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一种基于对比学习大模型的视觉定位方法
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摘　要：　一阶段视觉定位方法由于其快速性而受到广泛关注，该方法利用图像与文本的融合特征预测目标框，

但是现有方法在特征融合前没有进行图像与文本特征的对齐，限制了视觉定位的精度 . 为了解决这一问题，本文提出

一种基于对比学习大模型的视觉定位方法 . 该方法采用基于对比学习的大规模预训练模型 CLIP（Contrastive Lan⁃
guage-Image Pre-training）提取图像和文本特征，利用Transformer编码器融合图像文本特征，使用多层感知机和融合特

征预测目标框 . 该方法能够解决视觉定位方法上述不足的原因在于：借助CLIP模型的编码器可以提取高度语义对齐

的图像和文本特征，同时使用全局注意力交互融合图像与文本的上下文特征 . 在 5个数据集上，对本文提出的方法进

行实验验证，实验结果表明：相比于现有视觉定位方法，本文方法取得了综合精度的提升 .
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Abstract:　The one-stage visual grounding method has received widespread attention due to its speed, which uses 
fused features of images and text to predict target boxes. However, existing methods do not align image and text features be⁃
fore feature fusion, which limits the accuracy of visual grounding. To solve this problem, this paper proposes a visual 
grounding method based on contrastive learning large model. This method extracts features of image and text with CLIP
(Contrastive Language-Image Pre-training) which is a large-scale pre-trained model based on contrastive learning. It uses 
Transformer encoders to fuse the image-text features and predicts target boxes using multi-layer perceptron and fused fea⁃
tures. The method can overcome the above shortcomings for the following reasons: It can extract highly aligned image-text 
features in semantics via the CLIP encoders. Meanwhile, it uses global attention to interactively fuse contextual features of 
images and text. The proposed method was experimentally validated on five datasets, and the experimental results show that 
compared to existing visual grounding methods, the proposed method has achieved an improvement in overall accuracy.
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1　引言

视觉定位（visual grounding）是计算机视觉领域一

项重要的任务，其目的是在图像中定位语言指定的目

标 . 视觉定位在智能检测、智能监控、无人驾驶等方面

具有广泛的应用前景 . 近年来，得益于神经网络技术的

不断提高和发展，视觉定位有了较大进步，已经提出一

些方法，但是视觉定位是一项具有挑战性的任务，目前

仍然面临诸多难题 .
概括来说，现有视觉定位方法主要包括两阶段方

法［1~10］和一阶段方法［11~18］两类 . 两阶段方法首先生成

一些区域建议，然后将区域建议与语言表达进行匹配，

最后根据最优匹配得到目标定位框 . 两阶段方法存在

两个问题 . 一是定位性能取决于区域建议的质量，如果

在区域建议阶段中没有检测到目标，则不可能对其进
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行定位 . 二是由于要进行区域建议生成和跨模态相似

