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摘  要 

近年来，基于深度学习的高光谱解混技术越来越受到关注，并取得了重大进展。然而，仅依靠

Transformer方法不足以有效捕获全局和细粒度信息，从而影响解混任务的准确性。为了充分利用高光

谱图像中包含的信息，本研究探索了一个通过池化操作来加深网络并提取图像细节特征进而与

Transformer协同作用于高光谱图像解混的网络，称为PCTU-Net。它端到端地充分学习了全局和局部

信息，以实现更有效地解混。该网络包括两个核心模块：一个是多尺度池化模块，该模块由最大池化操

作、条纹池化操作和平均池化操作组成；另一个是Transformer编码器，它包括了嵌入层、自注意力模

块、线性层以及多层感知器。本研究在三个数据集(Samson、Apex和合成数据集)上广泛评估了PCTU-Net
和其他六种高光谱解混方法。实验结果有力地表明，所提出的方法在精度方面优于其他方法，具有有效

解决高光谱解混任务的潜力。 
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Abstract 
In recent years, deep learning-based hyperspectral unmixing techniques have gained increasing 
attention and made significant strides. However, relying solely on the Transformer approach falls 
short in effectively capturing both global and fine-grained information, thereby impacting the ac-
curacy of unmixing tasks. To fully harness the information embedded in hyperspectral images, 
this study explores a network called PCTU-Net, which deepens the network and extracts image 
detail features through pooling operations, synergizing with the Transformer for hyperspectral 
image unmixing. PCTU-Net end-to-end learns both global and local information to achieve more 
effective unmixing. The network comprises two core modules: a multi-scale pooling module, con-
sisting of max-pooling, stripe pooling, and average pooling operations, and a Transformer encod-
er, which includes embedding layers, self-attention modules, linear layers, and multi-layer per-
ceptron. This research extensively evaluates PCTU-Net and six other hyperspectral unmixing me-
thods on three datasets (Samson, Apex, and Synthetic datasets). The experimental results robustly 
demonstrate that the proposed approach outperforms others in terms of accuracy, showcasing its 
potential for effectively addressing hyperspectral unmixing tasks. 
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1. 引言 

高光谱成像是一项备受关注的遥感技术。高光谱图像(HSI) [1]将反映物质辐射的光谱信息与地形的空

间信息相结合。由于 HSI 中丰富的光谱和空间信息，它们在食品安全[2]、环境监测[3]、矿产勘探[4]等领

域有着广泛的应用。然而，由于高光谱成像仪器[5]的空间分辨率限制，HSI 中的像素通常由混合光谱[6]、
[7]组成，代表各种材料的组合，称为混合像素。在实际应用中，混合像素的丰富性会显著影响基于像素

的材料分类和面积测量方法的准确性，使高光谱图像的开发和应用更具挑战性。为了解决这个问题，通

常有两种方法需要考虑：第一种方法涉及提高光谱仪的空间分辨率，这不可避免地会增加人力和财力成

本。第二种方法，高光谱解混[8]，通常用于降低成本。光谱解混的主要目标是仅基于观测到的高光谱图

像提取/估计每个像素中的端元及其丰度分数[9]。 
在众多的高光谱混合方法中，线性光谱混合模型(LSMM) [10]以其简单、高效和能够很好地描述真实

的光谱混合过程而脱颖而出。在 LSMM 框架的基础上，研究人员引入了几种有效的解混算法，包括一些

最具代表性的算法，如几何、统计或稀疏方法。在几何方法领域，顶点分量分析(VCA) [11]和完全约束最

小二乘解混合(FCLSU) [12]是最常用的技术。在稀疏解混方法领域，如最小绝对收缩和选择算子(LASSO) 
[13]和基于增强拉格朗日量的稀疏解混(SUnSAL) [14]由于其卓越的性能，引起了人们的极大关注。基于

统计的方法中，由于在学习基于分量的表示方面的独特优势，非负矩阵因子分解(NMF) [15]和 L1/2-NMF 
[16]是统计方法类别中同时估计端元和丰度的两种最常用的算法。 

