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• Background

▪ Referring image segmentation

▪ Adapter modules for parameter-efficient tuning

• Bridging Vision and Language Encoders: Parameter-Efficient Tuning for Referring Image Segmentation1)

▪ ICCV 2023

• Densely Connected Parameter-Efficient Tuning for Referring Image Segmentation2)

▪ AAAI 2025

1) XU, Zunnan, et al. Bridging vision and language encoders: Parameter-efficient tuning for referring image segmentation. In: Proceedings of the IEEE/CVF international conference on computer vision. 2023. p. 17503-17512.

2) HUANG, Jiaqi, et al. Densely connected parameter-efficient tuning for referring image segmentation. In: Proceedings of the AAAI Conference on Artificial Intelligence. 2025. p. 3653-3661.

Outline



3

• Referring Image Segmentation (RIS)

▪ Natural language expression에따라이미지의특정 instance를 segment하는 task

• Semantic segmentation과의차이점

▪ Semantic segmentation은 class-level의 label을기반으로이미지를분할

−이미지정보만으로수행

▪ RIS는 natural language expression을사용해특정 instance를정확히구분

−이미지와텍스트의상호작용요구

Background – Referring Image Segmentation

Semantic Segmentation vs Referring Image Segmentation
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• Visual-text alignment 

▪ Visual feature와 textual feature간 contextual alignment 수행

−정확한 segmentation을 위해서 두 modality간 정밀한 interaction 필요

−Alignment가 약할 경우 referring expression에 따른 instance 특정 어려움

▪ CLIP1)

−Contrastive learning을 통해 이미지와 텍스트 간 강력한 alignment 학습

−이미지와 텍스트의 유사도를 최대화하는 방향으로 feature를 학습해 modality간 일관된 context space 형성

1) RADFORD, Alec, et al. Learning transferable visual models from natural language supervision. In: International conference on machine learning. PmLR, 2021. p. 8748-8763.

Background – Referring Image Segmentation

CLIP1)
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• Dataset 

▪ RefCOCO1)

−MSCOCO 이미지에 짧은 자연어 표현으로 구성된 데이터셋

−142,210 referring expressions associated with 50,000 objects in 19,994 images

▪ RefCOCO+1)

−RefCOCO에서 위치적 단서를 제외한 시각적 표현 중심 데이터셋

−141,564 referring expressions associated with 49,856 objects in 19,992 images

▪ G-Ref2)

−보다 길고 복잡한 문장 표현을 포함하는 데이터셋

−104,560 referring expressions associated with 54,822 objects in 26,711 images

• Evaluation metrics

▪ Mean Intersection over Union (mIoU)

▪ Overall Intersection  Union (oIoU)

1) KAZEMZADEH, Sahar, et al. Referitgame: Referring to objects in photographs of natural scenes. In: Proceedings of the 2014 conference on empirical methods in natural language processing (EMNLP). 2014. p. 787-798.

2) YU, Licheng, et al. Modeling context in referring expressions. In: European conference on computer vision. Cham: Springer International Publishing, 2016. p. 69-85.

Background – Referring Image Segmentation

RefCOCO Example
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• Parameter-Efficient Tuning (PET)

▪ Pre-train된 large model의 모든 parameter를 update하지 않고 일부 lightweight module만 train해 전체를 fine-

tuning하는 기법

−계산 비용과 메모리 사용량을 줄이면서도 full fine-tuning 대비 성능을 유지하거나 개선

▪ Adapters

−기존 네트워크에 parallel module을 삽입해 task-specific한 정보를 fine-tuning

−Pre-train된 backbone parameter는 freeze된 상태로 adapter만 학습

−𝐴𝑑𝑎𝑝𝑡𝑒𝑟 𝑥 = 𝑊𝑖𝑛 ⋅ 𝜎(𝑊𝑜𝑢𝑡 ⋅ 𝑥)

−𝑥𝑜𝑢𝑡 = 𝑥 +𝑀𝐼𝑋𝐸𝑅𝑐ℎ𝑛 𝑀𝐼𝑋𝐸𝑅𝑠𝑒𝑞 𝑥 + 𝐴𝑑𝑎𝑝𝑡𝑒𝑟(𝑥)

Background – Adapter Modules for Parameter-Efficient Tuning

Adapter Example
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1) XU, Zunnan, et al. Bridging vision and language encoders: Parameter-efficient tuning for referring image segmentation. In: Proceedings of the IEEE/CVF international conference on computer vision. 2023. p. 17503-17512.