性计算，导致其计算成本较高 . 为了克服两阶段方法存

在的问题，研究者提出了一阶段视觉定位方法 . 一阶段

方法首先融合视觉与语言特征，然后利用融合特征预

测目标框，其关键问题是图像与文本信息的融合 . 近年

来提出的基于 Transformer的一阶段视觉定位方法［13~18］

提升了视觉定位性能，是目前研究的热点 . 但是这些方

法在用 Transformer编码器或解码器融合图像与文本特

征之前，没有进行图像与文本特征的对齐，这限制了视

觉定位精度 . 另一方面，由于使用Transformer模型使得

这些方法的训练需要更多的数据，并且训练收敛速度

较慢 .
受到CLIP［19］大规模预训练模型在动作识别等视觉

任务中应用的启发，本文针对上述问题提出了一种基

于对比学习大模型的视觉定位方法（Visual Grounding 
Method with CLIP，CLIPVG）. 该方法采用 CLIP 模型的

图像编码器和文本编码器提取特征，使用 Transformer
编码器融合图像文本特征，利用融合特征和多层感知

机定位目标 . 在 5 个视觉定位数据集（如 RefCOCO 等，

见 5.2节）上，对提出方法进行了实验验证，实验结果表

明：相比于现有视觉定位方法，本文方法取得了综合精

度的提升 .
本文的主要贡献和创新点如下：

（1）提出一种基于 Transformer 架构的视觉定位方

法，该方法的特征提取和融合均使用了 Transformer 架
构，保证了特征提取模块和特征融合模块的结构一致

性，从而能够充分融合图像和文本特征 .
（2）提出利用基于对比学习的大规模预训练 CLIP

模型提取图像和文本特征，保证了提取的图像和文本

特征处于同一语义空间，有利于两种模态信息的融合 .
（3）提出利用预训练的 CLIP 模型初始化特征提取

模块并且在训练时固定其网络参数，这大大减少了整

个模型的训练参数，提高了训练速度 .
2　相关工作

根据视觉定位的核心流程，现有视觉定位方法可

以分为两类：两阶段方法和一阶段方法，下面对这两类

方法进行概括介绍 .
2. 1　两阶段方法

视觉定位的早期工作主要是两阶段方法，在第一

阶段，通过建议生成［20］或者目标检测［21］产生大量区域

建议，在第二阶段，根据图像和文本特征之间的相似性

选择最佳的候选建议作为定位结果 . Liu 等人［22］和
Zhang 等人［2］提出利用卷积神经网络和长短时网络分

别提取图像和文本特征实现视觉定位 . Hu等人［3］和Ye
等人［4］使用模块化网络将文本表达式分解为主题、位置

和对象间关系等不同的模块化组件，然后将每个组件

与图像进行匹配实现视觉定位 . Liu等人［5］和Zhuang等
人［6］利用注意力机制关注关键词和图像区域实现视觉

定位 . Wang等人［7］和Yang等人［8］提出基于图的两阶段

视觉定位方法，该方法利用对象关系图学习发现文本

表达的相关对象 . Cirik等人［9］和Liu［10］等人利用外部语

言解析器增强文本的表示能力，从而提升两阶段方法

的视觉定位性能 . 虽然上述两阶段方法取得了令人鼓

舞的结果，但仍存在两方面的缺点：一是提取密集的区

域建议计算成本高，难以实现快速的视觉定位；二是区

域建议的质量是影响视觉定位准确性的重要因素，如

果提取的区域建议中没有要定位的目标，则视觉定位

将失败 .
2. 2　一阶段方法

为了克服两阶段方法的不足，受一阶段目标检测

的启发，研究者提出了一阶段视觉定位方法 . 与两阶段

方法不同，一阶段方法直接将文本特征与图像特征融

合，利用融合特征直接预测目标区域的边界框 . Yang等
人［11］使用 DarkNet［22］和 Bert［23］分别提取图像和文本特

征，利用卷积操作融合图像和文本特征，采用 YO⁃
LOv3［22］检测器的输出头定位目标 . Liao等人［24］将一阶

段视觉定位建模为一个相关过滤过程 . Yang等人［25］的
ReSC方法提出一个递归子查询构造框架，在图像和查

询中进行多次推理，从而减少推理混淆的情况 . Huang
等人［12］提出的 LBYL-Net 采用 DarkNet 和 Bi-LSTM 分别

提取图像和文本特征，设计一个语言描述指导下特征

融合模块交互融合图像和文本特征，使用YOLOv3［22］检
测头定位目标 .

近年来，受到 Transformer［26］在目标检测［27］中应用

的启发，研究者提出了基于 Transformer 的一阶段视觉

定位方法 . Deng 等人［13］提出的 TransVG 利用 Trans⁃
former 编码器提取图像和文本特征，用一个有 6 层

Transformer编码层的特征融合模块交互图像与文本特

征并学习一个特征向量用于视觉定位 . Du等人［14］提出

的 VGTR 和 Zhu 等人［15］提出 SeqTR 利用基于 Trans⁃
former的编解码网络实现视觉定位，其中编码器用于图

像文本信息融合，解码器提取特征用于视觉定位 . Yang
等 人［16］提 出 的 VLTVG 利 用 Transformer 编 码 器 和

Bert［23］分别提取图像和文本特征，利用基于多头注意力

的视觉语言验证模块、语言引导的上下文编码器和多

阶段跨模态解码器交互融合图像和文本特征用于视觉

定位 . 为了应对基于 Transformer 的视觉定位的过拟合

问题，Qu等人［17］提出一种 SiRi训练机制提升视觉定位

的精度 . Li等人［18］利用Transformer实现特征编码器、跨

模态交互器和模态无关解码器三个模块组成的视觉定

位方法，取得较好视觉定位效果 . 从上述分析可以看
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出：虽然基于 Transformer 的一阶段视觉定位方法提升

