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渐进式多尺度特征级联融合颜色恒常性算法
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摘要 颜色恒常性是实现目标检测、三维物体重建、自动驾驶等计算机视觉任务的重要前提。为充分利用图像中

不同尺度的特征信息估计光源,提出渐进式多尺度特征级联融合颜色恒常性算法,通过三个卷积网络分支从不同

尺度提取图像中的特征信息,通过特征融合得到更加丰富的特征信息,通过级联方式将图像中的浅层边缘信息和

深层细粒度特征信息进行融合,提高了颜色恒常性算法的精确性。渐进式网络结构基于加权累计角度误差损失函

数提高了算法在面对极端场景光照下光源估计的鲁棒性。在重处理的ColorChecker和NUS-8数据集上的实验结

果表明,本文算法在各项评价指标上均优于目前的颜色恒常性算法,可应用于需要进行颜色恒常性预处理的其他

计算机视觉任务。
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1 引  言

图像或视频在成像过程中受到场景光照、物体

表面反射率,以及成像传感器的响应函数等多方面

的影响。同一物体在不同的场景光源照射下会呈现

出不同的颜色,颜色恒常性算法的目的是消除场景

中光照对物体颜色的影响,使物体无论在何种光源

照射下都可以呈现出物体本身的颜色,即物体在标

准白光下的颜色,这为安防、无人驾驶以及目标追踪

等视觉任务[1-3]提供稳定的特征信息,对于计算机视

觉或者模式识别具有重要的理论意义和实际意义。
颜色恒常性是该领域研究人员的一个长期的热
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点问题。目前颜色恒常性算法可以分为基于统计学

的方法和基于学习的方法。基于统计学的方法利用

图像的低阶特征信息,根据图像的统计特征及物理

特性对光源进行估计,之后移除场景光源,使图像恢

复到标准白光下的颜色。基于统计学的算法主要包

括灰色世界法(grey-world)、灰色阴影法(shades-of-
grey)、灰色边缘法(grey-edge)[4]等,这类算法的运

算速度快,但对于不同的场景,这类算法具有局限

性。
基于学习的颜色恒常性算法可以分为基于手工

提取特征的传统学习方法和基于深度学习的方法。
基于手工提取特征的颜色恒常性算法通过对大量已

知场景光照的图像样本进行统计和学习,根据先验

知识估计场景光源,这类方法需要有目的地提取目

标信息,非常依赖特定场景光源的特异性以及设计

特征的专家的经验。基于传统学习的颜色恒常性算

法主要包括色域映射法[5]和贝叶斯推理算法[6]。
深度学习可以从大数据或高质量的小样本数据

中先学习简单的特征,之后逐渐学习更为复杂、抽象

的特征,不依赖于人工提取特征工程。与基于传统

学习的颜色恒常性算法相比,基于深度学习的方法

进一步提高了颜色恒常性算法的精确性与稳定性。

Bianco等[7]将图像分割成大小相等的块,通过3层

卷积网络结构估计出每个图像块的光源,经过池化

后得到全局光源。Qiu等[8]将深度学习充分提取图

像特征的能力与基于假设的模型可解释性有效结

合,通过特征图重载单元为图像中的图像块施加权

重,以准确估计出场景光源。Afifi[9]将图像中的语

义信息和颜色空间特征信息相结合,通过卷积神经

网络估计出场景光源,进一步提高了颜色恒常性算

法的精确性。Afifi等[10]的研究表明采用颜色恒常

性算法的预处理可以提高图像语义分割的精确性,
证明了颜色恒常性预处理对于其他计算机视觉任务

的重要性。Laakom等[11]证明了预训练网络对颜色

恒常性算法泛化能力的重要性,提出无监督以及半

监督的自编码网络,用于解决颜色恒常性算法中数

据量不足的问题。对抗生成网络通过博弈的方式生

成图像,是近年来在无监督领域具有广阔前景的方

法之一。Das等[12-13]使用对抗网络直接生成标准白

光下的图像,通过比较各种对抗生成网络模型在颜

色恒常性算法上的性能,分析了将对抗生成网络应

用于颜色恒常性算法的优势以及局限性。Hu等[14]

提出置信度加权网络用于估计场景光源,基于置信

度加权并充分利用图像中对光源估计有用的特征估

计出光源,这加快了颜色恒常性算法的运算速度,提
高了颜色恒常性算法的精确性。

目前基于深度学习的颜色恒常性算法大多是由

分类或者检测的卷积网络结构改进而来。这些基于

分类或者检测的卷积网络结构[15-20]由卷积层逐层串

联,是特征递进式的学习算法。神经网络中浅层的

卷积层神经元直接从输入数据中学习一些低层次的

简单特征,而深层神经元则基于已学到的浅层特征

学习更高级的特征,从计算机的角度学习深层的语

义信息。但由于颜色的特殊性,将串联式的卷积网

络结构应用于颜色恒常性存在着一定的局限性。其

主要原因有:

1)
 

由于颜色的特殊性,图像中的浅层边缘特

征以及更深层次的细粒度特征都可以为光源估计

提供更多的信息,在对光源进行估计时,需要同时

利用图像中物体的浅层边缘纹理信息以及更高级

的细粒度特征信息提高场景光源估计的准确性。
串联式的卷积网络结构的网络层数过少时,只能

提取到图像中的边缘特征信息,忽略了更深层的

细粒度特征,网络层数过多时,网络更多关注图像

中的细粒度特征信息,忽略浅层的边缘特征信息,
二者无法同时兼顾。

2)
 

图像中的颜色特征受到场景光照以及设备

成像传感器的影响,同时自然界场景光源复杂丰富,
应用于颜色恒常性算法的串联式卷积网络结构在面

对同一成像设备下的单一场景光照时,可以准确估

计出场景光源,但在面对极端场景光源或者复杂场

景光源时无法准确估计出场景光源,复杂的场景光

源使网络模型的鲁棒性较差。
为了解决这些问题,本文提出基于渐进式多尺

度特征级联融合颜色恒常性算法。本文通过三个卷

积网络分支从不同尺度提取图像中的特征信息,通
过特征融合得到更加丰富的特征信息,之后通过级

联方式将浅层的边缘特征信息与深层的细粒度特征

信息相结合估计光源,以进一步提高颜色恒常性算

法的精确性。本文还提出渐进式网络结构,通过加

权累计角度误差损失函数实现了由粗到细的网络优

化,解决了颜色恒常性算法在面对复杂场景光源或

者极端场景光源时无法准确估计出光源的问题,提
高了颜色恒常性算法在面对复杂场景光照环境以及

极端光照环境时算法的鲁棒性以及稳定性。与目前

现有的颜色恒常性算法相比,渐进式网络结构在面

对复杂场景光源以及极端场景光照时依然可以准确

估计出场景光源。
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2 渐进式多尺度特征级联融合颜色

恒常性算法

  为了进一步提高颜色恒常性算法的精确性、解
决颜色恒常性算法在面对复杂场景光源以及极端光

照环境时无法准确估计出场景光源的问题,本文提

出渐进式多尺度特征级联融合颜色恒常性算法。该

算法的网络结构如图1所示。本文算法通过三个

卷积网络分支从不同尺度提取图像中的特征信

息,通过特征融合得到更加丰富的特征信息,之后

使用级联方式将浅层边缘特征信息和深层细粒度

特征信息进行融合并估计光源,这提高了颜色恒

常性算法的精确性。渐进式网络结构基于加权累

计角度误差损失函数,提高了颜色恒常性算法在

面对复杂场景光源以及极端光源环境时的鲁棒性

和稳定性,使颜色恒常性算法在面对极端光照环

境时也可以准确估计出场景光源。算法的整体流

程为:1)对数据集进行预处理;2)将预处理后的图

像输入到渐进式多尺度特征级联融合网络结构

中,通过三个卷积网络结构分支提取出不同尺度

的特征信息,通过特征融合得到更加丰富的特征

信息;3)通过级联方式将浅层的边缘特征信息与

深层的细粒度特征信息进行融合;4)对融合后的特

征进行置信度加权,充分利用可以为光源估计提供

更多信息的特征以准确地估计出光源;5)使用加权

累计角度误差损失函数对网络进行训练;6)对图像

进行校正,将估计出的场景光源进行移除,得到标准

白光下的图像。

图1 网络结构图

Fig.
 

1 Network
 

structure

2.1 多尺度特征级联融合

利用神经网络中不同大小的卷积核可以提取

到不同的特征信息,通过特征融合可以得到更加

丰富的特征信息。同时,利用神经网络中浅层的

神经元可以提取出图像中的边缘特征信息,深层

的神经元基于已学到的浅层边缘特征继续学习更

高级的细粒度特征信息。利用边缘特征可以学习

到最显著的外观表现,但是一些细节特征容易被

忽略,而细粒度特征则含图像中更多的细节特征

信息。目前应用于颜色恒常性算法的网络结构大

多是由经典网络结构改进而来,例如,Bianco等[7]

使用三层的卷积神经网络估计光源;Hu等[14]使用

AlexNet和Squeeze网络结构估计光源。不同于以

往使用串联式的卷积网络结构从图像中提取特征

对场景光源进行估计,本文算法通过三个卷积网

络分支充分提取图像中不同尺度的特征信息,通
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过特征融合得到更加丰富的特征信息,通过级联方

