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Abstract

预训练视觉-语言模型，例如 CLIP，已成功
应用于零样本语义分割。现有的基于 CLIP
的方法主要利用最后一层的视觉特征与文本
嵌入对齐，而忽略了包含丰富目标细节的中
间层特征。然而，我们发现直接聚合 CLIP
多层视觉特征会削弱模型对新类别的零样本
分割能力。由于不同层的视觉特征之间的差
异使得直接聚合后特征难以与文本嵌入良好
对齐。为解决这个问题，我们通过引入一系
列独立的解码器，以级联的方式将多级视觉
特征与文本嵌入对齐，形成了一种新颖但简
单的框架—Cascade-CLIP。Cascade-CLIP具
有灵活性，可以轻松应用于现有的零样本语
义分割方法。实验结果表明，Cascade-CLIP
在分割基准测试上，如 COCO-Stuff、Pascal-
VOC 和 Pascal-Context，取得了卓越的零
样本性能。代码可通过https://github.com/
HVision-NKU/Cascade-CLIP获取。

1. 引言

语义分割作为计算机视觉的基本课题之一，在预测图
像中每个像素的类别方面效果显著 (Chen et al., 2021;
Huang et al., 2021; Xie et al., 2021; Cheng et al.,
2022a)。然而，在封闭集标注图像上训练的语义分割
模型 (Zhao et al., 2017; Zeng et al., 2022) 仅能分割预
定义的类别。这促使一些研究者研究零样本语义分割
模型 (Bucher et al., 2019; Gu et al., 2020; Han et al.,
2023b)，这些模型能够分割在训练图像中根本不存在
的类别，并且越来越受到关注。
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Figure 1: Cascade-CLIP 的动机示意图。余弦相似度
图（上方）表明，与最后一层特征（第 12 层）相比，
CLIP (Radford et al., 2021) 中间层的视觉特征能够捕
捉到更丰富的局部物体细节。

最近，得益于在图像级别上的令人印象深刻的零样本
能力，以 CLIP (Radford et al., 2021) 为代表的大规
模视觉-语言预训练模型已经被考虑用于零样本语义分
割。然而，直接将 CLIP 应用于零样本语义分割任务
是无效的，因为它需要密集的像素/区域级预测。两阶
段方法 (Xu et al., 2022; Ding et al., 2022)通过训练的
Proposal 生成器生成区域 Proposal，并将裁剪的掩码
区域输入 CLIP 进行零样本分类，从而解决了上述问
题。尽管这种范式很好地保留了 CLIP 的图像级零样
本能力，但其计算成本较高。一阶段方法 (Zhou et al.,
2023; Xu et al., 2024)通过匹配文本嵌入与从 CLIP视
觉编码器最后一层提取的像素级特征来生成像素级分
割，在效率和效果之间实现了良好的平衡。然而，这些
方法在分割物体细节，特别是语义对象的边界方面表
现较弱。借鉴闭集分割方法的经验 (Zheng et al., 2021;
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Figure 2: 三种基于 CLIP 的零样本分割方法。(a) ZegCLIP 依赖于最后一层的视觉特征，未考虑中间层的信息。
(b) 受 SegFormer (Xie et al., 2021) 启发，我们融合了中间层和最后一层的特征以增强特征表示，但这种融合破
坏了文本与视觉特征之间的相关性。(c) 为了解决这一问题，我们的 Cascade-CLIP 分离图像编码器，并分别为
深层特征和中间层特征对齐独立的文本-图像解码器，最后级联分割结果。

Table 1: 与不同方法在 COCO-Stuff 164K和 PASCAL
VOC 2012 数据集上的比较1。简单地融合多层特征会
导致性能下降。

COCO-Stuff 164KPASCAL VOC 2012

Methods mIoUSmIoUUhIoUmIoUSmIoUU hIoU

ZegCLIP (Baseline) 40.1 39.5 39.8 90.5 78.3 84.0
Multi-layer Fusion 37.7 39.0 38.4 91.2 75.0 82.3

Cascade-CLIP 41.1 43.4 42.2 92.7 83.1 87.7

Hou et al., 2020; Xie et al., 2021; Guo et al., 2022)，
捕捉丰富局部细节的有效解决方案是从编码器中聚合
多层特征，以改善粗略的分割结果。对于 CLIP 模型，
我们观察到从中间层提取的视觉特征包含了丰富的对
象细节，如图 1 所示。然而，直接融合多层特征会导
致不理想的结果。正如表1所示，将中间层与最后一层
特征直接融合 (图 2(b)) 反而会降低相对于基准模型
(图 2(a))的性能。基线模型的成功在于有效利用 CLIP
预训练的最后一层视觉特征与文本嵌入之间的关联。
然而，多层特征的融合会由于中间层与最后一层特征
间的显著差异，破坏原有的视觉-语言相关性，从而削
弱 CLIP 在未见类别上的零样本分割能力。此外，特
征融合后，不同特征间的差异也破坏了预训练的视觉
表示，进一步增加了在微调过程中将视觉特征与文本
嵌入对齐的难度。

