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摘要：动态场景下的实时光谱成像在工业安全监测、大气遥感和航空动目标识别等领域具有重要应用价值。传统

光谱成像方法受限于时序采样机制与光通量瓶颈，难以兼顾高时间分辨率与高探测灵敏度。计算光谱成像通过编

码探测与计算重建相结合，为突破这一瓶颈提供了新思路，然而现有研究主要集中于可见近红外波段，在长波红外

（LWIR）波段，计算光谱成像仍面临编码器件制备难、响应矩阵标定不准确及训练样本不足等挑战。本文从编码器

件研制、系统标定和数据集构建三方面入手，提出一种基于宽带随机编码阵列的LWIR计算视频光谱成像方法，由9
个宽带随机编码测量通道重建 32 波段光谱数据立方体，重建后光谱分辨率达 200 nm；相较于等通道数窄带滤光片

方案，灵敏度提升约 5~10倍，并可在 30 Hz帧率下连续输出全通道光谱数据。在典型气体泄漏场景中，系统结合气

体特征吸收光谱库实现了 16种气体的识别，平均识别准确率为 98. 97%，验证了其在真实动态场景下的气体光谱测

量与识别应用潜力。
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引言

光谱成像技术融合空间与光谱信息，能够在获

取目标空间分布的同时记录各像素的连续光谱特

征，从而实现对目标成分和状态的精细辨识。在工

业危险气体泄漏监测、大气环境遥感、高速飞行器

尾焰识别和野外伪装目标监视等场景中，目标通常

具有动态变化快、辐射弱、光谱特征复杂等特点，因

此对成像系统的时间分辨率、探测灵敏度和光谱分

辨能力提出了更高要求［1］。

传统光谱成像方法主要包括色散型、干涉型和

滤光型。推扫式色散光谱成像依赖时序扫描获取

数据，易受平台运动和场景变化影响，难以兼顾高

时间分辨率与高空间分辨率［2-3］；傅里叶变换干涉型

方法对动态场景敏感，且系统体积较大，难以满足

复杂环境下的稳定应用［4］；滤光轮式多光谱成像存

在通道切换引入的帧间时间差。相比之下，基于滤

光片阵列的多孔径视频光谱成像能够在单次曝光

内并行获取多通道图像，具备动态场景实时成像能

力［5］。然而，该方法受限于探测器面阵复用机制，光

谱通道数与空间分辨率之间存在明显折中，同时窄

带滤光片光通量较低，难以满足弱辐射目标探测

需求。

计算光谱成像通过宽带编码测量与计算重建

相结合，为突破传统视频光谱成像在光谱分辨率和

灵敏度上的限制提供了新途径，并已在可见光和近

红外波段展现出良好的应用潜力［6-9］。然而，将该方

法拓展到长波红外（LWIR）波段仍面临三方面挑战。

首先，LWIR 窄带滤光片制备难度大、成本高，而宽

带随机编码虽可降低器件实现难度并提升通量，但

其编码曲线仍需满足低互相关和良好可重建性要

求。其次，宽带计算光谱成像需要精确标定各编码

通道在全谱段范围内的系统响应矩阵，而 LWIR 波

段易受探测器热辐射和温漂影响，标定难度显著增

加［10-11］。再次，深度重建网络依赖高质量训练数据，

但LWIR高光谱数据采集成本高、公开数据匮乏，限

制了网络训练与泛化能力［12］。

文章编号：1001-9014（XXXX）XX-0001-12 DOI：10. 11972/j. issn. 1001-9014. JIMW. 2026116

收稿日期：2026⁃04⁃30，录用日期：2026-06-22  Received date：2026⁃04⁃30，
基金项目：国家重点研发计划（2023YFF0713303）；国家自然科学基金（62427816）
Foundation items：Supported by the National Key R&D Program （2023YFF0713303） and the National Natural Science Foundation （62427816）
* 通讯作者（Corresponding author）： E-mail： lichunlai@mail. sitp. ac. cn； jywang@mail. sitp. ac. cn

https://dx.doi.org/10.11972/j.issn.1001-9014.JIMW.2026116
mailto:E-mail:lichunlai@mail.sitp.ac.cn
mailto:E-mail:lichunlai@mail.sitp.ac.cn
mailto:E-mail:jywang@mail.sitp.ac.cn


