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摘要 本文提出了 OSFormer，这是第一个用于伪装实例分割（Camou-
flaged Instance Segmentation, CIS）的单阶段 Transformer 模型。OS-
Former 基于两个关键设计。首先，提出了一个位置感知 Transformer
（Location-sensing Transformer, LST），通过位置引导 queries 和混合卷
积的前馈网络来获得位置标签和实例感知参数。其次，设计了一个由粗到
细的融合器（Coarse-to-fine fusion, CFF）用来合并来自 LST 编码器和
CNN 主干网络的上下文信息。耦合这两个模块可以使 OSFormer 有效地
融合局部特征和长距离的上下文依赖，以预测出伪装实例。与两阶段框架
相比，OSFormer 获得了 41% 的 AP，并且在不需要大量训练数据的情
况下（3040 个样本，60 个 epochs）实现了良好的收敛效率。代码链接：
https://github.com/PJLallen/OSFormer。
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1 引言

伪装是一种强大而普遍避免被发现或被识别的手段，它源于生物学 [52]。
在自然界中，伪装物体已经进化出一套隐蔽策略来欺骗猎物或捕食者的感知
和认知机制，例如背景匹配、自我阴影隐蔽、湮没性阴影、破坏性着色和分
散注意力的标记等 [11, 49]。这些防御行为使得伪装物体检测（COD）与一
般的物体检测相比是一项非常具有挑战性的任务 [5, 32, 43, 45, 51]。COD 致
力于区分与背景具有高度内在相似性的伪装物体 [16]。使用计算机视觉模型
辅助人类视觉和感知系统进行 COD 是非常必要的，例如息肉分割 [17, 28]、
肺部感染分割 [18]、野生动物保护和休闲艺术 [10] 等。

* 通信作者: 范登平 (dengpfan@gmail.com)。本文为 ECCV2022 [42] 的中文翻译版。由裴佳伦和程
天阳翻译，范登平校稿。
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图 1: Mask R-CNN 和本文的 OSFormer 的框架比较。

由于大规模和标准的基准建立，如 COD10K [16]、CAMO [31]、CAMO++
[30] 和 NC4K [37]，COD 的性能显著提升。然而，COD 只能在区域层面将
伪装物体从场景中分离出来，而忽略了进一步的实例级识别。最近，Le 等
人 [30] 提出了一个新的伪装实例分割（CIS）基准和一个伪装融合学习框架。
在现实场景中，捕捉伪装实例可以提供更多的线索（比如，语义类别、物体
的数量），因此 CIS 更具挑战性。

与一般的实例分割 [23] 相比，CIS 需要在特征相似度较高的、更复杂
的场景下进行，并且获得的掩膜是类不可知的。此外，各种实例在场景中
可能显示出不同的伪装策略，它们组合起来还可能形成交互伪装。这些衍
生的群体伪装使 CIS 的任务更加艰巨。当人类注视一个高度伪装的场景时，
视觉系统会本能地在整个场景中扫过一系列的局部范围来寻找有价值的线
索 [38, 46]。受这种视觉机制的启发，本文提出了一种新颖的位置感知 CIS
方法，该方法在 全局视角中细致地捕捉所有位置的关键信息（即，局部背
景），并直接生成伪装实例掩膜（即，单阶段模型）。

得益于 Transformer [53] 在视觉领域的兴起，研究者可以采用自注意力
（self-attention）和交叉注意力（cross-attention）来捕捉长距离的依赖关系，
并建立全局内容的感知交互 [5]。尽管 Transformer模型在一些密集预测的任
务上表现出高性能 [22,54,55,61]，但它需要大规模的训练数据和更长的训练
时间。而作为一项全新的下游任务，目前只有有限的实例级训练标签可用。为
此，本文提出了一个基于 [66]的位置感知 Transformer（Location-sensing
Transformer, LST），以利用有限的训练样本来实现更快的收敛和更高的
性能。为了动态地产生每个输入图像的位置引导 queries（Location-guided
queries），本文将 LST 编码器输出的多尺度全局特征划分为一组包含不同局
部信息的特征块。与原始 DETR [5] 中目标 query 的零初始化相比，本文的
位置引导 queries 可以促进对特定位置特征的关注，并通过交叉注意力与全
局特征进行交互，以获得实例感知嵌入。这种设计有效地加快了收敛速度，
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并显著提高了检测伪装实例的性能。为了增强局部感知和相邻 token 之间的
相关性，将卷积操作引入到标准前馈网络中 [53]，命名为混合卷积前馈网络
（Blend-convolution Feed-forward Network, BC-FFN）。因此，基于 LST 的
模型可以整合局部和全局的上下文信息，并有效地提供位置敏感的特征来分
割伪装实例。
此外，本文还设计了一个 由粗到细的融合模块（Coarse-to-fine Fusion,

