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基于 ODE 扩散模型的多类异常检测和定位
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摘    要：多类异常检测和定位旨在训练一个单一模型，在多类场景下该模型能够识别出偏离正常的异常区域。

最近基于扩散模型的方法在该项任务中表现出色而开始受到关注，然而，现有方法侧重于改进扩散模型去噪网

络，通过添加更多约束，保持多步生成的高一致性，实现更高的重构性能，但更多的采样步数也意味着更高的

计算开销。为此，本文提出了一种基于常微分方程 (ordinary differential equations, ODE) 扩散模型的多类异常检

测和定位方法，只需一步即可实现高质量的重构生成，同时引入时间步感知网络来缓解采样步数少可能导致的

一致性和恒等捷径问题，从而进一步提高重构质量。在通用的基准数据集 MVTec-AD 上进行的实验结果表明，

本文方法在精度上可与当前最先进方法相媲美，但是计算量更低速度更快，满足了工业异常检测和定位的高精

度和实时性需求。

关键词：缺陷检测；异常检测；异常定位；扩散模型；去噪网络；常微分方程；无监督学习；时间步感知

中图分类号：TP391       文献标志码：A       文章编号：1673−4785(2025)02−0376−13

中文引用格式：蒋世杰, 夏秀山, 翟伟, 等. 基于 ODE 扩散模型的多类异常检测和定位 [J]. 智能系统学报, 2025, 20(2): 376–388.
英文引用格式：JIANG Shijie, XIA Xiushan, ZHAI Wei, et al. ODE diffusion model for multiclass anomaly detection and localiza-
tion[J]. CAAI transactions on intelligent systems, 2025, 20(2): 376–388.

ODE diffusion model for multiclass anomaly detection and localization
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(1. Department of Automation, University of Science & Technology of China, Hefei 230027, China; 2. Institute of Advanced Techno-
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Abstract: Multiclass anomaly detection and localization methods aim to train a single model capable of identifying an-
omalous regions that  deviate from normal across multiple categories.  Diffusion-based methods have recently attracted
attention due to their  excellent  performance in this  task.  However,  existing methods concentrate on enhancing the de-
noising network of the diffusion model by adding more constraints to ensure high consistency in multistep generation
and achieve superior reconstruction performance. Additional sampling steps also lead to higher computational costs. We
propose a novel multiclass anomaly detection and localization method called TimeNet to address these issues. It is based
on  the  diffusion  model  of  ordinary  differential  equations  and  achieves  high-quality  reconstruction  with  only  one-step
generation. We introduce a time-perceptive network to address the consistency and identity shortcut problems that may
arise  from small  sampling  steps,  which  further  improves  the  reconstruction  quality.  Experiments  on  the  most  popular
benchmark  MVTec-AD  dataset  demonstrate  that  our  TimeNet  competes  with  the  current  state-of-the-art  methods  in
terms of accuracy while requiring less computational effort and achieving faster speeds. The high accuracy and real-time
performance of TimeNet satisfy the requirements for industrial anomaly detection and localization.
Keywords: defect detection; anomaly detection; anomaly localization; diffusion model; denoising network; ordinary dif-
ferential equations; unsupervised learning; timestep-perceptive

视觉异常检测是一项非常重要的任务，旨在

通过对视觉数据进行处理和分析，识别出与正常

情况不符的异常情况，在工业表面缺陷检测 [1-8]、

医学诊断[9-10]、视频监控[11-13] 等领域有着广泛的应

用。目前大多数异常检测方法[14-16] 遵循着一类一

模型的范式，即为不同类别的图像分别训练单独

的模型。然而，随着类别数量的增加，这种范式
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会大大增加训练成本和存储开销 [17]。于是，近年

来研究者 [17-21] 开始逐步探索多类一模型的新范

式，也就形成了一个具有挑战性的新任务−多

类异常检测和定位。多类异常检测和定位只需要

训练一个模型，在多类场景下该模型就能够识别

出偏离正常的异常区域，既要检测图像中是否包

含异常，又要定位出异常所在区域，还要满足实

际应用场景中对高精度和实时性的要求。

由于异常种类繁多，有时甚至未曾预见，具有

多样性和复杂性，因此通常使用无监督方法来对

正常样本数据在特征空间中的分布进行密度估

计，将异常检测视为一种分布外问题。常见的无

监督异常检测和定位方法主要分为基于表征和基

于重建 2 大类。基于表征的方法包括基于特征嵌

入[16]、基于教师学生模型[22-24]、基于标准化流[15,25-27]

等，此类方法假设预训练模型提取的特征表示具

有很强的区分性，在特征空间中异常样本和正常

样本具有显著的差异。基于重建的方法包括自编

码器 [14,28]、生成对抗网络 [29-30] 和扩散模型 (denois-
ing diffusion probabilistic models, DDPMs)[20-21,31-33]

