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基于离散-连续特征耦合的图像异常检测算法

刘洋，侯春萍，葛棒棒，王致芃*，彭程
天津大学电气自动化与信息工程学院，天津 300072

摘要 光学图像异常检测旨在仅利用正常样本训练模型，并检测出偏离正常规律的异常样本。为了解决生成式异

常检测算法中的普适性重建和低质量干扰问题，基于自编码网络，提出一种新的图像异常检测算法。首先将隐空

间特征变换为连续特征和离散特征，即块描述特征和块哈希特征，哈希特征具有二值化特性，可以避免隐空间欠采

样，进而解决普适性重建问题；其次基于离散-连续特征的耦合关系，利用图收缩方法建立块相似性矩阵构建起哈希

特征和描述特征间的关联，并通过该关联提出一种块间重构方法，保证对原始图像的高质量重构，从而解决低质量

干扰问题。在国际公开数据集MVTec AD上进行了验证实验，实验结果表明，所提算法的精度优于当前同类型的

异常检测算法。
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Feature Coupling
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Abstract The purpose of optical image anomaly detection is to train the model only with normal samples and detect
abnormal samples that deviate from the normal law. To solve the universal reconstruction and low-quality
interference problems in the generation-based anomaly detection algorithm, a new image anomaly detection
algorithm is proposed based on the autoencoder network. First, the latent features are transformed into continuous
and discrete features, namely block descriptive and hash features. Hash features have binarization characteristics; it
can avoid under-sampling of latent space, thereby the problem of universal reconstruction can be effectively solved.
Second, Based on the coupling relationship of discrete-continuous features, the graph shrinkage method is used to
establish the block similarity matrix which constructs the association between hash and description features. Then
the interblock reconstruction method is proposed to ensure high-quality reconstruction of the image and solving the
problem of low-quality interference. Experiments on the international public dataset, MVTec AD, prove that the
accuracy of the proposed algorithm is better than the present anomaly detection algorithms.
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1 引 言

