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摘要：由于光照变化、相机抖动和动态背景等因素影响，现有基于传统图像处理方法的前景提取算法并不能在复

杂场景下获得良好的分割效果。针对此类问题，本文提出了一种基于全卷积孪生神经网络的前景提取算法，仅

需任意 2帧图像即可准确提取运动前景。将输入的 2帧图像分为背景图像与待提取图像，将其输入全卷积孪生

神经网络得到二者的相似性度量图，该相似性度量图中包含待提取图像相对于背景图像的各像素变化情况信

息；接着将相似性度量图与待提取图像融合，利用编解码网络以实现端到端的前景提取。在 CDnet2014数据集

上进行综合评估与测试，结果均证明了该方法的有效性。
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Abstract: Due to factors such as illumination changes，camera jitter and dynamic background，existing
foreground subtraction algorithms cannot achieve good segmentation results in complex scenes. To solve this
kind of problems，this paper proposes a subtraction algorithm based on a fully convolutional siamese neural
network，which can accurately segment the foreground with only two arbitrary frames. Specifically，the input
two images are divided into the base image and the image to be segmented. The algorithm uses the fully-

convolutional siamese network to get the similarity metric map of input frames. The similarity metric map
contains information about changes in pixels of the image to be segmented relative to the base image. Then，
the similarity metric map is fused with the image to be segmented，and the encoder-decoder network is used
to achieve end-to-end foreground subtraction results. The paper evaluates the proposed algorithm on the
CDnet2014 dataset to prove its effectiveness.
Key words: foreground subtraction；metric learning；siamese network；complex surveillance videos
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重要的研究内容。前背景分割算法也常常作为预