等，此类方法力求在重建过程中，原有的正常区

域尽可能被保留，而可能存在的异常区域被重建

或者预测成与之相对应的正常区域。在多类异常

检测和定位中，由于基于表征的方法用一个模型

直接学习多类的正常样本分布，其边际分布不如

单类情形下显著，因此降低了特征表示的区分

性。而在基于重建的方法中，扩散模型作为一种

新兴的生成模型，在异常检测领域取得了不俗的

效果 [31]。相比于自编码器、变分自编码器和生成

对抗网络，其训练过程更加稳定，不仅能在小型

数据集上进行训练，还具备强大的重建能力[34]。

但是，扩散模型受到反向采样速度慢的限制，

通常需要数十步乃至数百步采样过程来生成高质

量图像。即使通过去噪扩散隐模型 (denoising dif-
fusion implicit models, DDIM)[35] 等加速采样的手

段，目前基于扩散模型的异常检测方法[20-21,31-33] 仍

然需要 10 步乃至更多步才能实现高精度的异常

检测和定位，需要在检测精度和推理速度之间进

行权衡。然而，为了满足工业应用场景中多类异

常检测和定位的高精度和实时性的要求，不仅需

要在维持高精度的同时加快推理速度，还需要使

得模型学好每个类别的边际分布，即在保持高质

量生成结果的同时尽可能减少扩散模型的生成

步数。

事实上，为了使得扩散模型更好地学习到不

同类别的边际分布，可以考虑引入条件控制 [36] 的

思想，将无条件扩散模型变成条件扩散模型，将

无条件生成转变成条件下的可控生成。这样的扩

散模型就能成为多类异常检测和定位的基础重建

模型。据此，本文提出了一种基于重建的多类异

常检测和定位方法，使用常微分方程 (ordinary dif-
ferential equations, ODE) 扩散模型 Rectified Flow[37-38]

来实现高质量的一步生成，并将类别信息作为条

件去控制生成样本的域，以获得更强的边际分

布。在网络结构方面，由 2 个相似的并行 U -
Net[39] 类网络组成：一个是去噪网络，基于 ODE
扩散模型 Rectified Flow，用于高质量的一步生成；

一个是时间步感知网络 (timestep-perceptive net-
work, TPN)，用于辅助修复异常区域。ODE 扩散

模型 Rectified Flow 通过学习神经 ODE 模型，在

2 个经验分布之间直接进行传输，仅需一步反向

求解，就可以产生高质量的生成结果。时间步感

知网络与去噪网络并行，输入扩散后的带噪图

像，输出控制去噪网络的时间步感知特征和时间

步长，用于控制生成模型朝着一致性的方向生

成，从而尽量避免发生恒等捷径的问题。一致性

是指保持生成图像与输入图像的正常区域基本一

样，并将可能存在的异常区域重建成跟正常区域

一样的模式；恒等捷径指正常区域和异常区域都

被模型重建成输入图像本身，即模型丧失了重建

异常至正常的能力。

本文的主要贡献总结如下：

1) 本文提出了一种基于 Rectified Flow 的多

类异常检测和定位方法，可以通过高质量一步生

成实现高性能的多类别异常检测和定位。

2) 本文设计了与去噪网络并行连接的时间

步感知网络，在一步生成过程中引导异常区域恢

复为正常区域，同时保持其他正常区域的初始

状态。

3) 在通用的基准数据集 MVTec-AD[1] 上进行

实验评估，定性和定量结果证明了本文提出的方

法在性能上可与目前最优方法相媲美。 

1   相关工作
 

1.1    多类异常检测和定位

最近几年已有相关工作将目光从最流行的单

类转向多类异常检测和定位中来。UniAD[17] 首次

提出一个统一模型来探索其在多类异常检测和定

位中的性能表现，构建了一个基于 Transformer 的
特征重建算法框架，其中包括逐层查询解码器和

近邻掩码注意力模块。OmniAL[18] 是一种自监督

方法，提出了一个统一的卷积神经网络框架，采

取参考样本引导的异常合成策略，使用一个自编

码器来重建样本区域和图像，还使用一个 U-Net
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类网络来进行分割。HVQ-Trans[19] 也是特征重建

