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摘要：针对现有工业异常检测算法对小尺寸缺陷检测精度低、多尺度特征提取能力弱、异常分割精度低等问题，提出一种

结合高频残差引导和多尺度注意力特征融合的工业异常检测网络。首先，针对传统全频处理导致高频细节丢失的问题，

设计了频域分离策略，利用高斯核滤波提取高频残差特征，强化网络对微小异常的检测能力；其次，针对常规卷积网络对

复杂纹理的表征能力不足、异常与背景区分度不高的问题，在判别网络的编码器阶段嵌入全局增强的多尺度注意力模块

GEMA，通过并行双路径捕获水平与垂直方向的多尺度局部信息，强化不同空间位置的显著特征，提升复杂纹理背景下

的特征判别性；最后，在判别网络的解码器阶段集成坐标注意力模块 CoordAtt，通过分解坐标轴动态调制特征权重，实

现异常区域的精准空间定位。实验表明，在 MVTec AD 公开数据集上，所改进模型的图像级平均 AUROC 为 98. 6%，像

素级别的平均 AUROC 和 AP 分别为 97. 6% 和 73. 2%，有效提高了工业异常检测的效果。
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Abstract： Aiming at the problems of low detection accuracy for small-sized defects， weak multi-scale fea⁃
ture extraction ability and low anomaly segmentation accuracy of existing industrial anomaly detection algo⁃
rithms， an industrial anomaly detection network combining high-frequency residual guidance and multi-
scale attention feature fusion was proposed.  Firstly， aiming at the problem of high-frequency detail loss 
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caused by traditional full-frequency processing， a frequency-domain separation strategy was designed.  
Gaussian kernel filtering was utilized to extract high-frequency residual features， enhancing the network's 
detection ability for minor anomalies.  Secondly， aiming at the problems of insufficient representation abili⁃
ty of complex textures and low discrimination between anomalies and backgrounds in conventional convolu⁃
tional networks， a globally enhanced multi-scale attention module GEMA is embedded in the encoder 
stage of the discriminative network.  It captures multi-scale local information in the horizontal and vertical 
directions through parallel dual-path， enhancing the salient features at different spatial positions.  Improve 
the feature discriminability in complex texture backgrounds； Finally， in the decoder stage of the discrimi⁃
nant network， the coordinate attention module CoordAtt is integrated.  By decomposing the coordinate ax⁃
es and dynamically modulating the feature weights， precise spatial positioning of abnormal areas is 
achieved.  Experiments show that on the MVTec AD public dataset， the average AUROC at the image 
level of the improved model is 98. 6%， and the average AUROC and AP at the pixel level are 97. 6% and 
73. 2% respectively， effectively improving the effect of industrial anomaly detection.
Key words： industrial anomaly detection； high-frequency component guidance； multi-scale spatial percep⁃

