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摘要

基于语言的目标检测（LOD）旨在将视觉目标与语言表达对齐。大量配对
数据被用于提升 LOD 模型的泛化能力。在训练过程中，最新的研究利用
视觉-语言模型（VLM）为视觉目标自动生成类人化表达，从而帮助扩展训
练数据规模。在这一过程中，我们观察到 VLM 的幻觉会导致目标描述不
准确（例如目标名称、颜色和形状），从而降低视觉-语言对齐的质量。为了
减少 VLM 幻觉，我们提出了一种由大语言模型（LLM）控制的智能体工
作流，通过自适应调整图像和文本提示来重新对齐语言与视觉目标。我们
将该工作流命名为 Real-LOD，其中包含规划、工具使用和反思步骤。在给
定一张包含已检测目标和 VLM 原始语言表达的图像，Real-LOD 能够自动
推理其状态，并基于我们的神经符号设计安排动作（即规划）。该动作会自
适应调整图像和文本提示，并将其输入到 VLM 中以重新描述目标（即工
具使用）。随后，我们使用另一个 LLM 分析这些优化后的表达以获得反馈
（即反思）。这些步骤以循环方式执行，以逐步改进语言描述，使其与视觉
目标重新对齐。我们构建了一个包含 18 万张图像及其重新对齐的语言表达
的数据集，并训练了一个流行的 LOD 模型，在标准基准测试上相较于现有
LOD 方法提升了约 50%。通过自动视觉语言优化，我们的 Real-LOD 工作
流展示了在扩展数据规模的同时保持数据质量的潜力，并从数据对齐的角
度进一步提高了 LOD 性能。

1 引言

将语言表达与视觉目标对齐的研究一直在不断发展。最初，单个名词被用作类别标签
(Redmon et al., 2016; Ren et al., 2016; Carion et al., 2020) 来连接视觉目标。随后，引入了
短语 (Akbari et al., 2019; Li et al., 2022; Gao et al., 2023) 来描述目标。进一步地，指称表
达 (Su et al., 2020; Zhang et al., 2022) 和完整描述 (Schulter et al., 2023; Yao et al., 2024)
被发展用于目标检测。尽管语言从粗略标签演变为细粒度表达，但目标检测的本质仍然是
使语言数据与视觉目标对齐。由于语言表达为了表示各种人类意图而变得更加多样，这种
对齐富有挑战性。对于相同的视觉目标，不同的人通常会以不同的方式描述它，因为他们关
注目标属性的不同方面（例如颜色、形状、纹理以及与周围环境的关系）。这种多样性使得
视觉-语言（VL）对齐变得复杂，需要收集全面的语言表达集合以用于模型训练。幸运的是，
新兴的 VLM (Zhang et al., 2021; Liu et al., 2023a; Ye et al., 2023; Sun et al., 2024; Yuan
et al., 2024; You et al., 2024; Zhang et al., 2024) 进来被用于生成类人化表达。自动生成视
觉目标的语言表达缓解了训练数据对的收集难度。通过利用更多 VL 数据训练 LOD 模型，
研究 (Pi et al., 2024; Dang et al., 2024; Kong et al., 2024) 相应地提升了检测性能，尤其是
在语言查询多样化以描述目标对象的情况下。

尽管 VLM 生成的语言表达符合人类偏好，但由于模型幻觉，它们可能无法准确描述目标对
象。图 1 展示了两个示例。如图 1(a) 所示，小目标会导致 VLM 生成错误的表达。此外，如
图 1(c) 所示，未明确指定目标的通用文本提示会导致 VLM 错误地描述视觉内容。针对小
目标的模型幻觉，我们分析认为，VLM 的训练依赖于大规模的图像-标题对数据 (Radford
et al., 2021; Schuhmann et al., 2022)，其中标题主要描述全局图像内容而非局部目标。训练
数据中对局部目标上下文的忽视，使得 VLM 对小目标产生了幻觉。另一方面，未明确指定
目标目标的文本提示（例如“在红色框中”）会导致 VLM 生成错误的细节描述。提示词中
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<Prompt>: What is the 

object in the red box?

<Response>: The object

is a blue and red hat worn

by a young girl.

<Prompt>: What is the 

object in the red box?

<Response>: The object is 

a flag with a design that 

resembles the Union Jack.

<Prompt>: Describe the 

person in the red box.

<Response>: The person is 

a woman with long hair 

wearing a black top. 

<Prompt>: What is the color 

of person's clothes.

<Response>: The person is 

wearing a black and white 

striped shirt, dark pants, and 

black shoes. 

(a) VLM for a small object (b) VLM with extended crop (c) VLM with general prompt (d) VLM with specified prompt

图 1: 自适应图像和提示词修改能够优化语言表达的示例。对于 (a) 中的一个小目标，VLM
生成了错误的内容（红色标记）。在 (b) 中，我们裁剪了 (a) 的局部区域，并获得了优化后
的内容（绿色标记）。另一个示例是，(c) 中的通用提示词导致了错误内容，而 (d) 中更具体
的提示词则没有出现该问题。

缺乏目标标识，使得 VLM 对目标细节不够敏感，从而导致错误表达。当这些不准确的语言
表达被加入时，目标与语言的对齐变得脆弱，阻碍了 LOD 性能的提升以及 VL 数据规模的
扩展。

Real-LOD

Planning

Tool use

Reflection

An image with
detected objects

 Raw expressions

 Re-aligned expressions

图 2: 我们 Real-LOD 的概览。它以带有检测到的
物体和原始表达的图像标题作为输入，并逐步重新
对齐表达以更好地匹配物体。通过使用对齐更好的
训练数据对，我们提升了 LOD 的性能。

