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TÓM TẮT
Ngụy trang là một cơ chế tự vệ của các loài động vật trong tự nhiên để chúng ẩn mình

vào môi trường xung quanh để tránh được kẻ thù nguy hiểm. Nghiên cứu về đối tượng

ngụy trang ở cấp độ thực thể là một chủ đề nghiên cứu đầy thách thức và có nhiều ứng

dụng trong thực tiễn. Với thực thể có tính chất ngụy trang, khả năng phân biệt giữa đặc

trưng ngụy trang của thực thể và cảnh vật xung quanh có thể giúp các mô hình học máy

thực hiện tốt hơn tác vụ của chúng. Các đặc trưng này được xem là đặc trưng có tính

phân biệt cao.

Trong ngữ cảnh thực tế, các thực thể động vật ngụy trang thường khó phát hiện bằng

mắt thường do tập tính lẩn trốn kẻ thù hay ngụy trang vào môi trường tự nhiên, dẫn đến

việc thu thập dữ liệu bị giới hạn. Vì thế, câu hỏi đặt ra là làm sao nhận định và khai thác

các đặc trưng có tính phân biệt cao của các thực thể này so với môi trường để giúp mô

hình học máy sử dụng dữ liệu hiệu quả hơn trong quá trình huấn luyện? Đồng thời, trong

điều kiện ít dữ liệu huấn luyện, làm cách nào để các mô hình có khả năng đưa ra dự đoán

chính xác hơn?

Trong luận văn này, chúng tôi tập trung nghiên cứu ở khía cạnh khai thác các đặc

trưng có tính phân biệt cao giữa thực thể và vùng nền để giải quyết bài toán phân đoạn

thực thể ngụy trang. Hơn nữa, chúng tôi cũng đề xuất hướng giải quyết trong trường hợp

đặc thù ít dữ liệu huấn luyện của thực thể ngụy trang. Cụ thể, đóng góp của chúng tôi

trong luận văn này gồm 03 điểm chính sau:

• Nghiên cứu, đề xuất mô hình một giai đoạn CE-OST [CT1] dựa trên kiến trúc

Transformer tăng cường đặc trưng biên cạnh (contour emphasis) để phân đoạn thực

thể ngụy trang.

• Nghiên cứu, đề xuất mô hình hai giai đoạn FS-CDIS [CT2, CT3] đặc thù cho

ngữ cảnh ít dữ liệu để giải quyết bài toán phân đoạn thực thể ngụy trang dựa trên

kỹ thuật học tương phản (contrastive learning) với hàm mất mát ba thành phần ở

cấp độ thực thể (Instance Triplet Loss) và sử dụng bộ nhớ lưu trữ thực thể (Instance

Memory Storage).
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• Đề xuất tập dữ liệu ảnh CAMO-FS [CT2, CT3] cho bài toán phát hiện và phân

đoạn thực thể ngụy trang, được tinh chỉnh và tạo lập cấu trúc phục vụ hướng tiếp

cận học ít dữ liệu.

Chúng tôi tiến hành thực nghiệm đánh giá độ chính xác các mô hình đề xuất trên các tập

dữ liệu chuẩn tiêu biểu trong nghiên cứu đối tượng ngụy trang như COD10K, NC4K,

CAMO++ và tập dữ liệu đề xuất CAMO-FS.
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1

Chương 1

TỔNG QUAN VỀ ĐỀ TÀI

NGHIÊN CỨU

1.1 Giới thiệu đề tài

Bối cảnh thực tiễn. Bài toán phân đoạn ở cấp độ thực thể trong lĩnh vực thị giác máy

tính có những ứng dụng tiềm năng trong thực tế nhờ vào khả năng đọc hiểu hình ảnh ở

mức độ chi tiết cao, cụ thể là ở cấp độ thực thể. Trong luận văn này, chúng tôi giải quyết

bài toán phân đoạn thực thể trên các đối tượng đặc thù có yếu tố ngụy trang. Với mục

tiêu giải quyết bài toán trên đối tượng có yếu tố ngụy trang đặc thù, chúng tôi hướng đến

các ứng dụng tiềm năng khi có thể phát hiện tự động các đối tượng có tính chất ngụy

trang, có thể kể đến như các nhiệm vụ tìm kiếm và giải cứu con người, động vật trong tự

nhiên hay để bảo tồn các loài động, thực vật [37, 38].

Cụ thể hơn, chúng tôi trình bày một số ngữ cảnh ứng dụng điển hình của bài toán

phân đoạn thực thể ngụy trang với những ví dụ thực tế sau đây:

Tìm kiếm và bảo tồn các loài động vật quý hiếm. Kết quả của bài toán này có thể hỗ

trợ đắc lực trong công tác tìm kiếm và bảo tồn những loài động vật quý hiếm trong điều

kiện tự nhiên phức tạp. Hình 1.1 trình bày ảnh chụp thực tế của 2 cá thể động vật quý

hiếm. Hình 1.1-a là ảnh chụp một cá thể mang1 lớn được nhìn thấy ở Công viên Quốc

1Mang, còn gọi là hoẵng, kỉ, mển hay mễn, là một dạng hươu, nai cổ nhất được biết đến.
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gia Virachey của tỉnh Ratanakirri, Campuchia năm 20212. Hình 1.1-b là ảnh chụp một

cá thể hổ hoang dã trưởng thành được ghi nhận năm 1999 tại Vườn Quốc gia Pù Mát,

Việt Nam3. Có thể nhận ra từ ảnh chụp tự nhiên của 2 cá thể động vật này, chúng không

có yếu tố màu sắc nổi bật hay các đặc trưng tách biệt so với môi trường xung quanh. Có

thể nói đây là bản năng sinh tồn của chúng để tránh kẻ thù hoặc để ngụy trang khi săn

mồi. Đặc trưng này không chỉ tồn tại ở 2 loài động vật kể trên, chúng ta có thể dễ dàng

tìm ra các loài động vật khác cũng có cùng cơ chế sinh tồn như vậy trong tự nhiên. Trong

các tình huống cần tìm kiếm, giải cứu hay phát hiện các loài động vật này với mục tiêu

để cứu hộ hay bảo tồn, kết quả của bài toán phân đoạn cung cấp khả năng tự động hóa

quá trình tìm kiếm, giúp giải phóng phần nào nhân lực.

(a) Một cá thể mang lớn được nhìn thấy ở Công viên Quốc gia 

Virachey của tỉnh Ratanakirri, Campuchia năm 2021. 

Nguồn tin: vodenglish.news 

(b) Một cá thể hổ hoang dã trưởng thành được ghi nhận 

năm 1999 tại Vườn Quốc gia Pù Mát, Việt Nam.

Nguồn tin: vietnamnet.vn

HÌNH 1.1: Ảnh chụp một số cá thể động vật quý hiếm trong tự nhiên. Các
loài động vật này mang những màu sắc, đường nét tương đồng với môi
trường xung quanh hoặc có tập tính ẩn mình để săn mồi. Các yếu tố này

khiến chúng trở nên khó bị phát hiện.

Phục vụ công tác tìm kiếm và giải cứu. Một ví dụ khác với quy mô công tác tìm kiếm

và giải cứu lớn hơn được ứng dụng trong các chiến dịch tìm kiếm cứu nạn con người

khi xảy ra sự cố hoặc thiên tai. Thông thường, các chiến dịch tìm kiếm cứu nạn được tổ

chức ở quy mô lớn đòi hỏi một lượng lớn về nhân lực và vật lực, tiêu tốn chi phí đáng kể.

Liệu chúng ta có thể giảm bớt chi phí này nhờ vào sự hỗ trợ của máy móc? Một trong

những hướng giải quyết tiềm năng là chúng ta có thể sử dụng thiết bị bay không người

lái (drone) để thu thập hình ảnh tại khu vực được khoanh vùng tìm kiếm. Các hình ảnh

2https://vodenglish.news/first-confirmed-sighting-in-cambodia-of-endangered-deer-official, truy cập
vào tháng 09/2023.

3https://vietnamnet.vn/chuyen-ve-buc-anh-duy-nhat-chup-ca-the-ho-rung-o-viet-nam-809941.html,
truy cập vào tháng 09/2023
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HÌNH 1.2: Minh họa ý tưởng phát hiện các đối tượng hay thực thể có tính
chất ngụy trang có thể áp dụng tự động trong các chiến dịch tìm kiếm và
giải cứu con người hay các loài động vật khi sử dụng hình ảnh từ thiết bị

bay không người lái hoặc hình ảnh từ các camera giám sát.

thu được sẽ được mô hình học máy xử lý và đưa ra dự đoán các vị trí có tồn tại đối tượng

được quan tâm, trong trường hợp này có thể là đồ vật, động vật, hoặc là con người. Hình

1.2 minh họa cho ý tưởng nói trên. Thiết bị bay không người lái có khả năng thay thế con

người hoạt động trong các môi trường phức tạp, nguy hiểm như núi đá, rừng rậm, hay sa

mạc... Hình ảnh thu được cho phép con người nhận biết tình hình tại các vị trí cần triển

khai nhiệm vụ tìm kiếm cứu nạn và giảm thiểu các rủi ro có thể xảy ra với đội cứu hộ.

Bên cạnh các ngữ cảnh ứng dụng thực tế nói trên, bài toán phân đoạn thực thể ngụy

trang còn có nhiều ứng dụng trong các lĩnh vực khác, có thể kể đến như lĩnh vực truyền

thông, giải trí, y khoa hay quân sự. Kể ra một số ví dụ thực tiễn trên đây, chúng tôi mong

muốn phần nào chứng minh tiềm năng ứng dụng của các kết quả do bài toán phân đoạn

thực thể ngụy trang mang lại, thúc đẩy sự phát triển của các nghiên cứu về thực thể ngụy

trang trong cộng đồng khoa học.
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1.2 Định nghĩa bài toán

Phát biểu bài toán. Trong luận văn này, chúng tôi giải quyết bài toán phân đoạn ngữ

nghĩa ở cấp độ thực thể trên các ảnh có chứa các thực thể đặc thù mang yếu tố ngụy

trang. Bài toán được định nghĩa với đầu vào là ảnh có chứa các thực thể ngụy trang và

đầu ra là bản đồ phân đoạn ngữ nghĩa theo từng thực thể ngụy trang riêng biệt có trong

ảnh. Hình 1.3 sau đây mô tả một cách trực quan đầu vào và đầu ra của bài toán. Với mỗi

ảnh đầu vào có chứa thực thể ngụy trang, mô hình phân đoạn thực thể cần trả về bản

đồ phân đoạn ngữ nghĩa của mỗi thực thể ngụy trang trong ảnh (mặt nạ phân đoạn màu

xanh và màu đỏ).

Đầu vào Đầu ra

Monkey

HÌNH 1.3: Minh họa đầu vào và đầu ra của bài toán phân đoạn thực thể ngụy
trang. Đầu vào là ảnh chứa các thực thể ngụy trang, đầu ra là mặt nạ phân

đoạn ngữ nghĩa của từng thực thể ngụy trang.

Trong luận văn này, chúng tôi tiếp cận giải quyết bài toán phân đoạn thực thể ngụy

trang bằng phương pháp khai thác và tận dụng các đặc trưng có tính phân biệt cao

của các thực thể ngụy trang trong ảnh. Ngụy trang là một cơ chế tự vệ của các loài động

vật trong tự nhiên để chúng ẩn mình vào môi trường xung quanh, từ đó tránh được kẻ

thù nguy hiểm. Bài toán phân đoạn đối tượng ngụy trang ở cấp độ thực thể là một chủ

đề nghiên cứu mới và thách thức bởi mức độ chi tiết ngay cả mắt người cũng khó nhận

biết được. Với đối tượng có tính chất ngụy trang đặc thù, việc phân biệt đặc trưng ngụy

trang của thực thể và vùng nền sẽ giúp các mô hình học máy có khả năng thực hiện tốt

hơn tác vụ của chúng. Các đặc trưng đặc thù này được xem là đặc trưng có tính phân biệt

cao vì chúng giúp mô hình đưa ra quyết định chính xác hơn. Trong ngữ cảnh thực tế, các
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thực thể ngụy trang thường lẩn trốn kẻ thù hay ngụy trang vào môi trường tự nhiên, dẫn

đến việc thu thập dữ liệu có giới hạn. Vì thế, việc nhận định và khai thác các đặc trưng

có tính phân biệt cao của các thực thể này so với môi trường sẽ giúp mô hình sử dụng dữ

liệu hiệu quả hơn trong quá trình huấn luyện và đưa ra dự đoán chính xác hơn.

HÌNH 1.4: Một số hình ảnh minh họa cho dữ liệu ảnh thực thể ngụy trang
được trích từ tập dữ liệu CAMO++ [36].

Kế thừa từ các công trình trước đây nghiên cứu các bài toán trên đối tượng ngụy trang

[12, 36, 38, 49, 54, 86, 88] cũng như các tập dữ liệu đặc thù phục vụ bài toán này [12,

35, 36, 38, 49, 60, 69], các thực thể ngụy trang được xác định gồm có các loài động vật,

bao gồm cả con người, có khả năng ngụy trang để làm cho bản thân khó bị phát hiện

bằng cách hòa lẫn với màu sắc, chất liệu của môi trường xung quanh. Ảnh chứa các thực

thể ngụy trang hay ảnh ngụy trang là ảnh có chứa các động vật, hay con người mà ở đó

các chủ thể này có màu sắc, chất liệu tương đồng với vùng hậu cảnh. Bằng mắt thường,

con người khi nhìn vào các ảnh ngụy trang này sẽ khó phân biệt được đâu là các thực thể

ngụy trang, đâu là vùng nền. Hình 1.4 cung cấp một số hình ảnh minh họa cho các ảnh

chụp có chứa thực thể ngụy trang được trích từ tập dữ liệu CAMO++ [36]. Liệu chúng ta

có dễ dàng tìm ra thực thể ngụy trang trong những bức ảnh này? Nếu bạn gặp khó khăn

trong việc nhận diện các thực thể ngụy trang, chúng tôi đã chuẩn bị câu trả lời cho câu

hỏi này tại Hình 2.19 với các nhãn thực thể phân đoạn.
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Các thách thức. Lĩnh vực nghiên cứu về đối tượng ngụy trang nói chung và bài toán

phân đoạn thực thể ngụy trang mà luận văn này hướng đến nói riêng có những thách thức

đặc thù. Các khó khăn này có thể chia thành 2 nhóm chính gồm có thách thức liên quan

đến dữ liệu và thách thức liên quan đến phương pháp giải quyết bài toán:

• Quy mô các tập dữ liệu ngụy trang gán nhãn còn hạn chế. Về mặt tự nhiên, các

động vật ngụy trang có tập tính ngụy trang để lẩn trốn kẻ thù. Chúng ẩn mình vào

môi trường xung quanh và gây khó khăn cho việc phát hiện bằng mắt thường. Vì

thế, việc thu thập dữ liệu trong thực tế tốn thời gian và công sức. Hơn nữa, với bài

toán phân đoạn thực thể, các hình ảnh này cần được gán nhãn phân đoạn với yêu

cầu chính xác đến cấp độ điểm ảnh. Việc gán nhãn này tiêu tốn nhiều thời gian và

nhân lực, vì thế, các tập dữ liệu sơ khởi cho bài toán này thường gặp giới hạn về

nhãn phân đoạn. Cũng vì lẽ đó, số lượng tập dữ liệu chuẩn với kích thước lớn và

chất lượng cao không nhiều. Chúng tôi đã thực hiện khảo sát về vấn đề này và trình

bày chi tiết trong phần Các công trình liên quan.

• Chưa có nhiều mô hình phân đoạn thực thể ngụy trang. Các công trình trước

đây về phân đoạn thực thể thường được thực hiện trên miền dữ liệu tổng quát với

các tập dữ liệu lớn như MS-COCO [43] hay ImageNet [10]. Tuy các mô hình này

đạt kết quả cao trên dữ liệu tổng quát, chúng gặp khó khăn khi áp dụng trực tiếp

lên dữ liệu ngụy trang đặc thù mà chúng tôi hướng đến. Các mô hình đòi hỏi số

lượng dữ liệu huấn luyện lớn, điều mà dữ liệu về đối tượng ngụy trang chưa đáp

ứng tốt. Đồng thời, các đề xuất về kiến trúc mô hình cũng chưa khai thác được tốt

yếu tố đặc thù của thực thể ngụy trang để giúp phân biệt chúng với vùng nền một

cách hiệu quả.

Lý do thực hiện đề tài. Bài toán phân đoạn đối tượng ngụy trang ở cấp độ thực thể

là một chủ đề nghiên cứu đầy thách thức và còn nhiều khía cạnh chưa được khai thác

trong lĩnh vực thị giác máy tính. Thêm vào đó, cộng đồng nghiên cứu chưa tập trung giải

quyết bài toán phân đoạn các đối tượng ngụy trang này ở cấp độ thực thể và việc khai

thác các đặc trưng có tính phân biệt cao giữa các thực thể ngụy trang và vùng nền. Việc

đầu tư nghiên cứu bài toán này sẽ góp phần vào sự phát triển của cộng đồng khoa học
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nói chung, và hướng nghiên cứu đặc thù này nói riêng. Hơn nữa, việc phát hiện tự động

các đối tượng có tính chất ngụy trang có nhiều ứng dụng thiết thực, có thể kể đến như

các nhiệm vụ tìm kiếm và giải cứu con người và động vật trong tự nhiên hay bảo tồn

động, thực vật đã trình bày ở phần trên.

1.3 Mục tiêu của luận văn

Bài toán phân đoạn thực thể ngụy trang là một bài toán khó và còn nhiều thách thức.

Trong luận văn này, khi giải quyết bài toán phân đoạn thực thể ngụy trang, chúng tôi

hướng đến 2 mục tiêu chính sau đây:

1.3.1 Tăng cường đặc trưng phân biệt ở vùng biên cạnh để phân

đoạn hiệu quả thực thể ngụy trang

1

(a) (b)

(c) (d) (e) (f)

HÌNH 1.5: So sánh sự tương đồng về mặt thị giác của các vùng ảnh trong
ảnh có chứa thực thể ngụy trang. Thứ tự gán nhãn: (a) ảnh gốc, (b) ảnh với
đường biên cạnh, (c) ô cắt vùng thực thể, (d) ô cắt vùng nền, (e, f) ô cắt

vùng biên vật thể và vùng nền.

Đặc trưng của các thực thể ngụy trang, đơn cử là các loài động vật ngụy trang, là

tương thích màu sắc, hình dạng, chất liệu của vẻ bề ngoài của chúng cho phù hợp với

môi trường xung quanh. Bằng cách này, chúng có thể đánh lừa kẻ thù để trở nên "vô

hình" và hòa lẫn vào cảnh vật. Tuy nhiên, khả năng ẩn mình và hòa lẫn với môi trường
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tồn tại những nhược điểm nhất định. Các mảng màu, hình dạng của thực thể ngụy trang

được chuẩn bị tốt ở các khu vực trung tâm hay các vùng lớn trên cơ thể. Nhưng khi chúng

ta nhìn từ một góc độ nào đó, các khu vực tiếp giáp giữa thực thể này và môi trường sẽ có

những yếu tố chưa tương đồng. Hình 1.5 minh họa giúp hình dung rõ nét hơn về những

yếu tố chưa tương đồng của các thực thể ngụy trang này và vùng nền. Tại các khu vực

tiếp giáp, hay còn gọi là biên cạnh, các đặc trưng ngụy trang dường như mất đi tính liên

tục của chúng. Các hoa văn, màu sắc dù cho được ngụy trang tốt, vẫn thể hiện sự đứt

đoạn, không thống nhất giữa thực thể và môi trường xung quanh. Về mặt định nghĩa,

một điểm ảnh được coi là thuộc biên cạnh của vật thể nếu tại đó diễn ra sự thay đổi đột

ngột về màu sắc, hoặc cường độ. Dựa trên quan sát này, chúng tôi nhận định rằng, việc

khai thác và tận dụng tốt các đặc trưng biên cạnh có khả năng cải thiện độ chính

xác phân đoạn của các mô hình học sâu tiến tiến.

1.3.2 Khai thác đặc trưng phân biệt với ít dữ liệu huấn luyện để

phân đoạn thực thể ngụy trang

Giai đoạn 1: Huấn luyện cơ sở Giai đoạn 2: Tinh chỉnh ít dữ liệu

Ảnh cơ sở
(nhiều)

Khối trích xuất 
đặc trưng

Đầu 
ra

Mô hình

Mẫu cơ sở (ít)

Mẫu mới (ít)

Khối trích xuất 
đặc trưng

Đầu 
ra

Mô hình

HÌNH 1.6: Ý tưởng tổng quát của mô hình học dựa trên ít mẫu dữ liệu huấn
luyện. Quá trình học gồm 2 giai đoạn: giai đoạn cơ sở cung cấp tri thức tổng
quát cho mô hình và giai đoạn tinh chỉnh giúp mô hình học dựa trên ít mẫu

dữ liệu huấn luyện gán nhãn.

Các thực thể động vật ngụy trang thường có xu hướng ẩn mình để lẩn trốn kẻ thù

nguy hiểm, khiến cho việc nhận ra chúng trong tự nhiên trở thành một nhiệm vụ khó

khăn. Hình 1.4 minh họa một số hình ảnh về các động vật ngụy trang trong tự nhiên gây

thách thức trong việc nhận diện bằng mắt thường. Điều này làm cho quá trình thu thập

dữ liệu thực tế về các loài này cũng gặp trở ngại. Hơn nữa, bài toán mà chúng tôi hướng
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đến là phân đoạn ở cấp độ thực thể. Vì thế, việc gán nhãn dữ liệu phân đoạn trên các

hình ảnh này đòi hỏi sự cẩn thận và chi tiết cao, tiêu tốn nhiều công sức. Chính vì thế,

chúng tôi đặt ra mục tiêu làm sao để có thể sử dụng ít dữ liệu huấn luyện gán nhãn về

các thực thể ngụy trang này mà vẫn đảm bảo hoàn thành được tác vụ phân đoạn thực thể.

Mục tiêu này hướng đến việc giảm thiểu chi phí gán nhãn đồng thời sử dụng các kiến

trúc được thiết kế cho điều kiện ít dữ liệu huấn luyện. Hơn nữa, việc sử dụng ít mẫu dữ

liệu huấn luyện đòi hỏi khả năng khai thác hiệu quả các thông tin đặc trưng ngụy trang

của mô hình trong các mẫu dữ liệu huấn luyện có sẵn. Hình 1.6 minh họa ý tưởng tổng

quát của mô hình học dựa trên ít mẫu dữ liệu huấn luyện được chúng tôi áp dụng trong

mục tiêu này. Với cơ chế học ít dữ liệu, mô hình được huấn luyện trước hết với giai đoạn

cơ sở nhằm cung cấp tri thức tổng quan, và sau đó học trên ít dữ liệu gán nhãn ở giai

đoạn tinh chỉnh nhằm đưa ra dự đoán trên các lớp ngữ nghĩa mục tiêu.

1.4 Đóng góp chính của luận văn

Với hai mục tiêu chính nêu trên, chúng tôi đề xuất phương pháp để cải thiện độ chính

xác của các mô hình học sâu tiên tiến trong tác vụ phân đoạn thực thể ngụy trang với 03

đóng góp về mặt khoa học như sau:

• Một là, nghiên cứu, đề xuất mô hình CE-OST [CT1] dựa trên kiến trúc Transformer

với khối tăng cường đặc trưng biên cạnh (contour emphasis) để phân đoạn hiệu quả

các thực thể ngụy trang.

• Hai là, nghiên cứu, đề xuất mô hình FS-CDIS [CT2, CT3] sử dụng ít dữ liệu huấn

luyện để giải quyết bài toán phân đoạn thực thể ngụy trang và khai thác đặc trưng

phân biệt dựa trên kỹ thuật học tương phản (contrastive learning) với hàm mất mát

ba thành phần ở cấp độ thực thể (instance triplet loss) và sử dụng bộ nhớ lưu trữ

thực thể (instance memory storage).

• Ba là, đề xuất tập dữ liệu ảnh CAMO-FS [CT2, CT3] cho bài toán phát hiện và

phân đoạn thực thể ngụy trang, được tinh chỉnh và tạo lập cấu trúc cho hướng tiếp

cận học ít dữ liệu.
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1.5 Bố cục luận văn

Luận văn này gồm 5 chương với bố cục như sau:

• Chương 1: Giới thiệu. Chương này trình bày tổng quan đề tài, các thách thức, lý do

thực hiện đề tài cũng như mục tiêu và các đóng góp khoa học của luận văn.

• Chương 2: Các công trình liên quan. Chương này trình bày các kiến thức nền tảng

và các nghiên cứu về thực thể ngụy trang có liên quan đến đề tài luận văn như tổng

quan về nghiên cứu trên đối tượng ngụy trang, các mô hình phân đoạn, và các tập

dữ liệu chuẩn phục vụ nghiên cứu.

• Chương 3: Phân đoạn thực thể ngụy trang với mô hình CE-OST khai thác đặc trưng

biên cạnh. Chương này trình bày chi tiết các đóng góp của luận văn với mô hình

CE-OST, thực nghiệm và các cải tiến trong việc khai thác và tận dụng đặc trưng

biên cạnh để phân đoạn hiệu quả thực thể ngụy trang.

• Chương 4: Phân đoạn thực thể ngụy trang sử dụng ít dữ liệu huấn luyện với mô

hình FS-CDIS. Chương này trình bày chi tiết các đóng góp của luận văn với mô

hình FS-CDIS, thực nghiệm và các cải tiến trong việc phân đoạn thực thể ngụy

trang với ngữ cảnh ít dữ liệu huấn luyện và khai thác đặc trưng phân biệt dựa trên

kỹ thuật học tương phản.

• Chương 5: Kết luận. Chương này tóm tắt nội dung luận văn và đề cập đến hướng

phát triển đề tài.
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Chương 2

CÔNG TRÌNH LIÊN QUAN

Trong chương này, chúng tôi trình bày tóm lược các nghiên cứu về thực thể ngụy

trang có liên quan đến luận văn này. Các nghiên cứu này gồm có các công trình về phân

đoạn thực thể ngụy trang với các hướng tiếp cận một giai đoạn, hai giai đoạn và sử dụng

ít dữ liệu huấn luyện. Chúng tôi cũng trình bày các hướng tiếp cận giúp khai thác đặc

trưng có tính phân biệt cao như sử dụng đặc trưng biên cạnh hay các phương pháp học

tương phản. Cuối cùng, chúng tôi đề cập đến các tập dữ liệu đặc thù cho nghiên cứu trên

thực thể ngụy trang.

2.1 Tổng quan nghiên cứu về thực thể ngụy trang

Bối cảnh thực tiễn. Trong lĩnh vực thị giác máy tính, các nghiên cứu về thực thể

ngụy trang được giới hạn trong các tác vụ thực hiện trên dữ liệu ảnh và video có chứa

thực thể ngụy trang. Chúng ta có các bài toán như phân loại, phát hiện đối tượng, phân

đoạn ngữ nghĩa, hay phân đoạn thực thể ngụy trang, theo thứ tự tăng dần về độ khó và

về mức độ chi tiết mà mô hình học máy hiểu về thực thể ngụy trang đó. Trong phần này,

chúng tôi khảo sát các công trình liên quan đến bài toán phân đoạn đối tượng ngụy trang

ở cấp độ thực thể (hay phân đoạn thực thể nguỵ trang). Đây là tác vụ có mức độ chi tiết

cao, đòi hỏi mô hình học máy có khả năng nhận biết và tìm ra vị trí chính xác của các

điểm ảnh thuộc về thực thể ngụy trang trong ảnh đầu vào.

Trước hết, chúng tôi nhắc lại định nghĩa về thực thể ngụy trang. Cho trước một bức

ảnh, khi xác định các vùng quan tâm (như khung bao - bounding box, hay mặt nạ ngữ
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nghĩa - polygon masks) đại diện cho một đối tượng hay thực thể được quan tâm trong

ảnh mà các đối tượng này có xu hướng bị nhầm lẫn là vùng nền thì các đối tượng này

được xem là đối tượng hay thực thể ngụy trang. Theo đó, đối tượng hay thực thể ngụy

trang được định nghĩa là một tập các khung bao hay một tập các điểm ảnh biểu diễn thực

thể ngụy trang [38]. Mặc dù các nghiên cứu trên thực thể ngụy trang có nhiều ứng dụng

trong thực tiễn, hướng nghiên cứu này vẫn chưa được khai phá triệt để, đặc biệt là hướng

nghiên cứu khai thác các đặc trưng có tính phân biệt cao của thực thể ngụy trang, hay

ứng dụng trong ngữ cảnh ít dữ liệu của thực thể ngụy trang.

Thực trạng nghiên cứu về đối tượng ngụy trang. Cũng như phần lớn các bài toán

trong thị giác máy tính, bài toán có hai hướng tiếp cận chính là sử dụng đặc trưng cấp

thấp và sử dụng đặc trưng học sâu. Các hướng tiếp cận trước đây chủ yếu khai thác đặc

trưng cấp thấp như màu sắc, biên cạnh, chất liệu, hay độ sáng [40, 61] để thực hiện các

tác vụ trên thực thể ngụy trang. Nhiều năm gần đây, cùng với sự bùng nổ của các mạng

học sâu, các tác vụ như phân loại, phát hiện hay phân đoạn thực thể ngụy trang đã đạt

được nhiều thành tựu đáng kể. Zhai và cộng sự [86] tận dụng kĩ thuật học dựa trên đồ

thị để huấn luyện mô hình phát hiện được biên cạnh và vùng chứa đối tượng ngụy trang.

Sau đó, PFNet [54] được đề xuất phát hiện động vật ngụy trang dựa trên mô phỏng khả

năng săn mồi trong tự nhiên của các loài động vật ăn thịt. Năm 2019, Le và cộng sự [38]

giới thiệu Anabranch, một mô hình kết hợp bài toán phân loại và phân đoạn trên đối

tượng ngụy trang. Hướng tiếp cận này có khả năng tương thích với các kiến trúc mạng

tích chập đầy đủ (fully convolution network). Vào năm 2020, SINet [12] ra đời với mục

tiêu bắt chước hành vi săn mồi của các loài động vật để xác định vị trí và nhận biết đối

tượng ngụy trang trong tự nhiên. Lyu và cộng sự [49] thiết kế một kiến trúc mạng có khả

năng xếp hạng dự đoán các đối tượng ngụy trang trong khi vẫn có khả năng xác định vị

trí và phân đoạn chúng để tăng cường độ chính xác dự đoán. Cùng thời gian đó, TINet

[88] khai thác yếu tố tương tác để tinh chỉnh các đặc trưng có liên quan đến chất liệu và

phân đoạn thực thể ngụy trang ở đa cấp độ đặc trưng. Le và cộng sự [36] tiếp tục nghiên

cứu về thực thể ngụy trang với hướng tiếp cận kết hợp đa mô hình để cải thiện khả năng

nắm bắt ngữ cảnh, từ đó hỗ trợ phát hiện thực thể ngụy trang tốt hơn.
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2.2 Các kiến trúc phân đoạn thực thể ngụy trang

Chúng tôi tiếp tục trình bày các kiến trúc có liên quan để phục vụ hiểu biết về bài

toán phân đoạn thực thể ngụy trang với 3 hướng tiếp cận là sử dụng mô hình hai giai

đoạn, mô hình một giai đoạn, và hướng tiếp cận sử dụng ít dữ liệu huấn luyện. Trong đó,

hướng tiếp cận một và hai giai đoạn cùng thể hiện khía cạnh kiến trúc thiết kế của các

mô hình, còn hướng tiếp cận sử dụng ít dữ liệu huấn luyện là một mô hình bài toán hoàn

toàn khác, ở đó tập trung khai thác thông tin từ số lượng ít mẫu dữ liệu cho trước để mô

hình học hiệu quả. Các phần dưới đây trình bày những nét chính về các mô hình được đề

cập, giúp người đọc nắm bắt các thông tin quan trọng, phục vụ việc so sánh các mô hình

này với mô hình đề xuất của chúng tôi.

