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双向特征调制与文本引导渐进融合的
细粒度指代表达分割方法
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摘要：现有指代表达分割方法在跨模态细粒度理解对齐和文本信息高效利用方面存在显著不足，主要表现为视觉特征的

空间冗余与语义模糊；语言描述的指代歧义与词汇级语义忽略；融合模块未能充分利用文本信息。针对上述问题，本文

提出双向特征调制与文本引导渐进融合的细粒度指代表达分割方法。采用预训练 BEIT3 作为图文编码器，设计双向特

征调制模块，通过文本引导视觉调制过滤视觉空间冗余特征、视觉引导文本调制降低无关词汇权重。在此基础上，设计

文本引导渐进融合模块，利用多层跨模态注意力逐步融合文本特征和图像的高层语义特征，通过多层感知机得到分割掩

码。实验表明，本文方法在三个经典指代表达分割数据集上均取得了显著精度提升。其中，在 RefCOCO 的三个子集上

准确率达到 77. 12%，79. 46%，73. 45%、在 RefCOCO+的三个子集上面达到 69. 72%，72. 86%，62. 42%、在 RefCOCOg
的两个子集上面达到 69. 12%，69. 58%。本文方法具有良好的泛化能力和细粒度跨模态理解对齐能力，能够实现稳定

的指代表达分割任务。
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Abstract： Current referring expression segmentation methods had key limitations.  They showed spatial re⁃
dundancy in visual features.  Language descriptions had referential ambiguity.  Lexical-level semantics 
were often ignored.  Fusion modules failed to fully exploit text information.  This paper proposed 
fine⁃grained referring expression segmentation via bidirectional feature modulation and text-guided progres⁃
sive fusion （BFMPF）.  It used a pre-trained BEIT3 as an image-text encoder.  It designed a bidirectional 
feature modulation module （BFMM）.  BFMM used global features of one modality to modulate local fea⁃
tures of the other.  This decoupled strategy suppressed noise before cross-modal interaction.  Specifically， 
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text-guided visual modulation filtered visual spatial redundancy.  Vision-guided text modulation reduced 
the weights of irrelevant words.  Then a text-guided progressive fusion module （TPFM） was introduced.  
TPFM embedded convolutions to compensate for the transformer's local modeling.  It re-injected text se⁃
mantics at multiple abstraction levels.  It used multi-layer cross-modal attention to progressively fuse text 
features with high-level image features.  A multilayer perceptron finally produced the segmentation mask.  
Experiments are conducted on three classic datasets.  On RefCOCO， the method achieves 77. 12%， 
79. 46% and 73. 45% on val， testA and testB.  On RefCOCO+ ， it reaches 69. 72%， 72. 86% and 
62. 42% on val， testA and testB.  On RefCOCOg， it reaches 69. 12% on val-u and 69. 58% on test-u.  
The proposed BFMPF has strong generalization.  It enables fine-grained cross-modal alignment.  It per⁃
forms robust referring expression segmentation.
Key words： referring expression segmentation； cross-modal alignment； bidirectional feature modulation； 

text-guided progressive fusion； fine-grained understanding

1 引  言

指代表达分割［1］（Referring Image Segmenta⁃
tion， RIS）是计算机视觉与自然语言处理交叉领

域的核心任务，旨在根据自然语言描述从图像中

精准分割出目标对象。该任务打破了传统语义

分割［2］、实例分割［3］对预定义类别集合的依赖，通

过跨模态信息融合实现对自由形式语言表达的

理解与视觉目标的精准分割，在人机交互、智能

图像编辑、视觉导航及机器人操纵等实际场景中

具有重要应用价值。

概括来说，现有指代表达分割方法可以分为

3 类：直接融合的方法［4-7］、基于注意力机制的方

法［8-14］、大规模视觉语言预训练模型的方法［15-18］。

直接融合的方法先由卷积神经网络（Convolu⁃
tional Neural Network，CNN）、循 环 神 经 网 络

（Recurrent Neural Network，RNN）分别提取图像

与文本特征，再通过拼接、卷积等简单操作融合，

缺少深度跨模态交互。基于注意力机制的方法

依托自注意力、交叉注意力等机制精准关联视觉

与语言关键特征，并结合多尺度、多粒度策略强

化表达，提升分割精度。大规模视觉语言预训练

模 型 的 方 法 基 于 Contrastive Language-Image 
Pre-training （CLIP），Segment Anything Model 
（SAM）等［19-22］通用预训练特征，通过微调、早融

合或任务转换适配分割任务，提高泛化与推理

效率。

尽管现有的指代表达分割方法已取得显著

进展，但在实现跨模态语义的细粒度对齐与高效

特征融合方面仍存在问题。视觉特征存在空间

冗余与背景干扰，传统融合难以自适应调制；文

本语义挖掘不足，多数方法仅用句子级特征，忽

略词汇级信息。此外，文本引导作用未充分贯穿

融合过程，难以从粗到细逐步聚焦目标。这导致

模型在处理复杂指代表达时，分割精度受限。

针对上述问题，本文提出双向特征调制与文

本引导渐进融合的细粒度指代表达分割方法。

首先，采用预训练的 BEIT3［23］作为图像文本编码

器，提取图像与文本特征。然后，设计双向特征

调制模块（Bidirectional Feature Modulation Mod⁃
ule，BFMM），利 用 图 像 和 文 本 的 全 局 表 征

（［CLS］ token）作为引导，分别对另一模态的局

部特征进行筛选与增强。文本全局特征引导图

像调制，抑制视觉空间冗余；图像全局特征引导

文本调制，降低无关词汇权重。接着，设计文本

引导渐进融合模块（Text-guided Progressive Fu⁃
sion Module，TPFM），通过多层跨模态注意力将

文本特征与图像高层语义逐步融合，实现从目标

粗定位到边缘细分割的优化，解决融合模块文本

信息利用不足的难题。最后，通过多层感知机生

成分割掩码。实验结果表明，与现有方法相比，

本文方法在三个经典数据集上均实现了显著的

精度提升，验证了所提方法的有效性。

2 相关工作

指代表达分割旨在通过跨模态语义对齐与

特征融合，依据自然语言精准定位并分割图像目
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标。该任务核心难点在于高效实现视觉特征与

