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摘 要： 目的　工业异常检测在现代工业生产中具有至关重要的作用，现有的工业异常检测方法主要是基于卷积

神经网络（convolutional neural network，CNN） 或视觉变换器（vision Transformer，ViT）网络来实现。然而，CNN 存在难

以处理长距离依赖关系的不足，而 ViT 又面临时间复杂度高的问题。基于此，提出一种结合视觉 Mamba 和块特征分

布的无监督工业异常检测模型。方法　该模型包含两个互补分支网络：块特征分布估计网络和基于视觉 Mamba 的

自编码重建网络。块特征分布估计网络主要依赖局部块特征进行异常检测，通过融合高效的预训练块特征描述网

络以及视觉 Mamba 编码器提取的正常样本的块特征，学习一个高斯混合密度网络来估计正常样本局部块特征的分

布。在测试阶段利用高斯混合密度网络估计异常图像的各个位置的异常得分，从而得到一个局部异常得分图

（local anomaly map，LAM）；基于视觉 Mamba 的自编码重构网络则利用视觉 Mamba 编码器来捕捉长距离关联特征，

增强对跨不同类别和形态的复杂异常图像的全局建模能力，在测试阶段利用重建误差估计异常图像的全局异常

得分图（global anomaly map，GAM）；最后，合并 LAM 和 GAM 得到最终检测结果。结果　在 MvTec AD（MvTec ano⁃
may detection dataset）、VisA 和 BTAD（bean tech anomaly detection）等公开数据集上与其他先进算法进行了比较，取

得了有竞争力的结果。在 MvTec AD 数据集上所提模型相比性能第 2 的模型在像素级上 AU-ROC（area under the 
receiver operating characteristic curve）指标提升了 0. 9%，在图像级上 AU-ROC 指标提升了 2. 4%。在 BTAD 数据集

所提模型相比性能第 2 的模型在图像级上 AU-ROC 提升 0. 4%。在 VisA 数据集上模型相比性能第 2 的模型在像

素级上 AU-ROC 指标提升了 0. 6%。结论　将视觉状态空间用于图像重建检测图像异常是可行的，检测效果具有

竞争力。
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types of anomalies， especially complex issues such as logical anomalies.  Thus， they have difficulty meeting the demand for 
high-precision and efficient detection in industrial production.  Therefore， this study is committed to exploring the potential 
application of visual state space in the field of image processing and anomaly detection.  The aim is to find a more effective 
method for addressing the shortcomings of traditional algorithms in detecting new types of anomalies， especially the limita⁃
tions in handling logical anomalies.  The reconstruction-based method is considered capable of addressing logical anomalies 
caused by factors such as object quantity， structure， position， and arrangement order because using only normal images to 
train the model will result in significant errors in the reconstructed output compared with images containing logical anoma⁃
lies.  Existing reconstruction-based anomaly detection methods are mainly based on convolutional neural networks （CNNs） 
or vision Transformer （ViT） networks.  However， CNN exhibits difficulty in handling long-distance dependencies， while 
ViT presents high time complexity.  The latest research shows that state space models represented by Mamba can effectively 
model long dependencies while maintaining linear complexity.  We have explored the potential application of visual state 
space in anomaly detection and aspire to develop a more precise and efficient image anomaly detection technology by lever⁃
aging its advantages to meet strict quality control requirements in industrial production.  This endeavor will drive industrial 
production toward intelligent automation direction while improving overall efficiency and competitiveness. Method　A novel 
unsupervised industrial anomaly detection model combining visual Mamba and patch feature distribution is proposed.  This 
model consists of two complementary branch networks： a patch feature distribution estimation network and a self-encoding 
reconstruction network based on visual Mamba.  The patch feature distribution estimation network primarily relies on local 
patch features for anomaly detection.  It fuses local patch features of normal samples through the Vision Mamba encoder and 
pretrained efficient patch description network and learns a Gaussian mixture density network to estimate the distribution of 
these features.  During the testing phase， this Gaussian mixture density network is used to estimate anomaly scores at vari⁃
ous positions in the anomalous images， which produces a local anomaly map （LAM）.  Meanwhile， the self-encoding recon⁃
struction network based on visual Mamba utilizes a visual Mamba encoder to capture long-range associated features， which 
enhances the global modeling capability for complex anomaly detection across different categories and forms.  In the testing 
phase， reconstruction errors are used to estimate a global anomaly map （GAM） for the anomalous images.  Finally， LAM 
and GAM are combined to obtain the final detection results.  For the dataset， we conducted detailed preprocessing and 
clipped the images to appropriate sizes according to the requirements of different models.  For example， the size of the input 
image was 256 × 256 pixels.  We carefully adjusted the number of coding blocks in the encoder of the visual state space in 
the reconstruction method to achieve the best anomaly detection performance and maximize the overall performance of the 
model.  The experiments in this study were conducted on a desktop computer equipped with an Intel Core i5， 2. 5 GHz 
CPU， GeForce GTX 3060Ti GPU with 12 GB memory， 32 GB RAM， and Ubuntu18. 04 as the operating system.  Accord⁃
ing to our experimental observations， we set the learning rate to 0. 001， configured the model to run for 200 epochs， and 
determined a batch size of 48.  Regarding the selection of image blocks， in the PDN method combined with Patchsize， we 
chose a value of 32. Result　We compared our model with other advanced algorithms on publicly available datasets such as 
MvTec AD， VisA， and BTAD， and our model demonstrated highly competitive performance.  On the MvTec AD dataset， 
our model improved the pixel-level AU-ROC metric by 0. 9% to reach 93. 9%， and the image-level AU-ROC metric by 
2. 4% to reach 93. 8%， compared with the second-best performing model.  On the BTAD dataset， our model achieved a 
0. 4% improvement in image-level AU-ROC （reaching 92. 6%） compared with the second-best performing model.  On the 
VisA dataset， our model achieved a 0. 6% improvement in pixel-level AU-ROC （reaching 96. 6%） compared with the 
second-best performing model.  According to visualizations of anomaly localization in our study on MvTec and VisA datas⁃
ets， the anomaly localization of our model is more accurate than those of other models. Conclusion　The application of 
visual state space to image reconstruction for detecting image anomalies is a feasible and effective method， and its anomaly 
localization effect has significant competitiveness.  This study believes that aggregating features in the middle of the extrac⁃
tion model will be more helpful for adapting to anomaly detection tasks.  The setting of the number of image block vectors 
may be helpful for the localization and detection of anomalies because more image block descriptor vectors can represent 
more detailed information.  The two points are worth further research in the future.  This study organically combines two 
popular methods in the industrial anomaly detection field while integrating visual state space into the model， which sup⁃
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ports its application in the field of anomaly detection.
Key words： anomaly detection； anomaly segmentation； vision state space model（SSM）； Gaussian density approximation 
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0　引 言

