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Abstract　Theproblemofcoloringflowerlinedrawingswithmeticulouseffectbasedonareference
imageisaddressed．ExistingreferenceＧbasedcoloringalgorithmsforlinedrawingaredifficulttolearn
andsimulatetheuniquecolorgradienteffectofmeticulousflowerpaintings．Moreover,thereference
imageinthesealgorithmsisusuallyrequiredtohavesimilargeometriclayoutstructuretotheline
drawing,whichlimitstheapplicabilityofthealgorithms．Therefore,itisdifficulttodirectlyapply
existingalgorithmstoaccomplishcoloringoflinedrawingswithmeticulouseffect．Onthebasisof
conditionalgenerativeadversarialnetwork(CGAN)framework,acoloringalgorithmforflowerline
drawingswithmeticulouseffectisproposedbymeansofsemanticmatchingbetweenthereference
imageandthelinedrawing．Intermsofnetworkstructuredesign,theproposedalgorithmusesUＧNet
asthebasisofthegeneratoranddesignstwoadditionalsubＧmodules．Oneisthesemanticpositioning
subＧmodule．ThismodulepreＧtrainsasemanticsegmentationnetworktogenerateasemanticlabel
mapoftheflowerlinedrawing．Thelabelmapisencodedasanadaptiveinstancenormalizationaffine
parameterandthenintroducedintothecoloringmodeltoimprovetherecognitionabilityofdifferent
semanticregionsandtheaccuracyofcolorpositioning．TheotheristhecolorcodingsubＧmodule．This
moduleextractsthecolorfeaturesofthereferenceimage,andthensplicestothefirstthreedecoding
layersofthegenerator,in which way,thecolorinformationisinjectedintothecolor model．
Combiningthis modulewithsemanticlocation module,ouralgorithm enhancesthelearningand
simulationofgradientcolorpattern．Innetworktrainingstage,thealgorithmdoesnottrainthemodel
on“originalmeticulousflowerworkＧflowerlinedrawing”datapairs．Instead,aperturbedversionof
theoriginalworkviasuchperturbationoperationsasdisturbingtheoriginalgeometricstructureis
generatedandthen“perturbedversionＧflowerlinedrawing”datapairsareusedtotrainourmodel,

whichturnsouttoreducethemodel’sdependenceonthespatialgeometrylayoutoftheoriginalwork
andtothenimprovetheapplicabilityoftheproposedalgorithm．Theexperimentalresultsshowthat
theproposedalgorithmhasacorrectresponsetothecolorsemanticsofthereferenceimageselectedby
theuser．Itisalsoshownthattheintroducedstructureofsemanticpositioning moduleandcolor



codingmodulecouldimprovethesimulationeffectofgradientcolorsandrealizethecolorizationofthe
flowerlinedrawingundertheguidanceofdifferentreferenceimages,aswellasdiversifiedcoloring
results．

Keywords　meticulousflowercoloring;semanticmatching;conditionalgenerativeadversarialnetwork
(CGAN);semanticsegmentationnetwork;adaptiveinstancenormalization

摘　要　研究基于参考图像的花卉线稿图的工笔效果上色问题．现有的基于参考图像的线稿图上色算法

对工笔花卉画特有的色彩渐变的特点难以学习和模拟;此外通常还要求参考图像与线稿图具有相似的

几何布局结构,这也限制了算法的适用性,故而直接采用现有算法难以实现线稿图的工笔效果上色．基
于条件生成对抗网(conditionalgenerativeadversarialnetwork,CGAN)框架,提出了一种将参考图像

与线稿图进行语义匹配的花卉线稿图工笔效果上色算法 RBSMＧCGAN．该算法在网络结构设计方面,
以 U 型网络(简称 UＧNet)为生成器基础,设计了２个附加子模块:１)语义定位子模块．该模块预训练了

