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摘　要：为了解决目前多光谱成像设备输出的应用问题，将神经网络算法应

用于多通道图像色彩重建。CCD 相机加 LED 光源组成多光谱成像系统，研

究其输出的多通道图像中色彩信息的高效转换方法，建立了 D50 光源下的神

经网络转换模型，利用 BP 神经网络和 GRNN 对多光谱成像系统进行色彩重

建实验。研究结果表明：采用搭建的模型可以得到较高的色度重建精度，更

换目标样本色彩重建性能保持稳定。
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1 研究背景

多光谱系统获得的图像包含了丰富的颜色信息，

关于多光谱系统的研究成果已经被广泛用应用于遥感

检测、侦察监控、农作物虫害检测、医学诊断识别等

领域 [1-6]。多通道图像的重构是一类病态的逆问题 [7]，

各种从多通道相机响应值恢复物体表面的光谱反射

率的算法被不断提出 [8-10]。作为输入量的多通道响应

值受到诸多因素的影响，与系统的构造、设备特性、

目标对象特性都相关。通过转换模型可以将光谱反射

率转换成各种颜色空间的数值来进行实际使用，为了

保证颜色传递的一致性，实际操作中常用的方法是对

设备进行特性化，即将设备相关的颜色空间转化到设

备无关的颜色空间。色彩重建即实现多通道响应值直

接映射到与设备无关的所需的色度值。

何炳阳等 [11] 利用 BP（back propagation）神经网

络，将灰度图像样本与 RGB 三维色彩向量进行拟合，

并通过构建色彩查找表，实现了红外图像与可见光图

像的色彩信息融合。A. Toet[12] 将色彩传递引入了图

像融合中，利用全局颜色传递得到了具有自然感色彩

的融合图像。M. M. Amiri 等 [13] 在 D65 光源下使用

了加权回归，实现了对普通数码 RGB 相机进行光谱

和色度重建，并验证了比色路径法的重建精度优良。

A. Hajipour 等 [14] 通过竞争神经网络进行实验，将

Lab、LCh 或 LabCh 作为神经网络输入元素重建光谱

反射率，得到了使用 6 或 9 个 Lab 作为输入元素可

以提高重建精度的结论。

目前关于从通道值到色度值的转换模型的研究

较少。为实现最优色彩重建，本文通过构建 BP 神经

网络和广义回归神经网络（general regression neural 
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network，GRNN），建立从通道值到色度值的神经

网络转换模型，并分析其适用性，以期为色彩重建的

研究提供一定的参考。

2 多光谱成像系统

为了提高光谱反射比的获取精度，解决接触式

分光光度计的测量效率低的问题，多光谱相机应

运而生 [1]。自 1987 年亚琛工业大学（Rwth Aachen 
University）研发了第一台使用一个 512*512 像素的

单色电荷耦合器件（charge-coupled device，CCD）

和一个电机控制的滤色片轮的多光谱相机之后，国

内外不断研究并发展了多光谱成像系统。迄今为止，

已设计出各种构造的多光谱成像系统，如 RGB 相机

加宽带滤色片、CCD 相机加窄带滤色片 、滤色片

轮式多光谱相机以及基于发光二极管（light emitting 
diode，LED）照明的多光谱成像系统 [15-17]。 根据不

同的应用需求并综合考虑成本和精度问题，不同的

实验室使用了不同的多光谱成像系统，每一种多光

谱成像系统都有各自的优劣。上海理工大学引进了

一套 Mega Vision 设备（见图 1），并已应用于艺术

品保存和复制 [18]。该设备是一个基于 LED 照明的多

光谱成像系统，其使用的 EV ™ LED 照明系统能够

从近紫外到近红外的波长范围内使用多个窄谱带组

合成像，包括：365, 395, 420, 445, 470, 500, 520, 560, 
590、620, 630, 650, 700, 735, 780, 860, 940, 1 050 nm
波长。

