
面向工业图像异常检测的连续密集标准化流模型

张邹铨, 张辉, 吴天月, 陈天才

引用本文

张邹铨, 张辉,  吴天月,  陈天才.  面向工业图像异常检测的连续密集标准化流模型[J ] .  计算机科学,  2023,

50(12) :  212-220.

ZHANG Zouquan, ZHANG Hui, WU Tianyue, CHEN Tiancai. Continuous Dense Normalized Flow Model

for Anomaly Detection in Industrial Images [J]. Computer Science, 2023, 50(12): 212-220.

相似文章推荐（请使用火狐或 IE 浏览器查看文章）

Similar articles recommended (Please use Firefox or IE to view the article)

使用RAP生成可传输的对抗网络流量

Generate Transferable Adversarial Network Traffic Using Reversible Adversarial Padding

计算机科学, 2023, 50(12): 359-367. https://doi.org/10.11896/js jkx.221000155

基于迭代非对称盲点网络的低剂量CT重建算法

Low-dose CT Reconstruction Algorithm Based on Iterative Asymmetric Blind Spot Network

计算机科学, 2023, 50(12): 221-228. https://doi.org/10.11896/js jkx.230300014

基于双空间共轭自编码器的多时相高光谱异常变化检测

Multi-temporal Hyperspectral Anomaly Change Detection Based on Dual Space Conjugate

Autoencoder

计算机科学, 2023, 50(12): 175-184. https://doi.org/10.11896/js jkx.221100092

基于特征融合与边界修正显著性目标检测

Feature Fusion and Boundary Correction Network for Salient Object Detection

计算机科学, 2023, 50(12): 166-174. https://doi.org/10.11896/js jkx.221100203

基于Trans former特征融合的时间序列分类网络

Transformer Feature Fusion Network for Time Series Classification

计算机科学, 2023, 50(12): 97-103. https://doi.org/10.11896/js jkx.221100112

https://www.jsjkx.com/CN/10.11896/jsjkx.221000183
https://www.jsjkx.com/EN/10.11896/jsjkx.221000183
https://www.jsjkx.com/CN/10.11896/jsjkx.221000155
https://doi.org/10.11896/jsjkx.221000155
https://www.jsjkx.com/CN/10.11896/jsjkx.230300014
https://doi.org/10.11896/jsjkx.230300014
https://www.jsjkx.com/CN/10.11896/jsjkx.221100092
https://doi.org/10.11896/jsjkx.221100092
https://www.jsjkx.com/CN/10.11896/jsjkx.221100203
https://doi.org/10.11896/jsjkx.221100203
https://www.jsjkx.com/CN/10.11896/jsjkx.221100112
https://doi.org/10.11896/jsjkx.221100112


http://www．jsjkx．com

DOI:１０．１１８９６/jsjkx．２２１０００１８３

到稿日期:２０２２Ｇ１０Ｇ２３　返修日期:２０２３Ｇ０３Ｇ１７
基金项目:国家重点研发计划(２０２１ZD０１１４５０３);国家自然科学基金(６１９７１０７１,６２０２７８１０);湖南省杰出青年科学基金(２０２１JJ１００２５);湖南省研

究生科研创新项目(CX２０２１０７９７)

Thiswork wassupportedbytheNationalKeyR&D Program ofChina(２０２１ZD０１１４５０３),NationalNaturalScienceFoundationofChina
(６１９７１０７１,６２０２７８１０),NationalScienceFundforDistinguishedYoungScholarsofHunanProvince,China(２０２１JJ１００２５)andPostgraduateScienＧ

tificResearchInnovationProjectofHunanProvince(CX２０２１０７９７)．
通信作者:张辉(zhanghuihby＠１２６．com)

面向工业图像异常检测的连续密集标准化流模型

张邹铨１ 张　辉２ 吴天月１ 陈天才３

１长沙理工大学电气与信息工程学院　长沙４１００００
２湖南大学机器人学院　长沙４１００００
３湖南大学电气与信息工程学院　长沙４１００００
　(zouquan_zhang＠１６３．com)

　
摘　要　工业产品表面异常检测是生产制造中不可或缺的环节.在实际工业生产中,普遍存在异常样本所占比例低且未知异

常复杂多变等现象,进而造成在小样本数据集上过拟合、泛化能力不佳等一系列负面影响.近年来,标准化流思想为基于深度

学习的工业图像异常检测带来了新途径,但标准化流的固有架构易导致模型表达能力不足.针对上述难点,提出了一种面向工

业图像异常检测的连续密集标准化流模型.首先,设计一种基于对比学习的特征提取网络预训练策略,将模拟异常数据和少量

真实异常数据加入对比学习任务中,并训练特征骨干网络 AlexNet拉近或拉远特定样本间的距离;其次,设计连续密集标准化

流模型,采用可逆变换的复合架构来构造密集流模块,增强生成式模型对分布的拟合能力.在 MVTecAD 和 MagneticTile

Defects以及自制的工业布匹数据集上的实验结果表明,与其他的异常检测模型相比,所提方法在３个数据集上的检测性能达

到了最优或次优的水平.
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Abstract　Anomalydetectiononthesurfaceofindustrialproductsisanindispensablelinkinmanufacturing．Inactualindustrial

