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摘    要：语言引导的图像分割（referring image segmentation, RIS）与定位（referring expression grounding, REG）旨在

根据自然语言指令预测目标的掩码或边界框，是视觉−语言理解的重要任务。完全监督方法因标注成本高受

限，促使弱监督学习成为研究热点。对此，从统一视角梳理弱监督 RIS 与 REG 研究进展，重点介绍仅依赖图像−
文本对及无标注数据的方法，并探讨现存问题与未来方向。介绍 RIS 与 REG 任务背景，分析弱监督学习的价

值与挑战；归纳不同类型的弱监督信号，分类综述代表性方法并分析其特点；介绍主流数据集与评价指标，并

比较典型方法性能。研究表明，引入多模态大语言模型等预训练模型可显著提升性能，但仍受限于预训练模型

的局限性与任务适配性。未来，优化跨模态细粒度对齐、模型效率与泛化能力将是该领域的重要研究方向。
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Abstract: Language-guided image segmentation (referring image segmentation, RIS) and grounding (referring expres-
sion grounding, REG) aim to predict masks or bounding boxes for target objects based on natural language instructions,
serving  as  key  tasks  in  vision-language  understanding.  Fully  supervised  methods  are  constrained  by  high  annotation
costs, driving increasing interest in weakly supervised learning. This paper reviewed recent advances in weakly super-
vised RIS and REG from a unified perspective, focused on methods based on image-text pairs and unlabeled data, and
discussed current challenges and future directions. It introduced the background of RIS and REG and analyzed the value
and challenges of weak supervision. It summarized different types of weak supervision signals, categorized representat-
ive methods, and analyzed their characteristics. It presented mainstream datasets and evaluation metrics, and compared
the performance of typical methods. Studies showed that incorporating pretrained models, such as large language mod-
els, can significantly improve performance. However, limitations due to the constraints of pretrained models and task ad-
aptation remain. In the future, optimizing fine-grained cross-modal alignment, model efficiency, and generalization abil-
ity will be important research directions.
Keywords: deep learning; computer vision; weakly supervised learning; unsupervised learning; referring image seg-
mentation; referring expression grounding; multimodal; large language model

语言引导的图像分割 [1]（referring image seg-

mentation, RIS）和定位 [2-3]（ referring expression

grounding, REG）均属于计算机视觉与自然语言处
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理交叉领域的重要任务，其核心目标是根据参考

文本（referring expression）的指示在图像中分割及

定位目标。其中，RIS 的目标是生成描述物体的

像素级掩码，而 REG 则以边界框的形式标定描述

目标位置，无需精确勾勒物体轮廓。相比传统的

实例分割 [4] 或目标检测 [5] 任务，RIS 和 REG 不仅

要求模型解析图像内容，还需理解文本信息，并在

两者之间建立准确的映射关系，包括识别目标对

象的外观特征、空间位置及其与其他物体的关系

等。因此，RIS 和 REG 在语言引导的人机交互 [6]、

视觉导航[7] 等任务中具有重要应用。

深度学习模型凭借其强大的学习与推理能

力，已成为解决 RIS 和 REG 任务的主流方法，在

这两项任务中都取得了较高的准确度 [8-10]。当前，

大多数方法采用完全监督学习范式，即利用像素

级掩码或边界框作为监督信号进行训练。其优势

在于，明确的标注可直接指导模型优化，使其逐

步收敛至更准确的目标预测。通过对比模型预测

与真实掩码或边界框，模型的参数得以高效调

整，从而提升任务性能。然而，这种方法高度依

赖像素级或边界框级的精细标注，尤其在大规模

数据集上，标注成本极为高昂。

近年来，弱监督学习方法因其能够显著降低

标注成本，逐渐成为 RIS 和 REG 任务的研究热

点。不同于完全监督学习依赖完整的“图像−目标

掩码（或边界框）−文本”标注，弱监督学习利用更

少的监督信息进行训练，例如仅使用“图像−文本”
对，而无需像素级掩码或边界框标注。相较于完

整的监督信号，这种方式仅提供图像与文本的匹

配信息，而不包含目标的精确空间位置。因此，

模型需要依赖视觉与语言的关联性，推测目标的

像素级或边界框级表达。此外，弱监督学习还可

以利用其他形式的监督信号，如关键点标注甚至

无标注数据，辅助模型的学习。

目前，已存在一些关于 RIS 及弱监督语义分

割和目标检测的研究综述。例如，北京交通大学

信息科学研究所的邱爽团队 [11] 围绕完全监督的

RIS 方法，从多模态信息编码方式对算法进行分

类；南京邮电大学的项伟康团队 [12] 介绍了基于图

像级标注、其他弱标注及大模型辅助的弱监督语

义分割，并探讨了该领域的挑战及研究方向；南

京理工大学的陈震元团队 [13] 针对基于图像级标

注的弱监督目标检测，从网络架构角度分类相关

算法，并在不同指标上评估其性能；北京工业大

学的李文生团队[14] 针对图像/视频任务，从模型结

构出发，详细介绍了基于 Transformer 架构的视觉

分割技术；计算机软件新技术国家重点实验室的

祁磊团队 [15] 将无监督和半监督纳入弱监督场景

中，依据技术和场景类型，分别对弱监督下的行

人重识别算法进行了划分；南京理工大学的蒋弘

毅 [16] 团队重点归纳了基于卷积神经网络的目标

检测框架，并根据模型不同模块的优化方法进行

了归纳。这些研究重点聚焦于单模态任务，深入

分析和总结了相应领域的方法。而在多模态场景

下，针对弱监督 RIS 和 REG 的研究仍处于探索阶

段，系统性的综述工作较为缺乏，限制了研究者

对最新进展和核心挑战的快速理解。为此，本文

从统一视角出发，系统梳理弱监督下 RIS 与 REG
的研究进展，对各类方法进行详细介绍，并分析

不同方法的特点：从任务共性出发，分析 RIS 与

REG 在弱监督场景下的联系、挑战与潜在解决方

案；从监督信息的来源与形式出发，系统归纳不

同类型的弱监督信号；综述典型方法与性能表

现，总结关键技术与现存问题，并展望未来研究

方向。 

1   弱监督信号类型

基于现有方法，结合 Shen 等 [17] 的分类方式，

在 RIS 和 REG 任务中，弱监督信号主要包括图像−
文本对、边界框级信号（仅对 RIS）、关键点信号

（仅对 RIS）、部分标注信号、无标注。这些不同

的监督信号见图 1。
 
 

小长颈鹿 小长颈鹿 小长颈鹿 小长颈鹿

(a) 像素级掩码标注 (b) 图像−文本对标注 (c) 边界框标注 (d) 关键点标注 (e) 无标注 

图 1    不同监督信号示意

Fig. 1    Illustration of different supervision signals
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图像−文本对：如图 1(b) 所示，这类监督信号

通常提供的是图像和对应的文本描述数据。监督

信息仅表明输入的图像和文本是否为配对，而不

包含图中对象更具体的信息。若文本描述与图像

中的某个对象语义相关，则该文本被视为正类；

反之，则文本被视为负类 [18]。这种学习方式大幅

降低了标注成本，但也对模型的学习能力提出了

更高要求，尤其在面对复杂场景或长文本描述

时，模型可能难以准确推断。

边界框信号：如图 1(c) 所示，在 RIS 任务中，

边界框信号提供了目标对象的位置信息，相比完

全监督的掩码信号，边界框信号仅提供较粗粒度

的监督信息，要求模型在接收图像、参考文本以

及目标对象的边界框作为监督信号的条件下，学

习预测与参考文本匹配的目标掩码 [19]。因此，模

型需补足边界框信号中缺失的细节信息，得到更

精细的像素级的掩码预测。在 REG 中，边界框信

号属于完全监督学习信号。

关键点信号：如图 1(d) 所示，在 RIS 任务中，

关键点信号提供目标对象的数个关键点，如对象

中心点及其角点 [20]。与边界框信号相比，关键点

信号能更具体地反映对象的位置，但仍缺少完整

的轮廓信息。因此，模型需充分利用这些关键点

生成目标的像素级掩码预测。关键点信号能够在

标注成本较低的情况下，作为像素级掩码信号的

替代方案。

部分标注信号：在 RIS 任务中，部分样本具有

完全监督信号，而其余样本仅具备不完全的监督

信号或无监督信号。模型需结合这两种样本，通

过有限的完整标注信息与标注不完全的数据相结

合完成预测，以降低标注成本。其中，不完全的

信号包括：1）图像−文本对[21]；2）仅图像−边界框−
参考文本[22-23]；3）混合形式  [24]，结合多种弱监督信

号，例如，一部分对象仅具备边界框信号，而另一

部分对象仅有关键点信号；4）仅图像[25-26]，无任何

目标位置信息或文本描述，模型需间接利用其他

具备完全监督信号的样本，进行区域预测。在

REG 任务中，训练数据不具备完整的监督信号，

主要体现为完全监督信号（图像−边界框−参考文

本）中参考文本的缺失，或图像中部分对象的边

界框与参考文本信息的缺失。模型需基于已标注

的信息完成学习，这些已标注信息可以是：1）图

像−边界框 [2]，缺少文本描述，模型仅基于目标的

位置信息进行学习；2）图像−少量边界框−参考文

本 [27-28]，缺少图中一些对象的边界框与文本描述，

模型需要利用已知监督信号，对未知目标的边界

框进行预测。

无标注：如图 1(e) 所示，在这类学习方式中，

模型通过未标注的图像数据或配对关系未知的图

像−文本，来实现任务能力的建模。这种方式不

依赖人工标注信号，能极大降低数据标注的成

本。对于 RIS 任务，模型需在没有目标掩码及明

确位置信息的情况下，从未标注图像中挖掘参考

文本所对应目标的潜在语义区域；而在 REG 任务

中，模型则需通过对应关系未知的图像−文本建

模，推测目标对象的位置或边界。近年来，这类

学习方式因其可扩展性和巨大的潜在应用价值，

在 RIS 和 REG 任务中受到越来越多的关注。参

考 Zhang 等 [29] 的研究，部分监督信号类型的人工

注释所需时间见表 1。
  

表 1    不同信号标注的平均时间成本
Table 1    Average time cost of different annotation signals

 

标注类型 标注内容 平均时间/s

类别标注 图像整体类别 1

边界框 实例对象的边界框 10

像素级轮廓标注 实例对象的像素轮廓 78
 

表 1 反映了不同标注所需的时间，类别标注

是标注成本最低的形式，边界框次之，像素级轮

廓在单个实例对象的标定平均需花费超过 1 min，
而在 RIS 任务中，像素级标注需要与特定文本描

述相对应，所需时间成本会更高。

在 RIS 和 REG 任务的弱监督学习研究中，图

像−文本对及无标注数据的学习方式因其低标注

成本和广泛适用性，成为研究的重点。相比之

下，其他弱监督方式（如基于边界框或关键点标

注）研究较少，通常针对特定任务或应用场景设

计。基于这一趋势，本文重点围绕图像−文本对

弱监督和基于无标注的弱监督这两类方法，系统

梳理其在 RIS 和 REG 任务中的研究进展，并探讨

未来的发展方向。图 2 从时间与类别角度展示了

本文涉及的弱监督 RIS 与 REG 方法。依据模型

的训练方式与特性，对不同弱监督信号下的 RIS
与 REG 方法进行了划分。 
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图 2    本文涉及的弱监督 RIS 与 REG 方法

