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计算光谱成像系统及光谱重建算法
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摘要：计算光谱成像技术基于压缩感知理论，在光学系统中引入编码器件，将高维光谱数据压缩映射为低维观测值后进

行测量，并结合先进的光谱重建算法解码出原始光谱图像，在结构紧凑性、采集速度和制造成本等方面展现出显著优势，

其消费级应用已逐步扩展至智能手机、无人机和遥感卫星等平台，服务于颜色成像、环境监测、医学诊断等多类场景。本

文系统阐述了计算光谱成像的理论框架与方法体系，重点解析其典型的光学编码策略，包括振幅编码、波长编码、波前编

码和多孔径编码，并综述主流重建方法，涵盖基于先验约束的迭代算法与基于深度学习的端到端模型。最后，本文还讨

论了该领域的发展趋势及亟待解决的关键挑战。计算光谱成像技术与智能制造、人工智能、低空经济和智慧农业等战略

性新兴产业的发展高度契合，未来有望在更多的领域中发挥重要作用。
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Abstract： Computational spectral imaging， grounded in compressed sensing theory， incorporates optical 
encoding elements to project high-dimensional spectral image data into low-dimensional measurements， 
which are subsequently decoded into spectral images using advanced reconstruction algorithms.  This para⁃
digm offers notable advantages in system compactness， acquisition speed， and manufacturing cost.  In re⁃
cent years， rapid progress has been achieved in both theoretical development and system implementation， 
resulting in a growing body of high-quality research.  Concurrently， consumer-oriented deployments have 
expanded to platforms such as smartphones， unmanned aerial vehicles， and remote-sensing satellites， en⁃
abling diverse applications in color imaging， environmental monitoring， and medical diagnostics.  In this 
paper， the theoretical foundations and methodological advances of computational spectral imaging are sys⁃
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tematically reviewed.  Representative optical encoding strategies-including amplitude encoding， wave⁃
length encoding， wavefront encoding， and multi-aperture encoding-are examined， along with mainstream 
reconstruction approaches ranging from iterative algorithms with prior constraints to end-to-end deep learn⁃
ing models.  Finally， emerging trends and key challenges are discussed.  Given its strong relevance to stra⁃
tegic emerging industries， including intelligent manufacturing， artificial intelligence， the low-altitude econ⁃
omy， and smart agriculture， computational spectral imaging is expected to play an increasingly important 
role across a broad range of applications.
Key words： computational imaging； spectral imaging； compressed sensing； deep learning

1 引  言

光谱被誉为物质的“指纹”，能够揭示物质对

不同波长光的独特响应特性。然而，人眼和传统

彩色成像系统主要捕捉红、绿、蓝（RGB）三通道

的光强信息，损失了完整的光谱细节。这一局限

使得具有不同光谱特性的目标在 RGB 表色空间

中可能呈现相近的颜色，从而降低基于彩色图像

的目标识别与分类精度。光谱成像技术能够在

获取二维空间图像的同时，记录每个像素随波长

变化的光谱响应曲线，从而生成兼具空间与光谱

维度的三维数据立方体。这一特性使其能够实

现基于光谱特征的高精度目标识别与成分分析。

早在 20 世纪 60 年代，美国国家航空航天局

（NASA）便率先采用多光谱扫描技术进行地球遥

感观测，标志着多光谱成像技术的首次应用［1］。

1983年，首台高光谱成像仪在资源遥感中取得突破

性成果，推动高光谱成像技术迈入实用化阶段［2］。

近年来，随着光学和电子器件向小型化与集成化发

展，光谱成像系统的应用范围从航空遥感扩展至多

种地面场景，并广泛应用于环境监测［3-5］、农业评

估［6-9］、生物医学［10-12］、食品质量安全［13-16］等领域。

传统高光谱成像系统主要有摆扫式［17］、推扫

式［18］与凝视式［19］三种成像方式。其中，摆扫型系统

采用点扫描的方式，每次采集物面单个像素的光，

经色散元件分光后由线阵探测器接收到一个点的

光谱信息，随后通过旋转扫描镜在空间上逐行、逐

列扫描；推扫型系统采用线扫描的方式，每次采集

物面一列像素的光，经色散元件分光后投射到面阵

探测器上接收到一列像素的光谱信息，随后通过平

移传感器或旋转扫描镜进行逐列扫描；凝视型系统

采用波长扫描的方式，通过声光可调滤波器或滤光

片转轮等可切换滤波器改变透过的波段，依次对每

个波段的二维图像进行拍摄。上述扫描式成像方

式存在成像速度慢、响应延迟高等问题，难以满足

动态目标检测或实时成像等应用场景的需求［20］。

此外，高分辨率光谱图像数据量庞大，对存储、传输

与计算资源的要求严苛，尤其在资源受限的空间遥

感等场景中应用受到限制。

近年来，计算光谱成像技术发展迅速。该技

术通过在光学系统中引入编码机制，获取光谱图

像的压缩观测数据，并借助先进的重建算法还原

出高维光谱图像。与传统扫描式光谱成像方法

相比，计算光谱成像在实时成像能力、系统结构

紧凑性、制造成本以及数据存储与传输效率等方

面具有显著优势，已成为光谱成像领域的研究热

点。此外，相关产品已在智能手机、无人机和遥

感卫星等平台实现应用，服务于颜色影像、智慧

农业、环境监测及医学诊断等领域。可以预见，

未来计算光谱成像仪的应用将迎来新一轮增长。

本文系统综述了近年来主要计算光谱成像系统

与重建算法，重点分析其系统设计与算法实现，

并对其未来发展趋势与关键挑战进行展望。

2 原  理

传统扫描式光谱成像技术遵循 Nyquist 采样

定理，即为避免信息丢失，其采样频率需至少为

信号最高频率的两倍［21］。在获取三维光谱图像

的过程中，现阶段大多数系统依赖二维面阵探测

器进行数据采集，往往需在空间或光谱维度上执

行多次扫描，以完成完整三维光谱图像数据立方

体的构建。这种扫描模式不仅降低了成像速度

和信噪比，也增加了系统的结构复杂度。

2006 年，压缩感知理论的提出为突破 Ny⁃
quist 采样定理限制，提升采集效率提供了新的理
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论基础［22-30］。该理论指出，若信号在某一变换域

中具有稀疏性或可压缩性，则可通过远低于 Ny⁃
quist 采样频率的线性非自适应测量获取其压缩

观测值，并利用稀疏重建算法还原原始信号。图

像、音频、视频等广泛存在于现实世界的信息载

体，普遍具有良好的稀疏性。同样地，光谱图像

也具备稀疏性，在余弦变换、小波变换等变换域

中具有良好的稀疏表达［31-36］。因此，压缩感知理

论可被自然地引入光谱成像任务中，用于提升光

谱图像的采集效率。

如图 1 所示，基于压缩感知的计算光谱成像

系统通过在空间及光谱维度引入调制机制，将三

维光谱数据编码为低维的压缩测量值，再经图像

传感器采集。随后，利用压缩感知重建算法或深

度学习等方法对压缩测量值进行反演，最终重建

出原始光谱图像。

设原始光谱图像为 x，计算光谱成像系统的

压缩采样矩阵为H，采集到的压缩测量为 y，则整

个成像系统对光谱图像的编码过程可形式化地

表示为：

y= Hx. （1）
由于该方程组为欠定系统，直接进行求解属

于病态逆问题。光谱图像 x是一个稀疏信号，设

x在某个稀疏变换 D下具有稀疏表示，稀疏系数

设为 θ，则可以将信号进行分解：

x= Dθ. （2）
根据压缩感知理论中信号的稀疏性，可以将

信号重建过程转化为一个稀疏优化问题：

θ ( 0 ) = arg min
θ

 θ
0
 s. t.   y= HDθ. （3）

由此通过优化方法，能够在远少于原始信号

维度的观测量条件下精确恢复光谱图像。

光学编码系统的核心在于在满足合理设计

压缩采样矩阵 H以最大化保留原始信号 x中的

信息，而光谱重建算法则承担从压缩信号 y中准

确恢复原始图像 x的任务。

3 光学编码系统

光学编码系统旨在利用光学调制模块，在成

像光路中对三维光谱图像数据进行压缩编码采

集，将高维数据映射为低维观测值。根据编码方

式的不同，当前系统大致可分为振幅编码、波长

编码、波前编码与多孔径编码等。编码技术发展

时间线大致如图 2 所示，振幅编码方面，编码孔径

图 2 光谱编码系统发展时间线

Fig. 2　Development timeline of spectral encoding systems

图 1　计算光谱成像技术原理

Fig. 1　Principle of computational spectral imaging
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快照光谱成像（Coded Aperture Snapshot Spec⁃
tral Imaging，CASSI）在中间像面引入编码掩膜

