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指向性伪装目标检测

张旭迎, 尹博文, 林铮, 侯淇彬, 范登平, Senior Member, IEEE , 程明明, Senior Member, IEEE ,

Abstract—我们关注指向性伪装目标检测这一新颖任务，旨在通过少量包含显著目标的参考图像，对指定的伪装目标进行分割。为推动
该任务的研究，我们构建了一个大规模数据集R2C7K，包含7,000张来自真实场景的图像，涵盖64个目标类别。在此基础上，我们提出
了一个简单而高效的双分支框架，称为R2CNet。该框架由两个分支组成：参考分支用于从参考图像中提取目标对象的通用表征，分割
分支在该表征的引导下对伪装目标进行识别与分割。具体而言，我们设计了参考掩码生成模块，用于生成像素级的先验掩码；以及参考

特征增强模块，以提升模型对指定伪装目标的识别能力。大量实验结果表明，相较于传统伪装目标检测方法，我们的方法在分割指定伪

装目标及识别其主体结构方面表现出更优性能。代码和数据集已公开发布：https://github.com/zhangxuying1004/RefCOD。

Index Terms—伪装目标检测；通用表征；R2C7K数据集；R2CNet框架

✦

1 引引引言言言

伪装目标检测（Camouflaged Object Detection, COD）
旨在分割那些在视觉上与周围环境融为一体、难以察觉的目

标，近年来已引起越来越多的关注 [11], [26], [57], [72]。该研
究方向在诸多现实应用中发挥着重要作用，例如医学图像分

割 [14], [16]、表面缺陷检测 [35], [73]、害虫识别 [77]等。值
得注意的是，在真实场景中可能存在多个伪装目标，但在多

数实际应用中，我们通常仅需检测特定的目标对象。以野外

探险为例，探索者往往只关注某些特定物种，而这些目标可

能混杂于大量外观相似的其他对象之中。若能借助相关参考

信息，目标的定位过程将更具方向性与效率。因此，引入参

考信息以辅助伪装目标检测，成为一条值得深入探索的新路

径。本文将此类任务定义为指向性伪装目标检测。

指向性伪装目标检测借助参考信息引导指定伪装目标的检

测过程，与人类在识别伪装物体时的视觉机制相契合 [76]。
核心问题在于，采用哪种形式的参考信息最为有效。近年来

已有相关研究在图像分割任务中探索多种参考形式，例如使

用文本作为引导的表达式分割 [24]以及基于图像的少样本分
割 [90]。然而，这些方法通常依赖于精细标注的伪装目标图
像或详细的文本描述，获取成本高昂，难以直接迁移至伪装

目标检测任务中。考虑到网络上易于获取包含显著目标的图

像，一个自然的问题是：能否利用这些显著目标图像，辅助

识别特定的伪装目标？
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图 1. 标准伪装目标检测与指向性伪装目标检测的视觉比较：对于一幅包
含多个伪装目标的图像，传统的伪装目标检测模型往往会无差别地检测

出所有与背景融合的伪装目标；而指向性伪装目标检测模型则在给定一

组参考图像的前提下，尝试有针对性地识别出指定的伪装目标。

为回答该问题，本文提出了一个新的指向性伪装目标检

测任务基准。我们希望借助显著目标检测（Salient Object
Detection, SOD）的研究进展，从参考图像中提取目标对象
的通用表征，进而引导对指定伪装目标的分割。图1 展示
了传统伪装目标检测与指向性伪装目标检测任务之间的差

异。指向性伪装目标检测将伪装目标检测从“盲目识别伪装
目标”的过程转变为“目标驱动的匹配检测”，使伪装目标的
检测更具明确性与实用性。为支持对该新任务的深入研究，

我们构建了一个大规模数据集R2C7K，涵盖丰富的真实场景
且无版权争议。其基本信息如下：1）包含7000 张图像，涵
盖64个类别；2）包含两个子集：Camo子集包含伪装目标图
像，Ref子集包含显著目标图像；3）Ref子集中每类图像数量
固定，Camo子集的每类图像数量则不作限制。
在方法设计上，我们提出了一个双分支网络框架，命名

为R2CNet，包括参考分支与分割分支。参考分支用于从显

https://github.com/zhangxuying1004/RefCOD
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著目标图像中提取目标对象的通用表征，作为检测伪装目标

的引导信息。我们进一步设计了一个参考掩码生成模块，通

过将通用表征与分割分支的视觉特征逐像素比对，生成像素

级的参考先验掩码。然而，即使属于相同类别，显著目标与

伪装目标在外观上可能存在较大差异，增加了识别的难度。

为缓解该问题，我们引入了双源信息融合策略，以减少两个

信息源之间的表征差异。此外，我们还设计了一个参考特征

增强模块，在参考掩码的引导下，实现多尺度特征的交互与

融合，进一步突出目标区域。

我们在R2C7K数据集上进行了广泛实验。具体而言，我
们以基于特征金字塔网络 [40]的多尺度融合模型作为伪装
目标检测基线，对比评估了R2CNet的性能，并采用伪装目
标检测常用指标 [9], [10], [55], [60]进行量化分析。实验结果
显示，R2CNet在各项指标上均显著优于基线模型。进一步
地，我们将指向性伪装目标检测架构扩展至当前7 种最先进
的伪装目标检测方法，改进后的方法在不引入复杂设计的前

提下，普遍超越原始伪装目标检测版本。此外，可视化结果

也表明指向性伪装目标检测方法（如R2CNet）在指定目标
分割与目标主体识别方面具有更优表现。

综上，本文的主要贡献如下：

• 提出了一项新任务基准指向性伪装目标检测，首次尝

试结合显著目标检测与伪装目标检测，通过显著目标

图像辅助检测指定伪装目标；

• 构建了一个大规模数据集R2C7K，为指向性伪装目标
检测研究提供了基础数据资源与深入探索的可能；

• 提出了一个新颖的指向性伪装目标检测框架，实验证

明其为该新任务提供了有效且通用的解决方案。

2 相相相关关关工工工作作作

在本节中，我们首先回顾伪装目标检测任务的研究进展与现

存问题。随后，介绍显著目标检测领域的发展历程。最后，

我们综述使用不同形式参考信息的目标分割相关研究。

2.1 伪伪伪装装装目目目标标标检检检测测测

从复杂背景中识别伪装目标是一项极具挑战性的任务，其主

要难点在于目标与周围环境的高度相似性、尺度的多样性以

及外观的模糊性等。为解决这一问题，近年来大量相关研究

不断涌现。其中，较早的一项系统性研究由文献 [12]提出，
发布了高质量标注的大规模数据集COD10K，并构建了一个
精心设计的“搜索-识别”框架，为该研究领域奠定了基础。
随后，多种策略相继被提出以提升伪装目标检测模型的

