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摘　 要： 图像抠图是计算机视觉的关键任务之一。 在图像抠图中，粗糙三分图的扩展可以提高抠图质量、节省成本，因此被广

泛应用于图像抠图。 但基于三分图扩展的抠图方法不能同时应用在前景不透明和前景半透明图像场景。 因此，在使用语义

特征扩展背景的基础上，引入了像素间的图像特征、类别特征感知不同透明度的输入图像，对不同场景的三分图前景分别扩

展，将扩展后的三分图用于图像抠图。 此外，在 Ｃｏｍｐｏｓｉｔｉｏｎ－１ｋ 数据集上与目前的三分图扩展方法效果进行了对比分析。 结

果表明，在综合评价指标上，提高了不同场景下的低质量三分图的抠图质量。
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０　 引　 言

自然图像抠图是指从任意一个背景中提取出感

兴趣的前景目标，即提取前景透明度遮罩 （ ａｌｐｈａ
ｍａｔｔｅ）。 目前主要应用于图像合成［１］、目标识别、实
时会议以及影视特效等方面。 通常，将输入图像 Ｉ
中的每一个像素点 ｔ 视为前景与背景像素点的线性

组合［２］，见式（１）：
Ｉｔ ＝ αｔＦ ｔ ＋ （１ － αｔ）Ｂ ｔ （１）

　 　 其中， ０ ≤ α ≤ １ 表示前景目标的不透明度，当
α ＝ ０ 时输入图像 Ｉ表示已知的背景、 α ＝ １ 时输入图

像 Ｉ表示已知的前景、 ０ ＜ α ＜ １ 时输入图像表示混

合区域。 由于输入的图像通常为 ＲＧＢ 三通道的图

像，在式（１）中，共有 α，ＦＲ，ＢＲ，ＦＧ，ＢＧ，ＦＢ，ＢＢ 七个

未知数，所以求解该方程是一个欠定问题。 通常，使
用三分图（Ｔｒｉｍａｐ）作为先验知识来减少抠图公式、
即式（１）中的未知变量。

三分图通常是由已知的前景区域、已知的背景

区域和未知的区域组成。 假设将图像分为 ３ 个不重

叠的像素级 ΩＦ，ΩＢ，ΩＵ， 则有：

αｔ ＝
１　 　 　 　 ｔ ∈ ΩＦ

０　 　 　 　 ｔ ∈ ΩＢ

ｕｎｋｎｏｗ　 ｔ ∈ ΩＵ

ì

î

í

ï
ï

ïï

ｓ．ｔ　 Ｉ ＝ ΩＦ ∪ ｔ ∈ ΩＢ ∪ ｔ ∈ ΩＢ （２）
　 　 其中，已知前景区域和已知背景区域的 α 值分

别为 １ 和 ０，未知区域的 α 值则需要利用抠图算法



求解。
根据三分图中的标注信息量，可将三分图分为

粗糙三分图（Ｃｏａｒｓｅ ｔｒｉｍａｐ）和精细三分图（Ｅｌａｂｏｒａｔｅ
ｔｒｉｍａｐ），与式（２）比较，两者在已知区域的标记量存

在差异，基于 ３ 个像素集的数量关系的数学描述如

式（３）所示：
ＴＣ： ΩＦ ＜ ＜ ΩＵ ａｎｄ ΩＢ ＜ ＜ ΩＵ

ＴＥ： ΩＦ ＞ ＞ ΩＵ ａｎｄ ΩＢ ＞ ＞ ΩＵ

（３）

　 　 其中， ＴＣ 和 ＴＥ 分别表示为粗糙的三分图和精

细的三分图，由式（３）可知，粗糙的三分图标注的已

知区域远小于未知区域，精细的三分图标注的已知

区域则远大于未知区域。 然而，在实际应用中，标注

一个精细的三分图需要耗费大量的财力和物力获

得，对于图像抠图，这代表需要花费较高的劳动力成

本去获得抠图透明度遮罩，反而降低了抠图效率，由
于在实际应用中需要输入大规模的图像进行工作，
因此这在实际应用的抠图工作中是不可接受的。 相

比之下，粗糙的三分图在实际应用中较为容易获得，
因为只需要一小部分已知的前景和背景区域，减少

了用户交互，显著降低了劳动力成本。 在实际应用

中，用户通常希望输入一个简单快捷的三分图，得到

一个表现良好的抠图透明度遮罩。 因此，研究粗糙

三分图扩展的抠图算法代替输入昂贵的三分图的抠

