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摘 要： 目的　图像上色在老照片修复和黑白电影增强等方面具有重要应用。现有方法在颜色预测过程中由于无

法保证色彩的一致性，缺乏对局部细节的精细处理，导致某些色彩区域的上色效果不佳。方法　采用编码器—解码

器结构，编码器用于提取灰度图像特征，解码器用于恢复空间分辨率。颜色预测网络通过丰富的视觉特征来细化颜

色查询，并通过像素增强模块学习空间上的关注度来增强特定区域的像素。进一步，所提方法通过特征增强模块

优化原图和生成图之间的颜色匹配关系，全面地捕捉图像的特征，实现细节保持的图像上色，减少颜色溢出。

结果　实验在数据集 ImageNet（val5k）、ImageNet（val50k）、COCO-Stuff、ADE20K 和 CelebA-HQ 上与 5 种灰度图像自动

上色方法进行比较，在上色结果的客观质量对比中，与性能第 2 的模型相比，所提方法在评价指标 Frechet 初始距离

（Frechet inception distance， FID）上降低 0. 2，峰值信噪比（peak signal-to-noise ratio， PSNR）提升 0. 13 dB；在色彩指标

的对比中，所提方法在色彩丰富度方面取得最高分；在主观评价和用户调查中，所提方法的上色效果与人类的审美

感受较为一致，得到了最为优异的评价。此外，消融实验结果进一步证明了所提方法采用的模型结构在提升上色性

能方面的有效性。结论　所提出的上色模型，更能捕捉并再现图像中的细节与色彩关系，实现了高质量的上色

效果。
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Abstract： Objective　Image colorization refers to the process of predicting plausible colors for each pixel in a grayscale 
image， with the goal not necessarily being an exact restoration of the original color.  Given that the same object can often be 
assigned different colors， colorization inherently exhibits multimodal characteristics.  This complexity presents challenges 
for researchers and sustained interest in the field.  As an important direction in computer vision， image colorization has 
gained considerable attention， particularly with the advancements in deep learning.  Traditional colorization methods often 
rely on user input， such as scribble-based or reference image-based techniques， which， while effective， are hindered by 
limitations such as the inability to handle batch processing and extended processing times.  To address these issues and 
reduce manual intervention， deep learning techniques have propelled the development of automatic colorization.  Fully auto⁃
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matic methods， which eliminate the need for user interaction， can efficiently colorize images； however， challenges includ⁃
ing the accuracy of color restoration and the preservation of image details remain.  Deep learning approaches， particularly 
those based on convolutional neural networks and generative adversarial networks， have demonstrated improvements in col⁃
orization performance but continue to face issues such as insufficient semantic understanding and blurred details.  
Recently， Transformer models have shown promise in image colorization tasks by leveraging their ability to capture long-

range dependencies， further enhancing results.  However， existing methods still struggle with challenges such as color 
bleeding and loss of detail clarity， especially in highly detailed images.  Achieving fully automated， natural， and plausible 
colorization remains an ongoing research challenge. Method　In this study， we propose an end-to-end grayscale image color⁃
ization method utilizing encoder-decoder architecture for fully automatic colorization.  Given an input grayscale image， the 
network predicts the chrominance channels in the CIELAB color space to generate a colorized image.  The encoder employs 
ConvNeXt to leverage its multiscale semantic representation capabilities， effectively extracting high-level semantic features 
from the grayscale image.  Multiscale feature maps are passed from the encoder to the decoder through convolutional connec⁃
tion layers， progressively restoring the image’s spatial resolution.  These feature maps are then fed into the color prediction 
network， where a pixel enhancement block （PEB） refines the color predictions.  The PEB is designed to focus on and 
enhance specific regions of the image， improving color matching accuracy by utilizing convolutional layers and pooling 
operations to generate spatial attention weights.  These weights are element-wise multiplied with the original image， 
enabling spatial enhancement and better capturing important regions for improved color precision.  The color query block in 
the color prediction network employs a Transformer-based approach， incorporating learnable color embedding memories 
that store sequences of color representations.  Through cross-attention and self-attention mechanisms， color embeddings are 
progressively correlated with image features， reducing dependence on manual priors and improving sensitivity to semantic 
information.  This approach mitigates issues such as color bleeding.  Furthermore， to enhance the learning of color informa⁃
tion and latent features from the grayscale image， the feature enhancement block generates attention maps using convolu⁃
tional operations with varying kernel sizes.  These maps are fused with the original image through convolutional layers to pro⁃
duce the final output tensor.  This methodology ensures effective reconstruction of color and structural information， thereby 
enhancing the overall performance of the image colorization process. Result　In the experiments， the proposed colorization 
model was trained on the large-scale ImageNet dataset and extensively evaluated across multiple benchmark datasets， 
including ImageNet （val5k）， ImageNet （val50k）， COCO-Stuff， ADE20K， and CelebA-HQ.  The evaluation metrics 
included Frechet inception distance （FID）， colorfulness score （CF）， and peak signal-to-noise ratio （PSNR）， which assess 
the realism， color quality， and reconstruction accuracy of the generated images.  The model utilized a pretrained ConvNeXt-
L as the encoder， paired with a multiscale decoder， and was optimized using the AdamW optimizer.  All experiments were 
performed on four Tesla A100 GPUs.  Comparative results showed that the proposed method remarkably outperformed exist⁃
ing approaches such as DeOldify， Wu et al. ， BigColor， ColorFormer， and DDColor， particularly in terms of color richness 
and realism.  Quantitative comparisons across five test datasets further demonstrated that the proposed model consistently 
achieved the lowest FID scores， indicating superior image quality and strong generalization.  Compared with the second-

