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摘  要 

现有的无监督异常检测方法在多类训练时往往受到类别间干扰的困扰，导致在实际应用中检测性能显著

下降。为了解决这个问题，本文提出了一种新颖的基于提示引导的Mamba网络(PGM)用于多类异常检测

和定位。首先，通过采用UniRepLKNet作为预训练特征提取器，模型有效压缩并记忆正常图像的大量信

息。接着，基于Mamba结构的解码器结合了全局和局部建模能力能够有效重建多尺度特征。最后，PGM
采用了分层类感知提示模块，动态地将类别特定信息编码到类别先验池中，以减轻异常类别之间的干扰。

在MVTec AD数据集上进行的实验表明，所提出的PGM方法与大多数先进方法相比具有最佳性能，在图

像级AUROC方面达到98.7%、像素级AUROC方面达到98.2%。同时，详尽的消融研究验证了模型每个组

件的贡献。总体而言，所提出的PGM方法在异常检测领域具有显著优势。 
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Abstract 
Existing unsupervised anomaly detection methods often suffer from significant performance 
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degradation in practical applications due to inter-class interference during multi-class training. To 
address this issue, this paper proposes a novel Prompt-Guided Mamba Network (PGM) for multi-
class anomaly detection and localization. Firstly, by employing UniRepLKNet as the pre-trained fea-
ture extractor, the model effectively compresses and memorizes a large amount of information 
from normal images. Subsequently, the decoder based on the Mamba structure combines global and 
local modeling capabilities to effectively reconstruct multi-scale features. Finally, PGM incorporates 
a hierarchical class-aware prompt module that dynamically encodes class-specific information into 
a class prior pool to mitigate interference between different anomaly classes. Experiments con-
ducted on the MVTec AD dataset demonstrate that the proposed PGM method outperforms most 
state-of-the-art methods, achieving 98.7% in image-level AUROC and 98.2% in pixel-level AUROC. 
Additionally, extensive ablation studies validate the contribution of each component of the model. 
Overall, the proposed PGM method shows significant advantages in the field of anomaly detection. 
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1. 引言 

异常检测(AD)作为工业缺陷检测[1]、医学影像分析[2]及安防监控[3]等领域的核心技术，致力于识别

偏离正常模式的数据实例。智能制造的发展使工业视觉异常检测在生产流程中发挥关键作用，其通过替

代人工质检显著提升效率、降低成本，同时保障产品质量与产线稳定性。传统单类别检测范式需为每个

类别独立训练模型，存在训练资源消耗大、内存占用高等问题，难以适应大规模工业场景需求。近期研

究重心已转向多类统一异常检测框架，通过共享模型参数实现跨类别检测，显著提升方法的可扩展性与

实用价值。 
无监督学习范式凭借其无需异常标注数据的特性，在 AD 领域占据主导地位。这类方法通过建模正

常样本分布特征构建检测基准，近年来无监督异常检测方法[4]-[8]在主流工业数据集[1] [9]上展现出卓越

性能，并逐步拓展至复杂应用场景。然而现有多类统一 AD 方法仍面临精度与效率的平衡挑战，尤其在

实际部署中易受类别间特征干扰影响，导致性能显著衰减。其核心矛盾体现在两方面：网络有限的表征

能力可能无法准确重建正常区域，却对异常区域保持过度泛化；同时现有方法在共享框架中处理多类别

时，易造成语义空间纠缠，加剧灾难性遗忘问题——新类别引入时会破坏已学特征，且难以建立清晰的

类别边界。 
为了解决上述问题，本文提出了一种新的异常检测框架 PGM。首先，采用集成 GRN 单元的

UniRepLKNet [10]作为预训练主干网络，其大核卷积结构通过增强特征多样性突破网络容量瓶颈，有效

提取深层次抽象模式。其次，基于 Mamba 架构的解码器结合并行多核卷积强化局部特征关联，在保持卓

越建模能力的同时将线性复杂度降低，显著减少参数规模与计算开销。最后，本文引入了分层类感知提

示模块，通过注入类别特异性提示信息构建先验知识池，引导模型解耦不同类别语义空间。这些提示提

供了精确的上下文信息，推动不同类别的边界远离。通过集成类别特定的提示，本文的框架在最小化新

类别干扰的同时，保留了先前学到的类别特征，从而提高了整体检测性能。 
因此，基于以上讨论，本文主要贡献总结如下： 
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1) 采用了 UniRepLKNet 作为预训练骨干网络，通过大核卷积网络捕获多层次抽象特征，显著提升网

