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结合绘画先验的线稿上色方法

窦　智 王　宁 王世杰 王智慧 李豪杰
大连理工大学软件学院　辽宁 大连１１６０００
　(９３１６４７１０７＠qq．com)

　
摘　要　自动线稿上色近年来已成为计算机视觉领域的研究热点之一.现有方法旨在通过改进网络架构或图像生成流程来提

升上色的质量,但生成结果多存在色相集中、饱和度和明度分布不合理等现象.为此,提出一种结合绘画先验的线稿上色方法.

该方法受插画师上色过程的启发,学习其广泛使用的绘画先验知识(如色相变化、饱和度对比和明暗对比)来提升自动线稿上色

的质量.具体来讲,该方法在 HSV色彩空间上增加了像素级损失,引导网络生成异常纹理较少的结果.同时,提出的三项启

发式损失函数分别引入了色相变化、饱和度对比和明暗对比等绘画先验,引导网络生成具有合理色彩组成的上色结果.在真实

线稿构建的测试数据集上,采用FID和 MOS两项指标对所提方法和现有方法从生成结果与真实数据的分布相似度及视觉质

量方面进行了比较.实验结果表明,相比性能第二的模型,所提方法的 FID指标降低了２１．００,MOS指标提高了０．９６,因此所

提线稿上色方法有效提升了自动线稿上色的视觉质量.

关键词:自动线稿上色;深度学习;对抗生成网络(GAN);绘画先验;HSV色彩空间

中图法分类号　TP３９１

　

SketchColorizationMethodwithDrawingPrior
DOUZhi,WANGNing,WANGShiＧjie,WANGZhiＧhuiandLIHaoＧjie
CollegeofSoftwareTechnology,DalianUniversityofTechnology,Dalian,Liaoning１１６０００,China

　

Abstract　Automaticsketchcolorizationhasbecomeanimportantresearchtopicincomputervision．Previousmethodsintentto

improvethecolorizationqualitywithadvancednetworkarchitectureorinnovativepipeline．However,theyusuallygenerateresults

withconcentratedhue,unreasonablesaturationandgraydistribution．Toalleviatetheseproblems,thispaperproposesasketch

colorizationmethodwithdrawingpriors．Inspiredbytheactualcoloringprocess,thismethodlearnsthewidelyuseddrawingpriＧ

ors(suchashuevariation,saturationcontrast,andgraycontrast)toimprovethequalityofautomaticsketchcolorization．SpeciＧ

fically,itincorporatespixelＧlevellossintheHSVcolorspacetogainmorenaturalresultswithlessartifacts．Meanwhile,three

heuristiclossfunctionsthatintroducethedrawingpriorssuchashuevariation,saturationandgraycontrastareusedtotrainour

methodtogenerateresultswithharmoniouscolorcomposition．WecompareourmethodwithcurrentstateＧofＧtheＧartmethodson

testdatasetconstructedbyrealsketchimages．Fréchetinceptiondistance(FID)andmeanopinionscore(MOS)areadoptedto

measurethesimilaritybetweenthedistributionofrealandgeneratedimagesandthevisualquality,respectively．Comparedtothe

secondＧbestmethod,theexperimentalresultsshowthattheFIDofourmethoddecreasesby２１．００andtheMOSincreasesby
０．９６,respectively．AlltheexperimentalresultsprovethattheproposedmethodeffectivelyimprovesthevisualqualityofautomaＧ

ticsketchcolorization．

Keywords　Automaticsketchcolorization,Deeplearning,Generativeadversarialnetworks(GAN),Drawingprior,HSVcolor

space

　

１　引言

动漫图像因其夸张的色彩对比和鲜明的人物设计,受到

广大观众的喜爱.而在动漫图像的绘制过程中,线稿上色是

其中最为重要的步骤之一,但其工序复杂且存在大量冗余劳

动.因此,如何有效减少动漫图像上色过程中的重复性工作

是亟待解决的问题.自动线稿上色方法通过让用户提供或不

提供少量的色彩提示,来实现自动为线稿生成相应的上色结

果,为动漫线稿上色提供了一种快速且灵活的交互方式,能够

极大地降低动漫图像绘制的成本与周期.

