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摘 要： 目的　近年来，采用神经网络完成人像实时抠图已成为计算机视觉领域的研究热点，现有相关网络在处理

高分辨率视频时还无法满足实时性要求，为此本文提出一种结合背景图的高分辨率视频人像实时抠图网络。

方法　给出一种由基准网络和精细化网络构成的双层网络，在基准网络中，视频帧通过编码器模块提取图像的多尺

度特征，采用金字塔池化模块融合这些特征作为循环解码器网络的输入；在循环解码器中，通过残差门控循环单元

聚合连续视频帧间的时间信息，以此生成蒙版图、前景残差图和隐藏特征图，采用残差结构降低模型参数量并提高

网络的实时性。为提高高分辨率图像实时抠图性能，在精细化网络中，设计高分辨率信息指导模块，通过高分辨率

图像信息指导低分辨率图像的方式生成高质量人像抠图结果。结果　与近年来的相关网络模型进行实验对比，实

验结果表明，本文方法在高分辨率数据集 Human2K 上优于现有相关方法，在评价指标（绝对误差、均方误差、梯度、

连通性）上分别提升了 18. 8%、39. 2%、40. 7%、20. 9%。在 NVIDIA GTX 1080Ti GPU 上处理 4 K 分辨率影像运行速率

可达 26 帧/s，处理 HD（high definition）分辨率影像运行速率可达 43 帧/s。结论　本文模型能够更好地完成高分辨率

人像实时抠图任务，可以为影视、短视频社交以及网络会议等高级应用提供更好的支持。
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Abstract： Objective　Video matting is one of the most commonly used operations in visual image processing.  It aims to 
separate a certain part of an image from the original image into a separate layer and further apply it to specific scenes for 
later video synthesis.  In recent years， real-time portrait matting that uses neural networks has become a research hotspot in 
the field of computer vision.  Existing related networks cannot meet real-time requirements when processing high-resolution 
video.  Moreover， the matting results at the edges of high-resolution image targets still have blurry issues.  To solve these 
problems， several recently proposed methods that use various auxiliary information to guide high-resolution image for mask 
estimation have demonstrated good performance.  However， many methods cannot perfectly learn information about the 
edges and details of portraits.  Therefore， this study proposes a high-resolution video real-time portrait matting network com⁃
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bined with background images. Method　A double-layer network composed of a base network and a refinement network is 
presented.  To achieve a lightweight network， high-resolution feature maps are first downsampled at sampling rate D.  In the 
base network， the multi-scale features of video frames are extracted by the encoder module， and these features are fused by 
the pyramid pooling module， because the input of the cyclic decoder network is beneficial for the cyclic decoder to learn the 
multi-scale features of video frames.  In the cyclic decoder， a residual gated recurrent unit （GRU） is used to aggregate the 
time information between consecutive video frames.  The masked map， foreground residual map， and hidden feature map 
are generated.  A residual structure is used to reduce model parameters and improve the real-time performance of the net⁃
work.  In the residual GRU， the time information of the video is fully utilized to promote the construction of the masked map 
of the video frame sequence based on time information.  To improve the real-time matting performance of high-resolution 
images， the high-resolution information guidance module designed in the refinement network， and the initial high-

resolution video frames and low-resolution predicted features （masked map， foreground residual map， and hidden feature 
map） are used as input to pass the high-resolution information guidance module， generating high-quality portrait matting 
results by guiding low-resolution images with high-resolution image information.  In the high-resolution information guid⁃
ance module， the combination of covariance means filtering， variance means filtering， and pointwise convolution process⁃
ing can effectively extract the matting quality of the detailed areas of character contours in a high-resolution video frame.  
Under the synergistic effects of the benchmark and refinement networks， the designed network cannot only fully extract 
multi-scale information from low-resolution video frames， but can also more fully learn the edge information of portraits in 
high-resolution video frames.  This condition is conducive to more accurate prediction of masked maps and foreground 
images in the network structure and can also improve the generalization ability of the matting network at multiple resolu⁃
tions.  In addition， the high-resolution image downsampling scheme， lightweight pyramid pooling module， and residual 
link structure designed in the network further reduce the number of network parameters， improving the real-time perfor⁃
mance of the network. Result　We use PyTorch to implement our network on NVIDIA GTX 1080Ti GPU with 11 GB RAM.  
Batch size is 1， and the optimizer used is Adam.  This study trains the benchmark network on three datasets in sequence： 
the Video240K SD dataset， with an input frame sequence of 15.  After 8 epochs of training， the fine network is trained on 
the Video240K HD dataset for 1 epoch.  To improve the robustness of the model in processing high-resolution videos， the 
refinement network was further trained on the Human2K dataset， with a downsampling rate D of 0. 25 and an input frame 
sequence of 2 for 50 epochs of training.  Compared with related network models in recent years， the experimental results 
show that the proposed method is superior to other methods on the Video240K SD dataset and the Human2K dataset.  On 
the Video240K SD dataset， 26. 1%， 50. 6%， 56. 9%， and 39. 5% of the evaluation indicators （sum of absolute difference

