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Background

在视觉场景中找到并分割任何事物的能力是多模态人工智能的基础，为机器人、内容创作、增
强现实、数据  标注和更广泛的科学领域的应用提供动力。SAM系列提出了图像和视频的可提示分割
任务，专注于可提示视觉分割(PVS)，通过点、框或掩码对每个提示进行单个对象分割。虽然这些方
法取得了突破，但它们并没有解决在输入中任何地方发现和分割所有概念实例的通用任务。 

 (例如，视频中的所有“猫”)



为填补这一空白，我们提出了SAM 3模型，该模型在图像和视频的可提示分割方
面实现了质的飞跃，相较于 SAM 2提升了PVS，并为可提示概念分割(PCS)设定了新
标准。我们将PCS任务形式化为：以文本和/或图像样本作为输入，预测与概念匹配的
每个对象的实例和语义掩码，同时保持视频帧间对象身份的一致性。

Method



我们的模型由一个检测器和一个跟踪器组成，它们共享一个视觉编码器（PE - Perception Encoder (Meta, 2025)）。
该检测器基于DETR架构，基于文本、几何和图像样本输入的模型。为解决开放词汇概念检测的挑战，我们引入了一个
独立的存在头来解耦识别和定位，这在使用具有挑战性的否定短语进行训练时特别有效。该追踪器继承了SAM 2 
Transformer encoder-decoder编架构，支持视频分割与交互式精修。检测与跟踪的解耦设计避免了任务冲突，因为检测
器需要具备身份无关性，而跟踪器的主要目标是分离视频中的身份。
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消歧策略：（1）删除未确认的 masklet
（2） 删除重复的 masklet



Method

通过SAM 3实现PCS的阶跃式提升需要对大量多样化概念和视觉域进行训练，这超出了现有数据集的范畴 。
我们构建了一个高效的数据引擎，通过与SAM 3、人工标注者和AI标注者的反馈循环迭代生成标注数据，通过主
动挖掘当前SAM 3版本无法生成高质量训练数据的媒体短语对，以进一步优化模型性能。  通过将特定任务委托给
AI标注员(其模型准确度与人类相当或更优)，相较于纯人工标注流程，我们的处理效率可提升逾一倍。

第一阶段：纯人工验证（冷启动） 4.3M image-NP      第二阶段：人机混合验证（效率飞跃）122M image-NP       
第三阶段：规模化与领域扩展（长尾覆盖）19.5M image-NP  第四阶段：视频标注（时空连贯）52.5K videos and 
467K masklets.
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