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摘要： 针对复杂伪装场景下大多数方法难以有效定位、分割伪装目标等问题，提出融合 Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ和
卷积神经网络的伪装目标检测方法。 首先，为增强伪装目标特征表达能力，提出了双分支编码－解码

结构；其次，针对目标定位易出现偏差的问题，设计了双分支边界感知模块；为缓解伪装目标检测过程

中出现误检和漏检等问题，构建了一个交互式融合细化机制，利用特征分组技术细化伪装目标的纹

理，提升复杂场景下模型检测精度。 在 ３个公开数据集上进行了测试，结果表明所提方法表现优异；
特别是，相比于经典的 ＺｏｏｍＮｅｔ算法，所提方法在 ＣＡＭＯ 数据集上平均绝对误差降低了 ４．７６％，结构

相似性度量 Ｓ⁃ｍｅａｓｕｒｅ提高 １．５９％。
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　 　 近年来，随着深度学习技术在计算机视觉领

域的不断创新和发展，伪装目标检测（ｃａｍｏｕｆｌａｇｅｄ
ｏｂｊｅｃｔ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ， ＣＯＤ）技术逐渐成为研究的热点，

并广泛应用于医学外科领域［１－２］，自然灾害救

援［３］以及艺术处理［４］等相关领域。
研究人员致力于提升伪装目标检测的效率，
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例如 Ｗａｎｇ等人［５］提出了 Ｄ２ＣＮｅｔ模型，采用密集

串联的方式聚合多级特征，并引入注意力机制增

强特征和细化局部信息。 Ｒｅｎ等人［６］设计多个纹

理感知模块学习伪装目标和背景之间的差异，并
计算每个位置的特征响应协方差矩阵提取纹理信

息。 李等人［７］提出一种基于 Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ 的跨尺

度交互学习伪装目标检测方法，通过高低层特征

融合并引入全局上下文信息增强特征表达能力。
Ｙａｎｇ 等人［８］提出将卷积神经网络和 Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ
结合，用概率表示伪装目标的不确定性，以关注不

确定性区域。 上述伪装目标检测方法虽然取得了

一定的成果，但在复杂的伪装场景中难以准确识

别出目标和背景噪声的纹理差异性。
生物学上认为，灵长类动物的眼睛不仅会出现

视野重叠，还会出现双眼视差［９］，视觉中枢系统可

以从双眼视差信号中提取产生立体视觉的信息，使
观察者更加准确地判断物体的深度距离，进而在复

杂环境中消除伪装。 受此启发，本研究提出了一种

融合 Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ 和 ＣＮＮ 的伪装目标检测方法

（ｆｕｓｉｏｎ ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ ａｎｄ ＣＮＮ ｆｏｒ ｃａｍｏｕｆｌａｇｅｄ ｏｂｊｅｃｔ
ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ， ＦＴＣＮｅｔ），设计了一种结合 Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ

和卷积神经网络的双分支编码－解码网络。 为了有

效区分前景与背景，本研究构建了双分支边界感知

模块（ｄｕａｌ－ｂｒａｎｃｈ ｅｄｇｅ ａｗａｒｅ ｍｏｄｕｌｅ， ＤＥＡＭ），并
通过设计一种交互式融合细化机制（ Ｉｎｔｅｒａｃｔｉｖｅ
ｆｕｓｉｏｎ ｒｅｆｉｎｅｍｅｎｔ ｍｅｃｈａｎｉｓｍ，ＩＦＲＭ），进一步增强

网络的特征表达能力。

１　 ＦＴＣＮｅｔ
ＦＴＣＮｅｔ的整体架构如图 １所示。 Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ

