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融合自注意力与缺陷凸显的缺陷检测方法∗

乐华钢　 王文武　 朱　 磊　 朱思宇

(武汉科技大学信息科学与工程学院　 武汉　 430081)

摘　 要:针对无监督缺陷检测中重建网络在抑制异常重建的同时无法保留正常区域细节信息的问题,提出了一种融合自注意力

与缺陷凸显的缺陷检测方法。 首先,在重建网络中引入离散小波变换( DWT)进行下采样,
 

并使用离散小波逆变换( IDWT)进

行上采样。 相较于传统重建网络,这种方法能减少细节信息的丢失,并对特征进行频率分解。 同时,在跳连接中加入自注意力

模块对特征重新编码,使其重点关注正常区域的细节信息。 此外,设计了一个缺陷区域凸显模块,利用正常样本特征构建特征

库,将从测试图像提取的特征与特征库中特征对比得到异常图,将异常图与重建差值图相结合来改善缺陷定位结果。 在工业缺

陷检测数据集 MVTec
 

AD 上进行测试,在图像级 AUROC 上取得了 99. 3%的结果,同时在像素级 AUROC 上取得了 98. 3%的结

果,在无监督缺陷检测中具有较高的检测精度和鲁棒性。
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Abstract:
 

To
 

address
 

the
 

issue
 

of
 

reconstruction
 

networks
 

in
 

unsupervised
 

defect
 

detection
 

failing
 

to
 

preserve
 

detailed
 

information
 

of
 

normal
 

regions
 

while
 

simultaneously
 

suppressing
 

abnormal
 

reconstructions,
 

a
 

defect
 

detection
 

method
 

that
 

combines
 

self-attention
 

and
 

defect
 

highlighting
 

is
 

proposed.
 

First,
 

the
 

discrete
 

wavelet
 

transform
 

( DWT )
 

is
 

introduced
 

in
 

the
 

reconstruction
 

network
 

for
 

downsampling,
 

and
 

the
 

inverse
 

discrete
 

wavelet
 

transform
 

( IDWT)
 

is
 

used
 

for
 

upsampling.
 

Compared
 

to
 

traditional
 

reconstruction
 

networks,
 

this
 

method
 

reduces
 

the
 

loss
 

of
 

detail
 

information
 

and
 

performs
 

frequency
 

decomposition
 

on
 

features.
 

Then
 

self-attention
 

modules
 

are
 

added
 

into
 

the
 

skip
 

connections
 

to
 

re-encode
 

the
 

features,
 

enabling
 

the
 

features
 

to
 

focus
 

on
 

the
 

details
 

of
 

the
 

normal
 

region.
 

Additionally,
 

a
 

defect
 

region
 

highlighting
 

module
 

is
 

designed,
 

which
 

utilizes
 

features
 

from
 

normal
 

samples
 

to
 

construct
 

a
 

feature
 

library.
 

By
 

comparing
 

the
 

features
 

extracted
 

from
 

the
 

test
 

image
 

with
 

the
 

features
 

in
 

the
 

library,
 

an
 

abnormal
 

map
 

is
 

obtained.
 

Finally,
 

the
 

abnormal
 

map
 

is
 

combined
 

with
 

the
 

reconstruction
 

residual
 

map
 

to
 

improve
 

the
 

results
 

of
 

defect
 

localization.
 

The
 

proposed
 

method
 

is
 

tested
 

on
 

the
 

industrial
 

defect
 

detection
 

dataset
 

MVTec
 

AD
 

and
 

achieved
 

99. 3%
 

area
 

under
 

the
 

receiver
 

operating
 

characteristic
 

curve
 

(AUROC)
 

at
 

the
 

image
 

level
 

and
 

98. 3%
 

at
 

the
 

pixel
 

level,
 

demonstrating
 

high
 

detection
 

accuracy
 

and
 

robustness
 

in
 

unsupervised
 

defect
 

detection.
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0　 引　 言

　 　 随着深度学习的发展,各种机器视觉检测方法已广

泛应用于工业制造中[1-2] 。 无监督方法[3] 相较于有监督

方法[4-5] ,由于无需标注样本且具有更强的适应性而备受

关注。 其中,以卷积神经网络构成的重建网络发挥着重

要作用。 重建网络仅在正常样本下进行训练,测试时,正
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常样本能够得到完美重建,而异常样本由于未被训练过

