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基于全局上下文交互融合的伪装目标检测网络

葛 斌1,2†, 陈宁洁1, 夏晨星1,2, 郑海君1, 吴涛林1
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摘 要: 在伪装目标检测中,针对以往的特征融合研究大多采用多级特征集成,而忽略了不同特征间的差异,提出
一种基于全局上下文交互融合网络用于伪装目标检测.利用改进的金字塔视觉转换器 (PVTv 2)模型作为骨干网
络,在多个尺度上提取全局上下文信息.首先,设计边界增强模块来关注伪装目标的结构细节,并获取物体的边缘
特征;然后,借鉴动物捕食机制提出特征融合解码模块,该模块提供位置信息用于潜在目标定位来产生粗略定位
图;最后,通过所搭建的全局上下文聚合模块进行多层次信息的充分交互,减少特征聚合过程中的信息丢失.采用
4个公开数据集、4种评价指标进行实验,实验结果表明,所提出网络性能优于其他17个具有代表性的模型.
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fusion
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Abstract: In camouflaged object detection, most previous studies on feature fusion have predominantly used multi-level
feature integration while neglecting the differences between various features. In this paper, a global context interaction
fusion network is proposed for camouflaged object detection, which employs an improved pyramid vision transformer
(PVTv 2) model as the backbone network to extract global context information at multiple scales. First, a boundary
enhancement module is designed to focus on the structural details of camouflaged objects and acquire the edge features
of objects. Second, inspired by the hunting mechanisms of animals, a feature fusion decoder module is proposed, which
provides position information for potential object localization to produce a rough localization map. Finally, a global
context aggregation module is constructed to fully interact with multi-level information and reduce information loss
during feature aggregation. Extensive experiments on four publicly available datasets demonstrate that the proposed
method surpasses that of 17 other state-of-the-art models under four evaluation metrics.
Keywords: computer vision；image processing；camouflaged object detection；contextual information；feature fusion

0 引 言

伪装是一种常见的防御策略,它能够帮助动物或
植物隐蔽在周围的环境中,以保护自身免受自然天敌
的侵害.伪装物大致可分为自然伪装物和人工伪装
物,如雪地里的白鸽、执行一定任务的军人身穿军用
迷彩服等.

伪装目标检测 (camouflaged object detection,
COD)旨在准确、有效地发现“完美”镶嵌在周边环
境中的伪装物体,这使得伪装目标检测相比于传统目
标检测更具有挑战性.
近年来, COD逐渐引起了研究者的兴趣,除了本

身具有的科学研究价值,在医学 (如肺部感染分割[1])、
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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])等领域均有很多潜在的应
用,这表明伪装目标检测技术的研究具有极其重要的
意义.
伪装目标检测方法大致可分为两类:一类是传

统方法,另一类是基于深度学习的方法.传统方法主
要采用手工设计的特征来检测伪装对象[4-5],如颜色、
纹理、光照等.但是在复杂的情况下,基于手工提取的
特征往往会失效.
随着深度学习技术的进步,研究者提出了很多基

于深度学习的伪装目标检测方法,并取得了显著的效
果. Zhuge等[6]提出了CubeNet框架,通过将X连接引

入标准的编码器-解码器架构,设计了一种多进多出
融合模块,并通过X连接将这些融合模块集成至方

形融合解码器和子边缘解码器中; Hu等[7]提出了以

迭代反馈的方式通过高分辨率特征来细化低分辨率

特征,并设计了一种迭代反馈损失,对每个反馈连接
施加更多约束; Ji等[8]介绍了一种新的利用目标梯度

监督进行伪装目标检测的框架,它将任务解耦为两个
分支,即上下文编码器和纹理编码器.虽然上述融合
方法能够提高伪装目标检测的性能,但是在融合的过
程中易忽略与背景相似的部分,导致丢失重要的特征
信息以及特征之间能够相互利用的补充信息不足,使
得得到的最终预测图不够准确.
研究表明模仿动物捕食机制有助于精确地区分

