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摘摇 要:迷彩伪装通过设计颜色和纹理图案来破坏目标的固有形状,其检测依赖的视觉特征应与常规目标不同。 然而卷

积神经网络的黑盒性质使得不同视觉特征对模型识别的贡献程度无法获知。 为解决上述问题,借鉴人类视觉系统设计了

一种适用于伪装场景的视觉特征解耦方法,解耦并分析目标检测模型在颜色、纹理和形状特征上的偏好程度。 具体来说,
使用消除单一特征并保留其余特征的解耦框架,以模型的性能下降情况作为偏向性的衡量标准,通过灰度化处理消除图

像的颜色特征,使用区域置乱破坏目标的纹理特征,对目标轮廓取内接形状以改变目标的形状特征。 在公开的迷彩伪装

人员数据集和常规人员检测数据集上分别进行实验,结果显示,迷彩伪装目标的检测主要依赖纹理,常规目标的检测主要

依赖形状。
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Research on Visual Feature Bias of Camouflaged Object Detection
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Abstract:Camouflage uses designed color and texture patterns to disrupt the inherent shape of the target,so the visual features that its de鄄
tection relies on should be different from those of conventional targets. However,the black box nature of convolutional neural networks
makes it impossible to know the contribution of different visual features to model recognition. To solve this problem,a new visual feature
decoupling method was designed based on the human visual system,which is suitable for camouflage scenes. This method decouples and
analyzes the preference degree of object detection models on color,texture,and shape features. Specifically,an analysis architecture was
used to eliminate a single feature while retaining the remaining features,and the performance degradation of the model was used as a
measure of bias. Grayscale processing was used to eliminate the color features of images, region scrambling was used to disrupt the
texture features of targets,and the inner shapes of targets were extracted to change their shape features. Experiments were conducted on
publicly available datasets of camouflaged personnel and conventional personnel detection,respectively,and the results showed that the
detection of camouflaged object mainly relies on texture,while the detection of conventional object mainly relies on shape.
Key words:object detection;camouflage;feature decoupling;human visual system;convolutional neural networks

0摇 引摇 言
迷彩伪装是最基本的军事伪装技术之一,其设计

旨在模仿背景的颜色及纹理等特征来降低目标的显著

性,以此规避人眼及机器侦察。 近年来,基于卷积神经

网络(Convolutional Neural Networks,CNN) [1] 来检测

迷彩伪装目标的研究取得了良好的进展[2-6]。 如何进
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一步提升其检测模型的迁移性和有效性,关键之一在

