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摘要

我们介绍了一个全新的无源域适应框架声学对齐，专门用于开放词汇语义分
割中的 VLMs。我们的方法采用了一种增强的师生范式，结合了词汇对齐策略，
通过引入额外的类概念来改进伪标签生成。为了确保效率，我们使用低秩适应
（LoRA）对模型进行微调，在保持其原始能力的同时最小化计算开销。此外，我
们为学生模型提出了一种 Top-K 类选择机制，这显著减少了内存需求并进一步
提高了适应性能。我们的方法在 CityScapes数据集上取得了显著的+6.11 平均
交并比提升，并在零样本分割基准测试中表现出色，为开放词汇设置下的无源域
适应设定了新标准。
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图 1: 方法概述。左：我们的师生框架及其引入的额外技术。右：VocAlign 对
CityScapes 中选定类别的影响。

1 介绍

开放词汇语义分割旨在为图像中的每个像素分配一个类别标签，通过移除固
定类别的约束来扩展传统的语义分割。这得益于视觉-语言模型（VLM），它们利
用多模态协同作用并基于网络规模的数据集进行预训练。虽然这种能力允许更广
泛的泛化，但也使得 VLM对领域迁移更加敏感，在更为复杂的联合视觉文本空
间中发生的这些变化往往导致在不同类别未见数据集上的表现不佳。

无监督领域适应（UDA）已被广泛研究作为解决领域偏移 [45]的一种解决方
案，允许模型在无需目标领域的标注情况下适应新领域。然而，大多数 UDA 方
法 [1, 18, 19, 20]假设可以访问原始模型训练所用的源数据。这一假设对于通常
在不公开的专有网络规模数据集上进行训练的视觉语言模型（VLMs）来说是不
切实际的。

无源域适应（SFDA）通过允许模型在无需访问源数据的情况下进行适应来
解决这一限制。虽然 SFDA提供了一种更高效和可扩展的范式，但由于适应过程
中缺乏标注样本，它也带来了挑战。鉴于无法访问其庞大的训练数据集是不现实
的，这种方法特别适合于调整 VLMs。然而，现有的 SFDA方法主要针对没有开
放词汇能力或多模态视觉语言交互的模型设计，限制了它们在 VLMs中的适用
性。此外，VLM训练数据集的巨大规模和多样性加剧了适应挑战，因为特征空
间中的分布变化和标签重叠现象变得更加明显。

在这项工作中，我们提出了声学对齐，这是首个专门针对开放词汇语义分割
的 VLMs设计的 SFDA框架。为了应对 VLMs带来的独特挑战，我们采用了一
种师生框架，并根据其多模态和开放词汇特性扩展了该框架，如图 1（左）所示。
首先，通过增强教师模型词典中的额外类别概念来改进伪标签生成。这利用了
VLMs的开放词汇能力，改善了视觉嵌入与伪标签在各领域间的对齐，从而实现
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了更有效的适应。其次，为了管理大规模 VLMs适应过程中的计算成本，我们采
用低秩适配（LoRA）模块 [21]进行参数高效的微调。该方法保留了从网络规模
数据中学习到的原始知识，并最大限度地减少了额外开销。第三，我们在学生模
型中引入了一种 Top-K 类别选择机制，在每次迭代中仅优化基于伪标签预测的
一组类别的子集。这显著降低了内存需求而不会牺牲性能。

我们在 CAT-Seg[7]上评估了我们的方法，这是一个最先进的开放词汇分割
模型，使用 CityScapes 数据集。我们的方法在多个类别上取得了显著改进，包
括完全恢复之前无法识别的类别，如图 1（右）所示。此外，我们将评估扩展到
零样本分割数据集，展示了我们的方法在具有不同目标类数量的各种设置中的有
效性。

我们的主要贡献总结如下：

• 我们提出了首个专门针对基于视觉语言模型的开放词汇语义分割模型的
SFDA框架。

• 我们引入了一种词汇对齐策略，该策略通过利用 VLM的多模态能力来提
高伪标签的质量。

• 我们通过结合 LoRA模块和 Top-K 类选择，降低了计算复杂度，在提高内
存效率的同时进一步提升了性能。

2 相关工作

我们简要回顾了与我们的工作相关的文献，涵盖了开放词汇语义分割、无监
督领域适应和参数高效微调方法。

基于视觉语言模型的语义分割。语义分割是受益于视觉语言模型（VLM）如
CLIP[15, 23, 43]及其变体 [37]出现的关键任务之一 [35, 56]。周等人 [55]表明，
除了从 CLIP中提取全局特征表示外，还可以直接获得低分辨率分割图，而吴等
人 [48]则完善了提取和处理管道。

