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正负样本差异特征双径向融合的自监督缺陷检测方法∗
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摘　 要:针对纹理图像表面划痕、裂纹等缺陷不规则、随机分布,导致缺陷检测准确率低的问题,研究一种基于正负样本差异特

征双径向融合的自监督缺陷检测方法。 首先,采用 Otsu 阈值分割提取图像前景信息,并以 DTD 数据集中的纹理图像或数据增

强后的正样本叠加 Perlin 噪声,对正样本图像进行缺陷模拟以合成负样本;然后,利用正负样本经编码器输出的中间特征,计算

均方误差进行特征匹配,结合坐标注意力(coordinate
 

attention,
 

CA)和双径向路径聚合网络( path
 

aggregation
 

network,
 

PANet)加

强匹配特征的信息融合;最后,将融合特征与编码器输出的低层和高层特征一同输入解码器,优化调整 Focal、L1 和 Dice 损失函

数权重,实现对缺陷掩码更精准地预测。 实验显示,所提模型在 MVTec
 

AD 数据集纹理类别上的平均图像级、像素级 AUROC 分

别达到了 0. 995、0. 968,相较于其他缺陷检测模型,分类和分割准确率均有提升,表明所提方法在纹理缺陷检测方面的有效性。
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Abstract:
 

Aiming
 

at
 

the
 

problem
 

of
 

irregular
 

and
 

random
 

distribution
 

of
 

defects
 

on
 

the
 

surface
 

of
 

texture
 

images,
 

such
 

as
 

scratches
 

and
 

cracks,
 

which
 

leads
 

to
 

low
 

accuracy
 

of
 

defect
 

detection,
 

a
 

self-supervised
 

defect
 

detection
 

method
 

based
 

on
 

the
 

bi-radial
 

fusion
 

of
 

positive
 

and
 

negative
 

sample
 

difference
 

features
 

is
 

proposed.
 

Firstly,
 

Otsu
 

threshold
 

segmentation
 

is
 

used
 

to
 

extract
 

image
 

foreground
 

information,
 

and
 

Perlin
 

noise
 

is
 

superimposed
 

on
 

the
 

data-enhanced
 

positive
 

samples
 

or
 

the
 

texture
 

images,
 

from
 

the
 

DTD
 

dataset,
 

to
 

simulate
 

defects
 

on
 

the
 

positive
 

sample
 

images
 

and
 

synthesize
 

the
 

negative
 

samples.
 

Then,
 

the
 

mean-square
 

error
 

is
 

calculated
 

for
 

feature
 

matching
 

using
 

the
 

intermediate
 

features
 

output
 

from
 

the
 

encoder,
 

while
 

the
 

coordinate
 

attention
 

( CA)
 

and
 

path
 

aggregation
 

network
 

(PANet)
 

are
 

combined
 

to
 

enhance
 

the
 

information
 

fusion
 

of
 

the
 

matched
 

features.
 

Finally,
 

the
 

fused
 

features
 

are
 

input
 

into
 

the
 

decoder
 

together
 

with
 

the
 

low-level
 

and
 

high-level
 

features
 

output
 

from
 

the
 

encoder,
 

and
 

the
 

weights
 

of
 

Focal,
 

L1,
 

and
 

Dice
 

loss
 

functions
 

are
 

optimized
 

and
 

adjusted
 

to
 

realize
 

the
 

prediction
 

of
 

the
 

defective
 

masks
 

more
 

accurately.
 

Experiments
 

show
 

that
 

the
 

average
 

image-level
 

and
 

pixel-level
 

AUROC
 

of
 

the
 

proposed
 

model
 

on
 

the
 

texture
 

category
 

of
 

the
 

MVTec
 

AD
 

dataset
 

reaches
 

0. 995
 

and
 

0. 968,
 

respectively,
 

which
 

improves
 

the
 

classification
 

and
 

segmentation
 

accuracies
 

compared
 

with
 

the
 

other
 

defect
 

detection
 

models,
 

demonstrating
 

the
 

effectiveness
 

of
 

the
 

proposed
 

method
 

in
 

texture
 

defect
 

detection.
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0　 引　 言

　 　 工业场景下,带有纹理条纹产品的制造难免会产生

种类各样的缺陷,比如划痕、裂纹等,给产品的外观和使

用带来诸多负面影响。 针对纹理图像缺陷的检测与定

位,传统人工检测缺陷的方式易受到经验性、疲劳度等主

观因素的影响,导致检测准确性不高、效率低、实时性
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差[1] 的问题。 为了模拟人眼功能,排除主观因素干扰,获
取高质量的缺陷检测效果,基于深度学习的计算机视觉

