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基于融合特征分布学习与图像重建的异常检测

朱思宇， 朱 磊*， 王文武， 乐华钢
（武汉科技大学  信息科学与工程学院， 湖北  武汉  430070）

摘要：无监督学习是当前工业产品缺陷检测领域的主流研究方向，目前主要分为基于重建和基于特征的两类方法。前者

构建基于内容感知的映射以将异常区域映射为正常区域并通过残差图像来检测缺陷，注重于图像整体的表现。后者利

用高层语义特征以实现定位异常，更加注重图像细节呈现。根据两种方法的优缺点，本文提出一种基于特征与重建融合

的方法，有效结合两者优点互补其不足并实现统一的端到端的学习与推理。首先训练一个重建模型，然后采用归一化流

模型以充分学习输入正常样本的高可能性数据概率分布，使其与重建模型相融合，有效地提高重建模型缺陷检测以及缺

陷定位的准确率。在广泛使用的 MVTec AD 数据集上，提出的融合模型的平均图像级 AUROC 达到了 98. 7%，平均像

素级 AUROC 达到了 94. 2%，特别地，相比单一重建模型提升了 3. 3%。提出的特征与重建网络融合模型显著提高了重

建网络部分对于缺陷定位的不足，使结果更为精确。
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Abstract： Unsupervised learning is the main research direction in the field of industrial product defect 
detection at present， and it is mainly divided into two types of methods： reconstruction based and feature 
based methods.  The former constructs content-aware mappings to map abnormal regions into normal regions 
and detect defects through residual images， focusing on overall performance of the images.  The latter uses 
high-level semantic features to achieve positioning exceptions and pay more attention to image detail 
presentation.  According to the advantages and disadvantages of the two methods， a method is proposed 
based on the fusion of characteristics and reconstruction， which effectively combines advantages of the 
two methods to complement their shortcomings and realize unified end-to-end learning and reasoning.  Ａ
reconstructed model is trained firstly， then a normalized flow model is adopted to fully learn the probability 
distribution of high probability data of input normal samples， and it is integrated with the reconstructed model 
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to effectively improve the accuracy of defect detection and defect positioning of the reconstructed model.  
On the widely used MVTec AD data set， the average image level AUROC of the proposed fusion model 
reaches 98. 7%， the average pixel-level AUROC reaches 94. 2%， in particular， an increase of 3. 3% compared 
to a single reconstruction model.  The convergence model of characteristics and proposed reconstruction 
network has significantly improved the shortcomings of defect positioning in the reconstruction network 
part， which makes experimental results more accurate.
Key words： abnormal detection； rebuild； memory modules； flow model； fusion algorithm

1 引 言

在实际生活中，异常检测模型被广泛应用于

工业生产检测、医学图像分析和视频监控等领

域［1-2］。一般的异常检测任务往往被视为单类分

类问题，即判断一个物体有异常还是无异常。以

监督的方式去进行异常检测任务往往需要足够

的异常样本作为标记。然而，由于异常在当前成

熟生产工艺条件下较少出现，且出现后不易观

察、范围小、形式各种各样，极大地增加了标记异

常样本的人工成本。因此现有的工作常常将异

常检测任务定义为无监督或者半监督任务，即仅

利用正常的样本去学习模型。在推理阶段，将异

常值判定为异常样本。常见的异常检测方法有

两类，一种是基于重建的方法［3］，另一种是基于特

征的方法［4］。

基于重建的方法将异常检测作为一项内容

感知的图像重建任务。其主要思想是假设仅用

正态样本训练的模型无法对异常区域进行合理

的特征表达，从而在测试时通过重构误差来检测

异常。现有基于重建的异常检测方法通常采用

自编码器（AutoEncoder，AE）［5］结构，其输入为没

有异常的正常样本，通过由多层“卷积 -降采样”

