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摘要

视觉–语言模型（VLMs）的提示词学习主要通
过端到端与解耦两种范式来平衡基类与新类
上的性能。然而，现有方法面临一个根本瓶颈：
在任务特定的特征空间中进行逐样本优化，
容易使模型陷入局部最优，难以实现全局最
优性。为解决这一问题，本文提出一个关键洞
见：耦合提示场可以被用来更好地提示 VLMs
——在这个共享的场下，基类与新类任务能
够相互约束——并提出 AlignedNorm来强
化场的耦合。通过将提示词范数和 VLMs
的原生尺度动态对齐，AlignedNorm 能够
联合优化基类与新类任务。无需复杂设计，
该方法在 4 种实验设置下的 15 个数据
集上达到与当前领先的解耦方法相当的性
能，为提示词学习中的局部最优困境提供
了新的建模视角与实用的解决方案。代码见
https://github.com/QByteM/AlignedNorm。

1. 引言
提示词学习能够高效地将视觉–语言模型（VLMs），
例如对比式语言–图像预训练模型（CLIP） (Radford
et al., 2021)，适配到广泛的下游任务。近期学界进
展主要围绕适应性与泛化性的权衡展开。现有方法大
体分为两类：端到端提示词学习 (Zhou et al., 2022a;
Khattak et al., 2023b;a) 和解耦提示词学习 (Zhang
et al., 2024; Li et al., 2025a; Guo & Gu, 2025)。

尽管上述两类范式取得了成功，它们仍难以兼顾基类
适应与新类泛化。本文将这个问题归因于孤立的提示
词优化，即提示词学到的知识被局限在特定任务的特
征空间中。这促使本文将提示词学习视作场的构建：在
特征空间上学习一种能在统一的推理规则下被基类和
新类两个任务共享的变换。

本文认为提示词诱导的场应当跨越基类与新类任务
形成耦合让二者相互约束，而不是被孤立地优化（见
图 1）。然而，近期方法 (Zhang et al., 2024; Guo & Gu,
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图 1. 耦合提示场。本文通过将提示词诱导的变化视作一个
共享场学习，以此耦合基类与新类任务。尽管二种任务之间
存在差距，耦合场仍提供二者互相约束的校正，并在统一目
标下趋向共同的优化方向。

2025; 2026) 仍依赖单一任务的优化或推理机制，这可
能削弱任务无关的耦合，并限制可靠的跨任务泛化。

为此，本文提出一种通过耦合提示场（CPF）实现提
示词学习的框架。这里自然引发一个疑问：构建这样
一个耦合场的关键是什么？本文观察到范数漂移会破
坏 VLMs所维持的均匀性–容忍度平衡 (Wang & Isola,
2020; Wang & Liu, 2021)，从而削弱任务无关的耦合。
这使得动态范数对齐成为构建耦合提示场的必要条件。
基于耦合场的分析（见 第 4.1 节），本文发现嵌入范数
是关键因素，并由此引入一个简洁的基于范数的正则
项 AlignedNorm来约束微调动态。

当 Transformer中间层的提示词交互已经被削弱时，仅
在投影后进行范数对齐可能并不够。实验发现，随机
初始化的提示词与全局词元之间可能呈现较弱的注意
力耦合；这一现象被称为纠缠坍塌，它会导致全局信
息交换失败。因此，AlignedNorm 在每个引入提示
词的编码层中将提示词与类别词元进行范数对齐，使
耦合场保持稳定。

在不依赖外部知识蒸馏或解耦推理的情况下，
AlignedNorm 在所评估的各类实验设置中展现出极有
竞争力的性能和稳健的泛化能力。均匀性和容忍度指
标进一步表明，MMRL++ (Guo & Gu, 2026) 中观察
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图 2. VLMs 提示词学习范式比较。 (a) 端到端范式：提示词在基类数据上优化，并直接复用于基类与新类任务，因而常常
需要两种任务的权衡。(b) 解耦范式：设计分离的模块分别用于基类学习与新类推理（e.g.，基类与新类任务使用不同的网络
分支），测试时通常需要预先获得任务标识，即预先知道当前样本属于基类还是新类。(c) 耦合范式（本文）：本文通过在编码
器每一层以及投影后的特征上进行范数对齐来耦合不同任务的分支，从而构建耦合提示场。

到的几何差距可由 AlignedNorm缓解，证明了本文方
法的有效性。

综上所述，CPF 将 VLM 提示词学习诱导的变换建
模为一个基类和新类任务共享的场，在该场中，基类
任务与新类任务相互约束。这种建模方式既将预训
练知识作为稳定且被两种任务共享的锚点保留下来，
又允许在统一的推理规则下进行特定任务适配。本
文进一步指出嵌入范数是稳定这种耦合的关键因素。
AlignedNorm 将直观的投影后范数对齐与逐层范数对
齐相结合：前者稳定最终的提示词诱导的场，后者缓
解中间提示词交互中潜在的纠缠坍塌问题。在 15 个数
据集和 4 种实验设置上，AlignedNorm 展现出极有竞
争力的性能。本文希望 CPF的建模方式及范数对齐方
法能够为开辟高效且可泛化的多模态提示词学习新方
向带来启发。

2. 相关工作
端到端提示词学习。早期工作 (Zhou et al., 2022a;b;
Khattak et al., 2023a) 通过上下文优化来调整模型。
这类方法存在严重的局限，其中最突出的是基类和新
类任务的权衡，即微调后的模型在基类上表现越好，往
往越难泛化到未见过的新类。

随后，主流方法主要围绕缓解这一权衡展开，大致可
分为三类。最常用的是 (i) 自正则化：该类方法利用
原始 CLIP 模型的内在知识来缓解过拟合 (Yao et al.,
2023; Khattak et al., 2023b; Xie et al., 2025)，或者通
过元学习策略有效实现正则化 (Park et al., 2024)。当
自正则化信号逐渐趋于饱和时，(ii) 外部参考 则对其
进行补充：其中一类方法通过模仿更强大的教师模型
来增强泛化能力 (Li et al., 2024c)，另一类方法 (Ding
et al., 2025; Khattak et al., 2025; Li et al., 2025b;c)则
借助大模型构造离散锚点，以此为优化提供引导；这

些方法能够带来显著性能提升，但也会带来较大的计
算开销。第三类通过 (iii) 不确定性建模 对模型最终
输出进行松弛化操作，避免过于绝对的单一解导致过
拟合 (Lu et al., 2022; Cheng & Han, 2025)。

这些方法试图通过端到端范式逼近预先定义好的理想
结果；然而，基类与新类之间固有的差距使得预先定
义的结果很难满足理想化的假设。

解耦提示词学习。近期，一些方法注意到，从基类任务
中学习到的知识可能会干扰新类任务的性能，因此提
出这两类知识应该分开建模。这类方法通常是在单独
隔离的一个特征子空间中学习基类知识，以保留模型
原有的泛化能力。具体而言，DePT (Zhang et al., 2024)
通过子网络实现知识隔离，DPC (Li et al., 2025a) 通
过不同提示词实现这一目标，而 MMRL (Guo & Gu,
2025) 与 MMRL++ (Guo & Gu, 2026) 则通过建立不
同的表征空间来实现这一点。这些方法能够保留预训
练知识并缓解灾难性遗忘，但也存在一个明显局限：其
操作通常需要预先获得任务标识，即事先知道当前输
入应按基类还是新类处理；这在开放世界场景中往往
并不现实。

现有范式主要关注如何优化最终输出，以同时满足基
类与新类任务的要求。与之不同的是，本文从动态视
角分析提示词学习的过程：不依赖预先定义的理想结
果，而是关注提示词所诱导的有益变化，从而为后续
方法提供扩展思路。

