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摘　 要:
 

近年来,基于高分辨率图像的抠图方法在性能上取得了显著进展,为高分辨率图像抠图模型在边缘设备上的高效部

署提供了新的可能性。 然而,由于 Token 分配机制在复杂场景下缺乏对区域特征复杂度的有效建模,现有抠图方法在高分辨

率图像上的性能仍存在明显下降。 针对这一问题,本文提出了一种基于 Token 复杂度感知分配的高分辨率图像抠图模型。 该

模型在原有分配机制的基础上引入了复杂度感知模块,可自适应地预测每个 Token 的特征复杂性水平,并与原始分配机制进

行融合,从而实现对边缘、半透明等高复杂度区域的精细化处理。 通过该设计,模型能够在保证计算效率的同时,显著提升抠

图结果的精度。 实验结果表明,在高分辨率数据集 UHR-395 上,本方法在 MSE、SAD、Grad
 

和 Conn
 

4 项指标上分别提升了

13. 20%、7. 08%、0. 70%
 

和 9. 30%,相较于现有主流方法取得了更优的综合性能。
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Abstract:
 

In
 

recent
 

years,
 

significant
 

progress
 

has
 

been
 

made
 

in
 

the
 

performance
 

of
 

high- resolution
 

image
 

matting
 

methods,
 

providing
 

new
 

possibilities
 

for
 

the
 

efficient
 

deployment
 

of
 

high-resolution
 

image
  

matting
 

models
 

on
 

edge
 

devices.
 

However,
 

due
 

to
 

the
 

lack
 

of
 

effective
 

modeling
 

of
 

regional
 

feature
 

complexity
 

in
 

complex
 

scenarios
 

by
 

token
 

allocation
 

mechanisms,
 

the
 

performance
 

of
 

existing
  

matting
 

methods
 

on
 

high- resolution
 

images
 

still
 

shows
 

a
 

significant
 

decline.
 

This
 

article
 

proposes
 

a
 

high- resolution
 

image
 

cutout
 

model
 

based
 

on
 

Token
 

complexity
 

aware
 

allocation
 

to
 

address
 

this
 

issue.
 

This
 

model
 

introduces
 

a
 

complexity
 

perception
 

module
 

on
 

the
 

basis
 

of
 

the
 

original
 

allocation
 

mechanism,
 

which
 

can
 

adaptively
 

predict
 

the
 

feature
 

complexity
 

level
 

of
 

each
 

Token
 

and
 

integrate
 

it
 

with
 

the
 

original
 

allocation
 

mechanism,
 

thereby
 

achieving
 

fine-grained
 

processing
 

of
 

high
 

complexity
 

areas
 

such
 

as
 

edges
 

and
 

semi
 

transparency.
 

Through
 

this
 

design,
 

the
 

model
 

can
 

significantly
 

improve
 

the
 

accuracy
 

of
 

the
 

matting
 

results
 

while
 

ensuring
 

computational
 

efficiency.
 

The
 

experimental
 

results
 

show
 

that
 

on
 

the
 

high - resolution
 

dataset
 

UHR - 395,
 

this
 

method
 

improved
 

the
 

MSE,
 

SAD,
 

Grad,
 

and
 

Conn
 

metrics
 

by
 

13. 20%,
 

7. 08%,
 

0. 70%,
 

and
 

9. 30%,
 

respectively,
 

achieving
 

better
 

overall
 

performance
 

compared
 

to
 

existing
 

mainstream
 

methods.
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0　 引　 言

自然图像抠图作为计算机视觉的重要组成部

分,其目的是获取图像中每个像素的透明度,以此从

复杂的背景图像中精确地分离前景对象。 该技术在

众多应用中至关重要,例如视觉内容制作[1] 、图像

编辑[2,3] 、影视后期处理[4] 、虚拟数字人[5] 、自主驾

驶[6] 。 从数学的角度出发,给定输入图像 I 可以表



示为图像中的前景色和背景色凸线性组合,即:
Ii = αiF i + (1 - αi)B i,

 