best model， the FID is reduced by 0. 2， while the PSNR is improved by 0. 13 dB.  While previous methods achieved higher 
CF scores， a higher colorfulness score does not always correlate with better visual quality.  Thus， the metric △CF was intro⁃
duced to measure the difference in colorfulness between generated and real images.  The proposed method achieved the low⁃
est △CF scores across all datasets， reflecting its ability to generate more natural and realistic colorizations while preserving 
image diversity.  Given the subjective nature of image colorization， a user study was also conducted， showing that over 30% 
of users preferred the colorization results produced by the proposed method.  Additionally， ablation studies confirmed the 
effectiveness of the model architecture in enhancing colorization performance. Conclusion　The proposed colorization model 
is good at capturing and reproducing the details and color relationships in the image， achieving high-quality colorization 
results.
Key words： image colorization； grayscale image； spatial attention； color inquiry； feature enhancement
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0　引 言

图像上色是计算机视觉和图像处理领域的一个

重要研究方向。随着深度学习技术的迅猛发展，图

像自动上色已成为一个备受关注的课题。具体而

言，图像上色需要解决色彩还原的准确性问题，并同

时保持图像的细节和质感，这一过程耗时耗力。因

此如何快速且准确地对灰度图像进行自动化上色仍

然是一个具有挑战性的研究问题。

图像上色方法主要分为两类：传统上色方法和

深度学习上色方法。传统上色方法需要用户辅助或

参考彩色图像以减少不确定性，这些方法在计算机

图形学领域已有广泛应用。Qu 等人（2006）提出一

种基于涂鸦操作的快速上色方法，通过自动颜色扩

散分析亮度联系，提升了视觉质量，但在色彩丰富度

和细节表现方面表现不足。为此，Liu 等人（2008）提

出基于参考图像的上色技术，通过网络搜索参考图

像，将颜色转移到目标图像，并结合照明分量生成最

终 结 果 。 为 减 少 对 参 考 图 像 的 依 赖 ，Chia 等 人

（2011）引入语义文本标签和分割提示，通过用户界

面选择最优效果，大幅减少交互，提升了自然度和上

色质量。然而，这些传统的上色方法速度慢、特征提

取依赖人工设计并且缺乏自适应性，导致上色效果

不理想且不自然。

随着深度神经网络技术的快速发展，自动上色

研究取得了巨大进展。与传统手动干预着色不同，

早 期 的 一 些 基 于 深 度 学 习 方 法（Cheng 等 ，2015；

Zhang 等，2016；Antic，2024；Su 等，2020）使用卷积神

经 网 络（convolutional neural network， CNN）预 测 每

个像素的颜色分布，但是基于 CNN 的方法由于缺乏

有效的语义理解导致了不合理的语义颜色。后来，

研 究 者 发 现 利 用 生 成 对 抗 网 络（generative adver⁃
sarial network， GAN）丰富的表示作为着色的生成先

验，能够学习真实的颜色分布的特点。然而，基于

GAN 的方法（Wu 等，2021；Kim 等，2022；陈缘 等，

2024）在生成细节丰富的图像时可能会出现细节模

糊或不真实的问题，特别是在处理复杂场景和纹

理时。

随着自然语言处理的巨大成功，Transformer 已

经扩展到许多计算机视觉任务中。通过其卓越的长

距离依赖关系建模能力和并行处理特性，显著提升

了图像上色的效果。Kumar 等人（2021）首次将此架

构应用于高分辨率图像上色任务，利用条件 Trans⁃
former 层和轴向自注意力机制，能够有效地建模全

局像素关系。此外，还引入了辅助并行预测模型和

多阶段生成策略。Ji 等人（2022）通过引入混合注意

力机制，同时利用颜色记忆模块存储和检索常见颜

色模式。其提出的整个 ColorFormer 框架采用端到

端的 Transformer 架构，并通过联合优化策略实现着

色任务，但在单尺度图像特征上执行颜色注意会导

致颜色溢出。Xu 等人（2023）提出一种基于参考的

端到端学习框架，通过融合多尺度颜色直方图，能够

同时修复和上色退化的老照片。Kang 等人（2023）
以端到端方式学习自适应语义感知的颜色嵌入，在

此基础上，提出一种新的色彩损失函数，以提高生成

结果的色彩丰富度。华夏等人（2024）提出将大窗口

Transformer 划分为不重叠小块，并对每块采样最大

值点参与自注意力运算，以此提取局部特征，并在块

内耦合局部与非局部信息，能够有效捕捉丰富特征。

Liang 等人（2024）提出基于预训练稳定扩散（stable 
diffusion， SD）大模型（Rombach 等，2022）的可控上

色方法，通过自注意力引导和学习内容引导的可变

形自动编码器解决颜色溢出问题。但在复杂的图像

或特殊场景下仍然存在一定的局限性，难以确保整

个语义间有一致的颜色，需要进一步增强，且难以生

成多样化的逼真图像。以上方法在颜色预测过程中

由于无法保证色彩的一致性，缺乏对局部细节的精

细处理，导致复杂背景和小物体的上色效果不佳。

因此，实现完全自动化且合理自然的图像上色任务，

仍需要进一步的研究和改进。

本文提出基于颜色查询和特征增强的图像上色

方法，充分利用 Transformer 在处理颜色和细节方面

的优势，旨在实现语义合理且视觉生动的自动着色。

该方法采用编码器—解码器结构，其中 ConvNeXt 
（Liu 等，2022）编码器用于提取原始灰度图像的特

征，解码器用于恢复空间分辨率。特别地，颜色预测

网络包含颜色查询模块（color query block， CQB）和

多 尺 度 的 像 素 增 强 模 块（pixel enhancement block， 
PEB），以强调特定区域和颜色的匹配关系。在特征

增强模块（feature enhancement block， FEB）的作用

下，最终融合生成自然逼真的彩色图像。在公共基

准数据集 ImageNet（val5k）（Deng 等，2009）、ImageNet
（val50k）、COCO-Stuff（Caesar 等 ，2018）测 试 集 、

