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基于光照叠加的颜色恒常计算方法

冯一凡 赵雪青 师　昕 杨　坤
西安工程大学计算机科学学院　西安７１００４８
　(fengyifan＠stu．xpu．edu．cn)

　
摘　要　颜色恒常性是人类视觉系统对外界视觉刺激中色彩感知的一种心理倾向,人类视觉的这种认知功能能够自适应地忽

略外界光照变化,具有稳定的颜色感知能力.受到人类视觉系统对颜色感知的启发,针对如何有效消除外界光照对成像质量的

影响,还原物理场景真实颜色并提供稳定的颜色特征这一问题,文中提出了一种基于光照叠加的颜色恒常计算方法,旨在有效

消除外界光照的光谱成分变化对物体颜色的影响.首先,提出了 MAXＧMEAN 方法对场景中的光照进行估计(简称 MM 估

计),即通过场景中所有物体表面的平均反射和最大反射来估计场景中的光照;然后,基于 MM 估计提出了光照叠加的颜色恒

常计算方法,得到最终的无色偏图像,并在公开的数据集SFUGrayＧball上包含１１３４６幅室内室外场景图像进行仿真验证.实

验结果表明,文中提出的光照叠加颜色恒常计算方法能够有效地估计光照信息并实现无色偏图像的计算.
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Abstract　Colorconstancyisapsychologicaltendencyofthehumanvisualsystemthecolorperceptionofexternalvisualstimuli．
Thiscognitivefunctionofhumanvisioncanadaptivelyignoreexternalchanges,andperceivecolorssteadily．Inspiredbythecolor

perceptionofthehumanvisualsystem,consideringthecapabilitythatcomputervisiontaskseliminatetheeffectofexternallight
automatically,itisofimportantresearchsignificancetorestorethetruecolorinformationofobjectsandprovidestablecolorcharＧ
acteristics．ThispaperproposesalightsuperpositionＧbasedcolorconstancycomputationalmethod,whichcaneffectivelyeliminate
theinfluenceofchangesinthespectralcompositionofexternallightonthecolorofobjects．Firstofall,theMAXＧMEANmethod
isproposedtoestimatetheilluminationinthescene(MMestimation,inshort),thatis,estimatingtheilluminationintheachroＧ
maticscenebytheaveragereflectionandmaximumreflectionofallobjectsurfacesinthescene．Then,basedontheMMestimaＧ
tion,thecolorconstantcalculationmethodoflightsuperpositionisusedtoobtainthefinalcolorＧfreeimage．１１３４６indoorand
outdoorsceneimagesintheSFUGrayＧballpublicdatasetareusedforsimulationandvalidation．Theexperimentalresultsshow
thattheilluminationsuperpositioncolorconstantcalculationmethodproposedinthispapercaneffectivelyestimatetheilluminaＧ
tioninformation,performthecolorconstancycalculation,andgettheimagewithoutcolorconstancy．
Keywords　Colorconstancy,Lightestimation,Visualsystem,Imageprocessing
　

１　引言

人类视觉系统在感知外界信息的过程中,主要是通过物

体的形状、轮廓、颜色等来识别外界信息,早期研究表明,超过

８５％的外界信息是通过颜色来传递[１].颜色使人了解和认识

自然界中丰富的信息,研究表明,一张彩色图像上的信息量相

比一张黑白图像上的信息量要高出１~２个数量级.人类视

觉系统在感知颜色信息时,颜色间对比以及信息感知经验的

影响大于物理刺激本身的影响,即使照射物体表面的光照颜

色发生变化,类视觉系统对该物体表面颜色的感知仍然保持

着相对恒定的感知特性[２Ｇ３],计算颜色恒常性旨在模仿人类视

觉系统,通过估计场景光照消除光照变化对物体颜色的影响,

从而获得标准白光下的客观物体原本的颜色,使得计算机获

得具有与人类视觉系统类似的特性.颜色恒常计算方法被广

泛应用在计算机视觉、基于颜色的对象识别、图像检索、图像

分类、彩色物体识别和物体跟踪等众多领域[４Ｇ７].

