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CamoFormer: 用于伪装目标检测的
掩码可分离注意力机制

Bowen Yin, Xuying Zhang, Deng-Ping Fan, Senior Member, IEEE , Shaohui Jiao,
Ming-Ming Cheng, Senior Member, IEEE , Luc Van Gool, Qibin Hou

Abstract—如何从背景中识别并分割伪装目标是一项具有挑战性的任务。受Transformer 多头自注意力机制的启发，我们提出了一种简
单的掩码可分离注意力（Masked Separable Attention, MSA）用于伪装目标检测。首先，我们将多头自注意力划分为三个部分，并通过
不同的掩码策略来区分伪装目标和背景。此外，我们基于一个简单的自顶向下解码器，结合所提出的MSA，逐步捕获高分辨率的语义表
示，以获得精确的分割结果。该结构与主干编码器相结合，形成了一种新模型，称为CamoFormer。大量实验表明，CamoFormer 在三
个广泛使用的伪装目标检测基准上达到了新的最先进性能。为了更好地评估CamoFormer 在边界区域的检测性能，我们提出了两个新指
标，即BR-M 和BR-F。 在S-measure 和加权F-measure 方面，相较于现有方法，CamoFormer 平均提升约∼5%。我们的代码可
在https://github.com/HVision-NKU/CamoFormer 获取。

Index Terms—伪装目标检测，自注意力，掩码可分离注意力，自顶向下解码器
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1 引引引入入入

Foreground 和Background（前景/背景，FG/BG）分割
技术 [5], [22], [39] 在计算机视觉领域中发挥着至关重

要的作用，旨在准确区分并分离主要目标（前景）与其周围

环境（背景），推动了目标识别 [3]、场景理解 [4], [33] 等领
域的发展。伪装目标检测（Camouflaged Object Detection,
COD）是一项新兴且具有挑战性的FG/BG 分割任务 [13]，
近年来受到了广泛关注 [13], [14], [16], [26], [51]。生物学研
究表明，人类视觉感知系统很容易被各种伪装策略所欺

骗 [57]，因为伪装物体与其周围环境高度相似，或者尺寸极
小。伪装物体与其周围环境的高度相似性使得伪装物体检测

（COD） [14] 相较于传统目标检测任务 [38], [50] 更具挑战
性。研究表明，该任务在不同领域的应用中具有重要价值，

如艺术领域（例如，照片级真实感融合 [18]和娱乐艺术 [8]）
以及医学诊断（例如，息肉分割 [16]）。
越来越多的研究采用复杂的深度学习技术 [51], [52], [79]
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Fig. 1. 我们的方法CamoFormer 与近期先进方法（如DTINet [44]
和ZoomNet [52]）在伪装物体检测任务中的视觉比较。尽管近期的
先进方法仍然难以捕捉伪装物体并区分其周围相似的背景，而我们

的CamoFormer 能够更准确地捕捉和分割目标。最佳效果请在彩色模式
下查看。

来解决这一任务，尤其是在大规模数据集被提出后 [13]。然
而，即使是最先进的方法，在处理某些复杂场景时，仍然难

以准确分割出形状精细的伪装目标，这主要是由于伪装物体

本身的特性。一些示例展示在 Fig. 1 中。一个更有前景的方
法是分别编码前景和背景线索，并突出对比信息，而不是对

前景和背景信息一视同仁地处理，以更好地识别伪装物体。

作为一种成功的尝试，PFNet [51] 表明，假阳性和假
阴性预测通常自然地出现在分割结果中。为了解决这个问
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题， [51] 中提出了一种干扰挖掘策略，通过分别处理目标
和背景的特征，从而去除这些错误预测。尽管PFNet 表现良
好，但它仅关注于局部特征进行点级细化，而忽视了前景和

背景特征之间相互作用的重要性。

在本文中，我们提出了Masked Separable Attention
(MSA)，该方法从一个新的角度考虑了伪装物体和背景特
征的编码方式。我们的MSA构建在多头自注意力机制之上，
但不同于传统方法仅仅利用多个注意力头来增强特征表示，

我们提出利用不同的注意力头计算不同区域的像素相关性。

具体来说，我们将自注意力头分成三组。我们首先使用两组

头独立计算前景和背景区域的像素相关性。我们的目标是利

用预测头内生成的前景的注意力得分，从完整的表示中索引

伪装物体，背景部分也类似。此外，我们保留了一组正常的

注意力头，用于计算完整图像的像素相关性，这可以帮助从

全局视角区分伪装物体。因此，这三组头是互为补充的。

给定提出的MSA，我们将其应用于编码器-解码器架
构 [36], [37], [40]，以逐步优化分割图，如 Fig. 2 所示。在
解码器的每个特征层级，都会预测一个分割图，并将其送

入MSA 块以提高预测质量。这一逐步优化过程使得随着特
征分辨率的增加，我们能够获得高质量的伪装物体预测。

如 Fig. 1 所示，我们的CamoFormer 能够比其他先进方法更
准确地识别伪装物体并生成具有更精细边界的分割图。

为了验证CamoFormer的有效性，我们在三个流行的COD
基准测试上进行了广泛的实验（NC4K [47]，COD10K [14]
和CAMO [34]） 。 在 所 有 这 些 基 准 测 试 中 ， 我 们
的CamoFormer 相较于近期的先进方法，达到了新的最
先进记录。特别地，我们的方法在COD10K 测试集上

取得了0.793 的加权F 值和0.022 的MAE，而第二最佳
模型FDNet [79] 的相应结果为0.731 和0.030。此外，我
们还进行了全面的可视化实验，结果也显示了我们

