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摘要 

 一副图像胜于千言万语，但是往往在现实中，人们对已经存在的图像不太满

意，图像融合技术应运而生。其目的是先将目标物体从一幅源图像中分离出来，

然后将目标物体嵌入到目标图像中。现存的主流技术有以下三种：一种是 Adobe 

Photoshop 中使用的技术（尚未公开）；第二种是通过构造拉普拉斯金字塔进行

插值运算来融合两幅图像；第三种是 Poisson 图像编辑技术 [ ]2 ，其已成为近几年

诸多融合算法的基础。虽然泊松编辑的方法拥有简洁的表达式，且便于理解和计

算，但是，这种算法的最大弱点是它需依赖于用户手动来提取图像边缘，这要求

用户即便对于很复杂的图像也要仔细地画出边缘，从而给用户带来了极大的不

便。 

本文提出了一种基于 Poisson 方法新的图像融合方法，力求使用户从繁琐的

手动提取图像边缘的任务中解脱出来，并提高融合的质量。该方法可以分为三个

主要过程：第一步，应用 GrabCut 方法 [ ]1 从待融合的图像中提取出要进行融合的

区域或对象（感兴趣的区域或对象）；第二步，根据提取出来的要融合的区域或

对象进而可以得到其对应的精确轮廓；第三步，采用 Poisson 融合方法 [ ]2 以及充

分利用已得到的要进行融合区域或对象的精确轮廓进行图像融合。本文提到的新

方法的核心仍是 Poisson 融合方法，因此本身就具有 Poisson 融合方法固有的能

够正确地处理光照等效果的固有优点，而且更重要的是，由于对图像先进行了

GrabCut 提取和得到精确轮廓等步骤，很好地克服了 Poisson 融合方法中由于融

合轮廓过大造成的融合边界区域的不理想效果，较好地处理纹理和颜色等效果，

能够产生较为满意的图像融合结果。 

 

关键字：图像融合  GrabCut 抠图方法  精确轮廓 Poisson 融合方法 
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Abstract 
 An image is said to be worth thousands of words. However, in reality, people are 

not always satisfied with existed images. That’s why image blending comes to its life. 

Its goal is first to extract target objects from source images, and then to embed them 

to the target image. Nowadays, there are three popular methods as follows: one is the 

method used in Adobe Photoshop (not yet been published); the second is to blend two 

images through constructing Laplacian pyramid and doing interpolation; the third is 

‘Poisson Image Editing’, which has been the basis of many blending algorithms in 

recent years. Although ‘Poisson Image Editing’ has concise expressions and is easy to 

understand and compute, its biggest weakness is that it has to rely on the extracted 

contour by users manually. Because it needs that users can draw the contour even for 

some complex images, it really gives users a great deal of inconvenience. 

This paper presents a new way based on ‘Poisson Image Editing’ to do image 

blending. Its goal is to make users free of the tedious task of manually extracting 

images’ contours and improve the quality of integration. This new way of image 

blending consists of three main processes. Firstly, I will extract the to-be blended 

areas or objects (areas or objects interested) from the to-be blended images. Secondly, 

I can obtain the exact contours of the to-be blended areas or objects based on the first 

step. Thirdly, I will apply Poisson blending to do image blending based on the exact 

contours of the to-be blended areas or objects. The core of this new way of image 

blending is still Poisson blending, so it itself has the advantage of handling 

illumination changes between images which is the immanent advantage of Poisson 

blending. What’s more, and what is important is that, doing GrabCut and getting the 

exact contours first overcome the bad results of the blending boundary areas, because 

in traditional Poisson blending, the blending contours are too big. This in all makes 

the new way of image blending can better handle texture or color differences and 

produce preferable pleased results. 
 
Keywords:  image blending   Grabcut   exact contour Poisson blending 
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第一章 导论 

1.1 背景 

 图像融合技术在图像编辑领域处于核心地位，研究的问题是如何将 2 个或多

个图像中感兴趣的区域（或对象）进行融合，同时综合考虑到图像相互之间的光

照、纹理、颜色等因素。本文提出了一种基于 Poisson 方法新的图像融合方法。 

最大限度的提取各自信道中的有利信息，最后综合成高质量的图像，以提高

图像信息的利用率、改善计算机解译精度和可靠性、提升原始图像的空间分辨率

和光谱分辨率，利于监测。 

高效的图像融合方法可以根据需要综合处理多源通道的信息，发展系统对目

标探测识别的可靠性和系统的自动化程度。其目的是将单一信源的针对同一目标

的不同时间的图像信息或不同类传感器所提供的同一目标的信息加以融合，消除

多传感器信息之间存在的冗余信息和矛盾，并通过一系列图像处理技术和方法

（在图像融合步骤中都有体现），增强影像中信息的透明度，改善解译图像的精

确度、可靠性和使用率，以形成对目标的清晰、完整、准确的描述，为军事应用

和非军事应用提供更准确的指导。 

诸多方面的优点使得图像融合在医学、遥感、计算机视觉、气象预报和军事

目标识别等方面的应用潜力得到了更加充分认识和重视，尤其在军事应用方面。

图像融合被认为是克服目前某些难点的技术方向。在航天、航空多种运载平台上，

各种传感器所获得的大量光谱遥感图像数据，为目标信息的高效提取提供了良好

的处理对象。同时，图像融合也是当代战争中的高端技术和亮点。人们在实践中

将图像融合理论和技术得到进一步的认识、发展和提高，并迅速逐步转向实时性

图像处理技术。 

一般情况下，图像融合由低到高分为三个层次：数据级融合、特征级融合、

决策级融合。数据级融合也称像素级融合，是指直接对传感器采集来得数据进行

处理而获得融合图像的过程，它是高层次图像融合的基础，也是目前图像融合研

究的重点之一。这种融合的优点是保持尽可能多得现场原始数据，提供其它融合

层次所不能提供的细微信息。 

javascript:linkredwin('%E7%A9%BA%E9%97%B4%E5%88%86%E8%BE%A8%E7%8E%87');
javascript:linkredwin('%E7%A9%BA%E9%97%B4%E5%88%86%E8%BE%A8%E7%8E%87');
javascript:linkredwin('%E5%85%89%E8%B0%B1%E5%88%86%E8%BE%A8%E7%8E%87');
http://www.hudong.com/wiki/%E9%81%A5%E6%84%9F%E5%9B%BE%E5%83%8F
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  像素级融合中有空间域算法和变换域算法，空间域算法中又有多种融合规则

