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单一光照颜色恒常性计算研究进展 
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摘 要 单一光照颜色恒常性计算研究是目前计算机视觉、机器学习等领域中最热门的研究课题之一。算法的合理 

性直接影响到 自动白平衡等应用效果。目前颜 色恒常性计算的方法多种多样 ，将其划分为无监督、有监督、算法的融 

合和颜色不变性描述的颜色恒常性计算方法。着重介绍了4类典型的颜色恒常性计算方法，分析了各 自的优缺点。 

最后就颜色恒常性计算的性能评价方法以及发展趋势做 了简单的论述。 
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Advances Research on Color Constan cy Computation under Single Illuminan t 
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Abstract Advances in color constancy computation under a signal illumination is one of the most popular topics in the 

computer vision and machine learning．The effect of image automatic white balancing and other applications is directly 

affected by the reasonableness of the algorithm．Currently，the existing methods on color constancy methods are various． 

This paper divided color constancy into the unsupervised，the supervised，the algorithms fusion and color invariant de— 

scription．This paper highlighted four typical color constancy computation ways and analyzed their advantages and dis— 

advantages respectively．Finally，we discussed the evaluation methods and trends of color constancy computation sire— 

ply． 
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1 引言 

当图像处理算法需要提取物体颜色特征时，此特征表现 

极不稳定，如图 1所示，可以看出不同颜色的光源分别作用于 

同一色板表面，色板表面呈现很大的变化。光学三原色遵循 

颜色加法原理解释了这种现象产生的原因，光学三原色红绿 

蓝、红与绿、绿与蓝、红与蓝、红绿蓝组合等量叠加后的颜色分 

别是黄、青、品红、白，随着叠加比例的不同，将产生不同的颜 

色。文献[2，5，6，8，14]指出人类的视觉系统能够消除光照对 

颜色的影响，得到物体表面真正的颜色特性 ，视觉系统拥有这 

一 重要的视觉感知功能，称之为颜色恒常性 。几十年来，研究 

人员提出了很多算法和测量方法解决光照颜色的变化对机器 

视觉的影响。颜色恒常性在机器视觉中应用非常广泛，事实 

证明没有一种算法能够解决所有问题，这使该领域研究者需 

设计可行的方法来解决机器视觉特定的问题。相对于机器视 

觉系统在一个无约束的条件下不容易得到这一视觉感知功 

能，文献E3，6，12，332为了得到图像在白光下的颜色，对图像 

进行如图2所示的颜色校正的过程：先提取图像颜色特征，运 

用颜色恒常行计算算法和对角矩阵模型对图像进行处理，最 

后得到图像在标准白光下的光照颜色值。本文叙述的颜色恒 

常性计算研究都是以单一光照条件为假设前提。文献[6，14， 

173假设整幅图像中的场景都处于同一光照条件 ，拥有相同的 

光照强度和光谱分布，即使图像中存在多种光照，也将多种光 

照平均为一种光照。文献[6，13，143都将图像的颜色恒常性 

计算(Color Constancy Computation或 Co lor Constancy)直接 

称为光照估计。本文针对单一光照图像颜色恒常性计算问题 

进行综述，先简单介绍图像在人眼和相机中的成像基本原理 

以及对角模型；文献[6，8，14]将目前已有的颜色恒常性计算 

算法大致分为 4类：无监督的颜色恒常性计算方法、有监督的 

颜色恒常性计算方法 、融合算法的颜色恒常性计算方法和颜 

色不变性描述的颜色恒常性计算方法，然后分别介绍这 4种 

方法及其优缺点，其中前 3类颜色恒常性计算方法是根据 

图像的特征来评估出场景 的光源 ，再根据 Von Kries系数 

来调整图像。实现颜色恒 常性功能 的另一条重要途 径是 

颜色不变性描述 ，它与图像光照估计相比最大的优点是从 

图像中提取与光照无关的颜色特征信息，不需要精确估计 

光照值 引。 
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gI 1 1 州光照 1"-的同 ·色报嘲包呈胱 

