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[摘要] 　 现有基于主题色板的图像上色方法存在着主题不准确、色彩不和谐、美感评价不客观等问题. 鉴于此ꎬ
本文提出了一套上色解决方案ꎬ用 Ｌａｓｓｏ 回归模型对 Ｍａｓｋ Ｒ￣ＣＮＮ 分割的前景目标提取主题色、ＷＧＡＮ＿ｇｐ 对主

题色扩展、ＮＩＭＡ 对主题上色方案评价. 在美感评价实验中ꎬ采用本文方案上色后 ＬＰＩＰＳ 降低了 ３７.５％ꎬＮＩＭＡ 提

高了 ６.６％ꎬ表明该方案可行有效.
[关键词] 　 图像上色ꎬ图像分割ꎬ主题色板ꎬ目标色板
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中国传统文化悠远绵长ꎬ包罗万象ꎬ是世界文明最优秀成分之一. 千百年来ꎬ斗转星移ꎬ沧海桑田ꎬ中
华民族以服饰、器物、建筑等为载体ꎬ续写、传承着中国传统文化的精髓. 但由于时空、文化变迁ꎬ古人对服

饰的色彩运用技法已散漫难寻. 在世界多元文化融合发展的大背景下ꎬ人工智能引领古老智慧与东方审

美融合的潮流ꎬ固本清源ꎬ助力中国传统色走向更加缤纷多彩的空间.
图像上色算法为中国传统色的传承打开了一扇门. 图像上色一般分为自动上色[１－６] 和交互上

色[７－９] . Ｚｈａｎｇ 等[２]将 Ｕ￣ｎｅｔ 集成到带有辅助分类器的生成对抗网络 ＡＣ￣ＧＡＮ 中ꎬ实现漫画草图的上色ꎻ
Ｙｏｏ 等[４]提出了一种新颖的存储记忆网络 ＭｅｍｏＰａｉｎｔｅｒꎬ可在无类标签的条件下ꎬ实现高质量的图像上

色. 以上基于深度神经网络的自动上色方法ꎬ在各自领域都展现出了出色的效果ꎬ但在人和服饰并存的场

景中ꎬ上色不准确ꎬ人的皮肤易上错颜色(见图 １(ａ)、(ｂ)、(ｃ)). 交互上色指的是在上色过程中有人为干

预ꎬ例如基于涂鸦的交互上色需用户先提供大量的涂鸦才能完成图像上色[７] . 这对于非专业用户来说较

困难. 基于主题色板的图像上色是另一种可靠的交互上色ꎬ其需要从图像中获取主题ꎬ然后再根据用户提

供的目标色板完成图像上色ꎬ图像的最终颜色和目标色板的颜色一致. 目前有很多研究方法是基于主题
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色板来进行图像上色ꎬ例如 Ｃｈａｎｇ 等[８]提出了一种改进的 Ｋ￣ｍｅａｎｓ 算法提取图像的主题ꎬ允许用户编辑

主色板来实现图像的重新上色ꎻＴａｎ 等[９]计算图像像素在 ５Ｄ ＲＧＢＸＹ 颜色空间中的凸包顶点ꎬ将其作为图

像的主题色板ꎬ根据优化后的图层分解算法完成图像上色.
在众多的图像上色算法中ꎬ基于主题色板的图像上色较符合中华传统服饰的传承上色要求ꎬ既还原原

有色彩ꎬ又符合当代人的审美. 但现有的基于主题色板的图像上色ꎬ大多采用无监督的方式提取图像主

题ꎬ提取的图像主题不准确、色彩不和谐、上色目标不明确ꎬ易出现张冠李戴的情况(见图 １(ｄ)).
本文针对上述问题ꎬ提出一种将图像分割、主题色自动提取、主题色扩增及图像视觉评价有机结合的

自动上色方案ꎬ实现中华传统服饰在新时代的传承上色.

