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互补色小波颜色恒常性/白平衡方法

陈 扬 1 李 旦 1 张建秋 1

摘 要 借助于互补色小波, 本文提出一种新的颜色恒常性统计方法. 分析表明: 标准光照图像的互补色小波子带关系, 可以

利用联合拉普拉斯分布来进行描述. 统计学习标准光照图像, 可获得拉普拉斯分布的参数, 为图像建立起标准光照的基准模

型. 该基准模型可为光照偏移 (颜色恒常偏移) 的图像提供光照补偿依据, 使偏光图像通过光照补偿恢复为标准光照图像, 从

而得到光照参数. 基于该基准模型对补偿光照参数进行最大似然估计的实验结果表明: 本文所提方法的处理效果与列出的最

好文献算法相当, 其在常用数据库上估计到的光照参数误差中值小 0.1◦, 而均值和最大值则小 0.3◦.
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Color Constancy With Complementary Color Wavelets

CHEN Yang1 LI Dan1 ZHANG Jian-Qiu1

Abstract By means of the recent reported complementary color wavelet transform (CCWT), a novel color constancy

statistical method is proposed in this paper. Analyses show that the CCWT subband coefficients of the standard light

images can be well described by a multivariate Laplace distribution. Learning the distribution parameters from the white

light images helps to established the standard multivariate Laplace distribution. Such standard distribution provides

the criterion for light compensation, by which the bias light images can be translated to the standard light images.

The maximum likelihood estimation results of the compensation light show that: our method is as good as the best

performances of listed literatures, reducing the median error 0.1◦, and the mean and maximum errors 0.3◦.
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众所周知, 人对客观世界的感知, 很大部分来自
于人眼视觉系统, 而进入人眼光线的空域和频域分
布, 就形成了人眼对成像的感知. 照射物体光的频
谱与物体对频谱的反射系数, 共同决定了进入人眼
光线的频谱. 在颜色的认知过程中, 人类通过长期进
化, 能近乎完美地忽略/补偿照射光频谱对颜色感知
所造成的影响, 从而可直接感知物体对频谱的反射
系数, 而形成对物体 “颜色” 这一认知. 这种能忽略
入射光干扰而看清物体本质 “颜色” 属性的问题, 就
是本文要讨论的颜色恒常性问题.
对于计算机图形学来说, 颜色本质的判断就没

有那么简单了. 相同物体在不同光源照射下拍到的
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图像像素色的不同, 计算机会把它当成不同的物体,
从而影响到计算机的进一步处理, 如物体智能化分
类、识别、跟踪等. 为了精确处理颜色偏差所带来的
不便, 就必须对图像进行智能化的光线补偿. 少量的
图像可以通过人工指导, 在图像上选取一处或多处
人眼认为的白色物体, 从而获得光照参数进而调整
白平衡. 手工选取调整的过程费时费力, 只适合少数
精细化的场景如艺术创作等. 面对现今爆炸增长的
网络图像数据, 则需要自动化的实现. 计算机颜色恒
常性的无监督实现, 其最重要的是通过某种方法, 估
计出照射光源光线的频谱属性, 并将其频谱通过变
换映射到标准光照频谱中, 从而获得标准颜色空间
(RGB 空间、人眼三种视锥细胞空间等) 中的向量
表示. 通过这样的映射, 便可将偏色光图像转换成标
准光图像[1−2]. 不幸的是颜色恒常性问题是欠定的,
而解决欠定问题, 往往需要某些先验知识与模型. 也
可以说, 模型与先验知识的好坏与准确性, 就决定了
能在多大程度上解决这类问题. 就计算机颜色恒常
性问题来说也就化为: 什么样的模型与先验知识才
能最大程度表征标准光照下图像的特点, 以及如何
通过这些模型与先验知识来获取想要的光照参数?
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在过去的几十年, 人们从不同的角度, 研究了
颜色恒常性问题的各种解决方法. 其中最直观和常
用的方法, 就是直接通过提取图像像素级的颜色信
息来进行, 这类方法都起源于 Retinex 理论[2]. 例
如: White-patch 方法[3] 假设图像中反射最强的点

对RGB各通道的反射是相同的, 那么找到光强最强
点也就能找到光源的颜色; Gray-world 方法[4] 假设

标准光照射RGB各个通道的平均反射是相同的, 那
么计算偏色光图像各个通道的平均反射, 也就能得
到光源的颜色; Shades-of-gray 方法[5] 将这两者视

为Minkowski 范数框架下的特例, 如: White-patch
方法求得最大值对应于Minkowski 框架的∞ 范数,
Gray-world 方法求的均值则对应于 Minkowski 框
架的 1 范数. 这样就扩展出赋予像素点不同权重的
Minkowski 范数选择方法, 灵活方便了不同场景的
应用, 从而使该框架在不同场景与采集条件下均有
良好表现[6−7]. Gray-edge 方法[8] 则进一步将该框

架从像素域扩展到高阶导数域, 使其具备了通过边
缘信息来取得更好效果的能力. Corrected-moment
方法[9] 提出采用高阶交叉项可以进一步提升效果.
即使如此, 它们都有各自的缺点和适用的场景. 例
如 White-patch 方法依赖一个最亮的白点, Gray-
world 方法则依赖于颜色的丰富性, Gray-edge 方法
则要求图像无噪点. 如果条件不满足, 则算法效果会
大受影响.

