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隐蔽目标检测
范登平, 季葛鹏, 程明明, 邵岭

摘要—本文提出了第一个针对隐蔽目标检测（Concealed Object Detection, COD）的系统研究，这项任务旨在识别那些视觉上嵌入周围
环境的目标。隐蔽目标与其周边环境之间高度的内在相似性使得 COD 任务比传统的目标检测/分割任务更具挑战性。为了更好地理解这
项任务，本文收集了一个名为 COD10K 的大规模数据集，包由 10,000 张图像组成，隐蔽目标来自各种真实场景中的 78 个类别对象。此
外，我们还提供了丰富的标签，包括目标类别、目标边界、具有挑战性的属性、目标级别掩膜和实例级别掩膜。本文构建的 COD10K 是
迄今为止最大的具有最丰富标签的 COD 数据集，这有利于全面地理解隐蔽对象，甚至可以用于推进其他诸如检测、分割和分类等视觉任
务的发展。受到动物在野生环境下狩猎过程的启发，本文进一步设计了一个简单但鲁棒的基线模型，名为搜索识别网络（SINet）。没有
花里胡哨的技巧，SINet 在所有的测试数据集上超过了 12 个前沿的基线对比模型，这种鲁棒且通用的网络结构可成为未来 COD 领域发
展中的催化剂。最后，本文总结了许多有趣的发现并强调了多个潜在应用领域以及未来的研究方向。为了激发这一新兴领域的研究，本文
的代码、数据集和在线演示系统可以在项目主页上找到：http://mmcheng.net/cod。

Index Terms—隐蔽目标检测、伪装目标检测、COD、数据集、基准。
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1 前沿

您能够在十秒内找到图. 1 中所对应的每一张图片的隐蔽
物体吗？生物学家把这种现象称为背景匹配伪装（BMC）[3]，
用于表示一个或者多个生物为了防止被发现 [4]，尝试将其颜
色与周围环境 “无缝地” 匹配。感官生态学家 [5] 发现，这种
BMC 策略通过欺骗观察者的视觉感知系统而起作用。自然，
解决隐蔽目标检测（COD1）需要丰富的视觉感知 [7] 知识。
理解 COD 任务本身不仅具有科学意义，而且它在众多基础
领域中具有应用价值，包括：计算机视觉（例如：搜救工作或

者稀有物种的发现）、医学（例如：息肉分割 [8]、肺部感染区
域分割 [9]）、农业（例如：蝗虫监测以防止入侵) 和艺术 (例
如：娱乐艺术 [10])。

图. 2 提供了一般、显著和隐蔽目标检测任务的示例。目
标与非目标之间高度的内在相似性使得 COD 任务比传统的
目标分割/检测任务 [11], [12], [13] 更具挑战性。近年来，目
标检测任务得到了越来越多的关注，但与隐蔽目标检测任

务相关的研究却很少见，主要是因为缺乏超大规模的数据

集和诸如 Pascal-VOC [14]、ImageNet [15]、MS-COCO [16]、
ADE20K [17]和 DAVIS [18]这样标准的基准评测。

本文呈现了第一个基于深度学习的隐蔽目标检测任务的

完备研究，从隐蔽这一新视角来看待目标检测任务。

• 这项工作的初期版本已经在 CVPR 2020 [1]上发表。
• 本文为 TPMAI [2]论文的中文翻译版本。
• 该论文的主体工作在南开大学完成。
• 通讯作者：程明明（cmm@nankai.edu.cn）。

1.本文将 COD 任务定义为分割出与周围自然的或者人造的环境具有
相似模式（如：纹理、颜色和方向等）的对象或者东西（非定形区域 [6]）。
为简便，后续描述本文将伪装目标分割和伪装物体检测等价使用。

图 1. 背景匹配伪装（BMC）示例。左/右子图中分别隐藏了七/六只小
鸟。答案以彩图形式展示在图. 27 中。

(a)输入图像 (b)一般目标 (c)显著目标 (d)隐蔽目标

图 2. 任务关系图。给定一张输入图像 (a)，上图分别展示了三种任务
的真值图：(b) 全景分割 [6]（检测包括东西和目标在内的一般目标 [19],
[20]）实例级别的 (c) 显著目标检测 [12], [21] 和 (d) 本文的隐蔽目标检
测任务，其目标是检测出那些与自然栖息地中有着相似模式的物体。在
图例中，两只蝴蝶的边缘与香蕉混合在一起，使其难以辨识。

1.1 贡献

本文的主要贡献如下：

1) COD10K数据集：确定上述目标后，本文精心地收集了
一个用于隐蔽目标检测的大规模数据集 COD10K。该数
据集包含 10,000张图像样本，囊括了 78类目标类别，包
括陆生动物类、两栖动物类、飞行动物类、水生动物类

等。所有的隐蔽图像样本基于类别、边界框、目标级别、

实例级别的标签进行分层次的标注，从而可推动众多相

关任务的发展，包括目标检测、定位、语义边缘检测、迁

移学习 [22] 和域自适应 [23] 等。每幅隐蔽的图像都被赋

http://mmcheng.net/cod
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图 3. 本文 COD10K 数据集的标签多样性。与以往工作中仅提供粗糙的目标级别标签相比，本文为每一张图片提供了六种不同的标签，包括属性和
类别（1st 行）、边界框（2nd 行）、目标级别标签（3rd 行）、实例级别标签（4th 行）和边缘标签（5th 行）。

予了真实世界中挑战性的属性（例如：形状复杂性-SC、
边界模糊-IB和遮挡-OC）和抠图级别 [24]的标签（每张
图像约花费 60 分钟）。这些高质量的标签有助于为模型
的性能提供更深入的理解。

2) COD 框架：本文提出了一个简单但有效的框架，名为
SINet（搜索识别网络）。值得注意是，SINet 的整个训
练时间花费四个小时，就在现有的 COD 数据集上取得
了最优的性能，表明该模型为检测隐蔽的目标提供了一

个潜在的解决方案。该网络同样激发了许多有趣的发现

（例如：搜索和识别策略十分契合 COD任务），使得各式
各样的潜在应用成为可能。

3) COD 基准：基于所收集的 COD10K 和以往的数据集
[25], [26]，本文针对 12 个前沿基线模型进行了详尽的评
估，使得本文成为了最全面的 COD研究工作。本文报告
了父类和子类两种场景下的基线性能。同时提供在线评

估基准来跟踪研究社区内的发展进程 (http://dpfan.net/
camouflage/)。

4) 下游应用：为进一步促进相关研究，开发了一个在线演示
系统 (http://mc.nankai.edu.cn/cod)，以便其他研究人员
针对相应场景进行快速测试。此外，本文还阐述了医学、

制造业、农业和艺术等相关领域的潜在应用。

5) 未来方向：基于本文的 COD10K 数据集，本文还讨论了
未来的十个研究方向，并发现针对隐蔽目标的检测问题

还远远没有解决，还具有很大的改进空间。

本文基于会议版本 [1]，在如下角度进行了拓展。首先，本
文提供了更为详尽的 COD10K 数据集分析，包括分类、统计、
标注和分辨率。其次，通过引入近邻连接解码器（NCD）和

分组反向注意力（GRA），提升了 SINet 模型的性能。第三，
进行广泛的实验来验证本文的模型，并针对模型中不同的子

模块提供了大量的消融实验。第四，本文提供了一个详尽的

父类和子类基准测试，以及针对 COD 这一新颖的任务更深
入的讨论。最后，基于基准测评结果得出了多个重要的结论，

突出未来有前景的研究方向，例如：隐蔽对象排序、隐蔽对象

检测和隐蔽实例分割。

2 相关工作
本节简要回顾密切相关工作。根据 [11]，本节将目标检测分为
三大类：一般目标检测、显著目标检测和隐蔽目标检测。

一般目标分割（Generic Object Segmentation，GOS）：
一般目标分割是计算机视觉中的一个重要研究方向 [6], [27],
[28], [29]。注意，一般目标可以是显著的，也可以是隐蔽的。
隐蔽对象可以看作是一般目标的困难案例。典型的 GOS任务
包括语义分割和全景分割 (见图. 2 b)。

显著目标检测（Salient Object Detection，SOD）： 这

项任务的目的是识别最引人注目的目标然后分割出其像素级

轮廓 [30], [31], [32]。利用 SOD技术 [33]的旗舰产品有华为公
司的智能手机，使用该技术实现了 “AI Selfies”自拍技术。
近来，Qin 等人将 SOD 算法 [34] 应用于两个商业应用：

AR COPY & PASTE2和 OBJECT CUT3。这些应用已经引

起了广泛的关注（12K+ github stars），并产生了巨大的影响
力。

2. https://github.com/cyrildiagne/ar-cutpaste
3. https://github.com/AlbertSuarez/object-cut

http://dpfan.net/camouflage/
http://dpfan.net/camouflage/
http://mc.nankai.edu.cn/cod
https://github.com/cyrildiagne/ar-cutpaste
https://github.com/AlbertSuarez/object-cut
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表 1
COD 数据集的归纳总结，展示出本文的 COD10K 数据集提供了更为丰富的标注，并有助于促进多种任务的发展。 Att.: 属性标签。BBox.: 边界框
标签。Ml.: 抠图级别标签 [24]。Ins.: 实例级别标签。Cate.: 类别标签。Obj.: 目标级别标签。Loc.: 定位任务。Det.: 检测任务。Cls.: 分类任务。

WS.: 弱监督。InSeg. 实例分割。
统计信息 标注信息 数据划分 任务

数据集 年份 #Img. #Cls. Att. BBox. Ml. Ins. Cate. Obj. #Training #Testing Loc. Det. Cls. WS. InSeg.
CHAMELEON [25] 2018 76 N/A × × × × × ✓ 0 76 ✓ ✓ × × ×
CAMO-COCO [26] 2019 2,500 8 ✓ × × × × ✓ 1,250 1,250 ✓ ✓ × × ×
COD10K (OUR) 2020 10,000 78 ✓ ✓ ✓ ✓ ✓ ✓ 6,000 4,000 ✓ ✓ ✓ ✓ ✓

