
第４０卷 第９期
２０１５年９月

武 汉 大 学 学 报 · 信 息 科 学 版
Ｇｅｏｍａｔｉｃｓ　ａｎｄ　Ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ　Ｓｃｉｅｎｃｅ　ｏｆ　Ｗｕｈａｎ　Ｕｎｉｖｅｒｓｉｔｙ

Ｖｏｌ．４０Ｎｏ．９
Ｓｅｐｔ．２０１５

收稿日期：２０１３－０８－１６

项目来源：国家自然科学基金资助项目（６１１０８０８７）；深圳市基础研究计划资助项目（ＪＣ２００９０３１８０７５４Ａ）。

第一作者：何颂华，博士，副教授，主要从事颜色科学与光谱图像处理研究。Ｅ－ｍａｉｌ：ｈｄｈ１８１８＠ｓｚｐｔ．ｅｄｕ．ｃｎ

通讯作者：陈桥，博士，副教授。Ｅ－ｍａｉｌ：ｑｉａｏｃｈｅｎ＠ｓｚｐｔ．ｅｄｕ．ｃｎ

ＤＯＩ：１０．１３２０３／ｊ．ｗｈｕｇｉｓ２０１３０４２６ 文章编号：１６７１－８８６０（２０１５）０９－１１８８－０７

构建对立信号的光谱降维方法研究

何颂华１　陈　桥１　李　博１

１　深圳职业技术学院媒体与传播学院，广东 深圳，５１８０５５

摘　要：针对传统的基于主成分分析的光谱降维法的缺点，提出一种新的面向颜色复制的光谱降维方法———

构建对立信号的光谱降维法（ＢＯＲＳＤ）。该方法将人眼视觉特性与光谱线性降维模型相结合，通过应用对立

学说构建低维线性模型的前三个基向量，并用这三个基向量表征色度信息，其余基向量通过对残余光谱的主

成分分析推导来增加光谱精度。实验结果表明，用ＢＯＲＳＤ方法构建的低维线性模型相比于主成分法可在不

降低模型光谱精度的情况下具有更高的色度精度和变光照下的色差稳定性。

关键词：光谱降维；主成分分析；低维线性模型；对立信号；人眼视觉特性
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　　重现与原始样本相匹配的颜色是颜色科学的
重要研究方向之一［１］。按照匹配标准的不同，颜
色匹配可分成色度匹配、色貌匹配和光谱匹配三
个层次。其中，光谱匹配是一种同色同谱的颜色
匹配方式，因此也被认为是最理想的颜色匹配方
式［２－３］。但在实现光谱匹配时，如果直接将高维
（３１维或更高维）的光谱数据用于颜色复制，会占
用很大的存储空间，且计算复杂度高，运算时间
长。对此瓶颈问题的解决方法就是在光谱匹配前
先对光谱反射率图像进行降维处理，去除冗余信
息，再将得到的低维光谱数据代替原始高维光谱
数据用于颜色复制，从而可有效减少存储空间，提
高运算效率［４－５］。目前常用的光谱降维方法主要
采用主成分分析（ｐｒｉｎｃｉｐａｌ　ｃｏｍｐｏｎｅｎｔ　ａｎａｌｙｓｉｓ，

ＰＣＡ）、独立成分分析（ｉｎｄｅｐｅｎｄｅｎｔ　ｃｏｍｐｏｎｅｎｔ　ａ－
ｎａｌｙｓｉｓ，ＩＣＡ）等多元统计方法［６－９］，但用这些方法
将高维光谱降维后再重构的光谱是对原始光谱的

一个数学逼近，其在视觉上的色彩还原不是最优
的。本文针对这一问题提出新的解决方案，新方
案将分别构建表征色度精度和光谱精度的基向

量，使得在高光谱图像降维过程中兼顾光谱和色
度两方面的匹配精度，并确保所建的低维线性模
型在变光源光照条件下能获得好的色度匹配

效果。

１　人眼视觉特性对光谱降维的影响

　　光波是一种辐射能。通常来说，光通量越大，

感觉光越明亮，这是对同一种波长的光而言。对
不同波长的光来说这是不成立的，因为人眼对可
见光谱范围内不同波长的光的辐射，具有不同的
感受性。即对辐射量相同但波长不同的色光，在
视觉上产生的明亮程度是不同的，光谱光视效率
正是这一特性的体现。由于人眼有明视觉和暗视
觉两种视觉功能，光谱光视效率也分为明、暗两
种。由于人眼对颜色的感知是在明视觉条件下进
行的，因此，本文只讨论明视觉情况下人眼视觉特
性对光谱降维的影响。明视觉光谱光视效率曲线

