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摘要

开放词汇语义分割（OVSS）旨在为图像中任意类别（包

括未见类别）分配像素级标签，但其面临着一个挑战：如

何将视觉-语言模型中的图像级语义迁移到细粒度密集预

测任务中。本文介绍了 STSeg，一个将像素级语义对齐与

自适应自训练相结合的新颖框架。该框架设计了一个双视

觉嵌入聚合模块，通过交叉注意力机制，将来自 CLIP 模

型的全局语义特征，与冻结的 SAM 模型所提取的空间精

度特征进行融合，生成兼具语义信息与空间细节的高质量

像素表征。在此基础上，框架中的自训练模块通过迭代优

化，对 SAM引导生成的伪标签进行细化，使模型能够在

训练过程中自主更新知识体系、优化分割性能。此机制不

仅使 STSeg对新类别具备良好的泛化能力，还实现了推理

阶段无需额外监督的动态自适应。在多个 OVSS基准数据

集上的广泛评估验证了 STSeg的有效性。该框架展现出极

具竞争力的分割精度与强泛化性，充分证明了其在实际场

景中的应用潜力。
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1. 引言

语义分割的目标是为图像中的每个像素分配对应的语

义标签。传统方法[1,2]通常预设类别集合为封闭集，这使

得模型无法识别训练中未见过的新类别。为解决这一局限

性，近年来的相关研究聚焦于开放词汇语义分割[3,4]，其

目标是使模型能够对任意语义类别的像素完成分割，包括

那些在训练集中不存在的类别。

随着大规模视觉-语言模型（如 CLIP[5]和 ALIGN[6]）
的出现，学术界开始广泛探索这类模型在开放词汇语义分

割任务中的应用。早期方法通常采用两阶段框架[7,8]：首

先由一个独立的分割模型将图像划分为不同的区域[9]，再

利用冻结的 CLIP模型对这些区域进行分类，如图 1（a）
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图 1.(a)两阶段模型，由额外的掩码生成网络生成候选掩码；(b)单阶段模型，在统

一模型内完成分割与分类；(c)所提的 STSeg架构，融合预训练 SAM模块和自训练分支，

更高效地建模图像与文本的关联关系。

所示。然而，这种策略不仅会产生较大的计算开销，还容

易增加类别误判的概率。近期的单阶段方法则尝试在一个

统一的视觉-语言框架内微调 CLIP，直接实现像素级分割，

无需额外搭建分割网络，如图 1（b）所示。例如，SAN[10]
提出了用于掩码注意力机制的侧边适配器，MaskCLIP[11]
移除了全局池化以实现令牌级分类，CATSeg[12]利用图像

和文本特征之间的像素级余弦相似度进行分割，SED[13]
则采用分层编码器-解码器来简化聚合过程[14]。传统的微

调策略在训练中侧重于已见类别的学习，忽视了对 CLIP
模型本身具备的、针对未见类别的图像-文本对齐能力的保

留[15]。同时，大多数方法仅实现了图像级别的语义对齐，

未能提供语义分割任务所需的像素级语义对应关系。

针对上述问题，本文提出全新的 STSeg框架，该框架

由双视觉嵌入聚合模块和自训练模块组成。在双视觉嵌入

聚合模块中，我们引入冻结的 SAM[16]编码器。该模型在

提取像素级特征方面的表现优于 CLIP，通过交叉注意力机

制融合了来自CLIP的全局语义和 SAM的像素级精细特征，

既强化了模型的细粒度特征提取能力，也为图像-文本成本

图的生成提供了支撑。此外，我们提出了一种自适应自训

练机制，能够从无标签数据中动态地生成并利用伪标签，

使模型的泛化能力持续提升。具体来说，框架中引入了一

个冻结的 SAM 分支，将模型的初始分割结果作为提示输

入 SAM解码器，由其生成细化后的分割掩码。借助 SAM



图 2.STSeg架构整体示意图：首先通过双视觉嵌入聚合模块融合图像特征，与文本特征计算余弦相似度得到初始成本体积；随后由成本感知解码器完成分割；同时引入冻结的 SAM

