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面向工业品缺陷检测的对比表示学习
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摘　要　在大规模制造业中,缺陷检测旨在发现有缺陷的零部件,如损坏、错位的和存在印刷错误的部件等.由于缺陷类型未

知以及缺陷样本短缺,工业品缺陷检测面临着极大的挑战.为克服上述困难,一些方法利用来自自然图像数据集的通用视觉表

示,提取广义特征来进行缺陷检测.然而,提取到的预训练特征与目标数据之间存在分布差异,直接使用该特征会导致检测性

能不佳.因此,提出了一种基于对比表示学习的方法 ConPatch.该方法采用对比表示学习来收集相似特征或者分离不相似特

征,从而学习面向目标的特征表示.为了解决缺乏缺陷标注的问题,将数据表示之间的两种相似性度量即成对相似度和全局相

似度作为伪标签.此外,采用了轻量化的内存库,仅将全部正常样本即全部无缺陷样本的特征中心存储到内存库中,从而减小

了空间复杂度和内存库的尺寸.最后,将正常特征拉近至一个超球面内,而缺陷特征则分布在超球面外,以此来聚集正常特征.

实验结果显示,在工业品缺陷检测数据集 MVTecAD中,基于 WideＧResNet５０的 ConPatch模型的IＧAUROC和 PＧAUROC分

别达到９９．３５％和９８．２６％.在 VisA数据集中,ConPatch模型的IＧAUROC和PＧAUROC分别达到９５．５０％和９８．２１％.上述

结果验证了模型的有效性.
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中图分类号　TP３９１

　

ContrastiveRepresentationLearningforIndustrialDefectDetection
LUO Hangyu,WANGXiaoping,MEIMeng,ZHAO WenhaoandLIUSichun
SchoolofElectronicsandInformationEngineering,TongjiUniversity,Shanghai２０００９２,China

　

Abstract　DefectdetectioninlargeＧscalemanufacturingaimstofinddefectivecomponents,suchasdamaged,misalignedcompoＧ

nents,andcomponentswithprintingerrors．Duetounknowndefecttypesandshortageofdefectsamples,industrialdefectdetecＧ

tionfacesgreatchallenges．Toovercometheabovedifficulties,somemethodsutilizecommonvisualrepresentationsfromnatural

imagedatasetstoextractgeneralizedfeaturesfordefectdetection．However,therearedistributiondifferencesbetweentheextracＧ

tedpreＧtrainedfeaturesandthetargetdata．Usingthisfeaturedirectlywillleadtopoordetectionperformance．Therefore,ConＧ

Patch,amethodbasedoncontrastiverepresentationlearningisproposed．ThismethodemployscontrastiverepresentationlearＧ

ningtocollectsimilarfeaturesorseparatedissimilarfeatures,resultingingoalＧorientedrepresentationsoffeatures．Inorderto

solvetheproblemoflackofdefectannotation,twosimilaritymeasuresindatarepresentations,pairwisesimilarityandglobalsimiＧ

larity,areusedaspseudolabels．Inaddition,themethodusesalightweightmemorybankandonlystoresthefeaturecentersofall

normalsamplewhicharealldefectＧfreesampleinthememorybank,reducingthespacecomplexityandthesizeofthememory
bank．Finally,thenormalfeaturesarebroughtclosertoahypersphereandthedefectfeaturesaredistributedoutsidethehyperＧ

spheretogatherthenormalfeatures．ExperimentalresultsshowthattheIＧAUROCandPＧAUROCoftheConPatchmodelbased

onWideＧResNet５０reaches９９．３５％and９８．２６％respectivelyintheindustrialdefectdetectiondatasetMVTecAD．IntheVisA

dataset,IＧAUROCandPＧAUROCreaches９５．５０％ and９８．２１％,respectively．Theaboveresultsverifytheeffectivenessofthe

proposedmodel．

Keywords　Industrialproductdefectdetection,Contrastiverepresentationlearning,Similarity measure,Memorybank,HypeＧ

rsphere

　



１　引言

在工业制造中,基于视觉的缺陷检测旨在发现各种工业

产品的外观缺陷,是识别产品缺陷和保证产品质量的重要手

段.相较于以往高成本和低效率的人工质检,基于视觉的缺

陷检测方法具有更高的准确率与效率,因此被广泛应用于无

人质检、智能巡检和质量控制等各种生产与运维场景中.

相较于一般的目标检测,工业品缺陷检测技术面临着诸

多挑战.首先,缺陷的种类较多,缺陷通常是不规则的,同一

工业产品可能存在不同类型的缺陷,例如划痕、异色和错位

等.其次,缺陷样本匮乏,由于在实际工业品缺陷检测中很少

观察到缺陷,且对缺陷进行精确的标注成本高昂,因此缺陷检

测中大量样本被标记为正常样本,而缺陷样本较少.除此之

外,缺陷检测要求更高的检测精度,缺陷工业品投入使用可能

会给企业带来经济损失,甚至是安全事故.

由于工业品缺陷检测缺少缺陷样本,因此现有工作通常

采用无监督方法.基于图像重建的方法仅在正常样本上训

练,使模型能重建正常样本的分布特征.此类方法假设模型

能准确地重建正常样本,而缺陷区域在重建时会产生较大的

误差[１].基于该假设,通过原始输入与重建输出的误差来计

算缺陷得分[２Ｇ７],然而该假设并 不 可 靠.深 度 单 类 分 类 方

法[８Ｇ１０]利用深度神经网络构造高质量的特征空间,然后划分

出分类界面来区分样本.此类方法的关键是训练模型以学习

数据之间的距离度量,并检测与正常样本距离较大的异常样

本.然而,该方法较难寻找合适的子空间与分界面.此外,基

于内存库的方法[１１Ｇ１３]利用来自自然图像数据集的预训练模

型得到通用视觉表示进行缺陷检测,而无需在目标数据集上

训练.然而,此类方法获得的数据表示与目标数据存在较大

的分布差异,直接使用该有偏表示不足以检测出工业图像中

的细微缺陷.

因此,本研究提出了基于对比表示学习的 ConPatch方

法,旨在训练对称的对比表示网络,学习到面向目标数据的特

征表示,聚合高相似度的特征,同时排斥低相似度的特征.为

了解决缺陷检测中缺乏标记对的问题,将特征之间的相似度

即成对相似度和全局相似度作为伪标签.伪标签可以提供二

元标签之外的丰富信息.

