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基于小样本学习与特征配准的面饼异常检测

马凯龙  杨超宇

（安徽理工大学，安徽  淮南   232001）

摘要：［目的］为实现方便面面饼中细小异物的高效检测，提出一种小样本学习与特征配准的面饼异常检测方法。［方

法］采用预训练的残差网络作为特征提取网络，用于高效提取面饼图像的特征；通过引入空间变换网络对图像进行几

何变换，以便更好地对特征进行对齐和提取；通过引入特征配准用于对齐图像中的关键特征，确保模型在检测面饼异

常时的精确度与泛化能力。［结果］在自制的方便面面饼数据集上进行试验，所提方法在 5-shot 图像级和像素级的曲线

下面积分别达到 86.2% 和 93.3%，优于其他方法在面饼数据集上的表现。［结论］所提方法在面饼异常检测任务中可以

有效检测出细小异物。
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Instant noodle anomaly detection based on few-shot learning 

and feature alignment

MA Kailong YANG Chaoyu

（Anhui University of Science & Technology, Huainan, Anhui 232001, China）

Abstract: ［［Objective］］ To achieve efficient detection of fine foreign objects in instant noodle, this paper proposes an instant noodle anomaly 

detection method based on few-shot learning and feature alignment. ［［Methods］］ The method uses a pre-trained residual network as a feature 

extraction network for efficiently extracting the features of the instant noodle image. The image is geometrically transformed by introducing 

a spatial transformation network for better alignment and extraction of features. Feature alignment is used to align the key features in the 

image so that the accuracy and generalization ability of the model can be ensured in detecting instant noodle anomalies. ［［Results］］ 

Experiments are conducted on a self-made instant noodle dataset, and the proposed method achieves areas under the curve (AUCs) of 86.2% 

and 93.3% at the 5-shot image level and pixel level, respectively, which outperforms other methods on the instant noodle dataset. 

［［Conclusion］］ The proposed method can effectively detect fine foreign objects in the instant noodle anomaly detection task.

Keywords: instant noodle detection; few-shot learning; Siamese network; anomaly detection; residual network

当今社会，人们对食品安全［1］问题日益关注，食品生

产中的质量监管［2］显得尤为重要。方便面面饼作为日常

食 品 ，其 生 产 过 程 中 的 质 量 直 接 关 系 到 产 品 安 全 和 消 费

者健康。传统的面饼质量检测方法多依赖人工或简单的

图像处理技术，虽然这些方法在早期阶段被广泛应用，但

存在效率低下、精度不足的问题，难以满足现代化大规模

生 产 的 需 求 。 因 此 ，如 何 引 入 先 进 的 自 动 化 技 术 以 提 升

面 饼 异 物 检 测 的 精 确 性 和 效 率 ，已 成 为 亟 待 解 决 的 关 键

问题。

近年来，深度学习在异常检测领域得到了广泛应用。

传统异常检测方法通常依赖异常样本，但在实际应用中，

异常样本往往稀缺。王亭［3］开发了一种基于机器视觉的

面 饼 检 测 系 统 ，利 用 图 像 预 处 理 技 术 和 多 特 征 提 取 技 术

实 现 对 面 饼 表 面 缺 陷 的 自 动 检 测 ，提 高 了 检 测 效 率 和 准

确 性 。 该 方 法 侧 重 于 表 面 缺 陷 检 测 ，但 对 微 小 缺 陷 的 检

测能力有限。Ahmed 等［4］提出了一种基于小样本学习的
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牛 油 果 成 熟 度 检 测 方 法 ，利 用 微 波 图 像 和 预 训 练 的 卷 积