3. 前置知识
3.1. 端到端提示词学习

提示词学习 (Zhou et al., 2022a; Khattak et al., 2023a;
Guo & Gu, 2025) 通过向视觉编码器、文本编码器或
二者中同时引入可学习提示词来微调 CLIP。这里本文
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给出形式化定义，给定输入图像 x，CLIP 视觉编码器
第 L 层输出类别嵌入 cL(x) ∈ RD，随后该嵌入由针对
类别词的视觉投影层 P c

v : RD→Rd 映射到共享图文空
间：zc(x) = P c

v (cL(x)) ∈ Rd. 对于 C 个类别，相应的
ℓ2 归一化文本类别特征记为 {wk}Ck=1，其中 wk ∈ Rd。
图像特征进一步被 ℓ2 归一化为 fc(x) =

zc(x)
∥zc(x)∥ , 并定

义温度系数缩放后的分类器 π(·)，其中 τ > 0：π(f) =
Softmax

(
1
τ [w⊤

k f ]Ck=1

)
, 其中 πk(f) 表示第 k 类的预

测概率。给定训练样本 (x, y)，优化过程使用交叉熵损
失 Lce(π(fc(x)), y)。

3.2. 解耦提示词学习

最新的解耦提示词学习 (Guo & Gu, 2025; 2026) 通
过将可学习提示词注入 CLIP 中更深的编码层，并将
平均后的提示词作为额外分类分支，从而扩展提示词
学习范式。令 V = {Vi}Li=1 表示一个隐藏层宽度为
D 的 L 层 ViT 视觉编码器。记第 i 层，类别词元为
ci ∈ RD，图像切分好的词元为 Ei ∈ RM×D，提示词
为 Pi ∈ Rnp×D。提示词从指定层 J 开始插入：

[ci, Ei] = Vi([ci−1, Ei−1]), i = 1, . . . , J − 1,

[cj , Pj , Ej ] = Vj([cj−1, P̃j , Ej−1]), j = J, . . . , L,
(1)

其中 P̃j ∈ Rnp×D 表示第 j 层的提示词输入。在最后
一层之后，提示词通过平均池化进行聚合，P̄L(x) =
Mean(PL(x))，并由 P p

v : RD→ Rd 投影到共享空间，
得到 zp(x) = P p

v (P̄L(x))；随后进行 ℓ2 归一化，得到
fp(x) =

zp(x)
∥zp(x)∥。连同前文定义的类别词元嵌入 fc(x)，

两个分支均由同一个分类器 π(·) 进行分类。

视觉锚定。视觉锚定通过自正则化 (Khattak et al.,
2023b; Roy & Etemad, 2024) 实现，并且仅作用于 fc，
从而将两个分支解耦：fc 用于保留 CLIP 语义，而 fp
则侧重于特定任务的适配。

优化目标。给定训练样本 (x, y)，该方法通过 Ltask (Guo
& Gu, 2025; 2026) 进行优化。

解耦推理。对于基类任务，两个分支 (Guo & Gu, 2025;
2026) 按如下方式组合：

fb(x) = (1− α) fc(x) + α fp(x), (2)

并通过 p̂k(x) = πk(fb(x)) 得到预测；对于新类，则通
过 p̂k(x) = πk(fc(x)) 得到预测。

4. 方法
4.1. 耦合提示场

动机。现有的提示词学习方法难以预先定义理想的最
终结果，其主要原因在于固有的基类—新类差距。受
经典观点的启发 (He et al., 2016; Chen et al., 2018;
Lipman et al., 2023; Ilievski et al., 2025)，本文认为，
由提示词所引发的变化在跨越基类—新类差距时具有

更强的可迁移性。基于先进的解耦式深度提示词学习
框架 (Guo & Gu, 2026)，本文能够将这种变化显式地
建模为特征空间上的一个场，只需一条统一的、任务
无关的推理规则。

场的构建。式 (2) 中的解耦推理为基类构造了一个混
合嵌入。将其改写为锚定形式，可以更清晰地揭示其
结构：

fb(x) = fc(x) + α
(
fp(x)− fc(x)

)
. (3)

由于视觉锚定的存在，fc(x) 可被视为特征空间中的稳
定锚点。因此，本文将提示场定义为：

uf (x) ≜ α
(
fp(x)− fc(x)

)
∈ Rd. (4)

耦合提示场。解耦学习在实践中的一个严重局限在于：
在开放世界评估中通常无法获得任务标识，也就是说，
模型并不能预先知道当前样本应按基类还是新类处理。
提示场视角由此给出了一种适用于所有任务的统一推
理策略：p̂k(x) = πk

(
fc(x) + uf (x)

)
. 这将解耦推理转

化为一种任务无关的耦合要求：同一个场 uf (·)必须能
够跨越基类和新类的差距实现泛化。

场畸变。在耦合推理下，定义范数比 r(x) ≜ ∥zp(x)∥
∥zc(x)∥ .于

是，耦合场依赖于逐样本的范数比 r(x)：

uf (x) = α

(
zp(x)

∥zp(x)∥
− zc(x)

∥zc(x)∥

)
=

α

∥zc(x)∥
(
r(x)−1zp(x)− zc(x)

)
. (5)

如 图 3(a) 所示，MMRL++ 中的范数比 r(x) 在基类
和新类任务上存在明显的差距：图中 Dbase 与 Dnew 的
取值明显分离。r(x) 的这种偏移意味着，在同一耦合
规则下，提示词诱导的偏移会被施加上不一致的尺度，
从而使耦合提示场在跨越基类和新类的差距时发生非
预期畸变：

Ex∼Dbase

[
r(x)

]
̸= Ex∼Dnew

[
r(x)

]
, (6)

进而破坏任务无关性与全局一致性。

非均匀场更新。仅通过归一化嵌入 fp(x)分析任意一个
对提示词分支依赖的损失项 L。记 g(x) ≜ ∂L/∂f(x) ∈
Rd。由反向传播得到：

∂L
∂z(x)

=
1

∥z(x)∥

(
I − f(x)f(x)⊤

)
g(x). (7)

因此，梯度幅值会被 ∥z(x)∥ 反向缩放。假设随机梯度
可分解为 g(x) = ḡ(x) + ξ(x)，且 E[ξ(x)] = 0。则提示
词分支上的更新噪声会被放大为：

E
[∥∥∇zL(x)− E

[
∇zL(x)

]∥∥2] ≤ E
[∥ξ(x)∥2
∥z(x)∥2

]
. (8)

因此，当 ∥zp(x)∥ 小于 ∥zc(x)∥ 时，式 (8) 中的
1/∥zp(x)∥ 因子会放大提示词分支上的有效更新尺度，
使其对随机梯度噪声更加敏感（见 附录 B.1）。
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图 3. 实验性观察。 (a) 在 11 个数据集上可视化 MMRL++（基类 与 新类）和 AlignedNorm（基类 与 新类）的 r(x)。(b)
在 ImageNet 上统计 7 个层中的词元范数，其中包括 MMRL++（类别词元 与 提示词）和 AlignedNorm（类别词元 与 提
示词）。(c) 在两个数据集上可视化注意力分数（前五个词元为提示词元）。MMRL++ 中的提示词元处于孤立状态，受到的
注意力较弱；而 AlignedNorm 恢复了提示–图像块耦合，从而促进更充分的全局信息交换。

场对扰动的稳定性。考虑提示词分支上的一个随机扰
动：zp = z⋆p +ε, E[ε | x] = 0,其中 ε表示由有限数据
和随机优化引入的估计噪声。在 z⋆p 邻域作一阶近似，
fp(x)−f⋆

p (x) ≈ 1
∥z⋆

p(x)∥
(
I−f⋆

p (x)f
⋆⊤
p (x)

)
ε,得到上界：

E
[
∥uf (x)− u⋆

f (x)∥22 | x
]
≈ α2 E

[
∥fp(x)− f⋆

p (x)∥22 | x
]

≤ α2 E[∥ε∥22 | x]
∥z⋆p(x)∥2

. (9)

锚定机制使 fc 保持相对稳定，因此，控制 ∥zp(x)∥ 是
提升耦合提示场噪声鲁棒性的关键（见 附录 B.2）。

4.2. AlignedNorm

式 (5) 与 式 (6) 表明，基类任务和新类任务之间 r(x)
的不一致会导致耦合提示场发生畸变；式 (8)与式 (9)
进一步揭示，提示词分支范数会影响耦合提示场的均
匀性与稳定性。综合来看，这些结果说明：稳定投影后
的提示词范数，是实现稳健的、任务无关耦合的关键。

