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摘要  光学感前计算是一种在光电传感器前端的光学域进行信息计算处理的技术，包括编码压缩、全光智能推理等计算

范式，具有传输即计算、结构即功能等显著特点，在卫星光学遥感领域有着广泛的应用前景。首先对用于感前计算的光

场调制器件进行介绍，包括数字微镜器件（DMD）、液晶空间光调制器（LC-SLM）、衍射光学元件（DOE）及超表面等。然

后分别梳理了感前编码压缩及全光智能推理的相关技术发展，在此基础上，着重讨论光学感前计算在卫星遥感领域的应

用途径和未来发展趋势。
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Abstract Optical pre-sensor computing is a technique involving information computation and processing in the optical 
domain at the front end of photoelectric sensors.  This encompasses computation paradigms such as encoding compression 
and all-optical intelligent inference.  It exhibits significant characteristics, such as computation during optical transmission 
and structure-function correlation, making it widely applicable in the field of satellite remote sensing.  This paper 
introduces optical field modulation devices employed in pre-sensor computing, such as digital micromirror device (DMD), 
liquid crystal spatial light modulator (LC-SLM), diffractive optical element (DOE), and metasurface.  Subsequently, we 
systematically review the pertinent technological advancements in pre-sensor encoding compression and all-optical 
intelligent inference.  Finally, the application pathways and future development trends of optical pre-sensor computing in 
the field of satellite remote sensing are discussed.
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1　引 言

卫星光学遥感图像在城市规划、农业生产、林业管

理、自然灾害监测与预警等方面发挥着重要作用［1］，可

以提供精准的空间信息，帮助决策者制定有效的应对

策略，提高资源利用效率并减少灾害风险。因此，近年

来卫星光学遥感技术得到了极大的发展，当前光学遥

感卫星能够以高分辨率和高频率持续观测地表，并产

生 巨 大 的 数 据 量 ，例 如 ，美 国 商 用 地 球 观 测 卫 星

WorldView-3［2］每 天 能 以 30 cm 全 色 图 像 分 辨 率 对

收稿日期：2023-11-15；修回日期：2023-12-11；录用日期：2023-12-13；网络首发日期：2023-12-25
通信作者：*gqwang0420@uestc.edu.cn；  **wei_li_bj@163.com；  ***chenhw@tsinghua.edu.cn

https://dx.doi.org/10.3788/LOP232509
mailto:E-mail:gqwang0420@uestc.edu.cn
mailto:E-mail:wei_li_bj@163.com
mailto:E-mail:chenhw@tsinghua.edu.cn
mailto:E-mail:chenhw@tsinghua.edu.cn