目前针对颜色恒常性的计算方法主要分为两类:基于学

习的方法和基于统计的方法.前者是通过对训练数据的学习

来构建的光照估计模型,通过学习得到的模型对后续测试数

据进行光照估计,从而消除图像或视频的色偏.常见的基于

学习的颜色恒常性计算方法有:神经网络估计场景照明色度

的颜色恒常计算方法[８],基于支持向量机进行二分类的颜色

恒常计算方法[９],贝叶斯分类的颜色恒常计算方法[１０],图像

导数结构的颜色恒常计算方法[１１],基于图像空间分布的SpaＧ



tioＧspectral颜色恒常计算方法[１２],以及使用卷积神经网络将

颜色恒常性问题转换为光照分类问题的颜色恒常计算方

法[１３]等.基于统计的颜色恒常性计算方法主要针对场景中

的颜色进行统计,从而估计光照模型,此类方法常用的有:

GrayＧWorld颜色恒常计算方法[１４],WhiteＧPatch颜色恒常计

算方法[１５Ｇ１６],及其扩展的 GeneralGrayＧWorld颜色恒常计算

方法[１７].此外,通过分析场景的物理属性来估计光照,利用

敏感像素[１８Ｇ１９]、镜面高光[２０]或灰色像素[２１],通过统计数据来

处理光照估计的颜色恒常计算方法.总之,基于学习的颜色

恒常性计算方法在消除色偏方面性能较好,但是相比基于统

计的颜色恒常性计算方法,由于需要进行大量的测试数据进

行训练和学习,这类方法导致在实际应用中计算效率较低.
因此,本文受到人类视觉系统中视觉神经元对颜色信息的感

知编码机理,基于对物体客观场景光照的统计估计,并有效结

合图像的灰度信息,提出了基于光照叠加的颜色恒常计算方

法.在公开数据集 SFU GrayＧball[２２]上进行仿真测试,并与

现有的基于统计的颜色恒常计算方法从主观和客观两方面进

行性能评价,实验结果表明,本文提出的颜色恒常计算方法不

仅能有效地消除测试图像的色偏,而且能在较短的时间内获

得较好的性能.

２　基于光照叠加的颜色恒常计算方法

人类视觉系统中,视觉神经元主要通过视锥细胞与视杆

细胞对不同波长的外界光刺激产生不同的响应,不同类型神

经元细胞间相互作用共同形成对颜色的感知,通过神经节细

胞与视觉皮层进行颜色信息的交流与传递.本文受到人类视

觉系统对颜色的编码与传递机理,针对颜色恒常性问题,基于

对场景颜色的统计信息结合图像的灰度信息,提出了一种基

于光照叠加的颜色恒常计算方法,对还原物体真实的颜色信

息具有重要的研究意义.图１为本文提出的基于光照叠加颜

色恒常计算方法的总体框架图.首先,针对各种设备获取的

外界图像或视频,不同的获取环境均会产生一定程度的色偏,

本文将以二维色偏图像(若是视频,则忽略时间维度的影响,

将其转换为图像)为研究对象,色偏图像记为Ιinput;然后构建

MAXＧMEAN场景光照估计(简称 MM 估计)模型,对获取图

像的场景光照进行估计,进而得到 MM 估计后的图像ΙMM ,以
及其相应的色偏光照Light１,有效结合图像ΙMM 的灰度信息并

对其R,G,B３个通道进行分解,获得R,G,B３个通道中色偏

光照颜色 Light２,最后叠加光照 Light１和 Light２,构建基于

光照叠加的颜色恒常计算方法,从而得到标准白光照射条件

下的图像Ιoutput.

２．１　视觉系统颜色感知

在感知客观场景颜色的过程中,人类视觉系统主要受到

物体、光源和人眼３个基本要素的影响,视觉系统最终响应的

客观物体的颜色信息用U(x)表示,E,D 和S 分别表示光源

的相对光谱功率、国际照明委员会标准观察者光谱刺激值和

客观物体的光谱反射率,如式(１)所示:

U(x)＝HΣE(λ)D(λ)S(λ,x)Δλ (１)

其中,x表示识别颜色像素点所在的空间位置;λ表示可见光

的波长;E(λ)为光源的相对光谱功率分布S(λ,x),表示物体

在点x位置时的光谱反射率;H 为调整因子;D(λ)为国际照

明委员会标准观察者光谱刺激值[２３].