在本文中，我们改进了视觉和文本嵌入对齐的方法，
提出 Cascade-CLIP，一个多层级框架，可以更好地利
用 CLIP 的多样化视觉特征，增强其对新类别的迁移
能力。具体而言，Cascade-CLIP 将视觉编码器分为多

1mIoUS 和 mIoUU 分别表示已见类和未见类的平均交并
比。hIoU 表示已见类和未见类之间的调和平均交并比。

个阶段，确保每个阶段内的特征变化较小。每个阶段
配备独立的文本-图像解码器，使用不同的文本嵌入更
好地对齐多层级视觉特征，建立更好的视觉-语言相关
性。通过这种方式，我们可以整合视觉编码器中的互
补多层次语义掩码，以增强分割结果，以增强分割结
果，如图 1（底行）所示。通过利用多层级特征，我
们首次证明了 Cascade-CLIP 可以显著提高 CLIP 在
零样本语义分割任务中的图像到像素的适应性。此外，
Cascade-CLIP 具有很好的灵活性，可以无缝应用于现
有的最先进方法（如 ZegCLIP (Zhou et al., 2023) 和
SPT-SEG (Xu et al., 2024)），以提升它们在三个常用
零样本分割基准上的性能。特别是，由于级联视觉-语
言对齐的优势，我们的方法在未见类别上的表现尤为
突出，反映出强大的适应能力。本文的贡献总结如下：

• 本文揭示了 CLIP 中间层提取的视觉特征包含有
关目标的丰富局部信息。然而，简单融合多级视
觉特征会削弱 CLIP 的零样本能力。

• 本文提出了 Cascade-CLIP, 一个灵活的多级视觉-
语言嵌入对齐框架，能够有效地利用 CLIP 的多
级视觉特征，以提高新类别的迁移性。

• 广泛的实验证明了我们的 Cascade-CLIP 在三个
广泛使用的基准上的零样本语义分割的有效性。

2. 相关工作

2.1. 预训练视觉语言模型

大规模的视觉-语言模型 (Jia et al., 2021; Kim et al.,
2021; Radford et al., 2021) 使用海量的图像-文本对
进行预训练，在图像和文本嵌入对齐方面取得了显著
进展，并实现了强大的零样本和少样本泛化能力。例



如，最受欢迎的视觉-语言模型之一 CLIP (Radford
et al., 2021)，通过对比学习使用 4 亿个图像-文本对
进行训练。凭借其强大的零样本识别能力和简洁的结
构，CLIP 已被广泛应用于各种下游任务中，包括零
样本视觉识别 (Khattak et al., 2023)、密集预测 (Rao
et al., 2022)、目标检测 (Gu et al., 2021) 和视觉指称
表达 (Wang et al., 2022) 等。本文探讨了如何有效地
将 CLIP 强大的泛化能力从图像级别转移到像素级分
类任务中。

2.2. 零样本语义分割

零样本语义分割任务执行像素级分类，包括训练期
间未见过的类别。先前的工作如 SPNet (Xian et al.,
2019)、ZS3 (Bucher et al., 2019)、CaGNet (Gu et al.,
2020)、SIGN (Cheng et al., 2021b)、JoEm (Baek et al.,
2021) 和 STRICT (Pastore et al., 2021) 专注于学习
视觉空间和语义空间之间的映射，以提高从已见类别
到未见类别的语义泛化能力。最近的方法大多采用具
有强大零样本分类能力的大规模视觉-语言模型（如
CLIP (Radford et al., 2021) 和 ALIGN (Jia et al.,
2021)）进行零样本语义分割。一些免训练的方法，例
如 ReCo (Shin et al., 2022) 和 CaR (Sun et al., 2023)，
直接使用 CLIP 执行零样本语义分割。其他方法，如
MaskCLIP+ (Zhou et al., 2022a)，则应用 CLIP 为
未见类别生成伪标注，以训练现有的分割模型，但对
未见类别名称的依赖限制了其应用范围。为了解决这
一问题，一些工作如 ZegFormer (Ding et al., 2022)、
Zsseg (Xu et al., 2022)、FreeSeg (Qin et al., 2023) 和
DeOP (Han et al., 2023a)，将零样本语义分割任务解
耦为类别无关的掩码生成过程以及利用 CLIP 进行掩
码类别分类的过程。这些方法虽然保留了 CLIP 在图
像层面的零样本能力，但由于引入了 Proposal生成器，
计算成本不可避免地增加。与使用重量级 Proposal 生
成器不同，ZegCLIP (Zhou et al., 2023) 引入了轻量级
解码器，将文本嵌入与从 CLIP 提取的视觉嵌入进行
匹配。类似地，SPT-SEG (Xu et al., 2024) 通过整合
光谱信息增强了 CLIP 的语义理解能力。尽管上述方
法已经成功地将 CLIP 的图像分类能力转化为像素级
分割，但仍有很大的改进空间。与之前的工作不同，我
们从新的角度出发，探讨了视觉编码器中间层特征在
零样本语义分割中的作用。

