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Figure 1. Comparative detection performance of competing methods on a real-world CCTV image of an industrial spill. We
visualize and contrast the predictions of three models: (1) a Zero-Shot Qwen2.5-VL-32B baseline without adaptation, (2)
a PEFT-adapted Qwen2.5-VL-32B using LoRA on synthetic and web-scraped public data, and (3) a finetuned RF-DETR
Base model trained on the same hybrid dataset. The ground-truth annotation is overlaid for reference. This qualitative
comparison highlights the relative gains.

Abstract

大规模视觉语言模型（VLMs）通过强大的零样本能力，
已经改变了通用视觉识别。然而，在工业泄漏检测等小
众且安全至关重要的领域，它们的性能显著下降，这
些领域里的危险事件罕见、敏感且难以标注。这种稀
缺性是由隐私问题、数据敏感性以及真实事件发生频
率低所驱动的，导致传统微调检测器对于大多数工业
环境而言不可行。我们通过引入一个以高质量合成数
据生成流程为核心的可扩展框架来应对此挑战。我们
证明了这种合成语料库能够实现 VLMs 的有效参数高
效微调（PEFT），并大幅提高了如 YOLO 和 DETR
等最先进目标检测器的性能。值得注意的是，即使在
没有合成数据（SynSpill 数据集）的情况下，VLMs 在
未见过的泄露场景中仍然比这些检测器泛化得更好。

当使用 SynSpill 时，VLMs 和检测器都取得了显著改
进，其性能变得相当。我们的结果强调，高保真合成数
据是一种跨越安全关键应用领域差距的强大手段。合
成生成和轻量级适应相结合，为在工业环境中部署视
觉系统提供了一条具成本效益且可扩展的途径，在真
实数据稀缺或难以获取的情况下尤为适用。项目页面：
synspill.vercel.app

1. 介绍

持续的警惕在工业操作中是不可或缺的，因为未被发
现的危险（例如流体泄漏、化学品溢出或机械故障）可
能迅速升级，造成经济损失、环境危害和对人类安全的
风险 [48] 。历史上，工业监测依赖于人工检查或固定
的物理传感器。然而，这两种方法都有局限性：人工检
查容易出错，并且在规模上不可行，而静态传感器提供
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Figure 2. 工业泄漏检测框架概述。系统摄取实时 CCTV 视
频流和用户定义的文本提示。通过选择的策略选择并微调的
视觉-语言模型（VLM）分析输入，以检测和定位潜在的泄
漏，当检测信心超过预定义的阈值时触发警报。

有限的空间感知能力，它们可能表明存在危险，但不知
道危险在哪里或是什么。
计算机视觉已成为一个有前景的解决方案，提供自

动化、上下文感知的监控。现代物体检测器如 YOLO
和 DETR [10, 13, 16, 44, 52] 在检测速度和准确性上
推动了前沿。这些模型在结构化环境中表现极佳，但在
工业环境中的实际应用仍因数据稀缺而成为瓶颈。工
业事故数据稀少，通常是专有的且难以标注，因此难以
收集大规模、多样化的数据集。因此，即使是最先进的
检测器也往往过拟合于它们所训练的领域，难以在不
同的光照条件或设施布局中进行泛化 [43, 48] 。
为了应对这些局限性，研究探索了多种路径。经典

的异常检测方法，如高斯金字塔差分 [1] ，提供快速但
语义盲目的解决方案。最近，视觉-语言模型（VLMs）
[14, 36] 在开放世界设置中展示了零样本识别的潜力。
虽然预训练的 VLMs 在广泛的概括上表现出色，但它
们的定位能力和对特定领域视觉线索的理解在没有任
务适应的情况下仍然有限。
我们提出了一个通过生成式人工智能和参数高效微

调（PEFT）解决核心数据瓶颈的框架。我们并不依赖
稀缺的现实世界数据，而是开发了一个高保真度的合
成数据生成流程，该流程结合了 Stable Diffusion XL、
IP 适配器和图像修复技术，以模拟各种逼真的泄漏情
景。
然后使用此合成数据集通过类似低秩适应（LoRA）

