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基于卷积神经网络的前景提取
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【摘  要】如今抠图技术日渐崛起，可分为自动的和手动的，手动的虽然细节处理得很好，但是效率不高，所以
自动抠图应运而生，越来越多的算法也应用于此。自动抠图也称自动前景提取，前景提取的难点就在于对前景图像

的边缘像素进行判断，特别是细枝末节的地方，比如手指头发等，是将其分为前景还是背景，主要还是看算法对其

进行的运算和判断，所以本文主要是引用其他文章的卷积神经网络模型算法，实现图片或视频的自动前景提取的精

细化，对其输入进行了改进，不仅要输入原图像（或视频）还要输入一张纯色的背景图（或视频）。
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引言
传统的前景提取是利用 Trimap 对图像进行像素归

类，将图像分为三类：分别是前景、未知区域和背景。

其基本公式为：C=αF+（1-α）B，其中 I 为原图，C

为未知区域，F 为前景像素，B 为背景像素，α 为透明度，

α 的范围为 [0,1]，α=0 确定背景部分，α=1 确定前景

部分 [1]。通过公式可见，通过输入原图 I，求取三个未知数，

是不太明智的，尽管可以将前景和背景的大部分像素都

划分出来，但是，未知区域中的前后景划分一直都是一

个问题。

因 此， 这 里 在 获 得 了 α 和 F 基 础 上， 额 外 输 入

一 张 不 含 主 题 的 背 景 图 片 B， 通 过 CS 模 块（Context 

Switching Block）对输入的图片进行特征处理，然后利用

残差网络和原图 I 的解码特征提取，得到了细节精细化

的 α 和 F，再将得到的 F，α 和输入的 B 代入传统公式，

得到了合成图像 I’，最后利用模型分别对真实的图像 I

和合成图像 I’进行前后景切割，得到了两个 α 和 F，

利用损失函数调整两者的差距，对 α 值和 F 值进行调整，

将最终获得的 α、F 和替换的背景代入公式得到想要的

图形 [2]。

若是视频，则会先将视频的每一帧都提取出来，然

后再进行上述的一系列操作，替换背景以后，将分开的

每一帧图片连在一起，输出最终的图像。

2 研究对象的相关研究

2.1 数据

2.1.1 Adobe 数据集和 Real 数据集

Adobe 数据集中的照片如上述方法所言，都是通过

模型先将前景和后景进行了切割，再与背景图 B 合成的

照片 [2]。通过此数据集训练的模型更便于前景提取，都

是不一定很准确，所以这里也要用到 Real 数据集。

Real 数据集是直接用真实图像训练的模型，此模型

的优点是：得到的前景相对前者更接近原始图像；缺点

在于细节处理的不到位，达不到模型的目的，相对于传

统模型，没有体现出优势。

两者皆有优势，所以利用损失函数对其 alpha 和 F

值进行了调整，弥补了相互的缺点，其公式为：(F,α) = 

G(X,θ)，其中 X 为图像 I，前景 F，背景 B 和黑白图片

M 的集合。其中 M 是由四张原图的黑白照片集成，目的

是为了避免颜色对人物动作识别的影响，θ 是神经网络

的权重参数。

2.1.2 数据筛选

因为此方法现在还比较新颖，网上暂时还没有可以

利用的完整的数据集，所以本文采用了两种途径采取数

据。

一是通过 Photoshop 对花瓣网上找的图像进行处理，

将图片中的人物抹去，得到一张纯背景的图片（其中人

物空缺的部分，会自动用背景填补），如图 3 所示，这

样也就有了原图 I 和背景图 B，但是，这样做的缺点在于：

在前期解码优化 α 的时候会受到一些影响，对边缘部

分和细节部分的处理可能就不能达到最好的效果。

二是自己拍摄一张照片和一张背景图，如图 4 所示。

这样的数据集，优点在于：优化 α 的时候，不会存在

上面的情况，并且效果也好。但是在切割视频的时候就

会存在隐患：一是拍摄视频的时候，可能会出现人物和

背景的距离太近、光线太暗或者阴影较多等情况，在切

割前后景时就会出现将背景物体判断为前景的情况。二

是背景视频和原视频的时间长短不同，可能会出现加速
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或者慢放的情况。

