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Abstract

本文提出了DGNet模型，一种利用对象梯度监督实现伪装对象检测（COD）的新型深
度框架。它将任务解偶成两个相关联的分支，即语义编码器和纹理编码器。分支之间
的核心关联是梯度诱导转换，用来表征语义特征和纹理特征之间的软分组。得益于简
单而高效的结构设计，DGNet模型大幅地超越了现有的前沿伪装目标检测模型。特别
地，本文的高效版本DGNet-S模型取得了实时推理速度（80 fps）且仅有最好模型JCSOD-
CVPR21 6.82%的参数量。应用结果也显示DGNet模型在息肉分割、缺陷检测和透明目标分
割任务上取得了优异的性能。本文的源码可在https://github.com/GewelsJI/DGNet中获取。

Keywords: 伪装目标检测、目标梯度、软分组、高效模型和图像分割

1 引引引言言言

伪装目标检测 [1, 2]（Camouflaged Object Detec-

tion, COD）旨在分割具有人工或者自然模式的目

标，这些目标能够“完美地”融入背景之中，以避

免被发现 [2]。一些成功应用已展现出伪装目标检

测任务的科学和工业价值，例如：医疗图像分析

（即息肉 [3–5]和肺部感染分割 [6–8]）、视频理

解（例如：运动分割 [9]、视频监控 [10]和自动驾

驶 [11]）和休闲艺术 [12, 13]。

近期的一些研究工作 [1, 2, 15–17]在基于完整

的目标级别真值掩膜监督之下展现出了卓越的性

能。随后，各类前沿的技术被开发用于增强伪装
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习期间在范登平的指导下完成的。本文为MIR2022期刊论文 [14]的中

文翻译稿。

伪装图像 (a) 目标边缘 (b) 目标梯度

图图图1 纹理特征可视化。本文观察到DGNet-S模型在目标边缘

的监督(a)下特征图背景中含有扩散的噪声。相比之下，基于

目标梯度的监督(b)使网络更关注强度剧烈变化的区域。

目标检测的底层表征，例如：基于边界 [18, 19]和

基于不确定性引导的 [20, 21]。然而，从边界监督

或基于不确定性的模型中学习到的特征，通常会

对伪装目标的稀疏边缘做出响应，从而引入噪声

特征，特别是对于复杂场景而言（见图 1-a）。

此外，伪装目标的边缘通常“难以定义”或“不明

确”，因而不会从快速视觉扫描的过程中被弹出。

本文注意到，尽管目标具有伪装性，但仍然留下

1

https://github.com/GewelsJI/DGNet


Springer Nature 2021 LATEX template

2 DGNet

一些线索，如图 1第一列中的白色斑纹。本文所

感兴趣的不是仅提取边界或不确定区域，而是网

络如何挖掘物体内部的“鉴别性模式”。

从这个角度出发，本文提出一种深度梯度网

络（Deep Gradient Network, DGNet），它采用

目标级别梯度图进行显式监督。其中，潜在假

设是伪装目标内部具有一些像素强度变化。为

了简化学习任务，本文将DGNet模型解耦为两个

相关联的分支，即：语义编码器和纹理编码器。

前者可视为上下文语义学习器，后者则是结构

纹理提取器。通过这种方法，可以克服从单个

分支中所提取高级特征和低级特征之间的特征

歧义。为充分聚合两个分支生成的两类鉴别性特

征，本文进一步设计了梯度诱导转换（Gradient-

Induced Transition, GIT）模块，以协同的方式

集成了不同分组尺度下的多源特征空间（即软分

组策略）。在图 1-b中，DGNet模型采用一种聚

焦于伪装对象内部区域的像素强度敏感策略，可

在抑制背景噪声的同时检测纹理模式。

在三个具有挑战性的伪装目标检测基准上所

进行的充分实验表明，本文的DGNet模型在不引

入任何复杂结构的情况下，实现了最前沿的性

能。此外，本文实现了一个仅有8.3M参数量的高

效模型DGNet-S，它在伪装目标检测相关的基线

模型对比中取得了最快的推理速度（80 fps）。

值得注意的是，DGNet-S仅有最佳模型JCSOD-

CVPR21 [21] 参数量的6.82%，且实现了相当的

性能表现。上述结果表明，本文的模型大大缩小

了科学研究与实际应用之间的差距。DGNet模型

的三个下游应用（请参见第5节）也支撑了这个结

论。本文的主要贡献可以归纳为：

• 引入了一个新颖的深度梯度学习框架用于解决
伪装目标检测任务，名为DGNet模型。

• 提出了梯梯梯度度度诱诱诱导导导转转转换换换，它根据软分组策略对来
自语义分支和纹理分支的特征进行自动分组。

• 展示了三三三个个个下下下游游游应应应用用用并取得了良好性能，包括
息肉分割、缺陷检测和透明目标分割。

2 相相相关关关工工工作作作

传传传统统统的的的方法通过提取各种伪装目标和背景之间

的手工特征，例如计算三维凸度 [22]、共生矩

阵 [23]、最大期望估计 [24]、光流 [25]和高斯混合

模型 [26]。这类方法在简单背景下表现良好，但

在复杂背景下性能则会大幅缩减。

基基基于于于卷卷卷积积积神神神经经经网网网络络络的的的模型大概可以被分为三个类

别：a）基于注意力的策略： Sun等人 [27, 28]提

出了一个注意力诱导的跨级融合模块来整合多

尺度特征，以及一个双分支的全局语义模块来

挖掘多尺度语义信息。为了模仿猎食者的狩猎

过程，Mei等人 [15]提出了PFNet模型，它包含定

位模块以及聚焦模块来进行伪装识别。文献[19,

29]设计了一个巧妙的框架，它包含特征的协方

差矩阵以及多变量矫正模块来提升模型的鲁棒

性。Kajiura等人 [30]通过探索伪边界和伪掩膜的

不确定性改进了检测的准确率。Zhuge等人 [31]提

出了一个类似立方体的架构，它结合了注意力融

合和X形连接以充分融合多层特征。b）双阶段策

略：搜索与识别策略 [1]是伪装目标检测的早期工

作。在文献[2]中，近邻连接解码器和分组反向注

意力被引入SINet模型 [1]中，用以进一步提升性

能。c）联合学习策略： ANet模型 [32]是一个早

期的尝试，它利用分类和分割的融合方案来实现

伪装目标检测。近来，LSR模型 [17]和JCSOD模

型 [21]重构了联合学习框架，引入伪装排序或

者从显著对象到伪装对象的学习。ZoomNet模

型 [33]是一个引入了混合尺度的三元组网络，它

使用缩放策略来学习鉴别性的伪装语义。

基基基于于于Transformer和和和基基基于于于图图图的的的模型为近期的

两种技术趋势。近期，Mao等人 [16]引入基

于Transformer的困难等级感知学习概念，

用于伪装目标和显著目标检测。UGTR模
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Camouflaged Image (a) DGNet-Grad

