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基于多级表征线索注意模型的轻量化抠图方法

刘相良, 张林丛†, 朱宏博, 张文波
(沈阳理工大学信息科学与工程学院，沈阳 110159)

摘 要: 面对主流计算平台对框架轻量化的需求,设计一种基于多任务结构的轻量化抠图框架.将总体任务拆分
为两类子任务,其中一类任务用来在语义层面上为高级特征分类,区分前景背景与未知区域的特征;另一类任务用
于计算前景与背景图层的线性组合权重.通过与特征分类任务共享高级特征网络的权值获得精准的前景特征,再
与低级别卷积特征相融合.所提出的模型能够生成精准的抠图掩膜,同时优化卷积神经网络来实现模型轻量
化.在 Composition 1K数据集上对比不同方法的实验结果:在分辨率为 640 × 640的输入条件下,所提方法比
DIM (deep image matting)和AdaMatting (adaptation and matting)方法分别减少19 %和81 %的空间消耗;对于同样
的数据输入,所提方法需要的处理时间只有DIM消耗时间的五分之一.
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A lightweight image matting method based on attentive model for multi-
level appearance cues
LIU Xiang-liang, ZHANG Lin-cong†, ZHU Hong-bo, ZHANG Wen-bo

(School of Information Science and Engineering，Shenyang Ligong University，Shenyang 110159，China)

Abstract: A lightweight image matting framework, which is based on multi-task structure, is designed to meet the
requirements of the mainstream computing platforms. Concretely, the overall task can be split into two sub-tasks. One
sub-task is to classify the higher-level features at the semantic level, and then it distinguishes foreground/background
features from the unknown regions. Another task is to calculate the weights of the linear combination for the foreground
and background layers. Accurate foreground features are obtained by sharing the weights of high-level feature networks
with feature classification tasks, and they are fused with low-level convolution features. The proposed model outputs
more accurate mattes. Also, the convolutional neural network is optimized to lightweight the model. On a benchmark
dataset of Composition 1K, schemes performance is compared with different architectures. The proposal can reduce the
19 % and 81 % of storage consumption in comparison with DIM (deep image matting) and AdaMatting (adaptation and
matting) on 640 × 640 images. For the identical data inputs, the running time of the proposed model is only about 1/5
of DIM’s.
Keywords: digital image matting；lightweight；trimap；multi-task framework；multi-level appearance cues

0 引 言

抠图是图像处理领域近年来的热门研究课题,
这一技术的主要目标是从图像中提取前景目标并使

其能够与其他背景组合的更加自然,实现拍摄素材
的复用,其中最为知名的应用场景当属电影拍摄中
的数字图像编辑.在诸多抠图技术中, alpha-matting[1]

由于其更为简单而有效的既定模型和较好的抠图

效果成为了目前抠图应用中的主流技术.对于alpha-
matting一般采用人工预标定手段作为抠图约束引导
条件.常见的有三分图 (trimap)[2]和草图 (scribble)[3]

两种人工添加约束条件方式.其中,借助 trimap作为
额外约束的抠图方式主要是借助 trimap图像将输入
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的RGB图像分成前景、背景和未知区域3个部分.这
种方式可以提供较为全面的前景和背景特征参考

模板,但制作一张高精度 trimap图像的过程较为繁
琐.基于 scribble的抠图方式则是通过手动标记前景
和背景目标为算法指定抠图的目标区域,尽管相对于
基于 trimap的抠图方式,基于 scribble的抠图方式[4-7]

用户体验好一些,但是由于没有精确的前景、背景特
征可以参考,基于scribble的抠图方式得到的matte精
度更低.因此,大多数传统抠图方法都是基于 trimap
的抠图方式.
在此基础上,传统的抠图方式主要分为基于采样

的抠图方法[1,8-10]和基于传播的抠图方法[11-15].其中
基于采样的抠图算法就是通过从背景区域和前景区

域采集样本对,为给定的前景和背景像素寻找候选颜
色.采样到的候选颜色应该十分接近前景或背景颜
色.一旦确定了前景颜色和背景颜色,便可计算相应
的α值.根据图像的局部平滑假设,相关学者提出了
更多基于采样的抠图方式,包括贝叶斯抠图[11]、共享

