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摘　要: 海洋生物图像分割是智能化海洋监测的重要基础, 但在实际应用中仍面临跨模态语义偏差、多尺度融合效

率低以及生物结构建模不足等挑战. 为此, 本文提出一种基于 CLIP的多模态语义分割框架Mseg, 能够在未见类别

上实现有效分割. 该方法融合视觉图像与生物类别文本特征, 同时利用轻量级交叉注意力 (LCA) 机制和多层级图

像特征融合策略引导图像与文本特征的交互, 从而生成语义增强的图像表征. 随后, 引入 BalanceITV模块对两路特

征进行动态加权融合, 实现主干融合视觉特征与语言引导特征的自适应平衡. 最后, 本文设计了基于海洋生物形态

感知的不确定性建模方法, 在边界区域及复杂生物结构处提升了分割的精细度与鲁棒性. 实验结果表明, Mseg在多

个海洋生物零样本分割任务中均优于现有方法, 验证了其在复杂水下场景中的适应性与有效性.
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Abstract: Image segmentation of marine organisms is fundamental to intelligent ocean monitoring but remains
challenging due to issues such as cross-modal semantic deviation, inefficient multi-scale fusion, and insufficient modeling
of biological structures. To address these challenges, this study proposes Mseg, a CLIP-based multimodal semantic
segmentation framework, to achieve effective segmentation of unseen categories. The method integrates visual image
features with textual category descriptions, while employing a lightweight cross-attention (LCA) mechanism and a multi-
level feature fusion strategy to guide the interaction between visual and textual representations, thereby generating
semantically enriched image representations. Subsequently, a BalanceITV module is introduced to dynamically weight
and adaptively balance the two streams of features, namely, the backbone visual features and the language-guided
features. Moreover, an uncertainty modeling method on marine organism morphology perception is designed to enhance
segmentation precision and robustness, particularly in boundary regions and areas with complex biological structures.
Experiments on multiple marine organism datasets show that Mseg consistently outperforms existing methods in zero-shot
segmentation tasks, demonstrating its strong adaptability and effectiveness in complex underwater environments.
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随着海洋资源开发的不断加深与海洋生态系统研

究的持续推进, 海洋生物图像分割技术在海洋科学中

的重要性日益凸显. 准确地从图像中提取特定生物个

体, 是实现物种识别、数量评估及行为分析等高层任

务的基础环节. 传统的有监督方法高度依赖人工标注

数据, 不仅成本高昂、扩展性差, 而且在多样化海洋场

景下容易出现泛化失效的问题. 因此, 如何在缺乏标注

样本的条件下利用语义关联实现零样本分割, 成为当

前海洋智能感知领域亟需突破的关键问题.
然而, 零样本分割在海洋环境中仍面临 3 大挑战:

① 跨模态语义偏差: 视觉与语言特征空间分布差异大,
导致语义映射不稳定; ② 多尺度融合效率低: 海洋生物

形态复杂、尺度差异显著, 传统静态融合难以兼顾局

部细节与全局语义; ③ 生物结构建模不足: 现有模型缺

乏对解剖形态的显式约束, 难以在模糊边界和复杂结

构区域保持预测精度.
为此, 本文提出一种基于视觉语言联合建模的海

洋生物图像分割框架 Mseg (multimodal segmentation
guided by vision-language embedding), 以解决上述问

题. 该框架以 CLIP (contrastive language-image pre-
training) 为基础, 融合视觉与文本的多模态特征表示,
通过引入类别文本嵌入与跨尺度语义对齐机制, 增强

模型对未见类别的理解与泛化能力. 在结构设计上,
Mseg 采用双支路特征融合策略: 一方面, 通过视觉图

像特征与文本嵌入的内积计算获取初步的语义融合特

征图, 实现显式的跨模态语义对齐; 另一方面, 利用轻

量级交叉注意力模块从特征层面引导视觉与文本信息

的深层交互, 生成语义增强的特征融合图. 随后, 将两

支路输出的融合特征共同传入 BalanceITV 模块进行

动态平衡与自适应融合, 从而实现视觉特征与语言引

导特征的协同优化. 最后, 本文设计了基于生物形态感

知的不确定性建模方法, 在损失函数中引入结构置信

度约束, 有效提升了模型在模糊边界与复杂结构区域

的分割精度与鲁棒性.

