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摘 要： 基于标准化流的 CS⁃Flow 方法在缺陷检测领域取得了不错的效果，但其重复堆叠单一耦合块

的方式增大了网络的复杂度。为此，本文提出了由特征平行流（Feature advection flow， FA flow）与特

征混合流（Feature blending flow， FB flow）两种耦合块堆叠构成的网络 ValidFlow，其中 FA flow 内部的

子网络去掉了上下采样的捷径分支，并引入深度可分离卷积；FB flow 内部的子网络在 3 个尺度上进行

跨尺度融合。这样的设置使得 ValidFlow 在参数量减少的同时保证了信息的充分混合。在 MVTec 
AD、MTD 和 DAGM 数据集上与已有方法的对比结果显示，在 MVTec AD 数据集上，ValidFlow 在 15
个类别中的平均 AUROC 为 99.2%，在 4 个类别上的 AUROC 均为 100%；在 MTD 数据集上获得了

99.6% 的 AUROC；相比于 CS⁃Flow，ValidFlow 的参数量减少了 207.61M，推理速度 FPS 提升了 22；在

DAGM 数据集上，10 个类别的平均 AUROC 为 99.0%，性能上非常接近有监督的方法。
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Abstract： The CS-Flow method based on normalizing flows has achieved good results in the field of defect 
detection， but its way of repeatedly stacking single coupling blocks increases the complexity of the 
network. Therefore， we propose a network ValidFlow composed of two coupling blocks stacking： Feature 
advection flow （FA flow） and feature blending flow （FB flow）. In the subnetwork of FA flow， the short-
cut branch of up and down sampling is removed and depth-separable convolution is introduced. The 
subnetworks within FB flow are fused across scales at three scales. This allows ValidFlow to reduce the 
number of parameters while keeping the information well mixed. Compared with the existing methods on 
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MVTec AD，MTD and DAGM datasets， it can be seen that on MVTec AD datasets， the average 
AUROC of ValidFlow in 15 categories is 99.2%， and the AUROC of ValidFlow in four categories is 
100%. On the MTD dataset， AUROC achieves 99.6%. At the same time， compared with CS-Flow， 
ValidFlow has 207.61M fewer parameters and 22 higher reasoning speed FPS. On the DAGM dataset， the 
average AUROC of the 10 categories is 99.0%， which is very close to the monitored method in terms of 
performance.
Key words: normalizing flows; feature advection flow (FA flow); feature blending flow (FB flow); depth-

separable convolution; across scales

引   言

在工业产品生产制造中，为确保产品质量和使用安全，缺陷产品必须要被检测出来，这使得缺陷检

测对于改进自动产品质量检测具有重要的意义，可以在很大程度上减少人工劳动、提高检测效率。近

年来，机器视觉与深度学习技术在缺陷检测领域得到了广泛应用［1⁃6］，但是由于缺陷产品出现的概率小，

甚至在极端情况下没有可用的缺陷样本，使得在实践中很难收集和标注大量的缺陷样本用于监督学

习［7⁃11］。相反，正常样本却极易获得，因此提出无监督缺陷检测来解决此问题。基于无监督的深度学习

缺陷检测方法仅需要易于获取的正常样本用于模型训练，无需使用真实缺陷样本，在推理阶段比较测

试样本与模型间的像素或特征的差异性来实现缺陷的检测与定位［12⁃13］。

异常检测领域的研究大多集中在类内和类间方差大的数据上，然而在缺陷检测领域，缺陷样本与

正常样本的背景相同，且缺陷像素在整个图像中占比较小，可能造成数据集呈现较小的类内和类间方

差，使得许多异常检测算法并不能应用于缺陷检测。基于生成对抗网络（Generative adversarial net⁃
work， GAN）［14⁃15］或自动编码器［16⁃18］的方法在此类数据集上往往都表现得较差。因此，本文将目光转向

