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摘  要 图像指代分割旨在根据给定的文本描述从图像中分割特定的目标区域。现有方法虽已取得一定进展，但仍存在

以下问题：一是全局上下文特征与局部细节特征尚未得到充分提取，特征表达能力不足；二是预测目标区域边界与真实目

标区域边界的匹配尚未得到充分优化，特征判别性较差。针对上述问题，本文提出一种多粒度特征提取与损失优化的图像

指代分割方法。首先，构建多粒度特征提取模块，通过全局分支与局部分支的交互，实现全局上下文特征与局部细节特征

的深度融合，提升特征表达多样性；然后，引入动态权重分配机制，通过对多粒度特征的权重进行动态调整，减少冗余信

息干扰，提升特征鲁棒性；最后，设计联合损失函数，通过优化各损失函数的比例，提升真实目标区域反向传播得到的梯

度，增强特征判别性。本文在三个图像指代分割数据集 RefCOCO、RefCOCO+与 G-Ref 上开展了大量实验，与其他方法比

较，整体交并比(OIoU)指标分别提升了 1.23%、1.17%与 2.09%，验证了本文方法的有效性。 
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Abstract Referring image segmentation aims to accurately segment specific target object regions in an image 

based on a given natural language description. This task requires a fine-grained understanding of both visual 

content and linguistic semantics, as well as precise alignment between multimodal features. Although existing 

referring image segmentation methods have achieved notable progress, several critical challenges remain. First, 

many approaches fail to sufficiently capture and integrate global contextual information and local detailed 

features, resulting in limited feature representation capability and incomplete semantic understanding of complex 

scenes. Second, the optimization of the predicted target boundaries is often inadequate, leading to imprecise 

segmentation results and weak feature discrimination, particularly in scenarios involving small objects, complex 

backgrounds, or ambiguous textual descriptions. To address these challenges, this paper proposes a novel 

referring image segmentation method based on multi-granularity feature extraction and loss optimization. The 

proposed method aims to enhance feature representation diversity, improve boundary alignment accuracy, and 



2 计 算 机 学 报  

strengthen feature discrimination through a unified and effective framework. Specifically, a multi-granularity 

feature extraction module is designed to deeply integrate global context features and local detail features. This 

module consists of a global branch and a local branch, which interact with each other to capture complementary 

information at different semantic levels. The global branch focuses on modeling high-level semantic context and 

long-range dependencies, enabling the model to understand the overall scene structure and object relationships, 

while the local branch emphasizes fine-grained spatial details and boundary information, which are crucial for 

accurate object localization and segmentation. Furthermore, to mitigate the influence of redundant or irrelevant 

information introduced by multi-granularity features, a dynamic weight allocation mechanism is introduced. This 

mechanism adaptively adjusts the contribution of features at different granularities according to their relevance to 

the target object. By dynamically reweighting feature representations during training, the proposed method 

effectively suppresses noise, enhances informative features, and improves overall feature robustness. As a result, 

the model is better able to focus on the most discriminative visual cues that correspond to the textual description. 

In addition, a joint loss function is designed to further optimize the segmentation performance, particularly at 

object boundaries. The joint loss combines multiple complementary loss terms, each emphasizing different 

aspects of the segmentation task, such as region consistency and boundary accuracy. By carefully optimizing the 

proportion of each loss component, the proposed loss function improves gradient propagation in the real target 

regions during backpropagation, thereby enhancing feature discrimination and boundary refinement. This loss 

optimization strategy ensures that the model pays greater attention to difficult regions, such as object edges and 

visually similar background areas. Extensive experiments are conducted on three widely used referring image 

segmentation benchmarks, namely RefCOCO, RefCOCO+, and G-Ref. The experimental results demonstrate 

that the proposed method consistently outperforms existing state-of-the-art approaches. In particular, the Overall 

Intersection over Union (OIoU) metric is improved by 1.23%, 1.17%, and 2.09% on RefCOCO, RefCOCO+, and 

G-Ref, respectively. These improvements validate the effectiveness and robustness of the proposed 

multi-granularity feature extraction and loss optimization strategy, highlighting its potential for advancing 

referring image segmentation research. 

Key words referring image segmentation; cross-model fusion; feature enhancement; attention mechanism; loss 
function  

1 引言 

图像指代分割旨在根据文本描述对图像中特

定的目标区域进行定位与分割。相较于语义分割与

实例分割，它更侧重于分割出描述指定的目标区

域，而不是某一类别的全部区域。在实际应用中，

图像指代分割能够根据目标外观的文本描述，从图

像中对目标进行快速定位与精准分割，节省人力资

源，具有广泛的应用前景和重要的研究价值。 

传统的图像指代分割方法主要基于联合嵌入

方法。Hu 等人[1]通过结合卷积神经网络[2]和长短期

记忆网络[3]提取图像与文本特征，并采用全卷积神

经网络[4]输出分割结果。Ye
[5]等人引入注意力机制

进行跨模态特征融合，使模型聚焦图像关键区域及

文本重要信息。然而，这类基于联合嵌入的方法在

跨模态特征对齐的精细度上仍有不足。因此，部分

研究转向探索多尺度特征与文本指代描述的对齐

机制。Yu
[6]等人将文本描述分解为目标外观、位置

以及关系模块，并计算模块的匹配分数。Huang
[7]

