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摘　要: 由于成像设备存在的缺陷, 容易引起成像色彩的偏移, 影响图像算法的下游任务, 因此需要采用颜色恒常性

算法实现图像色彩的矫正, 保证图像颜色与人眼看到的色彩保持一致. 传统颜色恒常性算法的效果依赖于特定的光

源环境, 为了提升算法的适用范围和使用效率, 提出了一种基于 SqueezeNet框架的颜色恒常性计算模型, 通过卷积

图像网络感知图像光源, 并引入了注意力机制和残差连接, 提升网络对图像的理解和计算性能. 网络同时预测输入

图像各区域的光照颜色, 再通过设计 3种不同池化方式汇聚, 输出图像的全局估计光源, 最后利用估计光源矫正图

像. 实验结果表明, 提出的光源估计算法能够有效地估计图像光照颜色, 矫正图像色彩.
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Abstract: Due to the defects of imaging equipment, it is easy to cause the shift of the imaging color and affect the
downstream tasks of the image algorithm. Therefore, the color constancy algorithm is required to correct the image color
so that the image color is consistent with the color seen by the human naked eye. The effect of the traditional color
constancy algorithm depends on specific light source environments. In order to improve the application range and
utilization efficiency of the color constancy algorithm, a color constancy calculation model based on the SqueezeNet
framework is proposed, which senses the image light source through the convolutional image network. In addition, the
attention mechanism and residual connection are introduced to improve the network’s understanding of images and
computing performance. The network predicts the illumination color of each area of the input image at the same time and
then gathers them by designing three different pooling methods to output the global estimated light source of the image,
and it finally uses the estimated light source to correct the image. Experimental results show that the proposed light source
estimation algorithm can effectively estimate the illumination color of the image and correct the image color.
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物体的颜色属性, 是人眼感知世界中重要的组成

部分. 物体的颜色在不同光源下会发生改变, 但是人眼

能够在不同光源条件下保持对物体颜色感知恒定, 此
特性被称作人眼的颜色恒常性. 与人眼不同, 在成像设

备采集的数字图像中, 光源会导致图像中的物体颜色

发生变化, 这些颜色变化会影响图像下游任务如图像

理解[1]、图像分割[2] 等算法[3] 的性能. 在实际应用中,
拍摄的图像往往会受到多种条件如环境、灯光、天气

的影响, 图像的成像质量也因此降低, 需要采用图像处

理算法尽可能消除数字图像中场景光源的影响, 将图

像中物体的颜色还原到标准光源下, 这类还原图像物

体颜色的方法统称为颜色恒常性算法.
颜色恒常性算法可以显著提高计算机对图像场景

的理解[4] 和对象的识别. 为了去除图像中光源带来的

色偏影响, 颜色恒常性算法的步骤多为: 首先估计光照

颜色, 然后利用 von Kries [5] 提出的对角模型对图像进

行颜色矫正, 因此光照颜色的估计值准确与否, 是图像

最终矫正效果的关键.
颜色恒常性算法通常分为两类, 一类是静态算法,

一类是基于学习的算法. 静态算法具有无监督的特性,
通过分析图像中的颜色统计规律, 寻找图像中的灰色

像素, 进行光源估计, 无需对数据进行标注. 例如基于

Retinex理论[6] 的White Patch[7]、Max RGB[8,9] 和 Grey
world[10] 算法. van de Weijer等人[11] 提出 Grey Edge算
法框架, 通过设定相应的参数就可以实现White Patch,
Max RGB和 Grey world等算法. 这些算法易于理解计

算且相对简单, 但是对图像场景条件有较高的要求, 当
图像不满足这些算法的场景要求, 算法的准确率会大

幅度降低.
基于学习的算法分为基于传统学习的颜色恒常性

算法和基于深度学习的颜色恒常性算法. 基于传统学

习的颜色恒常性算法包括相关颜色法[12]、色域映射

法[13,14] 和贝叶斯颜色恒常性[15] 算法. 这类算法对于数

据集同样有着较高的要求, 如果数据集中没有囊括大

多数的空间和纹理信息, 将产生不准确的光源估计, 最
终影响算法的效果.

基于深度学习的算法在近年来逐渐涌现. 卷积神

经网络作为深度学习的经典框架, 通过使用大量数据

集进行训练, 能够从多维度提取图像的特征, 得到图像

的估计光照值[16–19]. CNN 在颜色恒常性算法取得了相

对静态算法和传统学习算法更高的效率和更好的效果.

