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一种基于局部置信度网络的光照估计算法
郑　 彤， 刘亚美， 张　 骏
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摘　 要： 颜色恒常性计算的目的是消除图像场景中光照变化带来的影响。 一些先进的算法基于图像块进行光照估计，通过池

化（如均值池化和中值池化）得到全局估计结果，然而不准确的局部估计很可能会影响全局估计结果。 针对现有的图像块采

样方法的随机性和局部到全局池化方式的局限性，一种基于局部置信度网络的光照估计算法被提出，该算法包含三部分：（１）
基于亮暗像素的图像块采样方法，使得所采样的图像块有较大的色度梯度，有利于光照估计；（２）采样图像块的局部光照估计

网络；（３）置信度网络计算局部光照估计网络获得的局部估计置信度，最后通过置信度池化得到全局估计结果。 实验验证了

该算法的有效性，以及在两种标准数据集上都取得了竞争性的性能。
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０　 引　 言

人眼视觉系统拥有在不同颜色光照下感知物体

真实颜色的能力［１－２］，这种能力称为颜色恒常性

（Ｃｏｌｏｒ Ｃｏｎｓｔａｎｃｙ）。 在计算机视觉领域，对于未知

光照下获取的场景图像，颜色恒常性计算的关键一

步就是对场景进行光照估计（ Ｉｌｌｕｍｉｎａｎｔ Ｅｓｔｉｍａｔｉｏｎ）
以得到光照颜色，然后利用 ＶｏｎＫｒｉｅｓ 模型［３］ 将图像

校正到标准光照下。 相关研究成果已应用在数字相

机的白平衡中，同时也是许多视觉任务的预处理步

骤，例如目标跟踪与监控、ＡＲ 应用中的对象插入

等。
图像中像素颜色通常由场景中物体表面的反射

特性、光照的光谱以及相机的感光特性三个条件综

合确定［４］。 因此对于给定的图像，直接获得场景中

光照颜色是一个不确定性的问题，即存在多组光照

与物体表面可以得到图像中场景的颜色［５］。 现有

的光照估计算法分为两大类：基于统计的方法和基

于学习的方法。 基于统计的方法主要是通过 ＲＧＢ
色彩空间的一些统计信息或物理信息确定场景中的

光照。 早期的方法［２－６］假设场景中某些反射统计信

息是非彩色的，如 Ｗｈｉｔｅ－Ｐａｔｃｈ，假设图像场景中存

在着白色表面，该表面的颜色反映了光照颜色。 基

于统计方法的优点是计算效率高，且不需要训练数

据，但受假设条件的限制，通用性不强。
基于学习的方法通过学习现有数据建立光照估

计模型。 如 Ｇａｍｍａ－Ｍａｐｐｉｎｇ 方法［７］，假设给定光照

的场景中颜色数量有限，通过学习到的规范色域估



计光照，贝叶斯方法将反射率与光照的可变性建模

为随机变量，根据图像强度信息估计光照的后验分

布的［８］。 基于神经网络的方法也被引入光照估计，
神经网络的输入包括二值化色度直方图，输出为光

照的色度值［９］。
近些年深度卷积神经网络凭借其强大的特征提

取与映射能力，广泛应用于计算机视觉领域。 最早

利用深度卷积神经网络学习场景中，彩色像素与光

照色度关系由 ＮｅｔＣｏｌｏｒＣｈｅｃｋｅｒ 方法提出，该方法使

用整幅图像作为输入，通过对现有的分类模型进行

微调得到光照估计结果［１０］。 Ｏｈ 等人将光照估计问

题转化为光照分类问题［１１］，对训练集图像按光照颜

色聚类，利用卷积神经网络得到图像光照所属簇的

概率（以簇为类），根据概率加权求得场景光照。 这

类对图像整体进行光照估计的方法受训练集数量的

限制，网络训练比较困难，同时也忽略了局部信息。
Ｂｉａｎｃｏ 等人首次采用局部图像块作为输入，构建 ５

层卷积神经网络得到局部光照估计结果，利用支持

向量回归完成全局估计，该方法中局部图像块由图

像网格化分块获得，其中不可避免地包含一些色差

较小的图像块［１２－１３］。 ＤＳ－Ｎｅｔ 在 ＵＶ 色度空间对图