XX 卷 红 外 与 毫 米 波 学 报

针对上述问题，提出一种面向长波红外动态场

景探测的宽带随机编码计算光谱成像方法。围绕

滤光片制备、响应矩阵标定和训练数据集构建三项

关键问题，设计并制备了满足低互相关约束的 9通

道宽带随机编码滤光片阵列，建立了适用于 LWIR
宽带计算光谱成像的系统响应矩阵标定流程，并构

建融合实测编码数据和物理仿真数据的训练数据

集，在此基础上实现了长波红外视频光谱重建。最

后，通过系统搭建、性能测试及典型气体泄漏场景

实验，验证了该方法在动态环境下的光谱测量与气

体识别能力。

1 基于宽带随机编码的计算光谱成像模型

与重建方法 

1. 1　基于宽带随机编码的计算光谱成像模型　

在长波红外动态场景探测中，常规光谱成像系

统通常难以同时兼顾时间分辨率、光谱分辨能力和

探测灵敏度。基于宽带随机编码的计算光谱成像

方法采用基于多孔径阵列的并行编码采样体制保

证时间分辨率，结合压缩测量与计算重建，在有限

观测维数条件下实现多通道光谱恢复，并利用宽带

编码较高的光通量特性提高探测灵敏度，为时间分

辨率、光谱分辨能力与探测灵敏度之间的协调提供

了有效途径。

如图 1 所示，基于宽带随机编码的计算光谱成

像模型主要包括编码和解码重建两个阶段。编码

阶段利用多个具有不同光谱透过特性的宽带随机

编码通道，对入射光谱信号进行并行加权调制，将

高维光谱信息压缩为少量测量值；解码阶段则依据

系统光谱响应关系，从欠采样且含噪的测量数据中

恢复目标高光谱数据。其核心思想是在光学端完

成压缩采样，在计算端完成光谱反演，从而在有限

通道数条件下实现动态场景的高光谱成像。

将系统工作波段离散化为 N个波长段，入射光

谱向量记为 x ∈ RN。系统包含M个宽带随机编码通

道，探测器输出的测量向量为 y ∈ RM，该光学编码采

样过程可建模为：

y = Hx + n ， （1）
其中，H ∈ RM × N 为系统广义光谱响应矩阵，n为噪声

项。矩阵 H 综合表征了系统对不同波长信号的光

谱调制作用，涵盖了前端光学透过率、宽带随机滤

光片阵列透过率、探测器量子效率及电子学增益等

因素的耦合效应。

解码阶段的核心任务是从欠采样的测量向量 y
中逆向恢复高维目标光谱 x。由于 M ≪ N（M = 9，
N = 32），该问题属于典型的欠定逆问题，单纯依赖

测量数据无法唯一确定目标光谱 x。为保证光谱重

建可行性，需满足目标光谱在低维正交基 Φ ∈ RN × K

上稀疏表示（K = 9），且编码通道与正交基组合线性

独立，即

rank( HΦ ) = K ， （2）
保证每个基系数在测量空间中可观测。此外，

系统需保证测量矩阵 H的条件数适中，以降低噪声

对重建的影响。在满足这些条件下，光谱重建问题

可表示为正则化优化形式：

x̂ = arg min 
x

{ y - Hx
2
2 + λ Φ ( x )} ， （3）

其中， y - Hx
2
2 为数据保真项，用于约束重建结果

与实际测量之间的一致性；Φ ( x)为正则项，表征目

标光谱的先验信息；λ 为正则化参数。此模型表明，

重建的可行性依赖于低维稀疏表示的完整性、通道

对正交基的覆盖度及噪声水平。分析显示，9 个编

码通道通过 9个正交基重构 32通道光谱，从而在欠

采样条件下仍可实现高保真光谱恢复。

1. 2　基于Transformer的光谱重建算法　

针对上述问题，该研究提出一种融合物理先验

的 Transformer 物理自注意力光谱重建网络。模型

将数据驱动与物理成像机理深度结合，显著提升了

光谱重建的精度及物理一致性［13-15］。针对实际应用

图1　基于宽带随机编码的计算光谱成像模型示意图

Fig.  1　Schematic of the broadband random encoding-based computational spectral imaging model
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中实时性与计算资源的限制，该网络采用轻量化设

