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Abstract

基于文本的提示学习方法 (Textual-based prompt learn-
ing) 主要采用多个可学习的软提示词元与硬类别词元
以级联的方式作为文本输入，旨在实现图像空间与文本
（类别）空间在下游任务中的特征对齐。然而，现有的训
练仅限于使图像与预定义已知类别对齐，而无法关联
到未知类别。在本文中，我们提出利用通用属性作为桥
梁，以加强图像与未知类别之间的对齐程度。具体而言，
我们为视觉-语言模型引入了一种名为 ATPrompt 的
基于属性锚点的文本提示学习方法。该方法通过在可
学习的软提示中加入多个属性词元，将软提示的学习
空间从原始的一维类别层面扩展至多维属性层面。通过
这种改进，我们将文本提示从以类别为中心的形式转变
为属性-类别混合形式。此外，我们引入了一种直接可
微的属性搜索方法，用以识别适用于下游任务且具有代
表性的属性。作为一种易用的插件式技术，ATPrompt
能够无缝替换现有基于文本方法中的基础提示形式，以
可忽略的计算开销实现普遍性能提升。在 11 个数据集
上的广泛实验验证了我们方法的有效性。开源代码可
见 https://github.com/zhengli97/ATPrompt。

1. 引言

视觉-语言模型 (VLMs) [15, 26, 27, 33, 40, 44, 45]，例如
CLIP [40] 和 ALIGN [15]，近年来表现优异。这些模型
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图 1. 通过可学习提示方法的图像与文本（类别）的对齐过程
间的对比。(a)目前的提示学习方法将图像与预定义的类别对
齐，但无法与未知类别建立准确的关联。(b) ATPrompt 利
用通用属性作为媒介，在图像和未知类别之间实现更准确的

对齐。

使用对比损失进行训练，以建立图像和文本（类别）空间
之间的对齐。受到自然语言处理 (NLP) 领域成功经验
的启发 [24, 25]，提示学习 [16, 60, 61] 已成为一种参数

https://github.com/zhengli97/ATPrompt


高效的解决方案，能够将强大的视觉-语言模型 (VLMs)
适配到下游任务中。具有一些可学习软提示的模型经
过训练可以达到与完全微调的模型相当的性能，甚至
优于它们 [16]。根据软提示词元的应用方式，现有的方
法大致可以分为基于文本的方法 [18, 19, 29, 51, 60, 61]
和基于视觉的方法 [1, 2, 16, 22, 57]。其中，基于文本
的方法是最基础和最直接的，占据多数。

在典型的图像分类任务中，现有的基于文本的方
法 [18, 19, 60, 61] 主要采用可学习的软提示词元与硬
类别词元级联的传统形式，以替代人工构建的文本提
示（如“a photo of a class”）作为编码器的输入。虽然
这类文本提示展现出很强的性能，但它在训练过程中
限制图像只能与预定义的已知类别进行对齐，因此无
法与未知类别准确关联起来，如图 1(a) 所示。直觉上，
当人类面对陌生类别时，常会将其与附加属性（如色
彩、形态或纹理）建立关联以增强可理解性与清晰度，
而非仅仅是陈述物体名称。例如，人类可能将猎豹描述
为：“猎豹是头部娇小的猫科动物，黄色短毛，带有黑
色斑点。”或将苹果称为：“那个带有橘色条纹的红色
球形水果是苹果。”而非笼统地说“这是猎豹”或“那
是苹果”。属性可以作为连接未知类别和已知知识的桥
梁。

基于上述观察，我们提出了一种创新方法，将属
性作为增强图像与未知类别对齐能力的桥梁。具体而
言，本研究为视觉语言模型 (VLMs) 引入了名为 AT-
Prompt 的基于属性锚点的文本提示学习方法。该方法
通过整合多个固定通用属性词元到可学习的软提示中，
将软提示的学习空间从原始的一维类别层面扩展至多
维属性层面。在锚定属性的引导下，软词元在训练过程
中不仅习得类别特定表征，还获取与属性关联的通用
表征。如图 1(b)所示，相较于原始方法，该策略显著提
升了图像与未知类别的对齐效果。此外，根据软提示的
应用深度，我们分别提出 ATPrompt 的两种架构：浅
层版与深层版，以确保与现有不同深度方法 [18, 19, 61]
的兼容性。为确定最优属性组合，我们提出了一种简洁
高效的可微分属性搜索方法，该方法从大语言模型构
建的候选项池中学习识别合适的属性。该搜索操作只
需要执行一次，一旦完成，所选择出的属性就可以直接
被 ATPrompt 用于模型训练。

作为一种易用的插件式技术，ATPrompt能够无缝
替换基于文本的提示学习方法中使用的现有形式，从

而在无需额外计算开销的情况下实现普遍性能提升。

我们的贡献可总结如下：

• 我们提出了一种高效的基于锚点属性的文本提示学
习方法，将软提示的学习空间从一维类别层面扩展
至多维属性层面。

• 我们引入了一种有效的可微搜索方法来为下游任务
选择合适的属性。

• 我们提出了浅、深两种版本的 ATPrompt，以确保
与现有不同深度的提示学习方法兼容。

• 广泛实验表明，ATPrompt 可以无缝集成到现有的
基于文本的方法中，从而以可忽略不计的计算成本
带来普遍的性能提示。

2. 相关工作

视觉-语言模型的提示学习。受自然语言处理 (NLP) 最
新进展的启发 [24, 25]，提示学习 [18, 19, 29, 42, 58, 60–
62] 在视觉研究领域受到广泛关注，研究者们致力于将
该技术应用于视觉-语言模型 (VLMs) [15, 40, 53]，例
如 CLIP。CoOp [61] 是一种开创性的基于文本的方法，
它提出了使用软文本词元和硬类别词元组合作为输入
的思想。随后的研究 [18, 19, 23, 29, 55, 60] 都主要采
用这种文本提示形式。然而，这种形式将软提示约束在
一维预定义的类别空间内进行图像对齐，限制了它们
在未知类别上的适用性。因此，采用当前文本形式进
行训练将更有可能过拟合已有类别，削弱模型对未知
类别的零样本泛化能力。为了解决这一限制，学界已
提出多种方法 [17, 19, 29, 55, 62]. 例如，KgCoOp [55]
使用人工构建的硬提示在训练过程中对可学习的软提
示进行正则化。PromptSRC [19] 利用 CLIP [40] 的原
始特征对图像与文本分支的软提示学习做正则化约束。
PromptKD [29] 利用预先训练好的强教师模型，去引
导带有可学习的提示学生模型的学习 [13, 28, 30, 54]。
尽管取得了这些进展，但上述方法均未能解决形式本
身固有的限制。在这篇文章中，我们为视觉-语言模
型 (VLM) 引入了基于属性锚点的文本提示形式，该形
式利用属性作为桥梁，在图像和未知类别之间建立更
准确的关联。