在自动线稿上色领域,传统的交互式上色方法[１Ｇ２]多基于

纹理定位和区域分割的方式进行色彩区域填充,但因其无法



自动生成阴影,画面缺少立体感,纹理细节不够丰富.近年

来,深度学习技术特别是生成对抗网络[３](GenerativeadverＧ

sarialnetwork,GAN)在图像生成领域包括自动线稿上色方

面获得广泛了的研究,并取得了重要进展.Taizan[４Ｇ６]提出了

用户易于操作的 PaintsChainer系列,针对特定风格的线稿,

此类方法可得到不错的上色结果,但多数情况下其生成结果

仍 包 含 颜 色 溢 出 及 异 常 纹 理 的 问 题. 针 对 此 问 题,

Style２Paints[７]利用双阶段生成流程对其进行优化;Ci等[８]提

出利用局部特征来增强网络泛化性能;MemoPainter[９]则使

用内存扩展网络检索已有的数据特征,辅助线稿生成上色结

果.相比传统方法,以上方法的上色质量大幅提升,但在明暗

对比度、色彩丰富度等画面色彩组成上还可进一步优化.

本文认为,现有方法产生的结果色彩组成较差的一个关

键原因是这些方法仅专注于在 RGB色彩空间(红、绿、蓝)进

行网络约束和学习,而忽略了在实际上色过程中插画师应用

的重要绘画先验知识.插画师通常将绘画先验在 HSV 色彩

空间中进行表达,原因是 HSV 色彩空间是根据色彩直观特

性构建的颜色模型,符合人眼对颜色的认知.如文献[１０]所

述,该空间包含色相(H)、饱和度(S)和明度(V)３个通道,而

常用的绘画先验也与这３个通道属性相对应,因此,插画师更

容易在 HSV色彩空间中进行颜色的选取,并在画面中表达

绘画先验.而利用加法叠加表示颜色的 RGB色彩空间不如

HSV色彩空间直观,难以选取颜色表达绘画先验.

受此启发,本文在 HSV 色彩空间设计了启发式损失函

数来对绘画先验建模,引导网络学习插画师常用的绘画先验,

如色相变化、饱和度对比及明暗对比[１１Ｇ１３].本文希望通过引

入色相变化先验得到色彩丰富且和谐的图像;引入饱和度对

比先验以确保图像的焦点突出;引入明暗对比先验以保证画

面的层次分明.

本文主要贡献可总结为:１)受插画师实际上色过程的启

发,首次利用 HSV色彩空间作为辅助信息,对线稿上色方法

进行监督训练,有效缓解了现有方法上色结果中色彩组成不

合理的问题,量化及可视化实验结果表明所提方法相比现有

方法能得到视觉质量更佳(高 MOS)且接近真实插画图像(低

FID)的上色结果.２)提出了像素级的色彩空间损失函数和

启发式的损失函数,从 HSV色彩空间对生成器进行监督,以

此来学习绘画先验,能够得到具有合理色彩组成的上色结果.

２　相关工作

２．１　绘画先验

在实际创作过程中,画面的和谐感常受多方面因素的影

响.为达到和谐美观的效果,插画师们会利用他们对画面的

理解,即绘画先验进行创作,帮助观众们区分画面中的层次关

系,引导观众关注焦点区域.在上色中常用的绘画先验有色

相变化、饱和度对比及明暗对比等.如James[１３]所指出,色相

变化可营造不同的气氛,增加图像趣味性,如图１(a)为经典

的冷暖色相对比的示例图像,以暖色为前景、冷色为背景,可

营造出和谐的氛围.饱和度对比可突显出画面的焦点,如图

１(b)中的消防栓和广告牌添加饱和度较高的黄色后就容易吸

引观众的注意力.明暗对比同样具有保证画面和谐统一的

效果,如图１(c)所示,暗色置于前景,亮色置于背景,可将图

像的层次区分出来,保证画面的和谐感.由此可以看出,绘画

先验广泛蕴含于画面的色彩组成中,且与 HSV 色彩空间

的属性对应.因此,本文尝试将绘画先验引入到自动线稿

上色任务,通过在 HSV 色彩空间设计合适的损失函数来

引导网络学习上述常见的绘画先验,从而提升自动线稿上

色的质量.

