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01 CLIP的泛化能力是否来源于训练-测试集的相似性？
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模型：CLIP ViT-B/32
训练集：LAION-400M、LAION-200M、ImageNet-Train
ID测试集：ImageNet-Val、ImageNet-V2
OOD测试集：ImageNet-Sketch、ImageNet-R、ObjectNet

用图像在CLIP嵌入空间的余弦相似度来衡量图片之间的相似度

内容、风格都相似----------->风格相似
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左：将测试集按与训练集中图像相似度进行划分，发现OOD准确率与相似度高度相关
中：从训练集LAION-200M中逐步移除与ImageNet-Sketch相似的图像
右：从训练集LAION-200M中逐步移除与ImageNet-Val相似的图像

结论：CLIP的分类性能与其训练集和测试集的相似度直接相关

CLIP的泛化能力是否来源于训练-测试集的相似性？
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（near-pruned这种剪枝方式相当于删除了训练集中某一特定domain，导致训练集的多样性降
低，CLIP的泛化能力也遭受降低）

CLIP的泛化能力是否来源于训练-测试集的相似性？
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CLIP的训练集LAION与传统在ImagNet上训练的模型相比，训练集分布存在明显差异——
LAION中包含更多与OOD测试集相似的图像

训练集相似度对齐：移除LAION中与OOD图像相似度高于ImageNet与OOD图像的部分，用
对齐后的LAION训练CLIP（只从embedding相似度上判断并移除，合理......吗？）

CLIP的泛化能力是否来源于训练-测试集的相似性？
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即使是在相似度对齐后的LAION上训练的CLIP模型，OOD表现仍然很好——
只有些许降低

结论：CLIP的泛化能力不全是因为训练集-测试集的相似，而是因为它确实在
大量、多样的数据上学到了泛化特征

CLIP的泛化能力是否来源于训练-测试集的相似性？



02 域污染多大程度上影响CLIP的领域泛化能力？
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将数据划分为Natural和Rendition，LAION-200M作为训练集，由大部分的Natural图像和小部分Rendition
图像组成，而OOD测试集（ImageNet-R、ImageNet-Sketch、ImageNet-A等）绝大部分为Rendition

单纯在LAION-Natural上训练的CLIP（C），与在未过滤的LAION上训练的CLIP（B），在Rendition
域上准确率明显下降：



02 域污染多大程度上影响CLIP的领域泛化能力？
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先训练了一个分类器，划分数据集中的Natural图像和Rendtion图像：

默认阈值
严格阈值

LAION-200M中至少包含7.9%的Rendition域图像（严格阈值下），combined-pruned在经过与ImageNet-
Train的相似度对齐后，仍然存在相当部分的Rendtion域图像；此外，即使是OOD测试集上，也存在领域
混杂现象（5%来自对立域）

——先前基于这些数据集训练或评估模型时得到的领域泛化能力很可能被高估！



02 域污染多大程度上影响CLIP的领域泛化能力？
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用严格阈值，从LAION-200M中提取单领域
纯净子集LAION-Natural和LAION-Rendition：

在LAION-Natural和LAION-200M下
训练CLIP模型，性能对比：

standard natural testsets：相差无几

standard rendition testsets：LAION-N更弱



02 域污染多大程度上影响CLIP的领域泛化能力？
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第一行在LAION-Natural上训练的模型，在clean rendition testsets上测试准确率比
standard rendtion testsets要低，第四行同。

A：控制训练集总图像数量，rendition域数据：natural域数据在1:1至3:1之间取得最佳
B：控制Natural图像数量，像其中逐步添加rendition图像，发现仅需少量rendition图像即可获得
较大提升，且所需rendition图像数与初始Natural图像数相关。

结论：CLIP确实具有一定的领域泛化能力，但在之前的研究中被高估了
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03 CLIP的泛化能力何时显现？
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Domain Generalization vs Compositional Generalization

模型：CLIP Resnet-50、ViT-S-32，Swin-T
基础数据集：ImageNet-Captions、CC3M、CC12M、DomainNet-real
领域数据集：Clipart、Infograph、painting、Quickdraw、Sketch（均来自DomainNet）



03 CLIP的泛化能力何时显现？
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与低领域多样性场景（Natural-only、CG low-diversity）相比，
高领域多样性场景下的领域泛化和组合泛化都更强

每个domain对泛化能力的贡献相同吗？
向CG low-diversity中逐步添加领域多样性直至CG 
high-diversity，会发现不同的领域有不同的贡献

值得关注的是，Quickdraw和Sketch虽然在第二步
提升最大，但当添加Sketch后，再添加Quickdraw，
提升十分微小——可能原因二者存在视觉相似性



03 组合泛化稍弱于领域泛化，why?
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猜想：CLIP学到了一种“捷径”，比如认为所有Sketch都属
于某些已经见过的类

实验：找一个新数据集ImageNet-Sketch，移除其中所有
与先前数据集重叠的类别，作为右图中蓝色正方形

结果：类不重叠确实提升了性能

右图研究了类重叠程度对于组合泛化性能的影
响——总体而言，重叠程度越低，表现越好



03 为什么在Quickdraw上会泛化失败？
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在已见类上表现正常——说明能正确区分quickdraw
不同的类别
在未见类上糟糕——无泛化能力

猜想1：captions存在bias，且对齐类别过于困难？导
致模型专注于图像风格的统一（domain-specific），
而不是图像本身类别的对齐（domain-invariant）

猜想2：虽然视觉embedding呈现对齐，但并不意味着
产生嵌入的计算过程是对齐的——insufficient sharing 
of intermediate representations and circuits——CLIP可
能为qiuckdraw学习了一个独立的路径，缺乏与其它
领域的共享



03 为什么在Quickdraw上会泛化失败？
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提出machanistci similarity，度量底层回路的相似程度

实验证实Quickdraw域的中间特征相似性与共享神经元数量远低于其它域——机制相似性低

因此，组合泛化需要中间特征与底层回路的充分共享