与色散元件，对不同光谱通道进行差异化调制；

单 像 素 高 光 谱 成 像（Single-Pixel Hyperspectral 
Imaging， SPHI）则利用空间光调制器结合空分

或时分复用策略实现光谱编码，由单像素探测器

采集编码测量，从而减少对高成本面阵探测器的

依赖。波长编码通过在传感器前设置波长选择

器件，使每个像素具有独特的光谱响应函数，从

而在光谱维度实现调制。波前编码基于衍射原

理，利用衍射光学元件在光场传播过程中调制波

前的相位或振幅，以实现空间与光谱信息的耦合

编码。多孔径编码则通过多个子孔径在单次曝

光下获取不同调制方式的多幅图像，从而突破单

一孔径在成像质量上的局限。

3. 1　振幅编码系统

振幅编码系统通过在成像透镜后的中间像

面引入调制器件，如编码孔径掩膜版或空间光调

制器等，对振幅信息进行二值调制，从而实现对

图像振幅分布的编码。

3. 1. 1　编码孔径快照式光谱成像系统

CASSI 是最早提出的计算光谱成像架构之

一。其核心思想是在成像系统的中间像面放置

编码孔径掩模版，对各个像素的振幅进行透过或

遮挡的二值化调控，并利用色散元件对不同波长

的光谱通道进行空间分离，从而使各光谱波段的

编码图案具有区分度。三维光谱图像数据最终

在图像传感器上被压缩映射为一幅二维编码

图像。

2006 年，美国杜克大学的 Brady 等提出了双

色散型 CASSI 系统（DD-CASSI）［37-38］，如图 3 所

示。目标场景的光谱图像首先通过第一个色散

棱镜，不同光谱通道的图像在空间上发生色散，

形成沿波长轴倾斜的数据立方体。位于中间像

面处的编码孔径对该倾斜数据立方体的所有光

谱通道施加与波长相关联的二值振幅调制。第

二个色散棱镜用于补偿前一个棱镜引入的光谱

倾斜，使倾斜的数据立方体重新对齐。经调制后

的光谱图像被聚焦到图像传感器上形成压缩编

码测量。

2009 年，Brady 等进一步提出了单色散 CAS⁃
SI 系 统（SD-CASSI）［39］，如 图 4 所 示 。 相 较 于

DD-CASSI，SD-CASSI 仅采用一个双阿米西型

色散棱镜实现单次色散，从而显著简化了成像光

路结构。同时，通过优化双阿米西棱镜的参数，

进一步降低了色散导致的光学像差。

2022 年，Yu 等提出了反射式 CASSI系统，利

用反射式编码孔径掩膜将 DD-CASSI 的光路折

叠，在实现紧凑光路结构的同时，克服了 SD-

CASSI 中由于空间-光谱混叠导致重建图像清晰

度较差下降的问题［40］。

由于噪声干扰和采样不足等因素，部分有效

光谱信息可能在编码过程中丢失，导致光谱图像

的重建质量下降。为提升重建效果，Brady 等于

2010 年提出了基于压电位移的多帧 CASSI 系

统［41］。他们将编码孔径掩膜版安装在压电位移

台上，通过精确移动掩膜版位置以改变编码图

案，从而实现多帧压缩采样。该方法显著增加了

用于重构的有效观测，提高了重建精度。

图 3　DD-CASSI系统的原理和结构示意图［37-38］

Fig. 3　Operational principle and schematic diagram of 
DD-CASSI system［37-38］

图 4　SD-CASSI系统的原理和结构示意图［39］

Fig. 4　Operational principle and schematic diagram of 
SD-CASSI system［39］
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随着空间光调制技术的发展，数字微镜器

件（Digital Micromirror Display， DMD）被 引 入

CASSI，用作动态可编程的编码孔径。DMD 具

备高刷新率与较高的稳定性，能够实现多帧编

码图案的快速灵活切换［42-45］。2011 年，Wu 等提

出了基于 DMD 的多帧快照光谱成像系统，采用

DMD 替代固定掩膜版，实现了编码图案完全独

立的多帧成像。相较于基于压电位移的多帧方

案，DMD 系统在控制精度与编码自由度方面具

有 优 势 ，进 一 步 提 升 了 光 谱 图 像 的 重 建

质量［46-47］。

2014 年，Arguello 等提出了一种基于彩色编

码孔径的快照光谱成像系统，使用彩色滤光片阵

列代替传统的黑白二元掩膜对高光谱图像进行

编码［48］。彩色编码孔径由透过不同波段的宽带

滤光片构成，提供了更高的编码自由度。基于压

缩感知理论中的等距约束性质，Arguello 等还对

滤光片的空间排布进行了优化，从而提升了

CASSI系统的编码效率［48-50］。

与此同时，一类具有双相机结构的 CASSI系
统也被提出来，用于在保持单次快照成像的同时

提升重建精度。该系统通过在原有 CASSI 系统

外增设一台灰度或 RGB 相机，获取额外的测量

信息，以辅助高光谱图像的重构［44，51-57］。2015 年，

Wang 等设计了一种基于灰度相机辅助的 CASSI
系统。在 SD-CASSI 系统的基础上添加了分光

棱镜和另一路灰度相机，该系统通过单次拍摄即

可实现比两帧 CASSI更高的重构质量［55］。

2018 年，Yuan 等也提出一种利用 RGB 相机

的双相机 CASSI 系统。该系统通过偏振分光棱

镜将光谱图像分为两路，一路经过波带片和硅基

液晶器件（LCoS）进行编码后由 CASSI 相机接

收，另一路直接进入 RGB 相机。同时，他们设计

了一种盲压缩感知算法，从 RGB 相机的测量中

构造重建字典用于光谱图像的重建［44］。2023 年，

Xie 等引入分辨率更高的 RGB 相机用于辅助测

量。该系统通过融合高分辨率 RGB 图像中的空

间信息，有效弥补了 CASSI路径在空间维度上的

分辨率不足，并实现了更高空间分辨率的光谱图

像重构［58］。2024 年，Ma 等提出了利用灰度相机

结合 CASSI系统的四维光谱成像系统，利用两个

相机的视差可以捕捉到场景的深度信息实现四

维的深度加光谱图像重建［59］。

3. 1. 2　单像素光谱成像系统

单像素成像（Single-pixel Imaging， SPI）技

术由 Duarte 等于 2006 年首次提出，其核心思想

是以单点探测器替代传统面阵探测器，从而降低

对高成本探测器阵列的依赖［60］。位于中间像面

的空间光调制器通过施加一系列具有空间编码

特征的图案，对目标场景进行调制；系统随后利

用单点探测器采集每个编码图案对应的全局光

强响应。借助图像在小波、傅里叶等变换域中的

稀疏性，SPI可通过压缩感知等重建算法，从多个

全局测量值中有效还原原始图像。

在 SPI 基础上，研究者进一步发展出 SPHI
技术，通过额外引入光谱维度的调制机制，实现

对空间和光谱信息的联合采集与重建。由于

SPHI 系统通常仅需一个或少数高灵敏度的单点

探测器，即可完成对高维光谱图像的获取，因此

在红外、太赫兹等传统面阵探测器昂贵或难以制

备的波段具有显著优势。

Magalhães 等于 2012 年提出了一种结合光谱

仪的 SPHI 系统［61］，如图 5 所示。该系统通过设

置在中间像面的 DMD 对目标场景依次施加多种

图 5　SPHI系统［61］

Fig. 5　SPHI system［61］
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空间编码调制，经透镜聚焦成一点后，将单点的

