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Abstract

尽管如 CLIP等预训练视觉语言模型（vision-
language models，VLMs）在零样本识别任务中展
现出了卓越的能力，但在对局部区域识别的密集

预测任务中仍表现不尽如人意。近年来，自蒸馏

（self-distillation）逐渐成为一种有前景的微调策
略，能够在无需大量标注的前提下，使 VLM 更好
地适应局部区域。然而，现有的方法普遍存在显著

的“前景偏置”（foreground bias）问题，即模型容
易将背景区域误识为前景目标。为缓解这一问题，

我们提出 DenseVLM 框架，旨在从强大的预训练
VLM 表征中学习无偏区域-语言对齐，缓解前景
偏置问题。DenseVLM 利用预训练的 VLM 为无
标注区域检索潜在类别，并对前景与背景特征之

间的干扰进行解耦，从而在训练过程中既保证区

域-类别对齐的准确性，又保留语义区分性。实验
表明，DenseVLM 可以作为开放词汇目标检测与
图像分割方法中原始 VLM 的直接替代模块，带

来显著性能提升。此外，在更大规模、更具多样性

的数据集上进行训练时，DenseVLM 也展现出良
好的零样本扩展能力。

1. Introduction

开放词汇的密集预测任务，主要包括开放词汇
的目标检测 [13, 23, 38, 57] 和语义分割 [4, 11, 28,
29, 52, 53]，旨在根据文本描述识别图像中任意类
别的区域级或像素级的密集视觉概念。得益于强大
的预训练视觉语言模型（vision-language models，
VLMs）的发展，近年来面向密集预测的开放词汇
方法 [21, 53, 63] 取得了显著进展。
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图 1. 前景偏差示例. 以往的方法将背景区域误判为相
似的前景类别，而 DenseVLM 有效缓解了这一问题。

主流的视觉语言模型，如 CLIP [42] 和 EVA-
CLIP [45]，在图像级语义理解方面展现出卓越的
零样本识别能力。然而，这类模型在局部视觉语
义建模上仍存在显著的局限性，尤其在小目标定
位与背景区域识别方面表现不佳 [60, 63]。这一局
限主要源于视觉语言模型的训练范式，即模型倾
向于对整幅图像与文本进行全局对齐，而忽略了
图像中局部区域与其对应文本描述之间的细粒度
关联。为缓解这一问题，一些研究尝试构建区域
级视觉-文本对齐的标签或伪标签进行视觉语言模
型的训练 [27, 32, 59, 60]，但这类方法受限于高昂
的人工标注成本，且在开放世界场景下缺乏良好
的可扩展性。相比之下，近年来的自监督方法如
CLIPSelf [48] 和 MaskEmbed [5]，分别通过裁剪
图像区域或重建被掩蔽的图像块特征编码，实现
了区域语义和文本的对齐。该类方法不依赖人工
标注，具有更高的灵活性与跨数据集的可扩展性。
然而，尽管已有方法在视觉语言模型的区域级

视觉-文本配对预训练方面取得了一定进展，但主
流的视觉语言模型 [42, 45, 60] 仍普遍存在“前景
偏置”（foreground bias）问题。具体而言，在密集
预测任务中，此类视觉语言模型往往会将背景区
域误分类为一同出现的前景目标。这是由于在训
练过程中，模型对前景目标过度关注从而忽视对
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图 2. 不同视觉语言模型训练框架的对比. 不同于使用 (a) 图像-文本对比学习 [42], (b) 图像局部区域-文本对比学
习 [60] 或 (c) 自蒸馏 [48] 的方法, DenseVLM 使用强教师模型的表征进行区域级视觉-文本的对齐。

背景语义的学习。这种关注比例失衡导致模型在
识别过程中对前景目标产生过强偏好，进而错误
地将背景区域误判为前景类别。为进一步揭示这
一问题，我们对多个主流视觉语言模型 [45, 48, 60]
进行了比较实验，使用真实标注掩码从图像区域
中提取特征，并进行分类。如图1所示，这些模型
容易将“天空”（背景类）误判为“建筑物”（前景
目标），反映出前景偏置在实际任务中的广泛存在。

为缓解上述前景偏置问题，我们提出将前景
与背景区域进行显式解耦对齐，通过构建彼此独
立的类别集合，实现语义层面的清晰分离。为此，
我们设计了 DenseVLM，一个面向无偏区域级文
本对齐的端到端框架。具体而言，对于无标注的图
像区域，DenseVLM 借助一个从大规模多样化数
据中预训练而来的强大视觉语言模型，无需依赖
显式配对数据或自蒸馏方法 [45, 48, 60]，即可检
索出语义相关的候选类别。为了提升语义覆盖能
力，DenseVLM 进一步引入了来自大规模开放数
据集或生成式模型 [56] 预测的广义类别集合，以
增强类别多样性与泛化能力。DenseVLM 的关键
设计之一是基于预定义类别集合将图像区域判定
为前景或背景区域。这种判别机制使得前景与背
景的区域特征得以有效解耦，从而减少二者之间
的语义干扰。在训练阶段，通过分别对齐前景与背
景区域的类别标签，DenseVLM 实现了更具判别
性的语义分离。此外，DenseVLM直接从预训练视
觉语言模型的密集特征中提取区域语义信息，避
免了传统方法中对图像块的裁剪操作 [48, 64]，在
实现端到端训练从而提升建模效率的同时，也带
来了更优的性能。

我们在多个开放词汇基准数据集 [48] 上系统
评估了 DenseVLM 的有效性，涵盖目标检测与图
像分割两大类任务。实验表明，DenseVLM 具有

良好的架构兼容性，适用于多种主干网络结构，包
括 Vision Transformer（ViT） [8] 与卷积神经网
络（CNN） [26]，并在各项评测中均优于现有主流
方法 [42, 45, 48]。此外，DenseVLM 具备良好的
可扩展性。在基于大规模 SA-1B [22] 数据集进行
扩展训练时，其性能仍能稳步提升，展现出强大的
迁移泛化能力。在下游任务方面，DenseVLM 显
著提升了开放词汇目标检测中双阶段方法 [23] 在
OV-COCO [2]和 OV-LVIS [15]基准上的表现。同
时其在开放词汇语义分割任务中，相较于当前最
先进的 SAN [53] 和 Cat-Seg [4] 方法也取得了显
著的性能增益。我们的主要贡献总结如下：
• 我们系统分析了现有视觉语言模型中普遍存在
的前景偏置问题，并提出一种基于解耦类别标
签引导的区域级文本对齐策略，通过显式的语
义结构设计实现区域级语义解耦。

