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摘要 

本研究旨在解決以往無法將影片色彩化的問題，設計方法分為兩大部分：首先，我們在

基礎的生成對抗網路上加進了多個模組如：殘差模組以及特徵提取模組，我們實作多種不同

組合的生成對抗網路，並比較其成效。其中，我們利用 COCO dataset 來訓練我們的的基礎模

型。本研究以風景影片為主，因為風景影片的震盪和變化較小。在進入第二階段前，我們利

用 Kaggle 風景圖片資料庫來微調最優的模型。而在第二部分，我們發現生成出的影片會有

色彩不連續性的問題，於是我們提出了三套方案來提高影片整體品質來抵銷模型在前饋過程

中所產生的不確定性以及隨機性。分別為 H.264 編碼技術，ORB 預測個別幀，以及 HSV 提

高色相穩定度。 

壹、研究動機 

此主題是我們閱讀 pix2pix 論文時所發想到的，相對於其他影像轉換問題，黑白圖片色彩

化的難度更高，因此我們想針對此圖像轉換問題進行研究。首先，此問題不僅只是風格轉換

問題(如黑夜轉為白天)，更包含圖像識別問題，須「合理」並依照圖片中的物體進行上色。其

次，由於特定圖像之顏色並不固定，一種物體可能有兩種以上「合理」的顏色，因此，模型

對生成之「穩定度」也極為重要，意思就是針對兩張類似圖片，應該要預測出類似顏色；但

顧及穩定度之同時，卻也要顧及生成色彩的「豐富度」，即生成圖片之彩度。 

而本研究受到近年來發展迅速的「DeepFake」領域啟發，想利用深度學習技術來建構圖像

轉換模型，我希望不僅藉著本研究能探討模型中各種變因對生成結果的影響，也希望能將本

研究延伸並推廣至更通用的模型，不只適用於色彩化問題，更能應用到影像轉換的其他領域。

而本研究另一部份則是改善影片不連續性部分，我們希望建置幾種改善方法。最終我們希望

能改善整體色彩化影片的真實性。 

貳、研究目的 

一、    影像色彩化。 

二、 改善生成影片不連續性問題。 

三、 分析各實作結果及成效差異。 

 

參、研究設備及器材 

一、 軟體環境：Python 3.7、Jupyter Notebook、PyTorch 1.4、Pytorch-Ignite 0.4.2、

OpenCV、Tensorboard 2.4 

 

二、 硬體規格： 
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(一) 中央處理器(CPU)：Intel(R) Xeon(R) Gold 5118 CPU @ 2.30GHz 

(二) 記憶體：128.0 GB 

(三) 圖形處理器(GPU)：2 個 Quadro RTX 5000 (GPU 記憶體 16 GB) 

(四) 作業系統：Linux (Ubuntu 18.04) 

三、 資料來源：coco(2017)、Kaggle Landscape Pictures 

肆、研究過程或方法 

 

圖 1、實驗流程圖 

上圖為我們研究之大致流程圖，由文獻方面的探討和瞭解開始，事先了解過去論文中提

出的各個模型架構，使我們對於此領域能有深厚的知識基礎，接下來就是訓練資料部分的收

集了，我們選定了 COCO 資料集，將資料處理後，開始設計建構模型，訓練完各個模型後，

我們選出最好的模型進行 fine-tune。隨後，就是解決不連續性的部分。我們提出了三個方法：

一、H.264 參考畫面與動作估計 二、ORB 預測個別幀 三、HSV 提高色相穩定度。最後我們

對各方法進行評估及比較。 
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一、 文獻探討 

(一) 模型設計部分：生成對抗網路(GAN, Generative Adversarial Network) 

GAN 是無監督式學習的一種方法，原始目標是學習從潛在空間取隨機變量 z 經由類

神經網路生成 y。其主要包含兩個部分，分別是生成器與判別器，利用梯度下降，同步訓

練兩類神經網路。而隨機變量輸入生成器後得到圖片，然後再輸入判別器；判別器是二

元分類器，圖片經過判別器後會輸出數值以進行區別輸入為真實抑或生成。判別器盡量

從真實圖片與生成圖片中判別出差異處，而生成器的目標則盡可能使生成圖片與真實圖

片一致，以騙過判別器。 兩者持續優化自身參數，理想情況下，最後生成圖片會接近真

實圖片。利用兩者對抗性進行訓練，類神經網路最終能學習將隨機變量映射至真實資料

集之分布。 

而下圖 2 即為 GAN 的原始 objective function(損失函數相反)。以此訓練，判別器盡可

能將真實圖片判別為 1，而將生成圖片判別為 0，以區別其中差異。相反生成器目標則會

盡可能生成可以被判別器判別為 1 的圖片。簡言之，即是控制生成器內部參數使生成圖

片分布向真實圖片分布靠近。 

  

圖 2、GAN 的 objective function 數學式 

(二) 模型設計部分：conditional GAN(c-GAN)與 pix2pix 

c-GAN 是針對原始 GAN 增加條件限制，使得生成之結果不僅需要逼真，還需達成設

立之條件。其訓練方式與一般的 GAN 雷同，主要差別之處有兩部分。首先為生成器之輸

入的改動，是所謂的「condition」，可以是類別抑或圖片，而非僅是隨機變量。其次則為

判別器之更動，判別器的輸入改為生成器之輸出加上條件，訓練判別器從條件及圖片判

別真偽。 

而 pix2pix 也是一種 c-GAN，但其不僅限制生成器與判別器輸入，亦限制生成器之輸 

出。它利用 L1 Loss 或 Perceptual Loss 以限制生成器之輸出，使得生成圖片中的「內容

(content)」與目標圖片一致。  
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圖 3、c-GAN                  圖 4、pix2pix 

(三) 模型設計部分：深度殘差網路(ResNet, Deep residual network)與 U-Net 

ResNet 和 U-Net 此二者皆運用到跳躍連接(skip-connection)。跳躍連接即是將前端模組

的輸出保留至特定模組輸出後，兩者相加抑或拼接。如此一來，當圖片在模型中進行計

算時，後方模組也能經由跳躍連接獲取到前端的訊息。而跳躍連接的公式為：f’(x)=f(x)+x，

將模組之輸出與輸入合併。 

 

