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对数域中基于实例学习的光照估计
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摘要　复杂和多光照场景下的光照估计是颜色恒常性计算的难点和热点.提出一种对数域中基于实例学习的光

照估计方法.通过分析光照对图像色度的影响,提取对数色度直方图作为光照一致性特征,在实例学习框架下,根
据特征相似的已知光照实例估计目标场景光照.算法分割原始图像为多个光照均匀场景,分区域估计局部光照,

并融合得到整幅图像的全局光照信息.在多组单光照和多光照数据集上的实验结果表明,相较于其他先进方法,

本文方法在不同数据集上的光照估计误差中位数降低了５％~１４％,精度更高且稳健性更好.
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Abstract　Illuminationestimationincomplexand multiＧilluminationscenesisadifficultandhotpointin
computationalcolorconstancyfield敭Anilluminationestimationalgorithm basedonexemplarlearninginthe
logarithmdomainisproposed敭Theeffectsofilluminationonchrominanceofanimagearestudied andthelogＧ
chrominancehistogramisextractedastheilluminationconsistencyfeature敭Theframeofexemplarlearningis
introduced andtheilluminationoftargetscenesisestimatedbyknownＧilluminationexemplarswithsimilar
features敭Imagesegmentationisappliedbythealgorithmfirstly thenilluminationestimationisperformedforeach
segmentindependently andsegmentalilluminationsarefusedtogethertocalculatetheilluminationforthewhole
image敭Experimentsarecarriedoutonseveralsingleilluminationand multipleilluminationdatasets敭The
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１　引　　言

颜色恒常性是人类在任意光照下感知物体颜色

的自适应能力[１].在计算机视觉领域,颜色恒常性

计算通常是对场景进行光照估计,并通过色适应将

目标颜色校准到标准光照下,从而获得光照相关度

较低的准确的颜色表达[２].颜色恒常性计算和光照

估计已被广泛应用于机器视觉和图像处理领域,如
色彩合成[３]、图像增强[４]、图像校正[５]、目标识别与

跟踪[６],以及特征匹配[７]等.
现有光照估计方法可以分为两种:基于统计的

方法[８Ｇ１２]和基于学习的方法[１３Ｇ２２].前者主要是基于

图像的统计属性或者物理属性估计场景光照,预先

确定参数配置,无需训练,包括基于图像灰度的一系
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列方法,如 GreyＧWorld[８]、WhiteＧPatch[９]、ShadesＧ
ofＧGrey[１０]、GreyＧEdge[１１]方法,以及针对目标表面

反射特性进行建模的ZetaＧImage方法[１２]等.但该

类方法均基于唯一确定的场景光照假设,适用范围

小且在处理场景内容复杂的图像时误差较大.基于

学习的方法是利用学习训练集图像建立模型,实现

相似场景的光照估计.例如 GamutMapping方

法[１３]假设给定光照下场景中的颜色数量,学习得到

规范色域,以此估计光照.一些常见的机器学习方

法也被引入,如贝叶斯推理[１４]、支持向量回归[１５]

等,通过对图像像素的亮度和色度分布等关键特征

建立模型,实现光照估计.近年来,随着深度学习技

术的发展,卷积神经网络也被应用于光照估计.

Lou等[１６]在光照数据集上对 AlexNet网络进行微

调,得到光照估计模型.DeepＧCC方法[１７]构建了一

个小型的卷积神经网络,分析了卷积核大小、层数,
以及全连接层等网络结构与光照估计误差的关系,
给出了最优参数选择.Oh等[１８]等将光照估计这一

回归问题转换为分类问题,并在AlexNet网络的基

础上实现问题求解.WeightedGreyＧEdge方法[１９]

和 MultiＧCue方法[２０Ｇ２１]分析现有光照估计方法的适

用场景或语义层次,训练模型灵活选取合适的单个

或多个光照估计方法,综合其结果完成最终的光照

估计.与基于统计的方法相比,基于学习的方法适

用范围更广,且精度更高.但上述方法假设场景均

为均匀光照,实际场景为非均匀光照,导致这些方法

失效.
综上所述,目前光照估计算法主要存在两个问

题:１)对于均匀光照场景,模型过于复杂,算法适用

范围有限.根据Lambertian反射理论,图像中每个

像素的颜色均可对应无数种光照和物体表面反射的

组合,因此获得一种普适性的光照估计函数是极其

困难的.２)难以处理非均匀光照和多光照场景.

