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基于图像内容理解的判别性类别提示学习
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摘　要：　近年来，通过图像与文本的联合表示，基于对比语言-图像预训练（Contrastive Language-Image Pre-train⁃
ing，CLIP）的方法将文本信息作为分类器的权值，在通用图像识别任务中展现出卓越性能 . 但是现有方法仅单独构建

类别文本提示，比如上下文优化（Context Optimization，CoOp）和条件上下文优化（Conditional Context Optimization，Co⁃
CoOp）等，没有考虑图像的内容语义信息与类别的重要性，限制了模型对图像类别的理解与判别 . 为了解决上述问题，

本文在 CLIP 的基础上提出了一种新方法：基于图像内容理解的判别性类别提示学习（Discriminative Category Prompt 
Learning based on image content understanding，DCPL），借助图像中丰富的内容特征来学习文本提示，提高文本提示对

类别的判别性 . 具体来说，DCPL 包含提示生成（Prompt Generation，PG）模块和文本监督（Text Supervision，TS）模块 .  
PG模块将图像特征和初始化的查询向量作为输入，通过自注意力机制和交叉注意力机制使输出的文本提示中包含充

分的图像语义信息；TS模块将固定的类别提示模板作为监督，为可学习文本提示在类别层面和 logits层面注入类别信

息，增强了类别的重要性 . 最后，DCPL在 ImageNet、Caltech101和Oxford-Pets等11个公开分类数据集上的16-shots平均

准确率达到了81.84%，较以往最优方法Cross-Modal的平均准确率提升了0.98个百分点 .
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Abstract:　In recent years, the contrastive language-image pre-training (CLIP)-based method takes the text informa⁃
tion as the weight of the classifier through the joint representation of image and text and shows excellent performance in 
the general image recognition task. However, the existing methods only construct text prompts of categories, such as con⁃
text optimization (CoOp) and conditional context optimization (CoCoOp), without considering the importance of image 
content semantic information and categories, which limits the model’s understanding and discrimination of image catego⁃
ries. To solve the above problems, this article proposes a new method based on CLIP: discriminative category prompt 
learning based on image content understanding (DCPL), which uses rich content features in images to learn text prompts 
and introduces manual templates to improve the discrimination of text prompts on categories. Specifically, DCPL includes 
a prompt generation module and a text supervision module: The prompt generation module takes image features and initial⁃
ized query vectors as inputs, and makes the output text prompt contain sufficient image semantic information through the 
self/cross-attention mechanism; The text supervision module uses the fixed category prompt template as the supervision to 
inject category information into the category level and logits level for the learnable text prompt, increasing the importance 
of categories. Finally, the average accuracy of 16 shots of DCPL on 11 public classified datasets, such as ImageNet, 
Caltech101, Oxford pets, etc., is 81.84%, The average accuracy has increased by 0.98 percentage points compared with that 
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of the previous optimal method, Cross-Modal.
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1　引言

早期图像识别方法依赖传统特征算子，如像素强

度、边缘检测、角点检测等以提取有效特征进行分类识

别 . 随着机器学习的发展，卷积神经网络（Convolu⁃
tional Neural Network，CNN）成为研究重点，其核心是通

过卷积核扫描图像检测特定特征，随着网络层次加深，

特征从简单边缘纹理变为复杂模式 . AlexNet［1］、视觉几

何组网络（Visual Geometry Group Network，VGGNet）［2］、
GoogLeNet［3］和残差网络（Residual Network，ResNet）［4］

