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摘要: 现有的工业异常检测方法大多是采用图像修复的思路，在训练阶段利用人工合成伪异常样本的方式，将人工

缺陷图像和模型修复后的重建图像进行判别，并计算判别的偏差，得到异常区域。 然而，人工合成的缺陷图像与

实际缺陷语义关联度不高，不能准确覆盖实际缺陷类型，导致模型鲁棒性不足。为了解决这个问题，本文提出了基

于扩散生成的两阶段工业异常检测模型——DADNet(Diffusion Anomaly Detection Network)。首先，利用语义引导的

异常生成模块合成已知缺陷，并以此作为异常检测的先验信息。第一阶段采用图像重建模型对工件异常区域进行修

复。第二阶段则训练基于修复图像与初始图像的判别模型，用来检测异常区域。此外，本文通过联合关注机制聚合

特征，进一步强化重建模型的性能。DADNet在公开的不同材质工件数据集上的性能表现都优于现有模型，并在工

业异常缺陷检测中更有应用前景。
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A Two-stage Industrial Anomaly Detection Method Based on Diffusion
Generative Model
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Abstract: Most existing industrial anomaly detection methods adopt the idea of image restoration, which utilizes
artificial synthesis of pseudo anomaly samples in the training stage to discriminate the artificial defect image from
the reconstructed images after model restoration, and calculates the deviation of the discrimination to obtain the
anomalous region. However, the artificial defect images do not correlate well with the actual defect semantics and
cannot accurately cover the actual defect types, resulting in less robustness of the model. In order to solve this
problem, this paper proposes a two-stage industrial Diffusion Anomaly Detection network (DADNet). Firstly, a
semantically-guided anomaly generation module is utilized to synthesize the known defects, and this is used as the
a priori information for anomaly detection. In the first stage, an image reconstruction model is used to repair the
abnormal region of the workpiece. In the second stage, a discriminative model based on the repaired image and the
initial image is trained and used to detect the anomalous regions. In addition, this paper further enhances the
performance of the reconstruction model by aggregating features through the joint attention mechanism. DADNet
outperforms the existing models on the publicly available datasets of workpieces with different materials,
promising prospect for industrial anomaly defect detection.
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异常检测是一项充满挑战性的任务，而工业异

常检测则是其中具有重大意义的领域之一。在工业

智能制造的场景中，准确地检测工业零部件表面缺

陷，对于整个工业管理和质量控制过程至关重要[1]。
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然而，在没有专家系统或者先验知识的前提下，工件

