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摘    要   随着工业产品日益丰富且精密复杂, 视觉工业缺陷检测技术备受关注. 近年来, 基础模型 (FM)凭借其从海量数

据中获取的广博先验知识, 在泛化能力及少样本与零样本场景中展现出强大的潜力. 然而, 梳理现有方法可以发现一个值得

关注的现象: 当前许多先进的 FM方法, 其性能的显著提升并非单纯依赖 FM的应用, 而是通过将 FM强大的通用表征能

力与非基础模型 (NFM)方法中成熟、高效的任务导向型原理 (例如对比学习、知识蒸馏和异常合成)进行战略性融合. 为系

统性地分析并揭示这一协同范式, 首先分别对 NFM和 FM方法进行系统性综述, 并从多维度比较两种方法, 分析各自的优

势与局限. 在此基础上, 深入剖析 NFM策略如何从其原始架构中解耦出来, 并被重新用于增强 FM在工业应用中的性能,
同时构建协同机制适配性矩阵. 此外, 进一步探讨该范式在实际场景中的落地局限. 在对比数据的支持下, 分析结果表明,
FM的通用知识与 NFM的任务特化优势之间存在巨大的协同潜力, 这为未来的研究指明了一条有效的借鉴思路.

关键词   工业缺陷检测; 少样本学习; 基础模型; 非基础模型

引用格式   杨天乐, 常璐瑶, 言嘉栋, 李俊涛, 张可, 张民. 视觉工业缺陷检测: 从非基础模型到基础模型的演进与协同综述. 自
动化学报, 2026, 52(8): 1593−1614
DOI   10.16383/j.aas.c250594        CSTR   32138.14.j.aas.c250594

Visual Industrial Defect Detection: A Survey on the Evolution and Synergy From

Non-foundation Model to Foundation Model

YANG Tian-Le1    CHANG Lu-Yao2    YAN Jia-Dong1    LI Jun-Tao1    ZHANG Ke1    ZHANG Min3

Abstract   As industrial products become increasingly abundant and sophisticated, visual industrial defect detec-
tion technology has received much attention. In recent years, foundation model (FM) has demonstrated powerful
potential, particularly in generalization as well as in few-shot and zero-shot scenes, by leveraging broad prior know-
ledge acquired from vast amounts of data. However, upon reviewing existing methods, a noteworthy phenomenon
can be observed: The significant performance improvements of many current advanced FM methods do not rely
solely on the application of FM, but rather through the strategic fusion of the FM＇s powerful general-purpose rep-
resentation capabilities with mature, efficient, task-specific principles from non-foundation model (NFM) methods,
such as contrastive learning, knowledge distillation, and anomaly synthesis. To systematically analyze and reveal
this synergistic paradigm, a systematic survey of both NFM and FM methods is first provided, and the two meth-
ods are compared from multiple dimensions to analyze their respective advantages and limitations. Building on this,
an in-depth analysis is conducted on how NFM strategies can be decoupled from their original architectures and re-
purposed to enhance the performance of FM in industrial applications, while an adaptability matrix for collaborat-
ive mechanisms is simultaneously constructed. Furthermore, the practical deployment limitations of this paradigm
in real-world scenes are further explored. Supported by comparative data, the analysis results indicate that there is
significant synergistic potential between the general knowledge of FM and the task-specialization advantages of
NFM, pointing to an effective direction for future research.
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视觉缺陷检测[1], 也称为视觉异常检测, 是人工

智能算法的一个关键应用领域. 这项任务在确保工

业产品质量方面扮演着至关重要的角色. 传统的工

业异常检测算法 [2−5]专注于对正常特征的统计分

布进行建模, 并通过分析输入样本与这些学习到的

模式的偏差来检测异常. 为增强模型识别异常模式

的能力, 一些方法如文献 [6–7]进一步探索正常与

异常特征之间的对比学习机制[8]. 这些方法通常依

赖大量高质量的训练数据来建立可靠的特征分布和

对比关系. 然而, 在真实的工业场景中, 由于产品和

缺陷的多样性与复杂性, 获取特定的高质量训练数

据具有挑战性[9–10]. 例如, 在芯片缺陷检测中, 芯片

种类繁多、缺陷类别众多, 包括结构缺陷和纹理缺

陷, 这使得为各种产品和缺陷收集数据变得困难.
在这种情况下, 传统模型难以达到令人满意的检测

效果. 近来, 随着视觉和语言基础模型 (foundation
models, FM)(如 CLIP[11]、GPT[12–13] 和 SAM (seg-
ment anything model)[14])的发布, 基于这些模型的

工业缺陷检测算法在 2D和 3D视觉环境中均取得

显著进展, 尤其是在数据有限的少样本和零样本场

景中[15]. 基础模型自身拥有强大的通用视觉和语言

理解能力, 因此, 如何在没有额外训练样本和标注

的情况下, 将其基础知识有效应用于工业检测问题,
是一个重要课题. 本文将不同基础模型在 2D和 3D
工业缺陷检测中的应用分类如下:

1) SAM-2D: 视觉先验知识的应用. 作为一种

强大的视觉分割基础模型, SAM提供了通过在海

量数据上进行广泛预训练而获得的语义先验信息,
显著增强了工业缺陷检测的准确性. 在基于 SAM
的 2D工业缺陷检测任务中, 研究者们开发各种方

法 [16−21], 以针对工业场景特定地提示 SAM. 此
外, 基于 SAM生成的掩码进行目标匹配, 用以识别

缺陷区域.
2) CLIP-2D: 短文本与图像的语义匹配. 像

CLIP这样的图文基础模型展示了细粒度的图文匹

配能力. 这种能力有效地将微妙的视觉线索与描述

性文本联系起来, 因此对缺陷检测尤其有益. 在基

于 CLIP的 2D工业缺陷检测任务中[20, 22−33], 设计和

学习合适的文本提示, 同时在细粒度级别上对齐图

像信息, 对于进一步提升性能至关重要. 文本提示

模板的设计已得到广泛研究.
3) GPT-2D: 长文本语义先验. 像 GPT这样的

大语言模型 (large language model, LLM)可以生

成长篇描述, 使其非常适用于需要详细解释和结构

化描述的复杂场景. 因此, 在基于 GPT的 2D工业

缺陷检测方法中[34−40], 一个关键挑战是设计提示以

获得全面的文本描述, 并有效利用这些文本信息.
4) CLIP-3D: 应用于跨维度视觉任务的短文本

图像语义匹配先验. 3D缺陷检测由于其复杂的空

间信息而面临更大挑战. 为解决这一问题, 像 CLIP
这样的图文基础模型通过跨模态信息互补提供了一

个有前景的解决方案[41−43]. 这些模型有效地将视觉

信息与文本描述相结合, 从而实现更精确的高维空

间建模, 捕捉 3D结构中的复杂缺陷.
尽管 FM 在工业缺陷检测中展现出广阔的应

用前景, 但非基础模型 (non-foundation model,
NFM)方法由于其较小的参数量和较高的计算效

率, 在特定应用场景中仍具有不可替代的优势. 基
于此, 本文也对 NFM方法进行回顾, 包括 2D统计

建模[44−48]、2D异常数据合成[49−60]、2D/3D跨模态知

识蒸馏[43, 61−66] 以及基于 3D生成模型的算法[41, 67−70].
实际上, 这些 NFM方法能够为 FM的应用提供重

要指导. 梳理现有研究可以发现, 许多性能优秀的

FM方法, 其成功的关键恰恰在于没有摒弃 NFM
方法的范式. 为此, 本文系统性地分析成熟的 NFM
策略如何能够被调整, 以增强 FM在工业缺陷检测

领域的专业能力. 通过对实验数据的对比回顾, 分
析结果揭示了这种有效融合的内在机制, 并为未来

的研究者构建更强大、更专业的模型提供了清晰、

可行的借鉴思路.
本综述的组织结构如下: 首先, 简述工业缺陷

检测从 NFM到 FM的发展趋势, 阐明当前 FM在

应用中面临的挑战, 并提出本文关于两者“战略性

融合”的核心研究视角; 在第 1节中, 详细比较 FM
和 NFM方法, 重点关注它们在训练目标、模型架

构、算法框架和性能上的差异; 第 2节和第 3节分

别回顾主流的 NFM和 FM方法, 展示各自领域内

的技术演进; 在此基础上, 第 4节深入分析一系列

前沿的 FM方法, 通过具体案例剖析它们如何借鉴

和融合 NFM策略以实现性能突破; 第 5节从宏观

视角探讨 FM与 NFM的适配性矩阵及当前协同范

式的局限性; 在第 6节中, 探讨大模型持续面临的

挑战, 并指出未来值得进一步探索的潜在方向. 本
文所调研方法的详细组织结构如图 1所示.

 1　FM 与 NFM 方法的比较

随着工业检测需求的多样化, 模型训练目标、

结构、规模和性能的差异已成为影响方法选择的关

键因素. 在深入对比前, 需首先明确工业缺陷检测

领域的三大核心任务方向. 根据产出粒度与技术逻

辑, 工业缺陷检测可划分为:
1)异常检测与定位: 旨在识别偏离正常分布的
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未知模式[1]. NFM多采用统计分布建模[45] 或重建偏

差分析[71], 而 FM则侧重利用海量先验进行零样本

识别[22].
2)缺陷语义分割: 侧重于像素级缺陷边界的提

取. NFM常依赖有监督训练或数据合成[56], FM (如
SAM[14])则通过空间先验提供高保真的分割掩码.

3)缺陷目标检测: 侧重于在复杂背景中框选特

定类别的缺陷. NFM 依赖特定类别的标注数据,
而 FM 则能通过文本提示实现开放类别的灵活

检测.
本节将从模型训练目标、预训练语料与知识来

源、模型结构与规模、框架及模型性能五个维度, 对
比 FM与 NFM在上述任务中的技术路径. 比较摘

要如图 2所示.

