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CamDiff: 基于扩散模型的伪装图像增强
罗雪婧 †1, 王硕 †12, 吴宗蔚1, Christos Sakaridis1, 程云1, 范登平 *1, Luc Van Gool1

ABSTRACT
伪装物体检测（Camouflaged Object Detection，COD）是一个新兴领域，旨在识别那些与其周围环境融为一体的物体。该领域具有广泛
的实际应用。尽管近年来基于学习的模型在这个方向上取得了显著成效，但它们在鲁棒性方面仍存在局限性。具体来说，现有方法可能

将本应显著的物体错误分类为伪装物体，尽管它们具有相反的特征。这一局限性可能源自于训练图像缺乏多样化的模式，导致模型在面

对显著物体时的鲁棒性降低。为了解决多模式训练图像的稀缺问题，本研究受人工智能生成内容（AIGC）的启发，提出了一种新颖的方
法 CamDiff。本文运用潜在扩散模型，在伪装场景中合成显著物体，同时借助对比语言-图像预训练（CLIP）模型的零样本图像分类能力，
避免合成失败并确保合成物体与输入提示相符。因此，合成图像不仅保留了其原始的伪装标签，还融入了显著物体，使得伪装场景具有

更丰富的特征。用户调研结果表明，本文合成的场景中的显著物体更能吸引用户的注意，因此，这样的样本对现有伪装物体检测模型来

说构成了更大的挑战。本文的 CamDiff可以在低成本下实现灵活的编辑和高效的大规模数据集生成。它显著增强了伪装物体检测基线模
型的训练和测试阶段，使它们在不同领域具有鲁棒性。本文新生成的数据集和源代码已发布在 https://github.com/drlxj/CamDiff。
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1 引言

伪装是自然物体通过生物适应进化而发展出的一种
捕食和防御策略 [6]。从视觉上看，生物体改变其外观以适
应周围环境，使其在第一眼看上去难以被发现。受此现象
启发，近期伪装物体检测（COD）的研究领域 [7–9]在计算
机视觉界引起了极大关注 [10–12]。这一领域的研究具有广
泛应用，包括医学图像诊断和分割 [13–15]、物种发现 [16]
以及裂纹检测 [17]。

尽管一些工作 [1, 5, 15] 直接将成熟的显著物体检测
（SOD）技术扩展到 COD 任务上，但显著物体与伪装物
体是两种对立的类别。显著性水平越高，伪装程度就越低，
反之亦然 [18]。理想情况下，应该有一种方法当能同时检测
显著物体和伪装物体，并注意模仿水平，但将这两种对立
的模式错误地归为同一语义标签是不可接受的，因为这可
能会妨碍各领域的操作效率。例如，在制造或质量控制过
程中，将关键部件误认为伪装物体可能导致生产错误、延

误或产品质量受损。在医疗领域，将显著的医疗状况（如
明显的症状或异常）错误地分类为伪装物体可能导致误诊
或延迟治疗，影响患者结果，阻碍医疗干预的有效性。因
此，本文认为开发针对这两种不同物体类型的不同策略至
关重要。SOD 模型基于全局和局部对比，而 COD 模型应
避免这些高显著性区域。遗憾的是，本文的实验 (章节. 4)
显示，当前 COD 方法在显著物体与伪装物体同时存在于
图像中时准确度下降。

正如图. 1所示，本文测试了多种最新（SOTA）的、仅用
伪装样本训练的 COD 方法在面对显著物体时的鲁棒性。
大多数 COD方法却依然检测出显著物体。这些结果表明，
当前的 COD 模型对于含有显著物体的场景还不够鲁棒。
具体来说，PFNet [2] 和 ZoomNet [5] 等算法，仅检测更
显著的物体（黄色球体），而忽略了不太显著的物体（绿色
球体）。因此，本文推测现有的 COD工作可能只学习到如
何区分前景和背景，而不是伪装和显著性模式或提示。这
突显了本文研究伪装模式的必要性，使 COD模型更有效。
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图像 真实值 SINet [1] PFNet [2] C2FNet [3] SegMAR [4] ZoomNet [5]

图 1 当前 COD 模型在处理显著物体的图像时的视觉结果。由于物体是显著的，所以对于 COD 任务，真实值（GT）应该是全
黑的。然而，现有的 COD 方法，特别是 PFNet 和 ZoomNet，在处理显著物体方面的鲁棒性较差。

为了区分显著和伪装模式，一个直观的想法是通过对
比学习训练网络，该方法在其他视觉任务中已显示出其有
效性 [19–21]。正如 [22–24]中所建议的那样，强大的数据增
强可以显著支持对比学习，从而有效地建模特征表示。然
而，在本文的设置中，由于常规伪装数据集中缺乏显著物
体，生成对比训练的正负样本对是不可行的。此外，现有
的 COD 数据集主要包含单个物体，使得对比学习的直接
扩展不可行。同时，收集并标注包含伪装和显著物体的新
数据集会消耗大量劳动。
在研究中，本文旨在提高未来 COD 模型对显著物体