式将图像中浅层的边缘特征信息与深层的高级细粒

度特征信息相结合以估计光源,从而进一步提高颜

色恒常性算法的精确性。
渐进式多尺度特征级联融合网络结构包含4个

多尺度特征提取融合模块,每个多尺度特征提取融

合模块包含三个卷积分支,各个卷积分支所包含的

网络层数和卷积核的个数如表1所示。使用最近邻

插值方法对卷积分支2与卷积分支3提取到的特征

进行上采样,使特征大小与卷积分支1所提取的特

征大小相同,之后使用concat的方法对三个卷积分

支的通道进行拼接,对三个卷积分支提取的特征进

行融合。三个卷积网络分支分别从不同尺度提取图

像中的特征信息并将其进行融合,得到更加丰富的

特征信息。为了同时利用图像中浅层边缘特征信

息与深层细粒度特征信息估计光源,对前三个多

尺度特征提取融合模块提取到的特征进行缩放,
使其与第4个多尺度特征提取融合模块提取到的

特征具有相同的尺寸,将4个多尺度特征提取融

合模块提取到的特征从通道维度进行级联融合。
在两个公开数据集上的实验结果表明,渐进式多

尺度特征级联融合颜色恒常性算法通过三个卷积

网络分支将不同尺度图像中的特征信息进行融

合,得到更加丰富的特征信息,通过级联方式将图

像中的浅层边缘特征信息和深层细粒度特征信息

进行融合并估计光源,这提高了颜色恒常性算法

的精确性。

表1 各个卷积分支网络结构

Table
 

1 Structures
 

of
 

convolution
 

branch
 

networks

Branch Conv1 Conv2 Conv3 Conv4 Conv5

1 3×3×64 -- -- -- --

2 5×5×1281×1×645×5×64 -- --

3 7×7×645×5×1281×1×645×5×1283×3×64

  为了证明多尺度特征级联融合网络结构相比于

以往串联递进式网络结构的有效性,在实验过程中

将多尺度特征级联融合网络中的三个卷积层分支进

行串联,提取图像中的特征,将其与多尺度级联特征

融合网络提取到的特征进行对比,并对提取到的特

征进行可视化,如图2所示。图2(a)表示输入的图

像,图2(b)表示使用多路径特征融合网络提取到的

特征信息,图2(c)表示使用串联式卷积网络提取到

的特征信息。从图2中可以看出,与单一串联式的

网络结构相比,多尺度级联特征融合网络结构提取

到的特征更加丰富,可以在提取到深层细粒度特征

的同时提取图像中浅层边缘特征信息。实验结果表

明,多尺度级联特征融合网络结构可以通过将不同

尺度的特征信息进行融合得到更加丰富的特征信

息,并通过级联方式将图像中浅层边缘纹理特征信

息与深层细粒度特征信息相结合以对光源进行估

计,这进一步提高颜色恒常性算法的精确性。

  在实验过程中分别对2个卷积支路、3个卷积

支路、4个卷积支路进行了训练及测试,各个卷积支

路中卷积层数量以及卷积核的数量如表2所示。

图2 不同网络结构提取到的特征。(a)输入图像;(b)本文算法提取的特征;(c)使用串联式卷积网络提取到的特征

Fig.
 

2 Features
 

extracted
 

from
 

different
 

network
 

structures 
 

 a 
 

Input
 

image 
 

 b 
 

features
 

extracted
 

by
 

algorithm
 

in
 

this
 

pape 
 

 c 
 

features
 

extracted
 

by
 

series
 

convolution
 

network

表2 卷积支路网络层数

Table
 

2 Layer
 

numbers
 

of
 

convolution
 

branch
 

network

Branch Conv1 Conv2 Conv3 Conv4 Conv5 Conv6 Conv7
1 3×3×64 -- -- -- -- -- --
2 5×5×128 1×1×64 5×5×64 -- -- -- --
3 7×7×64 5×5×128 1×1×64 5×5×128 3×3×64 -- --
4 7×7×64 5×5×128 3×3×64 3×3×128 1×1×64 3×3×128 1×1×64

0533002-4



研究论文 第42卷
 

第5期/2022年3月/光学学报

  不同卷积支路在重处理的ColorChecker数据

集上的角度误差均值(mean)、中位数(med)、三均

值(tri)、最优25%均值(best25%)、最差25%均值

(worst25%)和95th 百分位数(95th)6个评价指标

的实验结果如图3所示。实验结果表明,与2个卷积

支路相比,3个卷积支路在6个评价指标上分别提升

了19.9%,22.1%,32.0%,30.5%,28.7%,19.5%。

3个卷积支路提取的特征更加充分,更加有利于准

确地估计出场景光源。4个卷积支路在角度误差的

6个评价指标上取得了与3个卷积支路的网络结构

相近的结果,分析其原因是:3个卷积支路网络结构

已经可以充分提取图像中的特征信息并进行光源估

计。因此,本文算法采用三个卷积支路的网络结构估

计光源。

图3 不同卷积分支数对应的角度误差值

Fig.
 