[12] 的 PEFT 策略来调整 VLMs，只需更新模型权重
的一小部分即可实现领域专业知识的融入。
重要的是，我们展示了这个合成语料库对视觉-语言

和目标检测模型都有益。我们的实验表明，在合成 +
网页语料库上微调 RF-DETR 和 YOLOv11 大幅提升
了它们的真实世界检测准确性。然而，在没有合成数据
的低数据环境中，视觉语言模型展示出了比这些特定
任务检测器更强的泛化能力。一旦合成数据被引入，这

两种方法都变得具有竞争力，这强调了我们流程的广
泛实用性。
我们在这项工作中的贡献包括：
1. 在工业环境中评估用于溢出检测的视觉-语言模型。
我们实施了少量样本的方法，例如使用 LoRA 进
行领域适应的上下文学习（ICL）和参数高效微调
（PEFT）。

2. 引入了一种新颖的、可控的管道 AnomalInfusion，
用于使用带有 IP 适配器和异常修复的引导稳定扩
散来生成多样化且逼真的工业泄漏图像。

3. 我们的合成数据集提高了 VLM 和最新的目标检测
器（整个论文中的 YOLOv11 和 RF-DETR Base）
的性能，突出了其在安全关键、数据稀缺领域的广
泛适用性和重要性。

2. 相关工作
自动化工业危害检测的追求经历了三个相互关联的研
究前沿的发展：(i) 从监督检测器到视觉-语言基础模型
的演进，(ii) 使用合成数据克服标注瓶颈，(iii) 旨在实
现可扩展领域适配的参数高效微调（PEFT）技术的出
现。我们的工作定位于这些领域的交汇点。
从监督检测器到基础模型。传统的工业视觉监控系

统始于经典技术，如背景减法和图像差分 [37] ，这
些方法计算量小，但对环境变化非常敏感。深度学习
的出现引入了强大的监督对象检测器，包括像 Faster
R-CNN [40]这样的两阶段方法，以及像 YOLOv3 [39]
和 DETR [3] 这样的单阶段检测器。更近期的继任者，
如 YOLOv7–v12 [10, 47] DETR、DINO、SAM和 RF-
DETR [19, 27, 44, 52] ，在实时检测和长尾鲁棒性方
面推进了最新性能。然而，这些模型高度依赖于大规模
的标注数据集，而在敏感或安全关键的环境中，这些数
据集是无法获取的。
为了应对数据匮乏下的泛化问题，最近的努力转向

了视觉-语言模型（VLMs），如 CLIP [36]，ALIGN [14]
和 Florence [50] ，它们是在网页规模的图文对上进行
预训练的。这些模型在图像级分类和视觉定位方面表
现出强大的零样本迁移。在此基础上，像 GLIP [24] ，
GroundingDINO [27] 和 Grounded-SAM [18] 这样的
开放词汇检测器结合了弱监督下的检测和分割。然而，
由于在训练语料中严重的领域转移、罕见的纹理、光照
条件和异常类型的代表性不足，这些系统在工业环境
中仍然表现下降。
合成数据与模拟到现实的差距。合成数据已经成为解决
标注瓶颈的实际方案。早期的方法使用游戏引擎或 3D
模拟器（例如，CARLA [8]，AI2THOR [21]）生成用
于训练的合成环境。然而，这些渲染中有限的真实感常
常引入“模拟到现实”的差距 [6] 。扩散模型 [11] 彻
底改变了这个领域，能够生成具有高保真度的语义对
齐图像。文本到图像模型，如 DALLE-2 [38]和 Stable
Diffusion [41] ，现在可以通过 ControlNet [53] 、IP-
Adapters [49]或 DreamBooth [42]对详细提示或图像
进行条件控制，从而提高生成中视觉基础的准确性。
几项工作展示了合成图像在检测和分割中的有效性：
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(a) 定位准确度作为 IoU 阈值的函数。
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(b) PEFT 流程的高级概述

