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摘　要: 当前主流的图片彩色化方法包括传统算法和深度学习方法. 随着深度学习模型的发展, 基于深度学习的灰度图

像彩色化方法能带来更好的着色效果, 但仍然存在细节损失和着色枯燥问题. 针对上述问题, 本文将 CycleGAN模型

应用在非单一类别的灰度图像彩色化上, 使其在动物、植物、风景等图片上有逼真的着色效果. 模型结构上对

CycleGAN 模型的激活函数加以改进,  在生成器使用 PReLU 激活函数,  使模型更易于训练.  在判别器使用

PatchGAN提高图片高分辨率上的颜色细节. 通过 ImageNet数据集 5个热门类别图像的训练后, 模型对动植物与风景

图彩色化的效果十分逼真. 在图像评估指标中, 该模型在 PSNR 中比 GAN 高了 0.603 dB 约有 2.1% 的提升, 在
SSIM 中明显高于其他模型, 在效果上有 5.1% 的提升. 从视觉感受来看, 通过 CycleGAN 彩色化的图片饱和度更高,
在视觉真实性上高于 VGG和 GAN等模型, 解决了着色枯燥问题, 而且更容易还原图片中的颜色细节, 避免细节损失.
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Abstract: The current mainstream image colorization methods include traditional algorithms and deep learning methods.
With the development of deep learning models, the grayscale image colorization method based on deep learning can bring
better coloring effects, but there is still a loss of details and dull coloring. In order to solve these problems, in this study,
the CycleGAN model is applied to the colorization of non-single-category grayscale images, so as to achieve realistic
coloring effects on pictures of animals, plants, landscapes, etc. The activation function of the CycleGAN model is
improved in terms of model structure, and the PReLU activation function is used in the generator to make the model
easier to be trained. This study also uses PatchGAN in the discriminator to improve color details at high resolution in the
image. After training on five popular categories of images from the ImageNet dataset, the model’s colorization effect on
animals, plants, and landscapes is realistic. In the image evaluation index, the model is 0.603 dB higher than GAN in
PSNR, which indicates an improvement of about 2.1%, and it is significantly higher than other models in SSIM, with an
improvement of 5.1% in effect. From the perspective of visual perception, the pictures colored by CycleGAN have higher
saturation and visual authenticity than models such as VGG and GAN. As a result, the proposed model not only solves the
problem of dull coloring but also makes it easier to restore the color details in the picture and avoid the loss of details.
Key words: deep learning; image processing; grayscale image colorization; cycle-consistent generative adversarial
networks (CycleGAN); PatchGAN; ResNet
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 1   引言

灰度图像彩色化, 就是在保持灰度图像形状信息,
即亮度信息不变的基础上, 学习对应的彩色图像的色

彩信息, 并将其传递到灰度图像上. 随着芯片算力的快

速提升和深度学习的快速发展, 近几年深度学习模型

结构的优化发展使得更多基于深度学习的彩色化方法

比起传统方法带来了更好的图像着色效果.
基于颜色标记[1]、基于颜色传递[2] 等传统的彩色

化算法需要我们人为手动提取图像特征进行彩色化处

理. 深度学习彩色化算法利用卷积与反卷积等操作, 自
动提取特征, 有着更好的着色效果, 但仍然存在彩色化

图片的细节损失和着色枯燥问题.
(1) 细节损失

部分灰度图像彩色化算法由于其颜色映射效率有

限[3], 在特征提取的过程中存在一定程度的图像颜色信

息损失, 不能对图像中的一部分内容赋予适当的颜色,
例如小物体或者是图像的细节处, 容易被识别成背景

或者是噪声.
(2) 着色枯燥

若预测某个像素的色彩信息时对全局色度值的集

合进行平均求解, 则这种平均效果会导致生成的图像

颜色偏向灰色、棕色等不饱和颜色, 导致彩色化之后

的结果图片枯燥平淡.
针对上述两个问题, 本文提出了基于 CycleGAN

的灰度图像彩色化模型, 并与其他模型从视觉和测试

指标上对彩色化效果进行对比. 本文的主要贡献包括:
(1) 将 CycleGAN 模型应用在非单一类别的灰度

图像彩色化上. 此前曾有基于 CycleGAN 的人脸图像

彩色化方法[4], 但仅局限于人脸的彩色化上, 并不能广

泛地应用于其他图片, 本文模型在动物、植物、风景

等图片上有较好的着色效果.
(2) 使用 PReLU 激活函数 [ 5 ] 防止神经元死亡 .