计，在保障重建性能的同时有效降低了模型复杂度

与计算开销。网络整体架构如图2所示。

网络首先利用系统矩阵的伪逆矩阵H-1 对测量

信号进行反演，获得粗略的真实光谱估计 Y init =
H-1 x。基于编码测量信号构建初始光谱估计，避免

网络从零开始拟合复杂的光谱结构。随后，将原始

测量信号 x与初始光谱估计 Y init 通过全连接层映射

至统一的高维特征空间并进行融合，形成兼顾观测

保真度与物理先验的联合特征表示Z0：

Z0 = LN (Wm ⋅ x + bm ) +
reshape (LN (σ (Wp ⋅ Y init + bp ) ) ) + P ， （4）

其中，LN (∙)为层归一化操作，Wm、bm、Wp 和 bp 分别为

全连接映射中的可学习参数，P为位置编码，采用可

学习参数形式，用于补偿测量通道在序列中的顺序

信息。

网络主体采用基于随机编码先验的Transformer
编码结构。考虑到标准 Transformer 因全局注意力

计算导致计算复杂度较高，该网络在结构设计中采

用浅层堆叠与较小嵌入维度的方式实现轻量化建

模。在标准自注意力机制的基础上，该网络将编码

通道间的光谱响应相关矩阵 M 作为注意力偏置项。

该矩阵刻画了不同编码通道响应曲线之间的物理

相关结构，通过将其嵌入注意力得分的计算中，使

注意力权重不仅由数据特征间的统计相关性决定，

同时受到编码响应拓扑的物理约束。改进后的物

理引导注意力计算公式为：

Attention = Softmax ( QK T

dh

+ βM )V ， （5）

其中，Q、K、V 分别为查询、键和值矩阵；dk 为特征维

度；M为通道间响应曲线的互相关矩阵；β为网络自

适应学习的权重参数。通过学习 β的值，模型能够

自适应调节数据驱动信息与物理先验之间的贡献

比例，从而在复杂噪声环境或数据不足情况下能保

持稳定的重建性能。编码器由多层结构堆叠组成，

每层均包含带物理约束的注意力模块和前馈网络，

并通过残差连接与归一化操作提高网络稳定性。

在输出阶段，网络采用残差学习策略，预测对

初始光谱估计的修正量 ∆Y，与物理先验初值 Y init 叠
加得到最终重建结果。此外，为了保证光谱的非负

性，还对网络进行了非负约束，确保输出符合实际

辐射物理意义。最终输出的重建光谱可表示为：

Ypred = Softplus (Y init + ∆Y ) ， （6）
其中，Softplus( x ) = ln (1 + ex ) 为光滑可微的非负激

活函数，相较于 ReLU 在零点附近具有更优的梯度

特性，有利于避免训练过程中的神经元死亡问题。

2 LWIR计算光谱成像的核心挑战与突破

方法 

2. 1　LWIR宽带随机编码滤光片研制方法　

宽带随机编码滤光片阵列是计算光谱成像系

统的核心编码元件，其光谱响应特性决定了系统性

能。为满足宽带随机编码计算光谱成像系统对高

通量、低相关和可重建性的要求，同时兼顾长波红

外薄膜器件加工中的材料与工艺约束，所设计的研

制方法采用半随机制备与筛选优化相结合的路线。

该方法不直接追求理想化的完全随机谱响应，而是

通过仿真预筛选制备参数组合，然后小批量制备随

机滤光片，最后按照筛选机制选出最优组合。相较

图2　基于Transformer的光谱重建网络架构示意图

Fig.  2　Schematic of the spectral reconstruction network architecture based on Transformer
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于逐通道精确设计后加工滤光片的方法，该方法可

