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图 1: COD10K 数据集示例图。你能找到隐藏在图片中的伪装物体吗？以彩色电子版阅览时视觉效果最佳。
答案见补充材料。

摘要

伪装物体检测（Camouflaged Object Detection，
COD），顾名思义，旨在识别“无缝”嵌入其周围环境
的物体，本文对这项新任务展开了全面的研究。与传
统的物体检测相比，通常伪装物体与其背景之间具
有高度相似性，因此伪装物体检测更具挑战。为解决
这一问题，本文精心构建了 COD10K数据集，它包
含了 10,000 张图像，且涵盖了各种自然场景，具有
超过 78 个类别的伪装物体。所有的图像都进行了稠
密的标注，包括类别、包围盒、对象级/实例级，以及
抠图级的标签。COD10K 数据集可以助力许多视觉
任务，例如目标定位、图像分割和抠图技术等。同时，
本文也为伪装物体检测任务提供了一个简单且有效
的框架，称为搜索识别网络（Search Identification
Network，SINet）。没有借助过多技巧，SINet在所有
数据集上的表现均优于其它先进的物体检测基准模
型。因此，SINet是一个鲁棒的、通用的架构，这有助
于促进伪装物体检测的发展。最后，通过对 13 种最
先进模型进行系统评估，本文给出了许多有趣的发
现并且展示了一些伪装物体检测的潜在应用。希望
本文的研究能为这一新领域的学者提供更多探索机
会。详见：https://github.com/DengPingFan/SINet/。

1. 引言
你能在图. 1中找到伪装的物体吗？生物学家将

这类伪装方式称为背景匹配 [9]，即动物为避免被识

* 本文为 CVPR2020 论文 [14] 的中文翻译版。

（a）原图 （b）通用
物体

（c）显著
物体

（d）伪装
物体

图 2: 给定一张输入图像（a），（b）为全景分割 [31]的真值 (全
景分割检测中的通用物体 [40,45] 包括 stuff 和 things)，（c）
是 显著实例/物体检测 [17, 34, 62, 77]（检测最吸引人注意力
的目标），（d）是本文提出的伪装物体检测任务，即检测出与
周围环境具有相似模式 (例如边缘，纹理或颜色) 的物体。如
图所示，两只蝴蝶的边缘与香蕉融合在一起，难以识别。

别 [49]，会尝试改变其自身颜色以“完美”地融入周围
环境。感官生态学家的研究表明，这种伪装策略是通
过欺骗观察者的视觉感知系统而产生的 [58]。因此，
解决伪装物体检测（Camouflaged Object Detection
COD）任务需要大量的视觉感知知识 [61]。如图. 2所
示，物体物与背景之间高度的相似性使 COD 远比
传统的显著物体检测（SOD）[1, 5, 18, 26, 63–67, 69]
或通用物体检测（GOD）[4, 80] 更具挑战性。
除了其学术价值外，伪装物体检测还有助于推

动下列领域的实际应用：计算觉领域（可用于搜索
和救援工作，或寻找稀有物种）、医学图像分析领域
（如息肉分割 [15] 和肺炎分割 [19, 68]）、农业领域
（如蝗虫入侵监控）和艺术领域（用于真实感图像融
合 [22] 或艺术消遣 [6]）。
目前，由于缺乏规模足够大的数据集，伪装物

体检测的研究还不够深入。为了对 COD 课题进行
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图 3: COD10K 数据集中各式各样的具有挑战性的属性示例图。属性表详见表. 2。以彩色电子版阅览视觉效果最佳。

全面的研究，本文做出了两项贡献。首先，本文专门
为 COD 任务精心构建了 COD10K 数据集。它与
现有的数据集有以下方面的区别：

• COD10K 数据集包含了 1 万张图像，涵盖了
78 种伪装物体类别，属于水生、飞行、两栖和
陆地等。

• 所有的伪装图像都赋予了不同的层级标签，如
类别、包围盒、对象级和实例级。这些标签会使
得许多视觉任务受益，如目标定位，似物性检
测，语义边缘检测 [43]，任务迁移学习 [70] 等。