的鲁棒性。为实现这一目标，本文提出了通过利用最近的
扩散模型 [25, 26] 作为数据增强形式来生成合成图像的方
法。这一方法受到人工智能生成内容（AIGC）[27,28]和大
规模生成模型成功的启发。虽然近期已有尝试使用扩散图
像进行数据增强，但这些努力仅适用于更常见的场景，如
日常室内场景 [29]或城市景观 [30]，其中域差距较小。相比
之下，本文对伪装场景更感兴趣，这些场景对预训练的扩
散模型来说是罕见且具有挑战性的。这些差异使本文的任
务在合成具有大域差距的多模式图像方面非常具有挑战
性，据本文所知，该技术在伪装设置下尚未得到解决。此外，
现有工作 [31] 依赖于额外的冻结权重深度网络来生成伪
标签作为监督，限制了它们的性能和应用。这些局限性促
使本文设计了一种新的框架，用于在伪装场景中生成真实
的显著物体。本文的方法与同时期的扩散增强方法 [32,33]
不同，主要在于（a）不可忽视的域差距和（b）保留的伪
装标签。
为了解决当前问题，本文提出了一个基于扩散的对抗

性生成框架，名为 CamDiff。具体来说，本文的方法包括一
个生成器和一个鉴别器。生成器是一个固定权重的潜在扩
散模型（LDM）[25]，它已经在大量类别上进行了训练，因
此能够大规模地合成最显著的物体。对于鉴别器，本文采
用了对比语言-图像预训练（CLIP）[34]的通用方式。本文
的鉴别器比较输入的图像提示和合成的物体，以确保语义
一致性。为了保留原始的伪装标签，本文只在背景中添加
生成的显著物体，即在真实标签之外。因此，CamDiff有效
地将问题转化为一种修复任务，无需额外的标注成本。通
过这种方式，本文可以有效且轻松地实现定制编辑，从而
从数据驱动的角度改进 COD 的发展。
本文的主要贡献总结如下：

• 本文提出了 CamDiff，它在保留原始标签的同时，可
在伪装场景中叠加显著物体。这一框架便于在真实
图像中整合和组合对比模式，而不会增加与学习和
标记相关的额外成本。

• 本文进行实验，测试最先进的 COD方法在 COD测
试集（即 Diff-COD）上的鲁棒性，这些测试集是使
用 CamDiff 从原始 COD 测试集创建的。结果表明，
当前的 COD 方法对显著物体的鲁棒性不足。

• 为了提高当前 COD 方法对显著物体的鲁棒性，本
文使用 CamDiff 从原始 COD 训练集生成了一个名
为 Diff-COD的新训练集。实验结果表明，用这个新
训练集训练现有的 COD 模型可以增强它们对显著
物体的鲁棒性。

总的来说，本文的研究为伪装的概念提供了一个新的
视角，新引入的伪装合成工具将成为推进这个迅速发展的
领域的基础。

2 相关工作

2.1 扩散模型

扩散模型 [25, 26] 是一类生成模型，它们通过逐渐去
除数据点中的噪声来从分布中生成样本。最近的研究 [35]
表明，扩散模型在高分辨率图像生成任务中超越了生成对
抗网络（GANs）[36]，没有模式坍塌 [37]和训练不稳定 [38]
的缺点，并在条件图像生成 [28]方面取得了前所未有的结
果。因此，它们已被应用于许多领域，如文本到图像和引
导合成 [39,40]、3D 形状生成 [41,42]、分子预测 [43]、视
频生成 [44] 和图像修复 [25]。

一些研究人员已经研究了扩散模型在图像修复方面
的应用。例如，Meng 等人 [39] 发现扩散模型不仅可以填
充图像的区域，而且可以根据图像的粗略草图进行条件填
充。另一项研究 [45] 得出结论，当直接在图像修复任务上
训练时，扩散模型可以平滑地填充图像区域，生成逼真的
内容，而没有边缘伪影。