圖 5、跳躍連接圖 

而 ResNet 與 U-Net 的差異，基本上就是長短與連接方式的差異，對於 ResNet 而言，

其本體是「短」跳躍連接架構；而對於 U-Net，其模型分為下採樣層、瓶頸層、上採樣層，

利用「長」跳躍連接將下採樣層的輸出保留，與上採樣層的輸入合併。 

 

 

圖 6、ResNet                        圖 7、U-Net 
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(四) 影片連續性優化部分：H.264 編碼技術 

H.264 可大致分為對四種冗餘方面的改良，分別為時間、空間、熵編碼以及感官冗餘。

而本研究著重於時間冗餘改良的部分。此改良方法分為兩部分，分別為動作估計以及多

重參考畫面。 

1. 時間冗餘：在一個高幀率的影片中，每一幀與其相鄰幀之間的影像是非常相似

的，往往只有細微差距。如果儲存了所有幀的資料，這就造成了時間冗餘問題。 

2. 動作估計：H.264 的可變動區塊有七種(16×16, 16×8, 8×16, 8×8, 8×4, 4×8, 4×4)，可以

依據影片的動作或材質的複雜程度，彈性選擇碼率，也就是失真最佳的區塊類型。

此外，H.264 提供 1/4 像素的精確度搜尋，以提高動作補償的準確度。 

3. 多重參考畫面：畫面共可分為三種：I、P、B 畫面。 

(1) I-畫面(Intra-pictures) 

採用與 JPEG 極為相似的畫面內編碼，壓縮時不參考其他畫面，它可以

做為隨機讀取(如快轉、快回、段落選取)的依據，以及 P-畫面與 B-畫面的

參考畫面。 

(2) P-畫面(Predicted pictures) 

利用過去最近的多張 I-畫面或 P-畫面做為向前預測(forward prediction)

的參考畫面，再結合動作估計與轉換編碼進行壓縮，它可以做為其他畫面

的參考畫面，但不能做為隨機讀取的依據。 

   (3) B-畫面(Bidirectional predictive) 

編碼時可以參考前後最近的 I-畫面或 P-畫面，再結合動作估計與轉換

編碼進行壓縮，不能做為隨機讀取的依據。 

 

圖 8、多重參考畫面示意圖 

(五) 影片連續性優化部分：HSV 色彩空間 

HSV 色彩空間是將 RGB 色彩在圓柱座標系中的一種表示法，由色相、飽和度、明

度組成。 

1. 色相(H)：控制我們平常所稱的顏色，例如藍色、綠色等。 

2. 飽和度(S)：色彩純度，越高表示顏色越飽和，越低表示越淡。範圍 0%~100%。 
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3. 明度(V)：色彩明亮程度。範圍 0%~100%。 

(六) ORB(Oriented FAST and Rotated BRIEF) 

ORB 是一種找尋特徵點的演算法，具有尺度和旋轉不變性，對於噪聲及其透視變換

也具有不變性，使 ORB 在進行特徵描述時的應用場景十分廣泛。此特徵檢測演算法是在

FAST 特徵檢測和 BRIEF 特徵描述子的基礎上提出來的。FAST 關鍵點檢測能較快地找出

特徵點，利用隨機取點並以該點為中心畫一個圓過十六個像素點，如果此點的灰度值比

其周圍領域內足夠多的灰度值大或者小，則該點可能為特徵點。不過利用此演算法所的

到的特徵點沒有方向，不滿足尺度變化，於是效仿 SIFT 演算法，建立尺度影像金字塔，

通過在不同尺度下的影像中提取特徵點達到滿足尺度變化的效果。找到關鍵點後，需要

確立關鍵點的方向，首先將特徵點的鄰域範圍視為一個區域，並算岀其質心位置，將特

徵點與其連線，即是此特徵點的方向。 

BRIEF 將 FAST 找到的特徵點轉換為二進位特徵向量。二進位特徵向量是僅包含 1 

和 0 的特徵向量。簡而言之，每個關鍵點皆由特徵向量描述，此特徵向量是 128~512 位

字符串。透過此方法可以較容易的對這些特徵點進行匹配。 

二、 訓練模型之資料收集與資料處理 

(一) 訓練模型之資料收集： 

本研究模型設計的前部分是通用模型之訓練，我們選擇以 COCO 資料集訓練，是因

為各模型之「整體」成效，並不侷限於特定種類之生成。而選擇 COCO 的原因在於其資

料集的圖片場景較廣，比起其他資料集如 ImageNet，圖片中的單一物體佔據的比例較小，

因此較適合色彩化模型。我們先從 COCO 官網下載資料，並從中過濾出黑白圖片。最後

分成訓練集 118060 張圖片，驗證集 4990 張圖片，測試集 40640 張圖片。而後面部分則是

針對於風景類別的生成，我選擇了 Kaggle 風景資料集， 與前部分一樣過濾出黑白圖片，

並將其分為 3337、417、418 三個部分。 

(二) 資料處理： 

我們使用 PyTorch 函式庫建構資料處理程式，從圖片所在路徑讀入圖片後，進行資

料擴增。針對訓練資料，先將圖片轉換成特定大小，然後進行隨機水平翻轉、隨機角度

旋轉、 隨機色彩變換 (亮度、對比度)。最後將圖片標準化至-1~1 之間，並回傳黑白圖片

與彩色圖片。 
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圖 9、資料處理程式 

三、 模型建構與模型訓練 

(一) 模型建構 

1. 模型概略：本研究建立了四種模型當作實驗組，並以最基本的 U-Net 當作 baseline

模型與對照組模型。判別器皆為相同，在本研究中視為控制變因，而改動處只有

生成器。 

 生成器 判別器 

對照組： 

basic U-Net 

(baseline) 

Encoder：16x 縮小 

Decoder：16x 放大 

4 層含殘差模組的

PatchGAN 

實驗組： 

Residual Network 

(RUNet) 

將內部基本模組改為

殘差模組(相對對照組) 

同上 

實驗組： 

Feature-based Network 

(FUNet) 

將模型內加入本研究

提出的特徵提取模組

(相對對照組) 

