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基于先验图像约束的多光谱压缩感知

谭诗语 刘震涛 李恩荣 韩申生
中国科学院上海光学精密机械研究所 , 上海 201800

摘要 在低采样率、低信噪比(SNR)的探测条件下，多光谱重建图像噪声增多，重建质量大幅度降低。为了提高多光谱

图像的重建质量，提出了一种基于先验图像约束的多光谱压缩感知（PICHCS）重建方法。PICHCS利用多光谱图像的空

间相关性和谱间相关性重建出初始图像，并将相邻谱段的初始图像取平均获得高信噪比的先验图像。先验图像与目

标图像相减可以使优化目标稀疏化，并使得重建结果具有与先验图像类似的高信噪比特性。通过数值模拟和实验验

证了该重建算法的可行性，并在不同的采样率、信噪比条件下和全变差低秩联合重建算法进行了对比研究。结果表明，

PICHCS可以在低采样率低信噪比情况下提高多光谱图像的重建质量，从而降低对数据采样率和系统信噪比的要求。
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Abstract When the sampling ratio and signal- to-noise ratio (SNR) is low, the noise of multispectral image

increases, quality of the reconstructed images inevitably degrades. In order to improve the quality of

multispectral image, a new prior image constrains hyperspectral compressed sensing (PICHCS) method is

proposed. The spatial and spectral correlations in hyperspectral imaging is exploited in PICHCS to reconstruct

the primitive images. Prior images obtained by averaging the adjacent spectral primitive images are used as

constraints for the compressed sensing image reconstruction. By subtracting each target image with the

corresponding prior image, the obtained difference images are expected to sparse and reconstructing the

difference images, some of the high SNR characteristics of the prior image are retained in the reconstructions.

The feasibility of the method is verified by numerical simulations and experiments. Comparative studies are

made for reconstructions obtained with the total variation and low rank joint algorithm and those with PICHCS

under different sampling ratios and SNRs. The results indicate that PICHCS improve reconstruction quality of

hyperspectral images from a low sampling ratio or SNR dataset, which can reduce the requirement of sampling

ratios and the system SNR.
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1 引 言
多光谱图像是对同一物体进行多谱段成像所得到的二维图像组，其包含多个连续的光谱信息，数据量

大、计算复杂度高，对图像的重建提出了很大的挑战。压缩感知 (CS)理论指出，合理利用信号在特定变换域
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中的稀疏先验特性，就能够从少量的观测值中高概率地恢复出原始信号 [1]。CS理论由于能突破传统奈奎斯

特采样定理对于信号采样率的限制，采样时间短，对存储容量的需求小，目前广泛应用于医疗成像、雷达成

像、遥感成像等领域 [2-6]。

多光谱图像各谱段的成像对象是同一物体，因此图像同时具有空间相关性和谱间相关性 [7]。利用多光谱

图像的这两个先验特性，近年来出现了很多基于 CS理论的多光谱成像方案 [8-9]。在重建算法方面，Bioucas-Dias
等 [10]提出的 TwIST算法，通过寻找各谱段二维图像的最小全变差得到重建图像，但是忽略了多光谱图像的谱间