在这项工作中，我们提出了一种自动将
语言表达与视觉对象重新对齐的方法，
以从对齐的角度提高 VL 数据质量。我
们的重新对齐通过由 LLM 驱动的智能
体（即 Real-Agent）控制的工作流来
实现。1 图 2 展示了构成循环的三个步
骤，即规划（planning）、工具使用（tool
use）和反思（reflection）。给定一张包
含检测到的目标的输入图像，我们首先
将该图像转换为标题，并与目标位置、
类别以及由最初使用的 VLM生成的原
始语言表达一起输入到 Real-LOD 中。
然后，我们的智能体会自动推理当前状
态并安排后续动作。状态/动作体现了
我们在工作流中的神经符号设计，其中我们预定义了五种状态，以指示语言如何与视觉对
象对齐。每种状态之后均由一个预设的动作。在规划步骤之后，我们的智能体采取行动，为
工具模型（即 VLM/LLM）构建自适应的 VL 提示。自定义的提示词使工具模型能够收集
更多视觉信息或优化当前表达。在工具使用步骤之后，优化后的表达会被传递给基于 LLM
的反思模块以获取反馈。反馈随后被提供给智能体，以便在下一循环中进行规划。图 5 展示
了一个示例，其中原始表达通过循环逐步优化，以对齐目标对象。

我们的 Real-LOD 通过重新对齐来优化语言-目标数据对以用于 LOD 模型训练。我们的
Real-Model 采用了一种流行的模型结构，使用 Swin-B 主干网络 (Liu et al., 2021)。训练该
模型时，我们使用构建的数据集 Real-Data，其中包含 18 万张图像，涵盖 140 万条语言-目
标配对数据。在标准基准测试 (Mao et al., 2016; Schulter et al., 2023; Xie et al., 2023) 中，
我们比现有方法提升了约 50%。这表明数据的数量和质量对 LOD 训练至关重要。除了扩展
图像数据的规模，我们的 Real-LOD 还能保持数据对的质量。这一潜力引领了一种新趋势，
即从数据对齐的角度来看，扩展高质量配对数据可以进一步提升 LOD 性能。

2 相关工作

基于语言的目标检测。 LOD 要求模型根据不同表达方式定位相关实例。得益于视觉-语言
检测器的发展，LOD 任务的准确率得到了快速提升。MDETR (Kamath et al., 2021) 首次

1为了表达清晰，我们称 Real-LOD 为智能体工作流，称 Real-Agent 为 LLM 驱动的智能体，称
Real-Data 为我们构建的数据集，称 Real-Model 为我们训练的 LOD 模型。
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提出了一种端到端调制检测器，通过给定的查询检测目标。GLIP (Li et al., 2022) 提出了一
种语言-图像预训练模型，用于理解目标级别的、类别感知的视觉表示。GDINO (Liu et al.,
2024b) 引入了一种开集目标检测器，采用高效融合模块，允许使用文本输入（如类别名称
或指称表达）进行目标检测。FIBER (Dou et al., 2022) 设计了一种新的视觉-语言模型架构，
能够处理多种任务，如视觉问答（VQA）、图像字幕、目标检测等。APE (Shen et al., 2024)
提出了一种通用视觉感知模型，可在大规模数据上一次性对齐视觉和语言表示，从而能够
在无需特定任务微调的情况下执行不同的语言-视觉任务。OWL-V2 (Minderer et al., 2023)
提出了一种不含任何融合模块的架构，他们使用 10 亿语言-目标对数据直接对齐图像和文
本特征。上述方法均利用语言-目标配对数据训练其检测器，包括 COCO (Lin et al., 2014)、
Objects365 (Shao et al., 2019)、OpenImage (Kuznetsova et al., 2020)、SBU (Ordonez et al.,
2011)、GoldG (Li et al., 2022)、CC (Sharma et al., 2018; Changpinyo et al., 2021; Xu et al.,
2023)、LVIS (Gupta et al., 2019)、Flickr30K (Plummer et al., 2017)、GRIT (Gupta et al.,
2022) 和 V3Det(Wang et al., 2023a)。
智能体工作流。由 LLM 驱动的智能体能够遵循用户指令解决各种复杂任务 (Askell et al.,
2021; Liu et al., 2025; Significant Gravitas, 2023; Yohei Nakajima, 2023; Reworkd, 2023)。
得益于 LLM 强大的理解和推理能力 (Wei et al., 2022; Wang et al., 2023b)，这些智能体能
够制定计划以实现特定目标，掌握工具以执行任务 (Yao et al., 2023; Liu et al., 2023b; Tang
et al., 2024; Yang et al., 2023; Guo et al., 2024; Shen et al., 2023; Cai et al., 2024)，生成反
馈以优化输出 (Madaan et al., 2023; Shinn et al., 2023; Yu et al., 2024; An et al., 2023; Gou
et al., 2024)，甚至能够与其他智能体协作 (Chen et al., 2025; Xu et al., 2024; Holt et al.,
2024)。HuggingGPT (Shen et al., 2023)是一个强大的智能体，它利用 LLM连接各种 AI模
型，以解决不同的任务。该智能体旨在理解和拆解给定的 AI 任务，并自动规划和选择合适
的 AI 模型来执行各个子任务。类似地，LLaVA-Plus (Liu et al., 2023b) 维护了一个技能库，
其中包含大量视觉-语言工具，以满足现实世界中的多模态任务需求。其他示例包括 Gorilla
(Patil et al., 2023)、GPT4tools (Yang et al., 2023) 和 ToolAlpaca (Guo et al., 2024)，这些
都是经过微调的 LLM，具备调用可用 API 的能力。此外，最新研究还揭示了通过无训练方
法提升智能体性能的方法。其中的核心思想之一是反思，即智能体对自身提供反馈，并利用
这些反馈优化输出。Self-Refine (Madaan et al., 2023) 和 Reflexion (Shinn et al., 2023) 是
通过语言反馈强化智能体的典型示例，而 CRITIC (Gou et al., 2024) 在反思过程中引入了
外部工具，并使用相对固定的人为预设执行逻辑。与以往研究不同，Real-LOD 首次设计了
一个涵盖上述三个步骤的完整智能体工作流，以提升 LOD 任务中 VL 数据的对齐质量。

