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显示系统图像引擎的自适应色彩优化算法

张博文，夏振平*，周 波，宋 玉，马凤云，柏 溢
（苏州科技大学 电子与信息工程学院，江苏 苏州 215009）

摘要：图像引擎通过多种特定的算法对图像信号进行优化，在显示系统中具有极其重要的作用和地位。图像引擎中的传

统色彩优化算法由多种图像算法组合而成，存在无法进行自适应优化、容易放大图像噪声等问题。为此，提出了一种基

于空洞卷积的全卷积神经网络用于构建优化算法，侧重于从人眼主观感知的角度优化图像色彩。同时，有针对性地构建

大规模数据集以提高算法的泛化能力，防止过拟合。测试结果表明，所提出的算法可以有效地增强原始图像的色彩，相

较于传统方法，平均峰值信噪比提升了 4. 01 dB，平均结构相似性提升了 0. 04。主观对比实验结果表明，提出的算法对

图像主观感知质量有显著性影响，平均提升了 61%。
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Adaptive color optimization algorithm of
image engine in display system
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（College of Electronic and Information Engineering，Suzhou University of Science and Technology，

Suzhou 215009，China）

Abstract：Image engine optimizes the image signal through a variety of specific algorithms，which plays an
extremely important role in the display system. The traditional color optimization algorithm of image
engine is composed of various image optimization algorithms，which can not optimize images adaptively
and easy to amplifies the noise. Therefore，a full convolution neural network based on dilated convolution
is proposed to construct the optimization algorithm，which focuses on optimizing images from the
perspective of subjective perception. At the same time，a large-scale dataset is constructed to improve the
generalization ability of the algorithm and prevent overfitting. The experiment results show that the
proposed algorithm can effectively enhance the color of original images. Compared with the traditional
method，the average peak signal-to-noise ratio is improved by 4. 01 dB and the average structural similarity
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is improved by 0. 04. The subjective comparison experiment shows that the proposed algorithm has a
significant impact on the subjective perception quality of the image，with an average improvement of 61%.
Key words：image engine；color optimization algorithm；deep learning；image quality；visual perception