的CamoFormer在现有COD方法中的优越性。
除了传统的评估指标外，考虑到伪装物体与其周围区域非

常相似且尺度通常较小，我们还测量了伪装物体边界区域的

分割质量。具体来说，我们提出了计算伪装物体边界区域的

加权F 值和平均绝对误差得分，从而得出了两个新的评估指
标，即BR-M和BR-F。实验表明，在这两个边界区域的评估
中，我们的CamoFormer 的表现甚至超过了其他最先进的方
法。

我们的主要贡献可以总结如下：

• 我们提出了掩蔽可分离注意力（MSA），这是一种新
颖的方法，通过使用不同的自注意力头来计算不同区

域的视觉相似度，并同时显式建模前景和背景之间的

全局依赖关系。

• 我 们 提 出 了 一 种 新 的 网 络 架 构 ， 命 名

为CamoFormer，其中构建了一个自上而下的路径来
充分挖掘我们的MSA 的潜力。实验结果表明，我们
的方法比以往的工作表现更好。

• 我们提出了两个新的简单评估指标，用于评估伪装物

体检测模型在边界区域的表现，并证明我们的方法在

处理边界区域时表现更好。

2 相相相关关关工工工作作作

2.1 伪伪伪装装装物物物体体体检检检测测测

传统的COD 方法 [1], [17], [20], [21], [31], [77] 提取伪装物体
与背景之间的各种手工特征来分割伪装目标。这些方法能够

处理简单场景，但在复杂条件下准确性会急剧下降。通过深

度学习方法 [6], [15], [45], [46], [76] 发展这一领域已成为当前
的趋势。

最近，COD 主流方法是基于CNN 的方法 [14], [27], [28],
[51], [52], [74], [79]，这些方法可以分为三种策略：i) 多尺度
特征聚合：CubeNet [82] 结合注意力融合和X 形连接，充分
整合来自多个层的特征。ZoomNet [52] 在三个尺度下处理输
入图像，并统一不同尺度的特定外观特征。ii)多阶段策略：
由于伪装物体的隐蔽性，SINet [14] 提出了先定位后区分的
方法，以提高性能。PreyNet [74] 模拟捕食过程，将伪装目
标的检测过程分为初步检测和捕食者学习。SINetV2 [13] 采
用周围连接解码器和组反转注意力来提高性能。SegMaR [28]
是一个多阶段训练和推理框架，先定位目标，然后放大物

体区域，逐步检测伪装物体。iii) 联合训练策略：UJSC [35]
利用矛盾信息增强显著物体检测和伪装物体检测的检测能

力。SLSR [47] 将伪装排名和伪装物体检测结合起来，构建
了联合训练框架。然而，这些方法对于形状复杂的伪装物体

仍然力不从心。

我们的工作与PFNet [51] 的工作也有关。然而，PFNet
仅通过干扰挖掘策略将特征图进行分割，伪装物体和背景

的特征被分别处理以去除错误预测。与这种方法不同，我们

的CamoFormer 利用自注意力机制，并通过不同的自注意力
头计算不同区域的视觉相似性，从整个特征图中索引目标。

2.2 计计计算算算机机机视视视觉觉觉中中中的的的Transformers

与 传 统 的 卷 积 神 经 网 络 [23], [25], [55], [56], [60]相
比，Transformer能够有效地编码全局上下文信息，因此在
各种视觉任务中得到了广泛应用，包括图像分类 [10], [61],
[64], [70]、语义分割 [30], [66], [69], [78]、目标检测 [2]、超分
辨率 [80]和显著物体检测 [19], [41], [81]。
基于Transformer 的模型也正在成为COD 中的一个新

趋势。UGTR [68] 明确利用概率表示模型学习伪装物体
在Transformer 框架下的不确定性。DTINet [44] 设计了
一个双任务交互Transformer 来分割伪装物体及其详细边
界。TPRNet [75]提出了一个基于Transformer的渐进式优化
网络，利用高层特征的语义信息引导伪装目标的检测。此

外，在基于Transformer 的框架下，SLTNet [7] 利用短期动
态和长期时间一致性捕捉视频中的动态伪装物体。

我们的CamoFormer 也是基于流行的Transformer 框架构
建的。我们并不专注于新的架构设计，而是旨在研究更高效

地利用自注意力进行COD 的方法，并取得比其他方法更好
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Fig. 2. 我们CamoFormer 模型的整体架构。首先，利用一个预训练的基于Transformer 的主干网络提取输入图像的多尺度特征。然后，将最后三个
阶段的特征聚合生成粗略预测。接下来，配备掩蔽可分离注意力（MSA）的渐进式优化解码器被应用于逐步完善预测结果。F-TA、B-TA 和TA 头
分别计算预测的前景、背景和整个图像中的注意力分数，MSA 利用这些分数更好地识别伪装物体。所有生成的预测都由真实标签进行监督。

的性能。我们为不同的注意力头分配不同的功能，分别处理

前景和背景区域，这使得我们的工作与其他基于Transformer
的COD方法有所不同。

3 CamoFormer的的的提提提出出出

3.1 整整整体体体架架架构构构

与大多数先前的工作 [14], [16], [29], [52], [79]类似，我们采
用了一个编码器-解码器架构来构建我们的CamoFormer，
如Fig. 2所示。

编编编码码码器器器。。。 默认情况下，我们采用PVTv2 [65] 作为我们的
编码器，因为视觉Transformer 在二值分割任务中表现出了
优异的性能 [41], [73]。给定输入图像I ∈ RH×W ×3，我们

