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散斑及压缩计算成像研究进展
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摘要  计算成像是集光学、计算科学、信息科学于一体的新兴交叉领域技术。该技术基于多维光场调控与解调的信息传

输原理，利用前端光电成像系统与后端数据处理的“一体化设计”，解决光场信息维度与探测维度不匹配的问题，从而有

效提升感知能力和探测性能，目前已成为光电成像领域的前沿方向。其中，散斑成像能够通过调控散斑场来实现强散射

光成像，打破了光散射妨碍成像的传统观点；空域和时域压缩计算成像通过对光场信号的编码，能够突破半导体工艺、大

量数据传递与处理对高分辨率、高速探测器的限制；压缩计算光谱成像结合光学调制、复用探测与计算重构，解决了传统

光谱成像中系统复杂、数据采集效率低和分辨率受限的问题。详细介绍这 3 类计算成像模式的原理方法和最新研究进

展，分析当前尚存的问题，并对这类技术的未来发展方向进行了展望。
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1　引         言
基于多维光场调控的计算成像技术通过成像物理

建模、光场信息调控和反演的互驱动计算，能够获得比

传统光电成像更高的分辨率、更远的探测距离、更大的

成像视场，有望进一步减少系统的复杂度、增强系统的

适用性，甚至实现传统光电成像无法具备的功能。例

如，散斑成像、压缩成像、计算光谱成像等都属于这一

技术范畴，并在前期取得了一些有效的研究成果。

在光散射场景下实现高质量的光学成像是生物医

学成像、天文观测、遥感、消防及交通安全等领域中悬

而未决的难题，具有重要的应用价值。基于门控技术，

光学相干层析术、共焦显微术及多光子显微术等能够

从散射光中分离出弹道光子，从而计算重构出隐藏于

散射介质后目标的图像。但是当目标光进入强散射介

质后，出射的强散射光将由漫射光子所支配，不再含有

弹道光子，门控技术无法克服强散射的影响对目标成

像。散斑成像方法的出现为这一难题带来了突破。散

斑成像根据目标光经历强散射后形成散斑图样的物理

模型，对散斑光场进行测量、数学统计和计算调控，重

构出隐藏于强散射介质之后的目标信息。Bertolotti
等［1］在 2012 年提出了散斑相关成像方法，拉开了散斑

成像发展的序幕。他们使用激光对隐藏于散射介质后

的目标照明，当激光入射角度在散射介质的光学记忆

效应范围内变化时，采集到一系列散斑图像并将它们

的自相关与相位恢复算法结合，最终实现了对目标的

非侵入式重构。2014 年，Katz 等［2］将激光扫描照明模

式改进为非相干光照明，利用单帧散斑图像重构出了

目标。在这基础之上，散斑成像技术在提升精度和场

景适用性［3-7］、拓展成像视场和景深［8-12］及增强光场参

量解析能力［13-15］等方面取得了大量的进展，已经成为

计算成像领域的新兴研究热点。

压缩成像技术的研究源于现实应用中对低功耗、

高速、高分辨率成像的需求，压缩成像基于压缩感知原

理，在成像系统的信号采集过程实现对光场空间域或

时间域的编码调控，获取编码压缩测量值，结合后端图

像重建算法，实现高分辨率成像［16］和高速成像［17］。压

缩成像系统主要由光学图像压缩信号采集系统与后端

的重建算法构成。光学图像压缩信号采集系统完成对

光信号的编码与压缩，通过在光路中引入空间/时间分

辨率更高的空间调制器对光场进行编码［18］，并结合光

路设计实现空域/时域的信号压缩与采集。重建算法

作为压缩成像的重要环节，直接决定重建图像质量与

重建速度，经过多年的发展，压缩成像重建方法经历了

基于优化的方法［19-20］向基于深度学习的方法［21-23］和模

型数据双驱动的混合方法的转变，重建质量与重建速

度得到不断提升。高分辨率与高速压缩成像技术作为

压缩成像的代表技术，已经取得了丰富的研究成果，广

泛应用于微光成像［24］、激光雷达成像［25］、3D 快速成像

技术［26］等领域。
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光谱成像技术可以同时获得目标场景的空间信息