0211030-2

特邀综述 第  61 卷第  2 期/2024 年  1 月/激光与光电子学进展

680000 km 的地域进行数据采集，中国的高分二号卫

星［3］每天可产生的数据量超过 1000 GB。

然而，由于卫星存在载荷空间、数据传输带宽及能

耗等多方面限制，光学相机采集的海量数据给星上数

据存储、星上数据智能实时处理、星地/星间数据传输

等任务带来了巨大挑战［4］。为解决以上挑战，亟需要

发展计算高效且功耗较低的星上智能计算技术。

近年来，随着光计算神经网络的提出以及光学元

器件加工技术的发展，在卫星上使用光计算替代电计

算成为可能。光学计算的实现方式大致可分为片上集

成光学计算和自由空间衍射光学计算两大类［5］，前者

将光学计算功能直接集成到芯片上［6］，而后者则利用

光在自由空间中的传播特性进行信息传递和处理。

光学感前计算属于自由空间衍射光学计算，是一

种在光电传感器前端利用光学元器件对光信息进行调

制处理以实现计算推理的技术，由于具备瞬时处理、超

低功耗等优点，该技术为星上海量数据的处理提供了

一种潜在解决方案。光学感前计算包括编码压缩、全

光智能推理等多种计算范式。针对大视场高分辨率卫

星光学遥感图像下传难的问题，可通过光学感前计算，

在光学域对图像进行编码调控实现视场压缩，然后在

地基端利用高通量极速解码算法实现遥感图像的解码

重建。针对光学遥感图像无法得到在轨实时处理的问

题，可利用光场调控元器件模拟卷积神经网的操作，完

成全光智能计算推理［7-8］，实现在轨目标识别、感兴趣

区域（ROI）［9］发现等多种时效性强的任务。

本文首先对用于感前计算的光学调制器件进行介

绍，然后分别对感前编码压缩和全光智能推理的相关

技术进行回顾，最后讨论了光学感前计算在卫星遥感

领域的应用途径。

2　光学调制器件

光学感前计算是一种在光电传感器前端利用光学

调制器件对光场信息进行调制处理的技术。光场包含

振幅、相位、偏振态等多个参数，通过对这些参数进行

调节可实现空间光场的调控［10］，完成感前计算的功能。

目前用于感前计算的空间光场调控器件主要有空间光

调 制 器（SLM）、衍 射 光 学 元 件（DOE）以 及 超 表 面

（metasurface）等。

2. 1　空间光场调控器

SLM 是一种用于调控光波的器件，可在电信号的

驱动控制下调节液晶分子的排列来改变光波的相位、

振幅和偏振态等属性。在空间光计算中，SLM 可用于

对入射光进行编码计算。常见的 SLM 包括：液晶空间

光调制器（LC-SLM）、数字微镜器件（DMD）、远场光

束调制器、相位空间光调制器（PSLM）等。其中可实

现振幅调制的 DMD 和可实现相位调制的 LC-SLM 在

光学感前计算中得到了广泛的应用。

2. 1. 1　数字微镜器件

DMD 是一种电子输入、光学输出的微机电系统，

由多个微型反射镜面组成，每个微镜可独立寻址，有多

种可编程的角度状态，通过控制微镜绕固定轴（轭）的

旋转和时域响应来调整成像图像和其特性，其硬件结

构如图 1 所示。DMD 的微镜阵列主要由铝制微反射

镜组成，铝制微反射镜在互补金属氧化物半导体

（CMOS）存储电路上制作而成［11］，是 DMD 的核心部

分。第一块 DMD 由德州仪器（TI）公司于 1987 年发

布，经过三十多年的发展，其各项性能均得到显著提

高，市面上已经出现多种解析度规格不同的 DMD，主

要有 640×480（VGA）、800×600（SVGA）、1024×768
（XGA）、1280×1024（SXGA）、1920×1080（1080P）
等。凭借结构简单、响应时间短、分辨率较高的特点，

其广泛运用于数字光刻、投影、高动态范围成像、编码

孔径成像等领域［12］。

DMD 具有一些显著的特点：1）高分辨率，DMD
阵列由数百万个微型镜组成，每个微反射镜单元的尺

寸都会对 DMD 的分辨率产生很大影响，在 DMD 的几

何尺寸固定的情况下，通过增加 DMD 微反射镜单元

的数量可使 DMD 能够处理高分辨率的图像，适用于

各种应用，例如高清晰度的显示需求［13］；2）DMD 响应

速度快，DMD 的材质决定其可以非常快速地响应电

信号，在接收到控制信号后，小质量的微镜将会快速发

生偏转，而无需机械运动，每次偏转所需时间小于

10 μs［14-15］，因此能够实现高刷新率，且在一定程度上解

决了传统机械式投影系统中可能存在的运动部件磨损

和维护问题；3）DMD 具有可靠性，DMD 的微反射镜

结构由铝箔等材料制成的微反射镜面、偏转铰链、寻址

电极及 CMOS 存储器等部分组成，经过耐热性测试、

机械冲击测试、芯片粘贴测试、振动加速测试及高温老

化测试等多道工艺检测以确保其质量合格，因此

DMD 具有相对较高的可靠性和耐久性。

在 DMD 中，光路的传播过程会伴随有噪声，同时

DMD 中不同位置的铝制微反射镜的反射率也会存在

一定的不一致性，以及翻转过程中可能会存在转换不

图 1　DMD 硬件结构

Fig.  1　Hardware structure of DMD
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完全等问题，以上问题会对 DMD 的性能产生影响。