将其输入编码器，生成来自四个阶段的多尺度特征图，记

作{Ei}4
i=1。因此，E1 的空间大小为

H
4 × W

4 ，而E4 的空间大

小为H
32 × W

32。然后，我们将来自编码器最后三个阶段的特征

聚合，并将其送入卷积块，得到具有更高级语义的表示E5。

解解解码码码器器器。。。 解码器建立在编码器基础上。编码器中的多层语

义特征{Ei}5
i=1 被送入解码器。为了在效率和性能之间取得

更好的平衡，我们首先在每个层次的特征图上连接一个1 × 1
卷积层，通道数为Cd = 128。如Fig. 2 所示，我们采用渐进
式方式来细化来自编码器顶部的特征。在每个特征层次上，

使用掩码可分离注意力（MSA）以更好地区分伪装目标和背
景。在渐进融合的初始层次上，聚合的特征D4 可以表示为：

D4 = MSA(E5) · Fup(E4) + Fup(E4), (1)
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Fig. 3. 我们MSA 中提出的F-TA 的示意图。我们的B-TA 具有相似的结
构，区别在于掩码部分。

其中，Fup(·) 是形状匹配的双线性上采样操作。在接下来的
层次中，聚合的特征{Di}3

i=1 可以表示为：

Di = Fup(MSA(Di+1)) · Ei + Ei. (2)

与先前的工作 [14], [28], [52] 主要使用加法操作或拼接操
作来融合不同特征层次的特征不同，我们首先计算它们

之间的逐元素乘积，然后再使用加法操作。我们通过实

验发现，这样的简单修改在NC4K [47]、COD10K-test [13]
和CAMO-test [34] 上，S-measure 和加权F-measure 平均提
升了0.2%+。

损损损失失失函函函数数数。。。 遵循 [24], [67]，我们在每个特征层次添加了
侧面监督。我们将CamoFormer 解码器生成的预测表示
为{Pi}5

i=1。除了最终的预测图P1 外，其他所有预测图Pi

都用于上述的MSA进行渐进式细化。在训练过程中，每个Pi
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会被重新缩放到与输入图像相同的大小，所有预测图都使

用BCE损失 [9]和IoU损失 [49]进行监督。遵循 [13]，整体损
失是多阶段损失的总和。我们CamoFormer 的总损失可以表
示为：

L(P, G) =
5∑

i=1

Lbce(Pi, G) + Liou(Pi, G), (3)

其中G是真实标注。

3.2 掩掩掩码码码可可可分分分离离离注注注意意意力力力

伪装物体在尺度上多样化，并且与背景高度相似，这使得它

们难以完全分割。如何准确地从背景中识别伪装物体是至关

重要的。我们通过提出掩码可分离注意力（MSA）来解决这
个问题，其中不同的注意力头负责不同的功能。我们打算使

用部分注意力头分别计算在预测的前景和背景区域中的注意

力得分，并利用这些得分更好地识别伪装物体。

我们的MSA基于修改版的自注意力机制，以节省计算
量，具体来说是多通道深度卷积头转置注意力（Multi-Dconv
Head Transposed Attention） [71]，我们简称为TA。给定输
入X ∈ RHW ×C，其中H和W分别是高度和宽度，C是通道

数，TA可以表示为：

TA(Q, K, V) = V · Softmax(Q⊤K
α

), (4)

其中Q、K和V分别是查询、键和值矩阵，可以通过三个分
别的1 × 1卷积层后接3 × 3深度卷积生成，α是一个可学习的

缩放参数。在实际应用中，Eqn. 4也可以扩展为多头版本，
正如原始自注意力机制 [62]所做的那样，以增强特征表示。

掩掩掩码码码可可可分分分离离离注注注意意意力力力。。。 上述TA中的注意力头在编码空间信
息时被均等使用。与此不同，在我们的MSA中，我们提出
引入一个预测掩码，该掩码可以在每个特征层生成，并作

为前景-背景对比先验，以更好地识别伪装物体。为此，我
们将所有注意力头分为三组：前景头TA（F-TA）、背景
头TA（B-TA）和普通TA。我们MSA的结构细节如Fig. 3所
示。

具体而言，给定一个预测的前景掩码MF，F-TA的公式可
以写为：

F-TA(QF , KF , VF ) = VF · Softmax(Q⊤
F KF

αF
), (5)

其中QF、KF是掩码后的查询和键矩阵，可以通过与MF相

乘来生成，VF是未经掩码处理的值矩阵。通过这种方式，

特征可以通过在前景区域内建立成对关系来进行细化，从而

避免背景中可能包含的污染信息的影响。类似地，给定背景

掩码通过广播减法MB = 1 − MF，我们也可以对背景进行此

过程。因此，B-TA的公式可以写为：

B-TA(QB , KB , VB) = VB · Softmax(Q⊤
BKB

αB
). (6)

除了F-TA头和B-TA头外，第三组头部保持与Eqn. 4中的
结构不变，用于建立前景与背景之间的关系。然后，所有头

图
像

G
T

边
界

α
B

R
@

15
α

B
R

@
30

Fig. 4. 边界区域的示意图。‘αBR@15’ 和‘αBR@30’ 是通过分别使用r

和C=15 的膨胀核、r 和C=30 的膨胀核对GT 的边界进行膨胀生成的
自适应边界区域。

膨胀

原始

2r + 1

边界
区域

边界

Fig. 5. 膨胀操作的可视化。左图：(i, j) 处的膨胀操作，膨胀率为5。右
图：膨胀操作在图像上的可视化。

部的输出被拼接，并送入一个3 × 3卷积层进行特征聚合，并
将通道数映射到Cd：

Z = Conv3×3([F-TA, B-TA, TA]), (7)