• 每张伪装图像都加上了真实环境中遇到的具有
挑战的属性以及抠图级 [74]（标注一张图像耗时
约 60 分钟）的标签。这些高质量的标注有助于
对算法性能进行更深入的分析。

其次，使用本文构建的 COD10K 数据集和两个
现有数据集 [33, 57]，来共同构成最大的伪装物体检
测训练数据集，对 13种最先进 (SOTA)的基准模型
[3, 24, 28, 33, 36, 39, 41, 52, 69, 76, 78, 79, 83] 进行严格
的评估。本文的评估成为了目前最大规模的 COD研
究。此外，本文还提供了一个简单而有效的框架，名
为 SINet (Search Identification Net)。值得注意的
是，SINet 的训练总时长仅为 1小时左右，并且在目
前所有 COD 数据集上都达到了 SOTA 的性能。这
表明 SINet 可能是解决 COD 问题的潜在方案。在
深度学习时代下，本文是第一个完整的 COD 任务
评测，同时以伪装的角度去重新理解物体检测任务。

2. 相关工作
根据 [80] 的研究，物体大致可以分为三类：通

用物体、显著物体和伪装物体。接下来本文将逐一
介绍这些检测策略。

2.1.通用物体和显著物体检测

通用物体检测（Generic Object Detection, COD）
. 通用物体检测是计算机视觉中最热门的方向之

数据集 年份数量类Att.BBox.Ml. Ins.Cate. Spi.Obj.
CHAMELEON [57] 2018 76 - ✓

CAMO [33] 2019 2.5k 8 ✓ ✓ ✓
COD10K （Ours)） 2020 10k 78 ✓ ✓ ✓ ✓ ✓ ✓ ✓

表 1: 从 COD 数据集对比信息来看，COD10K 数据集提
供了更丰富的注释标签。数量（Img.）：图片数。类（Cls.）：
类别。Att.：属性。BBox.；包围盒。Ml.：抠图 [74] 级标注
（图. 7）。Ins.：实例级标签。Cate.：类别标签。Spi.：显式拆
分训练集与测试集。Obj.：物体。

一 [11, 31, 38, 56]。值得注意的是，通用物体既可以
是显著的也可以是伪装的；伪装物体可视为通用物
体中较难的特例（如图. 9中第二行和第三行）。典型
的 GOD任务包括语义分割和全景分割（见图. 2 b）。
显著物体检测 (Salient Object Detection, SOD).
SOD 旨在识别图像中最引人注意的物体，然后对其
轮廓进行像素级分割 [29,39,73,78]。虽然“显著”一
词本质上与“伪装”相反（突出与浸入），但是显著
物体也可以为伪装物体检测提供重要信息，即可以
把包含显著对象的图像作为伪装物体检测的负样本。

2.2.伪装物体检测

伪装物体检测在生物学、艺术、医学等领域有着
悠久而丰富的历史，对提高人类的视觉感知能力影
响巨大。Abbott Thayer [59] 和 Hugh Cott [8] 的关
于伪装动物的两项杰出研究至今仍然影响广泛。感
兴趣的读者可以仔细阅读 Stevens 等人 [58] 关于这
段历史的描述。
数据集. CHAMELEON [57]是一个未经同行评议的
数据集，仅包含 76 张图像，手工标注了对象级的真
值图（GTs）。这些图像是以“伪装的动物”为关键
字，通过谷歌搜索引擎收集的。另一个同期数据集
称为 CAMO [33]，它具有 2500 张图像 (其中 2000
张用于训练，500张用于测试)，涵盖了八个类别。它
的两个子集 CAMO 和 MS-COCO，分别包含 1250
张图像。
不同于现有数据集，COD10K 数据集旨在提供
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图 4: COD10K 数据集的统计信息和伪装类别示例。(a) 分类系统及其直方图分布。(b) 图像分辨率分布。(c) 词云分布。(d)
对象/实例的类别数量。(e) 子类示例。

一个更具挑战性，质量更高并且稠密标注的数据集。
COD10K 是迄今为止最大的伪装物体检测数据集，
包含有 1 万张图像（6000 张用于训练，4000 张用于
测试）。详见表. 1。
伪装的类型. 伪装图像大致可分为两类，自然伪装和
人工伪装的图像。动物 (例如昆虫、头足类动物) 的
自然伪装是一项生存技能，用来防止被捕食者识别。
相比之下，人工伪装通常被应用于视频监控环境；也
会出现在产品的生产过程中 (即产品缺陷检测)；或
者在游戏或艺术中用来隐藏信息。