3 Angular
 

error
 

of
 

different
 

convolutional
 

branch
 

number

2.2 渐进式网络结构

光源估计任务不同于计算机视觉中的分类或者

分割任务,由于光源颜色的特殊性,目前的颜色恒常

性算法在面对单一场景光照时可以达到较高的准确

性,但在面对极端光照(强光照或者多种颜色光源混

合下的光照)时无法准确估计出场景光源,场景光源

的复杂性会影响颜色恒常性算法的鲁棒性以及稳定

性,本文统计了目前颜色恒常性算法中角度误差的

best25%以及worst25%评价指标值,如图4所示,
其中横坐标表示颜色恒常性算法,纵坐标表示角度

误差值。best25%代表算法在面对单一场景光源时

算法的精确性,worst25%代表颜色恒常性算法在面

对复杂场景光源和极端光照环境时算法的精确性和

泛化性,其值越大说明颜色恒常性算法的泛化能力

越差。图4中同一算法的worst25%角度误差均值

和best25%角度误差均值存在较大差异,表明目前

的颜色恒常性算法在面对单一简单场景光源时可以

准确估计出场景光源,可以达到较高的准确性,但在

面对复杂场景光源和极端光照环境时颜色恒常性算

法估计出的场景光源与真实场景光源存在较大偏

差,因此可以得出颜色恒常性算法没有很好的泛化

性的结论。

图4 worst25%和best25%的角度误差值

Fig.
 

4 Angle
 

error
 

of
 

worst25%和best25%

  为了解决这个问题,本文提出渐进式训练网络

结构,通过加权累计角度误差损失函数提高颜色恒

常性算法在面对复杂场景光源以及极端光照环境下

光源估计的准确性,以进一步增强颜色恒常性算法

的鲁棒性,使颜色恒常性算法在面对复杂场景光照

或者极端光源时也可以准确估计出场景光源。加权

角度误差损失函数为

L=∑
l

i
wiA[f(xi),y], (1)

式中:xi 表示输入图像;f(xi)表示渐进式多尺度特

征级联融合颜色恒常性算法估计出的场景光源;y
表示真实的场景光源标签;A[f(xi),y]表示角度

误差,可以表示为

A[f(xi),y]=arccos f(xi)·y
f(xi)· y





 




 ,(2)

式中:f(xi)·y 表示内积操作;|·|表示向量之间的

欧几里得距离。wi 表示每个阶段的权重,可以表

示为

wi=
f(xi)·y

∑
i
f(xi)·y

。 (3)

  渐进式多尺度特征级联融合颜色恒常性算法分

为三个阶段。第一阶段,该算法将数据集中的图像

进行数据增强,之后将其输入到网络结构中,通过多

尺度特征融合模块提取图像中的特征信息,估计出

场景光源,根据(2)式得到第一阶段的角度误差损失

值,并通过估计出的场景光源对图像进行校正。第

二阶段,该算法将第一阶段校正后的图像进行数据
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增强,将其再次输入到网络结构中用于估计光源,基
于(2)式得到第二阶段的角度误差损失值,通过估计

出的光源对图像进行校正。第三阶段,该算法将第

二阶段校正后的图像输入到网络结构中并进行光源

估计,得到第三阶段的角度误差损失值,基于(3)式
计算出每个阶段损失值的权重,基于(1)式进行累计

加权,得到网络模型最后的损失值。通过反向传播

对网络模型进行训练。这样做的优势在于:对于有

些复杂场景光源(如强光照或者多种混合光源)下的

图像,第一阶段估计出的场景光源可能与真实的场

景光源存在较大偏差(角度误差值较大),基于加权

累计误差损失函数,第二阶段估计出的光源是对第

一阶段估计出的光源的修正,第三阶段估计出的光

源是对第二阶段估计出的光源的修正,三个阶段可

以学习到图像中潜在的光源特征联系,实现网络从

粗到细的优化,使颜色恒常性算法在面对复杂场景

光照时可以准确地估计出场景光源,提高了颜色恒

常性算法的鲁棒性与稳定性。
从重处理的ColorChecker的数据集中选择复

杂场景光源或极端光照下的图像,使用渐进式多尺

度特征级联融合颜色恒常性算法对其进行校正,并
将其与其他颜色恒常性算法进行比较。极端场景光

源指强光照下的图像,复杂场景光源指多种混合光

源下的图像。实验结果如图5所示。图5(a)表示

复杂场景光源以及极端场景光源下拍摄的图像,
图5(b)表示使用grey-world算法[21]校正后的图

像,图5(c)表示使用grey-edge算法[4]校正后的图

像,图5(d)表示使用FC4[14]算法校正后的图像,
图5(e)表示使用目前效果最好的C4算法[22]校正

后的图像,图5(f)表示使用本文算法校正后的图像。

图5 复杂场景光照下颜色恒常性算法对比。(a)输入图像;(b)
 

grey-world算法;(c)
 

grey-edge算法;
(d)