现有方法[１１Ｇ１３]将目标数据集提取的正常特征直接或采

样后存储到内存库中,然后学习正常特征的分布,所使用内存

库的尺寸与目标数据集大小成正比.然而,如果内存库中存

在大量的低质量特征,可能会导致错误地将缺陷特征划分为

正常特征(假阴性),同时内存库尺寸增大也增加了空间开销

和测试推理时间.因此,本研究采用一种轻量化的内存库,使

用压缩方法将全部正常样本的特征中心存储到内存库中.

除此之外,为了更好地区分正常特征与缺陷特征,以训练

面向目标数据的表示,本研究采用最近邻搜索算法,从内存库

搜索正常特征的k近邻特征,以k近邻特征为中心构成超球

面来拉近正常特征,最终将正常特征聚集在超球面内,而缺陷

特征分布在超球面外.

通过上述方法,提出模型能够学习面向目标的特征表示,

在无需数据增强的情况下实现良好的缺陷检测性能.

本文的主要贡献如下:

１)提出了对比表示网络来聚集或者分离特征,使模型能

够更好地学习工业品特征.对比表示网络使用两个对称的卷

积层和线性投影层.对称网络使用特征表示之间的成对相似

度和全局相似度作为伪标签,解决缺乏标记对的问题.

２)采用一种轻量化的内存库,通过压缩算法存储高质量

特征,同时降低建模复杂度,然后将对比表示网络与轻量化内

存库和超球面映射策略结合来共同训练特征表示.

３)验证了所提模型的有效性.在实际工业品缺陷检测数

据集 MVTecAD中,所提模型的IＧAUROC和 PＧAUROC分

别达到９９．３５％和９８．２６％;在 VisA 数据集中,其IＧAUROC
和PＧAUROC分别达到９５．５０％和９８．２１％.

２　相关工作

２．１　工业品缺陷检测

深度学习避免了人工质检的复杂流程,减少了人工成本

的开销,同时能够获得更高的检测精度,因此在工业品缺陷检

测中得到了广泛应用.在缺陷类型已知时,一般采用有监督

深度学习方法,需要充足的样本标注.然而,在实际工业制造

中,缺陷样本匮乏且大部分缺陷类型未知,因此无监督深度学

习方法逐渐占据主流[１].

基于图像重建的方法早期使用自动编码模型[２Ｇ４]进行图

像重 建.随 着 生 成 对 抗 网 络 (GenerativeAdversarialNetＧ

works,GANs)的广泛应用,基于 GAN的方法[５Ｇ７]也逐渐应用

在缺陷检测中.然而,此类方法即使仅在正常样本上训练,仍

然能准确地重建出缺陷,导致其检测性能不佳.

深度支持向量数据描述(DeepSupportVectorDataDeＧ

scription,DeepSVDD)方法[８],首次将深度学习与 SVDD 结

合.通过训练模型将正常特征映射到超球面以内,而缺陷特

征则会分布在超球面以外.在此基础上,文献[９]以减小正常

样本的特征之间的距离为目标进行优化,优化后无需人为指

定特征中心,减少了人工操作.而 PatchSVDD[１０]使用聚类

方法,在训练时自动生成多个特征中心,将方法扩展到复杂缺

陷区域的定位任务.

为了解决缺陷数据匮乏的问题,基于内存库的工业品缺

陷检测方法被提出.此类方法试图利用自然图像数据集上的

预训练通用视觉表示,仅使用正常样本提取广义特征,然后将

特征采样并存储到内存库中,而无需在目标数据集上训练.

在测试阶段,通过计算输入特征与存储特征之间的距离,来定

位输入样本的缺陷.在测试时,SPADE[１２]对输入样本的每个

像素值进行 KNN 索引,计算每个像素点的缺陷得分.PaＧ

Dim[１３]为所有像素位置估计一个多元高斯分布,而无需构造

内存库,从而降低了测试的复杂度.PatchCore[１１]提出了一种

局部感知的Patch特征,使用多层级特征融合机制,同时采用

高效的贪婪子采样方法,提升了测试的效率.

此外,文献[１４]提出与单阶段目标检测算法原理相同的

表面缺陷检测模型,通过加宽的特征提取网络提取丰富的上

下文信息,然后进行多尺度特征融合,同时利用注意力机制提

升缺陷检测的性能.文献[１５]使用小样本图像自适应滤波器

去除小样本图像的噪声,优化图像质量,同时结合基于元学习

１１２罗航宇,等:面向工业品缺陷检测的对比表示学习



的小样本缺陷检测方法,实现小样本图像缺陷检测.CFA[１６]

利用超球面映射思想[８Ｇ９],在目标数据集上训练一个特征描述

符.该描述符用于缩短提取特征与工业品目标域之间的

距离.

２．２　对比表示学习

对比学习方法广泛应用于无监督表示学习任务上[１７Ｇ２０],

其核心思想是通过调整样本在嵌入空间中的位置,使正样本

对靠近,负样本对分离,从而学习有意义的特征表示.MoＧ

Co[２１]模型使用动量更新策略来更新网络权重.动量更新将

当前模型的权重与前一个状态的模型权重进行动量平均,然

后更新网络参数.SimCLR[２２]模型引入一个投影网络,将图

像嵌入映射到一个低维空间,以提高学习效率.

为了更充分地利用样本之间的相似度、类内变化和类间

亲和力等信息,Kim等提出了松弛对比学习[２３].该方法使用

松弛标签代替二元标签,通过计算样本对之间的相似度来生

成伪标签,能够更全面、精确地学习特征表示.

ReContrast[２４]提出了将对比学习与重建相结合的方法,

通过特征重构检测缺陷,同时优化编码器和解码器.ReConＧ

patch[２５]方法在PatchCore[１１]的基础上,额外提出了一个对比

学习分支,通过训练线性网络来构建用于缺陷检测的判别特

征.文献[２６]模拟异常数据和少量真实异常数据加入对比学

习任务中,设计连续密集标准化流模型,增强生成式模型对分

布的拟合能力.

３　基于Patch特征的对比表示方法—ConPatch

３．１　整体结构

模型整体可以分为３个阶段:数据预处理、训练以及测试

阶段.数据预处理对第一个正常样本使用聚类方法生成初始

特征中心,然后不断加入样本,逐步调整中心点的位置,最终

内存库C中只存储了全部样本的特征中心,将其用作超球面

映射模块的球心,同时为后续缺陷检测模块提供高质量的正

常特征.具体过程在３．２节中描述.训练过程如图１所示.