和光谱信息，在军事、农业、遥感等领域有着广泛的应

用［27］。早期的光谱成像技术需要进行扫描探测，成像

效率低且系统复杂。而传统的快照式技术将三维光谱

数据展开到探测器的不同区域，因此无法兼顾光谱分

辨率和空间分辨率［28］。随着压缩感知理论的发展及数

据解算能力的提升，压缩计算光谱成像技术被提出并

已成为该领域的热门研究方向［29］，其中一种具有代表

性 的 实 现 方 式 被 称 为 编 码 孔 径 快 照 式 光 谱 成 像

（CASSI）技术。前期，研究人员分别从光学系统架构

设计、编码孔径优化及光谱图像重构算法等方面对

CASSI 技术进行了研究。目前 CASSI 系统主要包括

单色散型［30］、双色散型［31］、双光路型［32］等，通过折叠光

路可以缩小系统体积，增加辅助光路可以获取额外的

目标信息。同时，关于编码孔径的研究也取得了一些

进展，主要包括具有波段选择性的编码［33］、彩色编

码［34］、蓝噪声编码［35］、“空-谱”双编码［36］、多值编码［37］及

动态编码［38］等方法，通过提高编码自由度或优化编码

图案，来提高光谱成像质量。近年来，基于深度学习的

光谱图像重建算法也成为研究重点之一，特别是卷积

神经网络［39］、自注意力机制网络［40］、深度展开式网

络［41］、即插即用网络［42］及最近的 Transformer 网络［43］等

实现了重建质量的提升，展现出了广阔的研究和应用

前景。

北京理工大学在多维光场调控计算成像领域开展

了广泛研究并取得了一定的研究成果，本文主要针对

散斑成像、高分辨率及高速压缩成像、压缩计算光谱成

像领域介绍本课题组近年来的研究进展，期望能够对

相关技术研究和应用起到促进作用。

2　散斑成像

散斑成像是北京理工大学光电成像技术与系统教

育部重点实验室在近几年发展起来的前沿研究方向。

本课题组对散斑成像理论和关键技术进行了重点研

究，并搭建了散斑成像系统，如图 1 所示。在散斑成像

系统中，激光生成的赝热光对加载在数字微镜器件

（DMD）上的目标进行照明，目标光经强散射介质后在

CCD 探测器上形成散斑图样，最后结合光散射传输模

型，根据探测器采集的散斑图像计算重构出目标的光

场信息。

2. 1　动态散射场景下的递归驱动双谱成像

在实际情况中经常要面对同时包含动态散射介质

和运动目标的动态散射场景，早期的散斑相关成像技

术局限于静态介质和场景，面临着巨大的挑战。针对

这一挑战，提出了一个递归驱动双谱成像（ReDBI）框

架［45］，如图 2 所示，通过对散斑图像进行递归驱动双谱

分析，从而恢复静止及运动目标的傅里叶相位谱，同时

根据散斑图像的自相关恢复目标的傅里叶幅值谱，最

终重构出目标的衍射受限图像。目标重构效果如图 3
和图 4 所示。与现有研究相比，ReDBI 不将目标和散

射介质的动态特性视为障碍而是加以利用，减少了散

射介质动态变化和目标运动带来的影响，成功重构出

了高质量的目标图像，同时也规避了相位恢复算法所

带来的缺陷。

2. 2　基于物理数据互驱动深度学习的动态目标散斑

成像及追踪

对隐藏于散射介质后的运动目标进行追踪和成像

同样重要。目标重构是散斑图像形成的逆过程。由于

光散射的复杂性，目标重构这一逆向求解的问题不能

直接获得数学解析解。得益于深度神经网络极其强大

的特征提取能力，深度学习能够在输入和输出之间建

立隐形映射关系，从而匹配目标重构这一逆向求解过

程。在此基础上，本课题组通过引入散斑差值这一物

理先验条件，提出了一种基于物理数据互驱动深度学

习的动态目标散斑成像及追踪方法［44］，如图 5 所示。

该方法能够高质量地解译出不同稀疏度的目标的形貌

和位移信息，并能在像素尺度上实现对运动目标的追

踪，在实际散射场景中具有极高的应用价值。

图 1　散斑成像系统示意图［44］

Fig.  1　Schematic of the speckle imaging system[44]

所提学习方法在重构更为复杂的目标时也表现出

了优秀的性能。采用 FEI Face 人脸数据集进行实验，

并随机挑选了 10 张男性人脸图像和 10 张女性人脸图

像的重构结果，如图 6 所示。可以看到，该方法高质量

地重构出了人脸目标，包括发型、额头宽度、眼睛形状

及微笑表情等。此外，所有重构结果的结构相似度

（SSIM）评价指标都大于 0. 9，峰值信噪比（PSNR）也

都在可接受的范围内。

2. 3　环境光干扰下的透散射介质成像

将散射目标光记录为散斑图像的过程容易受到环

境光的干扰，从而造成散斑图像对比度的下降。当前

散斑成像技术的实现通常需要暗室条件，在实际应用

时将受到严重制约。针对环境光干扰，本课题组研究

了基于低信噪比散斑图像的透散射介质成像方法，利

用 GAP 优 化 理 论 、Plug-and-Play（PnP）优 化 框 架 、

Fienup 型相位恢复算法（FPR）、FFENET 去噪网络联

合构造了 PnPGAP-FPR 算法，对目标傅里叶相位进行

了优化重构，该算法在约-9 dB 的噪声条件下实现了

高质量的透散射介质成像［46］。

在成像场景中加入不同的环境光照明，构建了从

N1 到 N4 依次增强的 4 个噪声水平，然后对采集的散

斑图像使用 PnPGAP-FPR 算法和经典的 FPR 算法进

图 2　递归驱动双谱成像（ReDBI）框架［45］

Fig.  2　Recursion-driven bispectral imaging (ReDBI) framework[45]

图 3　利用 ReDBI 对隐藏在动态散射介质后的静态目标进行重构的结果［45］。（a）目标光散射后形成的 512×512 像素原始散斑图像；

（b）~（f）使用不同数量（F）512×512 像素散斑图像时的重构结果；（g）原始目标图案

Fig.  3　Reconstruction of stationary objects hidden behind a dynamic scattering medium via ReDBI[45].  (a) Raw 512×512 pixel-sized 
speckle images of scattered objects' light; (b) - (f) reconstruction results when using different number of 512×512 pixel-sized 

speckle images; (g) original object patterns
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所提学习方法在重构更为复杂的目标时也表现出

了优秀的性能。采用 FEI Face 人脸数据集进行实验，

并随机挑选了 10 张男性人脸图像和 10 张女性人脸图

像的重构结果，如图 6 所示。可以看到，该方法高质量

地重构出了人脸目标，包括发型、额头宽度、眼睛形状

及微笑表情等。此外，所有重构结果的结构相似度

（SSIM）评价指标都大于 0. 9，峰值信噪比（PSNR）也

都在可接受的范围内。

2. 3　环境光干扰下的透散射介质成像

将散射目标光记录为散斑图像的过程容易受到环

境光的干扰，从而造成散斑图像对比度的下降。当前

散斑成像技术的实现通常需要暗室条件，在实际应用

时将受到严重制约。针对环境光干扰，本课题组研究

了基于低信噪比散斑图像的透散射介质成像方法，利

用 GAP 优 化 理 论 、Plug-and-Play（PnP）优 化 框 架 、

Fienup 型相位恢复算法（FPR）、FFENET 去噪网络联

合构造了 PnPGAP-FPR 算法，对目标傅里叶相位进行

了优化重构，该算法在约-9 dB 的噪声条件下实现了

高质量的透散射介质成像［46］。

在成像场景中加入不同的环境光照明，构建了从

N1 到 N4 依次增强的 4 个噪声水平，然后对采集的散

斑图像使用 PnPGAP-FPR 算法和经典的 FPR 算法进

图 2　递归驱动双谱成像（ReDBI）框架［45］

Fig.  2　Recursion-driven bispectral imaging (ReDBI) framework[45]

图 3　利用 ReDBI 对隐藏在动态散射介质后的静态目标进行重构的结果［45］。（a）目标光散射后形成的 512×512 像素原始散斑图像；

（b）~（f）使用不同数量（F）512×512 像素散斑图像时的重构结果；（g）原始目标图案

Fig.  3　Reconstruction of stationary objects hidden behind a dynamic scattering medium via ReDBI[45].  (a) Raw 512×512 pixel-sized 
speckle images of scattered objects' light; (b) - (f) reconstruction results when using different number of 512×512 pixel-sized 

speckle images; (g) original object patterns
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行了重构，结果对比如图 7 所示。可以看到，PnPGAP-

FPR 算法的重构质量明显高于 FPR 算法，即使在一些

FPR 算法无法重构的噪声水平下，PnPGAP-FPR 算法

依然能够重构出目标。

PnPGAP-FPR 算法能够显著提升噪声干扰下的

目标重构质量，打破了暗室实验条件的限制。此外，由

于独立的子问题分布模式，PnPGAP-FPR 算法还可以

引入更先进的相位恢复算法，从而具有灵活的算法可

扩展性。

为更客观地对 PnPGAP-FPR 算法和 FPR 算法的

图 4　利用 ReDBI对隐藏在动态散射介质后的运动目标进行重构的结果［45］。（a）采集散斑图像时，目标移动到目标平面上的 7 个不同

位置的示意图；（b）~（f）在每个位置使用不同数量（F） 512×512 像素散斑图像时的重构结果

Fig.  4　Reconstruction of moving objects hidden behind a dynamic scattering medium via ReDBI[45].  (a) Schematic of the object moving 
to seven different positions on the object plane when capturing speckle images; (b)-(f) reconstruction results when using different 

number of 512×512 pixel-sized speckle images at each position

图 5　散斑差值驱动的深度学习透散射介质动态目标成像及追踪［44］。（a）所提学习方法原理示意图；（b）对移动目标的重构与追踪结果

Fig.  5　Deep learning dynamic target imaging and tracking through scattering media driven by speckle difference[44].  (a) Schematic of the 
proposed learning method; (b) reconstruction and tracking results for moving objects