production,therearecommonphenomenasuchaslowproportionofabnormalsamplesandcomplexandchangeableunknownabＧ

normal,whichinturncauseaseriesofnegativeeffectssuchasoverfittingandpoorgeneralizationabilityonfewＧshotdatasets．In

recentyears,theideaofnormalizedflowhasbroughtanewapproachtothefieldofindustrialimageanomalydetectionbasedon

deeplearning,buttheinherentarchitectureofnormalizedfloweasilyleadstoinsufficientmodelexpressiveness．Aimingatthe

abovedifficulties,acontinuousdensenormalizedflow modelforindustrialimageanomalydetectionisproposed．First,afeature

extractionnetworkpreＧtrainingstrategybasedoncontrastivelearningisdesigned,whichinvolvessimulatedabnormaldataanda

smallamountofrealabnormaldatainthecontrastivelearningtask,andtrainsthefeaturebackbonenetworkAlexNettonarrow

orwidenthedistancebetweenspecificsamples．Secondly,acontinuousdensenormalizedflow modelisdesigned,anditusesa

compositearchitectureofreversibletransformationtoconstructadenseflowmoduletoenhancethefittingabilityofthegeneraＧ

tivemodeltothedistribution．TheexperimentaldatasetsincludeMVTecAD,MagneticTileDefectsandselfＧmadeindustrialcloth

datasets．Comparedwithotheranomalydetectionmodels,ourmethodachievesoptimalorsubＧoptimaldetectionperformanceon

thethreedatasets,respectively．
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１　引言

工业异常指与预期结果差异大,不同于常规的不良数据

实例.为了保证工业的生产安全和产品质量,异常检测在工

业界和学术界受到广泛关注.工业图像异常检测一直是制造

业中的重要环节,是高端制造业智能化发展的关键任务.而

随着科技日新月异的进步,工业领域中引入了诸多优质的先

进制造技术,衍生出种类繁多、特点各异的工业生产手段,这

使得异常变得更为复杂多样.与正常数据相比,工业异常出

现频率较低[１].

在实际生产中,大多数场景依旧使用传统的人工检测技

术作为工业解决方案,该方法要求检测人员有丰富的生产经

验积累.但其在复杂、高强度的工作环境下存在异常类别难

评定、检测效果不稳定等诸多问题,制约了传统方法在高度智

能化工业异常检测任务上的应用范围和实际价值.

近年来,深度学习的跨域式发展应用于各种大规模的工

业检测场景,提高了工业生产效率和生产的自动化程度,同时

减少了人力成本.但以往基于深度学习的工业图像异常检测

方法多采用有监督的学习方式,异常样本被视作训练目标[２].

这种常规的有监督深度学习算法不可避免地需要大量手动标

记的异常数据,与工业异常情况不可预知、难于归纳的实际问

题相悖,导致面向特定缺陷所设计的检测方法对未知异常

失效.

本文围绕基于对比学习的生成式异常检测模型展开研

究,并提出了一种面向工业图像异常检测的连续密集标准化

流模型.第２章介绍了相关工作,着重从自动编码器、生成对

抗网络以及标准化流这３种不同的生成式模型进行阐述;第

３章对连续密集标准化流模型所涉及的相关知识进行说明;

第４章介绍了本文实验设置及步骤,分析对比实验结果,并通

过消融实验验证模型中各模块有效性;最后总结全文并展望

未来.

针对实际工业检测应用中存在的异常样本少、标注成本

高,流模型在通用的工业异常检测任务中表达能力受限,以及

正常与异常图像数据在位置与形态上相似度高的问题,提出

了一种基于特征增强对比的密集流模型,本文的主要工作概

括如下:

(１)对于异常数据,尽管工业界已知的缺陷样本不足的现

象十分常见,但依旧能让模型“浏览”几张异常,使得模型对异

常的定义更清晰.因此提出针对特征提取模块的基于对比学

习的预训练策略,仅使用模拟异常样本和少量的真实异常样

本来检测所有的未知异常,提高模型的判别能力.

(２)引入标准化流的思想,通过标准化流模型获得的概率

分布差异来检测异常,构建密集仿射耦合模块,以增强流模型

的表达能力.

(３)该模型在公共的 MVTecAD数据集[３]、MTD(MagＧ

neticTileDefects)数据集[４]以及自制的布匹数据集上检测性

能较高,验证了本文方法的有效性与可靠性.

２　相关工作

近年来,国内外学者结合深度学习算法对工业界不同

产品的检测提供了许多无监督与弱监督下的检测方法.研究

的范围主要集中在基于相似度的方法与生成式方法.基于相

似度的异常检测方法利用深度卷积神经网络以获取样本深度

高维特征正态信息,并采用基于统计学模型来鉴别样本分

布[５].然而该方法在测试阶段十分缓慢.