 1   研究背景及相关工作

 1.1   海洋图像语义分割

海洋图像语义分割是智能水下感知[1]的重要组成

部分, 广泛应用于生物监测、种群估计与生态分析等

任务. 与陆地图像相比, 海洋图像具有光照变化大、背

景干扰强、目标结构复杂等特点, 对分割精度和模型

鲁棒性提出了更高要求.
近年来, 许多先进分割模型在自然图像和遥感图

像上取得了显著进展, 例如 HRNet[2]通过保持高分辨率

特征并进行多尺度融合, 有效提升了边界识别能力; Seg-
Former[3]则基于 Transformer[4]设计轻量主干, 在提升上

下文建模能力的同时降低了计算开销 ;  而 Mask2-
Former[5]将多种分割任务统一为 mask 表达的框架, 在
开放场景下展现出更好的泛化能力.

这些方法虽然在结构建模和全局感知方面表现出

色, 但面对水下模糊、类间形态相似和数据标签稀缺

等挑战, 仍存在小目标识别能力不足、边界模糊预测

不稳等问题. 针对这些瓶颈, Mseg 融合多模态语义引

导[6]、跨尺度注意力融合与结构感知机制[7], 不仅提升

了对目标边界与纹理的刻画能力, 也增强了模型在弱

监督[8]或零样本[9]下的分割性能, 尤其适用于多类相似

物种共存的复杂水下环境.
 1.2   视觉语言模型与多模态语义对齐

近年来, 多模态学习逐渐成为计算机视觉研究热

点. 视觉语言模型 (VLM)[10]通过联合建模图像与语言

模态, 在语义理解、开放集识别等任务中表现出色.
CLIP[11]是该领域的代表性工作, 其通过图文对比学习

将图像和文本嵌入到统一语义空间, 从而具备零样本

预测能力.
后续研究如 LSeg[12]将 CLIP的语言引导能力应用

于分割任务中, 借助文本嵌入提升模型对类语义的理

解, 提升了小样本和弱监督条件下的性能. DenseCLIP[13]

和MaskCLIP+[14]等则通过更细粒度的特征匹配与注意

力机制优化视觉文本融合效果, 逐步向高密度像素级

预测任务拓展.
然而, 这些方法大多在自然图像语料上训练, 缺乏

对海洋语义的领域适应性; 此外, 其融合策略多为直接

拼接或静态融合, 缺乏针对不同语义尺度的动态匹配

能力, 难以处理同类物种间语义重叠严重的问题. Mseg
在此基础上引入层级式语义引导机制, 通过构建多尺

度视觉与文本交互模块, 提升了模型对生物类属性、

上下文关系的建模能力, 尤其适用于种间相似度高、

语义模糊的海洋生物场景.
 1.3   不确定性建模研究

在海洋图像语义分割任务中, 目标生物常具有边

界模糊、结构复杂及类间外观相似等特点, 加之水下

图像普遍存在光照不均、水体悬浮物干扰与分辨率退
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化等噪声因素, 易导致模型预测结果出现不稳定与模

糊现象. 因此, 如何对预测结果进行可信度评估, 并聚

焦模型最不确定的区域进行强化学习, 成为提升水下

分割鲁棒性的关键途径. 近年来, 不确定性建模[15]在医

学图像分割、遥感场景解析等对细节敏感的任务中取

得显著成果, 并逐步应用于海洋场景语义分割.
现有方法主要包括两类: 一类为预测阶段的不确

定性估计, 如 Monte Carlo dropout (MC Dropout)[16]、
Test-time augmentation (TTA)[17]和 Deep ensembles[18],
通过多次前向传播获取输出分布的方差, 进而评估模

型对各区域预测的稳定性; 另一类在训练阶段引入不

确定性感知机制, 在损失函数中对边界模糊区或低置

信区域赋予更高权重, 引导模型关注易错区域.
在海洋图像中, 由于鱼类、贝类、软体动物等生

物具备明显的解剖学结构先验[19], 如脊柱曲率、鳍基

位置、体型轮廓等, 结合结构感知的不确定性建模策

略能有效约束模型的预测空间.
基于此, 本文在Mseg模型的损失构建中引入了解

剖学结构感知的不确定性估计机制, 用以动态衡量模

型在结构边界处的预测置信度, 并引导模型聚焦于形

态边界模糊及生物体态变化剧烈的高风险区域, 从而

显著提升分割结果的鲁棒性与局部结构刻画能力.

