
第  33 卷  第  18 期
2025 年  9 月

Vol. 33 No. 18
Sept.  2025

光学  精密工程
  Optics and Precision Engineering
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摘要：针对开放场景中检测器新类概念理解弱、标签混淆与新类检测性能不足的问题，提出了一种知识嵌入引导的双分

支融合增强开放词汇目标检测（KI-DBFOVD）方法。首先，设计知识嵌入（KI）模块，利用视觉语言模型（VLM）生成的

伪标签，嵌入检测器中以促进新类概念的学习；然后，提出标签匹配（LM）模块，通过多级阈值调节和基类-新类独立匹配

细化标签匹配过程，缓解检测器训练过程中基类与新类标签混淆现象；最后，将传统视觉分支和视觉语言分支通过几何

平均的方式进行融合，构建了一种新颖的双分支融合模块（DBF），在保持基类检测精度的同时能够更有效地挖掘和定

位新类目标，进一步提升了 KI-DBFOVD 方法整体的检测性能。实验结果表明，本文方法在 COCO 数据集上对新类的

检测精度达到了 38. 6%，在类别更加繁多且检测难度更高的 LVIS 数据集上对新类取得了 25. 4% 的检测精度，优于多个

主流方法，能够更好地应用在不同的开放场景中。
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Abstract： To address the issues of weak understanding of new class concepts， label confusion， and insuffi⁃
cient detection performance of new classes in open-set scenarios， a Knowledge Integration-guided Dual-
branch Fusion Open-Vocabulary Object Detection （KI-DBFOVD） method was proposed in this paper.  
Firstly， a Knowledge Integration （KI） module was designed， where pseudo-labels generated by a Vision-

Language Model were embedded into the detector to learn about new class concepts.  Subsequently， a La⁃
bel Match （LM） module was introduced to refine the label matching process through multi-level threshold 

文章编号  1004-924X（2025）18-2929-15

收稿日期：2025-03-24；修订日期：2025-06-04.
基金项目：宁夏自然科学基金（No. 2024AAC02010）；国家自然科学基金（No. 62262053）；宁夏科技创新领军人才项

目（No. 2022GKLRLX03）；2024 年宁夏回族自治区重点研发计划（引才专项）项目（No. 2024BEH04026）



第  33 卷光学  精密工程

adjustment and independent matching between base and new classes， thereby alleviating the label confu⁃
sion between base and new classes during detection.  Finally， a novel Dual-branch Fusion module （DBF） 
was constructed by fusing the traditional visual branch and the vision-language branch via geometric averag⁃
ing.  This fusion maintained the detection accuracy of base classes and more effectively detected and local⁃
ized new class objects， then enhanced the overall detection performance of the KI-DBFOVD method.  Ex⁃
perimental results demonstrate that this method achieves a detection accuracy of 38. 6% for new classes on 
the COCO dataset and 25. 4% on the more challenging LVIS dataset， which contains a larger number of 
categories.  These results outperform several mainstream methods and indicate that this approach is more 
suitable for different open-set scenarios. .
Key words： open-vocabulary object detection； knowledge integration； label match； dual-branch fusion

1 引  言

目标检测是计算机视觉的一项基础任务，已

广泛应用于环境资源监测［1］、交通安全监控［2］、工

业产品检测［3］等领域。传统方法［4-5］在封闭集场

景下取得了显著的进展，但其依赖大量成本高昂

的人工标注数据，并且对未标注新类的泛化能力

受限。为此，Alireza 等［6］于 2021 年首次提出开放

词 汇 目 标 检 测（Open-Vocabulary Object Detec⁃
tion，OVD）范式，通过结合视觉信息和自然语言

处理技术，使模型能够检测训练过程中未曾标注

的新类别［7］。目前，OVD 主要通过基于大规模图

像文本数据方法和基于预训练视觉语言 VLM［8］

（Vision-Language Model）模型方法，深入挖掘图

像中新类概念信息，提升模型对新类别的泛化

能力。

近年来，基于大规模图像与文本数据的研

究，逐渐形成了两条主要的研究路线：图像区域 -

文本对齐和伪标签文本对齐。在图像区域 -文本

对齐方面［9］，Li 等［10］提出 RcFRCN，Li 等［11］提出

PDC-VLD 以及 Chen 等［12］提出 RWVM，将区域 -

文本对齐知识注入目标检测器，提升其新类概念

理解能力。Wang 等［13］提出 SIA-OVD，通过形状

不变适配器弥合图像 -区域差距，提升开放词汇

检测性能。然而，由于区域 -文本对齐时，图像中

常含大量背景和无关信息，且检测器缺乏新类概

念的先验知识，导致其对基础类别存在偏好，限

制了对新类概念的理解。与图像区域 -文本对齐

不同，伪标签文本对齐［14］则通过借助 VLM，获取

新类概念的先验知识注入检测器，以增强检测器

的泛化能力。Lu 等［15］提出 SAN-YOLO 模型，融

合注意力机制与半监督学习，显著提升目标检测

精度。Xu 等［16］提出了 Dst-det方法，利用 VLM 零

样本分类能力直接发现潜在新类概念。Wang
等［17］提出 MarvelOVD，Zhang 等［18］提出 DCS 与

Xin 等［19］提出 DART 通过挖掘高质量伪标签，提

升检测性能。值得注意的是，该类方法输入裁剪

图像区域生成伪标签时，丢失了重要的上下文信

息，导致对新类概念的理解不深。此外，由于基

类和新类之间存在相似性，检测器在训练时对基

类和新类产生混淆，产生了标签错误匹配的情

况，对总体检测性能产生了影响。

除此之外，基于预训练 VLM 模型方法也被

应用于 OVD 任务中。Zhong 等［20］提出的 Region⁃
CLIP，对 VLM 视觉编码器进行微调，蒸馏知识

至检测器以适应不同检测任务。Wu 等［21］提出的

BARON 通过随机掩码网格生成区域包集合，蒸

馏视觉特征信息，使得模型学习丰富的新类概

念。Gu 等［22］提出的 ViLD 模型，以知识蒸馏的方

式将图像和文本知识从 VLM 中教授到检测器学

习。提示学习［23-25］通过提示引导挖掘隐式知识，

提升 OVD 任务的效率。Xu 等［26］提出 MMC-Det
框架，通过多模态上下文知识蒸馏提升 OVD 性

能。Long 等［27］提出 VTP-OVD 通过视觉-文本提

示微调实现 OVD 的特征对齐。然而，VLM 模型

对新类概念的挖掘能力虽强，但其对目标的定位

能力相对较差；而检测器有丰富上下文图像特征

信息，且对目标的定位质量高，对基类的检测能

力强却对新类概念挖掘能力弱。因此，如何充分

结合两者之间的优势，对开放场景中新类检测而

言至关重要。

综上所述，在 OVD 的研究中，现有方法因检
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测器对新类概念理解能力不足、训练时基类与新