这些方法的共同目标是利用 CLIP的知识来处理未见类别。Li等人 [26]引入
了一个框架，在该框架中，文本嵌入与视觉表示显式对齐，最大化相关文本和视
觉概念之间的关联性。类似地，OVSeg[29]将 CLIP主干适应以提高掩码提案机
制的性能。最近的工作，如 [51, 59]，通过转向单阶段方法简化了流程。Cho等人
[7]提出聚合由 CLIP生成的空间和类别维度上的成本体积，而Xie等人 [49]将这
一想法扩展以进一步提高准确性。

无监督领域适应。为下游任务（如图像分类 [12, 31, 32, 41]、对象检测 [5, 6,
28, 39]和语义分割 [3, 16, 46, 60]等）开发了多种 UDA方法。传统的 UDA方法
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图 2: CAT-Seg 主干网络。在核心部分，成本聚合模块在空间和类别级别上发
挥作用。最后，通过 softmax层选择预测的类别。

[4, 18, 19, 20, 50, 52]在适应过程中通常假设有源数据的访问权限。然而，由于
隐私和可访问性问题，这种假设变得越来越不现实。因此，UDA研究扩展到了
无源和测试时适应设置中，这些设置明确解决了在适应期间没有源数据的问题。

在测试时适应（例如，[44]），额外的挑战在于在线调整模型，以考虑数据中
分布变化的时间演变。刘等人。[30]使用对抗训练，通过生成类似于源域数据的
人工样本来引导适应。昆杜等人。[24]通过对训练期间使用源数据然后将无源适
应应用于目标域的方法来解决领域泛化问题。王等人。[47]提出了一种具有增强
平均伪标签的学生-教师框架。

最近，针对视觉语言模型的方法出现了。Samadh 等人 [40]利用来自视觉和
文本编码器的可学习提示在适应过程中的对齐。Choe等人 [8]探索了语义分割的
开放集领域自适应，尽管不是在无源设置中。

参数高效微调方法。这些方法通过减少可学习参数的数量来应对适应数十亿
参数模型的挑战，同时充分利用预训练权重的全部潜力。

最流行的其中一种方法涉及低秩变换。受到 [21]的启发，这些方法通过将更
新的权重增量分解为两个低秩矩阵来进行重新参数化。在此基础上，诸如 [53]等
方法探索动态调整 LoRA 矩阵的秩，而 [22]则研究结合多个 LoRA 模块以增强
灵活性和性能。

作为一种替代方案，基于适配器的方法已被广泛用于参数高效的微调 [17,
36]，而基于提示的调整 [25, 27]则将提示转化为可学习的参数以最小的开销提高
视觉语言模型的准确性 [9, 13, 57, 58]。这些参数高效策略通常应用于UDA[11, 14]
的背景下。
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3 方法

我们现在介绍我们的框架，VocAlign。首先，我们介绍一些关于开放词汇语
义分割和基线模型的背景知识，然后描述我们的教师-学生框架以及特定技术，使
其适应开放词汇设置。

3.1 预备知识：CAT-Seg 主干网络结构

VocAlign 应用于 CAT-Seg[7]，这是一种最先进的开放词汇分割模型，如图
2所示，该模型由三个组件组成：特征提取器（带额外视觉编码器的 CLIP 编码
器）、成本聚合模块和上采样解码器。

特征提取器包括一个略微修改版的 CLIP图像编码器以及标准的 CLIP文本
编码器。通过这一主干结构，CAT-Seg抽取文本和密集视觉特征DL = φ L(t),DV =

φV (xT )，用于构建由多模态特征之间的余弦相似性 [38]组成的成本体积C ∈RH×W×P×Nc。

C(i,n) = DV (i) ·DL(n)
‖DV (i) ‖‖DL(n) ‖

, (1)

其中 i表示像素坐标，而 n对应于 Nc 类别之一的文本嵌入。文本嵌入通过 P种
多样的提示进行丰富，例如“一幅类的画”或“一个类的渲染”，从而得到形状
为 φ L ∈ RNc×P×dL 的嵌入。

为了细化粗糙的成本体积，CAT-Seg 使用一个具有两种不同聚合机制的成
本聚合模块，这两种机制均通过 Swin Transformers 实现：i) 空间聚合，建模像
素级空间交互以传播信息；和 ii) 类聚合，专注于不同语义类别之间的交互。