Figure 3. 适应策略及其对空间精度的影响。左侧子图说明了 LoRA 适应的模型在更严格的 IoU 阈值下保持更高的定位精度，
验证了合成监督的有效性。右侧子图展示了 LoRA 在视觉和语言骨干网络中应用的组件级别分解。

比如 GenAug [9] 、域随机化 [6] 、Task2Sim [31] 和
DreamFusion [35] 。其他诸如基于 StyleGAN 的模拟
器 [17, 26] , 曾被用于组合域转移。然而，现有的大多
数工作侧重于训练小型模型或增强真实数据集，而不
是在零或近零真实样本的领域中单独使用合成数据完
全适应大型基础模型。工业异常检测中的应用仍未被
充分探索，尽管最近引起了兴趣 [32] 。
高效领域适应通过 PEFT。模型的全面微调在计算上非
常昂贵且容易导致灾难性遗忘 [20] 。为了解决这个问
题，参数高效微调（PEFT）成为一种引人注目的替代方
案。LoRA [12]、QLoRA [7]、AdapterFusion [34]和
BitFit [51]允许调整模型的权重不到 1 %，同时保持强
劲的下游性能。虽然在 NLP 中被广泛采用，但 PEFT
在视觉应用中仍然是初步的。最近的工作如 VPT [15]
、SSF [25] 和 AdaptFormer [4] 将 PEFT 应用于视觉
变换器，但很少有零样本检测方案或检验 PEFT 在极
端数据稀缺情况下的表现。
我们的工作通过整合这三方面的研究推进了该领域

的发展。我们提出了一个统一的框架，该框架：(1) 利
用高保真的基于扩散的方法生成工业泄漏数据集，而
无需真实事件数据，(2) 使用像 LoRA 这样的参数高效
策略来调整视觉语言模型 (VLMs)，以及 (3) 展示了所
生成的模型不仅在与完全微调的检测器相比时具有竞
争力，而且在低数据或零样本的情况下具有更好的泛
化能力。据我们所知，这是首次系统地研究如何使用纯
粹的合成数据来调整基础视觉语言模型以进行工业危
险检测，弥合了通用预训练与专业安全关键部署之间
的差距。

3. 实验设置
设计一项同时对工厂一线实践者和人工智能研究人员
有意义的研究需要谨慎权衡：系统必须能够以有限的
资源进行复现，同时要具备足够的技术细节文档以经
受审查。我们的实验评估了如何使用合成数据和公开
可用的数据将视觉语言模型（VLMs）调整用于工业泄

漏检测。

3.1.视觉语言模型

VLMs 通过在大规模图像-字幕数据集上的联合预训练
来对齐图像和文本模态 [14, 36] 。在推理时，它们处
理图像和文本提示（例如，“哪里有泄漏？”），以生成文
本答案或结构化输出，例如边界框。
我们采用开源的 Qwen2.5-VL [2] 系列模型，具有

三个参数规模：3B、7B 和 32B。这些模型结合了 Swin
风格的视觉变换器 [28] 和因果语言解码器，以形成一
个共享的视觉语言潜在空间。3B 模型适用于单 GPU
设置，而 32B 变体则提供更高的基础准确性。

3.2.结构化提示

每张图像都配有一个结构化提示，旨在引发在高风险
环境中进行精确且保守的检测行为。系统提示模拟了
一名工业检查员的推理，而用户提示则请求以 YOLO
v11/COCO JSON格式输出边界框，用于八种异常类别
之一（例如，oil-spill、floor-stain、chemical-discoloration
）：
。
系统：“您是一名认证的工业安全检查员，专门从事工
厂和能源厂中的危险泄漏、漏液和污染检测。只能报告
可验证的安全隐患。不得猜测或推测。”
用户：“如果存在，请检测并返回 < 类 > 的边界框坐
标，以 COCO JSON 格式。”
为了鼓励简洁和可靠的输出，我们设置了解码参数

如下：温度 τ = 0.10 ，核采样 p = 0.001 ，以及重复惩
罚为 1.2。

3.3.参数高效微调 (PEFT)

