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摘要：目的目的 研究基于混沌理论、粒子群算法、模糊聚类和人工神经网络的色彩匹配模型。方法方法 结合

混沌理论和动态自适应策略，对粒子群算法进行改进，得到混沌自适应粒子群算法，并应用于径向基

人工神经网络的基函数中心，以及扩展常数和网络权值的优化中；通过模糊聚类分类样本数据，得到

混沌自适应粒子群径向基人工神经网络色彩匹配模型，并将模型与其他色彩匹配方法进行比较。结结

果果 CSAPSO RBF ANN 色彩匹配模型的平均绝对误差、均方根误差和色差平均值分别为 0.0106，

0.000 96和1.9122。结论结论 CSAPSO RBF ANN色彩匹配模型具有良好的普遍性、通用性和泛化能力。
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ABSTRACT：The aim of this work was to study the color matching model based on chaos theory, particle swarm
optimization algorithm, fuzzy clustering and artificial neural network. Particle swarm optimization algorithm was improved
by the combined use of chaos theory and adaptive strategy, obtaining the chaotic self-adaptive particle swarm optimization
algorithm. The algorithm was then used to optimize the hidden centers, spreads and weights of radial basis function artificial
neural network. Fuzzy clustering was used to classify the sample data, to obtain the CSAPSO RBF ANN model, which was
then compared with other color matching methods. The average absolute deviation, mean square error and color difference
of CSAPSO RBF ANN were 0.0106, 0.000 96 and 1.9122, respectively. The performance of CSAPSO RBF ANN model for
color matching was superior with good universality, versatility and generalization ability.
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色彩匹配模型是研究色彩空间之间的映射关系，

在不同终端之间完成特定的色彩校正或色彩转换，在

彩色图像显示和打印中有重要的理论和实际应用价

值[1—2]。在印刷工艺中，彩色印刷品是由C（青）、M（品

红）、Y（黄）和K（黑）等4种颜色混合套印得到；而在起

始过程中图像往往通过R（红）、G（绿）和B（蓝）等3色

得到[3—4]。在RGB空间中，样本总数达2563，约为1670

万个样本，CMYK空间的样本总数高达108。由于色彩

空间大小的不同，导致了它们之间极为复杂的非线性

关系，为了保持色彩在不同终端之间的一致性，寻找

可靠的色彩匹配模型相当困难[5]。

传统色彩匹配方法主要有基于线性或非线性、

矩阵和多维表的转换法，多项式回归法，插值法和

Neug ebauer方程法等[6—9]。这些方法主要建立在纯理

论上，在实际匹配过程中还要依靠经验进行调整，自

动化程度低，人工工作量大，匹配性能不佳。为此，
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钱国良等[10]提出基于学习的色彩匹配方法；Hu，J.L

等[11]提出非支配方法的CMYK到LAB转换模型；郭茂

袓等[12]提出基于反向传播神经网络（BP ANN）的色彩

匹配模型，研究了RGB到CMYK空间的转换；LIU Z.

G[13]，Korifi，R.[14]和Hoang，V.P[15]等也提出了几种色彩

转换模型；高军等[16]针对BP ANN的不足提出基于改

进算法的色彩匹配模型；洪亮等[17—18]提出基于粒子

群算法（PSO）和遗传算法的 2 种 BP ANN 色彩匹配

模型。这些相关研究都取得了较理想的匹配效果。

由于BP ANN的收敛速度慢和易陷入局部极值，

同时，粒子群算法（PSO算法）优化BP ANN模型时也

存在早熟收敛等问题。为此，这里试图提出一种基于

模糊聚类和改进 PSO 算法的径向基人工神经网络

（RBF ANN）色彩匹配模型，旨在研究RGB到CMYK的

转换匹配过程。模型利用混沌理论和动态自适应策

略，对PSO算法进行改进，以改善早熟和易陷局部极

值问题，并将改进的PSO算法应用于RBF ANN的参数

调整和优化；利用模糊C均值聚类对网络数据进行聚

类降阶。

1 混沌自适应粒子群径向基人工神经网络

在各类神经网络模型中，径向基人工神经网络

（RBF ANN）应用较为广泛，具有学习速度快、唯一最

佳逼近特性等显著优点；但是，RBF ANN的性能受到

网络结构和相关参数（如函数中心、基向量和网络权

值）等因素的影响。研究表明，RBF ANN学习过程中

的参数调整属于典型的最优化问题。为此，提出一种

PSO改进算法，称混沌自适应粒子群算法（CSAPSO），

并将算法应用于RBF ANN的基函数中心，以及扩展常

数、网络权值的优化，得到混沌自适应粒子群径向基

人工神经网络（CSAPSO RBF ANN）。

CSAPSO是结合混沌理论和自适应策略对PSO算

法改进得到。标准PSO算法在优化过程中，通过公式

（1）（2）更新粒子的速度和位置。
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式中：ω称为惯性权重因子；c1和 c2分别为认知因