2.2 伪装物体检测

COD 旨在图像中检测隐藏的物体。许多研究（例如，
SINet [1]、UGTR [46]、ZoomNet [5]）都集中于比较 COD
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与 SOD的区别，并得出结论，仅仅将 SOD模型扩展应用
于 COD 任务无法带来预期结果，因为目标物体具有不同
的属性，即隐藏或显著。为了检测隐藏的图像，最近提出了
许多方法。例如，一些方法利用多阶段策略解决伪装图像
的隐藏问题。SINet [1] 是首个多阶段方法，用于定位和区
分伪装物体。另一个多阶段方法是 SegMar [4]，它定位物
体并逐步放大可能的物体区域以检测伪装物体。此外，多
尺度特征聚合是另一个主要策略，已被许多方法采用，如
CubeNet [47]，通过引入 X 连接和注意力融合来整合低级
和高级特征，以及 ZoomNet [5]，它在三个不同的尺度上
处理输入图像，以全面探索候选物体和背景环境之间的微
妙线索。COD模型的详细综述超出了本文的范围；本文建
议读者参考最近的顶级工作 [9, 10]。

本文专注于分析端到端方法的鲁棒性。其他需要额外
后处理的通用模型不在本文讨论范围内。例如，最近的
Segment Anything Model（SAM） [48] 在通用分割任务
中表现出色；将这种方法扩展到 COD 任务需要额外的离
线匹配，将 SAM的所有候选掩码与目标 GT框进行匹配，
正如 [49] 所建议的那样。因此，本文的框架可能不会直接
有益于原始的 SAM。然而，一个近期趋势是使用专门的提
示在下游任务上微调大规模模型。在这种情况下，本文的
框架有很大潜力提升提示感知的 SAM 变体。

2.3 伪装图像生成

虽然伪装图像生成受到的关注有限，但在这一领域仍
有一些值得注意的作品。最早的方法之一是在 2010 年提
出的，它依赖于人为设计的特征 [6]。Zhang 等人 [50] 最
近提出了一种基于深度学习的方法来生成伪装图像。他们
的方法采用迭代优化和注意力感知的伪装损失，以选择性
地屏蔽前景物体的显著特征，同时一个显著性图确保这些
特征仍然可识别。然而，缓慢的迭代优化过程限制了他们
方法的实际应用。此外，背景图像到隐藏物体的风格转移
通常会导致明显的外观不连续性，从而产生视觉上不自然
的合成图像。为了克服这些限制，Li等人 [51]提出了一个
位置无关的伪装图像生成网络。虽然这种方法在视觉质量
上优于之前的方法 [50]，但在某些情况下可能无法保留所
需的前景特征，或者使用显著性图使物体可识别。总的来
说，现有方法都遵循相同的策略来产生伪装图像：它们使
用两个图像分别代表前景图像和背景图像，然后尝试通过
在合成图像中找到一个前景物体难以被检测到的位置，直
接将前景图像与背景图像整合在一起。值得注意的是，这
些方法中的大多数只合成新的 COD 图像，而不提供相关
的掩码。因此，监督学习总是需要额外的标记。不同地，本
文保留了伪装的真实掩码，并在训练有素的扩散模型的帮
助下，将显著物体融入背景中，使本文能够从原始的 COD
掩码中受益，同时丰富场景中的更多模式。

算法 1 掩码生成:
将八个区域的索引按顺序放入列表 candidates 中
打乱 candidates 中的索引
for i in candidates do

if 区域 i 的面积高于 RAT IOMIN then
if 区域 i 的面积小于 RAT IOMAX then
选择从中心开始覆盖总区域面积为 RAT IOMASK 的区域

mask

break
else
选择从中心开始覆盖整个区域面积的 RAT IOMASK ·

RAT IOMAX 的区域 mask

break
end if

else
continue

end if
end for
return mask

3 本文的 CamDiff

3.1 整体架构

为了评估现有 COD 方法在负样本（即含有显著物体
的场景）上的有效性，本文建议在当前伪装数据集的基础
上创建合成的显著物体。通常情况下，当使用 COD 数据
集训练特定任务的模型时，它应该能够有效地检测伪装样
本，同时具有鲁棒性，不检测合成的显著物体。因此，这
种方法允许本文全面调查基于学习的 COD 方法是否能准
确区分伪装和显著物体。

为了实现这一目标，本文提出了一个名为 CamDiff的
新生成网络，它是在现有的 COD 数据集之上构建的。由
于这些数据集已经包含了伪装物体及其对应的伪装真值
掩码，本文的目标是在背景中添加合成的显著物体。这样
可以保持原始的伪装标签，同时利用它们，并引入具有对
比特性的显著样本。

图. 2展示了本文提出方法的整体架构。本文从一个
COD 数据集开始，该数据集为本文提供了源图片及其对
应的 GT。使用 GT，本文识别出具有最小覆盖区域的边
界框，以防止 CamDiff 改变伪装图像。接下来，本文通过
网格线将源图片分成九个区域，并使用边界框保留放置伪
装物体的区域。只有八个区域可用于输入到 CamDiff。本
文随机选择其中一个区域并从源图片中剪切出来，覆盖中
心的特定比例（例如，在本文的实验中默认设置为 75%）的
总面积。然后将被掩码的图像输入到生成网络中，CamDiff
在掩码区域内生成一个显著物体。最后，本文将选定的区
域放回源图片的原始位置。通过这种方式，本文不仅可以
保留伪装物体的 GT 标签，还可以添加具有对比性的合成
显著样本。
为了生成显著物体，本文提出了一个基于 GAN 架构

