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计算成像技术在信息复原及增强中的研究进展（特邀）
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摘要  计算成像是融合了光学设计、光学传感和图像处理的新兴技术领域，突破了传统成像技术获取信息的深度和广度

限制，成为国际研究热点，是先进光学成像技术的重要发展方向。综合国内外文献和相关报道，以计算成像在信息复原

及信息增强应用场景的技术发展为主线，结合新方法、新算法探讨各个子领域的主要进展，介绍端到端相机成像优化模

型、衍射光学模型及基于可微光线追踪的复杂透镜模型等。近年来，无论是光学系统硬件加工还是图像处理算法都有着

惊人的发展速度，多样化系统结构和先进算法的结合为计算成像提供了强大的发展动力，从人脸识别到物体检测，计算

成像技术广泛涵盖了安防监控、医疗诊断、零售和娱乐等众多领域，相信未来也会在更多科学应用领域看到它的价值。
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Abstract Computational imaging, an interdisciplinary field that integrates optical design, optical sensing, and image 
processing, overcomes the limitations in the depth and scope of information acquisition associated with traditional imaging 
techniques.  It has emerged as the focal point of international research efforts and represents an advanced trajectory for 
optical imaging technologies.  This review includes insights from domestic and international academic literature.  Futher, 
herein, the technological development of  computational imaging applications in information restoration and enhancement  
scenarios is discussed.  This review investigates primary advancements in various subdomains by exploring novel methods 
and algorithms.  We also discuss various frameworks ranging from end-to-end camera-image-optimization models to 
diffractive optical models and ray-tracing-based lens models.  Remarkable developments have recently been made in 
hardware fabrication and image processing algorithms, which have accelerated the evolution of computational imaging 
technologies.  From applications in facial recognition to object detection, computational imaging technology is widely used 
in various domains, such as security surveillance, medical diagnostics, retail, and entertainment.  The convergence of 
diverse system architectures with advanced algorithms can be further improved in near future by extending applications to 
an even broader spectrum of scientific domains.
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1　引 言

得益于光学制造和半导体工业的快速发展，光学

成像技术已经成为人眼视觉延伸及扩展的重要工具，

对移动设备、工业检测、安防监控和医疗诊断等领域的

发展具有积极的推动作用。光学系统包含光源、目标

物体、透镜模组及探测器等成像功能模块以及算法处

理模块，每个模块提供相应的模态信息，如图 1 所示。

传统光学成像中各模态信息独立处理、各自优化，单一

时序流动后实现系统整体机能；模块间缺乏有机交互，
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各模块未能实现面向整体需求的信息处理和传递，节