CFF）来整合从 ResNet [24] 和 LST 中得到的多尺度低级和高级特征，以获
得共享的掩膜特征。由于伪装实例的边缘难以捕捉，CFF模块中嵌入了一个
反向边缘注意力（Reverse edge attention, REA）模块，以提高对边缘特征的
敏感性。最后，受 [25] 的启发，本文引入了动态伪装实例归一化（Dynamic
Camouflaged Instance Normalization, DCIN）模块，通过结合高分辨率的
掩码特征和实例感知嵌入来生成掩膜。基于上述两种新颖的设计（LST 和
CFF），本文提供了一个全新的单阶段框架 OSFormer 用于伪装实例分割
（图1）。据本文所知，OSFormer 是第一个探索基于 Transformer 的 CIS 模
型。本文的贡献如下：

1. 提出了 OSFormer，这是第一个为伪装实例分割任务设计的基于 Trans-
former 的单阶段模型。它的框架灵活，可用端到端的方式进行训练。

2. 提出了一个位置感知 Transformer（LST），以动态地捕捉不同位置的
实例线索。LST 包含一个带有混合卷积前馈网络（BC-FFN）的编码器
来提取多尺度全局特征，以及一个带有位置引导 queries 的解码器来获
得实例感知嵌入。LST 可在约 3,000 张图片的训练数据下快速收敛。

3. 提出了一个新的由粗到细的融合模块（CFF），它通过融合主干网络和
LST 的多尺度低级和高级特征来获得高分辨率的掩码特征。在此模块中
还嵌入了反向边缘注意力（REA）模块，来突出伪装实例的边缘信息。

4. 大量的实验表明，在具有挑战性的 CIS任务中，OSFormer表现良好，在
COD10K 测试集上相比 11 种主流的实例分割方法有很大的优势（8.5％
AP 的提升）。

2 相关工作

伪装物体检测：该任务旨在识别混合在周围场景中的伪装物体 [20]。早期的
研究主要采用低层手工对比度特征和一些启发式先验（比如，颜色 [27]、文
本 [2, 48] 和运动边缘 [41]）来构建伪装物体检测（COD）模型。随着深度
学习架构的流行和大规模像素级 COD 数据集的发布 [16, 31]，COD 的性能
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在过去两年得到了飞速提升。深度学习方法 [39, 44, 62, 65] 利用 CNN 提取
高层次的信息特征来搜索和定位伪装目标，然后设计一个基于 FCN 的解码
器来优化特征以预测伪装图。例如，Mei 等人 [39] 提出了一个定位聚焦网
络（PFNet）来模仿自然界中的动物捕食过程。PFNet 首先利用定位模块来
定位潜在的目标，并使用聚焦模块来完善模糊区域。Zhai 等人 [64] 采用了
交互图学习策略，对伪装物体的区域和边缘进行交互式训练。之后，Lyu 等
人 [37] 提出了一个排序网络，该网络同时对伪装物体进行定位、分割和排
序，以达到更好的预测效果。最近，Yang 等人 [63] 提出了一个新颖的基于
不确定性引导的 Transformer 模型，旨在用贝叶斯学习推断不确定区域。尽
管 COD 发展迅速，但该任务忽略了对实际应用场景至关重要的实例级预测
图。因此，本文致力于将 COD 任务从区域层面推进到实例层面。

通用的实例分割：现有的工作可以大致归纳为自上而下和自下而上的模式。
前一种模式表现为经典的‘检测-分割’框架，首先通过边界框检测出 ROI，然
后在 ROI中进行像素级实例分割 [50]。其中典型的模型是Mask R-CNN [23]，
它通过在 Faster R-CNN [45] 上扩展一个掩膜分支来预测实例级的掩膜。在
此基础上，Mask Scoring R-CNN [26] 引入了一个 MaskIoU 头来评估实例
掩膜的质量。为了增强特征金字塔并缩短信息流，PANet [35] 创建了一个自
下而上的路径增强。此外，Chen 等人 [7] 提出了混合任务级联（HTC）来
交互检测和分割特征进行联合处理。与上述两阶段模型不同，YOLACT [3]
是一个实时的单阶段框架，它包含了两个并行任务：产生非局部原型掩膜和
预测一组掩膜系数。

与自上而下的模式相比，自下而上的方法首先学习实例感知的整体嵌
入，然后通过聚类识别每个具体的实例 [8, 34]。Bai 等人 [1] 提出了一个源
自经典分水岭变换的端到端边界感知的深度模型。SSAP [21] 可以通过实例
感知的像素在关联金字塔的同时学习像素级语义类别和实例分割。然而，由
于次优的像素分组，之前的自下而上模型的性能是不如自上而下模型的。因
此，Tian 等人 [50] 提出了一个动态实例感知网络，在全卷积范式下直接输
出实例掩膜。这种更简单的策略是高效的，并且比基于 Mask R-CNN 的框
架表现更好。此外，SOLO [57,58] 通过语义类别来检测实例的中心位置，并
将掩膜预测解耦到动态卷积核特征学习中。受这一策略的启发，本文设计了
一个基于 Transformer 的位置感知网络来动态感知伪装实例。

