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摘要：针对现有适配可见光波段的光谱压缩感知重建算法难以实现中波红外尖锐气体吸收光谱高精度重建的问题，本文

提出了一种物理驱动的中波红外光谱压缩编码与重建网络架构，旨在实现中波红外尖锐气体吸收光谱的高精度重建。

该网络以双分支中波红外光谱重建网络为核心模块，能够分别通过平滑背景重建分支和特征吸收重建分支分别实现平

滑背景对数光谱与尖锐气体特征吸光度的精准重建。通过信息融合、物理量转换与全连接层后处理实现中波红外气体

吸收光谱的高准确度重建。在对 3.7~4.8 μm波段 45通道的实际场景气体吸收光谱进行重建的实验中，本文提出的方法

达到了峰值信噪比大于 28.159 dB、光谱角映射优于 0.053 rad的性能指标，对于图像分辨率为 320×256的数据立方体重

建时间约为 0.65 s。该方法有效突破了中波红外光谱高精度重建的技术瓶颈，兼具物理驱动的可解释性与数据驱动的泛

化能力，为中波红外压缩感知光谱重建提供了可行技术路径，具有显著的实际应用潜力。
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Abstract: Aiming at the problem that existing spectral compressed sensing algorithms adapted to the visible

band are difficult to achieve high-precision reconstruction for sharp gas absorption features in the mid-wave

infrared (MWIR) spectra, this paper proposes a physics-driven MWIR spectral compressed encoding and re-

construction network to realize high-precision reconstruction of MWIR spectra with sharp gas absorption fea-

tures.  The  dual-branch  MWIR  spectral  reconstruction  network  serves  as  the  core  module  of  the  proposed

framework. Specifically,  the  network consists  of  two parallel  branches,  namely the  smooth background re-

construction branch and the characteristic absorption reconstruction branch, which respectively realize the ac-

curate  reconstruction  of  smooth  background  logarithmic  spectrum and  sharp  gas  characteristic  absorbance.

Subsequently,  high-accuracy reconstruction  of  MWIR gas  absorption  spectra  is  achieved  through   informa-

tion fusion, physical quantity conversion, and post-processing with fully connected layers. Experimental res-

ults  on  the  reconstruction  of  gas  absorption  spectra  within  the  3.7−4.8  μm band  with  45  channels  in  real-

world scenarios demonstrate that the proposed method achieves a peak signal-to-noise ratio (PSNR) of more

than 28.159 dB and a spectral angle mapper (SAM) value of better than 0.053 rad. For a data cube with an

image resolution of 320×256, the reconstruction time is approximately 0.65 seconds. This method effectively

breaks through the technical bottleneck of high-precision MWIR spectral reconstruction, and it features both

the  interpretability  of  physics-driven  models  and  the  generalization  capability  of  data-driven  models.  It

provides a  feasible  technical  path for  MWIR spectral  compressed sensing and exhibits  significant  potential

for practical applications.
Key words: Mid-wave infrared；Spectral imaging；Compressed sensing；Deep learning

 

1    引　言

全球工业化的持续推进，使得温室气体与污

染性气体排放问题日益严峻，对人类生命财产安

全及正常生活造成不利影响[1]，亟需高效精准的

监测手段捕捉其实时排放动态。中波红外光谱成

像技术可在分子指纹光谱区同步获取图像与像素

级光谱信息，凭借特征吸收峰对应分子振动模式

的优势，在气体定性与定量分析中表现突出 [2-3]，

为区域尺度排放监测提供了可行路径。当前，该

领域研究多聚焦于傅里叶变换成像光谱仪 [4-5]、

编码孔径成像光谱仪[6] 以及基于色散的成像光谱

仪[7-8]。但这几类光谱成像仪器存在结构复杂、成
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本高昂、环境适应性弱等局限，多数仅适用于实