采样抠图、全局采样抠图[2]和稀疏编码抠图[8].
对比基于采样的抠图方法,基于传播模型的抠图

方法[8-12]避免了在基于采样的方法中可能遭受的α

值 (matte)连续问题,从而有效保证了包含空洞的前
景的抠图效果逼近真实值.基于该模型的方法利用
相邻像素间的相似度将α值从已知区域传播到未知

区域.其中最为经典的方法是封闭型抠图[4],它通过
求解一个稀疏线性方程组的封闭解来找到全局最优

的α值.测试图像上,该方法获得了较好的抠图效果,
但其抠图效果较为依赖草图输入标记的准确性.此
外,基于传播的抠图方式还包括泊松抠图[11]、随机游

走抠图[2]、KNN抠图[13]和信息流抠图[14].
尽管传统的抠图方法在特定的场景下能够提

供较为可观的抠图结果,但其痛点在于通过构建复
杂数学模型或以特征工程为切入点求解α值的方

式缺乏较强的泛化能力,在大量生图上得到抠图效
果难以尽如人意.深度学习 (deep learning)在包括图
像抠图在内的各种计算机视觉任务中表现出了良好

性能. Cho等[16]提出了一个基于深度卷积网络 (deep
convolutional neural network, DCNN)的端到端架构,
该架构利用闭合型抠图[4]和KNN抠图[13]的结果来

更好地预测α值. DIM (deep image matting)[17]率先将

深度学习引入到抠图任务的研究中,并获得高精度的
抠图结果.该文提出同一类抠图对象可以由同一种
高级的语义特征表示,而一个RGB图像可以提取出

高级别的语义特征和低级别的表征线索特征,在抠图
任务中高级别的语义特征表示前景的类别,而表征线
索特征表示前景的纹理细节.此后的抠图算法[18-21]

大多为前景的高级语意提取设计复杂的结构,并融
合来自输入图像或者低级CNN (convolutional neural
networks)特征的表征线索. Shen等[22]提出了一种基

于CNNs的全自动人像照片抠图系统. Lutz等[23]利

用对抗性学习的能力来提取α-matte,从而产生视觉
效果很好的合成. Qiao等[24]将注意力机制引入到抠

图任务中,取得了令人满意的效果. Wang等[21]表示,
基于传播的抠图可以通过深度学习机制学习语义级

的成对相似度.
综上所述,基于深度学习的抠图方式存在两个亟

待解决的问题: 1)构建深度学习神经网络需要大量
的算力消耗,这意意味着基于深度学习的抠图方式很
难布置在边缘设备上; 2)较浅的网络对背景过滤的
能力不足,导致前景目标上与背景相似的边缘易与背
景混淆; 3)此外,目前移动端的抠图框架/应用主要采
用离线训练方式,从而无法进行有效的用户个性化网
络训练.因此,如何顺应时代需求设计出一套可在边
缘设备上训练,并且可流畅运行的抠图框架就成为研
究中的重点.针对上述问题,本文从以下几个方面展
开工作:

1)提出一种基于多级语义线索注意力机制的数
字抠图框架.针对深度学习抠图算法前景边缘易与
背景混淆的问题,引入多头注意力机制,分别从全局
线索与局部细节入手生成最优化抠图掩膜.

2) 在框架设计方面,充分地考虑框架各组件的
轻量化.通过引入不对称卷积、轻量化的注意力机
制、密集连接的特征融合等框架设计,缩减框架整体
计算开销,便于提出框架后续在边缘设备上的部署.

3) 整体结构上,引入生成对抗神经网络,并采用
多任务结构共同作用于数字抠图任务,在多个任务的
互补下使抠图结果逐渐趋近于最佳.

1 轻量化数字图像抠图框架设计

1.1 数字抠图技术基础

alpha-matting[1]技术的核心思想可以简要描述

为:将输入图片看作是前景与背景的线性组合,有

I = αF + (1− α)B. (1)

其中: I表示输入图像;F表示前景区域;B表示背景
区域;α表示透过率,当其为1时表示该区域为前景,
为0表示该区域为背景,当介于二者之间则表示该区
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域为前后景图像的线性组合.可以发现上述方程有3
个未知量,所以该方程是一个欠约束方程.已有的大
多数抠图方案需要手动添加约束条件,这使得模型需
要对输入图像的颜色、纹理有预先的估计和假设.