现阶段，人工智能技术给光学图像分析带来巨

大变革，对现代医疗［1-2］、制造业［3］及光谱遥感［4-5］等

领域产生了深远影响。在光学图像智能分析过程

中，受病灶、缺陷和成像传感器响应畸变等因素的

影响，异常样本不可避免，无法筛选出该类样本会

对医学图像分割［6］、产品质量保障［7］和遥感目标分

析［8］造成不可估计的损失。异常样本外观多样、分

布不一致且数量极少，因此传统的监督分类算法和

成熟的深度神经网络难以适用于异常检测任务［9-12］。

而无监督图像异常检测旨在仅利用正常样本训练

的情况下构建模型，并检测出偏离正常规律的异常

样本，具有重要的理论意义和应用价值。

目前，无监督异常检测算法有判别法和重构法

两种。判别法旨在利用某种假设构造异常的样本

训练精准分类器，从而检测出真正异常样本。常见

的假设包括：伪异常样本［13］、偏离正常空间样本［14］

等。这类算法的优点是计算量小，但通常情况下仅

适用于全局异常样本，无法对局部异常进行定位，

导致其适用场景具有局限性。

重构法旨在构建可以重构原始图像的网络模

型，由于训练集仅为正常样本，因此模型仅学得正

常样本的外观分布规律。在测试阶段，模型仅可以

实现对正常样本的清晰重构，而对异常样本会产生

较大的重构误差［15］。近年来，基于自编码器（AE）和

生成对抗网络（GAN）的重构法取得了很大进步。

这些方法可以分为两类：1）基于正常样本的高质量

重构，利用清晰化重构模型使正常区域获得更小的

重构误差，则异常区域重构误差相对更大。Akçay
等［16］提出了 GANomaly，该方法利用对抗自编码网

络优化了对隐空间的搜索过程，直接以重构清晰的

原始图为训练目标，获得了较大的性能提升。随

后，Akçay等［17］又引入了跳层连接方式进一步提升

重构图像的质量。2）基于异常样本的低质量重构，

引入隐空间限定表达机制来训练正常样本，因异常

样本无法在限定空间上表达，则异常区域重构误差

更大。Gong等［18］在隐空间中引入字典结构，使输入

解码器的特征向量限制表达在训练好的字典上，对

于异常样本而言，由于用于解码的特征是正常特

征，理想情况下会和原始输入图像产生较大的重构

误差。Park等［19］优化了这个模型的训练过程并应

用到视频异常事件检测任务中。

上述方法在一定程度上推动了异常检测算法

的进步，但两类方法都存在局限性，主要有以下两

点原因。1）普适性重建问题，高质量重构方法需要

信息丰富的浅层特征，而浅层特征具有通用性，因

此在训练阶段存在隐空间欠采样现象，导致一些情

况下的异常样本也可以获得良好的重构效果；2）低

质量干扰问题，限定表达机制限制了特征的多样

性，降低了模型对差异性内容的重构，会导致某些

正常样本的重构质量差，降低了算法的区分度。

为了解决这些问题，本文基于离散-连续特征的

耦合关系提出了一种新的图像异常检测算法，该算

法融合了这两类方法的优点，可以实现正常区域高

质量重构和异常区域低质量重构，规避了普适性重

建问题和低质量干扰问题。所提算法融合了哈希

特征和描述特征的优点，利用哈希特征的有限编码

特性，避免了隐空间欠采样现象，从而解决一般描

述特征的普适性重建问题。以往的研究主要基于

样本相似性来构建模型，然而正常样本多属于同类

物体，具有稳定的块间相似性，而该特性在以往的

研究中并没有得到充分利用。所提算法利用离散 -

连续特征的耦合关系，利用图收缩方法来构建哈希

特征和描述特征间的关联，对汉明距离相近块的描

述特征进行融合以实现块间重构，进而高质量地重

构输入图像 ，从而解决离散特征的低质量干扰

问题。

2 基于离散 -连续特征耦合的图像异

常检测算法基本原理

所提基于离散 -连续特征耦合的图像异常检测

算法通过对原始图像进行编码获得隐空间特征，并

将该特征变换得到块哈希特征和描述特征，利用哈

希特征构建特征间的相似性图，从而生成融合描述

特征实现块间重构，进而实现对原始图像的高质量

重构。所提算法的整体框架如图 1所示，主要包括

主干网络（编码网络，解码网络）、特征提取模块和

描述特征融合模块 3个组成部分。

2. 1 编解码器及网络结构

给定正常样本训练集 X，编码网络的作用是提

取隐空间特征，即将图像 x i∈ X输入编码网络获得

隐空间特征 z；解码网络的作用是将融合描述特征 ẑ
解码为原始图像。

z= fe ( x；θ e )， （1）
x̂= fd ( ẑ；θd )， （2）

式中：θ e为编码网络 fe (⋅)的网络参数；θd为编码网络

fd (⋅)的网络参数；x̂为解码网络输出的重构图像。区

别于一般的自编码结构，解码网络的输入与编码网

络的输出为同一变量 z，所提算法采用的是融合描

述特征 ẑ。
所提算法采用的是生成对抗训练模式，近年来

该模式在异常检测任务上具有良好表现。因此，所

提算法利用上述的 fe (⋅)和 fd (⋅)组成生成器 G (⋅)，并额

外引入判别器 D (⋅)，共同构成生成对抗网络。生成

器以最真实化的重构输入样本 x i为目标，判别器以

准确判别输入图像为原始图像还是重构图像为学

习目标。两者相互促进构成了对抗机制，随着迭代

次数的增加，生成器可以生成更加逼真的重构图

像，从而使判别器无法感知出重构图像与原始图像

的差别，判别器则以越来越灵敏的判别为优化方

向。因此，该网络具有两个训练目标：1）内容的真