点带宽占用率高导致系统存在大量信息冗余且效率低

下；受成像衍射极限、算法处理速度等因素制约，在像

差矫正、空间分辨力、光谱分辨力与信息通量等方面存

在很大局限性，使得空间带宽积严重受限。高分辨率、

大视场及多维度的高通量光学成像一直是人们在不断

追求的科学目标。

随着新型光电器件和高性能计算机等新一代技术

的快速发展，计算成像技术应运而生，为集成光学、电

子学、信息科学及计算机科学于一体的新兴多学科交

叉技术［1-2］。计算成像实现了光学系统各子模块间联

动优化，增强有机交互，根据特定成像任务完成整体过

程优化［3-4］。通过联合设计光源编码、光路编码、传感

编码与计算解码，搭建分布式编解码计算成像系统，以

实现高质量的信息增强与复原，如图 1 所示。通过统

一规划成像链路中的光信息传播路径，改善系统硬件

编码及算法解码流程，实现完整、高效的信息采集及处

理，突破传统光学系统的空间带宽积，大幅提升光信息

通量，从而赋予诸多传统成像系统难以获得的优势，包

括系统精简（如单透镜成像［5-6］）、信息维度扩展（如高

光谱成像［7-8］）、极端环境成像（如极低光成像［9-10］）等。

同时，计算成像在近年来也受到了国内外科研机

构及科研工作者的广泛关注，成为科学研究的热点之

一。本文将围绕信息复原和信息增强这两个应用领域

分别阐述当前计算成像技术的发展现状及前沿动态。

2　计算成像技术及应用概述

在传统光学成像中，源信息不足和噪声污染是导

致信息通量受限的两个关键问题。计算成像技术通过

联合优化光学模型与图像算法克服上述问题，完成信

息复原与信息增强，实现高通量成像。信息复原，主要

面向光学像差影响引起系统带宽积受限的问题，通过

多维光学编码及特定的计算多源解码，实现像差消除

及源信息恢复。信息增强，则面向物理噪声污染及成

像维度受限导致信息通量瓶颈的问题，通过光学 -传

感-计算联合多维编解码，实现源信息强度增强及维度

扩展。按照信息复原及信息增强分类对近年来的计算

成像技术及应用进行综述。

2. 1　信息复原

信息复原是计算成像极为关注的成像目标之一。

通过对照明与光学系统引入可控的编码策略，比如波

前编码、光谱编码及对焦编码等，获取先验知识，将物

体或者场景更多的源信息调制到传感器所能拍摄到的

原始图像信号中［11］。在解码阶段，针对植入的光学编

码模型设计相应的图像处理算法，将编码的光信号解

调，实现信息复原。其中，在空间维度的景深扩展和光

谱维度的消色差成像是两类典型的成像任务。

2. 1. 1　景深扩展

景深是成像任务中最关键的指标之一。大景深成

像可以清晰地记录较大深度下的场景信息，对光学显

微及自动驾驶等领域是至关重要的。然而，景深和信

噪比之间的制衡是成像领域长期存在的固有限制。例

如，显微镜通过复杂光学设计，获取大数值孔径和高分

辨率，但通常以牺牲景深为代价［12］。近年来，已有多种

计算成像技术被提出用于解决这个问题，其中计算点

扩散函数（PSF）编码成像及混合编解码计算成像是两

类具有代表性的扩景深计算成像技术。

1） 计算 PSF 编码成像

不同于通过优化复杂透镜组实现像差校正的传统

光学系统设计，计算 PSF 编码成像通过对像差进行建

模和计算，得到可逆计算的离焦图像。根据系统设计

优化方法，计算 PSF 编码成像技术可以主要分为分布

图 1　分布式编解码计算成像

Fig.  1　Diagram of distributed codec computation imaging
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时序联合设计及端到端联合设计两大类。。分布时序联

合设计根据特定成像任务，首先优化设计光学系统，再

相应地设计图像重建算法。端到端联合设计构建数据

驱动的成像全链路模型，联合设计光学模型及图像算

法，达到特定的成像要求。

分布时序联合设计。相位掩模板由于具有高设计

自由度，在计算成像领域扮演着至关重要的角色，通过

有效结合后处理算法，显著提升了图像质量。考虑在

归一化坐标中的一维单位功率相位掩模，表达式为

P ( x )=
ì

í

î

ïïïï

ïïïï

1
2

exp [ ]jθ ( x ) ， || x ≤ 1

0， || x > 1
， （1）

式中：x为归一化的空间坐标；θ（x）的具体形式取决于

应用，它可以是线性函数、阶跃函数或任何其他适合特

定成像任务要求的形式。相应地，成像系统的光学传

递函数可以表示为

H ( u，ψ )=∫P ( x+ u
2 ) P *( )x- u

2 exp ( j2uψ ) dx，（2）

式中：u与 ψ分别是空间频率与离焦参数。因此可以通

过优化 θ（x）设计相位掩模板，以获得最优的光学模

型。1995 年，美国科罗拉多大学 Dowski和 Cathey［13］基

于模糊函数理论及稳相位法，设计了立方相位调制相

位掩模板，并将其放置在光学成像系统的光阑处，使得

不同深度下的点物发出的光线在成像面形成均匀大小

的弥散斑，从而对离焦不敏感，得到在一定深度范围内

几乎不变化的 PSF；随后再对拍摄图像通过反卷积算

法进行重建，实现景深扩展。PSF 编码系统与传统系

统成像性能的对比如图 2 所示。传统系统的成像质量

随着离焦程度增加明显下降，而 PSF 编码系统的成像

质量几乎不随离焦发生变化。

不同于相位掩模板设计，2011 年，日本大阪大学

Kuthirummal 等［14］提出基于对焦扫描的扩景深计算成

像方法，通过在单次成像过程中连续移动传感器的位

置，获得一张具有均匀模糊特征的图像。图 3 是系统

示意图。文章表明对焦扫描记录的图像模糊程度与物

距无关，即场景中每个点的模糊程度都近似可以用同

一个 PSF 表征。基于此，对模糊图像进行基础的反卷

积操作就可以实现景深扩展。对焦技术的难点在于如

何针对不同的应用场景精确调整合适的传感器移动距

离，以实现感兴趣范围的景深扩展。

图 2　波前编码系统与传统系统的成像分辨率对比［13］

Fig.  2　Comparison of imaging resolution between wavefront coding system and conventional system[13]