COD定义. 和类别相关的语义分割任务不同，COD
任务与类别无关。因此，COD任务简单且容易定义。
输入一张图像，通过伪装物体检测方法，为每个像
素 i 分配置信度 pi ∈ [0,1]，其中 pi 表示像素 i 的
概率值。0 表示此像素不属于伪装物体，而 1 则表
示完全属于伪装物体。本文主要研究对象级的 COD
任务，实例级 COD 作为未来的工作。
评估指标. 平均绝对误差（Mean absolute error，
MAE）已被广泛用于 SOD 任务。和 Perazzi 等
人 [50] 一样，本文也使用了平均绝对误差 M 指
标（MAE(M)）来评估预测图像 C 和真值图像 G之
间的像素级精度。尽管 MAE 指标能有效地评估错
误的出现和数量，但它不能评估错误出现的位置。最
近，范等人提出了一种基于人类视觉感知机制的增
强-匹配评价指标（E-measure，Eϕ）[13]，它同时考虑

了像素级信息的匹配和图像级信息的统计。该评价
指标显然适用于评估伪装物体检测结果的整体和局
部精度。由于伪装物体通常包含复杂的形状，COD
还需要一个可以判断结构相似性的评价指标，因此
本文引入了 S 测评法（S-measure，Sα）[12]。最新
研究 [12, 13] 表明，加权的 F 测评法（F-measure，
Fw
β ）[44] 比传统的 Fβ 评测法更可靠。因此，本文
也在 COD 领域中使用这一评估指标。

3. 本文数据集

新任务和数据集 [7, 11, 37, 48, 82] 的出现促进了
计算机视觉各个领域的快速发展。例如，ImageNet
[53] 数据集的出现使得深度模型在视觉识别任务上
成为了可能。本文构建 COD 数据集的初衷与之相
似，是为了：(1) 提供一项新的具有挑战性的任务，
(2) 促进对新主题的研究，(3) 激发新想法。图. 1、
图. 3以及图. 4 （e）为 COD10K 的示例。接下来，
本文从以下三个方面详细阐述 COD10K 数据集。数
据集详情请点击此处。

3.1.图像收集

根据 [18, 51] 的研究，数据集的标注质量和规
模决定了基准数据集的时间长短。为了延长其寿命，
COD10K 数据集包含 10,000 张图像（5,066 张伪装
图像，3,000 张背景图像，1,934 张无伪装的图像），

3
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图 5: 左图：COD10K 数据集的共生属性分布。网格中的
数字为图像总数。右图：属性间的相互依赖关系。弧长越长
则两属性间的相关性就越高。

属性 描述

MO 多物体 图像至少包含两个物体
BO 大物体 物体面积和图像面积的比值大于等于 0.5。
SO 小物体 物体面积和图像面积的比值小于等于 0.1。
OV 超出视野 物体的部分区域超出了图像边界。
OC 遮挡 物体被部分遮挡。
SC 形状复杂 物体包含细小部分 (如：动物脚).
IB 边缘不确定 目标周围区域的前景和背景具有相似的颜色 (与

RGB 直方图 χ2 的距离 τgc 小于 0.9)

表 2: 属性描述 (示例见图. 3)。

包含 10 个超类和 78 个子类（69 个伪装类，9 个非
伪装类），这些图像来源于多个摄影学网站。
大多数伪装图像来自 Flickr 网站，搜索关键字

为：camouflaged animal, unnoticeable animal, cam-
ouflaged fish, camouflaged butterfly, hidden wolf spi-
der, walking stick, dead-leaf mantis, bird, sea horse,
cat, pygmy seahorses等 (见图. 4 e)，这些图像仅应
用于学术研究。其它伪装图像（约 200张）来自下列
网站，如：Visualhunt，Pixabay，Unsplash，Free-
images 等，这些图片不受版权和付费约束。为了避
免选择偏见 [18]，我们还从 Flickr 收集了 3,000 张
显著图像。为了进一步丰富负样本，又从互联网上
下载了 1,934 张无伪装的图像，包括森林、雪地、草
地、天空、海水和其他类别的场景。有关图像选择方
案的更多信息，请见周等人的研究 [81]。

