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摘   要：彩色图像灰度化是一种被广泛应用于各个领域的图像压缩方式，但很少有研究关注彩色图像与灰度图像

之间的相互转换技术。该文运用深度学习，创新性地提出了一种基于辅助变量增强的可逆彩色图像灰度化方法。

该方法使用变量增强技术来保证输出与输入变量通道数相同以满足网络的可逆特性。具体来说，该方法通过可逆

神经网络的正向过程实现彩色图像灰度化，逆向过程实现灰度图像的色彩复原。将所提方法在VOC2012, NCD和

Wallpaper数据集上进行定性和定量比较。实验结果表明，所提方法在评价指标上均获得了更好的结果。无论是

在全局还是局部，生成图像都可以最大程度地保留亮度、颜色对比度和结构相关性等特征。
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Abstract: Decolorization is an image compression method widely used in various fields, but few researches focus

on the mutual conversion technology of color image and grayscale image. In this paper, a deep learning method

is used to propose innovatively an invertible decolorization method based on variable augmentation. This

method uses variable augmentation technology to ensure that the output has the same number of channels as

the input variable, which satisfies the reversible characteristics of the network. Specifically, the proposed

method realizes the decolorization through the forward process of the invertible neural network, and realizes the

color restoration of grayscale images through the reverse process. The proposed method performs qualitative

and quantitative comparisons on VOC2012, NCD, Wallpaper datasets. The experimental results show that the

proposed method achieves better results in the evaluation indicators. The quality of the generated images can

preserve the characteristics of brightness, color contrast and structural correlation to the greatest extent, both

globally and locally.
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 1    引言

随着计算机视觉的快速发展，彩色图像灰度化

技术越来越受到重视。由于灰度图像能用较少的数

据信息表示图像的大部分特征，所以彩色图像灰度

化在多个领域都有广泛的应用。在医学图像分析

中，灰度图像常用于医学领域中的检查和诊断。在

人脸识别、目标跟踪等领域，彩色图像灰度化常用

于图像预处理阶段，大大减少图像信息存储量和计

算量。此外，图像灰度化还可以提升图像的质感，

对提升打印机打印效果、中国水墨画渲染、黑白摄

影等方面都有巨大帮助。因此，图像灰度化技术具

有非常重要的研究意义。

传统的彩色图像灰度化方法是直接取彩色空间
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R, G, B通道之一或3个通道的加权和，亦或是其他