CycleGAN原模型中生成器使用 ReLU激活函数[6], 该
激活函数对学习率十分敏感, 较小的学习率会使模型

难以收敛或陷入局部极值. 为便于训练模型以及调整

参数, 改为使用 PReLU激活函数进行训练.
(3) 使用马尔可夫判别器 (PatchGAN)[7] 提高图片

高分辨率上的颜色细节. 普通的 GAN判别器是将输入

映射成一个实数, PatchGAN 则是输出一个矩阵, 考虑

到图像的不同部分的影响, 使得在彩色化中能很好地

保持颜色细节.

 2   相关工作

在计算机视觉领域中, 卷积神经网络和生成对抗

网络常用于对图像进行处理. 目前, 基于深度学习的彩

色化算法已经能有效实现不同程度上的图像自动彩色

化显示效果.
(1) 卷积神经网络. 2015 年, Cheng 等[8] 利用卷积

神经网络提取灰度图特征, 使用联合双边滤波实现了

较好的彩色化效果. 2016年, Iizuka等[9] 融合灰度图像

的局部和全局特征, 通过添加标签分类来实现图像颜

色预测. Zhang 等[10] 将彩色化问题转化成对像素点颜

色的分类问题, 将饱和度高的颜色赋予高权重来获得

鲜艳的颜色. Larsson等[11] 使用 VGG网络通过场景语

义和对象定位进行着色. 虽然使用卷积神经网络便于

训练, 但生成图像的颜色饱和度较低且细节损失较多,
在颜色变化不明显的图像上会失效, 在一些需要通过

语义信息的模型中非常依赖于分割处理算法.
(2) 生成对抗网络. 2017 年, Isola 等[12] 提出使用

U-Net与 GAN相结合的方法, Cao等[13] 也通过在 CGAN
中添加噪声来增加彩色化效果的多样性. Suárez 等[14]

提出了一种基于三重 DCGAN结构的红外图像彩色化

方法来独立学习每个颜色通道. 2018 年, Nyberg 等[15]

使用无监督生成对抗网络训练学习红外图像彩色化.
Nazer i 等 [ 1 6 ] 利用 DCGAN 来还原彩色化的过程 .
2019 年, Yoo 等[17] 提出了增强型记忆网络, 并在小样

本数据上使用 CGAN实现彩色化. Sun等[18] 提出了非

对称循环生成对抗性网络, 该网络的生成器是 U-net
和 ResNet的结合, 鉴别器使用了特征金字塔网络. 2021
年, 万园园等[19] 使用改进的 U-Net 作为生成器, 并结

合 WGAN-GP 网络的优化思想来缓解颜色溢出的问

题. 2022年, 李洪安等[20] 设计多视野特征表示模块, 使
用改进的 U-Net 与判别器的对抗训练得到彩色图像.
生成对抗网络在一定程度上解决了着色枯燥问题, 提
升了彩色化效果, 但是 GAN在学习的过程中很容易发

生模型崩溃的情况.

 3   改进的 CycleGAN彩色化模型

本文使用的 CycleGAN[7] 采用了由两个单向 GAN[21]

构成的环形 GAN, 其整体结构图如图 1所示. 每个 GAN
都有各自的生成器 (G)和判别器 (D). 生成器 (G)将一

个域的图片转换成另一个域的图片, 将灰度图片生成

为彩色图片或将彩色图片生成为灰度图片. 判别器 (D)
辨别输入的图片是经过转换的图片或是原域图片.
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图 1    基于 CycleGAN的灰度图像彩色化网络结构图
 

 3.1   生成器

在本文改进的 CycleGAN 模型中, 生成器 G 由

3 部分组成: 编码器、转换器和解码器. 该部分通过卷

积神经网络自动提取特征, 对输入的图片进行处理, 例

如使其从灰度图像生成为彩色图像.