 1.1　模型训练目标

FM和 NFM在数据需求、训练方法、计算资源

以及特征学习的广度上表现出显著差异, 这导致了

二者训练目标的差异. 2D NFM方法依赖传统的网

络架构, 利用生成对抗网络 (generative adversari-
al network, GAN)[72] 和扩散模型[73] 等技术生成多

样化的异常样本, 以补偿数据不足; 同时, 此类方法

高度强调特征选择和重建策略[74−77]. 3D NFM方法

专注于检测点云数据中的几何缺陷和缺失区域, 使
用高效架构以减少计算开销; 此外, 相关研究还引

入了创新技术, 如归一化流[78–79] 和基于扩散的重建

机制, 以增强准确性和鲁棒性, 避免对设计文件或

模型库的依赖.
相比之下, 2D FM方法 (如 CLIP、SAM、GPT)

利用视觉−语言模型的跨模态能力[80−82] 来提高异常

检测的准确性和效率. 其主要目标包括: 1)通过无

监督或零样本学习识别未知的异常类别, 减少对标

注数据的依赖; 2)生成可解释的检测结果, 用颜色、

形状和类别等术语描述异常; 3)通过将特定的异常

观察模块与 FM集成, 解决复杂异常, 从而提高准

确性; 4)增强模型的可扩展性和适应性, 使其能快

速适应不同的工业场景; 5)集成多模态信息以实现

精确的异常定位和识别. 3D FM方法专注于点云数

据的几何特征[83–84] 和多视图融合[85], 解决数据不完

整和噪声干扰问题[86–87]. 此类方法通过多视图渲染

进行分类和分割, 同时也处理多模态数据间的不一

致性.
总之, NFM方法强调特征选择、计算效率和数

据合成, 更适用于资源受限的环境; FM方法则侧

重于跨模态学习和生成能力, 在数据稀缺场景下表

现出色, 适用于多任务和多域检测.

 1.2　预训练语料与知识来源

FM与 NFM泛化能力的本质差异源于其预训

练语料的规模与特性. NFM的任务特化优势体现

在对目标域分布的精准刻画. NFM通常不依赖大

规模预训练, 而是侧重于对工业场景内正常特征

 

方法

基础模型

2D

3D

SAM

CLIP

GPT

CLIP

非基础

模型

2D

3D

统计方法

合成方法

2D RGB + 3D 点云

3D 生成

1. 获取物体掩码;  2. 基于结构的对比学习;  3. 多层级掩码优化;  4. 混合提示正则化;
5. 两个轻量级图像编码器

1. 窗口级特征;  2. 视觉−语言对齐;  3. 提示学习;  4. 双路径模型;  5. 双图像增强;
6. 分层冻结窗口自注意力;  7. CLIP 和 SAM 协作;  8. 细粒度描述;  9. 随机词数据增强

1. 理解视觉异常;  2. 应用视觉专家;  3. 多模态提示策略;  4. 视觉问答范式

1. 多视图自适应;  2. 混合表示学习;  3. 多模态去噪

1. 混合正常 Dice 损失;  2. 条件概率;  3. 局部密度 KNN

1. 梯度上升;  2. 扩散模型;  3. 缺陷感知;  4. 分割引导去噪;  5. 多层级显著性引导;
6. 分裂训练;  7. 双路径频率判别器

1. 形状引导双记忆学习;  2. 3D 位置编码;  3. 扩散过程;  4. 3D 表面增强;  5. 深度模拟;
6. 混合融合;  7. 非对称师生网络;  8. 对应引导注意力;  9. 视图无关局部特征对齐

1. 潜在形状嵌入;  2. 逐步位移解码;  3. 点特征插值;  4. 点到平面迭代最近点;
5. 生成对抗网络;  6. 特征对比学习

 

图 1    调研方法的组织结构

Fig. 1    Organization structure of surveyed methods
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分布的显式建模[1, 51]. 通过对特定产品数据的统计

分析[45] 或基于领域知识的缺陷合成[49], NFM能够

在受控的生产环境下表现出更高的检测灵敏度与算

力效率.
与 NFM的封闭域训练不同, FM的广博先验

知识主要构建于海量通用语料之上: SAM[14] 基于包

含 11亿个分割掩码的 SA-1B数据集, 其庞大的几

何拓扑信息赋予模型极强的空间感知能力; CLIP[11]

依托 4亿互联网图文对, 建立了自然纹理与语义描

述的深层关联, 为零样本缺陷识别提供了文本指引;
GPT类基础模型[34] 则通过海量指令微调语料, 掌
握了复杂的逻辑推理与成因分析能力, 能够根据工

业需求生成结构化的诊断报告[37]. 这些通用语料虽

未包含特定工业缺陷, 但其提供的通用表征具备极

高的可迁移性. 这种从“领域专长”到“通用知识”的
互补关系, 构成了后续讨论 FM与 NFM协同范式

的理论基础.

 1.3　模型结构与规模

 1.3.1　模型结构

NFM方法主要包括教师−学生架构[88−90]、分布

图 [91–92]、记忆库 [93–94]、基于自动编码器 [95−97]、基于

GAN、基于 Transformer和基于扩散的框架. 这些

方法不依赖大规模数据或预训练任务, 更专注于局

部特征选择、样本生成和增强, 旨在优化有限数据

下的特征学习和异常检测能力.
相比之下, FM方法依赖强大的视觉−语言协同

机制, 集成了如 CLIP、SAM和 GPT等大规模基

础模型. 这些模型采用多级特征融合来建立协同工

作流: CLIP对图像和点云数据执行多模态特征提

取和对齐; SAM进行细粒度分割以分离潜在的异

常区域; GPT则提供对检测结果的语义理解和描

述, 帮助用户快速获得分析结论. 为应对少样本和

零样本学习的挑战[98], CLIP的预训练知识使其能

在未标注数据上进行有效推理, 从而增强了检测模

型的泛化能力.

 1.3.2　模型规模

NFM方法的参数量通常较小, 主要通过高效

的特征选择、对抗性训练和自监督学习来优化模型.
这些方法能在资源受限的环境中实现更高效的训

练. 反观 FM方法, 它们通常依赖庞大的参数量, 利
用复杂的网络架构和跨模态学习来处理错综复杂的

异常检测任务, 这导致了更高的训练时间和计算资

源需求. 例如, SimCLIP[26] 的参数量为 428.77 M.
由于快速推理是必然趋势, 新发布的 FM方法正试

图探索加速推理的方法. 例如, 基于 SAM的 STLM[16]

仅需 16.56 M进行推理, 使其成为最高效的方法之一.

 1.4　框架

FM 方法和 NFM 方法的框架如图 3 所示 .
NFM方法侧重于设计特定任务的模型. 例如, 基于

重建的异常检测方法通过学习重建过程来训练一个

能准确重建正常数据的模型. 在数据预处理阶段,
由于异常样本稀少, 一些方法使用异常合成策略来

扩充数据集. 通过使用目标数据训练模型, 模型逐

渐改进, 最终生成专门用于检测或分割异常区域的

 

挑战

优势

复杂度

推理时间

性能 (AUROC)

模型规模

模型结构

使用跨模态模型 (CLIP、SAM、GPT)
实现零样本学习, 减少对标注数据的依赖
提供可解释的结果 (如异常形状、类别)

整合多模态信息进行精确异常检测

专注于特征选择和重建
生成多样化的异常样本 (如 GAN、扩散模型)

检测 3D 数据中的几何缺陷和缺失区域
使用归一化流和扩散模型提高鲁棒性

采用大型基础模型 (CLIP、SAM、GPT)
执行多层次特征融合

CLIP: 提取、SAM: 分割、GPT: 语义

海量通用数据预训练

使用轻量级架构 (如 GAN、扩散模型、记忆库)
避免预训练, 专注于数据增强和针对性学习

大规模高参数模型 (SimCLIP: 428.77 M)

更小的模型, 优先考虑效率和低资源训练

封闭域特定目标数据建模

在 2D 数据集上达到约 98%; 3D 数据集上 < 95%
在 2D 数据集上达到约 99%; 3D 数据集上 < 95%

受复杂结构限制, 推理较慢 (STLM: 20 ms), 3D 方法更慢
大模型速率差异大 (SOWA: 16.84 it/s、WinCLIP: 3.28 it/s)

推理速度快 (PatchCore、DRAEM)
PointCore: 最快的 3D 方法 (4.282 s)

更高的计算量 (SAM-LAD: 54.7 G、STLM: 55 G)
更低的计算量, 针对有限资源优化

强大的多模态和生成能力
高效率, 更适合资源受限场景

资源需求高, 数据稀缺场景易过拟合
需要更好地处理高维 3D 数据

依赖数据增强提高鲁棒性

FM NFM

训练目标

训练语料与
知识来源

 

图 2    FM与 NFM方法的比较摘要

Fig. 2    A summary of the comparison between FM and NFM methods
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模型.
FM方法主要利用嵌入于基础模型中的先验知

识, 这些模型已在大型通用数据集上进行了预训练,
拥有强大的特征表示能力. 因此, 微调这些模型通

常仅需少量样本. 不同类型的基础模型, 如 SAM
和 CLIP, 可以处理不同模态的数据, 包括图像和文

本信息. 在训练过程中, FM方法侧重于设计合适

的损失函数, 以使基础模型更有效地适应工业应用

中的异常检测任务. 最终, 训练好的模型能实现对

工业图像中异常区域的精确分割或定位.

 1.5　模型性能

 1.5.1　主流数据集与评价指标

在对比两类方法的具体性能前, 需首先梳理工

业缺陷检测的主流基准数据集. 如表 1所示, 不同

的数据集侧重于不同的检测挑战: MVTec AD[9] 主

要考察纹理和物体表面的细微缺陷; VisA[10] 引入了

复杂背景和多对象场景的干扰; MVTec 3D-AD[99]

专门针对空间几何形变异常; Real3D-AD[100] 则进

一步提供了高分辨率的点云数据, 聚焦于高精度几

何特征下的缺陷检测. 这些数据集的多样性决定了

FM与 NFM方法在不同场景下的适用性差异. 图 4
展示了这些数据集的部分样本.

评价指标的现状与局限性. 上述基准数据集涵

盖了纹理、结构及空间几何等多种工业场景, 为算

法验证提供了丰富的数据支持. 在现有的性能评估

体系中, AUROC是衡量模型判别能力的核心指标,
被广泛用于各类 SOTA方法的比较. 然而, 这种单

一的评价导向在工业实战中存在显著局限: 它倾向

于被大量的背景像素主导, 导致对微小缺陷的漏检

不敏感, 且无法反映模型在算力受限设备上的运行

效率. 为全面评估基础模型与非基础模型在复杂工

业场景下的真实性能, 本文构建了如表 2所示的多

维度评测体系, 建议从以下三个层面进行综合考量:
1)缺陷感知维度: 针对细微缺陷, AUROC往

往掩盖了局部定位的失效, 因此对于分割任务, 应
优先引入 PRO (per-region overlap)指标以强调对

不同大小缺陷区域的同等关注; 同时, 针对 3D几何

形变及逻辑异常等特殊任务, 建议补充 Chamfer
distance及多分类精度等专用指标.

