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摘 要： 目的　协同显著性目标检测（co-salient object detection，Co-SOD）旨在从一组相关图像中识别出既具有视觉

显著性又具备语义一致性的目标区域。然而，现有方法在判别性建模方面存在局限，特别是在开放词汇场景下，语

义泛化能力较弱，难以准确区分协同显著目标与复杂背景干扰。为此，本文提出一种新型框架以提升 Co-SOD 的语

义理解能力和检测准确性。方法　本文设计了一种语义引导的开放词汇协同显著性目标检测框架。首先，利用

CLIP（contrastive language-image pre-training）模型在组内图像与候选类别之间进行跨模态相似度建模，自动生成与

组内语义一致的类别名称，从而减少人工指定类别的烦琐工作。随后，采用 OWLv2（open-vocabulary object detector 
v2）模型将生成的类别名称与图像进行联合建模，输出与语义一致的候选目标框；再通过 SAM（segment anything 
model）对候选区域进行精细分割，提取高质量的显著性掩码。为增强语义表达的覆盖性与匹配稳定性，本文为每类

标签构建多种语言描述，并采用多提示并行输入机制，以提升模型对语言歧义的鲁棒性与适应能力。针对复杂背

景、遮挡和弱显著目标等挑战，本文还设计了一种动态阈值自适应策略，能够依据候选区域的语义一致性自适应调

整检测门限，从而在保证检测准确性的同时有效提升召回率。结果　实验在 CoCA、CoSal2015 和 CoSOD3k 3 个公开

数据集上进行，并与当前主流的 15 种先进协同显著性检测方法进行了比较，在 CoCA 数据集中，相比于性能第 2 的模

型，F 值提高了 25. 7%，平均绝对误差（mean absolute error，MAE）降低了 5. 2%；在 CoSOD3k 数据集中，相比于性能

第 2 的模型，F 值提高了 2. 5%；在 CoSal2015 数据集中，相比于性能第 2 的模型，F 值提高了 2. 2%，MAE 降低了 1. 2%。

此外，在 CoSOD3k 数据集上进行了消融实验，进一步验证了本文所提方法在提升协同显著性检测效果方面的有效

性。结论　本文所提出的语义引导的开放词汇协同显著性目标检测框架，通过引入 CLIP 的组内一致类别生成方

法，有效缓解了人工指定类别的局限性；结合 OWLv2 的开放词汇检测能力与 SAM 的通用分割优势，显著增强了模型

的语义泛化能力和目标识别鲁棒性，为开放场景下的协同显著性检测提供了新思路与有效解决方案。
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are not only visually salient but also semantically consistent across the group.  The core challenge of Co-SOD lies in detect⁃
ing visually prominent objects within individual images and determining which objects exhibit cross-image consistency 
among multiple images.  Traditional Co-SOD methods mainly rely on low-level visual features to construct inter-image rela⁃
tionships.  These approaches extract discriminative representations on the basis of handcrafted features， such as color， 
shape， and texture， to mine common salient objects.  Although such methods perform reasonably well under simple back⁃
grounds， they often fail in complex real-world scenarios with strong background clutter， severe occlusions， or multiple 
coexisting objects.  In these cases， non-co-salient but visually salient objects can easily interfere with detection， leading to 
high false detection rates， poor robustness， and limited generalization.  In recent years， with the rapid progress of deep neu⁃
ral networks， Co-SOD methods that are based on convolutional neural networks or vision Transformer have been proposed.  
By learning high-level semantic features across images， these methods substantially improve detection performance.  How⁃
ever， they typically still rely on modeling image groups as the basis of detection without sufficiently incorporating explicit 
semantic priors.  As a result， they lack the capability for proactive understanding of image categories or user-specific targets 
and therefore struggle in open-domain， multiobject scenarios or when fine-grained semantic distinctions are required.  More⁃
over， when an image contains multiple visually salient but semantically irrelevant objects， these models often fail to distin⁃
guish them correctly， mistakenly including non-co-salient objects in the detection results， thus reducing the overall perfor⁃
mance.  For instance， in multiclass image datasets， such as CoCA， a single image often contains multiple visually promi⁃
nent objects， but only a subset of them is semantically related and constitute co-salient targets.  Other salient regions， 
although visually striking， act as semantic distractors.  Without explicit semantic filtering mechanisms， traditional methods 
are often unable to distinguish which objects are the true co-salient targets， thus decreasing the accuracy of Co-SOD.  To 
address these limitations， this study proposes a semantic-guided open-vocabulary Co-SOD framework.  The proposed 
method leverages language prompts to guide the model’s attention toward target regions that are semantically aligned with 
image categories， thereby enabling semantic filtering of co-salient objects in complex multiobject scenarios and improving 
detection accuracy and semantic generalization ability. Method　The proposed semantic-guided open-vocabulary Co-SOD 
framework integrates three key components， namely， a CLIP-based group-consistent category generation method， the open-