类标签易混淆，以及 VLM 与检测器在视觉检测

方面存在差距，导致检测效果欠佳。为此，本文

提出知识嵌入引导的双分支融合增强开放词汇

目标检测方法（Knowledge Integration guided Du⁃
al-branch fusion enhanced Open-Vocabulary Ob⁃
ject Detection，KI-DBFOVD）。首先，设计知识

嵌入（Knowledge Integration，KI）模块，使检测器

学习有效的新类概念知识，增强其上下文信息有

效性。其次，提出标签匹配（Label Match，LM）模

块，采用多级阈值调节机制与基类 -新类独立匹

配策略，改善检测流程中标类与新类标签混淆问

题。最后，引入一种新颖的双分支融合（Dual-
branch Fusion，DBF）模块，其中，传统视觉分支

保障基础类别检测性能，视觉语言分支结合

VLM 挖掘新类概念及目标检测器的高质量定位

优势，提升新类检测效果，最终通过几何平均融

合双分支预测结果，实现整体检测性能提升。

2 KI-DBFOVD 方法设计

2. 1　预备知识

本研究遵循 OVD 标准框架设定，利用数据

集 S = { vi，ai }n
i = 1 以及辅助弱监督数据（例如视觉

语义对齐、图像级注释等）训练模型，其中，vi 表

示图像数据，ai 中包含图像中对象的位置和类别

信息。OVD 与传统的目标检测任务不同之处在

于，训练时图像的注释只有基类别 C B 的数据信

息，在测试时却需要额外检测新类 C N。基类和新

类二者之间互斥，即 C B ∩ C N = ∅，基类的学习遵

循检测器的常规回归和分类损失。

为了在开放词汇表标签空间中实现目标检

测，目标检测器中的分类头被设计用于比较基于

区域之间视觉嵌入和文本嵌入的相似性。区域

嵌入 R = { ri }Nr
i = 1 是通过提取特征和 RoI head（Re⁃

gion of Interest）相应操作获得，其中 N r 表示图像

中区域框的数量。文本嵌入表示为 T = { ti }Nt
i = 1，

由类别名称与提示模板组成（例如，“a photo of a/
an ｛category｝ in the scene. ”）输入至 VLM 文本编

码器获得，N t 是类别的数量。基于线性层将区域

特征投影的区域嵌入和文本嵌入计算为：

p ( i ，k)= exp ri，tk

∑
k '∈ Nt

  exp ri，tk '
， （1）

其中：ri 为区域图像嵌入，tk 为类别文本嵌入，∙
表示计算区域和文本嵌入之间的相似度，最终计

算得到概率 p ( i，k)，使检测器能够在开放词汇标

签空间中识别对象。

2. 2　整体结构

本文提出的 KI-DBFOVD 方法由 CNN 主干

网络、知识嵌入模块、标签匹配模块、双分支融合

模块构成，具体结构如图 1 所示。

由图 1 可知，首先，将检测图像裁切成区域，

传入至 VLM 生成伪标签并构建动态词汇表，将

新类通过 KI 模块让检测器学习，以此增强目标

检测器对新类概念知识的理解；接着通过主干网

络提取多尺度特征图（Feature Map），经过 RPN
（Region Proposal Network）获取潜在目标的预测

框；然后，由 LM 模块以多级阈值调节来分配预

测框和标签，以此改善检测流程中对新类和基类

目标之间标签匹配混淆的问题；最后，DBF 模块

在保持基类性能的基础上，结合 VLM 新类概念

图 1　KI-DBFOVD 方法整体架构图

Fig. 1　Overall Architecture of KI-DBFOVD method
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理解能力与检测器上下文特征信息增强对新类

的检测效果，将视觉嵌入（Visual Embedding）和

文本嵌入（Text Embedding）进行相似度计算，对

每一个特征进行预测，通过几何平均给融合双分

支预测结果。最终经过检测头（Detection Head）
的分类、预测框回归和掩码损失协同优化检测器

的分类和定位能力，实现输出高精度目标检测的

结果。

2. 2. 1　知识嵌入模块

增强检测器对新类概念的理解能力是 OVD
的主要难题。本文提出由伪标签生成与检测器

构建两部分构成的知识嵌入 KI 模块，利用伪标

签建立动态词汇表对检测器进行构建，以提升检

测器的新类检测能力。

2. 2. 1. 1　伪标签生成

在研究工作 VL-PLM 中发现，两阶段探测器

的 RPN 对新类别有很强的泛化性。因此，首先

使用基类注释训练一个冻结的类别不可知 RPN
作 为 预 测 框 生 成 器（Bounding box Generator，
BG），为输入图像生成包含潜在目标的区域预测