同上 

實驗組： 

Enhanced feature-based 

前兩個實驗組合併模

型 

同上 
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Network 

(EFUNet) 

實驗組： 

Enhanced feature-based 

Network(large) 

(EFUNet-plus) 

增加前一模型的深度 同上 

2. 模型中的各模組： 

(1) 基本模組 

下圖 10 為基本模組程式，其架構是數層卷積層、BatchNormalization 層、

LeakyReLU activation function、與一層 Dropout 層。 

 

圖 10、基本模組程式圖 

   (2) 殘差模組 

為了與基本模組參數量一致，其架構與前者大致相同。但加入跳躍連接，

將輸入與輸出拼接。 
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圖 11、殘差模組程式圖 

(3) 特徵提取模組 

在本研究設計的生成器裡，每一層皆包含數個相同輸入大小(圖片大小)的模

組(基本模組抑或殘差模組)。普遍作法即是直接將張量依序輸入數個模組後得到

輸出，但我們認為如此作法較無法保留學習到的特徵。因此設計了此「特徵提

取」模組。本模組的發想是受到跳躍連接的啟發，此模組將各模組輸出的結果

先保留以提取出「特徵」，且同時依序向前輸入每個模組，最終得到每個模組的

保留的輸出(特徵)之後，對張量通道拼接，後輸入 1x1 的卷積層降維。如此一來，

每一模組的輸出皆能藉由此設計的「跳躍連接」而獲得充分利用。利用此模組，

我們希望能讓模型學習到複雜細節的同時，也能保有每個模組獨立的輸出特徵。 

 

圖 12、特徵提取模組程式圖 
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圖 13、特徵提取模組架構圖 

3. 各模型之本體設計： 

(1) 生成器：baseline(對照組) 

本模型為所有模型基礎。可見下圖 14，左半部為 encoder 右半部為 decoder。

兩者內部又有各 4 層結構，每一層含數個相同 scale(張量大小)的基本模組。當

圖片輸入模型時，分成兩個部分，第一部份是維持圖片長寬並輸入含 8 個基本

模組的層，第二部分則是輸入 U-Net，從 encoder 輸出長寬小 16 倍的圖片與前

幾層之輸出(下圖最上部分)，再輸入 decoder，還原成與輸入圖片大小一樣的張

量，最後輸出結果與第一部分(8 個基本模組)合併。經過 Merge block(也是一個基

本模組)後，再經過 tanh 函數得到色彩化圖片。而此模型不同層的基本模組數量

不同，分別為 encoder：(8, 4, 2, 1)，decoder：(1 ,2, 4, 8)，如此設計的原因是隨著

圖片大小減小而通道數增加，則參數量則會大量增加。因此本模型設計成上寬

下窄的設計，使越底部的層模組數量越少，以減少運算時記憶體的佔用。 

 

圖 14、baseline 架構圖 

   (2) 生成器：RUNet(實驗組) 

本模型與 baseline 相差在於將所有基本模組改為殘差模組，其餘相同。 

(3) 生成器：FUNet (實驗組) 
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本模型與 baseline 相差在於將模組與模組之間的傳統 feed forward 運算方式

加入特徵提取模組，其餘相同。 

(4) 生成器：EFUNet(實驗組)與 EFUNet-plus(實驗組) 

前者為整合 RUNet 與 FUNet，利用殘差模組為模型基本結構，而特徵提取

模組為每一層中模組與模組的運算方式。 

後者則是更改了前者的兩個部分以增大模型：一、增加模型中的卷積層通

道數；二、使 U-Net 的 encoder 最底層的輸出再往下縮小二倍，decoder 也是相應

改變。如此希望增加模型深度，以期增加生成圖片的真實度。 

   (5) 判別器：PatchGAN(控制變因) 

本模型為包含四層殘差模組的模型(判別器)。圖片輸入模型後先經過一層卷

積層將通道數從 6(圖片加條件的總通道數)增加到 8，再經過四層殘差模組，而

每一層中的卷積層通道數從 8 往上依序乘以 2 倍(8, 16, 32, 64, 128)，而同時將圖

片下採樣 2 倍，最終輸入 1x1 的卷積層使張量的通道數變回 1。本模型輸出的並

非是一個數值，而是一個類似圖片的矩陣。參考 pix2pix 論文中 PatchGAN 的說

明，這樣的設計能以圖片的區域性特徵(如材質、樣式)為判別標準，而非統合成

一個數字，使得生成器能依據圖片中的不同區域進行參數優化。這樣也另外有

個優點，即為輸入無須為特定大小(長寬)，因為組成模型的卷積神經網路並沒有

受到圖片大小的限制。 

 

圖 15、PatchGAN 流程圖 
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圖 16、PatchGAN 程式圖 

 (三) 模型訓練 

1. 訓練流程：先利用 COCO 資料集訓練好五個模型後，接著使用圖片指標評估成

效， 然後選擇最佳的模型，並使用風景資料集訓練。 

2. 訓練方式：使用 c-GAN 的訓練方式同步訓練生成器以及判別器。 

(1) 生成器的訓練 

a) 將黑白圖片輸入生成器得色彩化圖片。  

b) 將色彩化圖片以及黑白圖片拼接並輸入判別器。 

c) 利用判別器的輸出計算生成器的 Adversarial loss(Binary Cross Entropy loss)

與計算色彩化圖片與真實圖片的 Content loss(本研究使用 L1 loss)。 

d) 將 Content loss 乘以 lambda 加上 Adversarial loss。 

e) 梯度下降。 

其中計算損失值的部分可見下圖 17，分為前半部 Adversarial loss 意旨判別

器的對抗損失以及後半部的 Content loss，在此我們使用的是 L1 loss。 

 

圖 17、生成器的損失函數 

   (2) 判別器的訓練 

當作二元分類器進行訓練，一樣利用 Binary Cross Entropy loss，但目標與

生成器相反。 

3. 訓練的超參數以及模型細節： 

(1) 訓練 COCO 資料集 
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優化器(optimizer) 皆為 Adam 優化器，學習速率 0.0002 

