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基于空-谱编码的压缩感知高光谱计算成像
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摘要  压缩感知高光谱计算成像技术是当前高光谱计算成像领域的研究热点之一，其能够在保持系统元器件物理特性

不变的前提下，有效地提升成像质量。本文概述了高光谱计算成像的研究背景和基本概念，详细介绍了压缩感知高光谱

计算成像系统的发展现状，重点阐述了本团队提出的基于空-谱编码的压缩感知高光谱计算成像技术，并对其系统组成、

数理模型以及最新进展进行了说明。通过总结压缩感知高光谱计算成像的背景知识以及空-谱编码压缩感知高光谱计算

成像的研究工作，力求为科研人员探索压缩感知高光谱计算成像新体制带来新的思路，促进高光谱计算成像技术的

发展。
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1　引         言
作为在信息传递中至关重要的两个载体，图像与

光谱为人们探索纷繁世界、认识芜杂事物提供了关键

依据，促使人类对事物的认知水平发生了质的飞跃。

光谱成像技术的出现，把反映物体空间特征的图像与

表征物体本质成分的光谱信息相结合，为人类更好地

认知和理解这个世界揭开了新的篇章。

高光谱成像技术能够获得观测目标数十到数百个

波段的光谱图像，其波段很窄（<10 nm）且连续，并且

可以准确地描绘图像中每个像元完整的光谱曲线［1］。

研究表明，不同物体的光谱特性是不一样的，并且大部

分地球表面的物质在吸收峰深度一半处的宽度为 20~
40 nm［2］。光谱分辨率在 10 nm 以内的高光谱成像技

术足以区分和识别出具有不同光谱特征的地表物质。

在精准农业生产［3］、矿物识别［4］、水质监测［5］、气体检

测［6］、食品安全保障［7］、医学诊断［8-9］等领域，高光谱成

像技术凭借光谱分辨率高、图谱合一的技术优势，成为

获取多维多尺度信息的重要手段，具有重要的应用

价值。

近年来，高光谱成像技术成为多学科交叉研究的

热点，受到了广泛的关注。国内外学者对其展开了大

量研究和深入探索，并取得了一系列的研究成果。然

而，传统的高光谱成像技术受现有器件、材料、工艺等

因素的制约，在实际应用中仍无法克服数据量大、冗余

度高、采集时间长等问题，以及无法同时保证高空间分

辨率和高光谱分辨率。研究者们期望提出新一代高光

谱成像技术，彻底打破传统高光谱成像技术的局限，以

获得高维度高分辨率的高光谱信息。计算机成像技术

是一项革命性的新型成像技术，最早可追溯至 20 世纪

90 年代中期，其利用计算方法或者“计算元件”等手

段，打破传统光学成像技术的限制，多维度获取高分辨

率图像。计算成像技术的兴起，给高光谱技术的发展

提供了新的思路，使得突破传统高光谱成像的技术瓶

颈成为了可能，并由此孕育出一个新的研究领域——

高光谱计算成像。高光谱计算成像利用系统级的成像

方法，以更加灵活的采样形式，建立场景和观测结果之

间的关系，统筹考虑、联合优化前端光学系统和后端探

测处理系统，能够在降低成本、尺寸、质量、功率或其他

条件的情况下，维持甚至提升高光谱成像系统的性能

指标。

目前，基于各类理论和方法的高光谱计算成像系

统层出不穷，而基于压缩感知理论的高光谱计算成像

系统是其中的一个关键分支。压缩感知（CS）理论作

为信号处理领域崭新的采样理论，其可以实现远低于

香农-奈奎斯特采样速率的信号采集，并基于信号的稀
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疏先验，求解欠定问题，高精度恢复出原始高维度信

号。压缩感知理论和计算成像技术的有机结合推动了

高光谱成像系统的迅速发展。压缩感知高光谱计算成

像通过重构算法对探测器采集的压缩投影进行解算，

获取目标场景的高光谱图像，从而能够在保持系统元

器件物理特性不变的基础上，实现系统性能的大幅

提升。

对于压缩感知高光谱计算成像技术而言，计算模

型的设计是一个至关重要的科学难题。编码孔径快照

光谱成像仪（CASSI）是近来备受瞩目的经典模型，在

CASSI模型中，场景信息经过编码孔径和色散元件，混

叠投影到二维探测器上，其后通过重构算法可仅由一

次测量恢复出原始数据立方体。然而，受限于色散元

件和探测器的性能，CASSI 系统仅能获得有限的光谱

波段，难以实现高光谱分辨率探测。此外，由于重构求

解问题高度欠定，故重构质量尚有很大的提升空间。

针对以上问题，本团队充分利用液晶器件的滤波特性，

提出了基于空 -谱编码的压缩感知高光谱计算成像技

术。本团队设计了一种基于编码孔径可调谐滤光器

（CATF）的高光谱成像系统，并建立了空 -谱编码方法

的数理模型，完成了空间维和光谱维的超分辨采样，有

效解决了高空间分辨率和高光谱分辨率难以兼得的技

术难点。在此基础上，本团队继续深耕，开展了一系列

工作，旨在提升系统重构质量和拓展信息获取维度，实

现高维度高分辨率的高光谱数据立方体的高质量获

取。基于空-谱编码的压缩感知高光谱计算成像研究为

高光谱计算成像技术走向实际应用打下了坚实的

基础。

本文概述了高光谱计算成像技术，介绍了具有代

表性的压缩感知高光谱计算成像系统，旨在提供压缩

感知高光谱计算成像的背景知识，梳理其发展脉络，为

研究者了解相关技术提供参考。在此基础上，本文重

点阐述了本团队在基于空 -谱编码的压缩感知高光谱

计算成像方面的研究工作，介绍了系统组成、数理模型

以及最新进展，以期抛砖引玉、以点带面，为高光谱计

算成像新体制探索提供思路，进一步促进高光谱计算

成像系统的实用化和工业化发展。

2　压缩感知高光谱计算成像

2. 1　高光谱计算成像概述

高光谱成像技术起源于 20 世纪 80 年代，经过不断

的迭代发展，目前已被广泛应用于人类科学研究和生

产生活的各个领域，推动人类观察和认知事物的能力

迈向更高的层次［10］。高光谱成像技术能为每个像元提

供数十至数百个窄波段，这些波段可以连续组合在一

起，形成一条完整的光谱曲线。高光谱成像技术能够

获取具有图谱合一特性的数据，即同时获得场景的二

维空间信息和一维光谱信息，是一个三维数据集合，被

称为数据立方体（data cube）［11］，如图 1 所示。

高光谱数据立方体是在二维空间图像的基础上引

入一维光谱信息，而传统的高光谱成像技术由于受到

低维的线阵或者面阵探测器的限制，无法直接获得三

维数据，必须采用空间扫描的方式（通过摆扫型［12-13］或

推扫型［14-15］高光谱成像仪实现）或光谱扫描的方式（通

过凝视型［14-15］高光谱成像仪实现）来获得完整的高光

谱图像，其实质是利用数据降维捕获目标场景信息。

因此，传统的高光谱成像难以实现对高维度高分辨率

场景的高效采集，其时间、空间、光谱分辨率存在相互

制约的关系，无可避免地需要牺牲高维度信号的时 -

空 -谱维度中某些维度的探测精度来换取其余维度的

高精度。具体而言，高分辨光谱波段成像与窄波段能

量之间存在固有矛盾，高光谱成像系统通过采集带宽

极窄的波段来达到更高的光谱分辨率，而在入射光能

量不变的情况下，这势必会使每个光谱波段的辐射能

量减少，导致探测器所接收的光电信号变弱。若增大

感光单元的空间尺寸，则会导致系统的空间分辨率降

低；若延长曝光时间，则会导致时间分辨率降低，并不

可避免地引入更多噪声。由此可见，对于传统高光谱

系统而言，时-空-谱高分辨率难以兼得，并且其空间分

辨率还受制于探测器的分辨率。尽管随着制造工艺的

飞速发展，高分辨率探测器的生产制造瓶颈得以不断

突破，但在一些特殊领域，大规模使用高分辨率探测器

的成本极高。此外，由于香农-奈奎斯特采样定理的固

有弊端，传统高光谱成像系统采集的数据量过于庞大

且存在大量冗余，造成后续存储、传输、计算和处理过

程中出现严重的资源浪费。因此，国内外研究学者迫

切希望改进光谱成像方法，实现传统成像机理的根本

突破，利用二维探测器高效采集高维度高分辨率场景

信息。计算成像技术的出现为发展新一代高光谱成像

系统提供了思路。当前，国际学术界对于计算成像技

术没有给出严格的定义，本文采用一个较为通用的概

念来描述：计算成像技术是将照明系统、光学系统、光

在介质中的传输、成像探测器和后端信号处理作为整

体考虑，利用调制照明和光学系统的手段，采用照明与

图 1　高光谱数据立方体［11］

Fig.  1　Hyperspectral data cube[11]