工业图像缺陷自动检测是生产智能化的关键问

题之一。基于视觉的自动缺陷检测已广泛应用于半

导体制造、纺织工业以及航空航天等领域，及时发现

缺陷对于生产过程中的质量控制具有重要意义。异

常检测任务可以有监督或无监督方式进行。基于监

督学习的异常检测方法（Pang 等，2022）在检测精度

和鲁棒性方面都有了显著的提高。但是，有监督检

测方法不可避免地需要大量的标记数据训练模型，

以学习有效的特征表示，从而使模型具有更高的泛

化能力。然而，实际工业生产中可用的异常数据稀

缺，很难收集到足够的缺陷样本。

近年来，无监督异常检测方法不断发展（Batzner
等 ，2024；Deng 和 Li，2022；Roth 等 ，2022；Bae 等 ，

2023；Kim 等，2023；Cohen 和 Hoshen，2020）。基于特

征嵌入的异常检测算法（Cohen 和 Hoshen，2020）使

用记忆库对卷积神经网络（convolutional neural net⁃
work，CNN） 提取的正常图像特征进行存储，用正常

特征与异常特征之间的距离衡量异常程度，但是记

忆库需要大量存储空间。为了缓解这个问题，对特

征分布建模的方法被提出（Roth 等，2022；Defard 等，

2021），这些方法利用多元高斯分布等参数化模型进

行建模或对内存库二次采样进行优化。然而，上述

方法由于只利用了局部信息，对逻辑异常（丢失、放

错或多余的物体，或违反几何约束，例如螺丝的长度

等）检测的效果并不理想（Liu 等，2023）。

利用自编码器进行图像重建也是图像异常检测

的解决方案之一，它可以用于解决一些逻辑异常的

问题，如对象的错误排序（Batzner 等，2024）。基于

自动编码器重建的方法依赖于正常图像的准确重建

和异常图像的不准确重建，这使得通过将重建图像

与输入图像进行比较来检测异常成为可能。早期的

方法（Zhou 等，2020；Bergmann 等，2019a）采用基于

CNN 的自编码重建模型进行异常检测。视觉 Trans⁃
former 能够有效捕捉长距离关联特征，被用于替换

CNN 实现图象的重建（Lee 和 Kang，2022；Pirnay 和

Chai，2022；Yang 和 Guo，2024），取得了不错的效果。

然而，视觉 Transformer 计算量较大，训练和部署成本

高昂。近年来，基于知识蒸馏的师生网络（Bergmann
等，2020；Zhang 等，2023；Batzner 等，2024）在公开可

用的数据集上表现良好，图像级检测指标已接近饱

和。然而，像素级异常检测仍然非常具有挑战性。

最 近 ，基 于 状 态 空 间 模 型（state space model，
SSM）的 视 觉 Mamba（vision Mamba，ViM）架 构（Zhu
等，2025）被提出，它在维持线性计算复杂度的同时，

能够有效建模长距离依赖关系。这对处理图像的全

局信息和理解图像内容位置关系很有帮助，这些信

息可以更好地进行图像重建，并且它所具有的线性

复杂度可以在处理高分辨率图像时进行更高效的

计算。

基于以上原因，本文提出一种结合视觉 Mamba
和块特征分布的无监督工业异常检测方法 （indus⁃
trial anomaly detection by combining visual Mamba 
and patch feature distribution，VMPFD-AD）。一方面，

通过高斯混合密度模型建模正常样本的块特征分

布，利用局部特征概率密度估计异常块的得分；另一

方面，为了解决传统方法对逻辑异常检测不敏感的

问题，提出一种基于视觉 Mamba 自编码重建的异常

检测互补网络。利用视觉 Mamba 编码器捕捉长距

离关联特征，增强跨不同类别和形态的复杂异常图

像的全局建模能力。最后，合并两个互补分支网络

的结果以提高异常检测性能。在公开数据集的实验

表明，本文提出的 VMPFD-AD 方法达到了最先进

性能。

1　相关研究

1. 1　工业异常检测

近年来，深度学习技术在工业异常检测领域发

展迅猛，众多基于深度学习的无监督方法相继提出

并应用。按照核心理论不同，大致可分为以下几类：

1）基于记忆库方法（Roth 等，2022；Bae 等，2023；Kim
等，2023）。这类方法通过利用神经网络强大的特征

提取能力，提取图像的块特征，并将其存储到记忆库
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中，后续将测试图像特征与之对比判断是否异常。