处理步骤在自动驾驶、机器人自主定位与导航、异

常检测和识别中得到应用。解决这一计算机视觉

任务的基本算法为背景减法，即将图像或视频序列

中的当前帧与一个不断进行更新的背景模型相减，

从而将运动对象与相对静止的背景场景进行分

离。由于监控摄像头分布广泛，前背景分割需要对

各种环境因素都具有良好的鲁棒性。传统的背景

减法仅在特定类型的简单场景中表现良好，而对于

场景照明变化、动态背景和相机运动等情况，传统

的背景减法并不能得到准确的前背景分离效果。

过去几年中已有多种算法对该问题进行了广

泛的研究，算法大约可以分为如下几类：（1）基于统

计学的方法；（2）基于特征提取的方法；（3）基于神

经网络的方法。基于统计学的方法以高斯混合模

型（Gaussian mixed model，GMM）［1］为代表。该方

法假设像素值在时间维度上服从混合高斯分布，以

此为依据建立与更新背景模型，可以解决部分动态

背景问题（如树叶与水面的晃动）。另外，基于统计

学的非参数模型，如ViBe算法［2］与 PBAS算法［3］处

理了前背景相似与照明变化的问题。基于特征提

取的方法利用变换域中所提取到的特征进行背景

建模，通过背景模型提取运动前景。更进一步地，

LBSP算法［4］、GOCM算法［5］等利用纹理特征以应

对照明变化的情况。基于神经网络的方法利用神

经网络将输入像素分类为背景或前景。Babaee
等［6］采用固定的背景模型，利用卷积神经网络对图

像像素进行前背景分类。而后神经网络方法多基

于视频序列，将多帧图像输入神经网络直接生成前

景掩模图。由于密集掩码预测任务所需的精确性，

近年来几乎所有前背景分割算法都基于神经网络，

尤其是全卷积神经网络。但该类算法依然存在一

些问题：（1）对于人类而言，仅需 2帧图像即可确定

前景与背景。而现有算法多利用长短期记忆网络

（Long short⁃ term memory，LSTM）进行时序特征

融合［7］，即网络输入端需要多帧图像，易出现信息

的冗余。（2）部分基于单帧图像的方法［8］直接利用

神经网络学习当前帧而得到决策边界，这种方法既

不直观又极度依赖训练集，模型迁移能力差。

本文提出算法利用两帧图像进行端到端地前

背景分割。算法分为两步骤，将输入的 2帧图像分

为背景图像与待提取图像。第 1步利用全卷积孪

生神经网络生成 2帧图像的相似性度量图。该部

分工作基于文献［9⁃10］所提出的思想，与之不同的

是，算法对 2帧图像中前景重叠的情况进行进一步

处理，该相似性度量图为后续网络输出提供基础，

有助于后续网络更加关注输入图像对中发生变化

的部分。以文献［10］为代表的算法需已知一张背

景图像，这在实际情况中往往是不现实的。当输入

的 2帧图像的前景位置出现重叠时，该类型算法并

不能得到准确的前背景分割结果。第 2步将第 1
步所得到的相似性度量图与待提取图像进行融合，

将融合结果输入前景提取网络。前景提取网络为

包含编码器与解码器的全卷积神经网络，解码器部

分采用转置卷积使网络输出与输入尺寸相匹配。

前景提取网络整体采用 U⁃net型结构［11］以提高网

络性能。

1 本文算法

本文具体算法如图 1所示。采用全卷积孪生

神 经 网 络 对 背 景 图 像 与 待 提 取 图 像

( image1，image2 )∈ RC× H ×W 进行特征提取，得到特

征图 ( feature1，feature2 )∈ R c× h× w。每个特征图包

含 h× w对特征向量 ( f1，f2 )∈ R c× 1，计算每对特征

向量之间的欧几里得距离，得到二者之间的相似性

度量图。本文在 CDnet2014数据集中随机选取背

景 图 像 与 待 提 取 图 像［12］，并 将 二 者 所 对 应 的

ground truth进行叠加，合成新的 ground truth，并将

像素类型由前景，背景两类重新分为发生变化，未

发生变化与前景重叠 3类，丰富相似性度量图的语

义特征，具体细节将在后续章节中讨论。该相似性

度量图 map∈ R 1× h× w 中包含了图像对中发生变化

像素的位置信息与边缘信息，可使后续前景提取网

络更加关注发生变化的部分。因此将map进行上采

图 1 本文算法框架流程图

Fig.1 Framework of the algorithm
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样并与 image2进行融合，得到网络后续的输入图像