视觉 Transformer：Transformer [53] 诞生于自然语言处理，并已成功地扩
展到计算机视觉领域 [15]。Transformer 编码器-解码器架构的核心思想是一
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图 2: OSFormer由位置感知 Transformer（LST）、由粗到细的融合模块（CFF）
和动态伪装实例归一化（DCIN）模块组成。

种自注意力机制，它可以建立长距离的依赖关系，并从输入序列中捕捉全局
的上下文信息。最近，Carion 等人 提出了 DETR [5]，它将 Transformer 与
CNN主干网络相结合来聚合与目标相关的信息，并提供一组目标 queries来
输出最终的预测集合。尽管 DETR开创了一个新颖且简洁的范式，但仍存在
计算成本高和收敛速度慢的问题。针对这些问题，许多工作集中在如何设计
一个更有效的 DETR架构 [12,13,66]。Zhu等人 [66]引入了嵌入自注意力模
块中的可变形注意力层，以降低计算成本和训练时间。UP-DETR [13] 利用
一种新型的无监督 Pretest任务来预训练 DETR中的 Transformer来加速收
敛。然而，大多数现有的 Transformer模型只适应于有大量训练数据的视觉任
务。因此，对于只有小规模数据集的下游任务，充分利用 Transformer的性能
是一个迫切需要解决的问题。为此，本文提出了一个基于可变形 DETR [66]
的高效位置感知 Transformer（LST）用于 CIS 任务。本文的 Transformer
在 CIS 任务上仅用 3,040 个训练样本就能轻松收敛。

3 OSFormer

架构：OSFormer 包括四个重要组成部分。（1）一个 CNN 主干网络来提取
物体的特征表示。（2）一个位置感知 Transformer（LST），它利用全局特征
和位置引导 queries 来产生实例感知嵌入。（3）由粗到细的融合（CFF）模
块，来整合多尺度的低级和高级特征，并产生高分辨率的掩膜特征。（4）动
态伪装实例归一化（DCIN）模块，用于预测最终的实例掩膜。图2中阐述了
整个架构。

3.1 CNN 主干网络

给定输入图像 I ∈ RH×W×3，CNN主干会生成多尺度特征 {Ci}5
i=2（即,

ResNet-50 [24]）。为了降低计算成本，直接将后三个特征图（C3、C4、C5）
展平并串联成一个具有 256 个通道的序列 Xm，然后输入到本文的 LST 编
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图 3: 位置感知 Transformer 的结构。

码器中（§ 3.2）。对于特征 C2，本文将其作为高分辨率的低级特征输入到
CFF（§ 3.3）模块，以捕捉更多的伪装实例线索。

3.2 位置感知 Transformer

尽管 Transformer 可以通过自注意力层更好地提取全局信息，但它需要
大规模的训练样本和高计算成本来支撑。由于 CIS 的数据规模有限，本文
的目标式设计一个高效的架构，能够更快地收敛并达到有竞争力的性能。在
图3中展示了位置感知 Transformer（LST）。
LST 编码器：与 DETR [5] 只有单一尺度的低分辨率特征输入到 Trans-
former 编码器不同，LST 编码器接收了多尺度特征 Xm 以获得更丰富的信
息。在可变形自注意力 [66] 的基础上，为了更好地捕捉局部信息并增强相邻
token 之间的相关性，本文将卷积操作引入前馈网络，命名为混合卷积前馈
网络（BC-FFN）。首先，根据 Ci 的形状，将特征向量恢复到空间维度。然
后，使用卷积核为 3× 3 的卷积层来学习归纳偏置。最后，添加一个组归一
化 (GN) 和一个 GELU 激活层来构成本文的前馈网络：BC-FFN。在一个
3× 3 的卷积之后，将特征展平回序列。与 mix-FFN [61] 相比，BC-FFN 不
包含 MLP 操作和残差连接。与 [60] 在每个阶段开始时嵌入卷积 token 并在
Transformer 块中采用深度可分离卷积不同，BC-FFN 中只添加了两个卷积
层。具体来说，给定一个输入特征 Xb，BC-FFN 的流程可以表述为：

X ′
b = Conv3(GELU(GN(Conv3(Xb)))), (1)

其中 Conv3 是一个 3× 3 的卷积运算。总之, 一个 LST 编码器层描述如下：

Xe = BC-FFN(LN((Xm + Pm) + MDAttn(Xm + Pm))), (2)

