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摘　要: 伪装目标检测是一项在复杂场景中定位和识别伪装目标的任务. 目前基于深度神经网络的方法已初步运

用, 但在复杂场景下遇到干扰时, 许多方法无法充分利用目标的多级特征来提取丰富的语义信息, 仅依靠固定尺寸

特征识别伪装目标. 为解决这一问题, 本文提出了一种基于多尺度特征融合交互的伪装目标检测网络. 该网络包含

两个创新设计: 多尺度特征感知模块和双阶段邻级交互模块. 前者旨在通过结合多尺度特征的方式充分捕获复杂场

景中丰富的局部-全局场景对比信息. 后者则是整合来自相邻层的特征以利用跨层相关性将有价值的上下文信息从

编码器传输到解码器网络. 本文在 CHAMELEON、CAMO-Test、COD10K-Test这 3个公共数据集上对提出的方

法进行了评测并与当前的主流方法对比. 实验结果表明, 本文方法的性能超越了当前的主流方法, 在各项指标上达

到了优异的性能水平.
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Abstract: The task of camouflaged object detection involves locating and identifying camouflaged objects in complex
scenes. While deep neural network-based methods have been applied to this task, many of them struggle to fully utilize
multi-level features of the target for extracting rich semantic information in complex scenes with interference, often
relying solely on fixed-size features to identify camouflaged objects. To address this challenge, this study proposes a
camouflaged object detection network based on multi-scale and neighbor-level feature fusion. This network comprises
two innovative designs: the multi-scale feature perception module and the two-stage neighbor-level interaction module.
The former aims to capture rich local-global contrast information in complex scenes by combining multi-scale features.
The latter integrates features from adjacent layers to exploit cross-layer correlations and transfer valuable contextual
information from the encoder to the decoder network. The proposed method has been evaluated on three public datasets:
CHAMELEON, CAMO-Test, and COD10K-Test, and compared with the current mainstream methods. The experimental
results demonstrate that the proposed method outperforms the current mainstream methods, achieving excellent
performance across all metrics.
Key words: camouflaged object detection (COD); multi-scale feature extraction; cross-level feature fusion; deep learning
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伪装目标检测 (camouflaged object detection,
COD)[1]旨在识别与周围环境具有相似纹理的目标. 伪
装的物体大致可以分为两类, 即自然伪装物体和人工

伪装物体. 自然伪装对象隐藏在背景环境中, 具有自身

优势 (如颜色、形状等) 来适应环境[2,3], 人工伪装对象

往往出现在现实场景中. 它有多种应用, 如安全和监视

(如搜索和救援工作[4])、农业 (如检测农业) 和医学成

像分析 [ 5 ]   (如肺部感染分割 [ 6 ]和息肉分割 [ 7 ]) .  因此 ,
COD 由于其应用和科学价值, 在医疗与工业领域备受

关注, 成为计算机视觉领域的研究热点之一.
COD 与传统的显著物体检测 ( sa l ien t  ob jec t

detection, SOD)[8–10]在任务实现的细节上有相似之处.
任务的侧重点都关于分离图像中的前景和背景. 然而,
COD 任务中需要分割的目标在视觉上与背景高度相

似, 模型在预测时往往会出现边界模糊, 错判对象等问

题, 而 SOD任务的难题则是注重对于显著物体的判断,
因此前者任务在对于前景与背景的区分难度上相比后

者要高很多, 因此更具挑战性. 由于伪装目标与背景之

间的内在相似性较高, 在早期的机器学习时代甚至更

早期的方法[11–13]主要依赖研究者自己手工设计特征

(如纹理、颜色、强度等), 这些方法受限于早期的硬件

水平具有很强的局限性, 即便是在指标上表现很好的

方法缺乏泛化性.
随着深度学习在计算机视觉领域的快速发展, 现

代的 COD方法也得到了巨大进步, 成为领域内的主流.
例如, Anet[14]利用分类网络来确定图像中是否包含伪

装物体, 然后利用全卷积网络处理 COD 任务. SINet[1]

