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任务介绍



机器算法设计 封闭概念空间

传统机器感知过程过于依赖数据，概念空间封闭，无法完成陌生概念的正确识别

机器感知过程

任务介绍



开放视觉感知

人类认知过程 

B. T. Thomas Yeo

开放概念空间

人类将环境感受与知识信息融合，并理解新概念

Yeo B T T, Eickhoff S B. A modern map of the human cerebral cortex[J]. Nature, 2016, 536(7615): 152-154.
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机器感知过程与人类认知过程的对比

开放视觉感知



封闭
类别

关系

描述

类别层次：任意类别

示例类别：海豚，彩虹

关系层次：任意三元组

示例三元组：<海豚，跃过，彩虹>

描述层次 任意描述

示例描述：“在飞跃彩虹的海豚”

开放视觉感知是概念空间的开放

开放视觉感知



<海豚，跃过，彩虹>

海豚、彩虹

“正在飞跃彩虹的海豚”

类别层次示例

开放词表分割 …

关系层次示例
开放关系检测…

描述层次示例
指代表达检测 …
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开放视觉感知领域论文数量趋势图

论文数量数据来源于Web of Science

开放视觉感知收到广泛关注，涌现了众多的研究方向和工作

指代表达检测

开放视觉感知



传统方法

开放视觉感知
模型的训练致力于构建开放
的概念空间，目标检测不再
受限于带标注数据的少数类
别，从而实现更加泛化的目
标检测，识别出更多的未知
物体类别

开放视觉感知
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具备对语义概念的理解能力，因此可以基于模型的现实世界知识储备，处理复杂的自然语言指令，
并给出更精细的分割结果

开放视觉感知



具备对语义概念的理解能力，因此可以基于模型的现实世界知识储备，处理复杂的自然语言指令，
并给出更精细的分割结果

开放视觉感知
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研究现状

大规模数据

知识获取
记忆事实知识

概念理解能力

从数据获取知识，以交互引入概念，实现开放感知



研究现状

大规模数据 人类交互

知识获取 概念引入
记忆事实知识

概念理解能力

概念更新快

交互手段多

从数据获取知识，以交互引入概念，实现开放感知



研究现状

知识获取 概念理解

大规模数据 人类交互

知识获取 概念引入

运用知识理解概念

记忆事实知识

概念理解能力

概念更新快

交互手段多

实现开放视觉感知

从数据获取知识，以交互引入概念，实现开放感知



A man is 
skiing

Person SkisA man is standing 
on the snowboard.

图像-文本对数据
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从大规模数据提炼知识，并迁移到下游感知任务



研究现状-知识获取

视觉语言模型

① 增量学习

②多任务数据

③图像文本对

从多种数据源提炼知识

大规模数据



研究现状-知识获取-增量学习

主动发现未知概念，以人在回

路的方式标注新概念，通过增

量学习使模型理解新概念

特点：

 理解新概念周期长

 标注质量高

 标注成本高

Joseph, K. J., et al. “Towards open world object detection.”CVPR 2021.
Jiyang Zheng, et al. “Towards open-set object detection and discovery.” CVPR 2022.



Towards open world object detection认为模型应做到：

1. 在没有明确监督的情况下能够将没有见过的目标识别为“未知”类；

2. 对于认定为“未知”的类，当逐步获得对应的标签之后，能够增量地学习它们，且不遗忘

以前学过的类别。

这类任务被定义为开放世界目标检测（Open World Object Detection，OWOD）任务；

并提出网络模型ORE来解决该任务。

特点：

 OWOD可以更紧密地模拟现实世界

 ORE 是第一个直面 OWOD 的方法

Joseph, K. J., et al. “Towards open world object detection.”CVPR 2021.

研究现状-知识获取-增量学习



Joseph, K. J., et al. “Towards open world object detection.”CVPR 2021.

ORE是一个基于 two-stage Faster RCNN pipeline 的开放世界目标检测器。

• 主要思路：在隐空间中聚类，把不属于当前已知类别的特征分类为unknown

• 使用基于能量的分类头和unknown-aware的RPN来识别潜在的未知目标

研究现状-知识获取-增量学习-ORE



Joseph, K. J., et al. “Towards open world object detection.”CVPR 2021.

RPN自动标注机制

• 我们无法提前标注出未知类别的目标

• RPN产生的候选框只区分前景和背景

所以，我们认为背景框中分数较高的就是没有标注的

目标，直接将分数较高的背景框视为未知类别目标。

将其作为未知目标的建议框向后传递，实现自动标注

研究现状-知识获取-增量学习-ORE



Joseph, K. J., et al. “Towards open world object detection.”CVPR 2021.

对比聚类

为了实现“潜在空间中的类分离”的一种方

法是将其建模为一个对比聚类问题：

• 使模型能够将未知实例与已知实例分开聚

类，从而增强未知识别；

• 确保每个类的实例与其他类很好地分离，

缓解了遗忘问题。

研究现状-知识获取-增量学习-ORE



Joseph, K. J., et al. “Towards open world object detection.”CVPR 2021.

基于能量的分类模型

在推测阶段，基于输入的特征向量f，利用一个

基于能量的模型去计算，获取其预测的类别。

通过能量值E 判断是不是已知类别；若为已知

类别，再看哪个类别的输出值更高

研究现状-知识获取-增量学习-ORE



Joseph, K. J., et al. “Towards open world object detection.”CVPR 2021.

开放世界评估协议：数据分割

根据数据类别分成一系列的任务：

� = {��;……; ��;……}

某个任务��（Task t）的所有类将

在时间点t被引入系统。

学习��时，时间点t之前任务的所有

类将被视为已知，��之后任务包含

的类别将被视为未知。

研究现状-知识获取-增量学习-ORE



Joseph, K. J., et al. “Towards open world object detection.”CVPR 2021.

开放世界评估协议：评估指标

由于未知目标很容易与已知目标混淆，因此除mAP外，还定义一个评价指标：

Wilderness Impact （WI）。其中��是指在已知类别上评估时模型的精度，��∪�

是在已知和未知类别上评估时的精度。

理想情况下，WI应该更小，因为当未知对象被添加到测试集时，精度不能下降。

除了WI之外，还使用Absolute Open-Set Error（A-OSE）来报告被错误分类为

任何已知类的未知对象的数量。

研究现状-知识获取-增量学习-ORE



Joseph, K. J., et al. “Towards open world object detection.”CVPR 2021.

WI和A-OSE量化了模型如何处理未知类，而平均精度均值（mAP）则衡量其检测

已知类的效果。ORE在所有指标上始终优于基于 Faster-RCNN based baseline。

研究现状-知识获取-增量学习-ORE



UC-OWOD

OWOD将未知对象检测为同一个类：

“unknown”。UC-OWOD任务目标

是检测到未知对象作为不同的类。

特点：

 将未知实例区分为多个未知类

 设计了新的评估协议

Zhiheng Wu, Yue Lu, et al. “UC-OWOD: Unknown-Classified Open World Object Detection.”ECCV 2022

研究现状-知识获取-增量学习-UC OWOD



Zhiheng Wu, Yue Lu, et al. “UC-OWOD: Unknown-Classified Open World Object Detection.”ECCV 2022

使用faster-RCNN作为基础检测器。

引入：

• ULP和UCH来解决从背景中发现未

知类的问题，

• SUC将未知对象检测为不同的类，

• UCR来细化未知目标的分类，增强

算法的鲁棒性。

研究现状-知识获取-增量学习-UC OWOD



Zhiheng Wu, Yue Lu, et al. “UC-OWOD: Unknown-Classified Open World Object Detection.”ECCV 2022