方法，基于层次化量化原型的 Transformer 来解决

恒等捷径问题。RAN[20] 基于扩散模型来去噪和

重建，将异常检测任务建模为噪声或异常去除问

题，利用扩散模型进行梯度去噪，从异常图像中

重构出正常图像，并提供了一种异常检测结果的

可解释性分析。DiAD[21] 则基于潜在扩散模型的

方法，构造了一个语义引导网络来连接潜在扩散

模型的去噪网络，以保持一致性的语义信息并重

建异常，还提供了一个空间感知特征融合模块集

成多尺度特征来进一步提升重建能力。 

1.2    扩散模型

扩散模型 [34,40-41] 由于其强大的生成能力而广

泛应用于许多领域，比如文生图、图生图、可控生

成、图像编辑、视频生成等。潜在扩散模型 (lat-
ent diffusion models, LDM)[42] 在隐空间中执行扩散

过程，该空间维度较低，可以降低计算成本。文

生图条件控制扩散模型 ControlNet[43] 是一种神经

网络架构，用于为预训练的潜在扩散模型增加空

间条件控制。就异常检测而言，AnoDDPM[31] 首

次将单纯形噪声引入扩散模型并应用于医学图像

异常检测。DiffAD[32] 提出了基于潜在扩散模型

的框架，包括带有噪声条件嵌入和通道插值算

法。DDAD[33] 使用条件控制的机制，引导去噪过

程朝着目标图像的方向生成，并引入了特征域适

应的方法来微调特征提取网络，从而提升检测精

度。这些工作，包括上述的 RAN[20] 和 DiAD[21]，通

常使用 DDIM[35] 的方法来加速多步的反向采样过

程，这会引入一个检测精度和推理时间之间的折

衷问题。

与现有基于扩散模型的方法不同的是，本文

没有选择常用扩散模型来作为基础重建模型，而

是选择更快的 ODE 扩散模型。近年来在加速扩

散模型采样方面，常见的方法有 DDIM[35]、高阶求

解器[44-45]、Rectified Flow[37-38]、一致性网络[46] 和蒸

馏法 [47] 等。其中 Rectified Flow 可以视作对每一

时间步都平等地进行了蒸馏，对于具有复杂性的

真实异常来讲，采取的线性扩散过程便于时间步

感知网络更具解释性地一步生成，异常与其期望

正常之间的变换缺少的变量正是加噪的前向扩散

时间步。Rectified Flow[37] 引入了一种特殊的 Re-
flow 过程，增强了 2 个经验分布之间的耦合，并

将 ODE 扩散模型的生成过程压缩至一步。Recti-
fied Flow 相关研究 [37-38] 表明，该方法确实能够在

小型数据集以及大规模文生图任务中实现高质量

的一步生成能力。

因此，本文遵循 Rectified Flow 的基本流程，

根据多类异常检测和定位这个任务的特点专门设

计了 2 点改进：一是将 Rectified Flow 扩展成类别

条件控制下的模型，并同样通过 Reflow 流程增强

其一步生成能力；二是独特设计了时间步感知网

络，用于感知异常。 

2   基于 ODE 扩散模型的多类异常检
测和定位算法

X1 Xt

T vk|T

X̂1|t

M E D

本文方法的整体框架如图 1 所示。在推理阶

段，待测图像 经过扩散过程得到加噪图像 ，

将加噪图像同时输入去噪网络和时间步感知网

络，分别得到感知时间步 和速度场 ，经过一

步生成得到重建图像 ，与待测图像进行比较后

得到异常分数图 。其中 表示编码器， 表示

解码器。
 
 

待测图像 X1加噪图像 X
t

E

U-Net 去噪网络

E
T

D

D
T

时间步感知网络

扩散过程

异常分数图 M

GroupNorm-SiLU-Conv

X
t
=tX1+(1−t)Xt

T (X
t
, c)

v
k|T (Xt, t, c)

X1|t= X
t
+(1−T)v

k/T (Xt, t, c)
ˆ

 

图 1    本文方法的整体框架

Fig. 1    Overall architecture of the proposed method
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2.1    Rectified Flow 原理 

2.1.1   Rectified Flow

π0 ∈ Rd π1 ∈ Rd

X0 ∼ π0 X1 ∼ π1

Rectified Flow[37] 提供了一种生成式建模的方

法，通过学习神经 ODE 模型可以在 2 个经验分布

和 之间直接传输。给定 2 个观测样

本 和 ，Rectified Flow 引入了一种简

单的线性插值：

Xt = tX1+ (1− t) X0⇒
d
dt

Xt = X1−X0

Xt = αt X0+βt X1

d
dt

Xt

t X0 X1

(X1−X0)

v : Rd→ Rd

π0 π1

这是有别于在常见扩散模型中使用的非线性插值

过程 ( )，比如 DDPM[41]、DDIM[35]、

LDM[42]、Flow ODEs[48] 等。注意到 是对时间

步 独立的，仅代表从 指向 的线性路径的变

化方向 。因此，Rectified Flow 设立了一

个速度场 ，通过一个 ODE 模型将从

到 的轨迹尽可能拉直：
d
dt

Z t = v (Z t, t)

这可以通过最小化一个简单的均方差目标函数

得到

min
v

w 1

0
E

[
∥(X1−X0)− v (Xt, t)∥2

]
dt (1)

v式中 可以通过神经网络赋以参数化，并且式 (1)
可以通过现有的优化算法进行最优化求解。 

2.1.2   快速生成

v使用 Rectified Flow 对 进行的反向生成过程

记为

ODE [v] (Z t) = Ẑ1|t (Z t, t,v) (2)
ODE [v]式中 需要通过数值方法进行模拟求解，比

如 RK45 或者 Euler 法。RK45 指的是龙格库塔

法，可以根据输入的参数自适应决定步长和求解

步数。Euler 法则是等步长模拟 ODE 的反向采样

过程：

Z
t+

1
N
= Z t +

1
N

v (Z t, t) ,∀t ∈ {0,1, · · · ,N −1}
N

1/N N式中步长为 ，共需要 步。当步长足够大时，

这个求解过程可以简化成一步：

Ẑ1|t (Z t, t) = Z t + (1− t)v (Z t, t) (3)

因此，拉直 ODE 轨迹是取得高质量一步生成能力

的必要途径。 

2.1.3   Reflow

vk (X0,X1)

vk vk+1 vk+1

vk vk+1 X1

Reflow[37] 是一种生成微调的迭代程序，使用

k-Rectified Flow 生成的配对数据 进行微

调来拉直 的轨迹，得到 。使得 具有更直

的 ODE 轨迹，并且分别由 和 生成的 具有

相同的分布。

vk+1 = argmin
v

r 1

0
E

[
∥(X1−X0)− v (Xt, t)∥2

]
dt

X1 = ODE [vk] (X0) vk

Xt = tX1+ (1− t) X0

式 中 ： 是 使 用 生 成 的 图 像 ，

是前向扩散得到的加噪图像。 

2.1.4   类别条件控制的 Rectified Flow
v像其他条件扩散模型[36,43] 一样，速度场 可以

增加条件信息来控制生成与之相关的图像。本文

选择类别作为一种必要的条件来生成指定类别的

正常图像。在类别条件控制下，目标函数变成

min
v

r 1

0
E

[
∥(X1−X0)− v (Xt, t,c)∥2

]
dt (4)