神 经 网 络 进 行 成 熟 度 评 估 ，通 过 迁 移 学 习 在 少 量 标 注 样

本 下 实 现 高 精 度 检 测 ，在 4-Fold 交 叉 验 证 下 平 均 训 练 精

度和测试精度达到 86% 和 84%。虽然该方法在小样本条

件下表现不错，但其应用场景主要集中在果蔬领域，尚未

应用于复杂的食品检测领域。Liao 等［5］提出了一种基于

小 样 本 学 习 的 面 包 圈 缺 陷 检 测 方 法 ，利 用 原 型 网 络 和 微

波图像对面包圈上的孔洞、裂纹和污染进行检测，并通过

数据增强方法使检测精度有所提升。该方法适用于特定

缺陷类型，但面对不同食品或更复杂的缺陷类型时，可能

需要进一步优化。Argüeso 等［6］提出了一种基于小样本学

习 的 植 物 病 害 分 类 方 法 ，采 用 孪 生 网 络 架 构 进 行 图 像 匹

配 与 分 类 。 通 过 结 合 小 样 本 学 习 与 数 据 增 强 技 术 ，对 少

量 标 注 样 本 进 行 训 练 ，实 现 了 对 不 同 植 物 病 害 的 有 效 识

别。但对于具有微小缺陷和复杂背景的检测任务中需要

进一步的调整以适应更多的缺陷模式。Jadon［7］提出了一

种名为 SSM-net 的深度学习方法，用于在少量数据情况下

对植物病害进行识别。该方法采用 Siamese 网络架构，结

合了卷积神经网络和 VGG16 两种特征提取网络，并通过

对 比 学 习 提 高 模 型 的 特 征 表 示 能 力 ，使 模 型 在 小 样 本 环

境 下 保 持 较 高 的 检 测 精 度 。 然 而 ，该 模 型 仍 需 要 进 一 步

的优化以适用更复杂的食品缺陷检测。研究拟基于小样

本 学 习 实 现 对 方 便 面 面 饼 中 的 异 物 检 测 ，通 过 结 合 预 训

练 的 残 差 网 络 和 空 间 变 换 网 络 更 好 地 提 取 特 征 ，并 利 用

孪 生 网 络 进 行 特 征 配 准 ，以 满 足 生 产 环 境 中 稀 少 的 训 练

样本以及高精度的检测要求。

1　方便面面饼检测方法

1.1　面向面饼检测的模型架构

面 饼 生 产 过 程 中 ，由 于 原 料 、温 度 和 环 境 的 变 化 ，面

饼的外观特征如颜色、形状、纹理等可能发生较大差异 。

传 统 的 异 常 检 测 方 法 通 常 依 赖 于 大 量 的 样 本 进 行 训 练 ，

并 且 对 类 别 的 特 征 有 较 强 的 依 赖 性 ，导 致 在 生 产 过 程 中

遇到新样本时，检测准确率显著下降。针对这一问题，提

出 了 一 种 小 样 本 异 常 检 测（few-shot anomalib detection，