ExemplarＧBased方法[２２]采用图像分割技术处

理复杂和多光照场景,同时借鉴实例学习思想[２３],
采用纹理和颜色直方图作为实例特征,分别估计各

分割表面的光照,有效提高了光照估计精度和算法

适用范围.在此基础上,本文提出了一种在对数域

中基于实例学习的光照估计方法.该方法在对数域

中提取色度直方图作为光照一致性特征(相似特征

的场景光照也相似),与纹理和颜色直方图特征相

比,具有更高的光照相关性和更低的训练集相关性,
同时受图像分割结果的影响较小,提高了算法精度

和稳健性.此外,ExemplarＧBased方法[２２]需要引入

WhiteＧPatch方法[９]对原始图像进行初步的光照校

正处理,本文方法的特征直接反映光照色度,无需进

行校正,降低了算法复杂度.该方法是在对数域中

提取色度直方图作为实例特征,基于k 最近邻分类

算法(kＧNN)[２３]计算实例匹配,根据特征相似的匹

配实例估计均匀光照场景,并对非均匀光照场景进

行图像分割,采用分区域独立估计及全局融合的方

法计算光照.

２　本文的光照估计方法

本文方法首先将原始图像映射到LUV色彩空

间(CIELUV),利用均值漂移方法[２４]分割图像,获
取光照相对均匀的分割区域表面,并计算对数色度

直方图作为区域表面特征.由此可以根据已知光照

的训练集计算得到实例集.光照估计首先采用

kＧNN[２３]为测试图像的各区域表面匹配光照已知的

实例,其后根据匹配实例估计对应区域表面的光照,
最终融合得到整幅图像的光照.本文算法流程如

图１所示.

２．１　对数色度直方图计算

光照估计可以定义为如下问题:对于一幅图像

I,将其表示为I＝W×L.其中I为输入图像,W 为

标准光照(通常为白光)下的图像,L为场景光照.
根据VonKries系数定律[２５],光照估计计算对于每个

颜色通道是独立的.因此,对一幅图像I(Ir,Ig,Ib),
定义其对数色度映射(Iu,Iv,Iy)为

Iu ＝ln(Ig/Ir)

Iv ＝ln(Ig/Ib)

Iy ＝ I２r ＋I２g ＋I２b

ì

î

í

ï
ï

ï
ï

. (１)

　　根据I＝W×L,同样可以定义:
Wu ＝ln(Wg/Wr),Wv ＝ln(Wg/Wb), (２)
Lu ＝ln(Lg/Lr),Lv ＝ln(Lg/Lb). (３)

　　可以得到:
Wu ＝Iu －Lu,Wv ＝Iv －Lv. (４)

　　因此图像的二维对数色度直方图[２６]可定义为

H′(u,v)＝∑
i
I(i)

y I(i)
u －u ≤

ε
２∧I(i)

v －v ≤
ε
２
,

(５)
式中i为图像像素索引,ε＝０．０２５,u和v取值为整数

且－１２８≤u≤１２７,－１２８≤v≤１２７.
对H′(u,v)进行归一化处理,得到最终的对数

色度直方图:

H(u,v)＝
H′(u,v)

∑
u′,v′

H′(u′,v′)
. (６)
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图１ 算法流程图

Fig．１ Flowchartofalgorithm

　　两个场景在３组不同光照下的对数色度直方图

如图２所示.由图２可知,不同光照会导致图像的

对数色度直方图平移,且平移程度与光照的对数色

度(Lu,Lv)呈线性相关,与(４)式一致.同时,以χ２

距离度量图２(a)~(f)的对数色度直方图的相似度,

数值越大相似度越高,其结果如表１所示,粗体数据

为最优结果.