1 引 言

视觉是人类获取外界信息的重要渠道，显示

系统则是当今人们获取视觉信息的主要途径之

一。随着科学技术的不断发展，人们对于显示

系统成像质量的要求越来越高。以液晶显示器

（Liquid Crystal Display，LCD）为例，其主要由面

板、控制板、菜单控制板等组件构成，其中，控制

板在整个液晶显示器中至关重要，其上装载的图

像引擎（一种集成芯片）是对成像质量起到决定

性作用的一环［1］。图像引擎上集成的色彩优化算

法能够对图像的色彩进行优化［2］，这对于显示设

备的图像质量优化具有重要意义［3］。

传统图像引擎色彩优化算法一般由多种算

法组合而成，每种算法实现单一的图像优化。例

如，直方图均衡化算法可以使图像亮度在显示系

统的成像范围内更加均匀地分布，优化局部细

节，在优化整体亮度过高或过低的图像时有显著

效果［4］；锐化算法主要用于补偿图像轮廓，增强局

部对比度，使图像边缘变得清晰［5］；均值滤波算法

一般用于消除图像获取过程中因照明环境不佳

或高温引起的传感器噪声［6］。传统算法若要追求

较好的效果，需要根据图像特征人工调整各个算

法的参数，这对于一个有实时性要求的算法来说

是不切实际的，故其难以自动完成图像的最佳

优化。

随着深度学习在图像处理领域的快速发展，

诸多深度学习架构在该领域取得了长足的进步。

Moran等人［7］使用了深度局部参数滤波器（Deep
Local Parametric Filters）以改善图像的色彩，借

此提升图像整体质量。Guo等人［8］提出了一种零

参考深度曲线估计（Zero-Reference Deep Curve
Estimation）方法，该方法可以增强微光图像，使

微光图像展示更多的局部细节。Deng等人［9］使用

对抗学习（Adversarial Learning）方法实现了图像

剪裁和色彩增强的功能。当前，实现上述研究中

的图像优化功能均需要较高的硬件成本和时间

成本，在实际应用中阻力较大。为此，本文提出了

一种采用全卷积神经网络［10］（Fully-Convolutional

Network）构建图像优化算法的方法，借助空洞卷

积［11］在尽量保留原图信息的同时既扩大了感受

野，又减少了计算量和参数量，时间和硬件成本

较小。因此，该网络在图像引擎色彩优化领域具

有较大的潜力。此外，色彩优化算法一般使用图

像增强类的数据集进行训练［12］，但其中多数规模

较小，不适用于需要优化任意图像的图像引擎算

法，本文为此构建了一个全新的大规模数据集。

为解决传统图像引擎色彩优化算法无法针

对图像特性做出自适应优化的问题，本文提出了

一种基于空洞卷积的全卷积神经网络以构建自

适应图像引擎色彩优化算法。该算法结合空洞

卷积融合多种图像优化算法，可以替代多种独立

算法组合而成的传统算法，侧重于从人眼主观感

知的角度优化图像色彩。同时，为了更好地构建

数据集，引入了基于神经网络的图像质量评估方

法［13］对扩充后的图像对分别进行图像质量评估，

籍此优化在 AVA［14］（Aesthetic Visual Analysis）
数据集的基础上构建的 High Quality AVA，最终

取得了较好的效果。

2 基本原理

2. 1 图像引擎和色彩优化算法

显示器目前主要由面板、控制板、逆变器、

OSD菜单控制板、连接线缆和外壳 6个部分组

成［15］。其中，图像引擎是控制板上一颗至关重要

的集成芯片。图像引擎的主要功能是接收主机

发送的所有图像信息并在其内部实现图像的转

换、测量及优化，保证优化后的图像能够正确、稳

定地显示。其需要解决的问题主要有图像缩放、

时序控制、色彩优化等。色彩是决定图像质量的

重要组成部分，故而优越的色彩优化算法是十分

必要的。

图像在获取、压缩、传输和缩放的过程中难

免会被平滑，导致图像边缘产生模糊。为使显示

器给予用户较好的视觉体验，需要对图像进行锐

化和对比度调整。传统图像引擎色彩优化算法

采用了 8邻域的拉普拉斯锐化算法以及基于双重
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自动阈值分割的分段线性变换对比度增强算法

（双阈值线性增强法）。双阈值线性增强法是基

于Otsu［16］改进的三段线性变换法，表达式如式（1）
所示。

g ( x，y )=

ì
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ï
ï
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( 1- w )× f ( x，y ) 0≤ f ( x，y )< T 2

