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摘要 

本文调研了一种基于卷积神经网络的将黑白图片彩色化的算法。先前的方法要么

依赖于用户的交互，要么导致了不饱和的色彩化。而作者们提出了一种全自动的

方法，可以产生鲜艳而逼真的色彩。他们将问题的潜在不确定性作为一个分类任

务来处理，并在训练时使用基于“模拟退火算法”的分类再平衡来增加结果中颜

色的多样性。他们使用 "着色图灵测试 "来评估他们的算法，要求人类参与者在

生成的彩色图像和真实彩图之间进行选择，他们的方法在 32%的试验中成功地

愚弄了人类，明显高于之前的方法。 

关键词：黑白图片；着色；卷积神经网络；模拟退火算法 

 

 

 

 

Abstract 

This article investigates a convolutional neural network-based algorithm for colorizing 

black and white images. Previous approaches either relied on user interaction or 

resulted in unsaturated colorization. Instead, the authors propose a fully automated 

method that produces vibrant and realistic colors. They treat the potential uncertainty 

of the problem as a classification task and use a "simulated annealing algorithm" based 

classification rebalancing during training to increase the diversity of colors in the results. 

They evaluated their algorithm using a "coloring Turing test", asking human 

participants to choose between the generated color image and the real color image, and 

their method successfully fooled humans in 32% of trials, significantly higher than 

previous methods. 

Keywords: Black and white images; coloring; convolutional neural network; simulated 

annealing algorithm  
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1.背景 

摄影发展初期，由于技术的限制，只能制造出具有单层感光物质的胶卷，由此产

生的是黑白图像。随着技术的发展和进步，彩色胶卷和数码传感器依次出现，人

们得以得到精致的彩色照片。由此，对大量黑白老照片进行彩色化复原就成为了

一个有吸引力的课题。 

乍一看，这一目标似乎令人望而生畏，因为很多信息（三维色彩空间中的两个维

度）已经丢失。然而，经过更仔细的观察，我们会发现，在许多情况下，场景本

身的特性和它的表面纹理为每张图像中的许多区域提供了充分的提示，如草地是

绿色、天空是蓝色、瓢虫是红色等。当然，这类直觉性的对应并不是对所有事物

都有效。 

然而，我们的目标不一定是要恢复实际颜色，而是要产生一个可能骗过人类观察

者的可信的着色。因此，任务变得更容易实现：对黑白图像的内容和纹理及其各

种颜色之间的统计依赖性进行足够的建模，以产生视觉上令人信服的结果。加州

大学伯克利分校的几名研究人员在 2016 年开发了一个用于黑白图像彩色化的程

序[1]。 

1.1 色彩空间 

色彩空间是指对色彩的组织方式。借助色彩空间和针对物理设备的测试，可以得

到色彩的固定模拟和数字表示。色彩空间可以只通过任意挑选一些颜色来定义，

比如像 Pantone 系统就只是把一组特定的颜色作为样本，然后给每个颜色定义名

字和代码；也可以是基于严谨的数学定义，比如 Adobe RGB、sRGB。 

最常见的色彩空间是 RGB 色彩空间，采用加法混色法。因为它是描述三种不同

的颜色通过何种比例来产生其他颜色。可想而知，光线可以从纯黑开始不断叠加

产生颜色，于是 RGB 描述的是红绿蓝三色光的数值。 

然而，人眼实际上对于亮度更加敏感，由此出发开发出了 Lab 色彩空间。维度 L

表示亮度，a 和 b 表示两组对立的颜色。它的 L 分量密切匹配人类亮度感知。因

此可以被用来做精确的颜色平衡（通过修改 a 和 b 分量的输出色阶），或使用 L

分量来调整亮度对比。这些变换在 RGB 色彩空间中是相当困难的。 

1.2 基本思路 

颜色预测问题有一个很好的优点，即训练集非常易得：任何彩色照片都可以作为
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训练例子，只需将图像的 L 通道作为输入，将其 ab 通道作为监督信号即可。此

外，原始黑白图片可以被当作 L 通道，于是模型在预测时就不必学习如何保持光

强（使用 RGB 则必须），这样，模型只需学习怎样将图像彩色化，输出 ab 通道

值即可。 

 

2.数据集 

互联网上图像数据的爆炸性增长有可能促进更复杂和强大的模型和算法，以便对

图像和多媒体数据进行索引、检索、组织和互动。但究竟如何利用和组织这些数

据，仍然是一个关键问题。斯坦福大学的李飞飞教授在 2009 年首次开发了名为 

“ImageNet”的新数据库[2]，这是一个建立在 WordNet 结构基础上的大规模图像

数据库。ImageNet 的目标是用平均 500-1000 张干净的全分辨率图像来对应

WordNet 的大部分单词。这将产生数千万张按 WordNet 的语义层次结构组织的注

释图像。ImageNet 在刚发布时具有 12 个子树，5247 个语义类，共计 320 万张图

像，并且至今仍在不断扩充中。ImageNet 在规模和多样性上比先前的图像数据集

要大得多，也准确得多。ImageNet 的规模、精度、多样性和层次结构可以为计算

机视觉及其他领域的研究人员提供无与伦比的机会。 

在调研涉及的工作中，作者在 ImageNet 训练集中的 1.3×106 张图像上训练神经

网络，在 ImageNet 验证集中的 1 万张图像上进行验证，并在验证集中单独的 1

万张图像上进行测试。 

 

