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摘 要：针对传统回归模型在多种场景光谱重建中存在的泛化性能较差的问题，提出一种自适应优化

的多输出最小二乘支持向量回归光谱反射率重建方法，满足泛场景下最优光谱重建模型应用需求。首

先使用多输出最小二乘支持向量回归作为重建模型，该模型具有良好的收敛速度及小样本拟合精度。

同时为了提高模型在多种场景下的泛化性能，提出一种融合拟合精度与变化趋势，且具有自适应权重

的综合评价指标，作为混沌麻雀搜索算法的适应度函数，对重建模型进行不同场景的参数动态寻优，解

决特定场景的模型参数最优化问题。实验结果表明，在不同彩绘文物参考色块光谱重建中，该方法的

平均光谱均方根误差降低了 0.029 2、适应度系数提高了 1.29%、色差降低了 3.38，能够针对不同重建场

景自适应优化模型参数，在不同重建场景中均获得了较好的光谱反射率重建效果。
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0 引言

光谱反射率被认为是物体的“指纹信息”，能够反应物体颜色的本质属性。获取到物体的光谱反射率信

息即可准确还原物体在不同光照条件下的真实颜色［1-3］，在出版印刷［4］、壁画颜料识别［5］、纺织［6］等场景中有

着重要应用。基于多光谱成像的光谱反射率重建技术因其非接触、高效、使用场景多样化等优点近年来被

广泛使用，其过程可看作利用各成像设备输出的低维多通道响应值信号重建被摄物体的高维光谱反射率

信息［7-9］。

目前常用的光谱反射率重建算法有伪逆法［10］、维纳估计法［11］、回归模型重建法［12］等。其中，伪逆法及维

纳估计法虽计算简单，但对数据采集的物理环境要求较高，易受系统噪声影响，泛化性能差。在回归模型重

建法中，ZHANG W F等［13］研究表明，在小样本集上支持向量回归（Support Vector Regression，SVR）的重建

精度及泛化性能均优于维纳估计法和传统伪逆法，但标准 SVR是一维的，忽略了各输出之间潜在的交叉相

关 性 。 针 对 此 问 题 ，DEGER F 等［14］提 出 基 于 多 输 出 支 持 向 量 回 归（Multiple Output Support Vector
Regression，MSVR）的光谱反射率重建方法。通过将 SVR的损失函数定义在超球体上，实现模型的输出为

某一样本在连续多通道下的光谱反射率，增强了各输出分量相关性，一定程度上提高了抗噪性能及重建精

度，但其凸二次规划问题计算复杂，导致模型收敛速度慢。总体来说，MSVR的模型适用性更具优势，更适

用于光谱反射率重建。但在实际应用中，由于多光谱成像系统受到不同环境特别是光源的影响，重建模型

引用格式：FAN Yu，WANG Huiqin，WANG Ke，et al. Multi-output Least-squares SVR Spectral Reflectance Reconstruction
Method Based on Adaptive Optimization in Multi-scene［J］. Acta Photonica Sinica，2022，51（2）：0230003
樊煜，王慧琴，王可，等 .泛场景自适应优化的多输出最小二乘 SVR光谱反射率重建方法［J］.光子学报，2022，51（2）：0230003

基金项目：陕西省自然科学基础研究计划项目（No. 2021JM-377），陕西省科技厅科技合作项目（No. 2020KW-012），陕西省教育厅智库
项目（No.18JT006），西安市科技局高校人才服务企业项目（No. GXYD10.1）

第一作者：樊煜（1995—），男，硕士研究生，主要研究方向为多光谱反射率重建。Email: fanyu@xauat.edu.cn
导师(通讯作者)：王慧琴（1970—），女，教授，博士，主要研究方向为智能信息处理、信息理论与应用等。Email: hqwang@xauat.edu.cn
收稿日期：2021‒06‒15；录用日期：2021‒07‒26

http: // www.photon.ac.cn

https://dx.doi.org/10.3788/gzxb20225102.0230003
mailto:E-mail:fanyu@xauat.edu.cn
mailto:E-mail:hqwang@xauat.edu.cn


光 子 学 报

0230003⁃2

性能存在差异。模型的参数设置直接决定模型的重建效果，不同重建场景下模型的最优参数也不尽相同。

上述各方法虽在特定场景中的重建精度不断提高，但重建模型在多场景下的参数最优化问题尚未解决，适

应性有所欠缺，无法达到泛场景下的光谱重建最优效果。

针对泛场景下光谱重建模型的参数最优化问题，本文提出一种自适应优化的多输出最小二乘 SVR
（Multiple output Least Squares SVR，MLS-SVR）［15］光谱反射率重建方法。在使用MLS-SVR作为光谱重

