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基于稀疏表示的多光谱颜色数据降维方法研究
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摘要 针对多光谱激光雷达系统在实景三维立体图像的真实颜色的再现问题,提出了一种基于稀疏信号表示的多

光谱颜色数据降维方法,该方法利用字典学习和稀疏编码交替更新,以迭代的方式对光谱误差进行修正。实验结

果表明,所提出的方法均方根误差的平均值较主成分分析法降低了35.29%,光谱拟合系数的平均值达到了

99.8%
 

以上,色度精度也较主成分分析法平均提高了70.23%,在不同光源观测条件下仍能保持颜色的稳定性,其
重构精度优于主成分分析法。该方法利用稀疏表示可以通过低维观测向量复原高维稀疏信号的特性,从数量相对

较少的训练样本中对大量测试样本进行精确复原,提高了数据处理中的成本效率,对真实反映遥感多光谱影像的

地物信息有较大的帮助。
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Abstract In
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three-dimensional
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a
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method
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this
 

paper 
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1 引  言

多光谱激光雷达凭借其主动成像和光谱数据覆

盖整个可见光波段的优势,通过获取目标几何和光

谱信息,在城市规划、环境监测、林业调查等诸多领

域[1]中发挥了重要作用。随着“实景三维中国”以及

“三维立体一张图”构建工作的推动,自然资源领域

对三维立体真彩色再现的需求更加迫切。然而传统

依靠数码相机获取颜色信息的方式不可避免地受到

光照条件和几何配准误差的限制,因此,通过多光谱

激光雷达系统主动成像,利用数学变换合理高效地

将原始的高维数据转换成低维数据,可以有效减少

光谱数据中的冗余,提高光谱分析和使用效率,对真

实反映地理格局与信息具有较大意义。
为了对光谱的高维海量颜色数据进行降维,目

前常用的方法分为线性方法和非线性方法。线性降

维方法有主成分分析(PCA)、独立成分分析(ICA)
以及奇异值分解(SVD)等。PCA是应用最广泛的

光谱降维算法[2],但只能通过增加主成分的个数来

实现所需的颜色再现精度,失去了数据压缩的意义。

ICA将原混合信号分解为统计独立的非高斯信号源

的线性组合[3],各成分保持统计独立,但重构色度误

差较大,算法收敛速度较慢,稳定性也有待提高。

SVD是矩阵分析中正规矩阵酉对角化的推广[4],能
将复杂矩阵分解成几个较小特征矩阵的乘积形式,
从而简化问题规模,但其获得的峰值信噪比较小,目
前多应用在高光谱遥感图像的去噪和分类[5],在多

光谱的降维应用方面还比较少见。非线性降维方法

有LabPQR
 

中间连接空间[6],通过插入同色异谱来

补偿由三刺激值引起的损失,可以得到较高的色度

重构精度,但在变换光源时会产生较大色差。相关

学 者 在 此 基 础 上 又 提 出 了 几 种 变 形 空 间,如

XYZLMS
 

空间[7]、LabRGB
 

空间[8]、LabLab
 

空间[9]

等,但各成分的三刺激值之间存在较大相关性,造成

较大数据冗余,容易引起计算振荡而出现错误,并且

也无法避免光源的影响。
本文针对现有降维方法存在的不足提出一个基

于稀疏理论的新方法,该方法利用字典学习和稀疏

编码的交替迭代对多光谱颜色数据进行降维和重

构,在光谱精度、色度精度以及光照变换的色差稳定

性三方面都能获得较好的改善。同时该方法通过挖

掘信号中的稀疏先验信息构造正则化模型,能够在

较少训练样本的情况下,对测试样本进行高精度重

构,解决了复杂场景下光谱颜色的再现问题,为地物

的光谱特征提取与分析提供有利的支持。

2 理论基础

稀疏理论最早起源于基于小波分析的信号研

究,
 

Mallat等[10]在1993年提出信号可以用一个超

完备字典的线性组合近似表示,并且信号的稀疏表

示(SR)可以根据信号本身的特点自适应地选择合

适的字典。因为过完备字典的原子具有互不相关

性,而且冗余性不受限制,可以尽可能地逼近复杂信

号的结构,所以可以找到最佳的原子线性组合来表

示信号。近年来,稀疏表示吸引了许多学者的关注,
广泛用于特征提取。

2.1 数学描述

设原始样本矩阵为Ym×n,过完备字典为Dm×K,
稀疏编码矩阵X,m 为样本数量,n 表示样本的属

性。信号Y 在字典D 下的稀疏表示为

Y≈DX,
   

s.t.
 