Fig. 2    Paper focuses on the weakly supervised RIS and REG methods
  

2   图像−文本对的弱监督

图像−文本对仅提供了输入图像与文本的关

联性，它的弱监督性质在于：模型需通过学习文

本与图像全局特征的对齐关系，隐式推断图像中

与文本相关的对象位置。以下将分别讨论这一监

督信号下的 RIS 和 REG 方法。 

2.1    RIS
在 RIS 任务中，由于图像−文本对仅提供图像

级监督信号，缺乏像素级的精确标注，传统的像

素级监督方式难以直接应用。针对这一问题，现

有方法主要沿两个方向展开：一类方法聚焦于图

文模态特征的深度交互，通过跨模态特征融合策

略增强图像与文本的对齐，以端到端的训练方式

尽可能从文本信号中挖掘隐含的位置信息；另一

类方法则借助多模态大语言模型（multimodal
large language model, MLLM）及掩码提取器（mask
extractor），通过构造像素级伪标签，结合阶段性

训练策略，引导模型逐步学习精确的目标定位能

力。基于模型的训练范式，本文将基于图像−文

本对的 RIS 方法划分为单阶段方法和多阶段方

法，分别对应端到端特征交互范式和伪标签引导

的逐步优化范式。 

2.1.1   单阶段的 RIS 方法

单阶段的 RIS 方法旨在利用端到端的训练范

式，直接从图像−文本对中学习目标物体的定位

信息。如图 3 所示，这类方法通常围绕跨模态特

征交互展开，通过构建图文融合策略使模型在联

合编码过程中捕捉文本描述与图像区域的对应关

系，以增强跨模态对齐能力。例如，一些方法通

过引入注意力机制或对比学习策略，以挖掘文本

信号中隐含的空间指引信息，从而提升模型对目

标区域的感知能力。
 
 

最左边的牛

LOSS

跨模态
交互特征

文本特征

视觉特征输入图像

参考文本

预测结果

 
图 3    基于图像−文本对的单阶段 RIS 示意

Fig. 3    Illustration of  single-stage RIS based on image-text
pairs

 

初期的研究[30-31] 主要通过多示例学习[32-33] 或

简单的视觉、语言编码器及交互模块，关注如何

利用较粗糙的注意力图或热力图及对应的相似度

分数来尽可能还原掩码形式的目标对象。利用图

像−文本对作为监督信号进行 RIS 任务的雏形体

现在 Xiao 等 [30] 的研究上。其设计的方法 WSLS
（weakly-supervised visual grounding of phrases with
linguistic structures）由相对简单的视觉编码器

CNN（convolutional neural network） [34]、语言编码

器 LSTM（long short-term memory）[35]、语义嵌入模

块组成，对应接收图像和图像相关的描述短语或

短句，其中语义嵌入模块由简单的多层感知机构

成，通过将视觉特征投射至与语言特征的共同特

征空间中构建其与输入短语的关联。此外，作者

设计了一种分层的解析树结构，通过词汇间的关

系约束构建损失函数，以消除歧义，增强图像区

域与短语配对的准确性。最终让模型输出对应文
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本描述的像素级注意力掩码，得到预测区域。但

该方法受语言解析器性能的影响较大。且可视化

的注意力图也受图文编码器的特征编码能力影

响，对于目标物体的边界轮廓无法较为准确地呈

现。因此，面对更复杂的句子，模型难以从语义

上更准确地理解。为实现端到端的句子定位，

Dong[31] 提出 WSMIL（weakly supervised multi-in-
stance learning）方法，该方法由两种相互独立的多

示例学习 [33] 损失函数，对通过图文特征（分别经

CNN 和 LSTM 编码）运算交互获得的单通道热力

图进行处理。其以热力图中的像素点为对象，选

取若干个固定数量的最大与最小值的像素点，分

别视为前景像素集合与背景像素集合，以缓解传

统多示例学习中只优化单个极值点可能带来的不

稳定性，并对这两个集合进行约束，使得归一化

的前景像素值被优化为接近  1，背景像素值被优

化为接近 0，以此逐步提高模型对前景和背景区

域的区分能力。这类单阶段方法的掩码预测由模

型中间预测推测而来，精度较低，且难以处理稍

微复杂的句子。

进一步地，Strudel 等 [36 ] 提出了方法 TSEG
（text grounded semantic segmentation），其使用 Trans-
former[37] 编码并计算图像块−文本的相似度分数，

并在训练阶段使用多标签图像块分配机制来引导

目标的类别划分。该方法先用独立的图像和文本

编码器将图像块和文本各自编码，通过余弦相似

度计算图像块与多条文本的相似度分数矩阵，对

其通过全局权重池化的方式为每个图像块生成关

于不同参考文本的分配概率，再利用归一化和插

值的方式获得像素级的掩码，最终将图像块−文

本的相似度分数还原为图像−文本的相似度分

数。在这个过程中，模型可以利用图像块与不同

参考文本的匹配分数与真实图像−文本对的分数

计算损失，通过端到端的训练来实现基于图像−
文本对的弱监督 RIS 任务，该方法进一步提升了

模型在任务上的表现。然而，仅利用独立的图像

块与不同文本的匹配关系，无法充分考虑到参考

文本内部及各图像块之间的关联，难以处理包含

对象关系描述的句子。

Lee 等 [38] 和 Kim 等 [39] 考虑到参考文本及图

像间的关联性问题，对应提出了方法 Chunk（intra-
chunk and inter-chunk consistency）和 SAG（shatter
and gather），它们将关注点聚焦于如何通过挖掘

图像与参考文本之间的关联、参考文本之间的相

互作用以及文本内部语义关系，从而获取更准确

的目标对象掩码。作为当中的关联技术，槽注意

力[40]（slot attention）可以通过无监督方式学习图像

中独立对象的表示。其核心在于利用一组可学习

的嵌入向量，通过迭代的注意力操作，将输入数

据中的信息逐步分配到各个槽，使每个槽最终表

示一个对象。为更有效地发现细粒度视觉对象，

SAG[39] 改进了传统的槽随机初始化方式，通过从

多个对应特定语义的高斯分布中采样槽的初始

值，确保初始化具有多样性。其设计的模型包括

两个模块：1) 自底向上的注意力模块，包含聚合

模块和交互模块，分别负责将不同视觉实体的特

征聚合到槽中，并在单一语义类别内区分不同实

体。2）自顶向下的模态融合模块，通过交叉注意

力机制，将文本特征与槽相互作用，生成跨模态

嵌入向量，以推断文本与视觉实体之间的关联。

此外，作者通过对跨模态嵌入与文本特征进行对

比学习，以隐式捕获参考文本与图像实体间的关

系。尽管该方法通过多种精心设计的注意力计算

模块增强了图像与文本模态的对齐，但其注意

力计算的迭代操作可能增加模型的复杂性。

Chunk[38] 利用现成的视觉语言模型 ALBEF（align
before fuse） [41] 进行图像−文本匹配，通过 Grad-
CAM（gradient-weighted class activation mapping）[42]

生成视觉显著图，以定位图像中与每个单词相关

的区域。Grad-CAM 是一种可视化技术，可以通

过计算网络梯度与特征图的加权关系，生成反映

特定输出与输入区域相关性的热力图。然而，单

纯的 Grad-CAM 仅聚焦目标对象的局部区域，且

无法充分考虑单词间的语义关系，因而定位结果

的准确性受限。对此，Chunk 引入“词块内和词块

间一致性”方法，通过构建基于名词块的语义关系

提升 Grad-CAM 的鲁棒性和连贯性。此外，为了

克服 Grad-CAM 局限于小范围区域，且难以准确

呈现物体间边界的缺点，Chunk 提出两种优化方

法：一是利用自注意力机制，根据像素间的关联

度，将每个像素的定位分数传播到其语义相关的

邻近像素点，从而扩展目标区域；二是通过无监

督的对象形状先验方法（multiscale combinatorial
grouping，MCG[43]），通过无监督的方式为图像中

的对象生成多个掩码提议（mask proposals），再结

合现有预测区域进行比较，筛选出最接近的掩码

提议作为预测，从而进一步优化分割结果的边界。

不依赖于 Grad-CAM 生成相对粗糙的热力

图，Chen 等[44] 受方法 DETR（detection Transformer）[45]

的启发，提出了基于查询配对的方法 QueryMatch，
利用一组可学习的查询（queries）表示候选目标，

并通过 Transformer 交互以学习查询与视觉对象

的对应关系。最终，正确的查询经解码层转换为
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掩码或边界框预测。在该过程中，查询的选择直

接影响模型性能。为此，QueryMatch 采用基于查

询的对比学习，通过最大化正类查询与参考文本

的相似度，同时最小化负类查询的相似度来训练

模型。然而，简单增加负类查询数量并不能保证

模型效果，为了确保负类查询的质量，QueryMatch
设计了优化负类查询选择策略：1）独特性，计算

待选负类查询与已选负类查询的相似度，值越

低，表示该负类查询在特征空间中更具独特性；

2）区分度，计算待选负类查询与参考文本的相似

度，值越低，说明该查询越难区分，能够更有效地

挑战模型判别能力。QueryMatch 通过迭代评估查

询的独特性和区分度，优先选择难以区分且语义

独特的负类查询，以增强对比学习效果。这一方

法显著提高了图文匹配的对齐能力，同时优化了

基于查询的视觉分割和定位任务。 

2.1.2   多阶段的 RIS 方法

仅基于图像−文本对标注时，上述单阶段方法

多数难以实现精细的像素级分割结果。此外，部

分单阶段模型依赖更复杂的模块设计，以增强跨

模态特征对齐能力，但可能带来较高的计算成本

和优化难度。相比之下，多阶段方法通过引入额

外的中间训练阶段，以弥补图像−文本对监督信

号在像素级指导上的不足。如图 4 所示，多阶段

方法通常利用预设网络生成初步伪标签（Liu 等[18]），

再借助优化策略或掩码提议对伪标签进行进一步

优化，或直接将掩码提议作为新的伪标签。之

后，结果预测网络在此基础上进行训练，以获得

直接或间接的预测结果。结果预测网络可以是生

成点提示（Dai 等[46]）或进行图文匹配（Eiras 等[47]）

的网络，也可以是直接输出掩码的分割网络。值

得注意的是，在此分类体系下，“多阶段”相对于

“单阶段”而言，因此包含了两阶段模型。
 
 

…

…

掩码提取器

侧着脸的熊

… …

…

掩码提议生成

伪标签生成

伪标签生成
网络

优化 … …

…

结果预测
网络

 
图 4    基于图像−文本对的多阶段 RIS 示意

Fig. 4    Illustration  of  multi-stage  RIS  based  on  image-text
pairs

Liu 等 [18] 提出方法 TRIS（referring image seg-
mentation using text supervision），采用响应图构建