等人逐步利用文本描述中不同类型词汇构建空间

图，结合图网络分割指代目标。此外，还有一些研

究通过位置先验嵌入与统一注意力协同等方法显

著提升小尺寸目标模型的分割效率。Zhu 等人[8]将

分割任务统一建模为条件点回归问题，并对目标边

界序列化为离散 Token 进行预测。Li 等人[9]将任务

重新表述为掩码-图像-文本三模态深度交互问题，

摒弃传统双编码-融合-解码范式，实现跨模态特征

从低层到高层的对齐与强化。尽管上述方法能够有

效提升图像指代分割的性能，但仍存在以下不足：

(1)仅关注全局信息或仅聚焦局部纹理，特征间脱耦

难以形成互补优势，导致模型遮挡、多尺度目标等

场景下边缘感知能力弱化，对复杂场景的感知不

足；(2)固定或线性的特征融合权重缺乏动态建模能

力，难以适应不同样本的特征分布变化，导致特征

间相互抑制；(3)当背景像素占比过大且目标极小或
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被遮挡时，模型难以有效学习目标特征，易出现漏

检或误检现象。 

为解决上述问题，本文提出一种多粒度特征提

取与损失优化的图像指代分割方法。首先，构建多

粒度特征提取模块，设计局部分支与全局分支，通

过两个分支的交互，实现全局上下文特征与局部细

节特征的互补表达，使模型能够更好地理解全局背

景和局部细节的相互作用；然后，引入动态权重分

配机制，动态调整各特征的重要性，避免冗余信息

对模型训练的负面影响；最后，设计联合损失函数，

通过对目标区域边界像素赋予更高的惩罚系数，对

易分样本降权，强化难例梯度，减少背景区域对模

型训练的干扰，提高目标区域边缘的连续性、精确

性与分割的稳定性、鲁棒性。 

综上所述，本文的主要贡献如下： 

1）构建一种多粒度特征提取模块。设计全局

分支提取全局上下文特征，设计局部分支提取局部

细节特征，通过两个分支的交互，实现两种特征的

深度融合，提升特征表达多样性。 

2）引入一种动态权重分配机制。通过对多粒

度特征的权重进行动态调整，减少冗余信息干扰，

提升特征质量与鲁棒性。 

3）提出一种联合损失函数。通过优化各损失

函数的比例，提升真实目标区域反向传播得到的梯

度，减少背景区域干扰，增强特征判别性。 

2 相关工作 

2.1 基于Transformer的图像指代分割方法 

 图像指代分割任务要求模型依据文本描述精准

定位并分割图像中的目标区域，其核心挑战在于实

现 跨 模 态 语 义 对 齐 与 细 粒 度 视 觉 定 位 。

Transformer
[10]凭借自注意力机制对长距离依赖的

建模能力和跨模态交互的灵活性，逐渐成为解决该

任务的主流框架。现有研究主要聚焦于探索视觉与

语言特征的交互方式及目标表示形式。VLT
[11]通过

将图像与语言特征映射至共享多维空间，并利用自

注意力机制实现跨模态全局交互。LAVT
[12]将语言

信息直接融入 Swin Transformer
[13]的各个阶段，在

构建的局部到全局特征金字塔内实现层级化语义

对齐，从而提升目标定位精度与特征融合的细粒

度。EFN
[14]在视觉主干网络的每一层级引入双向协

同机制，实现语言信号对多尺度视觉特征的自上而

下调控，并在解码端引入边界增强模块以逐步恢复

目标边缘细节。ReSTR
[15]进一步摒弃卷积操作，采

用纯 Transformer 架构分别提取视觉与语言特征，

再通过自注意力进行融合，充分展现了该架构在捕

获长期依赖关系及动态跨模态交互方面的优势。在

目标表示形态方面，SeqTR
[8]创新性地将边界框、

关键点乃至像素级掩码统一表示为离散坐标序列，

并基于可变形 Transformer 构建了一个跨多种视觉

指代任务的统一框架，验证了序列化表示的可行

性。PolyFormer
[16]则更进一步，将掩码生成建模为

自回归多边形顶点序列，利用多边形 Transformer

直接输出亚像素级边界轮廓。该方法避免了上采样

误差，尤其适用于小目标及具有精细轮廓目标的精

确分割。基于 Transformer 的上述优势，本文采用

Transformer 框架进行视觉特征提取，更好地捕捉长

距离依赖增强跨模态语义对齐与细粒度视觉定位。 

2.2 多粒度特征 

多粒度特征提取在视觉与语言交互任务中受

到广泛关注，研究者们围绕不同粒度特征的融合与

利用开展了大量研究。Li 等人[17]提出将金字塔特征

输入 ConvLSTM
[18]，通过粗细粒度循环迭代修正分

割边界，首次验证了多尺度递进细化策略在处理小

目标与边界问题上的优势。Tan 等人[19]强调词级调

制与句级上下文增强的重要性，通过对同一视觉特

征执行不同语义粒度的选择性增强操作，构建了视

觉语言双通道、词句双层协同的框架，缓解了因粒

度失配导致的语义遗漏问题。Huang 等人[7]将语言

信息进一步细分为实体、属性和关系三类，先用实

体词进行粗定位，再利用关系词进行图推理实现细

粒度分割，同时借助 ConvLSTM 对多层特征进行逐

级细化，实现语义与空间尺度双层级渐进推理。Qiu

等人[20]在解码阶段引入级联金字塔结构与文本引

导门控机制，在跨三个尺度循环对齐的过程中重新

显化细节信息，其设计对复杂背景中的小尺寸目标

更为友好。Luo 等人[21]创新性地将句子语义分解为

不同粒度的节点，并在解码过程中设计多层互选与

内外层动态聚合机制，显式保存细粒度粗粒度目标

线索，同时引入将目标映射为类别计数的双重监督

信号，弥补了现有多粒度框架在目标数量维度建模

上的空白。Zhang 等人[22]提出使用可微分高斯核函

数衡量像素间一致性，以此抑制冗余响应并强化难

分区域的判别性，实现自下而上的层次化特征融

合，在保持高分辨率细节信息的同时兼顾全局语义

一致性，缓解了粒度失配带来的语义遗漏问题。现

有研究虽在多粒度特征融合与语义对齐方面取得
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进展，但仍存在对全局背景与局部细节的交互关系