矧2 l色校 流 

2 图像成像原理与对角模型 

像的成像过 一般 光线照 ki：nl物体丧IⅡ『经过反时进 

人人眼、数 ~． i ll像机等成像设备．从 感 刊物体表研的颜 

色。依据 fr1特 反射模 型(Lamh,~,rtian Reflectance Mo{h：1) 

(义称为理想泄反别 卡jl )I ．其似没J互射光线 所有方Ifq的 

强度桐同，}l_／f 随观洲，，向或反射 ，J‘变化 变化．成像设备断 

的罔像 ，、一( ． ．1／ ) 取决 丁这 ：{个f 素：物体的 丧 

眨射率 R(h v． )、成像设备感 数 ( ( )一(R( )．G 

(A)．B(2)) 和I 源的聊色 (A)。 lll A为光谱的波 长． 代 

表祭个r】f j匕)匕 ．是址线性传感 的类， ( 一1，2，3)-If太 

示像素的气 川i f 维坐标．如 (1)所示： 

E (￡． t． )一l R(￡．v． )P(A)(’ (A)( (1) 

卜h于表【『iJJ乏射半f̈ 源的颜乜郎址术Ⅻ的．Ⅱ 网像的 

照估计是 ·个1：通定的川题 ．只彳『 丁 一定的约束条什 能 

解、火颜色lh 。 川题 颜色 常 汁钟：研究的F1怀是f『lj除场 

)t J!f的影响．．文献 5．6．8．1 4]x,J伽 性研究效果n 

丧述址：将 离 际环境的光源小 1 像 的 照 包fltI_ 

(R ． ，B．)乘以埘ffj 阵 D佼JI 刮 1：1包 源下 像 ， 

颇乜值(R ．B )的过 ． 表达 如 (：)所示： 
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对角jI D址变{奂系数矩阵 J．、’Ol Krius等 提⋯ · 