则会产生较大的重建误差。 自动编码器是一种常见的重

建网络[6] ,它将图像编码成抽象的深层特征,再通过解码

器将其重新映射到图像空间。 深层特征有利于将异常样

本重建为正常,但它所包含正常区域信息也相应地减少,
从而影响了对正常区域的精确重建。

为了对正常区域的细节信息进行补充,一些方法[7]

通过增加跳连接来增强自编码器的重构能力。 但这种

U-net 结构的网络在只通过正常图像训练时,很容易陷入

过拟合,导致缺陷区域也被很好地重建。 为了克服这一

问题,一些方法[8-9] 使用额外内存空间构建记忆模块,期
望在训练时,存储正常样本的特征,在重建时通过检索编

码的特征与缓存的内存项之间的相关性权重,来重构编

码的特征。 然而现有的缓存策略不能保证使用最佳缓存

内存项来重建异常区域,并且记忆模块是以像素级的特

征作为记忆项,不能很好地考虑到上下文信息。
大部分缺陷在视觉上表现为与周围不同的区域,属

于高频特征,与正常区域有不同的频率分布。 LIANG
等[10] 采用了高斯差分的方法将输入图像分解为不同的

频率成分,并将它们分别进行重建再相加。 Wu 等[11] 在

缺陷检测领域引入了 DWT 和一种基于 Gumbel
 

softmax
的记忆模块。 他们使用 DWT 代替池化层进行下采样并

对特征进行频率分解,在解码器中使用 IDWT 代替上采

样。 小波相较于高斯差分的方式能够同时提取频率和空

间信息,并且具有正交性,有利于在重建任务中恢复细节

信息。 而 Gumbel-softmax 使用 Gumbel 分布和 softmax 函

数来近似生成离散分布的采样,通过引入噪声项来增加

采样的随机性。 但噪声会使得采样结果在某些情况下更

加随机或不准确,从而导致采样分布与真实分布的不一

致。 这种不一致性会影响记忆模块的性能,使其不能选

择最合适的特征来进行重构。
近年来,基于特征嵌入的方法由于良好的性能越来

越受关注。 这些方法[12-15] 通过特征提取网络对样本进行

特征提取,再比较测试样本和正常样本的特征差异来得

到异常图。 虽然这种异常图比较粗糙,但通常能大面积

地凸显出异常区域。 为确保网络具备良好的特征提取能

力,这些方法需要在 ImageNet 数据集上进行预训练。 由

于训练代价较大,所以它们通常采用已经训练好的通用

主干作为特征提取网络,但这样会使主干网络的选择受

到限制。
针对上述问题,本文设计了一个结合小波变换和自

注意力模块的重建网络。 自注意力机制可以考虑全局的

上下文信息,通过赋予正常区域高权重的方式使网络重

点关注正常样本的特征。 而小波能代替下采样并对特征

进行频率分解,将需要保留的高频细节信息和低频上下

文语义信息分开,同时能在一定程度将高频的缺陷特征

与正常特征区分开。 为了进一步凸显缺陷区域的重建差

值,并减小正常区域的重建误差对重建差值图带来的影

响,本文还设计了一个用于改善重建网络缺陷定位结果

的缺陷区域凸显模块,该模块直接利用编码器提取到的

特征信息,对最后重建差值图做进一步优化,来提高像素

级缺陷检测结果。

1　 本文方法

1. 1　 整体框架

　 　 本文方法整体结构如图 1 所示,分为上下两部分。
上半部分为重建网络, 输入图像先经过编码器中的

DWTblock 依次分解为高频分量 H 和低频分量 L。 由于

图像的低频部分包含更多的语义信息,而高频部分包含

更多的细节和纹理信息,所以高频分量被送入注意力模

块进行重新编码,以保留正常区域的高频信息,而低频部

分则继续下采样以获得更抽象的表示。 编码器中最底层

的低频分量和高频分量在经过注意力模块后,通过解码

器中的 IDWTblock 进行融合,得到新的低频分量,继续与

后面的高频分量融合,直到得到最后的重建结果。 将重

建结果与输入图像求差值得到重建差值图,通过差值图

能求出重建网络的图像级和像素级的缺陷检测结果。
图 1 下半部分是缺陷区域凸显模块。 在训练时,使用训

练好的编码器作为特征提取网络,提取所有无缺陷训练

样本的特征,并通过平均池化来获取最终需要保留的特

征。 之后,通过核心集子采样的方式构建特征库。 在测

试时,将测试图像通过编码器以同样的方式获取特征,并
