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摘要

开放词汇伪装目标分割（Open-Vocabulary Camouflaged Object Segmentation, OVCOS）旨在对任意类别的伪装目标进行分割
与分类。由于视觉歧义强、测试类别未见等原因，该任务具有独特挑战。现有方法大多采用两阶段范式：先分割目标，再利用
视觉语言模型（Vision-Language Models, VLMs）对分割区域进行分类。然而，这类方法存在两方面问题：其一，VLM 通常在
整图上预训练，而推理时却对裁剪区域进行识别，因而产生明显的域间差异；其二，它们通常依赖针对边界清晰目标优化的通
用分割模型，而这类模型对伪装目标并不友好。在缺乏显式引导的情况下，通用分割模型往往忽略细微边界，从而造成分割不
精确。为解决上述问题，本文提出一种由 VLM 引导的级联框架。在分割阶段，本文利用 Segment Anything Model（SAM），
并借助 VLM 进行引导。框架将 VLM 提取的特征作为显式提示注入 SAM，从而有效引导模型关注伪装区域，显著提升定位
精度。在分类阶段，本文不再采用硬裁剪方式，以避免由此引入的域差异；相反，将分割结果通过 alpha 通道作为软空间先
验，以在保留整幅图像上下文的同时提供精确的空间引导，从而实现更加准确且具上下文感知能力的伪装目标分类。分割与分
类两个阶段共享同一个 VLM，以保证效率与语义一致性。在 OVCOS 基准以及传统伪装目标分割基准上的大量实验表明，本
文方法显著优于现有方法，验证了利用丰富 VLM 语义同时服务于伪装目标分割和分类的有效性。代码与模型已开源，详见
https://github.com/intcomp/camouflaged-vlm。
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1 引言

开放词汇伪装目标分割（OVCOS）是一项具有挑战性
的任务，要求对伪装目标进行分割与分类，这些目标可
能属于训练过程中未见过的类别 [39]。与传统的语义分
割 [6, 45, 4] 相比，OVCOS 面临更多挑战，因为它需要
在视觉上具有歧义的场景中识别新类别，伪装导致低对比
度、边界不清晰以及目标与背景之间的高度相似性。这些
挑战在医学图像分析 [13] 和农业监测 [30] 等实际应用中
尤为重要。
几种现有的开放词汇分割方法 [9, 25, 3, 44] 利用视觉

语言模型（VLM），例如 CLIP [41]，直接对整个输入图像
中的每个像素进行分类，从而提升语义泛化能力。这类方
法采用一阶段框架。然而，VLM 是预训练用于图像级理
解的，这造成了粒度不匹配，阻碍了有效的视觉-语义对齐
并限制了语义迁移，通常导致次优的性能 [49]。
为弥补这一差距，近期工作 [39, 49, 11, 12, 28] 首先

进行类别无关的分割，然后使用 VLM 对分割出的区域
进行分类。这一流程构成了两阶段框架。分割与分类的
解耦部分缓解了粒度不匹配问题 [49]。然而，在分割阶
段（见 图 1a），许多现有方法通常依赖通用的分割架
构 [49, 11, 12, 28, 6] 来定位目标区域。这些通用分割模型
主要针对轮廓清晰的目标进行定制，难以有效泛化到伪装
场景中——在这些场景下，目标微妙、模糊且视觉上嵌入
于复杂背景之中。预训练目标与伪装分割需求之间缺乏一
致性，导致了定位不精确。此外，大多数现有方法没有引
入明确的边缘感知机制，而该机制对于精确描绘具有弱边
界或模糊边界的目标至关重要。
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(b) 视觉语言提示引导的伪装目标分割

图 1: 两阶段开放词汇伪装目标分割中的不同分割范式。
(a) 通用分割模型（如 MaskFormer）通常在输入图像上
直接操作，没有目标特定的引导，主要设计用于分割显著
的前景目标。(b) 本文的分割模型利用 CLIP 的视觉语言
嵌入作为提示，引导 SAM模型将注意力聚焦于伪装区域。

近年来，先进的基础模型，如 Segment Anything Model
（SAM） [23]，展现出了对多种分割任务的卓越泛化能
力 [56, 50]，这主要得益于其能够执行提示引导的分割。通
过使用提示来指定目标区域，SAM 可以将其注意力自适
应地聚焦于用户定义的区域，这使其在伪装目标分割等专
门任务中表现得尤为有效。为了解决通用分割架构在处理
边界较弱或模糊的伪装目标时存在的局限性，本文提出
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(a) 基于掩码裁剪的硬引导
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(b) 本文的软空间引导

图 2: 掩码引导分类策略的对比。(a) 掩码裁剪策略利用分
割掩码对输入图像进行裁剪，然后将其送入 CLIP 图像编
码器。(b) 本文方法将分割掩码与原始图像进行融合，在
保留完整图像上下文的同时实现区域感知分类。

了一种面向伪装目标分割的自适应 SAM 架构。见 图 1b。
本文将源自 CLIP 的视觉嵌入和文本嵌入作为提示信息
引入 SAM 的掩码解码器中，从而提供任务特定的语义引
导，增强模型对伪装目标区域的聚焦能力。此外，本文通
过引入条件多路注意力机制和边缘感知细化模块对掩码
解码器进行增强，以提升边界定位精度，从而有效应对伪
装目标轮廓模糊、不清晰的特性。
在分类阶段，大多数现有方法通常对分割得到的区域

进行裁剪后再进行分类 [39, 49, 11]（见 图 2a），但由于
CLIP 是在完整图像上进行预训练的，这种做法会引入域
间差异。为缓解这一域间差异，本文采用了一种区域感知
分类策略，以由分割掩码生成的软空间先验替代硬裁剪，
并通过图像的 alpha 通道加以应用。该方法在保留完整图
像上下文信息的同时，提供了显式的空间引导。预测得到
的分割掩码作为软空间先验，通过一个轻量级融合模块与
输入图像进行融合，随后共同送入 CLIP [41] 图像编码器
进行处理。硬空间引导与 软空间引导之间的对比见 图 2。
此外，本文借鉴 [21] 提出的思想，采用多模态提示策略对
CLIP 进行微调，对视觉提示和文本提示进行联合优化。
这增强了语义对齐能力和任务特定适应性，使模型能够在
不破坏全局语义信息的前提下实现区域感知分类。

基于上述关键组成，本文提出了级联式开放词汇伪装
目标理解网络（Cascaded Open-vocabulary Camouflaged
Understanding network, COCUS），这是一种面向 OVCOS
任务的新型两阶段框架，显式地将整个过程解耦为分割
和分类两个阶段。在第一阶段（分割阶段）中，本文使用
CLIP [41] 提取视觉特征和文本特征。这些特征作为提示
输入到 SAM [23] 中以执行分割。这种基于提示的引导方
式使 SAM 能够更加精确地聚焦于伪装目标区域，从而提
升其在视觉模糊场景中的定位能力。在第二阶段（分类阶
段）中，分割结果作为空间引导，用于优化其与原始图像
的融合方式，使 CLIP 能够更加聚焦于目标区域并执行开
放词汇分类。通过将分割与分类过程解耦，所提出的方法
结合基于提示的引导分割与区域感知分类，实现了对伪装
目标更加准确的语义理解。
在 OVCamo [39] 基准上的大量实验表明，所提出的框