近年来，随着深度学习的兴起，基于卷积神经网络(CNN)的各种方法在高光谱分解领域得到了快速

发展。其中，Danfeng Hong 等人提出的 EGU-Net [17]针对端元引导的解混，引入了使用端元来引导解混
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网络的概念。它代表了在解混研究中首次利用此类技术，为解混研究的未来发展提供了新的见解。Behnood 
Rasti 等人提出了最小单纯形卷积网络(MiSiC-Net) [18]，该网络结合了相邻像素之间的空间相关性和线性

单纯形的几何特性。 
近年来，Transformer [19] [20]的开发在NLP 中取得了巨大成功，而 Vision Transformer [21]将这种架构

扩展到了计算机视觉领域。它展示了其独立于卷积运算的独特能力，并在各类图像处理任务中取得了非凡

的成果。例如最近 Preetam Ghosh 及其同事引入了 Deep Trans [22]网络，该网络首次尝试将 Transformer 架
构应用于高光谱解混任务，并取得了显著的研究成果。这令人信服地证明了 Transformer 在图像解混任务

中的可行性。 

2. 方法 

本文提出了一种基于多尺度池化和 Transformer 的双协同高光谱解混编解码器网络。所提出的网络

的编码器部分分为两个模块：多尺度池化模块和 Transformer 编码器模块，如图 1 所示。 
 

 
Figure 1. PCTU-Net structure diagram 
图 1. PCTU-Net 结构图 

2.1. 相关问题 

2.1.1. 公式和有关符号表示 
本文中涉及的符号由以下表示：设高光谱图像 B H WI × ×∈ ，其中空间维度用 H W× 表示，光谱通道

用 B 表示。HSI 可以被重塑以产生矩阵 [ ]1 2 3, , , , B n
nY y y y y ×= ∈  ， 表示 B 波段 n H W= ⋅ 像素的输入 HSI。

iy 代表第 i 个观测光谱。端元矩阵将由 [ ]1 2 3, , , , B R
RE e e e e ×= ∈  表示， ie 为第 i 个端元向量，R 表示 HSI

中存在的端元的数量。相应的丰度立方体由 R H WM × ×∈ 表示。丰度立方体可以被重塑以产生矩阵

[ ]1 2 3, , , , R n
nA a a a a ×= ∈  ， ia 表示第 i 个观测像素对应的分数丰度。LMM 已经被广泛用于解混，在 LMM

中观测到的反射率公为： 
Y EA N= +                                        (1) 

其中 ×∈ B nN  是 Y 中存在的加性噪声。另外，在解混任务中通常应满足三个物理约束条件：首先端元矩

阵应该是非负的 0≥E ，其次需要满足丰度非负约束和丰度合一约束，即 ( )0≥ANC A ， ( )T T11 = nRASC A ，

其中1n 表示 1 的 n 维列向量。 
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2.1.2. 编码器 
由于 AE 具有强大的表示和重构能力，非常有能力从给定的输入中重建和提取信息，因此已成为无

监督深度学习模型在高光谱解混领域的代表。一般来说，AE 由编码器与解码器构成。本文中编码器部分

输入像素 n
iy ∈ 将其降维为 R

iv ∈ ，用公式可以表示为： 

( ) ( ) ( )( )Td d
i D i iv F y F W y b= = +                               (2) 

其中 F(.)为非线性激活函数，如 sigmoid 和 ReLU 等， ( )dW 和 ( )db 表示第 d 个编码器部分的权重和偏置。 

2.1.3. 解码器 
解码器的主要任务是基于 LMM 将提取的隐藏特征转化为原始输入像素，重构像素 ˆ n

iy ∈ 表示为： 

( ) ( )Tˆ e
i E i iy f v W v= =                                    (3) 

其中， ( )eW 为解码器部分的权重矩阵，所提取的端元矩阵的结果 îe 和估计的丰度向量 ˆia 分别对应 ( )eW 和

iv  

2.1.4. 损失函数 
AE 解混网络的目标函数是通过在均方误差(MSE)和光谱角距离(SAD)等不同测量形式下 iy 和 ˆiy 之

间的重构误差来实现的 

( ) ( )2
1 1

1ˆ ˆ,RE i i i ii
H W

jL y y y y
H W = =

= −
⋅ ∑ ∑                            (4) 

( )
T

1
1

2 2

ˆ1ˆ, cos
ˆ

R i i
SAD i i i

i i

y yL y y
R y y

−
=

 
=   

 
∑                            (5) 

