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像元映射变分辨率光谱成像重构
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摘要：本文讨论了随机滤光片光谱编码-解码的基本原理与重构方法，利用深度学习欠完备自编码器的自动特征提取机

制，构建了高精度、低延时的像元映射变分辨率光谱成像重构网络，通过变换像元映射关系完成了 2×2、4×4像元阵列光

谱重构网络的并行训练。最后，利用 512×512、120谱段 (430 ~670 nm)的遥感光谱图像对重构网络进行验证，实现了

2×2像元阵列/40谱段重构峰值信噪比达 53 dB、均方误差小于 0.002、重构用时 0.87 s与 4×4像元阵列/120谱段重构峰

值信噪比达 64 dB、均方误差小于 10−5、重构用时 0.52 s的变分辨率光谱图像重构。实验结果表明像元映射变分辨率光

谱成像重构网络具备高精度、低延时的动态变换性能。

关    键    词：变分辨率光谱成像；像元映射；随机滤光片；深度学习

中图分类号：O438            文献标志码：A            doi：10.37188/CO.2022-0108

Pixel mapping variable-resolution spectral imaging reconstruction

XIAO Shu-lin1,2，HU Chang-hong1 *，GAO Lu-yao1,2，YAN Ke-xiong1,2，YANG Chun-ji1,2，LI Hong-li1,2

（1. Changchun Institute of Optics, Fine Mechanics and Physics, Chinese

Academy of Sciences, Changchun 130033, China；

2. University of Chinese Academy of Sciences, Beijing 100049, China）

* Corresponding author，E-mail: changhonghu@rocketmail.com

Abstract: In this paper, the basic principle and reconstruction method of random filter spectral coding-decod-

ing are  discussed.  According  to  the  automatic  feature  extraction  mechanism of  a  deep  learning  undercom-

plete autoencoder, a pixel mapping variable-resolution spectral imaging reconstruction network with high re-

construction accuracy and low delay is constructed. The parallel training of a 2×2 and 4×4 pixel array spec-

tral reconstruction network is implemented by transforming the pixel mapping relationship. Finally, the net-

work’s performance is verified by the remote sensing data with 512×616 with 120 bands spectral images. For

a  2×2  pixel  array  with  40  bands,  the  reconstruction  PSNR  is  53  dB,  the  reconstruction  MSE  is  less  than

0.002, and the reconstruction time is 0.85 s. For a 4×4 pixel array with 120 bands, the reconstruction PSNR is
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64 dB, the reconstruction MSE is less than 10−5, and the reconstruction time is 0.5 s. The experimental results

show  that  the  pixel  mapping  variable-resolution  spectral  imaging  reconstruction  network  has  the  dynamic

transformation performance of high accuracy and low delay.
Key words: variable-resolution spectral imaging；pixel mapping；random filter；deep learning

 