　　表１显示图２(a)、(d)匹配,图２(b)、(e)匹配,
以及图２(c)、(f)匹配相似度最高,表明对数色度

直方图与光照相关度较高,而受图像纹理和内容的

图２ 两个场景在三组不同光照下的图像和对数色度直方图.场景１在(a)白光光照,(b)蓝光光照,
(c)绿光光照下的图像和对数色度直方图;场景２在(d)白光光照,(e)蓝光光照,

(f)绿光光照下的图像和对数色度直方图

Fig．２ ImagesandlogＧchrominancehistogramsoftwosceneswiththreedifferentilluminations敭
Scene１imagesandlogＧchrominancehistogramsunder a whitelight  b bluelight  c greenlight 
scene２imagesandlogＧchrominancehistogramsunder d whitelight  e bluelight  f greenlight

０２３３００１Ｇ３
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表１ 图２中对数色度直方图χ２ 距离

Table１ χ２distanceoflogＧchrominancehistogramsinFig敭２

χ２distance Fig．２(a) Fig．２(b) Fig．２(c) Fig．２(d) Fig．２(e) Fig．２(f)

Fig．２(a) Ｇ －１２．５９９７ －１８．９０８８ －３．６７８７ －１０．２８４７ －１７．０７９９

Fig．２(b) －１２．５９９７ Ｇ －２１．６０９２ －１２．３６７５ －３．６２７６ －１９．５４５１

Fig．２(c) －１８．９０８８ －２１．６０９２ Ｇ －１８．０１５３ －１９．１１２８ －３．６７５８

Fig．２(d) －３．６７８７ －１２．３６７５ －１８．０１５３ Ｇ －９．４１６９ －１５．６００９

Fig．２(e) －１０．２８４７ －３．６２７６ －１９．１１２８ －９．４１６９ Ｇ －１６．７８３１

Fig．２(f) －１７．０７９９ －１９．５４５１ －３．６７５８ －１５．６００９ －１６．７８３１ Ｇ

影响较小,作为特征应用可以有效区分不同光照

的场景.由(５)式可知,对数色度直方图作为一种

图像的统计量,具有较强的光照色度相关性和较低

的光照强度相关性,因此可以作为一种有效的光照

一致性特征,对数色度直方图越相似的场景,其光照

也越相似.

２．２　基于实例学习的光照估计

实例学习框架基于kＧNN,即选择与待测目标

特征相似度最高的k个已知实例,然后根据这k 个

已知实例估计待测目标,其特点是在选择匹配实例

的过程中同时完成训练与分类.
已知光照实例集基于训练集图像分割得到,待

测实例由待测图像分割得到,分别计算各分割表面

的对数色度直方图作为实例特征.针对待测图像每

个分割表面,依据最近邻方法从已知光照实例集中

选取与其特征相似度最高的k 个实例,计算这k 个

实例真实光照值的中值作为分割表面的光照估计

值.最后融合各分割表面的光照估计值得到测试图

像的光照.
测试图像分割表面P 的光照估计值R(P)为

R(P)＝median[∪
k

i＝１
L(Si)],

{S１,,Sk}＝argmax
Si∈E

[d(HP,HSi
)], (７)

式中L(Si)为实例Si的真实光照值,{S１,,Sk}
为与分割表面P特征相似度最高的k个实例,E为

实例集,HP和HSi分别为分割表面P和Si的对数

色度直方图.d为特征相似度,本文选择χ２距离度

量,即:

d(H１,H２)＝－
１
２∑u ∑v

[H１(u,v)－H２(u,v)]２

H１(u,v)＋H２(u,v)
,

(８)
式中H１和H２为对数色度直方图,d越大表明特征

的相似度越高.
对于单光照场景的图像,本文以其所有分割表

面光照估计值的中值作为整幅图像的光照估计值,
其光照估计流程如图３所示.图中首先给出均值

漂移算法下的图像分割结果,以此得到各分割表

面的对数色度直方图,然后以最近邻算法获取匹配

实例,最后给出各分割平面的光照估计结果在r、g
色度空间中的分布,并与最终光照估计值和真实值

进行对比,其中光照值(R,G,B)在r、g色度空间中

的计算为

r＝R/(R＋G＋B),g＝G/(R＋G＋B). (９)

