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论文研究背景及贡献点 

现有基于传统模型的光谱计算重建方法采用手工设计的先验来解决重建问

题，但这些手工设计先验的表示能力较差，导致重建质量有限。基于深度学习

方法直接学习了压缩图像和光谱图像之间的非线性映射关系，从而取得了比较

好的效果。但是这些深度学习方法没有充分利用光谱图像的领域知识。同时，

启发性设计一个功能强大的深度网络也困难重重。 

 

论文创新与贡献点：在本文中，我们提出了一种新颖的基于最大后验

（MAP）估计框架的光谱计算重建方法，采用可学习的高斯尺度混合（GSM）

模型建模光谱图像。与现有使用手工设计尺度先验（例如，Jeffrey prior）的高

斯尺度混合模型不同，我们使用深度卷积神经网络来学习尺度先验,也就是高斯

尺度混合模型的方差。此外，我们还提出通过深度神经网络估计每个像素点高

斯尺度混合模型的局部均值。最后，最大后验估计框架中的所有参数和深度神

经网络中的所有参数通过端到端方式联合优化训练。与其他 Unfolding 方法只
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估计图像像素值不同，我们创新性地引入高斯尺度混合模型，并同时估计高斯

尺度混合模型的均值和方差。贡献点总结如下： 

1.提出一种新颖的光谱计算重建方法。 

2.光谱计算重建问题被定义为一个最大后验估计问题，并且提出了采用高

斯尺度混合（GSM）模型建模刻画光谱图像。 

3.高斯尺度混合模型的均值和方差都由深度神经网络学习得到。 

4.利用空间-谱间相关性来估计高斯尺度混合模型的局部均值。 

 

实验验证及结论：通过在仿真数据集和真实数据集上的大量实验，表明所

提出的方法优于现有的最先进的方法，能够恢复出更多的细节信息。 
 
 

论文主要工作介绍如下：            

研究方法 

1.将光谱计算重建表征为最大后验估计问题，利用高斯尺度混合(GSM)模型

对光谱图像进行建模。数学表示为： 
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2.求解得到 x 的优化迭代公式： 
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3.根据迭代公式设计整体网络结构。本文提出的光谱图像重建网络结构，

如图 2.(a)。学习测量矩阵𝐴𝐴 和𝐴𝐴⊤的模块如图 2.(b)以及图 2.(c)所示。本文采用

一个由五个编码块和四个解码块组成的轻量级的 U-Net 和一个方差生成器(如图

2.(d))估计高斯尺度混合模型的方差。采用同样的 U-Net 和滤波器生成器(如图

2.(e))估计高斯尺度混合模型的局部均值。 



 

图 2.  整体网络结构图 

 
 

实验结果展示 

为了验证所提出的光谱计算重建方法的有效性，我们在仿真场景和真实场

景下做了大量实验验证。 

相应实验结果的如下，从实验中可以看出，本文提出的基于深度高斯尺度

混合先验的光谱压缩成像的效果优于其他同类算法。 
 

 
表 1 .10 个仿真场景中测试方法的 PSNR（左）和 SSIM（右） 

 

 



  

图 3.  两个仿真场景多种方法的视觉对比 

 

 

 

图 4. 两个真实场景多种方法的视觉对比 
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