视觉-语言模型 (VLMs) 中的属性。在实际应用中，类
别通常包含多重属性特征。当人们遇到陌生类别时，往
往会使用额外的属性来描述它，以提升表述清晰度，
而非仅陈述其名称。受到这一观察的启发，许多研
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图 2. 现有方法之间的架构比较。(a) 原始 CLIP (Vanilla CLIP) 采用人工构建的文本模板作为文本编码器输入。(b) 经典提示
学习 (Classic Prompt Learning) 提出将多个可学习的软词元与类别词元相级联的新文本提示形式。(c) ArGue [47] 利用由大型
语言模型挖掘的多个类内属性作为补充信息。利用这些属性构建不同的文本组作为学习目标，从而正则化软词元的学习。通过

集成所有组获得最终的预测结果。(d) 我们的 ATPrompt 将通用属性作为学习组件并将它们锚定到现有的软提示模板中。通过
这一操作，我们将软词元的学习空间扩展到多维属性层面，并增强图像与未知类别文本的对齐能力。

究 [4, 35, 47, 49, 56] 开始利用属性特征以实现其目
标。VCD [35] 作为开创性工作，率先提出运用大语言
模型 (LLMs)将类别名称分解为多个类内属性（如鸟类
分解为鸟喙与尾羽）以提升分类性能。AAPL [20] 提出
一种元网络架构，用来提取编码后的图像特征中的视
觉属性特征，以增强图像-文本对齐能力。TAP [7]提出
了一种结构化“属性树”方法，通过利用特定属性的知
识图来强化视觉-语言模型的性能。ArGue [47] 利用大
语言模型挖掘多个类内属性，并将其整合到软提示与
固定模板中构建多个文本组。该方法采用固定模板生
成的原始文本特征对软词元学习实施约束，具体流程
如图 2(c) 所示。现有研究多聚焦于利用类内属性提供
辅助信息以提升模型性能，然而在未知类别场景下，需
重新获取新类别的属性特征这一过程，往往非常复杂
且成本高昂。

在本文中，我们认为通用（类间）属性相较于先前
工作中采用的类内属性更加有效和鲁棒。不同于将属
性作为学习目标，我们视其为学习的组件，并提出将通
用属性锚定到软提示模板中，使现有的以类为中心的
形式 [61] 转换为混合属性-类可学习的文本提示形式。
该方法可无缝集成于现有的基于文本的方法中，在不
产生额外计算成本的情况下提高已有基线方法的性能。

3. 方法

提示学习 [18, 19, 60–62]旨在通过训练插入的可学习软
词元来增强预训练的视觉-语言模型（如 CLIP）对下游
任务的泛化能力。现有的基于文本的方法都遵循经典
的提示范式，将软提示词元和硬类别词元拼接起来作

为文本编码器的输入，如图 2(b) 所示。本文提出了一
种简单有效的文本提示学习方法 ATPrompt，该方法
将多个固定的通用属性词元锚定到原始软提示中，如
图 2(d) 所示。在属性特征的引导下，软提示通过训练
不仅能习得类别特定表征，更能学习属性相关的通用
表征。当遇到未知类别时，这些学习到的与属性相关的
词元可以提供额外的信息，以优化图像-文本对齐。此
外，我们提出了了包含序列化步骤的自动化流程来识
别通用属性。首先，我们运利用大语言模型为当前下游
任务类别构建属性池；其次，我们提出了一种可微属性
搜索方法，旨在从池中筛选出最适配属性锚定提示形
式的属性。对于每个任务，此搜索操作只执行一次。一
旦属性最终确定，它们将被整合到我们的 ATPrompt
中，以进行针对性的模型微调。

3.1.背景

视觉-语言模型。现有的视觉-语言模型 [15, 40]，例如
CLIP，在经过 4 亿对图像文本对的训练后已经展现出
显著的零样本学习泛化性能。这些模型的核心目标在于
习得由各自编码器生成的图像与文本模态之间的对齐
关系。给定一个带标签的图像分类数据集 D = {(x, c)}，
其中包括 N 个类标签 C = {ci}Ni=1，CLIP 通过计算图
像特征与每个类相应的文本特征之间的余弦相似度来
进行预测。具体来说，对于每个输入图像 x，通过图像
编码器 hI(x)进行特征提取，得到特征向量 u = hI(x)。
同时，针对每个类别，通过使用人工设计的模板生成一
系列文本描述 t。然后，将这些文本描述输入文本编码
器 hT (x)，得到文本特征 w = hT (t)。最终，图像 x 被
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图 3. 浅层版和深层版的计算流程示意图。以两个属性 [A] 和 [B] 为例。(a) 浅层版将硬属性词元、软提示词元与类别词元拼接
后输入编码器计算。(b) 深层版采用相同输入结构，但在完成自注意力计算后丢弃类别相关软提示词元，并在下一层计算前重新
引入。两种形式可兼容现有不同深度的提示方法，包括输入级方法如 CoOp [61]、CoCoOp [60] 和深度级方法如 MaPLe [18].