异常类型和异常区域检测往往是十分困难的。异常

检测在训练阶段只包含无缺陷的正常样本，这样既

可以避免缺陷、异常样本收集的困难，又可以避免传

统方法中的高标注成本与人为标注噪声[2]。因此，开

发高效、准确的工业异常检测方法已成为当前学术

界和工业界研究的热点之一。

伪异常样本是异常检测任务[3]中的重要一环，它

作为异常检测模型的监督信息，影响着模型的训练

结果。目前许多伪异常样本的合成方法是通过在正

常样本的基础上添加噪声、掩膜等干扰信息，达到模

拟缺陷的效果，为模型训练提供有效的监督信息，进

一步赋予模型判别异常的能力。然而这类缺陷合成

方法使用的干扰信息跟工件无语义关联[4]，会给模型

带来大量的冗余纹理信息。在这些冗余信息的干扰

下，模型并非获得了工件异常的检测能力，只是获得

了一种判别异常数据分布的能力。同时，无关的纹理

信息与实际上的工业缺陷差距甚远，由此训练出来

的模型无法稳定地识别异常缺陷，这也是目前工业

异常检测中的难点之一。此外，在异常检测任务中，

特征提取的方式[5]也是影响性能的重要因素，常见的

问题是在模型瓶颈层的潜在空间中容易产生特征混

淆，从而导致出现大范围的误检结果。

为了解决上述提及的问题，本文采用图像修复

的思路，提出一个基于扩散生成的两阶段异常检

测模型 (Diffusion Anomaly Detection Network,
DADNet)。首先，基于扩散生成模型可控编辑的特

点，本文设计出具体缺陷语义的伪异常样本生成方

法。同时，DADNet模型的构建分为两个关键阶段：第

一阶段是重建模型，其主要任务是对输入样本中的

潜在异常区域进行精确修复；第二阶段则是分割模

型，它通过分析输入样本与经过修复的样本之间的

差异，实现对工业场景中异常的准确检测。具体来

说，本文的主要贡献包含以下3个方面。

(1) 提出了面向工业场景的无监督鲁棒异常检

测网络，通过语义引导的缺陷生成模块(Semantic
Defect Generation Module, SDGM)合成伪异常样本，

利用图像生成模型的多样性有效应对工业异常数据

稀缺且成本高昂的挑战，包含缺陷语义的异常样本

可以为后续的模型训练提供更有效的监督信息，有

助于优化正常样本的最小化边界问题，进一步提高

异常检测模型的鲁棒性。

(2) 针对以往图像修复模型中出现的正常区域

和异常区域重建混淆的问题，提出一个双轨联合

的重建特征聚合模块(Dual-track Reconstruction
Aggregation Module,DRAM)，聚合潜在空间中的正常

样本特征用于重建，进一步加强模型的性能。

(3) 在MVTec数据集上挑选了8个工业场景下的

典型工件进行了全面的实验，与最先进的无监督异

常检测方法对比，DADNet在不同的类别上都取得最

高的得分和最稳定的检测性能。 

1     相关工作
 

1.1     缺陷合成方法

为了更好地实现对缺陷区域的重建，许多研究

开始审视基于图像重构方法的训练范式[6]，并得出仅

依赖正常样本自身不足以约束出其最小分布边界的

结论。因此，合成缺陷伪异常样本对于异常检测任务

来说有着重大意义。最广泛使用的一类合成缺陷方

法是通过添加随机噪声实现的，如Nakazawa等[7]通过

在正常的晶圆图像中加入噪声得到伪异常样本，最

终实现了对8种常见的晶圆缺陷的异常检测。此外，

还有研究尝试利用数据增强[8]的方式获取伪异常样

本图像，进一步提高网络的修复能力。Tayeh等[9]在正

常样本中随机擦除任意形状的区域，并用特定的颜

色对擦除区域进行填充。然而擦除填充的合成方

法[10]忽略了结构信息对图像重建过程的作用，因此

网络的修复能力也受到一定的局限。Schluter等[11]通

过泊松融合的方式将纹理图像添加在正常图像上来

创建伪异常样本。然而，上述人工合成的缺陷缺少与

工件相关的语义信息，从而导致在实际应用中性能

受限。在一些常见的工业场景下，添加噪声模拟缺陷

的方法无法为图像修复模型提供更全面的监督信

息，如工件的破损缺陷与结构缺失。 

1.2     特征提取方式

对抗生成网络是早期异常检测任务的重要研究

方法，其关键是显式或隐式地获得无缺陷数据的特

征分布。由于生成模型只生成正常样本，生成的样本

与输入的差值则为异常区域。Zhao等[12]通过生成器

网络修复样本中的缺陷区域，然后将输入样本和恢

复样本进行比较，准确地标识出异常区域。Zhang等[13]

提出了DefGAN，通过潜在空间点蚀操作和权重共享

来设计重建图像的附加分支，形成新的判别损失以

及原始输入图像。此外，随着GAN技术的发展，利用

多个GAN在不同特征域之间建立映射变得更加容

易。Yu等[14]提出了一种对抗性图像−频率变换网络，

应用于道路裂缝的异常检测。然而，工业场景下数据
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样本的缺乏也对同时训练两个GAN网络造成阻碍。