伪标签，并利用这些伪标签作为监督信号，对现

有分割模型进行训练，以实现目标对象的精准预

测。该方法认为输入的文本描述已包含目标对象

的关键属性，并能提供足够的语义信息用于目标

区域的定位。为充分挖掘图像与文本的对应关

系，TRIS 设计了一种双向提示注意力机制，计算

输入图像的每个像素与多条参考文本的响应图，

以衡量像素与不同文本描述之间的关联度。此

外，为了增强伪标签的质量，TRIS 通过分类损失

与校正损失，将模型学习目标对象定位的任务转

化为区分正负类文本的任务，使其能够更有效地

提取目标区域。随后，通过对响应图进行筛选与

增强，以获取携带像素级监督信号的伪标签，从

而为后续的分割模型提供训练数据。然而，类似

于注意力图，所生成的响应图可能会因目标区域

边界模糊而导致伪标签的不准确性，进而影响最

终分割模型的性能。对此，Dai 等[46] 和 Eiras 等[47]

分别提出方法 PPT（point prompting）和 SSC（seg-
ment, select, correct），它们利用预训练的掩码提取

器生成更细粒度的掩码提议，通过不同的选择方

式或提示方法，促进掩码提议和参考文本的正确

配对。

作为一种掩码提取器，SAM（ segment any-
thing） [48] 在生成图像分割掩码方面表现优异，其

可在推理阶段接收边界框或像素点作为提示生成

掩码，或实现无监督的掩码提议（不含语义信息）

生成。然而，当简单以图像−文本对中提取的像

素级语义响应作为输入提示时，可能包含噪声，

或激活了参考文本中提及的非目标对象与属性，SAM
在处理这些提示时由于鲁棒性不足，可能生成冗

余或不完整的掩码。针对上述问题，PPT[46] 设计

了一种结合多源课程学习策略的点提示框架。通

过引入轻量级的点生成器，为 SAM 生成可靠的

点提示来获得更准确的预测掩码。首先，利用多

模态预训练模型 CLIP（constrastive language-image
pre-training）[49] 提取图像和文本特征，并通过交叉

注意力层和多层感知机构成的轻量级点生成器，

接收上述特征以及一组可学习点查询，用于生成

目标内像素点的预测。其中，点查询代表目标对

象的分割掩码，它能够有效抑制噪声干扰，并通

过将噪声响应划分为负类，解决输入提示的鲁棒

性问题。此外，PPT 通过构建基于 ImageNet[50]（作

为对象中心化数据）和 RIS 数据集 [2-3]（作为复杂

场景数据）的多层次数据集，利用课程学习策略，
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依据任务目标难易程度逐步训练点提示生成网

络：1）语义级别训练，基于 ImageNet 数据，学习对

象的语义特征；2）参考级别训练，结合部分 RIS
数据集，学习对象的关系与参考文本处理能力；3）领
域微调，仅在 RIS 数据集上微调，减少跨域分布差

异，进一步提高模型在复杂场景中的表现。PPT
框架通过结合多源课程学习策略和点生成器，显

著提高了点提示的鲁棒性和分割掩码的精确性。

相比直接使用 SAM 处理弱监督输入提示，PPT 能

够更好地捕获参考文本与目标对象之间的语义与

空间关联，为复杂场景的 RIS 提供了更稳定的解

决方案。然而，与 TRIS[18] 类似，PPT 训练时的性

能仍会受制于构建伪标签的质量。

为保证伪标签质量，SSC[47] 将任务的核心分

为伪标签构建、小规模数据筛选及配对模型优化

3 部分。1）伪标签构建：利用开放式目标检测器

Grounding DINO [51]（DETR with improved denoising
anchor boxes）和掩码提取器（如 SAM 或 Freesolo[52]，

free segmenting objects by locations），针对每条参

考文本生成掩码提议。结合每条参考文本的关键

名词与掩码提议的对应关系，构建一个较大规模

的伪标签数据集。 2）小规模数据筛选：使用

CLIP 提取参考文本的全局特征，并通过背景模糊

等操作提取伪标签中掩码提议的特征，并计算二

者的余弦相似度，筛选最相关的掩码，以构建小

规模高质量预测数据集，该阶段的结果也可作为

无标注场景中的预测。3）配对模型优化：将生成

的小规模预测数据集作为标签，通过预训练来初

始化配对模型的权重。随后对配对模型进一步训

练，并利用图像语义与文本的对应性设计一种掩

码配对损失函数，通过最大化模型的预测掩码与

来自阶段 1）掩码提议之间的特征相似性，驱动模

型优化图文配对性能。

与上述逐步优化的方法类似，Yang 等[53] 提出

了方法 PCNet（progressive comprehension network）
通过逐步理解目标相关的属性和关系，引导模型

精准确定目标。不同于直接采纳掩码提议作为预

测的做法，PCNet 借助掩码提议辅助优化中间预

测，逐步提高精度。具体而言，该方法首先利用

大语言模型（Mistral 7B[54]）将输入文本分解成多

条短句，充当目标相关的语义线索，并采用类似 TRIS
的方法生成响应图，初步构建图文关系。为进一

步细化响应图，PCNet 采用一种条件参考模块，通

过多阶段更新文本和图像嵌入，结合目标区域的

形状先验（来自掩码提议）优化响应图。在这一

过程中，模型引入区域感知收缩损失，结合掩码

提议的形状信息，逐步引导响应图收敛至更精确

的目标形状。不同于直接采用掩码提议，这种做

法可以避免因错误选择掩码提议而导致的严重偏

差。此外，为增强实例感知能力，PCNet 设计了实

例感知歧义消除损失，通过计算不同短句与响应

图所对应掩码提议的对齐分数，约束不同描述的

激活区域，使其互不重叠，显著提升了模型对实

例间的辨别能力。 

2.2    REG
由于缺乏直接的目标区域标注信息，传统的

REG 方法通常采用循环前向−后向流程（cyclic
forward-backward pipeline）进行优化，这种方法通

过视觉特征重构文本的方式，迭代增强模型定位

目标的能力。然而，这类方法难以直接提升模型

在推理阶段的图文对齐能力，导致定位精度受

限。为克服这一问题，后续研究引入了对比学

习、提示词微调和伪标签构建等策略，以提升模

型的目标感知能力和对齐效果。这些方法不再依

赖循环前向−后向流程，而是通过更直接的训练

方式引导模型学习目标区域的特征分布。基于训

练策略的差异，本文将图像−文本对监督信号下

的 REG 方法分为循环前向−后向流程方法和非循

环前向−后向流程方法。 

2.2.1   循环前向−后向流程方法

循环前向−后向流程包含两个关键模块，如

图 5 所示：1）前向模块，利用注意力机制或跨模

态匹配，将参考文本映射到候选的目标区域，预

测其在图像中的位置；2）重构模块，根据前向模

块选择的目标区域，生成描述文本，并计算其与

原始参考文本的差异（例如使用序列损失）。通

过这一循环流程，模型能够在无目标区域标注的

情况下，逐步优化前向模块的目标选择能力，使

其更精准地定位图像中的参考对象。该类方法可

进一步表示为

αi = fATT(p,ri) =MLP(t,vi), i ∈ S (1)

vatt =MLP

(
N∑

j=1

α jv j

)
, j ∈ A (2)

Lrec = −
1
B

B∑
b=1

log(P(p̂|vatt)) (3)

αi fATT

MLP p ri

t
vi S

其中，式 (1) 表示前向模块，式 (2) 和 (3) 表示重构

模块。式 (1) 中， 代表注意力权重， 代表注意

力函数， 代表多层感知机， 为参考文本， 为

边界框提议（bounding box proposals）， 为文本特

征， 为视觉特征， 表明当前图像中所有边界框

提议的集合。式 (1) 描述了前向模块计算参考文

本与不同边界框提议之间关联性的过程。式
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vatt

A
(2) 中， 代表进一步编码后的加权视觉特征，

表示模型关注的边界框提议，可根据前向模块

（式 (1)）的计算结果，通过阈值等方式筛选得到。

Lrec B
p̂ P(p̂|vatt) vatt

式 (3) 中， 为重构损失函数， 代表批量大小，

为输入的参考文本， 表示输入 条件下，

得到真实单词序列的概率分布。
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图 5    基于图像−文本对的循环前向−后向流程示意

Fig. 5    Illustration of cyclic forward-backward pipeline based on image-text pairs
 

Lrec因此，重构损失函数 衡量了模型生成句子

的概率与真实句子概率的匹配程度。在训练过程

中，两个模块作为一个整体网络，模型通过反向

传播，最大化重构模块中生成真实句子的概率，

以优化整个网络。

作为循环前向−后向流程的典型做法，Rohrbach
等[55] 提出的 GroundeR（grounding of textual phrases
in images by reconstruction）利用句子−区域匹配网

络（LSTM 结构）作为前向模块，计算参考文本与

边界框提议（由目标检测器生成）之间的匹配得

分，训练时模型选择部分最相关的图像区域作为

结果区域；后向模块直接将结果区域进行句子级

重构。基于该循环过程，模型将重构句子与原始

参考文本之间的差异作为损失函数，指导网络输

出与参考文本尽可能接近的概率分布，从而优化

整个网络。推理时，仅利用前向模块即可生成目

标的边界框预测。在相同范式上，Liu 等 [56] 提出

KPRN（knowledge-guided pairwise reconstruction
network）方法，将参考文本解析为主体−对象对，

把边界框提议按主体−对象关系分成多个提议

对，通过两种信息的跨模态配对来增强模型对目

标对象的理解。其利用编码器不同层的输出，将

边界框提议编码为主体及对象特征，并计算它们

与参考文本中的主体−对象对的跨模态相似度以

进行匹配。同时设计两种可选择的边界框过滤策

略以优化匹配质量：1）软过滤。基于主体特征与

文本主体的相似度，为主体边界框提议分配不同

权重，保留所有提议，并在后续步骤调整权重。

2）硬过滤。基于相似度阈值，直接去除低置信度

的主体边界框提议。在对象边界框提议选择时，

直接匹配与文本对象特征相似度最高的对象边界

框提议，以获得过滤后的主体−对象提议对。此

外，KPRN 利用文本解析的方式引入属性标签，通

过对主体边界框的属性分类，构建属性分类损

失，以更好地区分同类别下的不同实例。不同于

仅依赖单个边界框提议进行句子重构，KPRN 采

用边界框提议对，结合目标对象的上下文信息，

提供了更丰富的视觉特征，从而提升句子重构的

完整性和匹配效果。另一些方法则通过解析后的

参考文本和图像区域进行匹配，利用语言特征与

视觉特征层面的关联性对网络进行优化。例如，

Liu 等 [57] 提出的另一种方法 ARN（adaptive recon-
struction network），通过对文本和视觉特征进行解

析和预定义的方式，将其各自划分为主体特征、

位置特征和上下文特征，通过分层的注意力模块

计算参考文本与边界框提议的匹配分数来定位目

标边界框，以减轻多样的参考文本带来的偏差。

训练时，除了基于句子重构的损失外，还通过最

小化参考文本成分的特征与其相应视觉特征之间

第 6 期 张磊，等：弱监督下语言引导的图像分割与定位综述 ·1311·

 



