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基于深度学习的滤光片型高光谱成像技术
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摘要  相较于传统快照式高光谱成像技术，基于深度学习的滤光片型高光谱成像技术仅使用深度学习和极少的滤光片

进行光谱采样，便能重建高光谱，且滤光片直接与图像传感器集成，具有结构简单、成像速度快等优点。但现有的研究大

多直接以原高光谱成像仪拍摄的图像为数据集，而未对数据集进行预处理，忽略了原高光谱成像仪对数据集的影响。因

此，通过对原高光谱成像仪成像原理进行研究来对数据集进行预处理，把高光谱图像转换为辐射功率谱，从而消除原高

光谱成像仪的影响，增强了模型鲁棒性。另外，鉴于滤光片存在光谱响应函数平滑性差而难以加工的问题，将平滑性约

束纳入误差函数的设计中，使优化所得的滤光片具有平滑的光谱响应函数且易于加工。
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Abstract Deep learning-based filtering hyperspectral imaging technique can reconstruct hyperspectral images, which only 
requires deep learning and a few filters for spectral sampling.  The filters are also directly integrated with the image sensor, 
resulting in a simple structure and quick imaging compared to typical snapshot hyperspectral imaging technology.  
However, most existing studies directly use the images taken by the original hyperspectral imager as the dataset without 
preprocessing, ignoring the impact of the original hyperspectral imager on the dataset.  In this study, the dataset was 
preprocessed by examining the imaging mechanism of the original hyperspectral camera, which means that the 
hyperspectral image was converted into a radiative power spectrum to remove the effect of the original hyperspectral 
camera, resulting in a more robust model than in previous studies.  Furthermore, because the spectral response function 
has poor smoothness, the filters are difficult to produce; thus, the smoothness constraint is incorporated into the error 
function to create a smooth and easy-to-produce filter.
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1　引   言

随着社会需求增加和科技发展，光谱成像设备在

各个领域有着广泛应用［1-2］，其时间、空间与光谱分辨

率都取得了长足的进步，成像方式也逐渐发生着改变。

基于 bayer 滤光片阵列［3］的 RGB 相机将原有场景丰富

的光谱信息压缩至 RGB 三色中，导致了一些问题的出

现，如信息丢失和同色异谱现象［4］。为了保留更多的

信息，高光谱成像系统（HISs）出现了。但传统高光谱

成像大多以扫描的形式进行图像采集［5-7］，这使得系统

的时间分辨率、空间分辨率与光谱分辨率三者相互制

衡。因此，同时提高成像速度和成像质量成为了研究

热点，快照式高光谱成像借此出现［8-10］。例如，Verde
公司［11-12］基于计算机断层扫描光谱仪原理研制了一款

高光谱成像仪，该成像仪通过分光系统将原始空间光

谱信息投影到二维传感器上，以实现一次性曝光成像。
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然而，这种方法对仪器的光学结构精度要求高，维护成

本高。此外，其采集的原图像只占光敏平面面积的一

部分，降低了图像空间分辨率。Zhu 等［13］提出了一种

使用宽光谱的光子晶体（PC）滤光片的光谱探测方法，

并展示了光子晶体材料用于光谱成像的可能性。

另一方面，有学者从降低光谱成像系统开发成本

的角度进行了研究。匹兹堡大学的 Chang 等［14］利用所

述的宽光谱滤光片阵列，实现了片上的计算型光谱仪。

后 来 ， New Trends in Image Restoration and 
Enhancement workshop（NTIRE）对“从 RGB 图像重建