关联先验特性。Duarte等 [11]考虑了多光谱图像的谱间分段平滑特性，提出了一种基于三维小波基变换的重建

算法。Golbabaee等 [12]利用了多光谱图像数据低秩这一重要的谱间先验特性，并结合联合小波变换，有效降低

了图像的重建误差。这些算法虽然利用了多光谱图像的空间相关性和谱间相关性，但都存在一个问题：当系

统信噪比较差或测量采样率较低时，重建误差增加，重建图像质量降低。为了提高低采样率情况下的图像重

建质量，Chen等 [13]提出了先验图像约束压缩感知(PICCS）理论。该理论指出，在可以获得与目标图像相近似的

高信噪比(SNR)的先验图像的前提下，可以将目标图像与先验图像的差作为约束项，在进一步稀疏优化目标的

同时，使重建图像保持类似先验图像的高信噪比特性，提高低采样率条件下的图像重建质量 [14]。目前,PICCS广

泛应用于计算机断层扫描(CT)成像中，用于减少动态 CT图像伪影，提高图像时间分辨率 [15-16]等。

本文将 PICCS理论拓展到多光谱成像领域，同时结合利用多光谱图像的空间相关和谱间相关特性，提出

一种基于先验图像约束的多光谱压缩感知(PICHCS)重建方法。采用的数据模型和相关实验基于课题组的单

次曝光压缩感知多光谱成像系统，该系统将鬼成像技术与压缩感知采样理论应用于多光谱成像中，通过空

间随机相位调制器实现对光谱维和空间二维的三维随机压缩采样 [17-18]。相较于传统多光谱成像技术多次曝

光的扫描成像模式，单次曝光压缩感知多光谱成像技术利用光场的涨落和高阶关联，采用无扫描单次曝光

的方法获取目标图像信息，提高了系统的信息获取能力和效率。

数值模拟中对比了 TV_RANK和 PICHCS算法的图像重建结果，并分析了不同采样率 (CR)和不同信噪比

(SNR)情况下 PICHCS算法对重建质量的提升幅度及其随采样率和信噪比的变换趋势。基于单次曝光压缩

感知多光谱成像系统的实验结果证实了 PICHCS算法的可行性，相较于 TV_RANK算法，PICHCS算法能明显

降低重建图像噪声，提高图像的重建质量。

2 理论模型及分析
2.1 全变差和低秩约束联合重建

令矩阵 x = [ ]x1,⋯xi,⋯xN3 表示目标多光谱图像，其中 N3 为图像谱段数，每一列 xi 为第 i 个谱段图像的

向量形式，每个谱段的图像像素大小为 N1 × N2 ，则 x ∈ ℝN1N2 × N3 。为实现对多光谱图像全部谱段的单次探测，

各谱段图像对应不同的测量矩阵 A
i ∈ ℝM × N1N2 ，则总测量矩阵 A = ( )A

1,…, Ai,…, AN3 ∈ RM × N ，其中 N = N1N2N3 。

整个探测过程可以表示为 y = Ax + n ，其中 y ∈ ℝM 为测量值向量，x ∈ ℝN 为目标多光谱图像的向量形式，

n ∈ RM 为噪声向量。可以改写成矩阵形式，
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多光谱图像与普通图像不同，除了在谱段内具有空间相关性外，各谱段图像间具有很强的谱间相关

性。当 M ≪ N ，即测量值的数量远小于多光谱图像的总像素数时，为了更好的从欠采样数据中重建出目标

图像，就要在重建过程中同时考虑空间相关性和谱间相关性，即充分利用图像的先验特性进行联合重建。

2.1.1 空间全变差约束

各谱段图像在空间上具有分段光滑的特性，结构信息显著。全变差 (TV)变换基于图像空间上的相关性，

即相邻像素点间的变化量最小 ,使得变换后的图像更加稀疏 [19]。根据压缩感知理论，对于 TV变换，图像的重

建过程可以描述为求解优化问题
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min
x
 fTV (x)

l1
, s.t. y = Ax,x ≥ 0 , (2)

fTV (x) = ∑
1 ≤ i≤ N - N1, i ∉ Ω

( )xi + 1 - xi

2 + ( )xi + N1
- xi

2 , (3)
式中 Ω = { }N1n:n ∈ ℕ 。在这个基础上，Chan等 [20]提出了一种变分模型 TV-L1模型，其目标函数为图像二维空

间梯度的 l1 范数，则有

min
x  ∇n1,n2

x
1
, s.t. y = Ax,x ≥ 0 , (4)

 ∇n1,n2
x

1
= ∑

1 ≤ i≤ N - N1, i ∉ Ω
( )|| xi + 1 - xi + || xi + N1

- xi , (5)
式中  ∇n1,n2

x
1
称为梯度范数，其相当于提取图像的分段边缘，变换后的图像更加稀疏。全变差约束的引入可

以有效降低重建图像的空间噪声，平滑图像。因此，将全变差约束作为多光谱图像优化重建的空间约束。

2.1.2 谱间低秩联合约束

多光谱图像各谱段的成像对象是同一物体，具有很强的谱间相关性，因此多光谱图像矩阵 x 具有低秩特

性。利用多光谱图像的这一特性，可以将低秩约束作为联合约束加入到(4)式的优化问题目标函数中，则有

min
x  ∇ i, j x 1

+ μ·rank(x), s.t. y = Ax,x ≥ 0 , (6)
式中 μ ≥ 0, 为低秩约束项的权重系数。由于非零奇异值个数的最小化问题是 NP难解的，因此通常转换成核