(Ours)

(b) Feature

(Ours)

Ground-truth (c) TINet-Text (d) Feature

图图图2 与TINet模型 [34]中提出的纹理标签相比，本文的目标

梯度标签(a)在伪装目标中保留了更多的几何线索。由于稀疏

像素的数据分布不平衡(例如：细小目标边缘)，DGNet模型

在纹理标签(c)的监督下无法推断注意力区域(d)。值得注意的

是，这种改进使DGNet模型具有更可靠的辅助约束，如(b)中

的特征所示。

型 [20]在Transformer框架下显式地利用概率表

征模型来学习伪装对象中的不确定性。此

外，Cheng等人 [35]收集了第一个用于伪装视频

目标检测的数据集，并运用了基于Transformer的

框架来利用短期动态和长期时序一致性来检测动

态的伪装目标。随后，Zhai等人 [18]设计了互图

学习模型，该模型将输入解耦到不同的特征中，

以粗略定位目标并准确捕获其边界。

批批批注注注：：： 本文通过学习目标级别的梯度来挖掘纹理

信息，而不是仅仅使用边缘信息或不确定性来建

模。这其中的生物学灵感来源于伪装物体内丰富

的梯度线索值得被探索，而稀疏的边缘线索却不

足以实现这一点。如图 2所示，本文还注意到近

期的工作 [34]试图利用纹理线索，然而该工作丢

弃了由于Canny边缘检测器中不同阈值设定所带

来丰富的目标梯度线索。简而言之，本文旨在设

计一个优雅的框架，以更简洁的思想（即目标梯

度学习）实现高效的伪装目标检测。更多的实验

验证请参见第4.3节。

3 深深深度度度梯梯梯度度度网网网络络络

如文献[36]所讨论的，低级特征和高级特征在场

景理解中占据着同等地位。文献[37]建议，不鼓

励对这两种特征进行同时编码。如图 3所示，本

文提出使用两个独立的编码器即：语义编码器和

纹理编码器对伪装表征进行建模。

3.1 语语语义义义编编编码码码器器器

给定一张伪装图像I ∈ R3×H×W，本文采用广泛

使用的EfficientNet [38]作为语义编码器来获取金

字塔特征{Xi}5i=1。

维维维度度度缩缩缩减减减：：： 受文献[3]启发，本文采用如下两

个步骤来确保解码阶段不同层级之间高效的

逐元素操作: a）仅使用高三层语义特征（即

当i = 3, 4, 5时），它保留了视觉场景中丰富的语

义。b） 进一步利用两个具有Ci × 3 × 3 卷积核

大小的ConvBR层1，用于将每个候选特征维度降

低到Ci，有助于降低后续操作的计算负担。最后

生成了三个语义特征{XR
i }5i=3 ∈ RCi×Hi×Wi，其

中Ci、Hi =
H
2i 和Wi =

W
2i分别表示特征的通道数

目、高度和宽度。

3.2 纹纹纹理理理编编编码码码器器器

本文还引入了一个由目标级别梯度监督的定制纹

理分支，弥补了高三层语义特征对几何纹理表征

能力弱所导致的模式退化问题。

目目目标标标梯梯梯度度度的的的生生生成成成：：： 图像梯度用于描述图像强度的

方向变化或者相邻像素位置之间的颜色变化，它

被广泛应用于边缘检测 [41]和超分辨率 [42]任务

之中。图 3的右侧展示了四种广泛使用的标签。

通过计算真值ZC （b）和原始图像（a）的梯

度，分别生成目标边界（c）和图像梯度（e）。

然而，用含有不相关背景噪声的原始图像梯度图

（e）作为纹理学习的监督信号，可能会误导优化

过程。为了缓解这一问题，本文引入了一种新的

伪装学习范式，将目标级别梯度ZG （d）作为监

督，它包含了目标边界和内部区域的梯度线索。

1本 文 中 ，ConvBR表 示 标 准 的 卷 积 层 ， 其 后 接

有BN层 [39]和ReLU层 [40]。
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图图图3 DGNet模型的框架流程图。它由两个相关联的学习分支组成，即语义编码器（请参见第3.1节）和纹理编码器（请参见

第3.2节）。然后引入梯度诱导转换（GIT）（请参见第3.3节）以协作的方式聚合来自上述两个编码器的特征。最后，采用近邻连

接解码器（NCD） [2]生成预测PC（请参见第3.4节）。

表表表1 定制纹理编码器的细节。k代表卷积核的大小，c代表输

出通道数目，s代表层级的步长大小，p代表零填充数目。本

文将通道默认设置为Cg = 32。

层 输入大小 输出大小 Component k c s p

#01 3 × H × W 64 × H
2 × W

2 ConvBR 7 64 2 3

#02 64 × H
2 × W

2 64 × H
4 × W

4 ConvBR 3 64 2 1

#03 64 × H
4 × W

4 Cg × H
8 × W

8 ConvBR 3 Cg 2 1

#04 Cg × H
8 × W

8 1 × H
8 × W

8 ConvBR 1 1 1 0

该过程可以表示为：

ZG = FE(I(x, y))⊛ ZC , (1)