络表征能力，为多类训练提供强判别性特征。 
2) 基于 Mamba 架构的解码器，通过混合状态空间块与并行多核卷积操作实现全局信息捕获与局部

建模的有机融合，同时显著降低了线性复杂度、参数量和计算需求。 
3) 引入分层类感知提示模块，通过动态注入类别先验信息实现多类别语义空间解耦，有效减少类别

干扰，提升模型检测性能。 

2. 相关研究 

基于嵌入的方法通常依赖于预训练网络，从在自然图像上训练的特征提取器中提取特征嵌入向量，

将正常特征映射到一个紧凑的空间，通过区分正常和异常数据来识别异常。这些方法在单类别设置下表

现出竞争力，但随着类别数量的增加，它们面临可扩展性问题。HGAD [11]通过避免将不同的类别分布映

射到同一个高斯先验中，给归一化流的潜在空间带来更强的表示能力。MAAE [12]为了减轻由于不同类

别的多样化分布模式导致的性能下降，它采用空间注意力和通道注意力来有效地捕获全局类别信息，并

模拟多类的特征分布。 
基于重构的方法通常依赖于自训练的编码器-解码器框架来重建输入图像。它们通过训练模型重构正

常图像，依托于这样的假设：由于模型对正常图像已充分学习，异常样本在重构时会呈现出较差的质量。

随着类别数量的增加，这将导致了时间和内存消耗的增加。同时，由于多类别训练中正常模式的多样性

增加，异常定位不可避免地受到过度泛化的影响而降低。RKD [13]使用学生解码器从单类嵌入中恢复预

训练教师编码器的多尺度表示。RLR [14]利用可学习的参考表示来强制模型显式学习正常特征模式，从

而防止模型陷入“学习捷径”问题。UniAD [15]首先为异常检测构建了统一的重建框架。它利用向量量化

框架以防止学习“相同的快捷方式”。为了使重建模型在保持高效率的同时增强其对统一异常检测的泛

化能力，Gao [16]提出了一个简单而有效的异常检测框架，用一张正常图像提示来重建正常特征并恢复异

常特征。DiAD [17]利用语义引导网络和空间感知特征融合模块来解决稳定扩散模型在多类异常检测中的

类别和语义损失问题。 

3. 方法 

3.1. 模型框架 

如图 1 所示，所提出的 PGM 模型基于反向蒸馏框架[13]，包括基于 UniRepLKNet 的预训练编码器

作为教师模块 T、瓶颈模块，基于 Mamba 的解码器作为学生模块 S，分层类感知提示模块 PI，类别先验

池。教师编码器 T 从输入图像中提取多尺度空间特征，然后瓶颈模块将这些特征压缩以最小化冗余。

Mamba 解码器重建编码器的输出以实现特征级别的对齐。PGM 模型仅使用正常样本进行训练，而在推理

期间遇到异常样本时，解码器无法准确重建编码器的输出，从而生成异常图。训练目标是最小化正常图

像每层对应输出特征之间的局部余弦距离损失。 

3.2. 基于 UniRepLKNet 的预训练编码器 

受 MinMaxAD [18]的启发，本文引入 UniRepLKNet 作为预训练编码器。该网络深度融合全局响应归

一化(GRN)单元[19]，通过建立特征通道间的动态抑制机制，显著提升特征表征多样性，突破传统卷积网

络的容量瓶颈。其核心创新在于大核卷积架构设计——利用超宽感受野实现多尺度语义特征融合，完成

高保真信息压缩与结构化编码。网络采用多级特征金字塔架构，通过堆叠下采样模块与异质卷积组合

(LarK 大核模块/SmaK 小核模块)实现协同优化空间模式层次和表示能力。其核心是通过大核实现广域感
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知，小核深化局部模式。块内的残差连接架构增强了空间特征聚合与通道间信息交互，在确保梯度流稳

