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摘　要: 随着深度学习和计算机视觉的快速发展, 灰度图像着色研究已从传统手工特征设计转向数据驱动的深度

神经网络范式. 然而, 现有的灰度图像着色模型评估体系面临双重挑战: 其一, 由于评价指标的局限性以及着色任

务的高度病态性本质, 传统评价指标 (如 PSNR、SSIM和 FID等)难以准确量化着色模型性能; 其二, 开展大规模

主观实验进行定性分析耗时费力且可行性差. 针对上述问题, 提出了基于难样本挖掘的灰度图像着色模型评估方

法. 该方法旨在通过多维度差异化 (包括图像质量、美学表现和颜色差异)比较, 高效地挖掘用于比较着色模型的

代表性样本; 随后开展可控小规模主观实验, 可靠地比较不同模型的性能, 并指出不同模型的优势和不足. 实验结

果表明: 提出的方法能够高效、准确地找到模型的难样本, 在极大幅度地减小主观实验规模的同时, 揭示模型的优

缺点, 为灰度图像着色模型评估提供了新范式, 并为模型优化指明方向.
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Abstract:  With  the  rapid  advancement  of  deep  learning  and  computer  vision,  grayscale  image  colorization  has  evolved  from  traditional
handcrafted  feature-based  methods  to  data-driven  deep  neural  network  paradigms.  However,  existing  evaluation  systems  for  grayscale
image  colorization  models  face  the  following  two  challenges:  First,  due  to  the  limitations  of  evaluation  metrics  and  the  highly  ill-posed
nature  of  the  colorization  task,  traditional  quantitative  metrics  such  as  PSNR,  SSIM,  and  FID  cannot  effectively  quantify  the  performance
of  grayscale  image  colorization  models.  Second,  it  is  time-consuming,  laborious,  and  infeasible  to  conduct  qualitative  analyses  through
large-scale  subjective  experiments.  To  address  these  issues,  a  new  evaluation  method  for  grayscale  image  colorization  models  based  on
hard  sample  mining  is  proposed.  The  method  aims  to  efficiently  identify  representative  samples  for  model  comparison  through  multi-
dimensional  evaluation  (including  image  quality,  aesthetics  epression,  and  color  difference),  and  then  conduct  a  controlled  small-scale
subjective  experiment  to  reliably  compare  different  models.  Subsequently,  the  advantages  and  shortcomings  of  the  models  are  revealed.
Experimental  results  show  that  the  proposed  method  can  efficiently  and  accurately  find  hard  samples,  and  reveal  the  strengths  and
weaknesses  of  the  models  while  drastically  reducing  the  scale  of  subjective  experiments,  providing  a  new  paradigm  for  grayscale  image
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colorization model evaluation and indicating the direction for model optimization.
Key words:  computer vision; image colorization; model evaluation; hard sample exposing; model optimization

灰度图像着色作为计算机视觉领域中的一项重要技术, 旨在将灰度图像转化为具有自然色彩的彩色图像.
Zhong等人 [1]提出了一种基于灰度图像引导的红外图像着色方法, 通过迁移可见光域的结构信息实现伪彩色合成.
传统的灰度图像着色方法 [2,3]往往依赖于手工设计的特征和先验知识, 通过规则或模型推测图像的颜色; 然而, 这
些方法的着色效果并不可观, 且鲁棒性较差, 难以在多样化的场景中保持稳定表现. 近年来, 基于深度学习的灰度

图像着色方法 [4−6]逐渐成为主流, 通过训练卷积神经网络 [7]或生成对抗网络 [8]等模型, 能够学习丰富的图像特征和

颜色分布规律, 从而生成更为精准且自然的色彩. 虽然这些基于深度学习的模型取得了显著的性能提升, 但它们在

复杂场景下仍然存在色彩预测准确性不足、图像质量差以及美感低等问题, 在不同测试样本上的表现仍然存在较

大差异. 总体而言, 现有的灰度图像着色模型评估方法存在以下缺陷. 一方面, 当前灰度图像着色模型往往依赖于

定量指标, 如峰值信噪比 (peak signal-to-noise ratio, PSNR)[9]、结构相似性方法 (structural similarity index, SSIM)[10]、
弗雷歇初始距离 (Fréchet inception distance, FID)[11]、学习感知图像块相似度 (learned perceptual image patch
similarity, LPIPS)[12]和颜色鲜艳度分数 (colorfulness score, CF)[13]等传统指标, 使用这些指标评估灰度图像着色模

型存在如下一些问题.
(1) PSNR和 SSIM方法不考虑颜色信息, 其度量结果无法反映着色任务中的色彩还原程度, 不适用于灰度图

像着色模型的评估.
(2) 尽管 FID和 LPIPS等指标能综合度量生成图像与真实样本在特征空间的相似性, 但由于灰度图像着色任

务固有的高度病态性 (即灰度图着色存在多种合理结果), 这些指标与着色性能的相关性较弱. 指标值高, 可提示潜

在质量缺陷, 但无法直接判断绝对质量优劣. 因此, 可将此类指标定位成辅助性评估工具.
(3) CF值过低表示着色模型性能不足, 而过高 CF值往往对应着色过度饱和现象, 导致视觉真实性下降. 因此,

该指标与着色质量间的关联性较弱, 仅适用于参考性评估.
另一方面, 使用大规模主观实验对模型进行评价耗时费力且可行性差, 因此灰度图像着色模型 [14−17]通常在验

证集中随机抽取少量图像进行主观评估. 此做法存在显著局限性: 首先, 随机采样具有很大不确定性, 受样本选择

的影响较大; 其次, 样本量过小不足以支撑评估结论. 因此, 评估结果可能不准确.
为解决上述问题, 我们提出基于难样本挖掘的灰度图像着色模型评估方法. 该方法通过引入组最大化差异竞

争机制, 自动挖掘出难样本集. 其核心思想是通过衡量灰度图像着色模型在生成图像的图像质量、颜色差异和美

学表现这 3个维度上的综合性能差异, 自动找出能够揭示各个模型优缺点的潜在难样本, 通过在难样本集上进行

小规模主观实验, 实现对灰度图像着色模型性能的全面准确评估.
本文的主要贡献包括如下.
(1) 提出一种灰度图像着色模型评估方法, 解决了由传统评价指标局限性以及着色任务本身的高度病态性本

质而导致的评估结果不确定性问题.
(2) 构建了一个面向灰度图像着色模型评估的难样本集, 可用于模型的评估和改进.
(3) 提出的评估方法和难样本集的可扩展性非常好, 可补充或直接测试新的比较模型 (相关模型)、增加难样

本的规模等.
本文第 1节对模型评估和最大差异化竞争进行详尽概述, 第 2节介绍基于组最大差异化竞争评估方法的框架

设计, 第 3节介绍实验结果和分析, 第 4节介绍跨模型一致性验证, 最后进行总结.

 1   相关工作

本节, 首先对模型评估的评估方法进行概述, 然后对最大差异化竞争方法及应用进行阐述.

