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(a) 本文方法生成的伪装图像。
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(b) 由伪装图像生成新的伪装图像。 (c) 将普通图像转化为伪装图像。

图 1. 基于背景知识检索和增强的扩散模型，由给定前景区域生成逼真的伪装图像。 (a) 本文提出的方法不需要任何人为指定
的背景，即可自动生成足以隐藏前景物体的伪装图像。(b) 和 (c) 展示了本文方法在两种应用场景下的伪装图像生成过程。

摘要

伪装视觉感知是一项具有许多实际应用的重要视
觉任务。由于昂贵的数据收集和标注成本，该领域面
临一个主要瓶颈，即数据集中的物体仅限于少数物种
类别。然而，现有的伪装图像生成方法需要人为指定
背景，因此未能以低成本方式扩展伪装样本的多样性。
本文中提出了一种用于伪装图像生成的隐空间背景知
识检索增强扩散方法（Latent Background Knowledge
Retrieval-Augmented Diffusion, LAKE-RED）。本文的
贡献主要包括：（1）本文首次提出了一种无需接收任

何背景输入的伪装图像生成范式。（2）LAKE-RED 是
第一个具有可解释性的知识检索增强方法，本文提出
将知识检索和推理增强明确解耦的方案，以减轻任务
特定的挑战。此外，本文的方法不局限于特定的前景目
标或背景，为将伪装视觉感知扩展到更多领域提供了
可能性。（3）实验结果表明，本文的方法优于现有方
法，可以生成更真实的伪装图像。本文的代码公开在
https://github.com/PanchengZhao/LAKE-RED。1

1本文是 CVPR 2024 论文 [62] 的中文译稿。通讯作者：徐鹏；译
者：赵攀诚、刘兴宇；校稿：范登平。
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1. 引言

• 背景 伪装视觉感知 [14] 是一个具有挑战性的问题
(例如：伪装物体检测 [13])，它旨在感知复杂的伪装模
式，并广泛地应用到各个领域，如害虫检测 [11]，医疗
保健 [19, 22, 51]，以及自动驾驶 [3, 20, 28, 32, 44]。尽
管伪装视觉感知领域在近年来取得了显著的进展，然
而，对这类过于复杂的视觉场景和模式进行以像素级别
的掩码标注是非常耗时费力的。事实上，在 COD10K
数据集中，为一个数据标注实例级的标签大约需要 60
分钟 [12]，远大于 COCO-Stuff数据集单个标签标注所
需的 3 分钟 [5]，这个例子清楚地说明了这个问题。因
此，该社区面临着一个重大瓶颈，即目前数据集的物种
类别仅限于少数目标物种，大部分为动物类别。

•现有的技术限制 最近，人工智能生成内容（AIGC）
社区的快速发展，特别是基于 GAN 模型 [8] 和扩散模
型 [18]的生成式模型，揭示了使用合成数据来解决数据
稀缺问题的潜力。DatasetGAN [55]和 BigDatasetGAN
[27] 通过训练一个浅层解码器，从预训练 GAN 的特征
空间中生成像素级标签。DiffuMask [49] 受到了扩散模
型中注意力图的启发，通过文本和图像的交叉注意力
过程获取像素级别的标签。然而，上述方法是为了通
用场景而设计的，所以生成的数据与伪装视觉感知任
务的训练数据存在显著的领域差距。此外，如图2所示，
现有的伪装图像生成方法需要手动指定背景，因此无
法以低成本方式扩展伪装样本的多样性。

• 研究动机 本文的想法是充分利用伪装场景的特定
领域特征来实现低成本的解决方案。如图2所示，目标
伪装的程度在很大程度上取决于其周围的环境背景。此
外，大多数伪装图像采用了一种背景匹配的感知欺骗
策略，即隐藏的物体无缝嵌入周围的背景。在这种场景
下，伪装图像的前景和背景呈现出显著的视觉感知一
致性。例如，藏在草地表面的青蛙呈现出绿色和棕色的
斑驳图案，与草地和地面一致。前景和背景之间的这种
特征趋同性质使得通过前景特征检索和推理背景图像
成为可能。

• 方法概述 受到以上动机的启发，本文提出了
LAKE-RED，这是一个能够自动生成高质量伪装图像
和像素级分割掩码的框架。该模型接受一个前景物体
作为输入，实现物体到背景的图像修复。具体而言，模

