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ｗａｓ ｃｏｎｓｔｒｕｃｔｅｄ ｔｏ ｐｒｅｓｅｒｖｅ ｌｏｃａｌ ｃｏｎｓｉｓｔｅｎｃｙ ｏｆ
ａｂｕｎｄａｎｃｅｓ． ｌ２，１⁃ｎｏｒｍ ｒｅｇｕｌａｒｉｚｅｒ ｗａｓ ａｌｓｏ ｉｍｐｏｓｅｄ ｔｏ
ｉｍｐｒｏｖｅ ｔｈｅ ｓｐａｒｓｉｔｙ ｏｆ ｔｈｅ ｓｏｌｕｔｉｏｎ． Ｈｉｄｄｅｎ
ｅｎｄｍｅｍｂｅｒｓ ａｎｄ ａｂｕｎｄａｎｃｅｓ ｃａｎ ｂｅ ｏｂｔａｉｎｅｄ ｐｒｏｐｅｒｌｙ
ｂｙ ｔｒａｉｎｉｎｇ ｔｈｅ ｎｅｔｗｏｒｋ ｗｉｔｈ ｔｈｅ ｄｅｎｏｉｓｅｄ ｄａｔａ．

１　 Ｒ３ｄＣＡＥ Ｍｏｄｅｌ ｆｏｒ Ｈｙｐｅｒｓｐｅｃｔｒａｌ Ｕｎｍｉｘｉｎｇ

　 　 Ｔｈｅ ｐｒｏｐｏｓｅｄ Ｒ３ｄＣＡＥ ｍｏｄｅｌ ｃｏｎｃａｔｅｎａｔｅｄ ａ
ｄｅｎｏｉｓｉｎｇ ３Ｄ ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ ａｕｔｏｅｎｃｏｄｅｒ （ ｄｅｎｏｉｓｉｎｇ
３Ｄ ＣＡＥ ） ｗｉｔｈ ａ ｎｏｎ⁃ｎｅｇａｔｉｖｅ ｓｐａｒｓｅ ａｕｔｏｅｎｃｏｄｅｒ
（ＮＮＳＡＥ） ｎｅｔｗｏｒｋ （Ｆｉｇ．１） ． Ｉｎ ｔｈｅ ｐｒｏｐｏｓｅｄ ｍｅｔｈｏｄ，
ａ ｓｅｔ ｏｆ ｃｏｒｒｕｐｔｅｄ ｄａｔａ ｗａｓ ｕｓｅｄ ｔｏ ｔｒａｉｎ ｔｈｅ ｄｅｎｏｉｓｉｎｇ
３Ｄ ＣＡＥ ｔｏ ｒｅｃｏｖｅｒ ｏｒｉｇｉｎａｌ ｓｉｇｎａｌｓ． Ｆｕｒｔｈｅｒｍｏｒｅ， ａｎ
ＮＮＳＡＥ ｗａｓ ａｔｔａｃｈｅｄ ｗｈｉｃｈ ｉｎｃｏｒｐｏｒａｔｅｓ ｔｈｅ ｎｏｎ⁃
ｎｅｇａｔｉｖｅ ａｎｄ ｓｐａｒｓｉｔｙ ｃｏｎｓｔｒａｉｎｔｓ ａｓ ｗｅｌｌ ａｓ ａ
ｈｙｐｅｒｇｒａｐｈ ｒｅｇｕｌａｒｉｚｅｒ ｆｏｒ ａｃｃｕｒａｔｅ ｅｓｔｉｍａｔｉｏｎ ｏｆ

ｅｎｄｍｅｍｂｅｒｓ ａｎｄ ａｂｕｎｄａｎｃｅｓ．
１．１　 Ｄｅｎｏｉｓｉｎｇ Ａｕｔｏｅｎｃｏｄｅｒ
　 　 Ｔｈｅ ｄｅｎｏｉｓｉｎｇ ａｕｔｏｅｎｃｏｄｅｒ ａｔｔｅｍｐｔｓ ｔｏ ｒｅｃｏｖｅｒ
ｔｈｅ ｃｌｅａｎ ｄａｔａ ｆｒｏｍ ｔｈｅ ｎｏｉｓｙ ｉｎｐｕｔ ｕｓｉｎｇ ｔｈｅ ｃｏｕｐｌｅｄ
ｅｎｃｏｄｅｒ⁃ｄｅｃｏｄｅｒ ｎｅｔｗｏｒｋ． Ｔｈｅ ｅｎｃｏｄｅｒ ｐｒｏｊｅｃｔｓ ｔｈｅ
ｄａｔａ ｘ ｉｎｔｏ ｌｏｗ⁃ｄｉｍｅｎｓｉｏｎａｌ ｅｍｂｅｄｄｉｎｇ ｚ ＝ ｆθ（ｘ） ＝
σ（Ｗｅｘ ＋ ｂｅ）， ａｎｄ ｔｈｅ ｄｅｃｏｄｅｒ ｒｅｔｒｉｅｖｅｓ ｔｈｅ ｏｒｉｇｉｎａｌ
ｄａｔａ ｘ^ ＝ ｇθ′（ｚ） ＝ σ（Ｗｄｚ ＋ ｂｄ） ｃｏｎｖｅｒｓｅｌｙ ｉｎ ａｎ
ｕｎｓｕｐｅｒｖｉｓｅｄ ｍａｎｎｅｒ． θ ＝ ｛Ｗｅ， ｂｅ｝ ａｎｄ θ′ ＝ ｛Ｗｄ，
ｂｄ｝ ｄｅｎｏｔｅ ｔｈｅ ｔｒａｉｎａｂｌｅ ｐａｒａｍｅｔｅｒｓ， ｒｅｓｐｅｃｔｉｖｅｌｙ， ａｎｄ
σ（·） ｉｓ ｔｈｅ ａｃｔｉｖａｔｉｏｎ ｆｕｎｃｔｉｏｎ． Ｔｈｅ ｄｅｎｏｉｓｉｎｇ
ａｕｔｏｅｎｃｏｄｅｒ ｇｅｎｅｒａｔｅｓ ａ ｇｒｏｕｐ ｏｆ ｃｏｒｒｕｐｔｅｄ ｓａｍｐｌｅｓ
ｘ～ ｉ，ｉ ＝ １，２，…，ｎ ｗｉｔｈ ａ ｓｔｏｃｈａｓｔｉｃ ｍａｐｐｉｎｇ ｘ～ ～ ｑＤ（ｘ