 

FC4算法;(e)
 

C4算法;(f)本文算法

Fig.
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图5(e)、(f)右上角的数字表示角度误差值。从视觉

效果以及角度误差值可以看出,目前效果最好的C4
算法[22]在面对复杂场景光源或者极端光照时估计

出的场景光源与真实的场景光源存在一定偏差。渐

进式特征级联融合网络结构基于加权累计角度误差

损失函数,在面对复杂场景光照以及极端光源时估

计出的场景光源与真实场景光源更为接近,进一步

增强了颜色恒常性算法在面对复杂场景光源以及极

端光照时进行光源估计的准确性。

2.3 网络结构

渐进式多尺度特征级联融合颜色恒常性算法的

网络结构由输入层、4个多尺度特征提取模块、2个

全卷积网络层组成。网络结构如图1所示。输入层

接收大小为512×512的三通道彩色图像。多尺度

特征提取模块中3个卷积网络分支层分别从不同尺

度提取图像中的特征信息,用于光源估计。各个卷

积分支中所包含的卷积核的大小和数量如表1所

示,其中1×1的卷积核可以实现信息的跨通道交互

和整合,对卷积核通道数进行降维和升维,以减少参

数量。3个卷积网络分支分别从不同的尺度提取

图像中的特征信息,通过特征融合得到更加丰富

的特征信息,通过级联方式将多尺度特征模块提

取到的浅层边缘特征与深层细粒度特征进行融

合,通过连接卷积层conv_4、conv_5对提取到的特

征从三个通道进行置信度池化加权,对提取到的

特征中可以为光源估计提供更多信息的特征赋予

更高的权重,充分利用图像各个通道中可以为光

源估计提供更多信息的特征以准确地估计出光

源。Conv_4由64个大小为6×6的卷积核组成。

Conv_5由6个大小为1×1的卷积核组成,最后输

出估计出的场景光源。渐进式网络结构通过加权

累计角度误差损失函数进行训练,使网络结构在

面对复杂场景光源或者极端光源时也可以准确估

计出场景光源。

3 实验与结果分析
 

为验证本文算法的有效性,在两组单光源数据

集上进行实验,并将本文方法与其他颜色恒常性算

法的误差进行对比,分析本文算法的有效性。
实验环境为3.00

 

GHz的英特尔i7CPU,16
 

GB
内存,GPU为NVIDIA

 

GeForce
 

GTX
 

2080,12
 

GB
显存,操作系统为 Ubuntu

 

20.02,文本提出的渐进

式多尺度特征级联融合颜色恒常性算法是基于

pytorch框架实现的。

3.1 数据集

1)
 

重处理的ColorChecker数据集[23]。本文选

用重处理的ColorChecker数据集是Shi等在原始

ColorChecker数据集RAW图像的基础上经过线性

化处理得到的。数据集中包括佳能1D和佳能5D
拍摄的568张RGB图像、每张图片所对应的真实场

景光源,以及图像中麦克白色卡的坐标信息。麦克

白色卡可以为图片提供真实的场景光源信息。在将

图像输入到网络模型进行训练之前,需要将每张图

像中的麦克白色卡进行遮挡,以防对网络训练造成

干扰。将数据集中的568张图像分为三部分用于三

重交叉验证。第一部分包括189张图像,这些图像

经数据增强后用于网络训练;第二部分包括191张

图像,用于网络模型测试;第三部分包括188张图

像,用于验证网络模型。三重交叉验证可以更加充

分地测试网络模型对场景光源估计的准确性以及稳

定性。

2)
 

NUS-8数据集[24]。NUS-8数据集中包括了

用8种相机拍摄的1736张图像。数据集中的每张

图像都含有麦克白色卡,用于测量每张图片的真实

场景光源。与重处理的ColorChecker数据集相比,

NUS-8数据集包含了使用多种相机在更加丰富的

真实场景光源下拍摄的图像,可以更加精确地测试

出颜色恒常性算法的精确性以及算法在面对复杂环

境时的稳健性和泛化性。

3.2 数据集预处理

由于用于训练网络的数据集较小,因此在网络

训练之前需要对数据集进行数据增强以及预处理。
首先,随机选择原始图像较短边的10%~100%,之
后随机选择左上角图像进行裁剪,将选择到的图像

随机旋转-30°~30°,并以0.6的概率对图像进行

左右旋转,以0.5的概率对图像进行上下翻转,将裁

剪后的图像调整为512×512大小,将数据集中的图

像打乱后,选择一个批次的图像输入到网络中,进行

训练。将伽马值为1/2.2的伽马校正应用于线性

RGB图像,对图像进行显示,经过预处理后的图像

如图6所示。

3.3 网络训练

采用二阶段训练法对本文算法进行训练。第

一阶段使用ImageNet数据集对渐进式多尺度特征

级联融合网络结构进行训练,对网络模型中的参

数 进 行 初 始 化。 第 二 阶 段 使 用 重 处 理 的

ColorChecker数据集中的训练集,进行数据增强后

对网络进行迭代训练。第一阶段对大规模数据进
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图6 数据集示例图

Fig.
 