种 Von Kri (埘『f】模型)，分圳刈’R．(；，1{3个通道的颇 

包值进行洲敝it<。校II 钊标准 光下的 的颜色值 史献 

[1 5．26，30，：{【J]II1 l tr1][ird和 Finlayso~1等提 {̈r一种耩 ， 埘 

珀砸阵模型的f0感；}}；锐ft方法来提出t钡包 常性 法的性 

能．其思想址 I R．( ．1{3个通道 包俩re J,也-过线性尺度变换映 

身1f到 一个 的 包 问。 

3 颜色恒常性计算方法 

为 了 州 像 仟盥光照 的 光照值。捉高 铃机 

系统的稳定 ．他 钟：饥 觉像人炎 觉一样拥何颜色 常 

性功能，已捉⋯ J 一系列的颜色 i常 汁 ：算法．本史将处划 

分 为 1类。尤 IA "-．t：~，的 色 常性 力‘法 的 删 想 比较 

简 ：刈 罔像场 进行一定条件的约 ．算法复杂度低、计 

较简单 、适川池⋯小． 适当的约束条件下从冈像底层特 X'I 

像估计成像时的场 光照颜色．能够得到较好的颜色校I 

效果。有监惜的颜色恒常性计算方法通过对大量的各种光照 

样 本颜色进il：iJll练 与 ： ．僻y-IJ 像 准白比下的光照颜 

色．陔类 的钟：法复杂度高 、适用范⋯广，能够得到较好的颜 

色卡奎I 效果 九 懵、仃监督颜色 常忡钟：法各 一适片】 ： 

同的陶肜图像． 合薜=法是通过仃祭什地选择最适合的两 

种或多种已仃的 包忸常性算法．饥器 觉中该类算法通J越 

广、实川t—P'9义大．将颜色卡交正到 准I {比效果较好。嘲乜 

小变性描述 Ⅱ3类比照估汁算法十̈比．小需 婴精确估汁I 

像的光照信心，l 士从 像rf 提取 j光照无 火的颜 色特 i 

信息 。 

3．1 无监督的颜色恒常性计算方法 

艾献 Ï-．6．8．1 t 指 拭于无监督的 包恒常性算法／f 依 

赖于其他苑验 I．仪通过 像的 层颜色特征估il 得刮 

像成像时场鞋n 光照坝色。巾丁 像的)匕照估汁足一个／f 通 

定 j题，在没仃约 限制的条件下陔川题不能得到很好的解 

决 ’ 。。 无 许f灏包恒常性算法埘I 像场 景进行适当的约 

束 ． J『以得到较好的颜色饺正效果．}发炎型算法最大的优点址 

简 上l容易 ．汁 复杂度低。常川的无监督颜包恒常性 

算法起源丁R。tinex 沦 “．其耩川j 沦是物体颜色 物体 

埘 K波(红色)、rtt波(绿色)、厩波( ))匕 的反射能力米决 

定 ，而不足}II反射比 度的绝对值来决定，物体的颜色不受光 

照 1l：t9，jJ性的影ll 仃 ·致性。 究人 馍仿人类视 谴系 

统发展 J RL、t 、x 法．如 3所尔、、 

入射 

反 射物体 R(x，y) 

l矧：{ )匕 k 射 1．物体表【nI『1z q 进人人}I}{ 

入射光线 ， ( )经过物体表I 的反射形成反射光 R(h 

v)进人人眼．进入人类视觉系统形成 像 S(n )，最后彤成 

的罔像町以Jtb<(3) ，J 为： 

S( 。 )一 ， (，．
．

v)·R(h_y) (3) 

Retinex19：i_<-fl9 小思想 。 址把反射物体表面的眨射 

尺( 
．

v)干̈ 像r”的入射光 L( Lv)单j虫分 丌。基于 R 

1ine 沦和 ’：法．提⋯ (；rey Worhl似设 、Wtaitt~t atch似没 

White-Patch锋法 以White-Patch似波为耩础，其似没c人为 

R．( ，B 3个嘲乜通道的最大响应址⋯场 rt I色表面f Jl起 

的 。， 为} 1色衷 能够完全反映Jl1场景光照的颜色，所以 

R．( 。B 3个嘲包通道的最大值将被作 l剐像的光照颜包 。 

}亥算法取图像r” 个颜色通道的最大响心．Whitc~Patcl ：法 

义称为 MaxR{ l{ 法．如式(4)昕爪： 

Ill,IX ，( )一(IllaXR(X)，11]~lX( ( )．m；tXB(X))一☆f 
I x i t 

(，1) 

其巾． 足常数。c，太爪光照的颜色f}．f_，X表不 问位置坐 。 

R．( ．B 3个咖包迎道址独 仔 的．所以 i]laX(R( ))．111{lx 

((；(X))。max(B( ))的值不是针埘 个像素点．而足所仃像 
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素点中3个颜色通道的最大值。White-Patch算法对 R，G，B 