伪装的显著的

输⼊

×

背景补全流程

图像补全

模块

⻛格迁移

模块

⻛格迁移流程

⼈⼯选择背景

图 2. 伪装图像生成框架比较。现有的方法依赖于人工指定
的背景，不仅在多样性和范围上受到人类自身认知的的限制，

还导致了大规模图像生成的高昂成本。本文观察到，即使不

改变自身的颜色和纹理，同一个目标在不同环境中也可以呈

现出不同程度的伪装。受此启发，本文通过一个背景修复流

来合成伪装图像，通过自动选择适合的背景对给定前景物体

进行隐藏。

型首先从前景中感知特征，并将它们用作查询，从预先
构建的外部知识库中检索潜在的背景知识。然后，模型
通过使用检索到的知识进行伪装背景重建，学习从前
景物体到背景场景的推理。这有助于模型实现更丰富
的条件引导背景生成。同时，这种合成方法保留了精确
的前景标注，并防止了由生成掩码而引起的边界模糊。
图1展示了 LAKE-RED 生成的伪装图像对，以及两个
应用场景的示例。在无需手动指定背景输入的情况下，
本文提出的模型能够以较低成本高效地生成高质量的
伪装图像。

• 本文贡献 （1）本文首次提出了一种不需要任何背
景输入的伪装生成范式。（2）本文提出的 LAKE-RED
是第一个用于伪装生成的具有解释性的知识检索增强
方法。其中，提出了将知识检索和推理增强明确分开的
想法，以减轻特定任务所面临的挑战。此外，本文的方
法并不局限于特定的前景或背景，为将伪装视觉感知
扩展到更多领域提供了可能性。（3）实验结果表明，本
文的方法优于现有方法，能够生成更逼真的伪装图像。
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2. 相关工作

• 合成数据集生成 合成数据因其低成本而受到广泛
关注，是解决深度学习方法中数据瓶颈的主要方法之一
[24, 40]。以前关于合成数据集的研究主要集中在制作
高质量的 3 维环境模拟场景，并从中生成图像或视频
数据。这些数据已被广泛用于诸如识别 [23, 46, 47, 63]、
分割 [6, 34, 48, 57]、目标跟踪 [33, 58]、图像和视频
理解 [52, 56, 59–61, 64]、光流估计 [4, 35] 以及 3 维
重建 [67–69] 等任务。合成数据在模拟场景中的分布
与真实数据之间存在的巨大差异限制了它们的有效性。
最近，生成模型技术取得了重大进展，使得合成数据
与真实数据之间的领域差距得以缩小。利用先进的生
成模型（如：GAN、DALL-E2 和稳定扩散模型）生成
的逼真图像数据，一些研究尝试探索合成数据替代真
实数据的潜力 [15, 16, 30]。具体而言，DatasetGAN
[55] 和 BigDatasetGAN [27] 在用有限标注数据生成大
量带有分割掩码的合成图像方面表现出色。另一方面，
Diffumask [49] 完全依赖文本监督，从文本和图像的交
叉注意力图中提取语义标签。

• 伪装图像生成 伪装图像与普通图像不同，因为它
们包含一个或多个隐藏的物体 [12]。尽管伪装的概念可
以追溯到达尔文的进化理论 [9, 39, 42]，并且长期以来
一直在各个领域中使用，但伪装图像生成的任务直到
2010 年才被朱等人才提出 [7]。他们所提出的模型接收
指定的前景和背景作为输入，并使用手工设计的特征
来赋予前景与背景相似的纹理细节，从而使人类难以
识别被隐藏的物体。最近深度学习方法在风格转移和
图像合成方面的进展为生成伪装图像提供了新的思路。
后续的模型，如张的 [53]和李的 [29]，通过风格转移和
结构对齐的方式将前景与背景组合，进一步提高了伪
装图像的生成质量。然而，由于人类认知的局限性，使
用人工指定的背景会增加数据采集的成本，并限制生
成图像的多样性。这些限制使得无法生成大规模的数
据集，极大地降低了生成图像的应用价值。

