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摘要 最近的研究证实了局部细节在伪装目标检测中的重要性。然而，如何通过背景线索检测目标物体周围的
细节仍缺乏深入研究。在本文中，我们考虑到这一点，提出了一种用于伪装目标检测的新型学习框架，称为
AdaptCOD。具体而言，我们的方法将检测过程解耦为三个部分，即定位、分割和检索。我们设计了一种上下
文自适应分割策略，以动态选择合理的上下文区域进行局部分割，并设计了一个背景检索模块来进一步优化
伪装目标的边界。尽管方法简单，但我们的方法甚至能使一个简单的 COD 模型实现出色的性能。大量实验
表明，AdaptCOD 在三个广泛使用的伪装目标检测基准测试中超越了所有现有的最先进方法。代码公布在：
https://github.com/HVision-NKU/AdaptCOD.

Keywords: 伪装目标检测 · 自适应分割 · 背景检索。

1 引言

伪装目标检测（COD）旨在从视觉相似的环境中识别伪装目标，是计算机视觉领域的一项新兴研究。
它还推动了不同领域中广泛且有价值的实际应用，例如生物学研究中的物种发现 [14]、工业制造中的表面
缺陷检测 [54, 28]，以及医学诊断中的息肉分割 [12]。在伪装目标检测（COD）场景中 [4, 25]，目标物体通
常隐藏在复杂杂乱的环境中，这使得模型难以准确地对其进行定位和分割。此外，诸多因素（如背景极其
相似、目标尺寸多样、目标边缘不规则等）也加剧了该任务的难度。图 1 展示了一些伪装目标的示例。
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图1. 图中展示了我们的 AdaptCOD 与两种最新的伪装目标检测先进方法（如 SegMaR [24] 和 DTINet [35]）的视觉对比。
可以看到，尽管近期的先进方法能够定位目标，但在区分极其相似的遮挡区域和背景环境时仍存在困难。

近年来，主流的伪装目标检测（COD）方法主要基于 Transformer [35, 30, 57]、卷积神经网络 [24, 45,
76]，或两者结合。值得注意的是，大多数方法侧重于设计新颖的网络架构以提升分割性能，而伪装目标周
围上下文信息的作用却鲜少被探究。作为一个例外，SegMaR [24] 指出，无需通过观察整幅图像来检测伪
装目标。该方法提出了一种多阶段模型，该模型利用迭代扩展优化策略，仅通过观察关注区域来逐步优化
伪装目标。尽管 SegMaR 性能良好，但其仅专注于研究如何迭代优化目标周围的紧密区域，却忽略了分析
如何合理利用上下文信息和背景来改善分割结果。
基于上述分析，本文首先探讨为了更好地检测伪装目标，上下文区域应多大为宜。如图 2 所示，我们

从伪装目标检测数据集中随机选取一幅图像，逐步增加其分辨率，并以目标中心为基准将其裁剪为固定尺
⋆ Corresponding authors.



2 Yin. et al.

×3

…

×1

×2

×5

×Max

×5

zoom ratio ×1 ×2 ×3 ×5 ×10 ×Max
Sm 0.845 0.873 0.888 0.918 0.891 0.879
wFm 0.741 0.779 0.798 0.851 0.812 0.795

图2. 伪装目标检测模型在随机选取的不同缩放比例图像上的性能表现。该模型在标准训练集上完成充分训练，且参数固定。
×5 表示我们使用 5 倍缩放比例增大图像尺寸，然后以目标中心为基准将结果裁剪为固定尺寸。×Max 表示最大缩放比例。

寸。我们发现，随着伪装目标尺寸的增大，分割性能起初会提升，但随后会下降. 这一现象表明，适量的
背景上下文信息对于检测目标物体至关重要，而如何判断背景区域的选择会对伪装目标检测（COD）模型
的性能产生显著影响。
受这些观察结果的启发，我们提出了一种新颖的“定位 -分割 -优化”的学习框架（称为 AdaptCOD）

用于伪装目标检测，如图 3 所示。首先，将整幅图像输入一个简单网络，以生成伪装目标的粗预测图。基
于该粗预测图，我们设计了一种上下文自适应分割策略，将整个图像划分为候选前景区域和剩余背景区
域。然后，将候选前景区域再次输入该简单网络，以捕捉伪装目标周围的更多细节。为进一步优化分割结
果，我们提出一种背景检索模块，利用背景区域作为查询来纠正错误预测。
为验证 AdaptCOD 的有效性，我们在三个主流伪装目标检测（COD）基准数据集（NC4K [38]、

COD10K [10] 和 CAMO [27]）上进行了广泛的消融实验。值得注意的是，与近期前沿方法（如 EINet [30]
和 TPRNet [72]）相比，我们的方法在所有基准数据集中均创下了新的先进（SOTA）记录。具体而言，在
COD10K 测试数据集上，我们的方法取得了 0.819 的加权 F 值 [39] 和 0.892 的 S 值 [8]，而次优模型
TransCoop [59] 的对应结果分别为 0.779 和 0.863。此外，可视化结果也表明，AdaptCOD 相比现有 COD
方法具有显著优势。
本文的主要贡献总结如下：