彩色空间(如CIELAB和HSI)的亮度通道。这种方

法虽然运算量少且算法简单，但是在等亮度情况下

很容易丢失细节信息。同时对于有复杂颜色区域的

彩色图像，只利用亮度通道并不能真实地表示原图

片内容的结构和对比度。彩色图像灰度化的本质是

一个降维过程，这个过程中无法避免地会产生信息

的丢失。如何在灰度化过程中保留彩色图像的显著

特征信息一直是一个具有挑战性的问题。

为了能最大程度地保留灰度图像中彩色图像信

息，许多方法被相继提出[1–4]。根据彩色图像到灰

度图像的映射函数在整幅图像像素的应用范围，灰

度化算法主要分为3大类：局部映射法、全局映射

法和混合法。

在局部映射法中，从彩色图像到灰度图像的映

射像素通常随着空间变化，灰度值取决于像素的局

部位置分布。例如，Zhu等人[5]基于滤波理论提出

一种测量通道差异的方法(即通道显著性)，根据通

道显著性求出局部调整矩阵来调整亮度通道。卢红

阳等人[6]借鉴线性降维局部保留投影的思想，提出

了一种基于最大加权投影求解算法。虽然局部映射

方法得到的灰度图像可以保持图像的局部对比度信

息和结构信息，但是由于算法主要侧重于局部信

息，从而导致整体图像信息损失严重，而且会产生

噪声增强和光晕等现象。

全局映射法通常对整幅图像的所有像素采用相

同的变换函数。例如，Lu等人[7]首先将灰度化函数

定义为由RGB组合的9个多项式基加权求和，然后

优化目标函数得到加权系数。为提高实时性，Lu

等人[8]又通过离散化加权系数的方式来简化模型。

然而，由于最小化目标函数是对权值求偏导数，具

有高度非线性，只能寻找到解的近似值，而且有可

能是局部解。为了改善这些问题，Liu等人[9]提出了

一种半参数方法，即将Lu等人[7]所提出算法与Mat-

lab中rgb2gray函数结合。虽然全局映射能够更好

地保持全局结构信息，但由于所有的像素采用了相

同映射法，灰度化后的图像可能无法保存原彩色图

像的局部特征。

混合法是局部映射和全局映射的结合，通常包

含了多重约束或多个阶段过程。例如，Hsin等人[10]

提出一种两阶段的彩色图像灰度化算法。第1阶段

基于自然色序全局映射，在亮度信息上增加色度信

息；第2阶段通过调整局部对比度对第1阶段输出灰

度值进行亮度补偿。Ancuti等人[11]提出一种基于图

像融合的灰度化方法，将RGB三通道通过拉普拉

斯加权和全局对比加权进行映射。混合法不仅能够

保持全局结构信息，也能保持局部的对比度信息，

但是计算复杂度较高，可能损失一部分对比度信

息，破坏全局颜色一致性。

在一些现实场景中，我们也希望在传输或存储

之后从灰度图像恢复成视觉感知较好的彩色图像。

将灰度图像复原成彩色图像是一个极具挑战性的逆

问题。许多基于深度学习的着色方法被成功地应用

于各种着色任务[12–14]。然而现有的最先进的方法往

往只关注灰度化或着色的单向任务，只有很少的研

究方法是针对可逆彩色图像灰度化问题。其中，Xia
等人[15]提出了编码器-解码器的模型实现彩色图像

和灰度图像的相互转换，但是编码器-解码器模型

容易受到模型容量和颜色编码模式的限制和影响。

Zhao等人[16]提出了可逆图像去色(Invertible Deco-
lorization Network, IDN)方法，该方法通过模型的

正向过程从彩色图像中分离出颜色信息，将颜色信

息编码成一组高斯分布的潜在变量。然后通过重新

随机采样一组高斯分布的变量，与灰度图像组成可

逆网络的反向输入，经过逆向过程复原成彩色图

像。这些方法的效果仍然不足以令人满意，有些颜

色细节很难复原。因此，提出更好的可逆彩色图像

灰度化方法在实现图像压缩和解压缩等方面是极为

紧迫的。

基于上述分析，本文提出一种新的基于辅助变

量增强的可逆彩色图像灰度化方法，即变量增强可

逆灰度化网络(Variable Augmented Invertible

Decolorization Network, VA-IDN)。首先，可逆网

络的正向过程将彩色图像灰度化。其次，通过变量

增强技术[17]，逆向过程无需格外的高斯分布变量，

可以直接将灰度图像恢复成彩色图像。本文模型不

容易受到模型容量和编码模式的限制，无论在图像

的全局还是局部都可以保留最多的亮度、颜色对比

度和结构相关性等特征，同时具有更强的泛化能

力。此外，通过网络的可逆特性同步训练双向过

程，加快了训练速度。因此，本文提出的方法在灰

度和彩色图像上都产生了更符合人眼感知的视觉效

果，能有效完成图像压缩任务，并大大降低存储空

间，提高系统效率。

本文工作是本研究组将使用深度学习进行彩色

图像灰度化工作[17]的思想运用在可逆功能特性上的

一次突破。主要贡献总结如下：

(1)提出一种基于辅助变量增强的可逆彩色图

像灰度化方法，正向过程实现彩色图像灰度化，逆

向过程可以使灰度图像复原成彩色图像。本文在模

型中运用变量增强技术，满足网络的可逆特性，保

证输入输出的图像通道数相同。
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(2)所提方法比目前最好的可逆网络方法的彩

