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摘　要　有监督异常检测因其精准的工业异常检测能力而广泛应用于布匹质量检测.现有的统一架构的异常检测方法,因其

单一的特征适配能力,不能对多样化的,所以度较高的布匹瑕疵进行有效地区分,因此在布匹的多类别的异常检测中性能会显

著下降.为此提出一种基于混合区域匹配专家适配方法(MixtureofRegionExperts),通过 MixtureofAdapterExperts模块来

区别化不同类别的布匹瑕疵特征,使用 AlignandDifferencing模块对齐模板图特征和瑕疵特征来进一步加强异常区域的划分,
从而有效提高了模型分辨复杂多类型的布匹瑕疵的能力.同时,模型进一步集成成分检测任务,在完成瑕疵定位的基础上实现

异常成分的语义识别.实验结果表明,SAMＧMR在布匹纤维材质和缺陷检测任务上取得了优于现有方法的性能,定性、定量分

析及消融实验验证了所提出方法在多任务预测中的有效性.
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Abstract　Supervisedanomalydetectionhasbeenwidelyappliedtofabricqualityinspectionduetoitshighprecisioninindustrial
scenarios．However,existingunifiedＧarchitecturemethodsoftensufferfromlimitedfeatureadaptationcapabilities,makingitdiffiＧ
culttodistinguishdiverseandhighlysimilarfabricdefects．ThispaperproposesanovelapproachbasedonaMixtureofRegion
Experts(SAMＧMR),whichintroducesaMixtureofAdapterExpertsmoduletodifferentiatebetweenvarioustypesoffabricdeＧ
fects．Additionally,anAlignandDifferencingmoduleisemployedtoalignfeaturesbetweentemplateanddefectimages,further
enhancingthelocalizationofanomalousregions．Themodelisalsoextendedtoincorporatecomponentdetection,enablingsemantic
recognitionofdefectＧrelatedcomponentsontopofdefectlocalization．ExperimentalresultsdemonstratethatSAMＧMRoutperＧ
formsexistingmethodsonfabricdefectdatasets,andqualitative,quantitative,andablationstudiesvalidatetheeffectivenessofthe

proposedapproachinmultiＧtaskprediction．
Keywords　Supervisedlearning,Anomalydetection,Mixtureofexperts
　

１　引言

纺织品的质量影响着纺织行业的发展,布匹瑕疵直接影

响产品的外观质量和使用性能,因此布匹瑕疵检测成为了产

品质量控制的重要环节[１],受到了广泛关注.传统的瑕疵检

测方法往往依赖于人工经验或简单的图像处理技术,难以满

足高效、准确的检测需求.近年来,深度学习技术的迅猛发展

为图像处理领域带来了新的机遇,尤其是在异常检测任务中,

深度学习模型展现出了优越的性能.然而,现有的深度学习

方法在处理多类别瑕疵时,往往面临特征提取不充分、类别间

差异性不足等问题,导致检测效果不理想.

在实际工业环境的纺织生产线中,检查员或模型往往必

须依赖有限的正常数据来确保过程的准确性.使用模型验证

大长度面料的印刷和染色质量的方法存在着以下两种问

题[２Ｇ３]:１)产品设计的多样性和缺乏固定的生产模式;２)瑕疵

通常较为微妙,涉及纹理和颜色的细微变化,呈现出复杂的

背景.

为了解决上述问题,本文提出了一种基于 SAM[４](SegＧ

mentAnything Model)的 混 合 区 域 匹 配 专 家 适 配 算

法[５Ｇ６]———SAMＧMR(MixtureofRegionExperts).该算法的
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核心思想是通过混合专家适配器,针对不同种类的布匹瑕

疵[７]和模板图进行特征提取,同时利用布匹的掩码信息标注

瑕疵区域[８Ｇ９].通过度量并扩大瑕疵区域的差异,缩小非瑕疵

区域的差异,SAMＧMR能够实现对不同种类布匹瑕疵的专有

学习,并确保图像非瑕疵部分的特征保持在同一分布下.这

一方法为后续的对齐和差分提供了优质的图像特征表示.此

外,为进一步提升模型的多任务处理能力,本文将瑕疵检测扩

展至成分测定任务,实现从异常定位到异常语义识别的统一

框架.实验结果表明,所提出的 SAMＧMR 在布匹瑕疵数据

集上取得了领先性能,并在成分识别任务中展现出良好的泛

化能力.

