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光谱颜色复制中对基色色料线性混合空间的建立
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摘要 针对光谱反射率空间并不是一个有效的基色色料线性混合空间的缺点，提出了建立基色色料线性混合空间

的三项原则。根据不同原稿色料光学特性的不同，将原稿分为透明色料连续调原稿、不透明色料连续调原稿、半色

调原稿 (半透明色料)，并针对这三类原稿分别构建能真实反应原稿色料真实物理维度的光谱线性空间，以不透明色

料原稿为例进行实验验证。实验结果表明，根据原稿色料光学特性建立的色料线性混合空间是一个有效的线性混

合空间，在其上的光谱预测能真实反映原稿基色色料的数量和近似得到基色色料的光谱形状。
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Abstract Aimed at the defect that spectral reflectance space is not a valid primary pigments linear mixing space,

three principles of establishing the primary pigments linear mixing space are presented. The manuscripts are divided

into three types, transparent pigment continuous tone, opaque pigment continuous tone and halftone (translucent

pigment) according to the different optical properties of different original pigments. The linear spectral spaces of

real physical domain that can reflect original pigments really for these manuscripts respectively are built up.

Experimental verification is carried out taking opaque pigment manuscript as an example. Experimental results

show that the pigments mixing linear space according to optical properties of original pigments is a valid linear

mixing space, of which the spectral can correctly estimate the numbers of primary pigments and approximate the

spectral shape of each primary pigment.
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1 引 言
光谱颜色复制技术已经成为颜色科学的重点研究课题之一。传统的色彩再现主要是基于目标色的色

度匹配，容易受到同色异谱的影响 [1-2]。光谱颜色复制是基于目标色的光谱匹配，其匹配效果不会受到光源

改变、观察者改变等外界条件的影响。在光谱颜色复制中，为了实现复制颜色与原稿颜色的最佳匹配，必须
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保证复制颜色光谱反射率曲线最大限度的逼近原稿颜色的光谱反射率曲线 [3-4]。最理想的方式当然是原稿