复合光导入光谱仪实现光谱维度的分离，最终由

光谱仪中的线阵探测器依次记录各波段的光强。

该结构实质上采用空间复用机制，利用光谱仪内

部色散元件完成高效分光，具有结构紧凑、稳定

性好、实现简单等优点。

2017 年 ，Li 等 提 出 了 一 种 空 间 多 路 复 用

SPHI 系统［62］。该方案在光路中引入波片与沃拉

斯顿棱镜，将目标场景不同波段的光谱图像分别

投射至 DMD 的各子区域，由各区域独立进行空

间编码，从而在 420~720 nm 内实现了 8 通道并

行成像，显著增强了系统的编码效率。2020 年，

Qi等将基于 Hadamard 变换的多路复用感测与单

像素成像技术相结合，提出了一种级联式编码空

间复用单像素光谱成像仪。该系统首先由 DMD
实现空间编码，接着利用带固定掩膜的共振扫描

镜实现光谱编码，对光谱的测量既在空间维度压

缩，又在光谱维度压缩，从而提升了数据获取效

率。同时，该单像素光谱通过在 DMD 上移动编

码狭缝图案的位置实现推扫式编码，避免了外部

扫描装置［63］。

除空间复用策略外，研究者还提出了基于时

分复用的光谱调制机制。具体而言，DMD 的刷

新频率为 10 kHz 量级，而单像素探测器采样频率

可达 GHz 量级，使得在保持空间图案不变的前提

下，单像素探测器可在一帧周期内采集多个波长

下的响应，从而无需增加采样次数即可完成高效

的光谱数据获取。2015 年，Wang 等引入由多种

宽带滤光片组成的旋转色轮作为光谱调制器，通

过转动色轮实现波段切换，在可见光范围内完成

多光谱图像的采集与重建［64］。2016 年，Bian 等进

一步提出结合编码圆盘与光栅联合调制的 SPHI
系统。其中，编码圆盘上印制多个周期不同的正

弦波图案，用于对不同波长光进行时域正弦调

制，并利用光栅实现波长分离。通过傅里叶分析

可从单像素探测器的一维强度信息中解码出各

波段光谱分量［65］。

2024 年，Meng 等提出一种基于胶体量子点

滤波器与 DMD 联合调制的近红外单像素光谱成

像系统。该系统同样基于时分复用原理，利用胶

体量子点在近红外波段对特定波长具有选择性

响应的特性构建滤波阵列，并通过切换不同波段

的滤波器实现光谱通道选择，实现了低成本的近

红外光谱图像探测［66］。2025 年，Sun 等提出了一

种基于偏振诱导非线性相位管理的单像素计算

光谱仪，利用光源产生的不同光谱来进行编码，

结合压缩感知可以用无光谱分辨能力的探测器

重构出光谱信息［67］。

3. 2　波长编码

波长编码技术通过设置在图像传感器前方

的波长编码器件，为每个空间像素赋予独特的光

谱响应函数，从而在光谱维度上对高光谱图像中

各像素点的光谱曲线进行调制，如图 6 所示。图

像传感器最终所获取的二维强度图像是调制后

的光谱图像数据在波长方向上的积分结果。相

较于振幅编码技术，该技术能够单独设计每个像

素的光谱调制曲线，为编码函数的设计提供更大

的自由度，有助于提升系统成像性能。此外，波

长编码器件本身结构轻薄、体积小巧，可直接集

成于图像传感器之上构建紧凑型的光谱成像芯

片，适用于无人机、便携式设备等空间受限的应

用场景。

图 6　波长编码系统

Fig. 6　Wavelength encoding system
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3. 2. 1　光谱响应函数设计原理