编码器一共包含 １２层，可以对图像中的长短期依

赖进行有效建模。 通过对 Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ 分支最后

一层的输出使用层归一化，得到包含丰富全局语

义信息的特征图 ｘｔ。 在 ＣＮＮ分支的编码阶段中，
通过引入 ｘｆ 来增强网络的语义信息表达能力。
在解码阶段中，设计了一个双分支边界感知模块

ＤＥＡＭ，以生成高质量边界图，帮助模型定位和分

割伪装目标。 此外，本研究还设计了一个交互融

合细化机制 ＩＦＲＭ，通过多尺度特征信息之间的交

互融合，逐渐细化目标的纹理结构，进一步提升伪

装目标检测效果。

图 １　 ＦＴＣＮｅｔ 整体架构

Ｆｉｇ．１　 Ｏｖｅｒａｌｌ ｎｅｔｗｏｒｋ ａｒｃｈｉｔｅｃｔｕｒｅ ｏｆ ＦＴＣＮｅｔ

１．１　 双分支编码器－解码器

Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ擅长利用自注意力机制捕捉长距

离依赖关系，能够有效获取全局语义信息。 因此，
本研究采用 Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ 架构对图像进行编码，首
先对输入图像 Ｘ∈ＲＣ×Ｈ×Ｗ（Ｃ、Ｈ 和 Ｗ 分别为图像

的通道数，高度和宽度）进行处理，将其均匀划分

为 Ｎ＝Ｈ ／ Ｓ×Ｗ ／ Ｓ 块，Ｓ 设为 １６。 然后将 Ｎ 个图像

块展平并馈送到输出维度为 Ｄ 的线性投影层中，
得到 Ｚ＝ＲＤ×Ｎ的原始序列。 为了更好利用空间先

验知识，将可学习的位置信息嵌入序列 Ｚ 中后作

为 Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ 编码器的输入。 再将输入序列通

过不同的线性映射生成查询矩阵 Ｑ，键矩阵 Ｋ 和

８５５
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值矩阵 Ｖ。 在 Ｑ 和 Ｋ 之间使用矩阵乘法计算相

似度，并通过 ＳｏｆｔＭａｘ 层进行归一化得到一组权

重矩阵。 最后，将权重与对应的 Ｖａｌｕｅ 进行加权

求和。 计算过程定义为：
Ｑ＝Ｆ×ＷＱ

Ｋ＝Ｆ×ＷＫ

Ｖ＝Ｆ×ＷＶ

ì

î

í

ï
ï

ïï

（１）

Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ（Ｑ，Ｋ，Ｖ）＝ ＳｏｆｔＭａｘ
ＱＫＴ

ｄ
æ

è
ç

ö

ø
÷ Ｖ （２）

其中，Ｆ 表示的是输入特征，ＷＱ，ＷＫ，ＷＶ 是具有可

训练参数的权重，ｄ 为 Ｑ，Ｋ，Ｖ 的维数。
对于最后一个编码器的输出，经过层归一化

后再利用上采样操作将其恢复成分辨率为 Ｃ×Ｈ ／
３２×Ｗ ／ ３２的特征图，以便与 ＣＮＮ分支提取到的特

征图融合。
此外，对于另一个分支，本研究采用 Ｒｅｓ２Ｎｅｔ－

５０作为主干网络，对输入图像 Ｘ∈ＲＣ×Ｈ×Ｗ（Ｃ、Ｈ 和

Ｗ 分别为图像的通道数，高度和宽度）进行特征

编码，得到 ５ 个不同尺度的特征图，分别表示为

ｘｉ，ｉ＝｛１，２，…，５｝。 将 Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ 分支得到的特

征图 ｘｆ 引入到特征图 ｘ３、ｘ４ 和 ｘ５ 中，最后再通过

设计的 ＤＥＡＭ模块和 ＩＦＲＭ 机制进行辅助解码，
不仅充分利用双分支编码器－解码器结构的互补

性，还有效保留了丰富的细节信息和全局语义

信息。
１．２　 双分支边界感知

根据伪装特性得知，目标边界与背景的区分

度较低会导致获取到的边界误差变大等问题。 为

此，本研究构建了双分支边界感知模块 ＤＥＡＭ，以
更好地学习伪装目标的边界信息。 双分支边界感

知模块 ＤＥＡＭ的结构如图 ２所示。

图 ２　 双分支边界感知模块

Ｆｉｇ．２　 Ｄｕａｌ⁃ｂｒａｎｃｈ ｂｏｕｎｄａｒｙ ｐｅｒｃｅｐｔｉｏｎ ｍｏｄｕｌｅ

在边界感知过程中，为了平衡噪声抑制和

边缘细节保留之间的关系，选用边界细节信息

充足的特征图 ｘ２ 和语义信息充足的特征图 ｘ５，
以更好地感知目标边界。 对于第一个分支，首
先使用核大小为 １×１ 的卷积分别降低特征图 ｘ２
和特征图 ｘ５ 的通道数。 然后将 ｘ５ 一样大小的