方法，如逻辑滤波法，灰度加权平均法，对比调制法等；变换域中又有金字塔分

解融合法，小波变换法。其中的小波变换是当前最重要，最常用的方法。 

  在特征级融合中，保证不同图像包含信息的特征，如红外光对于对象热量的

表征，可见光对于对象亮度的表征等等。 

  决策级融合主要在于主观的要求，同样也有一些规则，如贝叶斯法，D-S 证

据法和表决法等。 

  融合算法常结合图像的平均值、熵值、标准偏差、平均梯度；平均梯度反映

了图像中的微小细节反差与纹理变化特征，同时也反映了图像的清晰度。目前对

图像融合存在两个问题：最佳小波基函数的选取和最佳小波分解层数的选取。 

针对融合后的图像进行算法评价也是不可或缺的。融合图像的评价参数通常

分为基于信息量的评价参数（如：信息熵、交叉熵、联合熵等）、基于统计特征

的评价参数（如：均值，中值、标准差、均方差等）、基于相关性的评价参数（如：

偏差指数、相关系数等）和基于梯度值的评价参数（如：平均梯度等）。针对实

时性系统，完成图像融合全过程的实际消耗时间也是一个关键的参数。 

1.2 问题及意义 

 本文研究的问题正是图像融合，即如何将 2 个或多个图像中感兴趣的区域（或

对象）进行融合，同时综合考虑到图像相互之间的纹理、光照、颜色等因素，得

到高质量目标图像。 

现实存在的图像总是满足不了人们对图像的各种要求的，而图像融合正是可

以满足这种要求，使图像的总类大大增加，满足人们各种各样的要求，而且图像

本身也具有极好的质量，这种质量体现在纹理、光照、颜色等各个方面。 

1.3 论文结构 

 本章主要介绍本文的背景知识，问题以及其意义，下章介绍涉及到的相关工

作，在第三章中给出了问题的解决方法，算法的具体过程。第四章中给出了结论，

并以实例验证了算法的可行性，最后也给出了进一步研究的方向。 

 

http://www.hudong.com/wiki/%E4%BF%A1%E6%81%AF%E7%86%B5
http://www.hudong.com/wiki/%E4%BA%A4%E5%8F%89%E7%86%B5
javascript:linkredwin('%E8%81%94%E5%90%88%E7%86%B5');
http://www.hudong.com/wiki/%E5%9D%87%E5%80%BC
http://www.hudong.com/wiki/%E4%B8%AD%E5%80%BC
http://www.hudong.com/wiki/%E6%A0%87%E5%87%86%E5%B7%AE
http://www.hudong.com/wiki/%E5%9D%87%E6%96%B9%E5%B7%AE
javascript:linkredwin('%E5%81%8F%E5%B7%AE%E6%8C%87%E6%95%B0');
http://www.hudong.com/wiki/%E7%9B%B8%E5%85%B3%E7%B3%BB%E6%95%B0
javascript:linkredwin('%E5%B9%B3%E5%9D%87%E6%A2%AF%E5%BA%A6');
javascript:linkredwin('%E5%AE%9E%E6%97%B6%E6%80%A7');
javascript:linkredwin('%E5%AE%9E%E6%97%B6%E6%80%A7');
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第二章 相关工作 

 本文提出的基于 Poisson 方法新的图像融合方法可以分为三个主要过程：第

一步，应用 GrabCut 方法从待融合的图像中提取出要进行融合的区域或对象（感

兴趣的区域或对象）；第二步，根据提取出来的要融合的区域或对象进而可以得

到其对应的精确轮廓；第三步，采用 Poisson 融合方法以及充分利用已得到的要

进行融合区域或对象的精确轮廓进行图像融合。 

 在该部分中本文也将针对这两个部分分别阐述其相关工作： 

2.1 感兴趣区域（或对象）的提取方面的相关工作 

 目前已经有很多种对感兴趣区域（或对象）的提取方法，即是所谓的抠图方

法，概括起来有以下六种：魔术棒方法、智能剪刀方法、Bayes 方法、Knockout 

方法、Graph Cut 方法和本文中所采用的 GrabCut 方法，图 1 给出了分别采用这

几种抠图方法时的抠图效果比较（注：本文只讨论用于前景提取时的情况），同

时给出了获得相应结果所需要的用户交互量。从图中可以清楚地看到，GrabCut

方法无论是在用户输入的简单性上，还是在最终结果的质量上都优于其他 5 种方

法，这也正是本文采用 GrabCut 方法的原因。 

 下面对各个方法进行简单说明： 
 

魔术棒  智能剪刀   Bayes    Knockout     Graph Cut  GrabCut 

 
(a)           (b)           (c)    (d)     (e)     (f) 

图 1：几种抠图方法的比较。最上面一行是各个方法所需要的用户交互量：白色的画笔/套索

(前景)，红色的画笔/套索(背景)，黄色的画笔/套索(边界)。下面的一行是各个方法得到的抠

图最终结果。 
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2.1.1 魔术棒方法 

 开始时用户指定一点或一个区域，应用颜色信息计算出一定容差范围内的相

连像素的区域。尽管用户所需要的交互量是很直观的，但是找到合适的容差并不

容易，有时根本就找不到。由于前景和背景的像素的颜色分布存在着大量的重叠

现象，这种方法一般得不到很好的结果。 

2.1.2 智能剪刀方法 [ ]3  

 这种方法允许用户通过鼠标粗略地沿着对象的边界来选择一个“最小耗费轮

廓”。当鼠标移动时，将会显示出鼠标光标处到上一次“种子点”的最小耗费路

径。如何计算出来的路径不理想，就需要用户指定额外的“种子点”。这个方法

的主要缺点很明显：对于高纹理（或者无纹理）区域存在很多可选的“极小”路

径。因此，为了得到满意的结果，通常需要用户进行大量（本例中为 19）的交

互。活跃轮廓模型是一种自动改进剪刀的方法 [ ]4 。 

2.1.3 Bayes 方法 

 基于论文 [ ]5 中讨论的思想，应用模型轮廓的分布来获得完整的 alpha matte 值

[ ]6 。用户指定一个“三分图” { }, ,B U FT T T T= ，其中标示出了背景和前景区域 BT 和

FT ，计算 alpha 值将针对剩余的区域 UT 进行。这种方法能够得到高质量的抠图，

但是必须满足以下条件：区域 UT 不是很大且背景/前景的轮廓分布能够很好地进

行分离。为了得到内部和外部的路径，需要用户大量的交互。 

2.1.4 Knockout 方法 [ ]7  

 像 Bayes 方法一样都是基于用户定义的三分图，是 Photoshop 的一个专门的

插件，按照这种方法得到的结果也和 Bayes 方法类似，有时质量更加不理想 [ ]6 。 

2.1.5 Graph Cut 方法 [ ]8 9−  

 和 Bayes 方法相似，都包括三分图和概率轮廓模型，这是一个功能强大的优

化技术，当前景和背景的轮廓分布不能很好的分离时也能得到比较理想的结果。

此外，Graph Cut 技术也能用于图像合成 [ ]10  。 
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2.1.6 GrabCut 方法 