一个语义分割网络,以生成花卉线稿图的语义标签图,该标签图编码后作为自适应实例归一化的仿射参

数引入到上色模型中,提升对不同语义区域的识别能力,进而提高颜色定位的准确性．２)颜色编码子模

块．该模块提取参考图像的颜色特征,而后将该特征拼接到生成网络解码层的前３层,利用这种方式将

颜色信息注入上色模型,与语义定位模块相配合加强算法对渐变色的学习和模拟．另外,算法在网络训

练方面改变传统的“工笔花卉原作 花卉线稿图”数据对的训练方式,通过打乱原作的几何结构等摄动操

作生成原作摄动图,采用“原作摄动图 花卉线稿图”数据对进行网络训练,降低了模型对原作空间几何

结构的依赖性,提升了算法的适用性．实验结果表明:该算法对用户选择的参考图像的颜色语义具有正

确的响应,所引入的“语义定位＋颜色编码”的结构设计提升了对渐变色的模拟效果,实现了在不同参考

图像指导下的花卉线稿图的工笔效果上色,可快速生成多样化的上色结果．

关键词　工笔花卉上色;语义匹配;条件生成对抗网络;语义分割网络;自适应实例归一化

中图法分类号　TP３９１

　　工笔花卉画是中国传统绘画形式之一,创作过

程通常分成线描图绘画和上色２个阶段．首先以线

笔勾勒出物体工整细致的外形结构形成线稿图,而
后结合主客观因素灵活涂色完成线稿的上彩．其中

上彩技法最能表现工笔花卉画的视觉效果和艺术

性,传统手工上彩采用薄色多涂的方式,每次蘸取少

量精心调制的颜色进行均匀涂抹,重复多次,渲染出

对象的明暗关系和层次变化以提升画面的质感．这
一阶段耗时耗力,特别是一幅线稿图如果想渲染成

不同色调风格的效果,每一次都需要重新调色、重新

薄染．本文针对工笔线稿图的自动上色问题进行研

究,用户可选定已有的、心仪的工笔彩图作为参考图

像,本文系统通过仿真算法自动提取参考图中的色

调对输入的花卉线稿图进行颜色渲染,生成与参考

图色彩风格相近的工笔彩图．用户通过选定不同的

参考图像,就可快速获得线稿图不同的渲染效果．
本文的研究工作属于图像上色方向,图像上色

是计算机视觉领域的研究热点之一,当前深度学习

的兴起和发展对其产生了很大的促进作用．图像上

色按上色主体可分成灰度图像上色和线稿图上色．
基于深度学习框架的灰度图上色[１Ｇ２]研究取得了较

好的效果,上色算法依据灰度图自身携带的亮度、纹
理信息识别不同的语义对象,进而渲染出自然真实

的图像色彩;而本文的研究对象是线稿图上色,线稿

图仅勾勒物体的外形轮廓和主要线条,没有亮度以

及明暗信息,且本文的上色目标不是渲染出真实感图

像,而是模拟工笔画色彩效果,这就带来了上色过程

中对线稿对象语义的辨识和艺术效果处理上的难度．
目前基于深度学习的线稿图上色方法根据交互

方式通常分成两大类:

１)用户通过笔划、颜色文本词、引导图等形式

设计配色信息,算法将颜色信息引入到上色模型中完

成上色,上色方法通常在交互式场景下完成[３Ｇ４]．２０１８
年,Zhang等人[５]通过颜色线条指定线稿图各区域的

颜色,用条件生成对抗网络(conditionalgenerative
adversarialnetwork,CGAN)对同质区域进行色彩

扩展完成上色,算法通过反复调整颜色线条能实现

精细化的上色,但也导致需要较多的人机交互;Qiao
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等人[６]根据文本生成图像,又对图像重新生成文本

描述,在保证原始文本和生成文本语义一致性的前

提下,约束中间图像和文本不同模态数据之间的语

义对齐,因为涉及对不同模态数据的理解,故文本标

签在颜色作用域的定位上表现不佳;李媛等人[７]针

对线稿图工笔花卉的上色设计了一种新的作为人机

交互的花色注意力图,对花朵的颜色类别和位置进

行刻画,既实现了对颜色的控制,又加强了区块色彩

的学习,对工笔画特有的渐变色的模拟效果较好,但
对色彩的控制还比较粗糙,仅将色彩分成４种类型．
这种上色方式可实现用户设计、模型驱动的半自动

艺术创作,比较适用于有一定美术基础的用户,但形

态各异的交互设计方式需要用户花更多的精力去适

应,且算法难以快速呈现多样化的结果．
２)基于参考图像的色彩仿真方法[８Ｇ１０],用户选

取已有的彩色图像作为配色样板,算法实现整体色

彩风格的迁移,这种方式自动化程度较高,适合一般

用户使用．２０１６年,Gatys等人[１１]提出一种艺术风

格(迁移)的神经算法(aneuralalgorithmofartistic
style,ANAS),当参考图像的艺术风格鲜明奔放时

(如印象派油画、波普艺术),迁移的效果较好,但工

笔画色彩典雅工丽,使用该方法上色效果不佳;