像块进行光照估计，选择网络对估计网络的 ２ 个估

计结果进行选择，该方法由图像块局部到图像全局

估计的方法简单，使用均值池化、中值池化，这忽略

了局部估计结果的置信度［１４］。
针对上述问题，本文提出了一种图像块采样方

法和光照估计网络，包括局部光照估计网络和置信

网络，整体结构如图 １ 所示。 前者预测局部图像块

的光照值，后者根据局部估计值进行权重置信度评

估，获取全局估计值。 引入一种新的图像块采样方

法用于光照估计，计算并排序 ＲＧＢ 空间内所有颜色

像素到平均像素向量的投影距离，其中投影距离较

大的部分为亮相素，较小的部分为暗像素，然后在图

像中提取同时包含亮像素与暗像素的图像块。

卷积层+ReLU激活函数

最大池化层RGB-1

RGB-2

串联

串联

全连接层

Softmax层

置信度池化 光照颜色

置信度网络

RGB-M

图 １　 网络结构
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１　 图像块采集方法

１．１　 基于亮暗像素的图像块采样

给定彩色图像 Ｉ，其中有 Ｎ 个像素点，表示为向

量的集合Ｐ（ｘ） ＝ ｛［ＰＲ（ｘ），ＰＧ（ｘ），ＰＢ（ｘ）］ ｜ ｘ∈ Ｉ｝，
其中，ｘ 表示像素位置，ＰＲ（ｘ）、ＰＧ（ｘ）、ＰＢ（ｘ） 分别表

示位置为 ｘ 像素的 ＲＧＢ 值。 首先计算所有像素向

量的平均向量 Ｉａｖｅ ＝ ｒ，ｇ，ｂ[ ] ， 计算方法如公式（１）
所示：
　 Ｉａｖｅ ＝ ｒ，ｇ，ｂ[ ] ＝

１
Ｎ∑
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（１）
　 　 接下来计算所有像素向量在平均向量的方向上

投影 ｄｘ， 如公式（２）所示：

ｄｘ ＝
Ｉ（ｘ）·Ｉａｖｅ
‖Ｉａｖｅ‖

． （２）

　 　 其中，‖·‖代表对向量求 Ｌ２ 范数， Ｉ（ｘ）·Ｉ ａｖｅ
表示点积运算。 由此可以得到投影集合 ｄ ＝
ｄｘ ｘ ∈ Ｉ{ } 。 ｄｘ 值越大其对应的像素越亮，反之 ｄｘ

值越小其对应的像素更暗。 对集合 ｄ 从大到小排

序，选择前 ｎ％ 像素点为亮像素，后 ｎ％ 像素点为暗

像素。 图 ２（ｂ） 中标定出了亮暗像素位置，其中绿

色对应的位置是亮像素，蓝色对应的位置是暗像素。
在图像中色彩测试标板（Ｍａｃｂｅｔｈ ＣｏｌｏｒＣｈｅｃｋｅｒ）

之外的区域随机截取大小为 ｈ × ｈ 的图像块，同时要

求图像块包含至少一个亮像素和至少一个暗像素。
对于图像数据集，不同图像亮暗像素分布的不同导

致可取的图像块数量也不同。 这里，设采样图像块

数量为 Ｍ，对于无法取到 Ｍ 个图像块的图像，可放

宽亮暗像素的标定百分比 ｎ％，直至取够 Ｍ 个图像
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块。 图 ２（ａ）为将颜色测试标板用黑色像素遮挡之

后的原始图像。 图 ２（ｂ）中黑色方框为采样的若干

图像块位置，在图 ２（ａ）中的对应位置白色框即为所

采样图像块。

　 　 　 　 　 　 　 　 　 （ａ） 原始图像及采样分布　 　 　 　 （ｂ） 图像中亮暗像素分布（绿色为亮相素、蓝色为暗像素）及采样分布

　 　 　 （ａ） Ｏｒｉｇｉｎａｌ ｉｍａｇｅ ａｎｄ ｓａｍｐｌｅ ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎ　 　 　 　 　 （ｂ） Ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎ ｏｆ ｂｒｉｇｈｔ ａｎｄ ｄａｒｋ ｐｉｘｅｌｓ ｉｎ ｔｈｅ ｉｍａｇｅ （ｇｒｅｅｎ ｉｓ
ｌｉｇｈｔ ｐｉｘｅｌ ａｎｄ ｂｌｕｅ ｉｓ ｄａｒｋ ｐｉｘｅｌ） ａｎｄ ｓａｍｐｌｉｎｇ ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎ

图 ２　 彩色图像中亮暗像素的位置

Ｆｉｇ． ２　 Ｌｏｃａｔｉｏｎ ｏｆ ｂｒｉｇｈｔ ａｎｄ ｄａｒｋ ｐｉｘｅｌｓ ｉｎ ｉｍａｇｅ

１．２　 局部光照估计网络

搭建基于 ＶＧＧ－１６ 的局部光照估计网络用于

图像块的光照估计。 具体来说，将 ＶＧＧ－１６ 中预测

ＩｍａｇｅＮｅｔ 类别的 １ ０００ 个节点的全连接层换为包含

３ 个节点的全连接层（编码 ＲＧＢ 通道的连续光照颜

色），其余层与 ＶＧＧ－１６ 保持一致，如图 ３ 所示。

224?224?3 224?224?64
112?112?128

56?56?256
28?28?512 14?14?512 7?7?512

输入图像块
Conv1_1
Conv1_2

Conv2_1
Conv2_2

Conv3_1
Conv3_2
Conv3_3

Conv4_1
Conv4_2
Conv4_3

Conv5_1
Conv5_2
Conv5_3

Fc6Fc7

40964096

3

RGB 卷积层+ReLU激光函数

最大池化层

全连接层

图 ３　 局部光照估计网络

Ｆｉｇ． ３　 Ｌｏｃａｌ ｉｌｌｕｍｉｎａｔｉｏｎ ｅｓｔｉｍａｔｉｏｎ ｎｅｔｗｏｒｋ

１．３　 置信度网络

置信度网络包括特征融合及决策层部分，如图
１ 中“置信度网络”部分所示。 由于空间位置不同，
不同图像块中的光照信息是有差别的，这导致光照

估计结果也不同。 从局部到全局估计的过程中，为
了缓解误差较大的局部估计带来的负面影响，本文

通过置信度网络得到图像块估计精度的置信度，利
用置信度池化方式得到全局估计结果。 首先利用局

部光照估计网络获得同一图像内 Ｍ 个图像块的光
照估计结果 ｛ｅｉ ｜ １ ≤ ｉ ≤ Ｍ｝ 和相应的 Ｆｃ－６ 层特

征，以串联的方式融合这些 Ｆｃ－６ 层特征，然后将融

合的特征输入两层全连接层（节点数分别为 ４ ０９６
和 １５），通过 ｓｏｆｔｍａｘ 函数（归一化指数函数）得到各
个图像块的置信度 ｛ｐｉ ｜ １≤ ｉ≤Ｍ｝， 最后利用公式
（３）将 Ｍ个图像块的光照估计结果 ｛ｅｉ ｜ １≤ ｉ≤Ｍ｝
进行置信度池化，得到最终的全局估计结果。

ｅｆｉｎａｌ ＝ ∑
Ｍ

ｉ ＝ １
ｅｉ × ｐｉ ． （３）

１．４　 图像校正

在得到场景中的光照颜色之后，利用该光照颜

色对图像进行校正。 常用的校正矫正方法使用 ｖｏｎ
－Ｋｒｉｅｓ 对角模型实现，如公式（４）所示：
　 （Ｒｃ Ｇｃ Ｂｃ） Ｔ ＝ ｄｉａｇ（α，β，γ） × （Ｒｕ Ｇｕ Ｂｕ） Ｔ， （４）
　 　 其中， （Ｒｃ Ｇｃ Ｂｃ） Ｔ 代表在标 准 光 照 Ｃ ＝

１ ／ ３ １ ／ ３ １ ／ ３( )
Ｔ 下某像素点的颜色， （Ｒｕ Ｇｕ

Ｂｕ） Ｔ 代表在未知光照 Ｕ 下对应像素点的颜色，利用

对角矩阵 Ｄｕ，ｃ ＝ ｄｉａｇ（α，β，γ） 就可以完成图像在两

种光照间的转换。 当光照估计结果为 ｅ ＝（Ｒｅ Ｇｅ

Ｂｅ） Ｔ 时，对应的对角矩阵为：

Ｄｅ，ｃ ＝ ｄｉａｇ
Ｒｅ

‖ｅ‖
，

Ｇｅ

‖ｅ‖
，

Ｂｅ

‖ｅ‖
æ

è
ç

ö

ø
÷ ．

２　 实验结果与分析

通过实验分别对图像块采样方法、置信度网络进

行验证。 在 ２ 个常用数据集上给出了光照估计误差
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结果与图像色彩校正结果，并与其它方法进行了比较。
２．１　 实验设置