其中FE 表示标准的Canny边缘检测器 [43]，输入

为带有离散像素坐标(x, y) 的原始图像I 。⊛ 表

示逐像素乘法运算。

纹纹纹理理理编编编码码码器器器：：： 由于具有高分辨率的低层特征会

引入不小的计算负担，本文设计了定制的轻量

级编码器，并非使用开箱即用的骨架网络。本文

从#03 层（请参见表 1）中获取纹理特征XG ∈
RCg×Hg×Wg。同时，使用目标梯度ZG 对随后

的#04层进行监督。本文保留了较大分辨率的纹

理特征（即：Hg = H
8和Wg = W

8 ），因为较小分

辨率的特征丢弃了大部分细节。

3.3 梯梯梯度度度诱诱诱导导导转转转换换换

语义特征和纹理特征之间的潜在关联性为自适应

聚合提供了巨大的潜力，而不是采用普通的聚合

策略（例如：拼接和相加操作)。在此，本文设计

了一个灵活的即插即用的梯度诱导转换（GIT）

模块（请参见图 4)，它以分组的角度使用纹理特

征来辅助多源聚合过程。具体而言，它包括如下

三个步骤。

梯梯梯度度度诱诱诱导导导的的的特特特征征征分分分组组组：：： 受文献[2]的启发，首

先使用梯度诱导分组学习策略将三个语义特

征{XR
i }5i=3 和一个纹理特征XG 沿通道切割为固

定的分组。对于每个XR
i 和XG特征对，该策略可

以被表述为:

{XR
i,m}Mm=1 ∈ RKi×Hi×Wi ← XR

i ∈ RCi×Hi×Wi ,

{XG
m}Mm=1 ∈ RKg×Hg×Wg ← XG ∈ RCg×Hg×Wg ,

(2)

其中← 是特征分组操作。Ki = Ci/M 和Kg =

Cg/M 分别表示每个特征组的通道数，M表示其

对应组的数目。然后周期性地将语义特征XR
i,m 和
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图图图4 梯度诱导转换（GIT）的图示。

纹理特征XG
m 进行重排列，并通过：

Qi ∈ R(Ci+Cg)×Hi×Wi = ⟨Y1
i ; . . . ; Y

m
i ; . . . ; YM

i ⟩,
(3)

得到重组后的特征Qi，其中⟨·; ·⟩ 表示通道拼接操
作。在此，第m个子部分Ym

i 来源于：

Ym
i ∈ R(Ki+Kg)×Hi×Wi = ⟨F↓(X

G
m); XR

i,m⟩, (4)

其中,下采样函数F↓(·) 用于确保XG
m的空间分辨率

大小与XR
i,m相匹配。

软软软分分分组组组策策策略略略：：： 由于缺乏进一步的多源交互，朴素

的特征聚合策略可能会忽略语义表征和纹理表征

之间的相关性或者差异性。受到在 [44]中用于并

行地捕捉多尺度目标的设计启发，本文提出使用

软分组策略在多个不同细粒度的子空间中，提供

并行的非线性映射关系，这使得网络能够联合探

索多源表征。具体而言，本文实验中设置了三个

并行子分支{N1, N2, N3}（即图 4中的灰色区域）

用于软分组。为了简化说明，本文省略了符号下

标并以其中的第N个子分支为例，表示为：

AN
i = ⟨F1

N (Q1
i ); . . . ; Fn

N (Qn
i ) . . .FN

N (QN
i )⟩,

(5)

其中Fn
N (Qn

i ) ∈ R(Ci/N)×Hi×Wi = fn(Q
n
i , ωn)用

于在每个多源子空间中引入软非线性。映射函

数fn 由Ci个具有
(Ci+Cg)

N × 1 × 1卷积核大小标准

卷积层所实现，它由ωn进行参数化。Qn
i代表重

组特征Qi中的第n个子集，它被切分成N 组。

并并并行行行残残残差差差学学学习习习：：： 本文进而以并行方式在不同

的分组尺度上引入残差学习 [45]。因此将GIT函

数Ti(·, ·) （参见图 3中的红色块）定义为:

ZT
i = Ti(XR

i ,X
G) = XR

i ⊕
∑
N

AN
i , (6)

其中N ∈ {N1, N2, N3} 表示不同的组缩放因子，
这个参数设定将在第4.3节中讨论。⊕ 表示逐元
素相加操作，

∑
表示多项和操作。最后的输出

为{ZT
i }5i=3 ∈ RCi×Hi×Wi。

3.4 学学学习习习细细细节节节

解解解码码码器器器：：： 给定语义特证{XR
i }5i=3，首先使

用GIT函数Ti(·, ·)（请参见公式(6)）来获得输

出特征{ZT
i }5i=3。为了更有效地利用上述的

梯度诱导特征ZT
i ，本文使用近邻连接解码

器(NCD) [2]生成最终预测，它支持从高层到

低层的特征传播。因此最终的伪装预测PC

由PC ∈ R1×H×W = NCD(ZT
3 ,Z

T
4 ,Z

T
5 ) 生成。
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表表表2 DGNet-S 和 DGNet模型的超参数设定。

模型 骨架网络 Ci Cg M {N1, N2, N3}
DGNet-S EfficientNet-B1 32 32 8 {8, 16, 32}
DGNet EfficientNet-B4 64 32 8 {4, 8, 16}

损损损失失失函函函数数数：：： 总体优化目标可定义为：

L = LC(P
C ,ZC) + LG(P

G,ZG), (7)