色图像灰度化效果的PSNR值高2～5 dB，灰度图

像色彩复原结果的PSNR值高3.50～29.60 dB。在

多个数据集上的色彩复原图像的PSNR值高达60 dB，
图像亮度和颜色对比度的复原程度高。实验验证了

模型具有更强的泛化能力和更好的恢复性。

 2    VA-IDN可逆彩色图像灰度化

 2.1  VA-IDN可逆灰度化实现框架

可逆彩色图像灰度化旨在彩色图像与灰度图像

的相互转换，是一个相对较新的研究热点，尚未得

到充分研究。我们将可逆灰度化和深度学习相结

合，运用可逆神经网络得到的灰度图像不仅可以保

留更多原始图像中的结构特征和颜色对比度，还能

完全恢复丢失的颜色信息。

在本文中，我们提出基于辅助变量增强的彩色

图像灰度化的可逆网络模型，通过监督学习得到鲁

棒的和视觉感知较好的彩色到灰色映射。该模型使

用INN作为训练网络，INN中嵌套了多个可逆块，

我们通过添加辅助变量为输出层提供额外的监督信

息[17]，实现网络的可逆性。模型对每个可逆块的雅

可比行列式进行正则化，学习两个分布之间的映射，

即灰度分布和彩色分布。

可逆灰度化模型的可视化实现结构图如图1所
示。在模型训练过程中，将彩色图像作为可逆网络

的正向输入。网络通过训练捕捉和保存原始彩色

图像中的亮度、结构信息、对比度等特征，由模型

编码得到灰度图像，并与目标灰度图像计算损失，

然后作为生成映射的条件引入。利用得到的灰度图

像经过逆向过程，网络将学习到的彩色图像相关特

征赋予灰度图像，完成灰度图像到彩色图像的复

原，并对恢复的彩色图像与原始彩色图像计算损

失。通过可逆网络的双向映射，实现了可逆灰度化

的全过程。

 2.2  VA-IDN模型

1× 1

{fi}ki=0 k

X Y X → Y

Y → X

f = f0 ◦ f1 ◦ f2 ◦ ... ◦ fk
x y

f

本文提出的VA-IDN模型由8个可逆块组成，

可逆块的详细结构图如图2所示，每个可逆块由

可逆卷积层和仿射耦合层组成。模型使用可

逆双映射函数 ( 指变换次数)，实现从彩色

图像空间 到灰度图像空间 的双向映射，记为

和 。双映射函数是由一系列可逆且易处理

的雅可比行列式变换组成的： 。

假设输入的彩色图像为 ，输出的灰度图像为 ，

通过 的可逆性，则根据以下公式可以实现彩色图

像与灰度图像之间的相互转换：

y = f0 ◦ f1 ◦ f2 ◦ ... ◦ fk(x) (1)

x = f−1
k ◦ f−1

k−1 ◦ ... ◦ f
−1
0 (y) (2)

D

m n d < D

对于每个仿射耦合层，设维度为 的输入为

，输出为 ，其中 ，相应过程可以表示为

 

 
图 1 基于辅助变量增强的可逆彩色图像灰度化模型的可视化结构图

 

 
图 2 可逆块的详细结构图
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n1:d = m1:d (3)

nd+1:D = md+1:D ⊙ exp(s(m1:d)) + t(m1:d) (4)

⊙ s t其中， 表示哈达玛乘积； 和 表示尺度与变换

函数。

据Xing等人[18]所述，原始的耦合层会使一些输入

的通道数保持不变，为了缓解模型结构受限的这个

问题。首先，使用式(5)方法[19]对耦合层进行增强：

n1:d = m1:d + r(md+1:D) (5)

r RD−d → Rd其中， 表示范围为 的任意函数。相应

的反向步骤为

md+1:D = (nd+1:D − t(n1:d))⊙ exp(−s(n1:d)) (6)

m1:d = n1:d − r(md+1:D) (7)

