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摘　要　伪装物体检测通过模仿人类的视觉检测机理，实现在复杂场景下对伪装物体的定位与识别．然而，多数伪
装物体检测方法在遇到相似外形目标干扰时，仅通过目标的局部表观特征无法准确识别伪装目标．为此，本文提出
一种渐进聚合多尺度场景上下文特征的伪装物体检测网络，通过聚合多阶段语义增强的场景上下文特征来实现准
确的伪装物体判别．具体来说，所提网络主要包含两个创新设计：Ｕ型上下文感知模块和跨级特征聚合模块．前者
旨在感知复杂场景中物体的细节轮廓、纹理特征和颜色变化等丰富的局部全局场景上下文信息．后者则结合坐标
方向的注意力和多层级残差渐进特征聚合机制，逐级渐进聚合相邻层级之间的互补特征，实现对伪装物体全局语
义的强化和局部细节的补充．本文方法在ＣＨＡＭＥＬＥＯＮ、ＣＡＭＯＴｅｓｔ、ＣＯＤ１０ＫＴｅｓｔ和ＮＣ４Ｋ等４个非常具有挑
战性的基准数据集上进行了评测．评测结果表明，本文方法相比于最新方法达到了领先的性能．
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１　引　言
自然界中某些生物为了更好的隐藏自己而不被

天敌捕食，往往会选择将自己融入到周围环境之中，
这种技能被称为“伪装”．最近伪装物体检测（Ｃａｍｏｕ
ｆｌａｇｅｄＯｂｊｅｃｔＤｅｔｅｃｔｉｏｎ，ＣＯＤ）［１］成为了计算机视觉
领域的研究热点之一．在ＣＯＤ中，能够快速、准确
地提取伪装物体是一项极具挑战性的任务，其在息
肉分割［２］、肺部感染分割［３］、工业产品瑕疵检测［４］等
领域具有广泛的应用价值．

ＣＯＤ与传统的显著物体检测（ＳａｌｉｅｎｔＯｂｊｅｃｔ
Ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ，ＳＯＤ）［５１２］之间存在共性和特性关联．其
共性在于都是对图像中前景物体和背景之间的检测
与分割．而特性则是因为“伪装”与“显著”本身是一
对相反的概念．ＳＯＤ更多关注于显著的物体与区
域，而ＣＯＤ则关注隐藏在背景下的物体．所以，
ＳＯＤ的物体和背景之间的全局局部对比度很高，
而ＣＯＤ则相反．因此，ＣＯＤ比ＳＯＤ更具挑战性．长
期以来一直有大量致力于ＣＯＤ方法的研究．其中，
早期方法［１３１５］主要通过手工设计的特征（如纹理、颜
色、强度等）来区分伪装／非伪装物体．然而，这类特
征区分伪装／非伪装的能力十分有限，泛化性较弱，
仅适用于相对简单的场景．

近年来，随着深度学习的兴起，基于深度学习的
ＣＯＤ方法在性能方面取得了突破性进展，如最新的
方法［１６１９］在四个标准ＣＯＤ数据集上都取得了领先
的性能．Ｚｈａｉ等人［１９］考虑了边缘先验信息，设计了
基于图的互学习ＣＯＤ网络ＭＧＬ，并以循环的方式
交互捕获边缘和语义信息；Ｍｅｉ等人［１８］将分心的概
念引入ＣＯＤ任务，提出了基于分心挖掘的ＣＯＤ网
络ＰＦＮｅｔ．ＰＦＮｅｔ首先定位潜在物体，然后，逐步聚
焦发现并去除分心区域来细化检测结果；Ｌｖ等
人［１７］提出了可以同时对伪装程度不同的物体进行
定位、分割和排序的网络ＬＳＲ；Ｙａｎｇ等人［１６］结合概
率表示模型与Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ，设计了基于不确定性

引导Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ推理的ＣＯＤ模型ＵＧＴＲ．
相比于传统方法而言，虽然上述方法极大提高

了检测性能．但是，由于伪装物体与背景之间存在内
在的视觉相似性，仅靠目标的局部表观特征难以准
确区分它们．此外，现实中存在大量极具挑战性的场
景（如图１所示，实际场景中存在颜色高度相似、外
观细长、伪装目标歧义等挑战）．这些挑战主要由表
观信息不足、局部细节丢失、目标语义歧义等原因产
生，导致最先进的方法［１６１９］也难以准确识别复杂场
景下的伪装物体．为了应对这类挑战场景下的ＣＯＤ，
一方面，需要利用更多的低级特征来捕获丰富的纹
理、颜色、边缘等信息，然而，产生低级特征的网络层
通常较浅，无法获得较大感受野，导致难以捕获到充
足的场景上下文信息；另一方面，需要充分利用多级
互补特征．通常，网络为了避免参数量过大，需要对
特征映射层不断下采样来获得多级特征，然而，这极
易稀释部分特征，导致模型在实际推理过程中丢失
局部信息，从而会对小目标伪装物体的检测产生严
重影响．

针对上述问题，本文提出了一种渐进聚合多尺
度场景上下文特征的ＣＯＤ网络．具体而言，主要设计
了两个关键模块，即Ｕ型上下文感知模块（Ｕｓｈａｐｅ
ＣｏｎｔｅｘｔＡｗａｒｅＭｏｄｕｌｅ，ＵＣＡＭ）和跨级特征聚合
模块（ＣｒｏｓｓｌｅｖｅｌＦｅａｔｕｒｅＡｇｇｒｅｇａｔｉｏｎＭｏｄｕｌｅ，
ＣＦＡＭ）．ＵＣＡＭ从局部到全局、从小尺度到大尺度
全面地挖掘多级特征中潜在的伪装物体场景上下文
信息，而ＣＦＡＭ则使用残差渐进聚合的方式充分地
捕获相邻层级之间的互补信息，有效弥补了小物体
特征被稀释、局部细节丢失以及由于缺乏全局语义
引导而导致的目标物体歧义的问题，从而由粗到细
地逐步细化得到精确的预测结果．综上所述，本文的
主要贡献总结如下：

（１）本文提出了一种新颖的ＣＯＤ网络，综合考
虑了互补的跨级特征和丰富的局部全局场景上下
文信息．

（２）本文设计了一个Ｕ型上下文感知模块
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ＵＣＡＭ，通过使用并行级联搜索块（ＰａｒａｌｌｅｌＣａｓｃａｄｅｄ
ＳｅａｒｃｈＢｌｏｃｋ，ＰＣＳＢ）和多次池化下采样编码后再逐
级上采样级联聚合解码来捕获丰富的场景上下文
信息．

（３）本文提出了一个跨级特征聚合模块ＣＦＡＭ，

结合残差渐进特征聚合机制由粗到细地聚合相邻层
级之间的互补特征．

（４）本文模型在四个具有挑战性的测试数据集
上均表现优异，充分证明了其在ＣＯＤ任务上的有
效性．

图１　伪装物体检测的视觉样例．现有最先进的方法ＵＧＴＲ［１６］、ＬＳＲ［１７］、ＰＦＮｅｔ［１８］、ＭＧＬ［１９］无法准确识别出颜色高度相似物
体、外观细小的物体（红色方框为细小物体）与伪装目标歧义物体（红色与黄色方框分别表示真实伪装物体与歧义伪装物体），
而本文的方法可以解决这些问题，产生准确的预测结果