Huang等人[１２]提出无监督的多模态图像转换模型,
将图像空间解耦成内容空间和风格空间,通过保留

内容特征,融入不同参考图像的风格特征实现多模

态输出,该方法适用于不同的图像转换任务,包括工

笔线稿图上色,但由于采用无监督的训练方式,较难

控制内容和风格的融合程度,如果参考图像与线稿

图的空间结构存在较大差异,可能导致生成结果局

部失色甚至缺失对主体对象的颜色渲染;２０２０年,

Zhang等人[１３]提出基于参考图像的跨域图像转换

模型,通过构造一个相关性矩阵,学习２个域图像的

密集语义对应关系,根据对应关系在参考图像中找

到与源图每个图像块最匹配的区块,之后训练一个

转换网络融合图像块特征,以提升生成效果．该方法

应用于线稿图上色能较好地将参考图像的整体色调

转移到线稿图中,但对边界的定位较粗糙,容易出现

上色不足或颜色溢出的现象;针对基于参考图像的

线稿图上色模型在训练过程中图像数据集不易构造

的问题,Lee等人[１４]提出了对原作进行扭曲、颜色

扰动等得到训练彩图,然后分别提取训练彩图和线

稿图的卷积特征,在语义层面上寻找二者不同区域

最匹配的图像块,从而实现线稿图上色．但是由于线

稿图和彩色图携带的信息差异较大,语义匹配时容

易出错,生成图像易出现色彩失真．上述各种方法在

线稿图上色方面取得了一定的效果,但是当参考图

像和输入的线稿图结构差异较大时,易产生语义信

息匹配错误而导致上色错误、溢出等问题;并且由于

这些上色过程缺乏针对工笔画特有的渐变色进行模

拟的功能设计,因而用于工笔花卉上色的模拟效果

不佳．
鉴于上述不足并针对工笔花卉画的染色特点,

本文基于 CGAN 框架,提出了一种将参考图像与

线描图进行语义匹配的工笔花卉上色仿真算法

(referenceＧbasedandsemanticmatching,RBSMＧ
CGAN)．该算法在网络结构设计方面,将生成器设

计成３个模块:UＧNet模块、线稿语义定位模块和参

考图颜色编码模块．其中 UＧNet为生成器基础,对输

入线稿图进行编、解码,生成同尺幅的工笔彩图;线
稿语义定位模块是一个预训练的线稿语义分割网

络,所生成的语义标签图将信息引导到 UＧNet的解

码器部分,帮助上色模型识别线稿不同的语义区域;
参考图颜色编码模块提取参考图的颜色特征导入

UＧNet,而不对其进行语义分割,参考图像和线稿图

之间的空间语义对应关系是通过本文设计的训练方

式学习到的,最终完成将参考图像的颜色准确定位

到线稿图对应的语义区域．这３个模块设计有助于

对参考图像渐变色的捕获、学习和模拟．其次,算法

在网络训练方面摒弃了传统的“工笔花卉原作 花卉

线稿图”数据对的方式,采用“原作摄动图 花卉线稿

图”数据对进行训练,同时还设计了合适的损失函

数,２种设计策略降低了模型对原作空间几何结构

的依赖性,因而在算法应用时无需特别顾及参考图

像的几何构成,参考图的选择就有了更大的自由度,
提升了本文算法的适用性．

１　算法主要思想及流程图

１．１　流程图及分析

本文提出的 RBSMＧCGAN 工笔花卉上色算法

的网络训练流程如图１所示,网络由预训练的语义

分割网络、生成器以及判别器３个主要部分构成．
为了提升对花卉线稿图不同语义区域的识别能力,
本文预训练了一个语义分割网络对花卉线稿图进行

分割,训练时分割得到的语义标签图连同花卉线稿

图以及原作摄动图同时输入到生成器中．在语义标

签图的指导下,生成器网络学习花卉线稿图和原作

摄动图之间的空间语义对应关系,根据语义将原作
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摄动图的颜色信息迁移到花卉线稿图的对应区域,
进而完成上色．(花卉线稿图,原作)或(花卉线稿图,

生成图像)构成的二元组作为正∕负样本对输入到判

别器网络,训练网络识别真假图片．

Fig．１　FlowchartofRBSMＧCGANnetworkintrainingstage
图１　训练阶段 RBSMＧCGAN网络流程图

　　测试及应用阶段的网络流程如图２所示,输入

花卉线稿图以及选定的一幅已有的彩色图像作为参

考图像,参考图像的布局结构可以不同于线描图,训
练好的生成器自动将花卉线稿图渲染成符合参考图

像色调信息的工笔彩图,同时参考图像中花、叶、背
景等颜色按照语义对应关系自然传递到花卉线稿图

的对应位置．通过选取不同的参考图像,可以快速将

花卉线稿图渲染成不同色调风格的彩图效果．

Fig．２　FlowchartofRBSMＧCGANnetworkin

applicationstage
图２　应用阶段 RBSMＧCGAN网络流程图

本文的主要工作是生成器的构造和训练方式的

设计,分别在后续第２节和第３节进行详细论述．下
面仅就判别器和损失函数的设计进行分析．
１．２　判别器与损失函数

传统判别器模型普遍采用深度卷积网络,利用

网络自主学习表征图像的特征,当网络输入真实图

像和生成图像时输出一个概率值,该值表示输入图

像属于真实图像的概率．此方法用于评估生成图像整

体质量上表现较好,但是工笔花卉画上色仿真在细节

生成上要求较高,比如边缘处颜色处理、渐变色的模

拟等．为了加强局部区域的颜色学习,本文采用块生

成对抗网络(patchgenerativeadversarialnetwork,

PatchGAN)[１５]对图像局部区域进行评估．具体思路

是将图像划分成一系列７０×７０的图像块,判别器网

络对每个图像块的生成质量进行评估,最后对所有

图像块的判别结果取平均即为整幅图像的判别结

果,该结果作为目标函数的损失项更新生成器和判

别器的网络参数．
本文的损失函数除了使用Ladv对抗损失约束生

成图像符合原作的颜色分布外,还引入L１ 损失,惩
罚网络生成图像与原作的颜色差异．L１ 损失硬性要

求生成图像和原作的像素对齐,可能导致生成图像色

彩在空间上不连续,为了消除这一现象,进一步新增

了Lf 特征损失,使得生成图像和原作在高层语义上

对齐．本文上色网络最终的损失函数LRBSMＧCGAN为:

LRBSMＧCGAN＝λadvLadv＋λ１L１＋λfLf, (１)

Ladv＝min
G

max
D

Ex~pδ(y) lnD(x,y)[ ] ＋

Ec~perturbe(y),x~pδ(y)[ln(１－D(x,G(c,x)))],(２)

L１＝Ec~perturbe(y),x~pδ(x),y~pδ(y) y－G(c,x)１[ ] ,

(３)

Lf＝Ec~perturbe(y),x~pδ(x),y~pδ(y)[ϕ(y)－

ϕ(G(c,x))１], (４)
其中,λadv,λ１,λf 分别表示Ladv对抗损失、L１ 损失和

Lf 特征损失的正则系数,c表示原作摄动图,x 表示

花卉线稿图,y 表示原作;G(c,x)表示生成器以花

卉线稿图x 和参考图像c 为条件输入时的生成结

果,ϕ(y)和ϕ(G(c,x))表示在ImageNet数据集[１６]