块 image∈RC×H×W。对于融合后的图像 image，利
用编解码网络进行前景提取。解码器采用转置卷积

进行特征图尺寸扩张。为了提高前景提取准确度，

在每一次转置卷积之后，将解码器中的浅层特征图

与编码器中相对应的深层特征图在维度上拼接。

1. 1 全卷积孪生神经网络

度量学习作为一种特征对相似性度量的方法，

其目的是通过训练和学习，减小或限制同类样本特

征向量之间的距离，同时增大非同类样本特征向量

之间的距离。本文认为，前景提取问题是待提取图

像与背景图像的像素相似度比较问题，同样使用度

量 学 习 的 思 想 ， 使 输 入 图 像 对

( image1，image2 )∈ RC× H ×W，待提取图像中背景像

素位置处的特征向量之间距离减小，前景像素之间

的距离增大。网络 A部分即采用全卷积的孪生神

经网络检测两帧图像像素之间的相似度，采用

Deeplabv2［13］网络的特征提取部分作为骨干网络。

考虑到相比于语义分割而言，前景提取中像素种类

较 少 且 多 集 中 分 布 ，因 此 在 获 得 顶 层 特 征

featuretop ∈ R
w
4 ，
h
4，512之后，采用了类空间金字塔池化

（Spatial pyramid pooling，SPP）的方法对特征进行

多尺度信息提取，如图 2所示，而并没有采用原

Deeplabv2结构中的空洞空间金字塔池化（Atrous
spatial Pyramid pooling，ASPP）。

与文献［14］中的 SPP方法不同，在得到顶层特

征之后，将特征图进行填充以保证池化后特征图大

小不变。为了应对输入图像对尺寸不一致的问题

以及获得多尺度信息，采用 3×3和 5×5的不同池

化尺寸，通过控制步长产生固定大小的输出特征

图，再将特征图进行拼接后采用 1×1的卷积核固定

输出特征维度。由于池化与 1×1的卷积所需要的

总参数量仅为顶层特征图的维度 c= 512，因此所提

出的结构相较于ASPP参数量有着明显的减少。算

法将输入像素对分为发生变化，未发生变化和前景

重叠 3种类型。通过该方式可以使网络输出的相似

性度量图中包含更多前景重叠部分的边缘信息与

正确的前景位置信息，更易于后续网络进行前景

提取。

1. 2 对比损失函数

全卷积孪生神经网络通常采用对比损失以使

同类样本之间距离缩小，不用样本之间距离增大。

对比损失公式为

L (W，(Y，X 1，X 2 ) ) =
1
2N ∑n= 1

N

YDW + (1- Y) max (m- DW，0 ) 2
（1）

式中：DW ( X 1，X 2 )代表两个样本特征 X 1和 X 2的距

离；Y代表样本标签；Y = 0表示像素点为前景点，

Y = 1表示像素点为背景点；m为设定阈值；N为

样本个数。当像素点为前景点时，损失函数 Lf=
max (m- DW，0 )2。在训练迭代过程中，输入图像

对中代表前景点像素对之间的距离会趋于 m。反

之，当像素点为背景点时，损失函数 Lb= DW
2。即

输入图像对中代表背景点像素对之间的距离会趋

于 0。从文献［12］中的工作得知，使用欧几里得距

离相较于余弦相似度可以显著提升网络性能，所以

令DW ( X 1，X 2 )= ||X 1，X 2||2。
仅采用正负样本对时并不能处理前景重合时

的情况，如图 3所示。图 3（a）中输入图像对中包含

一幅背景图，经全卷积孪生神经网络后能够输出较

准确的前景图。图 3（b）中输入图像对均包含前景

物体，两者并不重叠，经全卷积孪生神经网络后所

输出的前景掩模中包含了前后两幅图中的前景物

体，这显然是错误的。而在图 3（c）中输入图像对

中的前景物体产生重叠，输出的前景掩模图为输入

图像对中前景像素点的并集，显然也并不能输出正

确的前景提取结果。采用正负样本对无法表示两

幅图像中像素的全部关系。针对于此，将样本像素

类型分为 3类。Y = 0表示前景；Y = 1表示前景

图 3 不同输入图像对下相似性度量图

Fig.3 Metric results of different image pairs

图 2 空间金字塔池化结构图

Fig.2 ASPP framework
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重叠；Y = 2表示背景，对式（1）进行微调为

L (W，(Y，X 1，X 2 ) ) =
1
2N ∑n= 1

N Y
2 DW +

(1- Y
2 )max (m- DW，0 ) 2 + C (Y)

（2）

C (Y) = 1
τ const - Y

τ const ∈ ( 1，2) （3）

显然，在训练迭代的过程中会使前景重叠像素

对之间的距离与前背景进行区分。该相似性度量

图效果类似注意力图，通过每个像素点的不同像素

值帮助后续网络训练。C (Y)为以像素类型 Y为

自变量的正则函数，其功能为：在 CDnet2014中，存

在相机视角旋转的场景。在该场景下，输入图像对

中同一像素位置所对应的真实场景位置并不相同，

并不能将该类像素对的特征距离设置为 0。本文

参考文献［15］中的思想，在原对比损失函数后添加

较小的正则项 C (Y)，该正则项可以加快收敛速度

并使网络表现出更好的性能。

1. 3 特征融合

对得到的相似性度量图 map∈ R 1× h× w 中每个

相似性值取整并对 map进行上采样得到与原图像

对同样尺寸的相似性度量图 map'∈ R 1× H ×W。将

map'进行伪彩色处理进行可视化如图 4所示。显

然，能够从该相似性度量图中得到前景像素的位置

与前景重叠像素的位置。此外，还可以清晰地得出

其区分处的边缘信息。

该相似性度量图 map'与待提取图像 image2即
可为前景提取提供充足的先验信息，与常见的

RGB⁃D图像语义分割中对 D通道的处理方法不

同，由于 map'本身的语义信息与待提取图像较为

相似，因此图像融合前无需利用神经网络对相似性

度量图进行二次特征提取。基于此想法，将 map'
与 image2进行简单的相加并进行归一化，得到编解

码网络的输入 image∈ R 3× H ×W。

1. 4 编解码网络

对 image∈ R 3× H ×W 采用编解码网络结构进行

端到端地前景提取，网络具体结构如图 5所示。每

层中包含参数 ( k，s) [b，H，W，D]分别表示卷积核

大小、卷积步长、输入图像高度和宽度及输出特征

图维度。

解码器对编码器所提取的特征图进行上采样

以与原始输入图像尺寸相匹配。与文献［16］中采

用的空洞卷积和文献［17］中采用的反池化不同，采

用转置卷积使特征图大小加倍。训练时采用如式

（4）所示的二进制交叉熵损失函数，即有

E=- 1
N ∑n= 1

N

[ pn log

pn +(1- pn )log ( 1-


pn ) ]