ｘ′５，如式（ ３）所示。 再将其沿通道维度拼接起

来，从而保证通道维度上的边界信息充足，最后

通过一个卷积块得到该分支的输出 ｘｅ１，计算过

程定义为式（４）。
ｘ′５ ＝Ｕｐ（Ｃｏｎｖ（ｘ５）） （３）

ｘｅ１ ＝ｂｌｏｃｋ１（ｃａｔ（ｘ′５，Ｃｏｎｖ（ｘ２））） （４）
其中，Ｕｐ是上采样操作，Ｃｏｎｖ 是卷积操作，ｂｌｏｃｋ１
表示的是一个卷积块，ｃａｔ 表示的是沿通道维度

拼接。
对于另一个分支，同上述方式将特征图 ｘ５ 和

ｘ２ 的通道数统一，如式（５）所示。 由于特征图 ｘ５
已经上采样至 ｘ２ 同样大小，所以本研究在两个特

征图之间使用矩阵乘法来保证空间上的边界信息

充足。 然后通过一个卷积块得到该分支的输出

ｘｅ２。 计算过程定义如式（６）所示。
ｘ″５ ＝Ｃｏｎｖ（Ｕｐ（Ｃｏｎｖ（ｘ５））） （５）
ｘｅ２ ＝ｂｌｏｃｋ２（ｘ″５×Ｃｏｎｖ（ｘ２）） （６）

其中，ｂｌｏｃｋ２表示的是一个卷积块。
最后，将两个分支的输出沿通道维度拼接，即

可得到增强后的目标边界信息 ｘｅ。
ｘｅ ＝ｃａｔ（ｘｅ１，ｘｅ２） （７）

１．３　 交互式融合细化

复杂场景中伪装目标的纹理大多与背景高度

相似，严重影响模型检测精度，导致出现漏检和误

判的问题。 为此，本研究构建了一个交互融合细

化机制 ＩＦＲＭ，如图 ３所示。

图 ３　 交互式融合细化

Ｆｉｇ．３　 Ｉｎｔｅｒａｃｔｉｖｅ ｆｕｓｉｏｎ ｒｅｆｉｎｅｍｅｎｔ ｍｅｃｈａｎｉｓｍ

以特征图 ｘ４ 和 ｘ５ 为例，首先将输入特征馈

９５５
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送到 ＥＦＭ［１０］中，通过该组件中的注意力机制来关