 1.1   模型评估

随着深度学习技术的快速发展, 评估方法也在不断演进, 涵盖了从传统的量化指标到新兴技术的多个方面. 在
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图像质量评价 (image quality assessment, IQA) 模型的评估中, 常用皮尔逊相关系数 (Pearson linear correlation
coefficient, PLCC)和斯皮尔曼秩相关系数 (Spearman’s rank correlation coefficient, SROCC)来表示 IQA模型 [18−22]

的性能. 在目标检测领域, 交并比 (intersection over union, IoU)是目标检测中常用的一个指标, 取值范围在 0–1之
间, 值越大表示模型的性能越好. 除了各个领域的传统评价指标, 许多新的指标也在被提出, 以更准确地评估模型

性能. 例如, Cordts等人 [23]使用新的量化指标用于评估实例级语义标注的准确性, 考虑了物体实例的大小, 更公平

地评估了预测结果. Gu等人 [24]指出传统 IQA方法 (如 PSNR、SSIM)在评估基于 GAN的图像修复算法时存在局

限性, 因为它们无法有效区分 GAN生成的纹理和噪声. 为了解决这个问题, 作者提出了空间翘曲差分网络 (space
warping difference network, SWDN), 能够更有效地捕捉图像特征, 并提高对空间错位的鲁棒性. 然而, 仅依靠整体

性能指标来评估模型存在局限性, 需要更深入地分析模型的行为和性能, 从不同的角度理解模型的优缺点. 例如,
Nekrasov等人 [25]把语义分割模型的错误分为不同的类型, 根据错误类型和来源, 探索改进模型的方法, 例如, 针对

小目标检测不准确的问题, 可以尝试使用生成对抗网络来学习大型目标的特征, 并将其迁移到小目标上. Zhang等
人 [26]通过研究不同特征对模型性能的影响, 例如特征通道、滤波器的类型等, 可以帮助模型选择更合适的特征表

示. Hoiem等人 [27]通过分析模型作用好坏的案例, 可以识别出模型不足的方面. Alwassel等人 [28]提出了用于诊断

时间动作检测器错误的工具, 可以帮助研究人员了解模型的失败模式, 并针对性地改进算法. Li等人 [29]指出将图

像去雾与其他计算机视觉高级任务相结合可以从另一个角度评估去雾模型的性能, 并为实际应用提供更可靠的解

决方案. Borji[30]指出应该识别和减少模型在学习过程中引入的偏差, 提高模型的可靠性和可信度. Chen等人 [31]对

不同类型的模型 (卷积神经网络和 Transformer)进行了比较, 发现 Transformer模型在损坏数据集上表现更优, 这
提示我们需要根据不同的任务需求选择合适的模型类型. 李学龙等人 [32]指出了深度学习方法的不可解释性问题,
并强调了知识的方向指导和数据的优化驱动; 在评估模型性能时, 需要关注模型的可解释性, 并尝试将专业知识融

入模型中, 以提高模型的可靠性和可信赖性. Liu等人 [33]通过使用新的 4K分辨率进行模型的评估, 为评估不同方

法的性能提供了更好的基础. Li等人 [34]构建了一个多用途图像去雨基准数据集, 涵盖了雨迹、雨滴和雨雾等多种

雨型, 并进行了语义标注, 为全面评估去雨算法提供了可靠的平台. Hendrycks等人 [35]提出了两个新的基准数据集,
关注模型对重建图像腐蚀和图像扰动的鲁棒性, 拓展了鲁棒性评估的维度, 更全面地评估模型的泛化能力. 侯淇彬

等人 [36]利用互联网图像训练语义分割模型, 大大降低了数据获取的成本, 并拓展了模型的适用范围.

 1.2   最大差异化竞争

传统的模型评估方法通常依赖大规模的数据集, 通过计算模型在这些数据集上的量化指标来表示模型的性能

优劣. 这些传统方法通常也需要大量的主观测试, 但是, 收集足够的主观数据来覆盖整个空间几乎是不可能的, 即
使进行了大量的主观测试, 也无法充分验证模型的准确性. 为了解决该问题, Wang等人 [37]提出了最大差异化竞争

(maximum differentiation competition, MAD). 传统的图像分类模型比较方法使用小规模、固定的测试集来比较模

型, 这可能导致模型过拟合和泛化能力差, 针对该问题, Wang等人 [38]通过使用MAD方法, 从大规模未标注图像集

中自适应地采样测试集, 发现 VGG网络比残差网络更具泛化能力, 也可以更有效地发现模型的弱点, 并识别改进

模型的方法. Wang等人 [39]通过运用MAD来比较模型在开放世界图像上的性能, 证明了他们的模型在开放世界图

像上取得了更好的性能. MAD方法虽然能有效比较两个模型, 但存在一些局限性, 比如需要梯度信息、难以扩展

到多个模型和难以约束生成的样本落在特定领域等. 因此, Ma等人 [40]提出了组最大差异化竞争 (group maximum
differentiation competition, gMAD), 能够同时比较多个模型, 通过攻击和防御的博弈来最大化模型的差异化, 从而

在少量样本下有效比较模型性能. 具体而言, 该方法的核心思想是: 首先, 每个模型轮流作为“防御者”, 其他模型作

为“攻击者”; 然后, 攻击者在防御者预测值相近的样本区间内, 寻找预测差异最大的样本对; 最后, 基于实测数据计

算模型的攻击性 (攻击其他模型的能力) 和抵抗性 (抵御攻击的能力), 最终通过聚合统计实现全局排序. Wang 等

人 [41]使用 gMAD思想寻找对模型改进最有帮助的图像对, 并进行人工标注, 然后利用这些标注数据进行微调, 通
过 gMAD比较基线模型与一组全参考 IQA方法, 寻找能够解释基线模型弱点的强反例, 将人工标注的数据与现有

数据库进行合并, 从而对基线模型进行迭代微调, 从而不断提高模型的泛化能力.
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在选择灰度图像着色模型的评估方法时, 需考虑图像着色任务本身的高度病态特性, 其解空间充满高度的不

确定性和多样性, 导致传统的量化指标往往难以全面反映模型的性能优劣. 因此, 结合主观视觉感知的方法成为衡

量着色结果质量的重要手段. 然而, 面对大规模数据集, 完全依赖人工进行主观评估不仅耗时耗力, 而且成本高昂.
为了解决这一问题, 我们引入了组最大差异化竞争的方法. 该方法通过比较多个灰度图像着色模型的输出结果, 筛
选出模型间差异显著的潜在难样本从而大幅缩小需要主观评估的图像数据. 在此基础上, 我们对筛选出的难样本

集进行主观实验评估, 既保证了评估结果的代表性, 又显著降低了评估成本, 为图像着色模型的性能评估提供了一

种高效且可靠的解决方案. 该方法通过 3个维度挖掘出能够区分模型的边界案例, 从而减少样本数量, 同时大幅度

地减小了主观实验评估的规模, 在提高模型比较效率的同时, 提高了图像着色模型评估的准确性.

 2   基于组最大差异化竞争评估方法框架设计

本节首先对使用组最大差异化竞争方法进行模型评估要解决的问题进行问题表述, 然后对基于组最大差异化

竞争评估方法的主要思想进行详细介绍, 最后对多个模型的比较进行阐述, 本文提出的框架如图 1所示.
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(e) 着色结果(a) 彩色图像集 (b) 灰度图像集 (d) 潜在难样本灰度图像集(c) 着色模型两两对比

图 1　基于组最大差异化竞争评估方法的框架
 

L

图 1(a) 为包含 154 个类别的彩色图像集, 涵盖了多样化的场景和语义内容, 红色字体为红框中的图像类别;
(b) 为由 (a)转化来的灰度图像集, 作为模型评估的输入数据; (c) 表示参与评估的   个图像着色模型需要两两进行

对比; (d) 为通过组最大差异化竞争方法挑选出的潜在难样本灰度图像集; (e) 展示了两个模型对潜在难样本图像

集中灰度图像的着色结果的 3 种情况: 第 1 列为 (a) 中的原始彩色图; 第 1 行展示了两个着色模型均生成高视觉

质量的着色结果示例; 第 2行展示了其中一个着色模型结果显著优于另一着色模型示例; 第 3行则展示了两个着

色模型均生成低视觉质量的着色结果示例.

