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摘　要: 人像抠图是图像处理领域重要任务之一, 针对现有图像数据中人像前景尺度多样造成的人像抠取粗糙问

题, 提出一种双金字塔式编码的人像语义感知自动抠图网络. 双金字塔式编码器包含输入金字塔和特征金字塔, 输
入金字塔中输入图像等比例下采样后送入网络以保留原始图像细节, 特征金字塔结合带状卷积组和 5个层级的编

码块充分捕获不同层次的图像特征. 同时, 在双分支解码结构中, 全局分割解码分支上设计了视域扩张模块扩大网

络感受范围, 进一步增强全局上下文信息的捕获; 局部细节分支上提出细节感知模块融合编码特征与解码输出, 引
导网络关注人像轮廓. 在 3个数据集上与 6种人像自动抠图方法进行了对比实验, 所提方法的抠图性能均优于对比

方法. 验证了所提方法能改善人像抠取的精细度, 提高了复杂图像数据下人像抠取的鲁棒性.
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Abstract: Portrait matting is a significant task in the field of image processing. To address the issue of rough portrait
extraction caused by the diverse scales of human figures in existing image data, this study proposes a dual-pyramid
encoded portrait semantic-aware automatic matting network. The dual-pyramid encoder consists of an input pyramid and
a feature pyramid. In the input pyramid, the input image is proportionally downsampled and fed into the network to
preserve the original image details. The feature pyramid combines banded convolution groups and five levels of encoding
blocks to fully capture image features at different levels. Meanwhile, in the dual-branch decoder structure, a field
expansion module is designed in the global segmentation decoding branch to expand the network’s receptive field, further
enhancing its ability to capture global contextual information. In the local detail branch, a detail-aware module is
proposed to fuse encoded features with decoder output, guiding the network to focus on portrait contours. A comparative
analysis is conducted to evaluate the performance of six automatic portrait matting methods on three datasets. The results
demonstrate that the proposed method exhibits superior matting performance compared to the other methods. This
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validates the effectiveness of the proposed method in enhancing the precision and robustness of portrait extraction in
complex image data.
Key words: portrait matting; semantic-aware; dual-pyramid; dual-branch decoder; global contextual information

 

1   引言

人像抠图旨在从输入图像或视频帧中预测一个透

明度遮罩用以提取人像前景, 在图像编辑[1]、广告制

作、电影创造、行业直播[2]等领域有着十分广泛的应

用. 相较于其他分割任务, 人像抠图提取的结果更为细

腻自然, 是图像处理领域基础且极具挑战的视觉任务.
早先大多数传统的抠图方法需要一个标注好的三

元图作为辅助指导输入, 它明确地定义了前景和背景

的区域以及抠图方法要求解的未知部分. 传统的方法

大致分为基于采样和基于传播两种[3]. 基于采样的方法

通过在确定的前景和背景区域内采样像素来建立颜色

统计量, 以估计未知部分区域内的透明度值. 而基于传

播的方法, 又称基于亲和力的方法, 通过将前景和背景

像素的透明度值传播到未知部分以估计该区域的透明

度值. 然而, 不论是基于传播还是基于采样的方式, 都
依赖于图像中的低级特征信息, 难以处理当今特征分

布规律复杂的人像数据.
近年来, 深度学习方法在目标检测、语义分割等

领域取得了突破性进展, 基于深度学习的方法在图像

抠图领域也被证明是强大的, 但大多数早期的工作仍

需要将三元图作为额外的输入. Xu 等人[4]提出的 DIM
较早地将原始图像和三元图连接起来作为网络输入,
并创建了一个大规模抠图数据集, 将带注释的抠图合

成到各种背景图像中, 并在该数据集上进行模型训练,
在当时取得了最先进的抠图性能. Luts等人[5]同样采用

三元图作为额外辅助输入, 提出了第 1 个用于自然图

像抠图的生成对抗网络 AlphaGAN[6], 通过对抗性训练

过程, 生成器学习生成在视觉上与真实标签类似的透

明度遮罩, 鉴别器学习更好地区分真实透明度遮罩和

生成透明度遮罩, 进一步改善了抠图结果. Sun 等人[7]

使用基于图像块状的分类器, 将传统三元图扩展为语

义三元图, 对抠图区域进行语义分类, 再将语义三元图

和原始 RGB 图像一起作为输入送入网络中进行透明

度遮罩预测. Park 等人[8]提出利用 swin Transformer[9]

模型结合三元图和先验知识令牌信息. Cai等人[10]同样

基于 swin Transformer模型并加入了三元令牌的概念,

提高了透明度遮罩预测精度. 尽管添加注释三元图使

抠图问题变得更容易处理, 但它对用户来说可能是相

当繁重的, 限制了这些方法在许多非交互式应用程序

中的可用性.
对此, 研究人员开始思考无三元图输入下的抠图

问题. 一类方向是背景输入替代三元图引导的方案, 即
用户拍完照片后再拍摄一张无人的背景图. Sengupta
等人[11]利用易获取的背景图和原始图像作为输入, 通
过一个编码器-解码器结构得到透明度遮罩以及前景,
并紧接着生成对抗网络对在不同背景生成前景图片的

