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基于双向交叉注意力跨域融合的航拍图像伪装目标识别方法

李　昂 章杰元 刘逊韵

军事科学院　北京１０００９１
　(angli．cs＠outlook．com)

　
摘　要　针对航拍图像中伪装目标与环境高度融合以及实时性要求高的挑战,提出了一种基于双向交叉注意力跨域融合的伪

装目标识别方法.首先,提出跨域双分支特征提取网络,分别从 RGB域和频域进行提取特征,从而增强对低对比度图像的特征

提取能力.同时,通过设计双向交叉注意力融合模块,在多个尺度上将频域特征与 RGB特征进行基于注意力机制的双向特征

融合,从而有效提升网络表征能力.实验结果表明,相比其他代表性算法,所提出的方法在目标识别准确性与实时性上达到了

更优的平衡.
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CamouflagedObjectDetectionforAerialImagesBasedonBidirectionalCrossＧattention
CrossＧdomainFusion
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Abstract　ToaddressthechallengesofhighlyintegrationwiththeenvironmentandthehighdemandforrealＧtimeperformance,

thispaperproposesacamouflagedobjectdetectionmodelforaerialimagesusingbidirectionalcrossＧattentioncrossＧdomainfuＧ

sion．Firstly,afeatureextractionnetworkwithtwobranchesisconstructedtoextractfeaturesfrombothRGBandfrequencydoＧ

main．Simultaneously,frequencyfeaturesandRGBfeaturesarecrosslyfusedatmultiplescalesusingbidirectionalcrossＧattention

fusionmodules,effectivelyimprovingthenetwork’srepresentationalcapacity．Experimentalresultsshowthattheproposedmodel

achievesabetterbalancebetweentargetrecognitionaccuracyandrealＧtimeperformance,comparedtootherrepresentativemodels．

Keywords　Aerialimages,Camouflagedobjectdetection,Frequencydomain,BidirectionalcrossＧattention

　

１　引言

近年来,随着无人机技术的迅速发展,航拍图像在侦察和

监控领域得到了广泛应用.然而,在实际环境中,无源伪装技

术不仅能有效隐藏目标,而且成本低廉,应用灵活,给侦察识

别带来了极大挑战[１Ｇ２].伪装目标通常与背景高度融合,特征

信息不明显,尤其是在航拍图像中,目标物体尺寸较小,尺度

特征多样且细节信息不清晰,这对识别的准确性提出了更高

的要求[３Ｇ４].

当前该领域的研究方法主要分为传统图像处理技术和基

于深度学习的伪装目标识别方法.传统方法通常依赖像素级

的灰度或颜色差异分析,如Canny边缘检测[５]和阈值分割[６]等

技术,并且传统方法通常基于手动构造特征进行识别,准确性

较低.近年来,基于深度学习的方法通过多层非线性变换自动

提取图像的高级特征表示,显著提升了伪装目标识别的精度,

代表性工作包括 FCTNet[７],UGTR[８]和 EGNet[９]等模型.

然而,航拍图像伪装目标识别任务仍然存在以下问题:１)航拍

图像中伪装目标与环境融合度高且图像细节不清晰,对识别

的准确性带来更大挑战;２)航拍图像伪装目标识别需要快速

获取识别结果,同时航拍无人机通常仅搭载有限的硬件计算

资源,这对识别模型的计算实时性提出了更高要求[１０].

针对上述问题,本文提出了一种双向交叉注意力跨域融

合 网 络 (BidirectionalCrossＧattention CrossＧdomain Fusion
Network,BCCFN).首先,将频域特征引入伪装目标识别任

务中,提出结合频域和 RGB域的双分支特征提取网络.通过

运用频域特征提取模块,将 RGB图像映射到频域并作为识别

模型的额外输入,为提取隐蔽特征信息提供了支撑.其次,通

过利用双向交叉注意力融合模块,在多尺度上融合频域特征

与 RGB特征,促进两种特征的互补与协同.具体而言,双向

交叉注意力融合模块分别从 RGB到频域和从频域到 RGB两

个方向进行特征交互,利用注意力权重对特征进行加权融合,

从而增强模型对伪装目标的细节和全局结构的捕捉能力.