高光谱图像”进行了多年的研究，试图通过 RGB 相机

与深度学习相结合的方式获取高光谱图像。近几年

来，众多学者以深度卷积神经网络（CNN）为基础进行

光谱重建，取得了较好的重建结果。但在 2020 年的总

结报告［15］中专家们发现，卷积核自身特性致使其不可

避免地对周围像素极度敏感，训练完成的模型对打乱

像素位置的图像的重构效果很差，使得模型并不能适

应真实场景。在 NTIRE 理念的基础上，文献［16］提出

了将高光谱成像仪设计与机器学习相结合的理念，即

通过神经网络层模拟光学元件的调制过程，并将三通

道滤光片的设计嵌入到网络的训练当中实现同步优

化。2021 年，文献［17-18］将高光谱相机设计与深度学

习相结合，提出一种参数受限光谱编码器与解码器

（PCSED），该方案能在提高光谱重建精度的同时实现

对宽光谱滤光片的优化，具有成像速度快、光学结构简

单、设计一体化等优点。然而，PCSED 方案只考虑到

原高光谱相机的光谱响应，忽略了相机本身曝光时间、

感光度、白平衡等后期优化对相机输出带来的影响，使

得数据集带有较多噪声，训练所得模型缺乏鲁棒性。

鉴于前人的研究和存在的问题，本文提出了一种

基于特殊滤光片阵列的神经网络驱动高光谱成像仪设

计方法，所提方法同样通过神经网络模拟成像过程，同

步实现对滤光片的设计和光谱重建精度的提高。然

而，文献［17-18］在滤光片设计和实际高光谱图像重建

中，分别设计了两个独立的神经网络模型。所提方法

对两步工作进行了融合，仅需要训练一个独立的神经

网络模型便可实现两个步骤。所提模型更为稳定，滤

光片的结构不受约束，而且滤光片的光谱响应函数是

平滑的，易于被熟练技工制造。这得益于两点：高光谱

图像预处理，原高光谱成像仪对入射光信号进行过编

码，引入了噪声，降低了系统的鲁棒性，因此引入原高

光谱成像仪模型来对高光谱图像实施预处理；特殊的

误差函数，为了使滤光片的光谱响应函数具有更好的

平滑性，在神经网络的误差函数中引入一些约束条件。

2　高光谱成像仪设计

2. 1　设计方法总览

所提设计方法主要由 5 个部分组成。 1）建立光

谱成像模型。本部分旨在模拟附有特殊滤光片的单

色相机成像过程，并设计光谱重建方法，实现从相机

输出信号到原始“光谱”立方的映射。其中，光谱重建

方法以神经网络为基础对映射关系进行学习，将特殊

滤光片的光谱响应函数或结构参数作为可训练参数

与神经网络共同迭代，同步实现重建精度提高与滤光

片设计。2）采集训练图像。用现成的高光谱成像仪

采集模型所需的图像集。3）预处理图像。对原高光

谱成像仪进行建模，从而对其拍摄得到的图像进行预

处理，去除原相机干扰。4）训练模型。根据需求设定

所需相关训练参数，完成对模型的训练。5）加工与使

用。将设计出的滤光片阵列按像素贴合置于单色相

机光敏面上，结合训练完成的神经网络便可实现高光

谱成像。其中，神经网络的具体参数是在参考前人工

作的基础上进行了多次仿真测试才确立的，滤光片和

相机成像过程的模拟中涉及的参数则是根据滤光片

和相机的实际情况进行设置的。训练过程中，参数保

持不变，网络权重和偏置值会随着迭代得到更新优

化，训练完成后神经网络参数不再改变。另外，由于

所设计的高光谱成像仪获取的是辐射功率谱，具体定

标时还需选好前置光学系统，再对所述光谱成像仪进

行图像采集，最后和标准光谱成像仪所拍摄的图像进

行对比定标。

2. 2　光谱成像模型

基于上述设计方法建立了光谱成像模型，该模型

的光谱响应区间为 400~700 nm，光谱分辨率 Δλ为
10 nm。值得一提的是，光谱响应区间和光谱分辨率

是由供给模型训练的数据集精度决定的，因此可根据

不同精度的训练数据集训练出具有不同精度的模型，

从而实现不同技术指标的光谱成像仪设计。所提光谱

成像模型总共分为 3 个模块，如图 1 所示，分别是滤光

片模块（Module 1）、单色相机成像模块（Module 2）及

光谱重建模块（Module 3）。其中，滤光片模块和光谱

重建模块主要由深度神经网络实现，深度神经网络克

服了普通神经网络固有的梯度消失问题，通过添加更

多网络层、向层内添加更多神经元，深度神经网络得已

表示更复杂的函数。给定足够大的模型和足够大的标

注训练数据集，深度神经网络便可通过学习将输入向

量映射到输出向量。所用的深度神经网络是深度前馈

网络（deep feedforward network），它是一种典型的深

度学习模型。前馈网络的目标是近似某个函数，通过

定义一个映射，并且学习映射的参数值，得到最佳的函

数近似。一次学习的过程包含两个方向：一是如实线

单箭头所表示的数据前向传播，用于计算模型误差；二

是如虚线单箭头所表示的误差反向传播，用于将误差

传递给网络中可以优化的参数。

所述模型成像过程分为两个步骤：1）一束复色光

P in ( λ)抵达覆盖有特殊滤光片的单色 CCD 相机感光面

上，受到滤光片和相机的调制而产生相机响应值 O；
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然而，这种方法对仪器的光学结构精度要求高，维护成

本高。此外，其采集的原图像只占光敏平面面积的一

部分，降低了图像空间分辨率。Zhu 等［13］提出了一种

使用宽光谱的光子晶体（PC）滤光片的光谱探测方法，

并展示了光子晶体材料用于光谱成像的可能性。

另一方面，有学者从降低光谱成像系统开发成本

的角度进行了研究。匹兹堡大学的 Chang 等［14］利用所

述的宽光谱滤光片阵列，实现了片上的计算型光谱仪。

后 来 ， New Trends in Image Restoration and 
Enhancement workshop（NTIRE）对“从 RGB 图像重建