投影后范数对齐。因此，本文直接对最终投影后的提
示词特征进行正则化，通过 ℓ1 惩罚使其范数与类别分
支的投影范数对齐：

Lproj(x) =
∣∣∣ ∥zp(x)∥ − sg

(
∥zc(x)∥

) ∣∣∣, (10)

其中 sg(·) 表示停止梯度。然而，仅在投影后进行对齐
的收益有限，因此还需分析编码器内部的范数动态。

纠缠坍塌。由于注意力得分由点积驱动，可写为 q⊤k =
∥q∥ ∥k∥ cos θ。在高维空间中，随机初始化的提示词方
向以较高概率近似正交于其他词元，因此在训练早期
cos θ 接近 0（见 附录 B.3），导致提示词得到其他词
元的注意力得分较低且容易失衡。训练过程中，提示
词的范数会大于类别词元的范数（见 图 3(b)）；在
方向未对齐的情况下，这会进一步放大得分差距，并
使 softmax 门控迅速饱和到难以恢复的单边主导状态，
造成许多全局词元会给提示词分配近乎为零的注意力

算法 1 AlignedNorm 损失
1: 输入：图像 x，类别词元 {cl(x)}Ll=J，提示词
{Pl(x)}Ll=J，投影输出 zc(x), zp(x)，权重 β, γ

2: 输出：对齐损失 Lalign
3: // 1. 投影后范数对齐
4: nzc ← ∥zc(x)∥, nzp ← ∥zp(x)∥
5: Lproj ←

∣∣nzp − sg(nzc)
∣∣

6: 初始化 Ltoken ← 0
7: // 2. 逐层范数对齐
8: for l = J 至 L do
9: nc ← ∥cl(x)∥, np ← ∥Mean(Pl(x))∥

10: Ltoken ← Ltoken + |np − sg(nc) |
11: end for
12: Lalign ← β Lproj + γ Ltoken
13: return Lalign

（见 图 3(c)），从而造成纠缠坍塌：提示词无法与全局
词元进行语义信息交换（见 附录 B.4）。

逐层范数对齐。式 (10) 中的对齐能够稳定输出范数
∥zp(x)∥，但并不能直接控制 Transformer 内部提示词
的范数。因此，在每个引入提示词的层中，将提示词的
范数与类别词元对齐。对于 l = J, . . . , L，定义每层平
均池化后的提示词为 P̄l(x) ≜ Mean(Pl(x))，并施加如
下约束：

Ltoken =

L∑
l=J

∣∣∣ ∥P̄l(x)∥ − sg
(
∥cl(x)∥

) ∣∣∣. (11)

总体目标。两类范数对齐被合并为一个统一损失（见
Algorithm 1）：

Lalign = β Lproj + γ Ltoken (12)

其中 β 与 γ 分别控制两项损失的相对强度；整体训练
目标为 L = Ltask + Lalign。
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(b) EuroSAT (卫星图像分类) (c) OxfordFlowers (细粒度分类)(a) DTD (纹理分类)

MMRL++ 本文方法
基

类
新

类
MMRL++ 本文方法 MMRL++ 本文方法

图 4. t-SNE 可视化。解耦方法 MMRL++ 与 AlignedNorm 在三个不同的图像识别数据集上的嵌入可视化。AlignedNorm
在基类和新类任务上呈现出更清晰的可分性，能在一定程度上反映本文方法的有效性。

5. 实验
5.1. 实验设置

遵循先前工作 (Guo & Gu, 2025; 2026)，本文在以下
四个基准上评估 AlignedNorm 的能力：

数据集。 AlignedNorm 在 11 个数据集上进行评
估，以考察其在多样化任务场景中的泛化能力，涵盖
通用目标识别（ImageNet (Deng et al., 2009)、Cal-
tech101 (Fei-Fei et al., 2004)）、细粒度分类（Ox-
fordPets (Parkhi et al., 2012)、StanfordCars (Krause
et al., 2013)、Flowers102 (Nilsback & Zisserman,
2008)、Food101 (Bossard et al., 2014) 和 FGVCAir-
craft (Maji et al., 2013)）、动作识别（UCF101 (Soomro
et al., 2012)）、纹理分类（DTD (Cimpoi et al., 2014)）、
场景识别（SUN397 (Xiao et al., 2010)）以及卫星图
像分类（EuroSAT (Helber et al., 2019)）。此外，还
在 ImageNet-A (Hendrycks et al., 2021b)、ImageNet-
R (Hendrycks et al., 2021a)、ImageNet-Sketch (Wang
et al., 2019) 和 ImageNetV2 (Recht et al., 2019) 上评
估 AlignedNorm 对领域偏移的鲁棒性。

基类到新类泛化。为评估模型在单个数据集内的开放
集泛化能力，每个数据集被均匀划分为两个类别互不
重叠的子集：基类与新类。模型仅在基类上训练，并同
时在基类和新类上测试。该任务要求模型在学习能力
与类别级泛化之间取得平衡，并通过基类与新类准确
率的调和平均（HM）进行量化。

跨数据集迁移。在该设置下，源域上训练的模型在 Im-
ageNet (Deng et al., 2009) 的全部 1,000 个类别上训
练，并在不进行任何微调的情况下，直接在其余 10 个
数据集上评估。

少样本学习。该基准旨在考察模型在数据稀缺条件下
的学习能力，i.e.，使用每个数据集的 K-shot 样本（K
= {1, 2, 4, 8, 16}）训练模型，并在完整测试集上进
行测试。模型需要在获取特定任务知识的同时，保留
CLIP 的预训练表征。

领域泛化。该设置在专门构造的分布外数据集上评估
模型的鲁棒性。源域上训练的模型在 ImageNet (Deng
et al., 2009) 的全部类别上训练，并迁移到四个分布偏
移领域。

实现细节。 AlignedNorm 基于 MMRL++ 模型构建，
报告结果为 3 个随机种子的加权平均。实验设置与
MMRL++ 的默认配置保持一致。更多实现细节见 附
录 C。所有实验均在 RTX 3090 GPU 上完成。

5.2. 基类到新类泛化实验

如 表 1 所示，实验选取端到端与解耦两类范式中的
若干代表性方法进行比较。在端到端设置下，对比
MaPLe (Khattak et al., 2023a)、PromptSRC (Khat-
tak et al., 2023b) 和 HicroPL (Zheng et al., 2025)。对
于解耦策略，选取两个最具竞争力的模型 (Guo & Gu,
2025; 2026)。为保证公平比较，进一步移除这些方法中
的解耦推理，并使用相同的基类推理规则进行评估，这
会导致泛化性能明显下降。相比之下，AlignedNorm在
不依赖解耦推理的情况下提升了新类准确率，同时没
有损害基类性能。如 图 4 所示，AlignedNorm 得到的
新类嵌入具有更清晰的可分性。

AlignedNorm 在 FGVCAircraft 的新类上出现轻微下
降。一个可能原因是，该数据集的数据分布与 CLIP的
预训练数据存在差异，从而无法匹配 CLIP 的表征空
间。由于本方法倾向于保留 CLIP 原始空间结构，模
型在该场景下可用于适配的空间可能更有限，进而限
制学习并影响泛化。

除经典的准确率外，本文进一步采用 均匀性与 容忍
度 (Wang & Isola, 2020; Wang & Liu, 2021)，用于
比较 MMRL++ 与 AlignedNorm 学到的表征的几何
特性。这些指标揭示范数对齐如何影响嵌入空间，使
AlignedNorm 的实验性能更具可解释性。

均匀性。令 D = {(fi, yi)}Ni=1 表示新类的 ℓ2 归一化嵌
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表 1. 基类到新类的泛化实验。表中报告各数据集在基类和新类上的准确率（%），HM表示调和平均。∆表示 AlignedNorm相
较于不使用解耦策略的 MMRL++ 所取得的提升。

方法 平均 ImageNet Caltech101 OxfordPets
基类 新类 HM 基类 新类 HM 基类 新类 HM 基类 新类 HM

CLIP (Radford et al., 2021) 69.34 74.22 71.70 72.43 68.14 70.22 96.84 94.00 95.40 91.17 97.26 94.12
基于 端到端范式的方法：

