
ＪｏｕｒｎａｌｏｆＳｏｕｔｈｅａｓｔＵｎｉｖｅｒｓｉｔｙ牗ＥｎｇｌｉｓｈＥｄｉｔｉｏｎ牘　Ｖｏｌ．２５牞Ｎｏ．４牞ｐｐ．４８６－４９０ Ｄｅｃ． ２００９　ＩＳＳＮ１００３—７９８５

Ｌｏｗｄｉｍｅｎｓｉｏｎａｌｍｕｌｔｉｓｐｅｃｔｒａｌｓｐａｃｅｆｏｒｃｏｌｏｒｒｅｐｒｏｄｕｃｔｉｏｎ
ｂａｓｅｄｏｎｎｏｎｎｅｇａｔｉｖｅｃｏｎｓｔｒａｉｎｅｄｐｒｉｎｃｉｐａｌｃｏｍｐｏｎｅｎｔａｎａｌｙｓｉｓ

ＷａｎｇＹｉｎｇ１　 ＺｅｎｇＰｉｎｇ１牞２　 ＬｕｏＸｕｅｍｅｉ１　 ＸｉｅＫｕｎ１

牗１ＳｃｈｏｏｌｏｆＣｏｍｐｕｔｅｒＳｃｉｅｎｃｅａｎｄＴｅｃｈｎｏｌｏｇｙ牞ＸｉｄｉａｎＵｎｉｖｅｒｓｉｔｙ牞Ｘｉａｎ７１００７１牞Ｃｈｉｎａ牘
牗２ＳｃｈｏｏｌｏｆＣｏｍｐｕｔｅｒＳｃｉｅｎｃｅ牞ＸｉａｎＳｈｉｙｏｕＵｎｉｖｅｒｓｉｔｙ牞Ｘｉａｎ７１００６５牞Ｃｈｉｎａ牘

Ａｂｓｔｒａｃｔ牶Ｉｎｏｒｄｅｒｔｏｏｖｅｒｃｏｍｅｔｈｅｓｈｏｒｔｃｏｍｉｎｇｓｔｈａｔｔｈｅ
ｒｅｃｏｎｓｔｒｕｃｔｅｄｓｐｅｃｔｒａｌｒｅｆｌｅｃｔａｎｃｅｍａｙｂｅｎｅｇａｔｉｖｅｗｈｅｎｕｓｉｎｇｔｈｅ
ｃｌａｓｓｉｃｐｒｉｎｃｉｐａｌｃｏｍｐｏｎｅｎｔａｎａｌｙｓｉｓ牗ＰＣＡ牘ｔｏ ｒｅｄｕｃｅｔｈｅ
ｄｉｍｅｎｓｉｏｎｓｏｆｔｈｅｍｕｌｔｉｓｐｅｃｔｒａｌｄａｔａ牞ａｎｏｎｎｅｇａｔｉｖｅｃｏｎｓｔｒａｉｎｅｄ
ｐｒｉｎｃｉｐａｌｃｏｍｐｏｎｅｎｔａｎａｌｙｓｉｓｍｅｔｈｏｄｉｓｐｒｏｐｏｓｅｄｔｏｃｏｎｓｔｒｕｃｔａ
ｌｏｗｄｉｍｅｎｓｉｏｎａｌ ｍｕｌｔｉｓｐｅｃｔｒａｌ ｓｐａｃｅ ａｎｄ ａｃｃｏｍｐｌｉｓｈ ｔｈｅ
ｃｏｎｖｅｒｓｉｏｎｂｅｔｗｅｅｎｔｈｅｎｅｗｃｏｎｓｔｒｕｃｔｅｄｓｐａｃｅａｎｄｔｈｅｍｕｌｔｉ
ｓｐｅｃｔｒａｌｓｐａｃｅ．Ｆｉｒｓｔ牞ｔｈｅｒｅａｓｏｎｂｅｈｉｎｄｔｈｅｎｅｇａｔｉｖｅｄａｔａｉｓ
ａｎａｌｙｚｅｄａｎｄａｎｏｎｎｅｇａｔｉｖｅｃｏｎｓｔｒａｉｎｔｉｓｉｍｐｏｓｅｄｏｎｔｈｅｃｌａｓｓｉｃ
ＰＣＡ．Ｔｈｅｎａｓｅｔｏｆｎｏｎｎｅｇａｔｉｖｅｌｉｎｅａｒｉｎｄｅｐｅｎｄｅｎｃｅｗｅｉｇｈｔ
ｖｅｃｔｏｒｓｏｆｐｒｉｎｃｉｐａｌｃｏｍｐｏｎｅｎｔｓｉｓｏｂｔａｉｎｅｄ牞ｂｙｗｈｉｃｈａｌｏｗ
ｄｉｍｅｎｓｉｏｎａｌｓｐａｃｅ ｉｓ ｃｏｎｓｔｒｕｃｔｅｄ． Ｆｉｎａｌｌｙ牞 ａ ｎｏｎｌｉｎｅａｒ
ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎｔｅｃｈｎｉｑｕｅｉｓｕｓｅｄｔｏｄｅｔｅｒｍｉｎｅｔｈｅｐｒｏｊｅｃｔｉｏｎｖｅｃｔｏｒｓ
ｏｆｔｈｅｈｉｇｈｄｉｍｅｎｓｉｏｎａｌｍｕｌｔｉｓｐｅｃｔｒａｌｄａｔａｉｎｔｈｅｃｏｎｓｔｒｕｃｔｅｄ
ｓｐａｃｅ．Ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌｒｅｓｕｌｔｓｓｈｏｗｔｈａｔｔｈｅｐｒｏｐｏｓｅｄｍｅｔｈｏｄｃａｎ
ｋｅｅｐｔｈｅｒｅｃｏｎｓｔｒｕｃｔｅｄｓｐｅｃｔｒａｌｄａｔａｉｎ犤０牞１犦．Ｔｈｅｐｒｅｃｉｓｉｏｎｏｆ
ｔｈｅｓｐａｃｅｃｒｅａｔｅｄｂｙｔｈｅｐｒｏｐｏｓｅｄｍｅｔｈｏｄｉｓｅｑｕｉｖａｌｅｎｔｔｏｏｒｅｖｅｎ
ｈｉｇｈｅｒｔｈａｎｔｈａｔｂｙｔｈｅＰＣＡ．
Ｋｅｙｗｏｒｄｓ牶ｓｐｅｃｔｒａｌｃｏｌｏｒｓｃｉｅｎｃｅ牷ｎｏｎｎｅｇａｔｉｖｅｃｏｎｓｔｒａｉｎｅｄ
ｐｒｉｎｃｉｐａｌｃｏｍｐｏｎｅｎｔａｎａｌｙｓｉｓ牷ｌｏｗｄｉｍｅｎｓｉｏｎａｌｓｐｅｃｔｒａｌｓｐａｃｅ牷
ｎｏｎｌｉｎｅａｒｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ牷ｍｕｌｔｉｓｐｅｃｔｒａｌｉｍａｇｅｓ牷ｓｐｅｃｔｒａｌｒｅｆｌｅｃ
ｔａｎｃｅ

Ｒｅｃｅｉｖｅｄ２００９０６１９．
Ｂｉｏｇｒａｐｈｉｅｓ牶ＷａｎｇＹｉｎｇ牗１９７７—牘牞ｆｅｍａｌｅ牞ｇｒａｄｕａｔｅ牷ＺｅｎｇＰｉｎｇ牗ｃｏｒｒｅ
ｓｐｏｎｄｉｎｇａｕｔｈｏｒ牘牞ｍａｌｅ牞ｐｒｏｆｅｓｓｏｒ牞ｚｐ８６３７＠１２６．ｃｏｍ．
Ｆｏｕｎｄａｔｉｏｎｉｔｅｍｓ牶ＴｈｅＰｒｅＲｅｓｅａｒｃｈＦｏｕｎｄａｔｉｏｎｏｆＮａｔｉｏｎａｌＭｉｎｉｓｔｒｉｅｓａｎｄ
Ｃｏｍｍｉｓｓｉｏｎｓ牗Ｎｏ．９１４０Ａ１６０５０１０９ＤＺ０１牘牞ｔｈｅＳｃｉｅｎｔｉｆｉｃＲｅｓｅａｒｃｈＰｒｏ
ｇｒａｍｏｆｔｈｅＥｄｕｃａｔｉｏｎＤｅｐａｒｔｍｅｎｔｏｆＳｈａｎｘｉＰｒｏｖｉｎｃｅ牗Ｎｏ．０９ＪＫ７０１牘．
Ｃｉｔａｔｉｏｎ牶ＷａｎｇＹｉｎｇ牞ＺｅｎｇＰｉｎｇ牞ＬｕｏＸｕｅｍｅｉ牞ｅｔａｌ．Ｌｏｗｄｉｍｅｎｓｉｏｎａｌ
ｍｕｌｔｉｓｐｅｃｔｒａｌｓｐａｃｅｆｏｒｃｏｌｏｒｒｅｐｒｏｄｕｃｔｉｏｎｂａｓｅｄｏｎｎｏｎｎｅｇａｔｉｖｅｃｏｎｓｔｒａｉｎｅｄ
ｐｒｉｎｃｉｐａｌｃｏｍｐｏｎｅｎｔａｎａｌｙｓｉｓ犤Ｊ犦．ＪｏｕｒｎａｌｏｆＳｏｕｔｈｅａｓｔＵｎｉｖｅｒｓｉｔｙ牗Ｅｎｇｌｉｓｈ
Ｅｄｉｔｉｏｎ牘牞２００９牞２５牗４牘牶４８６ ４９０．

Ｍｕｌｔｉｓｐｅｃｔｒａｌｉｍａｇｅｓａｒｅｔｈｏｓｅｗｈｏｓｅｐｉｘｅｌｖａｌｕｅｓａｒｅ
ｔｈｅｓｐｅｃｔｒａｌｒｅｆｌｅｃｔａｎｃｅｏｆｓｏｕｒｃｅｓｃｅｎｅｓ．Ｔｈｅｙａｒｅ

