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摘要：针对当前灰度图像彩色化算法容易出现色彩枯燥、颜色溢出和图像细节损失等问题，本文提出一种结合全局语义

优化的对抗性灰度图像彩色化算法。其中，生成网络采用自主改进的 Ｕ－Ｎｅｔ网络。一方面，改进的 Ｕ－Ｎｅｔ网络利用多

层卷积对输入图像进行逐步下采样，在获取多尺度层级特征和全局特征的同时，在跳跃连接中将全局特征和多尺度层级

特征进行自适应融合，从而有效增强算法对全局语义信息的理解能力并缓解颜色溢出的现象；另一方面，改进的 Ｕ－Ｎｅｔ
网络在上采样过程中融合通道注意力模块，使得在提取卷积特征时能够有效抑制噪声并降低特征冗余性。判别网络主

要采用全卷积结构，通过反向传播误差以达到优化生成网络的目的。此外，本文算法的损失函数将 ＷＧＡＮ－ＧＰ网络的

优化思想和颜色损失相结合，从而解决传统生成对抗网络训练时出现的梯度消失和模式崩溃等问题。本文算法在

Ｐｌａｃｅ３６５测试集上所获取的峰值信噪比、结构相似性和信息熵指标分别为２４．４５５ｄＢ、０．９４３和７．４８９。实验结果表明，本

文算法能够缓解颜色溢出，且细节保持和颜色饱和度方面都具有一定优势。
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１　引　　言

　　图像彩色化实质就是为灰度图像的每一个像
素分配颜色［１］。该技术在机器视觉、图像修复和
影视制作等方面具有重要的应用价值。现有的彩
色化方法有传统彩色化方法和基于深度学习的彩

色化方法。
传统的彩色化方法可分成两种：基于局部颜

色扩展的方法［１－４］和基于参考图的颜色传递的方

法［１－４］。其中，基于局部颜色扩展的方法需要人为
在灰度图像上进行颜色涂鸦，需要的用户操作量
较大，在颜色扩散过程中易出现边缘误扩散等问
题。基于参考图的颜色传递的方法需要选择一张
与待彩色化灰度图相似的彩色图进行颜色迁移，
虽然此类方法减小了用户操作量，但是对参考图
的依赖程度高。由于传统算法受人工干预影响较
大，且效率不高，在这个图像海量化的信息时代已
经不再适用。
目前，基于深度学习的彩色化算法已经能实

现自动彩色化。如Ｃｈｅｎｇ［１］等人利用卷积神经网
络来提取灰度图特征，使用联合双边滤波进行后
续处理，实现了较好的彩色化效果。Ｉｉｚｕｋａ［２］等
人利用双流结构，融合灰度图像的局部特征和全
局特征，并添加标签分类来实现颜色预测，但生成
图像 的 颜 色 饱 和 度 较 低 且 细 节 损 失 较 多。

Ｚｈａｎｇ［３］等人将图像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，但是容易造成颜色溢出的问
题。Ｌａｒｓｓｏｎ［４］等人使用 ＶＧＧ网络来解释场景

的语义组成和对象的定位，但仍存在细节损失等
问题。
近 些 年，生 成 对 抗 网 络 （Ｇｅｎｅｒａｔｉｖｅ

Ａｄｖｅｒｓａｒｉａｌ　Ｎｅｔｗｏｒｋ，ＧＡＮ）因其特殊的网络结
构和训练机制，在超分辨重建［５］、图像合成［６］与风
格转换［７］等领域都取得了巨大的成功。受此启
发，ＧＡＮ网络也被用来解决图像彩色化的问题。