真实性进行自监督的判别. Lin等人[12]同样基于背景图

片提出一个两段的抠图网络, 基础网络段用以生成低

分辨率的结果, 微调网络段用以在选中的图块上生成

高分辨率的结果, 提升了模型抠取人像细节的能力. 但
基于背景抠图的方法在动态的环境中并不适用, 在不

能保证背景输入与实际背景一致时很难取得良好的效

果. 另一类方向是摆脱任何外部引导, Chen等人[1]创造

性地用两阶段深度学习网络挖掘语义信息而不用输入

三元图, 首先生成伪三元图, 然后用作透明度遮罩预测

阶段的先验知识. 但分阶段的模型训练容易带来错误

的语义信息, 为此 Ke等人[13]通过任务目标分解和显式

监督下的并行优化, 可以实时预测出高质量的透明度

遮罩. Li等人[14]采用一个编码器和两个独立的解码器,
以协作的方式学习不同的任务, 从而实现端到端的自

然图像抠图, 在此基础上, Li等人[15]设计了三重特征融

合、浅层双重特征融合和深层双重特征融合, 以对共

享编码器和两个解码器之间的交互关系进行进一步建

模. 虽然以上方法较好地解决了无辅助输入的图像抠

图问题并取得较好的抠图性能, 但随着图像数据多样

性增长, 人像前景各异尺度多样, 上述方法不能很好地

适应人像尺度的复杂性、多样性, 致使抠图不够精细.
为解决现有图像数据中人像前景尺度的多样性带

来的抠图粗糙问题, 本文设计了一种无需辅助输入的

双金字塔式编码的人像语义感知自动抠图网络 (dual-
pyramid encoded portrait semantic-aware automatic
matting network, DPSAM), 用于实现高精度的人像抠
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图. 其主要贡献如下.
(1) 提出一种双金字塔编码网络 (dual-pyramid

architecture network, DPANet). DPANet依次对原始输

入图像进行下采样操作, 生成不同尺度的输入图像以

构成输入金字塔; DPANet中设计了带状卷积组 (ribbon
convolution group, RCG) 以捕获不同尺度的上下文信

息, 并结合修改后的 ResNet-34 来提取多层级特征, 构
成特征金字塔; 输入金字塔提供原始图像的局部细节,
特征金字塔从每一层的下采样输入中提取复杂的语义

特征, 形成一系列互补特征.
(2) 设计了视域扩张模块 (perceptual expansion

module, PEM) 增强高层特征的捕获. 该模块引入 4 个

并行空洞卷积分支, 并通过级联较低扩张率的空洞卷

积以达到更广的感受野, 且另一个分支使用全局平均

池化, 以提取丰富的上下文语义信息.
(3) 设计了细节感知单元 (detail-aware unit, DU)引

导优化分割细节. 该模块引入通道注意力机制以调整

编码层的输出的通道权重, 接着与来自解码层的输出

进行交互, 送入 Sigmoid 激活及后续加乘操作, 得到最

终注意力特征. 

2   方法 

2.1   问题定义

I ∈ RH×W×C

F ∈ RH×W×C B ∈ RH×W×C

在抠图任务中, 给定图像 , I 是由前景

与背景 构成. 假定图像中第 i 个

像素的颜色通过前景与背景颜色之间的线性组合方程

表示为: 
Ir
i = αiFr

i + (1−αi)Br
i

Ig
i = αiF

g
i + (1−αi)B

g
i

Ib
i = αiFb

i + (1−αi)Bb
i

(1)

Ii Fi Bi

αi

Fi Ii αi

Ii

其中,  代表图像在 i 位置的像素值, 而 和 分别表

示位置 i 处的前景像素值和背景像素值, 右上角标 r、
g、b 分别对应图像的红、绿、蓝通道. 数学上,  表示

在 中所占的权重, 而在涉及图像抠图任务时,  则

反映了前景在位置 i 的透明度, 透明度取值范围为[0, 1].
该图像 所有像素的透明度值构成了一张前景掩码, 本
文方法所提取的黑白人像轮廓即为该图像所有像素的

透明度值, 构成了一张前景掩码即为透明度遮罩 α. 式
(1)需要求解 7个未知量, 但在给定的 RGB图像中, 每
个像素已知的值只有 3个. 因此, 通常需要使用先验知

识或辅助输入, 为抠图问题求解增加限制条件. 

2.2   双金字塔式编码的人像语义感知自动抠图网络

本文提出了一种双金字塔式编码的人像语义感知

自动抠图网络 (DPSAM), 网络结构如图 1 所示, 包含

双金字塔编码网络与双分支解码网络两部分. 输入端

仅需一张 RGB 图像, 无需额外辅助信息输入; 双金字

塔编码网络包括输入金字塔、融合带状卷积组 (RCG)
的特征金字塔; 双分支解码网络包括全局分割分支和

细节提取分支, 并在其中设置了视域扩张模块 (PEM)
与注意力导引模块 (AGM).