(a)Huevariation (b)Saturationcontrast

(c)Graycontrast

图１　绘画先验解释[１３](电子版为彩色)

Fig．１　Explanationofdrawingpriors[１３]

２．２　非深度学习的上色方法

在自动上色方法研究领域初期,交互式上色方法[１４Ｇ１５]基

于灰度图中具有相似灰度值的邻近像素应有相似颜色等假设

进行颜色传播填充.但此类方法多针对真实黑白照片上色,

不适用于抽象且缺乏灰度信息的线稿.此后 Qu等[１]提出针

对不同纹理制作特定的模板,并将用户选取的颜色传播到与

线稿中纹理相似的区域的方法.虽然此方法将自动上色扩展

到了线稿领域,但含有重复纹理的线稿在实际应用中十分少

见,因此该方法的局限性很大.此后 LazyBrush[２]采用陷阱

球(trappedball)的方式分割出线稿的不同区域,然后应用用

户指定的颜色对不同区域进行色彩填充.此方法最大的问题

在于,每块线稿区域仅有单一的色彩,无法生成阴影及特有的

动漫图像纹理,难以达到较好的视觉效果.

２．３　基于深度学习的上色方法

近年来,基于深度学习的方法已深入应用于图像生成领

域.GAN[３]的提出促使配对图像转换任务[１６Ｇ１８]和非配对图

像转换任务[１９Ｇ２０]产生了很多高质量的研究成果,这也为研发

高性能的自动线稿上色方法提供了很大的可能性.Furusawa
等[２１]提 出 了 提 取 参 考 图 像 色 块 特 征 进 行 上 色 的 方 法.

Frans[２２]通过串联颜色和阴影生成网络实现了可交互的线稿

上色方法.AutoＧpainter[２３]使用条件生成对抗网络[２４]引入对

抗损失,提升了上色质量.Tag２Pix[２５]则将线稿和色彩标签

作为输入,引入特征图通道选择机制进行上色.然而上述方

法常会导致异常纹理和颜色错误的问题.

商用系统PaintsChainer系列[４Ｇ６]提供了方便用户交互的

自动线稿上色方法,它读取线稿输入并根据用户提供的少量
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色彩信息自动生成上色结果.尽管此方法可得到具有动漫纹

理和颜色渐变的上色结果,但 Tanpopo[５]存在颜色扩散及生

成颜色饱和度过低的问题;Satsuki[６]会出现色彩溢出和生成

异常纹理的问题;Canna[４]虽然提高了生成结果的清晰度,但

线条和颜色会有失真的情况.相比 PaintsChainer系列,Ci
等[８]提出了一种用户可交互的线稿上色方法,该方法利用局

部特征提升了网络的泛化性能,可更准确地捕获真实彩色动

漫图像的分布,并以此生成具有合理阴影及纹理的上色结果.

尽管上述基于深度学习的方法相比非深度学习方法能产

生具有动漫图像纹理和颜色渐变的上色结果,但仍存在饱和

度不足、明暗对比不合理及色相分布集中的问题.而本文提

出的方法使用启发式的损失函数,考虑了实际上色过程中绘

画先验的重要性,能够得到视觉效果更佳的上色结果.

３　本文方法

本文方法的目的是通过学习绘画先验来提升自动线稿

上色的质量.为此,本文参考Ci等[８]的方法构建了算法的网

络,并在此基础上,首次尝试通过 HSV 色彩空间约束和三项

启发式损失函数学习绘画先验,引导网络训练.

３．１　方法流程

图２给出了本文方法的整体流程图,算法中生成器和判

别器的网络架构参考Ci等[８]的方法进行构建,Ci等[８]的方法

是条件 WGANＧGP框架[２６]的算法,包含生成器G 和判别器

D.生成器G学习从线稿到上色结果(RGB色彩空间)的映

射,判别器D 则对输入的图像进行分类,判断输入图像是真

实的还是生成的.通过这种对抗生成的方式训练G,可以使

其生成愈发接近真实的上色结果.生成器G 以随机色彩提

示H、线稿X 和相应的局部特征F(X)作为输入,输出彩色图

像Yg.判别器D 计算F(X)－Yg图像对和F(X)－Y 图像对

的对抗损失Ladv.特征提取器V 用来获得Yg和Y 之间的视

觉感知损失LfeatXC,以减少生成图像与真实图像在特征层面

的重构误差.