注特征图不同通道上最有用的信息；同时将来自

双分支边界感知模块 ＤＥＡＭ 的边界语义信息注

入到 ＥＦＭ组件中，以进一步增强对目标区域整体

结构的特征表达能力。 为了更好地利用边界信息

区分伪装前景与背景，将增强后的特征 ｘ４、ｘ５ 以

及边界信息 ｘｅ 馈送到 ＩＦＲＭ中。 由于特征图的分

辨率不同，首先通过双线性插值的方式将深层特

征 ｘ５ 上采样到和 ｘ４ 同样大小。 通过元素加法将

其融合，并利用 Ｓｉｇｍｉｏｄ 函数进行归一化操作得

到权重 ｗ，分别对 ｘ４，ｘ５ 加权。 该过程可以定义为

式（８）。
ｘ′ｉ ＝ ｘｉ×σ（ｘｉ＋Ｕｐ（ｘｉ＋１））
ｘ′ｉ＋１ ＝ ｘｉ＋１×σ（ｘｉ＋Ｕｐ（ｘｉ＋１））

{ （８）

其中，σ 指的是 Ｓｉｇｍｏｉｄ函数。
为重组各通道之间的特征信息，使用通道分

组技术将加权并拼接后的特征图按照通道维度平

均分为 ４ 组分辨率相同的特征 ｆｉ，ｉ ＝ １、２、３、４，如
式（９）所示。 为了细化目标的纹理结构，对分组

特征分别使用标准卷积和不同倍率的空洞卷积进

行交互融合。 第一组特征经过核大小为 ３×３ 的

标准卷积之后得到 ｆ ′１，在 ｆ ′１和特征 ｆ２ 之间使用元

素加法；再对相加后的结果使用倍率为 ２ 的空洞

卷积得到特征 ｆ ′２，用同样的方法对其余特征两两

相加，并分别使用倍率为 ３ 和 ４ 的空洞卷积得到

特征 ｆ ′３和 ｆ ′４，如式（１０）所示。 再将交互融合后的

特征沿着通道维度拼接起来得到 ｆ ′ｃ，如式（１１）
所示。

ｆｃ ＝ｃｏｎｖ（ｃａｔ（ｘ′ｉ，ｘ′ｉ＋１））
ｆｉ ＝ｓｐｌｉｔ（ ｆｃ），ｉ＝ １，２，３，４

（９）

ｆ ′ｉ ＝

ｆ３×３ｃｏｎｖ（ ｆｉ），ｉ＝ １

ｆｄ＝２ｃｏｎｖ（ ｆｉ）＋ｆ ′１，ｉ＝ ２

ｆｄ＝３ｃｏｎｖ（ ｆｉ）＋ｆ ′２，ｉ＝ ３

ｆｄ＝４ｃｏｎｖ（ ｆｉ）＋ｆ ′３，ｉ＝ ４

ì

î

í

ï
ï
ï

ï
ïï

（１０）

ｆ ′ｃ ＝ｃａｔ（ ｆ ′１，ｆ ′２，ｆ ′３，ｆ ′４） （１１）
其中， ｓｐｌｉｔ表示按特征通道数分组操作。

最后，通过残差连接得到最终输出 ｆｏｕｔ，该过

程可以用式（１２）定义。
ｆｏｕｔ ＝ ｆｃ＋ｆ ′ｃ×σ（ｘｅ） （１２）

１．４　 损失函数

该模型的损失函数主要包括对伪装目标监督

和对目标边界监督两种。 对于伪装目标监督，采
用二值交叉熵（ＢＣＥ）损失评估预测结果和真实

值之间的差异性是当前的主流做法。 但这种监督

方法过于关注像素之间的差异性，没有充分考虑

每个像素之间的相关性。 因此，本研究结合加权

的二值交叉熵损失和加权的交并比损失进行监

督，如式（１３）所示。
Ｌ＝Ｌｗ

ＢＣＥ（Ｇｍ，Ｐｍ）＋Ｌｗ
ＩＯＵ（Ｇｍ，Ｐｍ） （１３）

其中，Ｇｍ 表示的是真值图，Ｐｍ 表示的是预测图，Ｌ
表示损失函数，Ｌｗ

ＢＣＥ和 Ｌｗ
ＩＯＵ分别表示加权的 ＢＣＥ

损失函数和加权的 ＩＯＵ损失函数。
对于目标边界，本研究采用 ｄｉｃｅ［１０］损失来充

分平衡正负样本，以预测出更精细的边界图。 此

外，还对中间结果和 Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ 分支的输出实施

了深度监督，最终总的损失 Ｌｔｏｔａｌ的计算如式（１４）
所示。

Ｌｔｏｔａｌ ＝∑
４

ｉ ＝ １
（Ｌｗ

ＢＣＥ（Ｇｍ，Ｐｍ） ＋ Ｌｗ
ＩＯＵ（Ｇｍ，Ｐｍ） ＋

λＬｄｉｃｅ（Ｇｅ，Ｐｅ）） （１４）
其中，Ｇｅ 表示的是边界真值图，Ｐｅ 表示的是预测