前景和背景信息,即先在复杂环境中粗略地定位目
标,随后聚焦于定位的区域,从而准确地将伪装对象
与背景区分开. Yue等[9]受生物学研究中搜索和识别

的启发,提出了一个COD检测框架,其借助于区域搜
索模块找到目标大概的位置,然后利用区域细化模块
来融合特征以识别目标的准确位置; Zheng等[10]提出

了受人类启发的框架,它模拟了人类在图像中从多
个角度、多个距离、多个视角寻找模糊物体的行为;
Xing等[11]提出了一种三阶段架构,分别为搜索、放大
和识别,搜索和放大部分旨在粗略定位和放大对象,
识别部分旨在对对象进行细化.
尽管COD领域已取得了一定的进展,但是现有

的方法对于伪装目标检测仍然存在局限性.此外,目
标检测任务通常将边界信息视为关键要素,对伪装
对象边界进行定位有利于提高伪装目标检测的性能.
He等[12]设计了边缘重建模型,利用可学习的小波将
特征分解为不同的频域,专注于信息最丰富的波段,
以挖掘区分前景和背景的微妙线索; Jia等[13]提出了

第 1个迭代细化框架,设计了一种判别掩模,使得网

络更多地关注与伪装对象相关的重要的纹理和边缘.
为此,本文提出基于全局上下文交互融合的伪装

目标检测网络 (COD network based on global context
interactive fusion, GCIFNet).具体而言,首先,使用边
界增强模块 (boundary enhancement module, BEM)对
边界增强的表示进行学习;然后,考虑动物捕食过
程中的两阶段过程,提出特征融合解码模块 (feature
fusion decoder module, FFDM),利用骨干网络提取的
特征进行粗略定位;最后,采用全局上下文聚合模块
(global context aggregation module, GCAM)实现低级
特征、高级特征与全局特征间的完全交互,它对检测
不同尺寸的对象具有重要的意义.在4个基准数据集
上进行大量实验,实验结果表明GCIFNet具有较优性
能.

1 方 法

在本节中,首先,概述所提出网络模型GCIFNet;
然后,详细描述该模型的各组成部分;最后,提出该模
型的整体损失函数并验证其有效性.
基于全局上下文交互融合的伪装目标检测网络

框架如图1所示.首先,使用预先训练好的PVTv 2[14]

作为骨干网络,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Xi(i = {1, 2, 3, 4});将特征
X1和X2输入BEM模块中来捕获边界信息;将特征
X2、X3和X4输入FFDM模块中,生成粗略的定位图.
然后,利用DASPP[15]扩大感受野来捕获更多的细节
信息.接着,为了实现多尺度特征的全局交互,利用
BEM模块获得的边界信息和FFDM模块获得的位置
信息对GCAM模块进行增强.最后,利用GCAM模块
获得最终检测结果,同时使用多级监督策略训练网
络.下文将对各模块以及损失函数进行详细阐述.

1.1 边界增强模块

现有的COD方法中由于边缘破坏或身体轮廓被
遮挡,往往难以有效、完整地识别出物体的结构和细
节.针对此问题,本文提出边界增强模块BEM,如图2
所示.将特征X1和X2送入BEM模块中,首先,将特
征X1经平均池化操作得到与特征X2相同大小的特

征;然后,将池化后的特征和X2经卷积后的结果进行

逐元素相乘来提取共享信息,并将共享信息添加至原
来的特征中,经卷积融合操作得到特征Xt

12,Xt
12通过

卷积、批量归一化和激活函数生成权重值Xw;最后,
将Xw与Xt

12进行逐元素相乘和相加得到边界信息

Bout.此过程可描述如下:

Xt
1 = AVG(X1)⊗ Conv3×3(X2)⊕ AVG(X1), (1)
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Xt
2 = Conv3×3(X2)⊗ AVG(X1)⊕ Conv3×3(X2),

(2)

Xt
12 = Cat[Conv3×3(X

t
1),Conv3×3(X

t
2)], (3)

Xw = δ(CBR(Xt
12)), (4)

Bout = Xw ⊗Xt
12 ⊕Xt

12. (5)

其中: Conv3×3为3 × 3卷积操作, AVG为全局平均池
化, δ为Sigmoid激活函数, CBR为卷积、批量归一化
和Relu激活函数, Cat表示在通道上拼接操作,⊗表示
逐元素相乘,⊕表示逐元素相加.

