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结合语义分割的灰度图像彩色化

高晓宁，尹丽菊，王　峰，邓玉林，秦怡鸣
（山东理工大学 电气与电子工程学院，山东 淄博 255049）

摘     要：图像彩色化是计算机视觉领域备受关注的核心问题之一，近年来吸引了越来越多的研究

者。彩色化技术提高了人眼对灰度图像，特别是微光图像中目标的识别率和场景的理解力，但目

前彩色化方法仍然存在颜色溢出、颜色偏差和边界模糊等问题。为解决上述问题，提出了一种结

合语义分割的灰度图像彩色化方法。该方法设计了一个由分类子网络、语义分割子网络组成的

彩色化网络，将语义分割子网络和分类子网络提取的特征融合到彩色化网络中，引导彩色化网络

为图像中每个对象和背景赋予准确的颜色；将结合空间和通道的注意力机制引入语义分割子网

络，获得更准确的语义分割结果，提高彩色化网络对图像边界的感知能力和对细节的处理能力。

为验证本文方法的有效性，通过多像素光子计数器实验平台，在低照度环境下拍摄了多组不同场

景的微光图像，并对其进行彩色化验证。结果表明，所提方法在峰值信噪比 (peak signal-to-noise
ratio， PSNR)、 结 构 相 似 性 (structural  similarity  index  measure， SSIM)、 感 知 相 似 度 (learned  perceptual
image patch similarity，LPIPS) 上分别提升 6.12%、11.65%、4.99%。
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Colorization of grayscale images combined with semantic segmentation

GAO Xiaoning，YIN Liju，WANG Feng，DENG Yulin，QIN Yiming
（School of Electrical and Electronic Engineering, Shandong University of Technology, Zibo 255049, China）

Abstract：Image colorization is one of the core problems of great interest in computer vision and has attracted

more and more researchers in recent years. The colorization technique improves the recognition rate and scene

comprehension  of  targets  of  human  eyes  in  grayscale  images,  especially  in  low-light-level  (LLL)  images.

However,  the  current  colorization  methods  still  have  problems  such  as  color  bleeding,  color  deviation  and

boundary blurring.  To solve the  above problems,  a  colorization method for  grayscale  images combined with

semantic segmentation was proposed. A colorization network composed of a classification sub-network and a

semantic  segmentation  sub-network  was  designed  to  fuse  the  features  extracted  from  the  semantic

segmentation  sub-network  and  the  classification  sub-network  into  the  colorization  network,  and  guide  the

colorization network to assign an accurate color to each object and background in the image. Then the attention

mechanism combining with the space and channel was introduced into the semantic segmentation sub-network

to  obtain  a  more  accurate  semantic  segmentation  results,  thereby  improving  the  perception  ability  of  image
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boundaries and the processing ability of details of the colorization network. To verify the effectiveness of the

proposed method, several sets of LLL images of different scenes were captured under LLL environment and

colorized by multi-pixel photon counter (MPPC) experimental platform. The experimental results show that the

peak signal-to-noise  ratio  (PSNR),  structural  similarity  index measure (SSIM),  and learned perceptual  image

patch similarity (LPIPS) of the proposed method is improved by 6.12%, 11.65%, and 4.99%, respectively.

Key words：image colorization；semantic segmentation；attention mechanism；low-light-level images
  
