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一种改进的生成对抗网络的图像上色方法研究
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(广西师范大学 电子工程学院,广西 桂林 541004)

摘摇 要:利用手持云台对黑白照 / 图像进行拍摄再对其进行上色是耗时耗力的工作,为了提高对黑白照片 / 图像上色的效

率和视觉效果,利用深度学习的卷积神经网络提出了一种基于改进生成对抗网络的上色算法。 采用了原模型 pix2pix
(image-to-image translation with conditional generative adversarial networks )的 U 型结构的生成器并在其中引入了自注意力

机制提高输出图像的色彩多样性;其次是使用实例归一化对网络结构作进一步的优化处理,生成器和判别器在网络训练

期间不断进行相互对抗学习,同时模型不断学习并优化黑白照片 / 图像到对应彩色图像的映射关系;最后实现了对黑白照

片 / 图像的自动化上色,同时使用客观量化指标(MSE、PSNR 和 SSIM)对实验结果进行评价。 实验结果表明:该算法能快速

有效实现对黑白照片 / 图像的无监督上色,同时保持良好的视觉效果。
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Research on an Improved Method of Generative Adversarial
Networks Image Coloring

JIANG Wen-jie,LUO Xiao-shu*,DAI Qin-xuan
(School of Electronic Engineering,Guangxi Normal University,Guilin 541004,China)

Abstract:It is time-consuming and labor-intensive to take a black and white photo / image and then paint it with a hand holder. In order
to improve the efficiency and visual effect of black - and -white photo / image,we propose a coloring algorithm based on improved
generative adversarial networks with deep learning convolutional neural network. The U-shaped structure of the original model pix2pix
( image-to-image translation with conditional adversarial networks) is adopted and a self-attention mechanism is introduced to improve
the color diversity of the output image. Followed by the use of instance normalization to further optimize the network structure, the
generator and discriminator continue to compete against each other during network training,while the model continuously learns and
optimizes the mapping of black and white photo / image to corresponding color images. Finally the automatic coloring of black and white
photo / image is realized,and the experimental results using objective quantitative indicators (MSE,PSNR and SSIM) are evaluated,
which show that the proposed algorithm can quickly and effectively achieve the unsupervised coloring of black and white photo / image
while maintaining better visuals.
Key words:black and white photo / image;coloring;convolutional neural network;unsupervised learning;generative adversarial network
(GAN)

0摇 引摇 言
近年来,深度学习在图像处理领域表现出了巨大

的优越性,目前手工对其进行上色将花费巨大的时间

和人力成本,所以还无法做到对黑白照片 / 图像的批量

上色处理。 如果能够借助深度学习的方法将上色这一

过程无监督化,将在效率和时间上给黑白照片 / 图片带

来质的提升,提高其艺术观赏价值。

文献[1-2]提出了使用人工干预和灰度直方图对

灰度图进行上色,效率不高,很难进行大规模推广应

用。 文献[3-5]提出一种艺术风格转化的方法,这种

方法是通过卷积神经网络分别提取两张图片的特征,
然后再将得到的特征结合起来组合成新的图片,并没

有实现真正的上色功能。 在文献[6]中针对高分辨率

图片上色的问题,突破了难以生成高分辨率图像的限
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制,虽然实现了对高分辨率图片上色,但也增加了训练

难度同时对计算机硬件提出了更高的要求。
生成对抗网络作为深度学习中的一种概率生成模

型,最早由 Ian Goodfellow 等人[7]于 2014 年提出,它能

够自动学习图片的输入到输出的映射,不需要构造复

杂的目标函数,构建了泛化模型。 GAN 由两个网络构

成,分别是生成器 G ,其作用是抓取数据分布特征,另
外一个是判别器 D ,其作用是估计图片来自训练数据

还是来自于生成器 G生成的图片。 两者进行极大极小

值博弈[7]最终达到动态平衡,具体表达式如下所示:
min(G)max(D)V(D,G) =
Ex ~ pdata

[logD(x)] + Ez ~ p z( z)[log(1 - D(G( z)))]