等基于CNN的方法在通用图像分类和细粒度图像分类

上效果较好 . 虽然 CNN 在图像识别中取得巨大成功，

但视觉单模态识别有时难以处理复杂或类别模糊的图

像，引入文本等模态数据可提供更多信息，使图像识别

更精确全面 .
为了通过多模态融合来提升通用图像识别任务的

效果，视觉语言模型［5］（Visual Language Models，VLM）

应运而生，标志着计算机视觉与自然语言处理（Natural 
Language Processing，NLP）领域的融合 . VLM 的代表性

方法对比语言-图像预训练（Contrastive Language-Image 
Pre-training，CLIP）［6］利用对比学习将 4 亿个图像-文本

对齐，其显著的进步是通过计算图像特征和手工文本

提示特征之间的相似度来实现开放词汇识别的能力，

且无需额外训练，其在物体检测［7］、图像生成［8］和视觉

问题回答［9］等领域有着优秀的表现 . 尽管如此，在特定

场景或类型的图像文本配对上 CLIP可能表现不佳，特

别是在与训练数据显著不同的新领域上，其识别准确

度低于现有CNN方法，如何更好地将CLIP迁移至下游

任务成为新的研究重点 .
对 CLIP进行提示调优是一种有效的迁移方式，该

方法通过精心设计的提示语句引导模型的学习，可以

在不微调基础模型的前提下使 CLIP 与下游任务相匹

配 . 在该方向上的典型方法是上下文优化（Context Op⁃
timization，CoOp）［10］，与 CLIP 相比，CoOp 将原有的固定

提示模板替换为一组可学习的向量，在训练过程中，通

过基于交叉熵的分类损失来优化这些可学习提示向

量 . 在 CoOp 的基础上，条件上下文优化（Conditional 
Context Optimization，CoCoOp）［11］通过学习一个轻量级

神经网络，为每个图像生成输入条件向量，并与可学习

提示相结合，使其更适应每个实例，减少了提示对类别

偏移的敏感性 . 与CoOp和CoCoOp不同，多模态提示学

习（Multi-modal Prompt Learning，MaPLe）［12］使用固定的

提示模板，在视觉和语言分支中学习上下文提示，通过

耦合函数逐级将视觉提示与语言提示相关联，以改善

视觉和语言表示之间的对齐，从而提高模型在下游任

务中的泛化能力 .
尽管提示调优为提高CLIP模型在下游任务上的识

别准确度和泛化性带来了显著进展，但是现有方法仅

单独构建类别的文本提示，如图 1（a）所示，没有考虑图

像实例所包含的丰富内容语义信息，以及类别在提示

中的重要性，这样会限制模型对图像的理解和对类别

的判别性 . 针对上述问题，本文提出了基于图像内容理

解 的 判 别 性 类 别 提 示 学 习（Discriminative Category 
Prompt Learning based on image content understanding，
DCPL），如图 1（b）所示，其在继承CLIP图像文本编码器

的基础上添加了提示生成（Prompt Generation，PG）模块

和文本监督（Text Supervision，TS）模块 . 和已有的方法

相比，DCPL更注重于从图像中提取内容语义信息，加

强了可学习提示与图像的关联性，并在训练的上游

阶段可学习提示就能从图像中获得丰富且有效的内

容信息 . 本文设计了基于注意力［13，14］机制的 PG 模

块，直接通过输入图像特征和初始化查询向量，为文

本提示注入丰富的图像内容信息，在避免手动调整

提示的同时加深了模型对不同类别图像间微小差异

的理解 .

进一步地，在提高可学习提示的类判别性这一方

向上，本文采用了CLIP的固定提示模板，对可学习提示

进行监督，借助固定提示模板中的类别信息，能够增强

可学习提示的类判别性，有效防止训练结果出现过拟

合现象 . 本文从文本模态切入，引入了TS模块，分别在

图1　传统提示调优方法与DCPL对比
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类别与 logits两个层面优化可学习提示，以使可学习提