Bridging Vision and Language Encoders: Parameter-Efficient 

Tuning for Referring Image Segmentation1)
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• Motivation

▪ 기존 full fine-tuning 방식은 대규모 모델 전체를 업데이트해야 하므로 비효율적

−이는 막대한 hardware resource 및 시간을 요구함

−또한 downstream task에 적용하려면 다시 full fine-tuning이 요구되므로 확장성이 떨어짐

▪따라서 PET 방식으로 효율성과 성능을 동시에 추구할 수 있는 가능성을 연구

Introduction

Comparisons with SOTA Methods, ETH3D (left), Middlebury (right)
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• Contribution

▪ RIS에 최적화된 PET 구조 제안

−Pixel-level prediction을 수행하는 RIS의 특성을 고려한 최초의 PET 구조

−Vision encoder와 language encoder 사이의 modality gap을 줄이기 위한 Bridger adapter 도입

▪ RIS에 특화된 decoder 구조 설계

▪ Full fine-tuning 기법 대비 1.6 ~ 3.4%만의 parameter update로 comparable performance 달성

Introduction

Overall Framework
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• Bridger module

▪ Vision encoder와 language encoder 중간에 삽입되는 cross-modal adapter

−각각 Zoom Layer와 Linear layer로 visual feature와 text feature의차원 통일

−이후 self-attention, cross-attention, FFN layer를 통해 modality fusion을 수행

҉ Cross-attention의 경우 기존 modality를 query로, 다른 modality를 key와 value로 사용

−Residual 연결 후 다음 encoder stage로 feed

−결과적으로 vision feature에는 text 정보가, text feature에는 visual 정보가 fuse되어 다음 encoder stage로 넘어가는 구조

Methodology

Bridger Module
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• Bridger module

▪ Zoom Layer는 각 vision encoder의 서로 다른 feature resolution을 공통 resolution으로 정렬

−Text encoder는 spatial 구조를 고려하지 않기 때문에 Linear layer 사용

−Visual feature의 Nv 차원을 hv × 𝑤𝑣로 변경한 다음 Zoom Layer 적용

−구현 자체는 간단한 Deconv (up-sampling)와 Conv layer (down-sampling)

−이를 통해 모든 stage의 𝑓𝑣
𝑖는 동일한 𝐻 ×𝑊 × 𝐶형태로 정렬되어 Bridger의 입력으로 사용됨

−Bridger의 출력은 반대 동작을 수행하는 Zoom Layer에 의해 원래 차원으로 복원되어 backbone feature와 더해짐

Methodology

Bridger Module
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• Task-specific decoder

▪ Hierarchical alignment

−Vision encoder의 여러 stage에서 추출된 multi-scale feature에 text 정보를 주입해 fine-to-coarse alignment 수행

−다양한 해상도의 시각 정보가 공통된 referring text expression과 일치하도록 align

−Conv 및 Deconv layer로 resolution을 통일한 다음 test feature를 key와 value로 하는 cross-attention을 각각 수행해 fusion

−Align된 feature를 concatenate한 다음 1x1 conv로 채널축 차원 조정

−이때  사용되는 text feature는 CLIP의 text encoder의 최종 출력

Methodology

Task-specific Decoder
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• Task-specific decoder

▪ Global alignment

−Hierarchical alignment로 align된 vision feature와 text feature간의 global context align 수행

−Text context와 가장 일치하는 pixel 위치를 더욱 명확히 하기 위한 global reasoning 단계

−Coord conv layer로 각 modality feature에 spatial positional encoding 추가

҉ Segmentation을 위해 학습 가능한 pixel-level spatial position encoding을 명시적으로 삽입

−그 후 self-attention 및 cross-attention으로 global alignment 수행

Methodology

Task-specific Decoder
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• Main results

Experimental Results

Comparison with SOTA Methods



15

• Qualitative results

Experimental Results

Qualitative Results
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• Ablation studies

Experimental Results

Effect of Bridger’s Number and Position

Comparison with Previous PET method using ResNet101 as backbone Comparison of Parameters with Existing Methods

Ablation Study of the Proposed Modules
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1) HUANG, Jiaqi, et al. Densely connected parameter-efficient tuning for referring image segmentation. In: Proceedings of the AAAI Conference on Artificial Intelligence. 2025. p. 3653-3661.

