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摘要　针对传统光谱降维方法的缺点，提出一种基于矩阵珟犚理论的线性光谱降维方法。该方法在Ｃｏｈｅｎ定义的矩

阵犚理论基础上提出修正矩阵珟犚，可将物体光谱反射率分解为基本光谱和同色异谱黑光谱，再分别对两者进行线

性降维。基本光谱的三个基向量由颜色匹配函数与光源的乘积再进行正交化得到，其三个基向量的累积贡献率可

达１００％。同色异谱黑光谱的基向量由主成分分析推导，取前三个特征向量作为同色异谱黑光谱的基向量。实验

结果表明，使用该方法构建的六维线性模型能在光谱和色度两个方面较好地表征原始高维光谱反射率，满足光谱

颜色复制的要求。

关键词　光谱色彩学；光谱颜色复制；光谱降维；低维线性模型；同色异谱黑

中图分类号　ＴＰ３９１．４；Ｏ４３２．３　　　文献标识码　Ａ　　　犱狅犻：１０．３７８８／犃犗犛２０１４３４．０２３３００１

犚犲狊犲犪狉犮犺狅犳犛狆犲犮狋狉犪犾犇犻犿犲狀狊犻狅狀犚犲犱狌犮狋犻狅狀犕犲狋犺狅犱犅犪狊犲犱狅狀

犕犪狋狉犻狓珟犚犜犺犲狅狉狔

犎犲犛狅狀犵犺狌犪
１
　犔犻狌犣犺犲狀

２
　犆犺犲狀犙犻犪狅

１

１犐狀狊狋犻狋狌狋犲狅犳犕犲犱犻犪犪狀犱犆狅犿犿狌狀犻犮犪狋犻狅狀，犛犺犲狀狕犺犲狀犘狅犾狔狋犲犮犺狀犻犮，犛犺犲狀狕犺犲狀，犌狌犪狀犵犱狅狀犵５１８０５５，犆犺犻狀犪

２犐狀狊狋犻狋狌狋犲狅犳犘狌犫犾犻狊犺犻狀犵犪狀犱犘狉犻狀狋犻狀犵犪狀犱犃狉狋犇犲狊犻犵狀，犝狀犻狏犲狉狊犻狋狔狅犳犛犺犪狀犵犺犪犻犳狅狉犛犮犻犲狀犮犲犪狀犱犜犲犮犺狀狅犾狅犵狔，

犛犺犪狀犵犺犪犻２０００９３，

烄

烆

烌

烎犆犺犻狀犪

犃犫狊狋狉犪犮狋　犃犻犿犻狀犵犪狋狋犺犲犱犲犳犲犮狋狅犳狋狉犪犱犻狋犻狅狀犪犾狊狆犲犮狋狉犪犾犱犻犿犲狀狊犻狅狀狉犲犱狌犮狋犻狅狀犿犲狋犺狅犱，犪狀犲狑 犿犲狋犺狅犱犫犪狊犲犱狅狀狋犺犲

犿犪狋狉犻狓珟犚ｔｈｅｏｒｙｉｓｐｒｅｓｅｎｔｅｄ．Ｔｈｅｍａｔｒｉｘ珟犚ｉｓｔｈｅｒｅｖｉｓｉｏｎｏｆｔｈｅｍａｔｒｉｘ犚ｔｈｅｏｒｙｄｅｆｉｎｅｄｂｙＣｏｈｅｎ．Ｏｂｊｅｃｔｓｐｅｃｔｒａｌ

ｒｅｆｌｅｃｔａｎｃｅｃａｎｂｅｄｅｃｏｍｐｏｓｅｄｉｎｔｏｔｈｅｆｕｎｄａｍｅｎｔａｌｓｐｅｃｔｒｕｍａｎｄｔｈｅｍｅｔａｍｅｒｉｃｂｌａｃｋｓｐｅｃｔｒｕｍ，ａｎｄｔｈｅｎｌｉｎｅａｒ

ｄｉｍｅｎｓｉｏｎｒｅｄｕｃｔｉｏｎｉｓｃａｒｒｉｅｄｒｅｓｐｅｃｔｉｖｅｌｙ．Ｔｈｒｅｅｂａｓｉｓｆｕｎｃｔｉｏｎｓｏｆｔｈｅｆｕｎｄａｍｅｎｔａｌｓｐｅｃｔｒｕｍ ｗｈｏｓｅｐｅｒｃｅｎｔ

ｖａｒｉａｎｃｅｒｅａｃｈ１００％ａｒｅｔｈｅｏｒｔｈｏｇｏｎａｌｒｅｓｕｌｔｏｆｔｈｅｃｏｌｏｒｍａｔｃｈｉｎｇｆｕｎｃｔｉｏｎｓｍｕｌｔｉｐｌｉｅｄｗｉｔｈｉｌｌｕｍｉｎａｎｔ．Ｔｈｅｂａｓｉｓ

ｆｕｎｃｔｉｏｎｓｏｆｔｈｅｍｅｔａｍｅｒｉｃｂｌａｃｋａｒｅｄｅｒｉｖｅｄｂｙｐｒｉｎｃｉｐａｌｃｏｍｐｏｎｅｎｔａｎａｌｙｓｉｓ．Ｒｅｓｕｌｔｓｏｆｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔｓｈｏｗｔｈａｔｔｈｅ

ｐｒｏｐｏｓｅｄｍｏｄｅｌｉｍｐｒｏｖｅｓｓｐｅｃｔｒａｌａｎｄｃｏｌｏｒｉｍｅｔｒｉｃａｃｃｕｒａｃｙｏｆｒｅｃｏｎｓｔｒｕｃｔｅｄｓｐｅｃｔｒａａｎｄｓａｔｉｓｆｉｅｓｔｈｅｒｅｑｕｉｒｅｍｅｎｔｏｆ