αi ∈ [0,1] (1)
　 　 其中 i 表示输入图像中的像素索引, αi、Fi 和 Bi

分别指像素处的不透明度、前景颜色值和背景颜色值。
现有的抠图技术主要应用于低分辨率图像上,

具体可分为基于传统的抠图算法以及基于深度学习

的抠图算法等方法来分离前景和背景。
基于传统的抠图算法具体可划分为基于采样的

方法以及基于传播的抠图方法。 Chuang 等
 [7] 提出

了一 种 基 于 贝 叶 斯 推 断 的 图 像 抠 图 方 法 ( A
 

Bayesian
 

Approach
 

to
 

Digital
 

Matting),将抠图建模为

统计推断任务,通过从已知前景与背景中对像素对

进行采样,在此基础上利用贝叶斯推断求解最优的

透明度遮罩,从而获得较为精确的前景分离结果。
Feng 等

 [8]将聚类采样与稀疏编码引入到图像抠图

中。 通过在传统采样的基础上引入聚类机制,针对

未知区域的像素,从不同簇中选择具有代表性的样

本对,通过稀疏编码的方式重建未知像素颜色。 从

而预测透明度遮罩值。 He 等[9] 进一步提出了全局

采样抠图算法,通过全局优化策略求解透明度遮罩。
Levin 等

 [10]提出了经典的 Closed -Form
 

Matting 方

法,该方法假设图像在局部窗口内的前景与背景颜

色可视为线性可分,将透明度遮罩的求解建模为二

次优化问题。 Chen 等[11]提出了 KNN
 

Matting 算法,
该方法将颜色与空间的特征进行结合,通过构建 K
邻近图传播透明度遮罩的信息。 利用全局的样本邻

域关 系 实 现 透 明 度 遮 罩 值 的 传 播。 Zheng 和

Kambhammettu[12]提出的 Learning-Based
 

Matting 将

抠图问题转化为一个监督学习任务。 利用局部特征

训练回归模型预测透明度遮罩的值,并结合传播机

制在未知区域中平滑过渡。
随着卷积神经网络( CNN) 以及 Transformer 的

出现,基于深度学习的抠图方法凭借其出色的特征

提取能力以及全局建模的特点,为自然图像抠图带

来了显著的突破。 Xu 等[13]首次提出了端到端的深

度抠图框架———Deep
 

Image
 

Matting
 

( DIM)。 该方

法为基于三分图的抠图方法,以经典的编码器解码

器架构为基础,输入原始图像与对应的三分图,通过

多尺度卷积特征提取前景、背景及未知区域的上下

文信息。 利用跳跃链接融合编码器解码器的信息,
以此恢复细节结构, 从而预测透明度遮罩。 Ke
等[14]提出了一种不依赖于三分图的抠图方法,该方

法主要由轻量化网络结构组合而成,将抠图任务分

解为 3 个子任务:语义分支、细节分支和融合分支。
语义分支主要提取全局语义信息,细节分支捕获边

缘结构,而融合分支在多尺度特征空间中实现透明

度遮罩的精细预测。 Yao 等[15] 提出了基于预训练

Vision
 

Transformer(ViT)的图像抠图方法。 凭借 ViT
强大的全局建模能力,将 ViT 的预训练模型在抠图

上进行微调,通过混合注意力机制,实现对局部到全

局的建模。 引入细节捕获模块对细节信息进行补

充,以此得到更加鲁棒的透明度遮罩。
高分辨率图像为抠图任务提供了更加丰富的细

节信息以及视觉效果, Ye 等[16] 提出的 HRIMF -
AMR

 [16]将任务分解为低分辨率抠图与高分辨率

alpha
 

matte 细化两个阶段,为现有模型无法对高分

辨图 像 进 行 处 理 提 供 了 思 路。 Lin 等 提 出 了

MEMatte[17]通过将 Token 的重要性分别处理,以此

减低显存占用和计算复杂度。
综上所述,尽管现有的高分辨率图像抠图方法

已提出了多种可行的改进思路,但在复杂场景下仍

存在一定的局限性。 由于现有的 Token 分配机制缺

乏对区域特征复杂度的有效建模,模型在边缘或透

明区域的抠图精度仍会出现明显下降,如图 1 所示。

Originalimage GroundTruth MGM-trimap[19] MEMatte[17] ours

图 1　 高分辨率图像抠图结果视觉比较

Fig.
  