于需要深入分析迷彩伪装目标检测模型的内在机理。
然而,神经网络的黑盒性质使得模型的运行机制难以

被准确理解。
近来的研究表明,CNN 与人类视觉系统(Human

Visual System,HVS)的决策机制有相似之处[7-8]。 研

究者尝试分析颜色、形状、纹理特征在常规对象识别中

的作用,但相关研究[9-10] 主要针对的是显著性目标分

类,其结果无法直接用于指导迷彩伪装目标检测模型

的优化。
为此,该文从人类视觉特征角度出发,针对迷彩伪

装目标检测的特点,设计了一种新的视觉特征解耦方

法,在此基础上研究了 CNN 迷彩伪装目标检测模型对

不同视觉特征的偏向性。 在迷彩伪装人员数据集与常

规人员检测数据集上进行的对比实验表明,CNN 目标

检测模型对于迷彩伪装目标偏向于学习其纹理,对于

常规目标偏向于学习其形状,颜色特征在二者的检测

中均不占主导地位。

1摇 相关工作
1. 1摇 迷彩伪装目标检测

20 世纪中期,迷彩伪装技术逐渐成熟并广泛用于

军事领域。 早期研究人员通过设计特定的纹理提取算

子来检测迷彩图案[11-14]。 随着深度学习技术的发展,
研究人员开始使用基于卷积神经网络的模型来解决迷

彩发现问题。 Zheng 等人[15-16]构建了迷彩伪装人员数

据集并对迷彩伪装目标进行分割。 文献[2-6]使用基

于 CNN 的目标检测模型实现了迷彩伪装目标的精准

分类与定位。 文献[17]使用相同的对抗样本对不同

迷彩伪装目标检测模型进行攻击,产生了不同程度的

性能下降,然而该文献缺乏对模型机理的进一步研究。
文中工作一方面有助于检测模型的改进,另一方面对

提升迷彩伪装目标检测的对抗攻击效果有指导意义。
1. 2摇 CNN 模型的视觉特征研究

神经科学研究证明,颜色、形状和纹理是人类视觉

系统中最重要的三个特征且相互独立[18-23]。 由于人

类视觉系统是许多计算机视觉算法的黄金标准,研
究[7-8]将 HVS 与 CNN 进行比较。 2018 年,Geirhos 等

人[9]使用风格迁移构建具有冲突线索的数据集,通过

实验揭示了在 ImageNet 上训练的分类模型具有纹理

偏重并且提高形状偏重可以提升模型的鲁棒性。 此

后,研究人员致力于设计提高模型形状偏重的方

法[24-25],对任务本身的特征偏重研究较少。 直至 2022
年,文献[10]指出,模型的偏向性是任务相关的。 例

如,识别同样形状但不同类别的鸟主要依靠颜色,而区

分斑马和印有斑马条纹的汽车主要依靠形状。

为了对模型的视觉特征偏重进一步研究,Ge 等

人[10]提出了常规目标分类模型的特征解耦框架,分别

提取数据集的颜色、形状、纹理特征。 在提取颜色时将

图片变换到频域进行相位加扰再逆变换;在提取形状

时,通过分割图像的显著区域得到形状掩膜;在提取纹

理时,先将图像的显著区域进行灰度化处理,然后将其

切割成多个方块,取其中四个方块拼接成一个新的图

像,作为该图像的纹理特征。
解耦并分析迷彩伪装目标检测模型的视觉特征有

助于解释模型工作机理、提高模型性能。 然而目前还

没有针对该问题的研究。 现有研究旨在提取单一视觉

特征,无法用于迷彩伪装目标检测,具体表现在:如果

对全图提取单一视觉特征会导致目标位置信息丢失,
如果只对目标提取单一视觉特征会破坏目标的伪

装性。

2摇 针对迷彩伪装目标检测的视觉特征分析
2. 1摇 分析框架

与以往框架不同,所提框架旨在分别消除目标某

单一特征并保留其余特征。 基于此框架,分别在颜色、
纹理、形状方面设计解耦方法。

分析框架如图 1 所示。 首先,在数据集的训练集

上训练好模型;其次,对数据集的原始测试集分别解耦

颜色、纹理、形状特征得到三个特征解耦测试集;最后,
在训练好的模型上分别验证特征解耦测试集。 分别计

算模型 mAP 的变化率,并进行归一化处理,用不同特

征的占比表示模型的视觉特征偏好。

图 1摇 视觉特征偏好分析框架

2. 2摇 解耦方法

在对不同属性特征进行解耦时应遵循以下原则:
一是最大化改变一种属性特征的同时其余属性应尽量

保持不变;二是纹理的变化应遵循迷彩的特点和规律,
不应破坏其伪装性;三是在迷彩伪装场景下,目标自身

结构被迷彩纹理破坏,目标的形状特征体现在目标的

外围轮廓。 解耦方法将目标分割轮廓视作目标形状,
将分割轮廓内的灰度图像视作目标纹理,使用 RGB 空

间描述图像的颜色。
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2. 2. 1摇 消除颜色

改变图像的颜色特征,通常可对目标区域、背景或

全图进行处理。 由于迷彩伪装目标与背景颜色高度相

似,如果只改变目标或背景的颜色会增强目标显著性

从而影响检测效果,因此选择对全图进行处理。 图像

灰度化可以在消除颜色特征时保留形状和纹理特征。
灰度化处理通常有取最大值、取平均值和取加权值三

种方法。 由于人眼对不同颜色敏感度不同,取加权值

法能得到较合理的灰度图像。 图像 軌X 中第 i 个像素的

灰度值计算为:
軌X i = (w1R + w2G + w3B) / 3 (1)

