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摘要：目的 基于最小二乘支持向量机回归（LSSVR），研究扫描仪图像输入设备的特征化方法。方法 以

ColorChecker SG 标准色卡为目标，通过最小二乘支持向量机建立 RGB 三通道值到 CIE Lab 色度值的非

线性映射模型，采用基于交叉验证的网格搜索确定模型最优参数，优化 LSSVR 模型，实现彩色扫描仪

的色度特征化。结果 所建模型的训练集 R-squared 为 0.996，验证集 R-squared 为 0.998，训练集与验证

集的 CIEDE2000 平均色差分别为 1.1463，1.2754。结论 LSSVR 模型能够较好地实现彩色扫描仪色度特

征化，泛化能力较强，此模型可有效地提高彩色扫描仪特征化的精度且计算处理速度更快。 
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ABSTRACT: The work aims to study the characterization method of scanner image input device based on the least 

squares support vector machine regression (LSSVR). With the ColorChecker SG standard color card as the target, a non-

linear mapping model of RGB three-channel value to CIE Lab value was established with the least squares support vector 

machine. The cross-validation grid search was used to determine the optimal parameters of the model and the LSSVR 

model was optimized to achieve the chromaticity characterization of color scanner. The R-squared of the model's training 

set was 0.996, the R-squared of the validation set was 0.998, and the average color differences of CIEDE2000 of the 

training set and the validation set were 1.1463 and 1.2754, respectively. LSSVR model can better realize the chromaticity 

characterization of color scanners, and has strong generalization ability. It also can effectively improve the characteriza-

tion accuracy and has a faster calculation processing speed. 
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扫描仪作为印刷行业中非常重要的图像输入设

备，原稿获取的重要来源，其色彩结果的精准度对于

高质量、高品质的印刷图像色彩复制至关重要。目前，

彩色扫描仪特征化多采用色度特征化或光谱特征化

的方法，其中色度特征化应用较多，即通过特定的模

型、算法得出 R，G，B 三通道值与对应的 CIE Lab

值之间的非线性映射关系。 

由于 RGB 值与 CIELab 色度值具有较高的非线

性关系，可采用非线性拟合[1]或者人工神经网络[2—3]

等其他算法来实现色空间的色度转换。Henry R.Kang
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和 Peter G.Anderson[2]分别利用前馈型神经网络、级

联相关神经网络进行了 RGB色空间到 CIEXYZ色空

间的转换研究，但是实验结果无法正确的反应色差，

实验结果与 CIE1976Lab 色空间的色差存在较大差

异，同时也显现出了前馈型神经网络无法快速确定适

当网络隐含层的弊端。尽管级联神经网络可以确定隐

含层数，但是，需要的样本集更多，训练时间也更长。

徐艳芳等[3]采用 BP神经网络由 RGB模式到 CIEXYZ

模式以及 CIELab 模式的非线性转换，通过 ΔE*
ab进

行色差计算与评价，结论表明人工神经网络精度优于

多项式回归，使用包含 6个最佳隐含层的人工神经网

络结构，得出的 CIELab 平均色差值在 1.4～2.6，色

差最大值在 6～8；但是 BP神经网络无法自动选择最

佳隐层数，需要根据优化结果不断尝试得出最佳隐含

层，并且训练、计算时间也较长，结果也不太理想。

后来，李斌[4—5]等通过支持向量机（SVM）对彩色扫

描仪进行特征化，实验结果表明：平均色差为 2.31，

最大色差为 5.79，最小色差为 0.51，特征化效果相比

之前有了很大的改善。在最小二乘支持向量机算法

中，所有的训练点均为支持向量，而误差就是优化目

标之一，这是最小二乘支持向量机（LSSVM）与支

持向量机（SVM）重要的不同点，并且 LSSVM通过

求解线性方程组得出最优解，速度也更快[6]。故文中

采用最小二乘支持向量机回归（LSSVR）实现彩色扫

描仪的特征化。 

1  扫描仪色度特征化原理 

在扫描仪色度特征化之前，需要对扫描仪进行校

正，扫描仪的校正通过扫描仪白平衡来实现，白平衡

校正的作用是调整扫描仪三原色通道光学器件的最

大输出工作电压，保证三通道信号混合中性色时达到

均衡[7—9]。 

在彩色扫描仪色度特征化时，首先扫描特定标准
的色靶（Color target）图像，如 ColorChecker Digital 

SG，ANSI IT8.7/2标准色卡等，获取扫描后相应色块
的 RGB值；使用分光光度计（X-Rite eXact）测量相
对应的色块，得到色块的 CIE Lab值。然后，根据扫
描仪获取的图像 RGB 值与分光光度计测量出的色靶
的 CIE Lab值，建立变换模型。最后，通过模型得出
的计算值与实际值之间的色差评价模型的精度。 