 2.1   问题表述

G = {g(n)}Nn=1 N

图像着色任务是典型的不确定性病态问题, 其核心挑战源于解空间的不确定性, 即存在多种视觉合理的着色

方案. 由于着色结果具有多样性, 并且着色评价具有主观性, 同一张灰度图像可能会生成多种不同的彩色版本, 这
些结果可能都是合理的, 也可能都无法完全满足预期, 或者可能在特定方面表现优异而在其他方面存在不足. 传统

量化评估指标, 如 PSNR、SSIM、FID、LPIPS和 CF等, 在模型性能比较中被广泛使用, 但由于评价指标的局限

性以及着色任务的高度病态性本质, 传统评价指标难以准确比较灰度图像着色模型的性能, 也无法全面捕捉着色

结果在图像质量、颜色差异和美学表现等方面的综合表现. 因此, 我们以主观感知作为评判着色模型优劣的依据.
对于一个灰度图像数据集  , 包含  (100, 185)张灰度图, 这些图像涵盖了现实世界中的各类场景, 若通

过人工方式对每个着色模型生成的彩色图像进行逐一评估, 在实际操作中几乎不可行; 而从验证集中随机选取少

量样本又不具合理性, 样本少且缺乏代表性. 为解决这一难题, 我们引入组最大差异化竞争思想来优化评估流程.

 2.2   主要思想

F = { fl}Ll=1

O

本文评估方法的核心思想是通过对比灰度图像着色模型 (简称为着色模型) 的输出结果, 筛选出能够显著暴

露模型差异的图像子集, 从而在保证评估效果的同时大幅降低人工评估的工作量. 我们从图像质量、颜色差异以

及美学表现这 3个维度综合比较着色模型  , 其中包含 L个着色模型, 旨在找出在各维度分布边缘且结果

差异比较大所对应的灰度图像集  . 这些图像往往能够更直观地反映各模型的优缺点, 同时大概率是对模型具有
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挑战性的难样本, 通过这种方式, 可以高效地识别出最具代表性的图像子集, 进而集中资源对这些图像进行人工主

观评估. 这种方法不仅能够显著减少评估工作量, 还能更精准地揭示模型在实际应用中的性能差异, 为模型优化提

供更有价值的参考依据.
f1 f2 f1 f2 g ∈G

O∗

我们以两个着色模型   和   为例, 阐述模型比较的方法. 通过模型   和   对灰度图像   进行着色, 我们

挑选出 top-K对综合差异 (图像质量、颜色差异以及美学表现)最大的彩色图像所对应的原始灰度图, 得到两个模

型的潜在难样本集  . 用数学公式表示如下: 

O∗k = argmax
Ok∈G

(D( f1(g), f2(g))+ |Q( f1(g))−Q( f2(g))|+λ×|A( f1(g))−A( f2(g))|) (1)

k ∈ {1,2,3, . . . ,K} O∗k O∗ D

Q

A

其中,  ,   表示潜在难样本集   中使得着色差异第 k大的灰度图,  (·) 为度量图像色差的模型,
计算两个着色模型对一张灰度图处理后的两张彩色图之间的色差;  (·)为一种无参考的 IQA模型, 计算图像的质

量得分;  (·)表示美学评估模型, 度量图像的整体美感; λ表示美学差异的权重, 经实验验证, 我们将 λ设为 20, 作
为实验有效值. 通过公式 (1), 我们可得到 K对差异最大化的彩色图像, 这些图像对存在如下 3种情况.

情况 1: 两个着色模型均生成高视觉质量的着色结果, 如图 1(e)第 1行所示. 这种情况在实际应用中较为常见,
充分体现了图像着色任务的不确定性本质. 由于着色问题本身是一个病态问题, 同一张灰度图像可能存在多种合

理的颜色分布方案. 例如, 天空可以被渲染为深蓝色或浅蓝色, 树叶可以是翠绿色或黄绿色, 这些差异并不影响图

像的整体自然度和视觉吸引力. 这种情况表明, 某些图像对颜色分布的容忍度较高, 模型在着色时具有较大的灵活性.
情况 2: 其中一个着色模型结果显著优于另一个着色模型, 如图 1(e)第 2行所示. 这种情况是我们希望重点关

注的, 因为这类图像能够清晰揭示不同模型在着色能力上的差异. 例如, 一个模型可能在渲染自然景观时表现出

色, 而另一个模型在处理人造物体时颜色更加准确. 通过分析这些差异显著的图像对, 我们可以识别出每个模型的

优势和不足, 从而为模型评估提供更具针对性的样例. 这类图像不仅有助于理解模型的性能特点, 还能为后续的模

型优化提供明确的方向.
情况 3: 两个着色模型均生成低视觉质量的着色结果, 如图 1(e)第 3行所示. 这种情况表明, 所选的灰度图像

对这两个模型来说都是具有挑战性的难样本. 例如, 某些图像可能包含复杂的纹理、光照条件或罕见的物体, 导致

模型难以准确预测颜色分布. 通过识别这些难样本, 我们可以深入分析模型的短板, 例如颜色偏差、细节丢失或纹

理失真等问题. 这些发现为着色模型的改进提供了宝贵的参考, 例如可以通过增加训练数据的多样性或改进网络

架构来提升模型在复杂场景下的表现.
通过将上述筛选出的图像用于主观实验来对着色模型的性能进行比较, 我们能够在保证评估效果的同时显著

降低评估成本.

 2.3   多个模型比较

L L

J =C2
L O j, j ∈ {1,2,3, . . . , J}

OT = ∪O j, j ∈ {1,2,3, . . . , J} J×K OT

O = {g(m)}Mm=1(M≪ N&M ⩽ J×K)

O L

基于上述两个模型的比较思想, 本文进一步将这一方法扩展到   个着色模型进行比较. 具体而言, 我们对这 

个模型进行两两比较, 共比较   次, 每对模型通过组最大差异化方法筛选出一组潜在难样本集  ,
这些潜在难样本集反映了每对模型在着色性能上的显著差异, 能够有效暴露模型在特定场景或复杂条件下的局限

性. 通过对所有模型对进行比较, 初步得到  , 共   张灰度图像. 再对   进行去重处理,
最终得到一个潜在难样本集  . 我们总结了难样本挖掘的伪代码描述 (算法 1). 得到

潜在难样本集   后, 我们可以通过主观实验对   个着色模型进行综合评估. 通过各模型给该样本集着色后, 邀请评

估者对每组结果进行主观排序. 这种基于主观实验的评估方法不仅能够准确反映模型在实际应用中的表现, 还能

捕捉传统量化指标无法衡量的着色合理性和美学表现. 例如, 评估者可以从颜色自然度、颜色真实性、整体协调

性等多个维度对模型进行评分, 最终根据综合得分对模型进行排名.

算法 1. 难样本集的挖掘.