其中, w1 为 0. 299, w2 为 0. 587, w3 为 0. 114 分别表示

图像的 R,G,B 分量加权值。 式 1 为灰度心理学公式,
该公式的权重系数根据心理学上关于人类视觉系统对

绿色最敏感等结论得出。
2. 2. 2摇 破坏纹理

纹理是人类视觉系统的一种感知形式,迄今还没

有文字或公式化定义,但诸多研究认为:局部纹理体现

在像素及其周围空间邻域的灰度分布,全局纹理体现

在局部纹理不同程度的重复性[26-29]。 改变纹理的方

法包括对像素值的操作(如滤波、仿射变换)和对像素

空间关系的操作(如交换、置乱)。 像素值的改变可能

影响颜色信息,为了保持形状和颜色不变,选择在目标

分割轮廓内对像素的空间关系进行操作。 此处借鉴像

素置乱的思想,对区域内的纹理块进行置乱。

N=5 N N=2 =1

N N=20 =10

图 2摇 不同尺度的区域置乱

给定图像 X ,将目标轮廓内的区域切分为若干个

N 伊 N 像素的纹理块,然后将纹理块的空间位置进行

置乱。 具体流程如算法 1 所示,其中 n 表示尺寸为 N 伊
N 的纹理块。 由于纹理的破坏程度受置乱区域的大小

影响,在此进行了不同尺度的区域置乱实验,效果如图

2 所示。 分别设置 N 为 20,10,5,2,1,当 N = 1 时即为

像素置乱。
算法 1:区域置乱

输入:图像 X 、图像 X 的二值化 mask、空数组 E

输出:像素置乱后的图像 X
~

1. E = 堙 , X
~
= X , P = X已mask

2. while n 沂 P do
3. E = E 胰 {Xn}
4. end while
5. E =Shuffle( E )
6. while t 沂 E and n 沂 P do

7. X
~

n = t
8. end while

9. return X
~

2. 2. 3摇 改变形状

对目标形状的破坏包括消除目标轮廓和改变目标

轮廓为其他形状。 在消除轮廓时,尝试使用滤波方法

将目标轮廓与背景融合,当滤波区域较小时不能达到

明显消除轮廓的效果,当滤波区域较大时,背景与前景

边界处的纹理产生了较大改变。 因此,研究改变目标

形状的方法。
给定一幅宽 W 高 H 的图像 X ,对目标轮廓内区域

随机取最大内接圆形或内接矩形,步骤如算法 2 所示。
算法 2:取目标最大内接圆或内接矩形

输入:宽 W 高 H 的图像 X , X 的掩膜 mask
输出:目标最大内接圆或内接矩形的掩膜 maskc

1. 对 mask 先腐蚀后膨胀,消除尖端和噪声,得到 mask
2. 对 mask' 进行轮廓提取

3. 随机选择取圆形或取矩形,若取圆形则转步骤 4,若取矩

形则转到步骤 5
4. 遍历每个轮廓的所有坐标,取轮廓内点到轮廓的最大值

为圆半径,此时的点为圆心。 绘制宽 W 高 H 的掩膜 maskc ,令圆

形区域内像素值为 1,其余为 0
5. 遍历每个轮廓的所有坐标,使用中心扩散法[30] 求四个边

界点坐标。 绘制宽 W 高 H 的掩膜 maskc ,令矩形区域内为像素

值 1,其余为 0

为解决取内接形状后,内接形状和原始轮廓之间

像素缺失问题,考虑以下两种方案:一是用背景纹理覆

盖整个目标真实框,二是用背景纹理覆盖目标轮廓。
可视化模型输出后,发现方案一产生的定位偏差更小,
方案二仍然能检测到原始目标形状,因此使用方案一

更合适。 在提取背景纹理时,以目标最小外接矩形为

单元,以 8 邻域内的背景单元作为候选区域,如图 3
所示。

图 3摇 背景候选区域
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为了选择与目标颜色相似度最大的背景单元,计
算目标区域与背景单元的颜色直方图,使用巴氏系数

表示颜色相似度:

籽(p,pm) = 移
n

i = 1
p( i)pm( i) (2)

其中, p , pm 分别代表目标直方图与候选单元的直方

图数据, m 是 1 到 8 之间的整数, 籽 的值域为 0 到 1。
取 籽值最大的背景单元M作为背景纹理。 改变形状方

法的生成图 X
~
计算如下:

X
~
= X已 maskc + B已(1 - maskc) (3)