我们评估了三种适应策略，以评估在不同资源和数据
约束下的性能：
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Figure 4. 端到端合成数据生成工作流程。第一阶段通过
Stable Diffusion XL [41] 、IP Adapter [49] 和 LoRA [30]
，在参考图像和结构图的指导下构建工厂风格的背景。第二
和第三阶段添加潜在危险：在合理位置手动放置边界框，并
使用带有特定泄漏提示和条件的 SDXL 进行修复。

零样本推理。 该模型原样使用，没有进行额外的调
优。该基线评估了预训练的 VLM在泄漏检测方面的即
插即用通用性。

上下文学习（ICL）。 在输入提示前附加 k ∈ {5, 10, 15}
标记的示例（图像 + 边界框）。模型权重保持不变。预
测是以一个支持集 S = {(xi, yi)}ki=1 为条件的：

P(y | x, S), (1)

在推理时利用少量可用的已解决示例。

低秩适应（LoRA）。 LoRA [12] 引入了轻量化的可
训练适配器，通过仅修改少量参数来注入特定领域的
知识。LoRA 不是微调完整的权重矩阵 W ∈ Rdout×din

，而是学习两个低秩矩阵 A 和 B ：

W ′ = W + αAB. (2)

其中 A ∈ Rdout×r, B ∈ Rr×din , α = 1
r 。

我们评估了三种 LoRA 配置：
• LoRA-L：仅适应语言通路。
• LoRA-V: 仅适用于视觉编码器。
• LoRA-(V+L)：两个路径共同适应。
对于所有配置和数据集，LoRA 均在 800 步（带有提
前停止）内进行训练，批次大小为 8，梯度累积为 4 步
（有效批次大小为 32）。在我们的实验中，秩固定为 8，
学习率设置为 5 ∗ 10−5 。

3.4.数据集
我们在两个真实世界数据集上进行评估，其中一部分
在训练和生成阶段被保留，以确保对模拟到真实泛化
的严格测试：
• 公共泄漏数据：一个通过网络爬虫获取的数据集，
来源于 Roboflow 公共数据集，并经过彻底的去重
处理。这些来源经过精心挑选，以尽可能接近我们
的工厂场地泄漏。共收集了 1520 张图像，其中 520
张用于评估和测试，其余 100 张分别用于 VLM 和
SOTA 目标检测器的 PEFT 和 FT。

• 专有工厂数据：这是一个具有挑战性的内部数据集，
从实际工业场所收集，特点是在复杂环境中存在细
微的泄漏、污迹和遮挡。总共 150 张图像，其中 50
张用于 ICL，其余 100 张用于评估。

• 合成泄漏（SynSpill）数据集：一个由 2000 张通过
我们的 AnomalInfusion 管道（见第 4 节）生成的
照片级真实感合成泄漏图像组成的精选数据集，全
部用于 PEFT 和 FT 目的。

3.5.评估指标
我们报告了在 IoU 阈值为 0.5 时所有异常类别的平均
命中率。如果预测的 bbox 与真实值有足够的重叠，则
计为命中：
这捕捉到检测准确性和空间精度，与安全关键监测

中的要求保持一致。

4. 合成数据生成
尽管监督学习和微调推动了视觉系统的显著进步，它
们的成功最终取决于标注数据的可用性。在像工业泄
漏检测这样的安全关键领域，这提出了一个核心挑战：
危险事件是稀有的、敏感的，并且由于隐私、安全和操
作限制而难以捕获。因此，模型必须学习检测它们在真
实世界训练数据中可能从未遇到的异常。
我们通过认识到尽管危险事件很少发生，但可以合

成它们的视觉特征来解决这一悖论。我们引入了一种
可扩展的三阶段合成数据管道，该管道生成以真实工
业图像为基础的具有照片逼真度和结构合理性的泄漏
场景。仅使用一小组 150 张无标注的工厂图像作为风
格参考，我们的方法生成了包含 2000 张合成图像的语
料库，并提供精确的注释，旨在用作危险检测的直接适
应数据集。

