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面向区域的非均匀光照估计方法

吴克伟 杨学志 谢 昭
合肥工业大学计算机与信息学院 , 安徽 合肥 230009

摘要 非均匀光照场景难以满足现有光照估计方法的单一先验假设，为此提出一种面向区域的非均匀光照估计方

法。该方法考虑了 Lambertian物体表面反射对光照估计的影响，并通过分析相似同质区域的物体表面反射，采用单

实例支持向量机方法构建典型同质区域的区域光照模型。该方法通过获得同质区域的光照模型，有效改善了非均

匀光照的估计准确性。实验表明在标准自然场景的数据库中，该光照估计方法优于当前的其他先进方法。
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Regional-Oriented Non-Uniform Illumination Estimation

Wu Kewei Yang Xuezhi Xie Zhao
School of Computer and Information, Hefei University of Technology, Hefei, Anhui 230009, China

Abstract Non-uniform illumination scene is difficult to meet the single priori assumptions of existing lighting

estimation method, therefore a regional-oriented non-uniform estimation method is proposed. The affecting of

Lambertian object surface reflection is considered to estimate the illumination, the object surface reflectance of

the homogenous regions is analyzed, and the exemplar-based support vector machine model is used to build regional

illumination model of typical homogenous regions. The proposed method effectively improves the estimation

accuracy about non-uniform illumination by acquiring illumination model of homogenous regions. Experimental

results show that on the database of standard realistic scenes, the proposed illumination estimation method is

superior to other current advanced methods.
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1 引 言
光照估计的目的是提取自然场景的光源颜色信息，以保证场景颜色校正到标准光照情况下。研究光源

或经光源照射后物体透射、反射颜色信息的学科属于色度学领域，该领域涉及到物理、生理及心理等学科知

识，并广泛应用于机器视觉，例如阴影光照补偿、镜面反射估计、立体视觉、颜色重建 [1]、颜色校正 [2]等。

场景中物体的彩色成像受到光源、目标表面性质和摄像机成像三个因素的影响。早期研究关注于场景

中亮度分布的特定假设，利用颜色统计量来估计光照信息，包括颜色通道最大响应 [3]，平均响应 [4]，边缘平均

响应 [5]以及阴影区域的平均响应 [6]等。图像清晰度、亮度分布 [7]、色彩饱和度及时间先验 [8]，都能做作为光照估

计的有效统计量。随着对光照色度空间研究的深入，通过对目标表面反射建模 [9]，分析 KL 散度约束 [10]，

Planckian色度点 [11]以及色调和色度相关性 [12]，能够提高光照估计的准确性。但是，上述方法主要考虑光照对

场景成像中各颜色波段强度分布的影响，对场景内容的假设较为单一，因此，当场景中存在较多混杂的颜色

目标时，噪声光照估计容易不准确。
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针对相似光照条件下图像之间的场景内容关联，通过 Bayesian[13]、Weibull分布 [14]等学习方法，可以获得