3个通道进行处理，该算法的思想简单，在适 当的假设条件下 

可以得到较好的效果。该算法的缺点是当场景中3个颜色通 

道的最大反射率相等或者至少存在白色的像素点时，才会有 

较高的光照估计精确度；当图像场景整体亮度偏低时 White- 

Patch算法的光照估计效果并不好。文献[6，14]指出Grey- 

world颜色恒常性计算算法是基于 Grey-World假设提出来 

的，场景中物体表面的平均反射率是无色差或灰色的。光源 

颜色对一幅图像R，G，B 3个颜色通道分别求取平均值，所得 

到的颜色值就是场景的光照颜色。Grey-World算法也是一 

种简单的颜色恒常性计算算法，因为 Grey-World算法的假设 

比White-Patch算法的假设更具一般性。Grey-World算法的 

应用更广泛，在一定程度上提高了算法的光照估计准确率。 

Grey-World算法的缺点在于当图像 的颜色数量较少或出现 

大块单一颜色时，其性能并不是很好。对于 Grey-World颜色 

恒常性算法的缺点，文献[13]提出了两种改进的Grey-World 

算法(见图4)，即基于标准差加权的算法和基于图像熵约束 

的算法，把图像分成若干宏块，在每一个宏块计算颜色通道 

RGB值的平均值和标准差，标准差小说 明图像 的颜色较单 
一

，标准差大说明图像的颜色较丰富。对标准差进行加权处 

理，若其权值大于设定的一个相关性阈值 ，则保 留此宏块；当 

图像颜色较少时，基于图像熵约束算法的基本思路_13_利用图 

像熵来约束增益系数以防止校 正恶化 的算法。为 了克服 

Grey-World和 White-Patch颜色恒常性算法的缺点，Finlay— 

son等[1朝在 Grey-World算 法 基 础上 ，将 明 科 夫斯 范 式 

(Minkowski-norm)引入到 Grey-World算法，用 Minkowski— 

norm距离代替简单求取 RGB颜色通道的平均值方法，提出 

了一种通用算法框架 Shades—of-Grey(SoG)算法，通过改变 P 

的取值(P是明科夫斯基 范数 ，0<p<oo)，能够把 White- 

Patch和 Grey-World算法包含进去，如式(5)所示： 

I(S(x， )) (k 
J_——— -——一 一 ke (5) 

I出 

Weijer提出了一个统一的颜色恒常性计算框架_8]，如表 

1所列 ，该算法是对边界图像的像素值分布做出的假设，假设 

场景的高阶导数图像的表面反射的平均值是无色差(灰色) 

的。无监督的颜色恒常性算法具有计算量低、计算速度快捷 

有效等优势，但是受到各种假设限制，符合假设条件的图像集 

才能够取得较精确的估计。无监督算法的假设条件限制了其 

在现实复杂条件下的适用范围。Finayson和 Trezzi等指出无 

监督算法经过改进可能达到与颜色恒常性复杂算法接近的 

效果 2ll。 

改进Grey-Worlds算法，当颜色种类较少 

基于标准差加权 

图像分割成若干宏块 

计算每个宏块RGB三个通道 
平均值和标准差 

每一个宏块进行标准差加权 

基于标准差加权 

分别计算RGB颜色通道一维离散相对熵 

计算RGB三通道的 
“约束”增益系数 

进行 “约束”增益系数校正 

权值，相关性闷值’=≥———’l 保留权值大的宏块 

· 14 · 

图 4 改进 Grey-World算法 

表 1 Grey-Edge框架下的颜色恒常性算法嘲 

3．2 有监督的颜色恒常性计算方法 

3．2．1 基于统计的光照估计类方法 

无监督颜色恒常性计算方法均基于对图像低阶特征的直 

接利用 ，而有监督颜色恒常性方法中基于统计的方法是通过 

统计学方法原理对场景中可能出现的光照颜色值进行统计学 

习，并用得到的光照颜色值统计规律来预测未知图像的光照 

颜色值。采用统计学习的方法进行颜色恒常性计算，处理的 

数据大部分服从高斯分布，参数使用极大似然进行计算，也有 
一 些算法服从不同的概率分布与参数估计 的方法[3 。For— 

syth等_2 ]提出的色域映射算法是一种重要的基于统计的颜 

色恒常性计算算法 ，算法基于假设：任何一幅图像的环境光源 

颜色种类是有限的；颜色通道的RGB值经过归一化处理后在 

色度空间上形成一个个封闭的凸包(Convex Hul1)，也称为色 

域(Gamut)，色域映射的示意图如图 5所示。 

lMM appings fora Malppingsfor I b 
Mapping Space 

图5 色域映射示意图 

色域映射算法的主要流程如图 6所示 ：1)统计标准白光 

下图像训练集像素的色度值，并在色度空间进行标识，作为标 

准色域 F；2)对测试集图像用相同的方法标识近似色域 j；3) 