了基于密度表示的方法，该方法主要是通过计算测试图像的特征分布与网络所学习到的正常图像的特

征分布之间的距离来进行缺陷的检测与定位。在基于密度表示的方法里，标准化流模型表现出了强劲

的性能，最近的一些工作［19⁃20］开始使用标准化流模型去检测缺陷，并取得了不错的效果。但是原始的一

维标准化流方法需要将输入的二维特征展平成一维特征向量来估计其分布，破坏了原有的图像位置关

系，导致无法进行像素级定位，极大地限制了流模型的能力。Rudolph 等［21］提出的 CS⁃Flow 则摒弃了特

征展平的操作，直接利用分类网络抽离二维特征，并且在耦合块内部提供仿射变换参数的模块中引入

二维卷积，同时利用了上、下采样来进行跨尺度信息融合，这使得网络获得了丰富的语义信息，同时解

决了无法进行缺陷像素级定位的问题。但由于耦合块内部的子网络过于复杂，网络的复杂度也随之

增大。

为此，本文提出了新的方法 ValidFlow，它由若干个特征平行流（Feature advection flow， FA flow）

和特征混合流（Feature blending flow， FB flow）组合的模块重复堆叠而成，FA flow 用于减少参数数量，

FB flow 用于充分混合特征信息，具体结构详见第 2 节。首先通过特征提取器提取特征，再将其特征信

息数据分布 pX ( x )通过流模型映射到一个潜在的预定义简单分布 pZ ( z )上，推理阶段将输出的二维特

征 z上每个位置的概率值作为异常评分。ValidFlow 中生成的隐空间向量 z直接被解释为输入数据 x的

可能性。因为网络映射是可逆的，因此，隐空间中具有高可能性的区域代表正常样本，而输入的缺陷样

本则被映射到学习的正常数据分布之外。

综上所述，本文的主要贡献有：

（1）在 CS⁃Flow 网络的基础上提出了一种新的基于标准化流的网络 ValidFlow，用于缺陷检测。
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（2）提出了两种新的耦合模块，即 FA flow 和 FB flow。在 FA flow 中，取消了内部子网络的跨尺度

分支，并引入深度可分离卷积来减少网络模型参数；在 FB flow 中，参照 CS⁃Flow 内部子网络的部分设

置，增加两条跨尺度分支来充分混合信息，同时在两个子网络中均引入 CBAM 注意力机制来优化网络。

（3）在 MVTec AD、MTD 和 DAGM 数据集上进行了多组对比实验，验证了所提方法的有效性和必

要性。相较于已有方法，本文方法取得了最优的性能。

1 研究现状  

1. 1　异常检测　

现有的异常检测方法大致分为 3 类：基于重建的方法、基于分类的方法和基于密度表示的方法。

1. 1. 1　基于重建的方法　

基于重建的方法仅在正常图像样本上进行模型训练，使其能够很好重建正常图像，在测试阶段对

于图像的缺陷区域则会产生较大的重建误差，以此达到缺陷检测与定位的效果。An 等［22］提出了基于

变分自编码器重构概率的异常检测方法，通过计算给定数据的重构概率来判断该数据的异常程度；唐

小煜等［3］提出了一种改进的基于 U⁃Net 的缺陷检测方法 SERes⁃Unet，该方法使用残差结构来解决卷积

过程中的梯度消失和结构信息损失带来的影响，并引入注意力机制来对输入特征图进行权重调整，以

此提升网络性能；Yan 等［23］提出了一种基于语义上下文的异常检测网络（Semantic context based anoma⁃
ly detection network， SCADN），通过设计多尺度条纹掩膜来从正常样本图像中移除一部分区域，并重

建缺失的区域以匹配输入图像。值得注意的是，该文在多个尺度和条纹的方向进行掩膜的设计，并以

此生成各种训练样本，以获得丰富的上下文信息。

1. 1. 2　基于分类的方法　

基于分类的方法一般利用 CNN 网络强大的特征提取能力，将输入图像送入分类网络中，网络输出

其对应的类别和该类别的置信度。胡佳美等［2］提出了双向二维主成分分析和改进的卷积神经网络相结

合的缺陷识别方法，利用双向二维主成分分析法提取主要特征，再通过改进的 AlexNet网络进行缺陷分

类。Shang 等［1］提出了通过对钢轨图像进行定位和分类的两阶段钢轨缺陷检测方法。在第一阶段，结

合传统图像处理方法，获得以轨道为中心的裁剪图像；在第二阶段中，将上阶段获得的裁剪图像送入 In⁃
ception V3 网络提取特征以进行轨道图像分类。Nagata 等［24］提出了一种 SeeNet（Net with SVMs to 
classify sample images）网络，该网络由两个分支组成。第一分支采用 AlexNet 进行特征提取，分类器采

