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摘　要: 伪装目标检测 (COD)旨在精确且高效地检测出与背景高度相似的伪装物体, 其方法可为物种保护、医学

病患检测和军事监测等领域提供助力, 具有较高的实用价值. 近年来, 采用深度学习方法进行伪装目标检测成为一

个比较新兴的研究方向. 但现有大多数 COD算法都是以卷积神经网络 (CNN)作为特征提取网络, 并且在结合多层

次特征时, 忽略了特征表示和融合方法对检测性能的影响. 针对基于卷积神经网络的伪装目标检测模型对被检测目

标的全局特征提取能力较弱问题, 提出一种基于 Transformer的跨尺度交互学习伪装目标检测方法. 该模型首先提

出了双分支特征融合模块, 将经过迭代注意力的特征进行融合, 更好地融合高低层特征; 其次引入了多尺度全局上

下文信息模块, 充分联系上下文信息增强特征; 最后提出了多通道池化模块, 能够聚焦被检测物体的局部信息, 提高

伪装目标检测准确率. 在 CHAMELEON、CAMO 以及 COD10K 数据集上的实验结果表明, 与当前主流的伪装物

体检测算法相比较, 该方法生成的预测图更加清晰, 伪装目标检测模型能取得更高精度.
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Abstract: Camouflage object detection (COD) aims to accurately and efficiently detect camouflaged objects that are
highly similar to the background. Its method can assist in species protection, medical patient detection, and military
monitoring, possessing high practical value. In recent years, using deep learning methods to detect camouflaged objects
has become an emerging research direction. However, most existing COD algorithms apply a convolutional neural
network (CNN) as the feature extraction network and ignore the influence of feature representation and fusion methods on
detection performance when combining multi-level features. As the camouflage object detection model based on CNN has
a weak ability to extract the global features of the detected object, this study proposes a cross scale interactive learning
method for camouflage object detection based on Transformer. The model first puts forward a dual branch feature fusion
module, which fuses features that have undergone iterative attention to better fuse high- and low-level features. Secondly,
a multi-scale global context information module is introduced to fully integrate context information to enhance features.
Finally, a multi-channel pooling module is proposed, which can focus on the local information of the detected object and
improve the accuracy of camouflage target detection. The experimental results on the CHAMELEON, CAMO, and
COD10K datasets show that this method generates clearer prediction maps and can achieve higher accuracy in
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camouflage object detection models than current mainstream camouflage object detection algorithms.
Key words: deep learning; camouflage object detection (COD); visual characteristic pyramid; convolutional neural
network (CNN); feature fusion

伪装是自然界中一种普遍存在的防御机制, 使得

某些物种可以隐藏在周围环境中保护自己以免受捕食

者的伤害. 近年来, 从目标与背景高度相似的样本中检

测目标, 即伪装目标检测 (COD) 引起了计算机视觉领

域的广泛关注. 如图 1所示, 由于伪装后的目标与背景

之间在颜色以及纹理上高度相似, 难以检测到目标边

缘信息. 以至于人类依赖于视觉难以发现伪装后的目

标, 但在将彩色图片转换为张量后, 计算机可以检测到

目标边界, 因此 COD有良好的发展前景.
  