 2   方法介绍

本文提出的模型 Mseg 在统一的多模态空间中联

合建模图像与文本语义, 从而实现海洋生物的零样本

语义分割. 整体框架如图 1所示, 以下将对各组成部分

进行详细介绍.
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图 1    Mseg框架总览图

 

 2.1   特征提取和跨模态相似性融合

Fv2 Fv3 Fv4 Fv5

本工作设计了一种双支路特征融合策略, 通过前

期特征提取与两种跨模态相似性融合机制协同实现,
其整体流程如下: 我们首先采用 CLIP预训练的图像与

文本编码器分别作为图像和类目语义信息提取模块.
对于图像通道, 可选择基于 ResNet 或 ViT 的 CLIP 编

码器, 提取来自 C2–C5 阶段的多尺度视觉特征, 依次

被定义为 、 、 、 . 其中, 它们的尺寸大小

依次为原始图像的 1/4、1/8、1/16、1/32, 特征维度依

c2 c3 c4 c5

{T1,T2, · · · ,TN} ∈ R1×1×C

次为 、 、 、 . 同时, 文本编码器接收所有生物

类目的文本标签, 并将其编码为一组固定维度的嵌入

向量 , 构成统一的语义表示空间.

1×1 C

在完成图像编码器与文本编码器的特征提取后,
由于图像编码器在多尺度阶段提取的特征图通道数不

一致, 为保证后续与文本特征的融合一致性, 我们在各

尺度特征上引入 卷积将通道数统一映射为 . 接下

来模型采用并联的两种跨模态融合方式, 以生成不同

的特征融合图.
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(i, j)

Ii j ∈ R1×1×C Tk ∈ R1×1×C

第 1种融合方式基于内积计算实现图像与文本特

征的显式语义对齐. 我们将图像空间位置 处的特

征向量 与文本类别嵌入 做内积,

定义为:

fi jk = Ii j ·Tk (1)

fi jk ∈ R (i, j)

k Ii j N

Fi j =
[
fi j1, fi j2,

· · · , fi jN
]
∈ R1×1×N (i, j)

Fm2 Fm3 Fm4 Fm5

上面计算得到的 便可以表示空间位置

与类别 的匹配度, 接下来我们依次将 与 个文本类

别嵌入计算便可以得到三维匹配张量

, 表示图像像素点 与所有类别文

本的相关性, 然后针对不同尺度的图像采用上述计算

方式, 便可以得到不同尺度的融合特征图像, 分别记为

、 、 、 , 最后通过空洞卷积融合成最

终图像 Fm.
第 2 种融合方式基于交叉注意力机制实现. 我们

设计了一种轻量级交叉注意力 (lightweight cross-
attention, LCA)融合模块, 用于在不同尺度上高效对齐

视觉特征与文本语义, 并实现两者间的互补增强. 该模

块在保持计算开销较低的同时, 强化了语义指导信息

对视觉感知的调控作用, 提升了分割结果的语义一致

性和边界清晰度.

(Query)

该模块的核心思想是: 将图像主干网络提取的多

尺度特征作为查询 , 文本特征作为键/值 (Key/
Value)输入, 构建一个跨模态注意力映射, 突出图像中

的语义显著区域, 同时压制背景干扰.
设视觉主干在某尺度层提取的图像特征表示为:

Fv ∈ RC×H×W (2)

C H×W其中,  表示通道数,  为特征图空间尺寸. 文本编

码器输出的嵌入向量为:

T ∈ RD (3)

D其中,  为文本向量维度. 为了使文本与图像特征可以

进行交叉注意力计算, 先将文本特征线性映射到图像

特征维度下:

T ′ =WtT +bt, T ′ ∈ RC (4)

Wt ∈ RC×D, bt ∈ RC其中,  为可学习参数. 然后, 将其广播

复制为与图像特征空间匹配的尺寸:

Tb = Repeat
(
T ′,H,W

) ∈ RC×H×W (5)

Query Key Value

接下来我们引入图像引导的文本注意力机制, 即
图像特征作为 , 文本嵌入作为 和 进行

计算, 构造跨模态注意力权重矩阵. 首先进行线性变换:

Q =WqFv, K =WkTb, V =WvTb (6)

Wq,Wk,Wv ∈ RC′×C ,Q,K,V ∈ RC′×H×W其中 ,   ,  然后按空

间位置展开为:

Q′,K′,V′ ∈ R(H·W)×C′

注意力权重计算如下 (缩放点积注意力):

A = Softmax
(

Q′K′T
√

C′

)
∈ R(H·W)×(H·W) (7)

输出特征为:

Fattn = Reshape
(
AV ′

) ∈ RC′×H×W (8)

最后通过一个残差连接与融合映射得到注意力增

强特征:

Fout = ReLU (BN (Wo [Fattn||Fv]))+Fv (9)

[·||·] Wo ∈ RC×(C′+C) BN其中,  表示通道维度拼接;  ;  表示

批归一化. 为了捕捉不同感受野下的注意力增强结果,
我们在 C2、C3、C4、C5 这 4 个尺度分别执行上述注

意力交叉计算, 并对结果执行上采样对齐:

F′i = LCAFM
(
Fv(i),T

)
, i = 2,3,4,5 (10)

将所有图像调整至最大输入分辨率后进行融合:

Fcross = φ
(
F′2,F

′
3,F
′
4,F
′
5

)
(11)

φ (·)其中,  表示注意力聚合融合函数.
 2.2   双支路特征动态平衡融合

F(I)

F(A)

本文提出了一种 BalanceITV 模块来解决多模态

特征融合过程中, 缺乏动态调节机制, 从而容易导致单

一路径的特征主导融合结果, 削弱另一路径特征有效

表达的问题, 具体设计如图 2所示. 该模块通过残差增

强、跨模态注意力与自适应加权机制, 实现了主干视

觉特征与语言引导特征的动态平衡融合. 我们将来自

图像-文本内积路径的特征记作为 , 来自轻量级交

叉注意力路径的特征为 .

F(I)

首先, 两种特征图像经过上采样操作将图像大小

变为原始图像大小, 然后模块引入残差增强机制, 在对

齐通道维度后, 将一个模态的特征作为残差信息输入

另一个模态, 通过跨模态注意力机制计算其最相关的

补充信息, 例如对 的残差建模可表示为:

Res
(
F(A)

)
=

H×W∑
i=1

βi ·Fi
(A) (12)

βi其中, 注意力权重 通过 Softmax 归一化相似性函数计

计 算 机 系 统 应 用 http://www.c-s-a.org.cn **** 年 第 ** 卷 第 * 期

4

http://www.c-s-a.org.cn
http://www.c-s-a.org.cn
http://www.c-s-a.org.cn
http://www.c-s-a.org.cn
http://www.c-s-a.org.cn


算得到:

βi =

exp
((

F(A)
i

)T
WF(I)

)
H×W∑
k=1

exp
((

F(A)
k

)T
WF(I)

) (13)

Res
(
F(A)

)
F(I)

Res
(
F(I)

)
F(A)

该机制使得 能为 提供最相关的补充

信息. 同理, 可以计算 并作用于 , 从而得到

双向残差增强特征:

F̂(I) = AttentionBRFF
(
F(I),Res

(
F(A)

))
(14)

F̂(A) = AttentionBRFF
(
F(A),Res

(
F(I)

))
(15)

F̂(I) F̂(A)在残差增强后, 得到两组更新的特征 和 .

该模块会通过自适应加权机制整合两路信息, 动态控

制它们对最终特征表示的贡献.

α ∈ RN首先, 计算权重向量 :

α = Softmax
(
W ·

[
Pool

(
F̂(I)

)
; Pool

(
F̂(A)

)]
+b

)
(16)

Pool (·)

W和b

其中,  表示对空间维度的平均池化操作, 用于提取

全局语义;  为可学习参数. 最终融合特征表示为:

Ffuse = α⊙ F̂(I)+ (1−α)⊙ F̂(A) (17)

⊙其中,  表示逐元素加权. 这样, 该模块可以在不同任务

和不同类别下, 动态调整图像-文本内积特征与交叉注

意力特征的贡献比例.
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图 2    BalanceITV模块展示图

 

