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Abstract　Anomaly detection aims to detect abnormal samples among many normal samples. In the era of big data,
how to  apply  anomaly  detection  to  real-world  scenarios  has  become  one  of  the  most  critical  problems  to  consider.
Currently,  the  existing  models  can  hardly  cope  with  dynamic  interference  such  as  occlusion,  lighting,  and  color
difference  in  real-world  scenarios  and  cannot  quickly  migrate  application  scenarios.  We  propose  a  deep  learning
model based on background-foreground modeling for anomaly detection tasks. Our model first reconstructs the input
image into a clean background image without abnormal objects through the feature extraction network and preserves
the  possible  dynamic  interference  of  the  image  through  skip-connection.  After  obtaining  the  reconstructed
background,  this  model  extracts  the  position  information  of  abnormal  objects  through  the  spatial  transformation
network,  uses  an  autoencoder  to  extract  latent  space  representations  of  the  appearance,  shape,  and  presence
information  of  abnormal  objects,  and  reconstructs  them.  Finally,  this  model  combines  the  reconstructed  abnormal
objects and the background image to obtain an overall reconstructed image and realizes anomaly detection by setting a
threshold  for  the  presence  information  of  abnormal  objects.  To validate  the  effectiveness  of  the  method,  we collect
data  from  a  real  circuit  board  assembly  environment  and  simulate  a  scenario  with  limited  annotations  in  actual
production, resulting in the creation of a foreign object in circuit board (FO-CB) dataset for analysis. Additionally, we
also conduct experimental validation on the foreign object debris in airport (FOD-A) dataset. The experimental results
show that our proposed method performs well on the synthetic dataset and detects all  anomalous objects in 9 actual
scene data, with a miss rate of down to 0%, and can be applied to real-world circuit board assembly scenarios.
Key words　 anomaly detection；synthetic dataset；compositional modeling；generative model；multi-stage training

摘　要　异常检测的目标是检测众多正常样本中的异常样本. 在大数据时代，如何将异常检测应用于现实

场景成为当下需要着重思考的问题之一. 目前已有模型存在难以处理实际场景中遮挡、光照、色差等动态

干扰，无法快速迁移应用场景等问题. 基于此，提出了一种基于背景-前景组成式建模的深度学习模型，用

于检测电路板场景中的异常物体. 首先通过特征提取网络将输入图像重构为不包含异常物体的干净背景
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图像，并通过跳层连接保留图像可能存在的动态干扰. 得到重构背景后，通过空间变换网络提取到异常物

体的位置信息，利用自编码器提取到异常物体外观、形状和存在的隐空间表示并重构出每个异常物体. 将
重构的异常物体和背景图像组合得到完整图像并通过对异常物体的存在表示给定阈值来实现异常检测.
为了验证方法的有效性，从真实的电路板组装环境中收集数据，并模拟实际生产中标注有限的情景，从而

创建用于分析的电路板异物数据集. 此外，还在航道异物碎片数据集上进行实验验证 . 结果表明，提出的

方法在该数据集上表现良好，能够检测出 9 个真实场景数据中的所有异常目标，漏检率低至 0%，可以应

用于现实世界的电路板组装场景.
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异常检测作为计算机领域中的一项关键任务，

在现实世界中有着广泛的应用（时序异常 [1-2]、网络异

常 [3-4]、航道异物 [5-6] 和安全监控 [7] 等）. 视觉领域中异

常检测的目标是识别出正常样本中的异常样本，又

分为对图像整体进行异常检测以及对图像中的物体

进行异常检测和定位. 在现实场景中，由于视觉数据

固有的复杂性（光照变化和像素级噪点等）和潜在干

扰的多样性（遮挡、形变、异物干扰等），异常检测模

型需要同时兼顾良好的泛化性和较高的准确率，因

此这项研究具有较高的挑战性. 良好的异常检测模

型可以应用于工业生产 [8-12]、医疗诊断 [13-15] 和视频监

控 [16] 等诸多领域，替代人工进行异常情况的检测和

判断，极大提高工作效率，具有重要的现实意义.

传统异常检测研究可以分为基于分类、聚类、

最近邻、统计信息和信息熵方法 [17-18] 等，而最近的基

于深度学习的异常检测方法大多是在基于分类的方

法上进行拓展，同时融合聚类、最近邻等机器学习方

法，大致可以分为基于预训练模型和基于深度生成

模型这 2种思路. 基于预训练模型的方法 [19-24] 在大数

据集（如 ImageNet） [25] 上训练出较好的特征提取器，

再对异常样本和正常样本的特征进行处理，进一步

扩大异常样本和正常样本的特征差异，从而实现异

常检测；基于深度生成模型的研究使用自编码器（auto-

encoder，AE）或者生成对抗网络 （generate  adversarial

network，GAN），经过编解码器将异常区域重构为正

常区域 [26-32]，通过分割结果进行异常检测.

上述 2类方法均是通过学习正常样本和异常样

本的特征差异实现异常检测. 然而现实场景中图像

的异常区域往往较小，导致正常样本和异常样本的

特征差异较小. 同时由于场景较为复杂，通过模型提

取到的图像特征存在较大分布差异. 因此无论是基

于预训练模型还是基于深度生成模型的方法，在面

对复杂多变的真实场景时，均难以保持较高的异常

检测性能.

基于此，本文受 Yuan等人 [33] 提出的合成场景中

无限制遮挡物体的生成建模（generative modeling of

infinite occluded objects，GMIOO）方法的启发，提出如下

假设：图像是由正常的背景区域和可能存在异常的

前景区域 2部分组成的 . 基于上述假设，本文提出了

基于背景-前景组成式建模的异常检测方法（anomaly

detection  based  on  background-foreground  compositional

modeling，AD-BFCM），将图像划分为背景区域和前

景区域，分别进行背景建模和前景建模 . 在背景建模

阶段，模型对输入图像进行编解码，将图片可能存在

异常的区域重构为正常区域，得到干净的重构背景图

像. 针对图片中可能存在的各种干扰，模型通过跳层

连接和对异常区域的额外约束，让模型在重构背景

的同时保留干扰信息，降低模型的异常检测误识别；

在前景建模阶段，模型针对图像的异常区域进行编

解码，通过以物体为中心的方法 [34] 学习到多个异常

物体的外观、形状、位置和存在表示，再通过组成建

模的方式重构出整张图像，并对异常物体的存在表

示设定阈值来实现对图像中异常物体的检测和定位.