的距离，来优化整体网络。Zhao 等[58] 通过多尺度

的锚框 Transformer 网络 MATN（mult i -scale
anchored transformer），以边界框提议作为锚点，可

以在整个特征图上搜索短语对应的图像区域，

得到更准确的位置。结合对比重构损失，通过图

像内部及不同图像之间的关系，优化短语之间的

对比关系及相似度关系，以提高模型对不同短语

的辨别能力，并增强模型面对相似短语时的鲁

棒性。

然而，在上述多数做法中，重构模块均基于句

子层面的逐句重构，当重构句子的含义与标签相

同而表述不同时，通过逐字计算而来的损失值仍

可能很大，容易导致网络难以收敛。针对这一问

题，Sun 等[59] 提出了一种判别性三元组策略 DTMR
（discriminative triad matching and reconstruction），
通过将参考文本解析为一个或多个三元组来替代

原始句子，从而简化表达并提高匹配精度。其

中，每个三元组由 3 个单元构成：1）目标对象；2）参
照对象，与目标对象相关联的其他对象；3）判别

关系，描述目标对象与参照对象之间的区别关

系。在匹配过程中，边界框提议对的第 1 个边界

框对应目标对象，第 2 个边界框对应参照对象，两

者的联合区域则对应判别关系部分。模型分别计

算这 3 个单元之间的匹配（注意力分数），以评估

边界框提议对与三元组的对应关系。为筛选配对

结果，DTMR 设计了两种筛选策略：1）硬性方法，

直接丢弃最高配对分数以外的提议；2）软性方

法，根据匹配相似度为提议对分配权重。此外，

DTMR 采用基于三元组层面的重构模块，不同于

传统方法在句子层面逐字重构参考文本，该模块

将边界框提议对进行三元组重构，并计算重构后

的语言特征与原始三元组各单元之间的差异作为

损失。这种设计更注重细粒度的语义对齐，从而

提高整体的匹配效果。最终，通过整合每个三元

组的匹配分数，模型可确定边界框预测结果。 

2.2.2   非循环前向−后向流程方法

循环前向−后向流程方法的间接优化策略虽

然提升了无区域标注时文本和区域的匹配精度，

但可能存在偏差问题 [60]：当前向模块通过参考文

本选择的图像区域与目标区域完全偏离时，模型

对这种配对的正确性是未知的，后向模块仍可能

对偏离的预测区域重构出与参考文本相似的句

子，而无法对这种偏离产生惩罚。基于这一问题，

Sun 等 [61] 后续摒弃了传统的循环前向−后向流程

方法，提出一种无需循环的方法 Cycle-Free。它借

鉴 DTMR[59] 的判别三元组与 KPRN[53] 中边界框

提议对的构建方式，根据参考文本与每一候选图

像区域对映射的文本描述之间的相似性来选择结

果区域。具体而言，Cycle-Free 摒弃了传统对参考

文本或其特征重构的重构模块，而是设计区域描

述符来建立文本和视觉区域的关联。其由简单的

全连接网络构成，可以接收来自边界框提议对的

视觉特征，输出分别对应于边界框提议对中第 1、
第 2 及整个边界框提议对的判别性描述。训练

时，直接通过最小化这 3 种描述与参考文本三元

组中各单元的差异（特征距离）来优化网络。为

缓解区域描述符在训练初始阶段的性能不足，作

者提出一种自主优化的策略，使网络能依据损失

自主选择当前更简单的样本逐步增强自身性能。

在前述利用语言特征与视觉特征的相关性对

网络进行优化的做法中，如何更好对齐视觉与文

本的特征是个关键问题，Zhang 等 [62] 提出 CCL
（counterfactual contrastive learning）方法，通过构建

反事实的正样本（保留关键信息）和负样本（破坏

关键信息），直接优化视觉−文本对齐分数，缓解

了现有方法依赖随机负样本或间接优化的缺陷。

具体而言，其采用 3 种应用于网络推理中间过程

的反事实转换策略，分别作用于特征、交互和关

系 3 个层面：1）特征级扰动。改变候选区域的视

觉特征，引入干扰或破坏局部信息，以提高模型

的鲁棒性。2）交互级扰动。影响视觉−文本的交

互方式，迫使模型在不同的匹配条件下学习稳定

的跨模态对齐。3）关系级扰动。调整候选区域之

间的上下文关联，使模型在缺乏显式关系线索时

仍能正确理解目标。在训练过程中，CCL 通过对

比学习最大化反事实正类与文本的匹配，同时最

小化反事实负类的相似度，使模型能够在干扰条

件下保持稳健的目标−文本对齐能力。此外，该

方法不仅提升了模型的鲁棒性，还增强了其在缺

乏显式关系线索时的目标定位能力。在模态融合

阶段，CCL 采用注意力机制来增强视觉与语言模

态间的交互，这在建立跨模态关联的同时也能优

化单一模态的特征表示，从而进一步提高模型对

文本和视觉语义的理解能力。但在实际推理过程

中，单纯的注意力机制往往只关注最显著的部

分，而难以涵盖整个物体，这容易导致无法预测

完整的目标对象。

为缓解这一问题，Zhao 等 [63] 提出方法 PAPT
（part-aware prompt tuning），在借助 MLLM-X-VLM
（vsion-language model） [64] 的基础上，使用 3 种不
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同的可学习部分感知提示来对应引导模型关注目

标对象的上、中、下 3 个部位，以增强模型对局部

信息的感知能力。具体而言，对于提取的文本特

征，进行 3 种提示（可学习的矩阵）的拼接，分别

获得 3 种增强的文本表示；同时，视觉特征沿着由

上而下空间维度被分为 3 个部分，对应物体的不

同部位，以获得局部感知的视觉特征。在此基础

上，通过对比学习，将不同物体的对应部分及不

同物体的不同部分之间进行特征对比，以提高模

型对对象级区分与局部细粒度理解的能力。最

终，通过微调可学习的文本提示，模型可在推理

阶段获得更完整的 Grad-CAM 热力图，从而在现

有的边界框提议中更准确地筛选出最终预测目

标。与文本提示类似，视觉提示也是视觉−语言

任务中一种常见的有效辅助方法 [65]，它可以通过

对图像进行细微加工，如模糊、圆圈标记、点提示

等操作，帮助模型快速关注到目标对象，从而促

进定位学习。Zhang 等 [66] 提出的 UniRelo（univer-
sal relocalizer）方法通过引入类别模块、颜色模块

和空间关系模块来提升区域提议筛选精度。在提

取视觉特征前，UniRelo 根据区域提议对图像进行

模糊和裁剪等操作，以增强模型对目标区域的关

注，降低背景噪声的影响。其中，类别和颜色模

块通过图文特征相似度计算的方式，为每个区域

提议分配预定的类别/颜色标签，并计算该标签与

参考文本的类别/颜色相似度，获得对应的分数。

空间模块基于区域提议的中心坐标和相对面积，

可计算区域的位置及相对大小，以获得空间分

数。最终，通过加权融合上述分数获得综合评

分，用于筛选区域提议。该方法的最终评分能够

集成到多数弱监督 REG 框架中，而无需额外的训

练。UniRelo 充分利用了输入图像的视觉模态信

息，通过显式建模类别、颜色、空间等视觉属性，

从细粒度上建立了与参考文本的联系。此外，通

过模糊裁剪等操作能降低背景的干扰。通过加强

视觉层面的信息，UniRelo 利用视觉与参考文本的

细粒度关联，显著提升了区域提议的判别度与可

靠性。

上面提到的多数方法用到了目标检测器获得

区域提议，并利用跨模态的相似度等方法对区域

提议进行筛选。这类方式可能由于图像和文本模

态的特征分布、表示方式等差异（跨模态异质

性），模型在学习过程中将文本和非对应的视觉

区域匹配而产生错误的高置信度关联，且由于弱

监督场景中缺乏精确的目标标注，这种错误无法

被直接纠正，模型可能会对这种错误关联赋予高

置信度，并在训练过程中不断积累，对预测带来

负面影响。对此，Liu 等 [67] 提出一种置信度感知

的伪标签学习方法 CPL，以缓解跨模态异质性导

致的伪标签噪声问题。其基于提示词工程为区域

提议生成多视角的文本描述，包括目标类别、属

性、空间关系等，并利用 BLIP（bootstrapped lan-
guage-image pre-training） [68] 计算这些描述与参考

文本的匹配得分，以筛选高质量的区域−文本对

作为伪标签。为进一步抑制错误匹配，CPL 引入

置信度感知的伪标签验证模块，通过 BLIP 计算

图文匹配分数作为可信度指标，并将其作为损失

函数权重的一部分结合到模型训练中，以减少错

误伪标签对模型学习的干扰。 

3   基于无标注的弱监督

为应对标注成本高的问题，近年来研究者们

逐渐采纳更宽泛的弱监督定义，例如祁磊团队 [15]

和 Shen 等 [17] 将无标注数据的无监督学习也纳入

弱监督学习的研究中。为更全面地呈现 RIS 与

REG 中弱监督技术的研究图景，本文也将这些基

于无标注数据的策略视为弱监督方法的一部分。

无标注数据要求模型在无外部监督的情况

下，仅依赖未标注图像或关联性未知的图像−文

本完成任务。这意味着模型需要借助启发性知识

或预训练模型的先验知识，以实现目标对象的定

位和分割。在 RIS 和 REG 中，现有的方法通常依赖

掩码提取器或目标检测器，如 SAM[48]、Freesolo[52]、

Mattnet（modular attention network） [9]、Grounding
DINO[51] 等，为图像生成候选区域（掩码或边界框

提议）。随后，利用 MLLM 处理跨模态信息，以完

成区域−文本匹配，从而直接进行目标预测，或生

成伪标签以供模型进一步优化。此外，部分方法

探索了生成模型（如 stable diffusion[69]）的应用，利

用其图文对齐能力实现目标定位与分割。在现

有 RIS 和 REG 研究中，基于 CLIP 进行候选区域

的图文匹配是一种常见策略。本文将这一基于候

选区域生成与筛选的范式归纳为“区域提议生成−
图文匹配筛选”框架，其基本流程见图 6。在该框

架下，方法首先对获取的区域提议（掩码或边界框）

与参考文本进行编码，通常采用 MLLM（如 CLIP）提
取特征。随后，通过计算跨模态相似度并进行对

比分析，从初始的区域提议中筛选出最符合参考

文本描述的目标区域，作为最终预测结果。
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图 6    区域提议生成−图文匹配筛选框架示意

Fig. 6    Illustration of region proposal generation and image-text matching framework
 
 

3.1    RIS
在区域提议生成−图文匹配筛选框架下，Yu

等 [70] 首先提出一种 RIS 策略 Global-Local。该策

略利用全局−局部上下文特征来增强对目标对象

的语义理解与关系建模，可以实现无需训练的零

样本学习 [71]（zero-shot learning）。Global-Local 基
于 CLIP 文本编码器和改进的 CLIP 视觉编码器，

分别提取文本与图像的全局−局部特征以增强跨

模态匹配。其中，全局视觉特征既包含目标掩码

区域，也保留了周围环境信息，可帮助模型捕捉

对象间的上下文关系；局部特征直接来源于裁剪

后的目标掩码区域，可令模型更加聚焦于目标对

象本身；全局文本特征由完整的参考文本构成，

以提供完整语义信息，局部文本特征则由参考文

本解析得到的目标名词短语获得，以强化目标实

体的语义表示。最终，通过加权融合全局−局部

特征，计算跨模态相似度分数，用于目标掩码提

议的筛选。通过全局−局部上下文的联合建模，

Global-Local 提升了零样本 RIS 任务中的目标定

位和语义对齐能力。然而，由于 MLLM 原本任务

的训练特性，如 CLIP 的预训练任务仅用于图像

分类，其更容易在全局层面对整个图像和文本进

行配对，而不擅长参考文本和图像区域这种更细

粒度层面的配对任务，同时也欠缺了处理空间匹

配的能力。对此，Suo 等[72] 设计了一种弥补 CLIP
在无标注 RIS 任务中不足的框架 TAS（ text aug-
mented spatial-aware）。该框架由一个掩码提取