２　相关工作
２１　伪装物体检测

早期方法［１３１５］主要根据图像的纹理、颜色、强度
等手工提取特征来区分伪装的前景物体和背景．
Ｂｈａｊａｎｔｒｉ等人［１３］设计了一种利用共生矩阵捕获伪
装物体纹理特征的ＣＯＤ模型．Ｚｈａｎｇ等人［１４］基于
颜色对比的思想提出了一种全局和局部建模相结合
的ＣＯＤ模型．此外，输入强度也可以作为辅助特征
检测伪装物体，如Ｐａｎ等人［１５］设计了一种基于三维
凸性的ＣＯＤ方法，通过设计相应的算子来反映图
像中每个像素的灰度，利用灰度值确定合适的阈值
以限制检测区域，从而确定伪装目标的位置并将其
从复杂背景中分离出来．

近年来，基于深度学习的方法［１，１６１９］成为ＣＯＤ
领域的主流．Ｆａｎ等人［１］构建了一种目前最具挑战
性的大规模伪装物体数据集ＣＯＤ１０Ｋ，进一步推动
了深度学习在ＣＯＤ任务上的发展，Ｆａｎ等人［１］还开
发了一个简单有效的ＣＯＤ网络ＳＩＮｅｔ，包含用于扩
大感受野的搜索模块和细化预测结果的识别模块．
Ｚｈａｉ等人［１９］提出一种基于图的互学习ＣＯＤ网络
ＭＧＬ．ＭＧＬ利用区域诱导图推理模块来挖掘高级
语义引导信息，并配合边缘约束图推理模块提供的
边缘先验信息增强ＣＯＤ的底层表征．最后，以循环
的方式交互吸收两个模块之间有价值的信息．Ｍｅｉ
等人［１８］提出了一种基于分心挖掘的ＣＯＤ算法ＰＦ
Ｎｅｔ：先通过基于自注意力机制设计的定位模块来

定位获取伪装物体的语义信息，再使用聚焦模块滤
除冗余干扰，逐步细化当前级特征、上一级特征和多
级预测结果．Ｌｙｕ等人［１７］设计了一种同时对伪装程
度不同的物体进行定位、分割和排序的ＣＯＤ方法
ＬＳＲ，并提出了一个目前最大的伪装物体测试数据集
ＮＣ４Ｋ．Ｙａｎｇ等人［１６］结合概率表示模型与Ｔｒａｎｓ
ｆｏｒｍｅｒ，设计了一种基于不确定性引导Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ
推理的ＣＯＤ模型ＵＧＴＲ．首先学习一个具有条件
概率分布的主干网络输出，用于产生伪装图像的不
确定性信息，然后，结合不确定性信息引导Ｔｒａｎｓ
ｆｏｒｍｅｒ推理产生最终的预测结果．
２２　上下文感知学习

上下文信息在像素级检测任务中起着重要作
用，长期以来有大量工作致力于利用此信息来增强
特征的表达能力，Ｃｈｅｎ等人［２０］和Ｚｈａｏ等人［２１］都通
过在主干网络的最后一层建立多尺度像素级表示来
获得丰富的上下文信息．Ｌｉｕ等人［２２］通过并行使用
多个不同大小、不同空洞率的卷积操作来扩大感受
野以获得多尺度上下文信息．Ｆｕ等人［２３］使用非局
部模块来捕获上下文的长范围依赖关系．Ｃｈｅｎ等
人［２４］利用全局上下文模块将不同阶段的特征和全
局语义特征进行聚合．然而，伪装物体与背景之间具
有内在相似性，需要捕获更充分的场景上下文信息
来强化它们之间的表征差异信息．为此，本文设计了
具有更强感知能力的场景上下文感知模块．
２３　多层级特征聚合

为了充分地利用高层语义信息和低层细节信
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息，Ｌｉｎ等人［２５］提出了特征金字塔网络ＦＰＮ，采用
自底向上的方式逐渐聚合不同层次的特征，巧妙地
结合语义与细节信息．此外，考虑到具有较大差异的
特征直接采用简单相加的方式聚合易引入噪声，
Ｗｅｉ等人［２６］设计了一个交叉特征聚合模块来聚合
相邻层级的特征，有效地避免了因为引入过多冗余
信息而破坏原始特征的问题．Ｍａ等人［２７］通过逐层
收缩聚合相邻特征信息的方式开发了一种金字塔特
征收缩网络，能够更加有效地聚合语义和细节信息．
上述方法探索了不同思路的特征聚合方式，并设计
了相应的特征聚合模块．尽管这些设计在一定程度
上提升了特征聚合的效率和效果．然而，它们对于空
间信息的捕捉能力仍然不足，存在聚合后部分特征
被弱化而导致有用信息丢失的问题．本文针对以上
存在的问题进行了探索，致力于设计出更加高效的
特征聚合机制与模块．

３　本文方法
如图２所示，本文提出的网络是一种经典的编

码解码结构．给定一张含有伪装物体的ＲＧＢ图像
!∈!

３×犎×犠．首先，将其送入Ｒｅｓ２Ｎｅｔ５０［２８］骨干网
络中提取多级特征犉犽，犽＝１，…，５，其中，犉犽为第犽
层特征，并将最后四层特征通道压缩到６４．然后，在
犉５层特征上使用空洞空间金字塔池化（ＡｔｒｏｕｓＳｐａ
ｔｉａｌＰｙｒａｍｉｄＰｏｏｌｉｎｇ，ＡＳＰＰ）来获取含有粗略物体
定位信息的全局语义特征．同时，在犉２，犉３，犉４层特
征上使用ＵＣＡＭ来捕获富含局部细节的多尺度场
景上下文信息．最后，ＣＦＡＭ采用残差渐进的方式
聚合多层级相邻层级之间的互补信息，由粗到细地
细化得到精确的预测结果．技术细节将在３．１节、
３．２节、３．３节、３．４节中分别介绍．

图２　网络的整体结构图

３１空洞空间金字塔池化
输入的伪装物体图像经过五层残差块编码后会

得到具有强语义表征能力的特征犉５，其主要反映了

潜在伪装物体在图像中的大致位置信息，这对于能
否准确检测出伪装物体至关重要．为了充分利用这
种特性，本文使用Ｃｈｅｎ等人［２０］提出的ＡＳＰＰ模块
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结合图像级特征来捕获伪装物体全局多尺度语义信
息．具体而言，如图２所示，将通道降维后的特征犉５∈
!

６４×犎／３２×犠／３２同时送入５个并行分支犾犻，犻＝１，…，５
中，其中犾１分支使用１×１的卷积操作，犾５分支使用全
局平均池化操作，剩下三个分支均使用大小为３×３，
空洞率分别为犱＝３，５，７的卷积操作．随后，将５个
分支的输出在通道维进行拼接，并利用１×１的卷积
操作将拼接后特征降维到与输入同样维度大小的特
征犎５∈!

６４×犎／３２×犠／３２．
３２　犝型上下文感知模块

通常，伪装物体与背景在纹理、边缘、颜色等方
面具有很强的内在相似性．所以，伪装物体的局部
全局对比度较小，精确检测这些伪装物体需要充足
的低层信息作为支撑．然而，每层特征图上的感受野
大小是固定的，使得网络关注到的场景信息往往会
局限在一定范围之内，这导致网络无法结合场景上
下文信息进行推理．但是，主干网络提取的多级特征
中的低层特征蕴含丰富的细节信息，为了能够捕获
到物体的局部与全局特征之间的细微差异，受Ｑｉｎ等
人［２９］提出的残差Ｕ型块（ＲｅｓｉｄｕａｌＵｂｌｏｃｋｓ，ＲＳＵ）
启发，本文设计了Ｕ型上下文感知模块（ＵＣＡＭ）用于
捕获主干网络提取的犉２，犉３，犉４中丰富的场景上下
文信息．ＵＣＡＭ狀（狀＝２，３，４）的结构如图３所示，其
形状呈Ｕ型，类似编码解码的结构．其中，狀表示在
编码解码过程中下采样（上采样）的次数．对通道压
缩后的特征犉犽∈!