图 １　 图像上色结果

Ｆｉｇ􀆰 １　 Ｉｍａｇｅ ｃｏｌｏｒｉｎｇ ｒｅｓｕｌｔ

图 ２　 基于图像主题的图像上色模型结构

Ｆｉｇ􀆰 ２　 Ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ ｏｆ ｉｍａｇｅ ｃｏｌｏｒｉｎｇ ｍｏｄｅｌ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｉｍａｇｅ ｔｈｅｍｅ

１　 基于主题色板的自动上色模型

针对基于主题色板的图像上色方法存在着主题不准确、色彩不和谐、美感评价不客观等问题ꎬ本文提

出的自动上色方案如图 ２ 所示ꎬ用 Ｌａｓｓｏ 回归模型对 Ｍａｓｋ Ｒ￣ＣＮＮ 分割的前景目标提取主题色、ＷＧＡＮ＿ｇｐ
对主题色扩展、ＮＩＭＡ 对主题上色方案评价ꎬ得分最高的作为图像上色输出.
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１.１　 图像分割

随着人们审美意识的不断提高ꎬ人们对于图像上色有了更高的要求ꎬ例如单独修改图像中服装颜色ꎬ
实现多重变装ꎻ或者改变环境颜色ꎬ呈现不同的情境. 现有的基于主题色板的图像上色ꎬ只能对整张图像

进行上色ꎬ存在上色不准、局部难把控的问题.
Ｍａｓｋ Ｒ￣ＣＮＮ[１０]是通用的实例分割网络ꎬ分为 ２ 个分支ꎬ第 １ 个分支为原始 Ｆａｓｔｅｒ Ｒ￣ＣＮＮ 的结构[１１]ꎬ

用于对候选窗口进行分类和窗口坐标回归ꎻ第 ２ 个分支为全卷积网络 ＦＣＮ[１２]ꎬ用于对每一个实例的掩膜

进行预测. 本文根据用户的需求及现实的语义环境ꎬ用 Ｍａｓｋ Ｒ￣ＣＮＮ 进行图像分割ꎬ识别出图像中需要上

色的区域. 识别出来的区域将作为图像主题的提色区域及图像最终的上色区域.
１.２　 图像主题提取

目前ꎬ基于主题色板的图像上色方法[８－９]大多采用无监督的方式提取图像主题ꎬ在复杂场景下无监督

的提色效果并不理想. 为了解决这一问题ꎬ本文采用了 ２０１３ 年 Ｌｉｎ 等提出的 Ｌａｓｓｏ 回归模型[１３] . 其主要步

骤如下:
Ｓｔｅｐ １　 从候选颜色中随机选取 ５ 个颜色作为该图像的初始主题色板ꎬ并基于图像的显著性、像素覆

盖、分割、颜色多样性、颜色纯度及聚类统计这 ６ 大特征对初始主题色板进行评分.
Ｓｔｅｐ ２　 从初始主题色板的第 １ 个颜色开始使用候选颜色中的颜色替换ꎬ重复此操作ꎬ到更换初始主

题色板第 １ 个颜色不能再增加该初始主题色板的评分为止. 对初始主题色板的第 ２、３、４、５ 个颜色执行相

同的操作.
Ｓｔｅｐ ３　 重复 Ｓｔｅｐ ２ 的操作ꎬ到替换初始主题色板中任意位置颜色不再增加初始主题色板的评分为

止. 此时获得的主题色板即为该图像的主题.
１.３　 图像评估

一直以来图像上色都缺乏适当的评估指标[１４]ꎬ导致上色之后的图像不能进行精准的评估. 为此ꎬ本文

引入 ＮＩＭＡ 模型[１５] . ＮＩＭＡ 使用预训练的 ＶＧＧ１６ 网络作为基准网络ꎬ在 ＶＧＧ１６ 网络的基础上ꎬ使用随机

初始化的全连接层替换掉 ＶＧＧ１６ 网络的最后一层ꎬ作为 Ｓｏｆｔｍａｘ 激活的输入ꎬ输出图像的评价分布. 网络

结构如图 ３ 所示.