圖片大小 128*128 

批次大小(batch size) 16 

資料集的迭代次數(epoch) 25 

Content loss 的 lambda 100 

(2) 訓練風景資料集 

優化器(optimizer) 皆為 Adam 優化器，學習速率 0.0001 

圖片大小 128*128 

批次大小(batch size) 16 

資料集的迭代次數(epoch) 200 

Content loss 的 lambda 50 

   (3) 各模型參數量(生成器) 

模型 參數量 

baseline 14720640 

RUNet 15695648 

FUNet 15007360 

EFUNet 15982368 

EFUNet-plus 49555232 

四、 改善影片不連續性問題 

我們共提出了三種方法來改善影片不連續的問題。 

(一) H.264 編碼技術算法 

由於模型生成影片時對於每一幀之預測並不一定會連貫，導致色彩不連續。基於此，

我們決定使用編碼技術，因其有一個流程為參考畫面以及動作估計，這可使相鄰的圖片

互相進行微調，而達到解決效果。此外，此方法的最大特色為不會影響太大的整體影片

相似度。我們使用 FFmpeg 來實作。 

速率控制：指決定多少位元將被用於每個畫格的方法。這將決定影片的檔案大小且

品質高低，在此我們使用「Preset」來調控速度。Preset 主要是利用 Reference frames 多寡

來進行速度的區分。Reference frames 也就是一張圖片生成前所參考的影片幀數，包括 I、

P frames。在本次的實作，我們選擇了九種編碼速度由慢到快分別為 Placebo，Veryslow，

Slower，Slow，Medium，Fast，Faster，Veryfast 以及 Ultrafast(上述名字為 FFmpeg 原有的設

定)。 

速度名稱 Reference frames B-frames 

Placebo 16 幀 16 幀 
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Veryslow 16 幀 8 幀 

Slower 8 幀 3 幀 

Slow 5 幀 3 幀 

Medium 3 幀 3 幀 

Fast 2 幀 3 幀 

Faster 2 幀 3 幀 

Veryfast 1 幀 3 幀 

Ultrafast 1 幀 0 幀 

(二) HSV 提高色相穩定度 

因為不同場景的色調變化極大，導致不適用於我們提出之改善影片不連續問題的方

法。因此必須先設計出演算法找出影片中的轉場處，也是因為我們發現轉場時色調變化

程度極大，設計以下三種演算法，以「偵測」出轉場的時機。(以下方法採用的測試影片

為 EFUNet-plus 所生成，取前 10000、30000 幀作為範例，共有 27、71 處轉場) 

1. 轉場偵測方法 

(1) 絕對值方法步驟 

a) 將影片中前後幀的 RGB 像素值進行相減取絕對值，再除以長寬，得到

Rn、Gn、Bn 三組分別代表 RGB 三層第 n 幀與第 n+1 幀的像素差異

值。(以 R 示範) 

 

b) 將前後兩像素差異值相減得到得到 Rdn、Gdn、Bdn。(以 R 示範) 

 

c) 將三者平方相加後除以 3 再開根號，得到 Dn。 

 

d) 將 Dn 對 n(幀數)作圖。 
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                   圖 18、10000 幀                  圖 19、30000 幀 

圖中可以發現有多處高點，因此我們對每處高點進行勘查，發現中間有數

個高點並非轉場，因此我們將大於 0.125 處視為此算法所得到的轉場處，過濾出

了 25 處轉場，但少了三個轉場，位於前 200 幀處的黑背景的文字介紹，隨後我

們導入片長更長的影片(圖 19) 進行測試。發現其偵測出了 68 處轉場，少了三

個，也就是前三個，由於此演算法偵測不出前三個轉場，因此我們決定嘗試第

二種方法。 

(2) Cosine Similarity 方法步驟 

a) 將影片中前後幀的 RGB 像素值先進行內積(相乘)，得到 Rn、Gn、Bn 三

組分別代表 RGB 三層第 n 幀與第 n+1 幀的像素餘弦值。(以 R 示範) 

 
b) 將前後兩像素餘弦值相減得到得到 Rdn、Gdn、Bdn。(以 R 示範) 

 

c) 將三者平方相加後除以 3 再開根號，得到 Dn。 

 

d) 將 Dn 對 n(幀數)作圖。 
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                  圖 20、10000 幀                  圖 21、30000 幀 

   (3) 整合前兩套方法 

圖中可以發現有多處高點，因此我們對每個高點進行勘查，發現中間有數

個高點並非轉場，因此我們將大於 0.085 處視為此算法所得到的轉場處，過濾出

了 28 處轉場，且全數正確，我們為了要驗證其準確性，所以導入片長更長的影

片(30000 幀，圖 23)進行測試。發現其偵測出了 68 處轉場，少了三個，分別位

於 11821、18337、19198 幀，但在這三處轉場，第一個演算法有偵測到兩個，因

此我們決定將其二整合，這樣其正確率達到了 98.6%(70/71)(此 30000 幀的影片

中)。 

2. HSV 平均色相算法 

得知影片的轉場後，我們開始解決影片中色調不連續的問題，我們想到的

方法是將影片轉換成數幀圖片，且將圖片由 RGB 轉換為 HSV 表示，因此就可

以直接對圖片的色調也就是 H 值也就是顏色來進行調整。下一步就是要將 H 值

平均，但若直接將整段的場景進行 H 值平均，會因為影片中有許多位置的變化

量十分的巨大，例如說岸邊的海水因為海浪而直接由藍色變成白色，造成平均

時顏色變得不正常。如下圖 22。 

 

圖 22 

為了解決此問題，因此我們決定限制平均的幀數，和對 H 值的平均進行限

制。我們設計了以下算法。 

(1) 選定一幀為中心取前後數幀為一列 window，以下以 window 大小等於 10 為

例。 

 

圖 23、window 示意圖 

(2) 將 H 值改變量的限制在 n 閾值的區間內，將每一 window 中的其他幀和中心

幀的Ｈ值相減。當 H 值差距大於 n，就將其剔除，反之則是採用此幀的 H 值進
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行平均，進而生成改良後的中間幀。如此一來，可以將變化量過大的點進行消