为充分利用标准光照自然图像的特征, 并用于
指导预测照射光的颜色, 人们也发展出了基于统计
预测的一类方法. 如色域映射 (Gamut mapping)方
法[10−11], 它假设在标准光照下, 任何一幅图像呈现
出颜色的种类都是有限的, 那么其归一化的颜色值,
在色度空间上就会形成一个个封闭的凸包或称为色

域. 偏色光图像同样会有其封闭的色域, 选定某种颜
色变化矩阵就可对应这两个色域, 这样通过颜色变
换矩阵就可估算出图像的光照. 同样, 色域映射方法
也可引入高阶特征[12], 为充分利用图像的边缘信息
特性来改进性能提供可能性. 基于统计预测的另一
大类, 是贝叶斯估计类的方法[13−14]. 该类方法通过
对标准光源图像进行统计建模, 以得到符合标准图
像的统计规律, 进而估计出何种光源变换, 能使偏光
图像回归标准图像的统计规律来估计光源[13−15]. 但
色域的映射, 需要引入大量限制条件来避免空解的
产生, 以致其不适合需要快速得到结果的场景[12].
随着图像数据爆发性增长, 参考学习大量已知

样本来预测未知样本光照参数的方法成为可能. 单
实例 Exemplar-based 方法[16] 将未知图像包含的纹

理和表面等分块特征信息与学习好的标准分块特征

匹配, 从而得到多组光照参数, 将这些参数通过不
同的方法聚合[16−17] 可以提高光照参数估计的准确

性. 当前流行的图像处理类神经网络方法, 如卷积神
经网络 (Convolutional neural network, CNN) 类
方法[18−21]、递归神经网络 (Recurrent neural net-
work, RNN) 类方法[22], 都可以通过大量样本的训
练来预测光照参数. 众所周知, 神经网络整个预测过
程为黑盒, 需要大量训练样本、复杂的训练过程和人
工干预网络拓扑结构、激活参数、初始权重等, 特别
是无法解释产生误差的原因与原理, 以及获得好结
果的原因, 以致无法用其结果来改善图像传感器的
设计与制造. 此外, 正是颜色恒常性问题, 尚没有一
般性的解决方案, 使得人们不得不在各种已有方法
的基础上, 为在合适的场景选择合适的方法而提出
了场景建模类方法[23−24], 该类方法通过场景来分析
每幅待测图像的特点, 单独选取具有针对性的已有
方法的某一组合的所谓综合方案. 例如: 通过选择针
对待测图像的 Gray-edge 框架各参数和范数阶等,
来达到取各种方案之长的总体效果[23−24]. 也可采用
树状的稀疏表达结构, 来组合视觉感知中不同级别
的信息, 包括从最低级别的像素分析到最高级别的
场景内容信息等[25]. 这类综合方法的出现是建立在
多种已有基础算法之上, 可供选择的基础算法越多,
效果往往更好, 因而颜色恒常性问题需要大量基础
算法的研究.
由于颜色恒常性问题, 通常是在 RGB 空间中

研究如何将偏色光图像转换成标准光 (白光) 图像的
问题, 因此也俗称其为白平衡问题. 适合人眼视觉生
理特征的互补色理论, 是解释颜色恒常性问题的基
本理论之一[26−27], 从互补色理论可知红–青、绿–品
红、蓝–黄、黑–白等 4 对互补色是人眼视锥细胞的
敏感点, 它们对人眼视觉生理系统的认知起着非常
重要的作用[26], 而 “互补色对” 是人眼视觉中混合
成白色的两种颜色. 本文发现标准光的一对互补色,
当入射光源为偏色光时, 其统计特性将发生改变, 由
此就产生了有用的知识, 本文将利用它来指导解决
颜色恒常性问题. 通过分析文献中解决颜色恒常性
问题的方法可以发现: 不论是基于图像像素级信息
的 Gray-edge 框架, 还是基于统计的色域映射方法,
当将它们从低阶空间[5, 11] 拓展到高阶空间[8, 12], 即
能分析图像的边缘性质的时, 其性能均有较大提升.
而我们知道小波方法是多尺度、多方向性的高阶分

析工具, 它对图像边缘可进行更多更为细致的分析.
如有能将互补色理论与小波进行结合的方法, 则可
期待在互补色理论对颜色恒常性问题提供有用信息

的同时, 利用小波的高阶分析特性, 更好地解决颜色
恒常性问题. 遗憾的是, 由于过去的很多图像处理方
法往往忽略彩色通道直接的联系[28−29], 过去并没有
这样的有效工具. 最近, 文献 [30] 报道了一类进行
这一结合的工具互补色小波变换 (Complementary
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color wavelet transform, CCWT), 它们的多尺度
变换, 结合了人眼视觉感知中重要的互补色理论和
小波分析方法, 它们能将彩色图像的各个颜色通道
映射到不同的小波基上, 进而可得到彩色图像中存
在的主要互补色信息. 通过研究这些互补色的统计
特性, 本文发现其随不同颜色的光照而发生变化, 这
意味着借助于互补色小波, 就可以联系颜色恒常性
(白平衡) 问题与互补色理论. 当以标准光图像互补
色小波域的多尺度统计特性作为统计基准时, 据偏
色光所带来的统计特性的改变, 可对其光照参数进
行统计估计. 这样就提出一种全新的颜色恒常性方
法互补色小波颜色恒常/白平衡的方法, 实验结果表
明: 本文提出方法优于现有文献报道的方法.
本文余下部分安排如下: 第 1 节简介颜色恒常

性和互补色小波; 第 2 节分析图像互补色的统计规
律及相应的建模方法; 第 3 节讨论如何利用所建立
模型来进行光照参数估计; 第 4 节给出了在常用数
据库中本文方法的测试结果, 在验证方法有效性的
同时, 与文献中报道的颜色恒常性方法进行了比较;
第 5 部分总结了全文.