提出了使用搜索模块粗略选择伪装物体候选区域, 然
后引入识别模块来进行精确的伪装物体检测. 此外, 还
提出了一个用于 COD的大规模数据集, 推动了该领域

的发展并促进了更多的探索. PraNet[5]使用并行部分解

码器在高级层中聚合特征, 然后基于组合特征生成全

局映射提供初始指导区域, 同时利用反向注意模块来

建立区域与边界线索之间的关系. FAPNet[15]采用边界

引导与特征聚合的方法来提升模型对于复杂场景下的

特征提取能力.
尽管目前主流的深度学习方法相较于传统方法在

各项评价指标上都有巨大的提升, 但由于任务中最大

的难题, 即前景与背景在视觉上的高度相似性, 现有方

法仍容易误判目标的轮廓. 此外, 现实任务中还存在许

多挑战, 例如目标大小尺度差距过大, 目标外形极度不

规则, 模型分割时出现语义分歧等. 即使目前主流的方

法也难以在复杂场景中准确识别伪装物体, 因此 COD
仍有很大的改进空间. 为了解决上述提到的问题, 本文

分析得出如下改进的方向.
首先, 尺度变化是 COD 的主要挑战之一, 因为从

骨干网络中提取的浅层特征只能获得较小的感受野,
所以如何有效地从卷积层提取多尺度信息值得进一步

探索. 其次, 目前的方法通常将多层次特征整合并输入

到解码器网络中, 但忽略了来自不同编码器块的特征

表示对结果的贡献. 依据上面分析得出的改进方向, 本
文设计了一个基于多尺度特征融合与交互的伪装目标

检测网络, 综合考虑了多尺度特征中的各种信息, 使得

网络能够兼顾全局语义与局部细节. 具体而言, 主要设

计了两个关键模块: 多尺度特征感知模块从伪装物体

场景中全面地提取从局部到全局、从小尺度到大尺度

的多级特征; 双阶段邻级交互模块则通过跨层融合的

方式来有效整合多级特征. 本文的主要创新点如下.
(1) 本文设计了一种多尺度特征感知模块, 提出了

一种并行特征提取模块, 通过结合多次下采样操作来

获得丰富的多尺度场景信息, 然后再逐步上采样聚合

解码来还原特征图的尺寸.
(2)本文设计了一种双阶段邻级交互模块来有效地

融合逐级相邻的两层特征, 并将有用信息从编码器传

播到解码器网络, 这使得模型可以自适应地来平衡网

络中每个编码器块提供的特征对于解码器网络的贡献. 

1   模型结构

fi
(i = 1,2, · · · ,5)

W/4×H/4 i > 1 W/2i×H/2i

f5

f1 f2 f3 f4

受到渐进聚合多尺度场景上下文特征的伪装目标

检测[16]启发, 本文设计了一个全新的网络结构. 图 1展
示了本文所提出的整体网络架构. 网络由两个关键模

块组成: 多尺度特征感知模块和双阶段邻级交互模块.
具体而言, 首先将图像输入编码器骨干网络 (以 Res2Net-
50[17]为主干网络) 以提取多层次特征, 分别表示为

.  因此 ,  得到的第 1 层的特征分辨率为

, 而当 时, 特征的一般分辨率为 .
然后, 为了降低计算复杂度, 本文将通道大小设置为

32. 然后在 上使用空洞空间金字塔池化 (atrous spatial
pyramid pooling, ASPP) [18]来获取含有粗略物体定位信

息的全局语义特征. 并且将上面的 ,  ,  ,  送入多

尺度特征感知模块提取局部细节丰富的多尺度特征,
以捕捉伪装对象的尺度变化. 之后, 将聚合后的特征输

2024 年 第 33 卷 第 8 期 http://www.c-s-a.org.cn 计 算 机 系 统 应 用

System Construction 系统建设 91

http://www.c-s-a.org.cn
http://www.c-s-a.org.cn
http://www.c-s-a.org.cn
http://www.c-s-a.org.cn
http://www.c-s-a.org.cn


入到双阶段邻级交互模块中, 通过融合机制和交叉注

意力以有效地整合跨层级特征并将融合后的特征传播

到解码器网络. 技术细节将在第 1.1节、第 1.2节、第

1.3节中分别展示.
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图 1    本文方法的总体网络结构图