本文的贡献可以总结如下:

１)提出了一种创新的混合区域匹配专家适配算法,能够

有效处理多类别布匹瑕疵的检测问题,提升了检测的准确性

和效率.

２)通过实验验证了 SAMＧMR 算法的有效性,展示了其

在纺织生产线瑕疵检测中的潜力,为未来的智能化质量控制

提供了新的思路和方法.

２　相关工作

在织物材料产品的生产过程中,因设备硬件和环境因素

的影响,难免会出现异常.如果织物的不规则性导致消费者

拒绝,该情况将被归类为织物缺陷.最近,深度学习技术广泛

应用于在工业应用中,这主要得益于其从原始数据中解读特

征和自动识别[１０]的能力.基于这种多层网络,深度学习引导

提取深层特征,利用这些更深入的见解来表示数据中的嵌入

语义信息,从而增强特征的鲁棒性.通过提高精度和效率,深
度学习方法能够有效检测和分类织物中的缺陷.

在图像检测和识别领域,卷积神经网络(CNN)相比传统

分类方法展现出更好的容错性和学习能力.这些网络特别擅

长适应涵盖更广泛缺陷类别的织物.Han等[１０]创新性地构

建了一种特征浅层结构和双网络并行性的神经网络架构.基

于此,Ghosh等[１１]巧妙地利用CNN的特征提取能力,随后使

用支持向量机进行精细分类.

基于深度学习的有监督变化检测(CD)方法通常可以分

为两种不同类型:两阶段方法和单阶段方法.两阶段方法通

常利用训练卷积神经网络[１２Ｇ１３](CNN)或全卷积网络[１４Ｇ１５]

(FCN)来分别分类异常图片和正常图片,随后比较它们的分

类结果以做出变化决策.为了实现这一目标,必须提供布匹

的正常标签和异常标签[１６Ｇ１８].

这些方法的局限性主要源于对空间上下文信息的关注不

足,归因于缺乏对全局特征的提取.因此,获得的结果常常受

到噪声和上下文因素的影响.因此,已经引入了几种算法来

增强特征识别的能力.这些增强措施包括利用扩张卷积、增
加卷积层的数量以及集成注意力机制以提高精度和精细度.

此外,许多研究未能考虑正常样本和异常样本的差异信

息,主要依赖异常样本进行监督训练.Sindagi等[１９]研究了在

各种设置下用于异常检测的数据集的领域转移问题.Qiu
等[２０]提出的双重加权主成分分析(DWPCA)是一种用于图像

配准和表面缺陷检测的算法.Bhattacharya等[２１]提出了交错

深度伪影感知注意机制(iDAAM),用于分类异常图像中的多

对象和多类别缺陷.Zeng等[２２]将异常检测视为目标检测的

一个子集,设计了一个基于参考的缺陷检测网络(RDDN),利
用模板参考和上下文参考来检测异常.

３　SAMＧMR方法

本文提出了一种基于SAM 的混合区域匹配专家适配算

法SAMＧMR(MixtureofRegionExperts),其核心是使用混合

专家适配器,针对不同种类的布匹瑕疵和模板图进行特征提

取,同时使用布匹的掩码信息标注出瑕疵区域,通过度量并扩

大瑕疵区域的差异,缩小非瑕疵区域的差异.该方法让混合

专家适配器能针对不同种类的布匹瑕疵进行专有的学习,同
时保证图像的非瑕疵部分的特征能处于同一分布下,这为后

续的对齐和差分提供了较为优秀的图像特征表示.

