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家用燃气表外观缺陷的改进 ViT+FastFlow
检测方法研究∗
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摘　 要:外观质量是家用燃气表(DGM)国家强制检定项目之一,针对 DGM 外观质量检定中匮乏缺陷样本使基于有监督学习检

测方法难以泛化到实际应用场景问题,本文研究 DGM 外观缺陷无监督检测方法,引入 Vision
 

Transformer ( ViT) 改进版

EfficientFormerV2-l 提取正常样本特征,融合底层和高层特征图,并通过二维标准化流 FastFlow 将正常特征图映射到标准高斯分

布,外观缺陷因离散落在分布以外使异常得分相比正常样本更高,通过设置自适应阈值识别并定位 DGM 外观缺陷。 实验采集

DGM 正常样本、真实缺陷样本、合成缺陷样本作为数据集并优化检测模型参数,优化后检测模型在图像级别指标 AUROC 达

99. 77%,在像素级别指标 AUPRO 达 96. 3%,每秒可检测 4 张以上 DGM 图像,表明本文方法能准确高效识别与定位 DGM 外观

缺陷。
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Abstract:
 

Appearance
 

quality
 

is
 

one
 

of
 

the
 

national
 

mandatory
 

verification
 

for
 

domestic
 

gas
 

meters
 

(DGM).
 

In
 

view
 

of
 

the
 

lack
 

of
 

defect
 

samples
 

in
 

the
 

appearance
 

quality
 

verification
 

of
 

DGM,
 

which
 

makes
 

the
 

detection
 

method
 

based
 

on
 

supervised
 

learning
 

difficult
 

to
 

generalize
 

to
 

the
 

actual
 

application
 

scenario.
 

This
 

paper
 

studies
 

the
 

unsupervised
 

detection
 

method
 

of
 

DGM
 

appearance
 

defects.
 

EfficientFormerV2-l,
 

the
 

improved
 

Vision
 

Transformer
 

(ViT),
 

is
 

introduced
 

to
 

extract
 

normal
 

sample
 

features,
 

fuse
 

the
 

bottom
 

and
 

high-
level

 

feature
 

maps,
 

and
 

map
 

the
 

normal
 

features
 

to
 

the
 

standard
 

Gaussian
 

distribution
 

using
 

two-dimensional
 

normalizing
 

flow
 

called
 

FastFlow.
 

The
 

appearance
 

defects
 

are
 

scattered
 

outside
 

the
 

distribution
 

so
 

that
 

the
 

abnormal
 

score
 

is
 

higher
 

than
 

the
 

normal
 

sample.
 

By
 

setting
 

an
 

adaptive
 

threshold,
 

the
 

DGM
 

appearance
 

defects
 

are
 

identified
 

and
 

located.
 

The
 

experiment
 

collects
 

DGM
 

normal
 

samples,
 

real
 

defect
 

samples,
 

synthetic
 

defect
 

samples
 

as
 

data
 

sets
 

and
 

optimizes
 

the
 

detection
 

model
 

parameters.
 

The
 

optimized
 

detection
 

model
 

achieves
 

99. 77%
 

AUROC
 

at
 

image
 

level
 

indicators,
 

96. 3%
 

AUPRO
 

at
 

pixel
 

level
 

indicators,
 

and
 

can
 

detect
 

more
 

than
 

4
 

DGM
 

images
 

per
 

second,
 

indicating
 

that
 

the
 

method
 

in
 

this
 

paper
 

can
 

accurately
 

and
 

efficiently
 

identify
 

and
 

locate
 

DGM
 

appearance
 

defects.
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0　 引　 言

　 　 DGM 是重要民用计量仪表,国家标准 GB / T
 

6968-
2019、JJG

 

577-2012 等对 DGM 外观质量做出明确要求,

但是外观缺陷种类繁多、缺陷形状、大小以及位置不固

定、人工检定工作量极大。 目前外观缺陷自动检测方法

主要为传统机器视觉以及基于深度学习的检测方法。 传

统机器视觉检测方法通过图像处理方法或结合传统机器

学习方法识别外观缺陷,如文献[ 1] 提取缺陷纹理、灰
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度、形态等特征,构建基于支持向量机的缺陷分类模型;
文献[2] 基于图像边缘特征将检测图像与合格图像配