的生成框架。具体来说，本文使用广受认可的 LDM 作为
CAAI Artificial Intelligence Research | VOL 2| November 2023| 9150021 3
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图 2 本文的模型包括一个生成器和一个判别器。该模型的输入是一对被掩码的图像和文本提示。只有在判别器判断合成对象与
文本输入一致后，合成图像才能被输出并放回到源图片中。源图片中的白色星星意味着区域（8）被选为掩码区域。

生成器，CLIP 作为鉴别器。如图. 2所示，本文框架的输
入是一个具有先前掩码区域的图像，以及描述目标物体的
文本提示。然后将这个掩码区域和文本提示输入到生成器
中。基于提示，LDM模块在掩码区域上生成目标物体。填
充的区域随后发送到鉴别器，以确定它是否与输入提示匹
配。如果不匹配，生成器调整种子以生成新的显著物体。目
标是训练生成网络，只在鉴别器预测与输入提示匹配的概
率高时产生验证过的图像。

本文的框架将图像生成任务转化为修复任务，因此需
要一个掩码来覆盖选定区域。掩码生成过程在算法 1 中进
行了解释。

表 1 虚参数设置.

参数 值

RAT IOMIN 6.25%
RAT IOMAX 25%
RAT IOMASK 75%

掩码的设计是为了覆盖选定区域的一定比例，以避免
在将合成物体与源图片融合时产生瑕疵。掩码区域与区域
面积的比率被设置为一个常数，RATIOMASK。选定区域
的大小对于修复任务至关重要，因为它会影响生成的显著
物体的质量。如果区域太小，LDM 可能会填充背景而非

物体；而如果区域太大，则显著物体可能会比隐藏物体大
很多，误导 COD 方法。因此，本文为源图片的总面积
与区域面积之比设置了一个上限 (RATIOMAX) 和下限
(RATIOMIN )。这些参数的值列在表. 1中。

3.2 潜在扩散模型

本文使用预先在大规模数据集上训练的 LDM [25] 作
为生成器的基础模型。LDM 是一个两阶段的方法，包括
一个自编码模型来学习图像的潜在表示和一个去噪扩散
概率模型（DDPM）[26]。在第一阶段，自编码模型被训
练来学习一个与图像空间在感知上等价的空间。编码器 E
将给定图像 x ∈ RH×W ×3 编码为潜在表示 z ∈ RH×W ×C，
使得 z = E(x)，同时解码器 D 从潜在表示重构估计图像
x̃，使得 x̃ = D(z̃) 且 x̃ ≈ x。在第二阶段，DDPM 被训
练为基于随机高斯噪声输入 zt 在预训练的潜在空间内生
成潜在表示。LDM 的神经网络主干 ϵθ(zt, t) 实现为一个
时间条件的 UNet，DDPM 在潜在空间上训练的目标简化
为：

LDM := EE(x),ϵ∼N (0,1),t

[
∥ϵ − ϵθ(zt, t)∥2

2
]

, (1)

4 CAAI Artificial Intelligence Research | VOL 2| November 2023| 9150021



CamDiff ARTICLECamDiff ARTICLECamDiff ARTICLE

3.3 条件 LDM

为了控制图像合成，条件性 LDM 通过输入 y，诸如
文本、语义图或其他图像到图像翻译任务，实现了一个条
件性去噪自编码器 ϵθ(zt, y, t) [25]。本文提出的模型利用这
种能力通过文本输入来控制图像合成。为了将 DDPM 转
变为更灵活的条件性图像生成器，它们的基础 UNet 主干
被增加了交叉注意力机制。来自 CLIP ViT-L/14 编码器
的嵌入序列 τθ(y) ∈ RM×dτ 通过一个实现为如下的交叉
注意力层与潜在特征图融合：

Attention(Q, K, V ) = softmax
(

QKT

√
d

· V

)
, (2)

其中 Q = W
(i)
Q · φi(zt), K = W

(i)
K · τθ(y), V = W

(i)
V · τθ(y)，

且 φi(zt)是实现 ϵθ 的 UNet的一个中间表示。W
(i)
Q 、W

(i)
K

和 W
(i)
V 是可学习的投影矩阵。条件性 LDM 的目标从方

程 1 转换为：

LCDM := EE(x),y,ϵ∼N (0,1),t

[
∥ϵ − ϵθ(zt, t, τθ(y))∥2

2
]

, (3)

