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　　摘　要：　数字抠像是将一幅图像中的前景物体与背景进行分离的问题，它的关键在于 Ａｌｐｈａ通道的计算．以往
通过采样方法求得的Ａｌｐｈａ中，由于采用逐点计算的离散化方式，求解出的Ａｌｐｈａ通常不连续，并且包含很多噪声，因
而需要对Ａｌｐｈａ进行后处理，这不仅会增强Ａｌｐｈａ在视觉上的平滑性，而且能够进一步提高Ａｌｐｈａ的精确度．在目前国
际上，有关数字抠像后处理领域已经进行了许多研究，但缺少相关的综述性文献，并且对后处理后的 Ａｌｐｈａ如何进行
定量的评价也仍未系统解决．本文首先将数字抠像中的后处理方法分为２类：与仿射类方法相结合的方式及自平滑
方式，其次，对两类方法进行了全面的总结和梳理，并对方法的优缺点进行了分析，对将来研究方向提出了建议，最后，

针对后处理后的Ａｌｐｈａ结果进行了全面的量化比较，弥补了传统方法基本上仅在视觉层面上进行比较的缺陷．
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１　引言

１．１　数字抠像综述
数字图像抠像与合成是将一幅图像中的前景物体

从背景中分离开来，并将分离的前景合成到另外一幅

背景中的问题．该类问题是数字图像处理与数字图像
编辑领域［１～４］中的一类经典问题，利用抠像与合成技

术，可以实现将实际目标融入虚拟场景中，例如虚拟演

播室以及电影后期制作等实际应用领域中．如今，这种

功能被一些常用的图像与视频处理软件所采用，例如

ＡｄｏｂｅＰｈｏｔｏｓｈｏｐ，ＡｄｏｂｅＡｆｔｅｒｅｆｆｅｃｔｓ等．抠像问题由于需
要通过欠定方程组来求解，因而较合成问题复杂，对技

术的要求也高很多，本文主要讨论抠像问题．
图像抠像与图像分割最大的不同，在于对前景物

体边缘、半透明部分的描述．图像分割一般只能将前景
物体描述成２值化的形式，但实际成像过程中，前景物
体与背景交界处的像素值往往并不具备前景／背景这
种二值的选择．抠像问题则对于前景物体引入了 α通
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道［５］的概念，完美地解决了这类问题，从而可以更加细

致刻画前景物体，比如精细的毛发，半透明的杯子等位

置．因此，图像抠像可以理解成是对图像分割更为精确
化的表述方式．

在数学上，给出合成图像Ｉ，设它在坐标ｚ处的已知
合成颜色为Ｉｚ，于是Ｉｚ可以利用该点的前景颜色 Ｆｚ、背
景颜色Ｂｚ、以及透明通道αｚ的线性组合来表示：

Ｉｚ＝αｚＦｚ＋ １－α( )ｚＢｚ （１）
其中｛Ｆｚ，Ｂｚ，αｚ｝均为未知，而αｚ可以取［０，１］中的任意
值．一般的，将０＜αｚ＜１的所有点称为混合点，它们通
常存在于前景物体边缘处，如“硬边界”或复杂毛发等，

或者前景物体的内部，如半透明物体等．由于求解式
（１）是欠约束问题，通常需要用户提供一个 Ｔｒｉｍａｐ模
板，用以粗略的指定一些已知前景和背景点，为剩余的

未知点提供先验值．一般用 ΩＦ表示绝对前景区域，即
任意ｚ∈ΩＦ，有αｚ＝１，Ｆｚ＝Ｉｚ；ΩＢ表示绝对背景区域，即
任意ｚ∈ΩＢ，有 αｚ＝０，Ｂｚ＝Ｉｚ，ΩＵ表示未知区域．通常，
ΩＵ需要将所有混合点全部包含进来．一个 Ｔｒｉｍａｐ的例
子如图１中的输入图像所示．基于 Ｔｒｉｍａｐ的数字图像
抠像最为关键的技术，是将 ΩＵ内所有点 ｚ的未知量
｛Ｆｚ，αｚ｝的值准确的估计出来，并提供至合成部分进行
最终处理．

目前，基于 Ｔｒｉｍａｐ的一般背景图像抠像，可以分
为基于仿射和基于采样的抠像方法．而后者较前者的
最大区别，是对所有 ｚ∈ΩＵ的点，逐个计算其｛Ｆｚ，Ｂｚ，
αｚ｝，而不是一次性全部求出．因此，用户可以根据算
法每次运行的情况，对一些效果不佳的点 ｚ进行后续
调试和观察，并对算法原理和参数加以改进．而前者
是一次性求出的所有 ΩＵ内点 ｚ的 α值，无法在算法
完毕后，对单个点进行观察与调试，若效果不佳，只能

尝试改进一些算法参数，并重新运行程序．由此可见，
采样法在自身特点和发展性上，就目前研究现状来

看，要明显优于仿射法，而且出现的算法数量也要明

显多于仿射法．
１．２　后处理概述

在利用采样法进行抠像的过程，是按照单个点作

逐点计算，并没有考虑相邻未知点之间的联系，因此，它

们的α结果往往也会显得比较分散．于是，近些年出现
的一些采样算法中，在采样步骤得到初级 α^之后，再继
续应用一个步骤，称作“后处理”（ｐｏｓｔｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇ），得
到经过后处理的α．它的主要作用是将通过采样得到
的结果图像 α^做进一步处理，目的是加强这些相邻未
知点之间α结果的连结性，使得最终的结果看来比较
平滑和自然．而对于一般前景物体，相邻像素点都是有
联系、外观上看来是比较平滑的，α则恰恰代表了前景
物体的属性．同时，优秀的后处理方法还应具备计算最