实性，图像间应具有很强的相似性，即原始图像和

重构图像像素间的距离很小；2）分布一致性，因网

络采用对抗训练方式，当优化完成时，生成图像与

原始图像应是概率同分布。因此，整个网络的训练

损失由两部分构成。

Lm = E
x∈ X

 x- x̂
2
， （3）

L adv = E
x∈ X

[ logD ( x ) ]+ E
x∈ X

{ log [ 1- D ( x̂ ) ]}，（4）
式中：Lm 是重构损失；L adv是对抗损失； ⋅

2
表示图

像级的欧氏距离；E(⋅)表示分布函数的期望值，对抗

损失采用交叉熵作为损失函数。生成器通过最小

化重构损失 min
G
Lm 和对抗损失 min

G
L adv，判别器通

过最大化对抗损失 max
D
L adv以达到训练目标。

2. 2 哈希隐空间和描述隐空间特征提取

生成式异常检测方法的基本原理是利用（1）式

提取编码特征，并在训练过程中直接使用该特征对

原始图像进行清晰化重构。由于训练样本仅为正

常样本，网络只具备准确描述正常样本的能力。当

输入为异常样本时，因其局部外观或整体结构在训

练阶段中没有出现过，理想情况下，网络无法对该

区域或该样本进行高质量重构，造成重构出的图像

质量差，与输入图像之间存在较大的重构误差，进

而可以通过设定重构误差阈值的方式来区分正常

与异常样本。

目前，该类方法虽然取得了一定的效果，但是

也存在着明显的不足，致使该方法无法达到理想效

果，影响了该类方法的实际应用。1）该类方法有效

的前提是对正常样本进行高质量重构，因此编码器

多采用浅层网络以避免细节信息的丢失。并且网

络仅以重构原始图像为优化目标，过程中没有高级

语义信息的参与，这导致所获得的隐空间特征为纹

理、颜色等浅层特征，然而在自然场景下浅层特征

具有通用性，对应的生成网络也存在过表达现象，

当异常样本的浅层信息与正常样本较为相似的情

况下，异常样本也可以具有较好的重构效果。2）该

类方法的另一个假设是隐空间采样假设，即确保隐

图 1 整体网络训练流程图

Fig. 1 Flow chart of overall network
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式中：θ e为编码网络 fe (⋅)的网络参数；θd为编码网络

fd (⋅)的网络参数；x̂为解码网络输出的重构图像。区

别于一般的自编码结构，解码网络的输入与编码网

络的输出为同一变量 z，所提算法采用的是融合描

述特征 ẑ。
所提算法采用的是生成对抗训练模式，近年来

该模式在异常检测任务上具有良好表现。因此，所

提算法利用上述的 fe (⋅)和 fd (⋅)组成生成器 G (⋅)，并额

外引入判别器 D (⋅)，共同构成生成对抗网络。生成

器以最真实化的重构输入样本 x i为目标，判别器以

准确判别输入图像为原始图像还是重构图像为学

习目标。两者相互促进构成了对抗机制，随着迭代

次数的增加，生成器可以生成更加逼真的重构图

像，从而使判别器无法感知出重构图像与原始图像

的差别，判别器则以越来越灵敏的判别为优化方

向。因此，该网络具有两个训练目标：1）内容的真

实性，图像间应具有很强的相似性，即原始图像和

重构图像像素间的距离很小；2）分布一致性，因网

络采用对抗训练方式，当优化完成时，生成图像与

原始图像应是概率同分布。因此，整个网络的训练

损失由两部分构成。

Lm = E
x∈ X

 x- x̂
2
， （3）

L adv = E
x∈ X

[ logD ( x ) ]+ E
x∈ X

{ log [ 1- D ( x̂ ) ]}，（4）
式中：Lm 是重构损失；L adv是对抗损失； ⋅

2
表示图

像级的欧氏距离；E(⋅)表示分布函数的期望值，对抗

损失采用交叉熵作为损失函数。生成器通过最小

化重构损失 min
G
Lm 和对抗损失 min

G
L adv，判别器通

过最大化对抗损失 max
D
L adv以达到训练目标。

2. 2 哈希隐空间和描述隐空间特征提取

生成式异常检测方法的基本原理是利用（1）式

提取编码特征，并在训练过程中直接使用该特征对

原始图像进行清晰化重构。由于训练样本仅为正

常样本，网络只具备准确描述正常样本的能力。当

输入为异常样本时，因其局部外观或整体结构在训

练阶段中没有出现过，理想情况下，网络无法对该

区域或该样本进行高质量重构，造成重构出的图像

质量差，与输入图像之间存在较大的重构误差，进

而可以通过设定重构误差阈值的方式来区分正常

与异常样本。

目前，该类方法虽然取得了一定的效果，但是

也存在着明显的不足，致使该方法无法达到理想效

果，影响了该类方法的实际应用。1）该类方法有效

的前提是对正常样本进行高质量重构，因此编码器

多采用浅层网络以避免细节信息的丢失。并且网

络仅以重构原始图像为优化目标，过程中没有高级

语义信息的参与，这导致所获得的隐空间特征为纹

理、颜色等浅层特征，然而在自然场景下浅层特征

具有通用性，对应的生成网络也存在过表达现象，

当异常样本的浅层信息与正常样本较为相似的情

况下，异常样本也可以具有较好的重构效果。2）该

类方法的另一个假设是隐空间采样假设，即确保隐

图 1 整体网络训练流程图
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空间的所有特征都可以重构出正常样本，然而高维