显著降低设计复杂度、加工成本和研制周期。

首先，在长波红外可用膜系与膜厚范围约束

下，利用薄膜光学仿真对多组结构参数进行预计

算，筛除透过率过低、谱形过于相似或加工难度过

大的参数组合，获得若干可行设计。以这些设计为

基础，在膜层厚度和层序参数上引入受控随机扰

动，进行小批量样品制备。制备完成后，对各滤光

片样品进行实测光谱表征，并建立面向编码矩阵构

建的筛选准则。筛选过程中，以光通量高、通道间

相关性低和编码矩阵条件数小为基本原则，对候选

滤光片组合进行综合评价。

（1）光通量：以各通道在工作波段内的平均透

过率作为评价指标，平均透过率越高，说明该通道

的通光能力越强，更有利于提高系统光通量和探测

灵敏度。

（2）通道间相关性：以皮尔逊相关系数作为评

价指标，相关性越小表明两个通道的谱响应差异越

大、独立性越强，更有利于降低编码冗余并提高光

谱恢复能力。

（3）条件数：将候选滤光片的实测响应曲线构

建为矩阵 H，计算其有效条件数 κ (H ) = σmax /σmin
（σmin 为最小非零奇异值）。条件数越小，说明编码

矩阵越稳定，噪声和标定误差在重建过程中越不容

易被放大。

综合上述三个指标，该研究采用贪心筛选算法

优先选择平均透过率较高、通道相关性较低且编码

矩阵条件数较小的滤光片组合作为宽带随机编码

阵 列 ，综合得分 =  0. 4 × 透过率 -  0. 3 × 相关性 +
 0. 3 × 条件数稳定性。该筛选方法在实测光谱响应

基础上综合考虑了编码质量要求和工艺实现偏差，

保证了编码阵列的工程可实现性与重建鲁棒性。

2. 2　LWIR宽带随机光谱响应矩阵标定方法　

计算光谱成像系统的重建精度高度依赖于响

应矩阵的准确标定，但长波红外系统中这一过程面

临严峻挑战。一方面，标定链路中的单色仪谱输出

偏差、平行光管准直误差、光源辐射波动及传输效

率变化等误差共同作用，使实测响应难以真实反映

系统的光谱调制特性。另一方面，长波红外波段固

有的环境热背景、杂散辐射及探测器噪声，特别是

在弱信号条件下，显著降低了标定信噪比，从而放

大了测量误差［16］。

为克服这些挑战，该研究建立了一种基于系统

性误差分析和多阶段优化的长波红外响应矩阵标

定方法。该方法通过完整建模，从辐射源到探测器

输出的所有物理过程进行分析，系统性地识别并优

化各个误差环节，最终提高响应矩阵的精度，以确

保光谱成像系统的重建精度。

待测仪器光谱响应标定试验模型如图 3 所示。

硅碳棒光源发出的红外辐射，经过单色仪调制后输

出单色光。单色光通过平行光管准直后，分别入射

到参考相机和待测仪器中。设硅碳棒光源的单色

辐亮度为 Lsource(λ)，环境杂散辐射为 Lbg，则待测系统

与参考相机在开场（探测光源）与闭场（背景快门，

Lshutter）条件下的数字量化响应（DN）分别建模为：

DNtest(λ) = G ⋅ Lsource(λ) τm(λ) τp(λ) τ test(λ) + Lbg + N0
， （7）

DNshutter_test(λ) = G ⋅ Lshutter(λ) τm(λ) τp(λ) τ test(λ) +
Lbg + N1 ， （8）

其中，G为系统增益（待测仪器和参考相机采用同一

批探测器），τm(λ)为单色仪光谱效率，τp(λ)为平行

光管透过率，τ test(λ)和 τ ref(λ)分别为待测仪器与参

考相机的光学效率，Lbg 为环境杂散辐射，N0、N1 为噪

声项。若信号强度远大于噪声水平，可忽略噪声

项。将待测系统与参考相机的净响应（开场减闭

场）进行作比，即可有效抵消光源波动、单色仪及平

行光管的公共误差衰减因子：

DNtest( )λ - DNshutter_test (λ)
DNref( )λ - DNshutter_ref (λ) =

G ⋅ [ ]( Lsource( )λ - Lshutter (λ) )∙τm (λ)τp (λ)τ test (λ)
G ⋅ [ ]( Lsource( )λ - Lshutter (λ) )∙τm (λ)τp (λ)τref (λ) =

τ test (λ)
τ ref( )λ

， （9）

图3　待测仪器光谱响应标定试验装置搭建示意图

Fig.  3　 Schematic of the experimental setup for calibrating 

the spectral response of the tested instrument

4
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在已知参考相机光学效率 τ ref(λ)的情况下，可

以计算 τ test(λ)，即待测仪器光谱响应矩阵H。

为进一步提高标定精度，该研究采用时域平均

与温漂补偿措施。对每个波长点采集多帧图像，取

帧平均以抑制随机噪声［17］。在实验过程中，使用场

景内温度变化较小的基准点作为温漂参考点，与该

点的测量结果进行差分，以消除温度漂移对系统响

应的影响。

通过差分计算、时域平均、温漂补偿等手段，有

效消除光源、单色仪、平行光管及探测器等因素引

起的误差，提高长波红外系统响应矩阵的标定精度

和稳定性。

2. 3　面向LWIR光谱重建的训练数据集构建方法

为解决长波红外（LWIR）光谱重建任务中高质

量标注数据获取困难、实测样本数量有限的问题，

提出了一种基于“仿真-实测融合”的数据集构建方

法。该方法结合成像物理模型，利用大规模仿真数

据与少量实测数据共同构建数据集，兼具数据规模

性和真实性。

通过基于红外辐射传输理论与系统成像模型，

可以建立从目标辐射信号到多通道测量信号的前

向映射关系，生成大量仿真数据。从目标高光谱数

据库中获取光谱信息作为输入信号，通过辐射传输

模型对目标辐射的大气传播过程进行建模，得到到

达成像系统入瞳处的辐射信号，随后通过系统响应

矩阵对入射辐射进行调制，将光谱信息映射为数字

响应 DN 值，从而实现从光谱域到测量域的仿真。

同时，调节辐射传输模型中的关键参数（如目标温

度、大气条件、背景辐射等），可以模拟不同场景下

的光谱变化，从而为后续光谱重建网络训练提供充

足的仿真数据。

以气体辐射传输过程为例，沿系统光学视场方

向，场景背景辐射经过目标气体吸收，并与气体自

身热辐射共同作用后，经大气透过和系统光学元件

调制，最终在探测器上形成对应的数字响应信号。

其全链路辐射传输过程如图4所示。

对于光谱成像系统而言，有气体场景与无气体

场景对应的探测器响应差值可表征气体吸收造成

的辐射变化，其表达式可写为：

ΔDN i = Gain i ⋅ ∫ [ ( B (λ,Tbg ) ⋅ εbg (λ) - B (λ,Tgas ) ) ⋅
(1 - τgas (λ) ) ⋅ τa (λ) ⋅ τs (λ) ]dλ + Ni ， （10）