FSAD）框架，通过对正常面饼样本进行训练，能够有效识

别 待 检 测 样 本 中 的 异 常 ，从 而 克 服 传 统 方 法 对 大 量 样 本

和 类 别 依 赖 的 局 限 性 。 如 图 1 所 示 ，模 型 基 于 Siamese 

Network［8］孪生网络架构，通过孪生网络将输入图像与测

试图像进行比较，学习图像特征之间的相似度，帮助模型

判断两者是否属于同一类别。为了进一步增强对不同生

产 批 次 面 饼 外 观 变 化 的 适 应 性 ，架 构 中 加 入 了 多 个 空 间

变 换 网 络［9］（spatial transformer networks，STN）。 STN 通

过自适应仿射变换，对面饼图像的姿态、角度和比例进行

标准化操作，实现特征空间的对齐，从而确保模型在面对

不同生产环境的面饼时，能够保持鲁棒性。

为了更好地降低模型的复杂度同时保留更多的空间

信息，模型选用预训练的 ResNet-18 作为骨干网络提取面

饼的纹理特征。通过保留其前 3 个卷积残差块，模型不仅

能 够 捕 捉 到 丰 富 的 局 部 特 征 信 息 ，还 能 保 持 较 高 的 空 间

分 辨 率 。 同 时 为 了 提 高 模 型 在 不 同 生 产 环 境 中 的 适 用

性，采用特征配准策略，通过对不同批次图像的相同特征

进 行 对 齐 ，进 而 减 少 外 观 差 异 对 检 测 精 度 的 影 响 。 即 使

在 出 现 新 的 特 征 时 ，模 型 也 能 够 利 用 已 学 习 的 特 征 进 行

异 常 检 测 ，通 过 最 小 化 同 类 别 面 饼 图 像 特 征 之 间 的 余 弦

相似度，使得模型能够学习到稳定一致的特征表示，减少

了 模 型 对 特 征 的 依 赖 ，从 而 灵 活 应 对 各 种 外 观 变 化 。 这

种 特 征 表 示 使 得 在 检 测 新 类 型 面 饼 时 ，无 须 重 新 训 练 或

微调，从而提高了模型的适应性和准确性。

在推理阶段，模型利用支持集进行特征对比，以判断

待 检 测 图 像 是 否 存 在 异 常 。 支 持 集 以 正 常 样 本 作 为 基

准 ，模 型 通 过 计 算 待 检 测 样 本 与 支 持 集 之 间 的 特 征 相 似

度来判断待检测图像是否为正常样本。为了提高检测准

图 1　模型架构图

Figure 1　Model architecture diagram
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确性，模型还采用正态分布估计方法，计算待检测样本的