虽然 “显著的”一词本质上是 “隐蔽的”的反义词 (突出与
沉浸),然而显著的目标可以为 COD任务提供重要的信息，例
如，含有显著物体的图像可作为负样本。针对 SOD任务进行
完备的回顾已经超出了本文工作的研究范围。推荐读者参考

近期的综述和基准文献 [12], [35], [36], [37]中的更多细节。在
线基准评测已经公开于：http://dpfan.net/socbenchmark/。

隐蔽目标检测（Concealed Object Detection，COD）：
关于隐蔽/伪装目标检测的研究在生物学和艺术领域中有着悠
久而丰富的历史，这对人类视觉感知的知识发展产生了深远

的影响。Abbott Thayer [38]和 Hugh Cott [39]的两项关于隐
蔽动物的杰出研究工作仍具有巨大的影响力。关于这段历史

的更多细节，读者可以参考 Stevens等人 [5]的综述。在本文
提交后，又出现了一些同期的工作 [40], [41], [42]。

COD数据集： CHAMELEON [25]是一个未公开发表的
数据集，只有 76张具有手动标注的目标级别的真值图 (GTs)。
这些图片是在谷歌搜索引擎上以 “隐蔽的动物” 作为搜索关
键词收集而来的。另一个现代的数据集是 CAMO [26]，它有
2.5K 图像（2K 训练集和 0.5K 测试集)，涵盖 8 个类别。含
有两个子数据集（CAMO 和 MS-COCO），每一个子集包含
1.25K 张数据样本。与现有的数据集不同的是，COD10K 数
据集的目标是提供一个更具挑战性、高质量且具备多样化标

注的数据集。COD10K 是迄今为止最大的隐蔽目标检测数据
集，囊括了 10K数据样本（6K训练集和 4K测试集）更多细
节详见表. 1。

伪装类型：伪装大致可以分为两种类型：自然伪装和人造

伪装。自然伪装是动物 (例如：昆虫、海马和头足类动物) 避
免被捕食者识别的生存技能。相反地，人造伪装通常在艺术

设计/游戏之中用于隐藏信息、产品制造过程中（又称为表观
缺陷 [43]和缺陷检测 [44], [45]），或出现在日常生活之中（例
如：透明目标 [46], [47], [48]）。

COD定义：与语义分割等类别相关任务不同的是，隐蔽
目标检测是一个类别无关的任务。因此，COD任务的数学表
达更简洁且方便定义。给定一幅图像，该任务需要隐蔽目标

检测算法为每一个像素点 i分配一个标签 Labeli ∈ {0,1}，其
中 Labeli 代表每一个二值化像素点 i的值。标签值为 0代表
该像素点不属于隐蔽目标，而像素值为 1 代表该点完全属于
隐蔽目标。本文聚焦于对象级别的隐蔽目标检测任务，实例

级别的检测任务留作未来工作。

3 COD10K 数据集
新任务和新数据集 [17], [49], [50]的出现促进了计算机视觉各
个领域的蓬勃发展。例如，ImageNet数据集 [51]彻底地改变
了深度模型在视觉识别中的应用。出于这种考虑，本文研究

并构建 COD数据集的目的是：（1）从隐蔽的角度提供一个全
新且富挑战性的检测任务、（2）促进领域中多个新主题的研
究以及（3）激发新颖的想法。COD10K 的图例见图. 1。本节
将呈现 COD10K 数据集的三个重要的方面，包括图像搜集、
专业标注和数据集特征及统计。

3.1 图像搜集

如 [12], [18], [52]所述，标注质量和数据集规模是基准评测寿
命的关键指标。鉴于此，COD10K 数据集包含了从多个摄影
网站搜集而来的 10,000张图像样本（5,066张隐蔽、3,000张
背景和 1,934 张非隐蔽），分为 10 个父类（即：飞行动物类、
水生动物类、陆生动物类、两栖动物类、其他类、天空类、植

被类、室内类、海洋类和沙地类）以及 78个子类（69个隐蔽
类和 9个非隐蔽类）。
大部分隐蔽图像源于 Flickr网站并仅限于学术研究用途，

在搜索图像时使用如下关键词：隐蔽动物、不明显的动物、隐

蔽的鱼、隐蔽的蝴蝶、隐藏的狼蛛、竹节虫、枯叶螳螂、鸟、

海马、猫、侏儒海马等 (详见图. 4 )。
其余的隐藏图像（约 200张）来自其他网站，即：Visual

Hunt、Pixabay、Unsplash和 Free-images等用于发表公开领
域的归档图像且不具有版权和归属问题的网站。为了避免选

择上的偏差 [12]，我们同时在 Flickr上搜集了 3,000张显著图
像。为了进一步使负样本更为丰富，1,934张非隐蔽图像也从
网络中选择出来，包括森林、雪地、草原、天空、海水和其他

类别的背景场景。有关图像挑选方案的更多细节，本文借鉴

了 Zhou等人的工作 [53]。

3.2 专业标注

最近发表的数据集 [52], [54], [55]已证明在创建一个大规模数
据集时建立一个分类系统是十分重要的。受 [56] 的启发，本

海马 猫 狗 鸟 海狮 蝴蝶

图 4. 子类的样本展示。其他子类请参考补充材料。

http://dpfan.net/socbenchmark/


IEEE TRANSACTIONS ON PATTERN ANALYSIS AND MACHINE INTELLIGENCE 4

Pi
pe

fis
h

Ka
ty
di
d

Sp
id
er

Gr
as
sh
op

pe
r

Ca
t

Bi
rd

To
ad

Li
za
rd

O
w
l

Se
aH

or
se

Bu
�
er
fly

M
an

�s
Fr
og

Ca
te
rp
ill
ar

Ci
ca
da

Sc
or
pi
on

Fi
sh

Fi
sh

Gh
os
tP
ip
efi

sh
Cr
ab

M
ot
h

Hu
m
an

S�
ck
In
se
ct

Ch
am

el
eo

n
Sn
ak
e

Do
g

He
ro
n

Ge
ck
o

Le
op

ar
d

Fl
ou

nd
er

De
er

O
ct
op

us
O
th
er

Dr
ag
on

fly
M
oc
ki
ng
bi
rd

Bi
�
er
n

Sc
iu
rid

ae Bu
g

Ti
ge
r

Ra
bb

it
Sh
rim

p
St
ar
Fi
sh

W
or
m

Be
e

An
t

Tu
rt
le

Cr
oc
od

ile Ba
t

S�
ng
ar
ee

Gi
ra
ffe

Ch
ee
ta
h

Fr
og

m
ou

th
Du

ck
Gr
ou

se
Le
af
yS
ea
Dr
ag
on

Fr
og

Fi
sh

Li
on

O
w
lfl
y

Pa
gu
ria

n
W
ol
f

Ba
tF
ish

Cl
ow

nF
ish

Ka
ng

ar
oo

Be
et
le

Ce
n�

pe
de

Cr
oc
od

ile
Fi
sh

M
on

ke
y

Re
cc
oo

n
Sh
ee
p

Sl
ug

300

600

900
nu
m
be
r InstanceObject

0

图 5. COD10K 中各个隐蔽类别的目标与实例分布。 COD10K 包含 69 个类别的 5,066 张隐蔽图像。放大阅读视觉效果最佳。

图 6. 分类系统。 COD10K 数据集中 69 个隐蔽类别的直方图分布。

工作的数据标注（通过众包平台完成）是层次化的（类别↣
边界框↣属性↣目标/实例）。
• 类别：如图. 6 所示，本文首先建立 5 个父类类别，然

后，根据所搜集的数据总结 69 个最常见的子类类别。最后，
标注子类和父类中的每一张图像。若候选图像无法归类到任

一类别，则将其划分为 ‘其他’类别。
• 边界框：为拓展 COD10K 在隐蔽目标中的相关任务，

我们也为每张图像标注了精确的边界框。
• 属性：与文献 [12], [18] 一致，我们为每幅图像提供了

在自然场景中经常遇见的极具挑战的属性标签，例如：遮挡、

模糊边界。属性描述和共同属性分布请见图. 7。
•目标/实例。值得注意的是，现有的 COD数据集仅专注

于目标级的标注（表. 1）。但是，将目标解析为可区分的实例，
对计算机视觉中需要对场景进行编辑和理解的研究至关重要。

因此，本文进一步以实例级别来标注目标，类似 COCO [16]
数据集，本文最终得到了 5,069个目标和 5,930个实例。

3.3 数据集特征和统计

接下来，讨论本文的数据集并呈现他们的统计数据。

M
O

BO
SO

O
V

O
C

SC
IB

IBSCOCOVSOBOMO

SO

MO
BO

IB

SC

OC

OV

属性 描述

MO 多目标。图像中有至少两个目标。
BO 大目标。目标区域与图像区域的比率 (τbo) ≥0.5。
SO 小目标。目标区域与图像区域的比率 (τso) ≤0.1。
OV 超出视野。目标被图像的边界裁切。
OC 遮挡。部分目标被遮挡。
SC 复杂形状。目标包含细长的形状（例如：动物的脚）。
IB 模糊边界。前背景与目标的边界具有相近的颜色（RGB直方

图中 χ2 距离 τgc 小于 0.9）。

图 7. 属性分布。左上：COD10K 中共现属性的分布。每个网格中的数字
代表图像的总数。右上：属性的多重依赖。越大的弧长代表该属性与其他
属性具有越大的关联。底部：属性描述。示例见图. 3 的第一行。