光学系统调制等方式，在场景与观测系统之间创建调

制模型，通过计算机对采集的观测值进行数学求解，从

而反演出目标场景中所需的信息。计算成像技术是一

门将光学、数学、图形学和信号处理学等相关学科进行

深度融合的新兴技术，摒弃了传统光学成像技术的直

接采样模式，实现了“所得非所见”的新型信号采集与

处理方式，完成对传统成像技术的增强或扩展［14-20］。

按照在成像过程中引入调制的环节不同，计算成

像技术大致可以分为四类：光源调制型，如利用编码光

源获得物体三维图像的结构光照明成像技术［21］，利用

光场的二阶或高阶关联获得物体信息的量子成像技

术［22］等；光学系统调制型，如从低维投影数据解算出高

维度目标的计算层析成像技术［23］，记录光线在自由空

间中的分布来获取场景多维信息的光场成像技术［24］

等；探测器调制型，如在感光器件之前对光线进行编码

或衍射调制，通过算法恢复出原始图像的无透镜成像

技术［25］，根据需求设计出特殊的探测器，由探测器获取

信息计算出目标图像的计算探测器技术［26］等；数据处

理型，如通过超分辨算法获取场景的高分辨率图像的

数字超分辨率成像技术［27］。

作为将计算成像技术应用到高光谱成像领域的新

兴技术，高光谱计算成像可以更加高效、全面地获取和

复现高维度高分辨率的高光谱信息。目前，已经研制

出多种高光谱计算成像系统，例如：对测量获得的干涉

图进行傅里叶变换反演，从而获得目标光谱分布的傅

里叶变换高光谱成像（FTHSI）系统［28-29］；利用计算机

断层扫描原理，由投影图像重建数据立方体的计算层

析成像光谱仪（CTIS）［30-31］；利用称重理论通过多路复

用实现微弱信号测量的哈达玛变换光谱仪（HTS）［32-34］；

等等。然而，这些系统依然存在两个问题亟需解决：其

一，二维探测器的数据采集能力有限，需要建立二维探

测器与多维场景信息之间的关联模型，通过逆问题求

解从二维采集值中高效反演出原始目标场景，从而突

破探测器分辨率的限制；其二，高光谱图像数据量庞大

且存在冗余，存储、传输、计算等成本较高。压缩感知

理论所面临的情境以及解决思路恰好与上述问题契

合，可为高光谱计算成像提供新的理论工具。压缩感

知高光谱计算成像系统能够利用低维度或低分辨率探

测器获取高维度或高分辨率光谱数据立方体，成为当

前高光谱成像领域的主流研究方向。

2. 2　压缩感知高光谱计算成像系统

传统的信号处理框架是以香农 -奈奎斯特采样定

理为理论基础的。该定理表明，为了完整地保留原始

信号中的信息，当进行模拟/数字信号转换时，采样频

率要大于信号中最高频率的 2 倍。实际应用中，一般

保证采样频率为信号最高频率的 2. 56~4. 00 倍［35］。

随着现代社会采集信息需求量的爆炸式增长，人们对

系统的采样速率和处理速度的要求越来越高。同时，

大量冗余信息的存在又对存储、传输和处理端造成了

巨大压力。为缓解压力，传统的信号处理流程通常由

采样、压缩、传输、解压 4 个步骤组成，如图 2（a）所示，

将采样数据压缩后进行传输存储，待使用数据时再对

其进行解压。很显然，这种高速采样再压缩的方法将

占用大量运算和储存资源。

2004 年，Candès 等［36-41］首次提出压缩感知的概念

（相关文献于 2006 年发表），并建立了一套全新的信号

采样理论。该理论主要利用信号的稀疏性，从根本上

突破了香农 -奈奎斯特采样定理的技术瓶颈。压缩感

知理论提出了一个更加“经济”的将模拟信号转化为数

字压缩信号的全新思路：如果一个信号本身或在某个

变换域上是稀疏的，就可以用一个与变换基不相关的

观测矩阵将其投影到低维空间上，通过优化算法从少

量低维观测值中大概率重构出原信号。在该框架下，

系统的采样速率取决于信号的结构和内容，而不再取

决于信号的带宽［42］。图 2（b）展示了压缩感知采样方

式的基本流程。从图 2（b）可以看出，相较于先采样后

压缩的传统方式，压缩感知理论是以低速率同时对信

号进行采样和压缩，成功地将信号处理的技术负担由

图 2　不同采样方式的流程对比。（a）传统香农-奈奎斯特采样；（b）压缩感知采样

Fig.  2　Process comparison of different sampling methods.  (a) Traditional Shannon-Nyquist sampling; (b) compressive sampling
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光学系统调制等方式，在场景与观测系统之间创建调

制模型，通过计算机对采集的观测值进行数学求解，从

而反演出目标场景中所需的信息。计算成像技术是一

门将光学、数学、图形学和信号处理学等相关学科进行

深度融合的新兴技术，摒弃了传统光学成像技术的直

接采样模式，实现了“所得非所见”的新型信号采集与

处理方式，完成对传统成像技术的增强或扩展［14-20］。

按照在成像过程中引入调制的环节不同，计算成

像技术大致可以分为四类：光源调制型，如利用编码光

源获得物体三维图像的结构光照明成像技术［21］，利用

光场的二阶或高阶关联获得物体信息的量子成像技

术［22］等；光学系统调制型，如从低维投影数据解算出高

维度目标的计算层析成像技术［23］，记录光线在自由空

间中的分布来获取场景多维信息的光场成像技术［24］

等；探测器调制型，如在感光器件之前对光线进行编码

或衍射调制，通过算法恢复出原始图像的无透镜成像

技术［25］，根据需求设计出特殊的探测器，由探测器获取

信息计算出目标图像的计算探测器技术［26］等；数据处

理型，如通过超分辨算法获取场景的高分辨率图像的

数字超分辨率成像技术［27］。

作为将计算成像技术应用到高光谱成像领域的新

兴技术，高光谱计算成像可以更加高效、全面地获取和

复现高维度高分辨率的高光谱信息。目前，已经研制

出多种高光谱计算成像系统，例如：对测量获得的干涉

图进行傅里叶变换反演，从而获得目标光谱分布的傅

里叶变换高光谱成像（FTHSI）系统［28-29］；利用计算机

断层扫描原理，由投影图像重建数据立方体的计算层

析成像光谱仪（CTIS）［30-31］；利用称重理论通过多路复

用实现微弱信号测量的哈达玛变换光谱仪（HTS）［32-34］；

等等。然而，这些系统依然存在两个问题亟需解决：其

一，二维探测器的数据采集能力有限，需要建立二维探

测器与多维场景信息之间的关联模型，通过逆问题求

解从二维采集值中高效反演出原始目标场景，从而突

破探测器分辨率的限制；其二，高光谱图像数据量庞大

且存在冗余，存储、传输、计算等成本较高。压缩感知

理论所面临的情境以及解决思路恰好与上述问题契

合，可为高光谱计算成像提供新的理论工具。压缩感

知高光谱计算成像系统能够利用低维度或低分辨率探

测器获取高维度或高分辨率光谱数据立方体，成为当

前高光谱成像领域的主流研究方向。

2. 2　压缩感知高光谱计算成像系统

传统的信号处理框架是以香农 -奈奎斯特采样定

理为理论基础的。该定理表明，为了完整地保留原始

信号中的信息，当进行模拟/数字信号转换时，采样频

率要大于信号中最高频率的 2 倍。实际应用中，一般

保证采样频率为信号最高频率的 2. 56~4. 00 倍［35］。

随着现代社会采集信息需求量的爆炸式增长，人们对

系统的采样速率和处理速度的要求越来越高。同时，

大量冗余信息的存在又对存储、传输和处理端造成了

巨大压力。为缓解压力，传统的信号处理流程通常由

采样、压缩、传输、解压 4 个步骤组成，如图 2（a）所示，

将采样数据压缩后进行传输存储，待使用数据时再对

其进行解压。很显然，这种高速采样再压缩的方法将

占用大量运算和储存资源。

2004 年，Candès 等［36-41］首次提出压缩感知的概念

（相关文献于 2006 年发表），并建立了一套全新的信号

采样理论。该理论主要利用信号的稀疏性，从根本上

突破了香农 -奈奎斯特采样定理的技术瓶颈。压缩感

知理论提出了一个更加“经济”的将模拟信号转化为数

字压缩信号的全新思路：如果一个信号本身或在某个

变换域上是稀疏的，就可以用一个与变换基不相关的

观测矩阵将其投影到低维空间上，通过优化算法从少

量低维观测值中大概率重构出原信号。在该框架下，

系统的采样速率取决于信号的结构和内容，而不再取

决于信号的带宽［42］。图 2（b）展示了压缩感知采样方

式的基本流程。从图 2（b）可以看出，相较于先采样后

压缩的传统方式，压缩感知理论是以低速率同时对信

号进行采样和压缩，成功地将信号处理的技术负担由

图 2　不同采样方式的流程对比。（a）传统香农-奈奎斯特采样；（b）压缩感知采样

Fig.  2　Process comparison of different sampling methods.  (a) Traditional Shannon-Nyquist sampling; (b) compressive sampling
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采样端转移到重构端。鉴于其在信号处理领域的突破