Ｉｓｏｌａ等［８］人提出使用 Ｕ－Ｎｅｔ与 ＧＡＮ相结合的
方法，在一定程度上提升了彩色化效果。后来

Ｎａｚｅｒｉ 等［９］ 利 用 条 件 生 成 对 抗 网 络［８］

（ｃｏｎｄｉｔｉｏｎａｌ　Ｇｅｎｅｒａｔｉｖｅ　Ａｄｖｅｒｓａｒｉａｌ　Ｎｅｔｗｏｒｋ，

ｃＧＡＮ）来还原彩色化的过程。Ｃａｏ等［１０］也通过
在ｃＧＡＮ的多个卷积层中添加噪声来增加彩色
化效果的多样性，但彩色化后颜色溢出的现象仍
未改善。ＣｈｒｏｍａＧＡＮ［１１］是Ｐａｔｒｉｃｉａ等人提出来
的一种最新的对抗性彩色化算法，他们把图像场
景分类引入ＧＡＮ网络，通过对颜色信息和类别
分布的感知来实现灰度图像彩色化，可改善场景
彩色化错误的现象。由于以上基于ＧＡＮ的彩色
化方法均利用相对较浅的低维特征，对图像的全
局语义信息（例如场景的布局）理解不足，从而易
导致颜色溢出等现象，且在特征提取时存在一定
程度的细节损失。
针对以上问题，本文提出一种结合全局语义

优化的生成对抗彩色化算法。通过对输入图像进
行下采样获取多层特征和全局特征，并在跳跃连
接中将得到的全局特征分别与多尺度层级特征融

合来提升对图像整体语义信息的理解能力，且在
上采样过程中引入通道注意力机制来抑制噪声和

降低冗余特征的权重，增强有用特征的学习能
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力［１３］。同时搭建判别网络，动态化地评价生成图
像的质量，进一步提升颜色的丰富程度。本文的
损失函数在传统颜色损失的基础上引入带梯度惩

罚 的 Ｗａｓｓｅｒｓｔｅｉｎ 生 成 对 抗 网 络［１３－１４］

（Ｗａｓｓｅｒｓｔｅｉｎ　Ｇｅｎｅｒａｔｉｖｅ　Ａｄｖｅｒｓａｒｉａｌ　Ｎｅｔ－ｗｏｒｋ
ｗｉｔｈ　Ｇｒａｄｉｅｎｔ　Ｐｅｎａｌｔｙ，ＷＧＡＮ－ＧＰ）的优化思
想，用 Ｗａｓｓｅｒｓｔｅｉｎ距离［１５－１６］度量真假样本，以解
决传统ＧＡＮ在训练过程中出现的梯度消失和模
式崩溃等问题。实验证明，相比于目前主流算法，
本文算法的彩色化效果有一定提升。

２　全局语义优化的对抗性彩色化
算法

　　由于传统的ＲＧＢ模型并不能直观地反映亮

度信息，因此先把图像转换成Ｌａｂ模型。生成网
络的输入为亮度Ｌ 通道。生成网络主要包括３
部分：下采样、特征融合和上采样。首先下采样提
取多尺度层级特征和全局特征，然后在跳跃连接
中将得到的全局特征与每个尺度的层级特征融

合，接着在上采样过程中重构图像，最终预测输出
三通道Ｌａｂ的彩色图。之后将生成的彩色图和
真实的彩色图输入判别网络中进行识别。生成网
络和判别网络在动态博弈中不断增强性能，最终
达到生成高质量图像的目的。

２．１　生成网络
本文的生成网络在 Ｕ－Ｎｅｔ［１８］网络的基础上

进行改进，加深了网络深度并引入自适应特征
融合模 块 和 注 意 力 机 制。具 体 结 构 如 图 １
所示。

图１　生成网络结构

Ｆｉｇ．１　Ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ　ｏｆ　ｇｅｎｅｒａｔｏｒ

　　其中，为了减少最大池化带来的信息丢失，本
文采用卷积核为４，步幅为２，填充为１的卷积层
逐步下采样，依次获得不同尺度的层级特征和全
局特征。本文在跳跃连接添加特征融合模块分别
将全局特征和多尺度层级特征进行自适应融合。
由于层级特征提取的是感受野相对较小的局部信