图 ３　 ＮＩＭＡ 模型网络结构

Ｆｉｇ􀆰 ３　 ＮＩＭＡ ｍｏｄｅｌ ｎｅｔｗｏｒｋ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ

１.４　 图像主题扩展

现有基于主题色板的图像上色方法需要用户自己提供目标色板ꎬ对于非专业用户而言提供一个色彩

和谐的目标色板是非常困难的.
相比于原始 ＧＡＮꎬＷＧＡＮ＿ｇｐ[１６]使用 Ｗａｓｓｅｒｓｔｅｉｎ 距离和梯度惩罚策略ꎬ解决了原始 ＧＡＮ 中梯度消失、

模式崩塌等问题ꎬ改善了网络的稳定性和图像的生成质量. 因此ꎬ本文使用 ＷＧＡＮ＿ｇｐ 增强 Ｌａｓｓｏ 回归模型

提取的图像主题质量ꎬ生成配色更加符合视觉审美的目标色板. 基于 ＷＧＡＮ＿ｇｐ 设计的图像主题加强网络

结构如图 ４ 所示ꎬ该网络由生成器和判别器构成ꎬ生成器和判别器以对抗学习的方式来训练ꎬ最终生成色

彩和谐的目标色板.
１.５　 图像上色

在获得图像重新上色的主题色板及目标色板之后ꎬ本文采用 ２０１５ 年 Ｃｈａｎｇ 等提出的色彩转换方

法[８]ꎬ实现图像中需要上色区域的上色. 该色彩转换方式将单个色彩转换分为了 ２ 个部分:(１)在 Ｌ 通道

上的转换ꎻ(２)在 Ａ、Ｂ 通道上的转换. 其中ꎬ在 Ｌ 通道的变化由对色板亮度线性插值得到ꎻ在 Ａ、Ｂ 通道的

变化由颜色在 ＬＡＢ 空间内平移得到. 一组色彩的变换可以看作是若干个单独色彩变换的组合ꎬ具体的表

现形式如式(１)所示.
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图 ４　 基于 ＷＧＡＮ＿ｇｐ 的图像主题加强网络结构

Ｆｉｇ􀆰 ４　 Ｉｍａｇｅ ｔｈｅｍｅ ｅｎｈａｎｃｅｍｅｎｔ ｎｅｔｗｏｒｋ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ ｂａｓｅｄ ｏｎ ＷＧＡＮ＿ｇｐ

ｆ(ｘ)＝ ∑
ｋ

ｉ
ｗ ｉ(ｘ) ｆｉ(ｘ)ꎬ (１)

式中ꎬ权重 ｗ ｉ(ｘ)由径向基函数得到ꎻｆｉ(ｘ)为单个色彩变换的结果.
每个目标色板可以生成 １２０ 张不同上色效果的图像ꎬ为了选出最优的上色图像ꎬ本文使用 ＮＩＭＡ 评分

模型对这 １２０ 张图像进行评分ꎬ评分最高的图像将作为图像最终的上色结果. 本文的图像上色流程如图 ５
所示.

图 ５　 图像上色流程

Ｆｉｇ􀆰 ５　 Ｉｍａｇｅ ｃｏｌｏｒｉｎｇ ｐｒｏｃｅｓｓ

２　 实验

２.１　 图像上色的主题色板提取

首先运用 Ｍａｓｋ Ｒ￣ＣＮＮ 模型获得分割图像ꎬ再用 Ｌａｓｓｏ 回归模型提取图像的主题. 图像分割和图像主

题的提取结果如图 ６ 所示. 提取的结果将作为图像上色的主题色板.