T 2 ( 1- w )+ 255+(1- w ) (T 3 - T 2 - 255 )
T 3 - T 2

( f ( x，y )- T 2 ) T 2 ≤ f ( x，y )< T 3

255w+(1- w )× f ( x，y ) T 3 ≤ f ( x，y )< 255

，（1）

其中，ƒ（x，y）为原始图像，g（x，y）为输出图像，

w=0. 5，T2和 T3为 Ostu分割方法得出的阈值分

割界限。通过 Ostu方法可以得到最佳的分割阈

值 T1，设灰度级大于 T1的区域为目标区域，灰度

级小于T1的区域为背景区域。分别对目标区域和

背景区域之间再进行一次分割，背景区域的阈值

为 T2，目标区域的阈值为 T3。双阈值线性增强法

能够在一定程度上获取图像的特征信息，但是仅

局限于轮廓层次较为分明的图像，且需要人工调

整参数，而图像引擎需要处理所有类型的图像且

在处理过程中需要尽量避免人工干预，算法的自

适应性就显得尤其重要。

2. 2 基于分类网络的图像质量预测器

Howard等人提出了 MobileNet［17］和一组超

参数，可以搭建规模极小的低延迟模型来满足移

动端或嵌入式应用的要求。MobileNet基于深度

可分离卷积的模型，它将一个标准卷积分解为深

度卷积和一个 1×1的点卷积（图 1）。深度卷积

对输入图像的每个通道应用单个滤波器，然后点

卷积应用 1×1卷积来组合深度卷积的输出，该方

法大幅减少了计算量，缩小了模型尺寸。因此，

该轻量级架构适用于一个资源有限平台上的计

算任务，例如图像引擎、机器人、自动驾驶等。

Google在 2018年提出了一种与人类感知高

度相关的无参考单幅图像评价模型：NIMA（Neural
Image Assessment）［13］。该模型能对输入图像进

行评分，给出一个范围在 1~10之间的小数作为

图像的评分。构建大规模图像对数据集时普遍

存在无法保证图像优化效果的问题，即对原始图

像进行增强后无法保证没有过度优化图像，从而

导致图像质量下降。NIMA模型可以帮助我们

改善这一状况，模型具体结构如图 2所示。网络

首先在 ImageNet数据集［18］上进行预训练，初始

化基干网络的权值参数，然后分别在 AVA数据

集和TID 2013［19］数据集上进行端到端的训练，得

到最终的参数。

本文将单幅图像的评分数据命名为 NINA
Score（列出的 NIMA Score均取 3位有效数字）。

考虑到实际应用中遇到的计算资源及存储空间

的问题，采用以MobileNet为基干的评价模型作

为图像质量预测器。该预测器用于对已构建的

图像对进行评分，以确保构建理想化的数据集，

使其中的目标图像质量不低于原始图像。

3 自适应色彩优化算法

3. 1 网络架构

本文为色彩优化算法确立了 3个理想标准：

（1）精度。一张图像经本文算法处理后，其峰值

…

Input Output

MobileNet (last layer removed)

Fully connected
SoftMax

1×10

Score:5.37

图 2 基于MobileNet的NIMA模型

Fig. 2 NIMA model based on MobileNet
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图 1 标准卷积被替换成深度卷积和点卷积

Fig. 1 Standard convolutional are replaced by depthwise
convolution and pointwise convolution
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信噪比（Peak Signal-to-Noise Ratio，PSNR）和结

构相似性（Structural Similarity，SSIM）应不低于

传统算法处理后。（2）自适应。算法应当具备较强

的泛化能力，即能够对不同内容的图片做出合理

的优化。（3）规模。模型应当能够被部署在图像引

擎（边缘设备）上。

空洞卷积可以增加感受野，同时保持特征图

尺寸不变，从而代替下采样和上采样。空洞卷积

引入了“扩张率”这一超参数，该参数定义了卷积

运算时卷积核中各个值的间距，具体原理如图 3
所示。

在图 3中，菱形代表卷积核元素，加粗方框代

表左上角卷积核元素的感受野大小，感受野的扩

大使神经元可以接触到图像中更大的范围，使得

这种卷积方法可以提取出更加全局、语义层次更

高的图像特征，同时提高了卷积的效率。相比于

传统算法仅能获取边缘信息的情况，卷积神经网

络可以共享所有卷积提取的图像信息，能更好地

根据图像特征做出自适应优化。图 4为基于空洞

卷积的图像色彩优化网络架构。网络由 9个卷积

层构成，从第一层至第八层采用空洞卷积，扩张

率分别为 1，2，4，8，16，32，64，1。最后一层卷积

采用大小为 1×1的卷积核，卷积核个数为 3，且
不使用激活函数。除最后一层外，每个卷积层中

卷积核的个数均为 32，卷积核为 3×3大小，均使

用LReLU非线性修正单元函数进行激活（式（2）），

其 中 α=0. 2，对 卷 积 结 果 采 用 自 适 应 归 一 化

（Adaptive Normalization，AN）（式（3））。

LReLU ( x )={ x x> 0
αx x≤ 0

， （2）

ψ s ( x )= λ s x+ μ sBN ( x )， （3）

其中，λs和 μs是通过反向传播与其他参数一起学习

到的两个标量，BN是批标准化操作［20］。网络通过

最小化输出图像和参考图像的损失函数进行优

化，损失函数 L（w，b）由 L2损失和MSSIM损失

构成，对应的权重系数分别为 0. 8和 0. 2（式（4））。

L (w，b )= 0. 8×∑
i= 1

n 1
Ni
 f ̂ ( Ii；w，b )- f ( Ii )

2
+

0. 2×(1-MSSIM ( f ( Ii )，f ̂ ( Ii；w，b ) ) )，（4）

其中输入图像为 Ii，Ni为图像 Ii的像素个数，w和 b
为网络待训练的权重，ƒ（Ii；w，b）表示网络的输

出图像，参考图像为 ƒ（Ii）。

3. 2 High Quality AVA图像对数据集构建

数据集是算法性能的决定性因素之一，大规

模数据集能显著提升算法的精度并增强其泛化

能力。Zhang等人使用普通手机和数码单反相机

拍摄相同内容的照片构建了 DPED［12］数据集，包

含了 6 000多张图像。Bychkovsky等人邀请了 5位
摄影专业的学生对 5 000张图片进行了人工修

饰，最终得到了MIT-Adobe FiveK［21］数据集。这

两种方法构建的数据集质量较高，但所需成本非

常高，因此难以构建更大规模的数据集，而色彩

 

(c) (a) (b) 

图 3 空洞卷积原理示意图。（a）扩张率为 1，感受野为 3×
3的普通卷积；（b）扩张率为 2，感受野为 5×5的空洞

卷积；（c）扩张率为 3，感受野为 7×7的空洞卷积。

Fig. 3 Schematic diagram of the principle of dilated con⁃
volution.（a）1-dilated convolution，each element
has a receptive field of 3×3；（b）2-dilated convo⁃
lution，each element has a receptive field of 5×5；
（c）3-dilated convolution，each element has a re⁃
ceptive field of 7×7.