图２　本文方法的整体流程

Fig．２　Overviewofourmethod

　　在Ci等[８]方法的基础上,本文方法利用转换函数Ch,Cs

和Cv将生成器的输出结果Yg和真实训练彩图Y 从RGB图像

转换为 H,S,V 三通道图像,并在此基础上引入 L１形式的

HSV损失Lhsv.通过这种在 HSV色彩空间上加入直接约束

的方式,可鼓励生成器得到稳定的、具有较少异常纹理的生成

结果,同时为后续引入绘画先验损失奠定了基础.

本文方法在生成结果的 H 通道上计算色相变化损失Lhv

以引入色相变化先验,使得生成结果Yg的色彩变得丰富.对

于饱和度对比先验Lsm,本文使用生成结果Yg的S通道,根据

由真实图像Y 获得的饱和度掩模Ms(Y)划分出的高低饱和区

域来增大区域间差值,以此学习饱和度对比先验.对于明暗

对比损失Lgm,采用 RGB到灰度图的转换函数Cgr来获取Y
与Yg的灰度图,并按照与Lsm相似的方式,根据Yg的灰度图

和对应的灰度掩模Mgr(Y)计算明暗对比损失,引导生成器学

习明暗对比先验.值得注意的是,本文并未直接在 V 通道中

计算明暗对比损失,原因是图像的明暗信息不完全包含在 V
通道中,它还受颜色的色相和饱和度的影响,如图３所示,在

明度值V 设置不变的情况下,色相及饱和度的变化均会影响

颜色的明暗程度.

图３　V通道与灰度值的关系

Fig．３　RelationshipofVchannelandgrayvalue

３．２　网络结构

本文方法中的生成器和判别器的网络架构参考 Ci等[８]

的方法进行构建.该方法中生成器G为 UＧNet结构[１６],如图

４所示,G将灰度线稿图像X 和随机颜色提示H 作为输入,输

出生成的彩色图像Yg.其中随机颜色提示 H 根据４倍下采

样的真实彩色图像Y,采用文献[８]提出的方式获取.生成器

G堆叠了由 ResNeXt残差块[２７]构建的子网络来增强网络的

拟合能力,图４中的b表示此子网络中堆叠的残差块个数,c
表示各卷积层输出的特征图通道数.在解码器部分,该生成

器采用 Yu等[２８]的构建原则增加膨胀卷积,并使用Shi等[２９]

提出的pixelＧshuffle卷积层,预防普通反卷积出现的棋盘格

７９１窦　智,等:结合绘画先验的线稿上色方法



伪影.为缓解因使用生成数据训练网络产而生的过拟合

问题,生 成 器 G 采 用 局 部 特 征 F(X)作 为 条 件 输 入,此

局 部特征为预训练的Illustrator２Vec[３０]网络提取的第六层

卷积特征.

图４　生成器与判别器的网络结构

Fig．４　Networkarchitecturesofgeneratoranddiscriminator

　　判别器 D 用来分类真实图像和生成图像,其架构按照

SRGAN[３１]的配置进行构建,并在此基础上堆叠G 中应用的

ResNeXt子网络,帮助其处理高分辨率彩色图像.与 G 相

同,D 也将F 提取的局部特征F(X)作为条件输入,与G 组成

条件生成对抗网络[２４].在整体的网络架构中,除G 的最后一

层卷积层采用tanh激活函数外,其余卷积层均使用LeakyReＧ

LU激活函数,斜率设置为０．２.

