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摘　要　工业生产机械化对工业产品质量检测环节提出了新的要求,需要一种具有高精度、易于移植的异常检测算法来适应生

产方式的更新.针对工业生产中,异常样本出现概率低、无法完全预测的固有难题,提出了一种基于模糊遮蔽与动态推理的生

成式工业异常定位模型.首先,设计了一个基于随机模糊遮蔽的对比样本生成模块,用于获取高质量的模拟异常图像.同时,
利用浅层特征融合路径保留更多的边缘信息,使用损失函数加权使模型更加关注结构相似性,以及使用对比学习的方式使网络

获得更好的表示能力.其次,为了缓解生成式模型输出图像模糊的问题,设计了多分支异常动态推理方法,使迭代生成和精准

修复两分支相互配合,拉远背景噪声与真实异常间的距离.实验结果表明,所提方法在 MVTec数据集上取得了９１．４２％的平

均定位精度,其中有１２类达到了前三的异常定位精度,能够较完整地获取异常地位置;对于纹理复杂和背景占比较大的图像,
所提方法仍然保持着较高的指标敏感度,其异常定位性能在近年来提出的生成式检测模型中取得了最佳.
关键词:工业图像检测;异常定位;深度学习;生成式学习;动态异常推理
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Abstract　Themechanizationofindustrialproductionputsforwardnewrequirementsfortheinspectionofindustrialproduct
quality,andahighＧprecision,easyＧtoＧtransplantanomalydetectionalgorithmisrequiredtoadapttotheupdateofproduction
methods．AimingattheinherentproblemoflowprobabilityofabnormalsamplesinindustrialproductionandincompletepredicＧ
tion,agenerativeindustrialanomalylocalizationmodelbasedonfuzzymaskinganddynamicreasoningisproposed．Firstly,aconＧ
trastsamplegenerationmodulebasedonrandomfuzzyocclusionisdesignedtoobtainhighＧqualitysimulatedanomalousimages．
Atthesametime,theshallowfeaturefusionpathisusedtoretainmoreedgeinformation,thelossＧlossfunctionweightingisused
tomakethemodelpaymoreattentiontostructuralsimilarity,andthecontrastlearningmethodisusedtomakethenetworkobＧ
tainbetterrepresentationability．Secondly,inordertoalleviatetheproblemofblurredoutputimagesofgenerativemodels,a
multiＧbranchanomalydynamicinferencemethodisdesigned,andthetwobranchesofiterativegenerationandaccuraterepaircoＧ
operatewitheachothertowidenthedistancebetweenbackgroundnoiseandrealanomalies．Experimentalresultsshowthatthe
proposedmethodachievesanaveragelocalizationaccuracyof９１．４２％ontheMVTecdataset,andthetopthreeanomalouslocaliＧ
zationaccuracyareobtainedin１２classes．Thelocationofanomaliescanbeobtainedmorecompletely．Forimageswithcomplex
texturesandlargebackgrounds,itstillmaintainshighindexsensitivity,andtheaverageanomalylocalizationperformancehas
reachedthebestinpublishedgenerativedetectionmodelspublishedinrecentyears．
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１　引言

在工业场景中,传统机器视觉受到人工提取特征方式的

限制,通常需要利用硬件设备来构建相对稳定的外界环境,

从而保证检测算法的有效性.而深度学习对光源和检测目标

一致性的要求相对较低,能够适应场景中的变化.因此,众多

研究人员尝试将深度学习方法应用于工业质量检测中.深度

学习方法从本质上来说是一种基于数据的方法,通过对已知
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信息的分析来得到目标出现的规律,从而完成下游任务的目

标[１].但在工业生产环境下,随着生产技术的不断提高,缺陷

样本的出现概率不断下降,使缺陷样本收集难度大大提升.

同时,与自然图像不同,在工业生产中,缺陷的出现具有随机

性,无法保证收集的缺陷覆盖异常样本空间,使得异常数据集

搭建难度增加.由于异常样本的稀缺和异常样本收集不完

整,使得无论是传统机器视觉算法中的特征分析算法,还是深

度学习中的有监督学习,都无法通过大量标记的异常数据进

行特征提取和模型训练,在实际实现过程中难以发挥出其真

实的性能,导致模型失效.相反,正常样本产出率较高,易于

收集且形态特征相比自然图像较为固定[２Ｇ３].因此,通常以弱

监督或无监督学习策略来训练工业场景下的深度学习模型.

而在工业生产中,相比区分缺陷种类的方法,判断产品是否存

在缺陷的方法更加具有研究价值.因此,通常的做法是将工

业场景下的产品表面质量检测任务归类于二分类的异常检测

任务.