在特征库中寻找与测试图像特征最相似的特征,然后计

算它们之间的欧氏距离以得到异常图。 异常图在缺陷区

域有较高的像素值,能粗略地凸显出缺陷区域,将其与重

建差值图相乘,得到最终的融合结果。
1. 2　 编码器和解码器

　 　 重建网络的编码器由 4 个相同 DWTblock 构成,每个

块由若干个卷积层、激活层、批量正则化层和 1 个 DWT
组成。 而解码器中的 IDWTblock 由 1 个 IDWT 和多层卷

积组成,具体结构如图 2 所示。 其中每个卷积层都是采

用卷积核大小为 3、步长为 1,扩张为 1 的卷积,即卷积不

改变图像分辨率,下采样通过 DWT 完成。 二维 DWT 会

通过 fLL、fHL、fLH 和 fHH 这 4 个滤波器将图像分解为 1 个低

频和 3 个高频,每个频率分量宽高为原来 1 / 2,而这 4 个

滤波器分别由 LLT、HLT、LHT 和 HHT 得到, 其中 LT =
1
2

[1,1],HT = 1
2

[1, - 1]。

1. 3　 自注意力模块

　 　 自注意力机制是一种在深度学习中广泛应用的机
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图 1　 整体结构

Fig. 1　 The
 

architecture
 

of
 

proposed
 

method

图 2　 DWT 块和 IDWT 块结构图

Fig. 2　 Structure
 

of
 

DWT
 

block
 

and
 

IDWT
 

block

制,可以学习到输入序列中不同部分之间的相互依赖关

系。 注意力机制的核心是通过网络把权重聚集在图像的

重要区域而忽视不相关的局部。 具体公式如下:

attention Q,K,V( ) = softmax
QKT

dK( ) V (1)

式中:Q、K、V 分别为查询向量、键向量和值向量, dK 为

向量 K 的维度。 通过将自注意力模块加入到跳连接中,
希望编码器在向解码器传递信息时,保留正常区域的特

征,同时忽视缺陷区域的特征,以此来抑制异常区域的

重建。
1. 4　 数据增强

　 　 为了增加样本的多样性,选择用 CutPaste[16] 的方式

在训练阶段做一种数据增强。 简单来说,就是对原图选

择一定大小、一定长宽比的矩形区域做剪切和粘贴。
CutPaste 有两种形式,一种是对长方形区域进行裁剪,另
一种是对细长区域进行裁剪,类似于划痕。 此外,还添加

了 Cutout 的模式,即随机裁剪。 具体效果如图 3 所示。
其中,矩形区域的宽高、位置和角度都是随机生成的。 在

训练时,输入图片会随机选取一种数据增强方式,或者直

接不经过数据增强送入网络,充分保证了数据的随机性。
通过这种数据增强方式,可以产生一定的空间不规则性,
作为没有参与训练的真实缺陷样本的近似。 虽然这种方

法不能完美地模拟真实的缺陷,但可以在一定程度上与

正常样本的模式区分开,使得网络不仅能够学习从正常

到正常的模式,还可以学习到从非正常到正常的模式。
同时,这种方式还能一定程度上解决过拟合问题,增强网

络的鲁棒性。

图 3　 数据增强示例图

Fig. 3　 Examples
 

of
 

data
 

augmentation

1. 5　 重建网络的损失函数和异常评分

　 　 L2 损失只关注两个单独像素点之间的差异,忽略了

像素之间的联系,只适用纹理均匀的图像重构,如布匹类

图像。 而对于像瓶子这类物体类图像,单纯的 L2 损失不

能满足对复杂纹理和边缘重建的要求。 因此,还引入了

结构相似性损失,结构相似性(structural
 

similarity,SSIM)
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是一种用于捕捉目标感知相似性的距离度量,它捕获局

部像素区域之间的相互依赖关系,更关注整体亮度、对比

度和结构上面的差异。

SSIM(x,y) =
(2μxμy + c1)(2σxy + c2)

(μ2
x + μ2

y + c1)(σ2
x + σ2

y + c2)
(2)