隐空间范围过大，枚举隐空间特征不切实际，欠采

样现象不可避免。由于哈希特征具有良好的枚举

性，Chen等［20］曾尝试采用哈希编码作为隐空间特征

来解决欠采样问题。然而，哈希特征存在信息丢

失，致使特征的描述能力下降的问题，直接使用哈

希特征进行重构无法保证重构图像的质量，影响正

常样本与异常样本的区分度，该方法的适用场景受

限，并不适用于一般的光学影像分析任务。

为了解决上述问题，所提算法联合哈希特征和

描述特征的优点，即哈希特征的二值化特性和描述

特征的细节表达能力，可以防止欠采样现象发生从

而对原始图像进行清晰重构。特征提取过程如下，

给定一张输入图像的编码特征 z∈ RW× H× C，其中

W、H、C分别代表隐空间特征的长度、宽度和通道

数 量 ，将 该 特 征 按 空 间 展 开 获 得 块 描 述 特 征

z i∈ R 1× C，i= 1，⋅ ⋅ ⋅，N，其中特征数量 N=W× H。

基于该描述特征，通过二值化映射函数，可以获得

与之对应哈希特征 b。
b i= α [ fh ( z i；θh )，ε ]， （5）

式中：对应的M维的哈希特征 b i∈ { 0，1 }M；fh (⋅)表示

特征变化网络，θh为其网络参数，采用 Sigmoid激活

函数层，可以将描述特征映射至 0，1二值空间从而

生成对应的哈希特征。由于二值化的约束，无法直

接使用反向传播方法对哈希特征进行优化，所提算

法采用文献［21］的方法加入了离散统计激活层 α (⋅
，ε )，该层采用一组随机变量 ε~μ ( 0，1 )M。

b i j= α [ fh ( d i；θh )，ε ]j=
ì
í
î

1， fh ( d i；θh )j ≥ εj

0，fh ( d i；θh )j < εj
，（6）

式中：j代表的第 j位哈希码；d i是由 z i通过全连接层

降维得到的。加入该激活层后，反向传播能以分布

导数的方式通过离散编码，进而可以优化哈希特

征。同时，为了保证哈希码的信息量最大化，需要

保证哈希特征在统计上具有相等数量的 0和 1，因此

哈希特征应服从二项分布。对此，所提算法引入了

额外的判别器 DH (⋅，θD2 )，用以分类所提取到的哈希

特征与二项分布向量。

ì
í
î

ïï

ïï

DH ( b，θDH )∈ ( 0，1 )
DH ( s，θDH )∈ ( 0，1 )

， （7）

式中：s∈ (M，0.5 )是符合二项分布的随机向量。优

化哈希特征 b的目标是希望哈希特征与二项分布向

量概率同分布，其损失函数为

LHadv= E
s∈(M，0.5 )