构成的编码器提取样本中具有代表性的特征，随

后通过由“卷积 -上采样”的解码器将特征恢复为

输出图像，通过计算输入图像与重建结果之间的

差值图以直观地显示缺陷的存在。Sakurada 等

人［6］首次将自编码器应用于异常检测，发现自编

码器可以很好地编解码正常样本数据以及区分

正常样本和异常样本。此后，Nicolau 等人［7］提出

将自编码器和密度估计相结合，利用隐藏层的低

密度来指示异常。为了进一步提高编码器提取

正常样本主要特征的能力，文献［8］引入了生成

对抗网络以提供由鉴别器生成的额外监督。

基于特征的方法通常提取正常样本的特征，

并将其表示为可测量的分布。而正负样本的

判断则是通过计算异常分数来实现的，例如，计

算输出样本的分布与正常样本分布之间的距离

来判断正负样本。由于基于特征的方法通过

ImageNet预训练网络对图像特征进行提取，对于

具有类似结构的图像能够得到较稳定的特征描

述，最近的一些研究如 SPADE［9］、PaDiM［10］便利

用在 ImageNet 上预训练的特征提取器作为提取

特征方法。具体来说，通过在 ImageNet 数据集

上预训练分类模型以得到有效的特征提取模型。

然后对正常样本提取的特征建模，比较正常样本

和异常样本之间特征分布的差异，从而计算异常

分数来判别异常是否存在。另外一类是以流模

型为基础的特征方法［11］，其可以实现两种不同分

布之间的转换。此类方法同样利用在 ImageNet
上预训练的网络作为特征提取器，然后将复杂的

正常样本分布映射为简单的高斯分布。由于在

训练时利用正常样本进行训练，所以在判别时能

够将正常样本映射为高可能性，异常样本映射为

低可能性，然后通过得到的异常分数划分正常至

异常区间，从而对异常的存在进行判别。

基于重建的方法具有异常检测原理直观、结

构设计灵活等优点，但存在固有的难以平衡重建

质量和异常发现能力的缺点。即较高的重建质

量需要编码器减少降采样层级以尽可能地保留

图像细节信息。相反，网络需具有较深的结构以

提取足以描述图像内容的特征来保证对于正常

与异常区域的鉴别能力。虽然此类方法采用在

编码器和解码器之间加入跳转连接以缓解细节

退化问题，但又引入了对于异常区域进行一致性

映射的风险。基于特征的方法通过 ImageNet 预
训练网络对图像特征的提取具有无需在目标数

据集上进行自监督训练的优点，对于具有类似结
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构的图像能够得到较为稳定的特征描述，即使对

于一些包含较小缺陷的异常样本也能成功地进

行检测。然而，在大规模数据集上进行预训练具

有较大的代价和硬件需求，限制了特征提取网络

设计的灵活性。此外，特征提取网络最终输出的

特征图具有较小的分辨率，因此难以输出高像素

级精度的异常检测结果。

本文在分析了上述两种方法优缺点的基础

上提出了一种基于重建与特征网络融合的检测

模型。该方法一方面利用两者的优点形成合力

以提升检测效果，另一方面针对两者固有的问题

提出了对应的解决方案。

2 基本原理

本文所提出的基于无监督异常检测的模型框

架如图 1所示。该模型由两部分组成：上半部分为

重建模型，主要由记忆模块、DWT 小波正/逆变换

为基础的编解码器组成；下半部分为特征模型，以

重建网络中编码器输出的高层特征作为输入，并采

用流模型范式以学习正常样本的全局分布。最终

通过融合检测方法生成差值图像用于缺陷鉴别。

2. 1　编解码器

传统编码器通常采用多级“卷积组+池化”

模块以提取多尺度深度特征。池化操作会稀释

特征中用于描述细节的信息，导致重建图像模

糊。为此研究者多采用跳转连接直接将浅层特

征输出至解码器以缓解该问题。然而，浅层特征

通常缺乏足够的高层语义以鉴别缺陷区域，易导

致重建网络对缺陷进行恒等映射。为解决该问

题，受文献［12］启发，本文引入离散小波变换

（DWT）搭建所提出重建网络的编码器和解码器

模块。

DWT 是一种可逆的无损变换，当对一张图

片做离散小波变换时可以得到 4 张分辨率下降

4 倍的子图，它们分别储存原图片高频信息和低

频信息。其中高频信息代表图像的细节信息，低

频信息代表图像的基本信息。由于 DWT 天然具

有降分辫率的特性，用离散小波变换替代下采样

在理论上是合理的。同时，为了避免重建网络能

够学习到正常样本中的主体特征以及对无关细

节信息进行过滤，本文构建了记忆模块用于编码

DWT 模块输出的高频部分。如图 1 所示，网络

整体架构采用 U 型结构，共分为 4 个层级，每一层

将上一级的高频和经过拼接后的低频信息拼接

后再按通道方向进行压缩，作为下一级的输入，
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图 1　模型的整体结构