分类为 c 的输出概率按如下公式计算：

p(c|x) = exp(cos(u,wc)/τ)∑N
i=1 exp(cos(u,wi)/τ)

. (1)

其中 τ 为温度参数，cos(·, ·) 代表余弦相似度函数。
视觉-语言模型中的提示学习。不同于用于手工设计硬
提示用于图文匹配，其存在精度不足、灵活性欠缺等
局限性，近期的提示学习研究 [18, 19, 55, 60, 61] 如
CoOp，提出为下游任务学习合适的软文本提示以进行
替代。具体来说，将 M 个可学习的软词元 [Ti]

M
i=1 与

硬类别词元 [CLS] 级联后作为文本编码器的输入，如
图 2(b) 所示。其形式如下：

PT = [T1][T2]...[TM ][CLS], (2)

其中，M 表示软词元的长度。为了简化，我们省略了
输入中的前缀和后缀词元。

除了在输入层嵌入软词元外，现有的研究 [16, 18,
19, 29] 还探索了在模型更深层引入软词元。这是通过
在 Transformer 块中添加软词元接着在自注意力机制
计算后将其移除来实现的。对于第 i 块，这个过程可以
描述为：

[CLSi] = Li([Ti−1,CLSi−1]). (3)

其中，Li 表示第 i 个 Transformer 块，Ti 表示可学习
软词元的集合，定义为 Ti = {[T1]i, ..., [TM ]i}。

3.2.学习具有通用属性的软提示

我们的方法引入了两种变体，根据应用软词元的层数，
可以分为浅层版和深层版，如图 3 所示。

浅层版。我们首先介绍浅层版本，其中硬属性词元仅
在输入层被锚定，如图 3(a) 所示。给定两个通用属性，
A 和 B，根据式 (2)，输入文本编码器的浅层文本提示
PT 可表示为：

PT = [Ta1
]...[Tam

][A][Tb1 ]...[Tbm ][B][T1]...[TM ][CLS].
(4)

其中，am 和 bm 是指定属性 A 和 B 的软词元长度的
超参数。在本方法中，这些参数默认设置为相同值。

除了将硬类别词元置于文本提示末尾外，我们还
可以将它置于中间或前端位置。在表 5 中，我们验证
了置于每个位置的性能表现并选择效果最优的末尾位
置作为默认形式。

深层版。在这个版本中，可学习的软词元被引入到深层
网络的输入中。先前的工作，如 VPT 和 MaPLe，会
丢弃所有软词元，并在 Transformer 模块之后重新引
入。当此操作应用于属性相关词元时，新引入的过多低
级词元与现存的高级词元之间会出现语义差别，从而
削弱了层间特征的连续性。在本研究中，我们的方法仅
选择性地丢弃输入中与类别相关的软词元并在之后重
新添加，具体为 [T1], ..., [TM ]，如图 3(b) 所示。基于
式 (3)，ATPrompt 的深层版本可改写如下：

[F1,_,CLS1] = L1([Ta0 ,A,Tb0 ,B,T0,CLS0]), (5)

[Fi,_,CLSi] = Li([Fi−1,Ti−1,CLSi−1]).

i = 2, 3, ...,M.
(6)

其中，Fi 表示第 i 层 Transformer 计算出的特征。我
们在表 6 中证明了该操作的有效性。
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categories in one sentence: faces, leopards, motorbikes, 
accordion, …, wild cat, windsor chair, wrench.

Faces are the front part of a person's head, typically 
characterized by features like eyes, nose, and mouth, 
with varying shapes, skin tones, and expressions that 
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……

Given these descriptions, please summarize five 
general and independent attributes in one noun.

Shape, Color, Material, Function, Size.
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function), (color, size), ……, (shape, material, function, size), (color, 
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图 4. 我们的属性搜索流程概述。(a) 我们首先通过迭代查询大型语言模型获取多个独立属性，随后将这些属性聚合形成候选组
合池，该组合池将作为搜索过程的输入。(b) 每个候选组合的前向计算过程由不同颜色标识的路径表示。为了找到最优属性，我
们采用交替优化算法，该算法联合优化软词元和相应的路径权重向量。训练完成后，选择权重最高的路径所对应的属性组合作

为最终输出。

训练。设 θ 表示所有软词元的权重，设 v 表示被选定的
固定属性词元。在给定带有标签的数据集 D = {(x, c)}
进行训练，我们的目标是最小化预测值与真实值标签
之间的交叉熵损失。这一过程可表述如下：

min
θ

Ltrain = min
θ

∑
x∈D

CE(f(x�v, θ), c). (7)

其中，f(·) 表示 CLIP 模型函数。

3.3.属性搜索

选择属性需要考虑两个关键因素：属性的内容和数量。
尽管直接使用大型语言模型查询是一种直接的方法，但
其存在显著缺点。该方法无法为特定下游数据集确定
最优属性数量，且仅通过类别名称进行查询可能引入
语义偏差。为解决这些问题，我们提出一种自动化流
程，为当前下游任务选择合适的属性内容与数量，如
图 4 所示。
属性池。受思维链 (CoT) [50, 59] 启发，我们将整个流
程分成多个步骤，以增强大型语言模型的推理能力。首
先，我们通过提示大语言模型为每个已知类别生成描
述性语句，从而丰富与类别相关的信息。接着，以这些
描述为上下文，通过提示大语言模型总结出一组在这
些类别中通用的独立属性基。然后通过创建这些基的

所有可能组合形成一个属性池，如图 4(a) 所示。对于
N 个属性基，属性池中共有 w = C1

N + C2
N + ...+ CN

N

个候选组合，构成了我们的搜索空间。需要注意的是，
我们不考虑属性的顺序，因为排列通常不会引入显著
的语义偏差或影响最终性能，我们在接下来的实验中
验证了这一结论。
属性搜索。受 DARTS [32] 启发，我们引入了一种可微
属性搜索方法，该方法旨在学习从搜索空间 V 中寻找
具有代表性的属性 v，如图 4(b) 所示。为了使搜索空
间连续，我们将离散的属性选择放宽至对所有 w 个可
能候选的 Softmax 加权和：

f(x, v�α, θ) =
∑
i∈V

exp(αi)∑
i′∈V exp(αi′)

f(x, vi�θ). (8)

其中，αi 表示属性组合 vi 的权重。属性搜索的任务由
此简化为学习候选池的权重向量 α。
放宽处理后，我们的目标是共同学习属性权重 α

和软提示词元 θ。遵循标准做法 [32, 39, 63]，我们通
过最小化验证损失 Lval 来优化权重 α，同时通过最小
化训练损失 Ltrain 来学习软词元。我们采用交替算法
[14, 28] 来解决这一双重优化问题，交替优化这两个子
问题：