验室场景，与气体排放监测实际需求的结构简

单、微型便携、快速测量要求存在显著适配差距。

近年来发展的基于宽带光谱编码与解码的计

算光谱成像技术[9-14]，通过融合光学系统的光谱编

码与后端算法的光谱解码过程，有效弥补了传统

光谱成像仪器的局限性。该技术借助精心设计的

器件对光谱数据立方体进行压缩编码，在压缩感

知框架下，仅需少量压缩测量结果即可重建多通

道光谱数据，为实现光谱成像仪器的轻量化提供

了可行路径。

当前，基于光谱编码与解码的光谱重建研究

多聚焦于可见光波段，其光谱重建算法主要可划

分为两类。一类是基于迭代稀疏重建的算法[15-19]，

使用经典优化重建算法实现光谱重建。另一类是

基于深度学习的数据驱动型光谱重建算法 [20-26]，

在可见光波段高压缩比场景下已能实现较高重建

准确度，且支持快照高光谱成像[22-25, 27]，展现出显

著技术优势。

然而，基于深度学习的数据驱动型光谱重建

算法高度依赖大规模数据训练模型，而气体监测

核心应用的中波红外波段，目前尚缺乏足够规模

的高质量数据集支撑。此外，中波红外气体吸收

光谱大多含有尖锐的吸收特征。尤其是在高稀疏

度限制下，适配可见光波段的重建算法难以对中

波红外光谱中的尖锐物质指纹特征实现高精度重

建。这直接导致已有的深度学习方法对于中波红

外光谱的重建准确度难以满足实际需求，进而成

为制约相关技术进一步发展与落地应用的关键

瓶颈。

针对上述问题，本文提出一种物理驱动的中

波红外光谱压缩编码与重建网络架构，旨在实现

中波红外波段气体吸收光谱的高精度压缩感知重

建。中波红外光谱信号本质上可分解为平滑背景

信号与尖锐吸收信号两类成分的组合。基于这一

特性，本文设计双分支中波红外光谱重建网络，能

够对两类信号成分分别实施针对性重建。重建网

络将两类成分的重建结果经信息融合、物理量变

换及全连接网络后处理等步骤处理后，最终输出

高精度的中波红外光谱重建结果。光谱重建的仿

真结果与实验结果均验证了本文提出方法的有

效性。 

2    中波红外压缩感知光谱成像模型
 

2.1    基于多光谱滤光阵列的光谱成像物理模型

基于多光谱滤光阵列的场景光谱信息压缩测

量的过程如图 1(a)所示。目标场景的光谱数据立

方体经过滤光阵列调制与光学系统成像后，在探

测器处形成该光谱数据立方体的投影。在这个过

程中，目标场景的光谱信息通过不同滤光单元调

制编码，最终在探测器处得到积分后的光强信息。

这个过程中具体的光谱调制编码过程如图 1(b)
所示。

 
 

(a)

(b)

 

图 1    基于多光谱滤光阵列的压缩感知光谱成像原理.(a) 光谱成像过程示意图.(b) 光谱信号处理流程.

Fig. 1    Schematic of the mid-wave infrared spectral imaging using the multispectral filter array. (a) The spectral imaging pro-
cess. (b) The spectral signal processing workflow.

 

H(λ)

λmin λmax N

针对场景中某一位置的光谱 （波段范围

为 到 ，光谱通道数为 ）进行探测，若采用

M

i

的滤光单元种类数为 ，则探测器输出图像中，对

应第 种滤光单元位置处的强度为
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Ii =

λmaxw
λmin

H (λ)Ri (λ)dλ+ ei , （1）

H(λ) ei Ri(λ)

i λ

式中， 为场景中的光谱， 为系统噪声， 为

使用第 种滤光片时波长 处的系统光谱响应，满足

Ri(λ) = Tith f ilter(λ)×Tsystem(λ)×Rsensor(λ) , （2）

Tith f ilter(λ) i

Tsystem(λ)

Rsensor(λ)

其中， 为第 种滤光单元的光谱透过

率 ,可以由光学薄膜结构计算得出， 为

系统中除滤光阵列外其余部分的光谱透过率，

为探测器的光谱响应函数，可通过系统

标定实验获取。

ei M忽略系统噪声 ，将所有 种滤光单元的测

量结果整合为矩阵形式，可得

I = R ·H , （3）

I ∈ RM

H ∈ RN

R ∈ RM×N M

式中， 为目标光谱经多个滤光单元调制与

积分后得到的像素值向量， 为场景目标光

谱向量， 为 个系统光谱响应曲线组成

的测量矩阵。

I H
M < N

H

公式 (3)中，如果 的维度低于 的维度，即

时，该方程就成为了一个欠定方程。此时，

求解原始光谱向量 的逆问题是一个病态问题，

此类病态问题可以利用光谱固有的稀疏特性实现

有效求解。 

2.2    对数光谱与朗伯-比尔定律

场景中的背景光谱经过气体调制的过程可以

表示为

Hmodulated = Tgas ◦Hbg , （4）

Hmodulated ∈ RN Tgas ∈ RN

Hbg ∈ RN

◦

式中， 为调制后的光谱向量，

为气体的光谱透过率向量， 为背景光谱

向量， 代表逐元素相乘的哈达玛积运算。在神经

网络中，这种逐元素相乘的运算不利于梯度的反

向传播。为了解决这个问题，本文利用对数变换

的特性，将非线性的逐元素相乘运算转化为线性

相加运算以实现不同类型特征的融合，为神经网

络的梯度反向传播创造有利条件。

若将光谱向量与气体透过率向量进行负对数

变换，即通过

Asum = −log10Hmodulated

Agas = −log10Tgas

Abg = −log10Hbg , （5）

将公式 (4)中的光谱物理量进行转换，可得

Asum = Agas+ Abg , （6）

Asum ∈ RN Agas ∈ RN

Abg ∈ RN

式中， 为叠加的对数光谱， 为气

体吸光度向量， 为背景辐射的对数光谱。

通过光谱的对数变换与透过率的物理量转

换，气体透过率对光谱信号的相乘调制过程被成

功转化为对数光谱与气体吸光度的相加过程，大

幅降低了神经网络的训练难度。

λ

A(λ)