准,通过图像差分分割出缺陷;文献[3]通过灰度共生矩

阵方法、频域变换、方向梯度直方图提取图像特征,并采

用随机森林分类器对提取的缺陷特征进行分类。 总之,
传统机器视觉检测方法需人为设计外观缺陷匹配方法,
泛化性较差。 基于深度学习的检测方法由卷积神经网络

 

(convolutional
 

neural
 

network,
 

CNN) [4-5] 或 ViT[6] 等深度

神经网络构成提取模型,能自动提取图像底层特征、高级

语义信息,准确区分正常特征与异常特征,通用性强,其
中有监督方法通过外观缺陷标签训练并优化检测模型特

征提取网络、分类器,学习各类缺陷差异、同种缺陷相似

之处,实现外观缺陷分类。 如文献[7] 研究多尺度特征

图的目标检测改进方法,采用空洞卷积、层级特征融合算

法准确快速地检测缺陷;文献[8]对特征提取主干网络

融合多个残差块,并经 K-means 聚类算法,提高缺陷定位

精度;文献[9]提出多支路卷积神经网络,并引入注意力

模块突出图像的重要特征,通过级联融合各支路特征,提
高缺陷检测准确率。 有监督学习方法直接受学习样本量

影响,工业场景下异常样本匮乏,限制其鲁棒性能,而无

监督检测方法在训练过程中仅使用正常样本,在测试中

可识别和定位外观缺陷,如文献[10-11]采用卷积自编码

器重构无缺陷图像,并用重构无缺陷图像减去输入图像,
获得包含缺陷信息的残差图;文献[12]训练图像修复网

络模型恢复人为设置待检图像缺失区域内容,将重构图

像前后明显差异点判别为缺陷;文献[13]提取最具代表

性的正常样本特征点,构建特征向量记忆池来表征待检

图像,使用最近邻方法计算待检图像表征后的异常分数

图,设置阈值筛选缺陷区域;文献[14] 使用标准化流建

立正常特征空间高斯分布,分离待检图像的缺陷特征。
本文研究 DGM 外观缺陷无监督检测方法,引入 ViT

改进版 EfficientFormerV2-l[15] 提取正常样本特征,并通过

二维标准化流 FastFlow[16] 映射到标准高斯分布,外观缺

陷因离散落在分布以外使异常得分相比正常样本更高,
通过设置自适应阈值识别并定位 DGM 外观缺陷,实现

DGM 外观缺陷检测的高效化。

1　 基于改进 ViT+FastFlow 的 DGM 外观缺陷
检测整体方案设计

　 　 DGM 外观缺陷种类繁多,除涂层磨损、结构断裂、表
层划伤、结构破裂、印刷不良等常见缺陷,存在大量形状、
大小各异未知多样外观缺陷。 针对异常样本匮乏问题,
本文采用基于改进 ViT+FastFlow 的 DGM 外观缺陷检测

方法,利用正常样本表征其通用特性,并显性划分出正常

样本、异常样本类间差异。
图 1 为 DGM 外观缺陷检测模型结构图,主要包括特

征提取模块 ( EfficientFormerV2 )、 概率分布变换模块

( FastFlow )、 自 适 应 阈 值 分 割 模 块 等, 其 中,
EfficientFormerV2 经大数据集训练后能有效获取 DGM 正

常样本具有区分度的特征,其在前馈传递时能表征正常

图像纹理、颜色、形状、位置等底层特征及各种高级语义

信息,输出 DGM 正常样本不同尺度特征图。 FastFlow 将

图像特征划分为符合高斯分布的、易于处理的正常、异常

区间,具体用可学习概率密度估计模型 P, P = {Pθ:θ ∈
Θ} 在训练过程中学习参数空间 Θ(θ) 中参数 θ ,将图像

特征 x ∈ PX(x) 通过系列变换可逆映射到高斯分布空间

z ∈ PZ( z)
[17-18] ,其中 det(·) 为行列式:

PX(x) = PZ( z) det( ∂z
∂x

) (1)

对数似然函数 logPX(x) 表示 PX(x) 与 PZ( z) 分布

相似程度[17-18] ,训练过程中 logPX(x) 达到最大时,获得 P
的最优参数空间 Θ(θ) :

z = fθ(x) (2)

logPX(x) = logPZ( fθ(x)) + log det(
∂fθ(x)

∂x
) (3)

外观缺陷不在正常特征分布空间,离散落在 PZ( z)
分布以外, logPX(x) 更低,其值可用于计算图像异常分

数 S,则归一化对数似然值 P
X
(x) 为:

P
X
(x) = exp(logPX(x) - max[logPX(x)]) (4)

S = max[PX(x)] - PX(x) (5)
设定阈值 ,若 S> 则判定图像异常,避免人为设

置干扰检测效果。
自适应阈值分割模块以检测性能指标为目标函数,

优化过程中得出分割异常区域和正常区域的最佳阈值。
推理阶段测试图像输入到已训练的 DGM 外观缺陷检测

模型,当存在异常点时输出外观缺陷标签、外观缺陷位置

及外观缺陷掩膜。
1. 1　 EfficientFormerV2
　 　 基于图像识别共通性,经大数据集(如 ImageNet)训

练后的 CNN 或 ViT 深度神经网络能有效地获取 DGM 正

常样本特有表征,是后续建立具有区分性分布、准确判别

异常点的基础。
由于 CNN 能捕获位置等局部信息,但忽略图像全局

与局部关系[19] ;ViT 检测准确性更高,但缺乏归纳偏置能

力,致模型结构复杂、运算低效[20] 。 为此,本文提出采用

EfficientFormerV2-l 轻量化混合架构( CNN+ViT) [12] 提取

图像特征,图 2 为 DGM 特征提取模块 EfficientFormerV2-l
模型结构图。

EfficientFormerV2-l 包 括 Stem 模 块、 Local 模 块、
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图 1　 DGM 外观缺陷检测模型结构

Fig. 1　 Structure
 

of
 

DGM
 

appearance
 

defect
 

detection
 

model

图 2　 DGM 特征提取模块 EfficientFormerV2-l 模型结构

Fig. 2　 Structure
 

of
 

DGM
 

feature
 

extraction
 

module
 

(EfficientFormerV2-l)

Downsample 模块、Global 模块、Attention
 

Downsample 模块

等,图 3 为 Global 模块、Attention
 

Downsample 的 MHSA 结

构图。

图 3　 关键模块 MHSA 结构

Fig. 3　 Key
 

module
 

MHSA
 

structure

其中,Stem 模块由两个 3×3 跨步为 2 卷积层组成,
对输入图像下采样 4 倍,减少冗余信息;Local 模块采用

前馈神经网络( feedforward
 

network,
 

FNN) 结构,中间插

入深度可分离卷积( depthwise
 

convolution,
 

DW. Conv)提

高局部特征提取能力;Downsample 模块采用跨步为 2 的

卷积层,对输入特征图下采样;Global 模块通过添加 3×3
卷积层将局部信息融合到多头自注意力结构 ( multi-
headed

 

self-attention,
 

MHSA) 值矩阵 V 中,在 softmax 操

作前后添加全连接层,实现自注意力头部之间通信,提升

全局建模能力;Attention
 

Downsample 模块通过自注意力

机制,实现全局上下文感知下采样,采用池化层( pool)、
跨步卷积层(Conv)局部下采样特征图,并将结果组合投

影到查询矩阵 Q,使输出分辨率减半。 同时,自注意力下

采样模块、跨步卷积层( Conv) 残差连接,融合局部与全

局信息。
图 4 为 EfficientFormerV2-l 提取特征图可视化热图,

Stage1、Stage2 低层网络能识别家用燃气表轮廓、形状、位
置等底层信息,Stage3、Stage4 输出特征图具有高级语义

信息,融合多个不同层特征图建立特征空间分布。
1. 2　 FastFlow
　 　 图 1 中 FastFlow 为二维标准化流( normalizing

 

flow,
 

NF)模型,它由如图 5 所示的多个叠加可逆转换模块组
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图 4　 EfficientFormerV2-l 提取特征图可视化热图