α̂ = arg min
α

Lval(f(x, v�α, θ̂), c), (9)



θ̂ = arg min
θ

Ltrain(f(x, v�α̂, θ), c). (10)

其中 Ltrain 和 Lval 都采用交叉熵损失函数。经过搜索，
选择权重最高的属性组合 (αi)。
代价分析。与传统的神经架构搜索 (NAS) 方法 [8, 31,
46] 在计算开销巨大的网络级参数中搜索不同，我们的
方法聚焦于轻量的词元级搜索空间。这种设计使我们
的方法比以前的方法更高效。实际中，对于某些数据集
情况下，我们的搜索方法能在约 5 个轮次内收敛，在
单张 A800 GPU 上通常耗时不足 5 分钟。这凸显了我
们的方法相较于传统参数架构搜索的实用优势。此外，
筛选更小的属性基集合可以缩小搜索空间，还能进一
步提升搜索效率。

4. 实验

4.1.实验设置

基类到新类 (Base-to-Novel) 的泛化能力。遵循 [19,
29, 60, 61] 的做法，我们将数据集划分为基类和新类。
模型在基类训练集上进行训练，并在测试集上评估。本
实验中应用的属性是基于基类搜索得到的。对于没有
专用验证集的数据集例如 ImageNet，我们将 16 样本
标记 (16-shots) 数据分成两半，一半用于训练，另一半
用于验证。
跨数据集 (Cross-dataset) 实验。与之前的工作 [19,
60, 61] 一致，我们首先在 ImageNet-1K 源数据集上训
练模型，然后在多个分布外数据集上评估其泛化能力。
实验中使用的属性从源数据集中获取。
属性搜索。我们在属性池中选取了 5 个独立属性作为
属性基，这为搜索过程生成了 31 个候选属性组合。我
们使用 ChatGPT-4o 进行属性查询。表 3 展示了部分
查询到的属性基以及经我们的搜索算法筛选出的最终
组合。附录中提供了关于我们搜索过程的更多细节。
实现细节。我们在 15 个常用的识别数据集上评估模型
性能。我们报告了基类和新类的准确率，以及这两者在
3 次运行中取平均后的调和平均值 (HM)。每个数据集
的详细信息见附录。

4.2.基类到新类 (Base-to-Novel)的泛化能力

如表 1 所示，我们在 11 个不同的识别数据集上评估了
五种基线方法的基类到新类别泛化性能，包括集成和未
集成 ATPrompt两种情况。值得注意的是，ATPrompt
一致的提升了所有基线方法的平均性能。

在某些情况下改善效果有限的原因。 (1)可学习文本提
示是早期研究中的核心部分，通过 ATPrompt 对其进
行优化能够显著提升性能。(2) 近年来的研究已超越可
学习文本提示的范畴，通过引入额外的可学习模块进
行了扩展。由于我们的工作仅涉及可学习文本提示部
分的优化，因此提升效果变得不够显著。

4.3.跨数据集 (Cross-dataset)评估

表 2 展示了三种基线方法的跨数据集泛化结果。我们
的方法表现出优异的性能，使得 CoOp、CoCoOp 和
MaPLe 分别提高了 1.38%、0.85% 和 0.45%。

4.4.域泛化 (Domain Generalization)实验

表 4 展示了三种基线方法的域泛化结果。结果表明我
们的方法比 CoOp、CoCoOp 和 MaPLe 方法分别提高
了 0.90%、0.49% 和 0.33%。

4.5.进一步分析

实验默认在 ImageNet 上进行。为了最小化其他组件
的影响，我们主要采用 CoOp 作为基线方法。我们的
ATPrompt 中使用了两个属性（颜色和形状）。更多实
验结果请参见附录。
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图 5. ImageNet 上不同软词元长度的示意图。增加词元可能
导致对基类的过度拟合，并削弱对新类的泛化。

软提示长度。在图 5中，我们研究了属性词元和类别词
元的最佳软词元长度。通过将长度从 1 变化到 10，我
们观察到较长的提示会稀释属性词元的引导作用，从
而减少对新类的泛化能力。
类别词元位置。在我们的方法中，属性词元与类别词元
的相对位置需要仔细考量。在表 5 中，我们考察了类
别词元位于两个属性词元中间或两侧的多种配置。结
果表明，当类别词元置于末尾时可获得最佳性能，这与
CoOp 的研究发现一致。



方法
Average ImageNet Caltech101 OxfordPets

Base Novel HM Base Novel HM Base Novel HM Base Novel HM

CoOp (IJCV 22) 82.69 63.22 71.66 76.47 67.88 71.92 98.00 89.81 93.73 93.67 95.29 94.47
CoCoOp (CVPR 22) 80.47 71.69 75.83 75.98 70.43 73.10 97.96 93.81 95.84 95.20 97.69 96.43
MaPLe (CVPR 23) 82.28 75.14 78.55 76.66 70.54 73.47 97.74 94.36 96.02 95.43 97.76 96.58

PromptSRC (ICCV 23) 84.26 76.10 79.97 77.60 70.73 74.01 98.10 94.03 96.02 95.33 97.30 96.30
ArGue (CVPR 24) 83.69 78.07 80.78 76.92 72.06 74.41 98.43 95.20 96.79 95.36 97.95 96.64
DePT (CVPR 24) 83.66 71.82 77.29 77.13 70.10 73.45 98.33 94.33 96.29 94.70 97.63 96.14

CoPrompt (ICLR 24) 84.00 77.23 80.48 77.67 71.27 74.33 98.27 94.90 96.55 95.67 98.10 96.87
PromptKD (CVPR 24) 86.96 80.73 83.73 80.83 74.66 77.62 98.91 96.65 97.77 96.30 98.01 97.15