（4）
式中：


pn = σ ( xn ) ∈ [ 0，1]为输出特征图经过 Soft⁃

max层进行分数映射后所计算出的像素作为前景

图 4 前景重叠时的相似性度量图

Fig.4 Metric results with foreground overlaps

图 5 编解码网络结构图

Fig.5 Encoder-decoder network
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的概率；pn为前背景标签值。

2 实验结果与分析

2. 1 数据准备与参数设置

本文算法将全卷积孪生神经网络与编解码网

络分开训练，即先得到准确的相似性度量图之后再

进行前景提取。对于全卷积孪生神经网络，采用预

训练的 Deeplabv2模型对网络的前 10个卷积层进

行权重初始化。选择随机梯度下降（Stochastic
gradient descent，SGD）算法，设置 weight decay=
5× 10-4，learning rate= 1× 10-5，batch size= 4。
训练时选取视频中 30% 的图像帧作为训练集，

10%作为验证集。测试时，从视频中剩余的 60%
图像帧中选取 1张包含较多前景像素的图像作为

背景图像，其余图像作为待提取图像进行测试。

2. 2 评价指标

本文采用 RE，FPR，FNR，PWC，Fmeasure和 Pre⁃
cision作为客观评价指标，定义如下

RE= TP
TP+ FN （5）

FPR= FN
FP+ TN （6）

FNR= FN
TP+ FN （7）

PWC= 100× ( )FN+ FP
TP+ FN+ FP+ TN （8）

Fmeasure =
2× Precision× Re
Precision+ Re （9）

Precision= TP
TP+ FP （10）

式中：TP表示预测结果为正确分类的前景像素个

数；FP表示错误分类的前景像素个数；TN表示正

确分类的背景像素个数；TP表示错误分类的背景

像素个数。

2. 3 实验结果

2. 3. 1 客观指标分析

本文使用了 CDnet2014数据集所提供的评价

工具对所提出算法进行评估。表 1给出了本文算

法在 9个不同场景下的 6项评价指标。一般而言，

前景提取算法需要在取得较高召回率的同时尽可

能不损失算法精度，所以 Fmeasure可以准确评判算法

优劣程度。可以看出，本文算法在所有场景中都取

得了较高的 Fmeasure 值，尤其在全方位相机（Pan/
Tilt/Zoom，PTZ）的场景下，由于对比损失函数中

引入的较小正则项 C（Y），相机焦距变换仅对前景

提取准确度有着微小的影响。但由于相机视角变

换导致相似性度量图产生偏差，所以该情况下性能

指标相对较低。

本文将实验结果与其他 7种方法进行了比较，

分 别 为 Cascade CNN［18］ 、DeepBs［6］ 、FgSeg⁃
Net_S［8］、FgSegNet［8］、IUTIS⁃5［19］、BSUV⁃Net［20］和
SuBSENSE［21］。其中前 3种方法利用了基于监督

学习的神经网络模型，后 2 种方法采用了传统

方法。

表 2给出了每个模型在 9个不同场景中各性

能指标的平均值。表中红色表示评价指标排名第

一，蓝色表示排名第二。可以看出所提出算法在各

指标中都有明显的提高。为了直观比较这些算法，

本 文 选 取 了 Baseline、Dynamic background、Bad
weather、PTZ和 Intermittent motion中的典型场景

测试算法性能。分割结果如图 6所示，第 1行为

CD2014中部分场景图，第 2行为 Groundtruth，第 3
行为本文算法所得结果，后续依次为 FgSegNet、
Cascade⁃CNN、DeepBS、IUTIS⁃3和 SuBSENSE所

