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摘 要:工业场景下,缺陷工件的获取和标注非常困难,对工件缺陷检测带来极大的阻碍。通过少量真实缺陷样本生

成大量缺陷样本,极大地缓解了缺陷样本稀缺的问题,但是现有的缺陷生成方法普遍存在生成缺陷样本的表观真实性

差和与掩模对齐性差的问题。针对现有问题,文中提出了一种新颖的可控扩散模型AnomalyAlign来生成与掩膜高度对

齐的逼真工业缺陷图像。AnomalyAlign在继承文生图大模型Stable
 

Diffusion的先验知识基础上,提出了强语义对齐文

本提示生成器,通过该生成器获取语义层面上与真实图像更加对齐的文本提示,促进了模型的收敛;同时,AnomalyAlign
还提出了一种缺陷对齐损失来提高生成的缺陷图像和掩模之间的对齐性。通过 MVTec-AD上的大量实验验证,

AnomalyAlign可以生成与掩模高度对齐的逼真且多样化的缺陷图像,并有效地提升了下游缺陷检测任务的性能。
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Abstract:In
 

industrial
 

settings,
 

the
 

acquisition
 

and
 

annotation
 

of
 

defective
 

workpieces
 

pose
 

significant
 

challenges,
 

severely
 

hindering
 

defect
 

detection
 

efforts.
 

While
 

generating
 

a
 

large
 

number
 

of
 

defective
 

samples
 

from
 

limited
 

real-
world

 

samples
 

effectively
 

mitigates
 

the
 

issue
 

of
 

sample
 

scarcity,
 

existing
 

defect
 

generation
 

methods
 

are
 

often
 

constrained
 

by
 

suboptimal
 

visual
 

authenticity
 

and
 

poor
 

alignment
 

with
 

defect
 

masks.
 

To
 

address
 

these
 

limitations,
 

this
 

study
 

introduces
 

AnomalyAlign,
 

a
 

novel
 

controllable
 

diffusion
 

model
 

designed
 

to
 

synthesize
 

highly
 

realistic
 

industrial
 

defect
 

images
 

with
 

precise
 

mask
 

alignment.
 

Leveraging
 

the
 

foundational
 

knowledge
 

of
 

the
 

text-to-image
 

model
 

Stable
 

Diffusion,
 

AnomalyAlign
 

incorporates
 

a
 

semantic-aligned
 

text
 

prompt
 

generator
 

to
 

produce
 

text
 

prompts
 

that
 

achieve
 

closer
 

semantic
 

alignment
 

with
 

real
 

images,
 

thereby
 

accelerating
 

model
 

convergence.
 

Furthermore,
 

the
 

model
 

integrates
 

a
 

defect
 

alignment
 

loss
 

function,
 

which
 

enhances
 

the
 

spatial
 

consistency
 

between
 

generated
 

defect
 

images
 

and
 

their
 

corresponding
 

masks.
 

Extensive
 

experimental
 

validation
 

on
 

the
 

MVTec-AD
 

dataset
 

demonstrates
 

that
 

AnomalyAlign
 

generates
 

defect
 

images
 

with
 

superior
 

realism
 

and
 

diversity,
 

while
 

significantly
 

improving
 

the
 

performance
 

of
 

downstream
 

defect
 

detection
 

tasks.
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0 引  言

  近年来,工业界普遍采用自动化的流水线来生产工件,
这种生产模式极大地提高了生产效率。随着产品数量的增

加,人工逐件检测缺陷变得非常困难,工业缺陷检测算法的

研究迫在眉睫。工业缺陷检测算法利用计算机视觉、机器

学习和深度学习等技术手段来自动识别工件表面的缺陷区

域。它通常用于制造业中,以提高产品质量、降低人工检测

成本,并实现高效的质量控制[1]。由于自动化生产线性能

优异,缺陷样本很难收集,且人工标注缺陷区域复杂缓慢,
这极大地制约有标签数据集的获取,使得训练有监督缺陷

检测模型变得困难,给检测工作[2-4]带来了巨大挑战。为了
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应对这一问题,目前的工业缺陷检测算法主要以无监督学

习[5-6]和少样本有监督学习[7-8]为主。无监督学习通过分析

正常数据的特征来检测缺陷情况,而少样本有监督学习则

利用少量标注的缺陷样本进行训练,提升检测精度。由于

缺乏真实缺陷域的限制和不充分的可辨识性,上述方法在

缺陷定位任务上效果欠佳。
为了解决缺陷样本稀缺的问题,许多研究人员通过生

成缺陷样本来辅助缺陷检测。一些非深度学习的方法[5-9]
 

将少量现有的真实缺陷图像裁剪、粘贴到大量正常图像上

来生成新的缺陷图像。这种方法虽然简便,但会破坏粘贴

区域边缘的纹理特征,导致生成的缺陷图像在多样性和真

实性上表现较差。随着深度学习的兴起,基于生成对抗网

络(generative
 

adversarial
 

network,GAN)[10]的图像生成模

型得到了快速发展,这些模型通过对抗训练生成逼真的缺

陷图像。然而,现有基于 GAN的缺陷图像生成方法[11-13]