在数据集方面，现有的工业异常检测数据集如

MVTec[8]，VisA[35] 等主要关注物体表面的异常纹理，

而实际工业生产往往关注场景中是否存在异常物体，

大部分公开数据集难以满足这一需求. 同时，由于生

产工序和成本等问题，工业场景中的图片需要集中

采集，数据本身存在一定的同质化 . 基于此，本文模

拟工业生产中采集数据同质化情况，从来自工业生

产的 9个电路板场景图片中抽取少量数据，配合一

种简单的数据合成方法构建出相当数量的合成数据

集用以训练. 同时剩余图片作为测试集来验证模型

是否在全部真实场景中拥有较高的异常检测性能.
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此外，本文还在航道异物碎片  （foreign object debris in
airports，FOD-A）数据集 [36] 上进行方法验证. 该数据集

包含机场跑道上可能存在的异物碎片图片. 实验结

果表明本文在 FOD-A数据集上的漏检率仅为 2.89%，

在自建的电路板异物（foreign  object  in  circuit  board，
FO-CB）数据集上漏检率达到 0%，检测出 9个电路板

场景中的全部异常物体.
本文的主要贡献包括 3个方面：

1） 针对实际工业生产中异常检测的需求，利用

工业生产中真实电路板图片，构建了 FO-CB数据集 .
该数据集模拟工业生产中采集数据同质化的情况，

利用少量数据配合数据合成方法得到训练集，剩余

真实数据作为测试集.
2） 假设图像可划分为背景区域和前景区域，提

出了一种基于背景-前景组成式建模的异常检测方法，

用以检测复杂真实场景中的异常物体. 模型分为背

景建模阶段和前景建模阶段. 在背景建模阶段，模型

通过特征提取器重构出不包含异常物体的干净背景；

在前景建模阶段，模型通过自编码器学习异常物体

的表示，实现异常物体检测.
3） 在背景建模阶段，模型增加了跳层连接的设计

和约束重构区域的损失函数，实现重构背景的同时

保留干扰信息. 在前景建模阶段，模型设计了针对局

部前景的重构损失函数，来更好地学习异常前景表示. 

1　相关工作

 

1.1　异常检测研究

传统的异常检测方法大多基于统计学的方法，

利用距离、分布等统计信息，对正常样本和异常样本

进行聚类或最近邻分析，来实现对异常样本或视频

中异常物体的识别 [11-12]. 例如文献 [37–38]基于已训

练的分类器，通过计算正常样本和异常样本的分布

差异，实现对图像和视频的异常检测.
基于深度学习方法的异常检测大致可以分为 2

个范式，即基于深度学习预训练模型的方法和基于

生成模型的方法. 基于深度学习预训练模型的方法[19-24]

大多通过大规模数据集训练得到特征提取器，再对

异常样本特征和正常样本特征进行处理，实现异常

检测.  Defard等人 [20] 利用预训练的卷积神经网络

（convolutional  neural  network， CNN）进行 Patch嵌入 ，

并通过多变量高斯分布得到正常类的概率表示，实

现单类环境下异常检测和定位. Roth等人 [21] 构建了

一个补丁级特征库，通过判断图像中是否存在异常

补丁来实现像素级异常检测. Gudovskiy等人 [23] 通过

多尺度金字塔结构获得全局和局部语义信息，通过

条件归一化流网络进行异常检测. 除了对特征进行

后处理，文献 [39–41]对预训练模型进行知识蒸馏，

通过比较教师网络和学生网络之间的异常区域特征

的差异来估计异常. 此外，Li等人 [24] 利用数据增强策

略，将图像补丁切割并粘贴在图像随机位置，通过自

监督方式学习异常表征.
基于生成模型的方法通常使用编码器将输入图

像压缩成低维表示，再通过采样方式得到数据的分

布，经过解码器重构输入图像，以此学习到正常数据

和异常数据的特征分布差异. Dehaene等人 [42] 基于变

分自编码器（variational autoencoder，VAE）模型，使用

梯度下降法对自动编码器损失的能量函数进行投影，

将样本投影到自动编码器正在学习的数据流上，迭

代重构出正常样本. Baur等人 [13] 使用自编码器对正

常的大脑 MR图像进行建模，并通过比较与正常分

布的偏差进行异常检测. Dehaene等人 [28] 利用变分自

编码器对正常样本进行不同特征维度的重建，通过

和正常样本的偏差检测异常. Hou等人 [30] 同样通过

变分自编码器对正常样本进行建模，同时构建了多

尺度记忆模块来储存不同分辨率的特征，并引入对

抗学习来提升异常检测性能. 此外，还有一些基于

GAN的生成模型工作 [26-27,43]，这些工作将输入图像与

生成网络中生成的正常图像进行比较，通过判别网

络来评估是否存在异常.
基于深度学习预训练模型的方法更加依赖于训

练集的数据分布，在测试数据分布和训练数据分布

差别较大时，模型难以维持稳定的高性能 . 基于生成

模型的方法通过学习正常样本和异常样本的重构差

异来进行异常检测，面对开放场景中的未知干扰时，

往往会重构错误，从而导致误检测的情况. 

1.2　以物体为中心的表征学习

以物体为中心表征学习方法的核心思想是：视

觉场景图像可以被建模为多个物体的组成，通过学习

视觉场景中出现的每个物体的表征，可以得到整个视

觉场景的表征. 现有的以物体为中心的表征学习方

法大多使用空间混合模型或加权求和方法对视觉场

景建模 [42-46]. 文献 [44–45]使用注意力机制依次提取

图像中每个物体的表征. 文献 [33]首先学习场景图

像的表征，然后依次学习每个物体的表征，并进行迭

代更新. 文献 [46–47]利用卷积神经网络生成候选物

体，在包含大量物体的场景中有较好表现 . 文献 [34,
48]初始化所有物体的表征，然后通过竞争机制进行
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表征的迭代更新. 文献 [49–50]将视觉场景中的结构

信息结合到深度生成模型，以便生成更多的连续性

样本. 文献 [51]首先从单个对象的场景图像中获取

知识，然后在新的多对象场景图像中学习物体表征 .
这些方法通过不同的方法分离出物体，通过以物体

为中心的表征学习机制，学习图像中的物体表征.
上述相关工作 [33−34,42−48] 可以看出，以物体为中心的

表征学习方法将图像视为多个物体的组成，而工业生

产中的异常检测场景亦可视作正常背景和可能存在的

异常物体的组成，与以物体为中心的表征学习方法存

在共通性. 因此，本文方法引入以物体为中心的表征

学习方法，对图片分别进行背景和异常前景的建模. 