ｓｐｅｃｔｒａｌｃｏｌｏｒｒｅｐｒｏｄｕｃｔｉｏｎ．

犓犲狔狑狅狉犱狊　狊狆犲犮狋狉犪犾犮狅犾狅狉狊犮犻犲狀犮犲；狊狆犲犮狋狉犪犾犮狅犾狅狉狉犲狆狉狅犱狌犮狋犻狅狀；狊狆犲犮狋狉犪犾犱犻犿犲狀狊犻狅狀狉犲犱狌犮狋犻狅狀；犾狅狑犱犻犿犲狀狊犻狅狀犾犻狀犲犪狉

犿狅犱犲犾；犿犲狋犪犿犲狉犻犮犫犾犪犮犽

犗犆犐犛犮狅犱犲狊　３３０．１７１５；３３０．１７２０；１００．４１４５；１１０．３０１０；１１０．４２３４

　　收稿日期：２０１３０８０９；收到修改稿日期：２０１３０９０９

基金项目：国家自然科学基金（６１１０８０８７）、深圳市基础研究计划（ＪＣ２００９０３１８０７５４Ａ）

作者简介：何颂华（１９７７—），男，博士研究生，副教授，主要从事光谱图像处理与光谱颜色复制方面的研究。

Ｅｍａｉｌ：ｈｄｈ１８１８＠ｓｚｐｔ．ｅｄｕ．ｃｎ

导师简介：刘　真（１９５３—），女，教授，博士生导师，主要从事印刷光学工程、色彩再现理论与应用方面的研究。

Ｅｍａｉｌ：ｌｕｎａｐｒｉｎｔ＠１６３．ｃｏｍ

　通信联系人。Ｅｍａｉｌ：ｑｉａｏｃｈｅｎ＠ｓｚｐｔ．ｅｄｕ．ｃｎ

１　引　　言

近年来，可避免“同色异谱”的光谱颜色复制技

术正成为颜色科学研究的热点［１］。准确地记录物体

或场景的光谱反射率信息是实现光谱颜色复制的先

决条件，通常是在可见光谱内即３８０～７８０ｎｍ之间

按一定间隔对光谱反射率进行采样，由于采样间隔

０２３３００１１
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不同，获取的光谱反射率维度也不同。用于颜色复