[ logDH ( s ) ]+ E
b∈H

{ log [ 1-DH ( b ) ]}，
（8）

式中：H代表哈希特征空间。

2. 3 基于汉明相似性的描述特征融合

前文描述了如何提取描述特征与哈希特征，本

小节主要研究如何利用哈希特征和描述特征间的

耦合关系建立特征间的关联，进而避免直接利用描

述特征对原始图像进行重构造成的普适性重建问

题及直接使用哈希特征造成的重构误差大、区分能

力弱的问题。

对此，所提算法建立了基于汉明距离的块相似

图矩阵，由于哈希特征是由描述特征变化得到的，

因此哈希特征相似的对应描述特征也应该相似，并

且在正常情况下由于外观的有限性，相似的描述特

征应具备互表达特性。为了实现这一目标，所提算

法采用可优化的图矩阵，根据重建质量引导块间相

似性的优化，块间重构关系越强则重构质量高，对

应块的相似度更高、哈希特征的汉明距离更小。

对于正常样本而言，样本间具有统一的外观及

纹理结构，因此具备明显的块间重构特性，待重构

块可以利用相似块的描述特征来清晰化重构外观

及结构信息即特征间的互表达特性。对此，所提算

法利用相似性矩阵选择部分最相似块，并用对应的

描述特征生成融合描述特征，将融合描述特征输入

解码器用以重构原始图像。所提算法采用融合描

述特征进行重构，可以避免直接使用哈希特征带来

的重构图像质量差的问题，也可以避免直接利用块

描述特征造成的普适性重建问题。对于异常图像，

虽然其描述特征是未见特征，但因哈希特征具有枚

举性，对应的哈希特征依然会落入正常样本的哈希

特征空间，进而基于该哈希特征寻找到的最近邻块

为正常样本，对应的融合描述特征重构出的图像会

自然偏向正常样本的外观，从而与原始图像产生较

大的重构误差，如图 2所示，其中图 2（a）表示异常图

像的相似块选择过程，图 2（b）表示基于相似块的块

间重构过程。

具体而言，假设批大小为 n，则描述特征矩阵

Z=[ z1；z2；…；zN ]∈ RN× C，对应哈希特征的矩阵

B=[ b1；b2；…；bN ]∈ { 0，1 }N×M，其中 N= n×W×
H，向量下标代表块索引值。利用哈希特征矩阵 B
构建块相似矩阵，其中每一个顶点代表一个块，定

点间连接线代表块与块的相似度，相似度越大则汉

明距离越小，相似度越小则汉明距离越大。因此，

归一化的相似度矩阵的表达式为

S= J+ 1
M
[ B ( B- J )⊺+( B- J ) B⊺ ]， （9）

式中：J代表全 1矩阵；S是相似度矩阵，其中每一个

元 素 Si，j 表 示 块 i 与 块 j 的 相 似 度 ，Si，j= 1-
Hamming ( b i，b j ) /M，Hamming ( b i，b j )表 示 之 间 的

汉明距离。

并且由于正常样本通常是同类物体，多数块间

都具备一定的相似性，如果使用所有相似块进行块

间重构，会造成某些异常块也会被高质量重构。因

此，在构建相似图的过程中，所提算法提出一种隐

空间相似矩阵的图收缩方法，即仅保留相似度高于

阈值 α的边，其余边不予保留，即

Si，j=
ì
í
î

Si，j， Si，j> α

0 ， Si，j≤ α
。 （10）

网络训练的目的是实现块间重构，即汉明距离

近的块对应得到的描述特征可以互相融合转换。

为实现这一目的，所提算法采用图卷积层方式。

Z' = Sigmoid( D-12 SD
-12 ZBW θ )， （11）

式中：W θ∈ RC× C 为可训练的变换参数；D为对角矩

阵，Dii=∑ j S i，j。将变换后得到的融合描述特征 Z'
输入解码器 fd (⋅)重建整张图像。当完成训练目标

后，块间重构性强的块具有较小的汉明距离，所对

应的融合描述特征可以重构原始图像。

2. 4 网络训练及异常检测

为了保证重构图像的内容真实性、与原始样本

的对抗性、生成哈希码的均衡性，网络的总体损失

函数表达式为

L= Lm + L adv + LHabv。 （12）
在测试过程中，通过计算原始图像和重构图像

的重构损失 Lm来获得初始异常分数，进而进行全局

归一化并生成最后的异常分数。

Si ' =
Si-min ( S )

max ( S )- min ( S )
， （13）

式中：Si '表示第 i张图像对应的异常分数；S表示每

张测试图像对应的最大重构误差形成的集合 ，

min ( S )和 max ( S )分别代表集合中的最小值和最

大值；Si表示第 i张图像对应的最大重构误差。

3 实验与结果分析

3. 1 实验环境及实验数据集

实验采用CPU为 Intel E-2124、主频为 3. 3 GHz、
单块NVIDIA2080TI显卡的图形工作站，操作系统

为 Ubuntu 16. 04，采用 Pytorch 1. 4作为深度学习框

架。在训练过程中，采用 step学习策略，初始学习率

设为 5× 10-4，batch size设为 24，epoch设置为 200。
为验证所提算法的有效性，训练及测试数据采

用国际公开的MVTec AD数据集［22］。该数据集由

MVTec提出，为采集于工业现场的真实缺陷样本

图像，包含 15类情况并具有纹理和外观两类异常图

像，且每一类都具有训练集和测试集，训练集全部

为该类正常样本图像，测试集中的数据中混合了正

常与异常数据且异常数据具有多种类型。在实验过

程中，将输入图像的分辨率统一设置为 128 pixel×
128 pixel。在当前的实验环境及数据集设置下，判

断一张分辨率为 128 pixel×128 pixel的图像类型的

平均计算时间为 0. 0375 s。

图 2 相似块选择示意图。（a）块选择；（b）块重构

Fig. 2 Schematic diagram of similar block selection. (a) Block selection; (b) block reconstruction
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归一化的相似度矩阵的表达式为