G F = { fl}Ll=1 D Q A输入: 灰度图像数据集  , 着色模型  , 色差度量模型  (·), 无参考 IQA模型  (·), 美学评估模型  (·);

O输出: 难样本集  .
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OT ← ∅ j← 11.  , 
l← 12. for   to L do

{ fl(g)|g ∈G}3. 　生成着色结果 

4. end
l← 15. for   to L do

i← l + 16.　 for   to L do
7. 　　//计算模型着色结果的颜色差异

{D( fl(g), fi(g))|g ∈G}　　　 

8. 　　//计算模型着色结果的质量评分

{Q( fl(g),Q( fi(g))|g ∈G}　　　 

9. 　　//计算模型着色结果的美学评分

{A( fl(g),A( fi(g))|g ∈G}　　　 

O j10. 　  利用公式 (1)筛选出着色综合差异最大的 K张灰度图形成图像集 

OT ← OT ∪O j11.   　 

j← j+112.  　 
13.　 end
14. end

OT O15. 对   进行去重处理得到难样本集 

我们的模型评估方法的优势在于其高效性、全面性以及良好的可扩展性. 通过聚焦潜在难样本集, 我们能够

在保证评估效果的同时, 显著节省人力、物力和财力资源. 例如, 相比于对全部数据集进行评估, 这种方法可以将

评估工作量减少一个数量级, 同时确保评估结果的代表性和可靠性. 此外, 该方法能够更精准地揭示不同模型的优

点和缺点, 为后续的着色模型设计和改进提供重要的参考依据. 例如, 针对模型在特定场景下的不足, 可以通过增

加相关训练数据或优化网络结构来提升性能; 而对于表现优异的模型, 可以进一步分析其成功经验, 为其他模型的

设计提供借鉴. 并且, 我们能够在不增加额外工作量的情况下, 轻松地将若干个需要评估的模型添加到已有的评估

模型组中 (如算法 2所示).

算法 2. 加入一个新的着色模型.

G F = { fl}Ll=1 D Q A

fL+1 O

输入: 灰度图像数据集  , 着色模型  , 色差度量模型  (·), 无参考 IQA模型  (·), 美学评估模型  (·), 新的

着色模型  , 更新前的难样本集  ;
O′输出: 更新后的难样本集  .

j← J+11. 
{ fL+1(g)|g ∈G}2. 生成着色结果 

l← 13. for   to L do
4. 　//计算模型着色结果的颜色差异

{D( fl(g), fL+1(g))|g ∈G}　　 

5. 　//计算模型着色结果的质量评分

{Q( fl(g),Q( fL+1(g))|g ∈G}　　 

6. 　//计算模型着色结果的美学评分

{A( fl(g),A( fL+1(g))|g ∈G}　　 

O j7. 　利用公式 (1)筛选出着色综合差异最大的 K张灰度图形成图像集 
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O← O∪O j8.　 

j← j+19.　 
10. end

O O′11. 对   进行去重处理得到更新后的难样本集 

 3   实　验

本节基于第 2.3节描述的框架, 对 8个着色模型进行了全面的性能评估. 其中, 5个模型为无需参考图像的自

动着色模型, 另外 3个模型为需要参考图像的引导着色模型. 评估所使用的数据集为一个包含 100 185张图像的大

规模数据集, 涵盖多样化的场景和内容, 以确保评估结果的广泛性和代表性. 最后进行消融实验, 包括: 对依赖于参

考图像的模型进行探究; 对参考图像的选择进行分析; 对难样本集的特征进行分析; 对难样本挖掘选择的指标以及

指标权重系数进行分析.

 3.1   实验设置

G 3.1.1    图像数据集   的构建

G我们基于 50万张图像的数据集来对图像数据集   进行构建, 用于着色模型的评估. 首先, 我们对原始 50万张

图像进行了类别筛选. 由于部分类别 (如“fly”类)包含语义范围过于广泛 (例如同时包含飞机、鸟类等不同语义的

图像)或样式过于繁杂的图像, 这些类别不利于后续的模型评估. 因此, 我们从中筛选出 154个语义明确且样式相

对统一的类别, 作为后续处理的基础. 接下来, 对这 154个类别中的每一类进行随机筛选. 通过随机删除大部分图

像, 我们初步筛选出约 30万张图像. 随后, 对这 30万张图像进行了更严格的筛选, 剔除了大量不符合要求的图像,
包括但不限于以下情况; (1) 图像内容与所属类别不符; (2) 图像为卡通或非真实场景; (3) 图像质量较差 (如模糊、

噪声过多); (4) 图像中目标物体占比较小, 难以清晰识别.

G 512×512

经过严格筛选, 得到了 100 185张较高质量的彩色图像. 为获得着色任务中具有参考价值的图像, 我们主观筛

选出各类别中语义关联性最强且内容最具代表性的图像作为参考图像. 具体选择标准为: (1) 目标类别物体在图像

中的视觉占比不低于 50%; (2) 排除卡通等非真实风格图像; (3) 最大程度覆盖数据集中该类别的典型视觉特征. 最
后将这 100 185张彩色图像转换为灰度图像, 构建最终的图像数据集  . 该数据集的图像大小均为  , 不仅

涵盖多样化的场景和语义类别, 还确保了图像的质量和语义一致性, 为着色模型性能评估提供了可靠基础.

F 3.1.2    评估模型   的构建

我们对具有代表性的 8个着色模型进行了系统性评估. 这些模型可分为两类: 一类是不依赖参考图像的自动

着色模型, 另一类是需要指定参考图像的引导着色模型. 具体来说, 自动着色模型包括在 ImageNet数据集上训练

的 DDColor[14]、ColorFormer[15]、InstColor[17]、CT2[16], 以及在 ImageNet ILSVRC 2012数据集上训练的 UniColor[42];
引导着色模型则包括在 ImageNet数据集上训练的 PDNLA[43]、在 COCO数据集上训练的 SAC[44], 以及在 ImageNet
ILSVRC 2012数据集上训练的 AC[45].

G

在第 3.1.1节中, 我们提到参考图像的选取基于语义相关性, 但这种相关性并非绝对严格, 而是相对意义上的.
这是因为数据集   中的每个类别可能包含数千张图像, 这些图像在语义内容和结构上存在显著差异. 例如, 同一大

类下的不同子类别可能涵盖多样化的场景或对象, 导致图像之间的语义关联性较弱. 此外, 即使在同一类别中, 图
像也可能因拍摄角度、光照条件或背景复杂度的不同而呈现出较大差异. 因此, 尽管我们尽可能选择最具代表性

的参考图像, 但仍无法保证这些图像在所有情况下都能为着色模型提供理想的指导.
G 512×512在实验设置方面, 我们使用灰度图集   中原始分辨率的图像 ( )作为模型的输入, 且未对图像进行其

他预处理. 这种做法旨在保留图像的原始细节和结构信息, 避免预处理操作引入额外的失真或信息损失, 从而更真

实地反映模型在实际应用中的性能. 通过这种方式, 我们能够更准确地评估模型的着色能力和鲁棒性, 同时确保实

验结果的可靠性和可重复性.
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O 3.1.3    潜在难样本集   的构建

O (1)

G

J = C2
8 = 28 J×K = 280

O

我们基于第 2.3节所描述的方法构建差异最大化图像集  , 利用公式   计算模型预测结果之间的差异, 并通

过设定参数 K=10, 从图像集   中筛选出每对模型结果差异最大的前 10张灰度图像. 这一设计旨在平衡主观实验

的成本与图像集的规模, 确保评估效率的同时保留足够的代表性样本. 在模型比较过程中, 我们对 L=8个着色模型

进行两两比较, 共需进行   轮比较. 每轮比较生成 10 张潜在难样本灰度图像, 因此初步得到 

张灰度图像. 由于不同模型对之间可能存在部分重叠的难样本, 我们对这 280张图像进行去重处理, 最终得到 211
张不同的灰度图像, 构成潜在难样本集  . 该图像集的构建具有以下优势.

(1) 通过聚焦于差异显著的图像, 大幅减少了需要评估的图像数量, 降低了主观实验的成本.
(2) 所选的 211张图像集中反映了各模型在着色任务中的性能差异, 能够有效暴露模型的优缺点.
(3) 覆盖了 8个模型之间的所有两两比较, 确保评估结果的广泛性和可靠性.