Ｖ（λ）的最大值在５５５ｎｍ处，即眼睛对波长为５５５
ｎｍ的黄绿光最敏感，愈趋向光谱两端的光感觉
愈弱。

基于ＰＣＡ的光谱降维方法，其降维重构后的
光谱数据是对原始光谱反射率的数学逼近，但在
色彩再现方面，光谱精度高和色度精度高并无必
然联系，往往出现光谱误差较小但颜色色差较大
的情况。本文以１　２６９个 Ｍｕｎｓｅｌｌ色块［１０］（为便
于比较，对这些色块按顺序编号）的基于ＰＣＡ的
光谱重构为例，将重构光谱与原始光谱相比，其光
谱均方根误差（ｓｐｅｃｔｒａｌ　ｒｏｏｔ　ｍｅａｎ　ｓｑｕａｒｅ　ｅｒｒｏｒ，
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ｓＲＭＳ）为０．００７　７的色块有６个（见表１），其

ｓＲＭＳ为０．０１３　３的色块有１０个（见表２）。表１、

２中，色差采用典型光照下的ＣＩＥＬＡＢ标准色差
公式ΔＥ＊

ａｂ进行比较，Ｄ５０是标准光源。
表１　Ｍｕｎｓｅｌｌ色块光谱重构后光谱均方根误差

为０．００７　７的色块色差比较

Ｔａｂ．１　Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎｓ　ｏｆ　ＣＩＥＬＡＢΔＥ＊ａｂｆｏｒ

Ｍｕｎｓｅｌｌ　Ｓａｍｐｌｅｓ　Ｗｈｏｓｅ　ｓＲＭＳ　ａｒｅ　０．００７　７

色块编号 ΔＥ＊ａｂ（Ｄ５０，２°视场）

１０７　 １．２６
２０２　 １．７９
２５５　 ０．２４
１　０４３　 １．０７
１　０７９　 １．５５
１　１４６　 １．６４

表２　Ｍｕｎｓｅｌｌ色块光谱重构后光谱均方根误差

为０．０１３　３的色块色差比较

Ｔａｂ．２　Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎｓ　ｏｆ　ＣＩＥＬＡＢΔＥ＊ａｂｆｏｒ　Ｍｕｎｓｅｌｌ

Ｓａｍｐｌｅｓ　Ｗｈｏｓｅ　ｓＲＭＳ　ａｒｅ　０．０１３　３

色块编号 ΔＥ＊ａｂ（Ｄ５０，２°视场）
４８　 １．０７
１４１　 ０．８３
２７０　 ０．４９
３１０　 ０．４４
５７４　 ０．８０
７４５　 ０．２４
９３５　 １．１９
１　０８６　 ２．６５
１　１７４　 １．１０
１　１８８　 ０．９６

　　从表１中可以看出，虽然６个色块的光谱精
度都为０．００７　７，光谱重构精度较高（低于平均
值），但重构光谱与原始光谱相比色差却有明显的
差别，有的较大，如２０２号色块，色差为１．７９，有
的很小，如２５５色块，色差仅为０．２４。同样，从表

２中可以看出，虽然１０个色块的光谱精度都为

０．０１３　３，光谱重构精度较差（高于平均值），但仍
然有色度精度表现很好的色块，如７４５号色块，重
构光谱与原始光谱的色差仅为０．２４。将表１和
表２中色差差别最大的两个色块挑选出来，比较
其原始光谱与重构光谱的形状差异（见图１），图１

中，实线为原始光谱，虚线为重构光谱。
从图１（ａ）中可以看出，色差小的２５５号色块

其重构光谱与原始光谱在光谱中间区域（４５０～
６５０ｎｍ）的差异明显小于色差大的２０２色块，但
在光谱两端区域其形状差异明显大于２０２色块。
同样，在图１（ｂ）中色差小的７４５号色块其重