然而，这类方法需要大量的存储空间，对大规模的图

像特征处理可能会有困难。2）基于特征分布建模的

方 法（Rudolph 等 ，2021；Defard 等 ，2021；Gudovskiy
等，2022）。这类方法对神经网络提取的特征利用多

元高斯分布等参数化模型进行特征分布建模。然

而，该类方法对数据的分布情况非常敏感，如果数据

分布发生变化，可能会导致模型的性能下降。3）师

生模型（Bergmann 等，2020；Zhang 等，2023a；Gu 等，

2023；Batzner 等，2024）。通过使用预训练模型充当

教师网络在正常图像下训练学生网络，模型在异常

图像推理下学生网络输出有别于教师网络。这类方

法充分利用了教师网络在大规模数据上学习到的特

征表示和知识，但是如何选择教师网络、学生网络的

设计以及模型训练的整体思路等都会影响模型的整

体性能。4）基于图像重建的方法（Zhou 等，2020；

Bergmann 等 ，2019a；Lee 和 Kang，2022；Pirnay 和

Chai，2022）。这类方法期望模型能够将异常图像重

建为正常图像，借助重建图像与输入的异常图像之

间的差异实现异常检测。然而，图像重建的精度对

异常检测的结果影响重大，如果重建图像与输入图

像之间的差异较小，可能会导致误判。5）结合不同

的 方 法 解 决 异 常 检 测 问 题 。 最 近 的 EfficientAD
（Batzner 等，2024）结合了基于重建和师生网络的方

法来解决包括逻辑异常在内的各种异常检测问题。

Sugawara 和 Imamura（2024）在上述方法的基础上加

上基于特征分布建模的方法，利用多元高斯分布拟

合特征分布，并用马氏距离（Rippel 等，2021）计算异

常分数。王素琴等人（2024）针对工业产品表面相似

特征缺陷的检测问题，提出一种基于 YOLOv5（you 
only look once）的差异化检测网络 YOLO-Differ。这

类方法为本文方法提供了参考。

1. 2　小样本异常检测

RegAD （registration based few-shot anomaly 
detection）（Huang 等，2022） 是最早探索少量样本异

常检测方法的研究之一， PatchCore（Roth 等，2022）
和 DifferNet（Rudolph 等，2021）也在少量样本场景中

展现了优异性能。WinCLIP（Jeong 等，2023）将 CLIP
（contrastive language-image pre-training） 模型应用于

异常检测，大幅提升了少量样本场景下的检测性能。

最 新 的 FastRecon（fast feature reconstruction）（Fang
等，2023）利用分布正则化回归重建异常特征，表现

出卓越性能。

1. 3　视觉状态空间模型

状态空间模型因为处理长语言序列建模方面的

有效性而受到广泛关注。Gu 等人（2022）提出 S4
（structured state space sequence model）模 型 。 这 是

一种 Transformer 的替代方案，用于建模长距离依赖

关 系 。 Smith 等 人（2023）通 过 在 S4 层 引 入 MIMO
（multiple-input multiple-output） SSM 和 高 效 并 行 扫

描，提出新的 S5 层。Gu 和 Dao（2023）提出数据依

赖 的 SSM 层 ，并 构 建 了 一 个 通 用 语 言 模 型 骨 干

Mamba，它在各种数据集上的表现优于各种规模的

Transformer。Mamba 的成功引发其在计算机视觉

的广泛研究。Zhu 等人（2025）提出的 ViM 采用双

向 序 列 建 模 ，在 自 然 图 像 分 类 任 务 上 取 得 巨 大

成功。

2　本文方法

本模型结合了局部特征和全局特征，其结构如

图 1 所示。整个网络分为两个子网络：块特征分布

估计网络和视觉 Mamba 自编码重建网络。在训练

阶段，给定图像 X ∈ RH × W × C（C 是通道数，H 和 W 分

别是高度和宽度）输入到这两个子网络：一方面，块

特征分布估计网络首先通过预训练的高效块特征提

取网络提取正常样本的局部块特征，然后融合视觉

Mamba 编码器提取的全局特征得到增强后的特征，

最后，利用上述增强特征训练高斯混合概率密度估

计网络，在测试阶段，该网络用于估计异常图像各个

位置的异常得分，从而生成局部异常得分图（local 
anomaly map，LAM）；另一方面，视觉 Mamba 自编码

重建网络首先对输入图像 X 进行分块，得到一系列

图像块 Xp ∈ RN × (P × P × C )，(P，P ) 是图像块维度，N 是

图像块的数量，由 N = HW/P2 计算所得，然后通过线

性层对这些图像块进行特征嵌入，并在图像块向量

中添加位置向量以保留位置信息，接着使用 4 层视

觉 Mamba 对其进行编码，将得到的特征输入由 6 层

转置卷积模块构成的解码器以重建原始图像。在测

试阶段，异常图像和重建图像的误差用于估计全局

异常的得分图（global anomaly map，GAM）。最后，将

LAM 和 GAM 加权融合，获得最终检测结果。

2. 1　基于视觉Mamba的自编码重建网络

传统自编码器利用卷积神经网络进行图像重
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建，由于视觉 Mamba 能够在线性复杂度下捕捉长距