Lssim(x,y) = 1 - SSIM(x,y) (3)

L total = L2(x,
 

x̂) + αLssim(x,
 

x̂) (4)
其中, μ为均值, σ为方差, c1 和 c2 为常数项。 x为输

入, x̂ 为重建结果。 α 为 0 ~ 1 之间的损失加权系数,对于

纹理图像取 0,对于物体类图像取 1。
将重建图和原图求差值并按通道取均值,再经过高

斯平滑得到差值图,用来计算重建网络像素级结果。 为

了避免在重建过程中背景和噪声的影响,采用重建差值

图中所有像素的最大值作为图像级的异常评分。
1. 6　 缺陷区域凸显模块

　 　 由于网络重建能力的限制和噪声的影响,会在非缺

陷区域产生一定的重建误差。 且部分缺陷像素与正常像

素相似,导致在求差值时,这些区域无法通过阈值将其与

重建不准确的正常区域区分开,从而影响像素级缺陷检

测的结果。 为了加强缺陷区域的差异,本文提出了一个

缺陷区域凸显模块,具体结构如图 1 下半部分。 假设得

到的特征图大小为 H×W,用 3×3 的窗口对特征图进行滑

窗,滑动步长为 1,特征图扩张为 1。 最终会得到 H×W 个

patch,经过平均池化后就是要保留的特征。 为了降低所

需要存储特征的数量,受到 PatchCore[14] 的启发,使用了

核心集子采样的方法对所有正常样本的特征构建了一个

特征库,特征库的大小为正常样本特征数量的 1 / 100 左

右。 采样公式如下:
mi ← argmax

m∈M-MC
min
mc∈MC

‖m - mc‖2 (5)

其中, M 为所有正常样本特征的集合; MC 为核心集

子采样得到的特征库,初始为空。 mi 表示第 i次采样的结

果,每次采样都会将 mi 送入 Mc 中。
m∗ =argmin

m∈MC
‖mtest - m‖2 (6)

s = ‖mtest - m∗ ‖2 (7)
对于测试集,以同样的方式提取 patch 级别的特征

mtest ,然后在特征库中找到与其最相似的正常样本特征

m∗ ,并计算两者之间的欧氏距离,以得到每个图像块的

异常分数 s。 最后得到 H×W 大小的异常分数图,将其上

采样到原图大小就得到了异常图。 异常图在 patch 级别

的特征层面上显示了测试图像与正常图像的差异,在缺

陷区域有较高的异常分数,能够帮助凸显重建差值图中

差异不明显的缺陷区域。 将异常图与重建差值图相乘后

的结果作为优化后的缺陷定位结果,用于最终像素级缺

陷检测。

考虑到网络不同深度的特征所包含的信息不同,在
实际应用中,需根据图像所属的类别选择合适的特征来

得到异常图。 浅层特征包含纹理、位置和颜色等基础特

征,深层特征包含更多的上下文语义信息。 对于有固定

结构的物体类数据,如杯子,由于它们包含更多的结构和

上下文信息,因此使用网络的后 3 层特征比较合适。 对

于比较规则且主要包含纹理信息的纹理类数据,如纱布,
由于它们主要包含纹理和颜色信息,所以只需使用网络

的第 1 层特征。

2　 实验结果与分析

2. 1　 数据集与实验设置

　 　 本文采用的数据集是 MVTec
 

AD[17] ,该数据集是无

监督缺陷检测中比较有挑战性的数据集,包含 10 种物体

类型和 5 种纹理类型的对象。 训练集中只有无标签的正

常数据,测试集包含正常和异常数据以及对应的标签。
其中图像分辨率在 700×700 和 1

 

024×1
 

024 之间,在实验

中统一缩放到 256×256 的大小。 实验在 Ubuntu 操作系

统下进行,采用 RTX3090 训练,初步训练轮数为 2
 

000
轮,使用 Adam 优化器,学习率设置为 10-4。 本文采用的

评价指标是可以通过设置阈值来检测的受试者工作特性

下的面积( area
 

under
 

the
 

receiver
 

operating
 

characteristic
 

curve,AUROC)。 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。
在实验中,计算图像级和像素级两个指标。