本文围绕深度学习方法中的自监督生成式模型展开研

究,提出了一种基于模糊遮蔽与动态推理的生成式工业异常

定位模型.使用正常样本训练检测模型,消除深度学习网络

模型对异常数据的依赖.使用生成式模型输入输出可视化对

比来定位异常.本文的主要工作如下.

１)通过在训练数据中随机添加具有干扰信息的模糊掩

码,使得生成式模型关注上下文信息来实现缺失部分的重构.

利用边缘信息融合和结构相似度优化模型训练策略,从而使

模型获得更强的表示学习能力.

２)提出了一种多分支异常动态推理方法.利用迭代生成

和精准修复两分支之间的相互配合,对两种生成式模型输出

情况设计了不同的异常定位方法,用于增强模型对背景噪声

的判别能力及模型的通用性.

３)本文方法在 MVTec[４]数据集上实现了较高的异常定

位精度,在１２类上取得了前三的异常定位精度,平均定位精

度达到９１．４％,验证了本文方法的有效性.

２　相关工作

近年来,深度学习方法在工业图像异常检测领域的研究

取得了显著的进展.２０１９年,MVTec数据集[４]的公开为后

续工业图像异常检测的研究提供了基础.该数据集提供了

１５类工业样本以及像素级的异常标注.此后,大量国内外研

究者针对工业异常检测任务,以无监督异常检测为方法展开

研究.Chen等[５]通过超球体最小化策略来训练单阶段异常

分类模型,以获取紧凑的特征描述,从而完成异常分类.Han
等[６]引入自注意力机制来训练模型的抗噪性能,设计深度聚

类算法来进行准确的特征聚类分配.Gong等[７]和Park等[８]

设计了一种记忆增强的自编码器网络,在编码器与解码器之

间添加特征“字典”来剔除推理过程中的异常特征.该方法在

MINST手写数字数据集上取得了较好的检测精度.但是由

于输出特征是由特征“字典”加权重组得到的,这导致工业图

像输出严重模糊,在工业异常检测任务上的效果不能使人满

意.Zhou等[９]通过建立结构Ｇ纹理对应关系来替代图像Ｇ特征

间的对应关系,以获取到质量更高的重构图像.Yang等[１０]

则利用流形正则化来挖掘数据中的关键特征,提高图像重构

效果.上述方法主要集中在特征重组和关键特征提取方面的

改进,但由于高维特征较为抽象,有效特征提取复杂且需要谨

慎选择约束,导致模型设计与训练策略的选择较为复杂.

基于图像修复思想的异常检测模型通过将输入图像中的

局部区域去除的处理方法,使模型通过周边的特征还原缺失

区域,以达到增强生成式模型的表示能力的目的.此类方法

只需要对直观的输入输出图像间的相似度进行比较,较上述

方法约束选择更为简单.Vitjan等[１１]首次将图像修复思想

运用于工业图像异常定位任务中,使用大小均匀的方块训练

UＧNet模型,以实现异常块的搜索.Li等[１２]为了减少像素块

的数量,采用超像素分割方法划分图像,以提高搜索的效率.

Yan等[１３]使用多尺度栅格条纹遮蔽输入图像来训练生成对

抗网络,以匹配不同尺度的异常形状.Wang等[１４]设计了一

个多头生成式模型,在获取上下文信息的同时,保留了局部特

征提取路径,两者构成对比关系共同完成决策.但此类方法

在推理阶段通常需要在整张图像上搜索包含异常的小块,检
测效率受到限制.

知识蒸馏策略的提出给网络训练策略开辟了一条新道

路,即用从大型数据集上训练的教师网络中提炼出与下游任

务相关的权重分布来构建学生网络的方式替代直接使用数据

集训练网络.Salehi等[１５]与 Xing等[１６]通过知识蒸馏的训练

策略,实现了工业异常定位精度的有效提升.

３　基于模糊遮蔽与动态推理的生成式工业异常定

位模型

　　本文提出的基于模糊遮蔽与动态推理的生成式异常定位

模型的整体框架如图１所示.

图１　模型的整体框架

Fig．１　Overallframeworkoftheproposedmodel
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　　整个检测模型根据功用可以分为对比样本生成模块、生
成式网络模型以及异常推理模块３个部分.对比样本生成模

块在原始样本中进行随机模糊遮蔽生成;生成式网络模型将

输入图像修复为正常样本图像,异常推理模块利用多分支异

常定位机制准确且完整地定位出异常区域.