vocabulary object detection model OWLv2， and the universal segmentation model SAM， forming a complete pipeline that 
begins from semantic prompt generation to object detection and pixel-level segmentation.  First， the system introduces a 
CLIP-based group-consistent category generation method to automatically derive the most representative group-consistent 
category for a given image set.  This procedure eliminates the need for manually specifying class names， reduces human 
effort， and provides accurate and stable semantic prompts for subsequent detection.  Specifically， the method computes 
cross-modal similarities between the visual features of each image in the group and candidate category text features and auto⁃
matically generates the most representative category name that is consistent across the group to serve as a reliable input for 
the detection model.  Second， the generated group-consistent category name is used as a natural language prompt and fed 
into the open-vocabulary object detection model OWLv2.  OWLv2， which is pretrained on large-scale image-text pairs， pos⁃
sesses strong cross-modal semantic alignment and matching capabilities.  By mapping image region and text prompt features 
into a unified semantic space， OWLv2 can identify target regions that are highly relevant to the natural language prompts.  
To further improve the robustness of semantic understanding， this work constructs multiple semantically related natural lan⁃
guage phrases for each category name and adopts a multiprompt parallel input mechanism to feed them into OWLv2 simulta⁃
neously.  This process enhances the model’s capacity to capture diverse semantic descriptions， improves stability and 
robustness in semantic matching， and effectively addresses uncertainties caused by language ambiguity.  During the candi⁃
date region generation stage， similarities between region feature and text semantic vectors are calculated to identify candi⁃
date regions that are highly related to the input prompts， with the model outputting corresponding bounding boxes and confi⁃
dence scores.  A dynamic thresholding strategy is introduced to further improve detection flexibility and adaptability.  This 
mechanism automatically adjusts detection thresholds on the basis of the confidence levels of semantic matches， thereby 
increasing the recall of low-confidence targets while maintaining precision.  As a result， the framework can effectively 
detect occluded or weakly salient targets and avoid missed detections caused by overly strict thresholds.  At the saliency seg⁃
mentation stage， the bounding box regions filtered during the semantic detection stage are passed to segment anything 
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model （SAM）.  SAM then performs pixel-level mask generation for each region of interest.  Leveraging its powerful struc⁃
tural perception and boundary modeling capabilities， SAM produces high-quality segmentation results.  The final system 
outputs salient masks that are structurally complete and have clear boundaries.  This design effectively decouples the two 
subtasks of semantic perception and visual detail modeling， allowing each module to fully leverage its strengths， thereby 
enhancing the overall semantic guidance ability and object delineation quality of the system. Result　Experiments are con⁃
ducted on three publicly available datasets： CoCA， CoSal2015， and CoSOD3k.  The proposed method is compared with 15 
state-of-the-art Co-SOD methods.  On the CoCA dataset， our method achieves a 25. 7% improvement in F measure and a 
5. 2% reduction in the mean absolute error （MAE） compared with the second-best model.  On the CoSOD3k dataset， our 
method improves the F measure by 2. 5%.  On the CoSal2015 dataset， it improves the F measure by 2. 2% and reduces 
MAE by 1. 2%.  These results comprehensively validate the strong ability of the proposed framework to recognize semanti⁃
cally relevant co-salient objects in multiobject open scenarios.  Ablation experiments conducted on the CoSOD3k dataset 
further confirm the effectiveness of the proposed approach in enhancing Co-SOD performance. Conclusion　This study pro⁃
poses a semantic-guided open-vocabulary Co-SOD framework.  The framework leverages a CLIP-based group-consistent cat⁃
egory generation method to automatically generate semantic prompts for image groups and integrates OWLv2 for open-

vocabulary object detection with SAM for universal segmentation.  This process enables explicit semantic filtering of co-

salient targets and fine-grained pixel-level segmentation.  The proposed framework substantially enhances semantic general⁃
ization and target recognition robustness， enabling the effective localization of semantically consistent salient objects in mul⁃
tiobject and complex background scenarios.  By unifying three critical components， namely， semantic prompt generation， 
open-vocabulary detection， and saliency segmentation， this framework provides an innovative and practical solution for 
advancing Co-SOD in open environments.
Key words： co-salient object detection（Co-SOD）； semantic guidance； open vocabulary； co-salient object detection frame⁃
work； cross-modal similarity； dynamic threshold adaptation strategy