• 分辨率分布：如 [57] 所述，高分辨率数据能为模型
训练提供更多的目标边界细节并在测试时获得更好的性能。

图. 8 提供了 COD10K 数据集的分辨率分布，其包含了大量
1080p的高清图像。
•目标尺寸：根据 [12]，在图. 9（左上）中绘制了归一化

后的目标尺寸，其尺寸分布从 0.01%∼80.74% (平均：8.94%)，
相较于 CAMO-COCO 和 CHAMELEON 数据集展现出了更
为广泛的分布区间。

• 全局/局部对比：为了衡量一个目标是否容易被检出，
本文以全局/局部对比策略 [58] 来进行描述。如图. 9 （右上）
所示，COD10K 数据集中的目标比其他数据集更具挑战性。
•中心偏差：这个情况通常发生在拍照时人会自然地倾向

关注场景的中心。本文采用 [12] 中描述的策略来分析这个偏
差。图. 9（底部左/右）表明 COD10K 数据集相较于其他数
据集具有更小的中心偏差。

•质量控制：为确保高质量的标注，邀请了三位被试来参
与标注的过程中的十折交叉验证。图. 10 给出了被接受和被
拒绝的示例。这种抠图级别的标注平均每张约花费 60分钟。
• 父/子类分布： COD10K 数据集中隐藏图像有五个父

类（即：陆生动物类、飞行动物类、水生动物类、两栖动物类、
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图 8. COD 数据集的图像分辨率（轴单位：像素）分布。由左到右：CHAMELEON [25]、CAMO-COCO [26] 和 COD10K 数据集。
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图 9. 本文的 COD10K 和现有数据集的比较。 COD10K 具有更小的目
标（左上），包含更难的隐蔽度（右上）和更小的中心偏差（底部左/右）。

PassReject

图 10. 高质量标注。标注质量与现有抠图级别的标注 [24] 相当接近。

其他类) 和 69 个子类（即：蝙蝠鱼、狮子、蝙蝠、青蛙等）。
不同类别的词云和目标/实例数目的示例分别展示在图. 5 和
图. 11中。
• 数据集划分：为了给深度学习算法提供大量的训练数

据，COD10K 数据集从各个子类中随机切分成 6,000 张训练
图像和 4,000张测试图像。
•多样的隐蔽目标：除了图. 1中所示的一般隐蔽模式，本

文数据集还包含了其他种类的隐蔽目标，如：人体彩绘隐蔽

和日常中的隐蔽目标（请见图. 12）。

4 COD 框架
4.1 模型概览

图. 13展示了隐蔽目标检测 SINet（搜索识别网络）模型的整
体框架。下面将阐述动机并介绍模型概览。

图 11. 词云分布。各个词的体积大小是与该词所占比例成正比。

图 12. COD10K 数据集中不同种类的隐蔽物体。例如：艺术中隐蔽的人
体（第一列）和日常中隐蔽的动物（第二列）。

动机： 生物学研究 [59]表明，狩猎时捕食者会先判断是
否存在潜在的猎物，即：它会先搜寻猎物。接着，目标猎物会

被识别；最后，它会被捕获。

介绍： 诸多方法 [60], [61]采用由多个子步骤组合而成的
二次优化策略（即从粗糙到精细）展现出令人满意的效果。这

同时说明了将复杂任务的目标进行解耦可以突破性能上的瓶

颈。SINet 包含了狩猎的前两个阶段，即搜索和识别。具体
而言，搜索阶段（第4.2节）负责搜索隐蔽目标，而识别阶段
（第4.3节）则以联级的方式来准确地检测出隐蔽目标。
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图 13. SINet 框架的流程图。其包含了三个主要的部件：纹理增强模块（TEM）、近邻连接解码器（NCD）和分组反向注意力（GRA）。TEM 用于
模仿人类视觉系统中感受野的纹理结构。NCD 则在 TEM 的协助下负责定位候选区域。GRA 模块则会重现动物狩猎的识别阶段。注意：f ′

k = pk1。

下面将详细描述三个主要模块，包括 a) 纹理增强模块
(TEM), 其以拓增的上下文线索来捕捉细粒度的纹理；b) 近
邻连接解码器 (NCD),能够提供定位信息；而 c)分组反向注
意力 (GRA)模块可以协同式地提纯来自深层的粗糙预测图。

4.2 搜索阶段

特征提取： 给定一张输入图像 I∈RW×H×3，由 Res2Net-
50 [62]（移除了平均池化层、全连接层以及 softmax层）提取
出一组特征 fk, k ∈ {1, 2, 3, 4, 5}。因此，每个特征的分辨率
fk 大小是 H/2k ×W/2k, k ∈ {1, 2, 3, 4, 5}，涵盖了从高分辨
率低语义到低分辨率高语义的特征金字塔。

纹理增强模块（TEM）： 神经科学的相关实验证实，在人

类视觉系统中，有一组大小不同的感受野它们对微小的空间

变化较为敏感 [63]，并对靠近视网膜中央凹的区域起到了增强
作用。这促使我们在搜索阶段（通常在小的/局部空间）使用
TEM [64] 模块以便融合更多具有辨识度的特征。如图. 13 所
示，每个 TEM 包含四个平行的残差分支 {bi, i = 1, 2, 3, 4}
相对应着不同的膨胀率 d ∈ {1, 3, 5, 7} 和一个短链接（灰箭
头）。在每个分支中 bi，第一层卷积使用一个 1 × 1 卷积

核将（Conv1×1）通道数降至 32。接下来的另外两层：一个
(2i− 1)× (2i− 1)大小的卷积层和一个具有 (2i− 1)膨胀率

大小为 3 × 3 的卷积层（当 i > 1 时）。接着，前四个分支

{bi, i = 1, 2, 3, 4} 被拼接在一起并通过一个 3×3 卷积操作将
通道数降至 C。注意到本文默认设置 C = 32 是为了权衡模

型的时间消耗。最终，加上恒等映射后将整个模块传入 ReLU
函数来获得输出特征 f ′

k。此外，诸多工作（例如：Inception-
V3 [65]）建议可以将大小为 (2i− 1)× (2i− 1)的标准卷积操

作分解成由 (2i− 1)× 1和 1× (2i− 1)的卷积核所组成的连

续两步，借此加速测试的效率，同时不会降低表征能力。这些

想法都建立在秩为 1 的二维核与一系列的一维核是等同的事
实基础之上 [66], [67]。简单来说，相较于标准的感受野模块结
构 [63]，TEM新增了一个具有更大膨胀率的分支来扩张感受
野，并进一步以非对称卷积取代标准卷积。更多细节请参见

图. 13。

近邻连接解码器（NCD）： 根据Wu等人 [64]的观察，由
于低层特征具有更大的分辨率，会导致其消耗更多的计算资

源，然而对性能提升的帮助并不大。受到该观察的启发，本文

决定只融合最高三层的特征（即：{fk ∈ RW/2k×H/2k×C , k =

3, 4, 5}）来获取更高效的学习能力，而非采用所有的特征金
字塔。具体而言，从三个 TEM模块获得候选特征后，用于搜
索阶段中隐蔽目标的定位。

除此之外，在聚合多个特征金字塔时仍有两个关键问题：

那就是如何保持层内语义一致性和如何桥接层间的上下文内

容。这里提出近邻连接解码器（NCD）来解决这些问题。具
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体而言，通过近邻连接函数修改了部分解码器 [64]（PDC）模
块并得到三个提纯后的特征：fnc

k = FNC(f ′
k;Wu

NC)，其中

k ∈ {3, 4, 5}以及 u ∈ {1, 2, 3}，整个过程定义如下：
fnc
5 = f ′

5

fnc
4 = f ′

4 ⊗ g[δ2↑(f
′
5);W1

NC ]

fnc
3 = f ′

3 ⊗ g[δ2↑(f
nc
4 );W2

NC ]⊗ g[δ2↑(f
′
4);W3

NC ]

(1)

其中 g[·;Wu
NC ] 表示一个 3×3 卷积层接一个批归一化操作。

为了确保候选特征之间的尺寸是匹配的，在元素级别的相乘

⊗ 之前运用上采样操作（例如两倍上采样）δ2↑(·)。接着，将
fnc
k , k ∈ {3, 4, 5}传入近邻连接解码器（NCD）并生成粗糙的
定位图 C6。

4.3 识别阶段

反向引导： 如第4.2节所讨论，全局定位图 C6 由最高三

层特征所生成，它仅仅捕捉了相对粗略的隐蔽物体的位置，而

忽略结构和纹理细节（参见图. 13）。为了解决上述问题，本
文提出了一个原则性的策略，通过抹除目标 [8], [68], [69] 来
提取具鉴别性的隐蔽区域。如图. 14（b）所示，通过 sigmoid
函数和反向操作获得输出的反向引导。准确来说，采用一个

反向操作生成反向引导 rk1，可以被定义为：

rk1 =

⊖
[
σ(δ4↓(Ck+1)), E

]
, k = 5,

⊖
[
σ(δ2↑(Ck+1)), E

]
, k ∈ {3, 4},

(2)

其 δ4↓ 和 δ2↑ 分别表示 ×4 下采样和 ×2 上采样操作。σ(x) =

1/(1+ e−x)是 sigmoid 函数，可将掩膜转换至 [0, 1]区间。⊖
是一个反向操作，是利用一个全 1矩阵减去输入矩阵 E。

分组引导操作（GGO）： 如 [8]所示，反向注意力被用以
抹除侧输出特征中预测的目标区域来提取互补的区域和细节。

受到 [70] 的启发，本文提出了一个新颖的分组操作来
更有效地利用反向引导先验。如图. 14 （a）所示，分组引
导操作主要包含两个步骤：首先，在特征维度上将候选特征