分支，实现模型的自训练。

提供的监督信息，既能缓解模型对训练类别的过拟合问题，

也能进一步提升模型的泛化能力。如图 1（c）所示，我们

的方法整合了单阶段和两阶段范式的优势，显著提高了模

型对已见和未见类别的分割与识别性能。总之，本文的主

要贡献如下：（1）针对 CLIP 在像素级语义表征方面的局

限性，我们引入 SAM 模型，并设计了一种可学习的特征

融合策略，实现了两种模型视觉特征的有效融合。（2）提

出了一种新颖的自训练框架，将开放词汇分割的训练与推

理过程统一，通过用模型自主生成的伪标签进行迭代细化，

逐步提升模型性能。（3）在多个开放词汇分割基准数据集

上开展大量实验，验证了所提方法的有效性。

2. 方法

本节提出了一个适用于开放词汇语义分割的全新框架

STSeg。该框架包含三个核心模块：双视觉嵌入聚合模块

（DEA）、成本感知解码器（CAD）和自训练（ST）模块。

具体来说，双视觉嵌入聚合模块对两个不同的图像编码器

提取的多尺度视觉特征进行聚合，生成更适配语义分割任

务的细粒度特征表示。接着，通过计算视觉特征和文本特

征之间的相似度，得到低分辨率的成本图，将其作为粗分

割预测结果输入至成本感知解码器。此外，本文引入了自

训练模块，利用模型自身生成的伪标签对模型进行迭代细

化，显著提升模型对未见类别的泛化能力。

2.1 双视觉嵌入聚合模块（DEA）

对于给定输入图像，通过 ConvNeXt-based的编码器提

取图像级特征Fc，通过 SAM编码器提取像素级特征Fs。先

将Fs进行对齐处理，使其空间分辨率和嵌入维度均与Fc保
持一致，再通过一系列注意力操作完成两类特征融合。在

交叉注意力机制中，查询向量由Fc投影得到，键向量和值

向量由Fs投影得到：

(1)

交叉注意力的输出结果结合残差连接和归一化操作后，

可表示为：

(2)

接着，对融合特征 施加自注意力层，其中查询、键、

值向量均由 生成，得到：

(3)

最后，将特征输入带有残差连接和层归一化的前馈网

络，得到最终的融合特征表征：

(4)
其中，LN 表示层归一化，�( ⋅ )表示 Softmax 激活函

数。



图 3.双视觉嵌入聚合模块工作流程：首先让 SAM 特征与 CLIP 特征进行交叉注意力计

算，实现两种表征的有效信息交互；随后对融合特征施加自注意力，进一步提升其全局

建模能力和特征一致性。

2.2 成本感知解码器（CAD）

受 SED[17]启发，本文采用成本体积表示的方式来实

现视觉特征与文本提示的对齐。对于给定类别集合

{T1,…, TN}，我们构建多组文本模板（例如，“一张Tn的
照片”），并将其编码为文本嵌入特征Ε ∈ ℝN×P×Dt。对于

图像中每个像素点(x, y)，计算视觉特征Fcv(x, y)与文本嵌入

特征 E(n, p)的余弦相似度，得到成本体积：

(5)