细化后，解码器将体积上采样以匹配输入分辨率。然后将输出传递给 softmax
层以生成最终预测。

3.2 学生-教师框架

作为 VocAlign的基础，我们采用学生-教师知识蒸馏 [42]将知识从源域转移
到目标域。最初，在源域上使用源图像 X S = {xs

k}
Ns
k=1 及其相应标签 YS = {ys

k}
Ns
k=1

训练一个神经网络 fθ。在语义分割的背景下，最常见的损失是像素级交叉熵：

LS,seg
k =H( fθ (xS

k),y
S
k), with H(ŷ,y) =−

H

∑
i=1

W

∑
j=1

C

∑
c=1

yi jc log ŷi jc (2)

在我们目标的 SFDA设置中，部署后源图像和标签将不再可用。从这一点开始，
训练数据指的是缺乏标签的目标图像 X T = {xT

k }
NT
k=1。
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预训练模型作为我们 SFDA框架中的教师 gφ ，生成伪标签来监督另一个模
型实例，即学生 fθ，该实例被调整以适应目标领域。伪标签是通过将目标图像输
入到 gφ 中生成的。

pT
i, j = [c = argmax

c′
gφ (xT )i, j,c′ ], (3)

其中 [·]表示 Iverson括号。我们还通过利用由 gφ 预测的类概率来加权损失，计算
置信度超过阈值 τ 的像素比例。置信度 qT 用每个像素的最大 softmax 概率表示：

qT
i, j =

[∑H
i=1 ∑

W
j=1 maxc′ gφ (xT )i, j,c′ > τ]

H ·W
(4)

在适应过程中，教师模型保持冻结，没有梯度回传通过它。然而，它是随着
时间作为学生权重 [42]的指数移动平均（EMA）进行更新的，具体为：φt+1 ←
αφt +(1−α)θt，其中 α ∈ [0,1]控制学生更新对学生师模型的影响程度。

学生输入掩码。遵循 [20]，我们将掩码应用于输入到 fθ 的图像以提高适应
性。二进制掩码的采样方式为：

Mmb+1:(m+1)b
nb+1:(n+1)b

= [v > r] with v∼ U(0,1), (5)

其中 [·] 是伊弗森括号，b 是块大小，r 是掩码比例，m ∈ [0, ...,W/b− 1]，n ∈
[0, ...,W/b−1]是块索引，U(0,1)是均匀分布。学生预测 ŷM 完全基于被遮罩图像
的可见上下文：

ŷM = fθ (xM) with xM =M� xT (6)

最后，学生模型通过其预测与教师伪标签之间的交叉熵损失 H 进行监督：
LM = qTH(ŷM, pT )，其中 pT 是伪标签，qT 是基于置信度的权重。

3.3 词汇对齐

为了应对开放词汇设置中的挑战，VocAlign在文本空间中引入数据增强，而
不是仅仅依赖图像增强 [47]。我们通过 概念——额外的文本描述或同义词来丰
富目标数据集类别，这些仅在适配过程中使用。由于源模型是在大规模数据集上
预训练的，它倾向于其训练数据中存在的类别，这些类别可能只部分重叠或以不
同的名称存在于目标类别中。这是 VLMs 在 SFDA 中的新问题，因为领域转移
不仅涉及视觉外观，还涉及视觉-文本对齐。
例如，如果在预训练期间存在“动物”类，将其作为概念添加到目标类“猫”

中可以提高性能，特别是在目标数据集中不存在其他与动物相关的类别时。相应
地，成本体积扩展为 ntot类别，包括原有的类别加上概念。每个类别 n，n= 1, . . . ,Nc
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图 3: VocAlign 核心组件。左边：CityScapes上的词汇对齐示例。右边：Top-K
选择的实际操作。

可以被增加 c(n)个概念。在生成伪标签之前，概念会被重新聚合到它们原来的类
别中：

pc
i j =

exc
i j

∑
ntot
c′=1 exc′

i j
, c = 1, . . . ,ntot , pn

i j =
C(n)

∑
h=1

pch(n)
i j , n = 1, . . . ,Nc (7)

其中 pc
i j 是涵盖概念的 ntot 类别的概率，而 pn

i j 则是 Nc 原始类别的最终概率。示
例如图 3（左）所示。

为了简化大型数据集的概念创建过程，我们使用ChatGPT o1自动生成这些
概念，设计的提示语能够捕捉上下文、目标和数据集信息。更多细节见补充材料。

3.4 Top-K 选择

适应许多类可能是计算上不可行的。为了解决这个问题，我们使用教师预测
（增强的概念）来识别图像中的可能类别。给定教师概率 ŷ ∈RNc,H,W，我们计算每
个类别的平均激活值，并选择具有最高平均值的 Top-K。剩余的类别在聚合之前
从成本体积中被剪枝，如图 3（右）所示。