上的预训练模型 VGG１９ 对 原 作y 或 生 成 图 像
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G(c,x)提取的中间层特征;D(x,y)与D(x,G(c,

x))表示输入图像y 或G(c,x)属于真实图像并且

跟花卉线稿图x 同线条结构的概率．

２　RBSMＧCGAN生成器设计原理及结构

如图３所示,生成器网络包括３个分支,最上方

的分支是以 UＧNet为基础的网络结构,负责将花卉

线稿图转换成工笔彩图;中间分支是语义定位模块,
辅助生成器提升对不同语义区域的颜色渲染效果;
最下方的分支是颜色学习模块,提取参考图像的颜

色信息,将其引入到生成器网络中．３个分支相辅相

成,最终完成将参考图像的颜色迁移到花卉线稿图

对应的语义区域．

Fig．３　ArchitectureofgeneratorofRBSMＧCGAN
图３　RBSMＧCGAN生成器结构

２．１　基础的UＧNet结构

现有的“编码 解码”生成器结构[１７]通过编码网

络提取图像特征,又经解码网络重构回原始输入图

像空间,可以实现图像的异质转换,包括将花卉线稿

图转换成工笔彩图．由于卷积网络经过一系列卷积

下采样可能丢失图像的空间特征以及线条信息,
导致生成结果颜色平缓、边缘轮廓模糊不清．针对

这个问题,本文的生成模型采用 U 型网络(简称 UＧ
Net)[１８]作为基础框架,UＧNet引入了跨层连接的结

构,将编码网络的特征复用到解码网络,如图３蓝色

箭头所示,该结构加强了特征在不同层之间的传递,
缓解了深层特征偏重刻画全局语义可能丢失浅层特

征的不足．
如图３所示,生成器包含１０层,卷积核采用４×

４,各层具体参数如表１所示．其中Conv２d表示２维

卷积层,Deconv表示反卷积,ConditionalIN表示条

件实例归一化,ReLU 表示修正线性单元,LReLU
表示带泄露修正线性单元,tanh表示双曲正切函数．
２．２　语义定位模块

工笔花卉上色仿真任务对对象语义区域定位的

精确度要求较高,确保颜色准确定位到不同位置至

关重要,而颜色定位需要考虑３个问题:１)花卉线稿

Table１　ParametersoftheBasicGeneratorUＧNet

表１　基础生成器UＧNet的参数

基础生成
器结构

层 结构
卷积核
个数

步长

编码器

解码器

层１ Conv２d; ６４ ２

层２
LReLU,Conv２d,
ConditionalIN; １２８ ２

层３
LReLU,Conv２d,
ConditionalIN; ２５６ ２

层４,５
LReLU,Conv２d,
ConditionalIN; ５１２ ２

层６
ReLU,Deconv,
ConditionalIN; ５１２ ２

层７
ReLU,Deconv,
ConditionalIN; ２５６ ２

层８
ReLU,Deconv,
ConditionalIN; １２８ ２

层９
ReLU,Deconv,
ConditionalIN; ６４ ２

层１０
ReLU,Deconv,

tanh; ３ １

图不同语义对象的线条结构相似,如果生成网络错

误地划分了语义区域进而颜色渲染,可能出现不协

调的色块;２)若边界定位不够准确,着色边界较模糊,
仿真结果边缘处可能出现颜色溢出或者颜色不足,
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降低生成图像的艺术性;３)在网络训练阶段,原作摄

动图与线稿图的空间布局虽然不同,但是语义内容

上高度相关,测试阶段如果选取与花卉线稿图花型、
形态或者布局上差异较大的参考图像,可能无法将

颜色信息正确地迁移到线稿图．考虑到 UＧNet在特

征提取中表现较好,但是对语义区域的识别不够精

确,本模块设计并预训练了一个基于pix２pix网络

模型[１５]的语义分割网络,将花卉线稿图划分成３个

语义区域,分别是花朵、叶子以及其他区域,指导生

成网络区分不同对象,进而将参考图像的颜色传递

到花卉线稿图的不同位置．
线稿图只有线条信息,不同语义区域难以区分,

故本文借助预训练的语义分割网络将线稿图划分成

不同语义区域,并将分割结果嵌入到 UＧNet生成器

解码网络．而对于参考图像,不同语义对象之间的颜

色存在较大差异,颜色即可较好地区分不同语义区,
因此不再进行语义分割,使用颜色学习模块编码提

取参考图的颜色特征后将其引入到 UＧNet网络．线
稿图与参考图像之间的颜色语义关联关系可通过本

文设计的训练方式学习获得．参见本文第３节．
花卉线稿图的分割结果是一幅与原图相同尺

寸、不同语义区域用不同颜色指代的语义标签图,参
见图３．如果直接将语义标签图拼接到生成网络的特

征层,生成网络归一化的过程可能丢失语义信息．
２０１７年 Huang等人[９]提出的自适应实例归一化

(adaptiveinstancenormalization,AdaIN)被用在多

种类型的图像生成任务中,比如风格迁移．AdaIN通

过改变特征图每个通道上的实例归一化的系数将风

格特征引入到网络结构中,又由于实例归一化的系

数在每个通道上是不同的,因而可实现风格特征的

空间自适应调整．AdaIN的计算公式为

A(x,y)＝σ(y)x－μ(x)
σ(x)

æ

è
ç

ö

ø
÷ ＋μ(y), (５)

其中,x 表示内容特征,μ(x)和σ(x)分别表示x 的

均值与均方差;y 表示风格特征,μ(y)和σ(y)分别

表示y 的均值与均方差,也即实例归一化中的仿射

参数．本文将自适应实例归一化的思想引入到语义

定位的网络模块,将语义标签图编码后的特征向量

作为自适应实例归一化的仿射参数引入到生成器网

络解码层．语义编码网络的结构设计如图４所示．相
关的计算为:

Fc,h,w＝αc,h,w(Mask)fc,h,w－μc

σc

æ

è
ç

ö

ø
÷ ＋

βc,h,w(Mask), (６)

μc ＝
１

H ×W∑
h,w

fc,h,w, (７)

σc ＝
１

H ×W∑
h,w

(fc,h,w)２－(μc)２ , (８)

其中,Mask 表示语义标签图;fc,h,w 表示自适应实

例归一化之前在(c,h,w)位置的特征输入,Fc,h,w 表

示表示经过自适应实例归一化后在(c,h,w)位置的

特征输出,c∈C,h∈H,w∈W,C,H,W 分别表示

当前特征图f 的通道数、高度和宽度．μc 和σc 分别

表示当前输入特征图f 第c 个通道的均值和标准

差．αc,h,w(Mask)和βc,h,w(Mask)既表示语义标签图

经过语义编码后在(c,h,w)位置的２个颜色特征

值,同时也是自适应实例归一化的仿射参数．

Fig．４　Semanticcodingnetwork
图４　语义编码网络

该结构简化了上色模型的语义对象识别过程,
指导上色模型学习参考图像和花卉线稿图的语义对

应关系,提升语义匹配的精确度以及模型渲染与参

考图像外形轮廓差异较大的线稿图的能力;同时该

语义标签图隐式地引入了内部注意力机制,加强了

不同语义区域的颜色学习．
２．３　颜色学习模块

在训练过程和测试过程中,彩色参考图像与花

卉线稿图同时输入到生成网络．彩色参考图像泛指

模型中用到过的提供色彩信息的参考图像．在训练

阶段“彩色参考图像”是原作摄动图,在测试过程中

“彩色参考图像”是用户选取的工笔彩图．UＧNet编

码部分完成花卉线稿图的线条信息提取,在参考图

像颜色信息的提取方法上,本文设计的颜色编码网

络由２层卷积神经网络构成,结构如图５所示．该模

块用于提取参考图像的颜色特征,并将其拼接到生

成器解码网络的前３层中(图３绿色箭头所示),通
过该方式将颜色信息引入上色模型,同时拼接到低
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分辨率的特征层可以避免对参考图像颜色布局信息

的依赖,提升模型泛化性．

Fig．５　Colorcodingnetwork
图５　颜色编码网络

在应用阶段用户可以选取任意一幅花型、形态

和空间结构与线稿图不同的工笔彩图作为上色参

考,算法将颜色信息传递到花卉线稿图对应的语义

区域,进而完成工笔花卉线稿图的上色仿真．要实现

该过程单纯依靠颜色编码网络是不够的,还必须与

训练阶段的策略相结合,具体参见第３节．

Fig．７　Thegenerationofperturbedimageoftheoriginal
图７　原作摄动图生成

３　训练过程的处理策略

３．１　网络训练策略

本文的网络训练过程参见图１,整个流程建立

在CGAN的训练基础上,其中关键点是生成器训练

时配对的彩色图像的构造．成对的“工笔花卉原作

花卉线稿图”可以通过收集及边缘检测算法得到,但
是构造反映工笔花卉颜色信息的训练参考图像数据

集十分困难,如果将原作直接当成训练参考图像可

以节省很多人力物力,但是原作和输入线稿具有完

全相同的线条结构,特征表达能力过强,将导致上色

网络学到除颜色信息之外的其他信息,比如线条信

息等．这样训练的网络在应用时当用户选择的与花

卉线稿图结构形式差异很大的参考图像,会出现错

误的响应．当训练的网络过度依赖原作,可能导致生

成图像出现极端情况,即上色结果图是花卉线稿图

和参考图像线性叠加的结果,如图６(c)所示．
针对这个问题,本文提出训练时对原作进行翻

转、错切等几何变换,打乱图像空间结构得到摄动图

Fig．６　Wronggenerationresultsofusingoriginal
imageintrainingstage

图６　训练过程采用原作的错误生成结果

像作为训练阶段的参考图像,既降低线稿图和参考

图像结构上的相似性同时又能保留线稿图上色所需

的颜色信息．除了几何变换,本文的摄动图还采用基

于像素点的圆形扭曲变形操作,公式为

q＝p－ r２－|p－o|２

(r２－|p－o|２)＋|m－o|
æ

è
ç

ö

ø
÷

２

(m－o),(９)

其中,o表示圆心像素点,r 表示圆的半径,m 表示

圆心像素点o 移动后的位置,p 表示圆内任意一个

像素点．当圆心o 转移到位置m 后,圆内像素点p
由像素点q的位置转移而来,也就是说像素点q 的

颜色决定了变形后像素点p 的颜色．式(９)表明离圆

心越远的像素点,对应的偏移量越小,发生形变的程

度就越小．
该步骤使得原作摄动图和花卉线稿图线条结构

在像素层面也有较大差异,希望上色网络学习到训

练参考图像的颜色信息,而摒弃对象的位置、结构等

信息．
考虑到原作摄动图由原作变换而来,可保持内

容上的相关性,同时在颜色上也具有强关联,为了降

低对颜色的强依赖,本文对摄动图进一步做模糊处

理,采用５×５的高斯滤波核处理图像,达到图像色

彩模糊化的目的,同时不会过度损失像素点的颜色

值,提升模型的鲁棒性．训练用的参考图像最终经由

对原作采用翻转、错切、扭曲和模糊化处理后获得,
本文称之为原作摄动图,具体步骤如算法１所示．
４个摄动操作与顺序无关,结果如图７所示:
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算法１．原作摄动图的生成算法．
输入:工笔花卉原作A１;
输出:工笔花卉原作对应的摄动图A５．
记当前输入图像为A１,大小为m×n,摄动处理

