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摘要：目的目的 在 PCA算法的基础上提出一种基于 LMS锥响应加权的残差补偿光谱降维模型。方法方法

介绍以 LMS为加权函数对源光谱加权以及用残差光谱对模型补偿的基本框架。以Munsell色卡作

为训练样本，以多光谱图像和 SG色卡为检测样本，用文中算法与主成分分析算法分别对其进行降

维、重构。结果结果 在不同维数下，采用文中算法重构都具有较高的色度精度，该算法有效提高了主成

分分析算法的色度精度，且在变光源情况下仍具有较高的色度稳定性。结论结论 该降维算法采用LMS

加权并对残差光谱补偿是一种精度较高的光谱降维模型。
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ABSTRACT：On the basis of the principal component analysis algorithm, a residual compensation of weighted spectral
dimension reduction model based on LMS was proposed in this paper. The basic framework for using the LMS weight
function for weighting the original spectra and using the residual spectra for model compensation was introduced. The
Munsell color cards were chosen as the training samples, while the SG color cards and multi-spectra images were chosen as
the test samples. The RCwPCA proposed in this paper was compared with PCA in compressing and reconstructing the
training and test samples. Experimental results showed that reconstruction by RCwPCA could reach higher chromaticity
accuracy under different dimensions. This algorithm effectively improved the chromaticity accuracy of PCA and kept higher
chromaticity stability under the condition of variable light sources. The RCwPCA dimension reduction model which used
LMS weighting and residual spectra compensation was a spectral dimension reduction model with high precision.
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多光谱图像的色彩空间维数高，数据复杂，信息

存在大量冗余，不适合有限维色彩的再现，因此须对

多光谱图像进行降维，以降低色彩再现的难度。面向

色彩再现的多光谱降维模型须满足2个条件，一是能

有效降低光谱信息冗余度，二是要求降维得到的低维

数据能在光谱和色度方面较好地表征原高维光谱特

征[1—2]。目前，面向色彩再现的多光谱降维模型主要分

为两大类：线性降维模型，如主成分分析法（PCA），

PCA法操作简便，容易实现，但对其降维、重构后的光

谱会出现负值，给图像的软打样、图像光谱分析等带

来错误，不能满足印刷复制的要求[3—7]；非线性降维模

型，如LabPQR法，LabPQR模型降维数据在光谱和色

度方面都能较好地代表源光谱信息，但其模型中的多

个转换矩阵是在特定光源下获取的，若变换光源其色

度稳定性欠佳[8—9]。

针对现有降维模型存在的不足，文中采用非线性
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降维方法，在PCA法的基础上提出一种基于LMS锥响

应 加 权 的 残 差 补 偿 光 谱 降 维 模 型（PCA，简 称

RCwPCA），以LMS锥响应光谱敏感曲线为加权函数对

源光谱进行加权，对加权光谱采用PCA进行光谱降

维。同时针对降维过程中的残差光谱，采用PCA对残

差光谱降维，前2步获得的降维数据组合形成降维后

数据。该方法具有较高的色度和光谱精度，且变换光

源色度稳定性仍较高。

1 LMS加权的残差补偿光谱降维模型关键

技术

自然物体表面的光谱反射率大多是连续的，并能

用几个基本向量的线性组合表示，光谱曲线可以表示

为向量空间的向量组合。例如波长为400~700 nm以

10 nm采样的光谱R（λ）可以表示为一个31维的向量

空间，见式（1）。

R（λ）=［R（λ1），R（λ2），…，R（λN）］T （1）

式中：N为光谱的维数，N=31。
一组光谱反射率数据表示为一个N×P的矩阵R，

其中，N表示光谱的维数，P表示光谱的样本数量，加

权光谱反射率表示为：

Rw=w·R （2）

式中：w为加权矩阵，w=diag（W（λ）），diag（W（λ））

表示将加权函数W（λ）转换成对角矩阵w。

加权光谱的协方差矩阵Cw表示为：

Cw=

书书书
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=
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Rw可做奇异值分解[10—11]：Rw=USVT。其中，U 是

Rw·
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的特征向量，即为Cw的特征向量，也就是在重

构光谱时所使用的主成分U=［u1，u2，…，un］，其前M个

特征向量，即前6个主成分表示为UM。

加权光谱的低维数据GM表示为：

GM=（
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重构加权光谱反射率
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重构光谱反射率
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在获得好的色度匹配同时，由于未兼顾光谱匹配

结果，亦导致光谱匹配精度降低，因此为提高光谱匹

配精度，需要对损失的光谱信息进行补偿。

由式（6）可知，
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为采用LMSPCA法获得的重构

光谱，其损失的光谱矢量为：

Rlost=R-
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（7）

为补偿这一损失，定义：
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用主成分分析求得Rlost的最佳近似
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进行补偿，最终得到与源光谱反射率在色度和光