在可行性映射集 N中选定最终的转换矩阵；4)计算出未知光 

照颜色的色度。GOsenO等_4]基于导数图像结构的色域映射 

算法(Gamut mapping using image derivative structures)提出 

改进的色域映射算法，将色域映射算法引入到了高阶图像中。 

实验表明基于高阶图像结构的映射算法具有更好的光照色度 

估计效果。类似的算法还有遗传(based on genetic)算法、概 

率(probabilistic)算法。这些算法在理论上有很好性能，但 由 

于限制条件多、计算量大和算法复杂，其在现实场景中不容易 

满足所有的假设，实验效果并不理想。最早由 n H．Brainard 

等[3 ]提出的另外一种重要的基于统计的颜色恒性计算算法 



是基于贝叶斯推理的颜色恒常性计算，该算法后由 Rosen— 

berg与 Gehler等进行 了一系列改进。由于 Brainard的假设 

条件过于苛刻，Charles Rosenberg等_l2_提出了一种限制条件 

较弱的非高斯模型的假设。由于基于贝叶斯推理的颜色恒常 

性算法复杂度高、计算量大[7]，在两个不同的场景区域里，准 

确提取反射率相同的区域难度较 大，提取过程 比较 繁琐。 

Finlayson等为了克服这些缺点 ，提出了一种基于相关性的颜 

色恒常性计算算法(Color by Correlation)_2 。这种算法更为 

实用 ，事实上它是基于贝叶斯颜色恒常性算法的一种离散化 

的形式。Barnard等在原始 Color by Correlation算法上加以 

改进，增加了强度信息，扩展到 3D的颜色空间中。实验数据 

表明，加入颜色的强度信息有利于基于相关性的颜色恒常性 

计算算法性能的提升。基于相关性的算法r23]首先根据数据 

中已知光照的图像颜色特征和光照强度信息 ，得到色度特征 

值下的光照值概率，再根据测试图像的色度特征计算光照；算 

法的优点是适应范围广、实用性强、可扩展；缺点是精确度不 

高且需要大量的先验知识。根据图像的数理统计规律来评估 

场景光源的颜色恒常性研究算法包括 KL-divergence、薄板样 

条插值和委员会投票等。 

图 6 色域映射算法流程图 

3．2．2 基于机器学习的光照估计类方法 

机器学习的一般过程 ：首先准备好要处理的数据，其次将 

这些数据通过机器学习算法进行训练，训练出所需要的模型， 

然后将训练好的模型对新数据进行预测。训练与预测是机器 

学习的两个过程，模型是过程的中间输出的结果，训练产生模 

型，模型指导预测。一些样本数据集和训练算法已经在训练 

阶段定义好训练的方法。因此数据集的预处理是非常重要 

的，能避免不在预测结果之 内。最初的机器学习方法的颜色 

恒常性计算是基于神经网络模型的，与以往的颜色恒常算法 

相比，神经网络算法性能优越，并行处理速度快于传统的算 

法 ，具有 自适应功能，能够根据提供的数据样本进行学习并找 

出输出数据的内在联系，使隐含规律逐渐显现出来。 

First Hidden Layer 

图 7 基于神经网络的光照色度估计方法 

Cardei等和 Funt等通过引入 BP神经网络的方法来进行 

光照估计 ]，BP神经网络是一种采用反向传播算法的多层 

前馈神经网络，能处理非线性映射关系，而且有很好的泛化能 

力。在基于 BP神经网络的颜色恒常性计算 中，在输入层输 

入需要处理的数据，经过两层隐藏层后，隐含规律逐渐显现出 

来 ，如图 7所示。 

输入层使用的输入向量类似于颜色相关性(Color by 

Correlation)算法的色度直方图向量(RGB颜色空间转换到rg 

色度空间)。基于神经网络的方法的缺点是输 出的结果容易 

陷入局部极小 、处理高维稀疏矩阵输入时效率较低等 1 。大 

部分有监督颜色恒常性算法都需要构建一个从二值化的图像 

色度直方图到光照色度之间的映射函数。在用基于机器学习 