3.2.专业标注

最新公布的数据集 [10, 16, 17] 表明，在创建大
规模数据集时，建立分类系统至关重要。受 [46] 启
发，本文进行了分层标注（采用众包方式标注）（类
别↣ 包围盒↣ 属性↣ 对象/实例）。

• 类别. 如图. 4（a）所示，首先创建五个超类。
然后从收集到的数据中归纳了 69 个最常见的子类。
最后，标注每个图像的子类和超类。如果候选图像
不属于任何已有类别，则将其归为“其他”类。

• 包围盒. 为了将 COD10K 数据集扩展到伪装
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图 6: COD10K 数据集与现有 COD 数据集相比，它包含小
物体（左上），包含更复杂的伪装（右上）并且受中心偏差影
响更小（左下/右下）。

物采样（proposal）任务，本文还细致地为每张图像
标注包围盒。

• 属性. 与文献 [18, 51] 保持一致，本文采用自
然场景中常见的极具挑战的属性 (如遮挡、边缘不确
定)，来标注每张图像。表. 2提供了属性描述，图. 5展
示了共生属性分布情况。

• 对象/实例. 现有 COD 数据集仅提供了对象
级标注（表. 1）。然而，对于计算机视觉研究人员而
言，由于需要编辑和理解场景，将对象解析为实例
更为重要。因此，与 COCO [37] 数据集类似，本文
对数据集进行了实例级标注，共获得 5,069 张对象
级的真值图像和 5,930 张实例级的真值图像。

3.3.数据集特点与统计信息

• 物体大小. 根据 [18] 的研究，在图. 6（左上
角）中绘制了归一化的物体尺寸，分布从 0.01％到
80.74％（平均：8.94％）。与 CAMO-COCO、CPD1K
和 CHAMELEON 相比，本文数据集具有更广的尺
寸范围。

• 全局/局部对比度. 为了考察物体是否容易检
测，本文使用全局与局部比值评估方法 [35]。图. 6(右
上角) 表明了 COD10K 数据集比其他数据集更具挑
战性。

• 中心偏见. 由于人类会自然地将注意力集中

Pass Reject

图 7: 高质量的抠图级标注 [74]。
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图 8: SINet 框架概要。本框架主要包括两个部分：感受野 (RF) 和部分解码组件 (PDC). RF 模块用来模拟人类视觉系统中
的感受野结构。PDC 模块再现了动物捕食的搜索和识别阶段。SA 为 [69] 中描述的搜索注意函数。详见 § 4。

在场景中心，因此摄影时就会产生这样的偏见。本
文采用 [18] 中的策略来分析这种偏见。图. 6（底部）
表明了本文数据集受到的中心偏见的影响更小。

• 质量控制. 为了确保高质量的标注，标记过程
邀请了三位观察者参与，并进行 10 组的交叉验证。
图. 7展示了通过和拒绝的标注示例。每张图像的实
例级标注平均耗时 60 分钟。

• 超类和子类的分布. COD10K 包括 5 个超类
（陆地生物、空中生物、水生生物、两栖动物以及其
他类）和 69 个子类（例如：蝙蝠鱼, 狮子, 蝙蝠, 青
蛙等），各类别的词云和对象/实例数量的示例分别
显示在图. 4 c 和 d 中。

• 分辨率分布. [71] 研究表明，高分辨率图像可
以为模型训练提供更多物体边缘的细节从而在测试
时获得更好的性能。图. 4（b）展示了 COD10K 数
据集图像分辨率的分布情况，它含有大量的 1080p
全高清图像。

• 数据集划分. 为了给深度学习模型提供大量
的训练数据，本文将 COD10K 数据集划分为：6,000
张图像的训练集和 4,000 张图像的测试集，图像分
别从每个子类中随机选择。