在彩色图像成像过程中,通常使用照相机来替代观察者.
因此,彩色图像成像的３个因素分别由物体、光源和照相机３
个因素决定.根据Lambertian理论[２４],彩色图像成像可表示

为:

ρo(x)＝∫
t１

t２
Ro(λ)E(λ)S(λ,x)dλ (２)

其中,x,λ与式(１)所表示的一致.o＝[R,G,B];Ro(λ)表示

相机传感器的响应函数;ρo(x)表示实际获取的图像;(t１,
t２)∈T 表示可见光谱;E(λ)为场景中光源光谱功率分布,即
为色偏光照,室外场景中的光照颜色为太阳光,室内场景中的

光照颜色通常为发光体的颜色;S(λ,x)表示点x位置光照的

反射特性,是场景中物体表面在标准白光照射下的光谱反射

率,表明了物体表面的真实物理属性,即为无色偏图像.根据

Lambertian反射理论[２４],当照相机具有窄带光谱敏感度响应

函数时,彩色图像的成像表达式为:

ρ(x)＝E(λ)S(λ,x) (３)
颜色恒常的目的就是通过观测到的色偏图像ρ(x)估计

出在标准白光照射条件下的图像S(λ,x),则式(３)中标准白

光光照照射条件下的图像S(λ,x)为:

S(λ,x)＝E(λ)－１ρ(x) (４)
２．２　MAXＧMEAN估计

在均匀光照条件下,视觉系统感知的图像颜色空间中,

R,G,B３个颜色通道中颜色的变化相互独立,即光照对任意

一个颜色通道的影响和另外两个通道无关[２５].本文采用

Vonkries对角变换[２６]来描述彩色图像颜色与光照的关系.

Vonkries对角变换是一种线性映射变换,能够有效地对彩色

图像进行变换,进而实现 R,G,B３个通道独立变换,将在未

知光照条件下的拍摄图像转换到标准光照条件下的图像,对
图像的光照进行全局修正.Vonkries对角变换中,利用一个

对角矩阵的变化,描述了同一物体表面在两个不同光照条件

下颜色之间的关系:

X＝F∗Y (５)

XR

XG

XB

é

ë

ê
êê

ù

û

ú
úú
＝F∗

YR

YG

YB

é

ë

ê
êê

ù

û

ú
úú
＝

f－１
１ ０ ０

０ f－１
２ ０

０ ０ f－１
３

é

ë

ê
êê

ù

û

ú
úú
∗

YR

YG

YB

é

ë

ê
êê

ù

û

ú
úú

(６)

其中,
XR

XG

XB

é

ë

ê
êê

ù

û

ú
úú
∈X 表示标准光照条件下获得的图像的 R,G,B

３个颜色通道值,
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∈Y 表示未知光照条件下获得的图像

的 R,G,B３个颜色通道值,F为对角矩阵表示未知光照条件

下获得的图像与标准光照条件下获得的图像之间的关系.根

据对角矩阵F的不同取值,得到了不同的颜色校正方法.在

实际物理场景中,无色差反射即反射颜色等价于光照颜色,则
针对式 (６)中 对 角 矩 阵 的 f１

－１,f２
－１ 和 f３

－１ 采 用 MAXＧ
MEAN估计,即估计场景中的所有物体表面的平均反射与物

体表面的最大值反射,两者的均值是无色差的反射,则数学表

达式为:

f－１
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其中,M 为R,G,B３个通道的总均值,RMean,GMean,BMean分为

R,G,B３个通道的均值,M
RMean

,M
GMean

,M
BMean

表示物体表面颜

色R,G,B３个通道的平均反射.N 表示标准的白光,RMax,

GMax,BMax分别为R,G,B３个通道的最大值,N
RMax

,N
GMax

,N
BMax

分别表示R,G,B３个通道相对于标准白光的偏移量,即物体

表面的最大值反射,R,G,B 三通道的像素值范围均为[０,

２５５].

