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开放词汇目标检测方法综述
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摘要:目标检测方法针对特定场景进行训练ꎬ需要识别的物体都要人工标注ꎬ检测器只能识别被标注的物体ꎮ 随着目标检测

应用场景逐渐增加ꎬ特定场景下训练的目标检测器不能满足多样化场景需求ꎬ目标检测方法的泛化性能成为研究者关注热

点ꎮ 不同场景中存在同一物体标签不一致ꎬ不同物体特征差异较大等问题ꎬ导致在特定场景下训练目标检测器无法泛化到其

他场景ꎮ 针对上述挑战ꎬ研究者提出面向开放词汇目标检测方法ꎬ利用大量图像－词汇知识将目标检测器从特定场景扩展到

开放场景ꎮ 检测器扩展到开放场景通常有两种方式ꎬ即基于大规模图像标题数据方法和基于预训练视觉语言模型方法ꎮ 基

于图像标题数据方法通常需要从大量数据中提取与物体相对应的词汇知识注入检测器ꎬ基于视觉语言模型方法则直接利用

预训练的知识扩展检测器ꎮ 开放词汇目标检测模型无需重新训练即可应用在不同场景ꎬ更加实用有效ꎮ
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０　 引言

目标检测是计算机视觉领域的核心任务ꎬ旨在

找出图像中所有感兴趣的目标ꎬ确定目标位置和类

别ꎬ不同目标之间特征差异较大ꎬ存在背景干扰ꎬ物
体遮挡等问题ꎬ目标检测一直是一项具有挑战性的

问题ꎮ 随着深度学习技术发展ꎻ文献[１]提出了 Ｒ￣
ＣＮＮ 网络用于解决目标检测任务ꎬ文献[２]提出了

经典的两阶段目标检测架构 Ｆａｓｔｅｒ Ｒ￣ＣＮＮꎬ目标检

测研究进入高速发展阶段ꎮ 两阶段算法的思想是

在图像上生成大量可能包含对象的候选区域ꎬ对候

选区域进行筛选后进行分类和回归选出目标对象ꎮ
这种方法检测精度较高ꎬ检测速度相对较慢ꎮ 一些

研究者提出舍弃复杂候选区操作ꎬ只需要在图像上

预先定义不同大小和比例的锚框ꎬ用锚框代替两阶

段算法中的候选区域ꎬ只需对图像进行一次卷积处

理就可以完成对象定位和分类ꎬ这类算法被统称为

一阶段算法ꎬ典型的一阶段算法例如 ＹＯＬＯ 方

法[３]ꎬ ＳＳＤ 方 法[４] 都 具 有 较 好 性 能ꎮ 近 几 年

Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ[５] 在自然语言处理 ( ｎａｔｕｒａｌ ｌａｎｇｕａｇｅ
ｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇꎬ ＮＬＰ)领域大放异彩ꎬ具有出色全局建模

能力ꎬ许多研究者将它引入到计算机视觉领域ꎬ提
出许多基于 ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ 的高性能视觉模型[６￣７]ꎮ 最

典型的结构 ＤＥＴＲ[８]直接将目标检测视为集合预测

问题ꎬ消除了非最大抑制和锚生成过程ꎬ简化了检

测任务ꎮ 文献[９]提出了一种基于选择性状态空间

模型的序列模型 Ｍａｍｂａꎮ Ｍａｍｂａ 在长序列任务上

优异性能与较低的计算复杂度ꎬ引起了学术界的广

泛关注ꎮ 视觉领域的研究者受 Ｍａｍｂａ 在语言建模

中成就启发ꎬ成功将 Ｍａｍｂａ 适应到视觉领域ꎬ提出

了基于 Ｍａｍｂａ 的各种视觉模型[１０￣１１]ꎬ在目标检测

任务中取得了不错效果ꎮ 经过不断发展ꎬ目标检测

技术已经相当成熟且具有较高扩展性ꎮ
传统目标检测方法在不同数据集上能够取得

较高性能ꎬ取决于一个关键因素ꎬ即需要人工对相

关数据集进行精致标注ꎬ这一工程耗时耗力[１２]ꎮ 模

型在封闭场景和小规模数据集上进行训练时ꎬ泛化

性能相当有限ꎮ 目标检测领域最常用的数据集

ＣＯＣＯ[１３]包含 ８０ 个类别ꎬ大型数据集 ＬＶＩＳ[１４]ꎬ包
含 １ ２０３ 个类别ꎬ这些数据集只能涵盖开放场景中

少部分类别ꎮ 在开放场景中ꎬ目标类别繁杂ꎬ大部

分需要检测的目标类别不包含在已经标注过的类

别中ꎮ 想要模型检测这些全新类别对象时ꎬ需要增

加新类别标注进行重新训练ꎮ 如何避免昂贵标注

实现对大量未知类别目标进行检测是一个极具挑

战性的问题ꎮ
为了应对开放场景检测任务的挑战ꎬ研究者们

提出多种类型的任务ꎮ 文献[１５]提出开放集识别

(ｏｐｅｎ￣ｓｅｔ ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎꎬ ＯＳＲ)的概念ꎬ很快扩展到开

放集 目 标 检 测 任 务 ( ｏｐｅｎ￣ｓｅｔ ｏｂｊｅｃｔ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎꎬ
ＯＳＯＤ)ꎬ这种方式允许在测试阶段出现新的、训练

阶段未见过的类别ꎬ相比传统监督学习ꎬ开放集识

别更接近现实世界情况ꎮ ＯＳＯＤ 在训练过程中不涉

及任何与新类有关的额外辅助信息ꎬ很难准确识别

新目标类别ꎮ 为了能够帮助模型识别新类目标ꎬ文
献[１６]提出少样本目标检测示例( ｆｅｗ￣ｓｈｏｔ ｏｂｊｅｃｔ
ｄｅｔｅｃｔｉｏｎꎬ ＦＳＯＤ)ꎬ通过引入极少量样本作为辅助ꎬ
使模型能够捕获到新类别特征ꎬ在未来的任务中能

正确检测出这个新类别ꎮ 为了更进一步实现开放

场景检测任务ꎬ文献[１７]提出了零样本检测 (ｚｅｒｏ￣
ｓｈｏｔ ｏｂｊｅｃｔ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎꎬ ＺＳＤ)任务ꎮ 旨在训练期间对

某些类别完全不提供训练样本来进行未知类别的

预测[１８]ꎮ 为了实现这一目标ꎬ当前主流 ＺＳＤ 方法

用固定的类别语义嵌入替换分类器可学习权重ꎬ根
据未知类别语义描述从训练样本中提取与未知类

别相关的特征实现未知类别推测ꎬ例如 ＢＥＲＴ [１９]ꎮ
语义嵌入缺乏与视觉特征对齐ꎬ导致在推理过程

中ꎬ模型仅根据预定义词嵌入识别新类ꎬ限制了模

型挖掘未见类视觉信息和关系的能力ꎬ导致这些方

法在新类检测任务中性能不高ꎮ 文献[２０]提出开

放词 汇 检 测 ( ｏｐｅｎ ｖｏｃａｂｕｌａｒｙ ｏｂｊｅｃｔ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎꎬ
ＯＶＤ)任务并设计了检测模型 ＯＶＲ￣ＣＮＮꎬ通过借助

大量与视觉相关的语言词汇数据作为辅助弱监督

来覆盖更多的类别ꎮ 近几年一些 ＯＶＤ 改进方法可

以直接利用在大规模图像文本对上预训练视觉语

言模型( ｖｉｓｉｏｎ￣ｌａｎｇｕａｇｅ ｍｏｄｅｌｓꎬ ＶＬＭ)ꎬ使检测器

不再受限于带标注少数类别ꎬ提高检测器泛化能

力ꎬ识别开放场景中未知物体ꎮ ＯＶＤ 相对于 ＺＳＤ
在性能上实现了巨大飞跃ꎬＯＶＤ 泛化能力具有极大

的研究价值ꎬ近年来研究者们在开放词汇领域提出

了大量检测方法ꎬ本研究旨在对 ＯＶＤ 方法做分类

总结与分析ꎮ

１　 开放词汇目标检测概念

１.１　 开放词汇学习

开放词汇学习主要目的是构建一个能够理解

和处理大量词汇模型ꎬ不仅仅局限于固定单词[２１]ꎮ
开放词汇学习比传统闭集学习有更强的泛化性ꎬ闭
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集学习只能识别预定义类别ꎬ开放词汇设置允许模

型识别预定义类别之外的未知类别ꎮ 为了实现这

种泛化性ꎬ开放词汇学习利用语言词汇数据作为辅

助监督让模型学习到更多词汇ꎬ这些词汇包含未知

类别相关信息ꎬ可以帮助模型识别未知类别ꎮ
开放词汇学习旨在识别超出预定义标签空间

的类别ꎮ 它与早期提出的开放集学习 ( ｏｐｅｎ￣ｓｅｔ
ｌｅａｒｎｉｎｇꎬ ＯＳＬ )、 开 放 世 界 学 习 ( ｏｐｅｎ￣ｗｏｒｌｄ
ｌｅａｒｎｉｎｇꎬ ＯＷＬ)、零样本学习 ( ｚｅｒｏ￣ｓｈｏｔ ｌｅａｒｎｉｎｇꎬ
ＺＳＬ)和少样本学习( ｆｅｗ￣ｓｈｏｔ ｌｅａｒｎｉｎｇꎬ ＦＳＬ)概念

非常相似ꎬ都将类别信息分为已知类(基类)和未知

类(新类)ꎬ让模型在已知类标签空间中进行训练ꎬ
具备识别未知类能力ꎮ ＯＳＬ 目的是在测试过程中

对已知类进行明确分类ꎬ将训练期间从未见过的对

象标记为未知类ꎬ不能将未知类直接当作背景ꎬＯＳＬ
任务不需要对未知类进行进一步细致分类[２２]ꎻ
ＯＷＬ 是一个动态学习过程ꎬ无需对模型进行再训

练[２３]ꎮ 这一过程包括对已知对象进行分类ꎬ识别未

知对象ꎬ由人工对未知对象进行标注ꎬ将新标注的

类别添加到基类ꎬ通过这样的方式逐步学习新类

别ꎻＺＳＬ 旨在识别训练期间未见过的对象ꎬ需要对

未知对象进行明确分类[２４]ꎮ ＺＳＬ 和开放词汇关键

区别在于开放词汇可以使用语言词汇数据作为辅

助监督ꎻＦＳＬ 则通过引入一小部分新类的信息进行

学习ꎬ使模型对新的、未见过的实例进行识别[２５]ꎮ
开放词汇学习借助大量与视觉相关的语言词

汇数据ꎬ比 ＯＳＬ、ＯＷＬ、ＺＳＬ、ＦＳＬ 更一般、更实用、
更有效ꎬ如图 １ 所示ꎮ

图 １　 开放集 /开放世界、零样本、少样本和开放词汇之间比较
Ｆｉｇ.１　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｂｅｔｗｅｅｎ ｏｐｅｎ￣ｓｅｔ / ｏｐｅｎ￣ｗｏｒｌｄꎬ ｚｅｒｏ￣ｓｈｏｔꎬ ｆｅｗ￣ｓｈｏｔ ａｎｄ ｏｐｅｎ ｖｏｃａｂｕｌａｒｙ

　 　 在 ＯＳＬ 和 ＯＷＬ 中ꎬ只需要识别出新类并将它

们标记为“未知”ꎻ在 ＺＳＬ 和 ＦＳＬ 中ꎬ除了要识别出

新类ꎬ还必须将新类分类为特定的类别ꎻ在开放词

汇学习中ꎬ通过借助语言词汇知识对新类进行分

类ꎮ 语言词汇知识可以是图像标题数据或预训练

ＶＬＭ 的视觉文本嵌入ꎮ 语言词汇知识不一定完全

包含基类和新类ꎬ不会覆盖数据集中的所有类名ꎮ
相反ꎬ语言词汇知识会包含基类和新类之外的类别

信息ꎬ这一特性可以进一步扩展模型泛化能力ꎮ
基于 ＯＳＬ、ＺＳＬ、ＦＳＬ 的目标检测方法在检测新

类时表现不佳ꎬ提出了面向开放词汇目标检测方

法ꎮ 这种方法使用额外低成本数据辅助训练或从

预训练视觉语言模型中提取新知识ꎬ能使模型学习

到更大的语言词汇表ꎬ帮助模型在更多的类之间进

行泛化ꎮ

１.２　 开放词汇目标检测

开放 词 汇 目 标 检 测 ( ｏｐｅｎ￣ｖｏｃａｂｕｌａｒｙ ｏｂｊｅｃｔ
ｄｅｔｅｃｔｉｏｎꎬ ＯＶＤ)就是利用开放词汇学习的思想ꎬ借
助图像－文本知识在已知类数据上进行训练ꎬ完成

未知类目标检测ꎮ 利用大量额外数据获取足够的

知识以覆盖更多的目标检测类别ꎬ把学习到的知识

迁移到通用目标检测框架进一步训练ꎬ使封闭集目

标检测器扩展到开放词汇目标检测器ꎮ ＯＶＤ 不再

受限于预先标注的类别ꎬ极大增强了检测器泛化能

力ꎬ使检测器能够检测出未知类别目标ꎮ 开放词汇

目标检测技术范式如图 ２ 所示ꎮ
　 　 ＯＶＤ 已成为一个有着巨大潜力的研究方向ꎬ针
对 ＯＶＤ 研究工作逐渐增加ꎮ 尤其在近几年ꎬ提出

了越来越多的大型视觉语言预训练模型ꎬ这些大模

型促进了 ＯＶＤ 快速发展ꎮ
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图 ２　 开放词汇目标检测范式
Ｆｉｇ.２　 Ｏｐｅｎ ｖｏｃａｂｕｌａｒｙ ｏｂｊｅｃｔ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ｐａｒａｄｉｇｍ

