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基于自编码器的显微图像色彩恒常算法
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摘要 针对显微图像领域色彩恒常(CC)数据集缺乏、CC算法跨数据集训练效果不佳的问题,通过相机采集和模拟

生成两个步骤建立了显微CC数据集,并提出了一种基于自编码器的显微图像CC算法。该算法用改进的UNet结

构自编码器进行半监督训练,同时引入一种新的复合损失函数优化网络参数,使恢复的图像色彩更准确。实验结

果表明,相比传统自编码器,本算法训练的图像清晰度更高,在NUS-8
 

CC数据集、RECommended
 

CC数据集和自

建显微CC数据集中的角误差估计值更小。
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Abstract Considering
 

the
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of
 

color
 

constancy
 

 CC 
 

dataset
 

in
 

the
 

field
 

of
 

microscopic
 

images
 

and
 

the
 

failure
 

in
 

achieving
 

the
 

expected
 

effect
 

through
 

the
 

cross-dataset
 

training
 

of
 

the
 

CC
 

algorithm 
 

this
 

study
 

creates
 

a
 

microscopic
 

CC
 

dataset
 

using
 

two
 

steps 
 

camera
 

acquisition
 

and
 

simulation
 

generation 
 

Moreover 
 

this
 

study
 

proposes
 

a
 

microscopic
 

image
 

CC
 

algorithm
 

based
 

on
 

an
 

autoencoder 
 

The
 

algorithm
 

uses
 

an
 

improved
 

UNet
 

structure
 

autoencoder
 

for
 

semi-supervised
 

training
 

and
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a
 

new
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function
 

to
 

optimize
 

network
 

parameters 
 

thereby
 

obtaining
 

an
 

accurate
 

restored
 

image
 

color 
 

Experimental
 

results
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image
 

resolution
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algorithm
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CC
 

datasets
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1 引  言

显微图像[1-2]在显微世界探索和医学研究等方

面扮演着重要的角色。和人类视觉感知系统不同,
显微镜相机不能自动适应不同光源的变化,获取的

图像不能很好地保持拍摄对象的真实色彩。显微图

像的色彩恒常(CC)指的是对采集的显微图像进行

处理,将其颜色还原为拍摄对象的真实色彩[3-4]。

CC有利于显微图像的特征检测、目标跟踪、图像分

割[5]和三维重建[6-7]。相比传统的数字相机,显微镜

相机的成像范围较小,无法参照标准色卡。因此,显
微图像的CC具有较大的挑战性。
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数字图像CC算法通过模拟人类的视觉系统达

到色彩还原目的,可以分为基于统计学假设[8-11]和

基于深度学习[12-18]两大类。CC算法的关键是对光

源进 行 准 确 估 计。Buchsbaum[8]提 出 灰 度 世 界

(GW)算法,该算法假设自然景物对光线的平均反

射是个定值,反射光近似为灰色。Land等[9]假设光

源颜色为图像中白色块反射出的颜色,提出了白块

(WP)算法。Elisabetta[10]提出了灰度梯度(SoG)算
法,其 实 质 是 高 阶 范 数 下 的 GW 算 法。van

 