　　在多光照场景下,获得各分割表面的光照估计

后,需要结合整个图像的光照数量等先验信息进行

数据融合,完成最终的光照估计.对于光照数量为

n 的场景,采用 KＧmeans算法,依据光照估计值将

各分割表面聚集成n 类,得到聚类集{C１,,Cn}.
本文假设同一聚类中所有分割表面的光照值相

等,于是聚类Ci中所有分割表面最终的光照估计

R(Ci)为

R(Ci)＝median[∪
mi

j＝１
R(Sj)],Ci＝{S１,,Smi

},

(１０)
式中mi为聚类Ci中分割表面的总数,R(Sj)为分割

表面Sj的光照估计值.

３　实验结果及分析

为了验证本文方法的有效性,分别在３组单光

照数据集和一组多光照数据集上进行实验,给出光

照估计误差和色彩校正结果,并与主流光照估计算

法进行对比.

３．１　数据集

ColorChecker数据集[１４,２７]由５６８幅图像组成,
包含室内和室外场景,由Canon１D和Canon５D拍

摄,采用自动白平衡设置,特点是图像分辨率较高.
该 数 据 集 的 光 照 真 实 值 由 设 置 在 各 场 景 中 的

MacbethColorChecker计算得到(在实际使用时须

０２３３００１Ｇ４
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图３ 单光照图像的光照估计流程

Fig．３ Illuminationestimationprocessofsingleilluminantimage

将该部分遮住).本文还选用了Shi等[２７]重处理后的

ColorChecker数据集,是Shi等[２７]在 ColorChecker
数据集RAW图像的基础上进行线性化处理,所得

到的另一组数据集和对应的光照真实值.

SFUGreyＧball数据集[２８]是由视频序列帧组

成,共１１３４６幅图像,包含室内和室外场景,其特点

在于场景和光照的变化较大,且图像分辨率较低,为

３６０pixel×２４０pixel.该数据集的光照真实值是根

据场景中设置的一个灰度球计算得到.
多光照数据集[２９]包括实验室图像和室外图像,

仅室外图像为多光照场景,本文选用室外图像集.
室外图像均包含两个光照区别较大的场景,其光照

真实值根据场景中分别在不同位置设置的多个灰度

球计算得到.

３．２　评价指标

本文计算光照估计误差的均值、中位数、三均值

和最大值.均值衡量算法的总体性能,中位数和三

均值则旨在消除离散值的影响,最大值用于度量算

法的最差性能,其值越小说明稳健性较好.
对于单一光照问题,图像的光照估计值Le与

真实值Lt均为３维向量,二者之间的误差衡量通

常有两种方式:欧几里得误差和角度误差.欧几

里得误差采用Le和Lt在r、g空间中的欧氏距离表

达,角度误差则为向量Le和Lt之间的夹角.由于

角度误差更符合人类的感知,因此有更广泛的应

用.本文采用角度误差作为误差度量方式,其计

算如下:

εa(Lt,Le)＝arccos
LtLe

Lt  Le

æ

è
ç

ö

ø
÷ . (１１)

　　多光照图像中每个像素点都有独立的光照估计

值,通常以所有像素点角度误差的均值作为图像的

光照估计误差,即:

εa(Lt,Le)＝
１

wh∑
w

i＝１
∑
h

j＝１
arccos

Lij
tLij

e

Lij
t  Lij

e

æ

è
ç

ö

ø
÷ ,

(１２)
式中图像分辨率为w×h.

３．３　与其他方法对比

本文用于对比的算法包括基于统计的方法如

GreyＧWorld[８]、WhiteＧPatch[９]、ShadesＧofＧGrey[１０]、

GreyＧEdge[１１]和ZetaＧImage[１２]方法,以及基于学习

的方法如 GamutMapping[１３]、Bayesian[１４]、Weighted
GreyＧEdge[１９]、MultiＧCue[２１]、DeepＧCC[１７]和ExemplarＧ
Based[２２]方法.