• 我们提出了 DenseVLM 框架，一种面向区域
级文本对齐的训练范式。该方法利用强大的预
训练视觉语言模型为无标注区域自动检索类别，
同时对前景与背景特征进行有效解耦，从而显
著缓解前景偏置。

• 我们在多个密集预测基准数据集上进行验证，
结果表明 DenseVLM 不仅显著优于现有方法，
还展现出良好的可扩展性与泛化能力。

2. Related work

开放词汇密集预测：开放词汇的密集预测方法旨
在突破预定义类别的限制，从而提升其在目标检
测 [13, 23, 38, 57]和图像分割 [11, 28, 29, 52, 53]等
密集预测任务中的应用能力。预训练视觉语言模型
（vision-language models，VLMs）在开放词汇中展
现的零样本泛化能力进一步推动了该方向的发展。
在开放词汇目标检测任务中，已有研究 [13, 47] 利
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图 3. DenseVLM 的网络架构. DenseVLM 使用强视觉语言模型（Powerful VLM，P-VLM）检索文本类别，并对前
景和背景的类别分别划分。在训练期间, DenseVLM 对前景和背景类别的标签进行解藕，分别与各自的文本编码进行
对比学习。

用 CLIP [42] 模型实现了对新类别目标的有效识
别。此外，一些方法 [23, 49]构建了基于冻结 CLIP
编码器的检测器，在保证性能的同时显著降低了
计算开销。对于开放词汇语义分割 [6, 7, 34, 52] ，
常见的方法采用双阶段流程，即先通过类别无关
的掩码生成器预测候选区域，再借助冻结的 CLIP
编码器进行跨模态对齐与掩码分类。同时，一些方
法 [54] 也在探索在共享冻结的 CLIP 编码器的基
础上引入侧向适配网络，或设计端到端的单阶段
框架 [55]。然而，由于 CLIP 仅在图像文本对上进
行训练，缺乏对局部视觉与语言之间精细对应关
系的建模，使其在密集预测任务中的表现较差。尽
管已有研究尝试对 CLIP 进行区域级 [19] 或像素
级的微调 [4, 51] 以增强区域对齐能力，但这类方
法普遍受到高质量密集标注数据稀缺的限制。

图像级与区域级的视觉文本对齐：通过使用大规
模图文对作为训练数据 [44]，训练出的视觉语言
模型如 CLIP [42] 与 ALIGN [17] 等方法展现出
了强大的零样本分类能力 [17, 37, 42]。为提升视
觉语言模型在密集特征层面的视觉语言对齐效果，
一些研究 [24, 25, 46, 50] 尝试对 CLIP 的输出层
结构进行修改，以无需训练的方式对齐区域级视
觉和文本表征。另有一些方法 [40, 41, 43] 则通
过将视觉切块与图像级文本对齐，或通过自蒸馏
学习局部和全局视觉的语义对应关系，但这些方
法通常依赖大量图文配对数据。为实现精确的局
部区域对齐，有研究 [32] 利用视觉定位（Visual
Grounding）数据集中的区域标注来训练区域级视
觉文本对齐模型。例如，GLIP [27, 59]和Grounding
DINO [32] 分别通过真实区域级视觉文本对标签
或伪标签（如 RegionCLIP [60]）学习区域级语言

定位能力。在开放词汇目标检测与图像分割任务
中，一些方法采用掩码注意力机制 [7, 21, 53, 63]
或对 CLIP [4, 18, 51] 进行微调，以实现密集的视
觉与语言对齐。但这类方法高度依赖精细标注，标
注成本高昂，难以在大规模场景中部署。一些方法
利用自监督训练的方式缓解标注数据稀缺的问题，
例如 CLIPSelf [48] 通过图像裁剪实现区域语义对
齐，MaskEmbed [5]则采用生成式思路，对掩码掩
盖的视觉区域进行重建帮助模型学习区域级视觉
表征。然而，这些自蒸馏方法的效果仍受限于教师
模型本身的性能，并易受到前景偏置问题的干扰。
为克服上述限制，我们提出利用强大的视觉语言
模型为无标注区域检索类别，并借助文本类别引
导对前景与背景特征进行显式解耦，以实现更稳
健的区域级语义对齐。

3. Method

我们的目标是构建一种区域级视觉语言对齐
模型，能够有效对齐局部视觉特征与语义信息，从
而提升视觉语言模型在开放词汇密集预测任务中
的表现。为实现这一目标，关键在于缓解现有视觉
语言模型 [42, 45] 由于训练于图像文本对而普遍
存在的前景偏置问题。此外，我们的方法旨在突破
传统自蒸馏策略 [48] 所带来的性能瓶颈，实现更
优的模型效果。

3.1.视觉语言模型的公式表示
视觉语言模型通常旨在在一个共享的语义空

间中同时学习全局视觉特征与文本表征。给定输入
图像 I，在基于 Vision Transformer（ViT）的视觉
语言模型 [3, 45] 中，密集的视觉特征通过残差注
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意力模块进行提取。为了实现区域级视觉特征与文
本的对齐，我们将最后一层残差注意力模块进行修
改，去掉 SoftMax操作并添加映射层，将提取到的
特征表示为 F。对于一个类别集合 {c1, c2, ...cD}，
其文本描述统一用一个提示模版 “This is a photo
of the c in the scene.” 进行封装，并被文本编码器
编码为文本嵌入特征集合 T =