其中 Pm 是位置编码。MDAttn 和 LN 为多头可变形自注意力和层归一化。
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图 4: CFF 模块的结构。

位置引导 Queries：目标 query 在 Transformer 架构中起着至关重要的作
用 [5]，它被用作解码器的初始输入，并通过解码器层获得输出嵌入。然而，
query的零初始化是原始 DETR收敛缓慢的原因之一。为此，本文提出了另
一种 query策略，它利用 LST编码器的多尺度特征图 Ti, i = 3, 4, 5进行位置
引导。4 值得注意的是，DETR中的每个 query都专注于特定区域。受 SOLO
模型的启发，首先将复原的特征图 T3-T5 调整为 Si ×Si ×D, i = 1, 2, 3。然
后，将调整后的特征划分为 Si × Si 个特征网格，并将其展平来产生位置引
导 queries Q ∈ RL×D, L =

∑3
i=1 S

2
i。在这种情况下，位置引导 queries 可以

利用不同位置的可学习的局部特征来优化初始化过程，并有效地聚合伪装区
域的特征。与零初始化或随机初始化 [5,66] 相比，这种 query 生成策略提高
了 Transformer 解码器中 query 迭代的效率，并加速了收敛。更多的讨论，
请参考 § 4.2。
LST 解码器： LST 解码器对于融合 LST 编码器产生的全局特征和位置引
导 queries 产生实例感知嵌入是至关重要的。空间位置编码也被添加到位置
引导 queries QL 和编码器特征 Xe 中。然后，可变形交叉注意力用来将它
们融合。与一般的 Transformer 解码器不同，因为位置引导 queries 已经包
含了可学习的全局特征，本文在解码器中直接使用交叉注意力而不使用自注
意力。与 LST 编码器类似，BC-FFN 也是在可变形注意力操作之后使用的。
给定位置引导 queries QL，LST 解码器的流程可以总结为：

Xd = BC-FFN(LN((QL + Ps) + MDCAttn((QL + Ps), (Xe + Pm)))), (3)

其中 Ps 表示基于特征网格的位置编码。MDCAttn 表示多头可变形交叉注
意力操作。Xd 是用于实例感知表示的输出嵌入。最后，Xd 被恢复然后输入
到下面的 DCIN 模块（§ 3.4）中来预测掩膜。

4 Xe 拆分并还原为 2D 表征 T3 ∈ R
H
8

×W
8

×D , T4 ∈ R
H
16

×W
16

×D , and T5 ∈ R
H
32

×W
32

×D。
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DCIN

Training Stage

FC
Location label

MLP Linear

Linear

Suppress

DCIN

Testing Stage

Up×4
F P PF

𝑋𝑋d

𝜔𝜔 𝜔𝜔
𝛽𝛽 𝛽𝛽

AddMultiply

图 5: 动态伪装实例归一化（DCIN）的结构。

3.3 由粗到细融合模块（CFF）

作为一个自下而上的基于 Transformer的模型，OSFormer利用 LST编
码器输出的多级全局特征，从而产生一个共享的掩膜特征表示。为了合并不
同的上下文信息，还融合了来自 CNN 主干网络的低级特征 C2 作为补充，
以产生一个统一的高分辨率特征图 F ∈ RH

4 ×W
4 ×D。CFF 模块的详细结构见

图4。这里将多级特征 C2、T3、T4 和 T5 作为级联融合的输入。从输入的
1/32 尺度的 T5 开始，通过 3× 3 卷积、GN 和 2× 的双线性上采样，并加
入更高分辨率的特征（1/16 比例的 T4）。在以 1/4 的尺度融合 C2 后，特征
通过 1 × 1 的卷积、GN 和 RELU 操作，生成掩膜特征 F。值得注意的是，
每个输入特征在第一次卷积后将通道数从 256 减少到 128，然后在最终输出
时返回到 256 个通道。
考虑到伪装实例的边缘特征更难捕捉，还设计了一个反向边缘注意力

（REA）模块嵌入到 CFF 中，用来在迭代过程中监督边缘特征。与之前的反
向注意力 [9,17] 不同，REA 操作面向的是边缘特征而不是预测的二元掩码。
此外，用于监督的边缘标签是通过膨胀侵蚀实例掩码标签获得的，不需要任
何额外的人工标注。受卷积块注意力模块（CBAM）的启发 [59]，输入特征
经过平均池化（AvgPool）和最大池化（MaxPool）操作。然后，把它们串联
起来并通过一个 7× 7 的卷积和一个 Sigmoid 激活函数。之后，反转注意权
重，并通过元素相乘将它们与特征 Ff 进行融合。最后，使用 3 × 3 的卷积
来预测边缘特征。假设输入特征为 Ti，每个 REA 模块的过程表述如下：