了视觉定位性能，但是这些方法［13~18］在用 Transformer
编码器或解码器融合图像与文本特征之前，没有进行

图像与文本特征的对齐，这限制了视觉定位精度的提

升；另一方面，使用 Transformer模型使得这些方法的训

练需要更多的数据，并且训练收敛速度较慢 .
3　对比学习预训练大模型

2021年，Radford等人［19］提出了语言图像对比学习

预训练 CLIP模型，该模型使用对比学习和大规模图像

文本对（4亿个图像文本对）学习图像文本特征，在动作

识别等下游任务上取得了优异效果 . 如图 1所示，CLIP
模型由文本编码器和图像编码器组成，其中文本编码

器由 N 层 Transformer 编码层［26］组成，图像编码器采用

ResNet-50［28］或者 ViT［29］. 文本信息经过 BPE［30］编码并

在首尾加入 sot和 eot两个词向量作为文本编码器的输

入词向量 . 文本词向量通过文本编码器后，eot 所对应

的输出 eot´表示文本全局特征 . 图像编码器采用 ViT，
输入图像分割成块加上位置编码形成图像词向量，在

图像词向量头部加入 cls 词向量形成图像编码器的输

入，图像词向量经过 ViT 后，cls 对应的输出 cls´表示图

像全局特征 . 计算 eot´和 cls´的余弦相似度，使用交叉

熵损失函数训练CLIP网络模型 .