文本特征的深度关联及互补融合。近年来研究

者围绕多模态信息处理范式提出大量创新方法。

本节根据多模态建模逻辑，按照直接融合交互、

注意力动态关联、大规模预训练适配三类核心技

术路线展开综述，明确各类方法的核心工作与技

术创新。

直接融合的方法中，Hu 等人［4］首次提出指代

表达分割任务，并构建了一个简洁有效的网络结

构，该网络首先使用卷积神经网络和长短期记忆

网络提取图像和文本特征，然后通过拼接和卷积

操作融合这些特征预测分割掩码。随后 Liu 等

人［5］对其进行了改进，实现了视觉信息和语言信

息中每个单词的顺序交互，使其更加符合人类视

觉定位的行为方式。Li等人［6］利用图像骨干网络

中固有的多尺度特征，从粗到细逐步细化分割掩

码，增强多模态特征中的结构信息。此类方法融

合策略简单，双模态仅浅层交互，无法捕捉细粒

度关联；多为后期融合，早期特征无有效交互，信

息对齐不充分，复杂场景下分割精度受限。

由于注意力机制［24］出色的全局建模和对齐

能力，它被广泛应用于后续的工作中。Restr［8］是

第一个无卷积的基于 Transformer 的模型结构，

它将图像和文本特征平行输入到多模态融合编

码器，捕捉这两种模态之间的细微关系。受 DE⁃
TR［25］启发，VLT［9］使用交叉注意力从多模态特

征中生成查询向量，通过查询向量与图像信息进

行交互，具有更强的建模全局上下文的能力。

LAVT［10］通过交叉注意力机制将文本特征与视

觉骨干网络的中间层特征进行早期融合，挖掘有

用的多模态上下文信息。CMSA［11］通过自注意

力机制对图像和文本特征之间的长程依赖关系

进行建模，关注涉及指代表达分割目标的重要信

息。随着研究深入，该类方法进一步聚焦视觉与

语言模态的深度均衡交互。具体而言，BKINet［12］

通过 KLM 用图像知识增强文本特征，生成指代

核；再由 KAM 反哺视觉特征，形成闭环双向知识

流。CrossVLT［13］在双编码器各阶段引入早期融

合，实现跨模态信息的双向增强与对齐。为提升

复杂场景下的定位精度。CMIRNet［14］构建 CGIP
模块，将视觉与语言实体构建为图结构，通过图

神经网络进行跨图交互，显式建模实体关系以定

位关键像素。尽管上述方法通过双向交互或图

网络增强了跨模态关联，但其特征调制过程大多

是整体序列间的交互，缺乏显式的、由全局语义

主导的局部特征筛选机制，导致视觉背景噪声和

文本虚词干扰难以被有效压制。无论是 CrossV⁃
LT 的分阶段双向对齐，还是 BKINet 的知识学习

与知识应用闭环，本质上都是将一个模态的全部

局部特征与另一模态的全部局部特征进行无差

别混合。这种做法导致视觉特征中的背景噪声

和文本特征中的虚词干扰，在缺乏显式筛选机制

的情况下被不加区分地传递到对方模态，难以实

现真正意义上的细粒度对齐。跨模态交互学习

与迭代融合策略已在 3D 视觉定位［26］和 RGBT 跟

踪［27］等任务中得到探索，通过设计双向信息流与

渐进式融合机制有效提升了模态对齐精度，这进

一步表明跨模态交互方式的设计对细粒度对齐

任务具有关键影响。

近期指代表达分割研究开始充分利用大规

模视觉语言预训练模型的强大语义理解与通用

特征表征能力，采用预训练加微调的方法，将预

训练模型的通用知识迁移至指代表达分割任务

中。Huang 等人［15］提出 DETRIS，通过构建层间

密集连接的参数高效微调框架，增强跨模态特征

交互，适配未对齐编码器。 Chen 等人［16］提出

SAM4MLLM，将 SAM 与多模态大语言模型融

合，通过查询式方法为 SAM 生成提示点，实现像

素级分割。此类方法模型参数量庞大，难以部署

在低算力边缘设备；预训练特征存在天然模态间

隙，高分辨率图像易引入空间冗余和背景干扰，

传统全局融合难以自适应调制。现有融合策略

多采用一次性或早期嵌入的方式，文本的引导作

用在特征处理的后期阶段逐渐减弱，难以对分割

边界的精细化调整提供持续指导，忽视词汇级语

义对细粒度定位的作用，跨模态对齐与任务适配

性仍需要优化。

3 本文方法

本文提出的双向特征调制与文本引导渐进

融合的细粒度指代表达分割模型（BFMPF）整体

网络架构如图 1 所示。该模型由图像文本编码

器、双向特征调制模块（BFMM）、文本引导渐进

融合模块（TPFM）、掩码解码器四部分组成。
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图像文本对输入预训练的 BEIT3，分别提取