（SAD）， mean squared error（MSE）， gradient error（Grad）， and connectivity error（Coon）） were optimized， respectively.  
In particular， on the high-resolution Human2K dataset， the proposed method is significantly superior to other state-of-the-

art methods， optimizing the evaluation indicators （SAD， MSE， Grad， and Coon） by 18. 8%， 39. 2%， 40. 7%， and 
20. 9%， respectively.  Simultaneously achieving the lowest network complexity at 4 K resolution （28. 78 GMac）.  The run⁃
ning speed of processing low-resolution video （512 × 288 pixels） can reach 49 frame/s， and the running speed of process⁃
ing medium-resolution video （1 024 × 576 pixels） can reach 42. 4 frame/s.  In particular， the running speed of processing 
4 K resolution video can reach 26 frame/s， while the running speed of processing HD-resolution video can reach 43 frame/s 
on NVIDIA GTX 1080Ti GPU.  This value is significantly improved compared with other state-of-the-art methods. Conclu⁃
sion　The network model proposed in this study can better complete the real-time matting task of high-resolution portraits.  
The pyramid pooling module in the benchmark network effectively extracts and integrates multi-scale information of video 
frames， while the residual GRU module significantly aggregates continuous inter-frame time information.  The high-

resolution information guidance module captures high-resolution information in images and guides low-resolution images to 
learn high-resolution information.  The improved network effectively enhances the matting information of high-resolution 
human-oriented edges.  The experiments on the high-resolution dataset Human2K show that the proposed network is more 
effective in predicting high-resolution montage maps.  It has high real-time processing speed and can provide better support 
for advanced applications， such as film and television， short video social networking， and online conference.
Key words： real-time human figure matting； neural network； multiscale features； time information； high resolution
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0　引 言

人像实时抠图的应用领域广泛，涉及到影视、短

视 频 社 交 、网 络 会 议 等 。 对 于 给 定 视 频 帧

I ∈ RH × W × C，可将其看做是由前景 F ∈ RH × W × C 与背

景 B ∈ RH × W × C 按一定透明度 α ∈ [ 0，      1 ]线性叠加而

成，即

I = αF + (1 - α )B （1）
式中，H、W 和 C 分别为视频帧的高、宽和通道数量。

抠图的主要目的是分离前景与背景，并计算每个像

素对应的 α，进而生成蒙版图。

视频抠图可分为传统和基于深度学习两类方

法，传统抠图方法常将三分图作为辅助信息输入，主

要根据图像中的前景与背景色来估算差异。其中，

三分图是将图像分为前景 F、背景 B 和前景—背景

相接的未知区域。在应用三分图辅助抠图任务中，

只需专注未知区域中前景的透明度，而无需关注前

景和背景的具体像素值，减少了问题的解空间，可以

辅助预测更为精细的蒙版图。根据样本间的相似

度，可将传统方法分为基于采样和基于传播的抠图

方法。基于采样的抠图方法（Hong 等，2018；Shah⁃
rian 等，2013；Chuang 等，2001；He 等，2011；Wang 和

Cohen，2007）根据样本间的连续性和相似性估计前

景色与背景色所占比例，进而求解“未知区域”中的

蒙版图。基于传播的抠图方法（Aksoy 等，2017；刘

天艺 等，2022；He 等，2010；Lee 和 Wu，2011；吴玉娥 
等，2010；Levin 等，2008；Chen 等，2013b）根据像素间

的相似度将已知区域中的透明度值传播至“未知区

域”，求解完整的蒙版图。尽管传统视频抠图方法取

得了阶段性成果，但在复杂场景中仍存在处理速度

慢、目标图像边缘模糊、细节处理不够理想（如发丝、

镜片等）的问题。

随着深度学习的崛起，基于学习的抠图方法在

具有挑战性的场景中取得了突破性的进展。Chen
等 人（2013a）将 深 度 学 习 与 KNN（K-nearest neigh⁃
bor）相结合，在高维特征空间中应用 KNN 计算蒙版