性能，包括多尺度特征融合策略 [2], [8], [57], [71], [104]、多
阶段细化方法 [11], [28], [79], [93]、图学习 [88]、弱监督方
法 [21]、不确定性建模 [30], [36], [43]、前景与背景分离 [56],
[87], [89]以及注意力机制 [7], [91]等。更多相关工作可参考最
新的综述论文 [13]。
近年来，也有研究尝试引入额外信息以进一步提高分割精

度，如边界 [27], [62], [72], [99], [101]、纹理 [26], [64], [102]、

频域特征 [39], [97]以及深度信息 [84], [85], [92]等。然而，从
现有伪装图像中获取高质量的此类辅助信息往往成本高昂，

且这些信息难以直接明确地告诉模型应当分割哪些目标。

为此，本文提出了一个新颖的研究基准，旨在从易获取

的参考图像中提取目标对象的通用表征，作为显式的语义引

导，用于准确定位和分割指定的伪装目标。该方法与传统伪

装目标检测任务在任务定义与研究思路上均存在显著差异。

2.2 显显显著著著目目目标标标检检检测测测

显著目标检测的目标是在给定图像中识别出最具吸引力的显

著物体。该研究方向的发展大致经历了两个阶段：1）传统方
法阶段；2）深度学习方法阶段。
在早期阶段，主要依赖于图像块、候选目标及超像素所提

取的手工特征 [5], [22], [31], [80]。尽管这些方法在部分场景
中表现良好，但其特征提取过程通常较为耗时，且在复杂环

境下性能容易大幅下降。

随着全卷积网络 [48]和Transformer架构 [54], [78], [83],
[94], [103]的兴起，显著目标检测研究逐步进入深度学习阶
段。在这一阶段，U 型结构网络 [40], [65]、多阶段监督机
制 [17], [23], [96]和注意力机制 [4], [44]被广泛应用于显著目标
检测方法中，从而显著提升了像素级预测的准确性。

值得一提的是，显著目标检测在多个研究领域中具有广泛

的应用，例如视觉跟踪 [1]、无监督分割 [38]、图像压缩 [19]
以及内容感知图像编辑 [6]。这一应用广度主要得益于显著
目标检测能有效发现能够代表场景语义的关键目标或区域。

显著目标检测的这一特性也启发了本文提出的“参考信息引
导”这一研究思路。

2.3 指指指向向向性性性目目目标标标检检检测测测

指向性目标分割是指在某种参考信息（如图像或文本）的引

导下，从给定图像中分割出特定的视觉目标。

小样本分割（Few-shot Segmentation, FSS）研究的是利
用包含相同类别目标的标注图像作为参考，引导目标分割

任务。在训练阶段，模型在大量具有基础类别像素标注的

图像（查询集）上进行训练；在测试阶段，仅需少量标注样

本（支持集）即可对未见类别进行像素级预测。大多数现有

的小样本分割网络通常采用双分支结构，即支持分支与查询

分支，分别提取支持图像和查询图像的特征，并实现两者之

间的信息交互。小样本分割的开创性工作由 [66]提出，其支
持分支直接预测查询分支中用于分割的最后一层的权重。随

后， [95] 引入了掩码平均池化操作以提取具有代表性的支
持特征，这一设计也被众多后续工作广泛采用。近年来，大

量研究工作 [33], [75], [90]在冻结的主干网络上构建强大的模
块，以提升模型对未见类别的适应能力。

指向性表达分割（Referring Expression Segmentation,
RES）则是利用文本表达对图像中的目标进行分割。指向
性表达分割的核心目标是根据描述性的文本表达来分割视

觉目标，网络结构同样普遍采用双分支架构。该领域的开

创性研究由 [24]提出，方法中分别使用视觉编码器和语言编
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图 2. R2C7K 数据集中的示例图像。Camo子集中的伪装目标使用橙色掩码标注显示其标注信息。

码器提取视觉特征和文本特征，然后通过特征拼接生成分割

掩码。随后，研究者相继引入多层视觉特征融合 [37]、多模
态LSTM [41]、注意力机制 [67], [100]以及协同网络 [51]等方
法，不断提升分割精度。此外， [70] 提出利用文本描述作为
图像内容丰富性的参考信息以获得更准确的视觉关注预测。

本文提出的指向性伪装目标检测也属于指向性目标分割任

务的一种。但与上述已有方法不同的是，本文的参考信息获

取过程更加便捷：我们无需额外收集包含稀有伪装目标的难

标注图像，也无需为现有伪装目标检测数据集编写细致的文

本描述。因此，本文提出的指向性伪装目标检测在学术与工

业落地方面具有更高的可行性与实用价值。

3 数数数据据据集集集

一系列数据集的出现为人工智能研究，尤其是在当前深度学

习高度依赖数据的时代，奠定了基础。此外，如文献 [61],
[81] 所指出的，一个数据集的质量在其作为基准使用的生命
周期中起着重要作用。基于以上考虑，我们构建了一个大规

模数据集，命名为R2C7K，用于本文提出的指向性伪装目标
检测任务。在本节中，我们将分别介绍该数据集的构建过程

和统计信息。

3.1 数数数据据据收收收集集集与与与标标标注注注

为了构建R2C7K 数据集，第一步是确定要检测哪些伪装
目标。为此，我们调查了伪装目标检测研究中最常用的几

个数据集，即COD10K [11]、CAMO [34] 和NC4K [53]。鉴
于COD10K 是目前最大且注释最全面的伪装目标检测数据
集，我们主要基于COD10K 构建了Camo子集作为R2C7K
的一部分。具体来说，我们剔除了一些不常见的类别，例