架在 OVCOS 任务中具有显著的有效性。与强基线方法
OVCoser [39] 相比，本文在所有主要评价指标上均取得了
稳定提升，在这一具有挑战性的基准上建立了新的最优性
能。此外，改进后的 SAM [23] 在传统 COS 任务上同样
表现出较强性能，这验证了 CLIP 提示引导和边缘感知分
割在标准闭集场景中的有效性。除此之外，本文方法还展
现出较强的跨领域泛化能力，在医学和农业数据集上也取
得了具有竞争力的结果，进一步体现了其鲁棒性和实际应
用价值。综上，本文的主要贡献如下：
·本文提出了一种面向 OVCOS 的新型两阶段框架，

显式地将分割与分类过程解耦。
·该方法采用基于提示引导的分割模型生成掩码，并

将其作为分类阶段的软空间引导，在保留完整图像上下文
信息的同时提升分类效果。
·在 OVCamo 基准上的大量实验表明，本文方法取得

了当前最优性能。此外，改进后的 SAM 在传统 COS 任
务上表现出较强的泛化能力，验证了所提出框架在开放集
和闭集伪装目标分割场景中的有效性。
本文其余部分的组织结构如下。章 2 回顾了开放词汇

分割与伪装目标理解领域的最新研究进展。 章 3 介绍了
所提出的框架，详细阐述了其级联式设计、CLIP 微调流
程以及改进后的 SAM 分割模型。 章 4 给出了实现细节，
包括训练设置和网络结构配置，并进一步展示了全面的实
验结果与消融研究。

2 相关工作

2.1 视觉语言模型

视觉语言模型（Vision-Language Models, VLMs）是
一类神经网络架构，通过将图像和文本输入嵌入到共享
语义空间中，学习视觉与文本的联合表征。该领域中的代
表性模型之一是 CLIP [41]，其通过在大规模网络数据上
进行对比学习，联合学习图像与文本表示，并在开放词汇
目标检测 [54, 16, 55, 27] 和开放词汇分割 [9, 49, 11, 12,
28, 48, 53, 31, 47] 等任务中展现出较强的泛化能力。然
而，基础 CLIP 在下游任务中如果缺乏任务特定的适配，
往往表现欠佳。为了解决这一问题，研究者提出了多种
微调方法。Alpha-CLIP [42] 引入空间自适应注意力，以
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提升模型对语义相关图像区域的关注能力。CoOp [60] 和
Co-CoOp [59] 分别通过优化文本提示来提升少样本性能
和泛化能力。Visual Prompt Tuning [1] 则通过向视觉分
支注入细粒度提示，进一步增强模型的适应性。为克服单
模态调优的局限，近期工作 [21, 22, 51] 开始采用多模态
策略。FGVP [51] 学习 patch 级视觉提示，以提升跨任务
的对齐能力。MaPLe [21] 则在视觉编码器和文本编码器
中联合调优提示，在保持 CLIP 通用性的同时增强其任务
特定适应能力。本文采用了与 MaPLe 类似的多模态提示
调优框架对 CLIP 进行微调，以增强其在 OVCOS 任务中
的语义对齐能力。

2.2 伪装目标分割

伪装目标分割（Camouflaged Object Segmentation,
COS）已成为计算机视觉中的一个重要研究方向，其目标
是分割那些在视觉上与周围环境高度融合的目标。与显著
性目标检测 [2, 38, 19, 29, 26] 和语义分割 [18, 58] 等传统
任务不同，COS 由于目标与背景之间对比度低、边界模
糊以及背景相似性高而更具挑战性。该任务在医学图像分
析 [13] 和农业监测 [30] 等领域具有重要应用价值。COS
通常被建模为一个类别无关任务，重点是在复杂视觉场景
中分割伪装区域。现有研究 [13, 14, 32, 35, 37, 20, 17] 已
在多个经典数据集 [13, 32, 24] 上取得了较强性能。近年
来，也有一些基于 SAM 的方法 [23, 5, 33] 被适配到 COS
任务中，这些方法通过提示调优和结构改进来提升复杂场
景下的分割性能。

2.3 开放词汇伪装目标分割

开放词汇伪装目标分割（Open-Vocabulary Camou-
flaged Object Segmentation, OVCOS）是开放词汇分割中
的一个专门子任务，其目标是对属于任意文本类别的伪装
目标进行分割与识别。开放词汇分割旨在通过在共享嵌
入空间中对齐视觉表示与文本表示，实现对未见类别或
新类别的像素级分割。早期方法 [57] 利用语义层次结构
和概念图来建立词语概念与语义关系之间的联系。随着
CLIP [41] 等视觉语言模型的兴起，近年来的开放词汇分
割方法逐渐转向利用预训练视觉语言模型直接建立视觉
区域与文本查询之间的联系。这些方法主要分为单阶段和
两阶段两类。单阶段方法如 MaskCLIP [12] 在无需额外
训练的情况下将 CLIP 适配到分割任务中；SAN [48] 通
过适配器增强特征表示；CAT-Seg [9] 引入图像嵌入与文
本嵌入之间的代价聚合；FC-CLIP [53] 则采用层次化特
征融合。然而，由于 CLIP 本身主要学习的是图像级表
示，这类方法往往存在视觉—文本对齐不足的问题。两阶
段方法则通过将分割与分类解耦来缓解这一问题。例如，
SimSeg [49] 采用级联式设计，利用 MaskFormer [6] 生成
类别无关掩码，再借助 CLIP 进行分类；OVSeg [28] 则
通过在多样且含噪数据上微调 CLIP 来提升其泛化能力。
在 [46] 中，研究者采用文本到图像扩散模型生成掩码。尽
管这些两阶段框架在通用目标上效果较好，但在伪装场景
下仍存在不足。OVCOS 尤其困难，因为低对比度视觉特
征、模糊边界以及与背景高度相似的外观，都会导致分割
与分类性能下降。OVCoser [39] 是首个针对该任务提出的

方法，其通过两阶段流水线将专门的伪装目标分割模型与
基于 CLIP 的分类器结合起来。然而，该方法在分类阶段
依赖裁剪后的输入，且未能在分割过程中充分利用视觉语
言模型的语义信息。

3 方法

3.1 问题定义

开放词汇伪装目标分割旨在对训练过程中未见过的新
类别伪装目标进行分割与分类。形式化地，令 Cseen 表示
训练阶段可用的类别集合，Cunseen 表示推理阶段的目标
类别集合，且两者互不相交，即 Cseen ∩ Cunseen = ∅。给定
输入图像 I 和新类别标签 Cunseen，模型需要生成一个分
割掩码 M 以突出显示伪装目标，并预测其对应的类别标
签 ŷ ∈ Cunseen。
为完成这一任务，本文采用先分割后分类的策略。在

第一阶段中，类别无关的分割模型在视觉语义和文本语义
的引导下对伪装区域进行定位。在第二阶段中，视觉语言
模型通过将分割区域的视觉表示与新类别标签的文本嵌
入进行比较来执行开放词汇分类，从而支持开放集场景下
的目标识别。