3 重新对齐语言与视觉目标

在本节中，我们首先回顾了 LOD 框架，展示了如何利用 VL 配对输入预测目标对象，并
在第 3.1 节中总结以往用于生成语言表达的方法。随后，我们在第 3.2 节中详细说明我们
Real-LOD 的关键步骤（即规划、工具使用、反思）。图 5 提供了一个示例，直观展示了如
何通过我们的重新对齐机制优化语言表达。在第 3.3 节中，我们进一步分析了这些优化后的
表达，它们构成了训练数据对，以提升 LOD 性能。

3.1 LOD 框架和语言表达生成

Ingredient of 

the recipe 

under hand

Cross Modality 

Interaction

Image 

Encoder

Text

Encoder

Image Embedding

Text Embedding

Decoder

图 3: 一个通用 LOD 框架的概览。配对
的 VL 数据被独立编码，然后交互以解码
结果。

语言驱动的目标检测（LOD）框架通常由两个编
码器、若干交互模块和一个解码器组成。图 3 展
示了其概览。LOD 的输入包括一张图像和由单
词、短语或句子组成的语言表达。LOD 使用图
像和文本编码器分别获取它们的嵌入。随后，表
达与视觉对象进行交互，以构建一个联合的跨模
态特征空间。这些交互通常通过交叉注意力作进
行。之后，LOD 引入解码器模块，根据每个表
达来定位相应的目标。训练损失（例如 L1 损失、
GIoU 损失 (Rezatofighi et al., 2019)、对比损失
(Li et al., 2022)）通常源自基于 DETR 的方法
(Carion et al., 2020; Kamath et al., 2021; Zhang
et al., 2023)。
LOD 框架建立了语言与目标之间的关联。训练
数据包含图像、目标边界框（bbxs）和语言表达。以往的数据集 (Mao et al., 2016; Plummer
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Reflection
Analysis: 
Given the output of tools,  ...
Feedback: 
The expression mentions...,
but the tools..., so ...  

Reasoning: 
Since the expression is ..., I can reason
the current state as ..., and execute the
action ...

Planning

Real-LOD

State  1: Right
Action1: Stop
State  2: Wrong
Action2: Rewrite
State  3: Uncertain (category / attribute)
Action3: VLM with object crop
State  4: Uncertain (relation / accessory)
Action4: VLM with extended object crop

State  5: Uncertain (location / behavior)
Action5: VLM with object highlight

Tool use

LLM: Vicuna-v1.5-13B

VLM: LLaVA-v1.6-34B

Image

Global captions

Object locations

Raw expressions

VLM, LLM

Re-aligned expressions

图 4: 我们的智能体工作流概览。输入包括带有标题的图像、检测到的物体和原始表达。我
们的 Real-Agent 推理状态并安排动作（即规划）。在执行过程中，Real-Agent 使用 VLM 和
LLM 重新感知视觉内容并优化表达（即工具使用）。然后，LLM 对输出结果进行分析（即
反思）。反馈将提供给 Real-Agent 以进行下一轮规划。

et al., 2017; Krishna et al., 2017) 倾向于收集人类参与者的表达，从而构建了有限数量的配
对数据，成为检测性能的瓶颈。最近的研究 (Dang et al., 2024; Pi et al., 2024) 利用 VLM
为视觉对象生成类人表达。训练数据量大幅扩展，所学习的 LOD 模型能够捕获多样化的目
标描述。遵循这一思路，我们使用 VLM 模型 LLaVA-v1.6-34B (Liu et al., 2024a) 为 18.8
万张图像、33.65 万个目标生成 67.3 万条语言表达。同时，我们利用 LLM Vicuna-v1.5-13B
(Zheng et al., 2023)，通过生成同义表达将语言表达数量从 67.3 万扩展至 134.61 万。关于
原始表达生成的具体细节详见附录第 ?? 节。获得语言-目标配对数据后，我们使用 SigLIP
(Zhai et al., 2023) 计算 VL 匹配得分。对于得分低于 0.5 的配对数据，我们采用 Real-LOD
重新对齐原始语言表达，如第 3.2 节所示。这是因为我们利用 SigLIP 从工作流中过滤掉了
约 75% 的训练数据，仅保留近 25% 进行后续处理。