RE 损失由均方误差(MSE)目标函数计算，并帮助编码器部分只学习输入 HSI 的基本特征，而丢弃非

必要的细节。SAD 损失是一个尺度不变目标函数。MSE 区分端元，基于它们的绝对大小，这在 HSI 解混

的情况下是不可取的。加入 SAD 损失有助于抵消 MSE 目标函数的这一缺点，使整个模型收敛得更快。

总损失按这两个损失的加权和计算： 

RE SADL L Lβ γ= +                                      (6) 

正则化参数为 β 和 γ ，我们会在后续实验部分介绍这两个参数的影响。 

2.2. 多尺度池化模块 

本文设计了多尺度池化模块对于输入图像 L H WI × ×∈ 进行三个维度的池化操作以期待更细节的学习

图像特征，同时加深网络使 Transformer 编码器在长程网络上可以更好地处理图像信息以此提高解混性

能，其池化过程如图 2 所示。 
在最大池化中，输入的三维图像 I 经过最大池化操作后与条纹池化和平均池化进行融合，可表示为： 

( )my Maxpool I=                                      (7) 

在条纹池化中，数学上，输入的三维图像 L H WI × ×∈ 经过最大池化与卷积操作后得到输出 h
iy 和 w

jy 。

其中水平池化输出 h
iy 可以定义为： 

,0

1h
i i jj Wy I

W ≤ ≤
′= ∑                                     (8) 

https://doi.org/10.12677/mos.2023.126506


陈建锋，王继红 
 

 

DOI: 10.12677/mos.2023.126506 5576 建模与仿真 
 

垂直池化输出 w
jy 可以定义为： 

,0

1w
j i jj Hy I

H ≤ ≤
′= ∑                                   (9) 

式中，i，j 表示图像像素的位置，h，w 表示池化的空间范围。 
 

 
Figure 2. Multi scale pooling process 
图 2. 多尺度池化过程 

 
在平均池化中，输入的三维图像 I 经过平均池化操作后与条纹池化和最大池化进行融合，可表示为： 

( )ay Averagepool I=                                 (10) 

然后我们把 , ,h w
i j my y y 和 ay 进行融合，如下所示： 

h w
i j m aY y y y y= + + +                                 (11) 

最终，将 Y 经过一个 1 × 1 的卷积和 Sigmoid 函数得到输出 z 可以被计算为： 

( )z f Yσ=                                      (12) 

其中，σ表示 sigmoid 函数，f()表示 1 × 1 卷积。 

2.3. Transformer 模块 

本文中 Transformer 由四个模块组成，接下来将详细讲述各模块功能及步骤。 
首先，对于输入图像的嵌入(embedding)，将输入图像分成固定大小的图像块，每个图像块被视为一

个“patch”。这些图像块首先被线性变换(通常是一个卷积层)，以产生初始的嵌入表示。这些表示构成

了模型的输入序列。为了考虑到图像中各个位置的信息，通常会添加位置嵌入向量。位置嵌入向量与每

个输入图像块的嵌入相加，以表示图像块在图像中的位置。 
其次，对于自注意力机制(self-attention)，Vision Transformer 使用了多头自注意力机制(Multi-Head 

Self-Attention)，其中包括了多个注意力头。自注意力机制用于捕捉图像块之间的关系，以便模型可以理

解全局和局部特征之间的相互作用。 
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注意力权重计算的公式如下： 

( )
T

, ,
k

QKAttention Q K V softmax V
d

 
=   

 
                          (13) 

其中，Q 表示查询(Query)矩阵，K 表示键(Key)矩阵，V 表示值(Value)矩阵，而 kd 是注意力头的维度。 
然后，对于层归一化(Layer Normalization)，在每个子层(如多头自注意力和前馈神经网络)之后，通