此外，气体吸光度的引入还为浓度识别提供

了便利。根据朗伯-比尔定律，气体在波长 处的

吸光度 满足

A (λ) = Kg (λ) lc , （7）

Kg (λ) λ l

c

m

p̂r ∈ Rm

Are f ∈ Rm×N

Âgas ∈ RN

式中， 为气体在波长 处的吸收系数， 为吸

收光程（即光在气体中通过的长度）， 为气体的浓

度。结合公式 (6)与公式 (7)，对于含有 种组分

的混合气体，只需求解各组分的浓度程长积向量

，将其与单位浓度、单位光程下气体的吸

光度矩阵 的转置相乘，即可得到混合

气体系统的总吸光度 ，即

Âgas = AT
re f p̂r , （8）

这样就通过简单线性运算实现了多组分混合

气体系统吸光度的高效求解。

中波红外光谱对应的对数光谱信号可以看作

平滑背景对数光谱成分与尖锐气体吸光度成分的

组合，因此有

Âtotal = Âbg+ Âgas , （9）

Âtotal

Âbg Âgas

式中， 为重建的场景某点处的总对数光谱

信号， 为重建的场景背景对数光谱信号，

为重建的混合气体总吸光度信号。叠加完成后，

通过

Ĥ = 10−Âtotal , （10）

即可将对数光谱向量转化为光谱向量。

公式 (9)和公式 (10)说明，在气体吸收光谱

重建任务中，可以分别对平滑背景对数光谱成分

与尖锐气体吸光度成分进行回归重建，经叠加融

合与物理量转换后即可得到最终光谱重建结果。

鉴于深度学习方法在逆问题求解方面的独特

优势，结合上述物理模型分析，本文基于多分支神

经网络架构，设计不同的神经网络分支分别求解

平滑背景对数光谱成分与尖锐气体吸光度成分，
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经信息融合与物理量转换即可实现光谱重建。基

于此思路，本文提出了物理驱动的中波红外光谱

压缩编码与重建网络，旨在实现高精度中波红外

气体吸收光谱的压缩感知重建。 

3    物理驱动的光谱重建网络
 

3.1    网络总体架构

基于前文分析，本文提出一种物理驱动的中

波红外光谱压缩编码与重建网络架构。该网络为

一维光谱信号重建神经网络，核心设计思路在于

以中波红外光谱成像的物理链路及信号构成特性

主导网络总体架构设计，而非单纯叠加物理约

束。通过将核心物理机制深度融入网络架构，该

网络专门适配具有平滑背景和尖锐吸收特征的中

波红外气体吸收光谱重建任务，其基本工作流程

如图 2所示。

首先，利用前向建模网络，可由可学习的滤光

片组结构参数求解出滤光片组的光谱透过率参

数。中波红外光谱信号与滤光片组光谱透过率矩

阵相乘后，得到对应的压缩测量结果。将该压缩

测量结果输入双分支光谱重建网络，分别通过平

滑背景重建分支与特征吸收重建分支对背景对数

光谱成分与特征吸收吸光度成分开展重建，再经

双分支信息融合、物理量转换及全连接网络后处

理，最终输出重建后的中波红外光谱信号。
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图 2    物理驱动的中波红外光谱压缩编码与重建网络原理

Fig. 2    Schematic of the physics-driven mid-wave infrared spectral compressed encoding and reconstruction network
 

下文将对该神经网络的各部分展开详细阐述。 

3.2    滤光片的前向建模网络

滤光片的前向建模网络用于根据滤光片结构

求解其光谱透过率，核心功能为学习滤光片结构

参数（即光学薄膜各层厚度）与光谱透过率之间的

映射关系，从而实现物理参数到光学响应的精准

建模。该网络由六层线性全连接层构成，本质是

一种多层感知机，尤其适用于训练集数据量充足

场景下的平滑信号回归任务。

前向建模网络采用预训练模式。在训练中波

红外光谱重建神经网络前，需要先在设定的结构

参数范围内随机生成滤光片结构，并计算对应光谱

透过率，以此构建数据集完成前向建模网络的独

立训练。训练完成后，将预训练好的前向建模网络

加载至光谱编码与重建网络中，并冻结其所有参

数。在光谱重建网络训练过程中，前向建模网络保

持固定的输入输出映射关系，进而实现双分支中波

红外光谱重建网络与滤光片结构参数的联合优化。 

3.3    双分支中波红外光谱重建网络

双分支中波红外光谱重建网络设计的核心依

据源于中波红外光谱信号的物理构成特性。中波

红外光谱信号可看作平滑背景辐射成分与气体特

征吸收成分的组合，两类成分的特征尺度与分布

规律具有显著差异。采用双分支的网络结构可对

两类成分开展针对性特征提取与重建，有效提升

模型的学习效率与特征表达能力。

该双分支网络包含平滑背景重建分支与特征

吸收重建分支，分别聚焦平滑背景对数光谱与气

体特异性吸收进行精准学习和重建。两分支输出

的回归结果经叠加后，得到场景目标点处总的对

数光谱数据。再对总对数光谱进行物理量变换，

经过两层全连接层组成的后处理网络处理，即可
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得到目标点的光谱信号，完成光谱重建流程。

平滑背景重建分支专门用于光谱平滑背景成

分的回归重建，与前向建模网络类似，其同样为多

层感知机网络，由八层全连接层构成。将物理映

射层输出的压缩测量结果输入该分支，可实现平

滑背景对数光谱信号的压缩感知重建。

特征吸收重建分支是实现气体特征吸收

高精度重建的核心分支，其核心模块为注意力增

强的一维残差浓度程长积预测网络，网络结构如

图 3(a)所示。该网络可从滤光片编码的物理输入

中，精准提取气体成分的特征吸收信息并输出各

气体的浓度程长积，其核心构成包括初始卷积

块、多头通道自注意力块、注意力增强的一维残

差块与分类器四部分。
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图 3    注意力增强的一维残差浓度程长积预测网络结构。(a) 网络的总体结构图；(b) 多头自注意力模块结构图

Fig. 3    Schematic of the attention enhanced 1D residual network for concentration-pathlength product prediction. (a) Schemat-
ic of the overall network. (b) Schematic of the multi-head self-attention module.