2745



Vol. 30，No. 8，Aug. 2025

ADE20K（Zhou 等，2017）测试集、CelebA-HQ（Karras
等，2018）测试集和真实老照片上验证了本文模型的

性能。本文方法在语义一致性和色彩丰富度等方面

取得了显著提升，在复杂背景和小物体的上色效果

上尤为明显。

本文贡献概括如下：1）提出基于 Transformer 的

图像上色网络，通过空间注意力引导，实现语义一

致、色彩丰富的图像上色；2）提出特征增强模块，学

习图像中不同感受野的特征，优化模型中颜色与原

灰度图之间隐藏的映射关系，增强原图与生成图像

之间的关联性，更加适用于处理环境复杂的图像；

3）提出基于颜色查询和像素增强的颜色预测网络。

颜色查询模块提供多尺度语义表示来指导颜色查询

的优化，有效减少颜色溢出。像素增强模块旨在通

过学习空间上的关注度，强调特定区域的像素，实现

对图像像素的增强效果。

1　本文方法

1. 1　网络结构

本文以端到端的方式对灰度图进行上色，图 1
是整个上色网络的架构图。首先，输入一幅灰度图

像 xl ∈ RH × W × 1，上色网络预测了两个消失的颜色通

道 xab ∈ RH × W × 2，其中 l 和 ab 分别代表 CIELAB 色彩

空间里的亮度和色度。本文构造了一个自动着色的

编码器—解码器网络。

本文采用 ConvNeXt 作为编码器，充分利用其强

大的特征提取能力和多尺度语义信息表达能力来提

取灰度图像的高级语义信息。具体而言，输入灰度

图 xl，经过 4 个阶段输出 4 幅不同分辨率的中间特征

图。每个阶段逐步减少特征图的空间尺寸并增加

特征通道数，最终输出多尺度的特征图集合。前 3
幅特征图通过快捷连接传递到解码器，最后 1 幅特

征图直接作为解码器的输入。解码器由 4 个上采

样级组成，每个上采样级都与编码器的相应级别通

过 快 捷 连 接 相 连 ，以 此 恢 复 图 像 特 征 的 空 间 分

辨率。

本文设计的颜色预测网络由一系列多尺度的颜

色查询模块和像素增强模块构成，颜色查询模块利

用不同尺度的多个图像特征，逐步改进语义感知的

颜色向量。同时，像素增强模块通过空间注意力机

制为特定区域提供了重要的权重，使得模型能够自

动关注图像中的重要区域。因此，区域上的增强也

可以理解为像素级的增强。融合模块是一种轻量级

模块，将解码器的输出E i ∈ RC × H × W 和颜色预测网络

的 输 出 Ec ∈ RK × C 通 过 简 单 的 点 积 ，输 出

y f ∈ RC × H × W，其中 C 和 K 分别表示嵌入维数和颜色

查询次数。具体过程为

F̂ = E i × Ec （1）
y f = conv ( F̂ ) （2）
ŷab = y l + y f （3）

最后，通过特征增强模块将通道输出和原灰度

图 1　融合颜色查询与特征增强的图像上色方法

Fig. 1　Image colorization via color query and feature enhancement

2746



第 30 卷 / 第 8 期 / 2025 年 8 月
于冰，相雪，范正辉，黄东晋，丁友东 

融合颜色查询与特征增强的图像上色方法

图连接起来输出 y l，与融合模块的输出 y f 相加得到

最终的颜色通道 ŷab。接下来详细描述这些模块。

1. 2　颜色预测网络

编码器提取的多尺度特征图通过卷积连接层传

递到解码器，并整合编码器对应级的特征，逐步恢复

图像的空间分辨率。然后，这些多尺度特征进一步

作为颜色预测网络的输入，经过像素增强模块的处

理后，优化指导颜色查询。

1. 2. 1　像素增强模块

为了更好地强调特定区域与颜色的匹配，本文

设计了像素增强模块（PEB）。由于现有方法通过使

用预训练得到的块作为编码器，并直接采用卷积层

（convolutional layer， Conv）作为解码器，模型在特征

提取方面存在局限性。整个模型是端到端训练的，

因此在原始灰度图与最终输出之间进行的是有监督

的损失计算，即每一层网络隐式地学习颜色之间的

映射关系。该模块在学习过程中重点关注图像的特

定区域，为这些特定区域提供了重要的权重，有效提

高了网络在颜色匹配方面的精度和效果。

如图 2 所示，像素增强模块从解码器得到的特

征图是一个维度为 H × W × C 的三维图像。首先，

通过一个 1 × 1 的卷积层将其降维为 H × W 大小、

1 通道的图像。接着，经过两个卷积层进行映射处

理，通过池化将图像按原比例缩小。然后，再通过两

层卷积映射，将缩小的图像放大至原尺寸，经过反卷

积操作后逐元素与原始图像相加，从而实现对像素

的增强效果，实现图像细节的增强和恢复，达到提升

图像质量的效果。由于池化的步长是可调节的，初

始感受野也可以控制，这相当于在每个空间位置上

设置一个固定大小的感受野，使网络能够学习到图

像中核心的区域。通过强调关键部分的像素值，并

将其加回到原始图像中，从而增强特定像素的表现

力。在获得增强后的图像后，通过卷积层进行映射，

并使用 sigmoid 激活函数生成一个取值范围在 0～1
之间的权重。最后，将该图像与原始图像逐元素相