c X1

X1 = ODE [vk] (X0|c)

c Xt = tX1+ (1− t) X0

式中： 指与输入图像 相一致的类别条件，

是使用 ODE 求解器生成的指

定类别为 的图像， 也是前向扩

散得到的加噪图像。

v0

θ1 vk

如算法 1 所示，本文用 表示最开始训练的

类别条件控制的 Rectified Flow，其参数表示为

。后续通过 Reflow 操作微调模型得到 ，其具

有高质量一步生成的能力，被用来作为多类异常

检测和定位的基础重建模型。

算法 1　训练类别条件控制的 k-Rectified Flow
v0 = vθ1

DN c

输入　扩散模型去噪网络 ；正常数据

集 及其类别标签 。

va输出　扩散模型去噪网络 。

k ⩽ a a1) for ( 是 Reflow 次数) do
vk−1 vk2) 从 初始化得到

(X0,X1)

vk−1 vk X1

X1 = ODE[vk−1](X0 | c)

3) 使用式 (2) 生成耦合数据对 ，用于

Reflow 程序在 上训练 ，其中 是使用 RK45
生成的

vk4) 通过优化式 (4) 来训练

5) end for 

2.2    时间步感知网络

正如引言中所讨论的，基于重建的异常检测

和定位方法需要尽可能提高重建质量，以维持

一致性和消除恒等捷径。基于扩散模型的方

法 [20-21,31-33] 的流程首先是将待测图像扩散一定步

数得到加噪图像，然后重建该加噪图像至清晰图

像，通过比较待测图像与重建图像得到表示异常

概率大小的异常分数图。然而，这类方法的实验

结果显示出扩散步数对重建质量有着不可忽视的

影响。因为生成的图像仅仅是从模型所学习到的

正常样本分布中采样得到的。扩散步数越多，生

成的图像是正常的，但越有可能跟输入图像不一

致，比如可能是另一个角度摆放的正常物体。扩

散步数越少，加噪图像越难以完全破坏异常所在

区域，导致生成的图像越有可能仍然保留该异常
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区域的信息。

t

T
t

1×1

因此，为了解决上述问题，本文设计了一种时

间步感知网络 ( t imestep-percept ive  network,
TPN) 来尽可能维持一致性和缓解恒等捷径的问

题。TPN 是专为多类异常检测与定位设计的模

块，灵敏感知异常区域与其期望正常区域之间的

差值。本文受到 ControlNet[43] 的一定启发，TPN
具备和 Rectified Flow[37] 中使用的去噪网络相似

的 U-Net[39] 结构。其输入与去噪网络一样，是扩

散后的加噪图像。但不同的是，TPN 输入没有扩

散时间步 ，去掉了相关网络层。输出则包括 2 个

部分：一个是输出感知到的扩散时间步 (与输入

图像尺寸一致)，从而代替式 (3) 中的 进行生成；

另一个部分是输出时间步感知特征跨连接到扩散

模型去噪网络对应的尺度中，以达到控制去噪网

络输出的目的。预训练好的扩散模型去噪网络参

数被冻结，从时间步感知网络中传过来的时间步

感知特征需经过一个特征自适应模块，如图 1 中

金色箭头所示。该模块是扩散模型使用的 U-
Net 去噪网络中一个常见的网络模块，由 Group-
Norm、SiLU 和 Conv 依次连接而得，用于对时间

步感知特征进行自适应的跨通道信息交互和平

滑。其中，GroupNorm 指组归一化 (group normal-
ization)，它将特征通道数分为若干组，并对每组内

的特征进行归一化处理；SiLU(sigmoid l inear
unit) 是一种神经网络的激活函数，由 Sigmoid 函

数乘以其输入计算可得；Conv 指 的卷积层。

最后，使用自适应平均池化来对齐 2 个并行网络

的特征分辨率，以传输时间步感知特征。于是，

最终的一步生成方式为

X̂1|t (Xt, t,c) = Xt + (1−T)vk|T (Xt, t,c)

T = T (Xt,c)

vk|T (Xt, t,c)
式中： 代表时间步感知网络 T P N ，

是 TPN 用来控制输出的预训练扩散模

型去噪网络。

为了有效训练时间步感知网络，本文使用与

其他自监督重建方法 [10,18,32] 相同的异常合成策

略，其人造异常是通过将正常图像和从 DTD[49] 数

据集中随机抽取的纹理图像组合得到的。训练时

间步感知网络时使用到的重建损失函数是像素级

均方误差 (mean squared error，MSE) 损失和特征级

图像块相似度感知 (learned perceptual image patch
similarity，LPIPS) 损失[50] 之和，其中 LPIPS 是一种