捕捉不足、不同粒度信息匹配失配导致的语义表达

不完整等问题 

因此，本文引入多粒度特征提取方法，以整合

不同尺度、不同语义深度信息，增强模型对全局语

境与局部细节关联的理解能力。 

2.3 图像指代分割损失函数 

损失函数的设计在图像指代分割中对模型优

化方向具有关键引导作用，近年来研究者们针对边

界精度、语义对齐与难例挖掘等问题提出多种创新

设计。Rong 等人[23]引入文本加权的边界损失，通

过计算预测掩膜与真值掩膜梯度的差异并结合文

本特征加权，优化目标物体的轮廓一致性。Xie 等

人[24]在损失中增加边界预测分支，同步优化分割掩

膜与边界输出，相比仅使用传统交叉熵，联合训练

边界损失能够获得更精细的轮廓细节。Dalaq 等人
[25]提出指代感知融合损失，综合多种损失提升目标

边界和困难区域的分割精度，在保证整体分割准确

的同时，帮助模型关注细粒度的边界一致性。Wang

等人[26]引入文本到像素的对比学习损失，在共同嵌

入空间中拉近对应语义的文本表示与像素表示距

离。Zhang 等人[27]提出像素分组损失确保目标物体

像素的聚合一致性，强制同一目标的像素在特征空

间靠近，非目标像素远离。Nguyen 等人[28]引入短

语对象对齐损失，监督每个预测的对象掩膜与输入

语句中特定词组唯一对应，通过该损失强化这种匹

配关系。Hai 等人[29]提出语义一致性损失，促使模

型生成的视觉感知文本特征在嵌入空间上保持一

致。Liu 等人[30]增加无目标类别的分类损失，预测

可能的多个目标以及判断是否存在目标。现有损失

函数虽在边界优化与语义对齐方面取得进展，但在

目标占比较小的场景中，易受背景区域干扰，对难

例样本的关注不足，导致分割漏检、误检现象以及

目标边缘连续性不佳等问题。因此，本文设计联合

损失函数，旨在通过强化难例学习与边界约束，减

少背景干扰，提升模型在复杂场景下的分割稳定性

与鲁棒性。 

3 本文方法 

本文方法整体架构如图 1 所示。首先，分别采

用 Swin Transformer 和 BERT
[31]提取视觉特征

iV 与

文本特征 L ，以
iV 为查询，L 为键值的注意力机制，

为每个图像位置动态聚合最相关的文本语义，生成

一幅与视觉特征图空间对齐的位置专属语言上下

文图
iG ，公式如下所示。 

 ( ( ) )
T

Ti
i

V L
G Proj Softmax L

d


   (1) 

将
iG 输 入 多 粒 度 特 征 提 取 模 块

(Multi-granularity feature extraction module，MGFE)，

获得第一阶段的多粒度特征
iG；然后，通过动态权

重分配机制(Dynamic weight allocation mechanism，

DW)调整特征
iG 与

iG间的权重，得到融合语义特征

F 后，将 F 与
iV 依次进行拼接获取各阶段的拼接特

征 F ；最后，将得到的各阶段拼接特征拼接后得到

F 并输入轻量化解码器，通过计算和上采样操作，

将预测掩码尺寸调整至与输入图像一致，并经过联

合损失函数优化，得到精细化的分割掩码。 

 

图 1  多粒度特征提取与损失优化的图像指代分割整体框架

3.1  多粒度特征提取模块 

针对现有图像指代分割方法全局上下文特征

与局部细节特征提取不充分、特征表达能力不足的

问题，本文构建多粒度特征提取模块。如图 2 所示，

该模块由两个分支构成。其中，局部分支通过深度

卷积提取局部特征，结合非线性激活函数增强对细
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节与目标边界区域的关注能力；全局分支通过自注

意力捕获全局范围内的长距离依赖关系，获取全局

特征。通过拼接局部特征与全局特征，获得多粒度

特征。 

具体地，融合特征 iG 经过线性变换与全连接层

处理后，生成查询 Query、键 Key 和值 Value，分

别输入全局分支与局部分支。在全局分支中，通过

对 K 和V 进行平均池化聚合全局上下文，增强模型

的全局感受野，接着，对Q，K 和V 执行注意力操

作，提取全局特征并捕获图像的整体语义信息与长

程依赖关系，得到全局分支的输出特征 globalX ，公

式表示如下： 

 

图 2  多粒度特征提取模块结构图 

 , , ( ( ))x x x iQ K V FC Linear G  (2) 
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 



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 

( )
x x

x
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d



     (4) 

  global x xX A Pool V   (5) 

其中，
xQ ，

xK ，
xV 分别为融合特征

iG 经过线

性变换与全连接层处理后，生成的查询、键和值。 

在局部分支中，采用深度可分离卷积 [32]