编码器由 3层卷积网络构成, 如图 2所示. 图像经

过 3 次卷积变成 256 通道 64×64 特征向量. 前 2 次卷

积核大小均为 7×7, 步长 stride为 1, 填充 padding为 1,

将图片变成 128 通道 128×128 的特征向量. 为了增加

高层特征的数量, 第 3 次卷积核的大小为 3×3, 步长

stride 为 2, 填充 padding 为 2, 将图像压缩成 256 通道

64×64 的特征向量. 其中卷积层之后的归一化层使用

IN (instance norm)[22] 对单张图片的单个通道进行归一

化操作, 归一化层之后的激活函数使用 PReLU函数.
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图 2    CycleGAN生成器的编码器结构

 

转换器对于 256×256 像素的图片是使用 9 个 256

通道 64×64 的残差块[23], 卷积核大小为 3×3, 步长 stride

为 1, 填充 padding 为 1, 不改变特征向量的大小, 最后

一层与编码器一致.

解码器的结构与编码器基本相反, 如图 3所示. 反

卷积的卷积核与编码器前 2 次卷积一致, 卷积操作的

卷积核与编码器第 3次卷积一致. 256通道 64×64 的特

征向量经过 2 次反卷积和 1 次卷积得到 3 通道 256×
256 的图片, 再经过 tanh激活函数映射到 [−1, 1]. 生成

器的整体结构如图 4 所示, 包含编码器、转换器和解

码器, 其作用是将图片从一个域转为另一个域.
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图 3    CycleGAN生成器的解码器结构
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图 4    CycleGAN生成器的整体结构

 

 3.2   判别器

判别器使用的是 PatchGAN. 许多 CNN 分类模型

都是在最后引入一个全连接层, 但全连接层会导致参

数和计算量大量增加, 效果并没有很好. PatchGAN 不
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同于其他分类模型, 它完全由卷积层构成, 最后输出的

是一个 n×n 的矩阵, n 是矩阵的维度, 取输出矩阵的均

值作为 True/False 的输出, 输出矩阵中的每一个输出,
代表着原图中一个感受野.

该网络模型是 5层卷积网络, 如图 5所示. 判别器

与生成器的编码器类似, 先通过 4 次卷积增加通道数,
卷积核的大小均为 4×4, 步长 stride 为 2, 填充 padding
为 1, 并使用 IN层进行单一通道的归一化, 在判别器使

用的是斜率为 0.2的 Leaky ReLU激活函数[24], 最后通

过一层平均池化输出判别的结果.
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False
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LeakyReLU

64
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128

2565121
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图 5    PatchGAN的结构
 

 3.3   损失函数

CycleGAN 模型的损失函数由对抗损失和循环一

致性损失组成. 对抗损失包含两个生成器的生成图片

经过各自判别器产生的损失, 循环一致性损失是经过

两个生成器后的新灰度图片与原灰度图片之间的损失.
GX→Y GY→X

DX

DY

DY

生成器 将灰度图像彩色化 ,  生成器

将彩色图像灰度化. 判别器 的作用是鉴别生成的彩

色图像是否足够逼真,  的作用是辨别还原后的图像

是否与原灰度图像一致. 其中判别器使用对抗损失函

数[7], 以 举例:

LGAN(G,DY ,X,Y) =Ey∼Pdata(y)[logDY (y)]
+Ex∼Pdata(x)[log(1−DY (GX→Y (x)))]

(1)

LGAN(G,DY ,X,Y) DY Ex∼Pdata(x)

Ey∼Pdata(y)

其中,  为 的对抗损失, 它由

与 这两个对域 X 和域 Y的损失组成, x 和 y 则

是各自对应域 X 和域 Y 中的一张图片.