1.2 特征融合解码模块

特征融合策略是提升网络性能的一个重要因素.
以往的研究中,如采用跳跃连接[16]、U型连接[17]等

策略实现特征的有效融合,但是它们易引入大量的噪
声,使得网络的整体性能降低.为了解决这一问题,本
文提出特征融合解码模块FFDM, FFDM模块包括图
卷积 (graph convolution, GC)模块和特征细化 (feature
refinement, FR)模块,如图3所示.将特征X2、X3和

X4送入 FFDM模块中,首先,将Xi(i = {2, 3, 4})并
行输入GC模块,对伪装目标区域的特征进行增强以

充分利用有效的信息,提高特征的表达能力;然后,将
生成的结果经 FR模块得到进一步细化的特征Xi1

(i= {2, 3, 4}),且各层之间进行相互融合得到最终的
粗略定位图Mout.此过程可描述如下:

X41 = FR(GC(X4)), (6)

X31 = FR(GC([ζ(X41)⊕X3]⊗ ζ(X41))), (7)

X21 = FR(GC([ζ(X41)⊕X2 ⊕ ζ(X31)⊕ ζ(X3)]⊗

ζ(X31)⊗ ζ(X41))), (8)

Mout = Cat[ζ(Cat(ζ(X41), X31)),Cat(ζ(X31), X21)].

(9)

其中: ζ为上采样操作, GC和FR模块的操作将在下
文详细介绍.

GC

GC

GC

FR

FR

FR

C

C

C

图 3 FFDM结构

1.2.1 图卷积(GC)模块

目前,图卷积的主流形式大致可归为两大类:一
类是基于频谱的图卷积,另一类则是基于空间的图卷
积.为了更好地利用图卷积域下的非局部信息,本文
引入了一种两分支图卷积结构[18].如图4所示,改进
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后的特征所蕴含的全局上下文信息十分丰富.第1个
分支对图像内像素间的空间关系进行建模,首先,将
输入特征F投影至一个坐标空间Ω中;然后,进行下
采样操作将输入特征变换为新坐标空间内的特征F ∗

来实现全局推理,在特征F ∗上采用3种可学习的线
性变换k、q和v来生成所需特征G1;最后,将特征G1

经上采样映射至原始的坐标空间,得到最终输出特征
G2.此过程可描述如下:

F ∗ = AVG(F ), (10)

k = Convk1×1(F
∗), (11)

q = Convq1×1(F
∗), (12)

v = Convv1×1(F
∗), (13)

G1 = Conv1×1[δ(k ⊗ qT)⊗ v], (14)

G2 = Conv1×1(ζ(G1)), (15)

其中Conv1×1为1× 1卷积操作.

Conv Conv Conv

Conv

Conv

Conv

up(·)

W

N

Conv ConvAVG

ηl

k q v

Sigmoid

图 4 GC结构

第2个分支在网络特征图通道维度上进行相互
依赖关系的建模.首先,将输入特征F投影至特征空

间Θ,使用函数ℓ减小输入特征的维数,投影函数η作

为输入特征的线性组合 (其中函数 ℓ和η为通过1 ×
1卷积层),使得得到的新特征G12可聚合来自多个

区域的信息;然后,通过构建邻接矩阵得到新的特征
G13,将新特征G13映射至具有输出的原始坐标空间

得到最终特征G3;最后,将两个分支的结果和输入特
征进行相加得到特征Go.此过程可描述如下:

G12 = ℓ(F )⊗ η(F ), (16)

G13 = (1−N)⊗G12 ⊗W , (17)

G3 = Conv1×1(G13 ⊗ η(F )), (18)

Go = G3 ⊕G2 ⊕ F. (19)

其中: Conv1×1为1 × 1卷积,N为通过拉普拉斯平滑
构建的邻接矩阵,W为可训练的权值.

1.2.2 特征细化(FR)模块

大多数研究表明,网络中最终的输出结果通常会
带有一些局部细节方面的附加信息影响模型的检测

性能.为此,本文设计了一个特征细化模块,如图5所
示.首先,将特征经1 × 1卷积和Sigmoid函数得到注
意图a1,将其与输入的特征进行逐元素相乘;同时,将
输入特征与反向的注意图进行相乘以进一步挖掘信

息;最后,将两个结果进行相加和卷积得到最终的输
出特征Aout.此过程可描述如下:

a1 = δ(Conv1×1(Go)), (20)

Aout = CBR[(a1 ⊗Go)⊕ ((1− a1)⊗Go)], (21)

其中Conv1×1为1× 1卷积.