图像特征和文本特征。随后，特征送入 BFMM
进行双向调制，实现空间自适应特征选择和语义

消歧。调制后的特征送入 TPFM，结合原始文本

特征及卷积浓缩的视觉特征，实现图文特征的渐

进式深度融合。最后，融合特征经掩码解码器生

成像素级分割掩码。

3. 1　基于 BEIT3的图像文本特征编码

本文使用预训练的 BEIT3［23］作为图像文本

编码器，采用双编码器结构对图像文本进行独立

编码，其核心结构如图 2 所示。

对于输入指代表达文本，首先使用 BEIT3 指

定的 SentencePiece 分词器将其转换为离散 token
序 列 ，并 添 加［CLS］与［SEP］标 识 ，同 时 通 过

［PAD］补全到固定长度。基于 BEIT3 的统一嵌

入设计，将词嵌入与相对位置嵌入叠加得到原始

文本嵌入，并通过掩码矩阵屏蔽［PAD］及随机掩

码位置的无效特征。随后将掩码后的文本嵌入

输入 BEIT3 文本分支编码器，得到文本序列特征

FT ∈ RT × D。其中，T 为文本最大长度，D 为隐藏

层维度。

FT = TextEncoderBEIT - 3 ( text). （1）
对于输入图像，首先将其调整为固定尺寸，

并采用 14×14 的分块策略将其划分为离散视觉

token 序 列 ，得 到 固 定 长 度 的 Patch 序 列 。 在

Patch 序列前端额外拼接视觉［CLS］Token，得到

长度为 N+1 的视觉 token 序列。视觉嵌入由

Patch 嵌入与相对位置嵌入叠加得到，并通过掩

码矩阵屏蔽随机掩码位置的无效特征。将掩码

后的视觉嵌入输入 BEIT3 图像分支编码器，得到

图像序列特征 F I ∈ R ( N + 1 )× D：

F I = ImageEncoderBEIT - 3 ( image). （2）
其中：N 为图像  Patch 序列长度，D 为隐藏层维度。

3. 2　双向特征调制模块

指代表达分割的核心难点在于文本语义与

图像区域的细粒度对齐，要求模型精准捕捉文本

中目标类别、方位词等关键信息，挖掘词汇级语

义以化解指代模糊、过滤虚词冗余；同时需剔除

图像空间冗余、明确模糊语义，规避单模态偏差。

现有跨模态特征交互方案多将图像与文本

的全部局部特征进行整体式双向交互，缺乏全局

语义对局部特征的显式筛选机制。该模式既无

法在传递前过滤视觉冗余与背景噪声，也难以抑

制文本虚词干扰，导致细粒度对齐精度受限。针

对 这 一 问 题 ，本 文 设 计 双 向 特 征 调 制 模 块

（BFMM），不同于现有工作中将图像与文本的全

图 1　本文 BFMPF 模型的整体网络架构图

Fig. 1　Overall network architecture of the proposed BFMPF model

图 2　基于 BEIT3 的图文特征编码

Fig. 2　Image-text feature encoding based on BEIT3
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部序列特征进行整体式双向交互的做法，BFMM
的核心创新在于，通过全局指导局部的解耦策

略，区别于现有双向交互方法所普遍采用的序列

间整体混合模式。具体而言，每个模态的全局特

征（［CLS］ token）被提取出来，作为该模态语义

的最凝练概括和代理表征，用于有选择性地对另

一模态的局部特征进行调制，从而在跨模态信息

传递之前即完成冗余信息的筛选与抑制。具体

流程如图 3 所示，双向特征调制模块与已有方法

结构对比如图 4 所示。

本模块的核心是构建两条独立的跨模态调

制链路，分别实现文本全局特征调制图像特征和

图像全局特征调制文本特征。具体来说，模块共

设置 6 层调制层，该模块的输入为 BEIT3 输出的

文本特征 FT 和图像特征 F I。提取［CLS］token 对

应的特征作为全局特征，上述过程如式（3）和式

（4）所示：

F I，global = F I[0]∈ R1 × D， （3）
FT，global = FT[0]∈ R1 × D. （4）

对于图像引导文本特征调制，首先，将图像

全局特征 FT，global 和文本局部特征 F I 分别通过线

性层映射为查询Q I、键KT、值VT。上述过程如式

（5）所示：

ì
í
î

Q I = GELU ( Linear I
Q ( expand ( F I，global ) ) )

KT = Linear T
K (FT )，VT = Linear T

V (FT )
，（5）

其中，expand（）表示将图像全局特征沿第一维度

复制以匹配文本特征维度。

以全局图像查询 Q I 作为引导，与局部文本

KT 计算点积注意力分数，由于无关词汇对应的文

本特征与图像视觉信息的相关性极低，其注意力

分数会被自然压低，从而实现对冗余信息的抑

制。然后，通过 softmax 函数对注意力分数进行

归一化，得到图像引导的文本注意力权重，并利

用该权重对 VT 加权求和，得到图像全局特征调

制后的文本特征 FT ← I 上述过程如式（6）所示：

     αI → T = softmax ( Q IK T
T

D )，FT ← I = αI → TVT，（6）

其中，αI → T 为图像引导的文本注意力权重。

为保留原始文本特征的基础信息，避免跨模

态交互导致的信息丢失，将调制后的特征与原始

文本特征进行残差连接，经 6 层调制后将特征输

入 Transformer 编码器进行深度上下文建模，得

到最终的图像调制文本特征 F 'T，上述过程如式

（7）所示：

F 'T = EncT (FT + ∑
i = 1

6

 F i
T ← I)∈ RT × D， （7）

其中，EncT 表示 Transformer编码器层。

文本引导图像调制与图像引导文本特征调

制对称，首先，将文本全局特征 FT，global 和图像特

征 F I 分别通过线性层映射为查询 QT、键 K I、值

V I。GELU 激活函数使生成的查询 QT 更具鲁棒

性，能够更好地代表文本的全局语义，为后续的

图像特征定位提供可靠引导。

ì
í
î

QT = GELU ( Linear T
Q ( expand ( FT，global ) ) )

K I = Linear I
K ( FI )，V I = Linear I

V (F I )
，（8）

其中，expand（）表示将文本全局特征沿第一维度

复制以匹配文本特征维度。

以全局文本查询 QT 为引导，与局部图像键

图 3　双向特征调制模块结构图

Fig. 3 Structure of bidirectional feature modulation module

图 4　不同跨模态双向交互方法的架构对比

Fig. 4　Comparison of architectures for different cross-

modal bidirectional interaction methods
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K I 计算点积注意力分数，该分数反映图像各区域