Densely Connected Parameter-Efficient Tuning for Referring Image 

Segmentation1)
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• Motivation

▪기존 RIS를 위한 PET (ETRIS 등) 기법의 한계점

−CLIP의 vision-text 양방향 pre-train에 의존적임

҉ 이는 다른 backbone을 적용하고자 할 때 성능 및 호환성에서 subpotimal

▪ DINOv21)로 vision encoder를 대체

−DINOv2는 pure vision foundation model로 dense prediction task에서 우수한 일반화 성능을 보임

҉ Knowledge distillation 및 self-supervised 방식으로 학습

−CLIP과 달리 multi-modal pre-training이 없기 때문에 가벼운 fine-tuning 가능

−하지만 DINO는 pre-training 과정에서 modality alignment 능력이 내재 되지 않아 RIS에 바로 

적용하기 어려움 존재

҉ 따라서 이를 보강하기 위한 module 설계가 핵심

1) OQUAB, Maxime, et al. Dinov2: Learning robust visual features without supervision. arXiv preprint arXiv:2304.07193, 2023.

Introduction

DINO Framework for Single Pair



19

• Contribution

▪ DINO 백본을 활용한 PET 구조를 제안하고 RIS에 도입

−Dense Aligner (DA)로 modality fusion

−Text Adapter (TA)로 text feature를 multi-scale로 보강

−결과적으로 더 향상된 alignment 달성

▪ Full fine-tuning 기법 대비 0.9 ~ 1.8%만의 parameter update로 새로운 SOTA 달성

Introduction

Overall Framework
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• Dense Aligner (DA)

▪ DINO를 PET하기 위한 adapter module

−Transformer block의 MLP layer 옆에 병렬로 삽입

▪ Vision feature와 textual global prior를 입력으로 modality alignment 강화

−이때 textual global prior는 CLIP text encoder의 출력 중 sentence token

▪이전 layer들의 feature를 누적해서 활용하는 dense connection 구조 활용

▪ Referring text를 통한 spatial feature regularization 및 align 수행

Methodology

Dense Aligner (Left), Dense Mixture of Convolution (Right)
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• Dense Aligner (DA)

▪ D-MoC는 저차원 visual feature를 multi-scale에서 capture하기 위한 Conv 기반 module

−Kernel size를 점진적으로 늘려가면서 fine-to-broad 단계로 정보 통합

−1 × 1 Conv: 채널 차원 압축 및 세부 정보 획득

−3 × 3 Conv: 이전 출력과 원본을 결합해 intermediate scale feature 생성

−5 × 5 Conv: 이전 출력들을 합쳐 large context 정보 통합

−최종적으로 세개의 branch 출력을 concatenate 후 residual 연결을 취하는 구조

Methodology

Dense Aligner (Left), Dense Mixture of Convolution (Right)
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• Text Adapter (TA)

▪ CLIP text encoder와 DINO visual feature 간 특성격차 해소

−DINO는 single modality로 학습되었기 때문에 text feature와 통계/표현 방식 등에서 차이가 큼

−따라서 일종의 ‘DINO 친화적’인 형태로 변환해 줌으로 두 modality의 분포가 유사해지도록 조정하는 역할

▪ Text embedding에 multi-scale 처리를 적용해 정교한 visual-text alignment 지원

▪ DA에 적용된 D-MoC를 1D Conv로 변경하여 적용

−Text의 long/short dependencies를 모두 capture

−1D convolution만 사용해 lightweight 특성 유지

−Visual feature와의 정합성 및 호환성 극대화

Methodology

Dense Mixture of Convolution



23

• Main results

Experimental Results

Comparison with SOTA Methods
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• Qualitative results

Experimental Results

Qualitative Results
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• Ablation studies

Experimental Results

Effect of DA and TA

Comparison with Other PET Methods Using DINOv2 as Backbone
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Thank you
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