最后,将迁移学习策略应用于航拍图像伪装目标识别任务中,

进一步提高所提方法在野生场景下的泛化能力.本文主要贡

献如下:

１)提出跨域双分支特征提取网络,有效结合频域和 RGB
域特征,增强网络对低质量图像的特征提取能力;

２)提出双向交叉注意力融合模块,实现了频域特征与

RGB特征的多尺度融合,有效提升了模型对复杂伪装目标的

识别性能;

３)提出双向交叉注意力跨域融合网络,其在真实数据集

上达到了识别准确性与识别实时性的良好平衡.

２　相关工作

早期研究主要基于传统图像识别技术,通过分析像素间

的灰度或颜色差异来实现目标识别.例如,Anjar等[５]提出

的基于Canny边缘检测模型的目标识别方法,能够在保持边

缘定位精度的同时有效提取目标轮廓;Otsu[６]采用全局阈值

识别技术,在目标与背景分布较为明显时表现出较好的识别

效果.然而,传统方法在面对复杂光照条件、多样化背景以及

多变的伪装手段时,识别效果往往欠佳,容易出现误识别或漏

识别现象[１１].

随着深度学习技术的快速发展,基于深度学习的伪装目

标识别方法逐渐成为主流.这类方法通过多层非线性变换自

动学习图像中的高级特征表示,能够实现对像素级别的分类.

PraNet[１２]通过聚合高层特征生成全局语义图,并利用逆向注

意力模块挖掘边界线索,显著提高了目标分割的准确性.

Mei等[１３]提出的PFNet,通过模拟捕食过程中的定位和识别

阶段,利用定位模块和聚焦模块逐步细化伪装目标的分割结

果,有效地提升了伪装目标的分割性能.Yang等[８]进一步提

出 UGTR,将贝叶斯学习与 Transformer推理相结合,通过量

化不确定性并利用 Transformer推理处理不确定区域,进一

步提高了伪装目标检测的准确性.此外,Zhao等[９]提出的

EGNet通过显式建模边缘信息与目标信息的互补性,利用边

缘特征引导目标特征,显著改善了显著目标检测中的边界定

位问题.这些研究为伪装目标识别提供了新的视角和方法,

特别是在处理复杂背景和多样化的伪装策略方面展示了强大

的潜力.

３　双向交叉注意力跨域融合网络

３．１　网络框架

图１给出了 BCCFN 的整体框架.该网络以 RGB图像

作为输入,输出为伪装目标的二值分割掩码,旨在实现对航拍

图像中伪装目标精确识别的同时满足实时性要求.

图１　双向交叉注意跨域融合网络结构

Fig．１　Structureofbidirectionalcrossattentioncrossdomainfusionnetwork

　　网络的特征提取部分由两个平行的分支构成,分别是

RGB分支和频域分支.在两个分支进行特征提取的过程中,

网络在不同深度上引入了多个双向交叉注意力融合模块.该

模块通过计算 RGB特征和频域特征之间的亲和矩阵,促进两

种特征在不同域之间的互补与协同.具体而言,双向交叉注

意力融合模块分别从 RGB到频域和从频域到 RGB两个方向

进行特征交互,利用注意力权重对特征进行加权融合,从而增

强模型对伪装目标的细节和全局结构的捕捉能力.

最后,网络将 RGB分支和频域分支提取的多尺度特征进

行融合,并通过解码器生成最终的二值分割掩码.解码器采

用上采样和跳跃连接结构,逐步恢复特征图的空间分辨率,确

保输出的掩码能够精确反映伪装目标的位置和形状.

３．２　跨域双分支特征提取网络

跨域双分支特征提取网络由 RGB分支与频域分支构成.

RGB分支基于EfficientNetV２[１４]构建,用于从RGB图像中提

取空间特征.EfficientNetV２通过轻量化卷积模块实现了高

效的特征提取,能够在保证模型性能的同时显著降低计算复

杂度.具体而言,RGB分支使用了 EfficientNetV２的前４个

阶段(Stage１至Stage４),其中Stage１至Stage３主要采用

FusedＧMBConv模块,该模块通过将１×１升维卷积与３×３
深度卷积融合为单一的３×３卷积结构,显著降低了计算开

销;Stage４采用 MBConv模块,该模块则通过引入注意力机

制和膨胀因子,灵活调节模型容量,以适应不同的资源约束.