其中[· · · ]表示拼接操作。

掩掩掩码码码生生生成成成。。。在每个特征层级，通过3 × 3卷积后跟Sigmoid函
数生成一个掩码，并在我们的MSA中使用该掩码。由于在每
个特征层级都添加了监督，我们直接使用预测值{Pi}5

i=2 作

为掩码，并将每个掩码发送到相应的MSA。注意，我们并未
将预测图像二值化，而是保留它们作为从0到1的连续图像，
这在我们的实验中表现得更好。

4 边边边界界界区区区域域域测测测量量量

如在 Sec. 1中提到，伪装物体通常与其周围环境共享相似的
模式，使得物体边界周围的区域难以识别。在本节中，我们

提出使用加权F 值（wF）和平均绝对误差（M）来评估伪装
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图像 GT CamoFormer SegMaR [28] ZoomNet [52] SINet [14]

Fig. 6. 我们CamoFormer与其他SOTA方法的可视化对比。分割结果以橙色显示。

区域边界周围的分割结果，从而得出两个新指标：自适应边

界区域约束加权F 值（BR-F）和平均绝对误差（BR-M）。
这两个指标的详细计算过程如下所述。

边边边界界界区区区域域域生生生成成成。。。 给定地面真值（GT），边界B ∈
{0, 1}H×W

通过二值图像边界搜索方法 [59]获得，如 Fig. 4所
示。我们尝试在相对较大的区域上进行测量，这有助于观

察边界的纹理偏差。边界区域是通过膨胀GT 边界生成的，
如 Fig. 5所示。具体来说，膨胀后位置(i,j) 的值可以表示
为：

BR(i, j) = Max(B((i, j), r)), (8)

其中B((i, j), r)是边界图中以位置(i, j)为中心，边长为2r+1
的正方形区域。考虑到目标大小的多样性，固定宽度的边界

区域并不适用。因此，我们根据物体的大小计算膨胀率r：

r =
∑

G/(α × H × W ), (9)

其中G ∈ [0, 1]H×W 是图像的地面真值，α是一个缩放因子，

用于将r 缩放到接近1。我们设置α 为0.05。然后，C · r 就

是边界区域的膨胀宽度，其中C 是基础宽度，r 根据样本调

整。

整个边界区域掩码BR ∈ {0, 1}H×W
可以通过膨胀边界并

使用每个伪装区域边界位置对应的膨胀宽度C · r 来生成。我

们将基础膨胀宽度为C 的自适应边界区域表示为‘αBR@C’，
并在 Fig. 4中可视化了边界区域。

指指指标标标计计计算算算。。。 对于指标BR-M，我们在选定的边界区域计
算M [54]值。给定边界区域掩码BR，BR-M可以定义为：

BR-M =
∑

|P − G| · BR∑
BR

, (10)

其中P 和G 分别是预测图像和相应的GT，它们的形状与BR

相同。

与BR-M相似，指标BR-F通过计算选定边界区域的加权F
值 [48] 实现。根据 [48]，加权误差图Ew 根据P 和G 计算。

我们在BR-F 中的四个基本量，即真阳性（TP）、真阴性
（TN）、假阳性（FP）和假阴性（FN），可以定义如下：

TP BR = BR · (1 − Ew) · G,

TNBR = BR · (1 − Ew) · (1 − G),

FP BR = BR · Ew · (1 − G),

FNBR = BR · Ew · G.

(11)

注意，我们的量与原始量的区别在于我们的计算过程仅限于

边界区域。边界区域约束的加权精度和召回率可以表示为：

PrecisionBR = TP BR

TP BR + FP BR
,

RecallBR = TP BR

TP BR + FNBR
.

(12)

最后，BR-F衡量指标定义为：

BR-F = (1 + β2) PrecisionBR · RecallBR

β2 · PrecisionBR + RecallBR
. (13)
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5 实实实验验验结结结果果果

5.1 实实实验验验设设设置置置

实实实 现现现 细细细 节节节 。。。 我 们 使 用Pytorch 库 [53] 实 现 了 我 们
的CamoFormer。一个在ImageNet 数据集 [32] 上预训练
的PVTv2 [65] 被用作我们网络的编码器。除非另有说明，我
们采用PVTv2 [65] 作为主干网络。此外，我们还报告了使用
其他主干网络的结果，例如基于Transformer 的Swin Trans-
former [42]、基于CNN 的ResNet [23] 和ConvNeXt [43]。我
们使用带动量0.9 和权重衰减2e-4 的SGD 作为优化器。学习
率初始设置为5e-3，并采用余弦学习率衰减策略。在训练过
程中，所有输入图像都调整为384×384。整个模型在NVIDIA
V100 GPU上训练60个epoch，总共耗时约7小时，批量大小
为6。
数数数据据据集集集。。。 我们在三个流行的COD 基准上评估我们的方
法，包括CAMO [34]、COD10K [13] 和NC4k [47]。CAMO
包含2,500 张图像，其中一半含有伪装物体，另一半不
含。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。NC4K 是一个大规模的COD 数据
集，包含4,121张测试图像。按照以前的工作 [14], [28], [52]，
我们使用CAMO数据集中的1,000张图像和COD10K数据集
中的3,040张图像用于训练，其余的用于测试。
评评评估估估指指指标标标。。。 按照 [28], [52], [79]，我们使用四个标准指
标进行评估，包括结构测量（Sm） [11]、均值绝对误
差（M） [54]、加权F 测量（wF） [48] 和自适应E 测量
（αE） [12]。M 是预测图像和GT 之间的绝对差异。Sm 同