2　模拟工业生产环境的合成数据集

本节主要描述工业生产中异常检测面临的数据

问题、构成合成数据集的方法和期望解决的问题. 

2.1　工业生产中的异常检测问题

工业生产中存在大量流水线装配场景，在自动

化装配过程会出现零件掉落的情况，因此需要及时

清理以免造成更大损失. 然而现有异常检测数据集

大多聚焦于工业生产中单个零件或场景的缺陷问题，

缺乏针对装配场景的异常物体检测数据集.
除此之外，考虑到生产线上的流水化运作和高

昂的停机成本等问题，工业生产中的数据采集往往

会集中在同一时间段内，这导致数据本身（训练集）

存在一定的同质化. 而实际工业场景（测试集）囊括

了光照变化、遮挡形变和动态干扰等诸多因素，相较

于采集的数据（训练集）更加开放.
因此，本文基于工业生产中的真实电路板数据，

从 9个场景共 5 507张图片中抽取少量不包含异常物

体的正常背景图片，配合 17个异常物体图片，通过

数据合成的方式得到存在数据同质化的训练集. 剩
余真实电路板数据归为测试集. 

2.2　数据集合成

图 1详细展示了数据集合成的过程，具体可以分

为 2个步骤：步骤 1从真实数据集中随机抽取图片；

步骤 2基于步骤 1中抽取的图片，将 17个异常物体

和抽取的图片按照规则进行图片合成. 图 1中最左侧

的代表图像展示 9种不同真实电路板场景：序号为 1，
2，3，4的场景包含常见的电子元件和敷铜板，同时囊

括了电路板场景中常见的反光问题；序号 5，6的场

景包含长宽比较大的电子元件；序号 7，8的场景包

含长宽较小的电子元件，同时囊括了墨点等干扰问

题；序号 9的场景包含多种电路板原件，反映了真实

场景的复杂性.
首先，本文提出真实场景图片抽取算法，如算法

1所示 . 算法 1读取 9个真实场景共 5 507张图片，依

据类别信息从每个场景中随机选取 6~10张不包含异

常前景物体的图片.
算法 1. 真实场景图片抽取算法.
输入：9类场景中不包含异常物体的真实图片集

合 NormalImages 和每类场景随机抽取图片数量集合

Num；
 

场景 1

场景 2

场景 3

场景 4

场景 5

场景 6

场景 7

场景 8

场景 9

5 507 张图片

步骤 2: 合成图片

数据合成规则
存在异常比例: 0.2

前景旋转: 0|90|180|270

前景缩放: 0.75 ~ 1

前景数量: 0 ~ 2

其他设置: ...

少量
真实数据

合成数据集

代表图像

步骤 1: 随机抽取

异常物体

Fig. 1　Illustration of dataset synthesizing

图 1　数据集合成示意图
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输出：随机抽取场景图片的集合 SampleImages.
Fuction RandomSample

←① dictnimage  NormalImages；
←② dictnumber  Num；

←③ dictsample {}；
④ for class，images∈enumerate (dictnimage) do
⑤　n = dictnumber[class] ；
⑥　samples= fsample (images, n)；

←⑦　dictsample[class]  samples；
⑧ end for

←⑨ SampleImages dictsample；
⑩ return SampleImages.
基于算法 1返回的结果，结合已标注的 17个异

常前景物体，本文提出电路板数据集合成算法，如算

法 2所示 . 算法 2通过合成数据的方式将算法 1中随

机抽取的图片和已标注的异常前景物体随机组合，

生成训练集和验证集. 未被算法 1抽取的剩余图片全

部作为测试集图片. 具体的合成规则有 5条.
1）存在异常比例 . 工业生产中正常样本数量通

常远远大于异常样本数量. 基于此，在构建合成数据

集的过程中，将图片中可能存在异常的比例调整为

20%，即平均每 10张图片里有 2张存在异常.
2）前景旋转 . 由于真实场景中提供的标记数据

数量有限，为了更好地让模型学习异常物体的表征

信息，本文方法对异常前景物体进行了数据增强，将

17个异常前景样本随机旋转 0°，90°，180°，270°，然后

进行数据合成.
3）前景缩放 . 不同场景中的异常物体存在尺度

变化，本文方法通过对异常前景物体进行尺度缩放

来模拟这一变化，将尺度缩放范围设置为 0.75~1，随
机缩放异常前景物体.

4）前景数量 . 实际场景中，异常物体可能存在复

数情况，本文数据集考虑真实场景中异常物体的实

际数量，将前景数量设置为 0~2，以此模拟真实环境

中的电路板装配.
5）其他设置 . 本文方法将训练集和验证集设置

为同等数量，让模型更好地学习物体表征；同时本文

方法将合成数据集扩充倍数设置为 500，以产生足量

数据训练模型.
基于上述合成规则，本文利用算法 2合成电路板

数据集，具体如下所示.
算法 2. 电路板数据集合成算法.
输入：包含 9类场景的真实图片集合 Images，随

机抽取的电路板场景图片集合 SampleImages，异常前

景物体集合 ObjectImages，对应的异常前景图片掩码

集合 MaskImages，前景旋转集合 Rot={π/2, π, 3π/2, 2π},
前景缩放集合 Scal={0.75, 1}，前景数量上限 Objmax=2，
训练集验证集划分比例 line=0.5，合成数据扩充比例

expand=500；
输出：训练集 Train，验证集 Valid 和测试集 Test.
函数： RotObj 实现对异常前景物体随机旋转 ；

AddObj 将异常前景物体合成到图像中的随机位置.
Fuction CreateDataset
① dictsample ←SampleImages；
② dicto ←ObjectImages；
③ dictm ←MaskImages；
④ Train，Valid，Test ←{}；
⑤ for id，image∈enumerate (dictsample) do
⑥　 iftrain = Random (line)；
⑦　 for i ∈range (expand) do
⑧　　 objnum = Random (0, Objmax)；
⑨　　 im = dictsample[id]；
⑩　　 imm = Initial (image)；
⑪　　 for j ∈range (objnum) do
⑫　　　 objid, obj = fsample (dicto)；
⑬　　　 objm = dictm[objid]；
⑭　　　 obj, objm = RotObj (obj, objm, Rot）；
⑮　　　 im, imm = AddObj (im, imm, obj, objm, Scal)；
⑯　　 end for
⑰　　 if iftrain > line do
⑱　　 　Train[id, i]←{im, imm}；
⑲　　 else do
⑳　　　 Valid[id, i]←{im, imm}；
㉑　　 end if
㉒　 end for
㉓ end for

