
第 16 卷　 第 2 期
 

Vol. 16 No. 2
 

　
 　

智　 能　 计　 算　 机　 与　 应　 用

Intelligent
 

Computer
 

and
 

Applications
　

　 2026 年 2 月
 

　
 

Feb.
 

2026

　 　 　 　 　 　王才丽,
 

邹红梅,
 

黎旭,等.
 

基于上下文增强的图像抠图方法研究[ J] .
 

智能计算机与应用,2026,16( 2):29- 34.
 

DOI:10.
20169 / j. issn. 2095-2163. 25092502

基于上下文增强的图像抠图方法研究

王才丽1,2,
 

邹红梅1,2,
 

黎　 旭1,2,
 

吴瑞瑾1,2,
 

谭　 棉1,2

(1
 

贵州民族大学
 

数据科学与信息工程学院,
 

贵阳
  

550025;

2
 

贵州民族大学
 

贵州省模式识别与智能系统重点实验室,
 

贵阳
 

550025)

摘　 要:
 

本文针对当前图像抠图模型中存在的上下文信息捕获不足问题展开研究。 现有抠图方法在处理复杂场景时,往往难

以有效建模长距离依赖关系,导致对全局上下文信息的利用不充分。 为了解决这一问题,本文提出了跨层信息传递机制,使
模型能够在不同层级间有效共享和整合语义信息,从而增强对全局上下文的理解能力,提升模型对复杂场景的适应性和边缘

细节的保持能力。 在 Composition-1
 

k 测试集上的实验结果表明,跨层信息传递机制增强了模型上下文信息的捕获,从而提升

抠图质量。 与基线模型相比,本文所提的方法在增强模型对全局上下文的理解上有较好的表现。
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Abstract:
 

This
 

paper
 

conducts
 

research
 

on
 

the
 

problem
 

of
 

insufficient
 

context
 

information
 

capture
 

existing
 

in
 

the
 

current
 

image
 

matting
 

model.
 

Existing
 

matting
 

methods
 

often
 

struggle
 

to
 

effectively
 

model
 

long-distance
 

dependencies
 

when
 

dealing
 

with
 

complex
 

scenarios,
 

resulting
 

in
 

insufficient
 

utilization
 

of
 

global
 

context
 

information.
 

To
 

address
 

this
 

issue,
 

this
 

paper
 

proposes
 

a
 

cross-layer
 

information
 

transmission
 

mechanism,
 

enabling
 

the
 

model
 

to
 

effectively
 

share
 

and
 

integrate
 

semantic
 

information
 

among
 

different
 

levels,
 

thereby
 

enhancing
 

the
 

understanding
 

ability
 

of
 

the
 

global
 

context
 

and
 

improving
 

the
 

model's
 

adaptability
 

to
 

complex
 

scenarios
 

and
 

the
 

ability
 

to
 

preserve
 

edge
 

details.
 

The
 

experimental
 

results
 

on
 

the
 

Composition-1
 

k
 

test
 

set
 

show
 

that
 

the
 

cross-layer
 

information
 

transfer
 

mechanism
 

enhances
 

the
 

capture
 

of
 

model
 

context
 

information,
 

thereby
 

improving
 

the
 

matting
 

quality.
 

Compared
 

with
 

the
 

baseline
 

model,
 

the
 

proposed
 

method
 

performs
 

better
 

in
 

enhancing
 

the
 

model′s
 

understanding
 

of
 

the
 

global
 

context.
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0　 引　 言

自然图像抠图是指从给定的图像中精确提取出

感兴趣的前景对象,是计算机视觉领域中的重要任

务之一,广泛应用于图像编辑、图像合成[1] 、电影后

期制作[2] 以及自动驾驶[3] 。 图像抠图是通过计算

每个像素的透明度来获得 alpha 遮罩进行前背景区

分,其中图像的前景包括人类、动物之类的实体,另

外像头发发丝、灯泡、水之类对象拥有精细且复杂边

缘,很难得到 alpha 遮罩值。 在数学上,图像抠图任

务被定义为前景图像和背景图像的线性组合,即:
Ii = αiF i + (1 - αi)B i,α ∈ [0,1] (1)

