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摘  要 

无监督的缺陷检测模型往往需要合成样本，然而研究者大多聚焦于缺陷样本的生成，对正常样本的处理

较少。这种偏向性导致了模型对正常样本的过拟合，影响了其在实际应用中的性能。受到之前研究中特

征加噪生成缺陷特征的启发，同时观察到广泛使用的MVTec AD缺陷数据集中几种类别的数据集容易受

到微小扰动影响而被误判为缺陷，为了解决正常样本受随机性干扰的问题，本研究通过新的思路提出了

一个名为TrisimpleNet的模型。模型在生成缺陷样本的同时生成伪造的正常样本，从而更全面地模拟实

际情况。此外，基于三元组损失的思想对损失函数进行了优化，使模型对正常样本的微小扰动具有更强

的鲁棒性，从而降低了假阴性的概率。经实验模型在数据集上的取得了较好的表现，测试中几种类别的

AUROC均得到提升。 
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Abstract 
Unsupervised defect detection models often require synthetic samples; however, researchers tend 
to focus more on generating defect samples and pay less attention to normal samples. This bias 
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leads to overfitting of the model on normal samples, affecting its performance in practical applica-
tions. Inspired by previous studies on generating defect features by adding noise to features, and 
observing that several categories of the widely used MVTecAD defect dataset are prone to being 
misclassified as defects due to minor disturbances, this study proposes a model named Trisim-
pleNet to address the issue of normal samples being affected by randomness. The model generates 
fake normal samples while generating defect samples, thus more comprehensively simulating 
realworld scenarios. In addition, the loss function is optimized based on the idea of triplet loss, 
making the model more robust to minor disturbances in normal samples, thereby reducing the 
probability of false negatives. Experimental results show that the model performs well on the da-
taset, with improvements in AUROC for several categories during testing. 
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1. 引言 

深度学习的快速发展将图像异常检测的能力带入了工厂车间，在现代制造业中，缺陷检测往往在制造

过程的最后用于识别产品缺陷，如果缺陷超过阈值则产品不合格。从历史上看，大多数异常检测任务都是

由人工完成的，而人工存在以下诸多缺点：一、无法避免人类的疲劳导致的误报现象；二、长时间高强度

的异常检测工作可能会导致健康问题如视力障碍；三、定位异常情况需要大量员工，从而增加运营成本[1]。
因此为减少人力成本，往往使用效果越来越好的深度学习方法。而基于监督学习的方法严重依赖于标注数

据，大量的标注数据人工成本较高，除此外随着产线工艺的改进，有缺陷的样品越来越少，同时全监督学

习需要提前知道所有可能的缺陷类型，然而缺陷类型并不能完全囊括，以及标注数据时可能会无意中引入

注释噪音[2]。因此大多数研究集中在无监督异常检测上，基于异常样本的收集需要巨大的人力和财力成本

的假设，训练集中一般只包含正常样本，而测试集中则包含异常和正常样本。在 MVTec AD [3]数据集发布

后，工业图像中的异常检测方法可以大致分为两类：基于特征嵌入和基于重构。基于重构的方法[4]假设只

用正常数据训练的深度网络无法准确重建异常区域，像素级的重建错误被视为异常定位的异常分数；基于

特征嵌入通过比较目标图像和正常图像的深度嵌入特征来区分异常，而其特征提取部分通常选择在大规模

数据库(如 ImageNet)上预训练的模型。目前，更多的异常检测技术是基于特征嵌入的。 
一分类模型是基于特征嵌入的方法之一，异常检测可以被视为分类正常和异常的一分类问题，这启

发了一些研究。如一分类问题中的经典算法 SVDD [5]，该方法在训练过程中训练一个网络，将训练数据

映射到特征空间中的一个小超球体中，用找到的超球体来区分正常样本特征和异常样本特征。而一类分

类技术十分依赖异常样本，如果生成的异常样本质量较差，该方法的性能将受到严重影响。最近，

SimpleNet [6]提出一个新的方法合成异常样本，该方法通过域适应将 ImageNet 上预训练的骨干网络提取

的特征转换成更适合训练集的特征，并在该特征中加噪声合成异常特征，用简单的易于训练和应用的架

构得出了更好的效果，性能优异且推理速度快。基于广泛使用的WideResnet50骨干网络，提出的 SimpleNet
在 MVTec AD 数据集上超过先前发表的异常检测方法在准确性和效率上的表现。然而该模型并没有注意