建模型的基础上，融合光谱曲线拟合精度和变化趋势，提出一种带有自适应权重的模型综合评价指标，并以

此为适应度函数使用混沌麻雀搜索算法（Sparrow Search Algorithm，SSA）［16］对模型参数动态寻优，提高模

型在多种场景下的泛化性能。最后使用最优参数的MLS-SVR模型进行光谱反射率重建，并与伪逆法、

MVSR法、MLS-SVR法进行对比实验，评价并讨论实验结果。

1 光谱成像系统及光谱重建模型

多光谱成像系统和光谱重建算法的种类有很多，为确保光谱重建应用的场景广泛性，采用结构较为简

易的单色 CCD相机与带通滤光片的组合作为多光谱成像系统［17］，使用具有良好泛化性能及模型适应性的

MLS-SVR作为光谱重建模型。

1.1 多光谱成像系统

与普通成像系统相比，多光谱成像系统最本质的特点为可获取多个通道下的图像［18］，采用单色 CCD相

机与带通滤光片组合作为一个多光谱相机，其单个样本在第 i个通道的响应值可用积分描述为

U v=∫
λmin

λmax

r ( λ ) E ( λ ) g v ( λ ) dλ+ B v+ ev （1）

式中，U v为某个样本在第 v个滤波片下的相机响应值，r ( λ )表示在波长 λ处的光谱反射率，E ( λ )表示相机所

在光源的光谱功率密度，gv ( λ )为第 v个滤波片下相机的光谱灵敏度函数，B v为第 v个滤波片下的暗电流响

应，ev为第 v个滤波片下的图像噪声。若多光谱相机有 n个通道，物体的光谱反射率采样点个数为 N，则式

（1）可用向量矩阵表示为

U= GR+ B+ e （2）
式中，U为 n× 1的相机响应值向量，R为 N× 1的光谱反射率向量，G为 n× N的光谱响应矩阵，B和 e皆为

n× 1的系统噪声向量。若忽略系统的图像噪声 e，同时通过标准白板校正其暗电流噪声 B，则可将式（2）表

示为

U=MR （3）
式中，M为转换矩阵，通过式（3）可将多光谱成像模型简化为一个相机响应值与光谱反射率之间的回归

模型。

1.2 MLS-SVR光谱反射率重建模型

MLS-SVR建模的实质是在结构风险最小化的前提下通过对二次规划问题的转化求解，学习多元输入

空间到多元输出空间的映射，同时引入核函数，将线性不可分的样本变为线性可分，最终得到适合的回归函

数［15］。假设给定训练样本集 S={ ( x i，y i ) | i= 1，2，⋯，l }，其中输入向量 x i∈ Rd 为相机响应值，输出向量

y i∈ Rm为光谱反射率向量。构造回归函数 f ( x )=Wφ ( x )+ b，其中，φ：Rd→ Rnh 表示将输入数据经非线性

转 换 到 高 维 Hibert 空 间 的 映 射 ，空 间 维 度 为 nh，W=(w 1，w 2，…w m )∈ Rnh×m 为 权 重 系 数 向 量 ，b=
( b1，b2…bm )∈ Rm为偏移常数向量。根据结构风险最小化原则，解决问题的实质为最小化目标函数，即

min
W，b

J (W，Ξ )= 1
2 trace (W

TW )+ γ
1
2 trace ( Ξ

TΞ ) s.t. Y= Z TW+ repmat ( bT，l，1 )+ Ξ （4）

式中，Z=[ φ ( x 1 )，φ ( x 2 )，…，φ ( x l ) ]∈ Rnh× l，Ξ=( ξ1，ξ2，...，ξm )∈ R l× m 中 ξm 为松弛变量。 trace (⋅)表示矩阵

的秩，repmat ( bT，l，1 )表示将 bT复制平铺为 l× 1的矩阵。

假设所有 w i∈ Rnh 可写为 w i= w 0 + v i，其中 w 0 ∈ Rnh 为均值向量，v i∈ Rnh 为幅值向量。w o∈ Rnh，V=
( v1，v2，...，vm )∈ Rnh× m及 b=( b1，b2，...，bm )T ∈ Rm可用下列目标函数同时求解
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min
w 0 ∈ R nh，V ∈ Rnh，b∈ Rnh

J (w 0，V，b )= 1
2 w

T
0 w 0 +

1
2
η
m
trace (V TV )+ γ

1
2 trace ( Ξ

TΞ )

s.t. Y= Z TW+ repmat ( bT，l，1 )+ Ξ （5）
式 中 ，W=(w 0+v1，w 0+v2，...，w 0+vm ) ∈Rnh×m，Z=[ φ ( x 1 )，φ ( x 2 )，...，φ ( x l ) ]∈Rnh× l，Ξ=( ξ1，ξ2，...，ξm )∈
R l×m，η，γ∈R皆为实正则化参数。