(a) 隐藏在叶
子中的青蛙

(b) 与背景
相似的鸟

(c) 隐藏在树
干中的猫头鹰 

图 1    伪装物体示例
 

早期研究者提出了多种基于传统特征提取的伪装

目标检测方法[1–6]. 传统特征包括颜色与亮度、运动产

生的特征、纹理特征等. 这些方法更多依赖于被检测

物体的一些先验信息, 对伪装目标检测效果较差.
近年来, 多种基于深度学习的伪装目标检测方法

以强大的特征提取和建模能力对伪装目标进行检测,
显示出巨大的潜力. 如 Sun等人[7]提出的 C2FNet通过

聚合中高层特征联系上下文信息. 但因考虑到加入低

层特征会造成计算量增加的问题, 而忽略了低层特征

中所包含的边界信息. Mei等人[8]提出的 PFNet将更高

层预测图和取反后的预测图分别与当前层特征相乘并

输入到上下文探索块中以发现假阳性和假阴性预测,
接着分别使用逐元素加法和减法来抑制这两种干扰,
由于使用简单的加减法, 使得模型有着较快的推理速

度, 但是直接将当前特征与预测先验直接相乘可能会

导致特征混淆的问题. Fan 等人提出的 SINetV2[9]使用

组反向注意力很好地解决了上述问题, 但该算法很难

获得较大感受野, 从而导致无法得到充足的上下文信

息, 并且不能将语义特征充分融合而造成特征损失. 以
上方法存在的问题使得现有的伪装目标检测模型难以

有效、完整地检测伪装目标的轮廓, 从而导致伪装目

标检测效果不理想.
针对上述问题, 本文提出了一种新的伪装物体检

测模型, 主要通过增强语义特征融合能力和增强全局

上下文特征的联系来提高伪装目标检测的性能. 本文

所作贡献如下.
(1) 设计一个基于迭代注意力[10]的跨层双分支特

征融合模块 (dual branch feature fusion module, DBFF),
该模块跨层融合 PVT-V2 提取到的特征信息, 特征信

息进入该模块与经过另一个双分支特征融合模块的特

征信息交替集成进行初始特征的融合来优化伪装物体

检测模型的检测过程.
(2)设计全局上下文信息模块 (global communication

context module, GCCM), 使用非对称卷积以及空洞卷

积的混合卷积方式, 既增强了融合特征的表示, 还有效

地融合了多层语义信息, 增强上下文信息的联系.
(3) 设计一个并行多通道池化模块 (parallel multi-

channel pooling module, MCPM)增强模型检测伪装物

体的能力, 通过并行的池化操作, 聚合多尺度特征, 解
决视觉 Transformer 主干网络因重点关注全局信息而

导致局部信息的缺失的问题.
本文所提出的伪装目标检测模型实现了更强的目

标定位能力和更精确的目标轮廓检测. 

1   相关工作 

1.1   视觉 Transformer 网络

在 COD 领域, 常用的主干网络是残差系列, 但视

觉 Transformer 网络相比于卷积神经网络可以建模长

程依赖, 具有更好的全局特征. ViT 是 Dosovitskiy 等

人[11]提出的 Visual Transformer模型, 但是 ViT只能提

取到单一尺度特征, 在语义分割任务上, 多尺度的特征

非常重要. 因此 Wang 等人[12]提出了一种能够提取到

多尺度特征的金字塔视觉 Transformer 主干网络——
PVT. 模型总体上由 4 个 stage 组成, 用于生成不同尺

度的特征. 与传统的 CNN骨干网局部接受域随着网络

深度的增加而增加, PVT 总是产生一个全局的接受域,
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更适合检测和分割. PVT 继承了 CNN 和 Transformer
的优点, 具有更强大的特征提取能力, 可以作为 CNN
骨干的直接替代, 本文采用 PVT-V2[13]作为特征提取主

干网络, 实现伪装目标检测精度的提升. 

1.2   感受野增强

感受野模块具有增强特征可判别性和鲁棒性的作

用, 可以进一步扩大视觉 Transformer主干网络抽取特

征的感受野范围, 使得模型取得更好的性能. RFB模块[14]

是模拟人类视觉的感受野从而加强网络的特征提取能

力, 主要是在 Inception的基础上加入了空洞卷积, 从而

有效增大了感受野. 在该伪装目标检测模型中, 中高层

特征在进入网络之前采用了该模块, 有利于提高图片

全局特征提取的建模能力. 另一个增强感受野模块采

用的是 PPM[15]. PPM中的全局平均池化能够有效地融

合全局上下文信息. 在该伪装目标检测模型中, 低层特

征经过了该模块进行感受野增强, 有利于在网络最后

将具有高分辨率的低层特征中的细节信息与中高层特

征中的语义信息进行更好融合. 