 
 

1.1   空洞空间金字塔池化 (ASPP)

f5

f5 ∈
R32×H/32×W/32 f5

li i = 1,2, · · · ,5 l1 1×1

l5
d = 3,5,7 3×3

经过 5 层残差块编码后, 会得到具有强语义表征

能力的特征 , 该特征主要反映了潜在伪装物体在图

像中的大致位置信息. 为了充分利用这种特性, 本文采

用了 ASPP 结合骨干网络提取的最深层特征来处理目

标的全局多尺度语义信息. 具体而言, 如图 1 所示, 本
文使用 ASPP 处理经过通道压缩处理后的特征

, 在 ASPP 中,  特征会同时被 5 个并行

分支 ,  处理. 其中,  是 的卷积操作,
是全局平均池化操作, 而中间的 3个分支则分别是空

洞率为 的 的卷积操作.

1×1

最后, 将各个分支的输出进行通道维度拼接, 再通

过 的卷积操作将拼接后的特征通道降维到与输入

特征相同的大小. 

1.2   多尺度特征感知模块

因为每个卷积层只能处理一个特殊的尺度, 所以

尺度变化是 COD任务中的主要挑战之一. 受到 U-Net[19]

在复杂医疗场景下的成功运用的启发, 本文设计了多

尺度特征感知模块来实现从单层捕获多尺度信息来表

征对象尺度的变化.
f5 f1 f2 f3 f4将除 外每一层特征, 即 ,  ,  ,  , 在进行通道

压缩后分别送入多尺度特征感知模块 ,  下面以特征

f2

f 3
2 ∈ R

32×H/32×W/32

3×3

H2 ∈ R32×H/4×W/4

为例. 首先, 将输入特征分别经过 3次特征生成模块

和最大池化重复进行多尺度特征提取和下采样操作得

到特征 . 再通过双线性插值使得特征

大小恢复到和输入相同. 然后通过残差连接的方式聚

合之前下采样的多尺度特征, 并使用单个 卷积操

作细化提取的特征 .  最后得到解码后的输出特征

. 详细的流程公式如下:
f 1
2 = Harr(FG( f2))

f 2
2 = Harr(FG( f 1

2 ))

f 3
2 = Harr(FG( f 2

2 ))

(1)

Harr(·) Harr

Harr

FG(·)

式 (1) 介绍了多尺度特征感知模块中的下采样流

程, 其中 表示 小波下采样操作[20], 用来下

采样并压缩特征减小计算量. 该下采样方法利用

小波变换在尽可能多地保留特征图信息的同时降低特

征图的空间分辨率.  表示特征生成操作, 即将特

征输入送进特征生成模块.
H1

2 =Conv3(FG( f 2
2 )+up(Conv3( f 3

2 )))

H2
2 =Conv3(FG( f 1

2 )+up(H1
2))

H2 =Conv3(FG( f2)+up(H2
2))

(2)

Conv3(·) 3×3

式 (2) 介绍了多尺度特征感知模块中的上采样流

程, 其中 表示将特征送入单个 卷积, 通过

计 算 机 系 统 应 用 http://www.c-s-a.org.cn 2024 年 第 33 卷 第 8 期

92 系统建设 System Construction

http://www.c-s-a.org.cn
http://www.c-s-a.org.cn
http://www.c-s-a.org.cn
http://www.c-s-a.org.cn
http://www.c-s-a.org.cn


up(·)
运用填充的方式使得通过卷积的输出在大小上和输入

相同.  表示上采样操作, 用于将下采样过程中得到

的特征逐步恢复到模块的输入大小, 方便进行下一步

的操作.
fn

1×1 1×1

f 1
n f 2

n f 3
n fn

f 4
n f 2

n f 3
n

Conv3( f 2
n ) Conv3( f 3

n ) Conv3( f 3
n )

图 2 中的特征生成模块通过在输入特征 上进行

3 次独立的 卷积操作和一次平均池化后的 卷

积操作, 得到了 3 个大小相同的特征 ,  和 . 对

先进行全局平均池化然后再进行一次 1×1 卷积操作,
得到特征 . 然后在 和 上使用 3×3 大小的卷积操

作, 得到 和 , 再把 送入 5×5

Conv5(Conv3( f 3
n ))

f 1
n Conv3( f 2

n ) Conv5(Conv3( f 3
n ))

f 4
n

卷积, 得到输出结果 , 把上述各个分支

的结果进行拼接, 即将 ,  ,  ,

进行拼接, 得到了最终结果. 