除，取用原圖片的像素代替，因此可以同時解決色彩不連續的問題，又可以解

決上述(圖 22 中)顏色不正常的問題。 

(3) 測試不同 window 大小與 n 值對影片生成的成效。 

(三) ORB 預測個別幀 

1. 演算法流程 

實作 ORB 技術，利用此演算法找出兩張圖片中的特徵點以及算出其距離和

方向。在此步驟中，我們將風景類型的影片下載下來進行測試。由於原始程式

只用於找出兩張圖間的特徵點，於是我們針對找出的特徵點進行匹配後，以匹

配特徵點描述符之漢明距離為標準，過濾掉較高數值的特徵點，以找出更為相

似的特徵點。最後再對這些匹配且過濾完的特徵點，以座標相減算出位移的方

向與數值，再平均起來。 

2. 演算法測試 

(1) 每隔一定幀數取出影片中的一幀，去除剩餘的部分。利用上述演算法，算

出兩圖距離及方向，再利用加權平均算出中間的圖片。針對每幀與前後原圖距

離，以上述圖片移動算法算出該幀對前後原圖移動量值，得出兩張預測的圖

片，分別為前圖與後圖所計算出的。再以該幀與前後圖的幀數差值比，對兩張

圖片進行加權平均，預測該幀。 

 
圖 24、ORB 預測個別幀演算法 

(2) 測試在每幾幀取幾次的時候，影片不會震盪以及有不連續性的問題。在此

步驟中，我們逐步減少幀數間隔進行實作，經過測試後，我們發現 7 幀為一個

基準時最佳。 

(3) 將我們所要轉成彩色的黑白影片依照前步驟設定取出圖片，先轉為彩色，

利用演算法還原成原有的影片。在此步驟中，我們結合了實驗組模型並進行最

後的實作。 

伍、研究結果 

一、 利用 COCO 資料集之各模型訓練結果 

 各模型生成圖片比較(128px，COCO 測試集之圖片) 
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圖 25、各模型生成圖片比較 

 以上我們選出 COCO 測試集中生成的十種各模型生成之圖片進行比較，由上而下標

示一至十；由左而右分別為黑白圖片、baseline、RUNet、FUNet、EFUNet、EFUNet-plus 所

生成的圖片，最後是原彩色圖片。 

 由上圖展示出各模型生成的圖片，可以發現成效差異不大。但從圖片中細微處觀察，

還是會有些許差異。首先，我們以全部模型皆有的狀況進行探討，我們發現對於特定場

景抑或特定物體，各模型皆無法正確預測出顏色。這可見第五、第六、第八、第十張圖

一 
 
 
二 
 
 
三 
 
 
四 
 
 
五 
 
 
六 
 
 
七 
 
 
八 
 
 
九 
 
 
十 

bw    baseline   RUNet    FUNet   EFUNet  EFUNet-plus   rgb 
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片，模型無法還原食物、屋頂、以及球場的顏色，我們推論其原因在於因為此種物體(場

景)本就有各種顏色之可能，所以模型生成時就很難預測出原本顏色。其次，我們以各模

型得生成狀況進行探討。 

就生成圖片的鮮豔度而言，我們發現 EFUNet 與 EFUNet-plus 生成的圖片比其他模型

還高，可見第三、第四、第五、第九、第十張圖片，先不管生成圖片是否接近真實圖片，

此二模型生成的圖片可以看出在「天空」、「草地」、「食物」等物體或場景上色彩更為豐

富。而肉眼觀察生成圖片，我們發現 baseline 模型生成的圖片有一個大問題影響其生成圖

片真實度，也就「顏色渲染」問題，這可見第二、第七、第十張圖片，其生成的圖片中特

定物體或場景中有「渲染」的不正常顏色，比如綠色之草地渲染到藍色。這表示了模型

的不穩定，顏色預測的連貫性較差。 

以上分析皆是肉眼主觀分析，而討論部分會以圖片評估指標做客觀分析。 

二、 利用風景資料集 fine-tune 結果 

(一) 模型選擇：我們選擇 EFUNet-plus 為最佳模型進行風景資料集 fine-tune，可見討論

部分利用圖片指標評估結果的比較。 

 (二) 模型生成圖片展示(128px，風景測試集之圖片) 

 

 

黑

白

圖
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生
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圖 26、模型 fine-tune 後生成的圖片 

上圖為 EFUNet-plus 利用風景資料集的測試集生成的圖片展示，可見其適應風景資料

集的狀況良好，針對各不同場景生成皆適合。且以肉眼看，生成之圖片色彩豐富度比原

本 COCO 資料集訓練的(見前面的結果展示)還高。而雖然與原彩色圖片仍有差距，但我

們認為此結果已經足夠良好。模型對於「風景圖片」生成之真實度已然對比原 COCO 資

料集訓練的結果有明顯提升。 

四、影片色彩化結果(結果於下面連結) 

 (一) 原風景影片 

    (二) 對照組(baseline)生成影片 

    (三) 實驗組(EFUNet-plus)  

五、改善影片不連續方法結果(影片結果於下面連結) 

 (一) H.264 編碼技術結果 

 (二) HSV 提高色相穩定度結果 

    (三) ORB 預測個別幀 

陸、討論 

一、 討論並比較各實作結果 

 (一) 影像色彩化之評估：比較各模型生成圖片 

個別圖片評估指標 

1. FID：適用於評估 GAN 生成圖片品質的方法，它使用預訓練的模型抓取圖片特

徵，再經由計算得出真實圖片分布與生成圖片分布之差異。越小越好。 

2. MSE：衡量圖片差異的基本算法，將真實圖片與生成圖片直接相減後平方，除以

圖片大小。越小越好。 

3. PSNR：類似 MSE 的指標，只是多了一個隨著輸入值的最大數值的標準，輸出單

位為 dB。越大越好。 

4. SSIM：由亮度、對比度、及結構相似度組成，構成一個綜合指標，數值分布於-

原

彩

色

圖

片 
 

https://drive.google.com/drive/u/0/folders/1wJUntSYfIHl4kUX0OXEQMFlujQE-71Kr
https://drive.google.com/drive/u/0/folders/1E-VHB-kz5TDJBnsZkNGeI35A4aS6QoKS
https://drive.google.com/drive/u/0/folders/1LOe-LSXd9GECJfHbHgIKKzsd-qESXJBo
https://drive.google.com/drive/folders/1h7cS11teSB0oTLYSiswBeI9kmg0yF6rr?usp=sharing
https://drive.google.com/drive/folders/1L9Q9rRLdv_uVe_7R9TZP7O5S0FKIo9zK?usp=sharing
https://drive.google.com/drive/folders/1IhvqB2oKpQ1CBjWulVIH6V5m8exrDtnP?usp=sharing
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1~1 之間。越大越好。 