终前景颜色值 珚Ｆ的能力，使抠像结果可以最终进行合
成．另外，优秀的后处理方法还能进一步提升平滑后α

结果的精确度．图１显示了一个输入图像 Ｉ和 Ｔｒｉｍａｐ，
以及通过采样算法获得的初级 α^结果、并进行后处理
得到结果α的例子．

１．３　后处理分类
本文中，后处理被分为以下２种主要方式．
（１）与仿射方法相结合的方式．由于仿射类抠像方

法强调相邻像素的相关性，恰恰可以和孤立计算单个

点的采样类方法形成互补，因此自从 Ｒｏｂｕｓｔ算法起，相
当大量的采样类算法都采用仿射法进行后处理，这其

中以ＭａｔｔｉｎｇＬａｐｌａｃｉａｎ［６］（以下简称 ＬＡＰ）作为绝对主
流的后处理方法．另外，与 ＬＡＰ相对应的、刚刚出现并
逐渐流行的Ｎｏｎｌｏｃａｌ［７］类仿射算法，也于近期被应用于
后处理中．该类后处理方法的求解方式与仿射类方法
相似，通常需要归结到闭合形式来进行，例如大型稀疏

线性方程的求解．
（２）自平滑方式．另外一些后处理方法并不依赖于

借助其它方法 （诸如仿射法），而是对采样得到的初级

α^结果本身进行“自平滑”，这类方式以 Ｓｈａｒｅｄ、ＷＣＴ算
法的自平滑方式为代表，同时也包括早期的 ＢＰ算法中
的ＭＲＦ自平滑，以及 ＨＲ、Ｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎ等算法采用的
“自模糊先验”等方法．

需要注意的是，上述后处理方法除了需要利用采

样法得到的初级 α^结果之外，很多方法还要用到采样
法的一些中间结果．这将在下一节中做出进一步
说明．

本文针对后处理的２种类别所包含的不同算法，进
行了总结与梳理，包括优缺点分析，以及对于发展方向

的展望等．另外，以往的算法仅限于在视觉层面上，针对
后处理前后的 α结果进行比较，但对于 α结果在采用
后处理时，能够比不采用时提到多大程度，传统算法对

此基本没有做出量化层面的比较．本文则针对不同的
后处理方式，做出了基于量化层面的比较．

２　实验环境及相关准备

２．１　实验环境
在前文也提到，采用后处理的抠像算法均为采样

０２７
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法．事实上，除了早期的 Ｂａｙｅｓｉａｎ［８］算法外，几乎所有的
采样类算法都用到了后处理，这其中包括 ＢＰ［９］、Ｒｏ
ｂｕｓｔ［１０］、Ｉｍｐｒｏｖｅｄ［１１］、ＨＲ［１２］、Ｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎ［１３］、Ｓｈａｒｅｄ［１４］、
ＳＲＬＯ［１５］、Ｇｌｏｂａｌ［１６］、ＩＳＣ［１７］、ＬＮＳＰ［１８］、ＳＶＲ［１９］、ＷＣＴ［２０］、
Ｃｏｍｐｒｅｈｅｎｓｉｖｅ［２１］等算法．本文中有关上述算法的代码
实现如下：对于已公开源代码 （ＭＡＴＬＡＢ）的２个算法
ＷＣＴ和Ｃｏｍｐｒｅｈｅｎｓｉｖｅ，本文在原代码的基础上运行结
果；而对于其余未公开源代码的其余算法，本文按照该

文献原文，以及本文之前所设参数，采用Ｃ＋＋实现，其
效果与原文类似．

需要特别注意的是，本文主要关注于在后处理之

前的初级 α^和处理之后的 α之间结果的差异性．而单
纯对于采样结果 α^而言，很可能千差万别，而它仅仅是
体现原始采样算法的性能，因此 α^的自身效果并不是
本文所研究和讨论的重点．

另外，本文将各种采样算法的“预处理”步骤 （如

果原算法中存在此步骤的话）也全部包含了进来，这可

以体现出算法的完整性．
实验环境如下：本文的所有算法均在配置为 Ｉｎｔｅｌ

Ｃｏｒｅｉ５四核３．３ＧＨｚ的 ＣＰＵ、４ＧＢ内存的 ＰＣ机上通过
测试．实验用图采用在线 α评估系统［２２，２３］提供的２７幅
训练图像，１幅α真实值，并主要利用 ＳＡＤ评价准则进
行对比．在试验中，我们并没有引入该系统中的任何测
试图像，这是因为它们虽然公开了后处理后的 α图像
以及ＳＡＤ、ＭＳＥ等结果，但并没有公布任何采样法的初
级 α^结果，而本文实现得到的 α^结果又缺乏真实值αｔｒｕｅ
进行比对，即无法获得准确的ＳＡＤ等评价信息．
２．２　采样法的计算结果

我们首先给出颜色采样方法所得到的结果，在此

基础上做进一步后处理．给定 ｚ∈ΩＵ，设其颜色为 Ｉｚ，假
设通过某种采样方式，得到前景样本集Ｆ＝｛Ｆ１，Ｆ２，…，
ＦｎＦ｝，背景样本集 Ｂ＝｛Ｂ１，Ｂ２，…，ＢｎＢ｝．令 Ｆｉ∈Ｆ与 Ｂｊ

∈Ｂ为其中某个前景与背景样本，１≤ｉ≤ｎＦ，１≤ｊ≤ｎＢ，
根据式 （１），ｚ点关于样本对｛Ｆｉ，Ｂｊ｝的αｚ值计算为

αｚ＝
Ｉｚ－Ｂ( )ｊ Ｆｉ－Ｂ( )ｊ

Ｆｉ－Ｂｊ ２
（２）

此时样本对Ｆｉ和Ｂｊ针对合成点Ｉｚ的拟合误差εｚ为
εｚ Ｆ

ｉ，Ｂ( )ｊ ＝ Ｉｚ－ αｚＦ
ｉ＋ １－α( )ｚＢ( )ｊ （３）

之后利用逐对计算的方式，可以得到使得 εｚ最小的样
本对｛^Ｆｉ，^Ｂｊ｝，同时得到相应的最优采样 α^ｚ以及最小拟
合误差 ε^ｚ值．

上述最优采样 α^ｚ，以及初始样本集｛Ｆ，Ｂ｝，最优样
本对｛^Ｆｉ，^Ｂｊ｝，最小拟合误差 ε^ｚ，都要提供至后处理
使用．

３　后处理的分类及结果比较
　　按照出现的顺序，目前出现的后处理算法可以细

分为４类：（１）早期ＢＰ算法中的基于 ＭＲＦ的离散式α
后处理方法［９］；（２）近期最为主流的、采样方式与某种
仿射类算法相结合的 α后处理方法［１０～２１］；（３）Ｓｈａｒｅｄ
及ＷＣＴ算法中的自平滑式的 α后处理方法［１４，２０］；（４）
ＨＲ及 Ｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎ算法中基于 ＰＳＦ的 α后处理方
法［１２，１３］．其中方法（１）、（２）、（４）称为“自处理法”，需要
直接利用采样方式的结果，在其上加入了某些处理手