2)工业部署维度: 单纯的精度优势并不足以支

撑落地 ,  针对产线实时性需求 ,  推理延迟、帧率

(frames per second, FPS)与显存占用往往是决定

模型是否可用的“一票否决”考量, 应将其纳入标准

评估报告.
3)场景适应维度: 场景适应的核心在于跨域泛

化能力, 即从通用预训练域到特定工业域的迁移.
鉴于工业界对于新产线“冷启动”的迫切需求, 评估重

 

基础模型

预训练的
基础模型

SAM/CLIP/GPT/…

工业图像

训练完成的
非基础模型

定位/分割缺陷

损失函数

微调模型

图像

任务导向
模型设计

数据预处理

目标数据
训练

图像/文本

训练完成的
基础模型

异常区域/类别

非基础模型

 

图 3    FM与 NFM方法的框架

Fig. 3    The framework of FM and NFM methods

 

表 1    主流工业缺陷检测数据集、核心挑战与典型应用场景汇总

Table 1    Summary of mainstream industrial defect detection datasets, core challenges and typical application scenes

主流数据集 场景领域 核心挑战 典型 FM方法

MVTec AD[9] 通用元件/纹理 复杂纹理异常、微小缺陷分布 WinCLIP[22]

VisA[10] 复杂背景/多对象 多对象复杂背景、结构不规则 SAA+[17]

Real3D-AD[100] 精密工业品 高频几何形变、全视角无盲区 Group3AD[70]

MVTec 3D-AD[99] 3D零部件 空间几何形变、高维空间建模 PointAD[42]
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点应在于模型能否利用极少样本迅速弥合域差异.

 1.5.2　AUROC 性能

如表 3所示, 以常用的 MVTec AD数据集为

例, 2D NFM方法通常能达到接近 99% 的 AUROC
值 ,  表现最佳 .  相比之下 ,  一些 2D FM 方法的

AUROC 值在 98% 左右. 在 3D 方法中, FM 和

NFM的平均 AUROC值均低于 95%. 这表明 2D
方法总体上优于 3D方法, 且 NFM目前在此背景

下比 FM更成熟.

 1.5.3　推理时间

由于其庞大的参数量和复杂的模型结构, FM
方法通常需要更多的推理时间. 尽管 STLM以 20 ms
的平均推理时间显著优化了推理效率, 但它仍落后

于 DRAEM[71]、FastFlow[103] 和 PatchCore[104] 等具

有更短推理时间的 NFM方法. 3D方法通常需要更

长的推理时间; 然而, 一些方法, 如 SOWA [29], 仍
表现出优异的推理速度, 速率为 16.84 it/s (相比

之下, WinCLIP[22] 为 3.28 it/s, APRIL-GAN[30] 为

1.82 it/s). 与 BTF[63]、M3DM[101] 和 Reg 3D-AD[100]

相比, PointCore[68] 在 Real3D-AD[100] 上实现了最

高的 AUROC并且速度最快, 平均每个目标推理时

间为 4.282 s (不包括 BTF [63] 的 2.19 s). Shape-
Guided方法[61] 的每个样本推理时间为 2.05 s, 优
于 BTF[63].

 1.5.4　计算复杂度

由于其庞大的模型规模, FM方法的浮点运算

次数 (floating-point operations, FLOPs)通常高于

NFM方法. 例如, STLM[16] 的 FLOPs为 55 G. 采
用 Transformer和上采样特征图的 SAM-LAD[18]

的 FLOPs为 54.7 G, 高于基于 CNN的 NFM方法,
如 AE[2] (5.0 G)和 f-AnoGan[105] (7.7 G). 解决 FM
的计算复杂度已成为一个热门研究方向. 为推理效

率而优化的 SimCLIP [ 2 6 ] ,  需要更少的 FLOPs
(513.75 G), 低于 SOTA的提示学习方法如 CoOp[106]

(520.46 G)和 Co-CoOp[107] (520.46 G), 同时保持相

同的参数量. 然而, SimCLIP[26]的 FLOPs比 STLM[16]

和 SAM-LAD[18] 高出一个数量级, 因为 STLM[16] 使

用了来自固定 SAM教师的蒸馏, 而 SAM-LAD[18]

采用了 FeatUp[108] 的上采样因子; STLM[16] 和 SAM-
LAD[18] 在推理过程中都不使用基础模型.

 

MVTec AD 

VisA 

Real3D-AD

MVTec 3D-AD

 

图 4    主流工业缺陷检测数据集与典型缺陷样本示例

Fig. 4    Mainstream industrial defect detection datasets and typical defect sample examples

 

表 2    多维度评测体系

Table 2    Multi-dimensional evaluation framework

评测维度 场景/任务 推荐指标

缺陷感知

2D分类 I-AUROC、F1-max

2D分割 P-AUROC、PRO

3D检测 3D-PRO、Chamfer

逻辑异常 Acc.、Conf. Matrix

工业部署
实时产线 FPS、Latency

边缘设备 Params、Memory

场景适应
少样本 Performance Gain

域迁移 Domain Adapt.、Acc.
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表 3    不同 NFM与 FM方法的简要总结与概览

Table 3    A brief summary and overview of different NFM and FM methods

类别 子类别 方法 描述 发表平台及年份 性能 (%) 数据集

非基础模型方法

2D统计

SOFS[44] 引入异常先验图和混合正常 Dice损失 IEEE TII 2025 93.3

MVTec AD

PNI[45] 利用位置和邻域信息 ICCV 2023 99.6

REB[46] 减少领域和局部密度偏差 KBS 2024 99.5

BGAD[47] 通过拉近正常样本同时推开异常样本来强化决

策边界
CVPR 2023 99.3

COAD[48] 通过受控的过拟合增强模型对异常的敏感性 ICLR 2025 99.9

2D合成

GLASS[49] 基于高斯噪声和梯度上升的异常合成 ECCV 2024 99.9

AdaBLDM[50] 具有特征编辑功能的潜在扩散模型 arXiv 2024 —

RealNet[51] 强度可控的扩散异常合成 CVPR 2024 99.6

CAGEN[52] 文本引导的可控异常生成 ICASSP 2024 97.7

AnomalyXFusion[53] 用于增强样本保真度的多模态异常合成 arXiv 2024 99.2

AnomalyDiffusion[54] 空间异常嵌入, 自适应注意力重加权机制 AAAI 2024 99.2

DFMGAN[55] 在 StyleGAN2中使用缺陷感知残差块 AAAI 2023 —

DeSTSeg[56] 去噪学生编码器−解码器, 自适应多级特征融合 CVPR 2023 98.6

CutSwap[57] 利用显著性指导以纳入语义线索 SIVP 2024 98.0

Split Training[58] 缓解过拟合问题的拆分训练策略 AAAI 2024 98.3

DFD[59] 具有双路径频率判别器的频域分析 KBS 2024 93.3

PBAS[60]
利用正常样本特征的紧凑分布指导特征级异常

合成的方向
IEEE TCSVT 2025 99.8

2D RGB +
3D点云

Shape-Guided[61] 用于颜色和形状异常定位的协同专家模型 ICML 2023 94.7

MVTec 3D-AD

CPMF[62] 结合手工 PCD描述符和预训练的 2D神经网络
Pattern Recognition

2024
92.9

Back to the Feature[63] 具有 PatchCore的手工 3D表示 CVPR 2023 97.8

TransFusion[64]
利用基于透明度的扩散解决过度泛化和细节丢

失问题
ECCV 2025 98.2

3DSR[65] 深度感知离散自动编码器和模拟深度生成过程 WACV 2024 97.8

M3DM[101] 一种混合融合方案, 以减少多模态特征间的干扰

并鼓励特征交互
CVPR 2023 94.5

AST[66] 引入网络以补偿归一化流错误估计的似然性 WACV 2023 93.7

3D生成

R3D-AD[67] 克服记忆库模块导致的低效和 MAE不正确重

建导致的低性能
ECCV 2024 73.4 Real3D-AD

Reg3D-AD[100] 一种双特征表示方法, 以保留训练原型的局部和

全局特征
NeurIPS 2023 70.4 Real3D-AD

PointCore[68] 降低推理中的计算成本和错配干扰 arXiv 2024 82.9 Real3D-AD

Uni-3DAD[69] 对无模型工业产品具有显著的适应性
Expert Syst. Appl.

2025
— MVTec 3D-AD

Group3AD[70]
通过组级别特征对比学习提高 3D异常检测的

分辨率和准确性 ACM MM 2024 75.1 Real3D-AD

基础模型方法

基于 2D
SAM

ClipSAM[20] 具有多级提示的分层掩码细化
Neurocomputing

2025
92.3

MVTec AD

UCAD[19] 使用 SAM的基于结构的对比学习 AAAI 2024 93.0

SAM-LAD[18] 使用 SAM获取查询和参考图像的对象掩码, 并
提取对象特征进行匹配

KBS 2025 98.4

SAA+[17] 混合提示正则化 IEEE T-CYB 2025 —

STLM[16] 利用 SAM作为教师指导学生网络 ACM TOMM 2025 98.3

SPT[21] 调整 SAM以更好地理解图像中不同区域间关系 AAAI 2025 —

基于 2D
CLIP

WinCLIP[22] 组合式提示集成, 参考关联方法 CVPR 2023 93.1

AnoCLIP[102]
局部感知视觉令牌, 领域感知提示, 测试时自适

应方法
arXiv 2024 —

AnomalyCLIP[23] 对象无关的文本提示模板, 全局异常损失函数 ICLR 2024 —

AdaCLIP[24]
混合 (静态和动态)可学习提示, 混合语义融合

模块
ECCV 2024 —

VCP-CLIP[25] 视觉上下文提示模型 ECCV 2024 —
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基于以上分析, FM方法凭借其强大的多模态

能力和庞大的参数量, 在复杂的工业检测和跨领域

应用中展现出强大潜力. 然而, 在数据稀缺场景下

的过拟合以及推理效率等挑战仍然是瓶颈, 尤其是

在处理 3D高维数据时, 仍有充足的探索空间. 另一

方面, NFM方法依赖于有针对性的特征提取和高

效计算, 使其在实时推理和计算资源受限的工业场

景中更具优势.

 2　非基础模型方法

在基础模型兴起之前, 轻量级模型长期主导着视

觉工业缺陷检测领域. 这类模型通常不依赖海量预

训练知识, 而是通过优化的架构、特征提取技术和

计算效率来提高检测精度. 这些方法特别适用于需

要快速推理的资源受限场景, 为在工业环境中进行

实际部署提供了显著优势. 本节将讨论当前轻量级模

型方法的四种主要类型: 统计学方法、异常合成策略、

结合 2D RGB 与 3D 点云的方法以及 3D 生成方

法. 表 3展示了基于 NFM的不同方法的总结和概

述. 图 5呈现了 NFM发展的主要时间线.