S= J+ 1
M
[ B ( B- J )⊺+( B- J ) B⊺ ]， （9）

式中：J代表全 1矩阵；S是相似度矩阵，其中每一个

元 素 Si，j 表 示 块 i 与 块 j 的 相 似 度 ，Si，j= 1-
Hamming ( b i，b j ) /M，Hamming ( b i，b j )表 示 之 间 的

汉明距离。

并且由于正常样本通常是同类物体，多数块间

都具备一定的相似性，如果使用所有相似块进行块

间重构，会造成某些异常块也会被高质量重构。因

此，在构建相似图的过程中，所提算法提出一种隐

空间相似矩阵的图收缩方法，即仅保留相似度高于

阈值 α的边，其余边不予保留，即

Si，j=
ì
í
î

Si，j， Si，j> α

0 ， Si，j≤ α
。 （10）

网络训练的目的是实现块间重构，即汉明距离

近的块对应得到的描述特征可以互相融合转换。

为实现这一目的，所提算法采用图卷积层方式。

Z' = Sigmoid( D-12 SD
-12 ZBW θ )， （11）

式中：W θ∈ RC× C 为可训练的变换参数；D为对角矩

阵，Dii=∑ j S i，j。将变换后得到的融合描述特征 Z'
输入解码器 fd (⋅)重建整张图像。当完成训练目标

后，块间重构性强的块具有较小的汉明距离，所对

应的融合描述特征可以重构原始图像。

2. 4 网络训练及异常检测

为了保证重构图像的内容真实性、与原始样本

的对抗性、生成哈希码的均衡性，网络的总体损失

函数表达式为

L= Lm + L adv + LHabv。 （12）
在测试过程中，通过计算原始图像和重构图像

的重构损失 Lm来获得初始异常分数，进而进行全局

归一化并生成最后的异常分数。

Si ' =
Si-min ( S )

max ( S )- min ( S )
， （13）

式中：Si '表示第 i张图像对应的异常分数；S表示每

张测试图像对应的最大重构误差形成的集合 ，

min ( S )和 max ( S )分别代表集合中的最小值和最

大值；Si表示第 i张图像对应的最大重构误差。

3 实验与结果分析

3. 1 实验环境及实验数据集

实验采用CPU为 Intel E-2124、主频为 3. 3 GHz、
单块NVIDIA2080TI显卡的图形工作站，操作系统

为 Ubuntu 16. 04，采用 Pytorch 1. 4作为深度学习框

架。在训练过程中，采用 step学习策略，初始学习率

设为 5× 10-4，batch size设为 24，epoch设置为 200。
为验证所提算法的有效性，训练及测试数据采

用国际公开的MVTec AD数据集［22］。该数据集由

MVTec提出，为采集于工业现场的真实缺陷样本

图像，包含 15类情况并具有纹理和外观两类异常图

像，且每一类都具有训练集和测试集，训练集全部

为该类正常样本图像，测试集中的数据中混合了正

常与异常数据且异常数据具有多种类型。在实验过

程中，将输入图像的分辨率统一设置为 128 pixel×
128 pixel。在当前的实验环境及数据集设置下，判

断一张分辨率为 128 pixel×128 pixel的图像类型的

平均计算时间为 0. 0375 s。

图 2 相似块选择示意图。（a）块选择；（b）块重构

Fig. 2 Schematic diagram of similar block selection. (a) Block selection; (b) block reconstruction
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3. 2 评估指标及对比算法