… …

GTOutput

7 layersHQAVA

Dataset

W×H ×3 Conv+AN

(3×3)

Rate=1

Conv+AN

(3×3)

Rate=8

Conv+AN

(3×3)

Rate=64

Conv+AN

(3×3)

Rate=1

Conv

(1×1)

Rate=1

 L2+MSSIM

图 4 图像色彩优化网络架构

Fig. 4 Architecture of image color optimization network
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优化算法需要对输入显示系统的所有图像进行

优化，小规模数据集很难保证网络的泛化能力。

受图像质量评价任务［22］及相关数据集的启发，采

用对 AVA数据集中的高质量图像添加不同程度

失真的方法［23］构建了更大规模的色彩优化数据集

High Quality AVA dataset。AVA数据集共包括

超过 25万张图片，包含了丰富的主题。数据集中

的每一张图片平均都会被约 200位摄影师打分，

最后得出图像的平均主观意见分（Mean Opinion
Score，MOS），分数的取值范围在 1~10之间，分

数越高，说明人们对于该图像的评价越好。色彩

优化数据集中每组图像对由原始图像和参考图

像构成，原始图像的图像质量应当低于参考图

像。选取 AVA中MOS在前 20%的图像作为参

考图像，共 49 178张图像。对参考图像使用退化

算法，生成对应的原始图像，将该图像作为原始

图像和参考图像组合成一组图像对以构成数据

集。图像处理的表达式如式（5）所示：

g ( x，y )= h ( x，y )△f ( x，y )+ η ( x，y )，（5）
其中，ƒ（x，y）代表高质量的参考图像；h（x，y）代

表两种图像处理操作的组合，分别是幂律变换 S
（r）和高斯模糊 G（r），符号“△”代表 h（x，y）对

ƒ（x，y）的操作；η（x，y）代表由高斯噪声构成的

加性噪声项。幂律变换的表达式如式（6）所示：

S ( r )= cr γ ， （6）
其中，c和 γ为常数，c取 1。将幂律变换后的图像

与日常生活中的低质量图像进行对比，当 γ分别

取 0. 8和 1. 3时，变换图像的亮度特征与低质量

图像较为相符，经此处理后的数据集能够帮助网

络更好地学习到灰度变换的参数信息。高斯模

糊的表达式如式（7）所示：

G ( x，y )= 1
2πδ 2

e
-
( x- n

2 )
2 +( y- n

2 )
2

2δ2 ， （7）

其中，n是模糊半径，取值为 5，δ是正态分布的标

准偏差，取值为 1。图像在传输过程中通常会受

到压缩算法的处理，图像边缘易被平滑，经对比

验证，采用该参数处理后的图像边缘与经压缩算

法处理后的图像边缘较为相似。高斯噪声的表

达式如式（8）所示。

P ( z )= 1
2π σ

e
-( z- z̄ )2

2σ 2 ， （8）

其中，z表示灰度值；z̄表示 z的平均值；σ表示 z
标准差，标准差的平方 σ2为 σ的方差。此处 z̄取
0，σ2取 0. 001，以此来对图像添加轻微的噪声，避