1.3   双阶段邻级交互模块

粗暴地将所有特征传递给解码器网络而不去关注

不同层次的特征的贡献是不应该的. 于是本文设计了

这个双阶段邻级交互模块.

f aware
n f aware

n+1 f aware
n+1

如图 3 所示 , 本文以两个多尺度特征感知模块

的输出特征 与 为例 ( 经过上采样

操作).
 
 

特征生成模块 多尺度特征感知模块

特征生成模块

上采样
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3×3卷积 3×3卷积

3×3卷积
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3×3卷积
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f2
H2

H 2
1
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2
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1
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2
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3
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图 2    多尺度特征感知模块结构图
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图 3    双阶段邻级交互模块结构图
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3×3

首先通过加法操作融合这两个特征, 然后将结果

输入带有 Sigmoid 激活函数的 卷积层, 可以得到

融合后的特征映射 , 且有:

f add
n = σ(Conv3( f aware

n ⊕ f aware
n+1 )) (3)

σ(·)其中,  表示 Sigmoid激活函数. 此外, 为了保留每个

特征的原始信息, 采用残差连接将增强的特征与其原

始特征相结合. 因此, 得到的特征如下: f̂ aware
n =Conv3( f aware

n ⊗ f add
n + f aware

n )

f̂ aware
n+1 =Conv3( f aware

n+1 ⊗ f add
n + f aware

n+1 )
(4)

F̂n =Conv3( f̂ aware
n ⊕ f̂ aware

n+1 ) (5)

F̂n

F̂n

融合了两个相邻层级的多尺度特征感知模块的

输出, 不仅可以增强邻层级特征表示来提升模型对于

上下文相关性的理解, 同时使用了残差连接的融合方

式使得 保留了每个特征的原始信息.

F̂n

Fl Fl

3×3

Fen

在之后的流程中, 将 与相邻层级的双阶段邻级

交互模块的低级输出特征 送入下一步操作 (此处

已经经过上采样). 首先将这两个特征相加, 然后通过

组合卷积模块 (此处为 卷积和批归一化 (BN) 和
ReLU激活函数的组合), 得到增强后的特征 如下:

Fen =ConvCBR(F̂n⊕Fl) (6)

Fen

Fatt
l F̂att

n

接着将 分别与两个输入做交叉注意力操作[17],
得到 与 , 公式表达如下: Fatt

l =CA(Fl,Fen)

F̂att
n =CA(F̂n,Fen)

(7)

CA(·)

Fn

其中,  表示交叉注意力操作. 之后再与两个原输

入分别相乘, 得到的结果分别通过组合卷积再次相加,
最后得到模块的最终输出 如下:

Fn =ConvCBR(Fatt
l ⊗Fl)⊕ConvCBR(F̂att

n ⊗ F̂n) (8)

通过交叉注意力操作替代先前直接简单相加或者

相乘的操作来聚合邻级多尺度特征, 可以在不产生多余

噪声的前提下充分获得不同特征之间的聚合信息, 而且

减少了融合步骤, 避免了多次特征融合产生的特征冗余.
经过残差连接和组合卷积块得到的最终输出 具有被加

强的全局语义的同时还具有相对精细的局部细节. 