子和探索因子；
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为群体在第d维的全局极值位置。

在CSAPSO算法中，惯性权重ω采用公式（3）自适

应调整，以提高收敛速度。

ω=ωmax-P（k）/Pave-（ωmax-ωmin）·k/kmax （3）

式中：ωmax和ωmin分别为惯性权重的最大和最小

值；P（k）为第 k次迭代的全局最优；Pave为所有粒子局

部最优的平均值；kmax为最大迭代次数，k为当前迭代

次数。

学习因子 c1，c2通过Lorenz方程产生的混沌序列

得到，使其进入早熟收敛时跳出局部最优，公式为：
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式中：参数a，b和 r为正值控制参量，当取值分别

为10，8/3和28时，c1，c2显混沌状态。由于混沌变量的

随机性、遍历性和规律性，使算法既能保持群体多样

性，又能有效改善早熟收敛问题。CSAPSO RBF ANN

模型框架见图1。

2 CSAPSO RBF ANN色彩匹配模型

从数学角度看，色彩匹配的实质是一种多维数

据空间之间的复杂映射转换；从色彩学角度，色彩匹

配是寻找色彩空间之间的某种对应关系。RGB 到

CMYK色彩空间的变换，就是要找出RGB空间中的

某一色彩点（Rm，Gm，Bm）对应到CMYK空间中某一色

彩点（Cn，Mn，Yn，Kn）上的映射关系，使打印物体在计

算机屏幕上表达的颜色与打印机在白纸上打印后所

图1 CSAPSO RBF ANN框架

Fig.1 Frame diagram of CSAPSO RBF ANN
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表达的颜色一致，或在人眼看来两者色彩一致[19]。由

于各种色彩模式所表示的空间不一致，要得到相互之

间精确的映射关系相当困难。另外，有些颜色在其他

色彩空间中无法准确表达，只能用近似的对应颜色替

代[14，20]。这里应用CSAPSO RBF ANN来描述色彩匹配

的映射关系，得到CSAPSO RBF ANN色彩匹配模型。

2.1 样本选取与预处理

对于学习训练类模型，样本的选取对计算结果有

重要影响。选取的样本既要反映空间样本自身的整

体性趋势，又要能代表个别样本的特殊性。在RGB空

间中，样本总数达2563，约1670万个样本，CMYK空间

的样本总数高达108，这使得模型学习全部样本非常吃

力，对一般的学习系统而言是不可能实现的。由此，

必须选取合理的样本数据才能使系统更全面可靠。

根据色度学相关知识和色彩组合规律，选择单色和混

色共800组数据组成样本库。

在样本选取时，分别按C，M，Y，K以1为间隔，各

选择100组，组成400组单色和400组混色数据。

单色数据选取规则为[12]：

C∶1→100，M=Y=K=0，Step=1；
M∶1→100，C=Y=K=0，Step=1；
Y∶1→100，C=M=K=0，Step=1；
K∶1→100，C=M=Y=0，Step=1.
混色数据选取规则为：

C=M∶1→100，Y=K=0，Step=1；
C=Y∶1→100，M=K=0，Step=1；
M=Y∶1→100，C=K=0，Step=1；
C＝M=Y∶1→100，K=0，Step=1.
这样，样本库共有800组数据，然后得到对应的标

准RGB值，形成总数据库。

在实际建模时，由于原始数据分布的区间较大，

使网络输入值分布较广，严重影响了网络性能，一般

不直接使用。为提高网络的收敛速度和精度，选用线

性函数归一化，将样本映射到[0.1，0.9]区间内，公式

为：
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式中：
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!$" 为第 i个学习样本的第 k个序列预处