被广泛的应用于缺陷检测。 因此,如何将深度学习的模

型算法更好聚焦于缺陷检测与定位,具有重要的研究

意义。
基于深度学习方法的缺陷检测研究工作主要以监

督、半监督以及自监督学习方式为主。 监督学习因结构

简单、理论完整,被应用于缺陷检测研究[2] 。 丝织、玻璃、
光伏组件等监督模式缺陷检测层出不穷[3] ,但是缺陷出

现为小概率事件、随机性较强,而且缺陷种类繁多,难以

获取大规模数据集,致使监督学习缺陷检测效果泛化能

力不强。 随后,一系列仅使用正常样本进行训练的半监

督和自监督学习模式成为缺陷检测研究的主流。 基于自

编码器[4] 或生成对抗网络[5] 的重建模型,通过对比正常

样本与重建生成的缺陷样本,得到像素级的重建误差,并
用于缺陷的检测和定位。 如 RIAD 模型,利用自编码器

结构在原图像上进行多尺度互补掩码,以覆盖缺陷区域,
减少异常区域重建误差[6] 。 然而,由于卷积神经网络卓

越的特征提取能力[7] ,重建网络存在缺陷样本重建生成

正常样本的趋势,这使得基于重建的网络模型具有先天

劣势,导致检测效果不佳。 此外,基于正负样本特征匹配

的嵌入模型[8] ,利用 ImageNet 预训练网络提取的通用特

征,与嵌入多元高斯分布[9] 或存储库[10] 等方式的正样本

分布进行比较,进而实现缺陷的检测。 其中,PaDiM 模

型[11] 通过多元高斯分布嵌入预训练网络提取异常缺陷

补丁特征,而 PatchCore 模型[10] 利用正样本特征存储库

进行缺陷检测。 但是,直接应用预训练网络提取特征可

能导致不匹配问题,计算量和存储空间消耗较大。 以

DRAEM[12] 和 CutPaste[13] 为代表的基于缺陷模拟的模

型,以丝织纹理图像为异常源,并叠加正样本用于合成缺

陷图像或裁剪图像补丁,同时随机粘贴生成缺陷模拟图

像,作为模型输入,完成缺陷检测算法学习。 然而与实际

负样本缺陷相比,模拟缺陷仍不够全面且过于浅显。
针对以上研究仍存在的问题,本研究以融合存储差

异特征以及缺陷模拟思想的 MemSeg 网络[14] 为基底模

型,探究一种检测效果更优的端到端自监督模型。 一方

面,在异常模拟中进行阈值分割获取更精确的图像前景,
叠加附有纹理图像信息的 Perlin 噪声构建模拟缺陷样

本;另一方面,利用负样本特征和正负样本浅层特征的差

异信息, 通过 CA 注意力[15] 与双径向路径聚合网络

PANet[16] ,完成缺陷多尺度特征的融合与高层语义特征

表达;在此基础上,探讨 3 种不同损失加权系数对缺陷检

测效果的影响。

1　 正负样本差异特征双径向融合的自监督
缺陷检测方法原理

　 　 基于正负样本差异特征双径向融合的缺陷检测继承

于存储库与缺陷模拟模型方法,在关注模型精确度的同

时,采用参数量较少的 ResNet18 编码器融于 U-Net 架构,
以兼顾缺陷检测模型的轻量化性能[17] 。 具体模型结构

如图 1 所示。

图 1　 正负样本差异特征双径向融合的缺陷检测框架

Fig. 1　 The
 

defect
 

detection
 

framework
 

for
 

biradial
 

fusion
 

of
 

positive
 

and
 

negative
 

sample
 

difference
 

features
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　 　 模型包含缺陷模拟、编码器、特征存储、注意力特征