示能够充分汲取类别信息 .
DCPL在未来有着令人期待的应用前景：在智能安

防领域，可依据其对图像内容的深入理解，精确分析监

控画面，识别安全威胁；在医疗领域，利用 TS模块汲取

类别信息，区分肿瘤影像的良性与恶性病变；在工业生

产中，能够高效检测和分类产品外观，依靠可学习提示

与图像的强关联性，及时发现瑕疵品，确保质量一致

性；在文化艺术领域，准确分类文物和艺术作品图像，

为文化遗产保护等提供支持 .
2　相关工作

2. 1　VLM
近年来，大语言模型（Large Language Model，LLM）

的快速发展为构建视觉-语言模型提供了可行的解决

方案 . 视觉 -语言模型将 LLM 与基础视觉模型相结

合，在添加少量连接参数进行训练后，能够有效地理

解图像和文本 . CLIP 的提出使视觉-语言模型上升到

一个新的高度，其使用大规模图像-文本对进行对比训

练，在视觉表征学习方面取得了显著的进展 . 在此基

础上，进一步探索如何利用 CLIP 来增强视觉识别任

务 . 为了更深层次地融合可学习提示特征和视觉特

征 ，本 文 从 BLIP-2［15］（Bootstrapping Language-Image 
Pre-training）获得启发，引入一个基于注意力机制的 PG
模块，将视觉和语言模态直接连接，从而为提示注入丰

富的图像特征信息 .

2. 2　提示调优

提示学习源于NLP领域 . 在GPT-2（Generative Pre-

trained Transformer 2.0）［16，17］中，预训练语言模型在未经

微调的情况下，通过添加前缀描述的方式对下游任务

进行了适配 . 在 VLM 领域，CoOp率先提出了通过可学

习的提示模板对模型进行调整的方法，为这一领域的

研究开辟了崭新的方向 . 进一步地，CoCoOp 引入了轻

量级神经网络为每个图像生成输入条件令牌，从而学

习到了泛化性更好的提示 . KgCoOp［18］通过一般知识来

约束经过学习的提示嵌入以增强泛化能力，显著地提

升了模型对图像与文本关联性的理解能力 . MaPLe 则

在文本和图像编码器每一层的隐藏表示中附加了软提

示，有效提升了模型在 few-shot级别的图像识别任务中

的性能 . 在先前的研究中，多模态提示调优主要聚焦于

优化类别描述，忽视了类别词本身在这些模板中的关

键作用 . 文献［19］创新性地提出了基于搜索的方法，在

训练过程中自动筛选出更为合适的类别表述 . 同时，还

有研究［20］提出采用可训练向量作为软标签表述，来替

代传统的类别词汇，有效避免了在庞大词典中搜索的

困难 . DCPL 中的可学习文本提示通过 TS 模块从类别

和 logits层面入手，从词汇和句子两个角度为生成提示

提供完善的类别信息 .
3　判别性类别提示学习

如图 2 所示，DCPL 框架主要包含如下模块：基于

CLIP的图像与文本编码器、PG模块和TS模块 . 本节将

对DCPL的各个模块以及总体流程进行详细介绍 .

3. 1　CLIP模型

CLIP模型在 2021年由OpenAI提出，它从自然语言

中学习有效的视觉表示方法，其工作原理是在同一个

嵌入空间中将图像和文本的特征对齐，通过对比学习

的方式实现跨模态理解 . 从总体上看，CLIP 包含两大

部分，分别是图像编码器 V 和文本编码器 C，在训练的

图2　DCPL总体流程示意图
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过程中，两个编码器分别提取对应的文本和图像特征，