3.2 用于语言表达重新对齐的智能体工作流

生成的语言表达可能与视觉对象不匹配。如第 1节所示，对局部上下文的忽略或不明确的文
本提示词都可能导致模型幻觉。为了解决这一问题，我们设计了一个循环工作流，使 VLM
能够自适应地聚焦于局部区域，并根据目标对象具体化文本提示词。基于 LLM 在纯语言模
式下比在 VL 模式下推理更准确的发现，我们选择了经过微调的 ChatGLM-6B (Zeng et al.,
2023)，只输入文本作为我们的 Real-Agent 来控制该工作流。图 4 展示了整体概览，包括规
划、工具使用和反思步骤，以逐步优化原始语言表达。为了实现 VL 重新对齐，我们在规划
和工具使用步骤中进行了神经符号设计，预定义了 5 种状态和动作，如下所示。
规划（Planning）。在此步骤中，我们预定义了五种状态，指示表达如何从 VLM 的角度与
目标对象对齐。每种状态对应一个需要执行的动作。制定这些状态和动作的动机源于我们
在第 3.3 节的数据分析，其中我们观察了 VL 失配在实践中是如何发生的。给定包含表达、
图像描述、目标类别以及上一个周期反思模块输出的纯文本输入（如果是第一个周期，则为
空），我们的 LLM 驱动的 Real-Agent 将推理当前状态并相应地安排动作。五种预定义的状
态和动作如下：

状态 1：正确。动作 1：停止。Real-Agent确信当前的语言表达与目标对象匹配。Real-Agent
将终止工作流并输出当前的表达。

状态 2：错误。动作 2：重写。Real-Agent确信当前的表达与目标对象不匹配。因此，Real-
Agent 将使用 LLM 重新生成表达。用于重写的上下文提示词将按照附录表 ?? 中的模板生
成。

状态 3：不确定（类别/属性）。动作 3：使用 VLM 裁剪目标。Real-Agent 无法确定当前表
达是否与目标对象匹配，这种不确定性涉及对象类别或属性。因此，Real-Agent 规划裁剪
出目标区域并使用 VLM 进行进一步重新感知。VLM 生成的描述将保留在下一步的文本提
示词中。
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Request

Real-LOD

Planning

Tool use

Reflection

Reasoning: The expression describes a brown horse that is walking on sand, but
the image caption mentions the horse is walking on a dirt path, and there is no
mention of sand in the caption. Based on this information, I reason the state is 4
where I am uncertain of object relation with surroundings. So I plan for Action 4
where I can crop a local object region in this image for VLM to further re-
perceive. The description of VLM supplements the current information for me to
conduct a more thorough expression examination. 
Action: [{'Tool_name': 'VLM', 'Tool_parameters': {'Prompt': 'Questions:1. Is the
horse walking on sand or on a dirt path?', 'Image editing': 'extended object
crop.'}}]
Response: I will consult with a VLM to acquire supplement information that will
enable me to evaluate the current expression more thoroughly.

VLM output: 1. The horse is walking on a dirt path, not on sand. 

Feedback: The expression {brown horse walking on sand} describes a wrong relation (on sand) of the horse. 

Planning

Tool use

Reflection

Reasoning: Based on the feedback, I reason the state is 2 where I am certain the expression {brown horse
walking on sand} is wrong. So I plan for Action 2 where I use an LLM to rewrite the expression, and then check
the correctness of the new expression.
Actions: [{'Tool_name': 'LLM', 'Tool_parameters': {'Prompt: Image Caption, ..., Response, ...'}}]
Response: The expression {brown horse walking on sand} contains flaws, now I will first leverage the LLM to
create an alternative expression for you.

LLM output: New Description: {brown horse walking on dirt path with rider in blue shirt and hat, leading
the way}

Feedback: The expression {brown horse walking on dirt path with rider in blue shirt and hat, leading the
way} describes the object category 'horse' and provides similar context to the caption. 

Planning
Reasoning: Based on the feedback, I reason the state is 1 where I am certain the new expression {brown horse
walking on dirt path with rider in blue shirt and hat, leading the way} is correct. So I plan for Action 1 to stop.
Actions: []
Response: The expression {brown horse walking on sand} is a wrong one, and a correct one could be {brown
horse walking on dirt path with rider in blue shirt and hat, leading the way}.

The expression {brown horse walking on sand} is a wrong one, and a correct expression could be {brown horse walking on dirt path with
rider in blue shirt and hat, leading the way}.

Can you specify if the raw expression that {brown horse walking on sand} is referring to the target object? If not, please modify it to a correct
expression.

Object Category

Bbox Coordinates

horse

[223.07, 267.79, 101.47, 59.39]

Image Caption

The image depicts a group of people on horseback in a forested area. The
person riding the horse in the red box is wearing a blue shirt and dark pants,
and appears to be leading the group. The horse is brown and is walking on a
dirt path. The riders are wearing backpacks, suggesting they might be on a
trail ride or a guided tour. The forest is lush with green trees, and the sky is
visible through the canopy, indicating it's a sunny day. The overall atmosphere
of the image is one of outdoor adventure and exploration.

图 5: 一个 Real-LOD 如何将原始表达与给定图像重新对齐的示例。基于输入图像、标题和
检测到的对象，Real-LOD 在循环工作流中执行规划、工具使用和反思，以进行状态推理、
动作执行和结果反馈。图像和提示词会自适应调整，以辅助工具模型补充定制的对象描述，
从而促进表达的重新对齐。

状态 4：不确定（关系/附属物）。动作 4：使用 VLM 裁剪扩展目标。类似于状态 3，Real-
Agent 不能确定目标的关系（与周围环境）或附属物。它规划裁剪一个覆盖目标对象的较大
区域，并使用 VLM 进行重新感知。VLM 生成的描述将保留在下一步的文本提示词中。
状态 5：不确定（位置/行为）。动作 5：使用 VLM 突出显示对象。类似于状态 3，Real-Agent
不能确定目标在图像中的位置或其行为。它规划使用红色矩形 (Shtedritski et al., 2023) 突
出显示对象区域，并使用 VLM 进行重新感知。VLM 生成的描述将保留在文本提示词中。
在执行动作时，我们仅在动作 2 中优化语言表达，而在动作 3、4、5 中，我们使用 VLM 补
充描述作为上下文提示词。这些提示词将在下一个周期中用于状态推理和动作执行。