离关联特征，它增强了在不同类别和形态下复杂异

常检测的全局建模能力，因此，本文将视觉 Mamba
用于自编码器的图像重建，采用 4 层视觉 Mamba 块

作为编码器，6 层转置卷积块作为解码器。在测试

阶段，根据重构误差生成全局异常得分图 GAM。具

体结构如图 1（a）所示。

2. 1. 1　视觉状态空间块 ViM
原始的 Mamba 模块是为一维序列设计的，它并

不适合视觉任务。ViM 模块（Zhu 等，2025）为了满足

视觉任务的需求引入了双向序列建模。ViM 块的操

作流程如图 1（c）所示。输入标记序列 T l - 1 首先经过

归一化层。接下来，将归一化序列线性投影到维度

为 E 的 x 和 z，x 和 z 分别是经过线性投影得到的主

信号和门控信号。然后，对 x 进行前向和后向处

理。对于每个方向，首先将 1-D 卷积应用于 x 并获

得 x′o。然后，分别将 x′o 线性变换得到 Bo，Co，Δo。再

使 用 Δo 分 别 变 换 出
-A o，

-B o。 最 后 ，通 过 输 入
-A o，

-B o，Co，x′o 到 SSM 中 得 到 两 个 值 ，记 为 y forward 和

ybackward 。这两个值通过与 z 相乘进行门控并相加，

最后通过线性层且与初始 T l - 1 相加获得输出标记

序列，记为 T1。

图 1　本文方法框架

Fig. 1　The framework of the proposed method（（a）training pipeline；（b）inference pipeline；（c）architecture of vision Mamba module）
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2. 1. 2　解码器

解码器用于将重构向量解码回原始图像形状。

在本文的实验中，使用了 6 个转置卷积层，中间使用

批量归一化层和 ReLU（rectified linear unit）激活函

数，最后一层使用 tanh 作为最终的非线性激活函

数，具体结构如图 1（a）所示。

2. 2　块特征分布估计网络

本文利用补丁描述网络（patch descriptors net⁃
work，PDN）（Batzner 等，2024）作为块特征提取器，提

取正常图像的特征，该特征经过一个可学习的卷积

层以适应异常检测任务，最后将输出的特征用于训

练高斯混合密度网络（Gaussian mixture density net⁃
work，GMDN）（Bishop，1994），以获得正常样本局部

特征的概率密度分布。GMDN 的作用是估计密度模

型的条件分布 p ( y | x ) ，其中 x 是图像的低维特征，

y 是目标变量。本文密度模型采用具有满协方差矩

阵 Σk 的 高 斯 混 合 模 型（Gaussian mixture model，
GMM）。GMM 的概率密度函数 p̂ ( y | x ) 由 K 个高斯

函数的加权和构成，具体为

p̂ ( |y x ) = ∑
k = 1

K

wk ( x ; θ )N ( )y | μk ( x ; θ ), σ2
k ( x ; θ )   （1）

式中，N代表高斯分布，wk ( x；θ ) 表示第 k 个高斯分

布的权重，μk ( x；θ ) 是均值，σ2
k ( x；θ ) 是第 k 个高斯

的方差。这 3 个 GMM 参数使用 3 层神经网络进行估

计，以得到正常特征的流形。使用 softmax 函数对权

重估计的输出进行归一化处理，具体为

wk ( x ; θ ) = exp ( )aw
k ( x ; θ )

∑
i = 1

K exp ( )aw
i ( x ; θ )

（2）

式中， aw
k ( x ) ∈ R是神经网络输出的权重 logit 分数。

σk ( x；θ ) 为标准偏差，利用 softmax 激活函数进行估

计，具体为

σk ( x ; θ ) = log (1 + exp ( β × x ) ) （3）
式 中 ，β 是 缩 放 因 子 ，本 文 实 验 中 设 为 1，均 值

μk ( x；θ ) 没有约束，因此只需使用线性层输出。

2. 3　损失函数

基于重建的部分，采用了两种损失的组合：均方

误 差（mean squared error，MSE）和 结 构 相 似 指 数

（structural similarity index， SSIM）。

均方误差（MSE）是一个像素级损失，它假设像

素之间相互独立。MSE 损失计算为两幅图像的像素

级差的平方的平均值，用 Frobenius 范数正式定义为

fMSE ( x, x̂ ) = 1
WH‖x - x̂‖2F （4）

式中，x 为输入，x̂ 为解码器网络的输出（分别为原始

图像和重建图像张量），W 和 H 分别为图像宽度和高

度， F 表示 Frobenius 范数。

结构相似指数（SSIM）通过考虑标准 MSE 方法

中丢失的视觉属性来度量图像相似度（Bergmann
等，2019b），具体为

fSSIM ( x, x̂ ) = ( )2μx μx̂ + c1 ( )2σxx̂ + c2

( )μ2
x + μ2

x̂ + c1 ( )σ2
x + σ2

x̂ + c2
（5）

SSIM 的取值范围为［-1，1］，值越接近 1，两个图

像越相似。其中， μx 和 μx̂ 是输入图像和重建图像的

平均值，σ2
x 和 σ2

x̂ 是输入图像和重建图像的方差，σxx̂

是它们的协方差，c1 和 c2 是用于数值稳定性的两个

常数。

对于高斯混合密度网络训练，使用对数似然损

失（log-likelihood loss）。通过最大似然估计拟合高

斯估计网络的参数 θ，具体为

θ* = -arg minθ∑
i = 1

n log pθ(y i| x i ) （6）
将高斯混合模型的概率密度函数式（1）代入

式（6），得到目标损失函数。具体为

LL = -arg min
θ

∑
i = 1

n log∑
k = 1

K

wk ( x i ; θ )·
N (y i| μk ( x i ; θ ), σ2

k ( x i ; θ ) ) （7）
最终的损失函数是上述 3 个损失的加权和，具

体为

L ( X ) = LL + λ1 fMSE ( X, X̂ ) + (1 - fSSIM ( X, X̂ ) ) （8）
式中，本实验对所有数据集设置 λ1 = 5。X 是输入，