制的光谱反射率最少维度为３１维（在４００～７００ｎｍ

之间每隔１０ｎｍ 进行采样），相比传统的红绿蓝

（ＲＧＢ）图像的３维数据，３１维的光谱图像在进行图

像色彩再现时，其计算复杂度高、占用存储空间大、

运算时间长，这也成为光谱图像颜色复制的一大瓶

颈问题。因此，对光谱图像降维是光谱图像色彩复

制的一项关键技术。

光谱反射率降维最早用于遥感光谱数据方面，

该方法并不能直接用于面向颜色复制的光谱图像降

维，两者之间的主要区别在于面向颜色复制的光谱

反射率降维注重的是图像的色彩内容和场景的渲染

质量，而遥感则是侧重于获得来自物体数据的非图

像信息，如地下资源成分、天气状况等。

在对高维光谱进行面向颜色复制的降维处理

时，主要用到一些多元统计方法，如主成分分析

（ＰＣＡ）
［２－４］和独立成分分析（ＩＣＡ）

［５－６］，以及在

ＰＣＡ基础上的改进算法
［７－１１］。这些方法大多通过

数学统计方法建立，并通过均方根误差来评判光谱

重构精度。均方根误差反映的是重构光谱对于原始

光谱的一个数学逼近，而图像颜色是光源、标准观察

者、景物的光谱反射特性三者共同作用的结果，光源

和标准观察者对整个光谱带上不同波长的光谱的作

用是不同的，所以最后结果就会出现某些重构的光

谱精度很高，但色度精度不高的情况。单纯地采用

传统的ＰＣＡ、ＩＣＡ等降维法通常并不能获得好的颜

色匹配结果。本文将以同色异谱黑和矩阵犚理论

为基础，分析如何将物体光谱反射率分解为基本光

谱和同色异谱黑，由基本光谱决定光谱的色度信息，

保证颜色复制的色差最小，由同色异谱黑决定光谱

精度，并分别寻找基本光谱和同色异谱黑的基向量，

建立相关的低维线性模型。同时还研究了在所建模

型中不同维数的基向量组合在色度匹配和光谱匹配

两方面的误差。

２　同色异谱黑与矩阵犚理论

２．１　同色异谱黑理论

１９５３年，Ｗｙｓｚｅｃｋｉ
［１２］提出同色异谱黑理论，对

一确定的光源 犈（λ）和标准观察者 珚狓（λ）、珔狔（λ）、

珔狕（λ），同色异谱黑光谱反射率狊ｂ（λ）的三刺激值计算

为零，即满足

∫
λ

犈（λ）狊ｂ（λ）珚狓（λ）ｄλ＝０

∫
λ

犈（λ）狊ｂ（λ）珔狔（λ）ｄλ＝０

∫
λ

犈（λ）狊ｂ（λ）珔狕（λ）ｄλ＝

烅

烄

烆
０

． （１）

　　由于同色异谱黑的三刺激值为零，而光源和标

准观察者光谱为正值，因此所有的同色异谱黑具有

一个重要的特征，即其光谱值在某些波长为负，在某

些波长为正，这样的同色异谱黑在物理上是不存在

的，如图１所示。

图１ 一组同色异谱黑的例子

Ｆｉｇ．１ Ａｎｅｘａｍｐｌｅｏｆａｓｅｔｏｆｍｅｔａｍｅｒｉｃｂｌａｃｋｓ

　　利用同色异谱黑这种特性可构建一组同色异谱

的光谱组，具体做法是将一同色异谱黑狊ｂ（λ）加权

后再添加到使三刺激值不为零的光谱反射率狊０（λ）

上，即

狊（λ）＝狊０（λ）＋犾狊ｂ（λ）， （２）

式中权值犾是一尺度因子。在确定光源犈（λ）下，

狊０（λ）和狊（λ）的三刺激值计算相等，所以互为同色异

谱色，并且随着尺度因子犾的取值而不同，从而可以

构建一组与狊０（λ）同色异谱的光谱。

２．２　实现颜色刺激分解的矩阵犚理论

根据同色异谱黑的光谱特性，Ｗｙｓｚｅｃｋｉ
［１２－１３］进

一步提出任何一个颜色刺激的光谱能量分布，均由

０２３３００１２
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一个基本颜色刺激和一个同色异谱黑刺激构成。由