到正常样本特征之间也具有微小差异，这导致模型将微小瑕疵的正常样本误判为缺陷。 
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本研究受到上述模型的启发，同时观察到 MVTec AD 缺陷数据集中存在几种类别容易受到微小扰

动影响而被误判为缺陷的数据集，为了解决正常样本受到这种随机性干扰和 SimpleNet 将微小瑕疵的正

常样本误判为缺陷的问题，同时由于其使用基于正常特征加噪生成异常特征的方法可以产生较好的区

分效果，基于此提出一个名为“TrisimpleNet”的新模型。第一，提出生成伪造正常特征，而不是仅生

成缺陷特征，新生成的伪造正常特征可以降低模型假阴性：第二，根据三元组损失相应的对损失函数

进行改进，让缺陷样本和正常样本与伪造正常样本距离增加，正常样本和伪造正常样本距离减少，并

将损失并入总损失。相比于其他同类型模型，本模型对正常样本有较好的鲁棒性，能够较好的识别正

常样本，并且由于结合了域适应以及在特征上加噪声的特点，经过训练在 SimpleNet 的指标上获得了一

定的提升，实验中 AUROC 达到 99.7%，对比于一分类模型以及缺陷合成方法的同类模型，本模型取

得了较大的提升。 

2. 相关工作 

基于嵌入的方法最近取得了最先进的性能，这些方法将特征嵌入到一个特征空间中。异常特征在这

个特征空间中跟远离正常特征分布。典型的方利用在 ImageNet 上预先训练的网络进行特征提取。使用预

训练模型，PaDiM [7]通过多元高斯分布嵌入提取的异常补丁特征。PatchCore [8]使用最大代表性的正常

补丁特征存储库，在测试中采用马氏距离或最大特征距离对输入特征进行评分。然而，工业图像通常与

ImageNet 有不同的分布，直接使用预训练特征可能会导致不匹配问题。 
经典的一类单类分方法根据测试样本特征和超球体的相对位置来判断样本是否异常，但一类分类技

术十分依赖异常样本，如果生成的异常样本的质量较差，该方法的性能将受到严重影响。由于训练集不

包含异常样本，一些方法会人为地创建异常样本以提高超球体的准确性，典型的如 CutPaste [9]提出在图

像上剪切一个图像块，并将其粘贴到大图像的随机位置，一个卷积神经网络被训练来区分来自正常和增

强数据分布的图像。 
合成缺陷的方法通常在无异常的图像上直接合成异常。DiffusionAD [10]异常合成策略通过向正常样

本中添加在视觉上不一致的外观，获得合成的异常样本。然而，合成异常的外观与真实异常的外观并不

十分匹配。在实践中，由于缺陷各种各样且难以预测，生成一个包含所有离群值的异常集是不可能的。

与在图像上合成异常不同，SimpleNet 并不直接在图像上合成缺陷，而是在在特征空间中合成缺陷特征，

并作出改进合成伪造正常特征。 
距离度量学习在图像检索、行人再识别、聚类等领域有着较好的效果，为了距离度量能学习到样本

到特征的映射函数，合理的距离度量损失函数一个重要因素。最常见的对比损失[11] [12]函数能使正样本

对的特征向量之间的距离最小化，同时负样本对特征向量之间间隔一定的距离。三元组损失[13] [14]利用

正样本对与负样本对构建三元组结构，不仅考虑了对比损失中的差异对比，还深入探究了类内样本间距

离的紧密程度与类间样本间距离的疏远程度。通过这种方法，正样本对在经过映射后的特征空间中，相

对于负样本对会展现出更为接近的距离关系，在本模型中按照这种思想来设计损失函数。 

3. 方法 

模型结构如图 1 所示，下文将根据不同模块介绍模型。 

3.1. 特征提取 

将图像放入骨干网络 Resnet 提取特征，对不同层提取的特征进行整合后得到特征图。用 Resnet 作为

特征提取器获取局部特征，设 ix 为训练集和测试集 i testx X∈ 的图像， 3H
i

WRx × ×∈ 用预训练网络Φ从 L 个

不同层次提取特征，对 ix 提取第 l 层 ( )l L∈ 提取的特征即为： , l l lH W Cl i R × ×Φ ∈ ， lH 、 lW 和 lC 为 l 层的特 
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Figure 1. Model architecture diagram 
图 1. 模型结构图 
 
征图的长、宽和通道数，将 .