1.2 网络结构

为了解决目前研究方法中对前景和背景的多尺

度语义特征分离能力不足的问题,本文引入通道注意
力机制与空间注意力机制,并充分考虑边缘设备上算
力紧张的问题引入大量的轻量化策略,设计一种基于
生成对抗神经网络的多任务轻量化抠图框架 (如图1
所示).从整体上看,本文网络基于对抗生成神经网络

设计,框架可分为生成模型和判别模型两部分.基于
深度模型强大的生成能力以及潜变量对图像语义分

割的导向作用生成α-matte,用以为输入图像输出备
选抠图结果,后将输出结果交由判别器鉴别生成结果
并完成优化获得最优的α-matte.在基于深度学习图
像处理领域,面对同样的算力消耗,深而窄的网络要
比浅而深的网络更有效.网络的算力消耗主要是由
各网络层的参数造成的,也就是说网络层的宽度直接
影响模型的算力消耗,所以需要控制每一层的通道数
量,尽量保证在压缩空间消耗的前提下,不严重影响
特征提取的效果.

appearance
cues filtration

alpha-matte
(2 upsampling)x

generated and
real images

trimap generation
(2 upsampling)x

attention
distillation

feature
extraction

trimap

alpha
matte

GT
generator

discriminator

real/fake

x

图 1 本文所提出方法的主体框架

残差网络解决了深度神经网络隐藏层过多的网

络退化问题,近些年在深度学习领域有着广泛的应
用,并获得了优秀的表现.本文模型参考经典的残差
网络结构设计,在模型中分别测试了经典的残差网络
架构ResNet与密集连接的轻量化残差网络DenseNet
的网络结构在生成模型中的表现.考虑到特征在由
低层网络向深层传递过程中会丢失一些细节信息,有
必要将深层特征与浅层特征进行特征融合. U-Net[25]

使用Concat操作将深层特征与浅层特征叠加融合,
之后的U-Net3+[26]中的每个解码器层都融合了来自

编码器的较小和相同尺度的特征图以及来自解码器

的较大尺度的特征图.它们捕获了全尺度下的细粒
度语义和粗粒度语义,取得了很好的效果.本文也尝
试这种方式,以求融合多尺度下的特征.同时,基于不
同的特征融合方式,分别设置向前连接与向后连接的
方式.
本文采用注意力机制[27]和特征融合相结合的方

式,对照图1中的注意力蒸馏 (attention fistillation)结
构.从图1中可以看出,本文使用多头注意力机制[9]

融合后语义中的隐藏信息输入至多层感知器 (multi-
layer perceptron, MLP)以提供包含复杂高层特征的全
局编码,其后将其与表征线索滤波器(appearance cues

filtration)结合提高模型的非线性表达能力.根据式
(1)可知,按照α-matte的取值范围可以将目标图像分
为3个区域:透明度取值为0的背景区域B;透明度为
1的前景区域F ;取值介于 (0, 1)之间的不确定区域,
称为未知区域U .具体定义如下所示:

p(x, y) =


B, α = 0;

U, 0 < α < 1;

F, α = 1.

(2)

由式 (2)可知,抠图任务可以分解成两个相关的任
务:第1个任务是区分不同区域的像素,本文称之为
trimap-task;第2个任务是精确计算未知区域的透明
度,本文称之为 alpha-task.在现有研究中,已有学者
初步尝试采用双任务结构解决抠图问题,但是该工作
使用后处理的方式对alpha-task做精细化处理,这无
疑影响了框架处理效率.
本文工作从设计之初就考虑了后处理可能给用

户带来的不良使用体验.对于 trimap-task任务,这一
模块的主要任务是对语义特征分类.将包含前景轮
廓的深层语义信息输入 transformer进行注意力蒸馏,
再将筛选后的语义特征输入到 trimap-task的上采样
模块并输出一个 trimap图像.尽管 trimap图像与最终
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的α-matte没有直接关系,但是 trimap可以区分目标
图像中前景、背景和未知区域的像素,这对α值的计

算起到了关键性的指导作用. alpha-task任务是为了
精确计算前景在未知区域的边缘细节,框架将高级语
义同低级特征输入边缘过滤器以过滤背景细节特征,
再将过滤后的特征输入alpha-task上采样模块获得更
为可靠的matte信息(如图2所示).

appearance cues filtration

spatial-wise information

distillation
attention

fromattention map

X

S C

C

3   3

7   1

1
  
 7

1
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图 2 本文表征线索过滤模型的具体处理流程

多任务模型输出的多个预测α-matte与其真实
值经由一个点乘操作输出一组前景图像,将其输出至
判别模块 (discriminator).该模块与生成模型共同构
成一个GAN[28]结构,基于生成模型强大的生成能力
为图像持续提供抠图备选结果.通过计算生成对抗
损失与像素级的损失,逐步调优生成模型的抠图结果
至最佳.