最早是由 Bianco等人[20] 使用 AlexNet和 SVR和基于

CNN 的模型计算光照估计值. Domislović等人[21] 使用

具有 5个卷积层和大小为 1×1的卷积核的模型, Hu等
人[22] 提出的全卷积神经网络 Fc4, 通过对图像分块, 对
不同图像块赋予不同置信度估计光源, 实现了更高的

效率和准确性. 另外还有使用生成对抗式网络算法, 如
pix2pix[23]、starGan[24] 等, 能够将非标准光源下的图像

直接转换称标准光源下的图像, 实现图像颜色恒常性,
也取得了优秀的结果.

本文提出了一种基于深度学习的方法, 采用 Squeeze-
Net全卷积神经网络, 引入了注意力机制和残差模块进

行学习训练. 网络使用完整图像作为输入, 通过卷积神

经网络, 计算图像不同区域的局部光照颜色, 然后通过

设计不同池化汇聚得到图像的全局光照, 最后使用对

角模型将图像矫正到标准光源下.

 1   光照颜色估计网络

SqueezeNet 是 Iandola 等人[25] 提出的 CNN 模型,
是一种轻量级的模型, 能够在保证模型精度的基础上,
提高模型的处理速度. SqueezeNet 的核心模块为 Fire
Module, 其结构如图 1所示. 输入的特征图先经过卷积

核大小为 1×1 的卷积层 (Squeeze 层), 将特征图压缩,
再经过卷积核大小为 1×1和 3×3的混合卷积层 (Expand
层), 最后将输出进行拼接 (concate), 得到下一模块的输

入. 使用 1×1的卷积核替换大部分 3×3的卷积核, 可以

有效减少网络模型参数的数量, 同时达到延迟下采样

的效果, 最终产生较大的特征图, 提升网络性能.
 

kernel=1×1
num=e1

Xin

kernel=1×1
num=e1

kernel=3×3
num=e2

kernel=1×1
num=e1+e2

XoutConcate

Squeeze 层

Expand 层

 
图 1    Fire Module结构

 

本文基于 SqueezeNet的构造的颜色恒常网络模型

结构图如图 2所示. 色偏图像输入到网络模型中, 经过

3×3卷积, 再经过 7个 Fire Module, 然后连接一个最大

池化层、一个 6×6 卷积层和一个 1×1 卷积层, 得到不

同区域的光照估计值, 最后连接池化层, 通过设计不同

的方式汇聚光照估计, 计算得到最终的全局估计光源.
在图 2 中, 每个 Fire Module 下方有 4 个参数. 第 1 个
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参数是指 Fire Module的输入通道数, 第 2个参数意为

Fire Module 中 Squeeze 层 1×1 卷积数量, 第 3 和第

4个参数意为 Fire Module中 Expand层的 1×1卷积数

量和 3×3 卷积数量. Expand 层中两种卷积数量的和为

Fire Module的输出通道数.
 1.1   基于残差连接的 Fire Module

为了提高模型的光源估计准确性, 降低模型复杂

度, 减少过拟合, 根据 ResNet[26] 的原理, 对模型进行改

进. 具体改进如图 3所示: 将图 1中输出通道数相同的

Fire Module添加旁路连接, 也就是对 SqueezeNet网络

中的 Fire3、Fire5、Fire7 模块添加残差连接, 将输入

的张量和经过 Fire Module 输出的张量加和后将作为

下一个模块的输入 .  修改后的 Fire Module 命名为

residual fire module (RFM).
 

Conv1
(3×3, stride=2)

Fire2
(64, 16, 64, 64)

Fire3
(128, 32, 128, 128)

Fire4
(128, 16, 64, 64)

Fire5
(256, 32, 128, 128)

Fire6
(256, 48, 192, 192)

Fire7
(384, 48, 192, 192)

Fire8
(384, 64, 256, 256)

Conv9
(6×6, stride=1)

Conv10
(1×1, stride=1)

Max Pool
(Stride=2)

Max Pool
(Stride=2)

Max Pool
(Stride=2)

Global

矫正图像

Max Pool
(Stride=2)

局部光源估计

Mean 
pooling

Median 
pooling

Confidence 
pooling

illumination

 

图 2    颜色恒常模型结构图
 

 

1×1 Conv

1×1 Conv

3×3 Conv

(concate)
XoutXin

 
图 3    RFM的结构示意图

 

通过引入残差连接, 将经过 Fire Module的输入特

征图和输出特征图相加, 可以实现信息的多层跨越, 解

决梯度消失和梯度爆炸的问题; 通过多个层的堆叠, 可

以提升神经网络的非线性拟合能力, 提升网络的训练

速度和准确度.