tion； attention mechanism

1 引  言

工业产品表面异常不仅会影响产品外观与

性能，还可能诱发安全隐患，产品表面质量已成

为生产质量管控的核心环节［1-2］，以及衡量产品市

场竞争力的重要指标［3］。早期的工业品异常检测

主要靠人工进行［4］，但传统人工质量检测存在效

率低［5］、检测质量受作业人员状态波动影响、人力

管理成本攀升等问题，难以满足现代工业高效质

检要求。依赖人工设计特征的传统视觉算法，在

应对金属拉丝、皮革纹路等复杂纹理背景时，其

检测效果、稳定性易受光照变化等环境因素干

扰［6-7］。相较之下，基于深度学习的检测方法能够

自动学习人工难以设计的缺陷特征［8-9］，在处理背

景复杂、缺陷微小的工业图像时展现出突破传统

方法的检测能力［10-11］，已经在缺陷检测领域得到

了广泛应用［12］。当前基于深度学习的工业异常

检测方法主要分为有监督学习和无监督学习两

类［13］。无监督学习通过挖掘数据内在分布规律

自主识别异常来判断样本是否存在异常。而在

有监督学习中，网络利用已标记的异常信息进行

训练，准确地识别图像中的缺陷位置、类别和缺

陷大小。

在监督式工业异常检测领域中，以卷积神经

网络（Convolutional Neural Network， CNN）为核

心的深度学习框架已成为最常见的算法模式［14］。

典型研究如李良福等［15］构建的 CNN-DDBC 双通

道分类器架构，通过特征空间映射实现桥梁裂纹

的精准识别。Chu 和 Kitani［16］提出了一个半监督

的框架，用于在数据显著不平衡的情况下检测异

常。Zeng 等［17］将异常检测视为目标检测的子集，

并设计了一个基于参考的缺陷检测网络 RDDN，

使用模板参考和上下文参考来检测异常。Wan
等［18］为了有效利用少量的异常信息，提出了用于

训练不平衡数据分布的 logit 诱导损失和用于表

征异常特征的异常捕获模块 ACM。以上监督式

的工业异常检测方法需依赖大量精确标注的缺

陷数据集进行参数优化，面对工业检测场景中普

遍存在的数据长尾分布、缺陷模式未知及缺陷形

态不规则等挑战，构建符合模型训练要求的大规

模人工标注数据集较为困难，限制了监督式方法

在工业异常检测中的应用。

相比于有监督算法，无监督深度学习算法模

型设计更加简单、高效，无需标签数据，可以解决

有监督方法需要大量标注数据的问题。 Berg⁃
mann 等［19］率先构建基于自编码器的重建模型，

通过结构相似性损失强化异常敏感度，但存在异

常区域误重建的固有缺陷。为此，Collin 等［20］引

入跳跃连接与污渍噪声注入，显著提升了模型鲁

棒性。在数据增强方向，Zavrtanik 等［21］提出的

DRAEM 框架通过物理渲染合成异常样本，与 Li
等［22］的 CutPaste 自监督策略共同推动了异常合
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成策略的进步，但合成数据的真实性仍有待提

升。Zavrtanik 等［23］的 DSR 网络在特征空间构建

异常子空间，标志着检测范式从图像级向特征级

的转变。郭艳等［24］在 YOLO 框架中引入多维注

意力机制，增强对微小缺陷的特征提取能力，但

对多尺度缺陷的提取能力依旧较弱。王素琴

等［25］融合 RGB 与频域特征检测相似背景下的细

微缺陷，但并未利用频域特征对微小缺陷的检测

进行改善。尽管上述方法取得显著进展，但当前

无监督工业图像异常检测领域仍存在亟待突破

的技术瓶颈：算法的多尺度特征提取能力弱、对

小尺寸缺陷检测敏感度低、异常分割精度不高三

个方面。

针对上述问题，本文设计了一个高频特征引

导的无监督工业品表面异常检测算法。该算法

利用大量正常工业品样本图像进行模型训练，构

建图像的低维表征空间以实现对异常图像的精

准重构，继而通过对比分析重构图像与原始图像

的差异特征实现精准的异常识别。为提升细微

异常检测的鲁棒性，设计了频域分离模块，该模

块采用高斯核卷积实现图像频域解耦，从而构建

高频残差特征通道以强化细微异常表征能力。

此外，为提升网络对局部细节和全局信息的融合

能力，设计了多尺度增强模块（Global-Enhanced 
Multi-scale Augmentation module，GEMA），该模

块通过扩展卷积与全局上下文融合的双路径架

构，提升局部特征分辨力与全局语义关联性。在

此基础上，为进一步提升异常区域的空间定位精

度，设计了坐标注意力模块（Coordinate Atten⁃

tion Module，CoordAtt），该模块基于空间维度动

态权重分配机制，建立坐标轴分解的注意力聚焦

模式，最终实现异常区域的高精度空间定位。

2 本文方法

异常检测网络的总体结构如图 1 所示，由一

个重建子网络和一个判别子网络组成。对重建

子网络进行训练，在保持输入图像非异常区域不

变的情况下，将图像中的异常区域重建为正常图

像。同时，判别子网络学习联合重建 -异常的输

入，并从级联的重建和异常图像中输出正确的异

常分割图。网络通过高频重建子网络与多尺度

判别子网络的异构特征交互实现工业异常精准

定位。首先采用频域解耦策略对输入图像进行

物理先验引导的特征分离，利用固定参数的高斯

核卷积主动剥离低频成分，将蕴含表面细节的高

频特征单独输入重建子网络进行重建训练，有效

强化对微小缺陷的敏感度。判别子网络在五级

下采样编码结构中嵌入 GEMA 模块实施通道分

组与双路径特征优化，通过自适应方向池化捕获

空间长距离依赖，并结合深度可分离卷积提取局

部上下文，在特征图分组归一化后通过动态权重

融合实现多尺度感知增强。解码阶段引入坐标

注意力机制 CoordAtt，通过分解 H/W 方向的特

征向量生成空间注意力权重，在逐级上采样过程

中与编码器多级特征进行跳跃连接，形成 "全局

粗定位-局部精修"的渐进式检测路径。网络通过

特征级联实现信息互补，最终经卷积层融合生成

像素级异常热力图。

本文采用异常合成的方式进行数据增强，由

于网络训练时异常样本不需要真实地反映目标

域中的异常外观，只需要偏离正常分布的外观，

允许学习合适的距离函数，通过偏离正态性来识

图 1　网络总体结构

Fig. 1　Overall structure of the network
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别异常［21］。本文采用的异常模拟方法遵循这一