构光谱与原始光谱在光谱中间区域（４５０～６５０
ｎｍ）的差异明显小于色差大的１　０８６色块，但在
光谱两端区域其形状差异明显大于１　０８６色块。
这种情况普遍存在于 Ｍｕｎｓｅｌｌ色块的光谱重

构中，重构光谱与原始光谱之间存在最大光谱差
的色块，其色差并不是最大；反之，重构光谱与原
始光谱之间存在最大色差的色块，其光谱差并不
是最大。这充分证明基于主成分分析的光谱降维
方法，其重构光谱的光谱精度高低和色度精度高
低并无必然联系。其原因在于色度值是光源、颜
色物体、标准观察者联合作用的结果，色度精度采
用典型光照下的ＣＩＥＬＡＢ标准色差公式ΔＥ＊

ａｂ进

行评价［１１］。光谱精度评价采用光谱均方根误差
（ｓＲＭＳ）［１２］，其计算公式的物理意义是重构光谱
与原始光谱各个对应波长上的光谱反射率差值的

平方和求平均后再开平方根。除非重构光谱与原
始光谱完全重合，其色差为零，色度精度当然也就
很高。但实际上由于各方面误差的影响，重构光
谱与原始光谱不可能完全重合，这样，在整个光谱
形状上会出现有些地方重合、有些地方不重合的
情况，而色度值受到光源和标准观察者的影响，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，所以最后结果就出现光谱精度很
高，但色度精度不高的情况。同样，也会出现色度
精度高的重构光谱，其光谱精度可能不高的情况。
例如人眼对光谱中间段很敏感，但对光谱两极不敏
感，如果重构光谱与原始光谱之间的光谱误差出现
在中间段，即使光谱误差ｓＲＭＳ很小，色差也可能
很大；如果两者的光谱误差出现在两头，中间段重
合得很好，即使光谱差很大，色差也可能很小。

图１　光谱精度一致的 Ｍｕｎｓｅｌｌ色块原始光谱与重构光谱形状比较

Ｆｉｇ．１　Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎｓ　ｏｆ　Ｓｐｅｃｔｒａｌ　Ｃｕｒｖｅｓ　ｆｏｒ　Ｔｗｏ　Ｍｕｎｓｅｌｌ　Ｓａｍｐｌｅｓ　Ｗｈｉｃｈ　Ｈａｖｅ　Ｓａｍｅ　Ｓｐｅｃｔｒａｌ　Ａｃｃｕｒａｃｙ
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　 由于光谱光视效率函数ｖ（λ）反映了人眼在明视
觉下的灵敏程度，因此进一步将２０２色块和２５５色
块的重构光谱与光谱光视效率函数进行比较（见图

２（ａ）），发现在光谱光视效率函数的半高光谱段
（５１０～６１０ｎｍ）内，２５５色块的重构光谱与原始光
谱重叠性要好于２０２色块的重叠性，但在其他波段
范围内２０２色块光谱的重叠性要好于２５５色块。

这个结论同样适用于７４５色块和１　０８６色块光谱与
光谱光视效率函数的比较（见图２（ｂ））。图２中，实
线为原始光谱，虚线为重构光谱。
上文的比较分析充分说明在进行光谱图像降

维重构时，不能只是考虑光谱形状上的逼近，还要
考虑色彩再现过程中人眼视觉特性以及光源的影

响。

图２　色块光谱与明视觉光谱光视效率函数的比较

Ｆｉｇ．３　Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎｓ　Ｂｅｔｗｅｅｎ　Ｍｕｎｓｅｌｌ　Ｓｐｅｃｔｒｕｍ　ａｎｄ　Ｐｈｏｔｏｐｉｃ　Ｓｐｅｃｔｒａｌ　Ｌｕｍｉｎｏｕｓ　Ｅｆｆｉｃｉｅｎｃｙ　Ｆｕｎｃｔｉｏｎ