2. 1. 2　液晶空间光调制器

LC-SLM 是一种主要用于对光相位进行调制的器

件［10］，也可被设计用于调制光的振幅和偏振。它是由

许多独立单元（像元）组成的一维或二维阵列，这些独

立单元可以单独接收光信号或电信号的控制，从而实

现光调制的目的［16］。

LC-SLM 结构包含几部分，即保护玻璃、透明电

极、取向膜、液晶层、像素阵列及硅基板，如图 2 所示。

透明玻璃起保护作用，玻璃内层附有透明电极；两层取

向膜之间夹着液晶层，取向膜的作用是使贴近膜表面

的液晶分子趋于某一方向进行排列；下层取向膜的下

面是硅基板，可独立控制的像素单元刻在硅基板上。

LC-SLM 工作原理可简述为：控制液晶分子的排列，从

而改变光的传播特性。其中，通过改变液晶层中的折

射率，光波的相位发生变化，可达到相位调制的目

的［17］；通过调节液晶层对光波的偏振状态，则可实现偏

振光的调制。

LC-SLM 具有高分辨率的优势，工作时调节电场，

通过微小的液晶单元对光波进行调制，因此也具有较

高的灵活性。但 LC-SLM 在应用过程中还存在一些

不足之处：1）响应速度慢，液晶分子的转变速度相对较

慢，因此响应速度可能受到限制，不适用于一些需要快

速光调制的应用；2）损耗比较大，驱动和校准可能相对

复杂，需要高精度的电子和光学系统；3）极化依赖性，

通常对入射光的偏振状态敏感，液晶分子的排列状态

通常与光的偏振状态有关，因此调制器的性能可能在

不同的偏振状态下发生变化［18］。

2. 2　衍射光学元件

DOE 如图 3 所示，是一种可通过微纳刻蚀工艺制

造的二维分布的衍射单元，每个衍射单元可具备特定

的形状和折射率及其他属性，针对不同的波长范围设

计可以实现对激光波前相位分布的精细调控［19］。激光

经过每个衍射单元后发生衍射，在一定距离处形成干

涉，从而得到特定的光场分布。

DOE 的设计主要通过利用标量衍射理论进行光

场仿真，基于输入面和输出面光场分布，借助智能优化

算法迭代优化相息图实现。通过设计相应功能的

DOE，可实现光束整形、光束扩散、光束匀质、光束聚

焦等任务，使其在波前调控技术［20］、光学成像技术［21］、

微光机电系统［22］等领域有重要的应用前景。

DOE 一般具有高衍射效率、独特的色散性能、更

多的设计自由度、宽广的材料可选性，并具有特殊的光

学性能；但同时由于光刻制造技术的局限性，在实际制

造 DOE 时往往需要对 DOE 的参数进行量化操作；同

时实际生产过程也会引入制造误差，这使得制备的

DOE 往往会在一定程度上偏离理想情况的 DOE，从

而会降低其光场调控的准确性［23］。

2. 3　超表面

Metasurface 是一种具有特殊微结构的人造材料，

可用于控制光的传播和波前调制。它由一系列微小的

二维结构单元组成，这些单元的尺寸比光的波长要小

得多。通过调整超表面上每个微结构单元的几何形

状、尺寸和材料，能够在纳米尺度上实现对光的高度定

制化控制，可以实现对光的折射、反射和透射过程的精

确控制。这使得超表面可以用于实现各种光学功能，

如聚焦、反射、偏振转换、透镜效应、光学吸收、色散控

制等。

使用超表面进行光学计算可以减小光学元件的尺

寸，同时在计算中使用更广泛的光学特性，包括偏

振［24-25］、波长［26］和入射角［27-28］。例如，超表面已证明具

有与入射角相关的传递函数功能，可用于实现紧凑的

光学微分系统［29-32］，而无须使用傅里叶 4f 系统。此外，

图 2　LC-SLM 结构

Fig.  2　LC-SLM structure

图 3　DOE 示例

Fig.  3　Example of DOE
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通过结合波长多路复用超表面和光电减法，可实现负值