图１　训练过程

Fig．１　Trainingprocess

　　首先,使用在自然图像上的预训练模型(编码器)提取特

征图,参照基线 PatchCore[１１]方法将不同层次特征图融合并

提取Patch特征Γ∈ℝH×W×D,其中每个 Patch特征对应于原

图的某一块区域,这里H 和W 分别代表Patch特征图的长度

和宽度,D 表示特征图的维度.使用对比表示学习进行偏向

工业品域的学习.对比表示学习分支由两个对称的特征表示

网络F和投影网络g组成,可以将相似的Patch特征对聚集,

不相似的特征对分离,并使用特征对之间的成对相似度和全局

相似度作为伪标签.对比特征表示模块生成 ConPatch特征,

对于该特征,使用超球面映射模块来监督.超球面映射模块

被用于分离正常特征和缺陷特征,从而进一步训练特征表示.

最终训练由对比特征表示和超球面映射模块提供损失,具体

过程在３．３和３．４节描述.测试过程如图２所示,其中额外

增加了缺陷检测模块.缺陷检测模块计算样本特征与记忆特

征的距离并将其作为特征图的缺陷得分,根据得分进行缺陷判

别以及进一步的像素级分割.具体过程在３．５节描述.

图２　测试过程

Fig．２　Testingprocess

２１２ ComputerScience 计算机科学 Vol．５２,No．１,Jan．２０２５



３．２　内存库压缩算法

基于内存库的缺陷检测方法需要设置一个内存库来存储

正常特征,内存库中存储的特征质量影响着缺陷检测的性能.

本文统计了现有方法[１１Ｇ１３]中内存库建模的复杂度以及内存

库尺寸,结果如表１所列,其中|N|为数据集的大小,H,W 和

D 分别代表特征图的长、宽和维度.

表１　内存库建模的复杂度和内存库尺寸的估计

Table１　Estimatesofmemorybankmodelingcomplexityand

memorybanksize

方法 建模复杂度 内存库尺寸

SPADE[１２] Ο(|N|HWD) Ψ∈ℝ|N|×H×W×D２

PaDiM[１３] Ο(|N|HWD２) M∈ℝ|N|×H×W×D２

PatchCore[１１] Ο(|N|HWD) N∈ℝ|N|×H×W×D

Ours Ο(HWD) C∈ℝ
H×W×D

γ

结果显示,现有算法[１１Ｇ１３]内存库建模复杂度以及内存库

尺寸与目标数据集的大小成正比.因此,现有算法的内存库

需要随着数据集的增大而扩容.然而,大容量的内存库会增

加测试时间和空间开销;同时,如果内存库尺寸较大,其中的

低质量特征会导致将缺陷特征错误地估计为正常特征,即假

阴性比例上升.

为了缓解这种现象,本研究在初始化阶段使用压缩方案

来构建一个高效的内存库[１６].压缩过程如算法１所示.

算法１　压缩过程算法

输入:特征表示网络F,Patch特征表示p,数据集 N,EMA 参数β,内

存库C

输出:存储了正常样本特征中心的内存库C

１．C０←K MeansF０(p)//初始化

２．fori∈{１,􀆺,|N|}do//对每一个样本进行处理

３．　CNN
i ←{}//初始为空

４．　fori∈{１,􀆺,|C|}do//对内存库的每个状态

５．　　Y←(Fi(p)∪CNN
i )∩(CNN

i )c

６．　　CNN
i ←CNN

i ∪argmin
y∈Y

‖y－Cj
i－１‖２//搜索最近Patch特征

７．　endfor

８．　Ci←(１－β)􀅰Ci－１＋β􀅰CNN
i //混合更新新的内存库

９．endfor

１０．C←C|N|

１１．返回C

具体来说,压缩过程对训练集的第一个正常样本 N０ 得

到F０(p),F０(p)是 D×H×W 维特征,对该特征使用 KＧ

means聚类算法.假设聚类算法的簇中心数目为nclu,则该

D×H×W 维特征聚类成D×nclu维特征,将该特征存储得到

初始内存库C０.更新内存库的过程如下:对于第i个样本

Ni,从上一个状态的内存库Ci－１中搜索最近的 Patch特征

CNN
i ,使 用 指 数 移 动 平 均 (Exponential Moving Average,

EMA)的方式,通过将前一个状态的内存库Ci－１与CNN
i 进行

混合,来计算新的内存库Ci,以逐步调整特征中心点的位置.

通过对所有正常样本重复上述过程|N|次,获得最终的内存

库C.整个压缩过程的状态变化如图３所示.

图３　压缩过程

Fig．３　Compressionprocess

由于初始得到的特征为D×H×W 维,因此更新过程的

建模复杂度为 O(H×W×D).而算法１在每个状态下都会

更新内存库C,内存库中始终只有 D×nclu的特征,设置超参

数γ为压缩比,表示由特征提取器得到的 Patch数与簇中心

数目的比值,即γ＝H×W
nclu

.γ用于控制簇中心的数目,γ越

大,簇中心数目越少.这样,内存库中始终只有γ(H×W)×

D 维特征.因此,本研究内存库尺寸不受表１中数据集大小

|N|的影响,极大地减小了空间复杂度.

３．３　对比特征表示

在有监督分类网络训练时,通常将模型预测输出与实际

标签进行比较,然后通过计算损失来更新网络参数,使得网络

能学习到与样本有关的特征.由于缺陷检测缺乏缺陷样本,因

此PatchCore[１１]等方法使用无监督方式训练.这些方法未在目

标数据集上训练,因此提取到的特征不适应于工业品目标.

ConPatch的目标是从 Patch特征中学习面向目标的特

征,从而更有效地区分正常和缺陷特征.为实现此目标,提出

对比表示学习方法来聚合高相似度的特征,同时排斥低相似

度的特征.通过计算相似度作为伪标签,计算特征向量的距

离作为预测输出,然后将这两者进行对比来计算损失并更新

网络参数,因此模型在工业品数据集上进行学习,并获得了面

向工业领域的特征.同时,该方法旨在提高对缺陷区域的敏

感性,使得模型能够更准确地识别和分割出工业品中的缺陷.

所提方法参照 PatchCore[１１]提取图像的 Patch特征,其

中每个Patch特征代表输入图像的某个特定区域,然后将

Patch特征送入对比表示学习模块 ConPatch.如图４所示,

该模块由两个对称分支组成.在进行对比监督时,缺陷数据

匮乏,从而导致缺乏标记数据,因此本研究使用辅助分支计算

特征之间的成对相似度和上下文相似度作为伪标签.辅助网

络分支由对称的F′和g′组成,结构与表示网络相同.

