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基于支持向量回归的光谱反射率重建方法 

张伟峰 

(华南农业大学应用数学系 广州 510642) 

摘 要 提 出了一种基于支持向量回归和小框架核的光谱反射率重建方法。光谱反射率重建是光学研究的一个重要 

问题 ，其 目的是通过各种成像设备所获取的与设备相关的RGB三色值重建出物体本身固有的与设备和光照都无关的 

光谱反射率。回归方法已经在这一领域取得 了广泛应用，如基于多项式模型的正则化最小二乘方法、基于核的正则化 

最小二乘方法等。提 出了一种新的光谱反射率重建方法，这种方法采用了一种可以减弱样本不规则噪音影响的小框 

架核函数 ，并将其用于支持向量回归来重建光谱反射率函数。实验表明，新方法可以提高光谱反射率重建的精度和稳 

定性 。 
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Spectral Reflectance Estimation by Support Vector Regression 
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Abstract A spectral reflectance estimation method using support vector regression and framelet kernel was propo sed． 

Spectral reflectance estimation is an important subject in optical research．The aim is to convert device-dependent RGB 

values to device-and illuminant-independent reflectance spectra．Regression methods are widely used to estimate spectral 

reflectance of surface colors given their camera responses，such as regularized least squares method with polynomial 

models，kernel based regularized least squares method，etc．In this paper，we introduced a novel estimating approach 

based on the support vector regression method．The proposed approach utilizes a framelet based kernel，which has the a— 

bility to approximate functions with muhiscale structure and can reduce the influence of noise in data．Experimental re— 

suits show that the technique can improve the recovery accuracy and stability． 
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1 引言 

光谱反射率重建是光学研究的一个重要方向，其 目的是 

通过各种成像设备所获取的与设备相关的 RGB三色值重建 

出物体本身固有的与设备和光照都无关的光谱反射率。如果 

知道了光谱反射率，即物体对不同波长的光反射的光通量与 

入射的光通量之比，就能准确预测物体在各种照明条件下的 

颜色，这对出版印刷业、电影电视业、艺术品扫描存档等具有 

重要现实意义。 

光谱反射率重建本质上可以看作是从样本中发现未知函 

数的回归问题，它的核心思想是建立 RGB响应值与光谱反射 

率向量之间的回归函数。J．Y．Hardeberg口 使用线性回归 

方法求解以上的回归函数，D．Connah等_3 证明非线性回归方 

法比线性回归方法的精度更高，他们使用多项式正则化回归 

模型求解以上的回归函数。V．Heikkinen等_4]将多项式模型 

推广到更高维也更灵活的再生核 Hilbert空间，使用正则化神 

经网络来求解以上回归函数。文献I-4]中的实验结果显示，当 

训练样本个数较多时，基于核函数的回归方法比多项式模型 

的效果更好。然而，以上模型的缺点是需要很多训练样本来 

保证回归函数的精确性和稳定性。如果样本点过少，那么回 

归函数的泛化性能就会很差。针对这一问题 ，本文提出了一 

种基于支持向量回归和小框架核的光谱反射率重建算法，这 

种方法可以充分利用样本信息，减少噪音和不规则采样的影 

响，提高样本点较少时的重建精度和稳定性。 

2 问题描述 

通用的颜色信息获取设备(如照相机、摄像机、扫描仪)的 

三色 CCD响应值可以用下面的积分表示 
r 

一 I，R(A)E( )Q(a)dA十ei (1) 

式中，只 是 RGB三色响应值中的第 i个，R( )是被测物体的 

光谱反射率曲线，E( )是照射光源的光谱能量分布，Q( )是第 

i个 CAD的光谱敏感度，ei表示第 i个 CCD的系统噪音。为了 

计算方便，光谱反射率 函数 R( )通常表示为波长 40Onto 

700nm~间的 个等距采样点上的反射率向量。式(1)因此 

可以表示为向量和矩阵形式 

．712=SLy+e (2) 

式中， 一(R( )，⋯，R( )) 是 x1的光谱反射率向量 ，S 

代表传感器光谱敏感度的3× 矩阵，L是 × 对角矩阵，其 

对角线上的元素是光照在这 个采样点上的光谱能量，z表 

到稿El期：2010—01—21 返修 日期：2010—04—06 本文受国家自然科学基金(6o9O3O94)，华南农业大学校长基金(490O一208064)~lllJ。 