卷积核，从而利用非相干光实现单次微分［33-34］。然而，微

分对应于单个卷积操作，而大多数机器视觉系统需要多

个独立的通道。最近有关于多通道卷积的工作，受限于

传输效率和计算复杂性，只能实现步幅等于内核大小的

正值内核，从而阻碍了通用数字计算的实现［35-37］。

3　感前编码压缩

光学感前编码压缩是基于压缩感知理论，依赖光

学编码单元在光电传感器前端的光学域对信息进行编

码压缩的一种手段。在该框架下，信息在转换为电信

号的同时就实现了压缩，经传感器得到的压缩图像可

结合压缩感知理论由相应的解码算法完成信号重

建［38］。压缩感知的核心思想是：信号的采样频率可以

远低于传统 Nyquist采样定理［39］所规定的频率，仅须在

信号中获取相对较少但具有代表性的稀疏表示，就足

以进行高质量的信号重建。光学感前编码区别于传统

的压缩感知（例如基于块的感知压缩［40］），它并不需要

特定的感知矩阵，此外，其压缩过程也无须涉及矩阵的

乘法计算。

图 4 给出了利用光学感前编码实现压缩比为 n∶1
的压缩示例，由 DMD 或 DOE 等光学编码元件来实现

n个只包含 0 和 1 的随机二进制掩码矩阵，对不同时刻

t1，t2，…，tn获取的光场数据进行信息编码。不同时刻

的图像光场经过编码重叠到图像传感器的存储空间，

传感器采集混叠图像，完成光学感前编码压缩。对于

经压缩得到的混叠图像，可通过解码重建算法实现不

同时刻图像的解压还原。

3. 1　感前编码压缩方法

现有研究中，感前编码压缩在卫星光学遥感领域

比较少见，不过在自然图像领域，快照压缩成像（SCI）
技术已经发展得相对成熟［41］。SCI 是一项融合计算机

科学和计算成像的技术，其操作原理涉及在单次曝光

中利用二维探测器捕获高维数据，例如视频和高光谱

图像。该技术的核心理念在于通过不同的掩模对高维

数据进行编码，随后将编码后的数据求和以生成一个

快照测量。通过这种方法，SCI 实现了对时间和空间

的联合压缩感知，从而有效提升成像的效率和灵活性。

在光谱 SCI 领域，Wagadarikar 等［42］引入了一种革

新性的编码孔径快照光谱成像（CASSI）系统。该系统

通过物镜收集光谱场景，并采用固定的二值编码板作

为压缩感知的测量矩阵进行空间编码。编码的场景随

后通过色散元件（如棱镜或光栅）得到光谱分散。这种

空间 -光谱编码的场景最终由 CCD 检测，在 CCD 上的

一个快照包含场景的数十个光谱波段的信息。此后，

Gehm 等［43］基于此原型提出了采用双色散元件的系统

（DD-CASSI），而 Wagadarikar 等［44］进一步优化了这一

设计，如图 5 所示，通过使用单色散元件简化了系统

（SD-CASSI），减少了所需光学元件的数量，并在略微

降低空间分辨率的同时提高了光谱分辨率。这些技术

的发展显著提升了光谱成像的效率和应用潜力，为高

维光谱数据的快速、高效捕获和处理开辟了新路径。

为了解决高速相机因高昂的探测器和数据成本难

以在民用领域满足需求的问题，视频压缩感知成像技

术得到广受关注。在高速相机中，探测器成本主要受

高灵敏度感光芯片和高速模拟数字转换器（ADC）的

制约。提高帧率会导致每一帧图像光信号强度减弱，

因此需要采用高灵敏度探测器芯片，并对 ADC 的带宽

提出更高要求。此外，高帧率导致数据量剧增，进而需

要高速数据传输链路和大容量存储设备，从而增加了

数据成本。视频压缩感知成像技术的核心思路在于优

化数据采集过程，通过在采集阶段对多帧视频数据进

行压缩，将其精炼到一帧图像中。这不仅显著减少了

数据量，而且由于仅须采集单帧图像，因此可利用慢速

ADC 和经济实惠的感光芯片。Veeraraghavan 等［45］通

过实验证明，使用全局编码可以高时间分辨率对周期

性场景进行成像，他们使用 25 frame/s 的相机捕获

2000 帧 的 视 频 信 号 ，实 现 了 1. 25% 的 压 缩 比 。

Holloway 等［46］通过使用子空间联合模型将该方案扩

展 到 非 周 期 性 场 景 进 行 视 频 重 建 ，实 验 中 使 用

图 4　光学感前编码示例

Fig.  4　Example of optical pre-sensor encoding
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7 frame/s 的相机捕获 49 帧视频，压缩比为 14%。尽管

全局编码结构简单，但这种空间不变的编码方式对复

杂运动场景无法实现很好的压缩 -重建效果。逐像素

编码通常使用空间光调制器如 DMD 和 LC-SLM，对

不同像素点进行独立编码，Reddy 等［47］提出可编程像

素压缩相机（P2C2），使用液晶型空间光调制器实现逐

像素编码，在实验中，对于复杂运动模式，P2C2 原型可

使用 25 frame/s 的相机捕获 200 帧的视频，压缩比为

12. 5%。Llull等［48］和 Koller 等［49］提出了一种通过传感

器平面中的平移掩模实现帧之间编码的方法，避免了

硬件复杂性和高功耗。

总的来说，感前编码压缩结合了传统压缩感知技

术和先进的光学编码方法，具有如下特点：1）感前压

缩，在数据被完全记录和存储之前，即在图像捕获的最

前端（光学编码器件）进行压缩；2）数据压缩，通过减少

传感器输出的数据量，减轻后续处理、存储和传输的负

担；3）损失控制，需权衡压缩比和信息损失，联合设计

解码算法与编码器件，尽量减少对图像质量的影响；4）
实时处理，感前编码压缩具有较高的实时处理能力，适

应快速的数据捕获速度。

3. 2　解码重建算法

感前编码压缩问题可以表示为

Y = ∑
k= 1

N

X k⊙M k， （1）

式中：Y是传感器测量值；X k代表第 k个信号单元（可以

为视频帧、图像块、光谱通道等）；N为信号单元的总

数；符号 ⊙ 表示 Hadamard（逐元素）乘积；M k代表第 k
个掩码。

该模型向量化的表示为

y = Φx， （2）
式 中 ：y = vec(Y )；x = [ xT

1，…，xT
N ] T

，x k = vec (X k)；
Φ = [D 1，…，D n ]