深度特征度量图像相似度的方法，它通过深度学

习模型来评估 2 个图像之间的感知差异。训练流

程如算法 2 所示，前后训练好的 ODE 扩散模型和

时间感知网络组成了本文提出的模型框架。

算法 2　基于 k-Rectified Flow 训练 TPN
vk

T = Tθ1 (Xt,c) DN c

输入　扩散模型去噪网络 ；时间步感知网

络 ；正常数据集 及其类别标签 。

T输出　训练好的时间步感知网络 。

T1) 初始化 ；

DN

Xa

2) 使用正常数据集 和纹理图像数据集

DTD 来合成人造异常样本 ；

T3) 训练 ，损失函数为 MSE 和 LPIPS 之和。 

2.3    异常检测和定位

在推理评估阶段，对于基于重建的方法来说，

通过同时在像素级和特征级计算输入图像和重建

图像的相似度来得到异常分数图是至关重要的。

异常分数图中每个像素的值代表该像素的异常概

率，值越大，代表异常可能性越高。为了综合得

到异常分数图，本文采用一种加权策略 [33]，在欧

氏距离和余弦相似度之间平衡各自的重要性：

F (d1,d2,w) =
(
w

maxd2

maxd1

)
d1+d2 (5)

d1 d2

w d1

d1 d2

式中： 和 分别代表计算得到的欧氏距离和余

弦相似度， 是用来控制标准化后的 重要性的

加权系数。标准化后的 与 具有相同的上界。

Sf =∑
i

σiF
(
d1,i,d2,i,wi

)
σi

Sp =
∥∥∥X1− X̂1|t

∥∥∥2

2

λ Sp

本文将式 (5) 应用于从预训练网络提取的多

尺度特征并求和得到特征级异常分数图

，其中 指上采样至图像尺寸。

相似地，结合像素级异常分数图 ，

用 控制 的重要性，得到最终的异常分数图：

S = F
(
Sp,Sf ,λ

)
 

3   实验结果与分析
 

3.1    数据集、评价指标和实现细节 

3.1.1   MVTec-AD 数据集

MVTec-AD[1] 数据集来自真实世界工业异常

检测场景，包含 10 种物体类和 5 种纹理类图像共

计  5 354 张图像，其中共有 73 种异常类型，包括

划痕、凹陷、污点和其他结构性缺陷等。 

3.1.2   评价指标

异常检测和定位需要分别判断整个图像包含

异常的概率和每个像素属于异常区域的概率，可

视作判断正常和异常的二分类问题。因此，常使

用二分类问题的评价指标−受试者工作特征

曲线下面积 (area under the receiver operating char-
acteristic curve, AUROC)，即计算受试者工作特性

(receiver operating characteristic, ROC) 曲线下的面
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积。ROC 曲线的横轴是假正例率 (false positive
rate, FPR)，纵轴是真正例率 (true positive rate,
TPR)。两者分别定义为

TPR = NTP/ (NTP+NFN)
FPR = NFP/ (NTN+NFP)

(6)

NTP NFP

NTN NFN

式中： 是真正例的数量， 是假正例的数量，

是真反例的数量， 是假反例的数量。

NTP

TPR FPR TPR-FPR

在异常检测中往往将异常样本设置成正样

本，正常样本设置成负样本。根据模型预测得到

的异常概率值，将待测样本进行排序。选取这个

排序中间的某个值作为截断点将待测样本分为

2 部分，高于截断点的判为正例，反之判为反例。

于是 就是判作正例中实际为正样本的数量，其

余同理。选取不同的截断点，使用式 (6) 计算得

到一系列的 和 ，从而绘制出一条

曲线，即 ROC 曲线。

本文采取 AUROC 分别作为图像级异常检测

和像素级异常定位的评价指标，分别记为 I -
AUROC 和 P-AUROC。然而，P-AUROC 对每个像

素平等看待，在计算时侧重于大的异常区域。因

此，本文还对比了异常定位的 PRO(per-region
overlap)[1] 指标，它平衡了不同大小的异常区域的

重要性，相比 P-AUROC 更加准确。PRO 对图像

中每个真值异常掩码连通域 (即异常区域) 内的

异常像素单独考虑，其表达式为

IPRO =
1
N

∑
i

∑
k

∣∣∣Pi∩Ci,k

∣∣∣∣∣∣Ci,k

∣∣∣
N
Pi i Ci,k

i k

式中： 是测试集所有真值异常掩码连通域的

数量， 是第 张待测图像的异常分数图， 是第

张待测图像对应的真值异常掩码的第 个连

通域。 

3.1.3   实现细节

×
在 MVTec-AD 数据集中的所有图像均被放缩

尺寸至 256 像素 256 像素，且没有使用任何图像

增强手段。对于训练类别条件控制的 Rectified
Flow，本文使用跟常见扩散模型一样的 U-Net 网
络作为去噪网络。但与默认设定不一样的是，本

文将参数量减少至 30×106，其中基础通道数为

64，通道数乘积分别为 1、1、2、2、4、4，注意力模块

涉及到的分辨率分别为 8 和 16，训练过程没有使

用指数滑动平均 (exponential moving average, EMA)。
如算法 1 和算法 2 所示，本文选择经过一次 Re-
flow 后得到的模型作为基础重建模型，然后开始

训练时间步感知网络，最终得到用于多类异常检

测和定位的全部模型。在推理评估阶段，初始扩

散时间步默认为 0.83，异常分数图中所有加权系

数默认为 7，并最终通过核为 4 的高斯滤波得到

更为平滑的异常分数图。就异常检测而言，对异

常分数图应用 8 轮全局平均池化再取最大值作为

图像级异常分数。 

3.2    定性结果

本文通过一些定性结果来证明本文方法的优

异效果。为了尽可能直观地展现模型重建能力，

本文对比了同样的基于重建的方法，包括非扩散

模型的 DRAEM[14] 和基于扩散模型的 DiAD[21] 方

法。图 2～4 给出了本文方法跟这些基于重建的

方法的可视化效果对比，其中“MVTec-AD” 2 列

分别指待测图像和真值异常掩码，其余代表不同

的重建方法，每种方法的 2 列分别指重建图像和

对应的异常分数图。
 
 