3. 方法介绍

本文的目标是通过自动补充特定前景物体的背景
区域来生成伪装图像，从而生成前景物体隐藏在生成
背景中的逼真图像。尽管在伪装图像生成方法方面取

得了进展，但由于高昂的人力成本和有限的认知范围，
手动指定背景并不实际。通过对伪装现象的观察，本
文注意到伪装图像的背景区域通常与前景物体的表
面具有相似的图像特征。这表明一个合适的伪装背景
可能已经存在于前景图像本身。形式上, 给定原图像
xs ∈ RH×W×3，其中包含一个不规则形状的物体。物
体的位置由一个与原始图像 xs 大小相同的二值掩码 m
精确指出，其中 m = 0 表示需要在后续操作中需要保
留的前景物体区域，m = 1 表示可编辑的背景区域。该
模型以 {xs,m} 作为输入，并输出一幅伪装图像 xc. 目
标是从前景 xs ⊙ �m 中获取一个先验，生成一个合适的
伪装背景来替换原始背景。前景 xs ⊙ �m 应与新背景和
谐匹配，并整体呈现出伪装效果。

3.1.序言

•潜在扩散模型。 为了生成高质量的伪装图像，本文
提出的方法基于经典的潜在扩散模型（Latent Diffusion
Models, LDM）[41]。与其他概率模型类似，潜在扩散模
型通过自监督训练学习给定图像集 x 的概率分布 p(x)，
并通过逆转马尔可夫前向过程实现高质量图像生成。具
体而言，前向过程会在原始图像 y0 = xs 中添加一个序
列噪声从而获得加噪的图像集合 {yt | t ∈ [1, T ]}，其中
yt = αty0+(1−αt)ϵ。随着时间步长 t的增加，αt 减小，
y0 中会被引入更多的高斯噪声 ϵ。图像的生成过程可以
被描述为一系列用于去噪的自动编码器 ϵθ (yt, c, t)，用
于预测输入 yt 的去噪变体。此外，为了降低高分辨率
图像合成对模型的计算能力的要求，使用了一个预先
训练好的自编码器 ε 将 y 将输入图像编码成一个隐空
间的表示 z = ε (y)，其中 z ∈ Rh×w×c。因此，训练目
标可以定义为以下损失函数：

L = Et,ε(y),ϵ ∥ϵθ (zt, c, t)− ϵ∥22 . (1)

对于一个图像修复模型，条件 c 包含 xs ⊙ �m 和 m 来
指定保留区域。经过 T 步去噪后，模型预测出隐空间
的表示 ~z0，其中的噪声 ϵ 已被完全去除。
最后，为了从隐空间表示中重建高分辨率图像，在

模型的最后阶段使用了基于 VQVAE [43] 的解码器 D。
通过在解码器中加入一个量化层 ν，将来自码本 e 中
的视觉信息嵌入隐空间的特征中，过程表示为：

y′
0 = D (ν(e, z′0)) , (2)
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图 3. 伪装图像生成框架 LAKE-RED。本文的框架主要包含三部分：（1）局部掩码池化（Localized Masked Pooling, LMP）
用于提取前景区域的视觉表示。（2）背景知识检索模块（Background Knowledge Retrieval Module, BKRM）用于从码本中检
索与背景相关的特征。（3）推理驱动的条件增强模块（Reasoning-Driven Condition Enhancement module, RCEM）使得模型
通过背景重建，学习前景到背景的推理。

其中 e ∈ RK×D，K 和 D 分别表示离散的隐空间大小
和每个潜在嵌入向量的维度。

3.2.模型设计

当前的图像修复方法接受一个条件输入 c，其中包
括已知的图像区域并指出哪些区域是可编辑的，定义
为如下表示：

cf , cm = ε(Iknown), downsample(m, f),

c = Concat
(
cf , cm

)
,

(3)

其中 Iknown = xs ⊙ �m，同时 m 被下采样因子 f = 2n

缩小到与隐空间特征表示一样的大小。不过，它们往往
会优先考虑保持图像中物体结构的连续性，并推断填
补缺失区域。当不可编辑区域为一个完整的物体，且与
背景缺乏结构连续性时，模型性能就会受到限制。这意
味着当前的条件输入不足以帮助模型从前景物体到背
景场景做出准确的推断。为了减轻这一性能瓶颈对结
果的负面影响，如图3所示，本文将重点放在检索更丰
富的背景知识上，并开发了基于推理增强的背景重建
任务，使模型能够显式地学习伪装图像的前景和背景
之间的关系。重建后的特征可用于优化现有条件输入，
并为模型去噪过程提供更丰富的指导信息。