范式，训练时由 Perlin 噪声发生器［26］生成噪声图

像，捕捉多种异常形状，并通过随机均匀采样的

阈值二值化为异常掩模。发生器参数设置如下：

频率设为 0. 01~0. 1，这个范围是通过在不同值

下生成纹理并进行视觉评估确定的，低频对应大

面积异常、高频对应细节异常；振幅为 0. 2~0. 8，
通过在相同频率下调整振幅并评估视觉效果确

定：小于 0. 2 导致纹理过于平滑，大于 0. 8 导致不

自然的过度细节；八度固定 3~5 层，少于 3 层缺

乏纹理层次，超过 5 层计算开销增加但视觉改善

不明显。掩膜从与输入图像分布无关的异常外

观数据集中采样异常，并将其叠加于无异常图像

上，生成异常图像用于训练。融合叠加的公式

如下：

Ia = M̄ a ⊗ I + β (M a ⊗ A)， （1）
其中：A 为异常外观，I 为原始正常图像，M a 为掩

膜，β 为不透明度参数，随机采样于［0. 1，1. 0］，下

限 0. 1 确保异常具有足够视觉辨识度，上限 1. 0
覆盖明显缺陷的情况，⊗ 为逐元素相乘。

异常外观来源于 DTD 数据集［27］，其包含 47
类纹理属性如条纹、斑点、网格等，共 5 640 张

图像。

2. 1　高频特征提取模块

高频特征提取模块的核心在于通过物理先

验引导的频域解耦策略，将工业图像中的高频细

节信息显式分离，从而强化网络对微小缺陷的敏

感度。模块结构如图 2 所示，输入图像特征首先

通过高斯模糊层分离出低频分量，高频分量由原

始输入减去低频分量获得。

该模块以高斯低通滤波为基础，构建频域自

适 应 的 特 征 分 解 机 制 。 给 定 输 入 图 像

I∈ RH × W × C，首先通过固定参数的二维高斯核卷

积提取低频分量：

L = I∗G， （2）

G ( x，y)= 1
2πf 2 e

- x2 + y2

2f 2

， （3）

其中：f = 1. 0 为控制滤波器的截止频率，f过低会

导致滤波器截止频率过高，会过度保留高频噪

声，降低信噪比，f 过高会过度平滑微小缺陷的边

缘特征，导致关键纹理信息丢失；核尺寸 k = 3 确

保对常见工业缺陷特征的有效捕获，相比于 k =
5，k = 7 等大核卷积，其计算效率更高，符合实时

性要求。

公式（2）的操作在频域等价于理想低通滤波

的近似实现：

F (L)= F ( I )⊗ F (G )， （4）
其中：F 表示傅里叶变换，⊗ 为逐元素相乘。

高频残差分量通过空间域残差计算获得：

H high = I - L. （5）
该残差在频域对应高通滤波结果：

F (H high)= F ( I )⊗ F (1 - F (G ) ). （6）
其梯度场可分解为：

∇H high = ∇I - ∇L. （7）
这一特性使得模块能够保留原始图像中由

缺陷引起的边缘突变，如裂纹的锐利梯度，同时

抑制低频背景，如均匀材质表面的平滑区域的

干扰。

为增强高频特征的模型兼容性，对 H high 进行

标准化处理：

Ĥ high =
H high - μ ( )H high

η ( )H high

， （8）

其中，μ，η 分别表示计算特征的均值与标准差。

公式（8）将高频分量的数值分布约束至零均值单

位方差区间，避免因其他因素导致的幅值波动影

响重建网络的稳定性。

与传统可学习滤波器相比，固定高斯核参数

具有明确的物理意义，核尺寸 k 与缺陷最小可检

测尺寸 dmin 满足关系 dmin ∝ kσ，这使模块在保持

端到端训练优势的同时具备可解释性。由于低

频分量 L 的梯度 ∇L 在平滑区域趋近于零，高频

残差的梯度 ∇H high 在缺陷边界处近似等于 ∇I，使
得重建网络在反向传播时能够通过梯度幅值强

图 2　高频特征提取模块示意图

Fig. 2　Schematic diagram of the high-frequency feature 
extraction module
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化异常区域的权重更新。固定滤波策略避免了