段，而非其它新方法，它们的特点是只依靠被处理算法

本身的α结果和中间结果，但如果被处理算法自身结
果不准确，后处理结果也同样不准确；方法（３）则在采
样法的结果的基础上加入了新的抠像方法———仿射法

的结果，它的特点是如果采样方法不准确，可以用仿射

法作为补充，但仿射法在一定程度上也会干扰采样法

的准确结果．以下对这４种方法进行总结和讨论．
３．１　ＢＰ算法中的离散式ＭＲＦ后处理方法

起初，早期的后处理方法采用类似于 ＢＰ算法［９］的

离散化方式．而 ＢＰ算法的后处理步骤比较特殊，在通
过采样获取样本集 Ｆ与 Ｂ之后，并没有显式的求解采
样最优 α^，而是将采样计算与后处理相结合，直接求出
最终的α．为此，该方法将 α从０至１离散化至 ｋ＝２５
个量化级｛α０，α１，…，αｋ－１｝，并采用迭代的方式计算未
知α值．每次迭代要建立ＭＲＦ，其能量函数Ｅ定义为：

Ｅ＝∑
ｉ
Ｅｄ（α

ｋｉ
ｉ）＋λ·∑

ｉ，ｊ
Ｅｓ（α

ｋｉ
ｉ，α

ｋｊ
ｊ） （４）

使得能量函数Ｅ最小的各个αｋｉｉ的集合即为最优α
，即

α ＝ａｒｇｍｉｎαｋＥ．其中，Ｅｄ为数据项，Ｅｓ为平滑项，ｉ与 ｊ
为邻域点，λ＝０．２为平衡数据项与平滑项的参数，０≤
ｋｉ≤ｋ－１．对于未知点ｚｉ和量化级ｋｉ对应的 α

ｋｉ
ｉ，其数据

项Ｅｄ计算为
Ｅｄ（α

ｋｉ
ｉ）＝εｚｉ（Ｆ

ｉ，Ｂｊ，αｋｉｉ）／ｍａｘｋεｚｉ（Ｆ
ｉ，Ｂｊ，αｋｉｉ） （５）

其中Ｆｉ与Ｂｊ为ｚｉ的前景与背景样本，因为该算法样本
权重属于“加权平均”类，因此它们最终各有一个，εｚｉ为
式（３）中 Ｆｉ与 Ｂｊ针对 αｋｉｉ的拟合误差．平滑项 Ｅｓ定
义为

Ｅｓ（α
ｋｉ
ｉ，α

ｋｊ
ｊ）＝１－ｅｘｐ（－（α

ｋｉ
ｉ－α

ｋｊ
ｊ）
２／σ２ｓ） （６）

其中σｓ＝０．２．最后，最小化能量函数 Ｅ可以通过最大
流最小割［２４，２５］法求解，每个未知点ｚ得到一个最优量化
级ｋ对应的αｋ



ｚ，即α

ｚ．

图２中（ａ）、（ｂ）的第１列分别显示了ＢＰ算法后处
理的前后ＳＡＤ和ＭＳＥ的对比，这里的数据是针对２７幅
训练图像的大型号与小型号的 Ｔｒｉｍａｐ分别求平均得
到．图３的“算法１”显示了针对局部图像，后处理前后
的ＳＡＤ对比．可以看出，相对于 ＬＡＰ类的后处理方法，
ＢＰ算法后处理之后的ＭＳＥ误差，相比于处理前仅仅稍
有降低，但ＳＡＤ误差相比于处理前反而有所扩大，问题
出现在以下３点：（１）ＭＲＦ方法必须采用离散化的方
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式，这会导致经过处理的 α不连续，量化级越小，求解
误差就越大，虽然通常设置的２５个离散量化级所得到
的后处理α，这种不连续性通过肉眼较难分辨，但显然
较计算连续α的方法的而言，还是会产生较大的误差
影响．（２）该类求解方式并没有利用到之前初级采样所
得到的拟合误差信息 ε^ｚ，显得缺乏针对性，显然，这样
得到的误差完全不受控制．注意到此后利用 ＬＡＰ的很
多后处理算法都利用了 ε^ｚ，对结果进行后续补偿，误差
也要小很多．（３）ＭＲＦ类后处理的目的是对初级 α^结
果进行平滑，但传统的抠像理论一般认为，前景 Ｆ与背
景Ｂ的颜色和在局部可能会平滑，但透明度 α与合成
图像Ｉ与在平滑性上则要弱很多，因此这种单纯对α平
滑的后处理，在理论上仍然存在缺陷．

另外，该方法无法存储通过采样得到最初 α，对该
方法本身的调试及改进也是一种限制．但可以值得借
鉴的是，它同时提供了在后处理之后，对每个未知点 ｚ
前景与背景值｛珚Ｆｚ，珚Ｂｚ｝的求解方式，即