图 3　对焦扫描扩景深计算成像系统［14］

Fig.  3　Focus sweep computational imaging system for depth-of-field extension[14]
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端到端联合设计。不同于分布时序联合设计，随

着深度学习技术的发展，端到端联合优化光学模型和

图像处理算法使得研制基于任务导向的最优成像系统

成为可能［15-17］。端到端联合设计成像系统主要包含可

微分成像模块和图像重建模块。可微分成像模块主要

由 PSF 计算、PSF 与目标图像卷积运算、探测器积分

采样三部分组成。基于波动光学理论，PSF 的计算是

可微的。2018 年，斯坦福大学 Sitzmann 等通过深度光

学设计实现了基于单个衍射光学元件的大景深成

像［18］，将经过图像重建后的图像质量作为优化目标，自

动地全局优化不同深度下的 PSF。图 4 展示了单透镜

深度光学设计系统流程。

2021 年，申俊飞团队提出基于单透镜的扩景深计

算成像［19］。根据光学色散的物理特性，设计特殊的非

球面透镜，如图 5（a）所示，不同波长的光会聚到特定

位置，使得不同深度下的点物在像面的光能量分布是

均匀的，即 PSF 是深度不变的；再将图 5（b）所示的单

透镜记录的图像传输到特殊设计的反卷积网络，提取

均匀模糊的图像特征，学习深度不变的 PSF 特性，完

成高保真的图像重建，实现景深扩展，如图 5（c）所示。

然而，单透镜可微成像模型仅适用于单种材料的

衍射光学元件设计，且存在单层可微、傍轴近似等局

限，极大地限制了光学设计空间及最终的成像效

果［20-21］。为了克服这些问题，2021 年，Sun 等［20］提出了

基于可微光线追踪的端到端计算光学设计方法，该方

法可以跳过点扩散函数直接构建光学参数与最终图像

之间的可微关系。图 6（b）是利用图 6（a）所示透镜组

成像并经过重建得到的图像，图 6（c）是由配备 F/

图 4　单透镜端到端联合设计方法［18］

Fig.  4　Diagram of the end-to-end joint design method for a single lens[18]

图 5　优化后单透镜及其成像效果［19］。（a）单透镜；（b）源图像；（c）重建图像

Fig.  5　Optimized single lens and its imaging performance[19].  (a) Single lens; (b) source image; (c) reconstructed image

图 6　深度复杂光学系统及其成像效果［20］。（a） 优化的复杂透镜组；（b） 商业索尼相机的成像效果；（c） 端到端复杂透镜设计方法的

成像效果

Fig.  6　Deep complex optical systems and their imaging effects[20].  (a) Optimized complex lenses; (b) imaging performance of 
commercial SONY camera; (c) imaging performance of end-to-end complex lenses design
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4. 5、28~70 mm 变焦镜头的索尼相机拍摄得到的，相