Y-DX p ≤ε, (1)
式中:ε为原始样本与稀疏表示的逼近误差极限,通
常取10-6; p 表示p 范数。该方法利用过完备

字典的K 维向量去表示原始样本矩阵的n 维向量,
由于K<n,本质上是用低维数据表示高维数据,过
完备字典D 即为降维后的样本矩阵,每个列向量即

为降维后的基向量。为了求得最优唯一的字典和稀

疏矩阵,本研究基于L1 范数对系数增加约束,优化

问题表述为

min
D,X∑i xi 1,

   

s.t.
 

Y-DX 2
2 ≤ε, (2)

式中:xi(i=1,2,…,K)为矩阵X 中的行向量。

2.2 求解问题

想要最小化稀疏表示与原始样本的误差,尽可

能还原出原始样本,同时保证X 尽可能稀疏。这是

一个带有约束的优化问题,需要利用拉格朗日乘子

法将其转化为无约束优化问题,

min
D,X

Y-DX 2
2+η xi 1, (3)

式中:η是正则化参数,用于均衡系数稀疏性和稀疏

表示误差。
对于两个优化变量D 和X,求解方法一般是固

定其中一个变量,优化另一个变量,交替更新。首先

取原始样本Y 的左奇异矩阵的前k个列向量作为初

始字典的原子,得到字典D0,根据字典利用正交匹

配追踪(OMP)算法[11],计算出X。然后固定X,逐
列更新字典。记dk 为字典D 的第k 列向量,记

X(k)
T 为稀疏矩阵X 的第k 行向量,令j=0为迭代

次数,对(3)式,有
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Y-DX 2
2= Y-∑

K

j=1
djx

(j)
T

2

2= Y-∑
K

j≠k
djx

(j)
T  -dkx

(k)
T

2

2= Ek -dkx
(k)
T

2
2, (4)

式中:残差Ek=Y-∑
j≠k

djx
(j)
T 。为了确保求得的

新的x(k)
T 是稀疏的,优化的时候需要提取Ek 中对

应x(k)
T 的非零项,得到新的E'k,此时优化问题可描

述为

min
dk,x

k
T

E'k-dkx'
(k)
T

2
2。 (5)

  因此需要求出最优的dk、x'
(k)
T ,这是一个最小

二乘问题,对E'k作SVD,

E'k=UΣVT, (6)
(6)式所求得的奇异值矩阵Σ 中的奇异值应从大到

小排列。取左奇异矩阵U 的第一列向量作为更新

字典的第k 列,即dk=u1,取右奇异矩阵V 的第一

个行 向 量 与 第 一 个 奇 异 值 的 乘 积 作 为x'(k)
T ,即

x'(k)
T =Σ(1,1)V(·,1)T。得到x'(k)

T 后,将其对应地

更新到原x(k)
T 。重复稀疏编码和字典更新过程,当

迭代收敛时则停止迭代。

2.3 重构光谱反射率

为了比较不同方法在降维后提取光谱特征的效

果,本研究采用较为简单的伪逆法对光谱反射率进

行重构,伪逆法的求解形式为

S=RC, (7)

SCT(CCT)-1=RCCT(CCT)-1, (8)

R=SCT(CCT)-1, (9)

Ŝ=RC, (10)
式中:R 表示转换矩阵;S 表示训练样本集光谱反射

率矩阵;C 表示数据集降维后的矩阵;̂S 表示测试样

本集重构的光谱反射率矩阵。

3 实验部分

3.1 数 据

本研究使用了 Munsell色块光谱数据集[12]、爱
色丽ColorChecker

 

SG
 

色卡数据集(SG色卡)和一

张多光谱测试图。Munsell色块来自芬兰 Kuopio
大学图像数据库,是基于视觉感知等距而建立的颜

色分布体系[13],利用Perkin
 

Elmer
 

Lambda
 

18
 

UV/

VIS分光光度计测量得到1600个颜色样本的光谱

反射率,包含了自然界中绝大部分颜色[14]。SG色

卡共有140个颜色样本,包含经典24
 

色ColorChecker
 

renditionchart
 

色卡的所有颜色,部分样本为自然界

常见典型物体的颜色[15],可认为是自然物体颜色

的代表,SG色卡在经典24色基础上还提供更多

的皮肤色调、灰度和色域特征色等。young_girl多

光谱测试图来自东芬兰大学,尺寸为147
 

pixel×
87

 

pixel。在本研究中,所有光谱数据集都以10
 

nm
的采样间隔,在光谱波长为400~700

 