– 揭示了伪装目标检测（COD）方法利用适当的上下文信息以生成高质量分割结果的重要性。
– 提出了一种新颖的“定位 - 分割 - 优化”（locate-segment-polish）框架（名为 AdaptCOD）用于伪装
目标检测研究，该框架包含上下文自适应分割策略和背景检索模块。

– 证明了 AdaptCOD 可显著提升现有 COD 方法的性能。此外，借助该框架，即使是简单网络也能实现
优异的性能。

2 相关工作

2.1 伪装目标检测

伪装目标检测是一项具有挑战性的任务，因为目标与背景之间存在细微差异。为解决这一问题，研究
人员先后提出了一系列工作 [44, 23, 76, 45, 71, 24, 41, 11]，以提高分割结果的准确性。具体而言，这些方法
根据所采用的策略可分为三类：1) 多尺度特征聚合：ZoomNet [45] 以三种尺度处理输入图像，并统一不
同尺度下的特定尺度外观特征。PreyNet [71] 根据捕食过程将伪装目标的检测过程分为初始检测和捕食者
学习。2) 多阶段优化策略：在 SINetV2 [10] 中，通过设计邻域连接解码器和组逆注意力机制，进一步提
升伪装目标的分割精度。3) 多任务训练：SLSR [38] 通过引入伪装排序或从显著目标到伪装目标的迁移学
习，提出了一种联合学习框架。
近年来，源自自然语言处理（NLP）领域的 Transformer 模型 [56, 7] 在一系列视觉任务中取得了显

著成功，包括图像分类 [51, 15, 64, 5]、目标检测 [66]、语义分割 [60, 31]、超分辨率重建 [77] 以及多模态
学习 [73, 61]。这些成果也启发了诸多研究将该架构应用于伪装目标检测（COD）任务。UGTR [65] 利
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用 Transformer 框架下的概率表征模型来学习伪装目标的不确定性。DTINet [35] 提出了一种双任务交互
Transformer，可同时分割伪装目标及其细节边界。EINet [30] 设计了一个包含邻域连接和跳跃连接的解码
器，以逐步优化伪装目标。这些方法大多聚焦于新型网络架构的设计。尽管性能良好，但它们大多忽略了
伪装目标周围上下文信息的重要性。

2.2 扩展策略

为获取伪装目标的细粒度前景预测，需要感知目标周围足够的细节信息 [26, 53, 78, 3]。近年来，一类
具有代表性的研究通过从全图中以更细尺度采样若干子区域来实现这一目标。例如，TASN [75] 设计了一
种基于注意力的采样器，在保持图像原始尺寸的同时增加关注区域的比例。随后，PA-KRN [63] 利用该采
样方法，基于身体注意力图以更高分辨率突出前景目标区域。最近，SegMaR [24] 根据注意力图对目标周
围区域进行迭代扩展，以实现伪装目标（尤其是小目标）的精准分割。这些工作为目标的精确定位和分割
带来了积极提升。然而，它们仅依赖注意力图扩展目标，忽略了上下文和背景信息的利用。与这些方法不
同，我们的框架根据感知到的全局上下文自适应划分图像区域，能够以更低的计算量实现更优性能。

2.3 判别性内容检索

分割具有精细细节的伪装目标的核心在于在混淆场景中检索出存在差异的位置 [74, 32, 49, 37, 70]。大
量研究 [17, 13, 43, 69] 致力于挖掘更具判别性的上下文信息，以提升其方法的检测能力。例如，PFNet [41]
提出了一种干扰挖掘策略，通过分别处理前景和背景特征来消除错误预测。DDS [34] 提出了多样化的深
度监督机制以增强边缘感知能力。BGNet [53] 和 BSANet [78] 则利用边界特征对伪装目标进行更精细的
分割。OPNet [42] 提出了一种双焦点模块，通过融合局部和全局表征实现伪装目标的精确定位。这些方法
隐含地利用了全图的判别性上下文信息，但在捕捉伪装目标的细节方面仍存在困难。相比之下，本文通过
将背景表征作为判别线索，显式优化目标周围的背景区域，能够实现更优的分割结果。

3 模型框架

在本节中，我们首先简要介绍所提出的 AdaptCOD 的总体架构，然后依次阐述其核心组成部分，即
全局定位、局部分割和背景检索。最后，我们给出本文使用的训练损失函数。

3.1 总览

我们提出的 AdaptCOD 整体架构如图 3 所示。整个流程可分为三个部分：全局定位、局部分割和背
景检索。第一部分定位旨在通过全局上下文建模粗略定位伪装目标。输入图像被送入共享网络以获得粗预
测，如图 3 左上角所示, 基于粗预测，我们使用自适应分割策略生成分割掩码，将图像分为前景区域和背
景区域。在分割部分，我们将前景区域划分为细粒度补丁，并利用共享网络提取具有精细细节的特征以进
行精确分割。检索部分将分割掩码和前两部分的特征图作为输入。我们利用提出的背景检索模块，通过度
量局部特征与背景特征的距离来优化局部特征，然后使用优化后的特征生成最终预测。