3.2 总体概述

图 3展示了本文提出的面向 OVCOS 的两阶段框架。
在推理过程中，第一阶段生成类别无关的伪装目标分割掩
码，第二阶段则基于分割区域执行开放词汇分类。两个阶
段均采用同一个 CLIP 模型。本文的 CLIP 模型接收一个
三元组 {I ∈ RH×W×3, M , text} 作为输入，其中 I 和 M
分别表示图像和掩码，text 为输入图像的文本描述，其格
式为 ‘a photo of <something>’。CLIP模型输出视觉嵌入
和文本嵌入，即 Ev 和 Et，它们在第一阶段中作为提示用
于引导分割，在第二阶段中则用于基于相似度的开放词汇
分类。值得注意的是，为了保证两个阶段输入格式的一致
性，第一阶段使用全 1 掩码作为输入，而在第二阶段中使
用预测得到的分割掩码作为输入。
在第一阶段中，如 图 3(左) 所示，本文在文本嵌入和

视觉嵌入的引导下执行分割。输入包括一幅 RGB 图像
I ∈ RH×W×3 和一组类别标签 C = {c1, . . . , cN}，其中 N
表示候选类别的数量。这些输入经过 CLIP [41] 模型处
理后，得到针对伪装目标理解优化的文本嵌入 Et 和视觉
嵌入 Ev。这些嵌入作为提示，与图像 I 一同输入改进后
的 SAM 模型，以引导预测类别无关的伪装目标分割掩码
M ∈ [0, 1]H×W×1，从而有效定位伪装目标。
在第二阶段中（见 图 3(右)），本文在分割结果的引导

下执行开放词汇分类。输入包括与第一阶段相同的 RGB
图像 I 和类别标签 Cunseen，同时将预测得到的分割掩码
M 作为额外输入送入 CLIP 模型，为分类过程提供空间
引导。这些输入与第一阶段类似，共同送入 CLIP 模型进
行处理，此时模型能够更加精确地聚焦于已定位的目标区
域。随后，模型输出预测类别标签 ŷ ∈ Cunseen，以识别伪
装目标所属的类别。令 EN

t ∈ RN×d，以及 Ev ∈ R1×d 分
别表示文本嵌入和视觉嵌入，其中 d = 768 为特征维度。
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图 3: 级联式分割与分类框架概述。在阶段 1 中，改进后
的 SAM 模型以文本嵌入和视觉嵌入作为提示，生成类别
无关的伪装目标分割掩码。在阶段 2 中，利用生成的分割
掩码实现区域感知的开放词汇分类。

首先计算相似度分数 S ∈ RN：

S = EN
t · (Ev)

T . (1)

在训练过程中，首先通过优化语言分支和视觉分支中
的可学习提示，对 CLIP [41] 模型进行微调，以增强其对
伪装目标的敏感性，同时冻结所有编码器参数。图 4 展
示了本文 CLIP 的微调流程。微调完成后，将 CLIP 模型
冻结为特征提取器，并利用来自 CLIP 的视觉—文本特
征作为提示来训练 SAM [23]。CLIP 微调过程的细节见
章 3.3，SAM 的结构见 章 3.4。

3.3 CLIP 微调流程
本文采用多模态提示策略对 CLIP 模型进行微调，以

增强其捕获细微语义线索的能力，从而更好地服务于伪
装目标分割，如 图 4 所示。本文所使用的 CLIP 变体是
对 Alpha-CLIP [42] 的改进版本。以往 CLIP [41] 中的提
示学习策略通常仅作用于视觉模态或文本模态。仅基于语
言的提示调优方法 [49, 60, 59] 只在语言分支中优化可学
习提示，而仅基于视觉的策略 [12, 28, 51] 则只在视觉分
支中注入提示。本文遵循 [21]，采用多模态提示策略，对
文本提示和视觉提示进行联合优化，以增强多模态对齐能
力，并更好地适应任务特定目标。
具体而言，本文在语言分支中附加可学习的文本提示

Pt，并生成相应的视觉提示 Pv，后者通过一个 MLP 注入
器基于文本提示进行条件生成。文本提示和视觉提示 Pt

与 Pv 如 图 4(center) 所示。在微调过程中，仅更新文本
提示和注入器的参数，而 CLIP 模型的其余部分均保持冻
结。该轻量化策略能够实现高效适配，并提升跨模态语义
对齐能力。
下面对 CLIP模型的微调流程进行说明。微调流程首先

从语言分支开始，其中基础类别标签 Cseen 通过提示模板
“A photo of the <class> camouflaged in the background.”
进行格式化，并结合可学习的文本提示 Pt。随后，这些
输入被送入冻结的 CLIP 文本编码器，生成文本嵌入
EN

t ∈ RN×768，其中 N 表示基础类别的数量。

��
� �� 

base class �����
alpha mask input image

CLIP Text 
Encoder

“A photo of the 
<cls> camouflaged 
in the background.”

�� �� 

� 

CLIP Image 
Encoder

all-one
,

M
LP

Trainable

Frozen

Alpha
Conv

RGB
Conv

图 4: CLIP 微调流程。语言分支利用伪装特定的提示模
板和可学习的文本提示 Pt 对基础类别标签 Cseen 进行编
码，以获得文本嵌入 EN

t 。视觉分支对输入图像与 alpha
掩码的特征进行融合，并结合通过 MLP 注入的视觉提示
Pv，然后将其送入冻结的 CLIP 图像编码器，以获得视觉
嵌入 Ev。通过在共享空间中对齐 EN

t 和 Ev 来计算相似
度分数 S。

在视觉分支中，输入 RGB 图像 I ∈ RH×W×3 会结合
一个辅助 alpha 掩码 A ∈ RH×W×1 进行增强。alpha 掩
码 A 以相同概率随机选取为全 1 掩码 AJ 或真实分割掩
码 Agt。这使得 CLIP 模型能够选择性地接收掩码作为输
入；当没有显式掩码提供时，则默认使用全 1 矩阵，例如
在第一阶段的分割过程中即是如此。
图像 I 和 alpha 掩码 A 分别通过专用卷积层进行处

理，例如 图 4 中的 AlphaConv 和 RGBConv，以提取各
自模态特有的特征，随后将这些特征融合形成视觉表示。
该融合表示与由轻量级 MLP 注入器生成并注入的视觉提
示 Pv 一同输入冻结的 CLIP 图像编码器，以获得视觉嵌
入 Ev ∈ R1×768。
最后，文本嵌入和视觉嵌入按照 公式 (1) 中定义的方

式计算相似度分数，并基于该分数相对于真实类别标签计
算交叉熵损失。

3.4 改进的 SAM
本文在 SAM [23] 的基础上展开研究，以应对 COS 的

独特挑战。尽管 SAM 在通用分割任务中表现优异，但对
于伪装目标所固有的细微视觉线索和语义歧义，其处理能
力仍然有限。为克服这些不足（见 图 5(a)），本文通过引
入文本与视觉嵌入引导以及边缘感知增强机制，对 SAM
进行了改进，以提升分割性能。
具体而言，本文将微调后的 CLIP 模型与 SAM 相结

合，以提供语义上下文信息。CLIP 模型生成文本嵌入
EN

t ∈ RN×768、视觉嵌入 Ev ∈ R1×768 以及相似度分数
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图 5: 改进后的 SAM 框架概述。 (a) 用于 COS 的改进 SAM：经过微调的 CLIP 输出文本嵌入 EN
t 、视觉嵌入 Ev 以及