(c) DiAD(a) MVTec-AD

瓶子

电缆

胶囊

榛子

金属螺母

(b) DRAEM (d) 本文方法 

图 2    MVTec-AD 数据集的可视化

Fig. 2    Visualizations of the MVTec-AD dataset
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药片

螺丝

牙刷

晶体管

拉链

(c) DiAD(a) MVTec-AD (b) DRAEM (d) 本文方法 

图 3    MVTec-AD 数据集的可视化

Fig. 3    Visualizations of the MVTec-AD dataset
 

 
 

地毯

格栅

皮革

地砖

木材

(c) DiAD(a) MVTec-AD (b) DRAEM (d) 本文方法 

图 4    MVTec-AD 数据集的可视化

Fig. 4    Visualizations of the MVTec-AD dataset
 

结果显示：DRAEM 的重建效果相对比较模

糊，在纹理类图像 (如图 4 第 3 行皮革) 上模糊效

果尤为明显；此外存在恒等捷径的问题，模型直

接重建缺陷本身，比如图 2 第 2 行电缆左下方保

护层颜色未得到重建，第 3 行胶囊缺陷处未被修

复，第 4 行榛子破损的外壳未得到复原。DiAD
的 10 步重建质量比 DRAEM 高，缓解了部分恒等

捷径问题，比如图 3 第 2 行的电缆左下方保护层

能够由青绿色重建回正常的蓝色；但存在一致性

问题，生成的图像与输入图像不匹配，比如图 2
第 4 行榛子重建后出现 2 个毛状顶部，且表面纹

理细节发生损坏，第 2 行的电缆，重建后保护层的

形状发生了变化，图 4 第 4、5 行的纹理类图像重

建后正常区域的纹理细节发生了随机的变化。相

比较而言，本文方法仅用 1 步就能生成高质量重

建图像，生成的一致性较高，还有效缓解了恒等

捷径问题，比如图 2 第 4 行榛子表面破损被修复，

而其余正常区域几乎维持一致；并且对异常区域

感知的界限更加清晰，比如图 4 纹理类图像重建

图像比较清晰，除了异常区域被修复外其余正常

区域的细小纹理细节也尽可能维持一致。从各

类方法的主观结果对比来看，本文方法总体效果

更好。

图 5 给出了不同前向扩散时间步下不同模型

的重建结果。第 1 行是指对输入图像加噪不同前

向扩散时间步的结果，随着前向扩散时间步的增

大，给输入图像添加的噪声相应减少，导致正常

的语义信息保留得较多，而异常区域却破坏得较

少。第 2～4 行分别指 Rectified Flow、1-Rectified
Flow、本文方法进行一步重建的结果。可以发

现，Rectified Flow 和 1-Rectified Flow 均不能有效

地重建异常，将其恢复成正常模样。当噪声水平

较高时，这种纯粹的扩散模型方法倾向于生成正

常样本但不一定跟输入图像保持一致。但是，本

文提出的方法具备更优异的重建能力，能有效缓

解上述问题。
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(a) t=0.2 (b) t=0.4 (c) t=0.6 (d) t=0.8 (e) t=1.0
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ˆ

 
图 5    不同前向扩散时间步的重建结果

Fig. 5    Reconstructions  with  various  forward  diffusion
timesteps

 

在实际应用中，往往需要将异常分数图进一

步进行阈值分割，将检测出来的异常区域可视化

展示出来。图 6 便进一步提供了异常定位的可视

化效果图，红色边界表示使用本文方法并以 F1 分

数产生的阈值进行异常定位的轮廓。该阈值是由

系列查准率和查全率计算得到的最大 F1 分数对

应的阈值。
 
 

 
图 6    MVTec-AD 数据集中的例子

Fig. 6    Examples from the MVTec-AD dataset

结果显示，本文方法能够精确地检测并定位

到不同样本中的异常，包括不同类别、形状和大

小的异常。 

3.3    定量结果

本文开展了一系列定量实验，在 MVTec-AD
数据集上对比了大量先进方法，从而验证本文方

法在多类异常检测和定位上的客观性能。参与对

比的方法中，DRAEM[14] 和 PatchCore[16] 是单类异

常检测和定位中的先进方法，其余是多类异常检

测和定位中的最先进方法，其中 UniAD[17]、Omni-
AL[18] 和 HVQ-Trans[19] 是非扩散模型法，RAN[20]

和 DiAD[21] 是基于扩散模型的方法。

表 1 给出了图像级异常检测和像素级异常定

位的评价指标结果 (括号里分别是 I-AUROC 和 P-
AUROC)。粗体为最优结果、下划线为次优结果

(下同)，“本文方法”指在同一参数下的实验结果，

“本文方法*”指每一类分别调参后的实验结果。

整体而言，当对所有类别使用相同的参数设置来

进行推理测试时，本文方法取得次优的结果。当

针对每一类单独调整参数时，本文方法能够在异

常检测上取得最优结果，在异常定位上非常逼近

最优结果。其中本文方法在物体类图像取得或接

近次优结果，在纹理类图像均取得最优结果。注

意到，本文方法仅使用 1 步生成就能打败其他同

类型使用 DDIM 10 步生成的基于扩散模型的方

法。此外，本文方法的模型参数量是 60×106，同

类型 DiAD 参数量多达 1.4×109。本文方法具备模

型轻量、检测快、精度高的优点。

表 2 则给出了针对异常定位更准确的 PRO
评价指标下的实验结果，本文方法取得了最优的

结果，说明本文方法对异常区域定位得更加准确。 

 