２　构建对立信号的光谱降维法

根据颜色视觉理论，颜色视觉过程可以分为
两个阶段。第一阶段为视网膜阶段，视网膜内有

Ｌ－ｃｏｎｅｓ、Ｍ－ｃｏｎｅｓ、Ｓ－ｃｏｎｅｓ三种独立的视锥细胞。
它们选择地吸收光谱不同波长的辐射。其中，Ｓ－
ｃｏｎｅｓ相对来说主要对光谱短波敏感，Ｌ－ｃｏｎｅｓ对
光谱长波敏感，Ｍ－ｃｏｎｅｓ则对长短之间的中间波
段的光谱敏度。同时，每一种视锥细胞又单独产
生白和黑的反应，在强光作用下产生白的响应，无
光时为黑色响应。第二阶段为视神经传输阶段，

色觉的响应兴奋由锥体感受器向视觉中枢的传导

过程中，接受信号又重新组合，最后形成三对对立
性的神经反应，即红或绿、黄或蓝、白或黑反应。

通过以上分析可知，获得的色度信息只需要三个
视觉通道的对立信号来完成。那么，在光谱低维
线性模型中，是否也可以用三个对立信号光谱代
替前三个基向量来表征色度信息，余下的基向量
表征光谱信息。基于这一想法，本文提出了一种
新的光谱降维表示方法———构建对立信号的光谱
降维法（ｂｕｉｌｄｉｎｇ　ｏｐｐｏｓｉｔｅ　ｓｉｎｇｌｅｓ　ｆｏｒ　ｒｅｄｕｃｉｎｇ
ｓｐｅｃｔｒａｌ　ｄｉｍｅｎｓｉｏｎ，ＢＯＲＳＤ）。

ＢＯＲＳＤ法基于颜色视觉机理，是在ＰＣＡ得
到的基向量基础上的扩展。在所建的低维线性模
型中，前三个基向量由视锥灵敏度Ｌ、Ｍ、Ｓ构建
的对立信号得到，模型中的其余基向量由残余光
谱通过ＰＣＡ推导。在构建对立信号时模拟三色
颜色信号向对色颜色信号转换的过程，如图３所

示。在从三种锥体细胞刺激向三种对立响应转换
时，三色学说的三种锥体细胞的光谱灵敏度曲线
也转换成对立学说的相对光谱响应曲线。感红锥
体细胞与感绿锥体细胞的光谱灵敏度之差Ｌ（λ）

－Ｍ（λ）就是红 －绿对立响应Ｘ，Ｌ（λ）＋Ｍ（λ）－Ｓ
（λ）等于黄 －蓝对立响应Ｙ。黑 －白对立响应Ａ 则
与光谱光视效率曲线Ｖ（λ）相同，它们都是波长λ
的函数。转化关系为：

Ａ＝Ｖ（λ）

Ｘ＝Ｌ（λ）－Ｍ（λ）

Ｙ ＝Ｌ（λ）＋Ｍ（λ）－Ｓ（λ）
（１）

　　由于转换后的对立响应信号Ａ、Ｘ、Ｙ 并不是
正交的，为了使其与ＰＣＡ基向量具有相同的正交
特性，需对其进行正交化处理，得到正交的对立响
应信号Ａ′、Ｘ′、Ｙ′（见式（２）），其中Ｇ为正交转化
矩阵。正交化处理意味着Ａ、Ｘ、Ｙ 向基向量的转
化具有唯一性，并可使转化后的基向量满足式
（３）。正交化后得到的基向量本质上是原向量组
的一种矩阵旋转，在数学计算上对结果并不会产
生影响。

Ａ′（λ）

Ｘ′（λ）

Ｙ′（λ

烄

烆

烌

烎）
＝Ｇ

Ａ
Ｘ
烄

烆

烌

烎Ｙ

（２）

∫Ａ′Ｘ′ｄλ＝∫Ａ′Ｙ′ｄλ＝∫Ｘ′Ｙ′ｄλ＝０ （３）

　　对于一个光谱反射率ｒ（λ），其线性模型可表
示为：

ｒ（λ）＝ｗ１ｂ１（λ）＋ｗ２ｂ２（λ）＋ｗ３ｂ３（λ）…

＋ｗｎｂｎ（λ） （４）

０９１１
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式中，ｂｉ（λ）是第ｉ个基向量；ｗｉ 是基向量对应的
权重系数；ｎ是原始光谱的采样维数。在本文算
法中，用正交信号Ａ′、Ｘ′、Ｙ′代替式（４）中的前三
个基向量。这样，由正交信Ａ′、Ｘ′、Ｙ′重构的一个
光谱反射率为ｒ^ｇ：