{
T 1, . . . , T D

}。其
中的 D 为类别的总体数量。

3.2. DenseVLM框架

DenseVLM 是一个端到端的区域级视觉文本
对齐框架，通过将无标注图像区域与其对应的语
义类别进行精确对齐实现对偏置的抑制，旨在有
效缓解前景偏置问题。如图 3所示，该框架主要包
含两个关键模块：首先，利用冻结参数的强大视觉
语言模型（Powerful VLM，P-VLM）从区域特征
中检索出对应的类别语义，该阶段不依赖任何人
工标注，用于检索的类别语义可直接来源于大规
模数据集 [1, 62] ，或借助如 NXTP [56] 等方法从
图像中自动生成类别集合；其次，将这些区域-语
言对齐关系按照前景与背景进行解耦，并用于训
练无偏视觉语言模型（Ubaised VLM，U-VLM），
以显式抑制前景偏置的干扰。

为了实现区域级视觉语义和文本特征对齐，首
先需要提取区域级的视觉特征。我们采用和 CLIP-
Self [48] 一样的策略，将密集特征图 F 划分为一
个 m × n 的网格。但不同于以往方法的是，我们
不对原始图像进行裁剪，从而提高了计算效率并
增强了特征表征能力。在每轮训练中，m 和 n 值
从集合 2, · · · ,M 中随机采样，默认 M = 6，以
实现可变尺寸的网格划分。随后，通过池化操作
（RoIAlign） [16]从密集特征图 F 中提取语义区域
表示 F1, · · · ,Fm×n。这种网格划分策略能够有效
覆盖前景目标与背景区域的语义特征。然而，受限
于现有视觉语言模型 [42, 45, 48] 的前景偏置问题，
我们观察到尽管部分区域仅包含极少量与前景相
关的视觉区域，但在训练中仍经常被误分类为前
景类别。

在获得区域级的视觉特征后，需要对其进
行文本匹配以获得用于下游模型训练的数据。
我们利用 P-VLM 实现从图像网格视觉特征到
文本语义的映射。该模型可同时提取区域级视
觉特征 FP = FP

1 , · · · ,FP
m×n 与文本嵌入特征

T P = T P
1 , · · · , T P

D。随后，通过计算区域特征与
文本嵌入之间的余弦相似度，对未标注区域进行

类别检索与匹配。具体地，对于某一区域 k，我们
将其视觉特征表示为 FP

k = FP [k, :]，并计算其与
所有类别文本嵌入的相似度：

cos(Fk
P , T i

P ) =
Fk

P · T i
P

∥Fk
P ∥∥T i

P ∥
, ∀i = 1, 2, . . . , D

(1)
其中 · 表示点积运算，| · | 表示欧几里得范数。

接着，我们使用 SoftMax 函数将相似度归一化为
类别概率分布，以确定该区域最可能对应的类别
c：
pk(y = c|Fk

P , TP ) =
exp(cos(Fk

P , T c
P )/τ)∑D

j=1 exp(cos(Fk
P , T

j
P )/τ)

,

(2)
其中，τ = 0.01 是温度超参数，用于调节分布

的平滑程度。由于区域特征是通过随机网格划分
方式提取的，这种策略在多目标场景下往往存在
覆盖不完整单个目标的情况，从而显著影响了对
齐的准确性。为缓解这一问题，我们引入了一种区
域去噪机制，即对于匹配概率低于阈值 θ 的区域，
我们直接将其丢弃，默认设定 θ = 0.3。这一检索
与去噪过程能够有效剔除低置信度区域，从而获得
更为精确且可靠的区域视觉-文本对齐结果。对于
每个区域 k，我们选择具有最大匹配概率的类别作
为其对应类别，记为 ck = arg max(pk)。最终，每
一个区域与类别之间的关系可表示为 (k, ck)，这
一对齐结果将作为后续前景与背景解耦训练的基
础。
在获得可靠的区域视觉-文本对应关系之后，

我们进一步对区域特征与文本表示进行对齐，以
训练 U-VLM。一种直接的思路是，将每个区域的
视觉特征与其对应类别的文本嵌入进行匹配，同
时最大化其与无关类别之间的语义间隔。然而，由
于 U-VLM 是直接继承自 P-VLM 的预训练权重，
其内部仍保留了显著的前景偏置特性。若不加处
理地进行区域对齐，容易导致模型在训练过程中
继续强化这种偏向前景目标的趋势，从而影响整
体的泛化性能。
为缓解上述问题，我们提出了一种区域解耦

对齐策略，分别对前景与背景区域进行独立对齐。
具体而言，训练阶段中 U-VLM的区域特征表示记
作 FU，其划分网格方式与 P-VLM 保持一致，对
应的文本嵌入表示为 T U。借助 P-VLM 检索得到
的区域-类别对应关系 (k, ck)，我们在 U-VLM 中
建立了区域特征与其对应类别文本嵌入的映射关
系。为了区分前景与背景的语义区域，我们将区
域-类别对齐关系按照预定义的两类语义集合进行
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COCO ADE20K

Boxes Masks-T Masks-S Boxes Masks-T Masks-S
Method Top1 Top5 Top1 Top5 Top1 Top5 Top1 Top5 Top1 Top5 Top1 Top5

OpenCLIP [3] 49.8 74.3 51.9 72.2 29.2 54.9 28.4 54.1 29.6 53.4 37.9 66.6
DFN [10] 38.3 65.0 31.0 57.0 26.4 54.9 30.6 57.9 24.2 49.9 32.2 57.7
SigLIP [58] 39.9 61.4 40.4 60.1 30.3 56.4 25.9 49.2 27.3 47.6 34.5 57.3
EVA-CLIP [45] 44.3 68.7 44.7 66.0 26.2 51.9 33.0 57.6 33.9 56.2 36.2 62.3
RegionCLIP† [60] 68.5 89.5 60.7 84.3 22.0 53.5 43.2 72.2 34.0 62.6 37.7 68.6
FineCLIP† [20] 64.7 86.1 62.5 80.9 36.9 70.3 43.9 71.2 45.5 68.6 46.0 74.8
CLIPSelf† [48] 69.1 88.2 66.7 83.0 41.7 75.2 48.1 77.7 47.5 74.2 53.7 82.8
DenseVLM† (Ours) 72.3 89.9 70.1 84.4 44.9 76.4 51.0 81.8 49.3 76.5 57.0 84.0