3.2 全局定位

在全局定位部分，我们将空间尺寸为 H × W 的输入图像送入基于编码器 - 解码器架构的共享网络。
所采用的解码器结构基于特征金字塔网络（FPN） [33]，与主流伪装目标检测方法 [10, 67] 类似，但仅由
基础卷积层组成。具体而言，编码器通过四个阶段提取多尺度视觉特征。我们使用 1 × 1 卷积将这些特
征的通道数压缩至 C = 128，以在效率和性能之间实现更好的权衡。生成的特征 {Ei}4i=1 的空间尺寸为
H

21+i × W
21+i，然后被送入解码器生成分割图。特别地，最后三个阶段的特征被输入进一个卷积块，在其中

进行融合并通过两个卷积层处理，生成包含更全面图像理解的特征 Dloc
1 。该过程可定义如下：

Dloc
1 = Fconv5×5(Fconv3×3([F resize(E2),F resize(E3), E4)), (1)
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图3. AdaptCOD 的整体架构。首先，将整幅图像输入共享网络进行粗预测以定位目标。共享网络采用预训练的 PVTv2-
b4 [58] 作为主干网络，与 HitNet [19] 和 EINet [30] 一致。然后，自适应地将图像划分为背景和候选前景区域，并将后者
输入共享网络以获取更多局部细节。最后，利用背景检索策略进一步增强模型的判别能力。特征聚合过程如公式 3 所示。

其中，F resize 表示与 E4 进行分辨率匹配的双线性插值函数，Fconvk×k 表示核大小为 k × k 的卷积操作。
融合特征 Dloc

1 ∈ RH/32×W/32×C 用于按如下方式增强特征 {Ei}4i=2：

Eloc
i = Fconv3×3([F resize(D

loc
1 ), Ei]), i ∈ {2, 3, 4} , (2)

其中，Eloc
i 为增强后的视觉特征，且 Eloc

1 = E1。遵循特征金字塔网络（FPN） [33]，我们也采用自顶向
下的方式对多阶段视觉特征进行解码，如图 3 所示。自顶向下结构中的特征聚合过程公式化如下：

Dloc
j = Fconv3×3(F resize(D

loc
j−1) · Eloc

6−j + Eloc
6−j), j ∈ [2, 5]. (3)

解码器特征 Dloc
i 可通过 3× 3 卷积操作后接双线性插值操作转换为预测结果 P loc

i 。
考虑到最后一个解码器特 Dloc

5 包含整幅图像丰富的全局上下文信息，我们将其作为全局特征，记为
G。同时，对应的预测结果 P loc

5 也会在局部分割部分中使用。

3.3 局部分割

如第 1 节所示，如何调整伪装目标周围的上下文区域对模型性能有很大影响。在此，我们提出一种自
适应分割策略，可自动为局部分割选择合理的上下文区域。
给定粗预测结果 P loc

5 ∈ [0, 1]
H×W，我们可以轻松获得包含预测目标的边界框。我们将边界框的高度

和宽度分别记为 h 和 w。我们可以通过如下公式得到高度为 he 和宽度为 we 的新矩形区域：
he = h · (1 + γ × rt),

we = w · (1 + γ × rt),

rt =
∑

P loc
5 /(h× w),

(4)

其中，γ 是控制上下文自适应扩展幅度的固定缩放参数，rt 表示预测前景区域与初始边界框的面积比。该
策略可解释如下：给定一个固定尺寸的边界框，当目标物体的比例 rt 越大时，背景上下文的区域往往越
小。在这种情况下，应使用边界框外的更多背景区域来进行精确分割。
为了提供更易理解的解释，一些扩展示例如图 4 所示。第一行中，初始边界框中的背景区域较小，因

此我们的策略以相对较大的比例对其进行扩展。第二行的情况则正好相反。因此，我们的上下文自适应分
割策略可以动态地将包含目标物体的边界框扩展到合适的大小。
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图4. 上下文自适应扩展策略示意图。内部矩形表示预测目标的边界框，外部矩形则是通过上下文自适应扩展策略从内部矩
形扩展而来。

…
…

…
…

L Lr

G

Background Target-around

Mcb

Similarity
Evaluation

图5. 背景检索模块示意图。我们首先使用分割掩码从全局特征中排除前景周围的线索，以获取纯背景信息。然后，通过度
量局部特征与背景表示之间的相似性，在局部特征中检索背景点。

基于扩展后的边界框，我们将整个图像划分为与边界框内区域对应的候选前景 Rcf 和边界框外的背
景区域 Rcb。背景掩码 Mcb ∈ {0, 1}H×W 可通过如下方式轻松获得：

Mcb(i, j) =

0, (i, j) ∈ Rcf

1, (i, j) ∈ Rcb,
(5)