现有的诸多异常检测方法都是基于生成式模型,譬如自

动编码器.该模型包含编码及解码两个模块,编码层将输入

的高维数据降维成低维特征,并将其映射到潜在空间分布,从

而提取到最有效的特征,而解码器则是将低维特征进行图像

重构还原[６Ｇ７].在异常检测任务中,自动编码器对输入的正常

图像进行编解码,通过约束神经网络重构输出拟合原图片,以

此学习正常图像的分布模式.Yu等[８]提出了一种全卷积自

编码器重构网络,通过设计结合结构性损失和平均绝对误差

(MeanAbsoluteError,MAE)损失的函数作为重构网络的目

标函数,解决了传统自编码器对不规则纹理表面缺陷检测效

果较差的难题.Zavrtanik等[９]运用重构子网络将模拟异常

样本重构为正常样本,其后衔接一个判别子网络输出异常样

本的异常分数.Kim 等[１０]提出采用渐进式自动编码器和对

比学习的思想来缓解异常样本未知而导致泛化性能差的问

题.同时,经过与 CutPaste[１１]增强图片对比后的异常检测

模型可以更有效地重建正常图像.Ulger等[１２]采 用 变 分

推断的思想来训练神经网络,通过βＧVAE获 得 更 好 的 解

纠缠表示.但变分自编码器及其变体往往在训练时学习

近似概率模型的后验分布,无法直接优化边际似然函数以

形成闭式解.

另一种基于生成对抗网络(GenerativeAdversarialNetＧ

work,GAN)的异常检测方法通常利用GAN能生成逼真图像

的特点.在训练过程中,网络中的判别器与生成器分别试图

最大化和最小化目标函数的最终取值,因此能重构出比自编

码器更清晰的图像.AnoGAN 模型[１３]首次将 GAN 思想引

入图像异常检测任务中,该模型在非异常数据上进行训练以

学习流形.同一般的自编码器一样,AnoGAN 通过对比生成

图像与原图像的差异来确定异常.然而该方法计算性能低

下,时间开支较大,限制了其在工业场景中的适用性.Xing
等[１４]在传统对抗自编码器中引入了双对抗机制,即使用了两

个具有不同功能的判别器,并进行两组对抗学习,使得模型具

备更优的重构能力.然而,大多数生成对抗网络的训练过程

较困难,不同的超参数选择都会对模型能力产生不同程度的

影响.同时,对于概率生成模型而言,GAN 的训练不考虑样

本分布,更易出现模型崩解.

标准化流(NormalizedFlows,NF)是一种基于可逆变换

的概率生成模型.与上述生成模型不同的是,标准化流以概

率分布作为基底,尝试将标准概率密度拟合到未知且复杂的

概率密度上[１５].因此该模型具备直接估计样本参数分布的

能力,并允许两者相互映射及评估.NICE(NonＧlinearIndeＧ

pendentComponentsEstimation)模型[１６]作为最原始的NF模

型,为捕获未知的数据分布提供了一般解式,奠定了坚实的理

论基础.为了扩张潜在语义空间,Huang等[１７]将多层耦合后

的数据映射到增强状态空间中,缓解了可逆性所施加的架构

限制而导致的表达能力弱的问题.但这种方法也增加了模型
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复杂性,面对高分辨率图像及面向工业的实时监测任务无能

为力.标准化流在异常检测领域具有很好的效果,Rudolph
等[１８]提出了 DifferNet,采用 RealＧNVP标准化流体系构建异

常检测的概率密度估计模块,该方法在 MVTecAD数据集[３]

上平均接受者操作特征曲线下面积(AreaUndertheReceiver

OperatingCharacteristic,AUROC)达到９３．２５％,但其使用的

是较为简单的耦合块结构,并未考虑标准化流模型在表达能

力上的缺陷.

３　基于连续密集标准化流的工业图像异常检测模型

本文提出的连续密集标准化流模型主要分为特征提取模

块及标准化流模块,具体网络结构如图１所示.

图１　网络总体框架图

Fig．１Overallnetworkframeworkoftheproposedmodel

　　特征提取模块作为预训练阶段的主体,将正常样本及混

合异常样本输入到孪生网络中,经过特征级增广模块后执行

对比学习任务.在训练阶段,将正常样本输入到特征提取模

块的主干网络以获得多尺度特征,经过池化及维度拼接后输

入到标准化流模块.模型通过连续有限的信息混合及密集耦

合子模块,实现样本潜在空间分布和基础分布间概率密度的

可逆转换.

３．１　基于对比学习的特征提取网络预训练策略

特征提取网络预训练策略可以为下游任务提供正样本的

最佳特征表示,在特征空间上明确正负例间的决策边界,缓解

工业场景下因异常复杂不可知而出现检测模型失效的问题.