　 　 其中, αi 表示像素 i 处的透明度值,取值范围为

[0,1]; Ii 表示输入图像中像素 i处的 RGB 值; F i 表

示前景图像中像素 i 处的 RGB 值; B i 表示背景图像

中像素 i 处的 RGB 值。 根据方程可知,在这个线性



组合中, F i 和 B i 、 αi 都是未知的,因此图像抠图是

一个高度不适定问题。 为了解决这个问题,许多算

法引入了额外的辅助信息,如三分图[4-5] 、背景图[6]

等,有效缩小未知区域的解空间。 三分图是将输入

图片划分为 3 类,像素值为 0 的部分标注为背景区

域,像素值为 255 的区域被标注为前景,像素值为

128 的区域被标注为未知区域,是传统和基于深度

学习方法中最常见的选择。
传统的方法主要有基于采样的抠图方法[7-9] 和

基于传播的抠图方法[10-12] 。 Bayesian
 

matting[7] 使

用高斯模型对局部前景和背景颜色进行概率建模,
并通过最大后验概率同时估计最优的不透明度、前
景和背景颜色。 He 等学者[8] 提出了一种全局采样

方法,利用图像中所有可用的样本,这样避免遗漏合

格样本,并且为了解决样本选择过程中的迷糊性问

题,定义了一种简单而且有效的代价函数。 冯夫健

等学者[12]结合决策集分解策略和优化信息传递策

略,提出了基于微搜索的前景遮罩提取算法,通过在

有效决策子集中的搜索代替整个决策集的搜索,有
效解决了高分辨率图像中部分前景背景信息抠反的

问题,提高高分辨率图像的抠图精度。 尽管传统的

图像抠图方法在研究像素之间的相关性以及前背景

像素对的采样规则方面取得了一定的基础性成果,
但是传统的方法没有考虑前景对象或者背景场景的

任何语义信息,因此对于复杂场景的(如具有相似

颜色的背景、纹理复杂的背景等)抠图效果不佳。
近年来,随着深度神经网络的引入,这个问题得

到了很大程度的改善。 基于深度学习的抠图模型将

高级语义信息融入到抠图网络中,具有非常强的表

达能力,减少了传统机器学习方法中的需要手工设

计特征的工作量。 Xu 等学者[13] 利用深度卷积编码

器-解码器网络量,将图像和对应的三分图作为输

入,预测图像的透明度遮罩,这个方法使得图像抠图

算法取得了新的进展,但是在一些复杂背景和半透

明区域图像中产生模糊的纹理和边界。 Li 等学

者[14]利用周围的信息来估计局部透明度,引入了上

下文注意力模块。 在该模块中,使用图像的低层特

征作为引导,并在该引导的基础上执行 alpha 特征

传输。 Sun 等学者[15] 通过对三分图区域内的补丁

结构分析,将传统的三分图扩展到语义三分图,同时

学习了一个多类别判别器在语义层面对透明度遮罩

进行正则化,学习了内容敏感权重来平衡不同的正

则化损失,提高了复杂场景下的抠图精度。
尽管上述的抠图方法取得了一定的进展,但是

现有的抠图方法在处理复杂场景时对上下文信息的

捕获能力不足,高层网络无法直接利用低层已学习

到的全局语义信息,只能重新估计,造成冗余计算与

误差累积。 为了实现输入的先验信息跨层流动与可

控更新,同时避免记忆污染,本文提出跨层信息传递

机制,实现先验信息的跨层流动与可控更新,精确重

建高频细节,从而提升模型对细节的精细化处理。

1　 网络模型结构

本文设计的跨层信息传递机制 ( Cross - layer
 

Information
 

Transmission
 

Mechanism,
 

CITM) 框架如

图 1 所示。 本文的方法以 matteformer[1 6 ] 为基础框