1 背景知识

1.1 颜色恒常性

图像的成像过程, 可以用如下的 Lambertian 反
射模型来表示[3],

f(x) =
∫

ω

I(λ)S(x, λ)ρ(λ)dλ (1)

式中, λ 为波长, x 表示二维平面的坐标矢量, 也
就是所采集图像像素点的坐标, ω 是光敏器件的

工作频谱范围. 式 (1) 的模型描述了频谱分布为
I(λ) 的光源, 照射到反射系数为 S(x, λ) 的表面反
射回来, 并由敏感度为 ρ(λ) 的光学器件感光而成
像的图像 f(x). 尽管光源是全光谱的, 但为了方
便处理与成像, 感光器件敏感的频点 ρ 和所成图像

f 都采用离散的矢量表示. 目前最广泛的表示是
红、绿和蓝 (RGB) 的三色成像系统, 此时可以得到:
ρ(λ) = (ρR(λ), ρG(λ), ρB(λ))T, f = (fR, fG, fB)T.
当感光器件对 RGB 的响应为窄带时, 式 (1) 的

反射模型只在RGB 三个频点上有所响应, 全光谱频
段的积分也就化为 RGB 三个频点上的响应

fc(x) = I(λc)S(x, λc), c = R, G, B (2)

颜色恒常性问题, 就是在式 (2) 采集到偏色光
图像 fc(x) 时, 如何将其校准成标准光图像, 也就是
估计表面反射 S(x, λc) 的问题.

将式 (2) 写为矩阵形式, 有

f = Eg (3)

其中 f = (fR, fG, fB)T 表示偏色光成像的 RGB
三色图像, E 是表征光源颜色 I(λ) 的矩阵, g =
(gR, gG, gB)T 是 f 在标准光源照射下成像的图像,
即反射面 S(x) 在 RGB 三色通道的成像表示.
根据 von Kries 假设[1], 当 RGB 三色通道独立

互不影响时, E 为如下的对角阵:

E =




e1 0 0
0 e2 0
0 0 e3


 (4)

其中, e1, e2, e3 也就是 I(λR), I(λG), I(λB), 即光
源的 RGB 颜色. 颜色恒常性问题, 最终归结为据观
察到的偏色光图像 f , 估计出式 (3) 中标准光图像 g

和光照变换矩阵 E.

1.2 互补色小波

互补色理论告诉我们[26−27]: 在 RGB 色环上,
混合任意两种 π 相位差的颜色可得到白色, 这样的
任一对颜色都称为互补色. RGB 三色系统的色环如
图 1 (a) 所示. 可以看出 RGB 三色的三个轴分别位
于色环上的 0, 2π/3, 4π/3 方向. 任意 π 相位差的两

种颜色都形成一对互补色, 在其中, 沿 RGB 三轴的
色彩, 正是在人眼视觉和色彩感知方面具有重要作
用的 4 对互补色, 即: 红 –青、绿 –品红、蓝 –黄和
黑 –白[26−27].

图 1 色环与互补色小波

Fig. 1 The hue ring and the CCWT

为了将 RGB 色环上位于 0, 2π/3 和 4π/3 方
向的颜色轴拓展到小波域, 并可处理彩色图像中的
色彩信息, 文献 [30] 设计了一族相对相位差分别为
0, 2π/3 和 4π/3 的一维互补色小波 ψ0, ψ2π/3 和



7期 陈扬等: 互补色小波颜色恒常性/白平衡方法 1381

ψ4π/3, 图 1 (b) 给出了这样一簇一维互补色小波的
例子. 从图 1 (b) 可以看到, 这一族小波的基与色环
一样具有 2π/3 相位差的关系, 且其在小波框架中也
具有的良好能量集中性 (由小波的紧支撑特性得来).
当在水平与垂直二个维度上, 分别对其进行一

维互补色小波分解, 并将所得的各个相位分量排列
组合成一个二维分量, 并筛选出非 0 的二维分量, 即
可得到近似 8 个方向 n = kπ/8, k = 1, 2 · · · , 8 和
三种相位 θ = 0, 2π/3, 4π/3 的二维小波组[30], 其如
图 2 所示. 从图 2 中可以看出, 二维互补色小波的
8 个子带, 分别近似指向 nπ/8, n = 1, 2, · · · , 8 等方
向, 因此它比传统小波多了 6 个二维方向[30].

图 2 互补色小波的方向与相位, 每列对应

n = kπ/8, k = 1, 2, · · · , 8 中的一个方向, 每行对应

θ = 0, 2π/3, 4π/3 中的一种相位

Fig. 2 Orientations and phases of the CCWT. Each

column denotes one of the n = kπ/8, k = 1, 2, · · · , 8

orientations and each row denotes one of the

θ = 0, 2π/3, 4π/3 phases

当将互补色小波层级 j 和方向 n 的 2π/3
相位差小波 ψ0,n

j 、ψ
2π/3,n
j 和 ψ

4π/3,n
j 分别表示为

ψR,n
j 、ψG,n

j 和 ψB,n
j , 并利用它们分别对彩色图像各

个色彩通道分别进行小波分解时, 就可得到层级 j

和方向 n 的互补色小波系数矢量如下

dR,n
j = r ∗ ψR,n

j ,dG,n
j = g ∗ ψG,n

j ,dB,n
j = b ∗ ψB,n

j

(5)
其中, r、g 和 b 是彩色图像的通道矢量, 而 * 代
表卷积. 文献 [30] 中定义了强度算子: OI(d) =
|dR|+|dG|+|dB|;黑–白互补色算子: OC(d) = dR+

dG+dB;红–青互补色算子: OR(d) = dR−dG−dB;
绿–品红互补色算子: OG(d) = dG−dR−dB;蓝–黄
互补色算子: OB(d) = dB − dR − dG. 利用这些
算子, 可求得各个方向的红–青、绿–品红、蓝–黄和
黑–白等互补色小波特征子带[30]. 它们可以用矩阵
统一表示为:




OC,n
j

OR,n
j

OG,n
j

OB,n
j




=




1 1 1
1 −1 −1
−1 1 −1
−1 −1 1







dR,n
j

dG,n
j

dB,n
j


 (6)

式 (6) 表明: 其所获得的互补色子带, 是色彩通道
之间重要的互补色关系信息, 它极大弥补传统小波,
无法提供和/或处理色彩信息的缺陷. 而据强度算子
OI(d) = |dR| + |dG| + |dB| 所得的强度子带, 则可
认为是类似于传统小波所处理的灰度信息, 不过它
比传统小波多了 6 个可供分析和/或处理的方向, 且
层级能量更加集中. 关于互补色特征系数详细的特
性及相比传统小波的优点, 详见文献 [30].
以一维彩色信号 (图 3 中顶部的线段, 注意为了