时评估预测图像与GT 之间的区域感知和物体感知结构相似
性。wF 是对召回率和精确度的全面评估。αE 评估元素级
相似性和图像级统计信息。此外，我们绘制了精度-召回率
（PR）曲线、Fβ 阈值（Fβ）曲线（见Fig. 8）和假阴性比率
（FNR）曲线（见Fig. 9）。

5.2 定定定性性性评评评估估估

预预预测测测结结结果果果的的的可可可视视视化化化。。。 Fig. 6 展示了我们的方法CamoFormer
与三种之前的SOTA 方法的可视化样本。为了更好地展示这
些模型的表现，我们选择了包含不同复杂场景的几个典型样

本，来自于伪装目标检测（COD）领域。如图所示，第一行
的结果表明，其他方法仍然难以从相似的背景中准确感知伪

装目标。有时，由于缺乏全局对比信息，模型也很难识别出

伪装目标，如下两行所示。总的来说，在处理复杂条件时，

这些方法因缺乏对前景和背景的全面理解，导致部分区域被

误判或目标的某些部分被漏掉。相比之下，通过显式地感知

前景-背景线索，我们的CamoFormer即使在复杂条件下，也
能生成高质量的伪装目标分割图。

物物物体体体边边边界界界质质质量量量比比比较较较。。。 伪装目标有时具有独特的形状，

如Fig. 7所示。为了展示我们的CamoFormer 在处理这些类
型的物体时的表现，我们展示了一些预测结果并在Fig. 7中用
白色曲线标示了真实边界（GT）。我们方法预测的边界更接
近真实物体的边界，而其他方法的预测则存在明显偏差。这

些可视化结果表明，我们的模型能够分割出更精确的伪装目

标。

5.3 定定定量量量评评评估估估

我们将CamoFormer与12个基于CNN的最新COD模型进行比
较，包括ZoomNet [52]、FDNet [79]、SegMaR [28]、DG-
Net [26]、SINetV2 [13]、C2FNet [58]、UJSC [35]、PFNet [51]
、MGL-R [72]、SLSR [47]、SINet [14] 和PraNet [16]，
以 及6 个 基 于Transformer 的 方 法 ， 包 括COS-
T [63]、TPRNet [75]、VST [41]、DTINet [44]、UGTR [68]
和ICON [81]。为了公平比较，所有预测结果均由各方法作者
提供或通过其经过良好训练的模型生成。

在在在目目目标标标区区区域域域上上上的的的表表表现现现。。。 如 Tab. 1所示，我们提出
的CamoFormer 在所有三个基准测试中始终显著超越
了以前的方法，且在训练过程中未使用任何后处理

技巧或额外的数据。与最近的基于CNN 的COD 方法

（如ZoomNet [52]、FDNet [79] 和SegMaR [28]）相比，尽
管它们采用了多阶段训练和推理等策略，这些方法在计算

开销上较大，但我们的CamoFormer 仍在所有基准测试中以
较大优势超越它们。与此同时，与基于Transformer 的模型
（如TPRNet [75] 和DTINet [44]）相比，我们的方法同样表
现得更好。

边边边界界界区区区域域域的的的表表表现现现。。。 由于伪装目标的边界形状不规则且与

周围环境高度相似，因此其边界难以检测。为了量化边界

区域的分割表现，我们分别计算了在 Sec. 4中描述的BR-
F 和BR-M 分数。边界区域的大小取决于膨胀操作的卷积
核大小。Tab. 2 展示了在边界区域内计算的表现，分别
为‘αBR@15’ 和‘αBR@30’。值得注意的是，CamoFormer 在
边界区域表现上显著优于其他方法，表明我们的方法在GT
对象边界的预测效果更好，而其他方法的预测存在显著偏

差。

COD方方方法法法的的的PR和和和Fβ 曲曲曲线线线。。。我们展示了在NC4K、CAMO
和COD10K 数据集上，我们的CamoFormer 和之前方法
的PR 和Fβ 曲线，如 Fig. 8 所示。请注意，曲线越高，
模型的表现越好。可以明显看出，我们的CamoFormer（红
色曲线）超越了所有其他方法。

计计计算算算成成成本本本比比比较较较。。。 Tab. 3 展示了我们方法CamoFormer 和最
近SOTA 方法的参数和MACs 成本。可以看出，与其他方法
相比，我们的CamoFormer 在计算成本上是可接受的，但获
得了更好的结果。

假假假阴阴阴性性性比比比例例例(FNRs)。。。 我们还采用了FNR [81] 来直观展
示我们的CamoFormer 相较于其他前沿COD 模型的优越
性。请注意，假阴性度量指的是目标物体上错误预测的像

素，FNR [81]旨在计算在目标物体上的错误预测像素占该物
体所有像素的比例。FNR越低，模型越好。具体而言，FNR



7

图像 GT CamoFormer SegMaR [28] ZoomNet [52] SINet [14]
Fig. 7. 我们的方法CamoFormer 与其他SOTA 方法在分割边界上的比较。GT 的边界以白色标记，预测的边界以橙色标记。

TABLE 1
我们的方法CamoFormer 与最近的SOTA 方法的比较。‘-R’：ResNet50 [23]，‘-C’：ConvNext-base [43]，‘-S’：Swin

Transformer-base [42]，‘-P’：PVTv2-b4 [65]。从表中可以看出，我们的方法CamoFormer-P 在使用CNN 或Transformer 模型时，比之前的方法表
现更好。‘↑’：越高越好，‘↓’：越低越好。