范数的最小化问题进行求解，(6)式近似等价于

min
x  ∇ i, j x 1

+ μ x *, s.t. y = Ax,x ≥ 0 , (7)
式中核范数  · * =∑

i

si 表示奇异值求和，si 表示第 i 个奇异值。该算法同时利用多光谱图像的空间相关性和

谱间相关性，结合空间全变差约束和谱间低秩约束，充分利用了多光谱图像的两个先验特性。为表述方便，

将这种联合重建算法记为全变差低秩(TV_RANK)算法。为方便求解，(7)式可以等价改写成

min
x
 y - Ax

2
2 + μ1 ∇ i, j x 1

+ μ2 x *, s.t. x ≥ 0 , (8)
式中 μ1,μ2 ≥ 0 ,为各约束项的权重系数。

2.3 基于先验图像的多光谱压缩感知

多光谱成像是对同一物体进行多谱段连续探测，各谱段图像不仅包含目标物体本身结构的谱间不变量

信息，还包含目标物体中不同部分的光谱特性所对应的谱间变化量信息。在信噪比较差、采样率较低的情

况下，重建图像含有大量的噪声，且这些噪声是谱间互不相关的。将相邻的谱段图像取平均，可以有效去除

不相关噪声，得到一组高信噪比且与原始图像相似的图像，将这组图像定义为先验图像 x p ∈ ℝN1N2 × N3 。将

TV_RANK算法的重建结果作为初始图像 x ，则根据上面的定义，先验图像与初始图像的关系可以定义为

( )x p
i
= 1

2L + 1∑0 ≤ j≤ L

x i ± j , (9)
式中 2L + 1表示叠加相邻谱段的宽度。需要注意的是，先验图像由于平均了相邻谱段，损失了多光谱图像中

的部分谱间变化量信息，但谱间不变结构却得到了加强。先验图像具有很高的 SNR，与目标图像相减可以

抵消掉图像的谱间不变量信息和大部分谱间变化量信息，因此 x - x p 是很稀疏的。PICHCS 优化重建将

Δx = x - x p 作为优化目标，即

minΔx  Δx 1, s.t. Δy = AΔx,Δx + xp ≥ 0 , (10)
式中 Δy = y - Axp ，Δx 和 xp 分别为向量化的优化目标和先验图像。 另外，约束条件 Δx + xp ≥ 0 等价于 x ≥ 0 ，

Δy = AΔx 等价于 y = Ax ，保证了数据的一致性。 (10)式可以改写成

minΔx  Δy - AΔx 2
2 + λ Δx 1, s.t. Δx + xp ≥ 0 , (11)

式中 λ ≥ 0 为权重系数，用来平衡目标稀疏特性与数据一致性。 x - xp 的引入使优化目标变得更加稀疏，与

此同时，使得重建结果保持类似先验图像的高 SNR特性，因此可以有效提高低采样率低信噪比情况下的图
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像重建质量。

2.4 算法实现

PICHCS算法需要求解两个优化问题,可以分为三个步骤：TV_RANK优化重建、先验图像获取和 PICHCS优

化重建。其中 TV_RANK和 PICHCS优化问题的求解采用标准最速下降法，在迭代过程中需要计算目标函数的

梯度 [21]。为了方便各约束项梯度的求解，根据变加权最小二乘法(IRLS)，令 ωi

( )k = xi

( )k - 1 , ω ij

( )k = x ij

( )k - 1
则有 [22]

min
x ∑

i

|| xi

p ≈ min
x ∑

i

||ωi

p - 2( )xi

2 , (12)
min

x ∑
i, j

|| x ij

p ≈ min
x ∑

i, j
||ω ij

p - 2( )x ij

2 , (13)
计算得各约束项的梯度为

∇ y - Ax
2
2 = 2AT( )Ax - y , (14)

æ
è
ç

ö
ø
÷∇ ∇n1,n2 x 1 i

≈ -2 ||ωi + 1 - ωi

-1( )xi + 1 - xi - 2 ||ωi + N1
- ωi

-1
( )xi + N1

- xi + 2 ||ωi - ωi - 1
-1( )xi - xi - 1 + 2 ||ωi - ωi - N1

-1
( )xi - xi - N1

,
(15)

( )∇ x * ij

=∑
pq

UipV jq , (16)