得结果。可以看出，本文算法所产生的分割结果更

加接近 Groundtruth。例如在第 4列的 PTZ场景

表 1 不同场景下本文算法评价指标

Table 1 Performance evaluation in different scenes

场景

Baseline
Dynamic background

Shadow
Bad weather
Low frame rate
Night videos
PTZ

Camera jitter
Intermittent
Overall

RE
0.997 51
0.992 71
0.990 13
0.987 94
0.986 79
0.963 30
0.979 16
0.986 80
0.993 96
0.979 93

FPR
0.000 29
0.000 32
0.000 17
0.000 15
0.000 16
0.000 53
0.000 17
0.000 16
0.000 11
0.000 16

FNR
0.002 49
0.007 29
0.009 86
0.012 06
0.013 21
0.036 70
0.020 84
0.013 20
0.006 03
0.020 06

PWC
0.041 70
0.056 48
0.064 05
0.028 68
0.004 20
0.126 60
0.041 10
0.041 99
0.024 13
0.042 52

PRE
0.996 47
0.991 36
0.996 72
0.987 46
0.992 00
0.974 10
0.985 37
0.992 00
0.994 79
0.986 85

Fmeasure
0.996 48
0.992 03
0.993 41
0.987 70
0.989 39
0.968 66
0.982 26
0.989 39
0.994 38
0.983 38
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中，人形掩模具有更丰富的细节，这主要得益于全

卷积孪生神经网络对于变化像素的粗定位与后续

编解码网络细化分割。

2. 3. 2 迁移能力分析

在考虑算法输出结果准确性的同时本文兼顾

了模型的迁移能力。将本文算法与 FgSegNet、
BSUV⁃Net算法在 CDNet2014数据集中 Baseline
场景下的训练结果应用于 SBI2015［22］数据集中的

Highway场景，所得结果的评价指标如表 3所示。

一些典型分割结果如图 7所示。可以看出，在仅利

图 6 不同复杂场景下算法前景提取结果

Fig.6 Foreground subtraction results of different methods

表 2 不同算法评价指标对比

Table 2 Performance evaluation of different methods

算法

本文算法

Cascade CNN［18］

DeepBs［6］

FgSegNet_S［8］

FgSegNet［8］

BSUV⁃Net［20］

SuBSENSE［21］

IUTIS⁃5［19］

RE
0.979 9
0.950 6
0.754 5
0.989 6
0.983 6
0.820 3
0.812 4
0.784 9

FPR
0.000 16
0.003 2
0.009 5
0.000 3
0.000 2
0.005 4
0.009 6
0.005 2

FNR
0.020 1
0.049 4
0.245 5
0.010 4
0.016 4
0.179 7
0.187 6
0.215 1

PWC
0.042 5
0.405 2
1.992 0
0.046 1
0.055 9
1.140 2
1.678 0
1.198 6

PRE
0.986 8
0.899 7
0.833 2
0.975 1
0.975 8
0.811 3
0.750 9
0.771 7

Fmeasure
0.983 4
0.899 7
0.833 2
0.980 4
0.977 0
0.786 8
0.750 9
0.808 7
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用 CDNet2014数据集上的训练模型时，其余两种

算法所检测出的前景像素点较多，所以在 RE与

FNR两项指标上较好，但在检测出的前景点中多

数为误检。相比较而言，本文算法虽然 RE与 FNR
较低，但检测较为准确，作为模型优劣评估标准的

Fmeasure值最高，由此可见本文算法有良好的迁移

能力。

3 结 论

本文将全卷积孪生神经网络与编解码网络相

结合进行端到端的前景提取，采用全卷积孪生神经

网络产生图像对之间的相似性度量图使前景提取

网络更加关注前景像素，以获得更加准确的前景提

取结果。实验证明，本文算法在保证前景提取结果

准确性的同时兼顾了迁移能力，利用数据集上的训

练模型即可较为准确地对其余数据集中的相似场

景进行前景提取。由前文可知，相似性度量图本身

已包含前景的位置与边缘信息，理论上仅需将其与

待提取图像结合，通过简单的图像处理方法即可获

得前景提取结果。但本文算法中数据集的评价指

标采用较为复杂的编解码网络进行前景提取，并且

训练时所需训练集的占比较大，难以进行实际应

用，这也是未来算法的改进方向。
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