0　引 言

显著性目标检测（salient object detection， SOD）

旨在从图像中识别视觉上最引人注目的目标。随着

研究的不断深入，传统的SOD被扩展至多图协同理解

场景，形成了协同显著性目标检测（co-salient object 
detection，Co-SOD）这一新兴任务。Co-SOD 的核心在

于，在一组相关图像中发现既具有视觉显著性又在语

义上跨图像一致的目标区域。该任务在图像检索

（Cheng 等，2014）、共同分割（Wang 和 Shen，2016）、语

义分割（Zeng 等，2019）和视频分析（Jerripothula 等，

2019）等多个计算机视觉领域具有广泛应用。

传统 Co-SOD 方法主要依赖低层视觉特征构建

图像间的关联性。通过手工特征学习颜色、形状和

纹理等判别性表征，进而提取共享显著目标（Zhang
等，2015）。然而，当面对复杂背景、遮挡以及多目标

共存等实际场景时，这类方法的性能显著下降。其

判别性和鲁棒性有限，容易受到干扰，难以准确识别

协同显著目标。

随着深度学习技术的发展，基于卷积神经网络

（convolutional neural network，CNN）（蒋 亭 亭 等 ，

2021）和视觉 Transformer（周丽娟和毛嘉宁，2023）的

Co-SOD 方法逐渐出现。这些方法通过学习高层语

义特征，在一定程度上提升了检测性能。然而，它们

仍存在判别性表征能力不足的问题，尤其在图像包

含多个视觉显著但语义无关目标时，容易将非协同

显著目标纳入检测结果。例如，如图 1 所示，当协同

目标为“牛油果”时，传统方法通过拉近组内协同目

标的表征距离、拉远与背景目标的表征距离学习判

别性特征。尽管该策略能够区分差异明显的对象，

但对视觉相似且语义不同的目标（如“柠檬”、“鸡

蛋”、“橙子”），常常难以做出正确判断。这暴露了现

有方法在细粒度语义理解与判别性建模上的局限

性，也凸显了引入开放词汇视觉语言模型和语义引

导机制的必要性。

视 觉 基 础 模 型 SAM（segment anything model）
（Kirillov 等，2023）作为一种类别无关的分割方法，

在多种分割任务中展现出强大的泛化能力。然而，

SAM 依赖人工交互式提示（如点、框或掩码）进行分

割，无法在无需人工干预的情况下自动识别图像中

语义一致且视觉显著的目标区域，这限制了其在 Co-

2647



Vol. 31，No. 7，Jul. 2026

SOD 场景中的直接应用。

为解决上述问题，本文提出了一种融合自然语

言理解与开放词汇检测能力的语义引导协同显著性

目 标 检 测 框 架 。 该 框 架 结 合 开 放 词 汇 检 测 器

OWLv2（open-vocabulary object detector v2）（Minderer
等，2023）与自然语言提示，实现对语义相关候选目

标区域的检测，并通过 SAM 模型对候选区域进行精

细像素级分割，从而在多目标、多样性场景下有效提

升语义一致性和分割精度。为保证检测阶段输入提

示的准确性与一致性，本文进一步引入基于 CLIP
（contrastive language-image pre-training）的组内一致

类别生成方法。该方法自动生成最具代表性的类别

名称，并作为 OWLv2 的自然语言输入，从而减少人

工指定类别的烦琐工作，提升框架的自动化程度和

鲁棒性。

本文的主要研究贡献如下：1）提出一种语义引

导的开放词汇协同显著性目标检测框架，引入自然

语言提示以增强模型对语义一致性目标的建模能

力，从而提升在开放场景下的显著性目标检测与分

割性能；2）设计一种基于 CLIP 的组内一致类别生成

方法，可在无需人工标注的情况下自动生成语义类

别名，显著增强了框架的自动化与鲁棒性；3）提出一

种动态阈值自适应策略，能够根据候选区域的语义

置信度自适应调整检测阈值，从而提升候选目标筛

选的准确性与召回能力；4）设计一种多提示并行输

入机制，支持在检测阶段同时输入多个语义相关的

自然语言短语，提升模型对多样化语义表达的理解

能力与鲁棒性。

1　相关工作

1. 1　OWLv2模型

开放词汇目标检测近年来取得了显著进展，得

益于对比训练的图文模型与经典目标检测器的结合

（Gu 等，2021；Kamath 等，2021），使模型能够根据自

然语言提示识别任意类别的语义目标。其中，Mind⁃
erer 等人（2022）提出了 OWL-ViT（vision transformer 
for open-world localization）模 型 ，通 过 结 合 简 化 的

ViT 架构与大规模图文对的对比预训练策略，实现

了开放词汇目标检测。与传统方法相比，OWL-ViT
在架构上仅进行最小改动，便可将预训练的图像编

码器与文本编码器直接应用于目标检测任务，避免

了复杂的融合层或知识蒸馏技术。该模型通过将文

本嵌入作为类别提示，与图像区域特征进行匹配，能

够识别超出固定词汇表的新类别目标，适用于零样

本（zero-shot）与单样本（one-shot）检测场景。

在实际应用方面，Alhadidi 等人（2025）将 OWL-

ViT 应用于交通基础设施检测任务，用于识别交通

标志、路面裂缝、井盖和杆状物等关键部件。在交通

标志检测方面，其 F1 分数高达 88. 61%，表明模型具

备良好的语义泛化能力和现实应用潜力。Prajapati
等人（2024）则在交通工程场景中开展了零样本目标

检测研究，尝试将 OWL-ViT 与大型多模态语言模型

（如 Llava-Next 与 GPT-4o）结合，以提升在开放场景

图 1　传统 Co-SOD 方法与本文方法的对比示意图

Fig. 1　Comparison diagram between traditional Co-SOD methods and the proposed method
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下的目标检测性能。