 

针对输入压缩测量结果为短序列的特性，本

文在初始卷积块后设计了适配短序列的多头通道

自注意力模块，为一维残差浓度程长积预测网络

提供定向特征识别引导，其结构如图 3(b)所示。

该模块遵循“通道注意力加权-QKV投影-注意力

计算-残差融合”的核心逻辑。模块首先引入挤压

和激励通道注意力模块（Squeeze-and-Excitation
Network, SENet）[28]，对输入特征进行通道维度自

适应加权，强化关键通道的特征表达并抑制冗余

信息。随后通过线性层完成 Q（Query，查询），

K（Key，键）和 V（Value，值）的投影，将它们分散

至多个注意力头进行并行计算。最终将各注意力

头的结果重塑合并，经线性层投影、残差连接及

层归一化完成特征融合。该模块通过通道注意力

与多头自注意力的协同作用，既捕捉了短序列压

缩测量结果的全局依赖关系，又实现了通道维度

的自适应权重选择，为后续残差网络的特征学习

提供高质量输入。

为了强化光谱特征的通道特异性表达，本文

设计了注意力增强的一维残差块，作为一维残差

浓度预测网络的核心构建单元，其结构如图 3(a)
中的蓝色残差块所示。该模块在传统残差块的基

础上嵌入高效通道注意力（Efficient Channel At-
tention, ECA）模块 [29]，实现局部特征提取与通道

自适应增强的一体化学习。

该残差块沿用主路径与跳跃连接结合的经典

结构，主路径负责特征的精细化提取与增强，跳跃

连接通过维度匹配保障残差连接的实现，最终输

出由主路径特征与跳跃连接特征融合生成。其

中，ECA模块通过一维卷积直接学习通道权重，

无需对通道维度进行降维处理，既有效避免了特

征信息丢失，又能自适应选择卷积核大小以适配

不同通道数。传统残差连接与 ECA模块的结合，

不仅可通过梯度回传缓解深度网络训练难题，保

障深层特征有效学习，还能实现通道自适应权重

调节，强化浓度程长积预测过程中关键通道的特
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征表达，抑制冗余通道的干扰，提升特征提取的针

对性与有效性。

p̂r

Are f

p̂r

Âgas

将压缩测量结果输入上述气体浓度预测网络

后，可得到各气体成分的浓度程长积向量 。根

据公式 (8)，将不同成分气体的吸光度矩阵 的

转置与 相乘，即可得到特征吸收吸光度的重建

结果 ，完成气体吸收特征的精准重建。
 

3.4    双分支网络的信息融合

双分支网络的信息融合是实现中波红外光谱

重建的关键环节。本文基于不同对数光谱成分可

直接线性叠加的物理特性，对平滑背景对数光谱

与气体特征吸光度进行线性融合，确保融合过程

的物理可解释性。

Âbg

Âgas

Âtotal

Ĥ

根据公式 (9)，将平滑背景重建分支输出的平

滑背景对数光谱 与特征吸收重建分支得到的

气体特征吸收吸光度 相加，即可得到目标场

景对应点处的总对数光谱向量 。随后根据公

式 (10)，将重建的对数光谱向量转化为光谱向量，

再经全连接后处理网络进行优化调整，最终输出

光谱重建结果 。 

3.5    损失函数

M L

本文设计的损失函数包含两部分，分别为光

谱重建均方误差项与滤光片结构正则化项。若共

有 片滤光片，每片滤光片具有 层光学薄膜，则

损失函数表达式为

loss =
1
N

∣∣∣∣∣∣H− Ĥ
∣∣∣∣∣∣2

2
+λs

M∑
i=1

L∑
j=1

Rs(ti, j) , （11）

1
N

∣∣∣∣∣∣H− Ĥ
∣∣∣∣∣∣2

2 λs式中， 为光谱重建的均方误差； 为滤

λs = 0.01

Rs(·) ti, j i

j

光片结构正则化参数 ，本研究设置 ；

为滤光片结构正则化函数； 为第 片滤光片

第 层光学薄膜的厚度。

Rs

为保障模型训练的稳定性与梯度连续性，滤

光片结构正则化函数 采用梯度连续的软阈值

softplus函数构建，其表达式为

Rs(t) = [softplus(tmin− t)]2+ [softplus(t− tmax)]2 ,
（12）

tmin tmax

softplus (·)

其中， 与 分别为预设的膜层最小厚度与最

大厚度，用于约束薄膜厚度在合理工艺范围内；

为 softplus函数，其表达式为

softplus(x) =
1
β
× ln[1+ exp(βx)] , （13）

β式中， 为 softplus函数的形状参数，用于控制函

数的平滑程度。

β

[tmin, tmax]

公式 (12)定义的结构正则化函数具有明确

的约束效果。本研究中 softplus函数的形状参数

取值为 200，该取值可保证函数在膜层厚度边界

处具备适宜的平滑程度，兼顾梯度连续性与厚度

约束的精准性。当薄膜厚度处于 范围内

时，正则化项取值较小，对损失函数的影响微弱。

一旦厚度超出该范围，正则化项会快速增大，从而

对模型参数更新形成强约束。相较于硬阈值正

则化方法[10]，软阈值正则化函数在厚度边界处保

持梯度连续，有效避免了梯度突变导致的训练震

荡问题，同时在边界值附近的约束效果更精准。

软阈值与硬阈值正则化函数图象的对比如图 4
所示。
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图 4    正则化函数对比图。(a) 软阈值正则化函数；(b) 硬阈值正则化函数.