4.1.
阶段 1：领域锚定场景生成
我们的流程基础是生成多样化的、具有上下文感知

的背景图像。我们采用一个使用 Stable Diffusion XL
(SDXL) 的三重引导生成过程，以确保输出既是照片真
实的，又与领域一致。这三个引导信号是：
文本提示：定义语义内容、建筑元素（例如，混凝土地
板、金属走道）、照明（漫射荧光照明）和场景类型（控
制室、工厂走廊）。IP-Adapter 调节：从 150 张真实工
厂图像中转移风格先验，将生成过程锚定在真实的纹
理、颜色和空间布局中。LoRA 风格注入：应用低秩适
配模块以增强工业现实主义和一致性。
这些机制共同生成了一组多样的“干净”工厂场景，

这些场景不仅仅是合成的，而且在视觉上忠实于实际
的工厂环境。

4.2.
阶段 2：专家引导的异常定位
我们的流程的一个关键创新点在于异常是如何引入

的。我们并不是随意插入泄漏，这样做有生成不现实样
本的风险，而是采用“人机交互”标注步骤。一位经验
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(a) 使用三重引导扩散生成的代表性合成图像样本。

Synthetic
(2000)

Public (Web)
(1520)

Proprietary
(150)

(b)来源分布：合成 (2,000)、公开 (1,520)、
专有 (150)。

Figure 5. 用于适应和评估的数据集组成。左侧面板突出显示了通过合成生成实现的变异性，而右侧面板总结了每个来源类别
的总图像数量。

Table 1. 用于生成合成图像的关键超参数。

Parameter Value / Configuration
Scene Generation Specifics
Base Model Stable Diffusion XL 1.0 [46]
Image Resolution 1024 × 1024
Sampler DDPM-SDE-2m-GPU
Scheduler Karras
Sampling Steps 64
CFG Scale 8
LoRA Strength 0.2–0.4
IP-Adapter IP Composition+CLIP-ViT-H [22, 33]
IP-Adapter Strength 0.6
Inpainting Specifics
Inpainting Model SDXL-Turbo Inpainting [45]
Differential Diffusion Enabled
Mask Feathering 50 pixels
Mask Opacity 75 %
Denoise Strength 0.5-0.6

丰富的标注者识别出语义上合适的危险区域：如阀门、
管道接口或频繁维修的设备附近。
每个边界框编码了隐式的因果逻辑（“阀门可能会在

这里泄漏”），这与溢出在实际场景中的表现方式相一
致。此步骤确保我们的语料库反映出操作的合理性，而
非合成的随机性。

4.3.
阶段 3：物理上合理的溢出修补
给定标注的区域，我们通过微分补全 [23, 29]模拟危

害。每个边界框生成一个软二元掩码，并传递给 SDXL
的补全模式。这使得异常能够与周围场景无缝融合。我
们应用分层条件以保持真实性和一致性：
• 提示材料描述类型（例如，闪闪发光的油）。
• IP-Adapter 参考现实世界的溢出纹理。
• LoRA 保持光照、表面、风格和纹理。
泄漏在视觉上在孤立情况下是逼真的，并在背景中进

行上下文整合，遵循物理约束和视觉一致性（参见补充
材料中的图表）。

4.4.

流程总结与实现细节

整个流程，包括背景生成、专家指导的边界框标注
和引导修补，是轻量的、模块化的和可扩展的。表 1 总
结了每个阶段使用的核心生成参数。

4.5.

分布与数据集见解

合成语料库涵盖了多样化的照明、几何形状、泄漏形
态和环境背景，紧密地反映了现实工业现场的操作变
化。注释以 COCO 格式导出，并用于使用相同的边界
框坐标生成羽毛蒙版以处理图像中的泄漏，之后生成
的带注释图像直接用于训练 VLMs 和物体检测器。我
们还从公开的工业数据集聚合了 1,520 张额外的网络
抓取图像，以扩大测试的多样性并进行泛化研究。与我
们 150 张专有图像集结合，这些形成了一个丰富的评
估套件。