ｒ^ｇ ＝ ［Ａ′　Ｘ′　Ｙ′］
ｗ１
ｗ２
ｗ

熿

燀

燄

燅３

（５）

图３　三色颜色信号向对色颜色信号转换过程图

Ｆｉｇ．３　Ｃｏｎｖｅｒｓｉｏｎ　Ｄｉａｇｒａｍ　ｆｒｏｍ　Ｔｈｒｅｅ　Ｃｏｌｏｒ

Ｓｉｇｎａｌｓ　ｔｏ　Ｏｐｐｏｎｅｎｔ　Ｓｉｇｎａｌｓ

将其推广到一组光谱反射率Ｒ，则式（５）可进一步
表示为：

Ｒ^ｇ ＝ＢｇＷｇ （６）

式中，Ｂｇ 是基向量矩阵，由Ａ′、Ｘ′、Ｙ′构成；Ｗｇ 是

对应的系数矩阵，可通过最小二乘法满足与原始
光谱最小光谱差求得：

Ｗｇ ＝ （ＢＴｇＢｇ）－１　ＢＴｇＲ （７）

　　将式（７）代入到式（６），有：

Ｒ^ｇ ＝Ｂｇ（ＢＴｇＢｇ）－１　ＢＴｇＲ （８）

由正交化对立信号Ａ′、Ｘ′、Ｙ′重构的光谱Ｒ^ｇ 表征
了色度信息，其损失的光谱矢量为：

Ｒｌｏｓｔ＝Ｒ－Ｒ^ｇ （９）

　　Ｒｌｏｓｔ也称之为残余光谱，可用ＰＣＡ法求得最
佳近似Ｒ^ｌｏｓｔ，用 Ｒ^ｌｏｓｔ对 Ｒ^ｇ 进行补偿，最终得到与
源光谱反射率在色度和光谱两方面均有较好近似

的降维重构光谱Ｒ^，其线性模型可表示为：

Ｒ^＝Ｒ^ｇ＋Ｒ^ｌｏｓｔ＝ＢｇＷｇ＋ＢｌｏｓｔＷｌｏｓｔ （１０）

式中，Ｂｌｏｓｔ为残余光谱Ｒｌｏｓｔ通过ＰＣＡ法推导的特
征向量；Ｗｌｏｓｔ为对应的系数矩阵。将式（８）、（９）代
入式（１０）可进一步表示为：

Ｒ^＝Ｒ^ｇ＋Ｒ^ｌｏｓｔ＝Ｂｇ（ＢＴｇＢｇ）－１　ＢＴｇＲ＋
Ｂｌｏｓｔ（ＢＴｌｏｓｔＢｌｏｓｔ）－１　ＢＴｌｏｓｔ（Ｒ－Ｂｇ（ＢＴｇＢｇ）－１　ＢＴｇＲ）

（１１）

　　从线性模型式（１０）的形式可以看出，ＢＯＲＳＤ
方法本质上将光谱分成两个部分进行降维，第一
个部分用正交对立信号表征光谱的色度信息，第
二部分用残余光谱对第一部份与源光谱的损失进

行补偿，以提高重构光谱的光谱精度。
由于本文低维线性模型在其用于表征色度信

息的前三个特征向量的构建上与光源无关，因此
在理论上可以提高变光照条件下的色差稳定性。

３　实验与分析

选择表色完全，涵盖自然界常见颜色并具有
代表性的１　２６９个 Ｍｕｎｓｅｌｌ色块作为实验样本，
该样本的光谱集数据由Ｐａｒｋｋｉｎｅｎ所测量［９］。对
各个色块的光谱反射率数据在可见光波长范围

４００～７００ｎｍ之间按照１０ｎｍ的间隔进行采样，
这样，样本数据库可表示成一个１　２６９×３１维的
矩阵。为验证变换光照时本文算法的有效性，实
验中采用ＣＩＥ标准照明体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典型光

