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收稿日期：２０２２１１１４；在线发布日期：２０２３０７１２．本课题得到国家自然科学基金（６２１３１００３）资助．马祥天，博士研究生，中国计算机学会

（ＣＣＦ）会员，主要研究方向为计算摄像学．Ｅｍａｉｌ：ｘｔｍａ＠ｂｉｔ．ｅｄｕ．ｃｎ．王立志，博士，副教授，中国计算机学会（ＣＣＦ）会员，主要研究方向为计

算摄像学、视觉信息获取与重建．黄　华（通信作者），博士，教授，中国计算机学会（ＣＣＦ）会员，主要研究方向为图像视频处理．Ｅｍａｉｌ：
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编码孔径快照光谱成像重构算法综述

马祥天
１）

　王立志
１）

　黄　华
２）

１）（北京理工大学计算机学院　北京　１０００８１）

２）（北京师范大学人工智能学院　北京　１００８７５）

摘　要　光谱图像含有丰富的空间和光谱信息，能够反映目标的组成、结构和材料特性，在航天遥感、医疗诊断和

机器视觉等领域具有重要的应用价值．近年来，光谱成像技术作为热点研究领域受到广泛关注．传统光谱成像技术

采用沿空间维度或光谱维度扫描的方式，依次获取待测物体表面的光谱信息．由于曝光时间较长，传统光谱成像技

术不适用于拍摄动态场景．编码孔径快照光谱成像（ＣｏｄｅｄＡｐｅｒｔｕｒｅＳｎａｐｓｈｏｔＳｐｅｃｔｒａｌＩｍａｇｉｎｇ，ＣＡＳＳＩ）是光谱成像

的前沿技术方案，能够从单次曝光中快速获取动态场景的光谱图像，其包括两个阶段：对高维光谱图像的“编码降

维采集”和对低维观测图像的“解码升维重构”．ＣＡＳＳＩ的早期研究聚焦于“编码降维采集”，通过物理系统设计提升

图像编码的有效性，包括编码模板设计和双相机系统设计．目前，ＣＡＳＳＩ的“编码降维采集”物理系统趋于稳定，其

“解码升维重构”决定了光谱成像的质量和效率．本文综述ＣＡＳＳＩ的重构算法．首先介绍ＣＡＳＳＩ的物理系统和前向

模型，详细描述物理系统的组成元件和硬件参数，推导ＣＡＳＳＩ前向模型的数学表达；其次梳理ＣＡＳＳＩ重构的特点

和挑战，其挑战主要存在于系统前向模型、先验表示模型、算法灵活性、算法复杂度、实物数据集等方面；之后重点

归纳重构算法的研究现状，包括基于优化模型的重构算法和基于深度学习的重构算法．基于优化模型的重构算法

利用凸优化模型求解线性逆问题，结合平滑、稀疏、低秩等手工设计的先验表示模型降低逆问题的欠定性；基于深

度学习的重构算法利用数据驱动的方式建立先验表示模型，结合端到端全网络、深度展开、即插即用等框架求解重

构图像．接着比较主流算法的重构质量和计算效率，以峰值信噪比、结构相似度、光谱角制图为重构质量的评价指

标，以模型参数量、浮点计算量为计算效率的评价指标．最后讨论现有工作的不足和未来研究趋势，指出当前仍未

解决的领域痛点，展望进一步的研究方向，为本领域开拓创新提供参考．

关键词　快照光谱成像；编码孔径；图像重构；优化模型；深度学习
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ａｎｄｓｔｒｕｃｔｕｒｅｓｗｉｔｈｉｎｔｈｅｄａｔａ，ｌｅａｄｉｎｇｔｏｅｎｈａｎｃｅｄｒｅｃｏｎｓｔｒｕｃｔｉｏｎｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ．Ｂｙｃｏｎｔｒａｓｔｉｎｇ

ｔｈｅｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎｂａｓｅｄａｎｄｌｅａｒｎｉｎｇｂａｓｅｄｍｅｔｈｏｄｓ，ｗｅｃｏｍｐｒｅｈｅｎｓｉｖｅｌｙｕｎｄｅｒｓｔａｎｄｔｈｅｄｉｖｅｒｓｅ

ｍｅｔｈｏｄｏｌｏｇｉｅｓｏｆＣＡＳＳＩｒｅｃｏｎｓｔｒｕｃｔｉｏｎｔｏｅｘｐｌｏｒｅｔｈｅｉｎｎｅｒｗｏｒｋｉｎｇｓａｎｄｐｏｔｅｎｔｉａｌｂｅｎｅｆｉｔｓａｎｄ

ｌｉｍｉｔａｔｉｏｎｓ．Ｆｕｒｔｈｅｒｍｏｒｅ，ａｔｈｏｒｏｕｇｈｃｏｍｐａｒｉｓｏｎｉｓｃｏｎｄｕｃｔｅｄｕｔｉｌｉｚｉｎｇｖａｒｉｏｕｓｅｖａｌｕａｔｉｏｎｍｅｔｒｉｃｓ

ｔｏａｓｓｅｓｓｍａｉｎｓｔｒｅａｍａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ’ｒｅｃｏｎｓｔｒｕｃｔｉｏｎｑｕａｌｉｔｙａｎｄｃｏｍｐｕｔａｔｉｏｎａｌｅｆｆｉｃｉｅｎｃｙ．Ｔｈｅｓｅｍｅｔｒｉｃｓ

ｉｎｃｌｕｄｅｐｅａｋｓｉｇｎａｌｔｏｎｏｉｓｅｒａｔｉｏ，ｓｔｒｕｃｔｕｒａｌｓｉｍｉｌａｒｉｔｙ，ａｎｄｓｐｅｃｔｒａｌａｎｇｌｅｍａｐｐｉｎｇｆｏｒｅｖａｌｕａｔｉｎｇ

ｔｈｅｒｅｃｏｎｓｔｒｕｃｔｉｏｎｑｕａｌｉｔｙ．Ｉｎａｄｄｉｔｉｏｎ，ｍｏｄｅｌｐａｒａｍｅｔｅｒｃｏｕｎｔａｎｄｆｌｏａｔｉｎｇｐｏｉｎｔｏｐｅｒａｔｉｏｎｓａｒｅ

ｕｔｉｌｉｚｅｄｔｏｍｅａｓｕｒｅｔｈｅｃｏｍｐｕｔａｔｉｏｎａｌｅｆｆｉｃｉｅｎｃｙ．Ｆｉｎａｌｌｙ，ｔｈｅｓｈｏｒｔｃｏｍｉｎｇｓｏｆｅｘｉｓｔｉｎｇｗｏｒｋａｎｄ

ｆｕｔｕｒｅｒｅｓｅａｒｃｈｔｒｅｎｄｓａｒｅｄｉｓｃｕｓｓｅｄ．Ｔｈｅｕｎｒｅｓｏｌｖｅｄｐａｉｎｐｏｉｎｔｓｉｎｔｈｅｃｕｒｒｅｎｔｆｉｅｌｄａｒｅｉｄｅｎｔｉｆｉｅｄ，

ａｎｄｐｏｔｅｎｔｉａｌｒｅｓｅａｒｃｈｄｉｒｅｃｔｉｏｎｓａｒｅｈｉｇｈｌｉｇｈｔｅｄ，ｐｒｏｖｉｄｉｎｇｖａｌｕａｂｌｅｉｎｓｉｇｈｔｓｆｏｒｆｕｒｔｈｅｒｉｎｎｏｖａｔｉｏｎ

ａｎｄａｄｖａｎｃｅｍｅｎｔ．

犓犲狔狑狅狉犱狊　ｓｎａｐｓｈｏｔｓｐｅｃｔｒａｌｉｍａｇｉｎｇ；ｃｏｄｅｄａｐｅｒｔｕｒｅ；ｉｍａｇｅｒｅｃｏｎｓｔｒｕｃｔｉｏｎ；ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎｍｏｄｅｌ；

ｄｅｅｐｌｅａｒｎｉｎｇ

１　引　言

光谱图像能够同时反映物体的空间结构和光学

特性，具有“空谱一体”的特点，在航天遥感［１］、医疗诊

断［２］、机器视觉［３］等领域具有重要应用价值．光谱图

像具有高维数据结构，传统的采集方案通常采用基

于扫描的方式，包括掸扫［４］、推扫［５］和光谱扫描［６７］

等，通过多次曝光获取完整的数据立方体．这种方式

牺牲了时间分辨率，无法捕获动态场景的光谱信息．

编码孔径快照光谱成像［８１０］（ＣｏｄｅｄＡｐｅｒｔｕｒｅ

ＳｎａｐｓｈｏｔＳｐｅｃｔｒａｌＩｍａｇｉｎｇ，ＣＡＳＳＩ）结合光学信息

调制和数字图像处理，大幅提升了信息捕获效率．该

项技术将光谱获取过程划分为两个阶段：首先将场

景信息“降维”采集得到观测图像，之后通过计算、校

正等步骤将观测图像“升维”重构得到原始光谱图
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像．基于上述过程，ＣＡＳＳＩ能够在单次曝光中快速

捕获场景光谱信息，可应用于动态场景的光谱成像．

在“降维”采集方式确定的情况下，ＣＡＳＳＩ最终获取

光谱图像的质量和效率取决于“升维”重构算法．如

何高质量、高效率地将观测图像“升维”重构至原始

图像，是ＣＡＳＳＩ的重要科学问题，也是ＣＡＳＳＩ的瓶

颈问题．

ＣＡＳＳＩ重构是指从ＣＡＳＳＩ观测图像中预测原

始光谱图像，这是经典的压缩感知［１１１３］问题，具有高

度欠定性．求解欠定问题的主流方案是刻画准确的

图像先验表示模型，构建欠定问题求解的约束条件．

根据不同的理论框架，一般将其归纳为基于优化模

型的重构算法和基于深度学习的重构算法，基于优

化模型的重构算法通常以手工设计的先验表示模型

作为约束条件，建立凸优化问题并迭代求解．基于深

度学习的重构算法通常以数据驱动的方式建立图像

的先验表示模型，约束欠定问题的解空间．

目前尚无针对ＣＡＳＳＩ重构算法的综述文献．

为帮助学者快速且有针对性地了解本领域研究现

状，并进一步开拓创新，本文结合最新研究成果，对

ＣＡＳＳＩ重构算法进行梳理和评价．具体地说，本文

归纳了现有ＣＡＳＳＩ重构算法，包括基于优化模型的

重构算法和基于深度学习的重构算法，同时列举了

常用数据集和评价指标，汇总了主流算法的源代码，

并分析了主流算法的重构质量和计算效率，此外讨

论了现有工作的不足，展望了未来研究趋势．图１展

示了本文脉络和ＣＡＳＳＩ重构算法的发展历程．

图１　本文组织结构图

２　编码孔径快照光谱成像系统

ＣＡＳＳＩ由杜克大学 ＤａｖｉｄＢｒａｄｙ教授团队提

出［８］，是一种线性成像系统，其硬件组成包括物镜、

编码模板、中继透镜、滤光片、色散棱镜和全色相机．

图２是作者团队搭建的ＣＡＳＳＩ实物系统．其中，编

码模板由随机二进制图案构成，共包含３００×３００个

基本单元，基本单元尺寸为１０μｍ×１０μｍ；滤光片允

许通过的波长范围是４５０ｎｍ～７００ｎｍ；色散棱镜为

双阿米西棱镜；全色相机型号为ＰｏｉｎｔＧｒｅｙＦＬ３Ｕ３

１３Ｙ３Ｍ，分辨率为１２８０×１０２４，像素间距为４．８μｍ×

４．８μｍ，编码模板中各基本单元被分别映射到全色

相机中的２×２个像素．

图２　ＣＡＳＳＩ实物系统示意图

图３展示了ＣＡＳＳＩ的成像过程：场景光信号首

先通过物镜，被一次投影至编码模板平面，由编码模

板沿空间维度进行０１二值调制；接着，经过调制的

光信号通过中继透镜，被二次投影至相机的焦平面阵

列（ＦｏｃａｌＰｌａｎｅＡｒｒａｙ，ＦＰＡ），在投影过程中，由色

散棱镜沿光谱维度进行色散调制；最后，光信号被传

感器接收，形成观测图像．由成像过程可知，ＣＡＳＳＩ

能够通过单次曝光获取完整的光谱图像，具有快速

捕获动态场景光谱信息的显著优势．

针对ＣＡＳＳＩ的早期研究聚焦于硬件系统设计，

通过改变系统前向模型，提升“降维”压缩过程的

效能，以减小欠定性对重构质量的影响．硬件系统设

计主要包括编码模板设计［１４２３］和双相机系统设

计［２４２８］，编码模板设计致力于优化观测图像的混叠

方式，双相机系统设计致力于增加观测图像的采样

数量．

编码模板设计是指在标准前向模型的基础上，对

传统随机编码方式进行优化，以减少调制过程中的

信息损失．Ａｒｇｕｅｌｌｏ等人
［１４１６］将编码模板优化转化

为最佳滤波系数求解问题，通过使观测图像更好地

满足有限等距性质（ＲｅｓｔｒｉｃｔｅｄＩｓｏｍｅｔｒｙＰｒｏｐｅｒｔｙ，
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图３　ＣＡＳＳＩ成像过程示意图

ＲＩＰ），提升重构精度．Ｒｕｅｄａ等人
［１７］使用彩色编码

模板替代传统模板，同时从空间维度和光谱维度对

场景信息进行调制．Ｇｅｌｖｅｚ等人
［１８］通过最大化编码

模板中半透明元素之间的距离求得最优编码模板，

再利用矩阵补全算法重构光谱图像．Ｐｉｎｉｌｌａ等人
［１９］

基于蒙特卡洛模拟确定编码模板的最佳透射率，并

以此改进模板设计．Ｍａ和Ｚｈａｎｇ等人
［２０２１］引入侧

光采集目标场景的灰度图像以提供先验信息，并使用

随机阈值方法自适应生成编码模板．Ｓｈｅｎ等人
［２２］以

电子光罩替代传统的编码模板，通过控制光罩上的

二元频闪实现可变编码．Ｔａｏ等人
［２３］基于迭代优化

策略，利用遗传算法和梯度下降算法联合优化编码

模板和字典．

双相机系统设计是指在标准前向模型的基础

上，对传感矩阵进行扩充，增加额外的采样模型，以

弥补原传感矩阵造成的信息损失．Ｗａｎｇ等人
［２４２５］

增加一个与ＣＡＳＳＩ同型号的全色相机作为分支，对

原始图像的光谱维度直接积分，解决了因三维体素

位移导致的空间模糊．Ｙｕａｎ等人
［２６］和 Ｗａｎｇ等人

［２７］

提出了包含ＣＡＳＳＩ和ＲＧＢ相机的混合双相机系统，

通过融合ＣＡＳＳＩ分支获取的场景编码信息和ＲＧＢ

分支获取的颜色信息，实现高保真度的图像重构．

Ｂａｃｃａ等人
［２８］利用单像素相机提供的光谱维度信

息，和三维编码孔径快照光谱成像系统提供的空间

维度信息，重构高分辨率的光谱图像．

近年来，ＣＡＳＳＩ的“降维”压缩方式已基本固

定，研究重点从硬件系统设计逐渐转移到“升维”重

构算法设计．重构算法设计的重点是对逆成像问题

的求解．在求解过程中，需要建立准确的系统前向模

型，其建模过程如下：

给定原始图像狓的张量形式!∈!