評分結果(COCO 資料集訓練結果，128px 圖片生成，標示紅色為最佳的) 

訓練集 FID MSE PSNR SSIM 

baseline 18.716 0.00696 28.265 0.888 

RUNet 16.141 0.00677 29.020 0.901 

FUNet 16.373 0.00690 27.962 0.889 

EFUNet 15.173 0.00573 32.616 0.912 

EFUNet-plus 14.844 0.00590 31.135 0.912 

驗證集 FID MSE PSNR SSIM 

baseline 26.285 0.00696 28.285 0.889 

RUNet 23.661 0.00679 29.035 0.902 

FUNet 23.959 0.00695 27.965 0.889 

EFUNet 22.604 0.00580 32.596 0.911 

EFUNet-plus 22.008 0.00593 31.145 0.912 

測試集 FID MSE PSNR SSIM 

baseline 19.012 0.00698 28.305 0.888 

RUNet 16.465 0.00678 29.033 0.901 

FUNet 16.663 0.00694 28.002 0.889 

EFUNet 15.404 0.00578 32.618 0.912 

EFUNet-plus 15.165 0.00593 31.166 0.912 

由上表分數進行評估，可以得知「殘差模組」與「特徵提取模組」此二個變因對模

型成效的影響，並從中推論成因。 

以 RUNet 與 baseline 進行比較，此二模型的差異在於「殘差模組」的有無，從指標中

可以看出，加入殘差模組後，各指標皆有提升。以 FID 來看，代表圖片生成後的真實度

提升，而以其餘三個指標的分數來看，可以推估圖片在顧及生成之真實度時，原本圖片

內容能還原較好。由此可見，加入殘差模組能有效地利用到跳躍連接的優點，以增加模

型生成圖片的能力。 

而以 FUNet 與 baseline 進行比較，二模型差異處在於「特徵提取模組」的有無，可以

看出此模組對於 FID 有改善，其幅度比 RUNet 稍差，但差距不大。惟在其他三指標上，

FUNet 表現與 baseline 差不多，顯示在加入此新模組後，對於圖片「還原度」並沒有顯著

提升。我們推論其背後原因在於因此模組改變的地方是張量的輸送方式，而非模型架構

本身(基本模組)，而模型架構本身才是基礎，因此生成圖片的成效比 RUNet 還差。但其

確實對於 FID 有所改善，我們認為此模組應當與殘差模組配合，才能發揮最大功效。而

我們 EFUNet 就是如此設計的。 
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從上表可看出，EFUNet 與 EFUNet-plus 表現相對其他模型都好上許多。以大約相同

參數量的 RUNet、FUNet、EFUNet 三種模型進行比較，可以看到單純使用殘差模組(RUNet)

時，可以改善各指標分數，但幅度有限；而單純使用特徵提取模組(FUNet)時，則改善幅

度更有限，甚至有些分數還比 baseline 模型差。但同時使用兩模組(EFUNet)時，則會相輔

相成，即便模型大小沒有增加，但分數卻可以顯著提升。因此，我們推論若想利用特徵

提取模組改善模型成效時，則必須搭配殘差模組以為基底。這樣有以下兩點好處。首先

利用「殘差模組」以維持運算時的穩定性；其次同時基於此利用「特徵提取模組」進一

步做各模組輸出張量整合。兩相搭配使模型在基於「穩定性」下保全圖片「內容」，改善

MSE、PSNR、SSIM，而同時增加模型的複雜度，充分利用各模組的輸出，以改善生成的

「真實度」，也就是 FID。如此一來，使 EFUNet 能比前三者模型要佳，且成效顯著提升。 

而我們還設計了最後一個模型，比前者模型更深更大。我們從結果發現，以 MSE、

PSNR 來看，EFUNet 微幅領先 EFUNet-large，但 FID 卻剛好相反。我們推論其成因在於

EFUNet-large 模型參數量更多，其模型能學習到更複雜的映射函數以生成圖片，因此，對

於生成對抗網路而言，生成圖片真實度也就隨之上升。但更複雜的映射函數可能使的模

型變的較不穩定，使生成圖片可能過度渲染(可見研究結果的圖 25)。導致傳統圖像指標

的分數不增反減，象徵圖片「內容」保持度略差。 

根據以上分析，我們最終還是選擇了 EFUNet-large 當作 fine-tune 部分的模型，原因

是因為我們認為雖然其 MSE、PSNR 比 EFUNet 差，但相差幅度小，且對於生成對抗網路

而言，FID 更能表現生成圖片之好壞，而 EFUNet-large 的 FID 比 EFUNet 還低，也就是生

成圖片更為真實，故我們最後以 EFUNet-large 進行風景資料集之 fine-tune。  

 評分結果(風景資料集訓練結果，128px 圖片生成，EFUNet-large) 

訓練集 FID MSE PSNR SSIM 

EFUNet-plus 11.262 0.00576 30.835 0.898 

驗證集 FID MSE PSNR SSIM 

EFUNet-plus 37.960 0.00823 30.449 0.890 

測試集 FID MSE PSNR SSIM 

EFUNet-plus 35.458 0.00820 30.421 0.889 

以上是利用 EFUNet-large 所 fine-tune 的結果，從傳統指標(MSE、PSNR、SSIM)分數

看，比原本用 COCO 資料集訓練所得出的結果稍微差了一些，這可以從以下圖 27 來解

釋。 
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圖 27、訓練集和測試集的 L1 Loss 

以上圖看，從 L1 Loss 可以看得出有 overfitting 的問題，這是因為我們使用整個模型

fine-tune，而風景圖片數量與 COCO 資料集相差甚遠。這也導致上表分數變差。我們檢查

了訓練時生成的圖片，我們認為其分數是受到改善「真實度」的影響。原本模型雖然在

傳統評估分數上表現優異，但其生成之「彩度」不高，但利用特定資料集(風景資料集)fine-

tune 後，模型能學習到如何生成高「真實度」的圖片，也就是色彩豐富度高的圖片，也因

此而犧牲了「內容損失」。但可見下圖雖然它在 L1 Loss 表現不理想，但影響並不大。 

 