图，优化了抠图效果，然而该方法在定义高维特征空

间时存在难度，很难提高人物边缘的抠图效果。因

此一些方法利用三分图中的辅助信息弥补人物边缘

抠图信息的不足，为网络提供更多的边缘信息。Xu
等人（2017）将三分图作为辅助信息，同时在编码器

—解码器网络之后增加一个卷积网络，对预测的蒙

版图进行精细化处理，从而解决抠图边缘模糊的问

题。Sun 等人（2021a）提出基于语义三分图的可学

习抠图模式，估计未知区域相应的像素分类置信度

图，将传统三分图转化为语义三分图，辅助原始图像

估计蒙版图，提高了抠图效果。Park 等人（2022）和

Liu 等人（2023）将三分图作为全局先验知识，并提出

基于 Transformer 的抠图模型，在 Transformer 块中充

分利用三分图信息进一步提高了蒙版图的精度。

Liu 等人（2021）基于三分图提出一种三方信息挖掘

和融合网络，采用三方信息集成模块完成多分支信

息之间的交互，实现了全局信息和局部信息之间的

协调性，并取得了高质量的效果。弥补了人物边缘

模糊的问题。然而制作精准的三分图需要耗费大量

的时间，并且三分图的质量也直接影响着抠图的效

果。对此，Yu 等人（2021）提出一种以粗糙掩码作为

指导信息的抠图框架，通过构建自引导模型逐步完

善“未知区域”进行回归抠图，降低了人工制作精细

三分图的要求。

此外，还有一些学者将工作重点放在了无需三

分图的输入上。Sengupta 等人（2020）采用拍摄照片

前捕获无主题照片作为辅助信息，通过膨胀腐蚀操

作生成人像粗分割图像，以此估计蒙版图和前景图，

免去了制作三分图的环节并获得了较好的结果。通

过形状模板图和 X-Y 坐标信息作为辅助信息，也可

以在无三分图的前提下更好地估计蒙版图（许征波

和杨煜俊，2020）。Chen 等人（2022）提出高分辨率

细节分支和语义上下文分支进行交互，进一步解决

了无辅助信息指导的需求。虽然上述方法在抠图细

节上已经具备了较好的表现力，但在视频任务中仍

不具备连续处理视频帧的能力，更无法达到实时性

能。为了能够连续处理视频帧，Sun 等人（2021b）基

于深度学习提出将初始帧三分图作为参考，通过三

分图传播网络引导后续目标帧，并采用时空特征聚

合模块获取时域信息，估计对应帧的蒙版图。此外，

Seong 等人（2022）提出级联三分图模块和蒙版图计

算模块，采用传播三分图信息和 α 值对视频帧进行

回归计算蒙版图，降低了视频帧三分图的制作要求。

然而该方法仍然依赖人工制作三分图。为了解决人

工制作三分图依赖的问题，一些学者在网络中融入

了三分图生成网络自动生成三分图辅助视频抠图，

Zhang 等人（2021）将用户标注的视频关键帧输入到
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视频对象分割网络中，用于生成视频三分图，辅助

计算蒙版图，消除了手动制作三分图的需求。然而

对三分图生成模块的设计降低了网络处理的实时

性 。 为 解 决 三 分 图 生 成 网 络 的 冗 余 ，Jin 等 人

（2022）采用在绿幕背景下拍摄视频，有效提高了网

络的实时性。Song（2022）和 Lin 等人（2022）采用无

辅助信息输入的方式进行视频抠图，进一步加快了

网络的实时性。然而，对于高分辨率视频，网络的

实时性和抠图精度仍具有挑战性，为此，Lin 等人

（2021）提出基于背景的方法，采用两层神经网络，

基础网络计算低分辨率图像误差，优化网络在误差

图上选择误差较大的图像区域进行优化处理，获得

视频帧蒙版图，提高了人像视频抠图质量，但是由

于优化网络未考虑全局信息，导致在部分细节区域

的效果不佳。

为提高高分辨率视频实时抠图质量，本文在考

虑视频帧间序列相关性的基础上，采用背景作为辅

助信息，提出一种结合背景图的高分辨率视频人像

实时抠图网络，主要贡献点如下：1）给出一种高分辨

率视频实时抠图网络结构，能够有效处理人像边缘

和细节处的像素信息，提高蒙版图构建的准确率。

2）提出一种循环解码器网络，融合连续视频帧间信

息，充分利用上下文时序信息提高相邻帧特征的捕

获能力，同时引入类残差结构降低了模型的参数量，

提高了模型的处理速度。3）对高分辨率信息指导模

块进行设计，结合协方差均值滤波、逐点卷积等处

理，给出一种精细化网络结构，能够有效提取高分辨

率影像中人物轮廓细节区域的抠图质量。

1　方 法

为了实现网络的轻量化，首先将高分辨率特征

图按照采样率 D 进行下采样，可以在基准网络中减

少 (D2 - 1) /D2 倍计算量，其次在基准网络的特征融

合部分采用具有平均池化操作的轻量级金字塔池化

模块，进一步减少网络的参数量。解码器部分，在保

持高分辨率抠图精度的前提下，采用具有低参数量

的线性插值的方式恢复高分辨率图像，从而提高网

络的实时性能。

网络结构主要由基准网络和精细化网络两个部

分组成，基准网络在低分辨率图像上进行处理，精细

化网络根据基准网络的预测结果以原始高分辨率图

像作为指导信息生成目标结果，如图 1 所示。融合

给定视频帧 I 与背景 B，通过降采样获得低分辨率视

频帧 I l 和背景 B l，并将其输入到基准网络中获得低

分辨率蒙版图 α l、隐藏特征图 Hc 以及前景残差图

F R
c = F - I。精细化网络采用 α l、F R

c 和 Hc 及原始视

频帧 I 指导低分辨率视频帧 I l 生成高质量蒙版图与

前景图 F。本文网络采用多帧图像作为输入，更有

利于模型对时间信息的整合。

1. 1　基准网络

基准网络采用全卷积编码—解码网络，主要由

编码器模块、金字塔池化模块（pyramid pooling mod⁃
ule，PPM）（Zhao 等，2017）及循环解码器模块组成。

图 1　总体网络架构

Fig. 1　Overall network architecture
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1. 1. 1　编码器模块