３．３．１　ColorChecker数据集

本文方法与几种主流光照估计方法的对比及在

原始ColorChecker数据集[１４]和经重处理后的数据

集[２７]上的角度误差分别如表２、３所示,其中粗体数

据为最优结果,下划线数据为次优结果.表中 Do
nothing方法基于光照中r、g、b分量相等的假设估

计光照.
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表２ 不同光照估计方法在原始ColorChecker数据集上

的角度误差对比

Table２ AngularerrorsfororiginalColorCheckerdatasetfor
differentilluminationestimationalgorithms (°)

Method Mean Median Trimean Max

Donothing ６．９ ９．５ ７．５ ３８．２

GreyＧWorld ９．８ ７．４ ８．２ ４６．０

WhiteＧPatch ８．１ ６．０ ６．４ ３６．３

ShadesＧofＧGrey ７．０ ５．３ ５．６ ３６．６

GreyＧEdge ７．０ ５．２ ５．５ ３６．３

ZetaＧImage ６．９ ５．０ Ｇ Ｇ

GamutMapping ６．９ ４．９ ５．２ ３７．１

Bayesian ６．７ ４．７ ５．０ ３９．４

WeightedGreyＧEdge ６．６ ４．７ ５．１ ４４．３

ExemplarＧBased ５．２ ３．７ Ｇ Ｇ

Proposedalgorithm ５．１ ３．４ ３．８ ２８．５

表３ 不同光照估计方法在重处理的ColorChecker数据集

上的角度误差对比

Table３ AngularerrorsforreＧprocessingofColorChecker
datasetfordifferentilluminationestimationalgorithms (°)

Method Mean Median Trimean Max

Donothing １３．７ １３．６ １３．５ ２７．４

GreyＧWorld ６．４ ６．３ ６．３ ２４．８

WhiteＧPatch ７．６ ５．７ ６．４ ４０．６

ShadesＧofＧGrey ４．９ ４．０ ４．２ ２２．４

GreyＧEdge ５．１ ４．４ ４．６ ２３．９

ZetaＧImage ４．１ ２．８ Ｇ Ｇ

GamutMapping ４．２ ２．３ ２．９ ２３．２

Bayesian ４．８ ３．５ ３．９ ２４．５

MultiＧCue ３．３ ２．２ ２．６ Ｇ

DeepＧCC ２．６ ２．０ ２．１ １４．８

ExemplarＧBased ２．９ ２．３ ２．４ １９．４

Proposedalgorithm ２．５ １．８ ２．０ １７．９

　　实验结果表明,本文方法实例匹配的准确性更

高,结果优于采用纹理和颜色特征的 ExemplarＧ
Based方法[２２],在所有方法中精度最高.基于统计

的方法均采用唯一确定的场景光照假设,精度最差.
基于学习的方法以相似的场景光照估计未知场景,
能够处理复杂场景问题,精度普遍优于基于统计的

方法,其中DeepＧCC方法[１７]的精度仅次于本文方

法.所有方法在线性化图像集上的误差均有大幅降

低,是因为该线性化图像集直接对应相机传感器输

出,没有改变图像的色彩和亮度,能够获得更准确的

光照估计.

３．３．２　SFUGreyＧball数据集

本文方法在SFUGreyＧball数据集[２８]上与几种

主流光照估计方法的角度误差对比结果如表４所

示,其中粗体数据为最优结果,下划线数据为次优结

果.结果表明,本文方法能够针对分割得到的光照

均匀区域准确估计光照,能保证最高的光照估计精

度.由于数据集图像的分辨率较低而无法包含足够

的信息,导致所有方法的误差均较大.同时,较低的

分辨率难以表现复杂场景,缩小了基于学习方法与

基于统计方法之间的差距.
表４ 不同光照估计方法在SFUGreyＧball数据集

上的角度误差对比

Table４ AngularerrorsforSFUGreyＧballdatasetfor
differentilluminationestimationalgorithms (°)