异 常 得 分 。 具 体 而 言 ，模 型 通 过 分 析 支 持 集 中 的 正 常 特

征分布，建立一个正常分布模型，如果待检测样本的特征

显著偏离这一正常分布，模型会赋予较高的异常得分，从

而准确地检测到面饼中的缺陷。此过程不仅提升了检测

的 敏 感 性 ，还 使 得 模 型 能 够 在 没 有 具 体 类 别 标 签 的 情 况

下 ，灵 活 应 对 各 种 潜 在 的 异 常 情 况 。 通 过 特 征 对 比 与 异

常得分计算，模型实现了高效且准确的面饼缺陷检测。

1.2　基于对齐策略的特征提取模块

面 饼 在 不 同 生 产 批 次 中 可 能 存 在 显 著 的 外 观 差 异 ，

如形状、颜色和纹理等，这些变化可能会影响传统检测方

法的准确性。为了解决这一问题并提高模型在不同生产

环 境 和 批 次 下 的 适 应 性 ，提 出 了 一 种 基 于 对 齐 策 略 的 特

征提取模块。该策略通过 ResNet［10］提取面饼图像的深层

特征，并结合 STN 对提取的特征进行对齐，从而减少外观

差 异 对 检 测 结 果 的 影 响 ，确 保 模 型 能 够 聚 焦 于 面 饼 表 面

上 的 异 物 。 ResNet［11］在 捕 捉 图 像 的 纹 理 、形 状 以 及 局 部

细 节 方 面 表 现 出 色 ，能 够 有 效 应 对 面 饼 在 颜 色 和 形 状 上

的变化，保留前 3 个残差块可同时确保网络保留较高空间

分辨率与对细微缺陷的处理能力。STN 则通过对输入图

像应用仿射变换，如旋转、平移、缩放等，对提取的特征进

行标准化，从而实现特征空间的对齐。无论面饼的姿态、

角 度 或 比 例 如 何 变 化 ，STN 都 能 够 确 保 特 征 表 示 的 一 致

性，进而帮助模型在面对不同生产批次或环境变化时，保

持较高的缺陷检测精度。通过将 ResNet 与 STN 结合，模

型 不 仅 能 够 高 效 提 取 深 层 特 征 ，还 能 够 对 特 征 进 行 精 确

的对齐。如图 2 所示，ResNet 从面饼图像中提取丰富的纹

理和局部特征，而 STN 则确保这些特征在不同视角、姿态

和比例下能够保持一致性。这一结合方式有效地消除了

生 产 批 次 和 环 境 差 异 对 特 征 表 示 的 影 响 ，显 著 提 升 了 模

型对面饼缺陷的敏感性和检测准确性。

具 体 而 言 ，给 定 一 对 输 入 特 征 f s
i，a 和 f s

i，b，这 些 特 征 由

卷 积 残 差 块 提 取 ，分 别 对 应 于 训 练 图 像 Ia 和 支 持 图 像 Ib，

利用定位网络［12］生成仿射变换矩阵［13］Θ i，a 和 Θ i，b 进行特

征配准。为了对输入特征进行变形，采用逐点变换方法，

具体表示为：
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= Si ( f s
i )= Θ i

æ

è

ç
çç
ç

ö

ø

÷
÷÷
÷

x t
i

y t
i

1
， （1）

式中：

x s
i，y s

i——输入特征的坐标；

Si——空间变换模块；

f s
i ——输入特征；

Θ i——仿射变换矩阵；

x t
i，y t

i——输出特征坐标。