T
，D k = Diag [vec( M k )]。

从编码压缩得到的测量 y中恢复原本的信号 x是

一个“病态”问题，现有的应用场景中多数是从视频的

压缩（例如 8 帧视频压缩到 1 帧）或者光谱的压缩（例如

28 个光谱通道压缩到 1 个）恢复原信号的，从图像的压

缩（例如压缩到原尺寸的 1/24）恢复图像的工作相对

较少。尽管图像的重建任务与视频或光谱重建任务存

在一定的不同，因为图像块之间不一定像视频帧或光

谱通道之间存在比较强的相关性，但是重建的算法是

可以相通的。现有主流的重建方法可以分为 4 大

类［41］：基于正则化的迭代优化算法［42，50-56］、基于浅层学

习的算法［57-60］、基于深度学习的算法［61-71］、结合深度学

习与迭代优化的算法［72-85］。其中，得益于数据驱动的

深度学习算法的发展，基于深度学习的算法以及结合

深度学习与迭代优化的算法在压缩图像重建任务上取

得了突出的效果。

3. 2. 1　基于深度学习的重建算法

在计算成像领域，数据驱动的深度学习算法已经

成为了一种强大的工具，推动了各种应用的发展。得

益于强大的学习能力，深度神经网络能够从大量的训

练数据中学习复杂的模式和特征，从而有效地求解病

态问题。在压缩感知成像任务中，深度神经网络的应

用也得到了广泛的关注，神经网络可以通过端到端的

方式得到训练并用于解码压缩后的图像，从而重建出

原始图像。在深度学习算法的框架下，问题被建模为

x̂ = f [ (Φ，y) ]， （3）
式中：x̂是重建出的信号；f (⋅)是设计过的神经网络模

型。训练时，大量带有标签的数据对 ((Φ，y)，x)被用

于训练网络，测试时，网络只需要进行一次前馈过程就

能重建出原始的图像。图 6 为一个典型的基于深度神

经网进行编码图像重建的框架［61］，其中测量和掩码一

起作为神经网络的输入，神经网络直接输出重建的

图 6　深度学习框架下的重建算法示意图［61］

Fig.  6　Schematic of the reconstruction algorithm in the deep 
learning framework[61]

图 5　光谱 SCI中的 CASSI示意图［44］

Fig. 5　Schematic of the CASSI in spectrum SCI[44]
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结果。

通常来讲，用于重建信号的深度神经网络模型遵

循编码器 -解码器结构。Qiao 等［61］通过端到端的方式

训练 U-Net 对视频信号进行重建。循环神经网络被

Cheng 等［65］用 于 建 模 连 续 视 频 帧 的 潜 在 相 关 性 。

Cheng 等［66］还利用可逆 3D 卷积实现了高效、内存友好

的高分辨率视频感知压缩（SCI）重建网络。注意力机

制被证明可以有效提升重建效果［68-71］，其中 Cai等［70］利

用面向光谱的多头注意力机制（S-MSA）计算光谱特

征 间 的 自 注 意 力 ，并 通 过 掩 码 注 意 力 图（mask 
attention map）引导 S-MSA 生成重建信号。Cai 等［63］

还考虑了硬件适配性，基于二值化算法设计了紧凑且

易于部署的解码模型。Xu 等［64］考虑了成像系统的退

化模式，并提出基于退化学习的退化感知动态傅里叶

网络。Zhang 等［62］通过在编码时结合光学感前计算，

并在解码时端到端地训练点扩散函数（PSF），同时实

现了重建与超分辨率任务。Li 等［67］在解码时考虑了

光学编码器件 DOE 的量化过程，端到端地训练自适应

机制以调整 DOE 的高度图。

相比冗长的迭代优化算法，端到端的深度神经网

络在训练后展现了快速推理的优势。然而，完全基于

深度学习的算法存在一些缺点，其中包括对大量训练

数据的需求和冗长的训练时间。此外，深度神经网络

模型在灵活性方面存在一定不足，若掩码或采样率发

生变化，则需要训练新的网络［41］。

3. 2. 2　结合深度学习与迭代优化的算法

在压缩感知的重建算法中，基于正则化的迭代优

化算法无须依赖训练数据，但通常重建速度较慢。相

比之下，端到端的深度学习算法具有快的推理速度，但

需要较长时间的训练［41］。以深度展开和 Plug-and-Play
（PnP）为代表的系列算法结合了两种方法的优势，具

体而言，深度展开算法将迭代优化算法的每次迭代中

的特定步骤替换为一个神经网络并以端到端的方式进

行训练，PnP 算法则利用预先训练的深度降噪网络作

为先验，并将其整合到迭代算法中。图 7 给出了深度

展开框架下的重建算法示意图［73］，其中每一个“Stage”
对应于一次迭代步骤，每次迭代包括线性投影（linear 
projection）和卷积神经网络（CNN）两个部分。