1.3 网络轻量化

基于深度学习的图像处理方法往往都依赖庞大

的算力消耗,这使得基于深度学习的抠图方式很难
部署到边缘设备上.各卷积层的输出是训练期间空
间消耗的最重要因素,文献 [29]去掉了全卷积一步检
测框架 (fully convolutional one-stage object detection,
FCOS)系列难以训练的 centerness分支的大量卷积,
合理地使用插值法代替卷积层修改特征地图大小,减
少了检测头的计算开销,并且对深度学习的结构只会
产生有限的影响.对于一个抠图任务而言,不同于检
测任务或者分割任务,抠图任务依赖比较精确的特征
计算,所以本文在轻量化的过程中只在特征地图缩放
的过程中进行不大于2倍的缩放.在过滤器设计上,
本文引入不对称卷积[30],主要目的在于:对于一个输
入张量,先进行n × 1卷积再进行1 × n卷积,与直接
进行n × n卷积的结果是等价的,但是相比于直接使
用正方形的卷积核,使用两个一维的卷积核所需要的
参数要小很多,可以降低模型的计算量,达到轻量化
模型的目的.对于一个用于图像处理的深度网络,在

较深的网络中携带着最高级的信息,通道数量也是最
大的.过早地对深度的语义上采样会造成很大的空
间压力,所以本文提出的架构选择只在高层进行复杂
的计算,这就需要考虑在特征融合的过程中是选择将
中间层的特征与深层特征叠加融合,还是将中间层的
特征与浅层特征叠加融合.具体的融合过程如图3所
示.

attention distillation

normal layer normal layer

appearance cues
filtration

attention
distillation

forward

appearance cues
filtration
attention

distillation

backward

MLP

SA

SA

SA

C

图 3 本文注意力蒸馏模型中给出的前向连接与反向连接

同样出于轻量化方面的考虑,本文在生成器的设
计上采用了 transformer结构.其中多头注意力机制融
合多级语义信息中的隐藏信息,并交由多层感知机编
码高级特征作为最终图像合成阶段的线索信息.

1.4 损失函数

本文使用多任务结构搭建数字图像抠图方法,
其中多任务结构意在一个模型解决多个任务.与单
任务相比,多任务结构更为灵活地利用计算资源,提
高了计算效率和抠图性能,其可以看作通过互补任
务[31]之间共享的域信息以诱导知识转移的方法.本
文将抠图任务分解为3个相关任务,分别是对 alpha
在像素级上运算的alpha精度计算任务、对特征在语
义上分类的 trimap任务、基于GAN[28]的语义判别任

务.对应上述3个任务,总体损失函数可以写作

L = λ1Lα + λ2Ladv + λ3Lmap. (3)

其中:Lα表示生成的α-matte执行抠图所带来的像素
级损失,Ladv表示生成器G与判别模型D的生成对

抗损失[28],Lmap表示 trimap任务的分析损失.对于像
素级损失的评估,使用均方差MSE损失ℓMSE与结构

相识度 (structural similarity, SSIM)损失 ℓSSIM构建损

失函数,有

Lα = ℓMSE(α̂, αgt) + ℓSSIM(F̂ , Fgt). (4)

其中: α̂是由生成器G生成得到的备选结果,αgt是数

据集给定的参考α-matte, F̂与Fgt分别是根据预测与

参考α-matte得到的前景抠图结果,F = α∗ × I . Lmap
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同样由两部分组成:二值交叉熵损失ℓbce和适应性评

估损失ℓest,可写作

Lmap = ℓbce + ℓest, (5)

ℓest =
1

∥P∥
∑
p∈P

∥α̂(p)− αgt(p)∥, (6)

其中∥P∥是当前处理子图的像素总数.损失函数实
际上将图像抠图分解为两部分,确保每个解码器分别
学习结构语义和光度信息.