３．３　损失函数

如３．１节所述,本文方法用到了对抗损失Ladv和视觉感

知损失Lfeat,同时本文还提出了 HSV色彩空间约束Lhsv以及

三项用来引入绘画先验的启发式损失函数Lhv,Lsm,Lgm,这三

项损失总体由Ldp表示.因此,本文方法使用的完整的损失

函数Ltotal如式(１)所示:

Ltotal＝Ladv＋Lhsv＋Ldp＋Lfeat (１)

３．３．１　对抗损失函数

本文使用的对抗损失函数与Ci等[８]的方法一致,是以局

部特征F(X)作为条件输入的 WGANＧGP形式的对抗损失,

其鼓励生成器G输出真假难辨的上色结果,具体公式如下:

Ladv＝Lad＋Lgp＋Ldrift (２)

其共由３项构成,分别为对抗项、梯度惩罚项,以及为了

保证训练稳定性而提出的梯度偏移损失项[３２],其公式分别如

式(３)－式(５)所示:

min
G
　max

D
　Lad＝ Ε

Y~Ρrgb

[D(Y,F(X))]－ Ε
Yg~Ρg

[D(Yg,F(X))]

(３)

Lgp＝λgp Ε
Y
∧

~Pi

[(‖ÑY
∧D(Y

∧
,F(X))‖２－１)２] (４)

Ldrift＝λd Ε
Y~Ρrgb

[D (Y,F(X))２] (５)

其中,Yg表示由G 获得的生成图像,它是 G (X,F(X),H)的

简要表示形式.Y 则是用于训练的 RGB色彩空间中的真实

彩色图像.同时,式(４)中计算梯度惩罚项用到的分布Pi为

生成数据分布Pg 和真实数据分布Prgb之间插值点的分布.

式(４)中λgp取值为１０,式(５)中λdrift取值为１×１０－３.

３．３．２　HSV损失函数

如前文所述,本文方法拟学习线稿上色过程中常用的绘

画先验知识,为此需要采用插画师常用的 HSV 色彩空间来

约束生成的图像.通过在 HSV 色彩空间加入直接的像素级

约束可驱动生成器输出稳定的、具有更少异常纹理的上色结

果,同时也为后续引入绘画先验损失奠定了基础.HSV损失

定义为:

Lhsv＝ ∑
θ∈(h,s,v)

　 Ε
Y~Ρrgb

[‖Cθ(Yg)－Cθ(Y)‖１] (６)

其中,Cθ是 RGB色彩空间到 HSV 色彩空间的转换函数.θ
是选择 HSV 色彩空间通道的变 量,具体可选择h,s,v 这

３个值.

３．３．３　绘画先验损失函数

为保证生成的图像能学习到绘画先验知识,如丰富的色

相变化、合理的饱和度及明暗对比等,本文设计了应用于线稿

上色任务的损失函数———绘画先验损失函数Ldp,其公式如

式(７)所示,共包含色相变化损失Lhv、饱和度对比损失Lsm、

明暗对比损失Lgm这３项损失函数.其中λhv,λsm,λgm分别为

３项损失的权重超参,经参数调整及对训练过程的观察,本文

最终选择λhv＝０．２,λsm＝０．２,λgm＝０．３以获取最稳定的生成

结果.

Ldp＝λhvLhv＋λsmLsm＋λgmLgm (７)

色相在 HSV色彩空间中是用于描述颜色类别的属性.

如２．１节所述,色相间的差异能营造不同画面气氛,增加图像

趣味性.因此,图像中的色相应呈现分散式分布来增强画面

色彩的丰富程度,故色相变化损失Lhv采用增大图像 H 通道

方差的方式进行计算,如式(８)所示:

Lhv＝－１
m∑

m

i＝１
((Ch(Yg))(i)－１

m ∑
m

i＝１
(Ch(Yg))(i))

２
(８)

其中,(Ch(Yg))(i)是Ch(Yg)上的第i个像素,m 是图像高度

和宽度的乘积.

本文旨在使用Ldp中的饱和度对比损失项Lsm引导方法学

习饱和度对比先验.当饱和度对比在图像中形成后,画面中的

焦点会突现出来,整个画面将变得和谐,Lsm的公式定义为:

Lsm＝ １
m１

∑
Ms(Y)(j,k)＝１

max(０,df(Cs(Yg),α１)(j,k))－

１
m２
　 ∑

Ms(Y)(j,k)＝０
min(０,df(Cs(Yg),α２)(j,k)) (９)

其中,Ms(Y)是由实彩色图像Y 的饱和度通道通过 Otsu算

法[３３]获取的二进制掩模,饱和度及灰度掩膜的示例如图５
所示.
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(a)Colorimage (b)Ms(Y) (c)Mgr(Y)

