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摘    要   针对传统图像级标注的弱监督语义分割方法仍依赖目标数据集的图像级标注, 进而难以获取精细空间监督信号

的问题, 提出一种无需目标域标注的自监督对比语言−图像预训练提示引导方法. 主要解决三个问题: 一是传统弱监督缺乏

像素级空间约束; 二是初始伪标签受限于分类特征的传导偏差; 三是预训练特征与分割任务存在语义失配. 对此, 提出三点

解决方案: 1)设计自监督提示学习机制, 替代传统固定的文本模板, 利用跨模态注意力动态生成包含图像上下文的可学习

提示向量; 2)提出基于损失响应梯度的动态裁剪策略, 利用深度神经网络的“早期记忆效应”过滤高梯度的噪声区域, 优化

伪标签边界精度; 3)构建基于 Transformer自注意力的类感知亲和图, 增强分割结果的空间一致性. 在 PASCAL VOC
2012和MS COCO 2014数据集上的实验结果表明, 所提方法在未见目标域标注的设定下, mIoU指标优于现有的无人工

标注弱监督语义分割方法, 且在边界保持与背景抑制方面具有显著优势.
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Abstract   To address the problem that traditional weakly supervised semantic segmentation methods relying on
image-level annotations of target datasets still fail to obtain fine-grained spatial supervision signals, this paper pro-
poses a self-supervised contrastive language-image pre-training prompt-guided method that requires no target do-
main annotations. This paper mainly tackles three key issues: First, the lack of pixel-level spatial constraints in tra-
ditional supervision methods; second, the limitation of initial pseudo-labels due to the propagation bias of classifica-
tion features; third, the semantic mismatch between pre-trained features and segmentation tasks. In response to
these problems, three corresponding solutions are proposed. 1) A self-supervised prompt learning mechanism is de-
signed to replace traditional fixed text templates. By using cross-modal attention to dynamically generate learnable
prompt vectors containing image context. 2) A dynamic clipping strategy based on loss response gradients is put
forward. It filters out high-gradient noise regions by utilizing the “early memory effect” of deep neural networks,
thus optimizing the boundary accuracy of pseudo-labels. 3) A class-aware affinity graph based on Transformer self-
attention is constructed to enhance the spatial consistency of segmentation results. Experimental results on PAS-
CAL VOC 2012 and MS COCO 2014 datasets show that, under the setting without target domain annotations, the
proposed method outperforms existing label-free weakly supervised semantic segmentation methods in terms of mI-
oU metric, and has significant advantages in boundary preservation and background suppression.
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在图像理解任务中, 语义分割旨在为每个像素

分配语义标签, 实现细粒度感知[1−2]. 尽管全监督方

法性能优异, 但其对像素级标注的依赖导致成本

高昂, 限制了实际应用 [3 ]. 因此, 弱监督语义分割

(weakly supervised semantic segmentation,
WSSS)因其可扩展性受到广泛关注[4]. 其中, 基于

图像级标签的方法因标注成本极低而成为主流, 它
仅需标注图像中存在的类别, 而无需提供位置信息[5].
然而, 这种监督形式存在根本性局限: 图像级标签

缺乏对象的空间位置与轮廓信息, 导致模型难以生

成完整且准确的对象区域[6−7]. 为解决该类问题, 传
统方法通常采用复杂的多阶段流程, 首先生成粗糙

的类激活图 (class activation map, CAM), 再通过

亲和传播等方法进行细化以得到伪标签, 最终训练

分割模型[8−9]. 这一范式的流程较为繁琐、计算成本

高, 且生成的伪标签常出现区域不完整和背景混淆

等问题.
近年来, 对比语言−图像预训练 (contrastive

language-image pre-training, CLIP)模型的兴起

为WSSS提供了新思路[10]. CLIP通过在海量图文

对上进行对比学习, 构建了强大的跨模态语义对齐

能力[9]. 在WSSS任务中, 图像与其对应的类别标签

天然构成一组图文配对数据. 这一固有属性使得CLIP
模型所蕴含的跨模态语义先验得以充分利用, 进而

为伪标签生成过程提供有效的语义约束, 显著提升

伪标签的类别一致性与整体质量[11]. 基于 CLIP的

方法致力于从其潜在空间中自动挖掘类别语义与上

下文关系[12], 通过优化 CAM生成、引入类感知注意

力传播以及设计置信度感知的损失机制[13], 显著提

升了伪标签的完整性并抑制了背景噪声. 然而, 现
有主流方法大多仍需依赖目标数据集的图像级标注

来指导模型区分特定类别, 未能充分挖掘无标注数

据中的自监督结构信息, 限制了其在零人工标注场

景下的应用潜力.
针对目标域人工标注依赖及预训练特征域漂移

问题, 本文提出一种基于自监督适应 CLIP的提示

引导式WSSS方法. 主要创新如下: 1)引入自监督

适应机制, 通过在无标注目标数据上微调 CLIP视

觉编码器, 在保留通用表征的同时适配特定任务分

布, 有效缓解了直接迁移导致的语义失配; 2)设计

动态上下文提示学习模块, 从图像特征中推理上下

文语义以生成可学习提示, 摆脱对手工模板及图像

级标签的依赖, 实现了精准的无监督语义激活; 3)构
建基于 Transformer自注意力的类感知亲和图与梯

度统计噪声抑制机制, 利用深度网络的早期记忆效

应过滤噪声梯度, 显著提升了伪标签的空间一致性

与边界精度[14]. PASCAL VOC 2012与MS COCO

2014数据集上的实验表明, 该方法在无需目标域人

工标注设定下的平均交并比 (mIoU)优于现有同类

方法, 且在边界保持与背景抑制方面优势显著[15].