2.2.1 Phân đoạn thực thể với kiến trúc hai giai đoạn

Với hướng tiếp cận hai giai đoạn, chúng ta có thể kể đến các công trình sử dụng một

quy trình truyền thống gồm hai bước phát hiện và phân đoạn để khởi tạo các vùng quan

tâm (ROI) với khung bao rồi sau đó sẽ tạo ra mặt nạ phân đoạn ngữ nghĩa theo từng

khung báo đó [71]. Các công bố tiêu biểu cho hướng tiếp cận này có thể kể đến như:

Mask RCNN [28], Mask Scoring RCNN [30], Cascade Mask RCNN [2], PANet [44],

HTC [6], BlendMask [5], Mask Transfiner [33] hay DCNet [48]. Sau đây là những nét

chính về các phương pháp hai giai đoạn phục vụ bài toán phân đoạn thực thể mà chúng

tôi đã khảo sát.

Mô hình Mask RCNN [28]

Mô hình kinh điển nhất là Mask RCNN [28], được đề xuất từ những năm 2017, dựa

trên nền tảng kiến trúc Faster RCNN [63] cho bài toán phát hiện đối tượng. Mask R-CNN

đề xuất việc thêm vào một nhánh dành riêng cho tác vụ phân đoạn ngữ nghĩa ở cấp độ

thực thể. Theo đó, ba đầu ra sẽ giải quyết riêng biệt ba tác vụ khác nhau, lần lượt là phân

loại, phát hiện đối tượng và phân đoạn thực thể. Quá trình huấn luyện mạng có thể được

tiến hành độc lập để huấn luyện hay đóng băng các đầu ra này tùy theo mục đích tác vụ

cần tối ưu. Đầu ra phân đoạn thực thể sử dụng các vùng quan tâm đề xuất ROIs từ đầu
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ra phát hiện đối tượng để xác định các thực thể cần phân đoạn. Ý tưởng của mô hình này

là tiền đề cho nhiều công trình về phân đoạn thực thể sau này.

Mô hình Mask Scoring RCNN [30]

Cùng hướng tiếp cận dựa trên Mask RCNN, Mask Scoring RCNN [30] có thêm một

nhánh MaskIOU cho tác vụ đánh giá mặt nạ ngữ nghĩa. Cụ thể, nhánh MaskIOU sử dụng

đặc trưng thực thể và mặt nạ dự đoán được để tính điểm IoU giữa mặt nạ dự đoán và mặt

nạ nhãn. Từ đó, tối ưu được tác vụ phân đoạn thực thể mà Mask R-CNN đang hướng đến.

Hình 2.1 thể hiện trực quan kiến trúc mạng của mô hình với nhánh MaskIOU là điểm

cải tiến chính được đề xuất.

HÌNH 2.1: Kiến trúc mô hình Mask Scoring RCNN [30] với nhánh Mask-
IOU là điểm cải tiến chính được đề xuất.

Mô hình Cascade Mask R-CNN [2]

Cascade R-CNN là một kiến trúc với nhiều giai đoạn bao gồm một chuỗi các bộ phát

hiện đối tượng được huấn luyện với các ngưỡng IOU khác nhau tăng dần để chọn lọc

ra các mẫu false positive một cách hiệu quả hơn. Ở phiên bản được nhóm tác giả công

bố, mô hình Cascade R-CNN [2] chỉ giải quyết vấn đề phát hiện đối tượng mà thôi. Tuy

nhiên, với cùng một cơ chế như đã nhắc đến ở mô hình Mask R-CNN, Cascade R-CNN

được thêm vào một nhánh phân đoạn để giải quyết được tác vụ phân đoạn thực thể.
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Hình 2.2 thể hiện kiến trúc của mô hình với các mô-đun nối tiếp theo cơ chế xếp tầng

(cascading). Trong trường hợp này, số lượng mô-đun nối tiếp nhau là ba mô-đun, kết quả

của mô-đun trước được dùng làm đầu vào cho mô-đun tiếp theo.

HÌNH 2.2: Kiến trúc mô hình Cascade R-CNN [2]. "I" là ảnh đầu vào,
"conv" là lớp tích chập rút trích đặc trưng, "pool" là bộ trích xuất đặc trưng
theo vùng (region-wise), "H" là đầu ra theo các tác vụ, "B" là kết quả khung
bao, "C" là kết quả phân loại, và "B0" là các vùng đề xuất khởi tạo của mạng.

Mô hình PANet [44]

PANet [44] được đề xuất để hạn chế việc mất mát thông tin và tăng cường thông tin

cho tác vụ phân đoạn thực thể. Cụ thể, PANet có 3 đóng góp chính: 1) Hạn chế mất mát

thông tin và tưng cường đặc trưng đa tầng với thông tin vị trí từ đặc trưng cấp thấp, gọi

là mô-đun tăng cường ảnh bottom-up. Cụ thể, PANet khám phá khía cạnh lan truyền

ngược của đặc trưng cấp thấp để cải thiện đặc trưng trong quá trình phát hiện đối tượng;

2) Tái tạo thông tin bị mất giữa mỗi vùng đề xuất và đặc trưng tại tất cả cấp độ thông

qua lấy mẫu đặc trưng tương thích (adaptive feature pooling). Khối này dùng để kết hợp

đặc trưng từ nhiều cấp độ khác nhau cho mỗi đề xuất, giảm nhiễu cho kết quả đầu ra; 3)

Nắm bắt thông tin với nhiều góc nhìn khác nhau bằng cách tăng cường cho dự đoán nhãn

mặt nạ với mạng kết nối đầy đủ đơn giản (FC). Tăng cường đặc trưng giúp tăng tính đa

dạng của thông tin tổng hợp được, giúp mặt nạ phân đoạn có chất lượng tốt hơn. Hình

2.3 minh họa các thành phần trong mô hình PANet với 3 đóng góp chính nói trên. Trong

kiến trúc mô hình PANet, tham số được chia sẻ ở cả hai đầu ra phát hiện đối tượng và

phân đoạn thực thể, do đó, độ chính xác của hai tác vụ này được cải thiện đồng thời.
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HÌNH 2.3: Kiến trúc mô hình PANet [44] hạn chế việc mất mát thông tin và
tăng cường thông tin cho tác vụ phân đoạn thực thể.

Mô hình HTC [6]

Chen và cộng sự [6] đã công bố mô hình HTC với mục tiêu kết hợp các đặc trưng

phân đoạn và đặc trưng phát hiện đối tượng để thực thi tác vụ phân đoạn thực thể. Ý

tưởng chính của mô hình là cải thiện luồng thông tin bằng cách xếp tầng (cascading) và

xử lí đa tác vụ tại mỗi giai đoạn (multi-tasking), đồng thời tận dụng thông tin về không

gian để tăng cường độ chính xác phân đoạn. Theo đó, tại mỗi giai đoạn xử lý, cả hai tác

vụ dự đoán khung bao và dự đoán mặt nạ phân đoạn cùng được xử lý tuần tự, mô tả trực

quan tại Hình 2.4. HTC có hai điểm chính trong mô hình đề xuất: 1) Thay vì thực hiện

tuần tự hai tác vụ phát hiện và phân đoạn, mô hình thực hiện chúng đồng thời; 2) HTC

sử dụng một nhánh tích chập đầy đủ FCNs [67] để rút trích đặc trưng ngữ cảnh phục vụ

việc phân biệt vùng nền và vùng thực thể có xu hướng khó nhận biết.

HÌNH 2.4: Kiến trúc mô hình HTC [6] cải thiện luồng thông tin bằng cách
xếp tầng (cascading) và xử lí đa tác vụ tại mỗi giai đoạn (multi-tasking).
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Mô hình BlendMask [5]

BlendMask [5] thêm vào một bước khởi tạo để tạo ra các đặc trưng dày đặc của thực

thể mang yếu tố nhạy cảm với vị trí trên mỗi điểm ảnh. Sau đó, mô hình sử dụng một

mô-đun kết hợp để gom đặc trưng của từng thực thể tạo thành bản đồ đặc trưng chứa

nhãn phân đoạn thực thể cuối cùng. Điểm cải tiến của BlendMask nằm ở khả năng tổng

hợp đặc trưng với độ phân giải cao thông qua một mạng FPN để kết hợp đặc trưng tại

nhiều kích cỡ khác nhau. Mô-đun kết hợp đặc trưng của BlendMask sẽ kết hợp dựa trên

vùng đề xuất và dựa đoán nhãn của thực thể (Bottom module hay Blender), do đó, mô-

đun này có khả năng gắn vào các mô hình phát hiện đối tượng khác để giải quyết tác vụ

phân đoạn thực thể một cách dễ dàng (Hình 2.5).

HÌNH 2.5: Kiến trúc mô hình BlendMask [5] với khả năng tổng hợp đặc
trưng ở độ phân giải cao thông qua một mạng FPN.

Mô hình Mask Transfiner [33]

Nhóm tác giả chỉ ra rằng khoảng cách giữa kết quả phân đoạn và kết quả phát hiện

đối tượng phụ thuộc vào mức độ chi tiết hay độ phân giải của bản đồ đặc trưng học sâu.

Điều này dẫn đến một số mô hình dù có kết quả phát hiện đối tượng tốt, nhưng lại kém

hiệu quả khi xử lí tác vụ phân đoạn. Để giải quyết vấn đề đó, Mask Transfiner [33] được

đề xuất dựa trên kiến trúc Transformer cho bài toán phân đoạn đối tượng với độ phân

giải cao. Trong Hình 2.6, mô hình Transfiner trước hết tìm ra các vùng dễ bị phân đoạn

sai, thường xuất hiện ở vùng biên thực thể hoặc vùng có tần số cao. Sau đó, mô hình tập

trung học để phát hiện các vùng này thông qua một cấu trúc dạng cây tứ phân (quadtree)

thay vì sử dụng tensor thông thường, để xử lý riêng đặc trưng tại các vùng này ở nhiều
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mức độ kích thước khác nhau. Kế đến, một mạng tinh chỉnh dựa trên Transformer được

sử dụng để mã hóa các node của cây tứ phân, gọi là Quatree Transformer. Thông qua bộ

mã hóa này, mặt nạ phân đoạn đầu ra được tăng cường và cải thiện tại các vị trí được mô

hình chú ý nêu trên. Đồng thời, việc học tại các vùng cục bộ này cũng giảm thiểu chi phí

tính toán, nhưng đem lại hiệu quả cao vì giải quyết được điểm yếu của kết quả đầu ra.

HÌNH 2.6: Kiến trúc mô hình Mask Transfiner [33] với cơ chế sử dụng cây
tứ phân (Quadtree) để học đặc trưng tại các vùng dễ gặp lỗi và mô-đun

Quadtree Transformer để tạo ra mặt nạ phân đoạn hiệu quả.

Mô hình DCNet [48]

Gần đây, DCNet [48] được giới thiệu với một cơ chế chống ngụy trang (de-camouflaging

mechanism) để trích xuất đặc trưng của các thực thể ngụy trang. Cụ thể, mô hình này

tìm cách phá vỡ cơ chế ngụy trang của các thực thể ngụy trang bằng cách chuyển đổi

đặc trưng từ không gian đặc trưng sang không gian tần số (frequency domain). Các đặc

trưng khó phân biệt ở không gian đặc trưng thông thường sẽ trở nên nổi trội nhờ phương

pháp khuếch đại tần số. Qua đó, mô hình sẽ phát hiện các thực thể ngụy trang ở không

gian tần số này. DCNet có khả năng thực hiện cơ chế chống ngụy trang ở cấp độ điểm
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ảnh và cấp độ thực thể để giải quyết bài toán trên thực thể ngụy trang. Kết quả đầu ra của

hai khối này được kết hợp để đưa ra dự đoán nhãn mặt nạ thực thể ngụy trang cuối cùng.

Hình 2.7 trình bày mô hình DCNet phân đoạn thực thể ngụy trang với cơ chế chống ngụy

trang ở cấp độ điểm ảnh và cấp độ thực thể.

HÌNH 2.7: Kiến trúc mô hình Mask DCNet [48] với 2 khối chức năng lần
lượt phục vụ ở cấp độ điểm ảnh và cấp độ thực thể.

2.2.2 Phân đoạn thực thể với kiến trúc một giai đoạn

Với hướng tiếp cận một giai đoạn, các mô hình có đặc điểm chung là sử dụng hướng

tiếp cận phát hiện đối tượng không sử dụng điểm neo (anchor-free detection) và một số

phương pháp tiên tiến gần đây sẽ dựa trên kiến trúc Transformer [73] để xây dựng mô

hình. Tiêu biểu cho các phương pháp này có thể kể đến như: YOLACT [1], CondInst

[71], SOTR [23], SOLO [78], hay OSFormer [59]. Sau đây là một số nét đặc trưng của

các phương pháp trong hướng tiếp cận một giai đoạn để phân đoạn thực thể.

Mô hình YOLACT [1]

YOLACT [1] là một trong những phương pháp đầu tiên phân đoạn thực thể theo thời

gian thực bằng cách kết hợp kết quả của hai tác vụ: tạo ra một tập những mặt nạ mẫu

không chứa vùng cục bộ (non-local prototype masks) và dự đoán tương quan giữa các
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mặt nạ thực thể. Mục tiêu của nhóm tác giả là gắn thêm một nhánh phân đoạn vào mô

hình phát hiện đối tượng một giai đoạn hiện có theo cùng một phương thức như Mask

R-CNN [28] làm với Faster R-CNN [63], nhưng không cần một bước trung gian xác

định vị trí. Để làm được điều này, mô hình chia nhỏ nhiệm vụ phức tạp của tác vụ phân

đoạn thực thể thành hai nhánh xử lý nhiệm vụ đơn giản hơn, tiến hành song song với

nhau. Hình 2.8 trực quan hóa kiến trúc mô hình YOLACT được xây dựng trên nền tảng

RetinaNet [42] với backbone ResNet-101 + FPN.

HÌNH 2.8: Kiến trúc mô hình YOLACT [1]. Kiến trúc xây dựng trên nền
tảng RetinaNet [42] với backbone ResNet-101 + FPN. Các khối màu xám
là những khối chức năng không được cập nhật trong quá trình huấn luyện.

Mô hình CondInst [71]

CondInst [71] có thể giải quyết bài toán phân đoạn thực thể với mạng tích chập đầy

đủ FCNs [67] trong khi loại bỏ việc sử dụng mô-đun xác định vùng quan tâm ROI và

mô-đun căn chỉnh đặc trưng (feature alignment). Nếu như phân đoạn ngữ nghĩa chỉ yêu

cầu xác định nhãn ngữ nghĩa cho từng điểm ảnh, thì phân đoạn thực thể đòi hỏi xác định

thêm điểm ảnh đó thuộc về thực thể nào tồn tại trong bức ảnh đó. Điều này dẫn đến một

thách thức lớn cho tác vụ phân đoạn thực thể sử dụng các kiến trúc bottom-up như các

mô hình FCNs [67]. Với CondInst [71], ý tưởng tổng quát là sử dụng K đầu ra phân đoạn

cho K thực thể trong ảnh đầu vào một cách linh hoạt, và mỗi đầu ra phân đoạn sẽ học

đặc trưng của riêng thực thể mà đầu ra đó cần dự đoán. Hình 2.9 minh họa tổng quan về

mô hình CondInst với các nhánh đầu ra phân đoạn chuyên biệt cho từng thực thể trong

ảnh đầu vào.
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HÌNH 2.9: Kiến trúc mô hình CondInst [71] với các đầu ra phân đoạn (mask
heads) chuyên biệt cho từng thực thể của ảnh đầu vào.

Mô hình QueryInst [17]

QueryInst [17] là một phương pháp tận dụng các tương quan một-một nội tại của các

truy vấn đối tượng và các đặc trưng mặt nạ giữa các giai đoạn khác nhau. Phương pháp

này cho phép loại bỏ các tương quan giữa các mặt nạ không tương đồng giữa các giai

đoạn và giải quyết vấn đề phân phối đặc trưng không thống nhất khi kế thừa các phương

pháp đa giai đoạn không sử dụng truy vấn. QueryInst [17] được công bố là một trong

những mô hình đầu tiên với hướng tiếp cận dựa trên truy vấn cho bài toán phân đoạn

thực thể, đạt hiệu năng tốt hơn so với một số công trình hai giai đoạn trước đây không

dựa trên truy vấn và vẫn giữ được tính chất nhanh đặc thù của mô hình một giai đoạn.

Khi so sánh với các mô hình như SOLO [78], CondInst [71], Cascade Mask R-CNN [2]

hay HTC [6], QueryInst [17] cho thấy độ chính xác và tốc độ thực thi vượt trội hơn đáng

kể. QueryInst [17] được công bố là một trong những mô hình đầu tiên với hướng tiếp

cận dựa trên truy vấn cho bài toán phân đoạn thực thể, đạt độ chính xác tốt hơn so với

một số công trình hai giai đoạn trước đây không dựa trên truy vấn và vẫn giữ được tính

chất nhanh đặc thù của mô hình một giai đoạn.

Mô hình SOLO [78]

SOLO [78] tái định nghĩa phân đoạn thực thể bằng cách dự đoán phân loại sau đó tạo

ra mặt nạ ngữ nghĩa. Phương pháp này tận dụng nhãn ngữ nghĩa để xác định vị trí trung
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tâm của thực thể và phân chia việc dự đoán nhãn mặt nạ vào việc học đặc trưng động

(dynamic kernel learning). Theo đó, mặt nạ nhãn đầu ra được tạo thành mà không cần

sử dụng khung bao. SOLO sử dụng cách thức để xấp xỉ vị trí của tâm thực thể để xác

định vị trí của chúng thông qua tâm này. Do đó, bằng cách phân loại các điểm ảnh vào

các nhóm theo các tâm, mô hình đã dự đoán được tâm của chính thực thể đó trong không

gian đặc trưng. Điểm quan trọng ở đây là việc chuyển đổi tác vụ xác định vị trí thành bài

toán phân loại là một tác vụ đơn giản hơn, đồng thời cũng không cần thêm các bước hâu

xử lý như gom cụm hay nhúng đặc trưng (embedding). Hình 2.10 thể hiện kiến trúc tổng

quát của mô hình SOLO-v1 [78] với hai nhánh phân loại và phân đoạn ngữ nghĩa

HÌNH 2.10: Kiến trúc mô hình SOLO-v1 [78] với hai nhánh phân loại và
phân đoạn ngữ nghĩa.

Mô hình SOTR [23]

Mô hình SOTR [23] ra đời để cải thiện hiệu quả việc học thông tin đặc trưng vị trí

và tạo ra bản đồ phân đoạn mà không sử dụng thêm các bước hậu xử lý với thông tin

khung bao. Hơn nữa, nhận thấy sự ảnh hưởng tích cực của kiến trúc Transformer trong

các công trình thuộc nhánh xử lý ngôn ngữ tự nhiên, SOTR [23] cũng tận dụng kiến trúc

này để trích xuất thông tin toàn cục của ảnh và biểu diễn các đặc trưng phụ thuộc ngữ

nghĩa xa (long-distance semantic dependencies). Điểm chính của kiến trúc Transformer

chính là cơ chế Self-Attention, giúp trích xuất thông tin đặc trưng đi kèm với thông tin

vị trí. Do đó, các kiến trúc dựa trên Transformer sẽ phân biệt tốt hơn các thực thể khi thi

hành tác vụ phân đoạn thực thể trên ảnh. Tuy nhiên, các kiến trúc Transformer cũng có

điểm yếu khi chưa trích xuất tốt thông tin đặc trưng cấp thấp, khiến cho các thực thể có
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kích thước nhỏ dễ bị bỏ qua. Đồng thời, việc tính toán cũng yêu cầu nhiều tài nguyên

hơn. Hình 2.11 mô hình hóa kiến trúc tổng thể của mô hình SOTR [23] với hướng tiếp

cận bottom-up và các mô-đun tận dụng điểm mạnh của kiến trúc CNNs và Transformer.

HÌNH 2.11: Kiến trúc mô hình SOTR [23] với các mô-đun tận dụng điểm
mạnh của kiến trúc CNNs và Transformer.

Mô hình OSFormer [59]

OSFormer [59] cải tiến kiến trúc Transformer [73] với khả năng nhạy bén hơn trong

việc tích hợp thông tin về vị trí và đề xuất thêm một mô-đun kết hợp từ thô-đến-mịn

(coarse-to-fine fusion) để kết hợp thông tin ngữ cảnh với thông tin đặc trưng trích xuất

từ bộ mã hóa và đặc trưng từ mạng học sâu. Mô hình OSFormer [59] được đề xuất với

kiến trúc Transformer một giai đoạn đặc thù cho phân đoạn thực thể ngụy trang. Mô hình

này được huấn luyện và công bố kết quả trên các tập dữ liệu chuẩn trong nghiên cứu đối

tượng ngụy trang. Một trong những điểm cộng của mô hình này là quá trình huấn luyện

diễn ra end-to-end, nghĩa là không cần thêm các bước chuyển đổi trung gian trong quá

trình huấn luyện. Để tận dụng tốt các gợi ý về vị trí của thực thể ngụy trang, OSFormer

HÌNH 2.12: Kiến trúc mô hình OSFormer [59] với khối Transformer và hai
khối chức năng được đề xuất là DCIN và CFF.
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sử dụng mô-đun location-sensing transformer (LST) gồm một bộ mã hóa với các lớp tích

chập kết hợp (blend-convolution) để trích xuất thông tin đặc trưng đa kích thước và một

bộ giải mã với các truy vấn hướng vị trí (location-guided query) để giải mã các đặc trưng

ngụy trang. Cuối cùng, một mô-đun kết hợp mặt nạ coarse-to-fine fusion (CFF) được đề

xuất để kết hợp đặc trưng ở các cấp độ từ đơn giản đến chi tiết giúp tạo ra mặt nạ phân

đoạn thực thể chính xác hơn. Hình 2.12 thể hiện kiến trúc tổng quan của mô hình với

khối Transformer và hai khối chức năng được đề xuất là khối chuẩn hóa tích chập theo

thực thể (DCIN) và CFF.

2.2.3 Hướng tiếp cận sử dụng ít dữ liệu huấn luyện

Phát hiện đối tượng ít dữ liệu huấn luyện. Khi có một số mẫu có sẵn của các lớp đã

cho với các khung bao tương ứng của chúng, FSOD nhằm mục đích học từ những dữ liệu

hạn chế này để giúp các mô hình thích ứng với các lớp mới. Cho đến nay, một số công

trình [14, 32, 77, 84] đã được đề xuất để giải quyết FSOD. Các công trình sơ khởi [32,

84] chủ yếu đưa ra giải pháp để giải quyết vấn đề khan hiếm dữ liệu của FSOD thông qua

các phương pháp học bằng cách kết hợp thông tin hỗ trợ từ các meta-data để bổ sung cho

quá trình huấn luyện. Cụ thể, Bingyi [32] đề xuất một mô hình đánh trọng số đặc trưng

(Feature Reweighting) tận dụng phương pháp đề xuất tự do của một mô hình một giai

đoạn nổi tiếng như YOLO [62] để nâng cao hiệu suất FSOD. Mạng tích hợp một siêu

mô hình nhằm mục đích tạo ra các vector trọng số từ các mẫu hỗ trợ để làm nổi bật sự

chú ý đến các đặc trưng từ mạng YOLO. Ngược lại, Meta RCNN [84] dựa trên phương

pháp đề xuất hai giai đoạn như Mask RCNN [28]. Fan và cộng sự [14] gần đây đề xuất

tận dụng các hình ảnh hỗ trợ từ một tập dữ liệu FSOD khổng lồ để tạo ra kết quả đáng

kể kết hợp với mạng được đề xuất của họ gọi là Attention-RPN, Các Bộ Phát Hiện Đa

Quan Hệ (Multi-Relation Detectors). Attention-RPN chỉ dẫn mô hình được huấn luyện

để tập trung vào hình ảnh cho tác vụ phát hiện đối tượng. Khác biệt hơn, Wang và cộng

sự [77] đơn giản áp dụng Faster RCNN với hai giai đoạn tinh chỉnh để chuyển giao kiến

thức rộng lớn từ dữ liệu phong phú trong mô hình cơ sở để tinh chỉnh cái mới bằng cách

đóng băng toàn bộ mạng, ngoại trừ lớp kết nối đầy đủ cho phân loại đối tượng. Thông
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qua cơ chế này, mô hình này cải thiện hiệu suất ít mẫu đáng kể mà không cần phức tạp

hóa việc huấn luyện mô hình. Hình 2.13 trình bày tổng quan các khối trong kiến trúc mô

hình TFA, đây được xem như là mô hình cơ sở để đề xuất nhiều mô hình trong hướng

tiếp cận này.

HÌNH 2.13: Kiến trúc mô hình TFA [77] phát hiện và phân đoạn thực thể với
hướng tiếp cận học ít dữ liệu (few-shot learning). Đây là một trong những

kiến trúc nền tảng cho hướng tiếp cận này.

Phân đoạn nhị phân đối tượng ngụy trang. Trước khi diễn ra sự bùng nổ của các

kiến trúc mạng nơ-ron học sâu, hầu hết các công trình phân đoạn nhị phân đối tượng

ngụy trang đều dựa trên các đặc trưng thủ công (đặc trưng cấp thấp), đặc biệt là các

loại đặc trưng liên quan đến hình thái bên ngoài của đối tượng như màu sắc, hình dáng,

hướng quay, hay độ sáng. Các công trình đầu tiên trên đối tượng ngụy trang là phát hiện

đối tượng ngụy trang trên vùng nền có đặc trưng tương đồng ([19, 83]). Các công trình

này phát hiện đối tượng thông qua các đặc trưng về màu sắc, cường độ, độ sáng, hình

dạng, hay biên cạnh, hay gọi chung là các đặc trưng cấp thấp. Một số phương pháp [18,

29, 47, 57, 58, 85] dựa trên đặc trưng cấp thấp hay đặc trưng thủ công đã được đề xuất

để xử lý bài toán phát hiện đối tượng ngụy trang. Tuy nhiên, các phương pháp này chỉ

hiệu quả với các ảnh có vùng nền đơn giản. Các loại đặc trưng cấp thấp được khai thác

bằng các thuật toán đơn giản, hay dựa trên các giá trị màu nên chưa tận dụng triệt để mối

tương quan giữa các loại đặc trưng này và thực thể ngụy trang. Do đó, độ chính xác của

các phương pháp này không ấn tượng khi phát hiện hay phân đoạn đối tượng ngụy trang

được đặt trong các ảnh có vùng nền phức tạp.

Phân đoạn ngữ nghĩa với ít dữ liệu huấn luyện. Gần đây, bài toán phân đoạn sử

dụng ít mẫu dữ liệu đã thu hút sự chú ý của cộng đồng. Như đã đề cập ở trên, công trình

đầu tiên Meta RCNN bắt nguồn từ Mask RCNN, do đó, Meta RCNN đồng thời thực hiện
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2 tác vụ phát hiện và phân đoạn. Liu và cộng sự [45] sử dụng một mạng tham chiếu chéo

cho phân đoạn hình ảnh tổng quát. Các tác giả đề xuất một cơ chế tham chiếu chéo và

một mô-đun tinh chỉnh mặt nạ nhãn để hỗ trợ cụ thể cho nhiệm vụ phân đoạn. Trước đó,

Dong và cộng sự [11] đề xuất một thành phần học nguyên mẫu trong một khung phân

đoạn ngữ nghĩa học để lấy thông tin phân biệt từ các đặc trưng để giúp phân đoạn các đối

tượng tốt hơn. Cũng vậy, Wang và cộng sự [75] giới thiệu một phương pháp căn chỉnh

nguyên mẫu học các biểu diễn đặc trưng cụ thể từ một số ít mẫu hình ảnh để thực hiện

phân đoạn trên các hình ảnh truy vấn. Gần đây, Liu và cộng sự đề xuất một mạng tích

chập nguyên mẫu động để giải quyết vấn đề phân đoạn ngữ nghĩa với ít mẫu. Công trình

của [65] đề xuất học nguyên mẫu nhận thức bối cảnh. [72] giới thiệu phương pháp mô

hình sinh cho nhiệm vụ này. Gần đây, Nguyen và cộng sự [56] đã đề xuất iFS-RCNN,

một bộ phân tách thực thể thông qua một phương pháp gia tăng. Gao và cộng sự [21] đề

xuất khung DCFS, một bộ phân loại tách rời hiệu quả tăng cường hiệu suất của các bộ

phát hiện và phân tách đối tượng. Han và cộng sự [25] gợi ý một khung dựa trên biến

đổi tham chiếu hai lần (RefT) để nâng cao các đặc trưng trong các nhiệm vụ phân đoạn.

Cũng trong phương pháp biến đổi, Wang và cộng sự [74] giới thiệu DTN để trực tiếp

phân tách các thực thể đối tượng mục tiêu từ các lớp tuỳ ý cho trước các hình ảnh tham

chiếu. Nhìn chung, các phương pháp đã nêu trên tập trung vào các đối tượng tổng quát.

2.3 Các hướng tiếp cận khai thác đặc trưng có tính phân

biệt cao

Trong luận văn này, hướng tiếp cận khai thác đặc trưng có tính phân biệt cao của các

thực thể ngụy trang được tiến hành thông qua hai phương pháp chính, đó là sử dụng đặc

trưng biên cạnh và sử dụng phương pháp học tương phản.

2.3.1 Tăng cường đặc trưng biên cạnh

Sử dụng đặc trưng thủ công. Cũng giống với đa số các phương pháp trong thị giác

máy tính, từ ban đầu, để giải quyết vấn đề phát hiện biên cạnh, cộng đồng nghiên cứu
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đã dựa vào các lý thuyết toán học để áp dụng lên các ma trận màu của ảnh mà phát hiện

biên cạnh. Chúng ta có thể tạm chia thành hai hướng tiếp cận là phát hiện trực tiếp và

phát hiện gián tiếp. Phát hiện trực tiếp biên cạnh vật thể dựa trên sự biến thiên mức xám

trên ảnh đó. Vì thế, các kĩ thuật dựa trên đạo hàm bậc nhất như Gradient, hay đạo hàm

bậc hai như Laplace. Đây là hai phương thức điển hình nhất. Với hướng phát hiện gián

tiếp biên cạnh, chúng ta sử dụng một bước đệm phân vùng ảnh. Việc phân vùng ảnh

giúp cho các phần của bức ảnh được chia tách, và tại các biên của những phân vùng này,

chúng ta có được biên của đối tượng. Các kĩ thuật phân vùng ảnh sử dụng phương pháp

gom cụm như KMeans sẽ hữu dụng trong trường hợp này. Một số phương pháp chúng ta

thường nghe nhắc đến như sử dụng bộ lọc Sobel với ma trận có giá trị phù hợp để trích

xuất biên cạnh, hay thuật toán phát hiện biên cạnh Canny, là những cái tên thường được

nhắc đến khi xử lý biên cạnh sử dụng đặc trưng thủ công. Nhìn chung, các phương pháp

dựa trên đặc trưng thủ công sẽ có ưu điểm nhất định về thời gian thực thi, song độ chính

xác bị hạn chế vì các yếu tố màu sắc, chất liệu trên ảnh màu thường phức tạp. Hơn nữa,

trong luận văn này chúng tôi hướng đến các đối tượng ngụy trang, những đối tượng đặc

thù này sẽ làm lộ rõ yếu điểm của các phương pháp dựa trên đặc trưng cấp thấp.

Sử dụng đặc trưng học sâu. Các phương pháp dựa trên học sâu thông thường sẽ đi

theo cấu trúc sử dụng một mạng tích chập để trích xuất đặc trưng của ảnh đầu vào. Các

cải tiến cho tác vụ phát hiện biên cạnh sẽ được đề xuất để cải tiến kiến trúc mạng này

hoặc thêm vào các mô-đun chuyên biệt để hậu xử lí đặc trưng, từ đó tăng cường khả năng

của mô hình học sâu trong việc phát hiện biên cạnh. Tiêu biểu cho các phương pháp phát

hiện biên cạnh với kiến trúc mạng học sâu, có thể kể đến như HED - Holistically-Nested

Edge Detection [82] và COB – Convolutional Oriented Boundaries [50, 51]. Một trong

những thách thức với tác vụ huấn luyện mô hình phát hiện biên cạnh chính là các tập dữ

liệu, chúng thường giới hạn ở các đối tượng tổng quát và chưa được nghiên cứu đề xuất

cho các trường hợp đặc thù như đối tượng ngụy trang.

Phương pháp HED - Holistically-Nested Edge Detection [82].