图５　彩色图像及其饱和度和灰度掩模

Fig．５　Realcolorimageanditscorrespondingsaturationand

graymask

Ms(Y)可划分出Y 中高饱和及低饱和区域,从而引导网

络学习正确的饱和度拉伸位置,其中白色和黑色像素的总数

分别由m１和m２表示.(j,k)为选取图像中坐标编号为j,k的

像素点的操作.获取到 Ms(Y)掩模之后,Lsm可以根据它来增

大生成图像的高低饱和区域与均值间的差值,以此引导网络

学习饱和度对比.式(９)中用于计算图像各像素点与均值间

差值图的函数df定义为:

df(Z,α)＝１
m ∑

m

i＝１
Z(i)＋α－Z (１０)

其中,Z为输入的图像,i为输入图像中的每个像素点的编号,

m 为图像中全部像素点的个数,α为控制图像对比度差距的

偏置.对于所有实验,本文设置α１为０．０６,α２为－０．０６.当

由式(１０)获得各像素点与均值间的差异图后,在式(９)中,Lsm

将根据差异图采用比较函数 max及min 选取出高饱和及低

饱和区域中存在损失的像素点,并降低这些点的损失,以学习

图像的饱和度对比.
为引入明暗对比的先验知识,本文采用与Lsm 类似的方

法计算Lgm.如３．１节所述,明暗对比先验在灰度信息层面

引入,而非在 HSV的 V 通道中引入,原因为 HSV 色彩空间

的 V通道无法完整地表示图像的灰度信息,因此在 V通道中

应用明暗对比约束将存在误差.Lgm的定义为:

Lgm＝ １
m３

∑
Mgr(Y)(j,k)＝１

max(０,df(Cgr(Yg),α１)(j,k))－

１
m４

∑
Mgr(Y)(j,k)＝０

min(０,df(Cgr(Yg),α２)(j,k)) (１１)

其中,Cgr是从 RGB图像到灰度图像的转换函数.Mgr(Y)是

与 Ms(Y)类似的二进制掩模,用来区分图像的高明度和低明

度区域,通过 Otsu算法[３３]从真实彩图Y 的灰度图中产生;m３

与m４为 Mgr(Y)中白色和黑色像素的数量.Lgm可辅助生成

的图像具有合理的明暗分布,从而提升生成图像的视觉效果.

３．３．４　视觉感知损失函数

本文同样应用了Justin等[３４]提出的视觉感知损失函数,
来减少生成器G 的输出结果Yg和真实彩色图像Y 之间的特

征重构误差,其计算方法如式(１２)所示:

Lfeat＝ １
chw‖V(Yg)－V(Y)‖２

２ (１２)

其中,函数V 表示预训练的 VGG１６网络的第四层卷积层的

输出.使用Lfeat可以让网络的生成结果在特征层面上更接近

真实的彩色图像.

４　实验

４．１　数据集

本文构建了３组数据集来训练和验证所提出的方法,
其中训练数据集包含１０９５０张网络上公开的彩色动漫图像,

线稿提取数据集包含５９６组真实线稿和对应彩色图像的图像

对,测试数据集包含１２７９组真实的线稿.本文首先使用线稿

提取数据集训练了 UＧNet结构[１６]的全卷积网络作为线稿提

取器,然后应用此线稿提取器和 XDoG算法[３５]来对训练数据

集中的彩色图像生成线稿,制作生成线稿与真实彩色图像的训

练对.XDoG算法的参数设置为:φ＝１×１０２０,τ＝０．９９９９９７,

κ＝１．０００１,σ选择０．６,０．７,０．８,以此模拟不同插画师在绘制

线稿时的笔触宽度.对于 XDoG线稿,本文应用了随机灰度

调整 公 式 X＝１－λ(１－X)来 获 取 灰 度 线 稿,这 里 λ 为

０~１范围内的随机小数.本文对于线稿提取器得到的灰度

线稿不使用此后处理操作,生成的线稿示例如图６所示.