其中，x和 y为像素的空间位置坐标，n为类别索引，

p为文本模板索引。由此得到的初始成本体积Fvt的维度为

�� × �� × � × �。
接着，成本体积Fvt由一个成本感知解码器进行细化，

该解码器借鉴 SED的设计，包含三个核心模块，如图 2右
侧所示：用于空间聚合的深度卷积、用于类别聚合的线性

自注意力，以及用于细节增强的多尺度特征融合。这一设

计将语义对齐信息与局部视觉特征深度融合，为像素级精

准分割预测提供支撑。

2.3 自训练模块（ST）

开放词汇语义分割的一个关键挑战在于未见类别缺乏

真实的像素级标注，无法进行直接监督训练。为了解决这

一问题，我们设计了一种自训练机制，融合主分割分支（成

本感知解码器，CAD）和基于 SAM的辅助分支的互补优

势，构建一个闭环学习系统。如图 1中蓝色路径所示，辅

助分支基于冻结的 SAM解码器构建，在保留 SAM强大的

空间先验能力的同时不引入额外的可训练参数。该分支同

时接收由 SAM编码器提取的图像特征和主分支输出的初

始分割掩码。这些初始分割掩码作为提示，引导 SAM 对

分割边界进行细化。为确保提示的可靠性，我们采用了一

种门控策略，仅将置信度得分高于 0.9的类别选为有效提

示，再输入至 SAM 解码器进行细化。通过这种方式，辅

助分支可以将初始预测结果细化为空间精度更高的伪标签，

并将其反馈至主分支作为模型训练的替代监督信号。在每

轮训练完成后，初始分割掩码和伪标签均会同步进行迭代

更新，使监督信号随模型的学习过程动态调整，持续优化。

本框架的训练过程分为两个阶段。第一阶段，模型在

具有完整像素级标注的 COCO-Stuff数据集上进行训练，将

标注类别定义为已见类别。此阶段的主要目标是让模型掌

握对已见类别的准确分割，为视觉-语言对齐建立坚实的基

础。第二阶段，在包含未见类别的目标数据集（如 ADE20K、
PASCALContext）上进行自训练，该阶段无真实标签，将

辅助分支生成的细化伪标签作为监督信息，从而增强模型

对未见类别的识别能力。训练损失函数定义为：

(6)