深 度 展 开 算 法 大 多 数 基 于 交 替 方 向 乘 子 法

（ADMM）以及广义交替投影（GAP）算法迭代优化算

法，其中 GAP 由于是计算负载相对低的算法而受到欢

迎，在以 GAP 为基础的深度展开算法［73］中，第 t次迭代

的求解过程为

x( )t+ 1 = v( )t + ΦT (ΦΦT)-1 ( y - Φv( )t )， （4）
v( )t+ 1 = D t+ 1 ( x( )t+ 1 )， （5）

式中：v( t ) 是为求解 GAP 优化问题而引入的辅助变量；

D t对应为每次迭代步骤的神经网络，将 x( t ) 投影至所希

望的信号空间。

由于整合了深度神经网络强大的学习能力，深度

展开算法相对于基于正则化的迭代优化算法仅需要较

少的迭代步骤，因此推理速度大幅提高。相比完全基

于端到端的深度学习算法，深度展开具有一定的可解

释性，并通常具有更快的收敛速度。Yang 等［76］基于

ADMM 设计了早期的深度展开算法。Meng 等［73］使

用更低计算负载的 GAP 算法。Wu 等［79］使用 3D 卷积

作为先验。使用 Transformer 建模全局表示可以显著

提升重建效果［74，83-84］。大多数重建算法是对视频或光

谱信号进行重建的，Xue 等［72］设计算法对图像信号进

行重建，其提出的编码框架有应用于感前编码的

可能。

深度展开算法的一个潜在问题是总阶段数［41］。具

体而言，如果总阶段数很大，以端到端方式训练网络将

是具有挑战性的；另一方面，如果总阶段数很小，重建

效果往往会变差。

4　全光智能推理

人工神经网络（ANN）技术已在诸多领域取得了

显著成果［86-89］。然而，目前人工神经网络的实现主要

还是基于经典电子计算的方式，存在并行能力弱、运行

速度慢等缺点，同时其需要较高的 GPU 或者 NPU 计

算资源。基于电子计算的神经网络技术已逐渐无法跟

上神经网络和人工智能的进一步发展。近年来，随着

光学器件加工技术的不断成熟，基于光学方法的人工

神经网络（ONN）硬件实现受到了越来越多的关注，相

较于电子系统，光学系统具有更大的带宽和更快的响

图 7　深度展开框架下的重建算法示意图［73］

Fig.  7　Schematic of the reconstruction algorithm in the depth unfolding framework[73]
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应速度，光学神经网络可以实现更大规模且并行能力

更强的计算。目前的光学神经网络根据其实现方式，

可以分为基于衍射光学［90-92］和傅里叶光学［93］实现的空

间光学计算系统以及依靠相位调制［94-96］的片上集成光

学计算系统。

4. 1　空间光学计算基础

光学神经网络的基础是矩阵乘法的光学实现，前

人对此进行了大量研究并提出了不同的解决方案。

Zuo 等［90］将可编程的 SLM 按照入射光束的数量划分

为几个区域，每个区域都呈现为多个相位光栅的叠加。

它根据设计好的权重Wij 将入射光束分成不同的方

向，然后利用凸透镜进行傅里叶变换，将所有衍射光束

聚焦在同一位置，实现求和运算，如图 8 所示。Bueno
等［91］的实验则证明了可以通过随机衍射构建 ONN，他

们的实验利用 DOE 在不同位置的不均匀性，使得衍射

效率（即权重系数）在相应位置发生相应变化以实现矩

阵乘法，如图 9 所示。

4. 2　感前智能推理技术

为实现光学神经网络推理计算，Lin 等［7］提出了

一种由多层衍射物理表面级联组成的全光学衍射深

度神经网络（D2NN），衍射表面的作用类似于神经网

络中的各个层，以光学的方式实现与神经网络相近

的作用。他们通过计算机仿真的方式训练网络，再

对训练好的网络结构数据进行 3D 打印得到对应的物

理实体。如图 10（a）所示，D2NN 由多个衍射层组成，

其中给定层上的每个网格都是具有不同透射系数的

神经元，每个神经元可以看作是一个次级波源，通过

衍射波与下一层的所有神经元相连，这些神经元的

透射系数在学习阶段通过深度学习得到训练；在学

习阶段之后，D2NN 的设计就固定了下来，通过 3D 打

印制造出相应的衍射层实体；输入图像在经过多个

衍射层的作用后，利用输出层的探测器阵列测量光

强度，输出层上平面探测器的数量取决于网络所要

分类的种类数量，例如 MNIST 数据集包含 10 个分

类，则需在输出层分为 10 个探测区域，如图 10（b）所

示。D2NN 的分类依据就是找到获得最大光信号值

的探测器，那个探测器所对应的类别就是识别的

结果。

图 8　通过可编程 SLM 实现的矩阵乘法［90］

Fig.  8　Matrix multiplication realized by programmable SLM[90]