SAMＧMR算法的整体框架如图１所示,其中包括以下３
个部分.首先是特征提取部分,使用微调的 SAM 模型在文

本提示下提取出异常图和模板图的样本特征.其次是混合专

家适配器 MOAE(MixtureofAdapterExperts)模块,MOAE
模块在训练过程中学习不同瑕疵类别的特征分布.在瑕疵区

域和非瑕疵区域分别采用余弦相似度[２３]作为相似性度量:
对于瑕疵区域,通过最小化模板与缺陷特征之间的余弦相似

度以增强差异;对于非瑕疵区域,则通过最大化其相似度以实

现特征对齐.该相似度被用于构建训练损失函数.最后是

AD(AlignandDifferencing)模块,该模块将模板图和瑕疵图

特征进行对齐,并得出明显的瑕疵区域提示,保证模型更专注

于瑕疵区域的处理,从而有效地提升模型性能.

图１　SAMＧMR算法的整体框架图

Fig．１　OverallframeworkofSAMＧMRmethod

３．１　MOAE模块

为了确保SAM 提取的样本特征能在不同的瑕疵类别上

具有更明显的分布差异,MOAE模块同时适配不同类别的异

常样本特征.如图２所示,MOAE模块在训练阶段可以分为

４个部 分:MODA(MixtureofDefectAdapters)、TA(TemＧ

plateAdapter)、非瑕疵区域对齐(AlignofNonＧdefectiveReＧ

gion)、瑕疵区域差异化(DifferentiationofDefectiveRegion).
其中 MODA,TA部分受到混合专家模型的启发.为了更好

地利用各类瑕疵之间的差异信息,TaskAware使用文本信

息[２４]来确定瑕疵的类别k,从而让 MODA针对不同类别的瑕

疵分别选择一个匹配的适配器.该适配器会在训练中学会对

应瑕疵类别k的特征Fk∈RCk×Hk×Wk :

Fk＝MODAk(SAM(Tk,Ik),Tk) (１)
其中,MODAk是瑕疵类别k 对应的 MODA;Tk和Ik分别是文

本标注和带有瑕疵的印花图;Ck是每个瑕疵类别的适配特征

通道数;Hk 和Wk 分别是每个瑕疵类别的适配特征高度和
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宽度.而 TA通过训练得到模板图的特征Ft∈RCt×Ht×Wt ,其
中Ct是模板图的适配特征通道数,Ht和Wt分别是模板图的适

配特征高度和宽度.Fk和Ft将用于 MOAE的训练和后续的

特征对齐与差分.

在 MOAE的训练阶段,为了确保模型能更精确的学习瑕

疵区域和非瑕疵区域,通过真实标签得出瑕疵区域掩码Md和

非瑕疵区域掩码MnonＧd,从而更精确地分割出两个区域.首先

根据瑕疵区域掩码Md分别在瑕疵特征图Fk和模板特征图Ft

中裁剪出对应的瑕疵区域Dk和Dt,然后通过余弦相似度计算

出该部分对应的损失 difference:

difference＝ Dk􀅰Dt

‖Dk‖‖Dt‖
(２)

同理,根据非瑕疵区域掩码MnonＧd分别在瑕疵特征图Fk和

模板特征图Ft中裁剪出对应的非瑕疵区域Nk和Nt,计算得出

same,其定义为:

same＝ Nk􀅰Nt

‖Nk‖‖Nt‖
(３)

最后,用于训练 MOAE并实现非瑕疵区域对齐和瑕疵区

域差异化的损失函数 MOAE形式化表示为:

MOAE＝ １
difference＋ε＋α same (４)

其中．ε为 确 保 difference ＋ε 不 小 于 ０ 的 超 参 数,α 是 表 示

MOAE对于非瑕疵区域的关注程度的超参数.由于非瑕疵

区域面积大于瑕疵区域,MOAE更容易关注非瑕疵区域的统

一性,忽视了瑕疵区域的差异性,这对瑕疵的检出是不利的.

因此需要一个α来平衡 MOAE对非瑕疵区域和瑕疵区域的

关注程度.

如图２所示,在推理阶段,MOAE仅有两部分,包括 MOＧ
DA和 TA.训练好的 MODA可以在文本的提示下有效地提

取出对应瑕疵种类的特征Fk,并在瑕疵区域很好地保持了和

TA提取的特征Ft的差异,同时也在非瑕疵区域尽量保证了

特征分布的统一性.