 1　相关工作

WSSS通过低成本监督信息完成像素级语义分

割任务, 在标注成本高昂的领域展现出显著的应用

价值. 然而, 传统WSSS方法普遍面临两大核心局

限: 一是语义覆盖范围不完整, 难以兼顾图像中所

有类别目标; 二是非显著目标定位精度不足, 无法

精准捕获视觉占比低或特征不突出的目标区域 .
CLIP模型所具备的强大跨模态语义对齐能力, 为
突破传统WSSS的技术瓶颈提供了全新范式, 现已

成为该领域的核心支撑工具. 当前基于 CLIP 的

WSSS研究主要沿三大方向逐步推进: 其一, 聚焦CLIP
模型本身的优化, 重点提升其区域感知能力与跨模

态 (视觉−语言)对齐的适配性; 其二, 融合自监督

学习策略, 利用大规模无标注数据为弱监督场景学

习高判别力特征表示; 其三, 直接基于 CLIP构建

端到端WSSS框架. 尽管上述研究取得了阶段性进

展, 但现有方案的核心环节仍未脱离对人工定义类

别标签或固定文本提示的依赖, 导致模型的视觉语

义推理潜力未能得到充分释放. 本文立足上述研究

脉络, 以突破人工监督依赖为核心目标, 探索自监

督训练与动态提示生成的深度融合机制.

 1.1　CLIP 图像文本模型

当前基于 CLIP的弱监督语义分割研究, 主要

致力于解决其在像素级解析中区域感知不足与图文

语义粒度不匹配的问题, 以增强对局部语义的捕获

能力和对非显著区域的定位精度 .  其中 ,  Long-
CLIP[16] 针对 CLIP文本编码长度受限的问题, 提出

保持语义一致性的扩展机制, 在支持更长文本描述

输入的同时, 保留了原始语义空间结构, 为引入多

属性或复杂场景描述以构建细粒度伪标签提供了文

本维度的支持. Alpha-CLIP[17] 通过引入表示用户

指定关注区域的 Alpha通道, 并利用大规模 RGBA-
文本对进行训练, 在不改变图像原始内容的基础上

实现区域引导, 显著提升了模型的区域感知能力,
可作为伪标签增强器以改善难分区域的分割效果.
TF-CLIP[18] 提出一种去除文本依赖的视觉 CLIP
架构, 借助 CLIP-Memory模块与时间记忆扩散机

制, 强化了跨帧一致性语义建模能力, 为 CLIP在

缺少文本标注的弱监督场景下适应低资源环境提供

了有效策略. WeakCLIP[19] 结合可学习提示结构、

金字塔多尺度适配器与跨模态协同注意力机制, 通
过引导文本特征对局部图像区域产生精准响应, 优
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化了 CLIP在语义粒度、空间分辨率及视觉引导方

面的局限, 提升了伪标签的语义完整性与边界保真

度. DeCLIP[20] 则探索了 CLIP中间层特征在空间

解码中的潜力, 通过引入轻量级卷积解码器对高语

义层表示进行空间还原, 实现了伪造区域的精确定

位, 其冻结特征与解码结构的设计为 CLIP在像素

级任务中的适配提供了借鉴.
综上所述, 现有方法从增强区域感知与提升模

态对齐一致性两个方向推进[21], 而本文在此基础上,
进一步探讨如何构建高质量的 CLIP引导伪标签机

制, 结合区域注意、提示调控与空间引导, 以实现更

精细且语义一致的弱监督语义分割结果.

 1.2　自监督学习

当前自监督学习方法主要致力于解决编码器在

无监督条件下结构感知弱、语义对齐能力不足的核

心问题, 旨在为下游密集预测任务 (如语义分割)学
习更具判别力与泛化性的特征表示 .  具体而言 ,
Lim等[22] 提出一种融合图神经网络的自监督表征

学习策略, 利用图结构增强局部邻域建模能力, 并
通过结构保持约束提升模型在复杂区域中的语义一

致性, 为视觉编码器的结构建模提供了借鉴. Zhang
等[23] 提出一个面向时间序列的统一自监督建模框

架, 定义“任务−语义一致性”准则以衡量预训练任

务对下游任务迁移的影响, 其强调的语义结构保持

性为视觉−语言模型的预训练机制提供了理论支撑.
Chen等[24] 通过引入低分辨率扰动与多尺度特征对

齐机制, 引导模型在无监督训练中关注局部细节与

边缘, 从而强化语义边界感知能力, 为分割任务中

的边界建模提供了有效支持. Gui等[25] 则系统性地

归纳了多模态自监督学习中的五类典型预训练任

务, 并强调任务语义的一致性与结构保持性是提升

模型迁移性能的关键, 为构建通用编码器提供了框

架性指导.
综上所述, 当前自监督学习方法在结构感知、

语义对齐与特征迁移等方面取得了显著进展, 为
CLIP等多模态模型在低标注场景下的训练提供了

重要基础. 本文基于上述研究成果, 结合多尺度重

建、结构保持与语义一致性机制, 探索以自监督学

习方式训练 CLIP图像编码器, 从而在无需大规模

图文对监督的前提下提升其特征判别力, 为后续弱

监督语义分割中的高质量伪标签生成提供更优的视

觉表征支撑.

 1.3　基于图像级标签的弱监督语义分割

近两年, 基于 CLIP的弱监督语义分割方法虽

取得进展, 但其主流方案仍普遍依赖人工构造的类

别标签或提示, 未能充分释放视觉模型自身的结构

感知与语义推理潜力, 导致提示泛化性弱、空间定

位粗糙等问题. 现有研究主要沿以下方向展开.
●将 CLIP作为分割主干以简化流程的方法, 如

FrozenCLIP [26] 在冻结视觉编码器基础上构建解

码器进行伪标签精炼, Prompt-CLIP类方法通过手

工提示与 GradCAM机制提取定位图, 在效率与性

能间取得平衡, 但其提示表达能力仍依赖于固定词

汇表.
●直接采用冻结 CLIP生成伪标签的方法, 如

WeCLIP[27]引入 SAM进行掩码级优化, CLIMS++[28]