其中，ΔDN i 表示第 i个通道处的响应变化，Ni 为噪

声，Gain i 为通道增益，B (λ，Tbg ) 和 B (λ，Tgas)分别为

背景和气体的辐亮度，εbg(λ) 为背景发射率，τgas(λ) 
和 τa(λ)分别为气体和大气的透过率，τs(λ) 为系统

效率。

该模型表明，系统响应由背景辐射、气体温度、

大气透过率、气体透过率、系统效率及探测器噪声

等因素共同决定。通过该模型，目标的光谱信息经

过辐射传输与系统响应调制后，能够映射为多通道

的测量响应，进行光谱域到测量域的仿真。

然而，单独依靠仿真数据难以完全反映真实成

像过程中的复杂误差，如系统噪声的随机性和环境

因素的动态变化。因此，引入实测数据进行补充，

提升数据集的真实性。在实验中，使用宽带随机编

码红外成像系统采集目标场景的 9 通道编码响应的

同时，采用商用 FTIR 光谱仪（美国 D&P 公司，F102
傅里叶变换热红外光谱仪，光谱范围为 2~16 μm，光

谱分辨率为 4 cm-1）同步获取同一目标区域的标准

高光谱信息作为参考真值。通过将两套系统采集

的数据进行时间和空间对应，获得高可信度的实测

样本，供网络训练与性能验证使用。由于仿真数据

基于辐射传输与成像模型，具有较强的物理可解释

性，实测数据能够对模型参数进行修正，从而使仿

真结果更接近真实系统响应，进一步提高数据集的

图4　气体辐射传输模型示意图

Fig.  4　Schematic of the gas radiative transfer model

5
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真实性。

3 系统实现、性能测试与应用验证 

3. 1　原型系统搭建　

宽带随机编码视频光谱成像系统采用分孔径

光谱成像体制，光路简洁紧凑。前端光学成像链依

次由望远镜物镜、视场光阑、准直镜、滤光片阵列及

透镜阵列构成。其中，滤光片阵列实现分光，透镜

阵列负责视场复制与会聚。目标场景的辐射经望

远镜物镜会聚后，由视场光阑限制成像范围，再经

准直镜转换为平行光；平行光通过滤光片阵列，各

子滤光片对全谱段进行幅度调制，出射光携带不同

的光谱编码信息；最后经透镜阵列将各编码通道的

视场分割并会聚至焦平面阵列的对应子区域。

依据上述光路设计，搭建原型系统如图 5所示。

其中，探测器采用 1280×1024 像素非制冷 VOx微测

辐射热计焦平面阵列，像元间距为 12 μm。系统参

数汇总于表1。
宽带随机编码滤光片阵列依据 2. 1节所述筛选

方法制备，最终从 31个滤光片中筛选出了 9个滤光

片构成 3×3 阵列，平均透过率为 65. 13%，平均相关

系数为 0. 23，条件数为 123. 99。各子滤光片在 7~
14 μm 波段的实测透过率曲线如图 6 所示，当前系

统的光谱响应标定结果平滑后的曲线如图7所示。

3. 2　系统性能评估　

为全面评估系统性能，分别针对探测灵敏度、

光谱重建精度、时间分辨率及成像能力开展实验

测试。

（a） （b）

图5　基于宽带随机编码的视频光谱成像原型系统示意图和实物图：(a) 原型系统示意图；(b) 原型系统实物图

Fig. 5　Schematic and photograph of the broadband random coding video spectral imaging prototype system: (a) schematic of the 

prototype system; (b) photograph of the prototype system

图6　宽带随机编码滤光片阵列实测透过率曲线

Fig.  6　Measured transmission curves of the broadband random encoding filter array

6
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（1）灵敏度

探测灵敏度采用等效噪声温差（NETD）表征，

定义为使探测器输出信噪比等于 1时所对应的目标

与背景之间的温度差，反映系统可探测的最小辐射

差异［17］。实验以均匀面源黑体为目标，在控制背景

温度条件下，统计各通道在稳定帧序列中的时间域

噪声，计算各通道NETD。

为定量验证宽带随机编码方案在灵敏度上的

优势，以等通道数（9通道）、等中心波长分布的 700 
nm带宽窄带滤光片系统作为对比基准，在相同实验

条件下测得两套系统各通道的 NETD，结果如表 2
所示。

由表 2可知，宽带随机编码系统各通道的NETD
均低于 100 mK，而同等通道数窄带滤光片系统的

NETD在 361~805 mK之间，宽带编码方案的灵敏度

提升 5~10倍。宽带随机编码在单通道内积分更多

辐射能量，有效信号幅度大幅提升，在相同探测器

噪声水平下可实现更低的NETD。

（2）光谱分辨率

光谱重建精度反映系统从 9通道编码测量恢复

32通道高分辨率光谱的能力，采用与商用 FTIR 光

谱仪同步对比的方式进行评估。以硅碳棒光源配

合光栅单色仪产生离散单色光，单色光中心波长在

7~14 μm范围内，以 200 nm为间隔步进。每个波长

点处，待测系统与商用FTIR光谱仪同步采集辐射信

号，FTIR光谱仪实测光谱经降采样至与待测仪器光

表1　系统参数

Table 1　Parameters of the system

Parameter
Wavelength

Spectral channels
Reconstructed spectral channels

Field of view
F-number

Focal length
Frame rate

Angular resolution
Distortion

MTF

Specification
7 – 14 μm

9
32

12. 0°×9. 7°
1. 2

21. 6 mm
30 Hz

Better than 0. 56 mrad
≤2%

≥0. 4@20. 8 lp/mm

图7　系统各通道光谱响应曲线

Fig.  7　System spectral response curves for individual channels

表2　宽带随机编码系统与700 nm带宽窄带滤光片系统各通道的NETD对比

Table 2　Comparison of NETD for each channel between the broadband random coding system and the 700 nm 
bandwidth narrowband filter system

mK
Channel

Broadband random coding
700 nm narrowband coding

Improvement factor

1
78

431
5. 5

2
80

458
5. 7

3
72

361
5. 0

4
80

551
6. 9

5
91

489
5. 4

6
79

805
10. 2

7
69

406
5. 9

8
76

477
6. 3

9
72

463
6. 4
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谱通道和光谱带宽一致的数据作为重建结果的评价