乘，实现空间上的增强。

在单尺度图像特征映射上执行颜色注意，并不

能充分捕获低级语义线索，在处理复杂上下文时可

能导致颜色溢出。本文选择了 3 种不同尺度的图像

特征，在像素增强模块中，以不同倍率的下采样率生

成的中间视觉特征将数据块分为每组 3 个 PEB，在

每组中，将多尺度特征按顺序馈送到 PEB，以循环方

式重复 M 次。本文像素增强模块共由 3M 个 PEB
组成。

1. 2. 2　颜色查询模块

对于图像的自动上色，引入不同的颜色是结果

多样性的关键。许多现有的上色方法依赖于额外的

先验来获得生动的结果，这些方法需要大量的前期

图 2　颜色预测网络

Fig. 2　Color prediction network
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投入工作，且在不同场景中的适用性可能有限。为

了减少对人工设计先验的依赖，本文设计了一种基

于查询的 Transformer 颜色查询模块（CQB），利用注

意力机制来捕获全局相关性，这些特性可以提高着

色性能。

为了学习一组基于视觉语义信息的自适应颜色

查询，本文创建了可学习的颜色嵌入来存储颜色表

示序列：Z0 = [Z 10，Z 20，⋯，Z K0 ] ∈ RK × C。这些颜色嵌

入在训练阶段初始化为零，并在第 1 个 CQB 中用做

颜色查询。首先通过交叉注意层建立语义表示与颜

色嵌入之间的相关性，具体为

Z'l = fsoftmax (Q lK T
l )V l + Z l - 1 （4）

式中，l 为层索引，Z l ∈ RK × C 表示第 l 层的 K 个 C 维颜

色嵌入。Q l、K l 和V l 分别表示径 fθ (·)、 fK (⋅) 和 fV (⋅) 线

性变换后的图像特征，表示为

ì

í

î

ïïïï

ïïïï

Q l = fQ (Z l - 1 ) ∈ RK × C

K l = fK (Z l - 1 ) ∈ RHl × Wl × C

V l = fV (Z l - 1 ) ∈ RHl × Wl × C

（5）

式中，Hl 和Wl 是图像特征的空间分辨率。通过上述交

叉注意操作，颜色嵌入表示被图像特征所丰富。然后

使用Transformer结构对颜色嵌入进行变换，具体为

Z″l = MSA( LN (Z'l ) ) + Z'l （6）
Z‴l = MLP ( LN (Z″l ) ) + Z″l （7）

Z l = LN (Z‴l ) （8）
式中，MSA(⋅) 表示多头自注意（Vaswani 等，2017），

MLP (⋅) 表示多层感知器，LN (⋅) 表示层归一化（Ba 等，

2016）。值得关注的是，在颜色查询模块中，交叉注

意先于自注意进行操作。这是因为在应用第 1 个自

注意层之前，颜色查询是初始化为零的，且语义独

立。同样，颜色查询块也是拓展到多尺度图像特征，

使颜色嵌入对语义信息更加敏感，从而更准确地识

别语义边界，减少颜色溢出。通过从多个尺度的特

征中提取信息，模型能够捕捉到大尺度语义结构等

图像全局信息，还能够捕捉边界区域和纹理等局部

细节。这种多尺度的特征融合有助于精细化颜色边

界的生成，减少颜色溢出。

本文将颜色预测网络表示为

Ec = fColorQuery (Z0, F1, F2, F3 ) （9）
式中，F1，F2，F3 是 3 个不同尺度的视觉特征。

1. 3　特征增强模块

在图像上色任务中，许多方法仅仅将生成的颜

色信息与原始灰度图进行简单结合，这些方法虽然

在一定程度上能够生成彩色图像，但往往存在细节

缺失和生成效果不自然等问题。针对以上缺陷，本

文设计了特征增强模块（FEB），不仅能够学习颜色

信息的映射关系，还能学习原始灰度图的隐空间，从

而更全面地捕捉图像的特征。

在不同尺度的关注过程中，首先使用最原始的

特征，通过两个不同大小的卷积核来学习特征。较

小的卷积核感受野相对较小，更加局部。而较大的

卷积核感受野更大，覆盖更广泛的区域。如图 3 所

示，具体来说，通过不同的卷积核对输入张量进行处

理，生成中间特征图 A1，A2 ∈ RC × H × W。通过不同感

受野的卷积核，模型可以同时关注到图像中的细节

信息和全局结构。

通过 1 × 1 卷积核对这些特征图进行通道压缩，

得到特征图，通过平均池化和最大池化操作分别生

成注意力图。这些操作分别提取了特征图的全局和

局部信息，使模型能够生成更全面的特征表示。将

这些注意力图拼接成聚合特征图，并通过一个 7 × 7
卷积层和 sigmoid 激活函数生成注意力权重，在这里

图 3　特征增强模块

Fig. 3　Feature enhancement block
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权重张量用 Sig 表示。

最后，将这些注意力权重分别与压缩后的特征

图相乘，得到加权特征图。具体为

A'1 = Conv1 (A1 ) × Sig [ :, 0, :, :] .unsqueeze (1)（10）
A'2 = Conv2 (A2 ) × Sig [ :, 1, :, :] .unsqueeze (1)（11）