不同于以往的工作，即 (i) 生成完全合成的环境，或
(ii) 在没有语义指导的情况下叠加纹理，我们的方法通
过结合针对性的生成和专家参与的现实性检查，提供
了一种有原则的替代方案，以此来弥合模拟到真实的
鸿沟。我们创建了一个数据集，使得在真实数据稀缺、
敏感或不可用的领域能够实现稳健的适应。

这个合成语料库构成了接下来所述实验的基础，在
这些实验中，我们展示了在该数据上调整过的模型不
仅优于它们的零样本对应物，而且在许多情况下，其性
能接近或超过在精心挑选的现实世界子集上训练的检
测器。
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5. 结果与讨论
我们将我们的研究结果分为两个阶段。首先，我们使用
有限的真实数据评估视觉语言模型（VLMs）在少样本
和参数高效调优模式下的基线性能。然后，我们使用高
保真合成数据评估完整的提议管道 VLM适应性，并将
其与 SOTA 对象检测器进行对比基准测试。

Table 2. 在公共评估集上，平均命中率 @ IoU = 0.5。

Method 3B 7B 32B
Zero-Shot 0.25 0.35 0.42
ICL (5 shots) 0.38 0.51 0.59
ICL (10 shots) 0.39 0.53 0.62
ICL (15 shots) 0.37 0.52 0.63
LoRA (L) 0.36 0.52 0.58
LoRA (V) 0.42 0.58 0.65
LoRA (V+L) 0.46 0.63 0.71

Table 3. 在专有评估集上的平均命中率 @ IoU = 0.5。

Method 3B 7B 32B
Zero-Shot 0.11 0.15 0.24
ICL (5 shots) 0.21 0.26 0.33
ICL (10 shots) 0.24 0.29 0.34
ICL (15 shots) 0.23 0.28 0.36
LoRA (L) 0.19 0.23 0.31
LoRA (V) 0.26 0.31 0.41
LoRA (V+L) 0.29 0.34 0.49

5.1.在真实世界数据稀缺情况下的适应
设置：我们评估了在不同大小（3B、7B、32B）的
Qwen2.5-VL模型上的三种适应策略：零样本推理、上下
文学习（ICL）和基于 LoRA的参数高效微调（PEFT）。
性能通过在公共和专有数据集上 IoU ≥ 0.5 的平均命
中率进行测量。少样本学习：承诺与限制：使用 5 个示
例的 ICL 显著提高了性能，相较于零样本基线，使 7B
模型的命中率提高了超过 45 %。然而，效果很快达到
瓶颈。增加更多的示例（10 或 15 个）仅提供了微小的
增益或偶尔的退步。这与先前的工作一致，突出了 ICL
在符号限制下的脆弱性 [5] 。模型规模与有效适应：较
大的模型始终表现更好，但单纯的规模是不够的。例如，
使用 LoRA-(V+L) 微调的 3B 模型在零样本或 ICL 设
置中可以与 7B 模型媲美甚至超越。这强调了领域适应
不仅仅是参数数量，对于释放模型能力至关重要。视觉
最为重要。LoRA-V（仅视觉调优）始终优于 LoRA-L
（仅语言），表明视觉特异性、纹理、阴影、梯度在该
领域中比文本理解更为关键。LoRA-(V+L) 通过联合
适应提供了额外的增益。改进的识别 = 更严格的定位：
如图 3a 所示，检测的改进与更高的空间准确性相关。
即使在更严格的 IoU 阈值下，适应后的模型仍保持更

佳的性能，验证了监督的质量。适应增益与领域间隙：
我们使用以下方法量化相对改进：对于公开数据集上
的 Qwen2.5-VL-7B，LoRA-(V+L)提升了 80 %。然而，
在专有数据集上，采用相同配置的提升降到了 0.34，表
明即使是参数高效的调整最终也受到可用数据覆盖范
围的限制。洞察：VLMs 在局部（对于已见过的纹理或
光影）上具有泛化能力，但在结构上则不然。在安全关
键领域，这种能力是不足的。
为了克服上面提到的数据瓶颈，我们评估了我们的