为增大感受野保留更多视频帧信息，本文在编

码器中采用空洞卷积来提取特征。图像细节特征提

取依赖语义分割质量，采用 DeepLabV3+架构的主干

ResNet50（residual network 50 ）神经网络作为编码器

主体结构，将其第 1 层卷积设为六通道输入，为保持

编码器 1/16 下采样输出，对编码器的最后一层下采

样接入空洞卷积操作，提高编码器的语义分割能力，

令 gen (·) 为编码器模块，以低分辨率图像 I l 作为输入

获得特征图 F l，即

F l = gen ( I l ) （2）
编码器不仅输出特征图 F l，还提取 1/2、1/4、1/8

和 1/16 分辨率下的多尺度中间特征图，以此捕获精

细结构，为后期循环解码器特征融合提供支持。

1. 1. 2　金字塔池化模块

多尺度特征提取有利于收集更多的细节和语义

信息，进一步提升网络的鲁棒性。如图 2 所示，金字

塔池化模块由多个大小为 1 × 1，2 × 2，3 × 3，6 × 6
自适应平均池化操作组成，对其输出进行 1 × 1 卷积

减少通道数，分别进行双线性上采样操作，并将输出

特征图与模块输入图通过 Concat（）函数进行元素级

联，通过 1 × 1 卷积输出多尺度特征融合图。

1. 1. 3　循环解码器模块

结合长短期记忆网络进行解码器设计，采用循

环架构提高视频流中的重要信息捕获能力，通过自

适应学习的方式连续处理视频帧间信息。循环解码

器 由 连 续 上 采 样 层 和 残 差 门 控 循 环 单 元 模 块

（residual ConvGRU，R-ConvGRU）交替组成。上采样

层将上一模块生成的特征图通过双线性上采样生成

对应特征图 F t，分别与来自编码器提取的多尺度中

间特征图 F1/16、F1/8、F1/4 和 F1/2 合并连接，通过无偏置

卷积、批量归一化和 ReLU 激活函数进行特征融合

与通道合并，采用残差门控循环单元模块对特征图

的信息流进行迭代更新，通过输出层分离目标预测

图。为了更好地聚合信息流中的时间信息，采用如

图 3 所示的残差门控循环单元模块对视频流进行更

新，利用卷积门控循环单元（ConvGRU）将分离后的

特征图与视频前一帧特征图融合，并对信息流的时

空序列信息进行更新。同时，在残差门控循环单元

模块中引入类残差连接结构，将分离后的特征图与

经 ConvGRU 融合后的特征信息进行残差合并。上

述设计不仅在一定程度上减少了参数量，而且还能

使网络更加专注时空序列信息。

在残差门控循环单元模块中，采用具有整合时

空序列信息的卷积门控循环单元融合视频信息流，

可表示为

z ( t ) = σ (w( zx )·x( t ) + w( zh)·h( t - 1) + b( z ) ) （3）
r ( t ) = σ (w(rx )·x( t ) + w(rh)·h( t - 1) + b(r ) ) （4）

~
h( t ) = tanh (w( h͂x )·x( t ) + w( h͂h)·(r ( t ) ∘ h( t - 1) ) + b( h͂) )（5）

h( t ) = (1 - z ( t ) ) ∘ h( t - 1) + z ( t ) ∘ ~h( t ) （6）
式中，运算符 · 和∘分别为卷积操作与乘积，σ (·) 和

tanh (·) 分别为 sigmoid 激活函数和双曲正切激活函

数，w 和 b 分别为 3 × 3 卷积核与偏置项，h( t - 1) 为循环

架构中上一个循环生成的隐藏状态图，将其作为当

前隐藏状态图
~
h( t ) 的输入，将初始隐藏状态图 h(0) 置

为全零张量。输出层将上采样输出的特征图与输入

图像通过 Concat（·）进行级联，并通过两次 3 × 3 卷

积、批量归一化（Ioffe 和 Szegedy，2015）以及 ReLU 激

活函数输出低分辨率预测特征（1 通道的蒙版预测

图、3 通道的前景残差图及 32 通道的隐藏特征图）。

图 2　金字塔池化模块

Fig. 2　Pyramid pooling module

图 3　残差门控循环单元（R-ConvGRU）

Fig. 3　Residual gated recurrent unit（R-ConvGRU）
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1. 2　精细化网络