GX→Y GY→X

除此之外, 模型在训练过程中要求循环一致性. 每
个网络的生成器-判别器模型需要将一个域的图片转

换成另一个域的图片, 而不是单个图像的匹配训练, 这
使得图片在经过两个生成器后要保持相似的图片风格,
即图片在应用 和 这 2个不同的生成器后, 应

该得到相似于原图的图像, 循环一致性的损失函数[7]

使用 L1损失:

Lcyc(G,F) =Ex∼Pdata(x)[∥F(G(x))− x∥1]
+Ey∼Pdata(y)[∥G(F(y))− y∥1] (2)

Lcyc(G,F) G(x) GX→Y F(y)

GY→X

其中,  为循环一致性损失,  ( )和

( )表示两个生成器对图像域的变换.
完整的 CycleGAN损失函数[7] 如下公式:

Ltotal(G,F,DX ,DY ) =LGAN(G,DY ,X,Y)
+LGAN(G,DX ,Y,X)+λLcyc(G,F)

(3)

Ltotal λ

λ = 10 λ

λ

其中,  是完整的 CycleGAN 损失函数参数,  是用

来权衡两种损失函数之间的相对重要性 .  本文选取

, 与 CycleGAN 原模型保持一致.  越大, 训练得

到的模型循环一致性越好;  越小, 生成的图片与目标

域的图片差距越小. 因此 CycleGAN 模型可以看作生

成器与判别器的优化问题[7]:

G∗,F∗ = argmin
G,F

max
Dx,Dy

Ltotal(G,F,DX ,DY ) (4)

G GX→Y F GY→X

DX DY

其中, 生成器 ( ) 和 ( ) 的目标是最小化损

失使得彩色化效果提升, 让判别器难以辨别真伪; 判别

器 和 的目标是最大化目标函数, 提升辨别原图与

彩色化图片的能力.

 4   实验与结果

本文实验的硬件环境: CPU为 Intel 酷睿 i9 11900K,
GPU为 Nvidia GeForce RTX 3090, 内存 64 GB; 软件环

境: 操作系统为 Ubuntu 22.04, 深度学习框架为 PyTorch
1.12.1, 编程语言为 Python 3.9.

本文改进的 CycleGAN生成器的编码器部分使用

PReLU 作为激活函数, 优化器使用 Adam, 学习率为

1E–3 并且每 epoch 衰减 5E–6, 训练 100 轮次. 对上述

改进的 CycleGAN 模型训练数据集的选择上, 使用

ImageNet 数据集中 5 个热门类别的大约 560 000 张图

像: 动物 (20%), 植物 (20%), 人 (25%), 风景 (25%), 食
物 (10%), 涉及共计 1 000 个类别中的 520 个类. 针对

于 CycleGAN对于图片的大小限制, 所有图片使用 256×
256 像素. 对于数据的预处理, 先中心裁剪调整图片大

小至边长为 320 的正方形, 再随机裁剪至 256×256 像

素, 经过随机水平反转和归一化后, 输入网络进行训练.
模型训练时的总损失随训练轮数变化如图 6 所示, 其
中, 浅色线条是训练损失原本的值, 深色线条是训练损
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失经过均匀处理后的趋势曲线, 可以看到在第 40轮后

模型收敛达到稳定.
为验证改进的 CycleGAN与其他彩色化方法的作

用, 使用一些灰度图像对模型进行测试, 展示的图片包

括: 原始黑白颜色的风景照片、原始含有彩色的 Image-
Net数据集图片. 通过图片对比, 如图 7所示, 可以发现

使用 VGG生成的彩色图片会出现着色枯燥问题, 整体

图片颜色偏黄棕色, 这也是均方损失导致的问题之一.
自监督模型也会给模型带来一些多样化的信息, 例如

导致生成了一些独特的天空景象. 使用 GAN 和改进

的 CycleGAN 生成的彩色图片颜色更加艳丽, 饱和度

更高, 树木草地也能显示更青翠的绿色.
另外在指标测试上, 实验在 ImageNet 数据集和

Places365 数据集各取 500 张图片, 即共 1 000 张图片

进行测试, 表 1 中取平均值记录. 测试指标共 4 种: 无
参考图像质量评价方式包括感知真实感 (perceptual
realism, PR)[10] 和综合质量评价方式 (comprehensive
assessment function, CAF)[25], 全参考图像质量评价方

式包括峰值信噪比 (peak signal-to-noise ratio, PSNR)[26]