频域分支主要针对航拍目标伪装在 RGB空间中与背景

高度融合、边缘模糊且对比度极低的问题[１５].该分支首先将

输入的RGB图像通过频域特征提取模块映射到频域,得到频

域特征表示,随后采用与RGB分支相同的网络结构进行后续

特征提取.具体而言,本文提出一种基于离散余弦变换(DisＧ

creteCosineTransform,DCT)的频域特征提取模块.DCT作

为一种高效的频域转换手段,能够在频率维度高效编码图像

信号,尤其擅长于凸显图像的边缘与纹理细节.如图２所示,

输入的 RGB图像首先被转换到 YCbCr色彩空间,然后分割

成一系列８×８的向量,每个向量均进行 DCT变换,从而将图

像信息转换到频率域.DCT是将图像从空间域转换到频域

的关键步骤,其数学表达式为:

XDCT(u,v)＝２
NC(u)C(v)∑

N－１

x＝０
　 ∑

N－１

y＝０
X(x,y) (１)

其中,XDCT(u,v)表示变换后频率坐标(u,v)处的系数;X(x,
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y)是原始图像在空间坐标(x,y)处的像素值;N 是图像高度;

C(u)和C(v)是量化因子.

图２　频域变换

Fig．２　Frequencydomaintransformation

RGB图像首先转换为 YCbCr色彩空间,分离亮度分量

(Y)与色度分量(Cb,Cr).亮度通道Y 被分割为非重叠的

８×８块,每块独立进行离散余弦变换(DCT),生成频域特征

块.所有频域特征块重构为与原图尺寸一致的特征图,确保

空间对齐.频域特征图经１×１卷积调整通道数,与 RGB图

像通道维度对齐.

通过计算图像中每个像素点与正余弦基函数的内积,得

到频域图像.这些系数反映了图像在不同频率上的能量分

布,高频系数对应图像中的快速变化部分(如边缘和细节),低

频系数对应慢速变化的部分(如大面积的均匀颜色区域).

３．３　双向交叉注意力融合模块

为了应对航拍图像中伪装目标识别任务中目标与背景高

度融合、边缘模糊及对比度极低所带来的特征提取挑战,提出

了一种双向交叉注意力融合模块.图３展示了双向交叉注意

力融合模块的具体结构,该模块旨在通过对 RGB特征和频域

特征进行交叉融合,促进信息在 RGB域和频域之间的互补与

协同,从而确保模型能够同时捕获目标的细节特征和全局结

构,增强模型的表征能力.

通过双向交叉注意力机制实现 RGB域与频域特征的多

尺度互补融合.其核心设计包含两个交互方向的注意力计

算:１)频域到RGB的注意力计算,频域特征Fi作为查询(QueＧ

ry),RGB特征Ri作为键(Key)和值(Value),生成频域引导的

注意力权重,强化 RGB特征中与伪装目标相关的全局结构信

息;２)RGB 到 频 域 的 注 意 力 计 算,RGB 特 征Ri 作 为 查 询

(Query),频域特征Fi作为键(Key)和值(Value),生成空间引

导的注意力权重,增强频域特征中对边缘和纹理的局部细节

表征.

图３　双向交叉注意力跨域融合模块

Fig．３　BidirectionalcrossＧattentioncrossＧdomainfusionmodule

这两个过程分别通过计算频域特征和 RGB特征之间的

亲和矩阵,并利用这些矩阵更新相应的特征表示来实现.为

了进一步说明 RGB分支特征和频域分支特征的交互过程,

式(２)展示了从频域到 RGB域的注意力模块的计算过程.

Ri＋１＝Ri＋AFi→Ri
􀅰FiWrv (２)

其中,Wrv是值嵌入层的学习参数,而AFi→Ri
是从频域到 RGB

的亲和矩阵,可通过以下方式计算:

AFi→Ri ＝softmax
RiWrq􀅰(FiWrk)T

d
æ

è
ç

ö

ø
÷ (３)

其中,Wrv,Wrq和Wrk是线性投影层的学习参数,用于将原始

特征映射到查询和键空间.