X̂ 是重构向量，1 - fSSIM ( X，X̂ ) 的目的是为了满足损

失函数的目标一致性要求。

2. 4　测试阶段异常得分计算

定义 x i ∈ X test 为测试图像，X test 为测试集，本文

的局部异常得分图 LAM 是将 x i 输入到视觉 Mamba
编码器 Fϕ，得到输出的特征图 F i

h，w。同时也将 x i 输

入到预训练网络 PDN，然后经过适配层 Gθ 得到输出

的特征 G i
h，w，通过融合 F i

h，w 和 G i
h，w 得到总体特征图

T i
h，w。具体为

F i
h,w = Fϕ(x i ) （9）

G i
h,w = Gθ( fPDN(x i ) ) （10）

T i
h,w = f fusion(F i

h,w, G i
h,w ) （11）
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之后，将 T i
h，w 输入到高斯密度估计网络 GMDN

输出混合系数 π、均值 μ 和方差 σ，然后计算高斯混

合模型（GMM）的负对数似然损失进行异常预测，得

到异常得分图 S i
h，w，具体为

π, μ, σ = fMDN(T i
h,w ) （12）

S i
h,w = fmdn _loss(T i

h,w,  μ, σ, π) （13）
接着，将其上采样到原始图像大小，得到局部异

常得分图 LAM，具体为

LAM ( xi ) = fupsample(S i
h,w ) （14）

输入 x i 到视觉 Mamba 自编码器 Aβ 生成重构向

量 A i
h，w，计算其与原始图像张量 X i

h，w 之间的像素级重

构误差，从而进一步计算全局异常得分图 GAM。

本文还需要将两个异常图归一化到相同的尺度

下，通过计算分位数然后用其进行归一化，最后融合

得到总异常得分图 TAM。总体的异常得分 ScoreAD

是通过取融合后的异常图 O i
h，w 的最大值来进行计

算。对于局部异常得分图 （LAM）的分位数在验证

集上的计算为

qLAMstart = fQuantile (LAM, 0.9) （15）
qLAMend = fQuantile (LAM, 0.995) （16）
LAMnorm = LAM - qLAMstart 

qLAMend - qLAMstart 
（17）

式中，fQuantile 是一个计算分位数的函数，0. 9 与 0. 995
是第 90 百分位数和第 99. 5 百分位数。式（17）是归

一化操作。对于全局异常得分图 （GAM）的分位数

在验证集上的计算为

qGAMstart =  fQuantile (GAM, 0.9) （18）
qGAMend =  fQuantile (GAM, 0.995) （19）
GAMnorm = GAM - qGAMstart 

qGAMend - qGAMstart 
（20）

总异常得分图 TAM 通过融合 LAMnorm 和 GAMnorm 

得到。最后，异常得分取 TAM 的最大值，具体为

ScoreAD( xi ) = max(h,w ) ∈ W0 × H0
TAM i

h,w （21）

3　实验与分析

3. 1　实验数据与实验设置

为了研究模型的有效性，在 3 个工业异常检测

数据集上进行了实验。

1）MvTec AD（MvTec anomay detection dataset）数

据集（Bergmann 等，2019a）。该数据集是一个广泛

应用于异常检测领域的真实世界异常检测数据集，

涵盖了 5 354 幅图像，包括灰度图像和 RGB 图像，涉

及多种纹理和对象类别。该数据集既包含正常图

像，也包含异常图像，展现了 70 种不同类型的现实

世界异常产品。

2）BTAD（bean tech anomaly detection）数 据 集

（Mishra 等，2021）。该数据集涵盖了 3 种工业制品

的彩色图像，且在测试集中，每一幅异常图像均配备

了精确到像素级别的真实掩码。其中，产品 1 的像

素分辨率为 1 600 × 1 600 像素，产品 2 的像素分辨率

为 600 × 600 像素，产品 3 的像素分辨率为 800 × 600
像素。产品 1、2 和 3 的训练图像数量分别为 400、

1 000 和 399 幅。

3）VisA 数据集（Zou 等，2022）。该数据集是一

个用于视觉异常检测和分割的数据集。它有 12 种

不同的对象，如不同类型的印刷电路板、胶囊、蜡烛、

通心粉、腰果和口香糖等。总共包含 10 821 幅图像，

其中，9 621 幅为正常样本，1 200 幅为异常样本。异

常图像包含各种缺陷，如表面划痕、凹痕、色斑或裂

缝，以及结构缺陷如错位或缺失部件。

3. 2　实验参数的设置与分析

训练的超参数设置如表 1 所示。为了让数据集

更好地适配相关模型，对数据集进行了预处理，所有

图像都在传递给模型之前裁剪为 256 × 256 像素，在

这个设置下自编码器使用的图像块大小（patch size）
设置为 32。除此之外，还对用于重建的 ViM 块的数

量进行了调整。在层数设为 4 的情况下，模型的表

现效果是最好的，如图 2 所示。

3. 3　实验结果对比与分析

为了对模型性能进行全面的分析，本文与最新

的工业异常检测模型在 MvTec AD、BTAD 和 VisA 
3 个数据集上进行实验对比。如表 2 所示，相比于其

他 4 个基于 Transformer 的模型，本文方法在 MvTec 

表1　超参数表

Table 1　Hyperparameter table

超参数

学习率

批量大小

训练轮数

权重衰减

大小

0.001
48

200
0.000 1
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AD 数据集上平均的像素级 AU-ROC 和图像极 AU-