ｍａｉｎｌｙｕｓｅｄｆｏｒｔｈｅａｃｃｕｒａｔｅａｎｄｃｏｎｓｉｓｔｅｎｔｃｏｌｏｒｒｅｐｒｏｄｕｃ
ｔｉｏｎｓｏｆｓｏｕｒｃｅｓｃｅｎｅｓｕｎｄｅｒｄｉｆｆｅｒｅｎｔｉｌｌｕｍｉｎａｎｔｓ．Ｎｏｗｔｈｅｙ
ｈａｖｅｂｅｅｎｗｉｄｅｌｙｕｓｅｄｉｎｈｉｇｈｅｎｄｉｍａｇｉｎｇｆｉｅｌｄｓｓｕｃｈａｓａｒｔ
ａｒｃｈｉｖｉｎｇ犤１２犦牞ｔｅｌｅｍｅｄｉｃｉｎｅ犤３４犦牞ａｎｄｍｉｌｉｔａｒｙｔａｒｇｅｔｉｍａ
ｇｉｎｇ．
　 Ｍｕｌｔｉｓｐｅｃｔｒａｌｉｍａｇｅｓａｒｅａｃｑｕｉｒｅｄ ｂｙ ｎａｒｒｏｗｂａｎｄ
ｓａｍｐｌｉｎｇｉｎｔｈｅｒａｎｇｅｏｆｖｉｓｉｂｌｅｌｉｇｈｔ牞ｅ．ｇ．牞ｆｒｏｍ４００ｔｏ
７００ｎｍ．Ｔｈｉｓｒｅｓｕｌｔｓｉｎａｈｉｇｈｄｉｍｅｎｓｉｏｎｏｆｉｍａｇｅｄａｔａ．
Ｗｈｅｎｔｈｅｉｍａｇｅｓａｒｅｒｅｐｒｏｄｕｃｅｄｂｙｈａｒｄｃｏｐｙｄｅｖｉｃｅｓ牞ｈｉｇｈ
ｄｉｍｅｎｓｉｏｎｗｉｌｌｌｅａｄｔｏｈｉｇｈｃｏｍｐｕｔａｔｉｏｎａｌｃｏｍｐｌｅｘｉｔｙ牞ｌａｒｇｅ
ｓｔｏｒａｇｅｓｐａｃｅａｎｄｌｏｎｇｃｏｍｐｕｔｉｎｇｔｉｍｅｄｕｒｉｎｇｃｏｌｏｒｍａｐ
ｐｉｎｇ牞ｄｅｖｉｃｅｃｏｌｏｒｓｐａｃｅｔｒａｎｓｆｏｒｍｉｎｇａｎｄｃｏｌｏｒｃａｌｉｂｒａｔｉｎｇ．
Ｍｏｒｅｏｖｅｒ牞ｂｅｃａｕｓｅｔｈｅｎｕｍｂｅｒｏｆｃｈａｎｎｅｌｓｏｆｔｈｅｏｕｔｐｕｔｄｅ
ｖｉｃｅｓａｒｅｆａｒｌｅｓｓｔｈａｎｔｈｅｄｉｍｅｎｓｉｏｎｏｆｔｈｅｉｍａｇｅｄａｔａ牞ｔｈｅ
ｃｏｌｏｒｇａｍｕｔｍａｐｐｉｎｇｉｓａｌｍｏｓｔｉｍｐｏｓｓｉｂｌｅｔｏｂｅａｃｃｏｍ
ｐｌｉｓｈｅｄｄｕｒｉｎｇｃｏｌｏｒｍａｎａｇｅｍｅｎｔ．Ｔｈｅｒｅｆｏｒｅ牞ｃｏｎｓｔｒｕｃｔｉｎｇａ

ｌｏｗｄｉｍｅｎｓｉｏｎａｌｓｐａｃｅ牞ｔｈｅｎｔｒａｎｓｆｏｒｍｉｎｇｔｈｅｍｕｌｔｉｓｐｅｃｔｒａｌ
ｄａｔａｔｏｉｔａｎｄｈａｎｄｌｉｎｇｔｈｅｉｍａｇｅｓｉｎｉｔｂｅｃｏｍｅｔｈｅｋｅｙｔｅｃｈ
ｎｏｌｏｇｉｅｓｉｎｍｕｌｔｉｓｐｅｃｔｒａｌｉｍａｇｅｒｅｐｒｏｄｕｃｔｉｏｎ．
　Ｗｈｅｎｃｏｎｓｔｒｕｃｔｉｎｇａｌｏｗｄｉｍｅｎｓｉｏｎａｌｓｐａｃｅ牞ｔｗｏｐｒｉｎｃｉ
ｐｌｅｓｍｕｓｔｂｅｆｏｌｌｏｗｅｄ．Ｆｉｒｓｔ牞ｔｈｅｃｏｎｓｔｒｕｃｔｅｄｓｐａｃｅａｎｄｔｈｅ
ｍｕｌｔｉｓｐｅｃｔｒａｌｓｐａｃｅｃａｎｂｅｃｏｎｖｅｒｔｅｄｔｏｅａｃｈｏｔｈｅｒ．Ｔｈｅ
ｓｐｅｃｔｒａｌｒｅｆｌｅｃｔａｎｃｅｒｅｃｏｎｓｔｒｕｃｔｅｄｆｒｏｍｔｈｅｌｏｗｄｉｍｅｎｓｉｏｎａｌ
ｓｐａｃｅｍｕｓｔｈａｖｅｐｈｙｓｉｃａｌｓｉｇｎｉｆｉｃａｎｃｅ．Ｔｈａｔｉｓ牞ｉｔｍｕｓｔｂｅｉｎ
犤０牞１犦．Ｓｅｃｏｎｄｌｙ牞ｔｈｅｄｉｍｅｎｓｉｏｎｏｆｔｈｅｓｐａｃｅｍｕｓｔｂｅａｐ
ｐｒｏｐｒｉａｔｅｆｏｒｔｈｅｅｓｔａｂｌｉｓｈｍｅｎｔｏｆａｌｏｏｋｕｐｔａｂｌｅ．Ｃｒｅａｔｉｎｇａ
ｌｏｏｋｕｐｔａｂｌｅｉｓａｃｏｍｍｏｎｍｅｔｈｏｄｔｏｓｏｌｖｅｔｈｅｃｏｍｐｕｔｉｎｇ
ｂｏｔｔｌｅｎｅｃｋｉｎｉｍａｇｅｒｅｐｒｏｄｕｃｔｉｏｎ．Ｗｈｅｒｅａｓｔｈｅｓｉｚｅｏｆｔｈｅ
ｌｏｏｋｕｐｔａｂｌｅｉｓｅｘｐｏｎｅｎｔｉａｌｔｏｔｈｅｉｎｐｕｔｄｉｍｅｎｓｉｏｎｓ牞ｓｏｔｈｅ
ｄｉｍｅｎｓｉｏｎｏｆｔｈｅｃｏｎｓｔｒｕｃｔｅｄｓｐａｃｅｍｕｓｔｂｅｆｉｔｆｏｒｅｓｔａｂｌｉｓｈ
ｉｎｇａｎｄｓｅａｒｃｈｉｎｇｉｎｔｈｅｌｏｏｋｕｐｔａｂｌｅ．
　Ｓｅｖｅｒａｌｍｅｔｈｏｄｓｈａｖｅｂｅｅｎｕｓｅｄｔｏｃｏｎｓｔｒｕｃｔｔｈｅｌｏｗｄｉ
ｍｅｎｓｉｏｎａｌｓｐｅｃｔｒａｌｓｐａｃｅ牞ｉｎｃｌｕｄｉｎｇｐｒｉｎｃｉｐａｌｃｏｍｐｏｎｅｎｔ
ａｎａｌｙｓｉｓ牗ＰＣＡ牘犤５６犦牞ＫａｒｈｕｎｅｎＬｏｅｖｅｔｒａｎｓｆｏｒｍａｔｉｏｎ犤７８犦ａｎｄ
ＬａｂＰＱＲ犤９１０犦．ＴｈｅｙａｒｅａｌｌｄｅｖｅｌｏｐｅｄｆｒｏｍｔｈｅＰＣＡｔｈｅｏｒｙ
ａｎｄｃａｎｒｅｄｕｃｅｔｈｅｄｉｍｅｎｓｉｏｎｏｆｓｐｅｃｔｒａｌｄａｔａｔｏ６ｔｏ８．
Ｗｈｅｒｅａｓｗｈｅｎｒｅｃｏｎｓｔｒｕｃｔｉｎｇｈｉｇｈｄｉｍｅｎｓｉｏｎａｌｄａｔａｆｒｏｍ
ｔｈｅｌｏｗｄｉｍｅｎｓｉｏｎａｌ牞ｔｈｅｄａｔａｕｓｕａｌｌｙｅｘｃｅｅｄｔｈｅｒａｎｇｅｏｆ
犤０牞１犦牞ｗｈｉｃｈｉｓｍｅａｎｉｎｇｌｅｓｓｂｅｃａｕｓｅｔｈｅｓｐｅｃｔｒａｌｒｅｆｌｅｃ
ｔａｎｃｅｉｓｔｈｅｒａｔｉｏｏｆｔｈｅｒｅｆｌｅｃｔｅｄｒａｄｉａｎｔｆｌｕｘｔｏｔｈｅｉｎｃｉｄｅｎｔ．
Ｔｈｉｓｌｅａｄｓｔｏｔｈｅｐｒｏｂｌｅｍｔｈａｔｓｏｍｅｃｏｌｏｒｍａｎａｇｅｍｅｎｔｆｕｎｃ
ｔｉｏｎｓｃａｎｎｏｔｂｅａｃｈｉｅｖｅｄｃｏｒｒｅｃｔｌｙ牞ｅ．ｇ．ｉｍａｇｅｓｃｒｅｅｎ
ｐｒｏｏｆｉｎｇ．Ｔｏｓｏｌｖｅｔｈｉｓｐｒｏｂｌｅｍ牞ａｎｏｎｎｅｇａｔｉｖｅｃｏｎｓｔｒａｉｎｅｄ
ｐｒｉｎｃｉｐａｌｃｏｍｐｏｎｅｎｔａｎａｌｙｓｉｓ牗ＮＣＰＣＡ牘ｍｅｔｈｏｄｉｓｐｒｅｓｅｎｔｅｄ
ｉｎｔｈｉｓｐａｐｅｒ．Ｉｔｍａｋｅｓｔｈｅｒｅｃｏｎｓｔｒｕｃｔｅｄｓｐｅｃｔｒａｌｒｅｆｌｅｃｔａｎｃｅ
ｉｎ犤０牞１犦牞ｗｈｉｃｈｈｏｌｄｓｔｈｅｐｈｙｓｉｃａｌｓｉｇｎｉｆｉｃａｎｃｅｏｆｔｈｅｓｐｅｃ
ｔｒａｌｒｅｆｌｅｃｔａｎｃｅ．Ａｔｔｈｅｓａｍｅｔｉｍｅｉｔｃａｎａｃｈｉｅｖｅｔｈｅｐｒｅｃｉ
ｓｉｏｎｅｑｕｉｖａｌｅｎｔｔｏｔｈｅｃｌａｓｓｉｃＰＣＡ．