用什么样的基色色料，复制时就采用同样的基色色料。因此在获取光谱图像数据后，首要任务是对原稿进

行光谱分析，完成对原稿基色色料的光谱预测，并以此为基础确定颜色复制的最佳墨色选择。通常光谱预

测是直接在光谱反射率空间中进行主成分分析 (PCA)[4-8]，但这样做一方面使得到的特征向量数目超过真实

物理维度 (原稿所用基色色料)的数量，另一方面特征向量和对应系数存在负值，不能直接表示原稿基色色料

的光谱特性和对应浓度。因此 ,在光谱预测前根据原稿色料的光学特性如何选择和构建一个能真实反应原

稿色料真实维度的光谱线性空间是实现对原稿基色色料光谱预测的关键。

2 原稿色料光学特性分析及基色色料线性混合空间建立原则
不同原稿其色料混合的光学特性不一样，因此在建立原稿色料线性混合空间时应充分考虑原稿色料的

光学特性。根据原稿颜色形成原理的不同，将原稿分为连续调原稿和半色调原稿。连续调原稿通常指在一

幅图像上，由淡到浓或由深到浅的色调变化，并且浓淡或深浅是以单位面积成像物质颗粒密度来构成的，连

续调图像的深浅变化是无级的。常见的连续调原稿如照相分色底片、各种彩色画稿等。连续调原稿的色料

一般分为两种类型：1) 透明色料，如相片的色剂层；2) 不透明色料，如绘画颜料。半色调原稿是由网点面积

大小来表现颜色的深浅。网点面积大，颜色就深，网点面积小，颜色就浅。由于网点在空间上是有一定距离

的，呈离散型分布，并且由于加网的级数总有一定的限制，在图像的层次变化上不能像连续调图像一样实现

无级变化，半色调印刷品所用色料为油墨，其光学特性为半透明。依据原稿所用色料光学特性的不同，将原

稿分为透明色料连续调原稿、不透明色料连续调原稿、半色调原稿 (半透明色料)，并分别讨论各自色料线性

混合空间的建立。

不同原稿色料光学特性不一样，因此在对其进行光谱分析时不能基于一个统一的光谱空间，但无论哪

一种色料原稿，在建立其线性混合空间时必须遵循三点原则：

1) 原稿不同颜色具有不同的光谱特性，其光谱特性是几种基色色料光谱特性的混合反映；

2) 在该空间中，每一个原稿颜色的光谱特性是各基色色料光谱与其混合该颜色时所占浓度百分比的线

性组合；

3) 各基色色料(浓度)混合百分比之和为 1。
根据上述三条原则建立坐标为(x,y)颜色处的光谱混合数学模型为

Ψxy =∑
i = 1

p

ci ψλ, i + ε . (1)
将(1)式模型扩展到整个样本光谱矩阵，则为

Ψ λ,mix = ψC + ε , (2)
式中 Ψ λ,mix 是由原稿的某光谱特性 (不是光谱反射率)组成的 n × m 矩阵，n 为光谱维数，m 为原稿的采样颜

色数。 ψλ, i 是第 i 个基色色料的某一光谱特性，ci 是第 i 个基色色料的 (浓度)混合百分比，p 是参与混合的

基色色料数量。 ψ 为 n × p 基色色料光谱矩阵，其中每一列为一个基色色料光谱向量 Ψ i ，矩阵 C 是基色色

料 (浓度)混合百分比矩阵，大小为 p × m ，其中矩阵每一行为一个采样颜色的各基色色料 (浓度)混合百分比矢

量 c i 。 ε 为 n 维高斯随机噪声或模型误差。

为了使该线性混合模型具有明确的物理含义，必须受到两个约束条件的限制

ψλ, i ≥ 0, (3)
0 ≤ ci ≤ 1,∑

i = 1

p

cij = 1, j = 1,2,⋯,p . (4)
(3)式和 (4)式分别称为非负性和全加性约束。具有明确的物理意义：1) 光谱是能量表现，不可能存在负

值；2) 混合百分比的大小是限定的，不可能无限制大。该线性光谱混合模型是建立在光谱线性可加性基础

上的，优点是构模简单，其物理含义明确，理论上也有较好的科学性。

基于上述原则建立的线性混合空间满足非负性和全加性约束。这样在该空间中进行光谱预测时，正好
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与非负矩阵分解算法 [9]思想相一致。

3 透明色料连续调原稿基色色料线性混合空间
根据Kubleka-Munk理论，混合色吸收系数 K 和散射系数 S 可以由参与混合的各基色的浓度线性表示[10]。

即

(K/S)λ,mixture =∑
i = 1

n

ci(k/s)λ, i , (5)
式中 c 为浓度，k 和 s 为参与颜色混合的一个基色单位浓度时的吸收系数和散射系数，λ是可见光波长，为

简化起见用 Φ 表示 (K/S)λ,mixture 。但 Kubleka-Munk模型自身的缺陷使得浓度 c 与 Φ 并不是线性关系。尤其

是针对不透明和半透明色料时，(5)式并不能准确描述色料混合的光学特性。但对于色料完全透明，并附着

在高反射基底上的原稿，如相纸，其各色剂层的散射系数 s 近似为 0，只有吸收系数 k 。因此透明色料相对于

不透明和半透明色料其光学特性能较多的符合 Kubleka-Munk模型的假设条件，则多种透明色料混合后的

吸收系数可以由参与混合的各色料浓度线性表示，即满足

Kmix = c1k1 + c2k2 + c3k3 + … + ci ki . (6)
因此可把光谱吸收系数空间作为透明色料的线性混合空间，在该空间中各色料浓度与吸收系数成线性