表 1   在 MVTec-AD 数据集上与 SOTA 方法相比的异常检测和定位实验结果
 

Table 1    Comparison with SOTA methods on the MVTec-AD dataset in multi-class anomaly detection and localization %
 

类别 DRAEM[14] PatchCore[16] UniAD[17] OmniAL[18] HVQ-Trans[19] DiAD[21] 本文方法 本文方法*

物体类

Bottle (97.5,87.6) (100.0,97.4) (99.7,98.1) (100.0,99.2) (100.0,98.3) (99.7,98.4) (100.0,98.8) (100.0,98.9)
Cable (57.8,71.3) (95.3,93.6) (95.2,97.3) (98.2,97.3) (99.0,98.1) (94.8,96.8) (91.8,97.4) (92.6,97.4)

Capsule (65.3,50.5) (96.8,98.0) (86.9,98.5) (95.2,96.9) (95.4,98.8) (89.0,97.1) (91.6,96.7) (93.7,97.3)

Hazelnut (93.7,96.9) (99.3,97.6) (99.8,98.1) (98.7,99.4) (100.0,98.8) (99.5,98.3) (98.8,98.6) (98.8,98.8)

Metal Nut (72.8,62.2) (99.1,96.3) (99.2,94.8) (99.9,99.4) (99.9,96.3) (99.1,97.3) (99.1,96.6) (99.7,96.6)

Pill (82.2,94.4) (86.4,90.8) (93.7,95.0) (95.6,98.4) (95.8,97.1) (95.7,95.7) (96.2,97.5) (97.4,97.7)

Screw (92.0,95.5) (94.2,98.9) (87.5,98.3) (99.0,99.3) (95.6,98.9) (90.7,97.9) (90.9,99.2) (94.1,99.5)

Toothbrush (90.6,97.7) (100.0,98.8) (94.2,98.4) (99.2,99.1) (93.6,98.6) (99.7,99.0) (100.0,99.2) (100.0,99.2)

Transistor (74.8,64.5) (98.9,92.3) (99.8,97.9) (97.2,98.9) (99.7,97.9) (99.8,95.1) (99.0,94.0) (100.0,94.2)

Zipper (98.8,98.3) (97.1,95.7) (95.8,96.8) (88.0,98.0) (97.9,97.5) (95.1,96.2) (99.0,98.3) (99.0,98.5)

平均值 (82.6,81.9) (96.7,95.9) (95.2,97.3) (97.1,98.6) (97.7,98.0) (96.3,97.2) (96.6,97.6) (97.5,97.8)
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3.4    消融实验

本小节设置了一系列消融实验来验证本文方

法模块和参数等的有效性。 

3.4.1   时间步感知网络的影响

如表 3 所示，本文验证了时间步感知网络的

重要性，其中初始扩散时间步均设为 0.80。数字

1、3、5、10 指在反向采样过程中使用的采样步数。

结果显示出 3 点现象：1) 只需一步采样就能达到

比多步采样更高的结果。不同采样步数的 Recti-
fied Flow 结果相近，但随着采样步数的增多，评价

指标反而轻微下降。每一次采样会重新推理一次

模型，当采样步数增加时，模型推理堆积的误差

会随之增大，导致图像重建的一致性降低，因此

评价指标略微下降。2) 相同采样步数下 1-Recti-
fied Flow 比 Rectified Flow 的评价指标高，这是由

于  Rectified Flow 经过一次 Reflow 流程后，拉直

了 ODE 扩散模型的轨迹，从而提升了模型的一步

生成能力。3) 基于 1-Rectified Flow 增加时间步感

知网络，显著提升了各项指标，其中 I-AUROC
提升了 5.6%，P-AUROC 提升了 2.3%，PRO 提升

了 6.5%。定量实验结果表明，Rectified Flow 作为

ODE 扩散模型，其一步生成和多步生成的效果相

近，与预期结果基本一致。本文方法提出的时间

步感知模块显著地提升了异常检测和定位的性能。
 
 

表 3    时间步感知网络的消融实验
 

Table 3    Ablation studies on TPN %
 

评价指标
Rectified Flow 1-Rectified Flow 本文方法

1 3 5 10 1 3 5 10 1

I-AUROC 90.0 89.4 89.4 88.6 92.2 92.1 92.0 91.9 97.4

P-AUROC 94.6 95.1 95.1 95.3 95.7 95.7 95.7 95.7 97.9
PRO 86.4 86.3 86.3 85.9 88.1 88.1 88.1 88.0 93.8

  

3.4.2   预训练特征提取器的影响

如表 4 所示，使用不同预训练特征提取器，异

常分数图取得的结果不同。ResNet 类[51-52] 预训练

模型相对 VGG 类[53] 和 EfficientNet 类[54] 取得更好

结果。因此，在其他实验中，本文选择效果最好

的 WideResNet101 作为默认特征提取器。
 
 