定性的同时，构建了高判别性特征空间。 
 

 
Figure 1. An overview of the proposed PGM model 
图 1. 提出的 PGM 模型概览 

3.3. Mamba 解码器 

 
Figure 2. Schematic diagram of the HSS Module and LSS Module 
图 2. HSS 模块与 LSS 模块的结构示意图 

 
受 MambAD [20]启发，本文使用了基于 Mamba 结构的解码器，通过融合状态空间模型(SSM)的长程

建模优势与 CNN 的局部感知特性，实现多类无监督异常检测的高效协同优化。该架构将 SSM 的全局建

模能力与 CNN 的细粒度特征提取深度耦合，形成兼具线性计算复杂度与多尺度感知优势的解码范式。 
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如图 2 所示，Mamba 解码器由局部增强状态空间模块(LSS)与混合状态空间模块(HSS)构成核心计算

单元。LSS 模块采用 { }2,3n∈ 个 HSS 模块堆叠的配置方案，对输入特征 Xi 多分支处理：全局分支通过级

联 HSS 模块捕获跨区域语义关联，局部分支采用双路径深度可分离卷积架构(含 1 × 1 卷积块、k × k 深度

卷积块及另一个 1 × 1 卷积块)提取细粒度特征。特征融合阶段通过通道拼接与 1 × 1 卷积实现维度对齐以

匹配输入进行残差连接。HSS 模块创新设计混合扫描编解码机制，采用 Hilbert 扫描策略建立全局特征关

联——编码阶段通过多向扫描路径生成方向敏感特征序列，经 SSM 建模后由解码器重构至原始空间布

局。该机制有效缓解长程依赖建模困境，在保持线性计算复杂度的同时实现多尺度特征建模能力的突破。 

3.4. 分层类感知提示模块 

 
Figure 3. Schematic diagram of the Hierarchical 
Class-Aware Prompt Module 
图 3.分层类感知提示模块的结构示意图 

 
面向多类别异常检测中普遍存在类别间干扰，受 ROADS [21]启发，本文引入分层类感知提示模块，

如图 3 所示。该模块能够动态学习并直接从多样化的正常类别中提取类别特定的提示令牌，并将其整合

到我们的类别先验池中。该模块通过建立提示向量集成机制，从不同正常样本中提取类别特异性特征并

注入类别先验池中。通过将类别提示向量作为约束条件，引导解码器执行类条件特征重构，该策略有效

解耦跨类别语义纠缠，实现多类异常检测精度与泛化能力的协同提升。 
在我们的数据集中，每个类别的特定先验信息被编码为可学习的提示令牌。我们使用 Xavier 初始化

[22]初始化一个类别先验池 tN l MY R × × ，其中 l 表示令牌长度， tM 是每个令牌的维度，N 表示类别数量。

数据集中的每个类别都与多个提示令牌相关联，这些提示令牌封装了特定于该类别的先验信息。当处理

具有特定类别 i 的图像 x 时，通过从类别先验池 Y 中选择相应的类别特定提示令牌 tN l M
iy R × ×∈ 。然后，学

生解码器 S 使用该令牌从中间表示中重构特征。这种设计使解码器能够自适应地选择并整合类别特定的

先验信息，通过参数化类别先验池实现跨类别知识隔离，有效减轻了类别间相互耦合的影响。 
类别集成机制通过交叉注意力将这些提示令牌中封装的知识与学生解码器的特征表示进行融合。通