可学习卷积核在训练初期可能导致的频域泄露

问题，其计算复杂度稳定为 O (k 2 CHW )。
传统边缘检测算子虽能提取高频特征，但其

固定的方向敏感性与频带选择缺乏自适应性。

高频特征提取模块通过残差计算实现宽频带覆

盖，且后续可通过学习动态调整频带权重。

2. 2　GEMA模块

提出了一种全局增强多尺度注意力模块，该

模块在经典 EMA 架构［28］的基础上，通过引入动

态感受野扩展与全局上下文感知机制，显著提升

了工业缺陷检测任务中对多尺度异常特征的捕

获能力。GEMA 构建了双路径特征交互体系：其

一通过扩展卷积核实现自适应感受野调整，其二

通过全局上下文注入增强跨区域语义关联。

GEMA 模块结构如图 3 所示，在特征处理路

径上，首先将输入特征 X ∈ RB × C × H × W 沿通道维

度划分为 G 组子特征{X g}
G
，每组特征分别进行

双分支处理。

第一分支采用扩展率为 d 的空洞卷积进行

特征变换得到的特征图上各点值为：

F ( )g
d = ∑

k = -r

r

∑
l = -r

r

W d ( )k，l ⋅X g( )i + d ⋅ k，j + d ⋅ l ，

（9）
其中：r = 1 为卷积核半径，该设置能够在保持较

小计算复杂度的前提下，与动态调整的空洞率 d
协同工作，d ∈{1，2，4，8}为动态调整的空洞率，

确保从局部细节到全局上下文的完整覆盖，X g 为

输入特征，W d 为权重矩阵。

该机制实现了感受野的动态自适应调节。

每个特征组通过独立的可学习参数控制空洞率

大小，在训练过程中根据特征尺度特性自动优

化。具体而言，模块将不同空洞率的特征图进行

加权融合，并通过专门的尺度感知损失函数约束

感受野调整过程，确保网络能够根据缺陷尺寸自

动选择最优感知范围。尺度感知损失函数如下：

L scale = ∑
g = 1

G

 ∇ dF ( )g
d

2
. （10）

该设计使得半径为 1 卷积核的实际感受野扩

展至 (2rd + 1) (2rd + 1)，在保持参数量不变的

前提下，显著增强了对大尺度连续性缺陷的捕获

能力。

第二分支通过水平与垂直维度的非对称池

化操作生成方向敏感注意力图：

A ( )g
h = 1

W ∑
j = 1

W

X g( )：，j ， （11）

A ( )g
v = 1

H ∑
i = 1

H

X g( )i，：， （12）

其中：X g 为输入特征，A为注意力权重矩阵。

二者经 1 × 1 卷积与 Sigmoid 激活后形成空

间注意力权重W ( )g
s ∈ [0，1]H × W

，该权重矩阵可表

达为：

W ( )g
s = σ (W c ∗ [A ( )g

h ；A ( )g
v ] )， （13）

图 3　GEMA 模块示意图

Fig. 3　Schematic diagram of GEMA module
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其中：σ表示 Sigmoid 函数，*代表卷积操作。