表 1. 各模型在密集表示学习上的性能比较。我们报告了在分类框和全景分割掩码任务上的 Top-1 与 Top-5 平均准
确率 (thing 和 stuff)。† 表示模型在 COCO 数据集上训练，并在 ADE20K 数据集上以零样本（zero-shot）设置进
行评估。
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图 4. 在 COCO 数据集的各类别掩码准确率对比中，我们的方法展现出显著优势，特别是在前景偏置问题上的改进
尤为明显。前景类别以黑色显示，背景类别以红色显示。

解耦：前景目标集（Thing，记作 U）与背景区域
集（Stuff，记作 V）。在训练中，我们采用选择性
对比机制，即对于前景（或背景）区域，仅与语义
上无关的类别进行对比，从而引导模型更加关注
语义相关的背景区域，减少无关前景类别的干扰。
这种选择性对比策略有助于模型更好地捕捉背景
区域的判别特征，进而实现前景与背景之间更准
确的语义区分。根据公式1，当 ck ∈ V（即该区域
属于背景类别）时，区域 k 的概率 qk 可按如下方
式计算：

qk =
exp

(
cos

(
Fk

U , T c
U

)
/τ

)∑U∪V
j=1 exp

(
cos

(
Fk

U , T
j
U

)
/τ

) (3)

最终的区域对齐通过最大化区域特征与文本
嵌入之间的余弦相似度来实现。同样地，当 ck ∈ U
（即该区域属于前景类别）时，其概率 q̃k 的计算方
式如下：

q̃k =


exp(cos(Fk

U ,T c
U)/τ)∑u

j=1 exp(cos(Fk
U ,T j

U)/τ)
if c ∈ U

0 otherwise
(4)

同样依据公式3和公式4计算 P-VLM 的预测
概率 pk 和 p̃k。DenseVLM 支持通过 KL 散度优

化实现端到端训练，具体过程如下所述：

Lk =

KL
(
pk∥qk

)
if ck ∈ U

KL
(
p̃k∥q̃k

)
otherwise

(5)

每 张 图 像 的 总 体 损 失 定 义 为 L =
1

m′ × n′
∑m′×n′

k=1 Lk，其中，求和范围覆盖所有未
被区域去噪机制剔除的区域。m′ × n′ 表示当前图
像中保留的有效区域总数。

4. Experiments

4.1. Benchmarks

（1）数据集介绍：1）COCO [31] 是一个大规
模的全景分割数据集，涵盖 80 个 Thing 类和 53
个 Stuff 类。训练集包含 118,000 张图像，验证集
包含 5,000 张图像，广泛用于目标检测与语义分
割研究；2）ADE20K [61] 覆盖了丰富的室内与室
外场景，验证集包含 2,000 张图像，包含 100 个
Thing 类与 50 个 Stuff 类。我们分别使用其两种
版本进行开放词汇评估：完整版包含 847 个语义
类别（记作 A-847），以及更常见的 150 类子集版
本（记作 A-150）；3）Pascal-Context [9] 是基于
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VLMs Region Alignment GPU Memory Time Overhead Boxes Masks-T Masks-S
Frozen & Training Cropping Strategy (per card) (per epoch) Top1 Top5 Top1 Top5 Top1 Top5

ViT-B/16 & ViT-B/16 Images Features KD 37G 25min 69.1 88.2 66.7 83.4 41.7 75.2
ViT-L/14 & ViT-B/16 Images Features KD 39G 37min 24.2 52.4 23.4 51.1 10.1 39.1
ViT-L/14 & ViT-B/16 Images Logics KD 39G 55min 72.2 89.8 68.8 83.8 42.6 75.2
ViT-L/14 & ViT-B/16 Features DenseVLM 39G 23min 73.4 90.5 71.0 84.8 45.6 77.8

表 2. 各类框架的结果与对比，对比参数包括用于特征对齐的视觉语言模型、区域裁剪策略，以及对齐策略。此外，还
报告了各方法在 GPU 显存利用效率和时间开销方面的表现。所有模型均在四块 A40 GPU 上训练，每个训练轮次
包含 11.8 万张图像。

item value
image size 512 × 512
optimizer AdamW [36]
learning rate 0.0001
β1 0.9
β2 0.98
weight decay 0.1
batch size (per card) 48
warmup steps [12] 1000
epochs 6
learning rate scheduler cosine decay [35]
number of GPUs 4
automatic mixed precision1 True

表 3. 实验设置细节。

Pascal VOC 2010 构建的扩展数据集，涵盖更细
致的语义标注。我们采用其完整版本，共 459 个
语义类别（记作 PC-459），用于开放词汇语义分
割评估；4）OV-COCO 是开放词汇目标检测数据
集，由 OV-RCNN [57] 提出，将 COCO 中的 65
个对象类别划分为 48 个基础类别与 17 个新类别，
用于评估模型在识别未见类别方面的泛化能力；5）
OV-LVIS 是由 ViLD [13] 引入的开放词汇检测基
准，将 LVIS v1.0 [15] 数据集中 337 个稀有类别
定义为 novel类别。该基准强调模型在长尾类别检
测中的表现。
（2）实验设置：为了验证所提出的 DenseVLM

的有效性，我们在密集预测任务上进行了实验，使用
COCO Panoptic的 val2017和 ADE20K Panoptic
的验证集进行评估。参照 CLIPSelf [48]，我们分
别使用从根据目标框池化的特征进行框分类评估，
使用根据掩码池化的特征进行掩码分类评估，并
区分前景目标（Masks-T）与背景内容（Masks-S）。
该流程与图 1所示类似，即利用真实标注提取局部
特征，并对局部区域进行分类评估。所有实验结果
均以 Top-1 与 Top-5 的平均分类准确率进行报告。