关系。光谱反射率向吸收系数空间转换可表示为

K = -0.5 ln( R
R g

) , (7)
式中 Rg为原稿基地的光谱反射率

4 不透明色料连续调原稿基色色料线性混合空间
对于不透明原稿，直接使用 Kubleka-Munk理论建立的 Φ 空间并不是一个完全的色料线性混合空间，因此

在其空间中通过 PCA方法进行降维处理，由前几个特征向量的累积贡献率来判断样本数据集物理维度的方法

并不可行。要使进行重构的特征向量的数量正好与实际物理色料的数量一致，必须对数据集进行预处理。

4.1 物理色料真实数量的确定

Johnson和 Tzeng等 [3]提出数据集的多元正态性分布有助于降维处理，在使用 PCA方法推导一组测量样

本集的特征向量和特征值过程中，虽然与该样本集是否满足多元正态性没有多大关系，但是在数据降维以

得到反映样本特性的真实维度时，就显得非常重要。当样本集为非正态分布时，PCA方法得到的低维空间

并不能代表样本的光谱特性。因为不清楚样本如何分布，所以 PCA方法忽略了那些含有信息少，但是对重

建光谱很重要的特征值对应的特征向量。只有当样本集为多元正态分布时，才能确保通过 PCA方法从测量

样本集中得到的特征向量一特征值近似等于整个样本集合的特征向量一特征值，这相当于从总样本集合中

最佳取样，所取样本的特征向量构成的低维空间与整个样本集合的真实物理维度空间是一致的，所取样本

的特征向量越接近于样本集合的特征向量，则该样本越能代表该样本集的特征。如果一个样本集合是多元

正态分布，那么其中 99%的样本应该分布在二维椭圆、三维椭圆体和多维超椭球内。椭球体的半径长度在

特征向量坐标系内与相应的特征值成正比。如果一个样本集合分布形状不是椭球体，那么降维后的数据并

不能最优的用于重建样本集合。

样本集的正态性检验有两个必要条件：1) 边缘分布的正态性，因为所有正态分布的线性组合仍然是正

态分布。对于光谱反射率样本集来说，样品集每一维上的光谱信息就是该样本集的边缘，其数据正态分布

性就是该样本集的边缘分布。对于一元正态分布可以通过 Q-Q图来检验，对于二元正态分布可由伽马图来

确定。如果一个光谱反射率样本集满足正态分布，那么其每一维上的光谱数据即边缘也应当满足正态分

布，对应的正态分布图应该是直线。2) 两个任意变量生成的散点图是椭圆形。对于一组从 400 nm到 700 nm，

以 10 nm间隔均匀采样得到的 31维光谱反射率样本集，共有 434个二维散点图。二维散点图聚集形态如果

呈椭圆形则表明符合二元正态分布。如果第一个条件和第二个条件都得到满足，那么就可以生成一元和二

元正态分布，但是否意味着样本集的多元正态分布还很难下结论。如果第一个条件或者第二个条件不能满
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足，那么肯定不能形成样本集的多元正态分布。

对用分光光度计自测的 1269个 Munsell色块的光谱数据集进行 PCA分析，将得到的前 6个特征向量作

为低维线性模型，其对应系数由 Matlab软件中产生正态分布随机数的 Rand函数生成，其重建的虚拟光谱在

700 nm处的正态概率累积分布图如图 1所示。

由于在特征向量构成的六维空间中，每一维上对应的系数 (边缘分布)符合一元正态分布，由其线性组合

得到的样本集仍然是正态分布。所以重建光谱样本集在每一维上的数据其正态概率为直线。但实际测得

的 Munsell色块本身的光谱反射率样本集并不满足多元正态分布，其在 700 nm处的正态概率累积分布图如

图 2所示，曲线意味着其边缘分布不是一元正态分布。

基于样本集数据的多元正态性能保证 PCA方法降维处理后的低维空间与样本数据集自身的物理维度

相对应这一想法，因此在建立线性空间时，通过数学方法将非正态分布光谱反射率数据集转换为正态数据

集。非正态分布的样本可以通过对数函数、幂函数或多项式转换得到正态分布的数据，Matlab 软件提供

Box-Cox转换 [11]。

Box-Cox转换的数学公式为

Ω =
ì
í
î

ï

ï

R
β - 1
β

, β ≠ 0
ln(R） , β = 0

, (8)

