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基于全局与局部特征融合的图像中干扰物移除方法
石昌鑫 1  冯继凡 1  杨  清 1 
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 摘　要               如今受摄影者审美水平以及拍摄环境的限制，图片中存在一些干扰物，使得图片背景混乱，层次复杂，

导致图片美感降低。虽然可以通过图像编辑软件的平滑褪色等工具进行去除，但需要掌握相关专业软件

的操作知识，并且复杂的操作流程会给人们带来极大的不便。因此，合理并准确地识别并移除图片中影

响美感的干扰物，可以极大地提升日常拍摄图片的美感。针对上述问题，提出了一种基于全局与局部特

征融合的干扰物移除算法，构建了一个数据集，完成了图片中包含语义信息物体的标注，分为图片主体

与干扰物。首先对原始图片进行目标检测，确定图片中包含语义信息的感兴趣区域；接着提取原始图片

的全局特征与感兴趣区域的特征并完成融合分类；最后将分类出的干扰物区域输入图片修复模型，完成

干扰物的移除。实验结果证明，所提出的算法可以完成对图片中主体与干扰物的分类，在实际应用中取

得较好表现。   
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0  引言

审美是人们与生俱来的能力，利用人工智能技术让计算

机感知“美”、发现“美”和生成“美”，是一项有意义的研究。

近年来，随着人民物质生活水平的提高以及微信、抖音等社

交平台的广泛普及，人们随手拍摄照片记录美好瞬间并分享

在社交平台的行为越来越普遍 [1-3]。然而，大多数情况下，随

手拍摄的图片不一定美观，需要一定程度上的美学编辑才能

更好地满足人们分享的需求。在绝大多数场景下，图像干扰

物会使所拍图片背景复杂混乱，并分散欣赏者对图片主体的

注意力，严重影响图片的观赏性。此时，自动检测图像干扰

物并完成移除的算法，可以帮助人们避免使用复杂的图像编

辑软件，快速完成干扰物移除。人们可以方便快捷地将自己

所拍摄的图片提高美感后分享在社交平台上。

Ohad 等人 [4]（2015）首次提出了一种新的计算机视觉任

务，称为“干扰物预测”，但现有有关干扰物预测的方法，

还有着较大的提升空间，存在着较多的错误预测的情况。

Ohad 等人的方法对图片硬阈值的分割还会将完整的物体进行

分割，其中部分预测为干扰物。为了避免这种情况，本文提

出的算法将干扰物重新描述为包含语义信息的、将注意力从

图片主体转移并影响图片美学的区域。设计的融合全局与局

部特征的算法，充分利用全局信息与感兴趣区域的局部信息，

使网络能够学习到图片中主体与干扰物的细粒度的差别。基

于全局与局部特征融合的图像中干扰物移除算法可以检测到

图片中的干扰物并完成移除，经过处理后的图片背景简单明

了，通过背景烘托使图片主体清晰明确，美学体验显著提高。

1  算法框架

本文所提出的基于全局与局部特征融合的图像中干扰物

移除方法，预测框架如图 1 所示。

图 1  图片主体与干扰物预测框图

本算法主要分为三个模块：感兴趣区域检测模块、特征

提取与分类模块、图像修复模块。具体来讲，首先通过感兴

趣区域检测模块即目标检测将图片中包含语义信息的物体检

测出来，此区域为感兴趣区域；接着通过深度学习网络提取

原图的全局特征以及感兴趣区域的局部特征，同时采取普通

拼接特征与基于注意力融合特征两种方式进行特征的融合，

并将感兴趣区域分类出图片主体与干扰物两种；最后将分类

出的干扰物区域通过图像修复达到干扰物移除的目标。移除
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干扰物的图片，相较原图背景更加简洁，层次更为清晰，主