Fig. 4    Comparison of regularization functions. (a) Regularization function with a soft threshold. (b) Regularization function
with a hard threshold.
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4    光谱重建仿真与实验结果
 

4.1    光谱编码与重建网络的训练 

4.1.1    前向建模网络的预训练

本文采用基于光学薄膜的宽带滤光片进行光

谱编码。该光学薄膜采用高低折射率膜层交替的

结构，其中低折射率材料选用氟化镁，高折射率材

料选用二氧化钛，基底材料为蓝宝石。多光谱滤

光阵列包含 9种滤光单元，对应光学薄膜层数为

8层。这种结构简单的宽带滤光片在目标波段内

具有较高的整体透过率，可以在保证系统信噪比

的前提下，有效实现光谱调制编码功能，同时降低

器件加工难度。

为了完成前向建模网络的预训练，本文首先

随机生成 8层光学薄膜中波红外宽带滤光片的

结构参数，基于传输矩阵理论计算其对应光谱透

过率。本文设定最小层厚为 250 nm、最大层厚为

650 nm，共生成 300万组滤光片结构并计算其透

过率，按 4∶1∶1的比例划分训练集、验证集与测

试集，采用峰值信噪比（PSNR）、均方根误差

（RMSE）和光谱角映射（SAM）作为网络输出精度

的评价指标。前向建模网络的在测试集上运行的

指标结果如表 1所示。

  
表 1    前向建模网络的测试结果

Tab. 1    Testing result of the forward modeling network
 

指标 平均PSNR (dB) 平均RMSE 平均SAM (rad)

性能 52.713 0.002 0.002

 

由表 1的测试结果可知，本文训练的前向建

模网络具备极高的透过率计算精度，可为后续光

谱重建网络与滤光片结构的联合优化提供高精度

的滤光片结构参数支撑。 

4.1.2    光谱数据集的生成

在光谱重建网络的训练数据集构建方面，由

于中波红外波段尚缺乏公开可用的光谱数据立方

体资源，本文采用自主构造的方法搭建数据集。

结合前文的分析，中波红外气体吸收光谱具有平

滑背景成分与尖锐特征吸收成分。因此在数据集

构造过程中，综合考量目标温度范围（403~503 K）

内中波红外普朗克辐射光谱特性，同时为保证训

练集、验证集与测试集的严格独立性，本文选取

平滑高斯函数作为训练集与验证集光谱的平滑背

Agaussian

µ σ

景，生成 3.7~4.8 μm波段内、光谱分辨率为 25 nm
的 110 000条平滑光谱信号。这些高斯函数的幅

值 （以光谱通道最大值归一化）、均值位置

（以通道位置计）及标准差 （以通道位置计）分

别满足

0.2≤Agaussian≤1.3
−5≤µ≤105
10≤σ≤100 , （14）

获取平滑高斯背景光谱后，将其与气体光谱

透过率[30] 相乘，随后按照 10∶1的比例划分即可得

到气体吸收光谱训练集与验证集。与之对应，测

试集采用目标温度范围（403~503 K）内的中波红外

普朗克辐射光谱信号与气体光谱透过率相乘获得。

为全面验证模型在不同吸收体系下的重建性

能，结合实验光路实际情况（气体池长度为 0.3 m，

光路中空气柱长度为 0.6 m），本文设计两类仿真

场景，并基于两类场景对应的气体透过率构建数

据集：

1）纯目标气体吸收场景　　仅考虑 0.3 m长

气体池中目标气体的吸收作用，空气柱光程设为

0 m，用于验证模型对单一气体尖锐吸收峰的基础

重建能力。

2）目标气体-空气混合吸收场景　　模拟实

际实验光路，包含 0.3 m目标气体（气体池内）与

0.6 m空气柱（气体池前后）的叠加吸收，空气柱中

天然存在的二氧化碳会产生特征吸收，用于验证

模型对混合组分吸收光谱的解耦重建能力。

两类场景的目标气体均选取一氧化二氮、一

氧化碳、二氧化硫、二氧化碳等典型气体，设置不

同体积分数（0.1%~100%），以覆盖低浓度、高浓

度及饱和吸收工况。构建数据集所用的相关典型

目标气体参数如表 2所示。 

 

表 2    构建数据集所用两类吸收体系的气体参数

Tab. 2    Gas parameters  of  two types of  absorption sys-
tems for constructing the dataset

 

吸收体系
类型

目标气体
体积

分数(%) 稀释气
目标气体
光程(m)

空气柱
光程(m)

气压
(atm)

纯目标
气体吸收

一氧化二氮 0.1

氮气
0.3 0 1

一氧化二氮 1

一氧化碳 10

二氧化硫 10

二氧化碳 0.03

二氧化碳 100 无
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4.1.3    双分支光谱重建网络的训练

完成前向建模网络预训练与数据集构建后，

本文在 Windows系统下，基于 PyTorch框架搭建

如图 2所示的物理驱动中波红外光谱编码与重建

网络，网络中气体吸光度矩阵所包含的气体种类

及参数如表 3所示。
  

表 3    气体吸光度矩阵中含有的气体参数

Tab. 3    Parameters  of  the  gases  in  the  gas  absorbance
matrix

 

气体类型 体积分数(%) 光程 (m) 气压(atm)

一氧化二氮 1

0.3
1

一氧化碳 10

二氧化硫 10

二氧化碳 100

二氧化碳 0.03 0.6
 

本文使用 RTX4090 GPU完成前向建模网络

的预训练，以及重建网络与滤光片结构的联合优

化，最终得到性能最优的滤光片组，其光谱透过率

如图 5所示。将训练完成的模型在测试集上进行

验证，并与基础模型 PCSED[10] 的性能以及模型复

杂度开展对比，结果如表 4所示。
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图 5    性能最优滤光片组的光谱透过率

Fig. 5    Spectral  transmittance  of  the  optimal-performance
filters

 