１　ＰｒｉｎｃｉｐａｌＣｏｍｐｏｎｅｎｔＡｎａｌｙｓｉｓ
　ＴｈｅｍａｉｎｉｄｅａｂｅｈｉｎｄｔｈｅＰＣＡｉｓｔｏｐｒｏｊｅｃｔｍｕｌｔｉｄｉｍｅｎ
ｓｉｏｎａｌｄａｔａｔｏａｌｏｗｄｉｍｅｎｓｉｏｎａｌｓｐａｃｅｗｈｉｌｅｈｏｌｄｉｎｇｔｈｅｖａ
ｒｉａｎｃｅｏｆｔｈｅｓｏｕｒｃｅｄａｔａａｓｇｒｅａｔａｓｐｏｓｓｉｂｌｅ．Ｗｅａｓｓｕｍｅ
ｔｈａｔＳｉｓａＰ×Ｎｍａｔｒｉｘａｎｄｒｅｐｒｅｓｅｎｔｓａｓｅｔｏｆｓｐｅｃｔｒａｌｒｅ
ｆｌｅｃｔａｎｃｅｓａｍｐｌｅｓ．ＩｔｈａｓＮｓａｍｐｌｅｖｅｃｔｏｒｓｗｉｔｈＰｄｉｍｅｎ
ｓｉｏｎｓｅａｃｈ．ＴｈｅＰＣＡｉｓｕｓｅｄｔｏｏｂｔａｉｎａｌｉｎｅａｒｃｏｍｂｉｎａｔｉｏｎ
ＣｏｆｔｈｅｓｏｕｒｃｅｄａｔａｔｈａｔｍａｋｅｓｔｈｅｖａｒｉａｎｃｅｏｆＣｂｅａｓｇｒｅａｔ
ａｓｐｏｓｓｉｂｌｅ．Ｃｉｓｄｅｎｏｔｅｄａｓ

Ｃ＝ａＴＳ 牗１牘

　ＴｈｅｖａｒｉａｎｃｅｏｆＣｃａｎｂｅｄｅｓｃｒｉｂｅｄａｓ

ｖａｒ牗Ｃ牘＝ｖａｒ牗ａＴＳ牘＝ａＴΣａ 牗２牘

ｗｈｅｒｅΣｉｓｔｈｅｃｏｖａｒｉａｎｃｅｍａｔｒｉｘｏｆｔｈｅｓｏｕｒｃｅｄａｔａａｎｄｉｓ
ｒｅｐｒｅｓｅｎｔｅｄａｓ



Σ＝１ＰＳＳ
Ｔ 牗３牘

　ＢｙＥｑ．牗２牘牞ｏｂｔａｉｎｉｎｇｔｈｅｍａｘｉｍｕｍｏｆｖａｒ牗Ｃ牘ｉｓｃｏｎｖｅｒ
ｔｅｄｔｏｃａｌｃｕｌａｔｅｔｈｅｍａｘｉｍｕｍｏｆｔｈｅｑｕａｄｒａｔｉｃｆｏｒｍａＴΣａ．
Ｔｈｅｍａｘｉｍｕｍｐｒｏｂｌｅｍｉｓｅｘｐｒｅｓｓｅｄａｓ

ｍａｘｖａｒ牗Ｃ牘＝ａＴΣａ 牗４牘
ｓ．ｔ．ａＴａ＝１

　ＴｏｓｏｌｖｅｔｈｅｍａｘｉｍｕｍｐｒｏｂｌｅｍｉｎＥｑ．牗４牘牞ｔｈｅｆｏｌｌｏｗｉｎｇ
Ｌａｇｒａｎｇｅｍｕｌｔｉｐｌｉｅｒｓｔｅｃｈｎｉｑｕｅｉｓｕｓｅｄ牞

ｍａｘＬ牗ａ牞λ牘＝ａＴΣａ＋λ牗１－ａＴａ牘 牗５牘

Ｗｅｏｂｔａｉｎ
ａ
牗ａＴΣａ＋λ牗１－ａＴａ牘牘＝Σａ－λａ＝０牞ｔｈｅｎ

Σａ＝λａ 牗６牘

　ＦｒｏｍＥｑ．牗６牘ｗｅｃａｎｓｅｅｔｈａｔｆｉｎｄｉｎｇｔｈｅａｎｓｗｅｒｏｆＥｑ．
牗５牘ｉｓｃｏｎｖｅｒｔｅｄｔｏｏｂｔａｉｎｔｈｅｅｉｇｅｎｖａｌｕｅｓ牗λ１牞λ２牞爥牞λｒ牘
ａｎｄｅｉｇｅｎｖｅｃｔｏｒｓ牗ａ１牞ａ２牞爥牞ａｒ牘ｏｆΣ牞ｗｈｅｒｅλ１≥λ２≥爥
λｒ＞０ａｒｅａｌｌｎｏｎｚｅｒｏｅｉｇｅｎｖａｌｕｅｓｏｆΣａｎｄｒ＝ｒａｎｋ牗Σ牘．
Ｎｏｗａ１ｉｓｔｈｅｗｅｉｇｈｔｖｅｃｔｏｒｔｈａｔｍａｋｅｓｖａｒ牗Ｃ牘ｔｈｅｌａｒｇｅｓｔ
ａｎｄｉｓｄｅｆｉｎｅｄａｓｔｈｅｆｉｒｓｔｐｒｉｎｃｉｐａｌｃｏｍｐｏｎｅｎｔｌｏａｄｉｎｇ．ａ２
ｍａｋｅｓｖａｒ牗Ｃ牘ｔｈｅｓｅｃｏｎｄｌａｒｇｅｓｔａｎｄｉｓｄｅｆｉｎｅｄａｓｔｈｅｓｅｃ
ｏｎｄｐｒｉｎｃｉｐａｌｃｏｍｐｏｎｅｎｔｌｏａｄｉｎｇ．Ｆｏｌｌｏｗｅｄｂｙａｎａｌｏｇｙ牞ａｒ
ｉｓｔｈｅｒｔｈｐｒｉｎｃｉｐａｌｃｏｍｐｏｎｅｎｔｌｏａｄｉｎｇ．
　ＧｉｖｅｎＶ＝犤ａ１ ａ２ 爥 ａｒ犦牞ｔｈｅｍｕｌｔｉｓｐｅｃｔｒａｌｄａｔａｃａｎ
ｂｅｐｒｏｊｅｃｔｅｄｔｏｔｈｅｅｉｇｅｎｖｅｃｔｏｒｓｐａｃｅｂｙ

Ｃ＝ＶＴＳ 牗７牘

　Ｏｎｔｈｅｏｔｈｅｒｈａｎｄ牞ｔｈｅｍｕｌｔｉｓｐｅｃｔｒａｌｄａｔａｃａｎｂｅｒｅｃｏｎ
ｓｔｒｕｃｔｅｄｆｒｏｍｔｈｅｅｉｇｅｎｖｅｃｔｏｒｓｐａｃｅｂｙ

Ｓ^＝ＶＣ 牗８牘

ｗｈｅｒｅＳ^ｉｓｔｈｅｒｅｃｏｎｓｔｒｕｃｔｅｄｓｐｅｃｔｒａｏｆＳ．

２　ＭｅｔｈｏｄｏｆＣｏｎｓｔｒｕｃｔｉｎｇＬｏｗＤｉｍｅｎｓｉｏｎａｌＳｐａｃｅ
ＵｓｉｎｇＮＣＰＣＡ

　ＢｙｔｈｅａｎａｌｙｓｉｓｏｆｔｈｅａｂｏｖｅＰＣＡｔｈｅｏｒｙ牞ｔｈｅｐｒｏｐｅｒｔｉｅｓ
ｕｓｉｎｇｔｈｅＰＣＡｔｏｒｅｄｕｃｅｔｈｅｓｐｅｃｔｒａｌｄａｔａｄｉｍｅｎｓｉｏｎｃａｎｂｅ
ｅｘｐｌａｉｎｅｄａｓｆｏｌｌｏｗｓ牶
　Ｐｒｏｐｅｒｔｙ１　ＦｒｏｍＥｑ．牗３牘牞ｗｅｋｎｏｗｔｈａｔΣｉｓａｓｙｍ
ｍｅｔｒｉｃａｎｄｎｏｎｎｅｇａｔｉｖｅｍａｔｒｉｘ．Ａｌｌｉｔｓｅｉｇｅｎｖａｌｕｅｓａｒｅｎｏｎ
ｎｅｇａｔｉｖｅａｎｄｔｈｅｅｉｇｅｎｖｅｃｔｏｒｓａｒｅｏｒｔｈｏｇｏｎａｌｔｏｅａｃｈｏｔｈｅｒ．
Ｓｏｔｈｅｒｅｉｓｏｎｌｙｏｎｅｎｏｎｎｅｇａｔｉｖｅｅｉｇｅｎｖｅｃｔｏｒａｔｍｏｓｔ．Ｔｈｉｓ
ｌｅａｄｓｔｏｔｈｅｆａｃｔｔｈａｔｔｈｅｒｅｃｏｎｓｔｒｕｃｔｅｄｓｐｅｃｔｒａｕｓｉｎｇＥｑ．牗８牘
ｃａｎｎｏｔａｌｗａｙｓｂｅｎｏｎｎｅｇａｔｉｖｅａｎｄｌｏｓｅｔｈｅｉｒｐｈｙｓｉｃａｌｓｉｇｎｉｆｉ
ｃａｎｃｅ．
　Ｐｒｏｐｅｒｔｙ２　Ｔｈｅｐｒｅｍｉｓｅｏｆｔｈｅｃｏｎｖｅｒｓｉｏｎｂｅｔｗｅｅｎｔｈｅ
ｍｕｌｔｉｓｐｅｃｔｒａｌｓｐａｃｅａｎｄｔｈｅｌｏｗｄｉｍｅｎｓｉｏｎａｌｓｐａｃｅｕｓｉｎｇ
Ｅｑ．牗７牘ａｎｄＥｑ．牗８牘ｉｓｔｈａｔｔｒａｎｓｆｏｒｍａｔｉｏｎｍａｔｒｉｘＶｍｕｓｔｂｅ
ｏｒｔｈｏｇｏｎａｌ牞ｔｈａｔｉｓ牞Ｖ－１＝ＶＴ．

２１　 Ｎｏｎｎｅｇａｔｉｖｅｃｏｎｓｔｒａｉｎｅｄ ｐｒｉｎｃｉｐａｌｃｏｍｐｏｎｅｎｔ
ａｎａｌｙｓｉｓ

　ＴｏｓｏｌｖｅｔｈｅｐｒｏｂｌｅｍｃａｕｓｅｄｂｙｕｓｉｎｇｔｈｅｃｌａｓｓｉｃＰＣＡｔｏ
ｒｅｄｕｃｅｔｈｅｓｐｅｃｔｒａｌｄａｔａｄｉｍｅｎｓｉｏｎ牞ａｎｏｎｎｅｇａｔｉｖｅｃｏｎｓｔｒａｉｎｔ
ｉｓｉｍｐｏｓｅｄｏｎｔｈｅｍａｘｉｍｕｍｐｒｏｂｌｅｍｉｎＥｑ．牗４牘牞