基准网络中联合上采样操作将导致输出图像的边

缘模糊，根据 Wu等人（2018）提出的快速引导滤波，通

过设计高分辨率信息指导模块构建精细化网络提高人

像抠图质量。高分辨率图像Ih 通过下采样处理获得低

分辨率图像I l，并将I l 与低分辨率预测特征（蒙版图α l、

前景残差图F R
c 和隐藏特征图Hc）作为精细化网络的输

入，传递给高分辨率信息指导模块，如图4所示。

在高分辨率信息指导模块中，将 Ih 经卷积处理

减小通道维度，并与批量归一化结果融合获得高分

辨率特征图 Ph，对 I l 执行相同的操作获得低分辨率

特征图 P l，并通过方差均值滤波计算 P l 像素间的关

联信息，进一步提取多尺度特征。

为充分提取图像的低分辨率特征，根据基准网

络输出的蒙版图 α l 及前景残差图 F R
c 提取中期低分

辨率指导信息 Q l，具体为

Q l = C (α l , F R
c ) （7）

式中，C (·) 为元素级联操作，采用 Concat（·）函数进

行拼接。通过协方差均值滤波模块将 P l 与 Q l 融合，

再将方差均值滤波模块输出的特征图和隐藏特征图

共同输入到逐点卷积模块中，计算低分辨率预测值

与输入图像间的重构误差，获得低分辨率线性指导

参数 A l，该参数受到如下方程的约束，具体为

Q i = A l ⊗ I i + b l   ,       I i ∈ wk （8）
式中，wk 为 3 × 3 卷积滤波窗口，⊗为元素乘法，I i 为

卷积滤波窗口 wk 内第 i 个像素，Q i 为特征图内第 i 个

像素。通过式（8）局部线性变换计算低分辨率图像

偏移量 b l，将参数 A l 和 b l 通过双线性上采样获得高

分辨率线性指导参数 Ah 及高分辨率图像偏移量 bh。

为保留原始高分辨率图像信息，在高分辨率特征图

Ph 的指导下，通过线性层处理生成高分辨率蒙版图

Qh，具体为

Qh = Ah ⊗ Ph + bh （9）
1. 2. 1　协方差均值滤波模块

协方差均值滤波可以更充分地提取低分辨率特

征信息，采用如图 5 所示的协方差均值滤波模块融

合 Q l 和 P l，计算式为

Cov (F ) = b (Q l × I l ) - b (Q l ) × b ( I l ) （10）
式中，b (·) 为均值滤波卷积，卷积核大小均为 4 × 4、

权值大小相同。对输入的 Q l 和 P l 进行元素乘积，通

过均值滤波卷积剔除图像噪声点并保留细节，对 Q l

和 P l 分别经均值滤波卷积去噪，再进行元素乘积，

通过减法操作计算协方差均值特征信息 Cov (F )。
1. 2. 2　方差均值滤波模块

方差均值滤波对特征图进行平滑处理，并充分

提取低分辨率图像特征信息。将单一变量 P l 作为

输入，通过如图 6 所示的方差均值滤波模块计算方

差均值特征信息 Var (F )，具体为

Var (F ) = b (P l × P l ) - b (P l ) × b (P l ) （11）
式中，b (·) 为均值滤波卷积操作，卷积核大小均为

4 × 4、权值大小均等，Var (F ) 将作为逐点卷积模块

的输入。

图 4　精细化网络

Fig. 4　Refined network
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1. 2. 3　逐点卷积模块

多阶段特征融合过程中，图像像素间各通道信

息的相关性至关重要。逐点卷积操作可以通过跨通

道的方式对特征进行整合，提高综合信息表达能力，

采用如图 7 所示的逐点卷积模块提取低分辨率线性

指导参数 A l。

采用隐藏特征图、协方差均值特征信息及方差

均值特征信息相结合提取多阶段融合图 M，根据得

到的多阶段融合图提取每位像素特征，计算逐像素

特征图 F1。具体为

M = C (Hc, Var (F ), Cov (F ) ) （12）
F0 = B (Conv11 × 1(M ) ) （13）
F1 = B (Conv11 × 1(F0 ) ) （14）

式中，C (·) 为元素级联操作，采用 Concat（）函数进行

级联，Conv11 × 1 (·) 表示卷积核大小为 1 × 1、步长为 1
的 二 维 卷 积 ，B (·) 为 批 量 归 一 化（Ioffe 和 Szegedy，

2015）。最后经过逐点卷积处理输出参数 A l，具体为

A l = Conv11 × 1(F1 ) （15）
1. 3　损失函数

对输入的视频帧计算蒙版图和前景图的损失，

为了加快模型的收敛速度，同时降低离群点的敏感

度，采用标准 L1 损失函数 L   α  1 计算蒙版图 α 和真值 α̂

间的损失，具体为

L   α  1 =  α - α̂  1 （16）
同时，为了平衡视频帧局部信息与全局信息间的

差异，引入拉普拉斯损失函数 L   α   lap （Hou 和 Liu，2019）
和时间相干损失函数 L   α   tc （Sun 等，2021a），具体为

L   α   lap = ∑
i = 1

5 2i - 1 Li (α ) - Li ( α̂ )   1 （17）

L   α   tc = 









dα
dt

- dα̂
dt   2

（18）
式中，Li (·) 为第 i 层拉普拉斯金字塔，t 为时间。采用

标准 L1 损失函数 L   F  1 及时间相干损失函数 L   F   tc 共同计

算前景图 F 与真值 F̂ 之间的损失，具体为

L   F  1 =  B ( α̂ > 0 )   ·  (F - F̂ )
 1

（19）

L   F  tc = 







 









B ( α̂ > 0 )   ·  ( )dF
dt

- dF̂
dt

  2
（20）

式中，B (·) 表示布尔运算法则，则网络的总损失函

数为

L     total = L   α  1 + ML   α   lap + N1 L   α  tc + L   F  1 + N2 L   F   tc （21）
式中，M、N1、N2 为拉普拉斯损失函数 L   α   lap 和时间相干

