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摘要：目前的视频伪装目标检测方法通常采用隐式运动建模或直接输入存在噪声的离线光流图来

获取运动线索，这会影响模型性能。为了解决这一问题，提出一种新的基于显式运动建模的视频

伪装目标检测框架，称为 SMHNet。首先，该框架将显式运动建模与伪装目标检测联合在同一个

框架中进行学习。然后利用特征双向更新模块实现两个分支的双向交互更新，相互补充、优化和

纠错，输出光流估计结果和目标检测图。此外，为了解决缺少光流真值图这一问题，采用自监督

策略对显式运动建模分支进行监督。在两个数据集上的对比实验结果表明，SMHNet 有效地提高

了视频场景中伪装目标检测的性能。
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Abstract: Earlier  video  camouflaged  object  detection  methods  often  exploit  motion  cues  by  implicit
motion  modeling  or  directly  inputting  offline  optical  flow  maps  with  noise,  which  affects  model
performance.  To  address  the  effective  utilization  of  motion  cues,  an  explicit  motion  modeling
framework  for  video  camouflaged  object  detection,  called  SMHNet,  was  proposed.  First,  an  explicit
motion  modeling  branch  and  a  camouflaged  object  detection  branch  were  jointly  learned  in  the  same
framework. Then, the two branches were updated bidirectionally using a bidirectional feature updating
module.  The  two  branches  performed  mutual  optimization  and  error  correction  to  output  optical  flow
estimation  results  and  object  detection  maps.  In  addition,  to  address  the  lack  of  ground  truth  optical
flow,  a  self-supervised  strategy  was  adopted  to  supervise  the  explicit  motion  modeling  branch.
Comparison  experiments  on  two  benchmark  datasets  show  that  SMHNet  effectively  improves  the
performance of video camouflaged object detection.
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伪装目标检测 （ camouflaged  object  detection,
COD）旨在检测和分割那些与背景具有高度内在相

似性的“隐匿/隐藏物体”。该技术在医学分割[1]、

工业检测 [2]、军事 [3-4] 等领域有着广泛应用。随着

深度学习技术的兴起，目标检测领域取得了较大

的发展。然而，伪装目标的检测仍然面临着许多

挑战，例如模糊的目标边界、难以定位的目标位

置、过小的伪装目标、过于杂乱的背景等。

伪装目标检测任务可以分为基于图像的

COD[5-8] 和基于视频的 COD[9-12] 两类。基于图像的

COD方法通常借助静态线索来实现检测。但是，

由于伪装目标物体往往在纹理、颜色或边缘上与

背景高度相似，仅使用这些静态的外观线索来识

别目标十分困难。有趣的是，自然界存在着一种

有助于解决这个问题的现象——捕食行为。通常

情况下，捕食者可以很容易地发现那些移动的猎

物。这是因为猎物的运动打破了自己的伪装状

态。受此启发，基于视频的伪装目标检测方法利

用视频提供的时序信息获取可靠的运动线索，来

更好地分割出伪装在背景中的目标。根据利用运

动 线 索 的 方 式 ， 视 频 伪 装 目 标 检 测 （ video
camouflaged object detection, VCOD）方法可以分为

两类：第一类 [11-12] 利用现成的运动估计模型生成

离线光流，并将其直接输入到网络中，作为识别

伪装物体的运动线索。然而，运动估计本身也是

一项极具挑战性的任务，尤其是估计伪装目标的

运动时，由于伪装目标很难与背景区分开来，所

以现成的运动估计模型生成的光流是有噪声，甚

至存在错误的，这会误导视频伪装目标检测，进

而限制检测性能。第二类 [9] 通过构建隐式运动建

模与目标检测的联合框架，来获取运动线索。然

而，这种策略缺乏对所学运动线索的显式评估和

约束，这在一定程度上限制了模型的能力。

为了解决上述问题，提出一个基于显式运动

建模的 VCOD框架，提供了简单而强大的全新

VCOD方案。搭建了伪装目标检测和显式运动建

模联合学习的框架，可分为显式运动建模分支和

伪装目标检测分支，通过这两个分支的联合学

习，模型可以获得更加准确和鲁棒的伪装目标检

测能力。同时，为了实现两个分支之间的双向交

互，提出特征双向更新模块，使得两个分支实现

通信、共同优化、相互促进，从而提高检测性

能。此外，为缓解光流真值图难获得的问题，提

出使用自监督策略来监督显式运动建模分支的学

习。实验结果表明，本方法在两个 VCOD数据集

上实现了最优的性能。 

1    基于显式运动建模的 VCOD 方法
 

1.1    方法总体框架

(It, It+1)