CoOp + ATPrompt 82.68 68.04 74.65 (+2.99) 76.27 70.60 73.33 97.95 93.63 95.74 94.77 96.59 95.67
CoCoOp + ATPrompt 81.69 74.54 77.95 (+2.12) 76.43 70.50 73.35 97.96 95.27 96.60 95.46 97.89 96.66
MaPLe + ATPrompt 82.98 75.76 79.21 (+0.66) 76.94 70.72 73.70 98.32 95.09 96.68 95.62 97.63 96.61
DePT + ATPrompt 83.80 73.75 78.45 (+1.16) 77.32 70.65 73.83 98.48 94.60 96.50 94.65 97.99 96.29

PromptKD + ATPrompt 87.05 81.82 84.35 (+0.62) 80.90 74.83 77.75 98.90 96.52 97.70 96.92 98.27 97.59

方法
StanfordCars Flowers102 Food101 FGVCAircraft

Base Novel HM Base Novel HM Base Novel HM Base Novel HM

CoOp (IJCV 22) 78.12 60.40 68.13 97.60 59.67 74.06 88.33 82.26 85.19 40.44 22.30 28.75
CoCoOp (CVPR 22) 70.49 73.59 72.01 94.87 71.75 81.71 90.70 91.29 90.99 33.41 23.71 27.74
MaPLe (CVPR 23) 72.94 74.00 73.47 95.92 72.46 82.56 90.71 92.05 91.38 37.44 35.61 36.50

PromptSRC (ICCV 23) 78.27 74.97 76.58 98.07 76.50 85.95 90.67 91.53 91.10 42.73 37.87 40.15
ArGue (CVPR 24) 75.64 73.38 74.49 98.34 75.41 85.36 92.33 91.96 92.14 40.46 38.03 39.21
DePT (CVPR 24) 79.67 72.40 75.86 98.20 72.00 83.08 90.43 91.33 90.88 42.53 22.53 29.46

CoPrompt (ICLR 24) 76.97 74.40 75.66 97.27 76.60 85.71 90.73 92.07 91.40 40.20 39.33 39.76
PromptKD (CVPR 24) 82.80 83.37 83.13 99.42 82.62 90.24 92.43 93.68 93.05 49.12 41.81 45.17

CoOp + ATPrompt 77.43 66.55 71.58 97.44 67.52 79.77 88.74 87.44 88.09 40.38 27.22 32.52
CoCoOp + ATPrompt 74.50 73.47 73.98 96.52 73.59 83.51 90.59 91.74 91.16 37.30 33.15 35.10
MaPLe + ATPrompt 75.39 73.84 74.61 97.82 75.07 84.95 90.65 92.00 91.32 37.61 36.15 36.87
DePT + ATPrompt 79.29 73.47 76.27 98.20 73.69 84.20 90.42 91.69 91.05 43.19 33.23 37.56

PromptKD + ATPrompt 82.51 84.03 83.26 99.15 82.03 89.78 92.48 93.86 93.22 49.63 42.35 45.70

方法
SUN397 DTD EuroSAT UCF101

Base Novel HM Base Novel HM Base Novel HM Base Novel HM

CoOp (IJCV 22) 80.60 65.89 72.51 79.44 41.18 54.24 92.19 54.74 68.69 84.69 56.05 67.46
CoCoOp (CVPR 22) 79.74 76.86 78.27 77.01 56.00 64.85 87.49 60.04 71.21 82.33 73.45 77.64
MaPLe (CVPR 23) 80.82 78.70 79.75 80.36 59.18 68.16 94.07 73.23 82.35 83.00 78.66 80.77

PromptSRC (ICCV 23) 82.67 78.47 80.52 83.37 62.97 71.75 92.90 73.90 82.32 87.10 78.80 82.74
ArGue (CVPR 24) 81.52 80.74 81.13 81.60 66.55 73.31 94.43 88.24 91.23 85.56 79.29 82.31
DePT (CVPR 24) 82.37 75.07 78.55 83.20 56.13 67.04 88.27 66.27 75.70 85.43 72.17 78.24

CoPrompt (ICLR 24) 82.63 80.03 81.30 83.13 64.73 72.79 94.60 78.57 85.84 86.90 79.57 83.07
PromptKD (CVPR 24) 83.69 81.54 82.60 85.84 71.37 77.94 97.54 82.08 89.14 89.71 82.27 86.10

CoOp + ATPrompt 80.84 68.64 74.24 80.83 45.49 58.22 90.34 59.79 71.96 84.49 64.96 73.45
CoCoOp + ATPrompt 80.50 76.86 78.64 78.63 56.89 66.02 87.95 74.15 80.46 82.74 76.40 79.44
MaPLe + ATPrompt 80.98 78.15 79.54 80.50 58.28 67.61 94.84 77.59 85.35 84.08 78.88 81.40
DePT + ATPrompt 82.42 76.48 79.34 82.64 56.77 67.30 89.60 69.50 78.28 85.60 73.15 78.89

PromptKD + ATPrompt 83.87 81.35 82.59 86.92 72.34 78.96 97.05 92.07 94.49 89.29 82.44 85.73

表 1. 在 11 个数据集上，我们针对五个基线模型开展了是否使用 ATPrompt 的基类到新类别 (Base-to-Novel) 泛化实验。结果
显示，我们的方法在不同基线方法上均实现了一致的平均性能提升。



方法

源数据集 目标数据集

AverageImage Caltech Oxford Stanford Flowers
Food101

FGVC
SUN397 DTD

Euro
UCF101

Net 101 Pets Cars 102 Aircraft SAT

CoOp 71.51 93.70 89.14 64.51 68.71 85.30 18.47 64.15 41.92 46.39 66.55 63.88
+ATPrompt 71.67 93.96 90.65 65.01 70.40 85.86 20.97 65.77 43.44 46.59 69.92 65.26 (+1.38)

CoCoOp 71.02 94.43 90.14 65.32 71.88 86.06 22.94 67.36 45.73 45.37 68.21 65.74
+ATPrompt 71.27 93.79 90.62 65.90 71.17 86.03 23.22 66.63 44.44 48.70 70.71 66.59 (+0.85)

MaPLe 70.72 93.53 90.49 65.57 72.23 86.20 24.74 67.01 46.49 48.06 68.69 66.30
+ATPrompt 70.69 94.04 91.03 66.06 71.99 86.33 24.42 67.05 45.21 48.63 69.15 66.75 (+0.45)