nm 处采样,
采样维度为31维。

3.2 实验步骤

首先将 Munsell色块光谱数据集作为训练集,

SG色卡作为测试集,采用SR和PCA两种方法将

31维光谱数据转换成3~6维光谱数据,然后通过

伪逆法,利用训练集降维得到的转换矩阵对测试集

进行重建,计算测试集原始样本和重建样本之间的

误差,并将两种方法在光谱精度和色度精度上进行

比较。为了体现SR法在小训练样本的优势,本研

究还 利 用 小 样 本 SG 色 卡 作 为 训 练 集,大 样 本

Munsell色块作为测 试 集 进 行 实 验,对 比 SR 和

PCA两种方法对多光谱降维的效果。最后利用

Munsell色块光谱数据集作为训练集,多光谱图像

作为测试集,采用SR法将光谱数据降至六维并重

构,将重构图像和原始图像进行对比。

3.3 评价指标

光谱数据的压缩和重构通常会出现误差,重构的

评价标准一般分为光谱精度和色度精度两个方面。
光谱精度方面,评价指标主要采用光谱均方根

误差[16](RMSE)和光谱拟合度系数(GFC)。光谱均方

根误差能够评价任意两条光谱曲线之间在每个波长

的平均数值差异程度,拟合度系数能够评价任意两

条光谱曲线之间的整体形状相似程度,两种指标在

评价光谱曲线方面相互补充。各自计算方法分别

如下。
1)

 

光谱RMSE 的计算方法为

RMSE=
1
n∑

n

i=1
S(λi)-S'(λi)  , (11)

式中:S(λi)和S'(λi)分别为原始光谱反射率和重

建光谱反射率,λ 表示光谱的波长;n 为测试样本

数。RMSE 值越小,表明两条光谱曲线的整体误差越

小,重建样品的反射谱越接近原始样品的反射率。

2)
 

光谱拟合度系数本质上是计算两条光谱之

间角度的余弦值,计算方法为

GFC=
∑
700

λ=400
S'(λ)S(λ)

∑
700

λ=400
S'(λ)2  

1/2

∑
700

λ=400
S(λ)2  

1/2
。 (12)
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  GFC 是评价重建光谱反射率曲线与原始光谱反

射率曲线之间相似度的有效参数,它不受两者尺度

因素的影响。GFC 的正常取值范围为0到1,如果

GFC
 ≥99.5%,则 认 为 重 建 结 果 可 以 接 受;如 果

GFC
 ≥99.99%,则认为重建反射率曲线与原始反射

率几乎完全拟合[17]。
色度精度方面,评价指标通常采用

 

CIELAB
 

色

差和
 

CIEDE2000
 

色差,两种色差的简要介绍和计

算方法分别如下:
 

1)
 

CIELAB
 

色差(ΔEab)指在
 

CIE1976L*a*b*

均匀颜色空间,计算得到的任意两个颜色(L*
1,a*

1,

b*1)与(L*
2,a*

2,b*2)之间的欧氏距离,计算方法为18]
 

ΔE*
ab = (ΔL*)2+(Δa*)2+(Δb*)2。 (13)

  2)
 

在 评 价 颜 色 差 异 时,CIEDE2000
 

色 差

(ΔE00)相对于
 

CIELAB
 

色差更加符合人眼视觉感

知,自发布以来,已逐步成为颜色科学领域较为权威

的色差计算方法,对于任意两个颜色(L*
1,a*

1,b*1)与
(L*

2,a*
2,b*2),其具体计算形式为[19]

ΔE00=
ΔL'
kLSL  

2

+
ΔC'
kCSC  

2

+
ΔH'
kHSH  

2

+RT
ΔC'
kCSC

ΔH'
kHSH

, (14)