方法
NC4K (4,121) COD10K-Test (2,026) CAMO-Test (250)

Sm ↑ αE ↑ wF ↑ M↓ Sm ↑ αE ↑ wF ↑ M↓ Sm ↑ αE ↑ wF ↑ M↓

基于CNN的方法

PraNet2020 [16] 0.822 0.871 0.724 0.059 0.789 0.839 0.629 0.045 0.769 0.833 0.663 0.094
SINet2020 [14] 0.808 0.883 0.723 0.058 0.776 0.867 0.631 0.043 0.745 0.825 0.644 0.092
SLSR2021 [47] 0.840 0.902 0.766 0.048 0.804 0.882 0.673 0.037 0.787 0.855 0.696 0.080
MGL-R2021 [72] 0.833 0.893 0.739 0.053 0.814 0.865 0.666 0.035 0.782 0.847 0.695 0.085
PFNet2021 [51] 0.829 0.892 0.745 0.053 0.800 0.868 0.660 0.040 0.782 0.852 0.695 0.085
UJSC2021 [35] 0.842 0.907 0.771 0.047 0.809 0.891 0.684 0.035 0.800 0.853 0.728 0.073
C2FNet2021 [58] 0.838 0.898 0.762 0.049 0.813 0.886 0.686 0.036 0.796 0.864 0.719 0.080
SINetV22022 [13] 0.847 0.898 0.770 0.048 0.815 0.863 0.680 0.037 0.820 0.875 0.743 0.070
SegMaR2022 [28] 0.841 0.905 0.781 0.046 0.833 0.895 0.724 0.033 0.815 0.872 0.742 0.071
ZoomNet2022 [52] 0.853 0.907 0.784 0.043 0.838 0.893 0.729 0.029 0.820 0.883 0.752 0.066
FDNet2022 [79] 0.834 0.895 0.750 0.052 0.837 0.897 0.731 0.030 0.844 0.903 0.778 0.062
DGNet2023 [26] 0.857 0.907 0.784 0.042 0.822 0.877 0.693 0.033 0.839 0.901 0.769 0.057
CamoFormer-R (Ours) 0.857 0.915 0.793 0.041 0.838 0.898 0.730 0.029 0.817 0.884 0.756 0.066
CamoFormer-C (Ours) 0.884 0.936 0.833 0.033 0.860 0.923 0.767 0.024 0.860 0.920 0.811 0.051

基于Transformer的方法

COS-T2021 [63] 0.825 0.881 0.730 0.055 0.790 0.901 0.693 0.035 0.813 0.896 0.776 0.060
VST2021 [41] 0.830 0.887 0.740 0.053 0.810 0.866 0.680 0.035 0.805 0.863 0.780 0.069
UGTR2021 [68] 0.839 0.886 0.746 0.052 0.817 0.850 0.666 0.036 0.784 0.859 0.794 0.086
ICON2022 [81] 0.858 0.914 0.782 0.041 0.818 0.882 0.688 0.033 0.840 0.902 0.769 0.058
TPRNet2022 [75] 0.854 0.903 0.790 0.047 0.829 0.892 0.725 0.034 0.814 0.870 0.781 0.076
DTINet2022 [44] 0.863 0.915 0.792 0.041 0.824 0.893 0.695 0.034 0.857 0.912 0.796 0.050
CamoFormer-S (Ours) 0.888 0.941 0.840 0.031 0.862 0.932 0.772 0.024 0.876 0.935 0.832 0.043
CamoFormer-P (Ours) 0.893 0.940 0.850 0.030 0.872 0.934 0.793 0.022 0.878 0.934 0.839 0.044

的公式定义如下：

FN(x, y) =

1, G(x, y) = 1&P (x, y) = 0

0, 其他情况
,

FNR =
∑W

x=1
∑H

y=1 FN(x, y)∑W
x=1

∑H
y=1 G(x, y)

,

(14)

其中FN 是一个像素级指标，用于确定哪些像素属于假阴

性，G是地面真值。

如图 9所示，我们的CamoFormer在所有数据集上都达到
了最低的FNR分数，这证明了我们模型在捕捉完整目标方面
的高效性。
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TABLE 2
我们的方法CamoFormer 与近期SOTA 方法在‘αBR@15’ 和‘αBR@30’ 上的比

较。‘-R’：ResNet [23]，‘-C’：ConvNext [43]，‘-P’：PVTv2 [65]，‘-S’：Swin Transformer [42]，‘↑’：越高越好，‘↓’：越低越好。

方法

NC4K (4,121) COD10K-Test (2,026) CAMO-Test (250)