本文通过生成模拟异常数据来扩展异常数据,将工业正常样

本、模拟异常样本及少量真实异常样本作为孪生网络的输入;

对异常样本支路的高维向量进行特征级增广,打破模拟异

常及真实异常间的壁垒;通过最小化对比损失函数更新网

络参数,使得正样本在潜在空间中的距离尽可能缩小,同

时拉远正负特征对的距离.因此,特征提取模块能够关注

到更具区分性的深度语义信息,从而提高下游任务中异常

检测的精度.

本文采用裁剪粘贴的方法对正常样本进行数据增强.具

体而言,预先截取样本部分区域,改变该部分的对比度和亮度

等信息,最后将其覆盖于原图像的随机位置,由此获得一类模

拟异常.采用 DRAEM 模型[９]中的生成伪异常方法,运用柏

林噪声构造随机的像素级标签,将 DTD 数据集(Describable

TexturesDataset)[１９]作为异常来源,对原正常样本的特定区

域进行覆盖,获得第二种模拟异常.

定义两个分别包含工业正常样本及真假混合的异常样本

数据集In＝{In
i}Nn

i＝１与Ia＝{Ia
j}Na

j＝１
,Nn和Na分别为正常和异常

样本图像总数,In
i 为第i张正常样本,Ia

j为第j 张异常图像.

其中数据集Ia包含少量真实异常Ireal以及模拟异常Ifake,将两

者分别输入到孪生网络Fn和Fa中,将 AlexNet[２０]作为基础的

孪生骨干网络.为了扩充负样本,并使得混合异常数据在特

征级上创造更难以鉴别的负例,对Fa中最后一个全连接层输

出的高维数据进行特征增广,即:

z
∧a＝τ∗za

i＋(１－τ)∗za
j (１)

其中,z
∧a为特征增广后的新负例,其由两个不同的原负特征za

i

和za
j插值得来;τ是一个[０,１]的随机标量.为了防止模型对

正常数据丧失泛化能力,由此生成的特征数目不到原负特征

数目的一半.

本文使用三元组损失变体作为对比学习任务中的目标函

数,其将高维特征的欧氏距离映射到指数核空间中,以增加困

难负样本的权重,对比损失函数Lt如式(３)所示:

d(u,v)＝ u
‖u‖２

－ v
‖v‖２ ２

(２)

Lt＝ １
C２

N ∗K　 ∑
N

i＝１,i≠j
　∑

N

j＝１
　∑

K

k＝１
max(e

d(zn
i,znj)
σ －e

d(zn
i,zak)
σ ＋m,０)

(３)

其中,d(u,v)为两个归一化特征向量之间的欧氏距离,σ是调

节指数核强度的有关超参数,m 为设定的距离阈值.

３．２　连续密集标准化流模型

３．２．１　基本原理

标准化流通过构造一种处处可逆的变换,将任意且未知

的数据分布映射到具有明确定义分布的潜在空间中.由于标

准化流的特性,两个分布得以等价变换,相关公式如下:

z~p(z) (４)

x＝g(z)＝f－１(z) (５)
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其中,x为隐含向量表示;z为潜在表示;而p(z)则代表已知

的潜在分布;g为归一化流模型中的可逆变换函数,由k个微

分同胚映射器组合而成,使得流模型能够不断地对概率分布

进行微调,同时弥补效果不佳的组件带来的负增益.在图１
的密集归一化流模型中,从左至右为标准化方向:从目标分布

中的样本x开始,使用z＝f(x)从p(z)中获取样本,从而得以

计算z的似然性.从右到左是构造目标概率密度方向:从先

验分布p(z)中对z进行采样,利用函数g 逆变换为期望样

本.通过变量替换的思想,使得未知的复杂分布与已知的标

准分布之间的概率密度函数彼此关联,给定数据点x处的密

度px(x)的相关推导如式(６)和式(７)所示:

|px(x)dx|＝|pz(z)dz| (６)

px(x)＝pz(z)dz
dx ＝pz(z) dz

dhk

dhk

dhk－１
􀆺dh１

dx
＝pz(z)|detJf(z)| (７)

式(７)由变量x与z的概率密度在所属空间中的积分为１

推导而来,其中 dz
dx

表示概率密度相关空间缩放大小.对于

多变量输入而言,雅可比矩阵Jf(z)量化了概率变换后相对变

化的大小,由行列式的物理意义可知,若Jf(z)的绝对值为将

z映射到x时的值,空间大小缩放的倍数即为概率密度缩放

倍数的倒数.

３．２．２　密集流模块

简单的耦合层结构所得到的雅可比行列式仅考虑全

局的变量替换,限制了概率分布空间的表达能力,增加了

未知分布精细化映射到标准分布过程的难度,导致模型需

要过多且不必要的重复块去拟合.受文献[２１]的启发,本

文构造了一种连续密集标准化流模型作为密度估计器以

进行工业异常检测,在密集标准化流子模块中,通过不断

缩减概率分布空间,与相关同维度特征空间相互作用,来

提升模型的表达性.其中一个密集标准化流子模块结构

如图２所示.