4. 本文框架
动机. 生物学的研究 [23]表明，捕食者在狩猎时，首
先会判断是否存在潜在猎物，即搜索猎物；然后，目
标动物被识别；最后，动物被捕获。
概述. 本文的 SINet 框架受到狩猎过程的前两阶段
的启发。框架主要包括两个模块：搜索模块 (Search

Module, SM) 和识别模块 (Identification Module,
IM)。前者 (§ 4.1) 负责搜索被伪装的物体，而后者
(§ 4.2) 则用于精确检测物体。

4.1.搜索模块（Search Module，SM）

神经科学实验已证实，在人类视觉系统中，一
组多尺度的群感受野（population Receptive Fields，
pRFs）有助于让靠近视网膜中央凹的区域更加显著，
而该区域对小的空间位移非常敏感 [42]。于是，本文
在搜索阶段（通常是在较小的、局部空间中）使用
RF [42, 69] 模块来整合更具鉴别性的特征表示。具
体而言，对于输入图像 I∈RW×H×3，可利用 ResNet-
50 [25] 模型提取出一组特征 {Xk}4k=0。为了保留更
多信息，本文将第二层特征层的步长参数设置为 1，
使其和输入图像具有相同的分辨率。因此，每一层
分辨率为 {[H

k
, W

k
], k = 4, 4, 8, 16, 32} 。

最新研究 [79] 显示，更浅的卷积层中的低级
特征保留了用于构建物体边缘的空间信息，而深层
的深层卷积层的特征保留了用于定位目标的语义信
息。由于神经网络本身的固有的特性，本文将提取
的特征进行分层：低层 {X0,X1}，中层 X2 和高层
{X3,X4}，并通过拼接、上采样和下采样等操作进行
组合。与 [79] 不同，本文的 SINet 采用稠密连接策
略 [27] 来保存来自不同特征层的更多信息，然后使
用改进的 RF [42]组件来扩大感受野。例如，先使用
拼接操作来融合低级特征 {X0,X1}，然后将分辨率
下采样为原始一半。再将融合后的新特征 rfx1x2

4 进
一步输入到 RF组件生成 rf s

4 特征。如图. 8所示，在
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组合了三个层次的特征之后，得到了一组增强的特
征 {rf s

k , k = 1, 2, 3, 4}，用于鲁棒地学习伪装线索。
感受野 (Receptive Field, RF). RF 模块包括五
个分支 {bk, k = 1, . . . , 5}。在每个分支中，第一个
卷积层 (Bconv) 的尺寸为 1× 1，用以将通道数降为
32。其后两层分别为：(2k − 1)× (2k − 1) Bconv 层
和 3× 3 Bconv 层。当 k > 2 时，空洞卷积率设置为
(2k − 1)。前四个分支串联后，通过 1× 1 Bconv 操
作，其通道数降为 32。最后，加入第 5 个分支，并
整体输入进 ReLU 函数以获得特征 rfk。

4.2.识别模块 (（Identification Module, IM)

通过之前的搜索模块获取到侯选特征后，在识
别模块中，需要对伪装物体进行精确检测。本文采
用密集连接方式对部分解码组件 (Partial Decoder
Component，PDC) [69]进行了扩展。具体来讲，PDC
整合了来自 SM 的四个特征层。可通过以下公式来
计算粗糙的伪装图 Cs：

Cs = PDs(rf
s
1 , rf

s
2 , rf

s
3 , rf

s
4 ), (1)

其中 {rf s
k = rfk, k = 1, 2, 3, 4}。现有文献 [41,69]已

表明，注意力机制可以有效地消除无关特征的干扰。
因此引入搜索注意力 (Search Attention，SA) 模块
来增强中间特征层 X2 并获得增强的伪装图 Ch：

Ch = fmax(g(X2, σ, λ), Cs), (2)
其中 g(·) 是 SA 函数，即为典型的归一化后的高斯
滤波器，其标准差为：σ = 32，核尺寸为：λ = 4，
fmax(·) 是一个最大化函数，用来突出伪装图 Cs 初
始的伪装区域。
为了全面获取高层特征，本文进一步使用 PDC

来聚合另外三层的特征，并通过 RF 进行增强，以
获得最终的伪装图 Ci：

Ci = PDi(rf
i
1, rf

i
2, rf

i
3), (3)

