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HFEET N ResNet-18 1 2 3 4 5 all

EfficientNet-B5 1 2 3 4 5 6 7 al

RICHIIRER (%)

PCA 1T X 2 XTTHA# | PCA 10 20 30 40 50

NPCA 10 20 30 40 50

Hilig7s L
HeEET N MVG

k-NN HEER= 1, 5, 10

Normalizing Flow

F£1: EEFDOARTA—X

RICHIBE 0.1 0.2 0.3 0.4 0.5

PCA 0.808 0.847 0.864 0.873 0.880
NPCA 0.919 0.956 0.964 0.967 0.972
HIRZz L 0.889

# 2: PCA I X 32Tl AUC
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Gl 1 2 3 4 5 6 7 all
25 R
Bottle 0.74 0.84 093 097 099 1.00 1.00 1.00
Cable 0.70 0.71 077 078 0.80 0.90 0.99 0.99
Capsule 0.73 0.73 0.72 0.90 0.98 095 0.98 0.98
Carpet 0.53 047 047 039 070 099 1.00 1.00
Grid 0.43 048 041 039 055 076 0.84 0.83
Hazelnut 0.77 0.84 0.82 081 095 098 1.00 1.00
Leather 0.52 025 034 065 081 098 1.00 1.00
Metal Nut 0.71 0.62 081 077 087 094 0.98 097
Pill 0.61 068 0.69 081 082 08 094 0.95
Screw 0.13 0.15 035 063 073 085 095 0.96
Tile 0.80 0.75 0.92 086 096 1.00 1.00 1.00
Toothbrush 0.85 093 094 0.96 089 089 095 0.96
Transistor 0.73 080 0.83 085 092 089 0.98 0.98
Wood 0.79 0.79 0.52 047 0.82 091 1.00 0.99
Zipper 0.59 0.74 0.67 087 095 097 0.98 0.98
R] 0.64 0.65 068 074 085 092 0.97 0.97
7 3: k-NN & NPCA 50% 12 & % MVTec ® AUC

min  max avg min + max min + avg max + avg min + max + avg
MVG 0.952  0.957 0.975 0.962 0.972 0.973 0.966
k-NN (n=1) | 0.953 0.955 0.973 0.962 0.960 0.961 0.960

7 4: pooling & AUC D&
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