( 1, 2 )i iY M X i n       (1) 

式中：Xi为扫描仪扫描得到的 RGB值得列向量，
作为输入值；Yi为模型中对应 CIE Lab色空间的 Lab

值列向量，作为输出值；M为 X,Y之间对应的转换关
系；i为颜色样本。 

通过寻找相应映射关系 M，使模型预测值 Yi无
限接近分光光度计实际测量值便是彩色扫描仪特征
化的关键所在。 

2  最小二乘支持向量机（LSSVM）

原理 

由扫描仪获取的图像三通道 RGB 值与对应的
Lab 存在非线性映射关系，而 LSSVM 可较好地解决
小样本非线性映射问题，因此，文中采用 LSSVM实
现 CIE Lab色度值的预测。 

在回归模型中，m 个样本点的训练集 D   

  , , 1, 2i ix y i m  有 n维输入 t维输出，通过非线性

关系转换到高维特征空间[10—13]，即： 

   T ( 1,2 ; 1,2 )i j j jj
f x x b i m j t       (2) 

由结构风险最小化原则，结合正则化损失函数，
式（2）可等价为：  
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式中：γ为惩罚因子；eij为预测误差；  ,j ijJ e

为结构风险函数。 

为求解上述优化问题，根据 Lagrange 函数等价
于： 

 
  T 2 T

1 1

, , , ,

1 1

2 2

j j ij ij

N N

j j ij ij j j ij j ij
i i

L b e

e x e b y

  

     
 



     
  (4) 

式中：αij为 Lagrange乘子。 

对式（4）中  , , ,j j ij ijb e  分别求偏导数，转化

为式（5）所示的方程： 
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消去 ω与 eij，可得以下矩阵方程： 
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式中：K为核函数，由 Mercer 条件可得： 

     , ( 1, 2 ; 1, 2 )    i j i jK x x x x i m j t  (7) 

由式（6）可得 LSSVM函数模型为： 

   
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式（7）中的核函数 ( , )i jK x x 为高维特征空间的
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内积，由泛函的相关原理，核函数需要满足 Mercer

条件。文中的核函数选择径向基函数（RBF）： 
2

2
( , ) exp

2

i j

i i

x x
K x x



    
 

 (9) 