评价指标

mAP不可以评估多个未知类别。UC-OWOD引入了一种新的评价度量：未知

平均精度均值（UC-mAP）来评价未知类的检测。

其中perm∈P是1到U中所有排列的集合，U是未知类的数量，ypre是预测值，ygt是基本真实值。

保留OWOD的评价指标WI与A-OSE，同时也使用最大匹配后的未知类召回

率UC-Recall作为评估度量。

研究现状-知识获取-增量学习-UC OWOD



Zhiheng Wu, Yue Lu, et al. “UC-OWOD: Unknown-Classified Open World Object Detection.”ECCV 2022

同时也保留OWOD的评价指标WI与A-OSE，实验效果优于OWOD任务的ORE
方法

研究现状-知识获取-增量学习-UC OWOD



研究现状-知识获取-增量学习-OW DETR

OW-DETR

基于transformer的single-stage框架，假设对

未知的情况不进行监督，这样更加接近于真正

的开放世界场景。使用更宽的上下文建模和更

加少的假设来解决开放世界目标检测问题。

特点：

 端到端

 明确建模长程依赖关系

 能更好地区分未知目标和背景
A.G., S.N., et al. “OW-DETR: Open-world Detection Transformer.”CVPR 2022



A.G., S.N., et al. “OW-DETR: Open-world Detection Transformer.”CVPR 2022

基于视觉 transformer的多尺度上下文感知检测框架，具有专门的组件（注意力

驱动的伪标签生成、新颖性分类、客观性评分）来处理开放世界任务，以有效地

检测图像中的未知目标。

研究现状-知识获取-增量学习-OW DETR



A.G., S.N., et al. “OW-DETR: Open-world Detection Transformer.”CVPR 2022

首先通过一个多尺度backbone提取特征，随后输入到Transformer的Encoder中；

Decoder在跨尺度注意力和自注意机制驱动下，将一组可学习的query向量转换为对应的嵌入向量 ，
随后被输入到三个独立分支（回归分支、新类别检测分支和客观性评分分支）进行后续的定位和识别。

研究现状-知识获取-增量学习-OW DETR

除这三个分支之外，本文方法的基本框架与Deformable DETR基本保持一致，首先使用二分匹配损失从GT标签
中选择已知类的预测目标，然后从余下的目标查询向量中选择候选未知类的目标实例，其中候选目标实例是通
过特征图的区域激活幅度来确定的， 较高对应的查询向量被标注为未知类别的伪标签数据。



A.G., S.N., et al. “OW-DETR: Open-world Detection Transformer.”CVPR 2022

回归分支

首先使用二分匹配损失从GT标签中选择已知类的预测目标，然后通过注意力驱动的伪

标签机制从余下的目标query向量中选择候选未知类的目标实例。

研究现状-知识获取-增量学习-OW DETR



A.G., S.N., et al. “OW-DETR: Open-world Detection Transformer.”CVPR 2022

注意力驱动的伪标签机制

输入图像经过backbone得到特征图，特征图上的各区域的激活值大小反映了该

空间位置上存在目标置信度，如下图所示。从中选取置信度分数较高的实例标记

为伪标签。

研究现状-知识获取-增量学习-OW DETR



A.G., S.N., et al. “OW-DETR: Open-world Detection Transformer.”CVPR 2022

新类别分类分支

标准目标检测器中的分类分支会将输入的query向量分类为已知类和背景类。但是，

当遇到未知类别的目标时，这种检测器无法将其归入任何一种类别。

为了克服这一问题，在分类分支中引入了新类别标签（设置为0），训练数据为上一

节得到的伪标签数据，其与已知类的实例共同训练分类分支。

研究现状-知识获取-增量学习-OW DETR



A.G., S.N., et al. “OW-DETR: Open-world Detection Transformer.”CVPR 2022

客观性评分分支

引入一个前景目标分支 。该分支会对每个query向量给出一个客观性评分，以便更好

的将前景目标（已知和未知）与背景分开。这种与类别无关的评分还有助于模型将知

识从已知类别转移到未知类别。

研究现状-知识获取-增量学习-OW DETR



A.G., S.N., et al. “OW-DETR: Open-world Detection Transformer.”CVPR 2022

对于已知类别使用mAP作为评价指标。而对于未知类别使用召回率作为评价指标。

与ORE方法比较了未知类别的检测效果，OW-DETR方法在跨任务上提高了U-

Recall分数，展示了更强的未知类检测能力

研究现状-知识获取-增量学习-OW DETR



研究现状-知识获取-多任务数据

统一多任务数据的表示形

式，联合训练模型以提炼

知识

特点：

 充分利用现有数据

 标注质量高

 感知粒度细

检测数据->grounding数据 分割数据->grounding数据

caption数据->grounding数据 VQA数据->grounding数据



GLIP模型，用于学习对象级、语言感知和语义丰富的视觉表征。

GLIP将 object detection 和 phrase grounding 结合起来进行

预训练。

优点：

 通过将目标检测任务转化为grounding 任务

 使用大量的图像-文本数据扩大视觉概念

 “大一统”的迁移学习模型

Li L H, et al. “Grounded language-image pre-training.” CVPR 2022.

Grounded Language-Image Pre-training

研究现状-知识获取-多任务数据-GLIP



Li L H, et al. “Grounded language-image pre-training.” CVPR 2022.

Grounded Language-Image Pre-training
将Detection和Grounding统一起来：

 不仅将图像作为输入，还将描述检测任务中所有候选类别的文本提示作为输入

 目标检测模型都可以通过用单词-区域对齐分数替换边框分类器中的目标分类logits而转换为

      Grounding模型

 采用深度跨模态融合，这对于学习高质量的语言感知视觉表示和实现优秀的迁移学习性能至关重要

Inpu
t

研究现状-知识获取-多任务数据-GLIP



Li L H, et al. “Grounded language-image pre-training.” CVPR 2022.

Grounded Language-Image Pre-training

大量的图像-文本数据扩大视觉概念：

 使用Grounding模型（教师模型），通过self-training生成大

量图像-文本配对数据的关联框来增加GLIP的预训练数据

 教师模型可以准确地定位一些可能很难理解的概念，如注射

器、疫苗、美丽的蓝绿色加勒比海，甚至是抽象的单词

 语义丰富的数据上进行训练可以提供一个语义丰富的学生模

型

研究现状-知识获取-多任务数据-GLIP



Li L H, et al. “Grounded language-image pre-training.” CVPR 2022.

Grounded Language-Image Pre-training
“大一统”的迁移学习模型：

 关联重构和语义丰富的预训练有助于领域迁移

 GLIP可以迁移到各种任务上，几乎不需要额外的人工注释

 当特定于任务的注释可用时，可以只调优特定于任务的提示嵌入，而不调整整个模型，同时保持模

型参数不变，降低微调和部署的成本

研究现状-知识获取-多任务数据-GLIP



GLIPv2既服务于定位任务(例如，目标检测，实例

分割)，也服务于视觉语言(VL)理解任务(例如VQA，

image captioning)，通过三个预训练任务将定位

预训练和视觉语言预训练(VLP)巧妙地统一起来

 phrase grounding作为检测任务的VL重构

（GLIP）

 region-word contrastive learning作为一种新

的region-word level对比学习任务

 masked language modeling(MLM)

Haotian Zhang, et al. “GLIPv2: Unifying Localization and Vision-Language Understanding.” NeurIPS 2022.

GLIPv2: Unifying Localization and VL 
Understanding

研究现状-知识获取-多任务数据-GLIPv2



将所有任务数据转化为grounded数据，

对GLIPv2进行预训练，进行grounded 

VL understanding
 localization任务涉及localization和semantic 

classification，其中分类可以使用classification-

to-matching技巧转换为VL理解问题

 localization数据相应转化为VL grounding数据

 海量的VL理解数据(图像-文本对)可以很容易地通过

self-training的方式转化为VL grounded数据

Haotian Zhang, et al. “GLIPv2: Unifying Localization and Vision-Language Understanding.” NeurIPS 2022.