融合、解码器以及预测等共 6 个模块,分别用于实现不同

功能。 异常模拟模块利用正样本模拟缺陷样本,并与正

样本一同作为编码器的输入;编码器模块用于提取正负

样本特征,底层和高层特征传入解码器,中间特征传入特

征存储模块;特征存储模块利用存储库思想,通过匹配正

负样本获取特征差异信息用于特征融合;注意力特征融

合模块采用 CA 注意力和双径向 PANet 融合多尺度特

征;解码器模块利用融合特征与编码器特征经连接和上

采样恢复样本图像大小;预测模块计算生成预测图像与

掩码 Mask 的损失指导模型训练。
编码器采用 ImageNet 预训练的 ResNet18 网络,并为

保持存储库中正负样本低层信息的一致性,冻结前三层

预训练模型参数。 编码器输出特征从低层到高层的维度

依次是:128 × 128 × 64、64 × 64 × 64、32 × 32 × 128、16 × 16 ×
256、8×8×512。 最高层特征经卷积上采样后,将特征维

度 16×16×512 传入解码器模块,参与恢复检测图像大小

的解码操作。 本节将依次介绍基于正负样本差异特征双

径向融合缺陷检测模型的其余模块:缺陷模拟模块、特征

存储模块、注意力特征融合模块和预测模块。
1. 1　 缺陷模拟模块

　 　 受 DRAEM[12] 异常合成思想的启发,本文缺陷模拟

模块在基底模型[14] 模拟方法基础上,在掩膜和结构异常

源获取过程中添加不同的图像增强策略。 如图 2 所示,
利用正样本合成缺陷模拟图像的具体流程分为 3 个

阶段。
首先,在实际生产制造过程中获取的缺陷图像正负

样本常含有复杂且无关的背景信息,若不能对背景信息

进行有效的剔除,目标物体的缺陷模拟将产生较大误差,
进而影响模型训练结果。 所以,在缺陷模拟模块的第一

阶段,针对背景深浅不同的情况,分别采用叠加正样本或

灰度化后二次叠加的简单方式进行图像增强,有效扩大

图像目标物体与背景的像素差值,从而利于 Otsu 自适应

阈值分割[18] 获取图像前景信息生成前景掩膜 MX; 同时

使用与正样本大小一致的 Perlin 噪声,经阈值化和旋转

等处理后生成噪声掩膜MP;MX 与MP 按元素相乘得到模

拟掩膜 M。
在第二阶段,从 DTD 数据集[19] 中选取图片作为异常

模拟的低层纹理,即纹理异常源 YS 。 同时,添加原始图

像的纹理信息,使异常模拟合成图像更趋近实际缺陷图

像。 为此,对正样本进行亮度、对比度、饱和度、锐度、色
调以及转置等方面的增强,并在增强后分成 8×8 栅格随

机排列,重新组合成与正样本大小一致的图像,生成结构

异常源 YJ。 然后,引入透明因子 β 平衡正样本 X 和异常

源 Y 数据,并与模拟掩膜 M 融合,生成带有异常源噪声

信息的前景图像 ZJ 或 ZS ,增加模拟缺陷与实际情况的

图 2　 合成缺陷图像流程图

Fig. 2　 The
 

flow
 

chart
 

for
 

synthesizing
 

defect
 

images

相似性,具体公式如下:
ZJ = β(M☉YJ) + (1 - β)(M☉X)
ZS = β(M☉YS) + (1 - β)(M☉X){ (1)

式中:☉表示按元素相乘,透明因子 β 在区间[0. 15,1]随
机取值,可以视作为对训练数据集的一种数据增强,扩展

数据集的多样性。
在第三阶段,经转置后的模拟掩码 M 与正样本按元

素相乘,得到将前景像素值置零的图像,在此基础上,叠
加异常源噪声前景图像 ZJ 或 ZS ,使 0 像素点与噪声前

景像素点相加,获取模拟缺陷图像 Z ,如式(2)所示:
Z = (1 - M)☉X + ZJ

Z = (1 - M)☉X + ZS
{ (2)

经过以上 3 个阶段的缺陷模拟过程,合成模型训练

所需的缺陷图像。 选取 MVTec
 

AD 数据集[20] 中的 carpet
和 tile

 