表 2. 在 11 个数据集上，我们针对三种基线方法开展了是否使用 ATPrompt 的跨数据集 (Cross-dataset) 泛化实验。结果显示，
ATPrompt 在目标数据集上实现了一致的平均性能提升。

数据集 属性基 搜索结果

ImageNet
color, size, shape,
habitat, behavior

(color, shape)

Caltech101
shape, color, material,

function, size
(shape,size)

OxfordPets
loyalty, affection, energy,
playfulness, intelligence

(playfulness, energy)

StanfordCars
design, engine,

performance, luxury, color
(luxury)

Flowers102
color, flower,

habitat, growth, season
(color, habitat, growth)

Food101
flavor, texture, origin,

ingredients, preparation
(flavor, preparation)

表 3. 经过可微属性搜索得到的部分结果。完整的结果请参考
附录。

方法
源数据集 目标数据集

Average
ImageNet -V2 -S -A -R

CoOp 71.51 64.20 47.99 49.71 75.21 59.28
+ATPrompt 71.67 64.43 49.13 50.91 76.24 60.18 (+0.90)

CoCoOp 71.02 64.07 48.75 50.63 76.18 59.91
+ATPrompt 71.27 64.66 49.15 51.44 76.33 60.40 (+0.49)

MaPLe 70.72 64.07 49.15 50.90 76.98 60.27
+ATPrompt 70.69 64.40 49.10 51.77 77.11 60.60 (+0.33)

表 4. 在四个数据集上针对三种基线方法开展了是否使用我
们 ATPrompt的域泛化实验。ATPrompt的集成带来了更优
的泛化性能。

深度版本的提示操作。在 ATPrompt-Deep 中，我们在
经过块后仅丢弃类别软词元，同时保留硬属性词元和
软属性词元。在本部分中，我们对比了部分丢弃（即移
除软属性词元同时保留硬词元）和完全丢弃（即同时移

位置 Base Novel HM

Front 76.12 70.50 73.20
Middle 76.13 70.29 73.09

End 76.27 70.60 73.33

表 5. ImageNet 上不同类词元位置的比较。末尾位置的效果
最好。

除软属性词元和硬属性词元）两种操作的性能，结果如
表 6 所示。

对属性词元的操作 Base Novel HM

保留所有硬、软词元 76.94 70.72 73.70
部分丢弃和重新添加 76.87 70.44 73.51
完全丢弃和重新添加 76.83 70.10 73.31

表 6. 基于 MaPLe+ATPrompt 的深层软、硬属性词元操作
比较。在深层保留硬、软属性词元比其他操作效果更好。

结果表明，在前向过程中同时保留硬、软属性词元
可获得最佳性能。相反，丢弃并重新引入硬属性词元或
软属性词元会损害性能，可能是因为这会破坏跨层属
性表征的连续性，并使优化过程复杂化。

属性 Base Novel HM

(shape, color) 76.32 70.39 73.24
(color, shape) 76.27 70.60 73.33

(size, habitat) 76.44 70.23 73.20
(habitat, size) 76.46 70.16 73.14

表 7. 在 ImageNet 上对不同顺序的比较。属性的顺序不会显
著影响模型，且性能波动在合理范围内。

属性顺序。在本研究中，我们没有特别关注属性的顺



序，因为在现实中，改变顺序通常不会导致语义偏差。
表 7 定量评估了属性顺序对提示学习性能的影响。从
该表中我们观察到，尽管顺序存在差异，但始终能得到
相似的结果，且不同顺序下的性能波动均在合理范围
内。

与其他属性的比较。在表 8 中，我们探究了通过其他
方法获取的属性的有效性，具体而言，即通过手动选择
与类别无关的属性和通用属性。结果表明，手动选择的
无关属性在训练阶段表现出相当的性能；然而，当应用
于新类别时，其性能较差。这表明，不正确的属性词元
会导致软词元形成有偏差的表征，进而降低其零样本
泛化能力。

种类 属性 Base Novel HM

Common
(shape, size) 82.83 67.13 74.16

(color, texture) 82.73 67.56 74.38

Irrelevant
(plane, engines) 82.81 66.22 73.59
(football, sport) 82.77 67.14 74.14

Serched - 82.68 68.04 74.65

表 8. 在 11 个数据集上不同属性配置的平均性能对比。我们
方法得到的属性取得了最佳性能。

5. 结论

在本文中，我们提出了 ATPrompt，一种以属性为锚点
的文本提示学习方法，该方法以通用属性为桥梁，提升
模型对已见类别到未见类别的泛化能力。我们的方法
通过将固定属性词元与提示锚定，把软提示的学习空间
从一维的以类别为中心的结构拓展至多维属性空间。为
了确保选出最优属性，我们提出了一套自动化流程，旨
在为任意下游任务识别最适配的候选属性。ATPrompt
设计有浅层和深层架构变体，能与现有提示学习方法
广泛兼容。大量实验验证了该方法的有效性，我们相信
这项工作为提示学习领域中可学习提示的基础结构研
究提供新的方向。

局限性与未来工作。这项工作是对基本提示形式的初
步研究，它在单独运用时无法达到与基于正则化的方
法相当的性能。此外，目前属性锚点的选择依赖于人工
实验，通过基于学习的方法自动发现最优锚点位置仍
然是未来研究的一个有前途的方向。
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基于属性锚点改进的文本提示学习方法

Supplementary Material

6. 实现细节

6.1.数据集

我们在 15 个识别数据集上评估了我们方法的性能。为
了评估从基类别到新类别 (Base-to-Novel) 的泛化能力
以及跨数据集 (Cross-dataset)的性能，我们在 11个不
同的识别数据集上进行了测试。具体而言，这些数据集
包括用于通用物体分类的 ImageNet-1K [6]和 Caltech-
101 [9]；用于细粒度分类的 OxfordPets [37]，Stanford-
Cars [21]，Flowers-102 [36]，Food-101 [3]，和 FGVCAir-
craft [34]；用于场景识别的 SUN-397 [52]；用于动作识
别的 UCF-101 [43]；用于纹理分类的 DTD [5]；以及
用于卫星图像识别的 EuroSAT [10]。对于域泛化 (Do-
main Generalization)实验，我们使用 ImageNet-1K [6]
作为源数据集 (Source Dataset)，并将其四个变体作为
目标数据集 (Target Dataset)，包括 ImageNet-V2 [41]、
ImageNet-Sketch [48]、ImageNet-A [12] 和 ImageNet-
R [11]。