HED [82] sử dụng kiến trúc mạng CNNs với đa kích thước trích xuất đặc trưng để

học đặc trưng biên cạnh (Hình 2.14). HED giải quyết hai vấn đề chính: 1) học và dự đoán
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HÌNH 2.14: Kiến trúc mô hình HED [82] phát hiện biên cạnh vật thể.

một cách toàn diện dựa trên kiến trúc mạng tích chập đầy đủ FCNs [67] với tác vụ dự

đoán ảnh-ảnh. Cụ thể, mô hình nhận ảnh đầu vào và trả về ảnh chứa bản đồ biên cạnh; 2)

học các đặc trưng được tổng hợp ở đa kích thước, lấy cảm hứng từ mạng học sâu có giám

sát, sử dụng phương pháp giám sát trên từng lớp kiến trúc mạng để hướng dẫn quá trình

học. Hai đặc điểm này tuy cơ bản nhưng giúp HED dự đoán biên cạnh vừa chính xác vừa

tối ưu chi phí thực hiện. Mô hình này được huấn luyện với tập dữ liệu BSD500 [53] và

NYU Depth (NYUD)-v2 [68], đây là hai tập dữ liệu chuẩn về phát hiện biên cạnh trên

các đối tượng tổng quát. Về kiến trúc mạng CNN để rút trích đặc trưng, mô hình HED

thử nghiệm với nhiều biến thể khác nhau dựa trên kiến trúc CNN của mạng VGG. Các

kiến trúc biến thể của mạng FCNs [67] như FCN-2s, hay FCN-8s cũng được thử nghiệm

cùng với các kết nối tắt (skip-connection) giúp tăng cường khả năng học hiểu các đặc

trưng của mô hình. Các thử nghiệm trên giúp tìm ra phiên bản tối ưu cho tác vụ phát

hiện biên cạnh của các đối tượng và tăng độ chính xác dự đoán của mô hình đề xuất. Mô



Chương 2. CÔNG TRÌNH LIÊN QUAN 29

hình HED cuối cùng là kết quả được kết hợp từ các đặc trưng rút trích từ nhiều vị trí của

kiến trúc mạng, gồm có các đặc trưng phụ (side output) và các đặc trưng mang tính toàn

cục được rút trích tại các lớp cuối của kiến trúc.

Phương pháp COB – Convolutional Oriented Boundaries [50, 51].

HÌNH 2.15: Kiến trúc mô hình COB [50] phát hiện biên cạnh có hướng.

COB [50, 51] là một kiến trúc mạng CNNs end-to-end thiết kế để học các đường

biên cạnh có hướng ở nhiều kích thước khác nhau (multiscale oriented contours), minh

họa tại Hình 2.15. COB có thể tận dụng kiến trúc nền tảng từ các mô hình CNNs cho độ

chính xác cao để học dự đoán biên cạnh, vì thế, chúng ta có thể áp dụng các kiến trúc

khác nhau nhằm tăng độ chính xác của tác vụ phát hiện biên cạnh. Nhóm tác giả cũng

đề xuất phương pháp biểu diễn biên cạnh thưa (sparse boundary representation) để xây

dựng một cách hiệu quả các vùng phân cấp từ đặc trưng biên cạnh. Về hiệu năng, COB

mất 0.8 giây để dự đoán biên cạnh trên một ảnh và đạt độ chính xác cao trên hai tập dữ

liệu cho phát hiện biên cạnh là PASCAL [55] và BSDS [52]. Điểm đột phá của COB là

khả năng khai thác thông tin về hướng của các đặc trưng trong quá trình học, hơn nữa,

các thông tin về hướng của đường biên được học ở nhiều kích thước khác nhau. Việc kết

hợp thông tin đặc trưng học sâu và thông tin đặc trưng có hướng giúp xác định đường

biên cạnh của các đối tượng một cách hiệu quả.
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2.3.2 Phương pháp học tương phản

Phương pháp học tương phản là một kỹ thuật học sâu không giám sát với mục tiêu

học cách biểu diễn dữ liệu sao cho các thực thể tương đồng được gom lại gần nhau trong

không gian đặc trưng, và tách xa các thực thể không tương đồng [8, 9, 27, 66]. Các

nghiên cứu được công bố với hướng tiếp cận học tương phản đã chứng minh tính hiệu

quả trong nhiều lĩnh vực như thị giác máy tính hay xử lý ngôn ngữ tự nhiên, cụ thể hơn

là các tác vụ như truy vấn ảnh (image retrieval), học với không mẫu dữ liệu (zero-shot

learning) hay truy vấn đa phương thức (cross-modal retrieval). Trong các tác vụ này, các

biểu diễn đặc trưng được học có thể được sử dụng cho các tác vụ con khác như phân loại

hay gom cụm.

HÌNH 2.16: Trực quan hóa hướng tiếp cận học tương phản với các mẫu biểu
diễn Positive, Negative, và Anchor. Quá trình học tương phản sẽ tìm cách
thu hẹp khoảng cách giữa các điểm biểu diễn Positive và Anchor, trong khi

đẩy xa khoảng cách giữa các điểm biểu diễn Negative và Anchor.

Hình 2.16 mô tả trực quan phương pháp học tương phản. Cụ thể, quá trình học tương

phản sẽ tìm cách thu hẹp khoảng cách giữa các điểm biểu diễn Positive và Anchor, trong

khi đẩy xa khoảng cách giữa các điểm biểu diễn Negative và Anchor. Một số phương

pháp điển hình trong hướng tiếp cận học tương phản là Hàm mất mát ba thành phần

(Triplet Loss) [66] hay Bộ nhớ lưu trữ (Memory Bank) [8]. Gần đây, học tương phản còn

được áp dụng ở cấp độ token, cấp độ ngữ nghĩa nhỏ hơn của các biểu diễn đặc trưng,

nhằm tăng cường khả năng phân biệt của mô hình với các mẫu biểu diễn nói trên, đơn cử

là phương pháp ToCo [64]. Trong đề tài này, chúng tôi dựa trên hướng tiếp cận của hai

phương pháp điển hình trong học tương phản để thực hiện đề xuất của chúng tôi trong

việc cải thiện tác vụ phân đoạn thực thể ngụy trang.



Chương 2. CÔNG TRÌNH LIÊN QUAN 31

2.4 Các tập dữ liệu chuẩn về thực thể ngụy trang

Trong phần này, chúng tôi trình bày khảo sát tổng quan về các tập dữ liệu phục vụ

nghiên cứu trên đối tượng ngụy trang. Các tập dữ liệu được khảo sát từ các công bố từ

các hội nghị, tạp chí có uy tín trong ngành. Cụ thể, chúng tôi đã thực hiện khảo sát trên

các tập dữ liệu: CamouflagedAnimals [60], MoCA [35], CHAMELEON [69], COD10K

[12], NC4K [49], CAMO [38], và CAMO++ [36] Để có cái nhìn bao quát, sau khi phân

tích các số liệu, chúng tôi cung cấp thông tin tại Bảng 2.1, giúp người đọc nắm được các

thông tin theo các thuộc tính cần thiết.

BẢNG 2.1: Thống kê một số tập dữ liệu về thực thể ngụy trang (chỉ xét dữ
liệu ảnh/video chứa thực thể ngụy trang).

Tập dữ liệu Năm Hội nghị Loại #Gán nhãn
ngụy trang

#Lớp
tổng quát

#Lớp
đối tượng

#Thực thể hoặc
#Đối tượng trên ảnh

Nhãn
khung bao

Nhãn
ngữ nghĩa

Nhãn
thực thể Few-shot

CamouflagedAnimals [60] 2016 ECCV Video 181 - 6 1.238 × ✓ ✓ ×
MoCA [35] 2020 ACCV Video 7,617 - 67 1.000 ✓ × × ×
CHAMELEON [69] 2018 - Ảnh 76 - - 1.000 × ✓ × ×
CAMO [38] 2019 CVIU Ảnh 1,250 2 8 1.000 × ✓ × ×
COD [12] 2020 CVPR Ảnh 5,066 5 69 1.171 ✓ ✓ ✓ ×
NC4K [49] 2021 CVPR Ảnh 4,121 5 69 1.171 ✓ ✓ ✓ ×
CAMO++ [36] 2022 TIP Ảnh 2,695 10 47 1.171 ✓ ✓ ✓ ×
CAMO-FS 2023 - Ảnh 2,858 10 47 1.172 ✓ ✓ ✓ ✓

CamouflagedAnimals [60]. CamouflagedAnimals [60] là một trong những tập dữ

liệu đầu tiên được công bố để phục vụ bài toán phân đoạn thực thể ngụy trang. Công

trình này định nghĩa thực thể ngụy trang là các thực thể "khó được phát hiện chỉ với một

khung hình", vì thế cần sự hỗ trợ từ các khung hình lân cận để tăng cường cho mô hình.

CamouflagedAnimals [60] gồm 09 video ngắn trích từ 04 video1 đăng tải tại YouTube,

mỗi video được trích xuất một số lượng khung hình nhất định, tùy theo vị trí mà đối

tượng ngụy trang được nhóm tác giả chọn để gán nhãn. Cụ thể, cứ mỗi 5 khung hình, thì

ảnh sẽ được gán nhãn phân đoạn. Bên cạnh tác vụ phân đoạn đối tượng ngụy trang, tập

dữ liệu này đồng thời cũng phục vụ tác vụ phân đoạn hành động (motion segmentation).

Đây là đường dẫn đến các video được tập dữ liệu này sử dụng, nhóm tác giả truy cập vào

tháng 3 năm 2015.

MoCA [35]. MoCA [35] được công bố vào năm 2020 là một tập dữ liệu đa dạng

về thực thể ngụy trang2. MoCA [35] gồm có 141 video với tổng cộng 37K khung hình,

1Đường dẫn: youtu.be/{Wc5wMX6lFZ8, yoG1P4newO4, GnEkBJnS_FU, adufPBDNCKo}
2https://www.robots.ox.ac.uk/ṽgg/data/MoCA/
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được công bố là tập dữ liệu lớn nhất về video đối tượng ngụy trang tại thời điểm ra mắt.

Các đối tượng ngụy trang được chia thành 67 lớp ngữ nghĩa được gán nhãn khung bao

và nhãn hành động (optical flow). Hình 2.17 chứa một số hình ảnh trích từ tập dữ liệu

MoCA [35] với nhãn khung bao và optical flow. Cũng giống như CamouflagedAnimals

[60], các khung hình trích từ video được gán nhãn mỗi 5 khung hình một lần.

HÌNH 2.17: Một số hình ảnh trích từ tập dữ liệu MoCA [35] với nhãn khung
bao và optical flow.

CHAMELEON [69]. CHAMELEON [69] là một trong những tập dữ liệu đầu tiên

phục vụ cho nghiên cứu trên đối tượng ngụy trang. Tập dữ liệu này được một nhóm sinh

viên tại Đại học Kỹ thuật Silesian, Ba Lan thu thập và thực hiện gán nhãn thủ công.

Các hình ảnh của tập dữ liệu này được lấy từ Internet, sử dụng từ khóa "camouflaged

animals" và tìm kiếm với công cụ tìm kiếm Google. Các hình ảnh được lựa chọn với mức

độ ngụy trang khác nhau, từ có thể nhận biết đến mức độ gần như không thể nhìn thấy

bằng mắt thường. Cuối cùng, tập dữ liệu gồm có 76 hình ảnh, đại diện cho các đối tượng

ngụy trang, được công bố. Số lượng này là hạn chế khi dùng để huấn luyện các mô hình

học sâu. Tuy vậy, đây là một trong những công trình đầu tiên phục vụ đặc thù cho nhánh

nghiên cứu này. Nhãn của tập dữ liệu này cũng tương đối thô sơ, được chỉ định với các

mức độ như C0 - vùng nền không được gán nhãn, C1 - vùng nền được gán nhãn, C2 -



Chương 2. CÔNG TRÌNH LIÊN QUAN 33

vùng vật thể được gán nhãn, và C3 - vùng vật thể không được gán nhãn. Cho đến hiện

tại, trang chủ của tập dữ liệu này vẫn có thể được truy cập tại đây 3, tuy nhiên, dữ liệu

truy cập không còn được đảm.

HÌNH 2.18: Một số hình ảnh ngụy trang trích từ tập dữ liệu COD10K [12]
với nhãn phân đoạn thực thể. COD10K chứng minh tính đa dạng với nhiều
điều kiện xuất hiện thực thể ngụy trang khác nhau như bị che khuất (OC),

nhiều thực thể (MO), thực thể nhiều kích thước khác nhau (BO)

COD10K [12]. COD10K [12] là một tập dữ liệu lớn với khoảng 10K ảnh ngụy trang

và không ngụy trang, được chia thành 5 nhóm ngữ nghĩa lớn. 5 nhóm ngữ nghĩa này bao

gồm 69 lớp đối tượng ngụy trang. Tất cả ảnh của COD10K được phân loại theo cấu trúc

thứ bậc (hierarchical) và gán nhãn phân loại, khung bao, và nhãn phân đoạn ở cấp độ

đối tượng và cấp độ thực thể. Vì thế, COD10K có thể phục vụ tốt cho các tác vụ thị giác

máy tính liên quan đến nghiên cứu đối tượng ngụy trang. Theo công bố của nhóm tác

giả, trung bình mất khoảng 60 phút để gán nhãn các thực thể ngụy trang cho mỗi ảnh tùy

theo mức độ khó. Các nhãn chất lượng tốt này giúp nghiên cứu về thực thể ngụy trang

có thêm dữ liệu để thực nghiệm các mô hình và đề xuất mới. Hình 2.18 minh họa một số

hình ảnh trích từ tập COD10K, dễ thấy rằng những hình ảnh này có thể làm khó ngay cả

đôi mắt của chúng ta.

NC4K [49]. Nhóm tác giả của NC4K [49] chỉ ra rằng, các tập dữ liệu lớn như

COD10K [12] tuy có nhiều dữ liệu huấn luyện nhưng lại thiếu hụt dữ liệu cho quá

trình kiểm tra, cụ thể, COD10K chỉ có khoảng 300 ảnh được sử dụng cho quá trình kiểm

tra. Vì thế, NC4K ra đời như một tập dữ liệu phục vụ mục đích kiểm tra. Tập dữ liệu này

chứa 4,121 ảnh ngụy trang được thu thập từ Internet và gán nhãn phân đoạn thực thể.

Các phân lớp ngữ nghĩa của NC4K phù hợp để sử dụng cùng với COD10K, do đó, các

3https://www.polsl.pl/rau6/chameleon-database-animal-camouflage-analysis/
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dữ liệu đã huấn luyện trên COD10K có thể dùng NC4K để tiến hành kiểm tra độ chính

xác.

HÌNH 2.19: Một số hình ảnh ngụy trang trích từ tập dữ liệu CAMO++ [36].

CAMO [38] và CAMO++ [36]. Le và các cộng sự [38] đề xuất tập dữ liệu CAMO

với hơn 1,250 hình ảnh được gán nhãn chi tiết cho tác vụ phân đoạn ngữ nghĩa đối

tượng ngụy trang. Sau đó, CAMO++ [36] được nhóm tác giả công bố, kế thừa từ CAMO

nhưng chi tiết hơn và được gán nhãn ở cấp độ thực thể. Sau khi cải tiến CAMO, tập dữ

liệu CAMO++ bao gồm 5,500 hình ảnh và có ưu thế hơn các tập dữ liệu khác về số

lượng thực thể lên đến 32,756 thực thể cho cả các đối tượng ngụy trang và không ngụy

trang. Xét về số lớp đối tượng, CAMO++ chứa 93 lớp đối tượng được chia thành 10 lớp

ngữ nghĩa lớn. Hình 2.19 cung cấp một số hình ảnh trích từ tập dữ liệu CAMO++ [36].

Trong công trình này, chúng tôi nhận thấy các tập dữ liệu CAMO++ [36], COD10K

[12], và NC4K [49] có mức độ đa dạng, độ khó và quy mô phù hợp để huấn luyện và

kiểm tra một mô hình học sâu phân đoạn thực thể ngụy trang. Vì vậy, chúng tôi sử dụng

ba tập dữ liệu này để thực nghiệm chứng minh độ chính xác của các mô hình đề xuất.

2.5 Tạm kết

Với các nội dung đã trình bày trong phần này, chúng tôi đã mang lại cái nhìn tổng

quát về các công trình có liên quan để giúp người đọc tiếp cận bài toán mà chúng tôi
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nghiên cứu trong luận văn này. Chúng tôi trình bày các công trình, các kiến thức có liên

quan tương ứng với từng đóng góp, đề xuất của chúng tôi cho bài toán phân đoạn thực

thể ngụy trang với hướng tiếp cận khai thác hiệu quả các đặc trưng có tính phân biệt cao.

Cụ thể, chúng tôi đã trình bày các mô hình tiêu biểu cho các hướng tiếp cận giải quyết

bài toán phân đoạn thực thể ngụy trang: hướng tiếp cận hai giai đoạn [2, 5, 6, 28, 30, 33,

44, 48], hướng tiếp cận một giai đoạn [1, 23, 59, 71, 78]. Hướng tiếp cận sử dụng ít dữ

liệu [11, 21, 25, 45, 56, 65, 72, 74] được trình bày như một phương pháp giúp giải quyết

bài toán phân đoạn trong ngữ cảnh thiếu dữ liệu đặc thù của các nghiên cứu trên thực thể

ngụy trang. Các công trình này được dùng làm tham chiếu so sánh độ chính xác của mô

hình chúng tôi đề xuất trong các phần tiếp theo. Để khai thác đặc trưng biên cạnh, chúng

tôi khảo đã khảo sát các công trình [50, 51, 82] để làm cơ sở đề xuất phương pháp tăng

cường đặc trưng biên cạnh của chúng tôi. Cuối cùng, với các thông tin thu được từ việc

khảo sát các tập dữ liệu đặc thù [12, 35, 36, 38, 49, 60, 69], chúng tôi chọn ra CAMO++

[36], COD10K [12], và NC4K [49] để đánh giá và so sánh hiệu suất các mô hình phân

đoạn thực thể ngụy trang.
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Chương 3

Mô hình CE-OST khai thác đặc

trưng vùng biên cạnh

3.1 Tổng quan

Trong phần này, chúng tôi trình bày chi tiết đề xuất để giải quyết bài toán phân đoạn

thực thể ngụy trang dựa trên khai thác đặc trưng phân biệt tại vùng biên cạnh của

các thực thể ngụy trang. Cơ chế ẩn mình của các loài động vật ngụy trang nhằm hòa

nhập kết cấu và màu sắc của chúng với môi trường xung quanh. Do đó, thị giác của con

người không thể nhận ra những thực thể đó khi chỉ nhìn thoáng qua. Tuy nhiên, những

ranh giới của các loài động vật ngụy trang khó có thể biến mất hay hòa lẫn hoàn toàn

với môi trường. Trong công trình này, chúng tôi đề xuất một phương pháp để tăng cường

đặc trưng biên cạnh của thực thể ngụy trang với mục đích hỗ trợ các mô hình phân đoạn

để thực hiện tốt tác vụ phân đoạn các thực thể này.

Lấy cảm hứng từ các công trình phát hiện biên cạnh vật thể gần đây [3, 50, 51, 82],

chúng tôi đề xuất một phương pháp tăng cường đặc trưng biên cạnh của các thực thể

ngụy trang trong ảnh để mô hình phân đoạn có thể phân biệt tốt hơn các thực thể này với

vùng nền. Về kiến trúc mô hình phân đoạn thực thể, chúng tôi nhận thấy rằng các công

trình gần đây trong lĩnh vực thị giác máy tính đã đạt được những thành tựu bùng nổ đáng

kể về độ chính xác kể từ sự xuất hiện của công trình [73] về kiến trúc Transformer. Với

cơ chế Attention đầy hứa hẹn cho các tác vụ thuộc nhiều lĩnh vực, các công trình [24,
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34] đã áp dụng và đạt được kết quả cao trong lĩnh vực thị giác máy tính. Cụ thể hơn, khi

áp dụng kiến trúc Transformer cho các mô hình phân đoạn thực thể, độ chính xác khi

dự đoán tác vụ này cũng được cải thiện [16, 39, 59, 87]. Dựa trên hai yếu tố này, chúng

tôi tiến hành khảo sát và triển khai các thực nghiệm và cuối cùng đưa ra đề xuất về kiến

trúc của mô hình phân đoạn thực thể ngụy trang với hướng tiếp cận khai thác hiệu quả

đặc trưng biên cạnh được trình bày trong phần này.

Tổng hợp lại, chúng tôi đề xuất mô hình CE-OST (Contour Emphasis for One-

Stage Transformer-based Camouflage Instance Segmentation) với mô-đun tăng cường

đặc trưng biên cạnh cho thực thể ngụy trang. CE-OST là mô hình một giai đoạn dựa

trên kiến trúc Transformer [59], vì thế, chúng tôi tận dụng được những khả năng sẵn có

của một mô hình Transformer điển hình như độ chính xác cao và tốc độ dự đoán nhanh.

Để chứng minh phương pháp của chúng tôi hoạt động tốt, chúng tôi tiến hành các thực

nghiệm trên ba tập dữ liệu chuẩn và phổ biến trong lĩnh vực nghiên cứu trên thực thể

ngụy trang, đó là CAMO++ [36], COD10K [12], và NC4K [49]. Kết quả báo cáo cho

thấy độ chính xác của phương pháp chúng tôi đề xuất cải thiện hơn so với các phương

pháp tiên tiến hiện tại.

3.2 Mô hình Transformer một giai đoạn CE-OST

3.2.1 Giới thiệu mô hình

Mô hình đề xuất của chúng tôi Contour Emphasis for One-Stage Transformer-based

Camouflage Instance Segmentation, viết tắt là CE-OST, được minh họa trong Hình 3.1.

CE-OST có hai khối chính: Khối tăng cường đặc trưng biên cạnh (Contour Emphasis

Block -CEB) và Khối Transformer (-TB). Một ảnh chứa thực thể ngụy trang đầu vào cần

đi qua hai khối này trước khi gặp mô-đun hợp nhất (Fusion Module) ở phần cuối của mô

hình để trả về mặt nạ phân đoạn ở cấp độ thực thể. Khối tăng cường đặc trưng biên cạnh

CEB của chúng tôi có thể được thiết kế với cơ chế plug-and-play, do đó, nó có thể dễ

dàng được kết hợp với các mô hình khác cần đến đặc trưng tăng cường của biên cạnh.

Đầu tiên, ảnh đi qua khối CEB này được tăng cường vùng biên cạnh để các thực thể có
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trong ảnh trở nên rõ ràng, làm nổi bật vùng vật thể và vùng nền. Sau đó, ảnh được tăng

cường này tiếp tục hành trình của nó để thực hiện quá trình trích xuất đặc trưng thông

qua một bộ trích xuất đặc trưng học sâu trước khi đưa vào khối Transformer. Các đặc

trưng được trích xuất đi qua khối Transformer để thực hiện các giai đoạn dự đoán mặt

nạ phân đoạn thực thể. Chi tiết các mô-đun được giải thích cụ thể trong phần sau.
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HÌNH 3.1: Tổng quan mô hình CE-OST (Contour Emphasis for One-Stage
Transformer-based Camouflage Instance Segmentation) phân đoạn thực thể
ngụy trang dựa trên kiến trúc Transformer một giai đoạn có tăng cường đặc

trưng biên cạnh.

3.2.2 Khối tăng cường đặc trưng biên cạnh

Biên cạnh đóng vai trò quan trọng trong việc hỗ trợ thị giác của chúng ta nhận biết

hình dạng toàn bộ của một thực thể hoặc đối tượng bất kỳ. Hơn nữa, đặc trưng này càng

trở nên quan trọng hơn đối với các thực thể ngụy trang, khi mà các thực thể này cố

gắng ẩn mình thông qua việc hòa lẫn màu sắc, chất liệu của cơ thể với môi trường xung

quanh. Các công trình trước đây về phát hiện biên cạnh dựa trên đặc trưng thủ công như

phương pháp Canny Edge Detection đến các công trình áp dụng các phương pháp sâu

như Hollistically Edge Detection - HED [82], hoặc Convolutional Oriented Boundaries

- COB [50, 51] đã đạt được độ chính xác nổi bật về phát hiện biên cạnh. Trong công
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trình này, chúng tôi đề xuất một phương pháp tăng cường đặc trưng biên cạnh thực thể

để tăng cường các đặc trưng thị giác của các thực thể ngụy trang nhằm cải thiện mô hình

phân đoạn. Trong Hình 3.1, chúng tôi giới thiệu khối tăng cường đặc trưng biên cạnh

Contour Emphasis (CE) có nhiệm vụ hợp nhất biên cạnh với ảnh gốc để tăng cường khả

năng nhận diện bằng thị giác.

Xuất phát từ ý tưởng của HED [82], chúng tôi sử dụng một mạng tích chập nhiều

tầng với các tỉ lệ không gian khác nhau, sử dụng backbone VGG-16 được huấn luyện

sẵn để phát hiện biên cạnh của thực thể. Đầu tiên, toàn bộ khối CE được huấn luyện trên

một tập dữ liệu phát hiện biên cạnh, gọi là tập dữ liệu BSDS500 [53]. Các hàm mất mát

được tính toán ở nhiều tỷ lệ sử dụng Cross-Entropy để tính toán mất mát theo từng điểm

ảnh và được tổng hợp thành một hàm mất mát tổng. Để giảm chi phí gán nhãn biên cạnh,

chúng tôi sử dụng mô hình đã huấn luyện sẵn để dự đoán biên cạnh của ảnh chứa thực

thể ngụy trang. Các đường biên cạnh sau đó được thêm vào các ảnh gốc để tăng cường

khả năng nhận diện bằng thị giác của chúng.

Giai đoạn huấn luyện. Dữ liệu huấn luyện đầu vào được kí hiệu là S = {(Xn,Yn),n =

1, . . . ,N}, với mỗi mẫu Xn = {x(n)j , j = 1, . . . , |Xn|} là ảnh đầu vào nguyên bản, và Yn =

{y(n)j , j = 1, . . . , |Xn|},y(n)j ∈ {0,1} là nhãn nhị phân thể hiện bản đồ nhãn biên cạnh của

ảnh Xn. Chúng tôi bỏ qua chỉ số n để đơn giản hóa các ký hiệu vì mỗi ảnh được xem xét

một cách độc lập. Các tham số của mỗi lớp trong mạng được kí hiệu là W. Giả sử chúng

ta có M lớp đầu ra phụ trong mạng (side-output layers). Mỗi lớp đầu ra phụ này được

gắn vào một bộ phân lớp với trọng số của mỗi bộ được kí hiệu là w = (w(1), . . . ,w(M)).

Khi đó, hàm mất mát là Công thức 3.1 sau đây:

Lside(W,w) =
M

∑
m=1

αmℓ
(m)
side(W,w(m)), (3.1)

với ℓside là hàm mất mát ở cấp độ ảnh của các đầu ra phụ. Trong quá trình huấn luyện,

hàm mất mát được tính trên tất cả các điểm ảnh của ảnh đầu vào X = (x j, j = 1, . . . , |X |)
và ảnh nhãn biên cạnh Y = (y j, j = 1, . . . , |X |),y j ∈ {0,1}. Với một tấm ảnh tự nhiên,

phân bố của các điểm ảnh đại diện cho vùng biên cạnh và không biên cạnh thường chênh

lệch lớn: khoảng 90% số điểm ảnh là vùng không thuộc biên cạnh [82]. Một hàm mất
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mát đã được đề xuất [31] với tham số riêng được thêm vào để giải quyết vấn đề này. Hàm

mất mát này được định nghĩa là "cost-sensitive loss" (nhạy cảm với chi phí).

Thay vì sử dụng hàm mất mát mới, chúng tôi sử dụng một chiến lược đơn giản hơn để

cân bằng tự động sự mất mát giữa các lớp biên và không biên cạnh. Chúng tôi sử dụng

một trọng số cân bằng lớp (class-balancing weight) β trên mỗi điểm ảnh. Chỉ số j được

kí hiệu trên chiều không gian của ảnh X . Sau đó, chúng tôi sử dụng trọng số cân bằng

lớp β này như một cách đơn giản để bù đắp sự mất cân bằng giữa các lớp biên và không

biên cạnh. Cụ thể, chúng tôi định nghĩa hàm mất mát Cross-Entropy cân bằng lớp sau

đây được sử dụng trong Công thức 3.1.

ℓ
(m)
side(W,w(m)) = −β ∑

j∈Y+

logPr(y j = 1|X ;W,w(m))

−(1−β ) ∑
j∈Y−

logPr(y j = 0|X ;W,w(m)) (3.2)

với β = |Y−|/|Y |, và 1−β = |Y+|/|Y |. |Y−| và |Y+| kí hiệu tập nhãn biên cạnh và không

biên cạnh. Pr(y j = 1|X ;W,w(m)) = σ(a(m)
j ) ∈ [0,1] được tính với công thức Sigmoid

σ(.) trên giá trị hàm kích hoạt tại điểm ảnh j. Tại mỗi lớp đầu ra phụ, chúng tôi thu được

dự đoán biên cạnh Ŷ (m)
side = σ(Â(m)

side), với Â(m)
side ≡ {a(m)

j , j = 1, . . . , |Y |} là giá trị hàm kích

hoạt tại lớp đầu ra phụ m.

Để sử dụng trực tiếp giá trị dự đoán tại các đầu ra phụ, chúng tôi sử dụng thêm một

lớp kết hợp trọng số (weighted-fusion) và đồng thời học trọng số kết hợp trong suốt quá

trình huấn luyện. Do đó, hàm mất mát cuối cùng tại lớp kết hợp Lfuse trở thành Công

thức 3.3.

Lfuse(W,w,h) = Dist(Y , Ŷfuse) (3.3)

trong đó, Ŷfuse ≡ σ(∑M
m=1 hmÂ(m)

side) với h = (h1, . . . ,hM) là trọng số kết hợp. Dist(·, ·) là

khoảng cách giữa bản đồ biên được dự đoán và nhãn, được chúng tôi sử dụng hàm mất

mát Cross-Entropy để tính toán. Cuối cùng, mục tiêu của mô-đun khai thác đặc trưng

biên cạnh là tối thiểu hóa hàm mất mát tại Công thức 3.4 thông qua quá trình lan truyền
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ngược sử dụng Stochastic Gradient Descent (SGD):

(W,w,h)⋆ = argmin(Lside(W,w)+Lfuse(W,w,h)) (3.4)

Giai đoạn kiểm thử. Trong giai đoạn kiểm thử, cho ảnh X , chúng tôi thu được bản

đồ biên cạnh dự đoán từ các đầu ra phụ và lớp trọng số kết hợp như Công thức 3.5:

(Ŷfuse, Ŷ (1)
side, . . . , Ŷ (M)

side ) = CNN(X , (W,w,h)⋆), (3.5)

với CNN(·) là bản đồ biên cạnh dự đoán bởi kiến trúc mạng. Đầu ra biên cạnh cuối cùng

thu được sau khi kết hợp các bản đồ biên cạnh dự đoán lại với nhau như trình bày tại

Công thức 3.6.

ŶHED = Average(Ŷfuse, Ŷ (1)
side, . . . , Ŷ (M)

side ) (3.6)

Lưới điều kiện (Grid-Condition). Sau khi thu được biên cạnh của ảnh ngụy trang

đầu vào, chúng tôi cần kết hợp nó với ảnh đầu vào để cho ra ảnh được tăng cường biên

cạnh thực thể ngụy trang. Theo đó, có nhiều cách thức để thực hiện kết hợp biên cạnh vào

ảnh gốc. Do đó, chúng tôi lựa chọn theo kinh nghiệm hai phương pháp, là Tương phản

màu sắc (Color Contrast) (1) và Cộng độ sáng (Brightness Addition (2). Trong phương

pháp Cộng độ sáng, chúng tôi trực tiếp cộng kết quả biên cạnh vào ảnh gốc (cộng giá

trị theo từng điểm ảnh). Trong phương pháp Tương phản màu sắc, chúng tôi thực hiện

cộng trên giá trị phần bù của điểm ảnh tại vị trí từng điểm ảnh tương ứng. Trong Hình

3.4, chúng ta có thể so sánh sự khác biệt về mặt thị giác giữa hai phương pháp hợp nhất

biên cạnh được đề xuất. Có thể thấy, mô-đun phát hiện biên cạnh có thể thất bại trong

các trường hợp ảnh quá phức tạp, khiến kết quả bị nhiễu hơn khi kết hợp với ảnh gốc.