比可知，端到端复杂透镜设计可以实现更大的景深

效果。

计算 PSF 编码成像技术通过灵活编码 PSF，搭

建了前端光学设计与后端图像处理的桥梁，提供了

一种高效的信息复原方法来处理复杂环境下的成像

问题，并有效减小了光学设计的压力和算法设计的

复杂度。其中特殊 PSF 工程（深度不变/光谱不变

PSF 设计）、高精度光学元件加工及先进人工智能算

法 3 个关键技术在改善图像质量和扩展应用领域方

面发挥了重要的作用。但目前该技术常常局限于视

场小、深度有限、光谱不足以及光学元件加工误差大

等问题，难以达到商用相机的要求。未来，高通量及

易加工的计算 PSF 编码成像技术将成为进一步的追

求目标。

2） 混合编解码计算成像

基于信息论，光学成像可以视为信息流编解码。

通过对成像系统的光学参数进行编码，扩宽成像链路

信息流传输维度，并结合计算解码，达到高通量成像的

目标。2022 年，申俊飞团队［22］提出了光谱-光圈混合编

解码的扩景深计算增强成像方法。在光学编码端，对

成像光谱及物理光圈进行混合编码，形成双光路成像

框架。具体地，基于人眼与相机对近红外光的感知差

异，充分利用相机的光谱效率，设计小光圈近红外光

路，记录大景深的场景细节；基于光学成像特性，设计

大光圈可见光路，捕捉场景的自然颜色信息。在计算

解码端，针对植入的混合编码光学模型，构建了金字塔

状的信息融合网络，实现高保真的图像重建。通过有

效结合光学编码和计算解码，实现景深扩展。重建效

果如图 7（c）所示，相比图 7（a）所示可见光源图像，景

深扩展了大约 3 倍。

除了光谱-光圈混合编码外，申俊飞团队［23］提出基

于多 PSF 编解码的景深扩展方法。通过对光学系统

PSF 建模，发现不同像距下 PSF 随物方深度的变化具

有高度相似性。基于此，在光学编码端，有效利用相机

自动聚焦功能，在多个预设焦点处记录多聚焦图像；在

计算解码端，设计特殊反卷积深度网络提取空间特征，

学习多焦面 PSF 成像特性，融合多焦信息，实现成像

景深大幅扩展。景深扩展效果如图 8 所示。

混合编解码计算成像是结合光学信息论与计算解

码的一项技术，不同于传统整体成像框架，通过对成像

链路中的光路传播与数字传感进行联合编码，扩宽成

像链路信息流传输维度，再结合专用的计算解码算法，

实现信息复原的目的。光学编码作为这一技术的核

心，通过剖析不同光学元素对系统带宽积的影响，分布

式编码光学成像元素，最大化成像过程信息容量。这

一过程的关键在于如何设计最优的编码策略实现信息

的高效编码和捕捉，同时保证所获得的信息具有高质

量和低冗余。计算解码是这一技术的另一核心，针对

光学编码模型，设计人工智能算法对编码光信息进行

解码，进而完成高保真重构。这一过程的关键在于如

何设计高鲁棒及低算力的解码算法实现对编码信息的

高质量重构，同时保证整个系统的可移植性及易部署

性。但目前的编解码方式依然是根据成像任务人为设

计的，这使得完美的编解码策略难以实现。未来，有望

建立完整、精准的光源 -光路 -传感 -计算信息流传输理

论，并借助人工智能算法自适应地确立最佳的混合编

解码计算成像系统。

2. 1. 2　消色差成像

传统的光学设计消色差方法侧重于通过设计复杂

的高阶光学元件来实现无色差成像。目前先进的超表

面阵列透镜（metalens）［24-25］可以在亚波长分辨率下完

成光信息调控，成为平面光学元件消色差中较有前景

图 7　多光谱与多光圈协同编码的扩景深成像［22］

Fig.  7　Cooperation of multi-spectral and multi-aperture for extended depth-of field imaging[22]
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的技术，但此类方法目前的高成本和硬件加工难度一

定程度上限制了推广实用性。近年来，基于简易光学

系统的计算消色差成像技术迎来了迅猛发展，将部分

图像恢复任务从光学设计硬件转移到后期计算处理

中，能够大幅降低物理成像系统的成本和装配体积。

根据是否需要光学先验信息，计算色差成像技术主要

可以分为两类：基于图像盲复原的色差消除成像和光

学-算法协同设计的消色差成像。

1） 基于盲复原的消色差成像

传统的图像盲复原方法是在没有光学系统先验知

识的情况下实现消色差成像的，此类方法通常基于模

糊图像自身的数据分布特性设计去模糊算法，例如，可

以使用跨越色彩通道的目标边缘的颜色和位置先验知

识来设计算法，实现色差校正［26］。随着深度学习技术

的发展，各类神经网络框架在图像去模糊任务中展现

了超越传统算法的出色性能，而色差校正也可视为图

像恢复任务，即以大量训练数据驱动网络对色差进行

自动分析和补偿。

对于上述盲复原算法，只依靠图像域的分析而忽

略了光学退化形成的先验知识，即光学系统的成像特

性，会导致光学成像（编码）模块与算法解算（解码）模

块不能协同设计，容易使重建结果陷入局部最优，进一

步导致训练模型在实际应用中性能下降。因此，光学

设计与算法后处理的协同设计逐渐成为目前主流的计

算成像消色差技术。

2） 光学-算法协同设计的消色差成像

端到端优化方法将光学系统设计过程与后处理

算法相结合，以实现高通用性。图 9 展示了一种光学

图 9　基于旋转对称二元光学元件的计算消色差成像框架［27］

Fig.  9　Overview of rotationally-symmetric-DOE-based broadband achromatic imaging model[27]