其中，LC和LG 分别表示分割损失函数和目标梯

度损失函数。前者定义为LC = Lw
IoU + Lw

BCE，

其中，Lw
IoU 和Lw

BCE 分别表示加权交并比损失

和加权二值交叉熵损失。它会根据像素难易程度

为每个像素点自适应地分配权值，用以关注全局

结构并更多地关注困难像素点。这些损失的定义

与 [1, 2, 46]中相同，其有效性在二值分割领域中

已得到验证。对于后者，本文使用标准均方误差

损失函数。

训训训练练练配配配置置置：：： DGNet模型在PyTorch [47]和Jittor

[48]框 架 中 实 现 ， 并 在 单 块NVIDIA RTX

TITAN GPU上进行训练与推理。本文使用

文献[49]的策略进行模型参数初始化，并

使用在ImageNet [50]上预训练模型进行骨架

网络的初始化，以防止过拟合。本文丢

弃EfficientNet [38]骨架模型中Conv1×1层、池
化层和全连接层，并提取其高三层的侧输

出特征，包括stage-4（X3）、stage-6（X4）

和stage-8（X5）。考虑到性能与效率的均衡，

本文实例化了两个模型实例，以适应不同计算开

销下的特定需求（请参见表 2）。

本文使用Adam优化器以端到端的方式训练模

型。使用SGDR策略 [51]的余弦退火部分来调整

学习率，其中最小/最大学习率和最大调整迭代分

别设定为10−5/10−4和20。批大小设定为12，最

大迭代周期设置为100。在训练期间，本文将每张

输入图像大小调整为352×352，并使用了四种数
据增强方法：色彩增强、随机翻转、随机裁剪和

随机旋转。最后，DGNet模型和DGNet-S 分别需

要8.8小时和7.9小时达到模型训练收敛。

测测测试试试配配配置置置：：： 当网络完成训练，本文将输入

图像的大小调整为352×352，并在三个未知的
测试数据集上测试DGNet-S 和DGNet。我们

将最终输出的PC 作为预测图，不使用任何

如DenseCRF [52]的后处理技术。

4 实实实验验验

4.1 测测测评评评基基基准准准

数数数据据据集集集：：： 伪装目标检测领域中有三个常见数据

集：a）CAMO [32] 数据集有1,250张伪装图像，

并被切分成CAMO-Tr（1,000张样本）和CAMO-

Te（250张样本）。b）COD10K [2] 是目前最大

的伪装目标检测数据集，它包含了COD10K-

Tr（3,040张 样 本 ） 和COD10K-Te（2,026张 样

本）。其图像下载自多个免费摄影网站，涵盖

了5个父类以及69个子类。c）NC4K-Te [17] 作

为最大的测试数据集，包含了4,121张图像，

用来评测现有模型的泛化能力。遵循文献[2]中

的协议，本文在4,040张图像的混合训练集

（即：COD10K-Train + CAMO-Train）上进行

模型训练，并在三个基准测评上评测本文方法

（请参见表 3）。

指指指标标标：：： 遵循文献[2]，本文使用五个常用的指标

来评测：结构指标（Sα） [53]、增强匹配指标

（Eϕ） [54, 55]、F指标（Fβ） [56, 57]、加权F指

标（Fw
β ） [58]和平均绝对误差（M）。此外，

通过改变阈值范围[0, 255]，本文进一步得到准确

率-召回率（PR）曲线 [56]、F指标曲线和E指标

曲线。再者，本文采用三个指标来衡量模型的

复杂性2和效率：模型参数量（Para）用百万单

2模型的参数和MACs由此代码库来评测:https://github.com/

sovrasov/flops-counter.pytorch.

https://github.com/sovrasov/flops-counter.pytorch
https://github.com/sovrasov/flops-counter.pytorch
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位M来衡量，乘积累加运算次数（MACs）用吉

咖单位G来衡量，推理速度用每秒帧数（fps）。

对对对比比比模模模型型型：：： 本文和其他20个前沿模型（见表 3）

进行对比，含8个显著目标检测模型和12个伪装目

标检测模型。为公平比较，结果均来源于网站或

使用原始设定在相同训练集上重新训练得来。

4.2 结结结果果果和和和分分分析析析

定定定量量量结结结果果果：：： 如表 3所示，DGNet模型在所有指标

对比中取得了优越的性能。特别地，基于梯度的

学习策略提升了预测图的完整性，并且在CAMO-

Te数据集的Fw
β 指标上以2.6%的差距超越了排名

第一的SINetV2模型[2]。

定定定量量量曲曲曲线线线：：： 如图 5所示，本文通过不同的阈值

来绘制所有与伪装目标检测相关的对比模型的精

确率-召回率（第1行）、F指标（第2行)和E指标

（第3行）曲线。在三个数据集上的对比表明，本

文的紫红色实线/虚线的曲线明显优于其他方法。

定定定性性性结结结果果果：：： 四个顶尖的伪装目标检测基线模

型和DGNet模型的视觉对比请参见图 6。有趣的

是，这些对比模型无法在目标与图像边界重合时

提供完整的检测结果。相反，由于本文的方法使

用了梯度学习策略，可以准确地定位目标区域并

提供精确的预测结果。

效效效率率率分分分析析析：：： 为了更好地揭示本文方法的效

率，相较于现有的对比模型而言，本文的两

个模型实例始终取得了最佳的权衡（请参见

图 7）。DGNet模型大幅（Fw
β 指标: +2.6%）超

越了排名第一的SINetV2模型 [2]。值得注意的

是，高效的模型实例DGNet-S 以低于排名第二

模型JCSOD [21]113.33M参数量的情况下，超越

其性能表现。此外，本文在表 4中提供所有伪

装目标检测相关模型的推理速度，其在NVIDIA

RTX TITAN显卡上进行测试。这清楚地展现

了DGNet-S模型和DGNet模型能达到超越实时的

推理速度（即：80 fps和58 fps）。

4.3 消消消融融融实实实验验验

本节进一步对核心模块进行消融实验来验证每

个模块和配置的有效性。由于资源原因，本节仅

对DGNet-S模型进行消融实验。

基基基础础础网网网络络络的的的作作作用用用：：： 如表 5-(a)所示，本节移除

了DGNet-S 的纹理编码器和GIT，并称为基础

网络（#01）。相较于#01模型，本文的DGNet-

S模型 (#S) 仅略微增加了0.06M的模型参数量，

但在性能上有大幅提升。

维维维 度度度 缩缩缩 减减减 的的的 配配配 置置置 ：：： 改 变 通 道

数Ci为16（#02） 、32（#S） 、64 （#03）

和128 (#04)，发现模型参数量越大可能会导致性

能饱和。为实现计算资源和速度上的权衡，本文

选择Ci = 32 作为默认配置。

网网网络络络解解解耦耦耦策策策略略略的的的作作作用用用：：： 本节探索了解耦策略的

必要性。受文献 [19]的启发，本节将从纹理编码

器中提取的特征替换成从语义编码器中提取的低

层特征X2，用以构建单流网络（#05）。值得注

意的是，本节只改变纹理特征的提取方式，并保

留了两个变体的梯度监督（即：#05 和#S），

以确保消融实验的公平性。如表 5-(c)所示，将模

型解耦成双流网络能提升性能（在CAMO-Te数据

集的Fw
β 指标上提升了5.3%），这得益于独立分支

建模方式能避免不同层级特征中的二义性。

目目目标标标梯梯梯度度度监监监督督督的的的作作作用用用：：： 本节将梯度图ZG（#S）

替换成边缘图ZB（#06）以监督语义学习过程。

基于梯度图的监督所带来的性能提升（在CAMO-

Te数据集的Fw
β 指标上提升了1.7%）展示了其有

效性。图 8第一行代表在不同监督信号下从纹理

学习分支中所提取到的低层特征，它说明了本文

方法能使得模型去捕捉伪装目标内部的梯度敏感

信息，这类像素点更倾向于引发观察者的关注。

本文进一步使用基于纹理标签的监督 [34]（参

见图 2）进行消融实验，表 6中的结果表明

本文的梯度监督方式（即：w/ DGNet-Grad）

比纹理监督方式（即：w/ TINet-Text）更
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表表表3 针对前沿模型的全指标量化评测结果，包含8个显著目标检测模型和12个伪装目标检测模型。@R表示当前指标的排
名，Mean@R代表所有指标的平均排名。注意，Emx