尽管 OWL-ViT 展现出较强的零样本检测能力，

但在高置信度阈值条件下仍存在性能下降问题。为

此，Minderer 等人（2023）提出了 OWLv2 框架，并引入

自训练方法 OWL-ST（OWL self-training），利用现有

检测器对大规模图文数据集（如 WebLI）生成伪边框

标签，训练新模型，从而降低对人工标注数据的依

赖，增强开放类别空间下的泛化能力。

为 提 高 大 规 模 训 练 效 率 ，OWLv2 还 引 入 了

token dropping（分词丢弃）与 mosaic 图像增强等机

制，使模型能够在超过 20 亿图文对样本上进行有效

自训练。实验表明，该策略显著提升了 OWLv2 在常

见类别与未见类别目标上的泛化能力。在多个开放

词汇检测基准（如 LVIS 和 ODinW）上，OWLv2 均取

得优异成绩，进一步巩固了其在开放世界视觉理解

中的基础地位。

在 图 像 标 注 与 细 粒 度 目 标 识 别 任 务 中 ，

Matuzevičius（2024）评 估 了 OWL-ViT 与 OWLv2 在

CelebAMask-HQ 和 Face Synthetics 等数据集上的性

能表现。结果显示，OWL-ViT 在高置信度阈值下精

度与召回率急剧下降，而 OWLv2 受益于改进的训练

策略和架构优化，依然保持良好的检测性能，尤其在

检测小目标方面表现出色。例如，在 Face Synthetics
数据集中，OWLv2 实现了最高的 AP/AR 分数，展现

出其在多样化视觉任务中的适应能力。

1. 2　SAM 模型

SAM 是由 Meta AI 提出的通用分割基础模型，通

过在 1 100 万幅图像和 10 亿个掩码上进行预训练，

展 现 出 强 大 的 泛 化 能 力 和 高 质 量 的 分 割 性 能

（Kirillov 等，2023）。SAM 支持点、框和掩码等多种

提示输入，能够在无需类别先验的情况下完成高质

量像素级分割，为通用分割任务提供了强有力的基

础工具。

尽管 SAM 在一般图像分割任务中表现出色，但

其在协同显著性目标检测（Co-SOD）中的直接应用

仍存在挑战。首先，SAM 对用户交互提示（如前景

点或边界框）依赖较高，而在自动化 Co-SOD 场景中，

这类精确提示往往难以获取。其次，SAM 原生的掩

码解码器结构较为简单，难以充分建模多图之间的

语义一致性及多尺度显著特征，这在处理复杂背景

或多目标图像时可能导致分割精度下降。

为解决这些问题，已有研究尝试将 SAM 应用于

显著性检测任务。例如，Cui 等人（2023）提出 SSOM
（segment salient object model）模型，将 SAM 转化为单

图 显 著 性 检 测 器 ，通 过 冻 结 图 像 编 码 器 并 引 入

AdaLoRA 低秩微调策略，仅需训练 4 M 参数即可实

现高质量显著性分割；Xu 等人（2025）则提出对 SAM
进行多维探索，以适应弱监督的 SOD 任务；Ke 等人

（2023）则在 SAM 的掩码解码器中引入可学习的高

质量输出 token，以预测更精细的显著性掩码。

综上所述，SAM 在通用图像分割中具有强大的

结构感知和边界建模能力，能够生成高质量的像素

级掩码。然而，其在 Co-SOD 场景中的直接应用仍受

限于提示获取困难以及多图语义一致性建模不足。

这一局限性为后续引入语义引导机制提供了明确的

研究动机，从而提升协同显著性目标检测的语义一

致性与分割精度。

1. 3　语义引导的检测方法

语义引导的检测方法逐渐成为开放词汇目标检

测与显著性分割领域的重要发展方向。相比传统依

赖固定类别词汇表的检测器，语义引导方法通过引

入跨模态表征和语言提示，将类别语义信息直接融

入检测与分割过程，从而显著提升模型在开放场景

下的泛化能力与鲁棒性。这类方法的核心在于利用

视觉—语言模型（如 CLIP）或开放词汇检测器（如

OWLv2）提供的语义嵌入，将视觉特征与文本特征

对齐，使检测器能够识别超出训练词汇表的目标

类别。

已有研究表明，语义引导能够在复杂场景下显

著 提 升 目 标 检 测 与 分 割 性 能 。 例 如 ，Zhou 等 人

（2024）提 出 的 SOGDet（semantic-occupancy guided 
multi-view 3D object detection）框架通过引入 3D 语义

占据预测分支，显式建模场景的物理上下文信息（如

道路、植被等），并利用模态融合机制将语义信息嵌

入目标检测特征中，实现端到端优化，有效增强模型

对结构化环境的感知能力。Wang 等人（2024）提出

的语义引导少样本检测方法通过 3 个核心操作提升

稀缺样本条件下的泛化能力：首先，利用 CLIP 生成

的语义嵌入构建相似性分类器（semantic similarity 
classifier，SSC），以余弦相似度替代传统线性分类决

策；其次，采用多模态特征融合模块（multimodal fea⁃
ture fusion，MFF）实现视觉与语言特征的深层交互；

最后，引入语义感知间隔损失，依据类别间语义相似

性自适应施加边界约束，从而缓解少样本场景下的
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类间混淆问题。