于同色异谱黑刺激计算得到的三刺激值为零，因此

颜色的三刺激值完全由基本颜色刺激决定。Ｃｏｈｅｎ

等［１４－１５］在 Ｗｙｓｚｅｃｋｉ假设的基础上提出一个正交投

影的数学方法，称之为矩阵犚理论，使用犚矩阵能

将任何一个颜色刺激针对某一光源分解成基本颜色

刺激和同色异谱黑刺激，其具体过程如下。

将颜色匹配函数矩阵（ＣＭＦ）定义成一个狀×３

的矩阵：

犃＝

珚狓１ 珔狔１ 珔狕１

珚狓２ 珔狔２ 珔狕２

珚狓３ 珔狔３ 珔狕３

… … …

珚狓狀 珔狔狀 珔狕

熿

燀

燄

燅狀

， （３）

式中狀是光谱维数，犕犪 被定义成ＣＭＦ矩阵右乘到

它的转置上，是一个３×３的对称矩阵，为

犕犪 ＝犃
Ｔ犃＝

珚狓１ 珚狓２ 珚狓３ … 珚狓狀

珔狔１ 珔狔２ 珔狔３ … 珔狔狀

珔狕１ 珔狕２ 珔狕３ … 珔狕

熿

燀

燄

燅狀

珚狓１ 珔狔１ 珔狕１

珚狓２ 珔狔２ 珔狕２

珚狓３ 珔狔３ 珔狕３

… … …

珚狓狀 珔狔狀 珔狕

熿

燀

燄

燅狀

＝

∑珚狓
２
犻 ∑珚狓犻珔狔犻 ∑珚狓犻珔狕犻

∑珚狓犻珔狔犻 ∑珔狔
２
犻 ∑珔狔犻珔狕犻

∑珚狓犻珔狕犻 ∑珔狔犻珔狕犻 ∑珔狕
２

熿

燀

燄

燅犻

． （４）

　　则犕犪 的逆阵犕犲为

犕犲 ＝犕
－１
犪 ． （５）

在（５）式两边右乘矩阵犃，并令其等于矩阵犕犳：

犕犳 ＝犃犕犲 ＝犃犕
－１
犪 ＝犃（犃

Ｔ犃）－１． （６）

　　对一组某光源下互为同色异谱色的颜色刺激函

数η１（λ）、η２（λ）、…、η犿（λ），将其表示成矢量形式为

η１，η２，…，η犿，每个η犻 是狀维矢量。它们满足同色

异谱匹配，有关系式

犃Ｔη１ ＝犃
Ｔ
η２ ＝ … ＝犃

Ｔ
η犿 ＝Γ， （７）

矢量Γ表示三刺激值（犡　犢　犣）
Ｔ，是一个３×１的

矢量。颜色刺激函数是标准光源相对能量分布与样

品的光谱反射率的乘积，即

η犻（λ）＝犈（λ）狊犻（λ）． （８）

　　（７）式两边同乘犕犳，有

犕犳犃
Ｔ

η１ ＝犕犳犃
Ｔ

η２ ＝ … ＝犕犳犃
Ｔ

η犿 ＝

犕犳Γ＝犃（犃
Ｔ犃）－１Γ． （９）

令

犕犳犃
Ｔ

η１ ＝犕犳犃
Ｔ

η２ ＝ … ＝犕犳犃
Ｔ

η犿 ＝犕犳Γ＝

犃（犃Ｔ犃）－１Γ＝ε． （１０）

　　由于犕犳犃
Ｔ
η犿 即ε和η犿 具有相同的三刺激值，

即

犃Ｔε＝犃
Ｔ犕犳犃

Ｔ
η犿 ＝犃

Ｔ犃（犃Ｔ犃）－１Γ＝Γ，（１１）

因此称ε为这一组同色异谱颜色刺激η１（λ）、η２（λ）、

…、η犿（λ）的基本颜色刺激。

Ｃｏｈｅｎ将矩阵犕犳犃
Ｔ 定义为矩阵犚：

犚＝犕犳犃
Ｔ
＝犃（犃

Ｔ犃）－１犃Ｔ． （１２）

　　这样就通过矩阵犚将颜色刺激的光谱分成两

个部分，即基本颜色刺激光谱ε和同色异谱黑刺激

κ：

ε＝犚η犻， （１３）

κ＝η犻－ε＝η犻－犚η犻 ＝ （犐－犚）η犻， （１４）

式中犐是单位矩阵。

从（１３）式可以看出，矩阵犚为正交投影算子，

将η犻投影到三维的颜色刺激空间。

从（１４）式可以看出同色异谱黑刺激κ实际是

颜色刺激与基本颜色刺激的残差。

同色异谱黑刺激的三刺激值为零，有关系式：

犃Ｔκ＝ ［０００］
Ｔ． （１５）

　　ε＝犚η犻表明任何一组某光源下的同色异谱颜色刺

激函数都有一个共同的基本颜色刺激函数ε。κ＝η犻－

ε表明任何一组同色异谱颜色刺激函数都具有不同的

同色异谱黑刺激κ。反过来，如果知道基本颜色刺激ε

和同色异谱黑刺激κ则可重构颜色刺激函数

η犻 ＝ε＋κ． （１６）

３　基于修正矩阵珟犚的光谱降维方法

３．１　基于修正矩阵珟犚的物体光谱反射率分解

Ｃｏｈｅｎ定义的矩阵犚是对颜色刺激函数η（η＝

犈狊）的分解，而不是物体表面光谱反射率狊的分解。

本文在Ｃｏｈｅｎ定义的矩阵犚基础上提出修正矩阵珟犚，

以实现对物体光谱反射率的分解，具体做法如下。

将三刺激值表示成光源、颜色匹配函数和物体

光谱反射率的简单矩阵形式为

Γ＝犽犃
Ｔ犈狊． （１７）

　　对（１７）式中各量进行组合，有三种表示形式：

０２３３００１３
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Γ＝犽犃
Ｔ（犈狊）， （１８）

Γ＝犽（犃
Ｔ犈）狊， （１９）

Γ＝犽（犃
Ｔ狊）． （２０）

　　对于（１９）式的形式，可以定义矩阵Λ
Ｔ＝犃Ｔ犈，

矩阵Λ定义了在照明光源犈 下的人眼视觉子空间，

或者可将其看成是一个加权的颜色匹配函数，它反

映的是光源对人眼视觉空间的修改，是一个３×狀的

矩阵。由于其直接作用到物体光谱上，因此本文将

其称为物体颜色匹配函数：

Λ
Ｔ
＝犃

Ｔ犈＝

珚狓１ 珚狓２ 珚狓３ … 珚狓狀

珔狔１ 珔狔２ 珔狔３ … 珔狔狀

珔狕１ 珔狕２ 珔狕３ … 珔狕

熿

燀

燄

燅狀

犲１ ０ ０ ０ ０

０ 犲２ ０ ０ ０

０ ０ 犲３ ０ ０

    