ϕ /Fmx
β 、Emn

ϕ /Fmn
β 和Ead

ϕ /Fad
β 分别代表增强匹配指标和F指标的最大值、

平均值和自适应值。↑/↓代表分数越高/低，效果越好。所有的评测结果图可以在OneDrive-3.54GB中获取到。
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Metric [59] [60] [61] [62] [46] [63] [64] [65] [1] [3] [66] [27] [34] [20] [15] [18] [18] [17] [21] [2] Ours

N
C
4
K
-T
e
[1
7
]

Sα ↑ .777 .830 .788 .750 .780 .811 .811 .805 .808 .822 .817 .838 .829 .839 .829 .829 .833 .840 .842 .847 .845 .857
@R 21 9 19 22 20 16 15 18 17 13 14 7 12 6 11 10 8 5 4 2 3 1

Emx
ϕ ↑ .864 .897 .865 .793 .848 .886 .883 .881 .883 .888 .872 .904 .890 .899 .898 .893 .893 .907 .907 .914 .913 .922
@R 20 9 19 22 21 14 15 17 16 13 18 6 12 7 8 11 10 5 4 2 3 1

Emn
ϕ ↑ .841 .854 .804 .773 .824 .871 .845 .846 .871 .876 .859 .897 .879 .874 .888 .863 .867 .895 .898 .903 .902 .911
@R 19 16 21 22 20 11 18 17 12 9 15 5 8 10 7 14 13 6 4 2 3 1

Ead
ϕ ↑ .826 .864 .842 .812 .853 .883 .855 .876 .882 .871 .868 .898 .880 .886 .892 .884 .889 .902 .903 .898 .899 .907
@R 21 17 20 22 19 11 18 14 12 15 16 6 13 9 7 10 8 3 2 5 4 1

Fw
β ↑ .639 .698 .632 .603 .656 .729 .680 .705 .723 .724 .732 .762 .734 .747 .745 .731 .740 .766 .771 .770 .764 .784
@R 20 17 21 22 19 13 18 16 15 14 11 6 10 7 8 12 9 4 2 3 5 1

Fmx
β ↑ .731 .793 .738 .669 .719 .782 .762 .768 .775 .786 .782 .810 .793 .807 .799 .797 .800 .815 .816 .823 .819 .833
@R 20 11 19 22 21 15 18 17 16 13 14 6 12 7 9 10 8 5 4 2 3 1

Fmn
β ↑ .696 .757 .695 .655 .705 .775 .729 .753 .769 .762 .772 .795 .773 .787 .784 .777 .782 .804 .806 .805 .799 .814
@R 20 16 21 22 19 11 18 17 14 15 13 6 12 7 8 10 9 4 2 3 5 1

Fad
β ↑ .671 .744 .709 .672 .710 .776 .717 .763 .768 .753 .767 .788 .766 .779 .779 .771 .778 .802 .803 .792 .789 .803
@R 22 17 20 21 19 10 18 15 12 16 13 6 14 8 7 11 9 3 2 4 5 1
M ↓ .075 .059 .074 .088 .070 .055 .064 .060 .058 .059 .058 .049 .055 .052 .053 .055 .052 .048 .047 .048 .047 .042
@R 21 15 20 22 19 10 18 17 14 16 13 6 12 8 9 11 7 5 2 4 3 1

Mean@R 21 15 20 22 19 12 18 17 16 13 14 6 11 7 8 10 9 5 2 3 4 1

C
A
M

O
-T
e
[3
2
]

Sα ↑ .732 .779 .726 .771 .711 .739 .750 .737 .745 .769 .749 .796 .781 .785 .782 .772 .775 .787 .800 .820 .826 .839
@R 20 10 21 13 22 18 15 19 17 14 16 5 9 7 8 12 11 6 4 3 2 1

Emx
ϕ ↑ .820 .850 .801 .849 .780 .820 .830 .818 .829 .837 .808 .864 .848 .854 .855 .842 .842 .854 .873 .895 .907 .915
@R 17 9 21 10 22 18 15 19 16 14 20 5 11 8 6 13 12 7 4 3 2 1

Emn
ϕ ↑ .800 .797 .723 .795 .741 .787 .780 .767 .804 .824 .796 .854 .836 .823 .842 .807 .812 .838 .859 .882 .893 .901
@R 14 15 22 17 21 18 19 20 13 9 16 5 8 10 6 12 11 7 4 3 2 1

Ead
ϕ ↑ .811 .848 .810 .847 .802 .811 .830 .826 .825 .833 .806 .864 .845 .859 .852 .850 .847 .855 .865 .875 .892 .901
@R 18 10 20 12 22 19 15 16 17 14 21 5 13 6 8 9 11 7 4 3 2 1

Fw
β ↑ .604 .643 .553 .642 .564 .640 .610 .613 .644 .663 .646 .719 .678 .686 .695 .664 .673 .696 .728 .743 .754 .769
@R 20 15 22 16 21 17 19 18 14 12 13 5 9 8 7 11 10 6 4 3 2 1

Fmx
β ↑ .688 .738 .667 .740 .630 .708 .694 .683 .708 .728 .703 .771 .745 .754 .758 .739 .740 .753 .779 .801 .810 .822
@R 19 13 21 10 22 15 18 20 16 14 17 5 9 7 6 12 11 8 4 3 2 1

Fmn
β ↑ .670 .705 .614 .705 .616 .700 .663 .667 .702 .710 .692 .762 .728 .738 .746 .721 .726 .744 .772 .782 .792 .806
@R 18 13 22 14 21 16 20 19 15 12 17 5 9 8 6 11 10 7 4 3 2 1