Fig. 4　 Visualize
 

heat
 

maps
 

of
 

extract
feature

 

maps
 

(efficientFormerV2-l)

　 　 　 　 　

成,将正常特征 x ∈ PX(x) 映射到标准高斯分布空间

PZ( z)
[12] :

PZ( z) = 1
2π

exp( - z2

2
) (6)

Actnorm 层对每个通道进行仿射转换,使输入数据满

足均值为 0、标准方差为 1 分布;通道置换层变换通道顺

序,使每次迭代混合信息流;仿射耦合层采用二维卷积层

保留流模型中空间信息,结合仿射转换学习正常特征潜

在分布,具体转换如下:

图 5　 FastFlow 可逆转换模块结构

Fig. 5　 Structure
 

of
 

reversible
 

conversion
 

module
 

(FastFlow)

　 　 1)输入特征图沿通道维度拆分为两部分,通过二维

卷积层分离出仿射变换参数 s、t:
xa,xb = split(x)
(logs,b) = CNN(yb)
s = exp(logs)

ì

î

í

ïï

ïï

(7)

2)特征图一半做仿射变换,另一半保留原值,拼接两

部分形成新分布的特征图:
ya = s☉xa + b
yb = xb

y = concat(ya,yb)

ì

î

í

ïï

ïï

(8)

为筛选出正常样本最优高斯分布表征模型,采用梯

度下降法训练 FastFlow 模型,使损失函数 LG 达到最小:

LG(θ) = - logPX(x) = 1
N ∑

N

i = 1

‖zi‖
2
2

2
- log | detJ i |

é

ë
êê

ù

û
úú

(9)
其中,zi 为 FastFlow 输出,J i 为 FastFlow 输出与输入

之间的雅克比矩阵,N 为正常样本数。
图 6 为 FastFlow 正常特征和异常特征异常分数分

布,FastFlow 能有效区分正常特征、异常特征,异常特征

的异常分数更高,使用阈值 可判别出外观缺陷。
1. 3　 自适应阈值分割模块

　 　 为定位外观缺陷区域,将图像特征异常分数图插值

上采样,复原到原图像大小,由每个像素异常得分分割出

DGM 外观缺陷区域。 异常特征投影到正常样本高斯分

布空间异常分数更高,利用阈值 能有效分割出家用燃

气表外观缺陷。 将正常样本的最大异常分数作为分割阈

图 6　 FastFlow 正常特征和异常特征异常分数分布

Fig. 6　 Normal
 

feature
 

and
 

abnormal
 

feature
 

anomaly
fraction

 

distribution
 

of
 

FastFlow

值,将会产生大量漏检,可借助异常样本自适应确定最佳

阈值。
为扩充异常样本数据量,裁剪异常样本缺陷,可应用

几何变换、色彩变换、高斯模糊等数据增强[21] 生成多样

缺陷,随机剪贴到正常图像不同位置合成异常图像,模拟

异常图像特征分布,表 1 为多视图 DGM 部分外观缺陷合

成图像。
正常图像、真实异常图像和合成异常图像集成一个

测试数据集,输入到已训练好的 DGM 外观缺陷检测模

型,在不同阈值 下得到外观缺陷检测 F1score 曲线,选
择其中最佳阈值 分割 DGM 外观缺陷:
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表 1　 多视图 DGM 部分外观缺陷合成图像

Table
 

1　 Part
 

of
 

Multi-view
 

DGM
 

appearance
defect

 

composite
 

images
视图 正常样本 缺陷类型 合成异常图像

正视 塑料破裂

仰视 金属破裂

　 　

precision = TP
TP + FP

recall = TP
TP + FN

max(F1score) = 2 × precision × recall
precision + recall

( )

ì

î

í

ï
ï
ïï

ï
ï
ï

(10)

