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摘 要:伪装目标检测(camouflaged
 

object
 

detection,COD)旨在检测出与周围环境高度相似的伪装目标。针对目前COD方

法中检测结果不完整、边缘细节模糊的问题,提出了一种融合上下文感知和背景探索(CABENet)的伪装目标检测模型。首

先,该模型利用Swin-Transformer模型作为骨干网络,在多个尺度上提取全局上下文信息;其次,利用提出的注意力联级上下

文感知模块扩大感受野,并从通道和空间两个维度增强网络的特征提取能力,再通过全连接解码器捕获隐藏对象的粗略位置

图;最后,通过融合注意力机制的背景探索模块从背景信息中挖掘目标的边缘线索,加强伪装目标边缘特征的提取。在
 

CHA-
MELEON、CAMO

 

以及
 

COD10K
 

数据集上的实验结果表明,该方法在
 

4
 

个评估指标上的性能优于其他10个具有代表性的

模型,在COD10K数据集上,平均绝对误差降至了0.026。
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Abstract:
 

Camouflaged
 

object
 

detection
 

(COD)
 

aims
 

to
 

identify
 

objects
 

that
 

are
 

highly
 

similar
 

to
 

their
 

surrounding
 

environment.
 

To
 

address
 

the
 

issues
 

of
 

incomplete
 

detection
 

results
 

and
 

blurred
 

edge
 

details
 

in
 

current
 

COD
 

methods,
 

a
 

camouflaged
 

object
 

detection
 

method
 

that
 

integrates
 

context
 

awareness
 

and
 

background
 

exploration
 

(CABENet)
 

is
 

proposed.
 

Firstly,
 

the
 

model
 

employs
 

the
 

Swin-Transformer
 

as
 

the
 

backbone
 

network
 

to
 

extract
 

global
 

context
 

information
 

at
 

multiple
 

scales.
 

Secondly,
 

it
 

utilizes
 

a
 

proposed
 

attention-based
 

hierarchical
 

context-aware
 

module
 

to
 

enlarge
 

the
 

receptive
 

field,
 

enhancing
 

feature
 

extraction
 

capabilities
 

from
 

both
 

channel
 

and
 

spatial
 

dimensions,
 

followed
 

by
 

a
 

fully
 

connected
 

decoder
 

to
 

capture
 

coarse
 

position
 

maps
 

of
 

hidden
 

objects.
 

Lastly,
 

by
 

integrating
 

an
 

attention
 

mechanism,
 

the
 

background
 

exploration
 

module
 

explores
 

edge
 

clues
 

from
 

background
 

information,
 

enhancing
 

the
 

extraction
 

of
 

edge
 

features
 

of
 

camouflaged
 

objects.
 

Experimental
 

results
 

on
 

the
 

CHAMELEON,
 

CAMO,
 

and
 

COD10K
 

datasets
 

demonstrate
 

that
 

this
 

method
 

outperforms
 

ten
 

representative
 

models
 

on
 

four
 

evaluation
 

metrics.
 

On
 

the
 

COD10K
 

dataset,
 

the
 

mean
 

absolute
 

error
 

(MAE)
 

is
 

reduced
 

to
 

0.026.
 

Keywords:camouflaged
 

object
 

detection;
 

context
 

awareness;
 

attention
 

mechanism;
 

background
 

exploration

 收稿日期:2024-05-26

0 引 言

  伪装是自然界中一种常见的防御机制,某些物种利用

其具有与周边环境相似外观的特点,来保护自己免受捕食

者的伤害。伪装目标检测(camouflaged
 

object
 

detection,

COD)旨在检测出隐藏在背景中的伪装目标。近年来,

COD技术已在医学(如肺部感染分割[1])、工业(如物品表

面缺陷的检测[2])、农业(如蝗虫检测)、艺术(如风景图像

检测[3])等多个领域受到了越来越广泛的关注,有力地推

动了这些领域的智能化发展,展现出良好的发展前景。
传统的COD方法主要依赖于基于手工设计的低级特

征,如颜色[4]、纹理[5]、光流[6]等直接视觉特征。当面临前
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景与背景对比度极低的复杂场景时,通常存在手工提取特

