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快照成像光谱仪快速光谱重构算法
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摘　 要： 为实现对光谱数据的快速实时处理，针对快照式傅里叶成像光谱仪，提出一种基于 ＧＰＵ 的并行化光谱重构算法．通过

分析快照式成像光谱仪的工作原理和数据特性，结合 ＣＵＤＡ 并行计算架构，对光谱重构算法可并行部分最大程度并行化，并
针对并行计算中的内存分配等方面进行优化处理，实现并行化的光谱重构算法． 实验结果表明：基于 ＧＰＵ 的并行化光谱重构

算法，相对 ＣＰＵ 串行化算法，精度相同的情况下，计算效率提升了约 ２５ 倍． 利用 ＧＰＵ 加速程序的并行部分，可以极大地提高

光谱重构的效率，使得快照式成像光谱仪更加适用于实时测量当中．
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　 　 光谱成像技术是一种集合了光谱技术和成像技

术的多维信息获取和处理技术，在获得待测目标二

维空间信息的同时，可以获得二维空间每一个点元

的光谱信息，实现了“图谱合一” ［１－２］ ． 由于其优越的

信息获取能力，光谱成像技术在航天遥感、资源勘

探、环境与灾害监测、医学诊断及军事等领域越来越

具有不可替代的地位和应用价值 ．
快照式傅里叶成像光谱技术［３－４］，相对扫描式

成像光谱技术，可在一个积分时间内获得完整的三

维数据集，无需扫描部件或滤波器，可对快变目标进

行测量，具有误差小、稳定性好、结构简单，实时性强

等优点，在实时侦测等方面具有巨大发展潜力．
相对于扫描式的成像光谱仪，目前快照式傅里

叶变换成像光谱仪的实时性仅体现在获取图像信息

实时上，通过获取的图像信息恢复出三维“空间－光
谱”数据立方体的时间通常较长，很难真正的应用

于实时监测中．目前也没有文献针对快照傅里叶成

像光谱仪的提出快速光谱重构方法．
近些年来，随着大规模并行计算的发展，ＧＰＵ

凭借着其强大的并行处理能力、高性价比以及低功

耗等诸多优点，在高性能计算领域逐渐成为研究热

点［５－７］ ．在光谱成像领域，光谱数据量一般较大，利用

ＧＰＵ 并行计算的优势，通过尽可能地将算法中可并

行部分移交给 ＧＰＵ 处理，可大幅度提高处理效率．
近几年来 ＧＰＵ 正逐渐应用于光谱图像混合像元分

解［８］，目标探测与分类［９－１１］，高光谱图像压缩［１２］，傅
里叶变换光谱复原［１３］ 等诸多方面．本文通过分析快

照式傅里叶成像光谱仪的工作原理和数据特性，结
合 ＣＵＤＡ 并行计算架构，对复原算法进行了改进，
实现了并行化的光谱重构，提高了光谱复原效率，为
真正的“实时”测量作了铺垫．



１　 快照式成像光谱仪工作原理

本文研究的快照式成像光谱仪［１４］，采用基于双

折射晶体干涉仪的空间调制方式，通过改变光传输

介质折射率的方式产生光程差．采用快照的方式进

行干涉信息获取，利用微透镜阵列进行孔径分割，在
一个快门的时间内获取待测目标的完整干涉图像，
其系统结构如图 １ 所示［２］ ．
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　 　 　 （ａ） 系统结构　 　 　 　 　 　 　 （ｂ） 轴侧示意　 　

图 １　 系统结构示意
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　 　 来自目标物的光线经过起偏器 Ｇ 后由物镜 ＯＬ
成像至光阑 ＦＳ，再经由准直镜 ＣＬ 准直，准直后的入