方便观察, 我们夸张地表示了它们) 为例, 来看看光
照变化对互补色小波子带的影响. 图 3 (a) 显示在标
准光照下, 白色背景的线段上黑色线段边缘在互补
色小波子带的情况, 其中强度算子 OI(d) 处理的子
带, 类似于灰度图像处理中的强度信息; 黑 –白互补
色算子 OC(d) 处理的是互补色色度子带信息. 当入
射的标准白光轻微向黄光偏移 (蓝色成分减小为其
他成分的 75%) 时, 如图 3 (b) 所示, 总体强度子带
的 OI(d) 变化几乎无法察觉, 而互补色子带 OC(d)
则有了明显变化. 这表明: 以互补色理论作为基础
的工具互补色小波, 通过引入互补色 “平衡” 的概
念, 可以明显检测出此类偏离平衡的光照变化, 如图
中 OC(d) 所示. 而类似于传统小波处理的强度信
息算子 OI(d), 不论是从 OI(d) 本身, 还是直接从

图 3 白色背景中一维边缘信号的互补色小波分解示例

Fig. 3 CCWT operators running over a line segment on the white background
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图 3 (b) 左侧各通道强度来看, 入射光偏色的变化都
不是十分明显. 因此可以期待以互补色作为理论基
础的处理工具互补色小波, 完全可能为解决颜色恒
常性 (白平衡) 问题提供一条全新的途径.

2 图像互补色小波域的统计模型

从上一节的讨论可以看出, 互补色小波可灵敏
地监测到局部颜色的变化, 这意味着它很好地联系
了颜色恒常性问题与互补色理论. 可是, 颜色恒常性
问题通常考虑的是全图光照的估计, 且实际图像颜
色的变化, 往往比图 3 的示例要复杂得多, 这就需要
从图像每一个局部变化, 以及其在不同通道变化的
关系中, 综合考虑图像整体的光照变化, 也就是说需
要了解它们的统计特性, 或者说对它们进行统计建
模.

我们知道图像小波分解的系数, 具有很强能量
集中的特点, 即在图像的边缘突变处其值很大, 而大
部分平滑处其值接近 0, 这就形成了所谓的 “尖峰长
尾” 分布[31], 这类重尾分布可用拉普拉斯分布来很
好地近似[31−32].

互补色小波分解对特定的颜色变化, 具有更好
的能量集中性. 图 4 (a) 和 (b) 给出了以 Building
图像进行互补色小波分解, 其细节层级 1 在水平方
向子带的系数 OR,0

1 及系数分布的例子. 可以看出,
该子带系数符合拉普拉斯分布的尖峰长尾特点.
通过将白平衡问题中, 最广泛使用的 Color

checker 数据库[13] 中的 568 幅图像校正为白光光
照, 而后将这些图像做互补色小波分解, 并将所有
图像分解所得的 OR,0

1 与 OC,0
1 子带的归一化系数

归集, 做出直方图与等高图以显示其联合概率分布,
如图 4 (c) 和 (d) 所示. 可以看出子带系数之间符
合联合拉普拉斯分布. 而通过计算该经验分布与拟
合的联合拉普拉斯分布之间的熵差[30], 发现其值为
∆H/H = 0.0089, 这也表明该概率分布能用联合拉
普拉斯分布进行很好地近似.
为探究光照改变对子带系数分布的影响. 我们

将数据库中的 568 幅图像的光照, 由标准光照改为
偏红色光照, 即将式 (3) 光照矩阵 E 中的三个光照

参数取为 e1 = 2, e2 = 0.5, e3 = 0.5, 此时, 光照改
变所对应的互补色小波分解系数子带联合分布改变

如图 4 (e) 和 (f) 所示, 可以看出其分布有了明显的
改变. 这是由于在图像边缘处, 光照的改变导致了与
红光相关的 OR,0

1 子带系数增加, 而与色度平衡相关
的 OC,0

1 子带系数则减小, 即两者呈负相关性. 这样
就使得其联合分布偏向于二和四象限, 且第四象限

的增加值略微多些. 而大量的图像非边缘像素点, 其
小波分解值始终基本保持为 0 而近似不变, 即它们
基本不受光照改变的影响, 而使得其重心位于 (0, 0)
处的特点近似保持不变. 计算图 4 (e) 和 (f) 所示经
验分布与拟合的联合拉普拉斯分布之间的熵差, 得
到 ∆H/H = 0.0848, 显示该概率分布仍可用联合拉
普拉斯分布进行很好的近似. 本文的方法是将标准
光照下的图像统计特性作为基准, 而通过最大似然
估计光照矩阵 E, 从而将偏光图像校准. 图 4 (c) 和
(d) 所示基准分布的准确性保证了光照估计的准确
性.
可以验证标准光图像的互补色小波分解, 其同

层级同方向的三个互补色子带系数之间均符合此

分布. 为了描述方便且不失一般性, 此处省略了层
级 j 和方向 n 的标注, 并将其写成一个一般性向量
Og =

(
OR

g ,OG
g ,OB

g

)T
, 其中下标 g 对应于式 (3) 中

的标准光照条件, 这样向量 Og 符合联合拉普拉斯

分布的概率密度就可写为[32]

p (Og) =
1√
2 |Σ| exp

(
−

√
2OT

g Σ−1Og

)
(7)

其中 Σ 为标准光照向量Og 的协方差矩阵.
一旦得到由式 (7) 所描述那样标准光图像的统

计模型, 那么就可通过式 (7) 来对光照变换后的图
像进行计算, 以得到其 “符合标准光照” 的概率分
布. 当对该分布进行最大似然估计时, 就可估计出光
照参数. 即使如此, 我们也还需要找到光照变换矩阵
E, 是如何影响互补色子带向量O 的关系.