征耗时、迁移性较差、检测性能较低等问题。为了解决这

些问题,近年来研究人员提出了多种基于深度学习的伪装

目标检测模型。Fan等[7]提出的目标搜索识别网络(SI-
Net),通过搜索模块扩大感受野获取更丰富的上下文信

息,并利用识别模块消除不相关特征的干扰。此后,他们

提出的SINetV2模型[8],通过分组引导的反转注意力模块

挖掘伪装目标的边缘信息,生成精细预测,但在分组引导

的过程中可能会存在特征表征分布不均匀的情况。Mei
等[9]构建了由定位模块和聚焦模块组成的COD网络

 

PF-
Net,该网络首先从全局角度定位潜在目标,然后通过聚焦

于模糊区域来逐步预测伪装目标,但在聚焦过程中当前特

征与预测先验直接相乘可能会导致特征混淆的问题。

Pang
 

等[10]设计了一种混合比例的三重网络
 

ZoomNet,该
网络使用三重结构提取特征,然后利用尺度集成单元来筛

选和聚合特定比例的特征,并利用分层混合尺度单元进一

步增强混合比例特征,但是这种多元信息策略大幅度增加

了网络的计算复杂度。孙备等[11]提出一种多尺度互交叉

注意力改进的单无人机对地伪装目标检测定位模型,该模

型对多尺度金字塔进行优化,提升对伪装目标的边界区分

能力。Zhang等[12]提出的注意力引导的语义和边界交互

网络采用对比学习的方式将伪装对象与背景分离,从而获

得伪装目标的确切位置。尽管上述方法在COD领域已经

取得了一定进展,但由于伪装对象与背景高度相似,并且

在边缘上模糊不清,导致无法检测出更完整的伪装对象和

更准确的边缘细节。
针对以上问题,本文提出了一种融合上下文感知和背

景探索的伪装目标检测方法,该方法使用Swin-Trans-
former模型作为骨干网络在多个尺度上提取全局上下文

信息,然后设计了注意力联级上下文感知模块,通过并行

多分支混合卷积模式来扩大感受野,增强全局上下文信息

特征,并利用空间注意力和通道注意力机制提高对目标区

域的感知能力,其次,使用全连接解码器模块来定位伪装

对象,最后,设计了融合注意力机制的背景探索模块,利用

自注意力机制将提取的边缘先验与目标特征逐层融合,通
过关注图像中的背景区域来加强对伪装对象边缘特征的

提取。在
 

CHAMELEON、CAMO
 

以及
 

COD10K
 

数据集

上的实验结果表明,该方法在
 

4
 

个评估指标上的性能优于

其他10个具有代表性的模型。

1 相关工作

1.1 视觉Transformer
 

网络

  在
 

COD
 

领域,常用的主干网络是卷积神经网络(con-
volutional

 

neural
 

network,CNN)系 列 网 络。与 传 统 的

CNN相比,Transformer模型更具有全局感知力,其在处

理图像时能够捕捉到更大范围的上下文信息,而不仅仅是

局部特征。且由于Transformer的自注意力机制,它能够

更轻松地捕捉输入序列中的长距离依赖关系,而不受传统

CNN对于感受野的限制。Carion
 

等[13]构建了一种新的物

体检测 框 架(detection
 

transformer,DETR),第1次 将

Transformer应用于目标检测领域。Dosovitskiy
 

等[14]提

出了ViT(visual
 

transformer)模型,ViT
 

只能提取到单一

尺度特征,而在语义分割任务上,多尺度的特征非常重要。

Wang
 

等[15]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,该模型由
 

4
 

个
 

stage
 

组

成,用 于 生 成 不 同 尺 度 的 特 征,PVT 继 承 了
 

CNN
 

和
 

Transformer的优点,具有更强大的特征提取能力。赵云

亮等[16]提出将CNN的局部特征提取能力与Transformer
的全局建模能力有效融合,在提高识别准确率的同时降低

计算成 本。王 琪 等[17]提 出 基 于 预 过 滤 注 意 力 模 块 的

Transformer检测模型,该模块以目标点为参照,提取目标

点附近部分特征点进行交互,节省训练时长并提高检测精

度。Esser等[18]构建了
 

VQGAN(vector
 

quantized
 

genera-
tive

 