在最大化配对文本和图像特征的余弦相似度的同时，

最小化不配对图像和文本特征之间的余弦相似度，这

样的训练方式使得CLIP模型能够学习到跨模态的语义

关系，确保匹配的图像和文本在特征空间中更为接近，

而不匹配的图像和文本更为远离 . 具体而言，假设一

个数据集 D 包含 N 个类别，将其表示为D{I i T i }
N - 1
i = 0 ，其

中 I i为图像，T i为 I i对应文本描述的编码 . 在CLIP中，文

本描述一般被设计为“a photo of a [Class i ]. ”，i=0，1，，

N - 1，其中Class i 是数据集中每个类别对应的名称 . 在

训练过程中，图像通过 V 得到 512 维度的图像特征 v i=
V（I i），文本描述通过 C 得到维度同样为 512 的文本特

征 t i=C（T i）. 训练时，匹配的图像和文本特征对被视为

正对{v i t i }，若不配对则被视为负对{v i t j|i ¹ j}，CLIP 最

大化正对的余弦相似度，并且将负对的余弦相似度最

小化 . 在进行零样本推理时，对类别的预测概率计算

式为

z ( ŷ|I ) =
exp ( )cos ( )vt ŷ τ

∑
i = 0

N - 1

exp ( )cos ( )vt i τ

（1）

其中，ŷ为图像与文本特征相似度最高的类别；cos (··)
为余弦相似度计算；τ为从CLIP获取的温度参数 .
3. 2　PG模块的设计

为了让 CLIP模型快速迁移到下游任务，设计了基

于注意力机制的 PG 模块，如图 3 所示 . 注意力机制是

一种模仿人类注意力分配机制的机器学习技术，使模

型可以学习如何在输入数据中选择性地关注重要的部

分，其核心思想是让模型在处理输入数据时，根据每个

输入的重要性来分配不同的权重，使模型可以更加关

注与当前任务相关的信息，忽略一些无关或不重要的

信息 . 在 PG模块中随机生成K个大小为[1512]的可学

习查询向量 q，其数值符合均值为 0，且标准差为 0.02的

正态分布，它们共同构成一组大小为 [BK512]的初始

查询向量Q，其中B为批处理大小 . 将Q和由CLIP图像

编码器 V 获得的图像特征 v 送入 PG 模块中，通过如

式（2）所示步骤生成用于输入文本编码器的可学习

提示p.
ì

í

î

ï
ïï
ï
ï
ï

ï
ïï
ï
ï
ï

Qa =Q + SA ( )LN ( )Q

Qb =Qa +CA ( )LN ( )Qa LN ( )v

p =Qb + FFN ( )LN ( )Qb

（2）

其中，LN(·)为层归一化操作；SA(·)为自注意力操作，使

Q内部包含的可学习查询之间建立依赖关系；CA(··)为

交叉注意力操作，使 Qa 与 v 建立可学习查询与图像特

征之间的依赖关系；最后的 FFN(·)由两个全连接层组

成，Q在训练过程中通过梯度反向传播更新参数 . 通过

PG 模块，p 在理解语言模态信息的同时还可以捕捉到

视觉-语言模态之间的交互依赖关系，从而学习到图像

中丰富的视觉信息，能够检测到不同类别图像之间的

微小差异 .

3. 3　TS模块的设计

由于 DCPL 在通过图像实例生成可学习提示的同

时冻结了CLIP中的参数，因此，在少样本训练方式下可

能会使可学习提示过拟合到特定的图片上，偏离了真

正的类别，从而导致类判别能力变差 . 为此，本文设计

了TS模块来优化可学习文本提示，它从两个层面对PG
模块的输出进行监督，分别是类别层面和 logits 层面 .
如式（3）所示，TS模块将手工选择的固定文本提示P'i作
为教师提示进行监督，然后使用预训练文本编码器的

分词器（Tokenizer）将其进行编码操作，得到编码后的

手工模板p′i：

ì

í

î

ï
ïï
ï

ï
ïï
ï

p′i = Tokenizer ( )P 'i

p′i = ( )s1 s2 sk Ci

p i = [ ]q1 q2 qk [ ]X i

（3）

其 中 ，( )s1 s2 sk 为 编 码 后 的 手 工 提 示 模 板 ；

[ ]q1 q2 qk 为对类别进行描述的可学习向量；X i为与

p′i 的类别标签Ci 相同位置对应的可学习类别向量；k为
手工固定模板类别描述部分的词汇个数 . 在类别层面

上，TS 模块将 p′i 映射到与 p i 相同的 512 维度特征空间

上，在手工模板与可学习提示之间建立起约束关系，用

如式（4）方式计算类别损失：

LC =MSE ( X i Em (Ci) ) （4）
其中，MSE为均方误差损失函数；Em(·)为映射操作 .