1× 1

1× 1

F,G,H

然后，根据文献[20]，对于每一个仿射耦合

层，我们都会使用一个可逆 卷积作为置换函

数将输入到下一个仿射耦合层的数据的通道进行反

向排序处理。尽管输入数据不能在仿射耦合层中均

匀分割，但下一个可逆块中的可逆 卷积会及

时更新未改变的分量。更确切地说，本文的网络主

干称为可逆块，在仿射耦合层中，输入的特征在通

道上被分为两部分。 是由5个2维卷积层组

成的密集块。每一层都会学习上一层的一组新的特

征映射。前4层由卷积层和修正线性单元ReLU共同

构成，最后一层为没有ReLU的卷积层。模型使用

Leaky-ReLU类型的激活函数，它相比ReLU激活函

数具有更好的非线性，并能够加速收敛。整个过程

不采用批量归一化处理，因为批量归一化会破坏图

像原本的对比度信息，不利于图像重建，并且会导

致训练速度缓慢，甚至训练发散。网络中的每个卷

积层的边缘填充采用镜像填充方式，这样可以有效

降低边界效应。

在很多数据压缩任务中，端对端网络的输入和

输出通道数不一致。为了满足网络的可逆特性，可

以对维数较少的变量进行复制，从而使得输入输出

空间的维度一致。更为重要的是，这样使得网络学

习可以在更高维的空间进行。从机器学习的角度来

看，这样的处理策略更有利于高维信息或特征的表

示和学习，但难点在网络的输入输出和目标函数方

面需要根据具体的应用场景进行改进和调整。

 2.3  VA-IDN损失函数

为了保证彩色图像与灰度图像相互转换的图像

质量，对可逆网络的正向过程与逆向过程均设置相

关的损失函数，对彩色图像灰度化和灰度图像色彩

复原的双向过程进行约束，实现较好的去色和着色

效果。

对于正向的灰度化过程，将正向输出的灰度图

Lf

Lb

L1 Lf Lb

像与灰度目标图像计算损失，作为正向损失函数，

记为 。对于逆向的色彩复原过程，将逆向输出

的色彩复原图像与彩色目标图像计算损失，作为逆

向损失函数，记为 。正向和逆向损失函数均使用

范数进行损失值的比较， 和 的式(8)和式(9)
可以表示为

Lf = ∥f(x)− g∥1 (8)

Lb =
∥∥f−1[f(x)− c]

∥∥
1

(9)

x f(·) f−1(·)
g

c

其中， 表示正向输入的彩色图像； 和 分

别表示可逆网络的正向和逆向操作； 表示灰度目

标图像； 表示彩色目标图像。

L

模型以双向损失函数的总和作为总体损失函数

来优化网络框架。总体损失函数 可以表示为

L = λ1Lf + λ2Lb (10)

λ1 λ2其中， 和 为控制不同损失之间的权衡超参数。

 3    实验结果

 3.1  数据集

为了训练和评估所提出的VA-IDN网络模型，

本文使用训练数据集为Visual Object Classes
Challenge 2012 (VOC2012)，该数据集包含17 125
张彩色图像。本文从VOC2012数据集中挑选出500
张彩色图像，并以此生成相应的灰度图像组成

500个图像对作为训练数据集，另外31张彩色图片

用于评估。

为了测试模型的泛化能力，除VOC2012中的

31张测试集外，本文还从色彩丰富多样的墙纸数据

集Wallpaper和最新的图像着色数据库(Natural-
Color Dataset, NCD)中分别挑选出22张、88张图

片作为测试集分别进行比较测试。

 3.2  数据预处理

256× 256

我们将挑选出的500张颜色对比度和视觉效果

较好的彩色图像训练集通过灰度化算法进行灰度化

处理。由此组成了500份彩色-灰度标签的图像对，

其中彩色图像将作为网络的正向输入，灰度图像将

作为正向输出的标签(目标灰度图像)。在对网络模

型训练之前，我们先将训练样本随机裁剪为

的图像块，然后对图像块随机进行水平、垂直翻转

以及旋转{90°, 180°, 270°}等方式进行数据增强。

 3.3  实验相关参数设置

λ1 λ2

实验采用Adam优化器对可逆灰度化网络模型

进行训练。网络的迭代次数epoch设置为300次，最

初的50个epoch的初始学习率为0.000  1，每进行

50次迭代，学习率就会减半。损失函数中超参数

和 均设置为1。整个实验的训练和测试均在
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NVIDIA GeForce RTX 1 080 Ti GPU上使用基于