其 中（x t
i，y t

i）是 输 出 特 征 f t
i 的 目 标 坐 标 ，（x s

i，y s
i）是 输

入特征 f s
i 源坐标中的相同点，Θ i 为仿射变换矩阵，具体形

式为：
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ë
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ù
û
úúúú， （2）

式中：

Θ ij——线性映射权重系数。

这个变换将输入特征的坐标（x s
i，y s

i）通过仿射变换矩

阵 映 射 到 输 出 特 征 的 坐 标（x t
i，y t

i）。 然 后 ，使 用 网 格 生 成

器［14］用于生成变换网格，而可微采样器则从中提取特征

点，以确保输入特征能够被映射到目标特征空间，从而输

出相应的输出特征 f s
i，a 和 f s

i，b。接着，使用定位网络计算输

入特征的仿射变换矩阵 Θ i，其结构与空间变换网络结构

相同。最后，特征对齐模块 Si 通过结合定位网络、网格生

成器和可微采样器实现输入图像特征与支持集特征的精

确对齐。这种结合残差网络和 STN 的编码器能够更有效

地 实 现 特 征 的 深 层 次 表 达 和 精 确 对 齐 ，在 面 饼 检 测 等 任

务中，增强了模型在复杂场景下的鲁棒性和适应性。

1.3　基于孪生网络的特征配准模块

在 面 饼 检 测 任 务 中 ，为 了 有 效 处 理 面 饼 在 生 产 过 程

中产生的形状和位置变化，选择加入特征配准模块，使得

正常样本与异常样本的特征可以在空间上对齐。如图 1

所示，以从训练图像中提取的配对特征 f t
3，a 和来自支持图

像 集 的 特 征 f t
3，b 作 为 最 终 的 变 换 输 出 ，利 用 Siamese 

Network 进 行 特 征 配 准 。 其 采 用 一 个 参 数 共 享 的 编 码 器

E，对输入特征进行编码处理，编码后的特征通过由两个

1×1 卷 积 层 组 成 的 预 测 头 P 进 行 进 一 步 处 理 ，通 过 第 一

个 卷 积 层 减 少 特 征 的 通 道 数 并 进 行 线 性 变 换 ，通 过 第 二

个 卷 积 层 进 一 步 细 化 特 征 表 示 ，增 强 特 征 的 表 达 能 力 和

对齐精度，同时预测头 P 还可以通过停止梯度操作防止特

征 坍 塌 。 在 训 练 过 程 中 ，模 型 借 鉴 了 自 监 督 对 比 学 习 方

法［15］（simple siamese network，SimSiam），以避免在没有负

样 本 的 情 况 下 优 化 时 出 现 特 征 塌 陷 问 题 。 这 种 特 征 塌

陷，通常会导致模型在训练时输出趋向一致，从而失去对

特 征 差 异 的 区 分 能 力 ，而 SimSiam 的 训 练 策 略 通 过 特 定

的对称损失机制克服了这一点。定义输出的特征表示为  

图 2　特征对齐操作

Figure 2　Feature alignment operation
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pa =
Δ
P ( E ( f t