生成的边界图， Ｌｄｉｃｅ表示 ｄｉｃｅ损失函数，λ 是一个

权重参数，本研究在实验中将其设置为 λ＝ ３。

２　 实验结果与讨论

２．１　 数据集

本研究使用 ＣＡＭＯ［１１］数据集和 ＣＯＤ１０Ｋ［１２］

数据集中共 ４ ０４０张用于训练的图像对提出的模

型进行训练。 此外，将 ＦＴＣＮｅｔ 算法在 ＣＡＭＯ［１１］，
ＣＨＡＭＥＬＥＯＮ［１２］和 ＮＣ４Ｋ［１３］３ 个公开的数据集上

进行测试。 ＣＡＭＯ 数据集共包含 １ ２５０ 张图像，
其中 ２５０张用于测试，涵盖了自然伪装和人工伪

装的图像；ＣＨＡＭＥＬＥＯＮ数据集虽然只包含 ７６张
图像，但图像中的目标与背景对比度极低，且存在

拟态伪装等具有挑战性的图像，有助于验证模型

的泛化能力；ＮＣ４Ｋ数据集共包含 ４ １２１张用于测

试的图像，为伪装目标检测算法提供了丰富的测

试样本。
２．２　 评价指标

为准确评估 ＦＴＣＮｅｔ的性能，本研究选用平均

绝对误差（ＭＡＥ）、结构相似性度量 Ｓ⁃ｍｅａｓｕｒｅ、Ｆ⁃
ｍｅａｓｕｒｅ和 Ｅ⁃ｍｅａｓｕｒｅ 等 ４ 个主流评价指标进行

评估，公式为：

０６５
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ＭＡＥ ＝ １
Ｗ × Ｈ∑

Ｗ

ｘ ＝ １
∑
Ｈ

ｙ ＝ １
Ｐ（ｘ，ｙ） － Ｇ（ｘ，ｙ）

Ｓα ＝ α × Ｓｏ ＋ （１ － α） × Ｓｒ

Ｆβ ＝ （１ ＋ β２）Ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ × Ｒｅｃａｌｌ
β２Ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ ＋ Ｒｅｃａｌｌ

Ｅｍ ＝ １
Ｗ × Ｈ∑

Ｗ

ｉ ＝ １
∑
Ｈ

ｊ ＝ １
∅ （ ｉ， ｊ）

ì

î

í

ï
ï
ï
ï
ï

ï
ï
ï
ïï

（１５）
其中，Ｐ（ｘ，ｙ）代表预测的伪装图，Ｇ（ｘ，ｙ）代表真

值图；ＳＯ 用来计算目标感知，而 Ｓｒ 用来计算区域

的特征，α 表示的是在区间［０，１］的权值；根据实

验分别将 α 设置为 ０．５，β２ 设置为 ０．３；∅（·）表
示对角矩阵。
２．３　 实验结果分析

为了验证所提方法的有效性，将 ＦＴＣＮｅｔ 与
７ 种最先进的算法在 ３ 个公开数据集上进行对

比。 在保持参数一致的前提下使用相同的训练

数据集和测试数据集对模型进行训练和测试，
并在同等软硬件环境下实施，量化比较结果如

表 １ 所示。

表 １　 ＦＴＣＮｅｔ 与 ７ 种伪装目标检测算法对比

Ｔａｂ．１　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ＦＴＣＮｅｔ ｗｉｔｈ ｓｅｖｅｎ ｃａｍｏｕｆｌａｇｅｄ ｏｂｊｅｃｔ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ

方法
ＣＡＭＯ

Ｓα Ｆβ ＭＡＥ Ｅｍ

ＣＨＡＭＥＬＥＯＮ

Ｓα Ｆβ ＭＡＥ Ｅｍ

ＮＣ４Ｋ

Ｓα Ｆβ ＭＡＥ Ｅｍ

Ｃ２ＦＮｅｔ［１４］ ０．７９６ ０．７１９ ０．０８０ ０．８５４ ０．８８８ ０．８２８ ０．０３２ ０．９３５ ０．８３８ ０．７６２ ０．０４９ ０．８９７

ＳＩＮｅｔ［１２］ ０．７５１ ０．６０６ ０．１００ ０．７７１ ０．８６９ ０．７４０ ０．０４４ ０．８９１ ０．８０８ ０．７２３ ０．０５８ ０．８７１