通过图文匹配监督与上下文发现模块提升目标区域

完整性, 虽改善了初始定位效果, 但仍受限于预训

练 CLIP的语义对齐粒度.
●利用生成模型扩展数据与伪标签质量的工作,

如 SeCo[29] 通过多粒度语义对比提高伪标签判别性,
DuPL[30] 则借助双学生框架缓解确认偏差, GPCD[31]

结合 GPT与扩散模型生成多样训练数据, 此类方

法提升了模型鲁棒性, 但整体流程复杂且仍以人工

定义为前提.
●面向提示语义增强的研究, 如 Yoon等[32] 通

过类标签注入机制增强一致性并抑制背景, Wu等[33]

利用 GPT生成类别聚类信息以缓解语义歧义, 这
些方法虽强化了类别引导, 却未突破对文本监督的

依赖.
综上, 当前基于 CLIP的WSSS方法在效率与

性能上虽有提升, 但其核心仍依赖于外部提供的类

别标签或固定提示, 未能实现视觉模型自身语义表

征能力的充分挖掘与泛化. 为此, 本文提出对 CLIP
进行自监督视觉训练, 使其无需任何人工标注即可

学习泛化性更强的视觉语义表示, 进而动态生成高

质量语义提示, 以此引导伪标签生成与优化, 最终

构建一个无需外部类别监督、简洁而高效的弱监督

语义分割框架.

 2　网络模型

现有基于 CLIP的弱监督语义分割方法大多依

赖预设的静态文本模板 (如“a photo of [CLASS]”)
进行跨模态对比, 这种粗糙的提示形式往往忽略目

标与背景间的语义共现关系, 极易导致共现背景

(如“rail”)被错误激活, 严重影响伪标签的定位质

量与边界准确性. 为缓解这一问题, 一些方法尝试

人为构造背景类提示 (如“a photo of rail”)以显式

抑制干扰区域, 但这种方式高度依赖人工先验与语

义知识, 缺乏可扩展性与泛化能力.
针对上述局限, 本文提出一种仅需输入图片、
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无需任何图像级标签的自监督 CLIP训练框架, 实
现从提示生成到伪标签优化的完整引导. 具体而言

(如图 1所示), 本文首先通过自监督机制增强 CLIP
的视觉表征与上下文建模能力, 进而动态生成与图

像内容适配的前景及背景语义提示, 彻底摆脱对固

定模板与人工先验的依赖; 在此基础上, 设计基于

损失响应的梯度裁剪机制, 在训练中施加结构约束,
以保留高置信语义区域、抑制共现背景干扰, 从而

显式提升边界建模质量; 同时, 该框架进一步引入

语义感知的提示细化策略, 增强模型在类间混淆与

边缘模糊区域的判别力. 本文实现了从静态模板依

赖到动态上下文感知的范式转变, 在降低人工依赖

的同时, 显著提升了伪标签的定位准确性与边界一

致性.

 2.1　CLIP 自适应文本训练

Pv, · · · , Pm Pi (i = v, · · · , m)

CLIP具有视觉骨干网络和文本编码器. 为充

分利用其多尺度视觉特征, 如图 2所示, 引入可学

习单元  ,  其中   是视

觉空间中的投影器, 用于提取来自原图与增强图中

的视觉特征以获得令牌嵌入; MoCo V3是自监督

对比学习框架. CLIP目标是通过训练使共享的嵌

入空间具有可泛化性、判别性, 并对图像变化具有

不变性, 从而能自动构造背景提示词.

 2.1.1　自适应文本训练

Dtrain =

{xi}Ni=1 N

在本方法中, 通过解耦图像的内容与风格成分

实现从视觉特征中生成提示. 该过程的具体流程定

义如下: 使用 OpenAI 发布的官方预训练 CLIP
ViT-B/16模型权重初始化视觉编码器与文本编码

器. 训练数据来源于分割数据集 (PASCAL VOC 2012
和 MS COCO 2014)的无标注训练图片 

,   为批量大小. 需要强调的是, 在此阶段

本文仅使用图像数据, 丢弃所有人工提供的图像级

类别标签和像素级掩码, 完全遵循无监督设定.
首先, 为提取具有泛化性的视觉特征, 本文使

用来自不同层的多尺度内容特征, 通过拼接得到如

下表示:

Fcontent = Concat(F (1)
l , F

(2)
l , · · · , F (L)

l ) (1)

Fcontent ·其中,   表示内容特征; Concat( )表示拼接

 

分割图 H × W × 3
类标签

分割图

CLIP 图片编码器
视觉特征 L × D

CLIP 文本编码器
文本嵌入 N × D

联合对齐特征空间 背景共现建模模块

Softmax 梯度增强
类激活图模块

初始类激活图

类感知注意力
传播模块

空间一致性优化

细化类激活图

置信度损失
指导模块

梯度

裁剪过滤

伪掩码

监督信号
分割模型

 

图 1    模型框架

Fig. 1    Model backbone

 

MoCo V3

AugMix

图像编码器

特征重缩放层

特征重缩放 全局平均池化

类文本提示令牌

可学习单元 Pv, ··· , Pm

起始符
SOS

结束符
EOS

文本编码器

Lce

Lsem

Softmax 梯度增强
类激活图模块

初始类激活图

···

···

 

图 2    CLIP模型框架

Fig. 2    CLIP model backbone
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F
(k)
l k L

L

函数;   表示第  层的内容特征;   为特征层数.