{pki ∈ RH/2k×W/2k×C , k = 3, 4, 5}切分至mi = C/gi组，其

中 i = 1, 2, 3，gi 代表处理后特征的组大小。然后，引导先验

rk1 被周期性地插入切分的特征 pki,j ∈ RH/2k×W/2k×gi 中，其

中 i ∈ {1, 2, 3}, j ∈ {1, . . . ,mi}, k ∈ {3, 4, 5}。因此，这个操
作（即：qki+1 = FGGO[pki , r

k
i ;mi]）可以被解耦成如下两个步

骤：

Step I: {pki,1, . . . , pki,j , . . . , pki,mi
} ← FS(pki )

Step II: qki+1 ← FC({pki,1, rk1}, . . . , {pki,j , rk1}, . . . , {pki,mi
, rk1}),
(3)

其中 FS 和 FC 表示通道维度的切分和候选特征的拼接

函数。注意，FGGO : pki ∈ RH/2k×W/2k×C → qki+1 ∈
RH/2k×W/2k×(C+mi)，其中 k ∈ {3, 4, 5}。相比之下，[8] 更
加强调保留候选特征，因此直接与先验信息相乘，这可能导

致两个问题：a）由于模型缺乏识别能力而引起的特征混淆和
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图 14. 模块细节。识别阶段中，分组反向注意力（b）模块 Gk
i 的细节，

其中，i 表示在 k-th 特征金字塔中了 GRA 的数目。请注意 mi = C/gi。

b）单纯的特征相乘将同时导致正确和错误的引导先验并容易
累积误差。与 [8]不同，本文的 GGO能够在后续的提纯过程
之前，显式地将引导先验和候选特征隔离开。

分组方向注意力（GRA）： 最后，本工作提出一个残差

学习过程，名为 GRA模块，其借助于反向引导和分组引导操
作。根据之前的研究 [60], [61]，多阶段优化过程可以提升性
能。因此，通过组合多个 GRA模块来逐步提纯（例如：Gk

i ,
i ∈ {1, 2, 3}, k ∈ {3, 4, 5}）来自不同特征金字塔的粗糙预测
结果。整体而言，每个 GRA模块包含如下三个残差学习的过
程：

i) 通过分组引导操作来融合候选特征 pki 和 rk1 ，再使用残

差阶段来生成提纯特征 pki+1。定义为：

pki+1 = pki + g[FGGO[pki , r
k
1 ;mi];Wv

GRA], (4)

其中 Wv 代表具有 3×3 核大小的卷积层和批归一化层，
用来将通道数从 C+mi 减少至 C。注意，默认将第一个

GRA 模块设置为使用反向引导先验操作（即当 i = 1）。

详细的讨论参见第5.3节。
ii) 然后，得到单通道的残差引导图：

rki+1 = rk1 + g[pki+1;Ww
GRA], (5)

其通过可学习的权重Ww
GRA 进行参数化。

iii) 最后，只输出优化后的引导图，可视为残差预测图。其定
义为：

Ck = rki+1 + δ(Ck+1), (6)

其中 δ(·)当 k = {3, 4}时为 δ2↑ ，而当 k = 5时为 δ4↓。
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表 2
在三个数据集上的量化结果。最佳的分数会以粗体标识。注意，ANet-SRM（只在 CAMO 上训练）没有开源的代码，因此无法获得其他数据集的跑

分。↑ 代表越高分越好。Eϕ 代表 E 指标的平均值 [71]。

CHAMELEON [25] CAMO-Test [26] COD10K-Test (OUR)
基线模型 Sα ↑ Eϕ ↑ Fw

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

β ↑ M ↓
FPN [72] 0.794 0.783 0.590 0.075 0.684 0.677 0.483 0.131 0.697 0.691 0.411 0.075
MaskRCNN [73] 0.643 0.778 0.518 0.099 0.574 0.715 0.430 0.151 0.613 0.748 0.402 0.080
PSPNet [74] 0.773 0.758 0.555 0.085 0.663 0.659 0.455 0.139 0.678 0.680 0.377 0.080
UNet++ [75] 0.695 0.762 0.501 0.094 0.599 0.653 0.392 0.149 0.623 0.672 0.350 0.086
PiCANet [76] 0.769 0.749 0.536 0.085 0.609 0.584 0.356 0.156 0.649 0.643 0.322 0.090
MSRCNN [77] 0.637 0.686 0.443 0.091 0.617 0.669 0.454 0.133 0.641 0.706 0.419 0.073
PFANet [78] 0.679 0.648 0.378 0.144 0.659 0.622 0.391 0.172 0.636 0.618 0.286 0.128
CPD [64] 0.853 0.866 0.706 0.052 0.726 0.729 0.550 0.115 0.747 0.770 0.508 0.059
HTC [79] 0.517 0.489 0.204 0.129 0.476 0.442 0.174 0.172 0.548 0.520 0.221 0.088
ANet-SRM [26] - - - - 0.682 0.685 0.484 0.126 - - - -
EGNet [13] 0.848 0.870 0.702 0.050 0.732 0.768 0.583 0.104 0.737 0.779 0.509 0.056
PraNet [8] 0.860 0.907 0.763 0.044 0.769 0.824 0.663 0.094 0.789 0.861 0.629 0.045
SINet_cvpr [1] 0.869 0.891 0.740 0.044 0.751 0.771 0.606 0.100 0.771 0.806 0.551 0.051
SINet (OUR) 0.888 0.942 0.816 0.030 0.820 0.882 0.743 0.070 0.815 0.887 0.680 0.037

4.4 实现细节

4.4.1 学习策略

损失函数定义为 L = LW
IoU + LW

BCE , 其中 LW
IoU 和 LW

BCE 代

表带权重的交并比（IoU）损失和二值交叉熵（BCE）损失分
别用来计算全局约束和局部（像素级别）约束。标准的 IoU损
失已被广泛地使用在分割任务上，而与其不同的是带权重的

交并比损失增加了较难像素的权重，用来突出其重要性。此

外，相较于标准的二值交叉熵损失，LW
BCE 更注重较难的像素

而非赋予每个像素相同的权重。这些损失函数的定义与 [60],
[80]相同并已经被证实在显著性目标检测领域中是有效的。此
处对三个旁路输出以及全局特征图 C6采用深度监督（即：C3，

C4，和 C5）。每个预测图会经上采样（例如：Cup
3 ）成为与真

值图 G 相同的尺寸大小。因此，SINet 模型完整的损失函数
定义为：Ltotal = L(Cup

6 , G) +
∑i=5

i=3 L(Cup
i , G)。

4.4.2 超参数设定

SINet 采用 PyTorch 框架实现并使用 Adam 优化器 [81] 进
行训练。在训练的过程中，批大小设定为 36，初始学习率为
1e-4，每 50个周期再除以 10。整个训练经历 100个周期并耗
时约 4 小时。基于 Intel® i9-9820X CPU @3.30GHz × 20 和
单张 NVIDIA TITAN RTX 显卡上进行运行时间的测量。在
测试阶段，每张图像被缩放至 352×352并传入本文的框架中
来获得最终的预测，并没有采用任何后处理技术。测试的帧

率在去除读/写时间后在单张 GPU 上达到约 45 fps。该模型
的 PyTorch [82]版本和 Jittor [83]版本的源码将会公开。

5 COD 的评价基准
5.1 实验设定

5.1.1 评价指标

平均绝对误差（MAE）被广泛地用于 SOD任务。参照 Perazzi
等人 [85]的设定，本文也采用MAE（M）指标来评估预测图

与真值图之间像素级精度。然而，尽管MAE指标可以评估错

误的出现和数量，但无法判定错误出现的位置。近来，Fan等
人提出了基于人类视觉感知的 E 指标（Eϕ） [71], 其同时评
测像素级别的匹配度和图像级别的统计量。这个指标自然地

适合来评估隐蔽目标检测的整体和局部精确度。注意在本文

的实验中报告了 Eϕ 的平均值。由于隐蔽目标经常包含复杂

的形状，COD也需要一个指标来衡量结构的相似度。因此本
文中采用 S指标（Sα） [84]来衡量结构的相似度。最后，近
期的研究 [71], [84] 表明了带有权重的 F 指标（Fw

β ） [86] 比
传统的 Fβ 更能提供可靠的评价结果。因此，本文考虑将此作

为 COD的代替指标。一键评价代码可在项目主页上找到。

5.1.2 基线模型

本文根据以下准则选择 12个深度学习基线模型 [8], [13], [26],
[64], [72], [73], [74], [75], [76], [77], [78], [79]：a)经典结构，b)
近期发表和 c)在特定领域中达到前沿的性能。

5.1.3 训练/测试协议
为了公平地与之前的版本 [1] 进行比较，本文所对比的
基线模型采用了与 [1] 相同的训练设定4。本文以整个

CHAMELEON [25] 数据集和 CAMO 及 COD10K 的测试集
来评估模型。

5.2 结果和数据分析

本节提供了 CHAMELEON、CAMO 和 COD10K 数据集上
的量化评估结果。

CHAMELEON数据集上的性能： 在表. 2中，SINet与
12 个前沿的目标检测基线模型及 ANet-SRM 进行比较，

SINet 模型在每个指标上均达到新的前沿性能。注意，本文
所提出的模型并没有使用边缘辅助特征（例如：EGNet [13]、
PFANet [78]）和预处理技术 [87]或后处理策略 [88], [89]。

4.为了验证 SINet 模型的泛化能力，本文只使用 CAMO [26] 和
COD10K [1]作为训练数据集而没有使用其他（额外的）数据。
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表 3
在 COD10K 的四个父类中用四个常用评价指标的量化结果。所有的方法都以 [1] 中的数据集训练。↑ 代表越高分越好，而 ↓ 代表越低分越好。

Amphibian (124 images) Aquatic (474 images) Flying (714 images) Terrestrial (699 images)
基线模型 Sα ↑ Eϕ ↑ Fw