犎×犠×犆和编

码模板∈!

犎×犠，其中犎×犠 表示空间尺寸，犆表

示谱带数，光谱图像的空间调制过程如式（１）所示：

!′犺，狑，犮＝犺，狑·!犺，狑，犮 （１）

其中，犺∈［１，犎］和狑∈［１，犠］表示像素点的空间坐

标，犮∈［１，犆］表示像素点对应的谱带序数．

在第二次投影中，经过空间调制的光谱图像

!′犺，狑，犮通过色散棱镜，沿空间竖直方向（或水平方向）

分散，并最终积分至相机传感器平面．该过程中，相

邻谱带图像在传感器平面的投影相差１个像素，犮

谱带上空间位置为（犺＋犮，狑）的点被积分至传感器

平面（犺，狑）像素位置．如式（２）所示：

"犺，狑＝∑
犆

犮＝１

!′犺＋犮，狑，犮＝∑
犆

犮＝１
犺＋犮，狑·!犺＋犮，狑，犮 （２）

其中"∈!

（犎＋犆－１）×犠 表示观测图像狔 的张量形式．

为简化数学描述，通常将上述模型表示为矩阵向量

形式，如式（３）所示：

狔＝Φ狓 （３）

其中，狓和狔分别表示原始光谱图像和观测图像，Φ

表示传感矩阵．

基于式（３）所示的前向模型，给定传感矩阵Φ，

从观测图像狔中估计原始光谱图像狓是ＣＡＳＳＩ重

构的基本问题，其解决方案一般基于两种思想，即通

过构建约束条件求解凸优化问题，或利用神经网络

实现数据拟合．本文将结合最新研究进展，对重构算

法进行详细介绍和归纳．

３　犆犃犛犛犐图像重构的特点和挑战

图像重构是图像复原领域（如图像去噪、去模

糊、超分辨率等）的经典问题，针对自然图像的图像

复原算法已有多年工作积累．然而，针对自然图像的

图像复原算法不适用于ＣＡＳＳＩ重构，其原因在于

ＣＡＳＳＩ重构需充分考虑光学成像模型，且成像过程

具有空间随机调制、信息混叠程度高等特点．近年

来，研究人员结合ＣＡＳＳＩ重构任务的特点提出了诸

多挑战，归纳如下：

（１）仿真实验难以精确模拟光学成像过程

ＣＡＳＳＩ的光学元件多、噪声引入点多，成像过

程具有不确定性，其前向模型在仿真实验中难以准

确描述．例如，仿真实验中，通常忽略衍射效应、像

差、畸变等，将点扩散函数理想化为冲激函数，在此

前提下建立的ＣＡＳＳＩ前向模型，与真实光学系统存

在差异，进而限制了仿真算法在实际系统中的应用．

３９１１期 马祥天等：编码孔径快照光谱成像重构算法综述



（２）先验表示模型难以适配复杂场景

先验表示模型是对图像一般性规律的数学描

述，通过手工设计或数据驱动的方式构建，用作优化

问题的约束条件．由于手工设计方式调参难度较高，

数据驱动方式过度依赖数据分布，现有先验表示模

型通常难以适配复杂多样的实际场景．以谱间相关

性为例，现实世界的光源种类多样，在不同光源下拍

摄的场景图像，其光谱维度的相关性不同，易导致先

验信息失效．

（３）重构算法对前向模型的灵活性不足

ＣＡＳＳＩ采用随机编码方式对空间信息进行调

制，不同光学系统之间可能采用不同的编码模板，使

得ＣＡＳＳＩ前向模型具有多样性．同时，对系统的轻

微扰动可能导致ＣＡＳＳＩ前向模型发生变化．上述原

因易导致针对特定前向模型建立的映射关系发生

错误．

（４）重构质量和计算效率需要权衡

ＣＡＳＳＩ提升了光谱图像采集效率，同时也引入

了计算重构过程，该过程比较耗时．基于优化模型的

重构算法因迭代次数多导致重构速度慢，无法适用

计算资源受限或有时效性要求的应用场景．相比之

下，深度学习方法在重构速度上更具优势，但对硬件

计算性能要求较高，在移动端设备上的应用存在

限制．

（５）缺少实物数据集和统一评价标准

目前，领域内缺少同时包含ＣＡＳＳＩ观测图像和

光谱图像的实物数据集．由于光学系统模拟困难，利

用仿真方法从光谱图像中合成的观测图像，无法等

同于真实光学系统中的观测图像，使得训练数据不

够准确．此外，对模型性能的评价标准不够统一．例

如，数据集的划分方式不同，用于测试的图像区域不

同，峰值信噪比的计算方式不同等．

４　基于优化模型的重构算法研究进展

基于优化模型重构光谱图像，其核心思想是利

用凸优化模型求解线性逆问题．由于该问题是欠定

的，理论上有无穷多个解满足系统前向模型的约束，

使得原始图像求解困难．为缩小解空间，传统方法是

结合图像的一般性规律，通过手工设计的方式建立

先验表示模型，作为优化问题的正则项．

给定如式（３）所示的系统前向模型，以求解最

优光谱图像狓为目标建立的数学优化模型如式（４）

所示：

狓^＝ａｒｇｍｉｎ
狓

狔－Φ狓
２

２＋γ·犘（狓） （４）

其中，犘（·）为优化模型的正则项，即先验表示模型，

γ表示正则项系数．

在光谱图像重构领域，主流的先验信息类型包

括平滑先验、稀疏先验和低秩先验，三者从不同角度

建模图像结构，指导重构过程．

４１　基于平滑先验的重构算法

图像的平滑先验，是指一般图像中边缘和噪声

对应区域是高频非平滑的，其余图像区域是低频平

滑的．基于平滑先验，Ｒｕｄｉｎ等人
［２９］最早提出了全

变差（ＴｏｔａｌＶａｒｉａｔｉｏｎ，ＴＶ）正则化，用于在保持图

像边缘锐度的前提下去除噪声．具体地说，ＴＶ是由

水平方向和竖直方向的有限差分离散表达，利用局

部差分算子，计算相邻像素点之间的梯度．在光谱

重构领域，通常以图像的ＴＶ表征空间非平滑特性，

其数学表达式如式（５）所示：

犜犞（狓）＝∑
犮
∑
犺，狑

!犺，狑，犮 狆 （５）

其中，狆的取值为１时表示空间各向异性ＴＶ，狆的

取值为２时表示空间各向同性ＴＶ，!犺，狑，犮表示像

素点在水平方向和竖直方向的差分运算，如式（６）

所示：

!犺，狑，犮＝
!犺＋１，狑，犮－!犺，狑，犮

!犺，狑＋１，犮－!犺，狑，
［ ］

犮

（６）

在满足约束条件狔＝Φ狓的前提下，最小化光谱

图像的ＴＶ，能够得到平滑度较高的重构结果．其优

化模型如式（７）所示：

狓^＝ａｒｇｍｉｎ
狓

狔－Φ狓
２

２＋γ·犜犞（狓） （７）

针对式（７）所示的优化模型，其主流求解方法包

括二步迭代收缩阈值（ＴｗｏｓｔｅｐＩｔｅｒａｔｉｖｅＳｈｒｉｎｋａｇｅ／

Ｔｈｒｅｓｈｏｌｄｉｎｇ，ＴｗＩＳＴ）算法
［３０］、交替方向乘子法（Ａｌｔｅｒ

ｎａｔｉｎｇＤｉｒｅｃｔｉｏｎＭｅｔｈｏｄｏｆＭｕｌｔｉｐｌｉｅｒｓ，ＡＤＭＭ）和

广义交替投影（ＧｅｎｅｒａｌｉｚｅｄＡｌｔｅｒｎａｔｉｎｇＰｒｏｊｅｃｔｉｏｎ，

ＧＡＰ）算法
［３１］等．

ＴｗＩＳＴ算法由ＢｉｏｕｃａｓＤｉａｓ等人
［３０］提出，基于

梯度实现．该算法结合迭代加权收缩（ＩｔｅｒａｔｉｖｅＲｅ

ｗｅｉｇｈｔｅｄＳｈｒｉｎｋａｇｅ，ＩＲＳ）算法
［３２］处理病态问题的能

力和迭代收缩阈值（ＩｔｅｒａｔｉｖｅＳｈｒｉｎｋａｇｅ／Ｔｈｒｅｓｈｏｌｄｉｎｇ，

ＩＳＴ）算法
［３３］的去噪性能，将图像重构作为广义非线

性无约束优化问题求解．基于 ＴｗＩＳＴ算法，Ｌｉｕ等

人［３４］从残差数据中重构残差图像并将其叠加在模型

输出上，解决ＣＡＳＳＩ双相机重构问题．Ｋｉｔｔｌｅ等人
［３５］

针对单帧ＣＡＳＳＩ中复杂场景重构困难的问题，首次

提出多帧ＣＡＳＳＩ并采用 ＴｗＩＳＴ算法求解优化模
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型．ＴｗＩＳＴ算法具有比ＩＳＴ算法更快的收敛速度．

ＡＤＭＭ算法是增广拉格朗日乘子法的改进，

基于分裂原理实现．Ｚｈａｎｇ等人
［３６］利用此算法求解

ＴＶ正则化约束下的ＣＡＳＳＩ双相机重构问题，同时

提出一套基于ＧＰＵ加速的并行实现策略．Ｚｈａｎｇ等

人［３７］提出一种非零均值噪声的建模方案并在 ＴＶ

正则化约束下重构光谱图像，在重构过程中利用

ＡＤＭＭ算法交替优化光谱保真项和噪声均值至收

敛．Ｌｉａｎｇ等人
［３８］提出各向异性空间光谱ＴＶ正则

化描述图像的分段平滑性，并提出一个张量分解模

型判定ＣＡＳＳＩ双相机系统中光谱图像和全色图像

的空间结构一致性，最终采用 ＡＤＭＭ 算法对优化

问题进行求解．Ｖａｒｇａｓ等人
［３９］提出以图像融合的方

式重构光谱图像，其中，融合的对象是高空间分辨

率低光谱分辨率的光谱图像，和低空间分辨率高光

谱分辨率的光谱图像．该方法结合ＴＶ正则化和稀

疏先验建立优化问题，并利用 ＡＤＭＭ 算法求解．

Ｗａｎｇ等人
［４０］结合光谱图像的全局相关性和非局部

自相似性，以非局部低秩先验和三维加权全变差作

为正则项建立优化模型，并使用ＡＤＭＭ 算法求解．

其中，低秩先验用于表征空间维度、光谱维度和非局

部区域之间的相关性，全变差用于表征光谱图像的

局部非平滑特性．ＡＤＭＭ 算法具有比ＴｗＩＳＴ算法

更快的收敛速度和重构效率．

ＧＡＰ算法是 ＡＤＭＭ 算法的特例，由 Ｙｕａｎ
［３１］

等提出，在广义交替投影框架下解决 ＴＶ 约束的

ＣＡＳＳＩ重构问题．该算法通过引入欧式投影简化参

数更新，计算复杂度低于ＡＤＭＭ算法．

ＳｐｌｉｔＢｒｅｇｍａｎ迭代算法基于分裂原理实现，按

照Ｂｒｅｇｍａｎ距离展开求解，是ＡＤＭＭ 算法的缩放

形式．Ｇｒｅｅｒ等人
［４１］结合空间维度和光谱维度的平

滑先验建立正则项，构建优化模型解决ＣＡＳＳＩ重构

问题，并采用ＳｐｌｉｔＢｒｅｇｍａｎ迭代求解．该算法具有

比Ｂｒｅｇｍａｎ迭代算法更低的计算量．

快速全变差去卷积算法（ＦａｓｔＴｏｔａｌＶａｒｉａｔｉｏｎ

ｄｅｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎ，ＦＴＶｄ）
［４２］基于分裂原理实现，将有

限元法［４３］拓展为半二次型模型并连续化处理惩罚

系数以加速收敛．该算法能够处理各向同性ＴＶ约

束下的ＣＡＳＳＩ重构问题，一次迭代需使用三次快速

傅里叶变换，具有比半二次型模型更低的计算量．

基于ＴＶ正则化的重构算法能够保持图像在空

间维度上的分段平滑性，参数设置简单且计算效率

高．然而，此类方法易在光滑区域产生阶梯效应，易

造成高频细节损失，导致图像边缘过于平滑．

４２　基于稀疏先验的重构算法

根据压缩感知原理［１１１３］，当信号足够稀疏时，

可通过求解稀疏优化问题从信号的稀疏表示中重

构原始信号．在ＣＡＳＳＩ重构中，光谱图像具有三维

数据结构，能够由一组系数和过完备字典稀疏表示，

以系数的１范数作为正则项构建稀疏优化模型，是

ＣＡＳＳＩ重构领域的常用方法．

在最优化理论中，正则化稀疏模型包含多个类

别，包括经典 ＬＡＳＳＯ（ＬｅａｓｔＡｂｓｏｌｕｔｅＳｈｒｉｎｋａｇｅ

ａｎｄＳｅｌｅｃｔｉｏｎＯｐｅｒａｔｏｒ）模型、近似无偏稀疏模型、

自动组效应稀疏模型、预设组效应稀疏模型等［４４］．

其中，经典ＬＡＳＳＯ模型由Ｔｉｂｓｈｉｒａｎｉ于１９９６年提

出，是一种凸优化模型，具备同时处理变量选择和参

数估计的优势，常用于ＣＡＳＳＩ重构．

假设原始图像狓∈!

狌（狌＝犎×犠×犆）在特定变

换域内是稀疏的，给定一组表示基Ψ∈!

狌×狌，则图像

狓的稀疏表示如式（８）所示：

狓＝Ψ狋 （８）

其中，狋是图像狓在表示基Ψ 下的系数．

针对ＣＡＳＳＩ的标准前向模型狔＝Φ狓，给定传感

矩阵Φ∈!

狏×狌（狏＝（犎＋犆－１）×犠）满足狏狌，观

测图像狔∈!