射光经过 Ｍ × Ｎ 微透镜阵列 ＬＡ，目标物图像被复制

为 Ｍ × Ｎ 个， 复制的图像在成像过程中会经过由两

块诺瓦斯基棱镜（ＮＰ １，ＮＰ ２）、半波片 ＨＷＰ 以及检

偏器 Ａ 组成的双折射晶体干涉仪，最终成像于探测

器 ＦＰＡ 上．其中，Ｇ 的透光轴方向与 ｘ 轴成 ４５°（沿 ｚ
轴正方向，逆时针方向为正），经过 Ｇ 后入射光变为

偏振方向沿 Ｇ 透光轴方向的线偏振光．诺瓦斯基棱

镜 ＮＰｓ 的光轴方向如图 １（ａ）所示，根据双折射晶体

的特性，入射光将被分为两个偏振方向相互垂直的

分量，由于双折射晶体的寻常光（ｏ 光）和非寻常光

（ｅ 光） 折射率不同，两偏振分量间将产生光程差

ＯＰＤ，ＯＰＤ 的大小沿棱镜光楔厚度变化最快方向变化．
如果将由 ＮＰｓ、ＨＷＰ 和 Ａ 构成的双折射干涉仪

绕 ｚ 轴旋转 δ 角，如图 １（ｂ）所示，合适的 δ 角可以使

子图的光程差按一定的顺序等间距增加，如图 ２（ａ）
所示，图中 Ｄｏｐｄ 为光程差，按此顺序排列的子图序列

构成三维干涉立方体，如图 ２（ｂ）所示，经过反演可

以获得光谱图像数据立方体．系统实物图如图 ３
所示．
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　 　 传统的傅里叶成像光谱仪的反演过程主要包括干

涉序列去趋势项、切趾处理、相位修正和傅里叶变换等

过程，而快照式傅里叶成像光谱仪是利用一个探测器

成像面获得干涉序列，所以需要经过平场处理减弱由

于渐晕和透镜阵列制造误差引入的光强不均问题，然
后通过精确配准，将子图阵列同名点对齐，并按光程差

大小排列获得用于反演的干涉数据立方体．

２　 光谱重构算法的 ＣＵＤＡ 实现

随着 ＧＰＵ 技术的迅猛发展，并行计算已经在许

多领域中广泛应用．ＣＵＤＡ 是 ２００７ 年 ＮＶＩＤＩＡ 公司

推出的通用并行架构，支持程序员利用 Ｃ 语言实现

ＧＰＵ 并行编程．通过将程序中并行性较大的部分移

到 ＧＰＵ 进行计算，可以大幅度提高运行效率．
干涉数据立方体中，每个像素点的干涉序列的

反演是相互独立的，像素点之间不产生影响，因此很

容易将串行计算并行化：直接将每个像素点干涉序

列处理分给每个线程，进行并行计算．而这需要 ＣＰＵ
提前处理好子图阵列的平场、配准等问题，然后将提

取出来的干涉数据立方体送给 ＧＰＵ 作并行计算．
快照式傅里叶成像光谱仪一般的数据处理步骤

是：先进行平场处理，然后提取出子图进行配准，最
后将配准后的干涉立方体进行反演．
２．１　 平场处理并行化

平场过程是先将起偏器旋转 ９０°，将仪器对准

积分球出射的白光，让系统采集多幅不产生干涉的

白光图像并进行平均，作为系统光强分布依据，本文

称之为平场图，使用过程中，采集的目标图像除以平

场图可以减小由系统原因导致的光强分布不均的影

响．平场过程是作目标图像与平场图的除法，像素点

之间也是互不相关的，可以在按像素点分配的并行

线程中处理．
２．２　 配准并行化

配准的目的是让子图的同名点对齐，消除同名

点之间的偏移误差，同名点偏移误差主要来源是子

图提取时的中心偏移，图像畸变等原因．同相机标定

类似，配准过程是将每幅子图的配准参数预先存起
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来，使用时直接利用参数对目标图进行校正．然而利