由此，将归一化（Min-Max Normalization）后的

红、绿、蓝三通道值作为模型的输入，CIE Lab 作为

模型的输出，通过网格搜索及 5 折交叉验证确定模型

最优参数 σ和 γ，模型的泛化能力由预测集来验证。 

3  基于最小二乘支持向量回归（LSSVR）

的扫描仪特征化模型 

3.1  模型的建立 

将红（R）、绿（G）、蓝（B）共 3个特征量作为

支持向量机模型的输入    i i
x R G B ，色度值 CIE Lab

为模型的输出    i i
y L a b ，因此 100组训练样本集为

 ,  1,2 }0, , 10{ i ix y i n n  。支持向量机通过非线性

映射  x 函数将输入空间的样本 x 映射到高维特征

空间 H中[14—16]，并在高维特征空间 H中利用结构风

险最小化原则建立线性回归函数。 

通过最小二乘支持向量机回归实现扫描仪特征

化，详细步骤如下所述。 

1）实验样本数据归一化。因为样本数据中三通

道数值跨度较大，在建立回归模型之前将样本集数据

归一化到[0, 1]，归一化方法为： 

   min max min/i ix x x x x     

式中：xi为待归一化数据； ix为归一化之后数据；
xmin为最小值；xmax为最大值。 

2）LSSVM参数寻优。将 100组训练样本数据作

为输入，对应的 CIE Lab作为模型输出，判断是否满

足设定的终止条件，得出满足条件的最优参数 σ和 γ。 

3）建立 LSSVM 回归模型，并使用模型进行预

测。由步骤 2）得到最佳参数 σ，γ，采用 RBF 核函

数训练 LSSVR 回归建模，用训练后的模型对验证集

样本回归预测。 

4）评价预测模型性能指标 RMSE，R 和 CIE 

DE2000[17]，若不符合要求则转至步骤 2），继续寻找

最优参数。 

5）分别比较训练集真实值、预测值以及验证集

真实值、预测值。得出模型的 RMSE，R-square。 

6）应用最小二乘法支持向量机模型预测，并对

结果进行反归一化处理，分别得出预测集和训练集对

应的 CIE DE2000色差，并对模型进行评价。 

3.2  实验验证与分析 

实验中所用到的扫描仪为 Epson Perfection V370 

Photo，扫描分辨率为 300 dpi（dot per inch），图像保

存为 TIFF 格式，关闭扫描仪的色彩校正功能。选用

X-Rite ColorChecker Digital SG（共 140色块）作为

标准测试色卡。色卡中各色块的 CIE Lab值用 X-Rite 

eXact Advanced Spectrophotometer单点测量得到，其

中，测量条件为 D50 光源、2°视场、M1 模式、T 状

态响应、2 mm测量孔径。对应光谱取值范围 400～700 

nm，波长间隔为 10 nm。色卡扫描图像各色块的三通

道 RGB 值通过 Matlab 图像处理工具箱中的 imread

函数批量读取，每个色块的 RGB 值取自各色块中心

50 像素×50 像素区域内的平均值。ColorChecker 

Digital SG色卡扫描后图像见图 1。 
 

 
 

图 1  ColorChecker Digital SG扫描图像 
Fig.1 ColorChecker Digital SG scanned image 

 
对实验所用到的 140组数据样本随机选出 120组

作为训练集，剩余 20 组作为验证集。通过均方根误

差 RMSE（Root Mean Squared Error）、相关系数

R-squared 以及 *
00E （CIEDE2000）等 3 个参数来分

别评价训练集与验证集的预测值、测量值之间的差

异。训练集、验证集的预测结果见表 1。 
 

表 1  训练集、验证集的预测结果 
Tab.1 Prediction results of training and validation sets 

数据集 RMSE R-squared 平均 *
00E  最小 *

00E  最大 *
00E  

训练集 0.0098 0.9991 1.1463 0.1840 3.0102 

验证集 0.0125 0.9988 1.2754 0.2482 2.8967 

 

由表 1可见训练集平均色差 *
00E 为 1.1463、最小

色差 *
00E 为 0.184、最大色差 *

00E 为 3.0102。验证集

平均色差 *
00E 为 1.2754、最小色差 *

00E 为 0.2482、

最大色差 *
00E 为 2.8967，实验结果表明色差整体偏差

值均小于文献[1,3,4]中的数值。其中，训练集与验证

集的色差 95th百分位数分别为：2.4583，2.6101，满

足目前印刷工业对精细产品色彩复制的要求

( * 3abE  )[18]。 

训练集与验证集CIEDE2000整体色差分布见图 2。 
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图 2  训练集与验证集 CIEDE00色差分布直方图 
Fig.2 Histogram of CIEDE00 color differences of training  

and validation sets 
 

通过验证集数据可以看出 LSSVR 模型的泛化能

力较好，根据训练集样本训练后得出最佳模型参数，

然后对验证集样本进行预测，得出对应的验证集的预

测值，此值与验证集真实值吻合很好。 

通过 LSSVR 得出的非线性映射模型与传统神经

网络结果相比，无论在拟合的精度，还是色差的整体

分布上都有了极大的提高，并且需要的训练样本数量

更少。与传统的支持向量机（SVM）相比，最小二乘

支持向量机回归算法中，所有的训练点均作为支持向

量，相比支持向量机求解凸二次规划的复杂计算，最

小二乘支持向量机回归转化为线性方程组求解问题，

并且误差作为重要的优化目标。对于小批量的样本

集，LSSVR的学习速度、求解速度也更佳。 

4  结语 

文中基于最小二乘支持向量机回归建立扫描仪

特征化模型，采用交叉验证以及网格搜索方法得出模

型最优参数，可快速、准确得出扫描仪的 RGB 值与

CIE Lab色度值之间的非线性映射关系，可以很好地

处理小样本、非线性映射的问题，模型具有较好的泛

化能力。实验结果表明，提出的基于最小二乘支持向

量回归模型预测精度较好，与传统的支持向量机回

归、多项式拟合、神经网络回归方法相比颜色色差优

势明显，可以作为扫描仪色度特征化的方法。 
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