如寄居蟹、鲽鱼等，最终获得了覆盖64 个类别的4,966 张
伪装图像。对于仅包含一个伪装目标的图像，我们直接采

用COD10K提供的标注；而对于包含多个伪装目标的图像，
我们仅保留与参考类别对应的标注像素，其余部分予以清

除。值得注意的是，对于一些样本数量极少的类别，我们还

从NC4K中补充了49个样本。

接下来，我们根据选定的64个类别构建了Ref子集。我们
将这些类别名称作为关键词，在互联网上搜索每类25张包含
所需显著目标的真实场景图像，作为参考图像。特别地，这

些无版权争议的参考图像主要来自Flickr 和Unsplash。关于
图像收集方案的更多细节，推荐读者参考文献 [98]。
最后，我们在图 2 中展示了R2C7K 数据集的图像与标注

示例。

3.2 数数数据据据统统统计计计

子子子集集集对对对比比比. 图 3 展示了Ref子集与Camo子集之间在四个属性
上的比较。具体而言，目标面积指的是图像中目标的实际大

小，目标占比表示目标在图像中所占的比例，目标距离是目

标中心点到图像中心的距离，而全局对比度则是衡量目标检

测难度的一个指标。从图中可以观察到，Ref子集中的目标相
较于Camo子集中的目标更大，同时Ref中的图像包含了更多
对比度信息。因此，Ref中的目标更容易被检测出来，这种类
型的参考信息非常适合用于指向性伪装目标检测研究任务。

类类类别别别与与与数数数量量量. R2C7K 数据集共包含6,615 个样本，涵盖64
个类别。其中，Camo子集包含5,015 个样本，Ref子集包
含1,600 个样本。值得注意的是，该数据集中每个类别都
固定包含25张参考图像，而伪装目标检测图像的数量则在不
同类别之间分布不均，如图图 4所示。

分分分辨辨辨率率率分分分布布布. 图 5a 和图 5b 分别展示了Camo和Ref子集中图
像的分辨率分布情况。可以看出，这两个子集中都包含大量

的高清图像，这有助于提供更清晰的目标边界与纹理信息。

数数数据据据划划划分分分. 为便于开展指向性伪装目标检测 研究任务的模型
开发，我们为R2C7K数据集提供了标准的参考式划分策略。
对于Ref子集，我们从每个类别中随机选择20 张图像作为训
练集，其余5 张图像作为测试集；而在Camo子集中，来源
于COD10K训练集的样本被用作训练集，来源于测试集的样
本用于测试；至于来自NC4K 的样本，我们将其随机分配到
训练集和测试集中，以确保每个类别在两个划分中至少拥有6
个样本。
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图 3. Camo子集与Ref子集在四个属性上的对比，即目标面积、目标占比、目标距离和全局对比度。前者的结果以橙色显示，后者的结果以蓝色显
示。

表 1
我们在多个维度上对R2C7K 与以往的伪装目标检测数据集进行了对比。Cate.: 类别数量; Camo-Img.: 包含伪装目标的图像数量; Ref-Img.: 作为参

照的图像数量; Loc.: 定位; Det.: 检测; Cls.: 分类; WS.: 弱监督; RefSeg.: 指向性目标分割.

Datasets Statistics Tasks

Year Cate. Camo-Img. Ref-Img. Loc. Det. Cls. WS. RefSeg.

CHAMELEON [69] 2018 N/A 76 N/A ✓ ✓ ✗ ✗ ✗

CAMO [34] 2019 N/A 2500 N/A ✓ ✓ ✗ ✗ ✗

COD10K [11] 2020 68 5066 N/A ✓ ✓ ✓ ✓ ✗

NC4K [53] 2021 N/A 4121 N/A ✓ ✓ ✗ ✗ ✗

R2C7K (Ours) 2023 64 5015 1600 ✓ ✓ ✓ ✓ ✓
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图 4. R2C7K 数据集的分类体系与日志数量分布。Camo子集的结果以
红色显示，Ref子集的结果以蓝色显示。

与与与现现现有有有数数数据据据集集集的的的比比比较较较. 我们将所提出的R2C7K数据
集与现有的伪装目标检测数据集进行了多维度的对

比，包括CHAMELEON [69]、CAMO [34]、COD10K [11]
和NC4K [53]。如表 1所示，CHAMELEON 数据集是通过
在Google 搜索引擎中使用关键词“concealed animal” 收集得
到的，仅包含76张图像。CAMO数据集包含2,500张图像，
涵盖8 个伪装物体类别。COD10K 和NC4K 数据集包含更多
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图 5. Camo子集与Ref子集中的图像分辨率分布情况。

伪装目标图像，分别为5,066 和4,121 张。这些数据集极大地
促进了伪装目标检测的发展。然而，当面对真实场景中包含

多种类型伪装目标的情况时，这些数据集仍存在一定的局限

性，从而影响其实际应用。相比之下，我们的R2C7K数据集
包含大量的简单场景图像（共1,600张），涵盖多个物体类别
（64类），用户可根据需求选择这些图像作为参考，从而在
复杂场景图像（共5,015张）中搜索指定的伪装目标。因此，
该数据集具有更广泛的应用潜力，可服务于更多的任务。

4 网网网络络络架架架构构构

在本节中，我们首先在节 4.1 中简要描述我们提出的指向
性伪装目标检测任务的定义。随后，在节 4.2 中介绍我们方
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图 6. R2CNet 框架的整体架构，由两个分支组成，分别是绿色的参考分支(Reference Branch)和橙色的分割分支(Segmentation Branch)。在参考
分支中，指定目标的通用表征由一组参考图像中提取。具体做法是，使用显著目标网络生成的前景图，对视觉特征进行掩码和池化操作，得到目标

的语义表征。在分割分支中，我们提取编码器最后三层的视觉特征，用以表示待处理的图像。随后，这两类特征表示被送入设计精巧的RMG 模块
中进行融合与匹配，生成一个掩码先验。该掩码先验在RFE 模块中用于增强不同尺度间的视觉特征，以突出图像中的伪装目标。最后，增强后的特
征被送入解码器，生成最终的分割图。