性创新，压缩感知理论被美国科技评论评为 2007 年度

十大科技进展之一［43］。

压缩感知理论在提出之初，针对的是一维信号的

采样问题，空间域中的目标场景后来被证实在小波域、

曲波变换域等同样具有稀疏性，于是研究人员将一维

信号的压缩感知扩展到二维空间甚至多维空间，开始

了基于压缩感知的计算成像研究。在基于压缩感知的

计算成像系统中，研究者们利用编码技术在硬件上实

现压缩感知理论中的观测矩阵，在探测器上获取目标

场景的压缩投影，通过重构算法解算得到目标场景的

重构图像。压缩感知计算成像领域最具代表性的系统

之一是 2006 年由美国莱斯大学的 Wakin 等 [44]提出的单

像素相机。单像素相机利用数字微镜器件（DMD）完

成对目标场景的空间编码，调制后的光强信息仅用一

个光电探测器接收，最终通过探测器获得的少量观测

值重构出二维空间图像。

世界上第一个压缩感知高光谱计算成像系统是

由单像素相机演变而来的。2009 年，莱斯大学的 Sun 

等［45］利用光谱仪代替单像素相机中的光电二极管，首次

将单像素相机成功地延伸到光谱维。然而，该系统仅

对空间维进行压缩。以色列本·古里安大学的 August
等［46］提出一种可以同时实现空间维和光谱维压缩的系

统，采用分离式感知架构对空域和谱域分别随机编码，

故该系统被称为基于可分离空间和光谱算子的压缩高

光谱成像（CHISSS）系统。2014年，清华大学的戴琼海

院士团队［47］搭建了双编码高光谱成像仪（DCSI），DCSI
系统通过衍射光栅以及 DMD、硅基液晶（LCOS）分别

对空间维和光谱维进行编码，可以更为灵活地获取高

光谱图像。然而，使用 DMD、LCOS两个空间光调制器

（SLM）不仅会提高系统光路的复杂度，还会极大地拉

高成本。随后，该团队对 DCSI 系统进行改进，提出空

间光谱编码压缩高光谱成像仪（SSCSI），即在探测器前

使用静态编码掩模，以实现空间变化的光谱编码，简化

系统结构［48］。DCSI 和 SSCSI 的实验样机如图 3 所示。

目前，已经发展出多种基于压缩感知的高光谱计算成

像系统，下文将主要介绍两类经典的形式以及后续的

改进设计。

第一类是 CASSI，以及在其基础上衍生的改进系

统。2007年，杜克大学的 Brady 团队［49］首先搭建了双色

散元件编码孔径快照光谱成像仪（DD-CASSI）。DD-

CASSI包含两个对称放置的色散元件，目标场景经一次

色散后到达编码孔径，由固定编码模板对光谱维进行编

码，编码后的色散光被第二个色散元件合成，从而得到

光谱立方体，最终探测器接收的是混叠的二维图像，通

过优化算法可重构出目标场景光谱图像。2008 年，该

团队又提出只有一个色散元件的单色散编码孔径快照

光谱成像仪（SD-CASSI） ［50］。目标场景信息首先经过

物镜后直接到达编码孔径并完成空间调制，然后通过色

散元件完成色散分光，最后通过探测器采集得到多个谱

段 的 混 叠 图 像 。 图 4 分 别 展 示 了 DD-CASSI、SD-

CASSI 的实验样机。比较而言：DD-CASSI 的空间分

辨率较高，重构过程复杂度更低；SD-CASSI 的光学结

构更为简单，能够达到更高的光谱分辨率。

图 3　DCSI和 SSCSI的实验样机。（a） DCSI［47］；（b） SSCSI［48］

Fig.  3　Experimental prototypes of DCSI and SSCSI.  (a) DCSI[47]; (b) SSCSI[48]

图 4　DD-CASSI和 SD-CASSI的实验样机。（a） DD-CASSI［49］；（b） SD-CASSI［50］

Fig.  4　Experimental prototypes of DD-CASSI and SD-CASSI.  (a) DD-CASSI[49]; (b) SD-CASSI[50]
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SD-CASSI 系统将三棱镜用作色散元件，而三棱

镜自身特性会造成系统光路偏折，从而导致像面上的

点通过不同的光程形成成像畸变。为解决这一问题，

2009 年，Brady 团队［51］对 SD-CASSI 系统的光学结构

进行优化，提出直视型 CASSI 系统。直视型 CASSI
系统将双阿米西棱镜用作色散元件，构建了直视型光

路结构，在有效消除图像畸变失真的同时，使系统整体

更为紧凑。利用直视型 CASSI 系统一次采集便可重

构出数据立方体，但对于目标场景包含丰富信息的情

况，往往存在利用一次测量值无法获得足够好的重构

效果的问题。2010 年，该团队［52］设计了如图 5 所示的

多帧 CASSI 系统，该系统的最大优势为可在目标场景

信息采集的过程中，通过压电系统移动固定编码模板

来实现像素级位移，从而使得每帧测量对应于不同的

编码孔径，以便采集多个测量值，最终达到提高重构光

谱图像精度的效果。

为解决多帧 CASSI 系统使用固定编码模板时灵

活性不足的问题，特拉华大学的 Arce 团队［53］于 2010 年

提出了使用 DMD 替代压电系统来实现可变编码孔径

的系统构建思路，并在文献［54］中对基于 DMD 的多

帧快照光谱成像（DMD-SSI）系统进行了深入阐述。

2013 年，该团队通过引入高阶精度离散模型进行光学

传感，达到了提高 CASSI 系统重构精度的效果［55］。

2014 年，Arce 团队［56］提出了彩色 CASSI（C-CASSI）系

统的设计方案，采用由可选滤光器的多模板阵列构成

的彩色编码孔径（CCA）对目标场景进行空-谱编码，该

方案可以更好地满足有限等距（RIP）性质。为突破传

统 CCA 对制作工艺要求高的限制，该团队利用 DMD
与一组固定在转轮上的传统光学滤光器同步合成

CCA，并构建了原理样机，完成了概念验证。结果表

明，基于 DMD 的 C-CASSI 系统能够以更为鲁棒的方

式实现多快照光谱成像，还同步降低了制造成本［57］。

之后，Arce 团队［58］使用基于薄膜的像素化光学滤波器

建立了 C-CASSI 系统，其实验样机及 CCA 的编码过

程见图 6。2015 年，该团队进一步提出了快照式彩色

压缩光谱成像仪（CCSI）［59］，该系统完成了结构简化，

使用由滤光器阵列组成的探测器和色散元件，能够在

单个快照中捕获目标场景的空间和光谱信息。2016

年，Arce 团队［60］通过旋转色散元件的方法改变色散方

向，对探测器不同区域的色散光谱图像进行编码和积

分，从而将 SCCSI 扩展为多快照型 SCCSI，进一步提

升了系统的重构质量。2020 年，该团队通过一种基于

RIP 性质上界最小化的优化算法，解决了 SCCSI 系统

观测矩阵设计中的难点问题［61］。该算法能够快速找到

最佳的编码孔径，提升 SCCSI系统的成像质量。

国内方面，2015 年西安电子科技大学的 Wang
等［62］提出一种基于双相机设计的 CASSI 系统。如图 7
（a）所示，该系统在直视型 CASSI 系统的基础上，于物

镜之前使用分光器将来自目标场景的入射光线平均分

割为两个方向，这两个方向的光线分别被 CASSI 系统

和灰度相机接收，并在重构环节，将 CASSI 系统采集

的压缩测量值和灰度相机采集的图像进行联合计算反

演，从而提升了 CASSI 系统的重构质量。2016 年，该

团队提出 RGB 相机辅助的双相机设计 CASSI 系统，

用 RGB 相机代替灰度相机，进一步改善了 CASSI 系
统的重构质量，系统结构如图 7（b）所示［63］。同年，南

京理工大学的 Feng 等 [64]提出一种三维压缩光谱积分

成像系统，通过在 CASSI 系统中插入一个微透镜阵

列，无需三维扫描便可在一次快照中捕获三维物体的

光谱数据。  2020 年，北京理工大学的 Zhang 等［65］利用

图 5　多帧 CASSI系统［52］

Fig.  5　Multiframe CASSI system[52]
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图 7　基于双相机设计的 CASSI系统。（a）灰度相机辅助［62］；（b）RGB 相机辅助［63］

Fig.  7　Dual camera design for CASSI system.  (a) Grayscale camera assisted[62]; (b) RGB camera assisted[63]

图 6　C-CASSI系统［58］。（a）实验样机；（b） CCA 的编码过程

Fig.  6　C-CASSI system[58].  (a) Experimental prototype; (b) coding process of CCA