（3）实验细节：我们采用 CLIPSelf 中的 ViT-
L/14作为强表征视觉语言模型（P-VLM），并使用
EVA-CLIP 中的 ViT-B/16 作为待训练的去偏视
觉语言模型（U-VLM）。为提高计算效率，P-VLM
的参数保持冻结，仅对 U-VLM 的图像编码器进
行训练，配合预提取的文本嵌入进行优化。考虑下
游任务的实际应用场景以及性能与效率之间的权
衡，我们将输入图像统一调整为 512×512 的分辨
率。模型训练使用 AdamW [36] 优化器，权重衰
减系数设为 0.1，训练周期为 6 轮。初始学习率设
为 0.00001，并采用余弦退火策略 [35] 进行调度。
我们在 NVIDIA A40 GPU 上训练所有模型，以
确保各项实验具有公平的对比性。详细的配置见
表 3。对于 SA-1B [22]数据集，我们使用 8张 A40
GPU 以实现高效且可扩展的训练。在开放词汇语
义分割任务中，我们在 COCO-Stuff [1] 数据集上
训练如 SAN [53]和 CAT-Seg [4]等模型，迭代次
数为 80k。在开放词汇目标检测任务中，模型分别
在 OV-COCO [2] 基准上训练 3 轮，在 OV-LVIS
[15] 基准上训练 48 轮。

4.2.对比实验
（1）定量评估：我们在 COCO Panoptic [31]

和 ADE20K Panoptic [61] 数据集上，对多种视
觉语言模型（VLM）的密集表征能力进行了全面
的定量评估。如表1所示，尽管已有方法 [3, 10,
45, 58] 在零样本图像分类任务中表现优异，但在
区域识别任务中的表现仍明显不足。例如，EVA-
CLIP [45] 在 COCO 上的框分类 Top-1 准确率
仅为 44.3%，在 ADE20K 上更是降至 33.0%。虽
然 RegionCLIP [60] 通过区域-文本对进行训练，
在 COCO 上取得了一定提升，但在如 ADE20K
等其他数据集上泛化能力较弱。此外，FineCLIP
[20] 与 CLIPSelf [48] 借助自蒸馏机制在前景掩码
（Mask-T）分类上取得了较好成绩，但在背景掩码

6



Text: “This is a photo of the sofa in the scene.’’

Image EVA-CLIP CLIPSelf DenseVLM (Ours)

Text: “This is a photo of the sky in the scene.’’

Image EVA-CLIP CLIPSelf DenseVLM (Ours)

图 5. 利用视觉特征与文本嵌入之间余弦相似度图的可
视化结果，我们对比了 DenseVLM 与现有方法的对齐
性能。

P-Thing P-Stuff

Thing Stuff Thing Stuff Boxes Masks-T Masks-S

3 3 3 3 74.3 70.9 42.6
3 7 7 3 74.2 70.8 42.0
3 3 7 3 74.1 70.9 41.3
3 7 3 3 73.4 71.0 45.6

表 4. 针对解耦对齐策略的消融实验分析。3表示该区域
被判定为与该类别集合无关。

（Mask-S）分类中表现不佳。相比之下，我们提出
的方法 DenseVLM 在 COCO 上的 Top-1 Mask-T
分类准确率提升了 4.3%，Mask-S分类准确率提升
了 3.9%，显著优于上述方法，充分展示了其在密
集预测任务中的有效性。

图1展示了不同类别下的掩码分类准确率对
比，进一步验证了 DenseVLM 在区域视觉-文本对
齐方面的有效性。值得注意的是，DenseVLM在诸
如“sky”（天空）和“wall”（墙体）等背景类别上
显著提升了分类准确率，有效缓解了前景偏置问
题。
（2）定性评估：我们通过计算与文本描述的目

标类别之间的余弦相似度，来可视化注意力图。如
图5所示，DenseVLM相较于 EVA-CLIP和 CLIP-
Self，能够实现更精确且更完整的目标定位。同时，
该方法在保持语义分离方面表现更佳，有效减少
了来自其他物体的干扰。

4.3.消融实验
在消融实验中，DenseVLM 使用 COCO

train2017 中的未标注图像进行训练，训练设备为
4 块 A40 GPU，并在 val2017 上进行评估。同时
为了性能和效率的平衡，该章节的实验采用 EVA-
CLIP [45] 中的 ViT-B/16 模型进行实验。
（1）网络架构设计的实验：我们通过消融实验

Boxes Masks-T Masks-S
Categories Top1 Top5 Top1 Top5 Top1 Top5

Category set from dataset annotation.
133 (80) 71.1 88.5 68.7 83.0 44.7 75.2
171 (80) 72.3 89.8 69.4 85.8 44.2 76.0
273 (160) 72.3 89.9 70.1 84.4 44.9 76.4
316 (204) 73.4 90.5 71.0 84.8 45.6 77.8
Category set generated by NXTP [56].
210 (133) 72.6 90.2 70.4 84.6 41.5 75.7
794 (484) 72.5 90.4 70.3 84.8 44.1 76.2

表 5. 不同类别集合设置下的消融实验。括号中所示数
字为前景实物（thing）类别的个数。

Boxes Masks-T Masks-S
P-VLM Top1 Top5 Top1 Top5 Top1 Top5

ViT-B/16 70.0 88.6 68.0 83.0 43.0 75.3
ViT-L/14 73.4 90.5 71.0 84.8 45.6 77.8

表 6. 针对用于检索未标注区域类别的不同 P-VLM 模
型的消融实验分析。

系统探讨了 DenseVLM 中若干关键设计选择，包
括用于表征对齐的目标视觉语言模型（VLM）、区域
裁剪方式，以及优化策略，并重点分析它们在 GPU
显存使用与训练时间开销上的影响。以自蒸馏方
法 [48] 为基线，当将目标模型替换为 CLIPSelf 中
的 ViT-L/14 时，由于破坏了视觉与语言特征之间
的对齐关系，模型性能出现明显下降。将特征蒸馏
替换为 logit 蒸馏虽能带来性能提升，但由于需重
复进行特征提取，训练效率显著下降，同时引入前
景偏置问题。相比之下，DenseVLM通过更高效的
特征裁剪策略与前背景解耦对齐框架，不仅在性
能上实现超越，同时大幅降低了训练时间与显存
占用。
（2）解耦对齐策略的消融实验：表4分析了解

