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Background

现有的OVSS方法已经取得了重大进展，但它们在测试时仍然容易受到域转移的影响，
例如环境变化或图像损坏，这可能会大大降低分割质量。在缺乏使它们能够适应未见过
的测试时间分布的机制的情况下，这些模型可能会失去泛化能力，从而限制了它们在实
际应用中的可靠性。



Background

最近，测试时间自适应在图像分类的视觉语言模型中引起了广泛的兴趣。然而，据 
我们所知，在密集预测任务中，如开放词汇语义分割(OVSS)，这个问题完全被忽视了。
为此，我们提出了一种新的TTA方法，以适应VLMs在测试期间进行分割。



Method

与用于图像分类的TTA方法不同，我们的多层次和多提示(MLMP)熵最小化集成了来 
自中间视觉编码器层的特征，并在全局CLS标记和局部像素级使用不同的文本提示模板执
行。我们的方法可以作为任何分割网络的即插即用，不需要额外的训练数据或标签，即
使使用单个测试样本也保持有效。



Method

自适应多层次融合：MLMP集成了中间视觉编码器层的功能，以捕获互补的、位移弹性的线索。为了
进一步增强鲁棒性，我们提出了一种不确定性感知策略，该策略根据预测熵 重新加权来自各个层的特征。

多提示自适应：MLMP通过在全局CLS令牌和本地像素级直接最小化跨不同文本提示模板的熵,将提示
灵敏度转换为信号。这种优化通过强制跨语言视角和特征深度的一致性,自然地补充了我们的多层次特征融
合。



Method

自适应多层次融合：MLMP集成了中间视觉编码器层的功能，以捕获互补的、位移弹性的线索。为了
进一步增强鲁棒性，我们提出了一种不确定性感知策略，该策略根据预测熵 重新加权来自各个层的特征。

不固定使用最后一层，而是根据当前测试图像自动判断哪些层更可靠，并把它们融合起来。
浅层：边缘、纹理、局部细节更强。中层：结构信息更明显。深层：语义信息更强。
不同腐蚀或 domain shift 下，不同层受影响程度不同。



Method

多提示自适应：MLMP通过在全局CLS令牌和本地像素级直接最小化跨不同文本提示模板的熵,将提示灵敏度转
换为信号。这种优化通过强制跨语言视角和特征深度的一致性,自然地补充了我们的多层次特征融合。

之前关于分类的TTA工作已经显示了利用VLM中的多个提示模板来编码类标签的有用性，基于模板捕获关于这
些类的互补信息的想法。使用多个模板起到了跨模态正则化的作用，鼓励了更稳定和广义的学习信号。

对每个 prompt 模板都计算一次 patch-level 和 image-level 熵损失，然后对所有 prompt 的损失取平均，用这个平
均损失更新视觉编码器参数。

论文认为，平均文本 embedding 会抹掉不同 prompt 的差异。而在 loss 层面分别计算每个 prompt 的损失，可以
让每个 prompt 都成为一个独立的“critic”。
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Background

现有方法大多基于 CLIP 这类视觉-语言模型，把图像特征和文本类别特征投到同一个语义空间中，然后计算相似度完成
像素分类。问题在于，以前的 OVRSIS 方法主要改进视觉侧特征，比如增强遥感图像的空间细节、尺度鲁棒性、旋转不变性
等，却忽略了 文本侧 prompt 本身的歧义。



Method

我们的TMPA提出了一个上下文感知文本提示生成器和一个视觉引导测试时间适应 (VGTA)策略。感知文本提示生成一组
不同的、上下文感知的描述，以减轻文本歧义，而VGTA在测试时动态地改进生成的提示的嵌入，保证更好的泛化。



Experiments



汇报人：蒋明忠 时间：2026.06

ArXiv



Background

开放词汇语义分割（Open-Vocabulary Semantic Segmentation, OVSS）旨在根据自然语言描述的类别概念，在开放标签空
间中实现像素级语义分割。与传统语义分割方法依赖固定标签集、且要求训练类别与测试类别保持一致不同，OVSS允许在推
理阶段动态指定类别集合，并要求模型能够泛化到未见过的类别以及多样化的文本表达方式。

Train-free OVSS方法则进一步避免针对分割任务进行额外训练或微调，主要利用CLIP等预训练视觉-语言模型已有的图文
对齐能力来获得开放词汇识别能力。由于CLIP原本主要面向图像级图文对齐，直接用于语义分割时往往存在局部感知不足、
空间定位不精细和类别响应噪声等问题。



Background

作为新一代提示性分割基础模型，SAM3将OVSS从相似性驱动的判别预测进一步推
进到概念条件化范式：以一个概念提示为条件，直接生成对应概念的分割掩码，提供了
一种更为准确的分割方法。



Background

SAM3通过引入提示驱动的掩码生成范式来推进开放词汇语义分割。
 然而，在多类开放词汇场景中,由不同类别提示独立生成的掩码缺乏统一的、 类间可

比较的证据尺度,往往导致覆盖重叠和竞争不稳定。此外，同一概念的同义表达往往会激
活不一致的语义和空间证据，导致类内漂移，加剧类间冲突, 损害整体推理稳定性。



Method

从多类开放词汇联合推理的角度出发，我们发现了SAM3的两个关键局限性:  缺乏跨概念竞争的统一证据尺
度，以及开放命名多样性下缺乏类内语义一致性维护。我们将导致的系统性不稳定归因于SAM3的输出组织及
其即时条件反应机制。

为了解决这些问题，我们提出了CoCo-SAM3(概念冲突 SAM3),它明确地将推理解耦为类内增强和类间竞争。
我们的方法首先对同义提示的证据进行对齐和聚合,以加强概念一致性。然后,它在统一的可比较尺度上执行类间
竞争,实现所有候选类之间的直接逐像素比较。

 



Method

语义证据校准(Semantic Evidence Calibration, SEC)：通过将文本概念与来自感知编码器的中间层视觉表示进
行匹配，我们明确地为像素级语义结构一致性建模,为多类联合推理提供稳定的语义先验,并缓解由独立生成的掩
码引起的冲突。



Method

语义证据校准(Semantic Evidence Calibration, SEC)：通过将文本概念与来自感知编码器的中间层视觉表示进
行匹配，我们明确地为像素级语义结构一致性建模,为多类联合推理提供稳定的语义先验,并缓解由独立生成的掩
码引起的冲突。



Method

同义词聚合(Synonym Aggregation，SA)：在多类开放词汇推理中,能否稳定抑制类间冲突往往取决于类内证
据能否形成 稳定的代表性信号：如果同一概念在不同的语言实现下激活了实质上不同的语义证据,其在类间竞争
中的相对优势就会随着措辞的变化而波动,从而放大覆盖和标签的不稳定性
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