1    引　言

传统光谱成像分辨率的改变通过可调谐滤波

器和空间光调制器实现[1-3]，这些插入器件会导致

光谱成像系统结构复杂、体积庞大。此外，棱镜、

光栅、滤波器等窄带分光器件存在光谱能量利用

率低、分光谱段少、光谱图像畸变大等问题[4]。导

致这些问题的主要原因是传统光谱成像的光谱均

匀采样机制消耗大量探测器面积或扫描时间以满

足分辨率要求[5]，因此为解决传统变分辨率光谱

成像存在的问题，应从光谱的采样机制入手。

随着微纳光学与稀疏信号处理理论的发展，

宽带滤波器（如随机滤光片、量子点阵列[6]、光子

晶体阵列和具有可调谐带隙的纳米线[7]）光谱成

像技术逐渐成熟。宽带光谱成像原理是将入射光

的光谱信息由一组宽带滤波器进行编码，在探测

器的不同位置探测编码后的光强响应，然后利用

算法重建光谱，其优点在于每个像素使用少量的

滤光结构实现了较多波长光谱信息的复原[8]，大

大提高了光谱的采样效率与光能利用率。其中，

对于具有随机透过率的宽带滤光片（随机滤光

片），可以利用成熟的光学薄膜技术，设计成透过

率误差极小的像元级随机滤光片阵列，通过与探

测器集成，极大地缩小了光谱成像系统的体积。

随机滤光片光谱编码-解码（编解码）结构最早由

韩国光州科学技术院的 J. Oliver于 2013年提出[9]，

J. Oliver利用随机滤光片阵列（40×1）对入射光光

谱进行编码，由压缩感知算法实现了 7倍于窄带

滤光片分辨率的光谱重构，但受限于当时薄膜加

工水平，未能将随机滤光片光谱编解码结构应用

于光谱成像。2019年，清华大学崔开宇、蔡旭升

等人设计了规模达 155 216、400种类型的像元级

可重构宽带超表面阵列，利用压缩感知算法复原

了由动态超表面元胞编码后的光谱，实现最高光

谱分辨率可达 0.8 nm的变分辨率光谱成像[10]，但

由于随机超表面设计独立于重构算法，在组合像

元较少时，光谱复原精度较低。2021年，浙江大

学刘旭、郝翔团队研究了基于深度学习的光谱编

解码技术，并提出了随机滤光片与重构算法协同

设计的思想，大大提高了重构精度、重构速度与

抗噪声性能[11]，同时也为高精度、低时延变分辨

率光谱成像的实现提供了新思路。

本文基于随机滤光片光谱编解码框架，介绍

压缩感知和深度学习两种光谱重构算法及其存在

的问题，阐述随机滤光片与重构算法协同优化原

理。以像元级随机滤光片阵列光谱成像系统为应

用平台，提出基于协同优化方法的像元映射变分

辨率光谱成像重构算法，通过多分辨率重构网络

并行训练，得到 2×2阵列、40谱段与 4×4阵列、

120谱段的光谱重构网络。最后输入光谱图像验

证集进行仿真验证。 

2    随机滤光片光谱编解码

自然事物普遍存在稀疏性[12]，即：不同表达方

式描述一个自然事物所需的符号数量不尽相同，

但总存在最小符号数量的表达方式，且通常这个

表达方式所需的符号数量远小于直观表达的符号

数量。随机滤光片光谱编解码即利用光谱的稀疏

性，使用具有随机透过率分布的滤光片对入射光

谱进行编码，将连续的光谱压缩表示成低维的光

强向量，然后通过解码算法还原成人类能够直观

理解的光谱向量。理论上光谱能被压缩的最小维

度取决于光谱的稀疏性，但实际工程中由具体需

求决定，通常设计者会通过损失一些重构精度以

降低算法复杂度。

根据不同的优化思路，目前有压缩感知和深

度学习这两种重构算法，其中压缩感知重构算法

依靠稀疏降维的方式实现欠定方程求解，利用稀

疏解还原光谱向量；深度学习重构算法则依靠欠

完备自编码器的自动特征提取与数据生成能力实

现光谱的重构。这两种算法均存在因物理结构与

算法独立设计导致的优化问题，而随机滤光片与

光谱重构算法的协同设计可以很好地解决这个

问题。 
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2.1    压缩感知光谱重构算法

S (λ)

i

I

I

随机滤光片组对原始光谱 进行压缩编

码，由光强探测器感应编码后的光强 ，然后对探

测器光电流进行模-数转换（ADC）得到数字量 ，

再将 输入数字信号处理器（DSP），执行压缩感知

算法，完成光谱重构。压缩感知光谱编解码原理如

图 1（彩图见期刊电子版）所示。

  
i1

i2

i3

i4

i5

ADC

DSP

I1

I2

压缩感知
算法

原始
光谱 S

随机滤光片+
光强探测器

光强数字量
重构
光谱

I3

I4

I5

 
图 1    压缩感知光谱编解码原理

Fig. 1    Principle  diagram  of  compressed  sensing  spectral
encoding-decoding

