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摘　 要:
 

自然图像抠图作为计算机视觉的重要任务之一,是一种通过预测精确的 alpha
 

matte 来将前景物体从图像中分离出来

的技术。 由于透明区域前背景像素高度混合,在提取透明区域遮罩时易出现误抠问题。 为了解决这一问题,本文提出透明特

征感知抠图模型,模型中带有一个专门为透明区域遮罩误抠设计的透明特征感知模块。 该模块能够多尺度提取上下文信息,
精确感知并分离前背景像素高度混合的透明区域,同时提取透明的细致特征,从而有效解决了自然图像中透明区域的遮罩误

抠问题。 在 Composition-1k 测试集上的实验结果表明,透明特征感知抠图模型在解决透明区域遮罩误抠问题上具有一定的

优越性。 与经典的 DIM 抠图方法相比,本文方法在 MSE、SAD、Grad 和 Conn 四个评价指标上分别提升了 45. 71%、30. 95%、
47. 74%和 39. 96%。
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Abstract:
 

Natural
 

image
 

matting,
 

as
 

a
 

critical
 

task
 

in
 

computer
 

vision,
 

involves
 

separating
 

foreground
 

objects
 

from
 

images
 

by
 

predicting
 

precise
 

alpha
 

mattes.
 

Due
 

to
 

highly
 

blended
 

foreground - background
 

pixels
 

in
 

transparent
 

regions,
 

errors
 

in
 

mask
 

extraction
 

are
 

common.
 

To
 

address
 

this
 

issue,
 

this
 

paper
 

proposes
 

a
 

transparent
 

feature
 

perception
 

matting
 

model
 

equipped
 

with
 

a
 

transparent
 

feature
 

perception
 

module,
 

which
 

is
 

specifically
 

designed
 

to
 

mitigate
 

mis-matting
 

in
 

transparent
 

region
 

masks.
 

This
 

module
 

extracts
 

contextual
 

information
 

across
 

multiple
 

scales,
 

accurately
 

perceives
 

and
 

separates
 

highly
 

blended
 

foreground -
background

 

pixels
 

in
 

transparent
 

regions,
 

and
 

extracts
 

detailed
 

transparent
 

features,
 

effectively
 

resolving
 

mis - matting
 

issues
 

in
 

natural
 

images.
 

Experimental
 

results
 

on
 

the
 

Composition-1k
 

dataset
 

demonstrate
 

the
 

superiority
 

of
 

the
 

transparent
 

feature
 

perception
 

matting
 

model
 

while
 

addressing
 

mis-matting
 

issues
 

in
 

transparent
 

region
 

masks.
 

Compared
 

to
 

classical
 

DIM
 

matting
 

methods,
 

the
 

proposed
 

approach
 

shows
 

improvements
 

of
 

45. 71%
 

in
 

MSE,
 

30. 95%
 

in
 

SAD,
 

47. 74%
 

in
 

Grad,
 

and
 

39. 96%
 

in
 

Conn
 

evaluation
 

metrics.
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0　 引　 言

自然图像抠图作为计算机视觉的重要任务之

一,广泛应用于图像合成[1] 、虚拟现实[2] 等多个领

域。 是一种通过预测精确的 alpha
 

matte 来将前景

物体从图像中分离出来的技术。 自然图像抠图把图

像 I 建模为前景 F 与背景 B 的凸组合[3] ,即在该模
型中,任意像素点 p 的颜色 Ip 可以由原始图像中的

前景颜色 Fp 和背景颜色 Bp 线性表示,数学表达式

如下所示:
Ip = αpFp + (1 - αp)Bp (1)