ROC 结果均是最佳，并且在其他所有类中，5 个类实

现了最高的像素级 AU-ROC 和图像级 AU-ROC。根

据表 2 可以发现，本文模型在其他模型表现不好的

类，如 Carpet、Capsule 和 Metal Nut 类上，图像级 AU-

ROC 表 现 优 秀 ，分 别 达 到 了 97. 3%、96. 5% 和

96. 5%。但模型在 Cable 类和 Screw 类上的图像级的

异常检测精度表现不佳，在 3. 5 小节结合可视化图

像对这些原因进行了详细分析。

表 3 是在 VisA 数据集上的实验效果，本文模型

像素级 AU-ROC 指标的平均效果达到了最优，超过

第 2 模型 0. 6%，达到 96. 6%，并且在 Cashew、pcb1、

pcb4 类上像素级 AU-ROC 指标超过所有对比模型。

然而模型面对 Macaroni2 类别，图像级别的异常检测

精度低于其他模型，对其原因的详细分析在 3. 5 小

节说明。

图 3 是不同模型在 NVIDIA RTX A6000 GPU 和
VisA 数据集下延迟与平均 AU-ROC 的对比图，实验

数据参考 Batzner 等人（2024）的工作。

如图 3 所示，本文模型在延迟低于 15 ms 的模型

中准确率最高，对比 SimpleNet （a simple network for 
image anomaly detection）（Liu 等，2023）和 DSR（dual 
subspace re-projection network）（Zavrtanik 等，2022），

本文的准确率有领先且延迟相近，对比 AST（asym⁃

metric student teacher networks for industrial anomaly 
detection）（Rudolph 等 ，2023）、PatchCore（Roth 等 ，

2022）等模型，本文模型准确率有待提高但是延迟最

低。与 GCAD（global context anomaly detection）（Berg⁃
mann 等，2022）相比，本文模型准确率有明显优势，延

迟却相差不大。该实验表明了本文模型具有不错的

检测效率，但后期还需提升模型的准确率。

表 4 的结果显示，本文方法在 BTAD 数据集上虽

表2　不同方法在MvTec AD数据集的图像级分类精度和像素级分类精度

Table 2　Summary table of different models’ results on the MvTec AD dataset： 
image-level AU-ROC and pixel-level AU-ROC

/%

方法

VT-ADL (Mishra 等, 2021)
AnoVIT (Lee 和 Kang, 2022)
HaloAE(Mathian 等, 2023)
ViT-MCA (Yang 和 Guo, 2024)
本文

Carpet
-/77.3

50.0/65.0
69.7/89.4
85.0/88.4
97.3/96.9

Grid
-/87.1

52.0/83.0
94.9/83.1
89.6/97.2

98.5/91.8

Leather
-/72.8

85.0/89.0
97.8/98.5

92.0/96.6
100.0/97.7

Tile
-/79.6

89.0/57.0
95.7/78.5
92.8/92.8
99.6/95.3

Wood
-/78.1

95.0/85.0
100.0/91.1

95.3/91.4

99.6/90.8

Bottle
-/94.9

83.0/86.0
100.0/91.9

94.0/95.1

99.6/93.4

Cable
-/77.6

74.0/89.0
84.6/87.6
93.0/92.6

82.5/92.1
方法

VT-ADL (Mishra 等, 2021)
AnoVIT (Lee 和 Kang, 2022)
HaloAE(Mathian 等, 2023)
ViT-MCA (Yang 和 Guo, 2024)
本文

Capsule
-/67.2

73.0/91.0
88.4/97.8

83.7/93.1
96.5/96.8

Hazelnut
-/89.7

88.0/94.0
99.8/97.8

100.0/98.2

99.0/95.4

Metal Nut
-/72.6

86.0/88.0
88.4/85.2
89.5/91.0
96.5/94.2

Pill
-/70.5

72.0/86.0
90.1/91.5
86.3/92.6
93.1/97.0

Screw
-/92.8

100.0/92.0
89.6/99.0

100.0/97.7
70.6/93.7

Toothbrush
-/90.1

74.0/90.0
92.9/97.2

93.2/89.4
97.8/96.8

Transistor
-/79.6

83.0/80.0
84.4/87.5
86.8/95.0

84.6/84.6

Zipper
-/80.8

73.0/76.0
99.7/96.0

89.7/93.2
97.3/91.9

平均

-/80.7
78.0/83.0
91.4/91.2
91.2/93.0
93.8/93.9

注：加粗字体表示各列各组最优结果。“-”表示数据为空。“/”前后分别为图像级和像素级的分类精度。

图 2　Bottle 类下 ViM 块数对异常检测精度的影响

Fig. 2　The impact of the number of ViM blocks on anomaly 
detection accuracy in the bottle class

3222



第 30 卷 / 第 10 期 / 2025 年 10 月 刘建明，庄维宽 / 结合视觉Mamba和块特征分布的工业异常检测

然图像级 AU-ROC 的结果超过第 2 模型 0. 4%，达到

92. 6%，但是像素级别的异常检测效果还有待提高。

通过观察 02 类别，由图 5 的真实掩码可知，该类别仅

将划痕作为异常，而纹路的变化不设为异常，但是通

常人的直觉也会将其判定为异常，这导致本文重建

模块生成的热力图异常区域偏离真实掩码对应区

域，大幅降低了模型异常检测以及定位的性能，导致

本文方法不能完全发挥。

3. 4　消融实验

为了研究视觉状态空间在异常检测任务中的有

效性，本文在 BTAD 数据集上进行消融实验研究。

在重建模块中，对基于 CNN 的自编码器和基于 ViM
的自编码器进行对比。整体模型的结果如表 5 所

示，模型以 ViM 作为编码器进行图像重建，在 BTAD
数据集的图像级 AU-ROC、像素级 AU-ROC 平均值均

比传统的基于 CNN 的自编码器精度更高。图像级

AU-ROC提升 1. 6%，像素级 AU-ROC提升 3. 7%。

此外，为了研究各模块在工业图像异常检测中

的有效性，做了进一步的消融实验，结果如表 6 所

示。在 BTAD 数据集下，视觉 Mamba 自编码重建网

络（visual Mamba autoencoder reconstruction network，

VMARN）的使用能够提高模型的整体像素级以及图

像级的异常检测精度。该模块结合块特征分布建模

模 块（patch feature distribution modeling module， 
PFDMM），比仅使用 PFDMM 模块，图像级 AU-ROC
和像素级 AU-ROC 分别提升 1. 8% 和 1. 2%，表明结