Fig. 1　Overall structure of the model
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这样能够保留足够完整的图像信息，使网络能更

好地进行图像重建。

2. 2　记忆模块

一个标准的记忆模块在应用中分为两个阶

段：（1）在训练阶段仅使用正常样本训练，利用正

常样本的特征来更新记忆项目；（2）在推理阶段，

识别编码的图像特征与缓存记忆项之间的归一

化相似度，并利用该相似度重构编码特征。由于

在训练时仅采用正常样本来构建记忆模块，因此

通过使用存储的正常样本记忆项进行重构，可以

有效地提高重建质量。

本文设计的记忆模块如图 2 所示，记忆模块

中存储器设计为矩阵M∈ RN × C，其中 N 为存储器

最大存储容量，C 为存储的特性向量维度。M被

设计为记录在训练过程中的正常样本，本文定义

该存储器为内容可寻址内存，其寻址方案基于内

存项 m 和查询 z 的相似性计算注意力权重 w，如

公式（1）所示：

w i =
exp( d ( z，m i ) )

∑
j = 1

N

exp( d ( z，m j ) )
 ， （1）

其中：m i 是内存项中第 i 个内存；w i 为相对应的

权重；d（*，*）定义为余弦相似度，其表达式如公

式（2）所示：

d ( z，m i )= zm T
i

 z   m i

 . （2）

可以看到，越是与存储的内存项接近，其权

重 w i越大。值得注意的是，表征异常的特征可能

通过 w i的线性组合被错误地恒等映射，为了缓解

这个问题，本文采用硬收缩操作来保证 w i的稀疏

性，如公式（3）所示：

ŵ i =
max ( w i - λ，0 )× w i

|| w i - λ + ε
 ， （3）

其中，λ 表示收缩阈值，ε 是一个很小的量。最后，

重建的特征可通过公式（4）得到。

ẑ = ŵ i M= ∑
i = 1

N

ŵ im i . （4）

2. 3　归一化流模型

归一化流模型［13］是一种生成模型，用于建模和

处理高维数据的概率分布。它基于可逆的转换

函数，将输入数据从一个分布映射到另一个分布，

通常是将一个简单的先验分布映射到更复杂的

后验分布。通过这样的转换，流模型可以从先验

分布中生成新样本，并对后验分布进行推断和采

样。流模型有一个很好的特殊性质，便是两种分

布之间的映射是双向性的，并且可以在两个方向

上求值。

本文设计的流模型结构如图 3 所示。本文将

重建网络中编码器的最高层输出特征作为特征

网络的输入。如图 1 所示，最高层的特征 x 作为

输入，其输入大小为 512×16×16。该特征首先

沿通道方向进行随机排列以充分混叠特征。为

了应用缩放和移位操作，特征图会沿着通道方向

被均匀地划分为两部分，然后按照公式（5）、（6）
进行组合：

yout，2 = y in，2 ⊙es1 ( y in，1 ) + t1 ( y in，1 ) ， （5）
yout，，1 = y in，1 ⊙es2 ( yout，2 ) + t2 ( yout，2 ) ， （6）

其中：y in，1 和 y in，2 分别为输入时均匀划分的两部

分，e 为指数函数，s、t 为任意的函数，⊙ 为元素

Memory module M

Storage vector

z

ˆ

m2

m1

m3

mN

ẑ

Hard contraction

Memory address

ω1
ω1

ω2 ω2

ω3 ω3

ωN ωN

⋯ ⋯

⋯

ˆ

ˆ

ˆ

⊕

图 2　记忆存储模型示意图

Fig. 2　Schematic diagram of memory storage model
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积。在本文设计的流模型中采用文献［11］中建

