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概述

      视觉-语言模型的表征应在因果意义上具有环境不变性以实现稳健泛化。为解决 CLIP 在分
布外环境下性能退化的问题，我们提出 CLIP 不变因果机制（CLIP-ICM），并在证明 CLIP 表
征可线性分解为不变与变异因子基础上，引入干预数据实现不变子空间的可识别性。基于此
，设计三阶段框架，通过线性投影估计不变表征，并在不重训练主干网络的情况下进行不变
预测。理论分析与实验证明，CLIP-ICM 有效提升了 CLIP 的因果鲁棒性与 OOD 泛化性能。

动机与分析

      人类认知依赖捕捉环境不变的因果规律，而视觉-语言模型常因混合环境不变与变异因素
，导致分布外（OOD）性能退化。现有方法未充分保证预测机制的因果一致性，易引入虚假
关联或丢失关键信息。我们认为，稳健的表征应具备因果不变性，即在不同环境下保持一致
的因果机制。为此，我们基于结构因果模型（SCM）分析 CLIP 表征的可分解性，并探讨如何
在不重训练主干网络的情况下提取不变因子，提升 OOD 泛化。

图一 该图展示视觉-语言建模中的结构因果模型，其中 (a) 表示数据生成过程：环境变量 E 会影响环境相关的潜变量 
����，而 ����与环境不变的潜变量 ���� 共同生成观测图像 X，且两者均受到类别标签 Y 的影响；(b) 表示预测过

程：观测图像 X 被编码为 ���� 和  ����，这两部分潜变量共同决定最终的类别预测 Y。

方法
      我们提出 CLIP 不变因果机制 框架，旨在从 CLIP 表征中提取环境不变因素。具体做法是
，首先收集不同环境下的干预数据，利用这些数据揭示不变与变异因素的差异。接着，我们
在理论上证明 CLIP 表征可以线性分解为不变和可变成分，据此学习线性投影矩阵，将图像和
文本映射到统一的不变子空间。最后，在该空间内进行预测，确保依赖一致的因果机制。

实验

       在多个典型 OOD 基准数据集上的系统评估结果表明，该方法在 Terra Incognita、PACS、
Office Home、DomainNet 等挑战性测试集中均取得显著性能提升，超越现有主流微调方法。
在保证主干冻结的前提下，该方法不仅实现了更高的准确率，还展现出更强的环境鲁棒性与
类别迁移能力。

表一 DomainBed 基准上在域移场景下的准确率。标注 ∗ 的方法仅使用基于图像的干预数据训练，标注 † 的方法仅使
用基于文本的干预数据训练。

图二 CLIP-ICM 方法流程。① 收集干预数据区分环境因素；② 学习投影矩阵提取不变特征；③ 在不变空间内进行稳
健预测。

表二 OfficeHome 和 DomainNet 数据集上同时存在域移和开放类场景下的准确率。标注 ∗ 的方法仅使用基于图像的
干预数据训练，标注 † 的方法仅使用基于文本的干预数据训练。