引言

图像彩色化是指为灰度图像的每一个像素预

测合理颜色，它能够延伸人眼视觉感知能力，在当

前图像处理中备受关注 [1-3]。灰度图像，尤其是微

光图像 [4]，在实际应用中受到了可视化效果和人眼

获取图像信息的限制。这是因为在低光照环境

下，传统的可见光摄像头在这种情况下无法正常

工作 ，而多像素光子计数器  (multi-pixel  photon
counter，MPPC)则能够准确地捕捉到低光照环境

中的细节，不会造成欠曝的情况，MPPC依赖于雪

崩效应成像，能够在极微弱的环境中检测图像，在

捕获微光图像方面具有很大优势。然而 ，由于

MPPC捕获的微光图像通常是灰度图像，缺乏颜色

信息，造成很多重要细节的缺失，这限制了其在实

际应用中的可视化效果和人眼对图像信息的获取

程度。因此，对微光图像进行彩色化具有重要的

现实意义，尤其是在军事、生物医学、夜间自动驾

驶和海洋探索等领域，彩色化技术能够将原来低

对比度的微光图像转换为符合或近似人类视觉感

知的彩色图像，显著改善图像质量，并提升人眼对

图像中目标的识别能力，从而更好地理解场景的

细节[5-6]。这一技术对于修复老照片、老电影、多光

谱图像、遥感图像，以及各种计算机视觉任务（如

图像压缩、辅助图像分类和分割任务等）方面都具

有重要的应用价值 [7-10]，彩色化后的微光图像在航

空航天、军事作战、军用以及民用等领域也都得到

了广泛的应用。

图像彩色化技术分为传统彩色化方法和基于

深度学习的彩色化方法。传统的彩色化方法依靠

用户的干预，如局部颜色扩展 [11-12] 或颜色传递 [13-15]

的方法。这些方法需要大量人力参与，并且对参

考图像要求较高。在处理复杂的图像结构和颜色

时，传统彩色化方法的效果并不理想。目前，基于

深度学习的彩色化方法利用大规模数据集对神经

网络进行训练，使网络可以自主地学习图像的颜

色分布和特征，逐渐取代了传统人工彩色化方法，

在彩色化技术中得到了广泛的应用。这种端到端

的网络不受人为或其他因素的影响，实现了高效

且易于操作的彩色化过程。现有的彩色化方法大

多选择借助从灰度图像中再次提取特征作为辅助

信息，改善彩色化网络的着色效果。CHENG Z等

人 [16] 提出了第 1个使用深度神经网络对灰度图像

进行彩色化的方法，从不同图像中提取低级、中

级、高级 3种不同层次的特征作为网络预测色度

通道的依据，再利用联合双边滤波进一步细化输

出的色度值，从而减少神经网络引入的伪影；LIZU-
KA S等人 [17] 提出了双分支网络架构，在彩色化网

络中融合局部特征和全局特征先验信息，提升了

网络对图像整体语义信息的理解，提高了彩色化

的效果；LARSSON G等人 [18] 利用分类任务预训练

网络，用 CNN(convolutional neural networks)学习逐

像素颜色直方图，通过 VGG(visual geometry group)
网络来解释场景的语义组成和物体的定位，然后

预测每个像素的颜色直方图；ZHANG R等人 [19] 将

图像彩色化问题转换为了对像素点进行颜色分类

的问题，提取局部和全局特征来预测颜色信息，该

网络在标记数据集中进行分类和彩色化的联合训

练，学习每个像素的颜色分布，这缓解了使用回归

损失训练彩色化模型导致的图像颜色暗淡的问题。

另 外 ， 生 成 对 抗 网 络 （ generative  adversarial
network，GAN）具有学习高位空间数据概率分布的

能力，在图像生成、图像分割和风格转换等领域被

广泛应用 [20]。受此启发，GAN网络也被应用于图

像彩色化。TRENESKA S等人 [21] 首次利用生成对

抗网络，通过图像彩色化实现自监督视觉特征学

习；ISOLA P等人[22] 提出使用基于 U-Net生成器的

条件生成对抗网络 (conditional  generative  advers-
arial network，CGAN)将输入图像映射到输出图像，

并结合 L1损失和对抗损失对网络进行训练；CAO
Y等人 [23] 也使用了生成对抗网络，通过对输入噪

声进行多次采样，实现了彩色化结果的多样性；

Deoldify[24] 使用 NoGAN训练方法使网络能够生成
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逼真的彩色图像；NAZERRI K等人 [25] 的彩色化网