( )∇ Δx 1 i

≈ 2 ||Δωi

-1( )Δxi , (17)
式中 U,V 为 ω 的奇异值分解 U

T
ωV 对应的酉矩阵。将相应约束项的梯度求和就可以得到 (8)式和 (11)式目标

函数的总梯度，进而通过最速下降法求解 TV_RANK、PICHCS两个优化问题。

4 结果及分析
4.1 数值模拟结果及分析

数值模拟中用到的 strawberries图像数据来源于 Columbia大学的 Multispectral Image Database数据库 [23]。

国际照明委员会 (CIE)标准光源 D65照亮物体，经 VariSpec液晶可调谐滤波器滤波后，由低温电荷耦合器件

(CCD) 相 机 (Apogee Alta U260) 拍 摄 得 到 对 应 不 同 波 长 的 多 光 谱 图 像 。 谱 段 图 像 像 素 大 小

512 pixel × 512 pixel ，波长范围 400~700 nm、波长间隔 10 nm，共包含 31个谱段。选取其中 530~670 nm 波长

范围的谱段、像素大小 140 pixel × 100 pixel的部分图像作为原始图像 x ，如图 1所示。为了简洁起见 , 所有的

多光谱图像均只显示出部分谱段图像。

图 1 原始图像。(a) 目标物体 ; (b) 530、580、610、630、670 nm谱段图像

Fig.1 Original image. (a) Target object; (b) multispectral image in 530,580,610,630,670 nm
测量矩阵 A 采用服从高斯分布的随机矩阵，并由 y = Ax + n 模拟得到测量值 y ，其中 n 为均值为零的高

斯噪声。将信噪比定义为测量值信号起伏与噪声起伏的比值，即 PSNR = σy /σn ，其中 σy ,σn 分别表示测量值

和噪声的标准差。因此，可以通过加入不同标准差的噪声来调节模拟信噪比。

PICHCS优化算法中包含三个可调节的参数，其中 (8)式目标函数中的两个参数 μ1,μ2 ，决定了初始图像

重建中全变差约束  ∇ i, j x 1
、低秩约束  x * 及数据一致性约束  y - Ax

2
2 所占的权重。 (11)式目标函数中的参

数 λ ，决定了先验图像约束  Δx 1 与数据一致性约束  Δy - AΔx 2
2 所占的权重。若 λ 取值过小，重建结果趋

向于 Δy = AΔx 的解，会导致重建图像含有大量的噪声；若 λ 取值过大，重建结果会趋向于与先验图像 x p 一

致，损失部分谱间变化量信息。需要注意的是，μ1,μ2 与 λ为不同优化问题的权重系数，因此 μ1,μ2 与 λ的选
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取相对独立。本文选取最优的 μ1,μ2 ,λ的重建图像作为 PICHCS算法的重建结果，作为对比，将最优 μ1,μ2 重

建得到的初始图像作为 TV_RANK算法的重建结果。图 2(a)、(c)给出了两种算法在采样率为 30%，信噪比为

2.0490情况下的重建结果，图 2(b)则给出重建过程中先验图像与目标图像差的中间结果，其中采样率定义为

测量值的数量与多光谱图像的总像素数的比值，即 M N 。从图中可以看出，先验图像与目标图像相减可以

使优化目标稀疏化，因此相较于 TV_RANK算法，PICHCS的重建图像噪点少、对比度高、轮廓清晰，重建质量

有明显地提高。通常采用相对均方根误差(rRMSE)来评价图像的重建质量，有

R =
∑

i

( )xi - x ref
i

2

∑
i

x ref
i

2 , (18)

式中 x ref 表示参考图像，采用 strawberries原始图像作为参考图像。为定量描述 PICHCS对图像重建质量的提

升，定义 rRMSE下降率

η = RT - R P
RT

× 100% , (19)
式中 RT 和 R p 分别代表由 TV_RANK算法和 PICHCS算法重建图像的 rRMSE。根据定义计算得到，在采样率

（CR）为 30%，信噪比 2.0490情况下，PICHCS算法的 R = 0.2308 ，相比 TV_RANK下降了 59.85%。

图 2 重建结果，SCR = 30% , PSNR = 2.0490 。(a)TV_RANK算法，R = 0.4773 ; (b)先验图像与目标图像之差的绝对值 ;
(c)PICHCS算法，R = 0.2308

Fig.2 Reconstructed results, SCR = 30% , PSNR = 2.0490 . (a) TV_RANK algorithm, R = 0.4773 ; (b) absolute value
of the difference of target object and prior image; (c) PICHCS algorithm, R = 0.2308