3.4 CLIP 用于零次图像分类

为了提高基于文本输入生成物体的质量，需要使用一
个判别器来评估生成物体与文本提示的一致性。然而，由
于文本提示可以是任意类别，只能识别固定一组物体类别
的传统分类器不适用于此任务。因此，CLIP 模型为此任
务提供了更好的选择。

CLIP 模型包括一个图像编码器和一个文本编码器。
图像编码器可以采用各种计算机视觉架构，包括五种不同
大小的 ResNets和三种视觉自注意力模型架构。与此同时，
文本编码器是一个仅解码的自注意力模型，它使用掩蔽自
注意力确保自注意力模型对序列中每个词元的表示仅依
赖于它之前出现的词元。这种方法防止任何词元向后查看
以更好地知其表示。两个编码器都经过预训练，以便在向
量空间中对齐类似的文本和图像。这是通过获取图像-文
本对并在向量空间中将它们的输出向量推得更近，同时分
离非成对的向量来实现的。CLIP 模型在互联网上公开可
用的 4 亿个文本-图像对的大型数据集上接受训练。由于
CLIP 模型的图像和文本编码器已经在多样化、未过滤和
嘈杂的数据上进行了训练，在本文的应用中，将冻结 CLIP
参数以利用其泛化能力，使本文的方法能以零样本的方式
进行。
在本文的模型中，通过图像编码器对带有合成物体的

图像进行编码，而文本编码器则对所有类别的列表进行编
码。如图. 2所示，由图像编码器输出的嵌入通过点积操作
与文本编码器生成的每个类别的嵌入相结合。在所有类别
中，生成的输出向量的最高值代表与图像最一致的类别的
嵌入。如果最高值的类别与用户给出的语言提示一致，那
么合成的图像就可以被放回原始图像并随后输出。

4 实验

4.1 实验设置

数据集。为了合成用于 COD任务的多模式图像，本文选择
了四个广泛使用的 COD数据集：CAMO [52]、CHAM [53]、
COD10K [1] 和 NC4K [54]。

值得注意的是，COD10K 数据集提供了以文件名形
式的语义标签。因此，本文直接使用该标签作为文本提示。
一些提示显示在图. 2中，其中列出了类别。然而，其他三
个数据集并没有直接提供类别列表。由于它们包含常见的
动物物种，如鸟类、猫、狗等，本文随机选择了一个来自
COD10K 标签列表的文本提示。

表 2 生成数据集与原始 COD 和 SOD 数据集的比较。类型
“orig.”表示原始数据集，而类型“new”表示基于相应 COD
数据集合成的合成数据集。

数据集 类型 Inception 分数 ↑

SO
D

DUTSE-TE orig. 71.63

ECSSD orig. 24.40

XPIE (Salient) orig. 96.79

XPIE (Not Salient) orig. 13.96

C
O

D

CAMO orig. 6.61

new 9.90

CHAM orig. 4.38

new 5.98

COD10K orig. 7.00

new 14.85

NC4K orig. 7.00

new 12.87

基准模型。 为了评估现有 COD 方法对显著物体和伪
装物体的鲁棒性，本文选择了四种具有代表性和经典的
COD 方法作为本文的基准模型：SINet [1]、PFNet [2]、
C2FNet [3]和 ZoomNet [5]。值得注意的是，自从本文提交
论文以来，出现了几种新的最先进模型，包括 FSPNet [10]
和 EVP 模型 [55]。然而，本文旨在探索检测伪装模式的
新机制，因此全面测试所有模型超出了本文的范围。
评估指标。为了评估合成图像的质量，本文采用了 incep-
tion分数 [56]。在图像生成模型的背景下，更高的 inception
分数意味着生成的图像质量更好、更多样化。对于 COD模
型，本文使用了 4 个黄金评估指标：平均绝对误差（M）、
最大 F 值（Fm）、S 值（Sm）和最大 E 值（Em）。
实现细节。 本文在 Pytorch 框架中实现了 CamDiff ，
掩码生成相关的超参数在表. 1中有说明。整个学习过程
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在 2080Ti GPU 上执行。本文遵循了传统的训练-测试划
分 [1, 5, 7, 47]，使用了来自 COD10K 和 CAMO 的 4,040
张训练集图像。

在这些训练样本中，本文用合成的多模式图像替换
了 3,717 张图像。原始测试样本由来自 CAMO、CHAM、
COD10K和 NC4K的 6,473张图像组成。为了形成自己的
Diff-COD测试集，本文用自己生成的图像替换了 5,395张
图像。虽然本文不能完全替换伪装数据集，因为某些图像
包含特定物体，扩散模型可能无法使用预训练的权重很好
地生成，但本文的成功率仍然很高。具体来说，超过 92%
的训练图像和 83% 的测试图像可以用额外的显著模式进
行修改。这种高成功率证实了本文生成框架的有效性。需
要注意的是，本文将图像和掩码调整为 512 × 512 以满足
LDM 的要求。