图算法具有重要的现实意义。
在三分图扩展的抠图研究中，目前的抠图方法

取得了较好的研究成果，但是存在无法单独处理多

种抠图场景的问题。
综上所述，本文提出了一个基于三分图扩展的

抠图框架，与以往三分图扩展的抠图算法不同，研究

考虑了输入图像为前景半透明图像的抠图问题，提
出了一个透明度判别（后面统称感知）方法，根据感

知的结果将输入图像分为前景半透明图像和前景半

透明的图像，该模型能够很好地适应不同类别的三

分图扩展，统一处理不同前景类型图像的三分图扩

展，进一步提升抠图遮罩的质量。

１　 相关工作

在传统的抠图算法［３－７］中，在进行图像透明图遮

罩计算之前，分别对其三分图进行预处理以得到更精

细的三分图。 在共享抠图［８］中，通过收集固定空间距

离内的像素样本，并测量未知区域和已知区域内的像

素之间的颜色相似度来扩展粗糙的三分图。 除此之

外，Ｓｈａｈｒｉａｎ 等学者［９］ 将三分图依次细化，从未知区

域 的 边 界 开 始， 向 前 景 和 背 景 区 域 发 展。

Ｖａｒｎｏｕｓｆａｄｅｒａｎｉ 等学者［１０］则通过为颜色、纹理和空间

距离设置适当的阈值，对未知区域的像素进行分类。
另一方面，ＫＬ－散度抠图［５］ 依赖于迭代阈值方法，比
固定阈值方法允许更激进的扩展。 为了处理空间断

开区域，提出了一种基于补丁的三分图扩展方法，扩
展了未知区域的范围。 然而上述所有方法都是基于

图像特征的相似性，通过与手动设置的阈值进行比较

来扩展三分图。 由于粗糙的三分图提供的已知信息

量较少，扩展的注释是分散且不充分的，且由于图像

特征中隐含的场景限制，无法精确测量像素相似度，
在某些场景中导致错误分类。 因此，这些方法很难精

确地处理粗糙的三分图。 随着深度学习发展，
Ｂａｄｒｉｎａｒａｙａｎａｎ 等学者［１１］采用深度卷积神经网络编－
解码器结构来构建抠图网络。 从特征共享的角度来

看，通过拼接三分图扩展过程可以指导图像的抠图任

务的训练，可以认为三分图扩展为抠图流程的辅助任

务，其目的是协调图像抠图训练过程，从而设计为辅

助网络。 因此，Ｃａｉ 等学者［６］ 提出了三分图自适应的

抠图网络，他们将抠图视为两个子任务，即三分图自

适应任务和透明度遮罩提取任务。 Ｔａｎｇ 等学者［３］ 使

用深度卷积神经网络从三分图的未知区域过滤出前

景和背景，减少未知像素的数量，从而提高抠图的精

度。 当输入三分图中标注信息的分布特征与训练数

据不同时，扩展工作不能灵活地拟合并生成更好的扩

展三分图。 为了解决这个问题，Ｌｉａｎｇ 等学者［１］ 使用

单分类算法对粗糙的三分图进行扩展，并取得了不错

的抠图效果。 虽然这些方法有助于将已知的前景和

背景区域扩展到空间封闭的未知区域，但依赖于测量

语义特征来可靠地确定像素之间的相似性，允许一种

新型的分类器对整个未知区域内的所有像素进行完

全分类，对于半透明物体其扩展效果表现仍然不佳。
此外，Ｚｈａｎｇ 等学者［７］ 将透明度分为强透明、中透明

和小透明，但需要输入一个初始化透明度遮罩，使得

抠图工作过于繁琐。
综上所述，尽管目前基于三分图扩展的方法取

得了较好的研究成果，但仍然不能统一处理抠图场

景下前景不透明图像和前景半透明图像在粗糙三分

图下的抠图问题和三分图扩展问题。

２　 抠图算法

２．１　 工作流程

为了解决当前抠图算法不能统一处理抠图场景

下前景不透明图像和前景半透明图像在粗糙三分图

下的扩展问题，提出了基于不同场景下三分图扩展
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的图像抠图算法。 该算法主要分为 ２ 个步骤。 一是