完整流程：使用通过我们的 AnomalInfusion 框架生成
的合成数据来调整 Qwen2.5-VL 模型。
设置：我们在合成数据集（2000 张图像）上使用

LoRA-(V+L) 微调 Qwen2.5-VL（7B 和 32B），并与在
相同数据上训练的 YOLOv11 和 RF-DETR 基线进行
比较。评估使用 mAP@50。
定量结果：
• 通过 PEFT 适配的 VLMs 在两个数据集上的检测
器性能相当或超出。

• Qwen2.5-32B + LoRA 在专有数据集上比 RF-
DETR 高出 7 个百分点。

• 零样本视觉语言模型显著落后，进一步确认了进行
领域特定适应的必要性。

定性趋势：如图 5 所示，PEFT 调整的 VLMs 对遮挡、
光照变化和背景杂乱更加稳定。它们可以检测出微妙
的异常，例如传统检测器经常漏检或误判的半透明油
渍。

5.2.对现实世界部署的影响
快速且可部署：我们的 PEFT 管道运行在单个 GPU
上，可以在一夜之间调整模型，并且无需进行端到端的
重新训练。它可以轻松地与工厂的 CCTV 监控流集成，
使其在实际监控中可行。迈向预测性维护：通过记录检
测的地点、时间和严重程度，系统可以为预测故障点提
供高层次的数据分析，支持主动的安全干预。面向未来
的架构：模块化的 LoRA 调整策略确保了与未来基础
模型的兼容性。随着新 VLM 的出现，我们的系统可以
在无需大量重新工程的情况下进行适应。

6. 结论
工业危险检测面临一个基本障碍：我们最需要识别的
事件过于罕见、敏感或危险，无法支持大规模数据收
集。我们通过将高保真合成数据生成与 V LMs 的参数
高效适配相结合来应对这一挑战。
我们的三阶段流程仅使用少量未标记的工厂参考，

就能生成逼真且高分辨率的工业泄漏图像。这产生了
2,000 个具有丰富注释的场景，反映了真实世界的几何
和背景，消除了进行风险或不可行的数据收集的需要。
当这些合成例子用于通过参数高效微调（PEFT）来适
应 VLM 时，它们在公共和专有测试集上表现出色，超
越了在相同数据上训练的传统探测器。这证实了我们
的核心见解：基础模型与精心设计的合成数据相结合，
比从零开始训练的传统模型提供了更高效和可扩展的
安全关键检测路径。SynSpill 数据集将在接收后公开。
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Figure 6. 方法、模型和数据集的表现

Table 4. 主要性能比较（mAP@50）。

Model / Method Public Dataset (mAP@50) Proprietary (mAP@50)
Qwen-VL 7B (Zero-Shot) 0.35 0.15
Qwen-VL 32B (Zero-Shot) 0.42 0.24
Baselines (Fine-Tuning w/ Synthetic + Public Data)
YOLOv11 0.81 0.64
RF-DETR 0.83 0.67
Proposed Method (PEFT w/ Synthetic + Public Data)
Qwen-VL 7B + LoRA (V+L) 0.78 0.66
Qwen-VL 32B + LoRA (V+L) 0.84 0.71

关键的是，我们的方法不仅准确，而且具有适应性。
它支持在新环境中的快速部署，并通过数据再生实现
无缝更新，而无需从头开始重新训练。这种灵活性使其
非常适合不断变化的工业环境。

总而言之，这项工作为现实世界中的工业 AI 提供了一
个实用的蓝图：生成你无法收集的数据，适应你无法重
新训练的内容，并自信地进行部署。

7. 局限性
尽管我们的方法表现出色且具有实用性，但一些限制
源于现实世界的约束，而非概念上的缺陷。
首先，我们的合成数据集尽管多样，但由于高保真

生成和人工参与框标注的资源需求，限制在 2000 张图
像。其次，我们的评估限于静态图像。许多工业危害
随着时间发展，结合视频中的时间线索可以提高检测
的稳健性。第三，虽然我们的人工参与泄漏物安置增
加了必要的真实性，但引入了主观性，无法在不牺牲
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合理性的情况下实现自动化。

最后，我们的实验只专注于视觉数据。在实际应用中，
多光谱输入（例如热成像或红外线）可以帮助消除视觉
上模棱两可的情况。支持这些模式将需要重新构建生
成和适应的流程。
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8.
补充材料
这个补充部分提供了支持我们工作主要论点和方法

的附加细节、可视化和实施细节。其组织结构如下：

8.1.