针对式（6）引入 Lagrange函数

L (w 0，V，b，Ξ，A )= J (w 0，V，Ξ )- trace [ AT ( Z TW+ repmat ( bT，l，1 )+ Ξ- Y ) ] （6）
式中，A=( α1，α2，...，αm )∈ R l× m为 Lagrange乘子。根据卡鲁什-库恩-塔克（Karush-Kuhn-Tucker，KKT）条

件可得
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∂L
∂w 0

= 0 ⇒ w 0 =∑
i= 1

m

Zαi

∂L
∂V = 0 ⇒ V= m

λ
ZA

∂L
∂b = 0 ⇒ AT1 l= 0 l

∂L
∂Ξ = 0 ⇒ A= γΞ

∂L
∂A = 0 ⇒ Z TW+ repmat ( bT，l，1 )+ Ξ- Y= 0 l× m

（7）

其解析解为

é
ë
êêêê ù

û
úúúú0ml× m P T

P H
é
ë
êêêê ù
û
úúúúb
α
= é
ë
êêêê

ù
û
úúúú

0m
y （8）

式 中 ，P= blockdiag
        
( 1 l，1 l，⋯，1 l )

m

∈ Rml× m，正 定 矩 阵 H= Ω+ γ-1 Iml+(m/η )Q ∈ Rml× ml，Ω= repmat

( K，m，m )∈Rml× ml，Q=blockdiag
        
( K，K，⋯，K )

m

∈Rml×ml，K= Z T Z ∈ R l× l，α=( αT1，αT2，⋯，αTm )T ∈ Rml，y=
( yT1，yT2，⋯，yTm )T ∈ Rml。用 HS共轭梯度法求解式（8）可得到 α∗ = ( α∗T1 ，α ∗T2 ，⋯，α *Tm )和 b，因此，MLS-SVR模

型可表示为

f ( x ) = repmat (∑
i' = 1

m

∑
j= 1

l

α *i'，j κ ( x，x j )，1，m ) + m
η ∑j= 1

l

αj*κ ( x，x j )+ b*
T

（9）

根据式（9）可确定各样本不同波段的回归函数。同时模型核函数选择高斯径向基函数（Radial Basis
Function，RBF）：κ ( x，z )= exp (-p x- z

2 )，p> 0，其中 p为核函数正超参数。

2 MLS-SVR参数自适应优化光谱重建算法

MLS-SVR建模过程中需要确定三个参数，分别为核参数 p、正则化参数 η和 γ。参数值的选取决定了模

型的学习能力及泛化性能，直接影响光谱重建效果。可以利用智能优化算法对模型进行参数寻优。然而多

光谱成像系统采集环境的差异导致不同重建场景下模型的最佳参数并不相同，因此构造合适的适应度函数

是寻优的前提条件［19-21］。常用的适应度函数为静态模型精度评价指标，无法动态获取不同重建场景下模型

的最优参数，并且单一评价指标只能评价模型的拟合精度，无法兼顾模型输出的变化趋势。由于光谱反射

率重建本质上属于数据拟合，模型预测输出的光谱反射率曲线趋势与拟合精度同样重要［22-23］。因此提出一

种融合模型拟合精度与变化趋势且带有自适应权重的综合评价指标，将该评价指标作为适应度函数使用

SSA对模型参数进行寻优。

2.1 模型综合评价指标

光谱重建精度的评价可等价为对回归模型拟合精度的评价，平均绝对百分比误差（Mean Absolute
Percentage Error，MAPE）是一种常用的模型精度评价指标，表示预测值与真实值的平均偏离，MMAPE ∈[ 0，+
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∞ )的值越小表明模型拟合精度越高。其公式为

MMAPE =
100%
N ∑

λ

|

|

|
||
|
|
||

|

|
||
|
|
| R̂ ( λ )- R ( λ )

R ( λ ) （10）

式中，N为波段数，R ( λ )为真实光谱反射率，R̂ ( λ )为重建光谱反射率。

Pearson相关系数通常用来衡量模型预测输出与真实值的变化趋势，用 ρ值表示，| ρ | → 1表示预测值与

真实值的相关性很强，| ρ | → 0表示两者相关性很弱，其公式为

ρ=
∑
λ

[ R ( λ )- R̄ ( λ ) ] [ R̂ ( λ )- R̄̂ ( λ ) ]