 在解决方法一章节中会进行详细介绍。 

2.2 Poisson 图像融合方面的相关工作 

 Poisson 方程式在计算机视觉方面应用很广泛。它很自然地成为了诸多变分

问题的必不可少的条件。特别地，在图像编辑应用方面，主要牵涉到三种相关的

工作，下面分别阐述。 

 通过将高动态变化（HDR）图像的梯度区域按照非线性方式重新组织，能够

产生一个不再是梯度区域的向量区域 [ ]10 。将这个向量区域的散度作为 Poisson 方

程式的右部部分，并且在诺伊曼（Neumann）边界条件下指定新图像在标准方向

上到边界的值为 0，通过解决这样一个方程式可以获得一新图像。相比之下，本

文所采用的 Poisson 图像融合方法能够应用于图像中任意的区域，而不仅仅只针

对于整幅图像。为了达到这一目的，必须用任意轮廓的狄利克雷（Dirichlet）边

界条件去替换矩形轮廓的诺伊曼（Neumann）边界条件。更一步地，可以扩展应

用于梯度的非线性操作符的变化范围，包括最大操作符并尽量减少小操作符，这

两种操作符都具有很好的编辑功能。 

 Elder 等人提出了一种系统能够通过图像的边元素（edgels）实现对图像的编

辑 [ ]11 。在这样一个系统中，扣除一个对象，其相关联的边也已被删除；添加一

个对象，不仅要考虑到其相关联的边，还要考虑到每个边的两边的颜色值。通过

将不断调整的颜色值赋给新边集来得到新图像。这一步可以归结于在狄利克雷

（Dirichlet）边界条件下给定边附近的颜色值来求解一拉普拉斯（Laplace）方程

式（无右部部分的 Poisson 方程式）。编辑的边和相应的颜色值并不总是那么简

单。而且，当转换或者转换到轮廓区域过程中，图像的细节会丢失，这将会造成

不理想的结果。与基于小波极值表示方式 [ ]12 （完整的，但不太适用于手动编辑）

相比，基于稀疏边的表示方式确实不完整。 

 通过在选定的区域中分离出亮度部分并且在选择边界上用调整后的亮度值

替代原先的亮度值，来达到从图像中扣除斑点的目的 [ ]13 。 

 在图像编辑方面，目前存在两种技术可以获得无缝隙克隆的效果。第一个技
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术就是应用 Adobe Photoshop 中的修补刷。但是这个技术还没有公布，因此，不

知道这个技术是否也用到了 Poisson 求解法。 

 第二个技术是 Burt 等人提出的多重求解图像融合方法 [ ]14 。思想是对感兴趣

的图像采用多重求解表示方式，也即是拉普拉斯金字塔（Laplacian pyramid）。

在每次单独的求解过程中，将源图像的内容和目标图像的新的周围区域进行整

合。通过不断加入不同等级的新的融合拉普拉斯金字塔来不断提升最终融合图像

的质量。这种技术导致在选择区域边界的局部细节进行平均的区域进行融合，而

对于低频率的区域，则在这些边界更远的区域进行融合。这种快速技术能够在目

标区域获得一个近似源拉普拉斯的插入项（在拉普拉斯金字塔的第一级），但是

本文采用的 Poisson 融合方法是通过求解 Poisson 方程式来处理这个拉普拉斯的

插入项的。更重要的是，这种多重求解融合方法在最终的融合图像中通过金字塔

的高级层次还要考虑到源图像和目标图像的远距离像素。这种长距离的融合并不

会出现在本文采用的 Poisson 融合方法中，而且这也会产生不理想的结果。 

 最后，尽管本文采用的 Poisson 融合方法提供了一个用户指定的供引导的调

整框架，例如，按照无缝隙克隆源图像的形式，已经很多种调整的方法来自动填

充这一区域。这些方法中的第一类由喷绘技术构成，其中提出的基于 PDE 的调

整方法就是用来实现选定区域边界部分的 [ ]15 16− 。 

 求解的这种 PDE 比 Poisson 方程式复杂的多，而且仅仅适用于无纹理的区域。

基于实例的调整方法 [ ]17 19− 是一种相对于喷绘技术的可选方法，其中新的图像区域

采用多个小区域进行重新组织进行合成。这些方法很大程度上能够处理大区域空

洞和边界区域。而且，他们还能够用于引入纹理 [ ]20 21− 。 

 

第三章 解决方法 
 

 本文所采用的算法流程见图 2，另外图 2 中还给出了例子说明，这一章节中

将对算法的三个步骤进行详细说明： 
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第四章 结论 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

图 2：图像融合算法流程图。 

算法第一步： 
利用 GrabCut 算法扣取

出 要 融 合
的对象。 

算法第三步：
利 用 Poisson
融合算法进行
融合。 

 

   

   

 

   

原始图像：上面一副是背

景图像，下面三副是待融

合到背景图像的图像。其

中红箭头标示出要融合

到背景图中的位置。 

算法第二步： 
利 用 扣 取 出 的 要
融 合 的 对 象 得 到
融 合 时 所 需 的 对
象对应融合蒙板。 

最终融合效果图像 
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3.1 算法第一步：利用 GrabCut 算法扣取出要融合的对象 

 较理想的情况是，不在硬性条件“alpha 值必须为 0 或 1”下，一个图像扣取

工具应该能够针对一个三分图的整体引用区域 UT 产生连续的 alpha 值。这样，那

些牵涉到诸如烟雾、头发、树木等情况下的问题可以自动地适当地得到解决。然

而，解决这种一般图像扣取问题的技术在当前景和背景的颜色分离的比较大时能

够处理的很好，而在重叠的情况下更易遭受失败 [ ]5 6− 。这也是采用 GrabCut 算法

的动力所在。 

 首先，应用迭代的 graph cut 方法得到一个“强度”分割（3.1.1 和 3.1.2 部分）。

随后进行边界抠图操作（3.1.3 部分），其中 alpha 值在强度分割边界附近的狭窄

区域处计算得出。最后，除了在边界处的整个的透明性都不是采用 GrabCut 方法

进行，而是采用抠图画笔的方法 [ ]6 ，实践证明，这样在不存在重叠的区域都能够

工作的很好。 

 这种方法的新颖之处首先在于处理图像分割上。在这点上对 graph cut 机制进

行了两处改进：“迭代建立”和“不完整标记法”，改进后使得用户的交互量大

大减低，仅仅只需要围绕着感兴趣的对象圈出一个矩形。这种方法的新颖之处还

在于提出了一种新的用于边界抠图中计算 alpha 值的机制，这种机制使得调整计

算出的 alpha 值用以提高抠图的质量。 

3.1.1 采用 graph cut 进行图像分割 

 首先，先详细描述一下 Boykov 和 Jolly 提出的分割方法，这也是 GrabCut 算

法的基础。 

3.1.1.1 图像分割 
 他们在 2001 年的论文 [ ]8 在给定一初始三分图 T 条件下处理单色（黑白）图

像的分割。这个图像的灰度值向量为 1( ,..., )nz z z= ，其中 n 是下标。图像的分割

被描述成对每个像素的不透明性值向量 1( ,..., )nα α α= 。一般来说，有0 1nα≤ ≤ ，

但对于强度分割而言，则有 {0,1}nα ∈ ，其中 0 代表背景，1 代表前景。参数θ描

述前景和背景的灰度分布，包括灰度值柱状图： 

{ ( ; ), 0,1},h zθ α α= =    (1) 
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一个是前景的，一个是背景的。这两个柱状图是直接从三分图中各自的区域 BT ，