1.3   多尺度特征融合方法

经过感受野增强的特征采用有效聚合策略也是提

升网络性能的重要因素. 为了实现特征的有效聚合, Fan
等人 [ 16 ]使用搜索注意力和部分解码器组件 (partial
decoder component, PDC)[17]对粗糙区域进行多尺度特

征的细化. 但这种密集连接的特征融合方式可能会导

致计算冗余. Wang 等人[18]提出 D2CNet, 在 PDC 的基

础上引入整体注意、残差注意机制来增强特征, 并采

用优化后的 U-Net[19]结构融合对等层的局部信息进行

细化. 但该模型在产生最终预测时直接引入第 3 层特

征而未做任何处理, 可能会引入误导信息. Chen等人[20]

使用空洞空间金字塔池化 (atrous spatial pyramid pooling,
ASPP)模块的不同扩张卷积结构扩大特征图的感受野

来进行多尺度特征的融合. 

2   基于 Transformer 的跨尺度交互学习伪装

目标检测方法 

2.1   模型基本架构

本文提出一个新的伪装目标检测方法分别从图像

的特征增强和增强上下文信息联系两方面入手, 共同

优化伪装目标检测模型. 提出的方法的实现过程如图 2
所示. 该模型共包括 3个模块, 分别是迭代注意力双分

支特征融合模块、多尺度全局上下文信息模块、并行多

通道池化模块. 首先利用视觉 Transformer主干网络对

输入图像进行特征提取, 高层次特征经过基于双层注

意力的多尺度特征融合模块之后输入到多尺度全局上

下文信息模块中. 经过该模块的混合卷积后, 中高层特

征的上下文信息被增强, 增强后的图像再送入多通道池

化模块聚焦局部信息. 最后与低层次特征进行联合叠

加, 得到预测结果. 经过信息增强的特征不仅具有正确

的概率分布, 能够被分类器正确分类, 特征更显著. 通过

实验证明, 该方法能够准确实现对隐藏在背景中的物

体进行检测. 下面将详细介绍伪装目标检测模型的设计.
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图 2    网络结构框架图
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2.2   特征提取主干网络

由于现有的大部分伪装目标检测模型在提取特征

时采用的都是深度卷积神经网络, 而 CNN对图片的全局

特征提取建模能力较差, 所以本文选用视觉 Transformer
主干网络进行特征提取. PVT 就是其中一种优秀的视

觉 Transformer编码器. 它采用渐进式收缩策略产生类

似 CNN 的多尺度特征图, 利用空间裁剪注意力层降低

计算代价. 经过改进的 PVT-V2利用重叠切块, 保证局

部连续性; 引入零填充位置编码, 以深度感知卷积适应

不同分辨率输入; 改进空间裁剪注意力层为线性版本, 进
一步降低多头自注意力的计算成本. 这些改进都保证

了主干编码器抽取的特征兼具全局和局部特性, 表达能

力更强. 本文采用 PVT-V2-b5作为特征提取主干网络. 

2.3   迭代注意力双分支特征融合模块

图片经过特征提取之后, 低层特征由于经过较少

的卷积, 导致噪声较多, 但其分辨率更高, 且包含丰富

的位置和细节信息. 而高级特征具有更强的语义信息,
但是分辨率较低, 对细节的感知能力较差. 为了能够将

两者有效融合, 充分利用低级特征中的细节信息以及

高级特征中的语义信息, 融合多尺度的跨级特征以提

升网络性能是有必要的. 然而, 在融合跨级特征过程中,
由于尺度变化的问题, 往往会导致关键信息缺失的情

况. 为了解决这一问题, 本文提出了迭代注意力双分支特

征融合模块, 如图 3所示, 通过引入 DBFF模块更加细

腻融合上文经过注意力引导融合的特征, 缓解由于多尺

度变化而带来的不良影响, 提高伪装物检测的精确率.