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

β ↑ M ↓ Sα ↑ Eϕ ↑ Fw
β ↑ M ↓

FPN [72] 0.745 0.776 0.497 0.065 0.684 0.732 0.432 0.103 0.726 0.766 0.440 0.061 0.601 0.656 0.353 0.109
MaskRCNN [73] 0.665 0.785 0.487 0.081 0.560 0.721 0.344 0.123 0.644 0.767 0.449 0.063 0.611 0.630 0.380 0.075
PSPNet [74] 0.736 0.774 0.463 0.072 0.659 0.712 0.396 0.111 0.700 0.743 0.394 0.067 0.669 0.718 0.332 0.071
UNet++ [75] 0.677 0.745 0.434 0.079 0.599 0.673 0.347 0.121 0.659 0.727 0.397 0.068 0.608 0.749 0.288 0.070
PiCANet [76] 0.686 0.702 0.405 0.079 0.616 0.631 0.335 0.115 0.663 0.676 0.347 0.069 0.658 0.708 0.273 0.074
MSRCNN [77] 0.722 0.786 0.555 0.055 0.614 0.686 0.398 0.107 0.675 0.744 0.466 0.058 0.594 0.661 0.361 0.081
PFANet [78] 0.693 0.677 0.358 0.110 0.629 0.626 0.319 0.155 0.658 0.648 0.299 0.102 0.611 0.603 0.237 0.111
CPD [64] 0.794 0.839 0.587 0.051 0.739 0.792 0.529 0.082 0.777 0.827 0.544 0.046 0.714 0.771 0.445 0.058
HTC [79] 0.606 0.598 0.331 0.088 0.507 0.495 0.183 0.129 0.582 0.559 0.274 0.070 0.530 0.485 0.170 0.078
EGNet [13] 0.785 0.854 0.606 0.047 0.725 0.793 0.528 0.080 0.766 0.826 0.543 0.044 0.700 0.775 0.445 0.053
PraNet [8] 0.842 0.905 0.717 0.035 0.781 0.883 0.696 0.065 0.819 0.888 0.669 0.033 0.756 0.835 0.565 0.046
SINet_cvpr [1] 0.827 0.866 0.654 0.042 0.758 0.803 0.570 0.073 0.798 0.828 0.580 0.040 0.743 0.778 0.491 0.050
SINet (OUR) 0.858 0.916 0.756 0.030 0.811 0.883 0.696 0.051 0.839 0.908 0.713 0.027 0.787 0.866 0.623 0.039
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图 15. 每个子类的性能。本文以 12 个基线模型的 Sα [84] 得分来排序子类的难度。同时提供每个子类 Sα 的最小值（底线）和最大值（顶线）。

CAMO 数据集上的性能： 我们也在 CAMO [26] 数
据集上测试本文的模型，该数据集包含了各式隐蔽的目标。

基于表. 2 上整体的性能表现，可观察到 CAMO 数据集比
CHAMELEON更具挑战性。SINet 再次达到最佳的性能，进
一步展现了其鲁棒性。

COD10K 数据集上的性能： 在 COD10K 测试集上
（2,026张图像），观察到 SINet模型再次优于其他的对比模型。
这是因为它精心设计的搜索和识别模块能自动地从粗糙至精

细地学习到丰富且多元的特征，这对于发现具有挑战性的模

糊目标的边界极为重要。结果分别展示于表. 2和表. 3。

各子类上的性能： 除了在 COD10K 数据集上整体的量
化指标外，本文也在表. 4 中呈现了每个子类的评估结果，为
了让未来的研究人员更了解当前模型的优劣。在图. 15中，本
文额外展示了所有基线模型在各个子类 S 指标的最小值、平
均值和最大值。在陆生动物和水生动物中最简单和最难的子

类分别是 “Grouse”和 “LeafySeaDragon”。

定性结果： 在补充材料中还为会议版本的模型

（SINet_cvpr）呈现了更多针对各种挑战性的隐蔽目标检测的

结果，例如：蜘蛛、蚕、海马和蟾蜍。如图. 16所示，SINet在
不同光照情况（1st 行）、外观改变（2nd 行）、模糊边界（3rd

到 5th 行）下相较 SINet_cvpr 在视觉上，进一步提升了结
果。PFANet [78]能够定位隐蔽的目标，但是预测结果总是不
精确。通过进一步地利用反向注意力模块，PraNet [8]在第一
个案例中达到相对于 PFANet 更准确的定位。然而，它仍然
缺失了目标的细节，尤其是在 2nd 行和 3rd 行中鱼的结果图。

针对这些具有挑战性的案例，SINet能够预测出正确的隐蔽目
标与其细节，展现出了本文架构的鲁棒性。

GOS 与 SOD 基线模型对比： 值得注意是，在最好的

三个模型之中，GOS模型（即：FPN [72]）比 SOD模型（即：
CPD [64]和 EGNet [13]）表现得差，体现出 SOD架构或许更
适合扩展至 COD任务。相较于 GOS [72], [73], [74], [75], [77],
[79]和 SOD [13], [64], [76], [78]模型，SINet 明显地减少了训
练时间（例如：SINet: 4 小时 vs. EGNet: 48 小时) 并在所有
数据集上达到了前沿性能，体现出其为 COD 任务中最优的
解决方案。由于篇幅限制，全面地与现有前沿的 SOD模型进
行比较超出了本文的讨论范围。本文的核心目标是为未来的

研究提供更全面的观察。更多的 SOD模型可参见项目主页。
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表 4
针对 COD10K 中每一个子类的 Sα 指标结果。每个模型的最佳结果用加粗高亮。