用 SVM，该分支主要对正常样本和缺陷样本进行二分类；第二分支则是对 7 个缺陷类别进行分类。这

种二分支的网络结构用于多类别的分类任务，能够充分利用正负样本不均衡的特点来挖掘出两者间的

差异。

1. 1. 3　基于密度表示的方法　

基于密度表示的方法主要依赖于从 ImageNet数据集上预训练的分类网络获得的有用的特征向量，

训练阶段通过输入正常图像获得正常样本数据的分布，推理时通过计算异常样本数据分布与正常样本

数据分布之间的距离来进行异常的检测与定位。Cohen 等［25］提出了一种新的异常分割方法 SPADE 
（Semantic pyramid anomaly detection），该方法利用最近邻（k⁃nearest neighbor， KNN）在图像级上获得

与一个异常图像最相似的 K 个正常图像，再利用检索出来 K 个正常图像在神经网络中不同层下获得特

征金字塔信息进行对齐，该方法在缺陷的检测与定位中取得了不错的效果。Rippel等［26］将预训练的特

征建模为单峰的高斯分布，并利用马氏距离进行异常评估。Defard 等［27］则进一步对该方法进行了改

进，并提出了一种新的网络 PaDiM。该网络采用预训练的卷积神经网络不同语义层之间的特征进行

patch 嵌入，同时利用多元高斯分布获得正常样本的概率密度表示。
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1. 2　标准化流　

标准化流（Normalizing flow，NF）［28］是一种生成模型，它利用可逆的仿射变换将数据转换为可跟踪

的分布，并且数据的映射是双向的，这一特点使得该模型可以进行双向的训练和评估。在前向传播阶

段，NF 将数据映射到预定义分布的隐空间，以计算在给定分布下数据的概率密度；在反向传播阶段，从

预定义的分布中采样数据，再映射回原始空间以生成数据。Rudolph 等［20］提出了 DifferNet网络，利用卷

积神经网络提取具有描述性的特征信息，第一次使用标准化流来进行概率密度评估。然而该网络只利

用了生成的最后特征层，且该层是平均池化后的向量，缺乏重要的上下文语义信息和位置信息，只能应

用于图像级检测，并不能进行像素级的定位；文献［21］中提出的标准化流方法 CS⁃Flow 采用了多尺度

的特征，并引入完全卷积，在检测和定位上都取得了较好效果。CS⁃Flow 耦合块内部提供放射变换数参

数的子网络中将 3 个尺度的特征进行卷积计算，并通过上、下采样策略来充分混合信息，但采用这样的

方式会加重训练负担，降低了推理速度，从而造成不必要的资源浪费。

为了缓解这些问题，本文提出了新的标准化流方法 ValidFlow。该方法完全避免使用全连接层和

压缩层，保持二维特征信息在空间上的排列，以此实现缺陷的定位，同时摒弃了 CS⁃Flow 中使用单一耦

合块进行重复堆叠的方式，采用参数量少的 FA flow 和可充分混合信息的 FB flow 两个耦合块组合的模

块重复堆叠。因此所提的方法不仅能够将不同尺度信息充分混合，获得丰富的语义信息，而且可以减

少参数量，降低训练时间，提升推理速度，也使得本文的网络能够处理高维度的特征映射。

2 方   法  

如图 1 所示，本文的方法主要由特征提取器和 ValidFlow 流模型两部分组成，其中 ValidFlow 由 n 个

FA flow 和 FB flow 组合的模块构成，特别注意的是 FA flow 内部的子网络均设置为 r1，FB flow 内部的

子网络均设置为 r2。在训练阶段，本方法旨在学习网络模型 P = { Pθ：θ ∈ Θ }的参数 θ，将所有正常图像

数据 x通过特征提取器提取主要特征 y，再利用 ValidFlow 流模型将其映射到相同的分布 pZ ( z )；在推理

阶段，当检测到缺陷图像或异常像素时，网络将其映射到分布之外，以此达到缺陷的检测与定位。

对于特征提取器的选择，本文沿用了 CS⁃Flow 中的设置，采用 EfficientNet⁃B5 中第 36 层的输出作

为本方法的特征提取器。

图 1　ValidFlow 网络结构图

Fig.1　Structural diagram of ValidFlow network
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如图 1 所示，缺陷检测整体流程为 X → Y → Z，其中，X → Y 使用预训练的分类网络来提取特征，在