光谱响应函数的设计是波长编码技术的核

心，直接决定了系统的编码效率和最终的重建图

像质量。当前主流的设计策略是为不同像素构

造相互之间准随机且相关性较低的光谱响应函

数。此类设计有助于降低测量值之间的冗余性，

满足压缩感知理论下稳健信号重建的条件［68-71］。

2019 年，Wang 等构建了一组具有不同光谱响应

的滤波器件，并将其作为宏像素单元在传感器平

面上周期性堆叠［69］。2023 年，Yako 等设计的编

码掩膜具有空间随机的透射模式，且不同波段之

间的相关性较小，以实现空间和光谱的随机采

样［68］； Xiong 等则将宏单元中具有不同特性的像

素数量增加至 400 个，并提出一种可重构光谱重

建策略：通过选择其中 k 个像素的数据进行重建，

随着 k 的增大，光谱重建保真度逐渐提高，从而动

态调整光谱成像的空间分辨率与光谱分辨率［70］。

除编码能力外，最大化光通量对于提升成像

的信噪比同样至关重要，因此系统设计中需在光

谱编码效率与光通量之间进行权衡。传统的窄

带滤波方案虽然编码精确，但会滤除大量光子，

导致信噪比不佳。针对此问题，Tang 等利用超

构表面中的准连续域束缚态设计了一种新型带

阻式滤波结构。该方法通过反射特定窄带波长

而透射其余波段，从而在保证光谱分辨率的同时

显著提升系统的整体光通量［72］。2024 年，Bian 等

提出了可在整个工作波段调制的宽带多光谱滤

波阵列，相比窄带滤波方案实现了更高的光

通量［71］。

近年来，编码器件与重建算法的协同设计已

成为提升系统综合性能的前沿方向。这种端到

端的优化方法将光学硬件与计算算法纳入统一

的协同优化框架中。它不仅是用深度神经网络

进行图像重建，而是将光学编码元件本身视为网

络的一个物理层，其参数与重建网络的参数一同

被优化。Zhang 等提出了一种名为 THETA 的数

千万像素手持式多光谱摄像方法，其编码掩膜的

图案设计便于高效的模型训练，并采用基于深度

网络的算法进行大规模多光谱数据解码［73］。Nie
等则利用卷积神经网络来设计滤光片响应函数，

并联合重建光谱图像，将相机滤光片视为网络的

硬件实现层［74］。这种“软硬一体”的联合学习策

略，能够让系统自动发现对于特定重建任务最优

的光学编码方案，突破了传统设计思路的局

限性。

3. 2. 2　波长编码器件实现方式

得益于材料科学的进步与微纳加工技术的

发展，近年来涌现出多种类型的波长编码器件，

典型示例如图 6（c）所示。利用与 CMOS 工艺兼

容的制程可在介电或金属材料的平面上构建微

纳结构，如光子晶体板和超构表面，通过精确设

计超结构单元（超原子）的几何形状、周期等参

数，可实现高度定制化的光谱响应［75-76］。 2022
年，Yang 等提出了自由形状的超构原子［77］，通过

随机分配网格值生成，以拓展设计多样性并丰富

其光谱调制特性。超构表面技术为实现端到端

协同设计提供了理想的物理平台。

另一种常见方案是利用光的干涉效应构建

法布里 -珀罗腔体，通过调节腔体厚度，可实现不

同的透射光谱；进一步地，叠加多层高/低折射率

材料形成的薄膜结构，能够生成更复杂的光谱调

制函数。2025 年，Wen 等研制了基于全电介质微

型滤光片阵列的器件，其滤光片采用弯曲结构，

通过调节中间腔体的厚度实现不同带宽的光谱

响应［78］。Yako 等采用由分布式布拉格反射镜和

腔层组成的法布里 -珀罗滤光片阵列，通过改变

腔体厚度来产生独特透射光谱［68］。此类基于微

纳结构的滤光器件具有工艺简单、材料易获取的

优势，但其光谱响应也存在固有的入射角敏感性

问题。如何实现具有宽光谱范围、角度不敏感且

性能稳定的滤光机制，是当前研究的关键挑战之

一，也是微纳光学领域的热点问题。

利用材料的本征光学吸收特性也可以实现

光谱滤波。2023 年，Zhang 等利用胶片相机和彩

色胶片正片制作薄膜掩模，通过色散元件使二元

图案的不同波长图像产生位移后曝光于胶片上，

形成波长相关的编码图案［73］。2024 年，Bian 等利

用光刻技术，将具有不同光谱响应的有机材料和

纳米金属氧化物制成宽带光谱调制材料，并固化

在高透射石英基板上形成波长编码器件［71］。相

比依赖薄膜干涉或微纳谐振结构的方案，该方案

无需深亚波长结构的精密制备，具备大规模生产

潜力。同时，其吸收光谱源自材料的本征光学特

性，对入射角度依赖性极小，使器件能够适配大

7



第  34 卷光学  精密工程

视场与大光圈镜头，在实际应用中表现出更高的

稳定性。该器件的光能利用率由典型的不足

25% 显著提升至 71. 8%，在暗光条件下也可实现

高时间分辨率的计算光谱成像。

此外，Li 等利用材料的本征光学吸收特性，

提出一种基于多层光学薄膜设计，利用光学薄膜

的空间色散与频率色散特性在波矢空间内实现

对偏振与光谱响应的联合调控。该系统将光学

薄膜与微透镜阵列及成像传感器阵列深度集成，

实现了一种无需对准、单次测量的高维光场成像

系统［79］，能够在一次曝光中同时获取目标的空

间、偏振与光谱信息，对包含复杂偏振与波长分

布场景进行快速高精度成像。该技术为实现超

紧凑化、高维度的信息探测与成像提供了新的技

术途径。2025 年，Zhang 等通过对塑料材料施加

不同程度的拉伸来调控其内部应力分布，从而改

变透过光谱特性，开发出一种宽带微型光谱编码

器件。该器件具有成本极其低廉、易于大规模生

产的优势。结合计算重建算法实现覆盖 400~
1 600 nm 的宽光谱重建，并可通过线扫描方式扩

展至光谱成像应用［80］。

将时间维度引入光谱成像调制过程实现多

帧动态采集，有助于提升信息编码采集通量。硬

件上可通过集成有源器件实现动态、可调控的光

谱调制。August 等利用单个可变液晶延迟器作

为紧凑的宽带光谱调制器，通过改变施加在液晶

上的电压来控制其有效折射率，从而实现波长相

关的衰减，并对光谱进行编码［81］。Wang 等则将

扭曲向列液晶与各向异性二氧化钛纳米结构集

成双通道可切换超构表面滤光片，通过对扭曲向

列液晶施加不同电压实现入射偏振态的快速切

换，进而产生两组透射光谱用于波长编码［82］，通

过增加采样数的方式提高光谱图像重建质量。

2025 年，Yao 等提出了一种基于集成铌酸锂的亚

埃米级快照光谱仪（RAFAEL）［83］。该系统将由

铌酸锂构成的空间随机光谱调制器与 CMOS 探

测器集成，通过独立可编程的高频低压电场调控

每个像素的折射率，实现对入射光场的空间 -光

谱联合调制。得益于铌酸锂材料优异的电光可

调特性，RAFAEL 在保持超过 70% 总透过率的

同时，实现了亚埃米级的光谱分辨率，显著提升

了快照式光谱成像系统的精度与响应速度。这

种以时间冗余换取光谱信息的方法，为实现高精

度的光谱成像开辟了新途径。

3. 3　波前编码

早在 20 世纪 90 年代，研究人员就开发出了

基于波前编码的光谱成像系统，该系统利用衍射

光学元件（Diffractive Optical Element， DOE）的

色散特性，通过沿光轴方向逐步扫描探测器来获

取多光谱图像［84-86］。由于依赖机械扫描，其采集

速度受到限制，同时系统体积较大，难以满足实

时成像或紧凑光学器件的需求。近年来，随着计

算机算力的提升，研究人员开始探索无需机械扫

描的快照式光谱采集方案。通过精确设计的

DOE 或超构表面，将光谱信息编码到单幅二维

图像中，并结合高效的重建算法，系统能够在保

持空间和光谱分辨率的同时显著提升采集速度，

具有体积小、质量轻、可对动态物体成像等优点。

如图 7（a）所示，在成像过程中，不同光谱通道图

图 7　波前编码系统

Fig. 7　Diffractive wavefront encoding system
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像与对应波长的 PSF 做卷积，图像传感器按照其

