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基于自适应约简相关向量机的光照色度估计

丁二锐１　 曾　平１　 姚　勇２　 王义峰１

（１西安电子科技大学外部设备研究所，西安７１００７１）
（２西安电子科技大学计算机信息应用研究中心，西安７１００７１）

摘要：提出了一种新的自适应约简相关向量机回归算法来估计图像的光照色度以达到色彩一致性目

的．在稀疏贝叶斯学习的框架下，该算法首先以多核形式自适应结合全局核函数和局部核函数扩展相
关向量机，然后应用改进的保局投影来约简多核输入矩阵的列维数以减少训练时间．为了估计光照色
度，通过图像色度直方图的模糊中心值和其相应光源值训练算法．基于真实图像的实验表明所提算法
优于支持向量机和相关向量机且其训练时间小于相关向量机．
关键词：色彩一致性；光照估计；色度直方图；自适应约简相关向量机
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