3.机器学习算法 

“卷积神经网络”这个名字表明，该网络采用了一种叫做卷积的数学运算。卷积

网络是一种特殊类型的神经网络，它至少在其中一层使用卷积来代替一般的矩阵

乘法。 

3.1 神经元 

神经元是人工神经网络的基本处理单元，一般是多输入单输出的单元，其结构模

型如图 1所示。其中，𝑥ք表示输入信号；𝑛个输入信号同时输入神经元𝑗。𝑤քօ表示

输入信号𝑥ք与神经元𝑗连接的权重值，𝑏օ表示神经元的内部状态即偏置值，𝑦օ为神

经元的输出。输入与输出之间的对应关系可用下式表示： 
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𝑦օ = 𝑓 ভ𝑏օ + ం𝑥ք𝑤քօ

։

ք=φ

ম 

 

图 1 神经元模型 

𝑓(⋅)为激励函数，可以是线性纠正函数、sigmoid 函数、tanh 函数等。 

3.2 多层感知器 

多层感知器 (Multilayer Perceptron，MLP) 是由输入层、隐含层 (一层或者多

层) 及输出层构成的神经网络模型，它可以解决单层感知器不能解决的线性不

可分问题。图 2是含有 2 个隐含层的多层感知器网络拓扑结构图。 

 

图 2 多层感知器结构图 

输入层神经元接收输入信号，隐含层和输出层的每一个神经元与之相邻层的所有

神经元连接，即全连接，同一层的神经元间不相连。图 2中，有箭头的线段表示

神经元间的连接和信号传输的方向，且每个连接都有一个连接权值。隐含层和输

出层中每一个神经元的输入为前一层所有神经元输出值的加权和。假设𝑥ֈ
և 是

MLP 中第𝑙层第𝑚个神经元的输入值，𝑦ֈ
և 和𝑏ֈ

և 分别为该神经元输出值和偏置值，

𝑤քֈ
և−φ为该神经元与第𝑙 − 1层第𝑖个神经元的连接权值，则有： 

𝑥ֈ
և = 𝑏ֈ

և + ం𝑤քֈ
և−φ𝑦ք

և−φ
։

ք=φ

 

𝑦ֈ
և = 𝑓(𝑥ֈ

և ) 
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当多层感知器用于分类时，其输入神经元个数为输入信号的维数，输出神经元个

数为类别数，隐含层个数及隐层神经元个数视具体情况而定。但在实际应用中，

由于受到参数学习效率影响，一般使用不超过 3 层的浅层模型。相应的有监督学

习算法可分为两个阶段：前向传播和后向传播，其后向传播始于 MLP 的输出层。

以图 2为例，则欧氏损失函数为 

𝐸 = ంि𝑦օ
և − 𝑡օी

ϵ
փ

օ

 

其中第𝑙层为输出层，𝑡օ为输出层第𝑗个神经元的期望输出，对损失函数求一阶偏

导，则网络权值更新公式为 

𝑤քֈ
և−φ = 𝑤քֈ

և−φ − 𝜂 ×
𝜕𝐸

𝜕𝑤քֈ
և−φ

 

其中𝜂为学习率。 

3.3 卷积神经网络 

典型的 CNN 由输入层、卷积层、池化层、全连接层和输出层构成。卷积层和池

化层一般会取若干个，采用卷积层和池化层交替设置，即一个卷积层连接一个池

化层，池化层后再连接一个卷积层，依此类推。由于卷积层中输出特征面的每个

神经元与其输入进行局部连接，并通过对应的连接权值与局部输入进行加权求和

再加上偏置值，得到该神经元输入值，该过程等同于卷积过程，CNN 也由此而

得名。 

每层卷积层由若干卷积核组成，每个卷积核的参数都是通过反向传播算法优化得

到的。卷积运算的目的是提取输入的不同特征，第一层卷积层可能只能提取一些

低级的特征如边缘、线条和角等层级，更多层的网络能从低级特征中迭代提取更

复杂的特征。 

 
图 3 卷积层的基本结构 

卷积层是池化层的输入层，池化层旨在通过降低特征面的分辨率来获得具有空间
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不变性的特征，起到二次提取特征的作用，它的每个神经元对局部接受域进行池

化操作，得到新的、维度较小的特征。常用的池化操作有最大池化、均值池化、

高斯池化、可训练池化、随机池化等[3]。 

 