性能进行评估，对结构更规则的汉字目标“王”进行重

构，结果如图 8 所示，可以看到，无论是细节边缘的重

构质量，还是计算出的结构相似度评价指标，所提

PnPGAP-FPR 算法都表现得更为优秀。

3　高分辨率及高速压缩成像研究

3. 1　高分辨率压缩成像

高分辨率压缩成像技术基于压缩感知原理，实现

高于探测器芯片分辨率的成像［16， 47］，在成像系统性能

受到探测器芯片分辨率制约的非可见光成像领域具有

重要的研究意义［48-50］。

中波红外成像在气体探测、医学诊断以及军事应

用等领域都发挥着重要作用，因此高分辨率的中波红

外成像系统具有广阔的研究前景。针对高分辨率中波

红外成像系统性能提升的需求，本课题组［49］搭建了中

波红外空域压缩成像系统，如图 9 所示，利用低分辨率

传感器进行重建获得高分辨率的中波红外图像。结合

理论分析与实验数据重建结果，分块压缩感知成像方

法应用于中波红外成像系统能够在提升空间分辨率基

础上显著降低计算成本和减小存储空间，有利于实时

成像。

图 6　FEI Face 数据集中人脸运动目标的重构结果与客观评价结果［44］。（a） 重构结果；（b） 对应的平均绝对误差（MAE）、SSIM、

PSNR
Fig.  6　 Reconstruction results of moving human faces and objective evaluation results on FEI Face dataset[44].  (a) Reconstruction 

results; (b) corresponding MAE, SSIM, and PSNR

图 7　PnPGAP-FPR 与 FPR 算法的重构结果对比［46］。（a）（b）无环境光时采集的散斑图像及其对应的真实目标图像；（i）不同噪声水

平下的可视化结果及相应的均值；（ii）（iv）PnPGAP-FPR 算法的重构结果；（iii）（v）FPR 算法的重构结果

Fig.  7　Comparison of reconstruction results of PnPGAP-FPR and FPR[46].  (a)(b) Speckle patterns captured under the darkroom scene, 
the sub-window shows the ground truth; (i) visualization results and corresponding mean values under different noise levels; (ii)

(iv) results restored via PnPGAP-FPR; (iii)(v) results restored via FPR
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性能进行评估，对结构更规则的汉字目标“王”进行重

构，结果如图 8 所示，可以看到，无论是细节边缘的重

构质量，还是计算出的结构相似度评价指标，所提

PnPGAP-FPR 算法都表现得更为优秀。

3　高分辨率及高速压缩成像研究

3. 1　高分辨率压缩成像

高分辨率压缩成像技术基于压缩感知原理，实现

高于探测器芯片分辨率的成像［16， 47］，在成像系统性能

受到探测器芯片分辨率制约的非可见光成像领域具有

重要的研究意义［48-50］。

中波红外成像在气体探测、医学诊断以及军事应

用等领域都发挥着重要作用，因此高分辨率的中波红

外成像系统具有广阔的研究前景。针对高分辨率中波

红外成像系统性能提升的需求，本课题组［49］搭建了中

波红外空域压缩成像系统，如图 9 所示，利用低分辨率

传感器进行重建获得高分辨率的中波红外图像。结合

理论分析与实验数据重建结果，分块压缩感知成像方

法应用于中波红外成像系统能够在提升空间分辨率基

础上显著降低计算成本和减小存储空间，有利于实时

成像。

图 6　FEI Face 数据集中人脸运动目标的重构结果与客观评价结果［44］。（a） 重构结果；（b） 对应的平均绝对误差（MAE）、SSIM、

PSNR
Fig.  6　 Reconstruction results of moving human faces and objective evaluation results on FEI Face dataset[44].  (a) Reconstruction 

results; (b) corresponding MAE, SSIM, and PSNR

图 7　PnPGAP-FPR 与 FPR 算法的重构结果对比［46］。（a）（b）无环境光时采集的散斑图像及其对应的真实目标图像；（i）不同噪声水

平下的可视化结果及相应的均值；（ii）（iv）PnPGAP-FPR 算法的重构结果；（iii）（v）FPR 算法的重构结果

Fig.  7　Comparison of reconstruction results of PnPGAP-FPR and FPR[46].  (a)(b) Speckle patterns captured under the darkroom scene, 
the sub-window shows the ground truth; (i) visualization results and corresponding mean values under different noise levels; (ii)

(iv) results restored via PnPGAP-FPR; (iii)(v) results restored via FPR
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分块压缩成像方法极大地提升了信号采集与图像