adversarial
 

network)模型,其结合了
 

Transformer
 

和
 

CNN
 

的优势,是第1个由语义引导生成百万像素图像的
 

Transformer架构。

1.2 特征增强

  现有的大部分COD方法,首先采用卷积神经网络或

视觉Transformer网络提取特征,然后采用注意力机制、
多尺度特征融合等策略来进一步增强特征,从而提升伪装

目标检测性能。Liu等[19]提出的感受野模块(RFB),通过

在
 

Inception
 

架构上加入空洞卷积,从而增强网络的特征

提取能力。Wu等[20]使用搜索注意力和部分解码器组件

(partial
 

decoder
 

component,PDC)对粗糙区域进行细化。

Wang
 

等[21]提出的D2CNet,在
 

PDC
 

的基础上引入整体注

意力(holistic
 

attention)、残差注意力机制来增强特征。

Sun
 

等[22]提出的
 

C2F-Net模型,利用多尺度通道注意力引

导来聚合跨层次特征,同时关注全局和局部信息,从而实

现多尺度特征增强提升目标检测性能。Zhang等[23]提出

的BASNet模型,结合了空间注意力机制和通道注意力机

制,以增强特征的表征能力。周兴超等[24]提出一种高分

辨率边缘特征增强网络,对多个尺度的特征图分别进行特

征增强,有效解决了定位边界区域不准确问题。

2 融合上下文感知和背景探索的伪装目标检测

方法

  为了解决COD中伪装对象的纹理相似性和边界模糊

导致检测结果不佳的问题,本文提出了融合上下文感知和

背景探索的伪装目标检测方法,利用上下文信息和背景信

息提供的丰富线索区分伪装目标和背景,更好地定位伪装

对象。该模型包括Swin-Transformer多尺度特征提取模

块,注意力联级上下文感知模块(attention-based
 

hierar-
chical

 

context-aware
 

module,AHCM)、全连接解码器模块

(fully
 

connected
 

decoder
 

,FCD)以及融合注意力机制的背

景探索模块(background
 

exploration
 

module,BEM),其总

体架构如图1所示。该模型以Swin-Transformer[25]作为
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网络骨架提取图片特征,通过AHCM 模块得到增强的上

下文特征表示,使用FCD有效定位隐藏对象,最后采用

BEM模块使模型关注背景区域,更好地理解目标的边界

结构,提高边界的定位准确性。

图1 CABENet框架

Fig.1 CABENet
 

frame
 

diagram

2.1 特征提取模块

  Swin-Transformer是一种特定的Transformer变体,
通过基于移位窗口的注意力机制捕捉图像中的长距离依

赖关系,并使用分层结构减少计算复杂性。Swin-Trans-
former一共包含4个stage,分别得到输入图像分辨率为

 

(1/4、1/8、1/16、1/32)
 