提出了透明度感知模型来感知不同场景的输入图

像，提升不同场景下的三分图的质量，二是抠图透明

度遮罩提取。 具体的工作流程如图 １ 所示。

三分图扩展
模块

扩展三分图

透明度遮罩
提取模块

抠图透明度遮罩

粗糙三分图

输入图像

图 １　 基于不同场景下三分图扩展的图像抠图算法工作流程

Ｆｉｇ． １　 Ｗｏｒｋｆｌｏｗ ｏｆ ｉｍａｇｅ ｍａｔｔｉｎｇ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｔｈｅ ｔｒｉｍａｐ ｅｘｐａｎｄｅｄ ｉｎ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｓｃｅｎａｒｉｏｓ

　 　 本文所使用的粗糙三分图是通过简单的用户交

互，随机地在已知的前景和已知的背景上任意画一

条线，其他没有标注的部分作为未知区域，由此来生

成本文所需要使用的粗糙三分图，见图 １。 在此基

础上，可做分析综述如下。
（１）三分图扩展。 该模型嵌入了一个透明度感

知模型，该模型使用图像特征相似性将图像背景区

域分离出来后进行扩展，在背景扩展的基础上感知

半透明图像和不透明图像，再分别来扩展相应图像

的前景。
（２）前景透明度遮罩提取。 由于目前基于学习

的抠图算法 ＬＦＰＮｅｔ［２］ 利用上下文特征来预测抠图

的前景透明度遮罩，可以在 ＧＰＵ 上实现良好的高分

辨率图像抠图，因此本文利用目前先进的 ＬＦＰＮｅｔ 网

络来作为本文所提算法的前景透明度遮罩提取模

型。
本文所提的透明度感知模型将在 ２．２ 节进行阐

述。
２．２　 三分图扩展模型的设计

针对不同场景下的透明度感知以及不同场景下

的粗糙三分图扩展，本文提出了一个基于不同场景

下三分图扩展的图像抠图算法（Ｉｍａｇｅ ｍａｔｔｉｎｇ ｂａｓｅｄ
ｏｎ ｔｈｅ ｔｒｉｍａｐ ｅｘｐａｎｄｅｄ ｉｎ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｓｃｅｎａｒｉｏｓ， ＩＭ －
ＴＤ）。 该算法提出了一个透明度感知模块感知前景

不透明的图像和前景半透明的图像，实现了 ２ 种场

景下的粗糙三分图扩展的通用模型，最终提高前景

透明度遮罩提取的质量。 具体的流程如图 ２ 所示。

分割网络

3层3*3卷积

GCAENcoder

类别特征

图像特征

语义特征

OCSVM

像素透明度感知

背景扩展的

三分图

背景扩展的

三分图

K-means

图 ２　 ＩＭ－ＴＤ 三分图扩展算法的工作流程

Ｆｉｇ． ２　 Ｗｏｒｋｆｌｏｗ ｏｆ ｔｈｅ ＩＭ－ＴＤ ｔｒｉｍａｐ ｅｘｐａｎｓｉｏｎ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ

　 　 在单分类的三分图扩展算法 ＣＥＴ－ＯＣ［１］ 中，使
用类别特征可以较为准确地扩展不透明图像的粗糙

三分图，然而，对于前景不透明的图像容易出现扩展

错误的问题，这是由于半透明图像的前景透明区域

存在与背景相似、但区别于背景区域的相似性特征，
仅仅凭借图像特征不足以扩展半透明图像的粗糙三

分图。 图像的类别特征通常在抠图中表现为背景区

域像素、前景半透明区域像素以及前景不透明区域

的像素。 图像的语义特征则为前景区域像素和背景

区域像素的两类。 可见对于不同场景下的不透明区

域和半透明区域其语义是一致的，但是在像素上的

语义特征虽然相似、且又互相区别。 类别特征与语

义特征不同，对于半透明图像，前景显著不透明的区

域的类别特征一般情况下是由背景和前景叠加到一

起的，不透明区域的类别特征是随透明度的变化而

变化的，所以在类别特征的相似性是不确定的。 考
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虑到图像特征在半透明区域与背景区域的相似性，
在背景扩展的基础上，额外引用图像特征来衡量前