目前异常检测中的特征提取方式主要分为基于

概率分布和基于先验知识的方法。FastFlow [15]和

PaDim[16]属于基于概率分布的特征提取方法，FastFlow
利用流模型估计正常样本的二维归一化概率分布，

PaDim则是计算目标区域与正常样本的多元高斯分

布之间的马氏距离矩阵来评估异常。RD模型[17]和

STFPM模型[18]受到知识蒸馏的启发，从预训练模型

中提取多尺度特征，前者在训练过程中约束编码器

和解码器之间的特征余弦距离，后者旨在利用特征

匹配使学生网络接收不同尺度知识的混合，从而允

许各种尺寸的异常检测。虽然这些方法提取方式不

断创新，但是所提取的瓶颈层特征对于正常样本表

征能力依旧欠缺，尤其是表现在缺乏全局特征信息

与局部特征信息的聚合。 

2     DADNet
 

2.1     语义引导的缺陷生成模块(SDGM)
以往基于重建的异常检测方法大多采用添加随

机噪声模拟异常样本，利用随机噪声训练出来的检

测模型毫无疑问可以很好地处理高斯噪声和正常样

本之间的特征分布边界问题。然而，在实际检测过程

中，缺陷和样本正常区域存在语义信息关联，这类缺

陷在特征分布上比随机噪声要更接近正常样本，这

也是目前求解正常样本的最小化边界问题中的最大

瓶颈。因此，本文中提出了一个语义引导的缺陷生成

模块SDGM，通过大型语言模型 (Con t r a s t i v e
Language-image Pre-training, CLIP)[19]和文本到图像

模型Stable-Diffusion[20]的结合，实现融合语义信息的

伪异常样本生成。

H×W Mg

zt

如图1所示，SDGM的框架主要包含3条过程分

支。首先，训练样本经过随机掩膜生成模块会产生一

个尺寸大小为 的掩膜 ，该掩膜作为缺陷区

域的生成标签。其次，在第二条分支中，正常样本经

过预训练的扩散编码器降维，得到潜在图像数据 ，

该过程可由式(1)表示。

zt =
√
αt z0+ε

√
1−αt (1)

t z0
√
αt t

√
1−αt ε

εt ∈ N (0,1)

式中： 为当前潜在数据的扩散步数， 为输入样本

的原始潜在图像表示，  为 步扩散过程的平均图

片权重，  为对应噪声的平均权重， 为一个满

足正态分布的随机噪声， 。
 

 

正常样本 I
扩散
编码器

文本
编码器

随机掩膜
生成模块

随机掩膜标签 Mg

潜在图像数据 zt

伪异常样本 A

“带有划

痕的

皮革”

缺陷语义提示词的预处理

文本向量 vp

特征拼接处理

逆
扩
散
编
码
器

 
图 1   SDGM的网络结构

Fig.1   The structure of SDGM
 

t

zt

vp

经过上述正向扩散过程后， 时刻得到的潜在数

据 会无限逼近高斯噪声，在一些图像生成任务中，

往往会直接从噪声图中进行逆扩散操作，从而预测

出原图像。然而，为了实现对生成图像的有效语义引

导，需要在逆扩散过程中加入条件控制信息。本文采

用了CLIP模型对文本信息进行编码，由于CLIP模型

在训练过程中会将图像编码和文本编码进行交互训

练，因此CLIP模型提取到的文本编码可以直接与图

像编码进行相似度计算。在Stable-Diffusion模型的编

码器和解码器中存在多个多头注意力，训练过程中

会对图像潜在数据和控制图像生成的文本向量 做

相关性计算[21]，计算过程可由式(2)表示。

Attentinon(Q,K,V) = Softmax(
QKT

√
dK

)V (2)

dK K
Q K V

式中： 为矩阵 每一列特征的维度，可以通过调节

该参数来防止内积计算结果过大。 ， ， 为多头注

意力相关性计算中的3个权重矩阵，具体的计算公式为

Q =WQ zt (3)

K =WKvp (4)

V =WVvp (5)

WQ WK WV式中： 、 、 为多头注意力模块的模型参数，它

们在训练过程中不断更新，以获取最小化预测误差。

在每一轮循环中，Stable-Diffusion都会根据图像潜在

数据与文本编码的相关性来更新多头注意力权重矩

阵。通过相似度关联的机制，确保Stable-Diffusion模
型的逆扩散过程可以实现有效的语义引导生成。

最后一条分支就是对应上述的语义引导的逆扩
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vp

散过程，CLIP模型先对输入的文本提示进行编码预

处理，将它们转换成文本向量 。随后把文本向量和

正向扩散过程得到的潜在数据拼接在一起，再输入

到预训练好的逆扩散编码器中。逆扩散编码器会根

据文本向量的引导在原图基础上生成对应的缺陷，

最后利用随机掩膜合成出最后的异常样本，过程如

式(6)所示。

A = I⊙ (1−Mg)+D⊙Mg (6)