络通过在回归损失的基础上引入对抗损失，有效

缓解了回归损失引起的颜色暗淡问题；VITORIA
P等人[26] 提出了一种将 GAN与语义类分布学习相

结合的端到端自动对抗方法。但这些基于 GAN
的方法都没有使用语义分割等附加信息，使得彩

色化效果不理想。

理论上，灰度图像中不同物体的颜色在灰度级

上有所差异，因此基于图像的灰度值，神经网络可

以大致推测出物体的颜色。然而，在处理相似灰

度的像素时，例如绿色的草地可能被彩色化成蓝

色，蓝色的大海可能被彩色化为绿色，这会导致结

果不准确。此外，在图像彩色化过程中，当物体

多、颜色丰富时，容易出现颜色溢出和边界模糊等

问题。因此，我们需要让神经网络具备一定的常

识，使其能够辨别物体的边界位置，并在不同场景

下准确判断物体应该呈现的真实颜色。针对上述

问题，本文提出一种基于语义分割的灰度图像彩

色化网络。设计了一种由分类子网络、语义分割

子网络组成的彩色化网络，通过将语义分割子网

络和分类子网络提取到的特征融合到彩色化网络

中，更准确地获取图像中物体的语义和类别信息，

使图像中物体边界更清晰，语义信息更准确；引入

注意力机制，可以获得更准确的图像语义分割结

果，提高对图像边界和细节的处理能力，同时增强

图像的颜色特征，从而指导彩色化网络生成更加

接近真实图像的颜色分布。在低照度环境下，通

过多像素光子计数器（MPPC）实验平台拍摄了多

组不同场景下的微光图像，将本文方法应用于微

光图像，改善图像质量。 

1    语义分割的灰度图像彩色化方法
图 1展示了本文提出的结合语义分割的灰度

图像彩色化网络框架，该网络由生成器和鉴别器

组成。生成器的网络设计参考了文献 [17]，主要包

括 3个部分：主干网络、语义分割子网络和分类子

网络。其中，主干网络采用编码器-解码器结构，为

了简化训练，将 U-Net左侧的结构作为编码器，编

码器在进行卷积的同时，额外拼接对应尺度的语

义特征和分类特征，同时使用 VGG-16提取全局特

征，与编码器共享底层特征，这为彩色化网络提供

了丰富的空间信息和细节信息，解码器根据语义

分割信息和分类信息对灰度图像的每个像素点进

行准确的颜色预测，有效解决由于对图像中物体

的背景轮廓和类别无法正确判断所引起的颜色偏

差和边缘模糊问题；分类子网络通过额外的卷积

层和全连接层获取全局特征，在网络训练时，目标

图像需归一化到 224×224像素大小，以便网络能够

固定全连接层大小进行特征融合和分类；语义分

割子网络则专注于分割任务，使网络能够更好地

处理图像细节，从而提高边缘清晰度和彩色化效

果。鉴别器采用 70×70 的 PatchGAN，用于评估生
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图 1    本文彩色化方法的整体框架

Fig. 1    Overall framework of proposed colorization method
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成彩色图像的真实性。生成器与鉴别器之间的对

抗训练有助于网络学习从灰度图像到彩色图像的

最佳映射。特别地，在图像彩色化任务中，使用亮

度-色度颜色空间有助于分离图像的亮度信息和颜

色信息。本文使用 CIELab颜色空间，该空间是一

种基于人类色彩感知的颜色空间。其中，L分量表

示感知亮度范围为 [0,100]，a分量表示红色和绿色

之间的颜色范围，b分量表示蓝色和黄色之间的颜

色范围，两个分量的范围均为 [−128,127]。在 Lab
颜色空间下，彩色化网络以 L通道作为输入，仅预

测 a、b通道，最后将预测的 a、b通道与 L通道拼

接得到彩色图像。 

1.1    语义分割子网络

为了进一步提升网络的彩色化效果，本文引入

语义分割子网络来提取图像的语义信息。将分割

网络提取到的特征与彩色化网络融合，以提高网

络对图像中物体的边缘划分能力，帮助网络学习

物体的颜色和轮廓，确保彩色化边界清晰准确。

同时在语义分割网络中引入注意力机制，获取更

准确的语义分割结果，从而辅助彩色化网络产生

边界更加清晰和准确的彩色化效果。注意力机制

的结构如图 2所示。 
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图 2    注意力机制结构

Fig. 2    Structure diagram of attention mechanism
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注意力机制包括并行模块 （ parallel  module，