1.4   损失函数

二元交叉熵是分割任务中广泛应用的损失函数之

一, 但是其在独立计算时仅考虑了每个像素的损失而忽

略了图像的全局结构. 结合标准交并比 (IoU)与显著目标

检测中的加权交并比[21], 本文设计了一个如下损失函数:

Ltotal =

4∑
i=1

λiLdet(Gdown
i ,S i) (9)

Ldet = Lw
IoU+Lw

BCE Lw
IoU Lw

BCE

λi

Lw
IoU

Lw
BCE

Gdown
i

S i

Ltotal

其中,  ,  与 分别表示全局和

局部限制的加权 IoU 损失和 BCE 损失,  表示不同损

失函数的权重系数.  可以增加硬像素的权重以突

出它们的重要性,  更关注硬像素, 而不是平等地对

待所有像素, 两者结合可以从全局和局部角度来进行

有效约束. 对真实值进行不同尺度的下采样 (即 )

使得与 4 个输出图 (即 ) 大小相同, 并计算它们之间

的交并比, 得到最后的结果 . 

2   实验结果及分析 

2.1   实验配置

1E−4

本文网络结构是端到端的模型, 使用两块 NVIDIA
2080Ti GPU, 在 PyTorch 1.2.0 框架上进行训练. 使用

了用骨干网络 (Res2Net-50), 该网络已经在 ImageNet[22]

上进行了预训练, 在训练图像大小为 352×352, 使用额

外的数据增强策略包括随机翻转、裁剪旋转以进行数

据扩充. 测试时保持图像大小为 352×352. 使用 Adam
算法[23]对训练过程进行参数优化. 初始学习率设置为

, 批大小设置为 20, 训练周期为 200, 每训练 50
个周期学习率将按照 0.1倍率衰减一次.

在测试阶段本文不对模型进行任何调整, 仅调整

输入图片大小再送入模型进行推理, 对于推理的结果

使用双线性插值法将模型输出调整至原图大小. 

2.2   数据集

本文在伪装目标检测任务的 3个公共数据集上进

行实验. CHAMELEON[1]是通过 Google搜索引擎收集

的数据集, 包含 76 张伪装动物的图像用于测试. CAMO-
Test[14]有 1 250 张图像, 8 个类别, 其中 1 000 张图像用

于训练, 其余 250 张图像用于测试. COD10K-Test[1]是
目前最大的伪装目标数据集, 具有高质量的像素级注

释. 该数据集共有 10 000 张伪装图像, 其中 6 000 张图

像用于训练, 4 000张用于测试. 

2.3   实验结果 

2.3.1    不同实验方法评估

Eϕ S α

本文在伪装目标检测的 3个数据集上进行对比实

验, 对比实验所采用的评价指标如下: 平均绝对误差

(MAE)[24]、平均 E-measure ( )[25]、结构度量 ( )[26]
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Fβ以及平均 F-measure ( ) [27]值作为评价指标.
本文选取了 11 个具有代表性的基于深度学习的

方法与本文所提出的方法进行了对比. 在表 1 展示了

所有方法的指标结果, 其中黑色加粗代表最好的性能,
下划线代表第 2名的性能, ↑表示该指标越大越好, ↓表
示该指标越小越好. 可见本文的方法在 3 个数据集上

均表现优异, 证明了本文方法的有效性.
本文方法在最大数据集 COD10K-Test 上各项指

标的性能数据都超越了其他模型, 4 个指标相对于第

2名分别提升了 0.2%、0.2%、0.1%、0.3%. 在数据量

Eϕ相对较少的数据集 CHAMMELEON 上 比第 2 名

低了 0.1%, 但在另外 3 项指标上分别提升了 0.3%、

0.2%、0.2%. 在数据集 CAMO-Test 上平均误差比第

2 名低 0.3%, 但在另外 3 项指标上分别提升了 0.6%、

0.7%、0.4%. 本文方法之所以效果较好, 主要由于多尺

度特征感知模块捕捉到不同尺度的特征使得模型获得

了丰富的局部到全局信息, 同时双阶段邻级交互模块

高效地融合了相邻层级之间的多尺度特征使得预测结

果更加准确. 不同方法的定性比较如图 4所示, 可见本

文方法相较其他方法拥有更加准确的边界和定位.
 