与文本语义的匹配程度，目标区域分数显著高于

背景区域；经 softmax 归一化得到文本引导的图

像注意力权重，随后进行 6 层残差调制并输入

Transformer 编码器建模，得到最终的文本调制

图像特征 F 'I ∈ R ( N + 1 )× D。

ì

í

î

ï
ïï
ï
ï
ï

ï

ï
ïï
ï

ï

αT → I = Softmax ( )QTK T
I

D

F 'I = EncI( )F I + ∑
i = 1

6

  F i
I ← T

， （9）

其中：αT → I 为文本引导的图像注意力权重，EncI

表示 Transformer编码器层。

3. 3　文本引导渐进融合模块

影响指代表达分割精度的关键挑战在于实

现文本语义与图像视觉特征间的细粒度、渐进式

对齐融合。现有方法通常采用简单的单向注意

力机制，文本信息利用不充分，导致文本中的细

粒度语义（属性、空间关系）与噪声（虚词）被同等

对待，削弱了文本的引导精度。此外现有方法特

征融合过程粗糙，常采用一步到位的融合策略，

忽略了文本与图像特征在不同抽象层级上的语

义鸿沟，难以实现从粗略区域定位到精细边界分

割的渐进优化。

为解决上述问题，本文设计文本引导渐进融

合模块（TPFM）。本模块的设计核心为卷积增强

加文本重注入的渐进式融合思想。首先，本文显

式嵌入卷积层，弥补 Transformer架构在捕获局部

空间细节上的固有不足，然后将视觉特征分为多

个层级的抽象表达。在此过程中，文本特征并非

静态的查询，而是通过语义驱动协同模块被动态

更新，并重新注入更高分辨率的视觉特征中，实现

文本引导作用的持续激活与深化。其中，语义驱

动协同和视觉查询融合的结构如图 5所示。

首先对视觉特征 FI 进行卷积操作，补全局部

空间建模的缺失，让特征同时具备全局语义和局

部结构信息。分别提取三个不同层次的卷积特

征，具体过程如式（10）所示：

F In = GELU (Conv3 × 3 (F I ( )n - 1 ) )
(n = 1，2，3；F I0 = F I)， （10）

其中，F In 表示第 n 个层次的卷积特征。

将经过卷积浓缩后的视觉特征作为查询向

量（Q），经过调制的文本特征作为键（K），经过调

制视觉特征作为（V），通过全局注意力建立初步

关联，得到初步融合特征 F q，上述过程如式（11）
和式（12）所示：

ì
í
î

Q= LinearQ (Upsample ( F I1 ) )
K= LinearK (F 'T )，V= LinearV (F 'I )

，（11）

  F q = Attn (Q，K，V )= Softmax ( QK T

Ci
)V，（12）

其中，Ci 表示表示注意力机制中键向量的维度。

图 5　文本引导渐进融合模块结构图

Fig. 5　Structure of Text-guided Progressive Fusion Module
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然后将得到的初步融合特征 F q 与文本特征

FT 一起送入语义驱动协同模块，通过前馈网络和

跨模态注意力机制，深化文本与图像特征的交

互，进一步增强文本对图像的语义引导。模块共

设置两层，权重生成与文本特征更新公式如式

（13）和式（14）所示：

W Tn = Softmax (GELU (FFN (FT) ) ) #

⊗GELU (FFN (F prev) ) (n = 1，2)， （13）

   F xn
T = FTW Tn，F yn = CrossAttn (F xn

T ，F prev)，（14）
其中：F prev 在 n 为不同值时代表不同的特征，n=1
时，F prev=Fq，n=2 时，F prev=Fs1，F xn

T 代表更新的

文本特征。W Tn 表示文本图像特征相似性权重

矩阵。⊗ 为逐元素乘法。

然后将更新的文本特征和 F xn
T 、语义驱动协

同的输出特征 F yn 和 F I ( n + 1 ) 一起进行视觉查询融

合，融入更高层次的语义特征，实现两个模态特

征的细粒度对齐。具体来说，首先将 FI2 经过一

个线性层和 1×1 卷积，然后与文本特征做矩阵乘

法，得到的结果再与经过线性层 FI2 做逐元素乘

法，然后在调整维度之后，经过一个残差连接，然

后经过跨模态注意力，得到融合后的结果。上述

过程如式（15）~式（17）所示：

F gn = F xn
T (Conv1 × 1 (Linear (Up (F I ( n + 1 )) ) ) )，（15）

F 'I ( n + 1 ) = Linear (Up (FI ( n + 1 )) )+ F gn，（16）

F sn = CrossAttn (F gn，F 'I ( n + 1 ))， （17）
其中：F gn 表示更新的文本特征与视觉特征的初

步融合结果，F 'I ( n + 1 ) 表示更新的文本特征与视觉

特征的最终融合结果，F sn 表示视觉查询融合的

输出。Up 表示上采样。

最终得到融合结果：

F f = F s2 = CrossAttn (F g2，F 'I3). （18）
3. 4　掩码解码器

本文使用多尺度特征融合掩码解码器，通

过融合不同尺度、不同抽象层级的特征信息，实

现目标区域的精准像素级分割。首先将融合特

征 F f 通过 1×1 卷积层进行通道维度统一与特

征降维，得到基础特征图 F base ∈ RH × W × C；同时

对基础特征图进行步长为 2，4 的下采样，得到

两个不同尺度的特征图，用于捕捉多尺度上下

文信息：

ì
í
î

ïï

ïï

F base = Conv1 × 1 ( )F f

F downk = MaxPool k
2 × 2( )F base ( )k = 2，4

，（19）

其中：F base 表示基础特征图，F downk 表示第 K 次下

采样的特征图。

对每个尺度的特征图分别应用 3×3 卷积层

与批归一化（Batch Normalization），增强特征的

判别能力。其中，大尺度特征（F base）聚焦于目标

边界与局部细节，中尺度特征（F down2）平衡局部细

节与全局上下文，小尺度特征（F down4）强化全局语

义定位。具体计算如下：

F+
downk = BN (Conv3 × 3 (F downk) )
(k = 1，2，4；F down1 = F base)， （20）

其中：F+
downk 表示第 K 层增强后的特征图，BN ( )表

示批归一化。

将中、小尺度增强特征通过双线性插值上采

样至原始图像分辨率，与大尺度增强特征进行通

道维度拼接，实现多尺度信息的融合：

ì
í
î

ïï

ïï

F up2 = BilinearUp2 × 2( )F +
down2

F up4 = BilinearUp4 × 4 ( )F +
down4

， （21）

F fusion = Concat (F +
base，F up2，F up4)， （22）

其中：BilinearUp ( ) 表示采用双线性插值进行上

采样，Concat（）表示拼接。

将融合后的特征图通过 1×1 卷积层映射为

单通道输出，经 Sigmoid 激活函数得到最终的像

素级分割掩码 M̂ ∈ [ 0，1 ]H × W，其中每个像素值表

示该位置属于目标区域的概率：

M̂= Sigmoid (Conv1 × 1 (F fusion) ). （23）
上述多尺度融合策略与目标语义分层驱动

融合的思路［28］具有一致性，即通过不同抽象层次

的特征协同互补，实现从全局语义定位到局部细

节精化的完整建模。

3. 5　损失函数

本 文 结 合 二 元 交 叉 熵 损 失（Binary Cross-

Entropy， BCE）和 Dice 损失来构造指代表达分

割任务的损失函数，兼顾像素级分类准确性与

目标区域的整体匹配度，有效缓解分割任务中

的类别不平衡问题。设真实分割掩码为 M，预

测分割掩码为 M̂，M i，j ∈ { 0，1 } 为真实掩码在像

素 ( i，j ) 处的标签，M̂ i，j ∈ { 0，1 } 为对应位置的预

测概率。则指代表达分割的总损失函数定义如
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式（24）所示：