式中 β 为 Box-Cox算法的输入参数，其估计值采用极大似然估计法求得。 Ω 为正态变换后得到的正态矩

阵，R 为非正态光谱反射率矩阵。当 β = 0 时该变换为对数变换，当 β = 0.5 时该变换为平方根变换，当

β = -1时该变换为倒数变换。这是常用的三种由非正态到正态的变换。

只有在完全线性的空间中进行降维处理，其重要特征向量数目才与反映样本特性的物理维度一致。虽

然通过将非正态数据向正态数据的转化，可将数据集转换到一个完全线性空间，但这个完全的线性空间没

有任何物理意义，所以该空间中并不适合对色料物理光谱的预测。并且该多元正态数据转换是对每一维数

据的正态转换完成的，即边缘分布符合一元正态分布，对于转换函数 Box-Cox来说，每一维数据都对应一个

不同的 β 值，因此对于 31维光谱数据来说，不能建立一个统一的转换模型。以上两点说明，通过对样本数据

集的多元正态转换所建立的完全线性空间不能作为不透明色料物理光谱预测的空间。

4.2 不透明色料线性混合空间建立

通过符合多元正态分布的完全线性空间 Ω 能找出不透明色料混合真实物理维度，但该空间由于缺乏物

理意义，不能作为不透明基色色料光谱预测的线性混合空间，而使用 Kubleka-Munk理论建立的 Φ 空间物理

意义明确。因此将这两个空间进行结合，共同完成不透明基色色料光谱的预测：由多元正态分布空间 Ω 确

定基色色料混合的物理维度；由 Φ 空间完成对基色色料光谱的预测。但正如前所述，Φ 空间由于自身缺陷

对于不透明色料来说不是一个完全线性的空间，因此为了提高 Φ 空间的预测精度，也为了解决 Kubleka-

图 1 虚拟光谱样本集在 700 nm处的正态概率图

Fig.1 Normal probability graph of Virtual spectral
sample set at 700 nm

图 2 Munsell色块光谱反射率样本集在 700 nm处的

正态概率图

Fig.2 Normal probability graph of Munsell spectral reflectance
sample set at 700 nm
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Munk理论存在的问题，国内外学者提出了很多办法来提高预测精度，如 Saunderson校正 [12]。结合 Saunderson
校正，对 Φ 空间进行修正以增强其线性特性。只有将测量得到的反射率校正后，才能符合 Kubleka-Munk理

论要求，对反射率 Ri 进行校正可得 K S 值，

Φ = (K/S)λ,mixture = (1 - R i)2 /2R i . (9)
为了进一步增加 Φ 空间的线性特性，在(9)式基础上引入偏移矢量 a ，即

Ψ = a +Φ = a + (1 - R i)2 /2R i , (10)
式中 a 用于补偿在 Ψ 空间中的重构光谱与源光谱之间的误差，其求解基于 Ψ 空间是色料线性混合空间的

假设，即满足

Ψ = ψC . (11)
由于 Ψ 空间是一个线性空间，则由 PCA法其可表示成特征向量 B 与对应系数矩阵 E 的乘积，即

Ψ̂ = EB . (12)
因此偏移矢量的求取可转化为最优化问题求解，即

min Ψ - Ψ̑
2

2
, (13)

式中  Ψ - Ψ̑
2

2
为 2-范数的平方，在Matlab软件进行优化计算时，可将矩阵 Ψ 中每一列光谱进行组合得到一

个矢量，这样优化的目标函数可转为两个矢量之间的均方根误差。需特别说明的是，偏移矢量 a 的加入只

是为增强 Φ 空间的线性，但不并意味着新建的 Ψ 空间是完全线性的。

4.3 光谱预测技术路线的制定

通过 4.1和 4.2节的分析可知，对于不透明色料连续调原稿，由于 Kubleka-Munk理论转换得到的 Φ 空间

只是近似线性，所以由 PCA方法得到的显著维度并不能反映实际基色色料物理个数。为寻找物理维度，必

须将非正态数据集转换为正态数据集，这就造成进行显著维度分析的多元正态空间与进行色料光谱预测的

空间不一致的矛盾。为此提出适用于不透明色料连续调原稿的光谱预测技术路线，如图 3所示。

图 3 不透明色料连续调原稿基色色料光谱预测技术路线图

Fig.3 Spectral prediction technical flow for opaque continuous tone original primary pigments
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5 半色调印刷原稿基色色料线性混合空间
半色调印刷原稿由于所用色料是半透明的印刷油墨，并通过网点面积大小来表现颜色深浅。光谱纽介