 2.1　统计学方法

统计学方法为提高异常检测模型性能提供了有

效的理论基础. Zhang等[44] 对传统的 Dice损失进

行了优化, 提出了一种混合正常 Dice损失. 该损失

函数在模型预测假阳性时施加较大惩罚, 从而优先

防止此类错误预测. Bae等[45] 提出了 PNI算法, 以
解决位置和邻域信息对正常特征分布的影响. 该算

法采用基于邻域特征的条件概率, 使用多层感知器

(multilayer perceptron, MLP)网络对正常特征的

分布进行建模. 此外, 该方法通过在每个位置构建代

表性特征的直方图来有效捕获位置信息. Lyu等[46]

考虑了局部特征密度的变化, 并提出了局部密度 k
近邻 (local density k-nearest neighbors, LDKNN)
方法, 以减少 patch-level特征中的密度偏差. COAD[48]

将过拟合视为一种可控机制, 通过受控的过拟合来

增强对异常的敏感性. 它引入了畸变保留商 (aber-
rance retention quotient, ARQ)度量, 以精确量化

过拟合程度, 从而确定一个最佳的“黄金过拟合区

间”(最佳 ARQ)来优化异常检测性能. BGAD[47] 设

计了一种边界引导的半推拉 (boundary-guided

表 3　不同 NFM与 FM方法的简要总结与概览 (续表)

Table 3　A brief summary and overview of different NFM and FM methods (continued table)

类别 子类别 方法 描述 发表平台及年份 性能 (%) 数据集

基础模型方法

基于 2D
CLIP

SimCLIP[26]
多层次视觉适配器, 隐式提示学习, 先验感知优

化算法
ACM MM 2024 95.3

MVTec AD

CLIP-AD[27] 文本提示分布, 通过线性层促进对齐
IJCAI 2024
Workshop

—

CLIP-FSAC[28]
两阶段训练策略, 视觉驱动的文本特征, 融合−
文本匹配任务

IJCAI 2024 95.5

ClipSAM[20] CLIP与 SAM协作, 统一的多尺度跨模态交互, 
多级掩码细化

Neurocomputing
2025

92.3

SOWA[29] 层次化冻结窗口自注意力, 双重可学习提示 ACM MM 2024 —

SAA+[17] 混合提示, 领域专家知识和目标图像上下文 IEEE T-CYB 2025 —

APRIL-GAN[30] 采用状态和模板集成组合, 基于记忆库的方法 arXiv 2023 92.0

PromptAD[31] 提示学习, 语义串联, 显式异常边界 CVPR 2024 94.6

FiLo[32]
细粒度描述, 可学习向量, 位置增强的高质量定

位方法
ACM MM 2024 —

Dual-Image Enhanced
CLIP[33]

双图像特征增强, 使用伪异常合成的测试时自

适应 arXiv 2024 —

基于 2D
GPT

AnomalyGPT[34]
轻量级且基于视觉−文本特征匹配的解码器, 提
示嵌入

AAAI 2024 94.1

Myriad[37] 应用视觉专家, 视觉专家分词器 arXiv 2025 94.1

ALFA[38] 运行时提示自适应策略, 细粒度对齐器 ACM MM 2024 94.5

GPT-4V-AD[39] 视觉问答范式 ,  颗粒化区域划分 ,  提示设计 ,
Text2Segmentation方法

IJCAI 2024
Workshop

—

Customizable-VLM[36] 通过提示将专家知识作为外部记忆集成, 以增强

基础模型
IEEE CSCWD 2025 82.9

LogiCode[40]
使用 LLM提取图像逻辑并生成代码以进行逻辑

异常检测 IEEE TASE 2025 —

基于 3D
CLIP

CLIP3D-AD[41] 无需记忆库和大量训练样本, 解决少样本异常分

类和分割
ACM MM 2024 —

MVTec 3D-ADPointAD[42] 混合表示学习框架 NeurIPS 2024 97.2

M3DM-NR[43] 使用疑似异常图实现去噪 IEEE TPAMI 2025 94.5
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semi-push-pull, BG-SPP)损失. 首先, 它通过学习

正常样本特征分布来生成一个显式边界. 在此基础

上, 它拉近正常样本, 同时推远异常样本, 从而强化

决策边界. BGAD使模型仅用少量异常样本就能有

效区分已见和未见的异常. 然而, 异常样本的稀缺

性仍可能导致特征学习效率低下, BGAD并未完全

解决这一关键问题.
总结以上统计学方法可见, 其核心逻辑在于通

过对正常特征分布的显式建模 (如 PNI[45] 的邻域信

息采样)或决策边界的精细调控 (如 BGAD[47] 的半

推拉损失), 构建稳健的异常判别准则. 这类方法的

主要优点在于计算开销低、模型解释性强, 且在数

据分布相对稳定的受控工业环境下表现优异; 其局

限性在于, 面对高维、复杂的背景纹理时, 单一的统

计分布往往难以捕捉细微的模式偏移. 由此可见,
如何将传统的统计分布先验与自监督表征学习相结

合 (如 COAD[48] 的受控过拟合机制), 以提升模型在

复杂场景下的灵敏度, 是该方向的重要演进思路.

 2.2　异常合成策略

异常合成策略旨在通过生成多样化且逼真的异

常样本来增强异常检测模型的性能. 广义上, 异常

合成策略可分为以下几类.

 2.2.1　生成模型

基于去噪扩散概率模型 (denoising diffusion
probabilistic model, DDPM), Zhang等[51] 提出在

逆向扩散过程中引入额外噪声, 以控制生成的异常

样本的强度. 此外, Hu等[53] 聚合了多种模态特征,
并将它们集成到一个统一的嵌入空间中, 优化了模

态对齐, 进而通过基于扩散步骤自适应调整嵌入,
来促进受控生成. Jiang等[52] 通过使用文本提示和

二元掩码微调 ControlNet模型, 增强了异常生成的

可控性. Hu等[54] 提出了 AnomalyDiffusion, 使用潜

在扩散模型 (latent diffusion model, LDM)来生成

异常图像. 该模型将空间异常嵌入与自适应注意力

机制相结合, 以改善生成的异常与其对应掩码之间

的对齐. Li等[50] 在混合潜在扩散模型 (blended lat-
ent diffusion model, BLDM)[109] 的基础上进行了多

项创新: 首先, 设计了一种新颖的“缺陷三元图”(de-
fect trimap)来描绘生成图像中的目标掩码和缺陷

区域; 其次, 在潜在空间和像素空间中引入了级联

的“编辑”阶段, 以确保结构连贯性和细节保真度;
此外, 还提出了图像编码器的在线自适应, 以进一

步提高图像质量. Duan等[55] 训练了一个数据高效

的 Style-GAN2作为正常图像的骨干网络, 随后通

过添加缺陷感知残差块来生成缺陷掩码, 并操纵掩

码区域内的特征, 生成新的缺陷图像.

 2.2.2　数据增强技术

基于正常特征, Chen等[49] 通过梯度上升和截

断投影引导高斯噪声, 在正常点周围合成弱异常.
此外, 该研究使用 Perlin噪声创建二元掩码, 并将

其与外部纹理结合, 以合成距离正常点更远的强异

常. Zhang等[56] 使用 Perlin噪声生成异常图像, 并
将其作为学生网络的输入. 通过训练学生网络去除

合成的异常噪声, 有效增强了学生网络表示异常样

本特征的能力, 从而提高了教师−学生框架在异常

检测中的性能. Qin等[57] 引入语义信息来生成异常

样本. 该方法利用 LayerCAM从图像中提取显著特

 

2024 年 10 月 | PointAD
混合表示学习框架

2024 年 1 月 | ClipSAM
CLIP 和 SAM 协作, 统一的多尺度

跨模态交互, 多级掩码细化

2023 年 8 月 | AnomalyGPT
轻量级视觉−文本特征匹配解码

器, 提示嵌入

2025 年 1 月 | One-for-All Few-Shot AD
实例诱导的提示学习, 用于统一的

少样本异常检测

2025 年 7 月 | AF-CLIP
采用异常聚焦机制适配 CLIP,
改进零样本异常检测

2023 年 5 月 | SAA+
混合提示正则化

2023 年 3 月 | WinCLIP
组合式提示词集成与参考

关联方法

2022 年 10 月 | AST
引入通过归一化流补偿

错误估计似然的网络

2023 年 3 月 | DeSTSeg
去噪学生编码器−解码器,
自适应多级特征融合

2023 年 4 月 | BGAD
通过拉近正常样本同时推开

异常样本来强化决策边界

2023 年 11 月 | Transfusion
利用基于透明度的扩散解决

过度泛化和细节丢失问题

2024 年 7 月 | R3D-AD
克服记忆库模块导致的低效率和

MAE 错误重建导致的低性能

2024 年 10 月 | Reg3D-AD
一种保留训练模型局部与全局

特征的双特征表示方法

2025 年 2 月 | DPDL
利用扩散模型学习分布原型,
用于开放集监督异常检测

2025 年 3 月 | FCIS
抑制特征对比干扰以增强

织物缺陷检测
NFM

FM

2024 年 6 月 | CLIP3D-AD
在无需记忆库和大量训练样本的情况下, 
同时解决少样本异常分类和分割问题

 

图 5    NFM与 FM模型发展中的代表性方法

Fig. 5    Representative methods along the development of NFM and FM model
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征, 并进行聚类以识别最重要的区域, 随后通过选

择相似的 patch对并交换其位置, 以这种方式生成

的负样本更微妙但更逼真. Lin等[58] 开发了一个全

面的异常模拟框架, 结合了透明和不透明异常的重

建策略. 通过使用选择性增强和基于分割的训练策

略, 该框架成功解决了异常生成多样性、重建质量

和过拟合的挑战. Bai等[59] 发现小异常在频域中变

得更明显. 通过将空间图像转换为多频率表示, 判
别器学习正常图像和伪异常之间的联合表示, 从而

提高了少样本异常检测的性能. PBAS[60] 首先学习

一个带中心约束的正常样本特征的紧凑分布, 作为

近似的决策边界, 用于指导特征级异常合成的方向;
随后, 在合成的异常和正常特征之间进行二元分类,
进一步优化决策边界, 以确保合成的异常不与正常

样本重叠.
从早期的 Perlin噪声增强到近期基于潜在扩

散模型 (LDM)的可控生成 (如 AnomalyDiffusion[54]

和 RealNet[51]), 异常合成策略显著缓解了工业领域

“正负样本极度不均衡”的瓶颈. 这类方法的技术优

势在于通过人为构造的伪异常“锐化”了模型对正常

特征边界的认知, 使无监督任务转化为准监督任务.
然而, 其核心挑战在于合成样本的保真度与物理真

实性之间的“虚实鸿沟”: 若合成缺陷与真实分布偏

离过大, 可能导致模型在实际应用中出现严重的误

报. 因此, 未来研究正趋向于利用文本引导 (如 CA-
GEN[52])或梯度引导 (如 GLASS[49])等策略来生成

更具任务针对性的高质量缺陷样本.