的方法解决光照估计方法问题时，支持 向量回归 SVR(Sup— 

port Vector Regression)效果 比现有的机器学习方法算法更 

好。W．Xiong等_1。]为解决基于神经网络的光照估计算法存 

在的问题，提出了一种新 的基于支持向量回归 SVR(Support 

Vector Regression)的光照估计算法 ，记作 SVR(2D)，相 比于 

基于图像相关性(Color by Correlation)、基于贝叶斯推理的颜 

色恒常性算法，基于 SVR的方法的图像光照色度输出是连续 

的，并且对于基于 BP神经网络的方法，SVR是一种基于全局 

最优 的回归算法。W．Xiong等_30_依据 3D Color Correlation 

算法 ，在 SVR(2D)算法的基础上加上了颜色的强度信息，构 

建了一种新的基于支持向量机算法，记为 SVR(3D)。实验结 

果显示选择 RBF核函数性能最优，SVR(3D)光照估计的效果 

优于 SVR(2D)。基于神经网络和基于 SVR的算法是比较实 

用且简单有效的算法，但也有 比较明显的缺点：BP网络训练 

速度慢、易陷入局部最优；而基于 SVR的方法的核函数与参 

数的选择是比较繁琐的过程，原因在于存在多个核函数且每 

个核函数有多个参数。基于 SVR的颜色恒常性方法的核函 

数及其对应最优参数 目前大部分是通过以往经验和多次的尝 

试得到的。处理大量高维数据时，训练和测试效率很低。针 

对 BP神经网络和基于 SVR在颜色恒常性计算方法中的缺 

点，极慢的学习速度一直是阻止前向神经网络广泛应用的最 

大障碍l2 。Extreme Learning Machine(ELM)是 Huang等提 

出的一种新的快速前向神经网络 (Feedforward Neural Net— 

works)的学习算法_2 ，ELM 具有参数少、速度快以及多输出 

等优点。文献E6，25]中引入了机器学习算法 Extreme Learn— 

ing Machine(ELM)，并提出了一种新的快速学习的颜色恒常 

性算法。为了提高图像光照估计的效果，该算法基于 Grey- 

World算法框架提出了一种底维高效的色度统计特征 ，不再 

计算高维的二值化色度直方图。 

3．3 融合算法的颜色恒常性计算方法 

文献[-11，13，15]提出了基于无监督灰度阴影 、灰度边缘 

等的颜色恒常性算法通过图像 中的颜色值来估计环境光源 

值。文献E8]提出的算法是通过图像的全局梯度特征研究来 

进行颜色恒常性研究。文献[4，18，26，32]提出的色域映射、 

贝叶斯推理、神经网络、支持向量机回归等有监督颜色恒常性 

算法通过分析图像中像素点的色度分布规律与学习已知样本 

来进行预测分析研究。无监督颜色恒常性算法具有算法复杂 

度低、运算量小的优势，但其在符合假设条件下才能取得较精 

确的估计，严格的假设条件限制了该类型算法的适用范围。 

有监督算法无需假设条件，选取合适的训练样本来学习图像 

的先验知识并估计图像中场景的光照，其训练过程复杂 ，需要 

对多个参数进行调节 ，适用范围也有限。无监督与有监督等 

颜色恒常性算法都不具有通用性，不能适用于所有图像，适用 

· ]5 · 



范围窄。因此需要找到一种策略方法将已有的两种或两种以 

上的颜色恒常性算法进行融合，以发挥出各自优势，使得颜色 

恒常性的融合算法的整体性能和局部性能达到最优，适用范 

围更广 ，算法获得光照估计效果最好。通过对现有 的颜色恒 

常性融合算法进行分析，融合算法的性能取决于候选融合算 

法集合的选取，如多种无监督算法进行融合、多种有监督算法 

进行融合、是否依赖高层语义信息的融合(室内场景或室外场 

景)；候选融合算法进行融合或组合 的两种常用策略为：1)依 

据以往经验和实验为指定图像选择最优的算法；2)单独测试 

候选算法并对其光照结果进行加权平均，解决权值问题。文 

献[28]对已有的颜色恒常性计算算法进行研究时，在已有的 