GLIPV1提出了一种detection转grounding的reformulation，提供了一种vision-only模型从VL数据丰
富的语义信息中获益的可能。V2直接将grounding定义为localization和understanding的基础能力。

研究现状-知识获取-多任务数据-GLIPv2



inter-image region-word contrastive learning：

 GLIP提出phrase grounding任务作为其预训练任务，这是一个简单的任务，没有充分利用数据

信息

 引入了新的inter-image region-word对比学习任务，该任务利用同一batch其他句子中的短语作

为潜在负例，实现另一个更强大的VL grounding任务

Haotian Zhang, et al. “GLIPv2: Unifying Localization and Vision-Language Understanding.” NeurIPS 2022.

GLIPv2: Unifying Localization and VL 
Understanding

丢失大量信息，其他颜色，其他类别
等，可作为潜在负样本

研究现状-知识获取-多任务数据-GLIPv2



GLIPv2 Pre-training：

  

       是BERT中提出的标准masked 

language modeling loss

Haotian Zhang, et al. “GLIPv2: Unifying Localization and Vision-Language Understanding.” NeurIPS 2022.

GLIPv2: Unifying Localization and VL 
Understanding

研究现状-知识获取-多任务数据-GLIPv2



研究现状-知识获取-图像文本对

图像编码器 文本编码器

“a girl is flying a kite”

“a man is riding a motorcycle”

对比学习

利用海量图像-文本对，将图像与文

本映射到同一嵌入空间，实现概念

理解

特点：

 图文关联弱，噪声较大

 数据易获取

 泛化能力强



研究现状-知识获取
CLIP 

首个将Transformer、对比学习结合并提

出大型互联网图文对数据集进行训练的模

型，拥有较强的泛化能力。

实验发现仅训练一个简单的线性分类头，

在大多数数据集上拥有比监督学习的

resnet-50有更好的性能。

特点：

 zero-shot能力强

 需要更大的数据集

研究现状-知识获取-图像文本对-CLIP

Alec Radford, et al. “Learning Transferable Visual Models From Natural Language Supervision.”ICML 2021.



 
训练：
1. 从数据集中选取大量图文对作为batch
2. 分别经过图文编码器转化成特征
3. 经过线性层投影至同意特征空间。
4. 计算两两图文之间的相似度，并用交叉熵损失

函数计算损失。

测试：
1. 通过设定prompt template来处理分类任务，实

验发现在分类任务中，使用“a photo of a 
{object}”对模型性能的提升最为显著

2. 图片通过编码器计算特征后依次和所有设定好
的标签prompt计算相似度来进行类型预测

CLIP 

研究现状-知识获取-图像文本对-CLIP

Alec Radford, et al. “Learning Transferable Visual Models From Natural Language Supervision.”ICML 2021.



CLIP使用的互联网数据集仍然需要对数据集进行

清理，这对数据集的扩张带来了不便。本文证明

即使不经过数据清理，使用足够大的带有噪声的

数据集仍然能够训练出拥有相当性能的模型。

特点：

 遵循自然图文对数据分布

 需要更大的数据集

 通过简单的基于数据频率的过滤来处理数据

Jia C , Yang Y , Xia Y ,et al. Scaling Up Visual and Vision-Language Representation Learning With Noisy Text Supervision，ICML 2021 

研究现状-知识获取-图像文本对-ALIGN



Jia C , Yang Y , Xia Y ,et al.Scaling Up Visual and Vision-Language Representation Learning With Noisy Text Supervision. ICML 2021 

经过消融实验可以测试不同的特征提取器对模型性能带来的改变。一
般而言，更大的模型会具有更高的精度。

可以看到使用带噪的数据，模型的性能依然可以达到、甚至超越CLIP的性能

研究现状-知识获取-图像文本对-ALIGN



对比学习作为一种无监督学习方法，得到的

预训练模型具有更强的泛化能力，然而在判

断能力方面会有所下降。

特点：

 构建了图片-文本-标签的新对比学习范式

 使用了监督信号来加强模型的判别能力

研究现状-知识获取-图像文本对-UniCL 

Yang J, Li C, et al. Unified contrastive learning in image-text-label space, CVPR 2022.



论文将图片-文本-标签对视为具有标签

的图文对。

简单来说，在一个batch内，可能具有

相同标签的图片，因此需要对损失函数

进行修改来考虑监督信号。

研究现状-知识获取-图像文本对-UniCL 

Yang J, Li C, et al. Unified contrastive learning in image-text-label space, CVPR 2022.



可以从损失函数中看出UniCL与CLIP的区别，即在一个batch内存在一对多的情况时，

需要同时拉近多个目标的相似度——当仅考虑文本信息，函数退化为与CLIP一致

研究现状-知识获取-图像文本对-UniCL 

Yang J, Li C, et al. Unified contrastive learning in image-text-label space, CVPR 2022.



从可视化结果中可以看到UniCL在对

数据的判别能力上有了提升

UniCL加强了文本与标签之间的联系，使得模

型具有更加强大的判别能力

研究现状-知识获取-图像文本对-UniCL 

Yang J, Li C, et al. Unified contrastive learning in image-text-label space, CVPR 2022.



研究现状-知识获取

CLIP Mask R-CNN CLIP+
Mask R-CNN

训练数据量 400M 100K 100K

训练资源 3072 GPU天 16 GPU天 32 GPU天

开放感知能力

目标检测能力

视觉语言模型具有开放感知能力，但无法执行具体的下游任务，需要进行知识迁移

Alec Radford, Jong Wook Kim, Chris Hallacy, Aditya Ramesh, et al. “Learning Transferable Visual Models From Natural Language Supervision.”ICML 2021.

Kaiming He, Georgia Gkioxari, Piotr Dollar, Ross Girshick. “ Mask R-CNN.”ICCV 2017.



研究现状-知识获取

视觉语言模型

① 自动标注

结果层面

② 特征蒸馏

特征层面

③ 模型适配

参数层面

下游任务模型

知识迁移

知识表现形式



研究现状-知识获取

利用视觉语言模型生成下游任务的伪标

签，用于下游任务模型训练

特点：

 结果层知识迁移

 人工设计标注策略

 伪标签质量影响迁移效果

数据

视觉语言模型 下游任务模型

伪标签

结果层面

① 自动标注

Yiwu Zhong, Jianwei Yang, Pengchuan Zhang, Chunyuan Li, et al. “RegionCLIP: Region-based Language-Image Pretraining.”CVPR 

2022.



研究现状-知识获取-自动标注-RegionCLIP

CLIP在识别图片整体时

表现较好，但在识别图像

局部时表象欠佳

RegionCLIP：利用图像

局部以及其对应的伪标签

生成的数据集训练模型，

提高区域识别能力

Yiwu Zhong, et al. “Exploiting Unlabeled Data with Vision and Language Models for Object Detection.” CVPR 2022.



 使用训练好的视觉语言模型，实

现图片与文本的匹配

 用RPN获得有意义的区域，然后

再将这些区域与的文本描述相匹

配。

 使用区域级别的图像-文本数据

集对模型进行训练，训练好的模

型可以有效对局部图像生成文本

描述

RegionCLIP训练方法

Yiwu Zhong, et al. “Exploiting Unlabeled Data with Vision and Language Models for Object Detection.” CVPR 2022.