高光谱图像”进行了多年的研究，试图通过 RGB 相机

与深度学习相结合的方式获取高光谱图像。近几年

来，众多学者以深度卷积神经网络（CNN）为基础进行

光谱重建，取得了较好的重建结果。但在 2020 年的总

结报告［15］中专家们发现，卷积核自身特性致使其不可

避免地对周围像素极度敏感，训练完成的模型对打乱

像素位置的图像的重构效果很差，使得模型并不能适

应真实场景。在 NTIRE 理念的基础上，文献［16］提出

了将高光谱成像仪设计与机器学习相结合的理念，即

通过神经网络层模拟光学元件的调制过程，并将三通

道滤光片的设计嵌入到网络的训练当中实现同步优

化。2021 年，文献［17-18］将高光谱相机设计与深度学

习相结合，提出一种参数受限光谱编码器与解码器

（PCSED），该方案能在提高光谱重建精度的同时实现

对宽光谱滤光片的优化，具有成像速度快、光学结构简

单、设计一体化等优点。然而，PCSED 方案只考虑到

原高光谱相机的光谱响应，忽略了相机本身曝光时间、

感光度、白平衡等后期优化对相机输出带来的影响，使

得数据集带有较多噪声，训练所得模型缺乏鲁棒性。

鉴于前人的研究和存在的问题，本文提出了一种

基于特殊滤光片阵列的神经网络驱动高光谱成像仪设

计方法，所提方法同样通过神经网络模拟成像过程，同

步实现对滤光片的设计和光谱重建精度的提高。然

而，文献［17-18］在滤光片设计和实际高光谱图像重建

中，分别设计了两个独立的神经网络模型。所提方法

对两步工作进行了融合，仅需要训练一个独立的神经

网络模型便可实现两个步骤。所提模型更为稳定，滤

光片的结构不受约束，而且滤光片的光谱响应函数是

平滑的，易于被熟练技工制造。这得益于两点：高光谱

图像预处理，原高光谱成像仪对入射光信号进行过编

码，引入了噪声，降低了系统的鲁棒性，因此引入原高

光谱成像仪模型来对高光谱图像实施预处理；特殊的

误差函数，为了使滤光片的光谱响应函数具有更好的

平滑性，在神经网络的误差函数中引入一些约束条件。

2　高光谱成像仪设计

2. 1　设计方法总览

所提设计方法主要由 5 个部分组成。 1）建立光

谱成像模型。本部分旨在模拟附有特殊滤光片的单

色相机成像过程，并设计光谱重建方法，实现从相机

输出信号到原始“光谱”立方的映射。其中，光谱重建

方法以神经网络为基础对映射关系进行学习，将特殊

滤光片的光谱响应函数或结构参数作为可训练参数

与神经网络共同迭代，同步实现重建精度提高与滤光

片设计。2）采集训练图像。用现成的高光谱成像仪

采集模型所需的图像集。3）预处理图像。对原高光

谱成像仪进行建模，从而对其拍摄得到的图像进行预

处理，去除原相机干扰。4）训练模型。根据需求设定

所需相关训练参数，完成对模型的训练。5）加工与使

用。将设计出的滤光片阵列按像素贴合置于单色相

机光敏面上，结合训练完成的神经网络便可实现高光

谱成像。其中，神经网络的具体参数是在参考前人工

作的基础上进行了多次仿真测试才确立的，滤光片和

相机成像过程的模拟中涉及的参数则是根据滤光片

和相机的实际情况进行设置的。训练过程中，参数保

持不变，网络权重和偏置值会随着迭代得到更新优

化，训练完成后神经网络参数不再改变。另外，由于

所设计的高光谱成像仪获取的是辐射功率谱，具体定

标时还需选好前置光学系统，再对所述光谱成像仪进

行图像采集，最后和标准光谱成像仪所拍摄的图像进

行对比定标。

2. 2　光谱成像模型

基于上述设计方法建立了光谱成像模型，该模型

的光谱响应区间为 400~700 nm，光谱分辨率 Δλ为
10 nm。值得一提的是，光谱响应区间和光谱分辨率

是由供给模型训练的数据集精度决定的，因此可根据

不同精度的训练数据集训练出具有不同精度的模型，

从而实现不同技术指标的光谱成像仪设计。所提光谱

成像模型总共分为 3 个模块，如图 1 所示，分别是滤光

片模块（Module 1）、单色相机成像模块（Module 2）及

光谱重建模块（Module 3）。其中，滤光片模块和光谱

重建模块主要由深度神经网络实现，深度神经网络克

服了普通神经网络固有的梯度消失问题，通过添加更

多网络层、向层内添加更多神经元，深度神经网络得已

表示更复杂的函数。给定足够大的模型和足够大的标

注训练数据集，深度神经网络便可通过学习将输入向

量映射到输出向量。所用的深度神经网络是深度前馈

网络（deep feedforward network），它是一种典型的深

度学习模型。前馈网络的目标是近似某个函数，通过

定义一个映射，并且学习映射的参数值，得到最佳的函

数近似。一次学习的过程包含两个方向：一是如实线

单箭头所表示的数据前向传播，用于计算模型误差；二

是如虚线单箭头所表示的误差反向传播，用于将误差

传递给网络中可以优化的参数。

所述模型成像过程分为两个步骤：1）一束复色光

P in ( λ)抵达覆盖有特殊滤光片的单色 CCD 相机感光面

上，受到滤光片和相机的调制而产生相机响应值 O；
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2）将O输进光谱重建模块中的神经网络 NET2，计算重