议的利用正负样本可能性的不同区分正负样本

的方法。值得注意的是，本文方法与其他流模型

相 比 具 有 无 需 预 训 练 的 优 势 ，即 无 需 利 用

ImageNet 网络进行参数初始化而直接利用重建

网络中编码器进行特征提取。其优点在于：（1）
流模型参数能够被更加贴合数据集的数据特征

所优化；（2）可以不被特征提取器结构所限制，使

前端重建网络设计更为灵活。

本文将重建网络中编码器最顶层的输出作为

流模型的输入，并通过流模型训练得到输出 z。
最终通过 z 的结果，与重建网络的差值图相融合，

进一步提高重建网络的效果。

2. 4　损失函数

本文提出的模型的损失函数有两部分。第

一部分为重建模型的损失函数。重建网络一般

会用平均绝对误差（MAE）或者平均平方误差

（MSE）损失作为重建指标，在这里本文利用了

MSE 损失作为主要训练损失。

同时，为了使重建的图像与正常样本的图像

更具有结构相似性，提高重建的质量，本文额外

增加了结构相似指标（SSIM）。SSIM 损失是一种

用于评估图像质量的指标，常用于图像重建中，

其损失的计算基于对两幅图像结构信息的比较。

具体而言，它首先将原始图像和重建图像分成多

个重叠的图像块，然后计算每个图像块的亮度、

对比度和结构信息，如公式（7）和（8）所示：

LMSE = x - x̂
2
 ， （7）

LSSIM ( x，x̂ )= 1
N p

∑
i = 1

H

 ∑
j = 1

W

1 - SSIM ( x，x̂ )i，j ，（8）

其中：x 为输入的图像，x̂ 为重建图像，N p 为图像

像素总个数。

提出模型的损失函数的第二部分为流模型的

损失函数。在流模型中，训练的目的是尽可能使

z被映射到高可能性，即 z=0 处，如公式（9）所示：

PX ( x )= PZ ( z )
|

|
|
||
||

|
|
||
| det ∂z

∂x
 . （9）

对其进行如公式（10）所示的最大似然处理：

LogPX ( x )= logPZ ( z )+ log
|

|
|
||
||

|
|
||
| det ∂z

∂x
 ，（10）

其中，
|

|
|
||
||

|
|
||
| det ∂z

∂x
为雅可比行列式。为了简化问题，本

文认为 PZ ( z )为标准正态分布，这里，使用负对数

似然损失L ( x )得到最小化问题，如公式（11）所示：

L ( x )=
 z

2

2

2 - log
|

|
|
||
||

|
|
||
| det ∂z

∂x
 . （11）

3 实验与分析

为了验证本文提出方法的性能，本文将提出

方法与当前先进的基于重建和基于特征模型的

方法进行了定性和定量的对比。所有实验在当

前广泛使用的公共异常数据集 MVTec AD 上进

行。此外，本文还独立评价了本文提出方法中重

建模型和特征模型对整体性能的贡献。最后，通

过消融实验分析本文提出方法中重要的超参数

对最终性能的影响。

3. 1　图像数据集

本文所使用的数据集为工业异常检测数据

集 MVTec AD［14］。MVTec AD 共有 5 354 张图

像，包含了 15 个不同的类别，其中有 10 种类别为

对象类别，另外 5 种类别为纹理类别。在每个类

别中，通常利用训练集中的正常样本进行训练。

在测试时，利用测试集中包含的正常样本和异常

样本来评估。最后，利用该数据集包含的真实缺

陷二值图来定量地评估算法性能。
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图 3　流模型内部示意图

Fig. 3　Internal schematic diagram of the flow model
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3. 2　实验过程