用配准参数（如一个仿射变换矩阵）对子图进行校

正也是一个十分消耗计算量的过程，而且比较难按

像素点进行并行处理．
考虑到在正常使用时，子图的相对位置，相对畸

变是固定的，也就是每个同名点在成像面的位置是固

定的，利用这个特性，配准的过程可以变换为预先计

算出每个同名点的坐标，直接利用坐标信息对采集的

图像进行重采样即可．经过改进后的配准过程为：首
先对一个棋盘格模板进行成像，提取出每个子图并进

行子图间的配准（一般采用正中间畸变小的子图作为

参考图），计算出每个同名点在每个子图中的坐标，进
而得到每个同名点在采集到的原图中的坐标，将坐标

信息存成一个配准矩阵，该矩阵在系统搭好后由 ＣＰＵ
生成，使用时直接根据矩阵对采集到的图像进行重采

样即可获得配准后的干涉数据立方体．
这样配准过程简化了利用坐标进行重采样的过

程，重采样本身是一种插值计算，插值是一种空间局

部性高的计算，无论是双线性插值还是立方插值，都
需要根据待计算点周围的 ４ 或 ８ 个像素点的值才能

确定当前点的值．如果直接利用全局存储器进行处

理，不满足合并访问条件，数据访问效率低，而 ＧＰＵ
上的纹理内存器支持一维、二维和三维纹理，且对数

据的随机访问和非对齐访问有良好的加速效果，可
以有效解决数据无法合并的问题．这样，配准过程便

可以直接按同名点进行并行处理：首先 ＣＰＵ 将采集

的图像传输到 ＧＰＵ 的纹理内存，同时 ＧＰＵ 分配给

每个同名点一个线程，该线程获取 ＣＰＵ 传输过来的

坐标数据，利用坐标数据直接从纹理内存中取出坐

标数据对应的干涉序列．
２．３　 并行光谱反演

经过平场和配准的干涉序列，每个同名像素点

之间的光谱反演都是相互独立的，为每个同名像素

点反演分配线程即可展开并行计算．每个像素点干

涉序列的光谱反演过程包括了干涉序列去趋势项，
相位校正，切趾，傅里叶变换等过程．其中去趋势项

处理采取最小二乘法进行［１５］，基本实现过程分为 ３
步，依次是建立趋势项模型，求解趋势项，和去除趋

势项，具体求解公式为

ｂ０

ｂ１

ｂ２
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ú
ú
ú
ú

＝

Ｎ ∑ｎ ∑ｎ２

∑ｎ ∑ｎ２ ∑ｎ３

∑ｎ２ ∑ｎ３ ∑ｎ４
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·
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∑ｎｕｎ
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，

Ｕｎ ＝ ∑
２

ｋ ＝ ０
ｂｋｎｋ，

ｆｎ ＝ ｕｎ － Ｕｎ ．

式中： ｕｎ 为均匀采样的干涉信号； Ｕｎ 为利用最小二

乘法求得的趋势项； ｎ 为采样点数．
求解趋势项过程中涉及到多次累加计算，在 ＣＰＵ

中计算一般采用 ｆｏｒ 循环求解长度为 Ｎ 的序列的和，需
要的计算量是Ｎ － １次． ＧＰＵ 中针对长度为Ｎ的数据求

和问题，通常可以采用并行规约的思想，每个循环内使

用目前数据元素一半的线程，求解每两个元素的和，将
每次循环参加运算的线程减少一半，计算量降低至

ｌｏｇ２ Ｎ 次，可以有效提高算法的处理速度．
根据傅里叶变换光谱学原理，干涉数据和光谱

数据是一对基于光程差的傅里叶变换对［１６］，对经过

预处理的数据进行傅里叶变换即可得到复原光谱．
傅里叶变换对 ＣＰＵ 而言是非常耗时的，而傅里叶变

换本身是可并行的，可以在 ＧＰＵ 中快速实验．而
ＣＵＤＡ 中提供了并行快速傅里叶变换库，包括一系

列用于傅里叶计算的函数，支持用户进行一维、二维

或三维傅里叶变换，且同时支持单精度浮点和双精

度浮点运算．直接利用库函数可以大大提高傅里叶

变换效率．
经过上述改进，对复原算法中可并行部分最大

限度的并行化，并利用 ＧＰＵ 的特性提高计算效率．
而在 ＣＰＵ 端的工作仅仅为采集数据，载入平场和配

准参数，然后将采集的数据和载入的参数拷贝给

ＧＰＵ，通过 ＧＰＵ 进行平场，配准等预处理获得干涉

图序列，再对每个同名像素点进行反演获得光谱图

像立方体，待 ＧＰＵ 计算完之后将光谱图像数据立方

体拷回 ＣＰＵ 进行后续显示等操作，具体处理流程如

图 ４ 所示．本系统选用的 ＧＰＵ 为 Ｎｖｉｄｉａ ＧｅＦｏｒｃｅ ＧＴＸ
６８０ 显卡，显存容量 ２ＧＢ，流处理单元 １ ５３６ 个，核心

频率 １ ０５８ ＭＨｚ．

被测目标

图 ４　 ＧＰＵ 并行化算法处理流程

Ｆｉｇ．４　 Ｆｌｏｗ ｏｆ ＧＰＵ ｐａｒａｌｌｅｌ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇ

·１３·第 ３ 期 张宇， 等： 快照成像光谱仪快速光谱重构算法



３　 光谱重构算法存储器使用优化

在 ＣＵＤＡ 中，对数据集的操作主要可分为两部

分，分别是数据传输和数据并行计算．数据传输是

指：利用 ＧＰＵ 对一数据集进行计算前，需要将数据

从主机传输到设备上；在设备上完成对数据的处理

后，需要将结果传输回主机，进行后续处理．
ＧＰＵ 中存在着多种存储器，不同种存储器之间

的访问速度和访问延迟不同，需要根据数据特性选

择数据存储方式和数据传输方式．通常情况下，数据

一般会被复制到全局存储器，这时通常需要通过合

并和对齐的方式减少访问延迟，提高数据读取效率．
对需要多次访问，且只进行读操作没有写操作的数

据，可以将其复制到常数存储器中，以提高访问

效率．
第 ２ 节主要讨论如何将算法最大限度并行化以

充分利用 ＧＰＵ．而处理过程中并非简单的为每个像

素点各分配一个线程就可以达到最优的计算效率，
本节针对计算中的存储器分配进行讨论．
３．１　 页锁定存储器的分配

在实际应用中，ＣＰＵ 需要向 ＧＰＵ 传输大量数

据， ＣＰＵ 预先开辟内存存储数据，然后 ＧＰＵ 从该内

存区域取走数据．主机端 ＣＰＵ 的内存分为可分页内

存和页锁定内存两种．可分页内存，基于虚拟内存技

术，支持内存页的“换进换出”，可被映射到磁盘上，
使得程序可以访问比实际物理内存更大的空间．页
锁定内存，不参与系统的内存分页管理，因此，系统

管理开销低，访问速度更快．此外，锁页内存允许

ＧＰＵ 上的直接存储器读取 ＤＭＡ 控制器请求主机传

输而不需要 ＣＰＵ 主机处理器的参与，传输速度更

快，因此，可以通过利用页锁定存储器代替可分页存

储器的方式进行程序加速．
页锁定内存的分配有两种方式，一种是将分配

的可分页内存注册为页锁定内存，这种分配方式会

引入额外的数据复制时间；另一种直接将普通可分

页内存定义为页锁定内存．分别利用以上 ３ 种内存

分配方法：（Ｍａｌｌｏｃ（ ）直接分配； ｃｕｄａＨｏｓｔＡｌｌｏｃ（ ）
配后注册； ｃｕｄａＨｏｓｔＲｅｇｅｉｓｔｅｒ （ ） 接定义页锁定内

存），进行一个大小为 ２ ４７２×３ ２９６ 的矩阵的数据传

输，传输时间和传输带宽分别见表 １、２．
　 　 由表 １、２ 可知，可分页存储器的传输带宽约为

２．５ ＧＢ ／ ｓ，而页锁定存储器的传输带宽约为 ５．４ ＧＢ ／ ｓ，
使用页锁定内存可以有效提高数据传输带宽．但由

于将分配后内存注册为页锁定内存的方式需要一个

额外的数据复制时间，因此，以上 ３ 种方式中，传输

效率最高的是将分页内存直接定义为页锁定内存的

方式．因此，本系统采用该方式提高数据传输效率，
缩短程序运行时间．

表 １　 ３ 种内存分配方法数据传输时间

Ｔａｂ．１　 Ｄａｔａ ｔｒａｎｓｍｉｓｓｉｏｎ ｔｉｍｅ ｏｆ ｔｈｒｅｅ ｍｅｍｏｒｙ ａｌｌｏｃａｔｉｏｎ ｍｅｔｈｏｄｓ

次数
ｔ ／ ｍｓ

Ｍａｌｌｏｃ ｃｕｄａＨｏｓｔＡｌｌｏｃ ｃｕｄａＨｏｓｔＲｅｇｉｓｔｅｒ

１ １７．８９ ２０．６２ ９．１３

２ １８．１２ １７．４３ ８．６７

３ １７．４２ １８．６９ ８．６６

４ １７．５３ １７．８１ ８．７０

５ １７．６８ １８．３１ ８．７４

６ １７．０４ １７．８２ ８．６８