损失函数（L   α  tc，L   F   tc）的权重。

1. 4　训练方法

采用 Pytorch 架构与 Adam 优化器进行训练。训

练基准网络时，将编码器、金字塔池化模块及循环解

码器的初始学习率设置为｛0. 000 1，0. 000 1，0. 000 5｝，

批量大小为 1。训练精细化网络时，将编码器、金字

塔池化模块、循环解码器和高分辨率信息指导模块

的初始学习率置为｛0. 000 05，0. 000 05，0. 000 1，

图 5　协方差均值滤波模块

Fig. 5　Covariance mean filtering module

图 6　方差均值滤波模块

Fig. 6　Variance mean filter module

图 7　逐点卷积模块

Fig. 7　Pointwise convolution block
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0. 000 2｝，批量大小为 1，采用 DeepLabV3 预训练的

官方权重初始化特征提取器。采用单张 NVIDIA 
GTX 1080Ti GPU 显卡在 3 种数据集上依次训练：在

Video240K SD 数据集上训练基准网络，输入帧序列

为 15，训练 8 轮后，在 Video240K HD 数据集上训练

1 轮精细化网络。此外，为提高模型在处理高分辨

率视频上的鲁棒性，在 Human2K 数据集上继续训练

精细化网络，令精细化网络的下采样率 D 为 0. 25，输

入帧序列为 2 并进行 50 轮训练。由于 AIM 数据集精

度较低，会导致模型训练精度下降，因此将 AIM 数据

集仅用于测试。

1. 5　数据集

VideoMatte240K 数据集（Lin 等，2021）给出一系

列视频抠图数据。该数据集提供了 484 个视频片

段，其中 384 个视频为 4 K 分辨率，100 个为高清分辨

率视频，通过 AE（adobe after effects）软件生成两组

不 同 分 辨 率 下 的 同 一 图 像 数 据 集（高 清 数 据 集

Video240K HD 和标清数据集 Video240K SD），包含

240 709 幅蒙版图和前景帧。分别采用 479 组视频

帧用于训练，剩余 5 组视频帧用于验证。

Human2K 数据集（Liu 等，2021）提供了 2 100 幅

高精度人体图像，平均分辨率为 2 560 × 1 440 像素。

采用 2 000 幅图像作为训练集，100 幅图像作为测

试集。

AIM 数据集（Xu 等，2017）的训练集包含 431 幅

图像，测试集包含 50 幅图像。从中选出 269 幅人类

图像作为训练集，11 幅人类图像作为测试集，图像

平均分辨率为 1 000 ×1 000 像素。

背景数据集采用 Lin 等人（2021）给出的共享背

景图，并在百度上抓取 8 859 幅背景图像，分辨率均

在 1 920 × 1 080 像素以上，将其分别按 8 832、200、

20 的比例构建训练集、验证集和测试集。为增强数

据，引入多种噪声到数据集中，并对其作模糊处理，

对所有视频帧采用随机裁剪、缩放和旋转等操作进

行处理。对前景视频帧进行仿射变换、亮度、对比度

和色调变化等操作，并在视频帧中加入帧率变换、随

机翻转和跳帧取样等操作，以此增加数据的多样性。

2　实验评估

2. 1　评估指标

与 Xu 等人（2017）评估方法相同，在蒙版图上采

用绝对误差（sum of absolute difference，SAD）、均方

误差（mean squared error，MSE）、梯度（gradient error，
Grad）及连通性（connectivity error，Coon）进行客观评