3. 本文方法

零样本语义分割任务 (Bucher et al., 2019; Zhou et al.,
2023) 旨在在一个仅包含已见类别像素标注的数据集
上训练后，能够对已见类别 C 和未见类别 Ĉ 进行分割。
通常情况下，C ∩ Ĉ = ∅，并且在训练时未见类别 Ĉ 的
标签是不可用的。关键问题是在对已见类别进行训练
时，保留识别未见类别的能力。

3.1. 回顾 ZegCLIP

由于高效性和良好的性能，最近的零样本语义分割方
法 (Zhou et al., 2023; Xu et al., 2024)大多基于单阶段
方案。这里，我们以 ZegCLIP工作 (Zhou et al., 2023)
作为基线进行回顾。

如图 2(a) 所示，ZegCLIP (Zhou et al., 2023) 首先提
取了 CLIP的文本嵌入 C 类作为 T = [t1, t2, . . . , tC ] ∈
RC×d 和 CLIP 图像的视觉特征，包括 [CLS] 标记 g ∈
R1×d 和块标记 H ∈ RN×d，其中 d 是 CLIP 模型的特
征维度，N 是块标记的数量。C 是类别的数量，在训
练期间 C = |C|，在推理期间 C = |C ∪ Ĉ|。为了避免
过拟合，ZegCLIP (Zhou et al., 2023) 使用了关系描述
符 T̂ = concat(T ⊙ g,T) ∈ RC×2d 代替 T，其中 ⊙ 和
concat 分别是哈德曼积和连接操作。然后，可以通过
在文本-图像解码器中计算文本嵌入 T̂ 和视觉特征 H
之间的相似性来生成语义掩码 M ∈ RC×N 。整个过程
可以表示为：

M = Softmax(D(ϕq(T̂), ϕk(H))), (1)

其中 D(·) 表示文本-图像解码器，如图 3右侧所示，ϕq

和 ϕk 是两个线性投影，用于对齐 T̂和 H的特征维度。
由于视觉特征仅从视觉编码器的最后一层提取，因此
以前的方法通常无法很好地识别语义目标的边界。这
是因为深层特征携带如图 Fig. 1所示的高级语义全局
特征，但与中间层相比，低级局部细节较少，这将是本
文重点关注的内容。

3.2. 研究动机

多级特征通常被用于闭集分割模型中 (Zheng et al.,
2021; Xie et al., 2021) 以锐化目标分割细节。我们在
第 1节中的分析也揭示了 CLIP (Radford et al., 2021)
中层特征能够捕捉丰富的局部目标细节。这促使我们
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Figure 3: Cascade-CLIP 架构。CLIP 视觉编码器被分为多个阶段。然后，我们使用 NGA 模块聚合每个阶段内
块的特征，并为聚合的视觉特征和非共享的文本嵌入分配独立的文本-图像解码器。在文本-图像解码器中（图的
右侧部分），受 (Zhang et al., 2022) 启发，分割掩码可以通过多头注意力（Attn）层的缩放点积注意力计算得到。
最后，我们结合由不同级联解码器生成的多层次语义掩码，以增强分割预测。（详情请参见第 3.3节。）

(a) Original CLIP (b) Cascade-CLIP (Ours)

Figure 4: 中心核对齐热力图 (Kornblith et al., 2019)
展示了（a）原始 CLIP模型与（b）Cascade-CLIP（本
方法）各网络层间的特征相似性。最后一行（红框区
域）展示了最后一层特征与其他网络层特征的相似性。
绿框区域则呈现了相邻网络层之间的特征相似性。