除了以上两种数据集，还采用了除了人物主题以外

的图像，但是结果出乎意料，很难提取其他的前景物体。

因为模型在最开始对图像中的主题粗略提取的时候就失

败，得到的 α 图一片漆黑，完全不能区分其他主题和

背景的区别，若是强行输入模型，就会报错。

2.2 参数选择

在实践过程中，由于使用者拍摄图片的工具可能不

一样，可能是用手机，可能是用三脚架固定相机，两者

拍出来的照片或者视频有一定的差别，此时就需要对参

数进行调整。

用手机可能就会出现，拍摄时手轻微的颤抖，导致

背景图片和原图出现细微的差别，从而影响未知区域的

判断，此时，就需要对参数进行调整，选择 real-hand-

held 模式，如果适用固定相机拍摄，可以选择 Adobe 数

据集上的训练模型 syn-comp-adobe，也可以选择实际数

据训练模型 real-fixed-cam，但是因后者模式效果较差，

所以不推荐使用后者训练模型。

本文拍摄时使用的是手机，但是在实际操作中是

固定在了一个地方进行拍摄的，所以这里使用的参数是

syn-comp-adobe。

2.3 算法详述

2.3.1 卷积神经网络

由于这里是对图像进行识别和特征提取，若是使用

传统的神经网络不仅很难实现，而且还会产生大量的冗

余。因为传统神经网络的每一层输入只能来源于前一层

的输出，但是相对于卷积神经网络，每一层都会进行降

采样，类似于将图片压缩一样，通过滤波器将图片的尺

寸变小，目的是避免过拟合现象。

而卷积神经网是由卷积层和池化层构成的特征提取

器，其中的每一个神经元只和图像的一部分连接，同一

特征图的神经元可共享权值，共享权值的优点在于减少

网络各层之间的连接，同时又降低了过拟合的风险，且

减少了冗余 [3]。

2.3.2 卷积层

卷积层的主要作用是对输入图像进行处理，图区图

像的主要特征。

卷积层通过滑动窗口（神经元）读取载入的数字图

像，但是又不可能一次性直接读取数据的所有特征，所

以这里就采用一个神经元对应一个特征的方式，读取图

像中的每一个特征，简而言之，若是将所有的神经元的

特征集合起来就相当于是一张原图。读取操作具体如图

1[9] 所示：

图 1[9] 神经元提取图像特征

一个神经元像一个固定大小的正方形窗口，从左向

右，从上向下读取数据图像的值。但是由于输入的数据

图像不可能都一样大小，所以在读取数据的时候可能会

遇到，多出一列或几列的情况，这时，卷积神经网络会

自动的扩大数据矩阵。并且，这里需要注意的是，一般

的彩色图像都是有 RGB 三个通道，所以图像的深度一

般是三层，但是，在抠图的时候，会用到 α 通道，所

以这里的深度是 4。

那么，神经元又是怎么通过窗口读取的数据只提取

图像的某一特征的呢？

神经元会将获得的四个通道的数据矩阵和当前层对

应的权重，分别进行内积计算之和，再加上偏置项，就

得到了最后的特征值。窗口滑动一次就会得到一个新的

特征值，若是输入为一个 7×7×4 的数据图像，窗口滑

动步数为 2 时，最后可能会形成一个 3×3×3 的特征矩

阵（滤波器）。

正是因为神经网络的这个特点，所以本文在进行人

物抠图的时候就会利用滤波器对输入的原图、背景图、

α 图像和黑白图集，分别进行特征提取，然后将原图中

得到的特征和其他图像提取出的特征进行对比和选择，

以此来优化 α 图形的边缘部分。

2.3.3 残差网络

残差网络解决了由于网络层数太深，而造成的梯度

消失的问题，以及网络深度的增加导致降级和更高的训

练误差 [4]。其本质是通过走捷径，通过将输入直接加到后

面的卷积层中通过激活函数创建模型，简化了神经网络。

本文使用到的残差网络是将一个七层残差网络作为

两个三层的残差网络的输入，然后分别得到 alpha 和 F。

所有的ResBLK 都以256×128×128的空间分辨率工作。

4
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每个残差网络都是先经过三层的卷积网络，然后对像素