Để khắc phục một số trường hợp khó (intense cases) khi kết cấu của ảnh quá phức tạp,

chúng tôi đề xuất một kỹ thuật đơn giản gọi là Lưới điều kiện - Grid Condition (Hình

3.2). Trong trường hợp này, chúng tôi áp dụng một lưới kích thước 5×5 cho mỗi ảnh và

quyết định không áp dụng hợp nhất biên cạnh với ảnh đó nếu số ô lưới vi phạm điều kiện

quá một nửa (tương đương với khoảng 12 ô lưới). Điều kiện để một ô lưới bị loại bỏ nếu

số điểm ảnh trong khu vực biên được phát hiện chiếm quá một nửa diện tích của ô lưới
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HÌNH 3.2: Sơ đồ minh họa hoạt động của Lưới điều kiện (Grid-Condition)
trong mô-đun Tăng cường đặc trưng biên cạnh (Contour Emphasis).

đó. Đề xuất này có thể thích ứng với mọi kích thước ảnh của tập dữ liệu ngụy trang. Nhờ

vào Lưới điều kiện, chúng tôi có thể đưa ra quyết định có hoặc không áp dụng biên cạnh

để tăng cường nhận biết thực thể ngụy trang. Từ đó, mô hình có thể loại trừ được những

trường hợp thất bại trong việc phát hiện biên cạnh, ảnh hưởng tiêu cực đến độ chính xác

phân đoạn cuối cùng của mô hình đề xuất.

3.2.3 Khối Transformer phân đoạn thực thể ngụy trang

Bộ trích xuất đặc trưng - Feature Extractor. Cho trước một ảnh đầu vào I ∈ R

H ×W ×3, chúng tôi sử dụng một mạng nơ-ron học sâu để trích xuất đặc trưng tại các

kích thước khác nhau C2−5. Đầu vào cho khối Transformer được làm phẳng (flatten) với

các đặc trưng C3−5 trong khi đặc trưng C2 được đưa trực tiếp vào mô-đun kết hợp ở giai

đoạn tiếp theo nhằm bổ sung đặc trưng như một kết nối tắt (skip connection). Chi tiết về

các kiến trúc mô hình cơ sở (backbone) được trình bày thông qua thực nghiệm loại suy

ở Phần 3.3.

Mô hình phân đoạn thực thể dựa trên kiến trúc Transformer. Chúng tôi sử dụng

cấu trúc của mô hình Mã hóa-Giải mã [59, 73] dựa trên Transformer vì các công trình

trước đó về Transformer đã chứng minh hiệu quả của các lớp Self-Attention trong việc

trích xuất thông tin toàn cục của hình ảnh. Trong kiến trúc này, chúng tôi tập trung vào

xác định chính xác vị trí của thực thể, đây là một vấn đề quan trọng hàng đầu trong tác

vụ phân đoạn thực thể. Đáng chú ý rằng, đầu vào của khối Transformer này trong kiến

trúc của chúng tôi là đặc trưng được tổng hợp với nhiều tỷ lệ khác nhau, so với việc sử

dụng một tỷ lệ cố định như mô hình DETR [4].



Chương 3. Mô hình CE-OST khai thác đặc trưng vùng biên cạnh 43

Kiến trúc Location-sensing Transformer. Mặc dù kiến trúc Transformer có thể

trích xuất tốt đặc trưng toàn cục nhờ vào các lớp self-attention, mô hình vẫn cần một

lượng lớn mẫu huấn luyện với chi phí tính toán cao. Tuy nhiên, bài toán nghiên cứu trên

thực thể ngụy trang thường có số lượng mẫu huấn luyện ít, mục tiêu của chúng tôi là sử

dụng một kiến trúc hiệu quả có thể hội tụ nhanh và đạt được độ chính xác cao.

Bộ mã hóa LST. Không giống như DETR [4] với một kích thước đặc trưng cấp thấp

duy nhất ở bộ mã hóa, kiến trúc bộ mã hóa LST mà chúng tôi sử dụng có thể nhận đa kích

thước đặc trưng Xm để làm giàu thông tin. Học hỏi từ lớp deformable self-attention [89]

với khả năng nắm bắt thông tin cục bộ và tăng cường liên kết giữa các cụm (token) lân

cận, chúng tôi sử dụng toán tử tích chập kết hợp, gọi là blend-convolution feed-forward

network (BC-FFN). Đầu tiên, vector đặc trưng được tái tạo từ chiều không gian (spatial

dimension) phụ thuộc vào kích thước Ci. Sau đó là một lớp tích chập 3× 3. Cuối cùng

là lớp chuẩn hóa theo nhóm group normalization (GN) và hàm kích hoạt GELU. Sau

lớp tích chập 3×3, đặc trưng được duỗi thẳng (flatten). Mạng BC-FFN không chứa các

thành phần MLP và kết nối dư so với các kiến trúc phức tạp khác.

Với đặc trưng đầu vào Xb, quá trình xử lý qua mạng BC-FFN biểu diễn như Công

thức 3.7 sau:

X ′
b = Conv3(GELU(GN(Conv3(Xb)))), (3.7)

với Conv3 là tích chập 3×3. Lớp mã hóa LST được mô tả như Công thức 3.8 sau:

Xe = BC-FFN(LN((Xm +Pm)+MDAttn(Xm +Pm))), (3.8)

với Pm là mã hóa vị trí (positional encodings). MDAttn và LN là Multi-head Deformable

Self-attention và lớp chuẩn hóa.

Bộ giải mã LST. Bộ giải mã LST dùng để giải mã với các đặc trưng toàn cục được tạo

ra bởi bộ mã hóa LST và các truy vấn theo vị trí để tạo ra các đặc trưng nhận biết thực thể.

Mã hóa vị trí không gian cũng được thêm vào các truy vấn theo vị trí QL và bộ nhớ mã

hóa Xe. Sau đó, chúng được kết hợp bởi lớp deformable cross-attention. Khác với bộ giải

mã biến đổi thông thường, chúng tôi sử dụng trực tiếp lớp deformable cross-attention mà
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không cần self-attention vì các truy vấn được đề xuất đã chứa các đặc trưng toàn cục có

thể học được. BC-FFN cũng được sử dụng sau các phép toán deformable cross-attention,

tương tự như bộ mã hóa LST. Cho trước truy vấn theo vị trí (location-guided queries)

QL, quá trình giải mã LST được mô tả như Công thức 3.9 sau:

Xd = BC-FFN(LN((QL +Ps)+MDCAttn((QL +Ps), (Xe +Pm)))), (3.9)

với Ps là mã hóa vị trí dựa trên đặc trưng ô lưới. MDCAttn là toán tử multi-head de-

formable cross-attention. Xd là đặc trưng đầu ra biểu diễn theo từng thực thể. Cuối cùng,

Xd được đưa vào mô-đun DCIN để dự đoán mặt nã phân đoạn.

Mô-đun tổng hợp đặc trưng. Trong mô-đun tổng hợp này, chúng tôi học hỏi công

trình OSFormer [59] với hai mô-đun chính đó là mô-đun Chuẩn hóa Thực thể Ngụy

trang Động (Dynamic Camouflaged Instance Normalization - DCIN) và mô-đun Tổng

hợp từ thô-đến-mịn (Coarse-to-Fine Fusion - CFF). Đặc trưng C2 và các đặc trưng trung

gian của T-Encoder được gửi đến mô-đun CFF để tạo ra các đặc trưng toàn cục. Sau đó,

các đặc trưng từ lớp cuối của khối Transformer và mô-đun CFF là đầu vào của mô-đun

DCIN. Trong mô-đun DCIN, có một lớp kết nối đầy đủ được sử dụng để trả về nhãn vị

trí. Đồng thời, một lớp multi-layer perception được sử dụng để tạo ra các tham số nhận

biết thực thể (instance-aware parameters). Các tham số này sau đó được sử dụng để thiết

lập mặt nạ phân đoạn thực thể. Chi tiết cài đặt có thể được tham chiếu tới công trình [59]

này.

Là một mô hình dựa trên kiến trúc transformer bottom-up, mô hình nỗ lực để sử dụng

các đặc trưng toàn cục từ nhiều cấp độ từ bộ mã hóa LST để tạo ra một biểu diễn đặc

trưng mặt nạ tổng quát. Để kết hợp các thông tin ngữ cảnh đa dạng, chúng tôi cũng kết

hợp đặc trưng cấp thấp C2 từ backbone CNN như một đặc trưng tăng cường để tạo ra một

bản đồ đặc trưng có độ phân giải cao thống nhất F ∈ R
H
4 ×W

4 ×D. Chúng tôi lấy các đặc

trưng nhiều cấp độ C2,T 3,T 4, và T 5 làm đầu vào cho kết hợp xếp tầng (cascade fusion).

Bắt đầu từ T 5 ở tỷ lệ 1/32 của đầu vào, một lớp tích chập 3×3, GN, và upsampling 2×
được truyền qua và cộng với đặc trưng có độ phân giải cao hơn (T 4 với tỷ lệ 1/16). Sau

khi kết hợp C2 với tỷ lệ 1/4, đặc trưng tiếp tục qua một lớp tích chập 1×1, GN, và các
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phép toán RELU để tạo ra đặc trưng phân đoạn F . Lưu ý rằng mỗi đặc trưng đầu vào

giảm số chiều từ 256 xuống 128 sau tích chập đầu tiên và sau đó được tăng lên 256 chiều

ở kết quả cuối cùng.

Nhận thấy rằng các đặc trưng biên cạnh của thực thể ngụy trang khó nắm bắt hơn,

chúng tôi thiết kế một mô-đun chú ý biên ngược (REA, reverse edge attention) được

nhúng trong CFF để giám sát các đặc trưng biên cạnh trong quá trình học. Khác với các

công trình trước đây về chú ý biên ngược [7, 13], REA hoạt động trên các đặc trưng biên

thay vì các mặt nạ nhị phân dự đoán biên cạnh. Ngoài ra, các nhãn biên được sử dụng

để giám sát được thu được bằng cách giảm biên (erosion) các nhãn mặt nạ thực thể mà

không cần gán nhãn thủ công. Lấy cảm hứng từ Convolutional Block Attention [79], các

đặc trưng đầu vào được thực hiện bởi cả phép gộp trung bình (AvgPool) và gộp cực đại

(MaxPool). Sau đó, chúng tôi nối và chuyển tiếp chúng đến một lớp tích chập 7×7 và

một hàm sigmoid. Sau đó, chúng tôi đảo ngược trọng số chú ý và áp dụng chúng cho đặc

trưng kết hợp Ff bằng phép nhân theo từng phần tử. Cuối cùng, chúng tôi sử dụng một

lớp tích chập 3×3 để dự đoán đặc trưng biên. Giả sử rằng đặc trưng đầu vào là Ti, toàn

bộ quá trình của mỗi mô-đun REA có thể được biểu diễn như Công thức 3.10 sau:

Fe = Conv3(Ff ⊗ (1−Sigmoid(Conv7([AvgPool(Ti);MaxPool(Ti)])))), (3.10)

với Conv7 là lớp tích chập 7× 7 và [; ] thể hiện kết nối theo chiều sâu (channel axis).

Tóm lại, CFF tạo ra đặc trưng phân đoạn F để đưa qua lớp chuẩn hóa cuối cùng DCIN

và dự đoán nhãn mặt nạ phân đoạn thực thể ngụy trang.

3.3 Thực nghiệm

3.3.1 Cấu hình thực nghiệm.

Trong các thí nghiệm của chúng tôi, các tập dữ liệu COD10K [12], NC4K [49] và

CAMO++ [36] được sử dụng để đánh giá bài toán phân đoạn thực thể ngụy trang. So

sánh chi tiết các thuộc tính của những tập dữ liệu nói trên được chúng tôi cung cấp tại
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Bảng 2.1 thuộc Phần 2. Đây là những tập dữ liệu chuẩn và phổ biến trong lĩnh vực nghiên

cứu trên thực thể ngụy trang.

Để lựa chọn các mô hình cơ sở (backbone), chúng tôi sử dụng ResNet-50 [26],

ResNet-50 [26] (với kích thước đầu vào là 550×550 mô phỏng cấu hình thời gian thực),

ResNet-101 [26], Pyramid Vision Transformer (PVT) [76], và Swin Transformer (Swin-

T) [46] để áp dụng trên phương pháp đề xuất của chúng tôi. CE-OST được xây dựng trên

nền tảng Detectron2 [80] và các mô hình khác được cài đặt hoặc tham khảo từ các công

bố của chính tác giả của các công trình đó. Mô hình CE-OST của chúng tôi tuân theo các

giá trị tham số, siêu tham số gốc của mô hình OSFormer [59]. Cụ thể, chúng tôi sử dụng

một GPU GeForce RTX 2080Ti và huấn luyện với Stochastic Gradient Descent. Để khởi

tạo các mô hình, chúng tôi sử dụng các trọng số được huấn luyện sẵn trên ImageNet [10].

Quá trình huấn luyện của chúng tôi diễn ra với 90K lần lặp với kích thước batch là 1 và

tốc độ học cơ sở là lr = 2.5× 10−4 khởi đầu với 1K lần lặp. Chúng tôi cũng sử dụng

cơ chế giảm tốc độ học 0.1 sau 60K và 80K lần lặp. Các giá trị learningratedecay và

momentum lần lượt là 1×10−4 và 9×10−1.

Các độ đo đánh giá. Để trình bày kết quả mô hình, chúng tôi sử dụng độ chính xác

trung bình (AP). Chi tiết hơn, chúng tôi sử dụng AP, AP@50, và AP@75. Chi tiết về các

độ đo này có thể được tham khảo tại https://cocodataset.org/#detection-eval.

3.3.2 Kết quả thực nghiệm

So sánh với các mô hình tiên tiến Để chứng minh độ chính xác của phương pháp đề

xuất của chúng tôi - CE-OST, chúng tôi đã tiến hành các thí nghiệm được thiết lập trong

Bảng 3.1. Với cấu hình này, chúng tôi tận dụng kết quả trên các tập dữ liệu COD10K và

NC4K được công bố để so sánh độ chính xác giữa các mô hình. Chúng tôi không sử dụng

tập dữ liệu CAMO++ [36] trong cấu hình này vì các kết quả không được cung cấp bởi

các tác giả của những công trình đó. Cụ thể, chúng tôi sử dụng các mô hình thuộc nhánh

hai giai đoạn (như [2, 5, 6, 28, 30, 33]) và nhánh một giai đoạn (như [1, 17, 23, 59, 71,

78]). Để so sánh công bằng, chúng tôi sử dụng backbone ResNet-101 [26] làm backbone

chung của các mô hình. Kết quả thực nghiệm đã cho thấy sự cải thiện của chúng tôi trên
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BẢNG 3.1: So sánh với các mô hình tiên tiến nhất trên tập dữ liệu COD10K
[12] và NC4K [49] (cùng sử dụng mô hình cơ sở ResNet-101 [26])

Method #Params #GFLOPs COD10K NC4K
AP AP50 AP75 AP AP50 AP75

Two-
Stage

Mask R-CNN [28] 62.9M 254.5 28.7 60.1 25.7 36.1 68.9 33.5
MS R-CNN [30] 79.0M 251.1 33.3 61.0 32.9 35.7 63.4 34.7
Cascade R-CNN [2] 90.7M 386.7 29.5 61.0 25.9 34.6 66.3 31.5
HTC [6] 95.9M 384.3 30.9 61.0 28.7 34.2 64.5 31.6
BlendMask [5] 54.7M 302.8 31.2 60.0 28.9 31.4 61.2 28.8
Mask Transfiner [33] 63.3M 253.7 31.2 60.7 29.8 34.0 63.1 32.6

One-
Stage

YOLACT [1] - - 29.0 60.1 25.3 37.8 70.6 35.6
CondInst [71] 53.1M 269.1 34.3 67.9 31.6 38.0 71.1 35.6
QueryInst [17] - - 32.5 65.1 28.6 38.7 72.1 37.6
SOTR [23] 82.1M 549.6 32.0 63.6 29.2 34.3 65.7 32.4
SOLO [78] 65.1M 394.6 35.2 65.7 33.4 37.8 69.2 36.1
OSFormer [59] 65.5M 398.2 42.0 71.3 42.8 44.4 73.7 45.1
CE-OST (Ours) 80.2M 523.2 43.2 72.2 44.1 45.1 74.0 46.4

tất cả các độ đo đánh giá AP, AP50 và AP75. Trên COD10K [12], chúng tôi đạt được

43.2%,72.2%, và 44.1% tương ứng về AP, AP50 và AP75. Trên NC4K [49], ba giá trị

tương ứng là 45.1%,74.0%, và 46.4%. Theo đó, chúng tôi đạt kết quả tiên tiến nhất so

với các phương pháp trên cả hai nhánh hai giai đoạn và một giai đoạn. Chúng tôi cũng

tiến hành thực nghiệm loại suy trên mô-đun Tăng cường đặc trưng biên cạnh của mình ở

phần tiếp theo.

3.3.3 Thực nghiệm loại suy.

Trong mô hình đề xuất CE-OST, phương pháp Tăng cường đặc trưng biên cạnh có thể

được áp dụng theo hai cách. Trong Bảng 3.2, chúng tôi trình bày hiệu quả của hai phương

pháp này, gồm có Tương phản màu sắc (Color Contrast) và Cộng độ sáng (Brightness

Addition). Chúng tôi cũng tiến hành các thí nghiệm trên các mô hình cơ sở khác nhau

bao gồm 5 phương pháp đã đề cập trong phần Cấu hình thực nghiệm. Nhìn chung, các

mô hình dựa trên Transformer như Swin-T hay PVT cho kết quả tốt nhất trong số các

phương pháp được thực nghiệm. CAMO++ [36] là tập dữ liệu khó nhất, theo sau là

NC4K [49] và COD10K [12]. Các thử nghiệm này cũng chứng minh tính tổng quát của

mô hình đề xuất CE-OST trên các mô hình cơ sở khi cải thiện gần như mọi kết quả so với

các phương pháp tiên tiến nhất. Đặc biệt đối với tập dữ liệu CAMO++ [36], backbone

PVT giữ độ chính xác ổn định tốt nhất. Kết quả có thể được giải thích dựa trên bộ trích
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BẢNG 3.2: Thực nghiệm loại suy về các mô hình backbone của CE-OST
trên tập dữ liệu COD10K [12], NC4K [49], và CAMO++ [36].

Phương pháp Mô hình cơ sở COD10K NC4K CAMO++
AP AP50 AP75 AP AP50 AP75 AP AP50 AP75

OSFormer

ResNet-50 [26] 41.0 71.1 40.8 42.5 72.5 42.3 19.0 33.8 18.3
ResNet-50-550 [26] - - - - - - 20.1 36.3 19.3
ResNet-101 [26] 42.0 71.3 42.8 44.4 73.7 45.1 20.6 34.4 20.2
PVTv2-B2-Li [76] 47.2 74.9 49.8 - - - 27.7 44.7 27.9
Swin-T [46] 47.7 78.6 49.3 - - - 22.3 36.6 21.8

CE-OST
(Color

Contrast)

ResNet-50 [26] 41.6 70.7 42.3 42.4 71.4 42.6 20.1 34.2 19.6
ResNet-50-550 [26] 35.9 65.2 34.3 41.1 70.9 41.1 20.6 35.7 20.0
ResNet-101 [26] 43.2 72.2 44.1 45.1 74.0 46.4 21.7 36.6 21.3
PVTv2-B2-Li [76] 48.4 75.7 51.3 51.4 77.9 55.0 28.5 45.3 29.9
Swin-T [46] 49.1 78.0 52.1 50.5 78.9 53.1 22.7 37.6 22.4

CE-OST
(Brightness
Addition)

ResNet-50 [26] 41.2 69.0 41.6 42.4 71.1 42.9 20.2 34.8 19.5
ResNet-50-550 [26] 35.9 65.2 34.6 40.8 71.1 40.3 21.0 37.1 20.3
ResNet-101 [26] 42.4 70.8 43.7 44.2 73.1 45.0 21.1 34.4 20.9
PVTv2-B2-Li [76] 47.9 74.6 50.5 51.1 77.3 54.9 27.9 45.1 29.2
Swin-T [46] 49.0 78.5 51.4 50.8 79.3 53.9 22.7 38.4 23.1

CE-OST
(Brightness &

Contrast)

ResNet-50 [26] 41.8 70.5 42.0 43.4 72.3 44.0 21.0 35.9 20.7
ResNet-50-550 [26] 36.1 65.8 35.1 41.4 71.8 41.4 20.5 36.6 20.0
ResNet-101 [26] 42.7 71.2 43.9 45.1 74.0 46.5 21.4 35.4 20.8
PVTv2-B2-Li [76] 48.3 75.4 51.4 50.8 77.1 54.7 27.6 44.7 28.5
Swin-T [46] 48.9 78.4 51.3 50.6 79.2 53.3 23.3 38.2 24.1

*Kết quả tốt thứ nhất, thứ hai và thứ ba lần lượt được kí hiệu với màu đỏ, xanh dương, và xanh lá.

xuất đặc trưng ở nhiều tỷ lệ của PVT có thể xử lý tốt các hình ảnh với nhiều tỷ lệ khác

nhau của CAMO++. Trong Hình 3.3, chúng tôi trình bày kết quả tốt nhất của chúng tôi

khi sử dụng kiến trúc backbone PVT (bên trái) và một số trường hợp thất bại (bên phải).

Các trường hợp xấu xảy ra với hiện tượng phân đoạn quá mức (over-segmentation) hoặc

dự đoán nhãn sai (mislabeling).

Các trường hợp mô hình dự đoán sai gây ra bởi kích thước của các thực thể và sự

phức tạp của vùng nền trong các ảnh ngụy trang. Có thể thấy, khi vùng thực thể chiếm

phần quá lớn hoặc quá nhỏ so với diện tích ảnh đầu vào, mô hình chưa nắm bắt tốt thông

tin ngữ nghĩa của thực thể và dẫn đến các vấn đề vừa nêu. Bên cạnh đó, việc hình ảnh

ngụy trang có vùng nền quá phức tạp hoặc tương đồng với vùng thực thể cũng gây khó

khăn cho mô hình phân đoạn trong việc phân biệt giữa chúng. Để cải thiện vấn đề này,

chúng tôi cần cung cấp thêm thông tin cho mô hình học. Chúng tôi dự kiến thiết kế một

kiến trúc hoặc gắn thêm một mô-đun để cung cấp thêm thông tin ngữ nghĩa cho mô hình

phân đoạn. Ngoài ra, các phương pháp tăng cường ảnh cũng có thể được xem xét để giải

quyết vấn đề này.
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HÌNH 3.3: Trực quan hóa kết quả trên tập dữ liệu CAMO++ [36] với mô
hình CE-OST sử dụng backbone PVT. Ngưỡng tin cậy được sử dụng là 0.5.

Bàn luận. Trong Hình 3.4, chúng tôi trình bày một số mẫu về các thực thể ngụy trang

với biên cạnh được tăng cường. Từ trái sang phải, chúng tôi sắp xếp ảnh gốc (a), ảnh với

biên cạnh tương phản (b), ảnh với biên cạnh được cộng mức sáng (c) và nhãn phân đoạn

(d). Cả hai loại biên cạnh đều được tạo ra bởi phương pháp tăng cường biên cạnh của

mô-đun đề xuất CE, và chúng tôi trực quan các đường biên cạnh này dưới hai hình thức

như trên. Các đường biên cộng mức sáng là kết quả của việc cộng giá trị mức sáng vào

các điểm ảnh thuộc đường biên của các thực thể. Trong khi đó, các đường biên tương

phản thay đổi các giá trị màu sang một giá trị bù trong phạm vi tương phản, mang lại

một đường biên có thể được phân biệt tốt hơn so với các đường viền màu sáng. Do đó,
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chúng ta có thể quan sát kết quả tốt nhất chủ yếu thuộc về phương pháp Tương phản màu

sắc. Hàng cuối cùng minh họa một trường hợp khi biên cạnh được phát hiện không thành

công, dẫn đến tăng cường sai đối tượng cần phân đoạn. Trong tương lai của chúng tôi sẽ

tập trung vào việc cải thiện nhận diện các đường biên cạnh của thực thể ngụy trang.

Worm

Penguin

Dolphin

Snail

(a) Original Image (b) Contrast Contour (c) White Contour (d) Ground-truth

Zo
o

m
ed

-in

HÌNH 3.4: Một số hình ảnh minh họa cho ảnh đầu vào được tăng cường đặc
trưng biên cạnh, dữ liệu từ tập CAMO++ [36]. Dòng đầu tiên thể hiện các

vùng được phóng đại.
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3.4 Tạm kết

Trong phần này, chúng tôi đã đề xuất mô hình CE-OST - một phương pháp Tăng

cường đặc trưng biên cạnh cho mô hình Transformer một giai đoạn để giải quyết bài

toán phân đoạn thực thể trên các ảnh ngụy trang. Chúng tôi đã chứng minh sự cải thiện

của phương pháp đề xuất trên ba tập dữ liệu ngụy trang chuẩn là COD10K, NC4K và

CAMO++. Xây dựng trên nền tảng mô hình OSFormer [59], một trong những kiến trúc

một giai đoạn tiên tiến gần đây cho bài toán phân đoạn thực thể ngụy trang, chúng tôi đã

cải thiện độ chính xác của mô hình phân đoạn nhờ việc khai thác hiệu quả các đặc trưng

biên cạnh vật thể ngụy trang. Kết quả này chứng minh lập luận của chúng tôi khi nhận

định rằng, độ chính xác dự đoán của mô hình phân đoạn có thể được cải thiện khi tăng

cường khả năng nhận ra các thực thể ngụy trang thông qua tăng cường đặc trưng phân

biệt tại vùng biên thực thể. Các đề xuất trong phần này được được tổng hợp thành công

trình khoa học và đã được công bố tại hội nghị quốc tế MAPR2023 - 2023 International

Conference on Multimedia Analysis and Pattern Recognition [CT1]. Trong tương lai,

chúng tôi dự định mở rộng ý tưởng của mình sang các lĩnh vực đặc thù khác như ảnh y

khoa, nơi các thực thể mang các đặc điểm khó nhận biết của đối tượng ngụy trang.
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Chương 4

Mô hình FS-CDIS học đặc trưng

phân biệt với ít mẫu dữ liệu

4.1 Tổng quan

Trong phần này, chúng tôi giải quyết thách thức về sự giới hạn trong dữ liệu gán nhãn

để huấn luyện các mô hình phân đoạn trên thực thể ngụy trang. Chúng tôi trình bày đề

xuất phân đoạn thực thể ngụy trang với hướng tiếp cận sử dụng ít dữ liệu huấn luyện

thông qua một mô hình hai giai đoạn FS-CDIS (Few-shot Camouflaged Detection and

Instance Segmentation). Với phương pháp học ít dữ liệu, chúng ta có thể thực hiện các

nhiệm vụ học máy với số lượng dữ liệu hạn chế cho trước. Phương pháp học ít dữ liệu

yêu cầu hai giai đoạn xử lý: (1) giai đoạn huấn luyện cơ sở (base phase) để mô hình có

được kiến thức tổng quát thông qua nhiều dữ liệu huấn luyện, và sau đó (2) thực hiện giai

đoạn tinh chỉnh (novel phase) để mô hình tương thích với các tác vụ chi tiết (downstream

task). Với bài toán phân đoạn thực thể ngụy trang, chúng tôi sử dụng phương pháp học

ít dữ liệu áp dụng trên ảnh chứa động vật ngụy trang, đây có thể là những loài động vật

quý hiếm và khó tìm thấy trong tự nhiên, hoặc đơn giản là những loài động vật có tập

tính ngụy trang để lẩn trốn kẻ thù. Chính những tập tính lẩn trốn này khiến cho dữ liệu

thu thập về động vật ngụy trang trong tự nhiên trở nên giới hạn hơn. Thông qua hướng

tiếp cận học với ít dữ liệu về đối tượng ngụy trang, các mô hình vẫn có thể xử lý tốt các

nhiệm vụ cho trước. Mặc dù phát hiện và phân đoạn thực thể ngụy trang có nhiều ứng
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dụng thực tiễn, các nghiên cứu công bố trước đây vẫn chưa đề cập đến việc thực hiện

tác vụ này với ngữ cảnh ít dữ liệu huấn luyện. Trong khi đó, đây là một hướng tiếp cận

tiềm năng và phù hợp với tính chất của bài toán đặc thù này. Do đó, chúng tôi muốn giải

quyết bài toán phân đoạn và phát hiện động vật ngụy trang ở cấp độ thực thể dựa trên ít

mẫu dữ liệu huấn luyện.

Các đóng góp của chúng tôi về hướng tiếp cận học ít dữ liệu cho bài toán phát hiện

và phân đoạn thực thể ngụy trang được công bố trong công trình [CT2, CT3]. Cụ thể,

chúng tôi có hai đóng góp chính sau:

• Một là, chúng tôi xây dựng một tập dữ liệu chuẩn, đặt tên là CAMO-FS, dựa trên

nền tảng của tập CAMO++ [36], đây là một trong những tập dữ liệu đầu tiên cho

ngữ cảnh ít dữ liệu trên thực thể động vật ngụy trang.

• Hai là, chúng tôi đề xuất mô hình FS-CDIS, để phân đoạn hiệu quả thực thể động

vật ngụy trang. Trong đó, hai điểm chính trong mô hình chứa đựng sự cải tiến cho

thực thể ngụy trang là hàm mất mát ba thành phần ở cấp độ thực thể (Instance

Triplet Loss) và bộ nhớ lưu trữ thực thể (Instance Memory Storage).

4.2 Bộ dữ liệu đề xuất CAMO-FS

Trong thực tế, việc thu thập dữ liệu hình ảnh về các thực thể ngụy trang gặp nhiều

khó khăn hơn so với việc thu thập dữ liệu của các đối tượng thông thường khác. Đặc biệt,

với bài toán phân đoạn ở cấp độ thực thể, dữ liệu sau khi thu thập cần được gán nhãn

chính xác đến cấp độ điểm ảnh, điều này phần nào làm tăng thêm độ khó cho công tác

làm dữ liệu. Ngụy trang là đặc tính được mô tả ở các loài động vật giúp chúng hòa lẫn

vào môi trường xung quanh để tránh kẻ thù nguy hiểm [36]. Thực thể ngụy trang là các

thực thể có tính chất đặc thù này với màu sắc, chất liệu tương đồng với môi trường khiến

chúng khó bị phát hiện. Ranh giới giữa những điểm ảnh thuộc thực thể ngụy trang và

điểm ảnh thuộc vùng nền hoặc giữa các thực thể ngụy trang với nhau, trong nhiều trường

hợp bị chồng lấp phần nào. Điều này khiến cho quá trình gán nhãn ở cấp độ điểm ảnh

trở nên mơ hồ, việc xác minh các vùng chứa thực thể ngụy trang trở nên khó khăn hơn.



Chương 4. Mô hình FS-CDIS học đặc trưng phân biệt với ít mẫu dữ liệu 54

Mặt khác, việc huấn luyện mô hình với kỹ thuật học ít dữ liệu cũng yêu cầu một tổ chức

dữ liệu khác biệt, cụ thể, dữ liệu cần được chia thành các tập con với số lượng mẫu phù

hợp với quá trình học. Vì thế, để dễ dàng chuẩn bị dữ liệu cho tác vụ phân đoạn thực thể

ngụy trang dựa trên hướng tiếp cận sử dụng ít dữ liệu huấn luyện mà đề tài này nhắm

đến, một trong những cách phổ biến nhất để tạo lập dữ liệu chính là kế thừa từ các tập

dữ liệu ngụy trang chuẩn (benchmark) hiện có. CAMO++ [36] là tập dữ liệu được chúng

lựa chọn vì đây là bộ dữ liệu có kích thước lớn, độ đa dạng về số lượng lớp ngữ nghĩa và

lớp tổng quát cao, nhãn phân đoạn thực thể đầy đủ và mới được công bố gần đây.