（Depthwise Convolution, DWconv）分别聚合Q 、K

和V 的局部信息，通过逐通道卷积提取各通道的局

部空间特征，并利用逐点卷积融合不同通道的信

息，增强模型对局部特征的上下文感知能力。将Q

和 K 的局部特征进行逐元素相乘，经过两次全连接

层、Swish 与 Tanh 激活函数处理后，生成上下文感

知权重，并将该权重与 V 的局部特征进行逐元素相

乘，得到局部分支的输出特征
localX ，公式如下所示。 

 ( ; ) ( ; )z x d x pV Depth V Point V    (6) 

 ( ; )i x qQ DWconv Q   (7) 

 ( ; )i x kK DWconv K   (8) 

 
2 1( ( ( )))i i iAttn W Swish W Q K    (9) 

 Tanh( )iAttn
Attn

d
  (10) 

 
local zX Attn V  (11) 

其中，
d ， q ，

k 分别表示V ，Q ， K 的

逐通道卷积的权重参数， p 表示逐点卷积的权重，

d 表示 Tokens 的通道数，最后，将局部分支与全局

分支特征进行拼接，经全连接层输出多粒度特征

iG，公式表示如下： 

 ( , )i o local globalG W Concat X X    (12) 

多粒度特征提取模块构建一个全局与局部互

补的特征空间。其中，全局分支通过自注意力机制

实现任意两个像素点间的交互，建模长程依赖，捕

获目标与背景、其他目标之间的整体语义布局；局

部分支通过深度可分离卷积强化空间细节，增强模

型对目标边界和细粒度纹理的感知。通过两个分支

的并行与深度融合，实现对图像多尺度信息的无损

或低损编码，避免因单一特征提取方式导致的信息

损失，为后续的精准分割提供更完备的特征基础。 

3.2  动态权重分配 

为提升特征鲁棒性，本文引入动态权重分配机

制，通过调节特征
iG 与

iG间的权重，减少冗余信

息干扰，如图 3 所示。首先，
iG通过 1×1 卷积操作

与GELU 激活函数，提取通道间的关键信息。然后，

通过 1×1 卷积操作与Tanh激活函数进一步提取特

征，生成对应权重
iS ，捕捉关键特征信息。对

iG 执

行相同操作，得到其动态权重
iY 。最后，将权重 iS

与 iG逐元素相乘、权重 iY 与 iG 逐元素相乘，再将

两个结果逐元素相加，得到融合语义特征 F ，公式

表示如下： 

 )( ii i GS    (13) 

  i i iY G  (14) 

 
i i i iF S G Y G   (15) 
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图 3  动态权重分配示意图 

作为一种自适应特征选择策略，动态权重分配

可被视为一个轻量级的门控网络。根据当前输入的

特征图，通过注意力机制动态地生成一组空间-通道

注意力权重，实现对特征通道的软选择。同时，通

过降低非关键特征的权重，减少特征融合过程中的

噪声与冗余信息，增强关键特征的表达，使模型能

够根据具体样本的复杂度对注意力进行动态调整，

提升模型的泛化能力和鲁棒性。 

3.3  联合损失函数 

合理的损失函数能够增强模型对目标区域的

学习能力，提升分割精度。因此，本文设计联合损

失函数，通过优化预测目标区域边界与真实目标区

域边界的匹配，增强特征判别性。 

联合损失通过动态调整易分样本和难分样本

的权重，驱使模型关注存在歧义或复杂背景的目标

区域，联合损失通过优化各损失函数的比例，提升

真实目标区域反向传播得到的梯度，增强特征判别

性，公式如下所示。 

 Combine D D F Fl l l      (16) 

其中， Dl 为 Dice 损失函数， Fl 为 Focal 损失函

数。
D 和

F 是调整两个损失函数比例的超参数。 

首先，联合损失函数将模型预测输出 predy 按类

别进行 Softmax操作，得到每个像素属于目标区域

的概率 spy ，将真实区域 truey 转换为 one-hot 向量，

最后计算损失，公式如下所示。 

 ( ), 1sp predy softmax y dim   (17) 

 ( )_ ,o truey one hot y C  (18) 

 
2

1
+

sp o

D

sp o

y y
l

y y

 
 




  ò

 (19) 

其中，
sp oy y 表示预测概率与真实标签的逐

像素乘积累加，等同于预测与真实的重叠区域，

sp oy y  表示预测区域与真实区域的并集，ò

为防止分母计算中得到零值的常数。 

计算每个像素预测正确的概率 p ， p 越小，当

前像素的预测难度越大，动态权重weight 越大；计

算交叉熵损失
CEl 并与动态权重相乘,最后计算损

失，公式如下所示。 

 ( ) ( )1 1sp o sp op y y y y       (20) 

 1( )weight p     (21) 

 ( ) ( ) ( )1 1CE o ol y ln p y ln p       蝌  (22) 

 
F CEl weight l    (23) 

其中， 为平衡因子， 为焦点调节因子，ò为

用于防止对数计算中出现零值的常数。 

联合损失函数遵循难例挖掘与梯度再平衡的

优化思想。在目标区域占比极小的场景中，普通交

叉熵损失容易因背景主导导致梯度消失，Focal 损

失在标准交叉熵损失上增加一个调制因子，动态地

降低易分样本对总损失的影响，使模型聚焦于难区

分的边界区域；Dice 损失则通过集合相似度优化，

促使模型关注目标区域的整体，增强目标区域的连

续性与完整性。两者通过联合使用，确保在梯度反

向传播过程中能够更有效地作用于真实目标区域，

进而在训练过程中实现细节与整体的均衡优化，增

强模型的特征判别性。 

4 实验结果与分析 

4.1  数据集 

本文在 RefCOCO
[33]、RefCOCO+

[33]和 G-Ref
[34]