由式 (3) 已知 g = (gR, gG, gB)T 是标准光照
RGB 三色通道的图像, 而 f = (fR, fG, fB)T 则是
偏色光照RGB 三色通道的图像. 对这两种光照图像
分别进行互补色小波分解, 即对它们的RGB三色通
道分别进行式 (5) 的分解. 当将式 (5) 中右边图像
通道 r、g、b 分别取为 gR、gG、gB 和 fR、fG、fB

时, 有



dR
f

dG
f

dB
f


 =




fR ∗ ψR

fG ∗ ψG

fB ∗ ψB


 =




(e1gR) ∗ ψR

(e2gG) ∗ ψG

(e3gB) ∗ ψB


 =




e1 (gR ∗ ψR)
e2 (gG ∗ ψG)
e3 (gB ∗ ψB)


 = E




dR
g

dG
g

dB
g




(8)
由于卷积为线性运算, 因而可以与乘积运算交

换顺序. 为了描述方便且不失一般性, 此处同样省略
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图 4 互补色小波子带统计特性

Fig. 4 Statistical characteristics of the CCWT subbands

了层级 j 和方向 n 的标注.
由式 (6), 我们有

O = Td (9)

其中

O =
(
OR,OG,OB

)T

T =




1 −1 −1
−1 1 −1
−1 −1 1




d =
(
dR,dG,dB

)T

由式 (8) 和 (9), 则可得到偏色与标准光图像互



1384 自 动 化 学 报 46卷

补色小波子带的关系为

Of = Tdf = TEdg = TET−1Og (10)

其中, Og 是偏色光图像的互补色小波子带系数矢

量, Of 是其对应标准光图像互补色小波子带系数矢

量.
参考式 (7) 与式 (10), 可得标准光照图像的互

补色小波系数Of 相对于光照矩阵 E 的条件概率分

布为[13, 15]

p (Of |E) = p
(
Og =

(
TET−1

)−1
Of

)
=

exp

(
−

√
2OT

f

(
TET−1Σ

(
TET−1

)T
)−1

Of

)

√
2

∣∣∣TET−1Σ
(
TET−1

)T
∣∣∣

∝

1
|E| exp

(
−

√
2OT

f

(
TET−1Σ

(
TET−1

)T
)−1

Of

)

(11)

其中分母部分成立因为 E 是对角阵.

3 互补色小波域光照参数的估计

有了图像在互补色小波域的光照统计模型式

(11), 我们需要做的就是通过标准光图像各层级各
方向的小波子带 Og, 学习获得式 (7) 中其对应层级
与方向的协方差矩阵 Σ, 而后就可用待测图像各层
级各方向小波子带 Of , 通过式 (11) 来估计该图像
的光照参数矩阵 E.

3.1 标准光照图像参数的学习

式 (7) 对协方差矩阵 Σ 的对数似然估计可以表
示为:

Σ̂ML = arg max
Σ

ln p (Og|Σ) =

arg min
Σ

(
1
2

ln |Σ|+
√

2OT
g Σ−1Og

)
(12)

令对式 (12) 中 Σ 的导数为 0 即可求出 Σ, 但根号内
求导不便, 可改为对

1
2

ln |Σ|+ 2OT
g Σ−1Og√

2OT
g Σ∗−1Og

进行求导并迭代, 可求得迭代式为[15, 31−32]

Σ̂ =
2
√

2OgO
T
g√

OT
g Σ∗−1Og

其中, Σ∗ 为上一次迭代值, 其初始值为单位阵. 类
似于文献 [15] 和 [32] 的处理, 实际应用中该定点最

大似然估计迭代式, 一般能在 5 步内快速收敛. 在训
练过程中, 一般可用大量标准光照图像的小波子带
样本来训练, 并对其取平均值来确定各层级各方向
对应的协方差矩阵 Σ.

3.2 标准光照图像参数的学习

式 (11) 对光照矩阵的对数似然估计可以表示
成:

ÊML=arg max
E

ln p(Of |E)=

arg min
E

(
ln|E|+

√
2OT

f

(
TET−1Σ(TET−1)T

)−1
Of

)
=

arg min
E

(
ln|E|+

√
2(T−1Of )TE−1(TTΣ−1T )E−1(T−1Of )

)
=

arg min
E

(
ln|E|+

√
2QTE−1ME−1Q

)

(13)
其中, Q = T−1Of 是 3 元素向量, 记为 Q =
(q1, q2, q3), 它可由待测图像的子带 Of 直接求得.
M = TTΣ−1T 为 3× 3 的对称阵, 可由式 (12) 中协
方差的对称矩阵 Σ 和式 (9) 的 T 可直接求得.

由式 (4) 可以得到

QTE−1 =E−1Q = q1e
−1
1 + q2e

−1
2 + q3e

−1
3 =

ẼTQ̃ = Q̃Ẽ

其中

Ẽ =
(
e−1
1 , e−1

2 , e−1
3

)T

Q̃ =




q1 0 0
0 q2 0
0 0 q3




这样, 式 (13) 可以进一步化简为

ÊML = arg min
E

(
ln |E|+

√
2ẼTQ̃MQ̃Ẽ

)
=

arg min
E

(
ln e1e2e3 +

√
2ẼTAẼ

)
(14)

其中, A = Q̃MQ̃ 为对称阵, 可由 Q̃ 与M 直接求

得. 而 Ẽ =
(
e−1
1 , e−1

2 , e−1
3

)T
.

可以看出式 (14) 是关于 e1、e2、e3 的方程, 依
次将 e1、e2、e3 中的一个作为变量, 其余两个视
为常量来估计式 (14), 交替循环迭代直至收敛即
可求得结果. 初始化时取 E 为单位阵, 即取初值
e1 = e2 = e3 = 1.
一旦由最大似然估计求得矩阵 E 后, 即可通过

式 (3), 将偏色光图像转换成标准光图像.