需要大量的样本进行训练,且存在收敛困难的问题。相比

于基于GAN的生成方法,扩散模型[14]在学习数据分布方

面表现出更为出色的能力。许多大模型[15-17]基于扩散模型

进行构建,通过学习海量的输入数据,在图像生成方面展现

了强大的性能。为了使大模型更好地符合特定任务的需

求,许多微调大模型的方法被提出。AnomalyDiffusion[18]

通 过 微 调 潜 在 扩 散 大 模 型[15] 来 生 成 缺 陷 图 像,
 

AnomalyDiffusion采用文本反演[19]的方法来间接获取文

本,将嵌入编码与图像中的缺陷部分隐式的关联起来,使得

缺陷特征和嵌入编码可以耦合在一起,从而实现粗略的个

性化编辑。类似于文本反演,DreamBooth[20]显式地将罕见

单词与图像中的特定物体关联起来,通过增加上下文中的

罕见单词,使模型能够识别和生成与这些罕见单词对应的

图像特征。相比于通过文本提示与缺陷特征耦合的方法,
文本反演和DreamBooth是从零开始训练的,因为它们使

用的嵌入编码和罕见单词在初始阶段没有语义含义,导致

这类方法的收敛效果较差,无法实现精细的图像编辑。

SAA+[21]使用了笼统的缺陷描述,这种文本获取方法存在

很强的主观性。总而言之,现有文本获取方法对大模型先

验知识的利用不够充分。
上述缺陷图像生成方法在一定程度上缓解了缺陷样本

稀缺的问题,但是生成的缺陷图像仍然存在两个问题,一是

生成缺陷图像的表观真实性较差,二是生成缺陷图像与输

入掩模之间的对齐性较差。本文提出的AnomalyAlign通

过强语义对齐文本提示生成器充分利用大模型的先验知

识,通过缺陷对齐损失,显式地提高生成的缺陷区域与输入

掩膜的对齐性,AnomalyAlign可以生成与掩膜高度对齐的

逼真缺陷图像,优于现有的缺陷生成模型。

1 AnomalyAlign模型

  如图1所示,ControlNet[22]使用附加条件输入来控制

预训练的大模型,有效地解决了文生图大模型中仅依赖文

本无法精确控制生成细节的问题。但作为一种通用的微调

方法,它在进行异常图像生成时会存在真实性和对齐性较

差的问题。

图1 ControlNet模型整体框架

Fig.1 Overall
 

framework
 

of
 

the
 

ControlNet
 

model

本研究提出的 AnomalyAlign模型的整体框架如图2
所示,AnomalyAlign开创性的将ControlNet[22]应用到缺陷

图像生成领域,此外,AnomalyAlign在ControlNet的基础

上提出了两个新颖的模块:强语义对齐文本提示生成器和

缺陷对齐损失。强语义对齐文本提示生成器能够生成与输

入的真实缺陷图像在嵌入空间中对齐性最好的文本提示,
从而充分利用预训练大模型的先验知识,促进模型的快速

收敛。缺陷对齐损失对真实掩模和生成缺陷图像的掩模做

均方误差(mean
 

squared
 

error,MSE)损失函数,使生成的

缺陷 区 域 与 输 入 掩 模 在 对 齐 性 上 表 现 更 好。训 练

AnomalyAlign所需的缺陷样本量较少,符合实际工业环境

的需求。在推理阶段,只需要输入文本提示和掩模即可生

成与输入掩模严格对齐的逼真缺陷图像。

AnomalyAlign高效地利用了大模型海量的先验知识,
可以生成质量高,与输入掩膜对齐性好的缺陷图像,从而提

升下游工业缺陷检测算法的性能。

1.1 强语义对齐文本提示生成器

  为了解决现有方法对Stable
 

Diffusion先验知识利用

·351·



 第48卷 电 子 测 量 技 术

   

图2 AnomalyAlign模型整体框架

Fig.2 Overall
 

framework
 

of
 

the
 

AnomalyAlign
 

model

不足的问题,AnomalyAlign借鉴了图3中CLIP模型强大

的图像-文本对齐能力,来获取与输入异常图像在语义上对

齐性最好的文本提示。

图3 CLIP模型推理过程

Fig.3 Inference
 

process
 

of
 

the
 

CLIP
 

model

AnomalyAlign提出了一种强语义对齐文本提示生成器

来获得包含丰富先验知识的客观文本提示,如图4所示。
首先,该模块采用了SAA+[21]的“Anomaly

 

Language
 

Expression
 

as
 

Prompt”方法来获取语义词[yo],但这样得

到的语义词具有较强的主观性,涵盖的缺陷单词不够广

泛。因此,该模块通过 WordNet[23]拓展语义词,得到同义

词集合来构建一个语义词库[yt],并从 CLIP[24]中针对

ImageNet筛选出了85个模板,移除了不适用于缺陷检测

的模板,作为句子的主干[yx]。将语义词库[yt]、工件类别

和一系列句子主干[yx]组合在一起得到一个包含大量文本

描述的文本描述库[wj]。最后,如式(1)所示,通过预训练

的CLIP图像编码器Clipimg(·)提取输入真实图像的图像

嵌入特征A,通过式(2)中CLIP文本编码器Cliptxt(·)提

取文本描述库[wj]中的每一条文本描述的文本嵌入特征,
并在嵌入空间中通过式(3)做余弦相似度比较,获得式(4)