堡方程虽然成功描述了光谱与印刷油墨原色网点百分比之间的关系，但其建立的线性模型是基于纽介堡色

元 (包含油墨原色和各原色叠加的二次色、复合色)光谱反射率的加权和，各色元网点面积率是对应色元光谱

反射率的加权系数 [13]。即使经过 Yule-Nielsen修正的光谱纽介堡方程，其建立的线性空间仍然是由各色元

光谱反射率的非线性转换得到的。虽然上述两个呈色空间是一个线性空间，但本质上都不是针对油墨原色

的线性混合空间，因为其线性空间的维数都远远超过油墨叠印呈色的物理维度，以三原色 (CMY)油墨叠印为

例，由于通过光谱纽介堡方程或 Yule-Nielsen修正的光谱纽介堡方程建立的线性空间维度由纽介堡色元数

决定，三原色叠印共得到 8种纽介堡色元，因此该线性空间可以用这 8个纽介堡色元的光谱反射率线性表

示，即所建立的线性空间维度为 8，但这远远超出了三原色油墨叠印其颜色混合物理维度为 3的事实。因此

用纽介堡方程建立的光谱反射率空间和经 Yule-Nielsen修正建立的 Yule-Nielsen空间都不适合用作油墨原

色线性混合空间，这两个空间也不能实现对油墨原色数量和光谱的预测。

Tzeng等 [14]通过实验推导出一个用于减色混合的经验转换模型及其逆变换公式为

Ψλ = a - R
1
2
λ , (14)

Rλ = (a -Ψλ

2) . (15)
对于半色调复制的经验空间推导需要考虑到油墨的半透明性和纸基内光线多重内反射等影响因素，结

合 Yule-Nielsen修正光谱纽介堡方程的方式，使用 n 值对 (14) 式进行修正，用于模拟半色调复制颜色混合行

为的经验转换公式及逆变换为

Ψλ = R
1
n

λ,paper - R
1
n

λ , (16)
Rλ = (R 1

n

λ,paper -Ψλ)n . (17)
(16)式和 (14)式相比除了 n 值修正外，并用纸张光谱反射率的 n 值修正代替优化矢量 a 作为偏移矢量。

这是考虑纸张印刷的实际情况，对于一个需要转换的光谱反射率正好等于 R λ,paper ，则通过 (17)式转换后的光

谱是一个零矢量，这符合没有油墨印刷在纸张上的情况。 (16)式只是对油墨叠印成色过程即减色混合原理

的数学模拟，经验空间 Ψλ 是否关于半色调油墨浓度的线性相加完全取决于指数 n ，因此称其为线性程度指

数。为了保证 Ψλ 的线性，在确定 n 值时，必须通过最优化技术使得转换的 Ψλ 满足线性空间条件，即

图 4 n值的确定流程

Fig.4 Workflow for computing n
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Ψ λ,mix =∑
i = 1

p

ci ψλ, i , (18)
式中 ψλ, i 是原色油墨的光谱特性，ci 为对应油墨的假想浓度，p 是原色油墨的数量。

为了保证线性空间的物理意义，同时还需满足非负性和全加性的约束，这与非负矩阵算法思想一致。

确定 n 的流程如图 4所示。

此数学模型与纽介堡模型相比，不同之处有：1) 混合色的某光谱特性是各原色油墨某光谱特性的线性

表示，不是纽介堡色元光谱反射率的线性表示；2) 各原色油墨光谱特性的加权系数是混合百分比，不是网点

百分比。

6 实验结果及分析
实验选用的不透明色料连续调原稿是用 5种不透明基色色料混合生成的 99个样本，如图 5所示，并使用

积分球式的分光光度计爱色丽 SP60来测量各色块光谱反射率，5个不透明基色色料的光谱反射率曲线如图

6所示。

在 Ψ 空间中进行光谱预测之前，需要确定不透明色料混合的物理维度，具体方法是对样本数据集进行

PCA 分析，判断其显著特征向量维度是不是等于参与混合的物理色料个数。样本数据集的正态转换利用

Matlab软件 Box-Cox函数，对样本光谱反射率数据集的每一维的样本数据进行正态转换，根据边缘分布原

理，整个 31维的样本数据集将符合多元正态分布特性，由此建立多元正态 Ω 空间。表 1为在三种不同空间

的 PCA分析结果。

表 1 三种不同空间特征向量累积贡献率比较

Table 1 Comparisons of the accumulation contribution rate of feature vector in three spaces