框。为了减轻计算负担，使用过滤器只选取 k 个

区域预测框。之后，对候选区域进行裁切和缩放

操作，以适配 VLM 视觉编码器（Visual Encoder）
的图像输入尺寸要求，使其更聚焦于潜在目标，

提升特征提取效果；然后，将处理后的候选区域

图像被输入到 VLM 视觉编码器中生成视觉嵌

入。与此同时，将相应包含新类的文本提示模板

信息输入到 VLM 文本编码（Text Encoder）器中

计算文本嵌入，计算视觉和文本嵌入之间相似

度，计算 VLM 预测分数，如图 2 所示。

计算公式如下：

ì
í
î

ïï
ïï

vi = EVE ( )V 1 ×
i + EVE ( )V 1. 5 ×

i ∈ Rn × d

tj = ETE ( x )∈ R1 × d
，（2）

其中：vi 是视觉嵌入，V 1 ×
i 是由 BG 生成的区域边

界框，V 1. 5 ×
i 是按V 1 ×

i 大小 1. 5 倍的裁剪区域输入

至 VLM 视觉编码器，tj 为文本嵌入 VLM 文本编

码器。之后，使用 vi 与 tj 进行余弦相似度计算，以

计算视觉嵌入与文本嵌入之间的余弦相似度

分数 Si，j。

ì

í

î

ïïïï

ïïïï

Si，j = vi ∙tj

 vi  ti

Pi，j = softmax ( Si，j )
， （3）

其中：相似度分数 Si，j 计算经过 softmax 操作后，

将原始分数 Si 转换为概率分布 Pi，j，确保输出是

一个有效的新类别上的概率分布。之后，使用多

次 RoI head 对获取到的目标预测框过滤操作，以

提升对预测目标的定位精度。通过上述流程计

算得到 VLM 的预测分数，再采用伪标签细化操

作。具体来说，把已经得到的候选区域预测分数

和 VLM 预测分数相加，取其平均值与设定的阈

值（p0=0. 5）比较，过滤掉小于阈值的冗余预测

框。通过这种方法，伪标签能够获得质量更高的

边界框 bi 定位信息。

l = {（bi，ci ) |pi ≥ p0 }k
i = 1，ci = arg maxi Pi，j，（4）

pi = maxi Pi，j

其中：pi，ci 分别表示预测分数和类别标签，得到

最终的伪标签集合 l。
2. 2. 1. 2　检测器构建　

高质量的区域预测框生成对有效检测新类

图 2　伪标签生成

Fig. 2　Pseudo Label Generations
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目标至关重要，会直接影响到后续检测器对预测

框的定位质量和目标分类的准确性。然而，由于

检测器缺乏对新类概念的学习，难以处理检测图

像中新类的任务。为此，本文在继承 SAN-YO⁃
LO 方法阈值过滤思想的基础上，进一步构建可

持续更新动态词汇表，在训练迭代中不断优化新

类概念上下文信息，提升区域预测框质量与新类

检测精度。

动态词汇表用于训练模型的检测器网络，增

强其理解新类概念的能力，以帮助检测器在后续

迭代中快速聚焦新目标精准定位的特征信息。

其中，设输入图像集合 X = { xi }N
i = 1，伪标签集合

为 L = { li }N
i = 1，每个 li 包含边界框坐标、类别概率

和相应的置信度得分。将伪标签中的区域位置

信息输入至检测器，遵循公式（1）为每张图像 xi

中的区域生成的提案预测得分为 xsc
i ，再与伪标签

li 中置信度得分 l sc
i 进行计算：

ì

í

î

ïïïï

ïïïï

α = α0 ∙ ( )1 - e
E

G = α∙l sc
i + ( )1 - α ∙xsc

i

， （5）

其中：α 为基于训练迭代数的自适应平衡参数，用

于调节 VLM 生成的伪标签置信度分数 l sc
i 与检测

器预测分数 xsc
i 的融合权重，其值随训练迭代数 e

线性衰减，初始值 α0 设定为 0. 5，e 为当前训练迭

代数，E 表示总的训练迭代数，G 表示动态词汇

表。上述公式使检测器早期依赖 VLM 提供的新

类概念的先验知识，后期充分学习到新类概念

后，随着 e 逐渐增大同时 α 减小，使检测器逐步增

加对自身预测的权重。通过这种渐进式权重变

换，检测器在后期训练中更加注重利用有效的上

下文信息，平衡了新类概念的先验知识与局部特

征学习之间的关系，确保检测器从语义引导逐步

到自身的优化。通过公式（5）对目标预测框进行

加权融合处理后，可初步得到动态词汇表 G =
{ gi }N

i = 1。之后再进一步执行基于置信度候选框

的筛选：

f ( gi)=
ì
í
î

ïï
ïï

1，               if s ( )gi ≥ τ

0，                 otherwise
， （6）

其中：s ( gi)表示第 i 提案 gi 的预测得分，τ = 0. 8
为经验阈值，过滤得到高置信度候选框 f ( gi)。
通过逐元素筛选得到过滤后动态词汇表 Gf：

Gf = { gi |f ( gi)= 1，∀gi ∈ G. （7）
为提升检测器对新类概念的学习能力，之后

对每个训练批次中动态词汇表样本 Gf 进行如下

处理：

G 'f = Gf⨁Gf ∈ G 2n. （8）
获得最终的动态词汇表 G 'f，其中 G 2n 表示复

制扩展后的高置信度伪标签空间，使得在保持原

始数据分布的前提下实现训练样本量翻倍。其

核心目标是通过增加高质量实例的学习频次，缓

解因新类样本稀缺导致的检测器对基类的偏差

问题。之后使用 RoI Heads 对每个高质量提案进

行进一步的分类和边界框回归，用于优化整个检

测器网络，如图 3 所示。

由图 3 可知，这个动态过程随着检测器不断

训练迭代，学习到更丰富、更准确的新类信息后，

动态词汇表内的信息也会持续更新数据。检测

器从多样化、高质量的伪标签中学习，增强了检

测器在更广泛检测中上下文信息的有效性，进而

输出高效的区域预测框。

2. 2. 2　标签匹配模块

检测器经过 KI 强化后虽已经具备理解新类

概念的能力，但对具有相似特征的新类和基类目

标仍会出现标签分配混淆的问题，导致新类检测

图 3　检测器构建

Fig. 3　Detector Construction
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性能受限。SIA-OVD 方法通过将不同形状区域