图4 强语义对齐文本提示生成器结构

Fig.4 Structure
 

of
 

the
 

strong
 

semantic
 

alignment
 

text
 

prompt
 

generator

中具有丰富先验知识的客观文本提示:

A=Clipimg(I) (1)
B=Cliptxt(wj) (2)

Cos(A,B)=
∑

n

i=1
Ai·Bi

∑
n

i=1
A2

i· ∑
n

i=1
B2

i

(3)

j* =argmax
j
cos(A,B) (4)

式中:I是输入的缺陷图像,A 是经过预训练的CLIP图像

编码器提取的I的特征,B 是经过预训练的CLIP文本编码

器提取的文本的特征,j 是文本描述库中句子的索引,

cos(A,B)是两个嵌入向量之间的余弦相似度,j* 是最大值

对应的文本提示的索引。通过强语义对齐文本提示生成器

得到的文本提示可以更好的利用Stable
 

Diffusion的先验
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知识,有利于模型的收敛,使生成的缺陷图像更加真实。

1.2 缺陷对齐损失

  为了使生成的缺陷图像与输入的掩模具有更好的对

齐性,AnomalyDiffusion[18]将掩模注入到交叉注意力图中

来隐式地增强生成图像与掩模的对齐度。但是,这种隐式

的方法并不能很好的解决对齐性差的问题,生成的缺陷区

域仍然和掩模存在较大的差异。
为了更好的提高对齐性,AnomalyAlign提出了一种

缺陷对齐损失,这是一种显式地增强对齐性的方法。如

图2所示,首先,通过预训练的缺陷检测模型提取生成图

像的掩模,之后将该掩模与输入的掩模计算像素级的均方

误差损失,从而可将对齐性量化成数值而作为损失函数使

用。缺陷对齐损失La 可由式(5)和式(6)获取,具体来说,
首先如式(5),通过 AnomalyDiffusion提供的预训练缺陷

检测模型来预测生成图像G 的掩膜D。 其次,通过式(6)
计算预测掩膜D 和真实掩膜C 的均方误差来作为损失函

数La。

D =AnoDiff(G) (5)

La =MSE(C,D) (6)
式中:C 是输入的缺陷图像对应的掩模,G 是生成的图像,

D 是通过AnomalyDiffusion提供的预训练缺陷检测模型

来预测得到的掩模,La 是在C 和D 之间做均方误差损失

得到的。缺陷对齐损失La 需要和式
 

(7)中扩散模型的重

构损失Ldiff 一起使用。

Ldiff =Ex0,t,ct,cv,􀆠~N(0,1)[‖􀆠θ(xt,t,ct,cv)-􀆠‖2
2](7)

L =Ldiff +0.01·La (8)
式中:cv 是图像条件,ct 是文本提示,时间步是t,x0 是输

入数据,􀆠是从高斯分布中采样的噪声映射。总的损失函

数L 是Ldiff 和La 的加权和。
训练 AnomalyAlign分两阶段进行,第1阶段使用

式(8)的损失函数,以提高在训练初期生成缺陷区域与输

入掩膜的对齐性,加快模型收敛。由于掩膜D 的预测存在

误差,为了防止这种噪声在模型训练后期带来的不利影

响,第2阶段只使用式(7)作为损失函数。

2 实验设置

2.1 数据集

  AnomalyAlign的实验是在 MVTec-AD数据集[25]上

进行的,MVTec是一个专门用于工业缺陷检测的标准数

据集,包含来自15类不同工业产品的高质量图像,每个类

别中的图像分为“正常”和“缺陷”两类。正常图像展示了无

缺陷的产品,而缺陷图像则包含各种缺陷,如裂纹、划痕、污
染、缺失部件等,总共有73个缺陷类别,缺陷图像中的缺陷

类型和位置是不确定的。训练集有3
 

629张,全部为正常图

像;测试集有1
 

725张,分为缺陷图像和正常图像。

2.2 数据集划分

  AnomalyAlign的训练集来自MVTec-AD中缺陷样本

的前1/3,由于样本较少,为了防止模型很快的过拟合,需
要将真实的样本进行随机裁剪、旋转和平移等简单的数据

增强操作,将每个真实缺陷样本扩展到100个增强样本,
以此 用 来 训 练 该 生 成 模 型。推 理 生 成 图 像 阶 段,

AnomalyAlign使用的掩模来自 AnomalyDiffusion提供的

掩模生成方法。AnomalyAlign为每类缺陷分别生成了

1
 

000个 样 本 对,下 游 缺 陷 检 测 任 务 使 用 的 模 型 是

AnomalyDiffusion开源的一个基础 U-Net模型,训练集由

这些生成样本和 MVTec-AD中的训练集组成,下游缺陷

检测任务测试集中的缺陷样本只使用 MVTec-AD中缺陷

样本的后2/3。

2.3 超参数设置

  训练 AnomalyAlign时,在图像输入网络之前将图像

分辨率动态的调整到256×256像素大小,使用Adam优化

器更新模型参数,批量大小为8,学习率为10-5,训练100
个周期,缺陷对齐损失只在前40个周期内使用。下游缺

陷检测任务使用的 U-Net模型来自 AnomalyDiffusion的

开源项目。

2.4 量化指标

  在图像生成中,初始得分(inception
 

score,IS)旨在评

估生成图像的质量和类别多样性。其计算基于生成图像

通过预训练分类网络得到的类别分布信息。IS的取值越

大,表明生成图像更加清晰且涵盖了更丰富的类别分布,
意味着模型生成的样本质量较高且内容多样性更强。相

反,较低的IS值可能暗示生成图像模糊,或者生成内容趋

于单 一,不 够 丰 富 多 样。簇 内 成 对 LPIPS距 离(intra-
cluster

 