Logits 层面上，虽然在训练过程中冻结了 V 和 C 的

所有参数，且特征空间中的图像表示保持不变，但可学

习提示的参数在反向传播时可能会改变CLIP特征空间

中的文本表示，导致模型的类判别能力降低 . 因此，为

图3　PG模块内部结构
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了减小 DCPL在训练过程中在文本特征空间上与 CLIP
的偏移，设计了一个基于知识蒸馏的 logits损失如式（5）
所示，v为图像特征，t ′和 t分别为对应的固定提示特征

和可学习提示特征，Fc(·)是一个包含全连接层的分类

器，α为基于固定文本提示得到的输出结果，β为基于可

学习提示得到的输出结果，[··]为特征拼接操作，T为温

度参数，在本文实验中将其设置为2.
ì

í

î

ï
ïï
ï
ï
ï

ï
ïï
ï
ï
ï

α = Fc ( )[ ]vt ′

β = Fc ( )[ ]vt

LL = T 2∑
i = 0

N - 1

α i  T ln ( )β i T

（5）

3. 4　总体流程设计

如图 2所示，DCPL继承了 CLIP的文本编码器 C和

图像编码器 V，并冻结其参数，在此基础上引入了两个

模块，分别是PG模块和TS模块，PG模块将图像特征和

初始化查询向量作为输入，生成可学习提示；TS模块将

手工模板提示比如“a photo of a jay. ”作为教师提示，对

生成的可学习提示在类别和 logits两个层面进行监督 .
最后，模型输出形状均为[B512]的文本特征 t与图

像特征 v，在进行简单的拼接操作后，变为形状为

[B1 024]的融合特征，通过分类器得到最终的预测结

果，将预测结果与对应的标签进行分类损失计算：

LP =CE ( β i y ) （6）
其中，y为输入图像的对应标签；CE (··)为交叉熵损失

函数 .
综上所述，DCPL 在继承 CLIP 预训练图像-文本编

码器的基础上，添加了负责生成可学习提示的 PG模块

和负责优化可学习提示的 TS模块，训练过程中的总损

失函数为

L =LP +LC + λ*LL （7）
其中，λ为LL 的权重超参数，在本文实验中将其设置为

0.005.
在训练结束后的推理阶段，DCPL不再需要手工模

板的监督，PG模块会通过输入的图像自动生成合适的

提示，并将其输入到文本编码器中 . 由可学习提示得到

的文本特征在与图像特征合并后被传输到分类器中，

以输出最后的预测结果 .
4　实验

4. 1　数据集及实验环境

本文采用了 11个公开图像分类数据集进行评估，

表 1介绍了每个数据集的类别数量，包括训练集、验证

集和测试集的样本数量以及在训练时使用的手工模

板，这些数据集涵盖了不同的场景和规模 . 通用分类方

向的数据集有 ImageNet［21］、Caltech101［22］和 SUN397［23］，

专业分类方向有 EuroSAT［24］、UCF101［25］和 DTD（De⁃
scribable Textures Dataset）［26］，细粒度分类方向包含

Food101［27］、StanfordCars［28］、FGVCAircraft［29］、Oxford⁃
Pets［30］和Flowers102［31］，这些数据集不仅包含对通用对