２．１．１　 数据集与预处理

实验中使用 ｒｅｐｒｏｃｅｓｓｅｄ ＣｏｌｏｒＣｈｅｃｋｅｒ 和 ＮＵＳ ８－
ｃａｍｅｒａ ２ 个常用的基准数据集进行方法验证和性能

评估。 ｒｅｐｒｏｃｅｓｓｅｄ ＣｏｌｏｒＣｈｅｃｋｅｒ 数据集包含 ５６８ 张

图像，图 ４（ａ）为数据集中的部分图像；ＮＵＳ－８ 图像

数据集包括 １ ７３６ 张图像，由 ８ 款相机分别拍摄得

到相应的 ８ 个图像子集，每个子集约 ２１０ 张图像，模
型的训练测试在各子集上独立进行。

每张图像内都放置了色彩测试标板，由其中白

色区域确定场景真实光照，在训练时需用黑色像素

遮挡颜色测试标板。 此外，对输入图像进行 γ ＝
１ ／ ２．２ 的伽马校正。 每张图像采样的图像块数量 Ｍ
＝ １５， 采样时亮暗像素的比例按照 ｎ％ 确定（其中 ｎ
按照 ｛３．５， ５，１０｝ 升序设置），直到在同一图像中可以

取到 １５ 个尺寸为 ２２４×２２４ 的图像块。 与之前基于学

习的方法相同，使用三重交叉验证进行性能评估。
２．１．２　 性能评价指标

角度误差作为广泛使用的光照估计性能评价指

标。 假设估计光照为 ｅｅｓｔ，场景中真实光照为 ｅＧＴ，角
度误差 ε 的计算方法如公式（５） 所示：

ε ＝ ａｒｃｃｏｓ
ｅｅｓｔ·ｅＧＴ

‖ｅｅｓｔ‖·‖ｅＧＴ‖
æ

è
ç

ö

ø
÷ ． （５）

　 　 其中，·代表点积，‖·‖代表 Ｌ２ 范数。 角度

误差 ε 越小，光照估计精度越高。 实验中以角度误

差的 Ｍｅａｎ、Ｍｅｄｉａｎ、Ｔｒｉｍｅａｎ、Ｂｅｓｔ－２５％、Ｗｏｒｓｔ－２５％
来衡量算法性能。 对于 ＣｏｌｏｒＣｈｅｋｃｅｒ 和 ＮＵＳ ８ －
ｃａｍｅｒａ 数据集，通常还分别以 ９５－ ｐｅｒｃｅｎｔｉｌｅ、Ｇ．Ｍ．
（ｇｅｏｍｅｔｒｉｃ ｍｅａｎ）作为性能指标。
２．１．３　 实验环境配置