场景中颜色数量的约束 [15]以及灰度表面与光照的统计关系 [16]，有利于提高光照估计的稳健性。通常地，自然

场景的光照在同质区域内差异较小，而在异质区域间差异较大 [17]，因此，在图像同质区域的基础上，分析不同

光谱波段 [18]、不同反射条件模型 [19-20]以及阴影衰退的影响 [21]，提取光照强度的不变描述子 [22]，获得颜色同质约

束 [23]和外观同质约束 [24]，有利于区分场景混杂与目标对光照估计的影响。

最近邻方法是一种有限样本情况下，有效的光照估计实例学习方法 [25]，充分考虑了同质区域的匹配关

联，但是，由于自然场景中目标外观变化复杂，最近邻方法容易将易混淆的外观区域进行错误关联。针对此

问题，本文提出一种面向区域的非均匀光照估计方法，该方法通过分析相似同质区域的物体表面反射，采用

单实例支持向量机方法(ESVM) 构建典型同质区域的区域光照模型，实验证明了本文方法有效提高了非均匀

光照估计的准确性。

2 非均匀光照场景的光照估计
非均匀光照场景中，难以估计不同区域的颜色强度对全局光照估计的贡献，容易引起光照估计不准

确。利用图像分割方法将其划分为若干个视觉感官上同质的区域，以降低区域光照不均匀性，增强数据驱

动的光照估计模型适应能力。

2.1 全局光照估计模型

全局光照估计模型是一种数据驱动的计算方法。在 Lambertian表面的漫反射假设情况下，物体的表面

颜色受到三个因素影响，光源的光谱能量分布、物体表面反射率和成像采集设备的光谱敏感分布。在一定

场景内容假设约束下，数据驱动的光照估计模型，利用图像各颜色通道的统计量来估计场景光源的颜色。

全局光照估计方法，具有特定的统一框架，可以表示为
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式中 I 是RGB彩色成像数值，其三个通道分别对应RGB三个波长的刺激值，c 表示 R，G，B三个颜色通道，x 指

示图像像素的空间位置，ec 是特定通道的光照颜色估计值，场景光照的颜色为3个通道的向量 L
n,q,σ = (en,q,σ

R ,en,q,σ
G ,en,q,σ

B )。
该模型具有三个可变参数，n 为灰色边缘的阶数，q 为Minkowski基范数，σ 为高斯平滑的尺度因子。通过改

变统一模型中的参数，可以获得不同的场景内容假设条件。例如，L
0,1,0

为Grey-World假设，L
0,∞,0

为White-Patch
假设，L

0,q,0 , 1 < q < ∞ 为 Shades of Grey假设。 n 取大于 0的自然数时，则表示 Grey-Edge假设。

基于全局光源光照估计方法，使用了特定的场景内容假设条件，其参数估计方法是固定的。在解决非

均匀光照问题时，全局光源光照估计难以适应场景中可能存在的多种表面情况。为了解决上述问题，现有

光照估计方法关注于基于区域的局部光照估计研究。

2.2 区域光照估计模型

区域光照估计模型通过挖掘目标的颜色相关性，实现场景光照的有效估计。图像分割方法可以将场景

划分为若干外观相似的同质区域，并结合同质假设可提高光照估计的准确性。同质假设定义为，与待估计

区域匹配的相似目标区域，其光照值与测试图像的光照值是近似的。利用目标的颜色和纹理特征，可以获

得可靠的匹配参考集合 [25]，估计测试图像的场景光照

uN(p) = 1
k∑i ∈ N (p)

L i,N (p) = arg min
i = 1, ...,k  ϕ(p) - ϕ(si) , (2)

式中 L i 是训练图像集中成功匹配的图像场景光照，p 为测试图像区域，uN(p) 是测试图像某一区域的光照估计

值，为 k个匹配图像光照的平均值。图像匹配利用测试区域的特征 ϕ(p) 与训练图像分割区域的特征 ϕ(si) 的欧

式距离进行评价，利用最近邻规则(NN)，选择与测试区域最相似的 k个训练图像区域组成匹配集合 N (p) 。
测试区域的匹配过程是局部光照估计的关键，目的在于找出与测试区域具有同质关联的区域。但是，

基于最近邻方法的匹配过程中，没有考虑到目标在特征空间中各向异性分布的特点，因此基于欧式距离最

近邻的样本可能导致较多的错误区域匹配。针对该问题，提出一种基于 ESVM模型，用于改善测试图像同质

2



光 学 学 报

0233001-

区域匹配的合理性，提高区域光照估计的可靠性。

3 单实例学习映射下的区域光照估计
通过测试图像区域的匹配集合，可以获得同质关联的光照先验信息。但是，基于最近邻的特征匹配过

程中，没有考虑目标的数据分布特征，欧式距离的前 k个目标不一定具有相似的同质关联。重点分析了基于

单实例学习映射下的区域匹配方法，利用单实例判决分类器，替代欧式距离矩形区域相似度评价，表示为

E(p) = arg min
i = 1, ...,k [ ]-wT

si
ϕ(p) - vsi

， (3)
式中 p 为测试图像区域，ϕ(p) 为测试图像区域的特征，si 为需要匹配的训练集中分割的区域，w si

和 vsi
分别

为 ESVM的权重和偏置。匹配过程中，依次考虑训练数据集中的典型同质区域的单实例学习映射关系，并选

择判决函数响应最相似的前 k个训练图像块为匹配集合 E(p) 。

图 1 单实例学习映射下的场景光照估计方法

Fig.1 Single exemplar-learning for scene illumination estimation method
算法框架如图 1所示。训练典型同质区域的 ESVM 模型。利用单实例学习映射的评价函数，生成测试