为了说明CLIP模型学习的视觉特征具有视觉定位

能力，本文利用 Grad-CAM++［31］方法生成图像的激活

图，并根据激活图得到目标框，如图 2 所示 . 具体方法

是：首先使用图像编码器中对比损失的梯度与学习到

的图像特征做哈达玛（Hadamard）积运算得到激活值，

然后将激活值恢复成二维激活图，其次根据设定的阈

值将激活图二值化，最后根据二值化图像拟合目标框 .
图 2中第 1列为原始图像，第 2列为原始图像的激

活图，第 3 列为原始图像与激活图的复合图，第 4 列为

视觉定位结果和目标真值（绿色为定位框，红色为真值

框）. 从中可以看出：利用CLIP模型学习的图像特征激

活图的语义信息具有较强的显著性，可以利用激活图

进行视觉定位 .
4　视觉定位方法

由第 3 节的分析可知：语言图像对比学习预训练

CLIP 大模型学习到的视觉特征具有视觉定位能力，但

是直接用于视觉定位精度不高，原因在于 CLIP模型的

训练目标不是视觉定位，文本和图像之间的信息交互

不足 . 因此在 CLIP 模型的基础上，根据视觉定位目标

设计文本图像特征融合模块和目标框预测头，从而形

成一体化网络用于视觉定位，下面对此进行详细阐述 .
4. 1　网络结构

由图 1 中 CLIP 模型的组成与结构可知：CLIP 模型

的最后一层嵌入向量不但包含图像和文本特征，而且

保留了位置区域信息 . 因此可以在视觉定位损失的监

督下，用 Transformer 对 CLIP 模型学习的图像和文本特

征进一步交互融合，学出用于视觉定位的特征向量 . 基

于此思路，本文设计的视觉定位网络CLIPVG模型的组

成与结构如图 3所示，包括文本图像特征提取器、文本

图像特征融合器和目标框预测头 .
（1）文本图像特征提取器 . 文本图像特征提取器负

责文本与图像信息的特征提取，如图 3所示，它包括文

本编码器和图像编码器两部分，其结构与 CLIP模型的

文本编码器和图像编码器结构相同，由 12 层 Trans⁃
former编码层［27］构成 . 文本编码器将文本 l编码成文本

特征 z l ÎRCl ´Nl，其中 Cl 和 Nl 分别是文本特征维度和数

量 . 图像编码器将图像 vÎR3 ´H0 ´W0 编码为图像特征

zv ÎRCv ´Nv，其中Cv和Nv是图像特征的维度和数量 .
（2）文本图像特征融合器 . 文本图像特征融合器的

功能是融合文本和图像特征，由两个线性映射层和一

个文本图像特征融合模块组成，其中文本图像特征融

合模块由 N 层 Transformer 编码层［27］组成 . 文本特征 z l

和图像特征 zv经过线性映射层得到文本嵌入 p l ÎRCp ´Nl

和图像嵌入 pv ÎRCp ´Nv. 将 p l、pv 和可学习的编码向量

preg 拼接在一起，形成文本图像特征融合器的输入 x0 =

ViT-B/L

模型

图像编码器

图像全局特征

Transformer

编码层

文本编码器

语言描述

文本全局特征

余弦
相似度

交叉熵

损失

N 

N 

cls

+

cls
+

sot

+

sot
+

eot

+

eot

+

 

图1　CLIP模型的组成与结构

图2　激活图与视觉定位结果
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( preg p l pv )，其中，preg 在训练开始时随机初始化并随着

模型一起优化 . x0 经过文本图像特征融合模块，得到融

合特征 x1 = ( p′reg p′l p′v )，其中，preg 对应的输出 p′reg 汇集

了文本和图像上下文信息的融合表示，用于目标框的

预测 .
（3）目标框预测头 . 目标框预测头是一个具有 2层

隐藏层和 1个输出层的多层感知机，其功能是利用融合

特征 p′reg 回归目标框信息 . 具体方法是将 p′reg 送入多层

感知机中，由多层感知机回归输出目标框的中心坐标，

以及宽和高 .
4. 2　损失函数

网络训练的目的是得到目标框的中心坐标以及宽

和高，此问题利用回归技术实现，因此利用回归损失作

为损失函数 . 由于 Smooth L1 损失计算简单，有利于训

练快速收敛，GIoU损失具有尺度不变性，这两个损失可

以互补 . 因此，本文采用 Smooth L1损失与GIoU损失的

组合作为网络训练的损失函数 . 假设 b = ( xywh)为
标注框，其中，( xy) wh分别是标注框的中心坐标、宽

和高，b̂ = ( x̂ŷŵĥ)为预测框，其中，( x̂ŷ) ŵĥ分别是预

测框的中心坐标、宽和高，则损失函数表示如下：

L = Lsmooth - L1(bb̂) + λLgiou(bb̂) （1）
其中 λ为平衡两种损失的权重参数，本文在实验中设

置为1.
4. 3　实现细节

网络训练开始，用预训练的 CLIP模型［19］的文本编

码器和图像编码器初始化 CLIPVG 模型的文本编码器

和图像编码器，在训练过程中固定其权重参数 .
CLIPVG模型的规模相较于CLIP模型较小，因此在实验

中使用精度更高的数据类型 FP32，而非原CLIP模型中

的 FP16. CLIP 模型中图像编码器 ViT 有多个不同的版

本，本文采用基础模型ViT-B/16和大模型ViT-L/14-336

进行实验 . 在使用ViT-B/16模型时，输入图像归一化为

224×224并划分成 16×16大小的图像块，文本图像特征

融合器的线性映射层的输出大小设置为 512. 在使用

ViT-L/14-336模型时，输入图像归一化为 336×336并划

分成 14×14大小的图像块，文本图像特征融合器的线性

映射层的输出大小设置为 1 024. 网络训练的学习率为

10-4，对于 RefCOCO+数据集总共训练 180 轮，并在第

120轮后学习率以 0.1系数进行衰减 .对于其它数据集，

每个数据集共训练 100轮，并在第 80轮后学习率以 0.1
系数衰减 . 为了避免过拟合，在文本图像特征融合模块

的每个 Transformer编码层的多头自注意力层和 FFN层

均使用 0.1的 dropout. 模型训练的数据增强方法与文献

［11，24，25］相同 .
5　实验与分析

5. 1　实验条件

本文实验仅使用一张 NVIDIA GeForce RTX3090 
GPU，相较于大模型的训练与优化，硬件要求较低 . 在
系统软件方面，操作系统要求 ubuntu20.04 版本以上，