其中 {rf i
k = rfk, k = 1, 2, 3} 。PDs 和 PDi 之间的

差别是输入特征的数量不同。
部分解码组件 (Partial Decoder Component，
PDC). 形式上，给定一组来自搜索和识别阶段获
取的特征 {rf c

k , k ∈ [m, . . . ,M ], c ∈ [s, i]}，本文使用
上下文模块来生成新特征 {rf c1

k }。并采用逐元素相
乘方式来减少相邻特征之间的差距。具体来说，对于
最浅层的特征，如 rf s

4，当 k = M 时，令 rf c1
M = rf c2

M。
对于较深层的特征，如 rf c1

k , �k < M 时，则将 rf c2
k

更新为：

rf c2
k = rf c1

k ⊗ΠM
j=k+1Bconv(UP (f c1

j )), (4)

其中 k ∈ [m, . . . ,M−1]，Bconv(·)是结合了 3×3卷
积、批量归一化和 ReLU函数的顺序操作。UP (·)为
具有 2j−k 倍的上采样操作。最后，通过拼接方式将
这些具有区分性的特征组合在一起。训练 SINet 模
型损失函数为交叉熵 [78] 损失函数 LCE。总损失函
数 L 为:

L = Ls
CE(Ccsm, G) + Li

CE(Ccim, G), (5)
其中 Ccsm 和 Ccim 是对 Cs 和 Ci 上采样后获得的
两个伪装物体映射图，其分辨率为：352×352。

4.3.实施细节.

SINet 是在 PyTorch 中实现的，并使用 Adam
优化器进行训练 [30]。在训练阶段，批处理大小为 36，
学习率从 1e-4 开始。整个训练过程共有 30 个阶段
(采用提前停止策略)，仅耗时大约 70 分钟。运行时
间是在以下平台上测试获得：Intel® i9-9820X CPU
@3.30GHz × 20、TITAN RTX。分辨率为 352×352
的图像，其推理时间为 0.2s。

5. 评测实验
5.1.实验设置

训练和测试细节. 为了验证 SINet 的通用性，使用
以下三种训练集（伪装图像）：(i) CAMO [33]；(ii)
COD10K；(iii) CAMO + COD10K + EXTRA。对于
CAMO，则使用默认的训练集。同样对于 COD10K，
也使用默认的伪装图像训练集。本文在以下数据集
上进行模型评估：整个 CHAMELEON [57]数据集，
CAMO 和 COD10K 两个数据集对应的测试集。
基线. 由于没有公开的基于深度网络的 COD 模型。
因此，本文根据以下标准选择了 12 个深度学习的基
准模型 [3, 24,28,33,36,41,52,69,76,78,79,83] 并按
照第 iv 个训练方案，使用原文推荐的参数来训练这
些基准模型。(1) 经典框架，(2) 最新发布，(3) 在特
定领域 (例如 GOD 或 SOD) 中达到 SOTA 性能。

5.2.结果与数据分析

CHAMELEON 性能表现. 从表. 3中可以看出，
相比 12 个 SOTA 的物体检测基准，本文提出的
SINet 在所有指标上均获胜。尤其是本文模型并未使
用任何边缘/边界特征 (如 EGNet [78]，PFANet [79]
)、预处理技术 [47] 或后处理策略 (如 CRF [32]，图
割模型 [2])。
CAMO 性能表现. 本文还在最近提出的 CAMO
[33]数据集上进行了模型测试，它包括了各种伪装物
体。根据表. 3中全面的分析，不难发现 CAMO数据
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CHAMELEON [57] CAMO-Test [33] COD10K-Test (Ours)
基准模型 Sα ↑ Eϕ ↑ Fw