It Mt g

本研究的主要任务是检测出视频中的伪装目

标。为了提高伪装目标检测精度，提出一个基于

显 式 运 动 建 模 的 VCOD框 架 ， 称 为 SMHNet。
图 1 是该方法的总体框架，其遵循典型的编码器–
解码器结构。图中：GRU（gate recurrent unit）为门

控循环单元；GRA（group-reversal attention ）为分组

反转注意；NCD（neighbor connection decoder）为近

邻连接解码器。以相邻帧对 为输入，记

It 为参考帧，It+1 为相邻帧。相邻帧对经过权值共

享的编码器提取特征后，得到两个多层次的特征

序列。随后将相邻两帧的特征对输入到显式运动

建模分支提取运动特征，将参考帧的特征输入到

伪装目标检测分支，两分支通过特征双向更新模

块实现交互。显式建模分支为伪装目标检测分支

提供目标的运动特征信息，伪装目标检测分支为

显式运动建模分支提供目标特征信息。随后显式

运动建模分支迭代更新光流，两分支在迭代过程

中双向交互、相互促进、共同优化，最终输出参

考帧 的二进制分割掩码 和光流估计 。 

1.2    特征提取

(It, It+1)

{ f i
n ∈ RCi×H/2i+1×W/2i+1

,n ∈
{t, t+1}, i = 1, · · · ,4}

f 2
t , f 3

t , f 4
t

为了公平对比，参照当前最优的 VCOD方法

SLTNet[9]，采用视觉金字塔 PVT-V2[13] 作为编码

器。具体地，给定相邻帧对 ，将其变换尺

寸至 352×352，再通过视觉金字塔 PVT-V2提取

出不同尺度的特征序列

，其中 W，H和 C分别为特征的

宽、高和通道数。同时，与文献 [14]类似，只采

用有着丰富语义信息的上 3层特征（ ）进行

伪装目标检测分支中的外观建模。特别地，为了

减轻网络后续操作的计算负担 [7]，通过卷积将上
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{ f i
n,n ∈ {t, t+1}, i = 2,3,4}