从 RGB域到频域的注意力模块的具体计算式如下:

Fi＋１＝Fi＋ARi􀅰Fi
􀅰FiWfv (４)

ARi→Fi＝softmax
FiWfq􀅰(RiWfk)T

d
æ

è
ç

ö

ø
÷ (５)

其中,Wfv,Wfq和Wfk 是３个线性投影层的学习参数,ARi→Fi

是从 RGB域到频域的亲和矩阵.

通过双向交叉注意力融合模块,频域特征和 RGB特征进

行了深度交互与融合,有效提升了模型对伪装目标的特征提

取能力.该模块关注那些在单个域内可能被忽视的重要特

征,进而提高伪装目标识别的准确性和鲁棒性.此外,双向交

叉注意力融合模块还能够增强模型处理复杂场景的能力,使

得即使是在低对比度和高噪声条件下也能保持较高的识别

性能.

为了进一步提升特征提取的效果,网络在不同深度上引

入了多个双向交叉注意力融合模块.具体而言,在每个 EffiＧ

cientNetV２阶段(Stage１至 Stage４)之间均插入了该模块.

这种设计使得网络能够在多个尺度上进行特征融合,有效增

强了模型对伪装目标的特征提取能力.通过在不同阶段之间

进行特征交互,RGB特征和频域特征得以充分融合,从而提

升了模型对复杂伪装目标的识别性能.

为了进一步提升模型的推理速度并减少计算资源的消

耗,对提出的BCCFN模型进行了剪枝处理.在剪枝过程中,

采用通道剪枝策 略,基 于 L１Ｇnorm 对 EfficientNetV２ 中 各

MBConv层的通道进行排序,剪枝率设为３０％.

３．４　损失函数

本网络训练使用的损失函数由３部分组成,分别为 RGB
域的二进制交叉熵损失Lbce、RGB域的交并比损失Liou以及频

域损失Lf.总的损失函数Ltotal可以表示为:

Ltodal＝αLbce＋βLiou＋γLf (６)

其中,α,β和γ 分别是Lbce,Liou和Lf的权重系数,用于平衡不

同损失函数对模型训练的贡献,权重系数分别取值为α＝

０．５,β＝０．３和γ＝０．２,以确保模型在训练过程中能够同时关

注像素级分类、区域一致性以及频域特征的学习.

二进制交叉熵损失Lbce具体如下:

Lbce(Pi,M)＝－ １
N ∑

N

n＝１
ωn[MnlogPin＋(１－Mn)log(１－

Pin)] (７)

其中,Pi是模型在第i阶段的预测结果,M 是真实掩模,ωn是

权重,N 是像素总数,Pin和Mn分别代表预测掩码和真实掩码

中第n个像素的值.

交并比损失Liou具体如下:
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Liou(Pi,M)＝１－

∑
N

n＝１
ωnmin(Pin,Mn)

∑
N

n＝１
ωn(max(Pin,Mn)－min(Pin,Mn)＋Mn)

(８)

频域损失Lf通过计算输入 RGB图像、预测掩码、真实掩

码经过 DCT后的差异平方和的 L２范数,来确保模型训练从

频域维度提供监督.Lf具体计算如下:

Lf(Y,M,x)＝‖DCT(x􀱋Y)－DCT(x􀱋M)‖２

q
(９)

其中,x为输入的 RGB图像,Y 是预测的掩码,M 是真实的掩

码,􀱋表示乘积操作,q表示表示归一化损失.

４　实验与分析

４．１　实验设置

４．１．１　模型训练设置

实验采用 Adam优化器进行模型训练,初始学习率设为

１×１０－４,衰减系数为０．１.训练２００个轮次(Epoch),批量大

小(BatchSize)为３２,输入图像尺寸为４１６×４１６.对 BCCFN
模型进行了剪枝处理,以降低模型的复杂度和减小计算量.

实验采用的开源数据集包括CAMO以及 MHCD２０２２[１６].其

中,CAMO覆盖了多种自然环境下的迷彩伪装物体图像,而

MHCD２０２２是专门针对军事伪装目标设计的数据集.表１
列出了所用数据集的训练集和测试集分布情况.