６４×犎／犿×犠／犿分别送入ＵＣＡＭ狀后得
到输出特征犎犽∈!

６４×犎／犿×犠／犿，其中，犿＝４，８，１６，犿
指第犽层残差块编码特征下采样的倍率．

以下以犉２∈!

６４×犎／４×犠／４为输入来介绍ＵＣＡＭ３
的过程，其余两个ＵＣＡＭ均参考如下流程．首先，
输入特征分别经过三次ＰＣＳＢ和Ｍａｘｐｏｏｌｉｎｇ交替
进行上下文信息搜索编码和下采样操作得到编码后
的特征犉３２∈!

６４×犎／３２×犠／３２：
犉１２＝犳ｄｏｗｎ（犳１ＰＣＳＢ（犉２）），
犉２２＝犳ｄｏｗｎ（犳２ＰＣＳＢ（犉１２）），
犉３２＝犳ｄｏｗｎ（犳３ＰＣＳＢ（犉２２
烅
烄

烆 ）），
（１）

式中，犳犻ＰＣＳＢ（·），犻＝１，…，３为第犻次ＰＣＳＢ编码，
犳ｄｏｗｎ（·）为Ｍａｘｐｏｏｌｉｎｇ操作．再将编码后的特征使
用双线性插值上采样到与输入特征相同大小．然后，
通过残差连接的方式聚合之前多次下采样的多尺度
特征，并使用一个大小为３×３的卷积操作细化聚
合后的特征．最后，得到解码后的输出的特征犎２∈
!

６４×犎／４×犠／４：

图３　Ｕ型上下文感知模块３（ＵＣＡＭ３）

犎１２＝犳ＣＢＲ（犳狌狆（犳ＣＢＲ（犉３２））＋犳３ＰＣＳＢ（犉２２）），
犎２２＝犳ＣＢＲ（犳ｕｐ（犎１２）＋犳２ＰＣＳＢ（犉１２）），
犎２＝犳ＣＢＲ（犳ｕｐ（犎２２）＋犳１ＰＣＳＢ（犉２
烅
烄

烆 ）），
（２）

式中，犳ＣＢＲ（·）指卷积、批归一化（ＢＮ）和ＲｅＬＵ激
活函数的组合操作，犳ｕｐ（·）为上采样操作．

图３中的ＰＣＳＢ由四个并行的上下文信息搜索
分支构成，每个分支包含用于通道缩减的１×１卷积
操作和用于局部信息搜索的大小分别为３×３、５×
５、７×７的卷积操作，每个卷积操作都包含ＢＮ层和
ＲｅＬＵ．其中，对于分支一，特征被级联送到分支二
中使用更大的卷积核进一步提取特征．以此类推，完
成四个分支之间级联信息交互，使得更高一级的分
支能够获得更大的感受野．最后，将四个并行分支提
取的特征在通道维度上进行拼接得到最终输出．
ＰＣＳＢ编码随着下采样深度越来越深，感受野越来越
大，捕获到的全局信息也越来越丰富．然后，ＵＣＡＭ
在全局信息引导下渐进上采样，并使用残差连接聚
合下采样时的多尺度信息，从而在获得全局感知的
同时避免了部分局部细节信息的丢失．

然而，对于输入的同一张伪装图像，ＵＣＡＭ在
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图４　不同多级特征使用Ｕ型上下文感知模块的输入、输出和中间层特征可视化对比

图５　跨级特征聚合模块

感知它的不同级特征时发挥的作用也各有侧重．针
对特征犉２与犉３而言，它是蕴含丰富细节信息的低
层特征，ＵＣＡＭ侧重于对边缘细节信息的感知与增
强，对比特征可视化图４中的特征犉２、犉３与犎３、犎３
可以观察到，随着ＵＣＡＭ的逐步下采样再上采样，
全局感受野不断扩大，逐渐强化了边缘细节的表征．
针对特征犉４而言，它是具有全局语义的深层特征，
ＵＣＡＭ则侧重于引导全局语义信息的表征，对比特
征可视化图４中的特征犉４与犎４可以观察到，ＵＣＡＭ
下采样过程中进一步扩大了感受野范围，更加有利
于全局信息的搜索与聚焦．此外，对于小目标物体而
言，特征可视化图３中还展示了ＵＣＡＭ对于小目
标物体的感知过程，可以观察到，聚合下采样和上采
样的多尺度信息后，并没有稀释掉小目标的特征，反
而显著强化了语义表征．
３３　跨级特征聚合模块

低级特征往往蕴含丰富的细节信息，而高级特
征则具有一致的语义信息和清晰的前景界限．因此，
这两种特征优势互补．为了充分发挥高低级特征的

优势，本文设计了ＣＦＡＭ（见图５）来高效聚合不同
空间尺度的特征．给定相对而言的高级特征犡犺和低
级特征犡犾，首先，使用双线性插值将犡犺上采样到和
犡犾一样大小．然后，通过逐元素相加将两种原始特
征聚合，并使用一个大小为３×３的卷积操作细化得
到初步融合特征犡ａｄｄ：

犡ａｄｄ＝犳ＣＢＲ（犡犺＋犡犾） （３）
犡ａｄｄ集中了两种不同层级特征的优势，并通过相加
操作进一步强化了共有部分．

为了充分捕获特征的空间结构信息，受Ｈｏｕ等
人［３０］提出的坐标注意力启发，ＣＦＡＭ将特征分别沿
着水平和垂直坐标方向进行特征编码，即将特征图
沿着水平和垂直两个方向做池化，从而生成一对具
有方向感知的特征映射狕狓，狕狔：

狕狓＝犳犡ＧＡＰ（犡ａｄｄ），
狕狔＝犳犢ＧＡＰ（犡ａｄｄ烅烄烆 ） （４）

式中，犳犡ＧＡＰ（·），犳犢ＧＡＰ（·）表示水平和垂直方向的
平均池化操作．

然后，将两个方向的特征映射沿着空间维度拼
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接，再使用一个１×１卷积操作获得两个方向的合成
注意力特征犡ｃａｔ：

犡ｃａｔ＝犳ＣＢｈ（犳犛Ｃａｔ［狕狓；狕狔］） （５）
式中，犳犛Ｃａｔ［·；·］指空间维度拼接操作，犳ＣＢｈ（·）指
卷积、犅犖和犺ｓｗｉｓｈ［３１］激活函数的组合操作，其中

犺ｓｗｉｓｈ（狓）＝狓Ｒｅ犔犝（狓＋３）６ （６）
　　然后，将输出结果重新按照水平和垂直方向划
分为两组特征，再分别使用１×１卷积操作获得水平
和垂直方向的坐标加权注意力特征狕狓ω，狕狔ω：

狕狓ω，狕狔ω＝犳ＣＳ（犳Ｓｐｌｉｔ（犡Ｃａｔ）） （７）
式中，犳Ｓｐｌｉｔ（·）指特征分块操作，犳ＣＳ（·）指卷积操
作，包括一个Ｓｉｇｍｏｉｄ激活函数．得到的加权特征再
分别和原始的高低特征图相乘，进一步强化两个层
级上伪装物体的语义细节信息．
　　然后，分别使用３×３的卷积细化相乘后的特