,
lCl i

h w RΦ ∈ 表示为以坐标 ( ),h w 为中心的 p 邻域，p 领域为： 
( ) ( ) ( ) ( ) ( ) ( ){ }, , | 2 , , 2 , 2 , , 2h w
PN h w h h p h p w w p w p′ ′ ′ ′= ∈ − + ∈ − +                  (3.1) 

对 p 领域的特征使用平均池化 aggf ，即： 

( ) ( ){ }( ),, ,
, , | , h wl i l i

h w agg h w PZ f h w N′ ′ ′ ′= Φ ∈                             (3.2) 

不同层次的特征 ,
,

l i
h wZ 线性调整为相同大小 ( )0 0,H W 并拼接起来，得到特征图 0 0H W Cio R ∗ ∗∈ ，即： 

( )( )( ),
0 0, , |i l i

cato f resize Z H W l L= ∈                            (3.3) 

记 ( ),
i C
h wo R∈ 为特征图 io 坐标为 ( ),h w 切片。简化为： 

( )i
io F xΦ=                                      (3.4) 

3.2. 特征域适应 

由于工业图像通常与用于骨干预训练的数据集具有不同的分布，使用简单的多层感知机特征域适应

器Gθ 实现域适应，将训练特征转移到目标域，使得转换后的特征的方差紧凑，达到可以通过加入噪音后，

或者存在异常特征时，能将两者分开的目的，即 

( ) ( )( ), ,
i i
h w h wq G oθ=                                    (3.5) 

3.3. 特征生成器 

以往的无缺陷样本的训练，在加噪声生成缺陷样本的过程中往往是在经过一定与处理的图片上进

行加噪，而这样的加噪得往往效果不好，有些噪声并不能很好的体现缺陷的特征，因此有些论文如[9]
依赖额外数据合成缺陷图像，DiffusionAD [10]在使用一些方法生成一些更加贴合实际的缺陷，而该论
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文选择在提取出的特征中加噪声，得到了较好的效果，这种方法优于那些被操纵的方法。在转换后的

特征图的每一个坐标 ( ),h w 的特征切片 ,
i
h wq 加入独立同分布于 ( )2,N µ σ 的高斯噪声 ( )CRε ε ∈ ，得缺陷

特征图。即 

, ,
i i
h w h wq q ε− = +                                      (3.6) 

由于进行了特征域适应，因此，在区分异常特征和正常特征时，特征空间倾向于紧凑。特征生成器

中伪造正常特征所用高斯噪声的方差控制着合成的伪造正常特征与正常特征之间的距离，具体来说σ ′会
影响合成的伪造正常特征与正常特征的欧几里德距离。而为解决对正常样本的误判，除此外本文在特征

生成器中增加一个生成伪造正常特征的结构，该结构在正常特征上加入微小扰动，而加了之后的伪造正

常特征数据分布和原正常特征分布近似。微小扰动使用比在生成异常特征中所用高斯噪声 ε 的方差 2σ 更

小的高斯噪声 ε ′，其方差为 2σ ′ ，除去加入方差的大小不同外其他的设置相同，均为独立同分布，此时

一个正常特征 ,
i
h wq ，对应生成一个异常特征 ,

i
h wq − 和一个伪造正常特征 ,

i
h wq ′，其中 ,

i
h wq ′为： 

, ,
i i
h w h wq q ε=′ ′+                                      (3.7) 