pairwise
 

lpips,IC-LPIPS)用于衡量同一类别簇内

图像的多样性,较高的IC-LPIPS值表明生成图像在视觉

特征上存在较大差异,生成结果更加多样,而较低的值可

能表示簇内图像过于相似,缺乏多样性。
在缺陷检测中,曲线下面积(area

 

under
 

the
 

receiver
 

operating
 

characteristic
 

curve,AUROC)衡量模型区分正

负样本的能力,其取值接近1.0表示模型对缺陷检测表现

优异,接近0.5则说明效果接近随机猜测。平均准确率

(average
 

precision,AP)综合评估模型在不同阈值下对正

样本的检测性能,取值越高表示模型能在多个阈值下保持

较好 的 精 度 和 召 回 率。F1-max得 分 用 于 权 衡 准 确 率

(precision)和召回率(recall),较高的F1-max值表示模型

在正样本检测上达到了较好的平衡,既能减少漏检,又能

控制误报,而较低的值说明模型在这两个方面表现不佳。
这些指标的取值大小共同反映了生成图像的质量、多样性

以及缺陷检测模型的准确性和鲁棒性。

3 实验结果与分析

3.1 不同缺陷生成模型对比实验

  缺陷生成方法的相关实验分为两部分进行,第1部分

是生成质量的比较;第2部分是缺陷生成模型在下游检测
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任务上的性能比较,具体来说,使用各种缺陷生成模型分

别生成缺陷样本,并使用经典的U-Net模型进行训练。

1)生成质量

为了直观的展示 AnomalyAlign的生成质量,图5展

示了AnomalyAlign与DFMGAN和AnomalyDiffusion的

可视化比较。对于“Hazelnut”类别,DFMGAN生成的缺

陷表观真实性很差,AnomalyDiffusion生成的缺陷区域与

掩膜的对齐性差,AnomalyAlign生成了与真实缺陷最相

似的表观和与掩膜对齐性最好的缺陷区域。对于其他类

别同 样 存 在 DFMGAN 生 成 的 缺 陷 表 观 真 实 性 差,

AnomalyDiffusion生成的缺陷区域与掩膜的对齐性差的

问题,相反,AnomalyAlign生成的缺陷表观最真实,与输

入的掩模对齐性最好。
表1展示了AnomalyAlign与Crop&Paste[9]、SDGAN[11]、

DefectGAN[12]、 DFMGAN[13]、 AnomalyDiffusion[18] 和

ControlNet[22]生成质量的量化比较。对于IS值,可以看出

AnomalyAlign 在 IS 平 均 值 上 表 现 最 优,特 别 地

AnomalyAlign在“pill”和“toothbrush”工件种类上比现有

的最优模型 AnomalyDiffusion分别提高了近一倍和一倍

以上,证明了AnomalyAlign生成的图像质量最好,真实性

最高。对于IC-LPIPS值,AnomalyAlign在平均值上表现

  

图5 不同方法生成结果的可视化比较

Fig.5 Visual
 

cmparison
 

of
 

generation
 

results
 

by
 

different
 

methods

出最 好 的 效 果,尤 其 对 于“pill”和“toothbrush”工 件,

AnomalyAlign比DFMGAN和 AnomalyDiffusion提高了

一倍以上,证明了AnomalyAlign生成的图像多样性最好。
定量实验显示AnomalyAlign在IS和IC-LPIPS上取得了

最好的性能,充分证明了利用 AnomalyAlign生成的缺陷

图像在真实性和多样性方面优于现有的缺陷生成方法。

表1 生成质量的量化结果

Table
 

1 Quantitative
 

results
 

of
 

generation
 

quality

种类
ControlNet SDGAN Defect-GAN DFMGAN Anomaly-Diffusion Anomaly-Align
IS IC-L IS IC-L IS IC-L IS IC-L IS IC-L IS IC-L