图２　密集标准化流模块

Fig．２　Densenormalizedflowmodule

　 　 输 入 向 量 经 过 随 机 排 列 后 被 分 割 成 两 个 部 分,

hk＋１, D
２＋１:D[ ] 的生成依赖于与h

k, ０:D
２[ ]

相关的变换因子,在

fk＋１,dhigh
与fk＋１,dlow

中,输入向量被不断排列及分割,重复进行

向量间的相关性变换,直到填充满整个模块的下三角雅可比

矩阵,从而避免有效信息的缺失.每个子模块中的仿射层数

目都会变为原来的两倍,但其通道复杂程度将大幅度下降,其

中,任意的s(h)与t(h)均相互独立.为防止指数的爆炸式增

长而引发的模型崩溃,对s(h)采用非线性函数对该项进行软

夹紧,该函数如式(８)所示:

sclamp＝２α
πtan－１s

α
(８)

其中,α的经验值为２.

每一个填充雅可比行列式的小块均采用 RealＧNVP[２２]耦

合层结构搭建,一个密集流模块的数学定义如下:

hk＋１＝fk＋１(hk)

＝
fk＋１,dhigh

(hk,[０,L
２

])

Q(fk＋１,dlow
(hk,[L

２＋１:L])|hk,[０:L
２

],θ)

é

ë

ê
ê

ù

û

ú
ú

(９)

其中,函数Q(􀅰)为可微变换函数,旨在将分割后的两个特征

向量进行关联耦合.其逆变换如下:

h－１
k＋１＝f－１

k＋１(hk)

＝
f－１

k＋１,dhigh
(hk,[０,L

２
])

Q－１(f－１
k＋１,dlow

(hk,[L
２＋１:L])|hk,[０:L

２
],θ)

é

ë

ê
ê

ù

û

ú
ú

(１０)

使用最大似然估计训练模型,让似然函数最大化以寻求

最优的模型参数.本文将目标函数表示为负对数似然损失,

目标函数如式(１１)所示:

Lnf(x)＝
‖z‖２

２

２ －log detdz
dx

(１１)

３．２．３　分类与定位

与DifferNet[１８]相同,连续密集标准化流模型将沿用负对

数似然的方法判别输入的数据是否为异常.为获得更完备的

上下文信息和位置信息,本文传递各个图像的多个不同的旋

转及亮度变换视图,提升了模型检测性能.本文模型的预测

阶段计算式如式(１２)所示::

τ(In
i)＝EPj∈ρ[－logpZ(fcd(fex(Pi(In))))] (１２)

其中,ρ表示第i张测试图像的多个变换,而Pi是多个变换中

第j个变换操作;τ为最终通过模型后所得到的异常分数;fex

与fcd分别为特征主干网络及连续密集流模块两部分.当

τ(In)大于所设阈值θ时,预测输入图片为异常.
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４　实验结果与分析

４．１　数据集

本文以 MVTecAD数据集[３]作为主要实验数据集,并将

实验扩展至 MTD数据集[４]以及自制的工业布匹数据集上进

行验证,以此证明本文方法的通用性.MVTecAD是一个专

门用于对工业异常检测方法进行基准测试的数据集,其分为

１５个不同的对象和纹理类别,每个类别包括一组无缺陷的训

练图像和一组具有各种异常的图像以及没有缺陷的图像的测

试集.在该数据集中,正常图像与异常图像间仅在部分区域

存在偏差,这使得正常分布和离群的异常分布之间仅存在细

微差异.该数据集共包含超５０００张高分辨率图像,原始图像

分辨率在７００×７００像素到１０２４×１０２４像素之间.在本文

中,各类训练正样本数量为３６２９张,混合异常样本数量为

４７７张,其中参与训练的真实异常为各类对象和纹理数据集

中的１~２种已知异常,数量为３１０张.对于地毯、瓷砖这两类

纹理,采用数据扩充的方法生成的模拟异常在视觉上与正常样

本并无差别,因此这两类纹理不采用模拟数据参与对比学习.

(a)MVTecAD数据集部分示例

　(b)MTD数据集示例 (c)自制布匹数据集示例

图３　工业数据集示例

Fig．３　Exampleofindustrialdatasets

MTD数据集共有１３４４张磁瓦图像,其中包含无缺陷磁

瓦图像以及５类磁瓦缺陷数据.本文在９５２张无缺陷图像按

８０％的比例随机选取７６２张作为训练集,其余１９０张图像作

为测试数据集,混合异常样本数量为１２７张.

自制布匹数据集包含７６４张印有衣物标签的布匹图像,

其中正常图像有３３９张,包含刮痕、脏污等两类异常的图像共

４２５张.由于布匹图像长宽比例大,于是对其进行裁剪,裁剪

后正常样本共计２６９６张,参与训练的正常样本量为２１５７张,

混合异常样本数量为１９０张.