ｍａｘｖａｒ牗Ｃ牘＝ａＴΣａ 牗９牘

ｓ．ｔ．ａＴａ＝１　ａ≥０

　ＦｒｏｍｔｈｅＰＣＡｔｈｅｏｒｙ牞ｗｅｋｎｏｗｔｈａｔｔｈｅｆｉｒｓｔｐｒｉｎｃｉｐａｌ
ｃｏｍｐｏｎｅｎｔｓｈｏｕｌｄｍａｋｅｖａｒ牗Ｃ牘ｔｈｅｇｒｅａｔｅｓｔａｎｄｒｅｐｒｅｓｅｎｔ
ｔｈｅｍｏｓｔｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎｏｆｔｈｅｓｏｕｒｃｅｄａｔａ．Ａｓｓｕｍｉｎｇｔｈａｔａ１ｉｓ
ｔｈｅｆｉｒｓｔｐｒｉｎｃｉｐａｌｃｏｍｐｏｎｅｎｔｌｏａｄｉｎｇ牞ｔｈｅｆｉｒｓｔｐｒｉｎｃｉｐａｌ
ｃｏｍｐｏｎｅｎｔｃ１ｉｓｏｂｔａｉｎｅｄｂｙＥｑ．牗１牘．Ｈｅｎｃｅａ１ｃ１ｉｓｔｈｅ
ｍｏｓｔｉｍｐｏｒｔａｎｔａｐｐｒｏｘｉｍａｔｉｏｎｏｆｔｈｅｓｏｕｒｃｅｓｐｅｃｔｒａ．Ｔｈｅｎ

Ｓ牗１牘＝Ｓ牗０牘－ａ１ｃ１ 牗１０牘

ｒｅｐｒｅｓｅｎｔｓｔｈｅｒｅｓｉｄｕａｌｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ牞ｗｈｅｒｅＳ牗０牘＝Ｓｉｓｔｈｅ
ｓｏｕｒｃｅｄａｔａ．ＣｏｍｐｕｔｉｎｇｔｈｅｃｏｖａｒｉａｎｃｅｍａｔｒｉｘΣ１ｏｆＳ

牗１牘ａｎｄ
ｐｕｔｔｉｎｇｉｔｉｎｔｏＥｑ．牗９牘牞ｗｅｏｂｔａｉｎｔｈｅｆｉｒｓｔｐｒｉｎｃｉｐａｌｃｏｍｐｏ
ｎｅｎｔｌｏａｄｉｎｇａ２ｏｆＳ

牗１牘．ＴｈｅｎｂｙＥｑ．牗１牘ｗｅｏｂｔａｉｎｃ２．Ｓｏ
ａ２ｃ２ｉｓｔｈｅｍｏｓｔｉｍｐｏｒｔａｎｔａｐｐｒｏｘｉｍａｔｉｏｎｏｆＳ

牗１牘ａｎｄｉｓｔｈｅ
ｓｅｃｏｎｄａｐｐｒｏｘｉｍａｔｉｏｎｏｆＳ牗０牘．Ｒｅｐｅａｔｔｈｅａｂｏｖｅｐｒｏｃｅｓｓ牞ａｎｄ
ａｎｉｔｅｒａｔｉｏｎｉｓｏｂｔａｉｎｅｄ牞

Ｓ牗ｔ牘＝Ｓ牗ｔ－１牘－ａｔｃｔ 牗１１牘

　ＵｓｉｎｇＥｑ．牗１１牘ｔｏｃａｌｃｕｌａｔｅＳ牗ｔ牘ｉｎｔｕｒｎ牞ｃｏｍｐｕｔｉｎｇΣｔ牞
ａｎｄｔｈｅｎｐｕｔｔｉｎｇｔｈｅｍｉｎｔｏＥｑ．牗９牘牞ｗｅｏｂｔａｉｎａｌｌｔｈｅｐｒｉｎｃｉ
ｐａｌｃｏｍｐｏｎｅｎｔｌｏａｄｉｎｇｓｏｆＳ．Ｔｈｅｍｏｓｔｉｍｐｏｒｔａｎｔｐｒｏｐｅｒｔｙ
ｏｆｔｈｅｌｏａｄｉｎｇｓｏｂｔａｉｎｅｄｉｓｔｈａｔｔｈｅｙａｒｅａｌｌｎｏｎｎｅｇａｔｉｖｅ．
　ＴｈｅｓｏｌｕｔｉｏｎｏｆｔｈｅｍａｘｉｍｕｍｐｒｏｂｌｅｍｉｎＥｑ．牗９牘ｃａｎｎｏｔ
ｂｅｃｏｎｖｅｒｔｅｄｔｏｓｏｌｖｅｔｈｅｅｉｇｅｎｖａｌｕｅｓａｎｄｅｉｇｅｎｖｅｃｔｏｒｓｏｆｔｈｅ
ｃｏｖａｒｉａｎｃｅｍａｔｒｉｘｂｅｃａｕｓｅｔｈｅｎｏｎｎｅｇａｔｉｖｅｃｏｎｓｔｒａｉｎｔｅｘｉｓｔｓ．
ＢｕｔＥｑ．牗９牘ｉｓａｎｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎｉｎｉｔｓｅｌｆ．Ｉｔｃａｎｂｅｓｏｌｖｅｄｂｙ
ａｎｏｎｌｉｎｅａｒｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ．Ｉｎｔｈｉｓｐａｐｅｒ牞ｔｈｅＮｅｗｔｏｎｍｅｔｈｏｄ
ｉｓｕｔｉｌｉｚｅｄ．
　ＴｈｒｏｕｇｈｔｈｅａｂｏｖｅｐｒｏｃｅｓｓａｎｄｂｙｒｉｔｅｒａｔｉｏｎｓｏｆＥｑ．牗９牘
ａｎｄＥｑ．牗１０牘牞ａｓｅｔｏｆｎｏｎｎｅｇａｔｉｖｅｖｅｃｔｏｒｓｃａｎｂｅｏｂｔａｉｎｅｄ．
ＷｅｄｅｎｏｔｅｔｈｅｍａｓＶ′＝犤ａ１ ａ２ 爥 ａｒ犦．Ｔｈｅｎｔｈｅｂｅｓｔａｐ
ｐｒｏｘｉｍａｔｉｏｎｏｆＳｉｓｃａｌｃｕｌａｔｅｄｂｙ

Ｓ^＝∑
ｒ

ｉ＝１
ａｉｃｉ 牗１２牘

　ＴｈｉｓｓｈｏｗｓｔｈａｔｉｆｕｓｉｎｇＶ′ａｓｔｈｅｂａｓｅｖｅｃｔｏｒｇｒｏｕｐ牞ｔｈｅ
ｓｏｕｒｃｅｄａｔａｃａｎｂｅｅｘｐｒｅｓｓｅｄａｓａｌｉｎｅａｒｃｏｍｂｉｎａｔｉｏｎｏｆＶ′．
Ｍｏｒｅｏｖｅｒ牞ｂｅｃａｕｓｅＶ′ｉｓａｎｏｎｎｅｇａｔｉｖｅｖｅｃｔｏｒｇｒｏｕｐ牞ｗｅ
ｃａｎｏｂｔａｉｎｔｈｅｂｅｓｔｎｏｎｎｅｇａｔｉｖｅａｐｐｒｏｘｉｍａｔｉｏｎｏｆｔｈｅｓｏｕｒｃｅ
ｄａｔａｉｆｔｈｅｃｏｅｆｆｉｃｉｅｎｔ牗ｃ１牞ｃ２牞爥牞ｃｒ牘ｉｓｃｈｏｓｅｎａｐｐｒｏｐｒｉａｔｅ
ｌｙ．Ｓｏｔｈｅｆｏｌｌｏｗｉｎｇｐｒｏｂｌｅｍｉｓｆｏｒｍｅｄ牞

ｍｉｎε＝ Ｓ－Ｓ^２
２ ＝ Ｓ－∑

ｒ

ｉ＝１
ａｉｃｉ

２

２
牗１３牘

ｓ．ｔ．０≤ｃｉ≤１

　ＳｏｌｖｉｎｇｔｈｅｎｏｎｌｉｎｅａｒｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎｉｎＥｑ．牗１３牘牞ａｓｅｔｏｆ
ｃｏｅｆｆｉｃｉｅｎｔｓ牗ｃ１牞ｃ２牞爥牞ｃｒ牘ｉｓｏｂｔａｉｎｅｄ．Ｔｈｅｎｐｕｔｔｉｎｇｔｈｅｍ
ｉｎｔｏＥｑ．牗１２牘牞ｔｈｅａｐｐｒｏｘｉｍａｔｉｏｎＳ^ｏｆＳｉｓｏｂｔａｉｎｅｄ．Ｏｂｖｉ
ｏｕｓｌｙＳ^ｉｓｎｏｎｎｅｇａｔｉｖｅ．Ｔｈｅｒｅｆｏｒｅ牞ｂｙｕｓｉｎｇＶ′ｔｏｓｐａｎａｎ
ｒｄｉｍｅｎｓｉｏｎａｌｓｐａｃｅ牞ｔｈｅｃｏｎｖｅｒｓｉｏｎｆｒｏｍｔｈｅｍｕｌｔｉｓｐｅｃｔｒａｌ
ｄａｔａｔｏｔｈｅｒｄｉｍｅｎｓｉｏｎａｌｓｐａｃｅｉｓａｃｈｉｅｖｅｄｂｙＥｑ．牗１３牘．Ｏｎ
ｔｈｅｏｔｈｅｒｈａｎｄ牞ｇｉｖｅｎ牗ｃ１牞ｃ２牞爥牞ｃｒ牘牞ｈｉｇｈｄｉｍｅｎｓｉｏｎａｌ
ｓｐｅｃｔｒａｌｄａｔａｃａｎｂｅｒｅｃｏｎｓｔｒｕｃｔｅｄｆｒｏｍ ｔｈｅｒｄｉｍｅｎｓｉｏｎａｌ
ｓｐａｃｅｂｙＥｑ．牗１２牘．Ｔｈｅｒｅｃｏｎｓｔｒｕｃｔｅｄｄａｔａｈａｓｔｈｅｐｈｙｓｉｃａｌ
ｓｉｇｎｉｆｉｃａｎｃｅｏｆｔｈｅｓｐｅｃｔｒａｌｒｅｆｌｅｃｔａｎｃｅ牞ａｎｄｃａｎｂｅｕｓｅｄａｓ

７８４Ｌｏｗｄｉｍｅｎｓｉｏｎａｌｍｕｌｔｉｓｐｅｃｔｒａｌｓｐａｃｅｆｏｒｃｏｌｏｒｒｅｐｒｏｄｕｃｔｉｏｎｂａｓｅｄｏｎｎｏｎｎｅｇａｔｉｖｅｃｏｎｓｔｒａｉｎｅｄｐｒｉｎｃｉｐａｌ爥爥