图 8　多 PSF 编解码计算成像的景深扩展效果［23］。（a）~（d）多聚焦源图像；（e）重建图像；（f）真值

Fig.  8　Performance of depth-of-field extension of multi PSF encoding and decoding computational imaging[23].  (a)‒(d) Multi-focus raw 
images; (e) reconstructed image; (f) ground truth
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系统 PSF 和图像处理算法协同设计的计算消色差成

像框架，通过设计 PSF 分布实现全波段的输入光场

编码，对每个输入波长的 PSF 进行学习，拟合不同通

道 PSF 间差异，并配合使用图像后处理网络消除此

类差异，实现色差消除和场景源信息恢复［27］。网络

优化目标为重建图像与真值图像的差异最小化，监

督网络结构及二元光学元件参数相互配合实现色差

消除。

深度学习技术日趋成熟，但其往往依赖大量的训

练数据。在计算成像方法设计中除了将计算链路用于

图像质量提升，还可将计算的思想延伸到成像模型仿

真模拟中。这样做的好处在于，可以创建一个数字孪

生光学物理模型用于仿真模拟色差训练数据集生成，

大大降低了获取训练数据的成本。图 10 展示了一个

基于光学 PSF 模型的成像仿真系统，仿真数值计算过

程可以基于传统光线追迹完成，也可通过物理光学衍

射传输模型建模［28］。该框架利用光学系统的光学参数

以及相机后端的图像后处理（ISP）系统对整个成像过

程进行建模，用数字化仿真信息模拟图像信息传播，获

得物体经过光学系统和相机 ISP 后的成像结果。此仿

真模型可用于生成对应相机的训练数据（清晰-色差图

像对），避免大量的数据拍摄和训练数据收集，只需提

供准确的成像参数或透镜结构，就能获得精确的仿真

成像结果。

沿此思路，若可以精确仿真每一个光学元件的成

像参数，可直接将硬件参数优化与网络优化在时序上

同步，代表性的工作即为相机在环训练。此类技术解

决了仿真模型和实际物理模型不匹配的问题。不同于

传统深度学习网络“数据采集-哺育网络-参数优化”的

训练模式，在环训练的基本思想是在采集数据集时就

通过指导成像系统参数优化找到最优成像模式。

图 11 展示了一个利用相机在环训练方式实现消色差

扩景深的例子，其中空间光调制器（SLM）可视为成像

系统参数的可调节变量［29］。采集数据时，损失函数经

过神经网络反向传输到 SLM，直接参与调整 SLM 的

掩模分布，得到硬件及时反馈并指导网络参数更新。

此类技术可以最大程度发挥硬件系统的性能，并与后

端处理算法高度配合，实现高质量的消色差成像。

综上所述，计算成像消色差技术的发展关键在于

数学建模与算法优化、结合深度学习与光学设计实现

高质量实时处理。数学模型和高效算法的应用使系统

能够准确补偿色差，使多通道成像传感器获取不同波

长的信息，使深度学习算法提高自适应性，使光学设计

减少色差源，高效处理与硬件加速确保实时性能，自动

化校准技术降低人工干预。未来计算成像消色差技术

的发展方向包括全光谱成像、智能相机与移动设备集

成、在虚拟与增强现实领域应用，整体趋势是综合光

学、计算机视觉、人工智能等多学科创新，提高成像系

统性能和可靠性，满足日益增长的图像处理需求。

2. 2　信息增强

不同于信息复原的“矫正”，信息增强旨在利用多

样化的编解码手段实现成像信息的“拓展”。典型的例

子包括低光成像和多光谱成像：前者拓宽了成像的亮

度应用场景，对低照度环境下的信息实现计算增强；后

者则直接在波长维度实现源信息拓展。

2. 2. 1　低光成像

低照度成像作为极端成像的典型案例，在安防监

控、自动驾驶等领域有着非常重要的应用。然而在低

照度下，由于成像光子数量有限和噪声污染，信息通量

损失尤为严重，成像质量低，光学系统的空间带宽积受

图 10　基于相干传输的物理成像仿真模型［28］。（a）物理成像模型；（b）图像后处理流程

Fig.  10　Physical simulation imaging model based on coherent transmission model[28].  (a) Physical imaging model; (b) image post-
processing process
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限。针对这一问题，学者们已经做了许多优秀的工作，