照进行验证。分别从色度精度和光谱精度两方面
对降维效果进行评价。色度精度采用典型光照下
的ＣＩＥＬＡＢ标准色差公式ΔＥ＊

ａｂ进行评价，光谱精
度评价采用光谱均方根误差（ｓＲＭＳ）。
图４使用ＢＯＲＳＤ法分别采用３、４、５、６个基

向量重构同一光谱反射率（实线为原始光谱，虚线
为重构光谱），前三个基向量为正交化后的对立信
号Ａ′、Ｘ′、Ｙ′。在本文方法中仅使用三个基向量
重构时，重构光谱与原始光谱有明显差异，随着残
余光谱基向量的加入，光谱重构精度提高，当基向
量数目达到６个时，重构光谱与原始光谱形状非
常接近。
接着验证ＢＯＲＳＤ法相对传统ＰＣＡ降维法

能否有效提高光谱和色度的匹配精度，以及具有
变光照情况下色度匹配的稳定性情况。表３和
表４分别是ＰＣＡ法和ＢＯＲＳＤ法在不同标准光源
下使用不同数量的基向量重构 Ｍｕｎｓｅｌｌ色块的平
均重构误差比较，图５和图６是比较的图表形式。
从图５、６中可以明显看出，使用ＢＯＲＳＤ法降维，
当基向量只有三个时，重构误差很大，但随着残余
光谱的基向量的加入，重构误差逐渐减少并下降
明显，下降趋势要明显快于ＰＣＡ法。当基向量数
目达到６个后，再继续增加基向量，色差和光谱差
的下降趋势变缓，色度精度和光谱精度的增加不
再明显。与传统的ＰＣＡ法相比较，当基向量数量
达到６个后，光谱精度两者接近，但色度精度提高
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图４　使用ＢＯＲＳＤ法重构一光谱反射率样本

Ｆｉｇ．４　Ａｎ　Ｅｘａｍｐｌｅ　ｏｆ　Ｒｅｃｏｎｓｔｒｕｃｔｉｎｇ　Ｏｎｅ　Ｒｅｆｌｅｃｔａｎｃｅ　Ｓｐｅｃｔｒａ　Ｕｓｉｎｇ　ＢＯＲＳＤ

表３　ＰＣＡ法在不同光源下使用不同数量的基向量

重构 Ｍｕｎｓｅｌｌ色块的平均重构误差比较

Ｔａｂ．３　Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎｓ　ｏｆ　Ａｖｅｒａｇｅ　Ｒｅｃｏｎｓｔｒｕｃｔｉｏｎ　Ｅｒｒｏｒｓ

ｆｏｒ　Ｍｕｎｓｅｌｌ　Ｓａｍｐｌｅｓ　Ｕｓｉｎｇ　ＰＣＡ

基向量

数目

ＣＩＥＬＡＢΔＥ＊ａｂ（２，标准观察者）

Ａ　 Ｃ　 Ｄ５０ Ｆ１１
ｓＲＭＳ

３　 ２．３２　 ２．９３　 ２．８５　 ３．６２　 ０．０２０　３
４　 ２．００　 １．８０　 １．９８　 ３．４０　 ０．０１４　９
５　 ０．８５　 ０．９６　 ０．８９　 １．４３　 ０．０１１　７
６　 ０．７７　 ０．９４　 ０．８８　 １．２３　 ０．０１０　２
７　 ０．１９　 ０．２０　 ０．１７　 ０．７８　 ０．００７　０
８　 ０．１５　 ０．１３　 ０．１３　 ０．６５　 ０．００６　２
９　 ０．１１　 ０．１３　 ０．１３　 ０．５９　 ０．００３　５

表４　ＢＯＲＳＤ法在不同光源下使用不同数量的

基向量重构 Ｍｕｎｓｅｌｌ色块的平均重构误差比较

Ｔａｂ．４　Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎｓ　ｏｆ　Ａｖｅｒａｇｅ　Ｒｅｃｏｎｓｔｒｕｃｔｉｏｎ　Ｅｒｒｏｒｓ