本文提出方法的训练过程采用端到端的方

案。首先冻结特征网络参数并对重建网络进行

若干轮的训练以获得稳定的编码器特征，然后再

整体训练两者以获得最终的模型参数。

3. 2. 1　重建网络部分实验

在所有实验中，MVTec AD 数据集的每张输

入图像的大小被缩放至 256×256，并将像素值归

一化到［-1，1］的范围。本文使用加噪处理来增

加图片的多样性，同时也能在一定程度上模拟异

常，减少训练过程的过拟合。

本文构建的 DWT 模块具有良好的信息分解

能力。如图 4 所示，DWT 模块将原图分解为 4 个

部分，分别为低频分量、水平分量、垂直分量和对

角线分量，可以无损地代表原图像信息。在编码

器的设计中，本文将 DWT 模块分解得到的 3 个

高频分量按照通道方向进行拼接并送入记忆单

元进行存储，同时，拼接好的高频分量与低频分

量再次按通道方向进行拼接，然后进行维度压

缩，作为下一级的输入。

我们发现在记忆模块中使存储量 N=1 000
时效果最佳，并且设置收缩阈值 λ 为 0. 002，ε 为

1E-12。这样在模型收缩过程中，记忆模块相似

性效果最佳。结果如表 1所示，给出了训练过程输

入的特征向量和输出的特征向量维度、输入输出

特征向量的差值均值的绝对值（相似度）以及推

理阶段正常样本和异常样本的相似度。其中 B、

H、W、C 分别为图像的数据样数、高度、宽度以及

通道数。

本次实验中共分离了 4 个层次。为了使图片

更好地重建，本文采用跳连接操作以更好地获得

图片细节信息。图 5 给出了输入图片和重建图片

的效果图、差值图和人工标注结果。

图 4　DWT 分解的 4 个频率分量示意图

Fig. 4　Schematic diagram of the four frequency components 
decomposed by DWT

表 1　记忆模块相似度比较图

Tab. 1　Comparison chart of memory module similarity

阶段

训练阶段

推理阶段（正常样本）

推理阶段（异常样本）

输入的特征向量维度

（B×H×W，C）

（1×128×128，192）
（1×64×64，384）
（1×32×32，768）
（1×16×16，1 536）
（1×128×128，192）
（1×64×64，384）
（1×32×32，768）
（1×16×16，1 536）
（1×128×128，192）
（1×64×64，384）
（1×32×32，768）
（1×16×16，1 536）

记忆模块的维度

（C，N）

（192，1 000）
（384，1 000）
（768，1 000）
（1 536，1 000）
（192，1 000）
（384，1 000）
（768，1 000）
（1 536，1 000）
（192，1 000）
（384，1 000）
（768，1 000）
（1 536，1 000）

输出的特征向量维度

（B×H×W，C）

（1×128×128，192）
（1×64×64，384）
（1×32×32，768）
（1×16×16，1 536）
（1×128×128，192）
（1×64×64，384）
（1×32×32，768）
（1×16×16，1 536）
（1×128×128，192）
（1×64×64，384）
（1×32×32，768）
（1×16×16，1 536）

输入输出的差值均值

的绝对值（相似度）

1. 00E-05
3. 20E-05
4. 30E-05
8. 40E-05
2. 10E-05
3. 40E-05
5. 26E-05
8. 84E-05
1. 00E-03
5. 20E-03
2. 00E-04
5. 90E-03
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在重建网络的训练过程中，本文使用 Adam［15］

方法进行网络优化，固定学习率为 1E-4，其余

参数为默认值。

3. 2. 2　特征网络部分实验

本文直接把编码部分作为特征网络的特征

提取器，并将重建网络中编码器最顶层的输出作

为特征网络部分的输入。

本次实验中特征网络使用固定的最终输入

大小为 16×16。与文献［11］不同的是，本文特征

网络的输入不是特征向量而是特征图张量，这

样更有利于保留图像的空间信息。特征网络中

归一化流由 3 个耦合块组成，利用全连接网络作

为内部函数 s 和 t，大小为 1 024 个神经元。模型

中包含 2 个隐藏的密集层，每层利用 Conv、BN、

和 ReLU 激活层进行特征提取，卷积层在内部网

络中对前 2 个耦合块使用 3×3 卷积核，对最后一

个块使用 5×5 卷积核。在特征网络的训练过程

中，本文使用 Adam 方法进行网络优化，学习率为

1E-4，权重衰减为 1E-5，动量值为 β1=0. 8 和

β2=0. 8。
3. 2. 3　结果比较

图 6 给出了本文提出方法性能的定性评价结

图 6　本文实验结果图。图像共有两组，分别为原始图像  （a1，a2）、基于重建的差值图  （b1，b2）、基于特征的热力图  （c1，
c2）、融合特征网络后的缺陷热力图  （d1，d2） 以及人工标注结果  （e1，e2）。

Fig. 6　Experimental results of this article.  There are two sets of images， including original image （a1，a2）， reconstruction-

based difference map （b1，b2）， feature-based heatmap （c1，c2）， defect heatmap after fusion feature network （d1，d2） 
and manual annotation results （e1，e2）.