—９１１—
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图 ６　 图像分割和图像主题的提取结果

Ｆｉｇ􀆰 ６　 Ｉｍａｇｅ ｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎ ａｎｄ ｉｍａｇｅ ｓｕｂｊｅｃｔ ｅｘｔｒａｃｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ

表 １　 ＫＭ、ＣＭ、Ｒａｎｄ 和 Ｌａｓｓｏ 结果对比

Ｔａｂｌｅ １　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ＫＭꎬＣＭꎬＲａｎｄ ａｎｄ Ｌａｓｓｏ ｒｅｓｕｌｔｓ

模型 Ｌａｓｓｏ ＫＭ ＣＭ Ｒａｎｄ

平均距离 １９.９３ ２１.２０ ２２.０４ ２３.７４

　 　 为了验证 Ｌａｓｓｏ 回归模型的提色准确性ꎬ本文加

入了 ＫＭ(Ｋ￣Ｍｅａｎｓ)、ＣＭ(Ｃ￣Ｍｅａｎｓ)、Ｒａｎｄ ３ 组对照实

验. ＫＭ、ＣＭ 采用无监督的方式提取图像主题ꎻＲａｎｄ
采用随机生成的方式提取图像主题. 表 １ 为实验结

果ꎬ表中的数值为同一数据集下各个方法提取的图像主题与专家提取的图像主题之间的平均距离. 通过

对比可以发现 Ｌａｓｓｏ 回归模型提取的图像主题更接近专家提取的结果.

图 ８　 图像上色的目标色板

Ｆｉｇ􀆰 ８　 Ｔｈｅ ｔａｒｇｅｔ ｐａｌｅｔｔｅ ｆｏｒ ｃｏｌｏｒｉｎｇ ｔｈｅ ｉｍａｇｅ
图 ７　 测试集的真实评分分布与预测评分分布直方图

Ｆｉｇ􀆰 ７　 Ｈｉｓｔｏｇｒａｍ ｏｆ ｔｈｅ ｔｒｕｅ ｓｃｏｒｅ ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎ ａｎｄ
ｔｈｅ ｐｒｅｄｉｃｔｅｄ ｓｃｏｒｅ ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎ ｏｆ ｔｈｅ ｔｅｓｔ ｓｅｔ

２.２　 图像上色的目标色板提取

图像的主题色板在经过 ＷＧＡＮ＿ｇｐ 优化后ꎬ可以获得 ３１ 种不同的色板. 为了选择最优的色板ꎬ本文以

ｃｏｌｏｕｒｌｏｖｅｒｓ 网站上收集到的 １.１ 万张带有评分的五色色板为依托ꎬ重新训练了 ＮＩＭＡ 评分模型.
表 ２　 测试集的混淆矩阵

Ｔａｂｌｅ ２　 Ｃｏｎｆｕｓｉｏｎ ｍａｔｒｉｘ ｏｆ ｔｈｅ ｔｅｓｔ ｓｅｔ

Ｃｏｕｎｔ Ｐｏｓｉｔｉｖｅ Ｎｅｇａｔｉｖｅ

Ｔｒｕｅ ３１２ ２５７
Ｆａｌｓｅ ８８ ９２

　 　 为了验证模型的准确度ꎬ以用户评分均值 ２.９５
作为评价的阈值ꎬ计算测试集的混淆矩阵(如表 ２ 所

示)ꎬ训练后模型的准确度为 ７５.９％. 图 ７ 为测试集的

预测评分分布及真实评分分布ꎬ可以看出模型预测的

评分分布和真实评分分布十分接近ꎬ表明重新训练好

的 ＮＩＭＡ 模型可以为五色色板打一个接近人类感知水平的可靠分数.
使用重新训练好的 ＮＩＭＡ 模型对 ３１ 种不同的主题色板进行评分ꎬ最终选择评分最高的主题色板作为

图像重新上色的目标色板. 目标色板的提取结果如图 ８ 所示. 同时本文对比了主色板和目标色板的 ＮＩＭＡ
评分ꎬ二者的 ＮＩＭＡ 评分均值分别为 ２.８８、３.２３ꎬ相比于主色板ꎬ目标色板的 ＮＩＭＡ 评分均值提高了 １２％ꎬ
表明目标色板更能得到人们的认可.

—０２１—
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２.３　 图像上色的效果对比

用本文的图像上色方案进行图像上色ꎬ实验结果如图 ９、１０ 所示ꎬ其中图 ９ 为原始的图像ꎬ图 １０ 为重

新上色之后的图像. 同时本文对比了图像上色前后的 ＮＩＭＡ 评分ꎬ结果显示ꎬ重新上色之后ꎬ图像 ＮＩＭＡ 评

分均值提高了 ３％ꎬ表明重新上色之后的图像更能得到人们的认可.