该多尺度表示的关键在于包含不同层次的低、中、

高级特征, 因此相比于仅使用高级语义特征, 其迁

移能力更强. 类似地, 使用实例级特征统计表示风

格特征, 即通道维度上的均值与标准差, 这些特征

来源于第  层, 定义为:

Fstyle = [µ(F
(L)
l ), σ(F

(L)
l )] (2)

µ(·) σ(·)
Fstyle

其中,   和  分别表示通道均值与标准差计算;
 为风格向量.

x

Tinit

为将视觉特征映射到提示空间, 图像  的初始

提示令牌  通过线性投影计算:

Tinit = Wproj(Fcontent ⊕ Fstyle) + bproj (3)

⊕ Wproj ∈ RD×d bproj

D d

其中,   表示特征拼接操作;   和 

分别为线性投影层的可学习权重矩阵与偏置参数,
 为拼接后的特征总维度,   为 CLIP文本编码器

的输入维度.
Tinit

M Pt

Pt M

y

Ty

接着,   通过特征重缩放层 (FRG)处理后,
输入到包含 1个编码器与  个解码器的投影器 

中. 通过  学习  个离散的上下文相关提示令牌.
最终, 对于类别 , 其输入文本编码器的完整提示序

列  定义为:

Ty = [v1, v2, · · · , vM , Ey] (4)

vm = Decoderm(Pt) m

m

Ey y

[·]

其中,   表示由第  个解码器生

成的第  个可学习上下文向量 (context vector);
 是类别  名称对应的固定词嵌入 (word embed-

ding);   表示序列拼接. 这种设计使得提示不仅包

含类别语义, 还融合了图像特定的视觉上下文信息.
Lce

Lsem

ŷ Lce

为实现自监督适应, 引入伪标签对齐损失 

和语义一致性损失 . 利用冻结的预训练 CLIP
生成高置信度伪标签  作为监督信号,   定义为:

Lce = − 1

N

N∑
i=1

C∑
c=1

I(ŷi = c) log p(c|xi) (5)

I(·) C p(·|·)

xaug

其中,   为指示函数;   为类别数;   为后验概

率. 同时, 为增强鲁棒性, 对图像施加 AugMix增强

得到 , 并最小化其与原图提示嵌入的距离:

Lsem =
1

N

N∑
i=1

∥T (xi)− T (xaug)∥22 (6)

T (·)
Ltotal = Lce + λLsem λ

其中,   表示图像的提示嵌入. 最终的总训练目

标为 , 其中  为平衡系数.

 2.1.2　图像增强与损失函数

x y

本方法利用对比学习将视觉与文本特征映射到

共享的嵌入空间中. 为计算输入  属于类别  的后

τ验概率, 采用以下定义 (  表示温度超参数):

p(y|x) =
exp

(
Sim(Pv(Fx), Ty)

τ

)
C∑

y′=1

exp
(
Sim(Pv(Fx), Ty′ )

τ

) (7)

Sim(·, ·) Fx x

Pv(Fx)

其中,   表示余弦相似度计算;   为图像 

的视觉特征;   视为视觉嵌入 (该空间促进视

觉不变性). 随后, 在每个输入图像的预测概率与对

应类别标签之间计算交叉熵损失:

Lce = − 1

N

N∑
i=1

C∑
y=1

I(yi = y) log p(y|xi) (8)

yi xi

L2

x

xaug

其中,   为图像  的真实类别标签. 为扩展从不同

图像增强方式中获得一致的提示嵌入, 对每个图像

采用 AugMix增强——通过几何变换 (旋转、翻转)
及组合多种数据增强 (亮度变化、模糊), 并使用随

机权重混合来增强结果, 实现语义不变下的数据增

强. 引入蒸馏损失实现语义一致性, 该损失基于 

范数距离定义: 将原始图像  的提示嵌入视为教师

模型, 增强图像  的提示嵌入视为学生模型, 损
失函数如下:

Lsem =
1

N

N∑
i=1

||Txi
− Txi, aug

||22 (9)

Txi Txi, aug
其中,   和  分别为原始图像与增强图像的

提示嵌入. 最终训练模型的总损失函数为:

Ltotal = Lce + λLsem (10)

λ其中,   为平衡系数.

 2.2　CLIP 细化类激活图

Minit

Ty

Minit

M1, M2, M3, M4

d = 1, 2, 3, 4 3× 3

为有效剔除掩码中与目标类别共现的背景区

域, 引入提示引导的语义精炼模块. 该模块利用已

学习的背景提示引导掩码生成器在生成精细化掩码

时排除背景语义信息, 同时保留原始的类别匹配目

标, 确保对前景类别的对齐. 掩码   (由优化

GradCAM生成)和 CLIP生成的提示  作为融合

模块的输入. 首先,   沿通道方向被均匀划分为

四个掩码特征图 ; 然后, 对每个分

支的特征图应用不同膨胀率  的 

膨胀卷积, 以学习不同尺度的特征:

M ′
i = DilatedConv(Mi, d = i) i = 1, 2, 3, 4 (11)

DilatedConv(·)其中,   表示膨胀卷积. 不同分支通过

逐像素级加法操作相互关联得到多尺度特征:

Mmulti-scale = M ′
1 +M ′

2 +M ′
3 +M ′

4 (12)

为捕获不同尺度的注意力信息, 对输入特征图
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应用全局平均池化 (GAP)、卷积和 Sigmoid激活,
得到通道级自适应注意力图:

A = Sigmoid(Conv(GAP(Mmulti-scale))) (13)

GAP(·) Conv(·) 1× 1其中,   为全局平均池化操作;   为 

卷积层. 利用注意力图动态融合每个分支的特征图,
并通过跳跃连接防止信息丢失:

Mrefine = Concat(A⊙M ′
1, A⊙M ′

2, A⊙M ′
3,

A⊙M ′
4) +Minit (14)

Concat(·) ⊙
Mrefine

Lrefine Lmatch

其中,   表示沿通道维度拼接;   表示逐元

素相乘;   为生成的精细化掩码. 引入精炼损

失 , 与之前的匹配损失  (图文匹配损

失)共同构成总损失函数:

Lcam = Lmatch + γLrefine (15)

Lrefine = CE(Mrefine, Mpseudo) Mpseudo

CE(·, ·) γ

其中 ,  ,   为

初始伪标签,   为像素级交叉熵损失;   为平

衡系数. 通过这种方式, 可利用固定背景提示抑制

前景掩码中潜在的类相关背景误激活区域; 同时借

助图像级监督联合语义匹配与背景抑制目标, 提升

分割区域与类别语义的对齐效果, 生成紧凑、完整

的目标掩码. 需注意的是, CLIP模型和提示向量仅

在训练阶段用于引导掩码生成器的学习, 推理阶段

仅保留掩码生成器, 以提升整体效率与实用性.