三个图像指代分割任务的公开标准数据集上对方

法进行训练和评估。三个数据集的图像均来自

MSCOCO
[35]数据集，并使用文本描述进行注释。

RefCOCO 数据集包含 19994 张图像，50000 个注释

对象和 142209 个注释表达式，描述中主要为绝对
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方位词，模型需要理解并利用这些空间位置信息，

其中的 TestA 测试集专门用于人物类目标，TestB

测试集专门用于物体类目标，通常包含小物体和复

杂背景；RefCOCO+数据集与 RefCOCO 相似，但

是禁用绝对方位词，目的是增强对外观属性的理

解，使模型必须依赖于物体的属性而不是空间关系

来定位目标，包含 19992 张图像，49856 个注释对

象和 141564 个注释表达式，TestA、TestB 测试集

目标与 RefCOCO 类似；G-Ref 数据集是一个描述

更长、更复杂的数据集，有两个不同的分区，一个

由 UMD 划分，另一个由 Google 划分，相较于

RefCOCO 和 RefCOCO+文本描述平均 3.5 个单词，

它的文本描述平均包含 8.4 个单词，更具备上下文

信息，句子长度较长，包含更多的空间关系和多个

物体之间的描述。 

本文采用整体交并比、平均交并比和精度 P@X

等常用指标，整体交并比是计算所有像素的整体分

割精度，将全部类别视为一个整体，对所有测试图

片求预测结果与真实值的交集区域以及并集区域，

全称 overall IoU，在论文中简写为 OIoU；平均交并

比是对测试集中每一个样本分别计算预测掩码与

真实掩码之间的 IoU，然后对所有样本的 IoU 取平

均，全称 mean IoU，在论文中简写为 MIoU；P@X 

计算 IoU 高于阈值 X 的测试样本占比，重点衡量模

型的定位能力。 

4.2  实验设置 

本实验模型在 Python 3.10.0，Pytorch 2.0.0 环

境下进行，在 Ubuntu 22.04 操作系统上运行代码，

在 NVIDIA-4090GPU 上进行训练和测试。视觉特征

提取网络使用的是在 Imagenet1K
[36]上预训练的

Swin Transformer，文本特征提取网络选用的是

BERT，Swin Transformer 选用 Base 规格进行对比

实验，未进行微调。训练过程中，使用 AdamW 优

化器。其中，自适应学习率数值稳定性常数设置为

1×10
-8，控制梯度均值的指数衰减率设置为 0.9，

控制梯度平方均值的指数衰减率设置为 0.999。初

始学习率设置为 5×10
-5，权重衰减系数设置为

0.01，batch size 设置为 8，共进行 40 个 epoch。输

入图像经过裁剪等预处理操作，调整图像大小为

480×480，经归一化处理后输入到网络模型中，无

其他数据增强策略。 

在图像编码器的选取方面，Swin Transformer

是一个通用视觉骨干网络，采用有监督训练的训练

方式，通过分层结构和移位窗口自注意力机制，构

建多尺度特征图；DINO
[37]是一个自监督视觉模型，

采用自监督训练的训练方式，使用知识蒸馏的方

法，使模型从图像中自主学习鲁棒的视觉特征。在

文本编码器的选取方面，BERT 是一个纯文本的自

然语言处理模型，采用双向 Transformer 编码器，

通过掩码语言模型和下一句预测任务进行预训练。

CLIP
[38]是一个专门设计用于理解图像和文本之间

关系的多模态模型，采用双编码器结构，使用对比

学习在共享的嵌入空间中对齐图像和文本表示。 

本文侧重于具体的图像指代分割任务，需要一

个强大的特征提取骨干网络；同时，需要深度理解

语言语义、上下文和句间关系。基于上述考量，本

文分别选取 Swin Transformer 与 BERT 作为图像编

码器与文本编码器，对视觉特征与文本特征进行提

取。

 

表 1  各数据集上不同方法的 OIoU 实验对比结果（%） 

对比模型 视觉主干网络 
RefCOCO RefCOCO+ G-Ref 

Val TestA TestB Val TestA TestB Val(U) Test(U) Val(G) 

EFN[14]  ResNet-101 62.76 65.69 59.67 51.50 55.24 43.01 - - 51.93 

BUSNet[40]  ResNet-101 63.27 66.41 61.39 51.76 56.87 44.13 - - 50.56 

CGAN[41]  DarkNet-53 64.86 68.04 62.07 51.03 55.51 44.06 51.01 51.69 46.54 

VLT[11]  DarkNet-53 65.65 68.29 62.73 55.50 59.20 49.36 52.99 56.65 52.02 

LTS[42]  DarkNet-53 65.43 67.76 63.08 54.21 58.32 48.02 54.40 54.25 - 

SeqTR[8] DarkNet-53 67.26 69.79 64.12 54.14 58.93 48.19 - 55.67 55.64 

ReSTR[15]  ViT-B-16 67.22 69.30 64.45 55.78 60.44 48.27 54.48 - - 

 

MaIL[9] ViT-B-16 69.38 71.31 66.76 62.23 65.92 52.06 62.45 62.87 61.81 
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PCAN[43] ResNet-50 69.51 71.64 64.18 58.25 63.68 48.89 59.98 60.80 57.49 