Python 版本为 3.7.12，pytorch 版本为 1.7.1，CUDA 版本

为11.0.
5. 2　数据集

本 文 利 用 ReferItGame、Flickr30K Entities、Ref⁃
COCO、RefCOCO+和 RefCOCOg 等 5 个数据集进行实

验 . 数 据 集 ReferItGame［32］中 的 图 像 来 自 数 据 集

SAIAPR-12［33］，共有 20 000张图像，其中训练集包含 54 
127个图像文本对，验证集包含 5 842个图像文本对，测

试集包含 60 103个图像文本对 . 数据集Flickr30K Enti⁃
ties［34］是由数据集Flickr30K［35］通过短语标注改造得到，

共包含 31 783 张图像和 42.7 万个文本表述，其中训练

集包含 427 193个图像文本对，验证集包含 14 433个图

像文本对，测试集包含 14 481 个图像文本对 . 数据集

RefCOCO、RefCOCO+ 和 RefCOCOg 均 由 2014 年 版
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COCO数据集［36］加上相应文本表述构建而成 . RefCOCO
数据集［37］包含 19 994 图像和 50 000 个被描述的物体，

文本表述共有 142 210 条，其训练集包含 120 624 个图

像文本对、验证集包含 10 834个图像文本对、测试集 A
包含5 657个图像文本对、测试集B包含5 095个图像文

本对 . RefCOCO+数据集［37］包含 19 992图像和 49 856个

被描述的物体，全部表述共有 141 564 条，其训练集包

含 120 191个图像文本对、验证集包含 10 758个图像文

本对、测试集 A包含 5 726个图像文本对和测试集 B包

含 4 889 个图像文本对 . RefCOCOg 数据集［38］包含

25 799个图像和49 822个被描述的物体，每个物体多条

表 述 ，共 有 95 010 个 图 像 文 本 对 . 该 数 据 集 有

RefCOCOg-google［38］和 RefCOCOg-umd［39］两种划分方

式 . RefCOCOg-google 的训练集和验证集分别包含

85 474 和 9 536 个图像文本对 . RefCOCOg-umd 的训练

集、验证集和测试集分别包含 80 512、4 896和 9 602个

图像文本对 .
5. 3　消融实验

为说明图像编码器、文本图像特征融合模块中的

通道数和 Transformer 编码层数对视觉定位精度的影

响，本文利用RefCOCO数据集进行了消融实验，视觉定

位精度采用准确率进行定量评价 .
5. 3. 1　图像编码器实验分析

对采用不同图像编码器的CLIPVG进行对比实验，

实验采用的文本编码器是 12 层 Transformer 编码器 .
表1 给出了不同图像编码器的实验结果，可以看出：当

图像编码器与文本编码器结构一致时，视觉定位准确

率优于异构的编码器结构，也就是图像编码器采用

Transformer 比采用 ResNet 的准确率高，对于同一类型

的图像编码器随着网络深度的增加，视觉定位准确率

也在增加 .

5. 3. 2　文本图像特征融合模块通道数实验分析

在文本图像特征融合模块中，采用不同通道数的

CLIPVG进行对比实验，实验采用的图像编码器是ViT-

B/16. 表 2给出了文本图像特征融合模块中不同通道数

的实验结果，可以看出：采用 256通道的准确率最低，采

用 512通道的准确率最高，采用 1 024通道的准确率处

于中间水平，但是不同通道数对定位的准确率影响

不大 .

5. 3. 3　文本图像特征融合模块中的Transformer编码

层实验分析

在文本图像特征融合模块中，采用不同 Trans⁃
former编码层的 CLIPVG 进行对比实验，实验采用的图

像编码器是ViT-B/16，融合模块通道数均为 512. 表 3给

出了文本图像特征融合模块中编码层数实验结果，可

看出：随着 Transformer编码层数的增加，定位准确率逐

渐提高 .

5. 4　对比实验

5. 4. 1　定量实验

定量实验中分别从效率和精度两个方面衡量本文

方法的性能 . 本文方法选用 CLIPVG-B6、CLIPVG-L6、
CLIPVG-B9 和 CLIPVG-L9 进行对比实验 . CLIPVG-B6
和 CLIPVG-B9 的骨干网络是 ViT-B/16，其特征融合模

块的 Transformer 编码层数分别是 6 和 9. CLIPVG-L6 和

CLIPVG-L9的骨干网络是 ViT-L/14-336，其特征融合模

块的 Transformer 编码层数分别是 6和 9. 表 4给出了本

文方法与代表性方法TransVG在训练参数量、FlOPs、推
理时间三个方面进行的比较结果 .