 2.3   海洋生物形态感知的不确定性方法

本研究设计了一种基于自编码器的形态感知先验

的不确定性方法, 在海洋生物语义分割任务中引入形

态感知先验知识, 从而实现面对复杂的生物体形态和

背景干扰时, 仍然确保模型学习到海洋生物的全局形

态特征, 而不仅依赖于局部像素的信息的能力. 具体来

说, 我们通过引入去噪自编码器 (DAE) 将分割掩码编

码到一个非线性潜在空间中, 从而学习到海洋生物的

形态感知表示先验. 这个先验能够捕获海洋生物的全

局形态特征, 使得模型能够调整不合理的分割预测, 得
到更符合实际形态的分割结果.

pmi

p̂mi = DAE
(
pmi

)

不确定性的作用是识别模型预测中的可靠目标区

域, 从而提高分割结果的可信度. 我们的方法直接利用

形态感知表示网络来估计不确定性, 仅需一次推理步

骤. 具体来说, DAE利用模型分割预测结果 ( )生成

合理的生物形态分割预测 ( ), 然后计算

该预测与主模型的输出之间的逐像素差异, 从而得出

不确定性. 具体计算如下:

Mi = ||p̂mi − pmi ||2 (18)

xi

pin

通过这种方式, 我们能够精准识别海洋生物分割

中的不确定区域, 尤其是那些形态复杂或被背景干扰

的区域. 不确定性公式与传统的基于样本方差的不确

定性估计有关. 具体来说, 对于给定的输入 及其对应

的多个模型预测 , 样本方差估计定义如下:

var(pi) =
1

N −1

N∑
n=1

(
pin − pi

)2 (19)

pi pi =
1
N

N∑
n=1

(
pin

)
N N

pi (pi1 + pi2 )/2

其中,  代表样本均值, 并被定义为:  .

参数 表示预测样本的数量, 当 被设为 2 时, 样本均

值 减少为 , 导致方差估计采用以下形式:

var(pi) =
(
pi1 −

pi1 + pi2

2

)2
+

(
pi2 −

pi1 + pi2

2

)2

=

( pi1 − pi2

2

)2
+

( pi2 − pi1

2

)2
(20)

var(pi) =
1
2

(pi1 − pi2 )2 (21)
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e−λMi

λ

最终得到的方差计算公式与前面的不确定性计算

公式只有一个常数比例的差异, 因此可以认为两者在

数学意义上等价. 最后可通过由不确定性计算得到的

不确定性图来获取可靠的目标区域, 具体为:  , 其
中,  是一个不确定性加权因子, 在这里我们将它设定

为 1. 利用可靠的目标区域最终组合成一致性损失为:

Lc
(
pmi ,GT

)
=

∑
x
e−λMi,x ||pmi,x −GT ||2∑

x
e−λMi,x

(22)

x

Lc Ls Ls

其中,  表示一个像素. 除此之外, 我们还将一致性损失

和监督损失 作为学习目标进行联合优化, 其中

是交叉熵损失和 Dice损失的组合.