相似度分数 S，并通过提示适配器将其映射为条件提示 Pc。由 SAM 的 ViT 编码器提取的图像特征 X 经适配器模块
进一步优化。掩码解码器融合 X 和 Pc，预测分割掩码 M 和边缘图 E，从而实现精确定位。(b) 提示适配器根据 S 选
择最相关的文本嵌入，并通过轻量级 MLP 将 Et 和 Ev 投影到统一的条件空间中，以引导解码器。(c) 改进的掩码解码
器结合图像特征 X、条件提示 Pc 和输出 token Ttokens，生成精确的掩码和边缘图，从而提升伪装场景下的分割效果。

S ∈ RN×1。这些嵌入随后由提示适配器进一步处理，并
投影为条件提示 Pc ∈ R2×256，从而在分割流程中提供高
层语义引导。
与此同时，SAM 的 ViT 编码器从输入图像中提取图

像特征 X ∈ R64×64×256。为了使 SAM 更适应伪装目标的
特征，本文引入了轻量级适配器模块，在保持主干网络冻
结的同时，对图像特征 X 进行优化。
最后，优化后的图像特征 X 与条件提示 Pc 在掩码解

码器中进行融合，输出分割掩码 M ∈ RH×W×1 和边缘图
E ∈ RH×W×1。通过在解码器中融合优化后的图像特征
与条件提示，模型能够实现更加准确的目标定位和边界刻
画。
如 图 5(b) 所示，提示适配器对来自微调后 CLIP 的

文本嵌入和视觉嵌入进行优化，以生成用于分割引导的条
件提示。给定文本嵌入 EN

t = {e1t , . . . , eNt }、视觉嵌入 Ev

以及相似度分数 S = {s1, . . . , sN}，适配器首先选取与最
高相似度分数对应的文本嵌入：

i∗ = arg max
i

si, Et = ei
∗

t . (2)

选取的文本嵌入 Et 和视觉嵌入 Ev 通过轻量级的基
于 MLP 的注入器被投影到共享的 256 维条件空间中。由
此得到的条件提示 Pc ∈ R2×256 为分割掩码解码器提供高
层语义和视觉引导，从而增强目标定位能力和边界预测精
度。其形式化表示如下：

Pt = MLPtext(Et), Pv = MLPvis(Ev), (3)

Pc = [Pt, Pv] ∈ R2×256, (4)
其中，MLPtext(·) 和 MLPvis(·) 分别表示文本特征和视觉
特征的投影函数。

本文对原始 SAM [23]的掩码解码器进行了改进，以应
对伪装目标分割中的特定挑战，具体方法是引入语义条件
约束和边缘感知增强机制。改进后的解码器融合多层图像
特征 X、条件提示 Pc 和输出 token Ttokens，其中包括掩
码 token Tmask 和边缘 token Tedge，以实现对目标的精确
定位和边界的准确细化（见 图 5(c)）。
首 先， 本 文 采 用 两 个 条 件 多 路 注 意 力 模 块

（CondWayAttn × 2）来建模图像特征、条件提示和 to-
ken 之间的交互。每个模块都能够在这些组成部分之间实
现稠密的双向信息流。具体而言，其包含图像到 token 和
图像到条件的注意力，以融入视觉上下文；包含 token 到
条件和 token 到图像的注意力，以使输出 token 与语义线
索和空间线索对齐；还包括 token 自注意力和一个 MLP
层，用于捕获 token 内部依赖关系并执行特征变换。增强
后的输出可表示为：

X̃, T̃mask, T̃edge = CondWayAttn(X,Pc, Ttoken). (5)

随后，注意力增强后的特征 X̃ 先通过转置卷积进行上
采样，以恢复空间分辨率。为恢复细节信息，这些特征再
与浅层图像特征 Xshallow 通过如下融合模块进行结合：

Xfusion = TConv(X̃) +

Conv
(
ReLU

(
Norm

(
Conv(Xshallow)

)))
.

(6)

接着，注意力增强后的掩码 token 和边缘 token 分别
通过任务特定的 MLP 进行映射。粗分割掩码通过掩码
token 与上采样特征逐元素相乘得到：

Mcoarse = MLPs(T̃mask)⊙ TConv(X̃). (7)
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类似地，边缘图通过结合边缘 token 与融合特征图进
行预测：

E = MLP(T̃edge)⊙Xfusion. (8)

最终的细化掩码通过利用边缘图对粗掩码进行引导，
并在此基础上进行残差相加得到：

Mfine = Mcoarse + (Mcoarse ⊗ E) . (9)

这种边缘引导的细化方式在保持区域一致性的同时提
升了边界精度，从而能够有效应对低对比度和细微伪装结
构带来的困难。该模块的有效性已在 章 4.3.5 的消融实验
中得到验证。
对于损失函数，本文采用两种监督损失：用于分割的

掩码损失和用于边界细化的边缘损失。
按照 [52] 的设置，将预测掩码 M 重新缩放至输入分

辨率，并与真实掩码 Gm 进行比较。监督信号由二元交叉
熵（BCE） [10] 和交并比（IoU）损失 [34] 共同构成：

Lmask = Lbce(M,Gm) + Liou(M,Gm). (10)

对于边缘估计，本文遵循 [39]，采用 Dice 损失 [36] 对
预测边缘 E 与真实边缘 Ge 进行监督：

Ledge = Ldice(E,Ge). (11)

总体目标函数定义为两项损失的无权重求和形式：

L = Lmask + Ledge. (12)

4 实验

4.1 实现细节

4.1.1 数据集

本文在两个任务上对所提出的方法进行了评估：伪装
目标分割（COS）和开放词汇伪装目标分割（OVCOS）。
对于 OVCOS 任务，所有实验均在 OVCamo [39] 数据集
上进行，该数据集是专门为该任务设计的基准数据集。它
包含 11,483 张来自多个公开数据集的图像，涵盖了嵌入
复杂自然场景中的 75 类伪装目标。为了支持开放词汇评
估，该数据集按照类别划分为两个互不重叠的子集：训练
集 Dtrain 包含 14 个已见类别中的 7,713 张图像，测试集
Dtest 包含 61 个未见类别中的 3,770 张图像，整体划分比
例约为 7:3。
对于 COS任务，本文在三个广泛使用的基准数据集上

进行了评估：CAMO [24]、COD10K [13] 和 NC4K [32]。
其中，来自 CAMO和 COD10K的共 4,040张图像被用于
训练。本文在这两个数据集的其余图像以及完整的 NC4K
数据集上进行了测试。所有数据集的详细统计信息，包括
训练/测试划分，见 表 1。

4.1.2 评价指标

为了对 OVCOS 性能进行公平且全面的评估，本文采
用了一组专门面向 OVCOS 的评价指标，这些指标是从

表 1: OVCOS 和 COS 任务所使用数据集的统计概览。

数据集 任务 总数 训练 测试 类别数

OVCamo OVCOS 11,483 7,713 3,770 75 (14/61)
CAMO COS 1,250 1,000 250 –
COD10K COS 5,066 3,040 2,026 –
NC4K COS 4,121 – 4,121 –