谱方面均较好的、近似的降维重构光谱
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文中使用的加权函数W（λ）（见图1）是与基于人

眼视觉特性的LMS锥响应光谱敏感曲线相关的函数，

定义为：
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式中所用的 L（λ），M（λ），S（λ）为经Vos和

Walraven修正的LMS视锥响应灵敏度曲线，max表示

求L（λ），M（λ），S（λ）和的最大值，对加权函数归一

化，加权函数曲线见图1。

采用均方根误差（RMSE）评价光谱降维、重构的

光谱精度[12]。每一点像素的原始光谱反射率为 r，重构

光谱反射率为

书书书
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! 均方根误差ERMSE为：
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采用CIE1976的色差

书书书
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来评价光谱降维、重构

的色度精度[13—15]。CIE1976色差公式：
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2 实验与分析

为验证算法的有效性，实验选择一幅多光谱测试

图、ColorChecker SG标准色卡（以下简称SG色卡，140

色）及Musell色卡进行验证。多光谱测试图和SG色卡

图1 加权函数

Fig.1 The weight function
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见图2。测试图、SG色卡和 musell色卡的光谱反射率

均在可见光波长范围400~700 nm内，每隔10 nm采

样，光谱反射率数据的维数为 31维。Musell色卡能够

基本上涵盖自然界常见的颜色，具有广泛性与代表

性，因此实验中以Musell色卡作为光谱降维模型的训

练样本，以多光谱测试图和SG色卡作为检测样本。

同时为验证变换光照时算法的有效性，实验中采用

CIE 标准照明 A，C，D50，D65，F12等5种标准照明体

作为测试光源进行验证。

RCwPCA算法中的低维模型由2部分组成，一部

分通过加权光谱PCA得到，另一部分通过残差光谱

PCA得到。文中选择加权光谱主成分为3，以残差光

谱主成分的维数为变量，如将光谱图像降为7维时，其

中3维为加权光谱PCA所得，4维为残差光谱PCA所

得。以此为基础分析构建的低维模型。

首先对训练样本进行分析。由图3可知，与PCA

相比，文中提出的基于RCmPCA算法具有较高的色度

精度，在固定加权光谱降到3维的情况下，随着残差光

谱主成分的增加，重构色度误差逐渐减少且下降明

显，维数超过6时，色度精度随位数增加不再明显，但

RCmPCA算法仍具有较高色度精度，见表1。

由图4可知，在同一维数下RCwPCA算法在不同

光源下的色度误差分布都明显好于PCA算法，在不同

光源下RCwPCA算法得到的色差ΔE≤1的样本点个

数远多于PCA算法，ΔE≥3的样本数量远小于PCA

算法，由此说明，RCwPCA算法能够明显改进PCA算

法重构产生较大色差的样本点。从色卡中挑选一块

使用PCA重构色度精度较大，且使用RCwPCA重构色

度精度明显改进的色块，截取波长为460~640 nm段的

源光谱曲线以及重构光谱曲线见图5。通过对比2种

算法重构的光谱可知，RCwPCA通过残差光谱补偿人

眼敏感的中间光谱段，从而有效提高色度精度。故文

中提出的RCwPCA算法通过加权LMS锥细胞光谱敏

感曲线，提高人眼敏感光谱段的光谱与源光谱的吻合

度，在保持较高光谱精度的前提下，有效地提高了色

度精度，是一种精度较高的光谱降维模型。

通过训练样本重构SG色卡和多光谱图像的色度

精度与光谱精度的比较见表2—3，由表2—3可知，从

整体上看，RCwPCA算法的色度精度更高，两者的光谱

精度相近，通过检测样本的色度和光谱精度说明

RCwPCA算法具有较好的泛化能力。

RCwPCA 和 PCA 2 种算法将高维光谱降为 8 维

时，在变光源条件下色差的比较见图6。 由图6可知，

除F12光源外，利用RCwPCA算法降维的2幅检测样

图2 多光谱图像与SG色卡

Fig.2 Multi-spectra image and SG color card

图3 RCwPCA与PCA法在不同标准光源下使用不同数量的主

成分重构musell色卡重构的色度精度

Fig.3 Comparison of chromaticity accuracy of munsell color cards

reconstructed by RCwPCA and PCA under different CIE

standard light sources and using different amounts of princi-

ple components

表1 RCwPCA与PCA法使用不同数量的主成分重构musell

色卡重构的光谱精度比较

Tab.1 Comparison of spectral accuracy of munsell color cards

reconstructed by RCwPCA and PCA using different

amounts of principle components

4

5

6

7

8

9

PCA

0.0137

0.0101

0.0083

0.0057

0.0044

0.0033

wPCA

0.0146

0.0103

0.0082

0.0057

0.0045

0.0033

平均RMSE

PCA

0.0752

0.0554

0.0376

0.0302

0.0302

0.0147

wPCA

0.0740

0.0562

0.0438

0.0308

0.0308

0.0149

最大RMSE
维数

100
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本，在不同光源下的色差都较小且基本无波动，说明

色度稳定性较好。F12光源处波动较大，主要是由于

F12光源相对于其他光源（如D65，D50等）功率变化更

剧烈。