A. 附加的定性结果 图 7b 展示了我们合成数据集中额
外的样本。每一行展示了干净的背景、专家标注的掩码
以及最终修复的输出。这些示例展示了我们流水线可
以处理的溢出位置和材料（油、水、锈）的多样性。

8.2.

B. 提示工程细节 稳定扩散提示（场景生成）：
• 正：”A factory interior, close-up of industrial equip-

ment, image captured via a colored high-quality
high-end inspection camera, clear mechanical de-
tails, realistic metallic textures, authentic lighting,
natural industrial setting, accurate machinery com-
ponents, subtle equipment variations, realistic wear
and tear.”

• 负：”Text, watermark, low quality, jitter, nsfw,
stickers, labels, blurred details, distorted equip-
ment, cartoonish or unrealistic textures, unnatural
colors, overly bright lighting, irrelevant objects, hu-
man presence, animals, plants, visible text, dupli-
cated or repeated elements, unrealistic proportions,
overly polished surfaces, plastic-like or artificial ap-
pearance.”
修复提示（危险合成）：

• 正 ”Realistic oil spill in factory with brown or black
stains, industrial scene with dark oil leakage stains,
brown-black oily patch on factory floor, factory oil
spill with realistic black sludge, realistic factory en-
vironment with oil smears, black or brown oil leak-
age on industrial surface, dirty oil-stained floor in
realistic factory, blackened spill area in a manu-
facturing plant, authentic oil spill marks on brown
concrete, industrial realism with black or brown oil
spill.”

• 负 ”Cartoon, anime, illustration, painting, drawing,
lowres, blurry, pixelated, overexposed, unrealistic,
stylized, clipart, animated, text, watermark, signa-
ture, frame, border, extra limbs, distorted hands,
shiny, plastic, toy-like, glossy, yellow tint, white
overlay, newspaper texture, poster art, human fig-
ures, fingers, deformed body parts, 3D render, CGI,
artifact, sketch.”
VLM 系统提示：如正文详细介绍的那样，系统提示

强调了可验证性、物理线索以及避免猜测。对措辞的微
小调整（例如，强调“显而易见的危险”）对精确度影
响甚微。

8.3.
C. 适应与 LoRA 配置 所有 LoRA 实验都使用以下设
置：
• 排名：8
• 缩放因子 α : 1/8
• 优化器：AdamW，学习率 5e-5
• 硬件：NVIDIA A100 80GB
标注示例（COCO 风格）：

{
”image_id”: 134,
”category_id”: 3,
”bbox”: [256, 411, 142, 95],
”score”: 0.97
}

在表 3中，我们为 Qwen-7B跨适应策略提供了更严
格的 IoU 阈值下的命中率。这些数据进一步证明，使
用 LoRA（特别是在视觉路径上）进行适应的模型在更
严格的标准下保持了更精确的定位。

Table 5. Qwen-7B 在不同 IoU 阈值下的命中率

Method 0.5 0.6 0.7 0.8 0.9
Zero-Shot 0.35 0.22 0.15 0.08 0.02
ICL (10-shot) 0.53 0.41 0.29 0.17 0.05
LoRA (V) 0.58 0.49 0.38 0.26 0.10
LoRA (V+L) 0.63 0.54 0.42 0.29 0.13

我们在 CC BY-NC 4.0 许可下发布 SynthSpill 数据
集。研究人员可以：

8.4.
F. 图表
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(a) 公开（网络抓取）数据集图像

SDXL Generated Synthetic Images

Manually Annotated Masks → Gaussian Filter + Feathering

SDXL Turbo Inpainted Images with Spills

(b) 合成数据图像

Figure 7. 数据集样本
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