其将用于背景检索，下一小节将对此进行说明。
对于剩余的前景区域，我们从原始图像中裁剪出该区域作为局部图像，并将其尺寸调整为空间大小

H×W。然后，我们将局部图像输入共享网络，以生成具有精细细节的分割结果 {P seg
i }5i=1。遵循与全局定

位相同的原则，我们选择最后阶段的解码器特征（记为 Dseg
5 ）作为局部特征 L，其形状为 H/4×W/4×C。

3.4 背景检索

由于伪装物体与背景上下文之间的细微差异，即使使用了局部分割部分，清晰检测伪装物体的边界仍
然具有挑战性。我们观察到，一些背景区域仍被错误地预测为前景，这会降低模型性能。为了进一步优化
物体边界周围的区域，我们提出通过背景检索模块将伪装目标与其邻近的背景环境区分开来。

其基本思想如图 5 所示。在该模块中，我们首先使用全局特征 G ∈ RH/4×W/4×C 和背景掩码 Mcb ∈
{0, 1}H×W，通过掩码平均池化（MAP）函数生成索引向量 Rb ∈ R1×C。该过程的公式化表达如下：

Rb =

∑
(F resize(Mcb)⊙G)∑

F resize(Mcb)
, (6)

其中，⊙ 表示逐元素乘法运算，
∑

(·) 表示沿空间维度累加特征值。
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给定索引向量 Rb，我们使用它从局部特征中检索背景区域。这可以通过测量 Rb 与局部特征 L ∈
RH/4×W/4×C 中每个位置的余弦相似性距离来简单实现。然后，通过以下方式可获得结果特征 Lr ∈ RH/4×W/4×C：

Lr(i, j) = L(i, j)(1− RbLT (i, j)

∥Rb∥∥L(i, j)∥
)/2, (7)

其中，∥ · ∥ 表示 L2 范数函数。最后，我们从 Lr 中通过一个 3× 3 卷积层（后接双线性插值函数）获得与
候选前景 Rcf 空间形状相同的精细预测 P ret，并将其作为最终预测粘贴回其原始位置，如图 3 所示。

3.5 训练目标

整个训练过程持续 75 个 epoch。具体来说，我们首先在标准 COD 训练集上训练 AdaptCOD 模型以
完成定位任务。遵循文献 [18, 62] 的方法，我们在每个特征层级添加了侧监督。给定定位部分生成的预测
结果 P loc =

{
P loc
i

}5

i=1
及其对应的真实标签 T，前 60 个训练周期的损失函数可定义为：

L(P loc, T ) =
5∑

i=1

Lbce(P
loc
i , T ) + Liou(P

loc
i , T ), (8)

其中，Lbce 和 Liou 分别表示二元交叉熵损失 [6] 和交并比损失 [40]。
之后，我们对整个框架进行联合训练。给定来自三个部分的预测图

{
P loc
i

}5

i=1
、{P seg

i }5i=1 和 P ret，最
后 15 个训练周期的损失函数可表示为：

L = L(P loc, T ) + L(P seg, Tl) + L(P ret, Tl), (9)

其中，Tl 表示扩展边界框内的真实标签。

4 实验

4.1 实验设置

数据集：我们在伪装目标检测（COD）研究中最常用的三个基准数据集上评估所提出的 AdaptCOD 方法，
即 CAMO [27]、COD10K [10] 和 NC4k [38]。CAMO 数据集包含 2500 个样本，其中 1250 张图像包含伪
装目标，剩余 1250 张图像不含伪装目标。COD10K 数据集由 5066 张包含伪装目标的图像、3000 张背景
图像和 1934 张非伪装图像组成。NC4K 是一个包含 4121 张图像的大规模数据集，所有图像均包含伪装
目标。遵循先前研究 [11, 24, 45]，我们使用 CAMO 的 1000 张图像和 COD10K 的 3040 张图像进行训练，
其余图像用于测试。
评估指标：遵循先前研究 [45, 24, 76] 中的协议，我们采用四种广泛使用的指标对预测结果进行评估，包括
结构度量 (Sm) [8]、平均绝对误差（M） [47]、加权 F 值 (wF) [39] 和自适应 E 度量 (αE) [9]。具体来说，
平均绝对误差表示预测图与真实标签之间的绝对差异。结构度量评估预测和真实标签之间区域感知和目标
感知的结构相似性。加权 F 值提供了召回率和精确率的全面衡量。自适应 E 度量评估元素级相似性和图
像级统计量。此外，我们还绘制了精确率 - 召回率（PR）曲线和 Fβ - 阈值 (Fβ) 曲线，以进一步评估伪
装目标检测模型的性能。
超参数细节：遵循 HitNet [19, 30]，我们采用在 ImageNet 数据集上预训练的 PVTv2 - b4 [58] 作为主干网
络，并将自适应扩展策略中的 γ 设置为 0.4。在训练阶段，我们将批量大小设置为 16，使用随机梯度下降
（SGD）优化器，并将初始学习率设置为 1e-2，学习率通过余弦退火方法 [36] 逐渐降低。在推理阶段，首
先将完整图像调整大小为 384×384，并输入到 AdaptCOD 的共享网络中进行伪装目标定位。然后，在分
割部分，从原始图像中裁剪出上下文合理区域并调整大小为 384×384，将该局部图像再次输入到共享网络
以生成局部特征。最后，通过背景检索消除误预测来优化这些特征。本文所有实验均使用 PyTorch 库 [46]
在 NVIDIA GeForce RTX 3090 GPU 上进行。
计算成本与速度：如前所述，训练周期总数设置为 75 个，其中 60 个用于初始定位，15 个用于进一步优
化。整个过程耗时约 5.8小时，包括 3.3小时的训练和 2.5小时的微调。我们的 AdaptCOD模型包含 6640
万参数和 67.5G 次乘加运算（Macs），推理速度为 30.4 FPS。图 10 展示了我们的方法与其他方法在计算
成本和速度上的对比。
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Image GT Localization Segmentation Retrieval