过程有４个步骤:

① 模糊．使用５×５高斯滤波器对图像A１ 滤波

得到图像A２．
② 错切．图像A２ 从上到下,第i行往左移动int

(i∕１５)个像素,并将左侧延展出来的直角

三角图像块填充到右侧空白的三角形中,
得到图像A３．

③ 翻转．将图像A３ 左右翻转得到图像A４．
④ 扭曲．按式(９)对图像A４ 中的像素点进行扭

曲变形,进一步打乱图像的空间位置信

息,得到图像A５,即工笔花卉原作的摄动

图．其中,半径r＝５０．
同时本文设计的训练方式是将“原作摄动图 原

作线稿图”配对输入生成器并要求生成器的输出结

果为原作,如图８所示,原作摄动图与原作线条的空

间结构发生了一定的变化,这就形成了训练彩图与

线稿图线条结构的差异性;训练时要求生成器输出

的结果是工笔画原作,这一方式就使得摄动图的颜

色信息(花朵、叶子、花梗、背景)可以关联到该颜色

在线稿图对应的语义位置,同时我们在生成器中引

入线稿语义分割模块,可使生成器更准确地定位颜

色语义区．在训练完成后,网络应用时,参考图像就

类似于摄动图的角色,如图２所示,尽管参考图的线

条结构可以与输入的线稿图有较大差异,但依然生

成器可以较好地捕捉参考图的色彩信息并与输入线

稿图相关联．

Fig．８　FlowchartofRBSMＧCGANgeneratornetworkintrainingstage
图８　训练阶段 RBSMＧCGAN生成器网络流程图

３．２　数据集的收集与处理

本文使用的“工笔花卉原作 花卉线稿图”数据

集是从网络上收集获得,类别较丰富,涵盖牡丹、荷
花、虞美人、郁金香、菊花等花卉种类．针对数据集中

图片分辨率低以及数据不平衡等问题,采取图片筛

选、去水印、数据增强等预处理操作;最终构造了一

个包括１９６１幅图片的训练集,其中２５９幅工笔花

卉有画家手绘的对应花卉线稿图线稿,其余线稿

图则通过扩展高斯差分算法(extendeddifferenceof
Gaussians,XDoG)[１９]提取工笔花卉的边缘线条获

得．此外,本文上色仿真算法基于卷积神经网络,通
过卷积核学习图像特征,为了防止图片大小悬殊引

起卷积核参数收敛困难,网络训练不稳定,将数据集

中图片的尺寸统一设置成２５６×２５６．

高斯差分(differenceofGaussians,DoG)是基

于二阶微分的边缘检测算子,通过计算二阶导过零

点得到１~２个像素宽的细边缘．DoG对图像进行不

同尺度的高斯滤波得到２幅高斯图像,而后计算

２幅高斯图像的差值得到边缘图,相当于一个带通

滤波器,能过滤颜色渐变引起的假边缘,但是也可能

过滤掉弱边缘．XDoG 是对 DoG 的改进,通过设置

阈值保留差分图中边缘强度低的弱边缘．此外,为了

消除噪声的影响,对检测得到的边缘图进行中值滤

波,最终得到的检测结果线条较连贯、边缘定位较准

确．训练数据集示例如图９所示．
本文使用的线稿图中线条的颜色有深有浅,是

因为文中收集到的图片分辨率不同．分辨率低的图

片携带的信息较少,边缘线条较模糊,对应的线稿图
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Fig．９　Thepresentationofdatasetinthispaper
图９　本文的数据集示例