为克服局部注意力对全局上下文感知的局

限性，GEMA 引入全局上下文卷积分支，通过全

局平均池化提取特征图的全局统计量：

G= 1
HW ∑

i = 1

H

∑
j = 1

W

X ( )：，：，i，j . （14）

该全局特征经 1 × 1 卷积映射后与局部特征

进行加权融合，最终输出可表示为：

X out = ∑
g = 1

G ( )F ( )g
d ⊗W ( )g

s + ϕ (G )⊗ X，（15）

其中：ϕ ( ⋅ )表示上下文特征变换函数，⊗ 为逐元

素相乘。该融合策略在数学上保证了局部细节

特征与全局语义信息的协同优化，其梯度传播可

分解为：

∂L
∂X = ∑

g = 1

G ( )∂L

∂F ( )g
d

⋅ W ( )g
s + ϕ '(G ) ⋅ ∂L

∂X out
.（16）

微分特性使得模块在反向传播过程中，能够

通过局部注意力梯度与全局上下文梯度优化特

征表达。

2. 3　CoordAtt模块

CoordAtt 模块结构如图 4 所示，其将传统二

维空间注意力分解为两个正交的一维操作，通过

坐标轴解耦理论实现高效且精准的空间定位。

给定输入特征 F ∈ RB × H × W × C，模块首先沿水平

与垂直方向分别进行坐标嵌入：

zh(c，i)= 1
W ∑

j = 1

W

F ( )c，i，j ， （17）

zw (c，j)= 1
H ∑

i = 1

H

F ( )c，i，j . （18）

公式（17）、公式（18）的操作可视为对空间位

置信息的显式编码，其中 zh 捕获每行像素的统计

特性，zw 编码每列像素的分布规律。随后，通过

跨通道交互对拼接后的特征进行压缩与重构：

z= Conv1 × 1 (BN ([ zh；zw ] ) )，z∈RB × ( )H + W × ( )C/r ，

（19）
其中：r 为压缩率，BN 表示批归一化层。利用 h-

swish 激活函数 δ ( x)= x ⋅ Sigmoid ( βx)，β 为可

学习参数，引入非线性变换，增强特征的表达

能力。

重构阶段通过分离卷积生成方向注意力

权重：

ah = σ (Convh
1 × 1 ( zh) )， （20）

aw = σ (Convw
1 × 1 ( zw ) )， （21）

其中：σ 为 Sigmoid 函数，Convh
1 × 1 和 Convw

1 × 1 分别

为水平与垂直方向的卷积，对应池化后的特征。

最终特征通过外积运算实现空间调制：

F 'c，i，j = F c，i，j ⋅ ah(c，i) ⋅ aw (c，j). （22）
该设计在数学上等价于对原始特征的逐位

置缩放，其梯度传播过程可分解为：

∂L
∂F c，i，j

= ∂L
∂F 'c，i，j

⋅ ah(c，i) aw (c，j)+

∑
k，l

∂L
∂ah( )c，k

∂ah( )c，k
∂F c，i，j

+ ∑
m，n

∂L
∂aw ( )c，n

∂aw ( )c，n
∂F c，i，j

.

（23）
第二、三项在反向传播时强化了异常边界区

域的参数更新，使模块能够精确捕捉边缘模糊的

缺陷形态。相较于传统空间注意力机制，Coor⁃
dAtt 的 参 数 量 从 O (C 2 + CHW ) 降 低 至

O (C 2 /r + C (H + W ) )，在保持定位精度的同时

显著提升了计算效率，尤其适用于高分辨率工业

图 4　CA 模块示意图

Fig. 4　Schematic diagram of CA module
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图像的实时处理需求。解码器中多级 CoordAtt
层的堆叠可逐步细化异常区域的空间边界，形成

从粗到精的定位优化路径。

3 实  验

3. 1　实验数据集

算法主要在 MVTec AD 数据集上进行实验

验证，MVTec AD 是工业异常检测领域广泛使用

的基准数据集，由德国 MVTec 公司于 2019 年发

布。该数据集包含 15 个类别，其中包括 5 种纹理

和 10 类物体共计 5 354 张高分辨率图像，训练集

包含 3 629 张无缺陷的正常样本，测试集则包含

1 725 张涵盖 70 余种工业常见缺陷的异常样本，

包括划痕、凹痕、结构变形、表面污染等多种人工

模拟的真实工业缺陷类型，并提供像素级标注以

支持无监督异常定位任务。所有图像都是分辨

率为 700×700~1 024×1 024 的三通道彩色图

像。此外，为了验证算法的泛化性，还在 VisA 数

据集［29］上做实验验证。该数据集由 10 821 张高

分辨率 RGB 图像组成，包括 9 621 张正常样本和

1 200 张异常样本，分为 12 种工业品类别，异常类

型多样。上述两个数据集的一个关键设计理念

是训练集仅包含正常样本，这种设定模拟了实际

工业场景中缺陷样本稀缺的现实情况。

3. 2　评价指标

采用受试者工作特性曲线下面积（Area Un⁃
der The Receiver Operating Characteristic Curve， 
AUROC）作为评价指标。AUROC 是目前无监

督工业异常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 AUROC 和像素级 AUROC 两个指标。图