象、场景、动作和细粒度类别的分类任务，还包含了识

别纹理与卫星图像等较为专业的任务 . 本节的实验使

用 Pytorch 框架实现，使用的计算机处理器为 Intel（R）
Xeon（R）Gold5220CPU，内存为 196 GB，GPU 为两块显

存 12 GB 的 RTX2080ti 显卡 . 采用的编程语言是 Py⁃
thon，程序均在Ubuntu20.04系统下运行 .
4. 2　实验设置

在训练过程中，对数据集的每个类别随机抽取16张

图片作为训练集，并在完整的测试集上进行准确率测

试 . 将ViT-B/16设置为图像编码器，初始化提示查询向

量的个数设置为 32，输入图片的大小为 224×224. 采用

AdamW 优化器［32］，学习率为 5×10−5，权重衰减为 1×
10−4，初始学习率设为 1×10−5，并采用 cosine的方式来降

低学习率，批处理大小为8，迭代次数为12 800次 . 在实

验过程中，对每个数据集分别使用表 1中相对应的手工

模板作为TS，这些手工模板从Tip-Adapter［33］中获得 .
另外，除了直接冻结预训练模型的权重，一些微调

方法比如Convpass［34］（Convolutional bypasses）也是一种

提高模型性能的有效方式 . 如图 4 所示的 Convpass 适
配器由三个卷积层组成，分别是一个 1×1卷积层、一个

3×3 卷积层和一个 1×1 卷积层，通过引入卷积操作在

ViT中加入了视觉归纳偏差，从而更有效地适应下游视

觉任务，在数据有限的情况下提升效果尤为明显 . 在训

练过程中，transformer层的参数全部被冻结，只有Conv⁃
pass 模块中的参数通过反向传播进行更新 . 经过实验

研究发现，将Convpass应用在 transformer残差注意力块

的多层感知器（MultiLayer Perceptron，MLP）层，能取得

较好的提升效果，为模型性能的优化提供了新的思路

和方法 .
4. 3　实验结果

主要从对比试验、域泛化实验和消融实验三方面

来评估DCPL的性能，测试指标为图像识别准确率 .
4. 3. 1　与传统提示调优方法的对比实验

为验证本文方法的性能，进行了详尽的比较研究，

如表 2~表 4 所示，涵盖了当前的多种先进方法，包括

CoOp、CoCoOp、MaPLe、Tip-Adapter和较新的方法Cross-

Modal［35］，其中，最佳结果和次佳结果分别以加粗字体

和下划线字体表示 . 本文方法在测试中展现了较好的

性能，通用分类任务方面的准确度均值为 81.82%，其

中，在 ImageNet、SUN397 上的准确度较以往最优方法

Cross-Modal分别提升了 0.39个百分点、0.17个百分点；

专业分类任务方面的均值为 81.52%，其中，在DTD上的
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准确率较以往最优方法Cross-Modal提升了 0.33个百分

点；细粒度分类任务方面的均值为 82.05%，其中，在

FGVCAircraft、Flowers102 和 StanfordCars 上的准确率较

以往最优方法Cross-Modal分别提升了4.60、0.86、0.72个

百分点 . 最后，DCPL在11个数据集上的均值为81.84%，

较以往最优方法 Cross-Modal 的均值提升 0.98 个百分

点 . 通过在三种类型数据集上的测试发现，DCPL在细粒

度分类任务上的提升效果最为明显，说明PM模块在训

练过程中，从图像实例中捕获到了不同类别之间的微小

特征差异，使其生成的可学习提示具有区分细小差异

类别的能力 . 在DCPL的 transformer残差注意力块上添

加对少量参数进行微调的 Convpass 适配器后，改进方

法DCPL-F以较大的余量超过了传统方法，在 11个数据

集上的均值为 82.48%，较DCPL的均值提升 0.64个百分

点，证明了适配器对视觉-语言模型微调的有效性 .

4. 3. 2　域泛化性能实验

为了对本文方法的域泛化性能进行评估，保存了

在 ImageNet 上 的 训 练 权 重 并 在 ImageNet-V2［36］和

ImageNet-Sketch［37］上进行测试 . ImageNet-V2 数据集的

图像样本是从 ImageNet 中重新采样和验证而来，目的

表1　数据集详细信息

数据集

Caltech101
OxfordPets

StanfordCars
Flowers102

Food101
FGVCAircraft

SUN397
DTD

EuroSAT
UCF101

ImageNet

类别/个
100
37

196
102
101
100
397
47
10

101

1 000

训练/张
4 128
2 944
6 509
4 093

50 500
3 334

15 880
2 820

13 500
7 639

1 281 167

验证/张
1 649
736

1 635
1 633

20 200
3 333
3 970
1 128
5 400
1 898

-

测试/张
2 465
3 669
8 041
2 463

30 300
3 333

19 850
1 692
8 100
3 783

50 000

手工模板

a photo of a [class].
a photo of a [class], a type of pet.

a photo of a [class].
a photo of a [class], a type of flower.
a photo of a [class], a type of food.

a photo of a [class], a type of aircraft.
a photo of a [class].