训练所用电脑工作站 ＣＰＵ 为 Ｉｎｔｅｌ Ｘｅｏｎ（Ｒ） Ｅ５
－２６２０ｖ２ ＠ ２． １ＧＨｚ ｘ １５，显卡为 ＮＶＩＤＩＡ Ｔｉｔａｎ Ｘ

（Ｐａｓｃａｌ） １２Ｇ， 内 存 为 １２８Ｇ， 系 统 为 Ｕｂｕｎｔｕ １４．
０４ＬＴＳ，编译软件为 Ｐｙｔｈｏｎ２． ７，深度学习框架为

Ｃａｆｆｅ ［ ２３ ］。 使用自适应 矩 估 计 算 法 （ Ａｄａｐｔｉｖｅ
Ｍｏｍｅｎｔ Ｅｓｔｉｍａｔｉｏｎ，Ａｄａｍ）优化网络，训练的初始学

习率为 ０． ０００１。 对于局部光照估计网络，批尺寸

（Ｂａｔｃｈ Ｓｉｚｅ）设置为 ３２；对于置信度网络，批尺寸设

置为 １６。 训练的最大迭代次数为 ５００ 个周期

（Ｅｐｏｃｈ），每 １００ 个周期学习率下降到 ０．１ 倍。 训练

使用欧式损失作为损失函数，如公式（６）所示：

ｌｌｏｓｓ ＝
１
Ｌ∑

Ｌ

ｉ ＝ １
‖ｅｉｅｓｔ － ｅｉＧＴ‖２ ． （６）

　 　 其中， Ｌ 代表训练数据集中一个批次的数量；
ｅｉｅｓｔ 代表该批次中第 ｉ 个图像块的光照估计结果； ｅｉＧＴ
代表相应的真实光照。
２．１．４　 训练策略

对于局部光照估计网络，使用 ＩｍａｇｅＮｅｔ 上预训

练的 ＶＧＧ－１６ 分类模型，初始化除最后一层全连接

层外的其它层，Ｆｃ－８ 层使用零均值、方差为 ０．００５
的高斯分布初始化，接着以场景中真实光照为标签

对该网络进行微调训练。 对于置信度网络，使用零

均值、方差为 ０．００５ 的高斯分布初始化所有全连接

层。 利用已训练好的局部光照估计网络对应的 Ｆｃ－
６ 层特征作为置信网络的输入，以真实光照为标签

训练置信度网络。
２．２　 亮暗像素图像块采样的影响

本文在 ｒｅｐｒｏｃｅｓｓｅｄ ＣｏｌｏｒＣｈｅｃｋｅｒ 数据集上使用

局部光照估计网络，比较了基于亮暗像素的采样方

法和随机采样方法。 采样图像块数量均为 １５，大小

均为 ２２４×２２４。 见表 １，基于亮暗像素的采样方法的

各项性能均优于随机采样方法。 图 ４ 为两种采样方

法的局部估计结果。 图 ４（ａ）为原始图像，图 ４（ｂ）
为随机采样的图像块，图 ４（ｃ）为本文所提出的采样

方法。 每个图像块的角度误差在其上方提供。
表 １　 不同采样方法在 ｒｅｐｒｏｃｅｓｓｅｄ ＣｏｌｏｒＣｈｅｃｋｅｒ 数据集上的性能比较

Ｔａｂ． １　 Ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｓａｍｐｌｉｎｇ ｍｅｔｈｏｄｓ ｏｎ ｔｈｅ ｒｅｐｒｏｃｅｓｓｅｄ ＣｏｌｏｒＣｈｅｃｋｅｒ ｄａｔａｓｅｔ

采样方法 Ｍｅａｎ Ｍｅｄｉａｎ Ｔｒｉｍｅａｎ Ｂｅｓｔ－２５％ Ｗｏｒｓｔ－２５％ ９５ｔｈ ｐｅｒｃｅｎｔｉｌｅ

随机采样 ３．１７ ２．１０ ２．３５ ０．６７ ７．４５ ９．２１

本文方法 ２．５５ １．７７ １．９４ ０．５２ ５．８９ ７．６３

２．３　 训练策略的影响

本文在 ｒｅｐｒｏｃｅｓｓｅｄ ＣｏｌｏｒＣｈｅｃｋｅｒ 数据集上与不

同的训练策略以及局部到全局估计池化方式进行了

对比。 见表 ２ 中，“ＣｏｎｆＮｅｔ－Ａ”将局部光照估计网

络与置信度网络合并到一起进行端到端的训练，其
中的局部光照估计网络使用在 ＩｍａｇｅＮｅｔ 上预训练

的 ＶＧＧ－１６ 模型初始化；“ＣｏｎｆＮｅｔ－Ｂ”将局部光照

估计网络与置信度网络合并进行端到端的训练，局
部光照估计网络使用在光照估计数据集上微调后的

模型初始化。 “ＣｏｎｆＮｅｔ－Ｃ”只训练置信度网络的全

连接层部分，局部光照估计网络使用在光照估计数

据集上微调后的模型初始化，同时固定其权重。

８４ 智　 能　 计　 算　 机　 与　 应　 用　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 第 ９ 卷　



　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 （ａ） 原始图像　 　 　 （ｂ） 随机采样方法的图像块分布　 （ｃ） 本文采样方法的图像块分布

　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 （ａ） Ｏｒｉｇｉｎａｌ ｉｍａｇｅ　 　 　 （ｂ） Ｔｈｅ ｐａｔｃｈｅｓ ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎ ｏｆ　 　 （ｃ） Ｔｈｅ ｐａｔｃｈｅｓ ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎ ｏｆ
ｒａｎｄｏｍ ｓａｍｐｌｉｎｇ ｍｅｔｈｏｄ　 　 ｏｕｒ ｓａｍｐｌｉｎｇ ｍｅｔｈｏｄ