∑
λ

[ R ( λ )- R̄ ( λ ) ]2 [ R̂ ( λ )- R̄̂ ( λ ) ]2
（11）

式中，R̄ ( λ )为真实光谱反射率平均值，R̄̂ ( λ )表示重建光谱反射率的平均值。

为了达到兼顾模型重建的精度与变化趋势，适应更广泛的光谱反射率重建场景，结合上述两种评价指

标，提出一种如式（12）所示的模型综合评价指标。

F= k1 ×MMAPE +(1- k1 )×
1
ρ

0≤ k1 ≤ 1 （12）

式中，k1为自适应权重，默认取值为 0.5，最小取值间隔为 0.1。同时 F作为麻雀搜索算法优化重建模型的适

应度函数，决定了重建模型的优化目标，即兼顾重建后的拟合精度及变化趋势。为了适应各重建场景下不

同的建模需求，可通过改变权重 k1的取值主导模型优化目标的偏好，即模型的优化方向侧重于重建后的拟

合精度或变化趋势。

2.2 基于混沌 SSA的MLS-SVR参数优化

麻雀搜索算法（SSA）是一种依托于麻雀觅食与反捕食机制的新型群智能优化算法，具有收敛速度快、

参数设置少、搜索精度高等特点，其寻优效果强于粒子群算法、灰狼优化算法等其他群智能优化算法。通过

模拟麻雀的觅食过程进行迭代寻优，同时加入预警机制，每只麻雀的位置等同于一个解。麻雀在觅食时有

着明确的分工，可分为发现者、跟随者和警戒者三种不同角色，通过不断更新各麻雀位置最终获得最佳适应

度值和全局最优值，完成MLS-SVR的参数寻优过程。

但使用 SSA对模型参数进行优化时，其种群随机初始化易导致求解优化问题时陷入局部最优。因此参

考文献［24］引入 Chebyshev映射，用其混沌性代替种群的随机初始化，保证初始种群在搜索空间分布的均匀

性。Chebyshev映射方程为

xn+ 1 = cos ( k ∗ ⋅ cos-1 xn ) xn∈[-1，1 ] （13）
式中，xn为映射变量，k ∗为映射阶数，当 k ∗ > 2时，系统处于混沌状态。

针对基于混沌 SSA的MLS-SVR参数对 ( p，η，γ )的优化，使用式（12）模型综合评价值作为其适应度函

数。具体优化步骤为：

Step1 参数初始化。对种群数量，发现者、警戒者比例，警戒值，最大迭代次数进行初始化，适应度函数

权重，参数对取值范围等进行初始化。

Step2 利用式（13）对麻雀种群进行混沌初始化。

Step3 计算初始种群各麻雀适应度，排序选出当前最优、最差值及其对应位置。

Step4 将适应度值优度靠前的部分麻雀作为发现者，其余部分视为跟随者，同时进行位置更新。

Step5 在麻雀种群中随机选取部分麻雀作为警戒者，并更新其位置。

Step6 进行迭代，获取每次迭代的适应度最优值，若当前最优值好于上次迭代最优值则执行更新操作，

否则不执行更新。

Step7 判断是否达到求解精度或最大迭代次数，若是，执行下一步，否则跳转至 Step3。
Step8 停止循环，输出全局最优值和最佳适应度值。

2.3 算法结构

基于MLS-SVR参数自适应优化的光谱重建算法结构如图 1所示，首先挑选训练样本，使用多光谱成像
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系统和光纤光谱仪分别获取所选样本的相机响应值及光谱反射率数据，对其进行归一化处理。然后选择合

适核函数并使用试凑法确定自适应权重 k1，其过程为以 0.1为间隔对 k1在［0，1］范围内进行逐个取值，对比 k1
每次取值后模型重建的平均光谱均方根误差（RMSE）大小，取平均光谱 RMSE最小值时的 k1为符合该重建

场景下建模要求的最佳权重。确定自适应函数后使用混沌 SSA对模型参数进行迭代寻优。最后使用最优

参数的MLS-SVR对输入的相机响应值测试样本进行光谱反射率重建，并对重建结果进行评价。

3 实验与结果分析

3.1 实验环境及数据准备

为了验证所提方法的有效性和普适性，使用Ocean Optics公司的单色 CCD相机和 10个不同波峰（波峰

分别为 420 nm、475 nm、540 nm、580 nm、620 nm、660 nm、680 nm、715 nm、740 nm、780 nm）的窄带滤光片组

成多光谱成像系统，在 CIE标准照明体 D65光源下进行数据采集，为无环境干扰的暗室实验室理想采集环

境，其中多光谱成像系统滤光片的带宽为 20 nm。实验中，将 213张标准德国劳尔（RAL）色卡作为实验数

据，通过多光谱成像系统采集 10个波段通道的 RAL色卡光谱数据，同时利用 Ocean Optics SpectroSuite
QE6500型科研级光纤光谱仪获取其波长在 380~780 nm的光谱反射率，采样间隔为 10 nm。

训练样本的选取应避免数据冗余的同时具有代表性。根据光谱误差最小原则，同时使用Mohammadi
法、Fvector法及Hardeberg法建立训练样本个数与其重建后均方根误差平均值的关系［25］，如图 2所示。

