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摘要：目的 解决目前光谱重建中因数量大而出现的冗余和繁重等问题，证明聚类算法可以很好地应用

在光谱选择样本分析中，并可以实现较高的重构色度精度和物理精度。方法 采用主成分分析法进行仿

真实验，首先探究主成分个数，再确定聚类个数，然后比较聚类方法和 3 种常用的样本选择方法，最后

分析比较光源种类对重构结果的影响。结果 通过实验确定主成分个数为 6 且聚类个数为 20 时，在 A

光源下使用 KFCM 算法的重构效果最好，此时平均色差为 0.35ΔE00，平均 RMSE 为 0.0078，平均 GFC

为 99.94%。结论 聚类方法可以应用于光谱成像过程中训练样本选择过程，且有助于提高光谱重构的运

算速度和精度。 
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ABSTRACT: The work aims to solve the problem of redundancy and heaviness caused by the large number of factors in 

current spectral reconstruction, so as to prove that the clustering algorithm can be well applied in spectral selection sample 

analysis, and achieve higher reconstruction chromaticity accuracy and physical accuracy. PCA method was used to carry 

out simulation experiments. Firstly, the number of principal components was explored and the clustering number was de-

termined. Then, the clustering method and three common sample selection methods were compared. Finally, the effects of 

types of light source on the reconstruction results were analyzed and compared. When the number of principal compo-

nents determined by experiment was 6 and the clustering number was 20, the reconstruction effect using KFCM algorithm 

under light source A was the best. At this time, the mean color difference was 0.35ΔE00, the mean RMSE was 0.0078, and 

the mean GFC was 99.94%. Clustering algorithm can be well applied to the selection of training samples in spectral im-

aging process, and help improve the computing speed and accuracy of spectral reconstruction. 
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多光谱系统利用目标物体每个点在不同波段的

响应曲线，获得的颜色信息不受环境光渲染、显示设

备的色彩特性干扰等外部条件的影响[1]。光谱重构方

法已有多种研究，其中主成分分析法  ( Principal 

Component Analysis，PCA)这种通过获取数据基向量

的方法，是热门研究方向[2—3]。建立多通道图像信号
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与光谱反射率之间转换矩阵，离不开训练样本[4]，由

于光谱数据的高维特性，训练样本的方法对光谱重建

的精度和速度至关重要。 

将聚类算法应用到样本选择中，可以解决高维的

光谱数据占用存储空间、计算复杂度高、运算时间长

和运算效率低的问题。Mohammadi[5]等通过计算光谱

数据间的相关夹角距离，对颜色在光谱空间进行聚

类。李金城[6]提出了一种基于色域分析与聚类分析结

合的基色筛选算法，筛选出 4 色域外的特征点，结合

主成分分析法可实现高保真色域的再现。Liu Zhen[7]

利用 BP 神经网络和分层聚类分析推导最佳样本个

数，但方法复杂且计算量庞大，耗时较长。龙艳群[8]

将核模糊 C 聚类运用到样本优化中，从光谱空间选

点，再在色度空间进行映射分类，但是最终完成重构

的样本个数较多。文中通过探究主成分个数、聚类个

数、光源种类、聚类方法对光谱重构的影响，并从色

度精度和光谱精度探究聚类算法在样本选择中的适

用性，对今后光谱重建样本选择的研究提供参考。 

1  主成分分析法重建 

光谱重建的实质是建立成像系统的多通道响应

值 M 与光谱反射率 r 之间的模型关系，用 TA 表示系

数矩阵，得到光谱图像正向转换模型： 
TM r A    (1) 

在对高维光谱进行降维处理时，通常会用到一

些多元统计方法，如主成分分析(Principal Compo-

nent Analysis，PCA)或独立成分分析 (Independent 

Component Analysis, ICA)以及其他改进的算法。通

过主成分分析法，高维光谱数据可被表述成一系列

特征向量的线性叠加，然后通过前几个主成分和对

应特征向量的线性叠加逼近原始的光谱数据，从而

进行重构。 

将 n×m 维（n 表示光谱维数，m 表示样本数）

的光谱反射率样本集 R 表示为 1 2( , )mR R R R … ，设

备响应值通道数为 k，f 为特征向量，有： 
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累积贡献率 k 为： 
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式中： k 为前 k 个主成分的累计贡献率； i 为

第 i 个主成分的贡献量；N 为总主成分个数。 

2  样本选择方法 

为了提高光谱成像技术的工作效率，克服光谱数

据的高维度和冗余性，实现颜色信息的精确快速再

现，已有相关学者进行研究，其中基于最小条件数的

Hardeberg 方法 [9]，根据光谱空间距离进行聚类的

Mohammadi 方法[5]，以及基于最小最大色度的 Cheung 

& Westland 法[10]，是比较有代表性的算法。聚类算法

正是分析和提取数据的内在结构的优秀算法，有必要

对其在样本选择中的适用性和实用性进行分析。 

2.1  模糊 C-均值聚类 

模糊 C-均值聚类算法(Fuzzy C-Means, FCM)是

一种经典的动态聚类算法，以实现样本与聚类中心误

差平方和最小化为目的[11]，每个样本点的类别归属都

是其和所有聚类中心的隶属度不断优化的结果。 

对训练样本集 1 2( , )mr r r r … ，聚类个数表示为

c ， ov ( 1,2o c … )代表第 o 个聚类的中心， opu

（ 1,2  1,2o c p m  … ， … ）是第 p 个样本对第 o 类的

隶属度函数， 1i  为常数，FCM 的目标函数为： 
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1,2  1,2o c p m  … ， … 有约束： 