1　 Visual
 

comparison
 

of
 

high-resolution
 

image
 

matting
 

results

　 　 因此,如何在高分辨率图像抠图任务中实现更

加优化的 Token 分配策略,仍需深入研究。 针对上

述问题,本文提出了一种基于 Token 复杂度感知分

配 的 高 分 辨 率 图 像 抠 图 模 型。 该 模 型 在

MEMatte[17] 的基础上引入了复杂性感知模块,以增

强模型对高复杂度区域的自适应处理能力。 传统

MEMatte 的 Token 分配机制无法有效判断当前

Token 的预测可靠性,导致在高分辨率图像中边缘

或透明区域[18]的抠图精度下降,而复杂性感知模块

能够自适应地评估各 Token 的预测稳定性与潜在复
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杂性,从而识别出易出错或预测不稳定的 Token,并
将其送入 ViT 模块进行重点细化处理。

1　 Token 复杂性感知分配抠图模型

本文方法以 MEMatte[17] 为基线模型,在原有分

配机制的基础上引入复杂性感知策略( Complexity-
 

Aware
 

Router—CAR),用以预测特征置信度,并通过

置信度动态调整分配策略,最后将原有分配机制的

输出与 CAR 进行融合,以此增加对 Token 原有的限

制,实现对复杂区域的自适应精修。 此外,本文还引

入复杂性感知的加权的损失,通过 CAR 输出的复杂

性图( Complexity
 

Map),让模型在训练阶段能更加

地关注预测复杂的区域,如图 2 所示。

图 2　 模型结构图

Fig.
 

2　 Diagram
 

of
 

model
 

structure

1. 1　 复杂性感知模块

为增强 MEMatte 的动态分配机制,引入复杂性

感知分配策略(Complexity-Aware
 

Router—CAR),其
结构如图 3 所示。

图 3　 CAR 结构图

Fig.
 

3　 CAR
 

Structure
 

Diagram

　 　 Complexity - Aware
 

Router—CAR 由一组轻量

MLP 组成, 主要包括 LayerNorm、 Linear、 GELU
 

、
Linear、Sigmoid,评估输出每个 Token 的复杂性值 u
∈ [0,1],当 u = 0 时,表示当前区域的预测较为自

信,当 u = 1 时,表示当前区域可能存在预测模糊,边

缘细节提取不够完整等情况。 因此,CAR 能根据每

个区域的复杂性、该区域是否预测不自信、边缘、细
节、半透明区域是否预测准确做出合理的估计,为
Token 分配决策提供额外的指导信息。
1. 2　 融合策略

本文的融合策略( Fusion
 

Strategy) 将两个不同

的输出进行加权融合,帮助分配策略更加精准地选

择每个 Token 是否需要进入 ViT 分支。 具体地,在
原有的 MEMatte 网络中,分配机制仅根据特征相似

性进 行 二 值 或 连 续 化 判 断, 本 文 将 其 定 义 为

policyraw。 融合策略可以表示为:
policy = policyraw × (1 + u - 0. 5) (2)

　 　 当模型对某一区域预测复杂性较高时 (u →
1), policy 的激活强度随之增强,从而提升该区域进

入 ViT 分支的概率;反之,对于置信度较低区域 (u →
0), policy 值被抑制,避免无效计算。 该模型实现了

按需精修的自适应推理过程,显著提升了动态分配

决策的合理性与效率,增加了模型的稳定。
1. 3　 复杂性加权损失函数

为了在训练阶段进一步强化复杂性区域的学习

能力,更加关注预测复杂的区域,本文在原始未知区

域损失的基础上引入了复杂性权重项。 具体地,给
出 u ∈ [0,1] 为 CAR 预测的复杂性,损失函数可以
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定义为:

Lunknown = 1
|Ω | ∑

( i,
 

j)∈Ω
(1 + ui,j) | α̂i,

 

j - αi,
 

j | (3)

　 　 其中, Ω 表示未知区域,通过损失约束,模型在

复杂性区域,比如边缘或者半透明区域会自动根据

梯度反馈,从而促使 alpha 细化。 结合之前提到的

损失,总损失函数为:
Ltotal = Lunknown + Lknown + Llap + Lgp (4)

2　 实验结果与分析

本文在 Composition-1k 数据集[13] 进行训练,该
数据集包含 43

 

100 个图像,每个图像都由 431 个不

同的前景以及对应数量的背景组合而成,背景在

Microsoft
 

COCO[19] 通过随机选择得到的。 本文在

UHR-395 高分辨率数据集上进行测试,主要包含

1
 

000 张高分辨率图像,其平均分辨率达到 4
 

872×
6

 

017。 本文实验中的训练在 NVIDIA
 

A100
 

GPU
(40

 

GB
 

memory)进行训练,编程语言为 Python,其
版本为 3. 8. 8,并以 torch - 2. 0. 0 作为深度学习框

架。 推理过程因测试图像分辨率过大,在 NVIDIA
 

A800
 

GPU(80
 

GB
 

memory)以及配置 A800 的服务器

的 CPU 内存(RAM)为 503. 51
 

GB 进行推理。 本文

的评估主要采用 MSE ( 均方误差)、 SAD ( 绝对误

差)、Grad(梯度误差)和 Conn(连通性误差) [20]对模

型的性能进行评估。
为了验证所提出各个模块对模型性能的贡献,

本文在基准模型上进行了系统的消融实验。 在

MEMatte 的基线模型上逐步添加了本文的模块,以
此验证本文方法所提出的模型的有效性。 实验结果

见表 1。 具体包括以下:
(1)Baseline 为本文的基线模型 MEMatte;
(2) CAR 为本文复杂性感知分配策略,因为

CAR 和融合策略是一起工作的,所以将其合并到一

起做消融实验;
(3)Loss 为复杂性加权损失函数,用于监督。

表 1　 消融实验结果

Table
  

1　 Ablation
 

experiment
 

results

Methods MSE SAD Grad Conn

Baseline 11. 66 696. 27 225. 44 478. 58

Baseline
 

+
 

CAR 11. 21 672. 79 226. 94 452. 43

Baseline
 

+
 

CAR
 

+
 

Loss 10. 12 646. 93 223. 86 434. 03

　 　 由表 1 可以看出,仅采用原始的
 

Token
 

分配策

略时,模型在高分辨率图像上的抠图精度相对较低,
尤其在边缘区域和细节过渡处容易出现伪影或断层

现象。 当引入本文提出的 CAR 融合策略后,模型能

够在物体边缘和细节区域获得更加精确和平滑的预

测结果。 进一步地,在融合阶段加入了复杂性的损

失监督,使模型在训练过程中能够更好地平衡全局

一致性与局部精细化,显著提升了整体性能。 综合

来看,完整模型在各项评价指标上均达到了最优效

果,充分验证了所提出策略的有效性与鲁棒性。
本文的方法与 DIM[13] ,GCA-Matting[21] ,A2U[22] ,

MGM -trimap[23] ,TIMI -Net[24] ,Matteformer[25] ,ELGT -
Matting[26] ,HRAMR-Matting[16] ,ViTMatte[15] ,MEMatte[17]