de
 

Weijer等[11]提出灰度边缘(GE)算法,提取图像边

缘中若干个点作为光反射点来估计光源,再进行色

彩校正。上述基于统计学假设的传统CC算法处理

结果不够理想,色彩恢复误差较大。Cheng等[12]提

出了一种基于主成分分析(PCA)的CC算法,能快

速恢复偏色图像,但该算法在单一色彩场景中恢复

的图像色彩比较单一,在显微场景中的处理效果不

理想。Bianco等[13-14]提出了一种基于卷积神经网

络(CNN)的CC算法,针对该算法依赖网络预训练

结果且泛化性不强的问题,进一步提出了一种无监

督的基于灰度图提取白点的白平衡(WB)算法,该
算法比较依赖图像灰度化后提取的白点区域,在CC
数据集中的平均误差较小,但在跨数据集中的色彩

恢复结果存在较大误差。Afifi等[15]提出了一种基

于多偏色场景学习的CC算法,能很好地还原不同

光源场景的偏色图像,但在显微图像数据集中进行

跨库训练的效果较差。Gong[16]提出的基于卷积均

值的CC算法和 Hernandez-Juarez等[17]提出的多

假设CC算法在处理速度和算法稳定性等方面有一

定优势,但色彩恢复的整体误差还有一定的提升空

间。Das等[18]提出了三种基于生成式对抗网络

(GAN)的CC算法,其泛化性较强,但该算法的损

失函数未考虑局部色彩,色彩恢复误差较大。
综上所述,传统基于统计学假设的CC算法容

易导致复原后图像的色彩饱和度偏低,而基于学习

的算法比较依赖预训练结果,跨数据集训练效果不

佳。针对这些算法在显微图像领域CC的不足,本
文提出了一种半监督的基于 UNet结构[19]自编码

器的显微图像CC算法,并通过实验验证了该算法

的可行性。

2 数据集的建立

基于深度学习的CC算法需要大量的数据作为

训练支撑,基于统计学假设的CC算法则需要大量

的数据进行可靠性检验。目前,相关领域还没有专

门针对显微图像的CC数据集,因此,构建了一个数

据集,包含297组显微相机采集到的真实输出图像

(GT)和RAW 图像(CMOS或CCD图像传感器将

捕捉到的光源信号转化为数字信号的原始数据)以
及10872组在Kaggle癌症细胞检测挑战数据集[20]

中收集的显微图像GT和模拟生成的RAW图像。

2.1 采集数据集

常规显微镜的光源色温范围为2800~7000
 

K,
光源色温不同,相机原始图像的偏色也不同。因此,
在色温为4500,6300,7000

 

K的光源下,对100种标

本装 片 分 别 采 集 了 100 组、98 组 和 99 组 (共

297组)有效RAW 图像对的白平衡图像以及相机

真实图像,如图1所示。

图1 显微镜及相机的实物图。(a)色温为4500
 

K;
(b)色温为6300

 

K;(c)色温为7000
 

K
Fig 
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 b 
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 c 
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2.2 模拟生成数据集

假定Ic 为相机输入的RAW 图像,c∈{R,G,

B}为图像红、绿、蓝三颜色通道。一般情况下,经过

相机的 WB处理、色彩矩阵(CCM)校正和伽马校正

共同作用后可得到输出图像I‴c。首先,Ic 经过偏色

校正后得到白平衡图像I'c,可表示为

I'c=Ic ×gc, (1)
式中,gc 为白平衡校正系数。然后,在色彩矩阵的

作用下,得到色彩校正图像I″c,可表示为

I″c=M ×I'c, (2)
式中,M 为3×3色彩矩阵(一般为固定值)。最后,
色彩校正图像I″c经过伽马校正后得到GT图像I‴c,
可表示为

I‴c=I″γ
c, (3)

式中,γ 为伽马值,实验取为2.2。
将偏色系数定义为RAW图像与白平衡图像的

比值,计算不同显微镜采集的图像数据偏色系数并

统计成散点图,结果如图2所示。其中,横坐标为当
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图2 偏色系数的统计。(a)色温为4500
 

K;(b)色温为6300
 

K;(c)色温为7000
 

K
Fig 
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coefficient 
 

 a 
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temperature
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 b 
 