ｔｈｅａｐｐｒｏｘｉｍａｔｉｏｎｏｆｔｈｅｓｏｕｒｃｅｄａｔａ．Ｄｕｒｉｎｇｔｈｉｓｃｏｎｖｅｒ
ｓｉｏｎ牞Ｖ′ｎｅｅｄｎｏｔｂｅｏｒｔｈｏｇｏｎａｌｂｅｃａｕｓｅｏｆｔｈｅｕｔｉｌｉｚａｔｉｏｎｏｆ
ｔｈｅｎｏｎｌｉｎｅａｒｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ．Ｓｏｔｈｅｃｏｎｖｅｒｓｉｏｎｂｅｔｗｅｅｎｔｈｅ
ｓｐａｃｅｓｕｓｅｓＥｑ．牗１２牘ａｎｄＥｑ．牗１３牘ｉｎｓｔｅａｄｏｆＥｑ．牗７牘ａｎｄ
Ｅｑ．牗８牘．ＩｎＥｑ．牗９牘ａｎｄＥｑ．牗１３牘牞ｔｈｅｃｏｎｖｅｒｇｅｎｃｅｃｏｎｄｉ
ｔｉｏｎｉｓｓｅｔａｓ‖ｖａｒ牗Ｃ牘‖ ＜１０－４牞‖ａ‖ ＜１０－６ａｎｄ
‖ε‖＜１０－４牞‖ｃ‖ ＜１０－６ｉｎｔｈｅｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔ．Ｔｈｅｙ
ｃａｎｂｅｓｅｔａｓｏｔｈｅｒｖａｌｕｅｓａｃｃｏｒｄｉｎｇｔｏｔｈｅａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎ．

２２　ＳｔｅｐｓｏｆｃｒｅａｔｉｎｇｌｏｗｄｉｍｅｎｓｉｏｎａｌｓｐａｃｅｕｓｉｎｇＮＣＰＣＡ

　１牘Ｃｈｏｏｓｅａｓｅｔｏｆｒｅｐｒｅｓｅｎｔａｔｉｖｅｓｐｅｃｔｒａｌｓａｍｐｌｅｓａｓｔｈｅ
ｓｏｕｒｃｅｄａｔａ牷
　２牘ＵｓｅＥｑ．牗９牘ａｎｄＥｑ．牗１１牘ｔｏｏｂｔａｉｎｔｈｅｎｏｎｎｅｇａｔｉｖｅｖｅｃ
ｔｏｒｇｒｏｕｐ牗ａ１牞ａ２牞爥牞ａｋ牘ｆｒｏｍｔｈｅｓａｍｐｌｅｓｉｎｓｔｅｐ１牘牷
　３牘Ｅｘｐｌｏｉｔｔｈｅｖｅｃｔｏｒｇｒｏｕｐｐｒｏｄｕｃｅｄｂｙｓｔｅｐ２牘ｔｏｃｏｎ
ｓｔｒｕｃｔａｋｄｉｍｅｎｓｉｏｎａｌｓｐａｃｅ牞ｗｈｅｒｅｋｉｓｌｅｓｓｔｈａｎｔｈｅｄｉｍｅｎ
ｓｉｏｎｏｆｔｈｅｓｐｅｃｔｒａｌｄａｔａ．Ｔｈｅｋｄｉｍｅｎｓｉｏｎａｌｓｐａｃｅｉｓｔｈｅ
ｖｅｒｙｓｐａｃｅｔｈａｔｃａｎｂｅｓｅｒｖｅｄａｓｔｈｅｆｉｘｅｄｌｏｗｄｉｍｅｎｓｉｏｎａｌ
ｓｐａｃｅ．
　４牘Ｆｏｒａｎｙｍｕｌｔｉｓｐｅｃｔｒａｌｉｍａｇｅ牞ｉｔｓｄａｔａｃａｎｂｅｃｏｎｖｅｒｔｅｄ
ｔｏｔｈｅｆｉｘｅｄｋｄｉｍｅｎｓｉｏｎａｌｓｐａｃｅｂｙＥｑ．牗１３牘牞ａｎｄｉｔｓａｐ
ｐｒｏｘｉｍａｔｉｏｎｃａｎｂｅｒｅｃｏｎｓｔｒｕｃｔｅｄｆｒｏｍ ｔｈｅｋｄｉｍｅｎｓｉｏｎａｌ
ｓｐａｃｅｂｙＥｑ．牗１２牘．

２３　Ｄｉｍｅｎｓｉｏｎｏｆｌｏｗｄｉｍｅｎｓｉｏｎａｌｓｐａｃｅ

　Ｗｈｅｎｄｅｔｅｒｍｉｎｉｎｇｔｈｅｄｉｍｅｎｓｉｏｎｏｆｔｈｅｓｐａｃｅ牞ｔｗｏｆａｃｔｏｒｓ
ｓｈｏｕｌｄｂｅｔａｋｅｎｉｎｔｏａｃｃｏｕｎｔ．Ｆｉｒｓｔ牞ｔｈｅｓｉｚｅｏｆｔｈｅｌｏｏｋｕｐ
ｔａｂｌｅｓｈｏｕｌｄｂｅｆｅａｓｉｂｌｅ．Ｔｈｅｒｅｌａｔｉｏｎｓｈｉｐｏｆｔｈｅｓｐａｃｅｄｉｍｅｎ
ｓｉｏｎａｎｄｔｈｅｓｉｚｅｏｆｔｈｅｌｏｏｋｕｐｔａｂｌｅａｒｅｓｈｏｗｎｉｎＴａｂ１牞
ａｓｓｕｍｉｎｇｔｈａｔｔｈｅｏｕｔｐｕｔｄｉｍｅｎｓｉｏｎｉｓｓｉｘａｎｄｔｈｅｏｕｔｐｕｔ
ｂａｎｄｓａｒｅ１ｂｙｔｅｅａｃｈ．ＡｓｓｈｏｗｎｉｎＴａｂ．１牞ｗｈｅｎｔｈｅｉｎｐｕｔ
ｄｉｍｅｎｓｉｏｎｉｓｍｏｒｅｔｈａｎ９牞ｔｈｅｅｓｔａｂｌｉｓｈｉｎｇａｎｄｓｅａｒｃｈｉｎｇｉｎａ
ｌｏｏｋｕｐｔａｂｌｅａｒｅａｌｍｏｓｔｉｍｐｏｓｓｉｂｌｅｔｏａｃｈｉｅｖｅ．
Ｔａｂ１　Ｒｅｌａｔｉｏｎｓｈｉｐｏｆｉｎｐｕｔｄｉｍｅｎｓｉｏｎａｎｄｓｉｚｅｏｆｌｏｏｋｕｐｔａｂｌｅ
Ｉｎｐｕｔ

ｄｉｍｅｎｓｉｏｎ
Ｓａｍｐｌｉｎｇｎｕｍｂｅｒｓ
ｉｎｅａｃｈｄｉｍｅｎｓｉｏｎ

Ｏｕｔｐｕｔ
ｄｉｍｅｎｓｉｏｎ

Ｓｉｚｅｏｆｌｏｏｋｕｐ
ｔａｂｌｅ／ＧＢ

３ １７ ６ ３０×１０－６

６ １７ ６ １４５×１０－３

９ １７ ６ ７００
３１ １７ ６ ８×１０２９

　Ｓｅｃｏｎｄｌｙ牞ｔｈｅｄａｔａｉｎｔｈｅｌｏｗｄｉｍｅｎｓｉｏｎａｌｓｐａｃｅｓｈｏｕｌｄ
ｒｅｆｌｅｃｔｔｈｅｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎｉｎｔｈｅｓｏｕｒｃｅｄａｔａａｓｍｕｃｈａｓｐｏｓｓｉ
ｂｌｅ．Ｔｈｅｖａｒｉａｎｃｅｃｏｎｔｒｉｂｕｔｉｏｎｒａｔｅｓｃａｎｅｘｐｒｅｓｓｔｈｅｉｎｆｏｒｍａ
ｔｉｏｎｒａｔｅｓｒｅｆｌｅｃｔｅｄｂｙｅａｃｈｐｒｉｎｃｉｐａｌｃｏｍｐｏｎｅｎｔ．Ｗｈｅｎｔｈｅ
ａｃｃｕｍｕｌａｔｉｖｅｖａｒｉａｎｃｅｃｏｎｔｒｉｂｕｔｉｏｎｒａｔｅｓｏｆｔｈｅｆｉｒｓｔＫｐｒｉｎｃｉ
ｐｌｅｃｏｍｐｏｎｅｎｔｒｅａｃｈａｃｅｒｔａｉｎｐｅｒｃｅｎｔａｇｅ牞ｔｈｅｃｏｎｔｒｉｂｕｔｉｏｎ
ｏｆｔｈｅＫｔｏＰｐｒｉｎｃｉｐａｌｃｏｍｐｏｎｅｎｔｓｃａｎｂｅｉｇｎｏｒｅｄ．Ｔｈｅ
ｅｑｕａｔｉｏｎｏｆｖａｒｉａｎｃｅｃｏｎｔｒｉｂｕｔｉｏｎｒａｔｅｓａｎｄａｃｃｕｍｕｌａｔｉｖｅｖａ
ｒｉａｎｃｅｃｏｎｔｒｉｂｕｔｉｏｎｒａｔｅｓａｒｅａｓｆｏｌｌｏｗｓ牶