由图 2可知，随着样本数增多，三种样本选取方法的光谱误差皆呈下降趋势，样本个数为 40~50时下降

幅度最大，在样本个数大于 50后平均光谱 RMSE无显著改善。综合来看，三种方法在选取训练样本个数为

50时效果最佳，即确定训练样本个数为 50。

图 1 MLS-SVR参数自适应优化的光谱重建算法结构示意图

Fig.1 Structure diagram of MLS-SVR parameters adaptive optimization spectral reconstruction algorithm
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3.2 评价标准

目前对于光谱重建效果并无固定的评价标准，本文综合均方根误差（MRMSE）、适应度系数（MGFC）及色差

（ΔE）三种主流方法作为重建精度的评价标准。

1）均方根误差MRMSE

MRMSE =
∑
λ
[ ]R ( λ )- R̂ ( λ )

2

N
（14）

MRMSE用来评价光谱真实值与预测值之间的拟合误差，其值越小表明重建精度越高。

2）适应度系数MGFC

MGFC =
∑
λ

R ( λ ) R̂ ( λ )

é
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ê
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λ
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1/2 （15）

MGFC用来测量光谱反射率真实值与预测值的余弦夹角，其值范围为 0~100%。当MGFC值大于 99.5%时，表

示重建效果可以接受，当MGFC值大于等于 99.9%时，表示重建效果非常优秀。

3）色差 ΔE
在 CIELAB空间中两种不同颜色的差异可以用其欧式距离表示。若在 CIELAB空间中两种颜色的坐

标分别为 ( L *1，a *1，b *1 )和 ( L *2，a *2，b *2 )，则两者色差 ΔE可表示为

ΔE= ( L *1 - L *2 )+( a*1 - a *2 )+( b*1 - b *2 )
= ( ΔL* )2 +( Δa* )2 +( Δb* )2

（16）

式中，ΔL*表示明度差，Δa*表示红绿色品差，Δb*表示黄蓝色品差。

3.3 参数设置

模型训练样本为优选的 50个 RAL色卡，另随机选取 20个 RAL色卡作为测试样本。进行 SSA优化时

根据经验值［26］设置种群规模为 30，最大迭代次数为 200，发现者、侦查者比例均为种群总数的 20%。根据文

献［14］待优化参数对 ( p，η，γ )的上下限分别为 [ 2-15，23 ]，[ 2-10，210 ]和 [ 2-15，2-5 ]。由于色卡重建实验的光谱

数据采集环境为无外界干扰的理想采集环境，无需对重建模型进行特异性优化，故无需在此重建环境下对 k1
使用试凑法进行取值，即适应度函数中自适应权重 k1取默认值 0.5，使优化后的重建模型兼顾拟合精度与变

化趋势。最终经过迭代寻优获得最优参数对 ( p，η，γ )的值分别为 0.023 7、0.010 2和 0.74。
3.4 结果分析与比较

在确定模型各参数和训练样本后，分别采用伪逆法、MSVR法、MLS-SVR法及本文所提方法对随机选

取的 20个 RAL色卡测试样本进行光谱反射率重建，其评价结果如表 1所示。

由表 1得，与伪逆法相比，本文方法的平均MRMSE降低了 0.006 8，平均MGFC提高了 1.91%，平均光谱色差

降低了 2.494。与MSVR法相比，本文方法的平均MRMSE降低了 0.105 5，平均MGFC提高了 0.09%，平均光谱

图 2 训练样本数量与平均光谱误差关系

Fig.2 The relationship between the number of training samples and the average spectral error
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色差降低了 0.666。与MLS-SVR法相比，本文方法的平均MRMSE降低了 0.002 8，平均MGFC提高了 0.08%，

平均光谱色差降低了 0.522。
图 3为对 20个测试样本使用四种重建方法的均方根误差对比。四种重建方法的效果各有差异，但总体

来看，使用本文方法重建每个样本后的均方根误差皆为最小。MSVR和MLS-SVR两者的均方根误差较为

接近但都差于本文方法，伪逆法的重建精度最低。

从 RAL色卡中随机选取第 2 001色块、3 012色块、5 019色块及 5 026色块作为测试样本，使用四种方法

进行重建测试，其真实光谱与重建光谱对比如图 4所示。可知，与伪逆法、MSVR法和MLS-SVR法相比，使

用本文方法对色卡重建后，光谱反射率曲线与真实光谱曲线拟合程度最好。

表 1 四种光谱重建方法精度比较

Table 1 Accuracy comparison of four spectral reconstruction methods

Evaluation standard

MRMSE

MGFC/%

ΔE

Value

Mean
Min
Max
Mean
Min
Max
Mean
Min
Max

Reconstruction method
Pseudo-inverse

0.0152
0.0047
0.0493
97.90
86.01
99.90
5.003
1.428
8.388

MSVR
0.1139
0.0036
0.0380
99.72
98.83
99.97
3.175
1.044
7.510

MLS-SVR
0.0112
0.0039
0.0373
99.73
98.88
99.97
3.031
0.965
6.564

SSA-MLS-SVR
0.0084
0.0010
0.0370
99.81
98.99
99.98
2.509
0.155
5.959

图 3 测试样本均方根误差对比

Fig.3 Comparative test sample RMSE
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3.5 应用验证