纹理类别,对添加纹理异常源的缺陷模拟各阶段

掩膜和图像进行展示,如图 3 所示。
1. 2　 特征存储模块

　 　 结合存储库嵌入的思想,特征存储模块对正样本模

式形成记忆,在模型训练和推理过程中计算输入特征与

正样本模式的差异,并将这种差异融入注意力机制和多

尺度特征融合模块,最终将多方处理的差异特征传递至

解码器。 本文采取一种简单有效的均方与差方误差结合
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图 3　 缺陷模拟图像生成展示

Fig. 3　 The
 

display
 

of
 

defect
 

simulation
 

image
 

generation

的方式提取差异特征。
首先,正样本模式应当反映样本中有效细节信息,去

除抽象化的信息碎片,同时约束高分辨率以保证检测速

率。 因此,本研究从训练集的每个类别中随机选取 K 个

正样本,经预训练模型提取中间 3 层特征作为 K 组记忆

存储特征,每组特征维度信息分别为: 64 × 64 × 64 × K、
32 × 32 × 128 × K、16 × 16 × 256 × K。 在训练和推理过

程中,经编码器提取输入图像特征后,通过计算 3 个中间

层特征与所有正样本记忆特征的均方误差,获得输入图

像与存储信息的差异信息。 针对输入的 1 张图片和存储

库中的第 k 组正样本特征,差异信息 DIk 由下式计算:

DIk = 1
642∑

642

i = 0
[MFk(64) - IF(64)] 2 + 1

322∑
322

i = 0
[MFk(32) -

IF(32)] 2 + 1
162∑

162

i = 0
[MFk(16) - IF(16)] 2 (3)

式中: 64、 32 和 16 分别表示不同特征图尺度大小;
MFk(64)、MFk(32)、MFk(16) 分别表示第 k组不同尺度

的存储特征, IF(64)、IF(32)、IF(16) 为输入图像不同

尺度特征。
其次,计算存储特征与输入图像特征差方损失的最

小值。 K 组存储特征对应 K 组差异信息,遍历获取最小的

差异信息,得到此差异信息所对应的存储特征作为最佳

存储特征。 该差异信息反映出输入图像与最佳存储样本

具有最高的相似度。 最佳差异信息则由最佳存储特征和

输入图像特征计算每个像素点差方损失构成,该差异信

息在某一区域的值越大,在输入图像相应的区域为缺陷

的概率越大。 输入图像特征 IF 与记忆存储特征 MF 的

最佳差异特征计算所示。

DIbest =

[MFbest(64) - IF(64)] 2, c = 64

[MFbest(32) - IF(32)] 2, c = 128

[MFbest(16) - IF(16)] 2, c = 256

ì

î

í

ï
ï

ïï

(4)

式 中: c 为 特 征 通 道 数; MFbest(64)、MFbest(32)、
MFbest(16) 为记忆存储的不同尺度的最佳特征; DIbest 为
最佳差异特征,维度分别为 64 × 64 × 64、32 × 32 × 128、
16 × 16 × 256。

最后,最佳差异特征 DIbest 与输入图像特征 IF 在通

道维度上连接,将 64×64×128、32×32 × 256、16 × 16 × 512
的 P1、P2、P3 多尺度特征送入注意力机制特征融合模块。
1. 3　 注意力特征融合模块