算法中选择合适的算法作为候选算法，将候选的单一算法提 

取的环境光源色度值作为融合算法的输入值，提出了一种基 

于“委员会”的颜色恒常性计算融合算法，通过“投票”的策略 

得到。该算法的缺点是由于当时已有的算法并不多，只选取 

3种候选算法(Grey-World算法、White-Patch算法和基于 BP 

神经网络的颜色恒常性算法)，不能用统一的计算框架来概括 

这些算法，很难系统地推广到新的颜色恒常性算法中；融合方 

案比较简单，计算候选算法中单个算法的光照估计值的简单 

平均、加权平均，没有考虑图像的自身特点来选择算法和融合 

策略。针对这些缺点，文献[9]提出了一种基于自然图像统计 

的颜色恒常性算法融合方法(Color Constancy Using Natural 

Image Statistic，CCNS)，该融合方法首先基于 Grey-Edge颜 

色恒常性算法框架_8]，通过修改参数构建了一个颜色恒常性 

计算候选算法集合，指出不同纹理特征的自然图像 ，有利于选 

择最优的颜色恒常性算法作为融合算法的候选集算法 ，也有 

利于提高自然图像光照估计的准确率。CCNS颜色恒常性融 

合算法也存在不足之处，如在颜色特征空间运用 k-means聚 

类算法进行硬划分是不合理的；最近邻分类器对输入图像特 

征进行分类 ，易造成特征子空间的边缘点的误分类；在融合算 

法 中只使用了全局纹理特征，不能细致地刻画图像的纹理特 

性 。针对上述缺点，文献I-6]提出了一种新的融合算法 ，即基 

于图像纹理相似性的自然图像 的颜色恒常性算法的融合算 

法，其不再对颜色纹理特征空间进行硬划分，综合考虑了全局 

纹理特性与局部纹理特性。针对权重固定的缺点，文献El4] 

提出了基于岭回归候选颜色恒常性的融合算法。文献1-1]提 

出了颜色恒常性计算融合算法 ，分为直接融合(Direct Combi— 

nation，DC)和间接融合 (Guided Combination，GC)。其中在 

直接融合(DC)方法中计算候选算法的光照估计权值，间接融 

合(GC)方法考虑了图像场景内容等特征属性，如室内室外场 

景和 3D几何结构场景指导估计对候选算法的选择，具有指 

导作用。直接融合 IX；方法可分为有监督融合(Supervised 

Combination，SC)与无监督融合 (Unsupervised Combination， 

UC)，如表 1所列。 

表 2 颜色恒常性融合算法分类[ ] 

3．4 颜色不变性描述颜色恒常性计算方法 

颜色作为一种简单有效的视觉特征被广泛地应用于计算 

机视觉问题中，颜色同时也是一种极其不稳定的视觉特征，易 

受光照变换的影响。在图像中提取一种对光照变化鲁棒的、 

能够真正描述物体表面反射特性的颜色描述子，称为颜色不 

变性(Color Invariant Description)描述。与光照估计方法相 

比，颜色不变性描述方法不需要精确估计得到图像的光照信 

息，而是从图像中提取与光照无关的颜色特征信息，如表 3所 

列。最初在颜色特征提取和使用上，直接使用颜色直方图信 

息是对图像颜色特征最为直接的一种表达方式。虽然颜色直 

方图具有对图像旋转、仿射、缩放等变换的鲁棒性，但是对于 

场景内容完全一样、场景中明暗度不同的两幅图像，图像颜色 

直方图分布差异非常大，说明颜色直方图很容易受到光照变 

化的影响[3 。为了消除颜色直方图中光照强度和视角对亮 

度的影响，引入色度直方图将 RGB颜色空间转化为 rg色度 

空间后再进行直方图统计，色度直方图对光照强度具有很好 

的鲁棒性，只能够消除光照强度变化对 图像颜色 的影 响。 

Funt等提出了颜色恒常性的颜色索引(color constancy color 
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index)[39J，它是一种对光照强度、光照色度变化都鲁棒的颜色 