２　 视觉语言建模

人类学习本质上是多模态的ꎬ联合利用多种

感官有助于更好理解和分析新信息ꎮ 一些研究者

提出了基于大规模视觉语言信息预训练的 ＶＬＭꎬ
它展现出了强大的零样本泛化能力ꎮ 可以直接利

用 ＶＬＭ 能力ꎬ将闭集检测器扩展到开放词汇检

测器ꎮ
２.１　 大规模视觉语言预训练

大规模视觉语言预训练旨在赋予模型从多模

态数据中学习有效信息的能力ꎬ指导模型学习视觉

语言相关联信息ꎬ提高下游任务效果ꎮ 好的视觉语

言预训练可以使模型更好理解给定视觉输入的

语义ꎮ
以 前 的 一 些 工 作ꎬ 例 如 ＶｉｓｕａｌＢＥＲＴ[２６]、

ＶｉＬＢＥＲＴ[２７]等ꎬ通过关注视觉和语句之间的密集联

系或者使用复杂网络结构来实现视觉和语言联合ꎮ
最近ꎬ在大规模图像－文本对上预训练的视觉语言

模型 ＣＬＩＰ[２８]在各种视觉任务上表现出显著的零样

本性能ꎮ ＣＬＩＰ 通过对从互联网抓取的 ４ 亿个图像－
文本对进行对比预训练ꎬ预训练只是简单预测哪个

图像与哪个文本相对应ꎬ这是一种高效且可扩展的

学习方法ꎮ 在推理过程中ꎬＣＬＩＰ 没有使用分类头进

行预测ꎬ用提示模板对类名进行填充后输入 ＣＬＩＰ
文本编码器得到对应的文本嵌入ꎬ通过图像编码器

获得图像嵌入ꎬ在文本和图像嵌入两两之间计算余

弦相似度ꎬ简单选择具有最高相似性得分的类作为

预测ꎮ ＣＬＩＰ 仅使用简单的 ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ 结构进行视

觉语言预训练ꎬ通过大规模数据训练证明了针对预

测图片与标题配对问题仅靠简单的预训练任务就

可以产生更强的可泛化模型ꎮ
为了进一步提高 ＣＬＩＰ 性能、泛化性以及适应

下游任务的能力ꎬ研究者们针对 ＣＬＩＰ 提出了各种

改进方法ꎮ ＳＬＩＰ[２９]是一种结合自监督学习和 ＣＬＩＰ
预训练的多任务学习框架ꎬ明确证明了自监督学习

可以帮助使用语言监督进行视觉表征学习ꎻＥＶＡ￣
ＣＬＩＰ[３０]结合表征学习、优化、数据增强等方法提升

ＣＬＩＰ 训练的效率和性能ꎬＥＶＡ￣ＣＬＩＰ 还将 ＣＬＩＰ 扩

展到 １８０ 亿参数ꎬ使模型在零样本图像分类中达到

了更高精度ꎻＦＬＩＰ[３１] 是一种简单有效训练 ＣＬＩＰ 的

方法ꎬ在训练过程中随机屏蔽和去除大部分图像

块ꎬ这种机制使 ＣＬＩＰ 能在同样内存占用中学习到

更多图像－文本对ꎬ提高了精度和速度ꎻＣＬＩＰＳｅｌｆ[３２]

采用自蒸馏方式ꎬ不需要添加任何额外区域－文本

对ꎬ将 ＣＬＩＰ 图像级识别能力调整为局部区域识别ꎬ
使 ＣＬＩＰ 能够更好适应下游任务ꎮ

基于大规模视觉语言信息预训练的 ＶＬＭ 将图

像和语言词汇转化为视觉嵌入和文本嵌入对齐到

相同的特征空间中ꎬ弥补了视觉和语言数据的差

距ꎬ这是开放词汇检测任务的基础ꎮ 模型可以利用

对齐特征改进下游任务检测器ꎬ使检测器能够在开

放场景中识别新类ꎮ
２.２　 从封闭集检测转向开放词汇检测

受联合视觉语言建模启发ꎬ研究者们提出了开

放词汇对象检测的概念ꎬ它利用图像标题数据连接

新类语义和视觉区域ꎬ目标就是让模型看到更多的

词汇ꎮ 开放词汇方法能够在未知场景中检测出更

多类别ꎬ研究者们开始逐渐将注意力转向开放词汇

检测ꎮ ＣＬＩＰ 提出并开源之后ꎬＶｉｌＤ[３３] 第一个使用

ＣＬＩＰ 知识来构建开放词汇对象检测器ꎮ 越来越多

的研究工作专注提高开放词汇检测器性能并构建

新基准ꎮ
目前许多开放词汇方法通过利用 ＶＬＭ 中学习

到的图像文本对齐来构建开放词汇表对象检测器ꎬ
这样可以根据需求轻松扩展到不同场景ꎬ无需收集
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相关数据或产生额外的注释代价ꎮ 如表 １ 所示ꎬ自
２０２１ 年以来ꎬ开放词汇学习相关研究工作数量显著

增加[２１]ꎮ
表 １　 开放词汇工作统计

Ｔａｂｌｅ １　 Ｏｐｅｎ ｖｏｃａｂｕｌａｒｙ ｗｏｒｋ ｓｔａｔｉｓｔｉｃｓ

年份
开放词汇相关
研究工作数量

开放词汇目标检测
研究工作数量

２０２１ ２ １
２０２２ ３６ １７
２０２３ ８７ ２４

３　 开放词汇目标检测方法

ＯＶＤ 的一种方法是直接利用日常生活中获得

的大规模图像文本数据ꎬ这些数据包含丰富的词

汇ꎬ十分适合开放词汇检测ꎮ 另一种常见方法是将

固定分类器权重替换为 ＶＬＭ 模型文本嵌入ꎮ 如图

３ 所示ꎬ该方法结合了 ＶＬＭ 和检测器骨干网学习到

的视觉特征知识ꎬ使检测器可以通过语义相关的文

本嵌入来检测新类ꎮ

图 ３　 开放词汇目标检测中常见架构
Ｆｉｇ.３　 Ｃｏｍｍｏｎ ａｒｃｈｉｔｅｃｔｕｒｅｓ ｉｎ ｏｐｅｎ ｖｏｃａｂｕｌａｒｙ ｏｂｊｅｃｔ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ

３.１　 基于大规模外部图像文本数据

３.１.１　 区域－文本预训练

大规模图像文本数据包含足够多的知识ꎬ足以

涵盖大部分数据集的类别ꎮ 一些方法采用包含数

百万个图像文本对的图像标题数据集进行预训练ꎮ
这种预训练只实现了图像级视觉文本对齐ꎬ目标检

测中一张图像通常包含多个对象ꎬ需要将图像级对

齐调整到区域级对齐才能用于检测器检测新类ꎮ
针对开放词汇检测任务ꎬＯＶＲ￣ＣＮＮ 模型通过

图像－标题数据来学习视觉语言映射ꎬ利用预训练

视觉编码器与学习到的映射关系微调 Ｆａｓｔｅｒ ＲＣＮＮ
框架ꎬ将大量对齐知识注入目标检测模型ꎮ ＯＶＲ￣
ＣＮＮ 整体预训练过程为图像级且并未添加局部区

域对应关系ꎻ为了将图像级对齐调整为局部区域对

齐ꎬ文献[３４]提出了模型 ＬｏｃＯｖꎬ通过引入局部匹

配技术学习新类标签ꎮ 这是一个两阶段模型ꎬ第一

阶段将图像中的对象与文本标题中相应类标签进

行匹配ꎬ使用预训练文本嵌入模型处理标题以获取

部分词特征ꎮ 使用 Ｆａｓｔｅｒ Ｒ￣ＣＮＮ 对图像进行处理

获得目标区域特征ꎬ以一种类无关的方式改善图像

区域－标题匹配ꎮ 第二阶段利用已知类标注对模型

进行调优ꎬ让模型适用于对象检测ꎮ 模型检测精度

相较于 ＯＶＲ￣ＣＮＮ 取得了很大提升ꎬ但两阶段方式

会导致整体效率不高ꎻ为了更好获取区域－文本的

对应关系ꎬ文献[３５]提出了一个在线提议挖掘方法

ＭＥＤｅｔꎬ利用检测数据集和图像标题数据集的小批

量数据共同训练目标检测器ꎬ在此期间对标题文本

进行解析以获取单词文本ꎬ这些单词中会包含新类

信息ꎮ 将训练中 ＲＰＮ 生成的区域提议和单词文本

进行匹配ꎬ实现在图像－文本数据集上挖掘区域－单
词关系ꎬ学习丰富的提议级视觉语言知识ꎻ为了直

接实现区域级预训练ꎬ文献[３６]提出了一种区域感

知图像－文本预训练方法 ＲＯ￣ＶｉＴꎬ该方法使用 ＶｉＴ
结构ꎬ在预训练阶段引入了一个裁剪位置嵌入模

块ꎮ 裁剪位置嵌入模块会随机裁剪和调整位置嵌

入区域大小ꎬ导致模型将图像视为从更大未知图像

中截取的区域ꎬ能更好匹配下游检测任务ꎮ 通过这

种方式解决了图像级预训练和开放词汇对象检测

之间的差距ꎬ但随机裁剪方法会导致丢失大量的上

下文信息ꎻ文献[３７]认为以往方法过于依赖提炼区

域级对齐预训练ꎬ文章中提出一个简单而有效模型

ＶＬＤｅｔꎬＶＬＤｅｔ 不依赖昂贵的基础注释ꎬ直接从图像
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－文本对训练目标检测器ꎮ 该模型的关键思想是利

用类无关定位头生成类无关区域提议ꎬ将区域特征

和文本嵌入都视为集合ꎬ内积相似度作为对齐分

数ꎬ利用二分图匹配将每个图像区域在图像－文本

对的监督下与词汇对齐ꎻ文献[３８]提出了一种对比

预训练方法 ＤＩＴＯꎬ使检测器从有噪声的大规模图

像－文本对中学习并适应检测任务ꎮ ＤＩＴＯ 在检测

器中使用一种移位窗口学习方法减轻 ＶｉＴ 检测器

中窗口注意力偏差ꎬ学习位置敏感信息ꎮ ＤＩＴＯ 不

需要引入伪标记或额外损失ꎮ 检测器利用预训练

获得的图像－文本信息ꎬ导致检测器存在原始数据

中的缺陷和偏见ꎻ为了获得准确对应关系ꎬ文献

[３９]提出 ＣｏＤｅｔ 模型ꎬ该模型采用了一种全新区域

文本挖掘思想ꎮ 许多图像－文本对的标题中包含相

同概念ꎬＣｏＤｅｔ 每次联合一组图像－文本对ꎬ从中发

现区域－词对ꎬ利用这些区域－词对和候选区域计算

相似度ꎬ通过文本引导来定位相似对象ꎬ发掘新的

区域－词对ꎮ
额外的图像－文本对中潜在包含新类信息ꎬ学

习更多图像－文本对可以提高模型识别新类能力ꎬ
增强检测器泛化能力ꎮ 模型需要在图像－文本对数

据上训练学习图像和文本对应关系ꎬ将学习到的对

应关系迁移到检测器上进行微调适应下游检测任

务ꎬ预训练过程需要更多计算成本对额外数据集进

行训练ꎬ对资源有限情况不友好ꎮ
３.１.２　 伪标签文本对齐

通用对象检测器在常用数据集上进行训练学

习到的词汇量有限ꎬ想要构建鲁棒的通用对象检测

器就需要扩展到更大的标签空间和更大的训练数

据集ꎮ 获取数千个类别的注释成本非常高ꎬ一些方

法考虑引入额外图像－文本数据明确构建伪区域－
文本对解决这个问题ꎮ

文献[４０]针对上述问题提出了 Ｄｅｔｉｃ 模型ꎬ该
模型使用 ＩｍａｇｅＮｅｔ２１Ｋ 分类图像数据集和目标检

测数据集一起对检测模型进行联合训练ꎬ对于带有

框标签的图像ꎬ使用 Ｆａｓｔｅｒ Ｒ￣ＣＮＮ 进行训练ꎬ对于

图像级标注ꎬ只对固定区域提议的特征进行分类训

练ꎮ Ｄｅｔｉｃ 利用了图像分类数据丰富性ꎬ以更大的词

汇表进行推理ꎬ这意味着 Ｄｅｔｉｃ 能够检测出多样化

的目标类别ꎬ不仅仅局限于有限的类别ꎻ为了获取

更细粒度的伪区域 －文本对ꎬ文献 [ ４１] 提出了

ＲｅｇｉｏｎＣＬＩＰ 模型ꎬ利用 ＣＬＩＰ 将 ＣＣ３Ｍ 数据集图像

区域和模板文本进行匹配获取伪区域－文本对ꎬ将
伪文本对输入模型预训练图像编码器学习区域信

息ꎬ使用人工注释的数据集对视觉编码器进行微调

以适应不同检测任务ꎮ ＲｅｇｉｏｎＣＬＩＰ 可以获取大量

的伪区域－文本对ꎬ其中会包含大量的噪声数据ꎬ对
检测器产生严重干扰ꎻ文献[４２]为了使用 ＶＬＭ 从

未标记图像中挖掘语义丰富的伪标签并以边界框

的形式生成ꎬ提出了 ＶＬ￣ＰＬＭ 模型ꎮ 该模型将一个

未标记图像输入到一个两阶段类别不可知检测器

中获得区域建议ꎬ对应区域图输入到 ＣＬＩＰ 图像编

码器中获得视觉嵌入ꎬ使用 ＣＬＩＰ 文本编码器和模

板提示生成类名文本嵌入ꎮ 对于每个区域ꎬ通过点

积计算区域嵌入和文本嵌入之间相似度分数ꎬ根据

类别不可知检测器分数和 ＶＬＭ 模型分数生成最终

伪标签ꎬ进一步减少了噪声ꎮ ＶＬ￣ＰＬＭ 在获取视觉

嵌入时ꎬ输入裁剪图像区域ꎬ会导致对象丢失重要

的上下文信息ꎻ文献[４３]提出了一种从大规模图像

标题对中自动生成不同对象伪边界框注释的方法

ＰＢ￣ＯＶＤꎬ该方法利用图像编码器和文本编码器从

图像－标题对中提取视觉和文本嵌入ꎮ 不同的是ꎬ
这些视觉和文本嵌入会经过交叉注意力转化为多

模态特征ꎬ为图像中每个感兴趣对象输出激活图ꎬ
选择与激活图有最大重叠的对象提议作为伪边界

框标签ꎻ以往伪标签方法都需要额外的图像－文本

数据来生成为标签ꎬ增加了额外训练成本ꎮ 针对这

个问题ꎬ文献[４４]提出 ＤＳＴ￣Ｄｅｔ 模型ꎬ该模型引入

了一种动态自训练策略为新类生成伪标签ꎬ不需要

引入额外数据ꎮ 作者认为检测器只在基类中训练

并把基类识别为前景ꎬ背景中潜在包含大量新类对

象ꎬ在 ＰＲＮ 生成提议之后ꎬ将负面提议区域特征输

入到 ＣＬＩＰ 编码器计算与文本的匹配分数ꎬ当分数

大于设定阈值就作为新类伪标签加入基类一起进

行下一轮训练ꎮ ＤＳＴ￣Ｄｅｔ 是一个动态生成伪标签的

迭代优化模型ꎬ可以直接应用在 ＣＬＩＰＳｅｌｆ 上获得更

强性能ꎮ
伪标签文本对齐方法利用除真实标注之外的

图像－文本对构建伪区域－文本对ꎬ这是一种硬对齐

方式ꎬ即一个区域只能对应一个单词ꎮ 伪标签能够

有效提高模型对新类检测能力ꎬ大部分伪标签生成

方法整体流程是两阶段的ꎬ即利用图像文本数据生

成伪标签ꎬ用伪标签和目标检测数据集训练检测器ꎮ
３.２　 基于预训练视觉语言模型

３.２.１　 知识蒸馏

知识蒸馏目的是将视觉知识直接蒸馏到闭集

检测器中ꎮ 视觉语言模型在预训练阶段获得的知

识量远大于闭集检测器的知识量ꎬ一个简单方法就

是将 ＶＬＭ 中的新类别知识提炼出来加入到基类中

训练检测器ꎮ
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一种早期解决方法是文献[３３]提出的 ＶｉＬＤ 模