图6. 使用 AdaptCOD 中不同组件的预测结果可视化。可视化样本随机选自 NC4K 和 COD10K 数据集。
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Setting
Parts NC4K (4,121) COD10K-Test (2,026) CAMO-Test (250)

LS BR Sm ↑ αE ↑ wF ↑ M↓ Sm ↑ αE ↑ wF ↑ M↓ Sm ↑ αE ↑ wF ↑ M↓

1 0.870 0.920 0.810 0.038 0.843 0.909 0.787 0.029 0.839 0.901 0.791 0.059
2 3 0.885 0.930 0.839 0.035 0.860 0.924 0.799 0.025 0.866 0.926 0.827 0.048
3 3 0.892 0.933 0.852 0.032 0.887 0.929 0.815 0.024 0.877 0.927 0.840 0.046
4 3 3 0.906 0.942 0.860 0.029 0.892 0.938 0.819 0.021 0.886 0.932 0.844 0.043

表 1. 对所提出的三部分框架的消融研究表明，所有部分均对整体性能有贡献。其中，LS 表示局部分割部分，BR 表示背景
检索部分。

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

Settings Expansion Manner Sm ↑ αE ↑ wF ↑ M↓ Sm ↑ αE ↑ wF ↑ M↓ Sm ↑ αE ↑ wF ↑ M↓

1 Fixed α = 0 0.883 0.924 0.825 0.037 0.851 0.897 0.734 0.028 0.862 0.906 0.812 0.052
2 Fixed α = 1/4 0.890 0.933 0.845 0.031 0.882 0.930 0.811 0.026 0.871 0.916 0.830 0.048
3 Fixed α = 1/2 0.889 0.927 0.828 0.034 0.863 0.896 0.733 0.027 0.870 0.909 0.823 0.051
4 Fixed α = 1 0.878 0.925 0.829 0.035 0.850 0.891 0.730 0.029 0.866 0.901 0.816 0.055
5 Context Adaptive 0.906 0.942 0.860 0.029 0.892 0.938 0.819 0.021 0.886 0.932 0.844 0.043

表 2. 目标边界框扩展方式的消融研究。Fixed: 固定边界框的扩展率 Adaptive: 通过我们提出的上下文自适应扩展策略扩展
边界框

4.2 消融实验

各组件的重要性：我们首先分析三个组件的影响。如表 1 所示，实验结果表明，分割和检索部分均有助于
提升 AdaptCOD 的性能。具体而言，配备背景检索策略后，分割阶段在所有基准数据集上的 Sm 和 wF
指标平均分别提升了 2.1% 和 3.2%。此外，三个组件的结合可进一步提升性能，这表明局部分割和背景检
索的重要性。相应的可视化结果如图 6 所示。可以看到，仅使用定位组件的预测结果能够粗略定位目标物
体；使用分割组件可进一步改善分割结果，但无法处理伪装目标边界附近的部分细节；在检索组件中，潜
在的背景像素通过视觉特征得以区分，从而生成更准确的预测结果。

上下文自适应扩展的有效性：为验证所提出扩展策略的有效性，我们对 AdaptCOD 采用不同扩展率进行
微调以作对比。给定固定扩展率 α，边界框尺寸可扩展为 (h+ 2αh,w + 2αw)。不同扩展策略在所有基准
数据集上的实验结果如表 2 所示。值得注意的是，我们的上下文自适应划分策略取得了最佳性能，而固定
扩展率 α = 1/4 的策略次之。

这些结果表明，过多或过少的背景上下文均会干扰分割预测的准确性，同时也验证了我们边界框扩展
策略的合理性。

扩展策略的进一步分析：为进一步验证上下文自适应扩展策略在伪装目标检测中的有效性，我们将自适应
扩展率与不同样本上的最佳扩展率进行了对比。具体而言，我们在 COD10K 测试集的每张图像上以等距
采样的 α = 0, 0.01, 0.02, · · · , 0.99, 1.00 进行测试，并选择使 wF 值最高的 α 作为该图像的最佳扩展率。
图 7(a) 展示了样本的自适应扩展率与理想扩展率的平滑线图。可以看出，最佳扩展率曲线与自适应扩展
率曲线呈正相关。因此，若进行适当缩放，我们的上下文自适应扩展策略甚至可成为理想的扩展策略。此
外，该曲线还解释了为何表 2 中固定 α = 1/4 的策略能取得次优性能——因为 1/4 最接近最佳扩展率曲
线。