Conv

CBR

1-

Sigmoid

图 5 FR结构

1.3 密集空洞空间金字塔池化 (dense atrous spatial
pyramid pooling, DASPP)

在级联融合操作中, DASPP将空洞卷积与逐层
增加的膨胀率相结合,使得低层的膨胀率较低,高层
的膨胀率较高.同时,空洞卷积通过跳跃连接共享信
息,而扩张率较小的层与扩张率较大的层相互依赖.
DASPP最终呈现的是由多个比率和尺寸的空洞卷积
所形成的特征图,不仅会形成更加密集的特征金字
塔,还会产生更大的感受野,以挖掘更丰富的上下文
信息.

1.4 全局上下文聚合模块

针对缺乏对象不同部分之间或多个对象间的全

局语义关系,简单的高、低特征融合无法精准地捕捉
到伪装物体.为此,本文设计了一个全局上下文聚合
模块GCAM,该模块通过挖掘层次间的相关性来有
效聚合特征信息,如图6所示.首先对于第k (k ∈ {1,
2, 3})阶段的GCAM,将第k + 1阶段 (记为Gk+1)的
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输出与DASPP模块当前阶段 (记为Dk)获得的特征
相融合,将融合的特征经3 × 3卷积得到特征GD;然
后,将经BEM模块得到的边界信息Bout经3 × 3卷积

操作,得到的特征经上采样操作与GD进行逐元素相
乘再利用残差连接得到输出结果B1

out;接着,将通过
FFDM模块得到的粗略定位图Mout进行与边界信息

Bout相同的操作得到特征M1
out;最后,将特征GD、B1

out

和M1
out进行聚合得到Fout.此过程可描述如下:

GD = Conv3×3(Cat(Dk, Gk+1)), (22)

B1
out = ζ(CB(Bout))⊗ GD⊕ ζ(CB(Bout)), (23)

M1
out = ζ(CB(Mout))⊗ GD⊕ ζ(CB(Mout)), (24)

Fout = Cat(B1
out,M

1
out,GD). (25)

其中: Conv3×3为3×3卷积, CB为批量归一化的3×3

卷积.

Conv

Conv

Conv

C C

upsample

图 6 GCAM结构

1.5 损失函数

在COD任务中,二值交叉熵损失 (LBCE)广泛用
于计算每个像素的损失.然而,当前景像素的数量远
远小于背景像素的数量时,模型可能会严重偏向背
景.为了解决这个问题,本文采用了加权二值交叉熵
损失 (LwBCE) [19],根据中心像素与其周围像素的差值
为像素分配不同的权值.基于标准 IOU损失和加权
IOU损失在显著目标检测[19]中的有效性,本文使用
加权 IOU损失 (LwIOU)实现全局约束.在这种情况下,
所提出模型的基本损失函数定义为

L = LwBCE + LwIOU, (26)

其中LwBCE和LwIOU分别为加权BCE损失和加权IOU
损失.该模型有 5个监督输出,包括粗略定位映射
Mout和每个阶段得到的4个预测映射 (记为P1、P2、

P3和P4).模型训练的总损失定义为

Ltotal =
4∑

i=1

L(Pi, G) + LBCE(Mout, G). (27)

这里:G为地面真值,对粗略定位图的监督基于标准
BCE损失,而对4个阶段的预测图采用式 (26)进行监
督.

2 实验和结果

2.1 数据集

本 文 使 用 4 个 COD 数 据 集 CAMO [20]、

CHAMELEON [21]、 COD10K [22]和NC4K [23]来评

估所提出方法. CAMO由1 250张伪装图像和1 250张
非伪装图像组成; CHAMELEON包含76张手工标注
的图像; COD10K包括5 066张伪装图像、3 000张背
景图像和1 934张非伪装图像; NC 4K为另一个大型
COD测试数据集,包括4 121张来自互联网的图像.
2.2 实验设置

所提出方法是使用 PyTorch实现的,利用Adam
优化器更新网络参数.所有实验均是在 NVIDIA
A4000显卡上进行的.使用双线性插值将输入图像
的大小调整至352 × 352.在训练过程中:最大 epoch
为100,批处理数为9,学习速率为8e-5.