估。视频前景采用均方误差进行评估，此外将 MSE、

Grad 和 Coon 分别缩放至 103、10-3 和 10-3 倍，以便更

好地对实验结果进行对比评估。

2. 2　评估结果

在 3 种 测 试 数 据 集（Video240K SD、AIM 和

Human2K）上进行实验，表 1 给出了多种人像实时抠

图结果。由表 1 可见，本文方法优于多种结合三分

表 1　不同方法在多个数据集上的性能对比

Table 1　Comparison of different methods on multiple datasets

方法

DIM†（Xu 等，2017）
MGM†（Yu 等，2021）
MF†（Park 等，2022）
OTVM†

（Seong 等，2022）
AEM†（Liu 等，2023）
BGM

（Sengupta 等，2020）
BGMv2（Lin等，2021）
本文

Video240K SD
蒙版图

SAD
0.409
0.424
0.519
0.368
0.314
0.511
0.526
0.232

MSE
13.123
17.574
20.584
11.112

8.28
19.038
23.223

4.083

Grad
708
947

1 170
508
418

1 000
1 226
180

Coon
322
332
440
288
225
445
445
136

前景图

MSE
-
-

50.6
8.03
-

9.312
122.524

7.683

AIM
蒙版图

SAD
21.481
26.704
17.504
17.894
10.603

27.721
15.408
11.612

MSE
14.559
38.99
15.499
22.667

5.569

38.76
12.828

6.918

Grad
11 098
13 686
15 630
32 167
4 898

44 425
12 944
6 783

Coon
19 966
25 555
16 470
15 783
8 595

27 275
13 640
10 582

前景图

MSE
-
-

34.766
37.974

-

48.999
27.61

30.192

Human2K
蒙版图

SAD
13.443
14.907
10.458
20.578

6.557
25.095

8.89
5.32

MSE
19.51
40.409
14.143
36.091

6.617
55.31
10.736

4.023

Grad
15 723
19 291
12 350
32 695
4 965

46 187
9 690
2 940

Coon
11 337
14 060
9 691

19 936
5 421

24 635
7 879
4 285

前景图

MSE
-
-

7.237
21.224

-
24.65

8.616
5.14

注：加粗字体表示各列最优结果，“-”表示该方法无法估计前景图像，†代表需要手动制作三分图的方法。DIM：deep image mat⁃
ting；MGM：mask guided matting；MF：matteformer；OTVM：one-trimap video matting；BGM：background matting；BGMv2：real-time 
high-resolution background matting。
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图与背景的方法 DIM （Xu 等，2017）、MGM（Yu 等，

2021）、MF（Park 等，2022）、OTVM（Seong 等，2022）、

AEM（Liu 等 ，2023）、BGM（Sengupta 等 ，2020）和

BGMv2（Lin 等，2021），在 AIM 数据集的测试上各种

指标略低于 AEM 方法，然而 AEM 方法需要通过手

动设置三分图作为辅助信息，本文方法只需设置一

幅背景图像。

图 8 给出了本文方法与相关方法的可视化实验

结果。第 1 组结果中，其他方法预测的舞者手部（红

色方框）蒙版图较为模糊或为半透明状，而本文方法

可有效给出手部清晰的边缘细节。第 2 组结果中，

与其他的方法相比，本文方法在鲜花边缘处（红色方

框）抠图结果更加精细准确。第 3 组实验中，其他方

法在人像的发丝部分（红色方框）未给出清晰的抠图

结果，而本文方法更多地保留了人物的发丝细节信

息。最后一组多人抠图实验中，其他方法在人物手

臂交叉处（红色方框）未给出正确抠图结果，本文方

法可以清晰地预测出人物各自的手臂。由此可见，

本文方法可以更好地提取图像细节信息，从而提升

人像抠图质量。

2. 3　性能评估

采 用 Vladislav Sovrasov 测 量 模 型 的 参 数 量

（parameters）与乘加运算量（GMac）评估网络性能，

结果如表 2 及表 3 所示。可以看出，与 DIM、MGM、

MF、OTVM、AEM、BGM 及 BGMv2 方法相比，本文方

法产生的模型参数量更小。处理多种分辨率（reso⁃
lution）视频时，本文方法可以达到实时需求（见表

3）。采用 NVIDIA GTX 1080Ti GPU 进行实验，本文

方 法 在 低 分 辨 率（512 × 288 像 素）和 中 分 辨 率

（1 024 × 576 像素）视频上的处理速度分别为 49 帧/s
和 42. 4帧/s，在HD（1 920 × 1 080 像素）及4K（3 840 × 
2 160 像 素）视 频 上 的 处 理 速 度 分 别 为 43 帧/s 及

26 帧/s，与同类方法相比，本文方法获得了更佳的实

时性。此外，若采用 MobileNetV2 作为编码器主干，

执行速率将进一步提升，且参数量更小。

此外，为探索拉普拉斯损失函数 L   α  lap 和时间相干

损失函数（L   α  tc、L   F   tc）的权重 M、N1、N2 对网络结构的影

响。本文进行了定量分析，依次改变权重大小观察

其对指标 SAD（绝对误差）的影响。如图 9 所示，当

图 8　可视化实验结果对比

Fig. 8　Comparison of visual experimental results（（a）input images；（b）ground truth；（c） DIM （Xu et al. ， 2017）； 
（d）MGM （Yu et al. ， 2021）； （e）MF（Park et al. ，2022）；（f）OTVM （Seong et al. ， 2022）；（g）AEM（Liu et al. ， 2023）； 

（h）BGM（Sengupta et al. ，2020）；（i）BGMv2 （Lin et al. ， 2021）；（j）ours）
表2　模型参数量和大小对比

Table 2　Comparison of model parameter quantity and size

方法

DIM（Xu 等，2017）
MGM（Yu 等，2021）
MF（Park 等，2022）
OTVM（Seong 等，2022）
AEM（Liu 等，2023）
BGM（Sengupta等，2020）
BGMv2（Lin 等，2021）
本文

本文

本文

Backbone
-
-
-
-
-
-

ResNet50
ResNet50∆

ResNet101
MobileNetV2

参数量/M
25.58
29.6
44.9
58.6
52

72.23
40.25
27.92
46.92
3.30

尺寸/MB
307.1
356.1
513
282
208

275.53
161.36
112.06
188.35
13.48

注：加粗字体表示各列最优结果，∆代表本文的模型，“-”表示

没有此选项。
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M 为 0. 2， N1、N2为 5 时获得的 SAD 最优。