PyTorch的深度学习框架进行。为了便于重复研

究，VA-IDN的源代码公开在：https://github.com/
yqx7150/VA-IDN。
 3.4  评价指标

为了有效评价VA-IDN模型的实验结果，分别

从图像颜色信息和图像质量两方面进行相关效果的

评价。

 3.4.1  图像颜色信息评价指标

对于彩色图像灰度化之后的图像颜色信息的保

留程度，主要从以下3个指标评估：

τ τ

颜色对比度保持率(CCPR)：用来度量图像灰

度化之后对比度保留情况。设阈值为 。阈值 相

同的情况下，CCPR值越接近1，说明灰度化效果

越好。

颜色内容保真率(CCFR)：由于出现灰度化效

果差但CCPR值较高的问题，我们采用CCFR作为

CCPR的互补指标。

E-score：由于CCPR和CCFR对灰度化效果的

约束上存在互补关系，我们使用E-score将CCPR和

CCFR进行调和平均值的计算。当彩色图像灰度化

之后，所有颜色对比度保留完好并且灰度图像中没

有产生新的边缘，结构对比度也保留完好时，

E-score可以达到理想中的最大值，这时CCPR和

CCFR都等于1。
 3.4.2  图像质量评价指标

对于彩色图像灰度化和灰度图像色彩复原的过

程，本文使用峰值信噪比(PSNR)和结构相似性

(SSIM)两个指标对生成图像的质量进行评价。

峰值信噪比(PSNR)：是计算预测图像与参考

图像之间对应像素点间的误差，即基于误差敏感的

图像质量评价。PSNR的单位是dB，数值越大表示

失真越小，图像质量越好。

τ

结构相似性(SSIM)：是一种衡量两幅图像结

构上相似程度的指标。SSIM的取值范围是 ，值越

大表示图像失真越小，越能被人眼所接受。

 3.5  对比实验

本文实验主要从3方面进行对比：其一，以Gcs

(Gradient correlation similarity)算法[21]生成的灰度

图像作为标签对彩色图像灰度化；其二，以CIE

LAB中的L通道作为标签对彩色图像灰度化；其

三，灰度图像色彩复原。以上实验将从定量和定性

两方面进行评估分析。

 3.5.1  对彩色图像灰度化的评估一

该部分实验以Gcs算法作为灰度化算法，得到

具有最佳灰度化效果的500张灰度图像作为标签，

τ

对VA-IDN的去色效果进行对比评估。为验证所提

出的方法在彩色图像灰度化上的有效性，将VA-IDN
算法与灰度化算法Gcs[21]和Ledecolor[22]进行比较。

此外，该实验都是在阈值 范围为1～10的整数值下

进行。

对于定性评估，图3展示了Gcs, Ledecolor和
VA-IDN3种算法在VOC2012，Wallpaper, NCD
3个数据集中的灰度化效果。从视觉上可以看出，