其中，C 和C'分别表示已见类别和未见类别集合。在

实际实验中，设置α = 0.3，为已见类别分配较小的损失权

重，为未见类别分配较大的损失权重，从而强化模型对未

见类别的学习。

3. 实验

3.1 数据集与评估指标

数据集：遵循现有开放词汇语义分割方法的通用实验

设置，选取大规模 COCO-Stuff数据集[18]作为训练集，该

数据集包含约 118,000张密集标注的图像，覆盖 171 个不

同的语义类别。为验证所提 STSeg框架的有效性，并与当

前领域的最新方法进行对比，我们在 ADE20K、PASCAL
VOC、PASCAL-Context 等多个被广泛使用的语义分割基

准数据集上开展实验。特别地，A-847 和 A-150数据集源

自ADE20K数据集，PC-459和PC-59源自PASCAL-Context
数据集。

评价指标：遵循 OVSS的标准协议，本文选取平均交

并比（mean Intersectionover Union）作为评价指标，该指

标计算所有类别交并比的平均值，能全面反映模型的分割

精度。

3.2 实现细节

本文以预训练的视觉-语言模型 CLIP 为骨干网络，采



图 4.各基准数据集的分割结果可视化：第一列为原始图像，第二列为真实标注，第三列为 SED方法的分割结果，第四列为所提方法的分割结果。

表 1.不同开放词汇分割数据集上，所提方法与最先进方法的平均交并比（%）对比。

用分层 ConvNeXt-B 网络作为图像编码器；将文本嵌入特

征的维度设为 640，类别模板数量设为 80，训练过程中保

持文本编码器冻结；实验基于 4块 NVIDIA RTX 3090显卡

进行训练，优化器选用 AdamW，初始学习率设为 2 × 10−4，

权重衰减系数设为 1 × 10−4，训练总迭代次数为 80000次；

训练和推理阶段，均将输入图像裁剪至 768 × 768像素。

在模型推理阶段，我们直接舍弃训练阶段的辅助分支，

最终的分割输出结果仅由主分支产生，从而保证了计算效

率。因此，辅助分支在训练期间引入的额外计算量不会影

响模型部署，使得该框架兼具轻量化特性和实际应用价值。

尽管移除了辅助分支，但主分支已通过伪标签的迭代细化

完成了性能提升，因此模型仍然保留了自训练带来的性能

增益。这种训练-推理范式既在训练阶段利用伪标签提升了

模型对开放词汇类别的识别能力，又在测试阶段实现了高

效、鲁棒的性能表现。

3.3 实验结果

在本项工作中，我们将 STSeg与几种最先进的开放词

汇语义分割（OVSS）方法进行了比较。在五个基准数据集

上的结果总结在表 1 中。实验结果表明，我们的方法在

PC-459数据集和 A-150数据集上取得了最佳性能。具体来

说，在 PC-459数据集上，STSeg的性能较 CAT-Seg、SED
和 EBSeg分别提升 5.8%、11.4%和 14.4%。在 A-150数据

集上，较 CAT-Seg、SED和 SCAN分别提升 4.4%、5.06%
和 7.79%。在 A-847 数据集和 PC-59数据集上，STSeg的
性能与近期提出的 BBN方法相当，二者仅有 0.1的差距。

尽管 STSeg在 PAS20上排名第二，但与性能最佳的两阶段

方法 SCAN相比，STSeg在推理速度上展现出了显著优势，

凸显了其在分割精度和效率之间达到了良好的平衡。此外，

从所有数据集上的平均性能来看，STSeg较当前最优方法

提升 0.2个百分点，进一步证实了其综合优越性。

图 4展示了不同方法在各数据集上分割结果的全面定

性对比。为了进一步验证框架的鲁棒性，我们在多个具有

挑战性的基准数据集上展示了可视化结果，包括 PC-459、
A-150、PC-59 和 PAS-20。在这些数据集上，STSeg 的优

势显著。例如，在第九列（羊）和第七列（椅子和毯子）

的分割结果中，STSeg实现了比 SED等竞争方法更清晰、

更准确的分割边界，成功捕捉到了先前方法常常遗漏的精

细轮廓。在语义一致性方面，STSeg同样表现突出。典型

案例为第十列的分割结果，电视屏幕上显示的人像被

STSeg正确地归为属于“电视”类别而非“人”。这表明

STSeg不仅在像素级定位方面表现优异，还能在语义模糊

的复杂场景中实现更可靠的类别分配。此外，自训练模块

利用 SAM 增强的伪标签进一步细化了边界预测，并显著

提高了模型，对例如“电视”、“标志”等未见类别的泛

化能力。上述定量和定性的结果有力地证实了 STSeg在解



决复杂实际场景下开放词汇语义分割任务的有效性。

3.4 消融实验

为验证 STSeg中各核心模块的有效性，本文设计了针

对性的消融实验，实验结果如表2所示。基线模型仅由CLIP
编码器和成本感知解码器构成，未融入 SAM 相关组件或

自训练模块。在此基线模型基础上，我们首先添加双视觉

嵌入聚合模块，该模块引入了空间增强的语义特征，使模

型在 A-847、A-150 和 PC-59 数据集上的性能分别提升了

5.26%、1.89%和 1.22%，验证了该模块在特征融合与细粒

度特征提取上的有效性。单独为基线模型引入自训练模块

时，基线模型在 A-847、PC-459和 A-150数据集上的性能

分别提升 7.02%、4.30%和 2.85%，凸显了自适应伪标签细

化的有效性。最后，同时引入两个提出的模块，构成了我

们的最终模型。

表 2.STSeg各模块的性能影响。展示了将不同模块融入基线模型后的实验结果。

4. 结论

本文针对开放词汇语义分割任务，提出了一种全新的

自训练框架 STSeg。该框架融合 SAM捕获的丰富空间信息

与 CLIP 的强大视觉语义表示能力，有效地整合了先前相

互独立的分割和分类模型的优势。这种联合设计使模型能

够同时利用细粒度的图像结构特征和高层的语义理解能力

完成分割任务。此外，本文提出了一种创新的自训练策略，

通过模型自主生成伪标签并进行迭代细化的方式，显著提

升了模型对未见过的新类别的泛化能力。STSeg实现了空

间精度与语义丰富性的统一，不仅为开放词汇语义分割研

究提供了一种全新的方法，更从全新的视角为该领域在复

杂、动态的实际场景中的后续研究提供了思路。
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