 2.3　结合 2D RGB 与 3D 点云的方法

结合 2D RGB与 3D点云的方法, 通过融合两

种模态的特征——2D RGB图像丰富的颜色和纹

理特征以及 3D点云提供的空间和几何信息, 提升

了传统方法因单一模态数据缺失而受限的检测能力.
Chu等[61] 提出了一个形状引导的基于专家的

学习框架, 该框架采用两个专家模型分别检测 3D
结构和颜色外观中的异常, 并使用双记忆库和形状

引导的推理方法来定位测试样本中的缺陷. 该模型

利用神经隐式函数 (neural implicit functions,
NIFs)[110] 来表示局部形状, 并通过符号距离场细化

点云的复杂结构, 实现了点级异常预测. 这显著提

高了异常定位的准确性, 同时降低了计算和内存成

本. CPMF[62] 通过将点云投影到 2D来生成伪 2D
表示, 并使用预训练的 2D神经网络提取语义特征.
这些特征补充了从手工制作的点云描述符中提取

的 3D局部特征, 并通过特征对齐和融合模块统一

为全局语义和局部几何的点云表示. Horwitz等[63]

指出, 3D方法目前被 2D方法超越, 并提出了一个

结合旋转不变的手工特征表示与基于深度学习的颜

色特征的解决方案 ,  以提高 3D 异常检测性能 .
TransFusion[64] 通过迭代增加异常区域的透明度,
并逐渐用正常外观替换它们, 同时保留非异常区域

的正常外观, 解决了过度泛化和细节丢失的问题.
Zavrtanik等[65] 引入了 3DSR, 其中 DADA学习了

一个通用的离散潜在空间, 联合建模 RGB和深度

数据. 3DSR在 DADA学习到的特征空间中执行判

别式异常检测. M3DM[101] 为 RGB、3D和融合特征

构建了三个独立的记忆库, 并通过决策层融合 (de-
cision layer fusion, DLF)综合考虑来自这些记忆

库的决策来进行异常检测. 为了更好地将 3D点云

特征与 2D RGB 特征对齐 , 引入了点特征对齐

(point feature alignment, PFA). Rudolph等[66] 提

出了非对称学生−教师 (asymmetric student-teach-
er, AST)网络, 采用归一化流进行密度估计作为教

师网络, 并使用传统的前馈网络作为学生网络, 解
决了先前方法中因学生和教师架构相似而导致的异

常数据输出差异不足的问题.
现有工作显示, 跨模态融合方法通过引入 3D

几何信息 (如点云法向量、局部形状描述符), 有效

弥补了传统 2D方法在处理深度异常 (如凹坑、缺

失)时的短板. 无论是M3DM[101] 的决策层融合, 还
是 Shape-Guided[61] 的双专家协同, 其主要优点是

显著提升了检测的鲁棒性, 能够识别单一模态下不

可见的缺陷. 但其代价在于特征对齐过程引入了额

外的计算复杂度, 且对多传感器标定的精度要求极

高. 未来的演进逻辑在于开发更轻量化的跨模态对

齐机制 (如 AST[66]), 在保证实时性的前提下, 实现

颜色纹理与几何结构的深度表征对齐.

 2.4　3D 生成方法

3D生成方法使用生成模型来重建正常样本或

缺失区域, 旨在减少计算开销并提高模型鲁棒性,
尤其有助于解决无模型产品 (model-free products)
和难以识别缺失区域的挑战.

Zhou等[67] 采用基于扩散模型的数据分布转换,
在输入中完全掩盖异常几何形状, 在逆向扩散过程

中学习逐步位移, 并显式控制异常形状的重建. 此
外, 该研究还提出了一种称为 Patch-Gen的 3D异

常模拟策略, 旨在生成逼真的缺陷形状, 并弥合训

练和测试数据之间的差距. R3D-AD[67] 解决了 3D
异常检测中与计算存储开销和检测未掩盖区域异常

相关的挑战. PointCore[68] 仅需一个记忆库来存储

局部 (坐标)和全局 (PointMAE)表示, 为这些局部−
全局特征分配不同优先级, 以降低计算成本并减轻
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推理过程中的特征错配干扰. 使用基于排序的归一

化方法来消除不同异常分数之间的分布差异, 同时

应用迭代最近点 (iterative closest point, ICP)算
法来局部优化点云配准结果, 增强了决策的鲁棒性.
Liu 等 [69 ] 提出了一个双分支结构: 基于特征的分

支和基于重建的分支分别检测表面缺陷和缺失区

域. 其中, 重建分支首次引入了生成对抗网络反演

(GAN-Inversion)来生成与输入最相似的正常样本,
从而减少误报. Zhu 等 [70] 引入了簇间均匀性网络

(inter-cluster uniformity network, IUN)和簇内对

齐网络 (intra-cluster alignment network, IAN), 二
者分别在特征空间中实现了簇间分散和簇内对齐,
增强了特征的均匀性和一致性. 此外, 自适应组中

心选择设计专注于具有潜在问题的区域, 尤其是那

些局部几何变化显著的位置, 从而提高了模型的敏

感性.
3D生成式方法代表了工业检测从“特征工程”　

向“分布重建”的转变. 通过学习正常样本的潜在分

布并执行异常重建 (如 R3D-AD[67]), 这类方法在处

理“无模型”工业产品时表现出极强的自适应性. 其
显著优势在于能够直接定位复杂的几何畸变, 而无

需依赖庞大的存储库. 然而, 原生 3D重建 (如基于

GAN或扩散模型)往往面临计算效率低下的瓶颈,
难以直接应用于高速产线. 因此, 近期如 Point-
Core[68] 等工作通过引入高效的局部−全局特征记忆

方案, 试图在检测精度、重建质量与推理效率之间

寻找新的平衡点.

 3　基础模型方法

上述 NFM方法在特定工业场景下表现优异,
但受限于数据规模和泛化能力, 在面对未知缺陷时

往往力不从心. 近年来, 视觉−语言模型在异常检测

方面显示出显著优势. 这些模型通过有效结合视觉

信息和语言线索, 能够更好地理解和描述图像中的

复杂特征. 与传统的异常检测方法相比, 视觉−语言

模型能够利用丰富的上下文信息, 减少对人工标注

和领域知识的依赖, 从而在零样本和少样本场景下

实现更准确的检测与定位. 本部分将介绍基于视觉−
语言模型及相关基础模型的四类主要方法: 基于

2D SAM、2D CLIP、2D GPT和 3D CLIP的方法,
并进一步讨论其他 3D基础模型在工业缺陷检测中

的应用与挑战. 表 3对基于 FM的不同方法也进行

了总结和概述. 图 5展示了 FM发展过程中最重要

和最流行工作的时间线.

 3.1　基于 2D SAM 的方法

作为一种基础模型, SAM[14, 111–112] 具有提取高

质量分割掩码的强大能力. 通过利用大规模预训练

数据, 它可以在各种场景下对任何目标执行实例分

割, 而无需特定任务的训练. 因此, 基于 SAM的方

法在零样本异常检测任务中表现出良好性能. Cao
等[17] 利用 SAM和级联提示引导的目标检测模型[113]

构建了一个基础框架, 即 SAA (segment any an-
omaly). SAA通过简单的语言提示 (如“缺陷”或“异
常”)生成初步的异常区域, 随后进行细化处理. 他
们进一步引入了一种混合提示正则化技术, 将框架

增强为 SAA+ (segment any anomaly+). 为了更

好地处理 SAM 生成的掩码 ,  Hou 等 [ 2 0 ] 提出了

ClipSAM, 该方法结合了 CLIP 和 SAM 的优势.
ClipSAM使用 CLIP的语义理解能力进行异常定

位和粗略分割, 然后将结果作为 SAM的提示约束

来细化分割结果. 在 SAM-LAD中, Peng等[18] 引

入 SAM来获取查询图像和参考图像的目标掩码.
每个目标掩码与整个图像的特征图相乘, 以获得目

标特征图, 然后用于目标匹配. 在此基础上, 提出了

一种异常测量模型 (anomaly measurement model,
AMM)来检测逻辑和结构异常. 在 UCAD中, Liu
等[19] 使用 SAM通过结构化对比学习 (structured
contrastive learning, SCL)来增强异常检测. 通过

将 SAM生成的掩码视为结构, 同一掩码内的特征

被拉近, 而其他特征被推远, 这改善了用于异常检

测的特征表示. Li等[16] 提出了一个 SAM引导的双

流轻量级模型 (SAM-guided two-stream light-
weight model, STLM), 优先考虑效率和移动兼容

性. 一个流提取特征以区分正常与异常区域, 另一

个流重建无异常图像以增强区分度. 通过共享的掩

码解码器和特征聚合, STLM提供了精确的异常图.
在 SPT中, Yang等[21] 引入了一种视觉关系感知适

配器 (VRA-Adapter), 以帮助 SAM更好地理解图

像中不同区域之间的关系, 增强 SAM对异常模式

的细粒度理解.
综上所述, 基于 SAM的方法核心在于利用其

“万物皆可分割”的空间先验. 从早期直接利用语言

提示触发分割的 SAA+[17], 到近期通过结构化对比

学习[19] 或轻量级双流架构[16] 实现任务特化, 研究重

点已从简单的零样本应用演进为如何赋予 SAM工

业级的语义辨识力. 虽然 SAM能够提供高保真的

异常边界, 这对量化缺陷几何参数至关重要, 但其

原生权重缺乏对特定缺陷类别的感知. 由此可见,
未来的技术突破点在于开发更高效的视觉关系适配

器 (如 SPT[21]), 以在保持分割精度的同时, 实现语

义特征与空间结构的深度解耦.

 3.2　基于 2D CLIP 的方法

基于 CLIP的方法使用大规模预训练的视觉−
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语言模型, 将图像编码与文本线索相结合, 从而加

强视觉特征与语言信息之间的关系, 并在零样本和

少样本场景中表现尤为出色.

 3.2.1　文本提示

Jeong等[22] 提出了一种称为WinCLIP的窗口

级异常检测方法, 通过组合式提示集成和多尺度特

征提取实现零样本异常分割[11]. Zhou等[23] 设计了

一种目标无关的文本提示模板, 通过学习通用的正

常与异常提示[107], 并结合全局和局部上下文信息,
来捕获图像中的异常区域. APRIL-GAN[30] 将文本

提示集成策略与线性层[114–115] 相结合, 以提高零样

本和少样本异常检测的性能. SimCLIP[26] 通过引入

具有隐式提示调整的多级视觉适配器, 减少了对手

工设计提示的依赖. Qu等[25] 使用视觉上下文提示

来激活 CLIP的异常语义能力, 无需针对特定产品

的提示. Cao等[24] 提出通过结合静态和动态的可学

习提示来优化零样本异常检测性能. Li等[31] 提出通

过语义连接将正常提示转换为异常提示, 为提示学

习构建大量负样本.