Fad
β ↑ .667 .733 .678 .730 .661 .716 .692 .704 .712 .715 .696 .764 .729 .749 .751 .733 .738 .756 .779 .779 .786 .804
@R 21 10 20 12 22 14 19 17 16 15 18 5 13 8 7 11 9 6 4 3 2 1
M ↓ .109 .090 .114 .092 .109 .094 .102 .096 .092 .094 .096 .080 .087 .086 .085 .089 .088 .080 .073 .070 .063 .057
@R 21 12 22 13 20 15 19 18 14 16 17 6 9 8 7 11 10 5 4 3 2 1

Mean@R 20 12 21 13 22 16 18 19 15 14 17 5 9 8 7 11 10 6 4 3 2 1

C
O
D
1
0
K
-T
e
[2
]

Sα ↑ .736 .789 .748 .778 .739 .776 .767 .769 .776 .789 .802 .813 .793 .818 .800 .811 .814 .804 .809 .815 .810 .822
@R 22 13 20 15 21 17 19 18 16 14 10 5 12 2 11 6 4 9 8 3 7 1

Emx
ϕ ↑ .855 .880 .842 .871 .819 .867 .861 .864 .874 .879 .870 .900 .878 .891 .890 .890 .890 .892 .891 .906 .905 .911
@R 20 11 21 15 22 17 19 18 14 12 16 4 13 7 10 9 8 5 6 2 3 1

Emn
ϕ ↑ .810 .817 .766 .810 .795 .857 .808 .823 .864 .861 .855 .890 .861 .853 .877 .845 .852 .880 .884 .887 .888 .896
@R 19 17 22 18 21 11 20 16 8 10 12 2 9 13 7 15 14 6 5 4 3 1

Ead
ϕ ↑ .753 .789 .768 .791 .818 .867 .787 .837 .867 .839 .869 .886 .848 .850 .868 .851 .865 .882 .882 .863 .868 .877
@R 22 19 21 18 17 8 20 16 9 15 5 1 14 13 7 12 10 3 2 11 6 4

Fw
β ↑ .517 .575 .509 .569 .544 .633 .557 .601 .631 .629 .677 .686 .635 .667 .660 .655 .666 .673 .684 .680 .672 .693
@R 21 17 22 18 20 13 19 16 14 15 5 2 12 8 10 11 9 6 3 4 7 1

Fmx
β ↑ .633 .699 .634 .679 .609 .691 .658 .672 .691 .704 .729 .743 .712 .742 .725 .733 .738 .732 .738 .752 .743 .759
@R 21 14 20 17 22 16 19 18 15 13 10 3 12 5 11 8 7 9 6 2 4 1

Fmn
β ↑ .582 .651 .582 .635 .593 .681 .615 .654 .679 .671 .715 .723 .679 .712 .701 .702 .711 .715 .721 .718 .710 .728
@R 22 17 21 18 20 12 19 16 13 15 6 2 14 7 11 10 8 5 3 4 9 1

Fad
β ↑ .526 .593 .555 .589 .588 .673 .573 .639 .667 .640 .707 .703 .652 .671 .676 .667 .681 .699 .705 .682 .680 .698
@R 22 17 21 18 19 10 20 16 12 15 1 3 14 11 9 13 7 4 2 6 8 5
M ↓ .061 .047 .058 .047 .051 .042 .051 .043 .043 .045 .038 .036 .042 .035 .040 .037 .035 .037 .035 .037 .036 .033
@R 22 18 21 17 20 13 19 15 14 16 10 5 12 4 11 9 3 8 2 7 6 1

Mean@R 22 16 21 18 20 14 19 17 13 15 9 2 12 8 10 11 7 6 3 4 5 1

https://anu365-my.sharepoint.com/:u:/g/personal/u7248002_anu_edu_au/EXLiBgp9nGNApBw9im2xznsBJ_ryGEW7hkJlL92gNaRAAg?e=XIUBnq
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图图图5 与伪装目标检测相关的对比模型在三个常用数据集上的PR曲线（第1行）、F指标曲线（第2行)和增强匹配指标曲线

（第3行）。PR曲线越靠近右上角，性能越好。F指标和E指标曲线越高，性能越好。彩版的阅读效果最佳。

表表表4 12个伪装目标检测模型与本文的两个模型实例（即：DGNet-S 和 DGNet）的推理速度对比。

Model DGNet-S DGNet SINetV2 [2] JCSOD [21] LSR [17] R-MGL [18] S-MGL [18]
Input Size 352×352 352×352 352×352 352×352 352×352 473×473 473×473
Speed (fps) 80 58 68 43 31 9 13

Model PFNet [15] UGTR [20] TINet [34] C2FNet [27] BAS [66] PraNet [3] SINet [1]
Input Size 416×416 473×473 352×352 352×352 288×288 352×352 352×352
Speed (fps) 78 15 50 68 31 73 63

好。此外，本文的方法也比TINet模型更简

单且高效，例如：DGNet-S (8.0M) vs. TINet

(28.6M)、DGNet-S (80 fps) vs. TINet (50 fps)。

本文通过这样一个紧凑的设计在CAMO-Te上实

现了最前沿的性能，例如：DGNet-S （Sα =

0.826）、DGNet模型（Sα = 0.839）vs. TINet

(Sα = 0.781)。
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Image Ground-Truth DGNet-S SINetV2 LSR JCSOD SINetDGNet RMGL[2] [17] [21] [18] [1]

图图图6 常见的伪装目标检测基线模型和DGNet模型的可视化结果。红框表示假阳/阴性预测。更多可视化结果请参见https:

//github.com/GewelsJI/DGNet。

CAMO-Te [32]

图图图7 （左左左图图图）本文呈现了在CAMO-Te [32]数据集上所有对比模型的性能（Fw
β ）与模型参数量散点图。散点越大代表模型参数

量越大。（右右右图图图）本文也提供了模型参数量、乘积累加运算和性能（Fw
β ）的直方图对比。彩版的阅读效果最佳。

分分分 组组组 数数数 目目目 的的的 配配配 置置置 ：：： 在 表 5-(e)中 展 现 不

同 分 组 数 目M 的 变 体 模 型 ， 数 目 分 别

为1（#07）、4（#08）、8（#S）、16（#09）

和32（#10）。注意到采用#07（M = 1）未分

组的候选特征时导致了性能的下降（在NC4K-

Test数据集的Emx
ϕ 指标上降低了2.4%）。本文经

验性地选择最佳性能M=8能作为默认配置。

放放放缩缩缩因因因子子子的的的配配配置置置：：： 本节在表 5-(f)中也探讨

缩放因子N ∈ {N1, N2, N3} 对模型性能的影
响。相较于不同的配置（#11: {2, 4, 8}和#12:

{4, 8, 16}） ， 使 用 更 细 粒 尺 度 的 缩 放 因
子(#S: {8, 16, 32})可获得更好的预测性能。
如图 4所示，本文展示了三个并行的特征流

（即：AN1
i 、AN2

i 和AN3
i ）的可视化结果，可见

网络对目标内各个部分有着不同的关注度。这也

验证了并行残差学习能以分组视角进一步改善输

入的语义特征。

我我我们们们需需需要要要更更更多多多的的的子子子分分分支支支来来来进进进行行行软软软分分分组组组吗吗吗? 如表 5-

(g)所示，本节为不同的子分支设置了三个消融实

验：3个子分支（#S: N ∈ {8, 16, 32}）、4个子分

https://github.com/GewelsJI/DGNet
https://github.com/GewelsJI/DGNet
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表表表5 消融实验。#Para 和#MACs 代表模型的参数量和乘积累加运算次数。

Efficiency NC4K-Te [17] CAMO-Te [32] COD10K-Te [2]
No. 变体模型 #Para #MACs Sα ↑ Fw

β ↑ M ↓ Sα ↑ Fw
β ↑ M ↓ Sα ↑ Fw

β ↑ M ↓
#S DGNet-S 8.30M 1.20G .845 .764 .047 .826 .754 .063 .810 .672 .036
(a) Base Network ↣ see 第3.1节
#01 Base 8.24M 0.58G .834 .676 .061 .814 .670 .072 .793 .550 .049
(b) Configuration of Dimensional Reduction ↣ see 第3.1节
#02 Ci = 16 8.00M 0.81G .842 .758 .048 .824 .749 .066 .806 .663 .037
#03 Ci = 64 9.36M 2.69G .845 .764 .047 .827 .748 .065 .812 .673 .036
#04 Ci = 128 13.30M 8.55G .847 .768 .046 .828 .751 .062 .810 .672 .036
(c) Network Decoupling Strategy ↣ see 第3.2节
#05 w/ X2 8.24M 0.59G .840 .712 .055 .822 .701 .074 .805 .597 .043

(d) Should we use ZG as supervision? ↣ see 公式(1)

#06 w/ ZB 8.30M 1.20G .841 .753 .049 .821 .737 .067 .804 .654 .038
(e) Group Number M ↣ see 公式(2)
#07 M = 1 8.30M 1.20G .841 .756 .049 .822 .751 .064 .806 .662 .037
#08 M = 4 8.30M 1.20G .842 .759 .048 .822 .742 .067 .809 .669 .036
#09 M = 16 8.30M 1.20G .842 .752 .049 .829 .744 .065 .803 .651 .039
#10 M = 32 8.30M 1.20G .845 .913 .047 .827 .745 .063 .809 .666 .036
(f) Scaling Factors N ∈ {N1, N2, N3} ↣ see 公式(5)
#11 {2, 4, 8} 8.31M 1.20G .842 .755 .048 .821 .741 .065 .808 .663 .036
#12 {4, 8, 16} 8.30M 1.20G .844 .762 .047 .823 .744 .065 .806 .666 .037
(g) More sub-branches in Soft Grouping Strategy ↣ see 公式(5)
#13 N ∈ {4, 8, 16, 32} 8.30M 1.20G .844 .760 .048 .829 .748 .064 .811 .669 .037
#14 N ∈ {2, 4, 8, 16, 32} 8.31M 1.20G .846 .765 .047 .825 .750 .063 .810 .670 .037
(h) Gradient-Induced Transition ↣ see 公式(6)
#15 w/o Ti 8.31M 1.20G .839 .748 .050 .825 .741 .065 .802 .649 .039

Camouflaged Image (a) Object Boundary (b) Object Gradient

Camouflaged Image (c) Before GIT (d) After GIT

图图图8 两个核心设计的特征可视化，包含目标梯度监督

（第1行）和GIT（第2行）。

表表表6 在不同监督方式下所训练的DGNet-S模型，包括：纹

理标（TINet-Text [34]）和本文的目标梯度标签

（DGNet-Grad）。

NC4K-Te CAMO-Te COD10K-Te

Sα Fw
β M Sα Fw

β M Sα Fw
β M

w/ TINet-Text .839 .747 .050 .820 .731 .068 .803 .652 .040

w/ DGNet-Grad.845.764.047.826.754.063.810.672.036

支（#13: N ∈ {4, 8, 16, 32}）和5个子分支（#14:

N ∈ {2, 4, 8, 16, 32}）。结果表明，分支越多，在
数据集上的整体性能就越不稳定。

梯梯梯度度度诱诱诱导导导转转转换换换的的的贡贡贡献献献：：： 本节将模型中的GIT模

块替换成朴素的通道拼接操作（表 5-(h)中

的#15：w/o Ti），用以验证其有效性。可见
在CAMO-Te数据集上，配备GIT模块的模型

表表表7 本文模型在不同骨架网络下的性能，包

括：EfficientNet [38] (即：EffNet-B1 & EffNet-B4) vs.