像级 AUROC 用于异常分类，像素级 AUROC 用

于评估异常定位。然而，在只有一小部分像素异

常的表面异常检测场景中，像素级 AUROC 并不

能很好地反映定位精度。原因是假阳性率由非

常高的非异常像素数量所主导，因此尽管有假阳

性检测，假阳性率仍保持在较低水平。所以，额

外加上了像素级的平均精度度量 AP 用于检测精

度评估，它在表面异常检测中更适用于高度不平

衡的类的检测精度判别。上述指标的定义如式

（24）~式（28）：

TPR = TP
TP + FN

， （24）

FPR = FP
FP + TN

， （25）

Image - AUROC =∫
0

1

TPR (FPR-1 ( r ) ) dr，（26）

Pixel - AUROC = ∑
i = 1

N - 1

(FPRi + 1 - FPRi)×

( TPRi + TPRi + 1 ) /2， （27）

AP = ∑
k = 1

K

(Rk - Rk - 1) ⋅ Pk， （28）

其中：TPR 为真阳率，FPR 为假阳率，TP 表示真

阳性样本，TN 表示真阴性样本，FP 表示假阳性

样本，FN 表示假阴性样本，N 为像素总数，Pk 为

第 k个阈值点的精确率，Rk 为对应召回率。

3. 3　实验设置

所有实验均在搭载 Ubuntu 18. 04 LTS 操作

系统的计算平台上进行。模型的训练过程使用

两 块 显 存 为 11 GB 的 NVIDIA GeForce RTX 
2080 Ti 显卡。针对数据集中的每一个工业品类

型，模型均独立训练至 700 个完整轮次。选用

Adam 优化器进行参数优化，其初始学习率设置

为 0. 001。为了提高模型的收敛效率并防止过

拟合，本文采用了学习率衰减策略：在训练进程

分别达到第 490，560 和 630 个轮次时，学习率衰

减为当前值的 0. 2 倍，确保模型在训练后期能够

更精细地调整参数，能够更好地收敛。训练的

批量大小设置为 16。损失函数由 L2 损失和结

构相似性损失（Structural Similarity Index Mea⁃
sure，SSIM）共同组成，通过反向传播驱动网络

更新。

3. 4　实验结果与分析

为了全面评估所提出方法的性能，在工业异

常检测数据集  MVTec AD 和 VisA 上，与当前主

流的工业异常检测方法进行对比实验，包括

DRAEM［21］，DSR［23］，RIAD［30］，PaDim［31］，US［32］，

MMR［33］ ， SuperSimpleNet［34］ ， SPADE［35］ 和

DiffAD［36］，实验结果如表 1~表 3 所示。由表 1 和

表 2 可知，本文所提出的方法在 MVTec AD 数据

集上检测的图像级平均 AUROC 达到了 98. 6%，

像 素 级 别 的 平 均 AUROC 和 AP 分 别 达 到 了

97. 6% 和 73. 2%，优于其他的异常检测算法。除

了平均指标外，木板、金属网、瓷砖等工业品类别
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的各项指标均高于其他的主流异常检测算法。

其中，皮革、瓷砖、拉链等类别的图像级 AUROC
均达到了 100%；此外，金属网类别的像素级 AU⁃
ROC 也达到了 100%，充分证明了其在特定场景

下的检测有效性。由表 3 可知，本文提出的方法

在 VisA 数据集上检测的图像级平均 AUROC 达

到了 91. 2%，优于主流的异常检测算法。由表 4
可知本文所提出的方法在参数量以及运行效率

方面与主流算法处于同一水平。

图 5 展示了本文模型对 MVTec AD 数据集

表 1　各主流模型在 MVTec AD数据集上的图像级 AUROC结果

Tab. 1　Image-level AUROC results of each mainstream model on the MVTec AD dataset

方法类别

胶囊（Capsule）
瓶子（Bottle）
地毯（Carpet）
皮革（Leather）

药片（Pill）
晶体管（Transistor）

瓷砖（Tile）
电缆（Cable）
拉链（Zipper）

牙刷（Toothbrush）
金属螺母（Metal nut）

榛子（Hazelnut）
螺钉（Screw）

金属网（Grid）
木板（Wood）

平均（Average）

DRAEM［21］

98. 5
99. 2
97. 0
100

98. 9
93. 1
99. 6
91. 8
100
100

98. 7
100

93. 9
99. 9
99. 1
98. 0

RIAD［30］

88. 4
99. 9
84. 2
100

83. 8
90. 9
98. 7
81. 9
98. 1
100

88. 5
83. 3
84. 5
99. 6
93. 0
91. 7

PaDim［31］

91. 3
99. 9
99. 8
100

93. 3
97. 4
98. 1
92. 7
90. 3
96. 1
98. 7
92. 0
85. 8
96. 7
99. 2
95. 5

US［32］

86. 1
99. 0
91. 6
88. 2
87. 9
81. 8
99. 1
86. 2
91. 9
95. 3
82. 0
93. 1
54. 9
81. 0
97. 7
87. 7