０ ０ ０ ０ 犲

熿

燀

燄

燅狀

犲１珚狓１ 犲２珚狓２ … 犲狀珚狓狀

犲１珔狔１ 犲２珔狔２ … 犲狀珔狔狀

犲１珔狕１ 犲２珔狕２ … 犲狀珔狕

熿

燀

燄

燅狀

． （２１）

　　对一组同色异谱色的颜色物体光谱狊１（λ），

狊２（λ），…，狊犿（λ）将其表示成矢量形式为狊１，狊２，…，

狊犿，每个狊犻是狀维矢量。它们满足同色异谱匹配，有

关系式

Λ
Ｔ狊１ ＝Λ

Ｔ狊２ ＝ … ＝Λ
Ｔ狊犿 ＝Γ． （２２）

　　在上式两边同乘Λ（Λ
Ｔ
Λ）

－１，同理可得到

Λ（Λ
Ｔ
Λ）－

１
Λ
犜狊１ ＝Λ（Λ

Ｔ
Λ）－

１
Λ
Ｔ狊２ ＝ … ＝

Λ（Λ
Ｔ
Λ）－

１
Λ
Ｔ狊犿 ＝Λ（Λ

Ｔ
Λ）－

１
Γ＝犖． （２３）

　　这里犖就是颜色物体的基本光谱。定义珟犚矩

阵为

珟犚＝Λ（Λ
Ｔ
Λ）－

１
Λ
Ｔ． （２４）

　　这样通过矩阵珟犚 将颜色物体光谱分成两个部

份：基本反射率光谱犖和同色异谱黑光谱犓：

犖＝珟犚狊犻， （２５）

犓＝狊犻－犖＝狊犻－珟犚狊犻 ＝ （犐－珟犚）狊犻． （２６）

　　从（２６）式可以看出同色异谱黑犓实际上是颜

色物体光谱反射率狊犻与基本光谱犖 的残差。

通过以上方式就可完成对矩阵犚的重新修正

得到矩阵珟犚，再利用珟犚即可实现对物体反射率光谱

的分解。

３．２　基于矩阵犚的光谱降维方法实现

利用修正矩阵犚分解原始光谱，则由Λ
Ｔ犛＝Γ

和犛＝犖＋犓得：

Λ
Ｔ犛＝Λ

Ｔ（犖＋犓）＝Λ
Ｔ犖＋Λ

Ｔ犓＝Γ．（２７）

　　分析（２７）式可见三刺激值是基本光谱犖在Λ
Ｔ

行向量组成的空间（三维空间）上的投影，Λ
Ｔ 是投影

算子。而同色异谱黑犓则正交于Λ
Ｔ 行向量组成的

空间，所以其投影值为零，即Λ
Ｔ犓＝０。

因此可以重新用Λ
Ｔ 行向量也即Λ列向量组成

的空间线性表示犖，即

犖＝Λ犠， （２８）

式中Λ是一个狀×３的基向量组，系数矩阵犠 是一

个３×１的向量。

由（２１）式可知，Λ
Ｔ 行向量是颜色匹配函数犃

与光源犈 的乘积，而矩阵Λ是一个狀×３的矩阵，狀

为光谱维数，所以矩阵Λ 为非奇异矩阵，不能直接

求其逆阵。系数矩阵犠 则必须根据最小二乘法由

下式求出：

犠 ＝ （Λ
Ｔ
Λ）－

１
Λ
Ｔ犖． （２９）

　　由于Λ的列向量并非正交的，为了消除冗余，

可先对其进行正交化处理。正交化处理意味着Λ

的列向量向基向量的转化具有唯一性。

将（２８）式代入到（２６）式中，同色异谱黑为

犓＝犛－犖＝犛－Λ犠． （３０）

　　再对同色异谱黑进行主成分分析，推导其余的

基向量，根据精度要求取前几个基向量来线性表示

同色异谱黑光谱。

这样在新的低维线性模型中，前三个基向量由

颜色匹配函数犃与光源犈 的乘积再进行正交化得

到。这三个基向量将保证与颜色物体源光谱的三刺

激值匹配，而要实现对源光谱的光谱匹配，则需要对

同色异谱黑进行主成分分析，推导其余的基向量。

总结以上过程，将高维光谱反射率降维到低维

空间的算法如下：

１）先确定面向颜色复制的高维光谱图像进行

色彩再现时的光源犈，根据ＣＩＥ标准观察者颜色匹

配函数犃，利用（２１）式计算颜色物体匹配函数Λ。

２）根据（２４）式计算矩阵珟犚，再利用矩阵珟犚将源

光谱反射率数据分解成基本反射率光谱犖 和同色

异谱黑光谱犓，注意这里的基本反射率光谱犖和同

色异谱黑光谱犓 仍为高维光谱数据。

３）取矩阵Λ 的列向量进行正交化处理，可在

Ｍａｔｌａｂ中使用ｏｒｔｈ命令将三个列向量进行正交

化，并将这三个基向量作为基本光谱线性空间。再

０２３３００１４
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根据（２９）式计算与这个三个基向量对应的系数矩

阵，完成对基本光谱的降维，记为犆犖。

４）由（３０）式得到同色异谱黑，对其采用ＰＣＡ

方法进行降维，根据精度要求保留前几个主成分，记

为犆犓。

５）将步骤３）和步骤４）获得的两组低维数据

犆犖 和犆犓 组合，形成降维后数据犆。

从低维数据犆重构光谱反射率的过程如下：

１）从低维数据犆中提出犆犖，采用（２８）式重构

得到基本光谱。

２）从低维数据犆中提出犆犓，采用ＰＣＡ法重构

同色异谱黑光谱。

３）将重构得到基本光谱和同色异谱黑光谱相

加得到原始光谱犛犻的重构光谱犛^犻。

４　实验结果及分析

为验证算法的有效性，实验选取由Ｐａｒｋｋｉｎｅｎ

等［１６］测量的１２６９个Ｍｕｎｓｅｌｌ色块光谱反射率数据

集和一幅光谱反射率图进行验证。Ｍｕｎｓｅｌｌ色样具

有代表性，基本上涵盖自然界常见颜色，所选光谱反

射率图是一幅２０００ｐｉｘｅｌ×２０００ｐｉｘｅｌ的景物图

（图２），其目的是为验证算法的普适性。两个实验

样本在可见光范围４００～７００ｎｍ之间每隔１０ｎｍ

采样，数据维数为３１维。对光谱降维方法的评价分

别从色度精度和光谱精度两方面进行。色度精度采

用典型光照下的ＣＩＥＬＡＢ标准色差公式Δ犈

ａｂ进行评

价，光谱精度评价采用光谱均方根误差（ｓＲＭＳ）
［１］。

图２ 光谱反射率图合成的ＲＧＢ图

Ｆｉｇ．２ ＲＧＢｉｍａｇｅｄｅｒｉｖｅｄｆｒｏｍｓｐｅｃｔｒａｌｉｍａｇｅ

表１ 重构基本光谱的不同数量的基向量的累积贡献率比较

Ｔａｂｌｅ１ Ａｃｃｕｍｕｌａｔｅｄｐｅｒｃｅｎｔｖａｒｉａｎｃｅｃｏｍｐａｒｉｓｏｎｏｆｄｉｆｆｅｒｅｎｔｎｕｍｂｅｒｓｏｆｂａｓｉｓｆｕｎｃｔｉｏｎｓｗｈｉｃｈｒｅｃｏｎｓｔｒｕｃｔｔｈｅｆｕｎｄａｍｅｎｔａｌｓｐｅｃｔｒｕｍ