Eigenvector

1
2
3
4
5
6
7

Reflectance space R

percent
variance /%

0.9297
0.0529
0.0125
0.0027
0.0012
0.0005
0.0003

accumulated
percent variance /%

0.9297
0.9826
0.9952
0.9978
0.9990
0.9995
0.9997

Multivariate normal space Ω

percent
variance /%

0.9738
0.0181
0.0055
0.0013
0.0009
0.0002
0.0001

accumulated
percent variance /%

0.9738
0.9919
0.9974
0.9987
0.9996
0.9998
0.9999

Kubleka-Munk space Φ
percent

variance /%
0.6972
0.1794
0.1048
0.0081
0.0041
0.0032
0.0017

accumulated
percent variance /%

0.6972
0.8767
0.9815
0.9896
0.9936
0.9968
0.9985

比较表 1中三种不同空间特征向量累积贡献率，发现在多元正态分布 Ω 空间同样数目的特征向量累积

贡献率增长要明显快于其余两个空间，其 5个特征向量的累积贡献率为 99.96%与光谱反射率 R 空间 7个特

征向量的累积贡献率相当。将累积贡献率增加到 99%以上并且增长速度不再明显变化时的特征向量数目

确定为色料混合的物理维度，因此通过多元正态分布 Ω 空间的 PCA分析，确定色料混合的物理维度为 5，这
与实际情况相吻合。而在 Ψ 空间中 7个特征向量的累积贡献率仅为 99.85%，这表明通过 Kubleka-Munk理

图 5 由不透明色料混合得到色样

Fig.5 Color samples created by opaque primary pigments
图 6 五种不透明基色色料的光谱反射率曲线

Fig.6 Spectral reflectance curves of five opaque primary pigments
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论建立的 Φ 空间非不透明色料混合的理想线性空间，其重要特征向量的数量不能反映物理维度。

在确定参与混合的真实基色色料数量后，就可以在 Ψ 空间中进行基色色料物理光谱的预测。要建立 Ψ

空间必须基于最优化技术求取偏移矢量 a ，这里利用 Matlab软件非线性优化函数 Fmincon并编写目标函数

来实现，所求得的偏移矢量 a 如图 7所示。

图 7 转换 99个样本色块到 Ψ 空间的偏移矢量

Fig.7 Offset vector for transforming the 99 mixtures to Ψ space
在 Ψ 空间中使用非负矩阵算法完成对色料光谱的估计，取 6次运算的平均值，其估计结果如图 8所示。

排除测量误差的影响，5种色料中除了绿色和黑色色料外，其余彩色色料的估计光谱曲线都与源光谱很接

近。分析其原因在于根据减色混色原理，一个中性灰的吸收光谱可以看成是其余彩色基色色料吸收光谱的

线性叠加，在 Ψ 空间中估计的黑色色料实际光谱(未进行规范化)远低于原始光谱值，如同应用了印刷工艺中

的 GCR(灰成份替代)，因此对黑色料估计光谱的形状影响较大，而对彩色色料的光谱形状影响较小。对绿色

料光谱预测效果差，是因为实验所选绿色料是一种较暗的绿色，其光谱反射率曲线较平且与黑色料接近，如

图 8所示，所以其预测效果也不够理想，但总体形状还是与实际光谱有较大的相似性。表 2是 5种基色色料

在 Ψ 空间中计算得到的预测光谱与实际光谱的曲线相似度。

图 8 在 Ψ 空间使用非负矩阵分解对不透明色料光谱预测结果。 (a) 红色料 ; (b) 绿色料 ; (c) 青色料 ; (d) 黄色料 ; (e) 黑色料

Fig.8 Estimation results of opaque pigments in Ψ space using nonnegative matrix to resolve. (a) Red pigments; (b) green pigments;
(c) cyan pigments; (d) yellow pigments; (e) black pigments
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表 2 不透明原稿预测基色色料与实际基色色料光谱曲线相似度

Table 2 Similarity degree between estimated spectrum and actual spectrum of primary pigments for opaque manuscripts
Primary pigments

Red
Green
Cyan
Yellow
Black

Similarity degree of spectrum
0.9993
0.7643
0.9991
0.9610
0.4547

7 结 论
实验证明，原稿的光谱反射率空间不是有效的基色色料线性混合空间，因此其光谱预测没有任何物理

意义，必须根据不同基色色料的光学特性建立相应的线性混合空间。对于透明色料原稿，根据 Kubleka-
Munk理论建立的吸收系数空间是一个完全线性的色料混合空间。对于不透明色料原稿，则需通过建立一

个符合多元正态分布的完全线性空间找出不透明色料混合真实物理维度，以 Kubleka-Munk理论为基础建

立近似线性混合空间进行光谱预测。对于半色调原稿，可建立一个用于减色混合的经验空间作为其线性空

间，并通过添加线性程度指数修正该空间的线性。
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