←㉔ Test Images\ (Images ∩ SampleImages)；
㉕ return Train，Valid，Test.
值得注意的是，在现实场景中，测试集作为开放

集，存在大量模型从未见过的场景图片，对模型的泛

化性有较高要求. 因此，本文将训练集和验证集中的

场景图片设置为互斥，让模型在训练阶段尽可能基

于输入图像本身进行重构，从而在面对未知图像时

仍能够重构出图像中的细节信息.
上述合成规则存在可拓展性，当数据集或对应

任务发生变化时，可以通过调整合成规则来快速适

应新的任务或模拟新的实际场景，辅助更多研究应

用和落地. 
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3　基于组成式场景建模的异常检测方法

本节首先简介 GIMOO[33] 方法，然后详细描述本

文所提方法的算法细节，具体分为背景建模阶段和

前景建模阶段，同时简述整体算法的代码流程和生

成过程. 

3.1　GMIOO 模型

GMIOO模型作为深度生成模型，在无监督场景

下学习输入图像中多个物体的潜在表示，解耦物体

的位置、形状和外观等属性，并实现对多个物体的重

组和对整张图片的组成式建模. GMIOO模型首先将

图像输入背景编解码器，得到背景的隐空间表示；然

后将输入图像和背景隐空间表示输入前景编码器，

获得前景对象的隐空间表示，并以此推断多个前景

物体存在的重叠遮挡；最后通过前景解码器重构出

多个前景物体并和背景进行组合，实现无监督下对

整张图片的组成式重构. 

3.2　基于背景-前景组成式建模的异常检测方法

本文受到 GMIOO的启发，提出了如下假设：异

常检测场景的图片由正常的背景区域和可能存在异

常的前景区域组成. 基于上述假设，本文提出了一种

基于背景-前景组成式建模的深度学习框架，如图 2

所示. 该框架包含背景建模阶段和前景建模阶段.
 
 

背景编码器
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卷积模块

卷积模块

卷积模块
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Fig. 2　Illustration of network structure

图 2　网络结构示意图
 

在背景建模阶段，模型将可能的异常前景视为

“噪声”，通过多层卷积网络得到图像的低维表示，并

通过上采样播值和全连接层重构出不含“噪声”的干

净背景图片. 在该阶段，模型将原图-背景对作为输入，

利用跳层连接等操作尽可能保留原图中背景的复杂

纹理特征，让模型具备重构真实背景的能力.
在前景建模阶段，模型将重构背景和原始图像

作为输入，利用编码器将图像编码为潜在变量表示，

通过对潜在变量进行采样来学习图像中异常物体的

外观、形状和存在表示，并结合重构背景，通过组

成式建模得到完整重构图像. 该阶段模型借鉴了生

成模型的思路，在缺乏监督的情况下使用自编码器

学习异常物体的表示，这让模型能够更有效地应对

真实场景中多变的异常物体，具备良好的异常检测

能力. 

3.3　背景建模阶段

x̂bck

在该阶段，模型由背景编码器（background encoder，
BGE）、背景解码器（background decoder，BGD）和跳层

连接构成. 输入图片 x 经过背景编解码器，得到不包

含异常前景的干净背景 . 
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3.3.1　背景编码器

为了对输入图像 x 进行编码，背景编码器利用多层

卷积对样本进行变换，其中包括 2D卷积层（convolution
layer，Conv2d）、下采样插值（down interpolate）和非线

性激活层 ReLU（rectified layer units）组成，具体如下：

zbck = f bck
enc (x) , （1）

zbck

f bck
enc (·)

其中 x 为输入样本， 为经过背景编码器得到背景

潜在表示， 为采用多层卷积的背景编码器. 

3.3.2　背景解码器

zbck

x̂bck

zbck

x̃ x̃mask

得到背景潜在表示 后，通过背景解码器可以

重构出不包含异常物体的背景图片 . 背景解码器

采用多层卷积、上采样插值、ReLU和跳层连接，将

背景隐变量 恢复到输入图像尺寸，输出重构图像

和局部重构区域 ，具体如下所示：

x̃, x̃mask = f bck
dec

(
zbck
)
， （2）

f bck
dec (·)其中 为包含卷积层、上采样插值、ReLU和跳

层连接的背景解码器. 值得注意的是，由于模型面向

真实场景任务，单纯对背景隐变量解码难以重构出

精确的背景图像. 受到 U-net[52] 的启发，本文在背景

编码器和背景解码器之间增加了跳层连接，来传递

图像不同尺度下的纹理特征，让模型能够应对真实

场景中的背景建模任务.
x̃ x̃mask

x̂bck

获得重构表示 和重构区域 后，通过线性计算

可得到不包含异常前景的干净重构背景 ，具体为：

x̂bck = x̃× x̃mask + x×
(
1− x̃mask

)
. （3）

 

3.3.3　背景建模损失函数

x̂bck

x̃mask

模型通过重构方法得到干净背景 ，而真实场

景中图像普遍存在遮挡、噪声、反光和形变等动态

干扰，这会导致模型重构的区域 逐渐扩大，而较

大的重构区域会导致模型在前景建模阶段更加难以

学习异常前景表示. 基于此，本文在背景重构的基础

上，增加了对重构区域的约束，让模型在有限区域内

完成重构. 具体的目标损失函数为：

LBGD = Lbck +αbckLarea, （4）

Lbck =
∥∥x− x̂bck

∥∥2

2 , （5）

Larea = argmin
(
S bck
)
, （6）

S bck x̃mask αbck

x̃mask

x̂bck

其中 为重构区域 的激活区域， 为给定的

超参数. 可以看出，Larea 通过约束重构区域 的激

活面积，让模型集中重构可能存在异常背景区域 .
Lbck 通过计算输入图像 x 和重构背景 的均方误差

实现对整体图像的重构约束. Larea 和 Lbck 的组合让模

型在拥有较好重构效果的同时，对存在干扰的真实

场景有良好的泛化性能. 

3.4　前景建模阶段

x̂bck

x̂

在前景建模阶段，模型借鉴 GMIOO模型中的前

景编解码器，由 3部分组成 ：全景图像编码器 （full

image encoder，FIE）、空间变换网络（spatial transformer

network，STN）和局部自编码器（local autoencoder，LAE）.