网络训练过程中，该部分进行了固定设置，即不参与网络的训练。 f：Y → Z 使用双向可逆映射，将

y∈ pY ( y )图像特征投影到隐变量 z∈ pZ ( z )中。对于这个双向可逆函数，使用变量公式来定义模型在 y

上的分布，即

pY ( y )= pZ ( z )
|

|

|
||
|
|
|
det ( )∂z

∂y
|

|

|
||
|
|
|

（1）

可以从 pZ ( z )估计图像特征的对数似然

log pY ( y )= log pZ ( z )+ log
|

|

|
||
|
|
|
det ( )∂z

∂y
|

|

|
||
|
|
|

（2）

在本文方法中，将映射后的隐空间 Z 的分布定义为标准的高斯分布，即 z ∼ N ( 0，1 )，且训练的目标

为最小化-log pY ( y )，故目标函数为

-log pY ( y )=
 z

2
2

2 - log
|

|

|
||
|
|
|
det ( )fθ ( y )

∂y
|

|

|
||
|
|
|

（3）

式中：
|

|

|
||
|
|
|
det ( )fθ ( y )

∂y
|

|

|
||
|
|
|
为双向可逆流模型 z= fθ ( y )的雅可比矩阵行列式的绝对值；θ 为二维流模型的参

数。在训练过程中，ValidFlow 的目标是最小化-log pY ( y )，因此，缺陷图像比正常图像的特征具有更

低的对数似然 log pY ( y )，异常图像的特征会映射到分布之外，本文采用这种似然性作为异常评分。

在实际实现中，本文所提网络的详细结构如图 1 所示，ValidFlow 主要由可逆的 FA flow 和 FB flow
组合的模块重复堆叠若干个而成。每个 flow 内部在 3 个尺度上执行仿射变换，输入的 3 个尺度图像特

征信息为 y( i ) ( i = 1，2，3 )，其通道维度为 c，该张量先经过 ActNorm（Activation normalization）进行预处

理，使用每个通道的标度和偏差参数执行激活的仿射变换，参数初始化后，其标度和偏差参数可作为网

络的训练参数送入网络训练。经过处理后的特征信息 y( i ) 在通道维度被随机打乱，并均分为 y( i )
1，c/2 和

y( i )
2，c/2 两部分，各部分通过对应的尺度参数 a1、a2 和位移参数 b1、b2 来进行仿射变换，以此获取对应的输

出 y( i )′
1，c/2 和 y( i )′

2，c/2。最后沿通道维度将两部分张量进行拼接，获得输出 z，其通道数恢复为 c。上述过程对

应的公式分别为

y1，c/2，y2，c/2 = split ( y ) （4）
y ′2，c/2 = ea ( y1，c/2 )⊙y2，c/2 + b ( y1，c/2 ) （5）
y ′1，c/2 = ea ( y ′2，c/2 )⊙y1，c/2 + b ( y ′2，c/2 ) （6）

z= concat ( y ′1，c/2，y ′2，c/2 ) （7）
式中：split ( )和 concat ( )函数沿通道维度执行均分和拼接操作；⊙ 代表逐像素相乘；a (⋅)和 b (⋅)可以设置

为任意复杂的函数来学习仿射变换的两个参数。这两个函数在最初的标准化流方法中由两个全连接

网络来实现，需要将二维特征压缩为一维，破坏了特征图中的原始位置信息，无法对缺陷进行定位。在

文献［20］中提出的 CS⁃Flow 网络提供的方法解决了此类问题，但它在每个耦合块内部的子网络中都采

用了 3 个尺度的信息混合，这一定程度上增加了网络训练负担，降低了推理速度。因此，本文提出了新

的设置，具体实现子网络模块 r1 和 r2 的结构以及详细参数设置如图 2 所示，两子网络对特征信息进行

处理时，首先通过隐藏层以增加通道数量，其最后输出层均引入了 CBAM［29］注意力机制，让网络去关注

更为重要的特征信息。与 r2 不同的是，在 r1 中取消了上下采样策略，让各尺度特征信息平行通过子网
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络，并不进行跨尺度融合，以此减少网络复杂度，同时采用深度可分离卷积（DW+PW）［30］代替普通卷