MaPLe (Khattak et al., 2023a) 81.91 75.09 78.35 76.60 70.77 73.57 97.73 95.30 96.50 95.70 98.07 96.87
PromptSRC (Khattak et al., 2023b) 84.23 75.78 79.78 77.60 70.37 73.81 98.07 94.00 95.99 95.23 97.17 96.19
HicroPL (Zheng et al., 2025) 85.16 76.50 80.60 78.34 71.68 74.86 98.36 95.45 96.88 95.62 97.69 96.64
基于 解耦范式的方法：

MMRL (Guo & Gu, 2025) 85.71 76.28 80.72 77.70 71.20 74.31 98.83 94.33 96.53 95.97 97.50 96.73
不使用解耦策略 85.71 72.60 78.61 77.70 69.13 73.16 98.83 94.83 96.79 95.97 94.70 95.33
MMRL++ (Guo & Gu, 2026) 85.43 77.79 81.43 77.60 71.40 74.37 98.90 94.40 96.60 95.43 96.97 96.19
不使用解耦策略 85.43 76.48 80.71 77.60 71.30 74.32 98.90 94.57 96.69 95.43 96.87 96.14
基于 耦合提示场的方法：

AlignedNorm 85.46 77.79 81.45 77.60 71.47 74.41 98.90 94.77 96.79 95.63 97.43 96.52
∆ +0.03 +1.31 +0.74 +0.00 +0.17 +0.09 +0.00 +0.20 +0.10 +0.20 +0.56 +0.38

方法 StanfordCars Flowers102 Food101 FGVCAircraft
基类 新类 HM 基类 新类 HM 基类 新类 HM 基类 新类 HM

CLIP (Radford et al., 2021) 63.37 74.89 68.65 72.08 77.80 74.83 90.10 91.22 90.66 27.19 36.29 31.09
基于 端到端范式的方法：

MaPLe (Khattak et al., 2023a) 72.30 73.80 73.04 96.03 73.33 83.16 90.70 92.03 91.36 36.07 34.47 35.25
PromptSRC (Khattak et al., 2023b) 78.20 75.47 76.81 98.07 77.37 86.50 90.63 91.50 91.06 43.33 36.27 39.49
HicroPL (Zheng et al., 2025) 81.13 75.04 77.97 98.10 74.75 84.85 90.74 91.72 91.23 46.06 37.61 41.41
基于 解耦范式的方法：

MMRL (Guo & Gu, 2025) 81.30 74.83 77.93 98.97 76.97 86.59 90.57 91.53 91.05 46.13 37.47 41.35
不使用解耦策略 81.30 70.00 75.23 98.97 73.03 84.04 90.57 89.90 90.23 46.13 35.10 39.87
MMRL++ (Guo & Gu, 2026) 81.23 75.23 78.11 98.50 77.47 86.73 90.50 91.70 91.10 46.47 38.50 42.11
不使用解耦策略 81.23 72.43 76.58 98.50 73.80 84.38 90.50 91.57 91.03 46.47 38.63 42.19
基于 耦合提示场的方法：

AlignedNorm 81.70 73.83 77.57 98.40 76.03 85.78 90.57 91.60 91.08 46.20 38.60 42.06
∆ +0.47 +1.40 +0.99 -0.10 +2.23 +1.40 +0.07 +0.03 +0.05 -0.27 -0.03 -0.13

方法 SUN397 DTD EuroSAT UCF101
基类 新类 HM 基类 新类 HM 基类 新类 HM 基类 新类 HM

CLIP (Radford et al., 2021) 69.36 75.35 72.23 53.24 59.90 56.37 56.48 64.05 60.03 70.53 77.50 73.85
基于 端到端范式的方法：

MaPLe (Khattak et al., 2023a) 80.80 78.33 79.55 79.87 57.60 66.93 91.70 75.10 82.57 83.53 77.23 80.26
PromptSRC (Khattak et al., 2023b) 82.50 78.87 80.64 83.27 61.50 70.75 92.80 72.20 81.21 86.87 78.83 82.65
HicroPL (Zheng et al., 2025) 83.25 78.99 81.06 83.60 65.30 73.33 94.04 72.28 81.74 87.47 81.02 84.12
基于 解耦范式的方法：

MMRL (Guo & Gu, 2025) 83.07 79.23 81.10 85.87 64.10 73.40 96.10 72.33 82.54 88.30 79.63 83.74
不使用解耦策略 83.07 76.63 79.72 85.87 59.77 70.48 96.10 59.20 73.27 88.30 76.30 81.86
MMRL++ (Guo & Gu, 2026) 82.93 79.57 81.22 85.07 65.83 74.22 95.73 84.17 89.58 87.37 80.43 83.76
不使用解耦策略 82.93 78.43 80.62 85.07 61.70 71.52 95.73 81.63 88.12 87.37 80.40 83.74
基于 耦合提示场的方法：

AlignedNorm 82.93 79.13 80.99 84.63 65.23 73.67 96.10 86.63 91.12 87.43 81.00 84.09
∆ +0.00 +0.70 +0.37 -0.44 +3.53 +2.15 +0.37 +5.00 +3.00 +0.06 +0.60 +0.35

入集合。均匀性通过成对距离上的高斯势来度量：

Lunif = log Ei ̸=j

[
exp

(
−t ∥fi − fj∥2

)]
, (13)

其中遵循 CLIP的默认设置，取 t = 0.01。较小的 Lunif
表明嵌入在超球面上分布得更加均匀，这通常对应于
新类之间更好的可分性。

容忍度。容忍度刻画同一新类内部嵌入的局部聚合程
度。对于归一化嵌入，本文将同类样本对上余弦相似
度的期望作为计算结果：

Tol = Ei ̸=j

[
f⊤
i fj · I(yi = yj)

]
, (14)

其中 I(·) 为指示函数。更高的 Tol 表明更强的类内紧
致性；但若过度优化均匀性，语义相近的样本可能被
推得过远，从而降低容忍度。

如图 5所示，MMRL++与 AlignedNorm的均匀性和
容忍度被进一步可视化。对于新类，AlignedNorm取得
了更接近原始 CLIP 的均匀性，说明耦合提示场以全

局一致的方式重塑了嵌入空间。此外，AlignedNorm获
得了与 CLIP 相当甚至更高的容忍度，而 MMRL++
的容忍度显著更低，这表明基类知识得到了更有效的
迁移，并能更好地泛化到新类。

5.3. 跨数据集实验

如 表 2 所示，AlignedNorm 在不依赖任何解
耦策略的情况下提升了跨数据集泛化能力。其
中AlignedNorm在 10个数据集上取得了一致增益，体
现出其对跨数据集分布偏移更强的鲁棒性。

5.4. 小样本实验

在小样本实验下，MMRL++ 在所有样本数设置中均
采用统一的推理策略。如 表 4 所示，在 AlignedNorm
中引入范数对齐并不会损害性能；相反，其收益在样
本数极少的场景下更为明显。这一现象表明，当监督
信号稀缺时，范数对齐主要通过提升优化稳定性发挥
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（b）新类上的均匀性与容忍度
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图 5. 均匀性与容忍度可视化。 MMRL++ 在两项指标上始终落后于 CLIP，而AlignedNorm 达到了与 CLIP 相当的均匀
性，并进一步提升了容忍度。这些结果表明 AlignedNorm 能在不同数据集、架构和评估设置下有效平衡两项关键性质。
表 2. 跨数据集基准评估。值得注意的是，在测试时，AlignedNorm 在没有任何额外线索的情况下取得了有竞争力的性能，体
现出其在多样化领域中的稳健泛化能力。
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PromptSRC 71.27 93.60 90.25 65.70 70.25 86.15 23.90 67.10 46.87 45.50 68.75 65.81
MMRL 71.93 94.40 91.20 65.67 72.90 86.23 26.43 67.40 46.50 52.27 69.03 67.20
不使用解耦 71.93 94.17 89.53 63.40 71.77 84.87 24.80 65.80 46.40 53.10 68.40 66.22
MMRL++ 71.83 94.57 91.30 66.53 73.30 86.63 26.23 67.90 46.47 53.50 69.60 67.60
不使用解耦 71.83 94.40 91.17 65.87 72.27 86.07 26.27 67.50 46.50 55.50 69.10 67.47
AlignedNorm 71.83 94.50 91.57 66.50 73.00 86.67 26.30 67.97 46.63 53.47 69.50 67.61