f1
f2 f2 f1

f ′

迭代注意力双分支特征融合模块具体流程为: 经
特征提取得到具有高分辨率 (C1×H1×W1)特征 与具

有低分辨率 (C2×H2×W2) 特征 ,  经上采样与 相

加传入 MSCA 模块, 以捕获隐藏在低级特征中的边缘

特征, 再将经过MSCA模块的特征再次传入MSCA模

块, 经过迭代注意力融合, 最后将特征融合输出得到特

征 . 公式表示为:

f ′ = M
(
f1⊕ f2

)⊗ f1+
(
1−M

(
f1⊕ f2

))⊗ f2 (1)

f1⊕ f2 = M
(
f1+ f2

)⊗ f1+
(
1−M

(
f1+ f2

))⊗ f2 (2)

f ′ ∈ RC×H×W ⊕
1−M

(
f1+ f2

)
M
(
f1+ f2

)其中,  是融合的特征,  为初始特征集成,

图 3中虚线表示为  , 融合权重为

由 0到 1之间的实数组成.
迭代注意力模块充分融合多尺度信息后进入 DBFF

模块, 将经过迭代注意力的特征进行更加细腻的融合.

f ′

DBFF模块用不同的卷积核构造了一个双分支网络, 其
中一个分支利用全局平均池化以获取全局上下文信息,
另一个分支保持了输入特征的大小, 以获取局部上下

文信息. 在这种情况下, 双流网络之间的信息可以相互

共享, 以捕捉不同尺度的特征. 将经过注意力引导融合

的特征 分为两个分支送入该模块中, 每个模块都经

过 3×3卷积层和 5×5卷积层, 公式表示为: 　

f3×3 = ζ(Conv3(ζ(Conv3( f ′1))⊕ ζ(Conv5( f ′2)))) (3)

f5×5 = ζ(Conv5(ζ(Conv3( f ′1))⊕ ζ(Conv5( f ′2)))) (4)

ζ(·)其中,   为 ReLU激活函数.
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+

+

+

× ×

× ×MSCA

Conv
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pool
+

Conv

Conv

5×5

Conv

5×5

Conv

3×3

Conv

3×3

+ +

×

+

Conv

3×3

f'

Conv

Up

f f

f
DBFF

DBFF DBFF

× ×

 
图 3    迭代注意力双分支特征融合模块

 

卷积过程中对不同层次的特征进行交互, 将经过

各自卷积的特征相加再进行卷积, 最后相乘, 最终将全

局和局部信息进行聚合, 完成细腻特征融合过程, 提升

特征融合性能. 

2.4   全局上下文信息模块

经过双分支特征融合模块融合过的特征包含丰富

的上下文信息, 为了将上下文信息更好联系在一起, 全
局上下文信息, 本文提出了 GCCM 模块. 如图 4 所示,
该模块将上文输出的两个特征通过 1×1卷积进行跨通

道的特征整合, 再均分为 4 个通道, 每个通道都进行

3×3、1×3、3×1卷积和卷积核为 3×3空洞率为 2的空

洞卷积的堆叠, 每个通道增强特征表示. 因为仅使用一

个 3×3 卷积难以在一个阶段获得多尺度特征, 不利于
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模型理解图像和分割, 所以在 3×3 卷积之后又采用了

非对称卷积, 在提高检测精度的同时轻量化模型, 整体

过程公式可表示为:

f ′km = F
nk
conv

(
f ′k−1
m ⊕ f ′km ⊕ f ′k+1

m

)
(5)

F
nk
conv

nk = {1,2,3,4}
其中,   代表每个通道进行的卷积, 在本实验中, 设

置 , 代表进行了 4个通道的卷积堆叠.
 