为了验证本文方法在实际不同场景中的重建效果，选取某寺庙内殿堂壁画及古代彩绘文物上共 5处不

同颜色区域，分别使用上述四种方法进行重建并评价。光谱数据采集环境为寺庙殿堂内，受自然光影响导

致光照条件复杂。重建色块标记处如图 5所示。

在实验数据采集中，光纤光谱仪的工作区域为孔径 8 mm的积分球中心圆形探口，多光谱成像系统则是

对整个采集对象的二维平面区域进行光谱数据采集，最终呈现在分辨率大小为 1 408×1 040的图像中。图 6
为光纤光谱仪及多光谱成像系统的工作方式示意图。

图 4 四种重建方法的光谱反射率曲线

Fig.4 Spectral reflectance curves of four reconstruction methods

图 5 壁画及彩绘文物色块标记

Fig.5 Color block markers for murals and painted cultural relics

图 6 光纤光谱仪及多光谱成像系统的工作方式示意图

Fig.6 Schematic diagram of working mode of optical fiber spectrometer and multispectral imaging system
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在进行光谱数据提取时，为了最大化避免因颜料涂抹不均造成的误差，使用光纤光谱仪选择颜料分布

均匀且纯净的区域中心进行光谱数据采集，同时使用标尺对其工作位置进行严格记录，最后与多光谱成像

系统成像后的图像通过标尺进行目标采集区域的定位与匹配，计算其对应区域内像素的平均相机响应值，

并使之与光纤光谱仪所测光谱数据相对应。具体过程如图 7所示。通过标尺严格记录了光纤光谱仪的工作

区域，其中灰色区域表示直径为D的积分球工作区域，中心黑色区域表示直径为 d的光纤光谱仪采集的目标

区域。在光纤光谱仪采集完成后保留标尺位置，随后使用 CCD相机采集多通道图像，最后根据标尺位置可

计算出多光谱图像中相机响应值的取值区域大小，并根据区域内的像素数量求得目标采集区域的平均相机

响应值。具体方法为，根据标尺位置可知相机响应值采集区域是以标尺起始测量位置为相对原点，以

( D/2，D/2 )处为圆心、以 d/2为半径的圆形区域。通过 ENVI软件处理多光谱图片，获取该区域内像素点数

量和各像素相机响应值。考虑到 CCD相机所拍画面中标记区域内所占像素点数量由 CCD相机与被摄目标

的距离决定，通过实验已获得在距离为 1 m、2 m和 3 m处目标采集区域内的像素点数量分别为 75、21和 12。
实验拍摄距离为 2 m，光纤光谱仪探口孔径 d为 8 mm，积分球直径D为 8.5 cm、即可求得 CCD相机采集目标

区域的平均相机响应值，同时保障了相机响应值与光纤光谱仪所测光谱数据的区域相对应。

为保障实验中多光谱成像系统采集时的目标成像均匀性，首先确保目标对象表面光照的均匀性，在拍

摄场景中两个标准 D65光源均与目标成 45°，确保表面受光照均匀。其次通过 CCD相机及三脚架上所置水

平仪确保其处于水平工作位置，采用电脑控制的电子快门保证在其工作时静止不动，调节焦距使被测对象

保持在 CCD相机取景画面中央，同时保持拍摄距离、曝光时间、光圈大小和感光度不变。最后还需通过拍摄

标准均匀灰板校正所拍样本数字图像的光照不均匀性。

在上述操作基础上，使用光纤光谱仪测量各标记处的真实光谱反射率数据，再使用多光谱成像系统采

集各标记处 10个通道的相机响应值，将两者作为测试样本，使用本文方法进行重建。重建过程示意图如图 8

图 7 光纤光谱仪与多光谱成像系统采集区域对应示意图

Fig.7 Schematic diagram of corresponding acquisition area between optical fiber spectrometer and multispectral imaging system

图 8 光谱重建流程示意图

Fig.8 Flow chart of spectral reconstruction
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所示。采集 10个波段的多光谱图片，对其相机响应值进行归一化处理，选择要重建的像素区域输入到训练