｛珚Ｆｚ，珚Ｂｚ｝＝ａｒｇｍｉｎＦｉ∈Ｆ，Ｂｊ∈Ｂεｚ（Ｆ
ｉ，Ｂｊ，αｋｉｉ） （７）

Ｆ与Ｂ为上一节中得到的点ｚ的最初样本集．
３．２　与仿射方法相结合的后处理方法

随着抠像理论以及仿射类方法的发展，人们认识

到，既然仿射类抠像方式可以建立相邻像素之间的联

系，那么将采样得到的 α^，与某种仿射类形式的求解方
式相结合并求解，应该可以得到较为理想的平滑且连

续的α，并克服ＢＰ类后处理方法中α离散化、且无法
保存采样得到的初级 α^等问题．其中，采样类方法反应
单个像素的信息，类似于ＭＲＦ的数据项，而仿射类方法
表达相邻像素间的关系，类似于 ＭＲＦ的平滑项．鉴于
ＭａｔｔｉｎｇＬａｐｌａｃｉａｎ（ＬＡＰ）算法具有代表性的理论基础和
不错的平滑效果，目前该算法已成为各种采样方法所

采用后处理方法的首选．除此之外，还包括近期刚刚流
行的、利用Ｎｏｎｌｏｃａｌ类的后处理方法．

值得一提的是，在抠像领域发展的相对早期，这

种结合方式一度被称作除采样类与仿射类之外的第

三种抠像方式．但目前，人们普遍接受了仿射法是“隶
属于”采样法、并属于采样法的后处理形式的理念．这
是由于在这种相结合的方式中，采样方法是二者的基

础，为抠像算法中的关键性因素，通常决定了算法的

成败；而仿射类方法相对单一 （例如目前普遍采用的

ＬＡＰ），通常被作为一种辅助手段，用来对采样结果进
行平滑．
３．２．１　仿射法后处理的基本模型及ＬＡＰ后处理

经后处理的α求解为
α ＝ａｒｇｍｉｎα（α

ＴＬα＋λθ（α－α^）ＴＤ（α－α^））（８）
其中Ｌ为仿射类算法的大型稀疏矩阵，Ｄ为对角阵，已
知点所对应的对角线元素为１，未知点为０，λ为平衡采

样法与闭合形式法的权值，通常设为０．１，θ为某个较大
的数 （例如１００），^α为采样得到的初级α．

在本节，Ｌ主要以 ＬＡＰ为主，记为 Ｌｌａｐ．Ｒｏｂｕｓｔ
［１０］、

Ｉｍｐｒｏｖｅｄ［１１］、ＨＲ［１２］、Ｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎ［１３］、Ｓｈａｒｅｄ［１４］、ＳＲ
ＬＯ［１５］、Ｇｌｏｂａｌ［１６］、ＩＳＣ［１７］、ＳＶＲ［１９］、ＷＣＴ［２０］、Ｃｏｍｐｒｅｈｅｎ
ｓｉｖｅ［２１］等采样算法均采用了 ＬＡＰ作为仿射类的后处理
方式．

实际运算中，上式中的 α^可由某些前景和背景的
先验值代替，而α需要通过求解如下大型稀疏线性方
程得到：

（Ｌ＋θＤ＋λ·ｄｉａｇ（Ｐｒ（Ｆ）＋Ｐｒ（Ｂ）））α＝θｂｓ＋λ·Ｐｒ（Ｆ）
（９）

其中，ｂｓ为列向量，绝对前景点的位置为１，其余为０，
ｄｉａｇ为将列向量扩展成对角阵的函数，Ｐｒ（Ｆ）和 Ｐｒ（Ｂ）
为前景和背景的某个先验概率组成的列向量．在一般
情况下，包括 ＳＲＬＯ、ＳＶＲ等算法，有 Ｐｒ（Ｆ）＝α^，Ｐｒ（Ｂ）
＝１－α^，此时与式（８）的表达完全一致．
Ｒｏｂｕｓｔ［１０］、 Ｉｍｐｒｏｖｅｄ［１１］、 Ｓｈａｒｅｄ［１４］、 Ｇｌｏｂａｌ［１６］、

ＷＣＴ［２０］、Ｃｏｍｐｒｅｈｅｎｓｉｖｅ［２１］等算法均对未知点设置了一
个信念值０＜ｆ≤１，此时Ｐｒ（Ｆ）＝ｆ·α^，Ｐｒ（Ｂ）＝ｆ·（１－
α^），表明通过采样方法所得 α^的可信赖程度，若某点 ｆｚ
＝１，则该点完全值得信赖，否则需要按照 ｆｚ进行一定
程度的放缩．令εｚ为加权后的拟合误差，若 εｚ较小，则
采样结果 α^的可信赖度ｆｚ较高，若εｚ较大，则较为倾向
于仿射类算法的结果．对于 ｆｚ有如下计算方法：① ｆｚ＝
ｅｘｐ（－εｚ／μσ

２），其中，对Ｒｏｂｕｓｔ及Ｉｍｐｒｏｖｅｄ算法有μ＝
１，σ＝０．１，对 Ｇｌｏｂａｌ算法有 μ＝２，σ＝１．０，② ｆｚ＝
ｅｘｐ（－θεｚ），对 Ｓｈａｒｅｄ算 法，θ＝１０／２５５；③ ｆｚ ＝
ｅｘｐ（－εｚ／珔εｚ），其中珔εｚ为点 ｚ所有样本对 ε的平均值，
采用此类的有Ｃｏｍｐｒｅｈｅｎｓｉｖｅ、ＷＣＴ算法等．
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第　３　期 姚桂林：后处理在数字抠像中的应用与解析

　　图２中（ａ）、（ｂ）的第２列至第８列分别显示了上
述算法中，单纯采用 ＬＡＰ进行后处理的７个算法前后
ＳＡＤ与ＭＳＥ的对比，这里仍然是针对２７幅训练图像的
大型号与小型号Ｔｒｉｍａｐ的平均值．可以明显看出，无论
对于何种算法，采用 ＬＡＰ进行后处理的平均 ＳＡＤ和
ＭＳＥ误差较后处理前明显要低一些．而图３的第５列
与第６列、第７列与第８列则显示了针对局部图像，利
用ＬＡＰ进行后处理前后的 ＳＡＤ对比．显然，无论在 α