图４　对比表示学习模块

Fig．４　Moduleofcontrastiverepresentslearning

对于任意两个Patch特征pi 和pj,其经过投影空间得到

的表示分别为Zi＝g(F(pi))和Zj＝g′(F′(pj)).那么,两个

特征之间的成对相似度ωpairwise
ij 如式(１)所示:

３１２罗航宇,等:面向工业品缺陷检测的对比表示学习



ωpairwise
ij ＝e

－‖zi－zj‖２
σ (１)

其中,σ为高斯核的带宽,用于调整相似度的平滑度.

然而,由于特征之间是否相似的分界并不清晰,成对相似

度不足以划分特征之间的关系,因此不能准确聚集或者分离

Patch特征,从而导致假阳性和假阴性比例上升.工业品正

常特征和缺陷特征的分界如图５所示,其中矩形代表缺陷特

征,圆形代表正常特征,虚线代表特征分界.

图５　特征分界

Fig．５　Featuresdivision

因此,本研究采用了更精细的特征划分方法:对于每对

Patch特征pi 和pj,通过对比其k近邻特征Ni
k 和Nj

k 重合的

个数来计算相似度,从而判断特征对是否相似.本研究将上

述判断标准记为全局相似度ωglobal
ij ,计算过程如式(２)所示:

ωglobal
ij ＝

|Ni
k∩Nj

k|
|Ni

k|
, ifj∈Ni

k

０, otherwise{ (２)

两个Patch特征pi 和pj 之间的最终相似度ω 被定义为

两个相似性的线性组合,α∈(０,１),如式(３)所示:

ω＝αωpairwise
ij ＋(１－α)ωglobal

ij (３)

本研究采用松弛对比损失[２],由式(３)所得的相似度ω被

视为伪标签进行对比损失计算,使用松弛对比损失不需要缺

陷标注,同时也能利用特征相似度以及类内变化等信息.假

设特征投影δij表示得到的向量zi 和zj 在嵌入空间中的相对

距离,那么,特征投影δij的计算过程如式(４)所示:

δij＝ ‖zi－zj‖２

１
N ∑

N

n＝１〗
‖zi－zn‖２

(４)

最终对比损失的计算过程如式(５)所示:

LRC＝１
N　∑

N

i＝１
　∑

N

j＝１
　ωij(δij)２＋１

N　∑
N

i＝１
　∑

N

j＝１
(１－

ωij)max(m－δij,０)２ (５)

其中,N 代表样本数量,m 为正常与缺陷特征阈值,使用ωij代

替二元标签作为伪标签.

辅助网络的快速训练会降低Patch特征之间关系的一致

性,导致训练不稳定.因此,本研究在训练过程中采用指数移

动平均策略缓慢更新辅助网络参数.辅助网络参数的更新过

程如式(６)所示:

θF′,g′←λ􀅰θF′,g′＋(１－λ)θF,g (６)

其中,θF′,g′为辅助网络的参数,θF,g为学习网络的参数,λ为调

节动量更新速率的参数.

３．４　超球面映射

文献[８Ｇ１０]通过引入超球面思想来学习目标数据集的分

布,通过最小化训练数据表征的封闭球面,可以使网络提取出

变化数据中的共有特征,然后进行缺陷检测.

为了进一步解决预训练特征与目标域存在偏差的问题,

本研究将超球面映射和对比表示学习结合起来共同训练一个

适应于工业品目标域的特征表示网络.

具体过程如下:从内存库C 中取出特征中心,通过最近

邻搜索算法计算 ConPatch特征F(pt)与特征中心的k近邻

Ck
t,通过特征表示网络F 监督pt,使其靠近以Ck

t 为中心、超

参数r为半径构成的超球面,从而拉近k邻居特征与特征中

心之间的距离,使得正常特征高度集中在超球面以内,而缺陷

特征分布在超球面以外.损失函数Lhyper的计算过程如式(７)

所示:

Lhyper＝ １
TK　∑

T

t＝１
　∑

K

k＝１
　max{０,D(F(pt),Ck

t)－r２} (７)

其中,T＝H×W 代表每个样本 Patch特征的数量,超参数 K
代表 与 F (pt)匹 配 的 最 近 邻 居 数 量,D(F(pt),Ck

t )＝

(F(pt)－Ck
t)２ 计算ConPatch特征与k邻居特征的距离.

训练时,总损失为对比损失LRC与超球面损失Lhyper之和,

如式(８)所示:

Ltotal＝φLRC＋Lhyper (８)

其中,φ是用于权衡两个损失项的超参数.

３．５　缺陷检测

在３．４节中,ConPatch特征F(pt)与k近邻Ck
t 之间的距

离用欧氏函数计算,则缺陷得分可以使用S＝min
k
　D(F(pt),

Ck
t)来计算,即计算 ConPatch特征与特征中心之间的最小距

离,结果表示ConPatch特征的缺陷程度.

然而,由于正态特征是连续分布的,聚类之间的边界并不

清晰,仅用S很难准确地区分缺陷特征.因此,提出了一种

新的评估得分方法,即衡量距离特征最近的特征中心与其余

特征中心的接近程度,并将其定义为确定性.通过将S与确

定性相乘作为缺陷得分来解决假阴性的问题,最终缺陷得分

函数Score的计算过程如式(９)所示:

Score＝ e－S

∑
K

k＝１
e－D(F(pt),Ck

t)
􀅰S (９)

为了判别缺陷,本研究通过最大化 F１分数来确定阈值

(Threshold).F１分数综合考虑了准确率(Precision)和召回

率(Recall),减小了假阳性和假阴性的影响.F１分数的计算

过程如式(１０)所示:

F１Score＝２×Precision×Recall
Precision＋Recall

(１０)

之后,在不同的分割阈值下,计算模型的 F１分数,然后

选择使 F１分数最高的阈值作为最终的分割阈值,过程如

式(１１)所示:

Threshold＝argmax
k

(F１Score) (１１)

在判别缺陷时,使用各Patch特征得到的最大缺陷得分值

作为图像级缺陷得分,根据计算出的Threshold,将得分大于阈

值的判定为缺陷样本,而得分小于阈值的判定为正常样本.