　 　 经过特征存储模块,获取由输入特征 IF 和最佳差异

特征 DIbest 连接而得的多尺度特征 Pn 。 直接使用多尺度

特征 Pn 将会产生特征冗余的问题,而且会增大模型计算

量,导致推理速度减慢。 为缓解这一问题,本文在 PANet
等路径聚合[16] 方法的启发下,采用一种利用 CA 注意力

和双路径聚合的方法融合多尺度特征,组成注意力特征

融合模块,结构如图 4 所示。
输入注意力特征融合模块的多尺度特征 Pn ,利用整

合通道信息和方向位置信息的 CA 注意力,分别获取 P1、
P2 及 P3 不同通道的关联信息,并加权不同维度特征。 由

于 CA 注意力的输入输出不改变特征维度大小,如图 5
所示,因而在此基础上使用 3×3 卷积与注意力输出按元

素相乘,得到特征聚焦后的多尺度特征维度分别为:64×
64×128、32×32×256、16×16×512。 然后每个尺度特征经

过 2 层 3×3 卷积实现通道减半,进一步提高特征表达能

力,卷积后特征尺度分别为:64×64×64、32×32×128、16×
16×256。 接着,进行双径向特征融合操作:使用双线性

上采样或下采样对不同尺度大小的特征图进行高宽对

齐,使用 3×3 卷积对通道数量进行 2 倍压缩或扩充,保持

高层到低层或低层到高层特征方向聚合的维度信息一

致,并对聚合特征执行按元素相加运算,实现高层到低层

或低层到高层的特征聚合。 经过双路径聚合操作后,不
同尺度特征的维度信息分别为:64×64×64、32×32×128、
16×16×256。
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图 4　 注意力特征融合模块结构图

Fig. 4　 The
 

structure
 

diagram
 

of
 

the
 

attention
 

feature
 

fusion
 

module

图 5　 CA 注意力机制结构图

Fig. 5　 The
 

structure
 

diagram
 

of
 

the
 

CA
 

attention
 

mechanism

最后,为充分利用均方与差方损失计算获取的差异

信息,更好地分辨和定位缺陷区域,采用空间注意力特征

图与路径聚合特征图按元素相乘的方法,将缺陷位置信

息相关的最佳差异特征再次融合。 不同尺度的空间特征

计算如式(5)所示。

S(16) = 1
256∑

256

i = 1
DIbest(16) i

S(32) = 1
128 ∑

128

i = 1
DIbest(32) i[ ] ☉S(16) up

S(64) = 1
64 ∑

164

i = 1
DIbest(64) i[ ] ☉S(32) up

ì

î

í

ï
ï
ïï

ï
ï
ïï

(5)

式中: S(16)、S(32)、S(64) 表示高宽为 16、32、64 的空

间注意力特征图;256、128 及 64 表示不同尺度大小特征

图的通道数; DIbest(16) i、DIbest(32) i、DIbest(64) i 表示不同

尺度的第 i 个通道特征图; S(16) up、S(32) up 表示对 16×
16、32×32 的空间注意力特征图进行 2 倍的双线性差值

上采样,保持特征信息的完整性。
1. 4　 预测模块

　 　 预测模块针对解码还原的图像进行阈值分割,以生

成预测掩码,并将预测掩码与模拟生成的掩码进行损失

计算,量化预测结果,指导模型优化方向。 预测模块的损

失函数通过对 L1 损失、Focal 损失以及 Dice 损失加权获

取。 其中,L1 损失与 L2 损失相比,可以保留更多的边缘

信息;Focal 损失有助于缓解预测图像中正常区域与缺陷

区域的不平衡问题,使模型训练更多地集中在难以训练

的样本上,进而提高损失分割精度;Dice 损失常用于图像

分割任务,能够对少数类别的模型预测结果进行更好的

评估,同时具有一定边缘细节信息保留能力。 利用预测

分割图像 M̂ 与模拟异常掩码图像 M 分别计算上述 3 种

损失,公式如下:

L l1 = M -M̂ (6)
L f =- α t(1 - p t)

γ log(p t) (7)

Ld = 1 - 2 M ∩M̂

| M | + M̂
(8)

式中: L l1、L f、Ld 分别表示 L1 损失、Focal 损失及 Dice 损

失; p t 表示像素预测概率值,若 p 表示像素类别 0 或 1 的

预测概率,当某像素对应模拟掩码 M 该位置像素为 1 时

p t = p ,当某像素对应模拟掩码 M 该位置像素为 0 时 p t =
1 - p。

结合 3 种损失的优点,对以上 3 种损失赋权值,组成

加权损失,在训练过程中通过不断学习降低该损失,优化

模型。
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L = λ l1L l1 + λ fL f + λ dLd (9)
式中:L 为模型总的加权损失, λ l1、λ f、λ d 分别表示 L1 损