L total = λ ⋅ LBCE + (1 - λ) ⋅ LDice， （24）
其中：L total 为总损失，λ 为平衡系数，经实验验证

取 λ=0. 5 时可最优权衡两类损失的优化效果，

LBCE 和 LDice 分 别 表 示 二 元 交 叉 熵 损 失 和 Dice
损失。

4 实验分析

本节详细介绍 BFMPF 在 3 个经典指代表达

分割数据集上的实验与测试结果，与近三年的经

典方法进行全面对比，验证本文模型的性能优

势；同时通过消融实验分析各核心模块的有效性

与关键参数的合理性，并针对真实场景开展泛化

测试，结合可视化结果分析模型的细粒度分割

能力。

4. 1　指代表达分割数据集

本文采用 RefCOCO［29］，RefCOCO+［29］，Ref⁃
COCOg［30］这三个经典的指代表达分割数据集进

行实验，这 3 个数据集的图像均来源于 MSCO⁃
CO［31］数据集，并配有相应的自然语言指代表达。

RefCOCO［29］数据集包含 19 994 张图像和

142 210 个对应文本描述，涵盖约 50 000 个对象

实体。数据集分为四部分，其中训练集（train）有

120 624 组图像文本对、验证集（val）有 10 834 组

图像文本对、测试集 A（testA）有 5 657 组图像文

本对、测试集 B（testB）有 5 095 组图像文本对。

RefCOCO+［29］数据集包含 19 992 张图像和

141 564 个对应文本描述，涵盖约 49 856 个对象

实体，文本描述不含绝对方位词。数据集划分与

RefCOCO 一致，其中训练集（train）有 120 191 组

图像文本对、验证集（val）有 10 758 组图像文本

对、测试集 A（testA）有 5 726 组图像文本对、测试

集 B（testB）有 4 899 组图像文本对。

RefCOCOg［30］数据集包含 25 799 张图像和

95 010 个对应文本描述，涵盖约 49 822 个对象实

体，但文本描述平均长度大于 RefCOCO 和 Ref⁃
COCO+ 。 该 数 据 集 有 RefCOCOg-google 和  
RefCOCOg-umd 两 种 划 分 方 式 ，其 中 RefCO⁃
COg-google 划分的训练集（train）有 85 474 组图

像文本对、验证集（val-g）有 9 536 组图像文本对；

RefCOCOg-umd 划分的训练集（train）有 80 512
组图像文本对、验证集（val-u）有 4 896 组图像文

本对、测试集（test-u）有 9 602 组图像文本对。

4. 2　实验设置

本文使用预训练的 BEIT3 的双编码器结构

提取图像文本特征。对于输入图像，将所有数据

集的输入图像尺寸 H×W 统一缩放至 420×420，
并采用与 BEIT3 预训练一致的归一化参数。输

入文本使用 BEIT3 官方分词器进行分词。考虑

到文本长度分布差异，本文将 RefCOCO 和 Ref⁃
COCO+的最大文本长度 Qmax 设为 20；对于平

均描述长度更长的 RefCOCOg 单独将最大文本

长度设为 40。超过长度的文本将被截断，不足长

度的文本则进行填充。本文的模型基于 PyTorch
深度学习框架实现。所有实验均在 2 张 NVID⁃
IA Tesla V100 32 GB GPU 上完成，总批处理大

小 为 32。 优 化 器 采 用 AdamW，β1 = 0. 9，β2 =
0. 999 权重衰减系数设置为 1 × 10-4。初始学习

率设为 1 × 10-4，在第 40 个周期衰减至 1 × 10-5，

总训练轮数为 60 个周期。

4. 3　对比实验

为了验证本文方法的有效性，本实验选取了

近三年指代表达分割的 8 种经典模型，在 3 个数

据集上进行了广泛的对比实验，实验结果如表 1
所示。

由表 1 可知，在 RefCOCO，RefCOCO+，Re⁃
fCOCOg 三个数据集划分的 3 个验证集和 5 个测

试集共 8 个子集上，本文提出的 BFMPF 模型整

体表现优异，与近年基于大模型、多模态基础模

型的最新方法形成充分对比。在 RefCOCO 数据

集上，BEIT3-L 版本 BFMPF 在 val，testA 子集分

别取得 77. 12%，79. 46%，相较 DETRIS 分别高

出 1. 12%，1. 26%；testB 子集准确率为 73. 45%，

略低于  DETRIS 的 73. 50%。RefCOCO+数据

集去除了绝对方位描述，模型需依靠物体属性、

相对位置完成目标定位。本文 BEIT3-L 版本

BFMPF 在 该 数 据 集 val，testB 子 集 分 别 达 到

69. 72%，62. 42%，取得最优结果。针对文本描

述更长、语义关系更复杂的 RefCOCOg 数据集，

BEIT3-L 版本 BFMPF 在 val，test 子集分别达到

69. 12%，69. 58%，在 对 比 方 法 中 ，性 能 取 得

最优。

本 文 方 法 在 RefCOCOg 这 类 长 文 本 场 景

中，依旧能够保持稳定性能，说明双向特征调制
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模块可精准提取文本核心语义，有效抵御长文

本中冗余词汇的干扰。与此同时，RefCOCO 的

testB 子集聚集了大量小目标与相似干扰物体，

分割难度较大，本文模型在此高难度场景下仍

保持接近 DETRIS 的性能；而 RefCOCO+缺失

绝对方位词、指代歧义性强，属于典型复杂场

景，本文方法在该数据集多个子集上取得最优

精度。

为了更好地证明本文方法的有效性，本文选

择参数量、FLOPs 和推理平均时间三个指标与经

典的 DMMI 和 CGFormer 方法进行了比较，实验

对比结果如表 2所示，输入图像尺寸统一为 420×
420；推理速度在单张 NVIDIA Tesla V100 GPU
上以 batch size=1 进行测试。每次运行统计 300
次前向传播的平均耗时。具体结果如表 2所示。

从表 2 可以看出，本文提出的 BFMPF 模型

在模型复杂度与分割精度之间取得了良好的平

衡 。 在 参 数 量 方 面 ，BFMPF 低 于 DMMI 和

RISCLIP，与 CGFormer 和 Shared-RIS 相比处于

中 等 水 平 。 在 计 算 复 杂 度 方 面 ，BFMPF 的

FLOPs 为 476 G，显著低于 RISCLIP 和 CGForm⁃
er，仅略高于 DMMI 和 Shared-RIS。推理时间方

面，BFMPF 的平均处理延迟为 84 ms，虽然高于

Shared-RIS 和 DMMI，但远低于 RISCLIP 和 CG⁃
Former。结合表 1 中的分割精度，BFMPF 在 Re⁃
fCOCOval 上 达 到 76. 84%，高 于 DMMI、CG⁃
Former等对比方法，证明本文方法以适中的计算