特征进行优化分类，改善了新类的特征表达。受

此启发，本文提出 LM 模块，通过动态多级阈值

与基类 -新类独立匹配的方式，进一步增强检测

器新类与基类特征区分能力，提升对新类检测

效果。

在匹配阶段，该模块引入一个匹配质量矩阵

Q ∈ RM × N，其中，M 表示真实框的数量，N 表示预

测框的数量。矩阵元素 Q i，j 代表第 i 个真实框

（gti）和第 j 个预测（predj）之间的匹配质量，其值

通过 IoU（gti，predj）计算，用于衡量它们的空间

重合程度。对于每个预测框 j，进行如下处理：

ì

í

î

ï

ï
ïïï
ï

ï

ï
ïïï
ï

ï

ï

Q i，j =
|| gti ∩ predj

|| gti ∪ predj

q j = max
i

 Q i，j           

m j = arg max
i

 Q i，j

， （9）

其中：| ⋅ |表示边界框的面积，由上式计算得到最

大质量值 qj 及真实标注索引 mj 后，对应标签列表

L ={l1，. . . li，ln}，为预测框 j进行如下匹配：

L (n)=
ì
í

î

ïïïï

ïïïï

 1，
-1，

0，
   if 

if qj ≥ 0. 5 
0. 3 < qj < 0. 5

otherwise
. （10）

该过程实现预测的初步分类。其中，对于阈

值大于 0. 5 高质量预测作为正样本，参与后续的

检测器训练；阈值大于 0. 3 且小于 0. 5 的预测作

为忽略样本，不参与训练，避免干扰检测器正常

的学习；其他情况预测作为负样本，提升检测器

的稳定性。之后，在传统 IoU 匹配基础上引入真

实标注的置信度信息 C ∈ [0，1]M
，构造复合的质

量评价指标。定义修正质量矩阵 Q͂ ∈ RM × N，其元

素计算为：

Q͂ i，j =
ì
í
î

ë û10C i + Q i，j，          if Q i，j ≥ 0. 5
Q i，j，                        otherwise

.（11）

上述设计置信度项 ë û10C i 将质量值提升至

整数区间 [0，10]，使得低质量匹配维持原始值，

高质量匹配预测获得置信度加权，通过计算修正

质量矩阵 Q͂ i，j 最大值，作为更新后的标注索引 m 'j，
保证检测器在更加可靠的标注中学习。

在开放集场景识别任务中，数据集中包含基

类 C B 和 新 类 C N，且 C B ∩ C N=∅，将 基 类 掩 码

B ⊆{1，…，M }与 新 类 掩 码 N = Bc（基 类 的 补

集），分别生成掩码矩阵：

ì
í
î

ïï
ïï

QB
i = Q i ∙I ( )i ∈ B

QN
j = Q j ∙I ( )i ∈ N

， （12）

其中：QB
i 表示第 i个基类掩码矩阵，QN

j 表示第 j个
新类掩码矩阵，之后，并行计算两类匹配结果：

ì
í
î

ïïïï

ïïïï

mB
i = arg max

i
 QB

i，j

mN
j = arg max

i
 QN

i，j

， （13）

其中：mB
i 表示第 i个基类的匹配结果，mN

j 表示第 j
个新类的匹配结果。式（13）的处理在得到两类

匹配结果的同时，也抑制了背景等无关因素对检

测器的影响，之后对基类与新类的标签处理方

法为：

m j =
ì
í
î

mB
j ，       if qB

j ≥ 0. 5
mN

j ，      otherwise
. （14）

当基类最大质量值 qB
j <0. 5 时，被匹配为基

类目标，其他情况以匹配新类目标处理。该方法

不仅确保了检测器在基础类与新类学习中的独

立匹配，缓解了类别间的竞争，同时避免了新类

与基类预测混淆。最后，为确保每个真实标注至

少 匹 配 一 个 预 测 ，针 对 低 质 量 预 测 集 合 Si =
{ j|Q i，j = max j ' Q i，j '}，对于 ∀j ⋃ i S i，强制 li=1。该

操作表示为：

lj ← max ( lj，I ( j ∈ ⋃
i

S i). （15）

通过这种方式能够确保任意一个真实框都

至少被一个预测框匹配，避免真实标注遗漏。动

态词汇表经 LM 优化后迭代更新，以便融入更准

确的新类信息，确保词汇表中的高质量伪标签能

被高效利用，增强了检测器对新类概念的学习

能力。

2. 2. 3　双分支融合模块

经 KI 与 LM 对检测流程改进后，检测器已经

具备了一定的新类检测能力。然而，由于检测时

VLM 和检测器之间结合不充分，造成了对新类

目标定位质量不高，并出现了预测框重叠的现

象。针对上述问题本文提出了一个 DBF 模块，

在沿用 RegionCLIP 利用视觉与文本编码器协同

特征提取机制思想的同时，通过耦合 VLM 语义

理解与检测器精确定位，借双通道特征交互和融

合提高新类别辨识力，如图 4 所示。
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由图 4 可知，DBF 由传统视觉（Traditional 
Branch，TD）和 视 觉 语 言 分 支（Vision-Text 
Branch，VT）构成，前者遵循传统目标检测中对