失、Focal 损失及 Dice 损失加权超参数,且满足条件 λ l1 +
λ f + λ d = 1。

2　 实验与分析

2. 1　 实验数据集

　 　 MVTec
 

AD 数据集是 2019 年由 MVTec 公司团队开

发并提供的一个用于表面缺陷检测和分类的计算机视觉

数据集。 该数据集包含丝织纹理 ( Textures ) 和物体

(Objects)两个大类,本实验选取的纹理类别包含地毯

(carpet)、栅格( grid)、皮革( leather)、瓷砖( tile)、木材

(wood)共 5 个类别,每个类别约 350 张图片,共 1
 

781 张

图像,其中训练与验证集 1
 

266 张图片,测试集 515 张。
图像分辨率以 1

 

024×1
 

024 为主,为适应网络模型训练,
将输入图像大小统一为 256×256。
2. 2　 实验配置与测评标准

　 　 本文实验采用的硬件配置为 AMD
 

Ryzen
 

7
 

5800H
 

(3. 20
 

GHz)
 

16
 

GB 处理器,NVIDIA
 

GeForce
 

RTX
 

3070
 

8GB 显 卡; 操 作 系 统 为 Windows
 

10, 软 件 平 台 为

PyCharm;使用深度学习框架为 Pytorch1. 10. 0,Python 版

本为 3. 8,在 CUDA11. 3 和 cuDNN8. 21 上进行加速训练。
实验参数的设置:batch

 

size 为 8;训练迭代次数为 5
 

000;
存储特征组数 K 取 30;Perlin 噪声阈值为 0. 5;优化器为

AdamW;训练的学习率采用余弦退火预热重启策略,设
置最大初始学习率 0. 003,最小学习率 0. 000

 

1,预热比重

0. 1,衰减权重 0. 000
 

5。
实验以接受者操作特征曲线线下面积( area

 

under
 

the
 

receiver
 

operating
 

characteristic
 

curve,
 

AUROC)为评价

指标,其取值范围在 0 ~ 1, 数值越大表示模型越好。
AUROC 表示 ROC 曲线线下面积的大小,而 ROC 曲线是

以真阳性率(true
 

positive
 

rate,
 

TPR)为纵坐标,假阳性率

(false
 

positive
 

rate,
 

FPR)为横坐标的曲线, TPR 和 FPR
如式(10)、(11)所示。

TPR = TP
TP + FN

(10)

FPR = FP
FP + TN

(11)

式中: TP 为真正例, FN 为假反例, FP 为假正例, TN 为

真反例。
图像级 AUROC 综合考虑模型在多个类别上的分类

能力,提供一个全局的性能度量;而像素级 AUROC 考虑

图像中每个像素点的分类结果,在像素级别上评估模型

对不同缺陷的分割能力。 实验分别从图像级别和像素级

别对缺陷检测结果进行评估,更加综合全面地评价模型

的性能。
2. 3　 实验结果分析

　 　 为探究 Focal、L1 以及 Dice 不同加权系数对模型检

测精度的影响,在 MVTec
 

AD 数据集的 carpet 类别上进

行不同损失搭配下模型训练的实验,实验以 0. 2 为损失

权重最小单位,共采取 20 种损失加权分配策略。 实验每

迭代 100 次记录一次图像级、像素级 AUROC,分别对比

不同加权方式下,第 2
 

300、3
 

100、5
 

000 次迭代以及最佳

迭代次数的评价指标,其中 2
 

300 和 3
 

100 是 carpet 类别

模型训练过程中精度易掉点的迭代次数。 实验结果如表

1 所示。
由表 1 的实验结果可知,单一地使用 Focal、L1 或

Dice 损失对模型进行训练,均不能取得很好的效果。 仅

使用 L1 或 Focal 损失,模型在取得最佳指标后,会在第

2
 

300 和 3
 

100 次迭代记录中降点;而仅使用 Dice 损失,
模型虽然可以很早地达到最佳指标,但在后续的迭代记

录中性能指标下降,同时一直维持 0. 500 的低图像级

AUROC 水平。 在多种损失加权实验中,若以最早获得最

佳性能为主要衡量指标,则 L1、Focal 以及 Dice 损失权重

分别为 0. 6、0、0. 4 时,1400 次迭代为最佳,图像级、像素

级 AUROC 分别达到 0. 999 与 0. 950,并且在后续迭代的

记录中均保持 0. 908 以上;若综合衡量各阶段指标,则
L1、Focal 以及 Dice 损失的权重分别为 0、0. 2、0. 8 时,第
2

 