狏可通过传感矩阵Φ、表示基Ψ 和稀疏

表示狋计算得到，如式（９）所示：

狔＝ΦΨ狋 （９）

其中，稀疏表示狋的稀疏程度越高，图像重构效果越

好．因此，从观测图像狔中重构原始图像狓，等价于

对稀疏表示狋的优化问题．基于稀疏先验的优化模

型如式（１０）所示：

狓^＝ａｒｇｍｉｎ
狓

狔－ΦΨ狋
２

２＋γ·狋 １ （１０）

针对式（１０）所示的优化模型，其主流求解方法

包括梯度投影稀疏重构（ＧｒａｄｉｅｎｔＰｒｏｊｅｃｔｉｏｎｆｏｒ

ＳｐａｒｓｅＲｅｃｏｎｓｔｒｕｃｔｉｏｎ，ＧＰＳＲ）算法
［４５］、近似消息传

递（ＡｐｐｒｏｘｉｍａｔｅＭｅｓｓａｇｅＰａｓｓｉｎｇ，ＡＭＰ）算法、迭代

阈值算法［４６］和正交匹配追踪（ＯｒｔｈｏｇｏｎａｌＭａｔｃｈｉｎｇ

Ｐｕｒｓｕｉｔ，ＯＭＰ）算法
［４７］等．

ＧＰＳＲ算法基于梯度实现，通过负梯度方向上

的投影计算搜索方向，解决非光滑无约束凸优化问

题．ＧＰＳＲ算法由Ｆｉｇｕｅｉｒｅｄｏ等人
［４５］提出，用于求

解从二维小波变换和一维离散余弦变换的乘积中

建立的稀疏表示模型．Ｗａｇａｄａｒｉｋａｒ等人
［９］提出了

ＣＡＳＳＩ的设计方案，并使用ＧＰＳＲ算法解决图像重

构问题．Ｃｏｒｒｅａ和Ａｒｇｕｅｌｌｏ等人
［４８４９］将图像划分为

小图像块，并通过ＧＰＳＲ算法分别重构，其中，相邻

图像块之间存在重叠区域且在拼接时对重叠区域求
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均值．Ａｒｇｕｅｌｌｏ等人
［５０］提出单个体素在相机焦平面

上的实际投影对应多个相邻像素，导致ＣＡＳＳＩ成像

模糊，因此利用高阶离散化模型建模投影过程，并使

用ＧＰＳＲ算法求解重构问题．Ｇａｌｖｉｓ等人
［５１］提出数

字微镜器件（ＤｉｇｉｔａｌＭｉｃｒｏｍｉｒｒｏｒＤｅｖｉｃｅｓ，ＤＭＤ）与

相机焦平面阵列的像素间距不具备对应关系，因此，

在像素不匹配的前提下建立新的前向模型，并使用

ＧＰＳＲ算法求解ＣＡＳＳＩ重构问题．Ｍｅｊｉａ等人
［５２］从

图像结构和稀疏性两方面考虑，在梯度下降过程中

增加滤波步骤以提升模型收敛速度，该方法是对

ＧＰＳＲ算法的改进．Ｇｅｌｖｅｚ等人
［５３］提出以稀疏先验

和低秩先验作为正则项建立优化模型并使用ＧＰＳＲ

算法求解，该方法在ＣＡＳＳＩ系统中得到了验证．ＧＰＳＲ

算法在精度上具有优势，但比较耗时．

ＡＭＰ算法基于概率图思想，通过状态演化预

测后续迭代，具有较快的收敛速度．Ｔａｎ等人
［５４］提

出利用维纳滤波器消除ＡＭＰ迭代过程中的图像噪

声，并使用“阻尼”方法增强算法在稀疏矩阵上的收

敛性，最终实现稳定的ＣＡＳＳＩ重构．相比于ＴｗＩＳＴ

算法和ＧＰＳＲ算法，ＡＭＰ算法无需手动调优参数，

使用便捷，缺点是对字典的独立同分布性质要求较

高，容易发散．

迭代阈值算法［４６］基于梯度实现，以负梯度方向

作为搜索方向，在实现方式上近似于 ＧＰＳＲ算法．

Ｗａｎｇ等人
［５５］从ＣＡＳＳＩ双相机系统获取的全色图

像中学习自适应字典，并通过立体匹配估计光谱图

像和全色图像之间的视差图，同时恢复场景的深度

信息和光谱信息．该方法利用迭代阈值算法
［４６］求解

优化问题，并在实物系统上验证了性能．此外，Ｗａｎｇ

等人［５６］结合空间和光谱维度的非局部相似性，提出

了自适应非局部稀疏表示（ＡｄａｐｔｉｖｅＮｏｎｌｏｃａｌＳｐａｒｓｅ

Ｒｅｐｒｅｓｅｎｔａｔｉｏｎ，ＡＮＳＲ）方法，利用三维数据的非局

部相似性提高ＣＡＳＳＩ双相机系统的光谱重构质量，

同时建立一个联合相似度度量，自适应地组合光谱

图像相似度和全色图像相似度，最终利用迭代阈值

算法［４６］进行求解．迭代阈值算法
［４６］具有解决高维稀

疏优化问题的优势，但计算效率较低．

ＯＭＰ算法是对传统匹配追踪（ＭａｔｃｈｉｎｇＰｕｒｓｕｉｔ，

ＭＰ）算法的改进，基于贪婪迭代思想实现，在思想上

不同于ＧＰＳＲ算法的凸优化逼近思想和贝叶斯框

架．Ｗａｎｇ等人
［２５］针对ＣＡＳＳＩ双相机系统提出了一

套光谱视频采集方案，通过全色相机采集高帧率全

色视频，通过ＣＡＳＳＩ采集低帧率光谱压缩图像．该

方法利用光谱维度的结构相似性，从全色视频中学

习过完备字典，用于重构高帧率的光谱视频．Ｚｈａｎｇ

等人［５７５９］提出了 ＯＭＰ算法的改进方案，用于求解

光谱重构和图像分割的联合优化模型，通过对解的

有限性和同质性假设，有效削减了重构过程中未知

量的数目，进而提升重构效率和精度，该方法在

ＣＡＳＳＩ系统上进行了验证．ＯＭＰ算法在分解过完

备字典时，对所选择的原子进行正交化处理，收敛速

度更快．

除上述主流求解方法外，Ｙｕａｎ等人
［２６］提出一种

贝叶斯字典学习模型和优化算法，从ＣＡＳＳＩ观测图

像和ＲＧＢ图像中联合学习耦合字典，解决ＣＡＳＳＩ

双相机重构问题．Ｒａｊｗａｄｅ等人
［６０］使用β过程因素

分析（ＢｅｔａＰｒｏｃｅｓｓＦａｃｔｏｒＡｎａｌｙｓｉｓ，ＢＰＦＡ）
［６１］解决

压缩感知中的优化问题，其中，字典从小尺寸的空

间光谱立方体中学习，各波段间的相关性由一个高

斯过程表述．Ｃｏｒｒｅａ等人
［６２］提出一种基于多分辨率

图像的ＣＡＳＳＩ重构算法，首先重构低分辨率光谱图

像，再利用低分辨率图像的梯度强度图重构更高

分辨率的光谱图像，该方法能够获得不同空间分辨

率的重构结果且在噪声环境下表现良好．Ｚｈａｎｇ等

人［６３］结合ＲＧＢ相机的响应曲线实现自适应字典选

择，从ＣＡＳＳＩ双相机观测图像中重构光谱图像．

基于稀疏先验的重构算法以图像在特定变换域

内的稀疏性为先验信息，具有良好的鲁棒性．然而，

在优化过程中，此类方法通常将高维数据表示为向

量或矩阵，导致高维结构信息损失．此外，该类方法

复杂度较高，计算资源消耗大．

４３　基于低秩先验的重构算法

图像的秩能够表征图像信息的丰富程度和噪声

含量．图像噪声含量越高，图像包含的相关内容越

少、相关性越弱，图像的秩越大．反之，清晰图像因其

具有自相似性和高信噪比，通常是低秩的．光谱图像

也满足这一性质．在光谱重构领域，以最小化图像的

秩为目标建立约束条件，是求解欠定问题的主流方

法之一．针对ＣＡＳＳＩ的标准前向模型，基于低秩先

验建立的优化问题如式（１１）所示：

狓^＝ａｒｇｍｉｎ
狓

狔－Φ狓
２

２＋γ·犚（狓） （１１）

其中，犚（·）表示图像的秩．

光谱图像!∈!

犎×犠×犆可使用三阶张量表示，其

秩有多种定义方式．在光谱重构领域，其主流定义方

式包括基于Ｔｕｃｋｅｒ分解
［６４］定义的 Ｔｕｃｋｅｒ秩和基

于典范／平行因子（Ｃａｎｄｅｃｏｍｐ／Ｐａｒａｆａｃ，ＣＰ）分解
［６５］
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的ＣＰ秩．具体地说，Ｔｕｃｋｅｒ分解将高维张量分解

为一个核心张量和多个展开矩阵的乘积，Ｔｕｃｋｅｒ秩

即所有二维展开矩阵的秩之和；ＣＰ分解将高阶张量

分解为多个秩１张量之和，ＣＰ秩即秩１张量的最小

个数．

给定光谱图像!∈!

犎×犠×犆，Ｔｕｃｋｅｒ分解的数学

描述如式（１２）所示：

!＝#×１犃１×２犃２×３犃３＋$

（１２）

其中，#∈!

犐
１
×犐
２
×犐
３表示核心张量，犃１∈!

犎×犐
１、犃２∈

!

犠×犐
２、犃３∈!

犆×犐
３分别表示模式狀矩阵，且各个矩

阵的列相互正交，$表示加性误差张量．

如式（１２）所示，对分解得到的模式狀矩阵，可直

接使用奇异值分解（ＳｉｎｇｕｌａｒＶａｌｕｅＤｅｃｏｍｐｏｓｉｔｉｏｎ，

ＳＶＤ）等矩阵分析方法进行研究．然而，极小化矩阵

的秩是一个非凸优化问题，是ＮＰ难的．为简化此问

题的求解，通常将极小化矩阵的秩转化为极小化矩

阵的奇异值之和，即将优化目标替换为模式狀矩阵

的核范数之和，进而将原问题转化为一个凸优化问

题．简化后的优化模型如式（１３）所示：

狓^＝ａｒｇｍｉｎ
狓 ∑

３

狀＝１

犃狀 

＝ａｒｇｍｉｎ
狓 ∑

３

狀＝１
∑
狉

σ狉（犃狀）ｓ．ｔ．狔＝Φ狓 （１３）

其中，· 表示核范数，σ（·）表示矩阵的奇异值，狉

表示模式狀矩阵奇异值的序数．

相较于Ｔｕｃｋｅｒ分解，ＣＰ分解保持了张量的高

维特性，能够降低分解过程中的结构信息损失，其数

学描述如式（１４）所示：

!＝∑
犓

犽＝１

犪犽犫犽犲犽＋$

（１４）

其中，犽∈［１，犓］，犪犽∈!

犎×１、犫犽∈!

犠×１、犲犽∈!

犆×１分别

表示不同维度下的基向量，“”表示克罗内克积（Ｋｒｏ

ｎｅｃｋｅｒＰｒｏｄｕｃｔ），且犪犽犫犽犲犽构成一个秩１张量，犓

表示表示秩１张量的总数．式（１４）表示的分解过程

如图４所示．

图４　ＣＰ分解过程示意图

针对式（１１）所示的优化模型，其主流求解方法

包括共轭梯度（ＣｏｎｊｕｇａｔｅＧｒａｄｉｅｎｔ，ＣＧ）算法、期望

最大值（ＥｘｐｅｃｔａｔｉｏｎＭａｘｉｍｉｚａｔｉｏｎ，ＥＭ）算法等．

ＣＧ算法基于梯度实现，通过梯度获取搜索方向，

在实现方式上近似于ＴｗＩＳＴ算法和ＧＰＳＲ算法．Ｆｕ

等人［６６］在空间维度和光谱维度引入低秩先验建立

ＣＡＳＳＩ重构的优化模型，利用加权核范数自适应地

调整奇异值权重，同时引入空间维度的非局部相似

性作为额外的先验信息．Ｃｈｅｎｇ等人
［６７］考虑到一维

向量或二维矩阵无法充分利用空间自相似性、谱间

相关性和空间光谱联合相关性，提出一种加权高阶

奇异值正则化，用于约束低秩张量恢复模型，并通过

ＣＧ算法求解ＣＡＳＳＩ重构问题．Ｚｈａｎｇ等人
［６８６９］提

出维度判别低秩张量恢复（Ｄｉｍｅｎｓｉｏｎｄｉｓｃｒｉｍｉｎａｔｉｖｅ

ＬｏｗｒａｎｋＴｅｎｓｏｒＲｅｃｏｖｅｒｙ，ＤＬＴＲ）模型判别不同

维度的先验信息，该方法首先利用光谱图像的非局

部相似性建立三维高阶张量，再通过加权核范数正

则化约束ＤＴＬＲ模型，使其自适应地表征光谱图像

的空间自相似性、谱间相关性和联合相关性，最后使

用ＣＧ算法求解ＣＡＳＳＩ重构问题．ＣＧ算法具有二

次中止性，空间复杂度低，收敛稳定性强，且无需手

工设置参数．

ＥＭ算法通过迭代进行极大似然估计，是一类

算法的总称．Ｙａｎｇ等人
［７０］利用边缘极大似然估计，

从线性观测模型的测量值中学习高斯混合模型

（ＧａｕｓｓｉａｎＭｉｘｔｕｒｅＭｏｄｅｌ，ＧＭＭ），同时在高斯协

方差矩阵具有近似低秩表示的前提下，利用低秩约

束解决ＣＡＳＳＩ重构问题，ＥＭ 算法被用于学习混合

因子分解（ＭｉｘｔｕｒｅｏｆＦａｃｔｏｒＡｎａｌｙｓｉｓ，ＭＦＡ）的参

数．Ｗｅｉ等人
［７１］为保持光谱数据的三维特性，将光

谱图像分解为秩１张量作为输入，并结合交替最小

二乘（ＡｌｔｅｒｎａｔｉｎｇＬｅａｓｔＳｑｕａｒｅｓ，ＡＬＳ）算法和ＥＭ

算法估计三维张量的最大秩１张量，求解ＣＡＳＳＩ重

构问题．ＥＭ 算法计算复杂度低，容易收敛，但依赖

较好的初始化，且在求解高维问题时容易陷入局部

最优点．

除上述主流求解方法外，Ｈｅ等人
［７２］结合空间

非局部相似性和低秩特性建立优化问题，并使用

ＦＴＶｄ算法求解，通过联合优化正交基矩阵和输出

结果，以较低的复杂度实现图像复原．在后续工作

中，Ｈｅ等人
［７３］针对ＣＡＳＳＩ双相机系统，提出将低

维光谱图像的子空间特性划分为光谱基和空间系

数，并通过ＣＡＳＳＩ观测图像和ＲＧＢ图像分别估计．

该模型在优化过程中无需迭代或输入传感矩阵，

能够灵活、快速地重构光谱图像．Ｌｉｕ等人
［７４］结合光

谱图像的非局部相似性和低秩特性构建约束条件，

针对ＣＡＳＳＩ提出一个联合非凸优化模型，并使用

ＡＤＭＭ算法求解．

基于低秩先验的重构算法能够对高维数据的结
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构信息进行建模，且在捕获上下文信息方面具有优