本文以 DifferNet[１８]作为基线,数据集在训练阶段均被缩

放成４４８×４４８,２２４×２２４与１１２×１１２这３个尺度,从而显著

丰富样本空间,并对所有的训练数据采用随机旋转等图像增

强方法.由于在预训练过程中,参与训练的数据集较小,从头

开始训练会使后续模型效果不佳,泛化能力弱,同时会浪费大

量算力.因此,我们使用ImageNet预训练权重对特征提取模

块进行初始化,对本文数据集进行迁移学习.本文对所有数

据集采用相同的基本参数设置:初始学习率为 ０．０００２,epoch
数为２８０,batchsize设为９６,使用 Adam 优化器优化.实验

室服务器的操作系统为 Ubuntu１８．０４．４;CPU 配置为Intel

Corei７Ｇ１０７００KCPU ＠３．８０GHz,GPU型号为 NVIDIAGeＧ

ForceGTX３０７０,深度学习框架为 Pytorch１．７．１.

４．２　实验结果与分析

本文使用了在公开数据集中广泛采用的评估指标 AUＧ

ROC来评价所提模型的性能.AUROC计算未知的不同阈

值下真阳性率与假阳性率所构建的曲线下的面积,AUROC
值越大,表示模型分类效果越好.

４．２．１　消融实验

为验证基于对比学习的特征提取网络预训练策略及连续

密集流的有效性,本文利用上述指标对各模块进行评估与分

析,消融实验结果如表１所列.其中加粗字体为每行最优值,

基线＋(１)表示添加了基于对比学习的特征提取网络预训练

策略的 DifferNet模型,基线＋(２)表示采用了连续密集流模

型的 DifferNet.在基线上采用基于对比学习的特征提取网

络预训练策略后,纹理类 AUROC 指标为９５．６１％,提高了

３．８５％,总体指标较基线提高了２．９９％.在基线上采用连续

密集流模型后,tile和toothbrush等类别的 AUROC指标大

幅提升,与基线相比提高了０．７６％.同时引入预训练策略和

连续密集流模型的 AUROC 指标达５．２２％,纹理类提升了

０．７４％,对象类别提升了４．１３％.

表１　MVTecAD数据集下模型引入各模块的实验结果

Table１　Ablationexperimentresultsofmodeladdingeachmodule

onMVTecADdataset
(单位:％)

类别 基线 基线＋(１) 基线＋(２) 本文方法

纹

理

类

Carpet ９１．０９ ８０．１８ ９２．５０ ９８．３９
Grid ７３．４３ ９８．４８ ７３．６８ ９９．３１

Leather ９６．８４ １００．００ ９７．８３ １００．００
Tile ９８．０２ ９９．４１ ９９．７１ ９９．２１
Wood ９９．４０ １００．００ ９９．５５ １００．００

纹理类均值 ９１．７６ ９５．６１ ９２．６５ ９９．３８

对

象

类

Bottle ９９．０５ １００．００ ９８．９７ １００．００
Cable ９４．００ ９８．４６ ９５．７１ ９９．８１

Capsule ８８．０７ ９８．７２ ８７．３１ ９７．２２
Hazelnut ９９．８６ ９９．６４ ９９．８９ １００．００
Metal_nut ９４．１８ １００．００ ９５．４５ ９７．９０

Pill ８７．４５ ９９．１０ ８８．６８ ９２．１２
Screw ９５．９０ ８３．５０ ９４．３８ ９６．７１

Toothbrush ９６．１１ １００．００ ９９．７２ １００．００
Transistor ９０．６７ ８６．３３ ９１．９６ ９６．６６
Zipper ９４．６４ ９９．７５ ９４．７７ ９９．８４

对象类均值 ９３．９９ ９６．５５ ９４．６８ ９８．０３
平均值 ９３．２５ ９６．２４ ９４．０１ ９８．４７
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　　综上,本文提出的基于对比学习的特征提取网络预训练

策略对检测未知异常十分有效,真实异常成本低,因此,模型

对未知的异常的抽象定义更具象化,模拟异常扩充了真实异

常数据,使得正常与异常在潜在分布中的决策边界更明确,同

时也是十分经济的数据扩充方法.在对比学习任务下,随着

模型参数不断被训练优化,大部分区域相似的异类在空间中

被拉远,同类样本互相聚合,从而提升了后续标准化流模型的

辨别能力;在连续密集流模型中,以正常样本作为输入将更容

易被收敛,在每个密集流中,大部分的信息得以被充分利用与

表达,使得变换后的潜在分布在最后一层与标准正态分布精

准对齐.