输入图像 x 和重构背景 首先经过全景图像编解码

器和空间变换网络，得到异常物体的位置信息，然后

输入局部自编码器得到异常物体的外观、形状和存

在表示. 上述操作将迭代 K 次（K 为超参数，代表图像

中可能存在异常物体的最大数目），每次得到的异常

物体表示将在下一次迭代中输入全景图像编码器.

在经过 K 次迭代后，模型通过组成式建模的方式得

到最终的重构图像 . 

3.4.1　全景图像编码器

x̂bck

x̃mask

zstn
k

全景图像编码器由多层卷积网络和长短期记忆

网络组成. 首先将输入图像 x、重构背景 、初始掩

码 和先前得到的异常物体表示进行 concatenate

操作，然后输入 FIE得到第 k 次迭代的异常前景空间

变换表示 ，具体如下：

zstn
k = fFIE

(
x, x̂bck, x̃mask, x̂obj

1:k−1

)
. （7）

x̂bck x̃mask

当 k=1时，FIE的输入仅包括图像 x、重构背景

和初始掩码 . 

3.4.2　空间变换网络

zstn
k得到 后，输入 STN网络可以得到可能存在的异

常前景物体的空间变换和对应的局部图像，具体为：

xcrop
k = fSTN

(
x,zstn

k

)
, （8）

k xcrop
k其中 表示异常物体的序号， 表示经过空间变换

的局部图像. 

3.4.3　局部自编码器

xcrop
k

局部自编码器包含局部编码器（local object encoder，

LOE）和局部解码器（local object decoder，LOD）这 2部

分.  LOE由多层卷积和长短期记忆网络组成，经过

STN的局部图像 经过编码器后，得到异常物体外

观、形状和存在的隐空间表示：

zapc
k ,z

shp
k ,z

pre
k = fLOE

(
xcrop

k

)
. （9）

LOD由多层反卷积网络和长短期记忆网络组成.

将异常物体的隐空间表示输入解码器，可以得到异

常物体的外观、形状和存在的重构表示：

x̂apc
k , x̂

shp
k , x̂

pre
k = fLOD

(
zapc

k ,z
shp
k ,z

pre
k ,z

′stn
k

)
, （10）

z′stn
1:k zstn

1:k其中 为 的逆变换 . 经过计算可以得到序号为 k

的重构异常物体：
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x̂obj
k = x̂apc

k × x̂shp
k × x̂pre

k . （11）

x̂

上述迭代过程持续 K 次后，可以得到所有异常

物体的重构表示，结合背景建模阶段的重构背景，可

以得到最终的重构图像 ，具体为：

x̂ = x̂bck ×
(

1−
K∑

k=1

x̂pre
k x̂shp

k

)
+

K∑
k=1

x̂obj
k . （12）

 

3.4.4　前景建模损失函数

通常来说，基于生成方法的损失函数只计算整

张图片的重构损失，而本文模型采取背景-前景组成

式建模的方式，单独对背景进行建模，在前景建模阶

段已经得到较好的重构背景表示. 为了让模型更好

地学习前景物体的表示，本文在整体图像损失的基

础上增加了针对异常物体的局部损失函数，具体为：

Lrecon = Limage+αlocalLlocal, （13）

Limage = ∥x, x̂∥22 , （14）

Llocal =

K∑
k=1

∥∥xcrop
1:k , x̂

obj
1:k

∥∥2

2， （15）

αlocal Lrecon Limage Llocal

Llocal

Limage

Lrecon

其中 为给定的超参数， 由 和 组成 .

直接对异常物体进行约束，让模型对可能存在的

异常物体重构更加准确.  聚焦整体图像的重构，

保证多个异常物体和重构背景组合而成的完整图像

更加贴近输入图像. 改进后的损失函数 使得模

型前景物体和背景图像均有较好的重构效果. 

3.5　算法流程

本节详细展示了本文模型的算法流程，具体分

为背景建模和前景建模 2个阶段 . 算法 3展示了 2个

阶段的伪代码，并详细展示了前景建模阶段中针对

前景物体的 K 轮迭代过程.

算法 3. 基于背景 -前景组成式建模的异常检测

算法.

输入：输入图像 x；
x̂ xpre

1:K输出：重构图像 和异常检测结果 .

① for i ∈ range（epoch）do /*背景建模阶段训练，

  epoch 为背景建模阶段的训练轮数*/
②　zbck = fBGE (x)；

x̂bck③　 = fBGD (z
bck)；

④ end for

⑤ for i ∈ range（epoch）do /*前景建模阶段训练，

  epoch 为前景建模阶段的训练轮数*/
⑥　for k ∈ range（K）do /*K 次迭代过程*/
⑦　　if k == 0

x, x̂bck, x̃mask, x̂obj⑧　　　zimage = fFIE（ ）；

⑨　　else
x, x̂bck, x̃mask⑩　　　zimage = fFIE（ ）；

⑪　　end if
xcrop

k zstn
k = fSTN(x,zimage)⑫　　 , ；

zapc
k zshp

k zpre
k = fLOE(xcrop

k )⑬　　 ,  ,  ；

xapc
k xshp

k xpre
k = fLOD(zapc

k ,z
shp
k ,z

pre
k )⑭　　 ,  ,  ；

⑮　end for
x̂ x̂bck× xshp

k + (xapc
k × xshp

k × xpre
k )⑯　 = (1–sum( ))+sum ；

⑰ end for
x̂ xpre

1:K⑱ return  ， . 

4　实验与评估
 

4.1　实验环境和数据集

1）实 验 环 境 .  本 实 验 基 于 Ubuntu环 境 ， 使 用

Python语言，在 Linux环境下进行模型搭建 . 平台主

要硬件参数为：CPU使用 Intel  Xeon E5-2603， 16 GB
内存，GPU使用 NVIDIA GTX 1080 Ti，11 GB显存.

2）数据集 . 本文分别在公开数据集 FOD-A和自

建数据集 FO-CB上进行实验 . 公开数据集 FOD-A由

机场跑道常见的异物碎片图片组成，共计 31个类别，

超过 30 000张标注图片，囊括了不同的光照和天气

类别. 自建数据集 FO-CB由工业生产中的真实电路

板装配图片组成，共计 9个场景 5 507张图片，囊括

了电路板装配厂景中各种电子元件，如表 1所示 . 其
中训练集和验证集（共 186张）由少量真实场景和异

常物体（螺丝钉）通过简单数据合成方式得到，测试

集由剩余电路板装配图片（共 5 321张）构成.
  