 
 

D4 S4

S3

S2

S1

S0

D3

D2

D1

D0
PME

L0

L1

L2

L3

L4

双金字塔编码结构 双分支解码结构

RCG0 DU

RCG1
DU

RCG2 DU

RCG3 DU

RCG4

×2

×2

×2

×2

 
图 1    DPSAM网络结构图

 

为捕捉物体的细节特征和感知物体尺度的变化,

本文设计一种双金字塔式的编码网络 DPANet. 其中,

该编码结构包括输入金字塔、融入带状卷积组的特征

金字塔. 首先, 原始人像输入通过多次最大池化操作形
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成的输入金字塔保留了原始图像的细节特征, 带状卷

积组从每一层的输入金字塔中提取不同尺度特征表示,
再将不同尺度的特征表示送入不同层级的编码块, 进
一步提取不同层的特征图形成特征金字塔, 结合输入

金字塔和特征金字塔, 通过提取人像图像的详细特征

和高级特征, 使其形成互补. 视域扩张模块设置在编码

部分末端, 进一步扩大全局感受野, 将提取的上下文信

息与全局解码分割分支连接. 同时, 细节感知单元指引

网络更关注人像轮廓, 帮助网络更好地理解图像中的

细节特征. 第 2.2.1和第 2.2.2节将详细介绍网络结构. 

2.2.1    双金字塔式编码结构

(1)输入金字塔

I ∈ Rd×H×W

I0 ∈ Rd×H×W I1 ∈ Rd×H/2×W/2

I4 ∈ Rd×H/16×W/16

不同的人像图像数据中, 人像前景有不同的尺度.
不同的人像图像在人体比例、人体形状和人体位置上

都有明显的区别, 为适应人像前景尺度多样性的问题,
设计输入金字塔模块来捕捉人像的细节特征, 本文首

先对原始输入图像 进行最大池化下采样操

作, 形成输入金字塔 ( ,  ,…,
), 它保留了原始图像的细节特征; 然

后, 将缩放后的图像送入对应的带状卷积组 (RCG0,
RCG1,…, RCG4).

(2)特征金字塔

1)带状卷积组. 相较于常规方形卷积核, 带状卷积

凭借长核形状及多方向特性捕获能力在面对人体类长

条状对象时展现出显著优势. 带状卷积组的输入是不

同规格的原始输入图像, 与标准卷积方式不同, 带状卷

积组以并行的 1×k 的行向和 k×1的列向带状卷积的组

合方式模拟 k×k 的卷积核, 结构如图 2所示. 本文选择

带状卷积有两方面原因. 一方面, 带状卷积是轻量级的,
标准卷积的参数量是 k2, 而带状卷积块的参数量为 4k.
另一方面, 抠图场景中人体是带状的, 因此, 带状卷积

可以作为标准卷积的补充, 有助于提取类带状特征[16].
  

Ii

ki×1 Conv

1×ki Conv

1
×

1
 C

o
n
v

1×ki Conv

ki×1 Conv

 
图 2    RCG结构图

 

Ii ∈ Rd×H×W具体地说, 对于输入 在带状卷积组其

中一个并行分支中, 本文先以列的方向与 ki×1 的内核

进行卷积, 然后以行的方向与 1×ki 的内核进行卷积; 在
另外一个分支中, 则是先以行的方向与 1×ki 的内核进

行卷积再以列的方向与 ki×1 的内核进行卷积; 然后将

两个分支的结果相加得到每个带状卷积块包含丰富上

下文信息的特征图. 以上过程用公式表述为:

Fi
M = f ki×1( f 1×ki (Ii))+ f 1×ki ( f ki×1(Ii)) (2)

f ki×1 f 1×ki

其中, i∈{0, 1, 2, 3, 4}表示 5 种尺度的图像输入、5 种

不同内核大小的带状卷积块以及在该大小下的特征输

出的索引号;  (·) 和 (·) 分别表示内核大小为

ki×1和 1×ki 的带状卷积.
2) 特征编码块. ResNet[17]结构的创新解决了深度

网络的梯度消失和退化问题, ResNet-34 是 ResNet 系
列模型的其中一个代表, 其网络结构主要由卷积层、

批量归一化 (batch normalization, BN)层和残差块组成.
其中, 残差块是 ResNet 系列模型的核心组件, 其包含

了两个卷积层和一个跨层残差连接. 这个跨层残差连

接允许信息在不同层之间直接流动, 从而避免了信息

的丢失. 在 ResNet-34中, 残差块的数量较少, 使得模型

具有较好的计算效率和泛化能力.