研究现状-知识获取-自动标注-RegionCLIP



 为每一个概念池中的概念创建一个简单的句子，使用文本编码器对其进行编码，就得到了所有图像可

能对应的文本，{��}。

 通过CLIP得到区域图像的特征��(可能是不完善的），再分别计算��与 {��} 的 匹配分数，取拥有最高

分数文本，记为 ��，就得到了每一个区域图像和对应伪标签的组合 {��, ��}

生成伪标签，将区域和文本匹配

Yiwu Zhong, et al. “Exploiting Unlabeled Data with Vision and Language Models for Object Detection.” CVPR 2022.

研究现状-知识获取-自动标注-RegionCLIP



VL-PLM：基于视觉语言模型的伪标签生成

视觉语言模型：可以通过网络抓取数据，

在不需要人工注释的情况下获得图像-文本

对数据集，进行训练。

 视觉语言模型：目标定位质量较低

 两阶段类别无关的区域生成网络：辅助提

高目标定位质量

Shiyu Zhao, et al. “Exploiting Unlabeled Data with Vision and Language Models for Object Detection.” ECCV 2022.

研究现状-知识获取-自动标注-VL PLM



研究现状-知识获取

两阶段类别无关的区域生成网络

 两阶段 RPN对新类别有很好的泛化能力

 忽略了训练集的类别信息，训练类别无

关的网络，进一步提高泛化能力

区域生成器不仅能够定位训练期间

看到的类别对象，还应该能够定位

新类别的对象。

Shiyu Zhao, et al. “Exploiting Unlabeled Data with Vision and Language Models for Object Detection.” ECCV 2022.

研究现状-知识获取-自动标注-VL PLM



研究现状-知识获取

 使用RPN模型对区域进行预测：RPN分数与预测区域和真实区域的

IoU分数成正相关，是评判区域定位质量的很好的指标。

 RoI头部可以改善定位质量：将预测区域多次输入到RoI头部，从而找

到更好的定位边界框，提供更好的伪标签

Shiyu Zhao, et al. “Exploiting Unlabeled Data with Vision and Language Models for Object Detection.” ECCV 2022.

研究现状-知识获取-自动标注-VL PLM



研究现状-知识获取

伪标签生成过程

 将未标记的图像输入两阶段类别无关检

测器以获得区域图像

 将区域图像输入到CLIP图像编码器中，

获得在CLIP空间中的特征。

 计算每个区域的图像特征和文本特征之

间的相似性，综合利用类别无关检测器

和视觉语言模型的评估分数，得到最终

的伪标签

Shiyu Zhao, et al. “Exploiting Unlabeled Data with Vision and Language Models for Object Detection.” ECCV 2022.

研究现状-知识获取-自动标注-VL PLM



研究现状-知识获取

数据

视觉语言模型 下游任务模型

拉近下游任务模型和视觉语言模型特征

之间的距离，迁移深度知识

特点：

 特征层知识迁移

 人工设计特征对齐方法

 获得语言对齐的视觉特征 特征层面

② 特征蒸馏

Xiuye Gu, Tsung-Yi Lin, Weicheng Kuo, Yin Cui. “Open-vocabulary Object Detection via Vision and Language Knowledge Distillation.”ICLR 2022. 



研究现状-知识获取-特征蒸馏-ViLD

Xiuye Gu, Tsung-Yi Lin, Weicheng Kuo and Yin Cui. “Open-vocabulary Object Detection via Vision and Language Knowledge Distillation.”ICLR 2022.

ViLD（Vision and Language knowledge Distillation）

 Vanilla：传统的两阶段检测器（例如

Mask R-CNN）的分类部分。

 ViLD-text：通过将类型名称输入预

训练的文本编码器(CLIP)来获得文本

特征。通过使用文本特征向量进行分

类来训练区域特征向量。

开放词汇对象检测

(Openvocabulary object detection, OVD)



Xiuye Gu, Tsung-Yi Lin, Weicheng Kuo and Yin Cui. “Open-vocabulary Object Detection via Vision and Language Knowledge Distillation.”ICLR 2022.

开放词汇对象检测

(Openvocabulary object detection, OVD)

 ViLD-image：算法首先从预训练的文

本编码器(CLIP)中获取图像特征，然后

使用这些图像特征与检测框的区域特征

进行对齐。和ViLD-Text处理的不同是，

ViLD-image同时从基础类别和新的类

别中做了知识蒸馏。

研究现状-知识获取-特征蒸馏-ViLD



Xiuye Gu, Tsung-Yi Lin, Weicheng Kuo and Yin Cui. “Open-vocabulary Object Detection via Vision and Language Knowledge Distillation.”ICLR 2022.

 Vild由ViLD-Text和ViLD-image两部分构成。

 从预训练的开放词汇图像分类多模态模型（例如CLIP）中蒸馏区域级知识。

研究现状-知识获取-特征蒸馏-ViLD



研究现状-知识获取

Xiuye Gu, Tsung-Yi Lin, Weicheng Kuo and Yin Cui. “Open-vocabulary Object Detection via Vision and Language Knowledge Distillation.”ICLR 2022.

实验结果
 使用CLIP进行开放词汇检测在新颖类

别上的性能远超过了监督学习方法。

 ViLD在LVIS数据集上取得了先进性能。

研究现状-知识获取-特征蒸馏-ViLD



OADP：设计目标感知掩码针对各目标提取针对性深度知识，通过金字塔知识蒸馏迁移至目标检
测器，并与预训练文本编码器提取的类别深度知识相匹配，从而对未知类别目标精准分类

Luting Wang, Yi Liu, Penghui Du, Zihan Ding, Yue Liao, Qiaosong Qi, Biaolong Chen, Si Liu. “Object-Aware Distillation Pyramid for Open-Vocabulary Object Detection.”CVPR 2023.

Yue Liao, Aixi Zhang, Miao Lu, Yongliang Wang, Xiaobo Li, Si Liu. “GEN-VLKT: Simplify Association and Enhance Interaction Understanding for HOI Detection.”CVPR 2022.

 自适应与掩码：引入目标区域自适应变形以保证知识完整性，结合目标感知掩码过滤噪声。

目标区域
自适应变形

目标感知掩码

ViT 骨干网络

研究现状-知识获取-特征蒸馏-OADP



研究现状-知识获取

Luting Wang, Yi Liu, Penghui Du, Zihan Ding, Yue Liao, Qiaosong Qi, Biaolong Chen, Si Liu. “Object-Aware Distillation Pyramid for Open-Vocabulary Object Detection.”CVPR 2023.

Yue Liao, Aixi Zhang, Miao Lu, Yongliang Wang, Xiaobo Li, Si Liu. “GEN-VLKT: Simplify Association and Enhance Interaction Understanding for HOI Detection.”CVPR 2022.

 金字塔知识蒸馏：通过知识蒸馏，将 CLIP 的多种预训练深度视觉知识(全局、区块、目标)迁移

至目标检测器，使其具备识别未知类别目标并提取有效视觉知识的能力。

研究现状-知识获取-特征蒸馏-OADP



研究现状-知识获取

Luting Wang, Yi Liu, Penghui Du, Zihan Ding, Yue Liao, Qiaosong Qi, Biaolong Chen, Si Liu. “Object-Aware Distillation Pyramid for Open-Vocabulary Object Detection.”CVPR 2023.

Yue Liao, Aixi Zhang, Miao Lu, Yongliang Wang, Xiaobo Li, Si Liu. “GEN-VLKT: Simplify Association and Enhance Interaction Understanding for HOI Detection.”CVPR 2022.

 类别知识：与传统封闭集检测算法相比，开放词表

检测算法的类别知识不再由数据集给出，而是使用 

CLIP 文本编码器提取类别文本标签的语义知识，

语义信息丰富度更高且泛化性更强。

 开放词表分类：由于 CLIP 使用统一特征空间表示

文本和视觉深度知识，因此可直接计算目标视觉知

识与各类别知识的相似程度，将相似度最高的类别

作为目标分类预测。

Visual
Encoder

Image

Textual
Encoder

Labels

person
bicycle

car
…

Similarity
Metric

研究现状-知识获取-特征蒸馏-OADP



研究现状-知识获取

Luting Wang, Yi Liu, Penghui Du, Zihan Ding, Yue Liao, Qiaosong Qi, Biaolong Chen, Si Liu. “Object-Aware Distillation Pyramid for Open-Vocabulary Object Detection.”CVPR 2023.