表 3. 领域泛化。所有方法均在 ImageNet 上训练，并在 4
个存在领域偏移的数据集上评估。

源域 目标域

ImageNet -V2 -S -A -R 平均

CLIP 66.73 60.83 46.15 47.77 73.96 57.17
MMRL 71.93 64.57 49.13 50.70 77.20 60.40
不使用解耦 71.93 65.37 49.10 49.57 77.00 60.26
MMRL++ 71.83 64.37 49.23 51.10 77.63 60.58
不使用解耦 71.83 65.27 49.53 50.80 78.10 60.93

AlignedNorm 71.83 65.13 49.53 51.10 78.07 60.96

作用；此时模型更容易受到过拟合与表征漂移的影响。
总之，这些结果说明范数对齐有助于保留可迁移知识。

5.5. 域泛化实验

在存在领域偏移的情形下，本文进一步评估领域泛化
能力。按照既有做法，模型在 ImageNet 上训练，并在
不进行任何额外微调的情况下直接在目标数据集上评
估。如 表 3 所示，AlignedNorm 在整体上保持了稳定
且具有竞争力的表现，说明其在领域偏移下具有稳健
的泛化能力，尤其适用于从 ImageNet 迁移到分布不
匹配的目标数据集的场景。

表 4. 少样本学习。AlignedNorm 在低样本设置下展现出高
度竞争力。详细结果见 附录 11。

方法 1-shot 2-shot 4-shot 8-shot 16-shot

线性探测 CLIP 45.83 57.98 68.01 74.47 78.79
PromptSRC 72.27 75.24 78.20 80.55 82.76
MMRL 72.62 75.74 79.10 81.40 84.28
MMRL++ 72.57 75.35 78.95 81.30 84.07

AlignedNorm 72.93 75.57 79.11 81.35 84.08

6. 讨论与未来展望
范式差距。已有研究分别从通道分布 (Zhang et al.,
2024; 2026) 与优化 (Li et al., 2025a) 视角说明了解耦
提示词学习相较端到端提示词学习的优势，表明将面
向基类适应与泛化知识保持分离是有益的。然而，解
耦方法通常需要在测试时获得任务标识，由此造成推
理差距。受基于均匀性与容忍度的表征几何视角启发，
如 图 5 所示，AlignedNorm 通过耦合提示场弥合了这
一推理差距，同时仍遵循解耦思想的核心：保护预训
练知识，并避免基类适应对泛化能力的破坏。CPF 并
不试图建模一个跨基类与新类的理想最终结果，而是
建模更具可迁移性的变化。

计算开销。 AlignedNorm 仅在训练阶段额外加入一个
范数对齐损失并不引入过多的计算量。如 表 5 所示，
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表 5. 计算开销。在 batch size 为 32 时，于 ImageNet 上统
计的平均训练与推理时间。

方法 训练 (s) 测试 (s) 参数量 (M) HM

PromptSRC 0.350 0.124 0.046 79.78
HiCroPL 0.362 0.163 0.246 80.60
MMRL++ 0.357 0.087 0.045 80.71

AlignedNorm 0.357 0.087 0.045 81.45

表 6. 不同组件的影响。结果为 11 个数据集上的平均值。
HM 表示调和平均。

方法 基类 新类 HM
1: MMRL++ 85.43 76.48 80.71
2: + Ltoken 85.16 76.37 80.52
3: + Lproj 85.42 76.96 80.97
4: + Ltoken + Lproj 85.46 77.79 81.45

相比 MMRL++，这一设计几乎不会带来额外训练时
间开销，也不会增加可学习参数量。由于对齐损失在
推理阶段并不使用，AlignedNorm 与 MMRL++ 具有
完全相同的测试开销。因此，AlignedNorm 在提升其
任务无关耦合行为的同时，保留了 MMRL++ 相较其
他提示词学习方法的效率优势。

范数对齐消融。表 6 评估了本文的范数对齐策略。投
影后对齐能够带来稳定增益，而进一步加入逐层对齐
可以继续提升性能。然而，单独使用层间或投影后对
齐都会不同程度影响基类性能，尤其是仅使用层间对
齐时更为明显。这表明两个层级需要以互补方式协同
工作，才能取得最佳结果。

损失函数消融。表 7 比较了范数对齐的不同损失函数。
铰链损失旨在调整提示词与类别词元之间的相对范数
关系，但并未提升 HM，说明仅施加不等式形式的约
束并不足够。平滑 L1 损失与环形损失 (Zheng et al.,
2018)能够产生更强的范数收缩或范数匹配效果，但二
者都没有达到 L1 对齐的性能。这表明，过于激进的范
数收敛可能造成数值捷径，使模型转而专注于满足范
数约束，而不是学习语义特征。还需要注意的是，环形
损失通常将特征范数对齐到一个固定目标，而本文的
对齐则动态使用类别词元范数作为样本相关锚点。这
种动态锚定更契合耦合提示场的目标。

对齐权重选择。表 8 报告了 11 个数据集上使用的对
齐权重 (β, γ)。其中，β 与 γ 分别控制投影后范数对
齐和逐层范数对齐的强度。在实践中，本文遵循两条
经验原则。首先，它们的取值应使对齐损失与交叉熵
损失保持在相近量级；过大的权重可能导致模型过度
优化范数匹配，从而抑制语义学习。其次，本文设置
γ ≤ β，使投影表示的范数优先得到稳定，再对中间提
示词施加约束。这种层级安排为逐层对齐提供优化信
号，实验结果表明其有助于缓解纠缠坍塌。

局限性与未来工作。当前的耦合提示场采用单步优化
方案，这一设计相对高效，但也可能限制其在更具挑

表 7. 损失函数消融。结果显示，L1 损失带来更好的性能。
HM 表示调和平均。

方法 基类 新类 HM
1: MMRL++ 85.43 76.48 80.71
2: + 铰链损失 85.44 76.19 80.55
3: + 平滑 L1 损失 85.32 76.83 80.85
4: + 环形损失 85.29 76.94 80.90
5: + L1 损失 85.42 76.96 80.97

表 8. 对齐权重选择。基类到新类泛化实验中各数据集使用
的 β 与 γ 的取值。

数据集 β γ 数据集 β γ

ImageNet 0.005 0.005 UCF 0.150 0.150
EuroSAT 0.100 0.050 DTD 0.200 0.150
Caltech 0.050 0.050 SUN 0.100 0.010
Aircraft 0.100 0.010 Cars 0.150 0.150
Flowers 0.150 0.100 Pets 0.100 0.010
Food 0.150 0.001

战性的实验设置下的进一步增益。未来工作将探索多
步优化，以进一步提升鲁棒性。对于范数控制而言，更
自适应的策略可能带来更高效的训练。此外，本文主
要研究 CLIP 等对比式 VLMs 中的范数动态；在这类
模型中，图像与文本表征会在归一化嵌入空间中对齐。
类似效应在生成式多模态架构中是否成立有待研究。

7. 结论
本文提出了一种耦合提示场建模范式，为理解基类到
新类泛化权衡提供了新的视角，并进一步识别出此前
被忽视的嵌入范数作用，通过 AlignedNorm予以处理；
该方法简单而有效，同时施加逐层范数对齐与投影后
范数对齐。大量实验表明，在不依赖解耦推理或外部
蒸馏的情况下，AlignedNorm 能够在多种任务设置中
取得高度竞争性的性能。本文希望这项研究能够为理
解提示词调优的内在机制提供新的启发。
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AlignedNorm：通过耦合提示场提示视觉–语言模型
补充材料