RGB 相机辅助的双相机设计 CASSI 系统，将 RGB 相

机采集的目标场景的高分辨率图像作为先验信息，对

其进行非线性阈值处理，生成自适应编码孔径，从而提

高了 CASSI 系统的感知效率，并优化了该系统的成像

性能。

CASSI 受限于分光器件和探测器的性能，所能获

得的光谱波段数量有限，难以达到高光谱分辨率的探

测要求。而液晶高光谱计算成像以及在其基础上发展

的改进系统能够极大地提升系统的光谱分辨率，是压

缩感知高光谱计算成像系统的重要分支，也是本节将

要重点介绍的第二类压缩感知高光谱计算成像系统。

2013 年，以色列本·古里安大学的 Stern 团队［66］根

据液晶器件的窄带滤波特性，提出一种基于单液晶盒

的光谱维压缩感知理论。2016 年，该团队提出一种基

于单液晶盒的微型超光谱成像（MUSI）系统  ［67］。该系

统采用一种不依靠光谱-空间变换，完全在谱域内进行

光谱维编码的新思路。如图 8 所示，在 MUSI 系统中，

一个专门设计的液晶盒与探测器阵列相连，其中的液

晶相位延迟器是遵循压缩感知理论的光谱调制器，总

体宽度只有数毫米。该系统的结构紧凑，光能利用率

高，所重构的光谱图像具有“超光谱”级别的光谱分辨

率。同年，该团队引入积分成像技术来获取三维物体

的高光谱图像。具体而言，Stern 团队［68］在 MUSI 系统

中增加了合成孔径积分成像装置来实现压缩四维成

像，其中，不同波长的立体元图像阵列是通过压缩感知

算法重构获得的，而特定波长的深度图像是通过后向

投影算法重构得到的。该系统可以实现高压缩比和空

间维无损的包含数百个光谱波段的四维高光谱成像，

并且在获取时间、存储内存要求、系统复杂性和尺寸等

方面具有显著优势。2016 年，Oiknine 等［69］提出一种沿

轨道扫描的方法，并将其应用于 MUSI 系统。采用这

样的数据采集方式使 MUSI 系统适配于移动平台，并

且可以达到约 1∶10 的压缩比。

液晶可调谐滤光器（LCTF）是利用液晶的电控双

折射效应实现波段调谐功能的分光器件。其基本原理

为光线经过液晶后发生干涉，通过改变外加驱动电压

使液晶材料的双折射率发生变化，液晶快轴、慢轴和相

位差也随之改变。由于干涉波长与相位差相关，因此

可发生不同波长的干涉，从而达到波段选择的效果［70］。

基于 LCTF 的高光谱成像系统具有设计简单、无移动

部件、通用性强、吞吐量控制灵活、孔径大、视场角大、

连续可调谐的优点［71-72］。2018 年，本团队设计了一种

基于编码孔径可调谐滤光器（CATF）的高光谱成像系

统［73］，并搭建了原理样机［74］，如图 9 所示。CATF 系统

使用 DMD 作为空间编码器件，LCTF 作为光谱滤波

器件，可以实现光谱波段的自由选择和编码孔径的灵

活切换。依托于 CATF 高光谱成像系统，本团队还提

出一种空-谱编码的方法，在系统中引入压缩编码技术

分别对目标场景的空间维和光谱维信息进行调制，利

图 9　CATF 高光谱成像系统的实验样机［74］

Fig.  9　Experimental prototype of CATF hyperspectral imaging system[74]

图 8　MUSI系统的结构［67］

Fig.  8　Structure of the MUSI system[67]
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RGB 相机辅助的双相机设计 CASSI 系统，将 RGB 相

机采集的目标场景的高分辨率图像作为先验信息，对

其进行非线性阈值处理，生成自适应编码孔径，从而提

高了 CASSI 系统的感知效率，并优化了该系统的成像

性能。

CASSI 受限于分光器件和探测器的性能，所能获

得的光谱波段数量有限，难以达到高光谱分辨率的探

测要求。而液晶高光谱计算成像以及在其基础上发展

的改进系统能够极大地提升系统的光谱分辨率，是压

缩感知高光谱计算成像系统的重要分支，也是本节将

要重点介绍的第二类压缩感知高光谱计算成像系统。

2013 年，以色列本·古里安大学的 Stern 团队［66］根

据液晶器件的窄带滤波特性，提出一种基于单液晶盒

的光谱维压缩感知理论。2016 年，该团队提出一种基

于单液晶盒的微型超光谱成像（MUSI）系统  ［67］。该系

统采用一种不依靠光谱-空间变换，完全在谱域内进行

光谱维编码的新思路。如图 8 所示，在 MUSI 系统中，

一个专门设计的液晶盒与探测器阵列相连，其中的液

晶相位延迟器是遵循压缩感知理论的光谱调制器，总

体宽度只有数毫米。该系统的结构紧凑，光能利用率

高，所重构的光谱图像具有“超光谱”级别的光谱分辨

率。同年，该团队引入积分成像技术来获取三维物体

的高光谱图像。具体而言，Stern 团队［68］在 MUSI 系统

中增加了合成孔径积分成像装置来实现压缩四维成

像，其中，不同波长的立体元图像阵列是通过压缩感知

算法重构获得的，而特定波长的深度图像是通过后向

投影算法重构得到的。该系统可以实现高压缩比和空

间维无损的包含数百个光谱波段的四维高光谱成像，

并且在获取时间、存储内存要求、系统复杂性和尺寸等

方面具有显著优势。2016 年，Oiknine 等［69］提出一种沿

轨道扫描的方法，并将其应用于 MUSI 系统。采用这

样的数据采集方式使 MUSI 系统适配于移动平台，并

且可以达到约 1∶10 的压缩比。

液晶可调谐滤光器（LCTF）是利用液晶的电控双

折射效应实现波段调谐功能的分光器件。其基本原理

为光线经过液晶后发生干涉，通过改变外加驱动电压

使液晶材料的双折射率发生变化，液晶快轴、慢轴和相

位差也随之改变。由于干涉波长与相位差相关，因此

可发生不同波长的干涉，从而达到波段选择的效果［70］。

基于 LCTF 的高光谱成像系统具有设计简单、无移动

部件、通用性强、吞吐量控制灵活、孔径大、视场角大、

连续可调谐的优点［71-72］。2018 年，本团队设计了一种

基于编码孔径可调谐滤光器（CATF）的高光谱成像系

统［73］，并搭建了原理样机［74］，如图 9 所示。CATF 系统

使用 DMD 作为空间编码器件，LCTF 作为光谱滤波

器件，可以实现光谱波段的自由选择和编码孔径的灵

活切换。依托于 CATF 高光谱成像系统，本团队还提

出一种空-谱编码的方法，在系统中引入压缩编码技术

分别对目标场景的空间维和光谱维信息进行调制，利

图 9　CATF 高光谱成像系统的实验样机［74］

Fig.  9　Experimental prototype of CATF hyperspectral imaging system[74]

图 8　MUSI系统的结构［67］

Fig.  8　Structure of the MUSI system[67]
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用重构算法进行计算反演，得到空-谱维超分辨的高光

谱数据立方体，在不改变系统结构和器件物理特性的

情况下，有效解决了高空间分辨率和高光谱分辨率难

以兼得的问题。在空 -谱编码压缩感知高光谱计算成

像研究的基础上，本团队还以提升系统重构质量和拓

展信息获取维度为着手点，开展大量研究工作，在获取

高维度高分辨率的高光谱数据立方体方面取得了显著

的成果。

3　基于空 -谱编码的压缩感知高光谱
计算成像

3. 1　CATF高光谱成像系统组成

CATF 高光谱成像系统的结构框图如图 10 所示。

目标场景发出的光线经过成像透镜 1 入射到 LCTF
上，LCTF 作为光谱滤波器选择通过光谱波段的中心

波长。在选定某一波段的中心波长以后，LCTF 将会

根据该中心波长对应的透过率函数对光谱信息进行编

码调制。经由 LCTF 出射的场景信息是中心波长附近

区域的一系列光谱波段多路复用的结果，之后由中继

透镜 1 会聚成像在高分辨率 DMD 上。DMD 是 CATF
高光谱成像系统中用于实现空间维编码孔径的硬件设

备，其是由众多可被单独控制、能在±12°范围内转动

的微反射镜组成的反射阵列。在此基础上，只要通过

控制每个微镜的反射角度，就可以改变反射光线的方

向，使其处于“开”或“关”的状态，即可对应生成由 1 和

0 组成的二值编码模板。经过 DMD 空间编码调制后，

由处于“开”状态的微镜反射的光线将会被导入主光

路，随后在中继透镜 2 的作用下投影到低分辨率的探

测器上。此时，探测器上每个像素接收的压缩测量值

都是空-谱维混叠信息。利用压缩感知理论重构算法，

可以从混叠的压缩测量值中恢复出目标场景的原始高

光谱数据立方体。

3. 2　基于空 -谱编码的压缩感知高光谱计算成像的

数理模型

本节将给出基于空 -谱编码的压缩感知高光谱计

算成像的数理模型，以详细介绍 CATF 高光谱成像系

统的成像过程以及空 -谱编码方法。为了清晰直观地

描述上述过程和方法，本节的数理模型是基于理想光

学系统的假设而建立的，即：所讨论系统中除了 DMD
之外的元件的空间响应是理想的，点扩散函数为狄拉

克函数；除 LCTF 之外的元件的光谱响应是理想的，对

于不同波长的透过率是相同的。

1）空-谱混叠的压缩测量值获取

将目标场景的光密度表示为 f0 ( x，y，λ)，其中 x、y

为空间维坐标，λ 为光谱维坐标。在 CATF 系统光谱

滤波的过程中，整个光谱波段被划分为若干个通道，

LCTF 依次输出这些通道经光谱编码后的图像。该过

程实质上是 LCTF 根据通道中心波长所对应的透过率

函数对光谱信息进行调制，获取该通道中心波长附近

区域的一系列光谱波段混叠后的结果。假设 LCTF 
调谐了 K 次，共采集了目标场景 K 个通道的光谱图像。

目标场景经过 LCTF 第 k (k = 1，2，⋯，K )个通道的光

图 10　CATF 高光谱成像系统结构框图

Fig.  10　Sketch of CATF hyperspectral imaging system

谱编码后，其光密度可以表示为

f ′k ( x，y，λ)= f0 ( x，y，λ)T spe，k( λ) ， （１）

式中：T spe，k( λ)表示第 k 个通道下 LCTF 的透过率函

数。理想情况下，某光谱通道对应的透过率函数可表

示为

T spe( λ)=
é

ë

ê
êê
ê
ê
ê sin ( )2N πd 1 Δn λ

2N sin ( )πd 1 Δn λ

ù

û

ú
úú
ú
ú
ú

2

， （2）

式中：N 表示液晶盒的级数；d 1 表示第一级液晶盒的厚

度；Δn 表示液晶的双折射率。由式（2）可知，当 d 1 Δn λ
取整数时，LCTF 的透过率函数取得最大值，此时的 λ
即为该光谱通道的中心波长。改变外加驱动电压会改