f i
n

2层特征的通道数减少到 32。最终得到包含 3个

不同尺度的特征序列 ，记

作{ }。
 

1.3    显式运动建模分支

f 2
t , f 2

t+1

为了实现优越的运动建模性能，引入光流估

计经典模型 RAFT[15] 作为显式运动建模分支的框

架。值得注意的是，RAFT是全监督的光流估计方

法，训练依赖光流真值进行监督。而本文的显式

运动建模分支在引入 RAFT后，将其与伪装目标

检测分支进行双向交互，并借助自监督策略进行

训练，进一步提升了显式运动建模分支的运动估

计效果，也解决了伪装场景中光流真值图获得难

的问题。RAFT通过计算两帧间所有像素对的相关

量构建相关量金字塔，迭代查询金字塔，利用查

询到的相关量更新光流估计。选取相邻两帧特征

序列中的第 2层用于显式运动建模，即 ( )，

其空间维度均为 44×44。首先构建一个两帧间的

4D相关量金字塔。相关量由两帧特征向量之间的

点积计算式为

C
(

f 2
t , f

2
t+1

)
uvnk
=
∑

c

(
f 2
t

)
uvc
·
(

f 2
t+1

)
nkc

（1）

C1，C2，C3，C4

C1 C2

C1

式中：（u，v）和（n，k）分别代表成对特征的位置

索引；c表示特征向量内的通道索引。相关量分别

经过 1，2，3，4个步长为 2的池化层，得到相关

量金字塔{  }，其中，各层相关量

维度为：1936×1×44×44，1936×1×22×22，1936×1×
11×11，1936×1×5×5。以 ， 为例简单理解相

关量，参考帧有 1936（44×44）个位置， 反映了

每个位置与相邻帧的 44×44个区域对应的相关

C2量， 反映了每个位置与相邻帧的 22×22个区域

对应的相关量。特别地，该特征金字塔在整个框

架中只需要计算一次，迭代过程要使用相关量，

只需进行查询。

g(g1, g2) x(u,v)

x′(u+ g1(u,v),v+ g2(u,v )) x′

每次迭代，首先用当前光流估计值查询相关

量金字塔，得到相关量。给定当前光流估计

，将参考帧的每个像素位置 映射到

相邻帧的对应点 。在 附

近定义一个整数偏移量且 L1距离在 r单位半径内

的局部邻域，作为查询相关量金字塔的索引为

N
(
x′
)
r = {x′+dx|dx ∈ Z2, ||dx ||1 ⩽ r} （2）

x

N(x′)r

式中，依据文献 [15]，r设定为 4。将参考帧所有

像素 映射到相邻帧得到的局部邻域坐标集合

{ }，记为 N。N实际中可表示为维度是 1936×
9×9×2的张量形式，其中 9×9×2即表示参考帧某个

位置映射到相邻帧的局部邻域坐标。以该坐标集

合 N作为网格索引来查询相关量金字塔获得相应

的相关量特征，查询公式为

corr =Concat(BS(C1,N) ,BS(C2,N) ,
BS(C3,N) ,BS(C4,N)) （3）

corr

C1，C2，C3，C4

Concat BS

式中： 代表本次查询得到的相关量特征；

分别为特征金字塔不同层次的

4D相关量；邻域 N作为双线性采样函数的 grid参

数； 表示按通道串联操作； 代表双线性

采样函数和 reshape函数的组合，其中双线性采样

函数以局部邻域为索引，用于查询相关量。以查

询相关量金字塔的第一层 C1为例，对于参考帧上

的某一位置，利用 9×9×2的坐标偏移信息到 44×44
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图 1    方法总体框架

Fig.1    Framework of the proposed method
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的相关量图上进行双线性插值，最后得到 9×9个