6.2.属性搜索

受 DARTS [32]启发，我们采用可微分搜索方法来确定
所提出的属性锚定形式中属性的最优内容和数量。搜
索过程进行 10 轮，批大小 (Batch Size) 为 32。我们使
用 SGD优化软提示 θ，初始学习率为 0.002。使用优化
权重向量 α 初始学习率为 0.02。在实验中，我们使用
5 个属性基，这些属性基会生成 31 种（即 C1

5 + C2
5 +

C3
5 + C4

5 + C5
5）候选组合用于搜索过程。

表 12 给出了由大型语言模型生成的五个属性基，
以及搜索后确定的最优属性组合。此外，表 13 显示了
Caltech-101 数据集上搜索阶段的所有候选组合的最终
权重。

6.3.基类到新类 (Base-to-Novel)的泛化能力

基线方法。为了评估 ATPrompt，我们将其与几种主流
的基于文本的提示学习方法相结合，包括 CoOp [61]，
CoCoOp [60]，MaPLe [18]，DePT [57] 和 Promp-
tKD [29]。实验设置详情如下：
实验设置。我们的框架基于 PyTorch [38]实现，所有实

验均在单卡 NVIDIA A800 GPU 上进行。遵循基线方
法，我们采用标准的数据增强方案，包括随机调整大小
裁剪和翻转。我们使用随机梯度下降 (SGD) 作为优化
器。默认情况下，属性词元和类别词元的软词元长度设
置为相同，因为属性词元和类别词元被视为同等重要。
各基线方法的具体实现细节如下：

CoOp+ATPrompt：遵循该基线方法设置，我们采
用 32 的批量大小和 0.002 的初始学习率。原始论文
提到 ResNet-50 模型的可学习提示长度 M = 16，但
未明确 ViT-B/16 模型的提示长度。在我们的实验中，
属性和类别词元的软词元长度均设为 2。基线模型的
训练轮次为 200，我们将其缩短至 100 轮，同时保持
相同的余弦衰减调度策略。图 6 展示了原始 CoOp 与
CoOp+ATPrompt 在架构上的差异。
CoCoOp+ATPrompt：我们遵循基线方法的设置，
采用 1 的批量大小和 0.002 的初始学习率。原始论文
规定软类别词元的长度为 4，而我们将属性和类别词元
的可学习词元长度均设为 2。我们采用与基线相同的训
练策略：10 个轮次，采用余弦衰减。

CoCoOp 的原始设计使用元网络为所有软提示词
元生成偏移量。我们保留该元网络，但修改了其应用
方式：如图 7 所示，元词元现在仅作为类别软词元
[T1], ..., [TM ] 的偏移量。

MaPLe+ATPrompt：我们遵循基线方法的超参数。
采用 4 的批量大小和 0.0035 的初始学习率。我们与原
始的提示配置有所不同：基线将可学习提示长度设为
2，而我们的方法将属性词元和类别词元的软词元长度
均设为 4。训练策略与基线保持一致。

MaPLe + ATPrompt 的架构修改主要在于投影机
制。原始的 MaPLe 框架将所有文本软词元输入到一个
投影层以生成相应的视觉词元，然后将这些视觉词元
融合到图像编码器中。然而，我们的方法仅将类别软词
元选择性地输入到该投影层，而属性词元则保持不变。
图 8 直观地展示了这种架构差异。
DePT+ATPrompt：我们采用基线方法的训练配置，
批大小为 32，初始学习率为 0.0035，平衡损失的超参
数 λ=0.7，训练 10 个轮次。DePT+ATPromp 的主要
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图 7. CoOp 和 CoOp+ATPrompt 的架构对比。在 CoCoOp+ATPrompt 中，元词元作为偏移量加到类别软词元中。

配置中，可学习词元长度设为 4。对于复杂度较低的数
据集（即 Caltech-101、OxfordPets 和 StanfordCars），
我们对这些参数进行了调整，将软词元长度设为 2，平
衡超参数设为 0.6。DePT 与 DePT+ATPrompt 模型
之间的架构差异详见图 9。

7. 附加实验

7.1.消融实验

属性顺序。在正文中，我们的实验证实了属性的顺序不
会显著影响模型性能，结果在可接受范围内波动。此
处，我们在表 9 中提供补充实验以支持这一观察结果。
属性位置。我们还研究了属性词元在提示中的位置影
响。图 10展示了所测试的位置，表 10呈现了结果。我
们的研究结果表明，“间隔”配置（即属性词元置于类
别词元之间）的性能最佳。

初始化。基线方法通常使用短语”a photo of a” 的嵌入
值来初始化软词元。而属性词元的加入使得该策略不

再适合我们的方法。因此，我们采用从均值为 0、标
准差为 0.02 的高斯分布中进行采样来初始化类别软词
元 ([T1], ..., [TM ])。如表 11所示，这种随机初始化可为
训练提供更优的起点。

8. 讨论

与直接向大型语言模型查询的比较。直接向大语言模
型查询通用属性存在两个挑战：确定最优的属性内容
和找到理想的属性数量。我们的实验表明，两个属性数
量通常是最优的。因此，用户可以通过直接询问大语言
模型总结两个通用属性来简化我们的搜索过程。这提
供了一种更简单的方法，尽管可能会导致轻微的性能
损失。
为什么在源数据集 (ImageNet) 上搜索属性可以很好
地泛化? 在 ImageNet 上识别出的属性（例如颜色、形
状）是自然物体的基本属性。因此，在这些通用属性的
指导下学习到的表征本质上具有可泛化性，并且能有
效迁移到其他数据集和类别中。