Ｄｉｍｅｎｓｉｏｎ
ｒｅｄｕｃｔｉｏｎｉｌｌｕｍｉｎａｎｔ

Ｓｐｅｃｔｒｕｍ
Ｎｕｍｂｅｒｏｆ

ｂａｓｉｓｆｕｎｃｔｉｏｎｓ
Ｖａｒｉａｎｃｅ Ｐｅｒｃｅｎｔｖａｒｉａｎｃｅ／％

Ａｃｃｕｍｕｌａｔｅｄｐｅｒｃｅｎｔ
ｖａｒｉａｎｃｅ／％

Ａ

Ｃ

Ｄ５０

Ｆ１１

Ｍｕｎｓｅｌｌｓａｍｐｌｅｓ １ ０．６８６９ ７７．９２ ７７．９２

２ ０．１４１４ １６．０４ ９３．９７

３ ０．０５３２ ６．０３ １００．００

Ｆｉｇ．２ １ ０．１１７９ ５６．６１ ５６．６１

２ ０．０６５１ ３１．２３ ８７．８４

３ ０．０２５３ １２．１６ １００．００

Ｍｕｎｓｅｌｌｓａｍｐｌｅｓ １ ０．６６１３ ７７．７９ ７７．７９

２ ０．１３６８ １６．１０ ９３．８８

３ ０．０５２０ ６．１２ １００．００

Ｆｉｇ．２ １ ０．１１４８ ６１．２４ ６１．２４

２ ０．０５５８ ２９．７９ ９１．０４

３ ０．０１６８ ８．９６ １００．００

Ｍｕｎｓｅｌｌｓａｍｐｌｅｓ １ ０．６７２８ ７８．０４ ７８．０４

２ ０．１３７３ １５．９２ ９３．９６

３ ０．０５２１ ６．０４ １００．００

Ｆｉｇ．２ １ ０．１１５８ ６０．４０ ６０．４０

２ ０．０５７５ ３０．０１ ９０．４１

３ ０．０１８４ ９．５９ １００．００

Ｍｕｎｓｅｌｌｓａｍｐｌｅｓ １ ０．３４８７ ７８．４７ ７８．４７

２ ０．０７４５ １６．７６ ９５．２３

３ ０．０２１２ ４．７７ １００．００

Ｆｉｇ．２ １ ０．０７２４ ６８．６９ ６８．６９

２ ０．０２５９ ２４．５４ ９３．２３

３ ０．００７１ ６．７７ １００．００
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　　本方法在降维前先基于矩阵珟犚 将原始光谱反

射率数据进行分解，而矩阵珟犚 又由光源计算得到，

因此使用不同的降维光源得到的低维模型是不一样

的。实验中采用ＣＩＥ标准照明体中Ａ、Ｃ、Ｄ５０、Ｆ１１

这４种光谱功率分布差异明显的标准照明体作为降

维光源分别进行建模，为排除荧光对最后颜色的影

响，各光源波长取值范围为４００～７００ｎｍ。

由于本方法是将基本光谱映射到一个三维的线

性空间，即用三个基向量线性表示基本光谱，因此可

以先检验其三维线性空间的有效性。具体做法是对

通过矩阵珟犚 分解得到的基本光谱进行ＰＣＡ分析，

对不同数量基向量的累积贡献率进行验证，因为在

ＰＣＡ分析中贡献率反映了基向量对信息的贡献程

度，累积贡献率反映了多个基向量对信息的贡献程

度，当前狀个基向量的累积贡献达到１００％时，即可

认为该信息可用狀个基向量完全线性表示
［１７］。表１

为重构基本光谱的不同数量的基向量的累积贡献率

比较结果。

表１的数据表明在对基本光谱进行主成分分析

后，除了与前三个基向量对应的方差不为零外，余下

基向量对应的方差都为零，也即前三个基向量的累

积贡献率为１００％，这意味着基本光谱完全可由三

个基向量线性表示，用于表征光谱精度的均方根误

差为零，即原始基本光谱与用三个基向量重构的基

本光谱形状完全一致。在实验中通过对比两者的光

谱数据，也与以上分析结果相吻合。

表２是对测试图的同色异谱黑光谱进行主成分

分析，其不同数量基向量累积贡献率的比较结果。

从该表中可看出，对于同色异谱黑光谱虽然其前三

个基向量的累积贡献率均达不到１００％，但基本上

都在９９％左右，这意味着通过矩阵珟犚分解得到的同

色异谱黑光谱也可用三个基向量线性表示。综上，

从累积贡献率的角度上看，各用三个基向量可分别

线性表示基本光谱和同色异谱黑光谱，因此通过本

方法建立的低维模型是一个六维的线性模型。

表２ 重构同色异谱黑光谱的不同数量的基向量的累积贡献率比较

Ｔａｂｌｅ２ Ａｃｃｕｍｕｌａｔｅｄｐｅｒｃｅｎｔｖａｒｉａｎｃｅｃｏｍｐａｒｉｓｏｎｏｆｄｉｆｆｅｒｅｎｔｎｕｍｂｅｒｓｏｆｂａｓｉｓｆｕｎｃｔｉｏｎｓｗｈｉｃｈｒｅｃｏｎｓｔｒｕｃｔｔｈｅ