的视觉效果以及 ＳＡＤ上，后处理的结果都得到了明显
提升．

这类ＬＡＰ后处理方法较ＭＲＦ类方法有明显提升，
原因是显而易见的．（１）将离散式的 ＭＲＦ量化级变成
了连续α的闭合形式求解，极大的消除了量化误差．
（２）拟合误差 εｚ及信念值 ｆ的引入，充分利用了之前
采样法对各个点采样结果的判断：若未知点ｚ的采样结
果较好，则保留当前采样的 α^ｚ结果，否则需要利用ＬＡＰ
的结果进行修正．由于仿射类的 ＬＡＰ所求得 α的效果
也不错，使得ＬＡＰ一般都可以能够为先前的采样法做
出较好的补充．

该ＬＡＰ类后处理方式在目前非常流行，并广泛用
于图像去雾［２６，２７］以及深度提取［２８］等其它相关的应用领

域中．但该类算法目前仍然主要存在２点问题：（１）对
于信念值ｆ，ｆ较低意味着采样类方法的效果不佳．进而
最佳的应对措施应为：从更改采样法本身入手，寻求信

念值更高的一种新方法，更具体的，可以考虑更改采样

模式、样本数量等方式入手，当然，这些都属于更深层

次的、需要后续深入探索的工作．而如果在采样类方法
结果不好时，仅仅把希望寄托

于仿射类方法结果的做法，并

不完全是能够从根本上解决问

题的途径．实际上，仿射方法的
结果在很多情况下也同样会出

问题，在一定程度上也会干扰

到最终的结果．（２）该类方法
普遍缺乏前景与背景的最终结

果 珚Ｆ，珚{ }Ｂ，因此基本上只有 α
的结果，无法最终合成到新背

景中．可以考虑类似之前的 ＢＰ
算法 （即式（７）），保留之前通
过采样得到的样本，并选取最

优样本对作为最终结果．
３．２．２　Ｎｏｎｌｏｃａｌ类仿射方法
的后处理

在近期，随着 Ｎｏｎｌｏｃａｌ理
论在仿射类抠像算法中逐渐兴

起，一些后处理方法试图将

Ｎｏｎｌｏｃａｌ方法取代 ＬＡＰ，作为后处理的新手段，具体就
是将Ｎｏｎｌｏｃａｌ类的核心稀疏矩阵融入至式（８）与（９）的
稀疏矩阵Ｌ中．有关 Ｎｏｎｌｏｃａｌ相对于 ＬＡＰ的特征，概括
来说，是“用 Ｎｏｎｌｏｃａｌ的全局颜色相似性，取代 ＬＡＰ的
空间相似性”，即试图在全局颜色中，寻找与每个未知

点ｚ颜色最为相近的若干个已知点，计算它们与 ｚ的颜
色差异，并建立相应的稀疏矩阵Ｌｎｏｎｌｏｃａｌ．

ＬＮＳＰ算法［１８］采用了将 ＬＡＰ和 Ｎｏｎｌｏｃａｌ的核心矩
阵简单求和的方式，即 Ｌ＝Ｌｌａｐ＋Ｌｎｏｎｌｏｃａｌ，并以此对式
（９）进行求解．更进一步，本文同样将 Ｌｎｏｎｌｏｃａｌ单独用作
后处理，作为比较．

图４显示了ＬＮＳＰ算法中不采用后处理、单独采用
ＬＡＰ、Ｎｏｎｌｏｃａｌ、以及将上述２者相结合的后处理方法．
注意，ＬＮＳＰ算法中的采样方式与 Ｒｏｂｕｓｔ算法完全相
同，与ＬＡＰ相结合的方式亦即Ｒｏｂｕｓｔ的后处理方式．从
图４中可以看出，采用 Ｎｏｎｌｏｃａｌ与 ＬＡＰ相结合的方法，
在平均后处理效果上还是最优秀的．但在单独采用
ＬＡＰ和Ｎｏｎｌｏｃａｌ的上，对于大型号和小型号的 Ｔｒｉｍａｐ，
后处理效果却存在差异．可以预见，ＬＡＰ与 Ｎｏｎｌｏｃａｌ在
后处理上，对不同的例子，效果会各有优劣．

图５显示了一些ＬＮＳＰ采用上述３种后处理方法，
应用在局部图像的例子．由于Ｎｏｎｌｏｃａｌ依赖于全局最接
近颜色 （或特征）的搜索，因此对于真实样本与当前未

知点的空间距离较远，且前景与背景样本颜色差异较

大的局部，Ｎｏｎｌｏｃａｌ相比ＬＡＰ会更有利一些，图５的前２
个例子ＧＴ０４、ＧＴ１８说明了这类问题．但对于前景和背
景存在较多颜色重合的情况，单纯采用ＬＡＰ的方法则

３２７



电　　子　　学　　报 ２０１７年

要明显优于采用了Ｎｏｎｌｏｃａｌ的方法，图５的后２个例子
ＧＴ１１、ＧＴ２５则明显的说明了该问题，其中，ＧＴ１１中未
知区域的一部分背景点颜色与较远处前景点颜色非常

相似，而对于前景与背景颜色分布非常复杂、并存在大

量重合的ＧＴ２５，ＬＡＰ与 Ｎｏｎｌｏｃａｌ相结合的方法甚至要
差于单纯采用Ｎｏｎｌｏｃａｌ．此２例说明了颜色重合问题对
于Ｎｏｎｌｏｃａｌ类后处理方法的干扰还是非常显著的．
３．３　自平滑式的后处理方法

在后处理方式的发展过程中，某些算法注意到，在

利用之前提到的采样方法求得信念值ｆ时，若某未知点
的ｆ欠佳，可以不利用仿射类方法进行补充，而是利用
周边较好 ｆ的邻域点进行修正．于是，Ｓｈａｒｅｄ［１４］与
ＷＣＴ［２０］算法发明了自处理式的后处理方法，它们充分
利用了自身采样算法的一些中间结果，并进行处理．但
由于该类算法目前处于起步和尝试阶段，在某些步骤