[class] texture.
a centered satellite photo of [class].

a photo of a person doing [class].
itap of a [class].

a bad photo of the [class].
a origami [class].

a photo of the large [class].
a [class] in a video game.

art of the [class].
a photo of the small [class].

图4　Convpass适配器

表2　通用分类数据集上的识别准确度实验 单位:%
方法

CLIP
CoOp

CoCoOp
Tip-Adapter

MaPLe
Cross-Modal

DCPL
DCPL-F

准确率

ImageNet
66.84
71.49
71.32
70.69
71.90
72.74
73.13
73.81

Caltech101
93.04
95.71
95.36
95.11
95.30
96.20
95.97
96.40

SUN397
62.43
74.37
74.09
72.06
76.00
76.18
76.35
76.61

均值

74.10
80.52
80.26
79.29
81.07
81.71
81.82
82.27

表3　专业分类数据集上的识别准确度实验 单位:%
方法

CLIP
CoOp

CoCoOp
Tip-Adapter

MaPLe
Cross-Modal

DCPL
DCPL-F

准确率

EuroSAT
46.03
81.24
79.81
78.35
88.47
83.71
88.01
91.75

UCF101
67.24
82.47
81.37
78.46
82.26
84.00
83.76
84.84

DTD
44.96
67.93
68.52
66.12
69.77
72.46
72.79
72.93

均值

52.74
77.21
76.57
74.31
80.17
80.06
81.52
83.17

498



第 2 期 王楠井:基于图像内容理解的判别性类别提示学习

是提供更具挑战性和真实性的数据来评估图像分类模

型的性能；ImageNet-Sketch 数据集包含 50 000 张素描

风格的图像，覆盖了 ImageNet 中的 1 000 个类别，主要

用于研究图像分类任务中手绘风格的识别，与 Ima⁃
geNet相比其识别难度更高 . 这三个数据集具有相同的

类别，但它们的域分布有所区别，因此，可以很好地验

证DCPL的域迁移能力 .
由表 5可知，DCPL在 ImageNet-V2上的准确率领先

传统方法，在 ImageNet-Sketch 上的准确率较以往方法

而言也有较好的成绩，在三个数据集上的平均准确率

为 62.09%，较 Cross-Modal的平均准确率领先 0.27个百

分点 . 通过将 ImageNet扩展到分布外的数据集，证明了

DCPL 优越的域泛化性能，也证明 DCPL 在处理域分布

变化方面有着巨大的潜力 .
4. 3. 3　消融实验

在本次研究中，对 DCPL 进行了模块消融实验，旨

在探究不同模块对模型性能的影响 . 如表 6所示，实验

设置了三种模型变体，分别是完整的 DCPL 模型、去除

PG 模块的 DCPL-NO PG 以及去除 PG 和 TS 模块的

DCPL-NO PG&TS，并在 4 个不同的数据集上进行了测

试，以准确率作为评估指标 . 实验结果表明，完整的

DCPL模型在四个数据集上均取得较高准确率 .