变液晶的双折射率 Δn，则 LCTF 滤过的光谱通道也随

之改变。图 11 展示了某光谱通道对应的 LCTF 透过

率函数曲线。

LCTF 输 出 的 光 谱 编 码 图 像 紧 接 着 被 投 射 到

DMD 上，由 DMD 对其进行空间编码，得到空 -谱混叠

的压缩测量值，该测量值最终被探测器所接收。为了

提高压缩测量值的重构质量，采取多帧快照策略来增

加测量次数。首先，将 LCTF 的中心波长调谐至某个

光谱通道，在该光谱通道下 DMD 切换 L 次编码模板，

探测器获得 L 帧不同的压缩测量值。然后，将 LCTF
的中心波长调谐到下一个光谱通道，并重复上述测量

过程。扫描遍历所有光谱通道后，测量过程终止。在

多帧快照的情况下，令第 l 个编码模板的空间透过率

函数为 T spa，l( x，y)，其中 l = 1，2，⋯，L，表示快照的序

数。于是，当第 k 个光谱通道下发生第 l 帧快照时，探

测器焦平面上接收的压缩测量结果 gk，l( x，y)可以表

示为

 gk，l( x，y)=∫ f ′k ( x，y，λ)T spa，l( x，y) dλ =

∫ f0 ( x，y，λ)T spe，k( λ)T spa，l( x，y) dλ， （3）

式（3）表明,gk,l( )x,y 是通过每个像素空间位置对应的

光密度沿着光谱维度积分而得到的。

由于探测器焦平面阵列是空间像素化的，因此探

测器是以像素为单元接收光信息，需要沿着像素的尺

寸进行采样和积分。为了便于计算，将式（3）中的连续

模型进行离散化，用 Δd 表示探测器的像素尺寸，探测

器上 (mx，my)像素的压缩测量值为

Gmx，my ‑k，l =∫∫gk，l( )x，y rect ( )x
Δd

- mx，
y

Δd
- my dxdy =

∫∫∫ f0 ( )x，y，λ T spe，k( )λ T spa，l( )x，y rect ( )x
Δd

- mx，
y

Δd
- my dxdydλ， （4）

式中：rect ( ⋅ )表示矩形函数。假设探测器的维度为

M x × M y，则存在 mx = 1，2，⋯，M x，my = 1，2，⋯，M y。

在 CATF 高光谱成像系统中，目标场景的离散程

度是由编码器件的分辨率决定的。具体而言，光谱维

的分辨率取决于 LCTF 透过率函数的取点数量 N λ，空

间维的分辨率取决于 DMD 的空间维度 N x × N y。于

是，可以将目标场景离散化表示为 F ∈ RNλ × Nx × Ny，由此

高光谱数据立方体也可以被划分为 N x × N y × N λ 个

体素，把每个体素记为 Fnx，ny，nλ
，其中 nx(nx=1, 2, … ,

Nx)、ny(ny=1,2,… ,Ny)分别对应空间离散坐标的 x 轴

和 y 轴，nλ ( nλ = 1，2，⋯，N λ )表示离散后的光谱通道序

数。在离散化模型下，当第 k 个光谱通道发生第 l帧快

照时，探测器上 (mx，my)像素的压缩测量值可以由式

（5）计算。

Gmx，my ‑k，l =

∫∫∫ ∑
nx，ny，nλ

Tnx，ny，nλ ‑k，l rect ( )x
Δc

- nx，
y

Δc
- ny ×

rect ( x
Δd

- mx，
y

Δd
- my) f0 ( x，y，λ) dxdydλ =

∑
nx = R ( )mx - 1 + 1

mx R

∑
ny = R ( )my - 1 + 1

my R

∑
nλ = 1

Nλ

Fnx，ny，nλ
Tnx，ny，nλ ‑k，l， （5）

式中：Tnx，ny，nλ ‑k，l 表示坐标为 (nx，ny，nλ)的体素所对应的

由 LCTF 和编码孔径共同决定的离散透过率；Δc 表示

编码孔径的像素尺寸。

图 12 展示了 CATF 高光谱计算成像系统的空 -谱

编码过程。若将 DMD 和探测器的像素尺寸之比定义

为 R = Δc Δd，在中继透镜 2 的物像比例设置为 1∶1 的

情况下，R 是一个大于 1 的整数，并且存在 N x M x =
N y M y = R，系 统 在 空 间 维 的 单 帧 压 缩 比 为 γ spa =

图 11　LCTF 光谱透过率曲线

Fig.  11　Spectral transmission curve of the LCTF
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谱编码后，其光密度可以表示为

f ′k ( x，y，λ)= f0 ( x，y，λ)T spe，k( λ) ， （１）

式中：T spe，k( λ)表示第 k 个通道下 LCTF 的透过率函

数。理想情况下，某光谱通道对应的透过率函数可表

示为

T spe( λ)=
é

ë

ê
êê
ê
ê
ê sin ( )2N πd 1 Δn λ

2N sin ( )πd 1 Δn λ

ù

û

ú
úú
ú
ú
ú

2

， （2）

式中：N 表示液晶盒的级数；d 1 表示第一级液晶盒的厚

度；Δn 表示液晶的双折射率。由式（2）可知，当 d 1 Δn λ
取整数时，LCTF 的透过率函数取得最大值，此时的 λ
即为该光谱通道的中心波长。改变外加驱动电压会改