本文所有方法的训练参数量均小于 TransVG 的训

练参数量，即本文方法的训练时间较短 . 在 FLOPs 方
面，本文方法 CLIPVG-B6 和 CLIPVG-B9 小于 TransVG，

本文方法CLIPVG-L6和CLIPVG-L9大于TransVG. 在推

理时间方面，与 TransVG 相比，本文方法 CLIPVG-B6和

CLIPVG-B9的推理时间较短，本文大型模型CLIPVG-L6
和CLIPVG-L9的推理时间较长 .

精度对比实验将本文视觉定位方法 CLIPVG 与目

前先进视觉定位方法进行对比分析 . 实验数据集是

ReferItGame、Flickr30K Entities、RefCOCO、RefCOCO+和
RefCOCOg. 视觉定位精度采用准确率进行定量评价 .

表1　不同图像编码器实验结果

图像编码器

ResNet-50
ResNet-101
RN50×64
ViT-B/32
ViT-B/16

ViT-L/14-336

定位准确率

验证集

53.19
55.49
58.54
70.03
78.54
81.08

测试集A
61.09
62.24
66.64
76.67
84.28
86.55

测试集B
58.71
47.14
50.97
61.14
70.21
73.15

表2　文本图像特征融合模块中不同通道数实验结果

融合模块通道数

256
512

1 024

定位准确率

验证集

81.05
81.97
81.63

测试集A
86.51
87.20
86.79

测试集B
72.93
73.62
73.56

表3　文本图像特征融合模块中Transformer编码层数实验结果

Transformer
编码层数

1
3
6
9

定位准确率

验证集

52.71
79.57
81.63
83.01

测试集A
59.50
84.25
86.79
87.32

测试集B
44.77
70.50
73.56
75.23
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表 5 给出了在数据集 ReferItGame 和 Flickr30K Entities
上的实验结果，可以看出：在 ReferItGame 和 Flickr30K 

Entities 数据集上，本文方法 CLIPVG-L9 的准确率

最优 .

表 6 给出了在数据集 RefCOCO、RefCOCO+和 Ref⁃
COCOg上的结果，可以看出：在这些数据集的 4个验证

集和 5测试集上，本文方法CLIPVG-L9的准确率有 7个

排名第 1，有 2个排名第 3，本文方法CLIPVG-L6的准确

率有7个排名第2.
通过上述对比实验可以看出：基于 Transformer 的

方法普遍优于其他的方法，而相比于其它基于 Trans⁃
former的方法，本文方法取得了综合精度的提升 . 其原

因在于：本文方法使用了基于对比学习的 CLIP网络参

数初始化图像与文本编码器网络参数，并在整体网络

训练中冻结 . 对比学习大模型CLIP使得提取的图像和

文本特征处于同一语义空间，这有利于后期特征融合

实现视觉定位，而其他方法在图像与文本特征融合前

未进行特征的对齐 .
5. 4. 2　定性实验

图 4给出了本文方法CLIPVG-L6对 16张图像的定

位结果（绿色为定位框，红色为真值框）. 它们分别从目

标属性识别、同类物体区分、空间关系理解、复杂语言

描述理解和复杂图像背景干扰抑制等角度展现本文方

法性能 . 图 4（a）和图 4（d）的语言描述中包含“eating”
和“yellow”分别指示出目标的动作属性和颜色属性，这

证明本文方法对目标属性的识别能力较强 . 图 4（e）~

表4　模型计算效率对比实验结果

模型

TransVG-rn50
TransVG-rn101
CLIPVG-B6(本文)
CLIPVG-B9(本文)
CLIPVG-L6(本文)
CLIPVG-L9(本文)

训练参数量/M
149.52
168.46

20.11
29.57
54.75
79.95

FLOPs/G
40.48
70.78
16.75
18.48

137.90
146.16

推理时间/ms
30.84
37.40
17.87
19.99
42.46
46.66

表5　ReferItGame和Flickr30K数据集实验结果（红色、蓝色和绿色依次表示前3名）

方法类型

两阶段方法

一阶段方法

Transformer方法

模型

CMN(2017)[3]