Method Mean Median Trimean Max

Donothing ８．３ ６．７ ７．３ ３６．８

GreyＧWorld ７．９ ７．０ ７．１ ４８．１

WhiteＧPatch ６．８ ５．３ ５．８ ３８．７

ShadesＧofＧGrey ６．１ ５．３ ５．５ ４１．２

GreyＧEdge ５．９ ４．７ ５．１ ４１．２

GamutMapping ７．１ ５．８ ６．１ ４１．９

MultiＧCue ８．８ ５．６ ６．８ Ｇ

ExemplarＧBased ４．４ ３．４ ３．７ ４５．６

Proposedalgorithm ４．２ ３．０ ３．４ ４３．０

３．３．３　多光照数据集

在多光照数据集[２９]上,本文方法与几种光照估

计方法的角度误差中位数对比结果如表５所示,表
中第２~４列分别对应假定光照数量为１、２、不确定

时的计算结果,其中粗体数据为最优结果,下划线数

据为次优结果.与文献[２２]保持一致,本文同样以

SFUGreyＧball数据集[２８]作为训练集,并对待测图

像的每个像素求取光照值,最后计算整幅图光照值

表５ 不同光照估计方法在多光照数据集上的

角度误差中位数对比

Table５ Medianangularerrorsformultiplelightsourcesdataset
fordifferentilluminationestimationalgorithms (°)

Method
NumberofIlluminants

One Two Multi

GreyＧWorld ８．９ ６．４ Ｇ

WhiteＧPatch ７．８ ６．７ Ｇ

GreyＧEdge(n＝１) ６．４ ５．６ Ｇ

GreyＧEdge(n＝２) ５．０ ５．１ Ｇ

ExemplarＧBased ５．１ ３．８ ４．３

Proposedalgorithm ４．２ ３．６ ３．７

０２３３００１Ｇ６



光　　　学　　　学　　　报

误差的均值作为图像的光照估计误差.实验结果表

明,无论是否指定光照数量,本文方法均优于其他方

法.其中ExemplarＧBased方法[２２]使用纹理和颜色

特征受图像分割结果影响显著,在指定光照数量不

同时误差波动较大,本文采用对数色度直方图作为

实例特征,与图像纹理和内容相关性小而与光照色

度相关性高,对图像分割的适应性更好,误差较小且

稳定,能够更有效地处理多光照场景.本文方法设

置光照数分别为１、２和不确定时,在多光照数据集

上的部分光照估计结果如图４所示.

图４ 多光照图像的光照估计.(a)原始图像;(b)光照真实值;(c)单光照假设的估计结果;
(d)双光照假设的估计结果;(e)多光照假设的估计结果

Fig．４ IlluminationestimationofmultiＧilluminantimages敭 a Originalimages  b groundＧtruthvalues 

 c singleilluminantestimationresults  d doubleilluminantestimationresults  e multiＧilluminantestimationresults

３．４　算法分析

本文算法将图像分割为多个不同区域,并对每

个局部区域进行光照估计,进而估计全局光照.为

了验证其有效性,去除图像分割并保持其余模块不

变,直接对整幅图像进行全局光照估计,二者的光照

估计误差和时间性能对比如表６、７所示,粗体数据

为最优结果.实验运行环境为２．８GHz的英特尔i５
处理器,３２GB内存,６４位 Windows７操作系统和

MATLABR２０１２b,同时为了便于对比,程序限定为

单线程执行.
表６ 本文方法在无分割和有分割设置下的角度误差对比

Table６ Angularerrorsfortheproposedmethodwithandwithoutsegmentation (°)

Dataset
Withoutsegmentation

Mean Median Trimean Max

Withsegmentation

Mean Median Trimean Max

OriginalColorChecker ５．３ ３．７ ４．０ ３２．５ ５．１ ３．４ ３．８ ２８．５
ReＧprocessingofColorChecker ２．６ ２．０ ２．１ １８．６ ２．５ １．８ ２．０ １７．９