真值，待测系统以 30 Hz帧率连续采集，对单色光照

射期间的多帧结果取平均以降低随机噪声影响。

图 8 给出了典型测试波长 8. 6 μm 处重建光谱

与FTIR参考光谱的对比曲线，重建后单个光谱通道

半高宽在 200 nm以内，且中心波长与真值一致。上

述结果表明，所提方法能够较好地从 9 通道宽带编

码测量中恢复32通道高分辨率光谱信息。

（3）时间分辨率

为定量评估系统时间分辨率，时间分辨率测试

采用文件高精度时间戳计数法。实验中，系统以 30 
Hz 帧率连续拍摄。软件在获取并保存单帧 9 通道

图像时，会为每个文件分配微秒级绝对时间戳。通

过提取大样本序列中相邻文件的时间戳并计算差

值（Δt），即可量化真实的物理采样间隔。统计表明，

相邻文件时间差均值稳定在 33 ms，且无丢帧时延。

结合多孔径并行采样特性，单次曝光即可完成空-
谱信息同步获取。这严谨证明本系统实现了稳定

的 33 ms 高时间分辨率，满足气体泄漏等动态瞬态

场景的实时监测需求。

（4）成像能力

为验证系统成像能力，从MTF测试和实景成像

效果进行评估。MTF 是衡量系统空间分辨率与对

比度传递能力的客观指标。对红外视频光谱成像

仪的MTF进行测试，利用 900 mm平行光管、0. 5 mm
宽度狭缝靶标（对应 12 μm像元）和硅碳棒热辐射源

搭建测量装置。靶标狭缝宽度根据下式计算：
d
f = w

fd
 ， （11）

式中，d为光敏元尺寸，f为光学系统焦距，fd 为平行

光管焦距，w为靶标狭缝宽度。

图 9中给出了MTF测试中九个光谱通道对靶标

成像结果及各个通道的放大图像，各个通道均可以

清晰分辨目标狭缝靶标，整体来说系统一致性较

好，性能满足成像需求。

为进一步直观验证系统的成像质量，采集的百

米外居民楼原始光谱图及局部放大图像如图 10 所

示。放大图像中的窗框、晾衣架、电线等清晰可辨，

边缘保持度良好，无肉眼可察的几何畸变，图像整

体对比度与信噪比满足目标识别与空间定位需求。

3. 3　气体探测场景应用验证　

为验证所构建多通道红外光谱成像系统及光

谱重建算法的有效性，将系统应用于典型危险气体

探测场景。基于系统获取的 9通道宽带编码数据，

图8　重建光谱与FTIR参考光谱的对比曲线

Fig.  8　Comparison curves of the reconstructed and FTIR ref‐

erence spectra

（a）

（b）

图 9　MTF 测试对靶标成像图及九通道靶标放大图：(a) 

MTF测试对靶标成像图；(b) 九通道靶标光谱成像放大图

Fig. 9　MTF test target image and enlarged target views of the 

nine channels: (a) MTF test target image; (b) enlarged target 

views of the nine channels
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通过光谱重建网络恢复目标气体的 32通道信息，并