伪装场景理解任务中提出的指标 [13, 7] 适配而来。具体
而言，本文使用六项指标：类别结构度量 cSm、类别加
权 F-measure cFw

β 、类别平均绝对误差 cMAE、类别标
准 F-measure cFβ、类别增强对齐度量 cEm 和类别交并
比 cIoU。这些指标是开放词汇分割领域中的标准评价指
标 [9, 48, 53, 49, 28, 61]，能够从分类准确性和分割质量
两个方面对模型性能进行平衡评估。
对于 COS 任务，本文遵循已有研究协议 [13]，采用四

种常用评价指标：结构度量 Sα、增强对齐度量 Eϕ、加权
F-measure Fω

β 以及平均绝对误差 MAE。前 3 项指标用
于评估预测结果与真实标注之间在结构和区域层面的相
似性，其值越高表示性能越好；相反，MAE 用于衡量逐
像素误差，其值越低表示精度越高。

4.1.3 训练细节

所有实验均在配备两块 NVIDIA RTX 3090Ti GPU的
工作站上完成，操作系统为 Ubuntu 20.04。本文框架基于
PyTorch 实现，并使用 CUDA 11.8 进行 GPU 加速。
在 CLIP 模型微调阶段，本文在预训练的 ViT-L/14

Alpha-CLIP 模型 [42] 上采用了多模态提示策略。该模型
在 OVCamo [39] 数据集上训练 10 个 epoch，使用随机梯
度下降（SGD）优化器，学习率设为 0.0035，batch size
设为 8，并在单块 GPU 上进行训练，遵循 [21] 中的设置。
此外，输入的 alpha 掩码以相同概率随机选取为全 1 掩
码或真实分割掩码，以平衡全局上下文编码与局部目标聚
焦。
在改进后的 SAM 训练阶段，微调后的 CLIP 被集成

到本文提出的改进 SAM 架构中，该架构基于 SAM [23]
的 ViT-H 版本。网络训练了 20 个 epoch，采用 Adam 优
化器，初始学习率为 2× 10−4，并通过余弦退火策略进行
衰减。训练在两块 GPU 上进行，batch size 设为 2，整个
训练过程约耗时 24 小时。

4.2 与最先进方法的比较

本节从定性、定量以及效率等多个角度，将本文方法
与 OVCOS 和 COS 两个任务上的最先进方法进行比较。

4.2.1 OVCOS 上的定性比较

本文首先在 OVCamo [39]数据集上展示开放词汇伪装
目标分割与分类的可视化结果，见 图 6。本文方法始终能
够获得更优的分割质量，即使在低对比度、背景杂乱的场
景中，也能准确勾勒伪装目标，并较好地保持目标形状与
边界细节。相比其他方法，本文方法能够更好地保持目标
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完整性并减少背景泄漏，展现出在伪装场景中的更强鲁棒
性。
在分类方面，本文方法在不同样本上均能稳定预测出

正确类别，优于以往常常对视觉模糊目标发生误分类的方
法。分类准确性的提升主要得益于区域感知分类策略，该
策略将分割掩码作为 alpha掩码引入微调后的 CLIP模型
中。结合多模态提示和边缘感知解码，本文方法在开放词
汇条件下同时实现了准确的定位与识别。

4.2.2 OVCOS 上的定量比较

为了全面评估所提出框架的有效性，本文将其与近
期最先进的开放词汇分割方法进行了比较，包括 CAT-
Seg [9]、SAN [48]、SimSeg [49]、OVSeg [28]、FC-CLIP [53]、
ODISE [46] 以及基线方法 OVCoser [39]。为保证公平比
较，所有模型均在 OVCamo [39] 数据集上进行训练或微
调。在条件允许的情况下，本文均采用这些方法的大模
型版本；唯一例外是 SimSeg，其仅发布了基础版本。正
如 表 2 所示，本文方法在多个评价指标上持续优于所有
对比方法。 表 2 汇总了 OVCamo [39] 数据集上的定量
结果。尽管 SAN [48]、OVSeg [28] 和 CAT-Seg [9] 等开
放词汇分割方法受益于大规模预训练，但由于缺乏任务特
定的适配，它们在 OVCOS 任务上的性能仍然有限（例
如，OVSeg 的 cSm 为 0.164，cIoU 为 0.123）。基线方法
OVCoser [39] 通过将伪装目标分割与基于 CLIP 的分类
相结合，提升了性能，取得了 0.579 的 cSm 和 0.443 的
cIoU，但该方法未对视觉语言嵌入进行微调，也未将语义
引导引入分割阶段。
不同于现有方法，本文框架利用微调后的 CLIP 和任

务适配的 SAM，同时增强了分割与分类性能。本文方法
取得了当前最优结果，相比基线 OVCoser [39]，在所有
指标上均有显著提升：cSm 提升 8.9%，cIoU 提升 12.5%，
cFw

β 提升 12.5%，cFβ 提升 11.1%，cEm 提升 8.1%，同
时 cMAE 降低了 7.1%。这些结果表明，本文提出的级联
式设计和跨模态语义条件约束在应对 OVCOS 挑战方面
具有显著优势。

4.2.3 COS 上的定量比较

如 表 3 所示，本文提出的改进 SAM 模型在三个广泛
使用的 COS 基准数据集上取得了具有竞争力的性能，包
括 CAMO [24]、COD10K [13]和 NC4K [32]。与传统的非
SAM 方法 [13, 14, 32, 35, 37, 17, 20] 以及近期基于 SAM
的方法 [23, 5, 33] 相比，本文模型在所有数据集上均持续
优于其他方法。
具体而言，改进后的 SAM 在 12 项评价指标中的 11

项上排名第一，在剩余 1 项上排名第二，体现出其在多
样化伪装场景中的强泛化性与鲁棒性。本文方法在结构
感知指标（Sα, Eϕ）、区域感知精度（Fω

β）和像素级精

度（MAE）方面均取得了显著提升，尤其在 COD10K 和
NC4K 数据集上表现突出。这些结果表明，本文提出的边
缘增强结构和提示引导分割能够有效捕获细粒度边界信
息并保持语义一致性。

4.2.4 模型规模与运行时间

本文在 表 5 中比较了各模型的推理时间与显存占用，
所有结果均以单块 NVIDIA RTX 3090 Ti（24GB）上单
张图像的推理开销进行统计。本文方法具有较好的效率：
SAM-ViT-B 仅需 240 ms 和 9.8 GB，即可在速度与精度
之间取得较优平衡。更大的骨干网络（SAM-ViT-L/H）则
以增加运行时间和显存开销为代价，进一步带来性能提
升，从而能够在不同资源约束下实现灵活折中。
如 表 4 所示，即使是轻量级的 SAM-ViT-B 也已经优

于基线 OVCoser [39]，而 SAM-ViT-H 则取得了最佳整体
结果。这表明本文方法具有良好的可扩展性，能够同时适
应对效率敏感和对精度要求较高的应用场景。

4.3 消融实验与相关研究

4.3.1 微调后 CLIP 的有效性

为了评估微调后 CLIP 的有效性，本文首先在多种裁
剪策略下比较了不同视觉语言模型的性能。
表 6 给出了 CLIP-ConvNeXt-L [8]、CLIP-ViT-