重建速度，但因特定的分块处理方式，重建结果表现出

块效应。针对该问题，本课题组继续提出了一种基于

中波红外压缩成像系统的抑制块状伪影的 DMD 掩模

构建方法［51］，重建的图像如图 10（a）所示，并对中波红

外空域压缩成像系统重建的高分辨率图像中不均匀性

的来源进行分析，提出了一种基于校准的非均匀校正

（NUC）方法用于提升重建质量［52］，该方法具有良好的

扩展性，重建的图像如图 10（b）所示。此外，针对在中

波红外压缩成像系统中，难以消除的杂散光将会导致

图像对比度下降并增加重建图像的块状结构伪影的问

题，提出一种杂散光校正（SLC）方法［53］，以提高图像对

比度，减少重建图像的块状结构伪影，同时不会显著增

加 图 像 获 取 和 计 算 的 成 本 ，方 法 结 构 如 图 10（c）
所示。

高分辨率压缩成像采用多帧压缩测量值完成单帧

高分辨率目标重建，多帧测量使系统的成像速度受到

限制。针对该问题，本课题组将时域压缩成像技术应

用于分块式空域压缩成像［54］，使得空域压缩成像不再

牺牲相机的时间分辨率。

图像采集系统的光学像差引起的系统误差会大大

降低图像重建质量，此外，压缩成像的另一个常见问题

是成像速度慢，这是测量信号采集和重建过程耗时较

长引起的。针对以上两个问题，本课题组搭建了中波

红外实时高分辨率压缩成像系统［55］，如图 11 所示，并

提出一种基于分块压缩成像的非均匀标定方法，以解

决光学误差引起的测量帧模糊的问题。通过引入滑动

窗口测量帧采集策略，可以实现连续多帧测量值采集，

大大提升了重建速度，达到实时成像的效果。

3. 2　基于深度学习的高分辨率压缩成像

基于优化的压缩成像算法能够在保证图像质量的

前提下实现高压缩比图像重建，且通常具有很好的可

解释性，可以通过分析优化过程中的中间变量来更好

地理解图像的重构过程。然而，基于优化的压缩成像

算法的优化过程通常需要大量的计算资源，运算速度

较慢，难以实现实时重构，且算法对噪声和失真比较敏

感。为了克服这些问题，近年来研究者们提出了许多

基于深度学习的压缩成像算法，利用神经网络来构建

从低维测量到高维图像的映射，实现了对稀疏性信息

和结构信息的高效学习和利用，进一步提高了压缩成

像的重建质量和速度。

本课题组结合深度网络和先验知识，提出基于元

图 8　目标“王”的重构结果及重构质量的客观评价［46］。（a）目标真值；（b1）（c1）（d1）（e1）PnPGAP-FPR 的重构结果，虚线框为局部放

大；（b2）（c2）（d2）（e2）FPR 算法的重构结果；（b3）（c3）（d3）（e3）垂直虚线所对应的像素值分布

Fig.  8　Reconstruction results for object " 王 " and objective evaluation of reconstruction quality[46].  (a) GT; (b1) (c1) (d1) (e1) results 
restored via PnPGAP-FPR, dashed boxes for local magnification; (b2) (c2) (d2) (e2) results restored via FPR; (b3) (c3) (d3) (e3) 

distribution of pixel values corresponding to vertical dashed lines

图 9　中波红外实际焦平面阵列压缩成像系统和不同压缩比下的温控电烙铁图像的高分辨率重建图像［49］

Fig. 9　 Actual FPA CI system in MWIR and super-resolution reconstruction images of a temperature-controlled electric iron with 
different compression ratios[49]
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注意力和 Transformer 网络结构的 Meta-TR［56］，如图

12 所示，用于图像重建，网络通过自动学习输入测量

帧之间的内部自相关性，提升重建图像的质量。此外，

Meta-TR 通过端到端的方式进行学习，避免了传统方

法中需要手动调整参数的复杂过程。在低采样率下，

Meta-TR 显示出比传统方法更好的重建性能，这为压

缩成像领域提供了一种新的解决方案。

为进一步提升重建的质量和效率，增强算法的可

解释性和泛化能力，本课题组继续通过引入联合输入

网络和退化特征图，增加输入端信息量，并在训练过程

中考虑了图像的退化模型，如图 13 所示，实现中波红

外波段的端到端实时网络重建［57］。

3. 3　高速压缩成像

高速压缩成像又称时域压缩成像［58］，通过在时间

域对编码数据进行压缩采集后重建得到高速图像，突

破了探测器采集帧率的限制，缓解了高速成像过程产

生的大量数据对系统传输数据带宽以及后续图像处理

算法对计算资源的压力。

2018 年，本课题组［59］采用两步迭代收缩/阈值法

（TwIST）和高斯混合模型法（GMM）实现时域压缩成

像，并采用分块处理方式减少重建时间和降低内存消

耗，同时对不同的编码掩模的编码效率进行了讨论，结

图 10　3 种方法的具体细节。（a）不同压缩比下重建得到的高分辨率 MWIR 图像［51］；（b） 不同方法重建的电烙铁图像［52］；（c）所提

SLC 方法［53］

Fig. 10　Specific details of the previously mentioned three methods.  (a) High-resolution MWIR images are reconstructed with different 
compression ratios[51]; (b) reconstruction of electric soldering iron images by using different methods[52]; (c) proposed SLC method[53]

图 11　中波红外实时高分辨率压缩成像［55］。（i）模板校准效果，其中（a）为原始模板信息，（b）为测量模板信息，（c）为均匀校准结果，

（d）为反卷积校准结果，（e）为非均匀校准结果； （ii） 滑动窗口测量采集处理示意图； （iii） 其中（a）为低分辨率测量值，（b）为

未校准重建结果， （c）为反卷积标定重建，（d）为非均匀校准重建，采样率为 12. 5%
Fig. 11　High-resolution fast mid-wave infrared compressive imaging[55].  (i) Template calibration effect, wherein (a) is original mask, 

(b) is measured mask, (c) is uniformly calibrated mask, (d) is deconvoluted mask, and (e) is nonuniformly calibrated mask; 
(ii) sliding window measurement collection processing; (iii) wherein (a) is low-resolution image, (b) is uncalibrated 
reconstruction (complete video in Visualization 1), (c) is deconvoluted calibrated reconstruction, (d) is nonuniform calibrated 

reconstruction (complete video in Visualization 2), with the sampling rate of 12. 5%
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果表明二值模板与高斯随机模板相比具有更好的性能

及 GMM 在视频重建应用中相较 TwIST 更具优势。

2020 年，本课题组［60］搭建了时域压缩成像实验平台进

行网络训练和测试，采用经系统点扩散函数（PSF）校

准后的测量数据进行网络训练和测试，实现了重建图

像的质量提升。此外，还探讨了一种基于三维卷积神

经网络的新方法来进行时域压缩成像重建的方法［61］，

如图 14 所示。针对现有方法在利用连续帧之间时空

相关性的能力方面的局限性，利用能够捕捉时空特征

的三维卷积神经网络来克服这一限制，同时应用了一

种新的测量帧校准算法对光学误差引起的测量帧误差

进行校正，可显著提高重建的准确性。

对高速压缩成像的研究大多集中在可见光波段，

2019 年，本课题组［62］搭建了近红外时域压缩成像系

统，实现 10 倍成像速度的提升。此后，本课题组［63］利

用 DMD，在两个方向进行光输出的工作模式，提出了

图 12　Meta-TR 的整体结构［56］

Fig. 12　Architecture of Meta-TR[56]

图 13　SCI系统和 Joinput-CiNet框架及 Joinput-CiNet和 ReconNet重建的模拟四杆目标［57］

Fig.  13　SCI system and Joinput-CiNet framework, simulated four-bar targets reconstructed by using Joinput-CiNet and ReconNet[57]