因此，每次迭代中只有部分类别接受监督。尽管这似乎减少了监督，但教师
生成的高质量伪标签确保了现有类别的可靠预测，最终为这些类别提供了更强的
监督。

4 实验

我们现在介绍我们的实验结果。首先，我们描述实现细节、评估中使用的
数据集和训练调度，然后报告我们的主要实验，并以一些分析和消融研究作为
结论。
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4.1 实现细节

我们的方法基于毫米分割框架 [10]及其 CAT-Seg 实现，我们构建了一个学
生-教师框架，集成了 [20]提供的代码。我们使用了带有 Resnet-101 和 ViT-B 编
码器的 CAT-Seg 主干网络，并对其进行了修改，以使用重复八次的 10 个提示模
板，而不是原始模型中的 80 个模板，以提高效率——我们还将提供使用完整 80
个模板的结果。我们从在 COCO-Stuff[2]上预训练的 CAT-Seg 权重开始，并在
我们报告的任何实验中调整这些权重。我们仅在 CLIP 主干网络中引入 LoRA，
针对图像编码器的 ViT 的前 4 层和文本编码器的 Transformer 的注意力投影矩
阵。在标准设置中，我们使用等于 2的 LoRA秩。我们保持模型的其余部分冻结。
数据集。我们主要使用 CityScapes 进行训练和评估，因为它是一个常用的

用于评估领域适应方法的数据集，并且它与 COCO-Stuff 足够不同以用作一个
有利的目标域。它包含 2975 张训练图像和 500 个验证样本，总共有 19 类。为
了证明我们的方法也可以推广到其他数据集，我们使用了 ADE20K-150[54] 和
PASCAL-Context 59[34]。这些数据集被用来衡量原始 CAT-Seg 模型的零样本
性能。ADE20k-150包含 20k张训练图像和 2k张验证图像，总共有 150类标注。
PASCAL-Context 59 包含 5k 张训练和验证图像，带有 59 个类别标签。平均交
并比（mIoU）被用作主要指标。
城市景观训练。我们使用 AdamW 优化器训练我们的方法，总共进行 40k

次迭代 [33]，在训练开始时经过一个快速预热阶段后学习率设为 5× 10−5，从
5×10−6 开始进行了 500 次迭代。我们使用大小为 2 的批次和 Top-K 选择值为
15。输入数据通过随机裁剪图像（512×512裁剪）以及应用随机颜色抖动来进行
增强。图片的掩码比率为 0.7。与大多数方法一样，我们将 α = 0.99设定为教师
模型 EMA 更新的值。根据 CityScapes 类别描述手动选择了合适的概念。
多数据集训练。我们选择一个配置来应用于所有三个数据集以评估我们方法

的泛化能力。我们训练了 15k次迭代，并在适用时使用批处理大小为 2，否则则
应用批处理大小为 1。输入图像通过随机裁剪到 512× 512个裁剪区域并应用随
机翻转、光度失真和颜色抖动来进行数据增强。学习率选择为 3×10−5，并且我
们应用了 0.5的掩码比率。所有数据集的概念均使用 ChatGPT-o1生成。我们在
训练修改后的包含 10个提示模板的 CAT-Seg模型时利用 Top-K值为 50，在整
个 CAT-Seg模型上训练时则使用 Top-K值为 35。

4.2 主要结果

城市景观的结果。我们在 CityScapes 上的初步结果如表 1 所示，这是由
VocAlign 改进后的前四优和最差类别（完整结果见补充材料）。VocAlign 展现了
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Method car fence road mbike ... pole truck wall terrain mIoU

Zero-Shot CAT-Seg 76.38 38.37 86.03 55.35 ... 27.47 23.22 9.77 0.02 47.56
VocAlign (ours) 67.48 31.70 84.87 54.83 ... 37.71 46.76 34 .32 45.95 53.67
提高 (%) -8.9 -6.67 -1.16 -0.52 ... +10.24 +23.54 +24.55 +45.93 +6.11

表 1: 各类别中表现最好和最差的前四类在 CityScapes数据集上的结果。我们
将 VocAlign与 CAT-Seg的零样本预测进行了比较。最后一列显示了所有类别的
mIoU。