其中, maskc 为内接形状的掩膜, B 为使用背景单元 M
覆盖目标 GT 框区域所得的图像。

3摇 实验与分析
本节重点对迷彩伪装目标检测模型的视觉特征进

行分析,为了比较迷彩伪装目标与常规目标检测任务

在视觉特征偏向性的差异,使用第 2 节提出的视觉特

征偏好分析框架及解耦方法,选取相同的 CNN 模型在

迷彩伪装目标与常规目标两类数据集上进行实验。
3. 1摇 数据集

CAMP[15]是一种公开的迷彩伪装数据集,由 2 600
张迷彩伪装人员图片及其分割标注构成。 该文对原数

据集中的分割标注结果用最小外接矩形框重新标注,
以用于检测任务。

由于 CAMP 数据集目标为人,为方便对比,对于

常规目标检测的实验,数据集中的目标也应设置为人。
SBD 数据集对 PASCAL VOC 数据中没有分割标注的

数据重新进行了标注。 从 SBD 数据集中选择类别为

人的图片,设置为常规人员检测数据集(以下简称为

SBD_PERSON)。 实验数据集的类别及样本划分情况

见表 1。
表 1摇 数据集类别及样本划分

数据集

名称

样本

类别

训练集

样本数量

测试集

样本数量

CAMP Person(迷彩伪装) 2 080 520

SBD_PERSON Person(常规) 2 000 500

3. 2摇 模摇 型

现有 CNN 目标检测模型可分为基于候选区域的

Anchor-based 模型 (以 Faster R - CNN[31] 算法为代

表)、基于回归的 Anchor-based 模型(主要有 SSD[32],
RetinaNet[33],YOLO 系列算法)和 Anchor-free 的检测

模型 (包括 FCOS[34],CenterNet2[35] 等)。 实验使用

Faster R-CNN,Cascade R-CNN[36],Mask R-CNN[37],
SSD, RetinaNet, YOLOv5s, YOLOv7[38], FCOS,
CenterNet2 共 9 种通用的 CNN 目标检测模型。

3. 3摇 评价指标

3. 3. 1摇 平均准确度均值

目标检测的结果按是否正确可分为:真正例(True
Positive,TP)、真反例 ( True Negative, TN)、假正例

(False Positive,FP)、假反例(False Negative,FN)。 由

此可计算模型的查准率 p 和查全率 r ,计算公式如下:

p = TP
TP + FP (4)

r = TP
TP + FN (5)

平均准确度均值(mean Average Precision,mAP)
反映了模型中各类别检测的平均精度的均值,其计算

如下:

mAP = 1
Q 移

q沂Q
AP(q) (6)

其中, Q 是数据集中包含的类别数,AP 指某一类别的

平均精度,AP 计算如下:

AP = 1
11 移

r沂{0,0. 1,…,1}
max
軇r:軇r > r

p(軇r) (7)

即给定 11 个召回率值 r ,找出大于 r 的所有 軇r 中
对应的最大精度值 p ,然后计算这些 p 值的平均值。
3. 3. 2摇 mAP 变化率

不同模型训练得到的初始 mAP 值不同,为了便于

分析,使用 mAP 变化率作为评价指标。 将 mAP 变化

率定义为视觉特征解耦后 mAP 值的变化量占原始

mAP 值的比率,其计算如下:

T = m - 軒m
m 伊 100% (8)

其中, m 代表原始测试集 mAP, 軒m 代表特征解耦后的

测试集 mAP。
3. 4摇 实验方法

3. 4. 1摇 区域置乱的尺度选择

为比较不同置乱尺度下的纹理特征破坏程度,使
用颜色直方图衡量颜色相似度,使用 SSIM 指标衡量

纹理相似度。 给定图像 X 、经纹理破坏后的图像 Y ,
SSIM 指标计算如下:

SSIM(X,Y) =
(2滋X滋Y + c1)(2滓XY + c2)

(滋2
X + 滋2

Y + c1)(滓
2
X + 滓2

Y + c2)
(9)

其中, 滋X , 滋Y 分别为 X , Y 的平均值, 滓X , 滓Y , 滓XY 分

别为 X 的标准差、 Y 的标准差、 XY 的协方差。 计算不

同尺寸 N 下纹理块置乱图与原图在纹理和颜色特征

的相似度,结果见表 2。 置乱后的测试集与原始测试

集的颜色相似度始终较高,SSIM 值随 N 逐渐减小,这
说明颜色特征的统计量不受置乱区域的大小影响,纹
理特征的破坏程度随 N的减小而增大。 故取 N =1(像
素值乱)的区域置乱用于特征解耦方法中纹理特征的

破坏。
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表 2摇 不同尺度纹理置乱图与原图相似度

N SSIM 颜色相似度

20 0. 858 0. 985

10 0. 718 0. 974

5 0. 536 0. 955

2 0. 385 0. 945

1 0. 338 0. 94

3. 4. 2摇 解耦方法的有效性验证

文献[10]制作了在人类视觉上分别具有颜色偏

重、形状偏重和纹理偏重的三个分类数据集并且对每

个数据集分别训练了颜色、形状和纹理三种特征编码

器。 为验证所提解耦方法的有效性,使用所提解耦方

法对不同属性偏置数据集分别解耦其对应偏置属性的

特征。 将解耦后的数据输入特征编码器中,与将原始

图像输入特征编码器输出的准确率进行比较,结果见

表 3。 括号外和括号内的数字分别表示不使用解耦方

法和使用解耦方法后的准确率。
表 3摇 特征解耦数据与原始数据在

视觉特征编码器的表现

数据集
解耦

方法

颜色

编码器

纹理

编码器

形状

编码器

颜色偏置

数据集

消除

颜色

24%
(5. 6% )