３．１　随机模糊遮蔽的对比样本生成模块

３．１．１　设计动机

在目前基于图像修复思想的异常定位方法中,普遍使用

各种形态的全黑掩膜[１４]或者从不相干的蒙版[１７]中获取掩

膜.全黑掩膜用于模拟最“苛刻”的实现图像修复的条件,即
异常部位的特征完全丢失的情况.而不相干蒙版则用于在正

常样本中制造模拟异常来训练网络的定位能力.但是通过观

察真实的异常样本发现,真实异常中心区域与正常区域十分

相似,存在一定的隐蔽性,如图２所示.上述两种方法完全丢

弃了遮蔽区域的原始特征,这也导致推理阶段低效率地遍历

图像,影响检测效率.因此设计保留部分原始样本特征的模

糊掩膜,并且越靠近中心的区域特征的完整度越高.这样能

够使训练阶段的检测任务更加贴合生成式任务,实现推理算

法的有效配合.

图２　异常中心区域与正常区域对比图

Fig．２　Comparisonbetweenabnormalcentralareaandnormalarea

３．１．２　对比样本生成

对比样本生成分为掩膜生成和掩膜覆盖两个部分,具体

实现步骤如图３所示.首先,为了随机选择训练图像中的遮

蔽区域,首先需要将每张图片划分为W
k ×H

k
个均匀大小的网

格,每个网格由k×k个像素组成.其次,为了获取模糊掩膜,

对每个网格块进行加权处理,越靠近掩膜中心保留的原始特

征越多.最后,掩膜与原始图像叠加构成对比样本,与正常样

本一同输入网络模型.

图３　对比样本生成模块

Fig．３　Contrastivesamplegenerationmodule

每次批次开始训练前,模型都会随机选择一组新的网格,

被选中的网格为输入图像中被遮蔽的区域.同一批次中,任
意一张网格与其他所有网格互补,以此保证网络能够通过图

像修复任务获取图像各部位的特征.k的取值对最终的模型

性能有一定的影响,若k过小,则无法对重构模型的表示学习

能力进行有效训练,若k过大,模型可能无法获取到足够的正

常样本特征.本文中掩膜宽度取值为１６.

另外,为了降低浅层的边缘信息在特征压缩与解压的过

程中的损失,在网络的第二层与第三层分别添加了一条浅层

特征融合路径连接到特征解码器的对应层,特征图通过通道

维度进行拼接.

３．２　基于结构相似度优化的生成式网络模型

在生成式异常定位模型中,由于神经网络并非直接输出

预测结果,异常判定函数对预测结果有显著影响.均方差损

失函数能够对两张图像进行点对点的差异计算,但是对于像

素值较低的区域敏感度不够.为了获取更准确的异常评分规

则,本文引入了SSIM 相似度指标[１８],用于量化真实异常与

真实样本间的相似度差异,从而获取更精准的异常评价函数.

SSIM 相似度以图像小块为基准,综合考虑了多个相似度维

度以及相邻像素点之间的关联关系,同时削弱了对像素亮度

和颜色的敏感度,加强了对边缘与纹理的对比计算,更符合人

眼判定的两张图片的相似度.为了更精准地反映出图像间的

差异,我们统计了 MVTec中的１５类图像中异常部位 SSIM
损失函数中３种相似度之间的变化幅度,如图４所示.

图４　异常样本损失柱状图

Fig．４　Histogramofabnormalsampleloss

通过观察各相似度间的数值和比值,并结合每类图像本

身的特征后发现,结构相似度(S(x,y))在各类异常中的变化

幅度最大,并且以其数值大小作为依据,可以将１５类图像划

分为３类具有鲜明特征的图像,分别为具有重复性背景纹理

的图像(类),共８类;具有标准的形状特征且背景占比较大的

图像(Ⅱ类),共６类;第三类则较为特殊,包含上述两类图像

的特征,我们将其称之为混合图像,以cable类为代表.根据

统计值,对 SSIM 相似度的 ３ 个部分进行 加 权,改 进 后 的

SSIM 函数如式(４)所示,式(１)－式(３)为各部分相似度计算

函数,其中C１取０．０１２,C２取０．０３２,C３取０．０１５２.

I(x,y)＝２μxμy＋C１

μ２
x＋μ２

y＋C１
(１)

C(x,y)＝２σxσy＋C２

σ２
x＋σ２

y＋C２
(２)

S(x,y)＝ ２σxy＋C３

σx＋σy＋C３
(３)

L
∧

SSIM ＝１－[I(x,y)α×Cβ(x,y)×Sγ(x,y)]
１
３ (４)

根据统计值,α,β,γ的取值如表１所列.为了避免乘方造
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成相似度分布区间过窄的问题,取相似度值的 １
３

次幂.加权

后的损失函数能够更加关注影响异常判断的相似度,对输出

结果进行精准评分.