研究如何有效地利用这些独特的特征来增强 CLIP 对
新类别的可迁移性，这是先前工作中被忽略的。然而，
如图 2(b) 中简单地聚合多级视觉特征会降低分割性
能。为了分析性能下降的原因，我们尝试可视化 CLIP
视觉特征的中心核对齐图 (Kornblith et al., 2019)，如
图 4(a) 所示，该图计算了不同层次之间的相似性。我
们观察到浅层和深层特征之间存在显著差异，且差异
随着网络深度增加而增大。这表明，由于层次间存在显
著差异，直接将多级中间特征整合到最后一个特征中
可能会破坏预训练 CLIP 中的视觉-语言嵌入对齐，从
而削弱 CLIP 的零样本能力。基于上述分析，我们重
点研究如何有效地利用具有丰富局部细节的中间特征
来改善零样本分割。为了应对这一挑战，我们提出了
两种策略，即级联视觉-语言嵌入对齐和邻域高斯聚合，
以更好地将多级视觉特征与文本嵌入对齐。这些策略

旨在减少不同层次之间的特征差异，使得中层视觉特
征能够与文本嵌入良好对齐并补充深层特征，提高零
样本分割的能力。

3.3. 级联对齐框架

Cascade-CLIP 框架概览如 Fig. 3 所示。基本做法是
将 CLIP 的视觉编码器分割成多个阶段以提取多级视
觉特征，每个阶段的特点略有变化。为了在微调过程
中更好地建立视觉与语言的关联，考虑到各阶段特征
之间的差异，我们为视觉编码器的每个阶段分配了一
个独立的文本-图像解码器。该解码器与 Sec. 3.1 中提
到的类似。最后，通过级联来自不同阶段的互补分割
掩码生成细化结果。

具体来说，设 Hl 表示第 l 个 Transformer block 的
patch tokens。对于 ViT-B，block 的数量应为 12。首
先，我们将 CLIP 的视觉编码器分为 S 个阶段，每个
阶段包含一组 Transformer blocks。在每个阶段，例如
第 s 阶段，为了更好地利用不同 Transformer blocks
的多级特征，我们引入了一个邻域高斯聚合 (NGA)模
块来聚合这些特征，生成聚合特征 Zs。我们将在后面
详细描述 NGA 模块。然后，对于来自第 s 阶段的输
出 Zs，我们关联了一个通过线性投影从 T̂获得的对应
文本嵌入 T̂s。随后，将 Zs 和 T̂s 输入独立的文本-图
像解码器以生成语义掩码。最后，我们通过组合多个
阶段生成的所有语义掩码代替 Eq. 1 中的单个语义掩
码，如下所示：



MS = Softmax
(∑S

s=1
Ds(T̂s,Zs)

)
, (2)

其中 Ds(·) 表示第 s 个文本-图像解码器。这里，我们
使用逐元素求和操作，可以将其视为多个级联解码器
输出的集成。

如 Fig. 3 所示，视觉-语言对齐过程可以以级联的方式
多次应用于不同的块。在实际操作中，我们不会将文
本-图像编码器附加到浅层 Transformer 块，因为浅层
特征包含较少的语义信息。我们在消融实验将展示如
何划分视觉编码器以利用多级视觉特征。

级联掩码的损失函数给定来自第 s 阶段的文本-图像解
码器 Ds(·)，令 Ms = Ds(T̂s,Zs) 为预测的分割掩码。
M =

∑S
s=1 Ms 是多级级联掩码。目标损失函数 Lpixel

定义为：

Lpixel = αLdice(Y,M) + βLfocal(Y,M), (3)

其中 Ldice 和 Lfocal 分别是使用 Sigmoid 作为激活函
数的 dice损失 dice loss (Milletari et al., 2016)和 focal
loss (Lin et al., 2017)。Y 是真实值。{α, β} 是两个权
重，默认值分别为 {1, 100}。

为了更好地将中间视觉特征与文本嵌入对齐，我们采
用视觉提示调整 (Zhou et al., 2022b; Ding et al., 2022)，
通过在冻结编码器的每个块上的视觉特征中引入可学
习的标记。在视觉提示调整过程中，级联对齐方式使
梯度可以直接反向传播到视觉编码器的中间层。这可
以促进中间层特征与文本嵌入的对齐，极大地增强了
不同层之间的相似性。我们在图 4(b)中说明了这一点，
这与图 4(a) 有明显的区别。

邻域高斯聚合 为了更好地利用每个 Transformer 块的
特征潜力，我们提出了邻域高斯聚合（NGA）模块，以
在每个阶段内融合多级特征。基于第 3.2节的分析和
图 4(b) 的说明，我们观察到随着距离的增加，跨层的
特征相似性逐渐下降。因此，我们提出在特征融合时
根据它们相对邻域距离为不同的块分配独特的高斯权
重。此外，这些权重关于训练数据是可训练的，这使得
可以从每个编码器阶段的各个块中获取自适应权重信
息。考虑到由 d 个 Transformer 块组成的第 s 阶段编