 

Conv Conv

+ + ++

Conv

1×1

+

Conv

3×3

Conv
3×3
Conv
1×3

Conv
3×1
Conv
3×3
d=2

ConvConv

 
图 4    全局上下文信息模块

在对图像进行卷积提取特征时, 降低尺寸, 有助于

减少计算量以及特征数量, 保留主要特征, 增大卷积核

感受野, 防止过拟合, 所以将 3×3卷积换成了不对称卷

积 1×3 和 3×1. 为了捕获所有通道特征的依赖关系, 再
将得到的信息通过 1×1 卷积融合在一起, 最后将初始

输入特征与经过卷积处理的特征残差连接, 进行 3×3
的卷积整合信息:[

f ′km

]
= Fconv1

(
Cat4

k=1

(
f ′km

))
(6)

f d
i = Fconv3

(([
f ′km

])
⊕ fm
)

(7)[
f ′km

]
f d
i Fconv1

Fconv3

其中,  表示经过 4 个堆叠卷积连接在一起的特征

集合,  代表经过该模块输出的最终特征,  代表

1×1卷积,  代表 3×3卷积. 

2.5   多通道池化模块

由于视觉 Transformer 的局部特征提取信息建模

能力较弱, 为了增强模型检测伪装物体的准确率, 本文

提出了一个 MCPM 模块. 如图 5 所示, 该模块通过并

行的池化操作, 可以聚焦局部特征, 弥补前面因重点关

注全局信息而导致局部信息的缺失.
  

Pool, 11

Pool, 3

Pool, 7
Conv
7×7

Conv
1×1

+ ×

 
图 5    多通道池化模块

 

在网络最后几层, 最常见的是进入分类部分的全

连接层前, 常常都使用平均池化. 这是因为最后几层都

包含了比较丰富的语义信息, 使用平均池化会保留很

多重要信息, 更好地聚焦局部信息. 因此在本文提出了

3 个并行的平均池化对上文已融合的高层特征进行操

作, 进一步聚焦融合特征的局部信息.
f d
i ∈C×H×W对于来自 GCCM 的特征 , 首先应

用 7×7卷积层聚合局部信息.

fconv7 = Fconv7
(

f d
i

)
(8)

然后通过 3个并行池化层用于捕获多尺度模态特

征, 将这些特征与残差进行求和.

f sum =
∑

k∈{3, 7, 11}
Avgpoolk×k

(
f conv7

)
+ f conv7 (9)

并通过 1×1卷积进行聚合信息.

fconv1 = Fconv1
(
fsum
)

(10)

利用 Sigmoid函数计算注意力进行激活加权求和.

fM = σ
(
fconv1

) · f d
i + f d

i (11)

σ(·)其中,  代表 Sigmoid函数. 

2.6   损失函数

Lw
BCE

Lw
IoU

本文采用了加权二值交叉熵损失 和加权交并

比损失 作为该伪装目标检测模型的损失函数. 其
中, 加权二值交叉熵损失函数可用于在神经网络中训

练二元分类问题. 这个函数将输入的预测值与真实值

进行比较, 并计算出预测值与真实值之间的差异, 以便

更好地预测目标变量. 加权交并比损失函数在计算时,
模型预测结果通常是二值掩码, 因此需要计算两个掩

码的交集和并集, 再计算交并比 (IoU) 来衡量相似度.
因此, 本文最终的总损失输出为:
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Ltotal = Lw
BCE+Lw

IoU (12) 

3   实验评估 

3.1   实验设置

实验均在 Cuda10.2, PyTorch 1.8, Python 3.6, GPU
为 NVIDIA GeForce RTX 3090 的环境配置下进行. 本
文模型将所有输入图像大小调整为 352×352. 在训练阶

段, batchsize 大小设置为 16, epoch 设置为 25, 并使用

Adax[21]优化算法, 通过将初始学习率设置为 1E–4来优

化整体参数. 