蝴蝶 蜘蛛

兔子 狗

图 3 在用户研究中，本文的方案将在绿色框内呈现合成的对
象，而图像中的原始对象则被封装在红色框内。研究结果表
明，用户更有可能在绿色框中画圈，也就是说合成的对象比
图像中的原始对象更突出且容易被发现。

4.2 合成图像的质量

Inception 分数。为了证明 CamDiff 能够生成显著物体而
非隐藏物体，本文选择 inception 分数作为评估指标，并
在 SOD数据集 [57–59]、COD数据集 [1,52–54]以及本文
生成的包含多模式图像的数据集上进行评估。表. 2显示原
始 SOD 数据集的 inception 分数高于原始 COD 数据集，
这符合本文的预期。Inception分数背后的理念是，一个合
成得好的图像应该包含易于识别的物体，以供现成的识别

系统使用。识别系统更有可能检测到显著物体而非伪装物
体。因此，含有多模式的图像往往比含有伪装模式的图像
具有更高的 inception 分数。

通过比较修改前后的 inception 分数，可以轻松评估
本文框架的有效性。将 COD 数据集中的图像替换为多模
式图像表明，所有 COD 数据集的 inception 分数都有所
提高。这表明本文成功地在原始 COD 数据集之上融合了
显著的图案。

用户调研。本文还进行了用户调研，以评估合成图像的质
量。其目标是根据提示（例如，在图. 3中的“蝴蝶”）从图
像中找到目标对象。

猴
子

松
鼠

猫
蚂
蚁

图 4 这是来自 CamDiff 的多个类别的合成图像示例。每张图
片都被扩展，生成另外三张图片，生成图片展示了外观各异
的同类型物体。

参与者得到本文合成图像的一个子集，被要求根据相
应的标签圈出他们首先观测到的物体。用户选择的显著物
体被认为是最突出的，因为它吸引了最多的人类注意力。

本文用户研究结果显示，超过 10 位参与者中，平均
98％的用户选择了合成的物体，即显著的物体。这表明合
成的物体比图像中的原始物体更显著，更容易被检测到。

总的来说，增加的 inception 分数和用户研究的积极
结果支持本文的说法，即本文的模型生成的是显著的物体
而不是合成图像中隐藏的物体。此外，本文的模型还展示
了其生成单一物体类型的样式和姿态多样性的强大能力。
图. 4提供了各种类别的合成图像的例子，每张图片都可以
扩展生成同一类别的三张不同图片。

表 3 这是预训练的 COD 模型在 Diff-COD 测试数据集和
COD 数据集上的定量结果。↑（↓）为数值越高（越低）越好。
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Freezed SINet [1] PFNet [2] C2FNet [3] ZoomNet [5]
C

A
M

O
M ↓ .099 .085 .079 .066
Fm ↑ .762 793 .802 .832
Sm ↑ .751 .782 .796 .819
Em ↑ .790 .845 .856 .881

D
iff

-C
A

M
O M ↓ .130 .122 .116 .136

Fm ↑ .581 .626 .632 .557
Sm ↑ .651 .686 .700 .664
Em ↑ .768 .792 .802 .790

C
H

A
M

M ↓ .044 .033 .032 .023
Fm ↑ .845 .859 .871 .883
Sm ↑ .868 .882 .888 .900
Em ↑ .908 .927 .936 .944

D
iff

-C
H

A
M M ↓ .065 .065 .061 .088

Fm ↑ .700 .795 .726 .596
Sm ↑ .787 .708 .798 .726
Em ↑ .869 .865 .869 .850

C
O

D
10

K

M ↓ .051 .040 .036 .029
Fm ↑ .708 .747 .764 .799
Sm ↑ .771 .800 .813 .836
Em ↑ .832 .880 .894 .887

D
iff

-C
O

D
10

K M ↓ .057 .054 .052 .064
Fm ↑ .620 .644 .656 .585
Sm ↑ .727 .751 .757 .729
Em ↑ .826 .832 .839 .841

N
C

4K

M ↓ .058 .053 .049 .044
Fm ↑ .804 .820 .831 .845
Sm ↑ .808 .829 .838 .851
Em ↑ .873 .891 .898 .896

D
iff

-N
C

4K

M ↓ .090 .084 .080 .076
Fm ↑ .640 .664 .666 .631
Sm ↑ .719 .744 .746 .739
Em ↑ .821 .830 .834 .841