(1)
对黑白照片 / 图像进行上色需要考虑两个因素:输

出的彩色图像与原来的黑白照片 / 图片的底层轮廓信

息不变,另外就是上色的合理性。 文中在兼顾底层信

息不变和上色合理性的前提下,构建了基于改进生成

对抗网络的黑白照片 / 图片无监督上色模型。 该模型

包含了带有 U 型[8] 结构的生成器模型和以块的方式

(PatchGAN) [9]的判别器模型。 该模型是以黑白照片 /
图像作为生成器模型的输入,然后生成器输出彩色图

像,接下来通过判别器判断该输出彩色图是来自真实

分布还是生成器输出图像,生成器和判别器两者以对

抗的方式相互进行训练,不断优化黑白图像和彩色图

像的映射关系,最后得到稳定的网络模型。 由于黑白

照片 / 图像到彩色照片的数据集较少,文中所用的数据

集是从各大网站抓取并进行加工处理后得到,使用

tensorflow 在 GPU 上对模型进行训练。

1摇 研究方法
利用 GAN 对黑白照片 / 图像样本集进行无监督

上色训练,最终输出彩色图像。 训练好的 GAN 模型

虽然能够将输入的黑白图像转化为彩色图像,但是却

无法保持上色的合理性。 为了解决这个问题,这里引

入了 条 件 对 抗 网 络 CGAN ( conditional generative
adversarial nets) [10]。 该网络是在 GAN 的生成器和判

别器都额外添加一个条件 y ,即生成器必须要生成和

条件 y 匹配的样本,判别器不仅要判别图像是否真实,
还要判别图像和条件 y 是否匹配。 CGAN 的基本结构

如图 1 所示。
生成器 G ,输入为一个噪声 z ,输出一个图像

G( z) ,判别器 D ,输入为一个图像 x ,输出该图像为真

实的概率 D(x) ,CGAN 的损失函数可以定义为:
LCGAN(G,D) = Ex,y[logD(x,y)] + Ex,z[log(1 -

D(x,G(x,z))] (2)

Discriminator

Generator

图 1摇 CGAN 基本结构

文中算法在 CGAN 基础上进行改进,原始的

CGAN 为了能够加快训练网络时的收敛速度以及归纳

统一样本的统计分布性,采用批量归一化 BN( batch
normalization) [11],它能将数据强行归一化为均值为 0、
方差为 1 的正态分布上,这样有利于数据分布一致,也
避免了梯度消失。 BN 的缺点也很明显,首先,它对样

本的数量的大小比较敏感,因为每次计算的方差和均

值都在一个批量上,所以如果批量太小,这会导致方差

和均值不足以代表整个数据分布。 其次 BN 只对固定

深度的前向神经网络很方便。
基于此,文中采用了实例归一化 IN( instance nor鄄

malization) [12]替换 BN,这是因为在无监督上色中,输
出图像主要依赖于某个图像实例,IN 是对一个批次中

单张图片进行归一化,而不是像 BN 对整批图片进行

归一化然后提取平均值,所以 IN 更适合于无监督上

色,提高输出图片上色的合理性和更好地保留底层信

息,IN 的计算公式如下:

y tijk =
x tijk - 滋 ti

滓2
ti + 着

(3)

滋 ti =
1
HW移

W

l = 1
移

H

m = 1
x tilm (4)

滓2
ti =

1
HW移

W

l = 1
移

H

m = 1
(x tilm - m滋 ti)

2 (5)

其次,该算法还在生成器中引入了自注意力 Self-
Attention[13]机制,传统的生成对抗网络的问题表现在

卷积核的大小选取上,小的卷积核很难发现图像中的

依赖关系,但是大的卷积核又会降低卷积网络的计算

效率。
为了提升上色效果,该算法将 Self-Attention 加载

到生成器网络中,具体网络如图 2 所示,即在前一层的

特征图上加入 Self-Attention 机制,使得生成对抗网络

在生成时能区分不同的特征图。
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图 2摇 Self-Attention 机制结构

摇 摇 图中 f(x) = W fx,g(x) = Wgx ,W f 、Wg 都是网络的

参数,Self-Attention 机制的注意力计算如下:

茁 j,i =
exp( s ij)

移
n

i = 1
exp( s ij)

,s ij = f (x i)
Tg(x j) (6)

注意力层的输出如下所示:

o j = 移
n

i = 1
茁 j,ih(x i),h(x i) = Whx i (7)