 

压缩编码后的光强大小为

in =
∫ λ2

λ1

S (λ)Tn(λ)dλ,n = 1...N , （1）

S (λ) λ1 λ2(λ1 < λ2) Tn(λ)

n N

in S (λ) Tn(λ) i =

[i1, i2, · · · , iN]

I = [I1, I2, · · · , IN]

S (λ)

其中， 的波长范围为 至 ； 表

示编号为 的随机滤光片的透过率，一共有 种随

机滤光片； 为 由  编码后的光强。设

为编码光强向量，则由数据采集系统

得到离散化光强向量 。根据压缩

感知理论，对原始光谱 的编解码可以表示成

以下两个过程:
A.稀疏表示：

S̃ K = Φp, s.t
‖‖‖S − S̃ K

‖‖‖
2
≤ξ,ξ≥0 . （2）

B.信号重构：

p̂ = argmin∥p∥1, s.t∥TΦ p̂− I∥2≤ε,ε≥0 . （3）

S̃ K K-
ξ ε

S K- Φ

S

l1 S p̂

S

其中 为 S的 稀疏逼近，P为 S的稀疏表示，

为最大逼近误差， 为最大重构误差。首先由字

典学习得到 的一组 稀疏完备正交基 ；然后利

用观测矩阵 T（滤光片透过率矩阵）对 进行压缩

采样，再由 优化算法求解 的 K-稀疏表示 ，最后

结合稀疏字典实现 的重构[13]。

压缩感知算法为了满足有限等距性质（Re-
stricted Isometry Propery,RIP ）条件，要求观测矩

S K Φ阵 T与 的 -稀疏完备正交基 不相关 [14-15]。通

常 T取普适的独立同分布高斯随机矩阵，导致随

机滤光片的设计与加工难度增大[16]。为了降低薄

膜加工难度，另一种方法是通过随机生成薄膜厚

度设计随机滤光片组，然后根据该组滤光片设计

重构算法，但这种方法得到的滤光片随机特性难

以控制，设计压缩感知算法难度较大，而基于深度

学习的欠完备自编码器因其强大的自动特征提取

能力可以较好地适用于这种方法。 

2.2    深度学习光谱重构算法

深度学习光谱编码过程与压缩感知光谱编码

过程相似，两者的不同点在于重构算法。深度学

习光谱编解码原理如图 2（彩图见期刊电子版）

所示。
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图 2    深度学习光谱编解码原理

Fig. 2    Principle diagram  of  deep  learning  spectral   encod-
ing-decoding

 

RECω Ŝ
RECω Ŝ

S

深度学习光谱重构算法的主要目标是训练得

到最优的光谱重构网络。将低维离散化光强向量

I 输入重构网络 得到高维的光谱向量 ，通

过优化调整 的参数使得 不断逼近原始光谱

。其优化表达如下：

argmin
ω

{∥S −RECω(I)∥2+λR(ω)} , （4）

λ ω Ŝ =

RECω(I) R(ω)

Ŝ S

R(ω)

l2

∥ω∥2≤C(0≤C <∞)

Ŝ

ω

ω

式中 为正则化因子， 为神经网络参数，

为重构光谱， 为正则项。该式可分为

两项：前一项为重构误差项，表示 与 的拟合程

度；后一项 正则项为神经网络参数约束项，用

于防止重构网络过拟合，一般采用 正则化约束，

使得 ，两项相加构成损失项，

优化使得损失项值接近零。优化过程如下：首先

是正向传播得到光谱 的预测值，然后计算损失值

及其对 的梯度，根据该梯度由反向传播算法更

新网络参数 。重复这个过程使得损失值下降接

近零，从而实现网络的最优化。
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深度学习光谱编解码实质上是一种欠完备自