构得到原始复色光的辐射功率谱 P out( λ)。Module 1 和

Module 2 负责实现步骤 1）。对于单像素，步骤 1）可以

表示为

O= te
hcKC

∑
i= 1

30

P in ( λi)T ( λi) eQ ( λi) η ( λi) λi， （1）

式中：O为该像素的响应值；λi为离散化后各谱段的中

心波长；h、te 和 c分别为普朗克常数、曝光时间和真空

光速；P in ( λi)是 λi处的入射辐射功率；T ( λi)是 λi处的

滤光片光谱响应函数；eQ ( λi)是图像传感器的量子效

率；η ( λi)是图像传感器的量子转换增益率，硅基光电

探测器在 400~700 nm 谱段中的量子转换增益率近似

为 1［19］；KC 表示相机后续电路中电荷电压转换、AD 转

换等引入的信号数值变化系数，由于该过程近似为线

性变换，所以使用单一转换以统一表示。

同理，n× n大小的阵列滤光片覆盖下的响应值可

以进一步表示为

O = MT， （2）
式中：O 为响应值矩阵；M 为输入矩阵；T为阵列滤光

片的响应函数矩阵。它们中的具体元素分别为
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式中：O 1 为 1 号滤光片对应像素的响应值；∗ 表示哈达

马积。观察发现，以一层线性（LN）层便可以实现

式（2）的运算。如图 2 所示，该 LN 层拥有 30 个输入与

n2 个输出神经元。另外，它的权重便是滤光片的光谱

响应值，偏置值皆为 0。
另外，为了比较不同制造工艺滤光片对光谱重建

性能的影响，设置了薄膜干涉滤光片和不限制结构的

滤光片两种结构方案。其中，特殊滤光片为不限制结

图 1　光谱成像模型。（a）原理图；（b）网络图

Fig.  1　Spectral imaging model.  (a) Schematic of principle; (b) schematic of network

构的滤光片时，Module 1 中只含一层 LN 层，其权重为

滤光片的光谱响应函数，设置为可训练权重，并跟随网

络训练进行优化；特殊滤光片为薄膜干涉滤光片时，

Module 1 还包含预先训练好的神经网络 NET1，用于

实现薄膜厚度和薄膜滤光片光谱响应函数的映射，此

时 NET1 的神经元权重和偏置是不随 NET2 训练而发

生改变的。为了进行对比使用，采用与文献［17］相同

的薄膜干涉滤光片结构和 NET1 设计，因此不再赘述。

Module 3 由一个纯粹的 BP 神经网络构成，称为

NET2。NET2 的作用为学习 O与 P out( λ)的映射关系，

具体结构如表 1 所示。该网络的隐含层共有 14 层，其

中网络层分别为批标准化（BN）层、PReLU 激活函数层

与线性（LN）层，数字代表该层输入与输出神经个数，具

体 模 型 代 码 已 上 传 至 GitHub［20］供 大 家 免 费 下 载 。

Module 3结构通过设置 BN 对数据实施批量标准化，减

少运算量，降低发生梯度消失的概率；通过设置斜率可

学习的 PReLU 增强了网络的学习能力；通过 LN 对数

据进行维度变换，以实现信息提取与压缩；最后通过多

组 BN-PReLU-LN 的结构实现整体网络的构建。

另外，考虑到采用薄膜干涉滤光片的光谱成像系

统优化得到的滤光片光谱响应函数复杂，具有较多的

峰谷，这对加工精度提出了巨大的要求。因此，设计了

特殊的误差函数，该函数由 3 个部分加权组合得到，以

实现不同功能的集成。第一部分，以平均相对绝对误

差（MRAE）［15］来评估图像重构精度：

εMRA = ∑
i= 1

30 || P in ( )λi - P out( )λi
30P in ( )λi

， （4）

式中：P out( λi)为 λi处的重构辐射功率；εMRA 为 MRAE，

相较于均方误差（MSE）函数，MRAE 采用相对误差来

评估重构精度，均衡了各波段绝对误差对总误差的贡

献，使得评价更为合理可信，也利于网络的学习。

第二部分，对滤光片的光谱响应值 Tj( λi)的取值

范围［0，1］进行了限制，公式为

ε thT = ∑
j= 1

n2

∑
i= 1

30

max ( )Tj( )λi - Tmin

-Δ
+ 1，0，Tmax - Tj( )λi

-Δ
+ 1 ， （5）

式中：Δ为超阈值放大因子，取值为 0. 01；下标 j表示阵

列滤光片中滤光片的编号；Tmin 和 Tmax 分别是阈值下

限和上限，光谱响应值实际上就是滤光片的透射率，针

对加工难度和需求，可以进行适当取值，后续训练采

用 Tmin = 0，Tmax = 1；ε thT 为 Tj( λi) 的超阈值误差，当

Tj( λi)超出阈值时，ε thT 会远大于 εMRA，从而迫使网络进

行优化，否则 ε thT = 0。
第三部分，从滤光片光谱响应函数的峰谷数目、平

滑性方面入手进行误差函数设计。主要设计思想与批

标准化思想类似，即将光谱响应函数 Tj( λ)的分布限制

在适宜的范围内，具体函数为
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式中：T ( )'
j ( λi) 为 Tj( λ) 在 λi 处的一阶差分值；T ( )M