为了验证所提方法的性能,会与其他无监督缺陷检

测方法比较,并进行了消融实验验证所提方法各个模块

的有效性。
2. 2　 实验结果

　 　 在图 4 中展示了本文方法的效果图,从图中可以发

现重建网络可以较为准确地定位到缺陷出现的位置。 但

对于一些图像,由于部分缺陷与正常区域相似,仅靠差值

不能很好的将它们与重建不准确的正常区域区分开。 而

异常图在缺陷区域有较高的异常值,但它们的边界比较

粗糙,而且对于部分数据其结果并不准确,如第 3 行的金

属螺母图像。 综合考虑,将重建结果与异常图结合,使缺

陷区域被进一步凸显,同时缺陷定位更为准确。
同时在本节中,将会与不同的无监督缺陷检测的方

法 相 比 较, 包 括 基 于 重 建 的 方 法 DRAEM[18] 、
OCRGAN[10] 、InTra[19] ,基于特征嵌入的方法 Padim[13] 、
CSFLOW[20] 、PatchCore[14] ,具体结果如表 1 所示。 根据

表 1 中的数据,本文方法的图像级和像素级缺陷检测结

果均优于所提到的无监督缺陷检测算法,显示了算法的

有效性。
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图 4　 重建网络和缺陷区域凸显模块结果

Fig. 4　 Results
 

of
 

reconstruction
 

network
 

and
 

defect
 

highlighting
 

module

表 1　 在 MVTec
 

AD 数据集上图像级(左)和像素级(右)AUROC 结果

Table
 

1　 Image
 

level
 

( left)
 

and
 

pixel
 

level
 

(right)
 

AUROC
 

results
 

on
 

the
 

MVTec
 

AD
 

dataset (%)

类别
基于重建的方法 基于特征的方法

DRAEM OCRGAN InTra Padim CSFLOW PatchCore
本文方法

仅重建
本文方法

Carpet 97. 0 / 95. 5 99. 4
 

/ — 98. 8 / 99. 2 — / 99. 1 100 / — 98. 7 / 99. 0 97. 4 / 96. 9 97. 4 / 97. 2

Grid 99. 9 / 99. 7 99. 6 / — 100 / 98. 8 — / 97. 3 99. 0 / — 98. 2 / 98. 7 100 / 98. 1 100 / 98. 6

Leather 100 / 98. 6 97. 1 / — 100 / 99. 5 — / 99. 2 100 / — 100 / 99. 3 100 / 98. 9 100 / 99. 4

Tile 99. 6 / 99. 2 95. 5 / — 98. 2 / 94. 4 — / 94. 1 100 / — 98. 7 / 95. 6 100 / 98. 1 100 / 98. 0

Wood 99. 1 / 96. 4 95. 7 / — 97. 5 / 88. 7 — / 94. 9 100 / — 99. 2 / 95 100 / 96. 9 100 / 97. 8

Bottle 99. 2 / 99. 1 99. 6 / — 100 / 97. 1 — / 98. 3 99. 8 / — 100 / 98. 6 100 / 98. 6 100 / 99. 0

Cable 91. 8 / 94. 7 99. 1 / — 70. 3 / 91. 0 — / 96. 7 99. 1 / — 99. 9 / 98. 4 98. 6 / 97. 5 98. 6 / 98. 3

Capsule 98. 5 / 94. 3 96. 2 / — 86. 5 / 97. 7 — / 98. 5 97. 1 / — 98. 1 / 98. 8 97. 3 / 98. 4 97. 3 / 98. 8

Hazelnut 100 / 99. 7 98. 5 / — 95. 7 / 98. 3 — / 98. 2 99. 6 / — 100 / 98. 7 100 / 98. 1 100 / 98. 6

Metal
 

nut 98. 7 / 99. 5 99. 5 / — 96. 9 / 93. 3 — / 97. 2 99. 1 / — 100 / 98. 4 99. 5 / 97. 7 99. 5 / 98. 2

Pill 98. 9 / 97. 6 98. 3 / — 90. 2 / 98. 3 — / 95. 7 98. 6 / — 96. 6 / 97. 4 99. 6 / 98. 1 99. 6 / 98. 4

Screw 93. 9 / 97. 6 100 / — 95. 7 / 99. 5 — / 98. 5 97. 6 / — 98. 1 / 99. 4 98. 4 / 94. 7 98. 4 / 97. 8

Toothbrush 100 / 98. 1 98. 7 / — 100 / 98. 9 — / 98. 8 91. 9 / — 100 / 98. 7 100 / 99. 4 100 / 99. 3