自身的光谱响应，记录卷积后不同光谱通道按照

波长加权叠加后的像面光强分布。重建算法则

利用已知的 PSF 库进行逆问题求解，恢复目标场

景的空间和光谱信息。

虽然基于 DOE 的光谱成像技术显著提升了

系统紧凑性与采集速度，但由于 DOE 对不同波

段的光谱信息进行耦合编码，且不同光谱通道间

具有高度相关性，观测矩阵条件数较大，形成病

态的逆问题。这种病态性会放大噪声并降低解

的稳定性，对重建算法提出了严峻挑战。而合理

的 PSF 设计能够在光谱域中形成差异化的编码，

削弱光谱通道间的相关性。因此，如何设计 PSF
成为决定系统性能的关键因素。一方面，理想的

PSF 应具有良好的光谱敏感性，为不同波长生成

足够区分度的空间调制图案，从而增强空间域中

的光谱可区分性；另一方面，PSF 还需保证逆问

题求解过程的稳定性，避免产生频域零响应区

域，从而改善逆问题求解的条件数。

为解决上述挑战，研究人员提出了多种 PSF
优化策略，如最小化通道间相关性、促进光谱稀

疏表示、最大化 Fisher 信息量等，旨在同时提升

光谱可区分性与重建稳定性。在算法层面，正则

化技术被引入解码过程，以缓解问题的病态性并

抑制重建伪影。常见方法包括全变差正则化、变

换域稀疏性、低秩约束以及非局部相似性先验

等，这些方法通过引入目标图像的先验知识或结

构约束显著提升了重建精度和稳定性。一些研

究也将 PSF 设计与重建算法融合于端到端学习

的可微分框架中，通过联合优化 DOE 结构与正

则化模型［87-88］，从光学系统角度出发整体优化问

题的病态性，为实现高保真度光谱恢复奠定了

基础。

3. 3. 1　随机衍射编码

随机衍射编码是一种简单直接的光谱编码

方式，它通过在光路中引入随机衍射结构，将不

同波长的光信号映射为独特的空间调制模式，需

要先标定获得三维光谱立方体到二维图像的编

码矩阵，再求解逆问题恢复光谱数据。2018 年，

Wang 等在图像传感器前插入衍射滤光片进行编

码［89］，该系统的点扩展函数在空间和光谱上都是

变化的，标定数据量庞大。2020 年，Monakhova

等在传感器上集成光谱滤波阵列与伪随机相位

光学元件，实现了紧凑的光谱成像［90］。伪随机相

位光学元件的 PSF 在空间和光谱上近似不变，标

定和建模相对衍射滤光片变得更加简单，重建算

法则采用 3DTV 先验和低秩先验实现光谱恢复。

2024 年，Chen 等构建了一种超简化的部分相干

衍射计算光谱仪［91］，其核心元件为一个任意形状

的微小孔径，作为部分色散元件。系统通过记录

孔径后方的衍射信号并进行相干衍射图样分解，

准确重建了入射光谱。

3. 3. 2　衍射色散编码

衍射色散编码光谱成像技术利用衍射透镜

等元件的色散特性，如衍射透镜可将不同波长的

光聚焦于不同的轴向平面，从而实现光谱信息的

空间编码。为了实现快照式成像而避免机械移

动，Hallada 等将具有轴向色散特性的菲涅耳波带

片与微透镜阵列相结合，提出了无需机械扫描的

光场光谱成像技术［92］。2023 年，Lv 等利用正交

孔径掩膜编码，将每个点的衍射色散到图像传感

器上的离散编码位置［93］，并利用 Transformer 神
经网络从高度混叠的二维图像解码出三维光谱

立方体。2025 年，Zhang 等提出了一种无透镜、

高效率的快照式高光谱相机 LESHI［94］，通过用可

编程硅基液晶空间光调制器（SLM）替代传统衍

射元件，系统实现了精确的相位控制与快速光谱

重建，同时保持紧凑结构。

3. 3. 3　旋转衍射编码

旋转衍射编码元件的概念于 2019 年由韩国

科学技术院与阿卜杜拉国王科技大学的研究人

员提出［95］。该元件在不同波长下产生形状相似

但方向旋转的点扩散函数，从而利用单一衍射光

学元件完成光谱编码。通过计算反演过程，可以

重建完整的光谱数据立方体。2022 年，Hu 等结

合迭代算法与深度学习模型，基于旋转衍射编码

元件实现了高光谱数据的快速重建［96］。单片编

码元件尽管具有轻薄紧凑的优势，但在实际成像

应用中常受到显著色散、像差校正能力有限以及

衍射效率不足等问题的制约。此后逐渐兴起了

折衍混合成像系统的设计思路，即通过将 DOE
与折射透镜相结合，使二者优势互补，从而兼顾

紧凑性与高质量成像。2024 年，Xu 等将旋转衍

射元件与传统透镜集成，构建了折衍混合光学系

9
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统，实现了视频帧率的光谱成像［97］。

3. 3. 4　超构表面编码

超构表面由亚波长尺度的纳米结构阵列构

成，与传统 DOE 元件相比，它能够在幅度、相位

及波长等多个维度上对光场进行灵活调控。配

合定制化的解码算法，该结构可赋予系统更高效

的光谱图像解码能力。2022 年，Hua 等利用色散

型金属透镜阵列与单色成像传感器，构建了快照

式光谱光场成像系统［98］。该系统通过增强超构

器件的色散效果，并引入联合优化的光谱重建算

法，实现了微尺度下的动态光场光谱成像，可同

步获取空间、光谱与角度信息，具有高时间分辨

率的优势。Yuan 等提出了一种基于超构表面阵

列的平面宽视场光谱成像方案［99］。该系统通过

构造亚波长纳米天线阵列，在可见光至近红外波

段内实现了高分辨成像。

2024 年，Zhang 等开发了一种集成数千个手

性超构原子的编码型超构表面［100］，实现了光谱图

像和偏振数据的获取。该紧凑设计可在每个空

间位置同时编码光谱与偏振信息，为多维光学感

知提供了强大平台。2025 年，Ding 等提出并行化

超构表面计算机断层扫描光谱成像系统［101］，利用

7 个子超构表面可捕获多角度光谱投影，通过训

练对抗神经网络可在毫秒量级时间内重建高分

辨率光谱图像。

3. 3. 5　基于深度学习的波前编码

基于深度学习的 DOE 通过数据驱动设计实

现任务特定的光学编码优化。2020 年，Dun 等提

出了一种具有旋转对称性的 DOE 结构，并采用

同心圆分解方式以降低计算复杂度和内存占

用［87］。2021 年，Baek 等提出了一种结合学习型

衍射光学元件的单帧高光谱 -深度成像方法［88］。

Arguello 等采用可微成像模型，联合设计 DOE 和

色码光阑（CCA）参数［102］。2022 年，Lin 等提出端

到端超构表面的逆向设计，实现了从单帧图像中

提取深度、光谱和偏振通道［103］。 Li 等提出在

DOE 高度图优化过程中集成量化操作［104］，解决

了光学硬件与重建算法间的失配问题。2024 年，

Wang 等进一步提出易于制造和解码的非串行量

化感知模型［105］，增强了光学系统的联合优化能

力。基于深度学习的方法也应用在超构表面的

设计上，Zhang 等提出神经网络和光学系统协同

设计的偏振复用超构透镜框架［106］，显著提升了光

谱成像的信息容量。

3. 4　多孔径计算光谱成像

单孔径计算光谱成像技术需保持空间分辨

率的同时对光谱信息进行编码，这种机制本质上

限制了系统的光谱编码能力。相比之下，多孔径

计算光谱成像技术能够在单次曝光中捕获一组

经过不同编码调制的图像，为每个子孔径提供了

灵活的调制策略设计空间，包括多样化的光谱滤

波器选择和差异化的点扩散函数配置，从而实现

精确的压缩高光谱重建。此外，通过充分利用孔

径间的视差效应，多孔径系统还能实现宽视场成

像或空间超分辨率成像。

相较于单孔径系统，多孔径计算光谱成像技

术需要配置多个独立的光学组件，这导致系统制

造成本上升、体积增大，同时增加了光学对准和

校准的复杂度。由于各孔径间存在的角度差异

会引入视差效应，因此需要对不同通道的图像进

行配准。当前，多孔径计算光谱成像技术主要遵

循两种技术范式：第一种范式基于多孔径空间复

用原理，每个孔径作为独立的功能子单元来增强

系统的光谱编码能力，使探测器能够获取更丰富

的场景信息，从而显著提升解码性能；第二种范

式则同时利用空间复用和孔径视差效应，其中空

间复用实现光谱分光，而孔径视差则用于实现空

间超分辨率，这种协同方法为高空间分辨率光谱

数据的重建提供了新的技术途径。

3. 4. 1　多孔径压缩光谱成像

2018 年，Oiknine 等［107］提出了一种基于多孔

径结构的新型傅里叶变换光谱仪，该仪器将法布

里 -珀罗谐振腔与透镜阵列相结合，以产生同一

场景的多种调制光谱分布，有助于从高压缩比观

测数据恢复光谱图像，进而突破传统空间与光谱

分辨率的权衡限制。2022 年，Hua 等［98］将超构表

面阵列与压缩感知技术结合，其系统采用横向色

散超构表面获取光谱数据，同时利用超构表面阵

列捕获光场信息，最终实现了超紧凑型光谱光场

成像。2024 年，Shi 等［108］开发了集成多孔径彩色

滤波器和衍射光学元件阵列的快照式高光谱成

像系统，其中每个孔径独立完成空间编码和光谱

响应，实现了空间与光谱维度的双重光学编码增

强。2025 年，Ding 等［101］将多孔径结构与超构表
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面计算光谱成像技术相融合，研制出基于深度学

习的并行化超构表面计算断层扫描快照光谱成

像系统。该系统集成七组多功能子超构表面，可

同步获取目标的多角度光谱投影与积分数据，在

保持高成像分辨率与速度的同时，将快照光谱成

像系统的光学体积从立方厘米级缩减至立方毫

米级。图 8 展示了多孔径压缩光谱成像的原理与

系统架构。这些研究工作共同推动了多孔径压

缩光谱成像技术向更高效、更紧凑的方向发展，

为突破单孔径压缩光谱成像的物理限制提供了

可行的技术路径。

3. 4. 2　多孔径光谱超分辨成像

通过在多孔径系统中集成带通滤波器、带阻

滤波器、连续可调滤波器或线性可变光谱滤波

器，可实现结构紧凑的光谱成像。进一步联合多

孔径超分辨成像技术，可在保持系统紧凑性的同

时 ，实 现 空 间 超 分 辨 的 光 谱 成 像 。 2004 年 ，

Shogenji等［19］基于 TOMBO ［109］架构，在微透镜阵

列上集成光谱滤波阵列，开发出快照式复眼多光

谱成像系统。该系统中每个微透镜对应特定光

谱波段，通过将像素投影至公共多通道虚拟平面

并进行插值处理，实现多光谱图像的精准配准。

2017 年，Preciado 等［110］对此进行改进，采用物镜

阵列替代微透镜阵列，并用相机阵列取代单一传

感器阵列，实现了中波红外多光谱成像。这种基

于相机阵列的设计提供了更灵活的透镜配置方

案，有效规避了光通量与光谱波段数量之间的传

统矛盾。

2020 年，Genser 等［111］开发的可见光 -近红外

多光谱成像系统，利用不同孔径的空间对称性和

波段间相关性，解决了因光谱波段间亮度与纹理

差异导致的图像视角校正难题。2021 年，Hubold
等［112］在基于微透镜阵列的多孔径系统入瞳附近

放置倾斜线性可变光谱滤波器替代传统带通滤

波阵列，实现了 66 个光谱通道的快照采集，显著

提升了系统的光谱通道数量。针对直接成像方

法固有的空间 -光谱分辨率矛盾，2023 年，Huang
等［113］将多孔径超分辨成像与分孔径光谱成像技

术相结合，并设计了谱聚类超分辨重建算法，实

现了高时空分辨率与高光谱保真的多光谱成像。

图 9 展示了多孔径光谱超分辨成像的原理与系统

架构。这些研究工作共同推动了多孔径光谱超

分辨成像技术向更高效、更智能的方向发展，为

突破传统多孔径光谱成像的物理限制提供了新

的技术路径。

图 8　多孔径压缩光谱成像系统［101］

Fig. 8　Multi-aperture compressive spectral imaging system［101］

图 9　多孔径光谱超分辨成像系统

Fig. 9　Multi-aperture spectral super-resolution imaging 
system
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4 光谱重建算法