的多尺度特征Oi,i={1,2,3,4}。
低层特征虽然包含目标丰富的局部细节线索,但同时也存

在大量的冗余信息,并且Oi 过于靠近输入图像会占用大

量的计算资源对性能的提升有限,于是将O2、O3、O4 经过

特征金字塔[26]进行特征融合并输入特征增强模块中以生

成粗略的预测图。

2.2 AHCM
  AHCM结构如图2所示,由x 个分支组成,每个分支

包含不同膨胀率的膨胀卷积。首先,将原始特征输入至不

同分支从而扩大感受野,获取目标的多尺度上下文信息;
然后,通过双重注意力机制,即空间注意力和通道注意力,
提高模型对细节的感知能力,其中空间注意力机制用于捕

获图像中不同区域的重要性,而通道注意力机制用于调整

特征通道的权重,以提高不同通道的重要性;最后,合并不

同分支的结果,增强模型对全局信息的感知能力,加强网

络的特征提取能力。

AHCM具有4个平行的残差分支 {bi,i=1,2,3,4}

图2 注意力联级上下文感知模块结构

Fig.2 Attention-cascade
 

context-aware
 

module
 

structure
 

diagram

和一个快捷分支φ。 在每个分支bi 中,第1卷积层利用

1×1卷积运算将通道大小减少到32,第2层和第3层分

别是 (2i-1)×(2i-1)的卷积和具有特定的膨胀率d的

3×3卷积(其中d =3,5,7;i=2,3,4)。首先,将后3个

分支 {bi,i = 2,3,4}拼 接,并 经 过 通 道 注 意 力 模 块

(CAM)进行特征提取,同时,将残差分支和第1个分支输
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入空间注意力模块(PAM),然后将4个分支拼接起来,并
加上PAM模块输出的残差分支,最后将整个模块的输出

馈送到ReLU函数,以获得输出特征f'k,具体过程如下:

fk =PAM(X0)+[CAM(X2,X3,X4),PAM(X1)]
(1)

f'k=ReLU(fk) (2)

  其中,Xi(i=0,1,2,3,4)表示5个分支的输出特征。

1)PAM
PAM 结 构 如 图 3 所 示。首 先,输 入 特 征 X ∈

RC×H×W,C、H、W 分别表示X 的通道数、高度和宽度,X
经过3个1×1卷积层得到查询特征Q、关键特征K 和值

特征V,将查询特征和关键特征进行矩阵相乘操作以计算

对象之间的相似性,并通过softmax层计算空间注意力图

S∈RN×N,N =H ×W 表示像素的数量,如式(3)所示。

Sij =
exp(Qi·Kj)

∑
N

j=1
exp(Qi·Kj)

(3)

图3 空间注意力结构

Fig.3 Spatial
 

attention
 

structure
 

diagram

然后,将密集的上下文特征与局部表示特征连接起

来,即在S 的转置和值特征V 之间执行特征融合操作,并
将结果重塑为原始大小。最后,将结果乘以可学习缩放参

数α,并与输入特征Xi 执行元素级求和操作,以获得最终

输出Ei:

Ei =α∑
N

j=1

(VjSji)+Xi (4)

其中,Qi 表示矩阵Q 的第i列,Kj 表示矩阵K 的第j
列,Vj 表示矩阵V 的第j列,Sji 表示第i个位置对j个位

置的影响。

2)CAM
通道注意力机制通过学习每个通道的重要性权重,使

得模型能够更加关注对目标检测任务具有重要影响的通

道,其结构如图4所示。首先,将被表示为X∈RC×H×W 的

原始特征重塑为X ∈RC×N,N =H×W,得到值特征V',
 

关键特征K'和查询特征Q',与空间注意力进行相同的操

作获得通道注意力图Z∈RC×C,如式(5)所示。

Zij =
exp(Q'i·K'j)

∑
C

j=1
exp(Q'i·K'j)

(5)

然后,在Z 的转置和值特征之间执行矩阵乘法,
 

并将

结果重塑为RC×H×W。 最后,将结果乘以可学习缩放参数

β,并与X'i 执行元素级求和操作,
 

得到最终输出Ei:

Ei =β∑
c

j=1

(ZijV'j)+X'i (6)