征．最后，将两种特征相加后得到最终输出特征：
犡ａｇｇ＝犳ＣＢＲ（狕狓ω狕狔ω犡犾）＋犳ＣＢＲ（狕狓ω狕狔ω犡犺）

（８）
３４　多层级残差渐进特征聚合机制

多级特征聚合可充分提取不同特征之间的互补
信息。先前的工作［２４２６］主要通过简单的相加或拼
接操作来聚合多尺度信息。这类直接聚合策略将导
致差异大的特征聚合后易产生噪声．为此，本文提出
了结合ＣＦＡＭ的多层级残差渐进特征聚合机制，图
６展示了不同场景下伪装物体的多级特征残差渐进
聚合过程．示意图如图７所示，通过跨层渐进聚合从
高层语义到低层细节的多级特征，有效避免了因特
征尺度跨度大而产生的特征冗余．同时，本方法还采
用残差连接来避免聚合过程中的信息损失．从中可
以观察到，在聚合过程中物体的全局语义不断被强
化，局部细节趋于完善．

图６　不同场景下的伪装物体（小物体、大物体与多物体）使用跨级特征聚合模块残差渐进聚合多级特征过程的可视化图

图７　多层级残差渐进聚合机制示意图

　　具体来说，渐进特征聚合分为三个阶．第一阶
段：首先，将特征犎５上采样到与特征犎４相同尺度
大小，由ＣＦＡＭ得到聚合后的特征犡ａｇｇ１．然后，将特
征犎５上采样得到作为下一阶段聚合使用的残差特
征犡ｒｅｓ１；第二阶段：首先，将第一阶段聚合后的特征
犡ａｇｇ１与残差特征犡ｒｅｓ１相加并上采样到与特征犎３相同
尺度大小，由ＣＦＡＭ得到聚合特征犡ａｇｇ２．然后，将第
一阶段聚合后的特征犡ａｇｇ１与残差特征犡ｒｅｓ１相加并上

采样得到作为下一阶段聚合使用的残差特征犡ｒｅｓ２；
第三阶段：首先，将第二阶段聚合后的特征犡ａｇｇ２与残
差特征犡ｒｅｓ２相加并上采样到与特征犎２相同尺度大
小，由ＣＦＡＭ得到聚合特征犡ａｇｇ３．然后，将第二阶段
聚合后的特征犡ａｇｇ２与残差特征犡ｒｅｓ２相加并上采样得
到作为最终的残差特征犡ｒｅｓ３．最后，将特征犡ａｇｇ３与残
差特征犡ｒｅｓ３相加并上采样４倍到与原图相同尺度大
小，得到最终的输出特征犡ｏｕｔ：

３４６２１２期 刘　研等：渐进聚合多尺度场景上下文特征的伪装物体检测
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犡ａｇｇ１＝犳ＣＦＡＭ［犳ｕｐ（犎５）；犎４］，
犡ｒｅｓ１＝犳ｕｐ（犎５｛ ）， （９）

犡ａｇｇ２＝犳ＣＦＡＭ［犳ｕｐ（犡ａｇｇ１＋犡ｒｅｓ１）；犎３］，
犡ｒｅｓ２＝犳ｕｐ（犡ａｇｇ１＋犡ｒｅｓ１｛ ） （１０）

犡ａｇｇ３＝犳ＣＦＡＭ［犳ｕｐ（犡ａｇｇ２＋犡ｒｅｓ２）；犎２］，
犡ｒｅｓ３＝犳ｕｐ（犡ａｇｇ２＋犡ｒｅｓ２烅烄烆 ）， （１１）

犡ｏｕｔ＝犳ｕｐ（犡ａｇｇ３＋犡ｒｅｓ３） （１２）
式中，犳ＣＦＡＭ［·；·］指ＣＦＡＭ操作．
３５　损失函数

本文模型共有四个输出结果，其中，前三个输出
分别是ＣＦＡＭ每聚合一次后加上残差特征的输出，
最后的输出是ＣＦＡＭ聚合三次后加上残差特征再上
采样到的与原图一样大小的输出．本文所有输出结果
均使用统一的损失函数来监督训练，对于前三个输
出，采用将真实值下采样到与输出预测值相同大小的
方式来监督训练，因此，构造如下损失函数［２６］：

!

（
"

，
#

）＝!

ω犐狅狌（"，#）＋ω!ＢＣＥ（"，#）（１３）
式中，"和#分别代表输出预测值和真实值，!ω犐狅狌和!ＢＣＥ

分别代表加权交并比（ＩｎｔｅｒｓｅｃｔｉｏｎｏｆＵｎｉｏｎ，ＩｏＵ）
损失和二值交叉熵（ＢｉｎａｒｙＣｒｏｓｓＥｎｔｒｏｐｙ，ＢＣＥ）损
失．加权损失能够从像素级上对全局和局部结构进
行有效约束，并更关注于难挖掘像素样本．

最后，本文方法的总体损失函数定义如下：
!ｔｏｔａｌ＝∑

４

犻＝１
λ犻!犻（"，#） （１４）

式中，λ犻为不同损失函数的权重系数．

４　实验设置与结果分析
４１　数据集

本文在４个基准数据集上对算法模型进行了评
估：ＣＨＡＭＥＬＥＯＮ［３２］包含７６张通过谷歌搜索“伪
装”关键词得到的经过人工逐像素标注好的高分辨
率图像．ＣＡＭＯ［３３］包含１２５０张伪装物体图像．其
中，１０００张用于训练，２５０张用于测试．ＣＯＤ１０Ｋ［１］
是目前最具挑战性的大规模ＣＯＤ数据集，包含５个
大类以及６９个子类，共５０６６张图片，其中，３０４０张
用于训练，２０２６张用于测试．ＮＣ４Ｋ［１７］是目前最大
的ＣＯＤ测试数据集，包含４１２１张从互联网下载并
经过人工标注的伪装图像．本文模型使用的训练集
共计４０４０张图片，分别来自ＣＡＭＯ（１０００张）和
ＣＯＤ１０Ｋ（３０４０张）的组合．
４２　评估方法

本文使用平均绝对误差（ＭＡＥ）［３４］、平均Ｅｍｅａ

ｓｕｒｅ（犈）［３５］、结构度量（犛α）［３６］以及平均Ｆｍｅａｓｕｒｅ
（犉β）［３７］和加权Ｆｍｅａｓｕｒｅ（犉ωβ）［３８］作为评价指标．其
中，ＭＡＥ计算预测值和真实值之间的逐像素平均
绝对误差：