息，而全局特征具有从整个图像的感受野中提取
的高维信息（如场景布局和类型等），因此全局特
征可作为一种先验信息来增强各个尺度的层级特

征［２，１７］，而且这两种特征的融合形成了对图像信
息的高效表达，有利于生成颜色自然且细节丰富

的图像。
与此同时，在上采样中将得到的全局特征逐

渐恢复高分辨率来构建图像。由于转置卷积易产
生棋盘格噪声，本文采用双线性插值和４×４的卷
积层组合的方式代替转置卷积来扩大图像尺寸。
随后，按照 Ｕ－Ｎｅｔ的思想，在每个尺度下将已增
强的低维层级特征通过跳跃连接与上采样的高维

特征拼接融合，共享低维特征的空间信息和细节
信息［１５，１７］。为了提升算法特征学习的性能，添加
了通道注意力机制［１８］对融合之后的特征进行通

道加权，抑制噪声同时更关注与任务相关的特征
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通道。

２．１．１　自适应特征融合模块
由于提取的层级特征感受野较小，主要包含

局部特征信息。一般来说，全局特征反应图像的
整体结构，例如场景布局和类型等［１７］。局部特征
更加注重图像的细节信息，反应图像区域内更详
细的变化。两者融合可以有效获取丰富的特征信
息，并且能增强算法全局语义信息的理解能力。
因此，本文在不同尺度上通过特征融合模块动态
的将全局特征和包含局部信息的层级特征进行融

合，如图２所示。

图２　特征融合模块结构

Ｆｉｇ．２　Ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ　ｏｆ　ｆｅａｔｕｒｅ　ｆｕｓｉｏｎ　ｂｌｏｃｋ

假设层级特征图ｆｌ的尺寸为Ｈ×Ｗ×Ｃｌ，全
局特征图ｆｇ 的尺寸为１×１×Ｃｇ。首先将全局
特征ｆｇ 经过１×１的卷积层进行调整，该卷积层
可自适应地从全局特征中提取最有用的信息来增

强通道数为Ｃｌ的层级特征。然后把卷积之后的
全局特征复制Ｈ×Ｗ 次，使得到的全局特征尺度
与待融合的层级特征尺度一致。最后将全局特征
与层级特征进行拼接融合，输出的特征尺寸为

Ｈ×Ｗ×Ｃｌ。融合公式如下：

ｆｏｕｔ＝δｂ＋Ｗ
ｆｌ
ｆｇ
熿

燀

燄

燅

烄

烆

烌

烎
， （１）

其中Ｗ 是一个Ｃｌ×２　Ｃｌ的权重矩阵，而ｂ是一个
维度为Ｃｌ的向量，Ｗ 和ｂ 都是网络的可学习
参数。

２．１．２　注意力模块

Ｕ－Ｎｅｔ结构的优势就是将下采样的多尺度特
征通过跳跃连接在上采样过程中进行整合，使得
语义信息丰富的高维特征和包含细节信息的低维

特征互补，增强算法的性能。但是融合之后的特
征层也包含了噪声响应和冗余特征信息，会对图
像彩色化造成干扰。因此，为了能高效地从特征
模块中获取有用特征信息，引入了通道注意力机
制使网络自动学习各个特征通道的相互依赖关

系，抑制噪声并增强有用特征通道的权重。注意
力机制模块结构如图３所示。

图３　注意力模块结构

Ｆｉｇ．３　Ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ　ｏｆ　ａｔｔｅｎｔｉｏｎ　ｂｌｏｃｋ

输入和输出的特征图尺寸均为 Ｈ×Ｗ×Ｃ，
首先对输入的特征图进行全局平均池化，得到一
个１×１×Ｃ的特征图。从某种程度来说，该特征
图具有全局感受野，可看作是对各个通道的描述。
全局平均池化公式如下：