CRIS[26]  ResNet-101 70.47 73.18 66.10 62.27 68.08 53.68 59.87 60.36 - 

ETRIS[44]  ViT-B-16 70.51 73.51 66.63 60.10 66.89 50.17 59.82 59.91 57.88 

CNNFormer[45] 
ResNet-50+ 

SwinT-B 
71.93 76.13 67.74 61.78 67.78 51.77 60.84 62.20 57.38 

BarLeRIa[46] CLIP-B 72.40 75.90 68.30 64.00 69.80 55.50 62.40 63.80 61.60 

LAVT[12]  SwinT-B 72.73 75.82 68.79 62.14 68.38 55.10 61.24 62.09 60.50 

MagNet[47] SwinT-B 74.24 77.24 70.15 65.16 70.32 57.14 64.36 65.03 62.13 

RISCLIP[48] CLIP-B 73.57 76.46 69.76 64.53 69.61 55.09 63.10 64.09 - 

本文 SwinT-B 73.96 77.09 70.26 63.31 70.12 54.96 63.33 64.28 62.10 

4.3  对比实验 

为证明所提方法的有效性，本文在 RefCOCO、

RefCOCO＋和 G-Ref 三个数据集上进行实验并与

现有方法进行性能比较，结果见表 1。实验表明，

所提方法在三个公开的数据集上的分割精度优于

现有主流方法，且相较于基线模型，本文方法的

OIoU 指标有显著提升，表明模型能更精准利用位

置信息定位目标，在 TestA 上达到 77.09%，表明本

文方法在人物目标分割任务中具有更强的跨模态

对齐能力，尤其在复杂姿态与遮挡场景下表现更

优，在 TestB 上达到 70.26%，验证其在物体细粒度

语义理解上的优势，得益于局部全局建模策略。 

本文方法在RefCOCO+上进一步证明其在处理

文本描述中隐含属性时的鲁棒性。RefCOCO+的物

体描述更依赖抽象空间关系，物体类别的属性组合

更复杂，因此模型在长距离依赖建模上更优。但在

TestB 上的效果略低，可能是由于 TestB 专门评估物

体类实例，这些目标往往尺度更小、遮挡更多，IoU

对边界抖动敏感，同时 RefCOCO+描述更多为物品

属性，缺少空间词，模型需依赖精细视觉属性而非

位置线索。 

 本文方法在 G-Ref 数据集上均优于基线模型，

在 Val(U)上达到 63.33%，表明模型对长文本的语义

解析能力更强。 

 虽然近年的 SOTA 方法 MagNet 在对比结果上

优于本文方法，但相较于其他模型，首先该模型在

训练数据上新增真实分割掩码，数据依赖性高且如

果标注有噪声或不够精确，会损害模型性能。其次

该方法新增一种掩码编码器，调参成本高昂且模型

复杂度高。本文方法以较低的数据依赖与简单高效

的推理部署，能够在保持较高性能的同时，极大地

提升模型的实用性和易用性。在同样的实验环境下

进行，模型的参数量及计算复杂度对比如表 2 所示。 

表 2  模型复杂度对比结果 

模型 Params(M) GFLOPs 

本文方法 237.65 199.16 

MagNet 286.38 242.14 

4.4  消融实验 

4.4.1  模块间消融实验 

为验证本文所提出的多粒度特征提取模块

（MGFE）、动态权重分配机制（DW）及联合损失

函数
Combinel 的有效性，本文在 RefCOCO、RefCOCO+

和 G-Ref 验证集上进行消融实验，实验结果详见表

3、表 4、表 5。 

首先单独评估模块对模型性能的影响，启用

MGFE 时，模型在 RefCOCO 验证集的 MIoU 达到

75.30%；RefCOCO+验证集的 OIoU 达到 62.74%。

启用联合损失函数时，模型在 RefCOCO 验证集的

OIoU 达到 72.89%；RefCOCO+验证集的 MIoU 达

到 66.40%。结果表明，多粒度特征提取模块局部分

支对目标边缘和细粒度纹理进行增强，全局分支捕

捉长程依赖，补偿基线模型仅依赖单一特征尺度的

问题，显著增强对目标的整体表征能力。对于预测

概率较低的边界难分像素，联合损失函数的相对权

重被放大，在梯度反向传播过程中，模型参数更新

的方向被重新校准，使其优先优化这些难以区分的

边界区域，并且在边界上的任何预测偏差都会直接

引起损失值的显著升高。 

同时启用多粒度特征提取模块和动态权重分

配机制时，模型性能进一步提升，在 RefCOCO 上， 

MIoU 达到 75.88%；在 RefCOCO+和 G-Ref 上，

MioU 分别达到 67.40%与 65.86%。结果表明，动态

权重分配机制能将多粒度特征提取模块里正相关

的特征通道进一步放大，通过动态调整融合特征的

权重分配，增强模型对复杂场景的适应能力。 

 当启用所有模块时，模型在各数据集上的指标

均取得最佳结果。在 RefCOCO 上，MIoU 提升至
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76.17%；在 RefCOCO+和 G-Ref 上也呈现类似的提