Yue Liao, Aixi Zhang, Miao Lu, Yongliang Wang, Xiaobo Li, Si Liu. “GEN-VLKT: Simplify Association and Enhance Interaction Understanding for HOI Detection.”CVPR 2022.

实验结果
 开放词表分类可视化：使用 CLIP 对提议框进行开放词表分类，绿色框表示未知类别目标

 检测器特征可视化：蒸馏后的检测器具备为未知类别目标提取丰富视觉知识的能力

研究现状-知识获取-特征蒸馏-OADP



研究现状-知识获取

继承视觉语言模型的权重，引入可学习

的下游任务适配模块

特点：

 参数层知识继承

 人工设计适配模块

 任务差异影响适配难度

数据

视觉语言模型 特征提取网络

预测头

参数层面

③ 模型适配



研究现状-知识获取-模型适配-SAN

Xu, Mengde, et al. "Side adapter network for open-vocabulary semantic segmentation." CVPR 2023.

SAN：通过侧适配网络生成掩码候选和注意力倾向，

将 CLIP 模型应用于开放词表语义分割

动机：

 大规模视觉语言模型（例如CLIP）使得在开放词汇

图像分类成为可能

 探索如何在语义分割中应用这种方法

挑战：

 CLIP 模型在图像级进行训练，缺乏像素级识别能力

 分割数据集远小于视觉语言预训练数据集

 分割任务输入图像分辨率远大于 CLIP 可处理范围



研究现状-知识获取-模型适配-SAN

Xu, Mengde, et al. "Side adapter network for open-vocabulary semantic segmentation." CVPR 2023.

方法-总体架构：

 冻结的CLIP模型做为分类器

 侧适配网络 SAN 生成掩码候选和注意

力倾向，从而指导CLIP模型深层预测相

应区域的分类分数

 在测试过程中，掩码和掩码的分类分数

通过矩阵相乘进行组合，以获得最终的

预测结果



研究现状-知识获取-模型适配-SAN

Xu, Mengde, et al. "Side adapter network for open-vocabulary semantic segmentation." CVPR 2023.

方法-侧适配网络：

 每个Transformer层中间融合了CLIP模型的即时视觉特征

 查询和视觉特征使用多层感知机进行编码，以生成注意力倾向和掩码候选

 注意力偏差引导 CLIP 实现精准的分割图识别，最终通过分割图和分割图类别预测进行语义分割



研究现状-知识获取-模型适配-SAN

Xu, Mengde, et al. "Side adapter network for open-vocabulary semantic segmentation." CVPR 2023.

方法-基于注意力倾向识别分割图：

 不改变 CLIP 模型参数，引导[CLS]

特征的注意力映射到正确区域

 创建[CLS]特征的副本[SLS]特征

 [SLS]特征在注意力倾向的影响下单

向更新，逐渐接近掩码预测

 比较[SLS]特征与CLIP的文本特征之

间的相似度得到掩码类别预测



研究现状-知识获取-模型适配-SAN

Xu, Mengde, et al. "Side adapter network for open-vocabulary semantic segmentation." CVPR 2023.

实验结果：
 在ADE20K-150、Pascal 

Context-59等5个语义分割

基准测试中取得最先进性能

 具有更少的可训练参数和更

低的计算成本



研究现状-概念理解

开
放
视
觉

感
知
模
型

视
觉
交
互

…

视觉
样例

视觉
提示

语
言
交
互

…

butterflyfish
类别
名称

The clown fish on 
the left of a yellow 

tang

文本
描述

…

…

交互引导：运用知识，理解用户输入的概念，执行视觉感知



研究现状-概念理解-视觉样例

流程：利用交互给出的视觉样例与查询图片进行匹配，理解训练时未见过的概念

特点：概念描述直观具体，无需在视觉样例上进行微调

① 视觉样例

Yaqing Wang, et al.“Generalizing from a few examples: A survey on few-shot learning.” ACM computing surveys 2020.

Wenqi Ren, et al. “Visual semantic segmentation based on few/zero-shot learning: An overview.”IEEE/CAA Journal of Automatica Sinica 2023.

 基于距离度量的方法  基于参数生成的方法

视觉样例

…

编码器

距离
度量

编码器

参数共享

…

视觉样例

…

支持集编码器 查询编码器

参数生成器 预测头
特征参数



研究现状-概念理解-视觉样例-FS-DETR

Adrian Bulat, et al.“FS-DETR: Few-Shot DEtection TRansformer with prompting and without re-training.” ICCV 2023.

支持一次检测多个新对象，

每个类别由可变数量的视

觉样例表示

特点：

 无需在视觉样例上微调

 伪类别特征辅助提示

 简单高效的无监督预训

练方法



研究现状-概念理解-视觉样例-FS-DETR

Adrian Bulat, et al.“FS-DETR: Few-Shot DEtection TRansformer with prompting and without re-training.” ICCV 2023.

方法组成：

 CNN特征提取网络：用于从目标图像和

视觉样例中提取视觉特征

 Transformer编码器：在图像特征内部进

行自注意力，在图像特征和视觉样例之

间进行交叉注意力机制

 Transformer解码器：输入目标索引和模

板，预测伪类别和物体位置



研究现状-概念理解-视觉样例-FS-DETR

无监督预训练大致与训练阶段

类似，主要有以下不同：

 无需标注

 目标边界框是通过选择性搜

索或随机抽样提出的

 模板从目标图像本身中采样

 只定义前背景类

Adrian Bulat, et al.“FS-DETR: Few-Shot DEtection TRansformer with prompting and without re-training.” ICCV 2023.



研究现状-概念理解-视觉样例-FS-DETR

FS-DETR在少样本目标检测任务上具有显著优越性

Adrian Bulat, et al.“FS-DETR: Few-Shot DEtection TRansformer with prompting and without re-training.” ICCV 2023.



研究现状-概念理解-视觉样例-MM-OVOD

探索定义新类别的三种方

式：通过语言描述、通过

图像示例或通过两者组合。

融合来自语言描述和图像

样例的信息，产生多模态

分类器。

Prannay Kaul, et al.“Multi-Modal Classifiers for Open-Vocabulary Object Detection.” ICML 2023.



研究现状-概念理解-视觉样例-MM-OVOD

利用语言描述基于文本的分类器

• 提示大型语言模型为对象类生成信息丰富的语

言描述

利用图像样例基于视觉的分类器:

• 在图像样本上使用视觉聚合器，摄取任意数量

的图像作为输入，形成基于视觉的分类器

Prannay Kaul, et al.“Multi-Modal Classifiers for Open-Vocabulary Object Detection.” ICML 2023.



研究现状-概念理解-视觉样例-MM-OVOD

三种类型的分类器在LVIS开放词汇表检测基准上

的检测性能

视觉样例数对视觉分类器性能的影响:

• 改变每个类可用的图像样本数量，以研究图像

样本数量对OVOD性能的影响

Prannay Kaul, et al.“Multi-Modal Classifiers for Open-Vocabulary Object Detection.” ICML 2023.



研究现状-概念理解

拼接 Mask

ViT

② 视觉提示

流程：提供输入输出样例作为提示，使模型快速适应各种任务

特点：无需接入特定任务预测头微调

Xinlong Wang, et al. "Images speak in images: A generalist painter for in-context visual learning." CVPR 2023.