j 与

T ( )V
j 分别是 Tj( λ)的均值和方差；T ( )M

G 与 T ( )V
G 分别是

Tj( λ)均值和方差的目标值；εT为 Tj( λi)的异常分布误

差，当正向传播后的 T ( )M
j 与 T ( )V

j 偏离设置的目标值时，

εT 急剧增大，从而迫使网络优化 Tj( λi)，最终使得 T ( )M
j

处于合适水平，上下震荡幅度适宜，目标值可根据具体

需求进行相应设置，采用经验值 T ( )M
G = 0. 3，T ( )V

G =
0. 16；εT ( )' 为 T ( )'

j ( λi)的异常波动误差。薄膜干涉滤光

片的光谱响应函数峰谷数目多、抖动大，这些现象在数

值方面的体现就是光谱响应函数的导数太大且正负变

化频繁。因此在大小方面限制 T ( )'
j ( λi)绝对值目标为

0，在方向方面限制其累计值目标为 0，两者越接近 0，
意味着滤光片光谱响应函数变化更缓、拐点更少，从而

减少滤光片光谱突变，并使得滤光片光谱整体上升/下
降幅度近似。

表 1　NET2 结构

Table 1　Structure of NET2

图 2　LN 层模拟滤光片和相机对光的调制作用

Fig.  2　Simulation of light modulation by filter and camera 
based on LN layer
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构的滤光片时，Module 1 中只含一层 LN 层，其权重为

滤光片的光谱响应函数，设置为可训练权重，并跟随网

络训练进行优化；特殊滤光片为薄膜干涉滤光片时，

Module 1 还包含预先训练好的神经网络 NET1，用于

实现薄膜厚度和薄膜滤光片光谱响应函数的映射，此

时 NET1 的神经元权重和偏置是不随 NET2 训练而发

生改变的。为了进行对比使用，采用与文献［17］相同

的薄膜干涉滤光片结构和 NET1 设计，因此不再赘述。

Module 3 由一个纯粹的 BP 神经网络构成，称为

NET2。NET2 的作用为学习 O与 P out( λ)的映射关系，

具体结构如表 1 所示。该网络的隐含层共有 14 层，其

中网络层分别为批标准化（BN）层、PReLU 激活函数层

与线性（LN）层，数字代表该层输入与输出神经个数，具

体 模 型 代 码 已 上 传 至 GitHub［20］供 大 家 免 费 下 载 。

Module 3结构通过设置 BN 对数据实施批量标准化，减

少运算量，降低发生梯度消失的概率；通过设置斜率可

学习的 PReLU 增强了网络的学习能力；通过 LN 对数

据进行维度变换，以实现信息提取与压缩；最后通过多

组 BN-PReLU-LN 的结构实现整体网络的构建。

另外，考虑到采用薄膜干涉滤光片的光谱成像系

统优化得到的滤光片光谱响应函数复杂，具有较多的

峰谷，这对加工精度提出了巨大的要求。因此，设计了

特殊的误差函数，该函数由 3 个部分加权组合得到，以

实现不同功能的集成。第一部分，以平均相对绝对误

差（MRAE）［15］来评估图像重构精度：

εMRA = ∑
i= 1

30 || P in ( )λi - P out( )λi
30P in ( )λi

， （4）

式中：P out( λi)为 λi处的重构辐射功率；εMRA 为 MRAE，

相较于均方误差（MSE）函数，MRAE 采用相对误差来

评估重构精度，均衡了各波段绝对误差对总误差的贡

献，使得评价更为合理可信，也利于网络的学习。

第二部分，对滤光片的光谱响应值 Tj( λi)的取值

范围［0，1］进行了限制，公式为

ε thT = ∑
j= 1

n2

∑
i= 1

30

max ( )Tj( )λi - Tmin

-Δ
+ 1，0，Tmax - Tj( )λi

-Δ
+ 1 ， （5）

式中：Δ为超阈值放大因子，取值为 0. 01；下标 j表示阵

列滤光片中滤光片的编号；Tmin 和 Tmax 分别是阈值下

限和上限，光谱响应值实际上就是滤光片的透射率，针

对加工难度和需求，可以进行适当取值，后续训练采

用 Tmin = 0，Tmax = 1；ε thT 为 Tj( λi) 的超阈值误差，当

Tj( λi)超出阈值时，ε thT 会远大于 εMRA，从而迫使网络进

行优化，否则 ε thT = 0。
第三部分，从滤光片光谱响应函数的峰谷数目、平

滑性方面入手进行误差函数设计。主要设计思想与批

标准化思想类似，即将光谱响应函数 Tj( λ)的分布限制

在适宜的范围内，具体函数为
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式中：T ( )'
j ( λi) 为 Tj( λ) 在 λi 处的一阶差分值；T ( )M