式 中 ，Conv1 (⋅) 和 Conv2 (⋅) 表 示 1 × 1 的 卷 积 层 ，

Sig [：，0，：，：] . unsqueeze (1) 表 示 对 张 量 Sig 进 行 切

片，并在指定维度上扩展维度。通过这种方式，注意

力权重强调了特征图中的重要信息。接着，将这些

加权特征图相加并通过卷积层恢复通道，得到整体

的关注图，具体为

Attn = Conv (A1' + A2') （12）
这一过程确保了不同尺度的信息融合在一起，

增强了特征图的表达能力。最终，将输入张量和关

注图逐元素相乘，生成输出张量。

y l = xl·Attn （13）
这种设计的优势在于可以有效地提升图像上色

的效果，使得模型能够更好地理解和重构图像中的

颜色和结构信息。

1. 4　损失函数

在训练过程中，本文采用 4 种损失：像素损失提

供了像素级监督，语义损失对齐语义特征，对抗损失

保证了图像的真实性，颜色损失确保了颜色的多

样性。

像素损失 Lpix 是彩色图像 ŷ与真实图像 y之间的

L1 距离，它提供像素级监督，减少绝对差异来推动生

成器生成与真实图像相似的输出，像素损失表示为

Lpix =  y - ŷ 1 （14）
为了衡量生成图像和真实图像在高层次特征上

的差异，本文使用预训练的 VGG16（Visual Geometry 
Group 16 ）（Simonyan 和 Zisserman，2014）网络来提

取 ŷ和 y的深度特征，并计算它们之间的 L1 距离，得

出语义损失 Lper，具体为

Lper = ∑
l = 1

5
wl Φl ( ŷ ) - Φl (y ) 1 （15）

式中，Φl (·) 为 VGG16 网络的层，wl 为对应层的权值。

本文使用 PatchGAN （Isola 等，2017）鉴别器来区分

预测结果和真实图像。具体来说，生成器对抗损失

Ladv 驱动生成器产生判断器难以区分的图像，判别器

损失 Ld 则训练判别器准确区分真伪，二者可分别表

示为

Ladv =  1 - D ( ŷ ) 1 （16）
Ld =  1 - D (y ) 1 +  D ( ŷ ) 1 （17）

式中，D 表示判别器，它的输出是输入数据为真实数

据的概率。判别器损失 Ld 仅用于 PatchGAN 判别器

自身的参数更新，不参与总损失的计算。

为了生成颜色更加饱满、对比更为鲜明的图像，

本文使用的颜色损失 Lcol（Kang 等，2023）为

Lcol = 1 - [ ]σ rgyb ( ŷ ) + 0.3 × μ rgyb ( ŷ )
100 （18）

式中，σ rgyb (⋅) 和 μ rgyb (⋅) 分别为彩色平面像素云的标准

差和平均值。最后，将上述所有损失函数组合成一

个整体损失函数，在此损失函数下训练上色网络，表

示为

Lθ = λpix Lpix + λper Lper + λadv Ladv + λcol Lcol （19）

2　实验结果及分析

2. 1　实验设置

为证明本文算法的有效性和通用性，本文在

ImageNet 上训练上色模型，ImageNet 已被大多数现

有的着色方法广泛使用，本文采用的 ImageNet 训练

集包含 130 万幅图像。本文的测试集包括 5 类，分别

是由 5 000 幅图像构成的 ImageNet（5 k）数据集，由

50 000 幅图像构成的 ImageNet（50 k）数据集。另外，

COCO-Stuff 测试集由 10 000 幅图像构成，包含了多

种复杂场景和丰富语义信息。ADE20K 测试集是由

以场景为中心的 2 000 幅图像组成，如室内、室外、城

市和乡村等，涵盖了丰富的场景类型。CelebA-HQ
测试集是 CelebA 的高质量人脸图像，共由 30 000 幅

图像组成，分辨率可达 1 024 像素。

在上色模型评估中，本文使用 3 种关键的评价

指标 ：Frechet 初始距离（Frechet inception distance， 
FID）（Heusel 等 ，2017）、色 彩 丰 富 度（colorfulness 
score， CF）（Hasler 和 Suesstrunk，2003）和峰值信噪

比（peak signal-to-noise ratio， PSNR）（Huynh-Thu 和

Ghanbari，2008）。 FID 通过比较生成图像和真实图

像在预训练 InceptionV3（Szegedy 等，2016）网络中的

特征分布，衡量生成图像的逼真度和多样性，数值越

低表示生成图像与真实图像越接近。CF 评估生成

图像的色彩饱和度和多样性，数值越高表示图像的

色彩更加丰富。PSNR 通过比较生成图像和真实图
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像的像素差异，衡量图像的重建质量，数值越高表示

图像质量越好。这些指标共同作用，全面评估图像

上色模型在生成图像的逼真度、色彩质量和重建精

度方面的性能。

本文使用预训练的 ConvNext-L（Liu 等，2022）作

为编码器，并对该模型进行了微调，以更好地适应图

像上色的需求。此外，配置多尺度解码器，输出 2 个

通 道 。 优 化 器 使 用 AdamW（Loshchilov 和 Hutter，
2019）训练网络，初始学习率为 0. 000 1，动量参数 β1
和 β2 分别设置为 0. 9 和 0. 99，并通过多步学习率进