⊙ D式中： 为按像素进行的乘法操作， 为扩散生成的

缺陷图像。随机掩膜可以确保语义缺陷在指定的区

域生成，并为后续的判别模型提供准确的标签，实现

对异常缺陷的精细分割。 

2.2     两阶段异常检测网络

基于图像修复的异常检测方法可以分为图像重

建和差异检测两个步骤。在图像重建中，样本数据将

会被一个可以有效重建正常数据图像表示的自动编

码器进行重建。重建后的图像表示会和原始样本经

过拼接输入到差异检测的判别分割网络，计算差异

并最终检测出异常区域。本文提出的DADNet沿用基

于图像修复的异常检测思路，属于两阶段异常检测

网络，其中重建网络和判别分割网络均采用U-Net作
为编码器解码器的基本结构。

I

A A

R

在重建网络中，需要训练模型提取正常样本共

有特征并根据所提取特征尽可能重建图像的能力。

重建网络的结构如图2所示，正常样本 经过2.1节的

SDGM模块得到异常样本 ，将 输入重建网络，经

过编码器提取特征和解码器恢复重建，得到重建后

图像 。
 
 

正常样本 I

伪异常样本 A

编码器 解码器DRAM

重建损失 Lrec

重建图像 R

 
图 2   重建过程的网络结构

Fig.2   The structure of reconstructive network
 

本文采用了L2损失和结构相似性(Structural
Similarity, SSIM)作为损失函数[22]，从而对重建网络

进行约束。L2损失基于像素之间相互独立的假设，逐

像素进行计算，可以用式(7)来表述。

Ll2(I,R) =
1

H×W

H∑
i=1

W∑
j=1

(I(i, j)−R(i, j))2 (7)

H W I(i, j) R(i, j)

(i, j)

式中： 、 分别为图像的高度和宽度， 、

分别为正常样本、重建图像的 位置对应的像素

值。虽然逐像素比较可以考虑到每个像素点间的差

异，但是这种约束过强会导致重建图像出现细节的

缺失。为了更好地重建细节，加入考虑人类视觉感知

的结构相似性作为损失函数的一部分。结构相似性

主要从亮度、对比度和结构3个方面评价重建质量，

具体的计算可以用式(8)来表述。

SSIM(I,R) =
(2µIµR+C1)(2σIR+C2)

(µI
2+µR

2+C1)(σI
2+σR

2+C2)
(8)

µI µR

σI σR

σIR

C1 C2

(0,1)

式中： 、 为样本I、R的平均值，用于作为亮度相似

的衡量； 、 为样本I、R的标准差，用于作为对比度

相似的衡量； 为样本I、R的协方差，用于作为结构

相似程度的衡量。 和 为正值常数，用于防止公式

出现分母为0的异常情况。结构相似性的取值范围是

，当两幅图像相同时取得最大值1。结构相似性

的损失函数可由式(9)来表述。

LSSIM (I,R) = 1− SSIM (I,R) (9)

针对重建网络的损失函数可以用式(10)来表述。

Lrec = (1−λ)Ll2(I,R)+λLSSIM(I,R) (10)

λ

λ = 0.85

式中： 为实验中用于稳定模型训练收敛的超参数，

本文中的实验结果是在设置 下得到。

A
判别分割网络的结构如图3所示，将异常样本

和重建图像R进行通道维度的拼接输入到判别分

割网络。它的整体架构和重建网络相似，但是在得到

瓶颈层后的解码过程中会加入跳跃连接层，拼接编

码过程中相同尺寸的特征。这些浅层特征包含丰富

的细节信息，更利于实现精细分割，最终输出得到预
 

伪异常样本 A

拼接处理 编码器 解码器

重建图像 R

掩膜标签 Mg 预测结果 Mp

聚焦损失 LFocal

 

图 3   判别过程的网络结构

Fig.3   The structure of discriminative network
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Mp测的异常掩膜结果 。

对于判别分割网络的损失函数设计，采用了聚

焦损失作为约束[16]，具体计算过程见式(11)~(12)。

FL(pn) = −β(1− pn)δ log(pn) (11)