检测网络进行的常规学习，将预测候选框（Pre⁃
diction Candidate Box）输入至 ROI Head 计算预

测分数。而 VT 旨在结合目标检测器与 VLM 之

间的优势，更好地挖掘和定位新类目标，将类别

标签（Class Labels）以提示词（Prompt）的方式输

入至 VLM 的文本编码器中，计算文本嵌入与视

觉嵌入预测分数，最后融合得到最终的预测值

（Prediction Fusion）。在知识嵌入和标签匹配的

增强下，检测器捕获到了更加丰富且有效的全局

上下文信息。然而，VLM 依赖基于直接裁剪图

像区域的方法，导致其在局部区域推断时缺乏对

上下文信息的有效利用。尽管 VLM 在裁切区域

的定位推断能力相对有限，但其在真实框的预测

上表现出较高的准确性。因此，通过检测器给出

精确定位的预测框，结合 VLM 的语义推断信息

得到 VT 的预测结果，同时联合 TD 预测结果，最

终实现双分支预测的有效融合，弥补了单一分支

检测的局限性。

该模块输入 I∈ RH × W × 3 的图像至 ResNet50-

FPN 主 干 网 络 提 取 多 尺 度 特 征 图 Features =
{ p2，p3，p4，p5，p6 }，然后通过全局最大池化操作和

在不同 FPN 层的所有张量特征的拼接，将这些特

征图送入 RPN 中，生成预测候选框。经过标签

匹配后，将基类和新类特征传输至 RoI head 中获

得全局图像特征。全局图像特征随后在两个分

支中使用：一个输入至 TD 分支，将提取的全局图

像特征传入 RoI head 中，进行传统的训练和推

理；一个传入 VT 分支，结合目标检测器和 VLM

模型之间各自的优势，增强对新类概念的检测。

首 先 ，将 给 定 的 所 有 类 别 名 称 C =
{ C 1，C 1，…，Cn }，按 照 预 设 计 好 的 模 板 输 入 到

VLM 文本编码器中。通过与相同类别的嵌入进

行平均值计算后，生成的不同类别的文本嵌入

（T ∈ Rd × c），d 是嵌入的维度，c是类别数。

ì
í
î

ïï
ïï

T= ETE ( )C ，                T ∈ Rd × c

R= Linear ( )V ，         R ∈ Rd × hw
， （16）

其中：T为 VLM 文本编码器处理的文本嵌入，R

为使用一个线性层投影经过 RoI Align 机制处理

后的视觉嵌入V，该线性层将区域特征V映射到

同一纬度下的文本嵌入空间中，为每个预测候选

框中区域的对象提供丰富的语义信息。得到预

测候选框嵌入和文本嵌入后，根据得到的信息计

算每个候选框的新颖性：

P VT
i =

∑
k

C N

exp ( ri，tk )

∑
j

C B

exp ( )ri，tj + ∑
k

C N

exp ( ri，tk )
， （17）

其中：ri 表示第 i 视觉嵌入 R，tk 表示第 k 文本嵌入

T。C N 代表新类的集合，C B 代表基类的集合。通

过上述计算，模型得到了对预测候选框的新颖性

得分 P VT
i ，即对新类的预测分数，基类候选框的得

分为 P TD
i 。本文采用了与 BARON 类似的几何平

均融合策略，在推理阶段将预测结果经几何平均

值融合，计算公式如下：

P 'i，k =
ì
í
î

ïïïï

ïïïï

( P TD
i，k )( 1 - α ) ∙ ( )P VT

i，k

α
，        if k ∈ C B

( P TD
i，k )α ∙ ( )P VT

i，k
( )1 - α

，        if k ∈ C N
，（18）

其中：α ∈ [0，1]平衡以两个分支的权重，P TD
i ，P VT

i

分别是传统视觉分支和视觉 -文本分支的预测分

数，i，k 索引和公式（1）中相同，计算最终预测

分数 P 'i，k。

3 实验与结果分析

3. 1　数据集与实验细节

3. 1. 1　数据集介绍

本文选用公开的 OVD 基准数据集 COCO［28］

和 LVIS［29］，进行对比实验以评估模型具体表现。

COCO 数据集类别数量相对较少（共 65 类），遵

循公开基准设置将类别划分为 48 个基类和 17 个

新类，该数据集中的目标对象主要从复杂的日常

图 4　双分支融合

Fig. 4　Dual-branch Fusion
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场景中截取，具有相对清晰的视觉特征的特性。

COCO 训练集中有 118 287 张图片，评估集 5 000
张图片中包含 28 538 个基本类别实例和 4 614 个

新类别实例。LVIS 作为一个大规模、类别丰富

的细粒度数据集（共 1 203 类），依据标准设置将

337 个罕见类（rare）设置为新类，将常见类（cus⁃
tom）和频繁类（frequent）保留为基类，其细粒度

类别数量远超 COCO。与 COCO 相比，LVIS 因

严重的类别不平衡与高度语义重叠的特性，使其

能更真实地反映现实世界复杂场景的检测挑战。

其训练集有 100 000 张图像，验证集包含 20 000
张图像。

3. 1. 2　实验细节

实验使用的硬件及深度学习环境配置信息，

如表 1 所示。

本文实验针对 COCO 和 LVIS 数据集的不

同特性，选用 ResNet50-FPN 结合 Mask R-CNN
处理 COCO 数据集，利用 RoI Align 和 FPN 提升

检测精度；LVIS 数据集则使用 CenterNet2［31］为

检测器，其解耦分类与定位、Probabilistic Two-

stage 框架及注意力机制，避免高频类主导特征学

习，有效提升新类召回率。

3. 1. 3　评价指标

COCO 数据集采用 AP base，AP novel，AP50 作为

评价指标，分别代表基类、新类和所有类别在 IoU
为 0. 5 时的均值平均检测精度（mean Average 
Precision，mAP）。LVIS 数据集进行评估时，将