Ｚｃ＝
１

Ｗ ×Ｈ∑
Ｗ

ｉ＝１
∑
Ｈ

ｊ＝１
ｕｃｉ，ｊ（ ）， （２）

其中，ｕｃ（ｉ，ｊ）表示输入特征图的第ｃ个通道内
位置为 （ｉ，ｊ）的像素值，Ｚ 为全局平均池化后的
特征图。随后将特征图Ｚ 经过两个级联的卷积
层和激活层来学习各个特征通道的相关性。第一
个卷积层对特征通道生成尺度为１×１×Ｃ／１６的
特征图，第二个卷积层再把特征图扩展回１×１×
Ｃ，经过ｓｉｇｍｏｉｄ函数激活输出得到每个特征通
道的重要性。最后得到的特征权重通过乘法加权
在输入的特征上，从而达到抑制噪声和增强与任
务相关的特征通道权重的目的［１８］，在一定程度上
提升了算法的性能。

２．２　判别网络
判别网络的目标是尽可能地区分生成图像和

真实图像，本文判别网络由５层全卷积层构成，详
细结构如表１所示。

表１　判别网络结构

Ｔａｂ．１　Ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ　ｏｆ　ｄｉｓｃｒｉｍｉｎａｔｏｒ

卷积层 结构 步长 通道数

Ｃｏｎｖ１　 ４×４　 ２　 ６４

Ｃｏｎｖ２　 ４×４　 ２　 １２８

Ｃｏｎｖ３　 ４×４　 ２　 ２５６

Ｃｏｎｖ４　 ４×４　 ２　 ５１２

Ｃｏｎｖ５　 ４×４　 １　 １

判别网络前４层采用的是步长为２的４×４
卷积层，同时每次下采样之后特征图的通道数加
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倍，每个卷积层后采用Ｌｅａｋｙ　Ｒｅｌｕ激活函数。判
别网络的最后一层将特征图映射成单通道输出。
判别网络的输入是生成网络生成的彩色图和与之

对应的真实彩色图，经过判别网络处理之后返回
输入图像是真或假的概率值。判别网络对生成图
像进行评估判别，通过优化损失函数，反向传播误
差调整网络结构参数，以进一步改善生成网络的
彩色化效果。

２．３　目标损失函数的设计
传统ＧＡＮ大多基于ＪＳ散度进行优化，而ＪＳ

散度易发散从而导致产生梯度消失的现象，不利
于生成网络进一步的学习。ＷＧＡＮ－ＧＰ网络采
用了 Ｗａｓｓｅｒｓｔｅｉｎ距离［１４］作为判别真假图像的依
据，且在损失函数中添加了梯度惩罚使得判别网
络满足１－Ｌｉｐｓｃｈｉｔｚ限制，以解决传统 ＧＡＮ在训
练过程中产生的梯度消失和模式崩溃等问题。
本文将 ＷＧＡＮ－ＧＰ的优化思想与颜色损失相

结合来设计算法的损失函数。生成网络的损失包
括颜色损失和对抗损失两部分，具体表达式如下：

Ｌｇ（Ｇ，Ｄ）＝ＬＣ（Ｇ）＋λ１Ｌａｄｖ（Ｇ，Ｄ），（３）
其中：ＬＣ 表示颜色损失，Ｌａｄｖ表示对抗损失。由
于Ｌａｄｖ∶ＬＣ ＝１　０００∶１，通常情况下，当对抗损失
为主导时，会使得网络权重被带偏，因此需要设置

λ１ 用于平衡两类损失。考虑到算法的主要任务
是学习颜色信息，实验设置λ１为１ｅ－４，使得颜色
损失占据主导地位。
对抗损失的具体定义如式４：

Ｌａｄｖ（Ｇ，Ｄ）＝－Ｅｘ︿～ｐｇ Ｄ　Ｇ　ｘ
︿（）（ ）［ ］，（４）

Ｐｇ 表示生成彩色图的数据分布，颜色损失ＬＣ 表

达式如式（５）所示，它是计算真实彩色图与生成彩
色图的Ｌ１距离得到的。相比于Ｌ２损失，Ｌ１损失
能较少生成图像细节模糊的现象。其中Ｐｒ 表示
真实彩色图的数据分布。