区域的单实例同质匹配区域集合。并针对匹配集合，同时考虑融合测光数值和同质数据分布特性的区域光

照估计方法，计算区域光照估计的均值作为测试图像的全局光照估计。

3.1 正例与负例挖掘

单实例学习映射的目的在于获得目标类的距离函数，由于其考虑了样本分布的不均匀性，可以获得比

最近邻方法更好的相似度评价，有效区分相似目标与混杂目标。ESVM在定义决策平面时，具有更大的自由

度，能够从负例样本中分析其与正例在不同特征维度上的差异，改变局部特征的响应权重。ESVM的特点在

于只使用一个正例样本和一组负例样本完成训练，并使用线性 SVM分类器，防止过拟合问题。

图 2 ESVM的困难负例选择

Fig.2 Hard negtive instance selection in ESVM
单实例学习过程中负例的采样方式对决策函数的影响较大。实际数据空间中，包含大量与正例类别无

关的负例样本，负例挖掘算法需要从中找出与判决函数有关的支持向量，作为困难负例用于 ESVM训练。由

于困难负例的样本数远小于全部负例集合，因此，找出迭代过程中支持向量作为困难负例替代原有负例集
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合，可以降低训练收敛速度，提高算法计算效率。

图 2给出 ESVM 中困难负例选择过程，其中红色实例是单实例正例 s ，其余为负例样本 z ，蓝色实线为

ESVM的判决边界，蓝色虚线为最大间隔区域，最大间隔区域内部的样本为困难样本，图中绿色框实例为困

难负例。由于样本数量和规模的不同，ESVM的判决边界是不同的，所以具有不同的困难负例。困难负例筛

选需要对大量负例进行迭代训练，每次迭代能够提供更好的判决边界，产生更好的困难负例，实验过程中迭

代次数取值为 3。
3.2 目标区域描述

为了保证局部光照的一致性，利用均值漂移的图像分割方法获取训练集和测试集的图像区域表面。分

析目标的同质关联，需要考虑区域颜色和纹理信息，前者用于约束目标颜色对光照估计的关联，后者用于区

分相似颜色情况下的不同同质目标。

图 3 分割区域的颜色和纹理特征表示。 (a) 图像分割区域 ; (b) 颜色特征直方图 ; (c) 纹理特征直方图

Fig. 3 Color and texture features in segmented region. (a) Segmented area of image;
(b) color characteristic histogram; (c) texture feature histogram

通过分析图像区域块的 RGB三通道的颜色分布，获得区域的颜色描述子。为了去除最大光照的影响，

对区域内部各像素计算归一化 RGB数值，即 RGB各通道除以该通道的最大响应值，归一化后各通道的颜色

取值范围为 0~1。为了避免局部噪声对图像颜色估计的影响，在描述区域内颜色分布时，将其分为 10个统

计区域获得归一化 RGB直方图。

利用尺度不变特征变换 (SIFT)词汇包模型，获得区域纹理字典，并统计区域 SIFT特征的字典标签作为区

域纹理描述子。实验过程中，通过采样获得大量的区域图像块集合，采集区域内部的 SIFT描述子，并对 SIFT
特征进行 k-means聚类得到纹理字典，实验过程中 k取值为 100。不同的 SIFT聚类中心用于表示各种纹理类

型，并利用区域内部 SIFT特征的纹理基元直方图，可以有效区分不同目标的表面。实验过程将颜色描述子

和纹理描述子组成串联向量，实现区域的联合属性描述。图 3给出了测试图像区域 A的颜色 [图 3(b)]和纹理

[图 3(c)]特征直方图。

3.3 训练与搜索

由于 ESVM训练过程中，正例和负例样本不均匀，通过带权样本的监督学习方式，来估计支持向量机的

参数。样本权重与数据集规模有关，由于正例样本小于负例样本数量，因此正例样本权重大于负例样本。

ESVM采用最大间隔分类方式，在特征空间中将正例 s 和负例集合 Z(s) 分开。通过最小化损失获得权重

和偏置的有效估计，其损失函数 Ω (w s,v s) 为
ì
í
î

ï

ï

(w s,v s) = arg min Ω (w s,v s)
Ω (w s,v s) =  ws

2 + c1·h[ ]w
T
s ϕ(s) + v s + c2·∑

z ∈ Z(s)
h[ ]-wT

s ϕ(z) - vs
， (4)