通过对以上训练样本和检测样本的分析表明，采

用文中的RCwPCA算法降维得到的低维模型，相对于

PCA算法而言，在保证了较高光谱精度同时，有效地

提高了色度精度。

3 结语

在PCA方法的基础上提出RCwPCA算法，以基于

LMS锥响应光谱敏感曲线对源光谱进行加权后采用

PCA进行光谱降维，同时针对降维过程中产生的残差

光谱，采用PCA对其降维，通过重构残差光谱补偿源

光谱，从而提高色度精度。实验中，首先分析2种方法

在不同维度下色度精度与光谱精度。结果表明，与

PCA算法进行比较，无论是色度精度还是色差小于1

的像素数，RCwPCA算法都优于PCA算法，且在不同

光源下其色度稳定性仍较好。对用PCA算法降维色

度精度低而使用RCwPCA算法色度精度大幅提升的

样本光谱曲线分析表明，残差光谱通过补偿人眼敏感

的中间光谱段，有效地提高色度精度。文中的

图5 RCwPCA对光谱重构的影响

Fig.5 Effect of RCwPCA on spectral reconstruction

图4 RCwPCA与PCA法在不同标准光源下使用不同数量的主

成分重构musell色卡重构的样本点比较

Fig.4 Comparison of samples of munsell color cards reconstructed

by RCwPCA and PCA under different CIE standard lighting

sources and using different amounts of principle components

表2 RCwPCA与PCA法在不同标准光源下使用不同数量的

主成分重构检测样本色卡重构的色度精度比较

Tab.2 Comparison of chromaticity accuracy of test samples re⁃

constructed by RCwPCA and PCA under different CIE

standard lighting sources and using different amounts

of principle components

A

C

D50

D65

F12

SG色卡

PCA

2.544

0.441

0.390

0.262

0.156

0.168

2.311

0.610

0.368

0.284

0.289

0.223

2.540

0.502

0.392

0.265

0.215

0.200

2.382

0.540

0.375

0.260

0.244

0.211

3.719

0.802

0.702

0.587

0.657

0.658

多光谱图像

RCwPCA

0.983

0.414

0.449

0.319

0.138

0.081

1.847

0.325

0.384

0.257

0.116

0.082

1.343

0.400

0.474

0.339

0.135

0.072

1.772

0.367

0.446

0.314

0.137

0.075

2.722

0.913

0.797

0.665

0.724

0.565

SG色卡

PCA

3.455

1.955

1.497

0.421

0.286

0.215

3.271

2.069

1.504

0.391

0.444

0.321

3.518

2.097

1.585

0.425

0.379

0.288

3.363

2.092

1.571

0.391

0.408

0.309

4.804

2.299

2.128

0.975

0.926

0.728

多光谱图像

RCwPCA

1.549

1.336

1.219

0.484

0.149

0.086

2.117

1.335

0.929

0.354

0.156

0.102

1.754

1.409

1.081

0.506

0.163

0.090

2.045

1.375

1.014

0.450

0.177

0.103

2.934

1.858

1.904

0.904

0.884

0.600

Mean ΔE

光源

4

5

6

7

8

9

4

5

6

7

8

9

4

5

6

7

8

9

4

5

6

7

8

9

4

5

6

7

8

9

维数
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RCwPCA算法，通过加权光谱的特征向量表征色度信

息，残差的特征向量表征光谱信息，并通过残差光谱

对色度信息进行补偿，相对于线性降维的PCA算法而

言，在保证较高光谱精度的同时提高了色度精度，故

文中算法可对光谱降维模型的研究提供一定的参考。
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表3 RCwPCA与PCA法使用不同数量的主成分重构检测样

本重构的色度精度比较

Tab.3 Comparison of spectral accuracy of test samples recon⁃

structed by RCwPCA and PCA using different amounts

of principle components

4

5

6

7

8

9

PCA

0.0190

0.0110

0.0102

0.0099

0.0089

0.0072

RCwPCA

0.0252

0.0110

0.0102

0.0099

0.0089

0.0073

SG色卡

PCA

0.0220

0.0176

0.0146

0.0086

0.0072

0.0055

RCwPCA

0.0231

0.0179

0.0137

0.0087

0.0072

0.0055

多光谱图像
维数

图6 RCwPCA和PCA变光照条件下重构检测样本的色差比较

Fig.6 Comparison of color difference of test samples reconstructed

by RCwPCA and PCA under different CIE standard lighting

sources
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