3.3 先验知识的利用

式 (14) 是对光照变换矩阵 E 的最大似然估

计. 颜色恒常性问题的统计类方法, 大多采用贝叶斯
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估计, 即在极大似然估计的基础上加入光照先验知
识[13−15] 如:

Ê = arg max
E

(ln p (Of |E) + α ln p (E)) (15)

其中, p (E) 是光照变换矩阵 E 的先验知识. 当式
(15) 中 α = 0 时, 式 (15) 就是式 (14) 的最大似
然估计, 也就是说, 此时我们可以完全不考虑光照
变换矩阵 E 的先验知识来进行估计. 当 α = 1 时,
对式 (15) 的估计就是最大后验概率 (Maximum a
posteriori, MAP) 估计, 此时则完全考虑光照变换
矩阵 E 的先验知识. 一般认为光照变换矩阵 E 的

先验概率符合高斯分布[15], 即

p (E) =
1

(2π)
3
2

∣∣∣ẼTẼ
∣∣∣
exp

(
−1

2
ẼTΣ−1

E Ẽ

)
(16)

其中, Ẽ =
(
e−1
1 , e−1

2 , e−1
3

)T
. ΣE 为 Ẽ 的归一化协

方差矩阵

ΣE =
ẼẼ

T

∣∣∣ẼẼ
T
∣∣∣

(17)

为了使协方差矩阵 ΣE 能反映图像的统计规律, 以
致 p (E) 能表征光照变换矩阵的先验规律, 需用大
量训练样本来获取光照参数 Ẽ, 据式 (17) 进行训练
以得到协方差矩阵 ΣE.
对式 (16) 进行最大似然估计, 并将式 (14) 结果

一起代入式 (15), 可得

Ê = arg min
E

(
(1 + 2α) ln e1e2e3+

√
2ẼTAẼ +

α

2
ẼTΣ−1

E Ẽ

)
(18)

与式 (12) 类似, 式 (18) 根号内不便求导, 改写为如
下的求导式

∂

∂Ẽ

(
(1 + 2α) ln e1e2e3+

√
2ẼTAẼ√
Ẽ∗TAẼ

∗ +
α

2
ẼTΣ−1

E Ẽ

)
= 0 (19)

来进行迭代求导.
其中, Ẽ∗ 为上一次迭代值, 其初始值为单位向

量. 实际计算中, 与式 (14) 类似, 式 (19) 是关于
e1、e2、e3 的方程, 其余量均可直接求得, 依次将
e1、e2、e3 中的一个作为变量, 其余两个视为常数来
进行交替循环迭代求导 (19). 类似于参考文献 [15]
和 [32] 及式 (12), 实际应用中该最大似然估计迭代
能快速收敛 (5 步以内).

3.4 互补色小波域的统计先验知识

在式 (15) 中, 我们知道 α = 0 时对应于不考虑
光照先验知识, 相当于采用最大似然法估计光照矩
阵. α = 1 时则对应最大后验概率估计. 此外, α 的

取值也可由训练样本得到, 即在样本图像及光照参
数已知的情况下, 对式 (18) 右边的 α 求导后训练得

到. 目前, 贝叶斯类方法大多取 α 为固定值, 即训
练结束之后, 所有图像采用的光照先验知识比例 α

都是固定的[13−15]. 这是由于文献报道的贝叶斯类方
法, 大多仅仅能利用像素级的颜色信息[13−14], 或进
行空频域滤波以改善分布特性[15], 而对图像场景等
高等信息难以提取, 故不得不采用固定的 α, 即不考
虑图像场景等对光照先验的影响, 认为所有图像的
光照均与平均光照有相同的联系.

事实上, 以最简单的自然场景与人工场景光照
为例, 自然场景的光照一般较为相似, 一处的自然
光照, 可以更多地参考其他处自然光照的先验知识,
其光照先验所占比例 α 应较大. 而人工场景光照则
相反, 不同的照明设备光照颜色不同, 更有为布置场
景或特殊用途故意进行偏色较重的照明, 可以说人
工场景光照条件千差万别, 此时, 一处的人工场景光
照, 很难参考其他处人工场景光照的先验知识, 因此
其光照先验所占比例 α 应较小. 而传统贝叶斯方法
由于缺少相关参数而不得不采用固定的 α.

图像的自然场景模型, 主要关心场景中颜色的
对比和颗粒程度 (纹理细密尖锐的程度)[24], 对比度
越小意味着颗粒度越小, 场景越接近自然, 反之则越
接近人工. 越接近自然的场景就越可以参考其他场
景的先验知识, 此时应取较大的 α 值; 而越接近人工
的场景, 与其他场景的相似的可能性越小, 则应该取
较小的 α 值.

利用互补色小波同样可以建立自然场景的统计

模型[30−31], 这意味着我们可以利用其系数的分布规
律, 来指导先验知识应占的比例系数 α. 由于在式
(6) 中的色度算子 OC 反映了图像偏离黑–白轴色度
的变化程度, 因此它适合于用来表征场景颜色的变
化程度. 而它在水平和垂直方向的变化, 更能区分自
然和人工等场景[13], 这样就可取其细节层级水平和
垂直方向系数的绝对值之和

∑2

n=1 |OC,nπ/2
1 |, 来表

示颜色的对比程度. 颗粒程度反映了边缘变化的尖
锐程度, 而边缘变化多出现在水平和垂直分量里, 这
样就可由水平和垂直分量系数与所有其它方向系数

绝对值之和的比例
∑2

n=1 |OC,nπ/2
1 |/ ∑8

n=1 |OC,nπ/8
1 |

来表征颗粒程度, 当水平和垂直系数占比越高时, 表
明其细节越丰富, 颗粒度也越高. 由于先验知识的占
比应与场景的对比程度和颗粒程度成反比, 这样就
可用如下公式表示:
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α = β

8∑
n=1

∣∣∣OC, nπ
8

1

∣∣∣
(

2∑
n=1

∣∣∣OC, nπ
2

1

∣∣∣
)2 (20)

其中, β 为大量样本训练所得的固定值. 这样式 (20)
就可由每幅图像的对比和颗粒程度赋予不同的先验

知识占比 α.