在此基础上进一步实现气体种类识别的功能。

3. 3. 1　实验设置　

为了训练和验证光谱重建网络，构建了包含实

测数据和仿真数据的数据集。实测数据通过搭建

气体吸收探测平台，利用商用FTIR光谱仪采集气体

数据。实验涵盖 16种气体，背景温度为 50 ℃，气体

温度为 26±0. 5 ℃，气体压强为 93~110 kPa，浓度范

围为 400~50 000 ppm（不同浓度的标准气体采购自

杭州顺伟气体有限公司）。通过标准气瓶释放气体

并充入气体池，待稳定后，使用宽带随机编码红外

光谱成像系统采集 9通道数据，选取气体吸收部分

的光谱图像，取区域均值作为重建网络输入数据；

利用FTIR光谱仪获取参考光谱信息，降采样后获得

32通道的数据。最终获得 2000组实测样本，形成实

测数据集。

仿真数据集基于气体全链路辐射传输模型，涵

盖25种典型气体，温度、浓度和压强范围分别为15~
25 ℃、200~50 000 ppm和 101. 325±0. 5% kPa。通过

仿真获得 10 000 组 9 通道编码响应数据和 32 通道

标准光谱数据，形成仿真数据集。仿真数据和实测

数据合并后，构建了包含约 12 000组数据的气体光

谱数据库，用于后续训练、验证与测试。

3. 3. 2　光谱重建与气体识别　

在网络训练过程中，采用仿真数据与实测数据

联合训练的方式对模型进行优化。训练平台为

NVIDIA RTX 4060 GPU，使用 Adam 优化器，初始学

习率设置为 1×10-4，将数据集按照训练集：验证集：

测试集=8：1：1的比例划分。训练时，以 9通道宽带

编码响应作为输入，以对应的 32通道标准光谱作为

重建目标，在此基础上进一步引入气体种类标签，

在统一框架下完成光谱重建和种类识别任务。损

失函数由重建损失和分类损失共同构成，通过多任

务联合优化，使网络在恢复光谱信息的同时兼顾后

续识别性能。

为定量评价光谱重建的保真度与谱形一致性，

采用均方误差（MSE）和光谱角映射（SAM）作为评价

指标，其数学定义如下：

MSE = 1
N∑i = 1

N ( y true,i - ypred,i )2 ， （12）

SAM = 1
N∑i = 1

N arccos( y true,i,ypred,i

 y true,i 2 ypred,i 2
)， （13）

式中，N 为样本数量，y ture，i 与 ypred，i 分别表示第 i个样

本的参考真实光谱向量与网络重建光谱向量。

典型样本的重建光谱与参考光谱对比如图 11
所示，可以看出，所提出的网络能够较好地恢复目

标气体的主要吸收特征和整体谱形变化趋势，重建

光谱与参考光谱在峰位位置及谱形分布上具有较

高一致性。重建结果平均 MSE 为 0. 098、平均 SAM
为 0. 964，表明该方法在光谱重建精度和谱形保持

能力方面具有较好表现。

对于种类识别任务，采用总体分类准确率（Ac⁃
curacy）进行性能评估。准确率定义为预测正确的

样本数占总测试样本数的比例，计算公式为：

Accuracy = Ncorrect
N total

× 100% ， （14）
结果表明，重建后的光谱信息能够有效增强不

同气体之间的可分性，提高类别判别精度。对于仿

真数据和实测数据，模型均取得了较高的识别准确

率，所重建光谱能够较好保留对气体类别判别具有

（a）

（b）

图 10　百米外居民楼原始光谱图及局部放大图：(a) 百米外

居民楼原始光谱图；(b) 百米外居民楼光谱图像局部放大图

Fig. 10　 Spectral image of residential buildings 100 meters 

away and its enlarged local view: (a) spectral image of build‐

ings 100 meters away; (b) enlarged local view of spectral im‐

age of buildings 100 meters away
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关键作用的特征信息。

为进一步验证所提方法的有效性，将所提方法

与 CNN 和 MLP 方法进行对比实验。对比结果如表

3和图 12所示。在光谱重建任务上，该方法在MSE、

SAM等指标上优于对比方法；在气体种类识别任务

上，同样取得了更优或更稳定的结果。这表明，所

提出方法通过引入物理先验与轻量化 Transformer
结构，能够更有效地挖掘宽带编码测量中的潜在光

谱信息，从而在多项任务中均表现出较好的综合

性能。

此外，该网络在保证性能的同时具有较高的推

理效率。模型参数量约为 8 万，单样本平均推理时

间约为 0. 4491 ms，对应推理速度约为 2226 样本/s。
本系统所用探测器的最高帧频为 30 Hz，单帧周期

为 33. 3 ms，单样本平均推理时间对当前显示帧频

影响很小，仅占单帧图像显示时间的 1. 35%。所提

出方法在具备较高重建与识别精度的同时，也具有

较好的实时处理能力，为后续实际气体监测场景中

的在线应用奠定了基础。

3. 3. 3　动态气体探测场景应用示范　

为进一步验证系统在真实动态场景中的应用

效能，在化工园区对罐区气体泄漏场景开展定点应

用示范，部署地点包括南京中国石化和福建万华化

学，探测目标涵盖环己烷、氯化苯和乙烯等典型工

业气体，探测距离约1 km。

根据红外光谱图像可以获得气体吸收区域的

扩散形态，对扩散区域的光谱数据进行分析，利用

光谱重建算法识别每个像素点的气体种类，根据朗

伯比尔定律，结合重建后的光谱数据反演气体浓

度［17］。图 13 展示了系统对典型气体泄漏场景的探

测结果，在大视场的可见光图像中叠加气体浓度伪

彩图，实时显示气体云团的空间分布情况。

实验结果表明，系统能够在 30 Hz 帧率下实时

输出气体的空间轮廓与种类信息，实现了对快速变

化场景的有效感知。与此同时，系统输出的可见光

与红外光谱图像融合显示，使操作人员能够直观判

断气体泄漏位置与扩散趋势，具备在真实工业场景

中进行连续监测与自动报警的实用潜力。

（a）

（c）

（b）

（d）

图11　典型气体光谱重建结果：（a）六氟化硫；（b）氨气；（c）二甲醚；（d）反-2-丁烯

Fig. 11　Typical gas spectrum reconstruction results: (a) sulfur hexafluoride; (b) ammonia; (c) dimethyl ether; (d) trans-2-butene