犕犃犈＝１
犎×犠∑

犠

犻＝１∑
犎

犼＝１
｜"（犻，犼）－#

（犻，犼）｜（１５）
式中，"指预测值，#指真实值，犠和犎分别代表宽
和高，ＭＡＥ的值被正则化在［０，１］区间内．
犈用于获取图像水平统计信息及其局部像素

匹配信息：

犈＝∑
犠

犻＝１∑
犎

犼＝１
犉犕（犻，犼） （１６）

式中，犉犕表示增强对齐矩阵，其用来评估伪装物体
预测结果的整体和局部的精确度．
犛α着重评估预测图的结构信息，旨在评估区域

感知犛狉和目标感知犛狅之间的结构相似性：
犛α＝α×犛狅＋（１－α）犛狉 （１７）

式中，α是平衡参数，其默认值为０．５．
犉ωβ通过对准确率与查全率设置不同的权重来

评估计算：
犉ωβ＝（１＋β

２）×犚犲犮犪犾犾ω×犘狉犲犮犻狊狅狀ω
β２×犘狉犲犮犻狊狅狀ω＋犚犲犮犪犾犾ω

（１８）
式中，β２设置为０．３．
４３实现细节

本文模型使用Ｐｙｔｏｒｃｈ［３９］框架来实现，训练和
测试都在一张ＧｅＦｏｒｃｅＲＴＸ２０８０ＴｉＧＰＵ上进行．
模型训练阶段，输入图像的大小被调整为４１６×４１６，
并使用随机裁剪、水平翻转和颜色增强进行数据扩
充，批大小设定为１６，初始学习率为１ｅ４，训练周期
为１００，每经历５０个周期学习率将除以１０衰减一次，优
化器采用Ａｄａｍ［４０］．在模型测试阶段，本文不使用任
何后处理手段，只是将输入图片大小调整为４１６×
４１６，然后送入模型进行推理，最后将输出使用双线性
插值调整到原图大小．式（１４）中的λ犻分别设置为０．４、
０．６、０．８、１．０．
４４　与其他算法的性能比较

为了证明本文方法的有效性，本文将所提方法
与１３个最新的基于深度学习的方法进行了对比，包
括ＦＰＮ［２５］、ＰＳＰＮｅｔ［２１］、ＰｉＣＡＮｅｔ［６］、ＵＮｅｔ＋＋［４１］、
ＣＰＤ［８］、ＢＡＳＮｅｔ［７］、ＥＧＮｅｔ［９］、ＰｒａＮｅｔ［２］、ＳＩＮｅｔ［１］、
ＭＧＬ［１９］、ＰＦＮｅｔ［１８］、ＬＳＲ［１７］、ＵＧＴＲ［１６］．为了公平比
较，上述方法的所有预测图均来自文献［１］或相应的
论文和开源代码推理生成．此外，所有预测图都是使
用同一评测代码进行评估．
　　定量比较：表１和表２列出了不同方法在四个

４４６２ 计　　算　　机　　学　　报 ２０２２年
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测试数据集的定量指标比较结果．从表中结果可以
看出，本文方法的各项指标均表现优异，在ＣＡＭＯ
Ｔｅｓｔ、ＣＯＤ１０ＫＴｅｓｔ、ＮＣ４Ｋ上全面超越最先进的模
型．在数量最少的数据集ＣＨＡＭＥＬＥＯＮ上犛α和犉β

指标表现略显不足，但差距甚微．犉ωβ在四个测试集
上分别提升了０．７％、５．４％、３．８％、２．１％；犈分别
提升了０．２％、１．８％、１．２％、０．９％；而ＭＡＥ则分别
下降了１％、１０％、４％、４％．

表１　不同方法在犆犎犃犕犈犔犈犗犖和犆犃犕犗犜犲狊狋测试数据集的指标结果比较
方法 年份 ＣＨＡＭＥＬＥＯＮ（７６张图像）

犛α↑ 犈Φ↑ 犉ωβ↑ 犉β↑ 犕↓
ＣＡＭＯＴｅｓｔ（２５０张图像）

犛α↑ 犈Φ↑ 犉ωβ↑ 犉β↑ 犕↓
ＦＰＮ ＣＶＰＲ２０１７０．７９４ ０．７８３ ０．５９０ ０．６４８ ０．０７５ ０．６８４ ０．６７７ ０．４８３ ０．６７６ ０．１３１
ＰＳＰＮｅｔ ＣＶＰＲ２０１７０．７７３ ０．７５８ ０．５５５ ０．６３０ ０．０８５ ０．６６３ ０．６５９ ０．４５５ ０．５２０ ０．１３９
ＰｉＣＡＮｅｔ ＣＶＰＲ２０１８０．７６９ ０．７４９ ０．５３６ ０．６１８ ０．０８５ ０．６０９ ０．５８４ ０．３５６ ０．５７３ ０．１５６
ＵＮｅｔ＋＋ ＤＬＭＩＡ２０１８０．６９５ ０．７６２ ０．５０１ ０．５５７ ０．０９４ ０．５９９ ０．６５３ ０．３９２ ０．４６０ ０．１４９
ＢＡＳＮｅｔ ＣＶＰＲ２０１９０．６８７ ０．７２１ ０．４７４ ０．７９５ ０．１１８ ０．６１８ ０．６６１ ０．４１３ ０．５０３ ０．１５９
ＣＰＤ ＣＶＰＲ２０１９０．８５３ ０．８６６ ０．７０６ ０．７７１ ０．０５２ ０．７２６ ０．８０２ ０．５５０ ０．６１８ ０．１１５
ＥＧＮｅｔ ＩＣＣＶ２０１９ ０．８４８ ０．８７０ ０．７０２ ０．７０２ ０．０５０ ０．７３２ ０．７６８ ０．５８３ ０．６７０ ０．１０４
ＰｒａＮｅｔ ＭＩＣＣＡＩ２０２００．８６０ ０．８９８ ０．７６３ ０．７８９ ０．０４４ ０．７６９ ０．８３３ ０．６６３ ０．７１０ ０．０９４
ＳＩＮｅｔ ＣＶＰＲ２０２００．８６９ ０．８９１ ０．７４０ ０．８２７ ０．０４４ ０．７５１ ０．７７１ ０．６０６ ０．７０２ ０．１００
ＭＧＬ ＣＶＰＲ２０２１０８９３ ０．９２３ ０．８１３ ０．８２４ ０．０３０ ０．７７５ ０．８４７ ０．６７３ ０．７２５ ０．０８８
ＰＦＮｅｔ ＣＶＰＲ２０２１０．８８２ ０．９３０ ０．８１０ ０．８２６ ０．０３３ ０．７８２ ０．８４０ ０．６９５ ０．７４６ ０．０８５
ＬＳＲ ＣＶＰＲ２０２１０．８９０ ０．９３５ ０．８２２ ０８４１ ０．０３０ ０．７８７ ０．８３８ ０．６９６ ０．７４４ ０．０８０
ＵＧＴＲ ＩＣＣＶ２０２１ ０．８８８ ０．９１８ ０．７９６ ０．８０４ ０．０３１ ０．７８５ ０．８５９ ０．６８６ ０．７４７ ０．０８６