 2.3　梯度裁剪再细化类激活图

Q

T

T ′
cls T ′

patch L2

Z Z

如图 3所示, 首先将类别标签  与图像块标签

 一起输入 Transformer编码器层, 获得相应输出

 和 ; 然后使用  归一化的类令牌范数和

补丁令牌范数生成预测序列 ; 对  进行 Layer-
Norm (LN)并上采样至图像原始分辨率:

Zupsample = Upsample(LN(Z), 尺寸为 H ×W ) (16)

Upsample(·) Zupsample

H ×W

其中,   表示上采样;   表示上采

样得到的结果;   为输入图像的原始分辨率.
在弱监督语义分割任务中, 初始伪标签不可避

免地包含噪声, 典型表现为背景区域的误激活 (如
将“水面”误判为“船”). 根据深度神经网络的记忆效

应, 模型在训练初期倾向于优先拟合具有清晰语义

模式的简单样本, 此时梯度主要由有效特征驱动;
而在训练后期, 模型为了拟合伪标签中的噪声 (如
错误标注), 必须大幅调整参数, 从而在反向传播中

产生异常高梯度. 本文将像素级的梯度幅值作为衡

量标签噪声置信度的指标, 高梯度往往对应伪标签

中的误激活区域, 而低梯度则对应高置信度的正确

预测. 因此, 梯度裁剪解码器的核心目标是构建一

个动态滤波器, 通过抑制高梯度回传, 阻断模型

对伪标签噪声的强保留, 同时保留有效特征的学习

能力.

Zupsample

K ×K s× s K ×
s = H Mrefine Z

Ḡk, l

这需要平衡两个互补的约束因素: 反映图像整体

噪声水平的全局约束与反映区域纹理复杂度的局部

约束. 为计算这两种约束, 首先将预测结果 

划分为  个不重叠子块 (子块尺寸为 , 
). 结合生成的 CAM   及预测子块 ,

计算梯度子块; 每个梯度子块内的平均梯度  即

为局部约束:

Ḡk, l =
1

s2

s∑
i=1

s∑
j=1

∇Zk, l, i, j
CE(Zk, l, i, j , Mrefine, k, l, i, j)

(17)

k, l其中,   表示子块坐标. 相应地, 所有子块梯度的

均值构成了全局约束:

Ḡglobal =
1

K2

K∑
k=1

K∑
l=1

Ḡk, l (18)

Ḡk, l Ḡglobal

Ḡthr

为平衡这两者, 本文采用松弛约束策略, 选择

 和   中的最大值作为最终的动态裁剪阈

值 :

Ḡthr(k, l) = max(Ḡk, l, Ḡglobal) (19)

该阈值设定的理论依据在于: 图像中的高频细

 

类别标签 Q 与图像块标签 T

Transformer 编码层

预测序列 Z

L2 范数归一化、上采样、归一化

交叉熵损失 局部梯度约束

梯度块 梯度块

预
测
子
块

 

图 3    图像梯度裁剪器

Fig. 3    Image gradient clipper
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Ḡglobal

Ḡk, l

节 (如物体轮廓和纹理边界)天然具有较大的局部

梯度. 若仅以较低的全局平均梯度  作为硬性

阈值, 这些关键的结构信息极易被错误地作为噪声

裁剪掉. 通过引入局部梯度   并取两者的最大

值, 实际上是为高复杂度区域提供了更高的梯度容

忍度, 从而在有效抑制背景突变噪声的同时, 最大

程度地保护了目标的边界结构信息.

ϵ

ϵ

Ḡbatch < ϵ

此外, 为保证训练稳定性, 必须引入梯度裁剪

启动阈值 . 在训练初期, 模型尚未收敛, 此时的高

梯度反映的是模型对未知特征的探索而非噪声拟

合, 过早裁剪会导致欠拟合. 本文基于对训练过程

中平均梯度的统计观察, 将  设置为 0.10. 该数值

对应于损失函数曲线趋于平缓的收敛拐点. 仅当当

前 batch的全局平均梯度  (即模型进入精

细调整阶段, 大梯度更可能源于对噪声的强行拟

合)时, 才激活梯度裁剪机制:

Gclip(k, l, i, j) =G(k, l, i, j), G(k, l, i, j) ≤ Ḡthr(k, l)

0, 其他

(20)

G(k, l, i, j) Gclip其中,   为原始梯度;   为稀疏化后的

梯度. 最后, 反向传播掩码梯度的平均值, 通过这种

动态选择机制, 迫使网络优先从梯度较小、置信度

较高的区域学习, 逐步修正伪标签.

 3　实验

 3.1　数据集和评价指标

1× 10−4

在对 CLIP模型类泛化与跨数据集迁移能力实

验中, 本文主要针对 ImageNet[34]、Caltech 101[35]、
OxfordPets[36]、StanfordCars[37]、Flowers 102[38]、
Food-101[39]、FGVCAircraft[40]、SUN 397[41]、DTD[42]

9个图像识别数据集进行分析; 同时在域泛化实验

中, 以 ImageNet 作为源数据集, 使用 ImageNet
V2[43]、ImageNet-Sketch[44] (50  000张图像)、Im-
ageNet-A[45] 和 ImageNet-R[46] 作为目标域. CLIP
核心架构由两层瓶颈网络 (Linear-ReLU-Linear)
和单层带批归一化的 MLP组成, 视觉和文本编码

器均采用 CLIP预训练的 Transformer主干 (ViT-
B/16). 训练阶段设置: 50个 epoch, 学习率调度 (初
始学习率为 , 每 10个 epoch衰减 0.5), 每
类采样 16个镜头, 批量大小为 4, 文本提示初始化