MMR［33］

96. 9
100

99. 6
100

98. 2
95. 1
98. 7
97. 8
97. 6
100

99. 9
100

92. 5
100

99. 1
98. 4

DSR［23］

98. 3
99. 6
99. 6
99. 3
98. 9
96. 3
100

95. 3
98. 5
100

99. 1
97. 7
95. 5
100

94. 7
98. 2

SuperSimple Net［34］

98. 7
100

98. 4
100

98. 1
99. 9
99. 7
98. 1
99. 6
92. 2
99. 5
99. 8
92. 9
99. 3
99. 3
98. 4

本文方法

97. 2

96. 7

98. 1

100

98. 5

95. 7

100

95. 1

100

100

99. 8

100

97. 8

100

100

98. 6

表 2　MVTec AD数据集上像素级 AUROC和 AP的结果

Tab. 2　Results of pixel-level AUROC and AP on the MVTec AD dataset

方法类别

胶囊（Capsule）
瓶子（Bottle）
地毯（Carpet）
皮革（Leather）

药片（Pill）
晶体管（Transistor）

瓷砖（Tile）
电缆（Cable）
拉链（Zipper）

牙刷（Toothbrush）
金属螺母（Metal nut）

榛子（Hazelnut）
螺钉（Screw）

金属网（Grid）
木板（Wood）

平均（Average）

DRAEM［21］

94. 3/49. 4
99. 1/86. 5
95. 5/53. 5
98. 6/75. 3
97. 6/48. 5
90. 9/50. 7
99. 2/92. 3
94. 7/52. 4
98. 8/81. 5
98. 1/44. 7
99. 5/96. 3
99. 7/92. 9
97. 6/58. 2
99. 7/65. 7
96. 4/77. 7
97. 3/68. 4

RIAD［30］

98. 2/38. 2
98. 4/76. 4
96. 3/61. 4
99. 4/49. 1
95. 7/51. 6
87. 7/39. 2
89. 1/52. 6
84. 2/24. 4
97. 8/63. 4
98. 9/50. 6
92. 5/64. 3
96. 1/33. 8
98. 8/43. 9
98. 8/36. 4
85. 8/38. 2
94. 2/48. 2

PaDim［31］

98. 6/46. 7
98. 2/77. 3
99. 0/60. 7
99. 0/53. 5
95. 7/61. 2
97. 6/72. 0
94. 1/52. 4
96. 7/45. 4
98. 4/58. 2
98. 8/54. 7
97. 3/77. 4
98. 1/61. 1
98. 4/21. 7
97. 1/35. 7
94. 1/46. 3
97. 4/55. 0

US［32］

96. 8/25. 9
97. 8/74. 2
93. 5/52. 2
97. 8/40. 9
96. 5/62. 0
73. 7/27. 1
92. 5/65. 3
91. 9/48. 2
95. 6/36. 1
97. 9/37. 7
97. 2/83. 5
98. 2/57. 8
97. 4/7. 8

89. 9/10. 1
92. 1/53. 3
93. 9/45. 5

MMR［33］

98. 0/—
98. 3/—
98. 8/—
99. 2/—
98. 4/—
90. 2/—
95. 6/—
95. 4/—
98. 0/—
98. 4/—
95. 9/—
98. 5/—
99. 5/—
99. 0/—
94. 8/—
97. 2/—

DSR［23］

91. 0/—
98. 8/—
96. 0/—
99. 5/—
94. 2/—
80. 3/—
98. 6/—
97. 7/—
98. 4/—
99. 5/—
94. 1/—
99. 1/—
98. 1/—
99. 6/—
91. 5/—
95. 8/—

本文方法

90. 9/51. 2

99. 2/90. 2

97. 3/71. 7

99. 1/70. 2

98. 1/52. 2

90. 8/57. 3

99. 4/98. 1

96. 7/65. 6

98. 0/76. 1

98. 5/61. 2

99. 1/92. 6

99. 6/91. 8

99. 4/65. 6

100/71. 4

97. 6/82. 2

97. 6/73. 2
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中部分工业品进行异常检测效果。图中第一行