 3   实验

 3.1   实验数据集

本文使用的是 SUIM 数据集[20]和 UIIS10K 数据

集[21]. SUIM 是一个公开的水下图像分割数据集, 由孟

加拉国达卡大学的研究团队发布, 主要面向水下机器

人视觉与智能监测任务. 该数据集包含约 1 525张水下

场景图像, 涵盖 8个类别, 包括鱼类、植物、岩石、沙

地、珊瑚、潜水员、船只以及杂物等, 提供逐像素语

义分割标注, 能够支持对复杂水下场景的目标检测与

分割研究. UIIS10K 是一个大规模的水下图像分割数

据集, 由 UWSAM 团队构建, 旨在推动水下目标检测

与分割技术的发展. 该数据集包含 10 048 张真实水下

图像, 并覆盖 10 个主要类别, 如鱼类、海星、甲壳

类、软体动物等, 每张图像均配有高质量的实例级标

注, 适用于水下多目标实例分割和语义识别等任务.
值得注意的是, 为了更好地模拟和展示模型零样

本/少样本分割能力, 我们将数据集进行了特殊划分.
将 SUIM 分成 4 组, 每组中有 2 个类别, 训练时其中

3 组会被用来训练, 1 组用来测试, 从而人为模拟零样

本分割实验, 最后会进行 4折交叉验证, 实验结果取平

均值. UIIS10K无法被平均分组, 于是我们采取的策略

是每次随机分成 4 组, 其中 1 组只有 1 个类别, 其余

3 组混合为 3 个类别, 同样进行 4 次实验, 并对实验结

果取平均值.
 3.2   实验细节及评价指标

训练过程中, 我们将输入图像统一裁剪为 256×
256 像素的随机采样块, 以适配主干网络的输入需求.
为增强模型的泛化能力, 我们在训练中采用了多种数

据增强技术, 包括随机缩放、随机水平翻转、颜色抖

动、高斯噪声扰动以及对比度随机调整. 进行本文实

验的训练与测试环境均为 Ubuntu 20.04 操作系统, 使
用一块 NVIDIA GeForce RTX 4090 显卡, 编程语言为

Python3.8, 使用 PyTorch 深度学习框架完成整个模型

的训练与测试过程. 优化器采用 Adam, 其参数设置为

β1=0.9, β2=0.99, 权重衰减率为 1×10−5. 此外, 在训练阶

段引入了标准的数据增强与随机丢弃策略以防止过拟

合. 本文采用平均交并比 mIoU (mean intersection over
union) 和前景-背景交并比 FB-IoU (foreground-back-
ground intersection over union) 作为评估指标. 其中,
mIoU用于计算所有类别的平均交并比, 以衡量整体分

割精度; 而 FB-IoU 则分别计算前景与背景的交并比,
并取其平均值, 同时忽略具体的目标类别, 从而综合反

映模型在前景与背景区分方面的性能.
 3.3   实验结果和分析

 3.3.1    对比实验

我们使用最先进的几个零样本分割方法 (包括

SPNet[22], ZegFormer[23], MaskCLIP+[14], TAS[24], ZS3Net[25],
ZegCLIP[26]) 与本文方法对比. 不同方法数据集整体对

比结果如表 1和表 2所示, 表中加粗表示最优结果, 下
划线为次优结果. 可视化对比图如图 3所示.
  

表 1    不同方法在 SUIM数据集上的评估表现 (%)
 

方法
mIoU

FB-IoU
实验 1 实验 2 实验 3 实验 4 Avg

SPNet 60.63 61.37 58.52 56.53 59.26 68.08
ZegFormer 57.97 70.73 58.72 58.30 61.43 69.60
MaskCLIP+ 69.44 59.79 58.43 60.08 61.94 71.71

TAS 56.38 63.50 69.41 59.39 62.17 70.92
ZS3Net 68.05 59.40 67.03 63.86 64.59 72.95
ZegCLIP 61.90 71.67 67.15 64.45 66.29 71.89

Mseg (Ours) 70.21 72.24 69.81 64.06 69.08 75.61
  

表 2    不同方法在 UIIS10K数据集上的评估表现 (%)
 

方法
mIoU

FB-IoU
实验 1 实验 2 实验 3 实验 4 Avg

SPNet 56.40 62.23 52.88 60.83 58.09 59.20
ZegFormer 55.71 54.01 58.93 58.60 56.81 62.35
MaskCLIP+ 56.40 63.23 53.88 61.83 58.84 60.42

TAS 58.35 62.59 62.67 57.23 60.21 65.71
ZS3Net 60.18 61.13 62.04 59.46 60.70 63.55
ZegCLIP 60.65 62.79 57.04 64.12 61.15 67.09

Mseg (Ours) 64.11 64.38 64.73 64.53 64.44 68.65
 

结合图 3 的可视化结果可以发现, Mseg 在鱼类、

珊瑚等边界复杂或形态细碎的生物类别中表现尤为突

出. 相比其他方法, 其预测轮廓更平滑且与真实结构更
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贴合, 特别是在细长鱼鳍、珊瑚分枝及多目标重叠区域

中, 模型能够准确保持物体完整性并有效抑制背景误分

割现象. 这一视觉改善与 mIoU 的量化提升趋势一致,
说明 Mseg 不仅在全局语义对齐方面具有优势, 同时在

局部结构精细度与边界辨识能力上也取得显著增强.
对于 SUIM 数据集, Mseg 在 4 次独立实验中有

3 次取得最高分, 且在平均结果上依然保持领先, 尽管

在其中一次实验中表现略逊于最佳方法, 但差距极小,
并未影响整体最优的平均表现; 而在 UIIS10K 数据集

上, Mseg 的优势更加显著, 不仅在 4 次实验中均取得

最佳成绩, 在平均结果上也显著超过了所有对比方法.
这种在两个数据集上均保持领先的趋势表明, 该模型

在多样化任务环境中展现出持续一致的竞争力和优越

表现, 并具备较强的泛化能力和适应性, 验证了 Mseg
在零样本分割任务中的有效性与鲁棒性, 为其在更大

规模、更复杂的真实水下场景中的推广与应用提供了

坚实依据和发展潜力, 展示了该方法在未来自动化海

洋监测任务中的广阔前景与研究价值.
 