Ｒｋ ＝λ′ｋ／∑
Ｐ

ｉ＝１
λ′ｉ 牗１４牘

Ｒ＝∑
Ｋ

ｋ＝１
λ′ｋ／∑

Ｐ

ｉ＝１
λ′ｉ 牗１５牘

ｗｈｅｒｅλ′ｉｉｓｔｈｅｖａｒｉａｎｃｅｃａｌｃｕｌａｔｅｄｂｙＥｑ．牗９牘．

３　Ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔｓ
　Ｉｎｔｈｅｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔ牞ｔｈｅｓｐｅｃｔｒａｌｒｅｆｌｅｃｔａｎｃｅｏｆｔｈｅｃｏｌｏｒ
ｐａｔｃｈＩＴ８７／３ｉｓｕｔｉｌｉｚｅｄａｓｔｈｅｂａｓｅｓａｍｐｌｅｓ．ＩＴ８７／３ｉｓａ
ｓｔａｎｄａｒｄｐｒｉｎｔｔａｒｇｅｔａｎｄｃｏｍｍｏｎｌｙｕｓｅｄｉｎｃｏｌｏｒｐｒｉｎｔｒｅ
ｐｒｏｄｕｃｔｉｏｎｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔｓ．Ｉｔｈａｓ９２８ｃｏｌｏｒｓａｍｐｌｅｓ．Ｔｈｅｎｏｎ
ｎｅｇａｔｉｖｅｖｅｃｔｏｒｇｒｏｕｐｉｓｐｒｏｄｕｃｅｄｂｙｔｈｅｓｅｓａｍｐｌｅｓａｎｄｉｓ
ｕｔｉｌｉｚｅｄｔｏｃｏｎｓｔｒｕｃｔｔｈｅｌｏｗｄｉｍｅｎｓｉｏｎａｌｓｐａｃｅ．Ｔｈｅｓｐｅｃｔｒａｌ
ｒｅｆｌｅｃｔａｎｃｅｏｆｔｈｅｂａｓｅｓａｍｐｌｅｓｉｓｓａｍｐｌｅｄｆｒｏｍ４００ｔｏ７００
ｎｍａｔ１０ｎｍｉｎｔｅｒｖａｌｓ．Ｔｈｅｄｉｍｅｎｓｉｏｎｏｆｔｈｅｄａｔａｉｓ３１．
Ｔａｂ２ｓｈｏｗｓｔｈｅｖａｒｉａｎｃｅｃｏｎｔｒｉｂｕｔｉｏｎｒａｔｅｓｕｓｉｎｇｔｈｅｃｌａｓｓｉｃ
ＰＣＡａｎｄＮＣＰＣＡｒｅｓｐｅｃｔｉｖｅｌｙｔｏｒｅｄｕｃｅｔｈｅｄｉｍｅｎｓｉｏｎｏｆ
ｔｈｅｂａｓｅｓａｍｐｌｅｓ．ＡｓｓｈｏｗｎｉｎＴａｂ２牞ｆｏｒｔｈｅｓａｍｅｎｕｍ
ｂｅｒｓｏｆｔｈｅｐｒｉｎｃｉｐａｌｃｏｍｐｏｎｅｎｔｓ牞ａｌｔｈｏｕｇｈｔｈｅｒｅｐｒｅｓｅｎｔｅｄ
ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎｕｓｉｎｇＰＣＡｉｓｓｌｉｇｈｔｌｙｌａｒｇｅｒｔｈａｎｕｓｉｎｇＮＣＰＣＡ牞
ｔｈｅａｃｃｕｍｕｌａｔｉｖｅｖａｒｉａｎｃｅｃｏｎｔｒｉｂｕｔｉｏｎｒａｔｅｓｕｓｉｎｇＮＣＰＣＡ
ｓｔｉｌｌｒｅａｃｈａｈｉｇｈｌｅｖｅｌ．
　ＢｙｔｈｅａｎａｌｙｓｉｓｏｆＴａｂ１ａｎｄＴａｂ２牞ｔｈｅｓｉｘｄｉｍｅｎｓｉｏｎａｌ
ｓｐａｃｅｉｓｃｈｏｓｅｎａｓｔｈｅｌｏｗｄｉｍｅｎｓｉｏｎａｌｓｐａｃｅ．Ｔｈｅｌｏｏｋｕｐ
ｔａｂｌｅｂａｓｅｄｏｎｔｈｉｓｓｐａｃｅｉｓａｐｐｒｏｐｒｉａｔｅｉｎｓｉｚｅａｎｄｆａｖｏｒａｂｌｅ
ｉｎｓｔｏｒａｇｅａｎｄｓｅａｒｃｈ．Ｍｏｒｅｏｖｅｒ牞ｔｈｅａｃｃｕｍｕｌａｔｉｖｅｖａｒｉａｎｃｅ
ｃｏｎｔｒｉｂｕｔｉｏｎｒａｔｅｓｏｆｔｈｅｆｉｒｓｔｓｉｘｐｒｉｎｃｉｐａｌｃｏｍｐｏｎｅｎｔｓｒｅａｃｈ
９９％．Ｓｏｔｈｅｙｃａｎｒｅｐｒｅｓｅｎｔｔｈｅｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎｏｆｔｈｅｓｏｕｒｃｅ
ｄａｔａｗｅｌｌ．

Ｔａｂ２　ＶａｒｉａｎｃｅｃｏｎｔｒｉｂｕｔｉｏｎｒａｔｅｓｕｓｉｎｇｃｌａｓｓｉｃＰＣＡａｎｄＮＣＰＣＡ
Ｍｅｔｈｏｄ Ｖａｒｉａｂｌｅ ｃ１ ｃ２ ｃ３ ｃ４ ｃ５ ｃ６ ｃ７ ｃ８ ｃ９

ＰＣＡ
Ｖａｒｉａｎｃｅ １０７９２ ０２４５６ ０１１８１ ００１４８ ０００３９ ０００２７ ０００１３ ００００８ ００００１
ＶＣＲ ０７３５９ ０１６７４ ００８０５ ００１０１ ０００２７ ０００１８ ００００８ ００００５ ００００１
ＡＶＣＲ ０７３５９ ０９０３３ ０９８３８ ０９９３９ ０９９６６ ０９９８４ ０９９９２ ０９９９７ ０９９９８

ＮＣＰＣＡ
Ｖａｒｉａｎｃｅ １０７９２ ０１３９０ ０１２２１ ００９７２ ０００８４ ０００８１ ０００４３ ０００２２ ０００１９
ＶＣＲ ０７３６６ ００９４９ ００８３３ ００６６３ ０００５７ ０００５６ ０００３０ ０００１５ ００００８
ＡＶＣＲ ０７３６６ ０８３１５ ０９１４８ ０９８１１ ０９８６８ ０９９２４ ０９９５４ ０９９６９ ０９９７７

　　　　Ｎｏｔｅ牶ＶＣＲｍｅａｎｓｖａｒｉａｎｃｅｃｏｎｔｒｉｂｕｔｉｏｎｒａｔｅｓａｎｄＡＶＣＲｍｅａｎｓａｃｃｕｍｕｌａｔｉｖｅｖａｒｉａｎｃｅｃｏｎｔｒｉｂｕｔｉｏｎｒａｔｅｓ．

　ＴｈｅｓｉｘｄｉｍｅｎｓｉｏｎａｌｓｐａｃｅｉｓｃｏｎｓｔｒｕｃｔｅｄｂｙｔｈｅＰＣＡａｎｄ
ｔｈｅＮＣＰＣＡ牞ｒｅｓｐｅｃｔｉｖｅｌｙ．Ｔｈｅｓｐｅｃｔｒａｌｒｅｆｌｅｃｔａｎｃｅｏｆ
ＩＴ８７／３ｉｓｒｅｃｏｎｓｔｒｕｃｔｅｄｆｒｏｍｔｈｅｓｐａｃｅ．Ｔｈｅｉｒｃｕｒｖｅｓａｒｅ
ｓｈｏｗｎｉｎＦｉｇ１．ＦｒｏｍＦｉｇ１ｗｅｃａｎｓｅｅｔｈａｔｎｅｇａｔｉｖｅｄａｔａ
ａｐｐｅａｒｕｓｉｎｇｔｈｅＰＣＡ．Ｔｈｉｓｒｅｓｕｌｔｓｉｎｍｅａｎｉｎｇｌｅｓｓｓｐｅｃｔｒａ．
ＹｅｔｔｈｅｄａｔａｐｒｏｄｕｃｅｄｂｙｔｈｅＮＣＰＣＡｉｓｉｎ犤０牞１犦．Ｔｈｅｙ
ｃａｎｂｅｕｓｅｄａｓｔｈｅａｐｐｒｏｘｉｍａｔｉｏｎｏｆｔｈｅｓｏｕｒｃｅｓｐｅｃｔｒａ．
Ｔａｂ３ｓｈｏｗｓｔｈｅｐｒｅｃｉｓｉｏｎｏｆｔｈｅｌｏｗｄｉｍｅｎｓｉｏｎａｌｓｐａｃｅ
ｃｏｎｓｔｒｕｃｔｅｄｂｙｔｗｏｍｅｔｈｏｄｓ牞ｗｈｅｒｅｔｈｅｎｏｒｍａｌｉｚｅｄＰＣＡ

ｍｅａｎｓｔｈａｔｔｈｅｒｅｃｏｎｓｔｒｕｃｔｅｄｄａｔａｕｓｉｎｇｔｈｅＰＣＡｉｓｎｏｒｍａｌ
ｉｚｅｄｉｎ犤０牞１犦．Ｔｈｅｓｐｅｃｔｒａｌｐｒｅｃｉｓｉｏｎｉｓｅｖａｌｕａｔｅｄｂｙｔｈｅ
ｒｏｏｔｍｅａｎｓｑｕａｒｅｅｒｒｏｒＥＲＭＳ

犤１１犦牞ａｎｄｔｈｅｃｏｌｏｒｉｍｅｔｒｉｃｐｒｅｃｉ
ｓｉｏｎｂｙｔｈｅｓｔａｎｄａｒｄＣＩＥＬＡＢｃｏｌｏｒｄｉｆｆｅｒｅｎｃｅｅｑｕａｔｉｏｎ
ΔＥａｂｕｎｄｅｒａｔｙｐｉｃａｌｉｌｌｕｍｉｎａｎｔ．ＦｒｏｍＴａｂ３ｗｅｋｎｏｗｔｈｅ
ｐｒｅｃｉｓｉｏｎｕｓｉｎｇｔｈｅＰＣＡｉｓｓｌｉｇｈｔｌｙｈｉｇｈｅｒｔｈａｎｕｓｉｎｇｔｈｅ
ＮＣＰＣＡｗｈｅｎｔｈｅｄｉｍｅｎｓｉｏｎｏｆｔｈｅｓｐａｃｅｉｓｔｈｅｓａｍｅ．Ｔｈｉｓ
ｉｓｃａｕｓｅｄｂｙｔｈｅｆａｃｔｔｈａｔｔｈｅｅｉｇｅｎｖｅｃｔｏｒｓｏｆｔｈｅＰＣＡａｒｅ
ｏｒｔｈｏｇｏｎａｌａｎｄｔｈａｔｏｆｔｈｅＮＣＰＣＡａｒｅｏｎｌｙｌｉｎｅａｒｌｙｉｎｄｅ

８８４ ＷａｎｇＹｉｎｇ牞ＺｅｎｇＰｉｎｇ牞ＬｕｏＸｕｅｍｅｉ牞ａｎｄＸｉｅＫｕｎ



ｐｅｎｄｅｎｔ．Ｉｎａｄｄｉｔｉｏｎ牞ｔｈｅｐｒｏｃｅｓｓｏｆｔｈｅＰＣＡｉｓｌｉｎｅａｒ牞ｙｅｔ
ｔｈｅＮＣＰＣＡｉｓａｆｆｅｃｔｅｄｂｙｔｈｅｃｏｎｖｅｒｇｅｎｃｅｐｒｅｃｉｓｉｏｎｏｆｔｈｅ
ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ．Ｎｅｖｅｒｔｈｅｌｅｓｓ牞ｔｈｅｐｒｅｃｉｓｉｏｎｏｆｔｈｅＰＣＡａｎｄ