LFocal =
1
N

N∑
i=1

FL(pi) (12)

pn pi

β

δ

β = 0.25 δ = 2

式中： 为难易分类样本的概率， 表示为第i个像素

的输出分类置信度。 为一个调整系数，其作用是平

衡正负样本数量，实验中 则是用于调整对于难易样

本的权重，本文在实验中将这两个超参数设置为：

， 。 

2.3     双轨联合的重建特征聚合模块(DRAM)
本文提出了一个双轨联合的重建特征聚合模块

DRAM，它旨在对正常样本的特征信息进行过滤，将

全局表示连接到每个局部表示来对逐像素关系进行

建模，聚合出更有效的瓶颈层特征。如图4所示，所提

出的特征聚合模块设计在重建网络的编码器和解码

器之间，它包含全局注意力和局部注意力两个分支

组成。

F

1×1×C

Xg

受到Hu等[23]提出的SE模块的启发，本文采用全

局平均池化层、全连接层、高斯误差线性单元和

Sigmoid函数层设计全局注意力。经过编码器降维得

到的特征图 首先进入全局平均池化层，并在通道

维度对特征图进行特征加权，得到尺寸为 的

全局信息 ，过程如式(13)所示。

Xg = fGAP(FH×W×C) (13)

fGAP(·)式中： 为全局平均池化操作，计算过程可由式

(14)来表述。

fGAP(x) =
1

(H×W)

W∑
i=1

H∑
j=1

x(i, j) (14)

H、W、C F式中： 分别为输入特征图 的高、宽和通

道。全局平均池化操作可以提高特征图之间的上下

文信息聚合。随后的激励操作中，选用GELU作为激

活函数，过程如式(15)所示。

Zg = fGELU( fFC(Xg)) (15)

fFC(·)

1×1×γ Zg

γ

式中： 为全连接卷积层，此处的全连接层可以实

现对特征通道数的线性衰减，目的是为了减少

GELU函数层中的计算量。因此，经过GELU函数层

后，得到输出尺寸为 C的全局潜在特征 。

是一个控制衰减程度的超参数，实际应用过程中的

取值为0.25。

1×1×C HG

最后，全局潜在特征经过全连接层和Sigmoid函
数层后，输出尺度为 的全局注意力矩阵 ，

过程可由式(16)来表述。

HG = fsigmoid( fFC(Zg)) (16)

H×W×γ
Xl

Zg Xl

Zg Xl

Zl

局部注意力分支更多关注于目标及其附近的部

分区域，瓶颈层特征首先经过一个通道线性衰减的

全连接层和GELU函数层得到尺寸为 C的局

部信息 。全局潜在特征可以帮助模型更加关注样

本所在区域，将全局潜在特征 与局部信息 进行

聚合，可以避免背景信息带来的干扰，更好地聚焦于

样本的细节特征。因此，在局部注意力模块中，将全

局注意力模块中的全局信息 和局部表示 进行拼

接，得到局部潜在特征 ，整个过程可由式(17) 来表述。

Zl = Concat(Xl, freshape(Zg)) (17)

freshape(·)
1×1×γ H×W×γ

H×W ×1

HL

式中： 为维度变换操作，旨在将全局潜在特征

的尺寸从 C扩展成 C，Concat则是在

通道维度将两类特征进行拼接。随后依次输入到全

连接层和Sigmoid函数层，得到尺寸为 的局

部注意力矩阵 。整个过程如式(18) 所示。

HL = fsigmoid( fFC(Zl)) (18)

结合上述双轨分支中得到的全局注意力矩阵和

局部注意力矩阵，潜在空间中的瓶颈层特征可以表

述为

Ẑ = F ×HG×HL (19)
 

3     实验结果及讨论
 

3.1     数据集

MVTec数据集[24]是一个关注工业场景下的异常

检测数据集。它包含了15种不同对象和纹理类别，如

瓶子、 螺丝钉、皮革、地毯等。在每个类别中，训练集

仅包含了无缺陷的图像，而测试集中不仅有无缺陷

的图像，还包含73种不同的场景下的缺陷类别，涵盖

了表面缺陷、结构缺陷等真实工业场景下比较关注

 