6 Samples
 

of
 

data
 

set

行训练后,可以为网络结构提供一个好的参数初始

值,因此第二阶段使用颜色恒常性数据集训练时网

络模型可以更快地收敛,同时可以使网络收敛到一

个泛化能力最高的最优解,这提高了颜色恒常性算

法的精确性和泛化性。二阶段训练法流程图如图7
所示。

图7 网络训练步骤图

Fig.
 

7 Diagram
 

of
 

network
 

training
 

stage

  超参数是指在开始训练网络模型之前人为设置

其值的参数,如学习率等参数,超参数的设置对于模

型性能有着直接影响,在网络训练过程中对网络结

构中的超参数调整进行比较,选取可以使得颜色恒

常性算法精确度最高和稳健性最好的超参数。将网

络训练中的批大小(batch-size)设置为64,学习率设

置为10-3,在网络训练过程中逐渐减小学习率,随
着循环次数的不断增加,学习率将逐渐按照比例减

小。网络训练的前6000次使用SGD优化函数,之
后使用Adam 优化函数。在网络中的每个卷积层

后都对其输出采用 ReLU 激活函数进行处理。对

于特征融合之后的第一个卷积层,采用0.6的丢弃

率以防止网络出现过拟合。将网络训练的迭代次数

设置为15000,在网络训练过程中采用截断训练法。
实验结果表明,当网络训练到12000次时网络停止

训练,即网络在循环迭代训练12000次后,损失函数

值基本趋向于稳定,网络已经基本接近于完全收敛。
训练过程中的损失函数值如图8所示。其中横坐标

表示训练过程中的迭代次数,纵坐标表示根据角度

误差计算出的损失值。

3.4 评价指标

本文采用角度误差作为光源颜色估计误差的度

量参数。网络模型的性能通过比较真实场景光源与

本文算法估计得到的光源获得。角度误差的计算

式为

de(eg,eu)=arccos
eg·eu

eg · eu  , (4)

式中:eg=[eR
g,eG

g,eBg]表示数据集中的真实场景光

源标签;eu=[eR
u,eG

u,eBu]表示使用本文算法估计出

的场景光源。eg·eu 表示真实场景光源与估计光

源之间的内积操作。角度误差值代表本文算法估

计出的场景光源与真实光源之间的接近程度。角

度误差值越小则表示估计出的场景光源越接近场

景真实光源,角度误差值越大则表示颜色恒常性

算法的精确性以及稳定性越差。本文主要对比光

源颜色估计角度误差的均值、中位数、三均值、最
优25%均值、最差25%均值和95th 百分位数。其

中角度误差均值用于估计算法的总体性能,中位数
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图8 网络训练损失曲线

Fig.
 