法R2CNet的整体架构。接着，我们将在节 4.3 和节 4.4 中
分别详细介绍参考掩码生成（RMG）模块和参考特征增强
（RFE）模块的实现细节。

4.1 任任任务务务描描描述述述

我们提出的指向性伪装目标检测旨在在多个参照图像的引

导下，对指定的伪装目标进行分割。与传统的伪装目标检

测不同，后者旨在检测图像中所有的伪装目标，而指向性

伪装目标检测则尝试通过匹配参照中提供的目标，仅识别

出特定类别的对象。具体来说，指向性伪装目标检测系统

的输入由两部分组成：第一部分是包含伪装目标的图像，记

作Icamo ∈ R3×H×W；另一部分是包含显著目标对象的若干

参照图像，记作Iref = {Iref
i }K

i=1, Iref
i ∈ R3×H×W，其中H

和W 分别表示图像的高和宽，K 表示参照图像的数量。需要

指出的是，Icamo 来自Camo子集，且包含特定类别c 的伪装
目标；同时，Iref

i 则从Ref子集中采样，其显著目标同属于
类别c。指向性伪装目标检测 的输出为一个二值掩码Mseg，

用于标注Icamo 中属于类别c 的伪装目标区域。

4.2 整整整体体体架架架构构构

图 6 展示了我们提出的R2CNet的整体架构。如图所示，该
框架由两个分支组成，即参考分支和分割分支，其具体细节

将在下文中详细介绍。

参参参考考考分分分支支支（（（Reference Branch）））该分支用于从参照图像中
提取通用表征，其流程由一个基于编码器-解码器结构的显著
目标检测网络和一个掩码平均池化函数串联构成。其中，显

著目标检测网络用于提取参照图像的视觉特征和前景预测结

果，而掩码平均池化函数（MAP）则用于过滤掉参照图像中
的无关信息。默认情况下，我们选择使用基于ResNet-50 [20]
主干的预训练ICON [103]模型作为显著目标检测网络。

给定K 张尺寸为H × W 的参照图像，其包含显著目标对

象，我们首先通过显著目标检测网络的编码器与解码器，

提取空间尺寸为H
32 × W

32 的视觉特征{F ref
k }K

k=1，以及空间尺

寸为H × W 的前景掩码{Mref
k }K

k=1。随后，这两组特征被

输入掩码平均池化函数以计算与前景对象相关的表示，记

为F obj
k ∈ Rcd×1×1。其计算公式如下：

F obj
k = Fconv1×1

(∑
2d(Fdown(Mref

k ) ⊗ F ref
k )∑

2d(F ref
k )

)
, (1)

其中⊗表示逐元素乘法操作，Fdown(·) 为双线性下采样
操作，用于形状对齐，

∑
2d(·)表示对空间维度求和操

作，Fconv1×1(·)表示将通道数变换为cd的1 × 1卷积操作，
以在效率和性能之间取得更优的平衡。最终，我们通过对上

述目标表示进行平均，获得目标对象在嵌入空间中的通用表

征，记为E ∈ Rcd×1×1。

分分分割割割分分分支支支（（（Segmentation Branch））） 我们构建的分割分支
同样采用了编码器-解码器结构，这在伪装目标检测研究中
被广泛使用。需要指出的是，本文的重点在于提出一种新范

式，用于定向分割伪装目标，因此我们在架构设计上并未投

入过多精力。事实上，我们发现即使使用一个简单的分割网

络，在所提出的范式下依然可以取得良好性能。因此，我们

采用ResNet-50 [20]作为编码器，并按照已有研究 [11], [26]，
选取其后三个阶段的输出作为视觉表示。解码器则由两个

卷积层组成，负责伪装目标的识别。我们还提出了两个新模

块，即参考掩码生成（RMG）和参考特征增强（RFE），它
们插入于编码器和解码器之间，用于利用参考分支提供的通

用表征来显式分割伪装目标。

给定一张包含伪装目标的图像（尺寸为H × W），

我们首先从编码器的后三个阶段提取多尺度特征，并通

过1 × 1卷积将通道数统一转换为cd。我们将这些特征表示

记为{F seg
j }4

j=2,其中F f ∈ Rcd× H
8 × W

8 and Hm ∈ R1× H
8 × W

8 。
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图 7. 参考掩码生成（RMG）模块的结构细节。其中，‘C’表示拼接操
作，‘AT’表示仿射变换，‘CLSTM’表示卷积长短时记忆网络，‘Dconv’表
示动态卷积。

然后，将这些特征与参考分支提取的通用表征E 一起输入

至RMG 模块，以生成融合特征F f 和参照掩码Hm，其公式

如下：

F f , Hm = RMG({F seg
j }4

j=2, E). (2)

其中Hm 是一个热力图掩码，其分数越高表示对应位置与通

用表征的相关性越强，反之亦然。

接着，我们在RFE 模块中利用该掩码引导融合特征进行
多尺度增强，以突出图像中的伪装目标，定义如下：

F enr = RFE(F f , Hm). (3)

最后，将增强后的特征F enr 输入解码器，以生成最终的分割

掩码Mseg ∈ R1×H×W。

4.3 参参参考考考掩掩掩码码码生生生成成成

为了根据图像引导准确识别高度相似背景中的伪装物体，

需要在目标物体的通用表征和视觉特征之间进行像素级的对

比。然而，即使属于同一类别，伪装物体的外观可能与参考

图像中的目标显著不同。此外，通用表征和视觉特征来自不

同的信息源。这种较大的信息差异可能会干扰对比过程，使

得伪装目标的定位变得困难。

受近期多模态融合工作的启发 [25], [37]，我们通过在通
用表征和视觉特征之间进行双源信息融合（DSF）来解决这
一问题，如图 7所示。为了促进这两类信息的交互，首先将
空间位置信息注入到视觉特征中。具体而言，视觉特征的

每个位置都被拼接上一个8维的嵌入向量，类似于 [86]中的
实现。我们将注入空间信息后的视觉特征记为{xseg

j }4
j=2，其

中xseg
j ∈ R(cd+8)× H

2j+1 × W

2j+1。

接着，我们在通用表征的指导下，对视觉特征施加仿

射变换。具体来说，使用两个线性层将通用表征映射成两

个系数向量，这些系数向量随后分别应用于视觉特征，

随后通过卷积和ReLU操作，得到结果{yj}4
j=2，其中yj ∈

Rcd× H

2j+1 × W

2j+1。

该过程定义如下：

yj = Frelu(Fconv3×3(Frelu(γj ⊗ xc
j ⊕ βj))), (4)