color
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 c 
 

color
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K

前样本的标号,纵坐标为偏色系数。可以发现,不同

色温光源下获取的RAW图像红色通道和蓝色通道

的偏色系数较小,而绿色通道的偏色系数较大,因
此,RAW图像大部分呈绿色。而个别样本的RAW
图像和白平衡图像的红色通道值比较接近,计算的

偏色系数较大,即图中偏差较大的点。
为了更准确地模拟出偏色RAW 图像,用NUS-

8[21]和RECommended[22]两个CC数据集中10款相

机、2304组图像提供的偏色系数,与图2中统计的

297组显微图像偏色系数共同组成一个更稳定的模

拟偏色系数组。收集的10872张显微图像中的一张

如图3(a)所示,将该图像根据(3)式进行伽马校正,得
到CCM图像,如图3(b)所示。按(2)式进行色彩校

正得到 WB图像,如图3(c)所示。最后,将统计的

2601组偏色系数随机并循环后经偏色运算作用于

WB图像,得到模拟的RAW 图像,如图3(d)所示。

图3 模拟生成的RAW图像。(a)GT;(b)CCM;(c)WB;(d)RAW
Fig 

 

3 RAW
 

image
 

generated
 

by
 

simulation 
 

 a 
 

GT 
 

 b 
 

CCM 
 

 c 
 

WB 
 

 d 
 

RAW

3 算法描述

场景图像是由相机经过一个或多个光源照明辅

助得到,在计算机视觉中相机捕获的场景光照物理

模型可被描述为

ρc(X)=∫E(λ)S(λ,X)Cc(λ)dλ, (4)

式中,ρc(X)为通道c相机传感器获取的像素X 位

置的光照强度,λ 为光波长,E(λ)为相机接收到的

光源光谱值,S(λ,X)为像素X 处的物体表面光反

射值,Cc(λ)为相机的光灵敏度值[23]。图像CC的

关键是图像全局光照色彩ρE
c 的估计,可表示为

ρE
c =∫E(λ)Cc(λ)dλ。 (5)

  图像存在无穷多个表面反射值和光源光谱值

的组合,即不同相邻像素存在光照均匀的情况,对
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应的局部光照估计结果也相同;非相邻像素之间

的光照估计存在差异,导致全局光照估计具有不

确定性。

3.1 改进的UNet结构自编码器网络

目前,基于深度学习的训练方法在一定程度上

能较好地解决全局光照估计的不确定性问题,但依

然存在处理速度慢或对预训练模型依赖性较强等缺

点。无监督的卷积自编码器可以避免过拟合和摆脱

对预训练网络的依赖,可适用于其他未训练的数据

库。因此,用一个卷积自编码器网络训练没有标签

的偏色显微数据集,可以有效减小不同相机偏色系

数和场景对光照估计的影响。但用普通编解码网络

的自编码器训练时会导致输出图像数据受到压缩,
产生图像失真等问题,如图4所示。为了得到更好

的色彩恢复效果,本算法对传统卷积自编解码网络

结构进行了改进。

图4 不同自编码器的色彩恢复结果。(a)原始图像;
(b)自编码器;(c)UNet自编码器

Fig 
 

4 Color
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results
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different
 