FT 中的标记像素组合获得的。（柱状图在灰度等级变化范围上总和标准化为 1，

即有： ( ; ) 1.
z
h z α =∫ ） 

 分割的任务是为了从给定图像的 z 数据和模型θ下推出未知的不透明性变量

α 。 

3.1.1.2 能量最小化法分割 
 定义一个能量函数 E 使得它的最小值可以反映一个很好的分割，它能同时受

到观察到得前景和背景灰度等级柱状图的作用，而且它的不透明性是合乎情理

的，能够反映对象的可靠度。这可以通过下面形式的 Gibbs（吉布斯）能量获得： 

( , , ) ( , , ) ( , ).E z U z V zα θ α θ α= +     (2) 

在给定柱状图模型θ条件下，数据U 用来评估不透明性分布α 对数据 z 的合适程

度，定义如下： 

( , , ) log ( ; ).n n
n

U z h zα θ α= −∑     (3) 

平滑度量可以写成： 
1 2

( , )
( , ) ( , ) [ ]exp ( ) ,n m m n

m n C
V z dis m n z zα γ α α β−

∈

= ≠ − −∑    (4) 

其中，[ ]φ 取值为 0 或 1，是φ的指示函数。C 是临近像素对的集合， ( )dis  是临

近像素的 Euclidean（欧几里得）距离。这个能量能够提高具有相似灰度等级区

域的一致性。在实践中，可以通过将像素赋值为临近像素的值来获取好的结果，

前提他们是邻接的（水平或垂直的）或者斜对着（8 连通）。当限定条件 0β = 下，

平滑度量就是一个简单的熟知的相对由约束 γ 决定的 Ising prior（伊辛先验模

型），它能用来提高任一区域的一致性。Boykov 、Jolly 等人提出，设定 0β > 将

会更有效，因为这样能够放宽高对比度区域的一致性约束 [ ]8 。他们设定 β 值为： 

2 1(2 ( ) ) ,m nz zβ −= −    (5) 

其中，  表示对一个图像样本的期望。这样选择 β 能够确保(4)中的幂函数在高

对比度和低对比度间适当地变换。约束变量γ 设定为 50，以此来最优化性能。这

也被证明是一个对大容量图像的可取设置 [ ]22 。 
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 到此，能量函数定义完毕，分割可以作为一个全局的最小量来建立： 

 arg min ( , ).E
α

α α θ=    (6) 

最小化过程是通过采用一个标准的最小化切割算法来进行的 [ ]8,23 。这个算法是强

度分割的基础，下一部分中将重点介绍对此的三点改进，以使得能够进行GrabCut

的新的强度分割算法。第一，单色（黑白）的图像的柱状图模型将被替换成颜色

图像的高斯混合模型（GMM）；第二，单次进行的最小化切割算法将会被替换

成一个更强大的迭代过程，它能够在建立和参数学习阶段自动切换；第三，对交

互用户的要求也大大放宽，允许交互用户采用不完整标记法——用户只需在三分

图中指定 BT ，而这个步骤可以简单的通过划定一个围绕对象的矩形或者套索来

完成。 

3.1.2 GrabCut 分割算法 

 这一部分讲述 GrabCut 强度分割算法的新颖部分：迭代建立和不完成标记法。 

3.1.2.1 颜色数据模型 
 现在针对的图像包括在 RGB 颜色空间的像素 nz 。由于建立不完整颜色空间

柱状图不太可行，因此本文采用一种已经存在的用于软分割采用 GMM 的方法

[ ]5 6− 。每个 GMM，一个是背景的，一个是前景的，都是一个全协方差的包括K 个

成分的高斯混合（一般取 5K = ）。为了使 GMM 更容易处理，在最优化框架中

引入了一个额外的向量 1{ ,..., }nk k k= ，其中 {1,..., }nk K∈ ，将这个向量赋值给每个

像素的每个单独的 GMM 成分，每个成分要么来源于背景模型或者来源于前景模

型（ 0,1nα = ）。 

 (2)中分割的 Gibbs 能量现在变成： 

( , , , ) ( , , , ) ( , ),E k z U k z V zα θ α θ α= +    (7) 

同样取决于 GMM 成分变量 k 。考虑到颜色 GMM 模型，数据U 现在则定义为： 

( , , , ) ( , , , ),n n n
n

U k z D k zα θ α θ=∑    (8) 

其中 ( , , , ) log ( , , ) log ( , )n n n n n n n nD k z p z k kα θ α θ π α= − − ， ( )p  是一个高斯概率分

布， ( )π  是混合权重系数，因此（根据约束），有： 
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1( , , , ) log ( , ) log det ( , )
2n n n n n n nD k z k kα θ π α α= − + ∑  

11 [ ( , )] ( , ) [ ( , )].
2 n n n n n n n nz k k z kµ α α µ αΤ −+ − −∑   (9) 

因此，模型的参数现在变成： 

{ ( , ), ( , ), ( , ), 0,1, 1... },k k k k Kθ π α µ α α α= = =∑    (10) 

例如，权重π ，中值 µ和有针对背景和前景分布的具有 2K 个高斯成分的协方差

Σ。平滑度量V 相对(4)中定义的基本没变，除了相应的量在计算时采用的是颜色

空间下的 Euclidean 距离： 
2

( , )
( , ) [ ]exp .n m m n

m n C
V z z zα γ α α β

∈

= ≠ − −∑    (11) 