Xinlong Wang, et al. "Seggpt: Segmenting everything in context.”, ICCV 2023



研究现状-概念理解-视觉提示-VP

根据图片上下文学习能
力，用 few-shot 迁移
到下游任务

特点：

将多个任务统一为一
个任务方式

所有任务都是“在多
个连接图像里的空白
处涂色”

Amir Bar, et al. "Visual prompting via image inpainting." NeurIPS 2022.



研究现状-概念理解-视觉提示-VP

训练过程
采用 MAE-VQGAN 进行掩码图像建模

为了解决拼接图像与自然图像域不同，从 arXiv 的 CV 领域论文收集拼接图像训练

Amir Bar, et al. "Visual prompting via image inpainting." NeurIPS 2022.



实验结果
在多个不同下游任务的效果：

研究现状-概念理解-视觉提示-VP

合成图像上的效果：

Amir Bar, et al. "Visual prompting via image inpainting." NeurIPS 2022.



模型方案

发掘上下文学习能力 + MIM 训练

训练不同的 prompt 用于不同任务

需要设计统一的输出形式

输出形式统一化

统一输出空间到 RGB 图像

如深度估计将 0-10映射到 0-255 
之间向下取整，语义分割的类别映
射到具体的 RGB 值。

研究现状-概念理解-视觉提示-Painter

Xinlong Wang, et al. "Images speak in images: A generalist painter for in-context visual learning." CVPR 2023.



MIM 训练过程

从数据集中选择同域同任务的
两个图像对，将图像对拼接在
一起

随机对输出 mask 掉一些 
patch

将 mask 的 patch 替换为可学
习的向量，并将 mask token 
经过 ViT 预测原 patch

用 smooth-L1 loss 计算损失

研究现状-概念理解-视觉提示-Painter

Xinlong Wang, et al. "Images speak in images: A generalist painter for in-context visual learning." CVPR 2023.



实验结果

在多个下游任务上都获得了不错的效果

研究现状-概念理解-视觉提示-Painter

Xinlong Wang, et al. "Images speak in images: A generalist painter for in-context visual learning." CVPR 2023.



整体方案

模型基于 Painter，但是聚焦

于分割任务

Painter 的任务输出是预定义

的，如语义分割按语义定义颜

色，实例分割按位置定义颜色

为了避免模型可能会根据颜色

方案知道具体任务，采用随机

着色的方案

研究现状-概念理解-视觉提示-SegGPT

Xinlong Wang, et al. "Seggpt: Segmenting everything in context.”, ICCV 2023



MIM训练过程

将具有相同配色方

案的多组数据组成 

in-context 

sample

除了从数据集中选

择近似的图片，还

使用随机裁剪与缩

放的数据增广方案

研究现状-概念理解-视觉提示-SegGPT

对于一个图像，随机选另一幅具有相似的语义类别或者对象实例的图

像，再随机采样一组颜色方案为两幅图像着色。

Xinlong Wang, et al. "Seggpt: Segmenting everything in context.”, ICCV 2023



多图方案设计

利用多幅 prompt 进一步提升分割准确性

空间融合

在空间层面上进行图像组合（拼接+缩放）

特征融合

经过每层 attn 时将 query image 特征平均一次

研究现状-概念理解-视觉提示-SegGPT

In-context Tuning

插入可学习的图像向量，在不同的下游任务上微调。

Xinlong Wang, et al. "Seggpt: Segmenting everything in context.”, ICCV 2023



结果展示

在多个下游任务上都获得了不错的效果，如下图所示。

图像分割任务 视频分割任务

研究现状-概念理解-视觉提示-SegGPT

Xinlong Wang, et al. "Seggpt: Segmenting everything in context.”, ICCV 2023



研究现状-概念理解

流程：对自然语言和图像分别编码后，

在图像中感知语言所指代的视觉内容

特点：语言指令的形式灵活多样
文本编码器 视觉编码器

预测头

Person

Motorcycle

“A person is riding

 a motorcycle”

Person

Motorcycle

类别标签  开放词表检测

语句描述  短语目标定位

指代表达检测

③ 自然语言



研究现状-概念理解-自然语言-Matcher

Matcher: One-shot SAM

对于一个给定的参考图像及其 Mask ，

Matcher 可以在目标图像中分割具有

相同语义信息的目标或者部位。

由于 SAM 的分割结果缺乏语义信息，

且分割结果以模棱两可的 Mask 呈现，

通过采用 prompt + SAM 辅助分割

的方案解决该问题

Yang Liu, et al. "Matcher: Segment anything with one shot using all-purpose feature matching.”, arXiv:2305.13310 



整体流程设计
 通过计算图像特征之间的的相似度，来提

取 Correspondence Matrix。

 进行 Patch-Level Matching (PLM) 获取
匹配点，再采用Robust Prompt Sampler
来采样部分质量高的匹配点，用于生成一
些prompts（Point、Center以及Box）。

 将上述 prompts 输入到SAM中，生成初始
的Mask Proposals。

 进行参考图像和Mask Proposals之间的
Instance-Level Matching (ILM)，以选取
高质量的Masks

 使用Controllable Masks Merging (CMM) 
合成最终的 Mask。

研究现状-概念理解-自然语言-Matcher

主要部分
 Correspondence Matrix Extraction

 Prompts Generation

 Controllable Masks Generation

Yang Liu, et al. "Matcher: Segment anything with one shot using all-purpose feature matching.”, arXiv:2305.13310



Correspondence Matrix Extraction (CME)

计算两个特征 Patch-wise 的相似度来探索目标图像上参考 Mask 的最佳匹配区域。

对于图片特征 ��, �� ∈  ℝ�×�×�，计算 Patch-wise 的余弦相似度 풔��(��, ��) 用于后续匹

配。

研究现状-概念理解-自然语言-Matcher

Yang Liu, et al. "Matcher: Segment anything with one shot using all-purpose feature matching.”, arXiv:2305.13310



Patch-Level Matching (PLM) 

匹配 reference 与 target 的像素点。在一些困难场景，例如相似的上下文信息、多个实

例等，Image Encoder 可能会预测一些错误的匹配结果。

只选择那些正向匹配 + 逆向匹配后还在 mask 里的点作为参考点。

研究现状-概念理解-自然语言-Matcher

Yang Liu, et al. "Matcher: Segment anything with one shot using all-purpose feature matching.”, arXiv:2305.13310



Robust Prompt Sampler (RPS)

生成多样且有意义的 Mask Proposals，在不同语义粒度（部分、整体以及多实例）上实

现鲁棒的分割，抑制由匹配异常值引起的碎片化假阳性 Mask 预测。

k-means++ 将匹配点分类为多个簇，并分为三类采样点：

Patch-Level Prompts ：在每个簇内采样

 Instance-Level Prompts ：在所有匹配点内采样

Global Prompts ：在所有簇中心点内进行采样

最后增加点的 Bounding Box 作为 Box Proposal

研究现状-概念理解-自然语言-Matcher

Yang Liu, et al. "Matcher: Segment anything with one shot using all-purpose feature matching.”, arXiv:2305.13310



Controllable Masks Generation (CMG)

选择高质量的Mask，然后合并选择的Masks以获得最终的目标Mask。

mask 与 proposal 匹配：将匹配问题看做最优运输问题，衡量 mask 的相关性

mask 质量选择：根据 mask 内关键点设置 coverage 与 purity 参数，衡量 mask 的质量

研究现状-概念理解-自然语言-Matcher

Yang Liu, et al. "Matcher: Segment anything with one shot using all-purpose feature matching.”, arXiv:2305.13310
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总结与展望



总结与展望-1

探索新的廉价可扩增数据，形成新的开放视觉能力

数据量扩增助力开放视觉能力提升

开放视觉
能力

时间

数据量

高标注成本
低标注成本2015 2021

 数据集规模越来越大：从2015年的
Flickr30k到2021年的CLIP数据集，
其数据量规模从30k扩展到了400M级
别，增长了1万多倍。近期发布的
LAION-5B数据集甚至有5B的图像-文
本对数据。

 表达能力越来越强：通过使用大规模
数据进行训练，模型能够学习到更多
语义知识，使其在处理新的、开放性
的任务时具有更强的鲁棒性和适应性。

 为了构建更好的开放视觉感知模型，
需要探索类似于图像-文本对的廉价可
扩增数据模式。



大语言模型（LLMs）能力涌现现象：推理能力，in context learning

总结与展望-2

大语言模型涌现出的新能力能更好地理解新概念，赋能开放感知任务

Pathways Language Model (PaLM): Scaling to 540 Billion Parameters for Breakthrough Performance; Sharan .et al.