ＬＣ（Ｇ）＝Ｅ Ｌ，ａｒ，ｂｒ（ ）～ｐｒ［‖Ｇ　Ｌ（ ）－ Ｌ，ａｒ，ｂｒ（ ）‖１］，
（５）

其次，判别网络的损失函数引入了 Ｗａｓｓｅｒｓｔｅｉｎ
距离［１４］，公式表达如式（６）所示。

Ｌｄ（Ｇ，Ｄ）＝Ｅｘ︿～ｐｇ Ｄ　Ｇ　ｘ
︿（）（ ）［ ］－

Ｅｘ～ｐｒ Ｄ　ｘ（）［ ］＋λＬｇｐ ， （６）

公式前两项表示真实数据分布与生成数据分布之

间的 Ｗａｓｓｅｒｓｔｅｉｎ距离。权重λ取１０。Ｌｇｐ 表示
梯度惩罚项，公式定义为：

Ｌｇｐ ＝Ｅｘ～～ｐｘ～ ‖ !ｘ
～
Ｄ（ｘ

～）‖２－１（ ）２［ ］ ．
（７）

添加梯度惩罚的目的是使得判别网络满足

Ｌｉｐｓｃｈｉｔｚ限制。其中Ｐｘ～ 表示惩罚项的采样分

布，获取Ｐｘ～的方法为：在真实数据分布Ｐｒ和生成
数据分布Ｐｇ中各进行一次采样，然后在两点连线
处进行一次采样。采样公式表达为：

ｘ
～
＝εｘ＋ １－ε（ ）ｘ

︿， （８）

ε为从［０，１］的正态分布中选取的随机数，ｘ ～
ｐｒ ，ｘ

︿
～ｐｇ 。

３　实验结果与分析

３．１　实验环境与设置
本实验在Ｐｙｔｏｒｃｈ深度学习框架下实现，利

用ＴＩＴＡＮ　ＲＴＸ加速训练。选用Ｐｌａｃｅ３６５场景
数据集对网络进行端到端的训练，该数据集包含

３６５个不同场景的１８０多万张图片。训练之前先
将数据集里少量灰度图和场景灰暗的图片滤除以

保证算法能更好地学习颜色信息，处理之后最终
选取１　６８７　４２４张图片作为训练集，１０　０００张图
像为测试集。
首先将输入图片颜色空间从 ＲＧＢ转化成

Ｌａｂ，将Ｌ 通道作为生成网络的输入。由于网络
存在尺度为１×１×Ｃ的全局特征，需要固定输入
尺寸的大小，实验选用２５６×２５６的输入图像。算
法采用 Ａｄａｍ 算法优化损失函数，初始学习率

ｌｒ＝０．０００　１，β１＝０．５，β２＝ ０．９９９，权重衰减为

０．００５。每批次大小为３２，共训练１０个周期，训
练期间每迭代１　０００个批次进行一次验证输出，
观察算法的彩色化效果。

３．２　评价指标
为了评估算法的彩色化效果，本文分别从定

性和定量两个方面进行分析。定性分析主要从视
觉效果上进行评价，定量分析采用峰值信噪比
（Ｐｅａｋ　Ｓｉｇｎａｌ　ｔｏ　Ｎｏｉｓｅ　Ｒａｔｉｏ，ＰＳＮＲ）、结构相似性
（Ｓｔｒｕｃｔｕｒａｌ　Ｓｉｍｉｌａｒｉｔｙ，ＳＳＩＭ）和信息熵（Ｉｎｆｏｒ－
ｍａｔｉｏｎ　Ｅｎｔｒｏｐｙ，ＩＥ）作为评价指标。峰值信噪比
是一种使用广泛的客观评价指标，其数值越大表
示失真越小。结构相似性是衡量两幅图像相似度
的指标，而信息熵表示的是图像包含信息的丰富
程度，信息熵越大，图像信息越丰富，图像质量
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越好。