ｍｅｔａｍｅｒｉｃｂｌａｃｋｓｐｅｃｔｒｕｍ

Ｄｉｍｅｎｓｉｏｎ

ｒｅｄｕｃｔｉｏｎｉｌｌｕｍｉｎａｎｔ
Ｓｐｅｃｔｒｕｍ

Ｎｕｍｂｅｒｏｆ

ｂａｓｉｓｆｕｎｃｔｉｏｎｓ
Ｖａｒｉａｎｃｅ Ｐｅｒｃｅｎｔｖａｒｉａｎｃｅ／％

Ａｃｃｕｍｕｌａｔｅｄｐｅｒｃｅｎｔ

ｖａｒｉａｎｃｅ／％

Ａ

Ｃ

Ｄ５０

Ｆ１１

Ｍｕｎｓｅｌｌｓａｍｐｌｅｓ １ ０．２６５３ ８５．１３ ８５．１３

２ ０．０３１４ １０．０７ ９５．２０

３ ０．０１１８ ３．８０ ９９．００

Ｆｉｇ．２ １ ０．１５９０ ８９．４９ ８９．４９

２ ０．０１４７ ８．２７ ９７．７６

３ ０．００２１ １．１８ ９８．９４

Ｍｕｎｓｅｌｌｓａｍｐｌｅｓ １ ０．３０２２ ８８．１１ ８８．１１

２ ０．０３１１ ９．０６ ９７．１７

３ ０．００６５ １．９０ ９９．０７

Ｆｉｇ．２ １ ０．１７６４ ８８．８４ ８８．８４

２ ０．０１８３ ９．２１ ９８．０５

３ ０．００２０ １．０２ ９９．０７

Ｍｕｎｓｅｌｌｓａｍｐｌｅｓ １ ０．２８９１ ８７．３５ ８７．３５

２ ０．０３０８ ９．３０ ９６．６５

３ ０．００７８ ２．３４ ９８．９９

Ｆｉｇ．２ １ ０．１７３４ ８９．２６ ８９．２６

２ ０．０１６７ ８．６０ ９７．８６

３ ０．００２３ １．１９ ９９．０５

Ｍｕｎｓｅｌｌｓａｍｐｌｅｓ １ ０．５９１２ ７８．９６ ７８．９６

２ ０．１０８６ １４．５１ ９３．４７

３ ０．０３５６ ４．７６ ９８．２３

Ｆｉｇ．２ １ ０．１９９４ ７１．０６ ７１．０６

２ ０．０５９２ ２１．１１ ９２．１７

３ ０．０１９７ ７．０２ ９９．２０

０２３３００１６



何颂华等：　基于矩阵珟犚理论的光谱降维方法研究

　　对六维线性模型从色度精度和光谱精度两方面

进行验证，并与传统ＰＣＡ法进行比较。实验中采用

ＣＩＥ标准照明体Ａ、Ｃ、Ｄ５０、Ｆ１１这４种标准照明体

作为典型光照对色度精度进行验证。表３是这四种

不同降维光源下的低维模型在不同标准光源下的色

度精度与ＰＣＡ法比较，表４是这四种不同降维光源

下的低维模型光谱重构精度与ＰＣＡ法比较。

表３ ＰＣＡ法与矩阵珟犚法的色度精度比较

Ｔａｂｌｅ３ ＣｏｍｐａｒｉｓｏｎｏｆＣＩＥＬＡＢΔ犈

ａｂｂｅｔｗｅｅｎＰＣＡａｎｄｍａｔｒｉｘ珟犚ｍｅｔｈｏｄ

Ｓｐｅｃｔｒｕｍ Ｍｅｔｈｏｄｓ
ＣＩＥＬＡＢΔ犈ａｂｕｎｄｅｒｄｉｆｆｅｒｅｎｔｉｌｌｕｍｉｎａｎｔ（ｍｅａｎ／ｍｉｎ／ｍａｘ）（２

０ｆｉｅｌｄｏｆｖｉｅｗ）

犃 犆 犇５０ 犉１１

Ｍｕｎｓｅｌｌｓａｍｐｌｅｓ 犘犆犃 ０．７７／０．０１／２．７８ ０．９４／０．０２／２．８０ ０．８８／０．０１／２．６５ １．２３／０．０６／１４．４７

犕犪狋狉犻狓珟犚 （Ａ） ０／０／０ ０．２７／０．０１／２．５０ ０．２０／０．００／２．８４ １．０９／０．０２／１７．７８

Ｍａｔｒｉｘ珟犚 （Ｃ） ０．２７／０．００／４．０２ ０／０／０ ０．１３／０．００／１．２４ １．０７／０．０２／１１．８９

Ｍａｔｒｉｘ珟犚 （Ｄ５０） ０．２５／０．０２／３．８９ ０．１５／０．０１／１．０８ ０／０／０ １．０１／０．０３／１１．３０

Ｍａｔｒｉｘ珟犚 （Ｆ１１） １．６１／０．０８／１８．４７ １．７９／０．０７／１７．７８ １．７６／０．０９／２０．２２ ０／０／０

Ｆｉｇ．２ ＰＣＡ １．２８／０．０３／６．５４ ２．２７／０．０２／１０．２６ ２．１１／０．０３／９．７１ １．６０／０．０３／１２．２２

Ｍａｔｒｉｘ珟犚 （Ａ） ０／０／０ ０．３４／０．０２／５．４１ ０．５８／０．０２／３．９８ １．２８／０．０６／７．７５

Ｍａｔｒｉｘ珟犚 （Ｃ） １．０３／０．０９／３．８０ ０／０／０ ０．３３／０．０２／１．５０ ２．３７／０．０８／１２．１１

Ｍａｔｒｉｘ珟犚 （Ｄ５０） ０．８１／０．１３／２．９９ ０．３６／０．０１／１．５９ ０／０／０ ２．０９／０．１２／９．６６

Ｍａｔｒｉｘ珟犚 （Ｆ１１） １．１０／０．０９／６．２９ ０．８０／０．０１／８．７２ ０．９０／０．０１／８．８３ ０／０／０

表４ ＰＣＡ法与矩阵珟犚法的光谱精度比较

Ｔａｂｌｅ４ ＣｏｍｐａｒｉｓｏｎｏｆｓＲＭＳｂｅｔｗｅｅｎＰＣＡａｎｄｍａｔｒｉｘ珟犚ｍｅｔｈｏｄ

Ｓｐｅｃｔｒｕｍ Ｍｅｔｈｏｄｓ
ｓＲＭＳ

Ｍｅａｎ Ｍｉｎ Ｍａｘ

Ｍｕｎｓｅｌｌｓａｍｐｌｅｓ ＰＣＡ ０．０１０２ ０．００１９ ０．０３０８

Ｍａｔｒｉｘ珟犚 （Ａ） ０．０１０１ ０．００２０ ０．０５０６

Ｍａｔｒｉｘ珟犚 （Ｃ） ０．００９９ ０．００１８ ０．０５５７

Ｍａｔｒｉｘ珟犚 （Ｄ５０） ０．０１０１ ０．００１９ ０．０５５２