ΔE00 的值越小,表明两个颜色之间的视觉感知差异

越小。

4 分析与讨论
 

4.1 光谱精度

不同训练集和测试集重建的光谱精度效果数据

见表1。当 Munsell色块光谱数据作为训练集,SG
色卡作为测试集时,从SG色卡的重建结果来看,SR
法计算得到的RMSE 平均值均小于PCA法得到的

RMSE 平均值,且将数据集降至六维时,SR法得到的

平均RMSE 较PCA法降低了35.29%。当SG色卡

作为训练集,Munsell色块光谱数据作为测试集时,
从 Munsell色块的重建结果来看,SR法得到的平均

RMSE 依旧保持在较低的0.010左右,但PCA法得

到的平均RMSE 均大于0.04,高于SR法计算得到的

RMSE 值 的 四 倍。结 合 图 1(a)、(b),将 测 试 集

Munsell色块的1600个颜色样本经过SR法降至六

维并重建后,有99.81%颜色样本的RMSE 值在0.03
以下,而PCA法得到的只有32.69%样本的RMSE

值在0.03
 

以下。再结合图1(c)、(d)可知,SR法在

总体的RMSE 值上与PCA法相比均有所下降,因此

在评价指标RMSE 上,SR法优于PCA法。
表1 SR法和PCA法光谱重建精度比较

Table
 

1 Comparison
 

of
 

spectral
 

reconstruction
 

accuracy
 

between
 

SR
 

method
 

and
 

PCA
 

method

Dataset Dimension Method
RMSE GFC

 /%

Mean Max Min Mean Max Min

Munsell-SG

6

5

4

3

PCA 0.017 0.048 0.003 99.825 99.999 98.066

SR 0.011 0.039 0.002 99.884 99.998 97.905

PCA 0.016 0.044 0.004 99.797 99.997 97.626

SR 0.015 0.040 0.002 99.828 99.994 97.620

PCA 0.020 0.068 0.004 99.626 99.995 93.961

SR 0.019 0.068 0.003 99.648 99.994 93.779

PCA 0.026 0.085 0.006 99.314 99.992 93.793

SR 0.025 0.086 0.003 99.375 99.984 93.485

SG-Munsell

6

5

4

3

PCA 0.068 0.655 0.005 99.298 99.993 76.455

SR 0.010 0.064 0.001 99.900 99.997 92.273

PCA 0.051 0.323 0.005 99.450 99.993 69.969

SR 0.015 0.066 0.002 99.805 99.997 91.971

PCA 0.047 0.253 0.005 99.383 99.993 77.736

SR 0.018 0.088 0.002 99.667 99.997 86.454

PCA 0.041 0.102 0.004 99.335 99.986 85.781

SR 0.025 0.098 0.002 99.415 99.994 84.614
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图1 使用SG色卡为训练集,Munsell色块作为测试集时每个样本降至六维并重构后的RMSE 分布图。(a)PCA法得到的

   光谱误差分布图;(b)SR法得到的光谱误差分布图;(c)PCA法得到的RMSE 曲线;(d)SR法得到的RMSE 曲线

Fig 
 

1 RMSE
 distribution

 

of
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sample
 

with
 

SG
 

color
 

card
 

as
 

training
 

set
 

and
 

Munsell
 

color
 

block
 

as
 

testset
 

when
 

each
 

sample
 

is
 

reduced
 

to
 

six
 

dimensions
 

and
 

reconstructed 
 

 a 
 

Spectral
 

error
 

distribution
 

diagram
 

obtained
 

by
 

PCA
 

method 
 

 b 
 

spectral
 

error
 

distribution
 

diagram
 

obtained
 

by
 

SR
 

method 
 

 c 
 

RMSE
 curve

 

obtained
 

by
 

PCA
 

method 
 

   d 
 

RMSE
 curve

 

obtained
 

by
 

SR
 

method

  由表1的GFC 结果可知,SR法得到的平均GFC

均大于PCA法得到的GFC 值。当 Munsell色块光

谱数据作为训练集,SG色卡作为测试集时,从SG
色卡的重建结果来看,当数据降至4~6维时,两种

降维方法得到的平均GFC 值均大于99.5%,表明重

建结果可以接受。当SG色卡作为训练集,Munsell
色块光谱数据作为测试集时,从 Munsell色块的重

建结果来看,PCA 法得 到 的 平 均 GFC 值 均 小 于

99.5%,而SR法得到的平均GFC 值在数据降至4~
6维时仍大于99.5%,说明重建的光谱反射率曲线

能够与原始光谱反射率曲线有效地拟合,达到了令

人满意的光谱重建结果。为了进一步比较SR法和

PCA
 

法重建光谱的拟合效果,根据SG色卡降至六

维并重建后的GFC 值选取部分样本,并作出光谱反

射率拟合曲线。图2(a)样本是经SR法和PCA法

计算所得的GFC值均为99.98%的光谱图,代表重

图2 部分样本光谱反射率曲线、基于PCA法和SR法的重建光谱曲线。(a)拟合度较高的样本;(b)拟合度一般的样本;
(c)拟合度较差的样本

Fig 
 

2 Partial
 

sample
 

spectral
 

reflectance
 

curve 
 

and
 

reconstructed
 

spectral
 

curve
 

based
 

on
 

PCA
 

method
 

and
 

SR
 

method 
 

 a 
 

Samples
 

with
 

high
 

fitting
 

degree 
 

 b 
 

samples
 

of
 

general
 

fitness 
 

 c 
 

samples
 

with
 

poor
 

fit
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建光谱曲线中与原始光谱曲线拟合度较高的样本,
图2(b)样本是经两种方法所得的 GFC 值分别为