对应的相关量图。参考帧所有位置查询相关量

后，输出 1936×1×9×9的 4D张量，经由 reshape函

数的维度二次调整，该 4D张量被调整为 1×44×
44×81，即为 BS函数的输出。由于金字塔 BS后的

输出维度相同，因此可以直接进行串联。

fm

其次，将当前的光流估计、查询得到的相关

量和上下文特征按通道拼接，送入更新模块来提

取运动特征 。具体地，基于 GRU的更新模块公

式为

zt = σ (Conv ([ht−1, xt] ,Wz)) （4）

rt = σ (Conv ([ht−1, xt] ,Wr)) （5）

h̃t = tanh(Conv ([rt ⊙ht−1, xt] ,Wh)) （6）

ht = (1− zt)⊙ht−1+ zt ⊙ h̃t （7）

xt

ht−1

Wz Wr Wh

zt rt h̃t

ht

fm ht σ

tanh tanh Conv
⊙

式中： 表示由当前光流、光流查询 4D相关量体

积得到的相关量和参考帧层次化特征序列的第

2层特征串联的特征； 表示上一次迭代输出的

运动特征；[,]表示通道串联操作； ， ， 为

可学习的权重参数； ， ， 表示门控循环单元

GRU计算过程的中间特征； 代表本次 GRU循环

的输出状态，则当前运动特征为 ← ； 表示

sigmoid激活函数； 表示 激活函数；

表示卷积层； 代表两变量按元素点乘。

fm

f̂m

∆g
g ∆g+ g

最后，更新模块提取得到的运动特征 随即

被送入特征双向更新模块，生成双向更新后的运

动特征。更新的运动特征 被输入到运动分支解

码器。该解码器采用两个卷积层，卷积核大小为

3。然后得到本次迭代光流的更新量 。因此，当

前的流量估计被计算为  ←  。经过 T次迭

代，网络输出了一系列的光流估计结果，如图 1
右下方所示。 

1.4    特征双向更新模块

特征双向更新模块主要用于双向更新显式运

动建模分支的运动特征与伪装目标检测分支的外

观特征。其详细设计如图 2所示，引入文献 [16]
提出的空间注意力（SA）模块和通道注意力（CA）模

块来有选择性地引导运动特征与目标特征进行双

向交互。

特征双向更新模块主要分为两个阶段：聚合

和分配。聚合阶段对应图 2中的绿色箭头，实现

多尺度的外观特征与运动特征的融合；分配阶段

对应图 2中的紫色箭头，将更新后的运动特征广

f i
t

fm

f̂m

播回各尺度的外观特征。在聚合阶段，3个不同尺

度的参考帧外观特征{ }通过 SA模块加强对目标

空间的关注，与运动特征 串联拼接后输入到卷

积层，再借助 CA模块进一步提取有效特征信息，

得到最终更新的运动特征 。由于注入了多尺度

的伪装目标的外观特征，更新后的运动特征更注

重于伪装物体的运动。具体地，更新公式如下所示：

ḟm = Concat
(

fm,SA
(

f 2
t

)
,UP
(
SA
(

f 3
t

))
,UP
(
SA
(

f 4
t

)))
（8）

f̂m = fm+CA
(
ConvL

(
ḟm
))

（9）

f̂m

ḟm

式中：SA，CA分别为输入与输出张量维度相同的

空间注意力模块和通道注意力模块；UP表示上采

样模块，用于将不同层次的特征维度与运动特征

对 齐 ； ConvL由 输 出 通 道 为 3的 卷 积 层 和

LeakyReLU层构成； 表示中间特征。

f̂m f i
t

在分配阶段，将更新的运动特征广播回各尺

度的外观特征，使其进一步的信息融合。更新后

的运动特征 和各层级特征向量序列{ }分别拼

接，再使用通道注意力机制，得到再次更新后的

层次化特征序列。具体地，按照如下公式更新不

同层次的参考帧特征为

f̂ i
t = f i

t +CA
(
ConvL

(
Concat

(
DB
(

f̂m
)
,SA
(

f i
t

))))
（10）

i ∈ {2,3,4

f̂m

f̂ i
t

式中： }，代表参考帧层次化特征序列中

的层数；Concat表示在通道维度进行串联；DB表

示下采样模块，用于将运动特征 与不同层次的

特征维度对齐； 表示更新后的不同层次参考帧

特征。 

1.5    伪装目标检测分支

仅依靠外观特征，伪装目标难以从视频中检

测出来。联合框架让伪装目标检测分支和显式运

动建模分支通过特征双向更新模块进行双向交

互，实现运动特征与外观特征的双向更新，从而

 

SA

SA

SA

CA
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CA
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图 2    特征双向更新模块

Fig.2    Feature bidirectional update module
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提升伪装目标的检测性能。

编码器提取的参考帧的外观特征与显式运动

建模分支输出的目标运动特征经过特征双向更新

模块交互后，可得到更新后的目标特征和运动特

征。将更新后的目标特征输入到解码器中即可获

得目标检测结果。如文献 [5]所述，与传统的解码

器相比，NCD可以简单有效地传播特征，而

GRA可以获得更好的伪装物体的细节。因此，在

伪装目标检测分支中引入 NCD和 GRA来进一步

提升伪装目标检测性能。先将多尺度目标特征输

入到 NCD中以获得粗略的检测图，再通过 GRA
模块逐步细化粗略的检测图，经过 Sigmoid激活函

数，输出最终的伪装目标检测图。 

2    监督和损失函数

显式运动建模分支和伪装目标检测分支相辅

相成，相互促进。对两分支输出的光流估计结果

和伪装目标检测结果进行联合优化，其总损失为

Ltotal = Lpred+Lflow （11）

Ltotal Lpred

Lflow

式中： 为总损失； 为目标检测损失；

为光流估计损失。

对于伪装目标检测分支，采用文献 [17]中的

混合损失函数，通过使用 IoU（ intersection  over
union）损失、二进制交叉熵（bce）损失和增强对齐

损失（e-loss）来指导目标检测流，定义为

Lpred = LIoU+Lbce+Le−loss （12）

It It+1

Ít+1 (k) It+1 Ít+1 (k)