表１　加权参数取值表

Table１　Weightedparametervalue

Class α β γ
I ０．２ ０．５ ２．３
II ０．１ ０．８ ２．１
III ０．３ ０．６ ２．１

同时,为了调和评价函数的敏感度,我们也保留了均方差

损失函数.通过结合上述两种损失函数,最终用于训练的损

失函数与异常评价函数如式(５)所示.

L＝[LMSE(Ii,IR)＋L
∧

SSIM (Ii,IR)]＋λ[LMSE (Ii,MR)＋

L
∧

SSIM (Ii,MR)] (５)
其中,第一部分为对生成结果的约束;第二部分为对修复结果

的约束.通过损失函数能够同时约束模型的修复与重构效

果,为后续动态推理模块的实现提供基础.

３．３　异常动态推理模型

生成式模型的输出是进行异常定位的基础.为了获取更

真实的输出图像和更完整的异常定位,本文设计了一个两分

支异常动态推理算法.首先对网络输出稳定程度进行评估,
根据输出稳定性激活重构分支或修复分支.重构分支利用连

续重构来获取更真实的输出,而修复分支则利用局部修复获

取更完整的异常定位.算法的执行步骤如算法１所示.稳定

性判定以相邻两次重构图像的均方差相似度为标准.同时,
为了避免迭代进入死循环,设置了最大迭代次数１０次.
算法１　异常迭代推理算法

输入:迭代次数 N,收敛条件 m,评价函数Sim(x,y),修复算法 Model
(I),输入图像Ii∈RH×W×C,图块大小k//将图像切分成大小为

k×k的小块

输出:异常定位结果Scoreabnor

１．初始化:IRn←Ii/∗Ii为输入图像∗/;flag←False/∗flag为收敛标

志符∗/;

２．fori←１toNdo/∗N为最大迭代次数∗/

３．　IRn＋１＝Model(IRn)

４．　 ifSim(IRn,IRn＋１)≤mthen

５．　　flag←True;break;

６．endfor

７．ifflagisTruethen

８．back＝(１－Sim(IR１,Ii))＋(１－Sim(IRn,IRn＋１));

９．　Scoreabnor＝(１－Sim(Ii,IRn))－back;

１０．else

１１．　Mask０＝１－Sim(IR１,Ii),Im＝ones(H,W,C);

１２．　SpiltMask０tok×kpatchesp１,p２,􀆺,pNk;

１３．　foreachpatchpdo

１４．　　ifp≠０thenIm[(x,y)∈p]＝０;endif

１５．　endfor

１６．　Scoreabnor＝(１－Sim(Ii,Model(Im×Ii)));

１７．endif

１８．　Scoreabnor＝(１－Sim(Ii,Model(Im×Ii)));

１９．returnScoreabnor

当重构图像之间的相似度正常收敛时,最后两次的输出

IRn－１
和IRn

可以认为是正常样本的输入与输出图像,而两者之

间的相似度差值则可被认为是重构中的特征损失.同时,背
景中的噪声作为容易被重构为正常的区域,在多次重构中显

示出稳定的相似度,由输入原始图片Ii、第一次重构图片IR１

之间的差值得出.上述提到的两个重构误差将在最终的输出

之前被剔除.
而对于背景纹理难以重构的类别,迭代重构会加剧输出

图像的模糊程度,引起模型崩溃.针对此情况,在迭代生成分

支之外,设计了一个图像修复分支,仅对可疑区域进行局部精

准修复.首先,通过IR１
和Ii以获取初步的异常可疑区域.再

根据可疑区域标定包含可疑区域的网格,用于图像修复.当

异常区域的干扰特征被排除,模型就能够更好地修复缺失区

域,从而提高异常定位的精度.图像局部精准修复过程如

图５所示.

图５　精准修复分支的实现过程

Fig．５　Implementationprocessofinpaintingbranch

４　实验结果与分析

４．１　数据集与实验环境设置

本次实 验 以 MVTec[４]数 据 集 为 对 象 进 行 相 关 实 验.

MVTec数据集是由 MVTec公司于２０１９年公开的用于工业

场景下异常检测的数据集,并且对异常样本进行了像素级的

标注.数据集中１５类工业产品图像被预先分为训练集和测

试集,其中训练集均为正常样本,共３６２９张,测试集包含正常

样本４６７张以及各类异常样本共１３３２张.由于本文中检测

任务为异常定位任务,因此将所有异常样本设置为统一“abＧ
normal”类.

本文中所有实验均部署在 Ubuntu１６．０４操作系统上,在

GPU 环 境 下 运 行,使 用 显 卡 型 号 为 为 NVIDIA GeForce
GTX１０８０(显存４GB),深度学习框架配置为pytorch１．１１,pyＧ
thon３．８.