图 5　重建结果图，分别为异常样本的原始图像  （a）、重

建结果  （b）、差值图  （c） 和人工标注结果  （d）。

Fig. 5　Reconstruction results， including the original image  
（a）， reconstruction result （b）， difference map （c） and 
manual annotation result （d） of the abnormal sample.
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果。从左至右分别显示了原始图像、基于重建的

差值图、基于特征的热力图、融合特征网络后的

缺陷热力图以及人工标注结果。本文采用的评价

指标可以通过设置阈值来检测受试者工作特性

下的面积 AUROC（Area Under the Receiver Op⁃
erating Characteristic Curve）。AUROC 是目前无

监督缺陷检测中最为通用的评价指标，其取值在

0~1 之间，值越大性能越好。实验中计算图像级

和像素级两个指标，可以看到，重建网络输出的

差值图能够定位缺陷位置，融合特征网络后，缺

陷区域的定位更为准确。

如表 2 所示，本文将提出的方法与最近几年

基于重建的方法，如DAAD［16］、DRAEM［17］、SSM［18］；

基 于 特 征 方 法 ，如 DifferNet［11］、CutPaste［19］、

CFLOW［20］进行了定量比较。以图像级别AUROC
为例，单独的重建方法并没有达到最优，在融合

特征网络后，超过了最佳的 CFLOW 方法，达到

了 98. 7%。值得注意的是，由于本文提出的特征

网络和重建网络共用一个主干网络，并未像独立

特征方法引入额外的预训练数据，因此更能体现

提出方法的有效性，且使主干网络的构建更具灵

活性。

表 3 以像素级别的 AUROC 评价了本文提

出方法的性能。包括重建网络的像素级别的

AUROC 结果以及当特征网络耦合块为 3 时，提

出方法的像素级别的 AUROC 结果。可以看到，

单独使用重建网络得到的像素级 AUROC 为

90. 9%；融 合 特 征 网 络 后 ，像 素 级 AUROC 为

94. 2%，提高了 3. 3%，特别地，部分类别提升超

过了 10%。综合图像级别和像素级别 AUROC
的实验表明了本文提出方法的有效性。值得注

意的是实验进一步证明了基于特征的方法能够

有效地对重建方法提供补充，且这种补充并非来

自额外预训练数据的支持。

表 2　图像级别 AUROC的比较

Tab. 2　Comparison of image levels AUROC

分类

物体类

物体类均值

纹理类

纹理类均值

总均值

样本

bottle

cable

capsule

hazelnut

metal nut

pill

screw

toothbursh

transistor

zipper

carpet

grid

leather

tile

wood

基于重建的方法

DAAD/%

97. 6

84. 4

76. 7

92. 1

75. 8

90. 0

98. 7

99. 2

87. 6

85. 9

88. 8

86. 6

95. 7

86. 2

88. 2

98. 2

91. 0

89. 5

DRAEM/%

99. 2

91. 8

98. 5

100. 0

98. 7

98. 9

93. 9

100. 0

93. 1

100. 0

97. 4

97. 0

99. 9

100. 0

99. 6

99. 1

99. 1

98. 0

SSM/%

99. 9

77. 3

91. 4

91. 5

88. 7

89. 1

85. 0

100. 0

91. 0

99. 9

91. 4

76. 3

100. 0

99. 9

94. 4

95. 9

93. 3

92. 0

基于特征的方法

DifferNet/%

99. 0

95. 9

86. 9

99. 3

96. 1

88. 8

96. 3

98. 6

91. 1

95. 1

94. 7

92. 9

84. 0

97. 1

99. 4

99. 8

94. 6

94. 7

CutPaste/%

99. 9

100. 0

98. 6

93. 3

86. 6

99. 8

90. 7

97. 5

99. 8

99. 9

96. 6

100. 0

96. 2

95. 4

100. 0

99. 1

98. 1

97. 1

CFLOW/%

100. 0

100. 0

99. 3

96. 8

91. 9

99. 9

99. 7

95. 2

99. 1

98. 5

98. 0

100. 0

97. 6

97. 7

98. 7

99. 6

98. 7

98. 3

基于重建的

方法/%

100. 0

97. 7

93. 7

98. 8

95. 7

97. 9

100. 0

100. 0

98. 6

99. 4

98. 2

90. 8

100. 0

96. 5

100. 0

100. 0

97. 5

97. 9

本文方法

融合

方法/%

100. 0

98. 2

94. 3

99. 8

96. 6

98. 3

100. 0