行调整，权重衰减为 0. 01。对于颜色预测网络，本

文设置循环重复次数 M 为 3，查询次数 K 为 100。整

个网络以端到端自监督的方式进行 20 万次迭代训

练，在第 8 万次迭代时，学习率减半，并在随后的每

4 万次迭代后再次减半。每次迭代的批量大小为 4，

数据加载使用 8 个线程。每 1 万次迭代进行一次验

证，并在验证时评估 FID、CF 和 PSNR 等指标。对于

损失函数，本文设置各个权重 λpix = 0. 1， λper = 5. 0， 
λadv = 1. 0 和 λcol = 0. 5。所有实验均在配备有 4 块

Tesla A100 GPU 的服务器上进行。

2. 2　对比实验

为了说明本文方法的有效性，本文对比了 5 种

方 法 ，分 别 是 DeOldify（Antic，2024）、Wu 等 人

（2021）、BigColor（Kim 等，2022）、ColorFormer（Ji 等，

2022）和 DDColor（dual decoders color ）（Kang 等 ，

2023）。

在 ImageNet 测试集（5k、50k）、COCO-Stuff 测试

集、ADE20K 测试集和 CelebA-HQ 测试集上的可视

化效果对比图表明，本文方法的效果更加生动自然。

图 4 是在 ImageNet 测试集上的可视化结果对比，来

自各测试集的综合测试结果如图 5 所示。具体来

说，DeOldify 模型在处理图像时，容易生成暗淡且饱

和度不足的图像，例如图 4 的鹦鹉的颜色显得暗淡，

图 5 中，卡车的色彩也缺乏生气。相比之下，Wu 等

人（2021）提出的方法和 BigColor 模型虽然基于 GAN
先验，但在实际应用中常常会出现色彩不统一甚至

不合理的现象。例如，在图 5 中，这些方法在对水果

进行上色时，生成了绿色的橘子和草莓，在男士的脖

颈处也生成了不合理的鲜艳色彩，导致视觉效果失

真。ColorFormer 和 DDColor 模型在某些情况下也会

出现不正确的着色结果，尤其是在具有复杂背景的

场景中容易出现颜色溢出现象，例如在图 4 中的树

枝红果、草坪灯以及图 5 中的卡车车尾，甚至在男士

的眼白处也出现了蓝色的迹象。

图 4　在 ImageNet 测试集上的可视化结果对比

Fig. 4　Comparison of visualization results on ImageNet testset（（a） input images； （b） DeOldify； （c） Wu et al. ，（2021）； 
（d） BigColor； （e） ColorFormer； （f） DDColor； （g） ours； （h） ground truth）
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相较于上述方法，本文方法展现出明显优势。

在图像语义理解上更加合理，生成的图像不仅视觉

效果生动，而且成功捕捉到图像中突出的物体细节。

例如，在图 4 中，生成的网球颜色丰富、饱和度高，生

成的泳池图像与真实图像的视觉效果高度相似；在

图 5 中，生成的水果色彩鲜艳透亮，真实感极强，人

脸等细微细节处也表现最好。这表明，本文方法在

多种测试集上均能生成视觉上接近原始图像且生动

自然的结果，展现了在图像上色领域的显著改进和

优越性能。

此外，本文收集了真实的黑白照片来验证本文

模型的泛化性。真实老照片测试集来自多个公开的

摄影和图像库，共30幅，分辨率范围非常广泛，从较低

分辨率 256 像素到高分辨率 1 024 像素均有包含。真

实老照片测试集覆盖了广泛的场景与内容，如风景、

人物以及城市景观等（本文自建真实老照片测试集链

接：https://www.alipan.com/s/vra5w7mEH1y）。在真实

黑白老照片上色对比实验中，本文还引入预训练大模

型作为对比方法，该方法结合SD1. 5（预训练模型下载

链接：https://huggingface.co/digiplay/majicMIX_realis⁃
tic_v7/tree/main/majicMIX_realistic_v7.safetensors）的

生成能力与面向上色任务的 ControlNet（Zhang 等，

2023）微调的生成控制模型（预训练模型下载链接：

https://huggingface.co/lllyasviel/sd_control_collection/
resolve/main/ioclab_sd15_recolor. safetensors）。 该 方

法（SD1. 5 + ControlNet）通过输入黑白图像和相应的

控制信息，使模型能够生成高质量、符合特定需求的

彩色图像，已在艺术创作、历史照片上色等多个场景

得到广泛应用。

真实照片上色结果如图 6 所示，DeOldify 模型产

生的第 4 张测试老照片“Mother of seven children”色

彩对比度不足，缺乏鲜艳的颜色。Wu 等人（2021）提

出的方法在上色结果中出现颜色溢出现象严重，例

如在第 3 张测试老照片“Abandoned Boy”的背景中出

现 了 大 面 积 的 绿 色 溢 出 ，在 第 1 张 测 试 老 照 片

“Louis Armstrong”的西装胳膊处，BigColor 模型出现

了很明显的颜色不协调。ColorFormer 在第 3 行的衣

角 处 有 不 合 理 的 颜 色 ，且 色 彩 的 饱 和 度 较 低 ，如

DDColor 的第 3 张测试老照片整体色调单一。SD+
ControlNet 模型生成的颜色整体缺乏多样性和层次

感，图像整体显得沉闷和缺乏生气。本文方法在复

杂场景中的效果最优，如第 2 张测试老照片“vintage-

photography”里的鸭头颜色各不相同，鲜艳生动。

为了进一步证明本文方法的优越性，将此模型

图 5　在 COCO-Stuff、ADE20K 和 CelebA-HQ 测试集上的可视化结果对比

Fig. 5　Comparison of visualization results on COCO-Stuff， ADE20K and CelebA-HQ testset（（a） input images； （b） DeOldify； 
（c） Wu et al. ，（2021）； （d） BigColor； （e） ColorFormer； （f） DDColor； （g） ours； （h） ground truths）
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与之前的图像自动上色方法在 ImageNet（val5k）、