３．３　不同算法的结果对比
为了证明本文算法的有效性，将本文算法与

现有彩色化算法［２－４，１１］进行比较。实验结果如图

４所示。
首先针对颜色溢出的问题，例如第１行中，由

于缺乏对图像全局语义的理解，文献［２，４］算法倾
向于把跑道赋予天空的蓝色，文献［３，１１］算法稍
好一些，但也将原本红色的跑道混合了少量蓝色，
而本文算法较好地将跑道的颜色恢复出来。在第

２行，文献［３］算法生成了更接近真实图像饱和度
高的红色，而鲜艳红色也违和地出现在轮胎上，文

献［２，４，１１］算法得到的颜色饱和度较低且颜色不
连续，本文算法在保持颜色饱和度较高的同时，也
没有出现颜色溢出的现象。在第３行，文献［３］生
成了紫色和黄色混合的花朵，呈现不自然的彩色
化效果，文献［２］花瓣的颜色饱和度较低且分布不
均匀，文献［４］的颜色鲜艳但是没有还原花蕊的颜
色信息，文献［１１］突出花蕊的细节信息，而有部分
花瓣混合少量绿色。相较之下，本文算法生成的
花朵颜色鲜艳且突出花蕊细节信息，在一定程度
上能够减少颜色溢出。
针对细节损失的问题，在第４行，本文算法还

原了泳池颜色这个细节信息，而且周围的草地树

图４　不同彩色化算法结果对比

Ｆｉｇ．４　Ｒｅｓｕｌｔ　ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ　ｏｆ　ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ　ｃｏｌｏｒｉｚａｔｉｏｎ　ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ
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木也呈现较好的彩色化效果。其他算法均没有给
泳池赋予恰当的颜色，泳池周围的草地等也整体
呈现灰褐色。在第５行中，其他算法都忽略水果
筐的颜色细节，且对水果的颜色恢复较差，而本文
算法不仅还原了水果筐的颜色细节，而且图像整
体颜色也更接近真实图像。
通过以上对比可知，本文算法在保持较饱和

颜色信息的同时，一定程度上也能够缓解颜色溢
出和细节损失等问题。
同时，为了从客观的角度证明本文算法的优

越性。采用３．２介绍的３种评价指标，对多种彩
色化算法结果进行定量评估，对比结果如表２所
示。表中计算的结果是对于所有测试集图像的指
标平均值。可以观察到，对于相同的测试图片，本
文算法具有更好的评价指标，证明本文算法生成
的彩色图相比于其他几种算法彩色化效果更佳。

表２　不同算法结果对比

Ｔａｂ．２　Ｒｅｓｕｌｔ　ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ　ｏｆ　ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ　ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ

算法 ＰＳＮＲ／ｄＢ　 ＳＳＩＭ　 ＩＥ

文献［１２］ ２４．１４３　 ０．９３８　 ７．４４７

文献［２］ ２３．９７４　 ０．９３５　 ７．４３５

文献［４］ ２３．０２２　 ０．９２４　 ７．３９４

文献［３］ ２２．８６９　 ０．９１７　 ７．４４０

本文算法 ２４．４５５　 ０．９４３　 ７．４８９

以上各种算法处理２５６×２５６尺寸大小的图
像平均所需时间如表３所示。

表３　不同算法处理时间

Ｔａｂ．３　Ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ　ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ　ｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇ　ｔｉｍｅ

算法 时间／ｓ

文献［１２］ ０．１

文献［２］ ０．４

文献［４］ ０．８

文献［３］ ０．３

本文算法 ０．２

３．４　消融实验
本实验采用不同的网络结构进行训练，来验

证ＧＡＮ结构和各模块对算法性能的影响。（１）
原始 Ｕ－Ｎｅｔ＋ＧＡＮ；（２）Ｕ－Ｎｅｔ＋ＧＦ＋ＧＡＮ：

ＧＡＮ的生成网络在Ｕ－Ｎｅｔ基础上添加全局特征
优化模块；（３）本文算法：Ｕ－Ｎｅｔ＋ＧＦ＋Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ
＋ＧＡＮ，生成网络继续添加通道注意力模块；（４）
本文算法去除ＧＡＮ：Ｕ－Ｎｅｔ＋ＧＦ＋Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ，单
独训练本文算法的生成网络Ｇ。前３种生成网络
复杂度依次升高，可分别验证全局特征优化和通
道注意力的作用，最后只训练本文算法的生成网
络Ｇ，来验证ＧＡＮ结构对彩色化效果的影响。
由表４可知，添加全局特征优化模块后，相