ｆｏｒ　Ｍｕｎｓｅｌｌ　Ｓａｍｐｌｅｓ　Ｕｓｉｎｇ　ＢＯＲＳＤ

基向量

数目

ＣＩＥＬＡＢΔＥ＊ａｂ（２，标准观察者）

Ａ　 Ｃ　 Ｄ５０ Ｆ１１
ｓＲＭＳ

３　 ７．３５　 １．８４　 ０．６７　 ４．０５　 ０．１５３　８
４　 １．７０　 ０．６９　 ０．４７　 ４．４９　 ０．０３５　６
５　 ０．９５　 ０．２４　 ０．４２　 ２．０５　 ０．０１５　８
６　 ０．３０　 ０．０９　 ０．１７　 １．０５　 ０．００９　７
７　 ０．１７　 ０．０８　 ０．１５　 ０．７５　 ０．００７　７
８　 ０．１５　 ０．０８　 ０．１２　 ０．６８　 ０．００６　９
９　 ０．０８　 ０．０７　 ０．０７　 ０．６４　 ０．００６　１

明显。在只使用三个基向量重构光谱的情况下，
当光照光源为标准光源Ｃ、Ｄ５０时，用Ａ′、Ｘ′、Ｙ′
作为基向量，其色度精度明显高于直接用ＰＣＡ法
推导的前三个基向量。以Ｄ５０光源为例，ＢＯＲＳＤ
法三个基向量重构其平均色差仅为０．６７，而直接

图５　ＰＣＡ法与ＢＯＲＳＤ法使用不同数量的基向量重构

Ｍｕｎｓｅｌｌ色块平均光谱均方根误差比较

Ｆｉｇ．５　Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎｓ　ｏｆ　Ａｖｅｒａｇｅ　ｓＲＭＳ　ｆｏｒ　Ｍｕｎｓｅｌｌ

Ｓａｍｐｌｅｓ　Ｕｓｉｎｇ　ＰＣＡ　ａｎｄ　ＢＯＲＳＤ

用主成分分析推导的前三个基向量重构光谱的平

均色差为２．８５，效果明显。对于标准光源 Ａ和

Ｆ１１，使用三个基向量重构ＢＯＲＳＤ法虽然平均色
差要大于ＰＣＡ法，但在最大色差上明显减少。造
成这种情况的原因在于标准光源Ｃ和Ｄ５０的的
光谱曲线较为平直，而标准光源Ａ和Ｆ１１的光谱
曲线则不够平直，尤其是Ｆ１１变化剧烈。但增加
基向量到６个后，无论哪种标准光源，ＢＯＲＳＤ法
的色度精度较ＰＣＡ法都有明显提升。这充分证
明，该方法用引入人眼视锥响应光谱灵敏度作为
低维线性模型前三个基向量来表征色度信息是切

实可行的。在变光照情况下，ＢＯＲＳＤ法对于光
谱形状平滑的光源，色差稳定性较好。以使用６
个基向量重构光谱为例，在 Ａ、Ｃ、Ｄ５０光源下的
平均色差分别为０．３０、０．０９、０．１７，但对光谱形状
不够平滑的Ｆ１１光源，其重构光谱平均色差为

１．０５，与其他光照光源有一定差距。
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图６　ＰＣＡ法与ＢＯＲＳＤ法使用不同数量的基向量重构 Ｍｕｎｓｅｌｌ色块平均色差比较

Ｆｉｇ．６　Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎｓ　ｏｆ　Ａｖｅｒａｇｅ　ＣＩＥＬＡＢΔＥ＊ａｂｆｏｒ　Ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ　Ｎｕｍｂｅｒ　ｏｆ　Ｂａｓｉｓ　Ｆｕｎｃｔｉｏｎｓ　Ｒｅｃｏｎｓｔｒｕｃｔｅｄ

Ｍｕｎｓｅｌｌ　Ｓａｍｐｌｅｓ　Ｕｓｉｎｇ　ＰＣＡ　ａｎｄ　ＢＯＲＳＤ

４　结　语

通过以上实验可以看出，传统的基于主成分
分析的光谱降维方法并不适用于面向颜色复制的

光谱降维。要获得好的光谱图像降维效果，降维
数据与原始光谱数据相比，需要在色度、光谱以及
光照变换的色差稳定性三方面都有好的表现。本
文提出的ＢＯＲＳＤ法构建了一个６维线性模型，
前三个基向量用基于人眼视觉机理的三个对立信

号构建来表征色度信息，模型的后三个基向量由
残余光谱的主成分分析推导，来增加光谱精度。

这样，就将人眼视觉机理与传统的主成分分析相
结合，可在不降低模型光谱重构精度的情况下有
效提高降维光谱的色度精度和变光照下的色差稳

定性。
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