变液晶的双折射率 Δn，则 LCTF 滤过的光谱通道也随

之改变。图 11 展示了某光谱通道对应的 LCTF 透过

率函数曲线。

LCTF 输 出 的 光 谱 编 码 图 像 紧 接 着 被 投 射 到

DMD 上，由 DMD 对其进行空间编码，得到空 -谱混叠

的压缩测量值，该测量值最终被探测器所接收。为了

提高压缩测量值的重构质量，采取多帧快照策略来增

加测量次数。首先，将 LCTF 的中心波长调谐至某个

光谱通道，在该光谱通道下 DMD 切换 L 次编码模板，

探测器获得 L 帧不同的压缩测量值。然后，将 LCTF
的中心波长调谐到下一个光谱通道，并重复上述测量

过程。扫描遍历所有光谱通道后，测量过程终止。在

多帧快照的情况下，令第 l 个编码模板的空间透过率

函数为 T spa，l( x，y)，其中 l = 1，2，⋯，L，表示快照的序

数。于是，当第 k 个光谱通道下发生第 l 帧快照时，探

测器焦平面上接收的压缩测量结果 gk，l( x，y)可以表

示为

 gk，l( x，y)=∫ f ′k ( x，y，λ)T spa，l( x，y) dλ =

∫ f0 ( x，y，λ)T spe，k( λ)T spa，l( x，y) dλ， （3）

式（3）表明,gk,l( )x,y 是通过每个像素空间位置对应的

光密度沿着光谱维度积分而得到的。

由于探测器焦平面阵列是空间像素化的，因此探

测器是以像素为单元接收光信息，需要沿着像素的尺

寸进行采样和积分。为了便于计算，将式（3）中的连续

模型进行离散化，用 Δd 表示探测器的像素尺寸，探测

器上 (mx，my)像素的压缩测量值为

Gmx，my ‑k，l =∫∫gk，l( )x，y rect ( )x
Δd

- mx，
y

Δd
- my dxdy =

∫∫∫ f0 ( )x，y，λ T spe，k( )λ T spa，l( )x，y rect ( )x
Δd

- mx，
y

Δd
- my dxdydλ， （4）

式中：rect ( ⋅ )表示矩形函数。假设探测器的维度为

M x × M y，则存在 mx = 1，2，⋯，M x，my = 1，2，⋯，M y。

在 CATF 高光谱成像系统中，目标场景的离散程

度是由编码器件的分辨率决定的。具体而言，光谱维

的分辨率取决于 LCTF 透过率函数的取点数量 N λ，空

间维的分辨率取决于 DMD 的空间维度 N x × N y。于

是，可以将目标场景离散化表示为 F ∈ RNλ × Nx × Ny，由此

高光谱数据立方体也可以被划分为 N x × N y × N λ 个

体素，把每个体素记为 Fnx，ny，nλ
，其中 nx(nx=1, 2, … ,

Nx)、ny(ny=1,2,… ,Ny)分别对应空间离散坐标的 x 轴

和 y 轴，nλ ( nλ = 1，2，⋯，N λ )表示离散后的光谱通道序

数。在离散化模型下，当第 k 个光谱通道发生第 l帧快

照时，探测器上 (mx，my)像素的压缩测量值可以由式

（5）计算。

Gmx，my ‑k，l =

∫∫∫ ∑
nx，ny，nλ

Tnx，ny，nλ ‑k，l rect ( )x
Δc

- nx，
y

Δc
- ny ×

rect ( x
Δd

- mx，
y

Δd
- my) f0 ( x，y，λ) dxdydλ =

∑
nx = R ( )mx - 1 + 1

mx R

∑
ny = R ( )my - 1 + 1

my R

∑
nλ = 1

Nλ

Fnx，ny，nλ
Tnx，ny，nλ ‑k，l， （5）

式中：Tnx，ny，nλ ‑k，l 表示坐标为 (nx，ny，nλ)的体素所对应的

由 LCTF 和编码孔径共同决定的离散透过率；Δc 表示

编码孔径的像素尺寸。

图 12 展示了 CATF 高光谱计算成像系统的空 -谱

编码过程。若将 DMD 和探测器的像素尺寸之比定义

为 R = Δc Δd，在中继透镜 2 的物像比例设置为 1∶1 的

情况下，R 是一个大于 1 的整数，并且存在 N x M x =
N y M y = R，系 统 在 空 间 维 的 单 帧 压 缩 比 为 γ spa =

图 11　LCTF 光谱透过率曲线

Fig.  11　Spectral transmission curve of the LCTF
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(1 R ) 2
。 LCTF 透 过 率 函 数 被 离 散 为 N λ 个 点 ，则

CATF 高光谱计算成像系统的总体压缩比为

γo = γ spe γ spao = K
N λ

(γ spa L)= KL
N λ R2 。 （6）

式中：γo 表示系统的总体压缩比；γ spe 表示光谱维压缩

比；γ spao 表示系统在空间维的总体压缩比。

2）数据立方体的重构

为了加快重构速度，采用向量化计算方法进行压

缩重构。因此将上述各离散项转化为向量形式，用

f∈ R ( )N λ ⋅ Nx ⋅ Ny × 1 表示高光谱数据立方体 F ∈ RNλ × Nx × Ny，

用 g∈ R ( )K ⋅ L ⋅ M x ⋅ M y × 1 表示测量值 G ∈ R ( )K ⋅ L × M x × M y。在考

虑噪声影响的情况下，CATF 高光谱成像系统压缩采

样的过程可以表示为

g=Φf+ ρ， （7）
式 中 ： g=[ g T

1 ，g T
2 ，⋯，g T

M x ⋅ M y
]T， g i ∈ R ( )K ⋅ L × 1 ( i =

1，2，⋯，M x ⋅ M y)表示探测器上第 i 个像素跨 K 个光谱

通道，每个通道共有 L 帧快照的全部压缩测量值；

ρ∈ R ( )K ⋅ L ⋅ M x ⋅ M y × 1 表 示 探 测 器 的 噪 声 向 量 ；

Φ ∈ R ( )K ⋅ L ⋅ M x ⋅ M y × ( )N λ ⋅ Nx ⋅ Ny 表示整个系统的观测矩阵，包

含 LCTF 和编码孔径的共同调制作用。
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（8）
式中：( ϕ spe，k )nλ

表示位于 ϕ spe，k 第 k 行第 n 列的元素；

ϕ spe，k ∈ R 1 × Nλ 表示 Φ spe ∈ RK × Nλ 的第 k 行；Φ spe 表示系统

的光谱维观测矩阵，在理想情况下即为 LCTF 的透过

率矩阵，表征系统对光谱维的编码作用。更具体地说，

ϕ spe，k 与 Φ spe 之 间 满 足 Φ spe =

[ (ϕ spe，1 )T，(ϕ spe，2 )T，⋯，(ϕ spe，k )T ] T
，其 中 ，ϕ spe，k 是 将

T spe，k( λ) 离 散 为 N λ 个 点 获 得 的 。 Φ spa，k ∈ 
R ( )L ⋅ M x ⋅ M y × ( )N x ⋅ Ny 表示第 k个光谱通道下的空间维观测矩

阵，在理想情况下即为 DMD 的透过率矩阵，表征系统

对空间维的编码作用。
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， （9）

图 12　CATF 高光谱成像系统的空-谱编码过程

Fig.  12　Spatio-spectral coding process of CATF hyperspectral imaging system

式 中 ：0 ∈ RL × R2

表 示 L × R2 阶 全 零 矩 阵 ；

Φ spa‑k，i ∈ RL × R2 ( i = 1，2，⋯，M x ⋅ M y)表示第 k 个光谱通

道下，作用于第 i 个探测器像素对应的目标场景子块

的子观测矩阵。Φ spa‑k，i 可以进一步表示为 Φ spa - k，i =
é
ë(ϕ spa‑k，i) T

1
，(ϕ spa‑k，i) T

2
，⋯，(ϕ spa‑k，i) T

L

ù
û

T

， 其 中 ，

(ϕ spa‑k，i)
l
∈ R 1 × R2

为 Φ spa‑k，i 的第 l 行，表示当第 k 个光谱

通道下发生第 l 帧快照时，探测器上第 i 个像素与对应

目标场景空间维上 R × R 大小的子块之间的关系。将

(ϕ spa‑k，i)
l
∈ R 1 × R2

堆叠成一个 R × R 大小的矩阵，记为

Π l‑k，i ∈ RR × R。将所有子矩阵Π l‑k，1，Π l‑k，2，…， Π l‑k，M x ⋅ M y

拼接在一起，可以得到第 k 个光谱通道下第 l帧快照的

完整编码模板。

当每个光谱通道使用的空间维编码矩阵保持不变

时，Φ的形式可以进一步简化为

Φ=Φ spe ⊗Φ spa， （10）
式中：符号 ⊗ 表示克罗内克积；Φ spa ∈ R ( )L ⋅ M x ⋅ M y × ( )N x ⋅ Ny

表示空间维编码矩阵，每个光谱通道下均相同。

根据式（6）给出的系统压缩比，KL ≪ N λ R2，从压

缩测量值 g求解出原始高光谱数据 f是一个高度欠定

问题，需要利用压缩感知理论中信号的稀疏性先验完

成求解。假设 f在稀疏基上是稀疏的，满足

f= ΨΘ， （11）
式 中 ： Θ 为 稀 疏 系 数 向 量 ； f=
é
ë
êêêê( f1) T

，( f2) T
，⋯，( fM x ⋅ M y) Tù

û

T

，其 中 f i ∈ R ( )N λ ⋅ R2 × 1 ( i =

1，2，⋯，M x ⋅ M y)，表示与探测器第 i 个像素相对应的

高光谱数据立方体块向量。
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式中：Ψ i 表示 f i 对应的稀疏基，由Ψ i = Ψ spe，i ⊗ Ψ spa，i 给