4.3 定量比较

本文引入定量实验，并在其模型生成的合成样本上评
估最新的 COD 方法。表. 3显示了预训练模型在原始和
生成的测试样本上的结果；表. 4比较了在原始 COD 图像
和本文生成的训练样本上训练的测试结果；表. 5体现了在
SOD 数据集测试的鲁棒性分析。
预训练权重。本文创建了一个新的 Diff-COD 数据集，以
评估现有 COD 方法在包含显著和伪装物体的图像上的有
效性。这个数据集包括了这两种类型的图像，本文在 Diff-
COD 训练集上训练了 4 个最新的 COD 模型（SINet [1]，
PFNet [2]，C2FNet [3] 和 ZoomNet [5]）。
接下来，本文评估了它们在 Diff-COD 测试集上的表

现。需要注意的是，预训练的 LDM 模块只能输出分辨率
为 512 × 512 的图像。这个分辨率适用于大多数以分辨率
小于 352 × 352 训练的现有方法。
然而，目前最先进的方法，ZoomNet [5]，需要一个主

分辨率为 384 × 384 和一个与主分辨率相比比例为 1.5 的
更高分辨率（576 × 576），这大于 LDM模型的容量。为了
确保公平比较，本文使用主要比例为 288 × 288 重新训练
了 ZoomNet。为了确保评估的公平性，本文在原始训练集
和本文的新训练集上，使用相同的主分辨率 288 × 288 训
练了 ZoomNet。

表. 3比较了每个模型在 Diff-COD 和原始 COD 数据
集上使用其预训练权重的性能。结果表明，所有 COD 方
法在 Diff-COD 数据集上的表现都明显下降。这是因为这
些方法检测到了额外生成的显著物体，将它们认为是伪装
物体，这表明它们对显著性的鲁棒性不足。因此，本文可
以得出结论，Diff-COD 测试集是一个更具挑战性的基准，
可以用作鲁棒性分析的额外工具。
在本文生成的数据集上训练。如前所述，本文的框架能够
生成包含显著和伪装物体的新训练样本。通过仅使用伪装
监督在本文的 Diff-COD 数据集上训练，网络应该学会区
分这两个对立的概念，并对显著性更具鲁棒性。

表. 4展示了使用在原始 COD 训练集训练的预训练
COD 模型与在本文的 Diff-COD 训练集上重新训练的
COD 模型的结果。显然，在 Diff-COD 训练集上训练的
模型在 Diff-COD 测试集上的表现比其对应的模型更好。
为了进一步确认本文的方法在增强 COD 模型对显

著性的鲁棒性方面的有效性，本文在传统的显著性数据
集上进行了实验，包括 DUTS-TE [57]、ECSSD [58] 和
XPIE [59]。如表. 5所示，当模型使用本文的 Diff-COD 数
据集进行训练时，它们在显著性基准测试上的性能下降了。
这个结果是可以预期的，因为在 SOD 数据集上的性能较
差表明新训练的模型确实学会了伪装模式，但没有学会显
著模式。因此，这些模型更能抵抗显著物体的影响。

4.4 定性比较

图. 5展示了在多模式图像上进行训练对 COD 模型性
能的影响。此图分为三种情况，分别展示了不同伪装物体
（鱼、蟹和青蛙）的结果。在每种情况下，虚线左侧显示了

COD 数据集的原始图像、合成的多模式图像和语义真值。
虚线右侧第一行显示了四个预训练模型（SINet、PFNet、
C2FNet 和 ZoomNet）在原始 COD 数据集上的测试结
果。图示的第二行呈现了使用与第一行相同的权重在合成
图像上测试的模型的结果。其中大多数模型检测到了显著
物体，这是不希望被看到的，并且检测伪装物体的准确性
下降。例如，与第一行中的掩码相比，SINet 失去了一些
部分，ZoomNet 则忽略了伪装物体。这些结果表明 COD
方法对显著性缺乏鲁棒性。图示的第三行呈现了在本文的
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SINet PFNet C2FNet ZoomNet
图 5 定性比较。本文对三种情况进行了定性比较：鱼、螃蟹和青蛙。本文通过比较前两行的结果，分析了将显著对象添加到伪
装图像对预训练的 SINet、PFNet、C2FNet 和 ZoomNet 的影响。此外，本文通过将训练模型与预训练模型进行比较，评估了
在 Diff-COD 测试集的表现。
8 CAAI Artificial Intelligence Research | VOL 2| November 2023| 9150021
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Diff-COD 数据集上进行训练，然后在合成图像上进行测
试的模型的结果。与第二行相比，模型对显著性的鲁棒性
显著提高。然而，与第一行相比，ZoomNet 失去了伪装物
体的一些部分。本文认为这可能是由于在训练集中添加了
噪声，使拟合变得更加困难，但本文计划在未来的工作中
评估原因。

总的来说，从图. 5可以得出结论，显著物体的存在会
损害 COD 模型在检测伪装物体方面的性能。然而，将
COD 模型在多模式图像上进行训练可以增加其对显著物
体影响的鲁棒性。

表 4 Diff-COD测试数据集的定量结果。"Pre."表示模型加载
了官方发布的预训练权重。"Tr." 表示模型加载了在本文合成
的训练集上训练的权重。

Dataset
SINet [1] PFNet [2] C2FNet [3] ZoomNet [5]

Pre. Tr. Pre. Tr. Pre. Tr. Pre. Tr.