O接下来, 我们将基于潜在难样本集   对这 8个着色模型进行深入评估. 这一方法不仅节省了资源, 还为模型性

能的全面分析和优化提供了高质量的数据支持.
 3.1.4    主观实验

O F我们基于潜在难样本集   开展主观实验, 以评估着色模型   的性能. 具体实验流程如下.
O F对于图像集   中的每一张灰度图像, 我们通过模型   生成对应的彩色结果图, 每组包含 8 张结果图 (分别由

8个模型生成), 最终得到 211组彩色图像. 为了确保实验的科学性和一致性, 我们邀请了 12名计算机视觉方向的

研究生参与评估, 包括 9位男生和 3位女生, 并且都进行过 5–12次不等的 IQA相关主观实验, 具有丰富的图像评

估经验. 受试者通过我们在 PyCharm平台上开发的图形用户界面 (如图 2所示)完成实验.
图 2第 1行最左侧显示原始彩色图像, 作为参考基准; 第 1行第 2幅图像为灰度图着色时使用的参考图; 第 1

行后 3幅图像为需要参考图的模型生成的着色结果. 第 2行图像则为无需参考图的模型生成的着色结果.
  

图 2　模型评估图形用户界面
 

O

我们将 12 位受试者分为 4 组, 每组受试者分工完成 211 组彩色图像的评估, 对每组中的 8 张结果图进行排

名. 排名规则为: 第 1名得 8分, 第 2名得 7分, 以此类推, 第 8名得 1分. 完成所有图像的排名后, 每个模型对应图

像的平均得分即为该组受试者在图像集   上的评估分数. 在实验开始前, 我们对受试者进行了简单的培训, 介绍了

图像质量 (如颜色自然度、细节保留度)、颜色丰富度和图像美学 (如色彩协调性、视觉吸引力)的评判标准, 以确

保评分的一致性和客观性. 为了减少实验误差, 所有受试者均在同一显示设备 (经过颜色校正处理) 上进行评估,
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以避免因设备差异导致的视觉偏差. 此外, 为了保证受试者在评估过程中保持专注, 减少因疲劳或分心导致的误

判, 我们允许受试者在评估过程中根据需要适当休息.
在所有受试者完成评估后, 我们对每位受试者的评分结果进行汇总, 分别计算每个模型的得分. 这一分数反映

了着色模型在颜色生成合理性、细节保留和美学表现等方面的综合性能排名. 通过这种系统化的评估方法, 我们

能够更准确地揭示各模型的优势与不足, 为后续模型优化提供重要参考, 结果如表 1所示. 为了进一步验证主观实

验的可靠性和一致性, 我们计算了每组图像主观评分之间的 SROCC 和 PLCC. 结果如表 2 所示, SROCC 范围为

[0.87, 0.98], PLCC范围为 [0.88, 0.98], 证明了该主观实验结果的可靠性.
 
 

表 1　主观实验模型分数和排名
 

受试者 DDColor[14] ColorFormer[15] InstColor[17] CT2[16] UniColor[42] PDNLA[43] SAC[44] AC[45]

第1组 6.18/1 6.07/2 4.32/4 5.38/3 3.96/5 2.94/8 3.63/6 3.54/7
第2组 5.62/2 5.99/1 4.93/4 4.99/3 4.06/5 3.34/8 3.59/6 3.49/7
第3组 5.75/2 6.05/1 4.99/3 4.18/4 3.73/7 3.27/8 4.08/5 3.96/6
第4组 5.48/2 5.75/1 4.76/4 4.74/3 3.90/6 3.65/7 4.09/5 3.63/8

注: /左边的值表示模型在该组的总得分, /右边的值表示模型在该组评分中的排名
 
 

表 2　各组分数间的皮尔逊相关系数和斯皮尔曼秩相关系数
 

受试者 第1组 第2组 第3组 第4组
第1组 － 0.96 0.87 0.95
第2组 0.98 － 0.91 0.98
第3组 0.88 0.90 － 0.95
第4组 0.90 0.93 0.93 －

注: －下方区域为皮尔逊相关系数, －上方区域为斯皮尔曼秩相关系数
 

接下来, 基于表 1的主观实验结果以及各模型的着色结果进行分析.
针对基于参考图像的着色方法 (PDNLA[43], SAC[44]和 AC[45]), 其性能受到参考图像的严重制约. 此类模型需依

赖用户提供的语义强关联参考图, 但在实际场景中, 找到与输入灰度图高度匹配的参考图极具挑战性. 如图 3第 1
行所示, 参考图语义偏差导致生成结果色彩单一且丰富度显著低于其他模型; 而图 3第 2行进一步表明, 当参考图

包含误导性内容 (大面积蓝色天空)时, 模型倾向于引入与场景语义冲突的异常颜色. 此类局限性使得上述模型在

主观实验中评分垫底, 验证了其对参考图的强依赖缺陷.
相比之下, 无需参考图像的自监督模型展现出显著优势. ColorFormer[15]通过全局-局部混合注意力机制增强长

距离依赖建模能力, 结合颜色记忆模块提供多样化颜色先验, 有效减少语义错误并提升色彩生动性. 其训练策略融

合像素级重建损失 (L1)、语义感知损失 (使用 VGG16抽取特征)与对抗损失, 从多层级约束生成质量, 生成符合

人类视觉感知的真实图像着色结果. DDColor[14]则采用双解码器架构, 像素解码器专注于细节恢复, 而颜色解码器

通过交叉注意力和自注意力机制从多尺度特征中提取语义感知的颜色查询, 增强语义边界的识别能力, 显著减少

颜色渗色现象, 辅以颜色丰富度损失函数优化色彩饱和度与审美性. 如图 3第 3、4行所示 (黄色方框标出的为渗

色区域), 老虎的皮毛变成与周围绿叶相同的颜色, 人脸也被周围环境所影响变成了绿色, 道路的颜色也并不一致.
这两个模型在色彩合理性、语义一致性及颜色丰富度这 3 个方面均显著优于其他模型, 主观评分都在 5 分以上,
其中 ColorFormer接近 6分, 也验证了其设计的有效性.

其余模型在特定场景下存在明显缺陷: UniColor[42]为多模态模型, 为了保证评估的公平性, 我们评估该模型的

无条件模式, 在无条件模式下因缺乏控制信号而产生语义失配问题. 此外, 其训练集 (ImageNet ILSVRC 2012)规
模相比前几个模型的训练集 (ImageNet) 较小, 导致色彩预测偏差, 如图 3 第 5–7 行中出现的反直觉颜色, 如图 3
第 5行中异常的背景颜色, 图 3第 6行中绿色的蜜蜂, 图 3第 7行奇怪的天空与云朵颜色等, 严重偏离实际. CT2[16]

将着色建模为分类任务, 通过 313 个颜色令牌约束输出空间, 虽能提升饱和度, 但离散化颜色空间导致细节丢失.
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如图 4, 图像相对模糊, 其亮度选择模块虽抑制了异常颜色, 却无法覆盖自然场景的连续色彩分布, 在颜色的自然

性方面也不如人意. InstColor[17]虽通过目标检测实现实例级着色以减少背景干扰, 但其性能高度依赖检测精度. 漏
检或误检将导致模型退化为全局着色, 引发颜色失真或特征融合失效 (如局部颜色突变), 图 5展示了该模型语义

检测失败时的普遍失败样例, 普遍出现了与周围颜色不相融的区域性异常颜色.
 