出 ，其 中  Ψ spe，i ∈ RNλ × Nλ 表 示 光 谱 维 稀 疏 基 ，

Ψ spa，i ∈ RR2 × R2

表 示 空 间 维 稀 疏 基 。 此 时 ，Ψ i ∈ 
R ( )N λ ⋅ R2 × ( )N λ ⋅ R2

，Ψ ∈ R ( )N λ ⋅ Nx ⋅ Ny × ( )N λ ⋅ Nx ⋅ Ny ，Θ ∈ R ( )N λ ⋅ Nx ⋅ Ny × 1。

使用式（11）的稀疏表示，式（7）所示的压缩采样过

程可以进一步表示为

g=ΦΨΘ+ ρ。 （13）
通过求解以下问题重构出高分辨率的高光谱数据

立方体，即

Θ̂= arg min
 Θ

 Θ
1
，  s.t.  g-ΦΨΘ

2
≤ β，（14）

式中：β 表示噪声限度。可以利用常用的压缩感知重

构算法例如梯度投影稀疏重构（GPSR）算法［75］、两步

迭代收缩阈值（TwIST）算法［76］、分离近似稀疏重构

（SpaRSA）算法［77］等来求解式（14），在求解出稀疏系

数向量Θ后，代入式（11）便可恢复出高光谱图像。

3. 3　基于空 -谱编码的压缩感知高光谱计算成像的

研究进展

在 CATF 高光谱成像系统以及空 -谱编码方法的

基础之上，本团队以提升系统重构质量和拓展系统信

息获取维度为主要目标，围绕编码孔径设计、重构算法

优化以及偏振维信息采集等方面开展研究，并实现了

一定的突破。本小节将概述本团队在基于空 -谱编码

的压缩感知高光谱计算成像上取得的进展。

1）系统重构质量的提升

观测矩阵的设计和重构算法的选择是压缩感知理

论的两个关键环节，因此，空 -谱编码压缩感知高光谱

计算成像的进一步发展还需要对编码孔径和重构算法

进行设计优化，以提升重构质量。

2020 年，在空 -谱编码压缩感知高光谱计算成像

的基础上，本团队提出了基于重构场景先验信息的双

模式自适应编码方法［78］和基于低分辨率先验信息的

自适应编码方法［79］。双模式自适应编码方法利用预

先采集的光谱通道重构图像作为先验信息，通过双模

式阈值运算生成相对互补的编码模板，分别捕获场景

中亮区和暗区的结构特征。利用双模式自适应编码

方法能够大幅提升高光谱图像的重构质量，相较于传

统压缩感知高光谱计算成像系统，使用双模式自适应

编码孔径的高光谱计算成像系统将重构数据立方体

的平均 PSNR 提高了 4. 81 dB。基于低分辨率先验信

息的自适应编码方法通过全由 1 组成的“快照式编码

模板”，采集每一个光谱通道的低分辨率图像，将这些

低分辨率图像作为先验信息生成自适应编码孔径。

使用该方法将重构数据立方体的平均 PSNR 提高了

1. 65 dB。

两种方法各有优劣：双模式自适应编码方法需要

一定的时间来获取先验信息，但目标场景重构质量更

高；基于低分辨率信息的自适应编码方法获取先验信

息的时间成本低，具有较强的实时性，但其对目标场景

重构质量的提升效果不及双模式自适应编码方法。

同年，本团队为解决 CATF 高光谱成像系统中光

谱采集效率较低的问题，提出一种新的空-谱编码联合

优化方法［80］。在探测器的一次积分时间内，当 DMD
上加载一个空间编码模板时，多次切换 LCTF 的中心

波长，即可实现通过一次采集就获得光谱复用的压缩

测量值；在此基础上，遵循压缩感知理论中的 RIP 性质

设计空-谱维编码，并以能量均匀和分散观测的准则形

成约束，实现对空 -谱维编码的联合优化，达到仅通过

一次观测结果就能获取更为丰富的空-谱信息的效果，

有效提高了 CATF 高光谱成像系统的采样效率和重

构质量。

2022 年，本团队提出一种基于区域合并的自适应

编码方法［81］。在通过探测器获取低分辨率先验信息之

后，根据先验图像的空-谱特征，利用基于区域合并的光



1511003-11

特邀综述 第  43 卷  第  15 期/2023 年  8 月/光学学报

式 中 ：0 ∈ RL × R2

表 示 L × R2 阶 全 零 矩 阵 ；

Φ spa‑k，i ∈ RL × R2 ( i = 1，2，⋯，M x ⋅ M y)表示第 k 个光谱通

道下，作用于第 i 个探测器像素对应的目标场景子块

的子观测矩阵。Φ spa‑k，i 可以进一步表示为 Φ spa - k，i =
é
ë(ϕ spa‑k，i) T

1
，(ϕ spa‑k，i) T

2
，⋯，(ϕ spa‑k，i) T

L

ù
û

T

， 其 中 ，

(ϕ spa‑k，i)
l
∈ R 1 × R2

为 Φ spa‑k，i 的第 l 行，表示当第 k 个光谱

通道下发生第 l 帧快照时，探测器上第 i 个像素与对应

目标场景空间维上 R × R 大小的子块之间的关系。将

(ϕ spa‑k，i)
l
∈ R 1 × R2

堆叠成一个 R × R 大小的矩阵，记为

Π l‑k，i ∈ RR × R。将所有子矩阵Π l‑k，1，Π l‑k，2，…， Π l‑k，M x ⋅ M y

拼接在一起，可以得到第 k 个光谱通道下第 l帧快照的

完整编码模板。

当每个光谱通道使用的空间维编码矩阵保持不变

时，Φ的形式可以进一步简化为

Φ=Φ spe ⊗Φ spa， （10）
式中：符号 ⊗ 表示克罗内克积；Φ spa ∈ R ( )L ⋅ M x ⋅ M y × ( )N x ⋅ Ny

表示空间维编码矩阵，每个光谱通道下均相同。

根据式（6）给出的系统压缩比，KL ≪ N λ R2，从压

缩测量值 g求解出原始高光谱数据 f是一个高度欠定

问题，需要利用压缩感知理论中信号的稀疏性先验完

成求解。假设 f在稀疏基上是稀疏的，满足

f= ΨΘ， （11）
式 中 ： Θ 为 稀 疏 系 数 向 量 ； f=
é
ë
êêêê( f1) T

，( f2) T
，⋯，( fM x ⋅ M y) Tù

û

T

，其 中 f i ∈ R ( )N λ ⋅ R2 × 1 ( i =

1，2，⋯，M x ⋅ M y)，表示与探测器第 i 个像素相对应的

高光谱数据立方体块向量。
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式中：Ψ i 表示 f i 对应的稀疏基，由Ψ i = Ψ spe，i ⊗ Ψ spa，i 给