图２　MOAE模块架构图

Fig．２　ArchitecturediagramofMOAEmodule

３．２　AD模块

如图１所示,为了让模型能更好的注意到瑕疵特征和非

瑕疵特征的各个区域的匹配程度,AD(AlignandDifferenＧ
cing)模块使用共享的子网络m 在瑕疵特征图和非瑕疵特征

图上生成权重图Wk和Wt.

Wk＝m(Fk)Wt＝m(Ft) (５)

权重图W 的大小与特征图F 大小保持一致,将 W 与F

相乘,突出显示特征中的同源区域.随后进一步对 MOAE提

取的瑕疵特征和非瑕疵特征进行加权,再将两个特征连接后

送入交互网络G.

Ii＝Gi(concat(Fk􀅰Wk,Ft􀅰Wt)) (６)
为了兼顾对大瑕疵和小瑕疵的尺度信息,通过交互网络

G得出３个尺度的交互信息I１,I２和I３,其大小分别是H×H,

H
２×H

２
,H
４×H

４
,同时在不同尺度上对瑕疵特征和非瑕疵特

征进行差分得出３个尺度的差分特征图.为了统一３个尺度

的信息,将H
２×H

２
和H

４ ×H
４

尺度的差分特征图上采样到与

H×H 一致大小,最后送入头部网络进行信息处理输出.

３．３　训练与损失函数

SAMＧMR模型的训练损失包括两部分,一个是 MOAE
的对齐和差异化损失 MOAE,另一个是模型的预测结果与真

实标签的损失 MSE.

MSE＝‖Pk－GTk‖２

H×W
(７)

其中,Pk是模型对瑕疵类别k 的预测结果,GTk是瑕疵类别k
的真实标签,H 和W 分别是真实标签图的高和宽.

MSE能确保模型正确学习到合适的瑕疵数分布的信息,
并同时使 MOAE模块中对应的瑕疵种类适配器 MODA可以

针对预测结果进行参数迭代,促使 MOAE的参数靠近全体参

数的最优解.
将上述两个损失进行加权求和,构成模型训练的总体

损失:

＝λMOAE MOAE＋λMSE MSE (８)

其中,λMOAE和λMSE分别为 MOAE损失和 MSE损失的权重超参

数.在全类别的瑕疵样本上进行训练,MOAE模块和 AD模

块可以协调学习到适配于全种类瑕疵预测的参数,以此保证

所有 MODA学习到的样本特征可以同时适配到 AD模块.

４　实验

４．１　数据集与指标

为 了 验 证 SAMＧMR 的 有 效 性,将 本 文 方 法 与

PromptAD[２５],WinCLIP[２６]在 FabricEyes上进行多类别的实

验对比.

FabricEyes是从严格的印刷瑕疵检测生产线中精心收集

而成,按照各类型瑕疵的特点,将瑕疵分为１２个不同种类.
该数据集总计拥有４００００个样本,同时对纺织品的材质进行

了标记,分为棉和非纯棉,并标定了棉质含量.
如图３所示,在训练集和测试集中,每个样本都有对应的

模板印花图、带有瑕疵的印花图、文本标注和瑕疵标注,如变

形、模糊印刷、色差、色彩扩散、色彩缺失、孔洞、缝头、伪色、去
浆、污渍、水渍和白条等类别.

在评估指标方面,与当前主流的其他异常检测研究一致,

使用 AUROC[２７](AreaUndertheReceiverOperatingCurve)

指标来衡量模型检测异常样本的性能.同时使用 F１Ｇmax[２８]

(F１ScoreMaximization)来评估模型的最佳类别检测性能.

在训练方面, MOAE中的ε设置为１．５,α设置为１.使用

Adam优化器进行训练,训练的轮数为１００轮,初始学习率设

置为１×１０－３,并采用指数衰减策略,衰减率设为０．８,批量大

小设为８.
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图３　FabricEyes数据集形式

Fig．３　FabricEyesdatasetformat

４．２　实验结果与分析

在不同样本量下异常检测方法的比较如表１所列,本
文分别使用少量的样本和使用全量的样本对所提出的方

法进行了训练,然后在３０个小类别上进行了实验,并展示

了平均性能和最佳的类别性能,并以加粗的形式表示最好

的结果.