Fe = Conv3(Ff ⊗ (1− Sigmoid(Conv7([AvgPool(Ti);MaxPool(Ti)])))),

(4)
Conv7 为 7× 7 的卷积层，[; ] 是通道层上的连接。总之，CFF 模块提供了
一个共享的掩码特征 F，以输入到 DCIN 预测最终的每一个伪装实例掩膜。
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3.4 动态伪装实例归一化

受风格转换领域中实例归一化操作的启发 [25, 47]，模型引入了动态伪
装实例归一化（DCIN）模块来预测最终的掩膜。当 DCIN 收到来自 LST 解
码器的输出嵌入 Xd ∈ RS2×D 时，采用一个全连接层（FC）来获得位置标
签。同时，一个多层感知机（MLP）被用来获得大小为 D（即, 256）的实
例感知参数。在训练阶段，根据真实标签分配正负位置。正位置的实例感知
参数被用于生成分割掩码。在测试阶段，利用位置标签的置信度来过滤（见
图5中的 Supress）无效的参数（比如, Threshold > 0.5）。随后，两个线性
层对过滤后的位置感知参数进行操作，来获得仿射权重 ω ∈ RN×D 和偏置
β ∈ RN×1。最后，它们与掩膜特征 F ∈ RH

4 ×W
4 ×D 结合用于预测伪装实例，

该过程可以描述为：
P = U×4(ωF + β), (5)

其中 P ∈ RH×W×N 是预测的掩膜。N 是预测的实例数量。最后，使用Matrix
NMS [58] 来确定最终的伪装实例。

3.5 损失函数

在训练过程中，总的损失函数可以写成：

Ltotal = λedgeLedge + λlocLloc + λmaskLmask, (6)

Ledge 用来监督 CFF 中不同层级特征的边缘损失。边缘损失定义为 Ledge =∑J
j=1 L

(j)
dice，其中 J 代表用于监督的边缘特征的总级数，可以参考图4。λedge

是边缘损失的权重，默认设置为 1。由于 CIS 任务是不区分类别的，因此这
里使用每个位置存在伪装实例的置信度（Lloc）来对比一般实例分割中的分
类置信度。此外，Lloc 由 Focal loss [32] 实现，Lmask 由 Dice loss [40] 来计
算分割损失。λloc 和 λmask 分别设置为 1 和 3 来平衡总损失。

4 实验

4.1 实验设置

数据集：作为一项全新的、具有挑战性的 CIS 任务，到目前为止还没有特
定的数据集。令人欣慰的是，Fan 等人 贡献了一个 COD 数据集 [16]，即
COD10K，它同时提供了高质量的实例级注释可以用来训练 CIS模型。具体
来说，COD10K 包含 3,040 张带有实例级标签的伪装图像用于训练，2,026
张图像用于测试。最近，Le 等人 [30] 提供了一个更大的 CIS 数据集，称
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为 CAMO++，其中包括总共 5,500 个带有分层像素级注释的样本。此外，
Lyu 等人 [37] 贡献了一个包含 4121 张图像的 CIS 测试集，称为 NC4K。
本文使用 COD10K 中的实例级注释来训练 OSFormer，并在 COD10K 和
NC4K 测试集上对其进行评估。
评价指标：OSFormer 采用 COCO 形式的评价指标，包括 AP50、AP75 和
AP 指标 [33] 来评价分割结果。与实例分割中的 mAP 指标相比，从隐蔽区
域检测到的每个伪装实例是类不可知的。因此，只需要考虑伪装实例的存在
性而不需要考虑类别的平均值。
技术细节：OSFormer 是在单个 RTX 3090 GPU 上使用 PyTorch 实现的，
模型使用随机梯度下降法（SGD）训练。为了进行公平的比较，模型采用
ResNet-50 主干网络，它通过 ImageNet 的预训练权重初始化的。如果没有
特别说明，本文实验中使用的其他主干网络也是在 ImageNet 上预训练的。
在训练过程，所有的模型都被迭代了 90K 次（60 个 epochs），Batch Size 为
2，初始学习率为 2.5e− 4，Warm Up 在前 1K 次迭代中使用。随后，学习
率在 60K 和 80K 时分别除以 10。此外，权重衰减被设置为 10−4，动量为
0.9。输入图像的大小进行了调整，最短边的尺寸为 480 到 800，而最长边的
尺寸最多为 1,333。模型还使用 scale jittering技术进行了数据增强。在 LST
中，S1、S2 和 S3 分别被设置为 36、24 和 16。请注意，在 BC-FFN 的整
个过程中，特征的维度保持在 256。模型总共嵌入了六个编码层，并依次堆
叠。为了达到更好的性能，只使用了三次 LST 解码层来聚合与 query 相关
的伪装线索。