好的 SSA-MLS-SVR光谱重建模型中，模型输出则为高维光谱反射率值。其中，λ表示光谱波段，n为波段

采集总数，各波段图像大小为 PX× PY，N为重建得到的光谱反射率波段数。

由于光谱重建的本质是通过训练样本建立相机响应值与光谱反射率之间的转换矩阵，训练样本的物质

及色彩特征可直接影响转换矩阵的构成，故选择合适的训练样本对光谱重建效果有重要意义。由于 RAL色

卡为工业颜料制作，而古代壁画颜料主要为矿物颜料［27］，为了能更好地适应古代壁画的特定重建环境，在已

有 213个 RAL色卡样本的基础上加入古代壁画常用的矿物颜料及其混合颜料样本 50种，主要为古代壁画

红、黄、绿、蓝、白、黑六大色系常用矿物颜料，如银朱、铬黄、石绿、石青、白蛤、炭黑等，以及各颜料与不同比

例明胶和其他颜料混合后进行平均涂抹制成的矿物颜料色卡。组成新的训练样本共 263个，并根据上文所

提三种样本选取方法对训练样本进行优选，确定最优训练样本个数为 65。训练样本个数与光谱均方根误差

的关系如图 9所示。

使用本文方法进行重建时，模型重建的精度和趋势偏好取决于其自适应权重 k1的取值大小。对于上述重

建环境，其光谱数据采集环境光照条件复杂，会受到不同光源的干扰。文献［28］指出，在多光谱成像系统的工

作环境中若受到其他光源的干扰，会降低光谱重建的精度。故在该重建场景中，对模型的优化目标应侧重于

重建后的拟合精度，遂使用试凑法确定该重建场景下的最佳权重，观察 k1取值与平均光谱误差的关系，确定最

佳 k1值。如图 10可知，在 k1为 0.7时平均光谱误差最小，因此设置自适应权重 k1为 0.7并建立重建模型。

在确定训练样本和模型参数后，分别使用伪逆法、MSVR法、MLS-SVR法及本文方法进行光谱反射率

重建，重建效果评价如表 2所示。可知，与其他三种重建方法相比，使用本文方法对参考色块进行重建的平

均均方根误差及色差皆为最小，适应度系数有明显提升。

图 9 混合训练样本数量与平均光谱误差关系

Fig.9 Relationship between the number of mixed training samples and the average spectral error

图 10 自适应权重 k1与平均光谱误差关系

Fig.10 Relationship between adaptive weight k1 and average spectral error
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图 11为 5处壁画及彩绘文物参考色块的光谱反射率真实测量值与使用 SSA-MLS-SVR方法进行重建

后光谱反射率曲线对比。可知，使用 SSA-MLS-SVR法对参考色卡进行光谱重建，其重建光谱反射率曲线

可较好地与实际测量的光谱反射率曲线重合。

表 2 5个参考色块的光谱反射率重建评价

Table 2 Spectral reflectance reconstruction evaluation of 5 reference color blocks

Evaluation

MRMSE

MGFC/%

ΔE

Area code

1
2
3
4
5

Mean
1
2
3
4
5

Mean
1
2
3
4
5

Mean

Reconstruction method
Pseudo-inverse

0.0332
0.0343
0.0311
0.0626
0.0697
0.0462

99.65
99.77
95.84
99.56
86.91
96.34

4.813
5.674
9.099
9.330
16.138
9.011

MSVR
0.0276
0.0194
0.0190
0.0367
0.0220
0.0249

99.75
99.93
99.66
99.83
99.68
99.77

6.040
3.101
3.669
5.348
3.489
4.329

MLS-SVR
0.0250
0.0163
0.0162
0.0328
0.0187
0.0218

99.79
99.94
99.81
99.86
99.76
99.83

5.352
2.709
2.856
4.809
2.993
3.744

SSA-MLS-SVR
0.0121
0.0140
0.0085
0.0155
0.0087
0.0018

99.95
99.96
99.89
99.95
99.95
99.94

3.375
2.038
1.786
2.693
1.664
2.311

图 11 参考色块重建光谱曲线与实际光谱曲线对比

Fig.11 Comparison of reconstructed spectral curve and real spectral curve of reference color block
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为了能更好地展现使用伪逆法、MSVR法、MLS-SVR法及本文方法对参考色块进行光谱重建后的色

度精度，将各方法重建的光谱数据转换到 CIELAB空间中，观察各 L*、a*、b*分量值分布状况，如图 12所示。

可知，在 CIELAB空间中，使用 SSA-MLS-SVR法进行光谱重建后的 L*、a*、b*值空间分布与实际测量值的

距离最短，说明其重建后的色度精度最高。

为了进一步直观感受其重建色差，将实际测量的光谱反射率及各重建方法重建后的光谱反射率转换为

D65光源下的 sRGB色彩空间进行颜色复原，观察各色块在四种重建方法下的视觉色差，如表 3所示。可

知，使用 SSA-MLS-SVR法进行重建后的参考色块颜色与原始色块颜色最为相近，MSVR法和MLS-SVR
法效果较为接近但不及本文所提方法，伪逆法效果最差。说明本文提出的 SSA-MLS-SVR方法在该特定