景区域内的像素类别，使用图像特征与类别特征制

定透明度判断策略，共同度量未知区域内前景与像

素的透明度类别。
因此，本文将使用半透明前景像素与不透明前

景像素的图像特征和类别特征差异来感知像素的类

别，即若未知区域的像素和已知前景区域的像素的

类别特征相似，但是未知区域的像素的图像特征和

已知背景的不同，将其感知为半透明前景像素，若是

其他情况、则感知为不透明像素，如式（４）所示：

ｔ ∈ ΩＵ

ｔ
－

１ ＝ Ｏ０（ＳＦ ｔ，ＳＣＦ，ＳＣＢ
－）

ｔ
－

２ ＝ Ｏ０（ ＩＦ ｔ，ＩＣＦ，ＩＣＢ
－）

ｔ
－
∈ ΩＦ 　 ｔ

－

１ ∈ ΩＦ，ｔ
－

２ ∈ ΩＦ

ΩＵ 　 否则{ （４）

　 　 其中， ｔ 表示在进行背景扩展后的未知区域 ΩＵ

的像素； ｔ
－

１ 和 ｔ
－

２ 分别是使用聚类算法下的类别特征

及图像特征来感知的像素类别，为最终划分的像素

类别； ＳＣ 和 ＩＣ 分别表示使用类别特征和图像特征

训练的单分类器； Ｏ０ 是 ＣＴＥ－ＯＣ 算法［１］结合了这 ２
个分类器进行像素类别判断的规则。 当且仅当 ２ 个

规则均满足时将当前的类别特征与已知前景相似、
而其图像特征与背景不同时，该像素可以被感知为

已知前景区域，否则保留在未知区域。
由于基于学习的抠图方法比基于传播和采样的

抠图方法［１２－１４］ 具有更强大的深度特征提取能力。
因此，本文利用 ＧＣＡ 抠图网络［１５］ 在最深处的残余

编码层（ＧＣＡ 编码器）上学习到的先进特征作为语

义特征来表征不同区域的信息。 对于图像特征，本
文采用步幅为 ２ 的 ３ 层卷积层构建图像特征提取网

络，不仅避免了相似度阈值的不灵活设置，而且还从

不同图像中提取具有代表性的图像特征，提高了相

似度度量的可靠性。 除此之外，由于图像的类别

特征较为简单，使用分割网络对其类别特征进行

提取。

３　 实验结果分析

３．１　 数据集和实验设置

Ｃｏｍｐｏｓｉｔｉｏｎ－１ｋ 数据集［１４］ 是自然图像抠图研

究领域中得到广泛应用的图像抠图数据集，为不同

抠图方法的性能比较提供了大量的图像数据，以驱

动基于学习的抠图方法进行训练和测试。 该数据集

提供了 ４３１ 张前景图像及其对应的真实透明度遮

罩，用于与来自 ＭＳ ＣＯＣＯ 数据集［１６－１７］ 的背景图像

以 １ ∶ １００ 的比例进行合成，以获得４３ １００张训练图

像。 相应的三分图是通过膨胀和腐蚀真实透明度遮

罩自动产生的。 此外，该数据集提供了 ５０ 幅前景图

像和有关的真实透明度遮罩作为权重，用于与

ＰＡＳＣＡＬ ＶＯＣ 数据集［２］的背景图像以 １ ∶ ２０ 的比例

进行合成，以获得１ ０００张测试图像，以及手工标注

每个图像精细的三分图。 本文使用 Ｃｏｍｐｏｓｉｔｉｏｎ－１ｋ
数据集则可归因于其中的１ ０００张测试图像包含 ６２０
张不透明前景图像和 ３８０ 张半透明前景图像。