开销实现了显著的精度提升。

表 1　RefCOCO， RefCOCO+和 RefCOCOg数据集对比实验

Tab. 1　Comparative experiments on RefCOCO， RefCOCO+ and RefCOCOg datasets （%）

Method

LAVT［10］

DMMI［32］

ETRIS［33］

FSFI［34］

CrossVLT［13］

BKINet［12］

ERIS［35］

RISCLIP-B［36］

DETRIS［17］

AMLRIS［37］

SSP-SAM［38］

BFMPF（Ours）
BFMPF（Ours）

Text encoder

BERT
Bert

CLIP
BERT
BERT
CLIP

BERT
CLIP
CLIP

BERT
SAM-H

BEIT3-B
BEIT3-L

Image encoder

SwinB
Res101

ViT-B-16
Swin-B
SwinB

CLIP-R101
Swin-B
ViT-B

DINOv2⁃B
Swin-B
CLIP

BEIT3-B
BEIT3-L

RefCOCO
Val

72. 73
68. 56
70. 51
71. 23
73. 44
73. 22
75. 30
75. 70
76. 00
75. 45
77. 12

76. 84
77. 12

TestA
75. 85
71. 25
73. 51
74. 34
76. 16
76. 43
78. 50
78. 00
78. 20
78. 33
80. 04

78. 63
79. 46

TestB
68. 79
63. 16
66. 63
68. 31
70. 15
69. 42
70. 10
72. 50

73. 50

72. 12
72. 41
71. 75
73. 45

RefCOCO+
Val

62. 14
57. 90
60. 10
60. 84
63. 60
64. 91
63. 60
69. 20
68. 90
67. 37
66. 03
68. 94

69. 72

TestA
68. 38
62. 31
66. 89
66. 49
69. 10
69. 88
69. 20
73. 50
74. 00

73. 19
73. 45

70. 25
72. 86

TestB
55. 10
50. 27
50. 17
53. 24
55. 23
53. 39
55. 10
60. 70
61. 50

59. 51
55. 29
60. 33
62. 42

RefCOCOg
Val

61. 24
59. 02
59. 82
61. 51
62. 68
64. 21
64. 00
67. 60
67. 90

65. 67
68. 25

67. 84
69. 12

Test
62. 09
59. 24
59. 91
61. 78
63. 75
63. 77
64. 70
68. 00
68. 10
66. 78
68. 08
68. 24

69. 58

表 2　本文方法与经典模型对比结果

Tab. 2　Comparison results between the proposed method and classic models

模型

RISCLIP
CGFormer

DMMI
Shared-RIS

BFMPF

骨干网络

CLIP+CLIP
Swin+BERT

BEIT3
BEiT3
BEIT3

参数量/M
375
252
356
239
338

FLOPs/G
1 380
949
397
155
476

推理平均时间/ms
245
168
72
28
84
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为直观对比不同算法的分割效果，本文选取  
RefCOCO 数据集中子集的多组挑战性样本，将

本 文 BFMPF 模 型 与 本 领 域 经 典 的 LAVT 和

DETRIS 算法进行可视化对比，部分结果如图 6
所示。

由图 6 可以看出，本文方法在细粒度分割能

力上优于对比方法。在边缘细节方面，BFMPF

的分割边界更贴合物体真实轮廓，这得益于 TP⁃
FM 模块的多层级渐进融合；在相似物体区分方

面，BFMPF 能准确理解方位词语义并定位目标，

这得益于 BFMM 中文本引导视觉调制的空间筛

选机制。上述定性结果与表 1 的量化提升相互印

证，说明本文方法在复杂指代表达场景下具有更

强的跨模态对齐能力。

4. 4　消融实验

为了探讨本文方法中各组件对指代表达分

割准确率的影响，本节先对双向特征调制模块和

文本引导渐进融合做了核心模块有效性验证的

消融实验。然后，为了确保实验的全面性，分别

对双向特征调制模块的层数、语言引导视觉调制

和视觉引导语言调制、融合机制做消融实验。并

且通过实验验证模型与骨干网络的可分离性和

模型的稳定性。为了降低实验成本，本节所有实

验均使用规模最小的 RefCOCO 数据集。

4. 4. 1　核心模块有效性验证

为了验证本文网络中各个模块的有效性，共

设计了四组实验模型，分别命名为 A1，A2，A3，
A4。实验中，双向特征调制模块层数设置为 6
层。实验结果如表 3 所示。

由表 3 可知，在 RefCOCO 数据集的 val，tes⁃

图 6 对比实验可视化结果图

Fig. 6　Visualization results of comparative experiments
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tA，testB 三个划分子集上，对比基线模型 A1，仅
引入双向特征调制模块的 A2 模型分割准确率分