张伟峰(1981一)，男，博士，讲师，主要研究方向为模式识别、图像处理和生物信息学，E-mail：zhangwf@scau．edu．cn。 

· 241 



示3×1的RGB响应值向量，P是 3×1的系统噪音向量。 

假设拥有一组训练样本集 S一{( ，y ) ∈R。，Y ∈R ， 

一 1，⋯， )，光谱反射率重建的目的是从中学习输入输出变 

量之间的关系，从而可以利用 RGB响应值 -z来预测光谱反射 

率向量 。在每个波长采样点 分别构造一个回归函数 

一 ( )+ej， 一 1，⋯ ， (3) 

式中，e，表示测量误差， ，表示在 ，处的反射率。当有新的 

RGB响应值 输入时，对应的光谱反射率向量 Y可以用(_厂 

( )，⋯， (z)) 预i贝0。 

3 本文方法 

传统的光谱反射率重建方法，如线性最小二乘回归、多项 

式最小二乘回归以及正则化神经网络等的缺点都是需要很多 

训练样本来保证每个回归函数的精确性和稳定性。如果样本 

点过少或包含的噪音很大，那么回归函数 (R，G，B)的泛化 

性能就会很差。为了补偿由于样本太少和样本噪音所带来的 

影响，本文提出了一种新的光谱反射率重建方法：利用支持向 

量回归求解光谱反射率函数，并且使用小框架核来减弱样本 

噪音对解的影响。 

3．1 支持向量回归模型 

支持向量回归(Support Vector Regression，SVR)是一种 

基于核策略的机器学习算法，主要研究如何从有限观测样本 

出发找出未知函数。它最早由 V．N．Vapnik及其合作者提 

出_5 ]，并以统计学习理论为基础。其主要特点是利用结构 

风险最小化准则来解决回归中常见的“过拟合”问题，根据有 

限的样本所提供的信息在模型复杂度和样本拟合度之间寻求 

最佳平衡，以获得健壮(Robust)并有较好泛化能力的解。支 

持向量回归的另一个显著特点是它的解具有稀疏性，这种特 

性可以减少例外点对解健壮性的影响。 

对于光谱反射率重建问题，支持向量回归模型通过最小 

化下面的二次泛函 

卅  

min∑{"Oi--f(．,- )l +yIl l厂lI☆ (4) 
∈Htci 1 

得到式(3)中的每一个回归函数，这里{Vi} 表示所有样本在 

特定波长采样点的光谱反射率，l{川 是再生核 Hilbert空 

间 H 中的范数，K(x， )是 的再生核。式(4)的第一项 

if I <e 

otherwise 
(5) 

称为 ￡_不敏感损失函数，由 V．N．Vapnik最早引入使用。式 

(4)右边第二项 y ff．厂 称为正则化项，正则化参数 )，起到 

平衡经验风险大小和模型复杂度的作用，y越大，模型越简 

单，经验风险越大，可能会造成拟合不足(Under fitting)；反之 

y越小，模型越复杂，经验风险越小，但可能会造成过拟合(0一 

ver-fitting)。 

通过二次优化求解，式(4)的解可以表示为如下形式 

l厂( )一∑f K( ， ) (6) 