本文提出的算法使用 Ｐｙｔｈｏｎ 实现的，对比的自

然图像抠图算法 ＷＣＴ［１０］、ＩＦ［１８］、Ｐｙｒａｍｉｄ［１９］和 ＫＬ［５］

均使 用 Ｍａｔｌａｂ 实 现。 且 基 于 Ｐｙｔｏｒｃｈ 实 现 了

ＩｎｄｅｘＮｅｔ［２０］、Ａｌｐｈａ［２１］、ＧＣＡ［１５］、Ａｄａ［６］ 等基于学习

的抠图算法。 所有实验运行在一台 Ｉｎｔｅｌ Ｘｅｏｎ Ｇｏｌｄ
５２１８ ２．３０ ＧＨｚ ＣＰＵ 和一台 Ｑｕａｄｒｏ ＲＴＸ ６０００ ＧＰＵ
的服务器上。
３．２　 基于不同场景下三分图扩展的图像抠图算法

有效性分析

本实验评价和比较了现有的几种三分图扩展方

法对粗糙三分图进行质量提升。 在这些三分图扩展

方法中，Ａｄａ［６］ 和 Ａｌｐｈａ［２１］ 使用基于学习的三分图

细化网络来扩展三分图；ＷＣＴ ［１０］、ＴＬ［２２］ 和 ＫＬ［５］ 分

别使用颜色和纹理相似性在单个和迭代循环中已知

区域附近的有限空间中扩展三分图；而 ＩＦ［１８］使用颜

色相似性来扩展三分图。 通过扩展后的三分图标注

率 （Ｑｕａｎｔｉｔｙ） 和准确率指标（Ａｃｃｕｒａｃｙ） 来综合评

价研究扩展后的三分图。
由于 这 ２ 个 指 标 为 综 合 性 评 价 指 标， 且

Ｑｕａｎｔｉｔｙ 值越高代表三分图中被正确标注的已知区

域越大。 Ａｃｃｕｒａｃｙ 越大则代表三分图标注的已知信

息的错误扩展量越低，正确的分类像素就越多。 粗

糙三分图在现有三分图扩展了方法对比的三分图质

量见表 １。 由表 １ 可知，现有的三分图扩展算法标

注率在上升的同时其准确率也在下降，这说明三分

图扩展工作实际上就是一个激进的工作机制，随着

标注量升高的同时也会产生更多的错误扩展。 相比

之下，本文所提出的基于透明度感知的三分图扩展

方法在标注均上升的同时其错误率仍然存在，但相

比于其他方法变化较为均衡，且标注量高于目前的

三分图扩展算法。
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　 　 为了验证前景图像在不同场景中使用不同三分