3，a ) ) 和 zB =
Δ
E ( f t

3，b )，然 后 应 用 负 余 弦 相 似

度［15］损失：

D ( p a,zB )= - pa

 p a 2

⋅ zB

 zB 2

， （3）

式中：

pa——预测特征；

zB——参考特征。

其 中  ⋅ 2 是 L2 范 数 。 类 似 地 ，对 于 特 征

pB =
Δ
P ( E ( f t

3，b ) )和 zb =
Δ
E ( f t

3，a )，应用对称相似度损失：

D ( pB,za )= - pB

 pB 2

⋅ za

 za 2

， （4）

式中：

pB——预测特征；

za——参考特征。

为了提高算法的鲁棒性，使用特征级配准损失，这种

配 准 相 较 于 像 素 级 配 准 更 为 宽 松 。 同 时 ，为 了 防 止 特 征

塌陷，一旦预测头 P 应用于一个分支，如图 1 所示，另一个

分 支 会 应 用 停 止 梯 度 操 作 。 最 后 ，定 义 对 称 特 征 配 准 损

失为：

L= 1
2 { D [ p a,sg ( zB ) ]+ D [ pB,sg ( za ) ] }， （5）

式中：

pa、pB——预测特征；

za、zB——参考特征。

其中 sg（∙）是停止梯度操作，与直接进行图像级比较

相 比 ，特 征 级 比 较 具 有 更 高 的 鲁 棒 性 和 优 越 的 性 能 。 因

此，采用特征级别的配准方式，以直接提取配准特征。

1.4　基于分布建模的异常检测

在 测 试 阶 段 ，特 征 配 准 模 块 被 直 接 应 用 于 目 标 类 别

的 支 持 集 ，无 须 进 行 参 数 微 调 。 支 持 图 像 经 过 多 种 数 据

增 强 操 作 ，以 确 保 特 征 的 多 样 性 。 由 于 孪 生 网 络 的 两 个

分 支 完 全 相 同 ，因 此 仅 使 用 一 个 分 支 的 特 征 来 估 计 正 常

分 布 。 假 设 图 像 被 划 分 为 W×H 的 网 格 ，其 中

（i，j )∈ [ 1，W ]×[ 1，H ] 是 用 于 估 计 正 常 分 布 的 特 征 的 分

辨 率 。 在 每 个 网 格 位 置 （i，j） 处 ，定 义 Fi，j =
{ f ki，j，k∈ [ 1，N ] } 是从增强支持图像提取的配准特征。通

过对 3 个空间变换网络输出上采样和拼接，获得聚合特征

fij。在获得特征后，使用基于统计的估计器［16］来估计目标

类 别 特 征 的 正 态 分 布 ，利 用 多 元 高 斯 分 布 Ν ( μij，∑ij
) 表

示这些特征的分布，其中样本协方差矩阵为：

∑ij
= 1
N- 1 ∑k= 1

N ( f kij - μij ) ( f kij - μij )T + εI， （6）

式中：

N——训练样本总数；

f kij——第 k 张图像在（i，j）处的深度特征嵌入向量；

μij——正常样本在（i，j）处特征向量的均值；

ε——正则化系数；

I——单位矩阵。

在推理阶段，超出正常分布的测试样本被视为异常。

通过计算马氏距离［16］Μ ( fij ) 为每个位置（i，j）计算异常分

数，定义为：

Μ ( fij )= ( fij - μij )T∑ij

-1 ( fij - μij )， （7）

式中：

fij——聚合特征；

μij——正常样本在（i，j）处特征向量的均值。

从而生成马氏距离矩阵 Μ，形成异常图。通过逆仿

射 变 换 将 异 常 图 与 原 始 图 像 对 齐 ，得 到 最 终 异 常 分 数 图

Μ final，其 中 高 分 区 域 表 示 异 常 部 分 。 整 个 图 像 的 最 终 异

常分数为Μ final 中的最大值。

2　试验设置

2.1　数据采集装置

在 机 器 视 觉 检 测 中 ，数 据 采 集 非 常 关 键 。 研 究 使 用

环 形 输 送 检 测 装 置 模 拟 工 厂 生 产 线 ，通 过 光 学 传 感 器 触

发海康威视 MV-CS016-10GC 高速工业相机，配合凤凰光

学 FA0824 镜 头 ，对 面 饼 进 行 图 像 采 集 。 这 一 装 置 如 图 3

所示，它不仅包括了上述的相机和镜头，还整合了传感器

和 环 形 输 送 带 ，形 成 了 一 个 完 整 的 数 据 采 集 系 统 。 该 系

统 能 够 精 确 地 在 面 饼 经 过 时 触 发 相 机 对 图 像 进 行 采 集 ，

模拟工厂生产线的实际检测流程。

2.2　数据集设置

如图 4 所示，以来自工厂生产的 200 张真实面饼图片

作 为 试 验 数 据 集 ，面 饼 异 常 检 测 的 小 样 本 任 务 可 以 定 义

为 1 way-k shot 小 样 本 任 务 ，1 way 表 示 只 有 面 饼 一 个 类

别，k-shot 表示样本数量为 k 个。为评估不同样本匮乏度

对 检 测 结 果 的 影 响 ，将 数 据 集 划 分 为 5-shot、10-shot、20-

shot 和测试集。

1. 警报器  2. 显示器  3. 开关  4. 传送带  5. 工业相机  6. 茶

色 门 板  7. 光 学 传 感 器  8. 不 锈 钢 框 架  9. 升 降 装 置  10. 工

控机  11. 控制电箱

图 3　环形输送检测装置

Figure 3　Ring conveyor inspection device
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2.3　试验环境与参数