 3.2.2　细粒度对齐

Gu等[32] 通过细粒度的局部描述和优化的视觉

编码器提高了异常定位的准确性. Zhang等[33] 提出

使用双图像作为视觉参考来提高异常检测的准确

性. Zuo等[28] 提出通过两阶段训练策略和图文跨注

意力模块, 可以有效提高少样本异常分类的性能.
Chen等[27] 提出通过代表性向量选择和分阶段的双

路径模型来实现细粒度对齐. SAA+[17] 通过提示引

导的目标检测和细化技术实现更精确的异常定

位. ClipSAM[20] 结合了 CLIP和 SAM[116] 的优势,
改善了零样本异常分割, 并利用 CLIP的语义理解

能力进行异常定位和细粒度分割[117]. Hu等[29] 提出

了一种层次化冻结窗口自注意力机制[118], 通过结合

多级适配器来捕获不同层次的特征, 以实现细粒度

定位[119].
由此可见, 基于 CLIP的工业检测方法正经历

从“手工提示工程”向“域自适应对齐”的范式转变.
虽然WinCLIP[22] 奠定了零样本检测的基础, 但近

期如 SimCLIP[26] 和 SOWA[29] 等工作表明, 引入多

级视觉适配器与层次化自注意力机制, 对于弥合自

然图像语义与微观工业纹理之间的域分布鸿沟至关

重要. 分析发现, 文本驱动类方法虽然泛化能力强,
但在处理定位精度要求极高的像素级任务时, 仍需

借助异常合成或测试时自适应 (test-time adapta-
tion, TTA)策略来强化其判别力. 未来的研究重心

将趋向于在不破坏 CLIP原始语义空间的前提下,
实现全局语义与局部细粒度特征的精细化对齐.

 3.3　基于 2D GPT 的方法

基于 GPT的方法利用大语言模型在自然语言

理解和自适应学习方面的优势, 通过生成具体的文

本描述来支持异常检测任务, 同时能够根据实时输

入调整其处理策略, 以适应不断变化的检测环境和

异常类型.
AnomalyGPT [34] 率先将大型视觉−语言模型

(large vision-language models, LVLMs)[120–121] 应用

于异常检测任务, 并支持多轮对话, 展示了出色的

少样本学习能力. 随后, Cao等[35] 和 Xu等[36] 探索

了如何使用 LVLMs进行跨各种领域的一般异常检

测任务. 同时, 他们将来自不同模态的信息 (如领域

知识、类别上下文和参考图像)作为提示, 以提高

LVLMs的检测性能. Myriad[37] 通过将视觉专家与

大规模多模态模型相结合, 减少了对标记数据的依

赖. Zhu等[38] 提出了一种运行时提示自适应策略来

生成信息丰富的异常提示, 结合细粒度对齐器, 可
以实现精确的异常定位, 并增强模型的动态适应性,
使其在多样化的工业场景中更加有用. Zhang等[39]

探索了面向视觉问答 (visual question answering,
VQA)的 GPT-4 with Vision在异常检测中的潜

力, 引入了一个 GPT-4V-AD框架, 该框架集成了

颗粒化区域划分、提示设计和 Text2Segmentation
(文本到分割). LogiCode[40] 充分利用了大语言模型

的推理能力. 该方法从正常图像中提取逻辑关系,
并生成可执行的 Python代码, 以自动检测测试图

像中的逻辑异常. 该系统还提供异常的具体位置和

详细解释. LogiCode的创新框架突破了传统的异常

检测方法, 提供了一种更智能的解决方案.
从 AnomalyGPT[34] 的多轮对话能力到 Logi-

Code[40] 的逻辑代码生成, 基于 GPT的方法将缺陷

检测从单纯的视觉感知提升到了逻辑推理的高度.
这类方法的独特优势在于其强大的上下文学习能

力, 能通过专家提示 (如 Customizable-VLM[36])快
速适配新场景. 然而, 如何克服大语言模型的“幻觉”现
象并降低其在边缘设备上的推理开销, 仍是目前的

瓶颈. 未来的演进趋势可能在于构建“视觉专家−逻
辑推理”的协同范式, 即利用轻量化检测器确保感

知精度, 而利用大模型实现缺陷成因分析与质量追

溯的闭环.

 3.4　基于 3D CLIP 的方法

与主要处理 RGB图像的传统 2D CLIP模型

相比, 3D CLIP处理的是三维数据——点云, 其包

含更复杂的空间结构和几何信息. 目前, 3D异常检

测的研究相比其 2D对应领域尚不发达, 这很大程
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度上是因为 CLIP最初是在 2D RGB图像与文本

对上训练的. 因此, 3D CLIP在将点云数据与图像

集成到多模态框架中时面临挑战. 近期的研究在克

服 3D 数据处理中的模态鸿沟方面取得了显著进

展, 采用了多模态噪声降低、3D数据的多视图处理

与融合, 以及集成零样本学习等技术来提高性能.
Zuo等[41] 提出了一种多视图融合模块, 集成了

来自不同视角的 2D图像特征, 从而增强了点云数

据的表示能力, 并克服了直接处理 3D点云时由模

态差异带来的挑战. PointAD[42] 通过将 3D点云从

多个视图渲染为 2D图像[122], 然后通过混合表示学

习联合优化 2D和 3D特征, 实现了零样本 3D异常

检测. M3DM-NR[43] 通过三阶段多模态噪声去除方

法显著提高了数据质量并减少了噪声干扰; 具体而

言, 其利用预训练的 CLIP和 Point-Bind模型, 并
采用多尺度特征比较和加权来提高训练样本的质

量, 增加整体数据纯度.
针对 3D数据的处理, 目前的文献呈现出从“多

视图投影”向“原生几何表征”过渡的特征 . 虽然　

PointAD[42] 利用 CLIP处理渲染后的 2D图像, 能
有效迁移成熟的视觉知识, 但投影过程不可避免地

造成了空间邻域信息的丢失. 相比之下, M3DM-
NR[43] 等工作展示了多模态特征对齐在提升数据纯

度方面的潜力. 目前的挑战在于, 基础模型严重缺

乏针对精密零件 CAD模型或微米级几何畸变的预

训练. 因此, 探索原生 3D基础模型与工业特定几何

特征的对齐机制, 是实现高鲁棒性 3D缺陷检测的

关键路径.

 3.5　其他 3D 基础模型应用与挑战

目前基于 3D CLIP的跨模态对齐方法在零样

本和少样本 3D异常检测中占据主流地位, 但学术

界近年来也开始积极探索将 SAM和 LLM扩展至

3D感知领域. 例如, Point-SAM[123] 和 SA3D[124] 尝

试将 SAM 强大的 2D 分割能力迁移至 3D 点云;
Point-Bind[125]、Point-LLM[126] 及 3D-LLM[127] 则致

力于通过对齐点云编码器与大语言模型, 实现对

3D场景的语义理解和问答.
然而, 在工业缺陷检测领域, 上述模型尚未得

到广泛的实际应用. 这主要是因为工业场景对检测

精度、推理速度和数据分布有着特殊要求, 直接迁

移通用 3D基础模型面临以下严峻挑战:
1) 细粒度感知的缺失与分辨率冲突. 现有的

3D-LLM多基于室内场景 (如 ScanNet[86])或通用物

体数据集预训练, 其训练目标侧重于生成高层级的

语义描述 (如“这是一把椅子”). 相比之下, 工业缺

陷检测通常需要识别微米级的细微特征 (如“表面

划痕”或“微小凹坑”)[99–100]. 通用 3D大模型往往缺

乏这种细粒度的空间几何感知能力, 难以捕捉工业

级的微小形变异常.
2) 2D到 3D的投影一致性难题 (针对 SAM类

方法). 将 SAM应用于 3D点云[123–124] 通常依赖多视

图投影策略, 即先将 3D数据投影为 2D图像进行

分割, 再反投影回 3D空间. 在工业产品复杂的拓扑

结构和自遮挡情况下, 不同视角的分割掩码往往存

在冲突, 导致 3D边界模糊或不一致. 此外, 这种“渲
染−分割−融合”的流水线引入了巨大的计算开销,
难以满足工业产线毫秒级的实时性需求.

3)领域数据的模态鸿沟. 目前的 3D基础模型

极度缺乏工业 CAD模型或点云数据的预训练 [42].
工业点云具有高密度、高精度的特点, 与激光雷达

或 RGB-D相机采集的稀疏、含噪点云[86] 在数据分

布上存在显著差异. 这种严重的域偏移导致通用

3D模型在直接应用于工业样本时, 泛化性能大幅

下降[42–43].
综上所述, 虽然 SAM和 LLM在通用 3D视觉

中展现了潜力, 但要在工业缺陷检测中落地, 仍需

在轻量化 3D适配器设计、细粒度几何特征对齐以

及工业 3D预训练微调等方面进行深入探索.

 4　借鉴成熟 NFM 方法增强 FM 在工业

缺陷检测中的应用

FM方法和 NFM方法并非两种完全独立的范

式, 实际上, 当前许多先进的 FM方法都有 NFM
的影子, 是 FM 与 NFM 方法原理的战略性融合.
这种融合的本质, 是将 NFM方法的核心机制 (如
对比学习、知识蒸馏等)从其原始的、通常较为轻量

的网络架构中解耦, 并将其作为一种优化策略重塑

并应用于更强大的 FM特征提取器之上. 在此范式

中 ,  FM 提供高质量、高泛化性的特征表示 ,  而
NFM的策略则精确地引导这些特征服务于特定的

异常检测目标. 这种协同作用不仅显著提升了检测

的精度与鲁棒性, 更实现了 FM的通用知识与 NFM
的任务特异性优势互补, 从而在性能与效率之间取

得了更优的平衡. 如图 6所示, 本文系统总结了 SAM、
CLIP和 GPT三类基础模型与 NFM方法的协同

增强嵌入机制; 表 4则进一步讨论了几种代表性的

增强方法及其性能.