当数字相机拍摄场景图像后，输出的是相机所用

颜色空间相关的多通道图像，该图像包含了场景的环

境光照、景物的光谱反射特性、相机的光谱灵敏度等

多方面的信息。光谱成像系统使用多通道数字相机获

取不同波段上的图像信息，形成多通道的图像输出，

且成像系统的通道数量越多，获取的图像信息越多，

颜色测量的精度和稳定性就越高。滤色片多光谱成像

系统一般由数字 CCD 相机、滤光片和照明体构成，

如图 2a 所示。而多光源多光谱成像系统则是由数字

CCD 相机和照明体构成，如图 2b 所示。Mega Vision
系统的显著特点有：使用了 LED 照明系统，避免了

普通摄影采用中宽带白光带来的大量不必要的光能，

减少了场景中物体的热量和压力。由于窄带 LED 没

有在指定的波段外发光，减少了其他波段光源的影

响；从成像路径中移除光学元件滤光片，不仅提高了

光效还减少了误差。

3 色彩重建

目前常用的色彩重建方法是，建立成像系统的多

通道响应值 V 与光谱反射率 r 之间的模型关系，而实

际应用中又需要针对不同的照明条件和设备，再进行

光谱反射率 r 到 Lab、RGB 色度值的转换。因此色彩

重建是指从多通道响应值 V 通过算法直接转换到所

需的色度值。

多光谱相机的通道响应值取决于照明光源的光

谱辐亮度 E(λ)、目标对象表面的光谱反射率 r(λ)、光

学路径光谱透过率 o(λ)、传感器的光谱灵敏度 s(λ) 以

及第 i 个通道的噪声 ni。假设成像系统的光电转换函

数是线性的，则图像上某像素第 i 个通道的响应值 Vi

可表示为

          。       （1）

用 AT 表示系数矩阵，得到光谱图像正向转换模

型为

                                  M=ATr。                            （2）

图 1 Mega Vision 设备

Fig. 1 System model of Mega Vision

a）滤色片多光谱成像系统

b）多光源多光谱成像系统

图 2 两种多光谱成像系统模型

Fig. 2 Two kinds of multi-spectral imaging system model

多通道图像色彩重建的神经网络算法
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式中：M 为多通道相机的响应值矩阵；

r 为不同波长的光谱反射率组成的矩阵。

实际使用中，需要再通过色彩转换公式将 r 转换

至设备可识别的 Lab 或 RGB 值。下面以 Lab 为例。 
第一步，需要从 r 转换至 X、Y、Z 三刺激值，

                            （3）

式中：X、Y、Z 为物体的三刺激值；

l(λ) 为标准光源的光谱功率谱；

、 、 为 CIE XYZ 标准观察者色

度匹配函数；

Δ(λ) 为波长的采样间隔；

k 为归一化因子，通常调整 k 使得白光的 Y 值为

100，并有

              。              （4）

第二步，通过数学方法把 CIE XYZ 中的值进行

转化，可得到 CIE1976 Lab 空间的数值：

                   （5）

式中 X0、Y0、Z0 为 CIE 标准照明体的三刺激值，且

Y/Y0>0.01。

CIE1976 Lab 颜色空间的优点是，可以很好地反

应物体色的心理感受。

4  神经网络算法

目前，常用的光谱重构是搭建系统通道值到光谱

反射率的转换模型，例如主成分分析法、维纳估计法、

R 矩阵法等。针对不同的实际运用，需要将获得的光

谱反射率转换成系统识别的色度值。神经网络算法属

于一种无数学模型的智能学习算法，不同的神经网络

算法有各自的特性。目前神经网络算法已在函数逼

近、模式识别、数据压缩等方面有广泛应用。将神经

网络算法引入到多光谱成像系统的输出处理中，是对

快速获取和转换的多通道图像色彩信息的有益尝试。

4.1 BP 神经网络

BP 神经网络自 1986 年由 D. E. Rumelhart 和 J. 
McClelland 等学者提出后，引起了学界的广泛关注，

目前已有学者从多方面将其进行优化来提升性能，

并得到了广泛的应用。BP 神经网络的学习分为两部

分，即输入信号的正向传播和误差的反向传播，它

是由输入层、隐含层和输出层组成的三层拓扑结构，

如图 3 所示。BP 神经网络主要误差反向传播算法，

即利用输出后的误差估计输出层前导层的误差，以网

络误差平方为目标函数使用梯度下降法来找寻目标

的最小值 [19]，由于 BP 神经网络中极小值较多，因此

容易存在陷入局部极小值的缺点。

4.2 GRNN
GRNN 由美国学者 D. F. Specht 于 1991 年提出，

它是特殊的径向基神经网络。GRNN 在逼近能力和

学习速度上较普通径向基神经网络更有优势，其特点

是通过密度概率来对输入值的回归进行定义。GRNN 
以非参数核回归为理论基础，网络结构柔性 [20]、非

线性映射能力强且容错性和鲁棒性高，较适用于解决

非线性问题。它是由输入层、模式层、求和层和输出

层组成，其结构如图 4 所示。 

图 3 三层 BP 神经网络结构图

Fig. 3  Structure of three-layer BP neural network 

图 4 广义回归神经网络结构图

Fig. 4 Structure of GRNN

2019 年 第 11 卷 第 4 期 Vol.11 No.4 July 2019
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5 实验与分析

首先选择 2 种标准色卡：Gretag Macbeth Color 
Checker SG140 色 卡（ 简 称 SG140 色 卡） 和 Color 
Checker 24 色卡（简称 CC24 色卡），两种色卡的