表１　不同样本量下异常检测方法的性能比较

Table１　Performancecomparisonofanomalydetectionmethods

acrossdifferentshots

样本量 方法 AUROC F１Ｇmax pAUROC pF１

少量

样本

PromptAD ５９．８ ８５．８ ７８．９ ７７．５
WinCLIP ５９．６ ８４．２ ７１．９ ７２．１

Ours ６８．７ ８６．６ ７９．４ ７８．２

全量

样本

PromptAD ６０．６ ８６．４ ７９．８ ８２．１
WinCLIP ６０．９ ８６．７ ７４．７ ７９．５

Ours ７３．２ ８７．３ ８０．５ ８２．４

SAMＧMR在模型的总体性能以及最佳的单类别性能下

均高于之前的方法.在少量样本,训练不充分的情况下,

SAMＧMR在对比中获得了最佳的表现效果.具体来说,相较

于现有的多类别异常检测方法 PromptAD 和 WinCLIP 在

FabricEyes上将 AUROC从５９．８,５９．６提升到６８．７,这充分

说明了本文算法架构对于特定任务的异常有着更良好的适配

效果,更容易达到更准确、更精细的分割结果,而另外两个模

型由于架构问题,很难适用于下游任务特定的多类别瑕疵检

测,特别是在检测细微和小瑕疵上.
图４展示了在全量样本的训练情况下的布匹瑕疵效果可

视化的结果.同时,表２列出的数据也表明SAMＧMR的效果

提升远大于其他两种模型,PromptAD 和 WinCLIP的 AUＧ
ROC提升分别是０．８和１．３,而SAMＧMR的AUROC提升高

达４．５.SAMＧGMR在各类别上的性能差异最小,表明该方

法在多类别布匹瑕疵检测中具有更均衡的泛化能力.

图４　各模型在FabricEyes数据集的结果

Fig．４　ResultsofvariousmodelsontheFabricEyesdataset

表２列出了３种方法在本文收集的 FabricＧComposition
数据集上的表现最好的前１０个小类别的缺陷检测和成分测

定性能.前１０种产品的表现范围适中,平均 AUROC分数处

于７４．９１(WinCLIP)和９２．８９(SAMＧMR)之间.模型在具有

多样纹理、结构和颜色变化的复杂环境中,其有效性有所下

降.复杂多样的瑕疵类别突显了当前各类模型面临的问题,

表明了不同类别异常差别的重要性.

表２　主流方法在多类异常检测和成分检测性能上的比较

Table２　ComparisonofmainstreammethodsonmultiＧclassanomalydetectionperformance

模式名
PromptAD

AUROC pAUROC ACC
WinCLIP

AUROC pAUROC ACC
Ours

AUROC pAUROC ACC
小白色矩形,灰色背景 ９８．４４ ９０．８０ ９５．１ ８４．３８ ７５．６９ ８０．２ ９７．６６ ９５．４９ ８７
白色条纹,棕色背景 ９５．８３ ８２．７９ ９０．５ ８０．４２ ８６．０６ ７９．５ ８８．３３ ８８．３０ ７９
小白点,深红色背景 ９４．４４ ７６．２５ ８２．３ ８７．７８ ６７．１７ ５９．３ １００．００ ９０．３６ ８０．２
蓝色条纹,绿色背景 ９３．５８ ７４．９３ ８４．２ ６４．７３ ６３．４２ ９３．６ ９９．６６ ９３．３８ ９３．１

白色叶子方块,黑色背景 ９０．４８ ７０．１３ ８１．１ ７０．２４ ２６．８３ ６３．２ １００．００ ９４．１８ ９３．４
黑色圆圈,白色背景 ８７．００ ５１．１４ ９３．６ ７２．６７ ６６．３８ ８４．５ ８７．６７ ５４．０８ ８４．２
红绿花朵,白色背景 ８４．８７ ５９．７１ ６７．４ ８２．２４ ４４．５９ ７１．７ １００．００ ９５．２１ ７１．８
红色图案,黑色背景 ７６．６３ ６１．４６ ８１．８ ８４．２４ ５７．５５ ６６．１ ８２．６１ ９４．３２ ６８．８