 
 

1/ 12

1/ 12

1

1/

1/

i

p o

op c i

p j
j

x v
u

x v











 ， 1

1

m
i
op p

p
o m

i
op

p

u x

v

u









  (7) 

2.2  核模糊 C 均值聚类 

核模糊 C 均值聚类方法(KFCM)的核心是使用非

线性映射 ，将输入空间中的数据点映射到高维特征

空间中[11]，在高维特征空间其目标函数为： 
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核函数采用高斯核函数，对高斯函数有： 

    , ,p o p oK x v K x v  
 

(11)
 

其利用聚类中心的对偶表示，通过非线性映射增
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大了数据点线性可分的概率，实现更为准确的聚类和

更快的算法收敛速度。 

3  实验与分析 

实验条件为 D65 光源 2°视场，首先选择 Munsell

色卡 [12]作为训练样本，以 10 nm 间隔采集 400~700 

nm 波长的样本光谱反射率，用 X-Rite 的 Eye-one 

pro 分光光度计测量实际的样本光谱反射率，使用

Matlab2018 版本进行仿真实验。实验步骤如下所

述。 

1）确定主成分个数。使用 Matlab 中 pca 和 svds

函数，在无聚类条件下设定主元个数 i (i=3, 4…9)根

据累计贡献率确定主成分个数。 

2）探究聚类个数对重构结果的影响。从 10~80

以 5 为间隔设定聚类个数，最大迭代次数 N=100，高

斯核参数  ＝250，目标函数值改变量的最小阈值

<1e-6e ，比较 FCM 和 KFCM 两聚类方法的重构结果，

确定聚类个数。 

3）探究聚类方法对重构结果的影响，比较 2 种

聚类算法和 3 种常用样本选择方法的适用性。 

4 ） 探 究 光 源 对 重 构 结 果 的 作 用 。 重 构

ColorChecker RenditionChart24 色 卡 （ 以 下 简 称

RC24），将光源条件设定为 A，D50，D65，比较光

源对聚类算法的重构结果的影响。 

重构结果的评价采用均方根误差 RMSE、适应 

度系数 GFC[14]，色差使用 CIE2000 标准色差公式   

ΔE00
 [15—16]。 

均方根误差（RMSE）计算公式： 
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适应度系数(GFC）表示重建光谱反射率 ir 与原始

光谱反射率 ir 之间的余弦角： 
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T
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式中： ir 为每一点像素的重构光谱反射率； ir 为

原始光谱反射率； n 代表样本维度。 

3.1  主成分个数 

每个主成分包含的信息量是递减的，首先获得不

同主成分个数的累积贡献率。 

采用无聚类方法重构时累计贡献率见图 1，为了

对样本信息进行高效提取，取光谱反射率累计贡献率

超过 0.998 为标准，确定主成分个数为 6。 

3.2  聚类个数 

获得合适的聚类数目是聚类分析中一个关键的

问题，文中实验通过均方根误差的均值来选择聚类个

数，得到的结果见图 2。 
 

 
 

图 1  主成分个数为 3~9 时的累积贡献率 
Fig.1 Cumulative contribution rate of 3~9 

principal components 
 

 
 

图 2  聚类个数为 10~80 的平均均方根误差 
Fig 2 Mean RMSE of 10~80 clustering samples 

 
KFCM 实现的平均均方根误差优于 FCM 算法。

聚类样本个数从 10 增至 20 时，2 种方法得到的平

均均方根误差明显减小，说明一定范围内增加聚类

个数有益于提高重构精度，但当聚类个数超过 45

后重构精度随着聚类个数的增加而降低，当聚类个

数在 20~40 时均方根误差变化趋于稳定。下一步    

由图 2 开始重点探讨聚类个数在 10~40 时的重构   

精度。  

由表 2 可以看出，聚类个数选择为 20 即可以对

样本进行良好重构，原因可能是后续选择的部分样本

带有较大噪声，因此 2 种算法的均方根误差有所波

动，呈现上升趋势，但是由于是重构自身，因此平均

色差虽有波动，但变化非常，小人眼无法识别。通过

RMSE 和 GFC 判断此时采用 KFCM 算法得到物理精

度优于 FCM 算法，此 KFCM 算法得到平均色差为

0.5489 00E ，均方根误差 0.0085，GFC 为 99.90%，

采用 FCM 算法得到的平均色差为 0.7824 00E ，均方

根误差为 0.0087，GFC 为 99.83%。 
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表 1  聚类个数对重构的影响 
Tab.1 Influence of clustering number on reconstruction 