 3.1.2.2 迭代能量最小化分割 
 GrabCut 中采用新的能量最小化方案是迭代工作的，以替代先前的单次算法

[ ]8 。由于初始三分图中的 UT 区域新标记的像素是用来调整颜色 GMM 参数θ，这

样的优点在于能够自动调整不透明性α 的值。图 3 给出了 GrabCut 系统的主要原

理。步骤 1 很简单，只需要简单地对每个像素 n列出 nk 个值即可。步骤 2 是一系

列的高斯参数建立过程，如下所述：比如说，对于一个给定的前景模型的 GMM

成分 k ，像素的子集 ( ) { : 1}n n nF k z k k α= = =且 定义下来。中值 ( , )kµ α 和协方差

( , )kα∑ 按照像素值为 ( )F k ，权重为 ( , ) ( ) / ( )
k

k F k F kπ α = ∑ 的样本中值和协

方差标准的方式建立，其中 S 表示集合 S 的大小。最后，步骤 3 是一个运用最

小化切割的全局最优化 [ ]8 。 

算法的结构保证了有正确的收敛性质。这是因为步骤 1 到 3 中迭代最小化的

每一步都可以看成是整个能量 E 反过来相对于三组变量 , ,k θ α 的值。因此，E 是

单调递减的，演示见图 4。这样，算法就保证了能够收敛到某一个局部的最小值

E 。当 E 显著减少时，能够很容易地检测出来，也能够自动地终止迭代过程。 

 迭代最小化的实践优势  图 1(e)和(f)的对比能够看出相对于单次的 graph 

cut [ ]8 而言，GrabCut 所采用的迭代最小化的额外优势：即能够大大减少用户所需

的交互量。这可以从两个方面进行说明：第一，初始化和最优化以后，所需的用

户的编辑量大大减少；第二，初始的交互更简单，例如允许用户进行不完整标记，

参见下面部分的描述。 
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图 3：GrabCut 迭代图像分割算法 
 

 
(a)                 (b)     (c) 

图 4：对图 1(f)中数据进行的迭代最小化的收敛性。(a)12 次迭代中能量 E 的变化。(b)、(c)
分别是在 RGB 颜色空间下的 GMM 的初始情况和收敛后情况。对背景（红色）和前景（蓝

色）都使用 5K = 的混合成分。初始(b)时 GMM 重叠很严重，但是收敛后(c)分离的很好，

因为前景/背景的标记已经变的很精确了。 

初始化 
 用户通过仅仅提供 BT 来初始化三分图T 。前景设置为 FT φ= ；

U BT T= ，即是背景区域的补集。 
 当 Bn T∈ 下初始化 0nα = ；当 Un T∈ 下初始化 1nα = 。 
 背景和前景的 GMM 相应地根据集合 0nα = 和 1nα = 进行初始

化。 
 

迭代最小化 
1. 将 GMM 成分赋给每个像素：对 UT 中的每个 n： 

: arg min ( , , , ).
n

n n n n nk
k D k zα θ=  

2. 根据数据 z 学习得到 GMM 参数： 

: arg min ( , , , )U k z
θ

θ α θ=  

3. 建立分割：运用最小化分割解决： 

{ : }
min min ( , , , ).
n Un T k

E k z
α

α θ
∈

 

4. 重复步骤 1，直到收敛停止。 
5. 运用边界抠图法（3.1.3 部分）。 

 
用户编辑 

 编辑：对一些像素进行校准，或者校准为 0nα = （背景），或者
校准为 1nα = （前景）；相应地更新三分图。执行一次上面的步
骤 3。 

 调整操作：[可选] 执行整个迭代最小化算法。 
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 3.1.2.3 用户交互和不完整三分图 
 不完整三分图。 迭代最小化算法允许用户交互的灵活性。特别地，用户

可以使用不完整标记法，即在整个三分图T 中，用户只需要指定背景区域 BT ，剩

下的 0FT = 。根本不需要对前景区域做任何硬性的标记。迭代最小化（图 3）允

许在某些像素（前景区域上）进行临时性标记，使得它们能够逐步扣取出来；只

有背景标记区域 BT 被确定，保证以后过程中不再对此区域处理扣取操作。（当

然了，一个互补的方案即只指定前景区域也是可行的。）在本文的实现过程中，

用户指定一矩形，围绕矩形外部的像素就确定构成了初始的 BT （图 1(f)中红色标

记）。 

 进一步的用户编辑。 初始的不完整的用户标记往往不足以能够自动完成

整个分割过程，尽管对一些简单的往往就足够了。如果不能够的话，就需要进一

步的用户编辑（见图 5） [ ]8 。通过对像素进行笔刷，使这些像素确定属于前景或

者确定属于背景；然后进行图 3 中的步骤 3 最小化过程。注意，只需要对部分错

误标记的区域进行笔刷。另外，图 3 中的可选的“调整操作”将会根据用户的

编辑更新颜色模型。这能够扩展用户编辑的效果，而这往往是有用的。注意，为

了效率，在 Graph Cut 计算出来的最优流能够在用户编辑过程中再次被利用。 

3.1.3 透明性 

 鉴于一个图像扣取工具应该能够产生连续的 alpha 值，本文上面所谈到的强

度分割的机制能够被称为“边界扣取技术”，在这种机制中，在强度分割边界狭

窄的区域内允许整体透明性。这种机制能够处理出现在光滑对象边界周围的模糊

和混合像素问题。这种技术牵涉到以下问题：没有人工痕迹情况下为狭窄区域产

生一个 alpha 值，进而恢复前景颜色，使之不会出现来自背景的颜色溢出现象。 

 3.1.3.1 边界扣取技术 
 边界扣取技术以一个封闭的轮廓C 开始，这个轮廓是通过寻找一个与先前迭

代强度分割的边界符合的折线获得的。这样，一个新的三分图{ , , }B U FT T T 被计算

出来，其中 UT 是通过在轮廓C 两侧各取w个像素（本文取 6w = ）。目标是计算

出 nα ， Un T∈ ，并且能够在 UT 内建立一个粗略、健壮的模型。这种模型是基于

Mortensen 和 Barrett 等人在 1999 年提出的思想 [ ]3 ，但是又进行了 2 点重要的补

充：一是保证建立的α 文件质量的规则；二是在 UT 内建立α 的动态规划（DP）



山东大学学士学位论文 

14 
 

算法。 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
图 5：用户编辑。在初始用户交互和分割（上一行）之后，需要进一步的用户编辑（图 3）。

只需要进行粗略的前景笔刷（白色）和背景笔刷（红色）就足以得到想要的结果（下一行）。 
 
 

 
图 6：边界扣取技术。(a)存在三分图重叠的原始图像。(b)标记出了轮廓参数和距离视图。从

强度分割中获得轮廓C（黄色）。 UT 内的每个像素被赋值为来自轮廓C 轮廓参数 t 和距离 nr 。

显示的像素具有共同的 t 值。(c)针对α 文件的软性的步操作函数 g ，其中，中心∆，宽度σ 。 
 

设 1,...t T= 是轮廓C 的参数模型，其中C 是封闭的曲线，T 是周期。正如图

6(c)中所示，给每个像素 Un T∈ 都赋以下标 ( )t n 。α 文件按照一个软性的步操作函

数 g（图 6(c)）来处理： ( ) ( )( ; , )n n t n t ng rα σ= ∆ ，其中， nr 是一个从像素 n到轮廓C

 