选用 ResNet-18 作为主干网络，编码器由 3 个 1×1 卷

积层组成，预测器包含 2 个 1×1 卷积层，且均不使用池化

操 作 。 输 入 图 像 尺 寸 为 224×224，模 型 在 训 练 数 据 集 上

进行 50 个 epoch 训练 ，训练过程中采用带动量的 SGD 优

化器，初始学习率设为 0.000 1，批处理大小为 8，学习率衰

减 采 用 单 周 期 余 弦 策 略 进 行 动 态 调 整 。 环 境 选 择

PyTorch1.12 和 Python3.10，训 练 和 测 试 均 在 RTX3080 上

进行。

2.4　消融试验

为 更 全 面 评 估 不 同 模 块 在 试 验 中 的 作 用 ，在 自 制 数

据集上进行了 1 way-k shot 面饼异常检测消融试验。通过

逐 步 保 留 或 移 除 各 模 块 ，评 估 其 对 检 测 精 度 和 定 位 性 能

的影响，结果以曲线下面积（area under the curve，AUC）百

分比表示。如表 1 所示，所提出的支持集增强对于模型检

测和定位能力都有所提升，通过引入支持集增强，在 k=
｛5，10，20｝情况下，模型在自制数据集上的 AUC 分别提高

了 8.3%，7.7%，7.7%。所提特征配准聚合训练则有利于正

态分布估计，在有无支持集增强的情况下均有效。如表 1

所示，在 k=｛5，10，20｝并且没有支持集增强的情况下，模

型在自制数据集上的 AUC 分别提高了 3.6%，3.8%，4.4%；

而 在 有 支 持 集 增 强 的 情 况 下 ，模 型 在 自 制 数 据 集 上 的

AUC 分 别 提 高 了 1.3%，1.3%，1.0%。 所 提 空 间 变 换 网 络

模块有利于提高模型的特征配准能力，如表 1 所示，在仅

有特征配准的情况下引入空间变换网络 ，模型在 k=｛5，

10，20｝上的 AUC 分别提高了 0.7%，1.6%，1.2%；而在有支

持 集 增 强 和 特 征 配 准 的 情 况 下 引 入 空 间 变 换 网 络 ，模 型

在 k=｛5，10，20｝上的 AUC 分别提高了 1.4%，1.1%，0.6%。

综上，不同的改进模块均对模型的检测精度有所提升，验

证了其对面饼检测的有效性。

对 STN 模块多种转换版本进行消融试验，并在 k=5

的条件下评估其性能。如表 2 所示，试验对比了不同空间

变 换 网 络 变 换 类 型 对 检 测 性 能 的 影 响 ，其 中 旋 转 加 缩 放

的组合表现最佳，AUC 达到 86.2%。无 STN 的模型 AUC

为 84.8%，表 明 未 加 入 任 何 变 换 时 ，特 征 适 配 能 力 较 弱 。

单一变换中，旋转的 AUC 为 85.7%，缩放为 85.4%，两者均

对 检 测 性 能 有 所 提 升 。 组 合 变 换 中 ，旋 转 加 缩 放 显 著 优

于其他组合，AUC 提升至 86.2%，说明其能够更有效地处

理 样 本 中 多 样 化 的 形 变 问 题 。 总 体 而 言 ，合 理 的 空 间 变

换 类 型 能 够 显 著 提 升 模 型 的 特 征 对 齐 能 力 和 检 测 精 度 。

试验验证了旋转加缩放在增强模型性能上的有效性。

2.5　对比试验

为 全 面 评 估 研 究 所 提 方 法 在 面 饼 数 据 集 上 的 性 能 ，

选 取 当 前 主 流 的 PaDiM［16］（patch distribution model）、

FastFlow［17］ （fast anomaly detection with normalizing 

flows）、、PatchCore［18］（memory bank-based patch feature 

core）、CflowAD［19］（conditional normalizing flow-based 

anomaly detection）和 FYD［20］（focus your distribution）5 种

异常检测算法进行对比试验，其结果如表 3 所示。在 k=5

的条件下，研究所提方法在图像级和像素级的 AUC 分别

达 到 了 86.2% 和 93.3%，显 著 优 于 其 他 方 法 。 相 比 之 下 ，

PatchCore 的图像级 AUC 为 85.3%，像素级为 92.3%，尽管

图 4　数据集例图

Figure 4　Image examples of dataset

表 1　在自测数据集上进行消融试验†

Table 1　Ablation experiments on self-made dataset %

模块

A

√

√
√

F

√
√
√
√

S

√

√

自制数据集

图像

k=5

75.2

83.5

78.8

79.5

84.8

86.2

k=10

77.5

85.2

81.3

82.9

86.5

87.6

k=20

79.2

86.9

83.6

84.8

87.9

88.5

像素

k=5

87.2

91.5

88.6

89.2

91.5

93.3

k=10

89.4

93.2

90.7

91.1

92.9

94.5

k=20

90.8

94.5

91.2

93.2

93.8

95.6

 † A 表示支持集增强，F 表示特征配准聚合训练，S 表示空间

变换网络，√表示是否启用模块。

表 2　STN变换的影响†

Table 2　Effect of different STN transformations % 

数据

自制数据集

无 STN

84.8

T

85.2

R

85.7

S

85.4

C

85.4

R+S

86.2

T+S

85.4

T+R

85.5

T+R+S

85.3

 †  T 表示平移，R 表示旋转，S 表示缩放，C 表示剪切。
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接近但仍低于研究所提方法。PaDiM 和 FastFlow 的图像