C
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图 8. 参考特征增强（RFE）模块的结构细节。其中，‘R’表示尺寸调整
操作，‘1 × 1’表示卷积核大小为1的卷积层，‘Conv Block’由两个卷积核
大小为3的卷积层组成。

γj = Fmlp1(E), βj = Fmlp2(E), (5)

其中⊗和⊕分别表示逐元素乘法和加法，Fconv3×3(·)是
用 于 通 道 恢 复 的3 × 3卷 积 ，γj和βj是 两 个 系 数 向

量，Fmlp1(·)和Fmlp2(·)分别表示两个线性层。
此外，为增强方法对不同尺度目标的鲁棒性，基于卷

积LSTM [68]的多尺度融合（MSF）在自底向上的路径上被
应用，过程定义为：

hj , cj = Fclstm(yj , [Fup(hj+1), Fup(cj+1)])), (6)

其中Fup(·)是双线性上采样操作用于尺寸匹配，Fclstm表示

卷积LSTM单元。注意初始状态为h4 = c4 = y4，最终隐藏状

态h2 ∈ Rcd× H
8 × H

8 被用作融合特征F f。

最后，将通用表征与融合特征中每个位置的表示进行比

较，生成指示目标的掩码Hm。受 [29], [42]的启发，该目标匹
配（TM）过程通过动态卷积实现。具体来说，通用表征和
融合特征分别作为参考引导的动态卷积核和输入。

4.4 参参参考考考特特特征征征增增增强强强

基于上文生成的参考掩码，我们设计了一个参考特征增强

（RFE）模块，用于在不同尺度上增强视觉特征，如图 8所
示。

具体来说，先将先验掩码和融合特征分别调整为前述

三种特征的尺寸，即{ H
2j+1 × W

2j+1 }4
j=2。然后，在相同尺度

下，将调整后的掩码与特征通过拼接融合，不同尺度的

输出特征记为{F scale
j }4

j=2，其中F scale
j ∈ Rcd× H

2j+1 × W

2j+1，

这些特征再被整体拼接起来，以增强对伪装目标的识别

能力。我们将增强后的特征表示为F enr ∈ Rcd× H
8 × W

8 。正

如PFENet [75] 中所提，尺寸较小的目标在下采样特征图中
可能变得模糊不清。因此，我们构建了一个类似的跨尺度

路径，从细粒度特征到粗粒度特征，实现尺度间的交互。

此外，我们还对{F scale
j }4

j=2 施加监督，使得最终得到的增

强特征F enr更加鲁棒，对应的监督掩码记为{Mscale
j }4

j=2，其

中Mscale
j ∈ R1×H×W。
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表 2
流行的伪装目标检测模型与其指向性伪装目标检测对应模型的比较。所有模型均在NVIDIA RTX 3090 GPU 上进行评估。‘R-50’: ResNet-50 [20],

‘E-B4’: EfficientNet-B4 [74], ‘R2-50’: Res2Net-50 [18], ‘R3-50’: Triple ResNet-50 [57], ‘Swin-S’: SwinTransformer-S [47], ‘-Ref’: 包含显著目标图
像作为参考的模型, ‘Attribute’: 每个网络的属性, ‘Single-obj’: 单个伪装目标的场景, ‘Multi-obj’: 多个伪装目标的场景, ‘Overall’: 所有包含伪装目标

的场景, ‘↑’: 数值越大越好, ‘↓’: 数值越小越好.

Models Attribute Overall Single-obj Multi-obj

Backbone Params (M) Macs (G) Speed (FPS) Sm ↑ αE ↑ wF ↑ M↓ Sm ↑ αE ↑ wF ↑ M↓ Sm ↑ αE ↑ wF ↑ M↓

Baseline R-50 25.97 21.02 185.74 0.772 0.847 0.604 0.044 0.777 0.847 0.611 0.043 0.711 0.849 0.531 0.054
R2CNet R-50 27.15 23.23 151.47 0.805 0.879 0.669 0.036 0.810 0.880 0.674 0.035 0.747 0.872 0.602 0.046

PFNet2021 [56] R-50 48.55 52.99 80.33 0.791 0.876 0.651 0.040 0.795 0.876 0.656 0.039 0.74 0.868 0.594 0.051
PFNet-Ref R-50 57.58 59.59 72.48 0.811 0.885 0.687 0.036 0.815 0.886 0.691 0.035 0.764 0.873 0.632 0.045

PreyNet2022 [93] R-50 38.53 116.01 59.78 0.806 0.890 0.690 0.034 0.811 0.892 0.696 0.033 0.749 0.878 0.618 0.042
PreyNet-Ref R-50 38.70 117.60 57.04 0.817 0.900 0.704 0.032 0.822 0.900 0.709 0.032 0.763 0.898 0.645 0.041

SINetV22022 [11] R2-50 26.98 24.48 98.12 0.813 0.874 0.678 0.036 0.818 0.874 0.684 0.035 0.763 0.864 0.615 0.045
SINetV2-Ref R2-50 27.70 26.01 86.60 0.823 0.888 0.700 0.033 0.828 0.889 0.705 0.032 0.771 0.874 0.634 0.043

BSANet2022 [101] R2-50 32.59 59.29 71.75 0.818 0.893 0.702 0.034 0.823 0.895 0.707 0.033 0.766 0.873 0.643 0.041
BSANet-Ref R2-50 33.07 66.08 67.18 0.830 0.912 0.727 0.030 0.827 0.913 0.733 0.030 0.774 0.895 0.655 0.039

BGNet2022 [72] R2-50 79.85 116.76 66.29 0.818 0.901 0.679 0.036 0.822 0.901 0.683 0.035 0.775 0.886 0.626 0.044
BGNet-Ref R2-50 151.06 171.03 50.69 0.840 0.909 0.738 0.029 0.844 0.910 0.742 0.029 0.792 0.887 0.679 0.036

ZoomNet2022 [57] R3-50 32.38 203.50 22.89 0.813 0.884 0.688 0.032 0.818 0.885 0.695 0.031 0.747 0.870 0.605 0.042
ZoomNet-Ref R3-50 33.30 218.24 20.82 0.834 0.886 0.720 0.029 0.839 0.887 0.726 0.029 0.781 0.876 0.652 0.038