HTC PFANet MRCNN BASNet UNet++ PiCANet MSRCNN PoolNet PSPNet FPN EGNet CPD PraNet SINet
Sub-class [79] [78] [73] [60] [75] [76] [77] [90] [74] [72] [13] [64] [8] OUR
Amphibian-Frog 0.600 0.678 0.664 0.692 0.656 0.687 0.692 0.732 0.697 0.731 0.745 0.752 0.823 0.837
Amphibian-Toad 0.609 0.697 0.666 0.717 0.689 0.714 0.739 0.786 0.757 0.752 0.812 0.817 0.853 0.870
Aquatic-BatFish 0.546 0.746 0.634 0.749 0.626 0.624 0.637 0.741 0.724 0.764 0.707 0.761 0.879 0.873
Aquatic-ClownFish 0.547 0.519 0.509 0.464 0.548 0.636 0.571 0.626 0.531 0.730 0.632 0.646 0.707 0.787
Aquatic-Crab 0.543 0.661 0.691 0.643 0.630 0.675 0.634 0.727 0.680 0.724 0.760 0.753 0.792 0.815
Aquatic-Crocodile 0.546 0.631 0.660 0.599 0.602 0.669 0.646 0.743 0.636 0.687 0.772 0.761 0.806 0.825
Aquatic-CrocodileFish 0.436 0.572 0.558 0.475 0.559 0.373 0.479 0.693 0.624 0.515 0.709 0.690 0.669 0.746
Aquatic-Fish 0.488 0.622 0.597 0.625 0.574 0.619 0.680 0.703 0.650 0.699 0.717 0.778 0.784 0.834
Aquatic-Flounder 0.403 0.663 0.539 0.633 0.569 0.704 0.570 0.782 0.646 0.695 0.798 0.774 0.835 0.889
Aquatic-FrogFish 0.595 0.768 0.650 0.736 0.671 0.670 0.653 0.719 0.695 0.807 0.806 0.730 0.781 0.894
Aquatic-GhostPipefish 0.522 0.690 0.556 0.679 0.651 0.675 0.636 0.717 0.709 0.744 0.759 0.763 0.784 0.817
Aquatic-LeafySeaDragon 0.460 0.576 0.442 0.481 0.523 0.499 0.500 0.547 0.563 0.507 0.522 0.534 0.587 0.670
Aquatic-Octopus 0.505 0.708 0.598 0.644 0.663 0.673 0.720 0.779 0.723 0.760 0.810 0.812 0.896 0.887
Aquatic-Pagurian 0.427 0.578 0.477 0.607 0.553 0.624 0.583 0.657 0.608 0.638 0.683 0.611 0.615 0.698
Aquatic-Pipefish 0.510 0.553 0.531 0.557 0.550 0.612 0.566 0.625 0.642 0.632 0.681 0.704 0.769 0.781
Aquatic-ScorpionFish 0.459 0.697 0.482 0.686 0.630 0.605 0.600 0.729 0.649 0.668 0.730 0.746 0.766 0.808
Aquatic-SeaHorse 0.566 0.656 0.581 0.664 0.663 0.623 0.657 0.698 0.687 0.715 0.750 0.765 0.810 0.823
Aquatic-Shrimp 0.500 0.574 0.520 0.631 0.586 0.574 0.546 0.605 0.591 0.667 0.647 0.669 0.727 0.735
Aquatic-Slug 0.493 0.581 0.368 0.492 0.533 0.460 0.661 0.732 0.547 0.664 0.777 0.774 0.701 0.729
Aquatic-StarFish 0.568 0.641 0.617 0.611 0.657 0.638 0.580 0.733 0.722 0.756 0.811 0.787 0.779 0.890
Aquatic-Stingaree 0.519 0.721 0.670 0.618 0.571 0.569 0.709 0.733 0.616 0.670 0.741 0.754 0.704 0.815
Aquatic-Turtle 0.364 0.686 0.594 0.658 0.565 0.734 0.762 0.757 0.664 0.745 0.752 0.786 0.773 0.760
Flying-Bat 0.589 0.652 0.611 0.623 0.557 0.638 0.679 0.725 0.657 0.714 0.765 0.784 0.817 0.847
Flying-Bee 0.578 0.579 0.628 0.547 0.588 0.616 0.679 0.670 0.655 0.665 0.737 0.709 0.763 0.777
Flying-Beetle 0.699 0.741 0.693 0.810 0.829 0.780 0.796 0.860 0.808 0.848 0.830 0.887 0.890 0.903
Flying-Bird 0.591 0.628 0.680 0.627 0.643 0.674 0.681 0.735 0.696 0.708 0.763 0.785 0.822 0.835
Flying-Bittern 0.639 0.621 0.703 0.650 0.673 0.741 0.704 0.785 0.701 0.751 0.802 0.838 0.827 0.849
Flying-Butterfly 0.653 0.692 0.697 0.700 0.725 0.714 0.762 0.777 0.736 0.758 0.816 0.818 0.871 0.883
Flying-Cicada 0.640 0.682 0.620 0.729 0.675 0.691 0.708 0.781 0.744 0.733 0.820 0.812 0.845 0.883
Flying-Dragonfly 0.472 0.679 0.624 0.712 0.670 0.694 0.682 0.695 0.681 0.707 0.761 0.779 0.779 0.837
Flying-Frogmouth 0.684 0.766 0.648 0.828 0.813 0.722 0.773 0.883 0.741 0.795 0.901 0.928 0.927 0.941
Flying-Grasshopper 0.563 0.671 0.651 0.689 0.656 0.692 0.666 0.734 0.710 0.740 0.773 0.779 0.821 0.833
Flying-Heron 0.563 0.579 0.629 0.598 0.670 0.647 0.699 0.718 0.654 0.743 0.783 0.786 0.810 0.823
Flying-Katydid 0.540 0.661 0.593 0.657 0.653 0.659 0.615 0.696 0.687 0.709 0.730 0.739 0.802 0.809
Flying-Mantis 0.527 0.622 0.569 0.618 0.614 0.629 0.603 0.661 0.658 0.670 0.696 0.690 0.749 0.775
Flying-Mockingbird 0.641 0.550 0.622 0.593 0.636 0.596 0.664 0.670 0.674 0.683 0.721 0.737 0.788 0.838
Flying-Moth 0.583 0.720 0.726 0.737 0.707 0.685 0.747 0.783 0.753 0.798 0.833 0.854 0.878 0.917
Flying-Owl 0.625 0.671 0.705 0.656 0.657 0.718 0.710 0.781 0.712 0.750 0.793 0.809 0.837 0.868
Flying-Owlfly 0.614 0.690 0.524 0.669 0.633 0.580 0.599 0.778 0.583 0.743 0.782 0.756 0.758 0.863
Other-Other 0.571 0.613 0.603 0.593 0.638 0.653 0.675 0.687 0.671 0.665 0.725 0.700 0.777 0.779
Terrestrial-Ant 0.506 0.516 0.508 0.519 0.523 0.585 0.538 0.552 0.572 0.564 0.627 0.605 0.676 0.669
Terrestrial-Bug 0.578 0.681 0.682 0.687 0.686 0.701 0.691 0.743 0.710 0.799 0.799 0.803 0.828 0.856
Terrestrial-Cat 0.505 0.585 0.591 0.557 0.562 0.608 0.613 0.669 0.624 0.634 0.682 0.678 0.745 0.772
Terrestrial-Caterpillar 0.517 0.643 0.569 0.691 0.636 0.581 0.575 0.638 0.640 0.685 0.684 0.704 0.729 0.776
Terrestrial-Centipede 0.432 0.573 0.476 0.485 0.496 0.554 0.629 0.703 0.561 0.536 0.727 0.643 0.704 0.762
Terrestrial-Chameleon 0.556 0.651 0.627 0.653 0.619 0.619 0.632 0.695 0.659 0.673 0.713 0.732 0.789 0.804
Terrestrial-Cheetah 0.536 0.649 0.699 0.624 0.603 0.662 0.598 0.717 0.720 0.667 0.732 0.769 0.800 0.826
Terrestrial-Deer 0.530 0.581 0.610 0.564 0.558 0.600 0.623 0.650 0.644 0.660 0.667 0.670 0.719 0.757
Terrestrial-Dog 0.572 0.560 0.596 0.536 0.559 0.574 0.614 0.608 0.588 0.613 0.607 0.648 0.666 0.707
Terrestrial-Duck 0.530 0.535 0.557 0.539 0.524 0.558 0.619 0.582 0.602 0.548 0.598 0.682 0.742 0.746
Terrestrial-Gecko 0.485 0.674 0.662 0.725 0.683 0.705 0.606 0.733 0.724 0.747 0.789 0.771 0.833 0.848
Terrestrial-Giraffe 0.469 0.628 0.697 0.620 0.611 0.701 0.635 0.681 0.718 0.722 0.747 0.776 0.809 0.784
Terrestrial-Grouse 0.704 0.760 0.726 0.721 0.774 0.805 0.780 0.879 0.803 0.806 0.904 0.919 0.888 0.921
Terrestrial-Human 0.530 0.629 0.608 0.613 0.549 0.577 0.658 0.697 0.636 0.665 0.708 0.700 0.765 0.817
Terrestrial-Kangaroo 0.482 0.586 0.599 0.467 0.548 0.588 0.571 0.644 0.630 0.623 0.650 0.620 0.798 0.816
Terrestrial-Leopard 0.617 0.647 0.742 0.616 0.640 0.652 0.673 0.736 0.720 0.704 0.744 0.791 0.791 0.823
Terrestrial-Lion 0.534 0.634 0.695 0.599 0.660 0.656 0.658 0.720 0.714 0.663 0.754 0.751 0.805 0.813
Terrestrial-Lizard 0.579 0.629 0.634 0.635 0.633 0.656 0.627 0.710 0.702 0.716 0.744 0.777 0.804 0.830
Terrestrial-Monkey 0.423 0.693 0.724 0.593 0.611 0.730 0.663 0.792 0.678 0.614 0.709 0.699 0.851 0.888
Terrestrial-Rabbit 0.504 0.657 0.685 0.634 0.635 0.721 0.731 0.794 0.722 0.758 0.789 0.806 0.829 0.843
Terrestrial-Reccoon 0.451 0.525 0.536 0.461 0.482 0.702 0.723 0.643 0.532 0.592 0.691 0.659 0.781 0.766
Terrestrial-Sciuridae 0.533 0.612 0.638 0.573 0.608 0.693 0.661 0.745 0.725 0.721 0.775 0.757 0.810 0.842
Terrestrial-Sheep 0.434 0.451 0.721 0.410 0.482 0.467 0.763 0.660 0.466 0.430 0.489 0.487 0.481 0.500
Terrestrial-Snake 0.544 0.590 0.586 0.603 0.567 0.614 0.597 0.714 0.695 0.652 0.738 0.788 0.771 0.831
Terrestrial-Spider 0.528 0.594 0.593 0.594 0.580 0.621 0.572 0.650 0.649 0.651 0.685 0.687 0.740 0.771
Terrestrial-StickInsect 0.473 0.548 0.486 0.526 0.535 0.600 0.491 0.578 0.607 0.629 0.616 0.647 0.660 0.696
Terrestrial-Tiger 0.489 0.583 0.576 0.555 0.573 0.563 0.565 0.638 0.602 0.599 0.647 0.621 0.690 0.703
Terrestrial-Wolf 0.472 0.574 0.602 0.535 0.534 0.568 0.621 0.650 0.656 0.651 0.704 0.662 0.737 0.749
Terrestrial-Worm 0.485 0.652 0.596 0.642 0.628 0.558 0.651 0.692 0.629 0.684 0.763 0.670 0.724 0.806
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(a) Image (b) GT (c) SINet (OUR) (d) SINet_cvpr (e) PraNet (f) PFANet

图 16. SINet 与三个最优基线模型的性能比较，包含（d）SINet_cvpr [1]、（e）PraNet [8] 和（f）PFANet [78]。

表 5
跨数据集泛化性能的结构指标 (Sα ↑ [84]) 分数。 SINet_cvpr 模型在一
个数据集上训练（行）并在所有的数据集上进行测试（列）。“Self”：代
表在同一个数据集上进行训练和测试（对角线）。“Mean others”：代表

除自身以外的所有数据集上的平均分数。

Trained on:
Tested on: CAMO

[26]
COD10K
(OUR) Self Mean

others Drop↓

CAMO [26] 0.803 0.702 0.803 0.702 12.6%
COD10K (OUR) 0.742 0.700 0.700 0.742 -6.0%

Mean others 0.742 0.702

泛化性： 数据集的泛化性和难度是训练和评估不同算

法的关键因素 [36]。因此，针对这些方面研究现有的 COD
数据集，利用跨数据集分析方法 [91]，即分别在不同数据集
上训练和测试模型。本文选择 CAMO [26] 和 COD10K。根
据 [36]，针对每个数据集，随机选择 800张图像作为训练集和
200张图像作为测试集。为了公平的比较，在每个数据集上训
练 SINet_cvpr直到损失趋于稳定。
表. 5 提供跨数据集上泛化性的 S 指标结果。每行列出

分别在不同数据集训练和测试的模型，代表训练数据集的

泛化性。每列代表在其他数据集训练和在特定数据集测试

的模型，代表测试数据集的难度。请注意训练和测试设定与

表. 2 中的不同，因此性能是不可比较的。不出所料，本文发
现 COD10K 比 CAMO数据集有更好的泛化能力（例如：最
后一列中 ‘Drop↓: -6.0%’)）。这是因为本文的数据集包含各式
具有挑战性的隐蔽目标 (参见第3节)。因此可以看出 COD10K
数据集包含更多挑战性的场景。

5.3 消融实验

本节提供了 SINet 在 CHAMELEON、CAMO 和 COD10K
上细节的分析。通过解耦各个子模块（包括 NCD、TEM 和
GRA）来证明其有效性，其结果总结于表. 6。注意，在重新
训练每个消融变体模型时使用第4.4节中相同的超参数。

NCD 的有效性： 本节探索 SINet 模型在搜索阶段中
解码器的影响从而证实其有效性，移除 NCD（No.#1）并重
新训练网络后，发现相较于 #OUR 变体（表. 6 中的最后一
行），NCD在 CAMO数据集上有贡献，平均 Eϕ 性能从 0.869
提升到了 0.882。进一步地，以部分解码器 [64] 替换 NCD
（即：No.#2的 PD）来证明近邻连接（No.#OUR）的优势所
在。比较 No.#2和 #OUR，本文的设计能略微提升性能，在
CHAMELEON数据集上的 Fw

β 指标增加了 1.7%。
如图. 17所示，在改良的类 UNet解码器结构的基础上提

出了一个新颖的特征聚合策略（移除了具高分辨率的最底两

层），名为 NCD，相邻的层间带有近邻连接。该设计是受到高
层特征更适合提升语义和准确定位，但引进了噪声及模糊边

缘事实的启发。

不在密集连接层以短连接 [33] 或带有跳层连接的部分解
码器 [64] 来传播特征，本文的 NCD 以近邻连接挖掘语义信
息，提供了一个简单并有效的方法来减少不同特征之间的不

一致性。使用短路连接 [33] 来聚合所有的特征会增加网络的
总体参数。这个是 DSS（图. 17 a）和 NCD之间主要的差别。
相较于 CPD [64]（图. 17 b），其忽略了 f ′

5 和 f ′
4 之间的特征
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表 6
在三个测试集上针对各模块的消融实验。细节请参见 第5.3节.