2 实 验

2.1 实验数据与数据扩充

实验部分使用Adobe Composition-1K数据集
(https:// paperswithcode. com/ dataset/ composition-1k),
该据集是一个公开的数据集,包含431张前景图片和
与之匹配的前景α-matte.从Microsoft COCO数据集
(http://cocodataset.org/#download)中选取 100张背景
图片与前景图片组合形成训练集.测试集包含50张
前景图片和相应的α-matte,从PASCAL VOC 2012数
据集 (http://host.robots.ox.ac.uk/pascal/VOC/voc2012)
中挑选1 000张图片作为背景,数据集分割与处理的
方式与文献 [2]完全一致.所有的输入图片被随机初
始裁剪为640×640、512×512和320×320分辨率,后
统一缩放为320 × 230分辨率.训练使用的 trimap是
使用随机形态学操作从标准α-matte生成的.此外,对
所有的图像采用0.75 ∼ 1.5之间的随机尺度缩放,并
额外添加−45 ° ∼ 45 °之间的随机旋转.训练数据在
每一轮都会被随机打乱.

2.2 评价指标

评价指标使用 alpha-matting最为常用的3个指
标,分别是绝对误差 (SAD)、均方误差 (MSE)、结构
相似性 (SSIM)[32],对本文算法生成的α值与目前的

几个经典的alpha-matting算法进行对比评价.各指标
的公式如下:

SAD =
1

N

∑
p∈P

∥x(p)− y(p)∥, (7)

MSE =
1

N

∑
p∈P

(x(p)− y(p))2, (8)

SSIM =
(2µxµy + C1)(2σxy + C2)

(µ2
x + µ2

y + C1)(σ2
x + σ2

y + C2)
. (9)

其中: p是像素索引,N是未知区域像素点的个数,µx

和µy分别是图像x和y的均值,σx和σy是标准差.

2.3 实验设置

实验设置遵循文献 [21],同样使用Poly作为学习

率更新策略.学习率更新策略可以表示为

τt+1 = τt ×
(
1− t

T

)p

. (10)

其中: t ⩽ T是当前迭代次数,T是本轮最大迭代次
数.初始学习率和p分别设置为0.000 1和0.9.梯度优
化器为Adam,其动量和权重衰减分别设置为0.9和

0.000 1.
实验框架基于 Pytorch库构建,计算设备采用

Ubuntu 18.04作为操作系统,配有 Intel I9 10980 XE,
256 G内存,以及一块NVIDIA RTX3090 24 G计算卡.
CUDA版本选择的是11.3版本, CUDNN为8.3版本.
对于数字抠图空间和时间消耗实验,使用CPU型
号 Intel I5 10400F, 16 G内存,显卡采用一块 Titan X
Pascal 12 G计算卡.
在训练过程中,原始输入图像与 trimap拼接成为

4通道张量并作为网络输入.模型分别采用Resnet[10]

和Densnet[3]作为骨干网络,相应地修改了每一层的
特征通道数.由于抠图任务与大多数分类任务不同,
目前实验没有使用预训练模型初始化.

2.4 实验结果

对比实验方面选取较为有代表性的 3个抠图
方法作为参照,分别是 closed-form matting[4], KNN
matting[13]和DIM[17].其中, close-form matting和KNN
matting是两个最具代表性的基于人工特征的抠图方
法,分别基于交互式模型构建和传统机器学习.具体
的抠图效果与对应的量化结果见图4和表1.

表 1 经90轮训练后不同算法的抠图量化结果

方法 SAD SSIM MSE

close-form matting[4] 111.28 − 1.010 3

KNN matting[13] 106.27 − 0.953 4

DIM[17] 10.015 0.937 5 0.007 3

MODNet[33] 10.230 0.937 1 0.008 2

ours (forward-ResNet) 10.490 0.927 0 0.008 0

ours (backward-ResNet) 13.410 0.914 6 0.012 1

ours (forward-DenseNet) 10.280 0.926 3 0.008 1

ours (backward-DenseNet) 9.317 0.939 8 0.006 6

在实验过程中发现了很有趣的现象.在使用
ResNet[10]作为骨干的网络结构的结果中,使用前连
接结构的网络获得的抠图精度要远远优于使用后连

接的结构的网络.相反地,在使用DenseNet[34]作为骨

干的网络结构中,使用前连接结构的网络获得的抠图
精度不及使用后连接的结构的网络.为便于观察,将
训练轮次扩大到120轮,结果如表2所示.
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(a) !"#$ (b)   close-form matting (c)   KNN matting (d)   DIM (e) %&'( (f) )*+ (g) ,-%&.$/01
2345678$9