ImageNet（val50k）、COCO-Stuff、ADE20K 和 CelebA-

HQ 5 个测试集上进行了定量对比，关于各模型在评

价指标 FID、CF、△CF 和 PSNR 上的表现如表 1 和表 2
所示。本文方法在 5 个数据集上均获得了最低的

FID，表明本文方法能够生成高质量的彩色图像，且

具有较好的泛化能力。虽然先前的模型在色彩分数

指标上高于本文方法，但是高的色彩评分并不一定

意味着良好的视觉质量，于是进一步设计了评价指

标△CF 用于表示生成的彩色图像与真实图像之间的

色彩评分差异，可以发现本文方法在数据集 ImageNet
（val50k）、COCO-Stuff、ADE20K 和 CelebA-HQ 上均达

到了最低的评分差异，表明本文方法在确保生成图像

多样性的同时，实现了更自然真实的着色。

图像上色是一项具有高度主观性的任务，需要

进行详细的用户调研以确保效果符合预期。通过深

入了解用户需求，可以更好地提升图像上色的质量

和用户满意度。实验选取 30 名受试者，每位受试者

从 ImageNet 1K 验证集中随机挑选了 100 幅输入图像

及其相应的着色图像。受试者的任务是从每组 5 幅

表1　在 ImageNet测试集上的定量结果对比

Table 1　Quantitative comparison of results on the ImageNet testset

方法

DeOldify
Wu 等人（2021）
BigColor
ColorFormer
DDColor
本文

参数量/M

63.6
310.9
105.2

44.8
227.9
297.5

运行效
率/（帧/s）

5
9

31
40
19
14

ImageNet (val5k)
FID
6.59
5.95
5.36
4.91
3.92
3.72

CF
21.29
32.98
39.74

38.00
38.26
38.28

△CF
16.92

5.23
1.53
0.21
0.05

0.06

PSNR/dB
24.11
21.68
21.24
23.10
23.85
24.24

ImageNet (val50k)
FID
3.87
3.62
1.24
1.71
0.96
0.74

CF
22.83
35.13
40.01

39.76
38.65
38.98

△CF
16.26

3.96
0.92
0.67
0.44
0.30

PSNR/dB
22.97
21.81
21.24
23.00
23.74
23.84

注：加粗、下划线字体分别表示各列最优、次优结果。

图 6　在真实老照片测试集上的可视化结果对比

Fig. 6　Comparison of visualization results on real old photos testset（（a） input images； （b） DeOldify； （c） Wu et al. ，（2021）； 
（d） BigColor； （e） ColorFormer； （f） DDColor； （g） SD+ControlNet； （h） ours）
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彩色图像中挑选出他们认为效果最佳的图像。结果

如图 7 的箱线图所示。超过 30% 的用户首选本文方

法，优于所有其他竞争方法（DDColor 22. 9%、Color⁃
Former17. 4%、BigColor 14. 7%、DeOldify 13. 5%）。

2. 3　消融实验

为了进一步说明本文算法的有效性，本文从实

验过程的角度说明网络为何能生成生动合理的图

像。参考 DDColor（Kang 等，2023）的实验方式，进行

了两组消融对比，一组是基于轻量级参数模型的实

验（baseline-tiny），另一组是基于完整大规模参数模

型的实验（baseline）。

每组消融实验均包括 3 种变体网络，第 1 种是不

包括颜色预测网络和特征增强模块的模型变体，即

整个网络结构仅包含主干和解码器。第 2 种是在变

体基础上增强颜色查询模块的变体，第 3 种是包括

颜色查询与特征增强模块的完整方法。

本文在 ImageNet 训练集上分别训练变体网络，

表 3 和表 4 展示了不同变体网络在 ImageNet（val5k）
测试集上的定量结果。两组不同参数规模的消融实

验均表明，本文方法在上色任务上的有效性和优越

性。由于从不同的语义特征信息中学习到颜色查

询，本文所提出的颜色预测网络在 3 个指标上均有

所提升。在像素增强模块的加持下，在最终的着色

结果中起着重要作用。与基线相比，带颜色预测网

络的方法可以实现更自然、语义更合理的图像上色。

带特征增强模块的方法在指标 CF 和△CF 上表现出

众，更能帮助网络全面地捕捉和重构图像的颜色和

结构信息。

为进一步讨论本文方法的有效性，本文对基于

完整大规模参数模型的消融实验进行可视化展示，

表2　在COCO-Stuff、ADE20K和CelebA-HQ测试集上的定量结果对比

Table 2　Quantitative comparison of results on the COCO-Stuff， ADE20K and CelebA-HQ testset