表１　数据集分布

Table１　Distributionoftrainingandtestingdatasets

Dataset Trainingset Testset Total
CAMO ２０２６ ２５０ ２２７６

MHCD２０２２ １１５８ ４９７ １６５５

４．１．２　硬件环境设置

实验平台为 Ubuntu２０．０４,内存为６４GB;CPU 为Intel
Corei９Ｇ９９００K１６ 核 心 处 理 器;GPU 为 NVIDIA GeForce

RTX３０９０２４GB 显存;基 于 PyTorch１．１０．０,使 用 CUDA

１１．３进行计算加速.

４．１．３　对比模型设置

为了验证所提出方法的有效性,选择了５种代表性的伪

装目标识别模型进行对比实验.

１)RＧMGL[１７]:通过相互图学习框架将图像分解为两个特

定任务的特征图,分别用于粗略定位和精确捕捉边界细节,并

利用图推理模块优化特征表示.

２)RankＧNet[１８]:引入对伪装对象进行排名的任务,通过

定位、分割和排名３个子任务的联合学习,揭示伪装对象的可

检测性.

３)JCOD[１９]:专注于同时检测图像中的显著对象和伪装

对象,通过不确定性感知学习框架处理两项任务的内在矛盾

属性,提升模型对复杂环境的适应性和鲁棒性.

４)SINet[２０]:通过搜索和识别两个阶段实现高效的伪装

对象检测,结合纹理增强模块、邻域连接解码器和分组反转注

意力模块,实现快速准确的搜索与识别.

５)FSPNet[２１]:通过结合非局部令牌增强模块(NLＧTEM)

和特征收缩解码器(FSD),分别优化局部特征表示与特征聚

合能力,从而提升伪装物体检测的性能.

为了确保实验的公平性,上述所有对比模型均采用开源

代码,并使用相同的CAMO数据集进行预训练,然后在 MHＧ

CD２０２２数据集上进行微调.BCCFN网络与其他５种模型规

模对比结果如表２所列.

表２　不同模型规模的对比

Table２　Comparisonofdifferentmodelsizes

Model Modelsize Parametersize FLOPs
RＧMGL ３．８８０６×１０８ １．０３７９×１０８ ２７．２２
RankＧNet ４．５３４１×１０８ １．３４６４×１０８ ３５．８１
JCOD ７．６２９２×１０８ １．８３０５×１０８ ２８．１７
SINet ４．６４３５×１０８ １．１３４２×１０８ ２１．３９

FSPNet ９．９４００×１０８ ２．９６１７×１０８ ４８．１０
BCCFN ８．７３３０×１０７ ３．３０８０×１０７ １１．３６

经过剪枝处理后,BCCFN 的模型大小和参数量分别为

８．７３３０×１０７和３．３０８０×１０７,相较于其他模型,平均减少了

约８２．００％的模型大小和约７４．０３％的参数量.FLOPs较现

有模型平均至少减少４６．８９％,表明BCCFN在资源受限的设

备上具有更好的适用性.

４．１．４　评价指标设置

实验采用以下４个广泛在伪装目标识别任务中使用的评

价指标.

１)StructureＧmeasure[２２](Sα):结合区域感知的精确性和

结构相关信息,旨在同时考虑真阳性率和真阴性率,从而提供

对识别质量的整体评价.

２)MeanEＧmeasure[２３](Eφ):考虑每个像素位置的重要

性,通过精确度和召回率的加权调和平均来衡量预测结果与

真实标注之间的符合程度.

３)MeanAbsoluteError[２４](MAE):直接测量预测值与真

实值之间的差距.

４)Dice[２５]:重合率是衡量识别性能好坏的合理有效的指

标,是两个物体重合度的一种测量,表示两个物体相交的面积

占总面积的比值.

４．２　实验结果分析

４．２．１　双向交叉注意力跨域融合网络验证

为表明BCCFN网络的有效性,将其与其他４种代表性

模型进行了对比.表３列出了不同模型在 MHCD２０２２数据

集上的性能对比结果.