图 4 不同抠图方法效果对比

表 2 经120轮训练后不同方案的抠图量化结果

方法 SAD SSIM MSE

ours (forward-ResNet) 9.78 0.931 0.007 3

ours (backward-ResNet) 9.04 0.943 0.006 8

ours (forward-DenseNet) 10.26 0.929 0.007 8

ours (backward-DenseNet) 9.13 0.940 0.006 4

从表2的数据可以看出,在120轮的训练次数下,

使用ResNet[10]作为骨干网络的结构,向后的连接方

式获得了比向前的连接方式更好的抠图结果.这说

明,使用ResNet作为骨干网络导致向后连接的网络

结构收敛变慢.同时也可以看出, DenseNet作为骨干

网络的结构,在将训练轮次扩大到120轮之后,抠图

精度并没有出现大幅度的提升.

通过观察可推测在向前连接的方式中,低级的细

节特征和边缘信息没经过边缘过滤,造成上采样结

果中有很多与前景混淆的背景噪音.与之相比,向后

连接的方式将高级的前景深度语义同浅层的相融合,

融合了低层纹理特征的高级特征经过 transformer后

拥有更复杂的数学表达,并加强了特征的非线性表达

能力,如此处理后再经过 trimap-task强大的分类处理

和边缘过滤器的过滤,可以很好地去除无用的背景信

息.

对于使用的轻量化的抠图架构, Densnet[34]提出

的向后的密集连接的特征融合方式可以为本文轻量

化框架提供更多的前景信息.同时在实验中还发现,

使用Densnet做为骨干网络会加剧后期网络的震荡,

并且向前连接的方式要比向后的连接方式提前收

敛.在实验过程中使用DenseNet作为骨干网络的向

前连接方式,甚至出现了连续23轮没有更新更优解

点现象.

选取DIM和本文提出的模型在训练90轮之后

获得的抠图局部效果作对比 (见图 5),其中第 1排

是DIM方法输出的α-matte结果,第2排是本文给出

的抠图α-matte.同时,对抠图过程中消耗的时间和

空间作对比.在Titan X Pascal上对一次处理 16张

320 × 320的图片,不同模型占用的空间和处理时间

作了对比,结果如表3所示.其中:存储开销为模型加

载并处理输入图像过程中的内存开销,运算时间为模

型加载并在处理输入图像所需要的时间.

(a)   DIM!"#$%

(b) &'()#*+!"#$%

图 5 不同抠图方法的效果对比
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表 3 不同模型在存储空间和计算时间上的开销

方法 输入(n × c × w × h) 存储开销/ms 运行时间/ms

DIM[17] 16×4× 320× 320 5 098.4 315.22
AdaMatting[18] 4×4×320×320 5 563.2 19.75
MODNet[33] 16×4×320×320 4 599.8 47.68
ours (forward-resNet)

16×4×320×320

3 554.7 69.10
ours (backward-resNet) 4 229.0 74.88
ours (forward-denseNet) 2 481.1 35.67
ours (backward-denseNet) 2 796.7 37.90

通过实验结果对比可以发现,使用前连接的方式
可以在更大程度上节省空间和时间,但是相应地对抠
图的精度造成了一定的影响,原因是深度的特征空间
没有足够的宽度容纳丰富的语义信息.

3 结 䇪

本文设计了一种可用于数字图像抠图任务的深

度网络架构.针对在一般基于学习的抠图算法中易
出现的前景边缘易与背景混淆的问题,引入了多级表
征线索注意力机制、提高了模型对于前景特征的提

取能力.对于边缘设备算力低下的问题,本文设计的
抠图框架分别从存储空间和计算时间消耗上对模型

进行优化.通过对比不同网络结构在Composition 1K
数据集上的抠图效果,验证了不对称卷积与注意力
机制的结合可以在实现轻量化的同时获得较高质

量的特征效果.同时通过算力对比实验表明本文所
提出方法在640 × 640的图像上空间消耗比DIM和
AdaMatting方法分别减少 19 %和 81 %.对于同样的
数据输入,本文提出的模型处理所需要的时间仅为
DIM消耗时间的12 %∼ 20 %.本文提出的框架基于
生成对抗神经网络,并采用多任务结构,提高了训练
效率.
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