型ꎬ通过知识蒸馏方式ꎬ将图像和文本知识从预训

练开放词汇图像分类模型中传递到两阶段检测器

中ꎬ解决 ＯＶＤ 中训练数据有限问题ꎮ ＶｉＬＤ 使用

ＶＬＭ 图像编码器计算裁剪区域图像嵌入ꎬ使用文本

编码器获取类别文本嵌入ꎬ将文本嵌入作为区域分

类器ꎮ ＶｉＬＤ 利用 ＲｏＩ Ａｌｉｇｎ 将预先计算好的提议

送到检测器中获取区域嵌入并最小化区域嵌入和

图像嵌入之间距离ꎬ使检测框嵌入和 ＶＬＭ 推断的

图像文本嵌入对齐ꎬ区域裁剪方式能够使图像编码

器适应区域嵌入ꎻ文献 [ ４５] 认为大量研究只从

ＶＬＭ 中提取对象级知识转移到检测器ꎬ忽略了全局

场景理解ꎮ 为了解决这个问题ꎬ提出 ＯＡＤＰ 金字塔

架构ꎬ使用全局、块和对象 ３ 个蒸馏模块构成了 １ 个

分层蒸馏金字塔ꎬ这种机制可以将更多样化的知识

从 ＣＬＩＰ 转移到检测器ꎬ弥补了对象级蒸馏中缺失

的关系信息ꎻ相比较 ＶｉＬＤ 两阶段检测器ꎬ文献[４６]
提出使用更高效的单阶段检测器模型 ＨｉｅｒＫＤꎮ 单

阶段检测器中缺少与类别无关的对象建议ꎬ阻碍了

对未见对象的知识蒸馏ꎬ 导致性能严重下降ꎮ
ＨｉｅｒＫＤ 采用了分层知识蒸馏方法ꎬ引入全局级语言

－视觉知识蒸馏模块ꎮ 通过将全局级知识蒸馏与实

例级知识蒸馏相结合ꎬ同时学习可见类和未见类知

识ꎻ文献[４７]对经典的 ＤＥＴＲ 模型进行改进提出了

ＯＶ￣ＤＥＴＲꎬ为了将 ＤＥＴＲ 转变为开放词汇检测器ꎬ
在训练时ꎬ 将从 ＣＬＩＰ 中获得的嵌入信息送入

ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ 解码器ꎬ将学习目标制定为输入查询与

相应对象之间的二进制匹配ꎬ学习精确对应关系以

便在测试时推广到未见过的查询ꎻ文献[４８]指出除

了单个区域嵌入的蒸馏之外ꎬ应该明确学习共存的

视觉概念以鼓励模型理解场景ꎬ提出 ＢＡＲＯＮ 方法ꎮ
对于每个提议附近区域进行采样ꎬ形成多组区域

包ꎬ将包中区域嵌入投影到句子形成的词嵌入空

间ꎬ输入 ＣＬＩＰ 文本编码器获得区域包嵌入ꎮ 裁剪

每组区域包图像输 ＣＬＩＰ 图像编码器获得裁剪区域

嵌入ꎮ 通过训练对齐这些裁剪区域嵌入和区域包

嵌入ꎬ除了使用简单新类类名进行文本提炼之外ꎬ
一些模型还利用了更细粒度的信息ꎬ包括属性、标
题和对象关系等ꎻ文献[４９]提出 ＰＣＬ 模型指出模型

需要细粒度标签来提取关于新对象更丰富的知识ꎮ
ＰＣＬ 利用图像文本模型生成了许多从不同角度描

述对象实例的标题ꎬ这些伪标题标签为知识蒸馏提

供了更加密集的样本ꎮ
知识蒸馏是一种有效设计方式ꎬ模型能够直接

利用 ＶＬＭ 中的知识ꎬ不需要进行繁琐预训练ꎮ 模

型使用知识蒸馏结合各种策略将提取的知识转移

到闭集检测器中ꎬ这种设计方式能够让检测器获取

识别新类的能力ꎮ ＶＬＭ 自身识别能力受预训练数

据规模限制ꎬ利用 ＶＬＭ 进行知识蒸馏的目标检测

模型识别能力受 ＶＬＭ 限制ꎮ
３.２.２　 迁移学习

迁移学习方法与知识蒸馏方法不同ꎮ 迁移学

习主要利用 ＶＬＭ 图像编码器直接对检测数据进行

微调ꎬ或通过冻结 ＶＬＭ 图像编码器提取视觉特征

用于下游检测任务ꎮ
文献[５０]提出 Ｆ￣ＶＬＭ 模型是一种基于迁移学

习的方法ꎬ它仅使用冻结的 ＶＬＭꎬ无需知识蒸馏和

定制预训练ꎮ Ｆ￣ＶＬＭ 利用冻结的 ＣＬＩＰ 图像编码器

作为图像特征提取骨干ꎬ仅训练检测头ꎮ 一方面将

检测头结果与 ＣＬＩＰ 文本编码器进行对比计算得出

检测器分数ꎬ另一方面将 ＲＰＮ 生成的提议作用在图

像编码器的特征图上获取区域嵌入ꎬ将区域嵌入与

文本嵌入做对比计算得出 ＶＬＭ 分数ꎬ两个分数进

行加权计算得出最终的检测分数ꎻ文献[５１]提出

ＯＷＬ￣ＶｉＴ 模型可以直接利用 ＣＬＩＰꎬ在 ＣＬＩＰ 的图像

编码器后增加检测头ꎬ对中等大小的检测数据进行

微调迁移到检测任务ꎮ ＯＷＬ￣ＶｉＴ 网络采用类似

ＤＥＴＲ 结构ꎬ为了简化网络删除了解码器ꎬ对于图像

编码器的输出ꎬ直接用线性层作为轻量级对象分类

器ꎬ用 ＭＬＰ 头部作为定位头ꎬ将预训练编码器转移

到开放词汇对象检测ꎮ
知识蒸馏方法需要将 ＲＯＩ 重复送入 ＶＬＭ 图像

编码器中ꎬ这一过程会消耗大量内存ꎻ迁移学习方

法通常直接利用 ＶＬＭ 图像编码器ꎬ只需要少量的

额外计算资源就能够取得较好效果ꎬ这取决于 ＶＬＭ
强大的泛化能力ꎮ
３.２.３　 提示学习

提示(Ｐｒｏｍｐｔ)是一段文本或语句ꎮ 在图像识

别领域中ꎬＰｒｏｍｐｔ 则可以是一个图片描述、标签或

分类信息ꎮ 利用提示建模是一种有效技术ꎬ通过将

学习到的提示合并到基础模型中ꎬ可以使基础模型

适应各种下游任务ꎮ
获取类名的文本嵌入需要向预训练 ＶＬＭ 文本

编码器输入提示来生成ꎬ用它作为区域分类器监督

检测器训练ꎮ 这种模式成功的关键因素是制定合

理提示ꎬ需要对文字描述进行仔细调整和巧妙设

计ꎮ 为了避免费力的提示工程ꎬ文献 [ ５２] 提出

ＤｅｔＰｒｏ 模型将图像中负面建议(一般为背景信息)
纳入到训练中ꎬ提出了一种上下文分级方案ꎬ将图

像前景中正面建议分离出来ꎬ进行针对性提示训
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练ꎻＣＬＩＰ 是以场景为中心进行训练ꎬ目标检测是以

对象为中心ꎬ为了使 ＣＬＩＰ 文本空间适应以对象为

中心的图像ꎬ文献[５３]提出了一种区域提示学习模

型 ＰｒｏｍｐｔＤｅｔꎬ它将一系列可学习的向量添加到文

本输入中ꎬ这些提示向量不对应于任何实际的具体

单词ꎬ就好像是一个虚拟标记ꎬ帮助文本嵌入空间

更好地对齐以对象为中心的视觉表示ꎮ 提示模板

中加入详细描述ꎬ有助于减轻词汇歧义ꎻ文献[５４]
提出了一个高效开放词汇对象检测模型 Ｐｒｏｍｐｔ￣
ＯＶＤꎬ它 利 用 ＣＬＩＰ 中 类 嵌 入 作 为 提 示ꎬ 引 导

ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ 解码器检测基类和新类对象ꎮ Ｐｒｏｍｐｔ￣
ＯＶＤ 还提出了 ＲｏＩ 掩码注意和 ＲｏＩ 修剪技术有助

于充分利用 ＣＬＩＰ 的零样本分类能力ꎻ预训练视觉

语言模型是在整个图像上训练ꎬ将其应用于区域识

别任务时难免会发生偏差ꎬ为了缓解这个问题ꎬ文
献[５５]提出 ＣＯＲＡ 模型ꎬ利用区域提示将 ＣＬＩＰ 调

整为区域分类器ꎮ 区域提示添加在 ＣＬＩＰ 图像编码

器骨干网中ꎬ对图像编码器进行微调ꎬ减轻全图像

特征和区域特征之间分布差距ꎮ 锚预匹配将调整

后 ＣＬＩＰ 作为分类器ꎬ在锚框匹配前先对锚框进行

预分类以获取泛化的对象定位ꎻ背景框中潜在包含

大量开放词汇类别物体ꎬ已有方法忽视背景类别多

样性ꎬ导致背景中未标注的潜在类别特征具有模糊

性ꎮ 为了解决这个问题ꎬ文献[５６]提出 ＬＢＰ 方法ꎬ
从背景中挖掘潜在新类别特征ꎬ学习背景提示ꎮ 为

了建立背景物体与潜在类别对应关系ꎬ对所有背景

候选区域视觉嵌入特征执行聚类ꎬ每个聚簇中心代

表一种潜在背景类别ꎬ训练时跟据聚簇中心与背景

区域的特征计算相似度ꎬ通过设定阈值为训练产生

的背景框赋予潜在类别标签ꎬ帮助模型更好对背景

中的潜在类别进行区分ꎮ
Ｐｒｏｍｐｔ 能起到一个提示的作用ꎬ帮助模型学习

到与提示相关的知识ꎬ不需要太多计算资源且效果

较好ꎮ 提示学习没有使用额外的训练数据ꎬ模型泛

化性依靠从 ＶＬＭ 中提取知识的能力ꎬ增加提示对

模型性能的提高是有限的ꎮ

４　 数据集、评估指标与模型性能比较

４.１　 数据集与评估指标

ＯＶＤ 方法主要关注 ＣＯＣＯ、ＬＶＩＳ 和 Ｖ３Ｄｅｔ[５７]

数据集ꎮ Ｖ３Ｄｅｔ 是最近提出的超大规模数据集ꎬ
它包含的类别超过了 １３ ０００ 个ꎬ非常适合用于开

放词汇检测ꎮ 除了 ３ 个常用数据集ꎬ一些方法在

验证模型的零样本泛化能力时会直接使用其他数

据集 进 行 预 测ꎬ 例 如 Ｐａｓｃａｌ ＶＯＣ[５８] 数 据 集 和

Ｏｂｊｅｃｔｓ３６５[５９]数据集ꎮ 需要将数据集按照类别分

为基类与新类ꎬ只有标记为基类的注释才能参与

训练ꎬ新类只能用作预测ꎮ ３ 个常用数据集的

ＯＶＤ 设置如表 ２ 所示ꎮ
表 ２　 开放词汇对象检测常用数据集

Ｔａｂｌｅ ２　 Ｃｏｍｍｏｎ ｄａｔａｓｅｔｓ ｆｏｒ ｏｐｅｎ ｖｏｃａｂｕｌａｒｙ ｏｂｊｅｃｔ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ 单位:个

数据集
类别

基类数量 新类数量

训练集

图象数量 基类对象数量

验证集

图象数量 基类数量 新类对象数量

ＣＯＣＯ ４８ １７ １０７ ７６１ ６６５ ３８７ ４ ８３６ ２８ ５３８ ４ ６１４
ＬＶＩＳ ８６６ ３３７ １００ １７０ １ ２６４ ８８４ １９ ８０９ ２４３ ５０７ １ ２００
Ｖ３Ｄｅｔ ６ ７０９ ６ ４９５ １３２ ４３７ ８３６ ２０３ ２９ ８２１ １３６ ４７９ ８３ ９５０

　 　 ＣＯＣＯ 数据集共包含 ８０ 个类别ꎬ其中 ４８ 个作

为基类ꎬ１７ 个作为新类ꎮ 对于使用 ＣＯＣＯ 数据集的

ＯＶＤ 设置ꎬＣＯＣＯ 的评估指标为边框 ＡＰꎬ用 ＡＰｎ表

示新类 ＡＰꎬＡＰｂ表示基类 ＡＰꎮ
ＬＶＩＳ 数据集是为长尾目标检测任务设计的ꎬ共

有 １ ２０３ 个类别ꎬ其中 ８６６ 个 ｆｒｅｑｕｅｎｔ 类和 ｃｏｍｍｏｎ
类作为基类ꎬ而 ３７７ 个 ｒａｒｅ 类充当新类ꎮ ＬＶＩＳ ｖ１ 的

ＯＶＤ 评估指标为掩码 ＡＰꎮ 其中ꎬＡＰｒ表示新类 ＡＰꎮ
Ｖ３Ｄｅｔ 数据集是一个庞大的视觉检测数据集ꎬ

包含 １３ ２０４ 个类别、２４３×１０３ 个图像和 １ ７５３×１０３

个框注释ꎬ在开放词汇设置中ꎬＶ３Ｄｅｔ 数据集评估指

标与 ＣＯＣＯ 数据集相同ꎮ
４.２　 开放词汇检测方法性能对比

ＯＶＤ 重点关注模型检测新类的能力ꎮ 在性

能对比时ꎬ重 点 需 要 关 注 各 方 法 在 新 类 上 的

精度ꎮ 本节中所对比的数据均来自已经公开的

论文ꎮ
４.２.１　 在 ＣＯＣＯ 数据集上的表现

在 ＣＯＣＯ 数据集上执行开放词汇设置评估指

标分别是新类和基类的框 ＡＰꎮ 开放词汇主要关注
新类 ＡＰꎬ其他 ＡＰ 对于结果评估并没有太大影响ꎮ
如表 ３ 所示ꎬ在基于 ＲｅｓＮｅｔ 骨干网的方法中ꎬＬＢＰ
方法在新类上取得了最高值ꎬＡＰ ＝ ３７. ８ꎮ 这说明