为原始带异常的图像，第二行为本文模型检测

输出的热力图，第三行为本文模型检测输出的

预测图，第四行为工业品图像的异常真值图

（Ground Truth Mask）。这些可视化结果有力地

证实了所提模型不仅能够有效检测出各类异

常，更能实现高精度的定位，与前述定量分析结

论高度一致。

表 4　网络运行效率及参数量对比

Tab. 4　Comparison of network operation efficiency and parameter quantity

方法指标

FPS
参数量/MB

DRAEM［21］

45
93

RIAD［30］

—

—

PaDim［31］

25
68. 9

US［32］

—

—

MMR［33］

35
102

DSR［23］

43
38. 4

本文方法

40

97. 6

表 3　VisA数据集上图像级 AUROC的结果

Tab. 3　Results of image-level AUROC on the VisA dataset

Algorithm Category
Candle

Capsules
Cashew

Chewing gum
Fryum

Macaroni1
Macaroni2

PCB1
PCB2
PCB3
PCB4

Pipe fryum
Average

DRAEM［21］

91. 8
74. 7
95. 1
94. 8
97. 4
97. 2
85. 0
47. 6
89. 8
92. 0
98. 6
100

88. 7

SPADE［35］

91. 0
61. 4
97. 8
85. 8
88. 6
95. 2
87. 9
72. 1
50. 7
90. 5
83. 1
81. 1
82. 1

PaDiM［31］

91. 6
70. 7
93. 0
98. 8
88. 6
87. 0
70. 5
94. 7
88. 5
91. 0
97. 5
97. 0
89. 1

DiffAD［36］

90. 4
87. 6
81. 4
94. 0
87. 1
87. 6
90. 7
75. 0
94. 6
94. 7
97. 7
92. 7
89. 5

SimpleNet［34］

95. 6
76. 7
91. 7
99. 1
95. 3
90. 8
65. 2
60. 1
93. 3
94. 9
98. 2
93. 3
87. 9

本文方法

93. 8
82. 1
88. 8
92. 2
96. 3
90. 1
89. 7
77. 3
92. 3
95. 3
97. 1
99. 6
91. 2
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3. 5　消融实验

为了系统评估所提出工业异常检测算法中

各个核心组件的独立贡献及其有效性，进行了消

融实验。所提出的工业异常检测算法主要包括

以下几个关键部分：高频特征提取模块；全局增

强多尺度注意力模块 GEMA；交叉注意力模块

CA，消融实验结果见表 5。

当在基线模型上加入高频特征提取模块

时，图像级 AUROC 提高了 0. 4%，像素级 AP 提

升了 0. 5%；加入 GEMA 模块后的模型，相较于

基线模型图像级 AUROC 提升了 0. 2%，像素级

AUROC 提 升 了 0. 4%，像 素 级 AR 提 升 了

2. 2%；当加入 CA 模块后，模型的图像级 AU⁃
ROC 提 升 了 0. 1%，像 素 级 AP 提 升 了 2. 4%。

这些实验结果数据充分证明，所提出的高频特

征提取模块、GEMA 模块以及 CA 模块均对增强

模型的工业异常检测能力起到了不可或缺且有

效的促进作用。

高频特征提取模块首先通过高斯低通滤波

分离图像的高频残差分量，有效抑制均匀背景干

扰的同时保留缺陷引起的边缘梯度突变，为后续

处理提供富含细节的特征输入；高效多尺度注意

力模块在此基础上，通过动态分组策略和双路径

注意力机制，实现对多尺度特征的自适应融合，

其空洞卷积路径扩展感受野以捕获大范围异常

模式，而方向敏感注意力路径则强化局部纹理判

别力，使网络能够同时响应微观划痕和宏观结构

缺陷；坐标注意力模块在接管特征优化任务，通

过坐标轴分解的空间权重调制，将之前阶段提取

的语义信息转化为精准的空间定位信号，其水平

与垂直注意力机制能够有效矫正异常区域的边

界偏移，最终通过残差连接实现特征重构。这种

协同架构使得高频模块的细节保持能力、多尺度

模块的语义抽象能力与坐标模块的空间感知能

力形成互补。

表 5　消融实验结果

Tab. 5　Results of ablation experiments

Baseline

√

√

√

√

√

√

√

√

高频

√

√

√

√

GEMA

√

√

√

√

CA

√

√

√

√

Auc-I

97. 7

98. 1

97. 9

97. 8

98. 3

98. 2

98. 3

98. 6

Auc-P

97. 0

97. 0

97. 4

97. 0

97. 4

97. 1

97. 4

97. 6

Ap-P

69. 6

70. 1

71. 8

72. 0

72. 1

72. 2

72. 9

73. 2

图 5　部分检测结果图

Fig. 5　Partial test result chart
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4 结  论

针对现有工业异常检测方法中高频细节缺失

及微小缺陷感知能力不足的局限性，提出一种基

于频域特征解耦的工业异常检测框架。首先设计

频域感知预处理模块，通过高斯核函数构建低频

基准图像，进而提取高频残差分量，利用双域特征

解耦机制强化高频通道对微小异常的响应能力。

在特征编码阶段，构建全局增强的多尺度注意力

机制 GEMA，通过可变形卷积建立跨尺度特征关

联，并引入自适应全局上下文建模单元，有效捕获

跨区域长程依赖关系，提升复杂纹理背景下异常

特征的鉴别能力。同时采用混合感受野卷积策

略，通过扩展卷积与常规卷积的并行架构，实现局

部细节与全局语义的多粒度特征融合。在特征解

码阶段，引入坐标轴分解的动态注意力机制 Coor⁃

dAtt，通过对特征图进行空间轴向的注意力权重

分配，建立异常区域的几何位置感知，显著提升像

素级缺陷定位的边界精度。本文在 MVTec AD
数据集上的实验表明，所改进模型的图像级平均

AUROC 为 98. 6%，像素级别的平均 AUROC 和

AP 分别为 97. 6% 和 73. 2%，说明所提出的异常

检测方法能有效提高检测精度。
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