核函数K(x，z)和相应的再生核 Hilbert空间 HK对解的 

效果影响很大，光谱反射率实验数据往往具有采样不均匀以 

及噪声大的特点，使得观测样本具有多尺度不规则分布和异 

方差噪音的特征，基于传统高斯核的核回归方法不能有效解 

决这种问题。为了减弱样本数据的影响，本文采用一种最新 

提出的小框架核。 
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3．2 小框架核 

核函数的选择或构造是支持向量回归研究的重要内容。 

众多研究表明，不存在对所有领域的问题都具有最优泛化能 

力的核函数，因而有必要选择或构造与给定问题相适合的核 

函数。近年来小波和框架理论与支持向量回归相结合的研究 

越来越受到人们的关注 。。】。小波核可以继承小波多尺度表 

示的特性，能够逼近不规则函数，而框架核拥有框架冗余表示 

的特点，具有较强的抗噪性。小波核与框架核为核函数的选 

择提供了一种比较灵活的方式，显示了较好的应用前景。但 

是，已有的小波核以及框架核构造方法都存在各 自的不足之 

处，还有待进一步完善。比如小波核要么不具有真正的多尺 

度特性，要么对噪音比较敏感 ；已有的框架核构造方法都 

要计算对偶框架，而对偶框架一般较难计算，因此不利于实际 

应用 。 

小框架是基于多分辨分析构造的紧框架。它集合了小波 

和框架二者的优良特性，既具有小波的多尺度结构，能够逼近 

不规则函数，又具有框架的冗余性，具有较强的抗噪性 文献 

[11，le7给出了一种基于小框架理论的支持向量回归核函数 

的构造方法，其 目的是结合小框架表示与支持向量回归二者 

的优点。实验证明，当从有较大噪音的样本中估计不规则函 

数时，小框架核优于目前常见的一些核函数。小框架核的定 

义如下 

r Jrnax 

K( ， )一∑ ∑ ∑ a 7 hJ． (z) l『．̂( ) (7) 
i u ，mi1 ∈ 

式中， ( )是一组小框架基函数，n，为一组正实数，用来 

达到突出某些尺度逼近效果的作用。在本文的实验里，采用 

文献[11，121中验证过的最佳小框架核函数 ：n 一2-zj，西 

(z)取逼近阶为 4的 3次 样条小框架系统。 

4 实验测试 

使用蒙赛尔半光泽颜色谱数据集 (Munsell Matte Color 

Spectra Dataset)进行测试，它包含 1269种蒙赛尔半光泽颜色 

的光谱反射率向量。用一个模拟的相机成像系统通过式(2) 

来获得 RGB响应值，其中 RGB芯片的光谱敏感度采用图 1 

给出的数据 ，照射光源的光谱能量分布假设在各处都是相等 

的。波长统一在 400nm~70Ohm之间并 以 lOnm为间隔采 

样，所以波长采样点个数 一31。 
∽  

20O0O 

星 
一  

5衄。 

0 

Wavelength(rim) 

图 1 

4．1 实验细节 

为了验证新方法在不同大小和不同噪音水平的训练样本 

集上的效果，比较了新方法(SVR)与传统的正则化多项式模 

型(RPM)以及基于高斯核的正则化神经网络模型(RNN)。 

样本集分成 3个独立的集合：训练集、测试集和检验集。训练 

集用来构造特定参数的回归函数，算法的最优参数由测试集 

上取得的最小误差来确定，而最终模型的效果由检验集上的 
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误差决定。随机生成大小分别为 100，200，300和 600的训练 

集，每个集合都生成 3O组。然后在剩余集合中生成测试集和 

检验集，大小都为 300。比较 了 3种信噪比下的重构效果 ： 

Cx。，40和 3O。 

4．2 实验结果分析 

为了保证实验结果的统计一致性 ，所有的结果都是经过 

3O次重复实验总结出来的。表 1到表 4分别给出了训练样 

本数量分别为 100，200，300和 600时的验证集根均方误差 

(Root-mean-square-error，RMSE)。可以明显看出，增加训练 

样本的数量总是可以提高回归算法的精度。并且 SNR越低 ， 

实验结果越差。RNN总是 比 RPM 产生更低的 RMSE。只 

有在训练样本为 100时，RNN才 比RPM 略差。与传统的回 

归方法相比，本文的 SVR方法在训练集样本较少 (100，200 

或 300)时可以在验证集上产生更低的 RMSE。由表 1到表 4 

可见，SVR方法的抗噪性比较好，特别是在 SNR比较低的时 

候 ，SVR方法的优势最明显。随着训练样本的增多，SVR的 

表现开始不那么突出。通过不同大小训练样本集以及不同噪 

音水平的组合实验 ，可以证明新方法可以提高光谱反射率重 

建的精度以及稳定性。新方法的泛化能力在样本数量较少且 

噪音较大的情况下超越了已有的回归方法。 

表 1 训练集为 100时的验证误差 

表 2 训练集为 200时的验证误差 

表 3 训练集为 300时的验证误差 

表 4 训练集为 600时的验证误差 

结束语 本文提出了一种基于支持向量回归和小框架核 

的光谱反射率重建算法，并通过实验证明了新方法在训练样 

本较小和噪音较大时优于传统的回归方法。新方法的优异表 

现一方面是因为小框架核具有较强的多尺度逼近能力和抗噪 

性，另一方面是因为支持向量回归自身具有优良的泛化能力。 
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