Lflow

对于显式运动建模分支，考虑到视频伪装场

景中缺乏光流真值图，采用自监督的策略监督光

流估计流学习。参考文献 [18]，根据第 k次迭代的

光流结果对参考帧 进行映射和变换，得到 的

重建帧，表示为 。通过计算 和 之间

的距离对显式运动建模分支进行监督，而该分支

最终输出多次迭代的光流序列。为了专注于多次

迭代后的光流结果，引入权重指数衰减策略来引

导运动估计。 定义为

Lflow =

T∑
k=1

γT−kD
(
It+1, Ít+1 (k)

)
（13）

D

Ít+1 (k)
It

式中：T为显式运动建模分支的迭代次数； 为像

素级光度损失 SSIM (structural similarity) [19]；
表示参考帧 基于光流估计进行扭曲后的重建帧；

γ表示衰减系数。设定 γ=0.8，T=6。 

3    实验结果分析
 

3.1    数据集与评估指标

S α Fw
β

为公平比较，在最大的 VCOD数据集 MoCA-
Mask[9] 的训练集上训练，并在两个流行的 VCOD
数据集上测试并对实验结果进行评价分析，即整

个 CAD[20] 数据集和 MoCA-Mask的测试集。参考

文献 [9]，评价指标采用伪装目标检测领域中的常用

指标，即S-measure（ ）[21]，加权F-measure（ ）[22]，

MAE（mean absolute error , M） [9]，用于测量目标预

测图和 ground truth之间的相似性的指标 Dice系数

（dice similarity coefficient） [9] 和用于测量目标物体

ground truth与分割物体之间的区域相似度的平均

交并比 IoU[9]。 

3.2    实验设置

大多数基于视频的方法，采用多阶段的训练

流程，模型首先使用静态图像数据集进行预训

练，再连接时序模块在视频数据集上进行训练。

相较于静态数据集 COD10K[5]，MoCA-Mask[9] 视频

数据集更具有挑战性，存在着摄像头运动、小物

体运动、光照暗等情况。加载在 COD10K数据集

上预训练的权重，可以进一步提升模型在 MoCA-
Mask数据集上的表现。因此，采用与文献 [9]相
同的两阶段训练策略来训练基于视频的方法：在

静态图片数据集 COD10K上训练网络骨干，然后

在MoCA-Mask的训练集上微调。

SMHNet实验方法基于 PyTorch框架，训练在

NVIDIA 3090 GPU上实现，并采用 Adam优化器

通过余弦退火策略进行优化，最大和最小学习率

以及最大迭代次数分别设置为 1×10−5，1×10−6 和
20。网络输入图像尺寸为 352×352×3。训练时运用

颜色增强，随机旋转方法进行数据增强，Batch_size
设置为 6，Epoch为 30。 

3.3    实验结果对比与分析 

3.3.1   定量结果对比与分析

为说明所提出方法的有效性，将 SMHNet与
7个前沿方法进行了定量比较，包括 3个基于图像

的方法（SINet[6]、SINet-V2[5]、DGNet[7]）和 4个基

于视频的方法 （RCRNet[23]、MG[12]、 PNS-Net[24]、
SLTNet[9]）。参考文献 [9]的对比策略，同样基于

图像的方法均在 MoCA数据集上重新训练，基于

视频的方法均进行了两阶段训练。

由表 1可得，方法 SMHNet在几乎所有的评
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S α
Fw
β