3.2   数据集

实验在 3 个公开的伪装目标检测数据集上进行:
CHAMELEON、CAMO 和 COD10K. CHAMELEON
数据集[19]是一个仅包含 76张图像的公开数据集, 仅用

于测试. CAMO 数据集包含伪装图像数据集和非伪装

图像数据集两个子集. 本文采用伪装子集, 包含 1 250张
图像, 其中 1 000 张用于训练, 250 张用于测试. COD10K
数据集[17]是目前规模最大的伪装目标数据集, 包含 5 066
张伪装图像, 其中 3 040张用于训练, 2 026 张用于测试.
本文通过数据增强扩充数据集. 

3.3   评估指标

S α
Fw
β Eϕ

分别针对 CHAMELEON、CAMO 和 COD10K
这 3个数据集采用 4个广泛使用的显著性监测评估指

标结构度量 S-measure ( )、平均绝对误差 (MAE)、
加权 F-measure ( ) 、平均 E-measure ( )来判断本

文方法的有效性.
S α1) 结构度量 S-measure ( )[22]用来评估预测图和

真值图之间的结构相似性, 可以描述为:

S α = αS β+(1−α)S r (13)

其中, Sβ 计算目标感知, Sr 获取区域观测特征, α 和

β 是权重.
Eϕ2) 平均 E-measure ( )[23]通过比较预测图和真实

图之间的差异来评估伪装目标检测结果的整体和局部

精度, 可以描述为:

Eϕ =
1

W ×H

W∑
x=1

H∑
y=1

ϕ(C(x,y)−G(x,y)) (14)

其中, ϕ 是增强一致性矩阵, W 和 H 分别代表输入图像

的宽度和高度, C 和 G 分别表示预测图和真值图.
Fw
β3)加权 F-measure ( )是一种综合考虑加权查准

率和加权查全率的整体度量, 可以表示为:

Fw
β =

(
β2+1

)
PR

β2 P+R
(15)

其中, P 代表精确率, R 代表召回率.
4)平均绝对误差 (MAE)评估预测图和真值图之间

的像素级平均绝对误差, 可以表示为:

MAE =
1

H×W

H∑
x=1

W∑
y=1

|(C(x,y)−G(x,y))| (16)
 

3.4   实验结果与分析

S α Fw
β

Eϕ

在 CHAMELEON、CAMO、COD10K 这 3 个数

据集下, 用本文提出的方法和当前先进的伪装目标检测

算法进行对比. 通过观察模型的结构度量 S-measure
( )、平均绝对误差 (MAE)、加权 F-measure ( ) 、

平均 E-measure ( ) 来判断本文方法的有效性. 其中,
SINet、PFNet、C2FNet 都是使用范围广泛, 比较经典

的检测方法. 将本文的方法同这几个方法进行比较, 使得

实验更具说服力. 本文方法在各个数据集上实验分析结

果如表 1 和表 2 所示, 表 1 中 Ours-R 代表特征提取网

络采取 Res2Net-50 模型, 表 2 中 Ours-P 代表特征提取

网络采取 PVT-V2 模型. 表 2 中黑体数字表示最优值.
从表 2 数据可以看出: 本文方法检测精度明显优于其他

模型检测精度, 随着模型性能的提升, 前 3 个指标的数

值变大, MAE 的数值变小, 代表预测图与真值图更相似.
 
 