j 与

T ( )V
j 分别是 Tj( λ)的均值和方差；T ( )M

G 与 T ( )V
G 分别是

Tj( λ)均值和方差的目标值；εT为 Tj( λi)的异常分布误

差，当正向传播后的 T ( )M
j 与 T ( )V

j 偏离设置的目标值时，

εT 急剧增大，从而迫使网络优化 Tj( λi)，最终使得 T ( )M
j

处于合适水平，上下震荡幅度适宜，目标值可根据具体

需求进行相应设置，采用经验值 T ( )M
G = 0. 3，T ( )V

G =
0. 16；εT ( )' 为 T ( )'

j ( λi)的异常波动误差。薄膜干涉滤光

片的光谱响应函数峰谷数目多、抖动大，这些现象在数

值方面的体现就是光谱响应函数的导数太大且正负变

化频繁。因此在大小方面限制 T ( )'
j ( λi)绝对值目标为

0，在方向方面限制其累计值目标为 0，两者越接近 0，
意味着滤光片光谱响应函数变化更缓、拐点更少，从而

减少滤光片光谱突变，并使得滤光片光谱整体上升/下
降幅度近似。

表 1　NET2 结构

Table 1　Structure of NET2
Layer
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PReLU

LN
BN

PReLU
LN
BN

PReLU
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PReLU
LN
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Input
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n2
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100
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30
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图 2　LN 层模拟滤光片和相机对光的调制作用

Fig.  2　Simulation of light modulation by filter and camera 
based on LN layer
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综上，总的误差函数可表示为