S α

价指标上都取得了优异的表现。相较于采用隐式

建模策略的最优 VCOD方法 SLTNet[9]，SMHNet
在 MoCA-Mask测试集上的性能，在 上提升了

4.28%；在 上提升了 11.9%；在 M上提升了

22.22%；在 Dice上提升了 9.17%；在 IoU上提升

了 12.87%。相较于采用直接输入光流策略的最优

VCOD方法 MG[12]，方法 SMHNet在 MoCA-Mask
测试集上的性能提升也十分明显，例如：在 上

提升了 24.15%；在指标M上提升了 36.36%。 

3.3.2   定性结果对比与分析

图 3给出了方法 SMHNet和 3个基准模型的定

性结果对比，展示了在同一个视频中的不同帧的

分割结果。SMHNet相较于其他基准模型，可以在

同一视频片段中准确地定位与分割出伪装在雪地

中的北极狐，并且保持了一定的长期一致性。

图 4给出了 SMHNet和 3个基准模型在不同视

频片段的单帧上的定性结果对比。对比第 1行，

SMHNet可以在低光照情况下清晰定位并分割出沙

漠猫；对比第 2行，SMHNet可以分割出微小的野

山羊；而第 3行、第 4行中目标与背景难以分辨

的青蛙和北极狐，也能够被 SMHNet清晰分割。

可以看出，SMHNet可以在光照条件不佳、目标微

小、不清晰的外观等各种富有挑战的情况下，给

出更准确的伪装物体检测。 

3.3.3   消融实验结果

为验证模块的有效性，进行了各组件的消融

实验，如表 2所示。静态分支表示 SMHNet的静

态部分，仅保留特征提取和解码器组件。运动分

支代表显式运动建模分支的相关操作。#A作为评

估组件的基线；#B表示 SMHNet去掉特征双向更

新模块中的分配阶段的交互（即去掉图 2中的绿色

箭头）；#C表示 SMHNet去掉特征双向更新模块

中的聚合阶段的交互（即去掉图 2中的紫色箭

头）；#D表示去掉特征双向更新模块中的注意力

模块，直接不加处理地拼接运动特征和外观特

征；#E为本文提出的 SMHNet。
对比表 2中的#A，#B，#C，可以看出运动特

征和目标特征的交互对伪装目标检测性能的提升

是显著的。#B，#C和#E结果对比表明，运动特征

和目标特征双向交互策略比只进行单向的交互更

有效。对比#D和#E，凸显了注意力机制的必要

性，注意力机制可以有选择地引导特征的双向更
 

表 1   在 MoCA-Mask 和 CAD 数据集上的定量比较

Tab.1    Quantitative comparison on the MoCA-Mask and CAD datasets
 

模型
MoCA-Mask[9] CAD[20]

S α↑ Fw
β ↑

M↓ Dice↑ IoU↑ S α↑ Fw
β ↑

M↓ Dice↑ IoU↑

SINet[6] 0.598 0.231 0.028 0.276 0.202 0.636 0.346 0.041 0.381 0.283

SINet-V2[5] 0.588 0.204 0.031 0.245 0.180 0.653 0.382 0.039 0.413 0.318

DGNet[7] 0.581 0.184 0.024 0.222 0.156 0.686 0.416 0.037 0.456 0.340

RCRNet[23] 0.555 0.138 0.033 0.171 0.116 0.627 0.287 0.048 0.309 0.229

MG[12]
0.530 0.168 0.067 0.181 0.127 0.594 0.336 0.059 0.368 0.268

PNS-Net[24] 0.544 0.097 0.033 0.121 0.101 0.655 0.325 0.048 0.384 0.290

SLTNet[9] 0.631 0.311 0.027 0.360 0.272 0.696 0.481 0.030 0.493 0.401
SMHNet 0.658 0.348 0.021 0.393 0.307 0.707 0.508 0.028 0.527 0.429

 

Frame

#035

#025

#030

#020

GT Ours SLTNet MG DGNet 
图 3    同一视频片段上的定性比较

Fig.3    Qualitative comparison on the same video clip
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新。特征双向更新模块经过选择和优化，引导运