Fi
M

本文选择 ResNet-34 后并对其进行修改作为轻量

级骨干网络. 修改后的 ResNet-34在原始模型的 5个卷

积组进行了改动, 将每个卷积组的第 1 个卷积层的卷

积步幅由 2 改为 1, 然后相应的增加最大池化层, 并以

此形成 5 个层级的编码块 (L0, L1,…, L4). 其中, Li–1

层级编码块的输出 Ei–1 和同一层级的带状卷积组的输

出 进行拼接, 作为 Li–1 层级编码块的输出, 每一层

的编码块提取不同尺度特征表示, 最终生成 5 个层级

的特征金字塔 (E0, E1,…, E4), 这 5 个层级的特征将与

细节分支进一步交互建模. 表 1 为修改后的网络结构.
 
 

表 1    5个层级编码块的网络结构
 

编码块 输出大小 结构

L0 256×256
7×7, 64, stride=1
最大池化层

L1 128×128

[
3×3, 64, stride=1
3×3, 64, stride=1

]
×2

最大池化层

L2 64×64

[
3×3, 64, stride=1
3×3, 64, stride=1

]
×2

最大池化层

L3 32×32

[
3×3, 64, stride=1
3×3, 64, stride=1

]
×2

最大池化层

L4 16×16

[
3×3, 64, stride=1
3×3, 64, stride=1

]
×2

最大池化层
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2.2.2    双分支解码结构

缺失了三元图等先验知识, 以往的抠图方法很难

获得正确的语义上下文. 而后续的双分支解码部分消

除了这个问题, 全局分割分支用于全局上下文抽取, 细
节提取分支用于提取未知区域细节表示, 然后将其与

全局分割中的语义图融合, 生成最终的透明度遮罩.
双分支解码结构中包括视域扩张模块、细节感知

单元、全局分割分支解码块 (S0, S1,…, S4)以及细节提

取分支解码块 (D0, D1,…, D4). 其中, 解码块都由若干

个 3×3 卷积层、批归一化层、ReLU 激活函数和上采

样层堆叠而成.
(1)视域扩张模块

随着网络的加深, 高层的语义信息对于提高分割

性能起着至关重要的作用. 受空洞空间金字塔池化模

块[18]启发, 本文在 L4 层后设置了视域扩张模块 (PEM),
结构如图 3所示.

 
 

GCU

1×1

Conv

Conv

Conv Conv

Conv Conv

C C

C C

dilation=1

dilation=2

dilation=2 dilation=4

dilation=2 dilation=4
Conv

dilation=8

 
图 3    PEM结构图

PEM由两部分组成, 其一是 4个并行的扩张卷积,
在第 1、2分支上分别设置扩张率为 1、2的 3×3卷积

DConv1、DConv2, 前者相当于普通卷积. 由于随着扩

张率增加时, 扩张卷积稀疏的采样输入方式会使提取

的信息片段之间的相关性缺失, 同时有效卷积核参数

会逐渐减少[19]. 因此, 本文主张在 PEM 中使用低扩张

率卷积,并注重初始特征注入. 在第 3 分支上级联扩张

率最高为 4 的扩张卷积 ,  依次为扩张率为 2、4 的

3×3卷积 DConv2、DConv4, 并在两个扩张卷积中设置

残差连接以保存原始输入信息. 在第 4 个分支上级联

扩张率最高为 8 的扩张卷积, 依次扩张率为 2、4、8
的 3×3 卷积 DConv2、DConv4、DConv8, 同样在相邻

两个扩张卷积间设置了残差连接. 另一分支为全局平

均池化分支, 该分支由全局平均池化、1×1卷积、上采

样层组成 .  而后将 5 个分支的输出拼接后再次经过

1×1卷积调整, 最终输出. 计算过程表示见式 (3)、(4).

O1 = DConv1(E4)
O2 = DConv2(E4)
O3 = DConv4(Concat(DConv2(E4),E4))
O4 = DConv8(Concat(DConv4(Concat(DConv2(E4),

E4)), Concat(DConv2(E4),E4))))
GCU i(E4), i = 5

(3)

O =Concat(O1,O2,O3,O4,O5) (4)

其中, E4 为最高层编码输入, O 为 PEM 输出, DConvi

表示 4 个分支上不同的扩张卷积设置, GCU 表示为全

局平均池化、卷积及上采样操作, Concat(·) 为维度上

的拼接操作.
(2)细节感知单元

为抑制干扰噪声以更好地从浅层特征中提取人像

轮廓细节, 在编码分支、细节提取分支间提出了细节

感知单元 (DU), 结构如图 4所示. DU融合了通道注意

力模块以提高对特征输入的深层感知. 细节感知单元

有两条路径输入, 一条为经过通道注意力计算的编码

特征输入 Ei, 一条为经过 CNR (卷积、归一化、ReLU)
的解码特征输入 Di, 其中 i∈{1, 2, 3, 4}.