工具使用（Tool use）。在规划阶段，Real-Agent 已经规划了在执行动作时使用多个工具
（即 VLM 和 LLM）。我们预先准备了一个工具集，包括一个 LLaVA-v1.6-34B 模型（作
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为 VLM），以及一个 Vicuna-v1.5-13B 模型（作为 LLM）。基于对当前表达状态的推理，
Real-Agent 通过为规划的工具设置“提示词和“图像编辑”参数，自适应地调整视觉内容和
文本提示。这样，该工具可以有效地用于从 VLM 中获得期望的响应，来优化表达方式。例
如，在执行 VLM 进行视觉内容重新感知时，Real-Agent 会根据目标对象的边界框（bbxs）
裁剪或突出显示图像。此外，Real-Agent 设计的定制文本提示会更具体地与目标对象相关。
通过这种方式，Real-LOD 能有效减少模型幻觉，通过重新对齐表达方式来提升语言与对象
的连接性。VLM 所使用的视觉和语言提示在附录表 ?? 中展示。
反思（Reflection）。在使用工具后，Real-Agent 已完成动作执行。我们使用 LLM（即
Vicuna-v1.5-13B）作为反思模块来结合图像标题分析结果。反思模块会验证当前表达方式
是否与目标对象匹配。对于状态 3-5，Real-Agent 处于不确定状态，反思模块将提高其判断
表达是否正确的置信度。对于状态 2（Real-Agent 计划重写表达方式），反思模块将检查新
表达方式的正确性。反思模块的分析结果将被整理成反馈信息，来帮助 Real-Agent 在下一
个周期进行规划。

3.3 语言和视觉目标的数据分析

图 6: 不匹配表达的 6 种情形的百分比，其
中类别和属性占多数。

图 7: 通过 Real-LOD 在 6 种情形重新对齐
表达的成功率。

Real-Agent 的训练数据。我们准备了文本形式的训练数据，以用于从 ChatGLM-6B 微调
得到 Real-Agent。首先，我们从 Objects365 数据集 (Shao et al., 2019) 中随机采集包含已
检测目标的图像。然后，与 Sec. 3.1 类似，我们使用 VLM 生成原始表达，并收集那些被
SigLIP 过滤掉的数据对，即匹配分数低于 0.5 的数据对。我们总共准备了 1.5 万条输入数
据用于训练 Real-Agent。每条输入数据包含目标类别、原始表达以及来自基于 LLM 的反
思模块（定义在 Sec. 3.2）的推理，以检查原始表达是否与目标对象匹配。然后，我们手动
为每条输入数据设置状态，并通过 LLM（即 Vicuna-v1.5-13B）使用文本提示收集响应（包
括“推理”和“动作”），其中提示包含若干手工设计的上下文示例（见表 ??），这借鉴了
LLaVA (Liu et al., 2023a) 的思想。最后，我们进行人工检查，以确保微调数据中没有错误。
训练过程以参数高效的形式即 LoRA (Hu et al., 2021) 进行，不会影响 ChatGLM-6B 的推
理能力。

语言与视觉对象的分析。我们的 Real-LOD 修正了被 SigLIP 滤除的原始表达。由于我们预
先设计了用于表达修正的动作，因此我们能够分析这些表达如何与目标对象错误匹配。我们
随机选取了三百条被滤除的表达，并对每条进行人工检查以详细观察它们。总体而言，基于
观察到的表达，我们将错误匹配的原因总结为六种情形：1) 类别（Category）：表达描述的
是另一个对象，而非目标对象；2) 属性（Attribute）：表达提供了错误的属性，如颜色、形
状和纹理等；3) 附属物（Accessory）：目标对象的附属物描述错误；4) 位置（Location）：
目标对象在图像中的相对位置错误；5) 关系（Relation）：目标对象与周围环境的关系错
误；6) 行为（Behavior）：目标对象或人的行为错误。图 8 展示了每种情形的典型表达错
误的修正方式。这六种情形激发了我们在第 3.2 节中的神经符号动作设计，其中利用了图像
编辑操作（即目标裁剪 ‘object crop’、扩展目标裁剪 ‘extended object crop’ 和目标突
出显示 ‘object highlight’）来增强 VLM 对目标相关内容的感知能力。图 6 展示了这六
类问题在我们观察到的表达中的占比，其中大多数错误匹配集中在类别和属性方面。经过
修正后，我们计算了每类问题的表达的修正成功率，如图 7 所示，其中类别和属性方面的大
多数错误表达都可以被有效修正。
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Accessory

Raw: person with a walking stick 
Refined: person with a yellow-white
mop for ice rank cleaning

Attribute

Raw: yellow sports car 
Refined: vintage sports car with blue
finish

Category

Raw: a black and silver toaster oven 
Refined: black and silver coffee
machine

Relation

Raw: bread on the dining table 
Refined: fresh white bread held by girl

Raw: cylindrical instrument being played by
a person on the left side of the image
Refined: flute being played by person on the
right side of the image

Behavior
Raw: man in gray jacket is playing frisbee
while a group of people watch and play
instruments
Refined: man in a gray hoodie is directing
the orchestra