式中第二行等式右侧第一项为权重的正则项，避免参数学习过拟合，第二项为正例样本的损失，第三项为负例

样本的损失。样本损失函数的形式为 hinge函数，h(x) = max(0,1 - x) ，hinge函数可以处理负例样本远大于正例

样本数的情况。样本权重与样本数量成反比例关系，实验中负例数量为 50，因此正例权重取值为 c1 = 0.5 ，负例

权重取值为 c1 = 0.01。

在测试过程中，依次分析测试区域 p 的颜色和纹理特征，与训练图像中的分割区域进行匹配关联。ESVM
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的决策函数为 w
T
s ϕ(p) + vs ，该匹配得分数值高表明与正例的相似度高。通过对目标函数的优化，该决策函数可

以将正例和负例最大程度地区分开。同时，也可以在与正例相似的匹配集合中，找出与负例距离最大的样本，

实现了有效的局部距离函数评价。实验过程对匹配得分进行排序，选择与测试区域 p 前 k个最佳匹配的训练

图像分割区域，作为单实例学习映射的匹配集合 E(p) 。
3.4 光照估计

单实例学习映射的匹配集合中包含着两种先验信息。一方面成功匹配的训练图像中，具有人工标注的

真实光照信息；另一方面，也需要考虑测试图像与训练图像中场景内容在颜色特征分布上的差异，分析数据

驱动的光照估计值对局部光照估计的约束。因此，同时利用数据和同质约束，估计测试区域的光照数值：

t i =M
-1
p DHM iL i, i ∈ E(p) , (5)

式中 M 是数据驱动项，M i 是训练匹配图像的全局 White-Patch光照估计值，根据 (1) 式有，M i = L
0,∞,0
i 。 M p

是测试图像全局 White-Patch光照估计值。 L i 是训练匹配图像的人工标注光照值，是先验驱动项。 DH 为单

位对角矩阵。实验过程利用每个训练集匹配图像估计测试区域的光照，并计算其均值作为该区域的光照估

计 uE(p) = ( )∑i
t i /k, i ∈ E(p) 。针对测试图像多个分割区域的光照，求取各个区域的光照估计均值作为测试图

像的全局光照估计，并借助于对角模型完成对测试图像的颜色恒常性校正。

图 4 单实例学习映射下的光照估计。 (a) 图像分割区域 ; (b) 匹配区域光照的色度空间

Fig. 4 Exemplar-learning for illumination estimation. (a) Segmented area of image; (b) chromaticity space with corresponding illuminations
图 4给出了基于单实例学习映射下的光照估计方法的执行过程。图 4(a)为基于均值漂移的图像分割结

果，将测试图像划分为若干个测试区域，并对主要区域进行单实例学习映射下的区域匹配。图 4(b)为匹配图

像集合的 rg色度空间分布 {r,g} = {R,G}/(R + G + B) ，其中，横坐标为色度 r分量，纵坐标为色度 g分量。不同的

符号标记对应着不同的测试区域，其中 ∇ 符号对应图 4(a)中，A区域的单实例学习映射下的匹配集合，⊳ 和 ⊲
符号依次对应 B区域和 C区域的匹配集合，所有蓝色标记均为数据和同质约束融合下的光照估计 rg值。红