此外，一些研究尝试将语义引导机制与通用分

割模型结合，以提升语义一致性和分割精度。Ding
等人（2024）提出的 CLIP-COD（contrastive language-

image pretraining for co-saliency detection）方法利用

CLIP 提供跨模态语义提示，引导分割模型在复杂背

景 中 定 位 语 义 相 关 区 域 ；Liu 等 人（2025）基 于

Grounding DINO（marrying DINO with grounded pre-

training for open-set object detection）生成语义相关检

测框，并结合 SAM 完成精细分割，实现语义一致的

显著性区域提取。这类方案启发了本文的设计思

路：首先，通过基于 CLIP 的组内一致类别生成方法，

为 OWLv2 提供准确的语义提示；随后，OWLv2 利用

这些语义提示生成语义相关的候选目标区域，并结

合 SAM 提取高质量的显著性掩码，从而有效提升检

测结果的语义一致性与分割精度。

2　方 法

2. 1　总体框架

在开放域多目标图像中，协同显著性目标检测

（Co-SOD）面临诸多挑战，尤其是在 CoCA 等多类别

图像数据集中，一幅图像通常包含多个视觉上显著

的物体，而其中仅有部分与图像的真实类别语义密

切相关。其余显著区域尽管在视觉上突出，但在语

义层面上却可能构成干扰，从而降低协同显著性检

测的准确性，并影响后续分割、识别等任务的鲁棒性

与有效性。

为解决上述问题，本文提出一种语义引导的开

放词汇协同显著性目标检测框架，旨在通过语言提

示引导模型关注与图像所属类别语义一致的区域，

实现复杂图像中协同显著目标的语义筛选。该框架

首先通过 CLIP 模型对图像组内的视觉特征进行语

义聚合，生成组内一致的类别候选，为每组图像确定

最可能的语义类别。随后，将该类别作为提示输入，

结合多模态目标检测模型（OWLv2）生成语义相关的

候选显著性区域。最终，引入 SAM 对候选区域进行

像素级分割，生成高质量显著性掩码，实现目标的精

确定位与语义一致性。

整体流程如图 2 所示。综上，该框架实现了在

不依赖组间协同关系的前提下，对语义相关显著性

目标的自动筛选与精确定位，有效抑制了语义无关

区域的干扰，为后续的分割和识别任务提供了更可

靠的输入基础。

2. 2　基于CLIP的组内一致类别生成方法

在协同显著性数据集中，一组图像往往存在语

义相关的公共显著性目标。为在图像组内自动确定

与真实类别语义一致的主要目标类别，本文引入基

于 CLIP 模型的组内一致类别生成方法。该方法通

过对图像组中的每幅图像提取视觉特征，并与候选

类别文本特征进行相似度匹配，从而选取组内最可

能的类别。

具体而言，设一组图像为｛I1，I2，…，IN｝，候选类

别集合为｛C1，C2，…，CM｝。首先，使用 CLIP 的图像

编码器对每幅图像进行特征提取，得到图像特征向

量ui ∈ Rd，并对其进行归一化处理，可表示为

û i = u i

 u i

2 , i = 1, 2,⋯, N （1）
同时，将候选类别文本 Cj 输入 CLIP 文本编码

器，得到文本特征向量wj ∈ Rd，并归一化，可表示为

ŵ j = w j

 w j

2 , j = 1, 2,⋯, M （2）

随后，计算图像组内平均图像特征向量 ū，可表

示为

ū = 1
N ∑

i = 1

N

û i （3）
通过计算 ū与每个候选类别文本向量wj的余弦

相似度，评估类别与图像组的匹配程度，可表示为

ρj = ū ⋅ ŵ j, j = 1, 2,⋯, M （4）
式中，ρj 为图像组特征向量与候选类别 Cj 的相似度

得分。组内最一致的类别 Ĉ 由最大相似度得分决

定，可表示为

Ĉ = arg max
j

 ρj （5）
为进一步分析潜在候选类别，本文还保留相似

度最高的 Top-K 类别，用于后续语义引导或辅助模

型优化。该方法的核心优势在于利用 CLIP 的跨模

态对齐能力，无需提前标注单幅图像的类别，即可自

动推断图像组的主要语义类别，且与数据集中真实

类别具有较高的一致性。

通过对图像组平均特征向量的方式，可有效降

低个体图像噪声的影响，从而提高组内类别预测的

稳定性和鲁棒性。该方法可作为语义引导模块的前

置步骤，为后续的目标检测、像素级分割和显著性分
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析提供可靠的类别提示。

2. 3　OWLv2：基于语言提示的开放词汇目标检测

OWL-ViT 是一种支持开放词汇目标检测的视

觉 语 言 模 型（Minderer 等 ，2022）。 OWL-ViT 基 于 
Vision Transformer（ViT）架构，结合类 CLIP 模型的跨

模态语义对齐机制，能够根据任意自然语言提示检

测图像中与之语义相关的目标区域。

与传统目标检测方法依赖封闭类别集合的方式

不同，OWL-ViT 通过计算图像区域与文本提示之间

的语义相似度完成目标检测，具备更强的开放性与

泛化能力，特别适用于多目标混杂和语义干扰显著

的复杂图像场景。

OWL-ViT 的核心思想是通过跨模态对齐，实现

图像区域与文本语义之间的直接匹配。为提升协同

显著性目标检测中的语义泛化能力，本研究引入其

增强版本 OWLv2 作为语义候选区域检测模块，借助

其开放词汇检测能力，实现对图像中与类别语义一

致目标区域的精确筛选。具体而言，输入图像与类

别文本提示 p 共同输入 OWLv2 模型。模型首先将输

入图像 I划分为若干视觉区域，并将每个区域编码

为特征向量 Vi ∈ Rd，同时将每条类别提示文本编码

为语义向量 Tj ∈ Rd。随后，模型通过计算区域与文

本之间的余弦相似度 sij 度量其语义匹配程度，可表

示为

sij = V i ⋅ T j

‖V i  ‖‖T j  ‖ （6）
为确定每个图像区域的预测类别，OWLv2 在所

有文本提示中选取与其相似度最高者，可表示为

ĵ = arg max
j

sij, Scorei = max
j

sij （7）
式中，ĵ 表示与区域 Vi最匹配的文本提示索引， Scorei

表示其对应的最大相似度得分。模型将得分超过设

定阈值的区域视为检测目标，并生成对应的边界框

与预测标签。该机制赋予 OWLv2 强大的开放词汇

检测能力，使其能够根据任意语言提示灵活识别图

像中的相关目标区域。

图 2　整体流程图

Fig. 2　Overall framework diagram
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其中，OWLv2 的 Linear Projection 层用于将视觉

patch 特征映射到与文本对齐的对比空间，MLP Head
则对每个匹配到的 region token 独立回归检测框及

其匹配概率，形成先特征对齐、后区域定位的完整流

程，从而保证了区域的语义一致性与检测精度。

例如，给定文本提示“pineapple”，模型并不会先

识别每个框是什么“名字”，而是直接判断哪个框的

语义向量最接近这个短语，所以它不需要事先知道

“这幅图里有无菠萝”，也能找到匹配目标。

当候选区域的相似度得分超过预设阈值，即视

为与类别语义相关的目标区域，并输出对应的边界

框（bounding box）及其匹配置信度。对于输入的一

条文本提示，若图像中仅存在一个语义一致的目标，

OWLv2 通过 one-to-one 匹配机制将预测并输出唯一

的候选检测框，有效避免同一目标的重复检测。为

增强模型对弱目标或低对比区域的适应能力，本文

引入动态阈值自适应策略，提升检测的鲁棒性与覆

盖率。

此外，为增强语义提示对检测结果的引导能力，

本文在每类标签基础上扩展构造多个语义相近的文

本表达（如“a photo of a pineapple”、“pineapples”、“a 
partially occluded pineapple”等），联合输入模型，提