VC(2018)[2]

MAttNet(2018)[40]

Similarity Net(2019)[41]

CITE(2018)[42]

PIRC(2018)[43]

DDPN(2018)[44]

SSG(2018)[45]

ZSGNet(2019)[46]

FAOA(2019)[11]

RCCF(2020)[24]

ReSC-Large(2020)[25]

LBYL-Net(2021)[12]

VGTR(2022)[14]

SeqTR(2022)[15]

TransVG(2022)[13]

CMI(2023)[18]

VLTVG(2022)[16]

CLIPVG-B6(本文方法)
CLIPVG-L6(本文方法)
CLIPVG-B9(本文方法)
CLIPVG-L9(本文方法)

骨干网络

VGG16
VGG16

ResNet101
ResNet101
ResNet101
ResNet101
ResNet101
DarkNet53
ResNet50
DarkNet53

DLA34
DarkNet53
DarkNet53
ResNet101
DarkNet53

DETR
ResNet101
ResNet101
ViT-B/16

ViT-L/14-336
ViT-B/16

ViT-L/14-336

ReferIt-Game
28.33
31.13
29.04
34.54
35.07
59.13
63.00
54.24
58.63
60.67
63.79
64.60
67.47
—

69.66
70.73
71.07

71.98

66.66
69.71
68.48
72.36

Flickr-30K
—

—

—

60.89
61.33
72.83
73.30
—

63.39
68.71
—

69.28
—

75.32
81.23

79.10
79.15
79.84
78.92
81.67

79.74
82.95
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（j）的图像存在多个同类物体“giraffe”，“dog”和“bike”，
自然语言的不同描述让对象间产生区别，这证明本文

方法能在同类物体间加以区分 . 图 4（b）和图 4（c）展示

出本文方法对“bottom right corner”的方位关系和“sec⁃
ond from left”的顺序关系有较好的理解能力 . 图 4（g）、

图 4（k）和图 4（l）等结果均有较为复杂的自然语言描

述，说明本文方法能够从复杂描述中解析出关键语义

信息实现定位 . 图 4（m）~（p）中图像背景较复杂给定位

带来干扰，本文方法能够有效抑制背景干扰 . 从这些结

果中可看出：尽管图像中存在相似物体和复杂背景干

扰等困难，但是本文方法能够准确地定位目标 .
图 5 给出了本文方法 CLIPVG-L6 部分代表性的失

败定位结果（绿色为定位框，红色为真值框）. 图 5（a）的

语言描述“left”仅指出方位并没有指明目标种类属性，

图 5（b）由于建筑物“building”所对应的地基边界不清导

致了定位范围无法准确预测，图 5（c）中密集物体遮挡

与目标语言描述不明确对定位造成困难，图 5（d）中语

言描述“18”提供的信息有限，缺乏对目标的种类属性

的表达 . 从中可以看出：查询文本描述存在着语义歧义

和定位范围边界模糊等问题，这是造成本文方法失败

的主要原因 .
图 6 给出了本文方法 CLIPVG-L6 的 zero-shot 视觉

定位结果 . 在实验中，使用了一些训练数据集中没有的

目标进行视觉定位测试 . 从图 6 中视觉定位结果可以

看出本文方法对于开放世界中的一些场景和概念，具

有 zero-shot视觉定位能力，其原因在于本文方法使用的

大规模预训练CLIP模型带来的能力 .

表6　RefCOCO、RefCOCO+和RefCOCOg数据集实验结果（红色、蓝色和绿色依次表示前3名）

方法

类型

两阶段

方法

一阶段

方法

Transformer
方法

模型

CMN(2017)[3]

VC(2018)[2]

ParalAttn(2018)[6]

MAttNet(2018)[40]

LGRANs(2019)[7]

DGA.(2019)[8]

RvG-Tree(2019)[47]

NMTree(2019)[10]

CM-Att-Erase(2019)[5]

SSG(2018)[45]

FAOA(2019)[11]

RCCF(2020)[24]

ReSC-Large(2020)[25]

LBYL-Net(2021)[12]

VGTR(2022)[14]