过将提示令牌视为查询向量，并将特征表示视为键向量和值向量，该模块促进了类别特定提示令牌与学

生解码器特征表示之间的高效全局信息交换，同时保持了计算效率。给定重构后的中间表示 t
i

n M
SF R ×  (其

中 n H W= × )和提示令牌 tl M
iy R ×∈ ，该机制首先从学生解码器中聚合图像特定信息以生成后验令牌 ˆiy 。 
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 ( ) ( )( )( )( )FFN LN MCˆ A LN ,LN
ii i S i iy z F y y= + +  (1) 

其中，FFN 表示前馈神经网络，MCA 代表多头交叉注意力机制，LN 表示层归一化。公式(1)中的 MCA
模块将提示符 iy 作为查询向量 Q，并将特征表示

iSF 作为键向量 K 和值向量 V。MCA 模块按如下方式计

算注意力机制： 

 ( )
T

MCA , , Softmax
k

QKQ K V V
d

 
=   

 
 (2) 

其中， , ,
i ii Q S K S VQ y W K F W V F W= = = ，而 kd 是键向量(Key vectors)的维度。多个注意力头的输出随后被拼

接并投影，形成最终的交叉注意力输出。接着，这些后验令牌被重新整合到
iSF 中，生成一个提示增强的

特征图
1iSF
+
，具体如下： 

 ( ) ( )( )( )( )1
FFN LN MCA LN N ˆ,L

i i i iS S i S SF F y F F
+
= + +  (3) 

其中，
iSF 作为查询向量，而后验提示令牌 ˆiy ，i 作为键向量和值向量。来自所有尺度的后验令牌{ } 1

M
i i

y
=
，

以及由类别先验池生成的后验特征向量 ˆiy ，被拼接成 ˆcaty 。该张量依次通过全局平均池化层(GAP)与线性

层完成异常概率预测： ( )( )Linear GAPˆ ˆi caty y= 。模型随后使用交叉熵损失进行参数更新，定义为

( )1 log ˆN
CE i iiL ϕ ϕ

=
= −∑ ，其中 iϕ 是真实标签， ˆiϕ 是类别 i 的预测概率。我们的分层、上下文感知方法促进

了在多尺度上学习和应用类别特定的提示令牌，显著提高了跨多样类别的异常检测能力。这种分层上下

文感知机制与多尺度特征知识蒸馏相结合，实现多类别异常特征的准确辨识。 

3.5. 训练和推理 

本框架中以建立教师–学生网络正样本特征一致性为核心优化目标，确保通过特征对齐实现精确的

异常检测。为了实现这一目标，我们采用了逐向量余弦相似度损失 KDL ，该损失量化了教师编码器 T 和

学生解码器 S 生成的特征图在通道维度上的对齐程度。损失函数定义如下： 

 1

2 2

1
=

 
 = − ⋅
 
 

∑ i i

i i

T
M T S

KD i
T S

F F
L

F F
 (4) 

其中，
iTF 和

iSF 分别表示教师模型和学生模型在第 i 层的特征图。符号 2⋅ 表示 L2 范数，用于对特征向

量进行归一化。该损失函数通过逐层累加 M 个层级特征差异，驱动学生网络多尺度特征空间与教师网络

全面知识传递。 
最后，我们的训练优化中的整体目标函数整合了多个损失函数，以实现准确的异常检测。总损失函

数 totalL 由知识蒸馏损失 KDL 、用于训练提示令牌的交叉熵损失 CEL 。整体损失函数定义如下： 

 total KD CEL L Lα β= +  (5) 

其中，α 和 β 是用于平衡不同损失函数贡献的权重超参数。在训练过程中，本文框架利用正常样本驱动

学生解码器精确重构教师网络的多尺度特征表征。二者的协同优化确保模型在多类别场景下实现判别性

特征学习与稳定泛化能力。 

4. 实验结果与分析 

4.1. 数据集介绍与实验配置 

MVTec AD 数据集是一个专注于工业异常检测的公开基准数据集，包含 15 类工业产品(如电子元件、
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纹理材料)的高分辨率图像，其中每个类别由仅含正常样本的训练样本和包含各种类型缺陷的异常样本构