En
co

de
r L

ay
er

 L
1

Images

Patch 
Embed …

Text
Embed

Learnable 
Prompt

Proj

En
co

de
r L

ay
er

 L
2

En
co

de
r L

ay
er

 L
1

Proj

…

…

En
co

de
r L

ay
er

 L
2

…

……

En
co

de
r L

ay
er

 L
n

……

En
co

de
r L

ay
er

 L
n

Logits

(a) MaPLe

En
co

de
r L

ay
er

 L
1

Images

Patch 
Embed …

Text
Embed

Proj

En
co

de
r L

ay
er

 L
2

En
co

de
r L

ay
er

 L
1

Proj

…

…

……

En
co

de
r L

ay
er

 L
n

……

Logits

En
co

de
r L

ay
er

 L
2

En
co

de
r L

ay
er

 L
n

(b) MaPLe + ATPrompt

…

Learnable Token Class Token Attribute TokenProject LayerProj Frozen ParamTrainable Param

图 8. MaPLe 和 MaPLe+ATPrompt 的架构对比。
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图 9. DePT 和 DePT+ATPrompt 的架构对比。

为什么 ATPrompt 单独使用时没有超过基于正则化
的方法？ATPrompt 是一个旨在优化可学习提示形式
的基础插件模块。相比之下，基于正则化的方法通常是
一个综合的整体框架，会同时采用多个组件（例如可学
习的视觉提示、多层感知器MLPs等）。虽然 ATPrompt
单独使用时可能无法超越这些多方面的方法，但其优
势在于能够集成到其他方法中，将它们的性能提升到
超过先前基线的水平。

9. 局限性与未来工作

除正文中讨论的局限性外，我们还探讨了以下未来研
究方向：(1) 尽管我们的可微分搜索方法很高效，但我
们旨在进一步改进属性发现过程。一个有前景的方向
是利用多模态大型语言模型 (MLLMs)，可能采用思维

链 (CoT) 等技术，以更好地自动选择最优属性的内容
和数量。(2) 我们当前的方法将固定的、显式的属性嵌
入到提示中。未来，我们计划探索向隐式的、可学习属
性词元的过渡。这将使模型能够在训练过程中以数据
驱动的方式发现最优属性词元，有望进一步提升性能。



属性 Base Novel HM

(shape, color) 76.32 70.39 73.24
(color, shape) 76.27 70.60 73.33

(size, habitat) 76.44 70.23 73.20
(habitat, size) 76.46 70.16 73.14

(material, function) 76.40 70.13 73.13
(function, material) 76.28 70.00 73.01

(growth, season) 76.46 70.18 73.19
(season, growth) 76.40 70.21 73.17

(color, size, shape) 76.27 69.95 72.97
(shape, size, color) 76.32 70.19 73.13

(habitat, size, shape) 76.50 70.21 73.22
(habitat, shape, size) 76.46 70.08 73.13

Searched Attributes
(color, shape)

76.27 70.60 73.33

表 9. 在 ImageNet 上对不同属性顺序的比较。属性顺序的变
化不会显著影响模型性能。

ClassAttribute 1 Attribute2

Text Encoder

Text Encoder
A1 A2

(a) Interval Position (Ours)

(c) Adjacent-middle Position

Text Encoder

(b) Adjacent-front Position

A1 A2

Text Encoder

(d) Adjacent-end Position

A1 A2

Text Encoder

(e) Separate Position

A1 A2

Class

Class

Class

Class

Learnable Token Class Token Attribute Token

图 10. 以两个属性为例，对属性词元置于不同位置的比较。

Version Base Novel HM

Baseline (CoOp) 76.47 67.88 71.92

(a) Interval (Ours) 76.27 70.60 73.33
(b) Adjacent-front 76.39 70.22 73.18
(c) Adjacent-middle 76.46 70.11 73.15
(d) Adjacent-end 76.34 70.31 73.20
(e) Separate 76.48 70.08 73.14

表 10. 在 ImageNet 上的 ATPrompt 中不同位置属性词元
的性能结果。间隔版本的结果最佳。

属性 Base Novel HM

“a photo of a” 76.40 70.07 73.10
Random Normal Init 76.27 70.60 73.33

表 11. 在 ImageNet 上对不同初始化方式的比较。正态随机
初始化性能更好。



数据集 属性基 搜索结果

ImageNet-1K color, size, shape, habitat, behavior (color, shape)

Caltech-101 shape, color, material, function, size (shape,size)

Oxford Pets loyalty, affection, playfulness, energy, intelligence (playfulness, energy)

Stanford Cars design, engine, performance, luxury, color (luxury)

Flowers-102 color, flower, habitat, growth, season (color, habitat, growth)

Food-101 flavor, texture, origin, ingredients, preparation (flavor, preparation)

FGVC Aircraft design, capacity, range, engines, liveries (design, range)

SUN-397 architecture, environment, structure, design, function (function)

DTD pattern, texture, color, design, structure (pattern, color, design)

EuroSAT habitat, foliage, infrastructure, terrain, watercourse (habitat)

UCF-101 precision, coordination, technique, strength, control (precision)

表 12. 每个数据集的属性基和搜索结果。



属性 shape, color, material, function, size

属性组
& 对应的权重值

(shape), weight: 0.298
(color), weight: 0.004

(material), weight: 0.002
(function), weight: 0.002

(size), weight: 0.003
(shape, color), weight: 0.003

(shape, material), weight: 0.006
(shape, function), weight: 0.000
(shape, size), weight: 0.565
(color, material), weight: 0.000
(color, function), weight: 0.001

(color, size), weight: 0.005
(material, function), weight: 0.000

(material, size), weight: 0.002
(function, size), weight: 0.002

(shape, color, material), weight: 0.002
(shape, color, function), weight: 0.002

(shape, color, size), weight: 0.000
(shape, material, function), weight: 0.001

(shape, material, size), weight: 0.085
(shape, function, size), weight: 0.001

(color, material, function), weight: 0.001
(color, material, size), weight: 0.000
(color, function, size), weight: 0.002

(material, function, size), weight: 0.001
(shape, color, material, function), weight: 0.001

(shape, color, material, size), weight: 0.001
(shape, color, function, size), weight: 0.001

(shape, material, function, size), weight: 0.005
(color, material, function, size), weight: 0.001

(shape, color, material, function, size), weight: 0.001

表 13. 在 Caltech101 数据集上经过 40 个轮次的属性搜索后的输出结果。
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