常会应用层归一化来稳定训练。 
最后，MLP 通常由两个全连接层组成，每个全连接层后面跟着一个激活函数。这两个全连接层分别

称为前馈神经网络(Feed-Forward Network)的一部分。MLP 用于在 Transformer 模型中对每个位置的特征

进行映射和变换。具体来说，MLP 接收来自注意力子层的输出作为输入。 

2.4. 解码器 

将协同网络输出进行重塑并与输入特征图进行融合后，我们将自动编码器的输出给到解码器模块进

行解码，其结构图如图 1 所示。其具体操作步骤如下：首先，本文解码器通过 4 层卷积核为 1 × 1 的卷积

层将通道压缩至相应数据集端元的数目。其次，通过一个核为 3 × 3 的卷积及 softmax 函数后得到估计丰

度。最终，将所得到的丰度经过一个核为 1 × 1 的卷积层后获得重构端元。 

3. 仿真实验结果与分析 

本文将所提出的网络的结果与六种不同的解混技术 (即 FCLSU、NMF、Coolab、EGU-Net、
MiSiC-Net 和 Trans-Net)分别应用于两个真实数据集(即 Samson 和 Apex)和一个合成数据集进行了比较。 

3.1. 实验结果及与其他网络的比较 

本文评估了所提出的模型的性能，并在上述三个数据集上将其与六种不同的方法进行了比较。其中

包括三种传统的解混方法：利用 VCA 进行端元提取的 FCLSU，L1⁄2-NMF 采用丰度稀疏性进行解混，以

及考虑空间光谱信息的 collab 进行联合解混。此外，还考虑了三种最先进的深度神经网络方法：EGU-Net，
一种端元引导的解混合网络；频谱空间协作网络 MiSiC-Net；以及 Trans-Net，这是用于解混合的变压器

网络的第一个应用。下列图 3~8 中，1 表示 FCLSU 方法，2 表示 NMF 方法，3 表示 Collab 方法，4 表

示 RGU-Net，5 表示 MiSiC-Net，6 表示 Trans-Net，7 表示本文拟议方法 PTCU-Net。 
 

 
Figure 3. The comparison chart of RMSE values in the Samson dataset 
图 3. Samson 数据集 RMSE 值结果对比图 
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Figure 4. The comparison chart of SAD values in the Samson dataset 
图 4. Samson 数据集 SAD 值结果对比图 

 

 
Figure 5. The comparison chart of RMSE values in the Apex dataset 
图 5. Apex 数据集 RMSE 值结果对比图 

 

 
Figure 6. The comparison chart of SAD values in the Apex dataset 
图 6. Apex 数据集 SAD 值结果对比图 
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Figure 7. The comparison chart of RMSE values in the synthesized dataset 
图 7. 合成数据集 RMSE 值结果对比图 

 

 
Figure 8. The comparison chart of SAD values in the synthesized dataset 
图 8. 合成数据集 SAD 值结果对比图 

 

Samson 数据集：Samson 数据集中的定量结果图 3 和图 4。结果表明，在大多数情况下，所提出的模

型在丰度和端元估计方面优于其他技术。其中，我们网络的平均均方根误差为比次优方法高 30.90%；其

平均 SAD 比次优方法高 22.58%。实验结果表明了所提出的网络在 Samson 数据集上的竞争力，并证明了

多尺度池化和 Transformer 之间的联合应用的网络在解混任务中的可行性和优越性。 
Apex 数据集：Apex 数据集中的定量结果如图 5 和图 6 所示。从表中可以看出，与大多数其他方法

相比，Apex 数据中的终点“路”和“水”构成了相当大的挑战。然而，所提出的方法极大地提高了这两

个端元的估计，这主要是由于所提出的网络对光谱空间信息的协同学习策略，该策略考虑了端元的几何

信息，并充分利用了有效的谱带。该方法的平均 RMSE 值比次优方法高 34.26%，平均 SAD 比次优法高

71.10%。此外，基于 SAD 值，所提出的方法为所有端元提供了最佳端元估计。 
合成数据集：为了评估所提出的方法对噪声的鲁棒性，我们在模拟数据集中添加了具有不同噪声功

率的高斯白噪声，并获得了信噪比分别为 20、30、40 和 50 dB 的数据。不同噪声条件下的端元和丰度估
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计结果如图 7 和图 8 所示，包括所有备选解混方法的结果。总体而言，一方面，随着信噪比的增加，每

个网络的丰度和端元的估计结果都有所改善。另一方面，与替代网络相比，本文提出的网络产生了优越

的解混结果，在所有信噪比的 RMSE 和 SAD 方面表现出显著优势。这主要归功于所提出的方法融合了

多尺度池化和 Transformer 的优势，对全局与局部信息进行了全面细致的学习。 

3.2. 可视化分析 

在对不同的数据集和比较网络进行实验研究之后，我们决定可视化地分析每个数据集生成的丰度图

和端元图。从丰度图和端元图可以看出，与其他比较网络相比，本文方法得到的丰度图和端元图在视觉

上最接近地面真值图(GTs)。接下来，将逐一讨论每个数据集上的结果。 
 

 
Figure 9. Visual comparison chart of Samson dataset obtained through different abundance unmixing techniques 
图 9. 通过不同丰度分解技术获得的 Samson 数据集的可视化对比图 
 