L/14 [41]、Alpha-CLIP [42] 以及本文微调后 CLIP 的
结果。对于相同骨干网络，将 full-image 分类替换为 hard
裁剪会导致性能下降，这表明完整图像预训练与裁剪图
像推理之间存在不匹配问题 [39]。采用软裁剪的微调后
CLIP 在所有设置下均取得了最优结果，这表明软先验能
够有效缓解这种不匹配问题，同时进一步受益于微调过程
中学习到的更强语义表征。
为了验证微调后 CLIP 的分类性能，本文在 OV-

Camo [39] 测试集上分别使用 全 1 掩码和 真实掩码作
为软先验，对本文的 CLIP 进行了测试。 表 7 中的结果
清楚表明，本文方法在 all-one 和 gt 两种设置下均提升了
分类准确率。这些结果表明，任务特定的 CLIP 微调是有
效的，并且在提供可靠掩码时能够进一步提升性能。

4.3.2 Alpha 掩码选择概率

本文进一步研究了在 CLIP 微调过程中，全 1 掩码与
真实掩码之间的选择概率 P 对性能的影响。从 表 8 可以
观察到，P 的取值对各项性能指标的影响较小。不同 P
取值下的结果整体较为稳定，其中 P = 0.5 在所有指标
上均取得了最佳性能。基于这些结果，本文在框架中采用
P = 0.5 作为默认配置。

4.3.3 不同文本模板的影响

本文还进行了额外实验，以评估不同文本提示模板
对分类性能的影响。具体而言，本文比较了一个通用提
示模板：‘A photo of a <cls>.’，以及本文提出的伪装特
定提示模板：‘A photo of the <cls> camouflaged in the
background.’。如 表 9 所示，伪装特定模板始终优于通用
模板。

4.3.4 两阶段流水线的优势

本文通过将两阶段的 分割 + 分类流水线与同时执行
这两项任务的单阶段流水线进行比较，来验证两阶段设计
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图 6: 本文方法与基于 CLIP 的基线方法在 OVCamo 上的定性比较。各列展示了输入图像、分割结果及预测标签。预
测标签显示在每个分割结果下方，其中 [3] 表示预测正确，[ 7] 表示预测错误。

表 2: 本文方法与最先进的基于 CLIP 的 OVCOS 方法在 OVCamo 数据集上的比较。加粗值表示本文方法的结果，其
取得了最佳整体性能；带下划线的值表示次优结果。

模型 VLM 训练集 微调 cSm ↑ cFw
β ↑ cMAE ↓ cFβ ↑ cEm ↑ cIoU ↑

SimSeg CLIP-ViT-B/16 COCO-Stuff OVCamo 0.098 0.071 0.852 0.081 0.128 0.0
OVSeg CLIP-ViT-L/14 COCO-Stuff OVCamo 0.164 0.131 0.763 0.147 0.208 0.123
ODISE CLIP-ViT-L/14 COCO-Stuff OVCamo 0.182 0.125 0.691 0.219 0.309 0.189
SAN CLIP-ViT-L/14 COCO-Stuff OVCamo 0.321 0.216 0.550 0.236 0.331 0.204
FC-CLIP CLIP-ConvNeXt-L COCO-Stuff OVCamo 0.124 0.074 0.798 0.088 0.162 0.072
CAT-Seg CLIP-ViT-L/14 COCO-Stuff OVCamo 0.185 0.094 0.702 0.110 0.185 0.088
OVCoser CLIP-ConvNeXt-L OVCamo – 0.579 0.490 0.336 0.520 0.616 0.443
Ours Our Fine-Tuned CLIP OVCamo – 0.668 0.615 0.265 0.631 0.697 0.568

的有效性。见表 10。指标 cSm、cF
w
β 、cMAE、cFβ、cEm

和 cIoU 同时反映了分割质量和分类精度。与单阶段流水
线相比，两阶段流水线在所有指标上均取得了更高性能。
这些结果表明，尽管两阶段框架可能存在误差累积问题，

但其整体收益依然大于潜在缺点。
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表 3: CAMO、COD10K 和 NC4K 数据集上的 COS 性能比较。每项指标中的最佳结果以加粗标出，次优结果以下划
线标出。

方法
CAMO COD10K NC4K

Sα ↑ Eϕ ↑ Fω
β ↑ MAE ↓ Sα ↑ Eϕ ↑ Fω

β ↑ MAE ↓ Sα ↑ Eϕ ↑ Fω
β ↑ MAE ↓

SINet 0.751 0.771 0.606 0.100 0.771 0.806 0.551 0.051 0.808 0.883 0.768 0.058
RankNet 0.712 0.791 0.583 0.104 0.767 0.861 0.611 0.045 0.840 0.904 0.802 0.048
PFNet 0.782 0.852 0.695 0.085 0.800 0.868 0.660 0.040 0.829 0.887 0.784 0.053
SINetV2 0.820 0.882 0.743 0.070 0.815 0.887 0.680 0.037 0.847 0.903 0.770 0.048
ZoomNet 0.820 0.892 0.752 0.066 0.838 0.911 0.729 0.029 0.853 0.912 0.784 0.043
SegMaR 0.815 0.872 0.742 0.071 0.833 0.895 0.724 0.033 0.841 0.905 0.781 0.046
DGNet 0.839 0.901 0.769 0.057 0.822 0.896 0.693 0.033 0.857 0.911 0.784 0.042
SAM 0.684 0.687 0.606 0.132 0.783 0.798 0.701 0.050 0.767 0.776 0.696 0.078
SAM-Adapter 0.847 0.873 0.765 0.070 0.883 0.918 0.801 0.025 - - - -
MedSAM 0.820 0.904 0.779 0.065 0.841 0.917 0.751 0.033 0.866 0.929 0.821 0.041
Ours 0.865 0.902 0.789 0.057 0.905 0.947 0.845 0.019 0.904 0.933 0.852 0.031

表 4: 不同骨干网络的性能比较，结果表明即使是轻量级的 SAM-ViT-B，相比 OVCoser 也能在保持较低计算成本的同
时取得显著性能提升。

模型 骨干网络 cSm ↑ cFw
β ↑ cMAE ↓ cFβ ↑ cEm ↑ cIoU ↑

OVCoser CLIP-ConvNeXt-L 0.579 0.490 0.336 0.520 0.616 0.443
Ours SAM-ViT-B 0.614 0.519 0.278 0.552 0.650 0.461
Ours SAM-ViT-L 0.659 0.600 0.267 0.614 0.691 0.549
Ours SAM-ViT-H 0.668 0.615 0.265 0.631 0.697 0.568

表 5: 不同模型的推理时间和显存占用比较。推理时间在
单块 NVIDIA RTX 3090 Ti（24GB）上、batch size = 1
的设置下测得。

模型 骨干网络 时间 (ms) 显存 (GB)
SimSeg ResNet101 350 6.5
OVSeg Swin-B 980 15.2
ODISE StableDiffusion 860 16.8
SAN ViT Adapter 160 5.4
CAT-Seg Swin-B 140 4.8
FC-CLIP CLIP-CvNeXt-L 210 7.2
OVCoser CLIP-CvNeXt-L 125 3.9
Ours SAM-ViT-B 240 9.8
Ours SAM-ViT-L 370 13.5
Ours SAM-ViT-H 530 19.7