autoencoders 
 

 a 
 

Original
 

image 
 

 b 
 

autoencoder 
 

 c 
 

UNet
 

 
autoencoder

本算法采用 UNet结构的自编码器网络,该网

络包含卷积层、池化层、跳跃连接层以及随机失活

层。编码器通过卷积和池化等方式降低输出特征图

的空间分辨率,解码器负责修复图像的色彩并提升

特征图的空间分辨率。编码器与解码器之间存在跳

跃式连接,恢复出的特征图融合了图像的低层特征

和全局特征,以确保最终恢复图像中物体的细节更

精细。经典的UNet在编码部分采用3×3卷积层

和2×2池化层。由于单一的卷积操作往往很难学

习到不同尺度特征图像细节部分的色彩信息,同时

也会 限 制 训 练 网 络 的 宽 度 和 深 度。因 此,采 用

Inception结 构 卷 积 替 代 传 统 的 卷 积 操 作,通 过

1×1、1×3、3×1、5×5、1×7和7×1等卷积核的组

合,在减少模型参数量的同时加深网络的层数,从而

提升图像细节部分的色彩恢复能力。该网络的具体

结构如图5所示,其中,Conv为卷积操作。
改进后的 UNet结构自编码器网络如图6所

示,其中,最左侧为当前数据。编码端卷积滤波器的

图5 Inception的结构

Fig 
 

5 Structure
 

of
 

the
 

Inception

第一层到第四层Inception结构卷积的深度分别为

64、128、256、512,中 间 段 选 择 深 度 为 1024 的

Inception结构卷积,这些卷积滤波器均作用于每层

三个图块之间。解码端与编码端对称,但加入了跳

跃连接层,其中,解码端第一层与编码端第四层相

连,解码端第二层与编码端第三层相连,解码端第

三层与编码端第二层相连,解码端第四层与编码

端第一层相连,每层均采用线性整流单元(ReLU)
激活函数,目的是克服可能产生的梯度消失情况、
提高模型的泛化能力并减少参数量。优化算法选

择收敛速度较快的Adam算法。

3.2 损失函数

为使本算法建立的UNet自编码器得到更好的

训练,定义了一种新的损失函数进行网络参数优化。
该复合损失函数分为两部分:第一部分使用交叉熵

损失函数对标签数据和没有标签的数据进行训练,
以学习图像数据的全局信息;第二部分用场景光照

与真实光照误差作为损失函数,对图像数据场景的

光照进行估计。将上述两部分进行融合得到一个半

监督的自编码网络复合损失函数,可表示为

Lloss(C)=α×
1
C ∑x∈C

Lcross(x,x)+

(1-α)×
1
C ∑x∈C

Langle(ρGT,ρ*)/T, (6)

Langle(ρGT,ρ*)=arccos ρGTρ*

ρGT ρ*  , (7)

式中,C 为训练数据集,Lcross(x,x)为交叉熵函数,

x 为真实图像,x 为估计图像,Langle(ρGT,ρ*)为地

面真实光源和估计光源之间的角误差函数,ρGT 为

真实图像场景光照,ρ* 为估计的图像场景光照,T
为阈值,α为超参数。

2010010-4



研究论文 第58卷
 

第20期/2021年10月/激光与光电子学进展

图6 UNet自编码的结构

Fig 
 

6 Structure
 

of
 

the
 

UNet
 

autoencoder

  为了得到色彩恢复的最优效果,对T 的取值进

行了统计实验,包含数据集最优的前25%平均值

(Best25%)、总体平均值(Mean)、中位数(Medium)、
三均值(Trimean)和最差的25%平均值(Worst25%),
不同T 时真实光源和估计光源之间的角误差估计

值[24]如表1所示。通常情况下,角误差估计值越接

近0,表示CC算法恢复的图像越接近GT图像,其色

彩还原效果就越好。可以发现,当T 从10增大到90
时,本算法的整体角误差估计值逐渐减小;当T 从90
增大到180时,整体角误差估计值呈增加趋势;当

T=90时,角误差估计值最小,色彩恢复效果最佳。
因此,本算法将复合损失函数中的阈值T 确定为90。

表1 阈值T 的选取

Table
 

1 Selection
 

of
 

threshold
 

T

T Best25% Mean Medium Trimean Worst25%

10 1.78 2.40 2.01 2.12 7.05
20 1.75 2.36 2.00 2.09 6.56
30 1.62 2.32 2.36 2.01 6.34
40 1.55 2.30 2.09 1.97 5.98
50 1.43 2.29 1.91 1.93 5.52
60 1.29 2.25 1.79 1.90 5.13
70 1.11 2.23 1.76 1.85 4.98
80 1.02 2.12 1.70 1.80 4.78
90 0.92 2.01 1.67 1.72 4.05
100 1.04 2.08 1.69 1.75 4.28
110 1.23 2.18 1.72 1.79 4.78
120 1.11 2.21 1.75 1.82 5.06
130 1.33 2.22 1.89 1.92 5.98
140 1.42 2.26 1.94 1.98 6.25
150 1.48 2.35 1.98 2.01 6.43
160 1.53 2.39 2.02 2.06 6.52
170 1.62 2.35 2.05 2.09 6.75
180 1.72 2.45 2.08 2.14 7.12
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4 实验结果及分析