Table 1　FO-CB Dataset Information

表 1   FO-CB 数据集信息

数据集 场景数量 真实图像 （合成）图像总数 异常数据比例

训练集 9 92 46 000 0.20

验证集 9 94 47 000 0.20

测试集 9 5 321 5 321 0.02
  

4.2　评估方法

异常检测通常采用深度学习领域通用的混淆矩

阵来衡量模型的性能. 该矩阵描述样本的实际类别

并预测类别的混合，分为真阳性 （true positive，TP）、
假阳性（false positive，FP）、假阴性（false negative，FN）

和真阴性（true negative，TN）. 具体如表 2所示.
本文采用实际生产中更为关注的异常元件漏检率

（miss rate，MR）和异常原件误检率（incorrect rate， IR）.
1）漏检率 . 表示检测为正常样本的异常样本在
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实际异常样本中所占的比例. 计算方法为：

MR =
FP

FP+T N
×100%. （16）

2）误检率 . 表示错误归类的样本在总体样本中

的比例. 计算方法为：

IR =
FP+FN

T P+FP+T N +FN
×100%. （17）

 

4.3　实验参数

αbck αlocal

模型训练阶段分为背景建模阶段和前景建模阶

段，各阶段对应的训练参数如表 3所示 . 其中迭代轮

数表示模型在不同阶段训练的轮数；批数量表示每

一次迭代输入网络的图片数量；K 表示图像中可能存

在的异常物体最大数量的超参数； 和 分别为

Larea 和 Llocal 的超参数.
  

Table 3　Training Parameters

表 3   训练参数

训练参数 背景建模阶段 前景建模阶段

迭代轮数 10 000 12 000

批数量 128 128

K 2 2

αbck 5

αlocal 5
 

表 4展示了模型在背景建模阶段的网络细节. 背
景建模阶段包括 BGE和 BGD模块.
  

Table 4　Network in Background Modeling Stage

表 4   背景建模阶段网络

模块名称 结构细节

BGE 2D卷积+向下插值+激活函数（4层）

BGD
2D卷积+向上插值+激活函数（4层）

4层跳层连接
 

表 5展示了模型前景建模阶段的网络细节. 前景

建模阶段包括 FIE，STN，LAE模块，其中 STN直接调

用 torch的仿射变换，故而表 5仅展示 FIE和 LAE这

2个模块. 

4.4　对比方法

为了验证本文方法在不同阶段的有效性，本文

在背景和前景建模阶段分别与不同的方法进行对比.
在背景建模阶段，本文方法选取 U-net[52] 和 GMIOO[26]

中的背景自编码器（GMIOO-AE）方法进行比较. 在前

景建模阶段，本文方法选取 2种基于深度学习的方法

进行比较：1）DFKDE（deep feature kernel density estima-
tion） [53]；2）PaDiM（patch distribution model） [14] .

1）U-net. U-net是一种用于图像分割的卷积神经

网络模型. 该模型为编码-解码结构，在编码阶段逐层

提取图像的特征，在解码阶段通过对称的结构来还

原图像中的细节信息. U-net模型在训练样本较少的

情况下同样能够准确进行图像分割.
2）GMIOO-AE. GMIOO是一种以物体为中心的

组成式建模架构. 该架构包含背景建模和前景建模 .
GMIOO-AE表示该架构中进行背景建模的网络结构，

由编码器和解码器组成. GMIOO-AE能够在无监督

情况下完成对图像的背景重建.
3）DFKDE.  DFKDE是一种快速异常分类算法 ，

分为深度特征提取阶段以及由主成分分析（principal
component analysis，PCA）和高斯核密度估计组成的异

常分类阶段. 其中特征提取阶段由在 ImageNet上预

训练的 ResNet-18[54] 网络组成；异常分类阶段先将特

征压缩为 16个主成分，然后通过高斯核密度来评估

图像是否存在异常.
4）PaDiM. PaDiM是一种基于深度神经网络的异

常检测方法. 该方法利用预训练的卷积神经网络进

行 patch嵌入，通过多元高斯分布得到图像的概率表

示. PaDiM适用于单类检测问题，并利用不同层次语

义的相关性更好地定位图像中的异常.
本文将在实验部分与上述方法分别比较局部背

景的重构效果和异常前景的检测结果，以此验证本

文方法在不同阶段的实验效果. 

4.5　实验结果 

4.5.1　背景阶段重构结果

图 3展示了背景建模阶段中模型在 FO-CB测试

集上的重构效果. 图 3中输入图像表示原始图像，局

部重构表示模型输出的重构结果. 通过重构结果可

以看出，本文模型能够在每个场景仅使用少量的真

实图像作为合成数据训练的情况下，准确建模真实

场景中的图像背景. 这些结果同样证明了本文模型

 

Table 2　Confusion Matrix

表 2   混淆矩阵

实际类别 检测正常 检测异常

正常类 TP FN

异常类 FP TN

 

Table 5　Foreground Modeling Stage Network

表 5   前景建模阶段网络

模块名称 结构细节

FIE 长短期记忆网络+线性层+层归一化

LAE （LOE） 长短期记忆网络+线性层+层归一化

LAE（LOD）
2D卷积+向上插值（4层）
线性模块+层归一化（4层）
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在背景建模阶段具备良好的鲁棒性和泛化性，对可

能存在的未见过的图片仍然能够准确重构出不包含

异常物体的背景图像.
鉴于现实世界场景中普遍存在照明和遮挡等干

扰，模型在训练过程中存在通过扩大局部重构区域

来应对潜在的异常物体的现象. 这会导致模型泛化

性下降，面对从未见过的图像难以准确重构出干净

背景. 为此，本文设计了 Larea 约束来调节局部重建区

域的面积，迫使模型在尽可能小的区域内完成针对

异常物体的重构. 这一改进不仅提升了模型的泛化

性能，同时确保模型在面对从未见过的图像时，能够

有效还原图像中可能存在的各种干扰，让重构的干

净背景图像更加贴近原有图像. 表 6表明在背景建模

阶段添加 Larea 后 ，模型在验证集上的重构损失从

13.97降低至 5.66. 这说明 Larea 能够更好地辅助模型

实现对于从未见过场景的背景重构.
  