通道注意力模块, CA 结构如图 5 所示. 首先对编

码特征输入 E i 分别进行全局最大池化 (global max
pooling, GMP)和全局平均池化 (global average pooling,
GAP), 得到两个 1×1×C 的特征图; 接着将两个 1×1×C
的特征图送入包含池化、全连接层、激活函数的多层

感知机 (multilayer perceptron, MLP) 之中; 最后将

MLP的输出结果相加, 经过 Sigmoid 函数处理, 最终得

到通道注意力权重值, 赋予各通道不同值. 计算过程表
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示如下:

Ei′ = σ(MLP(GAP(Ei))+MLP(GMP(Ei))) (5)
  

CA

E
i

E
i

D
i

D
i

F
iCNR

σ

 
图 4    DU结构图

  

GAP

GMP

Sigmoid

 
图 5    通道注意力 (CA)结构图

 

在另外一条路径上, 解码层的特征输入 Di 先送入

CNR 模块, 经过归一化、1×1 卷积、非线性激活函数

ReLU 增强特征表示并调整通道大小, 利用跳跃连接融

合输入特征 Di 后经过上采样操作使其大小与 Ei 一致,
得到 Di'. 接着与另一路径中经过 CA注意力加权的 Ei'

相加, 送入 Sigmoid 函数激活得到感知注意力图 M, 以
感知人像边缘细节, 最后将 Ei'与注意力图 M 相乘生成

最终注意力特征, 与 Ei'相加后而输出 Fi. 计算过程为:

Di′ = Norm(Conv(ReLU(Conv(Norm(Di)))))+Di (6)

Fi = (Ei′ ⊗σ(Di′ ⊕Ei′ ))⊕Ei′ (7)

其中, Fi 表示细节感知单元的最终输出, i 为不同层感

知单元的索引; Norm(·) 表示归一化操作; Conv(·) 为
1×1卷积; ReLU(·)为非线性激活, 结构如图 6所示.
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图 6    CNR结构图 

2.3   损失函数

本文网络的损失计算综合全局分割分支、局部细

节提取分支以及最后融合部分的总和 Ltotal, 由于本文

的网络架构与文献[15]的网络架构都为双分支解码结

构, 本文在损失函数的选取参考了文献[15], 并以此进

行端到端的训练:

Ltotal = λ1LS +λ2LD+λ3LF (8)

λ1,λ2,λ3其中,  为各分支的损失权重, 权重设置参照文

献[15].
全局分割分支的任务实质是一个多分类任务, 即

预测图像的前景、背景和未知区域, 为更好地监督模

型学习有效分类决策边界, 该分支损失 LS 采用交叉熵

损失函数惩罚分割分支预测差异, 其定义如下:

LS = −
3∑

c=1

S c
g log(S c

p) (9)

S c
g S c

p其中,  ∈{0, 1}表示像素点的真实标签,  ∈[0, 1]表示

像素点是第 c 类的预测概率值.

LT
α LT

lap LT
α

αi αF
i

LT
lap

局部细节分支重点关注的是人像轮廓的细节, 该
分支的训练损失由 和 两部分组成[20].  定义为

未知部分真值标签 与预测透明度遮罩 的绝对差值

计算,  定义为计算真值标签的拉普拉斯金字塔与预

测值的拉普拉斯金字塔在 5个尺度上的 L1距离, 并乘

以相应的权重, 即:

LT
α =

∑
i

√
((αi−αF

i )×WT
i )2
+ε2∑

i
WT

i

(10)

LT
lap =

∑
i
WT

i

5∑
i=1

∥∥∥Lapk(αi)−Lapk(αF
i )
∥∥∥

1 (11)

LD = LT
α +LT

lap (12)

WT
i

ε Lapk (αi)

Lapk(αF
i )

其中, i 表示像素索引数,  ∈{0, 1}表示像素 i 是否属

于未知部分,  是一个小的正数,  表示真值的

第 k 层拉普拉斯金字塔,  表示预测值的第 k

层拉普拉斯金字塔.
LT
α

LT
lap LOT LOT

αot
i

融合部分的训练损失由预测损失 、未知部分的

损失 和融合损失 组成[15],  定义为 α 真值标

签和预测的 融合图像的绝对差值计算, 其数学表达

式如下:

LF = LT
α +LT

lap+LOT (13)
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LOT =

∑
i

√
(αi−αot

i )2
+ε2

N
(14)

其中, N 为图像中的像素总数. 