表 1    与基于卷积神经网络的不同方法在 3个数据集上的指标结果比较
 

方法 会议年份
CHAMELEON CAMO COD10K

Sα Eϕ Fw
β MAE Sα Eϕ Fw

β MAE Sα Eϕ Fw
β MAE

EGNet[24] ICCV2019 0.848 0.870 0.702 0.050 0.732 0.768 0.583 0.104 0.737 0.779 0.509 0.056
PraNet[25] MICCAI2020 0.860 0.898 0.763 0.044 0.769 0.833 0.663 0.094 0.789 0.839 0.629 0.045
SINet[16] CVPR2020 0.869 0.891 0.740 0.044 0.751 0.771 0.606 0.100 0.771 0.806 0.551 0.051
PFNet[8] CVPR2021 0.882 0.930 0.810 0.033 0.782 0.840 0.695 0.085 0.800 0.868 0.660 0.040
C2FNet[7] IJCAI2021 0.888 0.935 0.828 0.032 0.796 0.854 0.719 0.080 0.813 0.890 0.686 0.036
SINetV2[9] TPAMI2022 0.888 0.930 0.816 0.030 0.820 0.875 0.743 0.070 0.815 0.863 0.680 0.037
FDNet[26] CVPR2022 0.894 0.948 0.819 0.030 0.844 0.903 0.778 0.062 0.837 0.897 0.731 0.030
Ours-R — 0.885 0.942 0.826 0.031 0.795 0.854 0.716 0.078 0.812 0.890 0.686 0.035
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表 2    与基于 Transformer的不同方法在 3个数据集上的指标结果比较
 

方法 会议年份
CHAMELEON CAMO COD10K

Sα Eϕ Fw
β MAE Sα Eϕ Fw

β MAE Sα Eϕ Fw
β MAE

UGTR[27] ICCV2021 0.888 0.918 0.796 0.031 0.785 0.859 0.686 0.086 0.818 0.850 0.667 0.035
COS-T[28] ICCSIP2021 0.885 0.948 0.854 0.025 0.813 0.896 0.776 0.060 0.790 0.901 0.693 0.035
VST[29] ICCV2021 0.888 0.936 0.820 0.033 0.805 0.863 0.780 0.069 0.810 0.866 0.680 0.035
ICON[30] TPAMI2022 0.854 0.920 0.763 0.037 0.840 0.902 0.769 0.058 0.818 0.882 0.688 0.033
TPRNet[31] TVCJ2022 0.891 0.930 0.816 0.031 0.814 0.870 0.781 0.076 0.829 0.892 0.725 0.034
DTINet[32] ICPR2022 0.883 0.928 0.813 0.033 0.857 0.912 0.796 0.050 0.824 0.893 0.695 0.034
Ours-P — 0.906 0.953 0.860 0.024 0.852 0.914 0.802 0.053 0.845 0.919 0.746 0.027

 

从图 6分别展示出不同算法生成的图像, 可以看出

本文训练生成的图像轮廓明显, 清晰度较高. 这主要得

益于提出的基于迭代注意力的双分支特征融合模块, 通
过该模块与另一个特征融合模块交替集成进行初始特

征融合, 既集成了低层次的局部边缘信息和高层次的全

局位置信息, 又可以将提取出来的特征充分融合. 本文

模型生成的预测图在细节方面处理的更好, 这是因为全

局上下文信息模块将提取出来的中高层特征通过多种

卷积方式的堆叠进行增强及融合. 该模块使网络更加关

注被检测对象的结构和细节, 通过一系列卷积运算来挖

掘和聚合多尺度上下文语义, 从而生成更显著的特征.
然后, 从上到下逐步聚合多层融合特征, 预测伪装目标.
多通道池化模块可以很好地注意到局部特征信息使预

测图的边缘细节信息更完整, 生成图片更加清晰.
 
 

Image GT Ours TPRNet BGNet C2FNet PFNet PraNet SINet 
图 6    算法生成图像对比图
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本文通过对图像水平翻转、垂直翻转、垂直水平

翻转以及 mix up等数据增强方法对训练数据集进行扩

充, 以达到 Transformer 训练时所需要的较大训练量.
图 7是选取若干张图片进行数据增强的图片效果图.