升趋势。结果表明，联合损失函数将难例权重提升，

与多粒度特征提取模块的细粒度边缘建模方向一

致，损失收敛更快，使多粒度特征提取模块产生的

细节在反向传播中得到强化。 

如图 4 所示，三者的结合能够从全局与局部、

特征与损失等多个层面实现全方位优化，显著提升

模型对复杂场景中目标的整体理解和细节分割能

力，进一步验证模块之间互补的耦合效应。 

图 5 展示在基线模型的基础上消融每一个模块

的可视化效果，多粒度特征提取模块显著细化目标

边界并抑制背景噪声，分割区域的外轮廓更加贴合

物体真实形状；动态权重分配机制较准分割掩码的

整体位置，提升整体定位精度；联合损失函数进一

步优化目标，三者在基线之上形成互补增益，对提

升分割性能至关重要。 
 

表 3  RefCOCO 验证集消融实验结果（%） 

MGFE DW 
Combinel  P@0.5 P@0.7 P@0.9 MIoU OIoU Params(M) GFLOPs 

   84.46 75.28 34.30 74.46 72.73 227.74 192.30 

   85.38 76.40 34.78 75.30 73.12 236.26 198.22 

   84.95 75.65 34.55 74.97 72.89 227.74 192.30 

   86.24 77.05 35.11 75.88 73.59 237.65 199.16 

   86.83 77.37 35.43 76.17 73.96 237.65 199.16 

 

表 4  RefCOCO+验证集消融实验结果（%） 

MGFE DW 
Combinel  P@0.5 P@0.7 P@0.9 MIoU OIoU Params(M) GFLOPs 

   74.44 65.58 30.23 65.81 62.14 227.74 192.30 

   74.95 66.06 30.30 67.03 62.74 236.26 198.22 

   74.86 65.80 30.26 66.40 62.33 227.74 192.30 

   75.98 66.96 30.88 67.40 62.95 237.65 199.16 

   76.97 68.32 31.02 67.72 63.31 237.65 199.16 

 

表 5  G-Ref 验证集消融实验结果（%） 

MGFE DW 
Combinel  P@0.5 P@0.7 P@0.9 MIoU OIoU Params(M) GFLOPs 

   70.81 58.60 22.73 63.34 61.24 227.74 192.30 

   71.37 59.07 23.61 64.32 62.30 236.26 198.22 

   71.13 58.85 22.91 63.82 61.48 227.74 192.30 

   72.39 60.27 24.23 65.86 63.05 237.65 199.16 

   73.19 61.05 24.69 66.23 63.33 237.65 199.16 
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图 4  消融模块兼容性对比图 

 

图 5  消融模块对比可视化 

4.4.2  跨模态融合模块消融实验 

为探究跨模态融合模块对最终结果的影响，本

文在 RefCOCO 验证集上进行消融实验，结果如表

6 所示。在骨干网络中保持相同模型以及训练策略

的前提下，将本文提出的多粒度特征提取模块分别

替换为同类型注意力模块进行对照。EFN 基于早期

特征拼接策略，其性能瓶颈可能源于模态间浅层交

互导致的语义信息不齐。BRINet 通过双向递归迭代

优化特征，但其指标较低，反映递归结构在长程依

赖建模上的局限性。GACD 是一种基于收集和扩散

的双重注意力机制，该模块聚合关键视觉信息，将

收集的特征扩散到空间各位置，增强局部与全局的

表示，但在精度较高指标上低于本章方法，推测其

注意力权重的动态分配在极端阈值下对小尺寸目

标和边界敏感区域的适应性不足。 

4.4.3  权重分配消融实验 

为探究特征之间权重分配对结果的提升，本文

在 RefCOCO 验证集上进行消融实验，结果如表 7

所示。实验 1 是固定权重，采用恒定加权策略无法

根据输入特征动态调整跨模态交互强度，导致复杂

场景下的特征响应不足，而且缺乏对空间位置敏感

性的建模，限制局部与全局特征的协同优化，不足

以对输入特征进行有效区分或动态调整。实验 2 是

1×1 的卷积自注意力，通过单卷积核生成注意力图，

相较固定权重有一定程度的动态调整能力，但卷积

仅建模像素级关联，缺乏跨区域的长程依赖捕捉能

力，最终导致关键位置的关注不足、精细化分割能

力不够，从而表现仍低于本章方法。实验 3 是 SE

模块，通过学习来获取每个通道的重要性，提升有

用特征并抑制无用特征，但只能对单个特征图进行

内部校准，无法处理两个不同来源的特征。而动态

权重分配协调两个特征源，通过生成两套权重来评

估并融合它们，实现“1+1>2”的效果，并且通过

卷积生成空间权重图，保留了完整的空间维度。 

4.4.4  损失函数消融实验 

为探究不同损失函数对结果产生的优化效果，

本文在 RefCOCO 验证集上进行消融实验，结果如

表 8 所示。首先交叉熵损失作为最常用的多分类损

失函数，能够提供较为稳定的基线性能，在 MIoU

等指标上具有较为平稳的表现，然而，由于其对类
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间不平衡与目标边界的关注度相对不足，在高阈值