PM）和串行模块（serial module，SM）。在 PM模块

中，同时对通道和空间注意力进行计算。通道注

意力分支利用通道间的关系，强调关注图像的边

缘特征。空间注意力分支通过连续卷积获取一个

大的感受野范围来有效利用图像的上下文信息，

了解图像的空间位置。从两个注意分支中获取通

道注意 和空间注意 后，将它们组合生

成注意映射 。这种组合使得图像颜色和位置能

够精确对齐，进而减少了彩色化中的颜色偏差。PM

模块的映射函数如式（1）～式（4）所示：

Mc(F) = BN(MLP(AvgPool(F))) （1）

Ms(F)= BN( f 1×1
3 ( f 3×3

2 ( f 3×3
1 ( f 1×1

0 AvgPool(F)))))（2）

M(F) = σ(Mc(F)+Ms(F)) （3）

F′= F +F ⊗M(F) （4）

f

⊗
式中：F表示输入特征图； 表示卷积操作，其上标

表示卷积核的大小；BN表示批量归一化层； 表示

σ逐元素相乘； 表示 Sigmoid激活函数。

在 SM模块中，分别对通道维和空间维进行特

征提取，通道注意力分支重点关注什么样的特征

是有意义的，空间注意力分支则关注哪里的特征

是有意义的。最后将两个分支以串联的方式结

合，精准地捕捉物体的边界和细节。SM模块的映

射函数如式（5）～式（7）所示：

Mcc(F′)=σ(MLP(AvgPool(F′))⊕MLP(MaxPool(F′)))
（5）

Mss(F′) =
σ( f 7×7([AvgPool(Mcc(F′));MaxPool(Mss(F′))]))（6）

F′′ = Mss(F′)⊗ (Mcc(F′)⊗F′) （7）

F′

F′′

⊕ AvgPool MaxPool

式中： 表示 PM模块的输出特征图，将其作为

SM模块的输入特征图； 表示 SM模块的输出；

表示逐元素相加； 、 分别表示平

均池化和最大池化。 

1.2    分类子网络

本文构造了分类子网络，同时引入类别损失提
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Ŷ ∈ Rn×80×1×1

高着色准确性。分类子网络旨在获取图像的全局

特征和类别标签信息。具体地，将图 1中分类子网

络的 4个卷积层的输出分别处理。一方面，分类子网

络将卷积结果解析为图片类别概率分布 ，

通过全连接层获得一个 80维向量，表示数据集中

的 80个分类标签，如斑马、橘子、羊、卧室等不同

物体类别，这些详细的分类标签提高了图像彩色

化的准确性；另一方面，将卷积结果通过另外 3个

全连接层后得到一个 256维的全局特征，然后将

256维向量复制 W/8×H/8次后与主干网络卷积层

的输出特征图结合，用于引导颜色正确分类。 

1.3    损失函数

在生成对抗网络中，生成器的目标是生成与真

实图像数据分布尽可能接近的图像，判别器评估

生成图像与真实图像之间的差距。根据网络结构

的描述，本文定义了一个新的损失函数，该损失函

数包括像素损失、分类损失、分割损失和鉴别器损

失，总的损失函数可以表示为

L(Gθ,D)= Lr(G1
θ1

)+λclsLcls(G2
θ2

)+λsegLseg+λgL(G1
θ1
,D)

（8）

Gθ = (G1
θ1
，G2

θ2
) θ1 θ2式中：前 3项为生成器损失； ， 、

为生成器的参数。

Lr(G1
θ1

)像素损失的计算式为

Lr(G1
θ1

) = E(L,ar ,br)∼pr

[∥∥∥G1
θ1

(L)− ar,br∥22
]

（9）

式中：（L，ar，br）为彩色图像在 Lab空间中的表示；

‖· ‖2 为欧几里得范数；pr 为真实彩色图像的分布。

Lab色彩空间中的欧几里得距离更适合于感知

色彩。

通过分类损失辅助网络更好地进行彩色化任

务。分类网络的损失定义如式（10）：

Lcls(G2
θ2

) = EL∼prg

[
KL(yv

∥∥∥G2
θ2

(L))
]

（10）

式中：prg 为输入灰度图像的分布；yv∈Rm 是对数据

集中图像进行分类得到的分类向量；m为图像分类

的次数。KL散度计算公式如式（11）：

DKL(p||q) =
n∑

i=1

p(xi) log
(

p(xi)
q(xi)