(a)Colorimage (b)CNNsketch (c)XDoGsketch

图６　训练集生成线稿示例

Fig．６　Exampleofsyntheticsketchofourtrainingdataset

此后,本文将所有训练图像对的短边调整为５１２像素,再
随机裁剪出５１２×５１２的图像块,并对其进行随机翻转,作为

最终的训练数据.因单张彩色图像共产生４种线稿,所以在

实际训练时,将从４种线稿中随机选择一种与真实彩图配对,
然后进行训练.

除生成线稿数据外,本文还需为训练数据集中的彩色图

像准备饱和度及明暗对比掩模数据,用于方法的训练.具体

操作为:在这些彩色图像的饱和度通道及灰度图像上采用

Otsu算法[３３]进行二值化,并将此结果作为饱和度及明暗对比

掩模数据.在训练过程中,采用与线稿相同的变换裁剪方式

来保证掩模数据与彩色及线稿图像的像素级对应.

４．２　训练流程

本文方法采用 PyTorch框架实现,所有网络的训练和实

验测试都是在 NVIDIATitanXpGPU 上完成.由于方法的

最终损失函数有较多的约束项,采用完整的损失函数直接从

头训练将难以收敛.为解决此问题,本文将训练分为初始化

阶段和标准阶段.在初始化阶段,使用Ladv和Lfeat训练网络,

迭代次数为１．２×１０５;再在标准阶段,采用完整的损失函数利

用绘画先验引导网络进行训练,迭代次数为１．２×１０５.网络

使用 Adam优化器进行训练,学习率设置为０．０００１.Adam
优化器的动量参数为β１＝０．５,β２＝０．９,训练时的批量大小为

４,生成器G和判别器D 在整个训练过程中交替更新.在测

试阶段中,只需为训练好的生成器提供线稿图像及可选的颜

色提示图便可完成线稿的自动上色.

４．３　消融实验

本节通过消融实验,分析了本文方法中损失函数的作用,
实验结果如图７所示.可以看出,所有损失项都是协助本文方

法提升自动线稿上色效果的必要因素.其中 HSV损失Lhsv对

于生成稳定结果至关重要.由于 HSV色彩空间是引入绘画先

验的基础,因此,在没有对 HSV色彩空间进行直接约束的情况

下训练方法,本文提出的其他绘画先验损失函数会导致方法生

成的结果严重偏离真实彩色图像,如图７(c)所示,其生成的
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结果将模糊不清,具有更多异常纹理.使用色相变化损失Lhv

会鼓励生成器得到色彩丰富的图像.如图７(d)所示,如去除

Lhv,生成结果的色相易集中分布,出现整体偏红的效果,这证

明提出的色相变化损失有助于生成结果具有更加丰富的颜色.
如图７(e)所示,Lsm可让图像中的焦点区域具有适当的饱和度,

使画面更加吸引观众.而去除Lsm后,结果中出现的高饱和区

域不是眼睛、头发或精致的装饰品这些通常被关注的区域,导
致视觉效果较差.与Lsm相似,明暗对比损失Lgm对调整生成

图像的灰度分布和使画面变得和谐有很大的作用.如图７(f)所
示,去除Lgm,结果中会出现很多破坏画面和谐性的深色区域.

(a)Inputsketch (b)Initialization (c)W/OLhsv (d)W/OLhv (e)W/OLsm (f)W/OLgm (g)Ours

图７　消融实验结果

Fig．７　Ablationstudy

４．４　量化比较实验

为证明利用了 HSV监督信息的本文方法比仅使用 RGB
监督信息的现有方法得到的上色结果的视觉质量更高,现采

用量化方式将所提方法与目前的４种先进方法进行比较,对
比方法分别为 PaintsChainer系列的 Canna[４],Tanpopo[５]和

Satsuki[６],以及本文的基础工作Ci等[８]的方法.为公平起见,
在相同实验设置下,采用提出的训练数据集对 Ci等[８]的方法

进行训练.

由于PaintsChainer的模型并不是开源的,实验中很难为所

有方法提供完全一致的用户颜色提示.因此,本文采用无提示

的上色任务在测试数据集上对所有的方法进行比较,部分比较

结果如图８所示.可以看到,PaintsChainer系列[４Ｇ６]及 Ci等[８]

的方法产生的结果易倾向于单一色相,相比之下,本文方法的

结果具有更多色彩,且在饱和度及明暗分布方面,本文方法的

结果更加和谐,便于观众区分和理解画面层次.而对比方法的

结果并不具备合理的饱和度及明暗分布,视觉效果较差.