4.2 消融实验

本文在实例级 COD10K 数据 [16] 上进行一系列消融实验，验证 OS-
Former 的有效性并确定超参数。实验主要包括以下几个部分：LST 中编码
器和解码器的层数、多尺度特征输入数量、位置引导 queries 的设计、CFF
模块中的特征融合、主干网络结构、实时模型设置以及不同组件的贡献。
LST 中编码器和解码器的层数： Transformer 的深度是影响模型性能和效
率的一个关键因素。该实验在 LST 中尝试了不同数量的编码器和解码器层

表 1: LST 中不同数量的编码器和解码器的效果。
编码器 解码器 AP AP50 AP75 FPS

1 3 37.0 68.0 35.4 21.8
3 1 39.2 69.1 38.5 20.0
3 3 39.4 70.2 39.3 18.8
3 6 38.9 68.6 37.9 17.2
6 3 41.0 71.1 40.8 14.5
6 6 40.6 70.3 41.2 13.4
9 6 40.7 70.6 40.4 11.3
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表 2: 输入到 LST 的多尺度特征的不同组合的消融实验。
尺度 数量 AP AP50 AP75 参数量 Memory

C3-C5 3 41.0 71.1 40.8 46.58M 6.4G
C2-C5 4 39.9 70.5 38.7 46.80M 9.3G
C3-C6 4 40.8 70.6 40.9 47.39M 6.7G
C2-C6 5 40.2 69.9 40.3 47.62M 17.7G

表 3: 不同的 query 设计在 OSFormer 上的比较。
Queries AP AP50 AP75
零初始化 [5] 34.7 64.1 33.1
可学习嵌入 [66] 35.0 64.8 33.2
位置引导 queries (本文) 41.0 +6.0 71.1 +6.3 40.8 +7.6

的多种组合来优化 OSFormer 的性能。如表1的前三行所示，三层的 LST 不
足以使 OSFormer 的性能最大化。此外，可以观察到 LST 对编码器比解码
器更敏感。当编码器和解码器的层数分别为 6 层和 3 层时，AP 的值达到
最高。当增加更多的层数时，精度没有进一步提高，并且推理时间下降到
14fps 以下。因此，模型采用 6 个编码器层和 3 个解码器层作为默认设置，
以平衡模型的性能和效率。

多尺度特征输入的数量：模型利用从 ResNet-50中提取的多层特征作为 LST
的输入。为了更准确地捕捉不同尺度的伪装特征，同时保持模型的效率，该
实验从主干网络中组合了不同的特征，包括 C3-C5、C2-C5、C3-C6 以及
C2-C6。在表2中，可以看到 C3-C5 的组合以最低的参数量和训练内存实现
了较强的性能。

位置引导 queries 的设计：在用于密集预测任务的 Transformer 架构中，目
标 queries 是必不可少的。为了验证位置引导 queries 的有效性，本实验比
较了两种典型的目标 query 设计，包括原始 DETR [5] 中的零初始化和可变
形 DETR [66] 中的可学习输入嵌入。这里将 queries 的数量统一设置为多尺
度特征网格的默认数量以进行公平的比较。OSFormer 中的其他设置保持不
变。简而言之，Transformer 解码器中的目标 queries 包括两部分：query 特
征和位置嵌入。在原始 DETR 中，由一组可学习的位置嵌入加上全零矩阵
被当作目标 queries，然后通过解码器生成相应的输出嵌入。相比之下，可变
形 DETR 直接由可学习的嵌入作为 query 特征进行初始化，并与可学习的
位置嵌入相耦合。从表3中可以看出，位置引导 queries 明显优于其他 query
设计。这说明在 query 中加入有监督的全局特征对于回归不同的伪装线索和
有效定位实例是至关重要的。此外，实验还比较了三种策略的训练效率。可
以发现，位置引导 queries 在早期的训练阶段具有更快的收敛率，最终的收
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表 4: 输入到 CFF 模块的不同特征组合的比较。
特征 AP AP50 AP75

Single T2 38.0 69.2 36.8
C2, C3, C4, C5 35.4 64.3 34.6
C2, C3, C4, T5 40.0 69.7 40.1
C2, C3, T4, T5 39.5 69.9 39.0
T2, T3, T4, T5 40.0 70.1 40.0
C2, T3, T4, T5 41.0 71.1 40.8

表 5: 不同主干网络下 OSFormer 的性能。
主干网络 AP AP50 AP75 FPS
ResNet-50 [24] (Default) 41.0 71.1 40.8 14.5
ResNet-101 [24] 42.0 71.3 42.8 12.9
PVTv2-B2-Li [56] 47.2 74.9 49.8 13.2
Swin-T [36] 47.7 78.6 49.3 12.6