bottle 1.52
 

0.11
 

1.57
 

0.06
 

1.39
 

0.07
 

1.62
 

0.12
 

1.25
 

0.12
 

1.69
 

0.18
 

cable 1.62
 

0.30
 

1.89 0.19
 

1.70
 

0.22
 

1.96
 

0.25
 

1.66
 

0.27
 

1.83
 

0.31
 

capsule 1.11
 

0.16
 

1.49
 

0.03
 

1.59
 

0.04
 

1.59
 

0.11
 

1.47
 

0.06
 

1.72
 

0.18
 

carpet 1.13
 

0.19
 

1.18
 

0.11
 

1.24
 

0.12
 

1.23
 

0.13
 

0.92
 

0.09
 

1.01
 

0.21
 

grid 2.26
 

0.31
 

1.95
 

0.10
 

2.01
 

0.12
 

1.97
 

0.13
 

2.62
 

0.28
 

2.65
 

0.44
 

hazelnut 2.14
 

0.18
 

1.85
 

0.16
 

1.87
 

0.19
 

1.93
 

0.24
 

1.89
 

0.19
 

2.33
 

0.20
 

leather 1.21
 

0.12
 

2.04
 

0.12
 

2.12
 

0.14
 

2.06
 

0.17
 

1.36
 

0.10
 

1.41
 

0.18
 

metal_nut 1.48
 

0.21
 

1.45
 

0.28
 

1.47
 

0.30
 

1.49
 

0.32
 

1.96
 

0.27
 

1.67
 

0.26
 

pill 2.48
 

0.32
 

1.61
 

0.07
 

1.61
 

0.10
 

1.63
 

0.16
 

1.33
 

0.11
 

2.51
 

0.35
 

screw 1.55
 

0.25
 

1.17
 

0.10
 

1.19
 

0.12
 

1.12
 

0.14
 

1.31
 

0.35
 

1.61
 

0.29
 

tile 1.59
 

0.26
 

2.53 0.21
 

2.35
 

0.22
 

2.39
 

0.22
 

1.94
 

0.25
 

1.72
 

0.29
 

toothbrush 2.12
 

0.48
 

1.78
 

0.03
 

1.85
 

0.03
 

1.82
 

0.18
 

1.37
 

0.10
 

3.07
 

0.53
 

transistor 1.59
 

0.29
 

1.76
 

0.13
 

1.47
 

0.13
 

1.64
 

0.25
 

1.51
 

0.19
 

1.70
 

0.34
 

wood 2.16
 

0.27
 

2.12
 

0.25
 

2.19
 

0.29
 

2.12
 

0.35
 

1.92
 

0.22
 

2.31
 

0.33
 

zipper 1.86
 

0.22
 

1.25
 

0.10
 

1.25
 

0.10
 

1.29
 

0.27
 

1.42
 

0.11
 

2.04
 

0.26
 

平均值 1.72
 

0.24
 

1.71
 

0.13
 

1.69
 

0.15
 

1.72
 

0.20
 

1.60
 

0.18
 

1.95
 

0.29
 

  2)缺陷检测与定位

图6定性地比较了 AnomalyAlign与 AnomalyDiffusion
缺陷定位的结果,可以看出 AnomalyAlign在缺陷定位上

的可视化结果比现有最优模型 AnomalyDiffusion具有更

高 的 置 信 度。 特 别 是 对 于 “Screw”类 别,与

AnomalyDiffusion相比,AnomalyAlign分割出的缺陷区域

与真实标签的重叠度更高,避免了AnomalyDiffusion中可

能出现过度和不足的分割现象。总的来说,AnomalyAlign
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在精确度上表现出更好的性能。
表2定量地比较了AnomalyAlign与现有的缺陷生成

方 法 DRAEM[5]、DFMGAN[13]、AnomalyDiffusion[18] 和

ControlNet[22]的像素级(判断每个像素是否为缺陷像素)
指标,结果显示,AnomalyAlign在缺陷定位任务中取得了

最优的定量结果,尤其是在AP指标上,提升幅度显著。具

体而言,AnomalyAlign的AP指标比DRAEM、DFMGAN
和AnomalyDiffusion分别提高了25.1%、16.5%和5.4%。
这一结果充分证明了AnomalyAlign在缺陷定位任务中的

优越性,表明该方法在定位缺陷区域方面,明显优于其他

现有的生成式缺陷检测方法,具有更强的实际应用潜力。
表3是图像级(判断整张图像是否为缺陷图像)指标

的定量实验结果,可以看出 AnomalyAlign在缺陷检测任

务中的 表 现 出 众,尤 其 是 AUROC 指 标 提 升 显 著,比
DRAEM、DFMGAN 和 AnomlayDiffusion 分 别 提 升 了

4.3%,11.7%和1.3%,充分证明了AnomalyAlign在缺陷

   

图6 使用AnomalyDiffusion和AnomalyAlign生成的

样本训练U-Net进行缺陷定位的定性比较

Fig.6 Qualitative
 

comparison
 

of
 

defect
 

localization
 

using
 

samples
 

generated
 

by
 

AnomalyDiffusion
 

and
 

AnomalyAlign
 

for
 

training
 

U-Net

表2 缺陷生成方法的像素级缺陷定位结果

Table
 

2 Pixel-level
 

defect
 

localization
 

results
 

of
 

defect
 

generation
 

methods

种类
DRAEM DFMGAN ControlNet AnomalyDiffusion AnomalyAlign

AUC AP F1-max AUC AP F1-max AUC AP F1-max AUC AP F1-max AUC AP F1-max
bottle 96.7

 