3   实验与分析 

3.1   实验环境与训练细节

实验设备的操作系统为 Ubuntu 20.04, 显卡为

NVIDIA RTX 3090, 24 GB. CPU 为 Intel i7-11700, 实
验在基于 PyTorch的深度学习框架下进行模型训练和

测试, 采用的 Python 3.6 版本. 本文采用了 Adam 优化

器来对整个网络的权重进行优化, 学习率为 1E–4, 并
将训练批次大小设置为 8, 训练 180个 epoch后模型基

本收敛, 各分支损失不再下降, 一次训练总计耗时达 64 h
左右, 损失收敛曲线如图 7所示. 为了进一步增加数据

的多样性, 本文还采用了随机旋转、剪裁等数据处理

方法, 以提升网络的鲁棒性.
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图 7    训练损失

  

3.2   实验数据集

P3M-10k[15]: 为包含 10 421 张高质量各种背景各

种姿态下的人体图像的大型数据集, 为专业人员精心

注释. 其中还包含具有 500 幅人脸模糊图像的测试集

P3M-500-P和 500幅人脸清晰图像的测试集 P3M-500-
NP. 选取 P3M-10k的 9 421张图像作为训练集, 以 P3M-
500-P和 P3M-500-NP作为测试数据集.

PPM-100: 包含精细注释的 100 张具有多样化背

景的人像图像测试数据集 PPM-100[13], 标注中设定将

前景人物手持的小物件视为前景的一部分, 更加贴近

实际应用场景. PPM-100 中的数据拥有更加自然的背

景以及更为丰富的姿态变化. 

3.3   评价指标

本文采用绝对误差值之和 (sum of absolute diff-
erence, SAD)、均方误差 (mean square error, MSE)、平

均绝对差值 (mean absolute difference, MAD)、梯度误

差 (gradient, Grad) 和连通度误差 (connectivity, Conn)
作为人像抠图的评价指标, 计算方法如下所示:

SAD =
∑N

i=1

∣∣∣αi− α̂i
∣∣∣ (15)

MSE =
1
N

∑N

i=1

(
αi− α̂i

)2 (16)

MAD =
1
N

∑N

i=1

∣∣∣αi− α̂i
∣∣∣ (17)

Grad =
1
N

∑N

i=1

∥∥∥∇αi−∇α̂i
∥∥∥ (18)

Conn =
1
N

∑N

i=1

(
φ(αi,Ω)−φ(α̂i,Ω)

)
(19)

αi α̂i

∇
Ω

φ(·) Ω

其中,  是像素 i 的预测值;  是像素 i 的真实值; N 是

图像中的像素个数;  表示梯度计算, 该数值由高斯一

阶导计算;  表示真值标签与预测结果中的最大连通

区域,  表示像素 i 与 间连接性程度计算. 此外, 为
更好地进行实验结果对比, 本文将 MSE、MAD 放大

103 倍. 评价指标的值越低, 说明网络抠图性能越好. 

3.4   对比实验

为客观评估本文提出方法的抠图性能, 本文同样

选取 6 个自动抠图 (无额外辅助输入) 方法 HATT[21]、

SHM[1]、LFM[22]、MODNet[13]、GFM[14]、P3M[15]在

P3M-500-NP、P3M-500-P 和 PPM-100 这 3 个测试数

据集上进行实验并与本文方法对比, 实验结果如表 2
所示, 表中加粗数字为最优值, 符号“↓”表示值越低性

能越好. 由表 2 可知, 7 个抠图方法都具有良好的指标

表现. 在 P3M-500-NP数据集上, P3M在 6个所选取的

对比方法中表现最佳, 与 P3M 方法相比, 本文方法所

有指标都存在明显降低, 本文方法在所有指标上都优

于对比的 6 个自动抠图方法, SAD 等 5 个指标分别降

低 3.83、1.92、2.15、1.10和 3.70. 在 P3M-500-P数据

集上, 本文方法同样在所有指标上都有所降低, 均优于

其他对比方法, 与 P3M 方法相比, SAD 等 5 个指标分

别降低 1.32、0.56、0.77、0.25和 2.20. 在标注更加贴

近实际应用场景的 PPM-100 数据集上, 可以观察到所

有方法的评价指标都存在较大波动, 但本文方法在所

比较方法中 5 个评估指标均为最低, 对复杂的环境相

对能够更好地适应, 展现出不错的鲁棒性. 综合来看,
实验结果验证了本文抠图网络结构设计的有效性, 能
够更好地提取图像特征, 提高人像抠图的精度.

为直观感受本文人像自动抠图方法的效果, 本文

2025 年 第 34 卷 第 7 期 http://www.c-s-a.org.cn 计 算 机 系 统 应 用

Research and Development 研究开发 267

http://www.c-s-a.org.cn
http://www.c-s-a.org.cn
http://www.c-s-a.org.cn
http://www.c-s-a.org.cn
http://www.c-s-a.org.cn