A. 补充相关工作
视觉–语言模型（VLMs），例如 CLIP (Radford et al., 2021) 与 ALIGN (Jia et al., 2021)，通过双塔结构为图像
与文本学习共享嵌入空间。它们在大规模图文对上进行预训练，因而能够在广泛下游任务实现强大的开放词表
迁移 (Zhuge et al., 2021; Rao et al., 2022; Ji et al., 2023; Gao et al., 2024b;a; Zheng et al., 2024a; Jiang et al.,
2024; Li et al., 2024a;b; Chen et al., 2025; Luo et al., 2025; Yan et al., 2025; Zhao et al., 2026; Wu et al., 2025b;
Ji et al., 2025; 2026; Wang et al., 2025b; Huang et al., 2025; Dai et al., 2026; Chen et al., 2026; Wang et al.,
2026)。在实践中，下游推理与评估通常基于 ℓ2 归一化嵌入上的余弦相似度进行，强调模态对齐超球面上的角度
对齐 (Wang & Isola, 2020; Wang & Liu, 2021)。相比之下，未归一化嵌入空间的几何结构在下游适配与分析中
受到的关注较少；而模态差距 (Liang et al., 2022) 与锥形效应 (Liang et al., 2022; Schrodi et al., 2025) 等现象正
是在这一空间中产生。近期研究进一步表明，包括嵌入范数在内的此类几何结构与语义属性存在耦合关系 (Desai
et al., 2023; Chou & Alam, 2024; Levi & Gilboa, 2025)，这也促使本文进一步审视范数相关结构。

提示学习起源于自然语言处理 (Jiang et al., 2020; Shin et al., 2020)，旨在通过向序列中加入连续且可学习的词
元，将 CLIP 等视觉–语言模型适配到下游任务 (Yin et al., 2025)。CoOp (Zhou et al., 2022a;b) 率先采用语言
诱导提示，并利用任务特定数据优化文本上下文。然而，将适配限制在 VLMs 的语言分支会显著损害模型在未
见类别上的零样本性能。后续工作分别采用 (i) 视觉–语言分层提示 (Zang et al., 2022; Khattak et al., 2023a;
Zheng et al., 2025; Liu et al., 2025a)，由内部参考 (Yao et al., 2023; Khattak et al., 2023b; Tian et al., 2024; Roy
& Etemad, 2024; Xie et al., 2025)、外部参考 (Hu et al., 2023; Zheng et al., 2024b; Ding et al., 2025; Li et al.,
2025b)、分布多样性 (Lu et al., 2022; Chen et al., 2023; Wu et al., 2025a; Cheng & Han, 2025)、梯度对齐 (Zhu
et al., 2023; Li et al., 2023; Park et al., 2024; Liu et al., 2025b)、基类–新类解耦 (Zhang et al., 2024; Li et al.,
2025a) 驱动的 (ii) 网络正则化，或 (iii) 蒸馏 (Li et al., 2024c; Khattak et al., 2025)，以保护 VLMs 的泛
化能力。鉴于深层提示相较浅层提示具有更强表达能力 (Petrov et al., 2024)，先进方法 (Guo & Gu, 2025; 2026)
已将表征学习引入更深层。

嵌入范数。嵌入可分解为方向（语义角度）与范数（径向幅值）。方向通常被优先关注，而嵌入范数却常被视为次
要或不重要因素。早期无监督学习方法 (Ranzato, 2009; Hariharan & Girshick, 2017; Zheng et al., 2018) 施加范
数约束以避免平凡解坍塌，而现代对比式 VLMs (Radford et al., 2021; Jia et al., 2021; Zhai et al., 2023; Chou
& Alam, 2024) 则通过将嵌入投影到单位超球面并使用余弦相似度，从而绕过范数信息。然而，近期研究 (Levi
& Gilboa, 2025; Draganov et al., 2025; Zhang et al., 2025) 表明，嵌入范数与语义特征存在相关性。

高范数词元。高范数词元可能作为 Transformer 训练中的非预期副产物出现 (Xiao et al., 2024; Darcet et al.,
2024)。在因果掩码下，它们可能吸引过多注意力并形成“attention sinks” (Xiao et al., 2024)，这一现象可在推
理时通过让相关神经元失活来缓解 (Yona et al., 2025)。在没有因果掩码的情况下，高范数词元通常出现在低熵
区域，并聚合全局上下文 (Darcet et al., 2024)。已有工作通过寄存器词元 (Darcet et al., 2024)、轻量微调 (Wang
et al., 2024) 或测试时修正 (Nakamura et al., 2024; Jiang et al., 2025; Zhao et al., 2025) 来缓解这些影响。

B. 数学分析推导
B.1. 非均匀场更新

式 (7) 的推导。 假设损失仅通过 ℓ2 归一化嵌入 f(z) = z
∥z∥ ∈ Rd 依赖于提示分支（其中 ∥z∥ > 0）。记关于归一

化嵌入的梯度为 g ≜ ∂L
∂f ∈ Rd. 下面推导归一化映射的雅可比矩阵。

令 s = ∥z∥ = (z⊤z)1/2。利用微分可得：

ds = d∥z∥ = d(z⊤z)1/2 =
1

2
(z⊤z)−1/2 d(z⊤z) =

1

∥z∥
z⊤dz.

注意到 f = z/∥z∥，因此 z⊤dz = ∥z∥ f⊤dz，于是

ds = f⊤dz.

14



现在计算 f(z) = z/s 的微分：

df = d
(z
s

)
=

1

s
dz − z

s2
ds =

1

∥z∥
dz − z

∥z∥2
(f⊤dz).

代入 z = ∥z∥f，得到
df =

1

∥z∥

(
I − ff⊤

)
dz.

因此，归一化映射的雅可比矩阵为
∂f

∂z
=

1

∥z∥

(
I − ff⊤

)
,

其中 P ≜ I − ff⊤ 是单位球面在 f 处切空间上的正交投影矩阵。

由链式法则可得：
∂L
∂z

=

(
∂f

∂z

)⊤
∂L
∂f

=
1

∥z∥

(
I − ff⊤

)
g,

因为 I − ff⊤ 是对称矩阵。这就得到式 (7)。此外，由于 P 是投影矩阵，且其算子范数满足 ∥P∥2 ≤ 1，因此∥∥∥∂L
∂z

∥∥∥ ≤ 1

∥z∥
∥g∥,

这表明有效梯度幅值会被 ∥z∥ 反向缩放。

式 (8) 的推导。 假设随机梯度可分解为

g = ḡ + ξ, E[ξ] = 0,

其中期望是针对小批量/优化器中的随机性而取的；在给定输入 x 与当前参数的条件下，z 以及 f 固定。利用
式 (7)，并记 P = I − ff⊤，有

∇zL =
1

∥z∥
P (ḡ + ξ) =

1

∥z∥
P ḡ︸ ︷︷ ︸

E[∇zL]

+
1

∥z∥
Pξ,

其中 E[∇zL] = 1
∥z∥P ḡ 由 E[ξ] = 0 得到。因此，

∇zL − E[∇zL] =
1

∥z∥
Pξ.

对其取平方范数，并利用 P 是正交投影矩阵这一事实（即对任意 v，有 ∥Pv∥ ≤ ∥v∥），可得∥∥∇zL − E[∇zL]
∥∥2 =

1

∥z∥2
∥Pξ∥2 ≤ 1

∥z∥2
∥ξ∥2.

最后取期望，得到

E
[∥∥∇zL − E

[
∇zL

]∥∥2] ≤ E
[∥ξ∥2
∥z∥2

]
,

这就是式 (8)。特别地，当 ∥zp(x)∥ 较小时，因子 1/∥zp(x)∥ 会增大有效更新尺度，并放大随机梯度噪声对提示
词分支的影响。
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B.2. 场对扰动的稳定性。

式 (9) 的推导。 考虑提示分支归一化前特征受到随机扰动的情形：

zp = z⋆p + ε, E[ε | x] = 0,

其中 z⋆p 表示无噪声特征，ε 表示由有限数据与随机优化带来的估计噪声。记归一化提示嵌入为 fp(z) =
z

∥z∥ .