图 4: CityScapes 数据集的定性结果。从左到右：真实分割图，零样本CAT-Seg
预测和 VocAlign预测。

强大的适应能力，尤其是在零样本设置下表现不佳的类别中尤为突出。这包括地
形类别，其 mIoU 评估值从接近零大幅提高。许多显著的改进被认为源于类别的
名称和描述中的歧义。例如，在 CityScapes 中定义的墙类别为一个单独的墙体，
不属于建筑物的一部分。然而，由于传递给分割模型的只有墙这个词，因此这个
额外的类别信息丢失了。我们可以通过添加概念或修改教师类来恢复这一点，这
很可能是此类别改进显著的原因。此外，我们发现我们的方法降低了某些类别的
性能——最明显的是汽车类别。这被认为是由采集车辆的引擎盖引起的，在训练
过程中没有对其进行屏蔽。模型因此学会了将一般区域以及一定程度上的附近路
面分类为汽车。在验证期间屏蔽了引擎盖，导致部分道路被误分类为汽车，减少
了该特定类别的得分，如图 4所示。我们在补充材料中进一步证实了这一假设。

多数据集结果。我们在多个数据集上的评估结果如表 2所示。相应地，我们
的方法可以使用通用配置很好地推广到其他数据集，其中模型的适应性仍然很
强。与 CityScapes训练相比，性能下降部分原因在于使用了由 ChatGPT生成
的提示以及所有数据集中迭代次数较少。该方法还应用于完整的 CAT-Seg模型
（右侧），我们继续展示中等程度的适应性。评估得分较低的原因可能是因为受限
于我们的内存限制——单个 64GB A100 GPU，导致 Top-K选择值较低。
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Method CityScapes PC-59 ADE20k-150

Zero-Shot 47.56 55.52 26.88
Min-Entropy 47.67 55.87 27.23
Teacher-Student 44.58 55.20 26.55
+ Masking 47.71 55.89 26.84
+ Vocab Alignment 49.58 56.81 26.77
+ TopK 49.58 57.01 27.39
提高 (%) +2.02 +1.49 +0.51

Method CityScapes PC-59 ADE20k-150

Zero-Shot 47.88 56.94 27.22
Min-Entropy 47.95 - -
VogAlign (ours) 48.97 57.32 27.40
提高 (%) +1.09 +0.38 +0.18

表 2: 多数据集评估。左边：10提示 CAT-分割，最小熵基线和 VocAlign的简化
版本。右边：原始 80提示 CAT-分割。

0 20 40 60 80 100 120 140
Number of chosen classes

26.8

27.0

27.2

27.4

m
Io

U

Ablation study on Top-K

Top-K evaluation 20

40

M
em

or
y 

(G
B)

Top-K memory

图 5: ADE20k-150的消融研究——Top-K类别数量的影响。我们改变由 Top-
K方法选择的类别数量。

与其他方法的比较。根据我们的知识，之前没有关于开放词汇语义分割模型
的 SFDA的相关研究。因此，我们实现了一个简单的基线方法，利用最小化熵作
为训练目标。这个目标使得可以在无源方式下调整 CAT-Seg模型。该方法的结
果可以参见表 2。尽管与VocAlign相比，最小化熵的目标仅能在有限的程度上适
应 CAT-Seg模型。

4.3 分析与消融实验

模型组件分析。表 2（左）显示了每个模型组件的有效性。基准的教师-学生
设置表现不佳，无法有意义地将模型适应于任何数据集。向模型中添加掩码显
著提高了基线性能，但与 CAT-Seg 相比，增幅仅是适度或不存在的，这取决于
数据集。我们的词汇对齐方法能够在 CityScapes 和 PASCAL-Context 59 上显
著调整模型，然而我们注意到，在 ADE20K-150 中单独使用掩码时性能有所下
降。这可能是由于数据集中类别数量庞大，难以找到合适的概念所致。最后，结
合 Top-K 方法适度提高了任何数据集上的模型性能。
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图 6: ADE20k-150的消融研究——Top-K选择与随机选择对比。我们用随机
采样的类别替换一部分 Top-K类别。

最终模型性能。表 2（右）表明我们的方法可以应用于完整的 CAT-Seg 模
型，利用所有 80 个提示模板。然而，由于更高的内存需求，选择了一个较低的
Top-K 值为 35，以适应单个 GPU。这导致了性能有适度的提升。尽管如此，我
们仍然发现在 CityScapes 上有很大的改进，在 PC-59 和 ADE20k-150 上有适度
的改进，相比于零样本设置。