线条较细,颜色较浅;反之,线条较粗,颜色较深,再
一个原因是部分工笔画能够收集到画家留下的白描

图,这类白描图通常线条比较清晰、颜色较深．除此

之外,二者没有特殊的含义．为了模型的适应性更

强,训练时浅色线稿图也不做增强．

４　实验结果及分析

本文在 Tensorflow 环境下实现花卉线稿图到

工笔花卉的转换．生成器和判别器使用 Adam 优化

器,学习率设置成０．００００２,迭代２００次,网络的训

练与测试都在 GPUTeslaP１００上运行．
４．１　工笔花卉上色仿真效果

图１０是选取了９幅不同色调的参考图像对１０
幅不同造型的花卉线稿图的上色结果．线稿图按照

花卉类型选取,工笔画作中常见的荷花、牡丹、菊花

各选２幅,余下４幅为虞美人、百合等杂花类;参考

图像按照色调的类型选取,有红、橙、粉、绿、蓝、紫
等,基本涵盖了工笔画常见的色调类型．图１０(b)粉
色和绿色的组合勾勒出春天万物复苏、欣欣向荣的

景象;图１０(c)由红色花朵和明黄的背景组成,鲜明

的色彩造成视觉冲击;图１０(d)用相近色系的冷色

烘托出牡丹的清新别致;图１０(e)深蓝的牡丹别具

风格;图１０(f)是宋代工笔芙蓉花,采用石色,颜色

厚重;图１０(g)粉白色的玉兰花开的绚烂,在灰绿叶

子的陪衬下独显清冷明艳;图１０(h)使用墨绿色的

叶子以及浅绿的背景,衬托出桃红色花朵的鲜艳明

亮;图１０(i)在嫩绿色叶子的衬托下,白色花朵愈加

显现得干净纯洁;图１０(j)呈现了淡蓝色细长的菊花

花瓣,与其他工笔花卉花型相差甚大．对比同一参考

图下的不同线稿的上色效果可以发现,本文方法可

适用于不同构图、造型的花卉线稿图,能较好地将参

考图像的色彩风格按照语义迁移到花卉线稿图中,
生成图像颜色饱和、层次丰富,渐变色的模拟也有较

好的效果．而同一花卉线稿图在不同参考图像的指

导下呈现出不同风格的色彩效果,展示了网络输出

的多样性．可以观察到,本文方法对参考图像的选取

约束较小,如图１０行２荷花线稿图,即使参考图像

中的花朵没有花蕊,生成网络可以通过自主学习的

方式对荷花线稿图中的花蕊上色．这是上色模型对

所学习的数据集特点的一般性模拟效果．
画家笔下不少工笔花卉都有描绘花蕊,本文收

集的数据集中也是如此．因此,在训练时,那些有花

蕊的训练数据对,其花蕊的特征会被模型所学习到．
在模型应用时,如果线稿图有花蕊,即便所选择的参

考图中没有花蕊,上色模型也会对花蕊进行上色．实
验结果可以看出生成图像颜色合理,能较好地模拟

工笔花卉画的色调风格．
４．２　消融实验及分析

为了验证本文设计的算法的有效性,分别对本

文提出的３个主要策略:语义定位模块、特征损失
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Fig．１０　Coloringresultsbytheproposedalgorithm
图１０　本文算法上色结果

函数和摄动图训练方式进行了消融实验及分析．实
验结果表明本文算法在语义提取、颜色定位、渐变色

模拟效果等方面均表现较优．
４．２．１　语义定位模块的消融测试

本文在生成器网络中引入预训练的语义分割网

络,旨在通过语义标签图辅助生成网络识别不同语

义区域,提升参考图像和花卉线稿图空间语义匹配

精确度．为了验证语义分割模块的有效性,实验对比

了有无语义分割模块的生成效果,结果如图１１所

示．没有语义定位模块的生成网络当参考图像和花

卉线稿图的外形轮廓相似时,渲染效果尚可,如图

１１(c)行１芙蓉花,叶子渲染成黄绿色,背景米黄色,
整体颜色风格和参考图像相似;当二者花型或者构

图差异较大时,上色模型颜色定位较差,如图１１(c)
行２牡丹黄色的花朵只有部分上色,且黄色花瓣中

混杂了黑色和红色,仿真效果较差;又比如图１１(c)
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Fig．１１　Comparisonofablationresultswithorwithoutsemanticsegmentationmodule
图１１　有无语义定位模块的消融实验结果对比

行３杂花图叶子中部分区域颜色空洞,缺乏色彩;而
图１１(c)行４荷花花瓣上色不足,花朵上方又出现

了颜色溢出,色彩定位较差．对比本文算法带有语义

定位模块的上色结果,整体色彩风格与参考图像保

持一致,语义定位较准确,图像失真较少;可以看出

语义标签图确实加强了不同区域的颜色学习,生成

结果色彩厚重饱满、过渡自然,比较符合真实工笔花

卉画的颜色分布和特点．
为了定量分析生成图像的质量,本文采用弗雷

歇初始距离(Frechetinceptiondistance,FID)[２０]