在 P3M-500-P、P3M-500-NP 数据集上选取了不同的

人体自然图像, 对 6 个基准方法进行抠图测试并与本

文方法抠图结果进行定性分析, 其中 GT 为图片透明

度的真实值 (ground truth), 实验结果如图 8所示. 图 8
所展示的人像轮廓是本文方法直接获得的人像透明

度遮罩, 而人像透明度遮罩实际上是对式 (1) 中 α 的

求解, 根据所得透明度遮罩进行后处理操作抠取人像

前景. 在第 1 组测试结果中 LFM、SHM 难以准确判

别人像前景, HATT、GFM、MODNet和 P3M在与帽

子交接的发丝处预测模糊, 在镜子细节处的抠取不如

本文方法细腻、精确; 在第 2 组测试结果中, 其他方

法在额头上沿、头后及胸前发丝处的抠取略微粗糙,

存在漏抠、误抠, 本文方法对发丝的抠取较为细腻;
在第 3组测试结果中, LFM、SHM方法错误地抠取了

地面, 其他方法要么难以准确抠全人像、要么边缘抠

取粗糙, 而本文方法精细地预测出人像及边缘轮廓细

节. 在第 4 组测试结果中, 可以清晰地观察到本文方

法在分散的手指处抠取效果最好; 在第 5 组测试结果

中, 对比方法对人像中部的脖子、下巴存在判别错误

的情况; 在第 6 组测试结果中, 其余 6 种方法容易错

误地将手指与桌子交界处预测为前景, 而本文方法抠

取的更加准确更加精细. 可视化结果表明, 本文所提

出的方法提高了人像抠取的精度, 综合抠图效果优于

其余方法.
 
 

表 2    DPSAM与其他方法的比较
 

方法
P3M-500-NP P3M-500-P PPM-100

SAD↓ MSE↓ MAD↓ Grad↓ Conn↓ SAD↓ MSE↓ MAD↓ Grad↓ Conn↓ SAD↓ MSE↓ MAD↓ Grad↓ Conn↓
HATT
SHM
LFM

MODNet
GFM

30.53
23.63
40.71
15.68
14.98

9.18
10.61
16.34
6.14
9.04

17.63
13.68
23.72
9.23
8.65

27.42
15.17
41.36
13.63
17.57

19.88
28.52
17.63
15.29
14.68

25.97
21.95
31.65
12.93
13.09

7.21
9.93
12.76
4.57
5.12

15.42
12.76
16.81
7.54
7.68

25.29
18.17
30.29
13.31
17.34

14.91
27.06
18.74
12.38
12.63

123.91
150.07
148.14
85.96
107.38

14.45
17.03
24.64
8.14
18.27

15.12
14.86
16.39
12.76
10.65

73.75
63.21
60.28
64.26
45.59

121.38
147.78
145.63
94.28
107.89

P3M 12.88 4.63 7.42 12.85 12.31 10.29 3.64 5.98 13.69 10.92 97.21 14.23 17.61 49.35 112.92
本文方法 9.05 2.71 5.27 11.75 8.61 8.97 3.08 5.21 13.44 8.72 78.47 7.32 9.37 37.64 72.38

 

 
 

(a) 原图 (b) GT (c) LFM (d) SHM (e) HATT (f) GFM (g) MODNet (h) P3M (i) 本文 
图 8    DPSAM与其他方法的测试结果
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3.5   消融实验

为验证 RCG、PEM、DU这 3个模块在网络中的

有效性, 采用 DPANet 作为编码网络, P3M-500-NP 作

为实验数据集, 共设计 4组对比实验, 结果如表 3所示.
在表 3 中, 符号“√”表示应用该模块, “×”表示不使用该

模块. 可以看出, 在不添加 3 个模块时, 抠图网络的性

能最差; 在最高层编码块 L4 添加 PEM模块后, 感受野

的扩大以及多尺度的池化操作有益于丰富深层语义信

息; 在前一设置基础上, 增加 RCG模块后, 带状卷积一

定程度上与标准卷积形成互补, SAD、MSE、MAD
这 3 个指标依次降低 0.83、0.46、0.73, 这表明 RCG
模块的有效性; 在添加所有模块后, SAD、MSE、MAD
这 3个指标进一步降低 1.47、1.11、1.04, 说明抠图性

能进一步得到提升, 这也验证了 DU 模块有益于引导

模型感知人像细节轮廓, 提升抠图效果. 综上, 3个模块

有益于模型预测更准确更高质量的透明度人像遮罩.
 
 

表 3    各模块消融实验
 

PEM RCG DU SAD↓ MSE↓ MAD↓
× × × 13.92 5.42 8.32
√ × × 11.35 4.28 7.04
√ √ × 10.52 3.82 6.31
√ √ √ 9.05 2.71 5.27

 

为验证 DPANet 的有效性, 本文在相同训练策略

下对本文模型及其变体进行训练, P3M-500-NP作为实

验数据集, 实验结果如表 4所示. 表 4列出已去除输入

金字塔部分的 DPANet*、ResNet-34、DenseNet-121[23]

以及 DPANet (本文) 作为编码部分的测试结果. 可以

看出, 当以 DPANet作为编码结构时, 网络抠图性能达

到最优, DPANet*由于去除了输入金字塔结构, SAD 等

抠图指标均有不同程度的回升. DPANet作用在于保留

不同规格原始输入的细节特征, 并利用带状卷积和金

字塔编码块提取多尺度特征, 提高模型更全面的特征

表征能力. DPANet较其余编码结构取得更低的评价指

标值, 验证了该网络更能提取复杂多样图像数据中的

人像特征, 预测得到更精细的透明度遮罩.
 