编码框架。利用随机滤光片实现光谱的物理编

码，由光谱重构网络实现光谱的数字解码，通过强

制设定编码输出 的维度（即随机滤光片的种类

）重构网络学习光谱数据 中的最显著的特征，

以得到光谱数据在该编码维度下的最优表示[17]，

同时也使得重构网络具备一定的去噪能力。但光

谱重构精度严重依赖于随机滤光片透过率分布

（由薄膜材料和厚度决定），导致在确定的编码维

度下难以实现最优的光谱编解码性能。因而如何

将随机滤光片设计与光谱重构网络训练相关联是

解决该问题的重点。 

2.3    随机滤光片与光谱重构算法协同设计

在基于压缩感知和深度学习的随机滤光片光

谱编解码框架中，随机滤光片和重构算法的设计

是独立进行的。为了高精度地重构原始光谱，这

种独立设计方式往往需要复杂的随机透过率分布

与较多的随机滤光片种类，导致随机滤光片设计

难度大、光谱采样效率低，无法充分发挥随机滤

光片光谱编解码架构的潜力。为此，浙江大学刘

旭、郝翔团队提出了一种随机滤光片与光谱重构

算法协同设计方法[11]。

协同设计方法通过将随机滤光片透过率计算

与光谱重构网络训练相结合，实现随机滤光片与

光谱重构网络的最佳匹配。此外，通过约束随机

滤光片的宽带透过率，一方面提高了系统光谱能

量利用率，另一方面平衡了像元光能量的接收效

率，从而提高了光谱成像的信噪比与扩大了动态

范围。随机滤光片与光谱重构网络协同设计如图 3
（彩图见期刊电子版）所示。
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图 3    随机滤光片与光谱重构网络协同设计

Fig. 3    Collaborative  design  of  random  filter  and  spectral
reconstruction network

 

协同设计方法关联了光谱重构网络训练与滤

P[n] = [pn1, pn2, · · · , pns],n = 1,2, · · ·N
P[n]

T[n] S T[n]

In Ŝ

光片透过率计算过程，将随机滤光片的结构参数

作为重构网络

的优化参数。计算 对应的随机滤光片透率

，然后由点积运算得到光谱数据 对 的光谱

响应光强 [11]，将其输入重构网络计算出光谱 完

成正向传播，然后根据损失函数（均方误差）计算

损失值，再通过损失值梯度反向传播更新重构网

络参数，重复这个过程直至损失值收敛接近零。

其优化表达如下：

(P̂, ω̂) = argmin
P,ω

∥S −RECω(T F(P)∗S )∥2+R(P) ,

（5）

P T F(P)