器、CLIP 的图文编码器、标题生成器、相似度分

数计算模块以及一个空间校正模块构成。其中，

相似度分数计算模块计算 3 种相似度分数：1）裁
剪掩码区域与文本特征的相似度，以初步评估二

者的配对关系；2）利用标题生成器 BLIP-2[73] 为经

背景模糊的掩码区域生成描述，并计算其与参考

文本的相似度，以缓解跨模态域差距带来的特征

对齐困难；3）利用 BLIP-2 为目标对象生成负类描

述，并计算其与视觉特征的相似度，帮助排除背

景对象的干扰。此外，空间校正模块基于掩码提

议的中心坐标，结合参考文本中的方位词对掩码

提议进行筛选，以提升模型的空间感知能力。通

过结合多视角相似度计算与空间约束，TAS 有效

增强了 CLIP 在区域级别的图像−文本匹配任务中

的表现。

在前述掩码提议生成−筛选的框架中，掩码提

议的质量至关重要，若掩码提议存在太多冗余区

域，则会带来过多干扰项，同时影响预测精度。

对此，Li 等[74] 关注高质量掩码的获取和特征信息

挖掘上，提出了 HPFD（hierarchica prompts and fre-
quency domain fusion）方法。为获得高质量掩码，

其依次结合使用 3 种预训练模型：1）RAM++（re-
cognize anything plus model） [75]，为图像内各实例

生成类别标签；2）Grounding DINO[51]，根据类别标

签为对象实例生成细致的边界框；3）HQ-SAM
（segment anything in high quality）[76]，作为 SAM 的

升级版本，根据边界框提示为相应对象生成细致

的掩码。为加强模型的空间理解能力，HPFD 解

析参考文本中的方位词，利用非线性激活函数在

对应方向坐标轴上生成 1~0 逐渐衰减的方向偏置

矩阵，该矩阵通过 Hadamard 乘积，将方位信息以

权重的方式融合至原始图像中。在图文特征提取

上，HPFD 沿用了 Global-Local 的特征提取方式，

并借鉴 TAS 的空间校正模块和负类文本生成方

法，优化目标掩码筛选。为充分挖掘物体的轮廓

和边缘特征信息，不同于 Global-Local 直接加权

结合全局与局部特征的做法，HPFD 利用非下采

样轮廓波变换 [77] 对图像特征进行融合，用哈尔小

波转换 [78] 对文本特征进行融合。其中，图像和文
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本特征均包括综合特征（类似前述全局特征）及

焦点特征（类似前述局部特征）。最终，通过计算

融合的图文特征之间的相似度，筛选出最优目标

掩码。在排除非目标对象区域方面，与文本模态

上的负类描述设计不同，Li 等[79] 将重点放在视觉

层面，提出了 BMS（bidirectional mask selection）方
法，区别于 TAS 通过负类文本描述对背景进行约

束，BMS 侧重于视觉层面的正负掩码对比，通过

双向对比机制提高目标选择的准确性。其将负类

掩码考虑进任务中，以充分利用目标对象周围的

上下文语义。在同一图像中，BMS 将每个掩码提

议之外的所有掩码提议集合作为负类掩码，当前

掩码提议则视为正类掩码。之后，分别计算正类

掩码（结合模糊操作）和负类掩码与参考文本的

相似度，并以加权求和的方式融合，获得每个掩

码提议的最终得分。此外，BMS 根据正负掩码的

互补信息，提出一种自适应的掩码融合策略，该

策略可以动态调整两种相似度分数的融合权重，

以便适应不同场景，提高零样本学习的鲁棒性。

不同于上述直接基于相似度对比筛选掩码提

议方法，Yu 等[80] 提出一种基于伪标签生成的 RIS
框架 Pseudo-RIS，以实现自动化、高质量伪标签构

建。在掩码和描述的生成中，利用高泛化性的掩

码提取器（如 SAM[48]）为输入图像生成掩码区域，

再针对每个掩码区域用文本生成模型（如 CoCa
（contrastive captioners）[81]）生成描述。为保证伪标

签的质量，Pseudo-RIS 提出了保证描述独特性的

采样和过滤策略。前者结合全图掩码的词汇生成

概率分布，抑制高频通用词，促进低频但具有区

分性的词汇生成，以提高目标描述的独特性。描

述过滤策略综合评判了描述的唯一性和正确性：

1）通过比较目标描述与目标掩码，及其与其余掩

码的相似性大小，评价目标描述的唯一性；2）计
算目标掩码与描述中目标名词短语的相似度来评

价目标描述的正确性。结合唯一性和正确性指

标，以量化目标描述质量，筛选出高质量伪标签。

通过自动化伪标签生成与优化，Pseudo-RIS 能提

供高质量的完全监督信号。

在区域提议生成−图文匹配筛选和伪标签生

成的方法外，Ni 等[82] 借助生成模型，提出 Ref-Diff
（referring diffusional segmentor）框架，以克服传

统判别式模型在区域−文本匹配和空间感知方面

的不足，提升视觉元素的精确定位能力。Ref-Diff
通过引入生成模型（如 Stable Diffusion[69]），在无标

注的零样本学习 RIS 任务中隐式建模视觉−文本

关系，直接生成掩码提议，而无需依赖第三方掩码

提取器。另外，Reff-Diff 可集成判别式模型，并通

过最终的相似度加权融合判别式和生成方法的

掩码−文本匹配结果。在判别式通道中，Reff-Diff
设计了一种基于文本方位词的位置权重分配策

略，使参考文本的位置信息嵌入图像特征（详见

HPFD[74] 方法）。之后，通过 CLIP 编码后的图像−
文本特征相似度计算，作为判别式通道的分数。

在生成通道中，文本与图像的交叉注意力矩阵由

生成模型的图文编码器提取，反映了各文本标记

（token）与区域特征的关联性。考虑到不同标记

对视觉区域的关注度不同，Reff-Diff 采用语法分

析识别句子中的根标记，聚合了来自其他标记的

上下文信息，能在隐空间中更有效地捕获全局语

义。随后，通过归一化根标记对应的交叉注意力

矩阵，并还原至原图尺度，再基于预设阈值进行

二值化，生成一系列掩码提议。最终，通过计算掩

码提议与根标记的交叉注意力矩阵之间的相似

度，评估参考文本与掩码提议的匹配程度。Reff-
Diff 利用了生成模型的隐式表示能力，实现端到

端的掩码生成与匹配，避免了外部掩码提取器的

依赖，从而提升模型在不同场景中的适应性。 

3.2    REG
REG 任务中，在区域提议生成−图文匹配筛

选的场景下，由于模型的预测通常源自目标检测

器生成的边界框提议，因而严重依赖目标检测器

的性能。为缓解对目标检测器的依赖性，Shi 等[83]

提出了一种双向跨模态匹配框架 BICM（bidirec-
tional cross-modal matching），通过设计多个模块促

进图文融合与匹配：1）查询感知的注意力图。类

似 Grad-CAM，从文本−图像匹配的注意力图中提

取显著区域，并通过阈值操作生成边界框提议，

实现从文本到图像的无监督区域提取；2）跨模态

目标匹配。为确保边界框提议的多样性，综合模

块 1 生成的边界框与目标检测器的边界框，并结

合目标检测器预测的类别标签，计算各边界框与

参考文本的跨模态相似度；3）相似性融合。通过

加权融合模块 1 生成的注意力分数与模块 2 计算

的相似度分数，整合两种边界框提议的匹配结

果，提升匹配精度；4）知识自适应配对。先利用

CLIP 匹配图文对，筛选可靠的匹配样本，采用模

块 3 的相似度预测结果作为伪标签，训练一个全

连接网络，用于计算不同视觉特征（全局图像、区

域特征）和文本特征（完整文本、类别名称）之间

的相似性。最终，加权融合模块 3 和模块 4 计算

的相似度，得到最终的边界框预测。相比传统方

法，BICM 在自适应优化匹配结果的同时，降低了
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对目标检测器性能的依赖。除此之外，用于图文

配对的模型 CLIP 仍然面临与 RIS 类似的问题，例

如缺乏空间感知能力及区域−文本配对能力不足等。

为缓解 CLIP 在空间定位方面的局限性，Sub-
ramanian 等 [84] 提出了基于关系解析的方法 ReC-
LIP（a strong zero-shot baseline for referring expres-
sion comprehension），其设计了一种启发式空间关

系解析器，用于增强模型对图像中物体关系的理

解。ReCLIP 在常规边界框提议−文本相似度匹配

框架的基础上，引入空间关系建模，预定义了 7 种

物体间的空间关系（包括方位、大小、内外关系

等）。为解析文本中的空间信息，ReCLIP 采用现

成的文本解析器（如 system for dependency pars-
ing，spaCy[85]），将参考文本解析为语义树，其中每

个名词短语作为树的节点，依赖路径作为实体之

间的关系。在解析过程中，ReCLIP 通过递归更新

节点状态，结合子节点信息，衡量其是否指代某

个目标对象，并推导其与该对象的空间关系。最

终，模型结合空间关系解析器与匹配分数，筛选

出最符合参考表达的目标区域，从而提升 CLIP
在 REG 任务中的空间定位能力。然而，ReCLIP
主要关注空间关系，但未充分建模物体间的语义

关系。为增强对物体关系的理解能力，Han 等 [86]