色叉点为测试全局光照估计 rg值，即所有蓝色点集合的均值，红色矩形为测试图像的人工标记光照数值，可

以看出本文方法获得的区域及全局光照估计与真实光照均具有较好的相关性。

4 实 验
为了验证本文方法的有效性，在标准的颜色恒常性数据集 ColorChecker上与现有主流方法进行对比实

验。ColorChecker数据集是微软剑桥研究院视觉分组成员 Gehler等构建的基于标准照相机拍摄的真实场景

图像，包括室内和室外场景图像共 568张图像，每张场景图像都有人工标记的真实光照颜色值。

4.1 单实例学习映射的区域匹配

实验过程中，将 568张室内室外场景，随机分为训练集合和测试集合，各占 284张图像。每张训练图像

生成若干图像分割区域，并依据面积选择较大的 3个区域作为候选的典型区域，依次进行 ESVM建模。在测

试过程中，对测试图像进行区域分割，根据面积去掉部分小的分割块，随后对每个分割区域进行训练集的单

实例学习映射匹配，并对匹配得分进行排序，选择与测试图像最相似的 5个训练图像作为单实例学习映射的

同质匹配集合。

本文方法与 Exemplar-Based[25]方法类似，主要区别在于，使用单实例学习映射的距离函数，替代样本的
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最近邻匹配过程，有效去除了场景混杂引起的误匹配，提高了区域匹配的准确性，保证了同质关联的光照假

设条件，从而提高了最终的区域光照估计和全局光照估计准确性。

图 5给出 Exemplar-Based方法和本文方法的测试区域匹配集合。图 5(a)为待匹配的测试区域，从上到下

的同质类别为天空，植被，建筑物。图 5(b)为 Exemplar-Based方法中的结果，使用欧式距离的最近邻匹配，可

以看出该匹配结果中，由于没有考虑样本在特征空间的分布差异，因此，其匹配结果中存在错误同质类别的

匹配结果，例如，第一行最后 2个实例，将地面错误的匹配为天空；第二行最后 1个实例，出现了与植被外观

相似的道路区域；第三行最后 1个实例，是与建筑物相似的地板区域。图 5(c)为单实例学习映射的匹配结果，

ESVM 通过学习特征权重，分析正例和负例样本在各特征维度上的差异，最大化正例和负例样本的分类间

隔，在图 5(c)中去除了错误的匹配关系，确保了光照估计的同质关联。

图 5 测试区域匹配集合。 (a) 测试区域 ; (b) 基于最近邻方法的匹配集合 ; (c) 基于单实例学习映射的匹配集合

Fig.5 Matched sets for testing regions. (a) Testing regions; (b) matched regions from NN; (c) matched regions from ESVM
4.2 区域光照估计

为了评价光照估计方法的准确性，采用角度误差对估计值和真实值进行误差分析。角度误差是真实光

照和估计光照的向量夹角。角度误差与人类颜色感知结果具有较好的一致性。

图 6给出了融合数据和同质两种约束信息的光照估计结果。图像的主要分割区域上标记了光照估计的

角度误差。各区域中角度误差的最大值为 2.1°，最小值为 0.5°，可以看出本文方法在各区域的光照估计值均

较准确。图像全局光照估计为各区域光照估计的均值，其角度误差为 1.2°。

图 6 区域光照估计与角度误差

Fig.6 Regional illumination estimation and angular errors
4.3 数据库性能比较

本文方法可以获得准确的同质关联区域，并利用该匹配集合估计测试图像区域的光照，使用图像中包含的

多个区域光照估计均值作为整张图像的全局光照估计结果。实验与现有多种经典光照估计方法进行对比，包括

基于物理统计量的方法White-Patch[3]，Grey-World[4]，Grey-Edge[5]，以及基于学习的方法 Zeta-Image[9]，Bayesian[13]，

Gamut Mapping 1jet[15]，Bottom-up+Top-down[23]，Natural Image Statistics[14]，Exemplar-Based[25]。

表 1中记录了 colorchecker数据集中各种方法的光照角度误差的结果，并按照数据集的光照误差均值和

中位数进行降序排序，可以看出：1) 基于物理统计量的四种方法，由于其光照假设较为单一，其角度误差略

大于基于学习的光照估计方法，为方法排序中最差的方法。2) Zeta-image[9]使用色度空间比在 RGB空间中的

物理统计准确性更高。3) Gamut Mapping[15]方法考虑场景内容的颜色数量，因此，能够适应一定的场景内容

变化，略高于基于物理统计量方法。4) Bayesian方法 [13]和 Weibull分布学习 [14]，能够取得了较好的光照估计。

5) 考虑了同质关联的光照估计方法分别是 Bottom-up+Top-down[23]，Exemplar-Based[25]和本文方法，其光照估

计好于其他基于学习的方法。
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表 1 光照估计方法在 ColorChecker数据集上的光照误差