架,整体架构基于编码器-解码器设计。 通过引入跨

层先验记忆更新模块(Cross-Layer
 

Prior
 

Memory),该
模块作为编码器相邻层级间的信息桥梁,实现了前

景、背景和未知区域先验知识的跨层传递(这里提到

的先验信息是经过 matteformer 模型 prior-tokens 模块

处理后的精细化先验信息),将原本只在层内循环的

先验信息,实现了层间传播,允许网络在不同层级间

共享语义理解,实现多尺度语义信息的融合。

图 1　 网络框架图

Fig.
 

1　 Network
 

framework
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1. 1　 跨层先验记忆更新模块

本文深入分析了模型中信息传递的规律,多数

方法未能充分挖掘先验信息在多层次特征融合和跨

尺度 语 义 传 递 中 的 潜 力。 基 于 此, 研 究 采 用

matteformer 的编码器结构,在保持原有 block 间信息

传递的基础上实现层间信息传递。 原有三分图信息

经过 prior-tokens 模块的处理具有不同的语义特性。
传统方法将这些信息隔离在单一层级内处理,导致

深层网络无法利用浅层提取的细节特征,而浅层网

络也缺乏来自深层的语义指导。 受循环神经网

络[17]在序列建模中成功管理长效记忆的启发,设计

了一个轻量级的跨层记忆更新模块。 该模块作为一

个轻量级的门控记忆单元,作用于 2 个相邻的编码

层级之间,对来自不同层的信息进行更新,以便在深

层网络利用过去的信息。 同时,模块会接受来自第

L 层最后一个块的输出先验 Pnew, 以及第 L 层之前

维护的历史记忆状态 Pold, 对此可以表示为:
Pnew = {P fg

new,Pbg
new,Puk

new} (2)
　 　 其中, P ∈ RB×C, 对于前景、背景和未知区域这

3 种先验,研究为其分别配备了独立的门控循环单

元,以实现更具针对性的控制。 记忆更新过程对于

每种先验类型 s ∈ { fg,bg,uk}是独立且并行的,其
数学表达如下:

Ps
out = GRUs(Ps

new,Ps
old) (3)

　 　 其中,GRU 的内部门控机制由更新门 zt 和重置

门 rt 控制,推得的公式为:
zst = σ(Ws

z·[Ps
new,Ps

old]) (4)
rst = σ(Ws

r[Ps
new,Ps

old]) (5)

h
~

t = tanh(Wr·[pnew,rt☉pold]) (6)

pout = (1 - zt)☉pold + zt☉h
~

t (7)
　 　 更新门控制了历史记忆中有多少信息应被保留

至未来,而重置门决定了如何将新的输入与历史记

忆相结合以产生候选激活。
在每一个训练迭代或处理每一张输入图像时,

研究中首先将所有先验记忆的内部状态初始化为

空,以确保不同训练样本间的计算独立性。 在每个

阶段的末尾,该阶段最终输出的先验信息被送入跨层

先验记忆更新模块(CLPM),与上一阶段的记忆状态

(如果是第一个阶段,则为空)进行门控融合。 融合后

的结果被存储下来,作为新的记忆状态传递给下一个

阶段。 跨层先验记忆更新模块如图 2 所示。

上一层的
记忆状态Pold

当前层先验
Pnew

先验记忆模块内部

分离先验

FG先验

GRU_FG

更新FG记忆

BG先验

GRU_BG

更新BG记忆

UK先验

GRU_UK

更新UK记忆

更新后的
记忆状态Pout

合并记忆

图 2　 跨层先验记忆模块

Fig.
 