为“a photo of [CLASS]”, 上下文长度设为 4; 评估

指标为三次运行的平均 top-1准确率. 分割模型上,
在 PASCAL VOC 2012[47] 和MS COCO 2014[48] 数

据集进行系统评估. PASCAL VOC 2012, 包含训

练集 (1  464张)、验证集 (1  449张)、测试集 (1  456
张), 涵盖 20个前景类别和 1个背景类别; 引入扩展集

(10  582 张) 及 SBD [49] 数据增强训练多样性. MS
COCO 2014, 包含训练图像 (82 081张)、验证图像

(40 137张), 涵盖 80个对象类别和 1个背景类别,
目标类别更丰富, 覆盖日常场景. 两个数据集均采

用 mIoU作为核心评价指标.

 3.2　实验结果

 3.2.1　CLIP 表征能力验证

虽然本文研究重点在于弱监督语义分割, 但是

为了验证本文提出的自监督适应机制是否在优化分

割性能的同时保持了 CLIP预训练权重的通用泛化

能力, 本文评估了模型在图像分类任务上的表现.
同数据集类别泛化、跨数据集泛化 (11个数据集)
以及域泛化 (5个变体)的实验结果汇总于表 1中.
  

表 1    CLIP泛化能力综合评估 (%)
Table 1    Comprehensive evaluation of CLIP

generalization capabilities (%)

方法
同数据集泛化

跨数据集泛化 域泛化
基础类 新类

CLIP[50] 69.34 74.22 66.89 59.08

SLIP[51] 69.78 74.26 67.22 59.38

CoOp[52] 82.57 63.25 66.35 61.74

CoCoOp[53] 80.31 71.39 67.92 62.16

MaPLe[54] 82.07 75.16 68.24 62.36

StyLip[55] 82.97 75.86 69.64 63.02

本文方法 83.16 77.14 69.89 63.83

 

如表 1所示, 在同数据集泛化任务中, 本文在

基础类和新类上均取得了最优结果. 更重要的是,
在衡量通用性的跨数据集泛化和域泛化任务中, 本
文方法分别取得了 69.89% 和 63.83% 的平均准确

率, 均优于 CoOp、MaPLe等基线方法. 这有力地

证明了本文的适应机制不仅成功适配了分割任务,
还通过自监督一致性约束有效抵抗了特征漂移, 保
留并增强了 CLIP的通用视觉表征能力.

 3.2.2　分割模型验证

γ

为全面验证本文提出的提示引导弱监督语义分

割框架在实际任务中的有效性, 本文对比评估了最

终训练出的分割模型在 PASCAL VOC 2012 与
MS COCO 2014两个数据集上的性能, 平衡系数 

设置为 0.3.
在 PASCAL VOC 2012数据集上, 如表 2所

示, 模型所生成的 CAM及对应伪真实掩码评估得
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分并不弱于其他基于图像级标签标注的模型. 定量

评估结果如表 3所示, 模型在验证集和测试集上分

别取得了 71.3% 和 71.7% 的平均交并比. 在与不依

赖图像级标签的纯图像弱监督方法的对比中 (表 3
下半部分), 本文方法取得了显著的领先优势. 相较

于 MaskCLIP、MaskCLIP+[63] 以及 PixelCLIP[1],
验证集上的性能提升超过 4个百分点. 这直接验证

了基于自监督训练增强 CLIP视觉表征并以此动态

生成语义提示的路径, 能够比现有无需标签的方案

更有效地驱动高质量分割. 尽管不使用图像级标

签, 但本文方法的性能却达到了与主流依赖图像级

标签的弱监督方法 (表 3上半部分)相当甚至更优

的水平. 本文的结果超越了 SEAM、AdvCAM、OC-
CSE和 CLIMS[57] 等基于 ResNet或 ViT的经典工

作, 并且与同样采用 Transformer架构的 ToCo和
采用 ViT-PCM的基线相比, 本文方法在验证集上

分别取得了 1.5和 1.0个百分点的稳定提升, 这凸

显了本文框架在复杂目标语义建模与上下文感知上

的优越性.
如图 4所示, 本文展示了若干 PASCAL VOC

2012验证集中具有代表性的图像分割可视化结果,
涵盖人、车、动物、背景物体等多种场景. 在与不依

赖图像级标签的纯图像弱监督方法 (如MaskCLIP、
PixelCLIP等)的对比中, 本文模型展现出更强的

语义区分能力与边界保持能力. 无论是在多人聚集、

骑行场景中, 还是在复杂遮挡背景下的动物、交通

工具等样例中, 均能准确识别并分割出多个类别的

目标区域, 且目标之间边界清晰、结构完整, 尤其在

非显著类 (如猫、酒瓶等)场景中, 其他方法常出现

漏检或粘连, 而本文的模型仍可较为准确地保留目

标轮廓, 体现出提示引导机制对弱激活区域的补全

能力. 与依赖图像级标签的主流弱监督方法 (如
SEAM、AdvCAM、ToCo等)相比, 本文的模型在

抑制背景误激活、提升语义一致性方面也表现出较

强的鲁棒性. 结合背景建模与梯度裁剪机制, 本文

方法在结构细节、上下文关联与空间一致性方面均

优于对比方法, 充分验证了本文框架在复杂语义分

割任务中的有效性与实用性.
如表 4所示, 在更具挑战性的MS COCO 2014

验证集上, 本文方法获得 45.1% 的 mIoU, 显著优

于 ViT-PCM (45.0%)与 ToCo (41.3%), 进一步验证

了本文方法对目标、细粒度边界和非显著类的强鲁

棒性. 此外, 在推理阶段, 本文方法不再依赖 CLIP
模型本身, 而是将其学习的提示信息与伪标签结构

注入到最终分割网络中, 有效降低了部署成本并提

升了推理效率.