进行比较,结果见表 2。 其中加粗的为效果最好的

指标。
表 2　 UHR-395 测试集定量结果

Table
 

2　 Quantitative
 

results
 

on
 

UHR-395
 

test
 

set

Methods MSE SAD Grad Conn

DIM∗ 161. 41 2
 

970. 18
 

2
 

202. 36
 

1
 

456. 57
 

GCA-Matting† - - - -

A2U∗ 58. 26 1
 

626. 73
 

791. 35 954. 14

MGM-trimap∗ 25. 38 997. 39 432. 81 632. 41

TIMI-Net† - - - -

Matteformer∗ 46. 39 1
 

453. 87
 

537. 54 765. 77

ELGT-Matting∗ 39. 18 1
 

195. 57
 

705. 43 733. 77

HRAMR-Matting 14. 98 692. 30 384. 47 483. 10

ViTMatte† - - - -

MEMatte-S 11. 66 696. 27 225. 44 478. 58

Ours-S 10. 12 646. 93 223. 86 434. 03

MEMatte-B 13. 17 692. 34 207. 81 474. 64

Ours-B 12. 59 694. 64 209. 88 481. 99

　 注:∗表示在 A800 上无法以 GPU 进行推理,会出现显存溢出,因

此在配置 A800 的服务器上以 CPU 进行推理,† 表示无法在 A800 上

以 GPU 或者服务器上以 CPU 进行推理,都会出现显存溢出,GCA-

Matting[21] 、TIMI-Net[24] 、ViTMatte[15] 的实验耗尽了服务器上 CPU

的 503. 51
 

GB 内存。

　 　 由表 2 可知,在 UHR-395 高分辨率数据集上,
本文的方法与其他的方法相比,在 4 个评估指标上,
本文的模型都达到了最优的结果,表明本文所提出

的方法针对高分辨率图像抠图存在一定的优势。 验

证了本文的复杂性感知模块针对高分辨率图像的细

节边缘处理等方面表现突出。 相比起经典的抠图算

法 DIM 模型,本文的 MSE、SAD、Grad、Conn
 

4 个指

标都有显著提升, 分别提升 93. 73%、 78. 21%、
89. 83%、70. 20%,与 2025 年最近提出的两篇高分辨率

图像抠图 HRAMR-Matting 和基线模型 MEMatte 相比,
本文的方法在 4 个指标上均取得了显著的优势。 在
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MEMatte 上,本文的性能分别提升了 13. 20%、7. 08%、
0. 70%、9. 30%。

为了更加直观的比较本文的方法和其他方法的

抠图结果,本文做了可视化分析,如图 4 所示。
 

在图

4 中,本文分别与( b) DIM、( c) MGM - trimap、 ( d)
HRAMR-Matting、( e) MEMatte 做了可视化比较,其
中(g)为真实的 alpha 遮罩。 从图 4 的可视化中可

以看出,本文的方法在细节毛发以及透明区域相比

起其他的方法更接近于真实的 alpha 遮罩。 例如,

在透明物体上,DIM、MGM-trimap、HRAMR-Matting
都与真实的 alpha 差距过大,出现大量伪影,与基线

模型 MEMatte 相比,本文的方法可视化结果很接近,
但是在细微的部分,本文的效果相比起基线是有优

势的。
综上所述,本文所提出的复杂性感知模块对细

节的处理以及边缘的优化明显优于现有的方法,进
一步验证多提出的模型在边缘或透明区域具有一定

的优势。

(a)Imahe (b)DIM (c)MGM-trimap(d)HRAMR-Matting (e)MEMatte (f)本文 (g)GT

图 4　 UHR-395 高分辨率数据集可视化结果

Fig.
 

4　 Visualization
 

results
 

of
 

UHR-395
 

high
 

resolution
 

dataset

3　 结束语

本文针对现有模型在高分辨率图像抠图时因

Token 分配机制缺乏对区域特征复杂度的有效建模,
导致预测性能下降的问题,提出了 Token 复杂性感知

的高分辨率图像抠图模型。 模型主要包括 3 个部分,
即复杂性感知模型、融合策略、复杂性加权损失。 首

先利用复杂性感知模型对 Token 进行预测得到复杂

性值,之后利用原有分配机制的输出与本文的模块进

行加权融合,以此解决原有分配机制仅依赖局部特征

分布,对模型预测置信度缺乏感知,容易在边缘与半

透明结构处出现错误分配,造成“过修”或“欠修”的

现象。 最后在训练阶段加入复杂性加权损失,让模型

加强对复杂性区域的学习预测。 为高分辨率图像抠

图提供了新的解决思路,未来将考虑如何在低计算资

源的前提下,取得高精度的预测结果。
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