Ｏｕｒｓ ０．８８２ ０９３７ ０８２９ ０．８３８ ００２９ ０８０８ ０８７７ ０７５０ ０７８９ ００７０

表２　不同方法在犆犗犇１０犓和犆犗犇１０犓犜犲狊狋测试数据集的指标结果比较
方法 年份 ＣＯＤ１０ＫＴｅｓｔ（２０２６张图像）

犛α↑ 犈Φ↑ 犉ωβ↑ 犉β↑ 犕↓犛α↑
ＮＣ４Ｋ（４１２１张图像）

犛α↑ 犈Φ↑ 犉ωβ↑ 犉β↑ 犕↓
ＦＰＮ ＣＶＰＲ２０１７０．６９７ ０．６９１ ０．４１１ ０．４８１ ０．０７５ — — — — —
ＰＳＰＮｅｔ ＣＶＰＲ２０１７０．６７８ ０．６８０ ０．３７７ ０．４５７ ０．０８０ — — — — —
ＰｉＣＡＮｅｔ ＣＶＰＲ２０１８０．６４９ ０．６４３ ０．３２２ ０．４８９ ０．０９０ — — — — —
ＵＮｅｔ＋＋ ＤＬＭＩＡ２０１８０．６２３ ０．６７２ ０．３５０ ０．４０８ ０．０８６ — — — — —
ＢＡＳＮｅｔ ＣＶＰＲ２０１９０．６３４ ０．６７８ ０．３６５ ０．４８６ ０．１０５ ０．６９５ ０．７６１ ０．５４６ ０．６１０ ０．０９５
ＣＰＤ ＣＶＰＲ２０１９０．７４７ ０．７７０ ０．５０８ ０．５９５ ０．０５９ ０．７１６ ０．７２４ ０．５５１ ０．５９７ ０．０９２
ＥＧＮｅｔ ＩＣＣＶ２０１９ ０．７３７ ０．７７９ ０．５０９ ０．５８２ ０．０５６ ０．７６６ ０．７９２ ０．６２６ ０．６８９ ０．０６７
ＰｒａＮｅｔ ＭＩＣＣＡＩ２０２００．７８９ ０．８３９ ０．６２９ ０．６７１ ０．０４５ ０．８２２ ０．８７６ ０．７２４ ０．７６２ ０．０５９
ＳＩＮｅｔ ＣＶＰＲ２０２００．７７１ ０．８０６ ０．５５１ ０．６７９ ０．０５１ ０．８０８ ０．８７３ ０．７２２ ０．７６９ ０．０５７
ＭＧＬ ＣＶＰＲ２０２１０．８１４ ０．８６５ ０．６６６ ０．７１０ ０．０３５ — — — — —
ＰＦＮｅｔ ＣＶＰＲ２０２１０．８００ ０．８６８ ０．６６０ ０．７０１ ０．０４０ ０．８２９ ０．８８７ ０．７４５ ０．７８４ ０．０５３
ＬＳＲ ＣＶＰＲ２０２１０．８０４ ０．８８０ ０．６７２ ０．７１４ ０．０３６ ０．８４０ ０．８９４ ０．７６５ ０．８０４ ０．０４８
ＵＧＴＲ ＩＣＣＶ２０２１ ０．８１８ ０．８５０ ０．６６７ ０．７１１ ０．０３５ — — — — —

Ｏｕｒｓ ０８２０ ０８９２ ０７１０ ０７４０ ００３１ ０８４５ ０９０３ ０７８６ ０８１６ ００４４

　　本文方法在场景复杂的大规模挑战性测试数据
集ＣＯＤ１０ＫＴｅｓｔ上各项指标全面大幅度领先最先
进的方法．表３和表４列出了不同算法在ＣＯＤ１０Ｋ
Ｔｅｓｔ的四个常见父类（即：两栖动物类、水生动物
类、飞行动物类、陆生动物类）上的定量指标比较结
果．可以看出，本文方法在四个父类上的指标结果均
全面大幅度领先最先进的方法，犉ωβ分别提升了
１．９％、３．１％、４．１％、４．５％．进一步充分验证了本文
方法在ＣＯＤ１０ＫＴｅｓｔ上的有效性和先进性．

图８和图９是本文方法与不同方法的ＰＲ曲
线、犉β曲线示意图．其中，红色连续曲线是本文方法
的结果．从上下两幅图中的八个子图可以进一步直
观地看出，本文方法在指标性能上的表现最优．

　　定性比较：图１０是本文方法和其它方法的定性
比较结果．可以看出，本文方法能够准确识别出目前
最先进的几种方法无法识别出的颜色高度相似物
体，如第一行海水中的乌龟和第八行的白色花朵上
的白蜘蛛．与此同时，本文方法可以分辨出场景中存
在语义歧义的伪装物体，如第四行近处的狮子和远
处的斑马．此外，本文方法还能够解决预测结果细节
丢失的问题，如第三行、第六行和第九行中的物体，
目前最先进的几种方法都丢失了部分细节，尤其是
最为细长的部分，而本文方法却能够很好的恢复出
这部分信息．最后，本文方法还能识别出场景中的小
目标伪装物体，如第七行图中树枝上的鸟，在所有方
法中只有本文方法能够准确识别出来．
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表３不同方法在犆犗犇１０犓犜犲狊狋测试集的４个父类上的指标结果比较
方法 年份 两栖动物类（１２４张图像）

犛α↑ 犈Φ↑ 犉β↑ 犕↓
水生动物类（４７４张图像）

犛α↑ 犈Φ↑ 犉β↑ 犕↓
ＦＰＮ ＣＶＰＲ２０１７ ０．７４５ ０．７７６ ０．４９７ ０．０６５ ０．６８４ ０．７３２ ０．４３２ ０．１０３
ＰＳＰＮｅｔ ＣＶＰＲ２０１７ ０．７３６ ０．７７４ ０．４６３ ０．０７２ ０．６５９ ０．７１２ ０．３９６ ０．１１１
ＰｉＣＡＮｅｔ ＣＶＰＲ２０１８ ０．６８６ ０．７０２ ０．４０５ ０．０７９ ０．６１６ ０．６３１ ０．３３５ ０．１１５
ＵＮｅｔ＋＋ ＤＬＭＩＡ２０１８ ０．６７７ ０．７４５ ０．４３４ ０．０７９ ０．５９９ ０．６７３ ０．３４７ ０．１２１
ＢＡＳＮｅｔ ＣＶＰＲ２０１９ ０．７０７ ０．７４０ ０．４７６ ０．０８７ ０．６１９ ０．６６６ ０．３７３ ０．１３４
ＣＰＤ ＣＶＰＲ２０１９ ０．７９４ ０．８３９ ０．５８７ ０．０５１ ０．７３９ ０．７９２ ０．５２９ ０．０８２
ＥＧＮｅｔ ＩＣＣＶ２０１９ ０．７８５ ０．８５４ ０．６０６ ０．０４７ ０．７２５ ０．７９３ ０．５２８ ０．０８０
ＰｒａＮｅｔ ＭＩＣＣＡＩ２０２００．８４２ ０．９０５ ０．７１７ ０．０３５ ０．７８１ ０．８８３ ０．６９６ ０．０６５
ＳＩＮｅｔ ＣＶＰＲ２０２０ ０．８２７ ０．８６６ ０．６５４ ０．０４２ ０．７５８ ０．８０３ ０．５７０ ０．０７３
ＭＧＬ ＣＶＰＲ２０２１ ０．８５４ ０．８８５ ０．７３３ ０．０２８ ０．８０７ ０．８５３ ０．６８６ ０．０５０
ＰＦＮｅｔ ＣＶＰＲ２０２１ ０．８４７ ０．９１１ ０．７４０ ０．０３１ ０．７９２ ０．８６８ ０．６７５ ０．０５５
ＬＳＲ ＣＶＰＲ２０２１ ０．８４５ ０．９０５ ０．７５１ ０．０３０ ０．８０２ ０．８７５ ０．６９３ ０．０５２
ＵＧＴＲ ＩＣＣＶ２０２１ ０．８５６ ０．８９６ ０．７３７ ０．０２９ ０．８０９ ０．８５９ ０．６８５ ０．０５０