耦对齐策略对 DenseVLM 性能的影响。检索到的
类别 ck 可被划分为 Thing 类（可数前景目标）和
Stuff 类（不可数背景区域），分别记作“P-Thing”
与“P-Stuff”。DenseVLM 利用每个区域对应的类
别进行有选择性的对比学习。当所有区域统一与所
有类别进行对比学习时，模型在识别前景区域方面
表现较好，但在区分背景时存在困难。若采用完全
解耦的设置，即每个区域仅与其所属类别集合进行
对比学习时，性能反而下降很明显。当 P-Thing区
域对比 Stuff 类别，而 P-Stuff 区域不对比 Thing
类别时，模型前景偏置最为严重。在 DenseVLM
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COCO ADE20K

Input GPU Memory Boxes Masks-T Masks-S Boxes Masks-T Masks-S
Image Size (per card) Top1 Top5 Top1 Top5 Top1 Top5 Top1 Top5 Top1 Top5 Top1 Top5

224 9G 60.1 79.9 49.4 62.4 35.3 64.2 40.0 70.0 36.3 56.4 50.3 77.0
320 11G 66.2 85.4 59.2 73.0 41.0 71.2 45.6 76.0 44.0 67.6 54.3 81.7
512 16G 73.4 90.5 71.0 84.8 45.6 77.8 51.3 82.2 52.1 78.0 57.8 85.5
768 27G 74.4 91.3 75.4 90.1 45.5 79.0 52.7 82.9 55.4 82.6 58.2 86.6
1024 39G 76.6 93.1 78.7 93.6 46.5 79.8 53.2 83.6 56.8 83.2 58.6 86.8

表 7. 不同输入图像尺寸设置下的消融实验。我们在 COCO Panoptic 与 ADE20K Panoptic 基准数据集上，对目标
框与全景掩码的分类任务报告了 Top-1 和 Top-5 的平均准确率。显存使用统计基于 A40 显卡，在批量大小（batch
size）为 12 的条件下获得。

COCO ADE20K

Boxes Masks-T Masks-S Boxes Masks-T Masks-S
Method Region Proposals Top1 Top5 Top1 Top5 Top1 Top5 Top1 Top5 Top1 Top5 Top1 Top5

CLIPSelf 7 69.1 88.2 66.7 83.0 41.7 75.2 48.1 77.7 47.5 74.2 53.7 82.8
CLIPSelf 3 70.2 89.2 68.1 83.5 35.7 71.8 49.8 79.7 51.5 76.0 50.9 80.7
DenseVLM 7 73.4 90.5 71.0 84.8 45.6 77.8 51.3 82.2 52.1 78.0 57.8 85.5
DenseVLM 3 74.4 91.3 75.4 90.1 45.9 79.0 52.7 82.9 55.4 82.6 58.2 86.6

表 8. 区域提议的消融实验。我们在 COCO Panoptic 与 ADE20K Panoptic 基准数据集上，评估了模型在分类目标
框与全景掩码（涵盖 thing 类与 stuff 类）任务中的 Top-1 与 Top-5 平均准确率。

Boxes Masks-T Masks-S
θ Top1 Top5 Top1 Top5 Top1 Top5

0.0 72.1 89.6 68.2 84.3 43.6 76.1
0.1 72.7 90.2 69.1 84.3 44.6 77.2
0.2 73.1 90.4 69.7 84.6 45.1 77.7
0.3 73.4 90.5 71.0 84.8 45.6 77.8
0.4 73.2 90.2 70.2 84.3 45.2 77.5
0.5 73.1 90.0 70.0 84.3 45.0 77.1
0.6 73.1 89.9 69.6 84.0 44.6 76.3

表 9. 阈值 θ 的消融实验。

中，我们采用了一种平衡策略，即 P-Stuff 区域同
时对比 Thing 和 Stuff 类别，而 P-Thing 区域仅
对比 Thing 类别，从而有效缓解前景偏置，显著
提升整体性能。
（3）不同类别集的消融实验：表5展示了在类

别检索与对齐过程中，采用不同类别集对模型性
能的影响。当使用来自训练数据集标注的类别集
时，我们观察到，随着类别数量的增加模型性能持
续提升。

仅增加背景类别数量有助于模型更清晰地区
分前景特征，而进一步引入更多前景类别则带来

了显著的性能增益。这些改进主要得益于更丰富
的类别集合增强了模型的表征能力，使其在区域
语义对齐任务中具备更强的区分性和泛化能力。
为了解决依赖类别标注集的局限性，我们借

助生成模型 NXTP [56] 基于图像内容自动生成类
别集合，并使用 DeepSeek-R1 [14] 对生成的类别
进行前景与背景的分类。如表5所示，即使在无标
注类别集的情况下，我们的方法仍展现出优越的
性能。这表明 DenseVLM 具备良好的开放词汇泛
化能力，能够适应更广泛的实际应用场景。
（4）不同强视觉语言模型的消融实验：表6展示

了在使用不同检索模型（P-VLM）下，DenseVLM
的性能表现。当采用 ViT-B/16 作为检索模型时，
我们的方法在掩码分类任务中表现优异，超过了
基于相同结构（ViT-B/16）的 CLIPSelf 模型。这
一性能提升表明，DenseVLM 有效缓解了前景偏
置问题，增强了前景与背景区域的区分能力。进一
步将 P-VLM 替换为更强大的 ViT-L/14 时，在所
有评估指标上性能均有进一步提升，验证了强表
征能力的预训练模型在区域语言对齐任务中的重
要性。
（5）输入图像尺寸的消融实验：为了评估输入
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(a) 各模型在 COCO 密集预测基准上的 Top-1 平均准确率。

(b) 各模型在 ADE20K 密集预测基准上的 Top-1 平均准确率。
图 6. 针对三种不同数据规模的预训练模型进行零样本性能比较。我们选取 SA-1B 数据集中 100K、1.1M 和 5.5M
的训练样本子集，针对 COCO 和 ADE20K 基准进行零样本性能评估。