其中计算光源低光成像和计算传感低光成像是两种具

有代表性的方法。

1） 计算光源低光成像

低照度环境下，增加补光是常用的技术手段。但

为了实现较好的补光效果，传统采用高强度白光进行

持续照明，但这会导致图像光照不自然、光污染、照亮

距离有限等问题。为了解决这些问题，学者们提出了

多种优化补光方式，实现针对目标任务及场景的计算

增强低光成像。例如：针对光照不自然问题，提出了闪

光/无闪光两张图像融合［30-32］；针对光污染问题，采用

不可见光（近红外或紫外）补光灯［33-40］或人眼响应不强

烈的深红光补光灯［41］；针对照亮距离有限问题，提出了

点阵闪光灯助力远距离低光成像的方法［42］。2004 年，

Petschnigg 等［31］将闪光图像的细节及未闪光图像的颜

色融合在一起，克服闪光带来的光照不自然问题，

图 12 为实验效果图，经过融合，闪光引起的光照不自

然得到明显缓解。

2009 年，Krishnan 等［32］使用近红外光和紫外光作

为补光光源以克服光污染的问题。 2021 年，Xiong
等［41］利用人眼视觉细胞在低光环境下对深红色光的响

应很低的特性，使用深红光作为补光光源来缓解光污

图 12　闪光-未闪光图像融合提升图像质量［31］

Fig.  12　Fusion of flash image and no-flash image for improving image quality[31]

图 11　基于相机在环训练的混合型衍射光学元件消色差成像［29］

Fig.  11　Hybrid diffractive optics design via hardware-in-the-loop methodology for achromatic imaging[29]
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染问题，再通过闪光/非闪光图像融合实现低光成像，

如图 13 所示，经过融合，实现噪声消除和细节恢复，大

幅提升图像质量。

但在远距离低光成像下，随着补光距离的增加，光

强呈二次方衰减，使得在传统均匀闪光灯辅助下记录

的光信号强度普遍弱于噪声强度，很难完成重建。为

了克服这个问题，2022 年，Sun 等［42］提出点阵闪光灯技

术，在该模式下，部分像素的光信号强度强于噪声强

度，利于完成场景信息复原。图 14（a）为传统均匀闪

光下记录及复原的图像，图 14（b）为点阵闪光下记录

及复原的图像，相比可知，点阵闪光可以实现更远距离

的低光成像。

在探索计算成像技术尤其是低光条件下的成像挑

战时，计算光源低光成像技术已经取得了显著的进展，

通过结合光源编码与计算解码，实现低照度下的信息

增强。光源编码与计算解码是计算光源低光成像技术

的两大核心，通过建立人眼视觉与机器视觉对不同光

谱的响应差异模型，针对特定的成像任务，对光源编码

实现多元感知，增强系统的感知能力，并降低光源对人

眼视觉的影响，再结合特定的计算解码算法完成信息

的重构和增强。但目前该技术仍受限于光源谱段及发

射模式单一问题，未来，有望联合人工智能算法得到端

到端优化，获得最佳的光源谱段与发射模式，实现对场

景的多维度感知，助力实现各种极端光照条件下的信

息增强。

2） 计算传感低光成像

计算传感成像技术通过优化 RAW 图像记录和处

理模式，实现源信息增强。传统时序分布式 image 

图 13　深红光补光提升低照度成像质量［41］

Fig.  13　Deep red light compensation for enhancing low light imaging quality[41]

图 14　点阵闪光与传统均匀闪光在远距离低光成像上的性能对比［42］。（a）传统均匀闪光；（b）点阵闪光

Fig.  14　Performance comparison between dot pattern flash and traditional uniform flash for remote low-light imaging[42].  (a) Traditional 
uniform flash; (b) dot pattern flash
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signal processing（ISP）对 RAW 图连续进行包括去马