表３　MHCD２０２２数据集上的定量对比

Table３　QualitativecomparisonontheMHCD２０２２dataset

Model Sα Eφ MAE Dice
Averageinference

time/ms
RＧMGL ０．６５１ ０．７０２ ０．２０３ ０．６５５ １６３．６
RankＧNet ０．６６４ ０．６９２ ０．１９５ ０．５６８ １８８．５
JCOD ０．６０７ ０．６８５ ０．２１４ ０．６８１ １６４．０
SINet ０．６７９ ０．７４１ ０．１７９ ０．６９４ １３９．６

FSPNet ０．７１８ ０．７５２ ０．１６８ ０．７２８ １１２．４
BCCFN ０．７６３ ０．７８１ ０．１５６ ０．７６４ ８５．３

在 MHCD２０２２数据集上的实验结果表明,BCCFN 模型

在伪装目标识别任务中表现出显著优势.BCCFN 与现有最

优模型FSPNet相比,Sα提升了６．３％,Eφ提升了３．９％,MAE
降低了７．１％,Dice系数提高了４．９％.同时,BCCFN的平均

推理时间较FSPNet缩短了２４．１％,表明其在保持高精度的
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同时显著优化了计算效率.相较于传统模型(如 SINet和

JCOD等),BCCFN 在各项指标上均实现了至少１２．４％的性

能提升,验证了跨域双分支特征提取与双向注意力融合模块

的有效性.

图４展示了不同模型在 MHCD２０２２数据集上的识别结

果.BCCFN在识别伪装目标时表现出更高的准确性和细节

捕捉能力,尤其是在目标与背景高度融合的情况下,其能够更

准确地定位目标.

图４　MHCD２０２２数据集上的定性对比

Fig．４　QualitativecomparisonontheMHCD２０２２dataset

　　综上所述,BCCFN模型通过频域特征提取、双向交叉注

意力融合模块,显著提升了伪装目标识别的精度和效率,尤其

在硬件资源受限的无人机平台上具有广阔的应用前景.

４．２．２　基于野生测试数据集的验证

为了进一步验证 BCCFN 模型在伪装目标识别上的性

能,将从网络上搜集的５００张包含伪装目标的航拍图片作为

野生测试数据集进行实验.

表４列出了不同模型在野生测试数据集上的定量对

比结果,可以看出 BCCFN模型表现最为优异.BCCFN 在

Sα上至少提 升 了 ３．５％,在Eφ上 至 少 提 升 了 １．９％,同 时

MAE至少降低了２．３％,Dice系数至少提升了３．１％.实

验结果表明,BCCFN 对于目标与背景高度融合的鲁棒性

显著优于其他模型,进一步验证了频域特征与注意力机制

在复杂环境中的协同作用.

表４　野生测试数据集上的定量对比

Table４　Quantitativecomparisononthewildtestdataset

Model Sα Eφ MAE Dice
Averageinference

time/ms

RＧMGL ０．６１３ ０．６８２ ０．２１３ ０．６４５ １６５．６
RankＧNet ０．６４４ ０．６３２ ０．２０５ ０．５８８ １９０．５

JCOD ０．５８７ ０．７２１ ０．１８９ ０．６４５ １４５．７

SINet ０．６５９ ０．６９３ ０．１９７ ０．６８４ １６１．６

FSPNet ０．６８５ ０．７３８ ０．１７５ ０．７０９ １０８．９

BCCFN ０．７０９ ０．７５２ ０．１７１ ０．７３１ ８７．３

图５展示了该野生测试数据集上不同模型的定性对比结

果.可以看出,BCCFN模型在小样本数据集上的识别效果明

显优于其他模型.

图５　野生测试数据集上的定性对比

Fig．５　Qualitativecomparisononthewildtestdataset

４．２．３　消融实验

本节通过消融实验进一步比较不同 BCCFN 网络变种的

性能.所有网络变种均基于CAMO数据集进行预训练,并在

MHCD２０２２数据集上进行微调.具体实验设置如下:BCCFN

包含 RGB流、频域流以及双向交叉注意力融合模块;BCCFNＧ

RGB仅包含 RGB流,不包含频域流和双向交叉注意力融合

模块;BCCFNＧRGBＧFreq包含 RGB流和频域流,但不包含双

向交叉注意力融合模块.表５列出了 MHCD２０２２测试数据

７７１李　昂,等:基于双向交叉注意力跨域融合的航拍图像伪装目标识别方法



集上的实验对比结果,验证了不同模型变种的性能差异.