β ↑ M ↓ Sα ↑ Eϕ ↑ Fw
β ↑ M ↓ Sα ↑ Eϕ ↑ Fw

β ↑ M ↓
2017 FPN [36] 0.794 0.783 0.590 0.075 0.684 0.677 0.483 0.131 0.697 0.691 0.411 0.075
2017 MaskRCNN [24] 0.643 0.778 0.518 0.099 0.574 0.715 0.430 0.151 0.613 0.748 0.402 0.080
2017 PSPNet [76] 0.773 0.758 0.555 0.085 0.663 0.659 0.455 0.139 0.678 0.680 0.377 0.080
2018 UNet++ [83] 0.695 0.762 0.501 0.094 0.599 0.653 0.392 0.149 0.623 0.672 0.350 0.086
2018 PiCANet [41] 0.769 0.749 0.536 0.085 0.609 0.584 0.356 0.156 0.649 0.643 0.322 0.090
2019 MSRCNN [28] 0.637 0.686 0.443 0.091 0.617 0.669 0.454 0.133 0.641 0.706 0.419 0.073
2019 BASNet [52] 0.687 0.721 0.474 0.118 0.618 0.661 0.413 0.159 0.634 0.678 0.365 0.105
2019 PFANet [79] 0.679 0.648 0.378 0.144 0.659 0.622 0.391 0.172 0.636 0.618 0.286 0.128
2019 CPD [69] 0.853 0.866 0.706 0.052 0.726 0.729 0.550 0.115 0.747 0.770 0.508 0.059
2019 HTC [3] 0.517 0.489 0.204 0.129 0.476 0.442 0.174 0.172 0.548 0.520 0.221 0.088
2019 EGNet [78] 0.848 0.870 0.702 0.050 0.732 0.768 0.583 0.104 0.737 0.779 0.509 0.056
2019 ANet-SRM [33] ‡ ‡ ‡ ‡ 0.682 0.685 0.484 0.126 ‡ ‡ ‡ ‡
SINet’20 Training setting (i) 0.737 0.737 0.478 0.103 0.708 0.706 0.476 0.131 0.685 0.718 0.352 0.092
SINet’20 Training setting (ii) 0.846 0.871 0.691 0.050 0.665 0.662 0.470 0.128 0.758 0.796 0.517 0.054
SINet’20 Training setting (iii) 0.869 0.891 0.740 0.044 0.751 0.771 0.606 0.100 0.771 0.806 0.551 0.051

表 3: 各数据集上的定量评估结果。最高分以粗体突出。训练设置见 § 5.1：(i) CAMO, (ii) COD10K, (iii) CAMO + COD10K
+ EXTRA. 注意，ANet-SRM 模型码 (仅在 CAMO 上训练) 没有开源代，因此，因此其他数据集的结果无法得知 (’‡’)。↑ 表
示评分越高越好。Eϕ 表示 E 测评法 [13] 的均值. 基准模型使用第 (iv) 集合进行训练。评测代码详见：
https://github.com/DengPingFan/CODToolbox

集比之前的两个数据集 (CHAMELEON，CPD1K)
更具挑战性。SINet 再次获得最佳表现，因此进一步
证明了它的鲁棒性。
COD10K 性能表现. 使用 COD10K 的测试集
(2,026 张图像) 进行测试，可以再次发现 SINet 一
如既往地优于其他模型。这是因为其专门设计的搜
索和识别模块可以自动学到丰富的高、中、低层的
特征，而这些正是解决伪装物体边缘难以确定的这
一具有挑战性问题的关键 (见 图. 9)。
GOD 与 SOD 的基准模型. 值得注意，在排名
前三的模型中，GOD 模型 (FPN [36]) 比 SOD 的
CPD [69]和 EG-Net [78]表现差，这说明 SOD框架
可能更适合扩展到 COD 任务上。不论与 GOD [3,
24,28,36,76,83]模型还是 SOD [39,41,52,69,78,79]
模型相比，SINet明显缩短了训练时间 (例如，SINet:
耗时 1 小时而 EGNet 需要耗费 48 小时)，并且在
所有数据集上都达到了 SOTA 性能，这表明本模型
有希望解决 COD 问题。
数据集间的泛化性. 数据集的泛化性和难度在训练
和评估不同算法 [62] 中都起着至关重要的作用。因
此，本文使用跨数据集分析法 [60]，对现有 COD 数
据集进行研究，即在一个数据集上训练模型，然后
在其他数据集上进行测试。本文选择了两个数据集，
包括 CAMO [33] 和本文构建的 COD10K 数据集。
参考 [62]，本文也对于每个数据集，随机选择 800张
图像作为训练集，选择 200 张图像作为测试集，因
为 CPD1K 数据集仅包含 1,000 张图像。为公平比
较，SINet 模型在每个数据集上都训练到损失稳定