ｔｈｅＮＣＰＣＡｉｓｖｅｒｙｃｌｏｓｅ．ＴｈｉｓｓｈｏｗｓｔｈａｔｔｈｅＮＣＰＣＡｃａｎ
ｂｅｕｓｅｄａｓａｌｏｗｄｉｍｅｎｓｉｏｎａｌｓｐａｃｅｃｏｎｓｔｒｕｃｔｉｏｎｍｅｔｈｏｄ．

Ｆｉｇ１　ＳｐｅｃｔｒａｌｒｅｆｌｅｃｔａｎｃｅｃｕｒｖｅｏｆＩＴ８７／３．牗ａ牘Ｓｏｕｒｃｅｄａｔａ牷牗ｂ牘ＲｅｃｏｎｓｔｒｕｃｔｅｄｄａｔａｕｓｉｎｇＰＣＡ牷牗ｃ牘ＲｅｃｏｎｓｔｒｕｃｔｅｄｄａｔａｕｓｉｎｇＮＣＰＣＡ

Ｔａｂ３　Ｐｒｅｃｉｓｉｏｎｏｆｔｈｅｌｏｗｄｉｍｅｎｓｉｏｎａｌｓｐａｃｅｕｓｉｎｇｔｈｅｔｈｒｅｅｍｅｔｈｏｄｓ

Ｍｅｔｈｏｄ
ΔＥａｂ牗Ｄ６５牞２°ｏｂｓｅｒｖｅｒ牘 ＥＲＭＳ

Ｍｅａｎ Ｓｔａｎｄａｒｄｄｅｖｉａｔｉｏｎ Ｍｉｎ Ｍａｘ Ｍｅａｎ Ｓｔａｎｄａｒｄｄｅｖｉａｔｉｏｎ Ｍｉｎ Ｍａｘ
ＰＣＡ ０１２０２ ０１３２７ ００００６ ０９７５９ ０００２４ ０００１１ ００００７ ０００６８

ＰＣＡ牗ｎｏｒｍａｌｉｚｅｄ牘 ０６９７８ ０６６４９ ００２５８ ４２２７３ ０００３６ ０００１６ ００００９ ００１６５
ＮＣＰＣＡ ０１５１８ ０２１１８ ００００８ １２３７７ ０００２６ ０００２２ ００００５ ００１０３

　Ｔｗｏｍｕｌｔｉｓｐｅｃｔｒａｌｉｍａｇｅｓａｒｅｕｓｅｄａｓｔｈｅｔｅｓｔｉｍａｇｅｓ．
Ｔｈｅｙａｒｅｃｏｎｖｅｒｔｅｄｔｏｔｈｅｓｐａｃｅｃｏｎｓｔｒｕｃｔｅｄｂｙｔｈｅｓａｍｐｌｅｓ
ｏｆＩＴ８７／３牞ａｎｄｔｈｅｎｒｅｃｏｎｓｔｒｕｃｔｅｄｆｒｏｍｔｈｅｓｐａｃｅ．Ｂｏｔｈ
ｔｈｅｉｍａｇｅｓａｒｅｓａｍｐｌｅｄｉｎ４００ｔｏ７００ｎｍａｔ１０ｎｍｉｎｔｅｒ
ｖａｌｓ．ＴｈｅＲＧＢｉｍａｇｅｓｓｙｎｔｈｅｓｉｚｅｄｆｒｏｍｔｈｅｍｕｌｔｉｓｐｅｃｔｒａｌ
ｉｍａｇｅｓａｒｅｓｈｏｗｎｉｎＦｉｇ．２．Ｆｉｇ２牗ａ牘ｉｓａｔｙｐｉｃａｌｓｋｉｎｉｍ
ａｇｅａｎｄＦｉｇ２牗ｂ牘ｉｓａｓｃｅｎｅｐｉｃｔｕｒｅｗｉｔｈｈｉｇｈｃｏｌｏｒｓａｔｕｒａ
ｔｉｏｎ．Ｔａｂ４ｓｈｏｗｓｔｈｅｃｏｎｖｅｒｓｉｏｎｐｒｅｃｉｓｉｏｎｏｆｔｈｅｔｗｏｉｍａ
ｇｅｓ．

Ｆｉｇ２　ＲＧＢｉｍａｇｅｓｓｙｎｔｈｅｓｉｚｅｄｆｒｏｍｍｕｌｔｉｓｐｅｃｔｒａｌｉｍａｇｅｓ．
牗ａ牘Ｙｏｕｎｇｇｉｒｌ牷牗ｂ牘Ｆｒｕｉｔｓａｎｄｆｌｏｗｅｒｓ

Ｔａｂ４　Ｃｏｎｖｅｒｓｉｏｎｐｒｅｃｉｓｉｏｎｏｆｔｈｅｔｗｏｉｍａｇｅｓ
ｕｓｉｎｇｔｈｅｔｗｏｍｅｔｈｏｄｓ

Ｉｍａｇｅ Ｍｅｔｈｏｄ
ΔＥａｂ牗Ｄ６５牞２°ｏｂｓｅｒｖｅｒ牘 ＥＲＭＳ

Ｍｅａｎ Ｓｔａｎｄａｒｄ
ｄｅｖｉａｔｉｏｎ Ｍｅａｎ Ｓｔａｎｄａｒｄ

ｄｅｖｉａｔｉｏｎ

Ｆｉｇ２牗ａ牘
ＰＣＡ ０１１９９ ００６２９ ００１０４ ０００７８
ＮＣＰＣＡ ００７８９ ００６２０ ０００３２ ００００９

Ｆｉｇ２牗ｂ牘
ＰＣＡ １３２９９ １３０７４ ００１６９ ０００７７
ＮＣＰＣＡ １５８６３ １２１７５ ００１０７ ０００８６

　ＡｓｓｈｏｗｎｉｎＴａｂ４牞ｔｈｅＮＣＰＣＡｃａｎｒｅａｃｈｔｈｅｃｌｏｓｅｐｒｅ
ｃｉｓｉｏｎｏｆｔｈｅｃｌａｓｓｉｃＰＣＡ．Ｓｏｍｅｔｉｍｅｓｔｈｅａｃｃｕｒａｃｙｉｓｅｖｅｎ
ｈｉｇｈｅｒｔｈａｎｔｈａｔｏｆｔｈｅＰＣＡ．Ｓｉｎｃｅｔｈｅｉｍａｇｅｏｆｆｒｕｉｔｓａｎｄ
ｆｌｏｗｅｒｓｈａｓａｌａｒｇｅａｍｏｕｎｔｏｆｃｏｌｏｒｗｉｔｈｈｉｇｈｓａｔｕｒａｔｉｏｎａｎｄ
ｔｈｅｃｏｌｏｒｅｘｃｅｅｄｓｔｈｅｇａｍｕｔｏｆｔｈｅＩＴ８７／３牞ｉｔｓｐｒｅｃｉｓｉｏｎｉｓ

ｌｏｗｅｒｔｈａｎｔｈａｔｏｆｔｈｅｙｏｕｎｇｇｉｒｌ．Ｔｈｉｓｓｈｏｗｓｔｈａｔｃｈｏｏｓｉｎｇ
ａｐｐｒｏｐｒｉａｔｅｂａｓｅｓａｍｐｌｅｓｔｏｃｏｎｓｔｒｕｃｔｔｈｅｌｏｗｄｉｍｅｎｓｉｏｎａｌ
ｓｐａｃｅｉｓｃｒｕｃｉａｌｆｏｒｉｍｐｒｏｖｉｎｇｔｈｅａｃｃｕｒａｃｙｏｆｔｈｅｓｐａｃｅ
ｃｏｎｖｅｒｓｉｏｎ．

４　Ｃｏｎｃｌｕｓｉｏｎ
　ＡｎＮＣＰＣＡｍｅｔｈｏｄｉｓｐｒｅｓｅｎｔｅｄｉｎｔｈｉｓｐａｐｅｒａｉｍｉｎｇａｔ
ｃｏｎｓｔｒｕｃｔｉｎｇａｌｏｗｄｉｍｅｎｓｉｏｎａｌｓｐａｃｅ．Ｂｙｉｍｐｏｓｉｎｇａｎｏｎ
ｎｅｇａｔｉｖｅｃｏｎｓｔｒａｉｎｔｏｎｔｈｅｃｌａｓｓｉｃＰＣＡ牞ｉｔｃａｎｌｉｍｉｔｔｈｅｒｅ
ｃｏｎｓｔｒｕｃｔｅｄｄａｔａｉｎｔｏｔｈｅｒａｎｇｅｏｆ犤０牞１犦．Ｂｙｕｓｉｎｇａｎｏｎ
ｌｉｎｅａｒｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ牞ｉｔｃａｎｏｂｔａｉｎｔｈｅｔｒａｎｓｆｏｒｍａｔｉｏｎｍａｔｒｉｘ
ｂｅｔｗｅｅｎｔｈｅｈｉｇｈａｎｄｌｏｗｄｉｍｅｎｓｉｏｎｓｐａｃｅｓ．Ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔｓ
ｓｈｏｗｔｈａｔｔｈｅｐｒｏｐｏｓｅｄｍｅｔｈｏｄｎｏｔｏｎｌｙｈｏｌｄｓｔｈｅｐｈｙｓｉｃａｌ
ｓｉｇｎｉｆｉｃａｎｃｅｏｆｓｐｅｃｔｒａｌｒｅｆｌｅｃｔａｎｃｅ牞ｂｕｔａｌｓｏｈａｓａｃｌｏｓｅａｃ
ｃｕｒａｃｙｗｉｔｈｔｈｅｃｌａｓｓｉｃＰＣＡ．Ｍｏｒｅｏｖｅｒ牞ｔｈｅｉｄｅａｏｆｔｈｅ
ＮＣＰＣＡｃａｎｂｅａｐｐｌｉｅｄｔｏｔｈｅｏｃｃａｓｉｏｎｓｏｆｄｉｍｅｎｓｉｏｎｒｅ
ｄｕｃｔｉｏｎａｎｄｆｅａｔｕｒｅｅｘｔｒａｃｔｉｏｎｗｈｅｒｅｔｈｅａｎａｌｙｓｉｓｒｅｓｕｌｔｓ
ｎｅｅｄｔｏｂｅｎｏｎｎｅｇａｔｉｖｅ．Ｈｏｗｔｏｃｈｏｏｓｅｒｅａｓｏｎａｂｌｅｂａｓｅ
ｓｐｅｃｔｒａｌｓａｍｐｌｅｓｎｅｅｄｓｆｕｒｔｈｅｒｉｎｖｅｓｔｉｇａｔｉｏｎ．