一种双波段时间压缩成像方法并搭建实验装置，如图

15 所示，同时对可见光和近红外双波段高速视频进行

重 建 ，以 50 frame/s 采 样 速 率 的 编 码 测 量 帧 实 现

500 frame/s 的双波段视频重建，对需要同时获取可见

光和近红外波段信息的应用具有重要的实际意义。为

了解决光学系统退化的问题，研究了 4 种非均匀校准

策略，这些策略同样适用于其他压缩成像系统。这些

实验表明宽带双波段时间压缩成像 (TCI)的性能优于

单波段系统［64］。

3. 4　时空域压缩成像

时空域压缩成像（STCI）同时在时域与空域进行

压缩，使用低速和低空间分辨率的传感器阵列来快速

成像高空间分辨率的目标，具有数据压缩比大、重建难

度大的特点。本课题组针对时空压缩成像的重建问

题，将 STCI 的过程分解为空间压缩成像（SCI）和时间

压缩成像（TCI）的级联过程，首先从一个 STCI测量帧

重建多个目标帧，然后提高目标帧的分辨率［65］。并进

一步研究了基于迭代算法广义交替投影（GAP）的展

开网络 GapUNet［66］，如图 16 所示，实现在时空域对压

缩测量值的重建，通过该网络，能从分辨率为 480×
270 的单个测量帧中重建出 8 帧 1920×1080 的高速高

分辨率图像。

4　压缩计算光谱成像

压缩计算光谱成像技术通过硬件系统对目标光

场进行“空 -谱”编码，获得光谱图像的压缩测量数据，

再通过反演算法对“空 -谱”数据立方体进行计算重

构，仅依靠单次或少数几次拍照，即可获得目标场景

的三维光谱图像，有望解决传统光谱成像技术存在的

空谱分辨率、信噪比和工作效率之间相互制约的问

题。后续将分别从 CASSI 的系统架构、CASSI 系统

中编码孔径的优化设计方法、压缩计算光谱成像的重

构方法 3 个方面分别介绍本课题组目前所开展的研

究工作。

4. 1　CASSI的系统架构

CASSI 系统的优化改进是压缩计算光谱成像技

术走向工程实用化的关键环节，为此本课题组进行了

深入的研究，取得了一定进展。在基于 DMD 的反射

式 CASSI（DMD-CASSI）系统中，DMD 平面与中间像

平面存在一定角度，因此会引入额外的离轴像差效应。

这一问题不仅严重影响了 DMD-CASSI系统的光谱成

像质量，而且难以通过重建算法进行补偿。同时反射

式 DMD-CASSI 系统还存在元件之间空间挤占的问

题，增加了系统装调和校准的难度，也不利于系统的紧

凑型设计。本课题组在之前提出了一种基于光学移轴

的 DMD-CASSI 系统设计架构［67］，如图 17 所示，采用

非中心的偏置视场进行成像探测，打破了中心视场主

图 14　3D-TCI-CNN［61］。（a）3DTCI（3D-TCI-CNN）的结构；（b）3DTCI-R4（具有 4 个 3D-CNN 单元的 3D-TCI-CNN）的结构；（c）
3DTCI-R4 重建的运动/旋转目标

Fig. 14　 3D-TCI-CNN[61].  (a) Structure of 3DTCI (3D-TCI-CNN); (b) structure of 3DTCI-R4 (3D-TCI-CNN with four 3D-TCI-R4 
units); (c) results of reconstructing moving / rotating targets by using the 3DTCI-R4

图 15　宽带双波段 TCI实验装置［63］

Fig. 15　Broadband dual-band TCI experimental device[63]
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一种双波段时间压缩成像方法并搭建实验装置，如图

15 所示，同时对可见光和近红外双波段高速视频进行

重 建 ，以 50 frame/s 采 样 速 率 的 编 码 测 量 帧 实 现

500 frame/s 的双波段视频重建，对需要同时获取可见

光和近红外波段信息的应用具有重要的实际意义。为

了解决光学系统退化的问题，研究了 4 种非均匀校准

策略，这些策略同样适用于其他压缩成像系统。这些

实验表明宽带双波段时间压缩成像 (TCI)的性能优于

单波段系统［64］。

3. 4　时空域压缩成像

时空域压缩成像（STCI）同时在时域与空域进行

压缩，使用低速和低空间分辨率的传感器阵列来快速

成像高空间分辨率的目标，具有数据压缩比大、重建难

度大的特点。本课题组针对时空压缩成像的重建问

题，将 STCI 的过程分解为空间压缩成像（SCI）和时间

压缩成像（TCI）的级联过程，首先从一个 STCI测量帧

重建多个目标帧，然后提高目标帧的分辨率［65］。并进

一步研究了基于迭代算法广义交替投影（GAP）的展

开网络 GapUNet［66］，如图 16 所示，实现在时空域对压

缩测量值的重建，通过该网络，能从分辨率为 480×
270 的单个测量帧中重建出 8 帧 1920×1080 的高速高

分辨率图像。

4　压缩计算光谱成像

压缩计算光谱成像技术通过硬件系统对目标光

场进行“空 -谱”编码，获得光谱图像的压缩测量数据，

再通过反演算法对“空 -谱”数据立方体进行计算重

构，仅依靠单次或少数几次拍照，即可获得目标场景

的三维光谱图像，有望解决传统光谱成像技术存在的

空谱分辨率、信噪比和工作效率之间相互制约的问

题。后续将分别从 CASSI 的系统架构、CASSI 系统

中编码孔径的优化设计方法、压缩计算光谱成像的重

构方法 3 个方面分别介绍本课题组目前所开展的研

究工作。

4. 1　CASSI的系统架构

CASSI 系统的优化改进是压缩计算光谱成像技

术走向工程实用化的关键环节，为此本课题组进行了

深入的研究，取得了一定进展。在基于 DMD 的反射

式 CASSI（DMD-CASSI）系统中，DMD 平面与中间像

平面存在一定角度，因此会引入额外的离轴像差效应。

这一问题不仅严重影响了 DMD-CASSI系统的光谱成

像质量，而且难以通过重建算法进行补偿。同时反射

式 DMD-CASSI 系统还存在元件之间空间挤占的问

题，增加了系统装调和校准的难度，也不利于系统的紧

凑型设计。本课题组在之前提出了一种基于光学移轴

的 DMD-CASSI 系统设计架构［67］，如图 17 所示，采用

非中心的偏置视场进行成像探测，打破了中心视场主

图 14　3D-TCI-CNN［61］。（a）3DTCI（3D-TCI-CNN）的结构；（b）3DTCI-R4（具有 4 个 3D-CNN 单元的 3D-TCI-CNN）的结构；（c）
3DTCI-R4 重建的运动/旋转目标

Fig. 14　 3D-TCI-CNN[61].  (a) Structure of 3DTCI (3D-TCI-CNN); (b) structure of 3DTCI-R4 (3D-TCI-CNN with four 3D-TCI-R4 
units); (c) results of reconstructing moving / rotating targets by using the 3DTCI-R4

图 15　宽带双波段 TCI实验装置［63］

Fig. 15　Broadband dual-band TCI experimental device[63]
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光线与光轴重合的传统光学设计定式，有效抑制了离