图扩展算法提取的前景透明度遮罩的质量，通过计

算 ＭＳＥ、ＳＡＤ、Ｇｒａｄ 和 Ｃｏｎｎ 对使用不同扩展三分图

的抠图方法的提取结果进行了评估。 在这里，使用

统一的抠图算法 ＧＣＡ 对同一粗糙三分图使用不同

的三分图扩展算法获得的遮罩进行对比，并将其作

为基线模型。
表 １　 粗糙三分图在现有三分图扩展方法上对比的三分图质量

Ｔａｂ． １ 　 Ｔｈｅ ｑｕａｌｉｔｙ ｏｆ ｔｈｅ ｃｏａｒｓｅ ｔｒｉｍａｐ ｏｎ ｅｘｉｓｔｉｎｇ ｅｘｐａｎｓｉｏｎ
ｍｅｔｈｏｄｓ ％

三分图扩展算法
三分图综合评价指标

Ｑｕａｎｔｉｔｙ Ａｃｃｕｒａｃｙ

不扩展 ６．７１ １００

Ａｌｐｈａ［１１］ ９．７５ ８８．８０

Ａｄａ［１０］ １１．２１ ８９．７１

ＴＬ［２２］ ９．２８ ９２．５７

ＷＣＴ［３］ １０．８３ ９０．０１

ＩＦ［６］ １８．２８ ８９．３９

ＫＬ［５］ ７．７８ ９８．６９

ＩＭ－ＴＤ ５２．９６ ８９．６４

　 　 抠图算法 ＧＣＡ［１５］ 在应用不同的三分图扩展方

法前后的抠图性能对比见表 ２。 由表 ２ 可知，与从

粗糙三分图获得的抠图透明度遮罩质量对比，使用

ＩＭ－ＴＤ 可以在 ４ 个指标上改善抠图透明度遮罩的

度量评价，而其他方法则不能。 与其他现有的三分

图扩展方法相比， 在 ＭＳＥ 和 Ｃｏｎｎ 指标上达到了最

佳值。
表 ２　 抠图算法 ＧＣＡ［１５］在应用不同的三分图扩展方法前后的抠图

性能对比

Ｔａｂ． ２ 　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｍａｔｔｉｎｇ ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ ｏｆ ＧＣＡ ［１５］ ｂｅｆｏｒｅ
ａｎｄ ａｆｔｅｒ ａｐｐｌｙｉｎｇ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｔｒｉｍａｐ ｅｘｐａｎｓｉｏｎ ｍｅｔｈｏｄｓ

三分图扩展算法
抠图质量评价指标

ＭＳＥ ＳＡＤ Ｇｒａｄ Ｃｏｎｎ

不扩展 ３１５．２７ ０．０５６ ３６．０６ ２６０．８５

Ａｌｐｈａ［１１］ ２６８．１１ ０．０４４ ７２．９３ ２１０．４３

ＷＣＴ［３］ ２４７．２６ ０．０３６ ４７．７９ １８６．７８

ＴＬ［２２］ ２４３．４９ ０．０３８ ４３．４７ １８２．９０

Ａｄａ［１０］ ２３８．３１ ０．０３５ ５４．２６ １７８．３６

ＫＬ［５］ ２２８．７８ ０．０３１ ３９．５４ １６４．３４

ＩＦ［６］ １９６．６２ ０．０３０ ４６．２６ １５３．３６

ＩＭ－ＴＤ １７４．２０ ０．０４３ ３５．９８ １７４．５２

　 　 除此之外，使用目前先进的抠图算法 ＬＦＰＮｅｔ［２］

来作为本文所提算法的前景透明度遮罩提取模型，
实验结果如图 ３ 所示。

（a）输入图像

（e）扩展后的遮罩

（d）扩展后的三分图

（c）扩展前的遮罩

（b）粗糙三分图

图 ３　 粗糙的三分图和扩展后的三分图的抠图遮罩对比

Ｆｉｇ． ３　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｍａｔｔｉｎｇ ｂｅｔｗｅｅｎ ａ ｃｏａｒｓｅ ｔｒｉｍａｐ ａｎｄ ａｎ ｅｘｐａｎｄｅｄ ｔｒｉｍａｐ

２３１ 智　 能　 计　 算　 机　 与　 应　 用　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 第 １３ 卷　



　 　 由图 ３ 可知，直接使用粗糙的三分图对图像进

行抠图，无论是不透明图像、还是透明图像其表现效

果不佳，使用本文所提出的三分图扩展方法后，抠图

透明度遮罩的质量明显得到了提升。 然而，图 ３ 中

最后 ２ 行可以看出，本文所提的方法 ＩＭ－ＴＤ 在对前

景半透明图像三分图的前景进行扩展时存在部分的

错误标注，导致其抠图遮罩在前景的质量变化不明

显，这影响了总体遮罩质量的评估。 总地来说，虽然

该方法的抠图效果不如对透明图像和半透明图像分

别扩展的总体效果，但是可以适用于抠图场景下的

半透明图像和不透明图像。

４　 结束语

针对图像抠图不能统一处理抠图场景下前景不

透明图像和前景半透明图像在粗糙三分图下的抠图

问题和三分图扩展问题。 提出了基于不同场景下三

分图扩展的图像抠图算法，通过感知三分图前景区

域的透明度，选定不同的策略用于不同场景下的粗

糙三分图扩展。 在此基础上，将该算法用于目前抠

图效果较好的抠图网络，提高了图像抠图的整体精

度。 实验中，通过比较目前较为流行的三分图扩展

方法且将扩展前后的三分图应用在目前的抠图方法

上的结果，验证了透明度感知的三分图扩展方法的

优越性。 且在综合评价指标上优于目前的算法。
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