７ １８．３２ １７．５５ ９．０４

８ １８．６５ １７．９０ ８．７３

９ １７．５９ １９．０３ ８．９２

１０ １７．９１ １７．５９ ８．７６

表 ２　 ３ 种内存分配方式数据带宽

Ｔａｂ．２　 Ｄａｔａ ｂａｎｄｗｉｄｔｈ ｏｆ ｔｈｒｅｅ ｍｅｍｏｒｙ ａｌｌｏｃａｔｉｏｎ ｍｅｔｈｏｄｓ

次数
带宽 ／ （ＧＢ·ｓ－１）

Ｍａｌｌｏｃ ｃｕｄａＨｏｓｔＡｌｌｏｃ ｃｕｄａＨｏｓｔＲｅｇｉｓｔｅｒ

１ ２．４５ ５．４３ ５．４３

２ ２．２９ ５．４２ ５．４４

３ ２．３２ ５．４３ ５．４４

４ ２．４０ ５．４３ ５．４４

５ ２．４５ ５．４３ ５．４３

６ ２．５３ ５．４３ ５．４４

７ ２．５０ ５．４２ ５．４４

８ ２．３４ ５．４３ ５．４２

９ ２．４０ ５．４３ ５．４３

１０ ２．４８ ５．４４ ５．４４

３．２　 数据对齐与合并

在进行并行计算时，全局存储器被大量使用，而
全局存储器的读取速度慢，读取延迟长，且没有缓存

机制，很容易成为程序的性能瓶颈． 一般情况下

ＣＵＤＡ 从 ２５６ 字节对齐的地址开始数据连续访问时

最有效率的，因此，在数据读取和存储时对齐有利于

提高效率．此外，如果多个半线程束（即 １６ 个线程，
ｈａｌｆ⁃ｗａｒｐ）对一块连续的内存进行读写操作，击满足

合并访问条件，那么多次访存操作将合并为一次，可
以有效提高访问效率．

ＣＵＤＡ 中，对显存的分配分两种，一种直接进行

分配（ｃｕｄａＭａｌｌｏｃ）但分配二维数据时，每一行的数

据所占字节数不一定是 ２５６ 的倍数，可能会导致数

据访问效率降低．另一种分配时为每一行数据多分

配一些字节（ ｃｕｄａＭａｌｌｏｃＰｉｔｃｈ），保证每一行数据的
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第一个元素都是 ２５６ 字节对齐的．
　 　 分别使用两种方式实现两个大小为 ２ ４７２ ×
３ ２９６的矩阵对应元素相加的功能，程序耗时见表 ３．

表 ３　 ｃｕｄａＭａｌｌｏｃ 与 ｃｕｄａＭａｌｌｏｃＰｉｔｃｈ 程序耗时

Ｔａｂ．３　 Ｒｕｎｔｉｍｅ ｂｅｔｗｅｅｎ ｃｕｄａＭａｌｌｏｃ ａｎｄ ｃｕｄａＭａｌｌｏｃＰｉｔｃｈ

次数
ｔ ／ ｍｓ

ｃｕｄａＭａｌｌｏｃ ｃｕｄａＭａｌｌｏｃＰｉｔｃｈ

１ ３６．７０ ３７．１４

２ ４３．０９ ３７．１４

３ ３５．１０ ３８．０８

４ ３５．２８ ３０．３９

５ ３５．０６ ２９．６２

６ ３４．９４ ３０．８８

７ ３６．８６ ２９．８９

８ ３４．７１ ２９．０４

９ ３４．４８ ３０．７５

１０ ３５．５２ ２９．９７

　 　 ｃｕｄａＭａｌｌｏｃ 内存分配方式程序平均耗时３６．１７ ｍｓ，
ｃｕｄａＭａｌｌｏｃＰｉｔｃｈ 方式程序平均耗时３２．２９ ｍｓ，由此可

见，保证数据合并与对齐，对程序具有加速效果，且当

数据读取次数多时，加速效果会更明显．
３．３　 共享存储器的使用

去趋势项算法中将每个干涉序列设为一个线

程，每个线程内利用 ｆｏｒ 循环进行干涉序列提取、趋
势项求解和去趋势项处理．这种方法在一定程度上，
提高了程序的处理速度，原理简单，但从本质上讲，
每个线程内的 ｆｏｒ 循环仍然是串行处理，算法效率不