积来减少参数数量，提升推理速度；在 r2 中，通过双线性上采样和跨步卷积来调整不同尺度的特征图大

小，然后通过逐像素求和进行特征信息融合，相较于 CS⁃Flow 中的子网络设置，增加了两条 1、3 尺度的

分支，即 r2 中红色箭头所示，以此达到充分混合信息的效果。

3 实验结果及分析  

3. 1　实验设置　

（1）数据集：为了验证本文方法的有效性和优越性，在 MVTec AD［31］、MTD 磁砖数据集［32］和

DAGM 数据集［33］上评估其性能。

MVTec AD 模仿了实际的工业生产场景，并且提供了像素级的标注，是一个包含多种物体和多种

异常的数据集。该数据集一共有 5 354 张图片，其中用于训练的缺陷图像 3 629 张，用于测试的图像

1 725 张，包含了 10 种对象类和 5 种纹理类。测试集包括裂纹、划伤和变形等不同尺寸、形状和类型的缺

陷，每类缺陷类型最多可达 8 种，共 70 种缺陷类型，其详细缺陷类型如表 1 所示。

MTD 提供了像素级的标注，包含 5 种缺陷：气孔、裂纹、磨损、断裂和不均匀，一共有 1 344 张图像，

其中缺陷图像 392 张，正常图像 952 张。本文将该数据集划分为训练集和测试集，其中训练集由 4/5 的

正常图像构成，测试集则由 1/5 的正常图像和 392 张缺陷图像所构成。

DAGM 是一个著名的表面缺陷检测的基准数据集，包含了人工合成的各种缺陷表面。该数据集一

共有 16 100 张图片，训练集和测试集各一半，其划分为 10 个图像类别，每个类别的缺陷图像与正常图像

的比例为 1∶7。本文仅在训练集中的正常图像上进行训练。

（2）实施细节：由于本文所提的网络模型是在 3 个尺度上进行训练，对于 MVTec AD 和 DAGM 数

据集，将图片尺寸缩放到 768×768、384×384、192×192，再将对应尺度的图片通过 ImageNet 上预训练

的特征提取器进行特征抽离，获得了通道数为 304，尺寸大小分别为 24×24、12×12、6×6 的特征图，并

图 2　ValidFlow 内部子网络 r1、r2 结构图

Fig.2　Structure diagrams of ValidFlow internal subnetworks r1 and r2
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保存下来以构建 3 个尺度下的特征数据库；对于 MTD 数据集，由于原始图像尺寸过小，本文将缩放到

384×384、192×192、96×96 这 3 个尺度的图片，送入特征提取器后，抽取的特征图尺寸大小分别为

12×12、6×6、3×3，同样保存在外部以备训练使用。数据集的特征提取完成后，特征提取器在训练过

程中保持固定。本文在 Valid⁃Flow 中使用 n = 3 个由可逆的 FA flow 和 FB flow 组合的模块。提供仿射

变换参数的内部子网络 r1、r2 中的详细参数设置见图 2 所示，CBAM 注意力机制模块详细结构参见文

献［29］。在其余的设置中，使用 Adam［34］进行优化，学习率为 2×10-4，权重衰减为 10-5，batch size 设置

为 16，并在 MVTec AD 数据集上训练了 300 轮，在 MTD 数据集上训练了 60 轮。用于测试的设备硬件

配置为：Intel（R） Core（TM） i9⁃10900X CPU@3.70 GHz和 NVIDIA GeForce RTX3080Ti。
（3）评价标准：采用图像级的受试者特征（Receiver operating characteristic， ROC）曲线和受试者特