3.2.1 背景知识检索

如前文所述，从物体到背景的推理是图像修复模
型面临的一大挑战。然而，与通用图像不同，伪装图像
的主要特点是背景匹配，即背景和物体在纹理方面表
现出高度的一致性。这意味着利用前景特征检索背景
知识变得可行。目前的训练框架通过对真实伪装图像
进行背景掩码再重建的操作隐式地建模物体与背景之
间的关系，这导致模型对二者间纹理一致性的关注不
足。显式构建与前景物体特征对齐的背景特征是一种
可行的选择，可为去噪过程提供更丰富的指导。为了获
得有关背景纹理的特征表示，本文从 LDM使用的基于
VQVAE 的自动编码器和解码器中汲取了灵感。
在训练过程中，VQVAE会在编码器和解码器之间

的嵌入空间中构建一个码本 e 。在解码器之前，可以
通过矢量量化操作向隐空间的表示中注入码本的特征，
以获得更好的重建性能。为了解决条件输入中背景特
征缺失的问题，将预先训练好的码本作为全局视觉嵌
入 Eg = eT ∈ RD×K 复制并前移到迭代去噪的过程中。
使用隐空间码本 Eg 获取背景特征 xb 的过程可概括为：

xb = Concat(h1, h2, . . . , hH)Wf→b,

hi = aiEgWV
i ,

ai = softmax


[
xfWQ

i

]
·
[
EgWK

i

]T

√
dk

 .

(4)
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本文将前景特征 xf 输入有 H 个头的多头注意力层
（Multi-Head Attention，MHA）中作为查询，从码本
Eg 中检索与之相关的背景特征，从而获得与背景对齐
的视觉特征 xb。

3.2.2 局部掩码池化

本文引入了一个简单高效的隐空间背景知识检索
模块，记为 B

(
xf , Eg

)
，该模块利用前景特征 xf 从码

本 Eg 中检索背景对齐的视觉特征 xb。从 cf 提取到的
特征表示 xf 的丰富程度会直接影响从码本中提取的特
征的有效性。由此，前景特征表示 xf 可能成为另一个
潜在的性能瓶颈。为了在特征提取过程中排除背景区
域的特征，一种简单直接的方法是使用掩码平均池化
（Masked Averaged Pooling, MAP）[54] ，以获取前景
特征的代表向量，具体方法如下：

xf
i = Φ

(
cfi , cm

)
=

∑w,h
x=1,y=1cfi,x,y ∗ c̄mx,y∑w,h

x=1,y=1 c̄mx,y
, (5)

其中 i ∈ {1, 2, . . . , ϑ} 指示通道编号。MAP 将前景特
征视为一个整体，并将其压缩为一个统一的表示，这会
导致信息的大量丢失。特别是，操作 ε (·) 保持特征的
通道数为 3，这导致 xf ∈ R3×1 。这种简单的表示法不
足以捕捉前景的丰富特征，会限制隐空间背景知识检
索的效果。

伪装图像中的前景物体往往表现出复杂的视觉特
征，本文将其定义为 s 个子特征的组合。s 的值越高，
相应的特征就越复杂和细致。为了提取更丰富的前景
特征，本文将重点从全局转向局部，并采用简单线性迭
代聚类 SLIC（Simple Linear Iterative Clustering）[1]
算法将前景区域聚类为 s 个超像素区域，过程表示为：
pi
1, pi

2, · · · , pi
s = S(cfi , cm),

xf
i,j = Φs

(
pi
j , cm

)
=

∑w,h
x=1,y=1 cfi,x,y ∗ pi

j,x,y∑w,h
x=1,y=1 pi

j,x,y

.

(6)

3.2.3 推理驱动的条件增强

进一步，本文对获得的背景知识特征 xb 进行上采
样，然后与原始前景特征 cf 融合，尝试推理重建真值
GT 的图像特征 z0 = ε(y0), z0 ∈ Rh×w×c。重建过程可
以表示为：

zrec = MLP(Concat(cf , upsample(xb, f))). (7)

然后，利用 zrec 完善和增强输入的初始条件。为了强
调背景特征，本文创建了一个特征重构任务，以增强模
型利用背景知识推理真实背景特征的能力。具体来说，
本文用重建的 zrec 填充 cf 的背景区域，以加强条件中
蕴含的信息，同时保持前景区域不变。增强条件的策略
可表述为：

c̃f = cf · (1− cm) + zrec · cm,

~c = Concat
(
c̃f , cm

)
.

