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一种基于GAＧBP神经网络结合PCA的LCD
显示器光谱特征化模型
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摘要:为实现 LCD显示器的光谱特征化,本文提出一种基于遗传算法优化(GeneticAlgorithm,GA)的BP神经网络(GAＧ

BP)结合PCA(Principalcomponentanalysis)的光谱特征化模型.首先对显示器色空间进行子空间划分,同时采用 PCA
对光谱数据进行降维,接着在各子空间中采用遗传算法对BP神经网络的权值阈值进行优化,建立显示器驱动值与光谱

数据之间的神经网络模型,实现了显示器的光谱特征化.实验结果表明子空间划分后,在子空间中进行模型参数的优化

有利于模型整体精度的提高,GA的优化有效改善了BP神经网络的极值问题,提高了模型的精度,PCA 在不影响模型

精度的同时提高了算法的运行效率.由此说明该模型是一种高精度显示器特征化模型.
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Spectralcharacterizationmodelofliquid
crystaldisplaybasedonGAＧBPneuralnetworkandPCA
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Abstract:ToachievespectralcharacterizationofLCD,aspectralcharacterizationmodelbasedonGAＧ
BPneuralnetworkandPCAwasproposedinthispaper．Firstly,colorspaceofmonitorwasdivided
intosubspacesandprincipalcomponentanalysis(PCA)wasusedtodimensionalityreductionofthe
spectrumreflectance．Thengeneticalgorithm (GA)wasadoptedforoptimizingtheweightthreshold
ofBPneuralnetworkinsubspaces．ABPneuralnetworkwasestablishedtodescribethetransformaＧ
tionmodelofdrivervalueandspectralreflectance．Lastly,thespectralcharacteristicsmodelofLCD
wasrealized．ExperimentalresultsshowthatmodelparameteroptimizationinthesubspaceisbenefiＧ
cialtotheimprovementofthemodelofoverallaftersubspacedivision．TheextremumproblemofBP



neuralnetworkcanbeimprovedbyGAeffectively．PCAcanimprovetheoperatingefficiencyofalgoＧ
rithmunderthecircumstancesofmaintainingaccuracy．ThisimpliesthatitisahighＧprecisiondisplay
characteristicmodel．
Keywords:BPneuralnetwork;geneticalgorithm;spectralcharacterization;LCD;principalcompoＧ

nentanalysis

１　引　　言

　　显示器在颜色质量评价以及屏幕软打样等精

度要求较高的工业实践中得到广泛应用.而要实

现对显示器高精度的颜色控制必须对显示器进行

颜色特征化.精准的颜色特征化模型的建立能够

有效地避免颜色在转换过程中的丢失.
目前针对显示器的特征化模型主要分为两

类:第 一 类 方 法 是 色 度 特 征 化[１Ｇ５],直 接 建 立

RGB与 XYZ或Lab色度值之间的转换模型,色
度特征化模型只是针对特定的观察环境,观察

环境改变模型亦需重新建立;二是建立驱动值

与光谱反射率之间的转换模型,即显示器的光

谱特征化模型[６],光谱反射率是一种既与设备

无关,又与光照无关的颜色表示方法,是对颜色

描述最好的选择,能够最大程度地避免色度特

征化方法中的同色异谱问题,根据光谱可以得

到任意观察条件下的色度信息.目前常用的特

征化模型主要有 GOG 模型[３]、查找表[４]、多项

式回归[５]、神经网络[５]等,在基于色度特征化的

模型中,GOG模型是一种针对CRT显示器的模

型,用于LCD显示器误差较大,而查找表模型需

要大量的样本,查找效率较低,多项式回归模型

虽然模型简单、建模效率高,但是模型精度较

差.基于光谱的特征化模型主要有刘浩学提出

的基于光谱叠加性的特征化模型[６],但是该模

型在单波长下建立驱动值与光谱的多项式模

型,对于n维的光谱数据需建立n个回归方程,
计算量大,模型复杂度高.基于此本文提出采

用 BP 神 经 网 络 进 行 LCD 显 示 器 的 光 谱 特

征化.
文献〔７〕的研究表明 BP神经网络极易陷入

局部极值,导致模型稳定性差,文献〔８〕借助遗传

算法的群体全局寻优和天然的增强式学习能力对

BP神经网络的初始权值阀值进行优化,弥补BP
神经网络收敛速度慢、陷入局部极值的缺陷.故

本文采用 GA对BP神经网络进行优化.考虑到

模型的精度本文采用子空间划分的方法,在子空

间中进行网络训练;同时,高维的光谱反射率会导

致BP神经网络的训练运算量大、效率低、误差大

等缺陷,故采用主成分分析对光谱反射率进行降

维,在简化了神经网络结构的同时保持了对检测

样本较高的识别精度.