聚类数量 评价标准 KFCM FCM 

10 

Mean E00 0.7089 0.7768 

Mean RMSE 0.0091 0.0098 

Mean GFC 99.88% 99.85% 

15 

Mean E00 0.6401 0.9170 

Mean RMSE 0.0098 0.0092 

Mean GFC 99.86% 99.83% 

20 

Mean E00 0.5489 0.7824 

Mean RMSE 0.0085 0.0087 

Mean GFC 99.90% 99.83% 

25 

Mean E00 0.5503 0.7395 

Mean RMSE 0.0083 0.0081 

Mean GFC 99.90% 99.84% 

30 

Mean E00 0.5709 0.7210 

Mean RMSE 0.0082 0.008 

Mean GFC 99.91% 99.84% 

35 

Mean E00 0.5422 0.6293 

Mean RMSE 0.0086 0.0079 

Mean GFC 99.90% 99.83% 

40 

Mean E00 0.5520 0.7338 

Mean RMSE 0.0083 0.0081 

Mean GFC 99.91% 99.83% 

 

表 2  不同聚类方法的重构结果 
Tab.2 Reconstruction results of different clustering methods 

方法 
E00 RMSE GFC/% 

mean max min mean max min mean max min 

Hardeberg 0.846 3.487 0.011 0.01 0.026 0.002 99.89 100.00 96.38 

Cheung&Westland 0.609 3.421 0.028 0.012 0.063 0.002 99.85 100.00 91.15 

Mohammadi 0.914 4.106 0.024 0.012 0.037 0.002 99.84 100.00 96.47 

KFCM 0.549 4.146 0.006 0.008 0.038 0.001 99.90 100.00 92.44 

FCM 0.782 8.89 0.012 0.009 0.071 0.001 99.83 100.00 84.99 

 

3.3  聚类方法 

使用实验方法和目前常用的 Hardeberg 方法、

Mohammadi 方法以及 Cheung&Westland 方法[4,16]分

别对 Munsell 色卡进行重构，其结果见表 2。 

由于此时是重构训练样本自身，因此数据较小，

表明了主成分个数为 6 时主成分分析法对训练样本

的再现效果良好。KFCM，FCM，Mohammadi 等 3

种聚类方法结果都较良好，但 FCM 在个别色块的色

度还原效果非常不理想，由于光谱反射率高维特性

KFCM 通过映射实现了更优的色度精度还原。比较 5

种样本选择方法，实验的 2 种方法获得的均方根误差

均值最优，对个别色块可能存在过拟合的情况。部分

重构色块绘制的曲线见图 3，实验的重构曲线和实际

光谱贴合良好，并可在 D65 光源、2视角的条件下在

Photoshop 中模拟该得到该色块图像。 
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图 3  部分色块重构曲线 
Fig.3 Reconstruction curve of some color blocks 

 

3.4  光源种类 

颜色是场景光照、观察者、物体的光谱反射率三

者共同作用的结果，因此下一步探究场景光源的选

择。检验样本选用常用的 RC24 色卡，2 种色卡在 D65

光源下的 Lab 分布见图 4，可以看出 2 种色卡的总体

分布趋势相似，且 RC24 色卡部分色块不与 Munsell

色块重合。 
 

 
 

图 4  D65 光源下 2 种色的色度分布 
Fig.4 Chromaticity distribution of two colors under 

D65 light source 
 

在 A，D50，D65 光源条件下比较 3 种聚类算法

的重构的色度精度，结果见图 5。 

 
 

图 5  不同光源条件下的色差 
Fig.5 Color difference under different light sources 
 
由于 Munsell 色卡和 RC24 色卡整体分布相似，

实验对 RC24 色卡色彩再现效果良好。 3 种光源下，

KFCM 通过映射使得保存了较多光谱数据，因此平均

色差表现最优。虽然 FCM 算法明显减少了样本数量，

但色差精度不太理想，尤其在 A 光源下最大色差为

3.41ΔE00 已经可以肉眼识别。在 A 光源下使用 KFCM

算法可得到最小平均色差为 0.35ΔE00，最大平均色

差为 0.82ΔE00，证明了 KFCM 算法在颜色领域上的

实用性。不同光源下 KFCM 和 FCM 算法实现的重构

的色度分布见图 6，色度拟合良好，聚类方法既保证

了色彩再现，又减少了样本数量。 
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图 6  不同光源下重构色度分布 
Fig.6 Reconstruction chromaticity distribution under different light sources 

 

4  结语 

探讨了 FCM 和 KFCM 等 2 种聚类方法在样本选

择中运用，并与 3 种常用的训练样本方法进行了比

较。通过实验确定了主成分个数为 6，聚类个数为 20

时，在 A 光源下 KFCM 算法可以对孟塞尔色卡选择

最优子集。此研究证明聚类算法可以有效提取高维样

本的特征，并降低运算量，在光谱重构、光谱数据压

缩处理、色域映射、色彩转换等方向有应用前景。今

后可以对聚类算法中的距离函数进行优化，有助于高

保真色彩复制和艺术品复制、数字博物馆、可视化通

讯等领域的拓展研究。 
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