Gcs算法只能保证图片大面积的亮度效果呈现，不

能体现图像的颜色对比度。Ledecolor算法虽然能

够呈现出基本的颜色对比度，但是丢失了由色调差

异引起的部分颜色对比信息。VA-IDN既可以保证

基本的图像亮度信息，又可以体现出全局和局部的

颜色对比度信息，展现出图像中的结构信息。与其

他算法相比，总体上VA-IDN能够呈现出更好的结果。

对于定量评估，使用CCPR, CCFR和E-score
3个指标在VOC2012，Wallpaper和NCD 3个数据

集上进行了相应的测试。Gcs, Ledecolor和VA-IDN
3种算法在3个数据集上测试的实验数据如表1—表3
所示。

1× 1

1× 1

从3个表中的结果分析，本文提出的方法VA-
IDN在CCFR和E-score两个指标均占优势，而

CCPR相对低一些。据以往实验分析，CCPR或
CCFR的数值越高不一定对应的结果越好，只有它

们的调和平均值，即E-score才决定了最终的图像

灰度化的质量。因此，本文还针对E-score指标和

阈值 进行实验，结果如表1—表3所示。在3个
算法中，虽然E-score的数值都会随阈值 的增

加而下降，但是VA-IDN的E-score较高且下降趋势

较稳定，灰度化的综合效果最好。

 3.5.2  对彩色图像灰度化的评估二

该部分实验以CIE LAB中的L通道作为标签对

去色效果进行评估。同样，为验证实验的有效性，

将提出的VA-IDN模型与最新提出的去色算法

IDN[16]进行比较。

为展示实验结果，这里分别从VOC2012 ,
Wallpaper, NCD 3个数据集中分别挑选出一组实

验结果图，如图4所示。其中，第1列中的大图原始

彩色图像，并从中截取某个细节部分的放大图在右

下角，右上角即为对应的灰度目标图。第2列中绿

色边框图为截取的放大图经过IDN算法灰度化的灰

度图，红色边框图为IDN算法灰度化的灰度图与目

标灰度图的残差图。同理，第3列为VA-IDN算法

灰度化结果。

对图4的实验结果进行定性分析，从视觉效果

上，3个数据集上的原始灰度图与经过IDN和VA-
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表 1  Wallpaper数据集的CCPR, CCFR和E-score结果

τ
CCPR CCFR E-score

Gcs Ledecolor VA-IDN Gcs Ledecolor VA-IDN Gcs Ledecolor VA-IDN

1 0.957 8 0.963 8 0.955 5 0.927 5 0.929 4 0.972 9 0.941 8 0.945 6 0.963 7

2 0.928 1 0.936 1 0.921 8 0.885 0 0.888 5 0.963 4 0.904 8 0.910 5 0.941 4

3 0.906 5 0.915 1 0.897 3 0.864 8 0.868 7 0.958 6 0.884 0 0.890 2 0.926 1

4 0.886 3 0.895 1 0.874 3 0.855 6 0.859 5 0.955 5 0.869 4 0.875 9 0.912 2

5 0.868 5 0.877 3 0.853 8 0.850 3 0.854 7 0.953 6 0.858 1 0.864 9 0.900 0

6 0.851 5 0.860 1 0.834 6 0.848 0 0.851 7 0.951 8 0.848 4 0.855 0 0.888 4

7 0.835 2 0.843 7 0.816 0 0.846 2 0.849 5 0.949 9 0.839 3 0.845 7 0.876 8

8 0.819 7 0.827 9 0.797 9 0.845 5 0.849 0 0.947 9 0.831 0 0.837 5 0.865 4

9 0.804 4 0.812 4 0.780 5 0.845 8 0.848 9 0.945 6 0.823 2 0.829 4 0.853 9

10 0.789 4 0.797 1 0.763 3 0.846 1 0.848 5 0.944 0 0.815 4 0.821 2 0.842 8

 