(8)

因此，背景重建损失定义为：

Lbgrec =
1

h× w

h∑
i=1

w∑
j=1

(zrec · cm − z0 · cm)2. (9)

模型训练的整体损失被定义为：

L = Ldiff + Lbgrec

∝ ∥ϵθ (zt,~c, t)− ϵ∥22 + ∥zrec · cm − z0 · cm∥2 .
(10)

利用伪装图像的特性，本文完善并增强了输入条件 c 。
在保留前景区域图像特征的同时，使用增强条件 ~c 引
导背景的生成。隐式和显式约束共同帮助模型学习前
景物体和背景之间的纹理一致性，从而生成高质量的
伪装图像。

4. 实验
4.1.实验设置

• 数据集 与现有的工作 [13] 相同，对于伪装目标
检测领域，有 4040 对伪装图像和掩码对被用于训练模
型，其中 3040 张图像来自数据集 COD10K [12]，1000
张来自于数据集 CAMO [26]。为了验证模型的生成性
能，本文收集了来自不同领域的图像掩码对，构建了
一个大规模测试数据集，其中包括三个子集：伪装物
体（CO）、显著物体（SO）和通用物体（GO）。在
CO 中，有 6473 对来自 CAMO [26]、COD10K [12] 和
NC4K [38] 三个常见伪装目标检测数据集的真实伪装
图像。然后本文从常见的显著物体检测数据集 DUTS
[45]，DUT-OMRON [50] 等中选取了相同数量的显著
物体图像对，从分割数据集 COCO2017 [31] 中选取了
相同数量的通用图像对，以评估模型在开放领域数据
上的性能。

• 评价指标 遵循 AIGC [27, 41] 和 COD [25, 37] 的
良好实践，本文选择基于 InceptionNet 的指标 FID [2]
和 KID [17] 来衡量生成伪装图像的质量。首先使用预
训练的 InceptionNet 提取出图像特征，然后计算它们
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本方法Repaint [36]LDM [41]TFill [65]LCGNet [29]DCI [53]AdaIN [21]CI [7]AB [10]掩码图像

图 4. 与现有方法的性能比较. 前两列是输入图像对，本文提供了九种方法生成的伪装图像进行比较。请注意，第 3 至第 7 列
中的方法中的方法还共用了一张随机取样的背景图片作为输入。

之间的距离以显示模型输出与目标数据集之间的相似
程度。与一般图像不同，合成良好的伪装图像不应包含
易于识别的物体，因此提取具有鉴别力的特征更具挑
战性 [37] 。数值越小，表示生成的图像与真实伪装图
像越相似。

• 实现细节 为了给指定的前景图像生成伪装图像，
本文使用了一个强大的隐空间扩散模型 [41] 作为初始
化，该模型在图像修复任务中经过了预先训练。该模型
被设计用于处理大小为 512× 512 的图像和掩码，并使
用预先训练的 VQVAE [43] 将其压缩到 128 × 128 × 3

的潜空间。在训练过程中，本文专注于训练用于去噪过
程的 U-Net，而不对自动编码器和解码器组件进行微
调。通过本文提出的模块，完善并增强了现有条件输
入。模型初始化、数据扩充和批量大小等参数优化设置
与原论文类似。最后，模型生成伪装图像并调整其大
小，使其与原始输入图像保持一致。本文使用 PyTorch
和 GeForce RTX 3090 GPU 进行所有实验。

4.2.与现有方法的比较

以往的伪装图像生成方法基于图像融合或风格迁
移，与本方法存在差异。因此，对于每种解决方案，本
文都选择了最先进的方法进行比较。对于图像融合和
风格迁移的方案，模型在接受前景输入时需要手动指定

背景图像。本文使用大规模场景数据集 Places365 [66]
作为背景图片的来源。对于给定的前景输入，本文从
Places365 中随机抽取一张背景图片，将其调整为与前
景图像相同的大小，然后进行图像合成。为了便于不同
方法之间的比较，所有方法都对给定的前景输入共享
相同的背景图片。对于图像修复的方案，模型只接受一
个前景输入，并生成一个伪装图像作为输出。