图 9　通过 DOE 实现的矩阵乘法［91］

Fig.  9　Matrix multiplication realized by DOE[91]

图 10　D2NN［7］。（a）D2NN 由多个透射层组成；（b）用于手写数字识别的 D2NN 示例

Fig.  10　D2NN[7].  (a) D2NN composed of multiple transmissive layers; (b) example of D2NN for handwritten digit recognition
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在 D2NN 的基础上，Li 等［92］提出了差分 D2NN 用

于解决 ONN 中光场强度没有负值的问题，如图 11（a）
所示。其中正探测器和负探测器根据其符号分成两个

联合优化的网络，正探测器接收到的信号代表“分类概

率”，负探测器接收到的信号代表“不可能”，来自正探

测器的更强的信号意味着与该检测器对应的结果应该

被认为是更可能的分类结果，而来自负探测器的更强

的信号则与之相反。图 11（b）为差分 D2NN 在 MNIST
数据集上进行十分类的结果，两张图分别为正负探测

器的探测平面，框选区域为对应分类结果的 10 个探测

区域。

为解决显著目标检测的问题，Yan 等［93］提出了傅

里叶空间 D2NN 方法，如图 12 所示，傅里叶空间 D2NN
中的光学图像处理模块在相干光下将 D2NN 与作为非

线性激活的光折变晶体（SBN：60）一起插入 4f 光学系

统的傅里叶平面，通过深度学习设计，实现对目标场景

显著目标的全光分割。

衍射神经网络中的光学元件通常都具有制造成本

高、功能固化、一旦制造完成以后参数不可修改、无法

应用在其他任务等缺点。现场可编程信息超表面的兴

起［97］为实现可编程的衍射神经网络提供了契机。Liu
等［98］使用多层透射式数字可编程超表面实现了现场可

编程的衍射神经网络硬件，称之为可编程人工智能机

（PAIM），他们使用 5 层透射式的可编程超表面阵列级

联调控空间光场，如图 13 所示，其中每层超表面都有

8×8 个人工神经元，每个神经元都将接收前一层中所

有人工神经元辐射的波，使得 PAIM 成为一个全连接

形式的网络结构。同时 PAIM 安装了多个 FPGA 来控

制每个人工神经元的增益因子，人工神经元的增益系

数可以通过有监督学习、无监督学习甚至强化学习的

方式得到训练，这使得 PAIM 成为实时可编程的智能

机器。

空间光学计算系统可同时处理多个计算任务，实

现大规模的极速并行计算，同时由于光信号具有很高

的带宽，系统可满足高带宽、低延迟的需求。然而，为

了实现复杂的全光计算推理，空间光学计算系统在具

图 11　差分 D2NN［92］。（a）D2NN 的差分式设计；（b）用于手写数字识别的差分 D2NN 示例

Fig.  11　Differential D2NN[92].  (a) Setup of the differential D2NN design; (b) example of differential D2NN for handwritten digit recognition
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有以上优点的同时往往具有较大的体积和质量，且通