Lab 色 度 分 布 整 体 相 似， 如 图 5 所 示。 使 用 Mega 
Vision 设备采集两种色卡的 16 通道图像（395, 420, 
445, 470, 500, 520, 560, 590, 620, 630, 650, 700, 735, 
780, 860, 940 nm 波长），得到的通道图像大小为

6132×8176 像 素， 如 图 6 所 示。 用 X-Rite 的 Eye-
one pro 分光光度计在 D50 光源，2°视角下测量样本

实际色度值，使用 2018 版本 Matlab 进行实验。

实验步骤如下：

1）处理实验样本。使用 Matlab 中 impixel 函数

读取图像各通道值，对 16 通道的 SG140 色卡中每个

色块进行分割，取 5 个点，共获得 700 个点的 16 个

通道值。

2） 搭 建 BP 神 经 网 络 模 型。 取 SG140 色 卡 前

500 个点的 16 个通道值作为训练样本，检验样本为

SG140 色卡后 200 个点的通道值。使用 mapminmax
函数对数据进行归一化处理，设置最大迭代次数为 1 
000，目标误差为 0.000 1，学习效率为 0.001。

3）搭建 GRNN 模型。同样取前 500 个点的通道

值作为训练样本，检验样本为 SG140 色卡后 200 个

点的通道值，不断寻优确定最佳散布常数（spread）。

4）比较两种神经网络的色彩重建效果。训练样

本使用 SG140 色卡的全部 700 个样本，而检验样本

使用 CC24 色卡，然后再比较两种神经网络算法的色

彩重建精度。色差评价使用 CIE2000 标准色差公式

ΔE00
[21-22]。

5.1 BP 神经网络设计

5.1.1 网络层数和节点数
理论上，BP 神经网络中隐含层节点数不受限制，

实验表明，三层神经网络即可以实现任意的非线性

转换。因此转换模型先采用三层网络结构进行尝试，

当隐含层节点数的增加对数据的非线性拟合没有太

大改善时，再进一步考虑增加网络的层数。

用 m 表 示 隐 含 层 节 点 数，n 表 示 输 入 层 节 点

数，l 表示输出层节点，a 表示常数其取值范围为

[0, 10]，并有经验公式 ；默认训练函为

trainlm，设置隐含层个数为 3~9，得到的色彩重建结

果如表 1 所示。

由表 1 可知，随着隐含层个数的增加平均色差明

显下降，隐含层个数达到 6 之后平均色差变化不明显； 
随着隐含层个数增加最大色差整体趋势变小，在隐含

层个数为 6 时有最大色差为 2.886，此时也出现了较

小的最小色差 0.09。比较运算时间可以发现运算时间

与隐含层个数并无明显关联，BP 神经网络对此样本

运算速度较快，运算时间都在可接受范围内。因此综

合考虑，确定训练层数为 6。

5.1.2 训练函数
获得合适的训练函数是 BP 神经网络中的一个关

键问题，使用不同训练函数进行实验得到如表 2 所示

图 5 两种色卡的色度分布

Fig. 5 Chromaticity distribution of 
two color cards

图 6 可见光范围内捕获的 10 通道 CC24 色卡图像

Fig. 6 Captured 10 channel images of
CC24 color cards in visible range

表 1 不同隐含层个数的色彩重建结果

Table 1 Reconstruction results of different
number of hidden layers

隐含层个数

3
4
5
6
7
8
9

平均色差

1.477 
1.415 
1.055 
0.825 
0.821 
0.814 
0.804 

最大色差

4.067 
3.841 
2.883 
2.886 
2.958 
2.850 
2.724 

最小色差

0.158 
0.209 
0.119 
0.090 
0.084 
0.119 
0.107 

运算时间 /s
 09.130 
13.907 
21.558 
10.346 
14.517 
12.440 
 08.765 

彩图

多通道图像色彩重建的神经网络算法
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的色彩重建结果。

由表 2 可以看出，选择合适的训练函数对重建结

果的精度密切相关。由于实验样本数据量较小，因此

5 种方法的运算用时都较短，说明 BP 算法适用于小

数据量的转换。Trainlm 和 Trainbr 函数实现的重建平

均色差较好，但从色差精度和运算时长的角度来看，

Trainlm 函数更加优秀。Trainscg 和 Traincgb 函数的

重建平均色差在可接受范围内，但最大色差太大。

Traingd 得到的色差明显超出可接受范围，不适用于

此模型。Trainlm、Trainbr、Trainscg 和 Traincgb 4 种

训练函数重建的 Lab 色度分布图如图 7 所示。

从图 7 可以看出，整体上重建色彩和原色彩相近，

Trainscg 对 a（红绿）色彩拟合较差，Trainlm 的拟合

情况最佳。

综合上述 2 个实验结果，最终得到 Matlab 编写

语句为：

net=newff(inputn,outputn,6,{'tansig','purelin'},'train