Đặc trưng của bộ dữ liệu CAMO++ [36]. CAMO++ chứa 5,500 hình ảnh ngụy

trang và không ngụy trang tương ứng với 32,756 nhãn đối tượng [36]. Bộ dữ liệu có 93

lớp chi tiết được gán cho 13 lớp tổng quát. Tuy nhiên, nếu chỉ tính riêng thực thể ngụy

trang, CAMO++ có 47 lớp chi tiết được thiết kế với cấu trúc phân cấp và được phân

thành 10 lớp tổng quát. Nói cách khác, CAMO++ đóng góp 2,695 hình ảnh ngụy trang

bao gồm 1,250 hình ảnh ngụy trang hiện có trong bộ dữ liệu CAMO trước đó cùng với

1,450 hình ảnh ngụy trang mới được thu thập thêm cho phiên bản CAMO++. Trong

phạm vi luận văn này, chúng tôi không sử dụng 2,800 hình ảnh không ngụy trang của

CAMO++. Về mức độ tổng quát, CAMO++ cung cấp đầy đủ nhãn cho các tác vụ phân

loại, phát hiện đối tượng và phân đoạn thực thể trên các ảnh ngụy trang, phù hợp để thực

hiện mục tiêu nghiên cứu của chúng tôi trong tác vụ phân đoạn thực thể ngụy trang.

Bộ dữ liệu đề xuất CAMO-FS. Chúng tôi xây dựng CAMO-FS bằng cách kế thừa

cấu trúc phân loại dựa trên đặc trưng sinh học của CAMO++, giản lược quá trình thu

thập dữ liệu về thực thể ngụy trang. Bảng 2.1 cung cấp phân tích tổng quan về các công

trình trước đây được thực hiện về đối tượng ngụy trang và so sánh với CAMO-FS của

chúng tôi với một số tiêu chí như: số lượng ảnh, số lượng gán nhãn, số lượng phân lớp

và đặc trưng các loại nhãn cho các tác vụ khác nhau. Chúng tôi kế thừa CAMO++ [36]

với 10 lớp tổng quát cho đối tượng ngụy trang để xây dựng cấu trúc cho bài toán phân

đoạn thực thể với ít mẫu dữ liệu. Đặc biệt, về khía cạnh cấu trúc phục vụ bài toán học

với ít mẫu dữ liệu, CAMO-FS không chỉ là bộ dữ liệu đầu tiên về đối tượng ngụy trang

mà còn giữ tỉ lệ thực thể/ảnh ở mức 1.172, cao nhất trong số các bộ dữ liệu được khảo
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sát. Lưu ý rằng, các tập dữ liệu khác tuy có số lượng ảnh lớn, nhưng không phải tất cả

ảnh đều chứa thực thể ngụy trang. Hình 4.1 minh họa sự phân bổ theo lớp của bộ dữ liệu

CAMO-FS và COD10K [12].

(a) CAMO-FS đề xuất (b) COD10K [12]

HÌNH 4.1: Phân phối lớp của các mẫu dữ liệu ngụy trang dưới dạng word-
cloud giữa tập dữ liệu CAMO-FS đề xuất và COD10K [12].

BẢNG 4.1: Số lượng mẫu thu thập thêm cho bộ dữ liệu đề xuất CAMO-FS.

Lớp đối tượng Bat Bear Camel Dolphin Elephant Horse Kangaroo Monkey Penguin Rhino Squirrel Tổng
#Ảnh 12 14 14 13 14 16 22 16 11 14 17 163

#Thực thể 12 14 15 19 14 17 25 20 14 14 17 181

Tuy nhiên, sự mất cân bằng về số lượng ảnh ở một số lớp khi kế thừa CAMO++ gây

ra vấn đề khi tạo lập cấu trúc cho hướng tiếp cận học với ít dữ liệu của CAMO-FS. Với

bối cảnh học dựa trên ít dữ liệu huấn luyện (few-shot learning), chúng tôi cần có một số

lượng mẫu nhất định của từng lớp phục vụ cho quá trình huấn luyện giai đoạn tinh chỉnh.

Tuy nhiên, một số lớp đối tượng trong tập dữ liệu này có ít hơn số lượng mẫu cần thiết

(5 mẫu thực thể cho mỗi lớp). Cụ thể, có 11 lớp đối tượng gặp phải tình trạng này (đó là:

Camel, Dolphin, Elephant, Horse, Kangaroo, Monkey, Penguin, Bat, Bear, Squirrel, và

Rhino). Vì thế, chúng tôi tiến hành thu thập thêm 163 ảnh tương ứng với 181 thực thể,

với trung bình 15 cá thể cho mỗi lớp. Đồng thời, chúng tôi cũng loại bỏ các ảnh có nhãn

bị lỗi trong tập dữ liệu ban đầu. Số liệu thống kê về dữ liệu đã thu thập thêm được hiển

thị trong Bảng 4.1. Theo đó, bộ dữ liệu CAMO-FS có tổng số 2,858 hình ảnh tương ứng
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với 3,342 nhãn đối tượng. Hình 2.19 trực quan hóa một số hình ảnh mẫu với nhãn mặt

nạ từ tập dữ liệu CAMO-FS. Tập dữ liệu CAMO-FS là một trong những tập dữ liệu đầu

tiên được đề xuất với cấu trúc phục vụ cho bài toán phân đoạn thực thể ngụy trang sử

dụng ít dữ liệu huấn luyện.

Trong Bảng 4.2, chúng tôi trình bày số lượng và tỉ lệ của số lượng thực thể trên số

lượng ảnh của tập dữ liệu CAMO-FS. Số lượng thực thể trên mỗi ảnh dao động từ 1 đến

25 thực thể và thường rơi vào 1, sau đó là 2 và 3 thực thể trên một ảnh. Có thể thấy rằng,

số lượng ảnh chứa từ 1 đến 3 thực thể chiếm một tỷ lệ lớn trong toàn bộ tập dữ liệu. Điều

này cũng minh họa cho vấn đề mất cân bằng dữ liệu giữa số lượng thực thể và tỷ lệ ảnh

trong tập dữ liệu, phản ánh một vấn đề thực tế về sự xuất hiện của các loài động vật ngụy

trang. Thật vậy, các loại động vật ngụy trang có mục tiêu ẩn mình, cho nên chúng thường

sẽ xuất hiện độc lập, riêng lẻ. Ngoài ra, mặc dù được khẳng định trong công trình [36]

rằng các đối tượng ngụy trang thu thập trong tập CAMO++ xuất hiện trên toàn bộ các

vị trí trong ảnh, sau khi loại bỏ các đối tượng không ngụy trang và thêm các ảnh ngụy

trang mới, chúng tôi trực quan hóa phân bố của tâm các thực thể theo tọa độ chuẩn hóa

của ảnh trên toàn bộ tập dữ liệu CAMO-FS như trong Hình 4.3-a. Điều này chỉ ra rằng

các loài động vật ngụy trang có xu hướng nằm ở trung tâm của ảnh chụp. Thực tế, để

chụp được những hình ảnh của các loài động vật ngụy trang trong tự nhiên, các nhiếp

ảnh gia cần tập trung vào các loài vật đó, dẫn đến phân bố của chúng chủ yếu ở bố cục

trung tâm trên các hình ảnh thu thập được.

BẢNG 4.2: Tỉ lệ số lượng thực thể ngụy trang trung bình trên ảnh của tập
dữ liệu CAMO-FS đề xuất.

Số lượng thực thể Tỉ lệ (%) Số lượng ảnh
1 90.5 2581
2 1.05 190
3 1.79 51

3+ 6.66 30

Cũng trong Hình 4.3, chúng tôi minh họa cho xu hướng tập trung của các thực thể

trong hình ảnh ngụy trang của các tập dữ liệu khác như CAMO [38] và COD10K [12]

để so sánh trực quan hơn. Trong Hình 4.2, chúng tôi trình bày phân bố độ phân giải của
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hình ảnh giữa các tập dữ liệu ngụy trang. Vì chúng tôi chỉ xem xét sử dụng các hình ảnh

ngụy trang của CAMO++ [36] và COD10K [12], mật độ của CAMO-FS của chúng tôi

dày đặc hơn CAMO++ do việc thu thập thêm các hình ảnh được trình bày trong Bảng

4.1. So với COD10K [12] và CAMO [38] trước đây, phân bố độ phân giải hình ảnh của

CAMO-FS của chúng tôi thoả mãn hơn về sự đa dạng.

(a) CAMO-FS đề xuất (b) CAMO++ [36]

(c) CAMO [38] (d) COD10K [12]

HÌNH 4.2: Phân phối độ phân giải ảnh trên các tập dữ liệu về thực thể ngụy
trang: CAMO-FS, CAMO++ [36], CAMO [38], và COD10K [12].

Mặc dù được công bố trong công trình [36] rằng các đối tượng được ngụy trang trong

CAMO++ đã được bản địa hóa trên toàn bộ hình ảnh, nhưng sau khi loại bỏ các đối

tượng không ngụy trang và thêm các hình ảnh được ngụy trang mới, chúng tôi có sự

phân bố các trung tâm đối tượng trong tọa độ hình ảnh chuẩn hóa trên tất cả các hình

ảnh trong tập dữ liệu CAMO-FS như trong Hình 4.3-a. Điều này có nghĩa là động vật

ngụy trang có xu hướng nằm ở trung tâm của hình ảnh. Cũng trong Hình 4.3, chúng tôi
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minh họa độ lệch tâm của hình ảnh được ngụy trang trong các bộ dữ liệu CAMO khác

[38] và COD10K [12] để so sánh trực quan tốt hơn. Trong Hình 4.2, chúng tôi trình bày

độ phân giải hình ảnh trong các bộ dữ liệu ngụy trang. Vì chúng tôi chỉ xem xét các

hình ảnh ngụy trang của CAMO++ [36] và COD10K [12], nên mật độ CAMO-FS cao

hơn so với CAMO++ do chúng tôi có thu thập thêm hình ảnh được trình bày trong Bảng

4.1. So với COD10K [12] và CAMO [38] trước đó, phân phối độ phân giải hình ảnh của

CAMO-FS đa dạng hơn.

(a) CAMO-FS đề xuất (b) CAMO++ [36]

(c) CAMO [38] (d) COD10K [12]

HÌNH 4.3: Độ lệch tâm thực thể của các bộ dữ liệu ngụy trang

Để tạo lập dữ liệu cho hướng tiếp cận học ít dữ liệu một cách hiệu quả, chúng tôi lấy

M thực thể từ tập dữ liệu CAMO-FS để tạo các tập huấn luyện (trong thiết lập của chúng

tôi, M = 5) và sử dụng các thực thể còn lại để làm tập kiểm tra. Với M = 5, chúng tôi

tạo lập cấu trúc cho các số lượng mẫu khác nhau trong tập huấn luyện và đảm bảo mẫu

có số lượng lớn hơn sẽ bao hàm thực thể của mẫu có số lượng nhỏ hơn. Cụ thể, chúng
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tôi lấy tất cả các mẫu để tạo dữ liệu huấn luyện 5 mẫu (5-shot) và loại bỏ 2 trong 5 thực

thể để tạo dữ liệu huấn luyện 3 mẫu (3-shot). Theo cách này, tập huấn luyện 5 mẫu chứa

các thực thể của tập dữ liệu 3 mẫu và tập huấn luyện 3 mẫu chứa các thực thể của tập

huấn luyện 2 mẫu, tập huấn luyện 2 mẫu chứa thực thể của tập dữ liệu 1 mẫu. Theo khảo

sát của chúng tôi trên các công trình được công bố tại các hội nghị, tạp chí uy tín hàng

đầu trong ngành, đây là một trong những công trình đầu tiên để giải quyết vấn đề phân

đoạn và phát hiện thực thể ngụy trang với ít mẫu dữ liệu. Vì thế, việc xây dựng một tập

dữ liệu đặc thù để huấn luyện và kiểm thử cho bài toán này là cần thiết và chúng tôi có

khả năng đóng góp cho các công trình nghiên cứu sau này của cộng đồng.

4.3 Mô hình FS-CDIS phân đoạn thực thể ngụy trang

với ít mẫu dữ liệu

4.3.1 Giới thiệu mô hình

Các định nghĩa. Hướng tiếp cận học ít dữ liệu thường chia dữ liệu huấn luyện thành

hai tập: tập thứ nhất chứa các lớp dữ liệu tổng quát gọi là lớp cơ sở Csbase với một lượng

lớn dữ liệu huấn luyện sẵn có; tập thứ hai chứa các lớp mới là các đối tượng cần thực

hiện tác vụ Csnovel chứa một lượng nhỏ dữ liệu huấn luyện (thường dưới 10 mẫu). Mục

tiêu của bài toán là huấn luyện một mô hình để đưa ra các dự đoán tốt trên các lớp mới

Cstest = Csnovel [70] hoặc trên cả dữ liệu cơ sở và dữ liệu mới Cstest = Csbase ∪Csnovel

[22]. Hướng tiếp cận phân loại ảnh với ít mẫu dữ liệu đã giới thiệu phương pháp học theo

tuần tự từng tập dữ liệu. Phương thức này thiết lập một loạt tập con Ei = (Iq,Si) trong

đó Si là tập hỗ trợ chứa N các lớp từ Cstrain = Csnovel ∪Csbase cùng với K mẫu cho mỗi

lớp (được gọi là N-way K-shot). Sau đó, một mạng được huấn luyện để phân loại ảnh

đầu vào Iq, được gọi là ảnh truy vấn. Ý tưởng chính ở đây là việc giải quyết mỗi tác vụ

phân loại khác nhau cho mỗi tập sẽ giúp khái quát hóa tốt hơn và mang lại kết quả tốt

hơn trên Csnovel . Các bài toán mở rộng của phương pháp này là phát hiện đối tượng ít

mẫu - FSOD [32] và phân đoạn thực thể ít mẫu - FSIS [15, 84]. Những công trình này

đề xuất xem tất cả các đối tượng trong ảnh là các truy vấn, kế thừa ý tưởng từ bài toán
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phân loại ít mẫu. Tuy nhiên, có những thách thức đặc thù trong FSIS bởi đó không chỉ là

tác vụ phân loại đối tượng mà còn mục tiêu xác định ví trí và phân đoạn các đối tượng

trong ảnh. Vì thế, sử dụng ảnh Iq để truy vấn, FSIS trả về nhãn yi, hộp giới hạn bi và mặt

nạ phân đoạn Mi cho tất cả các đối tượng trong Iq thuộc tập hợp Cstest .

Output Mask

Dolphin

Output Bounding box

Dolphin

Feature Extractor

Backbone RoI Align
RoI Feature 

Extractor

RPN

Class-specific 
Box Regressor

Cosine-similarity 
Classifier

Instance Triplet Loss

Instance Memory Storage

Class-specific Mask Predictor

Up-
sampling

Input Camo. Image

HÌNH 4.4: Mô hình FS-CDIS đề xuất cho phân đoạn thực thể ngụy trang sử
dụng ít dữ liệu huấn luyện.

Tổng quan mô hình FS-CDIS. Để giải quyết tác vụ phát hiện đối tượng trên ảnh

với ít mẫu dữ liệu, mô hình TFA [77] đã được đề xuất dựa trên nền tảng Faster R-CNN

[63]. Tiếp sau đó, cùng sử dụng ý tưởng gắn thêm một nhánh chuyên biệt cho tác vụ

phân đoạn ảnh như Mask R-CNN [28], MTFA [20] đã ra đời để giải quyết bài toán phân

đoạn thực thể với ít dữ liệu huấn luyện. Trong công trình này, chúng tôi dựa trên kiến

trúc của mô hình MTFA [20] để đề xuất mô hình FS-CDIS cho bài toán phân đoạn thực

thể ngụy trang. Các cải tiến của chúng tôi tập trung vào nhánh phân đoạn thực thể với

hai đề xuất liên quan đến hàm mất mát ba thành phần và bộ nhớ lưu trữ thực thể. Cũng

giống như MTFA, mô hình của chúng tôi được huấn luyện trên 80 lớp cơ sở lấy từ bộ

dữ liệu COCO để hoàn thành giai đoạn cơ sở (base phase). Trong giai đoạn tinh chỉnh

(novel phase), chúng tôi áp dụng kỹ thuật học với ít mẫu để học các dữ liệu mới về các

mẫu dữ liệu ngụy trang trong bộ dữ liệu CAMO-FS mà chúng tôi đề xuất.

Hình 4.4 minh họa các thành phần chính của mô hình đề xuất FS-CDIS. Trong đó,

các đóng góp chính tập trung ở nhánh phân đoạn thực thể. Tương tự như Mask R-CNN

[28], ảnh đầu vào được đưa vào một bộ rút trích đặc trưng Feature Extractor để rút trích

đặc trưng F . Feature Extractor bao gồm mô hình nền tảng - Backbone B, mạng đề xuất

vùng quan tâm - RPN, mô-đun căn chỉnh vùng quan tâm - RoI Align, và mô-đun rút
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trích đặc trưng từ vùng quan tâm - RoI Feature Extractor. Về đầu ra, FS-CDIS có bộ ba

đầu ra (heads) tương ứng với ba tác vụ mà mô hình hỗ trợ: đầu ra phân loại C, đầu ra dự

đoán vị trí khung bao R và đầu ra dự đoán mặt nạ ngữ nghĩa M.

Như đã trình bày ở phần trước, quá trình huấn luyện một mô hình học máy với ít dữ

liệu huấn luyện được chia làm hai giai đoạn: giai đoạn cơ sở và giai đoạn tinh chỉnh,

cụ thể như sau. Trong giai đoạn đầu tiên, mô hình được huấn luyện trên các lớp cơ sở

Csbase, trong trường hợp này là 80 lớp cơ sở của tập dữ liệu COCO. Sau đó, trong giai

đoạn thứ hai, chúng tôi đóng băng backbone B của bộ rút trích đặc trưng F và chỉ thực

hiện huấn luyện trên các đầu ra dự đoán. Do đó, đầu ra phân loại C, đầu ra dự đoán vị

trí khung bao R và đầu ra dự đoán mặt nạ ngữ nghĩa M được tinh chỉnh với dữ liệu mới

trong giai đoạn thứ hai. Để nâng cao hiệu suất của tác vụ phân đoạn thực thể, chúng tôi

cải tiến bằng cách áp dụng các ý tưởng về hàm mất mát ba thành phần và bộ nhớ lưu trữ

thực thể của kỹ thuật học tương phản, chi tiết được mô tả trong phần tiếp theo. Hai cải

tiến này không chỉ bắt nguồn từ tác vụ phân đoạn thực thể nói chung mà còn từ các điểm

đặc thù của bài toán phân đoạn thực thể ngụy trang.

4.3.2 Khai thác đặc trưng ngụy trang với kỹ thuật học tương phản

Một trong những điểm đặc thù của các thực thể ngụy trang nằm ở chất liệu (texture)

của chúng được mô tả trên ảnh màu sẽ tương tự như vùng nền. Điều này làm nên tính

chất ngụy trang, giúp động vật lẩn trốn kẻ thù nguy hiểm, và cũng làm cho quá trình

phân định vùng chứa thực thể và vùng nền trở nên khó khăn hơn. Hơn nữa, trong bối

cảnh ít dữ liệu huấn luyện, mô hình sẽ phải xoay sở để học được các khái niệm (concept)

này dựa vào một số lượng mẫu dữ liệu ít ỏi. Vì thế, câu hỏi đặt ra là làm thế nào để giúp

mô hình học được tốt hơn các đặc trưng ngụy trang trong khi được cung cấp ít dữ liệu?

Để trả lời cho câu hỏi này, đề xuất đầu tiên của chúng tôi giúp mô hình tăng khả năng

phân biệt vùng vật thể và vùng nền thông qua một công cụ đó là hàm mất mát. Hàm

mất mát chúng tôi đề xuất sử dụng là hàm mất mát ba thành phần [66] (hay còn gọi là

Triplet loss). Trong ngữ cảnh của bài toán này, chúng tôi áp dụng hàm mất mát trên từng

thực thể vì thế đây được gọi là hàm mất mát ba thành phần ở cấp độ thực thể (Instance
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Triplet Loss). Một cách tổng quát, hàm mất mát ba thành phần ở cấp độ thực thể nhận

đầu vào là các đặc trưng tiền cảnh - foreground, vùng nền - background, và điểm neo -

anchor. Hàm mất mát này có mục tiêu thu hẹp khoảng cách giữa các đặc trưng tiền cảnh

với điểm neo, và gia tăng khoảng cách giữa các đặc trưng vùng nền với điểm neo (trực

quan hóa tại Hình 4.5). Theo đó, hàm mất mát này sẽ hỗ trợ mô hình tạo ra các đặc trưng

phân biệt giữa các vùng nền và vùng thuộc thực thể ngụy trang.

𝔽𝑓𝑔

𝔽𝑏𝑔

𝔽𝑎𝑐

HÌNH 4.5: Mô hình hóa hàm mất mát ba thành phần với các đặc trưng tiền
cảnh (F f g), vùng nền (Fbg), và điểm neo (Fac). Hàm mất mát ba thành phần
có mục tiêu thu hẹp khoảng cách giữa các đặc trưng tiền cảnh với điểm neo,

và gia tăng khoảng cách giữa các đặc trưng vùng nền với điểm neo.

Để tính hàm mất mát, chúng tôi sử dụng thông tin từ mặt nạ phân đoạn. Các đặc

trưng từ vùng quan tâm (RoI) cung cấp đặc trưng vùng nền Fbg và đặc trưng vùng thực

thể F f g theo vị trí trên mỗi vùng quan tâm. Cả Fbg và F f g của mỗi vùng quan tâm đều

được sử dụng để tính các hàm mất mát đề xuất. Với ý tưởng tăng cường khả năng phân

biệt giữa các thực thể ngụy trang và nền xung quanh chúng, chúng tôi coi các điểm ảnh

của đối tượng là điểm positive và vùng nền là điểm negative. Theo đó, chúng tôi buộc

mô hình học các đặc điểm nổi bật giữa các đại diện của thực thể và vùng nền. Các đặc

trưng càng được phân biệt rõ ràng thì mô hình càng có khả năng phát hiện hoặc phân

đoạn các trường hợp được ngụy trang tốt hơn. Bằng cách này, chúng tôi làm nổi bật các

thực thể ngụy trang có trong ảnh để mô hình có thể phát hiện và phân đoạn các thực thể

này dễ dàng, giảm thiểu sai sót.

Cụ thể, đối với mỗi vùng quan tâm trong ảnh, chúng tôi xem xét các đặc trưng trung
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bình của thực thể Fac = Favg =
1

|F f g| ∑F f g như điểm neo; các đặc trưng của thực thể

ngụy trang F f g là các điểm positive; các đặc trưng vùng nền Fbg là các điểm negative

để áp dụng hàm mất mát ba thành phần ở cấp độ thực thể. Bằng cách này, mô hình sẽ cố

gắng học cách tối thiểu hóa khoảng cách giữa các đại diện thuộc thực thể và tối đa hóa

khoảng cách giữa các đại diện nền như minh họa tại Hình 4.5. Để xác định khoảng cách

giữa các đặc trưng nói trên, chúng tôi sử dụng độ tương đồng Cosine (Cosine Similarity)

thay cho các độ đo như Manhattan hay Euclidean. Chúng tôi sử dụng độ tương đồng

Cosine vì sự ưu việt của độ đo này khi tích hợp được các yếu tố liên quan đến góc của

các vector trong không gian đặc trưng, yếu tố này giúp cho quá trình xác định khoảng

cách được chính xác hơn.

Tổng hợp lại, hàm mất mát ba thành phần ở cấp độ thực thể được định nghĩa như

Công thức 4.1 sau:

Ltriplet = max{d(Favg,F f g)−d(Favg,Fbg)+margin,0}

d(x,y) = 1− x·y
∥x∥·∥y∥ ,

(4.1)

trong đó tham số margin kiểm soát mức độ phân biệt giữa các đặc trưng của vùng thực

thể và vùng nền. Trong các thử nghiệm, chúng tôi đặt margin = 0.5. Các thực nghiệm

loại suy sẽ được trình bày trong phần tiếp theo.

4.3.3 Củng cố đặc trưng ngụy trang với Bộ nhớ lưu trữ thực thể

Quan sát thấy việc cung cấp một số lượng ít mẫu dữ liệu sẽ cản trở khả năng học của

mô hình, chúng tôi đề xuất phương pháp giúp mô hình có khả năng ghi nhớ những thông

tin đã học được, và sử dụng các thông tin này để cải thiện khả năng đưa ra dự đoán.

Lấy cảm hứng từ thực tế, khi đối mặt với một vấn đề mới, chúng ta thường có xu hướng

sử dụng những thông tin, kiến thức đã có trong tri thức của mình để xử lý chúng. Với

ý tưởng này, chúng tôi tiếp tục đề xuất thêm vào mô hình một bộ nhớ lưu trữ thực thể

(Instance Memory Storage) giúp mô hình có khả năng ghi nhớ các mẫu dữ liệu giới hạn

trong quá trình học để cải thiện độ chính xác.
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Bộ nhớ lưu trữ thực thể được thiết kế để lưu trữ thông tin là các đặc trưng trong một

lớp ngữ nghĩa và được cập nhật liên tục trong quá trình huấn luyện với mỗi mẫu dữ liệu.

Cơ chế này cho phép mô hình nắm bắt thông tin về lớp nghĩa nghĩa đó ở cấp độ tổng

quát, tổng hợp được thông tin từ các thực thể khác nhau trong cùng một lớp ngữ nghĩa

Mặt khác, việc lưu trữ và cập nhật các đặc trưng trong bộ nhớ lưu trữ cho mỗi lần lặp

trong quá trình huấn luyện cũng tạo ra nhiều biến thể hơn thông qua việc pha trộn đặc

trưng sau mỗi lần cập nhật bộ nhớ. Chúng tôi sử dụng bộ nhớ lưu trữ thực thể để chứa

các đặc trưng vùng nền và vùng thực thể theo từng lớp ngữ nghĩa và sử dụng các đặc

trưng này để tính toán sự phân biệt giữa các vùng có thực thể và vùng không có thực thể

trong các vùng đề xuất (Hình 4.6).

Foreground Trunk Background Trunk
Predicted Features

Mask Annotation

Update

Sampling

𝔽𝑏𝑔

𝔽𝑎𝑐

𝔽𝑓𝑔
Instance Memory 

Loss

HÌNH 4.6: Mô hình hóa bộ nhớ lưu trữ thực thể. Bộ nhớ lưu trữ thực thể lưu
trữ thông tin vùng nền và vùng thực thể theo từng lớp ngữ nghĩa và sử dụng
chúng để tính toán sự phân biệt cho nhánh phân đoạn thực thể. Bộ nhớ lưu
trữ thực thể được cập nhật liên tục trong quá trình huấn luyện với mỗi mẫu

dữ liệu mới theo từng lớp ngữ nghĩa.

Quá trình lưu trữ và cập nhật đặc trưng. Bộ nhớ lưu trữ thực thể cho mỗi lớp

ngữ nghĩa có 2N số lượng đặc trưng, bao gồm N đặc trưng của thực thể và N đặc trưng

của vùng nền. Khi nhận được các đặc trưng từ những dữ liệu mới, bộ nhớ lưu trữ kết

hợp chúng với các đặc trưng cũ hiện có. Trong trường hợp số lượng đặc trưng vượt quá
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ngưỡng N cho trước, các đặc trưng cũ nhất sẽ được bộ nhớ giải phóng. Quá trình này

diễn ra đảm bảo cho bộ nhớ luôn được cập nhật những thông tin mới từ các mẫu dữ liệu

mới. Quá trình tìm ra dung lượng bộ nhớ (N) phù hợp được chúng thôi thực nghiệm loại

suy ở phần sau.

Quá trình lấy mẫu (Sampling). Tương tự như hàm mất mát ba thành phần, để tính

được mất mát cho bộ nhớ lưu trữ với một mẫu dữ liệu mới, bộ nhớ lưu trữ cần cung cấp

ba phần tử. Đặc trưng vùng tiền cảnh F f g, đặc trưng vùng nền Fbg, và đặc trưng tổng

quát Fac. F f g và Fbg là các đặc trưng thực thể và vùng nền bộ nhớ lưu trữ trong hai thùng

chứa (Trunk). Fac là tổng quát của thực thể tại lớp ngữ nghĩa đó và được tạo ra cho mỗi

lớp bằng cách lấy trung bình của tất cả các đặc trưng thực thể F f g.

Gọi Fi
f g là thực thể thứ i và τ là siêu tham số thể hiện mức độ cập nhật (xem thêm

tại [81]). Trong các thực nghiệm, chúng tôi sử dụng τ = 1. Hàm mất mát cho bộ nhớ lưu

trữ thực thể ngụy trang được định nghĩa như Công thức 4.2 sau:

Lmemory = − log
exp(Fac·Fi

f g/τ)

∑
|Fbg|
j=0 exp(Fac·F j

bg/τ)+ exp(Fac·Fi
f g/τ)

(4.2)

Tổng hợp lại, hàm mất mát cuối cùng của mô hình FS-CSIS được trình bày như Công

thức 4.3 sau:

LFS−CDIS = Lmrcnn +αLtriplet +βLmemory, (4.3)

trong đó Lmrcnn là các hàm mất mát của Mask R-CNN [28], α và β lần lượt là trọng số

cân bằng của hai hàm mất mát đề xuất Ltriplet và Lmemory. Thực nghiệm loại suy về tỉ

trọng của các hàm mất mát này được đề cập ở phần tiếp theo.

4.4 Thực nghiệm

4.4.1 Cấu hình thực nghiệm

Như đã đề cập ở phần trước, chúng tôi sử dụng tập dữ liệu đề xuất CAMO-FS chứa

các hình ảnh của các loài động vật ngụy trang trong tự nhiên để thiết lập việc đánh giá mô



Chương 4. Mô hình FS-CDIS học đặc trưng phân biệt với ít mẫu dữ liệu 66

hình và các cải tiến được đề xuất của chúng tôi. Chúng tôi cùng sử dụng quy trình thực

nghiệm được công bố trong các công trình trước đây của bài toán phát hiện đối tượng ít

mẫu dữ liệu [32, 77, 84]. Trong giai đoạn cơ sở, chúng tôi huấn luyện mô hình của mình

với dữ liệu phong phú từ 80 lớp của tập dữ liệu COCO như được đề xuất trong [32].

Trong giai đoạn tinh chỉnh, chúng tôi đánh giá độ chính xác khi sử dụng K = {1,2,3,5}
mẫu cho mỗi lớp mới (novel class).

Để chứng minh hiệu quả của mô hình FS-CDIS trên các tác vụ phát hiện và phân đoạn

thực thể ngụy trang, chúng toi sử dụng độ chính xác trung bình (AP - Average Precision)

và độ phủ trung bình (AR - Average Recall). Cụ thể, chúng tôi sử dụng AP@50 và

AP@75, cùng với AR@10. Ngoài ra, chúng tôi cũng sử dụng AP và AR ở các mức độ

nhỏ, trung bình và lớn của kích thước thực thể để hiểu rõ hơn về hiệu suất của mô hình.

Thông tin chi tiết về các độ đo có thể được truy cập tại trang chủ của tập dữ liệu COCO

tại https://cocodataset.org/#detection-eval.

Mô hình cơ sở MTFA [20] của chúng tôi được triển khai sử dụng nền tảng Detectron2

[80]. Chúng tôi sử dụng kiến trúc backbone là Feature Pyramid Network [41] với ResNet-

101 [26] (FPN-ResNet101). Các thực nghiệm được tiến hành trên một GPU GeForce

RTX 2080Ti với kích thước batch là 2 ảnh. Giai đoạn tinh chỉnh có tốc độ học là lr =

1.25×10−3 được suy ra từ cấu hình của MTFA. Chúng tôi lần lượt thiết lập các tham số

cân bằng α = 1×10−1 và β = 1×10−2 khi chúng tôi huấn luyện mô hình với hàm mất

mát ba thành phần ở cấp độ thực thể và bộ nhớ lưu trữ thực thể. Các tham số khác của

mô hình được trình bày tại các công bố TFA [77] hoặc Detectron2 [80].