当去除 PG 模块后，各数据集上的准确率有所下

降，其中，在FGVCAircraft数据集上下降较为明显，这是

因为缺少了 PG 模块，其模糊的类别名称如“707-320”
“737-300”等给模型的识别和分类带来了困难 . 进一步

去除PG和TS模块后，准确率继续降低，这充分说明PG
模块和 TS 模块在 DCPL 模型中起着重要作用，它们共

同为模型性能的提升贡献力量 . 同时，在不同的数据集

上两个模块的影响程度有所差异，这反映出不同数据

集的特点和任务需求会导致模块重要性的变化 .
随后，以 StanfordCars 数据集为基础，进行了 DCPL

模型的 t-SNE 可视化实验 . 如图 5 所示，实验中设置了

不同的模型变体，包括完整的DCPL模型、去除 TS模块

的DCPL-No TS以及去除PG模块和TS模块的DCPL-No 
PG&TS. 从可视化结果来看，完整的 DCPL 模型能够较

好地对数据进行特征提取和分类，特征分布较为清晰 .
而当去除TS模块和PG模块后，模型的特征分布出

现了一定程度的变化，可能会影响模型的性能 . 这进一

步验证了上文模块消融实验中得出的结论，即 TS模块

和PG模块在DCPL模型中起着重要作用 .
为了验证 TS 模块在类别层面和 logits 层面上对生

成的可学习提示进行约束的有效性，本文在所有数据

集上对这两个层面的损失进行了消融研究，实验结果

为 11个数据集结果的均值 . 表 7中“类别”和“Logits”分
别表示是否启用TS模块的类别监督和 logits监督，可以

表4　细粒度分类数据集上的识别准确度实验 单位:%
方法

CLIP
CoOp

CoCoOp
Tip-Adapter

MaPLe
Cross-Modal

DCPL
DCPL-F

准确率

StanfordCars
65.33
77.06
76.88
75.27
80.13
83.31
84.03
85.53

FGVCAircraft
25.06
39.11
38.74
39.79
42.56
44.51
49.11

48.32

OxfordPets
89.22
92.85
92.85
91.88
93.10
92.73
92.42
93.27

Flowers102
71.29
96.02
95.63
94.53
96.70
97.16
98.02

96.90

Food101
86.11
86.47
86.97

86.43
86.53
86.47
86.66
86.91

均值

67.40
78.30
78.21
77.58
79.80
80.84
82.05
82.19

表5　域泛化性能对比实验 单位:%
方法

CLIP
CoOp

CoCoOp
MaPLe

Cross-Modal
DCPL

源

ImageNet
68.57
71.49
71.32
71.90
72.78
73.13

目标

-V2
60.84
64.32
64.12
64.06
64.76
65.28

-Sketch
46.15
47.92
48.75
49.22
47.93
47.87

均值

58.52
61.24
61.40
61.73
61.82
62.09

表6　DCPL模块消融实验 单位:%
方法

DCPL
DCPL-NO PG

DCPL-NO PG&TS

准确率

Caltech101
95.97

95.81
95.73

FGVCAircraft
49.11

44.80
44.27

Flowers102
98.02

97.30
97.24

StanfordCars
84.03

82.83
82.73
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发现两个层面上的监督对模型都起到了提升作用，但

是由于类别层面与 logits层面的特征会互相影响，在两

个层面共同监督下的效果并不会以各自的提升线性

叠加 .

如何确定有效的适配器添加位置也是值得研究的

地方，本文分别在 transformer 层的不同位置添加 Conv⁃
pass 适配器重新训练模型，并在包含 1 000 个类别的

ImageNet数据集上进行测试 . 由表 8可知，将适配器放

置于 MLP 层或注意力层对模型的性能都有较好的提

升，但是将Convpass添加在MLP层是最佳的选择 . 关于

LL 的权重超参数 λ的选择，分别用 0.05、0.01、0.005 和

0.001 这 4 个参数在 ImageNet 数据集上进行测试，结果

如表9所示，0.005是一个最优的选择 .

5　结论

与传统的小样本学习方法相比，基于 CLIP等 VLM
的小样本提示学习在下游任务中有着较好的泛化性，

若想继续提高这一类方法的效率，从提示模板的标签

表示入手是一个合适的方向 . 本文提出了一种高效提

示学习方法 DCPL，通过 PG 模块直接对齐可学习提示

与图像特征，同时引入了 TS 模块，从类别与 logits 两个

层面分别指导提示的优化 . 本文方法基于样本实例生

成可学习提示，降低了模型对预定义类别名称的依赖，

通过包含类别与 logits的双层损失来进行约束，提高了

DCPL的类判别性 . 在通用分类、细粒度分类和专业分

类的数据集上进行的广泛实验可以充分证明本文所提

出模型框架的有效性 . 在未来的工作中，如何更高效地

在各个特征层面对可学习提示进行文本监督将是研究

的重点 .
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