升对多样化语言描述的适应性。

最终，所有匹配置信度超过自适应阈值的候选

区域将作为目标框输出，其边界框坐标采用标准形

式 ［x1，y1，x2，y2］，并传递至后续的 SAM 模块用于像

素级显著性目标分割。

2. 4　SAM：目标分割与掩码生成

为了实现对候选目标区域的精细化分割，本文

引入 SAM 作为掩码生成模块，对 OWLv2 输出的候选

区域进行像素级处理，生成边界准确、结构清晰的显

著性掩码图。SAM 是一类基于提示驱动（prompt-
driven）的通用分割模型，具备强大的零样本分割能

力，能够在多类图像任务中展现出良好的泛化性能，

尤其适用于开放域、多目标及复杂背景场景下的目

标提取。

在本文方法中，SAM 接收原始图像及其对应的

候选边界框（bounding box）作为空间提示输入，首先

提取图像的全局视觉特征，并结合每个候选框，引导

模型在该区域内进行像素级掩码生成。对于一幅输

入图像，SAM 会针对每个候选框返回一个或多个独

立的分割掩码，每个掩码均附带一个预测 IoU（pre⁃

dicted intersection over union）得分，用以衡量该掩码

与潜在真实边界之间的匹配程度。输出结果包括一

组候选掩码及其对应的预测 IoU 分数，为后续掩码

筛选与整合提供依据。

为确保融合掩码的可靠性，本文引入基于预测 
IoU 的掩码筛选机制。具体而言，仅保留预测 IoU 值

高于设定阈值且具有明确结构的掩码图用于最终合

并，构建整幅图像的联合掩码（combined mask）。对

于预测 IoU 低于阈值或结构不完整的掩码区域，则视

为该区域分割结果不可信，将其排除在最终掩码融

合过程之外，以避免低质量掩码干扰整体检测效果。

此外，为进一步提升掩码的整洁度与边界质量，

本文对保留的掩码图引入后处理策略，主要包括形

态学闭运算与开运算，以填补内部空洞、平滑边缘结

构；同时采用连通域分析滤除小面积孤立区域及冗

余碎片，从而保证分割结果的连通性与边缘平滑性。

综上所述，SAM 模块在本框架中完成了从粗粒

度目标框到高质量显著性掩码的转换，并通过 IoU
筛选与后处理机制，进一步提升了分割结果的准确

性与语义一致性，为复杂图像中的目标分割与分析

提供了可靠支撑。

2. 5　动态阈值自适应策略

在开放词汇目标检测任务中，固定置信度阈值 
往往难以在检测精度与召回率之间取得理想平衡。

尤其是在处理弱显著性目标、边缘区域目标或被部

分遮挡的物体时，过高的置信度阈值可能导致语义

相关目标漏检，进而影响整体检测性能。为缓解此

类问题，本文设计并引入了一种动态阈值自适应策

略，通过逐步调整置信度阈值，实现对潜在目标区域

的更全面覆盖。

具体而言，系统从预设的初始置信度阈值（如

Tinit = 0. 4）开始执行语义匹配检测。为便于表述，置

信度阈值 Threshold 在后文中简化记为 T。

若当前轮次未检测到任何候选目标框（N (k ) = 
0），则自动将阈值按设定步长（如ΔT = 0. 01）递减，

并重新执行检测过程。该迭代过程持续进行，直到

成功检出候选框或阈值下降至设定下限（如 Tmin = 
0. 001）为止。

为便于形式化表示，阈值更新过程可表示为

T (k + 1) = ì
í
î

T (k ) - ΔT  N (k ) = 0 且 T (k ) > Tmin
T (k ) 其他

 
T (0) = T init

（8）
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式中，T (k ) 表示第 k 轮检测的置信度阈值，N (k ) 表示在

第 k 轮检测中成功检测到的候选目标框数量。

该策略的核心优势体现在以下两个方面：

1）高阈值阶段。优先保留语义匹配度高的候选

区域，输出结果具有更高的准确性与语义一致性，适

用于显著性强或目标清晰的场景。

2）低阈值阶段。逐步放宽匹配条件，引入更多

潜在但置信度较低的候选区域，显著提升整体的目

标召回率，特别适用于复杂背景或弱语义目标的

补全。

最终，所有通过动态阈值筛选的候选框将作为

提示输入传递至 SAM，用于获取各区域的高质量像

素级分割掩码。该机制确保了在复杂多目标场景

中，尤其在存在显著性干扰或类别间语义模糊的情

况下，依然能够实现语义引导下的目标全面提取，显

著提升了系统的稳健性与适应性。

3　实 验

3. 1　实验设计

提出的显著性目标检测方法基于 OWLv2-large-

patch14-ensemble 模型，在 NVIDIA RTX A6000 GPU
上完成实验评估。该模型具备开放词汇目标检测能

力，能够根据自然语言短语提示在图像中检测与语

义相关的目标区域。

在模型输入方面，本文结合 CLIP 的跨模态相似

度计算机制，从组内多幅图像中自动生成语义一致

的类别名称，并将其转化为符合 OWLv2 提示格式的

多样化自然语言短语，作为模型文本输入以实现语

义对齐与目标检测。

在实验评估中，本文选用 CoSal2015（co-saliency 
dataset 2015）（Zhang 等 ，2016）、CoCA（common cat⁃
egory aggregation）（Zhang 等 ，2020b）和 CoSOD3k

（co-salient object detection 3316）（Fan 等，2020）3 个

具备语义一致性特征的协同显著性目标检测数据集

作为测试集，以更好地支持基于提示词的开放词汇

检测评估。推理阶段，模型输入为一幅图像及其对

应的语义提示词，通过跨模态对齐机制匹配提示词

与图像区域，输出为图像中语义相关目标的检测框。

后续可进一步结合分割模块（如 SAM）对检测框区

域进行像素级掩码提取，实现显著性目标的高质量

分割。

为保证评估的公平性，本文在统一评测代码框

架下，与多种主流协同显著性检测方法进行对比，包

括 DeepACG（co-saliency detection via semantic-aware 
contrast gromov-wasserstein distance）（Zhang 等 ，

2021a）、DMT（discriminative co-saliency and back⁃
ground mining Transformer）（Li 等 ，2023）、DCFM

（democratic comprehensive feature mining）（Yu 等 ，

2022）、GCoNet+（group collaborative co-salient object 
detector+）（Zheng 等 ，2023）、HrSSMN（hierarchical 
high-order spatial-semantic modulation network）

（Zhang 等 ，2023）、GCoNet（group collaborative net⁃
work）（Fan 等 ，2021）、GICD（gradient-induced co-

saliency detection）（Zhang 等，2020b）、CoGEM（group 
exchange-masking）（Wu 等 ，2023）、GCAGC（graph 
convolutional network with attention graph clustering）

（Zhang 等 ，2020a）、CADC（consensus-aware dynamic 
convolution）（Zhang 等 ，2021b）、UFO（unified frame⁃
work for co-object segmentation）（Su 等，2024）、CLIP-

COD（Ding 等 ，2024）、ICSM（information calibration 
and sliding mining）（Wei 和 Huang，2024）、UniTR（a 
unified transformer-based framework for co-object and 
multi-modal saliency detection）（Guo 等 ，2024）以 及

ASCoD（appearance and shape co-representations for 
co-saliency detection）（Guo 等，2025）等。评估指标包