对于像素级缺陷分割,将各 Patch缺陷得分上采样到原

图尺寸,得到像素级缺陷得分,这样每个像素点都对应一个缺

陷得分;将每个像素点的缺陷得分与二元分类阈值进行比较,

判别缺陷,从而得到像素级分割结果.此处上采样方法采用
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双线性内插,并对插值结果使用高斯平滑.像素级缺陷得分

的计算过程如式(１２)所示:

PixelScores＝GaussianSmooth(Upsample(Scores,

ImageSize)) (１２)

３．６　模型训练和测试

３．６．１　训练

模型的训练过程如算法２所示.训练过程只使用正常样

本提取特征,初始化过程将全部正常样本的特征中心存入内

存库中;在训练阶段,利用从ImageNet预训练网络上提取到

的Patch特征,使用对比表示学习进行偏向工业品目标域的

学习.在这个过程中,通过计算 Patch特征的成对相似度和

全局相似度并将其作为伪标签,进一步计算对比损失.同时,

使用最近邻搜索算法从内存库中得到输入特征的k邻居特

征,使用基于k邻居特征为中心构成的超球面来进行监督,拉
近k邻居特征与特征中心之间的距离,并计算超球面损失.

最终的损失通过将两部分损失相加得到,然后计算梯度,更新

表示网络F 和g 的参数,而辅助网络 F′和g′的参数通过

EMA策略更新.

算法２　训练过程算法

输入:正常样本 N
输出:无

１．初始化超参数

２．使用算法１初始化生成内存库C

３．fornumberofindustrialtypesdo

４．　 forstepdo

５．　　 cpt＝self．ConPatch(Patch_features)//计算ConPatch特征

６．　　 使用式(３)计算相似度作为伪标签

７．　　 使用式(４)计算对比损失

８．　　 Ck
t＝NNS(cpt,C)//在C中搜索ConPatch特征k近邻

９．　　 使用式(６)计算超球面损失;

１０．　　使用式(７)计算总损失;

１１．　　endfor

１２．endfor

１３．根据损失更新表示网络参数,并使用式(５)更新辅助网络参数

３．６．２　测试

在测试阶段输入正常或缺陷样本,从内存库存储的特征

中心搜索k近邻特征,使用欧氏函数计算样本特征与k近邻

特征的距离作为特征图的缺陷得分,通过比较特征图缺陷得

分的最大值和阈值来判断图像是否具有缺陷,并将特征图平

滑上采样到原图尺寸,判断每个像素是否是缺陷.

４　实验

４．１　实验设置

４．１．１　实验数据集

本研究聚焦于视觉工业品缺陷检测.为了评估模型在不

同场景下的泛化能力以及检测多种缺陷的能力,采用真实工

业场景下构建的 MVTecAD数据集[２７]和 VisA 数据集[２８]进

行实验.这两种数据集涵盖了多种缺陷类型,且缺陷样本相

对较少.

１)MVTecAD数据集[２７]共有５３５４张高分辨率图像,包含

１５种不同的工业品,分为物体和纹理两类,如皮革、牙刷和晶

体管等.每个工业品类别数据样本被划分为训练集和测试集,

其中训练仅使用正常图像,而在测试时才使用具有像素级精

确标注的缺陷图像.这些工业品包含７０种不同类型的缺陷,

例如划痕、凹痕、污渍以及结构的变化等.

２)VisA 数据集[２８]包含１２个子数据集,对应于１２种不

同的对象,共有１０８２１张图像,其中包含９６２１张正常样本和

１２００张缺陷样本.其中,４个子集对应不同类型的印刷电路

板(PCB),具有相对复杂的结构,集成了晶体管、电容器和芯

片等组件.该数据集还考虑了一张图像可能包含多个实例的

情况,多实例数据收集了胶囊、意大利面和蜡烛等工业品.

数据预处理过程将数据样本的大小调整为２５６×２５６,并
使用中心裁剪方法将其裁剪成尺寸为２２４×２２４的图像.

４．１．２　实验环境

本研究的实验环境设置如表２所列,使用了８０GB内存

的显卡,然而由于计算欧氏距离时占用内存过多,因此实验中

batchsize只能设置为２,在每个工业品类别上预估训练３０个

epoch.

表２　实验环境

Table２　Experimentalenvironment

实验环境 环境配置

操作系统 CentOSLinuxrelease８．５．２１１１
处理器 AMDEPYC７７６３
显卡 NVIDIATeslaA８００８０GPCIE

显存/GB ８０
深度学习框架 Pytorch１．１０．０

４．１．３　参数设置

实验使用在ImageNet数据集上预 训 练 得 到 的 WideＧ

ResNet５０和 ResNet１８作为特征提取器,训练过程中固定网

络参数.融合生成 Patch特征时,从 ResNet的中间特征层

layer１,layer２和layer３抽取出多层次特征,特征图对应的空

间分辨率分别是输入图像分辨率的１/４,１/８和１/１６.

对比表示网络结构设置中,特征表示网络F 使用１×１
的CoordConv网络,g使用线性网络,辅助网络与表示网络结

构相同.网络训练中应用了amsgrad策略的 AdamW 参数优

化器.学习率设置为１×１０－３,权重衰减设置为５×１０－４.

对比表示学习中超参数m 为推离不相似特征对的阈值,

本研究对m 进行了超参数调优实验.在 MVTecAD数据集

上,使用 WideＧResNet５０作为特征提取器.测试集上,检测性

能IＧAUROC随m 的变化情况如图６所示.

图６　超参数m 对检测性能的影响

Fig．６　Effectofsuperparametermondetectionperformance

当m＝０．２时,模型的IＧAUROC最大,而m 过大或者过

小时都会影响正常样本与缺陷样本的界定,从而影响到模型

的性能,因此在后续实验中将m 设置为０．２.
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经过超参数调优的实验之后,其余超参数设置如下:压缩

过程中EMA更新参数β设置为０．１,对比特征表示模块相似

度参数α设置为０．８,高斯核σ设置为４,辅助网络EMA更新

参数λ设置为０．４.超球面映射模块球面半径r设置为１×

１０－５,k近邻搜索中K 设置为３.总loss计算参数φ设置为

０．６.

４．２　评价指标

缺陷检测中,正常样本数目通常远超缺陷样本,因此仅基

于准确率的评价指标并不适用.本研究使用的评价指标

AUROC是召回率 TPR和误检率 FPR的比例,对于不平衡

类别的问题更加鲁棒.

ROC曲线是在不同阈值下获得多组(FPR,TPR)绘制的

曲线,以误检率(FPR)为横坐标轴,召回率(TPR)为纵坐标

轴,如图７所示.