8 Curve
 

of
 

network
 

training
 

loss

和三均 值 用 于 测 试 离 散 值 对 算 法 的 影 响,最 差

25%均值和95th 百分位数用于衡量算法在面对复

杂环境时的角度误差,其值越小说明算法的鲁棒

性和稳健性越好。

3.5 与其他算法的对比分析

在重新处理的ColorChecker数据集上,采用数

据集提供的三重交叉验证计算误差,分别对 mean、

med、tri、best25%、worst25%和95th进行统计,并
与其他方法进行对比,实验结果如表3所示。通过

对比表格中的数据可知,与传统的颜色恒常性算法

相比,本文算法进一步提升了颜色恒常性算法的精

确性与稳定性。C4算法[22]是基于深度学习的颜色

恒常性算法中效果最好的算法,与C4算法相比,本
文 算 法 在 mean、med、tri、best25%、worst25%这

5个评价指标上分别提升了10.3%、12.8%、14.8%、

12.9%、17.2%。FC4算法在角度误差95th评价指

标上是最优的,与FC4算法相比,本文算法在95th
评价指标上提升了28.1%。在 Worst25%与95th
这两个评价指标的提升表明渐进式多尺度特征级联

融合颜色恒常性算法提高了颜色恒常性算法在面对

复杂场景光照或者极端场景光源时光源估计的准确

性,增强了算法的鲁棒性和稳健性。
表3 使用重处理的ColorChecker数据集的测试结果

Table
 

3 Test
 

results
 

obtained
 

by
 

using
 

reprocessed
 

ColorChecker
 

dataset

Method Mean Med Tri Best25% Worst25% 95th

Grey-world[21] 10.700 10.600 10.700 3.450 12.300 17.400

White-patch[25] 9.800 8.000 8.900 3.800 13.600 22.300

Shades-of-grey[26] 8.300 7.500 7.800 2.900 11.800 17.000

1-order
 

grey
 

edge[4] 5.000 3.700 4.100 3.900 10.100 13.300

2-order
 

grey
 

edge[4] 5.400 4.500 4.800 2.600 9.800 12.800

Pixel-based
 

gamut[27] 6.900 5.200 5.700 1.800 11.700 18.200

Edge-based
 

gamut[27] 6.900 4.600 5.200 2.100 14.600 20.600

Bayesian[6] 6.600 4.600 5.200 3.200 10.900 18.400

General
 

grey-world[28] 7.600 6.700 7.000 3.800 12.100 16.500

Using
 

CNNs[7] 8.200 6.300 6.800 2.600 11.300 20.400

Deep
 

color
 

constancy[19] 5.700 4.700 5.000 3.200 8.400 12.400

Exemplar[27] 2.890 2.270 2.420 0.820 5.970 6.950

CCC[29] 2.000 1.220 1.400 0.350 4.760 5.850

CC-GANs
 

(pix-pix)[13] 3.600 2.800 3.100 1.200 7.200 9.400

FC4-AlexNet[14] 1.770 1.110 1.290 0.340 4.290 5.440

FC4-SqueezeNet[14] 1.650 1.180 1.270 0.380 3.780 4.730

IEN+PSN[18] 2.250 1.590 1.730 0.590 5.030 6.080

Multi-hypothesis[30] 2.100 1.320 1.530 0.360 5.100 --

C4[22] 1.350 0.880 0.990 0.280 3.210 --
Our

 

method 1.210 0.767 0.843 0.244 2.655 3.043
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  在NUS-8数据集上分别对每个相机的图像子

集进行三重交叉验证,得到各个子集光源颜色估

计误 差 的 mean、med、tri、best25%、worst25%和

95th的统计结果,将所有子集误差统计结果的几

何平均值作为最终的误差结果,并将本文算法与

目前存在的基于统计的颜色恒常性算法和基于学

习的颜色恒常性算法进行比较,实验结果如表4
所示。

表4 使用NUS-8数据集得到的测试结果

Table
 

4 Test
 

results
 

obtained
 

by
 

using
 

NUS-8
 

dataset

Method Mean Med Tri Best25% Worst25%

Grey-word[21] 4.140 3.200 3.390 0.900 9.000
White-patch[25] 10.620 10.580 10.490 1.860 19.450
Shades-of-grey[26] 3.400 2.570 2.730 0.770 7.410
1-order

 

grey
 

edge[4] 3.200 2.220 2.430 0.720 7.360
2-order

 

grey
 

edge[4] 3.200 2.260 2.440 0.750 7.270
Pixel-based

 

gamut[27] 7.700 6.710 6.900 2.510 14.050
Edge-based

 

gamut[27] 8.430 7.050 7.370 2.410 16.080
Bayesian[6] 3.670 2.730 2.910 0.820 8.210
Using

 

CNNs[7] 7.600 6.900 7.400 3.000 12.400
Deep

 

color
 

constancy[18] 6.200 5.000 5.400 3.900 8.600
CCC[29] 2.800 1.800 1.900 0.850 6.300

CC-GANs
 

(pix-pix)[13] 3.800 3.000 3.700 1.900 8.400
FC4-AlexNet[14] 2.120 1.530 1.670 0.480 4.780
FC4-SqueezeNet[14] 2.230 1.570 1.270 0.470 5.150
IEN+PSN[18] 2.100 1.350 1.510 0.450 5.010

Multi-hypothesis[30] 2.350 1.550 1.730 0.460 5.620
C4[22] 1.960 1.420 1.530 0.480 4.400