轴像差对光谱成像质量的影响，提升了 CASSI 系统的

光谱图像重构精度。同时，在 DMD 平面与成像镜组

之间插入平面反射镜，引入额外的光路调节自由度，能

够增大成像镜组与中继镜组的距离，有效缓解系统内

部空间挤占的问题。

同时，本课题组也开展了关于双色散型编码孔径

快照式光谱成像（DD-CASSI）系统的研究，建立了

DD-CASSI 的原理演示系统［68］，如图 18 所示。下面，

以实验室搭建的 DD-CASSI 系统为例，对其成像过程

和模型进行简单介绍。

在 DD-CASSI 系统中，目标光场首先经过第一个

色散棱镜，实现光谱维度上的错位平移；之后经过编码

孔径，不同波段的光场得到不同的空间调制；再经过对

称放置的第二个色散棱镜，错位后的光谱数据立方得

到还原；最后目标光场投影到探测器上，得到压缩测量

图像。搭建的 DD-CASSI 系统采用液晶空间光调制

器作为编码孔径，实现光场的空间编码，采用两个双

Amici 棱镜完成了光场的两次色散，实现了光路共轴，

降低了实验系统的校准难度。

DD-CASSI系统的成像模型可以表示为

图 16　GapUNet［66］。（a）网络结构；（b）模拟结果；（c）光学实验中的重建结果

Fig. 16　GapUNet[66].  (a) Network structure; (b) simulation results; (c) reconstruction results in optical experiments

图 17　反射式光学移轴 CASSI系统。（a）系统原理；（b）实验系统（修改自文献［67］中的图 2 和图 3）
Fig. 17　Reflective optical off-axis CASSI system.  (a) Schematic of the system; (b) experimental system (revised from Fig.  2 and Fig.  

3 in Ref. [67])

f1 ( x，y )=∫T [ x - α ( λ - λ c )，y ] f0 ( x，y，λ ) dλ，（1）
式中：f0 ( x，y，λ )表示目标的光谱数据立方体；x 和 y 是

空间坐标；λ 是光谱维坐标；T [ x - α ( λ - λ c )，y ]为编

码透过率函数；α 是色散棱镜的色散系数。

考虑到探测器是以像元为单位接收光强信号的，

同时为了便于数值计算和重建，需要对上述的连续成

像模型进行离散化处理。离散后的 CASSI 系统成像

模型可以统一表示为

y= Hf+ w， （2）
式中：H为系统矩阵，用于表示编码孔径的空间编码和

棱镜色散作用；f和 y分别为光谱图像数据和探测器投

影测量数据的向量化表示；w表示测量噪声。另外，光

谱图像的像素级分类始终是光谱图像处理领域的研究

热点。随着光谱图像空间分辨率和光谱分辨率的提

升，三维光谱图像的数据量也在急剧增加，这为数据采

集、存储、传输和后处理带来了困难。针对这一问题，

本课题组基于 DD-CASSI 系统提出了一种适用于高

光 谱 图 像 分 类 的 三 维 编 码 卷 积 神 经 网 络（3D-

CCNN）［69］，该网络通过压缩探测数据对场景进行分

类。该网络的特点是联合优化编码孔径图案和后端的

分类神经网络参数，通过软硬件的协同设计，进一步提

高了优化自由度，提升了图像分类精度，分类效果如图

19 所示。

同时，本课题组还基于 DD-CASSI 系统重建得到

的三维光谱数据立方体，提出了一种采用三维卷积神

经网络（3D-CNN）的光谱图像分类方法［68］。研究结果

表明，该方法的分类效果接近于直接采用光谱图像真

值的分类效果，同时深度学习的引入也在一定程度上

提高了计算效率。

4. 2　CASSI编码孔径的优化设计方法

编码孔径的优化设计是提高 CASSI 系统成像质

量的有效方法之一。目前的 CASSI 系统大多采用矩

形像元阵列的编码图案，在现有框架下难以进一步提

升优化自由度。为此，本课题组研究并提出了一种异

形蓝噪声互补编码孔径设计方法［70］，如图 20 所示。该

方法采用蜂窝状的六边形像元阵列作为编码孔径模

板，六边形编码和矩形探测器像元之间存在几何错位，

因此用二值编码就可以产生灰度调制的效果，相比于

传统的矩形阵列编码，进一步提升了光谱数据的重构

精度。基于压缩感知理论中的有限等距条件，证明了

该编码方法的有效性和优越性，同时也证明了在六边

形编码中，互补的蓝噪声分布是最优的编码分布

策略。

图 18　DD-CASSI的实验系统（修改自文献［68］中的图 5）
Fig.  18　DD-CASSI experimental system (revised from Fig.  5 in Ref. [68])

图 19　不同方法的高光谱图像分类结果（修改自文献［69］的图 11）
Fig.  19　Hyperspectral image classification results of different methods (revised from Fig.  11 in Ref.  [69])
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f1 ( x，y )=∫T [ x - α ( λ - λ c )，y ] f0 ( x，y，λ ) dλ，（1）
式中：f0 ( x，y，λ )表示目标的光谱数据立方体；x 和 y 是

空间坐标；λ 是光谱维坐标；T [ x - α ( λ - λ c )，y ]为编

码透过率函数；α 是色散棱镜的色散系数。

考虑到探测器是以像元为单位接收光强信号的，

同时为了便于数值计算和重建，需要对上述的连续成

像模型进行离散化处理。离散后的 CASSI 系统成像

模型可以统一表示为

y= Hf+ w， （2）
式中：H为系统矩阵，用于表示编码孔径的空间编码和

棱镜色散作用；f和 y分别为光谱图像数据和探测器投

影测量数据的向量化表示；w表示测量噪声。另外，光

谱图像的像素级分类始终是光谱图像处理领域的研究

热点。随着光谱图像空间分辨率和光谱分辨率的提

升，三维光谱图像的数据量也在急剧增加，这为数据采

集、存储、传输和后处理带来了困难。针对这一问题，

本课题组基于 DD-CASSI 系统提出了一种适用于高

光 谱 图 像 分 类 的 三 维 编 码 卷 积 神 经 网 络（3D-

CCNN）［69］，该网络通过压缩探测数据对场景进行分

类。该网络的特点是联合优化编码孔径图案和后端的

分类神经网络参数，通过软硬件的协同设计，进一步提

高了优化自由度，提升了图像分类精度，分类效果如图

19 所示。

同时，本课题组还基于 DD-CASSI 系统重建得到

的三维光谱数据立方体，提出了一种采用三维卷积神

经网络（3D-CNN）的光谱图像分类方法［68］。研究结果

表明，该方法的分类效果接近于直接采用光谱图像真

值的分类效果，同时深度学习的引入也在一定程度上

提高了计算效率。

4. 2　CASSI编码孔径的优化设计方法

编码孔径的优化设计是提高 CASSI 系统成像质

量的有效方法之一。目前的 CASSI 系统大多采用矩

形像元阵列的编码图案，在现有框架下难以进一步提

升优化自由度。为此，本课题组研究并提出了一种异

形蓝噪声互补编码孔径设计方法［70］，如图 20 所示。该

方法采用蜂窝状的六边形像元阵列作为编码孔径模

板，六边形编码和矩形探测器像元之间存在几何错位，

因此用二值编码就可以产生灰度调制的效果，相比于

传统的矩形阵列编码，进一步提升了光谱数据的重构

精度。基于压缩感知理论中的有限等距条件，证明了

该编码方法的有效性和优越性，同时也证明了在六边

形编码中，互补的蓝噪声分布是最优的编码分布

策略。

图 18　DD-CASSI的实验系统（修改自文献［68］中的图 5）
Fig.  18　DD-CASSI experimental system (revised from Fig.  5 in Ref. [68])