 

(k) AC(b) 参考图像 (c) 原始图 (d) ColorFormer (g) InstColor (i) PDNLA (j) SAC(a) 灰度图 (e) DDColor (h) UniColor(f) CT2

图 3　模型着色结果视觉比较
 
 

(a) 灰度输入

(b) 真实彩色图

(c) 着色结果的
模糊样例

图 4　CT2 相对模糊样例
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(a) 灰度图输入

(b) 真实彩色图

(c) 着色结果
异常的样例

图 5　InstColor失败样例
 

 3.1.5    量化分析

O F O

F G

我们基于潜在难样本集   进行进一步的量化分析, 辅助评估着色模型   的性能. 对于图像集   中的每一张灰

度图像, 通过模型   生成对应的彩色结果图; 对于需要参考图像的模型, 使用在构建图像数据集   时挑选出来的

语义相关的参考图像, 然后利用无参考图像质量评价模型 (Hyper-IQA[21])和美学评估模型 [46]对生成结果进行综合

评估. 具体而言, Hyper-IQA模型为每张结果图预测其质量评分, 而美学评估模型则预测其美学评分. 我们对每个

模型生成的所有结果图的质量评分和美学评分分别取平均值, 作为该模型在图像质量和美学表现上的最终分值.

此外, 还借助原始彩色图像计算每个模型着色结果的 FID值, 以量化生成图像与真实图像之间的分布差异, 评估着

色结果的相对真实性; 还测量 LPIPS以评估生成图像与原始彩色图像在人类感知上的相似性; 然后, 通过 CF量化

模型着色结果的色彩鲜艳程度, 利用∆CF衡量模型着色结果与真实图像在颜色丰富度上的一致程度, 反映了模型

生成逼真、自然颜色分布的能力, 结果如表 3所示.
 
 

O表 3　各模型在数据集   上的量化结果
 

模型 质量分数↑ 美学分数↑ FID↓ LPIPS↓ CF↑ ∆CF↓
DDColor[14] 59.62 70.59 73.61 0.251 52.56 20.82

ColorFormer[15] 60.24 70.51 78.67 0.240 42.17 22.12
InstColor[17] 60.61 71.74 101.90 0.313 31.69 27.73
CT2[16] 58.50 69.58 114.37 0.266 60.49 22.79

UniColor[42] 58.17 70.90 96.56 0.339 53.35 31.28
PDNLA[43] 59.77 71.46 101.74 0.283 29.27 30.50
SAC[44] 58.68 72.10 99.90 0.287 24.85 32.52
AC[45] 40.22 69.79 102.69 0.337 30.32 29.91

注: 加粗表示最优数值, 加下划线表示次优数值, ↑ (↓)表示数值越高 (越低)相对越好
 

O

从评估结果可以看出, 所有模型在潜在难样本集上的表现均欠佳, 图像质量得分和美学得分普遍不高, 表明这

些图像对模型具有较高的挑战性. 在 FID方面, 除了 DDColor和 ColorFormer两个模型的 FID值低于 80, 其余模

型的 FID值均接近或超过 100, 其中 CT2 模型的 FID值达到最高的 114.37. 而对于 LPIPS, 达到最好性能的 Color-

Former也仅为 0.240, 这一结果揭示模型生成图像与真实彩色图像分布之间存在显著偏差. 对于∆CF指标, 模型的

性能更不如意, 所有模型的∆CF均超过 20, 最高达 32.52, 进一步验证模型在颜色还原能力上的不足. 这些结果验

证了潜在难样本集   的有效性, 能够有效暴露模型在复杂场景下的性能局限性.

总体来看, ColorFormer和 DDColor的 FID、LPIPS和∆CF都大幅度领先于其他模型, 质量分数和美学分数与

最高值也相差无几, 而 CF 虽然与最高的 60.49 存在差距, 但这两个模型不因追求颜色丰富度而降低颜色真实性,

如图 6所示, 其中黄色数值表示该图像的颜色丰富度, 即使 CT2 和 UniColor着色结果的颜色丰富度更高, ColorFormer

和 DDColor的结果也更符合主观视觉感知.
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(a) 灰度图 (c) ColorFormer (e) UniColor(b) 原始图 (d) DDColor (f) CT2

图 6　4个模型着色结果视觉比较
 

 3.2   消融实验

 3.2.1    基于参考图像模型的局限性

O

为了深入探究基于参考图像的着色方法的局限性, 我们采用了先前研究的 3 个基于参考图像的着色模型

(PDNLA[43]、SAC[44]和 AC[45]), 并在图像集   上进行了重新着色实验. 与之前的着色模型不同的是, 我们在选择参

考图像时, 特意选取了与目标图像在语义上完全不相关的图像. 此外, 我们还采用了两种颜色迁移模型, 分别基于

语义相关和语义不相关的图像进行颜色迁移.
为了客观辅助性评估这些模型的着色效果, 我们使用与第 3.1.5 节相同的量化指标进行测试, 结果如表 4 所

示. 可以看出, 使用语义完全不相关的参考图像对模型的着色性能产生了显著影响. 相较于使用语义相关的参考图

像, 模型的各项指标普遍下降; 而对于颜色迁移模型, 输入为两张彩色图 (其中一张为目标图像, 另一张为参考图

像), 即使模型已知初始图像的颜色分布特性, 进行颜色迁移后得到结果的 LPIPS指标远差于两个最优的基于参考

图像的着色模型. 这一结果充分揭示了参考图像与目标图像在语义相关性上的重要性, 对于基于参考图像的着色

方法而言, 选择合适的参考图像是至关重要的. 这验证了基于参考图像的模型其使用场景是具有局限性的.
  

O表 4　基于参考图像模型在数据集   上的量化结果
 

模型 质量分数↑ 美学分数↑ LPIPS↓ FID↓ CF↑ ∆CF↓
PDNLA[43] 59.00 (59.77) 71.46 (71.46) 0.291 (0.283) 105.42 (101.74) 22.61 (29.27) 36.66 (30.35)
SAC[44] 58.42 (58.68) 72.01 (72.10) 0.300 (0.287) 104.98 (99.90) 24.28 (24.85) 33.54 (32.52)
AC[45] 39.91 (40.22) 69.82 (69.79) 0.360 (0.337) 110.71 (102.69) 27.02 (30.32) 31.89 (29.91)
DCT[47] 56.27 (56.22) 71.21 (70.98) 0.355 (0.317) 71.03 (61.78) 32.00 (37.62) 31.27 (26.73)

SCTNet[48] 60.53 (60.59) 72.05 (72.28) 0.414 (0.376) 122.73 (114.67) 24.01 (31.26) 34.52 (29.73)
注: 加粗表示最优数值, 加下划线表示次优数值, 括号中的数值表示基于语义相关参考图的测试性能, ↑ (↓)表示数值越高 (越低)
相对越好
 

 3.2.2    参考图像的选择分析

在基于参考图像的着色任务中, 我们主观筛选出各类别中语义关联性最强且内容最具代表性的图像作为参考

图像. 具体选择标准如下: (1) 目标类别物体在图像中的视觉占比不低于 50%; (2) 排除卡通等非真实风格图像; (3)
最大程度覆盖数据集中该类别的典型视觉特征. 为验证该参考图像选择策略的有效性, 我们控制输入灰度图像不

变, 使用着色模型 SAC[44], 分别采用符合与不符合标准的参考图像进行着色引导实验. 着色结果如图 7所示, 目标

物体像素占比过低时 (参考图像 1), 着色结果 (结果 1)出现显著语义失真, 如生成的黄瓜呈现非自然的褐色, 老虎

和狐狸的皮毛也被错误的染成绿色. 相比之下, 根据标准挑选出的参考图像 2引导的着色结果 (结果 2)虽与真实
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原始图存在视觉差异, 但色彩分布符合自然先验. 对比实验表明: 有效 (符合选择标准) 的参考图像引导生成的着

色结果, 在视觉保真度上显著优于无效 (不满足标准)参考图像引导生成的结果, 后者直接导致引导型模型着色失

败, 根据该策略选出的参考图像 2展现出稳定的引导性, 证实了: (1) 参考图像的选择对图像着色质量具有关键影

响; (2) 该选择策略能有效提升模型的着色效果.
  