4.4.2 Kết quả thực nghiệm

So sánh với các mô hình tiên tiến khác (State-of-the-art)

Để chứng minh hiệu quả của các phương pháp được đề xuất của chúng tôi, chúng tôi

đã tiến hành các thí nghiệm trên tập dữ liệu đề xuất CAMO-FS. Số mẫu K lần lượt được

sử dụng K = {1,2,3,5} mẫu. Vì một số công trình gần đây chưa công bố mã nguồn của

họ [25, 74], chúng tôi so sánh hiệu quả các đề xuất của mình với những mô hình đã công

bố giải quyết đồng thời hai tác vụ phát hiện và phân đoạn thực thể. Bảng 4.3 trình bày
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BẢNG 4.3: So sánh độ chính xác trên tập dữ liệu CAMO-FS giữa các mô
hình tiên tiến như MTFA [20], Mask RCNN† [28], iFS-RCNN [56], và mô
hình đề xuất FS-CDIS với hàm mất mát ba thành phần ở cấp độ thực thể
(-ITL) và bộ nhớ lưu trữ thực thể (-IMS). Đề xuất của chúng tôi cải thiện độ

chính xác trên các mô hình cơ sở (các dòng tô màu xám).

Mô hình AP giai đoạn tinh chỉnh
FPS #Params

Phương pháp Mô hình
cơ sở

Phân đoạn thực thể Phát hiện đối tượng
1 2 3 5 Avg. 1 2 3 5 Avg.

MTFA [20] COCO-80
ResNet-50

2.48 6.67 5.81 6.40 5.34 1.98 6.47 5.82 6.17 5.11
- -M-RCNN† [28] 4.08 6.79 6.90 8.29 6.52 2.82 5.09 5.46 6.18 4.89

iFS-RCNN [56] 4.17 6.26 5.73 6.38 5.64 3.92 6.06 5.47 6.60 5.51
MTFA [20] COCO-80 3.66 6.21 6.16 5.95 5.50 2.93 5.90 5.84 5.84 5.13 15.1
FS-CDIS-ITL ResNet-101 4.46 5.57 6.41 8.48 6.23 4.04 7.28 7.49 9.76 7.14 14.6
FS-CDIS-IMS MTFA 5.46 6.95 7.36 9.61 7.35 4.50 6.95 7.55 10.36 7.34 15.0

63.9M

M-RCNN† [28] COCO-80 4.39 7.69 7.94 10.09 7.53 3.03 5.80 6.20 7.79 5.71 12.2
FS-CDIS-ITL ResNet-101 5.73 7.97 8.52 9.92 8.04 5.08 7.56 7.85 9.67 7.34 13.0
FS-CDIS-IMS M-RCNN 5.52 7.84 8.65 9.82 7.96 4.92 7.39 7.96 9.52 7.45 12.9

63.1M

iFS-RCNN [56] COCO-80 4.27 6.55 6.07 7.80 6.17 3.79 6.28 6.01 8.08 6.04 10.8
FS-CDIS-ITL ResNet-101 5.35 6.01 7.80 6.23 6.35 4.71 5.66 7.10 6.06 5.88 10.2
FS-CDIS-IMS iFS-RCNN 2.99 6.83 6.14 9.03 6.25 2.74 6.39 5.94 8.44 5.88 11.3

77.4M

M-RCNN† là mô hình Mask R-CNN [28] với bộ phân loại sigmoid.

đánh giá độ chính xác của các phương pháp đề xuất: hàm mất mát ba thành phần ở cấp

độ thực thể (-ITL) và bộ nhớ lưu trữ thực thể (-IMS) trên mô hình cơ sở MTFA [20],

mô hình Mask R-CNN [28] với bộ phân loại sigmoid, và phương pháp tiên tiến nhất

iFS-RCNN [56] trong hướng tiếp cận của phân đoạn thực thể ít mẫu. Chúng tôi trình

bày kết quả các thí nghiệm trên những mô hình nói trên và chọn backbone COCO-80

ResNet-101 làm mô hình cơ sở chung để áp dụng các phương pháp được đề xuất của

chúng tôi. Chi tiết về sự lựa chọn backbone được trình bày trong phần thực nghiệm loại

suy tiếp theo.

Về tác vụ phân đoạn thực thể, chúng tôi cải thiện độ chính xác tốt hơn so với MTFA

[20], Mask RCNN† [28], và iFS-RCNN [56] với trung bình AP là 6.23%,8.04%,6.35%

nhờ vào hàm mất mát ba thành phần ở cấp độ thực thể, và 7.35%,7.96%,6.25%, nhờ

vào bộ nhớ lưu trữ thực thể. Về tác vụ phát hiện đối tượng, FS-CDIS của chúng tôi đạt

được các giá trị trung bình AP là 7.14%,7.34%,5.88%, lần lượt với hàm mất mát ba

thành phần ở cấp độ thực thể và 7.34%,7.45%,5.88% với bộ nhớ lưu trữ thực thể. Với

điều kiện lí tưởng, các thực nghiệm cần được thực hiện ngẫu nhiên nhiều lần (khoảng 10

lần) và lấy kết quả trung bình để thể hiện tính khách quan. Tuy nhiên, các thực nghiệm

trên đây được chúng tôi thực nghiệm một lần với mỗi cấu hình vì tài nguyên hạn chế.
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Độ chính xác chi tiết của các phương pháp của chúng tôi được trình bày trong Bảng 4.3.

Mặc dù kết quả giới có hạn, chúng tôi đã cải thiện độ chính xác các mô hình tiền nhiệm

trên các tác vụ phát hiện và phân đoạn thực thể trên hình ảnh ngụy trang. Kết quả phân

đoạn thực thể được cải thiện hơn nhờ vào các đề xuất phục vụ nhánh tác vụ này.

Đánh giá độ chính xác các thành phần đề xuất

Bảng 4.4 trình bày kết quả của mô hình cơ sở MTFA [20] với cấu hình mặc định

ban đầu cùng với các cải tiến được đề xuất của chúng tôi, lần lượt là hàm mất mát ba

thành phần ở cấp độ thực thể và bộ nhớ lưu trữ thực thể. Trên nền tảng của mô hình cơ

sở MTFA [20], chúng tôi thiết lập thực nghiệm các cấu hình tinh chỉnh bằng cách huấn

luyện tất cả các đầu ra phân loại, đầu ra dự đoán khung bao và đầu ra dự đoán nhãn mặt

nạ trên dữ liệu mới ít mẫu để phân đoạn thực thể ngụy trang. Các kết quả được trình bày

chứng minh tính hiệu quả của hàm mất mát ba thành phần ở cấp độ thực thể và bộ nhớ

lưu trữ thực thể mà chúng tôi giới thiệu.

Nhìn chung, các phương pháp của chúng tôi đạt được kết quả cao hơn so với các mô

hình cơ sở. Khi phân đoạn thực thể, phương pháp của chúng tôi tăng lần lượt 1.9%,3.5%,

và 2.3% về AP, AP@50, và AP@75. Kết quả này thể hiện hiệu quả của các phương pháp

của chúng tôi trong bối cảnh ít mẫu dữ liệu thực thể ngụy trang. Cả hai đề xuất đều tăng

khả năng phân biệt giữa các đặc trưng thực thể và vùng nền, giúp mô hình phân đoạn

tốt hơn các điểm ảnh thuộc về các loài động vật ngụy trang. Kết quả của bộ nhớ lưu trữ

thực thể cao hơn kết quả của hàm mất mát ba thành phần ở cấp độ thực thể khoảng 1%.

Chúng tôi nhận thấy việc lưu trữ các đại diện cho mỗi lớp là một yếu tố quan trọng trong

tác vụ học ít mẫu. Kỹ thuật này không chỉ mở rộng số lượng các biến thể trong quá trình

huấn luyện mà còn tăng tính tổng quát cho mỗi lớp ngữ nghĩa, do đó mô hình có thể

phân đoạn các đối tượng khó tốt hơn. Theo những cách này, chúng tôi cũng cải thiện các

kết quả tương ứng với các độ đo khác trong việc phát hiện đối tượng ngụy trang.

Trong Bảng 4.4, các cải tiến của chúng tôi giúp mô hình phân đoạn các loài động vật

ở những kích thước khác nhau. Cụ thể, tất cả ba chỉ số bao gồm APs, APm và APl đều

cải thiện so với mô hình cơ sở, cho thấy mô hình của chúng tôi phân đoạn tốt các loài

động vật nhỏ, trung bình và lớn. Hiện tượng này cũng xảy ra tương tự trên tác vụ phát
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BẢNG 4.4: Độ chính xác của hàm mất mát ba thành phần ở cấp độ thực
thể và bộ nhớ lưu trữ thực thể của chúng tôi trên mô hình MTFA [77]. Kết
quả tốt nhất được in đậm. # kí hiệu số lượng mẫu, “Memory" là Instance

Memory Storage and “Triplet" là Instance Triplet Loss.

# Phương pháp AP AP50 AP75 APs APm APl AR1 AR10 ARs ARm ARl
Phân đoạn thực thể

1
Baseline MTFA 3.66 5.37 4.09 22.42 4.35 2.01 11.30 13.58 25.97 12.96 12.53
MTFA + Triplet 4.46 8.21 4.60 21.33 4.13 4.01 12.36 15.04 23.17 9.49 16.67
MTFA + Memory 5.46 9.20 6.17 27.79 6.20 4.01 17.08 19.99 29.41 11.45 20.89

2
Baseline MTFA 6.21 8.92 7.28 32.64 7.75 3.50 18.88 21.12 35.82 15.49 20.14
MTFA + Triplet 5.57 9.45 6.04 25.83 3.01 5.37 15.67 17.33 26.13 7.37 17.50
MTFA + Memory 6.95 10.72 7.60 33.62 5.73 6.44 20.00 22.15 34.25 13.86 20.92

3
Baseline MTFA 6.16 8.95 6.68 33.74 6.19 5.08 20.25 22.95 36.83 16.31 21.63
MTFA + Triplet 6.41 10.67 6.72 30.39 5.17 5.30 20.69 22.98 31.90 15.69 22.53
MTFA + Memory 7.36 11.23 8.49 37.03 6.24 5.64 24.40 27.69 38.44 17.02 26.71

5
Baseline MTFA 5.95 8.67 6.94 34.71 6.25 4.85 21.29 24.42 36.86 14.51 24.83
MTFA + Triplet 8.48 13.43 9.80 36.66 5.75 8.04 23.83 26.66 37.03 11.62 25.91
MTFA + Memory 9.61 14.61 11.73 38.60 5.79 10.40 26.65 30.37 39.21 12.26 30.02

Phát hiện đối tượng

1
Baseline MTFA 2.93 5.86 2.20 20.95 4.18 2.03 9.25 10.84 21.74 11.49 8.77
MTFA + Triplet 4.04 8.65 2.98 20.50 4.90 4.22 12.89 15.53 20.73 11.45 17.46
MTFA + Memory 4.50 9.14 3.45 22.88 5.61 3.54 13.14 15.22 23.14 8.78 16.33

2
Baseline MTFA 5.90 8.87 6.83 33.04 9.74 3.10 17.26 19.25 34.04 15.74 19.61
MTFA + Triplet 7.28 11.22 8.25 32.31 10.72 6.83 20.52 22.69 32.34 14.88 23.52
MTFA + Memory 6.95 10.88 7.75 33.93 7.49 6.81 19.84 22.01 34.10 15.04 21.47

3
Baseline MTFA 5.84 8.98 6.29 34.56 7.78 4.31 19.13 21.83 35.80 15.93 21.09
MTFA + Triplet 7.49 11.51 8.23 38.45 8.61 6.38 24.88 27.52 38.55 17.66 27.44
MTFA + Memory 7.55 11.45 8.50 38.07 9.21 5.70 24.20 27.29 38.50 18.10 27.56

5
Baseline MTFA 5.84 9.13 6.04 35.44 8.17 4.22 19.67 22.96 35.94 14.16 22.58
MTFA + Triplet 9.76 14.37 11.12 40.05 8.82 9.89 25.93 29.28 40.05 12.53 30.32
MTFA + Memory 10.36 16.27 11.79 39.32 8.08 11.36 26.34 30.30 39.35 12.37 30.91

hiện đối tượng. Khi dữ liệu rất khan hiếm như trong trường hợp 1 mẫu hoặc 2 mẫu, hàm

mất mát ba thành phần ở cấp độ thực thể có kết quả tương đương với bộ nhớ lưu trữ thực

thể. Tuy nhiên, trong bối cảnh huấn luyện trên 3 mẫu hoặc 5 mẫu (nhiều dữ liệu hơn), bộ

nhớ lưu trữ thực thể thể hiện hiệu quả xuất sắc hơn nhờ vào việc lưu trữ và cập nhật bộ

nhớ qua các lần lặp để tạo ra các đặc trưng phân biệt ở cấp độ toàn cục. Hình 4.7 minh

họa sự so sánh trực quan giữa các kết quả của cấu hình huấn luyện với 5 mẫu của mô

hình cơ sở MTFA [20] và các phương pháp được đề xuất của chúng tôi. Chúng tôi chọn

để trực quan hóa các hình ảnh này với ngưỡng tin cậy khi dự đoán là 0.5, do đó số lượng

lớn các dự đoán có độ tin cậy thấp từ các mô hình được loại bỏ. Hai hàng cuối là những

trường hợp thách thức mà cả hai đề xuất của chúng tôi đều chưa thể xử lý tốt các thực

thể ngụy trang này.
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4.4.3 Thực nghiệm loại suy

BẢNG 4.5: Thực nghiệm loại suy trên các mô hình cơ sở với 1 mẫu dữ liệu
huấn luyện. Kết quả tốt thứ nhất và thứ hai được tô màu đỏ, và xanh. “Mem-

ory" là Instance Memory Storage và “Triplet" là Instance Triplet Loss.

Phương pháp Mô hình cơ sở Phân đoạn thực thể Phát hiện đối tượng
AP AP50 AP75 AP AP50 AP75

Triplet

COCO-80 R-101 4.46 8.21 4.60 4.04 8.65 2.98
COCO-80 R-50 3.68 6.79 3.81 2.85 6.67 1.65
COCO-60 R-101 3.87 6.26 3.90 3.37 6.51 2.69
COCO-60 R-50 2.56 4.25 2.79 2.28 4.13 2.26

Memory

COCO-80 R-101 5.46 9.20 6.17 4.50 9.14 3.45
COCO-80 R-50 3.87 6.81 3.91 3.40 6.94 2.76
COCO-60 R-101 2.89 4.50 3.26 2.76 4.66 2.81
COCO-60 R-50 2.63 4.50 3.02 2.25 4.50 1.65

Thực nghiệm loại suy chọn các mô hình cơ sở (backbone)

Chúng tôi cũng tiến hành các thí nghiệm để chọn ra mô hình cơ sở phù hợp được

huấn luyện sẵn trên tập COCO. Cụ thể, chúng tôi thực nghiệm độ chính xác của phương

pháp được đề xuất của chúng tôi về hàm mất mát ba thành phần ở cấp độ thực thể và bộ

nhớ lưu trữ thực thể trên bốn mô hình cơ sở khác nhau. Các mô hình cơ sở được xem xét

là ResNet-50 và ResNet-101 [26]. Hai tập dữ liệu cơ sở là MS-COCO với 80 lớp và 60

lớp. Do đó, sự kết hợp của chúng tạo ra bốn mô hình cơ sở khác nhau (tức là COCO-80

R-101, COCO-80 R-50, COCO-60 R-101 và COCO-60 R-50). Có thể thấy từ Bảng 4.5,

độ chính xác của việc áp dụng mô hình cơ sở COCO-80 R-101 cho kết quả tốt hơn so với

các mô hình khác được đánh giá qua AP, AP@50 và AP@75 trong cả hai tác vụ phân

đoạn thực thể và phát hiện đối tượng. Trong cả hai trường hợp với hai cải tiến được đề

xuất, kết quả thực nghiệm cho thấy việc lựa chọn COCO-80 R-101 là phù hợp nhất trong

số các mô hình cơ sở được kiểm thử ở giai đoạn cơ sở. Đối với tác vụ phân đoạn thực

thể, chúng tôi đạt được 4.46% và 5.46% AP lần lượt cho hàm mất mát ba thành phần và

bộ nhớ lưu trữ thực thể. Đối với tác vụ phát hiện đối tượng, chúng tôi đạt được 4.04% và

4.50% AP lần lượt cho hai đề xuất. Tóm lại, mô hình cơ sở được chọn cho hiệu suất cao

hơn khoảng 1% đến 2% với các chỉ số đánh giá như trong bảng số liệu. Có thể giải thích

rằng, mô hình cơ sở với dữ liệu từ COCO-80 chứa nhiều khái niệm ngữ nghĩa hơn so với
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mô hình cơ sở với dữ liệu COCO-60 (nhiều hơn 20 lớp dữ liệu), dẫn đến hiệu suất cao

hơn. Lưu ý rằng tất cả các kết quả trong phần thực nghiệm loại suy này được thực hiện

cho cấu hình 1 mẫu dữ liệu huấn luyện (1-shot).

BẢNG 4.6: Thực nghiệm loại suy trên trọng số α và tham số margin của
hàm mất mát ba thành phần ở cấp độ thực thể trên cấu hình 1 mẫu dữ liệu

huấn luyện. Kết quả tốt thứ nhất và thứ hai được tô màu đỏ, và xanh.

AP Phân đoạn thực thể Phát hiện đối tượng

α

Margin 0 0.25 0.50 0.75 1.00 0 0.25 0.50 0.75 1.00

1 3.89 4.50 3.92 5.16 4.43 3.34 3.65 3.22 4.22 3.68
1×10−1 4.82 4.74 4.46 4.58 4.57 4.36 4.27 4.04 4.16 3.79
1×10−2 4.29 4.74 4.69 4.46 4.39 4.02 3.97 4.24 4.06 3.71

Thực nghiệm loại suy trên hàm mất mát ba thành phần ở cấp độ thực thể

Về hàm mất mát ba thành phần ở cấp độ thực thể được mô tả trong Công thức 4.1,

chúng tôi thiết lập các thí nghiệm loại suy để đánh giá độ chính xác của mô hình với các

cấu hình khác nhau của tham số margin và giá trị trọng số α . Để làm điều này, chúng tôi

thiết lập margin thay đổi từ 0 đến 1, với bước nhảy là 0.25. Đối với tỷ lệ α của hàm mất

mát (Công thức 4.3), chúng tôi kiểm thử α = {1,1×10−1,1×10−2}. Về ý nghĩa, giá trị

margin chỉ ra sự phân biệt giữa các đặc trưng vùng nền và thực thể. Trong khi đó, trọng

số α điều khiển mức độ ảnh hưởng của hàm mất mát ba thành phần ở cấp độ thực thể đối

với hàm mất mát tổng của mô hình FS-CDIS. Bảng 4.6 trình bày đánh giá cả hai tác vụ

phát hiện và phân đoạn thực thể trên cấu hình 1 mẫu dữ liệu huấn luyện. Vậy, ảnh hưởng

của trọng số α quyết định margin nào nên được chọn cho hàm mất mát ba thành phần ở

cấp độ thực thể. Với α = 1 có nghĩa là chúng tôi giữ nguyên tỷ lệ của hàm mất mát, kết

quả phân đoạn trong cấu hình 1 mẫu dữ liệu cho hiệu suất cao nhất là 5.16% mAP với

giá trị margin là 0.75. Trong khi đó, kết quả phát hiện đối tượng có hiệu suất cao nhất là

4.36% với α = 1×10−1 và không có margin. Bảng này cung cấp phân tích cụ thể về tác

động của trọng số α và tham số margin đối với hiệu suất tổng thể của mô hình.

Thực nghiệm loại suy trên bộ nhớ lưu trữ

Như đã giới thiệu trong Công thức 4.2 và Công thức 4.3, bộ nhớ lưu trữ thực thể có

một số tham số cần được phân tích, như là dung lượng của bộ nhớ lưu trữ capacity và
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BẢNG 4.7: Thực nghiệm loại suy trên tham số sức chứa capacity của bộ
nhớ lưu trữ thực thể trên cấu hình 1 mẫu dữ liệu huấn luyện. Kết quả tốt thứ

nhất và thứ hai được tô màu đỏ, và xanh.

Capacity Phân đoạn thực thể Phát hiện đối tượng
AP AP50 AP75 AP AP50 AP75

32 4.56 7.30 5.02 3.85 7.72 2.91
64 4.51 7.67 4.49 3.94 8.37 2.84

128 4.53 7.55 4.87 4.13 7.98 3.62
256 4.56 7.50 5.02 4.01 8.22 3.39
512 4.76 7.57 5.37 4.48 8.25 4.44

1024 4.72 8.06 5.20 4.14 8.45 3.79

trọng số β điều khiển mức độ ảnh hưởng của hàm mất mát bộ nhớ lưu trữ trong hàm mất

mát tổng. Bảng 4.7 và Bảng 4.8 trình bày kết quả thực nghiệm loại suy của những yếu tố

nói trên. Về dung lượng của bộ nhớ lưu trữ, chúng tôi thiết lập các thực nghiệm trên một

phạm vi dung lượng bộ nhớ là 2i với i = {5,6,7,8,9,10}. Các kết quả được báo cáo cho

thấy độ chính xác trên cả hai tác vụ phân đoạn thực thể và phát hiện đối tượng đều tăng

lên với dung lượng bộ nhớ lớn hơn. Cụ thể, với dung lượng 512, chỉ số mAP đạt được

giá trị cao nhất trong số các cấu hình, tức là 4.76% và 4.48% cho phân đoạn thực thể

và phát hiện đối tượng. Những kết quả này biểu hiện sự hiệu quả của các phương pháp

của chúng tôi đề xuất trong bối cảnh ít mẫu thực thể ngụy trang được dùng cho quá trình

huấn luyện. Cả hai hàm mất mát đều tăng khả năng phân biệt giữa các đặc trưng nền và

thực thể, giúp mô hình phân đoạn các điểm ảnh thuộc về các loài động vật ngụy trang tốt

hơn. Đối với bộ nhớ lưu trữ thực thể và hàm mất mát ba thành phần ở cấp độ thực thể,

kết quả của bộ nhớ lưu trữ cao hơn kết quả của hàm mất mát ba thành phần khoảng 1%.

Chúng tôi nhận ra rằng việc lưu trữ các đại diện cho mỗi lớp là một yếu tố quan trọng

trong hướng tiếp cận học ít dữ liệu. Kỹ thuật này không chỉ mở rộng các biến thể trong

quá trình huấn luyện mà còn tăng tính nhất quán cho mỗi lớp ngữ nghĩa, do đó mô hình

có thể phân đoạn các thực thể ngụy trang tốt hơn. Ngoài ra, Bảng 4.8 biểu thị sự hiệu

quả của bộ nhớ lưu trữ đối với hàm mất mát tổng. Có thể suy ra, trọng số β = 1×10−4

cho kết quả hiệu suất cao nhất được đánh giá trên độ đo mAP, AP50 và AP75 trong số

tất cả các cấu hình được thử nghiệm.
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BẢNG 4.8: Kết quả thực nghiệm loại suy trên trọng số β của bộ nhớ lưu trữ
thực thể trên cấu hình 1 mẫu dữ liệu huấn luyện. Kết quả tốt thứ nhất và thứ

hai được tô màu đỏ, và xanh.

β
Phân đoạn thực thể Phát hiện đối tượng
AP AP50 AP75 AP AP50 AP75

1×10−1 3.36 6.58 2.91 3.69 8.02 2.90
1×10−2 4.57 8.02 4.74 3.73 7.78 2.76
1×10−3 4.51 7.15 4.67 3.87 7.16 3.51
1×10−4 5.12 8.71 5.54 4.58 9.23 3.69
1×10−5 4.44 7.58 3.89 4.06 7.99 3.63

4.5 Tạm kết

Trong phần này, chúng tôi trình bày đề xuất để khai thác hiệu quả đặc trưng mang

tính phân biệt cao của thực thể ngụy trang trong bối cảnh sử dụng ít mẫu dữ liệu huấn

luyện. Với mô hình FS-CDIS, chúng tôi giải quyết bài toán phân đoạn thực thể ngụy

trang với hướng tiếp cận sử dụng ít dữ liệu huấn luyện. Cụ thể, chúng tôi đã đề xuất hàm

mất mát ba thành phần ở cấp độ thực thể và bộ nhớ lưu trữ thực thể để tăng cường khả

năng nắm bắt thông tin về thực thể ngụy trang của mô hình với ít dữ liệu huấn luyện.

Đồng thời, chúng tôi cũng công bố tập dữ liệu CAMO-FS, một trong những tập dữ liệu

đầu tiên cho bài toán phân đoạn thực thể ngụy trang, được tạo lập cấu trúc cho hướng tiếp

cận sử dụng ít dữ liệu huấn luyện. Các thực nghiệm chính và thực nghiệm loại suy chúng

tôi thực hiện đã chứng minh hiệu suất các phương pháp đề xuất, và đưa ra một cái nhìn

chi tiết để chứng minh cho các lý thuyết hay các lập luận trong đề xuất của chúng tôi.

Các đề xuất trong phần này được được tổng hợp thành công trình khoa học và bản tóm

tắt đã được công bố tại hội thảo CV4Animals - Computer Vision for Animal Behavior

Tracking and Modeling (CVPRW2022) [CT2], toàn văn công trình đã nộp và đang chờ

phê duyệt tại tạp chí SIViP - Signal, Image and Video Processing [CT3]. Trong tương

lai, với hướng tiếp cận này, chúng tôi mong muốn có thể mở rộng với nhiều mẫu huấn

luyện hơn hoặc tăng cường đặc trưng về ngữ cảnh để cải thiện độ chính xác phân đoạn

thực thể ngụy trang.
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Image MTFA Baseline MTFA + Triplet MTFA + Memory Ground-truth

HÌNH 4.7: Kết quả so sánh định tính giữa mô hình baseline MTFA [20] và
các đề xuất của chúng tôi. Kết quả được lấy từ cấu hình 5 mẫu huấn luyện.
“Memory” là Instance Memory Storage và “Triplet” là Instance Triplet
Loss. Các thực thể được dự đoán với ngưỡng tin cậy là 0.5, số lượng dự
đoán không đáng tin cậy phần lớn đã được loại bỏ. Hai hàng cuối cùng thể
hiện các trường hợp mà hàm mất mát ba thành phần hoặc bộ nhớ lưu trữ

thực thể chưa giải quyết được.
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Chương 5

KẾT LUẬN

5.1 Kết quả đạt được

Như đã giới thiệu ở phần mở đầu, bài toán phân đoạn thực thể ngụy trang là một bài

toán có tiềm năng ứng dụng thực tiễn để phục vụ cuộc sống của con người. Bằng việc

khai thác các đặc trưng ngụy trang một cách hiệu quả, chúng tôi cải thiện độ chính xác

của các mô hình học sâu khi thực hiện tác vụ phân đoạn thực thể ngụy trang, phần nào

giải quyết được tác vụ khó khăn này. Chúng tôi mong rằng các kết quả nghiên cứu này

đóng góp một bước phát triển của nhánh nghiên cứu đặc thù trên đối tượng ngụy trang

nói chung và góp phần rút ngắn khoảng cách từ lý thuyết đến ứng dụng thực tiễn của bài

toán này.

Tổng kết lại, trong đề tài này, chúng tôi nghiên cứu giải quyết bài toán phân đoạn

thực thể ngụy trang với hướng tiếp cận khai thác hiệu quả các đặc trưng có tính phân

biệt cao. Ở chương Giới thiệu đề tài, chúng tôi đã trình bày tổng quan về bài toán với bối

cảnh thực tiễn, phát biểu bài toán cùng với mục tiêu, lý do thực hiện đề tài và nêu quan

điểm, lập luận của chúng tôi khi giải quyết bài toán này với hướng tiếp cận khai thác đặc

trưng phân biệt. Kế đến, chúng tôi trình bày Các công trình liên quan với tổng quan về

các nghiên cứu trên thực thể ngụy trang, các kiến trúc mô hình có liên quan đến bài toán

nghiên cứu và các tập dữ liệu đặc thù được công bố trước đây. Chương 3 và Chương 4

trình bày chi tiết lý thuyết và thực nghiệm của các phương pháp do chúng tôi nghiên cứu,

đề xuất, gồm có mô hình Transformer một giai đoạn CE-OST khai thác hiệu quả đặc

trưng biên cạnh, mô hình FS-CDIS đặc thù cho ngữ cảnh học với ít dữ liệu huấn luyện,
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và tập dữ liệu CAMO-FS tiên phong cho nghiên cứu bài toán phân đoạn thực thể ngụy

trang sử dụng ít dữ liệu huấn luyện. Bên cạnh các thực nghiệm chính, với mỗi phương

pháp đề xuất, chúng tôi cũng thực hiện các thực nghiệm loại suy để chứng minh tính

hiệu quả của các yếu tố cấu thành phương pháp của chúng tôi.

Qua các đóng góp đã trình bày trong luận văn này, chúng tôi công bố các công trình

khoa học rộng rãi trong cộng đồng nghiên cứu quốc tế với các điểm chính sau:

• Một là, nghiên cứu, đề xuất mô hình CE-OST [CT1] dựa trên kiến trúc Transformer

tăng cường đặc trưng biên cạnh (contour emphasis) trên thực thể ngụy trang.

• Hai là, nghiên cứu, đề xuất mô hình FS-CDIS [CT2, CT3] đặc thù cho ngữ cảnh

ít dữ liệu để giải quyết bài toán phân đoạn thực thể ngụy trang dựa trên kỹ thuật

học tương phản (contrastive learning) với hàm loss ba thành phần (triplet loss) và

sử dụng bộ nhớ lưu trữ (memory storage).

• Ba là, đề xuất tập dữ liệu ảnh CAMO-FS [CT2, CT3] cho bài toán phát hiện và

phân đoạn thực thể ngụy trang, được tinh chỉnh và tạo lập cấu trúc cho hướng tiếp

cận học ít dữ liệu.

Tuy đạt được một số cải tiến nhất định, hướng nghiên cứu chúng tôi theo đuổi còn

tồn tại nhiều thách thức cần được giải quyết. Đó là các thách thức liên quan đến dữ liệu

và thách thức liên quan đến mô hình học. Về vấn đề thiếu dữ liệu, các tác vụ trên thực

thể ngụy trang gặp khó khăn khi thu thập dữ liệu thực tế từ các loài động vật ngụy trang

và tiêu tốn nhiều chi phí để gán nhãn chi tiết phục vụ cho bài toán đặc thù này. Bên cạnh

đó, chúng tôi cũng gặp phải thách thức liên quan đến các mô hình phân đoạn thực thể

hiện nay, tuy thể hiện tốt trên miền dữ liệu tổng quát, chúng chưa được tinh chỉnh để cho

độ chính xác tốt khi dự đoán trên đối tượng ngụy trang. Hay nói cách khác, các mô hình

chưa khai thác tốt yếu tố ngụy trang đặc thù của các thực thể này.
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5.2 Hướng phát triển

Dựa trên những kết quả và kinh nghiệm từ nghiên cứu này, chúng tôi đề xuất một số

hướng phát triển đề tài sau đây:

5.2.1 Cải tiến các đặc trưng có tính phân biệt cao

Trong luận văn này, chúng tôi đề xuất mô hình CE-OST tập trung vào khai thác hiệu

quả các đặc trưng ở vùng biên cạnh vật thể. Việc tăng cường các đặc trưng ở vùng biên

cạnh giúp tách biệt rõ ràng vùng nền và vùng thực thể, từ đó giúp mô hình học có khả

năng đưa ra dự đoán tốt hơn. Tuy nhiên, các đặc trưng có tính phân biệt cao không chỉ

giới hạn ở các đặc trưng ở vùng biên cạnh. Vậy, việc khai thác các loại đặc trưng có tính

phân biệt cao khác cũng có tiềm năng giúp cải thiện hiệu suất cho bài toán phân đoạn

thực thể ngụy trang. Các đặc trưng có thể xem xét như đặc trưng đặc thù của mỗi thực

thể thuộc cùng một lớp ngữ nghĩa, hay đặc trưng đặc thù của vùng nền. Yếu tố ngữ cảnh

có thể được xem xét để bổ sung đặc trưng cho quá trình phân đoạn. Ngoài ra, việc thiết

kế kiến trúc mô hình mạng đặc thù cho việc rút trích đặc trưng ngụy trang cũng có tiềm

năng để phát triển trong tương lai.