其中,Zij 表示第j个通道对第i个通道的影响,Q'i

代表矩阵Q'的第i行,K'j 表示矩阵K'的第j行,V'j 表

示矩阵V'的第j行。在通道注意力模块提取通道特征的

过程中,每个通道的最终特征都是所有通道和原始特征的

加权求和。

图4 通道注意力结构

Fig.4 Channel
 

attention
 

structure
 

diagram

2.3 全连接解码器(FCD)
  FCD用于聚合AHCM输出的3层特征f'k,k∈ {2,

3,4},其结构如图5所示。为了确保特征之间的形状匹

配,将特征上采样到相同大小,并通过3×3卷积改变通道

数,然后与另一个特征逐元素相乘,得到了3个细化的特

征fnc
k,k∈ {2,3,4},如式(7)所示。最后将特征fnc

k,k∈
{2,3,4}拼接并进行卷积操作以生成粗略位置图C5。

fnc
4 =f'4

fnc
3 =f'3􀱋BN[Conv(U(f'4))]

fnc
2 =f'2􀱋BN[Conv(U(fnc

3))]􀱋
 BN[Conv(U(f'3))]􀱋BN[Conv(U(f'4))]

􀮠

􀮢

􀮡

􀪁
􀪁􀪁
􀪁
􀪁

(7)

式中:BN表示批量归一化操作;U表示上采操作。

2.4 BEM 模块

  BEM模块结构如图6所示。首先,对粗略位置图C5

执行sigmoid操作和反向操作,获得边缘先验rk
1:

rk
1=E-[σ((Ck+1))],k=2,3,4 (8)

式中:σ(x)是sigmoid函数;E 表示所有元素为1的矩阵。
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图5 全连接解码器结构

Fig.5 Fully
 

connected
 

decoder
 

structure

图6 背景探索模块

Fig.6 Background
 

exploration
 

module

然后,将AHCM模块输出的候选特征pk
i 与边缘先验

rk
1 送入BA(background

 

exploration
 

of
 

attention
 

mecha-
nisms)模块,进行前景特征与背景特征的交互融合。即,
将边缘先验按通道数复制,与AHCM 模块输出的候选特

征pk
i 进行像素级相加,并通过一个3×3卷积层进行通道

间的特征融合,得到更新后的细化特征pk
i+1,如式(9)所

示。然后,通过3×3的卷积核,使细化特征的通道数为1,
并与经过sigmoid操作后的边缘先验相乘,最后,加上原

始的边缘先验得到单通道残差先验rk
i+1,如式(10)所示。

将经过3次BA模块后输出的引导作为残差预测Ck,如

式(11)所示。

pk
i+1 =pk

i+Repeat(rk
1) (9)

rk
i+1 =rk

1+conv(pk
i+1)􀱋σ(rk

1) (10)

Ck =rk
i+1+Ck+1 (11)

2.5 损失函数

  本文采用了损失函数L =Lw
IoU+Lw

BCE,其中,Lw
IoU 和

Lw
BCE 分别表示对于全局限制和局部(像素级)限制的加权

交叉熵联合(IoU)损失和二进制交叉熵(BCE)损失。与分

割任务中广泛采用的标准IoU损失不同,本文在标准的

IOU和BCE的基础上,增加了权重因子[27],使得边缘像

素获得更大的权重,总损失如式(12)所示。

Ltotal=L(Cup
5 ,G)+∑

i=2
i=4

L(􀭾Cupi,G) (12)

式中:G 为地面真值;Cup
5 表示伪装目标的预测图像;􀭾Cup

i

表示伪装目标边缘的预测图像。

3 实验与分析

3.1 实验数据集 
  本 文 在 公 开 的 伪 装 目 标 检 测 数 据 集 CAMO[28]、

COD10K[7]、CHAMELEON[29]中进行实验。CAMO包含

1
 

250
 

张图像,其中
 

1
 

000
 

张用于训练,250
 

张用于测试。

CAMO
 

中涵盖了自然伪装与人工伪装场景下的多种伪装

形式(如动物伪装、迷彩伪装和人体彩绘等)。CHAME-
LEON

 

包含
 

76
 

张手工标注的图像。COD10K
 

包括
 

5
 

066
 

张伪装图像,其中
 

3
 

040
 

张用于训练,2
 

026
 

张用于测试,
是目前最大且具有高质量像素级注释的伪装对象数据集。
该数据集主要基于自然伪装场景,涵盖了包括飞行、水生、
陆地和两栖动物等共

 