光谱重建环境中能够达到彩绘壁画颜色复原的要求。

4 结论

本文提出了一种自适应优化的多输出最小二乘 SVR光谱反射率重建方法。使用MLS-SVR模型作为

多光谱重建的回归模型，提高了模型的收敛速度和小样本拟合精度；融合平均绝对百分比误差和 Pearson相
关系数的同时加入自适应权重，构建了兼顾精度与变化趋势的模型综合评价指标作为适应度函数，然后利

用混沌麻雀搜索算法进行模型参数寻优。针对不同光谱重建环境，通过试凑法确定自适权重值，建立该环

境下的最佳重建模型，达到光谱最优重建效果。实验结果表明，使用本文方法对 RAL色卡进行光谱重建的

精度均优于伪逆法、MSVR法及MLS-SVR法。在应用验证中，本文方法能够根据特定重建环境自适应调

整模型参数，具有更好的泛化性能，对实验参考色块的光谱重建精度及颜色的复原效果优于其他方法，能够

满足彩绘文物颜色的高精度复原，具有一定的实际应用价值。
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Multi-output Least-squares SVR Spectral Reflectance Reconstruction
Method Based on Adaptive Optimization in Multi-scene

FAN Yu1，WANG Huiqin1，WANG Ke1，WANG Zhan2，ZHEN Gang2
（1 School of Information and Control Engineering，Xi'an University of Architecture and Technology，

Xi'an 710055，China）
（2 Shaanxi Institute for the Preservation of Cultural Heritage，Xi'an 710075，China）

Abstract：Spectral reflectance is considered as the “fingerprint information” of substances，which can
reflect the essential properties of the color of substances. The true color of the substance under different
light conditions can be accurately restored by obtaining the spectral reflectance information. It has important
applications in printing， mural pigment recognition， textile and other scenes. Spectral reflectance
reconstruction technology based on multispectral imaging has been widely used in recent years. It has the
advantages of non-contact，high efficiency，diversified use scene and so on. The working process can be
seen as using the low-dimensional multi-channel response signals output by various imaging devices to
reconstruct the high-dimensional spectral reflectivity information of the object. Regression model method is
widely used in spectral reconstruction because it has advantages in the model applicability of spectral
reconstruction with small samples. The reconstruction accuracy in specific scenes has been continuously
improved through the existing regression model reconstruction methods，but the optimization of model
parameters in different reconstruction scenes has not been solved. The model is not adaptive enough to
achieve the optimal effect of spectral reconstruction in multi-scene. To solve the problem of poor
generalization performance of traditional regression model in spectral reconstruction of many scenes，multi-
output least-square support vector regression spectral reflectance reconstruction method based on adaptive
optimization in multi-scene is proposed to meet the application requirements of optimal spectral
reconstruction model in multi-scene. Firstly，multi-output least square support vector regression is used as
the reconstruction model，which simplifies the convex quadratic programming problem of traditional multi-
output support vector regression. It improves the convergence speed of the model. Secondly，by combining
the mean absolute percentage error and Pearson correlation coefficient，a comprehensive evaluation index
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of the model with adaptive weight is proposed，which can take into account the fitting accuracy and trend of
the spectral reflectance reconstruction model. It is used as the fitness function of the sparrow search
algorithm to optimize the parameters of the spectral reconstruction model，which can improve the
generalization performance of the model. Simultaneously，Chebyshev chaotic map is introduced to initialize
the sparrow search algorithm to prevent it from falling into local optimization in the process of optimization.
Finally，the spectral reflectance of the test samples is reconstructed by using the reconstruction model with
optimal parameters. To verify the effectiveness of this method，213 standard RAL color cards are used as
experimental data. Monochromatic CCD cameras and 10 narrowband filters are used as multispectral
imaging systems. Compared with other traditional reconstruction methods，the average spectral root mean
square error is reduced by 0.084 0，the average fitness coefficient is increased by 0.69%，and the average
chromatic aberration is reduced by 1.23%. To verify the reconstruction effect of this method in different
scenes，five different color regions on the temple murals and ancient painted cultural relics in a temple are
selected for spectral reconstruction experiments. Compared with others，the average spectral root mean
square error of this method is reduced by 0.029 2，the fitness coefficient is increased by 1.29%，and the
color difference is reduced by 3.38%. The model parameters can be adaptively optimized for different
reconstruction scenes， and better spectral reflectance reconstruction results are obtained in different
reconstruction scenes. The experimental results show that this method can meet the requirements of high-
precision color restoration of murals and painted cultural relics in practical application.
Key words：Multispectral imaging；Spectral reflectance reconstruction；Multiple output least squares
support vector regression；Sparrow search algorithm；Comprehensive evaluation index of the model；
Parameter adaptive optimization
OCIS Codes：300.6550；240.6645；110.2350
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