10000 iteration                            20000 iteration 

 

30000 iteration                            40000 iteration 

 

最終結果                               原色彩圖片 
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由上圖肉眼大致可看出生成之圖片隨著迭代次數增加，彩度(豐富度)增加，但其「內

容」差異不大，也就是雖然 L1 Loss 逐步上升，但對於圖片品質沒有過大影響，反而圖片

「真實度」提高。 

(二) 改善連續性問題方法之比較 

1. 連續性評估方法設計：我們想到利用前面找影片的轉場時所使用的演算法來評估

改善影片不連續性的三套方法的成效。以下為具體步驟。 

(1) 使用本研究之轉場偵測方法，將影片的 0~n+1 幀與 1~n+2 幀取出，使用 

Cosine Similarity 算出兩圖相似度。 

(2) 將以上得出的(n, c)大小的矩陣對 c 通道平方，平均，再開根號。 

(3) 全部平均得出一個數值，代表影片中圖片的相似程度，數值介於-1~1 之

間，越大越好。 

算出各個影片的數值後，將經過不同提升連續性方法後的影片與原影片進行

相減，可以視為各個方法對不連續性的改善量，因此我們將其定義成評估不同方

法成效的不連續性分數。 

2. 整體影片評估 Visual Multimethod Assessment Fusion (VMAF) 

由於利用每位觀察者所觀察影片品質的好壞過於主觀，於是我們採用利用結

合主觀影片品質評估和客觀影片品質評估的程式 Visual Multimethod Assessment 

Fusion，簡稱 VMAF。VMAF 分數很容易理解，因為它在 0~100 的範圍內執行的。

此演算法的基本理念為利用主觀實驗中獲得的意見分數建立機器學習模型並進行

訓練和測試。一個影片的特徵可以由很多基本指標來表示，每一種皆有優劣，此

模型便是分配各種基本指標一定的權重，這樣最終得到的指標就可以保留每個基

本指標的結果，得出更精確的最終分數。其分數不是絕對指標，而是由兩個影片

對比而成，分數愈高，理論上相似度愈高，而差異性愈小。(此評估方法我們只用

來評估 H.264 方法，因為我們只有 H.264 方法需要知道影片之相似度好壞) 

3. 評估結果 

(1) H.264 參考畫面與動作估計： 

因為此方法經過壓縮，有些特徵會因此損失，於是我們決定利用兩種方法

來評估此方法，分別為 VMAF 以及不連續性分數。由左下圖我們可以得知每個

種類的 VMAF 分數都不會與原影片的差距太大(皆小於 2.5)，換句話說，此方法

並不會巨大影響整體影片相似度。從各個不連續性分數我們可以得知每種速度

皆可改善，而其中當壓縮速度為 I(Veryfast) 時的成效最為明顯，分數為

0.00070223，而此時的 VMAF 分數為 84.983295。見圖 28。我們原先認為 Placebo

會有最良好的成效，因為他的 reference frames 最多，然而，成效最好的竟然是

Veryfast，我們推論是因為 Placebo 參考太多幀了，導致有食物到場景轉換仍然在
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進行動做估計，而導致一些場景因為參考上個場景的參數所以顏色由正常變得

不正常。還有一個原因，有的場景裡的幀數所生成的圖片原本就是正常的，因

為參考範圍過大難免參考到不正常的的幀數。反之，Verfast 的 reference frames 因

為只有三幀，所以就算碰到轉場處也是只有少數的幀數受到影響。而至於為什

麼 Ultrafast 的分數掉下去，我們也有推論。因為 Ultrafast 的 reference frames 只有

一幀。依據定義，這意味著永遠都只能參考前後一幀的畫面，而這並無意義，

因為如此一來幾乎整部影片的幀數都是 I-frames，也就是隨機生成的圖片。 

 

圖 28、Ａ-J 分別為慢到快的生成速度   

 

(2) HSV 提高色相穩定度 

(f = window size， n = 閥值)原生成影片：0.984269 

 

圖 29、HSV 中的 H 當 c 通道的結果(縱軸為分數/橫軸為 n 值) 

(以上的影片是由模型 EFUNet-plus 所生成出的 3000 幀影片進行提高色相穩定

window 
size 

n

 
 
 
 
 
 

f

 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

 

分

數 
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度而成。) 

分析圖 29 我們可以發現，當 n 值增加時，對於不連續性的改善越有效。而在

window size 的部分，各個實驗組沒有太大的差異，由於算力上和生成時間上的

限制，我們最後決定使用以 window size=10 , n=65 的生成結果去和其他方法進

行比較。（剩餘影片詳細分數如下圖 30） 

 
圖 30、HSV 詳細分數結果 

(3)ORB 預測個別幀 

以下的分數是由模型 EFUNet-plus 結合 ORB 預測個別幀算法後所生成出的 3000

幀影片。 

 ORB 方法 

連續性分數 0.0015172 

(H.264、ORB 與 HSV 的計算方式運用皆是原影片，但 ORB 算法無法適用於轉場的

情況，固我們將影片分段接起，導致評估後的數值不同。) 而 H.264 方法的分數低了

其他兩個方法一截，我們認為這是理所當然的，因為他與影片的相似度最高，且保

留了最多的特徵。而 ORB 方法又略輸了 HSV 方法，但執行時間略贏了 HSV 方法。

我們發現各個方法都有其優缺。於是我們下此結論，如果要保留最多的影片特徵，

則選擇 H.264 方法，如果需要最佳的改善色彩不連續性則選擇 HSV 方法，而如果有

時間限制，則選擇 ORB 方法 

 

 

H.264 方法

(veryfast) 

HSV 方法 

(window size =10, n=65) 