DGNet2023 [26] E-B4 19.22 5.53 110.57 0.816 0.883 0.684 0.034 0.826 0.885 0.700 0.032 0.744 0.873 0.588 0.047
DGNet-Ref E-B4 20.10 7.24 95.06 0.821 0.891 0.696 0.032 0.827 0.890 0.703 0.031 0.748 0.879 0.607 0.045

VSCode2024 [52] Swin-S 74.72 59.81 76.81 0.819 0.879 0.702 0.033 0.825 0.880 0.706 0.032 0.750 0.868 0.651 0.043
VSCode-Ref Swin-S 76.63 64.28 65.26 0.832 0.891 0.714 0.030 0.838 0.892 0.718 0.029 0.766 0.880 0.662 0.041

ZoomNext2024 [58] R3-50 28.46 185.79 66.29 0.838 0.897 0.742 0.032 0.843 0.898 0.750 0.031 0.777 0.880 0.655 0.040
ZoomNext-Ref R3-50 30.32 197.43 52.81 0.850 0.909 0.755 0.027 0.859 0.910 0.762 0.026 0.788 0.892 0.675 0.037

5 实实实验验验

在本节中，我们首先介绍本文的实验设置，包括训练与测试

协议、超参数细节以及评价指标。随后，我们对指向性伪装

目标检测方法与对应的伪装目标检测方法进行了定量对比。

特别地，我们将所提出的R2CNet 与基础模型在不同伪装场
景下进行了比较，同时将指向性伪装目标检测 的设计应用

于7种最新的最优的伪装目标检测方法，以验证其通用性。接
下来，我们报告消融实验的结果，以分析各组件的有效性以

及设计选择的合理性。最后，我们进行可视化比较，以更直

观地展示指向性伪装目标检测的优势。

5.1 实实实验验验设设设置置置

训训训练练练与与与测测测试试试. 鉴于指向性伪装目标检测的目标是生成
与标注接近的二值前景图，因此我们采用结构损失函

数 [82]作为指向性伪装目标检测模型的优化目标。该损失函
数由BCE（Binary Cross Entropy）损失与IoU（Intersection
over Union）损失组成，已被广泛应用于多种二值分割任务
中。

具体而言，该损失函数可定义为：

L(P, G) =
4∑

i=1

Lbce(Pi, G) + Liou(Pi, G), (7)

其中P = {Mscale
2 , Mscale

3 , Mscale
4 , Mseg}表示模型生成的预

测图，G表示对应的真实标注图（ground truth）。

超超超参参参数数数细细细节节节. 在默认设置下，指向性伪装目标检测中参考图
像的数量设为5。在训练阶段，我们冻结前景预测网络的参
数，批量大小设置为32，优化器采用Adam [32]，初始学习
率设为5e-4，并根据余弦退火策略 [49]逐步衰减。在推理阶
段，所有输入图像首先被调整为352 × 352的大小，然后输入
到训练好的R2CNet中以生成最终预测结果，整个过程中不
使用任何后处理操作。所有实验均在PyTorch [59]框架下实
现。

评评评价价价指指指标标标. 按照伪装目标检测领域的标准评估协议，
我们采用四种常用指标进行性能评估，包括平均绝对

误差（Mean Absolute Error, M） [60]、结构相似度指标
（Structure-measure, Sm） [9]、自适应增强度量（Adaptive
E-measure, αE） [10]以及加权F-度量（Weighted F-measure,
wF） [55]。具体而言，M用于衡量预测掩码与真实标注图之
间的绝对差异；Sm用于评估预测图与真实标注图在区域感知

与目标感知上的结构相似性；αE衡量逐像素与整图级别的相
似性；而wF综合衡量了预测与真实标注图之间的召回率与精
确率。此外，我们还绘制精确率-召回率（Precision-Recall,
PR）曲线和Fβ-阈值（Fβ）曲线，以便进行更全面的比较分

析。

5.2 定定定量量量评评评估估估

与与与基基基线线线模模模型型型的的的比比比较较较.为了验证我们提出的R2CNet的有效性，
我们首先将其与其基线变体进行比较，该基线模型是一个基
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图 9. 伪装目标检测方法及其指向性伪装目标检测变体的PR 曲线和Fβ曲线。标准伪装目标检测方法的结果用蓝色虚线表示，指向性伪装目标检测

变体的结果用红色实线表示。

表 3
将指向性伪装目标检测范式应用于近期发表的显著目标检测模型中。

Methods Publication Sm ↑ αE ↑ wF ↑ M↓ Params (M) MACs (G) FPS

VST++
TPAMI2024

0.846 0.872 0.795 0.063 53.6 28.4 185.5
VST++-Ref 0.858 0.885 0.810 0.057 55.2 34.1 166.9

VSCode
CVPR2024

0.861 0.893 0.811 0.054 74.7 59.8 144.6
VSCode-Ref 0.874 0.906 0.820 0.052 76.6 64.3 128.3

于编码器-解码器架构的标准伪装目标检测模型。在该基线模
型中，编码器输出的最后三个特征按照FPN的方式在自底向
上的路径中进行融合，融合后的特征被输入到解码器中以直

接分割伪装目标，而不使用任何参考图像。如表 2 所示，我
们的R2CNet在R2C7K的整体场景（即测试集）中在所有指
标上均大幅超越了基线模型。为了更全面地评估模型性能，

我们进一步将整体场景划分为两类：单个伪装物体场景和多

个伪装物体场景。结果表明，我们的R2CNet在所有设置中
仍然优于其伪装目标检测基线模型，充分说明参考图像的引

入有助于模型从复杂背景中识别伪装目标。

在在在现现现有有有伪伪伪装装装目目目标标标检检检测测测方方方法法法上上上的的的应应应用用用. 为了验证我们提出的
指向性伪装目标检测设计的通用性，我们还将该思想应用

于现有的伪装目标检测方法。这些方法的选择基于三个标

准：a）近期发表，b）具有代表性，c）开源代码可用。具
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图 10. 对参考图像数量的消融研究。蓝色虚线与橙色实线分别表示两个
伪装目标检测指标（即wF 与M）随参考图像数量变化的趋势。

体而言，参与适配的模型包括：PFNet [56], PreyNet [93],
SINetV2 [11], BSANet [101], BGNet [72], ZoomNet [57],
DGNet [26], VSCode [52], 以及ZoomNext [58]。如表 2 的
第3行至最后一行以及图 9 所示，这些模型在采用指向性伪
装目标检测思路进行适配后，在所有指标上均优于其原始版