5.2.2 Áp dụng hướng tiếp cận cho bài toán trên ảnh y khoa

Các đặc trưng ngụy trang là các đặc trưng giúp cho các thực thể ngụy trang ẩn mình

vào môi trường xung quanh, ngăn cản sự phát hiện của thị giác hay các mô hình xử lý

ảnh. Nhận thấy các đặc trưng này không chỉ tồn tại ở các loài động vật ngụy trang, các

thực thể trong ảnh y khoa (ảnh RGB) như các bộ phận nội tạng, các vùng bệnh hay các

khối u cũng chứa các loại đặc trưng tương tự khi có màu sắc hay hình dáng tương đồng

với các bộ phận, tế bào khác. Vì thế, chúng tôi kỳ vọng hướng tiếp cận sử dụng đặc trưng

phân biệt có thể được áp dụng để tăng cường đặc trưng của các thực thể cần phân đoạn

trên ảnh y khoa.
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Abstract—Understanding camouflage images at instance level
is such a challenging task in computer vision. Since the cam-
ouflage instances have their colors and textures similar to the
background, the key to distinguish them in the images should
rely on their contours. The contours seperate the instance from
the background, thus recognizing these contours should break
their camouflage mechanism. To this end, we address the problem
of camouflage instance segmentation via the Contour Emphasis
approach. We improve the ability of the segmentation models
by enhancing the contours of the camouflaged instances. We
propose the CE-OST framework which employs the well-known
architecture of Transformer-based models in a one-stage manner
to boost the performance of camouflaged instance segmentation.
The extensive experiments prove our contributions over the
state-of-the-art baselines on different benchmarks, i.e. CAMO++,
COD10K and NC4K.

Index Terms—Camouflage Image Understanding, One-Stage
Instance Segmentation, Transformer-based model

I. INTRODUCTION

In nature, animals conceal themselves from their enemies by
blending in with their environment [1]. That is the so-called
camouflaged animals or camouflaged instances. Various ap-
plications can be considered via autonomously distinguishing
those instances e.g., search-and-rescue missions, wild species
discovery, preservation campaign [2] and media forensics
(manipulated image/video detection and segmentation [3]); or
even in the medical domain where the tumors, polyps or cells
seems to be similar to other cells [4]–[6]. Despite the long
development history of image segmentation methods, gen-
eral segmentation models cannot deal well with camouflaged
instances [7]–[10]. At first, traditional approaches [11]–[18]
utilized low-level handcrafted features for simple camouflaged
images. Recent models with a learning-based approach rely on
large-scale datasets [2], [19] to address camouflaged object
segmentation.

The concealing mechanism of camouflage animals aims to
merge their texture and color with the surroundings. Therefore,
human vision fails to recognize those instances at a glance.
However, such boundaries of the camouflaged animals can
hardly be disappeared. In this work, based on the biological
assumption, we propose a method to enhance the boundary
of the camouflaged instance with the purpose of supporting
the segmentation models to segment the instances. Inspired
by the work on boundary detection [20]–[23], we enhance the
boundary of the camouflaged instances in the images so that

the segmentation model can better differentiate the instances
from the background.

Furthermore, recent work on computer vision has achieved
a significant explosion in performance since the work [24]
on Transformer architecture. Lately, the methods are applied
commonly to the computer vision domain [25], [26]. Specif-
ically, the performance of instance segmentation models has
also improved thanks to transformer architecture [27]–[30]. In
this work, we follow OSFormer [30] which is the first one-
stage transformer-based framework designed for this task.

To summarize, in this work, we propose a simple yet effec-
tive boundary enhancement module in a plug-and-play manner.
We focus on addressing camouflaged image instance segmen-
tation via a one-stage transformer-based model. To this end, we
propose the Contour Emphasis for One-Stage Transformer-
based Camouflage Instance Segmentation, dubbed CE-OST
framework. To prove our method, we conduct experiments on
the three well-known benchmarks in this camouflage domain,
i.e. CAMO++ [31], COD10K [19], and NC4K [32]. The
reported results demonstrate the performance of our proposed
method over state-of-the-art baselines.

The rest of this paper is organized as follows. Section
II reviews related work on camouflage research, Section III
presents our proposed method - CE-OST. In Section IV, exten-
sive experiments and ablation studies prove the effectiveness
of our proposal. Finally, Section V concludes our work.

II. RELATED WORK
A. Camouflaged Research

Early approaches mainly exploit low-level handcrafted fea-
tures, including color features, edge, texture, and bright-
ness [33]–[35]. Recent studies have taken advantage of the
large capacity of deep networks to recognize more intricate
characteristics of camouflage, enhancing the performance of
detecting camouflaged objects. Zhai et al. [36] utilized a
mutual graph learning technique to interactively train the
boundaries and regions of camouflaged objects. PFNet [37]
was designed to simulate the natural process of predation.
Le et al. [2] introduced Anabranch network that combines
both object classification and segmentation. SINet [19] tried to
mimic the predators’ hunting behavior by containing two main
modules for locating and identifying the camouflaged objects.
Lyu et al. [32] designed a network that ranks concealed



TABLE I
COMPARISON AMONG CAMOUFLAGE DATASETS

(WITHOUT NON-CAMOUFLAGED IMAGES).

Dataset #Annot.
Camo. Img.

#Meta-
Cat.

#Obj.
Cat.

Bbox.
GT

Obj.
Mask GT

Ins.
Mask GT

CAMO [2] 1,250 2 8 × ✓ ×
COD10K [19] 5,066 5 69 ✓ ✓ ✓
NC4K [32] 4,121 5 69 ✓ ✓ ✓
CAMO++ [31] 2,695 10 47 ✓ ✓ ✓

objects while simultaneously localizing and segmenting them
to enhance prediction accuracy. A dual-stream MirrorNet [38]
was proposed to capture various scene layouts while TINet
[39] interactively refined texture and segmentation features at
multiple levels. Le et al. [31] presented CFL approach which
integrates various models via learning image contexts.
B. Instance Segmentation

Instance segmentation in computer vision involves identi-
fying individual objects and generating their corresponding
masks. Existing methods can be divided into two categories:
Two-stage and One-stage approach. Methods in the first
group employ a traditional detect-then-segment scheme that
initially identifies Regions of Interest (ROIs) using bounding
boxes and subsequently generates local pixel-level instance
segmentation [40]. Mask RCNN [41], built upon Faster RCNN
[42], is a well-known approach that incorporates an additional
mask-prediction branch at the instance level. Mask Scoring
RCNN [43] includes a MaskIOU head on top of Mask RCNN
to evaluate the quality of the predicted instance masks. Cas-
cade Mask RCNN [44] is a multi-stage architecture including
a series of detectors trained with increasing IOU thresholds
to filter out false positives more effectively. PANet [45] was
proposed to shorten information flow and enhance the feature
extractor by designing a bottom-up path augmentation. Blend-
Mask [46] initially generates dense yet shallow positional
sensitive instance features for each pixel. Then, a blender
module will merge the features for each instance to produce
an attention map. Moreover, Chen et al. [47] presented the
HTC to combine both detection and segmentation features
for joint processing. Recently, DCNet was introduced [48]
with a de-camouflaging mechanism to extract the camouflage
characteristics.

In the second category, single-stage methods adopt the
anchor-free object detection approach. YOLACT [49] is the
first method that attempts real-time instance segmentation by
combining the results of two parallel tasks: generating a set
of non-local prototype masks and predicting per-instance mask
coefficients. SOLO [50], [51] redefines instance segmentation
as predicting categories then generating masks. This method
utilizes semantic categories to locate the center of the instances
and separates mask prediction into dynamic kernel feature
learning. Consequently, the output masks are generated with-
out the need to compute bounding boxes. CondInst [40] can
solve instance segmentation with fully convolutional networks
while eliminating the ROI cropping and feature alignment.

C. Camouflaged Datasets

CHAMELEON [52] and Camouflaged Animals [53] are
the first two camouflage datasets providing mask annotations.

However, the sizes of the test datasets are less than 300,
which is insufficient for deep learning methods. Regarding
object detection task, MoCA dataset [54] was introduced
which contains only bounding box ground-truth. In terms of
suitable instance segmentation datasets, i.e. [2], [19], [31],
[55], we carefully describe in Section IV. Table I provides
a comprehensive comparison on our chosen datasets.

III. PROPOSED METHOD

A. Overview our CE-OST framework

Our proposed framework of Contour Emphasis for One-
Stage Transformer-based Camouflage Instance Segmentation,
dubbed CE-OST, is illustrated in Figure 1. There are two
main blocks: Contour Emphasis Block and Transformer Block.
A camouflaged input image should go through the two blocks
before meeting the Fusion Module at the end of the framework
to return the segmentation mask. Our proposed Contour Em-
phasis Block can be considered a portable plug-and-play com-
ponent. The image passing through this block has its boundary
enhanced. Then, the enhanced image continues its journey to
perform feature extraction via a CNN model. The extracted
features join the One-Stage Transformer Block to conduct
instance segmentation masks. The details are explained in the
following.

B. Contour Emphasis Method

Boundary plays an important role in supporting our vision
to recognize the whole shape of an arbitrary instance or object.
Since the work on handcrafted features like Canny Edge
Detection to work applied deep methods like HED [22], or
COB [20], [21] set the very outstanding performance on edge
detection. In this work, we propose a Contour Emphasis ap-
proach to enhance the visual features of camouflaged instances
to improve the segmentation model. In Figure 1, we present
the Contour Emphasis (CE) Block that takes the responsibility
of fusing the boundary to the original image.

Originating from HED [22], we adopt a multi-scale con-
volutional network with a pre-trained VGG-16 backbone [56]
to detect the instance boundary. First, the whole CE Block is
trained on an edge detection dataset, dubbed BSD500 dataset
[57]. The losses are computed at multi-scale with pixel-wise
cross-entropy loss and fused into a total loss in the end. To
reduce the edge annotation cost, we utilize the trained model
to predict the camouflaged image boundary. The contours are
then added to the original images to enhance their appearances.

Accordingly, there are several ways of contour combination.
Therefore, we empirically choose the two methods, i.e color
contrast (1) and brightness addition (2). In the brightness
addition, we straight forward add the boundary result to
the image (pixel-wise value addition). In the color contrast
method, we perform addition on the compensation value of
the pixel at the corresponding pixel-wise location. In Figure
3, readers can compare the visual differences between the two
methods of our contour fusion. To overcome some intensive
cases where the texture is too complex, we conduct a simple
grid-condition procedure (Figure 2). The edge detector may
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Fig. 1. Overall our CE-OST framework: Contour Emphasis for One-Stage Transformer-based Camouflage Instance Segmentation.

fail, whose results are further noisy than enhancing the cam-
ouflaged instances. In this case, we apply a grid 5 × 5 to
each image and decide not to apply boundary fusion if the
number of eliminated cells is over half (which is equal to
approx. 12). A cell is eliminated if the number of pixels in
the detected boundary area covers over a half area of the cell.
This proposal is adaptive to every single image size of the
camouflage dataset.
C. One-Stage Transformer-based Camouflage Instance Seg-
mentation Model

Feature Extractor. Given an input image I ∈ R H×W×3,
we adopt a CNN to release multi-scale features C2−5. The
input for the Transformer Block is the flattened features from
C3−5 while C2 is fed into the Fusion Module for a low-
level feature enhancement. The details of the backbones are
in Section IV.

Transformer-based Instance Segmentation Model. We
employ the structure of an Encoder-Decoder model [24],
[30] since previous work done on Transformers proved the
effectiveness of the self-attention layers in extracting global
information from the image. In this architecture, the network
focuses on the precise location, which is cruel for instance
segmentation. Notably, the input of this block is multi-scale,
compared to the limited single-scale of DETR [58].

Fusion Module. In this Fusion Module, we follow [30]
while having Dynamic Camouflaged Instance Normalization
(DCIN) and Coarse-to-Fine Fusion (CFF). The CNN feature
C2 and middle features of the T-Encoder are sent to the CFF to
create comprehensive features. Then, features from the final
layer of the Transformer Block and CFF are inputs of the
DCIN. In DCIN, there is a fully-connected layer used to gain
the location label. At the same time, a multi-layer perception

is employed to gain the instance-aware parameters. These
parameters are then used for establishing the segmentation
mask. Please visit [30] for more implementation details.

IV. EXPERIMENTS
A. Dataset and Settings

In our experiments, we utilize COD10K [19], NC4K [32]
and CAMO++ [31] for camouflage instance segmentation.
Please see Table I for a more detailed comparison among these
datasets. The following paragraphs are their brief reviews.

COD10K Dataset. [19] comprises around 10, 000 images
divided into 5 meta-categories. However, in terms of cam-
ouflage, the training set of COD10K contains approximately
3, 040 and the test set includes 2, 026 images.

NC4K Dataset. The NC4K is a testing dataset [32] with
4, 121 images of camouflaged instances collected from online
resources. We utilize this benchmark to evaluate our proposed
method applied to the one-stage transformer-based model.

CAMO++ Dataset. The original CAMO++ dataset contains
both images of camouflaged and non-camouflaged instances
with a total of 5,500 images corresponding to 32,756 instances
[31]. There are 47 fine-grained camouflaged classes designed
with a hierarchical structure and assigned into 10 coarse-
grained classes. CAMO++ contributes 2,695 camouflage im-
ages including 1,250 existing images in CAMO [2] and 1,450
newly collected images.

Experimental Settings. To select the base models, we
employed ResNet-50 [59], ResNet-50 (with input size of
550× 550 for real-time manner) [59], ResNet-101 [59], Pyra-
mid Vision Transformer (PVT) [60], and Swin Transformer
(Swin-T) [61] to apply our proposed method. The framework
was built on top of Detectron2 [62] and other models orig-
inated from their own publications. Our Contour Emphasis
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framework follows the original configurations [30]. In detail,
we adopted a single GeForce RTX 2080Ti GPU and trained
with Stochastic Gradient Descent. To initialize the models,
we utilized the well-known pre-trained weights of ImageNet
[63]. Our training process occurred with 90K iterations with a
batch size of 1 and base learning rate of 2.5e−4 heading by 1K
iterations of warming-up. We also use a learning rate reduction
of 0.1 after 60K and 80K iterations. The weight decay and
the momentum values are 10−4 and 0.9, respectively.

Evaluation metrics. To report our results, we use
average precision (AP). To be detailed, we report AP,
AP@50, and AP@75. Readers can reach this site
https://cocodataset.org/#detection-eval for more details on the
evaluation metrics.

B. State-of-the-art Comparison

To prove the performance of our proposed method - the
Contour Emphasis approach, we reported the established ex-
periments in Table II. With this setting, we utilize the results
on COD10K and NC4K datasets to compare the performance

TABLE II
STATE-OF-THE-ART COMPARISON ON COD10K [19] AND NC4K [32]

DATASET. THE CHOSEN BACKBONE IS THE COMMON RESNET-101 [59].

Method COD10K NC4K
AP AP50 AP75 AP AP50 AP75

Two-
Stage

Mask R-CNN [41] 28.7 60.1 25.7 36.1 68.9 33.5
MS R-CNN [43] 33.3 61.0 32.9 35.7 63.4 34.7
Cascade R-CNN [44] 29.5 61.0 25.9 34.6 66.3 31.5
HTC [47] 30.9 61.0 28.7 34.2 64.5 31.6
BlendMask [46] 31.2 60.0 28.9 31.4 61.2 28.8
Mask Transfiner [64] 31.2 60.7 29.8 34.0 63.1 32.6

One-
Stage

YOLACT [49] 29.0 60.1 25.3 37.8 70.6 35.6
CondInst [65] 34.3 67.9 31.6 38.0 71.1 35.6
QueryInst [66] 32.5 65.1 28.6 38.7 72.1 37.6
SOTR [67] 32.0 63.6 29.2 34.3 65.7 32.4
SOLOv2 [51] 35.2 65.7 33.4 37.8 69.2 36.1
OSFormer [30] 42.0 71.3 42.8 44.4 73.7 45.1
CE-OST (Ours) 43.2 72.2 44.1 45.1 74.0 46.4

among models. To this end, we employed models from two-
stage (i.e. [41], [43], [44], [46], [47], [64]) and one-stage
approaches (i.e. [30], [49], [51], [65]–[67]). For a fair compar-
ison, ResNet-101 [59], which is the popular backbone utilized
by other publications, is utilized. The reported results recog-
nized our improvement on all AP, AP50, and AP75 evaluation
metrics. On COD10K [19], we achieved 43.2%, 72.2%, and
44.1% on AP, AP50, and AP75, respectively. On NC4K [32],
the three respective values were 45.1%, 74.0%, and 46.4%.
To this end, we present the state-of-the-art results over the
baseline methods on both one-stage and two-stage approaches.
Please find the next ablation section for more empirical details
of our Contour Emphasis method.

C. Ablation Study

In our CE-OST framework, the Contour Emphasis can be
applied in two ways. In Table III, we present the effectiveness
of color contrasting and brightness addition. We also con-
ducted experiments on different base models including the 5
aforementioned methods in the Experimental Settings section.
In general, Transformer-based models such as Swin-T or PVT
give the best results among methods. The CAMO++ [31] is the
most intensive dataset following by NC4K [32] and COD10K
[19]. This ablation study also proves the generality of our CE-
OST over the base models when improving almost every result
in comparison with the state-of-the-art baselines. Especially
to CAMO++ [31] dataset, the PVT backbone stably holds the
best performance. The results can be explained as the multi-
scale feature extractor of PVT can well handle the various
scales of CAMO++. In Figure 4, we present our best results
on the PVT backbone (left) and some failure cases (right) of
over-segmentation or mislabeling. The instance scale and too
complex background cause this phenomenon.



TABLE III
ABLATION STUDY ON DIFFERENT BASE MODELS ON COD10K [19], NC4K [32], AND CAMO++ [31].

Method Base-Model COD10K NC4K CAMO++
AP AP50 AP75 AP AP50 AP75 AP AP50 AP75

OSFormer

ResNet-50 [59] 41.0 71.1 40.8 42.5 72.5 42.3 19.0 33.8 18.3
ResNet-50-550 [59] - - - - - - 20.1 36.3 19.3
ResNet-101 [59] 42.0 71.3 42.8 44.4 73.7 45.1 20.6 34.4 20.2
PVTv2-B2-Li [60] 47.2 74.9 49.8 - - - 27.7 44.7 27.9
Swin-T [61] 47.7 78.6 49.3 - - - 22.3 36.6 21.8

CE-OST
(Color

Contrast)

ResNet-50 [59] 41.6 70.7 42.3 42.4 71.4 42.6 20.1 34.2 19.6
ResNet-50-550 [59] 35.9 65.2 34.3 41.1 70.9 41.1 20.6 35.7 20.0
ResNet-101 [59] 43.2 72.2 44.1 45.1 74.0 46.4 21.7 36.6 21.3
PVTv2-B2-Li [60] 48.4 75.7 51.3 51.4 77.9 55.0 28.5 45.3 29.9
Swin-T [61] 49.1 78.0 52.1 50.5 78.9 53.1 22.7 37.6 22.4

CE-OST
(Brightness
Addition)

ResNet-50 [59] 41.2 69.0 41.6 42.4 71.1 42.9 20.2 34.8 19.5
ResNet-50-550 [59] 35.9 65.2 34.6 40.8 71.1 40.3 21.0 37.1 20.3
ResNet-101 [59] 42.4 70.8 43.7 44.2 73.1 45.0 21.1 34.4 20.9
PVTv2-B2-Li [60] 47.9 74.6 50.5 51.1 77.3 54.9 27.9 45.1 29.2
Swin-T [61] 49.0 78.5 51.4 50.8 79.3 53.9 22.7 38.4 23.1

*The first, second, and third best results are marked in red, blue, and green, respectively.

D. Discussion

In Figure 3, we present several examples of camouflaged
instances with their enhanced boundaries. From left to right,
we show the original (a), contrast contour (b), bright contour
(c), and ground-truth (d) images, respectively. Both kinds of
contours are generated by the Contour Emphasis, and we
present these contours under two appearances. The bright
contours are the brightness addition to the boundary lines
of the instances. While, the contrast contours shift the color
values to another value in the contrast range, bringing a better-
distinguished contour view compared to bright color contours.
Thus, we can observe the first best results major in the Color
Contrast approach. The last row illustrates a case where the
recognized boundary fails to enhance the visual appearance
of the considered instance, i.e. worm. Our future work should
focus on camouflage boundary recognition.

V. CONCLUSION

In this work, we proposed the CE-OST framework - a
Contour Emphasis approach for One-Stage Transformer-based
model to address the instance segmentation task on camou-
flaged images. We have demonstrated the improvement of
our proposed method over the three well-known camouflage
benchmarks of COD10K, NC4K, and CAMO++. In the future,
we plan to extend our idea to other specific domains of medical
imaging where the instances carry camouflaged features.
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Abstract

Camouflaged object detection and segmentation is a new and challenging research
topic in computer vision. There is a serious issue of lacking data of camouflaged
objects such as camouflaged animals in natural scenes. In this paper, we address
the problem of few-shot learning for camouflaged object detection and segmenta-
tion. To this end, we first collect a new dataset, CAMO-FS, for the benchmark.
We then propose a novel method to efficiently detect and segment the camou-
flaged objects in the images. In particular, we introduce the instance triplet loss
and the instance memory storage. The extensive experiments demonstrated that
our proposed method achieves state-of-the-art performance on the newly collected
dataset.

Keywords: Camouflaged Instance, Camouflaged Animal, Few-shot Learning, Object
Detection, Instance Segmentation
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1 Introduction

Camouflage is a defense mechanism that animals use to conceal their appearance
by blending in with their environment [1]. Autonomously detecting camouflaged
animals is helpful in various applications, e.g., search-and-rescue missions [2]; wild
species discovery and preservation activities [2]; and media forensics (manipulated
image/video detection and segmentation [3]). Although image segmentation methods
have been proposed for a long time, general detectors cannot deal with camouflaged
animals [4–7]. The detectors initially developed for camouflage detection [8–15], which
use handcrafted low-level features, are effective only for images with a simple and uni-
form background. More recently developed deep learning-based detectors [2, 16] for
camouflaged object segmentation rely on large-scale data.

With the approach of few-shot learning, we can perform machine learning tasks
with given limited data. A few-shot method requires two stages of processing: (1) one
base phase training for the model to gain concept knowledge of general domains with
abundant data, and then (2) performing a novel phase which can do the specific task on
few-shot data. In the case of the camouflaged object detection and segmentation task,
we leverage few-shot learning in the concept of camouflaged animals which is rare and
hard to find in the wild. Thus, with limited data on camouflaged objects, the models
can still well handle the given tasks. However, none of the aforementioned publications
targets few-shot camouflaged object detection and segmentation despite its practical
applications. The task of segmentation supports better to identify camouflaged objects
in terms of specifying which pixels in the images conceal the objects in comparison to
classification and detection. In fact, the research on camouflaged animals suffers due
to the lack of data. There are not many object classes with rare instances captured
in photos. Therefore, in this paper, we would like to address few-shot learning with
camouflaged animals.

Our contributions in this work are two-fold:

• First, we build a new benchmark dataset, CAMO-FS, which is among the first
datasets to support few-shot detection and instance segmentation on camouflaged
instances in nature.

• Second, we propose FS-CDIS, a framework to efficiently detect and segment cam-
ouflaged instances given a small shot of training data for novel classes utilizing an
instance triplet loss and memory storage.

The remainder of this paper is organized as follows. Section 2 summarizes related
work. Next, Section 3 introduces the newly constructed CAMO-FS dataset and
presents our proposed framework for few-shot camouflaged object detection and seg-
mentation. Section 4 presents the results of our evaluation of baselines on the newly
constructed dataset. Finally, Section 5 summarizes the key points and mentions future
work.
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2 Related Work

2.1 Camouflage Research

Given any region (i.e. bounding boxes or polygon masks) presented for an object of
interest (i.e. animals or artificial objects) in an image and then they tend to be clas-
sified as background, contents in that region can be qualified as camouflaged objects.
Thus, a camouflaged object is defined as a set of bounding boxes or camouflaged pixels
in an image without any further detailed information such as the number of objects
or the semantic meaning [2]. Although tasks related to camouflaged animals are per-
formed in a wide range of applications, this research field has not been well explored in
the literature, especially few-shot learning which is practically suitable to the context
of scare data as camouflaged animals.
Binary camouflage segmentation. Prior to the advancement of deep neural net-
works, most of the work exploits identical regions between camouflaged regions and
the background by handcrafted or low-level features, specifically based on external
characteristics (e.g., color, shape, orientation, and brightness). Particularly, early cam-
ouflage detection works had attention on the foreground region even when some of its
texture was similar to the background [8–10, 17]. The foreground was distinguishable
from the background via simple features, such as color, intensity, shape, orientation,
and edge [17–21]. A few methods [11–15, 22] based on handcrafted low-level features
have been proposed for tackling the problem of camouflage detection. However, they
are effective only for images with a simple and uniform background. Thus, their perfor-
mances are unsatisfactory in camouflaged object segmentation due to the substantial
similarity between the foreground and the background.
Until now, the convention of binary prefers binary ground truth camouflaged object
datasets [2, 16, 23]. Existing methods for camouflaged objects [2, 16, 24–29] based
on binary ground truth are considered as the binary camouflage segmentation. For
example, Le et al. [2] proposed an end-to-end Anabranch Network, dubbed ANet
which includes two streams of classification and segmentation. The outputs of both
streams are fused to improve the segmentation performance of camouflaged objects.
This proposed network was also flexibly applied to any fully convolutional networks.
Similarly, motivated by the way of hunting strategies of predators, Fan et al. [16]
designed Search Identification Network (SINet) with two main modules to simulate
this hunting behavior, namely a search module searching for targets and an identifi-
cation module identifying the existence of targets then catching them. Yan et al. [27]
recently introduced MirrorNet, a dual-stream network comprising a mainstream and a
mirror stream. This mirror stream aimed to capture instinct information by horizon-
tally flipping camouflaged objects to break their camouflaged nature and make them
more distinguishable. Zhu et al. [28] presented the TINet, which interactively refines
multi-level texture and segmentation features and thereby gradually enhances the seg-
mentation of camouflaged objects. Lv et al. [29] simultaneously worked on ranking
and localization to well-present camouflaged objects. As a result, they formed a triplet
task with localizing, segmenting, and ranking the camouflaged objects. Besides, the
authors also introduced the NC4K dataset for camouflaged segmentation. Such meth-
ods reveal the presence of the camouflaged objects with the high level of bounding
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boxes and contain corresponding pixel-wise ground truth belonging to camouflage.
Further understanding of the camouflage level may help us to give comparative analy-
ses, finding evidence for links between camouflage and other defensive strategies with
aspects of habitat and life-history [30].
Camouflage instance segmentation. Although several works have been proposed,
there is still a difficulty in efficiently exploring the information of camouflage animals,
especially at the instance level with more challenging detailed masks. Therefore, for
ease of training methods with the challenging task of camouflaged instance segmen-
tation, Le et al. [31] introduced a framework with several state-of-the-art methods
and proposed a tool with user interactive cues to tune the segmentation mask on a
website. Realizing that the semantic level is not detailed enough, Le et al. [32] intro-
duced a camouflage fusion learning (CFL) to utilize the strength of different instance
segmentation methods by fusing various models via learning image contexts.
Camouflage datasets. CamouflagedAnimals [33] and CHAMELEON [23] were the
first two camouflage datasets with mask annotations. The two datasets do not con-
tain enough images to train deep learning methods. Le et al. [2] created the CAMO
dataset, the first camouflage dataset with more than 1, 000 annotated images. It con-
tains 1, 250 annotated images, which is a limited number of samples to train and
evaluate deep learning methods. Then, Fan et al. [16] collected the COD dataset,
which comprises 10, 000 images (both camouflage and non-camouflage) divided into 5
meta-categories. However, they annotated only 5, 066 camouflage images. Lamdouar
et al. [34] recently developed the MoCA dataset for the camouflage object detec-
tion task; it contains only bounding box ground truths. Hence, these datasets limit
their annotations at binary ground truth datasets which have a shortage of intensive
annotations for multi-task camouflage problems. CAMO++ [32] is different from the
above-mentioned dataset, CAMO++ provides a benchmark for camouflaged instance
segmentation with more comprehensive annotations and diverse meta-categories of 10.
The dataset comprises 5, 500 images with superiority over other datasets on instances
including 32, 756 instances for both camo and non-camo objects.

2.2 Few-shot Learning

Few-shot object detection (FSOD). When having some available samples of given
classes with their corresponding bounding boxes, FSOD aims to learn from these lim-
ited data in order to help models adapt to the new classes. To date, several works
[35–38] have been proposed to deal with FSOD. Early works [36, 38] mainly prefer to
overcome the difficulties of the data scarcity of FSOD via meta-learning approaches by
combining supportive information from meta-based streams with their main streams.
Particularly, Bingyi [36] proposed a Feature Reweighting framework that leverages the
free-proposal approach of a well-known one-stage framework such as YOLO [39] to
boost FSOD performance. The network integrated a meta-model that aims to gener-
ate reweighting vectors from support samples for highlighting the attention to features
from the YOLO network. Conversely, Meta RCNN [38] based on the two-stage pro-
posal approach as Mask RCNN [40] and fed available annotations such as bounding
boxes and segmented masks to train a meta-network called Predictor-head Remodel-
ing Network for inferring attention features. Fan et al. [35] recently proposed to take
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Table 1: Statistics of camouflage datasets (without non-camo images).

Dataset Year Publication Type
#Annot.

Camo. Img.
#Meta-
Cat.

#Obj.
Cat.

#Ins. or #Obj.
per Img.

Bbox.
GT

Obj.
Mask GT

Ins.
Mask GT

Few-shot

CamouflagedAnimals [33] 2016 ECCV Video 181 - 6 1.238 × ✓ ✓ ×
MoCA [34] 2020 ACCV Video 7,617 - 67 1.000 ✓ × × ×
CHAMELEON [23] 2018 - Image 76 - - 1.000 × ✓ × ×
CAMO [2] 2019 CVIU Image 1,250 2 8 1.000 × ✓ × ×
COD [16] 2020 CVPR Image 5,066 5 69 1.171 ✓ ✓ ✓ ×
CAMO++ [32] 2022 TIP Image 2,695 10 47 1.171 ✓ ✓ ✓ ×
CAMO-FS (Ours) 2023 - Image 2,858 10 47 1.172 ✓ ✓ ✓ ✓

advantage of support images from a massive FSOD dataset to generate significant
results combined with their proposed network called Attention-RPN, Multi-Relation
Detectors. The Attention-RPN directed the trained model to look at the image for the
task of object detection. Differently, Wang et al. [37] simply adopted Faster RCNN
with two-stage finetuning to transfer massive knowledge from abundant data in the
base model to fine-tune the novel one by freezing the whole network except for the fully
connected layer for object classification. Through this simple straightforward mech-
anism, this model significantly improved few-shot performance without a complex
pipeline of training the model. Further, such works [41–45] presented advanced meth-
ods by applying class max-margin, multiple scale proposals, or feature alignment in
FSOD. Other ones were based on transformed inputs [46, 47], transformer approaches
[48, 49], contrastive method [50], or kernels design [51]. Other methods [37, 52–54]
relied only on query images to deal with FSOD via extra text data [54], unlabeled
image [55], generated samples [53], gradient scaling [52].
Few-shot object segmentation (FSOS). Recently, the field of few-shot segmen-
tation gained attention from the community. As mentioned above, the first work
Meta RCNN originated from Mask RCNN, therefore, Meta RCNN simultaneously per-
formed detection and segmentation. Liu et al. [56] utilized a cross-reference network
for generic image segmentation. The authors proposed a cross-reference mechanism
and a mask refinement module to specifically support the task of segmentation. Before,
Dong et al. [57] proposed a prototype learning component in a framework of seman-
tic segmentation that learned to take discriminative information from features to help
segment objects better. Also, Wang et al. [58] introduced a prototype align method
that learns class-specific prototype representations from a few image samples to per-
form segmentation over the query images. Lately, Liu et al. proposed a dynamic
prototype convolution network to address few-shot semantic segmentation. The work
of [59] proposed context-aware prototype learning. [60] introduced generative mod-
els approach for this task. Recently, Nguyen et al. [61] came up with iFS-RCNN,
an instance segmenter via an incremental approach. Gao et al. [62] proposed the
DCFS framework, an effective decoupling classifier that boosted the performance of
object detection and segmentation heads. Han et al. [63] suggested a reference twice
transformer-based framework (RefT) to enhance features in segmentation tasks. Also
in the transformer approach, Wang et al. [64] introduced DTN to directly segment the
target object instances from arbitrary categories given reference images. In common,
these aforementioned methods focus on generic objects.