Top-K选择的影响。图 5和 6证明了 Top-K选择对 ADE20k-150的影响。
Top-K最初作为一种节省成本的方法实现 –如图 5中的绿色曲线所示。然而，这
种消融实验也揭示了它带来了适度的性能提升 –见红色曲线。此外，我们在图
6中展示了用随机类替换一部分 Top-K选择的类别会导致更差的表现，证实了
Top-K选择严格优于随机选取类别。使用 Top-K带来的性能提高表明，最相关
的类别接受了相对更强的梯度，而被剪枝的类别没有接收到错误的监督。

5 结论

我们介绍了 VocAlign，这是首个面向开放词汇语义分割模型的 SFDA方法。
这一方法通过伪标签生成的词汇对齐策略、学生模型上的顶部-K 类选择机制以
减少内存需求以及巧妙使用 LoRAs来实现。我们的方法在 CityScapes数据集上
取得了很好的结果，我们认为这是主要基准测试之一，因为它是在 UDA中最常
用的数据集之一。此外，我们在其他开放词汇数据集上也展示了有希望的结果，
并以此证明解决了与 VLM特性相关的问题。这项工作为该主题的进一步研究开
辟了道路，未来这可能会变得更加重要。

致谢。我们感谢欧洲高性能计算联合事业（EuroHPC JU）、EuroCC 国家能
力中心瑞典分部（ENCCS）以及在 ISCRA倡议下 CINECA授予的高性能计算
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Introduction
This document provides supplementary material for BMVC paper “Lost in Translation? Vo-
cabulary Alignment for Source-Free Adaptation in Open-Vocabulary Semantic Segmenta-
tion." The supplementary content elaborates on key aspects of the work, addressing imple-
mentation details, detailed analyses, and additional results.

Specifically, this document includes:

• ChatGPT Prompts and Concept Augmentation: Insights into the prompt engineer-
ing process and examples of how generated concepts enhance model performance.

• Analysis of Ego-Vehicle Faulty Segmentation: Examination of common segmenta-
tion errors, particularly for ego-vehicle-related regions, and the applied solutions.

• Class-by-Class Analysis: Detailed per-class performance evaluation across multiple
datasets, highlighting areas of significant improvement.

• Qualitative Results: Visual comparisons illustrating the model’s improvements in
segmentation quality on various datasets.
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ChatGPT o1 Prompt

Context: An open vocabulary semantic segmentation model was trained on a dataset with a
set amount of labels. The model is based on CLIP, which makes it possible to extend this
model to other datasets with other labels. However, the labels of the new evaluation dataset
might not properly align with the labels used for training. The following task aims to solve
this problem through the modification of the labels used for evaluation.

Task: Given a list of training labels and a list of evaluation labels, the objective is to
find a good mapping of training labels to the evaluation labels. Multiple training labels can be
mapped to the same evaluation label, but one training label can not appear more than once.

If the evaluation label does not have an exact match, then map two more synonyms,
chosen freely, beyond the already mapped training labels. Also modify the evaluation label to
align with the description if necessary.

Evaluation labels (with descriptions):
...

Training labels (with descriptions):
...

Follow-up ChatGPT o1 Prompt

For all evaluation labels, find a synonym and add it to the list. The synonym does not have to
be from any previous list and can be chosen completely freely.

Figure 1: Initial and Follow-up prompts used in ChatGPT o1.

1 ChatGPT Prompts and Concept
Augmentation

In this section, we describe how we obtain augmented concepts to enhance teacher perfor-
mance during adaptation.

1.1 Prompt Design

To automatize the generation of augmented concepts, we interact with ChatGPT o1 making
it responsible of the concepts generation process. To generate favourable concepts we feed
ChatGPT with the following information: the context of the task with its corresponding
restrictions, as well as information on the target labels and the source training labels. The
task consists of finding a good mapping from training labels to the target labels. If this
mapping does not exist, ChatGPT is asked to generate synonyms instead.

We also found that the descriptions of the labels in the evaluation datasets did not align
well with the visual semantics of such labels. In this case, we also ask ChatGPT to find a
suitable replacement label that aligns better with the label description. In practice, this was
seldom the case but helped in certain edge case scenarios. We found that this prompt could
generate satisfactory concepts for all datasets. However, for larger datasets, the amounts
of synonyms to generate was changed to satisfy computational restrictions, but only slight
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Original Classes ChatGPT Concepts

road street
sidewalk pavement, floor-stone, floor-tile, footpath
building building-other, house, skyscraper, structure
wall wall-other, solid-other, structural-other, barrier
fence railing, enclosure
pole light, metal, post
traffic light signal

Original Classes ChatGPT Concepts

traffic sign stop sign, parking meter, banner, signboard
vegetation tree, bush, plant-other, foliage
terrain grass, ground-other, dirt, landscape
sky sky-other, heavens
person human
rider horse, skateboard, cyclist
car automobile

Original Classes ChatGPT Concepts

truck lorry
bus coach
train locomotive
motorcycle motorbike
bicycle bike

Table 1: ChatGPT Concepts. List of the original classes and the additional concepts gener-
ated by ChatGPT o1 for CityScapes.