ε0 = εMRA + αε thT + β ( εT + εT ( )' )， （7）

式中：α与 β分别是 ε thT 与 ( εT + εT ( )' )的权重，需根据实

际加工需求和训练收敛情况进行选择，最终使用 α=
0. 002，β= 0. 4。
2. 3　数据集采集与预处理

如前文所述，直接采用原高光谱成像仪输出的高

光谱图像进行模型训练是不可取的，因此所提方法对

图像集进行了预处理。所举的案例将采用跨学科计

算视觉实验室（ICVL）免费提供的 raw 高光谱数据集

进行仿真实验［21］，拍摄设备为 SPECIM 公司的 PS 
Kappa DX4 型高光谱成像仪。该款高光谱成像仪是

一台扫描式光谱成像仪，由一台光谱仪和一台单色

CCD 相机组合而成。通过光谱仪进行分光并用单色

相机进行逐行的图像采集，实现高光谱的获取，具体

成像原理如图 3 所示。

ICVL 制作图像集时是采用 raw 格式进行图像存

储的，这意味着输出信号并未受到后续的白平衡等图

像处理手段的影响，只含有单色 CCD 相机对入射辐射

功率的调制作用。因此，其成像过程与本文所述单色

相机相同，但由于其内置光谱仪的分光作用以及不含

滤光片，所以其内单色相机接收到的是单色光，当入射

波长为 λi时，单像素的响应值应满足

O= te
hcKC

P in ( λi) eQ ( λi) η ( λi) λi。 （8）

为了去除原高光谱成像仪的影响，还需要知道参

数信息。该款高光谱成像仪已知的几个参数是：光谱

响 应 范 围 为 400~1000 nm、像 素 分 辨 率 为 1392×
1040、光谱分辨率为 1. 25 nm、动态范围 12 bit、像素尺

寸为 6. 45 μm、曝光时间为 1 μs~120 s。然而，式（8）
中还存在部分参数未知，如 eQ ( λi)、te 以及 KC。但实际

上并不是所有参数都需要精确还原的，因为除了原高

光谱成像仪的调制外，散粒噪声、热噪声等是无法完全

去除的，反而通过设置合适的参数，P in ( λ)覆盖日常照

明的强度范围，能使训练得到的模型更加具有鲁棒性。

因此以索尼 ICX285AL 款单色 CCD 的量子效率［22］作

为 eQ ( λi)进行模型训练，te 与 KC 则要根据实际照明环

境进行设置。根据式（8）和人眼明视觉函数V ( λi)，可
以计算出对应的辐射照度，具体计算过程为

P e( λi)=∫E e( λi) dA=∫ E v ( )λi
683V ( )λi

dA≈

E v ( )λi
683V ( )λi

× A， （9）

式中：P e( λi)与 E e( λi)分别是辐射功率和辐射照度；

E v ( λi)和 A分别是光照度和感光面积。由于单位像素

面积仅有 36 μm2 左右，所以功率分布可视为均匀，即

式（9）中的约等于关系。此时若相机响应值为饱和状

态，即O在 10 nm 间隔的 400~700 nm 波长范围内皆达

到动态范围最大值 212 - 1 = 4095，再设置 KC = 200［19］

与 te = 1 ms，便能计算出总的光照度数值，约为 12×
104 lx，与晴天午后室外光照度相近。

3　分析与讨论

3. 1　验证方案

从 ICVL 提供的数据库中收集了 203 个“光谱立

方”raw 数据，即高光谱图像。其中，高光谱图像的光

谱 采 样 分 辨 率 为 10 nm，光 谱 响 应 区 间 为 400~
700 nm。随后，进行数据预处理，并随机选取了 162 幅

图像作为光谱成像模型的训练集，其余 41 幅作为测试

集。另外，所述光谱成像系统的单色相机是以上海昊

量光电设备公司生产的 CinCam CCD-2302 相机［23］为

原型进行优化设计的。出于方便考虑，优化过程中 te
和KC 保持与预处理时一致，但这只是增加系统使用时

的限制，即需设定同样的参数才能达到更好的光谱成

像效果。

最后，为了比较薄膜干涉滤光片与不限制结构的

滤光片的性能差异，以 2×2 阵列为例，分别采用薄膜

干涉滤光片和不限制结构滤光片但其他条件都保持一

致的两种方案进行仿真比较实验，后文称为实验一。

鉴于不限制结构的滤光片方案的优越性，对不同的阵

列大小对光谱成像性能的影响展开进一步探究，因此

设计了 3×3 和 4×4 阵列大小的不限制结构滤光片方

图 3　PS Kappa DX4 型高光谱成像仪的成像原理

Fig.  3　Imaging principle of PS Kappa DX4 hyperspectral camera

案，并采用相同的网络结构进行了仿真实验，后文称为

实验二。

3. 2　实验一

从测试集中随机挑选了 3 幅“光谱立方”，将其输

进训练好的光谱成像模型，输出的光谱重构结果如

图 4 所示。图 4（a）中 RGB 列展示原高光谱立方的

RGB 图像，tf MRAE 与 nl MRAE 列分别是采用薄膜

（tf）结构与不限制（nl）结构滤光片的光谱成像系统的

MRAE 灰度图。其中，灰度值与对应像素的 MRAE

数值对应，颜色深浅代表了该像素光谱重构性能的好

坏。 tf MRAE hist 与 nl MRAE hist 分别是两种方案下

的 MRAE 直方图，表征了 MRAE 的像素分布，横轴表

示不同的 MRAE，纵轴表示对应的像素数目。其中设

定 MRAE 阈值为 0. 02，以小于这个阈值的像素占整

幅图像像素数的比例 percent、平均值 mean、中位数

median 这三个指标定量地展示不同方案下的重构结

果，通常认为 MRAE 小于 0. 02 表示光谱重构结果

较好［15］。

对比 tf MRAE 与 nl MRAE 列可以看出，图像的色

调分布大致相同，但在不同的像素位置，两种方案各有

优势。例如编号 2 的图像包含三个色彩分明的物体：

红色火箭、不同颜色的书籍以及色卡，相较于背景部分

（墙壁和桌子），它们光谱重构难度更高。此时，对比发

现 nl MRAE 的背景部分更为黑暗，而三个特殊物体部

图 4　两种结构滤光片方案优化所得模型的光谱重构性能对比。（a） RGB 图、tf MRAE 和 nl MRAE 灰度图、tf MRAE hist 与 nl 
MRAE hist直方图；（b）编号 3 的部分像素重构辐射照度

Fig.  4　Comparison of the spectral reconstruction performance of the optimized model with two structural filter schemes.  (a) RGB 
image, tf MRAE and nl MRAE images, tf MRAE hist and nl MRAE hist images; (b) reconstructed irradiance of some pixels in 

sample No.  3
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果，通常认为 MRAE 小于 0. 02 表示光谱重构结果

较好［15］。

对比 tf MRAE 与 nl MRAE 列可以看出，图像的色

调分布大致相同，但在不同的像素位置，两种方案各有

优势。例如编号 2 的图像包含三个色彩分明的物体：

红色火箭、不同颜色的书籍以及色卡，相较于背景部分

（墙壁和桌子），它们光谱重构难度更高。此时，对比发

现 nl MRAE 的背景部分更为黑暗，而三个特殊物体部
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Fig.  4　Comparison of the spectral reconstruction performance of the optimized model with two structural filter schemes.  (a) RGB 
image, tf MRAE and nl MRAE images, tf MRAE hist and nl MRAE hist images; (b) reconstructed irradiance of some pixels in 
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分却显得更为亮黄，这意味着不限制结构滤光片方案