罕见、常见、频繁和所有类别的 IoU 从 0. 5 到 0. 95
均值平均检测精度（mAP），记为 APr，APc，APf

和 AP。mAP 计算公式如下：

mAP =
∑
i = 1

n

APi

n
， （19）

其中：APi 为检测时每个类别的平均精度，n 代表

总类别数，i表示检测的类别号。AP50 即 mAP 0. 5

表示当 IoU 阈值为 0. 5 时，所有目标类别的平均

检测精度；mAP 0. 5~0. 95 时当 IoU 阈值为 0. 5~0. 95
时，步长为 0. 05，在 0. 5~0. 95 的 10 个阈值下，计

算阈值的检测精度的平均值。

3. 2　消融实验

为验证本文提出的 KI，LM 和 DBF 模块在

OVD 中的有效性及协同效果，本节在 COCO 评

估集上设计了递进式消融实验。首先，依次添加

各模块至检测器来评估其对检测性能的独立贡

献；然后，通过各模块间的交互作用综合验证 KI-

DBFOVD 方法的整体性能。

3. 2. 1　知识嵌入模块消融实验

本节对 KI 模块在检测器训练时对性能的影

响进行评估，实验结果如表 2 所示。

由表 2 可知，训练初期，检测器对新类的识别

能力较弱。然而，随着动态词汇表不断引入高质

量伪标签，检测器逐步掌握新类的语义及空间位

置信息，从而实现更精准的检测。最终，在训练

完成时，KI 模块将新类检测精度提升至 35. 7%，

表明其在增强检测器对新类目标理解能力方面

的有效性。

3. 2. 2　标签匹配模块消融实验

本节对加入 LM 模块的效果进行验证，实验

结果由表 3 所示。分析可知，训练阶段仅使用基

类标签监督学习时，检测器对基类的检测精度为

56. 5%。在此基础上引入 KI 模块后，新类检测

效果显著提升，但基类检测精度下降了 3. 4%。

原因在于检测器学习新类概念时，容易将基类和

表 1　实验细节配置表

Tab. 1　Experiment details configuration table

配置项

操作系统

GPU

CUDA/Python

深度学习框架

优化器

Batch size

训练迭代步数

VLM 模型

参数

Ubuntu18. 04

4×NVIDIA GeForce RTX 3090 （24 GB）

11. 3/3. 8

PyTorch 1. 10、Detectron2 v0. 6［30］

AdamW

8

90 000

CLIP ViT-B/32

表 2　知识嵌入模块实验结果

Tab. 2　Experimental results on the KI module（%）

Steps
10 000
30 000
60 000
90 000

AP novel

10. 9
24. 8
35. 5
35. 7

AP base

23. 2
36. 1
47. 7
53. 1

AP50
20. 3
30. 2
42. 6
49. 4
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新类具有相似特征的目标混淆，导致标签分配冲

突，影响检测性能。进一步加入 LM 模块后，对

新类与基类预测框采用独立匹配避免二者竞争，

优化了标签匹配流程。实验结果表明，经 LM 改

进的检测器不仅改善了基类检测精度下降的问

题，还提升了对新类的检测精度。

3. 2. 3　双分支融合模块消融实验

为验证 DBF 模块的有效性，在引入 KI 和

LM 模块后，本节进行了不同分支配置下的消融

实验，结果如表 4 所示。

由表 4 可知，DBF 采用不同分支时的性能差

异显著。方案 A 仅启用 TD 时，新类检测精度为

36. 7%，已达性能上限。方案 B 仅启用 VT 分支

时，新类精度提升了 0. 8%，体现了 VT 分支在挖

掘新类语义概念上的优势。然而，其基类精度较

方案 A 下降了 0. 6%，反映出该分支在利用基类

上下文信息方面存在不足。而方案 C 融合 TD 和

VT 后，新类检测精度达到 38. 6%，较方案 A 和 B
分 别 提 升 了 1. 9%，1. 1%，基 类 精 度 提 升 至

56. 8%，较方案 A 和 B 分别提升了 0. 3%，0. 9%，

整体精度显著提升至 52. 0%。这凸显了双分支

融合（DBF）策略的优势，TD 保持基类的判别能

力与定位质量，VT 增强对新类概念的语义理解，

二者互补融合，提升了检测器的泛化能力。

3. 2. 4　综合消融实验

为充分验证 KI，LM 与 DBF 模块的交互作用

与协同提升效应，本节通过逐步引入或移除各个

模块至检测器的方式，评估模块间的相互作用及

对检测性能的影响，如表 5 所示。分析结果可知，

仅添加 KI 模块使新类检测精度提升 2. 3%，表明

KI显著增强了检测器对新类概念的学习，但因新

类 学 习 引 发 的 特 征 混 淆 导 致 基 类 精 度 降 低

1. 8%；联合 LM 模块后，新类的检测精度进一步

提升 3. 1%，同时基类精度显著回升 2. 8%，验证

了 LM 通过独立匹配策略有效消除基类 -新类标

签冲突；而移除 KI 仅保留 LM+DBF 时，新类精

度较 KI+LM 下降 1. 8%，证实 KI 提供的新类先

验知识是该方法的核心基础；而 KI+DBF 组合

虽提升新类精度 4. 4%，基类精度较 LM+DBF
组合显著下降 2. 2%，反映出 LM 在平衡新类和

基类性能方面的重要作用；最后，引入 KI、LM 和

DBF 三个模块后，新类、基类和所有类别的检测

精度分别提升至 38. 6%，56. 8% 和 52. 0%，较基

线分别提升了 5. 2%，3. 4%，3. 0%。综上分析可

知，实验结果充分验证了 KI-DBFOVD 方法的有

效性，以及不同模块之间的协同优势，表明其能

够更好地适应于开放场景中新类的检测任务。

3. 3　对比实验

3. 3. 1　数据集对比试验

为深入评估本文提出的 KI-DBFOVD 方法

在 OVD 任务中的性能，本小节选用 COCO 数据

集与其他先进的 OVD 方法进行了比较。其中，

包括利用伪标签增强检测方法 VL-PLM，与五种

当前最先进的方法 RWVM，SIA-OVD，Marvel⁃
OVD，LBP，FFPLearning，以及四种经典基线方

法 OVR-CNN，RegionCLIP，BARON，ViLD 在

内的共十种 OVD 方法。为了实验对比的公平

性，每种方法除了特殊的参数保持了与原文设置

一致以外，其他设置如迭代次数、学习率与批次

表 3　标签匹配实验结果

Tab. 3　Experimental results on the LM module（%）

训练配置

仅基类标签监督

+KI模块

+KI+LM 模块

AP novel

-
35. 7
36. 5

AP base

56. 5
53. 1
56. 2

AP50
-

49. 4
50. 6

表 4　双分支融合实验结果

Tab. 4　Experimental results on the DBF module（%）

方法

A
B
C

TD
√
×
√

VT
×
√
√

AP novel

36. 7
37. 5
38. 6

AP base

56. 5
55. 9
56. 8

AP50
50. 7
50. 2
52. 0

表 5　COCO数据集上实验结果

Tab. 5　Experimental Results on the COCO Dataset（%）

方法

KI-DBFOVD

KI
×
√
√
×
√
√

LM
×
×
√
√
×
√

DBF
×
×
×
√
√
√

AP novel

33. 4
35. 7
36. 5
34. 7
37. 8
38. 6

AP base

53. 4
53. 1
56. 2
56. 4
54. 2
56. 8

AP50
49. 0
49. 4
50. 6
50. 5
50. 3
52. 0
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大小等超参数值设置，均与 3. 1. 3 节中相同。此