4.3.5 改进掩码解码器的影响

在 表 11 中，本文在 OVCamo [39] 数据集上进行了消
融实验，以评估所提出的条件多路注意力（CMA）和边
缘增强（EDE）模块在改进掩码解码器中的有效性。基线
模型建立在带有轻量级适配器的 SAM [23] 之上，对应于
未引入任何增强模块的原始 SAM 掩码解码器。尽管结构
简单，该基线仍然取得了较强性能，其原因主要在于两点：
(i) SAM 在大规模且多样化的数据上进行了预训练，具备

强大的特征表示能力，能够提供鲁棒且具有泛化性的先验；
(ii) 本文提出的两阶段设计使得即便是轻量级适配器也能
有效利用这些先验。
在这一较强基线的基础上，本文方法在 cMAE 和 cSm

上进一步取得了接近 10% 的性能提升。具体而言，加入
EDE 模块（+ EDE）后，轮廓敏感指标如 cFw

β 和 cIoU
得到了明显提升，这表明显式边缘建模有助于提高边界精
度。相比之下，引入 CMA 模块（+ CMA）则在语义感
知指标如 cEm 和 cFβ 上带来了更强提升，说明条件注意
力能够有效增强文本—视觉特征融合。
当两个模块结合使用时，本文方法在所有指标上均取

得了最佳性能，这表明语义条件约束与边缘感知细化具有
互补优势。上述结果验证了这两种增强设计在提升复杂伪
装目标场景分割质量方面的重要性。

4.3.6 分类对掩码质量的敏感性

第一阶段生成的分割掩码作为第二阶段分类的软先验。
为了评估分类对掩码质量的敏感性，本文通过对正确预测
的掩码施加形态学操作，模拟了存在误差的分割掩码。具
体而言，本文对预测分割掩码进行膨胀和腐蚀操作，操作
幅度由像素数量控制，从而生成扩张和收缩两类变体。这
些模拟得到的错误掩码被用作第二阶段分类中的软先验。
一个示例见 图 7，定量结果总结见 图 8。
在 图 7 中，膨胀后的掩码（上行）仍然保留了大部分

伪装目标，因此能够实现正确分类（scorpionfish）。然而，
腐蚀后的掩码（下行）排除了关键目标区域，从而导致误
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表 6: 针对基于 VLM 的 OVCOS 中不同掩码裁剪策略的消融实验。Full-image 表示分类时使用完整图像而不进行裁剪。
Hard 裁剪通过分割掩码直接去除周围上下文，而 soft 裁剪则将分割掩码与原始图像进行融合，在保留上下文线索的同
时突出目标区域。

模型 VLM 裁剪方式 cSm ↑ cFw
β ↑ cMAE ↓ cFβ ↑ cEm ↑ cIoU ↑

COCUS CLIP-ConvNeXt-L Full-image 0.573 0.524 0.365 0.544 0.607 0.495
COCUS CLIP-ConvNeXt-L Hard 0.567 0.518 0.375 0.534 0.591 0.481
COCUS CLIP-ViT-L/14 Full-image 0.591 0.545 0.343 0.562 0.629 0.515
COCUS CLIP-ViT-L/14 Hard 0.580 0.536 0.353 0.551 0.617 0.503
COCUS Alpha-CLIP Soft 0.639 0.589 0.299 0.603 0.668 0.545
COCUS Our Fine-Tuned CLIP Soft 0.668 0.615 0.265 0.631 0.697 0.568

表 7: 不同 CLIP 模型在 OVCamo 测试集上的分类性能。

模型 Alpha Top-1↑ Top-5↑
CLIP-ConvNeXt-L – 0.6944 0.8918
CLIP-ViT-L/14 – 0.7040 0.8915
Alpha-CLIP all one 0.6934 0.8849
Alpha-CLIP gt 0.7467 0.9456
Ours all one 0.7462 0.9003
Ours gt 0.7859 0.9497

表 8: 在 CLIP 微调过程中，全 1 掩码与 真实掩码之间选
择概率 P 的影响。

P cSm ↑ cFw
β ↑ cMAE ↓ cFβ ↑ cEm ↑ cIoU ↑

0.00 0.659 0.607 0.266 0.624 0.688 0.559
0.25 0.660 0.610 0.266 0.619 0.690 0.558
0.50 0.668 0.615 0.265 0.631 0.697 0.568
0.75 0.663 0.611 0.267 0.621 0.693 0.560
1.00 0.661 0.611 0.268 0.623 0.691 0.561

表 9: 通用提示模板与伪装特定提示模板在微调后 CLIP
上的比较。

模型 提示模板 Top-1↑
Fine-Tuned CLIP A photo of a <cls>. 0.7762
Fine-Tuned CLIP A photo of the <cls>

camouflaged in the back-
ground.

0.7859

表 10: 单阶段与两阶段流水线的比较。

流水线 cSm ↑ cFw
β ↑ cMAE ↓cFβ ↑ cEm ↑ cIoU ↑

One
Stage

0.657 0.605 0.274 0.615 0.685 0.554

Two
Stage

0.668 0.615 0.265 0.631 0.697 0.568

表 11: 改进掩码解码器中条件多路注意力（CMA）和边
缘增强（EDE）的消融实验。

模型 cSm ↑ cFw
β ↑ cMAE ↓cFβ ↑ cEm ↑ cIoU ↑

Baseline 0.644 0.599 0.281 0.610 0.651 0.549
+ EDE 0.650 0.605 0.278 0.615 0.666 0.554
+ CMA 0.652 0.607 0.273 0.621 0.683 0.551
Ours 0.668 0.615 0.265 0.631 0.697 0.568

scorpionfish[]

egyptian nightjar[×]

Input Alpha Mask

scorpionfish[]

Dilate

Erode

图 7: 使用错误分割预测时的分类结果。左：输入图像。
中：膨胀、原始和腐蚀后的掩码。右：对应的分类结果。膨
胀后的掩码和原始掩码均保留了目标对象（scorpionfish），
因而得到正确分类。腐蚀后的掩码丢失了关键目标区域，
从而导致误分类（egyptian nightjar）。

分类（egyptian nightjar）。这表明，尽管软裁剪对于适度
的不准确性（如膨胀）具有一定容忍性，但对于严重腐蚀、
即移除了关键目标内容的情况仍较为敏感。
为了定量分析这一现象，本文进一步研究了不同程度

掩码腐蚀与膨胀下的分类准确率。见 图 8。准确率在使用
原始预测掩码时达到峰值。在适度膨胀下性能基本稳定，
但在严重腐蚀下则急剧下降。这些结果表明，只要关键目
标区域得以保留，软先验掩码就能够保证可靠分类；而当
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图 8: 不同程度掩码腐蚀（-）与膨胀（+）下的分类准确
率。当掩码发生严重腐蚀时，分类准确率显著下降；而在
适度膨胀下，准确率则相对稳定。

Input GT w/  EDE w/o  EDE

图 9: 有无 EDE 模块时的预测分割掩码。

Input

scorpionfish[]

w/ soft prior mask

crocodilefish[×]

w/o soft prior maskGT

scorpionfish[gt]