进行客观评价,结果如表２所示．FID 通过计算生

成图像和目标图像隐层空间特征的 WassersteinＧ２
距离评估图像的生成质量,分数越低图像越好．由
表２可见,本文算法生成图像的FID 比未使用语义

分割模块的生成图像低,说明语义定位校准模块的

有效性．

Table２　FID ComparisonofImagesGeneratedby

DifferentAlgorithms
表２　不同算法生成图像的FID 对比

算法 FID

本文算法 RBSMＧCGAN １．００

无语义定位模块的本文算法 １．２１

无特征损失Lf 的本文算法 １．０２

ANAS １．１３

MUNIT １．５６

CoCosNet １．４２

４．２．２　特征损失函数消融测试

损失函数可以惩罚生成图像和原作像素点颜色

以及语义的差异,提升上色仿真效果．生成模型常用

L１ 损失缩小生成图和原作的像素点差异,但是没有

语义上的约束,容易导致色彩在空间上不连续,本节

１８２１李　媛等:基于参考图语义匹配的花卉线稿工笔效果上色算法



对比了增加特征损失项Lf 前后生成效果的差异,结
果如图１２所示．从图(１２)可以看出,没有加特征损

失项的生成图像在颜色构成上和参考图像类似,但
是色彩分布不协调,如图１２(c)行１芙蓉花的花朵

左上区域颜色较深,其他区域颜色较浅;图１２(c)行

２蝴蝶兰有的花朵颜色厚重,有的花朵颜色轻薄,缺
乏统一的色调,而本文算法通过加入语义损失,画面

整体颜色柔和统一;图１２(b)行３选取的参考图像

中包括蓝色的牡丹以及白色的花骨朵儿,没有特征

损失的上色模型把蓝色与白色都转移到花卉线稿图

的花朵区域,导致蓝色花瓣中混杂了白色,通过加入

特征损失,在语义上进行约束,生成蓝色色调的花

朵,整体颜色协调．实验表明,加入特征损失后生成

网络能更好地模拟真实工笔花卉的颜色分布．

Fig．１２　Comparisonofablationresultswithorwithoutfeatureloss
图１２　有无特征损失的消融实验结果对比

　　为了进一步评估特征损失的有效性,本文采用

FID 比较特征损失增加前后的生成效果,结果如表２
所示．由表２可以看出,本文带有特征损失Lf 的算

法生成图像的FID 较低于未使用特征损失的生成

图像．
４．２．３　摄动图训练方式消融实验

为了验证基于原作摄动图的训练方式对提升上

色网络泛化能力的效果,本文在训练阶段分别用原

作和原作摄动图作为对应花卉线稿图的参考图像,
在测试阶段选取与花卉线稿图线稿在花型、布局上

有较大差异的参考图像,对比２种方法训练的网络

的上色仿真效果,结果如图１３所示．以原作为参考

图像训练的上色网络难以实现花卉线稿图自动上

色,上色结果出现极端的情况,即输出结果是花卉线

稿图和参考图像的线性叠加．这种现象出现的原因

是训练过程将原作作为参考图像,原作和花卉线稿

图的线条结构相同,所以上色模型将原作的颜色按

像素点的位置进行点对点传递,就能达到花卉线稿

图上色目的,显然这种模型泛化性很差,在实际应用

的时候,对于任意选取的一幅参考图像,通过点对点

传递参考图像的颜色是无法完成花卉线稿图上色．
对比本文训练阶段采用原作摄动图作为参考图像,
在测试的时候即使采用与花卉线稿图线条结构差异

较大的参考图像,算法也能较准确地将参考图像颜

色定位到花卉线稿图的对应语义区域．
４．３　与其他算法的对比结果

ANAS[１１]是一个基于深度卷积神经网络的艺

术风格迁移模型,可将风格图像的颜色和纹理迁移
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Fig．１３　Generationresultsofwhetherusesperturbedimagesintrainingstage
图１３　训练过程是否采用原作摄动图的生成结果

到内容图像;Huang等人[１２]的算法是通过对隐层空

间解耦将参考图像的特征复用到内容图像实现上色

的;Zhang等人[１３]提出的 CoCosNet网络模型是基

于参考图像的跨域图像转换任务的一个通用框架;
本文利用“工笔花卉 花卉线稿图”数据集训练文献

[１１Ｇ１３]所提的模型,比较不同模型的工笔花卉上色

仿真效果,结果如图１４所示．
本文选取了５种不同花型的线稿图线稿和５张

参考图像,由图１４可以看出,ANAS在迁移参考图

像的颜色信息上是可行的,生成结果也反映出参考

图像的颜色构成,但是由于工笔花卉颜色典雅工丽,
不属于风格强烈鲜明的艺术图像,因此风格迁移效

果较差,且颜色定位不够准确．
如图１４(c)行４牡丹以及图１４(c)行５荷花,花

朵区域缺乏颜色渲染,而花卉线稿图的留白区域出

现了颜色色块;图１４(c)行１百合花、图１４(c)行２

茶花、图１４(c)行３蝴蝶兰仅有部分区域色彩尚合

理,大多数区域色彩杂乱,不符合工笔花卉画上色仿

真的要求;Huang等人设计的非成对样本对训练的

网络 MUNIT 表现欠佳,偏向于对背景和线条着

色;CoCosNet能较好地模拟参考图像的颜色,但是

语义区域定位的准确率较差,导致颜色不足．如图１４
(e)行２茶花和图１４(e)行５荷花花朵区域,几乎没

有色彩渲染;有的出现定位错误,如图１４(e)行４牡

丹草绿色的叶子出现红色的色块,影响生成图像的

艺术效果．本文算法能较好地将参考图像的色彩按

照语义迁移到花卉线稿图,在颜色模拟上更接近真

实工笔花卉效果．
为了 更 客 观 地 比 较 本 文 算 法 和 ANAS[１１],

MUNIT[１２],CoCosNet[１３]模型的生成效果,本文采

用FID 进行量化分析,结果如表２所示．从表２可

以看出,本文算法在工笔花卉上色仿真中表现更优．
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Fig．１４　Comparisonofgenerationresultsbyvariousalgorithms
图１４　不同算法生成效果对比

５　结束语

本文提出的基于语义匹配的工笔花卉上色仿真

算法RBSMＧCGAN,实现了花卉线稿图到工笔花卉

色图的转换,通过预训练的语义分割网络划分花卉

线稿图中的不同语义区域,指导参考图像的颜色定

位到花卉线稿图的不同位置,同时,语义标签图隐式

地引入了内部注意力机制,加强了不同区域的颜色

学习,提升了渐变色的模拟效果．针对训练阶段采用

“工笔花卉原作 花卉线稿图”可能导致上色模型过

度依赖,本文提出对原作扭曲变形等几何变换得到

摄动图像作为参考图像．实验表明,本文算法能较准

确地将参考图像的颜色信息传递到任意花型的花卉

线稿图,生成具有工笔画效果的图像．后续研究希望

增强网络结构,生成特殊肌理的背景;对花蕊等细节

部分进行处理,以进一步提升模型的工笔画仿真效

果;生成工笔花卉图的短视频[２１],让图动起来;同时

会考虑将该算法拓展到其他线稿图上色任务中．

作者贡献声明:李媛提出了算法主要思路和实

验方案,完成实验并撰写论文;陈昭炯和叶东毅提出

研究的问题及部分算法方案,并就算法和实验过程

遇到的问题给出指导意见和修改论文．
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