常由多个光学元件组成，如镜子、透镜、光栅等，这些元

件之间由于机械振动、温度变化等原因造成的对齐误

差会导致光束偏离预期路径，进而影响计算系统的性

能，因此空间光学计算系统往往需要先进行繁琐复杂

的搭建与校正。此外，受限于非线性材料器件固有的

特性，目前空间光学计算系统中的光学非线性过程会

导致能量的大量损失，使得功耗有所增加，因此通常采

用光电混合的方式实现非线性激活［99］，随着光学和材

料学的进步，将会有更多的全光学线性激活方法［100-103］

得到发展。

5　卫星遥感应用

以感前编码压缩和全光智能推理为代表的光学感

前计算技术在视频图像压缩、医学成像、制造业质量控

制、卫星遥感等领域都有着广泛的应用前景，本节将重

点探讨其在卫星遥感领域的应用需求和应用途径。

5. 1　应用需求

利用卫星光学遥感技术可以获取全球范围内的

高时空分辨率的地表及空间信息，这些信息为地理、

气象、农业、环境、资源、灾害等领域的研究和应用提

供数据支撑，为空间态势感知、空间安全评估提供依

据。因此，全球各国都在大力发展卫星光学遥感技

术。随着卫星遥感技术的持续发展和图像分辨率的

提升，光学遥感图像数据的像元规模正呈现出爆发性

的增长，大视场高分辨率的光学遥感图像蕴含着大量

的细节和信息，单张图片文件大小可能高达数千兆字

节（GB）。在传统的光学遥感卫星系统中，由光学传

感器捕获目标区域图像后，通过星载处理器实现对图

像的数字编码压缩以及在轨分析，压缩后的图像被传

输到地面进行更复杂的推理分析，其处理流程如

图 14 所示，由于图像分辨率和采样频率的不断提高，

目前的在轨处理系统难以满足光学图像的及时传输

和实时处理需求［104-105］。

首先，对于图像传输、存储的需求，采用数字图像

压缩算法虽然可以减轻图像数据过多而导致的数据传

输和星上存储压力，然而随着图像分辨率不断提升，传

统的数字图像压缩算法［106］在处理这些高分辨率图像

时会面临压缩速度较慢和计算开销较大等问题，例如

JPEG 压缩算法［107］具有 O（N）的时间复杂度。较慢的

压缩速度可能导致数据无法及时得到处理和传输，从

而影响实时性。而较大的计算开销意味着需要占用更

多的计算资源，从而可能导致卫星上的计算处理器性

能下降，甚至影响其他任务的执行。

图 13　可编程人工智能机［98］

Fig.  13　Programmable artificial intelligence machine[98]

图 12　傅里叶空间 D2NN 框架［93］

Fig.  12　Framework of Fourier-space D2NN[93]
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其次，对于诸如军事目标监测、深空陨石探测等时

敏任务，通常需要利用深度学习模型完成对大视场高

分辨率卫星遥感图像的在轨实时智能处理。然而，深

度学习模型通常具有较高的时间复杂度和空间复杂

度，例如表 1 中给出了当输入图像维度为（3， 244， 

244）时典型深度学习模型［86-87，108-109］的复杂度，因此需

要被部署到具备高算力的处理器上。对于传统的电子

处理器而言，意味着所需处理器的功耗较大。考虑到

现阶段星上计算和能源等资源方面的限制，需要发展

一种全新的光学遥感卫星计算系统。

5. 2　光学感前计算新体制

光学感前计算技术为卫星光学遥感数据的在轨

处理提供了一种新的实现思路，其在轨处理流程如

图 15 所示，光学信息在抵达传感器之前可通过感前

计算元器件完成编码或计算，在传感器上成像的同

时即可得到编码压缩或计算推理结果。在此框架

下，一方面可通过感前全光智能推理实现感兴趣区

域（ROI）的提取，使后续轻量化神经网络仅需对 ROI

表 1　典型深度学习模型的复杂度

Table 1　Complexity of typical deep learning models
Name

AlexNet［86］

VGG-16［108］

ResNet50［87］

ViT-S/16［109］

Type
CNN
CNN
CNN

Transformer

Model size（#params）
60， 965， 224

138， 357， 544
25， 610， 269
22， 100， 000

Model size /MB
233

746（528）
317（98）
274（84）

FLOPs /109

0. 7
15. 5

4. 1（3. 9）
4. 6（4. 1）

图 14　传统光学遥感数据在轨处理流程

Fig.  14　Traditional optical remote sensing data on-orbit processing workflow

图 15　基于光学感前计算的遥感数据处理流程

Fig.  15　Optical pre-sensor computing-based optical remote sensing data processing workflow
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图像进行处理，从而减小计算规模，实现对采集数据

的实时在轨处理。另一方面，利用光学感前编码压

缩技术，可实现高分辨率图像的极速压缩，通过在地

端重构神经网络完成对采集图像的解码重构。

除了面向遥感图像信息获取和处理等方面应用

外，近期 Qian 等［110］提出了一种在探测器前端引入额

外参考光路的新型光学感前测量技术，如图 16 所示。

相比传统激光测距，其可以更有效地从复杂噪声环境

中获取测量信号，这也是未来卫星光学感前遥感应用

的发展方向之一。

6　结束语

光学感前计算技术因极速计算、超低功耗等优点，

为卫星光学遥感技术的发展瓶颈提供了一种全新的解

决思路。综述了光学感前计算的两种计算范式，即感

前编码压缩和全光智能推理，对其中的关键技术进行

了回顾，并讨论了其在卫星光学遥感系统中的应用途

径，包括实现大视场高分辨率图像的高通量极速编码

压缩和感兴趣区域提取。

尽管光学感前计算技术具备瞬时计算、超低功耗

等多项优点，但受限于光学器件的加工精度、系统固有

噪声等因素，仍然有一些问题需要解决：如何消除器件

安装造成的对齐误差、如何设计更加紧凑的感前计算

系统、如何实现更加复杂的全光智能推理计算及如何

针对特定应用场景设计感前编码对应的解码重建算

法等。

随着光学元器件加工技术的提升及智能优化算法

的发展，有理由相信以上问题在不远的将来会得到有

效解决，具备光学感前计算能力的成像系统将成为卫

星光学遥感的发展趋势。
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