2.3 评价指标

本文使用常用的4个指标进行定量分析,分别为
结构度量 (Sα) [24]、平均增强度量 (Eϑ) [25]、加权F度

量 (Fw
β ) [26]和平均绝对误差 (MAE) [27].其中:Sα、Eϑ

和Fw
β 值越大、MAE的值越小,表明性能越好.
S度量 (Sα):是一种高效的、易于计算的方法,侧

重于结构相似性的测量.具体可描述为

Sα = α× So + (1− α)× Sr. (28)

其中:So获取目标感知,Sr获取区域观测特征,α为参
数.

E度量 (Eϑ):将局部的像素值与图像级均值相结
合来评估伪装目标检测结果的整体和局部精度.具
体可描述为

Eϑ =
1

(W ×H)

W∑
x=1

H∑
y=1

ϑ(C(x, y)−G(x, y)). (29)

其中:ϑ为增强一致性矩阵,W和H分别为输入的宽

度和高度,C和G分别为预测图和真值图.
F 度量 (Fw

β ):是F -measure的改进版本,利用了
加权精确度和召回率.具体可描述为

Fw
β =

(β2 + 1)× PR

β2P +R
. (30)

平均绝对误差(MAE):用来计算预测图和真值图
间每个像素的平均绝对误差.具体可描述为

MAE =
1

(H ×W )

H∑
x=1

W∑
y=1

|C(x, y)−G(x, y)|. (31)

2.4 与其他SOTA方法进行对比

本文将GCIFNet与 17种具有代表性的COD方
法进行比较,包括PoolNet [28]、EGNet [29]、SINet [22]、
PraNet [30]、 TINet [31]、 PFNet [32]、 UGTR [33]、



3352 控 制 与 决 策 第39卷

RankNet [23]、 MGL [34]、 C2FNet [35]、 DGNet [8]、
FAPNet [36]、SINet-2 [37]、ZoomNet [38]、BSANet [39]、
TPRNet [40]以及FSPNet [41].

2.4.1 定量比较

表 1为所提出GCIFNet与其他方法在 4个COD
公开数据集上的定量结果.对于每个数据集,可以看

表 1 各网络在4个数据集上的指标值对比

model pub/year
CHAMELEON COD10K CAMO NC4K

Sα ↑ Eϑ ↑ Fw
β ↑ MAE↓ Sα ↑ Eϑ ↑ Fw

β ↑ MAE↓ Sα ↑ Eϑ ↑ Fw
β ↑ MAE↓ Sα ↑ Eϑ ↑ Fw

β ↑ MAE↓

Based ResNet 50

PoolNet CVPR/2019 0.854 0.933 0.690 0.054 0.740 0.844 0.506 0.056 0.730 0.819 0.575 0.105 0.785 0.699 0.635 0.073

EGNet ICCV/2019 0.848 0.831 0.676 0.050 0.737 0.810 0.608 0.056 0.662 0.766 0.612 0.124 0.767 0.850 0.719 0.077

SINet CVPR/2020 0.872 0.936 0.806 0.034 0.776 0.864 0.631 0.043 0.745 0.804 0.644 0.092 0.808 0.871 0.723 0.058

PraNet MICCAI/2020 0.868 0.923 0.785 0.037 0.794 0.868 0.645 0.043 0.780 0.835 0.687 0.086 0.829 0.883 0.740 0.055

TINet TCSVT/2021 0.888 0.911 0.786 0.036 0.803 0.848 0.629 0.041 0.793 0.834 0.690 0.083 · · · · · · · · · · · ·

PFNet CVPR/2021 0.882 0.931 0.810 0.033 0.800 0.877 0.660 0.040 0.782 0.842 0.695 0.085 0.829 0.888 0.745 0.053

RankNet CVPR/2021 0.894 0.942 0.848 0.031 0.809 0.884 0.684 0.035 0.800 0.873 0.728 0.073 0.842 0.898 0.772 0.047

MGL CVPR/2021 0.893 0.918 0.834 0.030 0.814 0.852 0.711 0.035 0.775 0.812 0.726 0.088 0.833 0.867 0.782 0.052

C 2 FNet TCSVT/2022 0.888 0.935 0.828 0.032 0.813 0.890 0.686 0.036 0.796 0.864 0.719 0.080 0.838 0.897 0.762 0.049