别提升 3. 11%，2. 15%，4. 11%，仅引入文本引导

渐进融合模块的 A3 模型分割准确率分别提升  
2. 30%，1. 67%，2. 94%，这分别验证了双向特征

调制模块在增强跨模态特征交互、文本引导渐进

融合模块在精准引导视觉特征融合方面的有

效性。

同时引入两个模块的 A4 模型，相较于 A1 实

现了 4. 00%，2. 42%，6. 44% 的准确率提升，且性

能超越仅使用单一模块的 A2 与 A3 模型，这表明

双向特征调制模块与文本引导渐进融合模块并

非简单的性能叠加，而是存在显著的跨模态协同

增益效应，二者结合可更充分地挖掘跨模态细粒

度信息，进一步提升分割精度，充分证明了本文

方法设计的合理性与优越性。

4. 4. 2　双向特征调制模块层数分析

双向特征调制模块的交互深度由调制层数

决定，其直接影响跨模态特征融合的充分性与模

型的泛化能力。层数不足会导致跨模态关联建

模不充分，无法精准对齐指代表达与目标区域；

层数过多则易造成过拟合与计算开销增加。为

验证本文 6 层调制设计的最优性，本文开展调制

层数消融实验，通过对比 2，4，6，8 层配置下的模

型性能，量化分析调制层数对分割结果的影响。

实验结果如表 4 所示。

由表 4 可知，随着双向特征调制模块层数的

增加，分割准确率逐步提高，在 6 层时达到最佳效

果；当层数增加至 8 层时，模型性能略有下降，原

因是调制层数过多导致模型对训练集的特征过

度拟合，同时增加了计算开销，降低了模型的泛

化能力。因此 6 层是兼顾特征交互充分性和模型

泛化能力的最优配置。

4. 4. 3　模块与骨干网络可分离性验证

为消除骨干网络 BEIT3 对本文所提模块有

效性的评估偏差，验证 BFMM 与 TPFM 模块具

备与主流骨干网络解耦的即插即用能力，本文进

行了骨干网络替换实验。本文将 BFMPF 的图像

文本编码器分别替换为通用且公开的 Bert 和
SwinB 组合、CLIP 和 ViT-B 组合，并在相同的实

验设置下于 RefCOCO 数据集上进行消融实验，

其结果如表 5 所示。

由表中数据可知，三组不同骨干设置下，

BFMPF 相较各自 Baseline 均取得显著性能提

升，表明 BFMM 与 TPFM 模块能够在不同预训

练特征空间上稳定发挥跨模态细粒度对齐与融

合能力，而非依赖特定骨干网络。在第一组

BERT+SwinB 设置下，BFMPF 在 val，testA 和

testB 上分别达到 74. 22%，77. 15% 和 70. 68%，

均超越同骨干的 CrossVLT，验证了 BFMM 中全

局指导局部的解耦调制策略相较整体式早期双

向融合在抑制视觉冗余与文本噪声方面更具优

势。在第二组 CLIP+ViT-B 设置下，BFMPF 在

val 和 testA 上 以 76. 15% 和 78. 82% 超 越

RISCLIP-B，testB 上 71. 45% 略 低 于 后 者 的

72. 50%。分析认为，RISCLIP-B 针对 CLIP 的图

文对比对齐特性进行了深度微调设计，在 testB
这 类 密 集 小 目 标 场 景 下 具 备 特 定 优 势 ，而

BFMM 与 TPFM 面向通用骨干设计，未对对比

学习特征空间做专门适配。综合三组实验结果，

无论采用何种骨干网络，BFMM 与 TPFM 模块

均能带来稳定且显著的性能增益，证明该方法的

核心优势来自模块架构创新本身，当与 BEIT3 配

对时其强大的多模态预训练表征进一步放大了

这一优势。

表 4　双向特征调制模块层数消融实验结果

Tab. 4　Ablation experimental results of layer number for 
bidirectional feature modulation module （%）

Layer number

2
4
6
8

Accuracy
Val

75. 21
76. 02
76. 84

75. 98

Testa
77. 44
78. 36
78. 63

77. 25

Testb
68. 12
69. 43
71. 75

69. 36

表 3　核心模块组合消融实验结果

Tab. 3　Ablation experimental results of core module 
combination （%）

Model 
Naming

A1
A2
A3
A4

BFMM

√√

√√

TPFM

√√
√√

Accuracy
Val

72. 84
75. 65
75. 14
76. 84

Testa
76. 21
78. 36
77. 88
78. 63

Testb
65. 31
69. 42
68. 25
71. 75
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4. 4. 4　TPFM 模块渐进融合机制消融实验

为验证 TPFM 模块渐进融合策略的必要性

和有效性，并量化多层级逐步融合相较于单层融

合、一次性全局融合的性能差异，本节针对融合

方式开展消融实验。本实验共设置三组对比方

案：一次性融合，即取消分层交互设计，将调制完

成的图文特征直接通过单次跨模态注意力完成

全局融合，无多阶段特征迭代与文本重注入操

作；单层融合，仅保留 TPFM 单个融合层级，不再

进行多层卷积特征提取与递进式交互，文本语义

仅进行一次引导增强；两层渐进融合，采用两级

特征交互结构，实现两轮图文特征融合与文本引

导；本文方案采用原 TPFM 多层渐进融合结构，

基于三层卷积特征、语义驱动协同与视觉查询融

合实现多阶段、由粗到细的渐进式融合。实验结

果如表 6 所示。

由表 6 可知，模型分割精度随融合层级增加

稳步提升，本文三层渐进融合方案相比一次性融

合、单层融合、两层渐进融合均取得明显性能优

势，在各数据集子集上分别实现不同幅度的精度

增长。一次性融合与单层融合因交互次数有限，

难以完成图文深度语义对齐与目标精细分割，两

层渐进融合的特征融合充分性仍存在不足；而三

层渐进融合通过分层提取多尺度视觉特征、多级

重注入文本语义，依托多轮跨模态交互逐步弱化

背景干扰、弥合模态语义差异，并结合卷积结构

弥补 Transformer 局部建模短板，契合由粗到细

的视觉感知规律。实验结果表明，渐进式多层融

合是提升跨模态特征对齐效果的关键设计，本文

所采用的三层结构性能最优，充分证明了 TPFM
模块中渐进融合机制的必要性、合理性与有

效性。

4. 5　模型稳定性分析

为验证本文 BFMPF 模型在训练过程中的性

能稳定性，消除随机初始化带来的性能波动干

扰，同时量化模型输出结果的离散程度。本节选

取 RefCOCO 数据集进行重复实验，实验设置保

持不变，仅改变随机数种子，组均从零开始完整

训练，不使用热启动与预加载权重。最终计算 5
组实验结果的均值与样本标准差，综合评估模型

稳定性。实验结果如表 7 所示。

由表 7 实验结果可知，5 组不同随机种子下

的独立实验结果差异较小：RefCOCOval，testA，

testB 子 集 准 确 率 波 动 区 间 分 别 为 77. 06%~
77. 19%，79. 37%~79. 50%，73. 39%~73. 52%，

对应标准差介于 0. 05~0. 07 之间。说明本文模

型网络结构设计合理，对训练过程中的随机扰动

具备较强的抗干扰能力，训练过程收敛平稳。同

表 5　模块与骨干网络可分离性验证实验结果

Tab. 5　Verification results of separability between module and backbone network （%）

Model

Baseline

CrossVLT

BFMPF（Ours）

Baseline

RISCLIP-B

BFMPF（Ours）

Baseline

BFMPF（Ours）

Text encoder

BERT

BERT

BERT

CLIP

CLIP

CLIP

BEIT3-B

BEIT3-B

Image encoder

Swin-B

SwinB

Swin-B

ViT-B

ViT-B

ViT-B

BEIT3-B

BEIT3-B

Accuracy

Val

70. 52

73. 44

74. 22

71. 84

75. 70

76. 15

72. 84

76. 84

Testa

74. 00

76. 16

77. 15

74. 85

78. 00

78. 82

76. 21

78. 63

Testb

67. 45

70. 15

70. 68

68. 21

72. 50

71. 45

65. 31

71. 75

表 6　TPFM 模块渐进融合机制消融实验结果

Tab. 6　Ablation experimental results of the progressive 
fusion mechanism of TPFM module （%）