P T F(P)∗S

RECω

其中, 为随机滤光片结构参数向量， 为结

构参数为 的随机透过率， 为入射光经

随机滤光片编码后的光强， 为光谱重构网

络，R用于约束随机滤光片的结构参数范围。 

3    像元映射变分辨率光谱成像

由 2.2节知，深度学习光谱编解码通过指定

编码维度，由欠完备自编码器完成该维度下的光

谱特征提取与光谱信息重构，因此编码维度的大

小直接影响重构光谱与原始光谱的拟合精度。显

然，编码维度越高，提取的特征维度越高，重构的

光谱也就越精细，对应的分辨率就越高，因而通过

设定不同的编码维度可以实现不同分辨率的光谱

复原。像元映射变分辨率光谱重构即利用以上思

路，基于像元级随机滤光片阵列光谱成像系统，结

合协同设计方法实现高精度的变分辨率光谱成像。 

3.1    变分辨率光谱重构网络

本文利用欠完备自编码器的自动特征提取能

力提出了像元映射变分辨率光谱成像，通过将

16种不同种类的随机滤光片以 2×2阵列（共

4组）和 4×4阵列（共 1组）进行组合以设定不同

的编码维度，然后并行训练出各个编码维度下对

应分辨率的光谱重构网络。像元映射变分辨率光

谱重构网络训练如图 4（彩图见期刊电子版）所示。

S ORI

图 4中为 2×2阵列（编码维度为 4）与 4×4阵

列（编码维度为 16）光谱重构网络并行训练结

构。原始光谱数据 为光谱图像数据集（由高

分辨率成像光谱仪采集）中相邻 4个像元的光谱

数据。下面介绍随机滤光片结构参数优化与两个

分辨率网络的并行训练过程。
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S ORI

RECωLR

Ŝ LR

S ORI S LR

S ORI

(1）2×2阵列重构网络训练过程：每个像元的

光谱数据由 4类随机滤光片编码，4个像元需

4组随机滤光片组（共 16种随机滤光片），将编码

（ 与 T 做点积运算）后的 4组光强数值（共

16个）输入低分辨率重构网络 进行重构，

输出 4组低分辨率重构数据 分别与原始数据

的 4组下采样 进行拟合；(2）4×4阵列重构

网络训练：根据空间相邻像素的光谱相似性，将原

始数据 进行叠加，得到组合像元的光谱数据

（实际系统也是如此），叠加后的光谱数据经 16种

随机滤光片编码，将编码后的光强数值（共 16个）

RECωHR

Ŝ HR S ORI S ORI

S HR

输入高分辨率重构网络 ，输出高分辨率光

谱数据 与原始数据 的叠加或 叠加的下

采样 进行拟合。

S ORI

（1）、（2）过程并行执行，共用一套随机滤光

片结构参数，以均方误差加权和为损失值，计算损

失函数对网络参数的梯度，反向传播调整网络参

数和随机滤光片结构参数。重复这个过程直至损

失值收敛接近零，使得光谱数据 经随机滤光

片编码后，能被重构网络以较高的精度解码复

原。像元映射变分辨率光谱重构网络优化表达

如下：

T[n] = T F(P[n]),n = 0,1, · · · ,15 ;

Ŝ HR = RECωHR(T[0...15] ∗
3∑

i=0

S ORI[i]) ;

Ŝ LR = RECωLR(T[0...3] ∗S ORI[0],T[4...7] ∗S ORI[1],T[8...11] ∗S ORI[2],T[12...15] ∗S ORI[3]) ;

(P̂, ω̂LR, ω̂HR) = min
P,ωLR ,ωHR

{α1

‖‖‖S LR− Ŝ LR

‖‖‖
2
+α2

‖‖‖S HR− Ŝ HR

‖‖‖
2
+λR(P)} . （6）

α1 α2式中 ， 为损失权重，用于调整重点训练的网络。 

3.2    随机滤光片参数约束

随机滤光片的结构参数主要有薄膜层数与每

层薄膜的厚度。本文涉及的随机滤光片工作在可

见光波段，薄膜材料为 TiO2 与 SiO2，层数为 10。
将每层薄膜的厚度作为优化参数，同时将每层薄

膜厚度约束在合理的工艺范围之内，利用传输矩

阵法计算给定结构参数下随机滤光片的透过率。

训练过程中通过反向传播算法不断调整每一块随

机滤光片各层薄膜的厚度，使得在该组薄膜厚度

下的随机滤光片透过率对入射光谱的编码效率与

重构精度最高。

此外，光谱成像系统的能量增益由光学系统

的 F/#、滤光片的透过率、探测器的响应度和重构

网络的放大率决定，前两者限制了系统的光谱能

量收集能力，是光学设计和镀膜关注的重点，后两

者一定程度上影响系统的动态范围。利用随机滤

光片与光谱重构算法协同设计方法，通过设定

合适的薄膜层数，在训练过程中加入光谱能量约

束，即
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图 4    像元映射变分辨率光谱重构网络训练

Fig. 4     Spectral reconstruction network training of pixel mapping variable resolution
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C1≤
1