5



Fig. 1: Hierarchical taxonomic structure of our CAMO-FS dataset and the corre-
sponding distribution of camouflaged coarse-grained classes. Best viewed online in
color and zoomed in.

3 Proposed Method

3.1 CAMO-FS Benchmark Dataset

Camouflaged data tends to be more difficult to collect in the real world rather than
non-camouflaged ones. Generating intensive annotations with multi-task or hierarchi-
cal labels for camouflaged objects is also costly and complicated, especially with the
pixel level as polygon masks. Particularly, the visual characteristics of a camouflaged
object are extremely identical to the background. The external appearances (i.g. the
intensity, color, and textures) are close to their surrounding environment, the boundary
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Fig. 2: Exemplary images with instance-level mask annotations from our proposed
CAMO-FS dataset.

between camouflaged objects and the background or other identical-type camouflaged
objects in case of being nearly or partly overlapped. Thus, it is really tough to provide
the concurrence between annotators due to ambiguity in verifying camouflaged regions
blended in surroundings. For ease of data preparation such as collections and annota-
tions, one of the most common way is that inherits existing camouflaged datasets and
CAMO++ [32] is our selected dataset since it is a high-diversity dataset with a vari-
ety of camouflaged object categories. Furthermore, the key to few-shot learning lies in
the generalization ability of the pertinent model when presented with a few available
samples. The context of camouflaged objects inherently matches this understanding
because the number of camouflaged images is often scarce in practice.
CAMO++ Dataset. CAMO++ generally contains camouflaged and non-
camouflaged images with a total of 5,500 images corresponding to 32,756 instances
[32]. The dataset contains 93 fine-grained classes assigned to 13 coarse-grained classes.
However, in the case of camouflaged objects, there are 47 fine-grained classes designed
with a hierarchical structure and assigned into 10 coarse-grained classes. In detail,
CAMO++ contributes 2,695 camouflage images including 1,250 existing camouflage
images in the previous CAMO dataset with 1,450 newly collected camouflage images
for CAMO++. In this scope of our paper, 2,800 remaining non-camouflage images
are ignored. CAMO++ especially provides common ground truths such as bound-
ing boxes, object masks, and instance masks which are suitable for many tasks of
camouflage research.
CAMO-FS Dataset. We leverage the available CAMO++ to build our CAMO-FS
dataset. In this way, we inherit the biology taxonomic and vision taxonomic structure
of CAMO++ which helps us to reduce the burden of data collection. Table 1 provides
an overview of previous works done on camouflage, which is mentioned in the related
work, and our proposed CAMO-FS in terms of main characteristics. We exploit the
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(a) Our CAMO-FS (b) COD [16]

Fig. 3: Word cloud of class-distribution of camouflaged instances.

Table 2: Extra collected number of images and instances in CAMO-FS dataset.
Classes Bat Bear Camel Dolphin Elephant Horse Kangaroo Monkey Penguin Rhino Squirrel Total

#images 12 14 14 13 14 16 22 16 11 14 17 163
#instances 12 14 15 19 14 17 25 20 14 14 17 181

diversity of CAMO++ by its 10 meta-categories to build up the few-shot concept
for instance segmentation. To this end, our CAMO-FS not only keeps a good ratio
of instances per image of 1.172 but also contributes as the very first dataset specific
for few-shot research on camouflaged animals. Note that the large amount of images
in some datasets does not mean they are all camouflaged images. Figure 3 illustrates
the class-distribution of our CAMO-FS dataset and COD [16]. Our CAMO-FS shares
similar categorical diversity with the original CAMO++ [32].

However, imbalanced data and a shortage of the number of images of some classes
inherently exist in CAMO++ posing problems of evaluation for few-shot tasks. Partic-
ularly, there are 11 classes (e.g. Camel, Dolphin, Elephant, Horse, Kangaroo, Monkey,
Penguin, Bat, Bear, Squirrel and Rhino) even having a shortage of images that are
needed to train a few-shot model. Hence, we hardly perform training or testing on
these classes. As a result, we collect more data for these classes with 163 total images
corresponding to 181 instances (an average of 15-16 instances per class). We also
remove images with mistakes in the original dataset. The statistics of collected data
are shown in Table 2. By gathering more camouflaged animals and combining them
with the CAMO++ dataset, we conduct our CAMO-FS dataset for few-shot cam-
ouflaged animal detection and segmentation with 2,858 total images corresponding
to 3,342 instances. Figure 1 shows the vision taxonomic structure of coarse-grained
and corresponding fine-grained classes and illustrates the ratios of 10 coarse-grained
classes in our proposed CAMO-FS dataset. Figure 2 visualizes the exemplary images
with mask annotations from our proposed CAMO-FS.

In Table 3, we report the aggregated number of instances per image. The number
of instances per image ranges from 1 to 25 and commonly falls into 1, then 2 and 3
while the remaining is beyond 3 instances. As can be seen, the number of images that
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(a) Our CAMO-FS (b) CAMO++ [32]

(c) CAMO [2] (d) COD [16]

Fig. 4: Distribution of camouflage image resolution. Best viewed online in color and
zoomed in.

No. of instances Ratio (%) #Images
1 90.5 2581
2 1.05 190
3 1.79 51
3+ 6.66 30

Table 3: CAMO-FS dataset instances per image distribution.

contain 1 to 3 instances takes up a large proportion of the entire dataset. This also illus-
trates the problem of data imbalance between the number of instances and the ratio
of images in the dataset, which reflects a problem that the presence of camouflaged
animals captured in photos is often limited, i.e. mostly one animal per image. Addi-
tionally, although being claimed in [32] that camouflaged objects in CAMO++ were
localized over the entire image, after removing non-camouflage objects and adding new
camouflaged images, we have the distributions of object centers in normalized image
coordinates over all images in the CAMO-FS dataset as in Figure 5-a. This means
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(a) Our CAMO-FS (b) CAMO [2] (c) COD [16]

Fig. 5: Instance center bias camouflaged datasets. Best viewed online with color and
zoomed in.

camouflaged animals tend to be located in the center of images. Indeed, to capture
images of camouflaged animals in the wild, photographers need to carefully focus on
the animals, which leads to the central layout of collected images. Also in Figure 5,
we illustrate the center bias of camouflaged images in other CAMO [2] and COD [16]
datasets for better visual comparison. In Figure 4, we present the image resolution
among camouflage datasets. As we only consider camouflaged images of CAMO++
[32] and COD [16], the density of our CAMO-FS is slightly higher than CAMO++
as a result of our extra collection of images presented in Table 2. In comparison with
the previous COD [16] and CAMO [2], our CAMO-FS image resolution distribution
is more satisfying in diversity.

To effectively create the data for the few-shot problem, we getM instances from the
CAMO-FS dataset to create training sets (in our setup, M = 5) and use the remaining
instances for testing. We only remove some objects of the higher-level training set if
it exists to create the other few-shot settings. For example, we get all elements to
generate 5-shot training data and discard 2 in 5 objects to make a 3-shot one. In
this way, the 5-shot benchmark contains objects of the 3-shot dataset and the 3-shot
setting contains the objects of the 2-shot one.

To the best of our knowledge, this is among the first works to address few-shot cam-
ouflaged instance segmentation and detection. Given the lack of a large-scale dataset
for training and testing purposes on camouflaged animal issues, we build a benchmark
for the task of few-shot camouflaged instance segmentation and detection.

3.2 General Framework

Few-shot instance segmentation formulation. In few-shot learning, we have one
set of base classes denoted Cbase with a large amount of available training data, and
one disjoint set of novel classes denoted Cnovel containing a small amount of training
data. This amount is small to a few samples. The ultimate goal is to train a model
to predict well on the novel classes Ctest = Cnovel [65, 66] or on both base and novel
data Ctest = Cbase ∪ Cnovel [67]. In few-shot classification, this work [66] introduces
the method of episodic training. The method sets up a series of episodes Ei = (Iq, Si)

10



Feature Extractor

Backbone RoI Align RoI Feature
Extractor

Region Proposal
Network

Image

Up-sampling

Cosine-Similarity
Classifier

Class-specific
Box Regressor

Instance Memory
Storage

Class-specific Mask Predictor

Instance Triplet
Loss

Mask

Bounding box

Fig. 6: Our general FS-CDIS framework for Few-Shot Camouflaged Detection and
Instance Segmentation.

where Si is a support set that contains N classes from Ctrain = Cnovel ∪ Cbase along
with K examples per class (so-called N -way K-shot). A network is then trained to
classify an input image Iq, termed query image, out of the classes in Si. The key idea is
that solving a different classification task for each episode leads to better generalization
and results on Cnovel. The extended versions of this method are FSOD [36] and FSIS
[38, 68]. Those proposals consider all objects in an image as queries and they have
a single support set per image instead of per query. However, there exist challenges
in FSIS which are not only classification tasks on the query objects but also how to
determine their localization and segmentation. Use an image Iq to query, FSIS returns
labels yi, bounding boxes bi, and segmentation masks Mi for all objects in Iq that
belong to the set of Ctest.
General framework. Originated from TFA [37] which uses Faster R-CNN [69],
MTFA [70] employs a mask prediction branch to return the pixel-wise mask for the
segmentation task. In this work, we leverage the architecture of MTFA model [70]
based on Mask R-CNN [40] which is a two-stage training and fine-tuning mechanism.
We train the first stage of the framework on 80 classes from the COCO dataset. This
stage results in the base model weights for the second stage of novel fine-tuning. In
the fine-tuning stage, we apply the few-shot technique to learn the novel concepts of
camouflaged instances in our proposed CAMO-FS dataset.

Similar to Mask R-CNN, the input images are fed into a feature extractor F con-
sisting of backbone B, RoI Align, RoI feature extractor modules, and a region proposal
network. There are three heads specifying three tasks that this scheme supports: a
classification head C, a box regression head R, and a new attached mask prediction
head M . In the first stage, the network is trained on the base classes Cbase. Then in
the second stage, we froze the backbone network B of the feature extractor F and only
perform training on the prediction heads. Thus, only RoI classifier C, box regressor R,
and mask predictor M are fine-tuned in the second stage. In Figure 6, there exists a
branch called mask predictor M . We apply similarly to Ganea et al. [70] by using this
two-stage fine-tuning approach. Firstly, the network is trained on base classes with
lots of abundant data and then fine-tuning all predictor head C, R, and M on novel
data of K shots for each class.
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Fig. 7: Visualization of triplet loss for region proposal.

Not a simple mask predictor M that we use, we enhance the performance of the
instance segmentation task by employing the two concepts of instance triplet loss and
instance memory storage which are clearly described in the next section. The two
improvements are inspired not only by the instance segmentation task in general but
also by the camouflaged instance segmentation specifications.

3.3 Framework Improvement

One of the characteristics of camouflage instances is the camouflage texture similar to
the background. This makes the precise identification of the boundary areas difficult.
It is more critical in the context of few-shot learning where the concepts of a class are
represented by only a few samples.

In this work, we thus propose improvements to enhance distinguishable features
between background and foreground areas. In particular, we explore two approaches
that focus on loss functions. The first one is the triplet loss function which was known
as a strong metric to support the network in creating discrimination features between
anchor and negative. The second approach is the idea of memory bank, which is used
to enhance the distance between foreground and background not only for individual
instances but also for each novel class. To this end, our framework is named after
FS-CDIS.

To calculate the loss function, we employ the mask annotation for RoI features to
collect the Fbg background and Ffg foreground features by location on each RoI. Both
Fbg and Ffg for each proposal are used to calculate the respective loss functions which
are presented in the following sections.

3.3.1 Instance triplet loss

With the idea of enhancing the discrimination between camouflaged instances and
their backgrounds, we leverage the power of the triplet loss function [71]. Specifically,
we treat the pixels of an object as positive points and the background as negative
ones. Accordingly, we force the model to learn the distinguished features among the
foreground and background representatives. The more distinguished among features,
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Fig. 8: Visualization of memory loss for region proposal.

the better a model can do to detect or segment camouflaged instances. In this way,
we highlight the camouflaged instances so that the model is able to recognize them.

For each RoI, we consider the average foreground features Favg = 1
|Ffg|

∑
Ffg as

anchors with the foreground feature Ffg as positive and the background feature Fbg as
negative to apply the triplet loss function [71]. In this way, the model tries to learn to
minimize the distance between foreground representatives and maximize the distance
between background representatives as shown in Figure 7. We use cosine similarity to
calculate the distance instead of Euclidean distance. The loss function is defined as:

Ltriplet = max{d(Favg,Ffg)− d(Favg,Fbg) +margin, 0}
d(x, y) = 1− x·y

∥x∥·∥y∥
(1)

, where margin controls the discrimination between foreground and background
features. In our experiments, we set margin of 0.5.

3.3.2 Instance memory storage

The memory bank is designed to store information within a class and the class infor-
mation is updated during the training. Still, the model can learn information at a
global level and has high consistency for each class. On the other hand, storing and
updating the features in the memory bank for each iteration during training also cre-
ate more variants. By leveraging these advantages, we propose the memory bank for
few-shot camouflage instance segmentation. To be specific, we use the memory bank
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to contain the background and foreground features per each class and make use of fea-
tures to calculate the discrimination between areas of object and no object in region
proposals (shown in Figure 8).
Storing and updating: The memory bank for each class contains 2N features includ-
ing N of foreground features and N of background features. While the memory bank
receives new features, the module concatenates them with existing old features. In case
the number of features is greater than the given N features, the memory bank releases
the oldest features to maintain the number of features to N. This process updates the
features in the memory bank and keeps the quantity of the stored features appropriate
to the memory size (also known as the memory capacity).
Sampling: To calculate the loss value, the memory bank has to provide three elements
Ffg, Fbg, and Fgeneral. Ffg and Fbg are all foreground and background features that
module storing. The Fgeneral is the general foreground feature, and it is created for
each class by averaging the Ffg.

Let Fi
fg be the i-th foreground feature and τ be a temperature hyper-parameter

in [72]. In our experiments, we set τ as 1. The memory loss function for camouflaged
instances is introduced as follows:

Lmemory = − log
exp(Fgeneral·Fi

fg/τ)
∑|Fbg|

j=0 exp(Fgeneral·Fjbg/τ) + exp(Fgeneral·Fifg/τ)
(2)

To this end, the final loss of our training process, which contains an instance triplet
loss and memory storage is defined as follows:

Lfinal = Lmrcnn + αLtriplet + βLmemory. (3)

Here, the parameter α of Ltriplet and β of Lmemory are used during the training
process to keep the balance between the two loss functions. Details of these functions
are mentioned in the following section.

4 Experiments

We first overview the metrics and the experiment settings and the implementation
details in Section 4.1 and then we evaluate and discuss our improvement on the general
framework, as well as ablation study for our core proposed methods in Section 4.2.

4.1 Overview

As specified in this work, we utilize the proposed CAMO-FS dataset containing images
of camouflaged animals in the wild to establish the evaluation of our baseline and
proposed improvement. We follow the concept procedure published in FSOD [36–38].
In the first stage of the base phase, we train our model with abundant data from 80
classes of the COCO dataset as proposed in [36]. In the second stage of the novel
phase, we evaluate the performance of having K = 1, 2, 3, 5 shots per each novel class.

To report our results on detection and instance segmentation tasks, we use average
precision (AP) and average recall (AR). To be detailed, we report AP@50 and AP@75,
along with AR@10. Besides, we also report AP and AR at small, medium, and large
scales of the instances to further understand the model performance. For more details,
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Table 4: State-of-the-art comparison on CAMO-FS dataset among the baseline model
of MTFA [70], Mask RCNN† [40], iFS-RCNN [61], and our proposed methods FS-
CDIS with instance triplet loss (-ITL) and instance memory storage (-IMS). Our
performance improves over the utilized baselines.

Model Novel AP

Method
Backbone/
Baseline

Instance Segmentation Object Detection
1 2 3 5 Avg. 1 2 3 5 Avg.

MTFA [70]
COCO-80
ResNet-50

2.48 6.67 5.81 6.40 5.34 1.98 6.47 5.82 6.17 5.11
M-RCNN† [40] 4.08 6.79 6.90 8.29 6.52 2.82 5.09 5.46 6.18 4.89
iFS-RCNN [61] 4.17 6.26 5.73 6.38 5.64 3.92 6.06 5.47 6.60 5.51
MTFA [70]

COCO-80
ResNet-101

3.66 6.21 6.16 5.95 5.50 2.93 5.90 5.84 5.84 5.13
M-RCNN† [40] 4.39 7.69 7.94 10.09 7.53 3.03 5.80 6.20 7.79 5.71
iFS-RCNN [61] 4.27 6.55 6.07 7.80 6.17 3.79 6.28 6.01 8.08 6.04

Our performance (↑)
FS-CDIS-ITL ResNet-101 4.46 5.57 6.41 8.48 6.23 4.04 7.28 7.49 9.76 7.14
FS-CDIS-IMS MTFA 5.46 6.95 7.36 9.61 7.35 4.50 6.95 7.55 10.36 7.34
FS-CDIS-ITL ResNet-101 5.73 7.97 8.52 9.92 8.04 5.08 7.56 7.85 9.67 7.34
FS-CDIS-IMS M-RCNN 5.52 7.84 8.65 9.82 7.96 4.92 7.39 7.96 9.52 7.45
FS-CDIS-ITL ResNet-101 5.35 6.01 7.80 6.23 6.35 4.71 5.66 7.10 6.06 5.88
FS-CDIS-IMS iFS-RCNN 2.99 6.83 6.14 9.03 6.25 2.74 6.39 5.94 8.44 5.88

M-RCNN† is Mask R-CNN [40] with sigmoid classifier.

readers can visit the homepage of the COCO dataset for detection and segmentation
evaluation metrics 1.

Our MTFA [70] baseline is implemented using Detectron2 framework [73]. Our
backbone is ResNet-101 [74] with Feature Pyramid Network [75]. Each experiment is
set up with a single GPU GeForce RTX 2080Ti with a batch size of 2 images. The
novel phase has a learning rate of 0.00125 inferred from the MTFA configuration.
We set the balance parameters α = 1e−1 and β = 1e−2 when we train the model
with instance triplet and instance memory loss function, respectively. Please visit the
publication [37] or [73] for more details on other parameters.

4.2 Results and Discussion

State-of-the-art comparison. To prove the effectiveness of our proposed meth-
ods, we conducted experiments on our proposed CAMO-FS dataset. We tested with
K = {1, 2, 3, 5} shots, respectively. Since several recent work have not published their
source code [63, 64], we adopted the typical models addressing both detection and
instance segmentation tasks to compare with our proposed methods. Table 4 presents
the evaluation of the performance of our methods of instance triplet loss and memory
storage over our baseline MTFA [70], the model of Mask R-CNN [40] with sigmoid
classifier, and the state-of-the-art method iFS-RCNN [61] in the approach of few-shot
instance segmentation. We reported experiments on those models and chose the com-
mon COCO-80 ResNet-101 as their base model to apply our proposed methods. The
details of this decision are declared in the ablation section. In terms of instance segmen-
tation, we improved over MTFA [70], Mask RCNN† [40], and iFS-RCNN [61] by getting
average AP values of 6.23%, 8.04%, 6.35%, respectively thanks to instance triplet loss,

1https://cocodataset.org/#detection-eval
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Table 5: Our improvement of instance triplet loss and instance memory storage on
MTFA [37]. The best performance is marked in boldface. # denotes the Number of
shots, “Memory” is Instance Memory Storage and “Triplet” is Instance Triplet Loss.
# Method AP AP50 AP75 APs APm APl AR1 AR10 ARs ARm ARl

Instance Segmentation

1
Baseline MTFA 3.66 5.37 4.09 22.42 4.35 2.01 11.30 13.58 25.97 12.96 12.53
MTFA + Triplet 4.46 8.21 4.60 21.33 4.13 4.01 12.36 15.04 23.17 9.49 16.67
MTFA + Memory 5.46 9.20 6.17 27.79 6.20 4.01 17.08 19.99 29.41 11.45 20.89

2
Baseline MTFA 6.21 8.92 7.28 32.64 7.75 3.50 18.88 21.12 35.82 15.49 20.14
MTFA + Triplet 5.57 9.45 6.04 25.83 3.01 5.37 15.67 17.33 26.13 7.37 17.50
MTFA + Memory 6.95 10.72 7.60 33.62 5.73 6.44 20.00 22.15 34.25 13.86 20.92

3
Baseline MTFA 6.16 8.95 6.68 33.74 6.19 5.08 20.25 22.95 36.83 16.31 21.63
MTFA + Triplet 6.41 10.67 6.72 30.39 5.17 5.30 20.69 22.98 31.90 15.69 22.53
MTFA + Memory 7.36 11.23 8.49 37.03 6.24 5.64 24.40 27.69 38.44 17.02 26.71

5
Baseline MTFA 5.95 8.67 6.94 34.71 6.25 4.85 21.29 24.42 36.86 14.51 24.83
MTFA + Triplet 8.48 13.43 9.80 36.66 5.75 8.04 23.83 26.66 37.03 11.62 25.91
MTFA + Memory 9.61 14.61 11.73 38.60 5.79 10.40 26.65 30.37 39.21 12.26 30.02

Object Detection

1
Baseline MTFA 2.93 5.86 2.20 20.95 4.18 2.03 9.25 10.84 21.74 11.49 8.77
MTFA + Triplet 4.04 8.65 2.98 20.50 4.90 4.22 12.89 15.53 20.73 11.45 17.46
MTFA + Memory 4.50 9.14 3.45 22.88 5.61 3.54 13.14 15.22 23.14 8.78 16.33

2
Baseline MTFA 5.90 8.87 6.83 33.04 9.74 3.10 17.26 19.25 34.04 15.74 19.61
MTFA + Triplet 7.28 11.22 8.25 32.31 10.72 6.83 20.52 22.69 32.34 14.88 23.52
MTFA + Memory 6.95 10.88 7.75 33.93 7.49 6.81 19.84 22.01 34.10 15.04 21.47

3
Baseline MTFA 5.84 8.98 6.29 34.56 7.78 4.31 19.13 21.83 35.80 15.93 21.09
MTFA + Triplet 7.49 11.51 8.23 38.45 8.61 6.38 24.88 27.52 38.55 17.66 27.44
MTFA + Memory 7.55 11.45 8.50 38.07 9.21 5.70 24.20 27.29 38.50 18.10 27.56

5
Baseline MTFA 5.84 9.13 6.04 35.44 8.17 4.22 19.67 22.96 35.94 14.16 22.58
MTFA + Triplet 9.76 14.37 11.12 40.05 8.82 9.89 25.93 29.28 40.05 12.53 30.32
MTFA + Memory 10.36 16.27 11.79 39.32 8.08 11.36 26.34 30.30 39.35 12.37 30.91

and 7.35%, 7.96%, 6.25%, respectively thanks to instance memory storage. Regarding
object detection, our FS-CDIS got average amounts of 7.14%, 7.34%, 5.88%, respec-
tively with instance triplet loss and 7.34%, 7.45%, 5.88%, respectively with instance
memory storage. The detailed performance of our methods is in Table 4. Despite
the limited results, we defeated the very early models on detection and instance
segmentation tasks on camouflaged images.

Proposed modules evaluation. In Table 5, we also present the results of the
baseline MTFA [70] with its original default configuration along with our proposed
improvements. On top of the baseline MTFA [70], we establish fine-tuning configu-
ration on this model by training all heads of classification, box regression, and mask
prediction on few-shot novel data. The reported results prove the performance of the
proposed instance triplet loss and instance memory storage.

In general, our approaches achieve outstanding results in comparison with the
baseline. Our improvements surpass MTFA by a remarkable margin. Regarding the
instance segmentation, our method improves 1.9%, 3.5%, and 2.3% in terms of AP,
AP@50, and AP@75, respectively. These results manifest the efficiency of our meth-
ods in the context of few-shot camouflaged instances. Both loss functions enhance the
discrimination between foreground and background features which strongly supports
the model to segment pixels that belong to the camouflaged animals. Regarding the
memory bank and the triplet loss function, the results of the memory loss function are
higher than those of the triplet loss function by about 1%. We realize that storing rep-
resentatives for each class is a crucial element in few-shot learning. This technique not
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Table 6: Ablation study on the base model with 1-shot results. The best, and second
best performances are marked in red, and blue, respectively. “Memory” is Instance
Memory Storage and “Triplet” is Instance Triplet Loss.

Method Base Model
Segmentation Detection

AP AP50 AP75 AP AP50 AP75

Triplet

COCO-80 R-101 4.46 8.21 4.60 4.04 8.65 2.98
COCO-80 R-50 3.68 6.79 3.81 2.85 6.67 1.65
COCO-60 R-101 3.87 6.26 3.90 3.37 6.51 2.69
COCO-60 R-50 2.56 4.25 2.79 2.28 4.13 2.26

Memory

COCO-80 R-101 5.46 9.20 6.17 4.50 9.14 3.45
COCO-80 R-50 3.87 6.81 3.91 3.40 6.94 2.76
COCO-60 R-101 2.89 4.50 3.26 2.76 4.66 2.81
COCO-60 R-50 2.63 4.50 3.02 2.25 4.50 1.65

also expands the variants during training but also increases the consistency per class,
thereby model can segment difficult objects better. In these ways, we also improve the
corresponding results in camouflage object detection.

In Table 5, our improvements help the model segment animals in various sizes.
Specifically, all three metrics including APs, APm, and APl improve in comparison
with the baseline model, which demonstrates that our model well segments small,
medium, and large animals. This situation also happens in the detection problem.
When data is very scarce as in a 1-shot or 2-shot setting, the triplet loss function
has comparative results with the memory loss function. However, in the context of 3-
shot or 5-shot settings, the memory loss function demonstrates outstanding efficiency
thanking to storing and updating the memory via iterations to create discriminative
features on a global level. Figure 9 illustrates the qualitative comparison among the
results of 5-shot settings of the baseline MTFA [70] and our proposed methods of
Instance Triplet Loss and Instance Memory Storage. We chose to visualize the images
with the confidence threshold of 0.5, which released a huge number of predictions with
low confidence from the models. The two final rows are exemplary cases that either
triplet loss or memory storage cannot well handle these camouflaged instances.

Base model ablation study. We also conduct ablation experiments on different
backbone base models of the COCO settings including general and few-shot concepts.
To be detailed, we report the performance of our proposed method of instance triplet
loss and instance memory storage over four different backbones. The considered back-
bones are ResNet-50 and ResNet-101 [74]. The two base datasets are MS-COCO with
80 classes and 60 classes, respectively. Thus, it led to the combination of four different
base models (i.e. COCO-80 R-101, COCO-80 R-50, COCO-60 R-101, and COCO-60
R-50). As can be seen from Table 6, the performance of applying COCO-80 R-101
base weight yields better results among others evaluated on AP, AP@50, and AP@75
in both segmentation and detection tasks. In both cases of our two proposed improve-
ments, the ablation results demonstrate our selection of COCO-80 R-101 is the best
among the tested backbones of the base phase. For the segmentation task, we achieve
4.46 and 5.46 of AP reported for triplet loss and memory storage, respectively. For the
detection task, we reach 4.04 and 4.50 also of AP for the two proposals, respectively.
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Table 7: Ablation study on the margin and the α ratio of the instance triplet loss in
1-shot settings. The best, and second best performances are marked in red, and blue,
respectively.

AP Segmentation Detection

α
Margin

0 0.25 0.50 0.75 1.00 0 0.25 0.50 0.75 1.00

1 3.89 4.50 3.92 5.16 4.43 3.34 3.65 3.22 4.22 3.68
1e−1 4.82 4.74 4.46 4.58 4.57 4.36 4.27 4.04 4.16 3.79
1e−2 4.29 4.74 4.69 4.46 4.39 4.02 3.97 4.24 4.06 3.71

Table 8: Ablation study on the capacity of the instance memory storage in 1-
shot settings. The best, and second best performances are marked in red, and blue,
respectively.

Capacity
Segmentation Detection

AP AP50 AP75 AP AP50 AP75
32 4.56 7.30 5.02 3.85 7.72 2.91
64 4.51 7.67 4.49 3.94 8.37 2.84
128 4.53 7.55 4.87 4.13 7.98 3.62
256 4.56 7.50 5.02 4.01 8.22 3.39
512 4.76 7.57 5.37 4.48 8.25 4.44
1024 4.72 8.06 5.20 4.14 8.45 3.79

In summary, the chosen backbone of the base weight presents a higher performance of
around 1% to 2% of evaluated on common metrics as in the table. To be explained, the
base from COCO-80 contains more semantic concepts in comparison with the COCO-
60 base, which leads to the higher performance reported. Note that all the results in
this ablation section are reported for the 1-shot setting.

Ablation on instance triplet loss component. In terms of the instance triplet
loss described in Eq. 1, we establish ablation experiments to evaluate the performance
of the model with different configurations of margin and α value. To this end, we set
up the margin varying from 0 to 1, with a step of 0.25. For the α ratio of the loss
function (Eq. 3), we check out α = {1, 1e−1, 1e−2}. To be enhanced, the margin value
indicates how distinguished foreground and background features are. Meanwhile, the
α controls the effect of the instance triplet loss on the total loss of the framework.
Table 7 presents the evaluation of both detection and segmentation issues in 1-shot
manner. As can be inferred from the table, the effect of α decides which margin should
be selected for the triplet loss. With α = 1 meaning we keep the original ratio of
the loss, the segmentation result in 1-shot setting yields the highest performance of
5.16% mAP with a 0.75 margin value. Meanwhile, the detection result gets the highest
performance of 4.36% with α = 1e−1 and zero margin. This table offers a better
understanding of the impact of α and the margin over the total performance.

Ablation on instance memory storage component. As for the instance mem-
ory storage, as introduced in Eq. 2, and Eq. 3, there are several parameters that need
analyzing, listed as the amount of capacity in the memory storage and the β ratio
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Table 9: Ablation study on the β ratio of the instance memory loss (Eq. 3) in 1-
shot settings. The best, and second best performances are marked in red, and blue,
respectively.

β
Segmentation Detection

AP AP50 AP75 AP AP50 AP75
1e−1 3.36 6.58 2.91 3.69 8.02 2.90
1e−2 4.57 8.02 4.74 3.73 7.78 2.76
1e−3 4.51 7.15 4.67 3.87 7.16 3.51
1e−4 5.12 8.71 5.54 4.58 9.23 3.69
1e−5 4.44 7.58 3.89 4.06 7.99 3.63

controlling the effect of the memory storage loss in the total loss. Table 8, and Table
9 present the ablation experimental results of those issues, respectively. In terms of
the capacity of the memory storage, we establish experiments on a range of memory
capacity of 2i where i = {5, 6, 7, 8, 9, 10}. The reported results figure out that the per-
formance on both segmentation and detection tasks increases with a larger capacity of
memory storage. To be detailed, with a capacity of 512, the mAP metric achieves the
highest value among configurations, i.e. 4.76% and 4.48% for segmentation and detec-
tion, respectively. Empirically, we select 512 to be the suitable capacity of the memory
storage, not the largest. To this end, the larger capacity can confuse the model in the
process of learning when retrieving information in such a large memory bank. Besides,
Table 9 expresses the effectiveness of the memory loss to the total loss function. As
can be inferred, β = 1e−4 gives the best performance evaluated on mAP, AP50, and
AP75 among all configurations.

5 Conclusion

In this work, we investigated the interesting yet challenging problem of few-shot learn-
ing for camouflaged animal detection and segmentation. We first collect a new dataset,
CAMO-FS, for benchmarking purposes. We then propose a novel method to efficiently
detect and segment the camouflaged animals in the images. In particular, we introduce
the instance triplet loss and the instance memory storage. The extensive experiments
demonstrated that our proposed method achieves state-of-the-art performance on the
newly constructed dataset. We expect our work will encourage more research work in
this field. In the future, we would like to extend our work with more shots for new
classes. In addition, we aim to improve the computational model by taking the context
into consideration.
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Image MTFA Baseline MTFA + Triplet MTFA + Memory Ground-truth

Fig. 9: Qualitative comparison among the selected baseline MTFA [70] and our pro-
posed methods. The results are from 5-shot settings. “Memory” denotes Instance
Memory Storage and “Triplet” denotes Instance Triplet Loss. Predicted images are
visualized with a confidence threshold of 0.5, which released a huge number of pre-
dictions with low confidence from the models. The two final rows indicate exemplary
cases that either triplet loss or memory storage fails to handle camouflaged instances.
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