(a)Inputsketch (b)Canna (c)Satsuki (d)Tanpopo (e)Ci．etal (f)Ours

图８　自动上色对比结果

Fig．８　Comparisonofautomaticcolorization

　　本文采用两项量化指标衡量各方法的性能.首先是

FID[３６](FréchetInceptionDistance),它是一项在 GAN 方法

中广泛使用的评估指标.本文采用 FID 来评估训练数据集

中真实彩色图像与方法生成图像间的分布相似度,同时本文

还计算了线稿提取数据集和训练数据集中彩色图像的 FID
分数作为参考.实验获得的FID分数记录在表１中.结果表

明,本文方法得到了最低的FID,证明本文方法相比其他方法

能够生成更接近真实数据分布的上色结果.

表１　FID及 MOS分数的量化比较

Table１　QuantitativecomparisonofFIDandMOS

Algorithm FID MOS
Sketchextractordataset ５３．２９６０ －
PaintsChainerCanna １３０．１３２４ ３．０２８２
PaintsChaierTanpopo １３１．９６７３ ２．０８０９
PaintsChainerSatsuki １４７．１９５０ ２．２２９０

Ci．etal ８９．３６９４ ３．２２５５
OurMethod ６８．３６５１ ４．１８２７

为评 价 各 方 法 的 上 色 质 量,本 文 采 用 了 MOS(Mean
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OpinionScore)量化指标.评估流程如下:共邀请２０位打分

人员对方法上色结果进行评分,分数从１(最差)到５(最佳)不

等.每个打分者需对５５张线稿经５种方法上色后的版本进

行评分,共２７５个实例.此后,计算各方法得分的平均值

作为 MOS指标,表１列出了该实验的结果.可以看出,本

文方法优 于 其 他 方 法,取 得 了 最 高 的 MOS,证 明 了 利 用

HSV监督信息学习绘画先验能够得到视觉效果更佳的上

色结果.

４．５　有颜色提示的上色比较

针对具有特定色彩设定的线稿,无颜色提示的上色结果

通常不能满足需求,而本文方法可在用户给出划线或点状颜

色提示的情况下为线稿上色,得到符合特定色彩及风格设定

的上色结果.具体操作为:为网络输入线稿的同时提供用户

指定的颜色划线或点图,对其进行４倍下采样作为网络的颜

色提示输入.如图９所示,与其他现有方法相比,本文方法在

细节生成方面表现得更好,如眼睛的高光、阴影及布料的纹理

等.同时,本文方法相比其他方法能更好地保存原有线稿,并

在此基础上可区分出线稿中的合适区域,根据颜色提示分配

合理的颜色.综上所述,本文方法在可交互上色中的色彩控

制上表现更加出色.

(a)Inputsketch (b)Canna (c)Satsuki (d)Tanpopo (e)Ci．etal (f)Ours

图９　有用户提示的上色任务对比结果

Fig．９　Comparisonofcolorizationwithuserhint

　　结束语　本文受到实际绘画过程的启发,提出了一种绘

画先验引导的线稿上色方法,该方法相比现有方法可得到

视觉效果更好的上色结果.本文方法的主要贡献为:通过

引入像素级 HSV色彩空间约束来生成稳定的上色结果,

并在此基础上设计启发式的色相变化损失、饱和度对比损

失和明暗对比损失来学习插画师常用的绘画先验知识,以

此引导生 成 器 的 训 练,提 升 自 动 线 稿 上 色 的 质 量.通 过

使用 FID和 MOS指标评估生成的结果,证 明 了 本 文 提 出

的利用 HSV监督信息的方法有效提升了自动线稿上色的

质量.

由于本文为首次尝试在自动线稿上色任务中引入绘画先

验的工作,所设计的启发式损失仅考虑了广泛应用的绘画先

验,方法仍具有一定的局限性.因此探索其他泛用性更高的

引入绘画先验的方式,将是接下来的研究重点.
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