２　关键技术

２．１　主成分分析法

主成分分析法[９Ｇ１０]是一种重要的多元统计分

析方法,把多维数据转化为少数几个互相独立并

且包含原来数据大部分信息的低维数据.在实际

应用中一般取前几个主成分,就可以基本包含全

部信息.文中采用主成分分析法对光谱数据进行

降维,采用降维后的光谱数据作为 BP神经网络

训练的输出变量,进行神经网络训练.光谱反射

率可以看作一系列主成分与主成分系数的组合.
假定光谱反射率r是一个n 维列向量,光谱反射

率向量组R 满足R ＝ (r１,r２,r３􀆺rm).通过统

计分析及线性运算可获得集合R 中的k 个基本

特征向量U ＝ U１,U２,U３􀆺Uk( ),k＜n,使得R
中任意样本的光谱反射率r都可以通过式(１)来
进行估算:

r＝ ∑
k

１
uiai ＝U􀅰A , (１)

式(１)中主成分用向量组U ＝ (U１,U２,U３􀆺Uk)
表 示;A 是 对 应 的 主 成 分 系 数,可 用 A ＝
(a１,a２,a３􀆺ak)T 表示.

当矩阵U 的前k 个特征向量的贡献率足够

大时,光谱反射率就可认为是前k个特征向量的

线性组合.根据式(２)累计贡献率(CVC,cumulaＧ
tivevariancecontribution)计算公式确定所需的

主成分的个数以及降维后数据的维数.

Vk ＝ ∑
k

i＝１

Wi

∑
n

i＝１
Wi

． (２)
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２．２　子空间划分算法

为提高模型的精度,把整个颜色空间均匀

划分成N×N×N 个子空间,见图１(划分成２×
２×２个子空间),并对每个子空间进行编号.在

每个子空间中进行神经网络的训练,并保存网

络.对任意输入驱动值首先通过搜索确定其所

在的子空间,调用该子空间训练好的神经网络

输出光谱值.

图１　子空间划分

Fig．１　Subspacepartition

２．３　GAＧBP神经网络原理

BP神经网络是一种误差反向传播的前馈型

神经网络.它由输入层、隐含层(一层或多层)和

输出层组成.网络由正向传播和反向传播组成,
正向传播是输入信号从输入层经隐含层,传向输

出层,若输出层得到了期望的输出,则学习算法

结束.否则,转至反向传播.反向传播是将误差

(样本输出与网络输出之差)按原联接通路反向计

算,由梯度下降法调整各层节点的权值和阈值,使
误差减小.BP神经网络可以实现任意线性或非

线性函数映射,目前被广泛应用.然而,BP神经

网络存在收敛速度慢、易陷入局部极值等缺陷.
实践证明,借助遗传算法对 BP 神经网络的初始

权值阀值进行优化[１１Ｇ１３],对改善 BP神经网络的

缺陷具有较好的效果.遗传算法采用逐次迭代法

搜索优化BP神经网络的各连接层参数,经过反

复不断的训练调整,最终确定网络的最优权值阀

值,其过程如图２所示.采用GAＧBP神经网络与

主成分分析结合的方法进行 LCD显示器光谱特

征化的训练与检测过程如图３和４所示.

图２　GAＧBP神经网络权值阈值优化流程

Fig．２　Procedureofweightvaluesandthresholdvalue
ofBPneuralnetworkoptimizedbyGA

图３　模型训练流程

Fig．３　Trainingprocedureofmodel

图４　模型检测流程

Fig．４　Testingprocedureofmodel
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３　实　　验

３．１　实验设备及数据获取

实验设备:EizoColorEdgeCG２４６W 显示器

(亮度１２０cd/m２,可视角度１７８/１７８°,最佳分辨

率１９２０×１２００,面板类型IPS,屏幕比例１６∶
９),KonicＧminoltaCSＧ２０００Spectroradiometer.