ＬＢＰ 提出在背景中挖掘新类的方法非常有效ꎬ之前

的方法忽视了背景类中潜在的大量新类信息ꎬ如何

有效从背景中提取新类是进一步要研究的问题ꎮ
进一步使用增强的 ＲｅｓＮｅｔ 骨干网ꎬ在训练中引入额

外数据ꎬ ＣＯＲＡ 方法取得了最高值ꎬ ＡＰ ＝ ４３. １ꎮ
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ＣＯＲＡ 利用视觉提示将 ＣＬＩＰ 微调为区域级分类

器ꎬ这足以说明区域级图像－文本匹配对开放词汇

检测任务的重要性ꎮ 在基于 ＶｉＴ 方法中ꎬ使用 ＶｉＴ￣
Ｂ / １６ 作为骨干网训练时ꎬＤＳＴ￣Ｄｅｔ 方法取得了最高

值ꎬＡＰ ＝ ４１.３ꎮ ＤＳＴ￣Ｄｅｔ 中部分基本思想与 ＬＢＰ 类

似ꎬ需要从背景中挖掘新类信息ꎬＤＳＴ￣Ｄｅｔ 还可以直

接应用在 ＣＬＩＰＳｅｌｆ 上进行训练ꎬ强大的 ＶＬＭ 能使

ＤＳＴ￣Ｄｅｔ 获得更强泛化性能ꎮ
表 ３　 ＣＯＣＯ 数据集上的检测表现

Ｔａｂｌｅ ３　 Ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ ｏｎ ｔｈｅ ＣＯＣＯ ｄａｔａｓｅｔ
骨干网 方法 /模型　 文本模型 检测器　 额外数据集 ＡＰｎ 　 ＡＰｂ 　 ＡＰａｌｌ 　

ＰＢ￣ＯＶＤ[４３] ＣＬＩＰ ＶｉＴ￣Ｂ / ３２ Ｍａｓｋ Ｒ￣ＣＮＮ ＣＯＣＯ Ｃａｐ、ＶＧ、ＳＢＵ ３０.８ ４６.１ ４２.１
ＲＮ５０ ＣｏＤｅｔ[３９] ＣＬＩＰ ＣｅｎｔｅｒＮｅｔ２ ＣＯＣＯ Ｃａｐ ３０.６ ５２.３ ４６.６

ＣＯＲＡ[５５] ＣＬＩＰ ＤＡＢ￣ＤＥＴＲ Ø ３５.１ ３５.５ ３５.４

Ｒｅｇｉｏｎ ＣＬＩＰ[４１] ＣＬＩＰ ＲＮ５０ Ｆａｓｔｅｒ Ｒ￣ＣＮＮ ＣＣ３Ｍ ３１.４ ５７.１ ５０.４

ＲＮ５０￣Ｃ４
ＯＡＤＰ[４５] ＣＬＩＰ Ｆａｓｔｅｒ Ｒ￣ＣＮＮ ＣＯＣＯ Ｃａｐ ３０.０ ５３.３ ４７.２

ＯＶ￣ＤＥＴＲ[４７] ＣＬＩＰ Ｄｅｆ￣ＤＥＴＲ Ø ２９.４ ６１.０ ５２.７

Ｄｅｔｉｃ[４０] ＣＬＩＰ ＣｅｎｔｅｒＮｅｔ２ ＣＯＣＯ Ｃａｐ ２７.８ ４７.１ ４５.０

ＶｉＬＤ[３３] ＣＬＩＰ ＶｉＴ￣Ｂ / ３２ Ｍａｓｋ Ｒ￣ＣＮＮ Ø ２７.６ ５９.５ ５１.３

ＬｏｃＯｖ[３４] ＣＬＩＰ Ｆａｓｔｅｒ Ｒ￣ＣＮＮ ＣＯＣＯ Ｃａｐ ２８.６ ５１.３ ４５.７

ＶＬＤｅｔ[３７] ＣＬＩＰ Ｆａｓｔｅｒ Ｒ￣ＣＮＮ ＣＯＣＯ Ｃａｐ ３２.０ ５０.６ ４５.８

ＶＬ￣ＰＬＭ[４２] ＣＬＩＰ Ｍａｓｋ Ｒ￣ＣＮＮ ＣＯＣＯ Ｃａｐ ３４.４ ６０.２ ５３.５
ＲＮ５０￣ＦＰＮ ＨｉｅｒＫＤ[４６] ＣＬＩＰ ＡＴＳＳ ＣＯＣＯ Ｃａｐ ２０.３ ５１.３ ４３.２

ＢＡＲＯＮ[４８] ＣＬＩＰ Ｆａｓｔｅｒ Ｒ￣ＣＮＮ Ø ３４.０ ６０.４ ５３.５

ＬＢＰ[５６] ＣＬＩＰ Ｆａｓｔｅｒ Ｒ￣ＣＮＮ Ø ３７.８ ５８.７ ５３.２

Ｆ￣ＶＬＭ[５０] ＣＬＩＰ ＲＮ５０ Ｍａｓｋ Ｒ￣ＣＮＮ Ø ２８.０ — ３９.６

ＰｒｏｍｐｔＤｅｔ[５３] ＣＬＩＰ Ｍａｓｋ Ｒ￣ＣＮＮ ＬＡＩＯＮ ２６.６ — ５０.６

ＲＮ５０×４
Ｒｅｇｉｏｎ ＣＬＩＰ[４１] ＣＬＩＰ ＲＮ５０ｘ４ Ｆａｓｔｅｒ Ｒ￣ＣＮＮ ＣＣ３Ｍ ３９.３ ６１.６ ５５.７

ＣＯＲＡ[５５] ＣＬＩＰ ＲＮ５０ｘ４ ＤＡＢ￣ＤＥＴＲ ＣＯＣＯ Ｃａｐ ４３.１ ６０.９ ５６.２

ＤＳＴ￣Ｄｅｔ[４４] ＣＬＩＰＳｅｌｆ Ｍａｓｋ Ｒ￣ＣＮＮ Ø ４１.３ — —

ＲＯ￣ＶｉＴ[３６] ＣＬＩＰ Ｍａｓｋ Ｒ￣ＣＮＮ Ø ３０.２ — ４１.５
ＶｉＴ￣Ｂ / １６ ＣＬＩＰＳｅｌｆ[３２] ＣＬＩＰ Ｍａｓｋ Ｒ￣ＣＮＮ Ø ３７.６ ５４.９ ５０.４

ＤＩＴＯ[３８] ＤＩＴＯ Ｐｒｅｔｒａｉｎ Ｆａｓｔｅｒ Ｒ￣ＣＮＮ Ø ３８.６ — ４８.５

Ｐｒｏｍｐｔ￣ＯＶＤ[５４] ＣＬＩＰ ＶｉＴ￣Ｌ / １４ Ｄｅｆ￣ＤＥＴＲ Ø ３０.６ ６３.５ ５４.９
　 　 注:黑体数字为新类最佳性能指标ꎻØ 表示没有引入额外数据集ꎻ—表示没有明确值ꎮ

４.２.２　 在 ＬＶＩＳ 数据集上的表现

在 ＬＶＩＳ 数据集上使用 ＡＰｒ表示方法检测新类

别的能力ꎮ 如表 ４ 所示ꎬ在使用标准 ＲｅｓＮｅｔ￣５０ 骨

干网时ꎬＬＢＰ 方法依然优于其他方法ꎬ取得了最高

值ꎬＡＰｒ ＝ ２４.１ꎮ ＬＢＰ 在两个数据集上优于同结构的

方法ꎬ足以说明该方法的有效性ꎮ 当使用更强的

ＲｅｓＮｅｔ 骨干网时ꎬＤＳＴ￣Ｄｅｔ 方法取得了最高值ꎬ
ＡＰｒ ＝ ３４.５ꎮ ＤＳＴ￣Ｄｅｔ 在训练过程中不需要引入额外

数据ꎮ ＤＳＴ￣Ｄｅｔ 和 ＬＢＰ 本质上都是从检测出的背

景区域中挖掘新类信息ꎬ这说明图像背景中潜在包

含大量新类ꎬ许多方法忽略了这个关键问题ꎬ如何

从背景中挖掘新类信息变得尤为重要ꎮ 在基于 ＶｉＴ
方法中ꎬ同样使用 ＶｉＴ￣Ｂ / １６ 作为骨干ꎬＤＩＴＯ 取得

了最高值ꎬＡＰｒ ＝ ３２.５ꎮ 在表格后半部分ꎬ对比了一些

方法在更强骨干网下的性能ꎬ其中 ＤＩＴＯ 方法使用

了 ＶｉＴ￣Ｌ / １６ 作为骨干网ꎬ引入额外公共数据集

ＤａｔａＣｏｍｐ￣１Ｂ 进行训练ꎬ取得了最高值ꎬＡＰｒ ＝ ４０.４ꎬ
远超其他方法ꎮ
４.２.３　 在 Ｖ３Ｄｅｔ 数据集上的表现

Ｖ３Ｄｅｔ 数据集 Ｖ３Ｄｅｔ 是最近提出的超大规模

数据集ꎬ包含的类别超过了 １３ ０００ 个ꎬ基本类超过

６ ０００ 个ꎮ 在 Ｖ３Ｄｅｔ 数据集上训练代价过大ꎬ很少

有方法在这个数据集上进行训练ꎬ对比数据不够

充足ꎮ 如表 ５ 所示ꎬ就现有数据对比ꎬＤＳＴ￣Ｄｅｔ 方
法在该数据集上取得了最优的结果ꎬ使用标准

ＲｅｓＮｅｔ￣５０ 骨干网训练ꎬＡＰｎ ＝ ７.２ꎮ 替换更强的骨

干网之后 ＤＳＴ￣Ｄｅｔ 检测性能得到显著提高ꎬＡＰｎ ＝
１３.５ꎮ
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表 ４　 ＬＶＩＳ 数据集上的检测表现
Ｔａｂｌｅ ４　 Ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ ｏｎ ｔｈｅ ＬＶＩＳ ｄａｔａｓｅｔ

骨干网 方法 /模型 文本模型 检测器　 额外数据集 ＡＰｒ ＡＰｃ ＡＰｆ ＡＰａｌｌ

ＶＬＤｅｔ[３７] ＣＬＩＰ ＣｅｎｔｅｒＮｅｔ２ ＣＣ３Ｍ ２１.７ ２９.８ ３４.３ ３０.１
ＲＮ５０ ＣｏＤｅｔ[３９] ＣＬＩＰ ＣｅｎｔｅｒＮｅｔ２ ＣＣ３Ｍ ２３.４ ３０.０ ３４.６ ３０.７

ＣＯＲＡ[５５] ＣＬＩＰ ＤＡＢ￣ＤＥＴＲ Ø ２２.２ — — —
ＭＥＤｅｔ[３５] ＣＬＩＰ Ｆａｓｔｅｒ Ｒ￣ＣＮＮ ＣＣ３Ｍ、ＣＣ ２２.４ — — ３４.４

ＲＮ５０￣Ｃ４
Ｒｅｇｉｏｎ ＣＬＩＰ[４１] ＣＬＩＰ ＲＮ５０ Ｆａｓｔｅｒ Ｒ￣ＣＮＮ ＣＣ３Ｍ １７.１ ２７.４ ３４.０ ２８.２
ＯＡＤＰ[４５] ＣＬＩＰ Ｆａｓｔｅｒ Ｒ￣ＣＮＮ Ø ２１.９ ２８.４ ３２.０ ２８.７
ＯＶ￣ＤＥＴＲ[４７] ＣＬＩＰ Ｄｅｆ￣ＤＥＴＲ Ø １７.４ ２５.０ ３２.５ ２６.６
ＶｉＬＤ[３３] ＣＬＩＰ ＶｉＴ￣Ｂ / ３２ Ｍａｓｋ Ｒ￣ＣＮＮ Ø １６.６ ２４.６ ３０.３ ２５.５
Ｄｅｔｉｃ[４０] ＣＬＩＰ Ｍａｓｋ Ｒ￣ＣＮＮ ＩＮ￣２１Ｋ １７.８ ２６.３ ３１.６ ２６.８
ＢＡＲＯＮ[４８] ＣＬＩＰ Ｆａｓｔｅｒ Ｒ￣ＣＮＮ Ø ２２.６ ２７.６ ２９.８ ２７.６

ＲＮ５０￣ＦＰＮ ＬＢＰ[５６] ＣＬＩＰ Ｆａｓｔｅｒ Ｒ￣ＣＮＮ Ø ２４.１ ２９.５ ３２.８ ２９.９
Ｆ￣ＶＬＭ[５０] ＣＬＩＰ ＲＮ５０ Ｍａｓｋ Ｒ￣ＣＮＮ Ø １８.６ — — ２４.２
ＤｅｔＰｒｏ[５２] ＣＬＩＰ ＶｉＴ￣Ｂ / ３２ Ｍａｓｋ Ｒ￣ＣＮＮ Ø １９.８ ２５.６ ２８.９ ２５.９
ＰｒｏｍｐｔＤｅｔ[５３] ＣＬＩＰ Ｍａｓｋ Ｒ￣ＣＮＮ ＬＡＩＯＮ ２１.４ ２３.３ ２９.３ ２５.３

ＲＮ５０×６４
ＤＳＴ￣Ｄｅｔ[４４] ＣＬＩＰ ＲＮ５０ｘ６４ Ｍａｓｋ Ｒ￣ＣＮＮ Ø ３４.５ — — —
Ｆ￣ＶＬＭ[５０] ＣＬＩＰ ＲＮ５０ｘ６４ Ｍａｓｋ Ｒ￣ＣＮＮ Ø ３２.８ — — ３４.９
ＲＯ￣ＶｉＴ[３６] ＣＬＩＰ Ｍａｓｋ Ｒ￣ＣＮＮ Ø ２８.０ — — ３０.２