征曲线下的面积（Area under ROC， AUROC）。ROC 曲线的特性是当测试集中正负样本分布发生变化

时，ROC 曲线保持不变。由于用于无监督方法的数据集大多存在严重的类不平衡现象，即正常图像的

数量远超于缺陷图像，或者相反，故采用 ROC 曲线来直观地显示缺陷检测性能；AUROC 是 ROC 曲线

下的面积，该值是一个概率值，值越大，当前的分类算法越有可能将正样本排在负样本前，即越能够很

好将图像分类，故选择 AUROC 来获得缺陷检测性能的精确量化评估。

3. 2　对比实验　

在3个流行的公开缺陷检测数据集上评估ValidFlow的性能，以验证所提方法相较于其他方法的优越性。

（1）MVTec AD：表 2 展示了本文方法以及其他方法所达到的缺陷检测性能。本方法在 15 类中的

平均 AUROC 为 99.2%，超越了最高的竞争对手 CS⁃Flow［21］0.5%，并在 11 个类别中超过了所有的竞争

对手，其中在羽毛、地毯、瓶口和榛子等 4 种类别中获得了 100% 的最佳 AUROC 性能。

（2）MTD：如表 3 所示，在 MTD 数据集上的 AUROC 达到了 99.6%，超过了最高的竞争对手

CS⁃Flow0.3%。从图 3 可以看到在该数据集上所有缺陷类别的 ROC 曲线和 AUROC 值，其中 4 种缺陷

上 AUROC 均超过了 99.6%，只有在磨损缺陷上（Fray）表现相对较差。图 4 中，横轴代表负的对数释然

值 ( )即
1
2 z

2 ，纵轴代表落在每个值域上的样本个数，故而能直观地发现本文方法能将缺陷图像映射到正

表 1　MVTec AD数据集 15个类别的缺陷类型

Table 1　Defect types for 15 categories in MVTec AD dataset

种类
网格
皮革
瓷砖
地毯
木材
瓶口
胶囊
药片

晶体管
拉链
电缆
榛子
螺母
螺钉
牙刷

缺陷种类
弯曲、破损、胶水污染、金属残留、线状物
颜色污染、划痕、折痕、胶水污染、戳痕
裂纹、胶粘条、灰色笔痕、油污、磨痕

颜色污染、划痕、裂口、金属残留、线状物
颜色污染、混合损伤、戳痕、液体残留、划痕

大面积破损、小面积破损、混合损伤
破损、错误印记、戳痕、划痕、压痕

颜色污染、混合损伤、杂物污染、裂痕、印记错误、类型错误、划痕
引脚弯曲、引脚断裂、封装盒损伤、插口位置错误

链齿破损、混合损伤、织物边界损伤、织物内饰损伤、链齿磨损、链齿开口、链齿压痕
金属条弯曲、电缆组合错误、混合损伤、内部切伤、外部切伤、电缆缺失、金属条缺失、戳痕

裂口、划痕、戳痕、错误印记
弯曲、颜色污染、方向翻转、磨痕

底部破损、头部划伤、颈部划伤、侧面螺纹损伤、正面螺纹损伤
混合损伤
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常图像的分布之外，能够很好地区分缺陷样本和

非缺陷样本，进而展现了本方法在图像缺陷检测

领域上的优越性。

（3）DAGM：如表 4 所示，其中有监督的方法

在 DAGM 数据集上达到了完美的 AUROC 值，相

反无监督的方法在该数据集上表现较差，然而本

文方法和 CS⁃Flow 在没有进行任何数据扩增和参

数调整的情况下实现了较好的性能，而本文方法

ValidFlow 则达到了 99.0% 的 AUROC 评分，在性

能上已经非常接近有监督的方法，从而验证了本

文方法具有较好的有效性和鲁棒性。

表 2　各方法在 MVTec AD数据集上所有类别的图像级 AUROC对比结果

Table 2　Image‑level AUROC comparison results of all categories of each method on MVTec AD dataset %
种类

网格

皮革

瓷砖

地毯

木材

瓶口

胶囊

药片

晶体管

拉链

电缆

榛子

螺母

螺钉

牙刷

平均 AUROC

ARNet[18]