图 ４　 不同采样方法的图像块估计结果

Ｆｉｇ． ４　 Ｓａｍｐｌｅｄ ｐａｔｃｈｅｓ ｒｅｓｕｌｔｓ ｕｓｉｎｇ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｍｅｔｈｏｄｓ

　 　 表 ３ 为不同训练策略的定量结果。 本文提出的

ＣｏｎｆＮｅｔ－Ｃ 方法取得了较优的性能，这是由于分阶

段的训练策略更有效地利用场景光照作为监督信

息。 同时，局部光照估计网络单独训练保证了图像

块的估计精度，在此基础上置信度网络才可以显著

改善光照估计性能。
表 ２　 不同的训练策略

Ｔａｂ． ２　 Ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｔｒａｉｎｉｎｇ ｓｔｒａｔｅｇｉｅｓ

训练策略 ＣｏｎｆＮｅｔ－Ａ ＣｏｎｆＮｅｔ－Ｂ ＣｏｎｆＮｅｔ－Ｃ（本文方法）
ＶＧＧ－１６ 初始化 ＋

局部光照估计网络初始化 ＋ ＋
端到端训练 ＋ ＋

只训练置信度网络 ＋

表 ３　 不同训练策略的置信度网络在 ｒｅｐｒｏｃｅｓｓｅｄ Ｃｏｌｏｒ Ｃｈｅｃｋｅｒ 数据集上的性能比较

Ｔａｂ． ３　 Ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｖａｒｉａｔｉｏｎｓ ｏｆ ｔｈｅ ＣｏｎｆＮｅｔ ｏｎ ｔｈｅ ｒｅｐｒｏｃｅｓｓｅｄ ＣｏｌｏｒＣｈｅｃｋｅｒ ｄａｔａｓｅｔ

Ｍｅｔｈｏｄ Ｍｅａｎ Ｍｅｄｉａｎ Ｔｒｉｍｅａｎ Ｂｅｓｔ－２５％ Ｗｏｒｓｔ－２５％ ９５ｔｈ ｐｅｒｃｅｎｔｉｌｅ
ＣｏｎｆＮｅｔ－Ａ ２．２９ １．５７ １．７７ ０．５９ ５．０９ ６．８９
ＣｏｎｆＮｅｔ－Ｂ ２．１１ １．５５ １．６７ ０．５５ ５．００ ６．１１

ＣｏｎｆＮｅｔ－Ｃ（本文方法） １．９２ １．２５ １．３６ ０．３７ ４．７３ ５．９２

２．４　 置信度池化的有效性

在表 ４ 中，均值池化和中值池化相比，本文的试

验与 ＤＳ－Ｎｅｔ 的结论一致，中值池化的方式更好，这
是由于其可以防止异常值对全局估计的影响，但是

当局部估计普遍不准确时，中值池化方式很难消除

这种影响。 置信度网络对有利于光照估计的图像块

分配了更多的置信度，这相比于中值池化显著提升

了光照估计的精确度。 图 ５ 为图像块估计实例，图
５（ａ）基于亮暗像素的图像块位置，图 ５（ｂ）中黄色

字为图像块的光照估计误差，蓝色字为置信度网络

得到的置信度。 估计误差较小的图像块置信度明显

较高，而误差大的图像块置信度较低。
表 ４　 不同池化方式在 ｒｅｐｒｏｃｅｓｓｅｄ Ｃｏｌｏｒ Ｃｈｅｃｋｅｒ 数据集上的性能比较

Ｔａｂ． ４　 Ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｐｏｏｌｉｎｇ ｍｅｔｈｏｄｓ ｏｎ ｔｈｅ ｒｅｐｒｏｃｅｓｓｅｄ ＣｏｌｏｒＣｈｅｃｋｅｒ ｄａｔａｓｅｔ

Ｐｏｏｌｉｎｇ ｍｅｔｈｏｄ Ｍｅａｎ Ｍｅｄｉａｎ Ｔｒｉｍｅａｎ Ｂｅｓｔ－２５％ Ｗｏｒｓｔ－２５％ ９５ｔｈｐｅｒｃｅｎｔｉｌｅ
Ｍｅａｎ ｐｏｏｌｉｎｇ ２．０１ １．４６ １．７０ ０．４６ ４．９４ ６．２０
Ｍｅｄｉａｎ ｐｏｏｌｉｎｇ １．９８ １．４５ １．６３ ０．４６ ４．８２ ６．２６