不同采样率、信噪比条件下的图像重建质量不同。图 3第一行对应 TV_RANK算法重建结果，第二行对应

PICHCS算法重建结果，给出了采样率分别为 30%，20%，10%情况下 TV_RANK

图 3 不同采样率对比结果。(a) SCR =30%, SSNR =5.0432; (b) SCR =20%, PSNR =5.0469; (c) SCR =10%, PSNR =5.0594
Fig.3 Contrast results of different CR. (a) SCR =30%, SSNR =5.0432; (b) SCR =20%, PSNR =5.0469; (c) SCR =10%, PSNR =5.0594
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算法和 PICHCS算法的对比结果，其中各采样率所对应的信噪比分别为 5.0432、5.0469、5.0594，可认为近似相

等。表 1则给出了对应重建结果的 rRMSE及其下降率。同样，图 4第一行对应 TV_RANK算法重建结果，第二

行对应 PICHCS算法重建结果，给出了采样率为 30%，信噪比分别为 10.0755、5.0432、2.0490情况下的对比结果，

表 2则为其对应的 rRMSE及下降率 η 。从结果中可以看出，相比 TV_RANK算法，PICHCS的重建图像噪点少、

对比度高、轮廓清晰，rRMSE小，重建质量有明显地改善。

表 1 不同采样率下相对均方根误差对比结果

Table 1 rRMSE contrast results of different sampling ratios
SCR

30%
20%
10%

PSNR

5.0432
5.0469
5.0594

RT

0.2386
0.3365
0.5247

R P

0.1814
0.2338
0.3308

η

24.0%
30.5%
37.0%

图 4 不同信噪比对比结果。(a) SCR =30%, SSNR =10.0755; (b) SCR =30%, PSNR =5.0432; (c) SCR =30%, PSNR =2.0490
Fig.4 Contrast results of different SNR. (a) SCR =30%, SSNR =10.0755; (b) SCR =30%, PSNR =5.0432; (c) SCR =30%, PSNR =2.0490

表 2 不同信噪比下相对均方根误差对比结果

Table 2 rRMSE contrast results of different SNR
SCR

30%
30%
30%

PSNR

10.0755
5.0432
2.0490

RT

0.2140
0.2386
0.4773

R P

0.1824
0.1814
0.2308

η

14.8%
24.0%
59.9%

分析以上结果发现，rRMSE 下降率在不同采样率、不同信噪比情况下有所不同，对应 PICHCS 算法在

TV_RANK算法的基础上对重建质量的改进程度不同。为了分析 PICHCS算法的改进程度的变化趋势，模拟

了不同采样率和信噪比情况下的图像重建，并计算分别计算了 TV_RANK算法和 PICHCS算法的 rRMSE及下

降率，其变化规律如图 5所示。其中图 5(a)为 rRMSE随采样率 CR的变化曲线，SCR的变化范围从 1%到 30%，

其中红色代表 PICHCS算法重建结果对应的 rRMSE，蓝色则代表 TV_RANK 算法；图 5(b)为 rRMSE 下降率 η

随 CR的变化曲线。从图中可以看出，在采样率的变化范围内，PICHCS算法的 rRMSE均低于 TV_RANK，而

下降率 η 在 CR为 7.5%附近出现最大值 46.1%。需要注意的是，虽然 PICHCS算法的 rRMSE低于 TV_RANK，

但当采样率过低，例如在 1%附近时，两种算法的 rRMSE都较高，无法辨识重建图像，两种算法均失效。图 5
(c)为 rRMSE随 SNR的变化曲线，SNR的变化范围从 1到 10，其中红线对应 PICHCS算法，蓝线对应 TV_RANK
算法；图 5(d)为 rRMSE下降率 η 随 SNR 的变化曲线。同样可以分析得到，在采样率的变化范围内，PICHCS
算法的 rRMSE均低于 TV_RANK，下降率 η 在 SNR为 2附近出现最大值 59.9%，而当信噪比在 1附近时，即信

号几乎完全湮没在噪声中，两种算法均失效。从以上结果可以看出 PICHCS算法能降低重建图像噪声，提高

多光谱图像的重建质量，在低采样率、低信噪比的情况效果更佳显著，但采样率、信噪比不能过低，否则算法

的改进效果会下降甚至失效。
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图 5 PICHCS算法改进能力。 (a) rRMSE与采样率关系曲线，PSNR=5; (b) η 与采样率关系曲线，PSNR=5; (c) rRMSE与 SNR关系曲