矩阵进行批量归一化（BN），再使用 ReLU 激活函数，

最后再次进行卷积和 BN。

2.3.4 ReLU 激活函数

激活函数是神经网络中必不可少的一部分，其本质

是一种非线性函数，功能是通过非线性分布数据建立有

效的模型，它会影响到整个模型的收敛效果 [6]。传统的

神经网络常用的是 Sigmoid 函数，但是它没有办法解决

梯度消失的问题，所以，本文采用 ReLU 函数，不仅解

决了此问题，还加速了直接监督训练。其公式如图 2：

从公式可以看出激活函数的输出是没有负值的，其输出

范围为 0 到无穷。ReLU 的缺点会出现“神经元坏死”现象，

当参数更新以后，ReLU 的神经元就不会再有激活的功

能，导致梯度永远是 0 的现象。

图 2 ReLU 函数公式

2.4 实践应用

本文的前景提取应用广泛，不仅可以满足图像的需

要，还可以满足视频的需求。在图像方面，可以实现寸

照换底，艺术照换背景等，在视频方面可以实现不用绿

屏，也可以进行特效处理。如下图是实际应用上述数据

集的一些结果。

图 3 对合成图像进行抠图

如图 3 所示，可以清晰地看见，一开始的前景提取

并没有达到想要的效果，地上的影子、人物的边缘以及

帽子轮廓都可以明显地看出锯齿的形状，所以这里将得

到的图形作为输入，再次放入模型，细化其前景，可以

明显地看出人物的边缘有明显的改善，帽子的轮廓也清

晰可见。缺点在于，老奶奶的头发后面的阴影和背景颜

色都较深，所以在判断前景时会出现以上情况。

图 4 对真实拍摄图像进行抠图

如图 4 所示，由于拍照时处于背光的状态，所以刚

开始对图像进行切割的时候会明显的收到背后阴影的影

响，误将后面的图像认为是前景的一部分，但是在后面

根据模型中背景图像和原图的多次对照，还是可以识别

出前景和背景的区别，并对人物的边缘进行细化。对头

发部分的处理也很到位，但是仍然有一部分的瑕疵就在

于衣袖部分的处理，还是受到了影响。

由图 3 和图 4 可以看出，虽然两张图像的来源不同，

但是对人物的边缘部分都进行了细化和哑光处理，使前

景的形象更加完整，并且尽管图像的光线并不明亮，但

还是可以进行前景提取。唯一的缺点在于，很容易受到

颜色的影响，若是颜色相近则很容易误判为相同的部分。

对比贝叶斯分类算法 :

图 5 对未知区域的像素进行分类

贝叶斯算法属于概率统计中的一种分类算法。其基

本原理就是基于条件 Y 的情况下计算出 X 的概率 P1，

然后再通过得到的概率 P1 反过来求得在 X 发生的条件

下，Y 发生的概率 P。将其用到前景提取时，先是基于

Trimap 对图像进行标记，然后通过圆形窗口对未知区域

的像素逐渐采样，圆形窗口的中心是待计算的像素点 [7]，

为了使得未知区域的像素点都可以得到划分，可以调节

圆形的半径大小，尽量包含所有的像素，如图 6 所示。

图 6 贝叶斯算法对毛发部分的处理

图 6 所示为利用贝叶斯算法实现的三分图 [8]，其优

点在于，可以识别动物，并且大部分的未知区域，划分

很详细，可以清晰地看见前景中的毛发。但缺点在于，

狗狗的毛看起来并不是特别的自然，看起来有点粗糙，

没有哑光处理。

3 结束语
本文基于原背景，直接进行自动抠图，不需要使用

绿屏可以看出，在人物图像方面的前景提取，无论是 PS

处理过的人物图像还是自然真实的图像，受到前景和背

景颜色的影响较大，有时很难区分其为前景还是背景，

而且，前景提取的主题有限，只能进行人物提取。但是，

此算法优点在于，对毛发等细节提取很有效果，并且对
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前景边缘进行了哑光处理，让前景在新背景上看起来没

有那么突兀，看起来很自然，并且此算法不仅适用于图

像的前景提取，还可以用到视频中。
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