99.95%和99.93%的光谱图,代表重建光谱曲线中

与原始光谱曲线拟合度一般的样本,图2(c)是样本

经两种方法所得GFC 值分别为99.72%和99.77%,
代表重建光谱曲线中与原始光谱曲线拟合度较差的

样本。结合2(a)~(c)三幅图可以看出SR法的原始

光谱曲线与重建光谱曲线的拟合效果优于PCA法。

4.2 色度精度

在色度精度方面,由表2的ΔE00 可知,在D65
光源下,经SR法降维得到的重建光谱与原始光谱

之间的平均色差均低于PCA法。当 Munsell色块

光谱数据作为训练集,SG色卡作为测试集时,从

SG色卡的重建结果来看,SR法较PCA法的平均

色差降低了70.27%。随着训练样本的减少,测试

样本的增多,当SG色卡作为训练集,Munsell色块

作为测试集时,从 Munsell色块的重建结果来看,

SR法还能保持在平均色差0.4左右的水平,但

PCA法得到的平均色差高达5.939。因此不仅在色

度精度方面,而且在少量的训练样本条件下,SR法

也远远好于PCA法。
表2 在D65光源下,SR法和PCA法色度重建精度比较

Table
 

2 Comparison
 

of
 

chromaticity
 

reconstruction
 

accuracy
 

between
 

SR
 

method
 

and
 

PCA
 

method,
 

  under
 

D65
 

light
 

source

Dataset Method
ΔE00

Mean Max Min

Munsell-SG
PCA 1.517  9.904 0.047

SR 0.451  2.328 0.049

SG-Munsell
PCA 5.939 52.727 0.222

SR 0.430  4.675 0.011

图3是使用 Munsell色块光谱数据作为训练

集,young_girl多光谱图像作为测试集时,通过SR
法对多光谱图像降至六维并重构得到的图像和原始

图像的对比图。主观上可以看到大部分颜色可以被

成功恢复,只有少量几个地方可能是由于测量仪器

产生的误差,导致小女孩手臂上存在几个与皮肤不

相同的颜色,这里的颜色恢复存在一点偏差。总而

言之,SR法可以有效提取光谱特征,为实景三维立

体的真实颜色再现提供了参考。

4.3 光源稳定性

实验还探究了在不同光源(A、C、D65和D50)

图3 来自东芬兰大学光谱图像数据库的多光谱图像。
(a)原始图像;(b)通过SR法降维并重构的图像

Fig 
 

3 Multispectral
 

images
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the
 

University
 

of
 

Eastern
 

Finland
 

spectral
 

image
 

database 
 

 a 
 

Original
 

image 
 

 b 
 

image
 

reduced
 

in
 

       dimension
 

and
 

reconstructed
 

by
 

SR
 

method

下的平均ΔE00。由表3可知,在不同的光照条件

下,SR光谱重建方法的色度精度都高于PCA光谱

重建方法的色度精度,且都稳定在较低的水平。
表3 不同光源下的平均色差比较

Table
 

3 Average
 

color
 

difference
 

comparison
 

under
 

different
 

light
 

sources

Dataset Method A C D65 D50

Munsell-SG
PCA 1.399 1.528 1.517 1.453

SR 0.277 0.501 0.451 0.373

SG-Munsell
PCA 6.251 5.972 5.939 6.072

SR 0.276 0.485 0.430 0.367

上述实验结果表明,SR法有效弥补了PCA法

存在的不足,利用字典学习和稀疏编码交替更新,对
降维的过程以迭代的方式减小误差,可以更好地提

取原始光谱的主要特征。

5 结  论

本文将稀疏理论应用于多光谱颜色数据降维,
在提取光谱特征的过程中以迭代的方式对光谱误差

进行修正,字典学习和稀疏编码交替更新,加速收敛

且减少训练样本和稀疏组合线性表示之间的均方误

差。实验结果表明,该方法有效地保持了原始光谱

的光谱重构精度和色度重构精度,且在复杂场景条

件下具有良好的色差稳定性。同时在相对较少的训

练样本的学习下,可以对大量测试样本进行较好的

光谱降维和重构,适用于多维光谱的高保真降维处

理,为三维立体的真实颜色再现提供了参考,从而进

一步促进多光谱激光雷达在地物目标识别分类和植

被探测的应用。
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