Transistor 93. 1 / 90. 9 98. 3 / — 95. 8 / 96. 1 — / 97. 5 99. 3 / — 100 / 96. 3 99. 7 / 96. 6 99. 7 / 97. 0

Zipper 100 / 98. 8 99. 0 / — 99. 4 / 99. 2 — / 98. 5 99. 7 / — 99. 4 / 98. 8 100 / 99. 4 100 / 99. 3

Average 98. 0 / 97. 3 98. 3 / — 95. 0 / 96. 6 97. 9 / 97. 5 98. 7 / — 99. 1 / 98. 1 99. 3 / 97. 8 99. 3 / 98. 3

2. 3　 消融实验

　 　 为了证明所提出方法各个模块的有效性,分别对重

建网络和缺陷区域凸显模块进行消融实验。
为了验证自注意力模块的有效性,将重建网络中的

自注意力模块替换为普通的记忆模块进行实验,并在

图 5 展示了两种方法的重建效果,同时表 2 中记录了两

种重建网络缺陷检测图像级和像素级的结果。
由于自注意力更加关注全局的感知,能更好地重建

出与周围不一致的缺陷区域,所以重建效果要更好。 同

时表 2 中的结果也表明,本文方法的重建网络相比于添
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图 5　 记忆模块和自注意力模块的重建结果

Fig. 5　 Reconstruction
 

results
 

with
 

memory
module

 

and
 

self-attention
 

module

加记忆模块的网络具有更好的缺陷检测和定位性能,从
而验证了自注意力模块的优势。

表 2　 记忆模块和自注意力模块的重建网络对比

Table
 

2　 Comparison
 

of
 

reconstruction
 

networks
 

with
memory

 

module
 

and
 

self-attention
 

module (%)

类别 Memory 模块 自注意力模块

Carpet 99. 1 / 96. 8 97. 4 / 96. 9
Grid 97. 0 / 95. 2 100 / 98. 1

Leather 98. 5 / 98. 4 100 / 98. 9
Tile 92. 3 / 96. 3 100 / 98. 1

Wood 100 / 95. 4 100 / 96. 9
Bottle 99. 1 / 95. 5 100 / 98. 6
Cable 98. 0 / 97. 7 98. 6 / 97. 5

Capsule 86. 0 / 97. 5 97. 3 / 98. 4
Hazelnut 97. 8 / 98. 8 100 / 98. 1
Metal

 

nut 97. 8 / 96. 2 99. 5 / 97. 7
Pill 94. 5 / 95. 2 99. 6 / 98. 1

Screw 90. 5 / 84. 8 98. 4 / 94. 7
Toothbrush 100 / 98. 6 100 / 99. 4
Transistor 98. 7 / 85. 4 99. 7 / 96. 6

Zipper 97. 7 / 98. 2 100 / 99. 4
Average 96. 4 / 95. 3 99. 3 / 97. 8

　 　 为了验证在重建网络中采用 DWT 的效果,将网络中

DWT 替换成池化,并将 IDWT 替换成上采样,保留网络

其他部分不变。 具体结果如表 3 所示。 相较于传统的重

建网络,基于 DWT 的网络在图像级 AUROC 和像素级

AUROC 的结果分别提升了 1. 3%和 1. 2%。
同时,对于图像分辨率的选择也进行了实验,实验随

机选取 bottle、cable、grid 共 3 类,记录了重建网络的结

果,具体数据如表 4 所示。 由于重建网络包含多个自注

意力模块,图像分辨率每提高一点,所需的显存大大增

加,综合性能和计算成本考虑,选择 256 的分辨率最为

合适。
表 3　 基于 DWT 和池化的重建网络对比

Table
 

3　 Comparison
 

of
 

reconstruction
networks

 

with
 

DWT
 

and
 

pooling (%)
类别 池化+上采样 DWT

Carpet 93. 1 / 92. 6 97. 4 / 96. 9
Grid 98. 5 / 97. 3 100 / 98. 1

Leather 97. 4 / 97. 0 100 / 98. 9
Tile 99. 6 / 96. 8 100 / 98. 1

Wood 100 / 97. 5 100 / 96. 9
Bottle 99. 8 / 97. 5 100 / 98. 6
Cable 96. 8 / 96. 1 98. 6 / 97. 5