ＣｏｎｆＮｅｔ－Ｃ（本文方法） １．９２ １．２５ １．３６ ０．３７ ４．７３ ５．９２
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　 　 （ａ） 图像块在原图中的分布情况 　 　 　 　 　 　 　 　 （ｂ） 图像块估计误差及置信度　 　 　 　
（ａ） Ｔｈｅ ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎ ｏｆ ｐａｔｃｈｅｓ ｉｎ ｔｈｅ ｏｒｉｇｉｎａｌ ｉｍａｇｅ　 　 （ｂ） Ｐａｔｃｈ ｅｓｔｉｍａｔｉｏｎ ｅｒｒｏｒ ａｎｄ ｃｏｎｆｉｄｅｎｃｅ　 　 　

图 ５　 置信度池化

Ｆｉｇ． ５　 Ｃｏｎｆｉｄｅｎｃｅ ｐｏｏｌｉｎｇ

２．５　 与先进方法的对比

本文在 ｒｅｐｒｏｃｅｓｓｅｄ ＣｏｌｏｒＣｈｅｃｋｅｒ 和 ＮＵＳ ８ －
ｃａｍｅｒａ 数据集上与先进方法进行了对比，见表 ５、表
６（表 ５，表 ６ 中最先进的性能分别用红色，绿色标

出）。 在 ｒｅｐｒｏｃｅｓｓｅｄ ＣｏｌｏｒＣｈｅｃｋｅｒ 数据集上，本文方

法在 Ｗｏｒｓｔ － ２５％度量指标上取得了最佳性能，在

ＮＵＳ ８－ｃａｍｅｒａ 数据集上，几何均值度量指标达到最

优，并且还有 ２ 项度量指标取得了第二的好性能。
图 ６ 为部分图像矫正结果，在室内室外等大部分情况

下本文提出的光照估计方法表现良好；第三行中，由
于亮暗像素在空间中相距较远，导致亮暗像素标定条

件宽松，因此难以采样到适合光照估计的图像块。
表 ５　 在 ｒｅｐｒｏｃｅｓｓｅｄ Ｃｏｌｏｒ Ｃｈｅｃｋｅｒ 数据集上与现有方法的比较（最先进的性能分别用红色、绿色标记出来）

Ｔａｂ． ５　 Ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｂｅｔｗｅｅｎ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｍｅｔｈｏｄｓ ｏｎ ｔｈｅ ｒｅｐｒｏｃｅｓｓｅｄ Ｃｏｌｏｒ Ｃｈｅｃｋｅｒ ｄａｔａｓｅｔ． Ｔｈｅ ｂｅｓｔ ｔｈｒｅｅ ｒｅｓｕｌｔｓ ａｒｅ ｓｈｏｗｎ ｉｎ ｒｅｄ
ａｎｄ ｇｒｅｅｎ， ｒｅｓｐｅｃｔｉｖｅｌｙ

方法 Ｍｅａｎ Ｍｅｄｉａｎ Ｔｒｉｍｅａｎ Ｂｅｓｔ－２５％ Ｗｏｒｓｔ－２５％ ９５ｔｈ ｐｅｒｃｅｎｔｉｌｅ
Ｗｈｉｔｅ－Ｐａｔｃｈ［２］ ７．５５ ５．６８ ６．３５ １．４５ １６．１２ －

Ｅｄｇｅ－ｂａｓｅｄ Ｇａｍｕｔ［７］ ６．５２ ５．０４ ５．４３ １．９０ １３．５８ －
Ｇｒａｙ－Ｗｏｒｌｄ［６］ ６．３６ ６．２８ ６．２８ ２．３３ １０．５８ １１．３

Ｓｈａｄｅｓ－ｏｆ－Ｇｒａｙ［６］ ４．９３ ４．０１ ４．２３ １．１４ １０．２０ １１．９
Ｂａｙｅｓｉａｎ［８］ ４．８２ ３．４６ ３．８８ １．２６ １０．４９ －

Ｃｈｅｎｇ ｅｔ ａｌ．［２２］ ３．５２ ２．１４ ２．４７ ０．５０ ８．７４ －
Ｒｅｇｒｅｓｓｉｏｎ Ｔｒｅｅ［４］ ２．４２ １．６５ １．７５ ０．３８ ５．８７ －
ＮｅｔＣｏｌｏｒＣｈｅｃｋｅｒ［１０］ ３．１０ ２．３０ － － － －