提出了一种基于图像−文本结构相似性的零样本

REG 方法 RelVLA（relationship-enhanced vision lan-
guage alignment）。该方法通过构建三元组，对齐

图像和文本的关系结构，并计算三元组级别的相

似度，以筛选目标边界框。方法主要包括 3 个核

心步骤：1）文本三元组构建。利用 ChatGPT 解析

参考文本，识别主体，并构造“主、谓、宾”形式的

三元组，表示主体与其他对象的关系。2）视觉三

元组构建。基于边界框提议，两两组合（包括自

身）形成三元组，其中谓语由“主”“宾”边界框的并

集区域表示。此外，结合参考文本中的方位信

息，对候选三元组进行位置关系过滤。3）视觉−
文本三元组匹配。计算视觉三元组与文本三元组

的元素级相似度，并通过不同的加权方式，还原

至实例级别的相似度分数，以此作为最终边界框

筛选依据。RelVLA 通过显式建模对象间的语义

关系，有效提升了 MLLM 在零样本 REG 任务中

的匹配准确性。

除了空间感知能力的不足，Wang 等 [87] 指出

CLIP 在文本到图像检索任务中存在检索幻觉。

即当 CLIP 需要根据输入文本从多个候选图像中

选取匹配图像时，会选择相似度分数最高的图

像，即便在图像到文本的检索任务中，该模型能

够正确预测图像内容。作者认为，这种幻觉部分

源于 CLIP 在处理不同图像时，对同一组文本的

相似度计算结果存在分布不均衡的问题。为缓解

这一问题，作者提出 BASP 方法，其核心思想是引

入辅助提示文本，利用这些提示文本与图像的相

似度分数，对原始图文相似度分数进行归一化平

衡。首先，计算一组辅助提示文本（根据常见类

别，由大语言模型 ChatGPT3[88] 生成）与图像的相

似度；之后采用 Softmax 归一化调整原始图文匹

配分数，使不同图像的分数分布更加均衡，以优

化最终的匹配决策。此外，BASP 同样适用于区

域提议生成−图文匹配筛选框架下的 RIS 任务中，

以缓解 CLIP 在零样本检索中的匹配偏差，提高

图文对齐的鲁棒性。针对 CLIP 在细粒度多模态

对齐任务中的偏差问题，Qiu 等 [89] 指出由于 CLIP
的训练机制，模型更关注显著的视觉特征，但这

些特征可能与参考文本的描述属性无关，导致其

在细粒度跨模态匹配上的表现受限。为解决这一

问题，作者提出了一种基于 MLLM 的跨模态对比

熵模型 MCCE（MLLM-driven cross-modal contrast-
ive entropy model），旨在增强图文交互，消除显著

性偏差。方法主要分为 3 个步骤：1）多文本线索

生成。利用 MLLM 生成细粒度的目标描述，同时

构造正类和负类线索，可以从多个角度丰富文本

信息。2）多线索跨模态交互。计算多条正类线索

与全局视觉特征的注意力权重，引导视觉特征的

提取，以便获得更聚焦于与文本语义一致的区

域；3）对比相似度熵计算。通过相似度计算与对

比学习，优化跨模态对齐机制，利用正类线索强

化不同属性的文本线索与目标区域间的匹配，提

高模型识别能力；利用负类线索抑制无关视觉区

域的干扰，减少模型对显著性区域的偏好，从而

提高对参考文本的精准理解。MCCE 通过 MLLM
自动构造多样文本线索并结合对比学习机制，有

效缓解了 CLIP 在细粒度跨模态匹配中的偏差。

在伪标签生成方面，Jiang 等[90] 设计了 Pseudo-Q
（pseudo language queries for visual grounding）方
法，通过为无标注的图像生成文本查询作为伪标

签，以提供完全监督信号，从而减少对人工标注

的依赖。在伪标签构造中，生成的文本查询由名

词、属性、空间关系组成：名词和属性采用具备属

性分类功能的目标检测器 [91]，识别物体类别与属

性，并通过置信度阈值筛选结果，以提升文本描

述的可靠性；空间关系关注对象间的水平、垂直、

深度关系。此外，Pseudo-Q 结合生成的文本查

询，设计固定的提示词模板，以增强定位模型对
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文本描述的适应性。Pseudo-Q 用于训练的定位模

型不同于传统方法仅在最终编码阶段进行特征交

互，其跨模态融合模块在每个编码阶段均执行视

觉−文本注意力交互，以充分捕获不同模态的上

下文信息，提升匹配精度。Pseudo-Q 通过自动构

造文本查询，为定位任务提供了完整的监督信

号，其在跨模态融合中的逐层交互机制提升了视

觉与文本特征对齐的精细度，使模型更具泛化能

力。然而，Pseudo-Q 在图中对象关系上仅利用空

间位置关系构造伪标签，未能充分捕捉对象间的

复杂语义关系，且缺乏对伪标签质量的有效验

证，可能导致文本描述的清晰度和准确性受限。

为解决上述问题，Wu 等 [92] 提出了一种基于

场景图增强的伪标签生成方法 SGEPG（ scene
graph enhanced pseudo-query generation），以提升伪

标签的质量和信息丰富度。方法主要有 4 个基本

组成部分：1）核心场景图生成。场景图（ scene
graph）包含了关于图像的结构化语义信息（如类

别、属性、成对关系等），可作为重要的先验知识。

借助 IETrans[93] 方法为图像生成初步场景图，图中

的顶点代表对象实例，边代表不同对象间的关

系。为补充更全面的类别和属性及空间关系，采

用类似 Pseudo-Q[90] 的方式获取目标信息，并将其

作为顶点对场景图进行更新，以获得核心场景

图。2）非歧义查询生成。利用设计的固定模板可

将核心场景图转化成文本查询，然而直接基于完

整场景图生成文本查询可能导致表述混乱、歧义

增加。对此，利用场景图子图的不相交性，即确

保目标对象对应的子图（描述其上下文关系的子

结构）不与其他对象的子图存在包含关系，来消

除视觉定位中的歧义；3）多样性驱动的查询重

写。直接转换场景图文本可能导致表述固定、缺

乏自然性，影响模型泛化能力。采用 GPT-3.5[94]

生成多样化的表述方式，使文本更加贴近人类表

达习惯，并增强数据泛化性；4）视觉−语言模块。

采用 VLTVG [10] 结构，利用伪标签训练 REG 模

型。通过场景图建模和歧义查询过滤等措施，

SGEPG 显著提升了伪标签的质量。

与区域提议生成−图文匹配筛选和伪标签生

成等判别式方法不同，Liu 等 [95] 提出了 VGDIFF-
ZERO（diffusion models for zero-shot visual ground-
ing）方法，借助预训练的扩散模型 Stable Diffu-
sion[69] 来完成无标注的 REG 任务。该方法指出，

扩散模型在 REG 任务中具有两大优势：一是具有

强大的视觉文本对齐能力，二是具备对空间关系

及细粒度解耦概念的充分知识。VGDIFFZERO

将 REG 任务视为独立区域提议的筛选问题，主要

包括两个阶段：1）噪声注入。利用目标检测器生

成的区域提议，并分别进行：掩蔽−生成掩码提议

集，保留全局上下文信息；裁剪−生成裁剪提议

集，关注局部细节。接着，将两种区域提议编码

到潜在空间，并注入高斯噪声，模拟扩散模型的

前向扩散过程。2）噪声预测。去噪 U-Net[96] 接收

文本嵌入和加噪后的潜在向量，执行去噪预测；

计算预测噪声与真实采样噪声之间的偏差，衡量

模型对区域−文本对齐的预测精度，误差越小，表

明该区域提议与文本的语义匹配度越高。最终，

VGDIFFZERO 选择预测误差最小的区域提议作

为最终预测结果，确保在全局与局部上下文信息

的综合考量下，完成区域提议的选择。 

4   相关数据集与评价指标

由于任务特性的相似性，RIS 和 REG 通常会

使用相同的数据集，主要包括 RefCOCO[3]、Ref-
COCO+[3]、RefCOCOg（G-Ref）[2,97] 和 ReferItGame[98]

等。然而，由于分割与定位任务的侧重点不同，

二者在评价指标上存在差异。本节将介绍 RIS 与

REG 现有常见的几个通用数据集及相应评价指标。 

4.1    通用数据集

ReferItGame、RefCOCO、RefCOCO+和 Ref-
COCOg 数据集具体构成见表 2。
 
 

表 2    RIS 与 REG 常见数据集的具体构成信息
Table 2    Detailed composition of common datasets for RIS

and REG
 

数据集
图像

总数

指代对象

总数

文本描述

总数

对象

类别数

ReferItGame[98] 19 894 96 654 130 525 238

RefCOCO[3] 19 994 50 000 142 209 80

RefCOCO+[3] 19 992 49 856 141 564 80

RefCOCOg[2,97] 26 711 54 822 104 560 80
 

ReferItGame[98] 数据集包含多张图像及关于

图中对象的文本描述，主要基于 Image CLEF IAPR
图像检索数据集 [99] 构建。其文本描述通过双人

互动游戏收集，游戏中包括两个参与者，其中一

个玩家被分配到带有分割对象的图像，并对该对

象进行描述；另一个玩家只获得该描述和对应图

像，并被要求点击描述的对象。然而，该数据集

中的图像通常仅包含给定类别中的单个对象，虽

强调了上下文信息，但忽略了对象的细节。

RefCOCO 和 RefCOCO+数据集涵盖了多张图
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像及多条关于图中实例的文本描述，其中图像与

真实标签（类别、边界框、像素级掩码）来自 Mi-
crosoft COCO[100] 数据集，文本描述通过 ReferIt-
Game 收集。二者的区别在于，RefCOCO+强调的

是目标对象的外观特征描述，而舍弃了方位词的

使用，而 RefCOCO 并无该类限制。2 个数据集均

包含一个训练集、一个验证集（val）和两个测试集

（ testA 和 testB）。其中，验证集包含多种场景和

类别，testA 主要包含人物类目标，testB 主要包含

非人物类目标，如动物、物品等。

RefCOCOg 与 RefCOCO 和 RefCOCO+相同，

同样基于 Microsoft COCO[100] 数据集构建，文本描

述通过 Amazon Mechanical Turk 收集。RefCOCOg
可被划分为训练集、验证集和测试集。验证集和

测试集的划分方式有 google（val（G））和 umd
（val（U），test（U））两种；在 umd 划分方式下，训

练集、验证集和测试集的图像不存在重叠。该数

据集的特点是具有更长、更复杂的表达式，因而

语义更加复杂，更具挑战性。 

4.2    评价指标

在 RIS 任务中，评价指标主要集中于预测掩

码与真实掩码之间的重叠情况，主要包括全局交

并比（overall intersection over union，Overall IoU）、

平均交并比（mean intersection over union, Mean
IoU）、精度百分比（Prec@X）等；REG 任务的评价

指标则主要针对预测框的定位准确程度，通常使

用 0.5 精度百分比（Prec@0.5）。此外，内存占用

和推理速度也是评价一个方法性能的重要指标。

全局交并比定义为所有测试样本中预测掩码

与真实掩码的交集总面积和并集总面积的比值。

它反映了模型在整体数据集层面的分割精度，可

表示为

f oIoU
=

N∑
i=1

P∩G

N∑
i=1

P∪G

(4)

平均交并比分别计算每个样本预测掩码与真

实掩码的交并比（ IoU），再对所有样本取平均

值。作为 RIS 的核心评价指标，它衡量了模型在

样本级别的分割效果，能反映模型在不同样本上

的表现是否稳定，计算公式为

fmIoU =
1
N

N∑
i=1

P∩G
P∪G

(5)

N P G式中： 指测试样本总数， 表示预测结果， 表示

真实标签。

精度百分比（Prec@X）表示预测掩码与真实

掩码的 IoU 大于阈值 X的样本比例。常用的阈值

可由易到难设置为 0.5、0.7、0.9。
0.5 精度百分比（Prec@0.5）表示预测区域与

真实区域的 IoU 大于 0.5 的样本比例。该指标强

调模型是否准确找到目标对象的位置，而不注重

预测框的精细边界。

模型的内存占用指模型在运行时峰值内存消

耗，若占用过大，则会增加硬件资源需求，从而影

响模型在不同场景下的适用性。推理速度（单位

时间内处理的样本数）则决定了模型的响应延迟

和吞吐量，直接影响实际应用的实时性。目前，

大多数研究并未报告模型的内存占用与推理速

度，这在一定程度上限制了对模型部署成本和实

用性的评估。 

5   主要方法结果评测与讨论

针对现有图像−文本对及无标注数据场景下

典型的 RIS 与 REG 方法，在 3 个常用数据集上的

结果进行总结，并对结果进行讨论。其中，RIS 采

用 Mean IoU 指标，对应结果见表 3，REG 采用

Prec@0.5 指标，对应结果见表 4。
表 3 和表 4 中，KPRNsoft+attr 表示采用软过滤策

略与属性分类损失的 KPRN（详见 2.2 .1 节），

UniRelo+ARN 表示将方法 UniRelo 集成至 ARN
中，SSC（SS）表示方法 SSC 第 2 个阶段的预测结

果。骨干网络指用于提取视觉特征的网络，ViT-
G 指 Scaling vision Transformers[101] 中的结构，ViT-
S/16 出自 Vision Transformer[102]，ResNet-101 为典