Capsule 95. 6 / 97. 6 97. 3 / 98. 4
Hazelnut 99. 2 / 99. 3 100 / 98. 1
Metal

 

nut 98. 4 / 97. 3 99. 5 / 97. 7
Pill 95. 7 / 97. 1 99. 6 / 98. 1

Screw 96. 4 / 94. 7 98. 4 / 94. 7
Toothbrush 100 / 99. 3 100 / 99. 4
Transistor 99. 7 / 91. 2 99. 7 / 96. 6

Zipper 99. 8 / 99. 1 100 / 99. 4
Average 98. 0 / 96. 6 99. 3 / 97. 8

表 4　 不同分辨率的影响

Table
 

4　 The
 

impact
 

of
 

different
 

resolutions
分辨率 128 224 256 288
显存 / G 3. 6 10. 9 16. 5 26. 7
结果 / % 98. 0 / 95. 9 98. 7 / 98. 1 99. 5 / 98. 0 99. 6 / 98. 0

　 　 对于缺陷区域凸显模块,从表 1 中的结果可以发现,
相较于单独的重建网络,重建网络结合缺陷区域凸显模

块的方法得到的像素级缺陷检测结果有明显的提升。 为

了验证不同层的特征经过缺陷区域凸显模块的效果,进
行了单层特征和多层特征拼接融合的实验。 为了保证实

验的公平性,对特征库的子采样倍率统一设为 0. 01。 考

虑到第 1 层特征维度较大,生成的特征库占用空间较大,
因此没有考虑将第 1 层和后面的特征结合。 表 5 和 6 分

别展示了物体类和纹理类图像的像素级 AUROC 结果。
第 1 行显示的是单独使用缺陷区域凸显模块得到的结

果,而第 2 行则表示本文所用方法,即重建差值图和异常

图相结合后的结果。

表 5　 物体类数据不同特征层的结果

Table
 

5　 Results
 

of
 

different
 

feature
layers

 

about
 

object
 

data (%)
Layer 1 2 3 4 2+3+4

缺陷区域凸显模块 86. 50 91. 83 85. 80 74. 84 95. 8
本文方法 97. 76 98. 17 97. 92 97. 23 98. 27
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表 6　 纹理类数据不同特征层的结果

Table
 

6　 Results
 

of
 

different
 

feature
layers

 

about
 

texture
 

data (%)
Layer 1 2 3 4

缺陷区域凸显模块 95. 08 83. 7 58. 0 53. 14
本文方法 98. 21 97. 34 85. 06 81. 78

　 　 从表 5 中数据可以看出,对于物体类的数据,将最后

3 层特征进行拼接融合,并将其与重建网络的差值图结

合,相较于单层特征,这种方式获得了更好的效果。 而对

于纹理类数据,如表 6 所示,只使用了第 1 层的特征就取

得了较好的结果。 为了减小使用第 1 层特征生成的特征

库的维度,需要将特征库的子采样倍率设定得更低。 针

对特征核心集子采样倍率的选择问题,也进行了一系列

实验,对应像素级 AUROC 结果如表 7 所示。 从表 7 中数

据综合考虑,对于物体类数据,特征库的大小为原来的所

有特征的 0. 05 比较合适,而纹理类数据选择 0. 005 更

合适。
表 7　 不同采样倍率的影响

Table
 

7　 The
 

effect
 

of
 

different
downsampling

 

magnifications (%)
倍率 0. 001 0. 005 0. 010 0. 050 0. 100

物体类 98. 14 98. 27 98. 47 98. 50
纹理类 98. 10 98. 20 98. 20 98. 20

3　 结　 论

　 　 本文提出了一种将自注意力与小波相结合的重建网

络。 该网络能够分离高频的细节信息和低频的上下文语

意信息,并使网络在传递信息时重点关注正常区域而忽

视缺陷区域,提高了网络的重建能力。 同时,还提出了一

个缺陷区域凸显模块,用于提供额外的缺陷位置信息,以
改善重建网络重建不准确的问题,从而提高缺陷定位能

力。 该方法在
 

MVTec
 

AD 数据集上取得了较好的效果,
优于所提到的对照方法。 然而,这两项改进也带来了一

定的问题,如网络规模相较于以前的重建网络变大,因此

未来的改进方向是如何使其变得更加轻量级。
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