步骤 1：ℓ2 归一化的一阶近似。归一化映射 fp(z) = z/∥z∥ 在 z = z⋆p 处的雅可比矩阵为

J(z⋆p) ≜ ∂fp
∂z

∣∣∣∣
z=z⋆

p

=
1

∥z⋆p∥

(
I − f⋆

p f
⋆⊤
p

)
,

其中 f⋆
p ≜ fp(z

⋆
p) = z⋆p/∥z⋆p∥。因此，一阶泰勒展开给出

fp − f⋆
p ≈ J(z⋆p) ε =

1

∥z⋆p∥

(
I − f⋆

p f
⋆⊤
p

)
ε.

步骤 2：给出归一化空间中扰动能量的上界。令 P ≜ I − f⋆
p f

⋆⊤
p 。注意，P 是单位球面在 f⋆

p 处切空间上的正交
投影，因此它是对称且幂等的（P 2 = P），并满足对任意 v 都有 ∥Pv∥ ≤ ∥v∥。利用上述一阶近似，

∥fp − f⋆
p ∥2 ≈

∥∥∥∥ 1

∥z⋆p∥
Pε

∥∥∥∥2 =
1

∥z⋆p∥2
∥Pε∥2 ≤ 1

∥z⋆p∥2
∥ε∥2.

取条件期望可得

E
[
∥fp − f⋆

p ∥2 | x
]
≲ E[∥ε∥2 | x]
∥z⋆p(x)∥2

.

步骤 3：传播到耦合提示场。回顾耦合提示场定义为 uf (x) = α(fp(x) − fc(x))。令其无噪声对应项为 u⋆
f (x) =

α(f⋆
p (x)− fc(x))，其中 fc(x) 被视为在锚定机制下保持稳定；更一般地，也可认为其扰动相较 fp 的扰动可以忽

略。于是
uf (x)− u⋆

f (x) = α
(
fp(x)− f⋆

p (x)
)
,

因此
∥uf (x)− u⋆

f (x)∥2 = α2∥fp(x)− f⋆
p (x)∥2.

取条件期望并代入步骤 2 的界，可得

E
[
∥uf (x)− u⋆

f (x)∥2 | x
]
≈ α2 E

[
∥fp(x)− f⋆

p (x)∥2 | x
]

≤ α2 E[∥ε∥2 | x]
∥z⋆p(x)∥2

, (15)

这与式 (9) 一致。

注。该界揭示了 1/∥z⋆p(x)∥2 形式的敏感性：当提示分支归一化前范数较小时，同等扰动能量 E[∥ε∥2 | x] 会在耦
合场中造成更大的偏移。由于锚定机制使 fc 保持相对稳定，控制 zp 的尺度能够提升耦合提示场的扰动鲁棒性。

B.3. 高维错位

令 u, v 为从 RD 中单位球面上均匀采样的独立随机单位向量，并令 θ = arccos(u⊤v) ∈ [0, π] 表示二者夹角。由
旋转对称性，不妨固定 u = e1，于是 u⊤v = v1，即 v 的第一个坐标。因此，

E[u⊤v] = 0, E
[
(u⊤v)2

]
= E[v21 ] =

1

D
. (16)

由此可得 E[|u⊤v|] ≤
√
E[(u⊤v)2] = D−1/2，也就是说，点积通常接近 0。由于 θ = arccos(u⊤v)，这意味着随机

方向近似正交：θ 集中在 π/2 附近。特别地，θ 的分布关于 π/2 对称，因此

E[θ] =
π

2
. (17)
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进一步地，对任意 δ ∈ (0, π/2)，

P
(
|θ − π

2 | ≥ δ
)
= P

(
|u⊤v| ≥ sin δ

)
≤ 2 exp

(
− (D − 1) sin2 δ

2

)
, (18)

这表明，随着 D 增大，出现显著对齐（即 θ 明显偏离 π/2）的概率会指数级降低。

B.4. 纠缠坍塌

全局信息交换在多种场景中都很重要 (Fan et al., 2020; 2021; Sun et al., 2024; Du et al., 2025a;b; Wang et al.,
2025a; Gao et al., 2025; Hu et al., 2026)。下面给出一个简单分析，说明控制词元范数能够通过使注意力门控保
持在非饱和区间内，防止并且在实践中常常逆转提示词元–patch 纠缠坍塌，并有助于保持信息交换。

设置。 考虑某一层中的一个自注意力头。对于一个固定查询词元（patch 词元或类别词元），令其查询向量为
q ∈ RD，并令 {ki}Ni=1 表示同一层中所有词元的键向量。其中，kp 表示某个提示词元的键，其余向量对应非提
示词元。定义注意力权重为

ai =
exp(ℓi)∑N
j=1 exp(ℓj)

, ℓi =
1

s
q⊤ki, (19)

其中 s > 0 是常用缩放因子（例如 s =
√
D）。注意力输出为 o =

∑N
i=1 aivi，其中 {vi} 为值向量。

引理 1。 令 ℓmax = maxj ℓj。则对于任意词元 i，有

ai ≤ exp
(
ℓi − ℓmax

)
, ai ≥

1

N
exp

(
ℓi − ℓmax

)
. (20)

证明。上界由
∑

j exp(ℓj) ≥ exp(ℓmax) 得到。下界由
∑

j exp(ℓj) ≤ N exp(ℓmax) 得到。 □

引理 2。 令 L 为任意依赖注意力输出 o 的损失。则关于提示键 kp 的梯度满足∥∥∥∥ ∂L
∂kp

∥∥∥∥ ≤ 1

s
ap ∥q∥

∥∥∥∂L
∂o

∥∥∥ (
∥vp∥+ ∥o∥

)
. (21)

证明。对 o =
∑

i aivi 且 a = softmax(ℓ) 作标准求导，可得

∂L
∂ℓp

=
(∂L
∂o

)⊤ ∂o

∂ℓp
=

(∂L
∂o

)⊤(
ap(vp − o)

)
.

由于 ℓp = 1
sq

⊤kp，有
∂ℓp
∂kp

= 1
sq 因此

∂L
∂kp

=
∂L
∂ℓp
· ∂ℓp
∂kp

=
1

s
ap

((∂L
∂o

)⊤
(vp − o)

)
q.

取范数并应用 Cauchy–Schwarz 不等式，即得 (21)。 □

含义：为什么孤立状态会自我强化。 由式 (21) 可知，一旦 ap 变得非常小，提示键接收到的梯度就会趋近于消
失，从而难以旋转并与其他词元对齐。因此，提示词元上的低注意力是一种自我强化状态：弱注意力 ⇒ 弱梯度
⇒ 提示持续弱耦合，这正是纠缠坍塌。

命题。 将提示 logit 写作 ℓp = 1
s∥q∥ ∥kp∥ cos θp 并类似地令 ℓj =

1
s∥q∥ ∥kj∥ cos θj。假设 (i) 在训练早期，角度尚

未得到充分学习，因此某些 cos θp 可能为负；并且 (ii) 提示范数可能发生漂移，使得 ∥kp∥ 远大于典型非提示词
元的范数。则 logit 差距 ∆ ≜ ℓmax − ℓp 可能随 ∥kp∥ 成比例增长，而式 (20) 表明

ap ≤ exp(−∆), (22)

也就是说，提示注意力可能受到指数级抑制。结合式 (21) 可知，提示梯度也会被指数级削弱，使坍塌状态难以
通过梯度更新恢复。
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相比之下，施加词元范数对齐（使跨词元/层的 ∥kp∥ 与 ∥kj∥ 保持可比）能够控制 logits 的尺度，从而为可能出
现的差距 ∆ 给出上界。因此，ap 不会变得指数级小，提示词元的梯度流得以保留，并维持提示–patch 纠缠。

要点：词元范数在点积注意力中充当门控尺度。范数对齐使注意力 logits 保持在可学习范围内，从而让提示
词元对其他词元保持可见，并持续接收有意义的梯度；这解释了直接对齐词元范数为何能在实践中缓解纠缠
坍塌。

表 9. 15 个数据集概览。

数据集 类别数 训练集 验证集 测试集 描述 提示模板

ImageNet 1000 1.28M ∼ 50000 大规模目标分类基准 “a photo of a [CLASS].”
Caltech101 100 4128 1649 2465 经典目标类别识别基准 “a photo of a [CLASS].”
OxfordPets 37 2944 736 3669 猫狗品种细粒度识别 “a photo of a [CLASS], a type of pet.”
StanfordCars 196 6509 1635 8041 汽车品牌、型号与年份的细粒度识别 “a photo of a [CLASS].”
Flowers102 102 4093 1633 2463 花卉物种的细粒度分类 “a photo of a [CLASS], a type of flower.”
Food101 101 50500 20200 30300 多样化菜品的细粒度识别 “a photo of [CLASS], a type of food.”
FGVCAircraft 100 3334 3333 3333 飞机型号变体的细粒度分类 “a photo of a [CLASS], a type of aircraft.”
SUN397 397 15880 3970 19850 大规模场景与环境理解 “a photo of a [CLASS].”
DTD 47 2820 1128 1692 纹理与视觉模式分类 “[CLASS] texture.”
EuroSAT 10 13500 5400 8100 基于卫星图像的土地利用与覆盖分类 “a centered satellite photo of [CLASS].”
UCF101 101 7639 1898 3783 真实场景视频帧中的动作识别 “a photo of a person doing [CLASS].”