4.1 实验设置

为了更直观地观察本算法的实际效果,在三个

CC数据集上进行了仿真实验,随机使用数据集的

80%作为训练集,20%作为测试集。实验开发的软

件平台为Python3.7和 Matlab
 

2019a,电脑配置为

Intel
 

(R)Core(TM)
 

i9-9900K
 

CPU,其 主 频 为

3.60
 

GHz,内 存 为 16.00
 

GB,GPU 为 NVIDIA
 

GeForce
 

RTX
 

2080ti(11
 

GB)。

4.2 定性分析

定性分析是从主观角度评价算法还原偏色图

像的效果,可以快速直观地分辨出复原图像的优

劣。将本算法与经典的基于统计学假设的 GW、

WP、SoG和 GE算 法 及 比 较 先 进 的 PCA、CNN、

Afifi多偏色场景训练算法在自建显微CC数据集

中进行了对比实验,结果如图7所示。其中,右上

角的数值表示图像的角误差估计值。从单幅图像

的角误差估计值以及主观图像观测结果可以发

现,相比其他算法,本算法的色彩还原准确度更

高,还原结果更接近GT图像。原因是复合损失函

数在训练中带来的良好表现,使本算法在显微图

像CC时具有更强的泛化性。

图7 不同算法在显微CC数据集中的主观结果。(a)RAW;(b)文献[8];(c)文献[9];(d)文献[10];(e)文献[11];
(f)文献[12];(g)文献[13];(h)文献[15];(i)本算法;(j)GT

Fig 
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Ref 
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 j 
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4.3 定量分析

定性分析虽然直接有效,但主体的差异性可能

导致不同的主观评价,为了进一步验证本算法的客

观有效性及跨库训练能力,将角误差估计值作为图

像的评价指标对三个不同数据集的整体训练结果进

行了定量分析。其中,Best25%是算法最优能力的

体现,Mean、Medium 和 Trimean是算法综合性能

的体现,Worst25%是算法整体稳定性的体现,其值

均越小,表明该图像的色彩越接近于真实图像。

1)
 

NUS-8数据集

NUS-8 数 据 集 中 的 图 像 是 由 8 款 相 机

(Canon1DsMklll、 Canon600D、 FujifilmXM1、

NikonD5200、OlympusEPl6、SonyA57、PanasonicGX1、

SamsungNX2000)在相同场景中获得的,每个相机

获得的场景图像约200张,共包含1736张高质量图

像,不同算法对该数据集的测试结果如表2所示。

2)
 

RECommended数据集

  RECommended数 据 集 是 经 过 优 化 升 级 的
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表2 不同算法在NUS-8
 

CC数据集的评估结果

Table
 

2 Evaluation
 

results
 

of
 

different
 

algorithms
 

in
 

NUS-8
 

CC
 

dataset

Algorithm Best25% Mean Medium Trimean Worst25%

GW[8] 1.16 4.59 3.46 3.81 9.85

WP[9] 1.44 9.91 7.44 8.78 21.27

Quasi-unsupervised[14] -- 1.97 1.91 -- --

CM[16] 0.50 2.25 1.59 1.74 5.13

Ref.[15] 0.52 2.05 1.50 -- 4.48

Ref.[12] 0.46 2.18 1.48 1.64 5.03

Ref.[17] 0.50 2.39 1.61 1.74 5.67

Ref.[17](
 

pretrained) 0.46 2.35 1.55 1.73 5.62

CNN[13] 0.68 2.14 1.83 1.95 4.26

UNet[19] 1.13 2.56 2.04 2.23 5.17

Ours 0.92 2.01 1.67 1.72 4.05

Geheler-Shi数据集[25],其包含的图像由2款相机

(Canon
 

1D和Canon5D)在各种场景中获得,共包含

568张高质量的室内室外场景图像,不同算法对该

数据集的测试结果如表3所示。
表3 不同算法在RECommended

 