图 10: 第一阶段软先验掩码对分类的影响。[ 3] 表示预测
正确，[ 7] 表示预测错误。

掩码发生严重结构性缺失时，分类精度将显著下降。

4.3.7 边界细化与软先验的贡献

本文进一步通过可解释性分析研究了所提出的边缘增
强模块（EDE）和两阶段流水线的贡献。具体而言，本文
并非仅验证它们是否能够提升性能，而是可视化并比较了
有无 EDE 时的分割结果，以及单阶段和两阶段流水线的
分类结果，从而更好地揭示这些组件对决策过程的影响。
如 图 9 所示，与未使用 EDE 的结果相比，加入 EDE

模块后预测得到的分割掩码具有更清晰、更准确的边界。
图 10 展示了有无软先验掩码时的分类结果。不使

用掩码（w/o）时，直接对完整图像进行分类会误判为
crocodilefish。而使用掩码（w/）后，软裁剪策略能够引
导模型聚焦于目标区域，从而正确识别出 scorpionfish。

4.3.8 不同设计对分割的影响

本文进一步给出可视化结果，以展示所提出模块在分
割和分类中的优势。图 11 展示了基线、仅使用 CMA、仅
使用 EDE以及完整模型（CMA + EDE）的结果，并与真
实标注进行了对比。基线模型无法准确定位和勾勒伪装目
标，生成的掩码通常不完整或伴随明显噪声。引入 CMA
后，模型能够更好地识别目标区域，从而增强语义聚焦能
力；引入 EDE 后，边界质量得到提升，轮廓更加清晰且
连续。结合 CMA 和 EDE 的完整框架产生了与真实标注
最一致的结果，从而验证了两者的互补作用。

4.3.9 分类策略的选择

图 12 比较了 3 种分类策略：full-image、hard crop 以
及本文提出的 soft crop。完整图像策略容易受到背景干
扰，因此常常导致误分类。硬裁剪会引入域间差异，因为
CLIP [41] 是在完整图像上进行预训练的。直接围绕掩码
进行裁剪会丢弃有用的上下文信息，同时可能保留无关区
域，从而破坏图像结构并降低分类精度。相比之下，本文
提出的软裁剪策略在突出目标区域的同时保留了全局上
下文，因此能够在不破坏 CLIP 预训练假设的前提下实现
准确识别。

4.3.10 注意力与边缘特征可视化

本文在 图 13 中给出了可视化结果，以突出 CMA 和
EDE 的作用。
图 (b) 中的注意力图来源于 CMA 中语义条件提示与

SAM [23] 图像特征之间的交叉注意力。该注意力图能够
清晰聚焦于伪装目标，同时抑制无关的背景纹理，从而在
低对比度条件下增强语义聚焦能力。
对于 EDE，图 (c) 中的可视化结果对应于式 (8) 中的

边缘相关特征图 Xfusion。经过通道聚合后，该特征图能够
突出与目标边界一致的细而连续的轮廓，同时在背景区域
保持较低响应。这表明在边缘预测之前，其已经实现了更
优的边界质量建模。

4.4 跨领域泛化能力

为了测试所提方法的泛化性，本文将实验进一步扩展
到两个下游任务：(i) 基于 Kvasir [40] 数据集的医学息肉
分割，以及 (ii) 基于 ACOD-12K [43] 数据集的农业遮挡
作物检测。这一评估为检验本文方法在主基准任务之外的
适应能力和实际应用价值提供了更严格的实验依据。

4.4.1 数据集概述

Kvasir [40] 数据集是胃肠内窥镜息肉分割中广泛使用
的基准数据集。它包含带有像素级精确息肉标注的高分辨
率结肠镜图像。由于息肉在大小、形状和纹理上存在显著
变化，因此该数据集具有较高挑战性。

ACOD-12K [43] 数据集是一个面向真实温室密集场景
中遮挡作物检测的大规模农业数据集。该数据集包含的图
像中，作物常常被叶片、茎秆和支撑结构部分或完全遮挡，
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Input GT Baseline + CMA + EDE Ours

图 11: CMA 和 EDE 的贡献：展示了基线（baseline）、仅使用 CMA、仅使用 EDE 以及完整模型与真实标注之间的对
比结果。

R3 - C5 关于分类效果的visual img

Input GT Full-image Hard crop Soft crop

label:moth pred: potoo[×] pred: cicada[×] pred: moth[]

图 12: 分类策略比较：full-image、hard crop 以及本文提出的 soft crop。[ 3] 表示预测正确，[ 7] 表示预测错误。

( a ) ( b ) ( c )

图 13: CMA 和 EDE 的可视化： (a) 包含低对比度伪装
目标的输入图像，(b) CMA中语义条件提示与 SAM图像
特征之间的交叉注意力图，(c) 来自 EDE 的通道聚合边
缘特征图。

同时伴随复杂背景、光照变化以及微弱视觉线索，使得检
测任务极具挑战性。

4.4.2 实验设置

为了评估本文方法在下游任务中的表现，本文分别在
以下两个场景中对模型进行了微调：

1. 医学领域：按照 [15] 的设置，本文在 Kvasir [40] 数
据集上对模型进行了微调。

2. 农业领域：按照 [43]的设置，本文在 ACOD-12K [43]
数据集上对模型进行了微调。

示例分割结果见图 14，定量比较结果见表 12 and 13。
与强基线方法和最先进方法相比，本文方法在两个数据集

Input GT Ours

Input GT Ours

Kvasir

ACOD
12K

图 14: Kvasir（医学）和 ACOD-12K（农业）数据集上的
定性比较，展示了原始图像、真实掩码以及本文方法预测
得到的分割结果。

表 12: 在 Kvasir 医学息肉分割数据集上的定量比较。加
粗值表示最佳结果，带下划线的值表示次优结果。

模型 wFm↑ Sm↑ Emax↑ MAE↓
U-Net 0.7940 0.8580 0.8930 0.0550
U-Net++ 0.8080 0.8620 0.9100 0.0480
SFA 0.6700 0.7820 0.8490 0.0750
Ours 0.8551 0.9057 0.9223 0.0370

上均取得了最佳结果。这些结果验证了本文方法在多样化
真实应用领域中的鲁棒性与实际适用性。
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表 13: 在 ACOD-12K 农业遮挡作物检测数据集上的定
量比较。加粗值表示最佳结果，带下划线的值表示次优结
果。

模型 Sm↑ wFm↑ Emax↑
SINet 0.7450 0.4740 0.8260
PFNet 0.8050 0.6850 0.9420
ZoomNet 0.8320 0.7470 0.9400
FSPNet 0.7190 0.5260 0.8190
Ours 0.8455 0.8002 0.9625

5 结论

本文提出了 COCUS，一种面向 OVCOS 的两阶段框
架，其显式地将分割与分类过程解耦。在第一阶段中，利
用微调后的 CLIP 模型提取视觉嵌入和文本嵌入，并以
此引导改进后的 SAM 及其重新设计的掩码解码器，从而
增强目标定位能力和边界刻画精度。在第二阶段中，将预
测得到的分割掩码与输入图像进行融合，以引导模型将注
意力聚焦于目标区域，从而在不依赖裁剪输入的情况下实
现区域感知分类。大量 OVCOS 和 COS 基准实验表明，
本文方法优于现有开放词汇分割方法。改进后的 SAM 在
COS 基准上也取得了更优结果。这些实验验证了两阶段
框架和边缘感知增强在复杂伪装场景中的有效性。
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