ImageNetV2 1,000 ∼ ∼ 10,000 用于评估 ImageNet 分布泛化能力的测试集 “a photo of a [CLASS].”
ImageNet-Sketch 1,000 ∼ ∼ 50,889 草图风格领域偏移下的目标识别 “a photo of a [CLASS].”
ImageNet-A 200 ∼ ∼ 7,500 自然对抗 ImageNet 样本上的鲁棒目标识别 “a photo of a [CLASS].”
ImageNet-R 200 ∼ ∼ 30,000 ImageNet 目标类别的多样艺术化呈现 “a photo of a [CLASS].”

C. 补充实现细节
15 个数据集的详细信息见 表 9。为与基线方法进行公平比较，除非特别说明，实验沿用 MMRL++ 的超参数设
置。具体而言，α 设为 0.7，并从第 J = 6 层开始启用深层提示。各数据集使用的视觉锚定权重与 MMRL++ 保
持一致。除 SUN397 外，所有数据集均沿用 MMRL++ 的训练轮数；对于 SUN397，额外训练 3 个 epoch。所
有实验均采用 CLIP ViT-B/16 作为骨干网络，并使用 AdamW 优化器，学习率为 1× 10−3，采用余弦学习率调
度器，并设置 1 个 warm-up epoch，warm-up 阶段的学习率恒定为 1× 10−5。可学习提示词元的数量设为 5。

D. 补充实验结果
所有基类到新类消融实验见表 10，11个数据集上少样本学习的详细结果见表 11。图 6与图 7展示了MMRL++
和 AlignedNorm 在不同层中的注意力图。
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表 10. 基类到新类泛化消融实验。各数据集上基类与新类的准确率（%）。

方法 平均 ImageNet Caltech101 OxfordPets
基类 新类 HM 基类 新类 HM 基类 新类 HM 基类 新类 HM

baseline 85.43 76.48 80.71 77.60 71.30 74.32 98.90 94.57 96.69 95.43 96.87 96.14
+ Ltoken 85.16 76.37 80.52 77.43 71.27 74.22 98.83 94.87 96.81 95.03 96.83 95.92
+ Lproj(Hingeloss) 85.44 76.19 80.55 77.67 71.23 74.31 98.90 94.57 96.69 95.63 97.07 96.34
+ Lproj(smoothL1) 85.32 76.83 80.85 77.47 71.33 74.27 98.73 94.63 96.64 95.17 96.83 95.99
+ Lproj(Ring loss) 85.29 76.94 80.90 77.60 71.30 74.32 98.93 94.70 96.77 95.63 97.37 95.99
+ Lproj(L1) 85.42 76.96 80.97 77.57 71.27 74.29 98.87 94.40 96.58 95.67 97.23 96.44

AlignedNorm 85.46 77.79 81.45 77.60 71.47 74.41 98.90 94.77 96.79 95.63 97.43 96.52

方法 StanfordCars Flowers102 Food101 FGVCAircraft
基类 新类 HM 基类 新类 HM 基类 新类 HM 基类 新类 HM

baseline 81.23 72.43 76.58 98.50 73.80 84.38 90.50 91.57 91.03 46.47 38.63 42.19
+ Ltoken 80.87 72.23 76.31 98.30 73.83 84.33 90.50 91.30 90.90 45.50 36.97 40.79
+ Lproj(Hingeloss) 80.97 71.17 75.75 98.20 73.47 84.05 90.53 91.30 90.91 45.87 37.20 41.08
+ Lproj(smoothL1) 80.67 73.23 76.77 98.27 75.03 85.09 90.57 91.37 90.97 46.43 37.83 41.69
+ Lproj(Ring loss) 80.53 73.53 76.87 98.07 75.90 85.57 90.67 91.50 91.08 46.10 37.37 41.28
+ Lproj(L1) 80.70 73.53 76.95 98.27 75.90 85.65 90.73 91.60 91.16 46.10 38.47 41.94

AlignedNorm 81.70 73.83 77.57 98.40 76.03 85.78 90.57 91.60 91.08 46.20 38.60 42.06

方法 SUN397 DTD EuroSAT UCF101
基类 新类 HM 基类 新类 HM 基类 新类 HM 基类 新类 HM

baseline 82.93 78.43 80.62 85.07 61.70 71.52 95.73 81.63 88.12 87.37 80.40 83.74
+ Ltoken 83.03 78.43 80.66 84.80 63.53 72.64 95.63 80.80 87.59 86.80 80.00 83.26
+ Lproj(Hingeloss) 82.93 78.37 80.59 85.13 61.40 71.34 95.93 82.17 88.52 88.03 80.10 83.88
+ Lproj(smoothL1) 82.87 78.83 80.80 84.77 63.47 72.59 96.30 82.77 89.02 87.23 79.80 83.35
+ Lproj(Ring loss) 82.87 78.97 80.87 84.37 62.50 71.81 95.80 83.07 88.98 87.57 80.13 83.68
+ Lproj(L1) 83.10 79.17 81.09 84.93 61.97 71.66 96.10 82.80 88.96 87.53 80.23 83.72

AlignedNorm 82.93 79.13 80.99 84.63 65.23 73.67 96.10 86.63 91.12 87.43 81.00 84.09

表 11. AlignedNorm 与 MMRL++ (Guo & Gu, 2026) 在 11 个数据集上少样本学习的比较。

数据集 方法 1-shot 2-shot 4-shot 8-shot 16-shot
MMRL++ 70.03 70.80 71.43 72.30 73.17ImageNet AlignedNorm 70.07 70.87 71.47 72.33 73.07
MMRL++ 94.13 94.87 95.90 96.13 96.83Caltech101 AlignedNorm 94.33 94.97 95.83 96.03 96.83
MMRL++ 91.30 91.17 92.67 92.33 93.53OxfordPets AlignedNorm 91.17 90.93 92.87 92.53 93.50
MMRL++ 68.30 72.57 77.97 82.43 86.20StanfordCars AlignedNorm 70.17 73.87 77.80 81.83 85.40
MMRL++ 83.87 89.67 93.80 96.23 98.30OxfordFlowers AlignedNorm 84.53 89.63 93.73 96.33 97.87
MMRL++ 82.93 84.03 84.63 85.43 86.13Food101 AlignedNorm 84.70 85.33 85.90 86.37 87.00
MMRL++ 28.13 32.50 40.70 49.27 58.20FGVCAircraft AlignedNorm 28.30 33.83 40.80 48.80 58.03
MMRL++ 69.00 71.13 73.40 75.40 77.47SUN397 AlignedNorm 69.50 71.43 73.97 75.87 77.63
MMRL++ 57.13 60.80 67.10 70.73 74.43DTD AlignedNorm 56.80 60.90 66.80 71.00 74.80
MMRL++ 78.00 82.40 88.33 89.30 93.33EuroSAT AlignedNorm 77.17 80.93 88.67 89.13 93.03
MMRL++ 75.50 78.90 82.50 84.73 87.23UCF101 AlignedNorm 75.53 78.60 82.40 84.60 87.67
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图 6. MMRL++ 最后 4 层的注意力图。
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图 7. AlignedNorm 最后 4 层的注意力图。
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