 
 

原图 水平翻转 垂直翻转 垂直水平翻转

原图 水平翻转 垂直翻转 垂直水平翻转

原图 水平翻转 垂直翻转 垂直水平翻转

Mix up Mix up Mix up Mix up 
图 7    数据增强图片效果图

  

3.5   消融实验

为了验证本文提出的 3 个关键模块的有效性, 本
节针对各个子模块进行了详细的消融实验分析. 消融

实验分析结果如表 3所示. 消融实验可视化结果如图 8.
方法 1只采用了双分支特征融合模块中基于迭代注意

力进行特征融合的部分, 特征融合之后直接得出预测

图. 方法 2在 Basic基础上加入 GCCM模块, 与方法 1
进行对比, 该模块能够全局上下文信息, 提高检测精度.
方法 3 在方法 2 基础上加入 DBFF 模块. 考虑到如果

能细腻融合高级特征中丰富的语义信息和低级特征中

丰富的细节信息能够帮助模型获取到更多的伪装目标

位置及细节特征, 加入了 DBFF 模块的性能相比于方

法 2 有所提升, 能够获取到更丰富的细节信息. 方法 4
在方法 3基础上加入MCPM模块, 以验证所提出模块

的有效性, MCPM模块聚焦局部信息, 使生成图像边界

更清晰, 与方法 3对比可知, MCPM模块能够通过对局

部特征信息的处理提升算法性能, 说明MCPM模块的

有效性.
 
 

表 3    本文方法在 3个测试数据集上的消融实验
 

方法
CHAMELEON CAMO COD10K

Sα Eϕ Fw
β MAE Sα Eϕ Fw

β MAE Sα Eϕ Fw
β MAE

1 0.893 0.950 0.850 0.024 0.848 0.907 0.791 0.054 0.840 0.915 0.739 0.028
2 0.899 0.951 0.855 0.024 0.851 0.911 0.799 0.053 0.844 0.917 0.744 0.028
3 0.903 0.948 0.852 0.024 0.858 0.919 0.812 0.050 0.845 0.919 0.745 0.027
4 0.906 0.953 0.860 0.024 0.852 0.914 0.802 0.053 0.845 0.919 0.746 0.027

注: 1代表Basic, 2代表Basic+GCCM, 3代表Basic+DBFF+GCCM, 4代表Basic+DBFF+GCCM+MCPM
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Image GT 1 2 3 4 
图 8    消融实验可视化结果图

 

此外, 为了验证多通道池化模块中池化核大小的

不同给实验带来的影响, 本文还对该模块设置了不同

的池化核组合在 3 个数据集上进行了实验, 表 4 中的

结果表示, 在最具挑战性、场景最复杂的 COD10K 数

据集上, 本文池化核的组合在 4个指标表现得最好. 不
是池化核设置得越大越好, 通过实验发现将池化核组

合设置为{3, 7, 11}效果最好.
 
 

表 4    设置不同池化核的对比实验
 

数据集 池化核 Sα Eϕ Fw
β MAE

CHAMELEON
{3, 7, 11} 0.906 0.953 0.860 0.024
{5, 9, 13} 0.895 0.947 0.843 0.026
{7, 11, 21} 0.898 0.943 0.847 0.025

CAMO
{3, 7, 11} 0.852 0.914 0.802 0.053
{5, 9, 13} 0.846 0.906 0.790 0.056
{7, 11, 21} 0.853 0.912 0.801 0.053

COD10K
{3, 7, 11} 0.845 0.919 0.746 0.027
{5, 9, 13} 0.839 0.916 0.733 0.029
{7, 11, 21} 0.843 0.915 0.738 0.028

  

4   结论与展望

本文提出了新的伪装目标检测方法, 用来准确快

速地检测出与背景融为一体的物体. 从伪装目标检测

准确度的结果分析, 本方法明显优于当下的深度学习

方法, 面对不同的图片, 本文的方法比目前的深度学习

方法都使得目标图片中伪装的物体得到较高准确度的

检测, 可以确保提取出来的伪装物体与真实值之间高

度相似, 弥补了检测准确率不高的问题. 本文的相关实

验结果证明了该伪装目标检测的有效性. 深度学习仍

然是未来发展的必然趋势, 保证它能够安全地应用到

各个领域是最关键的环节. 因此, 简单、高效的伪装物

体检测是该领域未来的重点研究内容.
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