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01 CLIP

ResNet、ViT

Transformer

训练

推理
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输入：图片-文本对。

计算文本和图像嵌入的相似度，计算交叉熵loss

数据集：WebImageText，包含4亿个图像-文本对

可直接进行zero-shot的图像分类

根据label构建描述文本，如 “ A photo of {label}

”，计算图片与文本嵌入的相似度（logits），送

入softmax得到每个类别的预测概率

Learning Transferable VisualModels From Natural Language Supervision. ICML 2021



02 ViLD
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Figures from: Fast R-CNN

经典的目标检测两阶段结构：Fast R-CNN

先使用backbone提取图像特征features，由RPN提出

proposals

再将特征送入RoIHeads输出分类结果和边界框
改进，通过知识蒸馏从 CLIP中学习，从而在推理时

能够检测到任意的新的物体类别

1.将proposals区域的RoI feature与CLIP的图像嵌入对

齐。

2.使用文本嵌入和区域嵌入对齐来替换分类头



02 ViLD
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只使用base类进行训练

推理时可根据开放词汇表

进行目标检测



03 ViLD
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1.ViLD-image

在base类上训练一个RPN，并选择其建议的前M个proposals

V代表CLIP， 表示图像I经过proposals裁剪后送

入CLIP得到的图像嵌入(offline)

2.ViLD-text

计算区域嵌入与类别嵌入的相似性，计算分类结果与交叉熵

loss（online）



04 实验
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•

•

•

RPN的影响

RPN在base类上训练和在

base+novel上训练，对于rare类

（即novel类）的候选框召回率影响

不大

更好的RPN也许能保留更多的

unseen目标

•

•

•

•

与其他方法的比较

同backbone前提下，ViLD比监督

学习的效果要好

backbone越大越强

教师越强，蒸馏效果越好（CLIP

到ALIGN）



04 实验
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•

•
数据集迁移（在LVIS上训练）

ViLD泛化能力较强

•

•

•

交互式目标检测

可以通过更改文本可获取目标的更多

信息（类别、颜色等）

对颜色敏感，对动作等抽象的概念不

敏感
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•

•

•

•

一些表现不佳

的例子

a）视觉上相似

的物体难以区

分

b）由于resize

产生的误解

——region可

能是长条形的，

resize成224×

224后可能与其

他正方形的物

体相似

c）由clip本身

带来的偏差

——倾向于表

示图像中比较

除此之外还比较了不同数据集、loss、

超参值、prompt的影响

•

•
只用CLIP定位，质量差

与文本相似度最高的框不一定是最好的框，

综合RPN分数得出最好的框



CoDet: Co-Occurrence Guided Region-Word

Alignment for Open-Vocabulary Object

Detection
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The University of Hong Kong ByteDance Inc

NeurIPS 2023
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•

•

b）在众多proposals中，

与文本嵌入相似度最高的

框不一定是最好的框

c）通过co-occurrence

（共现）对齐后能更准确

地掌握concept-region关

系



01 Codet
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1.从数据集中<I, T>提取所有的

concept words，并根据concept

words将数据集分成若干个concept

Group（一个图像可以属于多个组），

每次训练从一个组中抽取m+1张图像进

行训练

模型的目标就是将这些组中重复出

现的目标与concept对应上

2.m+1张图像迭代地选取其中一张作为query

image，剩下m张作为support images，送入

Detector生成region级特征，计算一个 Sn×mn相

似度矩阵

fp 代表了当前qurey image中，最可能包含

目标concept的region的综合特征

3.文本引导相似度矩阵S生成

避免多个共现对象的干扰（比

如所有图片既有猫又有狗）



01 Codet
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训练过程：

detection data和image-text pairs轮流输入(如2:2×4)

前者用于训练模型的目标检测能力

后者用于视觉与文本的对齐。

L
image-text是将整个图像作为image，类似clip



02 实验
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region-region对齐，bbox效果优于region-text

对齐

region-region

region-text
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•文本引导相似度矩阵生成



Open-Vocabulary SAM: Segment and

Recognize

Twenty-thousand Classes Interactively
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S-Lab, Nanyang Technological University Shanghai AI Laboratory

ECCV 2024



01 Segment Anything Model (SAM)

Image encoder:

MAE pre-trained Vision Transformer (ViT)

Prompt encoder:

points, box

text (CLIP)

mask (conv)

Mask decoder:

based on Transformer decoder block

output masks and scores

Segment Anything

byMeta AI, ICCV 2023

Zero-Shot Text-to-Mask：



02 OV-SAM
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给定图像和prompt

SAM: 输出mask

OV-SAM: 输出mask和

label

表现优于SAM与CLIP的直

接组合
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OV-SAM

两种常见的SAM-CLI简单

组合与SAM对比

SAM2CLIP：SAM

Encoder作为教师训练

adapters，将CLIP提取的

视觉特征与SAM对齐；

CLIP2SAM：对齐后的特

征使用SAM的解码器来进

行分割



02 OV-SAM训练

20

•

•

第一阶段：特征提取

提取CLIP文本嵌入和SAM特征并保存

第二阶段：SAM2CLIP

融合多尺度CLIP特征，与SAM特征对齐

adapter由若干transformmer层组成



02 OV-SAM训练
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• 第三阶段：SAM Decoder、CLIP2SAM

为了解决对小目标的分类识别，引入FPN网络

+conv+mlp，得到的特征一起送入SAM decoder

L=Lcls+Lmask_ce+Lmask_dice



02 实验

22

•与SAM+CLIP表现对比

性能表现接近最优，但参数量减

少一倍多
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•与SAM表现对比

不论是使用detector还是交互式提

示，都比SAM好
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•扩大数据集

通过交互式提示，能识别超过

22000个类

•更换CLIP的backbone

基于卷积的backbone表现更好

•与最近的结合SAM和CLIP的

模型比较



02 可视化
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02 可视化

26