31%
(32% )

14%
(13% )

纹理偏置

数据集

消除

纹理

23%
(20. 6% )

60%
(8. 7% )

19%
(19% )

形状偏置

数据集

消除

形状

16%
(14. 5% )

66%
(60% )

43%
(7% )

摇 摇 由表 3 知,在特定属性偏置数据集上使用视觉特

征解耦方法,可以消除对应属性的特征,导致该属性特

征编码器失效,但不影响其他属性特征编码器的性能。
因此,提出的特征解耦方法能够消除数据集某一属性

特征,同时不改变其他属性特征。
3. 4. 3摇 方法对比

文献[10]中提取图像单一特征的解耦方法仅适

用于常规目标的分类任务,而该文提出的分析框架及

方法在分类任务和检测任务、常规场景和伪装场景中

均可使用。 为比较两种方法的效果,在常规目标的分

类任务上进行分析。 使用文献[10]提供的数据集,在
数据集原始图像上训练好模型,分别将使用文献[10]
中方法所得图像和使用文中方法所得图像输入模型,
模型准确率如表 4 所示。 解耦方法为表格第一列,方
法中是否保留颜色、纹理、形状特征示于表格第二至四

列,Ds1,Ds2,Ds3 分别为颜色偏置数据集、纹理偏置数

据集、形状偏置数据集。
文献[10]提取单一特征输入模型,模型在特征解

耦数据的准确率越高表示在该特征偏好越强。 文中方

法消除图像的单一特征,模型准确率越低表示在该特

征的偏好越强。 由表 4 知,当使用文献[10]中方法

时,对数据集 Ds1,模型的准确率均保持较低水平,难
以比较模型的偏向性。 对 Ds2,模型对纹理特征有较

强偏好,但对颜色特征和形状特征的偏向性难以区分;
对于 Ds3,模型在颜色和形状特征的偏向性难以区分。
使用文中方法,模型在数据集上对颜色、纹理、形状特

征的偏向性区分更加明显。
表 4摇 不同解耦方法对模型准确率的影响比较

方法 颜色 纹理 形状 Ds1 Ds2 Ds3

原图 姨 姨 姨 0. 95 0. 98 0. 97

文献

[10]

姨 伊 伊 0. 213 0. 167 0. 122

伊 姨 伊 0. 261 0. 565 0. 523

伊 伊 姨 0. 138 0. 153 0. 166

文中

伊 姨 姨 0. 591 0. 877 0. 94

姨 伊 姨 0. 217 0. 13 0. 324

姨 姨 伊 0. 625 0. 77 0. 68

3. 5摇 实验结果

在 CAMP 数据集上应用所提视觉特征解耦方法,
效果如图 4 所示。 将原始测试集与特征解耦后的测试

集输入训练良好的目标检测模型,检测结果见表 5,括
号外数据为 mAP 值,括号内数据为 mAP 变化率。

图 4摇 特征解耦效果

由表 5 知,对于 CAMP 数据集,表中 9 个 CNN 目

标检测模型皆对纹理特征更为敏感。 当消除颜色特征

时,模型的 mAP 变化率范围为 2. 1% ~ 9. 8% ,均值为

4. 5% ;破坏纹理特征后,模型的 mAP 变化率范围为

55. 9% ~ 86. 6% ,均值为 74. 1% ;改变形状特征后,模
型的 mAP 变化率范围为 26. 1% ~ 59. 6% ,均值为

40郾 2% 。 取三种特征解耦数据上的 mAP 变化率均值,
归一化处理后,可得模型在 CAMP 数据集上的视觉特

征偏向性为:纹理(62% )>形状(34% )>颜色(4% )。
在 SBD_PERSON 上进行同样的实验,实验结果

见表 6。 由表 6 知,对于 SBD_PERSON 数据集,模型

皆对形状特征更为敏感。 消除颜色后,模型的 mAP 变

化率均值为 8. 5% ;破坏纹理后,模型的 mAP 变化率
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均值为 42% ;改变形状后,模型的 mAP 变化率均值为