)
=

n∑
i=1

p(xi) log(p(xi))−

n∑
i=1

p(xi) log(q(xi)) （11）

式中前一部分是 p的熵，后一部分是 p、q的交叉

熵。同样地，在模型训练过程中，最小化真实数据

与生成数据分布之间的 KL散度，从而使得生成数

据尽可能接近真实数据分布。

在网络中引入语义分割子网络可以通过每层

的语义特征引导解码器着色，同时引入分割损失

辅助编码器解析更加全面的全局特征和局部特

征。语义分割的损失函数定义如式（12）：

Lseg = −
∑

C

pi log(qi) （12）

式中：C代表语义分割的类别数；p代表真实图像

的语义分布；q代表语义分割子网络的输出结果。

判 别 器 损 失 使 用 ARJOVSKY等 人 提 出 的

WGAN方法对真实图像与生成图像之间的差距进

行度量，避免了传统 GAN中常见的梯度消失与梯

度爆炸问题。WGAN方法应用线性插值方法在生

成图像和真实图像分布之间构建新的数据分布，

对每个输入数据进行梯度惩罚 （gradient  penalty，
GP），通过引入梯度惩罚项，WGAN能有效地约束

判别器，提升网络模型的收敛速度和稳定性，最终

实现更稳定的训练。鉴别器损失定义如式（13）：
L(G1

θ1
,D) = E

x̃∼pg

[D(x̃)]− E
x∼pr

[D(x)]+

λGP E
x̂∼px̂

[
(∥ ∆x̂D(x̃)∥2−1)2

]
（13）

λGP x̂

λcls λseg λg

式中： 是梯度惩罚项的权重，取值为 10； 为使

用真实分布和生成分布构造的新图像。在训练本

文的彩色化模型时，使用 Adam优化器来最小化损

失函数。在训练过程中，本文将式（8）中的参数

、 、 分别设置为 0.003、0.003、0.1。 

2    实验结果与分析 

2.1    数据集

COCO数据集 [27] 是一个大型、丰富的物体检

测、分割数据集，包含 80类语义信息 (人类生活的

常见物体与场景），训练集有 118 287张彩色图像，

测试集采用 COCO验证集的 5 000张彩色图像测

试彩色化效果，同时测试集还包括在低照度环境

下，通过多像素光子计数器（MPPC）实验平台拍摄

的多组不同场景下的微光图像，并将微光图像调

整为 256×256像素大小。 

2.2    实验参数

在实验预处理阶段，本文将训练数据集中的图

像尺寸均调整为 224×224像素大小，并将图片从

RGB颜色空间转化为 Lab颜色空间，提取亮度通

道 L作为网络的输入通道，同时将亮度通道 L复

制 3次，以生成三通道灰度图像。在测试阶段，交

替训练生成器 G和判别器 D，共训练 25个 epoch，
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批次大小设置为 16，使用 Adam优化器 [28] 最小化

目标损失 ，学习率设为 2×10−5，动量参数 β1=0.5，
β2=0.999。 

2.3    评价指标

现有的图像彩色化评价指标主要分为主观评

价和客观评价。主观评价即为人类根据个人的主

观感受和审美标准对生成的彩色图像进行评价。

客观评价指标包括峰值信噪比 (peak signal-to-noise
ratio，PSNR)、结构相似性 (structural similarity index
measure， SSIM)、 感 知 相 似 度 (learned  perceptual
image patch similarity，LPIPS)和信息熵（information
entropy， IE） [29-30]。PSNR和 SSIM是图像质量评价

中常用的两个指标。PSNR是峰值信噪比，通常用

于评估图像压缩前后的质量，PSNR值越高，生成

的图像质量越好；SSIM是结构相似度指数，用于

衡量两张图像之间相似度；LPIPS是一种感知质量

量化评价指标，可在视觉预测等任务中提供良好

的感知评估，LPIPS值越低，生成图像与原始图像

之间的感知差异越小；IE是信息熵，可客观评价彩

色化中信息的丰富程度，IE值越高，图像包含的信

息越丰富。 

2.4    不同算法实验结果对比

为了验证本文方法的有效性，将本文方法与

5种先进的彩色化方法（LIZUKA S等人 [17]、LARS-
SON G等人 [18]、ANTIC J等人 [24]、KANG X等人 [31]、

VITORIA P等人 [26]）进行比较，并从主观和客观两

个角度评估本文方法的彩色化效果。

本文方法与其他 5种方法的对比实验结果如

图 3所示。通过对比这些方法的图像彩色化效果

可以看出，第 1种方法在训练神经网络时采用了回

归损失函数，导致生成的彩色化结果偏棕色且不

饱和；第 2种方法处理虽然较第 1种有所改善，但

仍存在物体颜色偏浅和整体偏棕色的问题；第 3种

和第 4种方法的彩色化结果存在明显的颜色溢出；

第 5种方法处理的图像也存在轻微的颜色溢出；相

比之下，本文方法使用分割损失和对抗损失训练

神经网络，能够生成更加鲜艳的彩色效果，同时通

过利用图像本身的高级语义分割信息引导网络对

图像进行准确着色，使彩色化图像中的物体边界

清晰，减少颜色溢出。本文方法在所有对比方法

中表现最好，适用于不同场景下的自然图像；另一

方面，无论是低复杂度还是高复杂度的图像，本文
 

灰度图像 真实图像 本文方法LIZUKA S等人 LARSSON G等人 ANTIC J 等人 KANG X等人 VITORIA P等人

 