FAPNet TIP/2022 0.893 0.940 0.842 0.028 0.822 0.888 0.731 0.036 0.815 0.865 0.776 0.076 · · · · · · · · · · · ·

SINet-2 TPAMI/2022 0.888 0.942 0.816 0.030 0.815 0.887 0.680 0.037 0.820 0.882 0.743 0.070 0.847 0.903 0.770 0.048

DGNet MIR/2022 · · · · · · · · · · · · 0.822 0.896 0.693 0.033 0.839 0.899 0.769 0.057 0.857 0.910 0.784 0.042

ZoomNet CVPR/2022 0.889 0.926 0.835 0.026 0.828 0.923 0.716 0.029 0.793 0.840 0.715 0.072 0.847 0.891 0.782 0.044

BSANet AAAI/2022 0.895 0.945 0.841 0.027 0.818 0.891 0.698 0.034 0.796 0.851 0.717 0.079 · · · · · · · · · · · ·

TPRNet TVCJ/2022 0.897 0.948 0.834 0.028 0.825 0.891 0.704 0.035 0.814 0.868 0.737 0.073 0.825 0.891 0.704 0.035

Based Transformer

UGTR ICCV/2021 0.886 0.940 0.793 0.031 0.818 0.853 0.667 0.035 0.784 0.851 0.684 0.086 0.839 0.874 0.747 0.052

FSPNet CVPR/2023 · · · · · · · · · · · · 0.851 0.895 0.735 0.026 0.856 0.899 0.799 0.050 0.879 0.915 0.816 0.036

ours 2023 0.903 0.947 0.851 0.024 0.858 0.920 0.764 0.026 0.871 0.927 0.823 0.048 0.879 0.926 0.825 0.036

(a)   PR curves

(b) curvesFβ
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图 7 Precision-Recall和F -measure曲线
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到GCIFNet在4个指标上的性能明显优于其他方法.
如与CAMO数据集上的ZoomNet相比,所提出方法
在结构度量Sα、平均增强度量Eϑ、加权F度量Fw

β

上分别提高了 7.8%、8.7%、10.8%,平均绝对误差
MAE 下降了 2.4%; 与 CAMO 数据集上的基于
transformer的FSPNet相比,结构度量Sα、平均增强度

量Eϑ、加权F 度量Fw
β 分别提高了 1.5%、 2.8%、

2.4%,平均绝对误差MAE下降了0.2%.此外,如图7
所示,本文展示了在4个COD公开数据集上GCIFNet
和不同方法的Precision-Recall和F -measure曲线,红
色的线为GCIFNet.

2.4.2 定性比较

图8为GCIFNet与一些具有代表性的COD方法
的视觉比较结果.在这组图像中,它们所呈现的复杂
性涵盖了多个方面,包括大物体、小物体、多个物体、

遮挡、背景干扰以及无法明确定义的边界等.通过第
2列、第4列、第5列和第 8列,可以推断出GCIFNet
相对于其他方法的优势是更加关注伪装目标的边界

和真实的位置,这归功于所提出的边界增强模块和特
征融合解码模块.由图8的总体分析可发现, GCIFNet
生成的预测图噪声少,是因为全局上下文聚合模块将
高、低、全局特征进行了融合. GCIFNet的有效性在这
些结果中得到了直观的展现,即在复杂情况下能够获
得较高的准确度.

2.5 消融实验

为了验证所提出的3个关键模块,即BEM模块、
FFDM模块以及GCAM模块在伪装目标检测中的有
效性,接下来对各子模块进行一系列消融研究,所得
到的定量结果在表2中得以呈现,可视化比较结果如
图9所示.

image

GT

ours

ZoomNet

MGL

C 2 FNet

UGTR

PFNet

SINet

图 8 不同模型的可视化结果

表 2 消融实验分析

model
CHAMELEON COD10K CAMO NC4K

Sα ↑ Eϑ ↑ Fw
β ↑ MAE↓ Sα ↑ Eϑ ↑ Fw

β ↑ MAE↓ Sα ↑ Eϑ ↑ Fw
β ↑ MAE↓ Sα ↑ Eϑ ↑ Fw

β ↑ MAE↓

Baseline 0.893 0.941 0.834 0.029 0.844 0.914 0.741 0.029 0.855 0.910 0.799 0.055 0.872 0.922 0.816 0.039