ＶｉＴ￣Ｂ / １６
ＣＬＩＰＳｅｌｆ[３２] ＣＬＩＰ Ｍａｓｋ Ｒ￣ＣＮＮ Ø ２５.３ — — —
ＤＩＴＯ[３８] ＤＩＴＯ Ｐｒｅｔｒａｉｎ Ｆａｓｔｅｒ Ｒ￣ＣＮＮ ＡＬＩＧＮ ３２.５ — — ３４.０
Ｐｒｏｍｐｔ￣ＯＶＤ[５４] ＣＬＩＰ ＶｉＴ￣Ｌ / １４ Ｄｅｆ￣ＤＥＴＲ Ø ２３.１ — — ２４.２

ＶｉＴ￣Ｈ / １４ ＯＷＬ￣ＶｉＴ[５１] ＣＬＩＰ ＤＥＴＲ Ø ２５.６ — — ３４.７
ＲＯ￣ＶｉＴ[３６] ＣＬＩＰ Ｍａｓｋ Ｒ￣ＣＮＮ ＬＡＩＯＮ￣２Ｂ ３２.４ ３２.９

ＶｉＴ￣Ｌ / １６ ＣＬＩＰＳｅｌｆ[３２] ＣＬＩＰ Ｍａｓｋ Ｒ￣ＣＮＮ Ø ３４.９ — — —
ＤＩＴＯ[３８] ＤＩＴＯ Ｐｒｅｔｒａｉｎ Ｆａｓｔｅｒ Ｒ￣ＣＮＮ ＤａｔａＣｏｍｐ￣１Ｂ ４０.４ — — ３７.７

Ｓｗｉｎ￣Ｂ
ＶＬＤｅｔ[３７] ＣＬＩＰ ＣｅｎｔｅｒＮｅｔ２ ＣＣ３Ｍ ２６.３ ３９.４ ４１.９ ３８.１
ＣｏＤｅｔ[３９] ＣＬＩＰ ＣｅｎｔｅｒＮｅｔ２ ＣＣ３Ｍ ２９.４ ３９.５ ４３.０ ３９.２

Ｓｗｉｎ￣Ｌ ＰＣＬ[４９] ＣＬＩＰ ＶｉＴ￣Ｌ / １４ Ｄｅｆ￣ＤＥＴＲ Ø ２４.７ — — ３８.７
　 　 注:黑体数字为新类最佳性能指标ꎻØ 表示没有引入额外数据集ꎻ—表示没有明确值ꎮ

表 ５　 Ｖ３Ｄｅｔ 数据集上的检测表现
Ｔａｂｌｅ ５　 Ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ ｏｎ ｔｈｅ Ｖ３Ｄｅｔ ｄａｔａｓｅｔ

骨干网 方法 /模型 文本模型 检测器　 　 额外数据集 ＡＰｎ ＡＰｂ ＡＰａｌｌ

ＲＮ５０ Ｄｅｔｉｃ[４０] ＣＬＩＰ ＣｅｎｔｅｒＮｅｔ２ ＩＮ￣２１Ｋ ６.７ ３０.２ １７.１

ＲＮ５０ Ｒｅｇｉｏｎ ＣＬＩＰ[４１] ＣＬＩＰ Ｆａｓｔｅｒ Ｒ￣ＣＮＮ ＣＣ３Ｍ ３.１ ２２.１ １２.６

ＲＮ５０ ＤＳＴ￣Ｄｅｔ[４４] ＣＬＩＰ Ｍａｓｋ Ｒ￣ＣＮＮ Ø ７.２ — —

ＲＮ５０×６４ ＤＳＴ￣Ｄｅｔ[４４] ＣＬＩＰ Ｍａｓｋ Ｒ￣ＣＮＮ Ø １３.５ — —
　 　 注:黑体数字为新类最佳性能指标ꎻØ 表示没有引入额外数据集ꎻ—表示没有明确值ꎮ

４.２.４　 迁移到其他数据集上的表现

为了验证开放词汇方法的有效性和泛化能力ꎬ
一些方法将在 ＣＯＣＯ 或 ＬＶＩＳ 数据集上训练好的模

型ꎬ不经过任何微调ꎬ直接使用其他数据集进行检

测ꎬ测试模型泛化能力ꎮ 如表 ６ 所示ꎬＶＬ￣ＰＬＭ 在

ＣＯＣＯ 数据集上进行训练ꎬ在另外 ３ 个数据集上泛

化表现最佳ꎮ ＯＶ￣ＤＥＴＲ 和 ＣｏＤｅｔ 在 ＬＶＩＳ 数据集

上进行训练ꎬＯＶ￣ＤＥＴＲ 在 ＶＯＣ 数据集中表现最

佳ꎬＣｏＤｅｔ 在 ＣＯＣＯ 和 Ｏｂｊｅｃｔ３６５ 上整体表现最佳ꎮ

从现有试验数据可以看出ꎬ开放词汇目标检测各种

方法的确能够获取一定的零样本泛化能力ꎬ足以证

明这些开放词汇方法的有效性ꎮ 需要针对开放词

汇检测的性能进行提高ꎬ使模型具有更强的泛化能

力ꎮ 表中 ＶＯＣ 表示 ＰＡＳＣＡＬ ＶＯＣꎬ是一个用于图

像识别的数据集ꎬ包括 ２０ 个对象类别ꎮ Ｏｂｊｅｃｔｓ３６５
是一个大规模对象检测数据集ꎬ它包含超过 ６０ 万个

训练图像ꎬ３６５ 个对象类别ꎬ以及超过 １ ０００ 万个高

质量边界框ꎮ
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表 ６　 模型迁移到其他数据集上的性能
Ｔａｂｌｅ ６　 Ｔｈｅ ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ ｏｆ ｔｈｅ ｍｏｄｅｌ ｗｈｅｎ ｔｒａｎｓｆｅｒｒｅｄ ｔｏ ｏｔｈｅｒ ｄａｔａｓｅｔｓ

训练
数据集

方法 /模型　
ＣＯＣＯ

ＡＰ ＡＰ５０ ＡＰ７５

Ｏｂｊｅｃｔ３６５
ＡＰ ＡＰ５０ ＡＰ７５

ＬＶＩＳ
ＡＰ５０

ＶＯＣ
ＡＰ５０ ＡＰ７５

ＶＬＤｅｔ[３７] — — — — — — １０.０ ６１.７ —
ＣＯＣＯ ＰＢ￣ＯＶＤ[４３] — — — — ６.９ — ８.０ ５９.２ —

ＶＬ￣ＰＬＭ[４２] — — — — １０.９ — ２２.２ ６７.４ —
ＲＯ￣ＶｉＴ[３６] — — — １４.０ ２２.３ １４.９ — — —
Ｄｅｔｉｃ[４０] — — — — ２１.５ — — — —
ＣｏＤｅｔ[３９] ３９.１ ５７.０ ４２.３ １４.２ ２０.５ １５.３ — — —

ＬＶＩＳ
ＶｉＬＤ[３３] ３６.６ ５５.６ ３９.８ １１.８ １８.２ １２.６ — ７２.２ ５６.７
ＢＡＲＯＮ[４８] ３６.２ ５５.７ ３９.１ １３.６ ２１.０ １４.５ — ７６.０ ５８.２
ＯＶ￣ＤＥＴＲ[４７] ３８.１ ５８.４ ４１.１ — — — — ７６.１ ５９.３
Ｆ￣ＶＬＭ[５０] ３２.５ ５３.１ ３４.６ １１.９ １９.２ １２.６ — — —
ＤｅｔＰｒｏ[５２] ３４.９ ５３.８ ３７.４ １２.１ １８.８ １２.９ — — —

　 　 注:黑体数字为最佳性能指标ꎻ—表示没有明确值ꎮ

４.２.５　 主要方法所需计算资源对比

ＯＶＤ 方法从大量图像－文本对数据和 ＶＬＭ 中

提取知识训练下游目标检测器ꎬ导致 ＯＶＤ 方法参

数量和计算量较大ꎬ训练过程需要消耗大量计算资

源ꎬ如表 ７ 所示ꎮ 不利于 ＯＶＤ 在开放场景中应用ꎮ
表 ７　 模型计算资源对比

Ｔａｂｌｅ ７　 Ｍｏｄｅｌ ｃｏｍｐｕｔｉｎｇ ｒｅｓｏｕｒｃｅ ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ
　 方法 /模型 计算资源 训练时间 / ｈ
ＶＬ￣ＰＬＭ[４２] ＧＰＵ Ａ１００×８ —
ＣｏＤｅｔ[３９] ＧＰＵ Ａ１００×８ ２０
ＣＯＲＡ[５５] ＧＰＵ Ａ１００×８ ２７
ＯＶ￣ＤＥＴＲ[４７] ＧＰＵ Ｖ１００×８ —
ＶＬＤｅｔ[３７] ＧＰＵ Ｖ１００×８ １７

　 　 注:—表示没有明确值ꎮ

４.２.６　 轻量化开放词汇方法参数量对比

为了在资源有限环境下应用 ＯＶＤ 方法ꎬ一些

研究开始关注轻量化开放词汇设置ꎬ例如 ＯＶＬＷ￣
ＤＥＴＲ[６０]ꎮ 现有轻量化方法直接使用冻结 ＶＬＭ 作

为整个模型骨干网ꎬ添加可训练检测头适应目标检

测任务ꎮ 当前针对轻量化 ＯＶＤ 研究较少ꎬ是一个

有潜力的研究方向ꎮ 如表 ８ 所示ꎮ
表 ８　 轻量化模型参数量对比

Ｔａｂｌｅ ８　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｔｈｅ ｐａｒａｍｅｔｅｒ ｓｉｚｅ ｏｆ
ｌｉｇｈｔｗｅｉｇｈｔ ｍｏｄｅｌｓ

方法 /模型 　 参数 / １０７ 推理延迟 / ｓ
ＤＳＴ￣Ｄｅｔ[４４] ２２.９ —
ＯＶＬＷ￣ＤＥＴＲ[６０] １２.０ ６.０９

　 　 注:—表示没有明确值ꎮ

５　 总结与展望

本研究围绕目标检测领域新兴的方法－开放词

汇目标检测ꎬ系统阐述了该方法的研究现状ꎮ 对关

键技术进行了综述ꎬ总结了各方法的优缺点ꎬ在多

个数据集上对各个方法的泛化性能进行了公平详

细地分析和比较ꎮ
当前开放词汇工作已经取得显著性进展ꎬ模型

泛化能力显著增强ꎬ针对开放词汇对象检测的研究

仍在初级阶段ꎮ 在基于大规模外部数据训练方法

中ꎬ区域－文本预训练方式需要在大量数据上训练

提取图像和文本对应关系ꎬ预训练过程缓慢ꎬ需要

耗费大量计算资源ꎬ对资源有限用户不友好ꎻ伪标

签文本对齐方式ꎬ直接裁剪图像学习区域级伪标签

会导致丢失大量上下文信息ꎬ生成伪标签质量不

高ꎬ泛化能力有限ꎮ 在基于 ＶＬＭ 的方法中ꎬ知识蒸

馏和迁移学习都利用 ＶＬＭ 中的知识微调下游检测

器ꎬ知识蒸馏为了适应区域对齐需要反复将区域提

议送入 ＶＬＭ 编码器ꎬ大大增加了模型计算量ꎻ迁移

学习直接利用 ＶＬＭ 编码器获取图像级特征ꎬ与区

域级检测不匹配ꎬ性能提升有限ꎻ提示学习在大模

型微调中是一种有效方法ꎬ高效提示微调需要复杂

的提示设计步骤ꎬ模型泛化能力仍受 ＶＬＭ 限制ꎮ
现阶段无论是基于大规模外部数据训练方法ꎬ

还是基于预训练 ＶＬＭ 方法ꎬ大多在解决图像级别

预训练与实例级别检测任务之间的粒度差异问题ꎮ
ＯＶＤ 方法提取区域－单词之间的对应关系较弱并且

嘈杂ꎬｚｅｒｏ￣ｓｈｏｔ 能力仍然受数据规模限制ꎮ 设计高

效方法消除虚假区域－单词对负面影响ꎬ提高关联

质量ꎬ是一个重要挑战ꎮ 增加数据规模一定程度上

可以提升模型效果ꎬ开放词汇方法涉及大量数据和

ＶＬＭ 模型ꎬ本身需要大量计算资源ꎬ盲目增加数据

规模会降低模型效率ꎬ针对开放词汇任务设计轻量

化检测模型是一个重点问题ꎮ
未来开放词汇检测逐步完善ꎬ在纯图像检测之



　 １２　　　 山　 东　 大　 学　 学　 报　 (工　 学　 版) 第 ５５ 卷　

外应用开放词汇或许将成为主流趋势ꎬ关于开放词

汇未来发展ꎬ有以下几个方向:
(１)更强的零样本泛化能力:ＶＬＭ 使用大量数

据进行预训练ꎬ它们的泛化能力仍然存在上限ꎮ 与

ＶＬＭ 相比ꎬ大语言模型包含更多的文本概念ꎬ涵盖

更多的对象类别ꎮ 如何利用好大语言模型知识实

现更强的泛化性能是未来需要探索的方向ꎮ
(２)轻量化检测模型:现有开放词汇检测模型

计算量和参数量较大ꎬ模型训练需要大量计算资

源ꎬ推理速度不佳ꎮ 利用迁移学习思想构建轻量化

开放场景检测模型是一个重点研究趋势ꎮ
(３)开放词汇视频分析[６１]:在实际应用中ꎬ视

频数据使用更频繁ꎮ 视频存在额外时间轴ꎬ这使得

视频中对象比图像中对象具有更加丰富多样的关

系ꎮ 为视频中所有类别收集足够的注释是不切实

际的ꎬ需要利用开放词汇的零样本泛化能力来解决

视频分析问题ꎮ
(４)探索开放词汇 ３Ｄ 场景理解:与图像和视频

相比ꎬ３Ｄ 数据注释成本更高ꎬ尤其是对于密集场景ꎮ
将 ＶＬＭ 中的知识从 ２Ｄ 场景中对齐到 ３Ｄ 场景ꎬ实
现 ３Ｄ 场景泛化是未来的研究方向ꎮ

(５)与人－物交互[６２] 相结合:将开放词汇扩展

到现实场景ꎬ结合多模态语言大模型ꎬ实现用户意

图推理和场景互动交互式检测ꎮ
(６)统一开放词汇检测与分割:建立一个通用

模型ꎬ实现开放词汇任务统一ꎬ同时完成 ２Ｄ 和 ３Ｄ
开放词汇感知[６３]ꎮ 当前适用于所有任务和数据集

的通用基础模型几乎没有被触及ꎬ可以保持期待ꎮ
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[９] ＧＵ Ａꎬ ＤＡＯ Ｔ. Ｍａｍｂａ: ｌｉｎｅａｒ￣ｔｉｍｅ ｓｅｑｕｅｎｃｅ ｍｏｄｅｌｉｎｇ
ｗｉｔｈ ｓｅｌｅｃｔｉｖｅ ｓｔａｔｅ ｓｐａｃｅｓ [ ＥＢ / ＯＬ ] . ( ２０２４￣０５￣３１ )
[２０２４￣０６￣１７] . ｈｔｔｐｓ: / / ａｒｘｉｖ.ｏｒｇ / ａｂｓ / ２３１２.００７５２.