免将模型建模为图像去噪模型。High Quality
AVA数据集的构建过程如图 5所示。图 5（a）为

两张相同的参考图像，作为算法的输入。首先，

对图 5（a）使用两个 γ值不同的幂律变换算法 S
（r）得到对应的图像对图 5（b）；然后，对其添加

高斯模糊 G（r）得到图 5（c）；最后，对图 5（c）添

加高斯噪声 η（x，y）得到图 5（d），将其标记为原

始图像。在构建数据集的过程中，默认对参考

图像添加的失真会降低图像质量，但由于筛选

出的图像数量规模较大，无法保证每一对图像

均满足要求，故使用 NIMA模型对每一对图像

进行评分，如果参考图像的评分低于原始图像，

则交换两张图像的标记；反之，则不做任何操

作。评分和图像重排完成后，将原始图像与参考

图像对应组合，以此生成新的数据集High Quality
AVA dataset（HQAVA），共包含 98 356对图像。

(b)融合图像1

(b) Fusion 1

(a)输入图像
(a) Input 

γ=0.8

γ=1.3

Gaussian blur Gaussian noise

(c)融合图像2

(c) Fusion 2

(d)输出图像
(d) Output

Gaussian blur Gaussian noise

Power-Law

transformation 

Power-Law

transformation 

图 5 HQAVA数据集的构建过程

Fig. 5 Construction process of HQAVA dataset
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4 算法性能分析

4. 1 客观性能分析

网络训练时的硬件及软件环境如表 1所示。

所使用的训练集和测试集从HQAVA中按照 9∶1
的比例随机抽取生成。训练基于 TensorFlow框

架，采用Adam优化器，初始学习率为 0. 000 1，10个
epoch后学习率降低为 0. 000 01，训练至损失函

数平稳为止。为验证算法对图像的优化效果，采

用了 3个评价指标，分别是 PSNR、SSIM以及NI⁃
MAScore。PSNR是基于均方误差（Mean Squared
Error，MSE）的图像质量评价指标，其值越大说

明图像的失真程度越低。SSIM是一种基于图像

局部亮度和对比度进行计算的图像质量评价标

准，该指标由德州大学奥斯丁分校的图像和视频

工程实验室提出，是一种符合人类视觉的标准，

其值越接近 1，说明图像质量越好。

除了与传统方法进行对比，本文还选取了

领域内其他基于深度学习的方法进行了对比。

Ignatov［12］创建了 DPED数据集并提出使用双阶

段网络对图像进行优化，该方法中所提出的损失

函数被广泛应用。De Stoutz［24］在 Ignatov网络架

构的基础上进行了优化，在降低模型参数量的同时

提升网络的性能和处理速度。Zamir［25］提出了一

种全新的多尺度残差块，以此搭建的网络能在图

像去噪、超分、增强 3个领域达到最佳性能。

表 2展示了上述方法在测试集上的表现，包

括传统方法（2. 1节所述）、DPED、FPIE、MIRNet
和本文方法的平均 PSNR值、平均 SSIM值以及

NIMA模型的平均得分，加粗值为同一评价指标

下所有方法的最优结果。结果表明，原始图像经

过本文算法处理后，图像的 3个评价指标均有不

同程度的提升，相较于传统方法，PSNR提高了

4. 01 dB，SSIM提升了 0. 04，NIMA Score增加了

0. 6，表明本文方法对图像起到了更好的优化作

用，且从NIMA Score来看，其对图像的优化也更

加符合人的主观感受。相较于其他深度学习的

相关方法，本文方法在 PSNR和 NIMA Score上
具有较大优势，同时 SSIM与最优的MIRNet极
为接近。图 6为本文和上述算法的优化结果对

比。图 6表明，每种方法均能从色彩角度对原始图

像进行优化，但也都存在不足之处。传统方法能

够在一定程度上改善原始图像边缘模糊、色彩不

够鲜艳的问题，但多种优化算法的叠加放大了原

始图像中的噪声，导致图像细节不够清晰，同时，

由于无法感知图像信息并自动调整参数，传统方

法有时会反向优化图像的色彩。例如，参考图像

表明天空是乌云密布的，而传统方法却将天空中

的乌云变成了白云，这与图像原本的含义产生了

冲突，这是没有人工调整参数所导致的结果。

DPED和 FPIE虽能够根据图像特征做出优化，

但是降噪效果较差，从局部放大的图像中可以看

出，优化过后图像细节不够清晰，甚至可能在优

化过程中引入了新的噪声。MIRNet的优化效果

较好，但是整体亮度明显地高于参考图像，使得

人群衣着的颜色不够鲜明。本文方法在优化图

表 2 本文方法与其他方法在测试集上的客观评价指标

对比

Tab. 2 Comparison of objective evaluation indexes in test
set between our method and others