88.3
86.2
73.5
70.6
92.3
94.1
68.1
78.6
84.3
87.6
83.2
85.5
66.7
100
100
83.9

Geom.[35]

61.9
84.1
41.7
43.7
91.1
74.4
67.0
63.0
86.9
82.0
78.3
35.9
81.3
50.0
97.2
67.2

GANomaly[14]

70.8
84.2
79.4
69.9
83.4
89.2
73.2
74.3
79.2
74.5
75.7
78.5
70.0
74.6
65.3
76.2

DSEBM[36]

71.7
41.6
69.0
41.3
95.2
81.8
59.4
80.6
74.1
58.4
68.5
76.2
67.9
99.9
78.1
70.9

Mahalanobis[26]

93.7
100
100
99.6
99.3
99.0
96.3
91.4
98.2
98.8
99.1
100
97.4
94.5
94.1
97.5

1⁃NN[37]

81.8
100
100
98.5
95.8
99.6
89.4
79.9
95.4
97.1
95.1
98.2
91.1
91.4
94.7
93.9

DifferNet[20]

84.0
97.1
99.4
92.9
99.8
99.0
86.9
88.8
91.1
95.1
95.9
99.3
96.1
96.3
98.6
94.7

CS⁃Flow[21]

99.0
100
100
100
100
99.8
97.1
98.6
99.3
99.7
99.1
99.6
99.1
97.6
91.9
98.7

ValidFlow
99.5
100
99.9
100
99.9
100
98.8
98.3
99.2
99.8
99.4
100
99.3
98.5
95.6
99.2

表 3　各方法在 MTD数据集上的 AUROC对比结果

Table 3　AUROC comparison results of each method 
on MTD dataset

方法

Geom.[35]

GANomaly[14]

DSEBM[36]

Mahalanobis[26]

1⁃NN[37]

DifferNet[20]

PaDiM[27]

CS⁃Flow[21]

ValidFlow

AUROC/%
75.5
76.6
57.2
98.0
97.8
97.7
98.7
99.3
99.6

图 3 MTD 数据集上所有缺陷类别的 ROC 曲线

Fig.3 ROC curves for all defect categories on 
MTD dataset

图 4　MTD 数据集上测试的负对数似然分布

Fig.4　Negative log-likelihood distributions 
tested on MTD dataset
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3. 3　模型复杂度分析　

由于本文提出的方法是在 CS⁃Flow 上做出的

改进，所以对其在参数量和推理速度参数每秒传

输帧数（Frames per second， FPS）上进行对比。

ValidFlow 中 FA flow 或 FB flow 相当于 CS⁃Flow
中的一个耦合块，由于 FA+FB 模块的数量设置

为 3，为了公平地进行比较，CS⁃Flow 中的耦合块

数量设置为 6，测试阶段 batch size 为 16。在模型

参数量上，采用 thop 库去搜索网络，并自动计算；在推理时间上，为了精确计算出 FPS，利用随机生成的

虚假样例去对 GPU 进行预热，实验结果如表 5 所示。可以明显发现本文方法相比于 CS⁃Flow，参数量

减少了 207.61M，推理速度 FPS 提升了 22。这证明了在 r1 模块中取消上下采样分支和引入深度可分离

卷积的必要性，可以降低网络的训练负担，减少计算量，提升模型的推理速度，验证了本方法的有效性。

3. 4　隐空间的特征可视化　

由于本文方法在内部的子网络 r1 和 r2 上使用全卷积方式，在一定程度上保留了图像的位置信息，

所以可以利用此特点进行缺陷的定位。图 5 每一列从上到下依次为正常图像、缺陷图像、缺陷图像的定

位可视化图和缺陷图像及其可视化图的复合图，前 3 列为 MVTec AD 数据集的展示样例，随后 3 列为

DAGM 数据集的展示样例，最后 1 列为 MTD 数据集的展示样例。第 3 行展示了在第 1 个尺度下的输出

z( 1 ) 沿通道维度进行平方值相加后，通过双线性插值方法放大到输入图像尺寸的可视化结果，可看出输

出值的大小与相异常区域有直接的联系。本文的网络是针对 CS⁃Flow 在图像级检测性能上的改进，并

未在缺陷定位上进行优化，所以本文方法不提供精确的逐像素分割的缺陷定位性能，但从图 5 也能看出

本方法在缺陷定位上具有一定潜力。

表 4　各方法在 DAGM 数据集上的 AUROC对比结果

Table 4　AUROC comparison results of each method on DAGM dataset %

种类

Class 1
Class 2
Class 3
Class 4
Class 5
Class 6
Class 7
Class 8
Class 9

Class 10
Average

无监督

skipGAN[38]