80.2
 

74.0
 

98.9
 

90.2
 

83.9
 

96.7 84.1 81.6 99.4
 

92.7
 

86.0
 

99.4
 

92.3
 

85.7
 

cable 80.3
 

21.8
 

28.3
 

97.2
 

81.0
 

75.4
 

89.9 70.0 70.2 98.4
 

82.6
 

75.4
 

93.8
 

77.1
 

74.9
 

capsule 76.2
 

25.5
 

32.1
 

79.2
 

26.0
 

35.0
 

91.7 38.4 47.2 97.1
 

41.7
 

42.9
 

95.3
 

41.5
 

50.4
 

carpet 92.6
 

43.0
 

41.9
 

90.6
 

33.4
 

38.1
 

97.1 77.4 72.4 94.4
 

58.7
 

57.3
 

99.2
 

84.3
 

76.0
 

grid 99.1
 

59.3
 

58.7
 

75.2
 

14.3
 

20.5
 

95.3 46.6 48.2 98.2
 

44.9
 

46.4
 

98.1
 

49.6
 

50.2
 

hazelnut 98.8
 

73.6
 

68.5
 

99.7
 

95.2
 

89.5
 

97.3 86.1 86.4 98.8
 

73.0
 

66.5
 

99.7
 

94.6
 

90.2
 

leather 98.5
 

67.6
 

65.0
 

98.5
 

68.7
 

66.7
 

94.4 70.4 64.1 99.8
 

73.0
 

68.3
 

99.7
 

84.3
 

76.9
 

metal_nut 96.9
 

84.2
 

74.5
 

99.3
 

98.1
 

94.5
 

94.7 78.5 64.8 99.6
 

98.1
 

92.2
 

99.6
 

95.4
 

91.7
 

pill 95.8
 

45.3
 

53.0
 

81.2
 

67.8
 

72.6
 

97.4 76.2 73.9 99.7
 

94.9
 

87.7
 

99.6
 

92.6
 

86.8
 

screw 91.0
 

30.1
 

35.7
 

58.8
 

2.2
 

5.3
 

91.1 36.8 35.1 92.8
 

24.8
 

34.4
 

96.6
 

43.4
 

43.1
 

tile 98.5
 

93.2
 

87.8
 

99.5
 

97.1
 

91.6
 

95.1 80.0 81.4 99.7
 

96.2
 

88.7
 

99.7
 

94.7
 

90.9
 

toothbrush93.8
 

29.5
 

28.4
 

96.4
 

75.9
 

72.6
 

95.4 69.1 66.8 98.8
 

68.9
 

70.3
 

98.2
 

73.8
 

69.1
 

transistor 76.5
 

31.7
 

24.2
 

96.2
 

81.2
 

77.0
 

95.4 76.1 66.3 99.4
 

92.3
 

84.5
 

98.9
 

86.8
 

78.8
 

wood 98.8
 

87.8
 

80.9
 

95.3
 

70.7
 

65.8
 

98.4 76.2 76.8 98.4
 

77.6
 

70.0
 

99.3
 

89.2
 

82.4
 

zipper 93.4
 

65.4
 

64.7
 

92.9
 

65.6
 

64.9
 

94.9 72.7 68.4 99.6
 

87.5
 

79.2
 

99.5
 

88.1
 

81.1
平均值 92.2

 

54.1
 

53.1
 

90.0
 

62.7
 

62.1
 

95.0 69.2 66.9 98.3
 

73.8
 

70.0
 

98.4
 

79.2
 

75.2

检测任务中的有效性。

3.2 不同缺陷检测模型对比实验

  为 了 进 一 步 验 证 AnomalyAlign 的 先 进 性,将

AnomalyAlign与 现 有 的 一 些 先 进 的 缺 陷 检 测 方 法

DRAEM[5]、 DevNet[7]、 DRA[8]、 CFA[26]、 RD4AD[27]、

PatchCore[28]、KDAD[29]、SSPCAB[30]和AnomalyDiffusion[18],
进行了一项对比实验,具体来说,DRAEM、CFA、RD4AD、

PatchCore、KDAD和SSPCAB是无监督缺陷检测算法,

DevNet 和 DRA 是 有 监 督 异 常 检 测 算 法,

AnomalyDiffusion和 AnomalyAlign是缺陷生成方法,它
们通过生成大量训练样本并在一个经典的 U-Net模型上

进行地训练。表4是这些方法在像素级缺陷定位上的性

能 (AUROC/AP),可 以 看 出 相 比 于 这 些 模 型,

AnomalyAlign取得效果较好,特别是对于 AP指标,比传

统的有监督缺陷检测算法DevNet提升了29.9%,比现有

的最优算法AnomalyDiffusion提升了5.4%。
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表3 缺陷生成方法的图像级缺陷检测结果

Table
 

3 Image-level
 

defect
 

detection
 

results
 

of
 

defect
 

generation
 

methods

种类
DRAEM DFMGAN ControlNet AnomalyDiffusion AnomalyAlign

AUC AP F1-max AUC AP F1-max AUC AP F1-max AUC AP F1-max AUC AP F1-max
bottle 99.3

 