　 　 其中, αp ∈ [0,1], 表示输入图像 I中像素 p 处

所对应前景物体的不透明程度, 即透明度遮罩



(alpha
 

matte)。 式(1)中只有 Ip 是已知, αp、Fp 和 Bp

未知,所以该方程是一个欠定方程。 为了解决这一

问题,许多抠图方法利用三分图(Trimap)作为一种

约束信息来缩减解空间。 三分图由 3 个部分组成,
即:白色、黑色和灰色区域,分别表示前景、背景和未

知区域。
现有的抠图方法分为基于传统的抠图方法和基

于深度学习的抠图方法。
传统的抠图方法分为采样和传播两种方式。

Karacan 等学者[4]将抠图采样过程建模为对已知区

域像素进行稀疏子集选择的问题,利用 KL 散度

(Kullback-Leibler
 

divergence)对样本集的稀疏度进

行定量评价,提出基于 KL 散度采样的抠图算法。
该算法不仅实现全局采样,提高了已知区域像素样

本集的多样性,而且控制了样本集合大小。 Levin 等

学者[5]假设图像的前景和背景在局部区域内是平

滑的,提出了一种基于闭式解法的图像抠图方法。
该方法通过构建一个基于拉普拉斯矩阵的线性系

统,来求解每个像素的 alpha 值,从而实现精确的图

像抠图。 Chen 等学者[6] 提出一种基于 K 近邻的图

像抠图方法。 该方法利用 K 近邻算法在高维特征

空间中搜索与待抠图像素相似的像素,并基于这些

相似像素的 alpha 值进行插值计算,从而得到目标

像素的 alpha 值。 Zhu 等学者[7] 提出基于自适应透

明度的传播抠图算法,该算法从一个新的角度考虑

图像抠图。 根据图像中前景对象的透明度,将其分

为 3 类、即高透明、强透明和弱透明,可以根据输入

图像的透明度类型进行相应的调整。 传统抠图方法

在非透明区域效果很好,但由于透明区域的透明特

性,前背景像素高度混合,传统方法没有考虑前景对

象或背景场景的任何语义信息,因此提取透明区域

遮罩时容易失败。
由于深度卷积神经网络的成功研发,基于学习

的方法在自然图像抠图中占据主导地位。 Xu 等学

者[8]提出了一种基于卷积神经网络的深度图像抠

图方法,该方法使用端到端的训练方式,结合图像和

三分图, 来预测每个像素的 alpha 值。 Hou 等学

者[9]提出了一种基于上下文感知的自然图像抠图

方法。 该方法使用抠图编码器来学习局部特征,使
用上下文编码器来获得更多的全局上下文信息,将
这 2 个编码器的输出连接在一起,并将其送入解码

器网络,以同时估计前景和 alpha
 

matte。 Li 等学

者[10]提出了一种新的端到端自然图像抠图方法,使
用引导式上下文注意模块,通过低级亲和度全局传

播高级不透明度信息,实现精确抠图。 虽然以上基

于学习的方法利用神经网络从注释良好的数据集中

学习颜色信息和自然结构,其性能优于传统方法。
但是在处理透明区域产生模糊的结构或纹理方面,
不能有效反映前景的特殊结构。

综上所述,尽管基于深度学习的抠图方法已取

得成果,然而,目前的深度模型较少关注透明复杂区

域,在处理透明区域时会出现模糊,易导致前景遮罩

误抠问题(即前景遮罩抠错)。 因此,对自然图像中

透明区域的误抠问题仍需进一步的研究。
针对上述问题,本文提出了一个透明特征感知

模块。 该模块通过结合 Inception 模块[11] 、扩张卷

积[12] 、卷积块注意力( Convolutional
 

Block
 

Attention
 

Module, CBAM ) [13] 和 多 维 协 作 注 意 力

(Multidimensional
 

Collaborative
 

Attention,
 

MCA) [14] ,
能够精确感知并分离前景和背景像素高度混合的透

明区域,同时提取前景的细致特征。 透明特征感知

模块在多尺度特征提取方面表现出色,Inception 模

块通过并行的多尺度卷积核,实现对不同尺寸的透

明物体进行有效处理,这种多尺度处理方法使得模

块能够在不同尺度的透明物体上表现出优越的适应

性,确保了处理结果的精确性和一致性。 模块中的

扩张卷积进一步增强了对透明区域的感知能力。 扩

张卷积能够在不增加计算量的情况下扩展卷积核的

感受野,从而捕捉到更大范围内的上下文信息。 这

对于处理复杂背景和前景的混合区域尤为重要,因
其能够提供更多的背景信息,帮助区分前景和背景。
CBAM 通过通道注意力和空间注意力机制,能够有

效地筛选出最重要的特征,抑制噪声,提高透明区域

的特征提取精度。 MCA 能够在多个尺度上提取图

像特征,捕捉不同层次的信息,整合了丰富的上下文

信息,能够精确捕捉并分离这些透明区域的混合像

素,提取出前景的细致特征。

1　 透明特征感知抠图模型

本文采用文献[10]中的基线模型,并在此基础

上引入透明特征感知模块,形成透明特征感知抠图

模型,如图 1 所示。
图 1 中,蓝色块表示基线模型的残差块,橙色块

是本文提出的透明特征感知模块,该模块位于编码

器末端。 网络输入为 RGB 图像与三分图拼接形成

的 6 通道张量,通过编码器-解码器结构最终输出

预测的前景遮罩。
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shortcut

shortcut

shortcut

shortcut

shortcut
残差块

透明特征感知模块

图 1　 模型结构图

Fig.
 