括平均绝对误差（mean absolute error，MAE）（Wang
等，2019）、最大 F 值（F max

β ）（Achanta 等，2009）、最大 E
值（Emax

ϕ ）（Fan 等，2018）和 Sα（Fan 等，2017）。其中，

MAE 越低表示误差越小，其余指标数值越高代表检

测性能越优。

3. 2　语义一致性验证

在本文框架中，CLIP 用于在图像组内自动生成

语义一致的类别提示，从而为后续的开放词汇检测

与分割提供有效的语义引导。为验证该模块的合理

性与有效性，在 CoCA、CoSal2015 和 CoSOD3k 这 3 个

数据集上，对 CLIP 自动生成的类别名称与数据集真

实类别进行了对比分析，并统计了语义一致性准确

率。结果如表 1 所示。从表中可以看出，CLIP 自动

生成的类别名称在绝大多数情况下能够与数据集真

实类别保持高度一致。即便出现少量不一致的情

况，也多为语义相近的替换（如 sheep 与 antelope），不

会影响语义对齐和后续检测任务的效果。这一结果

表明，基于 CLIP 的组内一致类别生成方法能够在无
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需额外标注的情况下，有效发现图像组的公共语义

目标，为后续的开放词汇检测和分割提供了可靠的

类别提示。

综上所述，该实验进一步验证了本文方法在自

动语义生成方面的可行性和有效性，并为整体框架

在开放场景下的语义引导奠定了基础。

3. 3　实验结果

表 2 展示了本文所提出方法与多种最新主流方

法的定量对比结果。得益于所设计的语义引导检测

与分割模块及动态阈值自适应策略，本文方法能够

更充分地利用自然语言提示信息，实现对图像中非

显著性区域的有效抑制，并进一步提升对显著性目标

区域的分割精度。当阈值初设为 0. 4 时，所提方法在

多个真实场景数据集上均取得了领先的检测性能。

具体来看，在 CoCA 数据集上，本文方法分别在

Emax
ϕ 、Sα、F max

β 和 MAE 指 标 上 取 得 了 0. 948、0. 907、

0. 897 和 0. 025 的优异结果；在 CoSOD3k 数据集上，

取得了 0. 915、0. 880、0. 884 和 0. 046 的优异结果；在

CoSal2015 数据集上，取得了 0. 952、0. 919、0. 938 和

0. 033 的优异结果。

相较于性能第 2 的模型，本文方法在 CoCA 数据

集上，Emax
ϕ 、Sα、F max

β 指标分别提升了 13. 1%、16. 9% 和

25. 7%，MAE 指标相比现有方法下降了 5. 2%，充分

验证了本文方法在开放词汇场景下的显著性检测能

力 。 在 CoSal2015 数 据 集 上 ，本 文 方 法 在 Emax
ϕ 、Sα、

F max
β 指标上分别有 1%、1. 3%、2. 2% 的提升，MAE 降

低 1. 2%，进一步验证了其在协同显著性检测场景下

的有效性。在 CoSOD3k 数据集上，本文方法同样取

得了较好的性能表现，进一步证明了所提出各模块

在大规模复杂场景下的适用性与鲁棒性。

此外，如图 3 所示，本文进一步给出了与多种最

新方法的定性可视化对比结果。从可视化结果可以

看出，本文方法在复杂背景下能够更好地抑制无关

表2　与其他先进方法在3个基准数据集上的对比

Table 2　Comparison with other state-of-the-art methods on three benchmark datasets

方法

GCAGC
GICD
DeepACG
CADC
GCoNet
HrSSMN
DCFM
UFO
GCoNet+
DMT
CoGEM
CLIP-COD
ICSM
UniTR
ASCoD
本文

CoCA
Emax

ϕ ↑
0.754
0.701
0.771
0.744
0.760
0.739
0.783
0.782
0.814
0.800
0.808
0.817
0.806
0.782
0.816
0.948

Sα ↑
0.669
0.658
0.688
0.681
0.673
0.671
0.710
0.697
0.738
0.725
0.726
0.735
0.725
0.702
0.738
0.907

F max
β ↑

0.523
0.504
0.552
0.548
0.544
0.532
0.598
0.571
0.637
0.619
0.599
0.635
0.626
0.567
0.640
0.897

MAE↓
0.111
0.125
0.102
0.132
0.105
0.106
0.085
0.095
0.081
0.108
0.095
0.077
0.099
0.096
0.083
0.025

CoSOD3k
Emax

ϕ ↑
0.816
0.831
0.838
0.840
0.860
0.842
0.874
0.874
0.901
0.895
0.911
0.916

0.890
0.879
0.901
0.915

Sα ↑
0.785
0.794
0.792
0.801
0.802
0.788
0.810
0.819
0.843
0.851
0.853
0.858
0.858
0.827
0.830
0.880

F max
β ↑

0.740
0.743
0.756
0.859
0.777
0.753
0.805
0.797
0.834
0.835
0.829
0.838
0.843
0.802
0.819
0.884

MAE↓
0.100
0.089
0.089
0.096
0.071
0.087
0.067
0.073
0.062
0.063
0.061
0.053
0.061
0.072
0.063
0.046

CoSal2015
Emax

ϕ ↑
0.866
0.884
0.892
0.906
0.887
0.895
0.892
0.906
0.924
0.936
0.933
0.939
0.942
0.906
0.907
0.952

Sα ↑
0.817
0.842
0.854
0.866
0.845
0.845
0.838
0.860
0.881
0.897
0.885
0.906
0.899
0.866
0.861
0.919

F max
β ↑

0.813
0.834
0.842
0.862
0.847
0.841
0.856
0.865
0.891
0.905
0.882
0.916
0.896
0.862
0.867
0.938