 1.2   基于注意力机制的残差模块

注意力机制是一种资源分配方式, 算法从关注整

体到关注重点, 将计算资源分配给更重要的任务. 本文

模型基于通道注意力机制, 受 SeNet[27] 启发, 在 RFM

网络的基础上, 设计一个 Residual Fire Module based

SeNet (RFMS), 如图 4所示.
如图 4 所示, 输入的张量除了经过 RFM 模块以

外 ,  还需要通过平均池化后再经过两个全连接层

(FC层), 经过 Sigmoid函数对不同特征图通道输出 0–1
之间权重 (ω), 再与原输入张量相乘保持维度一致, 最
后与 RFM模块输出的张量加和, 以得到下一个模块的

输入.
 

Sigmoid

1×1 Conv

1×1 Conv

3×3 Conv

Xin (concate)
Xres

Avg. Pool
FC1

ReLU
FC2

Xout

Xin

ω

 
图 4    通道注意力机制结构图

 

基于 Fire Module添加的全连接层、Sigmoid函数

以及张量加和等操作, 就是添加的注意力通道. 由于图

像的光照信息常常隐藏在图像的灰色像素中, 使用通

道注意力机制, 神经网络可以将算力偏重于对图像的

通道信息处理上, 捕捉输入数据中三通道数据相近的

像素信息, 更好的理解图像, 提升模型的准确性.
 1.3   池化层

图像输入到网络模型后, 经过卷积模块和最大池

化层 (Max Pool)提取特征, 得到局部光照颜色, 最终需
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要池化层对局部光照颜色整合输出, 得到最终的图像

全局光照颜色. 为了评估得到效果最好的池化层, 本文

模型测试了 3种池化方式.
(1) 加和平均池化 (mean pooling): 对模型输出的

局部光照颜色值求和, 然后归一化得到全局光照:

L = normalize

 n∑
i=1

Li

 (1)

(2) 中值池化 (median pooling): 计算局部光照颜色

的三通道中值, 然后进行归一化, 得到全局光照:

L = normalize(median([L1,L2, · · · ,Ln])) (2)

(3) 置信度加和池化 (confidence pooling): 将图 3
中 Conv10的输出通道改为 4, 前三维输出图像某区域

的光照估计值, 第四维输出该区域的置信度 C (confi-
dence), 得到全局光照颜色估计值:

L = normalize

 n∑
i=1

Li ·Ci

 (3)

 1.4   损失函数层

在颜色恒常性算法中, 为了直观地表示光源的颜

色, 我们直接使用光照的色度值表示光源. 在进行光照

误差度量时, 光照的亮度可以轻易通过光照向量的模

值进行调整, 因此只需要比较估计光照与真实光照之

间的向量方向差异, 忽视光照向量模值差异. 光照的色

度由红绿蓝三通道组成, 估计光照与真实光照在三维

空间的夹角被称为角度误差, 本文模型选取角度误差

作为损失函数的修正模型参数. 公式如下:

L = arccos

 Lest ·Lgt

∥Lest∥×
∥∥∥Lgt
∥∥∥
× 180◦

π
(4)

Lest Lgt

∥Lest∥
∥∥∥Lgt
∥∥∥其中,  为模型所得估计光源的三通道值,  为图像

的真实光照值,  和 分别为它们的模. 通过角度

误差公式可以计算得到两光源在三维空间中的立体角,
立体角越小, 意味着二者越接近, 模型效果越好. 当损

失函数 L 足够小并趋于一个相对稳定的值时, 停止训练.

 2   实验部分

 2.1   数据集

为了测试模型效果, 实验选用 Color Checker 数据

集和 NUS-8 camera数据集作为原始数据集.
Color Checker 数据集由 Canon 1D 相机拍摄的

86 张图片和 Canon 5D 相机拍摄的 468 张照片组成.