99.8
 

98.9
 

99.3
 

99.8
 

97.7
 

99.5
 

99.4
 

99.1
 

100.0
 

100.0
 

100.0
 

100.0
 

100.0
 

100.0
 

cable 72.1
 

83.2
 

79.2
 

95.9
 

97.8
 

93.8
 

97.7
 

96.4
 

95.6
 

99.4
 

99.3
 

95.8
 

98.9
 

98.9
 

97.5
 

capsule 93.2
 

98.7
 

94.0
 

92.8
 

98.5
 

94.5
 

94.9
 

96.2
 

92.3
 

95.2
 

98.5
 

93.9
 

96.7
 

98.9
 

95.4
 

carpet 95.3
 

98.7
 

93.4
 

67.9
 

87.9
 

87.3
 

90.4
 

94.1
 

89.9
 

87.7
 

93.9
 

89.1
 

94.1
 

97.6
 

92.6
 

grid 99.8
 

99.9
 

98.8
 

73.0
 

90.4
 

85.4
 

100.0
 

100.0
 

99.9
 

98.2
 

99.3
 

98.6
 

100.0
 

100.0
 

99.9
 

hazelnut 100.0
 

100.0
 

100.0
 

99.9
 

100.0
 

99.0
 

99.1
 

99.0
 

98.6
 

98.7
 

98.8
 

96.8
 

100.0
 

99.9
 

99.9
 

leather 100.0
 

100.0
 

100.0
 

99.9
 

100.0
 

99.2
 

99.9
 

100.0
 

100.0
 

100.0
 

100.0
 

100.0
 

99.9
 

100.0
 

100.0
 

metal_nut97.8
 

99.6
 

97.6
 

99.3
 

99.8
 

99.2
 

99.1
 

98.2
 

96.4
 

100.0
 

100.0
 

100.0
 

100.0
 

100.0
 

99.9
 

pill 94.4
 

98.9
 

95.8
 

68.7
 

91.7
 

91.4
 

97.9
 

98.5
 

96.1
 

99.3
 

99.7
 

97.9
 

99.7
 

99.9
 

98.9
 

screw 88.5
 

96.3
 

89.3
 

22.3
 

64.7
 

85.3
 

89.2
 

94.1
 

88.5
 

86.1
 

93.8
 

85.3
 

95.5
 

98.0
 

92.4
 

tile 100.0
 

100.0
 

100.0
 

100.0
 

100.0
 

100.0
 

100.0
 

100.0
 

99.9
 

100.0
 

100.0
 

100.0
 

100.0
 

100.0
 

99.9
 

toothbrush99.4
 

99.8
 

97.6
 

100.0
 

100.0
 

100.0
 

99.1
 

99.4
 

97.7
 

100.0
 

100.0
 

100.0
 

99.6
 

99.9
 

97.7
 

transistor 79.6
 

80.5
 

71.4
 

90.8
 

92.5
 

88.9
 

97.2
 

98.4
 

96.3
 

99.7
 

99.5
 

98.1
 

99.8
 

99.7
 

98.3
 

wood 100.0
 

100.0
 

100.0
 

98.4
 

99.4
 

98.8
 

97.2
 

98.9
 

97.1
 

99.4
 

99.7
 

97.7
 

99.5
 

99.7
 

98.7
 

zipper 100.0
 

100.0
 

100.0
 

99.7
 

99.9
 

99.4
 

99.8
 

99.5
 

98.2
 

100.0
 

100.0
 

100.0
 

100.0
 

100.0
 

100.0
 

平均值 94.6
 

97.0
 

94.4
 

87.2
 

94.8
 

94.7
 

97.4
 

98.1
 

96.4
 

97.6
 

98.8
 

96.9
 

98.9
 

99.5
 

98.1
 

表4 与现有缺陷检测模型的比较

Table
 

4 Comparison
 

with
 

existing
 

defect
 

detection
 

models

种类 KDAD DRAEM SSPCAB CFA RD4AD PatchCore DevNet DRA
Anomaly-
Diffusion

Anomaly-
Align

bottle 94.7/50.5 99.1/88.5 98.9/88.6 98.9/50.9 98.8/51.0 97.6/75.0 96.7/67.9 91.7/41.5 99.4/92.7 99.4/92.3
cable 79.2/11.6 94.8/61.4 93.1/52.1 98.4/79.8 98.8/77.0 96.8/65.9 97.9/67.6 86.1/34.8 98.4/82.6 93.8/77.1
capsule 96.3/9.9 97.6/47.9 90.4/48.7 98.9/71.1 99.0/60.5 98.6/46.6 91.1/46.6 88.5/11.0 97.1/41.7 95.3/41.5
carpet 91.5/45.8 96.3/62.5 92.3/49.1 99.1/47.7 99.4/46.0 98.7/65.0 94.6/19.6 98.2/54.0 94.4/58.7 99.2/84.3
grid 89.0/7.6 99.5/53.2 99.6/58.2 98.6/82.9 98.0/75.4 97.2/23.6 90.2/44.9 86.2/28.6 98.2/44.9 98.1/49.6

hazelnut 95.0/34.2 99.5/88.1 99.6/94.5 98.5/80.2 94.2/57.2 97.6/55.2 76.9/46.8 88.8/20.3 98.8/73.0 99.7/94.6
leather 98.2/26.7 98.8/68.5 97.2/60.3 96.2/60.9 96.6/53.5 98.9/43.4 94.3/66.2 97.2/5.1 99.8/73.0 99.7/84.3
metal