敛率也优于其他两种模型。这也证明了位置引导 queries 能够有效地利用全
局特征，并通过交叉注意力捕捉不同位置的伪装信息。

CFF 中的特征融合：在本文的 CFF 模块中，多尺度输入特征直接影响到
通过融合生成的掩膜特征 F 的质量。为了探究 ResNet-50 和 LST 编码器的
最佳融合方案，表4中尝试了不同的组合。其中，只使用单尺度特征 T2 而不
进行多尺度融合是不合适的。第 2nd 行的结果说明，只融合主干网络特征的
效率很低。最后，通过将 C2、T3、T4 和 T5 送入 CFF 模块达到了最佳结
果。这可以解释为 LST 编码器的特征具有更详细的全局信息。此外，C2 的
特征也提供了一些低级特征作为补充。此外，图6中对输入到 CFF 模块的每
个尺度的特征和掩膜特征 F 进行了可视化。

主干网络：在该实验中，使用不同的主干网络 ResNet-50 [24]、ResNet-
101 [24]、PVTv2-B2-Li [56] 和 Swin-T [36] 来训练本文的模型。它们都是在
ImageNet [14] 上预训练的。从表5中，可以看到 OSFormer 只用 ResNet-50
就可以达到 41% 的 AP。此外，使用更强大的主干网络可以进一步激发该模
型的潜力，使结果提高到 47.7％AP。
实时模型设置：为了提高 OSFormer 的应用价值，本文还提供了一个名为
OSFormer-550 的实时版本。具体来说，将输入的短边大小调整为 550，同
时将 LST 编码器层数减少到 3。如表6所示，尽管 AP 下降到了 36.0%，但

(a) Image (b) C2 (c) T3 (d) T4 (e) T5 (f) F

图 6: 特征可视化。（a）图像上覆盖真实掩膜；（b）-（e）是由 CNN 主干网
络和 LST 编码器产生的 CFF 的输入特征；（f）是 CFF 输出的掩码特征 F。
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表 6: 实时设置的 OSFormer 的性能。
模型 主干网络 AP AP50 FPS 参数量 FLOPs
OSFormer (Default) ResNet-50 41.0 71.1 14.5 46.6M 324.7G
OSFormer-550 ResNet-50 36.0 65.3 25.8 42.4M 138.7G

表 7: OSFormer 中不同组件的消融研究。
编码器 LGQ BC-FFN CFF REA AP AP50 AP75✓ ✓ ✓ ✓ 33.7 63.4 32.0✓ ✓ ✓ ✓ 34.7 64.1 33.1✓ ✓ ✓ ✓ 37.2 67.3 35.8✓ ✓ ✓ 38.0 69.2 36.8✓ ✓ ✓ ✓ 39.3 69.7 38.5✓ ✓ ✓ ✓ ✓ 41.0 71.1 40.8

推理时间增加到了 25.8fps，参数和 FLOPs 也得到了显著改善。本文希望
OSFormer-550 能够扩展到更多的实际应用场景。
不同组件的贡献：本实验在 COD10K测试集 [16]上进行了充分的消融研究，
包括 LST 编码器、位置引导 queries（LGQ）、BC-FFN、CFF 模块和反向
边缘注意力（REA）模块。这里采用控制变量的方式，即只去掉当前模块而
将其他部分保持默认设置。在验证 LGQ时，使用可学习嵌入 [66]进行代替。
同样，BC-FFN 被原始的 FFN [53] 取代。对于 CFF 模块，直接使用单尺
度特征 T2 作为 CFF 的输出。正如 表7所示，如果没有编码器，AP 直接下
降了约 7%。这表明 LST 编码器对于提取高层级的全局特征是必不可少的。
此外，第 2nd 行再次验证了 LGQ 设计的有效性。值得注意的是，BC-FFN
在 LST 的编码器和解码器中起着至关重要的作用，因为 3 × 3 卷积层可以
加强自注意力中全局特征的局部关联性。此外，CFF 有效地融合了多尺度
特征，并通过嵌入 REA 模块加强了伪装实例的边缘特征。通过组合所有模
块，OSFormer 达到了最佳性能。

4.3 与最先进方法的对比

本文将 OSFormer 与多个著名的实例分割模型（即，两阶段和单阶段模
型）在实例级的 COD10K [16] 数据集上重新训练进行比较。为了更公平的
比较，统一采用官方代码来训练每个模型，并在 COD10K 和 NC4K [37] 测
试集上进行评估。此外，还展示了基于不同主干网络（ImageNet [14] 预训
练的 ResNet-50 和 ResNet-101）的结果。
量化比较：正如在表8中显示的那样，尽管 CIS 任务具有挑战性，但 OS-
Former 与其他竞争对手相比在所有指标上仍然表现良好。特别是在使用
ResNet-50 时，OSFormer 的 AP 值比排名第二的 SOLOv2 [58] 要高得出约
8.5%。这个令人满意的结果应该归功于 LST，因为它提供了更高层次的全
局特征，并与 LST 解码器中不同位置的伪装线索进行了交互。通过利用更
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表 8: 与 11 种代表性方法的定量比较。
方法 主干网络 参数量 FLOPs COD10K-Test NC4K-Test