体更为突出，整体美感大幅提升。

2  数据集的构建

针对本文提出的基于全局与局部特征融合的图像中干扰

物移除方法，需构建一个数据集。具体来讲，通过网络爬虫

技术 Selenium 在 Pexels[5] 网站爬取大量图片。该网站是一个

免费的高质量无版权图片素材网站，每张图片均包含详细的

信息，如拍摄的相机型号、光圈、聚焦、IOS、像素等。此

网站的图片均为专业摄像师经过筛选的质量较高的图片，因

此其图片中的人物大部分属于本文分类的正例。为了使本数

据集中的正反例均衡分布，还收集了一部分非专业摄影师的

日常生活或旅行时的图片扩充本数据集。

图片通过目标检测模型，确定出图片中包含语义信息的

感兴趣区域进行补充标注，注释分为图片主体与干扰物两类。

通过不同场景、不同风格的筛选，数据集图片数量为 2168 张，

标注数据为 4398 组用于实验，即该数据集中平均每个图片约

包含 2 个注释，数据类型分布如图 2 所示。其中，正例即图

片主体为 1704 组，反例即干扰物为 2694 组，正反例约为 1∶2。
图片中干扰物的存在形式、位置以及大小具有多样性。从图

像美学的角度来讲，干扰物颜色、构图以及场景等特征也与

图片主体有较大差异。因此，本文在构建数据集的过程中充

分考虑了各类干扰物的多样性。

图 2  数据集类型分布

本文创建的标注任务也具有较大的主观性，因此每张图

片依然会得到本课题组五名同学的标注，得到最后的注释。

本文为数据集的标注者提供了 labelimg 标注工具 [6]，标注者

将每张图片中的物体进行框选，随后将该感兴趣区域分类，

如图 3 所示。

图 3  标注示意图

3  算法模块分解

3.1  感兴趣区域的提取

本模块的作用为确定输入图片中包含语义信息物体的

区域，需对图片整体进行目标检测，故采用目前最快最准

确的目标检测模型 YOLO-v5[7]。其网络结构包括输入端、

backbone、neck 和 prediction 四部分。其中，backbone 是卷

积神经网络，用于在不同图像细粒度上聚合得到图像特征。

neck 是一系列网络层，用于混合和组合图像特征，并将其传

递到预测层。prediction 层用于对图像特征进行预测，生成边

界框和预测类别。

3.2  特征提取模块

在本章提出的方法中，通过基于卷积网络的深度学习方

法，使用相同的卷积架构分别提取图片的全局特征以及感兴

趣区域的局部特征，这有助于算法对不同的感兴趣区域进行

特征差异化的计算。

3.2.1  特征的提取

具体来说，本节使用 ResNet[8] 策略来加深网络层数，提

取全图更加细粒度的特征 Global_feature 以及 Local_feature，

采取 ResNet50[9] 作为主干网络来进行特征的提取。

若输入输出的特征图数量一致时，残差块分成直接映射

部分和残差部分两部分，xl 是直接映射，F(xl,Wl) 是残差部分，

一个残差块公式为：

1 ( , )l l l lx x F x W+ = +                                                  （1）

当输入输出的特征图数量不一致时，为了能够匹配它们

的通道数，需要进行 1*1 卷积操作来升维或降维。这样做的

目的是确保在网络层之间进行有效的信息传递，并且避免由

于通道数量不一致而导致的错误或信息丢失，一个残差块公

式为：

1 ( ) ( , )l l l lx h x F x W+ = +                                            （2）

式中：h(xl)=Wl'x，Wl' 是 1*1 卷积操作，F(xl,Wl) 是残差部分，

其通常包含三个不同的卷积操作，分别为 1*1、3*3、1*1 三

个卷积核。每一个卷积核都被放置在一个批量归一化（BN）

层和一个 RELU 激活函数之间，其作用是在保留有效特征的

同时进一步防止过拟合。这种卷积核组合提供了一种提取特

征的有效方法。

3.2.2  注意力机制模块

本模块是在提取全局特征时增加的，可以使计算机更加

准确地注意到图片中感兴趣区域的特征。通过使用注意力机

制，本文的模型可以加权地给予更多的关注和重要性给图片

中感兴趣区域的特征。这样，即使在图片中存在干扰或者不

相关的特征，本文的模型仍然可以确定感兴趣区域的语义信

息。最终，通过深度融合的特征作为输入，本文的模型将实

现更加准确的感兴趣区域是否为干扰物的分类。

CABM[10] 是一个有效且轻量级的注意模块，由于该模块
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输入端与输出端的特征维度是一样的，因此可以集成在任一