TransVG(2022)[13]

SeqTR(2022)[15]

VLTVG(2022)[16]

CMI(2023)[18]

CLIPVG-B6(本文方法)
CLIPVG-L6(本文方法)
CLIPVG-B9(本文方法)
CLIPVG-L9(本文方法)

骨干网络

VGG16
VGG16
VGG16

ResNet-101
VGG16
VGG16

ResNet-101
ResNet-101
ResNet-101
DarkNet-53
DarkNet-53

DLA-34
DarkNet-53
DarkNet-53
ResNet-101

DETR
DarkNet-53
ResNet-101
ResNet-101

ViT-B/16
ViT-L/14-336

ViT-B/16
ViT-L/14-336

RefCOCO
验证集

—

—

—

76.65
—

—

75.06
76.41
78.35
—

72.54
—

77.63
79.67
79.30
81.02
83.72
84.77

81.92
81.63
85.54

83.01
86.12

测试集A
71.03
73.33
75.31
81.14
76.60
78.42
78.61
81.21
83.14
76.51
74.35
81.06
80.45
82.91
82.16
82.72
86.51
87.24
83.40
86.79
89.29

87.32

89.41

测试集B
65.77
67.44
65.52
69.99
66.40
65.53
69.85
70.09
71.32
67.50
68.50
71.85
72.30
74.15
74.38
78.35
81.24

80.49

77.37
73.56
77.78
75.23
78.51

RefCOCO+
验证集

—

—

—

65.33
—

—

63.51
66.46
68.09
—

56.81
—

63.59
68.64
64.40
64.82
71.45
74.19

68.49
69.67
76.19

70.02
77.51

测试集A
54.32
58.40
61.34
71.62
64.00
69.07
67.45
72.02
73.65
62.14
60.23
70.35
68.36
73.38
70.85
70.70
76.26
78.93
72.18
79.22
84.09

80.89

85.02

测试集B
47.76
53.18
50.86
56.02
53.40
51.99
56.66
57.52
58.03
49.27
49.60
56.32
56.81
59.49
55.84
56.94
64.88

65.17

60.30
55.61
63.86
57.01
64.02

RefCOCOg
验证集-g

57.47
62.30
58.03
—

61.78
—

—

64.62
—

47.47
56.12
—

63.12
62.70
64.05
67.02
71.50
72.98

68.39
68.91
76.12

70.91
77.01

验证集-u
—

—

—

66.58
—

—

66.95
65.87
67.99
58.80
61.33
—

67.30
—

66.83
68.67
74.86
76.04

69.08
71.26
77.02

72.86
78.08

测试集-u
—

—

—

67.27
—

63.28
66.51
66.44
68.67
—

60.36
65.73
67.20
—

67.28
67.73
74.21

74.18
69.04
70.94
76.71

71.95
77.31
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(a) A white dragon in the sky (b) A astronaut on the bottom (c) Sun WuKong (d) Flying space station
图6　本文方法的 zero-shot视觉定位结果

(m) Big donut slicet (n) Right bike (o) A portion of food with carrots and cheese slices (p) A sweet foo in an orange bowl

图4　本文方法CLIPVG-L6对16张图像的视觉定位结果

(a) Dude eating in white

(e) Mommy giraffee

(i) Bike on left

(b) Bottom right corner man

(f) Baby giraffe

(j) Right bike

(c) Person second from left

(g) A dog which is lying on the bed with standing an-other one

(k) Gray van with tinted windows in parking lot

(d) Yellow guy

(h) Small black and tan dog sitting up

(l) A school bus that is of a grey car and another bus

(a) Left (b) Building (c) Front right (d) 18
图5　本文方法的失败定位结果
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6　结论

针对现有视觉定位方法的不足，本文提出一种基

于对比学习大模型的一阶段视觉定位方法 . 该文方法

的主要创新之处是提出利用基于对比学习的大规模语

言视觉模型提取文本和图像特征并进行特征的对齐，

然后再利用 Transformer交互融合对齐的图像文本特征

进行视觉定位，可以利用较少的 GPU 硬件实现快速的

模型训练 . 在 5 个基准数据集上对本文方法进行了实

验验证和分析，实验结果表明本文方法的综合精度优

于现有方法 .
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