3.4. 鉴别器 

将对应的正常特征图和缺陷特征图拼接后的 ( ), ,,i i
cat h w h wf q q − ，放入使用简单全连接层的鉴别器 Dψ ，得

到正常样本和缺陷样本对应的评分，鉴别器 Dψ 会对正常特征图的每一个坐标 ( ),h w 都生成一个对应位置

的正值评分简记为 ( ),
i
h wD qψ ，以及异常特征图的对应位置的负值评分简记为 ( ),

i
h wD qψ
− 。 ( ), ,,i i

cat h w h wf q q ′ 为

正常特征与伪造正常特征拼接，将配对拼接的 ( ), ,,i i
cat h w h wf q q − 和 ( ), ,,i i

cat h w h wf q q ′ 一同放入鉴别器 Dψ 中训练，

并得到对应评分，即： 

( ) ( ) ( )( ), , , ,, ,i i i i
h w h w cat h w h wD q D q D f q qψ ψ ψ

− −=                          (3.8) 

( ) ( ) ( )( ), , , ,, ,i i i i
h w h w cat h w h wD q D q D f q qψ ψ ψ

′ ′ = ′                          (3.9) 

3.5. 损失函数 

为了使模型能对正常特征输出正的评分，对异常特征输出负的评分，使用损失函数将特征图的每一

个位置 ( ),h w 对应产生的两个正负值评分区分开。使用以下损失： 

( )( ) ( )( )1
, , ,max 0, max 0,i i i

h w h w h wl th D q th D qψ ψ
+ − −= − + − +                    (3.10) 

th+ 和 th− 是防止过拟合的截断项。默认情况下，它们被设置为 0.5 和−0.5。 

基于三元组损失的思想，增加一项让正常分数与异常评分分开，并且对 ( ),
i
h wD qψ

′和 ( ),
i
h wD qψ
′ 使用减

少正常特征和伪造特征的距离的损失，这个损失会一同加入总损失： 

( ) ( )( )( ) ( ) ( )2
, , , , ,

i i i i i
h w h w h w h w h wl D q D q D q D qψ ψψ ψα − ′= − − + − ′                   (3.11) 

然后将 1
,

i
h wl 和 2

,
i
h wl 加总， 

1 2
, , ,

i i i
h w h w h wl l l= +                                    (3.12) 

α， β 为防止过拟合的截断项，默认情况设置为 1。然后将所有位置的损失加和后求平均，得到训

练目标的总损失是： 
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,

, , 0 0

min
i train

i
h w

x X h w

l
L

H Wθ ψ ∈

=
×∑ ∑                                (3.13) 

训练目的便是将这个总损失变小。 

3.6. 推理和评分方法 

在推理阶段不使用异常生成部分，依次将每个 i testx X∈ 输入到上述特征提取器 FΦ和特征域适应器Gθ

中，以获得特征 ,
i
h wq ，使用鉴别器 Dψ 生成 ( ),h w 的异常分数： 

( ), ,
i i
h w h ws D qψ= −                                    (3.14) 

由此获得异常图： 

( ) ( ){ }, 0 0| ,i
AL i h wS x s h w H W∈ ×=                             (3.15) 

对 ( )AD iS x 进行插值，使其具有与输入样本相同的分辨率，并使用高斯滤波以获得平滑边界。将异常

图中最大的分数作为图像的异常检测分数： 

( )
( ) 0 0

,,
max i

AD i h wh w H W
S x s

∈ ×
=                                 (3.16) 

伪代码算法下表 1 所示。 
 

Table 1. Algorithm pseudocode 
表 1. 算法伪代码 

算法： 

# F: 特征提取器 

# G:特征域适应器 

# N:独立同分布的高斯噪声 

# D:分类器 

pretrain_init(F) 

random_init(G, D) 

for x in data_loader: 

o = F(x) # 提取正常特征 

q = G(o) # 域适应 

q_1 = q + random(N_1) #缺陷特征 

q_2 = q + random(N_2) #合成正常特征 

loss = loss_func(D(q), D(q_1), D(q_2)).mean() 

loss.backward() # 反向传播 

F = F.detach() # F 不更新参数 

update(G, D) #使用 Adam 更新 

 