2　 Cross-layer
 

prior
 

memory
 

module

　 　 跨层先验记忆模块允许先验信息随着网络深度

的增加而不断被精炼。 模型可以自适应地选择信任

历史记忆或新的观测,从而逐步提炼出更可靠、更准

确的全局先验。 这就为关键先验信息提供了一条受

保护的“高速公路”,使其能够绕过主干网络中的复

杂变换路径,有效地缓解了信息在深层传递过程中

的衰减与噪声累积问题。
1. 2　 渐进细化模块

在解码过程中,采用 Yu 等学者[18] 提出的渐进

细化模块(Progressive
 

Refinement
 

Module,PRM),以
粗到细的方式预测精确的透明度遮罩。 PRM 模块

是一个多阶段的网络结构,在每一个特征级别都有

一个预测输出,通过选择性地融合上一层和当前层

的预测输出进行逐步细化。 具体来说,当前层输出

的自引导掩码是由上一层预测的 alpha 值生成的。
计算公式如下:

gl =
1,　 0 < αl -1 < 1
0,　 其他{ (8)
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　 　 其中, gl 表示当前 l层的掩码,αl -1 表示 l - 1 层

的抠图输出。 定义的 0 < α < 1 是未知的,对 αl -1 进

行上采样以匹配当前层的原始抠图输出 α′
l,利用自

引导掩码 gl 计算更新后的 αl, 公式如下:
αl = α′

lgl + αl -1(1 - gl) (9)
　 　 其中, αl 表示当前层 l 计算更新后的预测输出,
用当前层的原始输出 α′

l 替换 αl -1 的未知区域。
1. 3　 损失函数

本文采用的损失函数分别为 L1 损失,合成损失

Lcomp 和 拉普拉斯损失 Llap
[19] , 总损失函数 L 是 L1,

Lcomp 和 Llap 的加权和,计算公式如下:
L = L1 + Lcomp + Llap (10)

2　 实验结果与分析

2. 1　 实验数据

本文使用的数据集为 Xu 等学者[13] 提出的

Composition-1
 

k 数据集
 

,其中 Composition-1
 

k 测试

集包含 50 个独特的前景图像。 其中,每个都与来自

VOC
 

2012 数据集的 20 个背景图像通过计算加以合

成,以构建具有 1
 

000 个不同合成图像的测试集。
合成图像的公式为:

I = αF + (1 - α)B (11)
　 　 Composition-1

 

k 训练集具有 431 个独特的前景

图像和对应的 alpha 遮罩,与 COCO
 

数据集构建包

含 43
 

100 个不同的合成图像。
2. 2　 实验设置

实验的配置环境为深度学习框架 Python-3. 8+
Cuda11. 8 版本,编译软件为 Jupyterlab

 

Python,实验

均由 NVIDIA
 

A100
 

GPU 及 15
 

G 内存的服务器运行

的。 在训练阶段,批次大小设置为 20,使用 Adam 优

化器,学习率初始化为 4×10-4。
为了评估本文的方法,文中使用 4 个常用指标:

绝对误差之和( SAD)、均方误差( MSE)、梯度误差

(Grad)和连通误差(Conn) [20] 。 这些评价指标的值

越低,表示透明度遮罩的质量越高。 为了便于阅读,
将 MSE 的值缩放为 10-3。
2. 3　 对比实验

为了验证提出模型的有效性,将本文的方法与

Closed - Form、 KNN
 

Matting、 DIM、 IndexNet、 GCA、
MGMtrimap、LCDM 方法进行实验对比。 本文的方法

在 Composition-1
 

k 数据集上进行训练和测试。 实

验结果见表 1。
　 　 由表 1 可知,在 Composition-1

 

k 测试集上,本

文提出抠图的方法在 MSE,SAD,Grad,
 

Conn 这 4 项

评价指标上均获得了最优的结果,比其他 8 种典型

的抠图方法提取透明度遮罩的效果较好。 相对于经

典的深度学习 DIM 抠图方法,本文的方法在 MSE,
SAD, Grad, Conn 上分别提升了 62%, 42%, 63%,
42%,在这 4 项评价指标上均有了显著提升。 与