• 定性分析 图4比较了本文的方法和其他方法从普
通图像生成的伪装图像时的结果质量。结果表明，尽管
前景特征经过处理后与背景保持一致，但 AB 和 CI 等
方法受背景图像输入的影响很大。因此，前景目标会
与背景场景和物体发生冲突，例如房间里的老鹰和乌
龟（第 2 行和第 3 行），以及比真人还大的青蛙（第
4 行）。LCGNet 在隐藏物体方面表现最佳，肉眼几乎
看不到物体的特征。但自然界中的伪装物体会无缝嵌
入背景中，而不是完全隐形。另一方面，基于图像修复
的方法只需要输入前景物体，自适应背景生成可以满
足大规模生成的要求。然而，现有方法存在背景缺乏
真实性（TFill）、伪装程度低（LDM）和背景修补失败
（Repaint-L）等问题。相比之下，本文的方法能将给定
目标自然融入生成的背景中，保留目标的所有特征，同
时实现图像的整体伪装。
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表 1. 定量性能比较。本文对所提出的伪装图像生成方法进行了定量评估，并将其与最先进的（SOTA）方法进行了比较。评估
涉及从伪装图像、显著目标图像和通用图像中采样的特定前景物体。本文提出的方法表现出卓越的性能。

Methods Input
Camouflaged Objects Salient Objects General Objects Overall

FID↓ KID↓ FID↓ KID↓ FID↓ KID↓ FID↓ KID↓

Image
Blending

AB [10]03 F + B 117.11 0.0645 126.78 0.0614 133.89 0.0645 120.21 0.0623
CI [7]10 F + B 124.49 0.0662 136.30 0.7380 137.19 0.0713 128.51 0.0693
AdaIN [21]17 F + B 125.16 0.0721 133.20 0.0702 136.93 0.0714 126.94 0.0703
DCI [53]20 F + B 130.21 0.0689 134.92 0.0665 137.99 0.0690 130.52 0.0673
LCGNet [29]22 F + B 129.80 0.0504 136.24 0.0597 132.64 0.0548 129.88 0.0550

Image
Inpainting

TFill [65]22 F 63.74 0.0336 96.91 0.0453 122.44 0.0747 80.39 0.0438
LDM [41]22 F 58.65 0.0380 107.38 0.0524 129.04 0.0748 84.48 0.0488
RePaint-L [36]22 F 76.80 0.0459 114.96 0.0497 136.18 0.0686 96.14 0.0498
Ours23 F 39.55 0.0212 88.70 0.0428 102.67 0.0625 64.27 0.0355

• 定量分析 为评估伪装图像生成的质量，本文构建
了一个大规模测试集，其中包括三种不同来源的前景
物体，以评估模型对不同图像领域的适应性。显著性物
体子集和通用物体子集分别从显著目标检测和图像分
割领域的数据集中抽取，图像数量与 COD测试集保持
一致。使用 FID 和 KID 测量生成结果与实际 COD 数
据集之间的距离，结果显示在 表1 中。

三个子集的结果呈阶梯状分布，表明模型性能受
图像域差距的影响很大，一般物体比显著物体更难转
换。基于图像混合的方法会产生较大的结果，因为它们
会机械地将前景特征转向与背景特征一致，从而导致
生成结果的视觉特征主要由背景决定。当背景图像来
自于随机取样时，相关指标也会表现出一定程度的随
机性。另一方面，基于图像修复的方案倾向于为物体生
成合适的背景，通常表现出更好的性能。

此外，本文还发现 LCGNet 在一般对象子集上的
验证结果存在异常值，这是以下原因共同造成的。首
先，模型在三个子集上的合成难度逐渐增加。伪装物体
本身来自隐蔽的场景，易于隐藏。显著物体的大小和位
置适中，通常具有完整的结构。通用物体种类丰富，大
小不一，要为其找到合适的伪装环境具有挑战性。随
着复杂性的增加，这些方法逐渐难以完美地隐藏通用
目标，导致在特定子集内的性能下降。在这种情况下，
LCGNet 最大限度地舍弃了前景特征，结果主要取决
于随机采样的背景（图4）。它受前景的负面影响最小，
同时受背景的随机性影响最大，因此会产生异常结果。
不过，本文的方法在整个测试集上取得了最佳性能。