４．２．２　模型超参数分析

在连续密集流模型中主要是耦合层数以及全连接层

大小这两种超参数影响模型效果.表２中,AUROC指标

结果表现形式为“纹理类别平均值/对象类别平均值/总平

均值”,加粗字体为对应部分的最优值.从表２可以看出,

AUROC指标随着耦合层数目的增加而升高,密集流块数

量为４时,不同大小全连接层下的指标较密集流块数量为

２时提高了０．０９％~０．５８％;随着全连 接 层 的 增 加,标 准

化流模块数目带来的影响减小.对于不同大小全连接层,

在全连接层维度为７６８时指标趋于平稳,最佳的密集流块

数量为３,指标为９８．４７％.在超参数设计的指标中,最低

指标为９７．７２％,其仍旧比基线高３．１％,且流模块数从８
缩减为２.

表２　不同流模块数与不同全连接层维度下的检测结果

Table２　Detectionresultswithdifferentnumberofstreammodules

anddifferentfullyconnectedlayerdimensions
(单位:％)

超参数 耦合层数＝２ 耦合层数＝３ 耦合层数＝４
全连接层
维度＝３５２

９８．５７/９７．２９/
９７．７２

９８．９６/９７．８８/
９８．２４

９８．９２/９７．８９/
９８．２３

全连接层
维度＝４４８

９９．０４/９７．１６/
９７．７９

９８．９３/９８．７６/
９８．１５

９９．１２/９７．９９/
９８．３７

全连接层
维度＝５１２

９９．００/９７．４４/
９７．９６

９８．６３/９７．８６/
９８．１１

９８．８１/９８．０９/
９８．３３

全连接层
维度＝７６８

９９．００/９８．００/
９８．３３

９９．１７/９８．１２/
９８．４７

９８．７２/９８．２８/
９８．４２

４．２．３　不同异常检测模型实验对比

为了进一步验证本文模型的有效性,我们将该模型与其

他异常检 测 模 型 进 行 对 比 实 验,表 ３ 列 出 了 不 同 模 型 在

MVTecAD数据集上的检测结果.其中,PaDiM[２３]和 GAＧ

Nomaly[２４]分别采用了引言中所述的基于生成对抗式与基于

统计学的方法,而 DRAEM[９]和 Cutpaste[１１]这两种模型则是

生成了模拟异常参与训练.DevNet[２５],DRA[２６]与 CAVGAＧ

RW
[２７]是同为弱监督模式下的异常检测模型.本文方法在检

测精度上比其他方法都更优秀,在６个类别上均达到最优值,

并在５个类别上指标高达１００％.表４列出了模型在 MTD
数据集[４]与自制的布匹数据集上的检测结果,可以看出,该模

型对不同种类及对象的工业数据集具有通用性,同时对正负

样本具备较好的决策能力,达到了较高的分类精度.通过基

于对比学习任务的训练策略和高表达能力的标准化流模型,

本文方法得以学习到更广义的正态和异常表示.

表３　在 MVTecAD数据集下不同异常检测模型的检测结果

Table３　DetectionresultsofdifferentanomalydetectionmodelsonMVTecADdataset
(单位:％)

类别 GANomaly CAVGAＧRw DevNet PaDiM DRA CutPaste DRAEM 本文方法

纹

理

类

Carpet ８２．１０ ８２．００ ８６．７０ ９９．９０ ９４．００ １００．００ ９７．００ ９８．３９
Grid ７４．３０ ８１．００ ９６．７０ ９５．７０ ９８．７０ ９９．１０ ９９．９０ ９９．３１

Leather ８０．８０ ８４．００ ９９．９０ １００．００ １００．００ １００．００ １００．００ １００．００
Tile ７２．００ ８６．００ ９８．７０ ９７．４０ ９９．４０ ９９．８０ ９９．６０ ９９．２１
Wood ９２．００ ８９．００ ９９．９０ ９８．８０ ９９．８０ ９９．８０ ９９．１０ １００．００

纹理类均值 ８０．２４ ８４．４０ ９６．３８ ９８．３６ ９８．３８ ９９．７４ ９９．１２ ９９．３８

对

象

类

Bottle ７９．４０ ９６．００ ９９．３０ ９９．８０ １００．００ １００．００ ９９．２０ １００．００
Cable ７１．１０ ９７．００ ８９．２０ ９２．２０ ９０．９０ ９６．２０ ９１．８０ ９９．８１

Capsule ７２．１０ ９３．００ ８６．５０ ９１．５０ ９３．５０ ９５．４０ ９８．５０ ９７．２２
Hazelnut ８７．４０ ９２．００ １００．００ ９３．３０ １００．００ ９９．９０ １００．００ １００．００
Metal_nut ６９．４０ ８８．００ ９９．１０ ９９．２０ ９９．７０ ９８．６０ ９８．７０ ９７．９０

Pill ６７．１０ ９７．００ ８６．６０ ９４．４０ ９０．４０ ９３．３０ ９８．９０ ９２．１２
Screw １００．００ ７９．００ ９７．００ ８４．４０ ９７．７０ ８６．６０ ９３．９０ ９６．７１