特征图 F 局部信息 X1

全局
信息 Xg

全局潜在
特征 Zg

全局注意力
矩阵 HG

局部注意力矩阵 HL
瓶颈层特征 Z

拼接操作
尺度变换
矩阵乘法

 

图 4   DRAM的网络架构

Fig.4   Network structure of DRAM
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的异常实例，可以更加全面地模拟真实工业场景的

异常检测。为了验证模型在实际工业场景下的性能，

如图5所示，本文实验中选用了地毯、皮革、瓷砖和木

材作为表面缺陷的异常样本，如颜色污染、表面划痕

等；结构缺陷方面选用了瓶子、牙刷、电缆和螺丝钉，

如瓶口破损、线缆缺失等。
  

(a) 颜色污染 (b) 划痕裂缝 (c) 破损缺陷 (d) 结构缺失 
图 5   MVTec数据集的部分缺陷

Fig.5   Defects in the MVTec dataset
  

3.2     实验细节

10−4

10−5

10−6

首先，采用2.1节提出的异常样本生成模块SDGM
对训练数据进行预处理。整个过程可以分成两个阶

段，第一阶段通过随机过程产生各种形状的掩膜区

域，第二阶段则是根据缺陷语义的引导在掩膜区域

中合成具体的缺陷。本文实验中针对每种类别均提

前设置了4种缺陷语义，确保异常样本生成的多样

性，从而提高模型的泛化能力。其次，采用经过预处

理的数据训练两阶段异常检测模型，重建网络和判

别分割网络是同时训练的，但是两者的梯度计算是

独立的。模型采用Adam优化器进行训练，训练开始

时设置学习率为 ，当训练周期到达400个迭代周

期和600个迭代周期时，学习率分别衰减为 和

，直到第700个迭代周期时，结束训练。 本文所有

实验均使用Py t o r ch1 . 13框架，代码编写采用

Python3.7，模型训练过程使用的种子数为42，图像尺

寸为 256，批大小为8。推理验证的CUDA版本为11.6，
GPU为RTX3090。 

3.3     评价指标

异常检测任务通常使用受试者工作特性曲线下

面积(Area Under the Receiver Operating Characteristic
curve, AUROC)来评估模型的效果。AUROC通过接

受者操作特征曲线与坐标轴之间的面积大小来评价

模型的性能。AUROC的数值越大，模型检测异常区

域的正确率越高。在异常检测任务中，图像级别的

AUROC结果是评价模型判断异常的能力，像素级别

的AUROC结果则可以体现模型分割出具体异常缺

陷区域的能力。此外，为了进一步反映模型在分割精

度和误检几率上的表现，可以采用像素级别的F1-
score结果来衡量。本文评估阶段用f1表示最终的像素

级别的F1-score，其计算过程如式(20)所示。

f1 =
1
N

N∑
k=1

2×Pk ×Rk

Pk +Rk
(20)

Pk Rk式中： 和 分别为第k个样本的精准率和召回率，

可由式(21)和(22)来表述。

Pk =
TP

TP + FP
(21)

Rk =
TP

TP + FN
(22)

式中：TP为缺陷像素被正确预测的数量，FP为缺陷

像素被错误预测的数量，FN为非缺陷像素被错误预

测的数量。同时，F1-score还是异常检测中作为衡量

模型鲁棒性的重要指标，它可以通过精度与召回率

的平衡反映出模型的误检与漏检的情况，具体来说，

F1-score数值越接近1表示模型的鲁棒性越好。

因此，本文采用图像级别的AUROC值和像素级

别的AUROC值作为实验评估指标，图像级别的

AUROC反映模型判别样本检测异常的准确性，像素

级别的AUROC反映模型对异常区域分割的精确度。

最后，引入了像素级别的F1-score作为模型鲁棒性的

评价。 

3.4     实验结果与分析 

3.4.1    对比实验

本文将DADNet和4个异常检测模型FastFlow、
PaDim、RD和STFPM进行性能比较，为确保对比实

验的公平性，每个模型进行3次评估实验，最终结果

取34次实验的平均值。

表1呈现了在MVTec数据上本文提出的模型和

4个异常检测模型的图像级别的AUROC性能评估结

果，其中各类别最优性能得分以加粗字体标出。相比

于其他异常检测模型相比，DADNet在8类别的平均

图像AUROC取得最高得分，有4个类别的图像

AUROC分数排名第一。这4个类别中主要集中在表

面缺陷的代表类别，说明DADNet对于表面缺陷的异

常检测能力较为突出。

值得注意的是，在Screw类别中，其他4个检测模

型的分数表现都出现明显的波动，而DADNet比第

2名的Padim模型高出14.1个百分点，领先优势非常明
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显。在所有类别的图像AUROC结果中，DADNet始终