最后得到加入了 Self-Attention 机制的特征图:
y i = 酌o i + x i 摇 (8)
这里 酌 的值初始化为 0,再逐渐增大权重,由于

Self-Attention 一开始可能训练得不太好,用它作指引

效果不好,所以等 Self-Attention 层训练得越来越好后

再加大 酌 的值。

2摇 网络结构
在对图像彩色化的问题上,为了保持原图像的底

层轮廓信息不变和上色的合理性,一般是采用 U-Net
结构,如图 3 所示,其好处是不需要所有的信息都通过

生成器的所有层,这样就能使得输入和输出图像的底

层信息和突出边缘位置信息能够被共享。 U-Net 型网

络对于提升输出图像的细节起到了良好的效果。

图 3摇 生成器模型结构

对于判别器 D ,文中采用 PatchGAN 的方法,即对

每张输出图像的每个 N* N小块(Patch)计算概率,然
后再将这些概率求平均值作为整体的输出,其优点在

于可以加快模型收敛和计算的速度。 判别器模型结构

如图 4 所示。

图 4摇 判别器网络结构

3摇 损失函数
文中算法的损失函数基于 CGAN 进行改进,和

CGAN 相比少了噪声输入,文中定义了和 CGAN 相同

的损失,另外为了加快模型的收敛速度并提高图像的

清晰度,在CGAN 损失函数的基础上还添加了 L1 损失:
LL1(G) = Ex,y,z[椰y - G(x,z)椰1] (9)
最终得到的目标函数为:
G = arg min(G)max(D)LCGAN(G,D) + 姿LL1(G)

(10)

4摇 实摇 验
4. 1摇 实验平台

由于在模型训练中需要大量的卷积计算,相对于

CPU 而言,GPU 的运用将极大地缩短训练时间,加快

训练速度。 本实验中所使用的计算机配置是双 E5 -
2637 v4 CPU,操作系统为 Ubuntu 16. 04,同时还使用

了 GTX1080Ti 显卡、12 GB 内存来加快训练。 所使用

的平台是谷歌开发的机器学习框架 tensorflow1. 9。
4. 2摇 实验效果

该算法所用到的图像数据集是使用爬虫从各大网

站上随机抓取的,经过筛选并剔除不适用于训练的图

像,最后剩下大约 2 万张的数据图像,最终典型的实验

效果如图 5 所示。

图 5摇 上色方法效果比较

4. 3摇 实验对比

为了进一步验证该算法的有效性,这里进行了简
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化模型测试,使用控制变量法单独分出了 CGAN 模

型,分别使用 IN 项和 GN(group normalization) [14]项代

替原模型的 BN 项,最终的实验效果如图 6 所示。

图 6摇 不同算法效果比较

从上面对比分析可知,CGAN 模型经过训练后虽

然也能对黑白图像进行上色,但色彩较为单一;将
CGAN 模型的 BN 项替换成 IN 项,其色彩要比原模型

鲜艳,但色彩分布不均匀;采用 GN 项替换后虽然色彩

分布较为均匀但是色调偏暗,最后文中把 IN 项和添加

的 Self-Attention 项结合起来,其效果比原先算法都要好。

5摇 量化对比分析
为了更加准确地分析生成图片的质量好坏,该算

法 采 用 了 衡 量 图 片 质 量 的 若 干 指 标: 均 方 差

(MSE) [15],数值越小表示越接近原图,峰值信噪比

(PSNR) [16] 和结构相似度(SSIM) [17],数值越大表示

画质越好。 该算法选取了测试集作综合比较,最终将

实验结果进行定量计算,结果如表 1 所示。
表 1摇 不同算法对数据平均客观指标对比

指标 CGAN GN IN 文中

MSE 363. 86 442. 58 353. 55 303. 51
PSNR 22. 71 21. 71 22. 87 24. 92
SSIM 0. 61 0. 49 0. 65 0. 72

摇 摇 从表 1 可知,使用实例归一化 IN 进行网络优化以

及在生成器中引入自注意力 Self-Attention 机制的效

果相较于 CGAN、GN 和 IN 在测试集的评价结果,
MSE 分别减少了 60. 35,139. 07 和 50. 04,PSNR 分别

提高了 2. 21 dB,3. 91 dB 和 2. 03 dB,SSIM 指标略有

提高,这是因为实例归一化能够较好地保留底层信息,
另外由于黑白图像到彩色图像的映射关系复杂,引入

自注意力机制能够提高生成图像的上色效果,进一步

体现了该算法的优越性。

6摇 结束语
文中研究了基于改进生成对抗网络的上色算法,

实现了对黑白照片 / 图像的上色。 该算法通过理论分

析及对比试验发现,当采用实例归一化 IN 以及在生成

器中引入自注意力机制 Self-Attention,最终的实验效

果在指标评价上均要比原始模型有较大提高,这充分

说明了该算法的可行性和有效性。 由于目前的上色方

法中,研究对象均是低分辨率图像,后续将对高分辨率

图像上色作进一步研究。
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