从表 4的对比结果可以发现，本文模型在重

建精度指标方面具有显著优势。从模型复杂度指

标方面来看，本文模型的浮点运算次数与参数量

相较基础模型虽略有增加，但这一变化是为实现

更高重建性能的合理权衡，新增的注意力增强模

块与双分支特征提取架构是提升特征识别与重建

能力的核心设计，其带来的复杂度增量处于可控

范围。
  

表 4    本文模型与基础模型的对比

Tab. 4    Comparison  between  the  model  in  this  article
and the basic model

 

模型 平均PSNR
(dB)

平均SAM
(rad)

每光谱浮点运算
次数(MFLOPs) 参数量

本文模型 46.988 0.010 43.928 16.457 M

PCSED[10] 33.124 0.049 30.617 4.165 M
 

整体而言，本文模型的浮点运算次数与参数

量仍保持在合理的范围，在大幅提升重建精度的

同时，未造成计算与模型复杂度的过度增加，有效

兼顾了光谱重建的高性能与工程应用的实用性。

上述多维度的指标对比结果，充分验证了本文所

提出的物理驱动双分支网络架构及注意力增强型

特征提取模块设计的科学性与有效性，也证明了

本文模型在中波红外气体吸收光谱重建任务中的

综合优势。 

4.2    光谱重建仿真结果

为验证模型在不同吸收体系下的适配性，体

现气体组分差异对重建效果的影响，本文分别对

纯目标气体吸收场景与目标气体-空气混合吸收

场景开展光谱重建仿真，重点分析气体浓度与组

分叠加对重建精度的影响。图 6呈现了 503 K背

景温度、0.3 m光程条件下，本文模型与基础模型

PCSED[10] 对不同浓度典型气体的光谱重建结

果。由图 6可见，本文提出的模型对典型气体吸

收光谱的重建精度极高，既能精准复现背景普朗

克辐射光谱，又可准确还原各气体尖锐吸收峰的

位置与幅值。即便针对浓度低至 0.1%的一氧化

二氮（图 6(f)），仍能维持优异的重建精度。这不

仅验证了本文模型对单一气体吸收特征的精准捕

捉能力，也体现了其在不同浓度气体场景中的良

好可扩展性。

反观基础模型的重建结果，受限于特征提取

与重建能力的不足，其重建光谱中出现虚假吸收

峰，且重建背景光谱的波动程度显著高于本文模

型，这也充分印证了本文模型具备更优异的特征

识别提取能力与回归重建性能。

续表 2
吸收体系

类型
目标气体

体积
分数(%) 稀释气

目标气体
光程(m)

空气柱
光程(m)

气压
(atm)

目标气体-
空气混合

吸收

一氧化二氮 0.1

氮气 0.6
一氧化二氮 1

一氧化碳 10

二氧化硫 10

第 x 期 王陆洋, 等: 物理驱动的中波红外光谱压缩编码与重建 9



 

1.0

(a)

0.5

0

In
te

ns
it

y/
(a

.u
.)

3 700 4 250
Wavelength/nm

4 800

1.0

(b)

0.5

0

In
te

ns
it

y/
(a

.u
.)

3 700 4 250
Wavelength/nm

4 800

1.0

(c)

0.5

0

In
te

ns
it

y/
(a

.u
.)

3 700 4 250
Wavelength/nm

4 800

1.0

(d)

0.5

0

In
te

ns
it

y/
(a

.u
.)

3 700 4 250
Wavelength/nm

4 800

1.0

(e)

0.5

0
In

te
ns

it
y/

(a
.u

.)

3 700 4 250
Wavelength/nm

4 800

1.0

(f)

0.5

0

In
te

ns
it

y/
(a

.u
.)

3 700 4 250
Wavelength/nm

4 800

Reconstructed
Reference
PCSED

Reconstructed
Reference
PCSED

Reconstructed
Reference
PCSED

Reconstructed
Reference
PCSED

Reconstructed
Reference
PCSED

Reconstructed
Reference
PCSED

 

图 6    对 503 K背景温度下典型气体吸收光谱的仿真重建结果。(a)二氧化碳 (100%)；(b)一氧化二氮 (1%)；(c)一氧化碳

(10%)；(d)二氧化碳 (0.03%)；(e)二氧化硫 (10%)；(f)一氧化二氮 (0.1%)

Fig. 6    Simulated reconstruction results of typical gas absorption spectra at the background temperature of 503 K. (a) Carbon
dioxide (100%). (b) Nitrous oxide (1%). (c) Carbon monoxide (10%). (d) Carbon dioxide (0.03%). (e) Sulfur dioxide
(10%). (f) Nitrous oxide (0.1%).

 

为模拟实际实验中空气柱的干扰、验证模型

对混合组分的解耦能力，进而体现其在复杂体系

中的适用性，本文分别采用所提出的模型与基础

模型，针对不同温度下 0.3 m目标气体与 0.6 m空

气柱的混合吸收光谱开展仿真重建，结果如图 7
所示。结果表明，本文提出的模型可有效解耦目

标气体与空气柱中低浓度二氧化碳的吸收信号，

无明显信号串扰现象，且在 403 K、453 K、503 K
三种不同背景温度下均能稳定还原两类组分的吸

收特征，背景光谱与吸收峰的重建准确度均显著

优于基础模型，充分证明了本文模型在复杂混合

吸收体系中的实用价值。
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图 7    对于不同背景温度下目标气体-空气混合体系吸收光谱的仿真重建结果