69
 

个类别的伪装对象。

3.2 实验设置

  实验环境使用 Windows
 

10操作系统,使用 NVIDIA
 

GeForce
 

1080Ti显卡进行模型训练和测试,CPU配置为

Intel(R)
 

Core(TW)
 

i7-10700CPU,CUDA版本为10.1,

Pytorch版本为1.11.0,Python语言环境为3.8,实验设置

输入图像大小为352×352。在训练过程中,epoch为
 

100,
批处理数为

 

30,学习速率为
 

1×10-4。

3.3 评价指标

  为了将本文模型与其他先进方法进行比较,本文采用

结构度量Sα
[30]、平均度量EΦ

[31]、加权度量FW
β
[32]、平均绝

对误差(mean
 

absolute
 

error,
 

MAE)[33]
 

4个广泛使用的

指标来评估COD的性能。Sα 用来评估预测图和真值图之

间的结构相似性;EΦ用来评估预测图的整体和局部精度;

FW
β 用来评价加权精度和加权召回率的综合测度;MAE用

于评估预测图与真值图之间的像素级平均误差。其中,

Sα、EΦ、FW
β 的值越大、MAE值越小代表模型性能越好。

3.4 实验结果

  1)定量对比

本 文 分 别 提 供 了 CHAMELEON、CAMO 和

COD10K数据集的定量评估结果。本文将所提出的方法

与相关领域中的10种先进方法在3个基准数据集上进行

了比较,结果如表1所示。从表1可以看出,与先进的

COD
 

方法相比,本文方法检测精度明显优于其他模型检

测精度。在CAMO数据集上,与SINetV2方法相比,本
文方法在结构度量Sα、平均增强度量EΦ、加权F度量

FW
β 上分别提高了5%、4.6%、7.4%,MAE下降了2.5%。
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表1 定量对比

Table
 

1 Quantitative
 

comparison

模型 会议年份
CHAMELEON CAMO COD10K

Sα↑ EΦ↑ Fw
β↑ MAE↓ Sα↑ EΦ↑ Fw

β↑ MAE↓ Sα↑ EΦ↑ Fw
β↑ MAE↓

PFNet 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
UGTR 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
MGL-R CVPR’2021 0.893 0.923 0.813 0.030 0.775 0.847 0.673 0.088 0.814 0.865 0.666 0.035
SINetV2 TPAMI2022 0.888 0.942 0.816 0.030 0.820 0.882 0.743 0.070 0.815 0.887 0.680 0.037
ZoomNet CVPR2022 0.889 0.926 0.835 0.026 0.793 0.840 0.715 0.072 0.828 0.923 0.716 0.029
FAPNet TIP2022 0.893 0.940 0.842 0.028 0.815 0.865 0.776 0.076 0.822 0.888 0.731 0.036
C2FNet TCSVT/2022 0.888 0.935 0.828 0.032 0.796 0.864 0.719 0.080 0.813 0.890 0.686 0.036
BCNet NCA2023 0.910 0.944 0.839 0.029 0.830 0.886 0.761 0.068 0.827 0.894 0.704 0.033
PENet IJCAI’2023 0.902 0.960 0.851 0.024 0.828 0.890 0.771 0.063 0.831 0.908 0.723 0.031
MRR-Net TNNLS’2023 0.827 0.886 0.760 0.070 0.835 0.889 0.720 0.032