线，SCR=30%; (d) η 与 SNR关系曲线，SCR=30%
Fig.5 Improved ability of PICHCS algorithm. (a) Curves of rRMSE with CR, PSNR=5; (b) curve of η with CR, PSNR=5;

(c) curves of rRMSE with SNR, SCR=30%; (d) curve of η with SNR, SCR=30%
4.2 实验结果及分析

4.2.1 实验系统

实验系统基于单次曝光压缩感知成多光谱像原理 [17]，分为前置成像模块和调制探测模块。物体经过前

置成像透镜成像在前置成像面上，后经随机相位调制器的调制映射成探测面上的高对比度的散斑场，作为

测量值 y 。前置成像面上的光谱图像可以看作不同空间位置、不同中心波长的点源的叠加。因此，成像前

要预先通过标定测量获得测量矩阵 A ，即将前置成像面上不同位置、不同波长的点光源映射所形成的散斑

场测量值作为测量矩阵的一列。

系统实验样机如图 6所示，前置成像透镜采用成品长焦镜头，镜头的焦距为 180 mm。在长焦镜头的焦

平面上放置视场光阑，限定视场角大小。在视场光阑后放置滤波轮，自然物体发出的宽带热光经过放置在

滤波轮上的滤波片的作用变为待测谱段的热光。空间随机相位调制器选用毛玻璃 ,成像 CCD 选用英国

Andor公司的 iKon CCD，其像元大小为 13 mm×13 mm 。

4.2.1 实验结果

实验所用到的目标物体为透射物体，如图 7所示，SIOM为物体的透光部分，其他部分不透光。为了体现

图像的谱间变化部分，在物体 S,I,O,M四个字母上分别贴上红黄绿蓝四个颜色的透明膜。实验过程中，无法

图 6 系统实验样机

Fig.6 Experimental system prototype
图 7 目标物体

Fig.7 Target objectv
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获得真实目标的原始多光谱图像，为了评价算法在欠采样时的重建效果，将 100%采样情况下的 TV_RANK
重建结果作为参考图像，如图 8所示。图 9(a)、(b)则分别给出了 9%采样情况下 TV_RANK算法和 PICHICS算

法的重建结果，其对应的 rRMSE分别为 0.3681和 0.1790。PICHICS算法的重建图像平滑、轮廓清晰，相较于

TV_RANK算法 rRMSE下降了 51.4%。这个实验验证了 PICHICS算法的有效性，对比结果说明 PICHICS算法

可以提高多光谱图像的重建质量，实现多光谱图像测量采样率的进一步降低。

图 8 参考图像 , SCR=100%
Fig.8 Reference image, SCR=100%

图 9 重建结果，SCR=9%。(a) TV_RANK算法 , R=0.3681; (b) PICHCS算法 , R=0.1790
Fig.9 Reconstructed results, SCR=9%. (a) TV_RANK algorithm, R=0.3681; (b) PICHCS algorithm, R=0.1790

5 结 论
将 PICCS理论拓展到多光谱成像领域，同时结合 TV_RANK算法，提出了一种 PICHCS多光谱图像重建

方法。数值模拟结果表明，相比 TV_RANK算法，PICHCS能提高图像的重建质量，在低采样率低信噪比情况

下，rRMSE下降率能达到 50%以上。初步的实验数据表明，PICHCS能够精确地从 9%采样率的观测值中重建

出多光谱图像，而 TV_RANK算法对应的重建结果则含有较多的噪声。与 PICCS算法不同的是，PICHCS算

法的目标函数只采用先验图像与目标图像的差的稀疏约束，并没有加入目标图像本身的全变差约束。这是

因为考虑到初始图像的重建过程中充分利用了图像的空间和谱间先验特性，先验图像本身已经具有良好的

空间平滑特性和谱间相关特性。另外，PICHCS算法中先验图像的获取方式，虽然消除了大量的谱间不相关

噪声，但由于谱间叠加的原因损失了图像的谱间分辨率，且对于那些数据关联导致的谱间关联噪声效果不

明显。因此，如果能通过其他方法获取更好的先验图像，PICHCS算法的性能还能进一步提高。未来的研究

将主要集中在先验图像的多种获取方法上。
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