图 4 （最大）池化的过程 

在 CNN 结构中，经多个卷积层和池化层后，连接着 1 个或 1 个以上的全连接层。

与 MLP 类似，全连接层中的每个神经元与其前一层的所有神经元进行全连接，

全连接层可以整合卷积层或者池化层中具有类别区分性的局部信息，最后一层全

连接层的输出值被传递给一个输出层。 

在先前的工作中，许多结果往往不令人满意，尤其是颜色不饱和现象较为突出，

如图 5所示： 

 

图 5 颜色不饱和的实例 

作者提出的一个可能的解释是先前的工作使用常见基于欧几里得距离的损失函

数，然而，这种损失函数对着色问题固有的模糊性和多模态性并不稳健。如果一

个对象可以采取一组不同的 ab 值，那么欧氏损失函数的最优解将具有某些“平

均值”特性。在颜色预测中，这种平均效应有利于灰度、去饱和的结果。此外，

如果可信的着色集是非凸的，那么解实际上将不在集内，从而得到不合理的结果。 

于是，作者另辟蹊径，将着色视作多分类问题。将 ab 通道划分成 10×10 的格点，

并选取 313 个 AB 对作为类的数量。对给定的输入𝐗，通过算法给出从原图像到

各 ab 对概率分布的一个映射𝐙ࣨ = 𝒢(𝐗)，其中𝐙ࣨ ∈ [0,1]թ×ո×ղ，𝐻和𝑊是图像的

长宽，𝑄是 ab 对的数量。使用的损失函数是标准的交叉熵： 
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Lվև५𝐙ࣨ, 𝐙६ = − ం𝑣(𝐙փӴ֒)ం𝐙փӴ֒Ӵ֌ log(𝐙ࣨփӴ֒Ӵ֌)
֌փӴ֒

 

其中𝑣(⋅)是加权项，可以根据颜色的稀有性进行加权。实际上，自然图像中的 ab

值往往较低，于是加权的因子应当与相应颜色所最接近的 ab 对相关： 

𝑣ि𝐙փӴ֒ी = 𝐰֌∗  

𝑞∗代表“最接近”之意。对于权值的确定，作者提出了如下思路： 

𝐰 ∝ ৃ(1 − 𝜆)𝐩̃ +
𝜆

𝑄
ৄ

−φ

 

𝔼[𝐰] = ం𝐩̃֌𝐰֌ = 1
֌

 

其中𝑝̃由真实图像采样并平滑化得到，𝜆 ∈ [0,1]为加权系数（最终发现𝜆 = φ
ϵ
效果

较好）。由于经过上述操作后，所得到的颜色只可能是选区的 313 个 ab 对之一，

于是为了 ab 过度分立化带来的粗糙性，定义了ℋ，将𝐙ࣨ映射到 ab 空间的颜色值

𝐘ࣲ： 

ℋि𝐙փӴ֒ी = 𝔼ॅ𝑓յ ि𝐙փӴ֒ीॆ,  𝑓յ (𝐳) =
exp (log (𝐳)/𝑇 )

∑ exp (log (𝐳֌)/𝑇 )
֌

 

这样的构造来源于所谓的“模拟退火算法”[4]，𝑇是所谓的“特征温度”，这样做

的目的是利用整个输出向量，而非单纯保留概率最大者，发现𝑇 = 0.38效果较好。 

 

图 6 不同𝑇下的结果 

 

4.主要结果 

虽然黑白图像着色是一项有重大意义的计算机图形学任务，但它也是计算机视觉
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中一个困难的预测问题的实例。作者经过一系列对比已经证明，使用深度 CNN

和一个精心选择的损失函数进行着色，可以产生与真实彩色照片几乎难以区分的

结果，一些结果如所示： 

 

图 7 该模型的一些结果 

这样的方法不仅提供了一个有用的图形输出，而且还可以被看作是表征学习的前

置任务。虽然只针对颜色进行训练，但我们的网络学习的表征对于物体分类、检

测和分割都是出乎意料的有用，与其他自我监督的预训练方法相比，表现十分出

色。 

 

5.小结 

总之，几位作者设计出了一种高效的基于卷积神经网络的黑白图像上色技术。他

们的贡献体现在两个方面：首先，他们在自动图像着色的图形问题上取得了进展：

设计了一个合适的目标函数，处理了着色问题的多模态不确定性，并捕获了广泛

的颜色多样性；引入了一个新的框架来测试着色算法，可能适用于其他图像合成

任务；通过在 100 万张彩色照片上进行训练，为该任务设定了一个新的高标杆。

其次，他们将着色任务转化为一种具有竞争力的、直接的自我监督表示学习方法，

在几个基准上取得了最先进的结果。不过需要注意的是，在实际测试中发现该模

型对动物（尤其是猫）的黑白照片预测效果较差，且当图像较为复杂时颜色也会

失真，相信今后会有更多更强大、高效的算法出现。 
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