从压缩采样测量中准确、高效地重建原始的

光谱图像，是计算光谱成像技术中的关键问题。

研究者提出了多种重建算法，其中主要可分为两

大类：一类是基于图像先验的迭代重建方法，另

一类是近年来快速发展的基于深度学习的重建

方法。

4. 1　基于图像先验的迭代重建方法

该类方法主要在压缩感知理论框架下，将光

谱图像的重建问题建模为一个带正则化约束的

逆问题。通过引入图像结构的先验信息作为正

则项，以限制解的搜索空间，并借助迭代优化算

法逐步求解出原始图像的近似解。

4. 1. 1　光谱图像正则化先验

光谱图像在某些变换域中通常具有稀疏性，

即在一组适当的基函数或字典下，仅需较少的非

零系数即可实现有效表示。这一特性为基于压

缩感知的光谱图像重建提供了理论基础。一方

面，常用于图像处理的如二维离散余弦变换、二

维小波变换等的通用变换基，可被扩展至三维形

式，从而对整个光谱数据立方体进行稀疏表

示［114］。另一方面，也可通过字典学习法从已有的

光谱图像数据集中训练获得稀疏字典，以适应不

同数据分布和结构特征，实现更优的表示性能，

如结合空间与光谱结构的 Kronecker 积字典建模

方式。该方法分别从空间维度和光谱维度对图

像进行字典学习，然后将两者通过 Kronecker 积
构建出联合的空间 -光谱字典，用以更紧凑、有效

地表征高光谱图像［31-33］。

图像梯度的 L1 范数被称为全变差（Total 
Variation， TV），是解决图像重建逆问题中常用

的正则化约束项之一［115-118］。TV 正则化通过最

小化整体梯度幅值，在抑制高频噪声的同时保持

边缘清晰，从而实现平滑与去噪。随机噪声通常

表现为梯度域中的高频分量，并具有较大的局部

梯度幅度，因此，TV 正则化在噪声抑制方面尤为

有效。在高光谱成像中，各光谱波段图像同样呈

现类似的梯度域稀疏性，使得 TV 正则化可直接

应用于整个数据立方体的联合重建中［119-120］。

光谱图像的光谱通道和空间像素之间非常

高的相关性，它本质上具有稀疏和低级结构，通

常可以嵌入低维子空间中，其数据结构在数学上

呈现低秩特性。基于这一先验，低秩正则化通过

在重建过程中约束数据的秩，以消除光谱冗余并

抑制噪声［121-123］。这种相关性也体现在不同区域

的图像块是相似的，非局部自相似正则化通过在

空间域中寻找相似的图像块，并在重建过程中施

加 一 致 性 约 束 ，从 而 更 好 地 恢 复 纹 理

细节［32-33，124-125］。

深度图像先验是由 Ulyanov 等在 2018 年提

出的一种无监督图像重建方法，其核心观点生成

网络的结构本身在没有任何训练的前提下就足

以捕捉大量的低层图像统计特征，未训练的卷积

神经网络的表示能力会偏向于生成自然图像，而

非随机噪声或不规则结构［126］。深度图像先验可

以替代传统的正则化先验用于迭代重建算法中，

能更有效地捕捉光谱图像的数据结构特征［127-128］。

4. 1. 2　迭代重建算法

在正则化模型的基础上，光谱图像的重建通

常通过迭代优化算法求解。与二维图像重建不

同，光谱迭代重建不仅需恢复空间细节，还必须

保持光谱维度的真实性与连续性，这对算法设计

提出了额外要求。光谱重建问题通常可表示为：

min
x { 1

2  Hx- y
2

2
+ τR( x ) }， （4）

其中：x∈ Rm × n × l 表示待重建的光谱数据立方体，

y为观测数据，H为系统响应矩阵，R（·）表示先验

正则化项，τ 为权重系数。在该模型中，第一项保

证重建结果与观测数据在前向模型下的匹配性，

第二项用于引入空间和光谱的稀疏、低秩等先

验，以缓解光谱成像系统的病态性问题。根据求

解策略的不同，常见的迭代算法可大致分为 5 种。

4. 1. 2. 1　近端优化法

在光谱图像重建中，近端优化法是应用最为

广泛的一种迭代框架，其核心思想是将目标函数

分解为光滑的数据保真项与非光滑的正则化项。

通过交替进行梯度下降和近端投影实现对光谱

图像的正则化求解。迭代收缩阈值算法（ISTA）

是最基础的近端优化方法［129］，其迭代更新公

式为：

     x ( k + 1 ) = proxατR ( x ( k ) - αH T (Hx ( k ) - y) )，（5）

其中 α 为步长，prox（·）表示与正则化项对应的近

端算子，如果是 l1正则化，则近端算子为软阈值函

12
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数。快速迭代收缩阈值算法（FISTA）在此基础

上引入 Nesterov 加速策略［130］，通过引入动量项显

著 提 升 收 敛 速 度 。 两 步 迭 代 收 缩 阈 值 算 法

（TwIST）则 在 梯 度 更 新 中 结 合 双 向 迭 代 思

想［131］，对不同光谱通道高度相关或条件数较差的

测量矩阵具有更好的收敛稳定性。这类方法的

优势在于能够自然嵌入空间域稀疏与光谱域稀

疏联合约束的三维稀疏先验，以及低秩稀疏分解

等结构化先验，使得重建过程既能保留光谱图像

的细节纹理，又能抑制病态逆问题求解中的产生

的伪影噪声。此外，由于近端算子通常具有封闭

解，因此这类方法在处理高维数据立方体时具有

良好的计算可扩展性。

4. 1. 2. 2　基于变量分裂的交替方向法

与近端优化法相比，交替方向乘子法（AD⁃
MM）［132］通过显式的变量分裂与乘子更新，将原

本难以直接优化的高维非光滑问题分解为一系

列易于求解的子问题，从而在保持收敛性的同时

显著提高了算法的灵活性。对于光谱图像重建，

ADMM 的优化模型表示为：

min
x，z

1
2 { Hx- y

2

2
+ tR ( z )}，  s. t.   x= z，（6）

其中：x为数据保真项对应的变量，z为正则化项

对应的变量，硬约束 x = z通过在增广拉格朗日

函数中引入惩罚项来实现，从而在优化过程中逐

步逼近满足该约束。通过引入拉格朗日乘子 u

与惩罚参数 ρ，增广拉格朗日形式为：

L ρ( x，z，u)= 1
2  Hx- y

2

2
+ λR ( z )+

ρ
2
 x- z+ u

2

2
- ρ

2
 u 2

2
. （7）

ADMM 通过依次更新 x，z与 u，将数据保真

子问题与先验正则子问题解耦，使得每一步都能

利用物理模型或先验结构的特定高效解法。在

光谱图像重建任务中，x子问题往往涉及带有系

统矩阵 H的线性方程求解，可借助快速卷积、

FFT 甚至 GPU 加速，而 z子问题则直接对应 3D
总变差、低秩约束、光谱平滑等近端算子的求解。

相比 ISTA/FISTA 等纯梯度迭代方法，AD⁃
MM 在处理如稀疏 -低秩组合先验、空谱联合正

则化等复杂先验时表现出更好的灵活性，且对非

负性约束、波段一致性约束等多种约束类型具有

天然支持。对于基于 DOE 或超构表面的光谱成

像系统，由于观测矩阵H的高度非正交性与病态

性，ADMM 可以通过合理选择惩罚参数 ρ 与分裂

策略，在保持光谱可分性的同时抑制反演过程中

的噪声放大，从而提高重建稳定性。

4. 1. 2. 3　贪婪算法

迭代硬阈值法（IHT）［133］、正交匹配追踪法

（OMP）［134-135］、子空间追踪法（SP）［136］和压缩采样

匹配追踪法（CoSaMP）［137］等属于贪婪算法，在光

谱图像重建中常用于稀疏表示模型的求解。其

基本思想是在解空间中逐步选取最能解释当前

残差的字典列，又称原子，并在每一步更新重建

结果和残差，直到预设的稀疏度或重建精度为

止。与基于梯度或变量分裂的迭代方法不同，贪

婪算法在每次迭代中仅需解决低维的子问题，在

稀疏度较低、字典结构稀疏可分时具有较高的计

算效率。

在光谱成像的背景下，字典通常可分为两

类：一类是基于物理模型构建的观测字典，如由

系统 PSF 作用下的单位光谱响应组成的卷积核

集合；另一类是数据驱动的先验字典，例如通过

训练得到的空谱联合稀疏基。贪婪算法的稀疏

选择过程可在一定程度上提高光谱分离能力，因

为它倾向于优先选择能解释观测中强信号成分

的光谱原子，这在处理窄带且能量集中于少数波

段的场景时尤其有效，如拉曼成像、特定化学组

分检测。

以 OMP 算法为例，其数学模型可表示为：

min
α
 y- HDα

2

2
  s. t.   α

0
≤ K， （8）

其中：D为稀疏表示字典，α为稀疏系数，K 为预

设稀疏度。OMP 通过迭代选择与残差相关性最

大的字典列，并在每次迭代中使用最小二乘法更