• 用户调研 由于图像生成质量和伪装效果都需要基
于人类感知进行评价，本文进行了用户研究，以获得人
对生成结果的主观判断。为此，本文沿用了前人在伪
装图像生成方面的研究方法，随机选取了 20 组前景图
像，并采用不同的方法生成结果。对于基于风格迁移的
方法，本文使用了从 Places365 中随机抽取的额外图片
作为背景输入，且所有方法都保持一致的背景图像。本
文邀请 20 位参与者根据三个问题对结果进行评分：

-Q#1: 哪个结果中的目标最难找到？

-Q#2: 哪个结果伪装最自然？

-Q#3: 哪个结果最接近真实的伪装图像数据集？

对每个问题，参与者需要选择排名前 3 的选项，
其中 1 为最高。用户调查结果显示在 图5 中。虽然
LCGNet在 Q#1中获得了更多的选票，但这是因为其
生成的结果中几乎失去前景特征。本方法被认为在视
觉呈现方面产生了更自然、更接近真实数据集的结果。

表 2. 定量消融实验。通过逐步将每个模块添加到基础模型
中，比较它们对生成结果的质量和成本的影响。结果表明，本

文提出的方法是有效的，而且几乎不需要成本。

Module Prams MAC FPS Overall
BKRM RCEM LMP (M)↓ (G)↓ (Hz)↑ FID↓ KID↓

7 7 7 440.46 577.97 0.2482 96.14 0.0498
✓ 7 7 440.47 577.99 0.2442 69.80 0.0417
✓ ✓ 7 440.47 577.99 0.2438 69.52 0.0412
✓ ✓ ✓ 440.47 577.99 0.2008 64.27 0.0355
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图 5. 对 9 种不同方法生成的伪装图像的用户调研。本文的方法被认为能产生最自然、视觉效果最接近真实伪装图像的结果。

原始图像 基线模型 +BKRM +BKRM+RCEM +BKRM+RCEM+LMP
图 6. 消融实验的可视化分析。本文对消融实验过程中的样本进行了可视化展示，以直观显示所提出的模块的有效性。

4.3.消融实验

本文通过向基础的 LDM 逐步添加模块来进行消
融实验，以评估所提出的方法中每个组件的有效性。如
表2 所示，随着本文提出的模块的引入，生成的伪装图
像质量逐渐提高，证明了其有效性。当同时应用本文提
出的三个模块时，模型性能达到顶峰，在 FID 和 KID
指标上分别提高了 33.14%和 28.71%。此时，引入这三
个模块仅为模型增加了约 0.01M 个参数和 0.02G 的计
算量，推理速度仅降低了 0.04Hz。这些结果清楚地表
明，本文的方法是有效的，而且几乎不增加任何成本。

本文进一步对消融实验过程中的样本进行可视化
展示，以直观展示本文提出的模块的有效性。图6 中显
示了其中两组结果。在从目标到背景的图像生成过程
中，LDM 在关注伪装特性方面面临挑战。由于任务的
复杂性，它在特定区域生成背景时失效，导致出现黑色
色块。通过结合隐空间背景知识检索模块（BKRM），

模型显式学习前景与背景之间的相似性，从而使生成
的背景与前景更接近。此外，推理驱动的条件增强模块
（RCEM）通过加入背景重建损失来增强场景的真实感，
迫使模型进行推理并准确重建背景特征。最后，局部遮
蔽池化（LMP）的引入将模型的注意力从全局特征转
移到局部前景特征，增强了生成背景的纹理多样性。

5. 结论
本文提出了一种用于伪装图像生成的潜在背景知

识检索和增强的扩散模型（LAKE-RED）。与现有方法
不同，本文的生成范式无需人为指定背景。通过知识检
索和推理增强，本文从前景中获得了强大的背景条件，
从而能够生成高质量的伪装图像，超越其他 SOTA 的
伪装图像生成方法。本文的方法不局限于特定的前景
目标或人类选择的背景。这使其能够大规模生成伪装图
像，并为将来将伪装视觉感知扩展到更多领域提供了可
能性。
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