MAE↓
0.085
0.072
0.064
0.064
0.068
0.062
0.067
0.064
0.056
0.045
0.053
0.049
0.052
0.064
0.061
0.033

注：加粗字体表示各列最优结果，“↑”表示值越高越好；“↓”表示值越低越好。

表1　语义一致性验证实验

Table 1　Semantic consistency verification experiment

数据集

CoCA
Cosal2015
CoSOD3k

组数

80
50

160

准确率/%
100.0
100.0

97.5
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区域的干扰，显著提升了显著性目标的边缘细节刻

画效果。同时，对于多尺度目标，所提方法也能更好

地捕获语义一致性与区域完整性，明显优于现有主

流方法的分割表现。

综 上 所 述 ，本 文 方 法 在 CoCA、CoSOD3k 和 
CoSal2015 等多个标准测试集上的检测结果均优于

对比方法，证明了所提语义引导显著性检测框架在

开放场景下具备较强的泛化能力与分割精度。

3. 4　消融实验

为验证所提出各核心模块对整体检测与分割性

能的贡献，本文在规模较大的 CoSOD3k 测试集进行

系统的消融实验。实验主要从模块组合与阈值策略

对比两个方面展开，具体结果如表 3 和表 4 所示。

首先，在模块组合实验表 3 中，分别比较了仅使

用 SAM 分割、在此基础上引入 CLIP 自动类别生成与

OWLv2 语义候选区域检测，以及进一步结合动态阈

图 3　本文方法与其他先进的测试图像方法的视觉比较

Fig. 3　Visual comparison of our method and state-of-the-art methods on test images
表3　CoSOD3k的模块组合消融实验

Table 3　Ablation study of module combinations on CoSOD3k

组合方式

CLIP
-
√
√

SAM
√
√
√

OWLv2
-
√
√

阈值

无

固定

动态

CoSOD3k
Emax

ϕ ↑
0.612
0.870
0.915

Sα ↑
0.564
0.819
0.880

F max
β ↑

0.498
0.809
0.884

MAE↓
0.281
0.093
0.046

注：加粗字体表示各列最优结果。“√”表示使用对应模块。“-”表示未使用对应模块。
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值自适应策略的完整方案。结果表明，单独使用

SAM 时性能较低，难以保证分割区域的语义一致

性。当引入 CLIP 与 OWLv2 后，模型能够有效定位

语义相关的候选区域，并在像素级分割中显著提升

边界完整性和语义对齐效果。在此基础上，进一步

结合动态阈值自适应策略后，模型在 CoSOD3k 上取

得了最优性能，Emax
ϕ 、Sα、F max

β 分别达到 0. 915、0. 880、

0. 884，MAE 降至 0. 046，充分验证了所提出各模块

的有效性与互补性。

其次，在阈值策略对比实验表 4 中，系统评估了

固定阈值（T = 0. 1～0. 8）与动态阈值自适应策略在

CoSOD3k 数据集上的性能差异。结果显示，当采用

固定阈值时，模型的整体性能对阈值的选择高度敏

感：当阈值较低时，虽然能够覆盖更多潜在目标区

域，但会引入大量噪声，导致分割边界模糊、背景区

域误检率上升，从而造成性能明显下降；而当阈值较

高时，虽然可以减少误检，但弱显著性目标和遮挡区

域中的真实目标往往被漏检，整体性能同样下降。

这一现象充分说明，固定阈值策略难以在不同场景

下同时兼顾目标召回率与精确性。

相比之下，动态阈值自适应策略能够根据候选

区域的置信度分布自适应调整筛选标准，有效提升

弱显著性目标和复杂遮挡场景下的检测与分割性

能。最终结果表明，动态阈值在所有指标上均显著

优于固定阈值方案，进一步验证了其在开放词汇协

同显著性检测中的优势与鲁棒性。

综上所述，消融实验结果表明，自动语义生成、

语义引导检测、动态阈值调节与提示驱动分割在开

放词汇显著性检测任务中相互协同，可在保证检测

准确率的同时，有效提升弱目标和复杂场景下的目

标召回率与掩码分割质量。

3. 5　协同对象的可选择性

如图 4 所示，图像组中有多个共同目标，在输入

表4　CoSOD3k的阈值策略对比实验

Table 4　Threshold strategy comparison on CoSOD3k

阈值

0.1
0.2
0.3
0.4
0.5
0.6
0.7
0.8
动态

Emax
ϕ ↑

0.778
0.870
0.884
0.870
0.831
0.756
0.654
0.546
0.915

Sα ↑
0.749
0.830
0.839
0.819
0.775
0.685
0.565
0.434
0.880

F max
β ↑

0.727
0.818
0.832
0.809
0.753
0.634
0.476
0.302
0.884

MAE↓
0.152
0.086
0.081
0.093
0.118
0.173
0.250
0.332
0.046

注：“↑”表示值越高越好。

图 4　根据提示分割相应的目标图示

Fig. 4　Segmentation results guided by textual prompts

2656



第 31 卷 / 第 7 期 / 2026 年 7 月
陈华超，陈颍州，王斌，王峰，赵佳 

结合自动语义发现的协同显著性目标检测

图像中，可以通过修改文本提示选择想要的分割对

象。以前的方法都不能选择期望的分割目标，但这

在实际应用中是非常重要的。

4　结 论

针对 Co-SOD 中判别性表征能力受限及在开放

词汇场景下语义泛化能力不足的问题，提出了一种

语义引导的开放词汇协同显著性目标检测框架。该

方法首先引入基于 CLIP 的组内一致类别生成机制，

通过跨模态相似度计算自动生成与组内语义一致的

类别名称。在此基础上，充分利用 OWLv2 的开放词

汇目标检测能力，生成与类别语义一致的多目标检

测框，并结合 SAM 强大的分割能力提取高质量掩

码，从而在图像中有效保留语义一致的显著性目标，

显著提升了协同目标的可分性与检测精度。同时，

设计了一种基于语义置信度的动态阈值调节策略，

能够根据候选区域的语义一致性自适应调整检测阈

值，有效提升候选目标筛选的准确性与召回能力。

实验结果表明，本文方法在多个 Co-SOD 基准数

据集上均优于 GCoNet、DMT、CoGEM 等现有方法，能

够更好地区分协同显著目标与干扰背景。未来工作

将进一步探索跨模态表征在协同显著性目标理解中

的潜力，优化语义提示生成策略，提升推理效率等挑

战性的任务中。
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