自动分割 

自动分割 

  

  



山东大学学士学位论文 

15 
 

得带符号距离。参数∆，σ 决定了α 文件中相对于 0、1 变换的中心和宽度。同

时假设，具有同样下标 t的所有像素具有相同的参数 t∆ ， tσ 。 

 参数值 1 1, ,..., ,T Tσ σ∆ ∆ 是通过在 t上最小化下面的能力函数确定的： 

 
1 1

1
( ) ( , , , )

U

T

n n t t t t
n T t

E D Vα σ σ+ +
∈ =

= + ∆ ∆∑ ∑    (12) 

其中， V 是一个平滑规则量： 

 2 2
1 2( , , , ) ( ) ( ) ,V σ σ λ λ σ σ′ ′ ′ ′∆ ∆ = ∆ −∆ + −    (13) 

它的作用就是沿着曲线C 当 t 增加时使得α 文件进行平滑地变化（本文中取

1 50λ = ， 3
2 10λ = ）。对于 DP 计算中， t∆ 分离到 30 个级别， tσ 分离到 10 个级

别。平滑量 V 当文件的数量从 t 到 1t + 变化过程中需要一个训练的过程，然而，

本文中的规则允许应用距离转换的一个线性时间算法 [ ]24 。如果轮廓C 是封闭的，

最小化过程不能完全应用单过程的 DP 精确获得，因此本文中近似地采用两个完

整的 DP 过程，假设第一次过程约定是对 / 2t T= 。 

 数据量定义如下： 


( ) ( )

( ) log ( ; ( ), ( ))n n n t n n nt n
D N zα µ α α= − ∑    (14)  

其中， ( ; , )N z µ Σ 是一个表示 z 在中值 µ和协方差Σ下的高斯概率密度。(14)中的

中值和协方差定义如下 [ ]5 ： 

2 2

( ) (1 ) (0) (1)
( ) (1 ) (0) (1).

t t t

t t t

µ α α µ αµ

α α α

= − +

= − +∑ ∑ ∑
   (15) 

前景和背景的高斯参数 ( ), ( ), 0,1t t
µ α α α =∑ 按照样本的中值和协方差进行确立，

其中对于每个区域 tF 和 tB 定义 ,t t F t t BF S T B S T= ∩ = ∩ ，其中， tS 是一个在 t位置

以分割边界C 为中心的 L L× 的一个正方形区域（本文取 14L = ）。 

 3.1.3.2 前景的确定 
 这一步的目的是在不存在来自源图像背景的颜色溢出情况下建立前景像素

颜色。这样的颜色溢出在 Bayes 扣取技术中会出现，因为它所使用的概率函数不

能够准确的进行。本文中通过从前景区域 FT “偷取”一些像素进行避免这种现

象的发生。 具体说来，首先，通过在像素 Un T∈ 上应用 Bayes 扣取算法获得对景

颜色 
nf 的建立过程；然后，从上面定义的临近像素 ( )t nF 中“偷取”最相似于 

nf 的
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像素来形成前景颜色 nf ；最后，可以得到综合应用规则的 alpah 计算和前景像素

偷取技术的边界扣取后的结果，见图 7。 

 
    Knockout   Bayes 扣取技术   GrabCut 

 
图 7：边界扣取技术相关方法比较。给定图 6 中的边界三分图，由于采用了规则化的α 文件，

GrabCut 能够获得相比于 Knockout 和 Bayes 都好的、清晰的扣取结果。  
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

图 8：获得融合蒙板具体流程。 

 

在获得的GMM蒙
板图基础上利用
Photoshop 软件 
 
获得对象对应的
融合蒙板 

原始图像经算法
第一步后获得前
景和背景颜色差
别更大的 GMM
蒙板图 
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3.2 算法第二步 ：利用扣取出的要融合的对象得到融合时所需

的对象对应融合蒙板 

 这一步相对来说较简单，是连接算法第一步和第三步的桥梁，只需要根据算

法第一步扣取出来的对象进行得到相应得蒙板即可。其中，蒙板定义如下，黑色

区域代表要融合的对象，其他区域均为白色区域，且满足蒙板的图像大小和源图

像大小相同。 

获得融合蒙板具体流程见图 8。 

在算法一的程序输出中，除了能够得到扣取出来的对象，还能够得到相对于

该对象的 GMM 蒙板（图 8 中左下图），该 GMM 蒙板使得对象和图像中其他区

域的颜色差别增大，具体说来，对象为红色，其他区域为不同程度的绿色，这样

一来方便了使用 Photoshop 软件获得对象的融合蒙板。实际上，利用 Photoshop

获得对象的融合蒙板一步非常简单，根据本文多次实验，总结得出：只需要在

Photoshop 中载入该 GMM 蒙板，选择魔术棒工具，并设置其容差为 50，点击一

下表示对象的红色区域即可选择获得整个对象的区域（注，即使一次点击不足以

全部将整个对象选择出来，也只需要在对象上未选择的区域简单进行几次点击即

可获得），将其设置为白色，然后反选，将其他区域设置为黑色即可，非常方便。

点击表示除对象的其他区域的绿色区域也可以得到同样的效果。 

3.3 算法第三步：利用 Poisson 融合算法进行融合。 

3.3.1 引导下的调整的 Poisson 求解法 
 引导下的调整 由于完全可以以单独对每个颜色成分处理的方法去求解调

整问题，因此本文只考虑标量的图像函数。图 9 描述了这种标记法：用 2R 的一

个封闭子集 S 表示图像的定义域，Ω是 S 的一个封闭子集，其边界为∂Ω。 f ∗是

定义在 S −Ω区域上的一个已知标量函数， f 是定义在Ω上的一个未知的标量函

数。用 v表示定义在Ω上的一个向量域。 

 在Ω上 f 对 f ∗最简单的调整时是按照最小化问题的求解定义的膜调整： 
2min ,

f
f f f ∗

∂Ω ∂ΩΩ
∇ =∫∫ 且    (16) 

其中， ,
x y

 ∂ ∂
∇ =  ∂ ∂ 

 
 是梯度操作符。最小化必须满足 Euler-Lagrange 等式： 
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0( ) ,f f f ∗
∂Ω ∂Ω∆ = Ω =上 且    (17) 

其中，
2 2

2 2x y
∂ ∂

∆ = +
∂ ∂

 
 是 Lagrange 操作符。等式(17)是一个满足 Dirichlet 边界条 

件的 Laplace 等式。对于图像编辑方面的应用来说，这个简单的方法会产生不理

想的、模糊的调整结果，这种问题可以通过很多种方法进行克服。一种方法是采

用更加复杂的差分等式 [ ]16 。本文采用的方法是调整问题本身，具体来说，是通

过进一步地引进引导向量形式的约束条件的方式，见下面的描述。 

 