SFUGreyＧball ４．４ ３．２ ３．５ ４５．９ ４．２ ３．０ ３．４ ４３．０

表７ 本文方法在无分割和有分割设置下的平均消耗时间对比

Table７ Averageconsumingtimefortheproposedmethodwithandwithoutsegmentation s

Dataset
Withoutsegmentation

Estimation
Withsegmentation

Segmentation＋Estimation
OriginalColorChecker ０．９ ６．３＋８９．３

ReＧprocessingofColorChecker １．２ ４１．１＋１８３．８
SFUGreyＧball ２３．２ １．０＋１６４．３
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　　实验结果表明,完整算法引入分割并对每个局

部区域进行处理能够显著减少最终的光照估计误

差,但也增加了计算时间,考虑到平均每幅图像包含

超过１０个分割块(SFUGreyＧball数据集[２８]为超过

５个分割块),所提完整算法中局部区域光照估计可

以并行处理(表７中有分割列的估计值),能够保证

２K 级别的高分辨率图片的平均处理时间少于

６０s,认为其可以满足实际的图像识别与分析要求.

３．５　颜色校准

根据图像的光照估计值,利用对角模型[３０]对其

进行颜色校准.本文方法与其他方法的对比及在

SFUGreyＧball数据集[２８]上的部分颜色校准结果及

角度误差如图５所示.可见,基于统计的方法如

GreyＧWorld[８]、WhiteＧPatch[９]、ShadesＧofＧGrey[１０],

以及 GreyＧEdge[１１],其结果误差范围大,适用范围

小.基于学习的方法精度和适用性高于基于统计的

方法,而本文方法的光照估计精度高、适应性好,结
果优于GamutMapping[１３]和ExemplarＧBased[２２]方
法,在所有方法中效果最好.对于户外场景,由于其

场景较大,光照较为均匀,所有方法均能取得较高的

估计精度.室内场景情况复杂,光照不均匀,基于统

计的方法难以处理.此外室内场景中的物体种类较

多且复杂多变,采用颜色或者纹理进行匹配难以获

得准确的光照一致性,因此 GamutMapping[１３]、

ExemplarＧBased[２２]方法也有一定的局限.本文方

法采用图像分割提高光照均匀性,以对数色度直方

图匹配实例获得准确的光照估计,可以较好地处理

各种复杂场景问题.

图５ 不同光照估计方法在SFUGreyＧball数据集上的颜色校准结果.(a)原始图像;(b)GreyＧWorld方法;
(c)WhiteＧPatch方法;(d)ShadesＧofＧGrey方法;(e)GreyＧEdge方法;(f)GamutMapping方法;

(g)ExemplarＧBased方法;(h)本文方法

Fig．５ ColorcorrectionresultsusingdifferentilluminationestimationalgorithmsonSFUGreyＧballdataset敭

 a Originalimages b GreyＧWorld  c WhiteＧPatch  d ShadesＧofＧGrey  e GreyＧEdge 

 f GamutMapping  g ExemplarＧBased  h proposedmethod

４　结　　论

针对目前复杂场景和多光照场景中的光照估计

问题,提出了一种对数域中基于实例学习的光照估

计方法.基于实例学习框架设计算法,选取特征相

似的已知实例估计未知场景光照,能够有效处理光

照差异极大的场景.在对数域中提取色度直方图作

为光照一致性特征,具有较强的光照色度相关性和

较低的光照强度相关性,能够增强实例匹配的准确

性,提高光照估计精度.将图像分割为若干内容相

近的表面,并以每个分割表面为实例,一方面扩大了

实例的数量,满足了实例集的多样性,另一方面降低
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了图像光照不均匀对光照估计结果的影响,并实现

对多光照场景进行光照估计.实验结果表明,相较

于其他文献中的方法,本文方法在不同数据集上的

光照估计误差中位数降低了５％~１４％,在复杂场

景的光照估计上,本文方法的精度更高,稳健性更

优.在多光照场景的估计上,本文方法有效降低了

图像分割结果对最终光照估计结果的影响,精度高

且适应性好.但本文方法对光照的估计仅考虑了低

层像素信息,下一步的工作将引入高层语义知识,提
高由局部到全局光照融合的准确性,从而进一步提

高光照估计精度和稳健性.
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