 4.1　SAM: 利用空间先验优化学习目标

SAM强大的零样本分割能力使其成为一个理

想的空间先验信息来源.
在 UCAD中, Liu等[19] 利用 SAM为经典的对
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比学习框架赋能. 其核心逻辑并非简单地套用 SAM

生成的分割掩码, 而是将其作为一种结构化先验引

入特征学习过程. 具体而言, 该方法将 SAM编码器

的多级特征投影到统一的度量空间, 并利用高保真

掩码为像素特征的正负样本定义提供结构化依据:

属于同一掩码区域的特征定义为正样本对, 不同区

域的特征则互为负样本对. 通过这种方式, 传统的

对比学习目标被成功转化为 FM特征空间内的结

构化对齐约束, 其对比损失定义为:

Lcont = − log
exp

(
fi·f+

τ

)
∑
j

exp
(

fi·fj
τ

) (1)

fi f+ fi

fj

τ

其中,   表示当前的锚点像素特征;   表示与  处

于同一掩码区域内的正样本特征;   表示归一化项

中参与对比的所有样本特征;   是用于缩放特征点

积相似度的温度超参数. 这种机制显著增强了模型

对微小纹理偏移的辨识力, 使其得以在更具语义一

致性的空间结构上进行优化. 该策略的有效性在性

能指标上得到充分验证: 像素级 AUROC (P-AU-

ROC)和图像级 AUROC (I-AUROC)分别从基线

的 69.30% 和 18.30% 大幅提升至 93.00% 和 45.60%,

实现了显著的性能跃升.

SAA+[17] 则直接利用 SAM强大的提示驱动分

割能力, 并通过注入领域知识对其进行优化. 该方

法引入了一种知识驱动策略, 将领域专家知识 (例

如“划痕”、“污渍”)编码为丰富的文本提示. 然后将

这些提示与从图像中提取的视觉上下文相结合, 形
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通用表征空间

GPT
生成推理能力
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结构化约束机制

NFM
域分布适配组件

NFM
领域特定知识注入

基础模型

工业缺陷检测任务
 

图 6    FM与 NFM策略的协同增强范式

Fig. 6    Synergy enhancement paradigm of FM and
NFM strategies

 

表 4    基础模型增强方法及其在MVTec AD上的性能比较 (%)
Table 4    Comparison of foundation model enhancement methods and their performance on MVTec AD (%)

FM
类型

FM方法 增强方法 与 NFM方法的联系
性能 (MVTec)

指标 基线 增强后 提升

SAM

UCAD 由高保真 SAM掩码引导的对比学习

对比学习 (BGAD、Group3AD): 利用对

比学习框架, 使用 SAM掩码定义正负

样本

P-AUROC
I-AUROC

69.30
18.30

93.00
45.60

↑23.70
↑27.30

SAA+
使用专家知识和图像上下文的混合提示

正则化

知识驱动: 将领域专家先验知识编码到

混合提示中以指导基础模型
F_p
F_r

30.95
29.17

34.85
34.07

↑3.90
↑4.90

STLM SAM引导的双流轻量级架构

学生−教师架构 (AST、DeSTSeg)/知识

重建 (R3D-AD): 一个流基于学生−教师

架构生成判别性特征; 另一个流重建无

异常图像

P-AUROC
I-AUROC

— 98.26
99.05

—

CLIP

AnoCLIP 使用合成噪声扰动的测试时自适应
异常合成 (GLASS、CAGEN): 合成数

据用于轻量级适配器的在线优化
P-AUROC
I-AUROC

88.90
—

90.60
—

↑1.70
—

Dual-Image
Enhanced CLIP

使用合成异常的测试时自适应 异常合成: 类似于 AnoCLIP
P-AUROC
I-AUROC

85.30
91.60

92.80
93.20

↑7.50
↑1.60

SimCLIP 多级视觉适配器与隐式提示学习

适配器/提示学习 (SimCLIP): 插入轻

量级模块对齐工业纹理与预训练分布的

域差异

P-AUROC
I-AUROC

— 95.60
95.30

—

WinCLIP 组合式提示集成与参考关联方法
记忆库机制 (PatchCore): 引入外部记

忆库存储正常特征以辅助少样本决策
P-AUROC
I-AUROC

85.10
91.80

95.20
93.10

↑10.10
↑1.30

APRIL-GAN 线性适配层与记忆库结合
记忆库机制/对比学习: 结合分布存储与

线性层以优化少样本下的稳定性
P-AUROC
I-AUROC

— 95.10
92.00

—

GPT

AnomalyGPT
在模拟数据上训练, 结合特征匹配解码器

和提示学习器

异常合成 (AnomalyXFusion): 通过生

成大量“异常图像−文本描述”数据对来

训练 LVLMs, 实现视觉−语言对齐

P-AUROC
I-AUROC

— 93.10
97.40

—

Myriad 由专业“视觉专家”引导的 LoRA自适应

学生−教师知识蒸馏 (AST): 专业的检测

器作为“教师”, 生成异常图以指导 LMM
(学生)的注意力

Accuracy 92.00 94.20 ↑2.20

Customizable-
VLM

多模态提示策略 知识驱动: 将专家知识编码到提示中 I-AUROC — 82.90 —
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成“混合提示”. 通过正则化技术, 引导 SAM同时关

注专家指定的语义概念和图像的内在视觉特征. 提
示成为领域专家与 SAM模型之间交互的界面, 使
专家能够使用自然语言更精确地“指导”SAM的分

割行为. 这种专家知识注入的有效性, 也体现在了

性能指标的提升上: 像素级 F-score (F_p)和区域　

级 F-score (F_r)分别从 30.95% 和 29.17% 提升

到 34.85% 和 34.07%.
STLM[16] 通过整合师生架构与知识重建原理,

构建了一个高效的协同双流架构. 在知识蒸馏流中,
该模型采用了多层级的特征映射策略, 提取固定

SAM教师网络的中间层特征图作为监督信号, 引
导轻量级学生网络进行知识迁移, 从而实现 FM通

用知识向工业任务的有效“下沉”. 与此同时, 架构中

的重建流专注于学习输入图像的无异常表征, 并通

过引入重建损失以精确捕捉缺陷产生的残差信息:

Lrec = ∥I − Î∥22 (2)

I Î其中,   为原始输入图像;   为重建后的无异常图像.
通过聚合这两条流的特征, STLM不仅利用 NFM
的重建原理锐化了异常区域的边缘定位精度, 还保

留了 FM赋予的强判别表征能力. 这种深度融合范

式使其在性能与效率之间取得了极佳平衡, 其像素

级与图像级 AUROC分别达到了 98.26% 和 99.05%,
且保持了极高的推理效率.

 4.2　CLIP: 增强视觉−语言对齐

CLIP能够理解图像与文本间的语义关联, 但
在处理工业高分辨率纹理时, 其预训练特征往往面

临严重的域分布差异与定位精度瓶颈, 且在少样本

场景下表现出性能波动.
AnoCLIP[102] 和 Dual-Image Enhanced CLIP[33]

均采用了异常合成的思想, 通过在模型中引入人为

构造的伪异常干扰, 引导轻量级适配器进行针对性

的在线优化或微调, 以锐化模型对特定工业缺陷的

判别力. 具体而言, AnoCLIP在推理过程中通过向

测试图像添加“合成噪声扰动”来创建伪异常, 强制

适配器在像素级别上学习异常边界; Dual-Image
Enhanced CLIP也采用类似的在线合成策略, 以强

化模型对工业异常分布的敏感性. 这种策略有效强

化了模型对“正常”特征分布的理解, 通过性能指标

得以证明: AnoCLIP的像素级 AUROC从 88.90%
提高到 90.60%, 而 Dual-Image Enhanced CLIP的

像素级和图像级 AUROC分别从 85.30% 和 91.60%
提高到 92.80% 和 93.20%.

SimCLIP[26] 通过引入多级视觉适配器并结合

隐式提示调整, 缓解了自然图像与工业纹理间的域

分布差异. 该方法允许模型在不破坏 CLIP原始语

义空间的前提下, 利用轻量级适配层实现特征空间

的精细对齐. AdaCLIP[24] 则探索了提示学习的潜

力, 通过优化文本或视觉上下文提示来激活 CLIP
的异常语义感知, 使其更契合特定的工业分布.

WinCLIP[22] 与 APRIL-GAN[30] 则借鉴了 NFM
中成熟的记忆库机制. WinCLIP通过组合式提示

集成与窗口级特征关联, 构建了基于正常样本原型

的参考关联方法, 有效弥补了零样本能力在应对复

杂缺陷时的偏差. APRIL-GAN将记忆库与线性适

配层相结合, 利用对比学习强化了模型在极少样本

下的稳定性. 这种将基础模型的通用表示与记忆库

的分布存储相结合的策略, 使得模型在面对未见异

常时具备更稳健的决策边界.

 4.3　GPT (LVLMs): 将生成能力与领域特定知识

对齐

通用的 LVLMs或许能够描述一张图片里的内

容, 但其本身并不知道如何以一种结构化的、对工

业生产有用的方式来描述一个缺陷. 所以基于 GPT
这类大型视觉语言模型的方法, 其核心挑战就在于

如何将其强大的通用图像理解和文本生成能力, 与
工业检测所需的领域特有知识进行对齐.

AnomalyGPT[34] 利用异常合成方法, 通过生成

一个大规模、由“异常图像−文本描述”对组成的模

拟数据集来微调模型. 在这个数据集中, 每张合成

的异常图像都配有一段符合工业标准的专业文本描

述. 通过在此数据集上的学习, AnomalyGPT掌握了

从特定视觉缺陷模式到专业术语描述的精确映射.
Myriad[37] 采用了教师−学生知识蒸馏范式. 在

此框架中, 一个专门的缺陷检测器充当“视觉专家”　

(教师), 负责生成高质量的异常热图, 以识别图像中

的潜在缺陷区域. 随后, 作为“学生”的大型多模态

模型使用 LoRA技术进行微调, 使其注意力机制与

教师生成的异常热图对齐. 这一知识蒸馏过程将检

测准确率从 92.00% 提高到了 94.20%.
Customizable-VLM[36] 采用了多模态知识驱动

策略. 该方法允许专家在提示中不仅使用文本指令,
还可以附上“正常品”和“已知缺陷”的示例图片. 这
种多模态提示将专家知识直接编码到推理查询中,
使得模型能通过强大的上下文学习能力, 在推理时

被即时、动态地指导, 从而快速适应新任务, 无需重

新训练.

 5　协同范式的深度分析与讨论

在第 4节中, 通过具体案例展示了 FM与 NFM
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方法融合在提升检测精度方面的有效性. 然而, 面
对日益复杂的工业场景, 如何选择最适合的基础

模型与 NFM策略进行组合, 仍缺乏系统的理论指

导. 为了更深入地指导工业实践, 本节将从宏观视

角出发, 首先探讨不同类型基础模型与 NFM机制

之间的最佳适配策略, 并构建适配性矩阵; 随后将

客观剖析当前融合范式在实际落地中仍面临的局

限性.