合重建的方法在本文框架下能有效提高图像异常检

测的效果。这是因为基于视觉 Mamba 重建的方法

能够捕捉长距离关联特征，具有全局建模能力，且本

文认为结合重建方法是本文模型检测逻辑异常的关

键，观察图 1（b）在一幅具有逻辑数量异常的图像

上，VMARN 模块的全局异常图 GAM 表现的异常范

围远大于 PFDMM 模块的局部异常图 LAM，且异常

区域更接近真实的异常范围，异常分割效果也更好，

这证明了模型在检测逻辑异常上的潜力。而块特征

表3　不同方法在VisA数据集的图像级分类精度和像素级分类精度

Table 3　Summary table of different models’ results on the VisA dataset： image-level AU-ROC and pixel-level AU-ROC
/% 

方法

FastFlow (Yu 等,2021)
DRAEM (Zavrtanik 等,2021)
RD4AD (Deng 和 Li,2022)
OmniAL (Zhao,2023)
本文

Candle
92.8/94.9
94.4/97.3
92.2/97.9
96.6/98.7

89.2/94.2

Capsules
71.2/75.3
76.3/99.1

90.1/89.5
99.4/83.2
81.0/93.7

Cashew
91.0/91.4
90.7/88.2
99.6/95.8
96.9/98.4
90.9/98.5

Chewinggum
91.4/98.6
94.2/97.1
99.7/99.0

97.4/98.5
95.3/98.2

Fryum
88.6/97.3
97.4/92.7
96.6/94.3
96.9/98.9

92.5/97.1

Macaroni1
98.3/97.3
95.0/99.7

98.4/97.7
89.9/99.1
83.3/96.4

方法

FastFlow (Yu 等,2021)
DRAEM (Zavrtanik 等,2021)
RD4AD (Deng 和 Li,2022)
OmniAL (Zhao,2023)
本文

Macaroni2
86.3/89.2
96.2/99.9

97.6/87.7
87.9/98.6
82.7/92.8

Pcb1
77.4/75.2
54.8/90.5
97.6/75.0
85.1/90.5
93.7/98.5

Pcb2
61.9/67.3
77.8/90.5
91.1/64.8
97.1/98.9

96.2/95.9

Pcb3
74.3/94.8
94.5/98.6
95.5/95.5
94.9/98.7

94.3/97.4

Pcb4
80.9/89.9
93.4/88.0
96.5/92.8
97.0/89.3
90.0/97.2

Pipe_fryum
72.0/87.3
99.4/90.9
97.0/92.0
91.4/99.1

89.5/99.0

平均

82.2/88.2
88.7/94.4
96.0/90.1
94.2/96.0
89.9/96.6

注：加粗字体表示各列各组最优结果。

图 3　不同模型在 VisA 数据集的平均 AU-ROC 与

延迟的对比图

Fig. 3　Comparison of average AU-ROC and latency for 
different models on the VisA dataset
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分布建模方法只考虑局部特征，减少了其他背景的

干扰，可以检测大多数重建方法检测不到的异常，通

过将它们的异常图归一化融合，有助于提升整体的

异常检测效果。

该 实 验 尝 试 融 合 预 训 练 网 络 PDN 和 视 觉

Mamba 编码器的低维特征，获得融合特征图，然后输

入到高斯密度估计网络进行训练。为了验证融合实

验的有效性，进行了消融实验，结果如表 7 所示。模

型融合不同编码器特征，比仅使用 PDN 特征时模型

在 BTAD 数 据 集 上 像 素 级 AU-ROC 和 图 像 级 AU-

ROC 分别提升 1% 和 0. 5%，证明了视觉 Mamba 编码

器特征的有效性。

3. 5　可视化

图 4 是不同模型在 MvTec AD 数据集以及 VisA
数据集上的异常区域可视化对比结果。可以看出，

在牙刷以及塑料胶囊上，本文模型比 DRAEM（Zavr⁃
tanik 等，2021）模型异常定位的范围更加精确，但是

在塑料类别上与异常塑料位置有轻微的偏离，这是

对低维特征图进行异常评估然后上采样导致定位偏

离。原因是使用的特征图只有 64 个块，而这些块的

异常情况并不能完全代表 256 × 256 像素的具体位

置的异常情况。用更多含有图像块描述向量的特征

图可以缓解这个问题。

为了进一步体现 ViM 自编码器重建效果的优越

性，分别对其以及基于 CNN 的自编码器的重建结果

进行可视化，如图 5 所示。在 VisA 数据集上的腰果

类别上，用了一个数量变化的逻辑异常图像，可以发

现使用 ViM 编码器，能够更好地重建出正常的图像，

表7　不同编码器特征在BTAD数据集上的图像级平均分类

精度和像素级平均分类精度

Table 7　Image-level AU-ROC and pixel-level AU-ROC of 
different encoder features on the BTAD dataset