表５　消融实验的定量对比

Table５　Quantitativecomparisonofablationexperiments

Model Sα Eφ MAE Dice
Averageinference

time/ms

BCCFNＧRGB ０．６２１ ０．６３０ ０．１８６ ０．７３７ ８８．２

BCCFNＧ
RGBＧFreq

０．６９１ ０．７５４ ０．１７１ ０．７２８ ８４．４

BCCFN ０．７６３ ０．７８１ ０．１５６ ０．７６４ ８５．３

从表５可以看出,BCCFNＧRGBＧFreq在Sα和 MAE指标

上分别比BCCFNＧRGB提升了１１．３％和８．１％,表明频域特

征能够有效增强网络对伪装目标的识别能力.对比 BCCFNＧ

RGBＧFreq和BCCFN,可验证双向交叉注意力融合模块进一

步提升了网络性能.BCCFN 的Sα,Eφ,MAE和 Dice均优于

BCCFNＧRGBＧFreq,尤其是Sα和 MAE分别提升了１０．４％和

８．８％,表明双向交叉注意力融合模块能够有效融合 RGB和

频域特征,提升网络表征能力.

图６展示了不同网络变种在 MHCD２０２２数据集上的定

性对比结果.BCCFNＧRGB虽然能够识别出部分伪装目标,

但在目标边缘和细节的捕捉上存在不足,尤其是在目标与背

景高度融合的区域,容易出现误识别或漏识别的现象.当引

入频域流后,BCCFNＧRGBＧFreq在目标边缘的识别上有了明

显的改善,能够更清晰地勾勒出目标的轮廓,这表明频域特征

对低对比度图像的特征提取起到了显著的增强作用,有效弥

补了 RGB流在细节捕捉上的不足.而完整的 BCCFN 模型

进一步引入双向交叉注意力融合模块后,在目标识别的准确

性和完整性上表现最为出色.它不仅能够精准地定位伪装目

标的位置,还能完整地分割出目标的形状,即使在复杂背景和

目标与背景高度融合的情况下,也能保持较高的识别精度.

这说明双向交叉注意力融合模块能够有效地融合 RGB和频

域特征,使模型能够更好地捕捉到伪装目标的细节和全局结

构信息,从而显著提升了模型的表征能力和识别性能.

图６　消融实验定性对比

Fig．６　Qualitativecomparisonofablationexperiments

结束语　本文提出了一种双向交叉注意力跨域融合网

络,结合了频域特征提取方法和双向交叉注意力融合模块,用

于提高航拍图像中伪装目标的识别精度.该方法在识别精

度、模型参数和推理速度方面均表现出显著优势.引入频域

特征提取增强了模型对低对比度图像的特征提取能力,而双

向交叉注意力融合模块融合了 RGB和频域特征,提升了网络

的表征能力.此外,迁移学习策略有效解决了训练数据不足

的问题,提高了模型在小样本情况下的泛化能力.

实验结果表明,所提出的方法在多个公开数据集上取得

了优异的识别性能,并在野生数据集上展现了良好的鲁棒性.

该方法尤其适用于资源受限的无人机平台,在军事侦察和监

控等领域展现出广阔的应用前景.

本文方法尽管在伪装目标识别任务中取得了显著的进

展,但仍存在一些问题和挑战.

１)多场景泛化能力:本文方法尽管在多个数据集上表现

良好,但在极端环境(如极端光照条件、恶劣天气等)下的泛化

能力仍有待提升.未来的研究可以进一步优化模型,尤其是

提升其在低光照、雾霾、雨雪等复杂场景下的鲁棒性,使其能

够适应更多样化的环境条件.

２)多模态融合:本文主要基于 RGB图像和频域特征进行

伪装目标识别,未来可以探索更多模态的数据融合,如红外图

像、深度信息等.多模态数据的融合有望进一步提升模型对

伪装目标的识别能力.
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