 3.3　计算开销与推理效率分析

为全面评估所提方法的实际部署潜力, 本文不

仅关注分割精度, 还详细量化了模型在训练与推理

阶段的时间与空间复杂度. 所有实验均在单张NVIDIA

 

表 3    PASCAL VOC 2012数据集 mIoU实验 (%)
Table 3    mIoU experiment on the PASCAL VOC 2012

dataset (%)

方法 框架 验证集 测试集

SEAM[64] ResNet38 64.5 65.7

AdvCAM[65] ResNet101 68.1 68.0

OC-CSE[66] ResNet38 68.4 68.2

VWE[67] ResNet101 70.6 70.7

CLIMS[57] ResNet101 70.4 70.0

SIPE[68] ResNet101 68.8 69.7

W-OoD[69] ResNet38 70.7 70.1

AMN[70] ResNet101 69.5 69.6

ViT-PCM[71] ResNet101 70.3 70.9

文献 [32]方法 ResNet38 70.9 71.7

ToCo[72] ViT-B 69.8 70.5

D2CAM[73] ResNet101 71.2 70.7

FPR[59] ResNet101 70.3 70.1

SFC[5] ResNet38 70.2 71.4

CLIP-ES[58] ResNet38 68.9 70.0

MaskCLIP[63] ViT-PCM 67.3 69.5

MaskCLIP+[63] ViT-PCM 65.1 70.0

PixelCLIP[1] ConvNeXt-B 67.2 —

文献 [74]方法 ResNet101 71.1 70.9

文献 [75]方法 ResNet50 70.7 71.5

本文方法 ViT-B 71.3 71.7

 

表 2    PASCAL VOC 2012训练集上的 CAM及

对应伪真实掩码评估 (%)
Table 2    CAM and corresponding pseudo-ground truth

mask evaluation on the PASCAL VOC 2012
training set (%)

方法 CAM 掩码

MCTformer[56] 61.7 69.1

CLIMS[57] 56.6 70.5

CLIP-ES[58] 58.6 75.0

FPR[59] 63.8 66.4

WeakCLIP[19] — 74.8

POLE[60] 59.0 74.2

DuPL[30] — 73.0

MCC[61] 57.7 71.8

HMCTANet[62] 64.5 75.8

本文方法 64.9 78.1
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512× 512

RTX 3090 (24 GB) GPU上进行, 输入图像分辨率

统一调整为 .
虽然本文方法引入了自监督 CLIP适应阶段以

及随后的分割网络训练, 导致总训练时间相比于免

训练方法MaskCLIP有所增加, 但以计算换人工的

策略是值得的. 如表 5所示, 本文的自监督适应阶

段显存占用为 21.8 GB, 在 3090显存上限 (24 GB)
的可控范围内总训练时长约为 13.0 h, 相比复杂的

CLIMS方法 (18.5 h)仍具有效率优势.
现有的无标签方法 (如 MaskCLIP[63]、CLIP-

ES[58])在推理时仍需依赖庞大的 CLIP视觉编码器

进行密集的视觉注意力计算, 推理速度仅为 12.4 fps
和 8.5 fps, 难以满足实时需求. 相比之下, 本文方法

采用了参数解耦策略: 自监督 CLIP仅作为训练指

导者, 在推理阶段完全被移除, 仅保留轻量级的分

割网络. 因此, 本文方法的推理速度高达 47.5 fps,
相比MaskCLIP提升约 2.8倍, 模型参数量减少约

67.8%, 完美实现了高精度与实时性的平衡.

 3.4　消融实验

为深入剖析本文所提框架中各关键模块的独立

贡献, 并验证动态提示机制相对于传统静态模板的

优越性, 本文在 PASCAL VOC 2012验证集上进

行系统的平行对照消融实验. 具体设置如下 (各实

验设置对应的 mIoU结果如表 6所示):
1)基线模型 (Baseline): 仅使用 ViT-B/16分

类网络生成初始 CAM, 作为纯视觉基准;
2)提示策略对比: 使用固定手工模板 (如“a photo

of [CLASS]”)引入 CLIP先验以及使用本文提出的

自监督适应机制, 根据图像内容动态生成上下文提

示进行实验对比;
3)后处理模块验证: 在上述两种提示策略的基

础上, 分别叠加 CAM细化模块引入多尺度卷积与

通道注意力和梯度裁剪机制来过滤噪声梯度, 以验

证模块的通用性与最终性能上限.
从表 6 的实验结果可以得出以下结论: 首先,

在提示策略层面, 相比于 Baseline (64.9%), 引入静

态提示将 mIoU提升至 66.2%, 验证了 CLIP跨模

态知识的有效性; 而本文的动态提示进一步将其提

升至 67.2%, 直接证明了可学习的上下文提示比固

定模板更能精准激活目标区域. 其次, 在完整架构

层面, 本文构建了基于静态提示的完整变体, 即“静
态提示+CAM细化+梯度裁剪”. 结果显示, 虽然该

组合也将性能提升至 70.2%, 证明了 CAM细化模

 

原图

真值

MaskCLIP

FPR

D2CAM

SFC

ToCo

PixelCLIP

本文方法

 

图 4    不同方法在 PASCAL VOC 2012验证集上的分割可视化对比

Fig. 4    Segmentation visualization comparison of different methods on the PASCAL VOC 2012 validation set
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块与梯度裁剪机制的普适性, 但仍低于本文最终方

案的 71.3%. 这一 1.1% 的显著差距有力地证明: 动
态提示不仅本身性能更优, 而且能为后续的 CAM
细化模块与梯度裁剪机制提供更高质量的初始伪标

签, 从而确立了动态提示加结构化约束这一范式的

整体优势.