成，广泛应用于工业质检算法研究与性能评估。 
实验配置：本文的研究工作是在使用 PyTorch 和 NVIDIA GeForce GTX 3070 和 Intel(R)Core(TM)i7-

10700F CPU@2.90 GHz 上实施的。我们将 MVTec 图像的进行归一化，并调整大小为 256 × 256，用于训

练和测试。教师网络是在 ImageNet 上预训练的网络 UniRepLKNet，在训练过程中被冻结。学生网络是一

个随机初始化的网络，由 AdamW 算法优化。 
评估指标：本实验采用了图像级和像素级的 AUROC [1]、区域重叠下的面积(AUPRO) [23]、平均精

度[24] (AP)和 F1_max [25]作为评价指标。图像级 AUROC 用于评估模型在整体图像中检测异常的能力。

像素级 AUROC 则用于评估模型在精确定位图像中异常区域的效果。AUPRO 通过计算模型预测的异常

区域与真实异常区域之间的重叠程度来评估模型性能。AP 是精确率-召回率曲线下的面积，用于衡量模

型在不同召回率下的平均精确率。F1_max 是精确率和召回率的调和平均数在不同阈值下的最大值，用于

衡量模型在最优阈值下的综合性能。 

4.2. 消融实验结果与分析 

4.2.1. 架构消融 
PGM 的三个重要组成部分是基于 UniRepLKNet 的预训练特征提取器、Mamba 解码器和分层类感知

提示模块。本实验探索了这三个改进各自的贡献。实验结果如表 1 所示，与传统的 ResNet 作为编码器不

同，UniRepLKNet 通过大核卷积的全局建模、GRN 增强的特征多样性、结构重参数化的高效设计，为模

型提供了高容量、轻量化的特征提取基础。此外，Mamba 解码器将局部和全局信息融合，增强了特征序

列的建模能力。这在一定程度上增强了模型对正常特征的泛化，阻碍了异常模式的恢复。最后引入的分

层感知提示模块极大提高了模型的定位性能。这是因为在多类异常检测中，模型不仅需要区分正常与异

常样本，还需要能够区分多种正常图像类别，这要求模型能够同时处理类别间的差异与相似性，并有效

地减少类间干扰。它们共同发挥作用，将模型的性能提升到先进的水平，检测精度的 AUROC 达到了 98.7%，

定位精度的 AUROC 达到了 98.2%。 
 
Table 1. The impact of different architectures on model accuracy 
表 1. 不同架构对模型精度的影响 

基准 UniRepLKNet Mamba 解码器 分层类感知提示模块 检测精度 定位精度 

√    95.3 96.5 

√ √   97.4 97.0 

√  √  97.6 97.2 

√   √ 97.1 96.7 

√ √ √  98.4 97.8 

√ √  √ 98.2 97.4 

√  √ √ 98.5 97.7 

√ √ √ √ 98.7 98.2 

4.2.2. 损失消融 
本节探索了交叉熵损失和两种衡量特征差异的损失对性能的影响。结果如表 2 所示，在仅使用 L2 损

失或 COSINE 损失时，模型的检测精度和定位精度表现不佳。因为在多类异常检测中，不同异常类别之
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间在特征空间中存在重叠或相似性，从而使得模型难以有效地区分各个类别的异常。而交叉熵损失能够

优化不同类别的提示令牌，显式分离语义空间，避免特征重建时的跨类别混淆。另一方面，基准实验同

时使用 L2 损失和交叉熵损失时，模型在异常检测的 AUROC 为 98.5%，定位精度的 AUROC 为 97.9%。

当使用 COSINE 损失取代 L2 损失时，模型的检测精度提升至 98.7%，定位精度提升至 98.2%。可以看出，

COSINE 在多类异常检测中展现出更强的判别能力。因为 L2 损失仅关注数值差异，而 COSINE 损失更关

注特征之间的方向差异。在高维空间中，方向差异更能体现语义上的区别，而 L2 损失可能因特征维度过

多而丢失关键信息。 
 
Table 2. The effect of different loss functions on model performance 
表 2.不同的损失对模型性能的影响 