Fig. 7    Simulated  reconstruction  results  of  absorption  spectra  of  gas-air mixture  systems  under  different  temperature   back-
grounds
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为进一步探究饱和吸收工况下温度变量对重

建精度的影响规律，本文针对 403 K、453 K和

503 K温度条件下的纯二氧化碳吸收光谱进行仿

真重建，结果如图 8所示。仿真数据显示，温度变

化对饱和吸收峰的强度及峰位无显著影响，本文

提出的模型在不同温度环境中均能维持稳定的重

建性能，且对平滑光谱背景的重建准确度优于基

础模型，展现出良好的温度适应性。
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图 8    对不同背景温度下纯二氧化碳吸收光谱仿真重建结果。(a) 403 K；(b) 453 K；(c)503 K

Fig. 8    Simulated reconstruction results of pure carbon dioxide absorption spectra under different background temperatures. (a)
403 K. (b) 453 K. (c) 503 K.

 
 

4.3    消融实验

为定量验证本文所提出神经网络中各组件

对光谱重建性能的贡献，本文设计并开展消融实

验，系统分析各模块的作用效果，实验结果如表 5
所示。

 
 

表 5    消融实验结果

Tab. 5    Results of the ablation experiments
 

网络处理 平均PSNR (dB) 平均RMSE 平均SAM (rad)

原始模型 46.988 0.004 0.010

无多头注意力 42.865 0.007 0.007

无ECA 43.833 0.006 0.008

无特征吸收
重建分支 38.194 0.014 0.097

 

从消融实验结果可以看出，特征吸收重建分

支对提升气体吸收光谱重建准确度具有显著作

用。其中，多头自注意力模块与高效通道自注意

力模块可协同实现对短序列压缩测量结果的特征

识别引导，有效强化特征提取能力，进而显著提升

整体光谱重建性能。

需要说明的是，无多头注意力时的 SAM值

（0.007 rad）与无 ECA时的 SAM值（0.008 rad）略
低于原始模型（0.010 rad），该现象属于模型性

能指标间的合理权衡结果。多头注意力模块与

ECA模块的核心目标均为定向强化气体尖锐吸

收峰的局部特征重建精度，实现吸收峰峰位与幅

值的精细化拟合，但该过程会导致全局光谱轮廓

的微小调整，导致 SAM值轻微上升。而去除上

述任一注意力模块后，虽然全局光谱轮廓的 SAM
略优，但其对尖锐吸收峰的局部重建误差（峰位偏

差、幅值误差）显著增大，同时 PSNR远低于原始

模型、RMSE显著高于原始模型，整体重建性能

劣于原始模型。由此可见，原始模型的指标表现

更贴合中波红外气体吸收光谱定性与定量分析的

核心需求，即优先保证尖锐吸收特征的重建精

度。后续可通过进一步开展参数调优试验，提升

模型在中波红外光谱重建任务中的综合性能。 

4.4    光谱重建实验及结果

基于上述理论分析与仿真验证结果，我们可

以设计一个具有差异化光谱透过率空间分布的二

维滤光阵列，其中 9个滤光单元以 3×3排布构成

一个超像元。理论上，将该二维滤光片阵列与探

测器阵列直接耦合，可同步采集不同空间位置的

全光谱信息，结合图像处理算法即可实现快照式

光谱成像。然而，商业化中波红外面阵探测器已

完成制冷封装，若要在其阵列上集成滤光阵列，需

重新开发兼容制冷结构的加工工艺，这会大幅增

加实验复杂度与成本。为简化实验方案、聚焦算

法有效性验证，本文采用滤光片转轮替代滤光阵

列，制备了相应的滤光片，通过旋转滤光片轮切换

不同滤光片，对静态目标依次拍摄，以此模拟快照

式光谱成像的图像采集过程。

为了验证本文提出模型在真实实验条件下

的重建性能，本文开展了对特定浓度气体进行

光谱成像的实验，实验装置如图 9所示。黑体

通过自身高温产生黑体辐射光谱，经气体池中目
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标气体及光路中空气的透过率调制后，形成包含

空间与光谱信息的数据立方体，作为被探测目标

场景。

对于 403 K、453 K及 503 K温度下的纯二

氧化碳吸收光谱重建结果如图 10所示，对应的光

谱重建性能指标如表 6所示。由图 10及表 6数

据可知，模型在真实实验场景中，面对不同背景温

度下纯二氧化碳饱和吸收场景，仍保持较高重建

性能，能够准确复现气体吸收峰的位置与幅值，核

心特征重建精度未受显著影响。

 

Blackbody Gas cell
Gas distribution

instrument
Imaging

lens
Filter
wheel

MWIR FPA
detector

 

图 9    实验装置图

Fig. 9    The image of the experimental setup
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图 10    不同背景温度下纯二氧化碳吸收光谱的重建结果。(a) 403 K；(b) 453 K；(a) 503 K

Fig. 10    Reconstruction results of pure carbon dioxide absorption spectra at different background temperatures. (a) 403 K. (b)
453 K. (a) 503 K.