1　 Diagram
 

of
 

model
 

structure

2　 透明特征感知模块

CFP( Channel -wise
 

Feature
 

Pyramid) 能够捕捉

不同尺度的上下文信息,但由于透明区域的特征往

往细微且复杂,CFP 在处理透明区域的遮罩提取时

仍存在一些不足。 具体而言,CFP 在区分这些混合

区域时的能力不足,未能充分利用注意力机制来动

态调整特征权重,从而在复杂场景下提取透明区域

的细致特征方面存在局限性。 为了克服上述不足,
受文献[15]启发,本文提出了透明特征感知模块。
该模块中结合 Inception 模块、扩张卷积、CBAM 和

MCA 优势,能多尺度提取特征图、上下文信息并捕

捉细致透明特征。 该模块包含 K 个具有不同扩张

率的 FP( Feature
 

Pyramid)通道,扩张率 { r1,r2,…,
rK} 表示不同通道的扩张参数,这些扩张参数用于

调整卷积核的感受野,从而捕捉不同尺度的信息。
模块首先使用 1×1 卷积将高维特征图投影到低维。
然后,应用 CBAM 模块,更有效地关注透明物体前

景的特征信息。 CBAM 通过通道和空间注意力机

制,自适应地调整特征权重,使模型能够更好地区分

透明物体与背景。 再将多个 FP 通道设置为具有不

同扩张率的并行结构。 将所有特征图连接到输入的

维度,并使用另一个 1×1 卷积来激活。 最后,经过

MCA 输出,MCA 模块通过多维协作注意力机制,在
多个尺度上精确捕捉透明区域的细节,动态调整特

征权重,增强了特征提取的精度和效率。
本文所提的透明特征感知模块有助模型能更有

效捕获图像中透明区域的轮廓、边界和纹理信息等

一些细微结构,有助于区分与背景不同的重要特征。
透明特征感知模块如图 2 所示。

FPchannel,r1 FPchannel,r2

Add

CBAM

M,1?1,M/K

输入

FPchannel,rK-1 FPchannel,rK

Add Add

Concatenation

M,1?1,M

Add

MCA

…

图 2　 透明特征感知模块

Fig.
 

2　 Transparent
 

feature
 

awareness
 

module
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3　 损失函数

本文采用回归损失、合成损失[8] 和拉普拉斯损

失[9] ,并将其分别表示为 L1、Lcomp、Llap。 这里将给出

探讨分述如下。
(1) L1。 具体公式如下:

L1 = 1
U∑

i∈U
| α̂i - αi | (2)

　 　 其中, U 表示三分图中标注的未知区域, αi 和

α̂i 分别表示像素 i 处的预测透明度遮罩值和真实透

明度遮罩值。
(2) Lcomp。 具体公式如下:

Lcomp = (cp - cg) 2 + ε2 (3)
　 　 其中, cp 表示由预测透明度遮罩合成的图像;
cg 表示由真实透明度遮罩合成的图像; ε 表示一个

小数,以避免合成损失为零。
(3) Llap。 具体公式如下:

Llap =∑
5

i = 1
2i -1‖Li( α̂) - Li(α)‖

1
(4)

　 　 其中, Li 表示 alpha 图的拉普拉斯金字塔的第 i

层, α 和 α̂ 分别表示预测透明度遮罩和真实透明度

遮罩。
(4)总损失函数 L。 是 L1、Lcomp、Llap 的加权和,

即:
L = L1 + Lcomp + Llap (5)

4　 实验结果与分析

本文在 Composition-1k 数据集[8]上对透明特征

感知抠图模型进行了 200
 

000 次迭代训练,该数据

集包含 431 组前景图像和相应的 alpha
 

matte 用于训

练,50 组用于测试。 模型训练使用 Adam 优化

器[16] ,Adam 优化器的参数设置为 β1 = 0. 5,β2 =
0. 999。 初始学习率为 4×10-4,批量大小为 10。 所

有抠图模型的实现均在 PyCharm 平台下进行,使用

深度学习框架 PyTorch (版本为 Python - 3. 8. 17 +
cuda11. 8)编写,编译软件为 JupyterLab。 所有实验

均在 NVIDIA
 

GeForce
 

RTX
 

A100
 

GPU(30G 内存)服
务器上运行,整个训练过程耗时约 2 天。

为验证本文所提出方法的有效性, 本文在

Composition-1k 测试集上评估其性能,选用 4 个评

估指标来评估模型性能:均方误差( Mean
 

Squared
 

Error, MSE), 绝 对 误 差 和 ( Sum
 

of
 

Absolution
 

Difference, SAD), 梯度误差( Gradient, Grad) 和连

通性误差(Connectivity, Conn) [3] 。
本文方法与 KNN[6] 、Closed

 