AP AP50 AP75 AP AP50 AP75

两
阶
段

Mask R-CNN [23] ResNet-50 43.9M 186.3G 25.0 55.5 20.4 27.7 58.6 22.7
Mask R-CNN [23] ResNet-101 62.9M 254.5G 28.7 60.1 25.7 36.1 68.9 33.5
MS R-CNN [26] ResNet-50 60.0M 198.5G 30.1 57.2 28.7 31.0 58.7 29.4
MS R-CNN [26] ResNet-101 79.0M 251.1G 33.3 61.0 32.9 35.7 63.4 34.7
Cascade R-CNN [4] ResNet-50 71.7M 334.1G 25.3 56.1 21.3 29.5 60.8 24.8
Cascade R-CNN [4] ResNet-101 90.7M 386.7G 29.5 61.0 25.9 34.6 66.3 31.5
HTC [7] ResNet-50 76.9M 331.7G 28.1 56.3 25.1 29.8 59.0 26.6
HTC [7] ResNet-101 95.9M 384.3G 30.9 61.0 28.7 34.2 64.5 31.6
BlendMask [6] ResNet-50 35.8M 233.8G 28.2 56.4 25.2 27.7 56.7 24.2
BlendMask [6] ResNet-101 54.7M 302.8G 31.2 60.0 28.9 31.4 61.2 28.8
Mask Transfiner [29] ResNet-50 44.3M 185.1G 28.7 56.3 26.4 29.4 56.7 27.2
Mask Transfiner [29] ResNet-101 63.3M 253.7G 31.2 60.7 29.8 34.0 63.1 32.6

单
阶
段

YOLACT [3] ResNet-50 - - 24.3 53.3 19.7 32.1 65.3 27.9
YOLACT [3] ResNet-101 - - 29.0 60.1 25.3 37.8 70.6 35.6
CondInst [50] ResNet-50 34.1M 200.1G 30.6 63.6 26.1 33.4 67.4 29.4
CondInst [50] ResNet-101 53.1M 269.1G 34.3 67.9 31.6 38.0 71.1 35.6
QueryInst [19] ResNet-50 - - 28.5 60.1 23.1 33.0 66.7 29.4
QueryInst [19] ResNet-101 - - 32.5 65.1 28.6 38.7 72.1 37.6
SOTR [22] ResNet-50 63.1M 476.7G 27.9 58.7 24.1 29.3 61.0 25.6
SOTR [22] ResNet-101 82.1M 549.6G 32.0 63.6 29.2 34.3 65.7 32.4
SOLOv2 [58] ResNet-50 46.2M 318.7G 32.5 63.2 29.9 34.4 65.9 31.9
SOLOv2 [58] ResNet-101 65.1M 394.6G 35.2 65.7 33.4 37.8 69.2 36.1
OSFormer (本文) ResNet-50 46.6M 324.7G 41.0 71.1 40.8 42.5 72.5 42.3
OSFormer (本文) ResNet-101 65.5M 398.2G 42.0 71.3 42.8 44.4 73.7 45.1

Image GT OSFormer Mask R-CNN SOLOv2

图 7: OSFormer 与 Mask R-CNN 和 SOLOv2 的定性比较。

强大的主干网络，即 Swin-T，OSFormer 可以继续将性能提升到 47.7％AP
（表5）。表8中的参数和 FLOPs 也证明了 OSFormer 在不增加额外参数的情
况下实现了更好的性能。

定性比较：为了验证 OSFormer 的有效性，还在图7中展示了两个具有代表
性的可视化结果。具体来说，顶部的样本说明了 OSFormer 可以在多个实例
的情况下轻松地划分伪装实例。底部结果显示，本文的方法在捕捉细长边界
方面表现出色，这可以归功于 REA 模块对边缘特征的增强。总的来说，与
其他方法的可视化结果相比，OSFormer 有能力克服更具挑战性的情况并取
得良好的性能。

5 结论

本文为伪装实例分割（CIS）贡献了一个全新的位置感知的单阶段 Trans-
former 模型，称为 OSFormer。OSFormer 包含了一个高效的位置感知
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Transformer，以捕捉全局特征并动态回归伪装实例的位置和形状。作为第
一个自下而上的单阶段 CIS 框架，模型还嵌入了一个由粗到细的融合模块，
以整合多尺度特征并突出伪装的边缘，并输出全局特征。大量的实验结果表
明，OSFormer 的性能优于目前其他知名的模型。此外，OSFormer 只需要
训练大约 3,000 张图像，并且收敛迅速。它还可以被灵活地扩展到其他具有
较少训练样本的下游视觉任务。
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