 

 
 

表 6    不同背景温度下纯二氧化碳吸收光谱重建性能

Tab. 6    Reconstruction performance of pure carbon di-
oxide absorption  spectra  at  different   back-
ground temperatures

 

温度 气体类型与浓度 PSNR (dB) RMSE SAM (rad) 重建时间(s)

403 K

二氧化碳100%

34.861 0.004 0.029 0.640

453 K 33.528 0.011 0.031 0.643

503 K 30.061 0.031 0.044 0.639
 

实验结果显示纯二氧化碳重建的 PSNR随温

度升高呈下降趋势，这主要有两方面原因。其一，

在实验中，我们采用 393~513 K的黑体辐射光谱，

通过最小二乘法对系统的光谱响应进行了标定。

这种标定方法容易引入与光强相关的标定误差，

进而导致强度较高的光谱信号重建产生较大的偏

差。其二，高温情况下的光强会显著增强红外系

统中的杂散光和冷反射。这降低了目标成像的质

量，并引入了非线性系统误差，进一步降低了后续

光谱重建的精度。

为进一步验证模型在真实混合气体体系中的

解耦能力，本文开展了目标气体-空气混合体系吸

收光谱的重建实验。503 K温度下的混合体系的
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吸收光谱重建结果如图 11所示，性能指标如表 7 所示。
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图 11    503 K背景温度下目标气体-空气混合体系吸收光谱的重建结果。(a)二氧化硫 (10%)；(b)一氧化二氮 (0.1%)；(c) 一
氧化二氮 (1%)；(d)一氧化碳 (10%)

Fig. 11    Reconstruction results of absorption spectra of gas-air mixture systems at 503 K background temperature. (a) Sulfur
dioxide (10%). (b) Nitrous oxide (0.1%). (c) Nitrous oxide (1%). (d) Carbon monoxide (10%).

 
 
 

表 7    503 K背景温度下目标气体-空气混合体系吸收光

谱重建性能

Tab. 7    Reconstruction performance of absorption spec-
tra  of  gas-air mixture  systems  at  503 K   back-
ground temperature

 

气体类型 气体浓度 PSNR (dB) RMSE SAM (rad) 重建时间 (s)

二氧化硫 10% 29.749 0.033 0.040 0.658

一氧化二氮 1% 28.159 0.039 0.053 0.643

一氧化二氮 0.1% 28.194 0.039 0.051 0.664

一氧化碳 10% 28.745 0.033 0.048 0.661

 

从图 11及表 7结果可见，本文提出的算法可

有效实现混合体系吸收光谱的重建，具备对真实

混合体系吸收特征的解耦能力，能够精确还原不

同类型、不同浓度气体的吸收峰位置。但需指

出，探测器噪声与环境因素（如杂光干扰、环境温

度微小波动等因素）的协同作用，会直接导致背景

光谱波动及假吸收峰的出现，同时因为信号稳定

性受到影响，也会间接导致非饱和吸收峰的幅值

产生偏差。

为降低上述因素的影响，可以采用时域滤波

降噪、优化系统标定方法、引入自适应背景抑制

模块、优化光学系统设计减少杂光干扰以及增加

滤光片数量降低压缩比等方法，后续研究将进一

步集成上述方法提升系统的抗干扰能力。

综合上述实验结果，本文提出的方法实现了

3.7~4.8 μm波段、45通道中波红外气体吸收光谱

信号的压缩感知重建。对于图像分辨率为 320×
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256的数据立方体，其重建时间约为 0.65 s。
需要说明的是，本文仅完成了平滑背景光谱

情况下，固定浓度典型气体及目标气体-空气混合

体系的吸收光谱重建，尚未覆盖复杂背景光谱情

况下多组分任意浓度的气体场景。当前方法向复

杂实际气体监测场景拓展时，会面临实际气体监

测场景中非平滑背景的特征提取与分离困难、多

组分气体吸收峰重合以及低浓度气体吸收特征易

被掩盖等技术挑战，导致光谱压缩测量的信噪比

偏低，最终难以实现高精度光谱重建。针对这些

挑战，后续研究将以本文提出的物理驱动与数据

驱动融合的框架为基础，重点突破非平滑背景下

多组分任意浓度气体吸收光谱的重建难题。通过

引入非平滑背景特征分离模块、优化注意力增强

的特征提取网络等方法，提升模型在复杂实际场

景中的泛化能力与重建稳定性。

此外，本文为了简化实验流程，采用滤光片轮

切换滤光片，逐一将滤光片放在红外探测器前采

集光强值进行光谱重建的方式验证算法的有效

性，替代了在探测器阵列处集成多光谱滤光阵列

的方案。若采用多光谱滤光阵列，可同步采集场

景不同位置、经不同滤光单元编码的光谱信息，

结合后端重建神经网络可真正实现快照式光谱成

像。基于本文提出的光谱压缩测量与重建方法，

未来可进一步推进多光谱滤光阵列的工艺研发与

制作，设计体积小、成本低的实用型中波红外快

照成像光谱仪，为轻量化、区域尺度的温室气体

及污染性气体监测提供技术支撑。 

5    结　论

针对适配可见光波段的算法难以高精度重建

中波红外尖锐气体吸收光谱的问题，本文提出了

一种物理驱动的中波红外光谱编码与重建网络架

构，介绍了神经网络架构设计所依据的物理原理，

并详细阐述了网络各模块的结构及工作机制。在

光谱重建仿真实验中，本文提出模型在测试集上

的平均重建精度优异，峰值信噪比达 46.744 dB，
光谱角映射仅为 0.010 rad。在实际光谱重建实

验环节，对于场景气体吸收光谱的重建性能表

现突出，峰值信噪比高于 28.159 dB，光谱角映射

优于 0.053 rad，且在 403~503 K温度范围内对气

体尖锐吸收峰的核心特征捕捉能力保持稳定，

对于图像分辨率为 320×256的数据立方体重建

平均时间约为 0.65 s。实验结果表明，本文提出

的方法兼具高重建精度与快速重建能力，为高

精度中波红外压缩感知光谱成像提供了可行技术

路径。
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