图 3    不同彩色化方法的效果对比

Fig. 3    Comparison of effects of different colorization methods
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方法均能更好地逼近真实图像，表明网络具有较

好的鲁棒性。

为了客观地对比每种方法的彩色化效果，本文

使用 PSNR、SSIM、LPIPS和 IE 4个指标进行定量

分析。表 1和表 2给出了本文与其他方法在 4个

评价指标上的结果。最优结果用加粗与箭头来表

示，表格中加粗数据后的箭头向上表示数值最大，

箭头向下表示数值最小。从表中可以看出，本文

方法在这些指标上有更好的表现。其中，由于存

在少部分图像的 PSNR值没有达到最优，PSNR提

升不大，因此引入 SSIM评价图像的结构相似性和

生成图像的失真程度，弥补 PSNR无法完全反映图

像质量与人眼视觉效果一致性的缺陷。本文方法

的 SSIM指标明显优于其他方法，生成的图像更接

近真实图像；同时信息熵值也较其他方法更高，这

表示生成图像的颜色分布更加多样，具有更丰富

的颜色表现能力，相反，较低的信息熵值意味着生

成图像的颜色分布较为集中，缺乏多样性。因此，

无论是从主观视觉还是客观指标来看，本文方法

都表现出了明显的优势，能在保持图像细节的同

时生成丰富多样的颜色，且生成的彩色图像更加

令人信服。 

 
 

表 1    不同彩色化方法的图像质量指标（PSNR 和 SSIM）对比

Table 1    Comparison of image quality metrics (PSNR and SSIM) for different colorization methods
 

图像
LIZUKA S等人 LARSSON G等人 ANTIC J等人 KANG X等人 VITORIA P等人 本文方法

PSNR SSIM PSNR SSIM PSNR SSIM PSNR SSIM PSNR SSIM PSNR SSIM

orange 17.868 0.778 20.027 0.751 20.803 0.767 20.335 0.608 22.482 0.781 23.231↑ 0.829↑

grassland 21.166 0.899 21.789 0.947 27.990↑ 0.959 26.95 0.960 26.822 0.895 27.145 0.963↑

desktop 16.555 0.808 17.589 0.811 17.772 0.767 17.634 0.787 19.734 0.816 20.818↑ 0.891↑

sheep 27.118 0.918 25.506 0.932 27.001 0.948 26.044 0.901 29.985 0.952 30.343↑ 0.960↑

pavement 26.429 0.908 23.613 0.940 27.681 0.953 27.504 0.895 30.135 0.965 32.386↑ 0.973↑

zebra 19.586 0.894 21.227 0.951 23.729 0.895 27.595 0.967↑ 28.583↑ 0.959 27.372 0.964
 
 

 
 

表 2    不同彩色化方法的图像质量指标（LPIPS 和 IE）对比

Table 2    Comparison of image quality metrics (LPIPS and IE) for different colorization methods
 

图像
LIZUKA S等人 LARSSON G等人 ANTIC J等人 KANG X等人 VITORIA P等人 本文方法

LPIPS IE LPIPS IE LPIPS IE LPIPS IE LPIPS IE LPIPS IE

orange 0.152 7.134 0.188 6.979 0.169 7.248 0.190 6.873 0.126 7.286↑ 0.106↓ 6.922

grassland 0.074 7.218 0.057 7.269 0.065 7.285 0.069 7.144 0.052 7.237 0.051↓ 7.305↑

desktop 0.139 7.428 0.115 7.372 0.101 7.191 0.106 7.459 0.129 7.502 0.079↓ 7.515↑

sheep 0.063 7.635 0.096 7.625 0.059↓ 7.667 0.095 7.619 0.062 7.671↑ 0.060 7.641

pavement 0.156 7.682 0.162 7.676 0.073 7.722 0.123 7.671 0.075 7.639 0.051↓ 7.694↑

zebra 0.093 7.215 0.067 7.189 0.066 7.173 0.079 7.222 0.061 7.261 0.059↓ 7.287↑
 
 