Location

图 8: 示例从 6 种情形总结了未对齐的原始表达，
以及我们重新对齐后的表达。

Real-LOD 的分析实验。除了总结原
始表达错误匹配的 6 种情形外，我们
还分析了 Real-LOD 在重新对齐中的
有效性。尽管我们为 VLM 设计了相应
的动作以实现重新感知，但准确的状态
推理与动作规划将决定修正的质量。对
于图 4 中列出的输入，Real-Agent 需
要准确推理其所属状态，并据此执行相
应的动作。为了分析 Real-Agent 的推
理能力，我们抽取了 1.1 万个样本，并
引入了一种比较方案，即将规划步骤
替换为随机选择一个状态/动作以进一
步修正表达。在这两个工作流中，我们
都使用反思模块来判断最终表达的修
正是否成功，并将最大轮次数设置为
3。在使用 Real-LOD 和随机选择方案
进行表达修正后，我们得到成功率2分
别为 74.7% 和 35.6%。这一对比表明，
Real-Agent 的准确推理显著提高了表
达的正确性。此外，我们使用 SigLIP 比较了图像与修正后表达之间的匹配分数。我们的
Real-Agent 将平均匹配分数提升了 66.27%（即从 0.0673 提升至 0.1119），而随机选择方案
提升了 32.69%（即从 0.0673 提升至 0.0893）。这表明 Real-Agent 相比随机选择方案提高了
更多的 SigLIP 匹配分数（即 66.27% 和 32.69%）。从重新对齐的成功率和 SigLIP 分数提升
的对比来看，我们的 Real-Agent 在推理输入状态、正确规划动作以及成功修正原始表达方
面表现出了显著的效果。我们还在第 ?? 节中提供了更多分析实验。

4 基于语言的目标检测的实验

Real-Model 是一种流行的语言引导目标检测（LOD）模型结构，如第 3.1 节所示。我们使
用重新对齐后的数据 Real-Data 来训练该模型。训练细节见附录第 ?? 节。在本节中，我们
将重点评估我们模型在 LOD 场景下的表现。我们将展示所采用的基准数据集、消融实验、
现有方法的评估，以及计算开销分析。

标准基准。我们用于评估的基准是 OmniLabel (Schulter et al., 2023)、DOD (Xie et al.,
2023)、RefCOCO/g/+（即 RefCOCO、RefCOCOg、RefCOCO+） (Yu et al., 2016; Mao
et al., 2016) 和 OVDEval (Yao et al., 2024)。OmniLabel 收集自三个目标检测数据集，即
Objects365 (Shao et al., 2019)、OpenImage (Kuznetsova et al., 2020) 和 COCO (Lin et al.,
2014)，并划分为这三个子集进行评估。共包含 1.22 万张图像、2.04 万个目标框（bbxs）、
1.58 万条表达。评估指标包括 AP、AP-des-pos 和 AP-des-S/M/L，分别衡量整体、仅正例
和不同长度语言表达的平均精度。DOD 包含 1 千张图像、1.8 万个目标框和 422 条语言描
述，使用“Presence”（存在）和“Absence”（不存在）分别评估模型在正负查询下的检测
表现。RefCOCO/g/+ 来自 COCO 数据集，共有 9.9 千张图像、2.29 万个目标框和 4.65 万
条描述。OVDEval 的具体细节见第 ?? 节。所有基准实验均遵循标准协议，以保证比较的
公平性。

Real-Data。我们的 Real-LOD 通过语言表达重新对齐自然构建出一个数据集。我们从
Objects365、OpenImage 和 LVIS 数据集中随机选取覆盖所有类别的图像，总共包含 18.8
万张图像和 134.61 万对目标-查询对。其中，47.38 万对样本被 SigLIP 筛选出，这些样本中
30.71 万对经由 Real-LOD 重新对齐。最终用于训练 Real-Model 的样本为 117.94 万对。我
们将该数据集命名为 Real-Data。

4.1 和最先进 LOD 方法的对比

我们在标准基准上评估了我们 Real-Model与现有 LOD方法的表现，标准基准包括 OmniL-
abel、DOD 和 RefCOCO/g/+，如表 1-3 所示。在每个表中，我们列出了 LOD 方法所使用
的视觉主干网络、训练图像的来源（即“数据源”）以及用于训练的图像数量（即“图像数”）。
我们使用 VG、OI、O365、RefC/g/+和 CC分别表示 Visual Genome (Krishna et al., 2017)、

2设 N 和 Ns 分别表示总表达数和正确修正的表达数，则成功率可表示为 Ns
N
。
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表 1: 在 OmniLabel 基准上最先进方法的比较。
子集 LOD 方法 主干网络 数据源 图像数 AP-des AP-des-pos AP-des-S AP-des-M AP-des-L

COCO

MDETR (Kamath et al., 2021) ENB3 COCO, VG, Flickr30K 0.3M 13.2 31.6 15.4 13.5 12.4
GLIP (Li et al., 2022) Swin-L O365, OI, RefC/g/+, etc 17.5M 13.9 36.8 28.9 12.9 11.5
mm-GDINO (Zhao et al., 2024) Swin-B GoldG, O365, COCO, etc 12M 15.2 47.0 29.3 14.9 15.1
FIBER (Dou et al., 2022) Swin-B COCO, CC3M, SBU, etc 4M 14.3 38.8 31.3 12.7 16.1
Real-Model Swin-B Real-Data 0.18M 26.2 59.7 39.4 25.4 24.3