表 2  VOC2012数据集的CCPR, CCFR和E-score结果

τ
CCPR CCFR E-score

Gcs Ledecolor VA-IDN Gcs Ledecolor VA-IDN Gcs Ledecolor VA-IDN

1 0.968 7 0.971 0 0.968 3 0.938 2 0.937 8 0.970 8 0.953 1 0.953 9 0.969 5

2 0.940 4 0.944 6 0.940 4 0.864 0 0.863 0 0.955 7 0.900 2 0.901 6 0.947 9

3 0.918 5 0.924 4 0.919 5 0.813 0 0.811 3 0.951 8 0.862 1 0.863 7 0.935 2

4 0.897 2 0.905 2 0.898 9 0.783 5 0.781 2 0.953 0 0.836 0 0.838 1 0.924 9

5 0.878 8 0.888 7 0.881 0 0.766 7 0.763 9 0.954 6 0.818 3 0.820 9 0.915 9

6 0.861 7 0.873 6 0.864 2 0.758 9 0.755 1 0.955 8 0.806 2 0.809 2 0.907 2

7 0.845 8 0.859 5 0.848 3 0.756 0 0.751 6 0.958 0 0.797 3 0.800 9 0.899 2

8 0.830 8 0.846 1 0.833 4 0.756 3 0.751 2 0.959 7 0.790 6 0.794 7 0.891 3

9 0.816 6 0.833 3 0.819 1 0.758 9 0.752 9 0.960 9 0.785 3 0.789 8 0.883 3

10 0.803 1 0.821 1 0.805 5 0.762 8 0.756 8 0.962 0 0.780 9 0.786 3 0.875 5

 

 
图 3 不同算法在不同数据集上图像灰度化效果

第 1 2期 廖一帆等：基于辅助变量增强的可逆彩色图像灰度化 4453



IDN算法灰度化的结果图几乎看不出区别。然而，

通过对比残差图可以看出，虽然都能得到高质量的

灰度图像，但VA-IDN生成的灰度图显示出更清晰

的边缘，这与定量评估的结果是一致的。

从客观数据分析，用于评估两个对比算法的

PSNR和SSIM值如表4所示。可以明显看出，提出

1× 1 1× 1

的VA-IDN方法的PSNR和SSIM值均高于IDN算
法。这是因为IDN模型中的可逆块是由小波变换和

双边仿射耦合层组成的，而VA-IDN模型中的可逆

块是由放射耦合层和可逆 卷积组成的。可逆

卷积采用矩阵乘法实现对各个维度数据的打乱，使

信息混合得更加充分，以此来确保输入数据的每一

 

表 3  NCD数据集的CCPR, CCFR和E-score结果

τ
CCPR CCFR E-score

Gcs Ledecolor VA-IDN Gcs Ledecolor VA-IDN Gcs Ledecolor VA-IDN

1 0.950 3 0.958 7 0.945 1 0.946 6 0.938 9 0.971 6 0.948 0 0.948 3 0.957 9

2 0.949 3 0.958 1 0.943 1 0.918 4 0.897 6 0.964 4 0.932 7 0.926 1 0.953 3

3 0.947 1 0.956 8 0.943 1 0.901 0 0.872 9 0.961 1 0.922 3 0.911 9 0.951 6

4 0.942 4 0.953 5 0.939 9 0.892 5 0.857 2 0.960 4 0.915 3 0.901 5 0.949 6

5 0.937 6 0.950 7 0.936 2 0.888 3 0.848 1 0.961 2 0.910 4 0.894 8 0.948 0

6 0.931 7 0.947 7 0.931 1 0.886 7 0.842 9 0.961 9 0.906 4 0.890 3 0.945 6

7 0.925 2 0.945 0 0.925 1 0.888 7 0.840 5 0.962 5 0.904 0 0.887 6 0.942 7

8 0.920 3 0.943 2 0.920 5 0.890 0 0.839 8 0.963 0 0.902 0 0.886 2 0.940 3

9 0.913 1 0.941 0 0.912 7 0.893 6 0.840 7 0.963 7 0.899 9 0.885 6 0.936 2

10 0.905 8 0.939 0 0.903 9 0.897 1 0.842 6 0.964 5 0.897 7 0.885 6 0.931 5

 

表 4  彩色图像灰度化的PSNR和SSIM值

数据指标
VOC2012 Wallpaper NCD

IDN VA-IDN IDN VA-IDN IDN VA-IDN

PSNR (dB) 40.660 45.648 34.969 37.781 43.611 45.639

SSIM 0.979 0 0.998 2 0.909 2 0.991 3 0.979 1 0.998 8

 

 
图 4 原始彩色图像中细节放大图的灰度化结果
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部分都能经过仿射耦合函数进行训练。同时，IDN
中可逆网络的损失函数由对比一致性损失、结构一