Table 1 Illumination errors for the ColorChecker dataset with the illumination estimation method
Method

Grey-World[4]

White-Patch[3]

Grey-Edge[5]

Zeta-Image[9]

Gamut Mapping 1jet[15]

Median
7.3°
6.0°
5.2°
5.0°
4.9°

Mean
9.8°
8.1°
7.0°
6.9°
6.9°

Method
Bayesian[13]

Bottom-up+Top-down[23]

Natural image statistics[14]

Exemplar-Based[25]

Proposed method

Median
4.7°
4.5°
4.5°
3.7°
3.5°

Mean
6.7°
6.4°
6.1°
5.2°
4.7°

其中，Exemplar-Based 和本文方法由于使用的区域匹配，取得了最好的光照估计排序。本文方法与

Exemplar-Based的主要区别在于，本文使用单实例学习映射提高了区域匹配的可靠性，同时，本文的区域光

照估计方法，融合数据和同质的两种约束信息，因此，本文方法光照估计排序最好，其光照误差均值和中位

数的评价都是所有方法中最低的。

在获得图像的全局光照后，分析 RGB三个通道的颜色分布差异，利用对角模型进行光照校正。图 7中给

出了对比方法的颜色校正结果及其角度误差数值。图 7(a)为真实光照校正的结果，图 7(b)为 Grey-World方法

结果，图 7(c)为White-Patch方法结果，图 7(d)为 Examplar-Based方法结果，图 7(e)为本文方法结果。图 7(b)、(c)
方法均为基于物理统计量的方法，考虑的场景内容假设较为单一，图 7(e)、(d)方法是基于区域光照的方法，从校

正结果可以看，基于区域光照估计的方法明显优于基于物理统计量的方法。由于本文方法采用单实例学习映

射选择匹配集合，比 Examplar-Based能够获得更好的区域匹配结果，因此光照估计比 Examplar-Based方法更

接近于真实值，成为所有方法中最好的方法。

图 7 不同光照估计方法的颜色校正结果。 (a) 真实光照 ; (b) Grey-World; (c) White-Patch; (d) Examplar-Based; (e) 本文方法

Fig.7 Color-corrected results using different illumination estimation methods. (a) Real illumination;
(b) Grey-World; (c) White-Patch; (d) Examplar-Based; (e) proposed method

本文方法在室外场景的校正结果优于室内场景，有以下几点原因：1) 室外场景具有更多的可参考的同

质目标类，例如天空，树木，建筑物等，但是，室内目标多为人造目标，同质关联较弱；2) 室外场景视场较大，

室外目标受到的光照较均匀，室内目标较为琐碎，区域面积小同时具有更复杂的表面朝向关系，容易产生不

均匀光照。结合上述原因，本文方法在使用融合数据和同质两种约束条件时，其数据驱动使用在室外场景

表现较好的 White-Patch方法。结合表 1的定量分析和图 7的实验结果，可以证明单实例学习映射下的光照

估计方法，在标准颜色恒常性数据集中，能够实现有效的光照估计，并且优于现有的主流光照估计方法。

5 结 论
针对非均匀光照场景中光照先验难以估计，提出一种面向区域的非均匀光照估计方法。与其他现有的基

于实例学习的光照估计方法相比，主要创新点为：1) 针对复杂场景中光照估计不稳定问题，采用 ESVM方法构

建典型同质区域的光照模型，提高区域光照估计的准确性。2) 为了获得相似的同质区域，ESVM考虑物体表面

的外观属性对光照估计的影响，提供了一种有效的同质区域评价方法。3) 结合同质区域测光的光照值，并考
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虑同质区域与计算区域的色度空间数据分布特性，设计融合测光数值和同质数据分布特性的区域光照估计方

法，完成有效的非均匀光照估计。实验说明本文方法在非均匀光照自然场景中优于当前的先进方法。本文方

法在进行单实例同质匹配过程中使用的特征维数较高，将考虑提取低维光照不变描述子提高匹配效率。此外，

本文方法在处理多光照场景的能力有限，下一步的工作将围绕场景多光照光源颜色估计问题展开。
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