２．３　光照叠加

物理环境中获取的彩色图像Ιinput经过 MAXＧMEAN估计

得到无色偏图像ΙMM ,以及相对应的光照Light１.有效结合图

像ΙMM 的灰度信息并对其 R,G,B３个通道进行分解,获得相

对应的色偏光照Light２,如式(８)、式(９)所示:

Ic
MM２＝

０, Ic
MM ≥K

Ic
MM , Ic

MM ＜K{ (８)

Light２＝mean(Ic
MM２) (９)

其中,c∈{R,G,B},表示无色偏图像Ic
MM 的 R,G,B３个通道

中像素值小于K 值,(参数阈值K 将在３．２中详细阐述)被认

定为未去除干净的光照,并将图像中 R,G,B３个通道中像素

值小于K 的均值定义为色偏光照 Light２,将色偏光照 Light１
与色偏光照Light２叠加并对其取均值,得到新的色偏光照,

从而得到最终的无色偏图像Ιoutput.

图１　本文提出的颜色恒常计算方法示意图

Fig．１　Overviewoftheproposedcolorconstancycomputational

method

３　实验

本文采用公开的数据集 SFU GrayＧball[２２],该数据集包

含１１３４６幅室内室外图像,从时长近２h的视频中提取出室内

(４８５６)室外(６４９０)场景图像,每幅图像中包含一个固定在摄

像机上的灰色小球作为参考,以此来得到在不同场景摄像机

拍摄图像中的光照颜色值.图２为用于实验的公开数据集

SFUGrayＧball[２２]中不同光照场景下用于颜色恒常计算的测

试图,在每张图像下方显示了地面真实光照的 R,G,B值,其
中,图２(a)－图２(c),图２(e)分别为室内拍摄图像;图２(d)和
图２(f)为室外拍摄图像;从图中可以看到,当在不同的场景下

拍摄图像时,由于光照颜色的不同,图像中灰色小球展示出不

同的颜色.本文通过公开数据集SFU GrayＧball[２２]来验证本

文的计算方法与经典方法(例如 GrayＧWorld计算方法[１４]和

WhiteＧPatch计算方法[１５Ｇ１６])的结果对比.实验平台为 MatＧ
labR２０１９a,实验平台为 MatlabR２０１９a,IntelCore,i７,CPU
２．６０GHz.

(a) (b) (c)

(d) (e) (f)

图２　SFUGrayＧball[２２]数据集中不同光照条件下的测试图

Fig．２　Testingimageswithdifferentlightingconditionsfromthe

SFUGrayＧballset[２２]

３．１　客观评价

在颜色恒常计算方法中,图像真实的光照分量是已知的,

我们选择常用的客观评价指标角度误差errangle 作为误差度

量[２７],其计算式为:

errangle(ea,eb)＝cos－１ ea􀅰eb

ea eb( ) １８０°
π( ) (１０)

其中,ea＝
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,ea和eb分别表示颜色恒常计算方

法估计光照的 R,G,B分量和真实光照的 R,G,B分量,ea􀅰eb

表示ea和eb的点积,‖􀅰‖表示欧几里得范数,通过估计光源

ea和真实光源eb之间的角度误差来衡量颜色恒常性算法的好

坏,夹角越少则估计光源越接近真实光源,颜色恒常性的计算

方法越好.

３．２　参数设置

本文提出的计算方法须对一个参数阈值进行选取,目前

对参数的分析大多是采用实验验证[１７].本文采用遍历参数

法对参数取值进行定量分析,结果如图３所示,显示了参数K
在不同的取值时得到不同的角度误差值.图３中,图像的横

坐标为参数K 的不同选取,纵坐标为在K 有不同取值时经过

光照叠加计算方法得到的角度误差值,当 K 取值为０．７时,

可以得到最小的均值角度误差.