理后的数值；Xk（i）为第 i个原始数据的序列。

在构建网络模型时，为了提高模型的预测效果，

一般将样本数据库分成训练集、验证集和测试集等3

个子集，分别用于网络的训练、验证与测试。这里将

总样本约70%的数据用于网络训练，用于验证和测试

各约15%。

2.2 样本模糊C-均值聚类

在具有800组数据的样本库中，网络对样本逐个

学习也是相当复杂的，同时导致网络学习效率差。

为了控制网络的执行时间，可进一步将样本压缩到

较小的子空间，同时保持样本的整体性。为此，在合

理选择样本的基础上，选择模糊C-均值聚类，将样本

数据降到较小的数据个数。糊糊C-均值聚类（Fuzzy

C-means clustering，FCM）是应用广泛的一种聚类算

法，用隶属度来决定归属于某个聚类，其基本思想

是让同一簇里成员的相似度尽可能大，相反，在不

同簇内成员的相似度尽可能小，从而实现样本自动

分类[21—22]。

在色彩空间样本的聚类中，相似度用CIELab色彩

空间中的色度值
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在色度学中，当2个色彩的色差小于1时，人眼无

法辨别，对应于聚类问题视为同一类颜色，从而完成

样本聚类。这里通过对800个样本数据进行聚类后，

得到312组类数据。部分单色数据的最后聚类结果见

表1。

表1显示，单色C中的100个样本最后聚为39类，

每类数据都有相同的色差距离，即同组数据都有相似

的色彩特征，每组可用任意一个样本作为代表。

2.3 模型评价与结构

为更准确地评估模型，采用计算网络的平均绝对

误差AAD（WAAD）和均方根误差MSE（WMSE）来衡量网络

性能，分别定义为：

WAAD=

书书书

!

!

!

!

"#!

$%

"#

!"" &'

$%

!"" $

'

$%

!""

（8）

WMSE=

书书书

!

!

!

!

"#!

!$

"

%$"

槡
" （9）

表1 样本聚类结果（以单色C为例）

Tab.1 Clustering results of samples（A case of single color C）

类别

1

2

3

4

类值

1

66~70

31~33

2或3

类别

5

6

…

39

类值

95~100

15，16~19

…

45~48
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式中：N为样本的总个数；Pre（i）为模型输出值，也

即是预测值；Exp（i）为实例期望值；x为N个 xi样本数据

的平均值。

模型使用输入层、隐藏层和输出层等3层网络结

构。输入层和输出层的结点个数一般根据实际问题

来确定。在RGB到CMYK色彩空间的变换中，输入层

为RGB色彩数据，因而结点个数为3个，分别代表R，

G和B等3个输入颜色；输出层为CMYK色彩数据，即

结点个数为4个，分别代表C，M，Y和K等4个输出颜

色。隐藏层结点个数没有具体的数学模型来确定，这

里采用试探法来优化隐藏层结点个数，假设个数从4

增至15，分别得到12个匹配模型。模型的MSE随隐

藏层结点个数的变化关系见图2。

由图2可知，随着隐藏层结点个数的增加，MSE先

减小后增加，当隐藏层结点个数为8时，模型结构最优。

3 结果与讨论

构建结构为3-8-4的CSAPSO RBF ANN模型，使

用聚类后的 312 个样本分别进行训练（218 组，约

70%）、验证（47组，约15%）和测试（47组，约15%）实

验。绘制训练集样本匹配的色差曲线见图3。

由图3可以看出，CSAPSO RBF ANN模型在训练

集中的预测色差分布在2附近，个别色差超过3，更重

要的是有许多色差小于1的匹配点，这表明模型在训

练集中的匹配性能较优。为验证模型的训练效果，对

模型参数再次微调，使性能更佳。用 CSAPSO RBF

ANN模型进行验证实验，绘制验证集样本匹配的色差

曲线见图4。

在验证实验中，CSAPSO RBF ANN模型的预测色

差也分布在2附近，也有多个色差小于1的匹配值，这

验证了模型的匹配性能可靠。再将通过训练并验证

的CSAPSO RBF ANN模型进行测试实验，绘制测试集

样本预测的色差曲线见图5。

由此可见，无论是在训练集、验证集，还是在测试

集中，模型CSAPSO RBF ANN都表现出良好的色彩匹

配性能。模型在各集合中的色彩匹配实验统计数据

见表2。

从表2可见，模型CSAPSO RBF ANN匹配精度较

高、误差较小，匹配的色差平均值低于2。与文献[17]