[１０] ＺＨＵ Ｌꎬ ＬＩＡＯ Ｂꎬ ＺＨＡＮＧ Ｑꎬ ｅｔ ａｌ. Ｖｉｓｉｏｎ ｍａｍｂａ: ｅｆ￣
ｆｉｃｉｅｎｔ ｖｉｓｕａｌ ｒｅｐｒｅｓｅｎｔａｔｉｏｎ ｌｅａｒｎｉｎｇ ｗｉｔｈ ｂｉｄｉｒｅｃｔ￣ｉｏｎａｌ
ｓｔａｔｅ ｓｐａｃｅ ｍｏｄｅｌ [ＥＢ / ＯＬ] . ( ２０２４￣０２￣１０) [ ２０２４￣０６￣
１７] . ｈｔｔｐｓ: / / ａｒｘｉｖ.ｏｒｇ / ａｂｓ / ２４０１.０９４１７.

[１１] ＨＵＡＮＧ Ｔꎬ ＰＥＩ Ｘꎬ ＹＯＵ Ｓꎬ ｅｔ ａｌ. Ｌｏｃａｌｍａｍｂａ: ｖｉｓｕａｌ
ｓｔａｔｅ ｓｐａｃｅ ｍｏｄｅｌ ｗｉｔｈ ｗｉｎｄｏｗｅｄ ｓｅｌｅｃｔｉｖｅ ｓｃａｎ [ ＥＢ /
ＯＬ] . ( ２０２４￣０３￣１４) [ ２０２４￣０６￣１７] . ｈｔｔｐｓ: / / ａｒｘｉｖ. ｏｒｇ /
ａｂｓ / ２４０３.０９３３８.

[１２] ＺＯＵ Ｚꎬ ＣＨＥＮ Ｋꎬ ＳＨＩ Ｚꎬ ｅｔ ａｌ. Ｏｂｊｅｃｔ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ｉｎ ２０
ｙｅａｒｓ: ａ ｓｕｒｖｅｙ[Ｊ] . Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓ ｏｆ ｔｈｅ ＩＥＥＥꎬ ２０２３ꎬ １１１
(３): ２５７￣２７６.

[１３] ＬＩＮ Ｔ Ｙꎬ ＭＡＩＲＥ Ｍꎬ ＢＥＬＯＮＧＩＥ Ｓꎬ ｅｔ ａｌ. Ｍｉｃｒｏｓｏｆｔ
ｃｏｃｏ: ｃｏｍｍｏｎ ｏｂｊｅｃｔｓ ｉｎ ｃｏｎｔｅｘｔ[Ｃ] / / Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓ ｏｆ
ｔｈｅ Ｃｏｍｐｕｔｅｒ Ｖｉｓｉｏｎ￣ＥＣＣＶ ２０１４ Ｗｏｒｋｓｈｏｐｓ. Ｂｅｒｌｉｎꎬ
Ｇｅｒｍａｎｙ: Ｓｐｒｉｎｇｅｒꎬ ２０１４: ７４０￣７５５.

[１４] ＧＵＰＴＡ Ａꎬ ＤＯＬＬＡＲ Ｐꎬ ＧＩＲＳＨＩＣＫ Ｒ. Ｌｖｉｓ: ａ ｄａ￣ｔａｓｅｔ
ｆｏｒ ｌａｒｇｅ ｖｏｃａｂｕｌａｒｙ ｉｎｓｔａｎｃｅ ｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎ [ Ｃ] / / Ｐｒｏ￣
ｃｅｅｄｉｎｇｓ ｏｆ ｔｈｅ ＩＥＥＥ Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ ｏｎ Ｃｏｍｐｕｔｅｒ Ｖｉｓｉｏｎ
ａｎｄ Ｐａｔｔｅｒｎ Ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ. Ｐｉｓｃａｔａｗａｙꎬ ＵＳＡ: ＩＥＥＥꎬ
２０１９: ５３５６￣５３６４.

[１５] ＳＣＨＥＩＲＥＲ Ｗ Ｊꎬ ＤＥ ＲＥＺＥＮＤＥ ＲＯＣＨＡ Ａꎬ
ＳＡＰＫＯＴＡ Ａꎬ ｅｔ ａｌ. Ｔｏｗａｒｄ ｏｐｅｎ ｓｅｔ ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ[ Ｊ] .
ＩＥＥＥ Ｔｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓ ｏｎ Ｐａｔｔｅｒｎ Ａｎａｌｙｓｉｓ ａｎｄ Ｍａｃｈｉｎｅ Ｉｎ￣
ｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅꎬ ２０１２ꎬ ３５(７): １７５７￣１７７２.

[１６] ＫＡＮＧ Ｂꎬ ＬＩＵ Ｚꎬ ＷＡＮＧ Ｘꎬ ｅｔ ａｌ. Ｆｅｗ￣ｓｈｏｔ ｏｂｊｅｃｔ ｄｅ￣
ｔｅｃｔｉｏｎ ｖｉａ ｆｅａｔｕｒｅ ｒｅｗｅｉｇｈｔｉｎｇ[Ｃ] / / Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓ ｏｆ ｔｈｅ
ＩＥＥＥ Ｉｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ ｏｎ Ｃｏｍｐｕｔｅｒ Ｖｉｓｉｏｎ. Ｐｉｓ￣
ｃａｔａｗａｙꎬ ＵＳＡ: ＩＥＥＥꎬ ２０１９: ８４２０￣８４２９.

[１７] ＢＡＮＳＡＬ Ａꎬ ＳＩＫＫＡ Ｋꎬ ＳＨＡＲＭＡ Ｇꎬ ｅｔ ａｌ. Ｚｅｒｏ￣ｓｈｏｔ
ｏｂｊｅｃｔ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ [ Ｃ ] / / Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓ ｏｆ ｔｈｅ Ｃｏｍｐｕｔｅｒ
Ｖｉｓｉｏｎ￣ ＥＣＣＶ ２０１８ Ｗｏｒｋｓｈｏｐｓ. Ｂｅｒｌｉｎꎬ Ｇｅｒｍａｎｙ:
Ｓｐｒｉｎｇｅｒꎬ ２０１８: ３８４￣４００.
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[１８] ＺＨＵ Ｐꎬ ＷＡＮＧ Ｈꎬ ＳＡＬＩＧＲＡＭＡ Ｖ. Ｚｅｒｏ ｓｈｏｔ
ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ[Ｊ] . ＩＥＥＥ Ｔｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓ ｏｎ Ｃｉｒｃｕｉｔｓ ａｎｄ Ｓｙｓｔｅｍｓ
ｆｏｒ Ｖｉｄｅｏ Ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙꎬ ２０１９ꎬ ３０(４): ９９８￣１０１０.

[１９] ＤＥＶＬＩＮ Ｊꎬ ＣＨＡＮＧ Ｍꎬ ＬＥＥ Ｋꎬ ｅｔ ａｌ. Ｂｅｒｔ: ｐｒｅｔｒ￣
ａｉｎｉｎｇ ｏｆ ｄｅｅｐ ｂｉｄｉｒｅｃｔｉｏｎａｌ ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒｓ ｆｏｒ ｌａｎｇｕａｇｅ ｕｎ￣
ｄｅｒｓｔａｎｄｉｎｇ[ＥＢ / ＯＬ] . (２０１９￣０５￣２４) [２０２４￣０６￣１７] . ｈｔ￣
ｔｐｓ: / / ａｒｘｉｖ.ｏｒｇ / ａｂｓ / １８１０.０４８０５.

[２０] ＺＡＲＥＩＡＮ Ａꎬ ＲＯＳＡ Ｋ Ｄꎬ ＨＵ Ｄ Ｈꎬ ｅｔ ａｌ. Ｏｐｅｎ
ｖｏｃａｂｕｌａｒｙ ｏｂｊｅｃｔ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ｕｓｉｎｇ ｃａｐｔｉｏｎｓ [ ＥＢ / ＯＬ] .
( ２０２１￣０５￣１４ ) [ ２０２４￣０６￣１７ ] . ｈｔｔｐｓ: / / ａｒｘｉｖ. ｏｒｇ / ａｂｓ /
２０１１.１０６７８.

[２１] ＷＵ Ｊꎬ ＬＩ Ｘꎬ ＸＵ Ｓꎬ ｅｔ ａｌ. Ｔｏｗａｒｄｓ ｏｐｅｎ ｖｏｃａｂｕｌａｒｙ
ｌｅａｒｎｉｎｇ: ａ ｓｕｒｖｅｙ[Ｊ] . ＩＥＥＥ Ｔｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓ ｏｎ Ｐａｔｔｅｒｎ Ａ￣
ｎａｌｙｓｉｓ ａｎｄ Ｍａｃｈｉｎｅ Ｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅꎬ ２０２４ꎬ ４６ ( ７ ):
５０９２￣５１１３.

[２２] ＧＥＮＧ Ｃꎬ ＨＵＡＮＧ Ｓꎬ ＣＨＥＮ Ｓ. Ｒｅｃｅｎｔ ａｄｖａｎｃｅｓ ｉｎ
ｏｐｅｎ ｓｅｔ ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ: ａ ｓｕｒｖｅｙ[Ｊ] . ＩＥＥＥ Ｔｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓ ｏｎ
Ｐａｔｔｅｒｎ Ａｎａｌｙｓｉｓ ａｎｄ Ｍａｃｈｉｎｅ Ｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅꎬ ２０２０ꎬ ４３
(１０): ３６１４￣３６３１.

[２３] ＪＯＳＥＰＨ Ｋ Ｊꎬ ＫＨＡＮ Ｓꎬ ＫＨＡＮ Ｆ Ｓꎬ ｅｔ ａｌ. Ｔｏｗａｒｄｓ
ｏｐｅｎ ｗｏｒｌｄ ｏｂｊｅｃｔ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ [ Ｃ] / / Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓ ｏｆ ｔｈｅ
ＩＥＥＥ Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ ｏｎ Ｃｏｍｐｕｔｅｒ Ｖｉｓｉｏｎ ａｎｄ Ｐａｔｔｅｒｎ Ｒｅｃ￣
ｏｇｎｉｔｉｏｎ. Ｐｉｓｃａｔａｗａｙꎬ ＵＳＡ: ＩＥＥＥꎬ ２０２１: ５８３０￣５８４０.

[２４] ＲＯＭＥＲＡ￣ＰＡＲＥＤＥＳ Ｂꎬ ＴＯＲＲ Ｐ. Ａｎ ｅｍｂａｒｒａｓｓｉｎｇｌｙ
ｓｉｍｐｌｅ ａｐｐｒｏａｃｈ ｔｏ ｚｅｒｏ￣ｓｈｏｔ ｌｅａｒｎｉｎｇ[Ｃ] / / Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓ
ｏｆ ｔｈｅ ３２ｎｄ Ｉｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ ｏｎ Ｍａｃｈｉｎｅ
Ｌｅａｒｎｉｎｇ. Ｎｅｗ Ｙｏｒｋꎬ ＵＳＡ: ＡＣＭꎬ ２０１５: ２１５２￣２１６１.

[２５] ＷＡＮＧ Ｙꎬ ＹＡＯ Ｑꎬ ＫＷＯＫ Ｊ Ｔꎬ ｅｔ ａｌ. Ｇｅｎｅｒａｌｉｚｉｎｇ
ｆｒｏｍ ａ ｆｅｗ ｅｘａｍｐｌｅｓ: ａ ｓｕｒｖｅｙ ｏｎ ｆｅｗ￣ｓｈｏｔ ｌｅａｒｎｉｎｇ[Ｊ] .
ＡＣＭ Ｃｏｍｐｕｔｉｎｇ Ｓｕｒｖｅｙｓꎬ ２０２０ꎬ ５３(３): １￣３４.

[２６] ＬＩ Ｌ Ｈꎬ ＹＡＴＳＫＡＲ Ｍꎬ ＹＩＮ Ｄꎬ ｅｔ ａｌ. Ｖｉｓｕａｌｂｅｒｔ: ａ
ｓｉｍｐｌｅ ａｎｄ ｐｅｒｆｏｒｍａｎｔ ｂａｓｅｌｉｎｅ ｆｏｒ ｖｉｓｉｏｎ ａｎｄ ｌａｎｇｕａｇｅ
[ＥＢ / ＯＬ] . (２０１９￣０８￣０９) [２０２４￣０６￣１７] . ｈｔｔｐｓ: / / ａｒｘｉｖ.
ｏｒｇ / ａｂｓ / １９０８.０３５５７.

[２７] ＬＵ Ｊꎬ ＢＡＴＲＡ Ｄꎬ ＰＡＲＩＫＨ Ｄꎬ ｅｔ ａｌ. Ｖｉｌｂｅｒｔ:
ｐｒｅｔｒａｉｎｉｎｇ ｔａｓｋ￣ａｇｎｏｓｔｉｃ ｖｉｓｉｏｌｉｎｇｕｉｓｔｉｃ ｒｅｐｒｅｓｅｎｔａｔｉｏｎｓ
ｆｏｒ ｖｉｓｉｏｎ￣ａｎｄ￣ｌａｎｇｕａｇｅ ｔａｓｋｓ[ＥＢ / ＯＬ] . (２０１９￣０８￣０６)
[２０２４￣０６￣１７] . ｈｔｔｐｓ: / / ａｒｘｉｖ.ｏｒｇ / ａｂｓ / １９０８.０２２６５.

[２８] ＲＡＤＦＯＲＤ Ａꎬ ＫＩＭ Ｊ Ｗꎬ ＨＡＬＬＡＣＹ Ｃꎬ ｅｔ ａｌ.
Ｌｅａｒｎｉｎｇ ｔｒａｎｓｆｅｒａｂｌｅ ｖｉｓｕａｌ ｍｏｄｅｌｓ ｆｒｏｍ ｎａｔｕｒａｌ
ｌａｎｇｕａｇｅ ｓｕｐｅｒｖｉｓｉｏｎ[Ｃ] / / Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓ ｏｆ ｔｈｅ ３８ｔｈ Ｉｎｔｅｒ￣
ｎａｔｉｏｎａｌ Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ ｏｎ Ｍａｃｈｉｎｅ Ｌｅａｒｎｉｎｇ. Ｎｅｗ Ｙｏｒｋꎬ
ＵＳＡ: ＡＣＭꎬ ２０２１: ８７４８￣８７６３.