/%

序号

1
2
3

PDN
√
-
√

vision Mamba
-
√
√

平均

92.1/91.4
79.0/83.4
92.6/92.4

注：加粗字体表示最优结果。“-”为不使用，“√”为使用。

表5　重建模块中不同类型编码器在BTAD数据集上的图像

级平均分类精度和像素级平均分类精度

Table 5　Image-level and pixel-level average classification 
accuracy of different encoder types in the reconstruction 

module on the BTAD dataset
/%

序号

1
2

CNN
√
-

vision Mamba
-
√

平均

91.0/88.7
92.6/92.4

注：加粗字体表示最优结果。“-”为不使用，“√”为使用。

表6　不同模块在BTAD数据集上的图像级平均分类精度和

像素级平均分类精度

Table 6　Image-level AU-ROC and pixel-level AU-ROC of 
different modules on the BTAD dataset

/%

序号

1
2
3

VMARN
√
-
√

PFDMM
-
√
√

平均

71.0/85.0
90.8/91.2
92.6/92.4

注：加粗字体表示最优结果。“-”为不使用，“√”为使用。

表4　不同方法在BTAD数据集的图像级分类精度和像素级分类精度

Table 4　Summary table of different models’ results on the BTAD dataset： image-level AU-ROC and pixel-level AU-ROC
/%

方法

VT-ADL
P-SVDD (Yi 和 Yoon,2021)
PatchCore (Roth 等,2022)
InReaCh (McIntosh 和 Albu,2023)
ViT-MCA
本文

01 类别

-/92
95.7/91.6
90.9/95.5

-/-
98.7/93.2
97.7/86.3

02 类别

-/89
72.1/93.6
79.3/94.7

-/-
85.0/89.4
82.9/95.2

03 类别

-/86
82.1/91.0
99.8/99.3

-/-
93.0/93.1
97.1/95.7

平均

-/ 90.0
83.3/92.1
90.0/96.5
90.3/96.9

92.2/91.9
92.6/92.4

注：加粗字体表示各列各组最优结果，“-”表示数据为空。
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而 CNN 编码器重建出的图像对图像轮廓、边缘信息

学习的不够透彻。观察它们的重构误差热力图也可

以发现 ViM 自编码器的异常区域以及异常强度都比

传统的基于 CNN 的自编码器更精确。图 5 第 2 行是

在 BTAD 数据集 02 类别上进行重建实验的可视化效

果，可以发现模型对木板条纹颜色、形状、数量和分

布结构的学习程度，ViM 的重建结果均强于 CNN 重

建的结果，这说明用 ViM 的重建方法重建出的正常

图像能够比 CNN 的方法捕捉到更多的细节信息。

本文融合了两个编码器的特征图，并且用融合

特征图训练模型，提升了模型的性能，两个编码器的

特征图可视化如图 6 所示。观察两者的特征图可

知，对于一幅图像，它们提取了图像不同的特征。根

据特征图的内容，本文认为视觉 Mamba 编码器捕获

了 PDN 网络获取不到的图像块特征，猜测可能是位

置信息以及视觉 Mamba 编码器捕获的某些长距离

图 4　MvTec AD 和 VisA 数据集下的定性实验结果

Fig. 4　Qualitative results on the MvTec AD and VisA datasets

图 5　BTAD 和 VisA 数据集下不同编码器的重建实验结果

Fig. 5　Experimental results of reconstruction with different encoders on the BTAD and VisA datasets
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关联特征，视觉 Mamba 特征图的内容更能代表图像

的形状，以及纹理、位置信息。这些特征可能有利于

异常的检测，所以融合特征图提升了模型进行异常

检测的性能。

图 7 是本文模型单独的一些异常定位可视化图

像。对于大部分图像，模型可以准确地定位到异常

区域，但是对于少部分类别，模型会将正常区域也判

断为异常，观察螺丝（Screw）类别可知模型在螺丝头

部的正常区域进行了误判，该现象可能是导致本文

模型在 MvTec AD 数据集的 Screw 类别上异常检测

准确率低的原因。通过观察发现在 VisA 数据集的

蜡烛（Candle）类别上也存在误判的情况。这种情况

还发生在通心粉（Macaroni）的类别上，该类别上模

型认为影子区域属于轻微异常，这说明了模型倾向

于认为影子形状变化属于异常，但它们实际上是正

常的。

本文模型虽然可以快速定位到异常的区域，但

是精准性尚有待提高，观察图 7 不难发现，模型对那

些形状奇怪的异常难以完全定位，这是可能因为模

型最后的输出只含 64 个图像块，并不能完全描述整

幅图像的情况，要更精确地分割异常区域需要模型

利用更多的图像块描述向量，然而这又会加大模型

计算复杂度。

4　结 论

本文提出一个结合视觉 Mamba 和块特征分布

的无监督工业异常检测框架，该框架融合了图像重

建和局部特征嵌入的方法，在异常检测性能和计算

效率上均表现出色，为结构性和逻辑性异常的检测

设定了新的标准。与其他异常检测模型相比，本文

的方法取得了最好的效果。目前的模型还需要大量

正常样本进行训练，而在实际工业生产中，针对特定

新产品，收集足够多的正常样本往往比较困难，并且

现实中采集的正常图像样本通常存在噪声，这往往

图 6　不同编码器输出的低维特征图

Fig. 6　Low-dimensional feature maps produced by 
different encoders

图 7　本文模型在 MvTec AD、BTAD 和 VisA 数据集上的一些随机定性结果

Fig. 7　The model in this paper presents some random qualitative results on the MvTec AD， BTAD， and VisA datasets

3226



第 30 卷 / 第 10 期 / 2025 年 10 月 刘建明，庄维宽 / 结合视觉Mamba和块特征分布的工业异常检测

会影响模型的准确性。针对上述问题，零样本、小样

本以及弱监督的工业异常检测逐渐引起关注，成为

当前的研究主流。下一步研究中，将扩展现有模型

到小样本甚至零样本工业异常检测中。
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