其中,TP 为正确预测外观缺陷,FP 为错将正常类预

测为外观缺陷, FN 为错将外观缺陷预测为正常类,
precision 为精确率,recall 为查全率。

2　 实验与分析

　 　 家用燃气表正视方向能采集注塑件外观图像,仰视

方向能采集金属件外观图像,以上视角采集的图像包含

大多数家用燃气表外观缺陷种类,采集家用燃气表正视

图、仰视图各 200 张(其中每个视图各有 10 张为异常)作
为数据集,并使用改变光照、色调调换、仿射变换等数据

增强方法扩大数据集。 实验采用英伟达 GeForce
 

RTX
 

3090
 

GPU 训练 DGM 外观缺陷检测模型、识别与定位

DGM 外观缺陷,训练过程使用 Adam 优化器,其学习率设

置为 10-3,权重衰减系数设为 10-5。 检测阶段采用家用

燃气表外观缺陷评价指标评估不同检测模型性能,并框

选出其外观缺陷位置。
2. 1　 外观缺陷评价指标

　 　 1) AUROC( area
 

under
 

receiver
 

operator
 

characteristic
 

curve) 分类指标为在不同阈值设置下查全率 ( true
 

positive
 

rate,
 

TPR)与误检率
 

( false
 

drop
 

rate,
 

FPR)关系

曲线下面积:

TPR = recall = TP
TP + FN

FPR = FP
FP + TN

ì

î

í

ï
ï

ï
ï

(11)

式中:TN 为正确判断为正常样本。
2)AUPRO(area

 

under
 

per
 

region
 

overlap)分割指标为

在不同阈值设置下 PRO 与 FPR 关系曲线下面积:

PRO = 1
M∑

M

m = 1

TPn

TPn + FNn
,FPR ∈ (0,0. 3) (12)

式中:M 为预测区域和真实缺陷区域按照连通域划分区

域个数。
3)FPS((frame

 

per
 

second))用来评估外观缺陷检测

速度,测试检测模型每秒预测图片数量。
2. 2　 实验结果与分析

　 　 检测模型性能主要受特征提取模块及 FastFlow 结

构、特征融合程度影响,因此针对特征提取模块类别、
FastFlow 堆叠数、特征融合方式分别进行消融实验,得出

本文综合性能最优的检测模型。
1)

 

检测模型结构优化验证

依据文献[16]选取 Wide-ResNet50-2( WR50)、DeiT-
base-distilled(DeiT),与 EfficientFormerV2-l(EFV2-l)做对

比实验。 表 2 为不同特征提取模块对检测外观缺陷检测

性能影响,结果表明 EFV2-l 兼具 CNN、ViT 特点,相比其

他骨干图像级 AUROC 最高达 99. 77%,更能准确分类正

常点、异常点;EFV2-l 在像素级 AUPRO 指标较 WR50 提

高 0. 96%,较 DeiT 降低 0. 88%,虽没有最优细粒化,但模

型结构 轻 量 化, 参 数 量 比 WR50、 DeiT 模 分 别 减 少

69. 1%、75. 1%; 本文外观缺陷检测效率最高, FPS 达

4. 25。 因此本文采用 EFV2-l 具有最佳综合外观缺陷检

测性能。

表 2　 不同特征提取模块对检测外观缺陷检测性能影响

Table
 

2　 Influence
 

of
 

different
 

feature
 

extraction
 

modules
on

 

the
 

performance
 

of
 

appearance
 

defect
 

detection

骨干 结构
图像级

AUROC / %
像素级

AUPRO / %
模型参数

量 / M
FPS

WR50 CNN 99. 33 95. 46 91. 9 4. 04
DeiT ViT 98. 59 97. 18 114 3. 4

EFV2-l CNN+ViT 99. 77 96. 30 28. 4 4. 25

　 　 注:方框中数据代表本列最优值,下同

　 　 图 7 为 FastFlow 堆叠数与检测准确性关系实验结

果,验证过程中其他变量保持一致。 由图 7 可知 FastFlow
堆叠数>0 的模型检测准确性远高于 FastFlow 堆叠数 = 0
的模型,表明 FastFlow 有效构建正常样本分布空间并区