上尚不够成熟，与发展完备的

与仿射类相结合的方式 （例如

与 ＬＡＰ）相比，在很多例子的
结果上并不理想，因此 Ｓｈａｒｅｄ
与 ＷＣＴ算法都将这种后处理
方式，作为除了与仿射类相结

合方式的后处理之外的另一

个可选项．
对于该类后处理，对样本

点采用“加权平均”是它们的

一个主要特点，符合图像平滑

的基本理论，因此也被称为

“自平滑式”．但ＷＣＴ与Ｓｈａｒｅｄ
的后处理方式却存在根本的

不同：前者仅对对 α进行平
滑，而后者则需要首先对 Ｆ和
Ｂ平滑，进而计算信念值 ｆ以
及平滑 α，最后利用该 α，对 ｆ
小的点进行补偿，而对 ｆ较高

的点则尽量保留通过抠像公式计算得到的 α值．事实
上，Ｓｈａｒｅｄ算法计算α的方式要比ＷＣＴ要合理的多，下
面给出它们的具体步骤和分析．

这２种平滑方式都首先需要对每个点 ｚ∈ΩＵ，采集
它的ｍ个最近邻域 （ΩＦ或ΩＢ内的点均可，且包含ｚ本
身）作为后处理样本点，每个样本坐标记为 ｒ．ＷＣＴ算
法对点ｚ直接利用加权平均计算最终 αｚ，权值包括信
念值珋ｆｒ，以及 ｅｘｐ（－ Ｉｚ－Ｉｒ ／Ｄｚｒ），这里的 Ｉ既表示颜
色值，又表示纹理值，Ｄｚｒ表示所有 Ｉｚ－Ｉｒ的平均值，表
明样本颜色与ｚ差异越大，权值越大．该方法较 Ｓｈａｒｅｄ
算法的方式要简单得多，但相比 Ｓｈａｒｅｄ的主要缺陷在
于：目标过于单一，仅仅是单纯的对 α进行平滑，没有
完全利用到采样方法的其它中间结果，比如珚Ｆ、珚Ｂ和珋ｆｒ．
实际上，单纯平滑α的思路仍然存在问题，这与先前提
到的对于Ｉ和α在局部并不一定平滑的思路一致．从结
果也会看到，ＷＣＴ算法选用 ｍ＝１２１的较大邻域，对 α
的模糊程度非常大．另外，ＷＣＴ也缺乏后处理之后对
Ｆ和Ｂ的计算，无法进行图像合成．

Ｓｈａｒｅｄ算法较ＷＣＴ的最大的区别在于，它强调了
前景Ｆ与背景Ｂ的局部颜色一致性或平滑性，而不是
α．它的后处理方式因此要复杂很多，需要将采样方法
得到的｛珚Ｆ，珚Ｂ，珋ｆ，珔α｝结果，按顺序逐个进行优化，对 ｚ连
续使用加权平均 （ｆ除外），最终得到优化后的｛Ｆ，
Ｂ，ｆ，α｝．具体步骤如下：

步骤１　计算｛Ｆｚ，Ｂ

ｚ｝：对ｚ的每个样本ｒ，权值计算

为如下４项的乘积：①高斯权重Ｇ，表明样本与ｚ的空间距
离越近，权重越高；② 信念值权重珋ｆｒ，表明信念值越大，权
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重越高；③ α差异权重Δα＝ 珔αｚ－珔αｒ，表明α差别越大，
权重越高，此权重的意义有待商榷；④ 前景附加权值为
珔αｒ，背景为１－珔αｒ．最后针对每个样本ｒ的前景和背景的采
样结果珔Ｆｒ和珔Ｂｒ，做加权平均运算，得到Ｆ


ｚ 和Ｂ


ｚ．

步骤２　计算 ｆｚ，分为以下３步：①根据 Ｆ

ｚ、Ｂ


ｚ、

珔αｚ，利用式（２）计算高频α
ｈ
ｚ和初始ｆ


ｚ；②用加权平均法

计算邻域的平均前景与背景颜色差异ＤＦＢ，权值包括珋ｆｒ，
且要求 珔αｒ越接近０．５权值越高；③若 珚Ｆｚ－珚Ｂｚ ＜ＤＦＢ，
则表 明 ｆｚ 不 理 想，需 要 降 低 ｆｚ 为 ｆｚ ＝ｆ


ｚ ·

珚Ｆｚ－珚Ｂｚ ／Ｄ( )ＦＢ ，否则保持ｆ

ｚ 不变．

步骤３　计算低频 αｌｚ，样本权值包括信念值珋ｆｒ、高
斯权重Ｇ，另外如果ｒ∈ΩＦ∪ΩＢ，则需要将该权值加１．

步骤４　计算最终αｚ ＝ｆ

ｚα

ｈ
ｚ＋ １－ｆ

( )ｚ α
ｌ
ｚ，即若 ｆ


ｚ

完美，则充分信赖高频αｈｚ，若ｆ

ｚ 有所欠缺，则需要用平

滑后的低频αｌｚ作补充．

Ｓｈａｒｅｄ后处理方法相对 ＷＣＴ有３个显著的优点：
（１）充分利用了采样法的所有中间结果，而且对Ｆ和Ｂ
进行平滑，在理论上和实际效果上要明显优于直接对α
平滑；（２）对α的计算是根据抠像公式求得的αｈ融合
少部分平滑的αｌ，即达到了平滑的目的，又不会对 α结
果造成太大干扰；（３）能够保存优化后的Ｆ和Ｂ．

然而，Ｓｈａｒｅｄ后处理方法仍然存在２点不足：（１）
对ΩＵ内的点的计算顺序不够明确，导致无法判断将中
间结果更新至｛Ｆ，Ｂ，ｆ，α｝后，是否存储并为后续
计算的点提供这些更新，因为对点的计算顺序不同，很