Ｍａｔｒｉｘ珟犚 （Ｆ１１） ０．０１８１ ０．００２６ ０．０９２６

Ｆｉｇ．２ ＰＣＡ ０．０１１０ ０．００５８ ０．０４９５

Ｍａｔｒｉｘ珟犚 （Ａ） ０．０１７９ ０．００８４ ０．０７４８

Ｍａｔｒｉｘ珟犚 （Ｃ） ０．０１７９ ０．００９０ ０．０７９５

Ｍａｔｒｉｘ珟犚 （Ｄ５０） ０．０１８０ ０．００９１ ０．０７９０

Ｍａｔｒｉｘ珟犚 （Ｆ１１） ０．０１７０ ０．００７７ ０．０８５１

　　表３和表４的数据显示基于珟犚矩阵的光谱降维

方法是建立在某一特定光源下的光谱降维，当降维

光源与光照光源一致时，其重构光谱与原始光谱之

间的色差值为零，相对于ＰＣＡ法有明显优势。这两

个表的数据还表明在Ａ，Ｃ，Ｄ５０三种降维光源下建

立的低维线性模型用于原始光谱的重构时，其在这

三种光源下的色度精度都比较高，而在Ｆ１１光源时

色度精度较低。但在Ｆ１１光源下建立的低维线性

模型用于原始光谱重构，其在 Ａ，Ｃ，Ｄ５０光源下的

色度精度都较差。同样，在Ｆ１１光源下建立的低维

模型其光谱重构时的光谱均方根误差也大于在其余

三种光源下建立的低维模型。由于事先已排除荧光

对颜色的影响，这说明在降维光源本身不够平滑且

变化剧烈（窄波段）的情况下，所建低维模型的光谱

精度和在变光源下的色度精度较差，如降维光源使

用Ｆ１１，其在变光源Ａ，Ｃ，Ｄ５０等光照下的色度精度

较差。如果降维光源本身是光谱曲线平滑且变化不

剧烈（宽波段）的光谱，即使这些降维光源光谱功率

分布差异明显，但各自所建立的低维模型光谱重构

精度和色度精度差别不大，如降维光源为宽带的Ａ，

Ｃ，Ｄ５０，在变光照光源也是宽波段的情况下，仍然具

有较好的色度精度，完全能够满足颜色复制的需要，

但当变光照光源为窄带光谱时，如Ｆ１１，色度误差较

大。综合来看，与ＰＣＡ法相比，通过本方法建立的

低维线性模型其光谱重构精度与ＰＣＡ法接近，色度

精度比ＰＣＡ法有明显提高。

接下来，进一步从重构光谱曲线角度分析矩阵

珟犚 法在色度精度方面优于 ＰＣＡ 法的原因。以

Ｍｕｎｓｅｌｌ色块光谱反射率数据集为例，发现对于部

分样本光谱，通过矩阵珟犚法重构的光谱曲线其光谱

０２３３００１７
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精度和色度精度相比于ＰＣＡ法都有提高，图３（ａ）

是这一情况的典型样本光谱（ＰＣＡ法得到的光谱误

差为０．０１５９，Ｄ５０下的色差为１．３４；矩阵珟犚法得到

的光谱误差为０．００９３，Ｄ５０下的色差为０．１０）。而

另外部分样本重构光谱的光谱精度要好于ＰＣＡ法，

但色度精度并没有增加，反而出现减小的情况，图３

（ｂ）是这一情况的典型样本光谱（ＰＣＡ法得到的光

谱误差为０．００７４，Ｄ５０下的色差为０．３６；矩阵珟犚法

得到的光谱误差为０．０１５５，Ｄ５０下的色差为０．０９）。

从两光谱曲线的形状比较来看，矩阵珟犚 法相对于

ＰＣＡ法其重构光谱在中间段与原始光谱有较多重

合，存在较小的光谱差，而在光谱两头，其光谱误差

可能大于ＰＣＡ法，但这并不会增加色差的大小，因

为根据人眼视觉特性，人眼对光谱中间段很敏感，但

对光谱两极不敏感。这说明矩阵珟犚 法对光谱精度

和色度精度的提高主要在于其增加了重构光谱中间

段的光谱精度，反映了人眼视觉特性。

图３ 矩阵珟犚法与ＰＣＡ法重建光谱曲线与原始光谱曲线比较图。（ａ）典型光谱样本１；（ｂ）典型光谱样本１

Ｆｉｇ．３ ＣｏｍｐａｒｉｓｏｎｏｆｓｐｅｃｔｒａｌｃｕｒｖｅｓｂｅｔｗｅｅｎｏｒｉｇｉｎａｌａｎｄｒｅｃｏｎｓｔｒｕｃｔｅｄｏｎｅｓｂｙＰＣＡａｎｄｍａｔｒｉｘ珟犚ｍｅｔｈｏｄｓ．

（ａ）Ｔｙｐｉｃａｌｓｐｅｃｔｒｕｍｓａｍｐｌｅ１；（ｂ）ｔｙｐｉｃａｌｓｐｅｃｔｒｕｍｓａｍｐｌｅ２

５　结　　论

基于以上分析，针对本文提出的基于矩阵珟犚的

光谱降维方法可以得出四个结论：

１）基于矩阵珟犚可将物体光谱分解为基本光谱

与同色异谱黑光谱，色度值由基本光谱确定，同色异

谱黑光谱对色度值的贡献为零，但对光谱精度有影

响。

２）通过基于矩阵珟犚分解得到的基本光谱可用

由颜色匹配函数与光源的乘积再进行正交化处理得

到的三个基向量线性表示，这三个基向量的累积贡

献率可达１００％。

３）针对特定光源，使用基于矩阵珟犚理论的光谱

降维法，用六个基向量组成的低维线性模型能够满

足颜色复制需要，其中前三个基向量表示色度精度，

后三个基向量提升光谱精度。

４）在降维光源和光照光源本身不够平滑且变

化剧烈的情况下，所建低维模型的光谱精度和在变

光源下的色度精度较差。

总体来讲使用本方法建立的低维线性模型如果

降维光源与光照光源一致，其能在光谱和色度两个

方面较好地表征原始高维光谱，并完全满足光谱颜

色复制的要求。
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