 5.1　FM 与 NFM 方法的场景导向差异化适配分析

虽然 FM与 NFM方法的结合已展现出巨大潜

力, 但不同的工业场景与缺陷类型对模型的感知粒

度、语义理解及推理能力有着截然不同的需求. 盲
目的“模型叠加”不仅可能导致计算冗余, 甚至可能

在特定缺陷上引入噪声. 基于对现有文献的梳理,
本文提出“场景−缺陷−模型”的三维适配原则, 并构

建了适配性矩阵, 如表 5所示, 旨在明确不同工况

下优先考虑的协同路径. 深入的分析揭示了以下核

心适配规律.

 5.1.1　SAM: 几何先验与语义增强

SAM拥有强大的几何先验, 但缺乏对“缺陷”　

概念的内生理解. 针对不同缺陷类型, 需采取差异

化的 NFM协同策略:
● 针对具有明确语义的对象级缺陷 (如异物入

侵、组件缺失), 适配重点在于“语义注入”. 此时应

优先采用知识驱动与提示工程策略 (如 SAA+[17]),
将专家知识转化为文本或点提示, 引导 SAM在零

样本下识别特定类别的异常.
● 针对缺乏语义的微小纹理缺陷 (如金属表面

的微米级划痕、织物同色异谱疵点), 单纯的提示工

程往往失效. 此时需结合对比学习机制 (如UCAD[19]),
利用 SAM的高保真掩码构建结构化正负样本对,
强制模型在特征空间拉开正常纹理与微小瑕疵的

距离.

 5.1.2　CLIP: 域适配与细粒度定位

CLIP虽然具备强大的泛化语义, 但在面对高

频工业纹理时常面临域漂移与定位模糊的问题. 适
配策略需根据数据分布与任务目标进行调整:

● 针对自然图像与工业纹理的强域分布差异

(如复杂的皮革纹理、PCB线路), 直接应用 CLIP
效果不佳. 此时适配器 (adapter)或提示学习 (如
SimCLIP[26])是最佳选择, 通过插入轻量级模块实

现特征空间的低成本对齐.
● 针对像素级定位精度要求极高的场景 (如半

导体晶圆检测), CLIP的 patch-level特征分辨率不

足. 此时需引入异常合成策略 (如 AnoCLIP[102]), 通

过生成伪异常强制模型学习精细的像素级决策边界.
● 针对多品种小批量 (few-shot)场景, 记忆库

机制 (如WinCLIP[22])不可或缺, 它通过显式存储

正常样本分布, 有效弥补了 CLIP在极少样本下零

样本推理的不稳定性.

 5.1.3　GPT/LVLMs: 逻辑推理与知识驱动

对于 GPT类模型, 其核心优势在于逻辑推理

而非像素级感知.
● 针对逻辑异常与因果诊断 (如装配顺序错误、

零部件兼容性问题), 这是传统 CV模型难以处理的

盲区. 此时应采用上下文学习与知识驱动策略 (如
Customizable-VLM[36]), 通过注入多模态专家示例,
激活大模型的推理能力.

● 针对实时性要求高的在线检测, 直接部署

LVLMs并不可行. 此时应采用知识蒸馏策略, 将大

模型的理解能力转移至轻量级学生网络, 实现“大
模型训练, 小模型推理”.

 5.2　协同范式的局限性

尽管“FM + NFM”的协同范式在MVTec AD
数据集上实现了显著的性能跃升, 如表 4所示, 但
审视其在真实工业环境中的应用潜力, 当前的融合

策略仍存在以下局限性, 这也是未来研究亟须解决

的关键问题:

> 20

1) “松耦合”带来的计算与工程冗余: 当前大多

数方法采用的是“串联式”或“外挂式”融合. 例如,
ClipSAM[20] 或 SAA+[17] 往往需要先运行一个庞大

的基础模型提取特征或掩码, 再运行后续的判别模

块. 这种松耦合导致推理流程割裂, 计算开销往往

是 FM与 NFM之和, 而非优化后的整体. 与 Patch-
Core[104] 等传统高效 NFM方法相比, 部分未经过蒸

馏优化的 FM融合方法难以满足高速产线 (通常要

求  FPS)的实时性要求.
2)特征空间的强制对齐损失: FM的特征空间

通常基于海量自然图像 (如 WIT-400M) 训练获

得[11], 而 NFM通常针对特定的工业纹理进行优化[9].
两者之间存在本质的域分布差异. 当前许多方法

(如 SimCLIP[26], APRIL-GAN[30] 和 CLIP-AD[27])试
图通过简单的线性层或适配器强行对齐两者, 这往

往会导致细粒度信息的丢失. FM的高层语义特征

可能掩盖了 NFM本应捕捉到的微小纹理缺陷, 导
致在极微小缺陷 (如微米级裂纹)检测上的表现甚

至不如纯粹的 NFM.
3)跨模态迁移的几何失真: 在 3D缺陷检测领

域, 当前主流的“FM + NFM”范式 (如 PointAD[42]

和 CLIP3D-AD[41])多采用将 3D点云投影为 2D图
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像再利用 CLIP处理的策略. 这种降维操作不可避

免地破坏了点云原始的拓扑结构和空间邻域信息,
导致深度方向的微小形变 (如凹坑、凸起)在投影视

图中被弱化甚至消失, 限制了基础模型在复杂 3D
几何缺陷检测中的上限.

4)数据隐私与云端依赖的矛盾: 以GPT-4V[35, 39]

为代表的视觉语言模型展示了强大的逻辑推理能

力, 但这类模型多依赖云端 API. 出于数据保密性

的严格要求, 高端制造业极少允许生产数据上云.
目前的融合范式尚未很好地解决如何在本地边缘设

备上部署大模型, 或如何在保证隐私的前提下有效

利用云端 FM的推理能力.
5)工业可靠性与决策可追溯性的张力: 目前的

融合机制多侧重于提升统计意义上的检测精度, 却
忽视了工业现场对决策逻辑可追溯性的严苛要求.
基础模型的“黑盒”属性导致其在面对罕见样本或极

端工况时, 可能产生缺乏物理一致性的非确定性输

出. 这种“感知能力”与“决策可信度”之间的断层,
仍是限制基础模型在高端精密制造等安全性敏感领

域深度落地的重大隐患.

 6　结束语

本文对视觉工业缺陷检测技术进行了全面回

顾, 系统梳理了从传统非基础模型到新兴基础模型

的演进历程, 并深入探讨了两者之间的协同范式.
研究表明, 虽然基础模型凭借海量数据积累的先验

知识在泛化能力和少样本场景中展现出显著优势,
但工业缺陷检测的未来并非简单的模型替代, 而是

非基础模型任务导向型的成熟原理与基础模型通用

表征能力的深度战略协同. 这种协同演进不仅是技

术架构的叠加, 更是工业视觉领域迈向更高效、更

通用智能的关键路径.

然而, 基础模型在工业落地过程中仍面临着显

著的瓶颈. 首先是庞大的计算开销与产线实时性要

求之间的矛盾, 其原因在于目前的协同策略多采用

松耦合的插件式设计, 导致推理过程资源冗余, 难
以满足高速产线的响应需求; 其次是基础模型的通

用特征空间与工业微观缺陷之间的域分布鸿沟, 原
因在于基础模型多基于自然图像预训练, 其表征空

间对细微纹理偏差的捕捉能力受限, 导致细粒度

定位精度不尽如人意; 此外, 在三维检测维度, 过度

依赖降维投影的策略造成了严重的几何拓扑失真,
原因在于视图转换不可避免地破坏了点云原始的空

间邻域关系; 最后, 大模型在复杂逻辑判断上的不

确定性与工业严苛标准之间仍存在冲突, 成因在于

通用知识缺乏与工业专家经验及物理约束的深度

对齐.
针对上述挑战, 未来研究应致力于构建更深层

次的内生式演进机制. 一方面, 应重点推动知识转

移技术的研究, 通过高效的蒸馏手段将大模型的泛

化判别力注入轻量化检测器中, 实现感知能力与实

时性能的解耦, 从而解决落地效率问题. 另一方面,
应加强针对工业特定分布的适配层与微调算法开

发, 在不破坏基础模型原始语义空间的前提下, 锐
化其对微小形变与异常模式的敏感度. 在三维感知

层面, 发展原生空间内的几何特征表征技术, 是突

破投影损耗、实现高保真感知的重要方向. 同时, 通
过引入领域专家知识与因果推理机制, 将缺陷检测

从视觉识别提升至认知决策层面, 实现从缺陷发现

到根因诊断的智能闭环. 总之, 基础模型与非基础

模型的深度协同将持续驱动工业检测技术的边界扩

张, 未来的突破关键在于如何在保留通用知识广度

的同时, 精准触达工业场景所需的专业深度与效率

边界.

 

表 5    FM面临的挑战与 NFM协同机制适配性矩阵

Table 5    Adaptability matrix of FM facing challenges and NFM collaborative mechanisms

FM类型 主要局限/挑战 适用场景/缺陷类型 推荐 NFM协同机制 协同原理简述 代表性方法

SAM

缺乏语义感知

(不识“缺陷”类别)
语义/对象级缺陷

(如异物、组件缺失)
知识驱动/提示工程

将专家知识 (如“划痕”)编码为提示, 引导 SAM
聚焦特定异常语义

SAA+[17]

ClipSAM[20]

特征判别性不足

(仅基于边缘分割)
微小纹理/隐蔽缺陷

(如微划痕、同色疵点)
对比学习

利用掩码构造结构化正负样本, 强化特征空间

对微小差异的敏感度 UCAD[19]

CLIP

定位精度低

(分割分辨率差)
像素级表面缺陷

(需高精度定位)
异常合成

生成伪异常微调适配器, 强制模型学习像素级

边界
AnoCLIP[102]

Dual-Image[33]

域分布差异

(自然与工业)
复杂工业纹理

(强背景干扰)
适配器/提示学习

插入轻量级模块对齐特征空间, 弥合自然图像

与工业纹理鸿沟
SimCLIP[26]

AdaCLIP[24]

样本极少

(需分布参考)
多品种小批量

(少样本/零样本)
记忆库机制

引入外部记忆库存储正常分布, 辅助少样本下

的决策稳定性
WinCLIP[22]

APRIL-GAN[30]

GPT/
LVLMs

缺乏领域知识

(描述不专业)
逻辑/因果异常

(需推理诊断)
知识驱动/上下文学习

注入专家示例与多模态提示, 激活模型的逻辑

推理与泛化能力
Customizable-VLM[36]

AnomalyGPT[34]

推理开销大

(难以实时)
在线实时检测

(高 FPS需求)
知识蒸馏

大模型作为“教师”生成伪标签, 指导轻量级“学
生”网络学习

STLM[16]

Myriad[37]
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