本文 - 0.888 0.960 0.821 0.027 0.876 0.938 0.832 0.041 0.850 0.924 0.732 0.026

  2)定性对比

在视觉检测方面,本文模型与其他6种具有代表性的

模型的比较结果,如图7所示。从图7可以看出,本文所

提方法能更准确、更完整地分割伪装对象。通过图7A和

E可以看出,对于低对比度且边界结构复杂的对象,所提

方法相对其他方法得到的伪装对象图像轮廓更明显,清晰

度更高,这得益于融合注意力机制的背景探索模块,通过

探索背景区域增强边界特征的方式使得目标的边界更加

清晰明确;通过图7B和C可以看出,所提方法能定位具

有不同尺度的伪装目标,这得益于注意力联级上下文感知

模块,通过有效地整合不同层次的特征信息,使得模型在

处理多尺度目标时能够更加灵活和准确;通过图7D可以

看出,所提方法能够同时检测出多个伪装对象,这得益于

通过Swin-Transformer网络在全局范围内捕获图像特

征;通过图7F可以看到,目标被周围环境部分遮挡而本文

所提模型仍然能成功地检测出伪装目标。

图7 定性对比

Fig.7 Qualitative
 

contrast
 

figure

3.5 消融实验

  为了验证本文模型中各个模块的有效性,对各个子模

块进行了消融实验,得到的定量结果如表2所示,可视化

结果如图8所示。方法1表示以Swin-Transformer和特
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征融合部分作为基线模型(Baseline)进行实验
 

。方法2
和方法3表示在Baseline的基础上分别加上AHCM和融

合注意力机制的BEM进行实验。方法4表示整体模型的

实验结果。
从方法2可以看出,相比与单一的基础网络,Baseline+

 

AHCM
 

在
 

COD10K
 

数据集上 Sα、EΦ、FW
β 分别提高了

0.3%、0.6%、1.2%,MAE下降了0.2%
 

,表明AHCM模

块通过不同分支有效获取了目标的多尺度上下文信息,此
外,通过空间注意力和通道注意力,进一步细化上下文特

征中的多尺度信息,增强了不同尺度的伪装物体的感知和

定位能力。通过图8(c)和(d)的比较,可以看出伪装目标

能被 更 清 晰 地 检 测 出 来,从 视 觉 效 果 上 进 一 步 证 明

AHCM对于模型性能的提升是必要的。
从方法3可以看出,相比与单一的基础网络,Baseline+

BEM 在 COD10K 数 据 集 上 Sα、EΦ、FW
β 分 别 提 高 了

0.9%、1.4%、3.1%,MAE下降了0.3%,这得益于BEM
模块为模型提供重要的边缘预测,通过将额外的边界信息

嵌入特征中,有效的增强了模型对边界的理解。通过

图8(c)和(e)的比较,可以看出BEM 模块使伪装目标的

边界结构更清晰。从方法4可以看出综合多个模块与使

用单个模块相比,性能均得到了提升,从可视图可以看出,
完整的模型更有利于识别和定位伪装物体。

表2 消融实验

Table
 

2 Ablation
 

experiment

方法
CHAMELEON CAMO COD10K

Sα↑ EΦ↑ Fw
β↑ MAE Sα↑ EΦ↑ Fw

β↑ MAE↓ Sα↑ EΦ↑ Fw
β↑ MAE↓

1 Baseline 0.877 0.936 0.785 0.033 0.869 0.922 0.801 0.049 0.830 0.899 0.685 0.034
2 Baseline+AHCM 0.880 0.939 0.792 0.032 0.870 0.924 0.805 0.048 0.833 0.905 0.697 0.032
3 Baseline+BEM 0.887 0.942 0.808 0.030 0.870 0.928 0.813 0.046 0.839 0.913 0.716 0.031
4 Baseline+AHCM+BEM 0.888 0.960 0.821 0.027 0.876 0.938 0.832 0.041 0.850 0.924 0.732 0.026

图8 消融实验可视化

Fig.8 Ablation
 

experiment
 

visualization

4 结 论

  针对
 

COD
 

中结果不完整、边缘细节模糊的问题,本
文提出了一种融合上下文感知和背景探索的伪装目标检

测方法。该方法使用Swin-Transformer实现多尺度特征

表示,在注意力联级上下文感知模块通过双重注意力机制

帮助模型在不同的空间尺度和通道之间进行更细粒度的

特征交互和整合,最后通过融合注意力机制的背景探索模

块从深层细化粗略预测。在3个公开数据集上的实验结

果表明,与其他方法相比,本文方法取得了更好的检测效

果。在未来的工作中,将进一步探究新的网络模型,以使
 

COD方法能实现更加精确的伪装目标检测。
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