 

nut 81.7/30.6 98.7/91.6 99.3/95.1 98.6/74.6 97.3/53.8 97.5/86.6 93.3/57.4 80.3/30.6 99.6/98.1 99.6/95.4
pill 90.1/23.1 97.7/44.8 96.5/48.1 98.8/67.9 98.4/58.1 97.0/75.9 98.9/79.9 79.6/22.1 99.7/94.9 99.6/92.6
screw 95.4/5.9 99.7/72.9 99.1/62.0 98.7/61.4 99.1/51.8 98.7/34.2 66.5/21.1 51.0/5.1 92.8/24.8 96.6/43.4
tile 78.6/26.7 99.4/96.4 99.2/96.3 98.6/92.6 97.4/78.2 94.9/56.0 88.7/63.9 91.0/54.4 99.7/96.2 99.7/94.7

toothbrush 95.6/20.0 97.3/49.2 97.5/38.9 98.4/61.7 99.0/63.1 97.6/37.1 96.3/52.4 74.5/
 

4.8 98.8/68.9 98.2/73.8
transistor 76.0/25.9 92.2/56.0 85.3/36.5 98.6/82.9 99.6/50.3 91.8/66.7 55.2/

 

4.4 79.3/11.2 99.4/92.3 98.9/86.8
wood 88.3/24.7 97.6/81.6 97.2/77.1 97.6/25.6 99.3/39.1 95.7/54.3 93.1/47.9 82.9/21.0 98.4/77.6 99.3/89.2
zipper 95.1/30.5 98.6/73.6 98.1/78.2 95.9/53.9 99.7/52.7 98.5/63.1 92.4/53.1 96.8/42.3 99.6/87.5 99.5/88.1
平均值 89.6/24.9 97.7/69.0 96.2/65.5 98.3/66.3 98.3/57.8 97.1/56.6 86.4/49.3 84.8/25.7 98.3/73.8 98.4/79.2

3.3 消融实验

  该部分设计了消融实验来验证AnomalyAlign各个组

件的有效性。该实验为每个缺陷类生成1
 

000个缺陷样本

用于实验。没有使用强语义对齐文本提示生成器和缺陷

对齐 损 失 的 实 验 a中,对 于 文 本 提 示 的 获 取 采 用 了

DreamBooth[21]的方法,即给每个真实的缺陷样本分配一

个罕见单词,并将这个罕见单词和句子主干合并作为文本

提示;对于损失函数只使用式(7)。没有使用缺陷对齐损

失的实验b中,损失函数只使用式(7)。图7展示了消融实

验的可视化结果,图中线条标示了输入掩膜的边缘。通过
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对比实验a~c组的生成结果,可以直观观察到各新模块的

具体作用。具体而言,a组是仅使用ControlNet生成的缺

陷图像,其表观真实性和与输入掩膜的对齐性均表现较

差;在a组的基础上引入强语义对齐的文本提示生成器后,

b组生成的缺陷图像显著提升了表观的真实性;进一步在

b组的基础上加入缺陷对齐损失后,c组生成的图像在异

常区域与输入
 

掩膜
 

的对齐性上得到了明显改善。这表明

每个新增模块都对生成质量的提升起到了关键作用。

图7 消融实验的可视化比较

Fig.7 Visual
 

comparison
 

of
 

ablation
 

experiments

表5中定量的比较了像素级缺陷定位结果,可见,强
语 义 对 齐 文 本 提 示 生 成 器 和 缺 陷 对 齐 损 失 都 是

AnomalyAlign不可或缺的一部分,它们共同组成了功能

强大的新模型。

表5 消融实验的定量结果

Table
 

5 Quantitative
 

results
 

of
 

ablation
 

experiments

实验

方法

强语义对齐

文本提示生成器

缺陷

对齐损失

AUC AP F1-max

a × × 95.0 69.2 66.9
b √ × 97.8 75.4 72.3
c √ √ 98.4 79.2 75.2

4 结  论

  针对现有缺陷生成方法生成图像真实性和对齐性差

的问题,提出了一种新颖的可控扩散模型 AnomalyAlign
来生成与掩膜高度对齐的逼真工业缺陷图像。首先,该方

法以ControlNet为基础,继承了大模型丰富的先验知识。
同时,提出了一种强语义对齐文本提示生成器来获得在嵌

入空间中最对齐的图像-文本对,从而充分利用微调对象的

先验信息,加快了模型的收敛,提高了生成质量,在像素级

AUROC、AP和 F1-max上分别提 高 了2.8%、6.2%和

5.4%。此外,缺陷对齐损失显式地使生成的缺陷区域与

输入 的 缺 陷 区 域 更 加 对 齐,提 高 了 对 齐 性,在 像 素 级

AUROC、AP和 F1-max上分别提 高 了0.6%、3.8%和

2.9%。在 MVTec 数 据 集 上 的 大 量 实 验 证 明 了

AnomalyAlign的先进性,特别对于像素级 AP和F1-max
指标,比 AnomalyDiffusion分别提高了5.4%和5.2%。
未来AnomalyAlign将致力于生成更高分辨率的图像并探

索使用更少的计算资源的方法。
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