图７　ROC曲线

Fig．７　ROCcurve

对于 ROC曲线,在理想情况下,TPR＝１,FPR＝０时分

类效果最好,真实情况下 ROC曲线越靠近(０,１)点分类效果

越好.因此,本研究使用 ROC曲线与x轴围成的面积作为

评价指标,记为 AUROC.在实验中,使用IＧAUROC评估缺

陷判别性能,使用PＧAUROC评估缺陷分割性能.

４．３　对比实验

为衡量提出模型的性能,本研究复现了近几年主流的缺

陷检 测 模 型 CFLOWＧAD[２９],SPADE[１２],PaDim[１３],PatchＧ

Core[１１]和CFA[１６]等;使用 WideＧResNet５０和 ResNet１８作为

特征提取网络进行了定性实验和量化实验.

SPADE[１２],PaDim[１３]和PatchCore[１１]是基于内存库进行

缺陷检 测 的 经 典 方 法,在 算 法 思 想 方 面 呈 现 递 进 关 系.

PatchCore[１１]在前两种方法基础上提出了贪婪子采样方法,

极大地提升了检测性能.除此之外,该方法提出的多层次特

征融合提取Patch特征思想是本研究提取特征方法的基础.

然而,这３种方法提取的记忆特征与工业品分布差异较大.

CFLOWＧAD[２９]使用条件归一化流进行无监督缺陷检

测,用更低的复杂度进行多尺度特征映射,同时保持了良好的

检测性能.CFA[１６]使用超球面映射思想极大地提升了缺陷

检测性能.

４．３．１　定性实验

本小 节 将 所 提 模 型 分 别 使 用 WideＧResNet５０ 和 ResＧ

Net１８作为特征提取器,在 MVTecAD和 VisA 数据集上进

行实验,定性实验结果如图８和图９所示.图中,第一行是原

始输入图像;第二行是输入图像对应的 GroundTruth;第三

行是测试得到的热力图,热力图能够准确地关注缺陷所在位

置,清晰地可视化了模型的关注重点,为进一步分割提供依

据;第四行是测试最终的分割结果,使用红色曲线将缺陷所在

位置框出.

图８　MVTecAD数据集上测试结果(电子版为彩图)

Fig．８　TestresultsonMVTecADdataset

图９　VisA数据集上的测试结果(电子版为彩图)

Fig．９　TestresultsonVisAdataset
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　　定性实验结果显示,所提模型能够准确地在各个工业品

如钢缆、皮革和PCB板上定位缺陷位置(缺陷在热力图上体

现为颜色更深的部分)并将其分割出来,缺陷部位也使用了红

色曲线准确框出.

该实验结果验证了模型在两个真实工业品数据集上的有

效性.即使在不同工业品上存在不同种类的缺陷,所提模型

都能准确地将其分割出来.除此之外,训练过程只使用正常

样本,而在测试时才使用缺陷样本,因此模型能学习正常样本

的特征,从而检测出未知的缺陷类型.

此外,本研究将提出方法与复现方法的实验结果进行

对比,对比结果如图１０所示.图中第一行是原始输入图

像,第二行是输入图像对应的 GroundTruth,第三 行 是 使

用 CFA方法得到的测试分割结果,第四行是使用提出方

法得到的测试分割结果,两种方法分割缺陷的结果都用红

色曲线框出.

图１０　MVTecAD数据集测试结果对比

Fig．１０　ComparisonoftestresultsonMVTecADdataset

图１０显示,所提模型在一些工业品类别(如拉链、皮革和

钢缆等)上的分割结果更好.这是由于所提模型同时结合了

对比表示模块和超球面映射共同来训练网络,而CFA只使用

了超球面映射.对比表示模块可以更好地聚集相似特征而分

离不相似特征,对于细节的检测更精准,因此提出模型的检测

效果更佳.

本研究同样使用热力图来可视化测试结果,图１１给出了

所提方法与CFA方法在 MVTecAD数据集上的可视化对比

结果,可以看出所提方法定位缺陷区域的精度更高.

图１１　MVTecAD数据集上测试结果的可视化

Fig．１１　VisualizationoftestresultsonMVTecADdataset

４．３．２　量化实验

本小节介绍模型的量化性能.表３和表４列出了使

用 ImageNet 预 训 练 的 WideＧResNet５０ 和 ResNet１８ 在

MVTecAD 和 VisA 数 据 集 上 的IＧAUROC 和 PＧAUROC
结果,并 且 将 其 与 主 流 方 法 PatchCore和 CFA 等 进 行 了

对比.

表３　MVTecAD数据集上的实验结果

Table３　ExperimentalresultsonMVTecADdataset
(％)

方法 Backbone IＧAUROC PＧAUROC

CFLOWＧAD[２９] WRN_５０ ９８．２６ ９７．８７

SPADE[１２] WRN_５０ ８５．５０ ９６．００

PaDim[１３] WRN_５０ ９５．３０ ９７．５０

PatchCore[１１] WRN_５０ ９９．１０ ９８．１０

FAIR[３０] WRN_５０ ９８．６０ ９８．２０

TransFusion[３１] WRN_５０ ９９．２０ －

CFA[１６] ResNet１８ ９８．４６ ９７．７４
WRN_５０ ９９．２８ ９８．１２

Ours
ResNet１８ ９８．７６ ９７．８７
WRN_５０ ９９．３５ ９８．２６

在 MVTecAD数据集上的实验结果显示,提出方法在同

样使用 WideＧResNet５０作为特征提取器的基础上,IＧAUROC
和PＧAUROC 分别比CFA提升了０．０７％和０．１４％.与理想

情况TPR＝０,FPR＝１相比,CFA 的检测性能相差０．７２％,

而提出模型仅相差０．６５％,因此提出模型与 CFA 相比,分类

错误的概率降低了９．７３％;同理,提出模型与 CFA 相比,分

割出错的概率降低了１３．２％.

表４　VisA数据集上的实验结果

Table４　ExperimentalresultsonVisAdataset
(％)

方法 Backbone IＧAUROC PＧAUROC

SPD[２８] WRN_５０ ８７．８０ ９３．８０

PNI[３２] WRN_１０１ ９５．２０ ９８．８０

CFA[１６] WRN_５０ ９３．９２ ９８．１１

Ours WRN_５０ ９５．５０ ９８．２１

在 VisA数据集上,提出模型的IＧAUROC 和PＧAUROC
分别达到了９５．５０％和９８．２１％,与使用了 WideＧResNet１０１
的PNI方法得到的９５．２％和９８．８％相比,IＧAUROC 提升了

０．３％,PＧAUROC 降低了０．５９％.所提模型的分割性能不如

PNI方法,但却相差不大.然而,所提模型只使用了 WideＧ

ResNet５０作为特征提取器,PNI方法则使用了特征提取能力

更好的 WideＧResNet１０１,因此最终结果相差不大也从侧面验

证了所提模型的有效性.