λ

γ ϵ

为验证本文所提框架对核心超参数的鲁棒性,
并在 PASCAL VOC 2012验证集上确定最优参数

配置, 本文对自监督损失权重 、CAM细化平衡系

数  以及梯度裁剪启动阈值  进行详细的敏感性分

析实验, 结果如图 5所示.
λ● 自监督损失权重  的影响. 如图 5(a) 所示,

λ

λ

λ = 0.5

随着  从 0.1增加至 0.5, 模型性能呈现稳步上升趋

势, 这表明适度的自监督约束能够有效防止 CLIP
视觉特征在适应过程中发生灾难性遗忘问题, 保持

了其泛化能力. 然而, 当  超过 0.5后, 过强的正则

化约束开始抑制主要分类任务的学习, 导致 mIoU
轻微下降. 因此, 本文选取  作为最佳平衡点.

γ

γ

γ = 0.3

γ

γ

● CAM细化平衡系数  的影响. 如图 5(b) 所
示,   控制了语义细化模块对初始类激活图的修正

力度. 实验数据显示, 当  时模型达到性能峰

值 (71.3%). 较小的  无法充分利用上下文注意力

来修正粗糙的边界, 而过大的  (如 0.5)则可能引

入过度的平滑先验, 导致细节特征丢失.
ϵ

ϵ

ϵ

ϵ < 0.10

ϵ > 0.15

● 梯度裁剪启动阈值  的影响. 如图 5(c) 所示,
模型性能对  的选择较为敏感. 该阈值决定了模型

“拒绝”高梯度噪声的严格程度, 当  设定为 0.10时,
能够最有效地平衡噪声过滤与有效特征保留. 当

 时, 过于激进的裁剪策略导致部分包含丰

富纹理信息的有效梯度被错误丢弃, 造成欠拟合

(mIoU降至 68.4%); 反之, 当  时, 由于阈值

过高, 大量背景噪声梯度得以回传, 削弱了该模块

的抗噪能力.
λ =

0.5, γ = 0.3, ϵ = 0.10

综上所述, 实验结果表明本文方法在参数 

 处表现出最佳的收敛性与鲁

棒性, 验证了各模块参数设计的合理性.

 4　结束语

本文针对弱监督语义分割中伪标签质量受限、

空间一致性弱及背景干扰显著等问题, 区别于传统

依赖图像级标签的方法, 提出一种仅需输入图像的

自监督 CLIP 框架. 该框架通过自监督训练增强

CLIP的视觉表征能力, 并整合自动背景建模、类感

知注意力传播及置信度感知监督, 显著提升了伪标

签的语义完整性与空间一致性, 增强了分割网络对

复杂场景下目标边界和背景噪声的区分能力. 在 PA-
SCAL VOC 2012与MS COCO 2014数据集上的

实验表明, 本文方法在 mIoU上优于现有主流多阶

 

表 4    MS COCO 2014数据集 mIoU实验 (%)
Table 4    mIoU experiment on the MS COCO

2014 dataset (%)

方法 框架 验证集

SEAM[64] ResNet38 31.9

AdvCAM[65] ResNet101 33.9

OC-CSE[66] ResNet38 36.4

VWE[67] ResNet101 36.2

CLIMS[57] ResNet101 —

SIPE[68] ResNet101 43.6

W-OoD[69] ResNet38 41.5

AMN[70] ResNet101 44.7

ViT-PCM[71] ResNet101 45.0

文献 [32]方法 ResNet38 44.8

ToCo[72] ViT-B 41.3

D2CAM[73] ResNet101 44.0

FPR[59] ResNet101 45.6

SFC[5] ResNet38 45.9

CLIP-ES[58] ResNet38 44.6

MaskCLIP[63] ViT-PCM —

MaskCLIP+[63] ViT-PCM —

PixelCLIP[1] ConvNeXt-B —

文献 [74]方法 ResNet101 41.5

文献 [75]方法 ResNet50 41.3

本文方法 ViT-B 45.1

 

表 5    计算复杂度与推理效率对比

Table 5    Comparison of computational complexity and
inference efficiency

方法 骨干网络
训练阶段 推理阶段

显存 (GB)时间 (h) 参数量 (M)速度 (fps)

MaskCLIP[63] ViT-PCM/16 — — 149.6 12.4

CLIP-ES[58] ConvNeXt-B 16.5 15.0 149.6 8.5

CLIMS[57] ConvNeXt-B 22.1 18.5 58.2 28.6

本文方法 ViT-B/16 21.8 13.0 48.2 47.5

 

表 6    不同模块对 PASCAL VOC 2012验证集性能的影响

Table 6    Impact of different modules on the perfor-
mance of the PASCAL VOC 2012 validation set

模型设置 提示策略 CAM细化 梯度裁剪 mIoU (%)

Baseline — × × 64.9

Baseline 静态提示 × × 66.2

Baseline (细化+裁剪) 静态提示 √ √ 70.2

本文方法 动态提示 × × 67.2

本文方法 动态提示 √ × 69.8

本文方法 动态提示 √ √ 71.3
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段方法, 验证了其在效率、准确性与可扩展性上的

综合优势.
尽管本文方法在目标轮廓保留上表现优异 (如

图 4所示), 但在处理极小目标或极高重叠场景时,
区分能力仍有待进一步提升. 这主要受限于预训练

CLIP视觉编码器的固定分辨率以及类激活图在密

集场景下的响应弥散问题, 导致细微特征难以被精

确捕捉.
未来的工作将致力于解决上述问题, 具体方向

包括: 1)细粒度与密集场景优化: 针对极小目标与

高重叠场景, 探索引入多尺度高分辨率适配器或实

例级对比学习机制, 以增强模型在密集遮挡下的特

征判别力与像素级解耦能力; 2)开放与长尾类别分

割: 探索在开放世界及长尾分布下的弱监督分割,
以应对实际场景中类别不均衡与未知类别出现的挑

战; 3)大模型自适应与提示学习: 进一步结合大模

型微调与动态提示学习机制, 持续优化语义对齐与

上下文建模能力, 推动该方法在遥感、医疗等大规

模真实场景中的实用化落地.
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