图像分辨率对 DenseVLM 的影响，我们在训练和
推理阶段分别使用 224、320、512、768 和 1024 像
素的不同分辨率进行实验。如表7所示，随着图像
分辨率从 224 提升至 1024 像素，模型在区域分类
任务上的性能逐步提升。这一提升可归因于高分
辨率图像能够提供更丰富的细节信息。然而，性能
的提升也伴随着 GPU 显存占用的显著增长。综合
计算资源与模型性能之间的权衡，我们最终将图
像尺寸设定为 512×512 像素，以获得最佳平衡。

（6）区域提议的消融实验：我们借鉴了 Region-
CLIP [60] 的方法，使用伪标注的区域-文本对对
VLM进行微调，并与 CLIPSelf [48]在利用该类对
的方式上进行了对比。如表 8所示，CLIPSelf将原
先的随机图像裁剪替换为伪区域-文本对，提升了
前景目标的识别能力，但同时背景内容的识别准
确率有所下降。相比之下，我们提出的 DenseVLM
不仅在前景目标的识别精度上取得显著提升，还
进一步增强了对背景区域的辨别能力，展现出更
全面的区域理解能力。

（7）阈值 θ 的消融实验：我们通过消融实验评
估了区域去噪中不同阈值 θ 的影响。如表 9所示，
当 θ = 0 时，模型性能最差。较低的 θ 虽然提升
了 Top-5 准确率，但整体性能反而下降，可能是
由于低置信度的类别引入了对齐混淆，从而干扰
模型判断。相反，当 θ 设置过高时，又会过滤掉过
多的局部区域图像，导致有效信息的损失，进而影
响最终性能。因此，我们在 DenseVLM 中默认选
用 θ = 0.3，以在信息保留与噪声抑制之间取得较

好的平衡。

4.4.不同数据规模下的零样本能力对比
为评估训练数据规模对视觉语言模型（VLM）

性能的影响，我们从 SA-1B 数据集 [22] 中选取
了三个不同规模的子集：100K、1.1M 和 5.5M 张
图像。我们在这些数据子集上分别训练了本方法
DenseVLM 与对比方法 CLIPSelf，训练配置为使
用 8 张 A40 GPU，每张卡的 batch size 为 48。

如图 6, 所示，在 COCO 与 ADE20K 两个开
放词汇密集预测任务中，随着训练数据规模的扩
大，CLIPSelf的性能提升逐渐趋于饱和。相比之下，
DenseVLM展现出持续且稳定的性能提升趋势，表
现出更强的可扩展性。这一结果表明，DenseVLM
能够充分挖掘无标注大规模图像数据中的语义信
息，具备更强的数据利用效率与泛化能力，适合在
真实世界中进行大规模部署与应用。

4.5.不同骨干网络的对比
为验证 DenseVLM 的通用性，我们将其应用

于多种主流骨干网络架构，包括 OpenCLIP [3] 提
供的 ViT-B/16、ResNet-50x4（R50x4）、ConvNeXt-
B，以及 EVA-CLIP [45] 提供的 ViT-B/16，并在
各架构下与 CLIPSelf [48] 进行对比。从表 10中可
以观察到，CLIPSelf在 ViT系列架构上效果较好，
但在 CNN架构（如 R50x4）上表现明显退化，甚至
低于基线方法。相比之下，DenseVLM在所有架构
下均实现了稳定且显著的性能提升，表现出强大的
模型适应性。尤其值得注意的是，DenseVLM有效
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Backbones VLMs Boxes Masks-T Masks-S

ViT-L/14 CLIPSelf 75.2 73.1 44.5
ViT-B/16 OpenCLIP 49.8 51.9 29.2
ViT-B/16* CLIPSelf 67.6 64.4 44.5
ViT-B/16* DenseVLM 71.9 70.0 47.8
ViT-B/16 EVA-CLIP 44.3 44.7 26.2
ViT-B/16 CLIPSelf 69.1 66.7 41.7
ViT-B/16 DenseVLM 73.4 71.0 45.6
R50x4 OpenCLIP 59.2 50.5 39.1
R50x4 CLIPSelf 59.1 49.9 37.2
R50x4 DenseVLM 65.6 55.2 40.9
ConvNeXt-B OpenCLIP 57.5 48.0 31.1
ConvNeXt-B CLIPSelf 62.6 57.6 41.6
ConvNeXt-B DenseVLM 67.1 63.4 43.5

表 10. 不同主干网络的性能对比。* 表示模型的初始化
权重来源于 OpenCLIP [3]。

Method A-150 A-847 PC-459

PACL [40] 31.4 - -
OVSeg [29] 24.8 7.1 11.0
MAFT [18] 29.1 10.1 12.6
SED [51] 31.6 11.4 18.6
SCAN [33] 30.8 10.8 13.2
CAT-Seg+CLIPSelf [48] 29.7 10.1 -
CAT-Seg+FineCLIP [20] 32.4 12.2 -
SAN [53] 27.4 10.0 13.0
SAN+DenseVLM 29.5+2.1 10.4+0.4 15.6+2.6

CAT-Seg [4] 31.4 11.7 18.4
CAT-Seg+DenseVLM 34.1+2.7 12.2+0.5 18.7+0.3

表 11. 开放词汇语义分割性能对比。

缩小了 CLIPSelf 微调的大型模型（如 ViT-L/14）
与轻量级模型之间的性能差距，部分轻量模型在背
景分类任务（Masks-S）上甚至超过了 ViT-L/14。
上述结果充分表明，DenseVLM 不仅适用于不同
类型的主干网络，在资源受限的实际场景中也具
备出色的适配能力与部署潜力。

4.6.图像网格块分类可视化
我们使用 CLIPSelf [48] 中强大的 ViT-L/14

模型，对图像网格块的分类结果进行可视化。如
图 7所示，该模型对前景目标的识别能力较强，但
大量背景区域的网格块仍被误分类为前景对象，反
映出模型存在显著的前景偏置。此外，训练过程中
的 VLM易于学习这些错误分类结果，进一步加剧
问题。值得注意的是，那些被误分类的区域通常伴