和结构相似性 (structural similarity index, SSIM)[27]. 感
知真实感在本文中的测试方法为通过对测试的 4个模

型在 ImageNet和 Places365各生成 500张彩色化后的

图片. 在未告知图片是由模型生成的情况下将测试图

片交予 20名受试者, 即每人 200张图片的视觉判断下

对共 4 000张图片的真实与否进行评估, 最后统计判断

为真实的图片数量, 得到模型生成图片能够欺骗人眼

的统计百分比.
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图 6    改进的 CycleGAN模型训练损失变化

 

原图CycleGANGAN自监督VGG灰度图 改进的
CycleGAN 

图 7    灰度图像彩色化各模型效果对比
 

如表 1 结果所示, 本文改进的 CycleGAN 的着色

效果在各项效果指标上相较于其他模型更加出色, 在

PSNR 中比 GAN 高了 0.603 dB 约有 2.1% 的提升, 在

SSIM中明显高于其他模型, 在效果上有 5.1%的提升.
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单纯从图片感官感受来看, 相比起 VGG的着色枯燥问

题, 使用生成对抗网络的彩色化图片理论上更加真实,
饱和度更高, 更容易被人接受, 而且使用 GAN 更容易

还原图片中的细节, 避免细节损失.
  

表 1     灰度图像彩色化各模型效果指标
 

模型 PR (%) CAF PSNR (dB) SSIM
VGG[11] 22 41.253 25.537 0.702
自监督[10] 32 43.263 27.848 0.811
GAN[21] 35 42.426 28.083 0.836

CycleGAN[7] 37 43.027 28.435 0.844
本文 39 43.547 28.686 0.879

 
 

如表 2消融实验中, 使用 IN层、PReLU层、调优

的 Adam优化器均能在 CycleGAN的基础上带来效果

提升, 且在多个改进整合的模型中, 其效果指标最为显

著, 说明这些改进点是可行且有效的. 通过 2 个 GAN
的对称训练并加以循环一致性损失的限制, 结果表明

本文改进的 CycleGAN相较于其他卷积神经网络模型,
在灰度图像的彩色化中无论是人眼实际感知或指标评

价上都更加真实. CycleGAN彩色化的图片颜色饱和度

高, 接近原本图片的色调, 而 VGG 等基于卷积网络彩

色化的图片常呈现灰褐色, 出现着色枯燥的问题. 着色

枯燥问题的产生使得彩色化后的图片与原图相似度低,
反映在评价指标上为改进的 CycleGAN 的 SSIM 值比

VGG高 17.7%.
  

表 2     消融实验
 

模型 PR (%) CAF PSNR (dB) SSIM
CycleGAN[7] 37 43.027 28.435 0.844
CycleGAN-IN 37 43.243 28.466 0.851

CycleGAN-PReLU 37 43.117 28.427 0.847
CycleGAN-Adam 39 43.481 28.623 0.876

本文 39 43.547 28.686 0.879
 
 

 5   总结

灰色图像的彩色化技术在计算机视觉和数字图像

处理领域是一个非常重要的主题, 在电影剪辑、工业

检测、医学诊断等方面具有重要意义, 例如早期黑白

照片或电影的着色, 可以挖掘新的商业价值. 在医学图

像领域, X光、CT等基于光学原理的医学图像大多是

灰度图像, 彩色化后的医学图像也能辅助医生判断, 利
于医患沟通. 本文改进的 CycleGAN 模型在灰度图像

彩色化领域对比其他的深度学习模型有更好的彩色化

效果, 能够对灰度图像着色到可以接受的视觉程度, 生

成视觉效果比其他卷积神经网络模型更好的彩色化图

像. 但目前图像分类、目标检测、语义分割等计算机

视觉研究普遍使用的图片边长在 500 分辨率以上, 基
于训练集的限制, CycleGAN模型目前难以在 256×256
分辨率以上得到很好的彩色化效果. 对于单个 GAN的

生成器、判别器网络模型仍有改进的空间, 生成器中

的解码器使用反卷积容易使得图片产生棋盘效应, 采
用 U-net的跳跃连接结构可以缓和这种问题.
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