Ｏｕｒｓ ０８６０ ０９２２ ０７７０ ００２５ ０８１５ ０８９４ ０７２４ ００４５

表４　不同方法在犆犗犇１０犓犜犲狊狋测试集的４个父类上的指标结果比较
方法 年份 飞行动物类（７１４张图像）

犛α↑ 犈Φ↑ 犉β↑ 犕↓
陆生动物类（６９９张图像）

犛α↑ 犈Φ↑ 犉β↑ 犕↓
ＦＰＮ ＣＶＰＲ２０１７ ０．７２６ ０．７６６ ０．４４０ ０．０６１ ０．６０１ ０．６５６ ０．３５３ ０．１０９
ＰＳＰＮｅｔ ＣＶＰＲ２０１７ ０．６４４ ０．７６７ ０．４４９ ０．０６３ ０．６６９ ０．７１８ ０．３５２ ０．０７１
ＰｉＣＡＮｅｔ ＣＶＰＲ２０１８ ０．６６３ ０．６７６ ０．３４７ ０．０６９ ０．６５８ ０．７０８ ０．２７３ ０．０７４
ＵＮｅｔ＋＋ ＤＬＭＩＡ２０１８ ０．６５９ ０．７２７ ０．３９７ ０．０６８ ０．６０８ ０．７４９ ０．２８８ ０．０７０
ＢＡＳＮｅｔ ＣＶＰＲ２０１９ ０．６６４ ０．７１０ ０．４０３ ０．０８５ ０．６０１ ０．６４５ ０．３０１ ０．１０８
ＣＰＤ ＣＶＰＲ２０１９ ０．７７７ ０．８２７ ０．５４４ ０．０４６ ０．７１４ ０．７７１ ０．４４５ ０．０５８
ＥＧＮｅｔ ＩＣＣＶ２０１９ ０．７６６ ０．８２６ ０．５４３ ０．０４４ ０．７００ ０．７７５ ０４４５ ０．０５３
ＰｒａＮｅｔ ＭＩＣＣＡＩ２０２００．８１９ ０．８８８ ０．６６９ ０．０３３ ０．７５６ ０．８３５ ０．５６５ ０．０４６
ＳＩＮｅｔ ＣＶＰＲ２０２０ ０．７９８ ０．８２８ ０．５８０ ０．０４０ ０．７４３ ０．７７８ ０．４９１ ０．０５０
ＭＧＬ ＣＶＰＲ２０２１ ０．８３９ ０．８７２ ０．６９９ ０．０２５ ０．７８５ ０．８２２ ０．６０４ ０．０３５
ＰＦＮｅｔ ＣＶＰＲ２０２１ ０．８２３ ０．９０２ ０．６９１ ０．０２９ ０．７７２ ０．８５４ ０．６０５ ０．０４０
ＬＳＲ ＣＶＰＲ２０２１ ０．８３０ ０．９０６ ０．７０６ ０．０２６ ０．７７２ ０．８５４ ０．６１０ ０．０３８
ＵＧＴＲ ＩＣＣＶ２０２１ ０．８４２ ０．８７２ ０．６９８ ０．０２６ ０．７８９ ０．８２２ ０．６０５ ０．０３６

Ｏｕｒｓ ０８４６ ０９１３ ０７４７ ００２２ ０７９１ ０８６７ ０６５５ ００３３

图８　不同方法在四个测试数据集上的ＰＲ曲线示意图
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图９　不同方法在四个测试数据集上的犉β曲线示意图

图１０　不同方法的定性比较可视化图

　　以上定量与定性实验分析，充分展现了本文方
法的鲁棒性和有效性．这主要得益于ＵＣＡＭ能够
从局部到全局、从小尺度到大尺度逐步搜索捕获场
景上下文信息，弥补主干网络丢失的局部细节信息；
此外，ＣＦＡＭ能够高效渐进地聚合ＵＣＡＭ捕获到
的多层相邻级特征之间的互补信息，使得预测图的
局部细节更完善、边界更精细．

　　模型参数比较：表５是本文方法与最新几种方
法的模型参数比较．可以看出，本文方法的模型参数
量是其中最少的，ＦＬＯＰｓ比最低的ＳＩＮｅｔ略微高出
一点．因为，ＣＦＡＭ在聚合特征过程时只使用了简
单的池化、卷积、元素加与乘的操作，并不涉及复杂
运算；而且，ＵＣＡＭ进行多次下采样后特征图不断
缩小，即使使用多次ＰＳＣＢ编码操作也并不会显著
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表５　模型参数比较
方法 输入图像大小 参数量／ＭＢＦＬＯＰｓ／ＧＢ
ＳＩＮｅｔ２０ ３５２×３５２ ４８．９５ １９４
ＭＧＬ２１ ４７３×４７３ ７３．７３ ３７８．２
ＰＦＮｅｔ２１ ４１６×４１６ ４６．１７ ２６．５
ＬＳＲ２１ ４８０×４８０ ５５．４５ ５５．１
ＵＧＴＲ２１ ４７３×４７３ ３７．５４ １２３．３
Ｏｕｒｓ ４１６×４１６ ２６８２ ２１．４

增加参数量．因此，堆叠多个ＵＣＡＭ与ＣＦＡＭ来搭
建的模型产生的最终计算量也很小．
４５　消融实验

为了充分证明本文方法的有效性，本文进一步在
三个最具挑战的测试数据集ＣＨＡＭＥＬＥＯＮ、ＣＡＭＯ
Ｔｅｓｔ、ＣＯＤ１０ＫＴｅｓｔ上进行了广泛的消融实验：

ＡＳＰＰ的有效性：ＡＳＰＰ使用在主干网络的最
后一层，不仅通过全局池化增强了全局语义，还由不
同大小空洞率的卷积操作捕获了多尺度信息．从表６
中的消融实验（１）和（２）的对比结果可以看出，使用
ＡＳＰＰ后模型可以更好地捕获到伪装物体全局位置
信息，从而使得各项指标均有显著提升．

此外，为了验证ＡＳＰＰ中的卷积设置不同空洞
率对实验结果产生的影响，本文通过设置不同空洞
率组合，在场景复杂、最具挑战性的测试数据集
ＣＯＤ１０ＫＴｅｓｔ上进行了广泛实验，表７中的实验结
果表明，并不是设置越大的空洞率的结果就越好，经
过多次实验探索和验证，最终发现实验结果最优的
空洞率组合应分别设置为３，５，７．

表６　本文方法在犆犎犃犕犈犔犈犗犖、犆犃犕犗犜犲狊狋、犆犗犇１０犽犜犲狊狋三个测试数据集上的消融实验

ＡＳＰＰＵＣＡＭＣＦＡＭ ＣＨＡＭＥＬＥＯＮ
犛α↑ 犈Φ↑ 犉ωβ↑ 犕↓

ＣＡＭＯＴｅｓｔ
犛α↑ 犈Φ↑ 犉ωβ↑ 犕↓

ＣＯＤ１０ＫＴｅｓｔ
犛α↑ 犈Φ↑ 犉ωβ↑ 犕↓

（１） ０．８４２０．９１６０．７６８０．０３８０．７６５０．８３２０．６６８０．０８８０．７６６０．８５９０．６１８０．０４４
（２） √ ０．８５００．９２１０．７７１０．０３４０．７８３０．８５７０．７０１０．０８１０．７７９０．８７３０．６３４０．０３９
（３） √ √ ０．８８００．９３４０．８２２０．０２６０．８０５０．８６３０．７３２０．０７２０．８１２０．８８５０．６９２０．０３３
（４） √ √ ０．８８１０．９３２０．８２７０．０３００．８０００．８７００．７４１０．０７４０．８１８０．８８８０．７０６０．０３２
（５） √ √ ０．８６２０．９２９０．７９６０．０３２０．８０２０．８６５０．７３７０．０７４０．８１００．８８２０．６９１０．０３４
（６） √ √ √ ０８８２０９３７０８２９００２９０８０８０８７７０７５０００７００８２００８９２０７１０００３１