训练:
测试: CAMO

[33]
COD10K

(Ours) 自身 其他
均值 下降 ↓

CAMO [33] 0.803 0.702 0.803 0.678 15.6%
COD10K (Ours) 0.742 0.700 0.700 0.683 2.40%

其他均值 0.641 0.589

表 4: SINet 模型在跨数据集下得到的 S 测评法 (S-
measure↑ [12]) 结果。SINet 在某一行上的对应数据集上进
行训练，然后分别在列上的所有数据集上进行测试。“自身
(Self)”：表示训练和测试都在同一个（对角线上）数据集上
进行。“其他均值 (Mean others)”表示在其他数据集上的平
均分数。

为止。
表. 4 提供了在跨数据集上使用 S 测评法 (S-

measure) 的结果。每行数据表示用这一行的数据集
训练，再对各个列中的数据集进行测试。因此，从行
的角度看，可以得知该行数据集的泛化性。每列数据
表示在对应行数据集上进行训练后，再对列上数据
集上进行测试，因此，从列的角度分析，可知该列数
据集的难度。请注意，训练和测试的设置与表. 3中
使用的设置不同。因此性能无法相互比较。正如预
期，本文的 COD10K 是难度最大的数据集 (即，最
后一行的其他平均为： 0.589)。这是因为数据集包
含了各种具有挑战性的伪装物体 (见 § 3)。
定性分析. 图. 9给出了本文 SINet 模型与两个基准
模型之间的定性比较。观察发现，PFANet [79] 虽然
定位到伪装物体，但是输出总是不准确。通过进一
步使用边缘特征，EGNet [78] 获得了比 PFANet 相
对更准确的定位。然而，它仍然忽略了物体的细微
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图 9: SINet 和两个在 COD10K 数据集上表现最好的基准模型的定性分析。细节详见 补充材料。
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图 10: 更多应用示例。(a) 息肉检测/分割结果。(b) 用于灾
区的搜救系统。

之处，尤其是第一行的鱼类。所有这些具有挑战的
示例 (例如，边缘不确定，遮挡和小物体)，SINet 模
型均可检测出伪装物体的精确细节从而预测出真正
伪装物体，展示了本文框架的稳健性。

6. 潜在应用
伪装检测系统 (Camouflage Detection Systems,

CDS) 有许多潜在的应用。本文在此预想了两种潜
在用途。
医学图像分割. 配备了 CDS 的医疗图像分割算法，
用息肉等特殊对象训练后，则可以用于在真实场景
中自动分割息肉 (图. 10 a)，或者在自然界中发现和
保护稀有物种，甚至在灾难场景中用于搜索和救援。
搜索引擎. 图. 11是一个谷歌的搜索结果示例。从结
果 (图. 11 a) 中，可以注意到搜索引擎无法检测到
隐藏的蝴蝶，因此只能搜索到具有相似背景的图像。
有趣的是，当搜索引擎配备了 CDS(在此，只是简单
地修改了关键字)，引擎就可以识别伪装物体，并且

(b)

(a)

图 11: 配备 CDS 与否的搜索引擎示例，(a)：无 CDS，(b)
有 CDS。

反馈一些蝴蝶的图像 (图. 11 b)。

7. 结论
本文从伪装角度为物体检测构建了一个完整的

评测。具体来说，本文构建了一个新的、有挑战性
的、稠密标注的 COD10K 数据集，并进行了大规模
的评估，开发了一个简单而有效的端到端 SINet 框
架，并展示了一些潜在应用。与目前先进基准模型
相比，SINet 框架极具竞争力竞，并且在视觉上能够
得到更好的结果。以上贡献旨在为本领域提供一个
为 COD 任务设计新模型的机会。在未来的工作中，
我们计划扩展 COD10K 数据集，可提供各种形式的
输入，例如 RGB-D 伪装物体检测（类似于 RGB-D
显着物体检测 [20,72,75]），或者其他形式。探索一些
新技术，例如弱监督学习 [54,55]、零样本学习 [84]、
变分自动编码模型 [85] 和多尺度骨干网络 [21]。
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