表 4    不同预训练特征提取器的消融实验
 

Table 4    Ablation studies on different feature extractors %
 

评价指标
VGG[53] ResNet[51] WideResNet[52] EfficientNet[54]

16 19 18 34 50 101 50 101 b0 b2 b4

I-AUROC 95.2 95.7 97.5 97.6 97.6 97.2 97.2 97.5 91.0 89.6 88.4

P-AUROC 96.8 96.5 97.7 97.8 97.7 97.1 97.5 97.9 93.5 93.3 93.2
PRO 91.7 91.6 93.5 93.8 93.6 91.9 93.3 93.9 85.4 84.2 84.2

 

续表 1
类别 DRAEM[14] PatchCore[16] UniAD[17] OmniAL[18] HVQ-Trans[19] DiAD[21] 本文方法 本文方法*

纹理类

Carpet (98.0,98.6) (97.0,98.1) (99.8,98.5) (99.6,99.0) (99.9,98.7) (99.4,98.6) (97.9,99.2) (97.9,99.4)
Grid (99.3,98.7) (91.4,98.4) (98.2,96.5) (100.0,99.4) (97.0,97.0) (98.5,96.6) (100.0,99.4) (100.0,99.4)

Leather (98.7,97.3) (100.0,99.2) (100.0,98.8) (93.8,93.3) (100.0,98.8) (99.8,98.8) (99.9,99.3) (100.0,99.5)

Tile (99.8,98.0) (96.0,90.3) (99.3,91.8) (93.2,97.4) (99.2,92.2) (96.8,92.4) (99.9,97.9) (100.0,98.0)

Wood (99.8,96.0) (93.8,90.8) (98.6,93.2) (100.0,99.5) (97.2,92.4) (99.7,93.3) (98.6,96.5) (99.1,97.5)

平均值 (99.1,97.7) (95.6,95.4) (99.2,95.8) (97.3,97.7) (98.7,95.8) (98.8,95.9) (99.3,98.5) (99.4,98.8)

平均值 (88.1,87.2) (96.4,95.7) (96.5,96.8) (97.2,98.3) (98.0,97.3) (97.2,96.8) (97.5,97.9) (98.2,98.1)
 

表 2   PRO 评价指标的实验结果
 

Table 2    PRO metric on MVTec-AD %
 

评价指标
基于非扩散模型 基于扩散模型

DRAEM[14] PatchCore[16] UniAD[17] RAN[20] DiAD[21] 本文方法

PRO 71.1 93.5 90.0 93.0 90.7 93.9
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3.4.3   多尺度特征层的影响

×

64×64 32×32 16×16

本文在预训练模型 WideResNet101 下使用不

同尺度特征层来计算异常分数图。如表 5 所示，

最高层特征 f5 影响非常小，说明其对表面异常的

区分度信息较少；最低层特征 f1 会导致指标下

滑，这可能是因为分辨率 128 像素 128 像素的特

征含有冗余信息，干扰了距离度量。取得最佳效

果的是特征层 f2、f3、f4 多尺度结合起来，其对应

的特征分辨率分别是 、 、 。
 
 

表 5    多尺度特征层的消融实验
 

Table 5    Ablation studies on multi-scale feature layers %
 

f1 f2 f3 f4 f5 I-AUROC P-AUROC PRO

√ √ √ √ √ 97.0 97.0 92.7

√ √ √ √ 97.0 97.0 93.7

√ √ √ √ 97.5 97.9 93.9

√ √ √ 97.5 97.9 93.9

√ √ 97.0 97.0 92.7

√ √ 97.2 97.9 93.7
  

3.4.4   前向扩散时间步的影响

初始前向扩散时间步影响着给输入图像加噪

的水平。定量结果如图 7 所示，横轴是前向扩散

时间步，是 [0,1] 区间内的无量纲量，越小代表噪

声水平越高，纵轴是不同评价指标 (I-AUROC、P-
AUROC 和 PRO)。随着前向扩散时间步逐步增

大，各项评价指标呈现先上升后下降的趋势，最

优结果位于 80%～85%。
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图 7    前向扩散时间步的消融实验

Fig. 7    Ablation on forward diffusion timesteps
 

图 5 中定性结果也可视化地给出了该趋势。

前向扩散时间步越大，加噪越少，正常语义信息

保留得越多，异常区域被破坏的程度越小，导致

发生模型恒等捷径问题。反之前向扩散时间步越

小，加噪越多，尽管异常区域被破坏的程度变大，

但正常语义信息保留变少，导致降低了图像重建

一致性。因此选择适当的初始前向扩散时间步有

助于取得最优结果。 

4   结束语

本文提出了一种 ODE 扩散模型方法，用于多

类异常检测和定位。基于 ODE 扩散模型 Recti-
fied Flow，本文设计了一种专门用于异常检测和

定位的时间步感知网络，目的是通过感知时间步

控制扩散模型去噪网络的中间时间步嵌入特征，

从而取得高质量的一步生成结果，在维持一致性

和缓解恒等捷径方面获得优异效果。在通用的工

业异常检测数据集 MVTec-AD 上开展的一系列

实验证明了本文方法具备与目前最优方法相媲美

甚至更好的性能，尤其是显著优于同类型基于扩

散模型的方法，不仅更快而且更好。随着研究的

不断深入，未来可在本文方法基础上探索持续学

习方法，以面对实际应用中出现新的图像类别和

新的异常模式的场景。
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