图 19　不同方法的高光谱图像分类结果（修改自文献［69］的图 11）
Fig.  19　Hyperspectral image classification results of different methods (revised from Fig.  11 in Ref.  [69])
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另外，其他研究人员所提出的编码优化方法通常

计算耗时较长，复杂度高，且大多数方法没有充分考虑

特定目标场景的空间结构分布特性，一定程度上限制

了 CASSI 系统性能的提升。为此，本课题组提出了一

种考虑目标场景空间强度分布先验信息的自适应编码

设计方法，用于提升 CASSI 系统的感知效率［71］，如图

21 所示。该方法可以根据目标场景的光强分布和随

机阈值操作生成编码排布方式，能够在一定的压缩探

测 比 例 下 ，更 好 地 保 留 原 始 光 谱 图 像 信 息 ，提 高

CASSI 系统的光谱图像恢复精度。同时，基于压缩感

知中的非相干原理，证明了自适应编码的有效性和优

越性。

4. 3　压缩计算光谱成像的重构方法

压缩计算光谱成像的重建算法也是本领域的研究

热点之一，重建算法的设计方案对 CASSI 系统的成像

质量具有重要的影响作用。传统的迭代重建算法计算

复杂度高，容易受到噪声干扰，重构速度和精度有待进

一步提升［72］。最近，本课题组提出了一种基于自然图

像稀疏性和深度先验的快速交替最小化算法（Fama-

SDIP）［73］，该算法将深度图像先验（DIP）技术与压缩

感知技术相结合，充分利用了 DIP 技术的去噪特性，能

够有效提升迭代重建的成像质量，如图 22 所示。

图 20　异形蓝噪声互补编码孔径（修改自文献［70］中的图 1 和图 6）。（a）采用异形蓝噪声互补编码的 CASSI系统；（b）透过率为 10%
的异形蓝噪声编码孔径；（c）透过率为 16. 67% 的异形蓝噪声编码孔径

Fig.  20　Hexagonal blue noise complementary coded aperture (revised from Fig.  1 and Fig.  6 in Ref. [70]).  (a) Sketch of CASSI 
system with hexagonal blue noise complementary coded aperture; (b) hexagonal blue noise coded aperture with transmittance 

of 10%; (c) hexagonal blue noise coded aperture with transmittance of 16. 67%

图 21　针对空间场景的自适应编码孔径（修改自文献［71］中的图 1 和图 5）。（a）空间场景；（b）自适应编码孔径；（c）自适应编码方式

和其他编码方式的重建结果对比

Fig.  21　Adaptive coded aperture according to space scene (revised from Fig.  1 and Fig.  5 in Ref. [71]).  (a) Space scene; (b) adaptive 
coded aperture; (c) comparison of reconstruction results between adaptive coding and other coding methods
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图 22　CASSI 系统的 Fama-SDIP 重建框架与实验结果（修改自文献［73］的图 1、图 3、图 5、图 6 和图 7）。（a）CASSI 系统成像过程；

（b）深度图像先验网络结构；（c）实验系统；（d）不同方法的仿真结果对比；（e）不同方法的实验结果对比

Fig.  22　Fama-SDIP reconstruction framework and experimental results of CASSI system (revised from Fig.  1, Fig.  3, Fig.  5, Fig.  
6, and Fig.  7 in Ref. [73]).  (a) Imaging process of CASSI system; (b) diagram of deep image prior network structure; (c) 
experimental system; (d) comparison of simulation results of different methods; (e) comparison of experimental results of 

different methods
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5　总结与展望

主要介绍了本研究团队在多维光场调控计算成

像，特别是散斑成像、高分辨率及高速压缩成像、压缩

计算光谱成像等方面的研究及应用进展，相关的研究

成果总结如下。

1）在散斑成像方面，提出了一种递归驱动双谱成

像（ReDBI）框架，该框架能够高保真地重构出隐藏在

动态强散射介质后的静止与移动目标；通过引入散斑

差值这一物理先验条件，提出了基于物理数据互驱动

深度学习的动态目标散斑成像及追踪方法，该方法能

够高质量地解译出目标的形貌和位移信息，实现了像

素尺度上的运动目标追踪；提出了能够在环境光干扰

下实现高质量透强散射介质成像的 PnPGAP-FPR 算

法，打破了常规散斑成像技术需要暗室条件的限制。

2）在高分辨压缩成像方面，搭建了中波红外高分

辨压缩成像系统，针对分块高分辨压缩成像方法中存

在的重建图像的块效应、非均匀性、杂散光的影响进行

了讨论并提出了相应的解决方法，实现了实时的高分

辨率中波红外压缩成像。在高速压缩成像方面，提出

了近红外高速压缩成像系统及基于 DMD 的双波段高

速压缩成像系统；提出了基于深度学习方法的高分辨

以及高速压缩成像重建网络；并对时空域压缩成像方

法进行了一定的研究，提出了 GapUNet重建网络。

3）在压缩计算光谱成像方面，提出了光学移轴式

DMD-CASSI 系统，有效抑制了离轴像差对光谱成像

质量的影响；提出了异形蓝噪声互补编码设计方法和

空间场景自适应编码方法，提升了压缩计算光谱成像

系统的感知效率；提出了一种基于自然图像稀疏性和

深度先验的快速交替最小化算法，通过智能后处理提

高了光谱图像重建质量。

但是多维光场调控计算成像技术在实用化进程中

仍然面临系统紧凑设计、装调和误差校准、编码孔径制

备、光场快速精准重构和网络轻量化设计等一系列问

题。未来，将微纳光学与计算成像体制相结合，进一步

提高系统调制能力，降低系统复杂度和成本是本领域

的技术发展方向之一。同时结合新型的人工智能技

术，进一步提升计算成像系统的实际应用效果也是非

常具有前景的研究方向。
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Photonics, Beijing Institute of Technology, Beijing 100081, China

Abstract 

Significance　This study reports several typical advances in three categories of computational imaging techniques based on 
multidimensional optical field manipulation: speckle imaging, spatial and temporal compressive imaging, and compressive 
computational spectral imaging.  Additionally, existing problems and future research prospects are analyzed and discussed 
herein.