2.5    消融实验

为了进一步验证所提算法的性能，本文设置

了 3组消融实验来测试每个模块对网络性能的影

响。本文设置了 4种不同的网络结构来分析语义

分割子网络、分类子网络对网络性能的影响 ：

1）  Baseline；2）  +分割子网络；3）  +分类子网络；4）
本文方法。

图 4展示了不同网络结构的彩色化效果图和

对应的 LPIPS映射图。映射图中颜色的变化表示

LPIPS值的变化，同时也反映了生成图像与真实图

像之间的感知相似度（颜色越接近深紫色，对应的

LPIPS值越低，生成图像与真实图像之间的差异越

小；颜色越接近黄色，对应的 LPIPS值越高，生成

图像与真实图像之间的差异越大）。通过可视化

LPIPS，可以直观地了解生成图像与真实图像之间

在哪些特征或结构上存在显著差异。 
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Baseline +分类子网络 +分割子网络 本文方法 真实图像

LPIPS=0.109

LPIPS=0.112

LPIPS=0.214

LPIPS=0.101

LPIPS=0.106

LPIPS=0.181

LPIPS=0.083

LPIPS=0.100

LPIPS=0.119

LPIPS=0.071

LPIPS=0.084

LPIPS=0.094 

图 4    不同网络结构的彩色化效果对比

Fig. 4    Comparison of colorization effects of different network structures
 

引入语义分割子网络增强了网络对图像中物

体边界的识别能力，使得彩色化后的图像边界更

加清晰，着色误差显著降低；引入分类子网络会使

网络产生更精准、更自然的彩色化效果。表 3中

展示了不同网络结构的客观结果。可以看出，与

Baseline相比，引入语义分割子网络和分类子网络

后 LPIPS值减小，SSIM、PSNR值均有所增加，说

明本文方法中添加的两个子网络对彩色化效果有

明显提升。
 

 
 

表 3    不同网络结构的图像质量指标

Table 3    Image  quality  metrics  for  experiments  with  diffe-

rent network structures
 

方法 PSNR SSIM LPIPS IE

Baseline 22.731 0.894 0.138 7.422

+分类子网络 25.042 0.922 0.133 7.415

+分割子网络 25.949 0.931 0.128 7.494

本文方法 26.793↑ 0.938↑ 0.073↓ 7.579↑
 

其次，本文在分割子网络中引入了注意力机

制，以增强分割网络对语义信息的提取能力，并辅

助提升网络的彩色化效果。为了进一步验证所提

注意力机制对彩色化网络的有效性，本节设置了

相关的对比实验，在分割网络中将所提注意力机

制层替换为正常的卷积层与本文方法进行对比，

以此说明加入注意力机制的彩色化效果更好，实

验结果如图 5所示。

从图 5可以看出，加入注意力机制后的彩色化

效果在细节方面有显著提升。本文的注意力机制

将通道和空间位置注意力进行并行和串行的组

合。串行的连接方式先提取颜色特征，然后学习

图像位置信息；而并行的连接方式同时学习图像

的颜色和位置信息的非线性关系。这样的设计可

使网络学习如何将颜色信息与位置信息对齐，同

时并行和串行的组合提高了网络的彩色化准确

率，使生成的彩色图像更加接近真实图像。此外，

如表 4所示，引入注意力机制使网络在大多数指标

上都表现良好。 

  

灰度图像 本文算法 真实图像无注意力机制 
图 5    分割网络有无注意力机制的彩色化效果对比

Fig. 5    Comparison of colorization effects of segmented net-

works with and without attention mechanisms
  

  

表 4    有无注意力机制实验的图像质量指标

Table 4    Image  quality  metrics  for  experiments  with  and

without attention mechanisms
 

方法 PSNR SSIM LPIPS IE

无注意力机制 25.652 0.915 0.132 7.458

本文方法 26.793↑ 0.938↑ 0.125↓ 7.579↑
 

为了验证所提方法中损失函数的有效性，本文

对分割损失（Lseg）和分类损失（Lcls）进行了实验对

比，基线网络是没有分割损失和分类损失约束的

网络，对比实验在基线网络上分别加入分类损失

和分割损失，并与本文方法进行对比，实验结果如

图 6和表 5所示。 

应用光学　2025，46（3）　高晓宁，等：结合语义分割的灰度图像彩色化 ·  639  ·



 

Baseline 本文算法 真实图像+Lcls +Lseg 
图 6    不同损失函数的彩色化效果对比

Fig. 6    Comparison of colorization effects with different loss

functions 

  