68. 4% 。 取三种特征解耦数据上的 mAP 变化率均值,
归一化处理后,可得模型在 SBD_PERSON 数据集上

的视觉特征偏向性为:形状(58% )>纹理(35% )>颜色

(7% )。

表 5摇 CAMP 数据集特征解耦后模型 mAP

颜色 纹理 形状
Faster

R-CNN
Cascade
R-CNN

Mask
R-CNN

SSD300 RetinaNet YOLOv5s YOLOv7 FCOS CenterNet2

姨 姨 姨 0. 921 0. 901 0. 90 0. 855 0. 926 0. 915 0. 92 0. 80 0. 897

伊 姨 姨
0. 888

(引3. 6% )
0. 813

(引9. 8% )
0. 881

(引2. 1% )
0. 787

(引8% )
0. 888

(引4. 1% )
0. 883

(引3. 5% )
0. 895

(引2. 7% )
0. 776

(引3% )
0. 864

(引3. 7% )

姨 伊 姨
0. 406

(引55. 9% )
0. 202

(引77. 6% )
0. 307

(引66. 2% )
0. 235

(引72. 5% )
0. 35

(引61. 1% )
0. 15

(引83. 6% )
0. 14

(引84. 8% )
0. 17

(引78. 8% )
0. 12

(引86. 6% )

姨 姨 伊
0. 601

(引34. 7% )
0. 666

(引26. 1% )
0. 626

(引30. 4% )
0. 468

(引45. 3% )
0. 67

(引27. 6% )
0. 537

(引41. 3% )
0. 372

(引59. 6% )
0. 382

(引52. 3% )
0. 495

(引44. 8% )

表 6摇 SBD_PERSON 数据集特征解耦后模型 mAP

颜色 纹理 形状
Faster

R-CNN
Cascade
R-CNN

Mask
R-CNN

SSD300 RetinaNet YOLOv5s YOLOv7 FCOS CenterNet2

姨 姨 姨 0. 925 0. 899 0. 904 0. 897 0. 923 0. 902 0. 9 0. 835 0. 914

伊 姨 姨
0. 848

(引8. 3% )
0. 80

(引11% )
0. 839

(引7. 2% )
0. 83

(引7. 5% )
0. 856

(引7. 3% )
0. 823

(引8. 8% )
0. 816

(引9. 3% )
0. 748

(引10. 4% )
0. 852

(引6. 8% )

姨 伊 姨
0. 676

(引26. 9% )
0. 496

(引44. 8% )
0. 59

(引34. 7% )
0. 593

(引33. 9% )
0. 68

(引26. 3% )
0. 51

(引43. 5% )
0. 325

(引63. 9% )
0. 45

(引46. 1% )
0. 385

(引57. 9% )

姨 姨 伊
0. 262

(引71. 7% )
0. 362

(引59. 7% )
0. 27

(引70. 1% )
0. 309

(引65. 6% )
0. 31

(引66. 4% )
0. 26

(引64. 2% )
0. 12

(引86. 7% )
0. 29

(引65. 3% )
0. 31

(引66% )

摇 摇 基于上述研究结果,得出如下结论:尽管不同模型

对不同视觉特征的敏感程度略有不同,总体来讲,现有

基于 CNN 的通用目标检测模型在学习迷彩伪装目标

的特征时具有较强的纹理偏好,在学习常规目标的特

征时具有较强的形状偏好。
同时,相对于形状和纹理特征,颜色特征对二者的

检测影响较小。 因此,迷彩伪装目标的检测任务不应

与常规目标的检测任务一概而论,针对迷彩伪装目标

检测的模型改进可以从设计特征网络使之捕捉更精细

的纹理特征、使用纹理增强的方法进行数据处理等方

面入手。

4摇 结束语
通过实验对比了迷彩伪装目标与常规目标的视觉

特征在目标检测任务中的敏感程度。 实验证明:对于

CNN 目标检测模型,迷彩伪装目标的检测主要依赖其

纹理,常规目标的检测主要依赖其形状。 同时,颜色特

征在二者的检测中不占主导地位。
实验结论可用于指导下一步迷彩伪装技术的发展

和迷彩目标检测模型的改进。 实验中运用的视觉特征

解耦方法和思路可用于验证不同数据集在计算机视觉

任务中的特征偏向性,指导设计具有特定偏向性的数

据集和网络模型。
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