 

表 4    DPANet消融实验
 

编码器 SAD↓ MSE↓ MAD↓
DPANet* 13.12 5.82 8.34
ResNet-34 14.27 5.93 8.21

DenseNet-121 12.19 4.89 7.03
DPANet (本文) 9.05 2.71 5.27

 

为验证 PEM设计的有效性, 在 P3M-500-NP数据

集中进行了消融实验, 实验结果见表 5. 第 1 个实验中

去除了级联扩张卷积的设置, 即使用单个扩张卷积; 第
2 个实验维持本文设置, 结果如表 5 所示. 当去除级联

扩张卷积的设置后, SAD、MSE、MAD 均有不同程度

的降低, 依次为 1.19、1.05、0.84; 当维持原有设置时,
抠图性能得到了提升. 实验结果表明 PEM级联扩张卷

积设置的可行性. 同时为进一步验证 PEM的作用效果,
本文在有 PEM作用和无 PEM作用下展示了输出热力

图, 如图 9 所示. 可以看到, 当没有 PEM 模块时, 网络

容易忽略人像前景, 而当在 PEM 作用下时, 网络对人

像语义更为敏感, 对人像前景的识别更为充分. 由此可

见, PEM模块可以有效地感知人像语义上下文, 提高网

络抠图精度.
  

表 5    PEM消融实验
 

设置 SAD↓ MSE↓ MAD↓
–级联扩张卷积 10.24 3.76 6.11
+级联扩张卷积 9.05 2.71 5.27

 
 

(a) 输入 (b) 有 PEM 输出 (c) 无 PEM 输出 
图 9    PEM消融实验

 

为验证 DU 设计的有效性, 在 P3M-500-NP 数据

集中对通道注意力模块进行了消融实验, 实验结果见

表 6. 第 1 个实验中去除了通道注意力计算, 第 2 个实

验增加了 SE[24]注意力模块, 第 3个实验增加了 CBAM[25]

注意力模块, 第 4 个实验增加了 CA 通道注意力模块,
结果如表 6所示. 当去通道注意力模块的设置后, SAD、

MSE、MAD 均有不同程度的降低; 而当分别添加 3 种

注意力模块时, 添加 CA 注意力模块时, 抠图性能达到

最佳. 实验结果表明通道注意力设置的必要性, 验证了

DU设计的有效性.
 
 

表 6    DU消融实验
 

设置 SAD↓ MSE↓ MAD↓
–CA 10.46 3.63 6.21
+SE 9.72 3.41 5.84

+CBAM 10.86 3.74 6.25
+CA 9.05 2.71 5.27

  

3.6   实例应用

为更直观地展现本文方法在抠图方面的实际应用,
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本文选取某抠图软件与本文方法进行抠图测试结果对

比. 使用配备的计算机运行模型对现实生活场景照片

进行了人像抠取测试, 实现了不同背景的替换, 如图 10
所示, (b) 为本文方法抠图结果, (c) 为某抠图软件抠图

结果, (d)为透明度遮罩预测结果.
 
 

(a) 原图 (b) DPSAM (c) 抠图软件

(d) 透明度遮罩 (e) 背景 (f) 合成结果 
图 10    抠图测试

 

由图 10可见, 抠图软件的抠图结果存在人物前景

轮廓预测粗糙、前景误判等问题; DPSAM 仅输入单

张 RGB图像提取精细的透明度遮罩, 然后以此提取发

丝级的人像前景. 同时, 利用 DPSAM所提取的透明度

遮罩, 将前景物体合成到新的背景中, 人物与新的背景

自然地结合在一起, 呈现出较好的视觉效果 (见图 10 (e)、
(f)). 测试结果表明, 得益于 DPSAM对高层语义的捕获

及细节信息的引导, 本文方法在提取人像轮廓时能够

实现细腻的人像抠图效果, 特别是在发丝和细节的处

理上表现突出. 通过该方法的自动化抠图与背景合成,
可以在实际应用中提供较高的实用性和美观度, 更迎

合用户的高质量使用需求. 

4   结论

针对人像数据复杂性和多样性导致人像抠图粗糙

的问题, 本文设计了一种双金字塔编码结构和双分支

解码结构的人像自动抠图方法. 首先, 本文构建的双金

字塔编码结构有效地增强了抠图网络感知人像尺度变

化的能力, 并通过双分支解码结构实现无辅助输入抠

图. 同时, 本文所提出的细节感知单元及视域扩张模块

针对性增强了网络对高层语义的感知、对细节捕获的

引导, 从而提高抠图方法的预测精度. 在数据集 P3M-
500-NP、P3M-500-P和 PPM-100上进行实验, 验证了

本文方法在人像抠图任务具有不错的视觉效果. 在今

后的工作中, 将进一步探索在保证抠图网络结构轻量

化的同时提升抠图精度.
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