势．然而，秩的求解或近似需消耗大量计算资源，并

且图像的秩对图像内容、噪声等较敏感，导致参数设

置困难．

５　基于深度学习的重构算法研究进展

先验信息表示是一个复杂的科学问题，基于经

验手工建立数学模型，通常不能准确拟合目标函数，

且泛化能力有限．深度学习为此问题提供了新的解

决方案．具体地说，基于深度学习的重构算法采用数

据驱动的方式，从大规模图像数据中学习一般性规

律，并建立先验表示模型．与基于优化模型的重构算

法相比，基于深度学习的重构算法具备三点优势：

（１）实时性强．基于传统数学方法求解优化问

题时，通常需要多次迭代逼近最优解，时间效率低．

基于端到端深度学习的方法将模型训练和模型推理

过程分隔开，通过预训练保存模型参数，在推理阶段

快速加载模型执行推理．该过程无需迭代，适用于高

实时性任务．

（２）泛化性强．传统的光谱重构方案通常基于

经验知识手工建模，对先验表示等复杂问题拟合困

难，当算法被迁移到其他数据或任务上时，易产生严

重的性能退化．深度学习方法基于数据驱动，在数据

量足够的前提下，利用数据的统计学规律建立鲁棒

模型．实验证明，基于深度学习方法建立的先验表示

模型，通常具有更好的泛化性能．

（３）拟合能力强．深度学习方法基于神经网络

实现，其模型具有网络层数深、权重参数多的特点，

因此，在理论上神经网络模型能够逼近任意函数．在

光谱重构任务中，神经网络能够依靠其强大的非线

性拟合能力，学习准确的先验表示模型，更好地约束

欠定问题．

基于深度学习的优势，利用神经网络解决光谱

重构问题已成为近年来的研究热点．根据设计思想

的不同，基于深度学习的重构算法可依托于以下三

类框架实现：端到端全网络框架、即插即用框架和深

度展开框架．

５１　基于端到端全网络框架的重构算法

神经网络是一种内部一体化模型，通过反向传

播实现参数的整体优化，依靠单步执行得到网络模

型的输出结果，此类框架称为端到端（Ｅｎｄｔｏｅｎｄ）．

基于端到端全网络框架的重构算法，利用神经网络

同时实现先验信息建模和光谱数据拟合，在输入观

测图像后，通过单步执行，直接输出重构图像，如

图５所示．给定原始图像狓、观测图像狔，光谱重构任

务的目标是建立映射关系犵：狔→狓．

图５　端到端全网络框架示意图

针对光谱重构任务，基于端到端全网络框架的

网络模型设计可分为：无注意力机制的网络模型、基

于传统软注意力机制的网络模型和基于自注意力机

制的网络模型．

无注意力机制的网络模型不考虑特征权重的动

态变化．Ｙｏｒｉｍｏｔｏ等人
［７５］提出了一种网络模块解

决ＣＡＳＳＩ重构问题，该模块用于捕获空间域和光谱

域的联合相关性，并以堆叠的方式组成网络主体，

同时使用 ＭｉｘＣｏｎｖ层
［７６］替代传统卷积层以减少网

络参数．Ｗａｎｇ等人
［７７］以编解码联合优化为设计思

想，提出 ＨｙｐｅｒＲｅｃｏｎＮｅｔ同时实现ＣＡＳＳＩ编码模

板优化和光谱图像重构．该网络由空间子网络和光

谱子网络组成，分别学习空间维度和光谱维度的映

射关系．此外，具有二值化权重系数的ＢｉｎａｒｙＮｅｔ
［７８］

被用于模拟编码模板，伴随网络收敛过程逐步优化．

ＨｙｐｅｒＲｅｃｏｎＮｅｔ的网络结构如图６（ａ）所示，由２个

子网络组成，分别实现空间维度和光谱维度的图像

重构．无注意力机制的网络结构简单，但因缺乏权重

调节机制，信息利用率较低．

传统软注意力机制旨在从外部信息中建模特征

通道间的相关性．Ｆｕ和Ｚｈａｎｇ等人
［７９８０］提出一种通

道注意力网络ＤＥＩＬ建模空间维度和光谱维度的相

关性，从外部数据集中学习深度先验信息，同时在

全变差正则化约束下学习输入ＣＡＳＳＩ观测图像的

内部特性，最终结合外部和内部的先验信息重构光

谱图像．ＤＥＩＬ的网络结构如图６（ｂ）所示，图中相

同样式虚线框内的网络结构相同，该网络采用堆叠

式网络设计，通过分支网络结构学习通道注意力．

Ｙｏｒｉｍｏｔｏ等人
［８１］结合多阶段残差网络和注意力机

制提出一种深度网络模型解决ＣＡＳＳＩ重构问题，其

中，残差网络用于图像的细节恢复，注意力模块用于

从空间维度和光谱维度中自适应地选择重要特征向

量．Ｗａｎｇ等人
［８２］提出一种堆叠残差网络（Ｓｔａｃｋｅｄ

ＲｅｓｉｄｕａｌＮｅｔｗｏｒｋ，ＳＲＮ）用于ＣＡＳＳＩ重构和视频

重构．针对光谱图像重构，在ＳＲＮ模型基础上，提出
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图６　ＣＡＳＳＩ重构典型网络结构示意图

了包含通道注意力增强模块的ＣＡＥＳＲＮ框架，利

用神经网络建模光谱维度的相关性并估计缺失的图

像细节．传统注意力机制能够增加信息利用率，降低

冗余计算量，但其难以捕获长距离依赖，在建模非局

部相关性时存在局限．

自注意力机制旨在挖掘特征内部的相互关系．

Ｍｉａｏ等人
［８３］针对ＣＡＳＳＩ提出了包含重构阶段和细

化阶段的两阶段生成模型．在重构阶段，结合自注意

力生成对抗网络（ＧｅｎｅｒａｔｉｖｅＡｄｖｅｒｓａｒｉａｌＮｅｔｗｏｒｋ，

ＧＡＮ）和ＵＮｅｔ
［８４］学习图像的非局部相似性，并分

级重构出完整的光谱图像．在细化阶段，结合小型

ＵＮｅｔ和残差网络分别提升各个光谱通道的图像重

构质量．Ｍｅｎｇ等人
［８５］使用低成本的色散棱镜复现

了ＣＡＳＳＩ系统，并提出ＴＳＡＮｅｔ模型以顺序无关

方式学习空间维度和光谱维度的相关性，利用自注

意力机制提升重构精度．ＴＳＡＮｅｔ的网络结构如

图６（ｃ）所示，图中中央虚线框内的网络结构同其余

虚线框．该网络以 ＵＮｅｔ网络为基本框架，融合了

自注意机制，将经典ＵＮｅｔ网络中的３个卷积模块

替换为残差卷积模块．在后续工作中，Ｍｅｎｇ等人
［８６］

考虑感知在图像恢复任务中的重要性，提出在保持

网络结构不变的前提下，引入感知损失［８７］以提升模

型性能．Ｈｕ等人
［８８］设计了一种自注意力模块学习

图像空间维度和光谱维度的相关性，同时在目标函

数中加入频域损失，提升高频细节的重构质量．Ｃａｉ

等人［８９］结合Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ模块
［９０］提出 ＭＳＴ网络，

通过自注意力模块捕获光谱图像的谱间相似性和

远程依赖，并提出一种模板引导机制，挖掘ＣＡＳＳＩ

编码模板在重构过程中的指导作用．在后续工作中，

Ｃａｉ等人
［９１］提出ＣＳＴ网络估计信息丰富的图像区

域，并使用Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ建模光谱图像的空间相关

性．Ｗａｎｇ等人
［９２］结合推理注意力网络提出了ＧＳＴ

模型，通过建模编码模板的不确定性，提升了算法在

ＣＡＳＳＩ系统校准错误状态下的鲁棒性．在后续工作

中，Ｗａｎｇ等人
［９３］利用Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ建模空谱联合相

关性，并从ＣＡＳＳＩ编码模板中预测像素的重构难度，
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进而调整惩罚系数．Ｃｈｅｎｇ等人
［９４］设计Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ

模块预测单谱带图像，并通过ＲＮＮ预测完整光谱

图像．自注意力机制能够捕获长距离依赖关系，具有

更大的感受野，在建模非局部相关性时具有优势，但

其计算量较大，对显存容量需求较高．

基于端到端框架的重构算法能够准确建立原始

图像和观测图像之间的映射关系，参数设置便捷，模

型推理速度快．然而，此类方法对系统前向模型的灵

活性存在局限，改变前向模型易导致算法性能退化．

５２　基于深度展开框架的重构算法

深度展开（Ｕｎｒｏｌｌｉｎｇ／ｕｎｆｏｌｄｉｎｇ）框架
［９５］集成了

优化模型和神经网络模型，将优化模型解耦为数据

项和先验项，并利用数学方法和神经网络分别求解．

该框架将传统迭代优化方式展开到多阶段网络模型

中，通过模型的阶段数定义迭代次数，并以端到端的

方式进行训练．给定观测图像狔，基于深度展开框架

的算法流程如图７所示，其中，狓^
（０）表示初始化的光

谱图像，β表示总阶段数．

图７　深度展开框架示意图

针对光谱重构任务，能够和深度展开框架结合的

主流近端算法包括ＩＳＴ算法、半二次方分裂（Ｈａｌｆ

ＱｕａｄｒａｔｉｃＳｐｌｉｔｔｉｎｇ，ＨＱＳ）算法、ＧＡＰ算法和ＡＤＭＭ

算法．

基于ＩＳＴ算法，Ｚｈａｎｇ等人
［９６］提出ＩＳＴＡＮｅｔ

用于自然图像的压缩感知任务．具体地说，利用神经

网络的非线性变换解决稀疏诱导正则化相关的近

端映射问题，同时以有监督学习的方式更新网络参

数．该方法具备良好的重构速度和可解释性，为深

度展开方法在图像重构领域的应用提供了参考．在

ＣＡＳＳＩ重构任务中，Ｚｈａｎｇ等人
［９７］结合深度展开框

架和ＩＳＴ算法解决光谱快照压缩成像任务，提出

ＨｅｒｏｓＮｅｔ用于二进制传感矩阵和光谱重构网络的

联合优化．此外，为增强模型的泛化性和灵活性，提

出动态梯度下降模块模拟传感矩阵，并在近端映射

中分级融合和交互先前阶段的隐藏状态，最终该框

架在ＣＡＳＳＩ前向模型上验证了性能．基于ＩＳＴ算法

设计的深度展开框架能够避免大规模矩阵求逆运

算，计算效率高，但收敛速度较慢．

基于 ＨＱＳ算法，Ｗａｎｇ等人
［９８］结合深度展开

框架提出ＤＳＳＰ模型解决ＣＡＳＳＩ重构问题，这是深

度展开框架在光谱重构领域的首次应用．该模型以

数据驱动的方式学习光谱图像的局部相关性和动态

特性，并对图像的先验信息进行建模．在后续工作

中，Ｗａｎｇ等人
［９９］利用传感矩阵的分块对角性质，推

导出新的递归公式，并在此基础上结合 ＨＱＳ算法

提出了ＤＮＵ模型．该模型以加权的方式融合局部

先验信息与非局部先验信息，在ＣＡＳＳＩ重构任务中

取得了良好性能．Ｚｈａｎｇ等人
［１００］结合深度展开框架

和ＨＱＳ算法提出了ＴＬＰＬＮ模型，该模型基于ＣＰ

分解理论，利用多个秩１张量的加权和构造光谱图

像的低秩表示，在建模低秩先验的同时，保持图像

空间维度和光谱维度的上下文信息．Ｃａｉ等人
［１０１］从

ＣＡＳＳＩ编码模板中预测计算数据项使用的惩罚系

数，和输入去噪先验网络的噪声等级，实现正则参

数自适应，同时使用Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ建模光谱图像的

非局部相关性．基于 ＨＱＳ算法设计的深度展开框

架在计算数据项时无需迭代逼近，计算简洁，容易

收敛．

基于ＧＡＰ算法，Ｍｅｎｇ等人
［１０２］结合深度展开

框架提出网络模型ＧＡＰＮｅｔ，该模型采用自编码神

经网络作为去噪器，用于ＣＡＳＳＩ重构任务和快照视

频成像任务．Ｗａｎｇ等人
［１０３］结合Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ提出

ＧＡＰＣＣｏＴ模型，其主要模块是由传统卷积层和

Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ组成的分支网络，用于同时捕获光谱

图像的全局结构信息和局部细节．基于 ＧＡＰ算法

设计的深度展开框架收敛速度较快．

基于ＡＤＭＭ算法，Ｓｏｇａｂｅ等人
［１０４］分析了 ＨＱＳ

算法和ＡＤＭＭ算法对优化问题的解耦原理，在深

度展开框架下，引入可学习参数在两种算法之间折

中，提升了模型收敛速度．

除上述近端算法外，Ｈｕａｎｇ等人
［１０５］将ＣＡＳＳＩ

重构问题描述为高斯混合尺度（ＧａｕｓｓｉａｎＳｃａｌｅ
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Ｍｉｘｔｕｒｅ，ＧＳＭ）模型下的最大后验概率估计问题，