MobileNet [67] (即：MobNet-S & MobNet-L)。

NC4K-Te CAMO-Te COD10K-Te

#Para MACs Sα Fw
β Sα Fw

β Sα Fw
β

MobNet-S 2.96M 1.27G .779 .638 .735 .587 .729 .517

EffNet-B1 8.30M 1.20G .845 .764 .826 .754 .810 .672

MobNet-L 6.96M 3.17G .820 .723 .791 .686 .780 .620

EffNet-B4 21.02M 2.77G .857 .784 .839 .769 .822 .693

（#S: w/ Ti）能在Fw
β 指标上获得2.3%的提升。

进一步地，如图 8中第二行所示，模型能获得更

干净、更精细的表征ZT
i （即：After GIT）并抑

制表征XR
i （即：Before GIT）中的背景噪声。

这得益于GIT模块能够充分地聚合语义信息和纹

理信息。

4.4 局局局限限限性性性

高高高效效效骨骨骨架架架网网网络络络vs. 轻轻轻量量量级级级骨骨骨架架架网网网络络络：：： 本文将高

效的骨架网络（EfficientNet [38]）替换成轻量级

的骨架网络（MobileNet [67]）来验证本文的方法

在硬件受限条件下的潜在价值。在表 7中的结果

表明本文的方法基于轻量级骨架网络取得了不太

满意的性能，即MobNet-S（2.96M）和MobNet-

L（6.96M），这也为未来探索留下了巨大空间。
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Camouflaged Image SINetV2 [2] DGNet (Ours)

图图图9 具有小伪装对象的困难样本。

Camouflaged
Image

Object
Gradient

Ground-Truth Prediction

图图图10 不具有明显的目标梯度线索的视觉对比。

表表表8 DGNet模型和近期发布的ZoomNet模型[33]在三个测试

集合上的性能对比。

NC4K-Te CAMO-Te COD10K-Te

#Para MACs Sα Emx
ϕ Sα Emx

ϕ Sα Emx
ϕ

ZoomNet 32.38M 34.96G .853 .912 .820 .892 .838 .911

DGNet 21.02M 2.77G .857 .922 .839 .915 .822 .911

具具具有有有挑挑挑战战战性性性的的的情情情况况况：：：尽管本文方法取得了令人满

意的性能，它在如下具有挑战性的伪装场景中仍

无法得到很好的预测：首先，本文认为所提出策

略在如此有限的小目标区域中难以提供足够的纹

理信息，这会导致假阳性的预测。如图 9所示，

该案例也极易误导排名第一的SINetV2模型[2]，

因此值得进一步的研究。

其次，我们观察到并不是所有的伪装对象内

部都具有明显的梯度变化。如图 10的第一行所

示，本文的方法可以很好地分割不具明显梯度

变化的白兔。然而，本文的方法在如图 10第二

行这种只包含相当稀少的梯度线索的极端条件

下失败了。这激励我们在未来设计中去考虑整

合更多启发式的和可学习的模式。此外，本文

在提交之后注意到近期发布的伪装目标检测方

法ZoomNet [33]。如表 8所示，本文的DGNet模

型以微弱优势超越ZoomNet（即：NC4K-Te:

+1.3% Emx
ϕ 和CAMO-Te: +2.3% Emx

ϕ )，但未

表表表9 两个常用的息肉分割测试数据集的定量结果。

CVC-ColonDB [68] ETIS-LPDB [69]

Baseline Sα ↑Emx
ϕ ↑Fw

β ↑Dmx ↑Sα ↑Emx
ϕ ↑Fw

β ↑Dmx ↑
UNet [70] .710 .781 .491 .560 .684 .740 .366 .444

UNet++ [71] .692 .764 .467 .550 .683 .776 .390 .509

PraNet [3] .820 .872 .699 .728 .794 .841 .600 .639

MSNet [72] .838 .883 .736 .766 .845 .890 .677 .736
†DGNet.858 .898 .765 .789 .847 .904 .690 .741

能在COD10K-Te上超越它。ZoomNet比本文

的DGNet模型（21.02M 参数量）占用更多的计

算资源（32.38M 参数量）。这激励我们在未来的

扩展中考虑将缩放策略纳入本文的网络。

5 下下下游游游应应应用用用

本节在三个下游应用中评估了模型的泛化能力。

息息息肉肉肉分分分割割割：：： 在早期结肠镜筛查中，息肉与相

似的周边环境具有较低的边缘对比度，它降低

了直肠癌的检出能力。为展示本文方法在医疗

领域的泛化能力，本节遵循同样的评测基准协

议 [3]，在Kvasir-SEG [73]和CVC-ClinicDB [74]数

据集上重新训练了DGNet 模型。采用两个未

见过的测试数据集：CVC-ColonDB [68]和ETIS-

LPDB [69]。表 9展示了†DGNet 在四个指标

上一致地超越了四个前沿的息肉分割方

法，包含Sα、Emx
ϕ 、Fw

β 和Dice指标的最大值

（Dmx）。值得注意的是，†DGNet 表示在特

定任务的训练数据集上重新训练了DGNet。

由†DGNet生成的可视化结果请参见图 11 (a)。

缺缺缺陷陷陷检检检测测测：：： 不合格的工业产品（例如：瓷

砖、木板）会不可避免地造成无法挽回的经

济损失。本节进一步在道路裂缝检测数据集上

（即：CrackForest [75]）重新训练了四个经典的

伪装目标检测模型和†DGNet模型，其中60%的数

据用来训练，而40%的数据用来测试。如图 11所

示，展示了一些可视化结果。

透透透明明明目目目标标标分分分割割割：：： 日常生活中，智能体（例如；机

器人和无人机）需要学习去识别不明显的透明物

体（例如：玻璃、水瓶和镜子）来避免事故。本



Springer Nature 2021 LATEX template

DGNet 13

（a）息肉分割 （b）道路裂缝检测 （c）透明目标分割

图图图11 三种下游应用的可视化结果。从上到下：输入图像（第1行）、真值图（第2行）、预测图（第3行）。

节也在透明目标分割任务中验证了†DGNet 模型

的有效性。为了简便，本节将Trans10K [76]数据

集中的实例级别的标注重新组织成为目标级别的

标注来训练模型。图 11中的可视化结果进一步展

示了†DGNet模型的学习能力。

6 结结结语语语

本文提出了首个基于深度梯度学习的框架

（DGNet）用以高效地分割伪装目标。为了挖掘

伪装特征，本文提出将任务解耦成两个分支，

即语义编码器和纹理编码器。本文设计了新颖

的即插即用的梯度诱导转换（GIT），作为软分

组模块来联合地学习来自两个分支的特征。这

一简易且灵活的框架在三个具有挑战性的数据集

上，相较于20个前沿对比模型展现了它强大的泛

化能力。除此之外，本文的高效模型实例DGNet-

S（8.3M & 80 fps）达到优异的性能与效率权

衡。本文的方法在息肉分割、缺陷检测和透明目

标分割的三个下游任务中，也得到了令人满意的

结果，验证了其实际应用价值。
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