 

图 9：引导下的调整的标记法。未知函数 f 在定义域Ω上按照向量域 v 的引导进行对目标函

数 f ∗
的调整，其中，v可能是或者不是原函数 g 的梯度域。 

 

 引导向量是上面介绍的向量域 v在最小化问题上的扩展版本： 
2min ,

f
f v f f ∗

∂Ω ∂ΩΩ
∇ − =∫∫ 且    (18) 

它的解是下面 Poisson 等式在 Dirichlet 边界条件下的唯一解： 

( ) ,f divv f f ∗
∂Ω ∂Ω∆ = Ω =上 且    (19) 

其中，
u vdivv
x y
∂ ∂

= +
∂ ∂

是 ( , )v u v= 的散度。这是彩色图像 Poisson 编辑法的基本机 

理：三个(19)形式的 Poisson 等式在选择的颜色空间上的三个颜色通道上分别单

独求解。本文中全部采用的是 RGB 颜色空间，采用例如 CIE-Lab 同样会得到相

似的结果。 

 当引导向量 v不适用时，可以通过另一种理解 Poisson 调整法的方法来解决，

即是在定义一Ω上定义一个相应的纠正函数 f ，使得 f g f= + 。(19)中的 Poisson

等式变成下面的具有边界条件的 Laplace 等式： 



山东大学学士学位论文 

19 
 

 0( ) ( ) .f f f g∗
∂Ω ∂Ω∆ = Ω = −上 且    (20) 

因此，在Ω上，添加的纠正函数 f 是源和目标图像在边界∂Ω上的差值 ( )f g∗ − 的

一个膜调整。这种引导下的调整的特殊性将被用于后面要讲到的无缝隙克隆部

分。 

 分离 Poisson 求解器 (18)式中的变量问题和(19)中的 Dirichlet 边界条件下

的关联 Poisson 等式可以通过很多种方法分离求解。 

 对于分离的图像，问题可以采用分离像素网格进行自然分离。不失一般性，

本文将对连续的对象以及分离的对象采用相同的标记：S ，Ω现在是定义在无穷

分离网格上的有限点集。注意， S 可以包括一副图像的全部像素点或者其子集。

对于 S 中的每个像素 p ，用 pN 表示它在 S 中的 4 连通邻居像素点集，用 ,p q 表

示一像素点对，且有 pq N∈ 。Ω的边界现在为 { \ : }pp S N φ∂Ω = ∈ Ω ∩Ω ≠ 。用 pf

表示在 p 处的值。目标是计算强度集 { , }pf f pΩ = ∈Ω 。 

 对于定义在任意形状边界上的 Dirichlet 边界条件，最好直接去分离(18)式中

的变量问题，而对(19)式中的 Poisson 等式则不然。对(18)式进行有限差分分离会

产生下面的分离二次最小化问题： 
2

,
min ( ) , ,p q pq p pf p q

f f v p f f
φΩ

∗

∩Ω≠

− − ∈∂Ω =∑ 且对所有的 存在    (21) 

其中， pqv 是 ( )
2

p qv +
在引导边[ ],p q 上的投影，例如， ( )

2pq
p qv v pq+

=

 。它的解

满足下面的同步线性等式： 

.
p p p

p p q q pq
q N q N q N

N f f f v∗

∈ ∩Ω ∈ ∩∂Ω ∈

− = +∑ ∑ ∑    (22) 

当Ω包含 S 边界上的像素点，Ω扩展到像素网格边界时，这些像素拥有一个删节

版的邻居像素点使得 4pN < 。注意，对于Ω内部的像素点 p ，即 pN ⊂ Ω，(22)

式右边没有边界量，变成： 

.
p p

p p q pq
q N q N

N f f v
∈ ∈

− =∑ ∑    (23) 

 等式(22)构成了一个经典的稀疏（有带的）对称正值系统。由于针对的是任

意形状的边界 ∂Ω，因此必须采用熟知的迭代求解器。本文中的结果或者采用了

带连续松弛的 Gauss-Seidel 迭代式，或者采用了 V-周期多重网格。 
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     源    目标     克隆    无缝隙克隆 

 
     源/目标    克隆     无缝隙克隆 
图 10：插入。当将一个具有复杂轮廓的对象插入到一个新的背景下的情况展示了这种方法

的强大之处。由于源和目标之间的强烈差异，在这种条件下标准的图像克隆并不适用。 
 

3.3.2 无缝隙克隆 

 输入梯度 对引导区域 v的基本选择是直接选自源图像的一个梯度区域。用

g 表示源图像，调整将在下面的引导式下进行： 

,v g= ∇     (24) 

(19)式现在变成： 

( ) .f g f f ∗
∂Ω ∂Ω∆ = ∆ Ω =上 且    (25) 

对于数值实现，连续规则式(24)处理成： 

, ,pq p qv g g p q= − 对所有 ，   (26) 
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将被带入到式(22)中。 

 这样得到的无缝隙克隆工具确保了源图像和目标图像边界的一致性。从用户

输入角度，正如图 10 所示，大部分任务只需要进行简单粗糙的套索选择。 

 混合梯度 当采用上面讲到的工具时，目标图像在Ω内不再保持追踪性。然

而，存在想结合 f ∗和 g 的性质的情况，例如想添加一个带孔的对象，或者局部

透明的对象到一个纹理的或者杂乱的背景中时的情况。 

 图 11 给出了这样的一个例子，例子是在没有负责选择操作基础上将一个文

字图层从源图像中扣取出来应用到目标图像中的情况。一种可能的方法是将引导

区域 v定义成一个线性的源和目标结合的梯度区域，但是这种会忽略纹理信息，

见图 11。 
 

 
图 11：插入带孔对象。(a)是经典方法，基于颜色的选取和 alpha 蒙板，可能费事，而且经常

会残留不理想的光环；(b-c)是无缝隙克隆和经平均化的无缝隙克隆，也都不是很理想；(d)
是基于简单套索选取后的混合无缝隙克隆，证明是有效的。 

 

 然而，Poisson 方法允许不限制地采用引导区域，这为得到更加具有说服力

的效果很大的余地。在Ω中的每个点，保留在 f ∗和 g 内的变量强度，并采用下

面的引导区域： 
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( ) ( ) ( )
( ) ,

( )

f x f x g x
v x x

g x

∗ ∗∇ ∇ > ∇= ∈Ω


，当
对所有的

，或者
   (27) 

这个引导区域的分离部分为： 

, .p q p q p q
pq

p q

f f f f g g
v p q

g g

∗ ∗ ∗ ∗ > −= 
−

- ，当 -
对所有的

，或者
  (28) 