[２９] ＭＵ Ｎꎬ ＫＩＲＩＬＬＯＶ Ａꎬ ＷＡＧＮＥＲ Ｄꎬ ｅｔ ａｌ. Ｓｌｉｐ: ｓｅｌｆ￣
ｓｕｐｅｒｖｉｓｉｏｎ ｍｅｅｔｓ ｌａｎｇｕａｇｅ￣ｉｍａｇｅ ｐｒｅ￣ｔｒａｉｎｉｎｇ [ Ｃ ] / /
Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓ ｏｆ ｔｈｅ Ｃｏｍｐｕｔｅｒ Ｖｉｓｉｏｎ￣ＥＣＣＶ ２０２２ Ｗｏｒｋ￣
ｓｈｏｐｓ. Ｂｅｒｌｉｎꎬ Ｇｅｒｍａｎｙ: Ｓｐｒｉｎｇｅｒꎬ ２０２２: ５２９￣５４４.

[３０] ＳＵＮ Ｑꎬ ＦＡＮＧ Ｙꎬ ＷＵ Ｌꎬ ｅｔ ａｌ. Ｅｖａｃｌｉｐ: ｉｍｐｒｏｖｅｄ
ｔｒａｉｎｉｎｇ ｔｅｃｈｎｉｑｕｅｓ ｆｏｒ ｃｌｉｐ ａｔ ｓｃａｌｅ[ＥＢ / ＯＬ] . (２０２３￣０３￣
２７)[２０２４￣０６￣１７] . ｈｔｔｐｓ: / / ａｒｘｉｖ.ｏｒｇ / ａｂｓ / ２０１１.１０６７８.

[３１] ＬＩ Ｙꎬ ＦＡＮ Ｈꎬ ＨＵ Ｒꎬ ｅｔ ａｌ. Ｓｃａｌｉｎｇ ｌａｎｇｕａｇｅ￣ｉｍａｇｅ
ｐｒｅｔｒａｉｎｉｎｇ ｖｉａ ｍａｓｋｉｎｇ[Ｃ] / / Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓ ｏｆ ｔｈｅ Ｉ￣ＥＥＥ
Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ ｏｎ Ｃｏｍｐｕｔｅｒ Ｖｉｓｉｏｎ ａｎｄ Ｐａｔｔｅｒｎ Ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ.
Ｐｉｓｃａｔａｗａｙꎬ ＵＳＡ: ＩＥＥＥꎬ ２０２３: ２３３９０￣２３４００.

[３２] ＷＵ Ｓꎬ ＺＨＡＮＧ Ｗꎬ ＸＵ Ｌꎬ ｅｔ ａｌ. Ｃｌｉｐｓｅｌｆ: ｖｉｓｉｏｎ￣ｔｒａｎｓ￣
ｆｏｒｍｅｒ ｄｉｓｔｉｌｌｓ ｉｔｓｅｌｆ ｆｏｒ ｏｐｅｎ￣ｖｏｃａｂｕｌａｒｙ ｄｅｎｓｅ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ
[ＥＢ / ＯＬ] . (２０２４￣０１￣２４) [２０２４￣０６￣１７] . ｈｔｔｐｓ: / / ａｒｘｉｖ.
ｏｒｇ / ａｂｓ / ２３１０.０１４０３.

[３３] ＧＵ Ｘꎬ ＬＩＮ Ｔ Ｙꎬ ＫＵＯ Ｗꎬ ｅｔ ａｌ. Ｏｐｅｎ￣ｖｏｃａｂｕｌａｒｙ
ｏｂｊｅｃｔ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ｖｉａ ｖｉｓｉｏｎ ａｎｄ ｌａｎｇｕａｇｅ ｋｎｏｗｌｅｄｇｅｄｉｓｔｉｌ￣
ｌａｔｉｏｎ[ＥＢ / ＯＬ] . (２０２２￣０５￣１２) [２０２４￣０６￣１７] . ｈｔｔｐｓ: / /
ａｒｘｉｖ.ｏｒｇ / ａｂｓ / ２１０４.１３９２１.

[３４] ＢＲＡＶＯ Ｍ Ａꎬ ＭＩＴＴＡＬ Ｓꎬ ＢＲＯＸ Ｔ. Ｌｏｃａｌｉｚｅｄ ｖｉｓｉｏｎ￣
ｌａｎｇｕａｇｅ ｍａｔｃｈｉｎｇ ｆｏｒ ｏｐｅｎ￣ｖｏｃａｂｕｌａｒｙ ｏｂｊｅｃｔ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ
[ Ｃ ] / / Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓ ｏｆ ｔｈｅ Ｐａｔｔｅｒｎ Ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ: ４４ｔｈ
ＤＡＧＭ Ｇｅｒｍａｎ Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ. Ｂｅｒｌｉｎꎬ Ｇｅｒｍａｎｙ: Ｓｐｒｉｎｇｅｒꎬ
２０２２: ３９３￣４０８.

[３５] ＣＨＥＮ Ｐꎬ ＳＨＥＮＧ Ｋꎬ ＺＨＡＮＧ Ｍꎬ ｅｔ ａｌ. Ｏｐｅｎ ｖｏｃａｂｕ￣
ｌａｒｙ ｏｂｊｅｃｔ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ｗｉｔｈ ｐｒｏｐｏｓａｌ ｍｉｎｉｎｇ ａｎｄ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ
ｅｑｕａｌｉｚａｔｉｏｎ[ＥＢ / ＯＬ] . (２０２２￣１１￣２４)[２０２４￣０６￣１７] . ｈｔ￣
ｔｐｓ: / / ａｒｘｉｖ.ｏｒｇ / ａｂｓ / ２２０６.１１１３４.

[３６] ＫＩＭ Ｄꎬ ＡＮＧＥＬＯＶＡ Ａꎬ ＫＵＯ Ｗ. Ｒｅｇｉｏｎ￣ａｗａｒｅ ｐｒｅ￣
ｔｒａｉｎｉｎｇ ｆｏｒ ｏｐｅｎ￣ｖｏｃａｂｕｌａｒｙ ｏｂｊｅｃｔ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ｗｉｔｈ ｖｉｓｉｏｎ
ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒｓ[Ｃ] / / Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓ ｏｆ ｔｈｅ ＩＥＥＥ Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ
ｏｎ Ｃｏｍｐｕｔｅｒ Ｖｉｓｉｏｎ ａｎｄ Ｐａｔｔｅｒｎ Ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ.
Ｐｉｓｃａｔａｗａｙꎬ ＵＳＡ: ＩＥＥＥꎬ ２０２３: １１１４４￣１１１５４.

[３７] ＬＩＮ Ｃꎬ ＳＵＮ Ｐꎬ ＪＩＡＮＧ Ｙꎬ ｅｔ ａｌ. Ｌｅａｒｎｉｎｇ ｏｂｊｅｃｔ￣ｌａｎ￣
ｇｕａｇｅ ａｌｉｇｎｍｅｎｔｓ ｆｏｒ ｏｐｅｎ￣ｖｏｃａｂｕｌａｒｙ ｏｂｊｅｃｔ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ
[ＥＢ / ＯＬ] . (２０２２￣１１￣２７) [２０２４￣０６￣１７] . ｈｔｔｐｓ: / / ａｒｘｉｖ.
ｏｒｇ / ａｂｓ / ２２１１.１４８４３.

[３８] ＫＩＭ Ｄꎬ ＡＮＧＥＬＯＶＡ Ａꎬ ＫＵＯ Ｗ. Ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ￣ｏｒｉｅｎｔｅｄ
ｉｍａｇｅ￣ｔｅｘｔ ｐｒｅｔｒａｉｎｉｎｇ ｆｏｒ ｏｐｅｎ￣ｖｏｃａｂｕｌａｒｙ ｄｅｔｅｃ￣ｔｉｏｎ
[ＥＢ / ＯＬ] . (２０２３￣０９￣２９) [２０２４￣０６￣１７] . ｈｔｔｐｓ: / / ａｒｘｉｖ.
ｏｒｇ / ａｂｓ / ２３１０.００１６１ｖ１.

[３９] ＭＡ Ｃꎬ ＪＩＡＮＧ Ｙꎬ ＷＥＮ Ｘꎬ ｅｔ ａｌ. Ｃｏｄｅｔ: ｃｏ￣ｏｃｃｕｒｒｅｎｃｅ
ｇｕｉｄｅｄ ｒｅｇｉｏｎ￣ｗｏｒｄ ａｌｉｇｎｍｅｎｔ ｆｏｒ ｏｐｅｎ￣ｖｏｃａｂｕｌａｒｙ ｏｂｊｅｃｔ
ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ[Ｊ] . Ａｄｖａｎｃｅｓ ｉｎ Ｎｅｕｒａｌ Ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ Ｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇ
Ｓｙｓｔｅｍｓꎬ ２０２４ꎬ ３６: ７１０７８￣７１０９４.

[４０] ＺＨＯＵ Ｘꎬ ＧＩＲＤＨＡＲ Ｒꎬ ＪＯＵＬＩＮ Ａꎬ ｅｔ ａｌ. Ｄｅｔｅｃｔｉｎｇ
ｔｗｅｎｔｙ￣ｔｈｏｕｓａｎｄ ｃｌａｓｓｅｓ ｕｓｉｎｇ ｉｍａｇｅ￣ｌｅｖｅｌ ｓｕｐｅ￣ｒｖｉｓｉｏｎ
[Ｃ] / / Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓ ｏｆ ｔｈｅ Ｃｏｍｐｕｔｅｒ Ｖｉｓｉｏｎ￣ＥＣＣＶ ２０２２
Ｗｏｒｋｓｈｏｐｓ. Ｂｅｒｌｉｎꎬ Ｇｅｒｍａｎｙ: Ｓｐｒｉｎｇｅｒꎬ ２０２２: ３５０￣３６８.

[４１] ＺＨＯＮＧ Ｙꎬ ＹＡＮＧ Ｊꎬ ＺＨＡＮＧ Ｐꎬ ｅｔ ａｌ. Ｒｅｇｉｏｎｃｌｉｐ:
ｒｅｇｉｏｎ￣ｂａｓｅｄ ｌａｎｇｕａｇｅ￣ｉｍａｇｅ ｐｒｅｔｒａｉｎｉｎｇ [Ｃ] / / Ｐｒｏｃｅｅｄ￣
ｉｎｇｓ ｏｆ ｔｈｅ ＩＥＥＥ Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ ｏｎ Ｃｏｍｐｕｔｅｒ Ｖｉｓｉｏｎ ａｎｄ
Ｐａｔｔｅｒｎ Ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ. Ｐｉｓｃａｔａｗａｙꎬ ＵＳＡ: ＩＥＥＥꎬ ２０２２:
１６７９３￣１６８０３.

[４２] ＺＨＡＯ Ｓꎬ ＺＨＡＮＧ Ｚꎬ ＳＣＨＵＬＴＥＲ Ｓꎬ ｅｔ ａｌ. Ｅｘｐｌｏｉｔｉｎｇ
ｕｎｌａｂｅｌｅｄ ｄａｔａ ｗｉｔｈ ｖｉｓｉｏｎ ａｎｄ ｌａｎｇｕａｇｅ ｍｏｄｅｌｓ ｆｏｒ
ｏｂｊｅｃｔ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ[Ｃ] / / Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓ ｏｆ ｔｈｅ Ｃｏｍｐｕｔｅｒ Ｖｉ￣
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ｓｉｏｎ￣ＥＣＣＶ ２０２２ Ｗｏｒｋｓｈｏｐｓ. Ｂｅｒｌｉｎꎬ Ｇｅｒｍａｎｙ:
Ｓｐｒｉｎｇｅｒꎬ ２０２２: １５９￣１７５.

[４３] ＧＡＯ Ｍꎬ ＸＩＮＧ Ｃꎬ ＮＩＥＢＬＥＳ Ｊ Ｃꎬ ｅｔ ａｌ. Ｏｐｅｎ ｖｏｃａｂｕ￣
ｌａｒｙ ｏｂｊｅｃｔ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ｗｉｔｈ ｐｓｅｕｄｏ ｂｏｕｎｄｉｎｇ￣ｂｏｘ ｌａｂｅｌｓ
[Ｃ] / / Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓ ｏｆ ｔｈｅ Ｃｏｍｐｕｔｅｒ Ｖｉｓｉｏｎ￣ＥＣＣＶ ２０２２
Ｗｏｒｋｓｈｏｐｓ. Ｂｅｒｌｉｎꎬ Ｇｅｒｍａｎｙ: Ｓｐｒｉｎｇｅｒꎬ ２０２２:
２６６￣２８２.

[４４] ＸＵ Ｓꎬ ＬＩ Ｘꎬ ＷＵ Ｓꎬ ｅｔ ａｌ. Ｄｓｔ￣ｄｅｔ: ｓｉｍｐｌｅ ｄｙｎａｍｉｃ
ｓｅｌｆ￣ｔｒａｉｎｉｎｇ ｆｏｒ ｏｐｅｎ￣ｖｏｃａｂｕｌａｒｙ ｏｂｊｅｃｔ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ [ ＥＢ /
ＯＬ] . ( ２０２４￣０４￣０１) [ ２０２４￣０６￣１７] . ｈｔｔｐｓ: / / ａｒｘｉｖ. ｏｒｇ /
ａｂｓ / ２３１０.０１３９３.

[４５] ＷＡＮＧ Ｌꎬ ＬＩＵ Ｙꎬ ＤＵ Ｐꎬ ｅｔ ａｌ. Ｏｂｊｅｃｔ￣ａｗａｒｅ ｄｉｓｔｉｌ￣
ｌａｔｉｏｎ ｐｙｒａｍｉｄ ｆｏｒ ｏｐｅｎ￣ｖｏｃａｂｕｌａｒｙ ｏｂｊｅｃｔ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ
[Ｃ] / / Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓ ｏｆ ｔｈｅ ＩＥＥＥ Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ ｏｎ Ｃｏｍｐｕｔｅｒ
Ｖｉｓｉｏｎ ａｎｄ Ｐａｔｔｅｒｎ Ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ. Ｐｉｓｃａｔａｗａｙꎬ ＵＳＡ:
ＩＥＥＥꎬ ２０２３: １１１８６￣１１１９６.