在本次实验中,所有输入图像均被缩放为２５６×２５６大小

进行训练,训练批次设置为６,初始学习率设置为０．０００２,训
练次数设置为２００,使用 Adam优化器进行优化,并在训练过

程中采用学习率指数衰减策略.

４．２　评价指标

本文采用 AUROC曲线作为评价模型异常定位精度的

指标.AUCROC曲线是利用不同阈值下recall(召回率)和

precision(准确率)的变化趋势所连成的曲线,对召回率和准

确性进行了综合评价,能够较为准确地反映出模型的检测精

度.两者的计算式如式(６)、式(７)所示.

Recall＝ TP
TP＋FN

(６)

Precision＝ TP
TP＋FP

(７)
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其中,TP 表示实际与预测均为异常的样本,FN 表示实际为

异常但被判定为正常的样本,FP 表示实际为正常但被判定

为异常的样本.

４．３　对比实验

为了验证本文方法在工业异常定位任务上的有效性,我们

选择了经典的生成式模型以及近年来提出的基于生成式模型

的异常定位方法进行对比实验.其中 OCGAN[１９]为采用生成

对抗网策略的自监督网络;RＧVAE[２０]使用 VAE 结构作为生成

网络,并采用循环生成策略定位异常;MemAE[７]为针对特征层

进行改进的检测模型;CAE为使用 ResNet３４搭建的自编码器

生成式网络;SSM[２１],SMIAD[１２]和 GP[１４]为基于图像修复思想

的代表方法.MKD[１５]为使用知识蒸馏进行模型训练的方法.
表２列出了上述模型在 MVTec数据集上的异常定位精

度,加粗数据为该类的最高精度,下划线数据为排名前三的精

度.实验数据显示,本文方法在异常定位精度上优于其他方

法,在６个类别上达到最优,在１２个类别上排名前三.图６
给出了不同方法下的 AUROC曲线,红色曲线为本文方法.
所提方法在多类图像上保持了召回率和准确率的均衡性,在
工业异常定位任务中能够有效地定位异常,并且具有通用性.
此外,通过观察 MKD方法的实验数据与 AUROC曲线发现,
此方法在第I类图像上取得了优秀的检测精度,显示出了其

在异常检测任务中的巨大潜力.

表２　MVTec数据集下各生成式异常检测模型的检测结果

Table２　RresultsofdifferentanomalylocationmodelsonMVTecdataset

类别 OCGAN RＧVAE MemAE SSM CAE SMIAD MKD GP OURS
botttle ５６．７０ ９０．７１０ ７５．６２０ ９２．４０ ９０．４６ ８６ ９２．７７ ９３ ９４．２４
cable ５６．４０ ７０．４５ ７３．５５ ７２．３０ ７９．５６ ９２ ７９．５９ ９４ ８６．４７

capsule ６３．７０ ６３．１８ ８２．７２ ８７．７０ ８５．５８ ９３ ９５．６３ ９０ ９１．９５

carpet ５４．６０ ４０．４５ ５３．７０ ８２．６０ ６５．９２ ８８ ９４．８２ ９６ ８２．９７
grid ６５．２０ ７７．９４ ６３．５１ ７１．６０ ８９．３５ ９７ ８９．４２ ７８ ９７．２０

hazelnut ８４．１０ ８２．６４ ８８．５１ ９２．３０ ９６．７９ ９７ ９５．０２ ８４ ９７．６０
leather ７４．９０ ５１．１２ ６４．３５ ９５．７０ ８３．５２ ８６ ９８．０７ ９０ ８８．０６

metal_nut ５３．４０ ４８．４８ ７２．９６ ８７．２０ ８５．４９ ９２ ８２．１６ ９１ ９４．６１
pill ５９．６０ ７６．０２ ８２．６６ ８１．３０ ９２．７０ ９２ ９０．４３ ９３ ９５．１０

screw ７０．８０ ４１．６０ ９１．６５ ６５．２０ ９３．２１ ９６ ９４．９２ ９６ ９７．２７
tile ５９．２０ ５４．２２ ５５．７７ ５５．４０ ６９．７５ ６２ ７９．２２ ８０ ８７．７４

toothbrush ７６．３０ ７３．９１ ８２．６３ ９７．９０ ９４．６２ ９６ ９５．５５ ９６ ９７．００

transistor ５８．２０ ７４．７１ ６９．８２ ６４．５０ ６７．３９ ８５ ７３．１１ １００ ８８．２２

wood ６５．５０ ９４．７４ ６４．０３ ５６．１０ ６２．６６ ８０ ８３．２３ ８１ ８１．８２

zipper ６２．４０ ７０．３３ ７１．７６ ９０．４０ ８１．８２ ９０ ９３．７２ ９９ ９１．０１

AVE ６４．０７ ６７．３７ ７２．８８ ７９．５１ ８２．５９ ８８．８ ８９．１８ ９０．７３ ９１．４２

(a)ROCCurve:bottle (b)ROCCurve:cable (c)ROCCurve:capsule (d)ROCCurve:carpet (e)grid