图 11 和图 12 演示了此引导区域的效果。 

 这种混合的无缝隙克隆对于将对象添加到另一个非常相近的目标图像中的

情况也是很有用的，图 13 中给出了这样一个例子。 

 

 

     
    源     目标          效果图 

图 12：插入透明对象。 
 
 

 
   源/目标    无缝隙克隆    混合无缝隙克隆 
图 13：将对象插入到另一个相近的背景中。在无缝隙克隆下，将会在目标图像中临近选择

区域Ω的像素延伸到该对象。这种延伸在应用混合梯度作为引导区域情况下是受限的。 
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第四章 结论 

 本文提出了一种基于 Poisson 方法新的图像融合方法，并对这种方法进行了

细致的描述和实现。 

4.1 主要工作 

本文提出的基于 Poisson 方法新的图像融合方法可以分为三个主要过程：第

一步，应用 GrabCut 方法从待融合的图像中提取出要进行融合的区域或对象（感

兴趣的区域或对象）；第二步，根据提取出来的要融合的区域或对象进而可以得

到其对应的精确轮廓；第三步，采用 Poisson 融合方法以及充分利用已得到的要

进行融合区域或对象的精确轮廓进行图像融合。 

 下面结合一具体完整的实例进行再一次的阐述： 
 

 

  
图 14：背景及融合对象源图像 
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第一步：应用 GrabCut 方法从待融合的图像中提取出要进行融合的区域或对

象（感兴趣的区域或对象）：首先扣取出左图中的足球，得到的足球的对象扣取

图以及对应的 GMM 蒙板图见图 15。 

同样的方法对同一图像进行处理扣取得到运动员 1（左图中）以及对另一个

源图像处理扣取得到运动员 2（右图中）的对象扣取图以及对应的 GMM 蒙板图

见图 16。 
 

   
图 15： 足球的对象扣取图以及对应的 GMM 蒙板图 

 

  

  
图 16： 两足球运动员的对象扣取图以及对应的 GMM 蒙板图 
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第二步：根据提取出来的要融合的区域或对象进而可以得到其对应的精确轮

廓：为结合第三步的 Poisson 融合，对于这一步，只需要得到各个融合对象的融

合蒙板即可，利用前面介绍的方法采用 Photoshop 软件得到各个融合对象的融合

蒙版见图 17。 
 

   
图 17：三融合对象的融合蒙版图 

 

 第三步：采用 Poisson 融合方法以及充分利用已得到的要进行融合区域或对

象的精确轮廓进行图像融合：待融合的对象是依次融合进背景图像中去的，顺序

无所谓，本文采用“先运动员 2，再运动员 1，最后足球”的顺序进行融合的，

融合过程记录如下：（见图 18） 

4.2 本文得到的结论 

 本文提出的基于 Poisson 方法新的图像融合方法不是一个全新的方法，但是

综合了 GrabCut 和 Poisson 后，使得最终融合的结果兼具两者的优点。本文提到

的新方法的核心仍是 Poisson 融合方法，因此本身就具有 Poisson 融合方法固有

的能够正确地处理光照等效果的固有优点，而且更重要的是，由于对图像先进行

了 GrabCut 提取和得到精确轮廓等步骤，很好地克服了 Poisson 融合方法中由于

融合轮廓过大造成的融合边界区域的不理想效果，较好地处理纹理和颜色等效

果，能够产生较为满意的图像融合结果。 
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图 18：融合过程图。上图：融合运动员 2 后；中图：融合运动员 1 后；下图：最终效果。 
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4.3 与原先的 Poisson 融合方法进行对比 

 如图 19 所示，要将一个豹子和摩托车融合到目标图像戈壁滩上， 

 

 

图 19：背景及融合对象源图像 
 

4.3.1 原先的 Poisson 融合方法得到的结果 

 图 20 是原先的 Poisson 融合方法用到的融合模板图（上图）和得到的结果（下

图），可以看到原先的 Poisson 融合方法用到的融合模板图由于是用户来指定，

不可能很精确。 
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图 20：原先的 Poisson 融合方法用到的融合模板图（上图）和得到的结果（下图） 

 

4.3.2 改进后的 Poisson 融合方法得到的结果 

 图 21 是改进后的 Poisson 融合方法用到的融合模板图（上图）和得到的结果

（下图）。可以看到，相比于原先的 Poisson 融合方法，改进后的 Poisson 融合

方法用到的融合模板图由于使用了 GrabCut 后变得更加精确。为后面的 Poisson

融合方法做好了铺垫。 
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图 21：改进后的 Poisson 融合方法用到的融合模板图（上图）和得到的结果（下图） 

 

4.3.4 对比 

 图 22 给出了改进后的 Poisson 融合方法和原先的 Poisson 融合方法局部对比，

可以看到由于原先的 Poisson 融合方法需要用户自己来指定融合蒙版，这样得到

的融合对象的边界不精确，在图像真正的边界和用户指定的不精确边界的区域会

造成融合结果很模糊，不理想。而本文采用的改进后的 Poisson 融合方法由于在

进行 Poisson 融合之前先采用 GrabCut 获得了融合对象的精确边界，使得原先的

造成模糊的可能性降低到最小，从而改善了融合的质量。 
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原先的 Poisson 融合方法结果      改进后的 Poisson 融合方法结果 

图 22： 改进后的 Poisson 融合方法和原先的 Poisson 融合方法局部对比 
 

4.4 进一步研究的方向 

 当然，由于本人的能力有限，在此只提出了一种综合后的融合方案，虽然效

果比较理想，但是有很多值得进一步改进的地方，也是本文今后进一步研究的方

向所在，具体来说，有以下几个方面： 

4.4.1 算法第二步：获得对象的融合蒙板方面 

 这一步是利用 Photoshop 软件来做的，虽然比较方便易行，但对于不熟悉该

软件的来说是一个问题。今后可以将这一步也用程序实现，并设想能够将本文中

提到的 3 步都整合起来，封装为一个完整的可视化程序版本，方便用户的使用。 

4.4.2 算法第三步：进行 Poisson 融合方面 

 在进行 Poisson 融合时，具体到融合对象在背景中的具体位置，需要手动在 

程序中输入 2 个偏移量，即 x轴方向偏移量和 y 轴方向偏移量，这使得用户控制

融合位置方面显得有点笨拙。今后可以将其改进成鼠标拖拽型的，并支持交互调
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节式的，使其更智能化。 

4.4.3 对源图像的大小要求方面 

 本文所用到的所有例子中的融合对象都是经过和背景大小匹配后，即符合大

小匹配后的情况，在程序实现方面没有实现对融合对象和背景的自动化匹配一

步，而是必须事先手动调整完毕。今后可以将这一步完全实现程序自动化，既简

化用户的工作，也有利于方法的推广使用。 
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