[４６] ＭＡ Ｚꎬ ＬＵＯ Ｇꎬ ＧＡＯ Ｊꎬ ｅｔ ａｌ. Ｏｐｅｎ￣ｖｏｃａｂｕｌａｒｙ ｏｎｅ￣
ｓｔａｇｅ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ｗｉｔｈ ｈｉｅｒａｒｃｈｉｃａｌ ｖｉｓｕａｌ￣ｌａｎｇｕａｇｅ ｋｎｏｗｌ￣
ｅｄｇｅ ｄｉｓｔｉｌｌａｔｉｏｎ [ Ｃ ] / / Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓ ｏｆ ｔｈｅ ＩＥＥＥ
Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ ｏｎ Ｃｏｍｐｕｔｅｒ Ｖｉｓｉｏｎ ａｎｄ Ｐａｔｔｅｒｎ Ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ.
Ｐｉｓｃａｔａｗａｙꎬ ＵＳＡ: ＩＥＥＥꎬ ２０２２: １４０７４￣１４０８３.

[４７] ＺＡＮＧ Ｙꎬ ＬＩ Ｗꎬ ＺＨＯＵ Ｋꎬ ｅｔ ａｌ. Ｏｐｅｎ￣ｖｏｃａｂｕｌａｒｙ ｄｅｔｒ
ｗｉｔｈ ｃｏｎｄｉｔｉｏｎａｌ ｍａｔｃｈｉｎｇ [ Ｃ ] / / Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓ ｏｆ ｔｈｅ
Ｃｏｍｐｕｔｅｒ Ｖｉｓｉｏｎ￣ＥＣＣＶ ２０２２ Ｗｏｒｋｓｈｏｐｓ. Ｂｅｒｌｉｎꎬ Ｇｅｒ￣
ｍａｎｙ: Ｓｐｒｉｎｇｅｒꎬ ２０２２: １０６￣１２２.

[４８] ＷＵ Ｓꎬ ＺＨＡＮＧ Ｗꎬ ＪＩＮ Ｓꎬ ｅｔ ａｌ. Ａｌｉｇｎｉｎｇ ｂａｇ ｏｆ
ｒｅｇｉｏｎｓ ｆｏｒ ｏｐｅｎ￣ｖｏｃａｂｕｌａｒｙ ｏｂｊｅｃｔ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ[Ｃ] / / Ｐｒｏ￣
ｃｅｅｄｉｎｇｓ ｏｆ ｔｈｅ ＩＥＥＥ Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ ｏｎ Ｃｏｍｐｕｔｅｒ Ｖｉｓｉｏｎ
ａｎｄ Ｐａｔｔｅｒｎ Ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ. Ｐｉｓｃａｔａｗａｙꎬ ＵＳＡ: ＩＥＥＥꎬ
２０２３: １５２５４￣１５２６４.

[４９] ＣＨＯ Ｈ Ｃꎬ ＪＨＯＯ Ｗ Ｙꎬ ＫＡＮＧ Ｗꎬ ｅｔ ａｌ. Ｏｐｅｎ￣ｖｏｃａｂｕ￣
ｌａｒｙ ｏｂｊｅｃｔ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ｕｓｉｎｇ ｐｓｅｕｄｏ ｃａｐｔｉｏｎ ｌａ￣ｂｅｌｓ[ＥＢ /
ＯＬ] . ( ２０２３￣０３￣２３) [ ２０２４￣０６￣１７] . ｈｔｔｐｓ: / / ａｒｘｉｖ. ｏｒｇ /
ａｂｓ / ２３０３.１３０４０.

[５０] ＫＵＯ Ｗꎬ ＣＵＩ Ｙꎬ ＧＵ Ｘꎬ ｅｔ ａｌ. Ｆｖｌｍ: ｏｐｅｎ￣ｖｏｃａｂｕｌａｒｙ
ｏｂｊｅｃｔ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ｕｐｏｎ ｆｒｏｚｅｎ ｖｉｓｉｏｎ ａｎｄ ｌａｎｇ￣ｕａｇｅ ｍｏｄｅｌｓ
[ＥＢ / ＯＬ] . (２０２３￣０２￣２３) [２０２４￣０６￣１７] . ｈｔｔｐｓ: / / ａｒｘｉｖ.
ｏｒｇ / ａｂｓ / ２２０９.１５６３９.

[５１] ＭＩＮＤＥＲＥＲ Ｍꎬ ＧＲＩＴＳＥＮＫＯ Ａꎬ ＳＴＯＮＥ Ａꎬ ｅｔ ａｌ.
Ｓｉｍｐｌｅ ｏｐｅｎ￣ｖｏｃａｂｕｌａｒｙ ｏｂｊｅｃｔ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ [ Ｃ] / / Ｐｒｏｃｅｅ￣
ｄｉｎｇｓ ｏｆ ｔｈｅ Ｃｏｍｐｕｔｅｒ Ｖｉｓｉｏｎ￣ＥＣＣＶ ２０２２ Ｗｏｒｋｓｈｏｐｓ.
Ｂｅｒｌｉｎꎬ Ｇｅｒｍａｎｙ: Ｓｐｒｉｎｇｅｒꎬ ２０２２: ７２８￣７５５.

[５２] ＤＵ Ｙꎬ ＷＥＩ Ｆꎬ ＺＨＡＮＧ Ｚꎬ ｅｔ ａｌ. Ｌｅａｒｎｉｎｇ ｔｏ ｐｒｏｍｐｔ
ｆｏｒ ｏｐｅｎ￣ｖｏｃａｂｕｌａｒｙ ｏｂｊｅｃｔ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ｗｉｔｈ ｖｉｓｉｏｎ￣
ｌａｎｇｕａｇｅ ｍｏｄｅｌ [ Ｃ ] / / Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓ ｏｆ ｔｈｅ ＩＥＥＥ
Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ ｏｎ Ｃｏｍｐｕｔｅｒ Ｖｉｓｉｏｎ ａｎｄ Ｐａｔｔｅｒｎ Ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ.
Ｐｉｓｃａｔａｗａｙꎬ ＵＳＡ: ＩＥＥＥꎬ ２０２２: １４０８４￣１４０９３.

[５３] ＦＥＮＧ Ｃꎬ ＺＨＯＮＧ Ｙꎬ ＪＩＥ Ｚꎬ ｅｔ ａｌ. Ｐｒｏｍｐｔｄｅｔ: ｔｏｗ￣ａｒｄｓ
ｏｐｅｎ￣ｖｏｃａｂｕｌａｒｙ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ｕｓｉｎｇ ｕｎｃｕｒａｔｅｄ ｉｍａｇｅｓ[Ｃ] / /
Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓ ｏｆ ｔｈｅ Ｃｏｍｐｕｔｅｒ Ｖｉｓｉｏｎ￣ＥＣＣＶ ２０２２ Ｗｏｒｋ￣
ｓｈｏｐｓ. Ｂｅｒｌｉｎꎬ Ｇｅｒｍａｎｙ: Ｓｐｒｉｎｇｅｒꎬ ２０２２: ７０１￣７１７.

[５４] ＳＯＮＧ Ｈꎬ ＢＡＮＧ Ｊ. Ｐｒｏｍｐｔ￣ｇｕｉｄｅｄ ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒｓ ｆｏｒｅｎｄ￣
ｔｏ￣ｅｎｄ ｏｐｅｎ￣ｖｏｃａｂｕｌａｒｙ ｏｂｊｅｃｔ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ [ ＥＢ / ＯＬ ] .
(２０２３￣０３￣２５ ) [ ２０２４￣０６￣１７ ] . ｈｔｔｐｓ: / / ａｒｘｉｖ. ｏｒｇ / ａｂｓ /
２３０３.１４３８６.

[５５] ＷＵ Ｘꎬ ＺＨＵ Ｆꎬ ＺＨＡＯ Ｒꎬ ｅｔ ａｌ. ＣＯＲＡ: ａｄａｐｔｉｎｇ ｃｌｉｐ
ｆｏｒ ｏｐｅｎ￣ｖｏｃａｂｕｌａｒｙ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ｗｉｔｈ ｒｅｇｉｏｎ ｐｒｏｍｐｔｉｎｇ ａｎｄ
ａｎｃｈｏｒ ｐｒｅｍａｔｃｈｉｎｇ[Ｃ] / / Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓ ｏｆ ｔｈｅ ＩＥＥＥ Ｃｏｎ￣
ｆｅｒｅｎｃｅ ｏｎ Ｃｏｍｐｕｔｅｒ Ｖｉｓｉｏｎ ａｎｄ Ｐａｔｔｅｒｎ Ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ.
Ｐｉｓｃａｔａｗａｙꎬ ＵＳＡ: ＩＥＥＥꎬ ２０２３: ７０３１￣７０４０.

[５６] ＬＩ Ｊꎬ ＺＨＡＮＧ Ｊꎬ ＬＩ Ｊꎬ ｅｔ ａｌ. Ｌｅａｒｎｉｎｇ ｂａｃｋｇｒｏｕｎｄ
ｐｒｏｍｐｔｓ ｔｏ ｄｉｓｃｏｖｅｒ ｉｍｐｌｉｃｉｔ ｋｎｏｗｌｅｄｇｅ ｆｏｒ ｏｐｅｎ ｖｏｃａｂｕ￣
ｌａｒｙ ｏｂｊｅｃｔ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ[Ｃ] / / Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓ ｏｆ ｔｈｅ ＩＥＥＥ Ｃｏｎ￣
ｆｅｒｅｎｃｅ ｏｎ Ｃｏｍｐｕｔｅｒ Ｖｉｓｉｏｎ ａｎｄ Ｐａｔｔｅｒｎ Ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ.
Ｐｉｓｃａｔａｗａｙꎬ ＵＳＡ: ＩＥＥＥꎬ ２０２４: １６６７８￣１６６８７.

[５７] ＷＡＮＧ Ｊꎬ ＺＨＡＮＧ Ｐꎬ ＣＨＵ Ｔꎬ ｅｔ ａｌ. Ｖ３ｄｅｔ: ｖａｓｔ ｖｏ￣
ｃａｂｕｌａｒｙ ｖｉｓｕａｌ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ｄａｔａｓｅｔ [ ＥＢ / ＯＬ] . ( ２０２３￣１０￣
０５)[２０２４￣０６￣１７] . ｈｔｔｐｓ: / / ａｒｘｉｖ.ｏｒｇ / ａｂｓ / ２３０４.０３７５２.

[５８] ＥＶＥＲＩＮＧＨＡＭ Ｍꎬ ＥＳＬＡＭＩ Ｓ Ｍꎬ ＧＯＯＬ Ｌꎬ ｅｔ ａｌ. Ｔｈｅ
ｐａｓｃａｌ ｖｉｓｕａｌ ｏｂｊｅｃｔ ｃｌａｓｓｅｓ ｃｈａｌｌｅｎｇｅ: ａ ｒｅｔｒｏｓｐｅｃｔｉｖｅ
[ Ｊ] . Ｉｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ Ｃｏｍｐｕｔｅｒ Ｖｉｓｉｏｎꎬ ２０１５ꎬ
１１１(１): ９８￣１３６.

[５９] ＳＨＡＯ Ｓꎬ ＬＩ Ｚꎬ ＺＨＡＮＧ Ｔꎬ ｅｔ ａｌ. Ｏｂｊｅｃｔｓ３６５: ａ ｌａｒｇｅ￣
ｓｃａｌｅꎬ ｈｉｇｈ￣ｑｕａｌｉｔｙ ｄａｔａｓｅｔ ｆｏｒ ｏｂｊｅｃｔ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ [ Ｃ] / /
Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓ ｏｆ ｔｈｅ ＩＥＥＥ Ｉｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ ｏｎ
Ｃｏｍｐｕｔｅｒ Ｖｉｓｉｏｎ. Ｐｉｓｃａｔａｗａｙꎬ ＵＳＡ: ＩＥＥＥꎬ ２０１９:
８４３０￣８４３９.

[６０] ＷＡＮＧ Ｙꎬ ＳＵ Ｘꎬ ＣＨＥＮ Ｑꎬ ｅｔ ａｌ. ＯＶＬＷ￣ＤＥＴＲ:
ｏｐｅｎ￣ｖｏｃａｂｕｌａｒｙ ｌｉｇｈｔ￣ｗｅｉｇｈｔｅｄ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ
[ＥＢ / ＯＬ] . (２０２４￣０７￣１５) [２０２４￣０７￣２６] . ｈｔｔｐｓ: / / ａｒｘｉｖ.
ｏｒｇ / ａｂｓ / ２４０７.１０６５５.

[６１] ＧＡＯ Ｋꎬ ＣＨＥＮ Ｌꎬ ＺＨＡＮＧ Ｈꎬ ｅｔ ａｌ. Ｃｏｍｐｏｓｉｔｉｏｎ￣ａｌ
ｐｒｏｍｐｔ ｔｕｎｉｎｇ ｗｉｔｈ ｍｏｔｉｏｎ ｃｕｅｓ ｆｏｒ ｏｐｅｎ￣ｖｏｃａｂｕｌａｒｙ
ｖｉｄｅｏ ｒｅｌａｔｉｏｎ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ[ＥＢ / ＯＬ] . (２０２３￣０２￣０１)[２０２４￣
０６￣１７] . ｈｔｔｐｓ: / / ａｒｘｉｖ.ｏｒｇ / ａｂｓ / ２３０２.００２６８.

[６２] ＬＩ Ｌꎬ ＸＩＡＯ Ｊꎬ ＣＨＥＮ Ｇꎬ ｅｔ ａｌ. Ｚｅｒｏ￣ｓｈｏｔ ｖｉｓｕａｌ ｒｅｌａｔｉｏｎ
ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ｖｉａ ｃｏｍｐｏｓｉｔｅ ｖｉｓｕａｌ ｃｕｅｓ ｆｒｏｍ ｌａｒｇｅ ｌａｎｇｕａｇｅ
ｍｏｄｅｌｓ[Ｊ] . Ａｄｖａｎｃｅｓ ｉｎ Ｎｅｕｒａｌ Ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ Ｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇ
Ｓｙｓｔｅｍｓꎬ ２０２４ꎬ ３６: ５０１０５￣５０１１６.

[６３] ＺＨＵ Ｃꎬ ＣＨＥＮ Ｌ. Ａ ｓｕｒｖｅｙ ｏｎ ｏｐｅｎ￣ｖｏｃａｂｕｌａｒｙ
ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ａｎｄ ｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎ: ｐａｓｔꎬ ｐｒｅｓｅｎｔꎬ ａｎｄ ｆｕｔｕｒｅ
[ＥＢ / ＯＬ] . (２０２４￣０４￣１５) [２０２４￣０６￣１７] . ｈｔｔｐｓ: / / ａｒｘｉｖ.
ｏｒｇ / ａｂｓ / ２３０７.０９２２０.

(编辑:陈燕)