在异常检测领域，receiver operating characteristic
curve（ROC）能够准确度量检测性能的优劣，其中

ROC 曲 线 下 的 面 积 被 定 义 为 area under curve
（AUC），取值范围为［0，1］，该数值可以有效描述算

法对正样本与负样本的区分能力，值越大表明算法

性能越好，是异常检测领域最为通用的评价指标。

因此，本实验组采用图像级 AUC对算法进行性能

评估。

为了验证所提算法的有效性和先进性，本实验

组对比了近年来异常检测领域的多种优秀算法，包

括 ：AVID［23］、AE-L2［24］、AnoGAN［25］、DSVDD［26］、

VAE-grad［27］、GT［28］、GANomlay［16］和 ARNet［29］。

AE-L2是利用自编码网络并以像素级二范数进行

优化的算法，是目前异常检测领域的性能基准；

AnoGAN和 GANomlay采用生成对抗方式，利用不

同隐空间特征搜索方式进行异常检测；AVID和

DSVDD 强 化 了 判 别 器 对 于 异 常 检 测 的 作 用 ；

ARNet是最近提出的一项自监督异常检测工作，它

以图像属性修复作为自监督任务，以恢复后的图像

质量作为判别正常与异常的指标，并取得了很好的

效果。

3. 3 客观分析

表 1为所提算法与对比算法在 MVTec AD数

据集上的评估结果，表中数值为 AUC指标，加粗表

示效果优于其他算法。从表 1可以看出，所提算法

的平均 AUC较其他异常检测算法有一定提高，表

明所提算法在MVTec AD数据集中实现了较好检

测效果，能够有效判断出多种物体的异常情况。具

体而言，所提算法的平均 AUC高于基准算法 AE-

L2约 16个百分点，高于 ARNet 3个百分点，对于纹

理类异常和结构类异常均有较好的检测效果，并在

Bottle、Hazelut等多个子数据集上取得了最佳的实

验效果，验证了所提算法的有效性和先进性。

图 3为网络训练精度的动态变化过程，图 4为
总体损失函数的变化曲线。在训练迭代的过程中，

网络训练精度逐步升高并趋于稳定，总体损失值不

断减小并逐步趋于零，表明网络在训练的过程中逐

步趋于稳定，具有较好的异常检测性能。

3. 4 主观分析

从 MVTec AD数据集中的 8个子集中各选取

了 2个样本进行主观分析，所提算法的结果如图 5
所示。通过对比输入图像与输出图像的图像质

表 1 不同算法在各类别上的AUC
Table 1 AUC of different algorithms in each category unit:%

Category

Bottle
Hazelnut
Capsule
Metal Nut
Leather
Pill
Wood
Carpet
Tile
Grid
Cable

Transistor
Toothbrush
Screw
Zipper
Mean

AVID［23］

88. 0
86. 0
85. 0
63. 0
58. 0
86. 0
83. 0
70. 0
66. 0
59. 0
64. 0
58. 0
73. 0
66. 0
84. 0
73. 0

AE-L2［24］

80. 0
88. 0
62. 0
73. 0
44. 0
62. 0
74. 0
50. 0
77. 0
78. 0
56. 0
71. 0
98. 0
69. 0
80. 0
71. 0

AnoGAN［25］

69. 0
50. 0
58. 0
50. 0
52. 0
62. 0
68. 0
49. 0
51. 0
51. 0
53. 0
67. 0
57. 0
35. 0
59. 0
55. 0

DSVDD［26］

86. 0
71. 0
69. 0
75. 0
73. 0
77. 0
87. 0
54. 0
81. 0
59. 0
71. 0
65. 0
70. 0
64. 0
74. 0
72. 0

VAE-grad［27］

86. 0
74. 0
86. 0
78. 0
71. 0
80. 0
89. 0
67. 0
81. 0
83. 0
56. 0
70. 0
89. 0
71. 0
67. 0
77. 0

GT［28］

74. 0
33. 0
67. 0
82. 0
82. 0
65. 0
48. 0
46. 0
54. 0
62. 0
85. 0
80. 0
94. 0
44. 0
87. 0
67. 0

GANnomaly［16］

89. 2
78. 5
73. 2
70. 0
84. 2
74. 3
83. 4
69. 9
79. 4
70. 8
75. 7
79. 2
65. 3
74. 6
74. 5
76. 2

ARNet［29］

94. 1
85. 5
68. 1
66. 7
86. 2
78. 6
92. 3
70. 6
73. 5
88. 3
83. 2
84. 3
100
100
87. 6
83. 9

Proposed
algorithm

97. 3
92. 9
74. 3
68. 9
67. 3
74. 7
99. 2
89. 3
96. 4
91. 3
86. 3
87. 9
97. 5
100
80. 5
86. 9

图 3 网络训练精度变化图

Fig. 3 Variation diagram of network training accuracy
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量，可以得到输入图像与输出图像之间的像素级误