(a) 灰度图 (b) 原始图 (c) 参考图像1 (e) 参考图像2(d) 结果1 (f) 结果2

图 7　参考图对着色结果的影响
 

O 3.2.3    难样本集   特征分析

F

遵循第 2.2 节的描述, 我们从图像质量、颜色差异以及美学表现这 3 个维度共同挖掘难样本, 旨在系统挖掘

在各维度分布边缘且结果差异显著的灰度图像集. 为了深入剖析着色模型难样本的特性, 我们对构建的难样本集

进行可视化分析. 后文图 8 中均为难样本灰度图的真实彩色图像, 后文图 9 后 4 列为本文评估模型   中的其中 4
个模型所生成的结果. 通过观察与分析, 我们发现所挖掘出的难样本集呈现以下显著共性: (1) 如图 8(a)所示, 难样

本集中包含了大量花朵的图像 (为了展示更多图像信息, 我们用难样本集的原始彩色图进行展示), 这种图像挖掘

可能归功于颜色差异维度上的评估, 因为花朵种类繁多、万紫千红, 若模型所使用的训练集并不包含所要着色的

花朵的种类, 模型可能倾向于错误映射到常见色域, 这可能导致不同的模型预测出颜色差异极大的花朵, 如图 9
第 1行所示. (2) 如图 8(b)所示, 难样本集中还涵盖众多处于水下环境的透明或半透明生物的图像, 如水母等, 这些

难样本的挖掘归功于图像质量维度下的差异评估, 因为许多模型在处理透明或半透明图像时存在薄弱环节, 容易

生成带有伪影的结果, 从而导致图像质量显著下降, 如图 9第 2行所示, 这和 DDColor[14]的失败样例相一致. (3) 如
图 8(c)所示, 难样本集中, 显著比例图像包含的人物处于颜色单一的背景下, 例如密集植被覆盖区域, 此类图像在

着色过程中, 模型容易发生溢色现象, 如图 9第 3行所示, 进而影响图像的美感, 因此这一类型难样本的挖掘可能

主要归因于图像质量和美学变现维度上的差异评估; (4) 如图 8(d)所示, 图像集中有许多复杂光照条件下的天空,
生成的图像往往难以准确对应真实图片中的太阳光或其他光源下的天空及水面, 如图 9第 4行所示, 真实图像可

能是黄昏时分的昏暗天空, 但生成结果可能呈现出正午时分强烈太阳光下的天空, 不同模型的着色结果在图像质

量、颜色以及美学上都差异极大, 此类难样本的挖掘归功于这 3个维度上的综合差异评估.
 3.2.4    基于多维差异联合指标的难样本挖掘策略分析

本文提出并采用一种融合了颜色差异、图像质量差异和美学差异的三维联合差异度量指标进行难样本的挖

掘. 为了系统性评估该多维联合指标的必要性与有效性, 本节设计了消融实验, 探究不同差异指标组合在样本挖掘

中的作用. 具体而言, 分析了以下 7种策略: (1) 颜色差异、图像质量差异和美学差异的三维差异联合指标; (2) 颜
色差异和图像质量差异的二维差异联合指标; (3) 颜色差异和美学差异的二维差异联合指标; (4) 图像质量和美学

差异的二维差异联合指标; (5) 单一颜色差异指标; (6) 单一图像质量差异指标; (7) 单一美学差异指标. 实验保持参

数 K=10, 针对 ColorFormer[15]和 DDColor[14]两个着色模型, 分别应用上述 7种策略, 各自挖掘出包含 10幅图像的
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难样本集. 随后, 我们对两个模型在这些难样本集上的着色性能进行定量评估, 结果如表 5所示. 综合表 5中数据,
单一色彩差异指标筛选出的样本集对两个模型展现出最高的挑战性, 尤其是 ColorFormer在各性能指标上均呈现

显著劣势. 此外, 包含颜色差异的组合策略 (如三维差异联合指标、颜色差异和图像质量差异的二维差异联合指

标)所挖掘的样本, 相较于不含颜色差异的策略, 普遍导致模型性能下降更为明显.
 
 

(a) 颜色多样性的花朵

(b) 水下环境的透明或半透明生物

(c) 密集植被覆盖背景中的人

(d) 复杂光照条件下的天空和水面

图 8　难样本特性可视化
 
 

(a) 输入 (b) 真实图像 (c) ColorFormer (d) DDColor (e) UniColor (f) InstColor

图 9　难样本代表性失败样例
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表 5　差异指标选择的消融分析
 

差异指标
ColorFormer[15] DDColor[14]

LPIPS↓ FID↓ CF↑ ∆CF↓ LPIPS↓ FID↓ CF↑ ∆CF↓
CD+IQ+IA 0.197 134.66 30.02 16.94 0.315 142.32 56.36 28.38
CD+IQ 0.211 97.84 35.22 9.46 0.316 96.80 65.30 31.01
CD+IA 0.252 124.82 34.39 21.57 0.465 113.05 89.33 62.33
IQ+IA 0.158 98.24 33.48 12.58 0.174 92.87 37.65 15.82
CD 0.271 118.82 25.93 25.58 0.452 120.64 90.96 57.55
IQ 0.185 98.63 34.44 17.29 0.201 92.93 37.03 16.84
IA 0.184 116.51 35.30 23.65 0.194 131.75 36.64 29.82

注: 加粗表示最差数值, 加下划线表示次差数值, ↑ (↓)表示数值越高 (越低)相对越好, CD、IQ和IA分别表示颜色差异、图像质量
差异和美学差异
 

然而, 视觉对比分析揭示了不同指标策略在样本筛选效果上的显著差异: 单一颜色差异指标筛选的样本集呈

现高度类型单一化的特征, 主要表现为单一元素置于素色背景的极简主义风格图像, 如图 10(a). 单一美学差异指

标挖掘出的难样本集未观察到上述类型的单一性问题, 如图 10(b), 表 5的定量结果进一步辅助证实了该指标在识

别有效难样本方面的重要贡献. 而引入美学差异构建的二维差异联合指标 (颜色差异+美学差异)未能有效缓解该

问题, 其挖掘的样本视觉特征与单一颜色差异指标的结果相似, 如图 10(c). 同时, 表 5数据显示, 图像质量差异与

颜色差异的二维差异联合指标所挖掘的样本, 其构成的挑战性相对不足. 相比之下, 三维差异联合指标 (颜色差

异+图像质量差异+美学差异)有效克服了上述局限性. 该策略挖掘的样本集不仅对模型着色性能构成了显著挑战,
同时样本多样性显著提升, 涵盖了更广泛的图像类型与内容类别, 如图 10(d). 图 10中均为难样本灰度图的真实彩

色图像, 综合定量与定性分析结果, 可以看出, 结合美学差异、图像质量差异与颜色差异的三维差异联合指标在构

建高挑战性与丰富多样性兼备的难样本集方面具有显著优势.
 