Our
 

method 1.574 1.027 1.241 0.386 3.512

  NUS-8数据集的场景光源丰富,更加考验模型

在面对复杂环境时模型的稳健性。实验结果表明,
本文算法在该数据集上的5个评价指标上均超过了

目前最好的颜色恒常性算法C4,相对于C4算法分

别提升了19.7%、27.7%、18.9%、19.6%、20.1%,
其 Worst25%是目前颜色恒常性算法中较高的。渐

进式多尺度特征级联融合颜色恒常性算法可以充分

利用图像中不同尺度的特征信息进行融合,得到更

加丰富的特征信息,通过级联方法将图像中浅层边

缘特征与深层细粒度特征进行融合,以准确地估计

光源,渐进式网络结构通过加权累计角度误差损失

函数实现了网络结构从粗到细的优化,增强了颜色

恒常性算法在面对复杂场景光源或者极端场景光源

的鲁棒性与稳健性,使算法在面对复杂场景光照或

者极端光源时可以准确估计出场景光源。
本文算法的输出结果如图9所示,图9(a)表示

输入图像,图9(b)表示使用本文算法估计得到的经

颜色光源校正后的图像,图9(c)表示本文算法提取

到的特征融合信息图,图9(d)表示C4算法[22]校正

后的图像,图9(e)表示使用FC4算法[14]校正后的

图像,图9(f)表示经grey-world算法[21]校正后的图

像,图9(g)表示经white-patch算法[25]校正后的图

像,图9(h)表示经grey-edge算法[4]校正后的图像,
图9(i)表示经shades-of-grey(SOG)算法[26]校正后

的图像。Grey-world算法[21]假设图像中R、G、B三

个 分 量 的 平 均 值 趋 于 一 个 灰 度 常 量。White-
patch[25]算法假设图像上最亮的点就是白点,并根

据此白点对图像进行色彩校正。SOG算法[26]利用

闵式距离代替简单求平均的方法对图像进行色彩校

正。FC4算法[14]通过置信度加权方法并充分利用

图像中可以为光源提供更多信息的特征估计光源。

C4算法[22]在不同数据集之间实现了稳定的泛化能

力。将本文算法校正后的图像与其他4种传统的颜

色恒常性算法进行比较,从主观视觉上可以看出,对
于有些场景下的图像(图9中第二行和第三行),经

grey-world算法[21]和grey-edge算法[4]校正后的图

像都出现了偏色。从图9中前三行图像中天空的乌

云可以看出,与其他算法相比,本文算法对光源的估

计更加准确,移除光源后可以准确显示出乌云本身

的颜色。本文算法通过将从多个尺度提取的图像中

的特征信息进行融合,得到更加丰富的特征信息,通
过级联方式将图像中浅层边缘特征与深层的细粒度
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图9 网络测试可视化结果。(a)输入图像;(b)本文算法估计得到的经光源校正后的图像;(c)本文算法提取到的特征;
 

(d)
 

C4算法;
 

(e)
 

FC4算法;
 

(f)
 

grey-world算法;(g)
 

white-patch算法;
 

(h)
 

grey-edge算法;
 

(i)
 

SOG算法

Fig.
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 d 
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algorithm 
 

 g 
 

white-patch
 

algorithm 
 

 h 
 

grey-edge
 

algorithm 
 

 i 
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特征信息相结合,以准确地估计出光源。渐进式网

络结构基于加权累计角度误差损失函数实现了网络

从粗到细的优化,增强了颜色恒常性算法在面对复

杂场景光照或者极端光源时的鲁棒性和稳健性,使
其在面对复杂场景光照或者极端光源时可以准确估

计出场景光源,这是目前精确度较高、鲁棒性较好的

颜色恒常性算法,具有较好的实际应用价值。

4 结  论

为了进一步提高颜色恒常性算法估计光源的精

确性、增强颜色恒常性算法在面对复杂场景光照或

者极端光源时的鲁棒性及稳健性,提出渐进式多尺

度特征级联融合颜色恒常性算法。与现有的颜色恒

常性算法相比,本文算法通过将从图像中提取的不

同尺度的特征进行融合,得到更加丰富的特征,通过

级联方式将图像中浅层边缘特征与深层细粒度特征

进行融合并估计光源,提高了颜色恒常性算法对光

源估计的准确性。渐进式网络结构基于加权累计角

度误差损失函数,增强了颜色恒常性算法在面对复

杂场景光照或者极端光源时的鲁棒性及稳健性,使
算法在面对复杂场景光照环境以及极端光源时可以

准确估计出场景光源。实验结果表明,本文算法在

颜色恒常性算法角度误差的各项评价指标上均优于

目前的颜色恒常性算法。在NUS-8数据集的 mean
和worst25%评价指标上,本文算法比目前效果最好

的颜色恒常性算法(C4算法)[22]提升了19.7%和

20.1%,在med评价指标上提升了27.7%。在重处

理的ColorChecker数据集上,本文算法在6个评价

指标上均得到了提升,这证明了本文算法的有效性。
未来的工作将对颜色恒常性算法的视频序列进行研

究,使用颜色恒常性算法对视频序列进行处理,以为

计算机视觉的其他任务如无人驾驶、目标追踪等提

供更多的准备工作;同时,会将无监督学习应用于颜

色恒常性算法,如自编码网络和对抗神经网络,以此

来解决颜色恒常性数据集不充分的问题;在保证颜

色恒常性算法稳定性的前提下,寻找更加轻量级的网

络模型结构,以进一步提高颜色恒常性算法的稳定性

与时效性。
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