Decoder TEM GRA CHAMELEON [25] CAMO-Test [26] COD10K-Test (OUR)
No. PD NCD Sy. Conv. Asy. Conv, Reverse Group Size Sα ↑ Eϕ ↑ Fw

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

β ↑ M ↓
#1 ✓ {1, 0, 0} {32; 8; 1} 0.884 0.940 0.811 0.033 0.812 0.869 0.730 0.073 0.812 0.884 0.679 0.039
#2 ✓ ✓ {1, 0, 0} {32; 8; 1} 0.881 0.934 0.799 0.034 0.820 0.877 0.740 0.071 0.813 0.884 0.673 0.038
#3 ✓ {1, 0, 0} {32; 8; 1} 0.887 0.934 0.813 0.033 0.811 0.867 0.731 0.074 0.815 0.888 0.680 0.036
#4 ✓ ✓ {1, 0, 0} {32; 8; 1} 0.888 0.944 0.818 0.030 0.810 0.866 0.730 0.073 0.814 0.883 0.678 0.037
#5 ✓ ✓ {0, 0, 0} {32; 8; 1} 0.886 0.942 0.814 0.031 0.814 0.873 0.739 0.073 0.814 0.887 0.682 0.037
#6 ✓ ✓ {1, 1, 0} {32; 8; 1} 0.879 0.928 0.794 0.035 0.820 0.877 0.738 0.071 0.807 0.878 0.661 0.040
#7 ✓ ✓ {1, 1, 1} {32; 8; 1} 0.886 0.939 0.812 0.031 0.817 0.875 0.736 0.073 0.810 0.884 0.670 0.037
#8 ✓ ✓ {1, 0, 0} {1; 1; 1} 0.888 0.940 0.812 0.031 0.819 0.877 0.741 0.072 0.814 0.887 0.681 0.037
#9 ✓ ✓ {1, 0, 0} {8; 8; 8} 0.886 0.943 0.814 0.032 0.816 0.872 0.738 0.074 0.815 0.886 0.682 0.037
#10 ✓ ✓ {1, 0, 0} {32; 32; 32} 0.884 0.944 0.810 0.033 0.819 0.876 0.738 0.071 0.813 0.884 0.675 0.037
#11 ✓ ✓ {1, 0, 0} {1; 8; 32} 0.883 0.940 0.812 0.032 0.811 0.869 0.734 0.073 0.815 0.887 0.679 0.036
#OUR ✓ ✓ {1, 0, 0} {32; 8; 1} 0.888 0.942 0.816 0.030 0.820 0.882 0.743 0.070 0.815 0.887 0.680 0.037

𝑓5
′

𝑓4
′

𝑓3
′

𝑓5
′

𝑓4
′

𝑓3
′

(a) DSS (b) CPD (c) NCD (OUR)

C Concatenation Multiplication Connection Flow

C

C

C

C

𝑓6
′

𝑓5
′

𝑓4
′

𝑓3
′

𝑓2
′

𝑓1
′

𝑓5
𝑛𝑐

𝑓4
𝑛𝑐 𝑓3

𝑛𝑐

图 17. 各种层间特征聚合与短路连接的比较。（a）DSS [33] 提出了自顶
向下的密集短路连接。（b）CPD [64] 丢弃浅层的大分辨率特征构建了一
个部分解码器，以提升计算资源利用和速度。（c）本文的近邻连接解码器
只在近邻层传播特征。

透明性，NCD能更有效地逐步传播特征。

TEM的有效性： 本节提供了两个不同的变量：（a）去除
TEM（No.#3）和（b）使用带有对称的卷积层 [65]（No.#4）。
相较于 No.#3，发现在 CAMO 数据集上使用带有非对称卷
积层的 TEM对于性能的提升是必要的。除此之外，以非对称
卷积层（No.#OUR）替换对称卷积层（No.#4）会小幅度影
响模型的学习能力，其在 CAMO数据集进一步提升 Eϕ 的平

均值从 0.866至 0.882。

GRA的有效性： 反向引导。如同表. 6的 ‘Reverse’列，
{*,*,*} 代表每个 GRA 模块 Gk

i 前的引导是否为反向（详见

图. 14 （b））。例如，{1,0,0}代表只有第一个模块（即 rk1）的

引导是反向的而另外两个模块（即：rk2 和 rk3）没有使用反向

操作。

本节研究 GRA 内反向引导的贡献，包含三个方案：（a）
去除所有的反向操作，即 No.#5 中的 {0,0,0}、� （b）反转
前两个引导 rki , i ∈ {1, 2}, 即 No.#6 中的 {1,1,0} 和 （c）反
转全部的引导 rki , i ∈ {1, 2, 3}, 即 No.#7 中的 {1,1,1}。相
较于 SINet 的默认设定（即：No.#OUR 的 {1,0,0}），发现
只反转第一个引导或许能从两个方面（即注意力和反向注意

力）帮助模型去提取多样的表征，然而在中间过程采用多次

反向引导可能会导致学习过程的混淆，特别是在设定 #6 中

的 CHAMELEON和 COD10K数据集。
GGO 的分组大小。如 表. 6 中 ‘Group Size’ 列所示，

{∗; ∗; ∗} 表示 GGO 中第一个模块 Gk
1 至最后一个模块 Gk

3

中特征切片的数量（即：分组大小 gi）。举例来说，{32; 8; 1}
代表在每个 GRA 模块分别切分候选特征 pki , i ∈ {1, 2, 3} 至
32、8和 1分组大小。在此讨论两种选择分组大小的方法，即：
统一的策略（#8中的 {1; 1; 1}，#9中的 {8; 8; 8}，#10中的
{32; 32; 32}）和渐进的策略（#11 中的 {1; 8; 32} 和 #OUR
中的 {32; 8; 1}）。发现基于渐进策略的设计能有效地维持模型
的泛化性，相较其他变体模型能提供更优的性能。

6 下游应用

隐蔽目标检测系统在医学、艺术和农业等领域中有丰富的下

游应用。本节设想了一些具有共性特征的潜在应用，因为这

类应用中目标与背景具有类似的表观特征。更多的细节请参

见项目主页。在这种情况下，COD任务的一些模型非常适合
作为这类应用中的核心组件来挖掘伪装的目标。请注意，这

些应用只是激发未来研究而提出的一些有趣想法的案例。

6.1 应用 I: 医学

6.1.1 息肉分割

众所周知，通过医学成像进行早期诊断在疾病治疗中扮演着

关键的作用。然而，早期病变/病灶区域通常与周围的组织器
官有着高度的同质性。因此，医师难以从早期阶段的医学影

像中识别病变区域。一个典型的案例就是早期结肠镜检查中

息肉的分割，这将会降低结直肠癌约 30%的发病率 [8]。与隐
蔽目标检测相似的是，息肉分割（参见图. 18）同样面临着诸
多挑战，例如：表观变化和模糊边缘。最先进的息肉分割模型

PraNet [8]在息肉分割 (Top-1)和隐蔽目标分割 (Top-2)任务
中取得了不错的表现。从这个角度来看，将所提出的 SINet模
型嵌入到这个应用中可能会获得更鲁棒的预测结果。
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(a) (b) (c) (d)

图 18. 息肉分割。 (a) & (c) 是输入的息肉图像。(b) & (d) 是所对应的
真值图。

(a) (b) (c) (d)

图 19. 肺部感染区域分割。第一行表示 COVID-19 肺部感染区域 CT
扫描切片，而第二行对应的表示经过医师标注的真值图。从 (a) 到 (d)，
COVID-19 患者的感染程度从中期到晚期。

(a) (b) (c) (d)

图 20. 表观缺陷检测。缺陷类型分别为：(a) 纺织品、(b) 石头、(c) 磁
瓦和 (d) 木材。第二行代表其所对应的真值图。图片来源于 [92]。

6.1.2 肺部感染区域分割

另一个隐蔽检测案例是在医疗领域中的肺部感染分割任务。

近来，COVID-19 疾病尤其令人关注并导致全球疾病大流行。
配备 COVID-19 肺部感染分割模型的人工智能系统将有助于
早期 COVID-19疾病的筛查。
更多有关该应用的细节可参见近来的分割模型 [9] 和综

述文献 [93]。使用 COVID-19 肺部感染分割数据集重新训练
SINet模型将会成为另外一个有趣的潜在应用。

6.2 应用 II: 制造业

6.2.1 表观缺陷检测

在工业制造中，产品 (如：木材、纺织品和磁砖) 质量不佳
必然会对经济造成不利影响。如图. 20 所示，表观缺陷因
其低对比度、难以定义的边界等因素而具有挑战性。由于