新所有已选原子的系数，从而逐步逼近最优解。

然而，贪婪算法在高光谱重建中的适用性存

在一定限制。一方面，当观测矩阵H严重病态或

字典原子间高度相关时，贪婪选择策略易受噪声

影响而产生错误匹配；另一方面，对于需要高稀

疏度近似的场景，其迭代次数和累积计算量会显

著增加。因此实际应用中，往往会结合最小化 l1

范数等正则化混合策略或引入多分辨率字典结

构，以提升稳定性和收敛速度。

4. 1. 2. 4　贝叶斯算法

贝叶斯算法在光谱图像重建中提供了一种

13
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概率建模的框架，通过对观测模型与先验分布进

行联合建模，不仅能够获得重建结果的点估计，

还能自然地量化不确定性［138-140］。其基本思路是

将高光谱成像系统的前向模型 y=Hx+n看作条

件似然 p（y|x，θ），其中 θ 表示系统参数或噪声方

差；同时为高光谱图像 x引入合适的先验分布 p
（x），如稀疏先验、平滑先验或低秩先验等，从而

通过贝叶斯公式得到后验分布，即：

p ( x | y )∝ p ( y | x，θ) p ( x ). （9）

与传统确定性优化不同，贝叶斯算法不仅关

注后验的最大值，即 MAP 估计，还可利用马尔科

夫链蒙特卡罗方法（MCMC）或变分推断获得后

验的全分布信息，从而在成像过程中给出置信区

间、噪声敏感性等统计指标。

在光谱图像重建任务中，贝叶斯框架的一个

显著优势是可以通过层次化建模自动估计超参

数。在稀疏贝叶斯学习中，可为每个光谱通道的

稀疏系数分配独立的方差参数，并进一步为这些

方差引入超先验，从而在推断过程中自适应地确

定不同波段的重要性。这一特性在光谱成像的

非均匀能量分布场景下尤为有效，因为它能避免

人工调节正则化权重，并在信息稀缺的波段自动

抑制噪声放大。

此外，贝叶斯方法能够方便地融合多种先验

信息。将空间平滑性先验与光谱稀疏性先验结

合，构建空谱联合先验模型，从而提升光谱解混

和细节恢复能力。通过引入马尔可夫随机场建

模空间依赖关系，结合光谱稀疏贝叶斯推断，可

在保持光谱一致性的同时抑制伪影产生。尽管

贝叶斯推断的计算开销较大，但随着变分推断和

期望传播等高效近似推断方法的发展，该算法有

望推广到光谱成像应用中。

4. 1. 2. 5　组合优化法

组合优化法旨在融合不同类别的重建策略，

以同时发挥各自的优势并弥补单一方法的局限

性。这类方法往往结合了物理模型驱动的优化

框架与数据驱动的学习方法，或者将多种正则化

与求解策略在同一优化问题中协同设计［141-142］。

例如，将近端梯度法与贪婪策略相结合，可以利

用近端算子处理全局的稀疏与先验约束，同时在

每一步中通过贪婪选择加速对重要光谱成分的

捕捉，在较低计算成本下获得高质量的重建

结果。

在数学形式上，这类方法常将目标函数设计

为多项正则化项的加权和：

   min
x

1
2  y- Hx

2

2
+ τ1R 1 ( x )+ τ2R 2 ( x )，（10）

其中：R1（·）与 R2（·）分别代表不同性质的先验约

束，如空间总变分 TV 与光谱稀疏性，τ1，τ2控制它

们的相对权重。组合优化方法通过分裂变量或

交替方向乘子法将多正则项分别处理，使每类先

验的求解步骤都能采用最适配的算法模块。

尽管组合优化方法在性能上往往优于单一

策略，但它们的设计空间极大，需要在算法复杂

度、物理一致性与泛化能力之间进行权衡。在硬

件受限的光谱系统中，如何在推理速度与重建精

度之间取得最佳平衡，是未来该类方法的重要研

究方向之一。

4. 1. 3　总  结

总体来看，迭代重建法在物理模型明确、噪

声特性与先验可建模的成像任务中具有较强适

用性。近端类算法在凸优化与大规模问题中表

现出良好的稳定性与效率，适合嵌入多种解析先

验；变量分裂与  ADMM 框架兼具复杂约束处理

与解耦优势，更适用于病态系统或多先验联合场

景；贪婪类算法在稀疏目标下计算效率突出，但

在噪声或高相干条件下易退化；贝叶斯方法可统

一描述成像模型与不确定性估计，但计算代价较

高；而深度图像先验在缺乏大规模训练数据时提

供了一种无监督的正则化途径，但需谨慎防止过

拟合。总体而言，各类方法在重建精度、稳定性

与计算复杂度之间各有取舍，实际应用要依据系

统特性与任务需求进行选择与融合。

4. 2　基于深度学习的重建方法

相较于传统的基于图像先验与迭代优化的

重建算法，近年来迅速发展的深度学习方法在高

光谱图像重建任务中展现出优异的性能。其优

势体现在两个方面：一是重建精度更高，能够学

习复杂的非线性映射关系；二是推理速度更快，

一旦训练完成，可在毫秒级时间内完成重建，满

足实时应用需求。深度学习方法主要可分为深

度展开网络与端到端重建网络两类。

4. 2. 1　深度展开网络

深度展开网络通过将传统迭代优化算法的

过程映射为可训练的神经网络结构，实现了模型

14
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驱动与数据驱动的有机融合。该方法通常将每

一层网络视作一次迭代更新操作，网络中的可学

习参数对应于优化算法中的超参数，通过端到端

训练学习得到近似最优的重建解。如图 10 所示，

光谱图像重建的深度展开网络架构由 T 个重复

模块组成，每个模块包含数据子模块和先验子模

块，分别对应传统迭代算法中的数据保真项和正

则化项功能。现有深度展开网络的研究主要集

中于两类方向：（1）软硬件协同优化：联合优化光

学成像系统的物理参数与深度学习网络结构参

数，实现成像端与重建端的整体性能提升；（2）软

件优化：仅针对深度学习网络结构参数进行优

化，以提升重建性能。

2018 年，Wang 等基于 CASSI 正向模型，提

出了一种基于卷积神经网络的方法，通过联合优

化编码孔径和重建方法来提高精度［143］。 2019 
年，Daniel 等针对基于 DOE 的计算光谱成像系

统，提出了一种基于半二次分裂法优化框架的可

微重建模型。该模型结合 TV 正则化实现结构先

验约束，并通过网络化展开提升了光谱图像的重

建质量［14］。2020 年，Tao 等通过在编码孔径或稀

疏字典上进行联合优化以最小化相干性，从而提

高 CASSI 的重建质量和采样效率［144］。2023 年，

Zhang 等在 HQS 展开结构的基础上，进一步实现

了超构光学元件参数与重建网络的联合优化，构

建出面向光谱图像感知的端到端联合设计框架，

体现了深度展开网络在硬件 -算法协同设计中的

潜力［15］。

2020 年 ，Yoko Sogabe 等 将 ADMM 引 入

CASSI 系统的光谱图像重建任务中，并构建了基

于 ADMM 展开的神经网络架构。该方法在拉格

朗日乘子更新步骤中引入可训练参数，不仅增强

了网络训练的稳定性，还在重建速度与精度方面

实现了显著提升［16］。

2023 年，Meng 等提出了 GAP-Net，首次将广

义交替投影算法展开为深度神经网络结构。在

每一次迭代中，当前图像估计被输入至一个预训

练的卷积神经网络中进行去噪处理，卷积神经网

络作为近似投影算子，引导估计结果回到目标信

号空间，从而实现渐进式的精细重建［17］。同年，

Li 等提出了像素自适应展开 Transformer 网络，

以解决光谱重建深度展开网络像素无关的固定

步长、光谱立方体先验不足和忽视不同阶段光谱

特征差异的局限性［145］。鉴于深度展开网络存在

基于回归损失的重建模型细节恢复能力受限的

固有性能瓶颈，2024 年，Wu 等利用生成模型—潜

在扩散模型，生成光谱图像无退化先验信息，再

将先验信息整合到光谱重建的深度展开网络

中［146］，实现了对高质量纹理细节的有效补偿。

2025 年，Zhou 等在深度展开网络的先验去噪模

块中，提出了一种双域自注意力机制，可以同时

重建图像域和频域中的特征；提出了门控卷积机

制，以实现相邻阶段之间多级特征交互与融合［147］。

4. 2. 2　端到端重建网络

端到端重建方法直接从压缩采样图像映射

到目标光谱图像，跳过了中间显式建模的过程，

通过大规模数据驱动的方式自动学习最优重建

函数，其架构如图 11 所示。这类方法不依赖明确

的图像先验或优化流程，适用于数据量充足、噪

声模式复杂的场景。常见结构包括：（1）卷积神

经网络，如基于 U-Net、残差学习与多尺度融合等

改进结构的重建网络，具有良好的特征提取能