4 实验结果与分析

4.1 实验设置与步骤

我们采用目前最广泛使用的 Color checker 数
据库[13] 和 SFU HDR 数据库[33], 来测试本文的互
补色小波颜色恒常性方法. Color checker 数据库包
含了 568 幅彩色图像, 其中 246 幅室内照, 322 幅室
外照. SFU HDR 数据库包含了室内外共 105 张高
动态 (High-dynamic range, HDR) 图像. 数据库同
时提供了这些图像的标准光颜色数据, 这样就可通
过计算求得的图像光照颜色与标准光颜色的角度差

来评价算法效果. Color checker 数据库广泛使用的
一个版本是 RAW 版本[33], 它给出了由线性 12 比
特采集传感器颜色空间的 RAW 格式数据, 未经相
机的自动白平衡、伽马校正、传感器颜色空间变换

等操作, 直接反映的是最原始的图像, 因而为多数方
法测试所采用.

我们采用与其他方法完全相同的三个分支, 来
对所采用数据库提供的室内和室外图像分开进行参

数训练和交叉验证. 将数据库图像均分为三组, 选取
其中的两组图像来训练学习 Σ、ΣE、β 等参数, 然后
利用训练学习好的模型与参数, 对第三组图像进行
光照测试, 将结果与标准值之间的角度差作为待测
图像的测试结果. 轮流将三组图像分别作为测试组,
而其余两组作为训练组直至完成所有组.
我们对数据库中图像进行 3 层级互补色小波分

解. 每层级的互补色小波有 8 个方向子带, 这样总共
就有 24 个子带用来进行测试.
其具体的步骤总结如下:
训练阶段: 对 K 幅训练样本图像 Pk, k =

1, · · · ,K

1) 采用数据库附带的基准光照矩阵 Ek 将其转

化为标准光照图像Rk = E−1
k Pk;

2) 将标准光照图像Rk 进行 3 层级互补色小波
分解[30], 即通过式 (5) 和 (6) 得到每幅图像 3 层级,
每层级 8 个方向, 共 24 个子带互补色小波分解系数
矢量 On

k,j =
(
OR,n

k,j ,OG,n
k,j ,OB,n

k,j

)T
, j = 1, 2, 3, n =

π/8, · · · , π;
3) 据式 (12) 求解 Rk 各个子带的协方差矩

阵 Σn
k,j, j = 1, 2, 3, n = π/8, · · · , π, 对 K 幅图

像取均值得到标准光图像的 24 个协方差矩阵
Σn

j = 1
K

∑K

k=1 Σn
k,j, j = 1, 2, 3, n = π/8, · · · , π;

4) 据式 (17), 对数据库附带的基准光照矩阵 Ek

求得每幅训练图像的协方差矩阵 ΣEk = EkE
T
k ,

对 K 幅图像取均值得到光照参数协方差矩阵

ΣE = 1
K

∑K

k=1 ΣEk;
5) 据式 (18) 和 (20) 求解每幅训练图像的 βk,

对K 幅图像取均值得到系数 β = 1
K

∑K

k=1 βk.
测试阶段: 对 L 幅测试图像 Pl, l = 1, · · ·L.
1) 将 Pl 进行 3 层级互补色小波分解[30], 即

通过式 (5) 和 (6) 得到每幅图像的 3 层级, 每层级
有 8 个方向, 共有 24 个子带互补色小波分解系数
矢量 On

l,j =
(
OR,n

l,j ,OG,n
l,j ,OB,n

l,j

)T
, j = 1, 2, 3, n =

π/8, · · · , π;
2)据式 (13)求解图像Pl 层级 j、方向 n的子带

所对应的Qn
l,j、Mn

l,j, 据式 (14) 求解对应的 An
l,j. 对

所有子带的 An
l,j 取均值得 Al = 1

24

∑3

j=1

∑8

n=1 An
l,j.

据式 (20) 求解对应的 αl;
3) 利用获得的 Al 和 αl, 据式 (19) 估计图像 Pl

的对应光照参数矩阵 Êl.
4) 计算 Êl 与数据库所附带标准光照矩阵El 的

角度差 θl = arc cos ElÊl, 获得图像 Pl 光照参数估

计的误差.

4.2 Color checker数据库实验结果与对比分析

本文方法与最近文献所报道最具有代表性的图

像恒常性算法进行了性能比较, 表 1 列出不同算法
对待测 Color checker 数据库中[33], 图像光照预测
结果与标准光照矩阵误差角 θ 的均值、中值与最大

值. 这几种算法在引言中均有介绍, 它们分别为是
White-patch 方法[3]、Gray-world 方法[4]、Shades-
of-gray 方法[5]、1st-order grey-edge 方法[8]、2nd-
order grey-edge 方法[8]、 Gamut mapping 方
法[11]、Edge-based gamut mapping 方法[12]、改进

的高光方法[7]、树状稀疏表达[25]、AlexNet+SVR神
经网络方法[18]、CNN 神经网络方法[34]、Exemplar-
based 方法[16]、Natural image statistics 场景统计
方法[24]、Bayesian 方法[13]、Spatio-spectral statis-
tics 方法[15] 和本文的方法 (CCWT statistics).
从表 1 可以发现: 神经网络类方法[18, 34] 结果

与本文的结果相近, 但本文的方法最大误差较小, 显
示出它具有更好的一致性. 神经网络类方法需要据
使用者的经验手动调整网络结构和权值策略, 此外
它也无法分析解释所得结果原理与误差来源, 从而
无法从原理上对其进行改进和提高. 而贝叶斯方法
可以从假设开始, 通过数据更新假设, 这样就从原理
上给出了解决问题的方案, 而不是像神经网络那样
仅利用数据来得到结论. 贝叶斯方法天然地可以处
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理不确定性, 可以为现有模型提供新的证据和做神
经网络不擅长的事情.