码器，高斯权重 Ws,l 和聚合特征 Zs 可以计算为：

Ws,l = exp
(
−1

2

(d− l + 1)2

σ2

)
, l ∈ [1, d],

Zs =

d∑
l=1

Hl ·Ws,l,

(4)

其中高斯函数的方差参数 σ 默认设置为 1. l 对应于
Transformer块的索引。增加 σ 会使 Transformer块之
间的权重均衡化，而减少 σ 则会导致依赖于单一块特
征（如附录 C 中所示）。通过设置方差参数 σ，NGA
模块可以为邻近块分配较高的权重，为远端块分配较
低的权重，从而更有效、灵活地整合不同深度层特征。

4. 实验

4.1. 数据集和评价指标

为了评估我们提出方法的有效性，我们在三个广泛
使用的基准数据集上进行了大量实验，包括 COCO-
Stuff ( (Caesar et al., 2018))、Pascal-VOC ( (Ever-
ingham et al., 2015)) 和 Pascal-Context ( (Mottaghi
et al., 2014))。已知类别和未知类别的划分遵循之前工
作 ( (Zhou et al., 2023)) 的常见设置，同时报告了已
知类别和未知类别的平均交并比 (mIoU) 和调和平均
交并比 (hmIoU)。更多有关数据集统计、数据划分和
评价指标的细节可以在附录中找到。

4.2. 实施细节

我们在开源工具箱 MMSegmentation（ (Contributors,
2020)）上实施提出的方法，并使用配备 4 块 NVIDIA
RTX 3090 GPU 的机器进行所有实验。采用包含 12
个 Transformer 块的 VIT-B/16（ (Dosovitskiy et al.,
2020)）作为 CLIP（ (Radford et al., 2021)）的图像编码
器。每个 GPU 上的批处理大小设置为 4，输入图像分
辨率为 512×512。优化器采用 AdamW（ (Loshchilov &
Hutter, 2019) ），并使用 MMSeg 工具箱中的默认训练
计划。为了公平比较，在每个数据集上使用与 ZegCLIP
（ (Zhou et al., 2023)）相同的训练迭代次数。

4.3. 与最先进方法的对比

为了证明我们的 Cascade-CLIP的有效性，将评估结果
与之前最先进的方法进行了比较，包括双编码器方法
（例如，ZegFormer ( (Ding et al., 2022))，Zsseg ( (Xu



Table 2: 与当前最先进的归纳式和转导式零样本分割方法在 COCO-Stuff 164K 和 PASCAL VOC 2012 数据
集上的对比。R 表示 ResNet (He et al., 2016)。ST 表示使用生成的未见类别的伪标签重新训练模型。我们的
Cascade-CLIP方法使用一个三阶段级联解码器整合了从图像编码器第 6层到第 12层提取的特征：6-8, 9-11, 12。

Methods Backbone Segmentor2 COCO-Stuff 164K (171) PASCAL VOC 2012 (20)

mIoUS↑ mIoUU↑ hIoU↑ mIoUS↑ mIoUU↑ hIoU↑

Inductive: training images do not contain any unseen objects.
ZegFormer (Ding et al., 2022) R101&CLIP-B MaskFormer 36.6 33.2 34.8 86.4 63.6 73.3
Zsseg (Xu et al., 2022) R101&CLIP-B MaskFormer 39.3 36.3 37.8 83.5 72.5 77.5
DeOP (Han et al., 2023a) R101&CLIP-B MaskFormer 38.0 38.4 38.2 88.2 74.6 80.8
Zsseg+MAFT (Jiao et al., 2023) R101&CLIP-B MaskFormer 40.6 40.1 40.3 88.4 66.2 75.7
SPNet-C (Xian et al., 2019) R101 W2V&FT 35.2 8.7 14.0 78.0 15.6 26.1
ZS3Net (Bucher et al., 2019) R101 W2V 34.7 9.5 15.0 77.3 17.7 28.7
CaGNet (Gu et al., 2020) R101 W2V&FT 33.5 12.2 18.2 78.4 26.6 39.7
SIGN (Cheng et al., 2021b) R101 W2V&FT 32.3 15.5 20.9 75.4 28.9 41.7
JoEm (Baek et al., 2021) R101 W2V - - - 77.7 32.5 45.9
ZegCLIP (Zhou et al., 2023) CLIP-B SegViT 40.2 41.4 40.8 91.9 77.8 84.3
Cascade-CLIP (Ours) CLIP-B SegViT 41.1 43.4 42.2 92.7 83.1 87.7