图 １０　 重新上色之后的图片

Ｆｉｇ􀆰 １０　 Ｉｍａｇｅ ａｆｔｅｒ ｒｅｃｏｌｏｒｉｎｇ
图 ９　 原始图像

Ｆｉｇ􀆰 ９　 Ｔｈｅ ｏｒｉｇｉｎａｌ ｉｍａｇｅ

表 ３　 ４ 种模型的上色效果指标比较

Ｔａｂｌｅ ３　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｔｈｅ ｃｏｌｏｒｉｎｇ ｅｆｆｅｃｔ
ｉｎｄｉｃａｔｏｒｓ ｏｆ ｔｈｅ ｆｏｕｒ ｍｏｄｅｌｓ

模型
指标

ＬＰＩＰＳ↓ ＮＩＭＡ↑

基于主题色板[８] ０.２６ ７.６１
基于 ＮＯＧＡＮ[３] ０.１８ ８.１６
基于实例感知[５] ０.１６ ８.１７

本文 ０.１０ ８.７１

　 　 另外ꎬ将本文的图像上色方案与 Ｓｕ 等[５] 提出的

基于实例感知的图像上色模型、Ａｎｔｉｃ[３] 提出的基于

ＮＯＧＡＮ 的图像上色模型、Ｃｈａｎｇ 等[８] 提出的基于主

题色板的图像上色模型进行对比. 相比于 ＰＳＮＲ、
ＳＳＩＭ 等传统评估指标ꎬＬＰＩＰＳ[１７] 和 ＮＩＭＡ 更符合人

们的审美观ꎬ因此使用 ＮＩＭＡ 和 ＬＰＩＰＳ 作为评估指

标ꎬ验证本文图像上色方案的有效性. 由结果(表 ３)
可知ꎬ相比于性能第一的基于实例感知的图像上色模

型[５]ꎬ采用本文方案上色后 ＬＰＩＰＳ 降低了 ３７.５％ꎬＮＩＭＡ 提高了 ６.６％ꎬ表明该方案可行有效.

３　 结论

现有基于主题色板的图像上色方法存在着主题不准确、色彩不和谐、上色目标不明确、美感评价不客

观等问题. 针对这些问题ꎬ本文以中华传统服饰上色作为切入点ꎬ以 Ｍａｓｋ Ｒ￣ＣＮＮ、Ｌａｓｓｏ 回归、ＷＧＡＮ＿ｇｐ
和 ＮＩＭＡ 为传承方法ꎬ将古老的智慧与新时代东方审美相融合ꎬ实现传统服饰在新时代中的传承上色. 其

中ꎬＭａｓｋ Ｒ￣ＣＮＮ 用来分割图像ꎬ识别出图像中需要上色的传统服饰ꎬ解决上色目标不明确的问题ꎻＬａｓｓｏ 回

归代替原先无监督的提色方式ꎬ使得图像主题色板的颜色代表性得到增强ꎻＷＧＡＮ＿ｇｐ 用来强化主题色

板ꎬ生成色彩和谐的目标色板ꎻＮＩＭＡ 能够为传统服饰打一个接近人类感知水平的可靠分数ꎬ解决美感评

价不客观的问题. 在图像上色实验中ꎬ本文模型的 ＬＰＩＰＳ 指标和 ＮＩＭＡ 指标都优于其他模型ꎬ表明本方案

主题提取准确、色彩和谐、评价客观ꎬ更符合人们的审美观. 但是使用 Ｍａｓｋ Ｒ￣ＣＮＮ 从图像中分割出的传统

服饰边缘不准确. 以后将尝试利用图像的不连续信息及方向场信息ꎬ优化 Ｍａｓｋ Ｒ￣ＣＮＮ 实例分割的结果ꎬ
提高图像细粒度的上色效果.
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