αBR@15 αBR@30 αBR@15 αBR@30 αBR@15 αBR@30

wF ↑ M↓ wF ↑ M↓ wF ↑ BR-M↓ wF ↑ M↓ wF ↑ M↓ wF ↑ M↓

基于CNN的方法

PraNet20 [16] 0.727 0.069 0.756 0.052 0.635 0.093 0.667 0.074 0.669 0.081 0.688 0.063
SINet20 [14] 0.706 0.071 0.741 0.053 0.610 0.093 0.651 0.074 0.632 0.083 0.654 0.065
SLSR21 [47] 0.746 0.062 0.777 0.046 0.653 0.084 0.689 0.066 0.678 0.076 0.703 0.059
MGL-R21 [72] 0.721 0.067 0.755 0.050 0.637 0.085 0.676 0.067 0.660 0.079 0.685 0.061
PFNet21 [51] 0.736 0.066 0.768 0.049 0.653 0.087 0.689 0.068 0.694 0.075 0.717 0.057
UJSC21 [35] 0.755 0.061 0.785 0.045 0.670 0.081 0.705 0.063 0.712 0.070 0.737 0.053
C2FNet21 [58] 0.751 0.063 0.781 0.047 0.667 0.084 0.704 0.065 0.709 0.071 0.731 0.055
DGNet23 [26] 0.762 0.061 0.795 0.045 0.669 0.086 0.708 0.067 0.745 0.065 0.776 0.047
SINetV222 [13] 0.754 0.063 0.788 0.046 0.664 0.087 0.703 0.068 0.734 0.069 0.759 0.051
SegMaR22 [28] 0.748 0.060 0.783 0.044 0.723 0.070 0.755 0.054 0.737 0.065 0.762 0.049
ZoomNet22 [52] 0.767 0.058 0.797 0.043 0.698 0.072 0.735 0.056 0.730 0.066 0.758 0.049
FDNet22 [79] 0.726 0.071 0.765 0.051 0.668 0.088 0.715 0.066 0.745 0.067 0.777 0.048
CamoFormer-R (Ours) 0.768 0.057 0.800 0.042 0.696 0.071 0.740 0.055 0.725 0.066 0.755 0.048
CamoFormer-C (Ours) 0.806 0.050 0.838 0.035 0.725 0.070 0.765 0.052 0.789 0.055 0.817 0.039

基于Transformer的方法

VST21 [41] 0.754 0.061 0.786 0.046 0.677 0.080 0.714 0.062 0.714 0.071 0.736 0.054
UGTR21 [68] 0.725 0.068 0.763 0.050 0.629 0.088 0.673 0.069 0.670 0.079 0.698 0.061
ICON22 [81] 0.742 0.068 0.785 0.048 0.639 0.097 0.682 0.075 0.732 0.071 0.769 0.051
TPRNet22 [75] 0.758 0.061 0.789 0.045 0.677 0.081 0.712 0.064 0.718 0.070 0.741 0.053
DTINet22 [44] 0.776 0.058 0.808 0.042 0.674 0.084 0.714 0.065 0.776 0.060 0.806 0.043
CamoFormer-S (Ours) 0.803 0.051 0.839 0.036 0.710 0.074 0.754 0.055 0.797 0.054 0.831 0.037
CamoFormer-P (Ours) 0.819 0.047 0.850 0.033 0.741 0.066 0.779 0.050 0.805 0.051 0.835 0.036

CAMO

CAMO

COD10K

COD10K

NC4K

NC4K

UGTR [68]
ICON [81]
DTINet [44]
Ours
ZoomNet [52]
C2FNet [58]
DGNet [26]
PFNet [51]
SINetV2 [13]
MGL-R [72]
SegMaR [28]

UGTR [68]
ICON [81]
DTINet [44]
Ours
ZoomNet [52]
C2FNet [58]
DGNet [26]
PFNet [51]
SINetV2 [13]
MGL-R [72]
SegMaR [28]

Fig. 8. 我们的CamoFormer 与最近的最先进的算法在所有基准测试上的PR 曲线和Fβ 曲线比较。



9

TABLE 3
我们的方法CamoFormer 与其他SOTA 方法在参数数量和MACs 上的比较。该计算基于相同的代码，并在保持对应论文中的推理设置的情况下进行

评估。推理时间，即每秒帧数（FPS），是在单个NVIDIA 3090 GPU 上计算的。

方法 我们的方法 DTINet [44] ZoomNet [52] UGTR [68] C2F-Net [58] UJSC [35] PFNet [51] MGL-R [72] SINet [14]

参数 71.3M 266.3M 33.4M 48.9M 28.4M 218.0M 46.5M 63.6M 48.9M
MACs 47.1G 145.6G 101.8G 500.1G 13.1G 56.2G 26.7G 277.0G 19.4G
FPS 41.3 19.7 24.0 16.6 65.8 34.2 62.6 13.4 56.5

TABLE 4
我们方法CamoFormer 各种变体的消融实验。‘Baseline’：变换器主干和若干卷积层；‘+MSA’：在Baseline 基础上加入MSA；‘w/TA only’：仅

在Baseline 中加入TA 和迭代优化方式。

设置
NC4K (4,121) COD10K-Test (2,026) CAMO-Test (250)

Sm ↑ αE ↑ wF ↑ M↓ Sm ↑ αE ↑ wF ↑ M↓ Sm ↑ αE ↑ wF ↑ M↓

Baseline 0.859 0.916 0.801 0.043 0.830 0.904 0.719 0.032 0.838 0.891 0.780 0.058
Baseline+MSA 0.875 0.926 0.815 0.036 0.848 0.906 0.735 0.029 0.858 0.918 0.808 0.052

CamoFormer-P w/ TA only 0.871 0.920 0.808 0.039 0.844 0.908 0.741 0.029 0.859 0.910 0.810 0.055
CamoFormer-P 0.893 0.940 0.850 0.030 0.872 0.934 0.793 0.022 0.878 0.934 0.839 0.044

TABLE 5
我们提出的MSA 的消融实验。所有三个分支（‘TA’、‘F-TA’ 和‘B-TA’）都对整体性能有贡献。此外，去除‘F-TA’ 或‘B-TA’ 分支都会影响性能。

解码器 NC4K (4,121) COD10K-Test (2,026) CAMO-Test (250)