MGM 方法相比,本文的方法在 MSE, SAD, Grad,
Conn 上分别提升了 24. 0%,9. 6%,26. 0%,8. 6%,说
明本文的方法提取前景遮罩有较好的性能。

表 1　 在
 

Composition-1
 

k 测试集上的定量结果

Table
 

1　 Quantitative
 

results
 

on
 

the
 

Composition-1
 

k
 

test
 

set

Method MSE SAD Grad Conn

Closed-Form 91. 0 168. 1 126. 9 167. 9

KNN
 

Matting 103. 0 175. 4 124. 1 176. 4

DIM 14. 0 50. 4 31. 0 50. 8

IndexNet 13. 0 45. 8 25. 9 43. 7

LCDM 21. 0 62. 1 25. 7 43. 4

GCA 9. 1 35. 2 16. 9 32. 5

MGMtrimap 7. 0 32. 1 14. 0 27. 9

本文方法 5. 3 29. 0 10. 3 25. 2

2. 4　 消融实验

为了验证本文所提跨层先验记忆更新模块的有

效性,在 Composition - 1
 

k 数据集上进行实验,与

Baseline[16]进行对比分析。 Baseline 在本文的配置

环境中进行训练。 实验结果见表 2。 跨层先验记忆

模块允许先验信息随着网络深度的增加而不断被精

炼。 模型可以自适应地选择信任历史记忆或新的观

测,即可逐步提炼出更可靠、更准确的全局先验,从
而引导模型进行前、背景分离。

表 2　 在 Composition-1
 

k 数据集上的消融实验

Table
 

2　 Ablation
 

experiments
 

on
 

the
 

Composition-1
 

k
 

dataset

Method MSE SAD Grad Conn

Baseline 5. 6 29. 3 11. 2 25. 4

Baseline+CLPM 5. 3 29. 0 10. 3 25. 2

　 　 与基线模型相比,本文所提的方法在 MSE,
SAD,Grad,Conn 上分别提升了 5. 0%,1. 0%,8. 0%,
0. 8%,虽然在 SAD,Conn 指标上提升不大,但整体

提取前景透明度遮罩的效果较好,也说明了本文模

型的有效性。
　 　 本文所提出的方法与其他经典的抠图方法在

Composition-1
 

k 数据集进行可视化比较,可视化结

果如图 3 所示。 图 3 中,(a)是原图,(b) ~ (e)分别
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是 GCA、MGMtrimap、Matteformer、本文方法预测的结

果,(f)是真实透明度遮罩。 从图 3 第 3 列中可以明

显看出,本文的方法能很好地将蕾丝花纹比较清晰

地抠出来,没有伪影,本文得到的结果比较接近真实

透明度遮罩,能够更好地分离前景和背景。

(a)原图

(b)GCA

(c)MGMtrimap

(d)Matteformer

(e)本文方法

(f)GroundTruth

图 3　 本文与其他方法在
 

Composition-1
 

k 测试集上的可视化结果

Fig.
 

3　 Visualization
 

results
 

of
 

this
 

paper
 

and
 

other
 

methods
 

on
 

the
 

Composition-1
 

k
 

test
 

set

3　 结束语

本文围绕图像抠图任务中的上下文信息捕获不

足问题进行了深入研究。 通过分析现有方法的局限

性,提出了一种跨层信息传递机制,设计了一个轻量

级的跨层先验记忆更新模块( CLPM)。 该模块通过

引入门控循环单元( GRU),为前景、背景和未知区

域三类先验信息分别建立了独立的跨层记忆传递通

路。 所提出的跨层门控记忆机制能够有效解决

Transformer 传统层级中的先验信息隔离问题。 研究

结果表明,充分的上下文信息捕获对于提升抠图质

量,特别是边缘细节的保持至关重要。 该机制显著

提升了模型对全局语义关系的理解能力。 本文提出

的方法简单有效,为相关研究提供了有益的借鉴。
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