基准 L2 损失 COSINE 损失 交叉熵损失 检测精度 定位精度 

√ √   98.1 97.3 

√  √  98.3 97.5 

√ √  √ 98.5 97.9 

√  √ √ 98.7 98.2 

4.2.3. 模型对比实验与分析 

 
Figure 4. Visualization of detection results on the MVTec AD dataset 
图 4. 在 MVTec AD 数据集上的可视化检测结果 

 
如表 3 所示，所提方法在模型检测精度与定位精度方面与当前先进模型进行了比较，并取得了显著

的表现。在检测精度方面，该模型的 AUROC 达到了 98.7%，相较于 transformer 模型如 UniAD 高出了

2.2%，并且比扩散模型如 DiAD 高出 1.5%。一方面，得益于 UniRepLKNet 预训练模型有效提高了网络容

量的上限，使得更加丰富的特征多样性更好地支持了复杂的异常检测；另一方面，LSS 模块的全局建模

和局部特征提取，有效捕获长距离依赖与细节异常，减少漏检。然而，值得注意的是，所提方法在 AP 数

值上不具备优势，因此在检测纹理复杂、背景干扰多的场景泛化能力仍有改进空间。 
在定位精度方面，该模型的 AUROC 达到了 98.2%，AUPRO 达到了 94.2%。相较于现有的 MambaAD

模型，表现出更加先进的水平。这主要得益于分层类感知提示模块，通过动态集成类别特定的提示令牌，

明确区分不同异常类别的语义空间，显著减少了多类异常检测中的类间干扰。此外，大核心卷积和并行

的小核心卷积相辅相成，模型处理压缩信息的能力有效检测到了细微异常。在 MVTec AD 数据集上的可

视化检测结果如图 4 所示。 
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Table 3. Comparison of detection and localization accuracy on the MVTec AD dataset 
表 3. 在 MVTec AD 数据集上的检测精度与定位精度比较 

Method 
检测精度 定位精度 

AUROC AP F1_max AUROC AP F1_max AUPRO 

RKD [13] 94.6 96.5 95.2 96.1 48.6 53.8 91.1 

UniAD [15] 96.5 98.8 96.2 96.8 43.4 49.5 90.7 

SimpleNet [26] 95.3 98.4 95.8 96.9 45.9 49.7 86.5 

DeSTSeg [27] 89.2 95.5 91.6 93.1 54.3 50.9 64.8 

DiAD [17] 97.2 99.0 96.5 96.8 52.6 55.5 90.7 

MambaAD [20] 98.6 99.6 97.8 97.7 56.3 59.2 93.1 

Ours 98.7 99.5 97.8 98.2 56.8 59.8 94.2 

5. 结论 

由于多类异常检测的数据集中存在大量正常样本的类内多样性，本文提出了 PGM 框架，显著扩展了

模型的信息容量且最大化信息压缩，很大程度上缓解了不同正常样本互相耦合的影响。该研究通过“特

征提取–信息融合–语义解耦”的全链路优化，三者协同推动多类检测在准确性与精度的突破，为多类

检测任务提供了高效可靠的解决方案。在具有挑战性的无监督异常检测数据集 MVTec AD 上的广泛实验

证实了 PGM 较主流方法如 DiAD 等展现出更优的异常定位精度，验证了其优越的鲁棒性与泛化性。 
局限性。当前框架仍存在长距离依赖建模引发的语义干扰风险，尤其在处理工业场景中的高复杂度

背景(如金属反光表面)时，易受非关键区域信息干扰。未来需要考虑设计空间显著性权重过滤器，集成预

训练显著性检测模块抑制无关区域交互，同时引入稀疏激活机制优化显存消耗，以实现全局–局部建模

的动态平衡与工业级部署需求。此外，本研究将进一步拓展 PGM 在视频工业异常检测(如流水线零件脱

落监测)与多模态数据协同(如红外–可见光融合)中的应用潜力，推动工业异常检测与定位领域的发展。 
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