保持94%以上的得分，这也侧面证明DADNet具有更

稳定的检测性能。

表2展示了各模型在MVTec数据集上的像素

AUROC评估结果，该指标反映的是模型对于缺陷区

域的分割精度，其中各类别最优性能得分以加粗字

体标出。从整体上看，DADNet在所有类别的平均像

素AUROC上再次取得最高得分，说明DADNet
具备稳定的分割性能。在Tile类别上，DADNet相比其

他4个异常检测模型有着更好的表现，领先第2名的

STFPM模型3.4个百分点。

为了更全面展现各个模型的综合性能，表3汇总

了各模型在MVTec数据集上的像素F1-score。像素

F1-score可以一定程度反映出误检的情况，得分越高

说明模型的稳定性和泛化性越好。可以看到，

DADNet在所有类别上的平均像素F1-score表现远超

过其他4个异常检测模型，并且有7个类别的像素F1-
score排在第一。尤其在Screw类别上，其他4个模型的

像素F1-score均不超过50%。结合表1的图像AUROC
结果来看，可以推断出这是因为模型对于该类别的

缺陷检测较差，存在大量的漏检现象。 

3.4.2    可视化结果分析

为了进一步分析DADNet取得优势的原因，图6
展示了MVTec测试数据集中的部分缺陷异常分割结

果，包含了颜色污染、表面划痕、结构缺失等缺陷。其

中，GroundTruth表示缺陷区域的掩膜标签，与掩膜标

签相比，DADNet表现出最好的分割结果。一方面，对

于结构缺陷，DADNet能在减少误检的情况下更加精

细地分割，这印证了DADNet具有更好的表征瓶颈层

特征，可以更精确地修复细节信息。反观其他4个异

常检测模型，它们在结构缺陷的分割中都存在过多

的误检情况，尤其是对于图6(a)中第4行的螺丝钉

(Screw类)，PaDim模型甚至无法检测出异常缺陷，由

此可知，造成3.4.1节中AUROC-Pixel领先的原因是

DADNet在训练过程中具有更高效的监督信息，使用

SDGM模块可以实现更加真实的缺陷样本模拟，进

一步提升了模型的判别能力。

另一方面，对于表面缺陷，DADNet的分割效果

依旧稳定，如图6(b)中第2行的皮革和第3行的瓷砖，

其他4个模型先是在皮革的检测中出现漏检区域，其

次在瓷砖的检测中存在大量的误检，而DADNet在这

两个类别的测试中都展现出最佳的视觉分割结果。

因此，与其他模型相比，DADNet的异常检测能力更

加稳定，对于缺陷的分割更加精细，在不同工业场景

下的应用也更具潜力。 

3.4.3    消融实验

本文主要针对SDGM和DRAM两个模块设计如

下消融实验：

(1) 在保持基线主干网络结构不变的前提，比较

通过纹理或者噪声合成伪异常样本的方法与SDGM
的性能差异；(2) 在保持基线主干网络结构不变的前

提，比较加入DRAM前后的网络性能提升。

本文消融实验的结果如表4所示，为了比较模型

的总体性能，这里的结果仅对所有类别上的平均结

果进行分析。其中，Baseline是以U-Net为主干网络，

并包含双编码器−解码器模块的异常检测网络。另

外，通过纹理或者噪声生成缺陷样本的模块表示为

DGM(Defect Generation Module)。
从表4中可以发现，SDGM相比于以往的伪异常

 

表 1   在MVTec数据集上的图像AUROC评估结果

Table 1   AUROC-Image evaluation on the MVTec dataset %
类别 FastFlow PaDim RD STFPM DADNet
Carpet 97.9 99.8 99.6 95.4 95.8