lm')。
5.2 GRNN 设计

对于GRNN，创建函数为net=newgrnn(p,t,spread)。
当训练样本选定之后，网络的训练实际上只是确定散

布常数值的过程 [20]。为了选取最优的散布常数，散

布常数分别取 1, 10, 20, 30, 40, 50, 60, 70, 80, 90 进行

实验，得到色彩重建结果如图 8 所示。

由图 8 可知，随着散布常数的增大，平均色差呈

现上升的趋势，当散布常数超过 30 后最小色差出现

明显跃升，当散布常数超过 50 后最大色差也出现跃

升。当散布常数在 1~10 时色彩重建表现最优秀，为

了更加精准地确定散布函数，在此区间再次进行寻

优，得到的色彩重建结果如表 3 所示。

由表 3 可以看出，当散布常数取 7 时色彩重建效

果最佳，因此确定了散布常数，此时平均色差为 0.416，

最大色差为 2.287。

最 终 可 以 得 到 Matlab 编 写 语 句 为：net_grnn = 
newgrnn(p_train,t_train,7)。

综 合 比 较 BP 神 经 网 络 和 GRNN 可 以 看 出，

GRNN 对 SG140 色卡的色彩重建效果更优秀。

5.3 两种神经网络色彩重建效果比较

使用 5.1 和 5.2 确定的转换模型对 CC24 色卡进

行色彩重建实验，比较两种神经网络的稳定性和适用

性，得到色彩重建精度对比如表 4 和图 9 所示。

表 2 不同训练函数的色彩重建结果

Table 2 Reconstruction results of different train function

训练函数

Trainlm
Trainscg
Traingd
Traincgb
Trainbr

平均色差

  0.825
  2.102
21.160
  2.286
  0.832

最大色差

  2.886
  7.070
60.279
10.054
  2.980

最小色差

0.090
0.393
4.537
0.314
0.111

运算时间 /s
10.346
12.534
10.529
10.129
14.347

图 7 4 种方法训练后重建的 Lab 色度分布图

Fig. 7 Lab distribution map by 
four training methods

表 3 不同散布常数的色彩重建结果

Table 3 Reconstruction results of different spread

散布

常数

01
02
03
04
05
06
07
08
09
10

平均

色差

0.419
0.417
0.417
0.418
0.416
0.417
0.416
0.419
0.416
0.419

最大

色差

2.288
2.287
2.287
2.287
2.287
2.288
2.287
2.288
2.288
2.289

小于 0.4
53.5
53.5
53.5
53.5
53.5
53.0
54.0
52.5
53.5
53.5

在 [0.4,0.5] 内

18.0
18.5
18.5
18.5
18.5
18.5
19.0
19.0
19.0
18.5

大于 0.5
28.5
28.0
28.0
28.0
28.0
28.5
27.0
28.5
27.5
28.0

运算

时间 /s

2.281
2.094
2.297
2.156
2.141
2.203
2.266
2.250
3.047
3.094

色差所在范围的比率 /%

图 8 散布常数寻优图

Fig. 8 Optimization map of spread

彩图
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由于色彩重建反应的是多光谱系统输出的通道

图片和彩色信息间与实验条件下真实原稿间的内在

联系，这与传感器的固有特性和渲染环境的特点等

因素相关。由表 4 可知，虽然对 SG140 色卡进行重

建的结果表明 GRNN 较优秀，但检验样本换成 CC24
色卡后，BP 神经网络用时更长，重建的色度精度更高，

平均色差为 1.37。两种神经网络的重建结果整体上都

向黄色偏移较多。GRNN 的色彩重建结果经过分析，

整体重建明度下降，整体颜色向黄绿色偏移，这可能

是由于两种色卡的涂料不同所导致。进一步分析使

用 GRNN 时发现，#5、#7 两个色块出现很大的误差，

剩余色块的重建平均误差为 3.62，基本达到重建的色

度精度要求。由图 9 经统计，GRNN 重建色差小于 5
的占比为 75% ，色差在 5~6 范围内占 17%，基本符

合人眼视觉对色差的要求，转换结果说明了网络模型

的有效性，将部分色块的重建图进行绘制，得到如图

10 所示的复原图。

6 结语

本文利用 BP 和 GRNN 两种神经网络进行了多

通道图像的色彩重建，建立了 D50 光源下的转换模

型，并通过实验确定了网络模型的具体参数；然后通

过检验样本对模型精度进行了评价。实验结果表明，

神经网络算法可高效地解决多光谱系统中的色彩重

建问题，并且能达到理想的色度精度。此研究证明

了神经网络算法可以有效提取高维样本的特征信息，

在颜色数据分析处理和色彩空间转换领域有广阔的

应用前景。
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