ORB 方法 

連續性分數 0.00070223 0.00443085 0.0015172 

VMAF 分數 84.983295 無 無 

分析上述實驗結果可以得知 HSV 方法相對 ORB 方法以及 H.264 方法對連續性的提

高有著更顯著的效果。 

二、 未來展望 

(一) 圖片色彩化模型 

本研究最後以 EFUNet-plus 模型為最佳模型，而我們希望可以基於本模型，未來做以

下改進：一、探討不同判別器的影響，而非只改進生成器；二、探討其他方法以改善圖

片色彩化問題，比如設計新的損失函數； 三、繼續進行更高解析度圖片的訓練；四、將 
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本模型中的模組運用到其他生成圖片的研究上，如 Super-Resolution 的研究。 

(二) H.264 編碼技術算法 

本研究的 H.264 編碼技術算法雖然可以減小影片不連續性，但它還是會減少些許的

影片特徵，所以我們希望在未來可以把動作估計以及多重參考畫面單獨提出進行實作。 

(三) HSV 平均色相算法 

因為我們的演算法模型是以原幀為標準幀，可能會因為原幀本來就有著因為模型生

成的破圖，而導致平均後仍然無法改善不連續問題，因此我們希望在未來可以自動偵測

破圖的位置，並利用其他幀正確的顏色進行填充。 

(四) ORB 預測個別幀算法 

本研究的 ORB 生成圖片演算法雖然可以減小影片不連續性，但它的算法只考慮到

圖片平均位移，而沒有顧及圖片的縮放、轉動等，或者圖片中個別物體的運動。如果運

用在其他動態的影片之中，可能會導致影片模糊生成的現象。 

我們想到的未來改進的方法為結合深度學習的技術，使得生成的圖片不只是「硬性」

參考前後兩圖的移動進行生成，還能輸出更為逼真的結果。 

柒、結論 

本研究的前部分為圖片色彩化模型的建構與成效評估，我們建置了兩種新模組，分別是

殘差模組與特徵提取模組來對原 baseline 模型進行改善。我們先利用了 COCO 資料集訓練模

型以得出一個「通用」的色彩化結果，然後進行比較及評估。我們發現當我們同時使用兩模

組(EFUNet)時，模型成效能大幅提升，不管是 MSE 等傳統圖片評估分數抑或用來評估生成

圖片真實度的 FID 指數。而經由各模型比較後，我們推論其原因是因為加入殘差模組時能改

善整體模型對於特徵張量的保持度，因此對於圖片還原度有所改善，另外加入特徵提取模組

後，模型能針對各模組輸出進行整合，藉此利用到各層輸出特徵，改善模型生成之真實度。

以此，我們最後選擇了 EFUNet-plus 當作前部分之最佳模組，並以風景資料集訓練以適應色

彩化風景之生成。 

分析完圖片色彩化模型成效後，我們利用 ORB、HSV 以及 H.264 編碼技術來解決影片

不連續性。首先，我們結合絕對值和餘弦演算法，可以進行高準確率的轉場偵測，以將影片

切割為片段，利於後續解決不連續性的方法。接著我們分別利用 HSV 以及 ORB 預測個別幀

來解決影片不連續性。而 H.264 則不需轉場可直接執行。我們由類似前述轉場評估的方法來

進行連續性判斷，我們發現三種方法皆可有效改善影片的不連續性。最後我們可以得出一個

結論，當我們所需要的生成影片與原影片的相似度要最高時，我們就選擇 H.264 方法，當我

們生成的影片所需要的影片部連續性的成效為最高時，我們就選擇 HSV，當我們所需的時間

最少時，我們則選擇 ORB。 

本次研究的主要應用為使黑白影片色彩化並增加其流暢度，兩者我們有改進舊有的方法，
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並開發新的算法解決，順利達成目標。 
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【評語】052508  

此作品利用深度學習技術，將黑白影片彩色化，研究方法嚴

謹，分析詳盡，並對於影片不連續問題，加以探討，也有提出改

善方法。建議未來能針對所提機制，不同的影片表現的差異上，

做更系統性的探討。 
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作品簡報 



Automatic  
Video Colorization

利⽤深度學習將⿊⽩影片⾊彩化



我們想達成的⽬的

1.影像⾊彩化

2.解決場景轉換後⾊調不連續問題 

3.分析各個實作的結果及成效差異



研
究
流
程
圖



五個模型
⽣成器 判別器

對照組：Basic U-Net
Encoder：16x 縮⼩
Decoder：16x 放⼤ 4層含殘差模組的PatchGAN

實驗組：RUNet
將內部基本模型改為殘差模組

（相對對照組）
同上

實驗組：FUNet
加入本研究提出的特徵提取模組

（相對對照組）
同上

實驗組：EFUNet 前兩個實驗組合併模組 同上

實驗組：EFUNet-plus 增加前⼀模型的深度 同上



解決⾊彩不連續



1. H.264參考畫⾯與動作估計



2. HSV提⾼⾊相穩定度

將window中的各幀跟標準幀相減

令⼀個閥值Ｎ

⼤於 N 就將其剔除

⼩於 N 就採取的H值進⾏平均

標準幀



3. ORB預測個別幀

特徵點找
尋

特徵點匹
配

加權平均
算圖

算出

平均位移

過濾



模型圖片
訓練結果

    BW     baseline RUNet   FUNet   EFUNet EFUNet-plus RGB

1


2


3


4


5


6


7




⽣成影片評估

測試集 FID MSE PSNR SSIM

baseline 19.012 0.00698 28.305 0.888

RUNet 16.465 0.00678 29.033 0.901

FUNet 16.663 0.00694 28.002 0.889

EFUNet 15.404 0.00578 32.618 0.912

EFUNet-plus 15.165 0.00593 31.166 0.912



三套⽅案成果比較

H.264

(veryfast)

HSV

(window size=10,n=65) ORB

不連續分數 0.00070223 0.00443085 0.0015172



結論
不連續分數

HSV>ORB>H.264

相似度最高      H.264

生成時間最快      ORB

連續性最高         HSV

最佳色彩化模型

解決影片不連續

EFUNet-plus

殘差模組

特徵提取模組
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