图３　参数K 的选取

Fig．３　ParameterKselection

３．３　实验结果及分析

采用角度误差errangle从客观上进行性能对比.本文将基

于统计的颜色恒常性计算方法(如 GrayＧWorld,WhiteＧPatch,

８８３ ComputerScience 计算机科学 Vol．４８,No．１１A,Nov．２０２１



GeneralGrayＧWorld)、基于学习的计算方法(如 SpatioＧspecＧ
tral等)与本文方法在公开数据集SFUGrayＧball[２２](线性)上

进行仿真测试,其实验结果及运算时间如表１所列.所有方

法均使用线性化图像,误差均来自真实地面场景[２７].

表１　各种方法在SFUGrayＧball[２２]数据集上角度误差的结果对比

Table１　ComparisonoftheresultsoftheangleerroronSFUGrayＧball[２２]byvariousmethods

Algorithm Mean Median BestＧ２５％ WorstＧ２５％
ComputingTime
/(s/PerImage)

StatisticsＧbased

GrayＧWorld １３．０ １１．０ ３．１ ２６．０ ０．００９
WhiteＧPatch １２．７ １０．５ ２．５ ２６．２ ０．００７

GeneralGrayＧWorld １２．６ １１．１ ３．８ ２６．９ ０．０１５
OurMethod １２．５ １０．４ ３．６ ２５．３ ０．０１０

LearningＧbased SpatioＧspectral １０．３ ８．９ ２．８ ２０．３ ８．２３９(Test)

　　由表１可知各种颜色恒常计算方法在公共数据集 SFU
GrayＧball[２２]中的运行时长,其中基于学习的 SpatioＧspectral
计算方法[１２]的训练用时为１７．９８h,测试用时为２５．９７h,总用

时为４３．９５h.可以看出,本文提出的计算方法的计算效率较

高,运算速度较快,相比基于统计的计算方法,本文提出的颜

色恒常性计算方法的errangle较低,相比基于学习的计算方法,

本文提出的颜色恒常性计算方法的运算效率较低,运算速度

快.主观方面,针对图２所示的测试图,采用上述颜色恒常计

算方法进行比较,结果如图５所示.

图５　使用各种颜色恒常计算方法和我们提出的计算方法的颜色

恒常性对比较(电子版为彩色)

Fig．５　Someexampleimagesusingthecolorconstancyfrom

variousmethods

图５中,第一列为不同光照情况下的室内室外图像,图

５(a)－图５(e)分别为室内图像;图５(d)和图５(f)为室外图

像,图像中的灰色小球用来描述光照的颜色,图５中白色和红

色虚线框勾勒出图像放大后的局部区域,清楚地展示了使用

不同颜色恒常计算方法得到图像颜色的变化情况.对比图５
(d)所示的图像,原始拍摄到的图像中(第一列),由于光照原

因,导致远处的山体颜色显示为较重的红色,近处的山体呈现

较暗的颜色,且灰色小球呈现出较暗的颜色,将本文的计算方

法(第五列)与 GrayＧWorld计算方法(第二列)、WhiteＧPatch
计算方法(第三列)、SpatioＧspectral计算方法(第四列)进行比

较,图像近处的山体颜色更为明显,远方的山体颜色呈现出较

淡的红色,灰色小球的颜色更加的明亮,更大程度地展示出自

然光照下的无色偏图像.通过对比每行图像中的灰色小球的

颜色,可以清楚地观察到本文提出的颜色恒常计算方法结果,
即第五列图像中的灰色小球相比其他列图像中的灰色小球有

更清晰的颜色,表明本文提出的计算方法可以更大程度地清

除色偏光照,得到无色偏图像.
实验结果表明,即使是在某些极端的情况下,本文提出的

颜色恒常计算方法在室内和室外图像上产生了较为明显的

结果.
结束语　本文提出了一种基于场景统计的颜色恒常计算

方法.该方法构建了新的颜色 MM 估计模型,并基于此提出

了基于光照叠加的颜色恒常计算方法.在公开的数据集

SFUGrayＧball上从主观和客观两方面进行性能测试,并与

GrayＧWorld、WhiteＧPatch、GeneralGrayＧWorld等颜色恒常计

算方法进行性能比较,验证了本文提出的颜色恒常计算方法

具有较好的性能,能够有效地获得无色偏图像.下一步研究

工作将文中提出的颜色恒常性方法应用于具体的实际环境进

行应用研究.
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