下的精细化定位和整体交并比方面仍存在提升空

间。多类 Dice 损失函数对类别不平衡更具鲁棒性，

在各项指标上均有一定幅度的提升，在目标区域的

整体覆盖和融合度上更为突出，但它并不针对容易

混淆的难分类像素进行特殊关注，可能导致边缘细

节或小尺寸目标部分的漏检。边界 Dice 损失函数在

Dice 损失函数基础上进一步融入边界信息，意图兼

顾目标整体与边缘的定位，与本章方法相比，其对

边界的优化并未带来显著的全面增益，说明针对细

节边界的强化策略在全局与局部平衡上仍有不足。 

4.4.5  联合损失函数比例因子消融实验 

为评估联合损失函数之间的比例因子对模型

分割性能的影响，本文在 RefCOCO 验证集上进行

消融实验，结果如表 9 所示。当比例因子为 0.33 时，

模型在各项指标上均达到最佳性能，适当增加
Fl 的

比例有助于提高模型对困难样本和细粒度目标的

关注能力。相较之下比例因子为 3.0 时，其各项指

标均低于 0.33 的配置，而比例因子进一步增大时，

模型性能则明显下降，过度强调
Dl 可能导致模型对

全局区域的覆盖能力虽然有所保障，但在处理类别

不平衡以及难以区分的小尺寸目标时，模型的鲁棒

性和精细分割能力不足。适当提高
Fl 的比重能够更

好地引导模型聚焦于那些易于被背景干扰的难分

类样本，从而在保持全局分割准确度的同时，显著

提升边缘细节的刻画和定位精度。 

表 6  跨模态融合模块消融实验结果（%） 

融合模块 P@0.5 P@0.7 P@0.9 MIoU OIoU 

EFN[14]  83.50 73.92 33.82 73.55 71.84 
BRINet[39]  82.26 72.81 33.31 72.42 70.19 
GACD 83.22 74.09 32.71 73.16 71.20 
LAVT[12]  84.46 75.28 34.30 74.46 72.73 

本章方法 86.83 77.37 35.43 76.17 73.96 

 

表 7  权重分配消融实验结果（%） 

权重 P@0.5 P@0.7 P@0.9 MIoU OIoU 

实验 1 85.53 75.96 34.28 74.57 72.89 

实验 2 84.60 75.31 34.14 74.34 72.49 

实验 3 85.66 76.09 34.55 75.12 73.23 

本章方法 86.83 77.37 35.43 76.17 73.96 

 

表 8  损失函数消融实验结果（%） 

损失函数 P@0.5 P@0.7 P@0.9 MIoU OIoU 

CEl  84.46 75.28 34.30 74.46 72.73 

_MultiClass Dicel  85.98 76.73 34.93 75.44 73.07 

_Dice Boundaryl  84.52 75.18 34.18 74.25 72.17 

本章方法 86.83 77.37 35.43 76.17 73.96 

表 9  损失函数比例因子消融实验结果（%） 

比例因子 P@0.5 P@0.7 P@0.9 MIoU OIoU 

0.25 84.60 75.31 34.14 74.34 72.37 

0.33 86.83 77.37 35.43 76.17 73.96 
1.0 84.96 75.77 34.13 74.65 72.45 
3.0 85.31 76.31 34.75 75.11 73.09 
4.0 83.56 74.63 34.05 73.90 71.76 

4.5  分割效果可视化 

为验证本文方法的性能，对验证集中部分样本

的分割效果进行可视化，图 6 所示，同类目标定位，

模型准确区分多个候选实例，掩码位置与方位描述

一致，证明其对空间指示词的解析和全局几何理解

能力；遮挡细粒度人物分割，场景中目标被人群部

分遮挡，预测掩码完整勾勒主体轮廓且边界平滑，

表明网络可在复杂交互下提取细粒度人体形态并

抑制背景误激活；多尺度非人物实例，模型在小物

体、非中心区域及斜向拍摄场景下仍能精确分割并

保持干净背景。 

图 7 所示，第一行当文本描述简洁明且包含明

确的方位信息时，即使图像中存在相似目标的干

扰，模型仍能够精确地分割出指代对象，在特征图

早期阶段，模型对目标区域已产生一定关注，但仍

包含部分背景噪声，进入更高层特征后，注意力集

中在目标区域，背景干扰明显减弱。第二行在图像

中各对象间差异较小、指代目标与背景之间辨识难

度较高的情形下，模型依然能够保持较高的分割精

度，低层特征图对整个人物轮廓响应较为分散，随

着层次加深模型逐渐聚焦在蓝衣女子身上。第三行

中间特征图已经能够识别到摩托车的轮廓，但对部

分背景也出现识别，通过更深层特征和文本条件的

进一步约束，最终分割将目标区域集中在右侧摩托

车上。第四行的场景存在部分遮挡，难度更高，在

早期特征图中，蓝色车辆和遮挡人物有重叠激活区

域，说明模型对复杂遮挡尚存在一定的误解，最终

分割结果大致能够区分被遮挡的车辆，但在车辆与

人物交界处仍有少量错误划分，与真实标注相比，

说明对遮挡区域的精确划分仍具备提升空间。 

图 8 所示，第一例中模型未能准确区分“左后

方红色公交车”，而是将前景的红色公交车靠前的

部分也包含在分割区域中，说明当两个目标外观相

似、颜色相近且部分重叠时，前景的红色公交车遮

挡了部分后方目标，使得后车的轮廓特征在视觉上

不明显，造成分割边界模糊，无法识别深度层次和

位置关系。第二例中模型分割出的笔记本区域不准

确，有明显的形状误差，说明图像在弱光、反光条

件下，模型将肤色与屏幕反光误认为同一类导致边

界检测不清晰。这表明模型边界感知仍存在不足，

对低对比度图像的鲁棒性有待提升。 
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5 结论 

本文提出一种多粒度特征提取与损失优化的

图像指代分割方法。首先，构建一种多粒度特征提

取模块，通过全局分支与局部分支的交互，实现全

局上下文特征与局部细节特征的深度融合，提升特

征表达多样性；引入一种动态权重分配机制，通过

对多粒度特征的权重进行动态调整，减少冗余信息

干扰，提升特征鲁棒性；最后，设计一种联合损失

函数，通过优化各损失函数的比例，提升真实目标

区域反向传播得到的梯度，增强特征判别性。在三

个公开数据集上的大量实验与定量定性分析表明，

本文方法能够根据文本描述对图像中特定目标区

域实现较为精准的定位与分割，具有一定有效性。 

 

图6  分割结果可视化 

 

 
图7  分割阶段可视化 
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图8  分割失败结果 
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