(f)OCCurve:hazelnut (g)ROCCurve:leather (h)ROCCurve:metalnut (i)ROCCurve:pill (j)ROCCurve:screw

(k)ROCCurve:tile (l)ROCCurve:toothbrush (m)ROCCurve:transistor (n)ROCCurve:wood (o)ROCCurve:zipper

图６　对比实验的 AUROC曲线图(电子版为彩图)

Fig．６　AUROCcurveofcomparativeexperiments
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４．４　消融实验

为了验证各模块对生成式检测模型性能的改进效果,对
本文提出的３个改进模块进行分模块评估.消融实验结果如

表３所列,其中加粗数据为最优值.验证方法有效性的基线

模型选择由 ResNet３４网络搭建的自编码器.添加的模块中

(１)表示使用模糊遮蔽的对比样本生成模块,(２)表示添加了

浅层特征融合与结构相似度优化的生成式模型,(３)表示多分

支异常动态推理方法.为了测试所提出网络模型的通用性,
对３个类别的提升精度分别进行测试.

表３　消融实验的结果

Table３　Resultsofablationexperiment

(１) (２) (３) I II III
－ － － ７７．１１ ９０．４ ７９．５６
√ ８１．４７ ９０．８３ ８２．１８
√ √ ８１．９５ ９２．６１ ８４．２１
√ √ √ ８９．１３ ９５．２９ ８６．４７

在添加了模糊遮蔽后,第I类与第III类图像的异常定位

精度提升幅度较大,这是由于第II类图像中背景的占比较

大,使得遮蔽区域有较大可能落在背景区域,而其他两类中有

效面积占比大,因此改善效果明显.添加了浅层特征融合与

符合损失函数后,II、III类异常定位精度提升了２％,这说明

边缘特征与结构特征被模型有效利用,能够提高模型对具有

边缘特征图像异常定位的准确性;最后,在添加多分支异常推

理模块后,三类图像均有大幅提升.这说明设计的多分支动

态推理算法能够与生成式网络模型进行良好的适配,并且能

够进一步发挥深度学习方法的优势,获取更高精度的异常定

位精度.

４．５　超参数分析

为了使各改进模块间能够实现有效的配合,我们对改进

部分的超参数进行了仔细的选择.首先对遮蔽单元的大小进

行了选择,我们选择{８,１６,３２}这３种大小的遮蔽单元进行实

验,其中当取值为１６时获得最优平均性能.此外,针对损失

函数中两部分的比重进行权衡,我们选择０．１∶１,１∶１,１∶０．１
这３组进行实验,实验发现当取值为１:０．１时取得最优平均

性能.参数分析实验结果如表４所列,“/”用于区分类别,加
粗数据为最优精度.可以看到,I,III类图像随k值变化有明

显规律,但第I类图像变化不大,这是由于I类图像中各处特

征较为接近,对遮蔽区域并不敏感.此外,通过λ参数实验发

现,修复损失作为比重较小的调节损失函数时模型取得了更

高的精度.这是由于推理过程中是以生成图像的整体质量作

为算法基础,因此当生成损失占主导时,训练出的模型能够更

好地与推理算法匹配.

表４　超参数分析实验的结果

Table４　Resultsofhyperparameterexperiment

λ＝１０ λ＝１ λ＝０．１
k＝８ ８８．４７/９１．０４/８６．００ ８８．５６/９２．０３/８６．５１ ８８．９７/９４．９８/８６．０６
k＝１６ ８８．７８/９１．１８/８５．７９ ８９．０５/９２．１６/８６．５５ ８９．１３/９５．２９/８６．４７
k＝３２ ８８．９９/９１．３３/８５．８９ ８８．９９/９３．２１/８６．３６ ８９．０１/９５．３４/８６．１６

为了分析３．２节中提出的基于结构相似度指标划分工业

图像方法的鲁棒性,本文进行了参数实验.通过交换加权参

数来测试不同参数对检测结果的影响.图６给出了参数实验

结果.通过分析实验结果发现,对于７０％的类别而言,基于

数据的分类结果与最终测试结果相对应,但在其他四类(tile,

wood,toothbrush和zipper)中在第Ⅲ类图像对应的权重上取

得了最佳效果.我们认为这是由于纹理的随机性与表征复杂

所引起的.但我们认为所给出的权重仍然具有参考价值,因
为在toothbrush和zipper的图像表征中,同时存在清晰的轮

廓与明显的纹理.在缺少异常数据无法进行数据分析的情况

下,会更偏向于将其归类于第三类图像,符合最终参数的测试

结果.