不变性描述子。利用同一像素点上不同颜色通道之间的比值 

消除视角对颜色的影响，Gevers等提出了一种新的颜色不变 

性描述子_27]。Funt和 Gevers等提出的颜色不变性描述子都 

具有对光照变化的鲁棒性但是对 图像模糊非常敏感_2 。 

因为这两种描述子是基于颜色导数空间得到的，都依赖于图 

像的边缘信息，图像的边缘很容易受到图像模糊的干扰。 

J．v．Weijer等E 引入了正反切 aretan操作，提出了对模糊鲁 

棒的颜色不变性描述子方法。上述的颜色描述子都依赖于图 

像的边缘信息，丢失了非边缘的同质区域颜色信息。基于边 

缘的颜色不变性描述对于边缘丰富的图像能够很好地描述图 

像的颜色特征；但对于纹理简单且边缘少的图像，基于边缘的 

描述子会导致大量的颜色信息的丢失，不能够很好地反映图 

像的颜色信息。李兵提出了基于不变矩的颜色不变性描述， 

在原始图像和边缘图像上提出两种新的颜色不变性描述子， 

将两种描述子进行融合可以描述原始图像的颜色特征和边缘 

特征，更好地描述图像事物颜色[6]。 



表 3 4类颜色恒常性算法的比较 

4 颜色恒常性计算算法的误差度量和性能评价 

目前已有很多颜色恒常性计算算法，如何评价颜色恒常 

性计算算法的好坏成为了实验中最重要的环节。一般采用计 

算角度误差、色度误差和 wilcoxon符号秩检验来判定两种算 

法的性能。单独一种算法的性能判定是在数据集上，计算角 

度误差和色度误差的中值 (median)、最大值 (max)和均方根 

(RMS)3个指标，并对实验结果进行评价。单一光照颜色恒 

常性计算的实验数据集一般有 321幅 SFU图像集(Computa— 

tional Vision Lab，Simon Fraser University)，多个场景在不同 

的光照下得到图像。用不同的相机拍摄 900幅图像集 ，每个 

场景中都有一块灰色卡片用于计算图像成像时的真实光照 

值；索尼 VX-2000数字相机拍摄 11000幅图像集，包含大量 

的有着不同光照的室内外场景。角度误差和色度误差性能评 

价指标主要用于两种算法的性能评比，是用来计算真实光照 

值与图像估计光照值的偏差值 ，在文献Es，6，8，14]中，ea一 

(Ra， ，Ba)表示图像的真实光照，ee一(R ，G ，Be)表示算法 

估计出的图像光照值，则角度误差 E 的定义如式(6)所示 ： 

E=COS-I( 坠坠 )× (6) ~／
R + +鹾 ×~／ + + 

其中，在性能评价 中E 越小说明与真实光照之 间的差异就 

越小 ，该算法计算颜色恒常性越准确。色度误差是为了消除 

光照强度对实验的影响，将 RGB颜色空间归一化到色度空间 

(r，g，6)，由于色度 6(6—1一r—g)是冗余的信息，因此一般采 

用(r，g)~--维的色度值。计算图像估计出的光照值 ee一( ， 

成)与环境光源的真实光照值 一( ， )两者之间的欧氏距 

离，则色度误差定义为 ，如式(7)所示： 

— v厂 二 二 (7) 

结束语 颜色恒常性计算一直是计算机视觉、图像分割 、 

机器学习等领域的研究热点与难点，近些年来国内外研究机 

构或者学者对此进行了大量的实验研究，已经获得了一定程 

度的发展，并提出了一些有意义的算法。众多计算机领域的 

专家和学者们对图像颜色恒常性计算研究做出了很大的贡 

献，他们从不同的视觉利用不 同的方式提出了自己的见解。 

通过阅读有关颜色恒常性计算研究的重要文献，分析了现有 

的颜色恒常性研究方法：大部分无监督、有监督、融合算法和 

颜色不变性的颜色恒常性计算算法的研究思路几乎都无一例 

外地采用了自底向上、对图像视觉底层特征进行研究的方式。 

通过图像中像素点的颜色来推断、估计成像时场景所处的光 

照条件。而很少有算法将 图像的高层语义特征、空间位置关 

系特征融入到图像底层视觉特征，忽略了高层语义概念在场 

景中对颜色恒常性的指导意义。同时也很少有算法考虑图像 

中像素点之间的关系，大部分算法将整幅图形看成一组不同 

颜色 的像 素点 组成 的一 个松 散 的集合。L』等[19]和 

Chakrabarti等[22_提出新的颜色恒常性计算算法 中进一步考 

虑了像素点之间的空间关系，不再把图像只看成一个像素点 

的松散的集合 ，取得了很好的实验结果。因此基于结合空间 

特征、高层特征的单一光照颜色恒常性还有进一步研究的空 

间及 良好的发展前景。 
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