Method road swalk build. wall fence pole tlight sign veg. terrain sky person rider car truck bus train mbike bike mIoU

Zero-Shot 86.03 48.58 81.79 9.77 38.37 27.47 46.09 50.05 84.08 0.02 81.69 68.08 0.05 76.38 23.22 49.18 7.12 55.35 70.23 47.56
Ours 84.87 50.70 84.90 34.32 31.70 37.71 47.59 49.65 87.12 45.95 88.70 69.06 0.00 67.48 46.76 52.35 16.28 54.83 69.72 53.67

-1.16 +2.12 +3.11 +24.55 -6.67 +10.24 +1.50 -0.40 +3.04 +45.93 +7.01 +0.98 -0.05 -8.9 +23.54 +3.17 +9.16 -0.52 -0.51 +6.11

Table 2: Per-class results on CityScapes. We compare our proposed method to the initial
Zero-Shot predictions by CAT-Seg.

variations to the prompt were made.

1.2 Examples of Augmented Concepts

By exploiting the prompts introduced before, we can generate augmented concepts related
to any of the semantic classes in a dataset. In Table 1, we show some examples of concepts
generated by ChatGPT o1 specifically for the original semantic classes in the CityScapes
dataset.

2 Ego-Vehicle Faulty Segmentation
For the sake of completeness, in Table 2 we report the results concerning all of the single
classes on CityScapes. As mentioned in the main paper, we observe a weird worsening of
the performance on the class car in the CityScapes results. We assume that this mainly
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Method road swalk build. wall fence pole tlight sign veg. terrain sky person rider car truck bus train mbike bike mIoU

Zero-Shot Crop 89.2 55.25 82.3 13.52 38.55 27.51 46.09 51.26 84.45 0.02 86.58 68.12 0.05 81.19 24.13 49.65 13.92 55.48 70.99 49.38
Ours Crop 88.91 57.06 85.97 35.89 31.65 38.77 48.69 54.56 87.2 47.07 90.14 69.11 0.0 85.67 47.1 53.31 17.34 55.17 70.15 55.99

-0.29 +1.81 +3.67 +22.37 -6.90 +11.26 +2.60 +3.30 +2.75 +47.05 +3.56 +0.99 -0.05 +4.48 +22.97 +3.66 +3.42 -0.31 -0.84 +6.61

Table 3: Per-class results on CityScapes when cropping. We compare our proposed
method to the initial Zero-Shot predictions by CAT-Seg when cropping the images to get
rid of the ego-vehicle during evaluation.

Method plane bag bed bedcloth. bench bike bird boat book bottle build bus cabinet car cat ceil. chair cloth computer mIoU

Zero-Shot 88.82 43.08 25.47 40.42 26.78 76.64 90.35 76.47 52.54 79.49 42.19 94.24 42.32 74.69 91.21 52.76 56.35 14.00 14.96 55.52
Ours 89.02 41.78 25.43 42.61 27.42 77.04 90.68 78.66 56.89 79.68 39.18 94.37 43.18 79.08 91.90 50.50 47.07 19.39 18.25 57.01

+0.20 -1.30 -0.04 +2.19 +0.64 +0.4 +0.33 +2.19 +4.35 +0.19 -3.01 +0.13 +0.86 +4.39 +0.69 -2.26 -9.28 +5.39 +3.29 +1.49

Method cow cup curtain dog door fence floor flower food grass ground horse kboard light mbike mountain mouse person plate pform mIoU

Zero-Shot 90.19 36.79 56.02 89.01 25.00 40.63 62.16 33.63 39.15 79.8 22.86 89.78 82.31 46.2 87.28 58.64 45.3 87.31 6.74 32.95 55.52
Ours 90.61 36.31 55.54 89.67 25.01 40.84 66.12 21.90 44.04 81.82 40.35 90.37 81.14 46.93 88.01 59.39 50.15 87.37 8.45 40.63 57.01

+0.42 -0.48 -0.48 +0.66 +0.01 +0.21 +3.96 -11.73 +4.89 +2.02 +17.49 +0.59 -1.17 +0.73 +0.73 +0.75 +4.85 +0.06 +1.71 +7.68 +1.49