赛克、白平衡以及 gamma 校正等操作，但由于其存在

自适应能力弱、手工调参复杂及误差累积等问题，难以

实现快速、高质量的低光成像。2018 年，Chen 等使用

全卷积神经网络对 RAW 图进行操作并直接输出 RGB
图像，替代传统 ISP 过程并实现了快速低光成像［43］。

图 15 为方法流程。随着信息处理和存储技术的快速

发展，多感知融合也已经成为实现低光成像的重要技

术 。 2021 年 ，Karadeniz 等 对 多 次 感 知 得 到 的 多 张

RAW 图进行端到端重建，实现了极低照度下的成

像［44］。如图 16 所示，该方法比传统 ISP 方法展现了更

优越的图像性能。

不同于传统 ISP 处理，计算传感低光成像借助人

工智能算法直接对 RAW 图进行端到端处理，减小数

据处理时延，并避免了传统 ISP 过程中的累积误差，

实现高保真的信息增强。端到端 RAW 图像处理算法

是该技术的关键，但高鲁棒及快响应的算法设计是非

常困难的，尤其面对极端环境时。未来，有望联合设

计计算传感、计算光源及混合编解码，实现对场景的

精 细 感 知 ，相 应 地 也 可 以 结 合 新 型 传 感 器（比 如

RYYB、SPAD 等），实现各种极端环境下的高质量信

息增强。

2. 2. 2　计算光谱成像

多光谱图像（HSI）可被视作一个三维数据立方

体，包含二维空间坐标和一维光谱坐标，包含了每个像

素位置光谱信息。多光谱数据可以利用反射率特征揭

示目标固有的材料属性，这使得 HSI 在科学和工业的

各种领域中获得广泛应用，如材料分类［45-46］、目标检

测［47］、食品安全分析［48］和医疗诊断［49-51］等。

传统的机械式空间光谱扫描系统［52］通过色散棱镜

记录场景中一条狭缝的光谱，然后扫描整个场景以捕

获完整的高光谱立方体。而谱间扫描方法通过不同波

段滤波元件的窄带滤波在光谱维进行扫描，对每个光

谱通道进行独立重建。这些方法需要精确的运动部件

控制，多适用于静态场景，牺牲了时间分辨率。

相较于扫描式的光谱成像手段（如空间扫描、谱

间扫描等），计算多光谱成像技术的侧重点在于光学

编码和计算解码，使用多样化的编解码方式达到简

化硬件光学系统和加速光谱重建的目的。其中，编

码方式主要包括空间位置编码和谱间信息编码，空

间编码可以利用空间掩模、高速 DMD 等元件实现，

谱间信息编码可以通过棱镜、光栅等色散元件或颜

色滤波片实现。

1） 散射-孔径-色散编码，TwIst解码

经典的计算光谱成像系统 coded aperture snapshot 
spectral imager （CASSI）具备同时囊括空间、谱间两种

编码手段的能力。图 17 展示了一个典型的计算光谱

成像系统结构，其中散射介质协同编码孔径进行空间

编码，协同色散棱镜完成光谱编码［53］。该类方法可以

根据给定的（或可优化的）二值空间编码孔径求解最优

图 16　多曝光 RAW 图融合增强与传统 ISP 方法效果对比［44］

Fig.  16　Performance comparison between the traditional ISP method and the multi-shot RAW images fusion enhancement method[44]

图 15　端到端 RAW 图去噪方法［43］

Fig.  15　Flow chart of the end-to-end RAW domain denoising method[43]
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化问题，采用图像恢复阈值化算法（TwIst）实现单次曝