LLM发展进程

       从2019年开始，大语言模型的发展迎来了一个新时代，其中大规模预训练模型成为主导，呈
现了一片百花齐放的场面，其中主要以闭源的ChatGPT系列和开源的LLaMA家族为代表性工作



ChatGPT概述

算
法

技
术

大
模
型

数
据

预训练

思维链

指令微调

涌现能力

       ChatGPT是OpenAI开发的大型语言模
型，它使用大规模自监督学习技术在大量文
本数据上训练，通过理解和生成人类语言来
回答问题的一种生成式人工智能技术。

ChatGPT的核心技术包括：
 大规模预训练：保证模型以无监督模式

充分学习大量数据，是各种能力的前提
 思维链：有助于模型理解人类思考的方

式，以及在特定任务上的认知过程
 指令微调：对通用的预训练模型针对特

定任务或指令进行优化和调整，以提高
任务性能

 涌现能力：在模型训练的过程中，模型
表现出的新的未曾预测或设计到的能力
或特性。



ChatGPT训练过程

1. 无监督预训练：直接使用大规模的文
本数据自回归训练。

2. 监督微调：引入多种具体的任务数据
集训练模型预测答案。

3. 指令微调：
1. 从测试用户提交的问答中随机抽

取数据，让专业的标注人员给出
高质量的答案，并使用这些数据
优化模型。

2. 使用前面的模型生成N个不同的
回答，让专业的标注人员对回答
的质量进行排序，并使用这些数
据训练一个奖励模型。

3. 利用前面训练好的奖励模型，无
需人工标注，通过强化学习的方
式自动更新模型参数。



LLaMA训练数据

       LLaMA训练数据包括网站、书籍、在
线论文仓库、维基百科等。LLaMA 预训练
数据大约包含 1.4T tokens，对于绝大部
分的训练数据，在训练期间模型只见到过1
次，Wikipedia 和 Books 这两个数据集见
过2次。
       右表所示是 LLaMA 预训练数据的含
量和分布，其中包含了 CommonCrawl 和 
Books 等不同域的数据。
对于不同的数据，作者还进行了不同的预
处理。例如，使用去重和语言识别步骤，
基于行长度或字母数字字符比例的启发式
方法过滤低质量文件，并使用正则表达式
删除了诸如头文件之类的样板文件等等



LLaMA模型架构

LLaMA 的网络基于 Transformer 架构。作者利用了随后提出的各种改进，这些改进在不同模型（如
PaLM）中得到了应用。以下是与原始架构的主要区别，以及从哪里得到了这种变化的灵感。

Pre-normalization [受 GPT3 的启发]

为了提高训练稳定性，LLaMA 对每个 
Transformer 子层的输入进行归一化，而
不是对输出进行归一化。LLaMA 使用了 
RMSNorm 归一化函数。

SwiGLU 激活函数 [受 PaLM 的启发]：

LLaMA 使用 SwiGLU 激活函数替换 
ReLU 以提高性能。
SwiGLU 是2019年提出的新的激活函数，
它结合了 SWISH 和 GLU 两种者的特点。
SwiGLU 主要是为了提升Transformer 中
的 FFN(feed-forward network) 层的实
现。Rotary Embeddings [受 GPTNeo 的启

发]：

LLaMa 没有使用之前的绝对位置编码，而
是使用了旋转位置编码（RoPE），可以提
升模型的外推性。



LLaMA实验结果

在之前的研究的基础上，作者考虑了 zero-shot 和 few-shot，并在总共20个基准上报告了结果：作者将 
LLaMa 与其他基础模型进行了比较，包括 GPT-3、Gopher、Chinchilla 和 PaLM，以及开源的 OPT 模
型、GPT-J 和 GPT-Neo。

常识推理上的实验结果 在数学应用题 GSM8k 上的实验结
果



总结与展望-2

构建视觉-语言统一表示，实现开放视觉感知

特
征
统
一
表
示

大语言模型

搜寻有价值的物体

映射视觉空间到语言空间，建立特征统一表示 通过大语言模型的推理能力，理解语言引申含义

定位结果



BLIP-2

动机：视觉-语言预训练模型规模越来越大，由于使用了大模型、大数据集，而且采取端到端的训
练，大多数最先进的视觉-语言模型在预训练过程中会产生很高的计算代价和经济成本

为了解决这个问题，BLIP-2 提出了一个轻量级的 Querying Transformer，通过一组可学习的轻
量 Query 特征从冻结的视觉编码器中提取视觉特征，并充当视觉编码器和文本编码器之间的桥梁

Junnan Li et al. "BLIP-2: Bootstrapping Language-Image Pre-training with Frozen Image Encoders and Large Language Models." ICML 2023.



BLIP-2

Q-Former的训练过程主要分为两阶段：在第一阶段

 学习与文本最相关的视觉表征：通过将 Q-Former 连接到冻结参数的图像编码器，基于  
Queries特征采样图像特征并使用图像-文本对进行预训练，从而使得 Queries 可以学习到如何
更好地结合文本提取图片信息

 通过上述训练过程可以有效地将最相关的视觉信息提供给 LLM，同时删除不相关的视觉信息

损失函数

Junnan Li et al. "BLIP-2: Bootstrapping Language-Image Pre-training with Frozen Image Encoders and Large Language Models." ICML 2023.



BLIP-2

Q-Former的训练过程主要分为两阶段：在第二阶段

 学习通过视觉特征重建文本特征：
• 对基于纯 Decoder 架构的模型，使用语言建模目标函数进行训练，冻结参数的 LLM 的任

务是根据 Q-Former 提供的视觉表征来生成文本
• 对基于 Encoder-Decoder 架构的模型，把文本分成两段，前缀随着 Queries 的输出送入 

LLM 的 Encoder，希望 Decoder 输出后缀文本信息

 通过上述训练过程可以实现视觉特征向语言大模型特征表示的适配

Junnan Li et al. "BLIP-2: Bootstrapping Language-Image Pre-training with Frozen Image Encoders and Large Language Models." ICML 2023.



BLIP-2
通过上述方式可以实现让LLM理解视觉输入

Junnan Li et al. "BLIP-2: Bootstrapping Language-Image Pre-training with Frozen Image Encoders and Large Language Models." ICML 2023.