作者在拍摄时在场景中放置了 24色卡, 数据集中记录

了色卡的坐标, 方便实验人员对色卡进行遮盖, 防止色

卡的存在影响模型算法的稳健性. NUS-8 camera 数据

集与 Color Checker数据集类似, 同样有色卡和色卡坐

标, 用于计算场景中的光源颜色. 不同的是, NUS-8
camera数据集规模更大, 由 8个相机拍摄的 1 736张图

像组成.
原始数据集规模较小, 为了防止模型过拟合, 提升

模型最终的效果, 对数据集通过旋转、缩放进行扩充.
图像旋转: 首先设置一个 0.1–1 的裁剪系数, 对数

据集图像进行裁剪 ,  然后将图像围绕中心随机旋转

–30°~30°, 并将裁剪后的图像调整至 512×512.
图像缩放: 将旋转后的数据集每张图像的光照颜

色值和真实光源值按照 0.6–1.4 内的随机比例进行缩

放, 然后使用 Gamma 矫正对图像的动态范围进行调

整, 对像素值进行归一化.
将扩充后的数据集随机分为 3 份, 其中任意 2 份

用于训练, 还有 1 份用于测试, 分别训练出 3 个模型.
然后使用三折交叉验证, 对不同数据集计算得到的角

度误差做几何平均.
 2.2   实验设备及训练

SqueezeNet 是一款轻量级网络, 对于服务器硬件

要求不高. 实验设备使用 Linux 的 Ubuntu 16.04 版本

系统, GPU 为 GeForce GTX 1080Ti, CPU 为 i7-4790k,
使用 PyTorch 框架, Python 版本为 Python 3.6. 使用在

ImageNet 上训练好的 SqueezeNet 参数作为本文模型

骨干网络的参数, Adam参数优化器对整个网络权重迭

代更新. 所有训练过程中, epoch 为 2 000, batch size 为
16, 优化器基础学习率为 0.000 1. 此外, 为防止过拟合,
将模型中的 drop out设置为 0.5, 网络每一层的 weight
decay设置为 5×10−5.

为了提升每个数据集的使用效率, 将数据集平均

分为 3份, 使用其中的两份作为训练集, 剩下一份作为

测试集, 依次训练出 3个模型, 然后再将结果做几何平

均, 作为最终的算法输出结果. 图 5是本文算法的损失

函数收敛曲线, 横轴代表训练的迭代次数, 纵轴是角度

误差. 从图像中可以看出, 基本上可以在 200轮左右趋

于平稳, 最终角度误差收敛到 1.5左右.
 2.3   算法评价指标

由于色偏图像是基于网络对图像计算得到的全局

估计光源值进行矫正的, 因此图像的估计光源值准确
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与否是衡量算法可行性的关键. 角度误差作为评价图

像估计光源与真实光源偏差的指标, 能够最大程度地

反映图像矫正结果, 因此角度误差除了作为损失函数

以外, 还是作为评价颜色恒常性算法效果的重要指标.
模型训练完成后, 使用模型对每张测试图像得到的估

计光源进行处理, 计算与场景真实光源的角度误差, 统
计角度误差的平均值 (mean)、中值 (median)、三重均

值 (tri-mean)、最优的 25% 均值 (best 25%) 和最差的

25% 均值 (worst 25%), 并将最终得到的结果与其他模

型对比, 评价模型的效果.
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图 5    损失函数收敛曲线
 

 3   结果与讨论

RFM模块和 RFMS模块的实验结果如表 1所示.
 
 

表 1     实验数据集上的实验结果
 

Method Mean Median Tri-mean Best 25% Worst 25%
SqueezeNet 1.70 1.24 1.33 0.39 3.83

RFM 1.69 1.19 1.40 0.38 3.85
RFMS 1.61 1.16 1.30 0.35 3.60

 
 

由表 1中结果可以看出, RFM和 RFMS模块在角

度误差的各项数据上面都有所提升, 说明模块总体上

会对于本文模型的效果产生积极的影响. 尤其是 RFMS
模块, 其在角度误差均值上对模型有 0.08的提升, 在三

重均值有 0.1的提升, 证明了基于注意力机制的残差连

接能够帮助模型更有效地获取图像底层信息, 计算图

像的估计光源.
针对第 1.3 节提出的几种池化方式做测试对比,

3种池化方式都基于 RFMS模块设计, 实验结果如表 2
所示.
 