2. 4　消融实验

在消融实验中，针对改进的特征提取网络（编码

器）、轻量级金字塔池化模块、循环解码器中的残差门

控循环单元模块，以及精细化网络中的高分辨率信息

指导模块进行消融实验，以验证本文方法的有效性。

2. 4. 1　编码器的作用

表 4 给出了分别采用改进的 ResNet50（本文）、

ResNet101 和 MobileNetV2 网 络 作 为 编 码 器 在

Human2K 测试集上的测试结果，与后两者相比，改

进的 ResNet50 可以获取更精细的蒙版图，更适用于

本文特征提取的任务。

2. 4. 2　金字塔池化模块与循环解码器模块的作用

通过在基准网络中增加相应模块，验证基准网

表4　编码器的有效性

Table 4　Effectiveness of encoder

方法

MobileNetV2
ResNet101
本文

蒙版图

SAD
8.95
6.735
5.320

MSE
9.481
6.299
4.023

Grad
7 389
4 798
2 940

Coon
8 361
5 766
4 285

注：加粗字体表示各列最优结果。

图 9　损失函数权重影响

Fig. 9　Loss function weight influence

表3　不同方法间的性能比较

Table 3　Performance comparison between different methods

方法

DIM（Xu 等，2017）
MGM（Yu 等，2021）
MF（Park 等，2022）
OTVM（Seong 等，2022）
AEM（Liu 等，2023）
BGM（Sengupta等，2020）
BGMv2（Lin 等，2021）
本文

本文

本文

本文

本文

本文

本文

本文

本文

本文

本文

本文

分辨率/像素

HD
HD
HD
HD
HD

512 × 288
HD

512 × 288
512 × 288
512 × 288

1 024 × 576
1 024 × 576
1 024 × 576

HD
HD
HD
4 K
4 K
4 K

下采样率

-
-
-
-
-
-

0.25
1
1
1

0.5
0.5
0.5

0.25
0.25
0.25

0.125
0.125
0.125

Backbone
-
-
-
-
-
-

ResNet50
ResNet50∆

ResNet101
MobileNetV2

ResNet50∆

ResNet101
MobileNetV2

ResNet50∆

ResNet101
MobileNetV2

ResNet50∆

ResNet101
MobileNetV2

处理速率（帧/s）
3.66
5.74
8.23
1.04
7.25

10.75
38.46

49
38.2
70.9

42.4
35.8
62.4

43.4
35.7
58.8

26.3
22.7
28.5

GMac
1 012.19

39.35
233.3
245.8
295.4

403.58
31.95
32.4
43.3
11.5

32.4
43.3
11.6

28.67
38.37
10.25

28.78
38.48
10.36

注：加粗字体表示各列最优结果，∆代表模型最终应用时的 backbone 模型，“-”表示没有此选项。
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络中金字塔池化模块（PPM）与循环解码器模块（R-

ConvGRU）对 最 终 结 果 产 生 的 影 响 ，表 5 为 在

Video240K SD 测试集上的测试结果。其中，对于基

准网络模型（baseline），网络中未含有 PPM 模块与 R-

ConvGRU 模块；“+PPM”模型为在“baseline”模型中

仅增加 PPM 模块；“+R-ConvGRU”模型（本文）为在

“+PPM”模型基础上增加 R-ConvGRU 模块。采用相

同的学习率和输入序列帧数训练每种模型，其中特

征提取网络均采用改进的 ResNet50 结构。由表 5 可

见，PPM 模块可以提高蒙版图上的所有评估指标，而

R-ConvGRU 模块在指标上的提高更加显著，分别在

SAD、MSE、Grad、Coon 指 标 上 降 低 了 17. 2%、

27. 3%、32. 8% 和 23. 7%。综上，实验结果验证了在

PPM 和 R-ConvGRU 模块的共同作用下，可以获得更

为准确的蒙版图。

2. 4. 3　精细化网络的作用

为验证精细化网络对高分辨率视频抠图的作

用，在 Human2K 测试集上进行实验：一种采用不包

含精细化网络的基准网络（base），另一种是包含精

细化网络的总体网络（overall）。采用与 2. 4. 2 节相

同的方法进行实验，结果如表 6 所示。由表 6 可见，

总体网络分别在 SAD、MSE、Grad 及 Coon 指标上降

低了 10. 1%、19%、12. 4% 和 13. 2%，因此验证了在

精细化网络的作用下，总体网络可以更好地预测蒙

版图。

3　结 论

本文给出一种实时高分辨率的视频抠图方法，

采用基准网络中金字塔池化模块提取并融合视频帧

的多尺度信息，通过残差门控循环单元模块聚合连

续帧间时间信息。通过高分辨率信息指导模块捕获

图像中的高分辨率信息，指导低分辨率图像计算高

质 量 蒙 版 图 与 前 景 图 。 在 高 分 辨 率 数 据 集

Human2K 上进行实验，结果表明，本文的网络明显

优于对比的同类方法，不仅可以获得更精细的人像

抠图结果，而且在处理速度上具备较高的实时性，能

够为后续高级应用提供更好的支持。此外，本文方

法仍存在一定的局限性，将背景作为辅助信息限制

了网络在动态背景中的应用，未来将进一步探索动

态背景环境下的高分辨率实时视频抠图方法。
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