提出一种深度神经网络学习 ＧＳＭ 先验信息，用于

建模空间维度和光谱维度之间的相关性．此外，该方

法将优化模型解耦为两个独立的子问题，利用神经

网络和数学方法分别优化．

基于深度展开框架的重构算法对系统前向模型

具有灵活性，重构速度快，可解释性强．然而，阶段间

信息传递存在损失，且该框架下的迭代次数是一个

常量，若需改变，则需要更改网络的阶段数并重新

训练．

５３　基于即插即用框架的重构算法

即插即用（ＰｌｕｇａｎｄＰｌａｙ，ＰｎＰ）框架
［１０６］是一种

非凸框架，和深度展开框架具有相似性，二者均是数

学优化模型和神经网络模型的结合．ＰｎＰ框架的不

同之处在于，该框架基于迭代优化方式，具有数据无

关的特点．在光谱重构任务中，即插即用框架能够和

近端算法结合，将优化模型解耦为数据项和先验项，

利用数学计算求解数据项，利用预训练网络模型求

解先验项．给定观测图像狔，最大迭代次数Π，基于

即插即用框架的算法流程如图８所示．其中，狓^
（０）表

示初始化的光谱图像，π∈［１，Π］，狓^
（π）表示第π次迭

代结果．

图８　即插即用框架示意图

针对光谱重构任务，能够和即插即用框架结合

的主流近端算法包括ＡＤＭＭ算法和ＧＡＰ算法．

基于ＡＤＭＭ 算法，Ｃｈａｎ等人
［１０７］证明了对任

意有界去噪器，ＰｎＰＡＤＭＭ 框架均可收敛至定点，

为即插即用框架在图像复原任务的应用提供了重

要参考．Ｌａｉ等人
［１０８］提出了一种深度光谱去噪器作

为统一框架，处理包括图像去噪、图像重构、超分辨

率和图像修复在内的多种图像复原任务．该框架利

用门控递归卷积单元、跳跃连接和噪声等级图对先

验知识进行隐式建模，解决光谱图像去噪问题．此

外，在去噪任务下预训练的模型被直接插入到ＰｎＰ

ＡＤＭＭ框架中，并在面向ＣＡＳＳＩ的图像重构任务

上验证了有效性．Ｚｈｅｎｇ等人
［１０９］提出了一种深度光

谱去噪网络并将其插入到ＰｎＰＡＤＭＭ框架和ＰｎＰ

ＴｗＩＳＴ框架中，该网络能够学习空间维度和光谱维

度的先验信息，且在数据尺寸和噪声等级方面具备

灵活性．Ｍｅｎｇ等人
［１１０］提出了一种自监督框架解决

ＣＡＳＳＩ重构问题，该方法使用未经训练的神经网络

直接从场景的压缩测量中学习先验信息，并将该网

络集成到ＰｎＰＡＤＭＭ框架中．此外，该框架和预训

练的光谱图像去噪网络［１０９］结合，证明了该方法对

真实环境下的泊松噪声具有鲁棒性．ＰｎＰＡＤＭＭ

框架噪声鲁棒性强，但计算复杂度相对较高，原因是

优化模型被解耦为３个子问题（通常为２个），计算

开销更大．

基于ＧＡＰ算法，Ｙｕａｎ等人
［１１１］将ＡＤＭＭ算法

中的正则项替换为欧几里得投影，并提出ＰｎＰＧＡＰ

框架，用于从二维快照观测图像中恢复超高清视频，

该方法在ＣＡＳＳＩ前向模型的约束下具有全局收敛

性．Ｑｉｕ等人
［１１２］提出不同类型的先验知识能够优势

互补，因此以深度去噪网络ＦＦＤＮｅｔ
［１１３］和空间平滑

特性作为先验信息，将二者的加权融合集成在ＰｎＰ

ＧＡＰ框架中，实现ＣＡＳＳＩ图像重构．相比于ＰｎＰ

ＡＤＭＭ框架，ＰｎＰＧＡＰ框架的计算复杂度更低，收

敛速度更快．

基于即插即用框架的重构算法节约了模型训练

产生的计算成本，有效解决了训练数据缺乏的问题，

且具有较强的灵活性和可解释性．然而，迭代过程产

生的高时间复杂度，导致此类方法不适用于实时性

任务．此外，即插即用框架通常依赖良好的初始化，

需要同传统优化算法配合使用．

６　实验对比与分析

算法的精度和复杂度决定图像重构质量和计算

效率，在置信度要求和资源受限的任务场景中，对算

法性能的评估尤为重要．本节首先介绍编码孔径快

照光谱成像领域的常用数据集和评价指标，其次对

比并分析算法的重构质量，最后收集已公开的源程

序，并参考程序中的参数设置分析算法的计算效率．

相关算法已汇总于网站［１１４］中．

６１　数据集与评价指标

为公平对比算法性能，需要在相同数据和相同

１０２１期 马祥天等：编码孔径快照光谱成像重构算法综述



仿真实验设置上，对模型测试得到的定量结果和定

性结果进行考量．其中，数据集作为衡量基准，其制

作方式通常依赖于高精度的采集设备和人工标注．在

光谱重构领域，常用数据集包括ＩＣＶＬ数据集
［１１５］、

Ｈａｒｖａｒｄ数据集
［１１６］、ＣＡＶＥ 数据集

［１１７］和ＫＡＩＳＴ数

据集［１１８］，如图９所示．

图９　ＣＡＳＳＩ重构任务常用数据集

ＩＣＶＬ数据集使用ＳｐｅｃｉｍＰＳＫａｐｐａＤＸ４光谱

仪拍摄，共包含２０１幅光谱图像，单幅图像由３１个

谱带组成，谱带范围４００ｎｍ～７００ｎｍ．Ｈａｒｖａｒｄ数据

集使用ＣＲＩＮｕａｎｃｅＦＸ光谱仪拍摄，共包含５０幅

光谱图像，单幅图像由３１个谱带组成，谱带范围

４２０ｎｍ～７２０ｎｍ．ＣＡＶＥ数据集使用 ＡｐｏｇｅｅＡｌｔａ

Ｕ２６０相机和ＶａｒｉＳｐｅｃ可调谐滤波器拍摄，共包含

３２幅光谱图像，单幅图像由３１个谱带组成，谱带范

围４００ｎｍ～７００ｎｍ．ＫＡＩＳＴ数据集使用ＰｏｉｎｔＧｒｅｙ

Ｇｒａｓｓｈｏｐｐｅｒ９．１ＭＰ灰度相机和ＶａｒｉＳｐｅｃ可调谐滤

波器拍摄，共包含３０幅光谱图像，单幅图像由２８个

谱带组成，谱带范围４００ｎｍ～７２０ｎｍ．

此外，在模型重构性能的定量评估中，峰值信噪

比（ＰｅａｋＳｉｇｎａｌｔｏＮｏｉｓｅＲａｔｉｏ，ＰＳＮＲ）、结构相似性

指标（ＳｔｒｕｃｔｕｒｅＳｉｍｉｌａｒｉｔｙＩｎｄｅｘＭｅａｓｕｒｅ，ＳＳＩＭ）
［１１９］

和光谱角制图（ＳｐｅｃｔｒａｌＡｎｇｌｅＭａｐｐｅｒ，ＳＡＭ）
［１２０］

是常用的质量评价指标，从多个角度客观量化重构

效果．

犘犛犖犚描述图像的最大像素值和背景噪声之间

的关系，犘犛犖犚越大，图像保真度越高．给定无噪声图

像%∈!

犎×犠×犆和待评价图像&∈!

犎×犠×犆，犘犛犖犚计

算方法如式（１５）和式（１６）所示：

犕犛犈犮＝
１

犎犠∑
犎

犺＝１
∑
犠

狑＝１

［
%犺，狑，犮－&犺，狑，犮］

２ （１５）

犘犛犖犚＝
１

犆∑
犆

犮＝１

１０·ｌｏｇ１０
ｍａｘ２（%＿，＿，犮）

犕犛犈
（ ）

犮

（１６）

其中，犕犛犈犮表示图像在第犮 维通道的均方误差，

ｍａｘ（%＿，＿，犮）表示图像在第犮维通道的最大像素值，

“＿”表示不对张量的相应维度进行操作．在计算过程

中，对归一化后的图像，最大像素值有两种定义方

式，即实际最大像素值或１．０．不同的定义方式导致

性能评价标准不统一．

犛犛犐犕 从亮度、对比度和结构性质三个方面衡

量图像之间的相似度，符合肉眼感知．具体地说，对

单个谱带的二维图像分量，分别使用像素值的期望

和标准差衡量亮度和对比度，使用图像矩阵的相关

系数衡量结构差异．犛犛犐犕 越大，图像的视觉效果越

好，其计算方法如式（１７）所示：

犛犛犐犕＝∑
犆

犮＝１

２犈（%＿，＿，犮）犈（&＿，＿，犮）＋τ１

犈２（%＿，＿，犮）＋犈
２（

&＿，＿，犮）＋τ１（ ·

２犮狅狏（%＿，＿，犮，&＿，＿，犮）＋τ２

犇（%＿，＿，犮）＋犇（&＿，＿，犮）＋τ
）

２

（１７）

其中，犈（·）和犇（·）分别表示均值函数和方差函数，

犮狅狏（·）表示协方差函数，%＿，＿，犮、&＿，＿，犮分别表示光谱

图像%和&的第犮维通道．对归一化后的图像，τ１的

默认值为１０－４，τ２的默认值为９×１０
－４．注意，协方

差运算的时间复杂度满足犗（犠２犎），为节约计算资

源，通常使用小尺寸的滑动窗口计算局部图像块的

犛犛犐犕，以其均值作为完整图像的量化结果．

犛犃犕 衡量两幅图像中对应像素点之间的光谱

相似度．具体地说，将任意两像素点的光谱信息分别

拟作一维向量，并计算向量夹角，以此评估重构图像

的光谱保真度．犛犃犕 越小，表示重构得到的光谱信

息越准确，其计算方法如式（１８）
［１２０］所示：

犛犃犕＝
１

犎犠∑
犎

犺＝１
∑
犠

狑＝１

ｃｏｓ－１
犳
Ｔ

犺，狑，＿狇犺，狑，＿

犳犺，狑，＿ ２ 狇犺，狑，＿（ ）
２

（１８）

其中，· ２表示向量的２范数，犳犺，狑，＿和狇犺，狑，＿分别表

示光谱图像%

、
&在像素位置（犺，狑）上的光谱信息，

且以向量形式参与运算．

６２　重构质量对比与分析

结合常用评价指标，本文汇总了当前主流算法的

仿真实验结果，并分别比较了模型在虚拟编码模板

和真实编码模板下的重构性能，如表１和表２所示．
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表１　犐犆犞犔数据集和犎犪狉狏犪狉犱数据集上的重构质量对比

年份 算法类型 算法名称 数据来源 测试图空间尺寸
ＩＣＶＬ数据集

犘犛犖犚 犛犛犐犕 犛犃犕

Ｈａｒｖａｒｄ数据集

犘犛犖犚 犛犛犐犕 犛犃犕

２００７ ＴＶ优化 ＴｗＩＳＴ［３０］
文献［１００］ ２５６×２５６ ２５．４４ ０．９１ ０．０５ ２６．２３ ０．８９ ０．１１

文献［７７，９８９９］ ５１２×５１２ ２６．１６ ０．９４ ０．０５ ２７．１６ ０．９２ ０．１２

２００８ 稀疏优化 ＧＰＳＲ［９］ 文献［７７，９８９９］ ５１２×５１２ ２４．５６ ０．９１ ０．０９ ２４．９６ ０．９１ ０．２０

２０１１ ＴＶ优化 ＡＤＭＭ［１２１］ 文献［７７］ ５１２×５１２ ２６．４７ ０．９４ ０．０５ ２７．３５ ０．９２ ０．１３

２０１６ 稀疏优化 ＡＭＰ［５４］ 文献［７７，９８］ ５１２×５１２ ２６．７７ ０．９５ ０．０５ ２６．６７ ０．９４ ０．１６

２０１６
非局部 ＆
低秩优化

ＬＲＭＡ［６６］

文献［１００］ ２５６×２５６ ２９．７９ ０．９４ ０．０３ ３０．５０ ０．９３ ０．０８

文献［９８９９］ ５１２×５１２ ２９．１６ ０．９６ ０．０５ ２９．６８ ０．９５ ０．１０

文献［８０］ ５１２×５１２ ２９．９８ ０．９７ ０．０３ ３０．１１ ０．９６ ０．０９

２０１７ 全网络 ＨＳＣＮＮ［１２２］

文献［１００］ ２５６×２５６ ２８．４５ ０．９３ ０．０４ ２７．６０ ０．９０ ０．１１

文献［７７，９８９９］ ５１２×５１２ ２９．４８ ０．９７ ０．０４ ２８．５５ ０．９４ ０．１２

文献［７５］ ２５６×２５６ 　３６．６４ ０．９６ ０．０８ 　３５．０９ ０．９４ ０．０９

２０１７
非局部 ＆
稀疏优化

３ＤＮＳＲ［５６］
文献［１００］ ２５６×２５６ ２７．４７ ０．９１ ０．０５ ２８．６４ ０．９０ ０．１１

文献［７７，９８９９］ ５１２×５１２ ２７．９５ ０．９６ ０．０５ ２８．５１ ０．９４ ０．１３

２０１７ 全网络 Ａｕｔｏｅｎｃｏｄｅｒ［１１８］
文献［１００］ ２５６×２５６ ２８．０７ ０．９２ ０．０４ ２９．２１ ０．９１ ０．０９

文献［９８９９］ ５１２×５１２ ３０．４４ ０．９７ ０．０４ ３０．３０ ０．９５ ０．１０

２０１８ 深度展开 ＩＳＴＡＮｅｔ［９６］
文献［１００］ ２５６×２５６ ３０．５０ ０．９５ ０．０４ ２９．８７ ０．９１ ０．１１

文献［９８９９］ ５１２×５１２ ３１．７３ ０．９８ ０．０４ ３１．１３ ０．９７ ０．１１

２０１９ 低秩优化 ＤＬＴＲ［６８］ 文献［１００］ ２５６×２５６ ３０．４０ ０．９４ ０．０３ ３１．１４ ０．９３ ０．０８

２０１９ 全网络 λＮｅｔ
［８３］

文献［１００］ ２５６×２５６ ２９．０１ ０．９５ ０．０５ ２９．３７ ０．９１ ０．１３

文献［８０］ ５１２×５１２ ２８．８５ ０．９７ ０．０６ ２９．２８ ０．９５ ０．２１

２０１９ 深度展开 ＤＳＳＰ［９８］
原文 ５１２×５１２ ３４．１３ ０．９９ ０．０３ ３２．８４ ０．９８ ０．０９

文献［７５］ ２５６×２５６ 　３９．６７ ０．９８ ０．０５ 　３７．６２ ０．９６ ０．１３

２０１９ 全网络 ＨｙｐｅｒＲｅｃｏｎＮｅｔ
［７７］

原文 ５１２×５１２ ３２．３６ ０．９９ ０．０４ ３０．３４ ０．９６ ０．１２

文献［７５］ ２５６×２５６ 　３８．４３ ０．９７ ０．０６ 　３６．０４ ０．９４ ０．１７

２０２０ 深度展开 ＤＮＵ［９９］
原文 ５１２×５１２ ３４．２７ ０．９９ ０．０３ ３２．７１ ０．９８ ０．０９

文献［８０］ ５１２×５１２ ３３．７８ ０．９９ ０．０３ ３２．５５ ０．９８ ０．０９

２０２１ 深度展开 ＴＬＰＬＮ［１００］ 原文 ２５６×２５６ ３４．５３ ０．９８ ０．０３ ３２．４３ ０．９４ ０．０９

２０２１ 全网络 ＤＥＩＬ［８０］ 原文 ５１２×５１２ ３６．５７ ０．９９ ０．０２ ３４．０５ ０．９８ ０．０９

２０２１ 全网络 ＤＲＡＮ［８１］ 原文 ２５６×２５６ 　３８．９０ ０．９８ ０．０６ 　３５．６９ ０．９５ ０．０９

注：表示计算犘犛犖犚时使用的最大像素值是１．０，而非实际最大像素值．

表２　犓犃犐犛犜数据集上的重构质量和计算效率对比

年份 算法类型 算法名称 数据来源
模型性能

犘犛犖犚 犛犛犐犕

模型复杂度

参数量（Ｍ） ＦＬＯＰｓ（ＧＭａｃ）

２００７ ＴＶ优化 ＴｗＩＳＴ［３０］
文献［８９，１０５］ ２３．１２ ０．６７

［８５］ ２２．４４ ０．７０
／ １０００

２０１５ 全网络 ＵＮｅｔ［８４］ 文献［８５］ ２６．８０ ０．８０ ３１．３２ ５８．９９

２０１６ ＴＶ优化 ＧＡＰＴＶ［３１］
文献［８９，１０５］ ２４．３６ ０．７０

文献［８５，９７］ ２３．７３ ０．６８
／ １０００

２０１９ 全网络 λＮｅｔ
［８３］

文献［８９，１０５］ ２８．５３ ０．８４

文献［８５，９７］ ２９．２５ ０．８９
５８．２５ ４４．５９

２０１９ 低秩优化 ＤｅＳＣＩ［７４］
文献［８９，１０５］ ２５．２７ ０．７２

文献［８５，９７］ ２５．８６ ０．７９
／ １０００

２０１９ 深度展开 ＤＳＳＰ［９８］
文献［８９，１０５］ ３０．３５ ０．８５

文献［８５，９７］ ２８．９３ ０．８３
０．３０ ２０．１４

２０２０ 深度展开 ＤＮＵ［９９］ 文献［８９，１０５］ ３０．７４ ０．８６ ４．４７ ２９３．９０

２０２０ 全网络 ＴＳＡＮｅｔ［８５］
原文 ３０．１５ ０．８９

［８９］［１０５］ ３１．４６ ０．８９
４４．２５ １３５．１２

２０２０ 深度展开 ＧＡＰＮｅｔ［１０２］
原文 ３２．１３ ０．９２

［８２］ ３２．４７ ０．９３
４．２７ ８４．０８

２０２１ 深度展开 ＤＧＳＭ［１０５］ 原文 ３２．６３ ０．９２ ３．７６ ６４７．８

２０２１ 即插即用 ＰｎＰＤＩＰＨＳＩ［１１０］ 原文 ３１．３０ ０．９０ ３３．８５ ３０００

２０２１ 深度展开 ＨｅｒｏｓＮｅｔ［９７］ 原文 ３４．４５ ０．９７ １１．７５ ４４７．１８
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（续　表）