 

TAS ZS3Net ZegCLIP

SPNet ZegFormer MaskCLIP+ Ours

Ours

原图 Ground truth

Ground truth原图

mIoU=69.23% mIoU=75.56%

mIoU=70.45% mIoU=73.12% mIoU=71.67%

mIoU=73.21% mIoU=67.45% mIoU=78.12% mIoU=82.67%

mIoU=62.21% mIoU=64.89% mIoU=69.12% mIoU=72.89%

mIoU=73.63% mIoU=75.90% mIoU=78.12% mIoU=83.45%

mIoU=64.78% mIoU=67.29% mIoU=67.45% mIoU=74.23%

mIoU=72.89%

mIoU=78.23%

mIoU=81.89%

 
图 3    不同方法在 SUIM数据集图像上的可视化结果

 

 3.3.2    消融实验

(1) 为了进一步分析轻量级交叉注意力模块的作

用, 我们设计了两组对照实验并分别进行了 10次独立

运行. 第 1 组对照将交叉注意力替换为简单的拼接操

作, 并通过 1×1卷积进行融合, 以评估显式交互机制相

较于直接特征整合的优势. 第 2 组对照采用参数规模

更大的多头交叉注意力 (multi-head cross-attention,

MHCA)替代轻量化实现, 以验证轻量化设计是否会带

来性能损失.

如图 4 所示, 3 种融合方式在多次运行中表现出

明显差异: Concat+1×1 Conv 整体性能最低且波动较

大, 说明其难以有效建模跨模态语义; 多头交叉注意力
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(MHCA) 虽具备较强表达能力, 但在性能上仅与轻量

级交叉注意力 (LCA)接近. 相比之下, 轻量级交叉注意

力模块在保证较低参数开销的同时实现了稳定且优越

的分割效果, 验证了轻量化设计的有效性.
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图 4    不同设置下的实验效果

 

λ

λ

(2) 为了评估我们提出的不确定性方法中超参数

的影响, 设计了系统性的消融实验. 该参数用于调节

最终一致性损失函数中的不确定性建模权重, 从而影

响模型在边界细节与全局语义一致性之间的平衡. 具
体地, 我们将 分别设置为{0.5, 0.6, 0.7, 0.8, 0.9, 1.0,
1.1, 1.2, 1.3, 1.4, 1.5}, 并在每种设定下进行了多次实

验, 最终报告平均 mIoU 结果, 以分析性能随参数变化

的趋势.
λ如图 5所示, 超参数 在不确定性一致性损失中起

到关键作用.
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λ图 5     大小对模型的影响

 

λ Mi,x

λ

λ

λ = 1.0

从第 2.3 节中可知,  控制了不确定性映射 的

加权强度, 从而影响不同像素在损失计算中的贡献. 当
过小时, 不确定性区域与高置信度区域差异不明显,

模型在复杂边界和细粒度结构处表现受限; 当 过大

时, 加权因子对高不确定性区域的惩罚过强, 模型容易

过拟合局部噪声, 削弱全局语义一致性. 综合实验结果

可见,   时模型在全局与局部建模之间达成了良

好平衡, 取得了最高的 mIoU.

 4   结论与展望

本文针对海洋生物图像分割中语义对齐不足与边

界模糊等问题, 提出了一种基于视觉语言联合建模的

零样本分割方法 Mseg. 该方法融合图像与文本语义,
引入轻量级交叉注意力与动态平衡模块增强模态交互,
并结合不确定性建模提升结构感知能力. 模型无需额

外标注即可识别未见类别, 展现出良好的泛化性与应

用潜力. 未来将进一步探索跨域适应与多模态预训练,
以推动智能化海洋感知的发展.
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