Form[5] 、和 DIM[8] 、
IndexNet[17] 、 GCA[10] 、 CAM[9] 、 A2U[18] 、
PIIAMatting[19]和 LCDM[20] 经典抠图方法进行定量

比较,结果见表 1,最优结果加粗表示。

表 1　 Composition-1k 测试集定量结果

Table
 

1　 Quantitative
 

results
 

on
 

Composition-1k
 

test
 

set

方法 MSE / 10-3 SAD Grad Conn

KNN 103. 0 175. 4 124. 1 176. 4
Closed

 

Form 91. 0 168. 1 126. 9 167. 9
DIM 14. 0 50. 4 31. 0 50. 8

IndexNet 13. 0 45. 8 25. 9 43. 7
CAM 8. 0 35. 8 17. 3 33. 2
GCA 9. 1 35. 3 16. 9 32. 5
A2 U 8. 2 32. 2 16. 4 29. 3

PIIAMatting 9. 0 36. 4 16. 9 31. 5
LCDM 21. 0 62. 1 25. 7 43. 4
our 7. 6 34. 8 16. 2 30. 5

　 　 由表 1 可以知道,在 Composition-1k 测试集上,
与其他 9 种抠图方法相比,本文提出的方法在

 

MSE
 

和
 

Grad
 

两个指标上均获得了最优的结果,表明其在

处理图像抠图问题上具有显著优势。 尽管在
 

SAD
 

和
 

Conn
 

指标上略低于
 

A2U
 

模型,但在图像细节保

留和边缘清晰度的处理等方面表现突出,特别是在

复杂背景下对透明物体的精准抠取和前景细节的保

留上,取得了明显的提升。 相比于经典 DIM 模型,
MSE、 SAD、 Grad 和 Conn 四 个 指 标 分 别 提 升

45. 71%、30. 95%、47. 74%和 39. 96%,相比于基线

GCA 模型,MSE、SAD、Grad 和 Conn 四个指标分别

提升 16. 48%、1. 42%、4. 14%和 6. 15%。
　 　 本 文 所 提 出 的 方 法 与 其 他 抠 图 方 法 在

Composition-1k 数据集进行可视化比较,其可视化结

果如图 3 所示。 图 3 中,(a)、(b)分别是 Image 和

Trimap,(c) ~ (f)分别是 IndexNet、A2U、GCA、本文方

法预测的结果,(g)是真实遮罩(Ground
 

Truth,GT)。
从图 3 的可视化效果可以看出,本文的方法在处理透

明区域时,相较于其他方法,生成的遮罩图效果更接

近于真实遮罩图,误抠现象明显减少。 在各方法可视

化效果图对比中,本文所提方法处理的透明区域清晰

度更高,能够更好地分离透明区域的前景和背景,提
取出更精细的透明特征,且没有误抠到透明区域的背

景,而其他方法明显将背景特征误抠出来了。 尤需指

出的是,第 1 列展示了在高透明度的玻璃物体上的表

现,本文方法能够准确捕捉到高透明度物体的细节。
第 4 列展示了提取网的遮罩可视化效果图,其中

IndexNet、A2U 和 GCA 方法抠取到的网遮罩是断开
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的,而本文方法抠出来的网的遮罩是连接的。 综上可

知,本文方法在提取透明区域遮罩方面表现出明显

优势。

(a)Image

(b)Trimap

(c)IndexNet

(d)A2U

(e)GCA

（f）本文方法

(g)GT

图 3　 Composition-1k 测试集上的可视化

Fig.
 

3　 Visualization
 

on
 

Composition-1k
 

test
 

set

5　 结束语

本文提出透明特征感知抠图模型来解决在提取

透明区域遮罩时易出现的误抠问题。 为此,本文引

入了透明特征感知模块,通过多尺度提取上下文信

息,精确感知并分离前景和背景像素高度混合的透

明区域,同时提取前景的细致特征,从而有效解决自

然图像中透明区域的前景遮罩误抠问题。 在

Composition-1k 测试集上的实验结果表明了该方法

的优越性。
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