对简单光谱的重构效果要优于薄膜干涉滤光片方案，

而对复杂光谱则相反。

众所周知，直方图更能展现整体的数据分布，因此

使用 MRAE 的像素分布直方图来进一步对比两种方

案的重构性能。分别如 tf MRAE hist 与 nl MRAE hist
列所示，所给的 3 个定量指标都表明不限制结构的滤

光片方案优于薄膜干涉滤光片方案，综合对 MRAE 灰

度图的讨论结果，这可能是大部分场景中还是以背景

物体居多、光谱复杂的物体较少导致的。

为了更直观地观察光谱重构结果，从编号为 3 的

“光谱立方”中挑选了 5个像素，直接展示其原始的辐射

照度谱和重构的辐射照度谱，如图 4（b）所示。它们从左

到右分别属于采用薄膜干涉方案时 MRAE 最小的像

素、采用不限制结构方案时 MRAE 最小的像素、采用薄

膜干涉方案时 MRAE 为 0. 01 的像素、采用薄膜干涉方

案时 MRAE 最大的像素、采用不限制结构方案时

MRAE 最大的像素。在前 3张图片中，两种方案的重构

辐射照度与真实值基本吻合，这也从侧面证明了 MRAE
在 0. 01附近时的重构性能。第 4幅图与第 5幅图则分别

是两种方案重构最差的像素，两种方案重构性能差异十

分明显，这可能是网络训练的偶然性导致的。

综上所述，两种方案的重构性能各有优势：薄膜干

涉滤光片方案对重构目标的光谱复杂性具有较强适应

性；不限制结构滤光片方案对光谱简单的目标重构性

能较好，而对光谱复杂的则较差。然而，考虑到实际拍

摄中关键目标所占图像像素的比例往往不高，因此就

统计角度而言，不限制结构滤光片方案能够更好地重

构“光谱立方”。

另外，两种方案设计所得的 4 块滤光片光谱响应

函数如图 5 所示。就加工难度，薄膜结构滤光片光谱

响应函数复杂，且对膜厚有着严格要求，不易于加工；

然而，不限制结构的滤光片方案光谱变化平缓，峰谷数

目少，对于熟练制造工而言容易制造。因此，从成本和

加工角度考虑，不限制结构的滤光片方案更适合于光

谱成像系统的阵列滤光片设计。

3. 3　实验二

将进一步探究不同阵列大小对不限制结构滤光片

方案下光谱成像系统重构性能的影响。结果图排列方

式与图 4类似，具体如图 6所示。与图 4相结合，可以比

较 2×2、3×3 与 4×4 方案的重构性能差异。总体上随

着阵列大小的增加，重构性能得到了提升，这是因为提

供了更多路的信号供网络进行学习；另外，相较于 2×2
方案，3×3 方案下的 MRAE 灰度图像色调更暗，亮点

更少，这表明 3×3 方案的重构性能整体要优于 2×2 方

案，这点从 MRAE 的像素分布直方图中也可以看出，

3×3方案在三个定量指标 mean、median和 percent上都

显著优于 2×2方案；最后，相对 3×3方案，4×4方案下

MRAE 灰度图的色调略有变暗，从 MRAE 像素分布直

方图中也能看出，各项指标略微提升，三个主要参数得

到了改进，所选像素重建值与真值基本重叠。在这些

方面，4×4方案优于 3×3方案，但差别不大。

另外，除重建精度外还应考虑图像传感器感光面

的空间利用率。随着阵列的增大，空间利用率从 1/4

图 5　优化后滤光片的光谱响应函数对比。（a）薄膜干涉滤光片方案；（b）不限制结构滤光片方案

Fig.  5　Comparison of the optimized filter’s spectral response function.  (a) Thin film interference filter scheme; (b) no-limited structure 
filter scheme

急剧下降到 1/16，下降了 75% 之多，但性能上只有

15% 左右的提升。因此，认为 3×3 阵列大小是不限制

结构滤光片方案的最好选择。

4　结　　论

提出了一种基于机器学习的滤光片型快照式光谱

成像系统设计方法，并举例验证了所提方法的可行性。

仿真结果发现：薄膜结构方案下优化得到的滤光片光

谱响应函数存在许多峰谷，虽然能得到具体的结构参

数，但对于所设计的高光谱成像仪稳定性很不利；不限

制滤光片结构的方案优化得到的滤光片光谱响应函数

较为平滑，稳定性好。后续对两种方案中滤光片数目

对重构精度的影响进行了研究，随着滤光片数目增多，

重构性能得到提升，空间利用率下降。尤其在 3×3 大

小的滤光片阵列下，平均每幅图像有 95% 的像素的平

均相对绝对误差小于 0. 02，即取得了较好的重构精

度，考虑到 4×4 大小阵列下精度提升较小且空间利用

率减半（9/16），3×3 的方案是较好的选择。

对所设计的成像光谱仪进行了仿真研究，所提设

计方法给便捷、低成本、高性能的成像光谱仪设计提

供了一种研制途径。但在成像过程模拟时，尚未考虑

噪声的影响，例如光子噪声、散粒噪声等，后续研究可

以对现成的成像光谱仪进行更精确的模型推导与数

据还原，并通过实际设计实验来定标本光谱成像

模型。
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