分出外观缺陷,提高检测模型准确性。 当 FastFlow 堆叠

数= 8 时检测准确性最优,图像级 AUROC 达 99. 77%,像
素级 AUPRO 达 96. 3%。

2)
 

特征融合对检测模型影响验证

表 3 为不同层融合对外观缺陷检测性能影响,实验

过程中特征提取模块为 EFV2-l,其他变量保持一致。
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图 7　 FastFlow 堆叠数与检测准确性关系实验结果

Fig. 7　 Experimental
 

results
 

of
 

the
 

relationship
 

between
FastFlow

 

stack
 

number
 

and
 

detection
 

accuracy

表 3　 不同层融合对外观缺陷检测性能影响

Table
 

3　 Effect
 

of
 

different
 

layer
 

fusion
 

on
appearance

 

defect
 

detection
 

performance
融合

stage 层

图像级

AUROC / %
像素级

AUROC / %
像素级

AUPRO / %
[3] 86. 53 87. 93 88. 34

[2,
 

3] 99. 62 98. 67 95. 28
[1,

 

2,
 

3] 99. 77 99. 17 96. 30
[1,

 

2,
 

3,
 

4] 61. 00 85. 87 65. 48

　 　 结果表明当只提取 stage3 层特征图(或其他单层特

征图),由于损失部分底层信息或高级信息,无法全面表

征正常点、异常点,导致检测模型准确率偏低;当融合底

层、高层特征(如融合 stage 层[2,
 

3]或[1,
 

2,
 

3])能同

时保留底层信息与语义信息,检测模型相比单层 ( 如

stage
 

3)性能提升 10%以上;但融合 stage
 

[1,
 

2,
 

3,
 

4]层
时检测模型准确率下降,表明 Stage4 提取信息偏向大数

据集,偏离燃气表特征空间,故融合 Stage1、Stage2、Stage3
特征图能更准确构建正常样本分布空间。

综合上述实验优化 DGM 外观缺陷检测模型,得出

表 4 优化后结果。

表 4　 DGM 外观缺陷检测模型优化结果

Table
 

4　 Optimization
 

results
 

of
 

DGM
appearance

 

defect
 

detection
 

model
特征提取模块 EfficientFormerV2-l

FastFlow 堆叠数 8
特征融合 stage 层 [1,

 

2,
 

3]
图像级 AUROC / % 99. 77
像素级 AUPRO / % 96. 3
模型参数量 / M 28. 4

FPS 4. 25

　 　 表 5 为 DGM 外观缺陷检测效果图。 结果显示图像

外观缺陷与异常热图深色区域对应,可识别、定位外观缺

陷,表明改进 ViT+FastFlow 检测方法有效区分正常特征、
异常点,适用于检测 DGM 各类外观缺陷。

表 5　 DGM 外观缺陷检测效果

Table
 

5　 Effect
 

of
 

DGM
 

appearance
 

defect
 

detection
类别 塑料破裂 塑料划痕 印刷不良 金属断裂 金属破裂 金属磨损

标签

异常热图

缺陷定位
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3　 结　 论

　 　 本文面向家用燃气表外观质量检定中缺陷样本匮乏

问题, 研究一种家用燃气表外观缺陷的改进 ViT +
FastFlow 无监督检测方法,使用正常样本训练检测模型,
仅需少量异常样本微调外观缺陷判定阈值,大大减少缺

陷样本使用。 将 EfficientFormerV2-l 作为正常图像特征

提取网络,采用 FastFlow 将图像提取特征投射到标准高

斯分布特征空间,外观缺陷因离散落在分布以外使异常

得分相比正常样本更高,通过设置自适应阈值识别并定

位 DGM 外观缺陷。 检测模型在图像级别指标 AUROC
达 99. 77%,在像素级别指标 AUPRO 达 96. 3%,每秒可

检测 4 张以上 DGM 图像,满足 DGM 外观缺陷准确性、实
时性要求。 本文虽然能识别并定位 DGM 外观缺陷,但是

不能精细分类 DGM 各种未知多样外观缺陷,未来将针对

该问题进行下一步工作。
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