级 AUC 分别为 83.6% 和 82.3%，在像素级表现也略低，分

别为 90.2% 和 89.5%。综上，研究所提方法在检测精度和

异 常 定 位 准 确 性 上 表 现 优 异 ，得 益 于 支 持 集 增 强 与 特 征

对 齐 提 升 泛 化 能 力 ，空 间 变 换 网 络 增 强 对 形 变 问 题 的 处

理，及特征比较策略强化异常捕捉能力，从而全面优化了

模型的检测性能。

如 图 5 所 示 ，在 MVTec AD［21］（MVTec anomaly 

detection dataset） 和 VIsA［22］ （a large-scale virtual 

inspection surface anomaly dataset）两 个 官 方 异 常 检 测 数

据 集 上 的 试 验 进 一 步 验 证 了 研 究 所 提 方 法 的 性 能 优 势 。

在 k=10 时 ，研 究 所 提 方 法 在 大 多 数 类 别 的 平 均 AUC 优

于对比方法，展现了较高的鲁棒性和适用性。相比之下，

PatchCore 在 应 对 复 杂 形 变 和 细 微 异 常 时 稍 显 不 足 ，而

PaDiM 和 FastFlow 因特征建模依赖性较强，鲁棒性较低。

综 上 ，研 究 所 提 方 法 在 多 数 类 别 的 检 测 上 均 具 有 良 好 的

表现，能够更好地适用实际生产线中。

2.6　检测效果分析

面 饼 中 的 异 物 本 质 上 是 面 饼 的 一 种 异 常 表 现 ，模 型

通 过 特 征 相 似 性 比 较 机 制 和 配 准 操 作 ，学 习 区 分 正 常 面

饼 和 含 异 物 面 饼 的 特 征 ，从 而 准 确 完 成 异 常 检 测 任 务 。

通 过 对 真 实 场 景 中 的 面 饼 进 行 测 试 ，进 一 步 验 证 研 究 所

提方法在面饼上的检测效果。试验从测试集中随机选取

图片进行检测，结果如图 6 所示。试验中模型通过引入空

间 变 换 网 络 代 替 传 统 的 图 像 预 处 理 方 法 ，使 其 能 够 更 加

精 确 地 提 取 面 饼 图 像 中 的 关 键 特 征 ，而 通 过 特 征 配 准 对

关 键 特 征 进 行 对 齐 ，使 模 型 在 复 杂 纹 理 背 景 下 对 面 饼 中

的细小异物识别更加精准，减少了因拍摄角度、不同背景

等 因 素 带 来 的 误 检 和 漏 检 ，表 明 模 型 在 面 饼 检 测 任 务 中

具有明显优势。

如图 7 所示，对于给定的测试图像进行热力图可视化

分析，热力图中的颜色深浅异常得分呈正相关关系，颜色

越深表明该区域越有可能存在异常。通过与真实二值图

像对比，可以清晰看到研究所提方法能够高效、准确地检

测出面饼表面的异物位置。

3　结论

研 究 针 对 方 便 面 面 饼 表 面 细 小 异 物 进 行 检 测 ，提 出

了一种基于小样本学习与特征配准的检测方法。该方法

在 传 统 卷 积 神 经 网 络 的 基 础 上 ，通 过 在 预 训 练 残 差 网 络

中引入空间变换网络，从而提高模型的特征提取能力；通

过 利 用 孪 生 网 络 的 特 征 相 似 性 比 较 机 制 ，对 提 取 的 特 征

进 行 配 准 操 作 ，从 而 增 强 模 型 的 异 常 检 测 能 力 。 结 果 表

明 ，模 型 在 自 制 的 面 饼 数 据 集 和 官 方 基 准 测 试 集 上 均 具

表 3　在自制数据集上的表现

Table 3　Performance on self-made dataset % 

方法

PaDiM

FastFlow

patchcore

图像

83.6

82.3

85.3

像素

90.2

89.5

92.3

方法

CflowAD

FYD

研究所提方法

图像

83.1

83.6

86.2

像素

91.2

90.6

93.3

图 5　各方法试验结果对比图

Figure 5　Comparison of experimental results of different 

methods

图 7　模型检测热力图

Figure 7　Heat map of model detection

图 6　模型检测效果图

Figure 6　Model detection effect diagram
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有 良 好 的 检 测 效 果 ，证 明 了 其 在 实 际 生 产 应 用 中 的 可 行

性。后续可探索引入生成模型以增强模型在样本稀缺情

况下的检测能力，以应对更复杂的背景和异物形态变化。
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