本。值得注意的是，我们的轻量级基线模型在引入参考图像

后，其性能甚至可与近期的伪装目标检测方法相媲美。这表

明我们的方法并不依赖于强大的分割网络。即使是性能不突

出的伪装目标检测模型，在加入参考分支之后，也能获得显

著的性能提升，体现了我们提出的指向性伪装目标检测思路

的有效性。此外，指向性伪装目标检测方法的各项指标的相

对排序几乎与其对应的伪装目标检测方法一致，说明在应用

我们的设计后，这些伪装目标检测算法原本的性能优势仍然

能够得到保留。

在在在现现现有有有显显显著著著目目目标标标检检检测测测方方方法法法上上上的的的应应应用用用. 为了进一步验证我们
指向性伪装目标检测设计在显著目标检测任务上的通用

性，我们在CoSOD3K [15] 数据集上进行了实验，将指向
性伪装目标检测的设计应用于最新的显著目标检测模型，

即VSCode [52] 和VST++ [45]。如表 3 所示，我们的指向性
版本在所有指标上均优于其原始的显著目标检测方法。

5.3 消消消融融融实实实验验验

参参参考考考图图图像像像数数数量量量. 我们对参考图像数量（即K）对指向性伪

装目标检测的影响进行了消融实验。考虑到在R2C7K测试
集中，每个类别包含5 张参考图像，因此K的取值范围为0
到5。当0 < K < 5时，我们通过三次评估的平均结果来计
算R2CNet的性能，在每次评估中，该模型由从测试集中某
一类别中随机采样的K张参考图像进行引导。如图 10所示，
随着参考图像数量的增加，R2CNet的性能持续提升。我们
认为这是因为在此过程中获得的共性信息受样本差异影响较

小，从而实现了对伪装目标更加准确的定位。

模模模型型型组组组件件件. 我们分析了R2CNet中各个组件的重要性，实验结
果如表 4 所示。从表中可以看出，我们提出的两个模块均能
显著提升模型性能。其中，RMG 模块将wF 指标从0.604 提
升至0.661，RFE 模块将该指标提升至0.644。当两个模块联

合使用时，模型性能进一步提升至0.669（相较于初始提升
了10.8%），表现更加突出。这些结果验证了我们所提出的
两个模块能够在计算开销有限的情况下，通过参考图像有效

提升伪装目标的分割性能。

RMG模模模块块块. 我们对RMG模块中的参考特征与视觉特征的跨
源融合和跨尺度融合部分分别设计了两种变体。如表 5 所
示，我们最终采用的融合策略在所有四种组合中取得了最佳

性能。

RFE模模模块块块. 我们探索了四种可行的特征增强策略，其中包括
两种即插即用方式以及两种我们提出的多尺度增强变体。如

表 6 所示，我们精心设计的增强方案在保持合理推理速度的
前提下，取得了更优的性能，尤其是包含跨尺度路径的变体

表现最为突出。

模模模型型型维维维度度度. 模型的通道维度（cd）对其参数量和推理速度具

有重要影响，因此我们设计了一系列实验以选择合适的维

度大小。具体而言，我们将cd从32 以倍增的方式逐步增加
至256，并在此过程中统计了模型的参数规模、计算开销与
性能变化，结果如表 7 所示。从表中可以看出，随着cd的增

加，R2CNet 的性能持续提升。然而，当cd大于64 后，性能
提升的幅度逐渐减缓，而模型的参数量和计算开销却急剧上

升。例如，当cd从64 提升至128 时，性能仅有轻微提升，但
计算量却增加了约35%（No.2 vs. No.3）。因此，我们最终
将cd设置为64，以在模型性能与计算效率之间取得权衡。

参参参考考考形形形式式式. 我们还探究了三种不同形式的参考信息，即文本
描述、包含伪装目标的图像以及包含显著目标的图像。如

节 1 与节 2 所述，获取与目标图像中伪装目标相关的详细文
本描述或标注好的伪装图像在现实中较为困难。因此，我们

仅考虑易获取版本的文本描述和伪装图像，并与我们采用的

参考形式（即显著目标图像）进行性能上限对比。

在文本参考方面，受近期提示词工程的启发，我们基

于‘a photo of [CLASS]’的模板构建文本描述，其中‘[CLASS]’
为R2C7K中的64 个类别之一。然后，我们将这64 条描述输
入采用ResNet-50 作为视觉主干的预训练模型CLIP [63]，按
照CLIPSeg [50] 的方式提取其文本特征，作为目标类别的通
用表征。需要注意的是，训练集与测试集中属于同一类别的

样本共享相同的文本特征。

在伪装图像参考方面，我们从目标对象所属类别

的Camo子集中随机采样若干图像，并用ResNet-50 提取其
视觉特征。这些特征通过GT 掩码进行筛选和池化，获取该
类别的通用表征。注意在该设置下，训练与测试阶段的图像

参考来自不同图像。

实验结果如表 8所示。需指出的是，文本参考使用了大型
预训练模型，并且测试时的类别文本已在训练中出现；而伪

装图像参考则使用了GT掩码获得更精确的通用表征。尽管如
此，我们采用显著目标图像作为参考的R2CNet仍然在所有
评估指标上取得更优的表现。这些实验结果验证了我们所选

参考形式的合理性。与文本和伪装图像相比，显著目标图像

更易获取，且在提升伪装目标定位与分割性能方面更有效。
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表 4
对我们方法各组成模块的消融研究。RMG: 参考掩码生成模块. RFE: 参考特征增强模块. 该实验同时考虑了性能与计算开销两个方面。

No. RMG RFE Sm ↑ αE ↑ wF ↑ M↓ Params (M) MACs (G) FPS

1 ✗ ✗ 0.772 0.847 0.604 0.044 25.97 21.02 185.74
2 ✓ ✗ 0.800 0.870 0.661 0.038 26.40 22.30 169.36
3 ✗ ✓ 0.792 0.869 0.644 0.040 26.55 21.95 166.57
4 ✓ ✓ 0.805 0.879 0.669 0.036 27.15 23.23 151.47
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图 11. 所提指向性伪装目标检测方法（R2CNet）与标准伪装目标检测方法（基线模型）预测结果的可视化对比。分割掩码以紫色显示。