ＦＡＰＮｅｔ［１５］ ０．８１５ ０．７３４ ０．０７６ ０．８６５ ０．８９３ ０．８２５ ０．０２８ ０．９４０ ０．８５１ ０．７７５ ０．０４７ ０．８９９

ＯＣＥＮｅｔ［１６］ ０．８０２ ０．７２３ ０．０８０ ０．８５２ ０．８９７ ０．８３３ ０．０２７ ０．９４０ ０．８５３ ０．７８５ ０．０４５ ０．９０２

ＰｒｅｙＮｅｔ［１７］ ０．７９０ ０．７０８ ０．０７７ ０．８４２ ０．８９５ ０．８４４ ０．０２８ ０．９５２ — — — —

ＣａｍｏＦｏｃｕｓ［１８］ ０．８１２ ０．７５２ ０．０７１ ０．８７３ ０．８９８ ０．８４９ ０．０２７ ０．９５３ ０．８４７ ０．７８８ ０．０４３ ０．９０９

ＺｏｏｍＮｅｔ［１９］ ０．８２０ ０．７５２ ０．０６６ ０．８７７ ０．９０２ ０．８４５ ０．０２３ ０．９４３ ０．８５３ ０．７８４ ０．０４３ ０．８９６

ＦＴＣＮｅｔ ０．８３３ ０．７６２ ０．０６３ ０．８８６ ０．９０４ ０．８５０ ０．０２５ ０．９４１ ０．８６２ ０．７９０ ０．０４２ ０．９０９

　 　 根据表 １ 中的数据可知，在涵盖自然伪装和

人为伪装图像的 ＣＡＭＯ 数据集上，与 ＺｏｏｍＮｅｔ、
ＰｒｅｙＮｅｔ和 ＯＣＥＮｅｔ相比，结构相似性度量 Ｓα 分

别提升了 １．５９％、５．４４％和 ３．８７％，说明所提方

法有效缓解了漏检等问题；此外，平均绝对误差

ＭＡＥ 分别降低了 ４．７６％、２２．２２％和 ２６．９８％，进
一步表明 ＦＴＣＮｅｔ 可以更准确地定位并分割出

图像中的前景和背景。 在包含较多拟态伪装的

ＮＣ４Ｋ数据集上，与 ＺｏｏｍＮｅｔ、ＯＣＥＮｅｔ 和 ＦＡＰＮｅｔ
相比，Ｅｍ 分别提高了 １．４５％、０．７８％和 １．１１％，也
表明 ＦＴＣＮｅｔ可以准确检测出复杂场景下的伪装

目标。
为了进一步证明 ＦＴＣＮｅｔ的性能，进行了一系

列更详细的视觉对比实验，相应的可视化对比如

图 ４所示。 从图 ４可见，ＦＴＣＮｅｔ 模型预测的伪装

图结构完整、清晰，且边界更加平滑。
如图 ４第 １行所示，ＦＴＣＮｅｔ 可以更准确地检

测出被水生植物覆盖的鳄鱼，而其他方法都在不

同程度上存在漏检的问题。 从第 ２、３ 行可见，对
于人工制造的透明目标，大多方法难以从复杂的

背景中区分出前景目标，而 ＦＴＣＮｅｔ可以捕捉更丰

富的语义信息，并能够有效整合细节信息，获得相

对完整的预测图。 第 ４、５、６行中均存在动物拟态

隐藏的图像，其他方法预测出的结果存在漏检、边
界不清晰甚至是误判等问题，而 ＦＴＣＮｅｔ通过模拟

双目视差效应，准确定位伪装目标位置。 此外，通
过学习边界信息并将其引入到交互融合细化机制

中，ＦＴＣＮｅｔ可以得到结构完整清晰、边界平滑的

预测结果。 综上，ＦＴＣＮｅｔ可以有效应对各种复杂

伪装场景的挑战。

１６５
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图 ４　 可视化对比结果展示

Ｆｉｇ．４　 Ｖｉｓｕａｌｉｚａｔｉｏｎ ｏｆ ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ

２．４　 消融实验

为了研究 ＦＴＣＮｅｔ中不同关键组件的有效性，
分别在 ＣＡＭＯ 数据集和 ＮＣ４Ｋ 数据集上设计了

消融实验。 对于基线模型 Ｂ１，实验中仅使用

Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ进行复杂场景中伪装目标的检测。 对

于基线模型 Ｂ２，选择删除所提出的 ＤＥＡＭ 和 ＩＦ⁃
ＲＭ，将 Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ分支的输出和 ＣＮＮ 分支的输