可能导致最终结果的不同；本文建议采用 ＳＲＬＯ算法
中采样部分的做法，按照采样得到的信念值珋ｆ由高至低
的顺序进行计算，确保高信念值点的更新结果，能为之

后的低信念值点的计算提供更新．（２）实现过程偏于
复杂，中间过程存在较多冗余因素，理论上，该过程应

该能化为较简单的方式，并得到与之相似的后处理结

果．该问题可作为后续研究．
图６显示了Ｓｈａｒｅｄ与 ＷＣＴ分别采用 ＬＡＰ和自平

滑的后处理方式，分别针对大型号与小型号的２７幅训

练图像，通过 ＳＡＤ平均值所做出的比较．显然，采用
ＬＡＰ能仍然能够为后处理带来不错的优化结果．但对
于自平滑方式，虽然也能提到后处理准确程度，但整体

处理效果并不如采用ＬＡＰ好．说明采用ＬＡＰ作为补充，
确实要比通过图像本身的其它邻域要更强一些．

图７显示了针对某些图像局部，Ｓｈａｒｅｄ与 ＷＣＴ采
用ＬＡＰ与自平滑方式后处理效果比较．其中，图７的前
２个例子ＧＴ０４、ＧＴ０５相对简单，除了通常表现不错的
ＬＡＰ后处理之外，Ｓｈａｒｅｄ与 ＷＣＴ的自平滑方式却表现
出了一些根本性的差异：Ｓｈａｒｅｄ的自平滑虽然一定程
度上不如ＬＡＰ，但终究能为最终的 ＳＡＤ误差带来一定
程度的降低，而 ＷＣＴ的自平滑的 ＳＡＤ却不降反升，变
得更差，而且从图像可以看出，ＷＣＴ会很大程度上使得
α变得更加模糊，尤其对于毛发较多的，这是由于该方
法单纯平滑α的方式与传统理论相悖，且不利用 Ｆ和
Ｂ等中间结果有关．进一步，对于图７中相对复杂的例
子ＧＴ２４、ＧＴ２５、ＧＴ２７，ＷＣＴ的自平滑方式却能够为
ＳＡＤ带来较大幅度的下降，这与Ｓｈａｒｅｄ算法相似．

综合以上例子，Ｓｈａｒｅｄ的自平滑式后处理的综合表现
较为稳定，而ＷＣＴ的自平滑通常只能为颜色分布较为复
杂的、α存在较多错误的例子做出较好的平滑和修补，这种
平滑能够在一定程度上，掩盖α计算不准确所造成的明显
错误，但面对结果已经较好的、需要进一步做出更加精细

化的后处理的例子来说，ＷＣＴ自平滑则显然无能为力．
最后，ＷＣＴ原文强调，对于这种自平滑，可以在１０

次迭代的次数以内，都会得到一些不错的处理结果，但

实验表明并非如此．图８显示了对 ＷＣＴ自平滑迭代１
次、５次、９次的 α结果和相应的 ＳＡＤ值．显然，迭代次
数越多，α结果的模糊程度就越大，而且 ＳＡＤ值也会逐
渐升高，即α结果逐渐变差．

总之，这类自平滑方式的后处理，针对信念值 ｆ较
差的点，利用周边 ｆ好的点进行干预和补充，也是一种
构思相当不错的思维模式，也同样符合设计信念值ｆ的
初衷，强调“自身的问题要从自身解决”，而不是只能利

用其它方法来弥补，值得后续研究借鉴．但目前情况
看，该方式仍然不敌传统且经典的 ＬＡＰ后处理，需要更
多的后续研究来解决．
３．４　基于ＰＳＦ的α后处理方法

最后，还有一类非常特殊的、基于针孔扩散方程

（ＰＳＦ）的后处理法．它们假定α真实值是由某个二值化
的αｓｂ与某个固定的卷积核Ｋ通过卷积运算而来，即α＝
αｓｂＫ，其中为卷积运算，卷积核 Ｋ为相机的 ＰＳＦ．实
际上，它们首先对一些其它算法的 α结果进行反模糊
（反卷积），进行一些二值化处理后再正向模糊 （正卷

积），可以为采样法再次提供一个先验α′，最后，通过仿
射类后处理方法 （例如ＬＡＰ）得到最终α结果．需要特
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别注意的是，反模糊过程需要在高分辨率图像中进行，否

则很容易造成丢失图像细节．其中，ＨＲ算法［１２］针对Ｒｏ
ｂｕｓｔ算法［１０］的结果、Ｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎ（Ｓｅｇ）算法［１３］针对

Ｉｍｐｒｏｖｅｄ算法［１１］的结果，可以分别得到先验α′．

　　以ＨＲ算法为例，它的先验α′大致可通过如下迭代
方式求得：

步骤１　获得Ｒｏｂｕｓｔ算法的结果 α^；

步骤２　初始化恒定卷积核 Ｋ，Ｋ可以在非硬边界
处恒定，也可以硬边界处通过求解某线性系统得到；

步骤３　针对 α^与Ｋ，通过采用反卷积算法［２９］计算

αｓｂ的初始值αｓ，此时αｓ并不是二值的；
步骤４　利用特定的二值 ＭＲＦ优化器，针对 αｓ估

计二值化的αｓｂ；
步骤５　重复步骤２～５若干次得到最终的αｓｂ；
步骤６　做卷积得到先验α′＝αｓｂＫ；
步骤７　做Ｐｒ（Ｆ）＝Ｐｒ（Ｆ）＋θα′，Ｐｒ（Ｂ）＝Ｐｒ（Ｂ）

＋θ（１－α′），其中 Ｐｒ（Ｆ）与 Ｐｒ（Ｂ）为 Ｒｏｂｕｓｔ算法的先
验值，θ＝５，重新运用ＬＡＰ方法进行后处理．

这里的ＨＲ是 ＨｉｇｈＲｅｓｏｌｕｔｉｏｎ的缩写，顾名思义，
该算法需要运行在高分辨率的图像下，也正如之前所

说，该算法尤其在反模糊步骤，需要在高分辨率图像下

运行．但本文实验均在低分辨率图像下运行，因此对于
ＨＲ算法并不能令人满意．图９的大型号与小型号 Ｔｒｉ
ｍａｐ的Ａ～Ｃ与图１０的２～４列分别显示了ＨＲ算法在
加入先验α′、以及最终采用 ＬＡＰ进行后处理的结果比
较．可以看出，在低分辨率图像中，对边缘较为复杂、比