样本制作:样本包括训练样本和检测样本２
部分.训练样本是对 RGB色空间中各通道分别

进行１１级分割,即各通道颜色值分别取０,２５,

５０,７５,１００,１２５,１５０,１７５,２００,２２５,２５５共１３３１
个色靶.检测样本是对 RGB色空间中各通道分

别进行９级分割,即各通道颜色值分别取０,３０,

６０,９０,１２０,１５０,１８０,２１０,２４０共７２９个色靶.用

matlab编写生成色靶的代码.
实验平台搭建及样本采集:整个实验在暗室

中进行.EizoColorEdgeCG２４６W 显示器设置:

①实验前首先对显示器３０min,并对显示器进行

校准,②色靶在显示器上全屏显示.

KonicＧminolta CSＧ２０００ Spectroradiometer
测量设备的设置:

①物镜镜头正对显示器中心,且与显示器成

９０度,镜头距离显示器１２０cm,测量角度０．２°;

②实验开始前调节聚焦环进行调焦直至从取

景框中看到的色块视觉效果清晰;

③基于不同亮度的色块测量时间不同,故实

验中选择手动测量,测量数据选择４００~７００nm
范围内、间隔为１０nm的光谱数据.

３．２　主成分个数的确定

根据公式(２)计算得到各分区子空间的主成

分累计贡献率如表１所示,由表１可知,各分区子

空间前６个主成分的累计贡献率均达到了达到

９９􀆰５％,说明６个主成分可以完整再现颜色信息.
故本文采用６个主成分将光谱数据降为６维,作
为网络输出变量.

表１　不同主成分数量的累计贡献率(％)

Tab．１　CVCofdifferentprinciplecomponentsnumber(％)

PCA 子空间１ 子空间２ 子空间３ 子空间４ 子空间５ 子空间６ 子空间７ 子空间８

１ ５４．３１ ７２．９０ ７６．２５ ６８．８３ ８４．９９ ７３．８４ ７３．３２ ６７．３９

２ ７９．９０ ８８．６４ ９０．９３ ８９．２５ ９３．１０ ９３．７５ ９４．６０ ８５．７４

３ ９９．０９ ９９．００ ９９．２３ ９９．１７ ９９．４０ ９９．４２ ９９．４２ ９９．４３

４ ９９．３５ ９９．５５ ９９．４７ ９９．４８ ９９．４８ ９９．５０ ９９．４８ ９９．５０

５ ９９．４８ ９９．６３ ９９．５５ ９９．６０ ９９．５４ ９９．５５ ９９．５３ ９９．５４

６ ９９．５２ ９９．６８ ９９．６１ ９９．６５ ９９．５９ ９９．５９ ９９．５７ ９９．５８

表２　降维前后模型运算效率和精度比较

Tab．２　ComparisonoperationefficiencyandprecisionbeＧ

foreandafterthedimensionreduction

降维后 降维前

效率(时间) ２．０７８９ １０．８４９８

精度(ΔE∗
００ ) ０．５６０７ ０．５０５３

由表２降维前后模型的运行效率和精度可

知,降维并没有影响模型的精度,但是有效提高了

运行效率,由此说明将主成分分析法用于模型中

进行数据降维是可行.

３．３　遗传算法参数的确定

遗传算法的参数设置如下:本文的编码方式

采用实数编码,种群规模为５０,遗传迭代次数为

１００,交叉概率Pc 为０．８,变异概率Pm 为０．０１.

①遗传算法中,以个体适应度的大小评估一

个染色体相对于整个种群的优劣的相对值,适应

度函数是是衡量算法优劣的关键.取实际输出与

期望输出光谱反射率的误差平方和的倒数作为适

应度函数f,即:

f＝１/∑
N

i＝１

(ri－r＇i)２ , (３)

其中:N 表示样本数量,ri 表示期望输出光谱反

射率,r＇i 表示实际输出光谱反射率.
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②采用轮盘赌法进行优质个体的选择操作.
以pi 表示个体的选择概率:

pi ＝ fi

∑
N

j＝１
fi

＝ fi

fsum
, (４)

式中:fi 表示个体适应度,fsum 表示种群的总适

应度.

③交叉操作采用实数交叉算子,以交叉概率

Pc 对父代群体中的个体进行交叉操作,产生新的

子代个体.

④变异操作以一定的变异概率Pm 进行基因

突变产生新的个体.