光下的光谱重建。

2） 散射-滤波编码，ADMM 解码

散射介质因具备高度的空间编码能力，也广泛应

用于光谱成像设计中［6］。如图 18 所示，系统采用散射

介质进行空间编码，同时利用传感器上定制的像元镀

膜彩色滤波阵列实现光谱编码，相较于图 17中的系统，

拥有更小的体积，而后使用交替乘子算法（ADMM）实

现光谱解码。但此类像元镀膜方法将多个镀有彩色滤

波片的像素视为一个超像素，导致系统的空间分辨率

会随着波段的增加而降低，即空间分辨率与时间分辨

率间仍存在取舍。

在计算光谱成像系统中，除了研究多样化的编码策

略，配套的解码算法优化也是众多科学家关注的领域。

解码过程可看作是解算一个非凸优化问题，除了 TwIst
和 ADMM 等压缩感知领域经典的迭代优化算法，也可

采用近年来兴起的基于端到端学习的深度神经网络算

法。在解码过程中，由于已知的传输方程数量通常低于

重建光谱中的未知量，上述优化问题通常是病态问题。

此时通常会加入如光谱的平滑性、稀疏性等额外的先验

信息及约束以获得高精度的光谱重建。

数据驱动的解码模式在处理上述病态逆问题时通

常拥有相对出色的表现。因此，随着解码模块及 GPU
算力的不断增强和发展，许多轻量化的编码模式陆续

出现在人们的视野中，其中最为典型的例子即为衍射

光学编码元件（DOE 和 metalens 等）。通过混合相位

编码，利用微米级的加工精度实现对光谱信息的精准

调控，结合多样化的网络算法，催生了多类快照式、便

携式的光谱成像仪器。

3） DOE 编码，UNet解码

图 19 展示了一个利用二元光学元件（DOE）实现

精准光谱编码的成像系统，通过对 DOE 表面的对称化

图 17　散射-孔径-色散编码的计算多光谱成像系统［53］

Fig.  17　Computational multispectral imaging system with scattering-aperture-dispersion encoding[53]

图 18　基于散射介质和滤波元件的计算光谱成像框架［6］

Fig.  18　Computational spectral imaging based on scatter and color filter[6]

图 19　基于旋转对称 PSF 的计算光谱成像框架［54］

Fig.  19　Spectrally rotational DOE PSF design for broadband hyperspectral imaging[54]
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设计，该工作实现了在不同光谱通道下获取旋转对称

的空间 PSF 强度分布的目标［54］。依据旋转对称的 PSF
特性，设计相应的神经网络模型 UNet学习均匀模糊核

特征，提高反卷积算法的收敛速度。旋转对称的 PSF
具有强度分布的一致性，此类特性有利于反卷积算法

的加速收敛，帮助神经网络学习模糊核特征，提升网络

学习效率。

4） DOE-CFA 编码，UNet解码

近年来，端到端优化成像系统是计算成像领域的

研究热点。端到端优化的思想是为了连通编码、解码

模块，避免二者独立优化而无法达到全局最优，这一思

想也逐步被用到计算光谱领域。图 20 展示了一个端

到端优化的系统框架，光线通过位于传感器附近的

DOE 进行衍射，然后通过彩色滤波阵列（CFA）进行滤

波［55］。其中 CFA 的对称化设计可以减少 PSF 的计算

量。DOE 和 CFA 参数使用端到端方法与解码网络

UNet联动设计，最终利用全可微的成像模型最小化真

值光谱图像与重建光谱图像之间的偏差，实现硬件系

统与软件算法的深度融合，避免编解码模块陷入各自

的局部最优。

综上所述，计算多光谱成像技术的发展关键在于

发展新型编解码技术，包括先进传感器、光学设计技

术、先进滤波器、高效数据融合与处理算法、实时处理

与计算能力及无损压缩技术等。计算光谱技术的未来

发展方向在于研究如何进一步提高光谱分辨率，整合

机器学习和人工智能技术以实现更精准的目标检测，

有望应用于智能决策支持系统并拓展至生物医学领

域，推动自动化和机器视觉应用。

3　总 结

“计算”与“成像”相辅相成，二者的共同目标是拓

宽信息流传递带宽，从而更大程度保留源信息，提高成

像带宽积。“计算”这一概念可以引入到整个成像链路

中的不同位置，包括光源域、物体域、成像域、传感域以

及图像域。在光源域中可以采用“计算照明”的思路优

化照明系统的角度、波长等，实现光源编码；在成像域

中，可建立端到端成像模型，使成像元件参数如透镜曲

率、物像距、相位/振幅调制等参与计算优化，提高光信

息传输效率；在传感域中，可以将传感器灵敏度参数和

响应波段植入系统设计，与前序成像光学系统联动优

化，实现高保真、高效率信息记录及重建；而在图像域

中，采用多样化的图像后处理算法，实现高质量的图像

重建。随着深度神经网络框架日趋成熟、硬件算力飞

速提升，计算成像系统未来发展空间广阔。

本综述基于计算成像系统的多域理论，深入探讨

了“各域内部、多域联动”的多种技术发展方向，并回顾

了从图像复原到图像增强、从神经网络框架设计到全

链路优化的多项代表性技术的研究成果。因高效率、

精简化特性，计算成像已广泛应用于众多领域，包含医

疗诊断、智能交通、虚拟现实、航空探测等。而随着光

学及计算科学的快速发展，计算成像的多学科交叉优

势也将进一步展先，例如以目标任务为导向的光学系

统设计及图像理解、更完整的源信息获取及增强、深度

智能化的光信息编解码、5G 时代的计算互联等。我们

也坚信，计算成像的理论和技术发展也将反馈相关学

科的共同进步。
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