# loss function 

def loss_func(s, s_1, s_2): 

th+ = -th = 0.5, α=1 

return max(0,th-s) + max(0,th_+s_1)+max(0,α-( s- s_1))+| s_1-s_2| 
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4. 实验 

4.1. 训练集处理 

同样在 MVTec AD [3]异常检测基准测试上进行了实验，MVTec AD 包含了 5 种纹理和 10 种物体类

别的图像，共计 5354 张。该数据集由用于训练的正常图像和用于测试的包含各种缺陷类型的异常图像组

成。并且为缺陷样本图像提供了像素级标注。同样将图像居中裁剪为 256 × 256 和 224 × 224 [7]，没有应

用数据增强，在数据集中的地毯、瓷砖、螺丝、药丸、牙刷五个类别的正常训练样本上分别训练一个一

分类器。 

4.2. 评估指标 

图像级异常检测性能通过 ROC 曲线下面积(I-AUROC)来衡量，使用上述异常检测分数公式 ADS (公式

3.16)。基于之前的研究[7] [8]，在 MVTec AD 上计算了类别平均 AUROC 和整体类别的平均 AUROC，
用于检测，并用 SimpleNet [6]、PaDiM [7]、PatchCore [8]、指标作为基线对比。 

4.3. 实验配置细节 

实验中使用的骨干网络是在 ImageNet 上预训练的 WideResNet50 的架构，在特征提取部分被用作特

征提取器，如 3.1 中所述。特征提取器的特征维度设置为 1536，大小为 36*36。后续的特征适配器是一

个无偏置且输入和输出特征维度相同的全连接层。异常特征生成器向正常特征的每个切片添加独立同分

布的高斯噪声 ( )20,N σ 。原论文的异常特征生成器默认情况下设置σ 为 0.015，改进部分加入的异常特征

生成器设置σ ′为 0.00015。鉴别器由一个线性层、一个批标准化层、一个 Leaky ReLU(斜率为 0.2)和一个

线性层组成。方程中 3.10 的 th+和 th-都设置为 0.5。方程 3.11 中α 设置为 1。使用 Adam 优化器，将特征

适配器和鉴别器的学习率分别设置为 0.0001 和 0.0001，权重衰减设置为 0.00001。每个数据集的训练周

期设置为 160，批量大小为 4。 

4.4. 实验结果 

MVTec AD 上的异常检测结果以及与基线模型对比如表 2 所示，图像级异常分数由异常图的最大分

数给出，如方程 3.16 所示。经实验验证模型在易受微小噪声扰动的几种类别中均在原基础上有提升。相

比与 SimpleNet，模型在它的 0.7%的错误率的基础上下降了 43%达到了 99.6%。相比于一分类模型的

PaDiM 和缺陷合成的 PatchCore 本模型得到了较大的提升，其中黑体表示，横向对比最好的结果。由于

类似三元组损失的损失函数设置试图增加正负样本评分的距离，降低了对微小扰动的过拟合，因此减小

了存在极小瑕疵被误判为缺陷即假阴性的概率。 
 
Table 2. System resulting data of standard experiment (%, bold indicates optimal horizontal comparison) 
表 2. AUROC 对比(%，粗体表示横向对比最优) 

模型 PaDiM PatchCore SimpleNet Our 

mvtec_carpet 99.8 98.7 99.7 100.0 

mvtec_tile 98.1 98.7 99.8 99.9 

mvtec_screw 97.5 98.1 98.2 98.6 

mvtec_pill 90.1 96.6 99.0 99.6 

mvtec_toothbrush 100.0 100.0 99.7 100.0 

总均值 97.1 98.4 99.3 99.6 
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5. 结论 

本文提出了一种名为 TrisimpleNet 的模型，为解决模型对缺陷样本过拟合而易受到扰动影响导致假

阴性概率提升的问题，并受到以往研究以及度量学习三元组损失的启发，在模型中加入合成正常特征的

模块，在提取的正常特征中加入微小噪声生成伪造正常特征，将正常特征及伪造正常特征与一同生成的

异常特征一起训练，通过三元组损失对这三者的损失进行改进，最终在 MVtec AD 的无监督异常检测分

类任务中获得了提升。 
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