 
Figure 10. Visual comparison chart of Apex datasets obtained through different abundance unmixing techniques 
图 10. 通过不同丰度分解技术获得的 Apex 数据集的可视化对比图 
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Figure 11. Visual comparison chart of synthesized datasets obtained through different abundance unmixing techniques 
图 11. 通过不同丰度分解技术获得的合成数据集的可视化对比图 
 

 
Figure 12. Visual comparison chart of Samson dataset obtained through different end member unmixing techniques 
图 12. 通过不同端元分解技术获得的 Samson 数据集的可视化对比图 
 

对于图 9 和图 12 所示的 Samson 数据集：传统的分解方法(如 FCLSU、NMF 和 Coolab)在丰度和端

元图上显示的结果不充分。这是因为它们的性能受到终端元素之间差异的影响，这限制了它们在分解任

务中的准确性，并导致这些模型的总体性能损失。EGU 网法总体效果较好，但对端元素“水”的处理效

果较差。这可能是由于网络主要针对纯端元进行分解，而这类任务在混合像元分解中的性能并不突出。

MiSiC 网络作为近年来应用于高光谱分解任务的代表性神经网络之一，在 Samson 上也显示出竞争性的分

解结果。然而，由于 CNN 本身的限制，它不能有效地捕获全局信息，从而在最终重建的丰度图和端元图

中留下了增强的空间。Trans-Net 作为第一个基于 Transformer 处理分解任务的网络，提高了分解任务的

精度。然而，由于变压器主要关注全局信息，其解混性能通常不如本文拟议的方法。 
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Figure 13. Visual comparison chart of Apex datasets obtained through different end member unmixing techniques 
图 13. 通过不同端元分解技术获得的 Apex 数据集的可视化对比图 
 

 
Figure 14. Visual comparison chart of synthesized datasets obtained through different end member unmixing techniques 
图 14. 通过不同端元分解技术获得的合成数据集的可视化对比图 
 

对于如图 10 和图 13 所示的 Apex 数据集：我们观察到，在“道路”端元上提出的方法最接近原始丰

度图，相对而言，其他方法在估算端元和丰度方面的精度低于在屋顶和树端元上提出的方法，Trans-Net
和提出的方法明显优于以往的方法；在水端元上，该方法也更具竞争力。整体网络性能的显著增强主要

源于本文中多尺度池化和 Transformer 架构的协作培训。这种协作方法使网络能够获得全局和复杂的细

节，从而大大提高网络性能。 
对于图 11 和图 14 所示的合成数据集：可以看出，近年来提出的深度学习方法与经典分解方法相

比取得了更好的结果。MiSiC 网络、Trans 网络以及本文提出的方法生成的丰度图和端元图显示出更接

近于地面真值图(GTs)的视觉相似性。这主要是因为深度学习方法的学习能力较强，覆盖面更广，适应

性更强。 
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4. 结论 

本文中，该研究引入了一个基于多尺度池化和 Transformer 的网络结构以用于高光谱图像进行解混、

降噪、超分辨率等任务。在任务性能上，本文以解混任务为例，与基准网络相比该网络在平均解混精度

方面均取得了最佳实验结果。在网络结构上，本研究在 PTCU 网络的编码器中设计多尺度池化操作的使

用保证了 Transformer 编码器不但关注了局部信息的细粒度细节，还加深了网络结构以充分发挥

Transformer 在长程网络上的优势，从而进一步学习了图像的全局信息，提高了网络性能。在实验研究上，

为了验证所提出的 PTCU 网络的有效性，本文在 Samson、Apex 和合成数据集中进行了广泛的研究。实

验结果表明，PTCU 网络是一种有效的解混方法，在三种数据集上均展现出了优异的解混性能和富有竞

争力的结果。最后，本文研究者期待 PTCU 网络在相关领域的进一步应用，为高光谱解混领域的发展做

出贡献。 
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