图 7(b) 分别以手工扩展率和自适应扩展率为纵轴和横轴，采用最小二乘法拟合两者关系，并将垂直
误差小于 0.05 的点标注在两条对角线之间。显然，超过 95% 的点位于两线之间，表明自适应扩展率与最
优扩展率之间存在显著正相关。这些结果进一步证明了我们方法的有效性。

与 SegMaR 对比: 在此，我们将自适应划分采样器与 SegMaR [24] 中使用的基于注意力的采样器进行对
比。首先，基于注意力的采样器采用各向异性采样，可能导致图像失真。这类采样器最初为图像分类任务
设计，该任务中失真不影响类别判断，但在伪装目标检测这一密集预测任务中，采样图像的预测结果需还
原以匹配原始图像，可能导致空洞结果。此外，这种采样方法还会在原始图像与采样图像之间产生明显的
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图7. 手动扩展率与自适应扩展率的曲线及散点图。(a) COD10K 测试集上理想值与自适应值的扩展率曲线对比。其中，
Handcraft：特定图像的最佳扩展率；Adaptive：我们的上下文自适应扩展率 rt。(b) 以手动扩展率为横轴、自适应扩展率
为纵轴的散点图。

Sample Computation COD10K (2,026) NC4K (4,121)

Strategy Param (M) Macs (G) FPS Sm ↑ wF ↑ M ↓ Sm ↑ wF ↑ M ↓

attention-based sampler 132.8 67.5 19.8 0.886 0.808 0.024 0.897 0.851 0.029
Adaptive partition (Ours) 66.4 67.5 30.4 0.892 0.819 0.021 0.906 0.860 0.029

表 3. 自适应划分策略与基于注意力采样器的对比。

领域间隙，因此需保留各部分的模型。而我们的采样器仅需一个模型，更适用于 COD 任务。如 表 3 所
示，我们的自适应划分策略使用一半参数且速度更快，同时能实现更好的性能。

不同场景下背景检索的讨论: 我们将 COD10K 测试集划分为四个子集：SL（单个大目标）、SS（单个小目
标）、M（多个目标）和 MS（多个小目标），分别包含 579、1,259、188、119 个样本。表 4 表明，我们的
背景检索过程在所有四种场景下均一致提升性能，但检索模块在不同场景下的有效性存在差异。对于单个
小目标场景，检索模块带来的提升最大，而对于多个小伪装目标场景，提升相对较低。

超参数 γ 的选择: 在公式 4 中，γ 是一个固定缩放参数，用于控制上下文自适应扩展的幅度。对于大多数
场景中的伪装目标，通过经验我们将 γ 设置为

√
2 − 1 ≈ 0.4，使扩展后的边界框面积接近粗略预测目标

边界框面积的 2× 倍。我们进一步通过实验验证该超参数选择的合理性。此处，我们研究调整超参数 γ 时
模型性能的变化情况。我们在 0.4 附近选取 7 个不同值，即 {0, 0.2, 0.3, 0.4, 0.5, 0.6, 0.8}，实验结果如表 5
所示。当 γ =0.4 或 0.5 时，模型性能最佳，而增大或减小 γ 均会带来负面影响。这些结果表明，适当大
小的背景上下文对模型有益，建议用户将 γ 设置为 0.4。

失败样例: 我们的 AdaptCOD 旨在通过背景检索策略优化粗略的分割结果。如图 8 所示，对于初始预测
存在错误区域或遗漏部分目标的场景，我们的方法也可能失效。然而，正如表 6 所示，我们的方法相比近
期最先进方法仍有显著提升，因此仍具有重要意义。

4.3 与其他方法的对比

与最先进方法的对比:我们将 AdaptCOD与近期 22个先进方法进行对比，包括 OPNet [42], FEDER [16],
FSPNet [20], ZoomNet [45], FDNet [76], SegMaR [24], DGNet [22], SINetV2 [10], C2FNet [52], TPR-
Net [72], UJSC [29], PFNet [41], MGL-R [68], SLSR [38], SINet [11], PraNet [12], COS-T [57], HitNet [19],
EINet [30], DTINet [35], TransCoop [59] and UGTR [65]。为确保对比公平，预测图直接由作者提供或通
过其训练好的模型生成，并使用相同代码进行评估。如表 6 所示，我们的 AdaptCOD 在无需任何额外训
练数据或后处理技巧的情况下，所有指标均优于其他方法。特别是在 Sm 和 wF 指标上，相比次优方法
TransCoop [59] 平均提升 2.4%。与近期涉及增强技术的方法 SegMaR [24] 和 ZoomNet [45] 相比，我们的
方法在所有数据集上也展现出显著的性能提升。
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Methods
Single Large (579) Single Small (1,259) Multi Objects (188) Multi Small (119)

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

AdaptCOD w/o BR 0.909 0.891 0.019 0.847 0.749 0.026 0.816 0.723 0.031 0.790 0.653 0.033
AdaptCOD 0.923 0.901 0.015 0.888 0.798 0.017 0.827 0.731 0.026 0.796 0.661 0.030