型的 ResNet[103] 网络。ALBEF-B/16 指的是采用

ALBEF[41] 预训练权重的 ViT-B/16，CLIP-RN50、
CLIP-B/32、CLIP-L/14 分别指的是采用 CLIP 预训

练权重的 ResNet-50、ViT-B/32 和 ViT-L/14，M2f-
Swin-B、X-VLM-Swin-B 分别指采用 Mask2-
former [104] 及 X-VLM [64] 预训练权重的 Swin-B，

BLIP-B/16 指采用 BLIP [ 6 8 ] 预训练权重的 ViT-
B/16，SD-UNet 指采用 Stable Diffusion[69] 预训练权

重的 U-Net 结构。符号“+”表示同时采用两种网

络，例如在 UniRelo 中，模型用两种网络分别提取

相同对象的不同特征，并在后续与其他特征进行

交互；在 ReCLIP 中则利用两种网络作为两个分

支，最终融合来自两个分支的输出分数作为结

果。符号“&”的左边表示该方法生成伪标签时用

到的骨干网络，右边表示利用伪标签训练的模型

的骨干网络。“—”表示原论文未提及。
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表 3    基于图像−文本对与无标注数据的 RIS 在 3 个数据集上的 Mean IoU 表现
Table 3    Mean IoU performance of RIS based on image-text pairs and unlabeled data across three datasets

 

%

标签 方法 骨干网络
RefCOCO RefCOCO+ RefCOCOg

val testA testB val testA testB val(U) test(U) val(G)

图像−文本对

TSEG[36] ViT-S/16 25.44 — — 22.01 — — — — 22.05

SAG[39] ViT-S/16 34.76 34.58 35.01 28.48 28.60 27.98 — — 28.87

TRIS[18] CLIP-RN50&Swin-B 31.17 32.43 29.56 30.90 30.42 30.80 36.19 36.23 36.00

Chunk[38] ALBEF-B/16 31.06 32.30 30.11 31.28 32.11 30.13 — — 32.88

PPT[46] CLIP-B/16 46.76 45.33 46.28 45.34 45.84 44.77 — — 42.97

QueryMatch[44] M2f-Swin-B 59.10 59.08 58.82 39.87 41.44 37.22 — — 43.06

PCNet[53] CLIP-RN50 52.20 58.40 42.10 47.90 56.50 36.20 46.80 46.90 47.30

SSC[47] CLIP-L/14&Swin-B 56.03 64.73 38.64 46.89 55.45 33.88 48.18 48.61 49.41

无标注

Global-Local[70]
CLIP-RN50 26.70 24.99 26.48 28.22 26.54 27.86 33.02 33.12 32.79
CLIP-B/32 26.20 24.94 26.56 27.80 25.64 27.84 33.52 33.67 33.61

Ref-Diff[82] SD-U-Net 37.21 38.40 37.19 37.29 40.51 33.01 44.02 44.51 44.26

SSC(SS) [47] CLIP-L/14 36.95 43.77 27.97 37.68 46.24 29.31 41.41 47.18 47.57

TAS[72]
CLIP-RN50 39.91 42.85 35.85 43.99 50.58 36.44 47.68 47.41 48.69
CLIP-B/32 39.84 41.08 36.24 43.63 49.13 36.54 46.62 46.80 48.05

BMS[79] — 40.77 49.64 29.66 41.70 51.18 30.16 48.32 50.16 50.26

Pseudo-RIS[80] ViT-G&CLIP-RN50 41.05 48.19 33.48 44.33 51.42 35.08 45.99 46.67 46.80

HPFD[74]
CLIP-RN50 41.66 44.64 37.80 44.80 51.49 37.52 49.24 49.15 50.02
CLIP-B/32 41.71 43.04 38.13 44.32 49.92 37.36 48.40 47.93 49.68

 

 
 

表 4    基于图像−文本对与无标注数据的 REG 在 3 个数据集上的 Prec@0.5 表现
Table 4    Prec@0.5 performance of REG based on image-text pairs and unlabeled data across three datasets

 

%

标签 方法 骨干网络
RefCOCO RefCOCO+ RefCOCOg

val testA testB val testA testB val(G) val(U) test(U)

图像−文本对

ARN[57] ResNet-101 34.26 36.01 33.07 34.53 36.01 33.75 34.66 — —

CCL[62] ResNet-101 34.78 37.64 32.59 34.29 36.91 33.56 34.92 — —

KPRNsoft+attr
[56] ResNet-101 36.34 35.28 37.72 37.16 36.06 39.29 36.65 — —

DTMR[59] ResNet-101 38.35 39.51 37.01 38.91 39.91 37.09 42.54 — —

Cycle-Free[61] ResNet-101 39.06 39.80 37.09 38.18 39.60 37.31 — — —

QueryMatch[44] M2f-Swin-B 66.02 66.00 65.48 44.76 46.72 41.50 48.47 — —

UniRelo+ARN[66] CLIP-RN50+CLIP-B/32 64.69 62.01 66.46 46.41 46.94 44.71 50.50 — —

UniRelo+DTMR[66] CLIP-RN50+CLIP-B/32 66.03 65.90 66.73 49.76 51.69 47.92 59.07 — —

CPL[67] BLIP-B/16&ResNet-50 66.75 69.77 63.44 50.65 55.30 45.52 55.19 53.80 53.92

PAPT[63] X-VLM-Swin-B 68.16 77.53 58.22 68.62 77.32 57.24 — — —

无标注

VGDIFFZERO[95] SD-UNet 27.95 30.34 29.11 28.39 30.79 29.79 — 33.53 33.24

Pseudo-Q[90] ResNet101&ResNet-50 56.02 58.25 54.13 38.88 45.06 32.13 49.82 46.25 47.44

ReCLIP[84]

CLIP-RN50 41.53 40.78 45.55 44.53 45.88 42.87 — 57.66 56.37

CLIP-B/32 45.77 46.99 45.24 45.34 48.45 42.71 — 56.96 56.15

CLIP-RN50+CLIP-B/32 45.78 46.10 47.07 47.87 50.10 45.10 — 59.33 59.01

RelVLA[86] CLIP-B/32 48.24 48.40 49.15 45.64 47.59 42.79 — 57.60 56.64

MCCE[89] CLIP-RN50+CLIP-B/32 60.78 68.99 53.33 59.03 67.81 48.13 — 65.56 62.30

SGEPG[92] ResNet101&ResNet 69.61 72.34 65.67 55.21 60.67 46.76 — 61.33 60.61

第 6 期 张磊，等：弱监督下语言引导的图像分割与定位综述 ·1319·

 



结合表 3 和表 4 的观察结果，在图像−文本对

的弱监督信号场景下，早期 RIS 和 REG 方法的骨

干网络均未使用 MLLM 权重，随着 MLLM 的引

入，方法性能得到显著提升，在 REG 任务中更为

明显，而 RIS 的性能提升幅度较小，这可能与任务

的细粒度需求有关。REG 主要依赖区域级别的

跨模态对齐，而 RIS 需要像素级精准分割，涉及更

复杂的视觉特征解析。因此，MLLM 虽能增强整

体表现，但有效的跨模态对齐策略仍是关键。例

如，对比 QueryMatch 与 Chunk 可以发现，尽管前

者未使用 MLLM 预训练参数，但性能仍明显优于

后者，且综合性能在单阶段的 RIS 方法中位列第

3，这归因于 QueryMatch 高效的对比学习策略，其

通过 Transformer 交互学习目标对象的表征，并结

合筛选策略选取高质量负类 query，从而优化图文

对齐能力，实现了图像−文本特征的有效交互。

相比之下，Chunk 依赖 Grad-CAM 生成热力图，并

采用名词块一致性优化目标区域。然而，由于仅

基于图像−文本对的弱监督信息，Chunk 缺乏精确

的区域级别对齐能力，导致名词块与真实目标区

域匹配不稳定，进而影响最终的定位效果。另一

方面，当面临复杂的参考文本时，基于图像−文本

对信号生成的响应图容易出现目标模糊或错误激

活非目标区域的问题，难以保证伪标签质量。因

此，多阶段方法通常结合掩码提议，并利用

MLLM（如 CLIP）进行掩码提议−文本匹配，以逐

步构造或优化已构造的伪标签，供结果预测网络

进一步训练。在此类方法中，PPT 采用多层次课

程学习，使模型逐步从简单任务过渡到复杂任

务。SSC 则通过掩码提议筛选与修正机制，先利

用掩码提取器生成初步掩码提议，再结合小规模

高质量预测数据集优化训练，确保了伪标签的可

靠性，并实现了最优性能。另一方面，PCNet 采用

不同的优化思路，利用掩码提议引导模型优化自

身生成的响应图，以逐步提升预测的精度。此

外，结合大语言模型解析文本，通过不同短语的

激活区域间的约束，优化文本与目标区域的匹

配。这一策略规避了单一掩码提议筛选带来的误

差，使跨模态特征对齐更加稳定，从而实现了次

优的性能。

在 REG 任务中，早期的循环前向−后向流程

方法因优化目标的间接性，难以有效提升前向模

块的目标定位能力。例如，当前向模块预测的区

域偏离真实目标区域时，后向模块仍可能生成与

参考文本相似的描述，无法对预测偏差提供有效

约束。结合其性能表现，该方法逐渐被 MLLM 驱

动的图文匹配方法取代，如利用 CLIP 实现更高

的区域−文本匹配精度，或结合文本解析增强细

粒度特征对齐能力。另一类优化策略是构造伪标

签进行完全监督训练，如利用目标检测器生成候

选区域，并借助 MLLM 进行跨模态特征匹配，同

时结合不同的标签质量增强策略，以提升伪标签

的可靠性。例如，CPL 借助 BLIP 配对候选区域与

构造的描述性文本，将计算的匹配置信度分数结

合到模型训练中，优化伪标签质量，并在众多方

法中实现了次优的效果。另一方面，提示词微调

的方法 PAPT 表现出色，其通过设计可学习的提

示，引导 MLLM 关注目标对象的不同部分，以优

化目标区域的理解和表征。同为提示词辅助方

法，UniRelo 注重视觉模态的利用，通过显式建模

候选区域的类别、颜色和空间属性，实现与文本

的细粒度关系建模，从而提升区域筛选的准确

性。同时，其评分机制可直接嵌入其他方法中，

具备较强的灵活性。

在无标注数据场景下，由于缺乏外部监督信

号，现有 RIS 和 REG 方法主要依赖预训练模型的

知识，结合启发式策略，通过区域提议与文本配

对进行预测或构建伪标签。因此，二者的整体框

架较为相似。然而，由于任务对精细度要求的差

异，二者在区域筛选策略上又有所不同。RIS 任

务中的 HPFD 采用逐级提示策略，结合不同定位

与分割模型，将上一级模型的输出作为下一级模

型的提示，逐步优化掩码质量。这种分层级的提

示机制相比于使用单一模型直接生成的掩码提

议，能够更精细地捕捉目标轮廓，因而实现了最

优性能。TAS 和 BMS 在区域提议与参考文本匹

配策略上引入了负类构造策略，以提升目标筛选

的准确性。其中，TAS 通过负类文本描述，利用

CLIP 辅助目标对象与非目标对象的文本区分能

力；而 BMS 通过构造负类掩码，在视觉特征空间

中强化目标的可辨性。目前，大多数区域提议筛

选方法依赖于 CLIP 进行跨模态匹配，但 CLIP 在

局部目标定位任务上可能存在偏差。为此，

REG 中的 MCCE 通过 MLLM 生成更丰富的文本

线索，增强 CLIP 处理细粒度图文匹配的能力，减

少了 CLIP 在区域级图像匹配时的偏差，达到了

次优的性能。

在 RIS 任务的伪标签构建方法中，Pseudo-
RIS 在多项指标上仅次于 HPFD，这可能得益于其

对生成文本的选择和过滤策略，确保了伪标签中

文本描述的准确性和独特性。在 REG 中，SGEPG
通过场景图建模有效建立了目标对象之间的清晰
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关系，并通过歧义过滤，减少语义混淆，从而提升