外，还包含了不同方法对使用检测器的对比，实

验结果如表 6 所示。

由表 6 可知，本文所提 KI-DBFOVD 方法表

现卓越，其中在关键评价指标新类检测精度

（AP novel）上达到最优水平 38. 6%。与同样采用了

伪标签技术的 VL-PLM 方法相比，新类的检测精

度大幅提升了 5. 2%，这表明本文方法在增强检

测器对新类概念的理解方面具有明显优势，能够

更有效地利用伪标签进行训练，从而提高新类目

标的检测性能。与目前最先进的五种 OVD 方法

RWVM，SIA-OVD，MarvelOVD，LBP 以及 FF⁃
PLearning 相比，本文方法在新类检测精度上均

展现出显著优势，提升幅度分别达到了 2. 2%，

3. 1%，0. 8%，2. 7% 与 6. 0%。值得注意的是，与

SIA-OVD 相比取得的 3. 1% 提升，特别验证了本

文方法在处理不同形状区域特征分类问题上的

有效性。同时，相较于经典方法 OVR-CNN，Re⁃
gionCLIP，BARON 与 ViLD，本文方法在新类检

测精度方面同样表现更为出色。其中，对 Re⁃
gionCLIP 高达 7. 2% 的显著提升，有力证明了检

测器与 VLM 协同融合策略在充分利用图像上下

文信息、增强新类目标检测能力方面的优越性。

另一方面，本文方法在保持基类检测高竞争力

（AP base=56. 8%）的同时，实现了整体检测精度

（AP50=52. 0%）的优化，达成了新类检测能力

提升与基类性能稳固之间的平衡。

此外，为进一步验证本文方法在长尾分布的

复杂开放场景下，对新类目标的泛化能力，在更

具有挑战性的 LVIS 数据集上进行实验，如表 7
所示。由表 7 可知，与当前最先进的 RWVM，

LBP 与 FFPLearning 方法对比显示，本文方法对

关 键 指 标 新 类 检 测 精 度（APr）分 别 提 升 了

1. 6%，1. 3% 与 5. 0%，达 到 了 最 优 的 25. 4%。

这是因为通过动态词汇表机制，使模型在新类样

本缺失情况下仍能学习精准概念表征。此外，采

用多级阈值解耦策略，缓解了基类与新类间语义

混淆，提升了对新类的检测能力。在常见类

（APc=30. 2%）和频繁类（APf=37. 2%）检测精

度上，本文方法同样保持竞争力，最终整体精度

（AP=32. 6%）表现优异。表 7 结果表明，在具有

严重长尾分布和高语义重叠特性的 LVIS 数据集

上，本文方法展现出对新类目标卓越的泛化能

力。其核心优势在于能够更有效地学习区分新

类与基类的特征，利用几何融合实现定位精度与

语义理解，从而显著提升了对新类目标的检测

性能。

3. 3. 2　可视化对比试验

为直观展示本文方法在 OVD 任务中对新类

实际的检测效果，对 COCO 评估数据集中图像进

行了可视化展示，如图 5 所示。

由图 5 可知，KI-DBFOVD 方法增强后的检

测器在 OVD 任务中展现出卓越的性能。在使用

COCO 评 估 集 对 模 型 检 测 性 能 分 析 时 ，新 类

（novel classes）集 合 为 novel classes=｛cat，air⁃
plane，cow，bus，cup，cake，skateboard，dog，couch，
tie，sink，umbrella，scissors，eleph-ant，keyboard，

表 7　LVIS数据集实验结果

Tab. 7　Experimental results on the LVIS dataset（%）

方法

RWVM
VL-PLM

RegionCLIP
BARON

ViLD
LBP

FFPLearning
KI-DBFOVD

APr

23. 8
17. 2
22. 0
23. 2
19. 8
24. 1
20. 4
25. 4

APc

30. 0
23. 7
32. 1
27. 8
27. 1
29. 5
29. 6
30. 2

APf

34. 6
35. 1
36. 9
32. 4
34. 5
32. 8
33. 2
37. 2

AP

30. 7
27. 0
32. 3
28. 4
28. 7
29. 9
29. 7
32. 6

表 6　对比实验结果

Tab. 6　Experimental performance of comparison（%）

方法

OVR-CNN
RWVM

SIA-OVD
VL-PLM

MarvelOVD
RegionCLIP

BARON
ViLD
LBP

FFPLearning
KI-DBFOVD

Detector
Faster RCNN
Faster RCNN

DAB-DETR［31］

Mask RCNN
Mask RCNN
Faster RCNN
Faster RCNN
Faster RCNN
Faster RCNN
Faster RCNN
Mask RCNN

AP novel

22. 8
36. 4
35. 5
33. 4
37. 8
31. 4
35. 8
27. 6
35. 9
32. 6
38. 6

AP base

46. 0
54. 6
40. 3
53. 4
56. 3
57. 1
54. 2
59. 5
60. 8
57. 6
56. 8

AP50
39. 9
49. 8
39. 3
49. 0
51. 6
50. 4
50. 2
51. 2
54. 3
52. 4
52. 0
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knife，snowboard｝。可视化结果表明，该方法能