 

(a) 单一颜色差异指标挖掘的难样本

(b) 单一美学差异指标挖掘的难样本

(c) 颜色差异和美学差异的二维联合指标挖掘的难样本

(d) 三维差异联合指标挖掘的难样本

图 10　各指标组合挖掘的难样本视觉分析
 

 3.2.5    美学差异指标的权重系数分析

从第 3.2.4节的分析可以看出, 美学差异指标在难样本挖掘识别与样本集多样性提升方面均展现出显著价值.
因此, 在确定多指标联合权重时, 本文倾向于赋予美学差异指标更高权重系数 (λ). 本节系统研究美学差异权重 λ

对样本选择的影响. 具体包括 5组对比策略: (1) 各指标归一化后等权相加; (2) 非归一化, 固定 λ=1; (3) 非归一化,
固定 λ=10; (4) 非归一化, 固定 λ=20; (5) 非归一化, 固定 λ=30. 实验保持参数 K=10, 针对 ColorFormer[15]和
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DDColor[14]两个着色模型, 分别应用上述 5种策略, 各自挖掘出包含 10幅图像的难样本集. 图 11中也均为难样本

灰度图的真实彩色图像, 视觉对比分析表明: 归一化策略挖掘的样本集存在显著样本同质化问题, 主要表现为极简

风格主义, 如图 11(a). 非归一化时, 将 λ设为 1时, 部分缓解样本同质化问题, 如图 11(b). 我们发现, 通过增大 λ, 同
质化问题能够得到有效解决, 如图 11(c)–(e). 在解决同质化问题的同时, 为避免美学差异指标权重过高导致失衡,
本研究选取 λ=20作为最优权衡点.
  

(a) 各指标归一化

(b) λ=1

(c) λ=10

(d) λ=20

(e) λ=30

图 11　各策略挖掘的难样本视觉分析
 

 4   跨模型一致性验证

为了系统验证本文所构建的难样本集在其他模型框架中的泛化能力, 我们选取了近期的主流着色模型作为测

试对象, 包括 DeOldify[49]、BigColor[5]以及 Liang等人 [50]提出的一种多模态着色框架 CtrlColor. CtrlColor有许多

参数可以自由选择, 支持两种典型的着色范式, 包括: (1) 无条件着色: 直接将输入的灰度图生成合理颜色分布的彩

色图, 包含两种参数选择 (使用或不使用可变形自动编码器 (VAE)); (2) 条件着色: 基于自然语言提示 (prompt)引
导色彩生成, 同样包括两种参数选择 (使用或不使用可变形自动编码器). 我们使用 DeOldify[49]、BigColor[5]以及

这 4种条件组合下的模型在难样本集上进行跨模型的一致性测试. 定量分析如表 6所示, 模型在一些关键指标上

均呈现较低的性能. 图 12为失败结果可视化样例, 其中黄色框内的区域为着色异常的区域. 具体而言, DeOldify[49]

着色结果的 CF值过低, 表现为颜色单调、饱和度低且层次感弱, 对于未使用可变形自动编码器的 CtrlColor系列

模型 [50], 其 CF 偏高, 导致视觉混乱且缺乏自然感与真实性 (如图 12 第 1、3 行). 并且, 所有模型着色结果的 FID
值显著劣化, 且颜色保真度 (∆CF)也较高. 这种现象表明, 模型倾向于生成过饱和色彩以提升视觉吸引力, 但以牺

牲颜色分布真实性为代价, 导致与真实场景的色彩统计特性产生显著分歧.
通过图 12的典型失败案例可视化分析发现, CtrlColor系列模型 [50]在该样本集的难点主要有以下 3类: (1)人

体部位出现反生物规律的色偏, 如紫色的眼睛、青蓝色的面部以及诡异颜色的肢体; (2) 生成结果与常识认知冲

突, 例如呈现有毒理学暗示的青绿色饮料、非自然光照条件下的蓝色人影以及黑色鸭嘴等生物特征畸变; (3) 日照

条件下的异常天空色温, 和主观印象中的光照特性相违背.
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表 6　跨模型验证结果
 

模型 LPIPS↓ FID↓ CF↑ ∆CF↓
CtrlColor 0.365 96.76 62.01 30.37

CtrlColor-VAE 0.316 88.91 40.85 28.17
CtrlColor-prompt 0.351 91.85 69.96 29.59

CtrlColor-VAE&prompt 0.298 81.27 48.66 23.88
DeOldify[49] 0.260 82.32 22.19 34.14

BigColor[5] 0.265 85.85 44.34 24.01

注: 加粗表示最优数值, ↑ (↓)表示数值越高 (越低) 越好

 
 

(a) CtrlColor

(b) CtrlColor-VAE

(c) CtrlColor-prompt

(d) CtrlColor-VAE&prompt

图 12　CtrlColor系列模型失败结果可视化样例
 

如图 13所示, BigColor[5]的着色失效模式与 CtrlColor系列模型 [50]呈现出较高相似性, 大多表现在语义色彩失

真, 该现象表现为生成图像的色彩违背客观世界的物理规律或语义先验. 例如, 生成的汉堡及辣椒等物体呈现违背

自然先验的异常色调, 人体皮肤区域也生成了异样的颜色. 其根本缺陷在于着色过程受环境干扰, 具体表现为: 人
体肤色被同化为背景天空的灰蓝色; 处于密集植被环境下的人体肤色以及衣物的颜色也被误导; 石碑背景下手臂

区域被错误渲染为石灰色. 表 6量化分析及图 14可视化结果表明, DeOldify[49]在难样本集上暴露出显著的局限性:
色彩表达能力贫乏, 着色结果的颜色丰富度 (CF值)显著低于其他对比模型.
 
 

图 13　BigColor失败结果可视化样例
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图 14　DeOldify失败结果可视化样例
 

本研究所构建的难样本集能够系统性揭示着色模型的关键失效模式. 这些现象共同验证了本文所构建的难样

本集是一个包含大量复杂场景的有效图像集, 同时也验证了该样本集跨模型的一致有效性.

 5   总　结

F

本文提出一种着色模型评估方法来对主流的 8种着色模型进行比较, 为着色模型的评估提供了新的视角和方

法. 通过该评估框架, 我们挖掘出了具有广泛的适用性和挑战性的难样本集, 该难样本集不仅对本文所重点评估的

模型   构成显著挑战, 同样也对其他近期提出的着色模型展现出难度. 这表明, 我们挖掘的难样本集具有普遍的难

例特性. 此外, 本文所提出的是任务无关的评估框架, 展现了极高的灵活性和扩展性, 除图像着色模型外, 也同样适

用于其他类型的模型评价当中, 例如, 语义分割、图像去噪和图像超分辨率重建等. 同时, 该框架不依赖于模型的

训练数据分布, 模型可使用不同分布的数据进行训练, 并在挖掘出的难样本集上进行泛化性主观评估或量化分析.
而且, 该框架支持任意数量的模型参与评估, 并且能够根据需求寻找任意数量的难样本, 为模型的改进和优化提供

了指导意见. 我们挖掘的难样本集也可以作为模型训练集的重要组成部分, 从而增加训练难度来提升模型的泛化

能力和鲁棒性, 通过深入分析所挖掘的难样本集, 我们可以更有针对性地调整模型参数、优化模型结构, 从而提升

模型的综合性能. 在未来的工作中, 我们还将对该框架进行进一步的优化. 目前挖掘出的难样本集可能包含部分非

难样本, 因此, 可以通过增大 K值以获取规模更大的候选难样本集, 随后通过某种方式对其进行进一步的筛选, 得
到更具代表性和通用的难样本集, 从而更有效地暴露模型的痛点.
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