伪标签的可靠性，达到了最优的表现。此外，借

助文本多样性增强策略，确保伪标签的语言表达

更具区分性，有助于模型更精准地学习目标对象

之间的关系。

在另一种方法中，Ref-Diff 和 VGDIFFZERO
借助生成模型 Stable Diffusion 完成任务。Ref-
Diff 直接利用扩散模型的交叉注意力矩阵生成掩

码提议，并结合语法解析选取目标区域。然而，

该方法缺乏进一步的掩码优化机制，可能导致预

测掩码质量不稳定。VGDIFFZERO结合目标检测

器生成区域提议，并利用 Stable Diffusion 的去噪

过程，通过计算文本与区域的噪声预测偏差选择

最终目标区域。尽管这种方式利用扩散模型的视

觉−文本对齐能力，但 Stable Diffusion 模型主要用

于文本引导的图像生成，偏向匹配全局信息，其

视觉−文本对齐能力可能难以满足 RIS 和 REG 定

位任务中的对齐要求，导致其性能相较于其他方

法存在一定差距。 

6   挑战与展望

出于对低标注成本的需求，近年来，大量基于

弱监督信号的 RIS 和 REG 方法相继涌现，在降低

标注成本的同时提升了任务性能，但与完全监督

方法相比仍存在一定差距。这些方法通常借助掩

码提取器、目标检测器或 MLLM，以利用预训练

模型在大规模数据中学到的先验知识来弥补监督

信号的不足。本节将讨论基于图像−文本对和无

标注数据的 RIS 与 REG 方法所面临的挑战，并探

讨未来发展方向。 

6.1    存在的问题与挑战

在图像−文本对信号中，模型需从文本与全局

图像的关系中隐式推导目标，而无法利用更精细

的标签对预测损失直接进行校正，这使得细粒度

的特征对齐尤为困难。为缓解此问题，一些方法

基于 Transformer 架构设计模态融合模块，或采用

对比学习策略促进跨模态特征对齐。这些方法虽

能捕捉复杂语义关系并支持端到端训练，但在弱

监督信号下，图像与文本的语义层次可能不匹

配，单纯依赖 Transformer 可能导致模型过度偏向

单一模态，影响可靠的特征映射学习。同时，数

据规模增大会导致计算资源需求激增。另一方

面，若图像与文本的特征分布差异较大（如跨领

域数据），对比学习可能难以稳定匹配不同模态

的特征。因此，在弱监督场景下，如何设计高效

的跨模态交互策略，使图文特征细粒度对齐，仍

是 RIS 和 REG 任务的关键挑战。

为缓解监督信号不足的问题，一些方法（如

TRIS[18]、Pseudo-Q[90] 等）通过离线构建伪标签为

模型提供完全监督信号，其核心在于借助预训练

模型，结合不同标签生成与筛选策略，以提升伪

标签精度。然而，伪标签的质量直接影响模型训

练效果，尽管现有方法采取优化措施，但仍难以

达到真实标签的质量。此外，离线生成伪标签需

要额外的计算资源和时间成本，相比端到端训

练，可能带来更高的计算开销。因此，如何在提

升伪标签质量的同时降低计算成本，也是一个关

键挑战。

在无标注的场景下，现有 RIS 和 REG 方法主

要依赖 MLLM 及掩码提取器（目标检测器）。

MLLM 具备良好的图文特征对齐能力，还能对参

考文本进行深度解析，增强输入文本的语义信

息。然而，由于训练任务的差异，MLLM 更擅长

全局图像−文本匹配，而在 RIS 和 REG 任务所需

的区域−文本匹配上能力有限，同时可能产生“检
索幻觉”等偏差。此外，MLLM 的空间位置感知

能力不足，而当前多数方法中，掩码或边界框提

议被独立地进行筛选，区域间的空间关系容易被

忽略，进一步加大了对空间理解的难度。同时，

掩码提取器或目标检测器生成的区域提议质量也

直接影响最终预测性能。因此，如何缓解现有模

型在这两类任务上的缺陷，是 RIS 与 REG 任务不

容忽视的问题。

方法的实用性是另一大挑战。现有多数方法

仅在标准数据集上进行验证，而在现实场景中，

模型可能处理未见类别的目标，这要求模型须具

备较强的自适应能力以分割或定位未知的目标。

同时，实时性是实际应用的关键需求，然而当前

研究主要侧重提升预测精度，较少关注推理速度

与计算效率。例如，在 REG 任务中，MCCE[89] 简

要对比了自身及 ReCLIP[84] 等方法在 RefCOCO、

RefCOCO+和 RefCOCOg 数据集上的推理速度，

然而并未指明实验所用设备。结果显示，在单个

样本推理上，ReCLIP 的速度为 0.67 s，MCCE 为

1.58 s。这表明 MCCE 尽管在定位准确性上优于

ReCLIP，但推理速度却慢了一倍以上。当面临大

批量数据的任务时，ReCLIP 所需的总处理时间可

能明显少于 MCCE。因此，需要考虑如何平衡精

度与效率，提升方法在动态环境中的适应能力，

以满足更广泛的应用需求。 

6.2    未来的发展方向

未来，弱监督场景下的 RIS 和 REG 方法或将
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围绕跨模态细粒度特征对齐、伪标签优化、预训

练模型适配、精细化区域提取、低资源场景泛化

等方向发展。

对于跨模态细粒度特征对齐，未来研究不仅

在于提升跨模态引导机制的灵活性，同时有必要

探索动态对齐策略，使模型可以根据不同语言表

达，灵活调整视觉注意力，如现有研究中的

PAPT[63] 方法，通过文本信息动态调整视觉注意

力，使图像特征的提取更符合语言描述。此外，

还可引入结构化对齐方式，如细粒度建模文本中

语义成分与图像中特定对象乃至特定区域的关

系，从而缩小跨模态差距。

在伪标签优化上，提高质量并降低计算成本

是重要挑战。未来可从两个方向推进：1）通过跨

模态一致性约束及迭代优化，来剔除噪声，使伪

标签在多轮更新中逐渐收敛至更高精度；2）探索

与主模型联合训练的端到端伪标签生成机制，如

采用教师−学生模型，通过模型自身的预测迭代

改进伪标签，减少离线生成带来的计算开销。

在预训练模型适配方面，现有方法广泛依赖

MLLM 及掩码提取器（目标检测器），如 SSC[47]、

HPFD[74] 等结合不同模型，通过逐级提示对掩码

提议进行优化，从而提高预测精度，但引入多个模

型容易增加计算开销。此外，MLLM 在弱监督任

务中的应用仍具潜力，例如 RelVLA[86]、MCCE[89]

等方法已探索利用 MLLM 解析参考文本或生成

额外描述，以增强输入语义信息。但 MLLM 在区

域级特征对齐及空间感知能力上仍有不足，已有

研究（如 BASP[87]、MCCE[89]、ReCLIP[84] 等）通过辅

助文本增强策略或空间解析模块进行补充。未

来，研究或将从轻量化适配与知识迁移优化两个

方向改进。例如，前者通过设计专门针对局部区

域理解的适配模块，使预训练模型能在 RIS 或

REG 任务中保持高效而不依赖冗余模块，从而避

免引入过多参数；后者可探索如何在预训练知识

迁移过程中增强区域级别的语义与空间感知，从

而提高模型在目标定位和分割中的适配性。

在精细化区域提取方向上，未来可采用更成

熟的掩码提取器（目标检测器），并结合自身方法

预测（如基于 Transformer 的跨模态融合策略）对

提议的目标区域进行空间约束（如 PCNet[53] 的做

法），通过显式建模区域间的语义关系，使模型获

得更精细的预测结果。还可结合语言提示动态调

整区域的空间边界，而非依赖固定的检测结果，

从而实现粗粒度候选到精细化掩码的渐进式优

化，提升最终分割与定位的准确性。

最后，低资源场景下的泛化能力仍是挑战。

未来不仅能借助领域自适应或数据高效训练等技

术，还可通过合成数据增强。不局限于 PPT[46] 合

成样本的做法，还可通过生成模型获得“语义变体

描述”，提升语言多样性以增强模型鲁棒性。此

外，可结合数据高效训练方法，发展参数高效微

调或少样本适配策略，使模型能在有限数据下快

速适应新场景。 

7   结束语

弱监督学习可显著降低模型对标注信息的需

求，缓解 RIS 与 REG 的高昂标注成本问题，因此

其研究具有重要意义。本文首先阐述了弱监督

的 RIS 与 REG 的背景与重要性，并介绍了常见的

弱监督信号，其中图像−文本对与无标注数据的

获取成本最低，与之相关的研究更受关注。随

后，围绕基于图像−文本对及无标注的弱监督

RIS 与 REG 方法展开分析，并在相同监督场景下

对其进行分类与比较：在图像−文本对标注下，根

据训练特点将 RIS 分为单阶段与多阶段方法，根

据方法特性将 REG 分为“循环前向−后向流程”及
“非循环前向−后向流程”方法；在无标注场景，依

据模型方法特性统一将 RIS 和 REG 方法归为

3 类，即“区域提议生成−图文匹配筛选”、伪标签

构造、借助生成模型的方法。接着，概述了相关

数据集与评价指标，并在公开数据集上对典型方

法的性能进行评估，同时探讨其挑战和发展方

向。结果表明，无标注数据的方法性能普遍不如

图像−文本对标注的方法，此外，MLLM 的引入可

有效辅助各类方法性能的提升，但面临着自身能

力限制及任务迁移时带来的问题。另外，面对现

实应用场景的复杂需求，方法的实时性、精确度

和泛化性等仍是重大挑战。未来，关于弱监督的

RIS 和 REG 或将基于更成熟的 MLLM 和掩码提

取器（目标检测器）进一步发展，并就兼顾模型的

精度、推理效率及泛化性提出一系列策略。
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