高．为了获取更好的性能，应该设置更多的线程进行

计算，为干涉序列中每个元素单独设置一个线程．然
而，使用多个线程会引入一个问题，就是最终要计算

每个元素相关项的和，为了实现这一点，线程之间必

须以某种方式进行合作．共享存储器数据读取速度

快，线程间可进行数据通信和同步，恰好满足以上要

求，因此，可以通过使用共享存储器对去趋势项算法

进行进一步的并行化加速．

４　 实验结果及分析

通过对程序并行化处理和对存储器优化过后，
光谱重构算法将大部分计算移交给 ＧＰＵ，计算效率

得到了提高．为测试优化后的重构算法相对于在

ＣＰＵ 上执行的串行算法执行效率提高的程度，本文

对两者的计算精度变换和执行时间作了实验比较．
　 　 本文中采用的实验数据来自于课题组研发的快

照式成像光谱仪测得的干涉数据，所得原始干涉图

大小为 ２ ４７２×３ ２９６，有效干涉子图为 １３×１８ 幅．采
用滤光片产生波长不等的单色光，对成像光谱仪得

到的干涉图分别采用 ＣＰＵ 串行化算法和 ＧＰＵ 并行

化算法进行光谱复原．两种算法中对数据的处理方

法（包括平场，配准，去趋势项，反演）一致，ＧＰＵ 并

行化算法仅对 ＣＰＵ 算法中可并行的部分移到 ＧＰＵ
进行，其他不可并行部分仍在 ＣＰＵ 中处理，分别对

比两者的计算效率和计算精度．各不同波长单色光

的复原结果如图 ５ 所示，图中的纵坐标为归一化光

谱强度．
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图 ５　 不同波长光源情况下 ＣＰＵ 与 ＧＰＵ 算法光谱复原效果对比

Ｆｉｇ．５　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｓｐｅｃｔｒａｌ ｒｅｃｏｎｓｔｒｕｃｔｉｏｎ ｅｆｆｅｃｔｓ ｏｆ ＣＰＵ ａｎｄ ＧＰＵ ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ
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　 　 从图中可以看出，ＣＰＵ 法和 ＧＰＵ 法的处理效果

一致，采用 ＧＰＵ 进行光谱复原，对光谱复原精度没有

很大影响．两种方法的程序耗时如表 ４ 所示，基于

ＧＰＵ 的并行化算法的平均处理时间约为 ０．１７ ｓ，而传

统的 ＣＰＵ 串行化算法的平均处理时间约为４．２７ ｓ，加
速比约为 ２５．通过对程序并行化处理并借助 ＧＰＵ 并

行计算的优势，光谱重构效率得到了很大提升．
表 ４　 ＣＰＵ 与 ＧＰＵ 算法程序耗时对比

Ｔａｂ．４　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｒｕｎｔｉｍｅ ｂｅｔｗｅｅｎ ＣＰＵ ａｎｄ ＧＰＵ ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ

次数
ｔ ／ ｓ

ＣＰＵ 串行化算法 ＧＰＵ 并行化算法

１ ３．８３ ０．１８

２ ４．５２ ０．１７

３ ４．３２ ０．１７

４ ４．４４ ０．１８

５ ４．２４ ０．１８

６ ４．２８ ０．１７

７ ４．２６ ０．１８

８ ４．１８ ０．１６

９ ４．５３ ０．１７

１０ ４．１１ ０．１８

５　 结　 论

１）通过分析快照式成像光谱仪的工作原理和

数据特性，结合 ＣＵＤＡ 并行计算架构，将光谱重构

中可进行并行处理的部分移到 ＧＰＵ 进行，对光谱重

构算法进行最大程度的并行处理，并针对并行计算

中的存储器使用优化问题进行讨论，实现了基于

ＧＰＵ 的并行化快速光谱重构算法．
２）实验结果表明，基于 ＧＰＵ 的并行化光谱重构

算法，相对 ＣＰＵ 串行化算法，在精度相同的情况下，
计算效率提升了约 ２５ 倍，利用 ＧＰＵ 加速程序的并

行部分，可以极大的提高光谱重构的效率，计算效率

的高低直接影响了实时测量的效率，采用并行化算法

有利于促进快照式成像光谱仪在实时测量中的应用．
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