个卷积神经网络架构中。具体而言，CBAM 模块分别在中间

特征图的两个独立维度上逐步生成注意力图，然后将该注意

力图与输入特征图相乘，从而实现自适应的特征优化。从结

构上来说，CBAM 模块结合了空间注意模块和通道注意模块。

3.3.3  局部与全局特征融合模块

本节将会介绍如何使用注意力机制来融合从 ResNet 提取

的图像的全局特征以及局部特征。注意力机制可以在特征融

合过程中更好地捕捉不同特征的重要性，并将不同特征的贡

献度加以区分。使用这种方法，可以提高图像特征的表征能

力，并进一步提升分类和检测任务的性能。

具体来说，注意力融合方法是基于计算每个特征分量相

对于总体特征的重要性，并使用 Softmax 函数来实现注意力

系数的计算。在计算每个分量的注意力系数时，将所有分量

组合成一个向量，然后计算每个分量与总体向量之间的相似

度。这样，就可以得到一个注意力向量，其中每个分量表示

对应分量的重要性。最后，将注意力向量与每个特征分量相

乘，即可得到融合后的特征向量。这种注意力机制的融合方

法能够充分利用图像的全局和局部信息。

_ _
{ , }

1

L global L region
l global region

att i
l

F v F
+

=

= ∑                        （3）

{ , } ( , )global region global regionF contact H H=              （4）

     （5）

                                          （6）

式中：Fatt 是融合后的特征向量；vi
l 表示第 l 级融合层表示的

归一化注意力权重；fi
j 是 l 层的图像表示特征；Watt 和 batt 分

别是可学习的权重矩阵和偏差项；H 是局部特征的特征向量，

用于指导注意力系数的计算；contact() 表示拼接操作。

3.4  移除区域修复

对于前一阶段已经分类出的干扰物，为了达到移除的

目标，本模块采取 Yi 等人 [11] 提出的图像修复算法。该算法

提出了一种上下文残差聚合（CRA）机制，能够在资源有

效的情况下生成超高分辨率的修复结果。由于内存限制，

基于数据驱动的图像修复方法通常只能处理低于 1 K 分辨率

（1920×1080）的图片。而现在使用移动设备拍摄的照片分

辨率已经提高到了 8 K，如果单纯对低分辨率图片进行修复

再进行上采样，只会产生较大且模糊的结果。但是，将高频

残差图像添加到较大的模糊图像上，可以产生清晰的结果，

增加细节和纹理。这种方法可以通过对上下文补丁中的残差

进行加权聚合来生成丢失内容的高频残差，因此只需要网络

的低分辨率预测即可。神经网络的卷积层只需要在低分辨率

的输入和输出上进行操作，因此它可以有效地减少内存和计

算能力的成本，并减轻对高分辨率训练数据集的需求。本文

提出的模型在分辨率为 512×512 的小图像上进行，并在高分

辨率图像上进行推理，从而达到令人信服的修复质量。该模

型可以修补具有相当大孔尺寸的 8 K 图像，这对于以前的基

于学习的方法来说是很难解决的。

4  实验结果与分析

4.1  实验设置

本文提 出的算法将在所构建的数据集中进行测试，数据

集中 88% 数据作为训练，12% 数据作为测试集进行实验。通

过 ResNet50 主干网络分别对全图与感兴趣区域提取特征，

对全局特征的提取增加注意力机制，使计算机加权地给予更

多的关注和重要性给图片中感兴趣区域的特征。对于全局与

局部特征的融合，本文也分别对比了普通拼接特征与使用注

意力机制融合特征是否为干扰物的分类结果，通过精确率

（precision）、召回率（recall）、准确率（accuracy）等评估

指标来测试算法的表现。最后展示本算法进行干扰物移除后

的结果实例。

4.2  实验结果

该部分将评估本文提出的基于全局与局部特征融合的图

像中干扰物分类模型的性能。表 1 和表 2 分别给出了两种融

合模型对图像中分类主体与干扰物的测试结果，其内容为评

价图片中主体与干扰物分类的混淆矩阵。矩阵纵列的“主体”

与“干扰物”代表预测分类结果，横行的“主体”与“干扰物”

代表实际分类结果。

表 1  普通融合特征模型的混淆矩阵

主体 干扰物

主体 94 55

干扰物 119 274

表 2  基于注意力融合模型的混淆矩阵

主体 干扰物

主体 99 50

干扰物 97 296

表 3 是二分类问题的常用评价指标，将两种融合模型进

行对比。

表 3 两种融合方式的比较

普通融合模型 基于注意力融合模型

精确率（precision） 0.441 3 0.505 1

召回率（recall） 0.630 8 0.664 4

准确率（accuracy） 0.678 9 0.728 7

F1 值 0.519 3 0.573 9

具体来讲，精确率是指预测为正的样本中真正为正的比

例，召回率是指所有正样本中被正确预测的比重，准确率是

指正确预测的样本占所有样本的比重。F1 值为精确率和召回

率的兼顾指标，是精确率和召回率的调和平均数。此处，将
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图片中的“主体”认为正类预测，“干扰物”认为负类预测。

通过这四个指标来评估本文算法的性能。

两种分类模型的 ROC 曲线如图 4 所示，可看出采取注

意力融合的模型具有更好的分类性能。

图 4 分类模型 ROC 图

4.3  结果实例

为了显示基于全局与局部特征融合的图像中干扰物移除

方法的优越性，以及直观展示本算法的预测效果，本节给出

了从构建数据集的测试数据中挑选出来的图片进行干扰物移

除操作的结果，如图 5 所示。可以直观看出，该算法可以完

成干扰物的识别判断，并完成了移除工作。将干扰物移除后

的图片，主体清晰明确，背景简单明了，层次明显，美感体

验显著提高。

   

（a）原图 1                        （b）结果图 1

         

（c）原图 2                    （d）结果图 2

图 5 干扰物移除结果实例

5  总结

本文提出的基于全局与局部特征融合的图像中干扰物移

除算法，针对人们日常拍摄时面对的更普遍的影响美感的干扰

物，这些干扰物会转移人们对主体的注意力，从而影响图片的

层次感。将干扰物移除，可以使图片背景变得干净整洁，图片

层次分明，提升美学体验。实验结果表明，本文提出的分类

模型能够识别并分类出图片中的干扰物，通过结果实例可以

直观看出所提出的方法可以有效进行图片中干扰物的移除。
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