年份 算法类型 算法名称 数据来源
模型性能

犘犛犖犚 犛犛犐犕

模型复杂度

参数量（Ｍ） ＦＬＯＰｓ（ＧＭａｃ）

２０２１ 即插即用 ＰｎＰＨＳＩ［１０９］ 文献［１１０］ ２５．６７ ０．７０ １．９６ ３０００

２０２２ 全网络 ＣＡＥＳＲＮ［８２］ 原文 ３３．２６ ０．９３ １．２５ ８３．０６

２０２２ 全网络 ＨＤＮｅｔ［８８］ 原文 ３４．９７ ０．９４ ２．３７ １５４．７６

２０２２ 全网络 ＭＳＴ［８９］ 原文 ３５．１８ ０．９５ ２．４６ ３１．４０

２０２２ 深度展开 ＧＡＰＣＣｏＴ［１０３］ 原文 ３５．２６ ０．９５ ８．０４ ９５．６０

２０２２ 全网络 ＣＳＴ［９１］ 原文 ３６．１２ ０．９６ ３．００ ４０．１０

２０２２ 全网络 Ｓ２Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ［９３］ 原文 ３６．４８ ０．９６ １．８０ ２７．２１

２０２２ 全网络 ＢＩＲＮＡＴ［９４］ 原文 ３６．１４ ０．９７ ４．４０ ２１２２．６６

２０２２ 深度展开 ＤＡＵＨＳＴ［１０１］ 原文 ３８．３６ ０．９７ ６．１５ ７９．５０

２０２３ 深度展开 ＲＤＦＮｅｔ［１２３］ 原文 ３３．３４ ０．９６ １．２９ ６０４．８８

表１展示了虚拟编码模板下的重构质量对比．

在实验过程中，编码模板随机生成且满足狆＝０．５

的伯努利分布，数据集被划分为训练集和测试集，

其中，训练集用于神经网络模型的参数更新，测试集

用于评估算法性能．该组实验分别在ＩＣＶＬ数据集

和 Ｈａｒｖａｒｄ数据集上进行．表２展示了真实编码模

板下的重构质量和计算效率对比．在实验过程中，编

码模板采用 Ｍｅｎｇ等人
［８５］拍摄的真实编码模板，在

ＣＡＶＥ数据集上训练模型，并在 ＫＡＩＳＴ数据集中

选取１０个场景图用作测试．

在相同实验设置下，各文献汇报的实验结果不

尽相同，其原因在于深度学习具有随机性和不可复

制性，以及数据划分、软件库版本可能对实验结果造

成影响．针对此问题，表１和表２展示了部分算法的

多组实验结果，并指出其数据来源．此外，图１０、图１１

对比了各算法在仿真实验、实物实验中的定性结果．

图１０　仿真实验定性结果对比图
［１０１］

图１１　实物实验定性结果对比图
［１０１］
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结合表１和表２中的实验数据，可得到如下结论：

（１）在仿真实验中，基于深度学习的重构算法

性能总体高于基于优化模型的重构算法．其原因在

于神经网络具有良好的非线性拟合能力，能够更好

地学习输入、输出之间的映射关系．受上述优势影

响，近年来深度学习方法成为光谱重构领域的主要

研究方向．

（２）由表１可知，对传统优化算法，引入非局部

相似性作为辅助先验信息能够提升重构质量．其原

因在于非局部相似性能够利用全局范围内的先验信

息，与局部相似性结合能够更好地约束重构问题．

（３）由表１可知，相比基于端到端全网络框架的

算法，同时期基于深度展开框架的算法性能更优．其

原因在于全网络方法难以结合系统的前向模型，限

制了欠定问题的求解质量．

（４）由表２可知，基于即插即用框架的算法性

能高于传统优化算法．其原因在于依靠神经网络学

习得到的先验表示模型优于手工设计的先验表示模

型，能够更好地约束优化问题的解空间．

（５）由表２可知，对真实拍摄的编码模板，同时

期基于深度展开框架的算法性能更好．其原因在于

深度展开框架利用数学方法，结合前向模型推导数

据保真项，因此，对前向模型具有更好的灵活性，能

够适应真实的编码模板．

６３　计算效率对比与分析

计算效率决定算法在实时任务上的应用潜力．

针对光谱重构问题，通常在图像尺寸固定的前提下，

计算多幅图像的平均重构时间用于效率对比．然而，

底层算子优化和程序并行度不同，易导致仿真实验

中对硬件算力的利用率不同，因此，将运行时间等价

为算法效率存在局限．

本文采用模型参数量和浮点运算量（Ｆｌｏａｔｉｎｇ

ｐｏｉｎｔＯｐｅｒａｔｉｏｎｓ，ＦＬＯＰｓ）评估模型的计算复杂度，

如表２所示，模型参数量表示神经网络模型包含的

参数个数，ＦＬＯＰｓ表示模型推理过程中产生的浮点

运算总量．其中，网络层的ＦＬＯＰｓ计算方式参考了

Ｍｏｌｃｈａｎｏｖ等人
［１２４］的工作．注意，对传统优化算法

和基于即插即用框架的重构算法，其收敛时的迭代

次数难以估算，因此本文不做精确评价；对基于深度

展开框架的重构算法，本文采用和原文一致的阶段

数计算．结合表２中的实验数据，可得到如下结论：

（１）基于深度学习的模型参数量呈总体降低趋

势，表明算法模型正在向轻量化发展，在计算资源受

限的系统中，深度学习算法的应用潜力逐渐提升．

（２）基于即插即用框架的重构算法ＦＬＯＰｓ较

高，其原因在于即插即用框架采用传统优化方法迭

代求解，且在单次迭代中执行至少一次模型推理，导

致浮点运算量大．然而，此类算法无需预训练，具备数

据无关特性，在模型的泛化性研究中具备重要意义．

（３）基于深度展开框架的重构算法ＦＬＯＰｓ浮

动较大，其原因在于先验学习网络的复杂度不同，且

各方法的阶段数设置不同．深度展开框架能够与任

意复杂度的先验网络集成．

７　思考与展望

自２００７年ＣＡＳＳＩ提出以来，国内外学者针对

其重构算法提出了诸多改进方案，在仿真实验中取

得了突破性进展．然而，现有工作仍存在不足，重点

体现在实物场景的重构质量方面．本节将讨论现有

工作在解决ＣＡＳＳＩ重构挑战中仍然存在的不足，并

展望未来研究趋势．

（１）仿真实验难以精确模拟光学成像过程

低精度前向模型和ＣＡＳＳＩ物理系统存在差异，

使重构算法性能受限．尽管高精度建模
［１２５］、不确定性

建模［９２］、训练中引入噪声［８５］改进了此类问题，但物理

系统中由衍射、错位、畸变、噪声等引起的干扰仍然

是现有重构算法难以应用于真实场景的主要原因．

为缓解低精度前向模型和ＣＡＳＳＩ物理系统之

间差异对重构质量的影响，可参考以下研究方向：

①从物理系统出发，优化系统的前向模型或光学元

件设计，减小物理系统中的误差；②从数学建模出

发，充分考虑物理系统中的错位、衍射和畸变，完善

高精度建模方案，减小前向模型和物理系统的差距，

研究高精度标定方案，降低系统误差对实验结果的

影响；③从软件算法出发，针对ＣＡＳＳＩ的噪声产生

过程精确建模［１２６］，设计噪声鲁棒的重构算法．

（２）先验表示模型难以适配复杂场景

现有先验表示模型的泛化能力有限，导致复杂

场景重构困难．针对此问题，内外部联合学习
［７９８０］通

过获取待测图像的先验信息完善重构效果，无监督

学习［１１０，１２７］通过数据无关的方式获取先验信息，提

升模型泛化能力．然而，上述方法产生了额外的计算

时间，未完全解决此类问题．

为提升先验表示模型的泛化能力，可参考以下

研究方向：①从数据分布出发，基于数据驱动方式
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建立的先验表示模型，其泛化能力和样本数据分布

有关，可研究数据增强技术［１２８］，在数据特性不变的

前提下获取分布均匀的样本；②从目标函数出发，

基于深度学习的重构算法，其目标函数决定模型收

敛方向和特征拟合方式，可研究目标函数选择策略

或融合策略［１２９］，使神经网络拟合更具泛化性的光

谱特征；③从建模方法出发，基于手工设计的先验

表示模型表达能力有限，基于深度学习建立的先验

表示模型过度依赖样本，可研究集成学习策略［１３０］

或早停方案［１３１］，在不过度依赖样本的前提下挖掘

光谱数据的先验信息．

（３）重构算法对前向模型的灵活性不足

基于端到端全网络框架的重构算法，通常针对

特定前向模型进行数据拟合，导致前向模型改变时，

重构质量下降．深度展开框架
［９５，９９］致力于解决灵活

性问题，但其采用的端到端训练方式，易导致模型在

训练时的编码模板上过拟合．

为提升重构算法对前向模型的灵活性，可参考

以下研究方向：①从全局优化出发，可研究前向模

型和重构算法的联合优化方案［１３２］，将二者作为整

体，同时确定编码耦合方式和解码重构方式，降低灵

活性问题对重构质量的影响；②从任务相关性出发，

可研究任务无关的光谱先验建模方案，利用小样本学

习［１３３］从数据、模型、算法三个维度增强监督信息，

以自监督方式学习光谱先验知识，降低重构算法和

前向模型的相关性；③从重构算法出发，可研究深

度展开框架的改进方案，引入分阶段训练策略［１３４］

替代传统的端到端训练策略，逐步将样本特征注入

网络，降低网络对前向模型的过拟合．

（４）重构质量和计算效率需要权衡

对时间复杂度高于平方阶的重构算法，将大尺

寸图像切割为图像块参与测试能有效降低计算复杂

度［７７，１００］，但同时将引入图像块的边缘伪影．此外，为

降低模型参数量，深度展开框架和即插即用框架利

用数学方法计算数据保真项，削减了网络参数，然

而，两种框架下的浮点运算量仍有待优化．

为降低模型复杂度，可参考以下研究方向：①从

模型量化［１３５］出发，在重构质量无损失或微小损失

的前提下，构建轻量化网络模型，节省计算资源以提

升重构任务的实时性；②从模型剪枝
［１３６］出发，利用

网络剪枝技术，从预训练的ＣＡＳＳＩ重构模型中去除

冗余参数，降低计算复杂度，提升重构速度；③从知

识蒸馏［１３７］出发，利用知识蒸馏技术从复杂光谱重

构模型中获取监督信息，训练参数更少的小模型．

（５）缺少实物数据集和统一评价标准

为准确评估真实场景下的模型性能，更好地结

合理论与实际，应建立包含ＣＡＳＳＩ观测图像的实物

数据集．首先利用扫描光谱仪拍摄高质量光谱图像，

之后利用ＣＡＳＳＩ拍摄同一场景得到观测图像，最后

对光谱图像和观测图像进行校准、对齐，制作数据

对．此外，鼓励研究人员共建开源社区，设立数据中

心和相应共享机制，逐步实现性能评价方式的统一．

８　结　论

重构算法是编码孔径快照光谱成像的重要组

成，致力于逆成像问题的求解．本文首先介绍了

ＣＡＳＳＩ的硬件设计和前向模型；其次，重点归纳了

基于优化模型和深度学习的重构算法；接着，在公开

数据集上对比了主流算法的重构质量和计算效率；

最后，结合当前研究进展总结并讨论了现存问题和

未来研究趋势．

总而言之，ＣＡＳＳＩ重构算法已在仿真实验上取

得了显著成果，但在实际场景中的应用仍存在不足，

具体表现为泛化能力差、计算效率低．在未来，对算

法模型的泛化性研究和轻量化设计，将推动ＣＡＳＳＩ

在实际生产生活中的应用．
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ｄｉｃｔｉｏｎａｒｙｌｅａｒｎｉｎｇｆｏｒａｎａｌｙｓｉｓｏｆｎｏｉｓｙａｎｄｉｎｃｏｍｐｌｅｔｅｉｍａｇｅｓ．
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２０１５：２３４２４１

［８５］ ＭｅｎｇＺ，ＭａＪ，ＹｕａｎＸ．Ｅｎｄｔｏｅｎｄｌｏｗｃｏｓｔｃｏｍｐｒｅｓｓｉｖｅ

ｓｐｅｃｔｒａｌｉｍａｇｉｎｇｗｉｔｈｓｐａｔｉａｌｓｐｅｃｔｒａｌｓｅｌｆａｔｔｅｎｔｉｏｎ／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓ

ｏｆｔｈｅ２０２０１６ｔｈＥｕｒｏｐｅａｎＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＣｏｍｐｕｔｅｒＶｉｓｉｏｎ．

Ｇｌａｓｇｏｗ，ＵＫ，２０２０：１８７２０４

９０２１期 马祥天等：编码孔径快照光谱成像重构算法综述



［８６］ ＭｅｎｇＺ，ＹｕａｎＸ．Ｐｅｒｃｅｐｔｉｏｎｉｎｓｐｉｒｅｄｄｅｅｐｎｅｕｒａｌｎｅｔｗｏｒｋｓ

ｆｏｒｓｐｅｃｔｒａｌｓｎａｐｓｈｏｔｃｏｍｐｒｅｓｓｉｖｅｉｍａｇｉｎｇ／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆ

ｔｈｅ２０２１ＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＩｍａｇｅＰｒｏｃｅｓｓｉｎｇ．

Ａｎｃｈｏｒａｇｅ，ＵＳＡ，２０２１：２８１３２８１７

［８７］ ＪｕｓｔｉｎＪ，ＡｌｅｘａｎｄｒｅＡ，ＬｉＦＦ．Ｐｅｒｃｅｐｔｕａｌｌｏｓｓｅｓｆｏｒｒｅａｌｔｉｍｅ

ｓｔｙｌｅｔｒａｎｓｆｅｒａｎｄｓｕｐｅｒｒｅｓｏｌｕｔｉｏｎ／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅ２０１６

１４ｔｈＥｕｒｏｐｅａｎＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＣｏｍｐｕｔｅｒＶｉｓｉｏｎ．Ａｍｓｔｅｒｄａｍ，

ＴｈｅＮｅｔｈｅｒｌａｎｄｓ，２０１６：６９４７１１

［８８］ ＨｕＸ，ＣａｉＹ，ＬｉｎＪ，ｅｔａｌ．ＨＤＮｅｔ：Ｈｉｇｈｒｅｓｏｌｕｔｉｏｎｄｕａｌ

ｄｏｍａｉｎｌｅａｒｎｉｎｇｆｏｒｓｐｅｃｔｒａｌｃｏｍｐｒｅｓｓｉｖｅｉｍａｇｉｎｇ／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓ

ｏｆｔｈｅ２０２２ＩＥＥＥ／ＣＶＦＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＣｏｍｐｕｔｅｒＶｉｓｉｏｎａｎｄ

ＰａｔｔｅｒｎＲｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ．ＮｅｗＯｒｌｅａｎｓ，ＵＳＡ，２０２２：１７５２１１７５３０

［８９］ ＣａｉＹ，ＬｉｎＪ，ＨｕＸ，ｅｔａｌ．Ｍａｓｋｇｕｉｄｅｄｓｐｅｃｔｒａｌｗｉｓｅ

ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒｆｏｒｅｆｆｉｃｉｅｎｔｈｙｐｅｒｓｐｅｃｔｒａｌｉｍａｇｅｒｅｃｏｎｓｔｒｕｃｔｉｏｎ／／

Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅ２０２２ＩＥＥＥ／ＣＶＦＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＣｏｍｐｕｔｅｒ

ＶｉｓｉｏｎａｎｄＰａｔｔｅｒｎＲｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ．ＮｅｗＯｒｌｅａｎｓ，ＵＳＡ，２０２２：

１７４８１１７４９０

［９０］ ＶａｓｗａｎｉＡ，ＳｈａｚｅｅｒＮ，ＰａｒｍａｒＮ，ｅｔａｌ．Ａｔｔｅｎｔｉｏｎｉｓａｌｌ

ｙｏｕｎｅｅｄ／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅ２０１７ＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＮｅｕｒａｌ

ＩｎｆｏｒｍａｔｉｏｎＰｒｏｃｅｓｓｉｎｇＳｙｓｔｅｍｓ．ＬｏｎｇＢｅａｃｈ，ＵＳＡ，２０１７：

５９９８６００８

［９１］ ＬｉｎＪ，ＣａｉＹ，ＨｕＸ，ｅｔａｌ．Ｃｏａｒｓｅｔｏｆｉｎｅｓｐａｒｓｅｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ

ｆｏｒｈｙｐｅｒｓｐｅｃｔｒａｌｉｍａｇｅｒｅｃｏｎｓｔｒｕｃｔｉｏｎ／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅ

２０２２１７ｔｈＥｕｒｏｐｅａｎＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＣｏｍｐｕｔｅｒＶｉｓｉｏｎ．Ｔｅｌ

Ａｖｉｖ，Ｉｓｒａｅｌ，２０２２：６８６７０４

［９２］ ＷａｎｇＪ，ＺｈａｎｇＹ，ＹｕａｎＸ，ｅｔａｌ．Ｍｏｄｅｌｉｎｇｍａｓｋｕｎｃｅｒ

ｔａｉｎｔｙｉｎｈｙｐｅｒｓｐｅｃｔｒａｌｉｍａｇｅｒｅｃｏｎｓｔｒｕｃｔｉｏｎ／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓ

ｏｆｔｈｅ２０２２１７ｔｈＥｕｒｏｐｅａｎＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＣｏｍｐｕｔｅｒＶｉｓｉｏｎ．

ＴｅｌＡｖｉｖ，Ｉｓｒａｅｌ，２０２２：１１２１２９

［９３］ ＷａｎｇＪ，ＬｉＫ，ＺｈａｎｇＹ，ｅｔａｌ．Ｓ２ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒｆｏｒｍａｓｋ

ａｗａｒｅｈｙｐｅｒｓｐｅｃｔｒａｌｉｍａｇｅｒｅｃｏｎｓｔｒｕｃｔｉｏｎ．ａｒＸｉｖｐｒｅｐｒｉｎｔ，

ａｒＸｉｖ：２２０９．１２０７５，２０２２

［９４］ ＣｈｅｎｇＺ，ＣｈｅｎＢ，ＬｕＲ，ｅｔａｌ．Ｒｅｃｕｒｒｅｎｔｎｅｕｒａｌｎｅｔｗｏｒｋｓ

ｆｏｒｓｎａｐｓｈｏｔｃｏｍｐｒｅｓｓｉｖｅｉｍａｇｉｎｇ．ＩＥＥＥ Ｔｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓｏｎ

ＰａｔｔｅｒｎＡｎａｌｙｓｉｓａｎｄＭａｃｈｉｎｅＩｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅ，２０２２，４５（２）：

２２６４２２８１

［９５］ ＧｒｅｇｏｒＫ，ＬｅＣｕｎＹ．Ｌｅａｒｎｉｎｇｆａｓｔａｐｐｒｏｘｉｍａｔｉｏｎｓｏｆｓｐａｒｓｅ

ｃｏｄｉｎｇ／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅ２７ｔｈＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎ

ＭａｃｈｉｎｅＬｅａｒｎｉｎｇ．Ｈａｉｆａ，Ｉｓｒａｅｌ，２０１０：３９９４０６

［９６］ ＺｈａｎｇＪ，ＧｈａｎｅｍＢ．ＩＳＴＡＮｅｔ：Ｉｎｔｅｒｐｒｅｔａｂｌｅｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ

ｉｎｓｐｉｒｅｄｄｅｅｐｎｅｔｗｏｒｋｆｏｒｉｍａｇｅｃｏｍｐｒｅｓｓｉｖｅｓｅｎｓｉｎｇ／／

Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅ２０１８ＩＥＥＥ Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎ Ｃｏｍｐｕｔｅｒ

ＶｉｓｉｏｎａｎｄＰａｔｔｅｒｎＲｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ．ＳａｌｔＬａｋｅＣｉｔｙ，ＵＳＡ，２０１８：

１８２８１８３７

［９７］ ＺｈａｎｇＸ，ＺｈａｎｇＹ，ＸｉｏｎｇＲ，ｅｔａｌ．ＨｅｒｏｓＮｅｔ：Ｈｙｐｅｒｓｐｅｃｔｒａｌ

ｅｘｐｌｉｃａｂｌｅｒｅｃｏｎｓｔｒｕｃｔｉｏｎａｎｄｏｐｔｉｍａｌｓａｍｐｌｉｎｇｄｅｅｐｎｅｔｗｏｒｋ

ｆｏｒｓｎａｐｓｈｏｔｃｏｍｐｒｅｓｓｉｖｅｉｍａｇｉｎｇ／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅ２０２２

ＩＥＥＥ／ＣＶＦＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＣｏｍｐｕｔｅｒＶｉｓｉｏｎａｎｄＰａｔｔｅｒｎ

Ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ．ＮｅｗＯｒｌｅａｎｓ，ＵＳＡ，２０２２：１７５１１１７５２０

［９８］ ＷａｎｇＬ，ＳｕｎＣ，ＦｕＹ，ｅｔａｌ．Ｈｙｐｅｒｓｐｅｃｔｒａｌｉｍａｇｅｒｅｃｏｎ

ｓｔｒｕｃｔｉｏｎｕｓｉｎｇａｄｅｅｐｓｐａｔｉａｌｓｐｅｃｔｒａｌｐｒｉｏｒ／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆ

ｔｈｅ２０１９ＩＥＥＥ／ＣＶＦＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＣｏｍｐｕｔｅｒＶｉｓｉｏｎａｎｄ

ＰａｔｔｅｒｎＲｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ．ＬｏｎｇＢｅａｃｈ，ＵＳＡ，２０１９：８０３２８０４１

［９９］ ＷａｎｇＬ，ＳｕｎＣ，ＺｈａｎｇＭ，ｅｔａｌ．ＤＮＵ：Ｄｅｅｐｎｏｎｌｏｃａｌ

ｕｎｒｏｌｌｉｎｇｆｏｒｃｏｍｐｕｔａｔｉｏｎａｌｓｐｅｃｔｒａｌｉｍａｇｉｎｇ／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓ

ｏｆｔｈｅ２０２０ＩＥＥＥ／ＣＶＦＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＣｏｍｐｕｔｅｒＶｉｓｉｏｎａｎｄ

ＰａｔｔｅｒｎＲｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ．Ｓｅａｔｔｌｅ，ＵＳＡ，２０２０：１６５８１６６８

［１００］ ＺｈａｎｇＳ，ＷａｎｇＬ，ＺｈａｎｇＬ，ｅｔａｌ．Ｌｅａｒｎｉｎｇｔｅｎｓｏｒｌｏｗｒａｎｋ

ｐｒｉｏｒｆｏｒｈｙｐｅｒｓｐｅｃｔｒａｌｉｍａｇｅｒｅｃｏｎｓｔｒｕｃｔｉｏｎ／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆ

ｔｈｅ２０２１ＩＥＥＥ／ＣＶＦＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＣｏｍｐｕｔｅｒＶｉｓｉｏｎａｎｄ

ＰａｔｔｅｒｎＲｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ．Ｎａｓｈｖｉｌｌｅ，ＵＳＡ，２０２１：１２００６１２０１５

［１０１］ ＣａｉＹ，ＬｉｎＪ，ＷａｎｇＨ，ｅｔａｌ．Ｄｅｇｒａｄａｔｉｏｎａｗａｒｅｕｎｆｏｌｄｉｎｇ

ｈａｌｆｓｈｕｆｆｌｅｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒｆｏｒｓｐｅｃｔｒａｌｃｏｍｐｒｅｓｓｉｖｅｉｍａｇｉｎｇ／／

Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅ２０２２ＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＮｅｕｒａｌＩｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ

ＰｒｏｃｅｓｓｉｎｇＳｙｓｔｅｍｓ．ＮｅｗＯｒｌｅａｎｓ，ＵＳＡ，２０２２：３７７４９３７７６１

［１０２］ ＭｅｎｇＺ，ＪａｌａｌｉＳ，ＹｕａｎＸ．ＧＡＰｎｅｔｆｏｒｓｎａｐｓｈｏｔｃｏｍｐｒｅｓ

ｓｉｖｅｉｍａｇｉｎｇ．ａｒＸｉｖｐｒｅｐｒｉｎｔ，ａｒＸｉｖ：２０１２．０８３６４，２０２０

［１０３］ ＷａｎｇＬ，ＷｕＺ，ＺｈｏｎｇＹ，ｅｔａｌ．Ｓｐｅｃｔｒａｌｃｏｍｐｒｅｓｓｉｖｅｉｍａｇｉｎｇ

ｒｅｃｏｎｓｔｒｕｃｔｉｏｎｕｓｉｎｇｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｎｄｓｐｅｃｔｒａｌｃｏｎｔｅｘｔｕａｌ

ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ．ａｒＸｉｖｐｒｅｐｒｉｎｔ，ａｒＸｉｖ：２２０１．０５７６８，２０２２

［１０４］ ＳｏｇａｂｅＹ，ＳｕｇｉｍｏｔｏＳ，ＫｕｒｏｚｕｍｉＴ，ｅｔａｌ．Ａｄｍｍｉｎｓｐｉｒｅｄ

ｒｅｃｏｎｓｔｒｕｃｔｉｏｎｎｅｔｗｏｒｋｆｏｒｃｏｍｐｒｅｓｓｉｖｅｓｐｅｃｔｒａｌｉｍａｇｉｎｇ／／

Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅ２０２０ＩＥＥＥＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎ

ＩｍａｇｅＰｒｏｃｅｓｓｉｎｇ．ＡｂｕＤｈａｂｉ，ＵｎｉｔｅｄＡｒａｂＥｍｉｒａｔｅｓ，２０２０：

２８６５２８６９

［１０５］ ＨｕａｎｇＴ，Ｄｏｎｇ Ｗ，ＹｕａｎＸ，ｅｔａｌ．Ｄｅｅｐｇａｕｓｓｉａｎｓｃａｌｅ

ｍｉｘｔｕｒｅｐｒｉｏｒｆｏｒｓｐｅｃｔｒａｌｃｏｍｐｒｅｓｓｉｖｅｉｍａｇｉｎｇ／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓ

ｏｆｔｈｅ２０２１ＩＥＥＥ／ＣＶＦＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＣｏｍｐｕｔｅｒＶｉｓｉｏｎａｎｄ

ＰａｔｔｅｒｎＲｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ．Ｎａｓｈｖｉｌｌｅ，ＵＳＡ，２０２１：１６２１６１６２２５

［１０６］ ＶｅｎｋａｔａｋｒｉｓｈｎａｎＳＶ，ＢｏｕｍａｎＣＡ，ＷｏｈｌｂｅｒｇＢ．Ｐｌｕｇａｎｄ

ｐｌａｙｐｒｉｏｒｓｆｏｒｍｏｄｅｌｂａｓｅｄｒｅｃｏｎｓｔｒｕｃｔｉｏｎ／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆ

ｔｈｅ２０１３ＩＥＥＥＧｌｏｂａｌＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＳｉｇｎａｌａｎｄＩｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ
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Ｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅ．ＮｅｗＹｏｒｋ，ＵＳＡ，２０２０：３３５７３３６４

［１３１］ ＬｉＪ，ＮｇｕｙｅｎＴＶ，ＨｅｇｄｅＣ，ｅｔａｌ．Ｉｍｐｌｉｃｉｔｓｐａｒｓｅｒｅｇｕｌａｒｉ

ｚａｔｉｏｎ：Ｔｈｅｉｍｐａｃｔｏｆｄｅｐｔｈａｎｄｅａｒｌｙｓｔｏｐｐｉｎｇ／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓ

ｏｆｔｈｅ２０２１ＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＮｅｕｒａｌＩｎｆｏｒｍａｔｉｏｎＰｒｏｃｅｓｓｉｎｇ

Ｓｙｓｔｅｍｓ．２０２１：２８２９８２８３０９

［１３２］ ＬｉＬ，ＷａｎｇＬ，ＳｏｎｇＷ，ｅｔａｌ．Ｑｕａｎｔｉｚａｔｉｏｎａｗａｒｅｄｅｅｐｏｐｔｉｃｓ

ｆｏｒｄｉｆｆｒａｃｔｉｖｅｓｎａｐｓｈｏｔｈｙｐｅｒｓｐｅｃｔｒａｌｉｍａｇｉｎｇ／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓ

ｏｆｔｈｅ２０２２ＩＥＥＥ／ＣＶＦＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＣｏｍｐｕｔｅｒＶｉｓｉｏｎａｎｄ

ＰａｔｔｅｒｎＲｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ．Ｎｅｗ Ｏｒｌｅａｎｓ，ＵＳＡ，２０２２：１９７４８

１９７５７

［１３３］ ＫｅｓｈａｒｉＲ，ＶａｔｓａＭ，ＳｉｎｇｈＲ，ｅｔａｌ．Ｌｅａｒｎｉｎｇｓｔｒｕｃｔｕｒｅ

ａｎｄｓｔｒｅｎｇｔｈｏｆＣＮＮｆｉｌｔｅｒｓｆｏｒｓｍａｌｌｓａｍｐｌｅｓｉｚｅｔｒａｉｎｉｎｇ／／

Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅ２０１８ＩＥＥＥ／ＣＶＦＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＣｏｍｐｕｔｅｒ

ＶｉｓｉｏｎａｎｄＰａｔｔｅｒｎＲｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ．ＳａｌｔＬａｋｅＣｉｔｙ，ＵＳＡ，２０１８：