提出的基于PSO优化BP神经网络的色彩匹配模型的

色差平均值2.8526比较，色彩匹配误差有明显减小，

特别是在验证集中匹配效果更明显。

上述实验表明了模型CSAPSO RBF ANN在色彩

匹配实验中的良好性能。为了比较与其他模型的优

劣，测试模型的泛化能力，在聚类过程中未被使用过

的488组样本中随机选取20组样本，作为单独测试例

图2 隐藏层结点个数优化对比

Fig.2 Comparison of neuron numbers in hidden layer

图3 训练样本的预测色差曲线

Fig.3 Color difference curve in training set

图4 验证样本的预测色差曲线

Fig.4 Color difference curve in validating set

图5 测试样本的预测色差曲线

Fig.5 Color difference curve in testing set
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子，让 CSAPSO RBF ANN 与 PSO RBF ANN 和 RBF

ANN模型分别进行色彩匹配实验。各模型的收敛曲

线见图6。

从图6可知，CSAPSO RBF ANN，PSO RBF ANN和

RBF ANN等3个模型的收敛速度依次降低；CSAPSO

RBF ANN模型在接近100次迭代时已经趋于稳定，达

到收敛平衡。从收敛精度上看，CSAPSO RBF ANN模

型也明显占优，最后的收敛精度接近为0，比其他模型

明显要小。各比较模型的色彩匹配色差见图7。

在参数设置一致的前提下，不同匹配模型的测

试结果有较大的差异。由图7可知，在3个比较模型

中，CSAPSO RBF ANN，PSO RBF ANN和RBF ANN的

匹配性能依次下降。各模型色彩匹配实验统计数据

见表3。

表3的数据表明，模型CSAPSO RBF ANN的综合

匹配性能最好。从精度上看，模型CSAPSO RBF ANN

的MSE最小，色差平均值也最小，色彩匹配能力最强；

从执行时间上看，RBF ANN 的执行时间最小，PSO

RBF ANN和CSAPSO RBF ANN模型的时间相当。就

执行时间而言，由于迭代性进化算法的介入，使

CSAPSO RBF ANN模型消耗的时间较多，但在可接受

的时间范围内。

4 结语

色彩匹配技术是彩色印刷的重要部分。将粒子

群算法、聚类方法和人工神经网络技术相结合，提出

一种色彩匹配模型，较成功地解决了彩色印刷中的色

彩空间转换问题，取得了较理想的匹配效果。与其他

色彩匹配模型相比，CSAPSO RBF ANN模型具有如下

特点。

1）较好地实现非线性色彩转换。由于RGB与

CMYK色彩空间的转换是非线性的，能较好地实现该

类非线性映射转换。

2）具有较好的普遍性和通用性。可应用于诸多

色彩空间之间的匹配问题，不依赖具体的终端，可推

广到其他设备上。

3）学习能力较强。通过CASPSO算法进行权值

和参数的优化，改善了PSO的早熟收敛问题，使模型

训练更充分，匹配效果较好。

4）泛化能力较好。在经过训练和未经过训练的

预测样本中均有较好的匹配效果，具有较好的泛化能

力。

表2 各子集中的色彩匹配实验统计数据

Tab.2 Statistical data of color matching experiments in different subsets

集合

训练集

验证集

测试集

平均值

平均绝对误差WADD

0.0089

0.0075

0.0154

0.0106

均方根误差WMSE

0.000 92

0.000 83

0.001 13

0.000 96

色差平均值

1.9677

1.7282

2.0407

1.9122

色差<3的比例/%

97.25

100

97.87

98.37

色差<2的比例/%

42.66

53.19

44.68

46.84

色差<1的比例%

12.84

19.15

10.64

14.21

图6 各模型的收敛曲线对比

Fig.6 Comparison of convergence curves of different models

图7 各模型测试的色差曲线对比

Fig.7 Comparison of color difference curves of different models

表3 各模型色彩匹配实验统计数据

Tab.3 Statistical data of color matching experiments of differ⁃

ent models

模型

CSAPSO RBF ANN

PSO RBF ANN

RBF ANN

平均绝对

误差WADD

0.0163

0.0864

0.1257

均方根

误差WMSE

0.001 21

0.014 70

0.078 50

色差

平均值

2.1008

2.6539

3.2438

执行

时间/s

68

72

53

112
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