比于原始的 Ｕ－Ｎｅｔ结构，各项指标均有所提升，
说明全局特征与多尺度层级特征的融合有利于

生成质量更高的图像。通道注意力模块的添加
进一步增强算法的性能。而只训练本文算法的
生成网络，评价指标均有所下降，证明 ＧＡＮ结
构对图像彩色化有一定提升效果。具体效果如
图５所示。

表４　各模块作用验证

Ｔａｂ．４　Ｅｆｆｅｃｔ　ｖａｌｉｄａｔｉｏｎ　ｏｆ　ｅａｃｈ　ｍｏｄｕｌｅ

算法 ＰＳＮＲ／ｄＢ　 ＳＳＩＭ　 ＩＥ

Ｕ－Ｎｅｔ＋ＧＡＮ　 ２２．０７７　 ０．９１８　 ７．４６９

Ｕ－Ｎｅｔ＋ＧＦ＋ＧＡＮ　 ２３．６９６　 ０．９３４　 ７．４８６

本文算法 ２４．４５５　 ０．９４３　 ７．４８９

本文算法去除ＧＡＮ　 ２２．１４８　 ０．９２１　 ７．４４２

原始Ｕ－Ｎｅｔ结构的生成网络容易出现颜色
溢出的现象，如图５（ａ）把房子的屋顶和部分墙面
都赋予了天空的蓝色，且忽略了房子旁边的指示
牌的颜色信息。添加全局特征优化模块也相当于
引入了全局语义优化，如图５（ｂ）屋顶和墙面的蓝
色去除，图像的边界更加清晰，指示牌也还原了较
浅的红色。说明全局特征优化模块一定程度上增
强了算法对图像的整体信息的理解，有利于减少
颜色溢出的现象。接着再添加完通道注意力模块
后（图５（ｃ）），指示牌和门等细节的颜色信息都有
少许的加深。由此可知，全局特征优化模块与通
道注意力模块对算法性能都有不同程度的提升效

果。而在本文算法的基础上去除ＧＡＮ结构训练
得到的效果图（图５（ｄ）），虽然缓解了颜色溢出的
问题，但是颜色的饱和度和图像质量都不如本文
算法的效果图（图５（ｅ））。这说明ＧＡＮ网络有利
于生成彩色化效果更好的图像。
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图５　不同网络结构的结果对比

Ｆｉｇ．５　Ｒｅｓｕｌｔ　ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ　ｏｆ　ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ　ｎｅｔｗｏｒｋ　ｓｔｒｕｃｔｕｒｅｓ

４　结　　论

本文提出的彩色化算法是基于一种对抗策

略，将全局特征与多尺度层级特征融合来捕捉图
像的全局语义信息，并且引入通道注意力模块，通
过抑制噪声和增强与任务相关的特征通道的权

重，以提高算法的性能。同时本算法的损失函数
还在 ＷＧＡＮ－ＧＰ的优化基础上添加颜色损失，便

于网络训练。实验结果表明，该算法在主观视觉
上和评价指标上都取得了较好的效果。其中在

Ｐｌａｃｅ３６５测试集上ＰＳＮＲ和ＳＳＩＭ指标分别达到

２４．４５５ｄＢ和０．９４３。而且通过消融实验证明了全
局特征与多尺度层级特征融合模块、注意力模块
和ＧＡＮ网络结构对算法性能的提升都起到了实
质性的作用。相比于以往算法，本文算法在全局
语义信息理解、图像细节保持和颜色饱和度方面
有较好的优势。
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