Transductive: training images employ the names of unseen classes.
Zsseg+ST (Xu et al., 2022) R101&CLIP-B MaskFormer 39.6 43.6 41.5 79.2 78.1 79.3
FreeSeg (Qin et al., 2023) R101&CLIP-B Mask2Former 42.4 42.2 42.3 91.9 78.6 84.7
FreeSeg+MAFT (Jiao et al., 2023) R101&CLIP-B Mask2Former 44.1 55.2 49.0 90.0 86.3 88.1
SPNet-C+ST (Xian et al., 2019) R101 W2V&FT 34.6 26.9 30.3 77.8 25.8 38.8
ZS5Net (Bucher et al., 2019) R101 W2V 34.9 10.6 16.2 78.0 21.2 33.3
CaGNet+ST (Gu et al., 2020) R101 W2V&FT 35.6 13.4 19.5 78.6 30.3 43.7
MaskCLIP+ (Zhou et al., 2022a) R101 DeepLabv2 38.1 54.7 45.0 88.8 86.1 87.4
MVP-SEG+ (Guo et al., 2023) R101 DeepLabv2 38.3 55.8 39.9 44.9 67.5 54.0
ZegCLIP+ST (Zhou et al., 2023) CLIP-B SegViT 40.7 59.9 48.5 92.3 89.9 91.1
TagCLIP+ST (Li et al., 2023) CLIP-B SegViT 40.4 60.0 48.3 94.3 92.7 93.5
Cascade-CLIP+ST (Ours) CLIP-B SegViT 41.7 62.5 50.0 93.3 93.4 93.4

et al., 2022) 和 DeOP ( (Han et al., 2023a))）和单编
码器方法（例如，ZegCLIP ( (Zhou et al., 2023))）。

归纳式设置下的比较。如表 2所示，在归纳设置中，
Cascade-CLIP 显著提高了性能，该设置下未提供未
见类别的特征和标注。值得注意的是，在提升看到类
的结果的同时，我们的方法也提高了未见类的性能。
例如，在 COCO 和 Pascal VOC 上，对于未见类的
mIoU，Cascade-CLIP 将最先进性能分别提升了 2.0%
和 5.3%，这证明了其在零样本分割中的强大泛化能力。

2Segmentors 的描述源于 (Zhu & Chen, 2023). Mask-
Former和MasksFormer在 (Cheng et al., 2021a)和 (Cheng
et al., 2022b) 中提出; DeepLabv2 在 (Chen et al., 2018)
中提出; W2V 在 (Mikolov et al., 2013) 中提出; SegViT
在 (Zhang et al., 2022) 中提出。

转换式设置下的比较。我们进一步评估了 Cascade-
CLIP 在转导式设置下的可迁移性，该设置下模型通
过为未见像素生成伪标签并利用已见像素的真实标签
进行重新训练。表2显示，在转换自训练后，我们的模
型显著提高了未见类的性能，同时在看到类上始终保
持了优秀的性能。为了进一步验证 Cascade-CLIP 的
有效性，我们在 PASCAL Context 数据集上与其他方
法进行了比较。如表 3所示，Cascade-CLIP 在未见类
的 mIoU 方面始终优于其他方法。上述结果清楚地证
明了我们提出方法的有效性。关于我们方法的效果和
普遍性的其他实验结果，请参见第 4.5 节。

定性结果。图5展示了基线和 Cascade-CLIP 在看到类
和未见类上的分割结果。Cascade-CLIP 在看到类和未
见类上都显示出令人印象深刻的分割能力，并且可以
清晰地区分相似的未见类。例如，我们的方法可以更



Figure 5: COCO-Stuff 164K 数据集上的定性转导式结果。黑色和红色标签分别表示已见类别和未见类别。

Table 3: 与当前最先进的零样本分割方法在 PASCAL
Context 数据集上的比较。

Methods
PASCAL Context (59)

mIoUS↑mIoUU↑hIoU↑

Inductive
SPNet-C (Xian et al., 2019) 27.1 9.8 14.4
ZS3Net (Bucher et al., 2019) 20.8 12.7 15.8
CSRL (Li et al., 2020) 29.4 14.6 19.5
JoEm (Baek et al., 2021) 33.0 14.9 20.5
ZegCLIP (Zhou et al., 2023) 53.8 45.5 49.3
Cascade-CLIP (Ours) 55.9 47.2 51.2

Transductive
ZS5Net (Bucher et al., 2019) 27.0 20.7 23.4
ZegCLIP+ST (Zhou et al., 2023) 54.5 41.4 47.1
Cascade-CLIP+ST (Ours) 56.4 55.0 55.7