ＣＮＮ［１３］ ２．３６ １．９８ － － － －
Ｏｈ ＆ Ｋｉｍ［１１］ ２．１６ １．４７ １．６１ ０．３７ ５．１２

ＣＣＣ （ｄｉｓｔ＋ｅｘｔ）［１９］ １．９５ １．２２ １．３８ ０．３５ ４．７６ ５．８５
ＤＳ－Ｎｅｔ （ＨｐｙＮｅｔ＋ＳｅｌＮｅｔ）［１４］ １．９０ １．１２ １．３３ ０．３１ ４．８４ ５．９９

Ｏｕｒｓ １．９２ １．２５ １．３６ ０．３７ ４．７３ ５．９２

表 ６　 在 ＮＵＳ ８－ｃａｍｅｒａ 数据集上与现有方法的比较（最先进的性能分别用红色、绿色标记出来）
Ｔａｂ． ６　 Ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｂｅｔｗｅｅｎ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｍｅｔｈｏｄｓ ｏｎ ｔｈｅ ＮＵＳ ８－ｃａｍｅｒａ ｄａｔａｓｅｔ（Ｔｈｅ ｂｅｓｔ ｔｈｒｅｅ ｒｅｓｕｌｔｓ ａｒｅ ｓｈｏｗｎ ｉｎ ｒｅｄ ａｎｄ ｇｒｅｅｎ，

ｒｅｓｐｅｃｔｉｖｅｌｙ）

方法 Ｍｅａｎ Ｍｅｄｉａｎ Ｔｒｉｍｅａｎ Ｂｅｓｔ－２５％ Ｗｏｒｓｔ－２５％ Ｇ．Ｍ．

Ｗｈｉｔｅ－Ｐａｔｃｈ［２］ １０．６２ １０．５８ １０．４９ １．８６ １９．４５ ８．４３

Ｇｒａｙ－Ｗｏｒｌｄ［６］ ４．１４ ３．２０ ３．３９ ０．９０ ９．００ ３．２５

Ｂａｖｅｓｉａｎ［８］ ３．６７ ２．７３ ２．９１ ０．８２ ８．２１ ２．８８

Ｓｈａｄｅｓ－ｏｆ－Ｇｒａｙ［６］ ３．４０ ２．５７ ２．７３ ０．７７ ７．４１ ２．６７

Ｃｈｅｎｇ ｅｔ ａｌ．［２２］ ２．９２ ２．０４ ２．２４ ０．６２ ６．６１ ２．２３

ＣＣＣ （ｄｉｓｔ＋ｅｘｔ）［１９］ ２．３８ １．４８ １．６９ ０．４５ ５．８５ １．７４

Ｏｈ ＆ Ｋｉｍ［１１］ ２．３６ ２．０９ － － ４．１６ －

Ｒｅｇｒｅｓｓｉｏｎ Ｔｒｅｅ［４］ ２．３６ １．５９ １．７４ ０．４９ ５．５４ １．７８

ＤＳ－Ｎｅｔ （ＨｐｙＮｅｔ＋ＳｅｌＮｅｔ）［１４］ ２．２４ １．４６ １．６８ ０．４８ ６．０８ １．７４

Ｏｕｒｓ ２．２４ １．５０ １．７３ ０．５１ ５．２０ １．７３

０５ 智　 能　 计　 算　 机　 与　 应　 用　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 第 ９ 卷　



(b)Correctedimagesusingthe
estimatedilluminanceby
ourapproach

(d)Distributionoftheselected
brightanddarkpixels(green:
brightpixels,blue:darkpixels)

(c)Imagescorrectedby
thegroundtruths

(a)原始图像

(a)Originalimages

(b)光照估计方法校正后的

图像本文方法
(c)真实光照校正后的图像 (d)亮暗像素分布（绿色：

亮像素，蓝色：暗像素）

图 ６　 图像校正结果

Ｆｉｇ． ６　 Ｉｍａｇｅ ｃｏｒｒｅｃｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ

３　 结束语

本文提出了基于亮暗像素的图像块采样方法，
这种采样方法有利于深度卷积神经网络获取光照信

息；此外，提出的置信度网络比传统的局部到全局池

化方法取得了更好的性能。 本文的方法在两个常用

数据集上展现了具有竞争性的性能。 对于未来，可
行的研究方向是利用图像全局的语义信息协助评估

局部图像块的置信度，以进一步改善光照估计性能。
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