λ2−λ1

∫ λ2

λ1

Tn(λ)dλ≤C2(0<C1,C2 < 1) .（7）

从而将随机滤光片的宽带透过率控制在较高

范围内，进一步提高光谱能量利用率与光谱重构

网络的动态范围。

α1 α2

变分辨率光谱重构网络在整个训练过程对随

机滤光片的结构参数与能量利用率进行约束优

化，使得随机滤光片组的透过率兼顾各个分辨率

下光谱重构精度，在全局上得到最优的随机滤光

片光谱响应，但对于单个分辨率网络却未必（由

， 调整）。 

3.3    像元映射变分辨率光谱成像

前面讨论的是成像与光谱采集的基本单元（相

当于成像光谱仪的一个像素），要实现全视场的光

谱图像采集，需要通过扫描或者重复排列这些基本

单元以历遍整个视场，下面讨论重复排列基本单元

形成面阵探测器以采集全视场光谱图像的方法。

利用光刻工艺，将基本单元所需的随机滤光

片设计成像元大小，以 2维阵列形式排列在玻璃

基板上，通过与探测器集成形成面阵光谱成像探

测器。像元级随机滤光片阵列光谱成像系统如

图 5（彩图见期刊电子版）所示。

图 5中成像与光谱采集的基本单元为 4×4光

谱探测单元。该单元通过在探测器的 4×4像元上

分别集成不同透过率、像元大小的随机滤光片完

成对入射光光谱的编码与编码光强采集，将 4×4
光谱探测单元周期性复制便可形成不同规模的光

谱成像探测器。实际制作过程中，根据探测器规

模与像元大小设计像元级随机滤光片阵列，在显

微镜下通过高精度对准操作实现与探测器的集成。

为了实现光谱信息的精确采集，需要根据探

测任务选择合适的空间-光谱分辨率，然后由变分

辨率机构调整光学系统空间分辨率[18-19]，使得入

射同一组随机滤光片阵列的光来自物方同一区

域。像元级随机滤光片变分辨率动态转换示意如

图 6所示。

图 6中，4×4阵列利用 16片随机滤光片对入

射光谱进行采集，光谱分辨率高而空间分辨率低；

2×2阵列利用 4片随机滤光片对入射光谱进行采

集，光谱分辨率低而空间分辨率高。变分辨率光

学系统通过改变光学系统分辨率，使得光学成像

的最小弥散斑与对应的阵列大小相匹配，从而实

现变分辨率成像。
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光
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分
辨
率

空
间
分
辨
率

焦平面

高
高

低

低

4×4 光谱探测单元

4×4 光谱探测
单元

4×4 阵列

2×2 阵列 2×2 阵列
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图 6    像元随机滤光片变分辨率动态转换示意

Fig. 6    Variable  resolution  dynamic  conversion  of  a  pixel
random filter

 

I1− I16 I1− I16

光谱成像探测器完成光强编码图像的采集

后，依据每个 4×4光谱探测单元的一个像元对应

一种随机滤光片（共 16种），对探测器输出的图像

像素进行分类，得到由 16种随机滤光片调制后的

图像 ，将 输入对应的光谱重构网络完

成整幅光谱图像的重构，即

Ŝ = RECω(I) ,

Ŝ I = [I1, I2, · · · , I16] RECω其中 为重构光谱， ， 为光谱
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图 5    像元级随机滤光片光谱成像

Fig. 5    Pixel random filter spectral imaging
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RECωLR RECωHR重构网络（ 或 ）。 

4    实验仿真

使用 i7-10750H  CPU与 RTX2060 GPU，通

过 Windows系统下 Pytorch神经网络框架完成随

机透过率曲线计算与重构网络训练。使用 ICVL
（Interdisciplinary Computational Vision Laborator）[20]