CC数据集的评估结果

Table
 

3 Evaluation
 

results
 

of
 

different
 

algorithms
 

in
 

RECommended
 

CC
 

dataset

Algorithm Best25% Mean Medium Trimean Worst25%

GW[8] 5.00 9.70 10.00 10.00 13.70

WP[9] 2.20 9.10 6.70 7.80 18.90

SoG[10] 2.30 7.30 6.80 6.90 12.80

GE[11] 0.70 5.50 3.30 3.90 13.80

CC-GANs
 

(Pix2Pix)[18] 1.20 3.60 2.80 3.10 7.20

CC-GANs(CycleGAN)[18] 0.70 3.40 2.60 2.80 7.30

CC-GANs
 

(StarGAN)[18] 1.70 5.70 4.90 5.20 10.50

CNN[13] 0.80 2.60 2.00 2.10 4.00

UNet[19] 1.17 2.98 2.45 2.71 5.29

Ours 0.96 2.35 2.05 2.18 3.98

  3)
 

自建显微数据集

在自建显微CC数据集上对本算法进行了测试,
不同算法对该数据集的测试结果如表4所示。可以

发现,基于深度学习的CC算法角误差估计结果优于

统计学假设算法,原因是统计学假设算法依赖于模型

中的一些假设,而假设条件并不总是满足,导致角误

差估计值较大。本算法的 Worst25%部分角误差估

计值最低,这表明本算法的整体稳定性较强,Mean、

Medium和Trimean部分的角误差估计值较低,表明

算法的综合性能较优,在常规数码相机CC数据集中

能够稳定恢复RAW 数据。与同类型的CNN训练算

法相比,未优化的UNet算法角误差估计值较大,但
低于CNN算法,这表明本算法中的网络结构更有优

势。训练大量数据时,改进的UNet结构自编码器算

法角误差估计值低于其他算法,这表明本算法的色彩

还原效果好,有望应用于未来数字显微相机中。
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表4 不同算法在自建显微CC数据集的评估结果

Table
 

4 Evaluation
 

results
 

of
 

different
 

algorithms
 

in
 

self-built
 

microscope
 

CC
 

dataset

Algorithm Best25% Mean Medium Trimean Worst25%

GW[8] 2.26 5.77 4.81 5.07 11.94

WP[9] 4.43 6.19 5.04 5.21 10.60

SoG[10] 1.01 3.59 3.17 3.18 7.51

GE[11] 4.29 6.73 6.24 6.39 11.42

Ref.[12] 1.43 3.70 3.17 3.26 7.55

Ref.[15] 3.57 5.70 5.54 5.53 9.76

CNN[13] 0.75 1.98 1.75 1.81 4.25

UNet[19] 0.67 1.56 1.34 1.45 3.16

Ours 0.43 0.97 0.75 0.79 2.08

5 结  论

首先,结合采集的显微图像建立了一个显微CC
数据集,并提出了一种模拟生成RAW图像的方法。
然后,结合该数据集提出了一种半监督学习的基于

自编码器CC算法,解决了显微镜相机RAW 图像

的偏色问题。该算法使用UNet从未知光照的显微

相机偏色图像中学习参数值并进行训练,加入的

Inception结构可在减少模型参数量的同时增强图

像不同尺度的特征信息,并在训练过程中用复合损

失函数计算误差。实验结果表明,相比其他传统算

法,本 算 法 在 NUS-8 多 相 机 CC 数 据 集 和

RECommended
 

CC数据集及自建CC数据集中能

够得到较低的角误差估计结果,在显微CC数据集

中的主观效果也更佳。对于神经网络训练中损失函

数的参数调整,本算法通过统计实验得到,因此,后
续工作还需探索更优参数的选取方法。
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