(a) OV-COCO benchmark

Method Backbone APnovel
50 APbase

50 AP50

VLDet [30] RN50 32.0 50.6 45.8
F-VLM [23] RN50 28.0 - 39.6
BARON-Cap [47] RN50 33.1 54.8 49.1
CORA [49] RN50 35.1 35.5 35.4
RO-ViT [21] ViT-B/16 30.2 - 41.5
RO-ViT [21] ViT-L/16 33.0 - 47.7
F-ViT+CLIPSelf [48] ViT-B/16 25.4 40.9 36.8
F-ViT+FineCLIP [20] ViT-B/16 29.8 45.9 41.7
F-ViT [48] ViT-B/16 17.5 41.0 34.9
F-ViT+DenseVLM ViT-B/16 33.1 52.5 47.4

(b) OV-LVIS benchmark

Method Backbone mAPr mAPc mAP

VLDet [30] RN50 21.7 29.8 30.1
BARON-Cap [47] RN50 22.6 27.6 27.6
F-VLM [23] RN50 18.6 - 24.2
COR [49] RN50x4 22.2 - -
RO-ViT [21] ViT-B/16 28.0 - 30.2
F-ViT+CLIPSelf [48] ViT-B/16 10.6 7.6 9.3
F-ViT+FineCLIP [20] ViT-B/16 10.4 8.0 9.5
F-ViT [48] ViT-B/16 11.5 12.3 15.4
F-ViT+DenseVLM ViT-B/16 23.9 18.4 21.4

表 12. 开放词汇目标检测性能对比。

随着较低的置信度得分，这也强调了在训练中筛
除这些低置信度区域的重要性，以提升模型对局
部语义的辨别能力。

4.7.在开放词汇密集预测任务中的应用
（1）实验设置：为了评估所提 DenseVLM 在

下游任务中的表现，我们将其作为骨干网络应用
于开放词汇的密集预测任务，包括目标检测与图
像分割。为保证实验的公平性，所有 DenseVLM
模型均在 COCO train2017数据集上进行训练，输
入图像统一调整为 512×512 分辨率。
（2）开放词汇语义分割实验：我们将基于 Ope-

nAI CLIP [42]预训练权重初始化的 DenseVLM应
用于开放词汇语义分割任务，涵盖了使用冻结骨
干网络的 SAN [53] 和使用微调骨干网络的 Cat-
Seg [4]两种方法。模型在 COCOStuff [1]数据集上
进行训练，并在 ADE20K [62]（ADE-150与 ADE-
847）及 PASCAL Context [39]（PC-459）数据集
上进行评测，采用平均交并比（mIoU）作为评价
指标。如表 11所示，DenseVLM 在所有评测数据
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集上均实现了持续且显著的性能提升，进一步推
动了该领域的最新性能水平。
（3）开放词汇目标检测实验：基于前人工

作 [48]，我们采用 F-ViT架构构建开放词汇目标检
测器，该架构为基于 EVA-CLIP [45] 冻结 ViT 的
两阶段检测器。如表 12所示，我们在 OV-COCO [2]
基准上，通过 IoU 阈值 0.5 下的框平均精度（AP）
指标评估基础类（base）、新类（novel）及整体类
别。在 OV-LVIS [15]基准上，则采用稀有类、常见
类及所有类别的均值平均精度指标进行评价。将
EVA-CLIP 的冻结 ViT 替换为 DenseVLM 模型
后，两个基准测试均表现出明显性能提升，且整体
表现与先前方法相比具有较强的竞争力。

5. Conclusions

本文提出了 DenseVLM 框架，旨在缓解区域
级视觉语言对齐中的前景偏置问题。DenseVLM
可无缝应用于开放词汇的目标检测与图像分割任
务，持续显著优于基线模型的性能表现。此外，我
们通过高效的区域检索与解耦对齐策略，验证了
DenseVLM 在大规模数据集（如 SA-1B）上的良
好扩展能力。总体而言，DenseVLM为提升视觉语
言模型中密集表征的泛化能力提供了一种通用且
高效的解决方案，极大推动了开放词汇密集预测
任务的发展。

6. Limitations and broader impact

局限性：我们的目标是构建一种区域视觉-文本对
齐模型，能够有效整合局部视觉与语义特征，从而
提升开放词汇密集预测任务的性能。与已有的预
训练视觉语言模型（VLMs） [3, 45, 48, 60] 相比，
我们提出的 DenseVLM 在多个任务中取得了更优
的表现，并显著提升了下游任务的效果。我们相信
DenseVLM 仍具有更大的潜力，主要体现在以下
几个方面：1）可扩展性：DenseVLM 基于一个高
效的、无监督的区域-语言对齐框架设计，使其具
备良好的跨数据集适应能力。然而，由于计算资源
的限制，我们尚未能将该方法扩展至更大规模的
数据集。2）模型容量：我们采用了 CLIPSelf [48]
中的 ViT-L/14 作为预训练的强大视觉语言模型
（P-VLM）。若能利用更强的 VLM，将有望进一步
提升性能，同时如何将其丰富的语义知识更有效
地迁移到训练模型中，是一个值得探索的方向。3）
细粒度语义能力：当前我们将物体划分为粗粒度
的 thing 与 stuff 类别。更细粒度的语义分割能力，

以及更精细的解耦对齐机制，将有助于模型更好
地区分语义上相似的类别。我们计划在后续研究
中进一步探索这些方向。
更广泛的影响：DenseVLM 在开放词汇场景密集
预测任务中展现出显著的潜力，这将有助于推动
诸如机器人技术与环境监测等多个应用领域的发
展。通过使系统具备在无需对特定类别进行预训
练的情况下，识别并理解多种对象与语境的能力，
DenseVLM 有望实现更具适应性与通用性的应用
场景。鉴于其广泛的适用性与非特定性设计，我们
的方法旨在支持多种技术层面的进步，而并非直
接面向特定的社会问题。
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图 7. 图像中网格划分区域的分类可视化结果。即使存在大量背景 patch 被误判为前景目标，强大的 ViT-L/14 模型
仍展现出对前景物体识别的明显偏重。
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