除此之外,本文详细统计了模型在 MVTecAD数据集

各个工业 品 类 别 上 的IＧAUROC和 PＧAUROC实 验 结 果,

如表５和表６所列.将工业品分为物体类和纹理类两大

类,物体类包括瓶子、钢缆和胶囊等,纹理类包括毛毯、铁

网和皮革等.结果显示,CFLOWＧAD和 FAIR方法在物体

类的检测中性能较差,但 FAIR在纹理类物体检测中更加

精准.在物体 类 工 业 品 检 测 中,提 出 方 法 的 性 能 提 升 较

少;而在纹理 类 的 工 业 品 检 测 中,其 性 能 提 升 较 大,相 比

CFA方法,IＧAUROC 提升了０．３２％.这是由于提出的对

比特征表示网络可以收集相似特征和分离不相似特征,在

纹理类工业品检测中更容易区分是否与背景一致,从而判

断出是否存在缺陷区域.

７１２罗航宇,等:面向工业品缺陷检测的对比表示学习



表５　MVTecAD数据集各工业品类别的IＧAUROC实验结果

Table５　IＧAUROCexperimentalresultsofeachindustrialcategoryonMVTecADdataset
(％)

工业品 CFLOWＧAD[２９] PatchCore[１１] CFA[１６] TransFusion[３２] FAIR[３１] Ours
瓶子 １００．００ １００．００ １００．００ １００．００ １００．００ １００．００
钢缆 ９７．５９ ９９．５０ ９９．８０ ９７．９０ ９８．１０ ９９．８５
胶囊 ９７．６８ ９８．１０ ９７．３０ ９８．５０ ９７．００ ９７．６９
榛子 ９９．９８ １００．００ １００．００ １００．００ ９９．２０ １００．００
螺帽 ９９．２６ １００．００ １００．００ １００．００ ９８．００ １００．００
药丸 ９６．８２ ９６．６０ ９７．９０ ９８．３０ ９９．００ ９８．０９
钉子 ９１．８９ ９８．１０ ９７．３０ ９７．２０ ９１．６０ ９６．９１
牙刷 ９９．６５ １００．００ １００．００ １００．００ １００．００ １００．００

晶体管 ９５．２１ １００．００ １００．００ ９８．３０ ９８．６０ １００．００
物体类平均 ９７．５６ ９９．１４ ９９．１４ ９８．９１ ９７．９４ ９９．１７

毛毯 ９８．７３ ９８．７０ ９７．３０ ９９．２０ ９９．７０ ９９．９２
铁网 ９９．６０ ９８．２０ ９９．２０ １００．００ ９９．７０ ９９．５８
皮革 １００．００ １００．００ １００．００ １００．００ １００．００ １００．００
瓷砖 ９９．８８ ９８．７０ ９９．４０ ９９．８０ １００．００ ９８．８６
木板 ９９．１２ ９９．２０ ９９．７０ ９９．４０ １００．００ ９９．７４
拉链 ９８．４８ ９９．４０ ９９．６０ １００．００ ９８．５０ ９９．６８

纹理类平均 ９９．３０ ９９．０３ ９９．３０ ９９．７３ ９９．６５ ９９．６２
平均 ９８．２６ ９９．１０ ９９．２８ ９９．２０ ９８．６０ ９９．３５

表６　MVTecAD数据集各工业品类别的PＧAUROC实验结果

Table６　PＧAUROCexperimentalresultsofeachindustrialcategoryonMVTecADdataset
(％)

工业品 CFLOWＧAD[２９] SPADE[１２] PaDim[１３] PatchCore[１１] CFA[１６] FAIR[３１] Ours
瓶子 ９８．７６ ９８．４０ ９８．３０ ９８．６０ ９８．５０ ９８．３０ ９８．９８
钢缆 ９７．６４ ９７．２０ ９６．７０ ９８．８０ ９８．７０ ９８．５０ ９８．７２
胶囊 ９８．９８ ９９．００ ９８．５０ ９８．４０ ９８．５０ ９３．９０ ９８．９６
榛子 ９８．８２ ９９．１０ ９８．２０ ９８．７０ ９８．５０ ９９．４０ ９９．０３
螺帽 ９８．５６ ９８．１０ ９７．２０ ９８．４０ ９７．６０ ９８．１０ ９９．２１
药丸 ９８．９５ ９６．５０ ９５．７０ ９７．４０ ９８．３０ ９８．４０ ９８．５７
钉子 ９８．１０ ９８．９０ ９８．５０ ９９．４０ ９８．８０ ９８．８０ ９９．０４
牙刷 ９８．５６ ９７．９０ ９８．８０ ９８．７０ ９８．３０ ９９．２０ ９８．７４

晶体管 ９３．２８ ９４．１０ ９７．５０ ９６．３０ ９８．００ ９５．４０ ９８．６７
物体类 ９７．９６ ９７．６９ ９７．７１ ９８．３０ ９８．２３ ９７．７８ ９８．８８
毛毯 ９９．２３ ９７．５０ ９９．１０ ９９．００ ９８．４０ ９９．６０ ９８．３９
铁网 ９６．８９ ９３．７０ ９７．３０ ９８．７０ ９４．９０ ９９．４０ ９５．２２
皮革 ９９．６１ ９７．６０ ９９．２０ ９９．３０ ９８．６０ ９９．６０ ９８．４４
瓷砖 ９７．７１ ８７．４０ ９４．１０ ９５．６０ ９８．４０ ９８．４０ ９８．４０
木板 ９４．４９ ８８．５０ ９４．９０ ９５．００ ９４．１０ ９７．３０ ９４．７１
拉链 ９８．４１ ９６．５０ ９８．５０ ９８．８０ ９８．５０ ９９．４０ ９８．７７

纹理类平均 ９７．７２ ９３．５３ ９７．１８ ９７．７３ ９７．１５ ９８．９５ ９７．３２
平均 ９７．８７ ９６．００ ９７．５０ ９８．１０ ９８．１８ ９８．２０ ９８．２６

４．４　消融实验

４．４．１　对比表示模块和超球面映射模块有效性验证

提出的模型将对比表示学习与超球面映射结合,以提高

缺陷检测的性能.本节介绍对比表示模块和超球面映射模块

的有效性验证.消融实验使用 WideＧResNet５０作为特征提取

器,在 MVTecAD数据集上进行了实验,实验的数据预处理

操作与４．１节保持相同,同时超参数选择最优值.