D
iff

-C
A

M
O

M ↓ .130 .094 .122 .087 .116 .078 .136 .092

Fm ↑ .581 .769 .626 .787 .632 .800 .557 .758

Sm ↑ .651 .753 .686 .773 .700 .789 .664 .773

Em ↑ .768 .802 .792 .828 .802 .848 .790 .803

D
iff

-C
H

A
M

M ↓ .065 .036 .065 .033 .061 .030 .088 .058

Fm ↑ .700 .864 .795 .858 .726 .870 .596 .764

Sm ↑ .787 .884 .708 .880 .798 .888 .726 .816

Em ↑ .869 .931 .865 .933 .869 .949 .850 .845

D
iff

-C
O

D
10

K

M ↓ .057 .047 .054 .041 .052 .038 .064 .053

Fm ↑ .620 .708 .644 .735 .656 .748 .585 .691

Sm ↑ .727 .773 .751 .794 .757 .801 .729 .770

Em ↑ .826 .849 .832 .874 .839 .887 .841 .805

D
iff

-N
C

4K

M ↓ .090 .060 .084 .052 .080 .047 .076 .069

Fm ↑ .640 .807 .664 .821 .666 .834 .631 .789

Sm ↑ .719 .811 .744 .830 .746 .840 .739 .814

Em ↑ .821 .866 .830 .894 .834 .905 .841 .847

表 5 原始 SOD 测试数据集的定量结果。"Pre." 表示模型加
载了论文提供的预训练权重，而"Tr." 表示模型加载了在本文
的合成训练集上训练的权重。

Dataset
SINet [1] PFNet [2] C2FNet [3] ZoomNet [5]

Pre. Tr. Pre. Tr. Pre. Tr. Pre. Tr.

D
U

T
S-

T
E

M ↓ .065 .082 .064 .079 .065 .069 .080 .083

Fm ↑ .820 .760 .808 .748 .807 .780 .715 .718

Sm ↑ .806 .741 .806 .751 .802 .777 .772 .768

Em ↑ .846 .757 .845 .778 .832 .812 .840 .842

E
C

SS
D

M ↓ .106 .135 .105 .130 .116 .115 .129 .134

Fm ↑ .844 .784 .822 .762 .802 .790 .744 .751

Sm ↑ .766 .692 .766 .703 .748 .734 .722 .715

Em ↑ .786 .688 .784 .702 .750 .740 .834 .841

X
P

IE
-S

A
L

M ↓ .090 .119 .093 .115 .099 .101 .115 .123

Fm ↑ .822 .763 .804 .739 .786 .762 .720 .703

Sm ↑ .770 .691 .762 697 .749 .728 .723 .705

Em ↑ .805 .697 .792 .709 .768 .749 .820 .815

5 总结

总的来说，本文设计了 CamDiff 模型，这是一个生
成显著对象并保留伪装场景中原始标签的框架，使它能够
更轻松地在逼真图像中收集与组合对比模式，而无需涉及
与学习和标记相关的额外成本。通过在 Diff-COD 测试集
上进行实验，本文证明了当前的 COD 方法在负样本（例
如，包含显著对象的场景）上缺乏鲁棒性。为了解决这一
局限性，本文使用 CamDiff 创建了一个新颖的 Diff-COD
训练集。通过生成同时包含显著和伪装对象的多模式图像，
CamDiff 为训练 COD 模型提供了更具挑战性和代表性的
数据集，从而在现实世界的场景中改善了 COD 模型的性
能，因为伪装对象可能由于显著对象的存在而更难以检测。
通过这种方式，本文希望未来的 COD 方法能在区分显著
对象和伪装对象的性能上得到提高。本文的实验结果表明，
在这一数据集上训练现有的 COD 模型可以提高它们对显
著对象的鲁棒性。总体而言，本文的工作为伪装领域提供
了新的视角，并有助于这一新兴领域的发展。
未来工作。本文的目标是扩展本文的框架，考虑包含多个
对象的原始图像，并为它们的生成留出空间。此外，虽然
本文在实验中仅实施了多模式图像作为数据增强方法，但
本文计划使用其他数据增强方法来评估结果，以更全面地
分析多模式图像对这些模型性能和鲁棒性的影响。
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