致性损失、亮度一致性损失、量化损失和潜在变量

正则化损失组成，来进行对比度、结构和照明度等

方面的损失计算。而VA-IDN对可逆网络的正向过

程与逆向过程均设置了相应的损失函数，对彩色图

像灰度化和灰度图像色彩复原的双向过程均进行约

束，实现较好的去色和着色效果。进一步分析表中

数据，3个数据集上的比较结果显示，VA-IDN的
PSNR值比IDN至少高出2 dB，并且在VOC2012数
据集上，VA-IDN的PSNR值可实现最高45.65 dB，
比IDN高出近5 dB。此外，VA-IDN的所有SSIM值

均在0.99以上。因此，通过定性和定量两方面比较

分析，本文提出的VA-IDN在两个评价指标上均实

现了最优的结果，可以实现较好的灰度化效果。

 3.5.3  对色彩复原的评估

为了验证本文提出的VA-IDN模型在灰度图像

复原彩色图像上的可逆特性，该部分实验主要针对

灰度图像进行色彩复原的结果进行评估。这里和上

一实验相同，将提出的VA-IDN模型与可逆去色算

法IDN从视觉上定性评估，并记录相关的PSNR和
SSIM指标参数进行定量比较。

首先，我们将VOC2012, Wallpaper和NCD
3个测试集中图片经过VA-IDN模型从正向生成灰

度图像。然后，再将它们作为VA-IDN模型的逆向

输入恢复出彩色图片。最后，将输出的彩色复原图

和原始的彩色图像进行比较。如图5所示，第1列为

原图和细节放大彩色图；第2列中绿色边框为IDN
算法得到的彩色图，红色框为IDN算法的彩色图与

原彩色图的残差图；同理第3列为VA-IDN的结

果。对比残差图像，从视觉上可以直观地看出，提

出的VA-IDN模型可以达到很好的色彩复原效果。

无论是全局效果还是局部细节，复原的彩色图像与

原始图像的颜色对比度和结构信息相近，几乎接近

原图。

该实验的PSNR和SSIM实验数据如表5所示，

VA-IDN算法的实验结果均远高于IDN算法。因为

IDN的逆向过程是通过随机采样一组高斯分布，与

灰度图像组成可逆网络的反向输入，而VA-IDN则
使用变量增强技术，将灰度图像复制3份组成可逆

网络的反向输入，提供了额外的监督信息，更有利

于灰度图像色彩复原。对比实验数据，VA-IDN的
PSNR值至少高出IDN近3 dB，最高可实现约64 dB。
此外，其相应的SSIM值达到0.99之高。显而易

见，本文提出的模型可逆优势明显。

综合以上实验分析，本文提出的基于辅助变量

增强的可逆灰度化模型(VA-IDN)无论是正向的彩

色图像灰度化还是逆向的灰度图像色彩复原都有出

色的效果，充分体现了网络模型的可逆特性和多功

能性。

 

表 5  灰度图像色彩复原的PSNR和SSIM值

数据指标
VOC2012 Wallpaper NCD

IDN VA-IDN IDN VA-IDN IDN VA-IDN

PSNR (dB) 39.505 64.759 35.068 64.696 42.245 45.777

SSIM 0.986 8 0.999 8 0.955 3 0.999 8 0.988 4 0.996 9

 

 
图 5 原始彩色图像中细节放大图的色彩复原结果
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 4    结束语

本文提出了一种基于辅助变量增强的可逆神经

网络模型VA-IDN，用于可逆彩色图像灰度化。通

过可逆网络的双向训练可以最大程度地捕获图像像

素对中的亮度、颜色对比度和结构相关性等特征。

同时，利用网络的可逆特性可以实现彩色图像灰度

化和灰度图像色彩复原的双向操作。特别地，保证

模型可逆性的前提是输出的灰度图像和输入的彩色

图像通道数相同，而在模型中加入辅助变量的操作

可以满足这个前提。本文提出的方法与Gcs, Le-
decolor和IDN等算法进行了对比实验，所提出的方

法在3种不同实验下均能表现出最好的结果，验证

了其用于图像通道压缩任务和图像色彩复原任务的

有效性。本文所提出的方法与深度学习结合，泛化

能力强，有希望广泛应用于不同的领域。
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