图６　加权参数分析实验的结果

Fig．６　Resultsofweighthyperparameterexperiments

４．６　可视化分析

为了更加直观地显示出模型的异常定位性能,我们对模

型异常定位结果进行了可视化显示.实验结果如图７所示.

其中,绿色标注为异常真实值,红色标注为异常预测值.

图７　异常定位结果可视化(电子版为彩图)

Fig．７　Visualizationofanomalylocationresults

从bottle,transistor和zipper类中可以看出,所提方法在

物体本身像素值较低的情况下仍然能够完整地定位异常,保
持了较好的异常敏感度.但在“cable”类中,由于电缆部位细

节复杂,生成式模型输出图像中还原较为模糊,导致部分区域

漏检的情况.同时,通过tile和toothbrush类的检测结果可

以推断出,在异常内部与正常样本相似的情况下,所提方法仍

然能够实现完整的异常检出,这对后续异常严重程度的判定

具有指导意义.最后,所提方法对于较小异常也显示出了精

准的定位性能,异常检出效果良好.

结束语　针对工业生产中,异常样本出现概率低、无法完
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全预测的固有难题,提出了一种基于模糊遮蔽与动态推理的

生成式工业异常定位模型,用于实现工业图像异常定位.通

过对图像输入、网络模型和推理算法３部分的改进,提升了生

成式模型在工业异常图像上的异常定位能力,在 MVTec数

据集上显示出了良好的异常定位效果.
生成的具有干扰信息的模拟异常样本与原始样本构成对

比样本对,实现对生成式网络的对比训练,从而提高模型的表

示能力.在生成式模型中加入浅层特征融合路径,保留更多

边缘信息,加入结构相似度优化约束条件,使网络对纹理复杂

和背景占比较大的图像仍然保持着较高的指标敏感度,获取

更高质量的生成式输出.最后,设计了一个多分支异常推理

算法,利用两个分支之间的互补,建立完整的异常判定机制,
提高生成式模型的鲁棒性,对背景噪点有更为准确的判断.

本文方法在多类工业图像上均保持了较好的异常定位性

能,这体现了所提方法有效地提升了生成式模型的异常定位

性能.但目前生成式方法往往缺少对高维特征的利用.理论

上来说,生成式模型生成输出图像的过程可以看成异常特征

被“消除”的过程.此外,从对比实验中可以看出,知识蒸馏方

法在工业异常检测任务中展示出了巨大的潜力.在后续的工

作中,将进一步研究如何有效利用高维特征信息以及改进训

练策略,以实现高效率的工业异常定位.

参 考 文 献

[１] TAOX,GONGX,ZHANGX,etal．DeepLearningforUnsuＧ

pervisedAnomalyLocalizationinIndustrialImages:A Survey
[J]．IEEETransactionsonInstrumentationandMeasurement,

２０２２,７１:１Ｇ２１．
[２] LVC,SHENF,ZHANGF．ReviewofImageAnomalyDetecＧ

tion[J]．ActaAutomaticaSinica,２０２２,４８(６):１４０２Ｇ１４２８．
[３] CHOIJ,KIM C．Unsuperviseddetectionofsurfacedefects:A

twoＧstepapproach[C]∥２０１２１９thIEEEInternationalConferＧ

enceonImageProcessing．２０１２:１０３７Ｇ１０４０．
[４] BERGMANNP,FAUSER M,SATTLEGGERD,etal．MVTec

ADＧＧA comprehensive realＧworld dataset for unsupervised

anomalydetection[C]∥ProceedingsoftheIEEE/CVFConfeＧ

renceonCVPR．２０１９:９５９２Ｇ９６００．
[５] CHENY,TIANY,PANGG,etal．DeepOneＧClassClassificaＧ

tionviaInterpolatedGaussianDescriptor[J/OL]．(２０２２Ｇ０５Ｇ２４)

[２０２２Ｇ０７Ｇ３１]．https://arxiv．org/pdf/２１０１．１００４３v５．pdf．
[６] HANJ,CHENGJF,LIY,etal．SelfＧsupervisedDeepClusteＧ

ringAlgorithmBasedonSelfＧattention[J]．ComputerScience,

２０２２,４９(３):１３４Ｇ１４３．
[７] GONG D,LIU L,LE V,etal．Memorizingnormalitytodetect

anomaly:MemoryＧaugmenteddeepautoencoderforunsupervised

anomalydetection[C]∥ProceedingsoftheIEEEInternational

ConferenceonComputerVision．２０１９:１７０５Ｇ１７１４．
[８] PARK H,NOHJ,HAM B．LearningmemoryＧguidednormality

foranomalydetection[C]∥ProceedingsoftheIEEE/CVFConＧ

ferenceon Computer Visionand Pattern Recognition．２０２０:

１４３７２Ｇ１４３８１．
[９] ZHOU K,LIJ,XIAO Y,etal．MemorizingStructureＧTexture

CorrespondenceforImageAnomalyDetection[J]．IEEETransＧ

actionson Neural Networksand Learning Systems,２０２１,

３３(６):２３３５Ｇ２３４９．

[１０]YANGL,JIANG AL,QIANGY．StructurePreservingUnsuＧ

pervisedFeatureSelectionBasedonAutoencoderandManifold

Regularization[J]．ComputerScience,２０２１,４８(８):５３Ｇ５９．
[１１]VZ A,MK A,DS A．Reconstructionbyinpaintingforvisual

anomalydetection[J]．Pattern Recognition,２０２１,１１２(２):

１０７７０６．
[１２]LIZ,LIN,JIANG K,etal．Superpixelmaskingandinpainting

forselfＧsupervisedanomalydetection[C]∥BritishMachineViＧ

sionConference．２０２０:７Ｇ１０．
[１３]YAN X,ZHANG H,XU X,etal．Learningsemanticcontext

fromnormalsamplesforunsupervisedanomalydetection[C]∥

ProceedingsoftheAAAIConferenceonArtificialIntelligence．

２０２１:３１１０Ｇ３１１８．
[１４]WANGS,WUL,CUIL,etal．GlancingatthePatch:Anomaly

LocalizationwithGlobalandLocalFeatureComparison[C]∥

ComputerVisionandPatternRecognition．２０２１:２５４Ｇ２６３．
[１５]SALEHIM,SADJADIN,BASELIZADEHS,etal．MultiresoＧ

lutionKnowledgeDistillationforAnomalyDetection[C]∥ComＧ

puterVisionandPatternRecognition．２０２１:１４８９７Ｇ１４９０７．
[１６]XINGP,JIANG X,TANGJH,etal．FeatureConsistentReＧ

strictedDistillationLearningforVisualAnomalyDetection[J/

OL]．JournalofSoftware．(２０２１Ｇ１０Ｇ１１)[２０２２Ｇ０７Ｇ３１]．http://

jos．org．cn/jos/article/abstract/Lf０５１．
[１７]LI C L,SOHN K,YOON J,et al．Cutpaste:SelfＧSupervised

LearningforAnomalyDetectionandLocalization[C]∥ProceedＧ

ingsoftheIEEEInternationalConferenceonComputerVision．

Nashville:IEEEPress,２０２１:９６６４Ｇ９６７４．
[１８]AHORÉ,ZIOUD．Imagequalitymetrics:PSNRvs．SSIM[C]∥

２０thInternationalConferenceon Pattern Recognition(ICPR

２０１０)．IEEEComputerSociety,２０１０:２３６６Ｇ２３６９．
[１９]PERERA P,NALLAPATI R,BING X．OCGAN:OneＧClass

NoveltyDetectionUsingGANsWithConstrainedLatentRepreＧ

sentations[C]∥２０１９IEEE/CVFConferenceonComputerViＧ

sionandPatternRecognition．２０１９:２８９８Ｇ２９０６．
[２０]DEHAENE D,FRIGO O,COMBREXELLES,etal．Iterative

energyＧbasedprojectiononanormaldatamanifoldforanomaly

localization[J/OL]．(２０２０Ｇ１２Ｇ１０)[２０２２Ｇ１０Ｇ２５]．https://arxiv．

org/abs/２００２．０３７３４v１．
[２１]HUANG C Q,XU Q W,WANG Y F,etal．SelfＧSupervised

MaskingforUnsupervisedAnomalyDetectionandLocalization
[J]．IEEE Transactionson Multimedia．doi:１０．１１０９/TMM．

２０２２．３１７５６１１．

WUTianyue,bornin１９９９,postgraduＧ
ate,isa memberofChina Computer
Federation．Hermainresearchinterests
include image processing,selfＧsuperＧ
visedlearning,andanomalydetection．

ZHANGHui,bornin１９８３,Ph．D,proＧ
fessor．Hismainresearchinterestsare
machinevision,sparserepresentation,

andvisualtracking．

２３０１０００７３Ｇ７

吴天月,等:基于模糊遮蔽与动态推理的生成式工业异常定位模型