出简单聚合。 在 ＣＡＭＯ 数据集和 ＮＣ４Ｋ 数据集

上的消融实验研究结果如表 ２所示。
从表 ２可知，与基线模型 Ｂ１ 相比，基线模型

Ｂ２在两个数据集上的量化指标均不占优势，特别

是，在 ＣＡＭＯ数据集上 Ｆβ 降低了 ２．１６％，这是因

为简单的特征聚合可能引入噪声。 与基线模型

Ｂ２相比，在添加 ＤＥＡＭ 模块后，ＣＡＭＯ 数据集上

的 Ｆβ 提升了 ２．７５％，表明提出的 ＤＥＡＭ 模块可

以有效帮助模型在复杂场景中定位和分割伪装目

标。 此外，为验证 ＩＦＲＭ的有效性，删除其余组件

和边缘辅助信息，仅使用交互融合细化机制。 从

表 ２中第 ４行可以看出，在更加复杂的 ＮＣ４Ｋ 数

据集上，加入 ＩＦＲＭ后，与基线模型 Ｂ２ 相比 Ｓα 提

高了 １．３０％，说明多尺度特征信息的交互融合细

化可以帮助模型更准确地识别前景与背景纹理差

异性。 当同时引入 ＤＥＡＭ 和 ＩＦＲＭ 时，模型性能

获得进一步提升，在各项度量指标上均达到最优。

表 ２　 在 ＣＡＭＯ 数据集和 ＮＣ４Ｋ 数据集上的消融实验研究

Ｔａｂ．２　 Ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌ ｓｔｕｄｙ ｏｆ ａｂｌａｔｉｏｎ ｏｎ ＣＡＭＯ ｄａｔａｓｅｔ ａｎｄ ＮＣ４Ｋ ｄａｔａｓｅｔ

Ｍ Ｍｅｔｈｏｄ
ＣＡＭＯ

Ｓα Ｆβ ＭＡＥ Ｅｍ

ＮＣ４Ｋ

Ｓα Ｆβ ＭＡＥ Ｅｍ

１ Ｂ１ ０．８０７ ０．７４２ ０．０６６ ０．８７５ ０．８４４ ０．７７９ ０．０４６ ０．９０７

２ Ｂ２ ０．８０１ ０．７２６ ０．０７９ ０．８５８ ０．８４６ ０．７７３ ０．０５１ ０．９０１

３ Ｂ２＋ＤＥＡＭ ０．８１０ ０．７４６ ０．０７２ ０．８６６ ０．８５２ ０．７８４ ０．０４６ ０．９０７

４ Ｂ２＋ＩＦＲＭ ０．８０３ ０．７３７ ０．０７６ ０．８６９ ０．８５７ ０．７７８ ０．０４４ ０．９０５

５ Ｂ２＋ＤＥＡＭ＋ ＩＦＲＭ ０．８３３ ０．７６２ ０．０６３ ０．８８６ ０．８６２ ０．７９０ ０．０４２ ０．９０９

３　 结束语

本研究提出了一种融合 Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ 和 ＣＮＮ
的伪装目标检测方法 ＦＴＣＮｅｔ，通过构建双分支编

码器－解码器结构模拟视差效果，充分提取图像

中的全局信息和局部信息，并采用自顶向下的方

式融合多层级特征以完善伪装目标的结构。 虽然

该方法显著提高了模型检测精度，但其参数量较

大，今后将主要研究更加轻量化的伪装目标检测

算法，进一步提高模型效率。
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