Table 6　Experiment Analysis of Larea

表 6   Larea 实验分析

模块 Larea 均方误差

BGM
无 13.97

有 5.66
 

为了验证本文方法的有效性，本文方法与 U-net
和 GMIOO-AE这 2种方法进行比较. 图 4展示了 3种

方法的局部重构效果，可以看出 U-net方法倾向于重

构整张图像，局部重构较为模糊；GMIOO-AE方法由

于缺乏损失函数的约束，重构区域相较于其他 2种

方法更加零散，同时重构效果较差；本文方法的局部

重构图像较为清晰，同时重构区域包含异常物体（螺

丝）的完整形状 . 由此可见，本文方法在背景建模阶

段中局部重构和约束重构区域的设计，使得模型在

背景重构阶段取得了较好的效果.
  

AD-BFCM (本文) U-net GMIOO-AE

输入图像 局部重构

Fig. 4　Comparison of local background reconstruction results

图 4　局部背景重构结果对比
  

4.5.2　前景阶段重构结果

图 5展示了模型在 FO-CB测试集上的异常检测

结果，图 5中框表示模型检测到存在异常物体的区

域（有框表示结果正确）. 可以看出，模型在面对测试

集中从未见过的真实场景，能够准确检测出图像是

否存在异常并对异常物体进行定位. 当螺丝钉位于

图像边缘或者复杂环境（数字区域或颜色相近的区

域）时，模型仍然能够给出正确的定位 . 这也说明模

型具有较好的泛化性，能够在真实场景中完成异常

物体的检测任务.
表 7显示了 AD-BFCM模型在 9个不同场景下

的异常检测结果. 可以看出，9个场景中的漏检率为

 

输入图像 局部重构 输入图像 局部重构 输入图像 局部重构输入图像 局部重构

Fig. 3　Reconstruction results in the background modeling stage

图 3　背景建模阶段重构结果
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0%，整体误检率为 4.55%. 这说明模型在没有监督信

息的情况下识别出了 9个场景中所有的异常物体. 虽
然模型整体误检率在 4.86%，但对于工业生产环境中

的异常检测任务，异常样本的漏检相对于正常样本

的误检显得更为重要. 在保证漏检率为 0% 的情况下，

4.86% 的误检率是可以接受的 . 此外，该模型在其中

6个场景（具体序号为：3，4，5，6，7，8）中的误检率接

近或低于整体误检率，说明模型能够在大多数场景

中保持较低的误检率，仅在少部分场景具备较高误

检率. 实验结果表明，该模型在不同的电路板装配场

景中，能够检测出全部的异常物体，并在大多数场景

中保持相对较低的误检率.
 
 

Table 7　Experiment Results of Anomaly Detection
 

表 7   异常检测实验结果 %

评估
指标

场景
1

场景
2

场景
3

场景
4

场景
5

场景
6

场景
7

场景
8

场景
9

合计

漏检率 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0

误检率 9.6 8.5 4.7 2.5 1.5 3.2 3.1 0 6.9 4.86
 

为了验证本文方法在异常检测的效果，与 DFKDE
和 PaDiM这 2种方法分别在公开数据集 FOD-A和自

建数据集 FO-CB上进行比较 . 由于大多数异常检测

方法在训练过程中需要较为充足的正常样本以学习

正常样本和异常样本的差异，本文在训练 DFKDE和

PaDiM的过程中使用了 80% 的真实数据（5 507张真

实场景图片），并将剩余 20% 数据作为测试集.
图 6展示了 3种方法在 FO-CB数据集的异常检

测结果，其中 DFKDE和 PaDiM展示图像级异常检测

结果，本文方法展示图像级异常结果和定位结果 . 由
图 6可以看出 DFKDE和 PaDiM方法对于图像中的

异常物体都存在漏检情况，同时异常检测阈值接近

50%. 本文方法能够检测出所有包含异常物体的真实

图片，同时实现对异常物体较为准确的定位.
 
 

DFKDE PaDiMAD-BFCM (本文)输入图像

Fig. 6　Comparison of anomaly detection results

图 6　异常检测结果对比
 

表 8展示了 AD-BFCM与 DFKDE和 PaDiM方法

在数据集 FOD-A和 FO-CB上的异常检测性能 . 实验

结果表明，AD-BFCM模型不仅在自建数据集 FO-CB
漏检率达到 0%，在公开数据集 FOD-A上漏检率低

至 2.89%，优于其他 2种对比方法.
 
 

Table 8　Comparison of MR in FOD-A and FO-CB Datasets
 

表 8   FOD-A，FO-CB 数据集漏检率对比 %

模型 FO-CB数据集 FOD-A数据集

PaDiM 10.53 12.24

DFKDE 2.63 3.10

AD-BFCM 0.00 2.89
  

4.5.3　消融实验

为了验证本文方法中各个模块的有效性，本节从

AD-BFCM模型中删除了部分功能，得到 5种不同模

 

注：图中矩形框表示检测正确.

Fig. 5　Anomaly detection result in the foreground modeling phase

图 5　前景建模阶段异常检测结果
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型，并进行消融实验. 模型 1~5的具体设置如下所示：

1）模型 1. 未对图像的建模阶段进行区分，将模

型的背景阶段模块和前景阶段模块合并训练，未使

用图像-干净背景对进行训练.

2）模型 2. 对图像的建模阶段进行划分，分别训

练背景建模阶段和前景建模阶段，未使用图像-干净

背景对进行训练背景建模模块.

3）模型 3. 在模型 2的基础上，使用图像-干净背

景对训练背景建模模块，未使用 Larea 和 Llocal 对模型

约束.

4）模型 4. 在模型 3的基础上增加 Larea 对背景建

模进行约束，未使用 Llocal 对前景建模进行约束.

5）模型 5. 代表最终模型，同时包含 Larea 和 Llocal，

对背景和前景同时进行约束.

实验结果如表 9所示 . 从结果可以看出，模型 2

相较于模型 1漏检率和误检率分别下降 3.71个百分

点和 12.38个百分点，说明分阶段图像建模能够小幅

提升模型性能. 模型 3在背景建模阶段增加图像 -背

景对进行训练，相较于模型 2性能获得明显提升，漏

检率和误检率分别下降 8.74个百分点和 21.07个百

分点. 这说明真实场景中图像背景往往较为复杂，需

要通过额外信息辅助模型重构背景. 模型 3的误检率

达到 2.17%，优于其余模型，这是测试集大多为正常

样本导致的，其漏检率高达 9.09% 也验证了这一点 .