为了探究本文方法优于文献报道贝叶斯类方法

的原因, 我们将本文方法与空间频谱统计方法[15] 进

行了进一步对比. 空间频谱统计方法在空域进行三
种尺度平滑滤波后, 再用径向指数分布来建模, 它
采用固定的先验知识比例 α. 本文方法通过在互补
色小波域, 对图像建模, 并用互补色小波域的场景信
息来调整先验知识的占比 α. 作为比较, 我们加入
用互补色小波域建模和固定先验知识占比 α 的实验

结果, 如表 2 所示. 可以看出互补色小波域建模与
互补色小波域的场景信息均对改善实验结果有帮助.
互补色小波域建模是对整体框架的搭建, 误差减小
0.2 左右. 而互补色小波域的场景信息对本实验有进
一步改善, 误差则进一步减小 0.1 左右, 这表明本文
方法在均值、中值、最大值误差上均较前沿统计方

法有所改善, 取得较为显著的成果. 为公平起见, 本
文的场景信息提取, 完全参考传统 Retinex 框架下
Gray-edge 类方法的自然场景建模[24] 的方法.
在运算复杂度方面, 互补色小波的单通道开销

为传统小波的 9 倍, 这样 3 个颜色通道的计算开销
则为单通道传统小波的 27 倍[30]. 单通道传统小波
可采用快速金字塔运算结构进行计算, 其计算开销
约等于进行一次空域图像逐点卷积操作. 作为比较,
空间频谱统计方法[15] 需要对 3 个颜色通道, 且每
个颜色通道做 3 种尺度 (方差) 的高斯滤波卷积, 这
样其计算开销约为 9 倍的空域图像逐点卷积. 因而,
理论上互补色小波分解近似为空间频谱统计方法计

算开销的 3 倍. 我们在 Intel Core i7 4770 CPU,
3.40GHz 主频, 8 GB 内存的计算机上进行了运行
对比, 每幅图片互补色小波分解的计算开销为 17.8
秒, 而空间频谱统计方法则为 4.2 秒, 两者约为 4:1
的关系, 基本验证计算复杂度的分析.

4.3 SFU HDR数据库上的实验

SFU HDR数据库包含了室内外共 105张HDR
图像. 人眼视觉面对真实世界时, 所处理的都是高
动态的真实场景. 因此在高动态数据库上验证算
法的有效性很有意义. 表 3 比较了几种算法光照
预测结果与标准光照矩阵误差角 θ 的均值、中值

表 1 COLOR CHECKER RAW 格式数据库各种颜色恒常性算法结果的角度误差

Table 1 Angular errors for different color constancy methods on the COLOR CHECKER RAW database

方法 误差均值 (◦) 误差中值 (◦) 误差最大值 (◦)

White-patch[3] 7.4 5.6 40.6

Gray-world[4] 6.3 6.3 24.8

Shades-of-gray[5] 4.9 4.0 20.0

1st-order grey-edge[8] 5.2 4.5 19.7

2nd-order grey-edge[8] 5.0 4.4 16.9

Natural image statistics[24] 4.0 3.1 26.2

Gamut mapping[11] 4.1 2.3 23.2

Edge-based gamut mapping[12] 6.5 5.0 29.0

Exemplar-based[16] 3.1 2.3 16.3

Improved specular edge[7] 4.9 3.3 28.3

Multi-cue tree-structured[25] 3.3 2.2 18.2

AlexNet+SVR[18] 4.7 3.1 29.2

Using CNNs[34] 2.9 2.1 14.8

Bayesian[13] 4.7 3.5 24.5

Spatio-spectral statistics[15] 3.1 2.3 14.8

Proposed CCWT statistics 2.8 2.2 14.5

表 2 贝叶斯颜色恒常性算法结果比较

Table 2 Comparison between Bayesian color constancy methods

方法 误差均值 (◦) 误差中值 (◦) 误差最大值 (◦)

Spatio-spectral statistics[15] 3.1 2.3 14.8

CCWT with fixed α 2.9 2.2 14.6

Proposed CCWT statistics 2.8 2.2 14.5
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表 3 SFU HDR 数据库各种颜色恒常性算法结果的角度误差

Table 3 Angular errors for different color constancy methods on the SFU HDR database

方法 误差均值 (◦) 误差中值 (◦) 最差 25% 样本均值 (◦)

White-patch[3] 6.3 3.9 –

Gray-world[4] 8.0 7.4 15.0

Shades-of-gray[5] 5.7 3.9 12.7

1st-order grey-edge[8] 6.0 3.9 13.6

Corrected-moment[9] 4.0 3.2 –

Double-opponency[35] 6.2 3.5 14.0

Proposed CCWT statistics 4.4 3.1 9.8

与最差 25% 样本的均值. 这些算法包括 White-
patch 方法[3]、Gray-world 方法[4]、Shades-of-gray
方法[5]、1st-order Grey-edge 方法[8]、Corrected-
moment 方法[9]、Double-opponency[35] 方法和本

文的方法 (CCWT statistics). 表 3 表明: 本文方法
在高动态范围时有良好的表现.

5 总结

本文借助于处理互补色的工具–互补色小波, 建
立了不同颜色光照图像的互补色统计特性, 从而建
立了互补色理论与颜色恒常性/白平衡问题的联系.
在贝叶斯统计分析框架下, 本文通过训练学习

标准光照图像互补色域统计模型的参数, 它们包括
反映图像多层级、多方向、具有不同互补色分布特

征的互补色小波系数的协方差矩阵等; 再通过将未
知光照图像进行同样的互补色小波分解, 并将其在
不同层级、方向、互补色系数的分布规律结合先验

知识, 来对光照参数矩阵进行贝叶斯估计. 实验结
果表明, 本文的互补色统计模型与先验知识的结合,
能有效利用互补色理论相关信息来解决颜色恒常

性/白平衡问题, 而其结果与列出的最好文献算法相
当, 其在常用数据库上估计到的光照参数误差中值
减小 0.1◦, 而均值和最大值则减小 0.3◦.
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