好地区分‘长颈鹿’区域和‘树’区域（图5(1)），‘船’
区域和‘河’区域（图5(2)），以及‘云’区域和‘天
空’区域（图5(3)）。更多的定性结果见附录。

4.4. 消融实验

逐组件消融研究。为了理解 Cascade-CLIP 中每个组
件的作用，包括级联解码器和 NGA模块，我们从基线
ZegCLIP 开始，该基线使用 CLIP 最后一层的视觉特
征，然后逐步加入每个提出的模块。如表4所示，从编

Table 4: Cascade-CLIP 组件的消融实验。

Cascaded decoders NGA mIoUS↑ mIoUU↑ hIoU↑

7 7 40.1 39.5 39.8
3 7 40.8 42.6 41.7
3 3 41.1 43.4 42.2

Table 5: 不同块分割方式的效果。{ } 中的元素表示用
于融合编码器特征的块编号。当块数超过 1 时，使用
NGA 进行融合。
Block splitting manner#DecodersmIoUS↑mIoUU↑hIoU↑

{4-6}, {7-9}, {10-12} 3 40.4 42.7 41.5
{6-8}, {9-10}, {11-12} 3 40.7 42.4 41.5
{6-8}, {9-11}, {12} 3 41.1 43.4 42.2

码器的不同块中捕捉到独特且互补的信息，将未见类
别的 mIoU 分数提升了 3.1%（第 2 个结果）。在此基
础上，引入 NGA 模块以聚合每个分割编码器中物体
的丰富局部信息，进一步提升了未见类别的 mIoU 分
数（第 3 个结果）。

所提出块分割方式的效果。级联解码器架构在 Cascade-
CLIP中至关重要，因为它能够保持视觉与语言的关联。
我们在表5中的分析表明，将最后一个块独立为一个阶
段（第 3 个结果）比其他分割策略的组合（第 1 个和
第 2 个结果）更有效。这是因为 CLIP 图像编码器最



Table 6: Cascade-CLIP 视觉编码器中级联解码器数量
及对应块数。

Block splitting manner NumbermIoUS↑mIoUU↑hIoU↑

Number of cascaded decoders
{12} (Baseline) 1 40.1 39.5 39.8
{9-11}, {12} 2 40.2 40.2 40.2
{6-8}, {9-11}, {12} 3 41.1 43.4 42.2
{3-5}, {6-8}, {9-11}, {12} 4 40.8 42.5 41.7

Number of blocks
{8-9}, {10-11}, {12} 2 40.7 41.3 41.0
{6-8}, {9-11}, {12} 3 41.1 43.4 42.2
{4-7}, {8-11}, {12} 4 41.1 41.5 41.3

Table 7: Cascade-CLIP 与其他解码器方法的比较。
直接使用末层特征或简单融合多层特（与 Cascade-
CLIP 相同的块数）并通过解码器对齐，性能会下降。

Description Param. (M) mIoUS↑ mIoUU↑ hIoU↑

Last-layer 40.5 40.3 40.6 40.5
Multi-layer fusion 40.5 39.9 35.7 37.7
Cascade-CLIP 40.5 41.1 43.4 42.2

Table 8: 不同聚合方法的比较。† 表示权重可训练。

Description mIoUS↑ mIoUU↑ hIoU↑

Concat 39.9 41.0 40.5
Self-attention 37.7 39.0 38.4
Sum 39.3 42.0 40.6
NGA 40.9 43.0 41.9

Sum† 39.9 41.2 40.5
NGA† 41.1 43.4 42.2

后一层特征与文本嵌入的关联最强，将其匹配到单独
的解码器减少了这种相关性的破坏。

级联解码器的数量和每个阶段中的块数。为了展示
跨不同层信息融合的重要性，我们在表 6中展示了
Cascade-CLIP 在不同级联解码器数量及每个编码器
阶段块数下的性能。可以看到，将级联解码器的数量
从 1 增加到 3 逐渐提高了分割性能。这表明与仅使用
最后一层特征的先前工作相比，来自各层的特征具有
互补性。我们每个阶段的 Transformer 块默认值为 3。
将块数减少到 2 会导致性能下降，因为忽略了中层特
征。通过级联三个解码器（包括对最后一个块的额外
解码器）实现了最佳性能。注意，我们没有使用用起始
层特征，因为它们编码的特征语义较少。