 

表 1    CHAMELEON、CAMO-Test和 COD10K-Test测试集上的对比实验
 

方法
CHAMELEON CAMO-Test COD10K-Test

S α ↑ Eϕ ↑ Fβ ↑ MAE ↓ S α ↑ Eϕ ↑ Fβ ↑ MAE ↓ S α ↑ Eϕ ↑ Fβ ↑ MAE ↓
FPN[28] 0.794 0.783 0.648 0.075 0.684 0.677 0.676 0.131 0.697 0.691 0.481 0.075

PSPNet[29] 0.773 0.758 0.630 0.085 0.663 0.659 0.520 0.139 0.678 0.680 0.457 0.080
PiCANet[9] 0.769 0.749 0.618 0.085 0.609 0.584 0.573 0.156 0.649 0.643 0.322 0.090
UNet++[30] 0.695 0.762 0.557 0.094 0.599 0.653 0.460 0.149 0.623 0.672 0.408 0.086
BASNet[10] 0.687 0.721 0.795 0.118 0.618 0.661 0.503 0.159 0.634 0.678 0.486 0.105
CPD[31] 0.853 0.866 0.771 0.052 0.726 0.802 0.618 0.115 0.747 0.770 0.595 0.059
EGNet[32] 0.848 0.870 0.702 0.050 0.732 0.768 0.670 0.104 0.737 0/779 0.582 0.056
PraNet[5] 0.860 0.898 0.789 0.044 0.769 0.833 0.710 0.094 0.789 0.839 0.671 0.045
SINet[1] 0.869 0.891 0.827 0.044 0.751 0.771 0.702 0.100 0.771 0.806 0.679 0.051
LSR[33] 0.890 0.935 0.841 0.031 0.787 0.838 0.744 0.080 0.804 0.880 0.715 0.037
PFNet[34] 0.882 0.931 0.828 0.033 0.782 0.842 0.746 0.085 0.800 0.877 0.701 0.040
Ours 0.893 0.934 0.843 0.029 0.793 0.849 0.750 0.083 0.806 0.879 0.716 0.034

 
 

Image GT Ours SINet PraNet EGNet BASNet PFNet 
图 4    不同方法的定性比较可视化图

 
 

2.3.2    消融实验分析

为了证明本文所提出的方法中的各个模块有效性,

如表 2所示, 本文在 CHAMELEON数据集上进行了消

融实验.
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表 2    在 CHAMELEON数据集上的消融实验
 

实验 ASPP
多尺度

特征感知

双阶段

邻级交互

CHAMELEON
S α ↑ Eϕ ↑ Fβ ↑ MAE ↓

(1) — — — 0.842 0.866 0.768 0.071
(2) √ — — 0.852 0.873 0.775 0.066
(3) √ √ — 0.870 0.885 0.803 0.045
(4) — √ √ 0.879 0.923 0.823 0.032
(5) √ — √ 0.868 0.890 0.806 0.043
(6) √ √ √ 0.893 0.934 0.843 0.029

 

ASPP 的有效性: ASPP 结合骨干网络提取的最深

层特征, 通过全局池化增强了全局语义. 从实验 (1) 和
(2)中可见, 加入 ASPP后各项指标获得了提升.

多尺度特征感知模块的有效性: 多尺度特征感知

模块用于提取局部细节丰富的多尺度特征. 从实验 (2)
和 (3)可以看出. 在 ASPP模块的基础上加入多尺度特

征感知模块使得指标获得了一定的提升.
双阶段邻级交互模块的有效性: 双阶段邻级交互

模块用于将多尺度特征感知模块提取的多尺度特征进

行融合. 从实验 (4) 和 (5) 中可以看出, 在加入了该模

块后, 整个模型的性能有了较大的提升, 说明该模块有

效地集成了相邻层级的特征. 

3   结束语

本文提出了一个基于多尺度特征融合与交互的网

络来进行伪装目标检测. 其中, 网络的多尺度特征感知

模块使得网络能够从原始图像中获得更加丰富的多尺

度场景的全局与局部信息; 双阶段邻级交互模块则有

效地融合了相邻层级的特征, 并将它们与编码器中得

到的上下文信息一起传递到解码器网络. 本文所提出

的网络在伪装目标检测的 3个公共数据集上进行了全

面实验, 结果显示该网络能够显著提升检测的速度与

准确度, 相较于现有方法具有更高的性能表现.
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