O365

MDETR (Kamath et al., 2021) ENB3 COCO, VG, Flickr30K 0.3M 3.2 5.9 3.0 3.2 2.7
GLIP (Li et al., 2022) Swin-L O365, OI, RefC/g/+, etc 17.5M 24.0 35.2 44.5 20.5 11.8
mm-GDINO (Zhao et al., 2024) Swin-B GoldG, O365, COCO, etc 12M 19.6 31.0 32.3 17.8 12.4
FIBER (Dou et al., 2022) Swin-B COCO, CC3M, SBU, etc 4M 25.9 38.2 44.7 22.5 14.1
Real-Model Swin-B Real-Data 0.18M 36.0 52.1 55.7 32.3 23.7

OI

MDETR (Kamath et al., 2021) ENB3 COCO, VG, Flickr30K 0.3M 6.1 10.6 9.6 5.7 4.1
GLIP (Li et al., 2022) Swin-L O365, OI, RefC/g/+, etc 17.5M 20.1 31.2 33.3 18.7 10.3
mm-GDINO (Zhao et al., 2024) Swin-B GoldG, O365, COCO, etc 12M 23.2 34.5 32.3 23.8 16.9
FIBER (Dou et al., 2022) Swin-B COCO, CC3M, SBU, etc 4M 20.1 30.9 34.1 18.5 10.5
Real-Model Swin-B Real-Data 0.18M 40.5 51.4 54.9 37.8 30.6

ALL

MDETR (Kamath et al., 2021) ENB3 COCO, VG, Flickr30K 0.3M 4.7 9.1 6.4 4.6 4.0
GLIP (Li et al., 2022) Swin-L O365, OI, RefC/g/+, etc 17.5M 21.2 33.2 37.7 18.9 10.8
mm-GDINO (Zhao et al., 2024) Swin-B GoldG, O365, COCO, etc 12M 20.8 33.1 31.9 19.8 14.1
FIBER (Dou et al., 2022) Swin-B COCO, CC3M, SBU, etc 4M 22.3 34.8 38.6 19.5 12.4
Real-Model Swin-B Real-Data 0.18M 36.5 52.1 54.4 33.2 25.5

表 2: DOD 基准上的评估结果。
LOD 方法 主干网络 数据源 图像数 Full Presence Absence
OWL-V2 (Minderer et al., 2023) ViT-L WebLI 10B 9.6 10.7 6.4
UNINEXT (Yan et al., 2023) ViT-H O365, RefC/g/+ 0.7M 20.0 20.6 18.1
GDINO (Liu et al., 2024b) Swin-B CC4M, O365, RefC/g/+, etc 5.8M 20.1 20.7 22.5
mm-GDINO (Zhao et al., 2024) Swin-B GoldG, O365, COCO, etc 12M 24.2 23.9 25.9
OFA-DOD (Xie et al., 2023) RN101 CC12M, SBU, VG, etc 16M 21.6 23.7 15.4
APE-B (Shen et al., 2024) ViT-L LVIS, O365, RefC/g/+, etc 2.6M 30.0 29.9 30.3
Real-Model Swin-B Real-Data 0.18M 34.1 34.4 33.2

OpenImage (Kuznetsova et al., 2020)、Objects365 (Shao et al., 2019)、RefCOCO/g/+ (Yu
et al., 2016) 和 Conceptual Captions (Sharma et al., 2018; Changpinyo et al., 2021; Xu
et al., 2023)。此外，各方法训练图像的详细来源可见表 ??。
在 OmniLabel 基准上，我们的 Real-Model 在所有测试集上均显著优于现有 LOD 方法。特
别是在 OI 数据集上，在 AP-des 指标下，Real-Model 显著超过了第二名的 mm-GDINO
（指标分别为 40.5% 和 23.2%）；同时，在 AP-des-pos 指标下，Real-Model 也显著超过了
同样第二名的 mm-GDINO（指标分别为 51.4% 和 34.5%）。Real-Model 的优异性能得益于
Real-Data 所提供的高质量语言-目标配对数据。另一方面，我们观察到 GLIP 使用的训练
数据规模大于 Real-Model，但准确率仅为我们方法的约 50%。这表明，要获得卓越的结果，
数据的质量与数量同样重要。

表 2-3 分别展示了在 DOD 和 RefCOCO/g/+ 基准上的评估结果。结果与 OmniLabel 基准
中的表现类似。只使用少量训练数据，我们的 Real-Model 即在多项指标下均得了优异的结
果，超过了现有的 LOD 方法。这一性能提升得益于我们 Real-Data 中数据对的丰富多样的
语言表达，它提升了语言与目标对齐的泛化能力。因此，我们的 Real-Data 数据集在图像与
目标不变的前提下，通过多样化的语言描述，推动了 Real-Model 的性能达到最先进水平。
此外，关于在 OVDEval 上的评估结果以及我们方法在其他 LOD 模型上的应用，详见第 ??
节。

4.2 消融实验

我们使用三种训练数据对配置（即 A、B 和 C 形式）来训练我们的 Real-Model，并在
OmniLabel 基准上评估相应的 LOD 性能。我们从 O365 和 OI 数据集中随机选取了 9.4 万
张涵盖所有类别的图像，这是 Real-Data 的一个子集。这些图像与其对应的目标对象和原始
表达构成了我们的原始训练数据对，总数为 93.3 万（即 A 形式）。随后，我们利用 SigLIP
滤除表达与目标对象不匹配的数据对，剩余数据对有 69.5 万（即 B 形式）。进一步地，我
们使用 Real-LOD 重新对齐这些错误配对数据对，并将其补充回 B 形式中，从而将数据
对数量增加至 86.3 万（即 C 形式）。我们分别使用 A、B 和 C 三种形式的数据对来训练
Real-Model 并评估相应的性能，从而分析 Real-LOD 在数据对齐角度上对 LOD 性能提升
的贡献。