融合方式

一次性融合

单层融合

两层渐进融合

本文三层渐进融合

Val

75. 71

76. 25

76. 57

76. 84

Testa

77. 53

78. 01

78. 31

78. 63

Testb

69. 86

70. 52

71. 14

71. 75

2589



第  34 卷光学  精密工程

时重复实验均值与原文单次测试结果相吻合，进

一步验证了本文算法性能的可靠性，实验结论具

备可复现性。

在重复实验的基础上，本文采用配对 t 检验，

将 BFMPF 与当前主流算法 DETRIS 开展统计

显著性分析。基于 5 组一一对应的实验数据计算

可 得 ，RefCOCO 三 个 子 集 的 检 验 p 值 均 小 于

0. 01，表明本文方法相对对比模型的精度提升具

有高度统计学显著性，证明性能优势并非随机训

练误差导致，而是本文模块与网络架构带来的实

质性提升。

4. 6　泛化测试

为验证本文模型的真实场景泛化能力，对

随机拍摄的真实场景图片开展泛化测试，本次

测试集包含 60 组图像文本配对样本，图像中 30
张为自然环境下实拍所得，30 张为网络搜集的

生活真实照片。覆盖相似目标、位置描述、颜色

属性、复杂语义关系四大类典型场景，图像分辨

率、光照、拍摄角度均不做人为限定，贴近实际

使用环境。从定性和定量两个维度分析模型

性能。

所有样本的分割真值参照 RefCOCO 数据集

标注规范，由多名研究人员交叉标注、复核修正，

确保标签可靠。实验软硬件配置、图像与文本预

处理规则与前文实验保持一致，加载 BFMPF 训

练权重完成推理。本次采用分割领域通用的交

并比（IoU）与像素准确率作为评价指标，两项指

标分别用于衡量预测区域与真值的重叠度、整体

像素预测正确率。

定量结果显示，模型在 60 组真实场景测试中

的平均 IoU 达到 78. 2%，平均像素准确率达到

89. 5%，在相似目标、位置描述、颜色描述等典型

场景下的 IoU 均高于 75%，证明模型在非数据集

的真实场景中仍具有良好的分割能力。定性结

果如图 7 所示。

表 7　模型稳定性分析实验结果

Tab. 7　Experimental results of model stability analysis 
（%）

随机种子

1 324

2 685

3 579

4 681

5 792

均值±标准差

Val

77. 15

77. 08

77. 19

77. 11

77. 06

77. 12±0. 05

Testa

79. 42

79. 50

79. 37

79. 48

79. 41

79. 44±0. 07

Testb

73. 41

73. 48

73. 39

73. 52

73. 44

73. 45±0. 06

图 7　真实场景泛化测试结果

Fig. 7　Real-world scene generalization test results
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4. 7　可视化实验

图 8 展示了本文方法根据不同类型的文本描

述进行指代表达分割的可视化结果，所有的 10 组

图像均来自本领域经典数据集。其中，a 和 b 的

文本描述仅有一个词，c 和 d 的文本描述不包含

绝对位置信息，e 和 f的文本描述包含绝对位置信

息，g 和 f的文本描述通过语义关系进行定位，i和
j为同一目标的不同文本描述。

可视化结果表明，本文方法在处理不同类

型文本描述时均表现出良好的适应性，无论是

单词简单描述还是包含属性、位置、语义关系的

复杂描述，无论是含绝对方位信息还是无方位

信息的描述，模型均能实现精准的指代表达分

割。同时，得益于双向特征调制模块对图文特

征的细粒度调制，模型对文本中的复杂语义关

系的理解能力得到显著增强，能够精准解析包

含属性、位置、语义关联的复杂描述，实现目标

区域的精准分割；对于同一目标的不同文本描

述，模型能根据描述的语义差异精准匹配对应

的目标区域，进一步验证了本文方法的细粒度

跨模态对齐能力。

5 结  论

针对现有指代表达分割方法在跨模态细粒

度对齐、文本信息深度利用等方面的不足，本文

提出了一种双向特征调制与文本引导渐进融合

的细粒度指代表达分割方法（BFMPF）。该方

法通过双向特征调制模块（BFMM）实现图文模

态的相互调制，有效筛选文本中的关键语义信

息、强化图像中的目标区域特征，解决了视觉特

征空间冗余、语言描述指代歧义的问题；设计的

图 8 本文 BFMPF 模型的指代表达分割可视化结果

Fig. 8　Referring expression segmentation visualization results of BFMPF model
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文本引导渐进融合模块（TPFM）通过卷积补全

Transformer 局部空间建模短板，结合全局注意

力、语义驱动协同、视觉查询融合的多层跨模态

注意力架构，实现图文特征的渐进式深度融合，

充分发挥了文本特征的引导作用，实现从全局

语义关联到局部细粒度对齐的优化。实验结果

表明，在 RefCOCO，RefCOCO+，RefCOCOg 三

个经典指代表达分割数据集上，BFMPF（BE⁃
IT3-L）在 8 个测试子集中的 6 个上取得最优精

度 ，其 中 RefCOCO 的 val 和 testA 分 别 达 到

77. 12% 和 79. 46%，RefCOCO+ 的 val 和 testB
分 别 达 到 69. 72% 和 62. 42%，RefCOCOg 的

val-u 和 test-u 分别达到 69. 12% 和 69. 58%；消

融实验表明，双向特征调制模块和文本引导渐

进 融 合 模 块 在 RefCOCO testB 上 分 别 带 来

4. 11% 和 2. 94% 的独立增益，二者联合使用时

增益达 6. 44%，验证了各核心模块的有效性及

跨模态协同增益效应；跨骨干网络公平对比实

验 中 ，替 换 为 BERT+SwinB 和 CLIP+ViT-B
后平均增益仍分别达 3. 36% 和 3. 84%，证明模

块有效性不依赖于特定预训练骨干；真实场景

泛化测试中平均 IoU 达 78. 2%，可视化结果表

明模型在相似目标区分、位置关系解析、属性描

述理解等复杂场景下均能实现精准的细粒度分

割，具有良好的泛化能力和跨模态理解对齐

能力。
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