表７显示,同时使用两个模块比单独使用一个模块的性

能更好,其中IＧAUROC 至少提升了０．１８％,PＧAUROC 提升

了０．１９％,从而验证了结合两个模块的有效性.

表７　对比表示模块和超球面映射模块的有效性验证

Table７　Validityverificationofcomparisonrepresentationmodule

andhyperspheremappingmodule
(％)

ConPatch 超球面映射 IＧAUROC PＧAUROC

√ － ９９．１７ ９８．０５

－ √ ９９．０４ ９７．９５

√ √ ９９．３５ ９８．２６

４．４．２　多层次 ResNet特征有效性验证

对于计算机视觉任务来说,全面理解特征在不同层次的

影响,分析不同感受野带来的信息差异非常重要.本研究使

用不同层次的ResNet特征进行融合,观察模型是否有性能提

升.消融实验在 PatchCore[１１]的基础上,对于 ResNet特征

层,对比使用layer２,layer３和同时使用layer１,layer２,layer３
进行特征融合两种设置,以不同层次特征上采样后相加的方

式进行融合.实验中同时使用了对比表示学习和超球面映射

模块,实验的最终结果如表８所列.

表８　融合多层次 ResNet特征

Table８　FusionofmultiＧlevelsofResNetfeatures
(％)

ResNet特征融合的层级 IＧAUROC PＧAUROC
layer(２＋３) ９８．９４ ９８．１０

layer(１＋２＋３) ９９．３５ ９８．２６

实验结果显示,使用layer１,layer２和layer３进行特征融

合比仅使用layer２和layer３的性能有提升.其中,IＧAUROC
提升了０．３９％,PＧAUROC 提升了０．１６％,从而验证了融合

８１２ ComputerScience 计算机科学 Vol．５２,No．１,Jan．２０２５



多层次 ResNet特征对于模型的有效性.

４．４．３　成对相似度和全局相似度有效性验证

本研究将Patch特征对之间的成对相似度和全局相似度

作为伪标签来进行对比表示学习,使用相似度作为伪标签可

以学习到二元标签之外的丰富信息.消融实验超参数采用上

述实验的最优设置,将两种相似度作为变量,对同时使用两种

相似度以及单一使用成对相似度或全局相似度进行对比,得

到的消融实验结果如表９所列.

表９　两种相似度结合的有效性验证

Table９　Validityverificationofcombiningtwosimilaritymeasures
(％)

成对相似度 全局相似度 IＧAUROC PＧAUROC
√ － ９９．２５ ９７．９５
－ √ ９９．１５ ９７．７５
√ √ ９９．３５ ９８．２６

结果显示,使用成对相似度比使用全局相似度的性能更

好,结合两种相似度可以更好地区分正常样本和缺陷样本,从

而提升模型的性能.

４．４．４　特征降维的有效性验证

所提模型的特征提取器使用 CoordConv层,投影层使用

线性层.经过CoordConv层之后特征维度会减少,因此本研

究对特征维度进行消融实验,以观察特征维度是否对相似度

计算以及最终的性能有影响.

此消融实验超参数仍采用最优实验设置,将特征维度作

为唯一变量,观察检测性能的变化,得到的消融实验结果如

表１０所列.

表１０　特征维度对性能的影响

Table１０　Effectoffeaturedimensionsonperformance
(％)

特征维度 IＧAUROC PＧAUROC
２２４ ９９．１０ ９７．９８
８９６ ９９．１６ ９７．９１

４４８(Ours) ９９．３５ ９８．２６

实验结果显示,特征维度设置为４４８时比设置为２２４和

８９６时性能更好,IＧAUROC 分别提升了０．２５％和０．１９％,

PＧAUROC分别提升了０．２８％和０．３５％.因此,选择恰当的

特征维度可以提升缺陷检测性能,而过多或者过少的特征维

度都会影响实验性能.

４．４．５　压缩算法中簇中心数目的有效性验证

３．２节中压缩算法初始化生成的内存库质量会影响缺陷

检测的性能.本研究初始生成内存库的方法使用聚类生成初

始特征中心.在聚类算法中,簇中心数目增加,能够更好地捕

捉数据的内在模式,但同时也带来了过拟合的可能;簇中心数

目少,又可能导致聚类结果过于简化.本节探讨簇中心数目

对最终检测性能的影响.

本研究通过设置超参数γ来调整簇中心的数目,γ越大,

则簇中心数目越少,将γ作为变量来探究簇中心数目对检测

性能的影响.实验结果如表１１所列,γ为４时,比γ为２或８
时的缺陷检测性能更好,因此合理设置簇中心数目可以提升

缺陷检测性能.

表１１　γ对性能的影响

Table１１　Effectofγonperformance
(％)

γ IＧAUROC PＧAUROC
２ ９９．３１ ９８．２１
８ ９９．２９ ９８．２２

４(Ours) ９９．３５ ９８．２６

结束语　本研究将对比表示学习和超球面映射结合,来

训练面向工业品目标域的特征表示.对比表示模块重新设计

了损失函数,使用成对相似度和全局相似度为特征表示层提

供伪标签来计算对比损失,同时将正常特征拉近到超球面来

共同监督.此外,使用了压缩的内存库,只存储少量特征,减

小了空间复杂度以及内存库的尺寸.本研究在 MVTecAD
和 VisA数据集上进行了实验,结果显示,提出模型在缺陷类

型多、缺陷样本短缺的工业品缺陷检测中取得了良好的性能.

但是本研究还存在以下不足:１)缺乏对高光场景和复杂工业

品中出现遮挡问题的研究,针对这些问题,后续会将同一图像

的多个视角结合,利用不同视角的互补信息,进一步提升缺陷

检测的性能;２)使用超球面映射方法来聚集正常特征,然而正

常特征与缺陷特征并不总是有清晰的界限,因此单一超球面

不能准确区分特征.对于该问题,后续研究将参考应对图５
中特征分界不清晰时所采用的策略,即将k近邻重合的个数

作为相似度,在后续研究中提出更有效的划分方法.
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