High-quality imaging through scattering media has crucial applications in biomedicine, astronomy, remote sensing, 
traffic safety, etc.  Object photons traveling through a scattering medium can be classified as ballistic, snake, or diffusive 
photons based on the degree of deviation from their initial propagation directions.  Ballistic photons can maintain their initial 
directions and retain undistorted object information.  Using gated ballistic photons, optical coherence tomography, 
multiphoton microscopy, and confocal microscopy have been employed to successfully image objects hidden behind 
scattering media.  However, in the presence of a strong scattering medium, all incident photons become diffusive after 
multiple scatterings and form a speckle pattern.  Hence, the abovementioned techniques based on gated ballistic photons 
fail to image hidden objects.  Therefore, the speckle imaging technology was developed to overcome this limitation.  This 
technology involves three main steps: first, establishing a physical model of speckle formation; second, measuring and 
statistically analyzing the speckle light field; and finally, computationally reconstructing the hidden objects.

An imaging system with high spatial and temporal resolution can obtain rich spatial and motion details of high-speed 
moving scenes.  Improvement in spatial and temporal resolutions depends on hardware-performance improvement, 
including attaining high resolution and low noise in a detector array and satisfactory optical design.  However, owing to the 
limitations in the development of semiconductors and manufacturing technologies, manufacturing a high-performance 
detector is difficult and costly.  Additionally, the huge volume of data collected using an imaging system mandates strict 
requirements for read-out circuits and back-end data processing platforms.  Moreover, miniaturization of the system 
becomes a general concern that conflicts with these high-performance requirements.  Hence, further improvement in the 
performance of imaging systems cannot be realized based solely on hardware improvement.  Compressive imaging is an 
imaging technology based on the compressed sensing principle and development in computer science, which realizes signal 
coding and compression simultaneously.  Combined with back-end reconstruction algorithms, compressive imaging greatly 
improves the performance of an imaging system and is widely used in various imaging applications.

Spectral imaging technology combines imaging and spectral technologies; thus, this technology can obtain the spatial 
and spectral information of an object simultaneously.  Compared with traditional imaging technologies, the spectral imaging 
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technology possesses a remarkable advantage of sensing information from a multidimensional optical field.  By analyzing 
spectral images, highly detailed target information can be obtained, which is helpful for target recognition as well as 
substance detection and classification.  With the development of compressed sensing theory, a new type of computational 
imaging technology termed as coded aperture snapshot spectral imaging (CASSI) was proposed.  Subsequently, CASSI 
has become an advanced research topic in the field of imaging.  CASSI integrates optical modulation, multiplexing 
detection, and numerical reconstruction algorithm to address the issues of imaging complex systems, low efficiency of data 
acquisition, and limited resolution in traditional snapshot spectral imaging technologies.  In future, CASSI can play an 
important role in agriculture, military, biomedicine, and other fields, realizing fast and accurate spectral imaging 
approaches using intelligent perception capability.

Progress　 The speckle correlation imaging method proposed by Bertolotti et al.  introduced the concept of speckle 
imaging.  They analyzed the autocorrelation of speckle images captured under different laser illumination angles and 
subsequently achieved noninvasive reconstruction of objects with phase retrieval.  Katz et al.  simplified the speckle imaging 
system using incoherent light illumination and then achieved reconstruction using a single speckle image.  Since then, 
substantial progress has been observed in speckle imaging technology, pertaining to improving accuracy and scene 
applicability, expanding the imaging field of view and depth of field, and enhancing the ability of the technology to decode 
objects' optical field parameters, thus becoming a highly researched topic in computational imaging.  This study introduces 
our primary research results regarding key technologies related to speckle imaging, including recursion-driven bispectral 
imaging with respect to dynamic scattering scenes, learning to image and track moving objects through scattering media via 
speckle difference, and imaging through scattering media under ambient-light interference.

Developing high resolution detectors in the infrared band is considerably difficult compared with developing detectors 
in the visible band.  Therefore, herein, we focused on studying compressive imaging in infrared band.  The optical 
hardware systems and reconstruction algorithms related to spatial and temporal infrared compressive imaging are 
introduced and our related research is introduced in this study.  We set up a mediumwave infraredblock compressive 
imaging system (Fig. 9) and discussed obtained results herein, including reducing block effect, removing stray light, 
limiting nonuniform (Fig. 10), improving real-time performance (Fig. 11).  For the back-end processing of measured data, 
we reviewed the traditional methods and proposed several reconstruction algorithms based on deep learning in this study.  
With respect to spatial compressive imaging, we designed Meta-TR, which combined meta-attention and transformer 
(Fig. 12); furthermore, we designed a multiframe reconstruction network named Joinput-CiNet (Fig. 13).  Moreover, we 
introduced a novel version of a 3D-TCI network to achieve temporal reconstruction (Fig. 14).  Moreover, the spatial–
temporal compressive imaging method, which combines temporal and spatial compression, is briefly discussed herein 
(Fig. 16).

Furthermore, we reviewed relevant studies in the field of compressive computational spectral imaging that covered the 
development of color-coded aperture and use of the latest transformer network to improve the image-reconstruction 
quality.  Additionally, we summarized our research achievements.  First, we proposed an optical-axis-shift CASSI system 
based on a digital micromirror device, which can effectively suppress off-axis aberration (Fig. 17).  Second, we proposed a 
3D coded convolutional neural network capable of realizing hyperspectral image classification (Fig. 19) based on the 
established dual-disperser CASSI system (Fig. 18).  Subsequently, we proposed a hexagonal, blue-noise, complementary-

coded aperture (Fig. 20) and spatial-target adaptive-coded aperture (Fig. 21) for improving the perceptual efficiency of 
CASSI systems.  Finally, to enhance the quality of reconstructed spectral images, we proposed a fast alternating 
minimization algorithm based on the sparsity and deep image priors (Fama-SDIP) (Fig. 22).

Conclusions and Prospects　 We achieved remarkable results in three categories of computational imaging techniques 
based on multidimensional optical field manipulation: speckle imaging, spatial and temporal compressive imaging, and 
compressive computational spectral imaging.  However, these techniques still face numerous challenges in terms of 
practical applications, including realizing a compact system design, mounting and error calibration, coded aperture 
preparation, fast and accurate reconstruction of optical fields, and lightweight design of networks.  In future, researchers 
can combine the field of micro-/nano-optics with computational imaging mechanisms to further improve the manipulation 
ability of imaging systems.  Moreover, artificial intelligence can be used to improve the scope of practical application of 
imaging systems.

Key words computational imaging; speckle imaging; compressive imaging; compressive spectral imaging; 
multidimensional optical field manipulation
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