58.3
56.1
55.1
53.7
57.4
66.8
52.4
53.7
52.3
52.2
55.8

Puzzle AE[39]

50.7
50.5
58.7
70.0
63.6
92.3
54.0
49.1
54.6
49.6
59.3

CutPaste[40]

56.1
87.8
57.1
71.3
47.4
68.8
96.5
53.4
51.9
74.7
66.0

DifferNet[20]

59.7
82.9
69.8
97.3
61.2
97.0
68.5
52.1
78.2
79.1
74.6

CS⁃Flow[21]

94.0
100
97.1
100
100
100
99.5
99.5
99.6
99.7
98.9

ValidFlow
94.3
100
96.2
100
100
100
99.4
99.7
99.9
100
99.0

监督

文献[41]
100
100
100
100
99.9
100
100
100
100
100
100

表 5　两种方法在推理速度和参数量上的对比

Table 5　Comparison of two methods in inference 
speed and number of parameters

方法

CS⁃Flow
ValidFlow

参数/M
370.50
162.89

推理速度/FPS
100
122
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3. 5　消融实验　

为了研究 ValidFlow 中由可逆的 FA flow 和

FB flow 组合的模块数量的影响，在 MTD 数据集

上进行了实验探究。如表 6 所示，当组合模块数

量 n = 3 时，AUROC 达到最大，且继续提高组合

模块的数量时，AUROC 略有下降，因此确定最佳

组合模块数量为 3。
另一个实验中，在具有 15 类检测对象的

MVTec AD 数据集上探究了 FB flow 内部的子网

络中引入 CBAM 注意力机制以及增加 1、3 尺度分

支对于 ValidFlow 检测效果的影响。实验结果如

表 7 所示，在 FB flow 中分别只添加两种结构中的

一种，相较于两种都没有添加的网络，其 15 类检

测对象的平均 AUROC 值都有小幅提升；当同时

引入两种结构时，AUROC 值进一步提升，验证了

在 ValidFlow 引入 CBAM 注意力机制以及增加 1、
3 尺度分支的有效性和必要性。

4 结束语  

本文提出了一种新的基于标准化流的无监督缺陷检测方法 ValidFlow，引入了两种耦合块 FA flow
和 FB flow。FA flow 中子网络 r1 引入了深度可分离卷积，以此来减少参数量；FB flow 中子网络 r2 则在

保留原 CS⁃Flow 耦合块子网络设置的同时增加两条跨尺度分支，以达到充分混合信息的效果。采用特

征平行流 FA flow 和特征混合流 FB flow 的设置不仅降低了参数数量，提高了推理速度，同时也充分利

用了特征信息，并使得 ValidFlow 能够在 MVTec AD 和 MTD 数据集上获得最先进的性能。虽然本方

法并未在缺陷定位上作出专门的优化，但在文中也发现了本方法在缺陷定位上获得了不错的效果，未

来的工作将致力于探索基于标准化流的模型在缺陷定位上性能的提升。

图 5　MVTec AD、DAGM 和 MTD 数据集的缺陷定位可视化图结果

Fig.5　Visualization result of defect location of MVTec AD, DAGM and MTD datasets

表 6　在 MTD数据集上不同组合模块数量的消融实验

Table 6　Ablation experiment of different number of 
combined modules on MTD dataset

n

AUROC/%
1

99.53
2

99.57
3

99.63
4

99.63
5

99.49

表 7　在 MVTec AD 数据集上 CBAM 注意力机制以及

1、3尺度分支的消融实验

Table 7　Experiment on CBAM attention mechanism 
and ablation of scales 1 and 3 branches on 
MVTec AD dataset

CBAM[29]

×

×


1、3 尺度分支

×
×



AUROC/%
98.80
98.97
99.01
99.21
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