黑色背景 ７５．７８ ９６．８０ ７７．５ ４６．０９ ７４．４６ ８５．８ ８３．５９ ９７．３５ ８１．９
黄色蜜蜂,蓝色背景 ７５．３６ ７２．７３ ６８．１ ７６．３３ ８６．０１ ７３．４ ８９．３７ ９３．８４ ７３．６

均值 ８７．２４ ７３．６７ ７９．２ ７４．９１ ６４．８２ ７６．２ ９２．８９ ８９．６５ ０．０８２
注:由于空间限制,仅展示了前１０种小类别的结果.

　　PromptAD和 WinCLIP的 AUROC在差异较大的小类

别之间,预测性能相差大,对于部分类型差异大的瑕疵不能实

现相近的预测能力.在 PromptAD中,其 AUROC在小白色

矩形,灰色背景的小类别下高达９８．４４,然而在黄色蜜蜂,蓝
色背景小类别下只有７５．３６.WinCLIP也表现出了同样的问

题,其 AUROC最高值为８７．７８,而最低值为４６．０９.本文方

法则保持了相对较小的性能差异,对于各小类的瑕疵检测性

能更佳.此外,表２展示了 SAMＧMR 模型与其他主流方法

(PromptAD和 WinCLIP)在多类别异常检测以及成分检测性

能上的比较结果.从表中的 ACC(准确率)指标可以看出,本
文方法在成分判别上表现出色.例如,在均值方面,SAMＧ
MR的 AUROC达到了９２．８９％,显著高于PromptAD的７９．
２％和 WinCLIP的７６．２％.这表明SAMＧMR模型在识别布

料成分方面具有很高的准确性,例如能够精准判断材质是否

为纯棉.这得益于模型集成的成分检测任务,使其能够在完

成瑕疵定位的同时,实现对异常成分(如纺织品材质)的语义

识别.

FabricComposition数据集中的图像示例如图５所示.
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图５　FabricComposition数据集中的图像示例

Fig．５　ImageexamplesintheFabricCompositiondataset

在FabricEyes上对 SAMＧMR 算法进行了消融实验,以
验证每个模块的有效性,结果如表３所列.

表３　SAMＧMR在FabricEyes上各个模块的消融实验

Table３　AblationexperimentsofeachmoduleofSAMＧMR

ontheFabricEyesdataset

模块

MODA&TA 对齐 & 差异化 AD

指标

AUROC pF１

√ ７１．１ ７１．９

√ √ ７４．４ ７６．１

√ √ ７７．６ ７９．３

√ √ √ ８０．５ ８２．４

从实验结果可以看出,MOAE中的非瑕疵区域对齐和瑕

疵区域差异化方法,让模型的 MODA模块和 TA模块学习到

了瑕疵和非瑕疵的特征差别,有效提高了模型对瑕疵的区分

能力,同时在 AD模块的进一步特征对齐和差分下能更有效,

更精确地得出瑕疵区域.而在缺少对齐差异化方法后,没有

拉开正常特征和异常特征的差异情况下,AD 模块对于异常

和正常区分度不大的特征,较难得出瑕疵的显著区域.

结束语　本文提出的基于SAM 的混合区域匹配专家适

配算法SAMＧMR 在布匹瑕疵检测任务中展现了显著的优

势.通过引入混合专家适配器和对瑕疵区域与非瑕疵区域的

精细化处理,SAMＧMR 能够有效提取和对齐不同类别的特

征,从而提升模型在多类别异常检测中的性能.

未来的研究可以进一步探索SAMＧMR在其他领域的应

用潜力,并考虑引入更多的上下文信息和多模态数据,以进一

步提升模型的鲁棒性和适应性.此外,针对复杂环境下的瑕

疵检测,如何优化模型以应对多样化的纹理和颜色变化,仍然

是一个值得深入探讨的方向.
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