同时在工业生产中，相较于正常样本的误检，如何降

低异常样本的漏检是更为重要的问题. 因此模型 4增

加了 Larea 来对背景重构区域进行额外约束，使得漏检

率再度下降 6.37个百分点，但同时误检率上升 11.33

个百分点，这说明背景建模的额外约束提升了模型

对异常物体检测的性能，但降低了模型的泛化性能，

导致误检率上升. 最终模型 5在模型 4的基础上增

加 Llocal，进一步强化模型对于异常物体表示的学习，

让模型的漏检率下降 8.64个百分点，同时漏检率达

到 0%，让最终模型能够在较低误检的前提下，检测

出全部异常物体.
本节的实验结果表明，AD-BFCM中的各个模块

对模型都有正面的性能提升. 其中分阶段场景建模

和图像-背景对的引入让模型能够重构真实场景图

片. Llocal 和 Larea 能够帮助模型更好地学习异常物体的

表示，让模型获得更好的异常检测效果. 

4.5.4　超参数实验

本节实验对背景建模阶段中 Larea 和前景建模阶

段中 Llocal 的权重设置不同取值并进行实验以验证参

数对模型的影响，如表 10和表 11所示 . 经过测试后

可以发现，Larea 和 Llocal 参数的比值为 5∶1时，模型效

果达到最好，这说明模型 Llocal 参数更加敏感 . 在 Llocal

参数取值较小时，模型误检率会上升；在 Larea 参数取

值较小时，模型漏检率会上升 . 由此可以看出，Larea 对

漏检率有较大影响，而 Llocal 对误检率有较大影响，这

说明背景重构性能对漏检率有较大影响，而前景重

构性能对误检率有较大影响.
 
 

Table 10　Hyperparameter  Experiment  Results  in

Background Modeling Stage

表 10   背景建模阶段的超参数实验结果

模型 Larea 权重 Llocal 权重 漏检率/% 误检率/%

AD-BFCM 0.2 1 5.83 6.47

AD-BFCM 1.0 1 2.72 5.63

AD-BFCM 5.0 1 0 4.86

 
 

Table 11　Hyperparameter  Experiment  Results  in

Foreground Modeling Stage

表 11   前景建模阶段的超参数实验结果

模型 Larea 权重 Llocal 权重 漏检率/% 误检率/%

AD-BFCM 5 5.0 1.81 5.09

AD-BFCM 5 0.2 0 7.28

AD-BFCM 5 1 0 4.86

  

4.5.5　数据扩充对实验效果的影响

本节对合成规则进行实验以验证不同规则对模

型性能的影响. 值得注意的是，合成规则中的前景比

例和前景缩放是基于数据集驱动的，故而本节仅探

讨存在异常比例、前景旋转和背景旋转对模型性能

的影响.
表 12展示了数据集规则中前景旋转和背景旋转

对于模型性能的影响. 实验结果表明，当添加前景旋

转后，模型漏检率和误检率均出现 0.9个百分点以上

的下降，说明前景旋转让模型更好地学习到了异常

物体的表示，同时增强了泛化性能 . 而当添加背景旋

 

Table 9　Ablation Experiment

表 9   消融实验

AD-BFCM模型 阶段建模 干净背景 Larea Llocal 漏检率/% 误检率/%

模型 1 – – – – 21.54 35.62

模型 2 + – – – 17.83 23.24

模型 3 + + – – 9.09 2.17

模型 4 + + + – 2.72 13.50

模型 5 + + + + 0 4.86

注：“+”代表使用；“−”代表不使用.
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转后，模型漏检率和误检率出现大幅上升，这说模型

难以学习到剧烈变化下背景的表示.
 
 

Table 12　Impact of Data Augmentation on Model Based on

Rotation Rules

表 12   基于旋转规则的数据扩充对模型的影响

前景旋转 背景旋转 漏检率/% 漏检率/%

– – 0.90 6.80

+ – 0 4.86

+ + 4.54 8.79

注：“+”表示使用该项数据扩充，“-”表示不使用该项数据扩充.
 

表 13展示了数据集规则中存在异常比例对于模

型性能的影响. 通过实验可以看出，当存在异常比例

较高时，模型的误检率相对较高，而漏检率却会下降.
这说明更多的异常前景会让模型学到更好的表示，

但同时也会增加模型的误检. 故在真实场景中应用

合成数据集时，需对存在异常比例进行额外调整.
 
 

Table 13　Impact of Data Augmentation on Model Based on

Abnormal Proportion Rules

表 13   基于存在异常比例规则的数据扩充对模型的影响

存在异常比例 漏检率/% 误检率/%

0.1 0.9 4.53

0.2 0 4.86

0.3 0 5.03

0.4 0 5.53

0.5 0 6.13

 

综合上述，AD-BFCM在真实场景中有着良好的性

能表现：异常检测实验体现了模型的有效性；消融实

验表明模型的各个模块对于模型性能有正向提升；参

数敏感实验表明适合的超参数能辅助模型更好地进

行异常检测；对数据扩充的实验表明模型在面对不

同场景时，通过分析真实数据修改合成规则参数可

以辅助模型更好地区分异常样本和正常样本的表征. 

5　结　　论

基于深度学习的异常检测是当前工业界着重关

注的应用研究之一. 工业生产环境中的异常检测问

题，往往存在数据标注少、场景多样等问题. 然而，当

前的诸多研究很少有涉及数据标注、多场景迁移等

问题的讨论，使得检测效果在实际应用场景下往往

表现不尽如人意. 基于此，本文提出了基于背景-前景

组成式建模的异常检测模型，重点研究多种电路板

装配场景中的异常检测问题. 本文将电路板场景的

背景和前景分别进行建模：首先采用类似 U-net结构

的编解码器，配合约束局部区域面积的损失函数完

成对背景的建模；然后采用基于生成的组成式建模

方法，配合局部前景的重构损失函数，通过多次迭代

完成对前景的建模；最后模型通过前景建模过程中

的存在表示来完成异常检测.
同时，本文模拟工业生产环境中标注数量少、标

注不及时的情况，借助现实装配环境构建了一个包

含 9个场景的电路板数据集，并提出一种仅需少量

标注的数据合成方法. 本文模型在合成数据集上进行

训练，并在电路板数据集上进行测试，实验结果表明

本文方法能够检测出电路板数据集中的异常物体，具

备在工业生产中应用的可行性. 今后，本文将增加更

多不同的应用场景，如缺陷检测场景、安全监控场景

等，将背景和前景异常物体进一步解耦，构建一个能

够动态适应各种复杂应用场景的异常物体检测方法.
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