方法

DeOldify
Wu 等人（2021）
BigColor
ColorFormer
DDColor
本文

COCO-Stuff
FID

13.86
13.97
12.58

8.68
5.18
4.76

CF
24.99
28.41
36.43
36.34
38.48

38.12

△CF
13.25

9.83
1.81
1.90
0.24
0.21

PSNR/（dB）

24.19

24.03
21.51
23.91
22.85
23.92

ADE20K
FID

12.41
13.27
11.23

8.83
8.21
7.15

CF
17.98
27.57
35.85

32.27
34.80
35.06

△CF
17.06

7.47
0.81
2.77
0.24
0.20

PSNR/（dB）

24.40
22.03
21.33
23.97
24.13
24.94

CelebA-HQ
FID
9.48
9.05
7.48
7.54
6.45
5.76

CF
43.93
45.15
45.92

42.43
42.06
45.45

△CF
1.18
0.84
0.46
0.32
0.29
0.22

PSNR/（dB）

25.20
24.51
24.14
25.62
26.94
27.61

注：加粗、下划线字体分别表示各列最优、次优结果。

图 7　用户调研

Fig. 7　User research

表4　消融实验（baseline）
Table 4　Ablation experiments（baseline）

方法

baseline
baseline + ColorQuery
baseline + ColorQuery + FEB

FID
3.92
3.88
3.72

CF
38.26
38.27
38.28

△CF
0.05
0.05

0.06

PSNR/dB
23.85
24.11
24.24

注：加粗字体表示各列最优结果。

表3　消融实验（baseline-tiny）
Table 3　Ablation experiments（baseline-tiny）

方法

baseline-tiny
baseline-tiny + ColorQuery
baseline-tiny + 
ColorQuery + FEB

FID
4.49
4.43
4.32

CF
37.05
37.74
38.28

△CF
0.67
0.53
0.49

PSNR/dB
23.13
23.51
23.84

注：加粗字体表示各列最优结果。
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如图 8 所示，baseline 的效果往往在语义一致性方面

效果不佳，例如消防栓、网球的整体颜色不一致，屋

顶未能成功上色，屋顶上方出现黄色阴影。在 base⁃
line 中结合颜色预测网络（+ ColorQuery），整体的颜

色分布更加一致，例如消防栓的上方颜色显示更为

准确，屋顶也成功上色为一致的红色，引入颜色预测

网络更能帮助网络学习到最核心的区域，有助于提

高最终结果的色彩，例如红色屋顶颜色更为突出，特

别是矮层房屋以及后方房屋边缘则更加明显清晰，

天空乌云更加栩栩如生。进一步，加入特征增强模

块（+ ColorQuery + FEB），网络更能捕捉到细节信息

和全局结构，使得图像的视觉吸引力更高。从特征

可视化的效果热图中，可以更直观地看出模型在同

一层次的特征空间中如何聚焦于图像的特定部分，

特别是在物体边界、细节和语义区域的上色过程中。

例如，网球的颜色分布更加均匀，边界更加清晰，消

防栓的整体颜色也呈现出一致的鲜红色。虽对于边

缘不明显的红色屋顶，增强效果不明显，但又进一步

增强了矮层房屋以及后方房屋边缘和细节。由此可

以得出，本文的完整模型捕获了更准确的语义边界

识别特征，产生了更自然、更准确的着色结果。

为了验证循环重复次数 M 和查询次数 K 对上色

模型性能的影响，本文分别进行了消融实验，以独立

评估这些参数的选择对模型效果的贡献。实验结果

如图 9 所示，随着 M 的增加，模型在一定程度上能够

捕捉到更多的特征信息。然而，当 M 超过 3 时，性能

提升有所下降。此外，性能在 100 次查询时达到峰

值，当查询数量持续增加时，性能不再提升。本文最

终模型使用了 3 次循环重复和 100 次查询，因为这种

设置可以实现最佳性能。

从实验设定的损失函数的参数来看，语义损失

的权重比较大，为了进一步分析语义损失权重的影

响，本文设计了一个消融实验。在该实验中，固定像

素损失、对抗损失和颜色损失的权重，逐渐调整语义

损失的权重，观察其对最终上色效果的影响。实验

结果如图 10 所示，较大的语义损失权重有助于提升

图像的全局结构和内容的一致性，但当语义损失权

重大幅增加时，局部细节和颜色过渡的自然性可能

会受到影响。因此，本文设置语义损失的权重为

5. 0 时，才能获得最佳的生成效果。

2. 4　局限性

本文方法在大多数情况下表现优异，但仍存在

图 8　消融实验可视化结果对比

Fig. 8　Comparison of visualization results of ablation experiment 
（（a） input images； （b） baseline； （c） baseline + ColorQuery； 

（d） baseline + ColorQuery + FEB）

图 9　不同循环次数和查询次数对模型性能的影响

Fig. 9　Impact of different cycle time and query 
time on model performance
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一些例外情况。如图 11 所示，本文方法并未能准确

识别出杯子的把手和杯盖对应的语义信息，在处理

包含透明物体的图像时，仍然存在一定的不足之处。

为进一步改进，可能需要引入额外的语义监督，以帮

助网络更好地理解此类场景。此外，与大多数自动

着色方法相似，本文方法在生成的颜色控制或用户

指导方面仍显不足。未来的研究可以在着色过程中

引入更多用户交互方式，如文本提示、颜色涂鸦和参

考图像等，以增强用户对最终结果的控制。

3　结 论

现有的许多上色方法在处理复杂场景和细节丰

富的图像时，面临着色彩还原不准确和细节丢失等

问题，且方法较为烦琐且难以泛化。针对这一问题，

本文提出一种端到端图像上色方法。主要贡献在于

提出特征增强模块，优化颜色与原灰度图之间的映

射关系，增强图像关联性，适用于复杂环境的图像；

颜色预测网络通过学习空间关注度，重点关注特定

区域，并提供多尺度语义表示，减少颜色溢出。同

时，基于查询的颜色预测保证了色彩的多样性。综

合实验表明，在测试集 ImageNet（val5k）、ImageNet
（val50k）、COCO-Stuff、ADE20K 和 CelebA-HQ 中，与

现有方法相比，本文方法在颜色丰富度和美观度方

面达到了更好的性能。在本研究中，虽然已经取得

了较好的上色效果，但仍有一些未能深入探讨的方

面。例如，本文方法主要关注图像的颜色恢复，未来

可以进一步研究如何结合深度学习中的风格迁移技

术，使上色结果不仅在颜色上准确，还能在风格上保

持多样性与一致性。此外，如何提升模型的计算效

率，尤其是在高分辨率图像上的应用，也将是未来的

研究重点。
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