６２７



第　３　期 姚桂林：后处理在数字抠像中的应用与解析

如毛发较多的例子，ＨＲ算法丢失细节的问题比较严
重，导致求得的先验α′并不准确，而由于θ＝５，造成Ｒｏ
ｂｕｓｔ算法的最终先验Ｐｒ（Ｆ）与 Ｐｒ（Ｂ）受 α′影响同样非
常大，仍然不准确，这里加入先验后的 α^显示为 α^＝

Ｐｒ（Ｆ）
Ｐｒ（Ｆ）＋Ｐｒ( )( )Ｂ ．之后，ＬＡＰ后处理方法在一定程度

上对结果进行了修正．
Ｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎ算法后处理方法与 ＨＲ类似，只是假

定在整幅图像上，ＰＳＦ卷积核并不是恒定的，而是随着
空间而变化的，而且需要在 Ｉｍｐｒｏｖｅｄ方法结果的基础
上进行，它与之前 ＨＲ算法后处理的主要区别在于：
（１）对于低分辨率的结果α，最初需要上采样提升分辨
率，得到αｓｂ后进行下采样降至原分辨率，因此克服了低
分辨率计算的局限性；（２）直接用 ＭＲＦ二值分类器计
算αｓｂ，省略了初始的αｓ计算；（３）通过求解最短路径
问题来对前景物体的连接度进行约束；（４）利用１２级
的ＭＲＦ计算基于空间变化的 ＰＳＦ，并根据卷积方程计
算α′；（５）做α^＝珔α＋θα′，其中珔α为Ｉｍｐｒｏｖｅｄ算法的采

样结果，θ＝０．０８，相当于对 珔α略作补充，这也是该算法
相对ＨＲ的重要改进，使得通过ＰＳＦ得到的α′并不会对
最终的初级先验结果造成太大的干扰．

图９的大型号与小型号Ｔｒｉｍａｐ的Ｄ～Ｆ与图１０的
５～７列分别显示了Ｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎ算法在加入先验α′、以
及最终采用ＬＡＰ进行后处理的结果比较．可以看出，该
算法的先验还是能够为此前的先验 α^带来不错的
补充．

此类基于 ＰＳＦ的后处理方法与上一种自平滑式
后处理类似，都是在某种算法得到 α结果的基础之上
进行处理，所不同的是该方法将求得的先验 α′“累
加”到先前的 α采样结果之上，而不是直接作为结果．
但该类方法存在如下明显的问题：（１）有关 ＰＳＦ类模
糊与反模糊方式对 α图像进行操作这种方式，比如对
α二值化，进行卷积，ＰＳＦ进行分级等，尤其对于毛发、
半透明等复杂区域，尚无明确的理论依据来求证其是

否一定正确，或者结果会提高多少，为什么会提高；

换言之，该类方式对图像抠像领域自身并不成熟，无

法引起广泛认同，这对于该类后处理方式造成了很大

后续应用的限制．（２）该类方法直接在 α结果上操
作，显得过于生硬；可以考虑类似自平滑式方法，引

入采样中的信念值、前景和背景颜色的值等，充分利

用一些之前算法的中间结果和已获得的信息．（３）该
类方法非常复杂，运行时间长，且实现困难，进一步限

制了它们的应用．
本文认为，可以将这种 ＰＳＦ理论，采用在非常常见

的背景虚焦、前景实焦图像的预处理层面上，这无论在

理论依据，还是实际应用，都要胜于将它用作后处理．
也期望致力于 ＰＳＦ理论的研究者，对此类问题做出进
一步的论证．
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４　后处理方法的总结与展望
　　（１）ＢＰ类的 ＭＲＦ后处理方法：由于它离散化的
计算方式，单纯平滑的目的，以及过于缓慢的计算速

度，使其对于后处理的整体效果不佳，近来已很少被各

种算法使用．但作为图像抠像领域后处理的早期雏形，
作为一种优化分类的手段，该类方法仍然适用于图像

抠像领域的一些其它应用场合，例如预处理等．
（２）仿射法用作后处理：该类方式是目前最为流

行的后处理方法，由于ＬＡＰ方法作为一类经典方法，在
单独用作抠像时仍然具有非常不错的性能，因此使用

仿射用来补充采样法、并统一闭合形式求解的方式变

得兼具平滑性和准确性．实验表明，该类方法对绝大多
数图像实例，基本可以使得后处理结果得到一定程度

的提高．
在近期，由于 Ｎｏｎｌｏｃａｌ类方法的出现，以及它具备

的ＬＡＰ所没有的全局性特点，使得它与 ＬＡＰ相结合的
方式成为进一步提高后处理效果的利器．但需要注意
Ｎｏｎｌｏｃａｌ类方法的前景与背景颜色重合时的弊端，扬长
避短．

（３）Ｓｈａｒｅｄ与 ＷＣＴ算法采用的自平滑式后处理：
也属于近些年来刚出现的后处理方法，强调利用邻域

像素作为当前像素的补充，构思也是不错的．但目前该
方法尚不够成熟，虽然仍能够为后处理在效果上进行

一定程度的提升，但总体上尚不如仿射类后处理方式．
另外，信念值的概念可以进一步延伸，除了利用周

边像素之外，可以考虑从更新初始采样法本身入手，这

可作为后续工作开展．
（４）ＰＳＦ类的后处理方式：尚有一定的后处理效

果．但由于该类方法实现过程过于复杂，运行时间过
长，且缺乏一定的理论依据，使得目前应用该类后处理

的方法已几乎消失．但该 ＰＳＦ理论目前在其它图像处
理领域的应用较为广泛，且可以延伸至抠像领域的一

些其它方面，如预处理等．
总之在目前，作为对抠像结果的一种辅助手段，后

处理步骤对于目前的抠像领域、尤其是其中的采样方

法是非常重要的，能够同时提升抠像结果的视觉效果

和准确度．我们希望通过对预处理各种类别的分析和
实验，能够进一步提出更加有效的后处理方法，提高抠

像算法的整体性能．
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