Method plant road rock sheep shelves s.walk sign sky snow sofa table track train tree truck tv wall water window wood mIoU

Zero-Shot 59.91 49.07 47.22 90.34 28.69 13.55 29.21 93.76 74.71 45.84 57.81 33.74 83.43 78.89 11.33 74.55 62.84 89.36 39.55 17.5 55.52
Ours 61.09 50.92 51.61 90.57 32.13 19.28 31.77 93.97 74.11 40.04 56.86 52.04 87.90 78.46 13.91 77.34 61.91 90.72 37.91 24.14 57.01

+1.18 +1.85 +4.39 +0.23 +3.44 +5.73 +2.56 +0.21 -0.6 -5.8 -0.95 +18.3 +4.47 -0.43 +2.58 +2.79 -0.93 +1.36 -1.64 +6.64 +1.49

Table 4: Per-class results on PASCAL-Context 59. We compare our proposed method to
the Zero-Shot predictions by CAT-Seg.

Method chand. bus barrel bridge poster schair wpane tank palm howel k.island tower fountain ball boat build. rug shelf pot skyscraper mIoU

Zero-Shot 33.83 71.00 6.36 34.93 7.79 4.34 42.19 1.43 25.81 0.14 8.29 21.60 36.23 54.75 65.93 60.58 46.47 27.10 24.39 25.75 26.88
Ours 51.37 85.17 15.75 43.32 14.76 10.85 48.41 7.60 31.15 5.47 3.53 16.14 29.90 47.41 57.94 52.24 38.06 17.17 13.82 14.91 27.39

+17.54 +14.17 +9.39 +8.39 +6.97 +6.51 +6.22 +6.17 +5.34 +5.33 -4.76 -5.46 -6.33 -7.34 -7.99 -8.34 -8.41 -9.93 -10.57 -10.84 +0,51

Table 5: Top 10 best and worst per-class results on ADE20k We compare our proposed
method to the Zero-Shot predictions by CAT-Seg.

comes from the ego-vehicle, which is present during both training and evaluation. We thus
decide to run an evaluation in which we crop out the bottom 23% of the image, ensuring the
ego-vehicle is completely removed from every image. We run this evaluation both before
and after the adaptation, and collect results in Table 3. We can notice that the ego-vehicle
worsens the performance for the class car also for the original Cat-SEG model – since the
mIoU already rises from 76.38 (see main paper) to 81.19. Furthermore, by running our
adaptation strategy in this setting, our result on this class gets even better, reaching a score
of 85.67.

3 Class-by-Class Analysis

In the main paper, on PASCAL-Context 59 and ADE20k we only reported the mIoU aver-
aged over all semantic classes for the sake of space. Here, we report more detailed results
concerning single classes.

Table 4 collects the mIoU for each single semantic class in PASCAL-Context 59. We
can appreciate how the majority of the classes are improved by our method, with only 15 out
of the total 59 classes showing some drops.

Table 5 shows the results concerning the 20 classes for which we had the highest in-
crease/drop in mIoU on ADE20k. We can appreciate how classes such as bus and chand. are
largely improved by more than 10%. As a counterpoint, others such as pot and skyscrapers
show a similar drop in performance.
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Figure 2: Qualitative results on ADE20K dataset. Starting from the left, we show respec-
tively the ground truth segmentation map, the zero-shot CAT-Seg prediction, and the result
after our adaptation process.

Figure 3: Qualitative results on PC-59 dataset. Starting from the left, we show respectively
the ground truth segmentation map, the zero-shot CAT-Seg prediction, and the result after
our adaptation process.

4 Qualitative Results
We conclude with some additional qualitative results.

Figure 2 shows some examples from the ADE20k dataset over three rows, respectively
overlayed, from left to right, with ground-truth semantic masks, semantic labels predicted by
the original CAT-Seg model, or by the one adapted with our strategy. In the first row, we can
appreciate how the adaptation process allows CAT-Seg to fully recover the railing semantic
class, which was almost lost by the zero-shot model. In the second example, the original
CAT-Seg model wrongly labelled a large portion of the scene as part of the shower class,
whereas it can limit such area to the actual shower visible in the image. Finally, in the third
example, we can appreciate how CAT-Seg can properly label even very small objects in the
scene – such as the light class appearing on the roof, which was completely ignored by the
original CAT-Seg weights.

Figure 2 reports three examples from PASCAL-Context 59. Here, in particular, we can
appreciate how the adaptation process allows for recovering large regions of the background,
being incorrectly labeled as grass (top) or sidewalk (bottom) by the zero-shot model.