表 4 展示了在三种数据配置下（即 A、B 和 C 形式）的 LOD 结果。结果表明，在 COCO
测试集上，使用全部训练数据对（A 形式）时，Real-Model 达到了 21.2% 的 AP；在剔除表
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表 3: RefCOCO/g/+基准上的评估结果。其中，“*”表示模型在训练时使用了 RefCOCO/g/+
数据集。

LOD 方法 主干网络 数据源 图像数
RefCOCO RefCOCO+ RefCOCOg

val testA testB val testA testB val-u test-u
MDETR (Kamath et al., 2021) ENB3 COCO, VG, Flickr30K 0.3M 73.4 - - 58.8 - - 57.1 -
APE-A (Shen et al., 2024) ViT-L COCO, LVIS, O365, etc 2.0M 34.2 34.8 36.1 33.5 32.3 36.0 38.9 40.5
Real-Model Swin-B Real-Data 0.18M 74.0 79.6 66.0 76.4 83.1 68.5 80.8 81.2
GLIP∗ (Li et al., 2022) Swin-L O365, OI, RefC/g/+, etc 17.5M 53.1 59.4 46.8 54.0 59.4 47.0 60.7 60.4
GDINO∗ (Liu et al., 2024b) Swin-B CC4M, O365, RefC/g/+, etc 5.8M - - - 73.6 82.1 64.1 78.3 78.1
APE-B∗ (Shen et al., 2024) ViT-L LVIS, O365, RefC/g/+, etc 2.6M 84.6 89.2 80.9 76.4 82.4 66.5 80.0 80.1
Real-Model∗ Swin-B RefC/g/+, Real-Data 0.24M 91.3 93.1 88.0 85.4 90.3 78.6 88.4 89.0

表 4: OmniLabel 基准的消融实验。我们的训练数据对由图像、目标对象和表达组成。我们
通过不同地处理（即 SigLIP 过滤器和 Real-LOD）原始表达来调整训练数据对，并评估相
应的性能。请注意，我们使用了 Real-Data 的子集。

测试子集 训练数据类型 图像数 AP-des AP-des-pos AP-des-S AP-des-M AP-des-L

COCO
原始表达 (A) 933k 21.2 59.4 31.3 21.1 18.6

原始表达（过滤后）(B) 695k 22.2 59.4 32.4 21.9 19.4
原始表达（过滤后）+ Real-LOD (C) 863k 24.2 59.6 35.2 24.2 21.1

O365
原始表达 (A) 933k 27.6 43.1 39.8 25.5 17.9

原始表达（过滤后）(B) 695k 28.5 43.7 40.9 26.2 18.5
原始表达（过滤后）+ Real-LOD (C) 863k 32.4 48.5 47.5 30.0 21.3

OI
原始表达 (A) 933k 30.5 43.0 37.2 30.3 23.2

原始表达（过滤后）(B) 695k 31.4 43.5 38.1 31.2 24.0
原始表达（过滤后）+ Real-LOD (C) 863k 33.5 44.9 42.2 32.9 24.8

达与目标不匹配的数据对后（B 形式），Real-Model 提升至 22.2%。这一提升表明，数据质
量从根本上有利于 LOD 性能。接着，我们使用 Real-LOD 对被剔除的数据对进行优化，并
补充至训练集（C 形式），这使得 Real-Model 进一步提升至 24.2%。这表明 Real-LOD 在
高质量的同时扩大数据规模，从而进一步提升 LOD 性能。在其他两个测试集（即 O365 和
OI）上的结果也呈现出相似的现象。在训练 Real-Model 的过程中，数据质量也会对 LOD
性能产生影响，特别是在数据规模扩大的情况下。我们的 Real-LOD 通过重新对齐不匹配
的语言-目标对，在提升数据数量的同时保留了数据质量。因此，在使用 C 形式（即重对齐
数据）进行训练时，Real-Model 在 OmniLabel 基准上表现最佳。

4.3 计算开销分析

在我们的 Real-LOD 中，我们还采用了两种策略以进一步降低工作流的时间开销：1）我们
利用 SigLIP 滤除工作流中 75% 的训练数据，仅保留 25% 进行处理；2）我们将工作流的
最大循环次数设置为 4，以权衡时间成本和性能。我们在表 ?? 中详细说明了我们的计算开
销。对于每条表达的优化，我们报告了每个步骤的平均调用次数以及每次调用的时间开销。
时间开销基于在 48 张 V100 32G GPU 上执行我们的工作流测得。优化一条表达总耗时为
1.579 秒，平均需要 3.08 次循环。我们还在图 ?? 中提供了迭代次数的分布。需要注意的是，
为便于分析，此处设置的最大迭代次数为 10。此外，我们的工作流完全离线，不会为 LOD
模型的推理带来额外的计算负担。

5 结论

语言与视觉目标的重新对齐已经从人工描述发展到 VLM 自动生成。数据对的规模正不断
扩大以增强 LOD 的连接性能。由于模型幻觉，生成的描述可能与目标不匹配。因此，我们
提出了 Real-LOD，通过智能体工作流逐步优化语言表达，在提升数据量的同时保障数据质
量。我们利用这些数据训练了一个流行的 LOD 模型，大幅超过现有的 LOD 方法。我们的
自动工作流具有重新对齐任意目标的语言描述的扩展潜力。结合开放词表检测器用于定位
带有短类别标签的目标，以及 VLM 用于扩展表达，我们的 Real-LOD 将持续生成高质量训
练对，以提升 LOD 性能。
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