Ｒｅｆｅｒｅｎｃｅｓ

犤１犦ＺｈａｏＹｏｎｇｈｕｉ牞ＢｅｒｎｓＳＲ牞ＴａｐｌｉｎＡＬ牞ｅｔａｌ．Ａｎｉｎｖｅｓｔｉ
ｇａｔｉｏｎｏｆｍｕｌｔｉｓｐｅｃｔｒａｌｉｍａｇｉｎｇｆｏｒｔｈｅｍａｐｐｉｎｇｏｆｐｉｇｍｅｎｔｓ
ｉｎｐａｉｎｔｉｎｇｓ犤Ｃ犦／／ＰｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＳｏｃｉｅｔｙｆｏｒ
ＯｐｔｉｃａｌａｎｄＰｈｏｔｏｎｉｃｓＥｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇ．ＳａｎＪｏｓｅ牞ＣＡ牞ＵＳＡ牞
２００８牞６８１０牶６８１００７１９．

犤２犦ＢｏｃｈｋｏＶ牞ＴｓｕｍｕｒａＮ牞ＭｉｙａｋｅＹ．Ａｓｐｅｃｔｒａｌｃｏｌｏｒｉｍａ
ｇｉｎｇｓｙｓｔｅｍｆｏｒｅｓｔｉｍａｔｉｎｇｓｐｅｃｔｒａｌｒｅｆｌｅｃｔａｎｃｅｏｆｐａｉｎｔ犤Ｊ犦．
ＪｏｕｒｎａｌｏｆＩｍａｇｉｎｇＳｃｉｅｎｃｅａｎｄＴｅｃｈｎｏｌｏｇｙ牞２００７牞５１牗１牘牶
７０ ７８．

犤３犦ＭｕｎｚｅｎｍａｙｅｒＣ牞ＰａｕｌｕｓＤ牞ＷｉｔｔｅｎｂｅｒｇＴ．Ａｓｐｅｃｔｒａｌｃｏｌｏｒ
ｃｏｒｒｅｃｔｉｏｎｆｒａｍｅｗｏｒｋｆｏｒｍｅｄｉｃａｌａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎｓ犤Ｊ犦．ＩＥＥＥ
ＴｒａｎｓｏｎＢｉｏｍｅｄｉｃａｌＥｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇ牞２００６牞５３牗２牘牶２５４ ２６５．

犤４犦ＴｓｕｍｍｕｒａＮ牞ＭｉｙａｋｅＹ牞ＩｍａｉＨＦ．Ｍｅｄｉｃａｌｖｉｓｉｏｎ牶ｍｅａｓ
ｕｒｅｍｅｎｔｏｆｓｋｉｎａｂｓｏｌｕｔｅｓｐｅｃｔｒａｌｒｅｆｌｅｃｔａｎｃｅｉｍａｇｅａｎｄｔｈｅ
ａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎｔｏｃｏｍｐｏｎｅｎｔａｎａｌｙｓｉｓ犤Ｃ犦／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅ
３ｒｄＩｎｔＣｏｎｆｏｎＭｕｌｔｉｓｐｅｃｔｒａｌＣｏｌｏｒＳｃｉｅｎｃｅ．Ｊｏｅｎｓｕｕ牞Ｆｉｎ
ｌａｎｄ牞２００１牶２５ ２８．

犤５犦ＷｕＣｈｕｎｇｙｉ牞ＬｅｅＳｈｕｎｍｉｎｇ牞ＷｅｎＣｈａｏｈｕａ牞ｅｔａｌ．Ｍｕｌｔｉ
ｓｐｅｃｔｒａｌｉｍａｇｅａｃｑｕｉｓｉｔｉｏｎｓｙｓｔｅｍｆｏｒｃｏｌｏｒｓｐｅｃｔｒｕｍｒｅｐｒｏ
ｄｕｃｔｉｏｎ犤Ｃ犦／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅ１６ｔｈＩＰＰＲＣｏｎｆｏｎＣｏｍ

９８４Ｌｏｗｄｉｍｅｎｓｉｏｎａｌｍｕｌｔｉｓｐｅｃｔｒａｌｓｐａｃｅｆｏｒｃｏｌｏｒｒｅｐｒｏｄｕｃｔｉｏｎｂａｓｅｄｏｎｎｏｎｎｅｇａｔｉｖｅｃｏｎｓｔｒａｉｎｅｄｐｒｉｎｃｉｐａｌ爥爥



ｐｕｔｅｒＶｉｓｉｏｎ牞ＧｒａｐｈｉｃｓａｎｄＩｍａｇｅＰｒｏｃｅｓｓｉｎｇ．Ｋｉｎｍｅｎ牞
Ｔａｉｗａｎ牞Ｃｈｉｎａ牞２００３牶１１５ １２２．

犤６犦ＢａｋｋｅＭＡ牞ＦａｒｕｐＩ牞ＨａｒｄｅｂｅｒｇＹＪ．Ｍｕｌｔｉｓｐｅｃｔｒａｌｇａｍｕｔ
ｍａｐｐｉｎｇａｎｄｖｉｓｕａｌｉｚａｔｉｏｎ—ａｆｉｒｓｔａｔｔｅｍｐｔ犤Ｃ犦／／Ｐｒｏｃｅｅｄ
ｉｎｇｓｏｆＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＳｏｃｉｅｔｙｆｏｒＯｐｔｉｃａｌａｎｄＰｈｏｔｏｎｉｃｓＥｎｇｉ
ｎｅｅｒｉｎｇ．ＳａｎＪｏｓｅ牞ＣＡ牞ＵＳＡ牞２００５牞５６６７牶１９３ ２００．

犤７犦ＹｕＳｈａｎｓｈａｎ牞ＭｕｒａｋａｍｉＹ牞ＯｂｉＴ牞ｅｔａｌ．Ｍｕｌｔｉｓｐｅｃｔｒａｌｉｍ
ａｇｅｃｏｍｐｒｅｓｓｉｏｎｆｏｒｉｍｐｒｏｖｅｍｅｎｔｏｆｃｏｌｏｒｉｍｅｔｒｉｃａｎｄｓｐｅｃ
ｔｒａｌｒｅｐｒｏｄｕｃｉｂｉｌｉｔｙｂｙｎｏｎｌｉｎｅａｒｓｐｅｃｔｒａｌｔｒａｎｓｆｏｒｍ犤Ｊ犦．Ｏｐｔｉ
ｃａｌＲｅｖｉｅｗ牞２００６牞１３牗２牘牶３４６ ３５６．

犤８犦ＹｕＳｈａｎｓｈａｎ牞ＭｕｒａｋａｍｉＹ牞ＯｂｉＴ牞ｅｔａｌ．Ｉｍｐｒｏｖｅｍｅｎｔｓ
ｆｏｒｍｕｌｔｉｓｐｅｃｔｒａｌｉｍａｇｅｃｏｍｐｒｅｓｓｉｏｎｆｏｒｃｏｌｏｒｒｅｐｒｏｄｕｃｉｂｉｌｉｔｙ
ｗｉｔｈｐｒｅｓｅｒｖａｔｉｏｎｔｏｓｐｅｃｔｒａｌａｃｃｕｒａｃｙ犤Ｃ犦／／ＩＥＥＥＩｎｔＣｏｎｆ

ｏｎＩｍａｇｅＰｒｏｃｅｓｓｉｎｇ．Ｇｅｎｏｖａ牞Ｉｔａｌｙ牞２００５牶７１０ ７１３．
犤９犦ＤｅｒｈａｋＷ Ｍ牞ＲｏｓｅｎＲＭ．ＳｐｅｃｔｒａｌｃｏｌｏｒｉｍｅｔｒｙｕｓｉｎｇＬａｂ
ＰＱＲ牶ａｎｉｎｔｅｒｉｍｃｏｎｎｅｃｔｉｏｎｓｐａｃｅ犤Ｊ犦．ＪｏｕｒｎａｌｏｆＩｍａｇｉｎｇ
ＳｃｉｅｎｃｅａｎｄＴｅｃｈｎｏｌｏｇｙ牞２００６牞５０牗１牘牶５３ ６３．

犤１０犦ＴｓｕｔｓｕｍｉＳ牞ＲｏｓｅｎＲＭ牞ＢｅｒｎｓＳＲ．Ｓｐｅｃｔｒａｌｃｏｌｏｒｍａｎ
ａｇｅｍｅｎｔｕｓｉｎｇｉｎｔｅｒｉｍｃｏｎｎｅｃｔｉｏｎｓｐａｃｅｓｂａｓｅｄｏｎｓｐｅｃｔｒａｌ
ｄｅｃｏｍｐｏｓｉｔｉｏｎ犤Ｃ犦／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅ１４ｔｈＣｏｌｏｒＩｍａｇｉｎｇ
Ｃｏｎｆ．Ａｒｉｚｏｎａ牞ＵＳＡ牞２００６牶２４６ ２５１．

犤１１犦ＩｍａｉＨＦ牞ＲｏｓｅｎＲＭ牞ＢｅｒｎｓＳＲ．Ｃｏｍｐａｒａｔｉｖｅｓｔｕｄｙｏｆ
ｍｅｔｒｉｃｓｆｏｒｓｐｅｃｔｒａｌｍａｔｃｈｑｕａｌｉｔｙ犤Ｃ犦／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅ
ＦｉｒｓｔＥｕｒｏｐｅａｎＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＣｏｌｏｒＧｒａｐｈｉｃｓ牞Ｉｍａｇｉｎｇ牞
ａｎｄＶｉｓｉｏｎ．Ｐｏｉｔｉｅｒｓ牞Ｆｒａｎｃｅ牞２００２牶４９２ ４９６．

基于非负主成分分析的低维光谱色彩空间表示法

王　莹１　曾　平１，２　 罗雪梅１　 谢　琨１

（１西安电子科技大学计算机学院，西安 ７１００７１）
（２西安石油大学计算机学院，西安 ７１００６５）

摘要：针对采用主成分分析法进行多光谱数据降维会使重构光谱反射比出现负值的问题，提出一种非负约束主

成分分析法，并用该法构造低维空间，实现高维多光谱数据向低维空间的转换．首先分析主成分分析法产生非
光谱数据的原因，据此对经典主成分分析模型增加非负约束；然后求出一组线性无关的非负主成分权向量，用

该组向量构造低维空间；最后用非线性优化技术确定高维数据在该低维空间中的投影值，实现了高维空间与低

维空间的相互转换．实验结果表明，新方法能使重构光谱数据在［０，１］内，保持了光谱反射比的物理意义，同
时所构造低维空间的精度能与经典主成分分析法保持一致．
关键词：光谱色彩学；非负约束主成分分析；低维光谱空间；非线性优化；多光谱图像；光谱反射比
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