力；（2）Transformer 或注意力机制引导网络，通

过自注意力机制增强光谱通道之间的建模能力，

实现全局依赖建模与跨通道融合；（3）生成对抗

网络，通过生成器与判别器的对抗训练，生成与

人眼视觉感知更一致、更丰富的纹理细节；（4）扩

散概率模型，通过逐步扩散噪声并在反向过程中

去噪重建，生成高保真、高质量，且稳定的光谱图

像。前两种属于回归模型，后两种属于生成模

型。回归模型更有利于重建出更高保真度的光

谱图像立方体，而生成模型生成细节更丰富的高

质量的光谱图像。

相较于传统手工设计的先验，卷积神经网络

能够更深入学习光谱立方体的空间 -光谱特征。

图 10　光谱重建的深度展开网络示意图

Fig. 10　Schematic diagram of deep unrolling network for 
spectral reconstruction

15



第  34 卷光学  精密工程

随着深度学习的快速发展，卷积神经网络能够实

现端到端重建，可将二维压缩观测数据重建为完

整的三维光谱立方体［148-149］。因为卷积神经网络

的接收野有限，为了学习空间或光谱维度的非局

部相似性和远距离依赖性，注意力机制被引入光

谱重建网络中。2020 年，Meng 等提出了空谱自

注意力，以联合捕捉高光谱图像中不同维度的自

注意力［150］。2022 年，Cai 等为发挥编码孔径掩膜

对光谱重建的引导作用，提出了掩膜引导的光谱

Transformer 网 络 ，并 将 光 谱 多 头 注 意 力 引 入

Transformer网络中［151］。2023 年，Wu 等开发一种

基于 Transformer 的通道关联模块，使用向量代

替传统标量来描述特征通道间关联性，使得映射

函数更稳定平滑［152］。

由于从二维压缩观测数据恢复光谱图像是

严重病态问题，有研究采用生成式模型解决该问

题。2017 年，Alvarez-Gila 等将高光谱图像重建

视为一个图像到图像映射的学习问题，并应用条

件生成对抗框架来帮助捕捉空间语义［153］。2023
年，Zhao 等提出两阶段对抗训练策略，以提高不

同场景高光谱重建的稳定性［154］。为发挥扩散模

型灵活的生成能力，2025 年，Si 等使用扩散模型

重建编码孔径快照光谱成像系统采集的观测数

据，采用基于离散小波变换的特征融合机制来弱

化条件扩散模型中的噪声干扰，重建的光谱图像

在视觉感知评估指标 LPIPS 与 FID 上取得最优

越的表现［155］。

5 发展现状与未来展望

近年来，计算光谱成像技术在光学系统设计

与图像重建算法两个核心方向均取得了显著进

展，正逐步迈向高性能、低成本、实用化的发展阶

段。当前阶段，不同的计算光谱成像技术路径优

缺点总结如表 1 所示。

在光学编码系统方面，伴随微纳加工工艺的

日益成熟以及新型光学材料的不断涌现，众多新

型编码元器件被引入计算光谱成像系统之中。

例如，超构表面、宽带干涉滤光片阵列以及微纳

结构阵列光栅等器件，不仅提升了系统的光谱分

辨率和编码自由度，还极大地推动了器件的小型

化、集成化与模块化发展。这些技术推动了计算

光谱成像设备由实验室原型逐步向便携化与嵌

入式方向发展，为其在移动平台和消费级终端的

应用奠定了基础。然而，目前大多数新型光学编

码器件仍处于实验室研发或小批量试产阶段，尚

未实现规模化制造与成本控制，整体系统造价难

图 11　端到端光谱重建网络架构示意图

Fig. 11　Schematic diagram of end-to-end spectral reconstruction network architecture
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以与传统扫描式光谱成像仪形成显著的价格优

势，限制了其在大规模民用与商业市场的普及应

用。此外，加工一致性仍是亟待解决的问题，否

则不同型号产品均需人工标定，进一步增加了成

本。展望未来，随着产业界对计算光谱成像的持

续关注，具备低成本、可规模化稳定生产的光学

编码系统有望取得突破，从而推动该技术迈向实

用化与产业化。

在图像重建算法方面，随着 GPU 等硬件计

算能力的提升以及深度学习技术的发展，近年来

涌现出大量基于神经网络的光谱图像重建方法。

相较于传统依赖图像先验建模的迭代优化算法，

深度学习方法在重建速度与图像质量方面表现

出显著优势。然而，现有深度学习方法普遍存在

泛化能力不足的问题，在复杂自然场景中的重建

稳定性仍有待提升。其核心原因在于当前公开

光谱图像数据集在样本规模、波段范围和场景多

样性等方面存在明显局限，难以覆盖实际环境中

多变的光照条件、材质属性与空间结构组合；此

外，部分模型网络结构层数较少，参数容量有限，

进一步制约了其表达能力与建模精度。随着大

规模、高光谱分辨率、多场景覆盖的数据集不断

完善，以及神经网络结构设计与参数容量的持续

优化，光谱图像重建的泛化性能有望实现显著提

升。传统的基于图像先验的迭代重建方法亦可

借助高性能计算硬件与优化算法的发展，在效率

与质量方面取得进一步突破。两类方法的灵活

选择有望为多场景、多任务下的光谱成像应用提

供更为灵活、可靠且高效的解码算法支持。

6 结  论

随着微纳光学器件与智能重建算法的快速

发展，计算光谱成像技术不断取得突破，涌现出

多种创新型光学架构和高效解码方法，推动该领

域朝着更高性能和更低成本的方向加速演进。

表 1　一些典型计算光谱成像编码技术对比

Tab. 1　Comparison of representative computational spectral imaging encoding techniques

技术类别

振幅编码（CASSI，
SPHI 等）

波长编码（超构表面

阵列、法布里-珀罗

干涉滤光片阵列等）

波前编码（DOE、

超构表面等）

多孔径编码

编码机制

在中间像面放置编码孔径

掩膜或空间光调制器，实

现振幅调制；结合色散元

件等分光元件使得不同光

谱通道编码具有区分度

在传感器前集成滤波阵列

或超构表面，使像素具备

独特光谱响应，实现像素

级波长编码

借助 DOE、超构表面等器

件对不同波长形成独特点

扩散函数（PSF），通过空

间卷积耦合光谱信息并反

演恢复

多个独立孔径的光学子系

统并行采集不同编码观

测，实现多路光谱压缩采

样

优势

1. 架构成熟：CASSI，SPHI
等提出较早，发展时间长

2. 易于实现：编码掩膜版、色

散元件等易于加工和获取

1. 系统紧凑、轻量，可直接移

植到现有光学设备，如显微

镜、智能手机传感器等

2. 编码器件只作用于最终成

像面，易于对系统进行标定

和建模

1.  无需传统透镜，系统高度

紧凑、轻量

2.  光通量利用率高

1.  光谱与空间联合编码

能力强

2.  可突破单孔径分辨率

限制，提升成像质量

3.  可利用视差实现空间

超分辨与深度估计等功能

不足

1. 光学元件数量较多，

存在光通量损失，影响

成像质量

2. 易受像差影响，需依赖

精细光路设计进行校正

1. 微纳器件制造工艺复

杂，加工成本较高

2. 可能受入射角敏感性

限制，降低编码精度

3. 高一致性滤波阵列

制造难度大

1.  对系统编码进行精确建

模难度高，不同距离、

视场角的 PSF 存在差异

2.  对重建算法和先验的

性能依赖强

1.  多孔径间的对准与校准

复杂，难度高

2.  对图像配准与融合算法

要求高
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然而，在实际应用过程中，计算光谱成像仍面临

若干挑战。例如，光学编码器件的加工一致性与

批量化制备能力有待提升，系统成本仍偏高；重

建算法在复杂场景下的稳健性、泛化性及实时性

仍存在不足。上述问题的解决依赖于光学制造

工艺的进一步精进、算法模型的持续优化以及软

硬件协同设计的深入推进。

总体而言，计算光谱成像正处于由“实验室

研究”向“工程应用”转化的关键阶段。在光学结

构设计的持续创新、算法模型的深度发展、数据

资源的系统建设以及软硬件平台的协同优化等

多因素推动下，计算光谱成像有望成为新一代智

能感知系统中的关键支撑技术。其潜在应用场

景将覆盖国防安保、医疗诊断、智能制造、环境监

测等多个战略性前沿领域，展现出广阔的发展

前景。
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