 

表 2     不同池化方式对聚合全局光照估计的影响
 

池化方式 Mean Median Tri-mean Best 25% Worst 25%
加和平均池化 1.61 1.16 1.30 0.35 3.60

中值池化 1.57 1.12 1.20 0.32 3.59
置信度池化 1.53 1.10 1.16 0.33 3.57

 
 

实验结果表明, 置信度池化对于模型聚合全局光

照的效果最好 . 这是因为图像各个部分的光照具有

差异性 , 简单地对网络输出的图像块的局部光照信

息进行加和得到的实验结果不够符合自然规律 , 不
一定能够得到效果最好的光照估计值; 而置信度池

化能够针对各个图像块的光源估计输出一个置信度

分数, 使得模型更高效地应用神经网络输出的信息,
提高网络计算估计光源的效率 , 因此表现出了更好

的性能.
图 6显示了静态算法与本文算法颜色恒常处理效

果. 从图像的处理结果可以看出: 静态算法对于场景的

适应性不足, 在不同光照条件或者不同环境下效果非

常不稳定, 最终呈现出不同程度的偏色, 总体在光照弱

的环境下偏蓝或偏黄, 在光照强的地方效果较好, 在室

外环境下算法效果相对较好, 但在室内环境下算法效

果相对较差.
表 3是本文算法与常用的静态算法、基于学习的

算法的角度误差指标对比.
结果表明, 本文模型的效果与传统静态方法和传

统基于学习的方法相比, 在所有指标均有很大程度的

提高, 说明基于卷积神经网络的算法模型能够更好地

提取图像特征, 理解图像局部之间的关系, 输出更准确

的图像光照信息, 且具有很高的稳定性, 适用范围更加

广泛, 在不同的光源场景下都有着不错的实验效果, 基
于深度学习的算法在和深度学习的方法相比, 在大多

数指标下仍然有更好的表现, 体现了本文算法的有效性.

 4   结论

本研究提出了一种基于全卷积神经网络的颜色恒

常性算法. 本文模型以 SqueezeNet作为骨干网络, 保证

了模型的训练速度, 设计了 RFM 模块和 RFMS 模块,
替代 SqueezeNet中的 Fire Module, 并设计了不同的池
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化方式汇聚图像块光源信息计算估计光源. 实验结果

表明, 基于注意力的残差连接模块能够更好地帮助模

型获取图像特征, 理解图像底层信息, 输出图像的局部

光源, 使用置信度池化方式估计光源, 能够更高效地汇

聚图像光源信息, 矫正色偏图像. 通过在 Color Checker
数据集和 NUS-8 camera数据集上进行训练和测试, 获
得了相比于静态方法、传统学习算法和一些深度学习

方法更好的效果, 验证了本文算法的有效性.
 

(a) 输入图像 (b) Grey world (c) SOG (d) WP (e) GE (f) Our method
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图 6    不同颜色恒常算法效果比较
 
 

表 3     本文算法在实验数据集上与现有算法的比较
 

分类 算法 Mean Median Tri-mean Best 25% Worst 25%

静态算法

White patch[7] 7.55 5.68 6.35 1.45 16.12
Grey World[10] 6.36 6.28 6.28 2.33 10.58
1st Order GE[11] 5.33 4.52 4.73 1.86 10.03
Shade of Grey[28] 4.93 4.01 4.23 1.14 10.20

基于传统学习算法
Baysian[15] 4.82 3.46 3.88 1.26 10.49

Edge based Gamut[13] 6.52 5.04 5.43 1.90 13.58

深度学习算法

DS-Net (HpyNet+SelNet)[29] 1.90 1.12 1.33 0.31 4.84
AlexNet-FC4[22] 1.77 1.11 1.29 0.34 4.29

SqueezeNet-FC4[22] 1.65 1.18 1.27 0.38 3.78
Our method 1.53 1.10 1.16 0.33 3.57

 
 

下一步研究选取更大的数据集进行训练, 提升网

络在不同场景下的适应范围; 另外探索基于 Transformer

等新型的网络框架进行改进; 并将处理好的图像提供

给目标检测、语义分割等图像算法, 探究颜色恒常性

处理效果对于图像下游任务的影响.
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