表 5
RMG模块中不同融合策略的消融实验。‘DSF’: 通用表征与视觉特征之
间的融合；‘MSF’: 不同尺度特征之间的融合。‘Fmultiply’: 逐元素乘
法；‘Fat(·)’: 仿射变换；‘Fconcate’: 特征拼接；‘Fclstm(·)’: 卷积LSTM

单元。

No. DSF MSF Sm ↑ αE ↑ wF ↑ M↓

1 Fmultiply Fconcate 0.801 0.870 0.656 0.039
2 Fmultiply Fclstm 0.802 0.872 0.659 0.038
3 Fat Fconcate 0.804 0.872 0.666 0.037
4 Fat Fclstm 0.805 0.879 0.669 0.036

表 6
RFE模块中特征增强策略的消融实验。‘w/o CSP’或‘w/ CSP’: 在无交叉

尺度路径和有交叉尺度路径的情况下进行多尺度特征增强。

No. Setting Speed (FPS) Sm ↑ αE ↑ wF ↑ M↓

1 ASPP [3] 143.07 0.803 0.871 0.663 0.038
2 RFB [46] 144.03 0.801 0.872 0.662 0.038
3 w/o CSP 134.13 0.803 0.873 0.665 0.037
4 w/ CSP 130.95 0.805 0.879 0.669 0.036

表 7
关于我们的R2CNet中通道数设置的消融实验。

No. Setting Macs (G) Params (M) Sm ↑ αE ↑ wF ↑ M↓

1 cd = 32 10.6 24.0 0.799 0.871 0.655 0.039
2 cd = 64 11.7 25.0 0.805 0.879 0.669 0.036
3 cd = 128 15.8 29.1 0.807 0.875 0.672 0.037
4 cd = 256 32.2 44.4 0.811 0.884 0.679 0.036

表 8
指向性伪装目标检测参考形式的消融实验。text-ref: 使用简单提示的文
本参考；camo-ref: 含伪装目标的图像参考；sal-ref: 含显著目标的图像
参考；LSM: 使用大规模预训练模型；GT: 使用参考图像的真实掩码；

No. Methods LSM GT Seen Sm ↑ αE ↑ wF ↑ M↓

1 Baseline 0.772 0.847 0.604 0.044
2 + text-ref ✓ ✓ 0.805 0.872 0.661 0.038
3 + camo-ref ✓ 0.801 0.869 0.656 0.039
4 + sal-ref 0.805 0.879 0.669 0.036
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图 12. 不同方法在有无参考信息条件下中间特征表示的可视化对比。

5.4 定定定性性性评评评估估估

结结结果果果可可可视视视化化化. 我们首先在图 11中展示了所提出的基于参考的
伪装目标检测方法（即R2CNet）与无类别参考的伪装检测
方法（即基线）的预测结果可视化比较。如图中从第1列（蜘
蛛）到第4列（蝉）所示，这些场景中存在多个伪装目标。基
线模型往往倾向于不加区分地分割所有潜在的伪装目标，因

此其输出结果通常不够准确。具体而言，该模型可能漏检部

分真实的伪装目标（例如蝉），也可能将其他非目标区域误

判为伪装目标（例如蜘蛛和蜥蜴）。相比之下，R2CNet能
够根据参考图像有效地定位对应的伪装目标。在包含多个

相似干扰物体的复杂场景中（如海龙），该方法对干扰项的

鲁棒性更强；而在仅包含单个伪装目标但目标与背景差异极

小的场景中（如第6列的猫和第7列的小丑鱼），R2CNet也
能更完整地分割出目标的区域。我们认为，这种优势来源于

模型从参考图像中学习到的某一类别对象的通用表征，这种

表示能够有效地辅助模型定位并分割出该类别的伪装目标主

体。

特特特征征征可可可视视视化化化. 为了进一步理解指向性伪装目标检测，我们还
在图 12 中展示了是否包含参考信息时的中间特征可视化结
果。如图所示，未使用参考信息的模型虽然可以大致定位伪

装目标，但容易受到其他物体的干扰，导致分割结果不够准

确。而在引入参考信息之后，模型能够更加聚焦于指定的伪

装目标，从而避免被无关物体干扰。

6 未未未来来来工工工作作作

基于本文提出的R2C7K数据集与R2CNet框架，关于指向性
伪装目标检测的未来研究可以从以下几个方向进行探索：

1）））参参参考考考信信信息息息的的的其其其他他他形形形式式式. 近年来，多模态研究在视觉与
语言、视觉与语音等领域取得了显著进展。基于这些成果，

探索使用其他类型的参考信息（如文本、语音）来扩展指向

性伪装目标检测是一个有趣的方向。正如上文所讨论的，这

一方向的主要挑战在于如何高效、低成本地获取这些参考信

息。

2）））参参参考考考场场场景景景的的的特特特殊殊殊情情情况况况. 本文默认被分割图像中包含与
参考图像指定的目标相同的对象。然而，在实际应用中，某

些场景中目标可能并不存在。因此，使指向性伪装目标检测

能够兼容这些实际场景中的“空目标”情况，将是一项具有前
景的拓展方向。

3）））相相相关关关任任任务务务拓拓拓展展展. 在某些应用场景中，用户更关注简单
明确的答案以辅助决策，而不是获取伪装目标的完整分割结

果。因此，将指向性伪装目标检测拓展至与视觉问答等轻量

任务相关的研究方向，也具有一定的实用价值。

7 结结结论论论

本文提出了一个新颖的基准任务指向性伪装目标检测，旨

在通过简单的图像参考信息，实现对伪装目标的定向分

割。首先，我们构建了一个大规模的真实场景图像数据集

（即R2C7K），为该任务提供了坚实的数据基础。随后，我
们设计了一个端到端的R2CNet框架，该框架采用双分支结
构。其中，我们精心设计的RMG 模块与RFE 模块有效促进
了参考图像中的通用表征向目标图像中伪装目标的引导，从

而显著提升了分割性能。与传统的伪装目标检测方法在背景

中无差别分割伪装目标相比，R2CNet在多项主流评估指标
上均取得了明显更优的结果，并在视觉效果上更具可解释性

与实用性。我们相信，构建一个基于多源信息协同的系统将

成为未来的趋势，也希望指向性伪装目标检测所提供的研究

视角能够为后续相关研究带来新的启发。
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