动特征和外观特征双向交互，进一步提升伪装目

标检测的性能。

存在噪声和错误的光流图作为模型监督会影

响模型检测性能，表 3的结果对比反映了本文采

用的自监督策略的有效性。其中，伪监督策略代

表将 RAFT离线生成的光流结果作为 SMHNet显
式运动建模分支输出的光流的真值进行监督。可

以看出，采用自监督策略后，SMHNet的性能得到

了进一步提升。

此外，为了更直观对比不同监督策略对显式

运动建模分支的影响，进行光流估计结果可视

化，如图 5所示。其中，（a）为采用自监督策略训

练的 SMHNet在测试集上生成的光流图；（b）为采

用伪监督策略训练的 SMHNet在测试集上生成的

 

Image GT Ours SLT-Net MG DGNet 
图 4    不同视频片段上的定性比较

Fig.4    Qualitative comparison on different video clips
 

表 2   主要组件的消融结果

Tab.2    Ablation results for the main modules
 

序号 静态分支 运动分支 聚合阶段 分配阶段 注意力机制 S α↑ Fw
β ↑ M↓ Dice↑ IoU↑

#A √ 0.628 0.292 0.028 0.341 0.259

#B √ √ √ √ 0.650 0.336 0.026 0.389 0.298

#C √ √ √ √ 0.645 0.329 0.025 0.373 0.291

#D √ √ √ √ 0.637 0.308 0.024 0.355 0.273

#E √ √ √ √ √ 0.658 0.348 0.021 0.393 0.307

 

表 3   学习光流的不同监督策略

Tab.3    Different supervision strategies for
learning optical flow

 

设置 S α↑ Fw
β ↑ M↓ Dice↑ IoU↑

伪监督策略 0.652 0.332 0.024 0.381 0.294

自监督策略 0.658 0.348 0.021 0.393 0.307

 

Frame GT (a) (b) (c) 
图 5    采用不同监督策略在测试集上的光流估计结果

Fig.5    Optical flow estimation results on test images using different supervision strategies
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光流图；（c）为 RAFT[15] 离线模型在测试集上生成

的光流图。结果表明，在某些 RAFT不能感知伪

装的运动物体的情况下（如图 5第 1行），采用自

监督策略的 SMHNet仍可以较好地反映目标的运

动 。 相 比 之 下 ， 采 用 伪 监 督 策 略 的 SMHNet
很容易受到 RAFT光流的错误影响。

进一步探讨使用不同的迭代次数进行光流优

化的效果，如表 4所示。与文献 [15]一致，迭代次

数增大可以细化光流估计结果，提升伪装目标检

测的性能。然而，由于硬件的限制，最大迭代次

数设定为 6。由表 4可见，当迭代次数 T增大时，

伪装目标检测的指标逐步提升，并在 T=6时，取

得最佳性能。
 
 

表 4    不同迭代次数的评估结果

Tab.4    Evaluation results for different iterations
 

迭代次数 S α↑ Fw
β ↑ M↓ Dice↑ IoU↑

1 0.626 0.299 0.029 0.339 0.263

2 0.633 0.304 0.028 0.349 0.269

3 0.632 0.308 0.028 0.351 0.270

4 0.645 0.324 0.026 0.374 0.287

5 0.647 0.330 0.021 0.370 0.290

6 0.658 0.348 0.021 0.393 0.307
  

4    结　论

为了提高现有 VCOD方法中对运动线索的利

用效率，提出了一个基于显式运动建模的 VCOD
框架，称为 SMHNet，以自监督的方式显式处理运

动线索。首先，该框架将运动建模和伪装目标检

测联合在同一个框架中，该框架包括运动建模分

支和伪装目标检测分支，并由特征双向更新模块

引导两个分支进行双向交互。两个分支任务相互

优化、相互纠错，最终输出更优的光流估计结果

和伪装目标检测结果。在两个 VCOD数据集上的

对比实验结果显示，SMHNet取得了最优的性能。

综上，本文提出的基于显式运动建模的 VCOD
方法可以提高伪装目标检测的性能，并为解决

VCOD问题提供了新方案。
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