表 4. 背景检索模块在不同场景下的有效性。BR 表示背景检索模块。

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

Settings Selection of γ Sm ↑ αE ↑ wF ↑ M↓ Sm ↑ αE ↑ wF ↑ M↓ Sm ↑ αE ↑ wF ↑ M↓

1 γ = 0 0.883 0.924 0.825 0.037 0.851 0.897 0.734 0.028 0.862 0.906 0.812 0.052
2 γ = 0.2 0.892 0.934 0.833 0.034 0.872 0.917 0.799 0.028 0.873 0.916 0.825 0.048
3 γ = 0.3 0.899 0.937 0.846 0.033 0.880 0.925 0.807 0.024 0.874 0.920 0.831 0.046
4 γ = 0.4 0.906 0.942 0.860 0.029 0.892 0.938 0.819 0.021 0.886 0.932 0.844 0.043
5 γ = 0.5 0.904 0.941 0.857 0.030 0.893 0.939 0.818 0.022 0.883 0.930 0.844 0.043
6 γ = 0.6 0.900 0.938 0.850 0.031 0.884 0.930 0.810 0.022 0.870 0.919 0.829 0.045
7 γ = 0.8 0.895 0.933 0.844 0.033 0.878 0.922 0.805 0.025 0.868 0.913 0.821 0.047

表 5. AdaptCOD 使用不同的超参数 γ。

PR 和 Fβ 曲线: 我们还提供了所提出的 AdaptCOD 与先前前沿方法的 PR 曲线和 Fβ 曲线。如图 9 所
示，属于我们 AdaptCOD 的红色实线大幅高于其他方法的曲线，这进一步证明了 AdaptCOD 中自适应划
分策略和背景检索模块的有效性。

性能与计算效率的权衡: 基于最常用的 COD 基准数据集 COD10K，我们展示了 AdaptCOD 与其他方法
在性能和效率之间的关系。如图 10 所示，在相近的计算成本下，我们的 AdaptCOD 显著超越了先前的先
进方法。

定性对比: 图 11 展示了我们的 AdaptCOD 与近期先进方法在挑战性场景下的可视化对比。所选样本可分
为两部分：第一部分包含小伪装目标（如第 6、10、12 行），这类目标难以检测；第二部分中伪装目标的
图案与周围环境极其相似（如第 1、2 行），极易造成混淆。从图中可见，其他先进方法的分割结果存在明
显的漏检、误判和模糊问题，而我们的 AdaptCOD 借助上下文自适应划分策略和背景检索模块实现了精
准分割。此外，与其他方法相比，我们的预测结果目标区域更清晰、完整。这些可视化结果直观体现了所
提方法相较于其他方法的优越性能。

4.4 在其他模型上的应用

考虑到所提出的 AdaptCOD 是一种适用于伪装目标检测研究的通用方案，我们还尝试将该方案应用
于其他 COD 模型。我们唯一需要做的是使用训练良好的参数对所选模型进行微调。在实验中，我们将框
架中的共享模型替换为近期的先进模型 ZoomNet [45] 和 HitNet [19]。如表 7 所示，AdaptCOD 的引入为
基础 ZoomNet 和 HitNet 模型在所有基准测试中带来了显著且一致的性能提升。这些结果验证了我们的
工作对其他替代 COD 方法的强泛化能力。
我们的 AdaptCOD 方法还适用于医学影像中的息肉分割任务。在结肠镜诊断中，由于息肉与其高度

相似的周围环境之间的边界对比度低，结直肠癌的早期检测具有挑战性。如表 8 所示，将 AdaptCOD 应
用于息肉分割方法后，在所有数据集上均产生了更好的性能。这些实验结果进一步表明了 AdaptCOD 的
泛化能力。

5 结论和未来展望

结论: 在本文中，我们提出了一种用于伪装目标检测的新型学习方案，称为 AdaptCOD，该方案将预测过
程分为三个部分，即定位、分割和检索。我们设计了一种上下文自适应划分策略，以动态选择目标物体周
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Method
NC4K (4,121) COD10K-Test (2,026) CAMO-Test (250)