Leather 100.0 100.0 87.8 98.9 100.0

Tile 96.7 98.1 83.3 94.9 99.1

Wood 97.8 99.2 98.9 96.1 99.8

Bottle 100.0 99.9 99.8 97.9 99.4

Toothbrush 84.4 96.1 96.7 99.7 99.1

Cable 89.1 92.7 98.2 83.8 94.4

Screw 52.1 85.8 77.8 83.5 99.9
Average 89.8 96.5 92.8 93.8 98.4

 

表 2   在MVTec数据集上的像素AUROC评估结果

Table 2   AUROC-Pixel evaluation on the MVTec dataset %
类别 FastFlow PaDim RD STFPM DADNet
Carpet 98.3 99.0 98.9 98.6 97.5

Leather 99.6 99.0 98.4 99.1 99.3

Tile 94.4 94.1 86.7 94.6 98.3

Wood 95.6 94.1 93.9 94.9 96.7

Bottle 98.3 98.2 98.1 97.1 99.1

Toothbrush 97.9 98.8 99.0 98.3 98.7

Cable 95.4 96.7 96.5 89.8 95.8

Screw 92.6 98.4 98.7 98.3 99.6
Average 96.5 97.3 96.3 96.3 98.1

 

表 3   在MVTec数据集上的像素F1-score评估结果

Table 3   F1-score-Pixel evaluation on the MVTec dataset %
类别 FastFlow PaDim RD STFPM DADNet
Carpet 57.3 58.1 59.6 64.2 62.2

Leather 56.0 49.5 45.4 55.8 65.7

Tile 56.9 54.0 63.2 70.4 87.8

Wood 55.7 47.2 52.2 59.2 65.7

Bottle 67.0 72.2 71.0 78.5 83.5

Toothbrush 47.9 57.3 56.6 60.9 59.7

Cable 54.7 45.8 52.6 61.5 67.3

Screw 6.1 22.4 45.6 39.0 69.3
Average 50.2 50.8 55.8 61.2 70.2
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样本生成方法，取得更好的图像AUROC和像素

AUROC，并且像素F1-score的结果得到大幅提升。结

合图7所示的伪异常样本对比图可知，DGM合成的

缺陷是通过添加噪声实现的，与真实缺陷图之间存

在巨大差异。而SDGM可以合成与工件相关的语义

缺陷，如划痕、线缆缺失和破损等，这些伪异常样本

在视觉观感上更接近真实缺陷图。这也进一步说明

融合语义信息的伪异常样本可以提供足够的对抗信

息，帮助模型更好地约束正常样本的分布边界。为了

验证所提出的DRAM模块的有效性，在Baseline和
DGM的基础上，加入DRAM，同样可以看到像素F1-
score结果提升了42.5个百分点。而在AUROC的分数

上，DRAM模块的加入，也为模型带来了和SDGM模

块嵌入后相近的分数结果。

值得注意的是，在像素F1-score指标上，DRAM
模块的表现要比SDGM模块要好，这说明加入

DRAM后的模型可以更加稳定。由于SDGM生成的

异常样本相比于传统伪异常样本方法更加逼近正常

样本，而Baseline模型中缺少约束潜在空间的模块，

直接在Baseline上利用SDGM生成的异常样本做训

练也会遇到模型泛化能力的瓶颈。因此，表4的
DADNet结果则充分证明，经过DRAM聚合特征，潜

在空间中正常特征与异常特征混淆的问题得到缓

解，模型的泛化能力进一步提高。 

4     结语

本文面向工业场景提出了一个基于扩散生成的

两阶段异常检测网络DADNet，它沿用图像修复的框

架，分为异常修复和异常检测两部分，并且该网络适

用于不同类别的工件缺陷异常检测。针对以往伪异

常样本缺乏缺陷语义信息的问题，本文提出了语义

引导的缺陷生成模块SDGM，为异常修复的训练过

程提供更具对抗性的异常样本，从而更好地约束正

常样本的最小化边界。同时，DADNet针对潜在空间

中正常特征与异常特征的混淆问题，提出DRAM
模块，通过全局表示和局部表示的聚合进行建模，以

提升重建模型的鲁棒性。基于MVTec数据集的对比

实验与消融实验证明了DADNet的优异性能及其网

络中各模块的有效性。
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