３．４　神经网络参数的确定

神经网络中隐含层和输出层分别选用 TanＧ
sig、purelin函数作为激活函数,网络训练算法为

Trainlm,隐层数和隐层节点数的改变可以影响网

络的性能,但是隐含层节点多,在提高学习精度的

图５　BP神经网络结构

Fig．５　StructureofBPneuralnetwork

同时,会增加网络的复杂度.本文选用常用的３
层BP神经网络模型(见图５),采用循环迭代确定

最优化的网络结构(隐层节点数从１５~４５,以５
为间隔循环,训练次数从５００~１５００,以５００为间

隔循环),每一网络结构下建模３０次,确定各子空

间的最佳隐层节点数和训练次数,并保存最优网

络结构.

４　实验结果及分析

以显示器驱动值作为 GAＧBP神经网络的输

入变量,降维后的光谱数据作为输出变量进行神

经网络模型的训练,以色差 ΔE∗
００ 和均方根误差

RMSE评价模型的色度精度和光谱精度.实验

结果如表３和表４所示.
通过表３和表４可知,相比于BP神经网络,

采用 GAＧBP神经网络模型作为特征化模型的色

度精度和光谱精度有显著提高,尤其是最大色差

的优化尤为显著,GAＧBP神经网络模型的精度提

高２倍,遗传算法利用其全局搜索的优势有效的

避免了极值点的出现,由此降低了模型的最大色

差;同时对比在各子空间中模型的色度和光谱精

度可知,GAＧBP神经网络模型的稳定性更高.由

此可见,GAＧBP模型在色度和光谱两方面均达到

了较高的精度,能够满足LCD显示器特性化的精

度要求.
采用GAＧBP神经网络模型作为LCD显示器

特征化模型具有较高的精度和效率,分析其原因

有以下几点:

表３　各子空间中GAＧBP与BP神经网络模型的色度和光谱精度

Tab．３　ColorimetricandspectralAccuracyofpredictionmodelofGAＧBPandBPneuralnetworkmodelofsubspace

子空间
BP GAＧBP

MeanΔE∗
００ MeanRMSE MeanΔE∗

００ MeanRMSE

１ １．７５５９ ２．１７EＧ０５ ０．５８２５ １．０６EＧ０５

２ １．２７２０ ３．８２EＧ０５ ０．４６９４ ２．６０EＧ０５

３ ０．９２８８ ３．５９EＧ０５ ０．６３９７ ３．０１EＧ０５

４ １．５７９６ ５．７５EＧ０５ ０．５４６８ ３．５２EＧ０５

５ ０．９２６４ ４．１８EＧ０５ ０．４９６０ ３．４５EＧ０５

６ ０．５６６５ ３．９９EＧ０５ ０．４００８ ３．６７EＧ０５

７ １．３９９２ ５．２６EＧ０５ ０．４９８８ ３．３３EＧ０５

８ ０．５８１３ ３．６７EＧ０５ ０．４０８３ ３．２３EＧ０５
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　　(１)GA对BP神经网络进行优化,有效的避

免了BP神经网络模型极值点的出现;
(２)子空间划分法极大提高了模型的灵活性,

在不同空间中训练,优化各空间中模型的最优参

数,能够有效提高整体的精度;
(３)采用主成分分析法对输出变量光谱反射

率进行降维,在不影响模型精度的同时,提高模型

的运行效率.

表４　总空间中GAＧBP与BP神经网络模型的色度和光谱精度

Tab．４　ColorimetricandspectralaccuracyofpredictionmodelofGAＧBPandBPneuralnetworkmodelofspace

BP GAＧBP

ΔE∗
００ RMSE ΔE∗

００ RMSE

Mean １．１２６２ ４．０５EＧ０５ ０．５０５３ ２．９８EＧ０５

Max ６．２２８３ ２．３１EＧ０４ ２．６５６２ ２．１８EＧ０４

Min ０．０１１２ ９．７８EＧ０７ ０．００２８ ３．８３EＧ０７

５　结　　论

本文在分析了几种常用的 LCD显示器光谱

特征化模型优缺点的基础上,认为 BP神经网络

模型是一种高效且具有较强非线性的光谱特征化

模型,故本文采用 BP神经网络作为特征化的基

本模型,针对 BP神经网络模型容易出现局部极

值的缺陷,采用 GA 对 BP神经网络模型进行优

化,为提高模型的精度采用子空间划分的方法,在
子空间中分别优化模型参数,有效提高了模型整

体的精度,采用主成分分析法对输出变量光谱反

射率进行降维,提高了模型的运行效率.实验结

果表明子空间划分的 GAＧBP神经网络结合主成

分分析的特征化模型是一种高精度的 LCD显示

器光谱特征化模型.
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