Baseline+BEM 0.898 0.943 0.846 0.027 0.845 0.915 0.743 0.029 0.857 0.914 0.803 0.053 0.874 0.923 0.818 0.038

Baseline+FFDM 0.900 0.944 0.848 0.026 0.847 0.916 0.744 0.028 0.859 0.915 0.805 0.052 0.875 0.924 0.819 0.037

Baseline+BEM+FFDM 0.901 0.945 0.849 0.026 0.850 0.917 0.749 0.028 0.868 0.916 0.810 0.050 0.875 0.924 0.821 0.036

Baseline+FFDM+GCAM 0.902 0.944 0.850 0.025 0.853 0.918 0.750 0.027 0.869 0.919 0.815 0.049 0.876 0.925 0.823 0.037

Baseline+BEM+FFDM+GCAM 0.903 0.947 0.851 0.024 0.858 0.920 0.764 0.026 0.871 0.927 0.823 0.048 0.879 0.926 0.825 0.036
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图 9 消融研究的可视化结果

通 过 Baseline∼Baseline +BEM 和 Baseline +
FFDM∼Baseline +BEM+FFDM两组模型可验证边
界增强模块的有效性.如表2所示,相比于单一的基
础网络, Baseline +BEM在CAMO数据集上平均增强
度量Eϑ和加权F度量Fw

β 均提高了0.4%,平均绝对
误差 MAE下降了 0.2%;相比于 Baseline + FFDM,
Baseline +BEM+FFDM在 CAMO数据集上结构度
量Sα、加权F度量Fw

β 分别提高了0.9%、0.5%,平均
绝对误差MAE下降了0.2%.此外,由图9可见,利用
BEM模块将额外的边界信息嵌入特征中,增强了模
型对边界的理解.
通过 Baseline∼Baseline + FFDM 和 Baseline +

BEM∼Baseline +BEM+FFDM两组模型可验证特
征融合解码模块的有效性.如表2所示,相比于单一
的基础网络, Baseline + FFDM在CAMO数据集上结
构度量Sα、平均增强度量Eϑ、加权F度量Fw

β 上分

别提高了0.4%、0.5%、0.6%,平均绝对误差MAE下
降了 0.3%;相比于Baseline +BEM,Baseline +BEM+
FFDM在CAMO数据集上结构度量Sα、加权F度量

Fw
β 上分别提高了 1.1%、0.7%,平均绝对误差MAE
下降了 0.3%.因此, FFDM模块能够提高COD的性
能,从而使得模型更好地定位伪装对象.

通 过 Baseline + FFDM∼Baseline + FFDM+
GCAM 和 Baseline +BEM+FFDM∼Baseline +BEM
+FFDM+GCAM两组模型可验证全局上下文聚合
模块的有效性.如表2所示,相比于Baseline + FFDM,
Baseline + FFDM+GCAM在CAMO数据集上结构度
量Sα、平均增强度量Eϑ、加权F度量Fw

β 上分别提

高了 1.0%、0.4%、1.0%,平均绝对误差MAE下降

了 0.3%;相比于 Baseline +BEM+FFDM,Baseline +
BEM+FFDM+GCAM在4个数据集上结构度量Sα、

平均增强度量Eϑ、加权F 度量Fw
β ,平均绝对误差

MAE的性能最好.如图 9所示的视觉对比结果也验
证了这一点,各模块的有效性使得网络能够更好地检
测伪装对象与背景间的细微差异.

3 结 䇪

本文提出了一种全局上下文交互融合网络

(GCIFNet)用于伪装目标检测.首先,利用所提出边界
增强模块对边界特征进行增强;然后,设计了特征融
合解码模块,在该模块中利用图卷积以及特征细化模
块来增强上下文信息的丰富性,用于伪装目标定位得
到粗略定位图.此外,通过全局上下文聚合模块来有
效地融合整个网络中的上下文信息.在4个公开数据
集上的实验结果表明,与其他方法相比,所提出算法
取得了较好的检测效果.在未来的工作中,将进一步
研究COD上下文信息的聚合方法,探究新的网络模
型来实现更加精确的伪装目标检测.
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