设置 TA F-TA B-TA Sm ↑ αE ↑ wF ↑ M↓ Sm ↑ αE ↑ wF ↑ M↓ Sm ↑ αE ↑ wF ↑ M↓

1 0.865 0.921 0.795 0.041 0.836 0.915 0.724 0.030 0.857 0.915 0.797 0.053
2 ✓ 0.871 0.920 0.808 0.039 0.844 0.908 0.741 0.029 0.859 0.910 0.810 0.055
3 ✓ 0.881 0.927 0.824 0.034 0.855 0.918 0.747 0.026 0.868 0.920 0.821 0.053
4 ✓ 0.879 0.924 0.819 0.035 0.851 0.915 0.742 0.028 0.856 0.914 0.809 0.055
5 ✓ ✓ 0.887 0.937 0.844 0.032 0.869 0.930 0.783 0.024 0.875 0.933 0.838 0.045
6 ✓ ✓ 0.885 0.933 0.839 0.033 0.860 0.924 0.763 0.025 0.866 0.926 0.827 0.048
7 ✓ ✓ 0.889 0.940 0.845 0.031 0.866 0.927 0.773 0.024 0.871 0.929 0.832 0.046
8 ✓ ✓ ✓ 0.893 0.940 0.850 0.030 0.872 0.934 0.793 0.022 0.878 0.934 0.839 0.044
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Fig. 9. 10 种方法在三个不同数据集上的FNR 统计结果。最佳结果以红
色高亮显示。

5.4 方方方法法法分分分析析析

整整整体体体结结结果果果。。。我们首先对CamoFormer的网络架构进行消融实
验。结果如Tab. 4所示。‘Baseline’指的是仅使用编码器并通

过卷积进行预测的模型。当应用我们的MSA时，性能在所有
评估指标上相比‘Baseline‘明显提升。接着，我们尝试仅添加
含TA 的解码器。这种逐步融合策略相较于‘Baseline‘ 也有所
帮助。最后，我们在解码器中加入我们的MSA，如 Fig. 2所
示。可以看到，性能进一步提升。上下两部分都表明MSA对
于COD的重要性。

掩掩掩码码码可可可分分分离离离注注注意意意力力力。。。 接着，我们对MSA 中每个组件的
作用进行消融实验。Tab. 5 展示了实验结果。第一行中
的‘Baseline‘ 可以看作是一个简单的特征金字塔网络，即
在 Fig. 2中没有加入MSA。我们可以观察到，每种注意力组
件都有助于提升性能。尽管TA 相较于F-TA 和B-TA 提升了
更多性能，但将F-TA 或B-TA 与TA 结合使用可以进一步提
升结果。特别是，加入所有三个组件在所有三个数据集上都

获得了最佳结果。这一系列实验表明，使用提出的MSA分别
处理前景和背景对于分割伪装物体是有益的。

特特特征征征可可可视视视化化化。。。 为了更深入地了解我们的MSA，我们还对其
周围的特征进行可视化。注意，我们选择了第2阶段和第5阶
段的MSA进行可视化。如 Fig. 10所示，F-TA和B-TA能够
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Fig. 10. MSA 周围特征图的可视化。选择了第2 阶段和第5 阶段的特征进行比较。
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Fig. 11. 在NC4K 数据集上，我们逐步融合策略在不同特征层次的表现。

有效地获取前景和背景的线索。F-TA、B-TA 和TA 的特征
是互补的，能够形成完整的伪装物体。因此，伪装物体的精

确位置和详细信息能够轻松捕获。此外，与第5阶段的特征相
比，我们可以根据第2阶段的特征更清晰地区分伪装目标。

图像 GT SINet +MSA ZoomNet +MSA
Fig. 12. SINet [14] 和ZoomNet [52] 配备我们提出的MSA 的可视化结
果。

MSA在在在渐渐渐进进进融融融合合合中中中的的的作作作用用用。。。 在我们的模型中，构建了
一条自上而下的路径以渐进地优化解码器中的分割图。

为了展示我们MSA在该策略中的影响，我们展示了在有
无MSA设置下，模型在不同特征层次上的性能曲线。结果见
于 Fig. 11。我们可以看到，从特征层级5到特征层级1，模型
在没有MSA（蓝线）和有MSA的情况下，所有四项评估指标
的性能差距逐渐增大。这表明，所提出的MSA与渐进融合解
码器兼容。

MSA的的的 泛泛泛 化化化 性性性 。。。 为 了 说 明 我 们 的MSA模 块 的
通 用 性 ， 我 们 将 其 应 用 于 其 他 一 些COD方 法 ，
如SINet [14]和ZoomNet [52]。具体来说，对于其他方法，
我们使用3×3卷积核生成中间预测，并将我们的MSA模块集
成到其解码器的每个单元中。如 Tab. 6所示，MSA在所有伪
装物体检测基准上为其他方法带来了持续且显著的改进。我

们还展示了 Fig. 12中的可视化结果。这些结果证明了我们方
法的泛化能力。

解解解码码码器器器宽宽宽度度度。。。 解码器的宽度（通道数）不仅影响模型的大

小，还影响推理速度。Tab. 7展示了在通道数变化时，模型
参数、计算成本和性能的变化。我们可以看到，当Cd从32增
加到128时，模型性能有了明显提升。因此，Cd设置为128，
以在效率和模型性能之间进行权衡。

6 结结结论论论

我们提出了CamoFormer用于伪装物体分割。CamoFormer的
核心是掩蔽可分离注意力（MSA），它使用不同的注意
力头分别处理前景和背景区域。为了更好地利用我们

的MSA，我们采用了渐进式精细化解码器，以自上而下的
方式逐渐提高不同特征层次上的分割质量。大量实验表

明，CamoFormer在18个现有的最先进模型中取得了显著的
性能提升。
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