100 次迭代取得最佳性能,图像级、像素级 AUROC 分

别达到 1. 000 与 0. 985,且后续迭代指标均保持在 0. 923
以上。

实验分别选取 L1、Focal 以及 Dice 损失权重为 0、
0. 2、0. 8,并在原始模型上分别添加不同的改进点,进行

消融实验,实验结果如表 2 所示。
实验结果表明,缺陷模拟阶段的数据增强与注意力

特征融合阶段的双径向特征,均能有效地提高模型区分

缺陷正负样本的能力,图像和像素级 AUROC 分别较原

始模型提高了 0. 005、0. 017 和 0. 013、0. 024,而结合缺陷

模拟图像增强与双径向特征融合的模型在图像和像素级

AUROC 分别达到 0. 995 和 0. 968,相较原始模型提升了

0. 028 和 0. 049。
2. 4　 对比实验

　 　 为进一步探究正负样本差异特征双径向融合检测模

型对纹理图像裂纹、划痕等缺陷的检测效果,本文模型在

MVTec
 

AD 数据集纹理类别的 5 个目标上进行训练,获取

图 像 级 和 像 素 级 AUROC 数 据, 并 与 SPADE[8] 、
PaDiM[11] 、CutPaste[13] 等经典缺陷检测算法进行对比。
实验数据如表 3、4 所示,各个模型检测效果对比如图 6
所示。
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表 1　 不同权重损失搭配的性能指标对比

Table
 

1　 The
 

comparison
 

of
 

performance
 

indicators
 

for
 

different
 

weight
 

loss
 

combinations
L1

 

+
 

Focal
 

+
 

Dice 第 2
 

300 次 第 3
 

100 次 第 5
 

000 次 最佳值 最佳迭代次数
1+0+0 0. 683,0. 768 0. 917,0. 856 0. 983,0. 918 0. 958,0. 955 2

 

200
0. 8+0. 2+0 0. 938,0. 915 0. 916,0. 884 0. 940,0. 916 0. 979,0. 926 1

 

800
0. 8+0+0. 2 0. 912,0. 928 0. 816,0. 880 0. 923,0. 942 0. 987,0. 944 2

 

100
0. 6+0. 4+0 0. 846,0. 926 0. 790,0. 866 0. 910,0. 936 0. 998,0. 966 2

 

100
0. 6+0. 2+0. 2 0. 810,0. 719 0. 954,0. 881 0. 965,0. 942 0. 982,0. 971 2

 

100
0. 6+0+0. 4 0. 913,0. 908 0. 929,0. 928 0. 966,0. 950 0. 999,0. 950 1

 

400
0. 4+0. 6+0 0. 756,0. 881 0. 842,0. 925 0. 866,0. 948 0. 974,0. 954 1

 

700
0. 4+0. 4+0. 2 0. 861,0. 893 0. 724,0. 825 0. 919,0. 937 0. 991,0. 967 2

 

100
0. 4+0. 2+0. 4 0. 752,0. 803 0. 891,0. 885 0. 928,0. 951 0. 997,0. 957 3

 

800
0. 4+0+0. 6 0. 758,0. 791 0. 904,0. 834 0. 974,0. 912 0. 976,0. 965 1

 

300
0. 2+0. 8+0 0. 631,0. 742 0. 831,0. 924 0. 777,0. 946 0. 954,0. 976 2

 

100
0. 2+0. 6+0. 2 0. 651,0. 867 0. 902,0. 918 0. 859,0. 955 0. 988,0. 967 1

 

100
0. 2+0. 4+0. 4 0. 873,0. 904 0. 889,0. 936 0. 934,0. 966 0. 984,0. 977 2

 

100
0. 2+0. 2+0. 6 0. 807,0. 882 0. 831,0. 862 0. 963,0. 956 0. 983,0. 975 1

 

300
0. 2+0+0. 8 0. 955,0. 946 0. 933,0. 943 0. 949,0. 965 1. 000,0. 973 2

 