差。从图 5可以看出，所提算法的可行性主要来源

于以下 3个方面：1）对于局部异常可以准确恢复，

如 cable、capsule等类，重构后的异常区域更加偏向

正常外观，异常纹理得到良好的修复，重构图像会

与原始图像产生较为明显的重构误差。特别是针

对细小缺陷也会有明显的修复效果，例如 capsule、
screw类，表明了所提算法可以有效解决普适性重

构问题。 2）对于正常区域的清晰重构，如 bottle、
cable等类，所提算法可以清晰化重构图像的正常区

域，特别是对纹理复杂区域有较好的生成效果，可

以避免正常区域重建质量差导致的误判，这也表明

了所提算法有效解决低质量干扰问题。3）由metal
的可视化结果可以看出，当缺陷的外观与正常区域

有区分时，所提算法可以有效检测出异常区域；由

tile的可视化结果可以看出，受网络生成能力的限

制，纹理类物体的生成图像存在一定程度的失真，

但是由于可以对缺陷区域进行准确的修复，所提算

法可以检测出异常位置。

3. 5 消融实验分析

3. 5. 1 块选择验证实验

为了验证所提算法中块间重构方式的合理性

及有效性，设计了可视化块选择验证实验，如图 6
所示。图 6展示了最近邻块的选择结果图，分别为

正常区域和异常区域在汉明空间内的最近邻块，其

中［图 6（a）］是 wood类中的异常样本，［图 6（b）］是

wood类中的正常样本，X表示原始图像，X̂表示重

构图像，并根据相似性矩阵选择了与目标块最相似

的 5个块，数字表示了块索引序号。从［图 6（a）］可

以看出，所选择出的相似块为正常块，且纹理结构

与目标块较为一致，而［图 6（a）］中的另一异常块

并未索引为该目标块的近邻块，这是由于该块的纹

理较目标块有较大差别，因此哈希特征间的汉明距

离较大、相似性较低。同时，正常块的相似块均为

正常块，用这些相似块融合重构出的原始图像可以

获得良好的重构质量。这充分说明了所提算法的

块间重构方式的合理性及有效性，说明了所提算法

可 以 有 效 解 决 低 质 量 干 扰 问 题 和 普 适 性 重 构

问题。

图 4 总体训练损失变化图

Fig. 4 Change diagram of overall training loss

图 5 所提算法对部分异常样本类的检测结果

Fig. 5 Detection results of proposed algorithm for some abnormal sample classes
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3. 5. 2 参数验证实验

为了验证块选择阈值 α选取的合理性及参数的

鲁棒性，设计了相关消融实验。在MVTec AD数据

集的 hazelnut类上进行实验，结果如图 7所示，横轴

为 α，左图的取值范围为［0，1］，右图的取值范围为

［0. 7，1］，纵轴表示模型准确率。从图中可以看出，

随着阈值的增加，系统性能呈现先增后减的分布趋

势，总体变化范围为 1%。实验中，当阈值为 0. 95时
获得最优性能。为了保证整个实验的公平性，在实

验过程中，所有类的阈值 α均设置为 0. 95。

3. 5. 3 初始学习率验证实验

为了验证初始学习率对训练网络整体性能的

影响，设计了关于初始学习率的相关消融实验。

在MVTec AD数据集的 bottle类上进行实验，结果

如图 8所示，其中横轴表示初始学习率，纵轴表示

不同初始学习率对应的网络性能。从图 8可以看

出，当初始学习率在［5 × 10-6，5 × 10-3］范围内取

值时，网络整体性能较好。为了保证整个实验的

公平性，在实验过程中，设置初始学习率为 5 ×
10-4。

图 6 所提算法在MVTec AD数据集上的块选择示意图。（a）异常；（b）正常

Fig. 6 Block selection results of proposedalgorithm on MVTec AD dataset. (a) Abnormal; (b) normal

图 7 在MVTec AD 数据集上，参数 α与系统性能的关系曲线

Fig. 7 Relationship curves between parameter α and system performance on MVTec AD dataset

图 8 初始学习率与网络性能的关系曲线

Fig. 8 Relationship curve between initial learning rate and
network performance

4 结 论

提出了一种基于离散 -连续特征耦合的图像异

常检测算法，以自编码器为框架，重点对隐空间的

特征变化过程进行优化。该算法利用了离散 -连续

特征的耦合关系，在隐空间中提取了块哈希特征和

块描述特征，并基于正常图像的块间重构特性建立

了块相似性矩阵，从而构建了离散 -连续特征的关

联，生成了融合描述特征，并利用该特征实现了对

原始图像的清晰重构。在MVTec AD数据集上进

行了验证，并与国际上主流的异常检测算法进行了

对比，实验结果表明，所提算法具有更高的图像异

常检测准确率。相关的消融实验进一步说明了所

提算法的有效性和合理性，验证了所提算法特别是

块间重构方式在解决普适性重建问题和低质量干

扰问题上的作用。下一步将研究该异常检测算法

在遥感图像和医疗图像等其他光学图像智能分析

领域的有效性。
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