与 CAVE。光谱图像数据集，抽取 430~470 nm
共 24谱段、10 nm分辨率的光谱图像，为了平滑

训练网络输出[11]，将数据集沿光谱维插值至 120
谱段。 

4.1    重构网络训练

S ORI

S LR S ORI

S LR

S HR S ORI

搭建像元映射变分辨率光谱重构网络（如图 4
所示），将光谱图像数据集输入光谱重构网络。其

中， 为光谱图像中空间相邻的 2×2阵列、430 ~
670 nm光谱范围、120谱段的光谱数据； 为

的 3倍下采样，即 为 2×2阵列、430~670 nm
光谱范围、40谱段的光谱数据； 由 的空

间像元叠加得到，为 1×1阵列、430~670 nm光谱

范围、120谱段的光谱数据。选取权重因子比例

α1 : α2 = 1 : 4为 ，以平衡各个分辨率重构网络的训

练。训练 500轮后，训练与验证损失值下降至 4×
10−5，如图 7（彩图见期刊电子版）所示。
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图 7    训练与验证损失曲线

Fig. 7    Training and verification loss curve
 

Ŝ LR

Ŝ HR

重构网络输出 为 2×2阵列、430~670 nm

光谱范围、40谱段的光谱数据； 为 1×1阵列

430~670 nm光谱范围、120谱段的光谱数据。

C1 = 0.5，C2 = 0.7

此外，通过对随机滤光片进行能量约束，设置

，训练得到的 16片随机滤光片

光谱透过率曲线 T如图 8所示。
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图 8    随机滤光片透过率曲线

Fig. 8    Transmission curves of random filter
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其中，每一种随机滤光片的平均透过率均在

0.5~0.7之间。
 

4.2    样本外验证

样本外验证结果如图 9（彩图见期刊电子版）

所示，图 9（a）、9（b）、9（c）为 CAVE样本外验证，

光谱图像规格为 512×512/120谱（插值），图 9（d）、

9（e）为 ICVL样本外验证，光谱图像规格为 482×

482/120谱（插值）。为了方便观察重构结果，从每

幅光谱图像中选取两点，分别由红框（实线）和绿

框（虚线）标出，GT2×2/GT4×4为真实的光谱曲

线，REC2×2/REC4×4为重构的光谱曲线。

经计算，其中2×2阵列光谱重构PSNR达46 dB、

重构用时小于 709 ms，4×4阵列光谱重构 PSNR

达 56 dB、重构用时小于 457 ms。
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图 9    样本外预测结果

Fig. 9    Out-sample forecasting results
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4.3    遥感高光谱图像验证

图 10（彩图见期刊电子版）为 KSC（Kennedy
Space Center）遥感高光谱图像验证结果。图 10（a）
是 KSC的 RGB遥感图像；图 10(b)是 2×2阵列

重构 MSE；图 10(c) 是 4×4阵列重构 MSE。可以

得出：2×2阵列重构 MSE小于 0.002、每谱段平均

重构 MSE小于 1.2×10−5、PSNR达 53  dB、用时

869 ms，4×4阵列重构 MSE小于 10−5、每谱段平

均重构 MSE小于 1.5×10−6、PSNR达 64 dB、用时

521 ms。
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图 10    遥感高光谱图像验证结果

Fig.10 Remote sensing hyperspectral image verification results
 
 

5    结　论

本文论述了随机滤光片光谱编解码原理，介

绍了压缩感知与深度学习重构算法的基本原理，

阐述了随机滤光片与重构算法协同优化思想，并

受欠完备自编码器的自动特征提取机制的启发的

基于协同优化方法的像元映射变分辨率光谱成像

重构算法。通过 CAVE与 ICVL数据集验证，

2×2阵列光谱重构 PSNR达 46 dB、重构用时小

于 702 ms，4×4阵列光谱重构 PSNR达 56 dB、重

构用时小于 430 ms。遥感高光谱图像 2×2阵列

重构 MSE小于 0.002、PSNR达 53 dB，4×4阵列

重构 MSE小于 1.2×10−5、PSNR达 64 dB，具备精

度高、重构速度快等特点。
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