出 ，其 中  Ψ spe，i ∈ RNλ × Nλ 表 示 光 谱 维 稀 疏 基 ，

Ψ spa，i ∈ RR2 × R2

表 示 空 间 维 稀 疏 基 。 此 时 ，Ψ i ∈ 
R ( )N λ ⋅ R2 × ( )N λ ⋅ R2

，Ψ ∈ R ( )N λ ⋅ Nx ⋅ Ny × ( )N λ ⋅ Nx ⋅ Ny ，Θ ∈ R ( )N λ ⋅ Nx ⋅ Ny × 1。

使用式（11）的稀疏表示，式（7）所示的压缩采样过

程可以进一步表示为

g=ΦΨΘ+ ρ。 （13）
通过求解以下问题重构出高分辨率的高光谱数据

立方体，即

Θ̂= arg min
 Θ

 Θ
1
，  s.t.  g-ΦΨΘ

2
≤ β，（14）

式中：β 表示噪声限度。可以利用常用的压缩感知重

构算法例如梯度投影稀疏重构（GPSR）算法［75］、两步

迭代收缩阈值（TwIST）算法［76］、分离近似稀疏重构

（SpaRSA）算法［77］等来求解式（14），在求解出稀疏系

数向量Θ后，代入式（11）便可恢复出高光谱图像。

3. 3　基于空 -谱编码的压缩感知高光谱计算成像的

研究进展

在 CATF 高光谱成像系统以及空 -谱编码方法的

基础之上，本团队以提升系统重构质量和拓展系统信

息获取维度为主要目标，围绕编码孔径设计、重构算法

优化以及偏振维信息采集等方面开展研究，并实现了

一定的突破。本小节将概述本团队在基于空 -谱编码

的压缩感知高光谱计算成像上取得的进展。

1）系统重构质量的提升

观测矩阵的设计和重构算法的选择是压缩感知理

论的两个关键环节，因此，空 -谱编码压缩感知高光谱

计算成像的进一步发展还需要对编码孔径和重构算法

进行设计优化，以提升重构质量。

2020 年，在空 -谱编码压缩感知高光谱计算成像

的基础上，本团队提出了基于重构场景先验信息的双

模式自适应编码方法［78］和基于低分辨率先验信息的

自适应编码方法［79］。双模式自适应编码方法利用预

先采集的光谱通道重构图像作为先验信息，通过双模

式阈值运算生成相对互补的编码模板，分别捕获场景

中亮区和暗区的结构特征。利用双模式自适应编码

方法能够大幅提升高光谱图像的重构质量，相较于传

统压缩感知高光谱计算成像系统，使用双模式自适应

编码孔径的高光谱计算成像系统将重构数据立方体

的平均 PSNR 提高了 4. 81 dB。基于低分辨率先验信

息的自适应编码方法通过全由 1 组成的“快照式编码

模板”，采集每一个光谱通道的低分辨率图像，将这些

低分辨率图像作为先验信息生成自适应编码孔径。

使用该方法将重构数据立方体的平均 PSNR 提高了

1. 65 dB。

两种方法各有优劣：双模式自适应编码方法需要

一定的时间来获取先验信息，但目标场景重构质量更

高；基于低分辨率信息的自适应编码方法获取先验信

息的时间成本低，具有较强的实时性，但其对目标场景

重构质量的提升效果不及双模式自适应编码方法。

同年，本团队为解决 CATF 高光谱成像系统中光

谱采集效率较低的问题，提出一种新的空-谱编码联合

优化方法［80］。在探测器的一次积分时间内，当 DMD
上加载一个空间编码模板时，多次切换 LCTF 的中心

波长，即可实现通过一次采集就获得光谱复用的压缩

测量值；在此基础上，遵循压缩感知理论中的 RIP 性质

设计空-谱维编码，并以能量均匀和分散观测的准则形

成约束，实现对空 -谱维编码的联合优化，达到仅通过

一次观测结果就能获取更为丰富的空-谱信息的效果，

有效提高了 CATF 高光谱成像系统的采样效率和重

构质量。

2022 年，本团队提出一种基于区域合并的自适应

编码方法［81］。在通过探测器获取低分辨率先验信息之

后，根据先验图像的空-谱特征，利用基于区域合并的光



1511003-12

特邀综述 第  43 卷  第  15 期/2023 年  8 月/光学学报

谱图像分割方法将图像划分为若干个具有一定区域同

质性的图像区域。根据所划分的区域，利用自适应编

码方法生成各区域对应的阈值编码，并合成各个光谱

通道的自适应编码矩阵。该方法弥补了基于低分辨率

信息的自适应编码方法对阈值分布估计存在偏差的

不足。

在重构算法方面，2022 年本团队提出了基于深度

学习的高光谱空 -谱重构算法［74］，构造了如图 13 所示

的回溯重构网络（BTR-Net）。该网络利用卷积神经网

络架构对空 -谱编码压缩感知高光谱计算成像的过程

进行反向回溯训练，对其训练完成后即可用于高光谱

数据立方体重构。在构建具体网络结构时，采用“分而

治之”的思想将整个成像过程分解为多个步骤，针对这

些步骤依次设计了空间初始化子网络、空间增强子网

络、光谱初始化子网络以及空间 -光谱增强子网络，逐

步完成从压缩测量值到高光谱数据立方体的反向映

射。BTR-Net 在运算速度和抗噪性能上均取得了明

显提升。

2）系统信息获取维度的拓展

高光谱图像蕴藏着目标物体的丰富特征信息。然

而，空间和光谱信息不足以表征目标场景的纹理信息

和表面细节，无法满足诸如精准医疗、环境监测等应用

场景的全部需求。偏振维信息可以反映目标的表面纹

理、电导率以及电子分布等物理化学特性［82］，因此，在

高光谱成像中引入偏振维信息具有重要意义。

针对偏振高光谱图像的获取，本团队开展了大量

研究和实验工作，最终利用 LCTF 和一个 1/4 波片

（QWP）获得了全偏振高光谱图像［83］。LCTF 在该系

统中同时发挥光谱滤波器和线性偏振器的作用，与

QWP 配合实现了对所有 4 个斯托克斯参数的压缩。

利用粒子群算法优化稀疏基，可以通过少于 4 次的测

量重建出全斯托克斯参数所表示的偏振维信息。然

而，为减少测量次数而引入的优化过程明显增加了时

间成本，而且优化后的稀疏基所适用的目标范围是有

限的。在此研究基础上，本团队进一步提出了基于特

征缩放的两步重构方法，将不同尺度的偏振特性分成

两步进行处理，在实现高质量重建 4 个斯托克斯参数

的同时，进一步提升了重构效率［84］。

上述研究充分验证了偏振维压缩感知的可行性，

在此基础上，本团队于 2022 年在 CATF 高光谱成像系

统中加入 QWP，对目标场景在空间、光谱和偏振维的

信息进行四维压缩观测，并成功获得具有全斯托克斯

参数的四维偏振高光谱图像，从而提升了压缩效率，为

结构简单紧凑的全斯托克斯偏振高光谱计算成像系统

的发展指明了新的方向［85］。偏振 CATF 高光谱成像

系统的实验样机如图 14 所示。

4　结         论
高光谱计算成像技术突破了传统光谱成像方法的

限制，能够高效获取高维度高分辨率的高光谱图像。

压缩感知的高光谱计算成像技术是近年来备受关注的

图 13　BTR-Net的总体结构［74］

Fig.  13　Overall architecture of BTR-Net[74]

图 14　偏振 CATF 高光谱成像系统的实验样机［85］

Fig.  14　 Experimental prototype of the polarization CATF 
hyperspectral imaging system[85]

研究热点，有着良好的应用前景。本文对压缩感知高

光谱计算成像进行了综述，涵盖其基本原理、代表性系

统以及关键技术等，以便为学者从事压缩感知高光谱

计算成像研究提供背景知识的参考。

针对高光谱成像中高空间分辨率和高光谱分辨率

难以兼得的问题，本团队发展了基于空-谱编码的压缩

感知高光谱计算成像技术，设计了 CATF 高光谱成像

系统，并提出了空 -谱编码方法。本文介绍了基于空 -

谱编码的压缩感知高光谱计算成像中系统的组成以及

成像过程的数理模型，旨在为解决压缩感知高光谱计

算成像模型设计的难点问题提供思路。本文还总结了

近年来团队基于空 -谱编码压缩感知高光谱计算成像

在提升重构质量以及拓展信息维度两个方面取得的研

究进展。未来本团队将在优化系统的光学设计，结合

深度学习算法运用自适应压缩感知理论进一步提升重

构质量，以及增加时间、深度等维度方面继续深入研

究，促使空-谱编码压缩感知高光谱计算成像技术能够

解决更多科学和工程难题。本文以团队在压缩感知计

算成像领域作出的微薄贡献为引子，期望能给科研人

员探索新体制压缩感知计算成像技术带来一定的启

发，助力高光谱计算成像技术的发展。
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Abstract 

Significance　 Hyperspectral images are made up of tens or even hundreds of contiguous spectral bands for each spatial 
position of the target scene.  Consequently, each pixel in a hyperspectral image contains the complete spectral profile of 
that specific position.  With the superiority of high spectral resolution and image-spectrum merging, hyperspectral imaging 
has emerged as a powerful tool to obtain multi-dimensional and multi-scale information and has important applications in 
precision agriculture, mineral identification, water quality monitoring, gas detection, food safety, medical diagnosis, and 
other fields.

Due to the limitations of existing devices, materials, and craftsmanship, traditional hyperspectral imaging technology 
still suffers from the contradiction between high spatial resolution and high spectral resolution, as well as large data volume 
and high redundancy in practical applications.  The emergence of computational imaging technology has brought new ideas 
to traditional hyperspectral imaging, and thus a new research field, namely hyperspectral computational imaging has been 
bred.  Hyperspectral computational imaging uses system-level imaging methods to establish the relationship between target 
scenes and observation results in a more flexible sampling form and jointly optimizes the front-end optical system and back-

end processing system, thus fundamentally breaking through the limitations of traditional hyperspectral imaging technology 
to achieve high-dimensional and high-resolution acquisition of hyperspectral information.

Currently, there are numerous hyperspectral computational imaging systems based on various theories and methods, 
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and hyperspectral computational imaging systems based on compressive sensing theory are key branches.  The compressive 
sensing (CS) theory can acquire the signal at much lower than the Shannon-Nyquist sampling rate, solve the 
underdetermined problem based on the sparse a priori of the signal, and finally recover the original high-dimensional signal 
with high accuracy.  Compressive hyperspectral computational imaging obtains spectral images of the target scene by 
computing the compressive projections acquired on the detector through reconstruction algorithms, thus significantly 
improving the system performance while keeping the characteristics of the system components unchanged.  

For compressive hyperspectral computational imaging, how to design the computational model is a crucial scientific 
challenge.  The coded aperture snapshot spectral imager (CASSI) is a classical model, in which the scene information is 
projected onto the detector through coded apertures and dispersive elements, and the original data cube is subsequently 
recovered by the reconstruction algorithm.  However, the CASSI system can only obtain a limited number of spectral 
bands due to the performance of dispersive elements and the detector, which makes it difficult to achieve high spectral 
resolution detection.  Moreover, the reconstruction quality still has much room for improvement because the reconstruction 
solution problem is too underdetermined.  To address the above problems, our team proposes the compressive 
hyperspectral computational imaging technique via spatio-spectral coding, which achieves super-resolution in both spatial 
and spectral dimensions and effectively solves the contradiction between high spatial resolution and high spectral 
resolution.  Furthermore, our team has carried out a series of work on improving the quality of system reconstruction and 
expanding the dimensionality of acquired information, so as to achieve high quality acquisition of high-dimensional and 
high-resolution hyperspectral data cubes.  The research on compressive hyperspectral computational imaging via spatio-

spectral coding has laid a solid foundation for the hyperspectral computational imaging technology towards practical 
applications.  Hence, it is important and necessary to summarize the background knowledge of compressive hyperspectral 
computational imaging and the research work of compressive hyperspectral computational imaging via spatio-spectral 
coding, which can bring new ideas for researchers to explore the new architecture of compressive hyperspectral 
computational imaging and promote the development of hyperspectral computational imaging technology.

Progress　First, the research background and basic concepts of hyperspectral computational imaging are outlined.  Then, 
the current development status of compressive hyperspectral computational imaging systems is summarized, and two 
classical forms and subsequently improved designs are detailed: one is the coded aperture snapshot spectral imager and the 
improved systems derived from it, and the other is the hyperspectral computational imaging system based on liquid crystal 
and the improved systems derived from it.  Subsequently, the compressive hyperspectral computational imaging technique 
via spatio-spectral coding proposed by our team is highlighted, and the system composition, mathematical and theoretical 
models, and the latest progress are presented.  Our team has worked on the coded aperture design and reconstruction 
algorithm optimization (Fig.  13) to improve the reconstruction quality of the system.  The study on the acquisition of 
polarization dimension information (Fig.  14) is carried out to expand the information acquisition dimension of the proposed 
system.  Finally, the future research trends of compressive hyperspectral computational imaging via spatio-spectral coding 
are discussed.

Conclusions and Prospects　 Compressive hyperspectral computational imaging technology has a wide range of 
application prospects.  We review compressive hyperspectral computational imaging, including its basic principles, 
representative systems, and key technologies, so as to provide background knowledge for scholars to engage in related 
research.  Compressive spectral computational imaging via spatio-spectral coding can overcome the contradiction between 
high spatial resolution and high spectral resolution, and it has made progress in improving the reconstruction quality and 
expanding the information dimension, which is expected to solve more scientific and engineering challenges.  In the future, 
in-depth research will continue in optimizing the optical design of the system, applying deep learning algorithms for 
reconstruction, using adaptive compressive sensing theory to improve the imaging quality, and increasing the dimensions 
of time and depth, so as to promote the practical and industrial development of hyperspectral computational imaging 
systems.

Key words imaging systems; hyperspectral imaging; computational imaging; compressive sensing; coding techniques
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