Index

PSNR
SSIM

NIMA Score

Traditional
method
22. 81
0. 78
4. 23

DPED

22. 74
0. 76
4. 25

FPIE

22. 44
0. 79
4. 32

MIRNet

24. 02
0. 83

4. 76

Proposed

26. 82

0. 82
4. 83

Original Traditional DPED FPIE

MIRNet Proposed Reference

图 6 算法优化效果对比图

Fig. 6 Comparison chart of the optimization effect of algo⁃
rithms

表 1 系统配置

Tab. 1 System configuration

系统环境

操作系统

CPU
GPU
内存

Python版本

版本信息

Ubuntu 16. 04 LTS
Intel Core i7-8700k

NVIDIA GeForce GTX 1080Ti
32 GB
3. 5
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像的同时尽可能地避免了噪声的产生，由此得到

的图像亮度更加适宜，色彩更加鲜艳，具有较好

的观感。测试表明，提出的网络架构是一种有效

可行的架构，希望该架构及相关测试能为未来图

像引擎色彩优化算法的发展提供理论参考以及

新的思路。

4. 2 主观性能分析

图像色彩优化算法的优化效果最终还是取

决于人的感知，无论在图像质量评价领域或是视

频质量评价领域，都存在具有统计学意义的主观

感知实验标准。为从主观感知的角度分析本文

方法对图像质量的优化效果，设计了相应的主观

实验。被试者通过视觉感知实验对原始图像和

经本文方法优化后的图像进行评价。实验从

AVA数据集中挑选了不同类型的 60幅图像，包

含室内图像、室外图像、自然图像和计算机生成

图像，利用算法对原始图像进行优化，得到了对

应的 60幅优化图像。在实验过程中，图像成对随

机出现，每对图像前后随机显示，被试者观察每

幅图像后对图像质量进行评分。实验设置如图 7
所示，被试者端坐在显示屏 3倍图像高处，正对显

示屏中央位置观看图像。

评分标准采用 5分制［26］，5分为极佳，1分为

最差，具体分值对应主观图像质量表述如表 3所
示。为保证实验数据真实可靠，于正式实验前安

排练习实验对被试者进行实验方法的练习。共

22名被试者［27］（包含 6名女性）参与实验，年龄在

22~37岁之间，平均年龄 24. 5岁。所有被试者双

眼视力均正常或矫正至正常水平。

实验结果采用 SPSS软件（IBM SPSS Statis⁃

tics 20. 0）进行分析。方差分析（ANOVA）（表 4）
结果表明，优化过程和图像内容对图像质量有

高度显著影响（p<0. 01），且优化过程与图像

内容的交叉作用对图像质量具有高度显著影响

（p<0. 01）。

原始图像经本文方法优化后，图像质量显著

提升，如图 8所示。原始图像的平均主观评分为

2. 53，优化图像的平均主观评分为 3. 47，归一化

后的平均主观得分上升了 61%。实验结果表明，

本文方法能较好地优化图像，显著提升了原始图

像的图像质量。

5 结 论

本文提出了一种具有高度自适应性的图像

表 3 视觉感知实验评分标准

Tab. 3 Grading standard of visual perception experiment

Grade
5
4
3
2
1

Image quality
Excellent
Good
Fair
Poor
Bad

 Original Optimized
1

2

3

4

5

S
co

re

图 8 原始图像与优化图像的质量评分平均值

Fig. 8 Mean scores of original and optimized images for
image quality

表 4 各变量因素对图像质量评分的ANOVA分析结果

Tab. 4 Results of ANOVA analysis for different factors
on image quality score

Factor

Process
Image

Image×Process

Image quality score
df
1
59
59

F
809. 280
7. 509
2. 309

Sig.
<0. 001
<0. 001
<0. 001

H

3H

Observer

Display

图 7 视觉感知实验设置

Fig. 7 Visual perception experiment setting
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引擎色彩优化算法。算法采用了基于空洞卷积

的全卷积神经网络以构建优化算法，侧重于从人

眼主观感知的角度优化图像色彩，可以替代多种

独立算法组成的传统算法。同时，针对该领域缺

少大规模数据集的现状，借助 AVA数据集构建

了大规模图像增强数据集 High Quality AVA，并

使用 NIMA模型保证其合理性。所提出的色彩

优化算法能够在图像的亮度、对比度、清晰度方

面针对图像做出合理优化且具有一定的泛化能

力。原始图像在经过本文算法处理后，PSNR、
SSIM以及 NIMA Score相较于传统算法均有显

著提升，从主观上看能较好地优化显示设备画面

的色彩。在未来的研究中将会更进一步优化

High Quality AVA数据集，从数据集的角度加强

算法自适应的优化能力，同时改进网络结构，让

其能够对原始图像进行更加符合人眼的优化。
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