KOSMOS-2

KOSMOS-2解锁了多模态大语言模型的定位能力。定位能力可以为视觉-语言任务提供更方便，
更有效的人机交互。它使用户能够直接指出图像中的目标或区域，而不是输入详细的文本说明来
引用它，模型可以理解具有空间位置的图像区域

 以超链接的方式引入物体的位置信息
 以离散化的position token编码连续位置信息

Zhiliang Peng et al. "Kosmos-2: Grounding Multimodal Large Language Models to the World.”, arXiv:2306.14824



KOSMOS-2

包含位置信息的数据构造过程

 利用SpaCy识别句子中的名词，与图片一同输入到GLIP中，得到匹配结果
 为了保证名词的复杂性，利用SpaCy生成的语法树对名词进行扩展，删除被其他句子

包含的名字，得到最终的text-box pair
 上亿的数据量

Zhiliang Peng et al. "Kosmos-2: Grounding Multimodal Large Language Models to the World.”, arXiv:2306.14824



KOSMOS-2

位置信息引入

 使用<box></box>这种的特殊token识别bounding box
 将一张图片划分为pxp的格子，每个格子对应着一个special token，所有落在

格子里的像素都被指定为这个格子，例如<loc44>，那么一个box的左上角坐标
和右下角坐标被转换为两个token，与传统的方法相比token数量少了几乎10倍

 对于一个名词指代多个box的情况，使用</delim>作为分隔符

Zhiliang Peng et al. "Kosmos-2: Grounding Multimodal Large Language Models to the World.”, arXiv:2306.14824



KOSMOS-2

训练过程

阶段一：类似kosmos-1中的方法，使用多模态语料库进行模型预训练

阶段二：指令微调，数据使用了

    Llava中的vision-language instruction dataset
    Language-only instruction datasets
    GRIT数据，转换为Instruct tuning的结构 
    GRIT数据，利用下面的模版转换为captioning任务

Zhiliang Peng et al. "Kosmos-2: Grounding Multimodal Large Language Models to the World.”, arXiv:2306.14824



KOSMOS-2

视觉定位与定位问答
Zhiliang Peng et al. "Kosmos-2: Grounding Multimodal Large Language Models to the World.”, arXiv:2306.14824



KOSMOS-2

多模态边界框指代分析

Zhiliang Peng et al. "Kosmos-2: Grounding Multimodal Large Language Models to the World.”, arXiv:2306.14824



KOSMOS-2

定位图像字幕

Zhiliang Peng et al. "Kosmos-2: Grounding Multimodal Large Language Models to the World.”, arXiv:2306.14824



总结与展望-2

构建多视觉任务的统一表示，实现通用视觉感知模型

任务统一表示

任务Prompt

障碍物位置

多模态模型
检测结果

分割结果

指代定位结果

通过多模态大模型 in context learning 能力，解决自定义的视觉感知任务

目标检测样例

目标分割样例

指代定位样例

踢球的小孩



VisionLLM

动机：尽管有众多强大的视觉基础模型（VFMs）可用，但它们仍然限制于预定义形式
的任务，难以匹配LLMs的开放式任务能力

提出了一种基于LLM的视觉中心任务框架，该框架通过将图像视为外语，并将视觉中
心任务与可以使用语言指令灵活定义和管理的语言任务进行对齐，为视觉和语言任务提
供了统一的视角

Zhiliang Peng et al. "VisionLLM: Large Language Model is also an Open-Ended Decoder for Vision-Centric Tasks.”, arXiv:2305.11175



VisionLLM

整体框架组成：
1. 统一的语言指令模块，给视觉任务提供一致的接口
2. 语言引导的图像标记器，根据给定的语言提示对图像进行编码，使模型有效理解视觉内容
3. LLM引导的开放任务解码器，根据解码的视觉信息和语言指令得到预测输出

Zhiliang Peng et al. "VisionLLM: Large Language Model is also an Open-Ended Decoder for Vision-Centric Tasks.”, arXiv:2305.11175



VisionLLM

语言指令模块

视觉-语言任务

"The image is <image>. Please generate a caption for the image: "

"The image is <image>. Please generate an answer for the image according to the question: <question>"

纯视觉任务

Zhiliang Peng et al. "VisionLLM: Large Language Model is also an Open-Ended Decoder for Vision-Centric Tasks.”, arXiv:2305.11175



VisionLLM

语言引导的图像标记器

多尺度图像特征与文本编码通过Cross-Attn融合，用一组可学习的Query与融合语义信息
后的视觉特征交互，得到一系列输出为Image Token

Zhiliang Peng et al. "VisionLLM: Large Language Model is also an Open-Ended Decoder for Vision-Centric Tasks.”, arXiv:2305.11175



VisionLLM

LLM引导的开放任务解码器

基本框架：Alpaca
改进：构造了一组位置token：<p-512>等；构造了语义无关的类token<c1>等；
将问题中描述的格式作为Query（Output-Format-as-Query）

Zhiliang Peng et al. "VisionLLM: Large Language Model is also an Open-Ended Decoder for Vision-Centric Tasks.”, arXiv:2305.11175



VisionLLM

Zhiliang Peng et al. "VisionLLM: Large Language Model is also an Open-Ended Decoder for Vision-Centric Tasks.”, arXiv:2305.11175



VisionLLM

Zhiliang Peng et al. "VisionLLM: Large Language Model is also an Open-Ended Decoder for Vision-Centric Tasks.”, arXiv:2305.11175



总结与展望-3

阶段一：以自然语言为媒介，实现对感知、推理、控制模型的协同调度

推理模型视觉感知模型

动作
交互

环境
信号

开放环境

文字
描述

任务
规划

控制模型

开放具身系统：开放感知系统的延伸 被动感知->主动交互，感知智能->决策智能

大语言模型



总结与展望-3

阶段二：通过构建“视觉-推理”统一表示，联合形成多模态大模型

推理模型视觉感知模型

动作
交互

环境
信号

开放环境

任务
规划

控制模型

开放具身系统：开放感知系统的延伸 被动感知->主动交互，感知智能->决策智能

统一表示

多模态大模型



总结与展望-3

阶段三：统一“感知-推理-控制”特征空间

推理模型视觉感知模型

动作
交互

环境
信号

开放环境

控制模型

开放具身系统：开放感知系统的延伸 被动感知->主动交互，感知智能->决策智能

统一表示

开放具身系统

统一表示



总结与展望-3

开放具身社区：构建一个虚拟环境，将众多的具身智能体放入其中，通过交互数据持续提升智能体能力

智能体自主与环境、其他智能体、以及人的数字孪生进行交互

智能体1 智能体2 智能体3

人 1

人 2

人3
交互

交互
智能体4

环境感知



VoxPoser

VoxPoser探索了大模型在机器人领域的应用：

 大语言模型（LLMs）在机器人操作中的应用，发现大语言模型可以根据任务输出相应的代码，

生成完成所需任务的供应和约束。

 视觉语言模型（VLM）提供了代码与环境的交互的能力，通过与大预言模型的交互构建优化

的3D价值地图。

Wenlong Huang et al. "VoxPoser: Composable 3D Value Maps for Robotic Manipulation with Language Models.” CoRL 2023



VoxPoser

算法流程
1. 生成代码：在给定环境的RGB-D观测和自然语言指令的情况下，大型语言模型（LLMs）生成代码。

2. 生成代价地图：代码与视觉语言模型（VLMs）进行交互，以生成一系列3D可行性地图和约束地图

3. 轨迹规划：这些组合的价值地图用作运动规划器的客观函数，用于合成机器人操作的轨迹

Wenlong Huang et al. "VoxPoser: Composable 3D Value Maps for Robotic Manipulation with Language Models.” CoRL 2023



VoxPoser

实验结果
 VoxPoser的平均成功率较高。它能

够成功执行各种日常操作任务，尤

其在面对外部干扰时，表现出比基

线模型更灵活和鲁棒的特点。

 VoxPoser在两个类别（共13项任

务）中表现优于baseline，不仅在

已见任务上表现出色，而且在未见

任务上也具有相似的成功率，在开

放世界的环境下表现良好

 底部实验展现了语言模型和视觉模

型的实际交互过程和效果

Wenlong Huang et al. "VoxPoser: Composable 3D Value Maps for Robotic Manipulation with Language Models.” CoRL 2023
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