传统的表观缺陷检测系统主要依赖于人，最大的问题便是高

度主观性和耗时的鉴别过程。因此，设计一个基于人工智能

(a) (b) (c)

图 21. 病虫检测。对于病虫检测应用，系统能够针对每一张局部筛选的
图像 (a) 生成边界框 (b)，或者针对提供统计数据（病虫数量）以用于在
整个环境 (c) 中对蝗灾密度进行监测。

(a) (b) (c)

图 22. 水果成熟度检测。与传统人工监测水果 (c) 相比，基于 AI 的成熟
度检测系统（例如：牛油果 (a) 和杨梅 (b)）将会极大地提升产能效率。

的自动识别系统是提高生产效率的必要条件。我们正在积极

构建这样的数据集，以推进相关研究进展。相关的文献可参

见：https://github.com/Charmve/Surface-Defect-Detection/
tree/master/Papers。

6.3 应用 III：农业

6.3.1 病虫检测

自 2020 年初以来，沙漠蝗虫的祸害已侵入非洲到南亚各国。
大量的蝗虫在田野上啃食并彻底摧毁农产品，因粮食短缺造

成严重经济损失和饥荒。如图. 21所示，引入基于人工智能的
技术来实施科学的监测，对各国政府实现可持续的管制/遏制
病虫害是可行的。然而，收集昆虫相关的数据用于训练 COD
模型需要丰富的生物学知识，这也是该应用所面临的难题。

6.3.2 水果成熟度检测

在水果成熟的早期阶段，许多果实看起来像绿色的叶子，

图. 22展示了两种水果：牛油果和杨梅。这类水果具有相似的
特征从而被隐蔽起来，因此可利用 COD 算法来识别这些水
果以提高监测的效率。

6.4 应用 IV：艺术

6.4.1 文娱艺术

在 SIGGRAPH 社区里，通过将隐蔽的显著物体嵌入到背景
中是一类有趣的技术。图. 23展示了由 Chu等人 [10]生成的
一些案例。本文技术将为现有的、数据缺乏的深度学习模型

提供更多的训练数据。因此，如 Treisman 和Wolfe [94], [95]
所述，探讨其背后特征搜索和连接搜索理论之间的内在机制

是很有价值的。

https://github.com/Charmve/Surface-Defect-Detection/tree/master/Papers
https://github.com/Charmve/Surface-Defect-Detection/tree/master/Papers
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图 23. 文娱艺术。通过算法，一些动物被嵌入到背景中。图片来源于 Chu
等人 [10]，版权由 2010 年 John Van Straalen 所保留。

(a) (b) (c)

图 24. 从隐蔽目标转变为显著目标。图片来源于 [26]。一个有趣的应用
就是识别出 (a) 图中的一个特别的隐蔽目标 (b)，然后将其转变成为显著
目标 (c)。

(a) (b) (c)

图 25. 透明东西/目标检测。在日常生活中，人类看到、触摸或与各种透
明材料产生交互，例如：窗户 (a)、玻璃门 (b) 和玻璃墙 (c)。第二行是
其所对应的真值图。教会 AI 机器人识别透明的东西/目标以避开隐蔽障
碍是必要的。

6.4.2 从隐蔽目标走向显著目标

隐蔽目标检测和显著目标检测是两种对立的视觉任务，可以

便捷地设计一个多任务学习框架，同时提高网络的鲁棒性。如

图. 24所示，子图 (a)和 (c)中存在两种反向的目标。一个有
趣的应用是提供一个滚动条来允许用户自定义从伪装目标转

换为显著目标的程度值。

6.5 应用 V：日常生活

6.5.1 透明东西/目标检测

玻璃制品等透明物品在日常生活中很常见。如图. 25所示，这
类物体/东西（包括门和墙）所固有的背景外观使其不引人注
意。作为隐蔽目标检测的一个子任务，透明物体检测 [48] 和
透明对象跟踪 [96]已经展现出巨大的潜力。

6.5.2 搜索引擎

图. 26展示了来自谷歌的搜索结果示例。从结果 (图. 26 a)中
可注意到搜索引擎无法检测隐藏的蝴蝶，因此只提供类似背

(b)

(a)

图 26. 搜索引擎。互联网搜索引擎应用不配备 (a) 与配备 (b) 隐蔽检测
系统对比。

景的图像。有趣的是，当搜索引擎配备了一个隐蔽检测系统

(这里仅简单地改变了关键字)，该算法可以识别隐藏目标，然
后反馈出多幅蝴蝶图像（见图. 26 b）。

7 潜在的研究方向

近十年来，尽管隐蔽目标检测领域取得了不错的进展，与一般

目标检测 [97] 相比，深度学习时代的前沿算法仍然有限，还
不能有效地解决现实世界中的挑战，比如在 COD10K 基准测
试中最好的模型性能 Fw

β < 0.7。在此，本文强调下列长期存

在的一些挑战:

• 受限条件下的隐蔽目标检测：少次/零次学习、弱监督学
习、无监督学习、自监督学习、有限训练数据、未知目标

类别等。

• 与其他模态融合的隐蔽目标检测：文本、语音、视频、RGB
和深度图像、RGB和红外热图像、三维数据等。

• 基于 COD10K 提供的丰富标注的新方向，如：隐蔽实例
分割、隐蔽边缘检测、隐蔽目标提议、隐蔽目标排序等。

基于上述挑战，一些未来可预见的研究方向如下:
(1) 弱监督/半监督检测：现有的基于深度的方法以完全

监督的方式从带有对象级标签的图像中提取特征。但是，像

素级标签通常是使用 LabelMe 或带有大量专业交互功能的
Adobe Photoshop 软件进行人工标注。因此，为了降低标注
费用，采用弱/半 (部分)标注的数据进行训练显得尤为重要。

(2) 自监督检测：近来，使用自监督学习来获得视觉 (例
如：图像、音频和视频)表征的研究工作 [98], [99]取得了举世
闻名的成就而备受关注。因此，为隐蔽目标检测任务建立自

监督的基准模型也是显而易见的方向。

(3)其他模态下的隐蔽目标检测：现有的隐蔽数据仅基于
静态图像或动态视频 [100]。然而，暗光下的害虫监测、机器
人技术和艺术家设计等领域中的伪装目标检测任务可以是多

个紧密相联的模态。与 RGB-D SOD [54]、RGB-T SOD [101]、
CoSOD [102], [103] 和 VSOD [104] 任务相类似，这些模态可
以是音频、红外热图或深度图，从而在这些特定场景下提出

了新的挑战。

(4)隐蔽目标分类：一般目标分类是计算机视觉中的一项
基本任务。因此，隐蔽目标分类也可能在未来得到关注。利用
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COD10K 中提供的类和子类标签，学者可以构建一个大规模
的细粒度分类任务。

(5)隐蔽目标检测和追踪：在本文中，隐蔽目标的检测实
际上是一个分割任务。这与传统的生成一个提议（proposal）
或边界框作为预测的目标检测任务不同。因此，隐蔽目标的

检测加跟踪在未来将是一个全新且有趣的研究方向 [105]。
(6)隐蔽目标排序：目前，隐蔽目标检测算法是建立在二

值化真值图的基础上的用真值图来构建隐藏物体的掩膜，仅

有限的工作分析了隐蔽目标的排序 [40]。然而，了解隐蔽程度
有助于更好地探索模型背后的机理，提供更深入的见解。建

议读者参考 [40], [106]来获得灵感。
(7)隐蔽实例分割：如 [21]所述，实例分割比目标分割在

实际应用中更重要。例如，可以将伪装目标分割向伪装实例

分割转换，从而推进了相关的研究进展。

(8) 针对多种任务的统一框架： Zamir 等人提出的
Taskonomy [22] 研究表明，不同的视觉任务有很强的关联。
因此，可以在不增加模型复杂度的情况下将监督信号进行复

用。自然而然地，可以想到设计一种通用网络使其能同时针

对隐蔽目标进行定位、分割和排序。

(9) 神经架构搜索：用于隐蔽目标检测的传统算法和深
度学习模型往往需要较强的先验知识或熟练的专家参与设计。

通常，经算法工程师人工设计的特征和架构可能不是最优的。

因此，利用神经架构搜索技术是一个潜在的研究方向，如最

近流行的自动机器学习 [107]。
(10) 将显著目标转变为隐蔽目标：由于篇幅限制，本文

只在评测章节部分评估了典型的显著目标检测模型。然而，这

还有许多值得进一步研究的科学问题，例如从显著目标到隐

蔽目标的转换，从而增加训练样本数量，并在 SOD 和 COD
任务之间引入生成对抗机制，从而提高网络的特征提取能力。

上述与隐蔽目标相关的十个全新研究问题依旧还有很长

的一段路要走。值得庆幸的是，依然有很多经典的文献可供参

考，从隐蔽的角度为研究人员看待目标检测任务夯实了基础。

8 结语

本文从隐蔽的角度呈现了针对目标检测的首个完备研究。

具体而言，本文提供了极具挑战性的、密集标注的全新

COD10K 数据集，并进行了大规模的基准测评，同时设计
了一个简单而高效的端到端搜索识别框架（SINet），最后
强调了若干潜在应用。与现有的前沿基线模型相比，本文的

SINet 模型更具竞争力，并生成了更契合人类视觉的预测结
果。上述贡献为研究社区提供了一个为 COD任务设计新模型
的机会。未来，我们计划将 COD10K 数据集拓展为多种输入
形式，例如：多视角图像（如：RGB-D SOD [108], [109]）、文
本描述、视频（如：视频显著目标检测 [104]）等。我们也计划
将自动化搜索最优的感受野 [110] 应用于增强特征表达 [111]，
以获得更好的性能。

图 27. 图. 1 所展示的图像样本的真值图。
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