表７　犃犛犘犘中设置不同空洞率的对比实验
空洞率设置 犛α↑ 犈Φ↑ 犉ωβ↑ 犕↓
６，１２，１８ ０．８０５ ０．８７９ ０．６８１ ０．０３６
５，８，１１ ０．８１８ ０．８９０ ０．７０６ ０．０３２
２，４，６ ０．８１７ ０．８８８ ０．７０５ ０．０３２
３，５，７ ０８２０ ０８９２ ０７１０ ００３１

ＵＣＡＭ的有效性：ＵＣＡＭ用于感知主干网络的
多级特征，旨在捕获充足的场景上下文信息．从表６
中的消融实验（２）和（３）可以观察到，在ＡＳＰＰ基础
上使用ＵＣＡＭ后指标大幅度提升．此外，从消融可
视化图１１中可以看出，网络模型不使用ＵＣＡＭ时，
预测图的全局和局部信息均有一定程度的缺失．同
时，第二行和第三行的预测图还存在一定的语义歧
义，将与伪装物体相似的背景区域也识别为伪装物
体．然而，当模型使用了ＵＣＡＭ后，ＵＣＡＭ能够结合
ＰＳＣＢ从局部到全局、从小尺度到大尺度逐步搜索并
捕获场景上下文信息，为模型补充了丢失的局部细
节信息，使得模型能够结合全局和局部上下文信息
综合进行场景分析和推理，最终预测图的局部结构
会更加完整、精细，一定程度上避免了上述情况．

为了验证ＰＣＳＢ在ＵＣＡＭ中对特征编码的有
效性，本文也在测试数据集ＣＯＤ１０ＫＴｅｓｔ上进行
了消融实验：使用一个３×３的卷积操作来替换
ＰＣＳＢ．从表８可以看出，使用ＰＣＳＢ的结果更优．

图１１　模型使用ＵＣＡＭ和ＣＦＡＭ的消融对比图

ＰＣＳＢ通过并行级联方式，逐级递进的扩大感受野
区域，为ＵＣＡＭ能够进一步捕获到局部到全局的
信息做出了一定的贡献．
表８　犝犆犃犕中使用不同特征编码方式的对比实验
编码方式 犛α↑ 犈Φ↑ 犉ωβ↑ 犕↓
３×３Ｃｏｎｖ ０．８１８ ０．８８８ ０．７０２ ０．０３３
ＰＣＳＢ ０８２０ ０８９２ ０７１０ ００３１

ＵＣＡＭ是一种Ｕ型结构，经过ＰＣＳＢ编码后，
通过渐进式上采样和残差连接来解码聚合多尺度信
息．为了验证使用相加与拼接操作聚合特征的有效
性，本文也在测试数据ＣＯＤ１０ｋＴｅｓｔ上进行了消融
实验．从表９可以看出，使用相加的方式结果更优．
　　ＣＦＡＭ与残差渐进特征聚合机制的有效性：
ＣＦＡＭ高效聚合相邻层级的互补特征．其中，采用渐
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表９　犝犆犃犕中使用不同特征聚合方式的对比实验
聚合方式 犛α↑ 犈Φ↑ 犉ωβ↑ 犕↓
拼接 ０．８１９ ０．８９０ ０．７０６ ０．０３２
相加 ０８２０ ０８９２ ０７１０ ００３１

进式特征聚合可以充分捕获相邻两级特征的优势部
分，而使用残差连接可以避免特征聚合过程的信息
损失．从表６中的消融实验（３）和（４）以及（２）和（５）
可以看出使用ＣＦＡＭ后各项指标再次有了显著提
升．这得益于ＣＦＡＭ从水平和垂直两个空间维度上
对特征进行增强，使得模型能够从两个方向关注到
物体的全局和局部信息．从消融可视化图１１中可以
看出，模型不使用ＣＦＡＭ时，预测结果图的局部细
节非常不完整：第一行中右边黄色的毛毛虫预测结
果缺失较多，而第二行预测图蚂蚱的腿部细节也不
够精细．

ＣＦＡＭ从水平和垂直两个方向对特征进行强
化．为了验证两个方向上的强化对最终结果的影响，
本文在测试数据集ＣＯＤ１０ＫＴｅｓｔ上进行了消融实
验，分别是以直接简单相加的方式聚合跨级特征、只
使用水平方向、只使用垂直方向以及两个方向同时
使用来聚合跨级特征．从表１０可以看出，同时在两
个方向上都对特征进行强化能够获得最优的结果．
从聚合方式可视化对比图１２中可以观察到，直接聚
合相邻层的特征会给特征带来一定的噪声污染，而
只使用水平方向或垂直方向来增强聚合特征的表现
不如同时使用两个方向得到的特征响应，这是因为，
从两个方向同时进行特征强化可以充分考虑两个方
向上的特征关系，从而获得更好的特征聚合效果．

表１０　犆犉犃犕中使用不同强化方向的对比实验
方向 犛α↑ 犈Φ↑ 犉ωβ↑ 犕↓

直接聚合 ０．８１２ ０．８８５ ０．６９２ ０．０３３
水平方向 ０．８１６ ０．８８７ ０．７０５ ０．０３２
垂直方向 ０．８１７ ０．８８８ ０．７０５ ０．０３２
水平＋垂直 ０８２０ ０８９２ ０７１０ ００３１

图１２　使用不同特征聚合方式的可视化图
残差渐进特征聚合机制先使用ＣＦＡＭ将相邻

两层互补特征聚合，然后通过残差连接上较高级别
的特征，旨在减少高级语义特征在聚合过程的丢失．
为了验证残差连接的必要性，本文在测试数据集

ＣＯＤ１０ＫＴｅｓｔ上进行了消融实验，分别对比使用和
不使用残差连接对最终结果的影响．从表１１可以看
出，使用残差连接的结果更优．

表１１　是否使用残差连接的对比实验
有无残差连接 犛α↑ 犈Φ↑ 犉ωβ↑ 犕↓
无残差连接 ０．８１８ ０．８９０ ０．７０６ ０．０３２
有残差连接 ０８２０ ０８９２ ０７１０ ００３１

特征可视化图１３展示了渐进特征聚合使用与
不使用残差连接对特征聚合的影响．从中可以直观
观察到使用残差连接后的特征响应更强，从而有效
地恢复了因特征聚合损失的部分信息．这充分说明
了残差连接在渐进特征聚合中发挥了重要作用．

图１３　是否使用残差连接的对比可视化图

５　结　论
本文提出了一种渐进聚合场景上下文特征的

ＣＯＤ网络，主要包括两个创新设计：Ｕ型上下文感
知模块（ＵＣＡＭ）和跨级特征聚合模块（ＣＦＡＭ）．其
中，ＵＣＡＭ能够捕获丰富的多尺度场景上下文信
息，从而挖掘到更多的细节信息；ＣＦＡＭ则将坐标
方向的注意力与多层级残差渐进特征聚合机制相结
合，逐级渐进聚合相邻层之间的互补特征，生成精确
的预测结果图．本文在四个极具挑战性的测试数据
集上进行了广泛评测，并对比了最新的１３种算法．
实验结果充分证明了本文方法的有效性和优越性．
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