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

PraNet2020 [12] 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 [11] 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 [38] 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 [68] 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 [41] 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 [29] 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 [52] 0.838 0.898 0.762 0.049 0.813 0.886 0.686 0.036 0.796 0.864 0.719 0.080
COS-T2021 [57] 0.825 0.881 0.730 0.055 0.790 0.901 0.693 0.035 0.813 0.896 0.776 0.060
UGTR2021 [65] 0.839 0.886 0.746 0.052 0.817 0.850 0.666 0.036 0.784 0.859 0.794 0.086
SINetV22022 [10] 0.847 0.898 0.770 0.048 0.815 0.863 0.680 0.037 0.820 0.875 0.743 0.070
DGNet2022 [22] 0.857 0.907 0.784 0.042 0.822 0.877 0.693 0.033 0.839 0.901 0.769 0.057
SegMaR2022 [24] 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 [45] 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 [76] 0.834 0.895 0.750 0.052 0.837 0.897 0.731 0.030 0.844 0.903 0.778 0.062
TPRNet2022 [72] 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 [35] 0.863 0.915 0.792 0.041 0.824 0.893 0.695 0.034 0.857 0.912 0.796 0.050
EINet2022 [30] 0.880 0.931 0.826 0.035 0.849 0.918 0.746 0.027 0.870 0.925 0.822 0.048
HitNet2022 [19] 0.870 0.921 0.825 0.039 0.868 0.932 0.798 0.024 0.844 0.902 0.801 0.057
TransCoop2022 [59] 0.883 0.927 0.837 0.033 0.863 0.919 0.779 0.024 0.870 0.923 0.832 0.047
FEDER2023 [16] 0.859 0.915 0.832 0.041 0.837 0.913 0.756 0.028 0.827 0.893 0.801 0.064
FSPNet2023 [20] 0.879 0.915 0.816 0.035 0.851 0.895 0.735 0.026 0.856 0.899 0.799 0.064
OPNet2023 [42] 0.883 0.932 0.838 0.034 0.857 0.919 0.767 0.026 0.858 0.915 0.817 0.050
AdaptCOD (Ours) 0.906 0.942 0.860 0.029 0.892 0.938 0.819 0.021 0.886 0.932 0.844 0.043

表 6. 我们的 AdaptCOD 与最先进方法的对比. 如图所示，我们的 AdaptCOD 相比先前方法有显著优势。↑：数值越高越
好，↓：数值越低越好。

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

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

ZoomNet2022 [45] 0.853 0.907 0.784 0.043 0.838 0.893 0.729 0.029 0.820 0.883 0.752 0.066
w/ Seg part (Ours) 0.858 0.912 0.795 0.040 0.845 0.897 0.738 0.028 0.824 0.886 0.755 0.065
w/ AdaptCOD (Ours) 0.868 0.920 0.801 0.038 0.851 0.903 0.745 0.026 0.832 0.894 0.769 0.063

HitNet2022 [19] 0.870 0.921 0.825 0.039 0.868 0.932 0.798 0.024 0.844 0.902 0.801 0.057
w/ Seg part (Ours) 0.876 0.925 0.836 0.037 0.873 0.937 0.805 0.023 0.849 0.905 0.811 0.053
w/ AdaptCOD (Ours) 0.884 0.930 0.841 0.035 0.880 0.940 0.812 0.022 0.860 0.912 0.824 0.050

表 7. 所提框架 AdaptCOD 在先进 COD 模型 ZoomNet [45] 和 HitNet [19] 中的应用.w/ Seg part：配备 AdaptCOD 中
分割部分的模型。w/ AdaptCOD：配备 AdaptCOD 中分割部分和背景检索部分的模型。

Method
CVC300 [2] CVC-ClinicDB [1] Kvasir [21] ColonDB [55] ETIS [50]

DICE↑ mIoU↑ DICE↑ mIoU↑ DICE↑ mIoU↑ DICE↑ mIoU↑ DICE ↑ mIoU↑

CASCADE2023 [48] 90.47 83.79 94.34 89.98 92.58 87.76 82.54 74.53 80.07 72.58
w / Seg part (Ours) 90.71 83.88 94.79 90.55 92.87 87.80 82.58 74.50 82.09 73.55
w / AdaptCOD (Ours) 91.05 83.98 95.16 90.95 92.90 87.86 82.56 74.42 83.49 75.26

表 8. 我们的 AdaptCOD 在先进息肉分割模型 CASCADE [48] 中的应用。w/ Seg part：配备 AdaptCOD 中分割部分的
CASCADE 模型。
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Image Zoom in GT Initial Prediction Final Prediction

图8. 失败样例. 定位部分对目标的初始预测完全错误是导致失败案例的主要原因。

Ours
FDNet [76]
UGTR [29]

SegMaR [24]
ZoomNet [45]
HitNet [19]
SINet [11]
DTINet [35]

Ours
FDNet [76]
UGTR [29]

SegMaR [24]
ZoomNet [45]
HitNet [19]
SINet [11]
DTINet [35]

图9. 所提出的 AdaptCOD 与目前最先进的算法在三个 COD 数据集上的 PR 曲线和 Fβ 曲线.

围的适当上下文区域。还开发了一个背景检索模块，以进一步优化预测的伪装目标。实验结果表明了所提
方法的有效性。我们还展示了现有 COD 方法也可以从所提方法中受益，体现了其泛化能力。
未来展望: 尽管所提方法表现出色，但未来仍有一些值得探索的方向：

1) 定位增强: 由于 AdaptCOD 框架通过逐步优化分割结果实现目标检测，伪装目标的精确定位对性
能影响显著，尤其是在极复杂场景中。

2) 背景检索方式优化: 当前 AdaptCOD 通过度量背景索引向量与候选前景位置的相似度来检索背景
区域，以细化局部细节。我们认为，引入更高效的度量方法（如基于图神经网络的关系建模或动态特征对
齐）可进一步提升伪装目标边界附近的分割质量，减少背景误检或目标边缘模糊问题。
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