Toothbrush ７０．００ ９９．００ ８６．００ ９７．２０ ８２．６０ ９０．７０ １００．００ １００．００
Transistor ８０．８０ ８９．００ ９２．４０ ９７．８０ ９１．５０ ９７．５０ ９３．１０ ９６．６６
Zipper ７４．４０ ９６．００ ９９．００ ９０．９０ １００．００ ９９．９０ １００．００ ９９．８４

对象类均值 ７７．１７ ９２．６０ ９３．５１ ９４．０７ ９４．６３ ９５．８１ ９７．４１ ９８．０３
平均值 ７８．２０ ８９．８７ ９４．４７ ９５．５０ ９５．８８ ９７．１２ ９７．９８ ９８．４７

表４　MTD与布匹数据集下不同异常检测模型的检测结果

Table４　Detectionresultsofdifferentanomalydetectionmodelson

MTDandhomemadeclothdatasets

模型 MTD 布匹

GANomaly ４７．１５ ３０．８０

DevNet ８３．３７ ９８．６８

PaDiM ９４．０７ ９５．１１

DRA ７１．１２ ９６．３８

CutPaste ８５．８５ ９１．３１

DRAEM ９１．６２ ７７．８０
本文 ９４．１２ ９７．２０

４．２．４　实验结果可视化

在测试阶段,不同类别的正常与异常样本在模型推理

中所得到的异常得分具有显著差别.图４为 MVTecAD
数据集中１５种类别数据的异常分数统计图,其中横坐标

为模型测试所得分数,纵坐标为样本个数,蓝色柱状图代

表正常,黄色柱状图代表异常.可以直观地看出,在多个

设定阈值下,异常样本都能轻易地被判别出来.图５给出

了不同方法在 MVTecAD数据集中各类别的 ROC曲线.
其中红线代表本文方法,可以看出,所提方法大幅降低了

误检和漏检的可能性.

７１２张邹铨,等:面向工业图像异常检测的连续密集标准化流模型



(a)Carpet (b)Grid (c)Leather (d)Tile (e)Wood

(f)Bottle (g)Cable (h)Capsule (i)Hazelnut (j)Metal_nut

(k)Pill (l)Screw (m)Toothbrush (n)Transistor (o)Zipper

图４　MVTecAD数据集各类别的异常分数统计图(电子版为彩图)

Fig．４　AnomalyscorestatisticsbycategoryonMVTecAD

(a)Carpet (b)Grid (c)Leather (d)Tile (e)Wood

(f)Bottle (g)Cable (h)Capsule (i)Hazelnut (j)Metal_nut

(k)Pill (l)Screw (m)Toothbrush (n)Transistor (o)Zipper

图５　不同方法在 MVTecAD数据集中各类别的 ROC曲线(电子版为彩图)

Fig．５　ROCcurvesofdifferentcategoriesonMVTecADdatasetsbydifferentmethods

８１２ ComputerScience 计算机科学 Vol．５０,No．１２,Dec．２０２３



　　鉴于特征提取网络深度相对较浅以及标准化流模型

的双射性,由负最大似然函数所得到的异常分数能与输入

图片产生直接联系.具体来说,预测过程中具有非零梯度

的z值对应的原始图像将更趋向于是异常区域.这使得

模型更具可解释性.梯度图示例如图６所示,在所生成的

梯度图中,斑点代表该处可能为异常.而梯度图中的光斑

能够捕捉到异常区域的大致位置,因此本文方法具备一定

的异常定位能力.

图６　MVTecAD数据集各类别的异常梯度示意图

Fig．６　Schematicdiagramofabnormalgradientsofvarious

categoriesonMVTecADdataset

　　结束语　为缓解工业实际场景中异常样本数据匮乏以及

提高检测模型的表达能力,本文提出了一种面向工业图像异

常检测的连续密集标准化流模型.将正常样本和由模拟异常

样本与少量异常样本混合而成的数据集输入到孪生网络中,

提取到具有判别性的深度特征,以异常数据为输入的网络分

支末端采用特征级增广,从而获得丰富且更难以鉴别的高维

异常特征.其后,构造三元组损失和对比损失来最大化正

常样本间 的 向 量 相 似 度,拉 远 异 类 样 本 间 的 距 离.使 用

RealＧNVP[２２]耦合层体系结构,将其作为搭建密集流模块

的基本架构,对非线性部分应用软夹紧,保持模型的稳定

性,通过多个层级的可逆变换,提高模型对正常样本分布

的拟合能力.

本文在弱监督模式下在公共数据集以及自制数据集上有

着较高的检测性能,体现了本文方法的通用性.然而在测试

阶段,对单张图像采用４８次旋转及尺寸变换来获取数据更为

详尽的信息,虽然极大地提高了异常检测能力,但同时也降低

了测试效率.此外,一些异常检测任务面临着严格无监督的

环境,在后续工作中,将进一步研究仅包含正常样本作为训练

数据的快速、高精度、高效率的工业异常检测方法.
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