100. 0

99. 2

99. 7

98. 6

95. 3

100. 0

98. 9

100. 0

100. 0

98. 8

98. 7
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3. 3　消融实验

为了检验各模块及参数对提出方法性能的

影响，本文开展了针对 SSIM 损失、流模型的耦合

块个数、内置神经元个数等关键参数的消融实验。

首先我们去掉了 SSIM 损失函数之后，仅使

用 MSE 损失作为重建网络的损失函数，得到如

表 4 所示的结果。

由表 4 可知，SSIM 损失对于网络重建质量

的提升有一定的作用。本文认为，因为 SSIM 损

失衡量的是两幅图像的相似度，且从亮度、对比

度和结构 3 个方面比较两幅图片的差异，符合重

建的思想，对重建的质量有了一定的提升。

此外，本文在确定了损失之后进一步研究了

流模型耦合块个数对重建网络效果的提升。本

文将耦合块个数从 2 增加到 7，表 5 为耦合块从

2 块增加到 7 块后网络性能的表现。实验结果表

明，当耦合块数量为 3 时，提升的效果最佳。本文

认为，过多的耦合块数量可能会影响最高层特征

图的映射，导致信息的丢失，造成结果不准确。

最后，本文研究了内置神经元个数对融合网络

效果提升的影响。本文分别在耦合块数量为 2、3、4
时，将内置神经元个数从 1 024 增加到 2 048，结果

如表 6所示。可以看出，当神经元数量为 1 024时，

耦合块数量为 3 时的图像级和像素级结果最好。

当神经元数量为 2 048时，图像级结果随着耦合块

数量的增加而变好，但整体比不过神经元数量为

1 024时的结果。像素级结果在耦合块为 3时结果

最好。本文认为，过多的神经元数量可能增加了流

模型变换程中的复杂度，从而影响了特征图的映

射，导致效果略微降低。综合表 6数据，当耦合块数

量为 3、神经元数量为 1 024的结果表现最佳。

表 4　不同损失对重建结果的影响

Tab. 4　Impact of different losses on reconstruction results

重建网络结果

MSE 损失和 SSIM 损失

MSE 损失

图像级结果/%
97. 9
97. 4

像素级结果/%
90. 9
90. 3

表 3　加入特征融合后的网络与原重建网络的比较

Tab. 3　Comparison of the network after adding feature fusion with the original reconstructed network

分类

物体类

物体类均值

纹理类

纹理类均值

总均值

样本

bottle

cable

capsule

hazelnut

metal nut

pill

screw

toothbursh

transistor

zipper

carpet

grid

leather

tile

wood

重建网络的像素级 AUROC/%

97. 5

94. 4

95. 5

92. 9

95. 7

93. 5

77. 6

98. 5

80. 7

94. 6

92. 1

74. 0

97. 6

91. 7

89. 2

89. 9

88. 5

90. 9

特征融合后网络的像素级 AUROC/%

98. 5

96. 1

97. 1

97. 1

98. 0

95. 4

83. 0

98. 6

94. 3

95. 1

95. 3

78. 8

98. 5

94. 5

95. 1

93. 2

92. 0

94. 2

差值/%

1. 0

1. 7

1. 6

4. 2

2. 3

1. 9

5. 4

0. 1

13. 6

0. 5

3. 2

4. 8

0. 9

2. 8

5. 9

3. 3

3. 5

3. 3
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4 结 论

本文提出了一个基于特征分布学习与图像

重建网络相融合的工业产品缺陷检测模型。该

工作证明了基于特征方法和重建方法这两种主

流无监督缺陷检测方法能够相互形成有效的补

充，且性能的提升并非依靠特征方法采用的预训

练数据。在重建网络中，本文提出了一种基于

DWT/IDWT 的网络特征分解和降采样的编码

器 -解码器方案，用于缓解传统编码器 -解码器中

存在的难以平衡细节重建效果和缺陷检测能力

的问题。此外，本文提出了特征网络与重建网络

的融合方案，该方案利用特征定位准确的特性，

加入了基于流模型的融合检测模型，融合了重建

网络重建特性与流模型的优点。更为重要的是，

本文提出的特征网络以重建网络的编码器作为

特征提取器，因此在学习过程中无需在大数据集

上预训练，一方面去除了在大规模数据集上预训

练的工作，另一方面使编码器的设计更为灵活。

本文的重建网络算法检测准确率为：图像级：

97. 9%，像素级：90. 9%；融合网络算法检测准确

率为：图像级：98. 7%，像素级：94. 2%。公用数

据库上的大量实验表明，所提出的方法能够有效

地针对工业产品缺陷执行有效的检测。

但是本文结果在像素级别准确率方面仍有

不足之处，对于最新方法，仍有提高的空间。在

未来，希望能继续改进模型，如使用更好的存储

模块以及更高效的特征映射方法。
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