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Introduction 
解决问题：CLIP在细粒度分类任务上表现较差 

CLIP 在 zero-shot 分类中表现很强，但在细粒度任务上性能受限

原因：CLIP 的 [CLS] token 是全局特征，忽略了图像中局部的、判别性的细节



Introduction 

DPA: Dual Prototypes Alignment for 
Unsupervised Adaptation of Vision-Language 
Models



Related Works 
无监督自适应 (Unsupervised Adaptation of CLIP)
UPL\POUF\LaFTer无监督微调。ReCLIP投影空间解决视觉-文本错位问题，并同时微调两个编码器，同时投入大量成本进
行伪标记的标签传播，成本很高。
DPA从无标签的图片中找出一些图像原型，然后让文本描述和这些“代表图片”对齐,减少错误。但它还是依赖于 CLIP 的 
[CLS] token，而这个 token 是全局的，不够精细。

多视角表示 (Multi-view Representations)
用于生成伪标签的增强视图
DINO-MC, VCR：这些方法会切出不同大小的图片块，来丰富 CLIP 的特征。
WCA (这是 microCLIP 借鉴灵感的对象)：它会随机切出非常多（比如60个）的小块，然后把这些小块的预测结果加权平
均，得到一个更可靠的判断。计算量巨大。本方法只切很少的几个块（比如8个）

提取显著区域 (Extraction of Salient Regions)
采用Normalized Cut (NCut)。将图片里的 patch tokens分成两组，一组是最重要的，一组是次要的。

细粒度任务中的 Patch Tokens 利用
TagCLIP：CLIP 视觉编码器的倒数第二层的 patch tokens 比最后一层的更优。最后一层的 patch tokens 已经被 [CLS] token 
“污染”，失去了局部信息，而倒数第二层还保留着清晰的空间细节。



Method



Method TokenFusion
Saliency-Oriented Attention Pooling（SOAP）面向显著性的注意力池化



Method Iteratively Improving Pseudo-Labels with Dynamic Knowledge Aggregation
通过动态知识聚合迭代优化伪标记

将其与固定的细粒度文本分类器 WLLM 
对齐，以克服 [CLS] token 的粗粒度限
制，并生成一致的伪预测。



Result