９３４９９３５８

［１３４］ ＢａｒｓｈａｎＥ，ＦｉｅｇｕｔｈＰＷ．Ｓｔａｇｅｗｉｓｅｔｒａｉｎｉｎｇ：Ａｎｉｍｐｒｏｖｅｄ

ｆｅａｔｕｒｅｌｅａｒｎｉｎｇｓｔｒａｔｅｇｙｆｏｒｄｅｅｐｍｏｄｅｌｓ／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆ

ｔｈｅ２０１５ Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎ ＮｅｕｒａｌＩｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ Ｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇ

Ｓｙｓｔｅｍｓ．Ｍｏｎｔｒｅａｌ，Ｃａｎａｄａ，２０１５：４９５９

［１３５］ ＧｈｏｌａｍｉＡ，ＫｉｍＳ，ＤｏｎｇＺ，ｅｔａｌ．Ａｓｕｒｖｅｙｏｆｑｕａｎｔｉｚａｔｉｏｎ

ｍｅｔｈｏｄｓｆｏｒｅｆｆｉｃｉｅｎｔｎｅｕｒａｌｎｅｔｗｏｒｋｉｎｆｅｒｅｎｃｅ．ａｒＸｉｖｐｒｅｐｒｉｎｔ，

ａｒＸｉｖ：２１０３．１３６３０，２０２１

［１３６］ ＬｕｏＪＨ，ＺｈａｎｇＨ，ＺｈｏｕＨ Ｙ，ｅｔａｌ．ＴｈｉＮｅｔ：Ｐｒｕｎｉｎｇ

ＣＮＮｆｉｌｔｅｒｓｆｏｒａｔｈｉｎｎｅｒｎｅｔ．ＩＥＥＥＴｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓｏｎＰａｔｔｅｒｎ

ＡｎａｌｙｓｉｓａｎｄＭａｃｈｉｎｅＩｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅ，２０１９，４１（１０）：２５２５

２５３８

［１３７］ ＨｉｎｔｏｎＧ，ＶｉｎｙａｌｓＯ，ＤｅａｎＪ，ｅｔａｌ．Ｄｉｓｔｉｌｌｉｎｇｔｈｅｋｎｏｗｌ

ｅｄｇｅｉｎａｎｅｕｒａｌｎｅｔｗｏｒｋ．ＣｏｍｐｕｔｅｒＳｃｉｅｎｃｅ，２０１５，１４（７）：

３８３９

１１２１期 马祥天等：编码孔径快照光谱成像重构算法综述



犕犃犡犻犪狀犵犜犻犪狀，Ｐｈ．Ｄ．ｃａｎｄｉｄａｔｅ．

Ｈｉｓｒｅｓｅａｒｃｈｉｎｔｅｒｅｓｔｓｆｏｃｕｓｏｎｃｏｍｐｕｔａ

ｔｉｏｎａｌｐｈｏｔｏｇｒａｐｈｙ．

犠犃犖犌犔犻犣犺犻，Ｐｈ．Ｄ．，ａｓｓｏｃｉａｔｅｐｒｏｆｅｓｓｏｒ．Ｈｉｓｒｅｓｅａｒｃｈ

ｉｎｔｅｒｅｓｔｓｉｎｃｌｕｄｅｃｏｍｐｕｔａｔｉｏｎａｌｐｈｏｔｏｇｒａｐｈｙ，ｖｉｓｕａｌｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ

ａｃｑｕｉｓｉｔｉｏｎａｎｄｒｅｃｏｎｓｔｒｕｃｔｉｏｎ．

犎犝犃犖犌犎狌犪，Ｐｈ．Ｄ．，ｐｒｏｆｅｓｓｏｒ．Ｈｉｓｒｅｓｅａｒｃｈｉｎｔｅｒｅｓｔｓ

ｉｎｃｌｕｄｅｉｍａｇｅａｎｄｖｉｄｅｏｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇ．

犅犪犮犽犵狉狅狌狀犱

Ｓｐｅｃｔｒａｌｉｍａｇｅｓｃａｎｐｒｏｖｉｄｅｂｏｔｈｓｐａｔｉａｌａｎｄｓｐｅｃｔｒａｌ

ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎａｂｏｕｔｏｂｊｅｃｔｓ，ｍａｋｉｎｇｔｈｅｍｈｉｇｈｌｙｖａｌｕａｂｌｅｉｎ

ｖａｒｉｏｕｓｆｉｅｌｄｓｓｕｃｈａｓｒｅｍｏｔｅｓｅｎｓｉｎｇａｎｄｍｅｄｉｃａｌｄｉａｇｎｏｓｉｓ．

Ｔｈｅｃｏｎｖｅｎｔｉｏｎａｌｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙｏｆｓｐｅｃｔｒａｌｉｍａｇｉｎｇｒｅｌｉｅｓｏｎ

ｓｃａｎｎｉｎｇ，ｗｈｉｃｈｌｅａｄｓｔｏｌｏｗｔｉｍｅｒｅｓｏｌｕｔｉｏｎ．Ｔｈｉｓｌｉｍｉｔａｔｉｏｎ

ｐｏｓｅｓａｓｉｇｎｉｆｉｃａｎｔｃｈａｌｌｅｎｇｅ，ｒｅｎｄｅｒｉｎｇｃｏｎｖｅｎｔｉｏｎａｌｓｐｅｃｔｒａｌ

ｉｍａｇｉｎｇｕｎｓｕｉｔａｂｌｅｆｏｒｃａｐｔｕｒｉｎｇｄｙｎａｍｉｃｓｃｅｎｅｓｈｏｏｔｉｎｇ．

Ｃｏｄｅｄａｐｅｒｔｕｒｅｓｎａｐｓｈｏｔｓｐｅｃｔｒａｌｉｍａｇｉｎｇ（ＣＡＳＳＩ）ｉｓａ

ｃｕｔｔｉｎｇｅｄｇｅｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙｔｈａｔｄｅｒｉｖｅｓｃｏｍｐｌｅｔｅｓｐｅｃｔｒａｌｉｍａｇｅｓ

ｆｒｏｍａｓｉｎｇｌｅｅｘｐｏｓｕｒｅａｎｄｒｅｃｏｎｓｔｒｕｃｔｉｏｎａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ．Ｔｈｅ

ａｂｉｌｉｔｙｕｔｉｌｉｚｅｄｉｎａｄｙｎａｍｉｃｓｃｅｎｅｉｓｔｈｅｐｒｉｍａｒｙａｄｖａｎｔａｇｅｏｆ

ＣＡＳＳＩ．ＥａｒｌｙｒｅｓｅａｒｃｈｏｎＣＡＳＳＩｆｏｃｕｓｅｄｏｎｐｈｙｓｉｃａｌｓｙｓｔｅｍ

ｄｅｓｉｇｎ，ｉｎｃｌｕｄｉｎｇｃｏｄｅｄａｐｅｒｔｕｒｅｄｅｓｉｇｎａｎｄｄｕａｌｃａｍｅｒａ

ｄｅｓｉｇｎ．Ｉｎｒｅｃｅｎｔｙｅａｒｓ，ｔｈｅｐｈｙｓｉｃａｌｓｙｓｔｅｍｏｆＣＡＳＳＩｈａｓ

ｂｅｃｏｍｅｇｅｎｅｒａｌｌｙｆｉｘｅｄ．ＴｈｅｒｅｃｏｎｓｔｒｕｃｔｉｏｎａｌｇｏｒｉｔｈｍｓｏｆＣＡＳＳＩ

ｈａｖｅｂｅｃｏｍｅｔｈｅｂｏｔｔｌｅｎｅｃｋｏｆｉｍａｇｉｎｇｑｕａｌｉｔｙ．Ｒｅｓｅａｒｃｈｅｒｓ

ｈａｖｅｄｅｖｅｌｏｐｅｄｓｅｖｅｒａｌａｌｇｏｒｉｔｈｍｆｒａｍｅｗｏｒｋｓｆｏｒＣＡＳＳＩ，

ｂｕｔａｒｅｌａｔｅｄｓｕｒｖｅｙｈａｓｙｅｔｔｏｂｅｐｕｂｌｉｓｈｅｄ．Ｃｏｎｄｕｃｔｉｎｇａ

ｃｏｍｐｒｅｈｅｎｓｉｖｅｓｕｒｖｅｙｏｆｅｘｉｓｔｉｎｇｗｏｒｋｓｉｎｔｈｅｆｉｅｌｄｉｓｅｓｓｅｎｔｉａｌ，

ａｓｉｔｐｒｏｖｉｄｅｓａｖａｌｕａｂｌｅｒｅｆｅｒｅｎｃｅｆｏｒｏｔｈｅｒｓｃｈｏｌａｒｓａｎｄ

ｓｅｒｖｅｓａｓａｇｕｉｄｉｎｇｔｏｏｌｆｏｒｒｅｓｅａｒｃｈｅｒｓｉｎｔｅｒｅｓｔｅｄｉｎｅｘｐｌｏｒｉｎｇ

ｔｈｉｓｐａｒｔｉｃｕｌａｒｄｏｍａｉｎ．Ｗｉｔｈｔｈｉｓｏｂｊｅｃｔｉｖｅ，ｗｅｈａｖｅｃｏｌｌｅｃｔｅｄ

ａｎｄｃｌａｓｓｉｆｉｅｄｔｈｅｅｘｉｓｔｉｎｇｗｏｒｋｓｏｆＣＡＳＳＩ．Ｆｕｒｔｈｅｒｍｏｒｅ，

ｗｅｂｒｉｅｆｌｙｅｖａｌｕａｔｅｔｈｅｓｅｗｏｒｋｓ，ｏｆｆｅｒｉｎｇａｎｏｖｅｒｖｉｅｗｏｆｔｈｅ

ａｄｖａｎｃｅｍｅｎｔｓａｎｄｃｏｎｔｒｉｂｕｔｉｏｎｓｉｎｔｈｉｓａｒｅａ．

Ｉｎｔｈｉｓｐａｐｅｒ，ｗｅｒｅｖｉｅｗａｎｄｅｖａｌｕａｔｅｔｈｅｒｅｃｏｎｓｔｒｕｃｔｉｏｎ

ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓｏｆＣＡＳＳＩ．Ｓｐｅｃｉｆｉｃａｌｌｙ，ｗｅｆｉｒｓｔｉｎｔｒｏｄｕｃｅｔｈｅ

ｐｈｙｓｉｃａｌｓｙｓｔｅｍａｎｄｆｏｒｗａｒｄｍｏｄｅｌｏｆＣＡＳＳＩ．Ｔｈｅｐｈｙｓｉｃａｌ

ｓｙｓｔｅｍｈａｓｂｅｃｏｍｅｆｉｘｅｄ．Ｗｅｄｅｓｃｒｉｂｅｔｈｅｈａｒｄｗａｒｅｓｔｒｕｃｔｕｒｅ

ａｎｄｐｒｏｖｉｄｅａｓｅｔｏｆｄｅｓｉｇｎｐａｒａｍｅｔｅｒｓ．Ｔｈｅｓｙｓｔｅｍｉｓｍｏｄｅｌｅｄ

ａｓａｔｙｐｉｃａｌｌｉｎｅａｒｉｍａｇｉｎｇｓｙｓｔｅｍ．Ａｆｔｅｒｗａｒｄ，ｗｅｌｉｓｔｔｈｅ

ｃｈａｒａｃｔｅｒｉｓｔｉｃｓａｎｄｃｈａｌｌｅｎｇｅｓｏｆＣＡＳＳＩｒｅｃｏｎｓｔｒｕｃｔｉｏｎ．Ｕｎｌｉｋｅ

ｎａｔｕｒａｌｉｍａｇｅｒｅｓｔｏｒａｔｉｏｎ，ＣＡＳＳＩｒｅｃｏｎｓｔｒｕｃｔｉｏｎｍｕｓｔｃｏｎｓｉｄｅｒ

ｔｈｅｆｏｒｗａｒｄｍｏｄｅｌｆｕｌｌｙ．Ｔｈｅｎ，ｗｅｃｌａｓｓｉｆｙａｎｄｓｕｍｍａｒｉｚｅｔｈｅ

ｅｘｉｓｔｉｎｇｒｅｃｏｎｓｔｒｕｃｔｉｏｎａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ，ｉｎｃｌｕｄｉｎｇｍｏｄｅｌｂａｓｅｄａｎｄ

ｌｅａｒｎｉｎｇｂａｓｅｄｒｅｃｏｎｓｔｒｕｃｔｉｏｎａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ．Ｔｈｅｍａｉｎｄｉｆｆｅｒｅｎｃｅ

ｂｅｔｗｅｅｎｍｏｄｅｌａｎｄｌｅａｒｎｉｎｇｉｓｈｏｗｔｈｅｐｒｉｏｒｒｅｐｒｅｓｅｎｔａｔｉｏｎ

ｍｏｄｅｌｉｓｍｏｄｅｌｅｄ．Ｔｈｅｆｏｒｍｅｒｕｓｅｓｍａｎｕａｌｌｙｄｅｓｉｇｎｅｄｐｒｉｏｒ

ｒｅｐｒｅｓｅｎｔａｔｉｏｎｍｏｄｅｌｓｓｕｃｈａｓｓｍｏｏｔｈｉｎｇ，ｓｐａｒｓｉｔｙ，ａｎｄｌｏｗ

ｒａｎｋ，ｗｈｉｌｅｔｈｅｌａｔｔｅｒｍｏｄｅｌｓｐｒｉｏｒｋｎｏｗｌｅｄｇｅｉｎａｄａｔａｄｒｉｖｅｎ

ｍａｎｎｅｒ．Ａｆｔｅｒｔｈａｔ，ｗｅｉｎｔｒｏｄｕｃｅｃｏｍｍｏｎｌｙｕｔｉｌｉｚｅｄｄａｔａｓｅｔｓ

ａｎｄｅｖａｌｕａｔｉｏｎｉｎｄｉｃａｔｏｒｓ．Ｍｅａｎｗｈｉｌｅ，ｗｅｓｕｍｍａｒｉｚｅｔｈｅｓｏｕｒｃｅ

ｃｏｄｅｓａｎｄａｎａｌｙｚｅ ｍａｉｎｓｔｒｅａｍ ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ’ｒｅｃｏｎｓｔｒｕｃｔｉｏｎ

ｑｕａｌｉｔｙａｎｄｃｏｍｐｕｔａｔｉｏｎａｌｅｆｆｉｃｉｅｎｃｙ．Ｂｙｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ，ｅａｃｈ

ｍｅｔｈｏｄ’ｓｃｏｍｐｕｔａｔｉｏｎａｌｐｏｗｅｒｒｅｑｕｉｒｅｍｅｎｔｓａｎｄｔｉｍｅｃｏｎ

ｓｕｍｐｔｉｏｎｃａｎｂｅｅｓｔｉｍａｔｅｄ．Ｆｉｎａｌｌｙ，ｗｅｄｉｓｃｕｓｓｔｈｅｗｅａｋｎｅｓｓ

ｏｆｅｘｉｓｔｉｎｇｗｏｒｋｓａｎｄｔｈｅｔｒｅｎｄｏｆｆｕｔｕｒｅｒｅｓｅａｒｃｈ．
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