够精确识别并准确定位多种复杂场景中不同类

别的目标对象。对于新类目标，如狗（dog）、大象

（elephant）、公交车（bus）等，检测器均实现了高

精度的检测。值得注意的是，如图 5（a）所示，即

使在部分遮挡的挑战性条件下，该方法依然能够

有效检测目标。这一鲁棒性的提升可归因于所

提出的双分支协作机制，传统视觉分支（TD）有

效保留了目标的空间定位能力，而视觉语言分支

（VT）则通过语义信息补全，显著增强了模型对

局部遮挡目标的识别能力。

为更加深入评估本文方法的性能，并全面展

示其优势，下面选取了 COCO 数据集中四组不同

场景下的图像，对比未使用本方法与应用本方法

时的检测效果，如图 6 所示。图 6 可视化对比表

明：未采用本文方法时（第一行），检测结果存在

显著的类别混淆与定位缺陷。具体表现为：6（a）
图中基类“三明治”（sandwich）被误判为新类“蛋

糕”（cake），且新类间出现“蛋糕”（cake）与“杯子”

（cup）误检；6（c）图中基类“笔记本电脑”（laptop）
和“电视显示器”（tv）被错误归类为新类“键盘”。

此类混淆验证了基类与新类标签分配冲突是

OVD 中不可忽视的挑战。而采用 KI-DBFOVD
方法后（第二行）：6（e）图正确识别所有基类与新

类目标；6（g）图消除误检情况，证实 LM 模块通

过独立分配策略有效解决类别混淆问题；同时，

图 5　可视化结果

Fig. 5　Results of visualization

图 6　可视化对比结果图

Fig. 6　Visualization of Comparative Results
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如 6（e），（f），（g）与（h）图所示，所有检测框重叠

现象显著减少，并且被遮挡目标（如“蛋糕”、“杯

子”、“笔记本电脑”等）也得到了准确地检测，凸

显 DBF 机制通过整合检测器定位优势与 VLM
语义理解，提升了目标定位精度。

为验证本文方法对每个新类的检测性能，分

别统计了在 COCO 评估集中使用与不使用该方

法对各新类的具体检测效果，如表 8 所示。分析

结果可知，对比中共选取了 10 类在各个场景中具

有代表性的新类目标。结果显示，KI-DBFOVD
方法总体上提升了新类目标检测的精度，尤其是

对狗、雨伞、沙发及键盘这种特征容易区分的 4 种

新 类 目 标 ，其 检 测 精 度 分 别 提 升 了 12. 3%，

13. 9%，6% 和 19. 4%。这是因为通过基类-新类

独立匹配策略，显著提升了检测器的特征区分能

力。另外，在对特征不容易区分的新类目标如水

槽、大象，检测器经过 DBF 融合机制协同定位与

语义特征，强化纹理明确目标的判别性，也分别

提升了 2. 3%，1. 7%。其中，对蛋糕的检测性能

下降了 2. 8%，揭示了目标特征（颜色/纹理）与背

景相似性混淆仍是 OVD 任务的固有挑战［18］。综

上，通过对各类新目标检测精度的综合评估结

果，充分证明了本文方法的有效性和优秀的检测

性能。

3. 3. 3　超参数对比试验

为确定所选择的超参数能够使检测器达到

最优性能，本小节对预测框过滤阈值 p0 与公式

（5）中自适应平衡参数 α 在不同取值下的变化进

行展示，如图 7 所示。

由图 7 可知，图 7（a）与图 7（b）分别展示了在

α 为自适应平衡和固定值 0. 5 时，p0 取［0，1］区间

不同数值下新类检测精度变化情况。当伪标签

过滤阈值 p0 ∈ [ 0. 3，0. 7 ] 时，新类检测精度波动

小于±0. 5%（α 自适应与固定下均成立），证实该

区间可平衡有效预测框保留和噪声过滤。当

p0=0. 5 时，新类检测精度达到了最优，这是因为

在此阈值下最大程度保留高置信度正样本，检测

器能够充分学习新类概念。而当 p0=0 时，由于

低阈值过滤使得噪声预测框倍增，检测器学习了

大量的无效信息，从而导致精度下降。当 p0=1
时，则因阈值太高导致潜在正样本被过滤，检测

器无法充分学习新类特征信息致使检测精度降

表 8　新类检测实验结果

Tab. 8　Experimental results on the novel class detection （%）

目标类别

未使用

KI-DBFOVD

蛋糕

Cake
35. 0
32. 2

公交车

Bus
72. 0
75. 2

狗

Dog
57. 8
70. 1

雨伞

Umbrella
11. 8
25. 7

单板滑雪板

Snowboard
7. 8
8. 7

沙发

Couch
33. 4
39. 4

水槽

Sink
7. 1
9. 4

飞机

Airplane
61. 8
66. 8

大象

Elephant
75. 8
77. 5

键盘

Keyboard
23. 4
42. 8

图 7　超参数可视化对比结果图

Fig. 7　Hyperparameter Visualization and Comparison Results
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低。此外，动态权重 α（式 5）较固定值 α=0. 5 提

升 0. 4%，归因于其衰减机制协调 VLM 先验置信

度与检测器自学习权重，强化了检测器对新类概

念表征能力，使其能更精准地识别和定位新类

目标。

4 结  论

针对检测器对新类概念理解弱、训练时基类

与新类标签之间分配混淆，以及对新类的检测性

能不足的问题。本文提出了 KI-DBFOVD 方法。

通过设计了知识嵌入模块构建动态词汇表，嵌入

高质量伪标签以增强检测器的新类概念理解能

力；标签匹配模块利用基类 -新类独立匹配策略，

有效缓解标签混淆问题；最后提出的双分支融合

模块更进一步检测器提升了对新类的检测能力。

在 COCO 数据集上，新类检测精度达 38. 6%，较

主流方法表现更优；在更具挑战性的 LVIS 数据

集上，新类检测精度达 25. 4%。实验证明了 KI-

DBFOVD 方法在 OVD 任务中的有效性，展现出

了优秀的检测性能。

在研究的过程中发现，本文方法在背景区分

方面仍存在不足，干扰了新类概念的学习。未来

工作将聚焦于更高效的检测器与 VLM 融合方

式，以解决背景干扰问题，提升开放词汇目标检

测在实际应用中的性能。
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