10
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4 结论 

该研究针对长波红外动态场景下光谱成像系

统难以兼顾“高时间分辨率、高光谱分辨率与高探

测灵敏度”的技术瓶颈，创新性地提出并实现了一

种基于宽带随机编码阵列的计算视频光谱成像方

法。该研究打通了从底层器件研制到顶层算法设

计的全链路技术。首先，提出半随机制备与筛选策

略，研制出低互相关、高通量的 9 通道宽带编码阵

列；其次，建立了基于差分成像的高精度响应矩阵

标定模型，克服了 LWIR 波段固有的热背景漂移难

题；最后，提出了融合物理响应先验的轻量级 Trans⁃

former 光谱重建网络，并在“仿真-实测”融合数据集

上完成训练。实验测试与外场验证表明，该系统能

够在 30 Hz帧率下，从单次 9通道测量结果中高保真

地重建出等效分辨率为 200 nm的 32 通道数据立方

体。相较于传统窄带方案，系统灵敏度实现跨越式

提升（优于 5~10倍）。在真实化工园区的应用示范

中，系统成功实现了对乙烯等 16 种泄漏气体的实时

动态监测与识别。未来研究将聚焦于扩充编码维

度以进一步提升仪器的光谱分辨率和空间分辨

表4　不同方法光谱重建和气体识别准确性的比较

Table 4　Comparison of spectral reconstruction and 
gas recognition accuracy among different 
methods

（a）  Spectral reconstruction
Metric
MSE

SAM/°
（b）  Gas recognition

Metric
Average accuracy

CNN
0. 964
3. 112

CNN
93. 85%

MLP
0. 161
1. 385

MLP
95. 91%

Ours
0. 098
0. 964

Ours
98. 97%

（a）

（b）

图 12　本文的方法与CNN和MLP的光谱重建结果对比：(a) 

MSE指标对比；(b) SAM指标对比

Fig. 12　 Comparison of spectral reconstruction results with 

this article’s method, CNN and MLP: (a) comparison of MSE; 

(b) comparison of SAM

 

Ethylene 

图13　典型气体泄漏场景的探测结果展示

Fig.  13　 Demonstration of detection results in typical gas 

leakage scenarios

表3　典型气体种类识别准确率

Table 3　Recognition accuracy of typical gas species

No.
1
2
3
4
5
6
7
8
9

10
11
12
13
14
15
16
Average recognition 

accuracy

Gas species
1，3-butadiene

Propyne
propylene
ammonia

vinyl chloride
cyclopropane

ethyl ether
dimethylamine
diethyl ether

sulfur hexafluo⁃
ride

trans-2-butene
ethylene oxide

methane
propane
ethylene
isobutane

Recognition accuracy 
of simulation data

100. 00%
99. 94%
99. 99%
99. 99%

100. 00%
100. 00%
100. 00%
100. 00%
100. 00%
100. 00%
100. 00%
100. 00%
100. 00%
99. 97%

100. 00%
99. 99%
99. 99%

Recognition accura⁃
cy of measured data

97. 64%
97. 65%
99. 86%
99. 37%
96. 85%
97. 82%
98. 67%
98. 54%
97. 58%
99. 69%
98. 52%
97. 68%
96. 84%
99. 29%
98. 96%
98. 49%
98. 34%
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率［18］，并探索复杂气象条件下的多组分混合气体定

量反演方法。
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Long-wave infrared video computational spectral imaging based on 
broadband random coding
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Xin-Ze1， Tang Guo-Liang2，3， Ma Tian-Zhen1，3， He Zhi-Jing1，3， Li Chun-Lai1，2，3， Wang Jian-Yu1，2，3

（1. Key Laboratory of Space Active Opto-Electronics Technology， Shanghai Institute of Technical Physics， 
Chinese Academy of Sciences， Shanghai 200083， China；

2. School of Physics and Optoelectronic Engineering， Hangzhou Institute for Advanced Study， University of 
Chinese Academy of Sciences， Hangzhou 310024， China；

3. University of Chinese Academy of Sciences， Beijing 310024， China）
Abstract： Real-time spectral imaging of dynamic scenes is critical for industrial safety monitoring， atmospheric remote 

sensing， and aerial target recognition.  Traditional spectral imaging methods are constrained by sequential sampling and 

low optical throughput， limiting simultaneous achievement of high temporal resolution and high detection sensitivity.  

Computational spectral imaging offers a promising solution， yet LWIR implementations remain challenging due to diffi‐

culties in coding element fabrication， response matrix calibration， and training data scarcity.  A LWIR computational 

video spectral imaging method based on a broadband random coding array was developed， addressing coding element 

fabrication， system calibration， and dataset construction.  Using 9 broadband randomly coded channels， 32 band spec‐

tral data cubes were reconstructed at 200 nm spectral resolution and 30 Hz frame rate， with detection sensitivity 5–10 

times higher than equivalent narrowband filter schemes.  In a gas leakage scenario， 16 gas species were identified with 

98. 97% average accuracy using a characteristic absorption spectral library.  These results confirm the potential of this ap‐

proach for gas spectral measurement and recognition in real dynamic scenes.

Key words： broadband random coding filter array， computational spectral imaging， deep learning， long-wave infrared 

spectral imaging， gas detection
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