表 5    不同损失函数实验的图像质量指标

Table 5    Image  quality  metrics  for  experiments  with  diffe-

rent loss functions
 

方法 PSNR SSIM LPIPS IE
Baseline 25.853 0.898 0.088 7.136
+ Lcls 26.343 0.905 0.084 7.242
+ Lseg 26.291 0.913 0.079 7.307

本文方法 26.793↑ 0.938↑ 0.073↓ 7.579↑
 

从图 6可以看出，加入分割损失可帮助网络更

好地理解图像的结构和边界信息，减少了彩色化

结果中的颜色溢出，从而提高生成图像与真实图

像的结构相似性，使得彩色化结果更加自然，其对

应的定量指标 PSNR、SSIM和 IE相较于 Baseline
网络均有提升，LPIPS指标也有明显下降。通过分

类损失，网络可以学习识别图像中的不同类别，有

助于指导网络正确地为图像中的不同物体赋予合

适的颜色，进而提升彩色化的质量和准确度。添

加损失函数后的彩色化结果在客观评价指标和主

观感受上均表现优异。 

2.6    微光图像

为了验证所提方法在实际应用中的先进性，用

本文所提方法对微光图像进行彩色化处理。在低

照度环境下，通过多像素光子计数器（MPPC）实验

平台拍摄了多组不同场景下的微光图像，同时调

整图像大小为 256×256像素。该微光实验平台主

要由 MPPC探测器、步进电机控制器、二维电控导

轨、宽量程微光照度计、计算机、光纤以及连接各

器件的电缆线等组成，实验平台实物图如图 7所示。 

  

二维导轨

光纤

光学镜头

目标物体

微光照度计
一维导轨
MPPC探测器

 
图 7    多像素光子计数器实验平台实物图

Fig. 7    Physical  drawing  of  multi-pixel  photon  counter  ex-

perimental platform
 

本文在微光图像上进行验证，并且选择几种表

现优异的算法进行对比实验。通常，为了取得较

好的微光图像彩色化效果，网络模型训练时应该

采用微光图像和对应彩色图像，但由于条件限制，

本文采用公开数据集作为训练集训练网络模型。

虽然微光图像也属于灰度图像，但和数据集中的

灰度图像有一定区别，如果用数据集中的灰度图

像训练得到的神经网络模型能够实现微光图像的

彩色化，这更能证明本文方法的先进性。微光图

像彩色化效果如图 8所示。
 

 
 

灰度图像 真实图像本文方法LARSSON G等人 ANTIC J等人 VITORIA P等人

 

图 8    不同彩色化方法的微光图像效果对比

Fig. 8    Comparison of LLL image effects of different colorization methods
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从图 8中可以看出，经过彩色化后的微光图像

不仅在视觉感知上更加舒适，同时图像所含信息

也更易于辨认，显著提高了人眼对目标的分辨能

力。彩色化结果表明本文提出的彩色化网络具有

良好的适应性和较高的实用价值。此外，表 6展示

了微光图像彩色化在 4个评价指标上的数值结果，

可以看出，本文方法在所有评价指标上均取得了

最优结果。这些指标的提升与分割子网络和分类

子网络有关，它们能够引导彩色化网络更好地识

别物体的类别和边界信息，有效提高目标探测和

识别的效率。
 

 
 

表 6    不同彩色化方法对微光图像的质量指标

Table 6    Quality metrics of  LLL images by different colori-

zation methods
 

方法 PSNR SSIM LPIPS IE

LARSSON G等人 10.847 0.207 0.747 7.332

ANTIC J等人 10.550 0.206 0.739 7.332

VITORIA P等人 10.762 0.212 0.737 7.337

本文方法 11.194↑ 0.236↑ 0.709↓ 7.408↑
  

3    结论
本文提出一种结合语义分割的灰度图像彩色

化网络，引入语义分割子网络引导网络学习如何

正确地对图像进行分割，引入分类子网络引导网

络学习区分不同类别的颜色分布和特征，从而实

现准确、饱和、自然、连贯的彩色化效果，分割损

失函数和分类损失使生成数据尽可能接近真实数

据分布，提升了图像整体的彩色化效果。实验表

明，本文提出的灰度图像彩色化方法在提升图像

质量和保留图像结构信息方面表现更优异。同

时，本文方法也可以使生成的彩色微光图像更符

合人眼的视觉感知。相比于以往的方法，本文方

法在避免颜色溢出、颜色偏差和边界模糊问题方

面具有较高的优势。
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