100
0+1+0 0. 774,0. 859 0. 879,0. 883 0. 814,0. 837 0. 984,0. 974 2

 

100
0+0. 8+0. 2 0. 909,0. 936 0. 911,0. 927 0. 955,0. 948 0. 986,0. 974 2

 

100
0+0. 6+0. 4 0. 830,0. 906 0. 917,0. 936 0. 964,0. 969 0. 993,0. 976 2

 

100
0+0. 4+0. 6 0. 901,0. 928 0. 944,0. 962 0. 946,0. 960 0. 983,0. 980 2

 

100
0+0. 2+0. 8 0. 957,0. 923 0. 981,0. 957 0. 980,0. 965 1. 000,0. 985 2

 

100
0+0+1 0. 500,0. 952 0. 500,0. 949 0. 500,0. 936 0. 997,0. 950 500

表 2　 消融实验结果

Table
 

2　 The
 

results
 

of
 

the
 

oblation
 

test
方法 第 1 组 第 2 组 第 3 组 第 4 组

原始模型 √ √ √ √
缺陷模拟数据增强 √ √

双径向特征 √ √
图像级 AUROC 0. 967 0. 972 0. 984 0. 995
像素级 AUROC 0. 919 0. 932 0. 943 0. 968

表 3　 与经典模型缺陷检测图像级 AUROC 对比表

Table
 

3　 The
 

table
 

of
 

the
 

comparison
 

for
 

defect
detection

 

image
 

level
 

AUROC
 

between
 

the
model

 

and
 

the
 

classical
 

models
类别 文献[8] 文献[11] 文献[13] 文献[14] 本文方法

carpet 0. 928 0. 984 0. 929 0. 873 0. 977
grid 0. 473 0. 898 0. 946 0. 972 0. 997

leather 0. 954 0. 988 0. 909 1. 000 1. 000
tile 0. 965 0. 959 0. 978 1. 000 1. 000

wood 0. 959 0. 990 0. 965 0. 991 0. 999
平均 0. 856 0. 964 0. 945 0. 967 0. 995

表 4　 与经典模型缺陷检测像素级 AUROC 对比表

Table
 

4　 The
 

table
 

of
 

the
 

comparison
 

for
 

defect
detection

 

pixel
 

level
 

AUROC
 

between
 

the
 

model
and

 

the
 

classical
 

models
类别 文献[8] 文献[11] 文献[13] 文献[14] 本文方法

carpet 0. 663 0. 988 0. 926 0. 901 0. 948
grid 0. 566 0. 936 0. 962 0. 864 0. 963

leather 0. 615 0. 990 0. 974 0. 944 0. 987
tile 0. 632 0. 917 0. 914 0. 983 0. 991

wood 0. 644 0. 900 0. 908 0. 949 0. 949
平均 0. 624 0. 946 0. 937 0. 919 0. 968

　 　 由图 6 可知,本文方法对纹理图像裂纹、划痕等缺陷

的分割定位效果最为清晰。 由表 2 和 3 可知,本文方法

在诸多纹理缺陷检测效果最优,平均图像级和像素级

AUROC 分别达到 0. 995 和 0. 968,为所有对比模型最优

值,表明改进模型在纹理缺陷分类与分割上效果最佳,整
体上具有良好的缺陷检测效果。

3　 结　 论

　 　 为了避免监督学习缺陷样本难以获取与学习泛化能

力弱的问题,本文研究一种融合异常模拟、存储库差异信

息和预训练模型的方法,在异常模拟中引入利于分割图

像背景的数据增强,在存储库模块采用均方、差方获取差

异特征,使用双径向特征进行多尺度融合,实现了仅利用

无缺陷正样本进行训练的高精度自监督缺陷检测。 在此

基础上,采用 MVTec
 

AD 纹理数据集实验研究 Focal、L1
和 Dice 损失对模型训练的影响,分别选取 0、0. 2、0. 8 的

损失权重,进行模型消融和对比实验,结果显示所研究方

法在图像级和像素级的平均指标上分别达到 0. 995、
0. 968,相较原模型分别提高了 0. 028 和 0. 049,实现了缺

陷检测与分割的良好效果。
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