Table 9: 独立/共享文本嵌入的效果。

Description mIoUS↑ mIoUU↑ hIoU↑

Shared 40.5 42.4 41.4
Independent 41.1 43.4 42.2

Table 10: 将 Cascade-CLIP 扩展到现有方法以提升零
样本分割结果。

Methods
COCO-Stuff 164K VOC 2012

mIoUS↑ mIoUU↑ mIoUS↑ mIoUU↑

Inductive
Frozen CLIP 32.3 32.5 85.9 59.5
Frozen CLIP+Ours 36.3 35.3 89.0 69.7

ZegCLIP 40.2 41.4 91.9 77.8
ZegCLIP+Ours 41.1 43.4 92.7 83.1

SPT-SEG 38.0 40.7 92.0 85.0
SPT-SEG+Ours 40.2 43.6 92.1 86.1

Transductive
ZegCLIP+ST 40.7 59.9 92.3 89.9
ZegCLIP+Ours+ST 41.7 62.5 93.3 93.4

SPT-SEG 40.4 57.5 93.6 92.2
SPT-SEG+Ours+ST 41.7 62.1 93.8 94.4

Fully Supervised
ZegCLIP 40.7 63.2 92.4 90.9
ZegCLIP+Ours 41.5 64.0 93.7 94.6

为了证明我们的设计在利用 CLIP 的多层次特征方面
的有效性，我们还展示了特征余弦相似性图和定性分
割结果。在图 6顶部，展示了在训练过程中未包含的
未见类别的 Patch相似性。我们观察到 Cascade-CLIP
的中层包含了关于局部物体的详细信息，包括边界。此
外，如图 6底部所示，通过利用这些独特特征，Cascade-
CLIP与仅使用最后一块特征相比，改善了已知和未知
类别的分割性能。

Cascade-CLIP 与带有多个解码器的方法对比。为了证
明整合来自不同级联解码器生成的多样化语义掩码的
有效性，而不是引入可能影响性能的额外参数，我们
基于最后一层特征或多层特征融合构建了一个多解码
器模型。如表 7所示，Cascade-CLIP 在参数量相等的
条件下，优于最后一层和多层特征方法。这表明仅依
赖最后一层特征无法产生互补和增强的分割结果。此
外，直接融合特征会导致零样本能力的下降，即使使
用多个解码器也无法改善。



Origin Image layer 12 layer 11 layer 8 layer 5

Ground Truth Fusion {12} Fusion {9-11, 12} Fusion {6-8, 9-11, 12}

Origin Image layer 12 layer 11 layer 8 layer 5

Ground Truth Fusion {12} Fusion {9-11, 12} Fusion {6-8, 9-11, 12}

Figure 6: 特征余弦相似度图及定性分割结果的可视化。我们通过对 Cascade-CLIP 中深层和浅层视觉标记的余
弦相似度计算，可视化未见类别的特征对应关系。归纳式分割结果通过级联不同解码器生成。

NGA 与其他聚合方法的对比。在每个分割编码阶段，
不同层次特征之间的差异会在聚合各层后破坏特征
空间。为了克服这个问题，我们提出了邻域高斯聚合
（NGA），通过考虑块之间的距离来减少原始特征空间
中的中断。如表 8所示，我们的 NGA 优于常见的聚合
策略（例如，求和、连接和自注意力）。通过可学习的
权重，我们的 NGA 进一步提升了性能。这表明，在进
行多层次特征融合时，为远距离特征分配较小权重的
我们的 NGA，在改进零样本分割方面比其他特征聚合
方法更有优势。

独立/共享文本嵌入的效果。由于来自不同分割编码阶
段的特征表现出显著差异，将不同的文本嵌入与每个
阶段的特征对齐是至关重要的。这在表 9 的结果中得
到验证，我们的带有独立文本嵌入的 Cascade-CLIP比
带有共享文本嵌入的获得了更高的 mIoU 分数。

4.5. 将 Cascade-CLIP 扩展到其他方法

我们的方法是一个用于提高零样本分割能力的通用框
架。具体来说，我们可以将级联-CLIP 无缝集成到现
有的流行零样本语义分割方法中，例如，Frozen CLIP
( (Radford et al., 2021))，ZegCLIP ( (Zhou et al.,
2023)) 和 SPT-SEG ( (Xu et al., 2024))。如表如 10所
示，我们的方法可以显著提高这些方法的性能，证明
了所提出方法的泛化能力。

5. 结论

本文侧重于利用具有丰富局部细节但与深度特征存在
显著差异的 CLIP 中间特征，以增强零样本语义分割。
通过引入级联掩码机制，我们提出了 Cascade-CLIP框
架，该框架旨在以级联的方式有效地对齐多级视觉特



征与文本嵌入，，从而增强 CLIP 从图像到像素级别的
适应性。实验证明了所提出方法的有效性。

影响声明

我们的工作探索了如何利用预训练 CLIP 的多层次特
征来增强模型的零样本能力，这已被证明在下游任务
中有效。由于我们的方法并非针对特定应用设计，因
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