～ ｜
ｘ）， ａｎｄ ｒｅｃｏｖｅｒｓ ｔｈｅ ｏｒｉｇｉｎａｌ ｓｉｇｎａｌ ａｓ

ｍｉｎ
θ，θ′

Ｊ（θ，θ′） ＝ １
ｎ ∑

ｎ

ｉ ＝ １

１
２
‖ｇθ′（ｆθ（ｘ

～
ｉ）） － ｘｉ‖２

２ （１）

Ｈｅｒｅ ｍａｓｋｉｎｇ ｎｏｉｓｅ ｏｆ ｆａｃｔｏｒ ν ｗａｓ ａｄｏｐｔｅｄ ｉｎ ｔｈｅ
ｓａｍｐｌｅ ｐｒｏｃｅｓｓ， ｉ．ｅ．， ａ ｆｒａｃｔｉｏｎ ν ｏｆ ｔｈｅ ｅｌｅｍｅｎｔｓ ｏｆ ｘ
ｗａｓ ｒａｎｄｏｍｌｙ ｃｈｏｓｅｎ ｔｏ ｂｅ ０． Ｔｈｅ ｄｅｎｏｉｓｉｎｇ
ａｕｔｏｅｎｃｏｄｅｒ ｃａｎ ｂｅ ｉｎｔｅｒｐｒｅｔｅｄ ａｓ ｔｏ ｄｅｆｉｎｅ ａｎｄ ｌｅａｒｎ ａ
ｌｏｗ⁃ｄｉｍｅｎｓｉｏｎａｌ ｍａｎｉｆｏｌｄ ｆｏｒ ｈｉｇｈ ｄｉｍｅｎｓｉｏｎａｌ ｉｎｐｕｔ
ａｎｄ ｃａｐｔｕｒｅ ｔｈｅ ｍａｉｎ ｖａｒｉａｔｉｏｎｓ ｉｎ ｔｈｅ ｄａｔａ［ ８ ］ ．
Ｒｅｐｒｅｓｅｎｔａｔｉｖｅ ｈｉｇｈ⁃ｏｒｄｅｒ ｆｅａｔｕｒｅｓ ｃａｎ ｂｅ ｅｘｔｒａｃｔｅｄ ｂｙ
ｎｏｎｌｉｎｅａｒ ｄａｔａ ｔｒａｎｓｆｏｒｍａｔｉｏｎ．

Ｆｉｇ．１　 Ｔｈｅ ｂｌｏｃｋ ｄｉａｇｒａｍ ｏｆ ｔｈｅ ｐｒｏｐｏｓｅｄ ｄｅｅｐ ｎｅｔｗｏｒｋ ｆｏｒ ＨＳＩ ｕｎｍｉｘｉｎｇ

·２·



Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ Ｈａｒｂｉｎ Ｉｎｓｔｉｔｕｔｅ ｏｆ Ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙ （Ｎｅｗ Ｓｅｒｉｅｓ）， Ｖｏｌ．２８， Ｎｏ．５， ２０２１

１．２　 Ｄｅｅｐ ３Ｄ Ｄｅｎｏｉｓｉｎｇ Ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ Ａｕｔｏｅｎｃｏｄｅｒ
　 　 Ｔｏ ｒｅｄｕｃｅ ｔｈｅ ｎｅｇａｔｉｖｅ ｉｍｐａｃｔ ｂｙ ｎｏｉｓｅ
ｄｉｓｔｕｒｂａｎｃｅ， ｈｅｒｅ ａ ｄｅｎｏｉｓｉｎｇ ３Ｄ ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ
ａｕｔｏｅｎｃｏｄｅｒ ｗａｓ ｃｏｎｓｔｒｕｃｔｅｄ， ａｎｄ ｔｈｅ ｖｏｌｕｍｅｔｒｉｃ
ｒｅｐｒｅｓｅｎｔａｔｉｏｎ ｏｆ ｔｈｅ ｃｏｒｒｕｐｔｅｄ ｄａｔａ ｗａｓ ｆｅｄ ｉｎｔｏ ｔｈｅ
ｎｅｔｗｏｒｋ ｄｉｒｅｃｔｌｙ．

Ｔｈｅ ＨＳＩ ｄａｔａ ｉｓ ａ ｔｈｉｒｄ ｏｒｄｅｒ ｔｅｎｓｏｒ ｃｏｎｔａｉｎｉｎｇ
ｍｕｌｔｉｐｌｅ ｃｈａｎｎｅｌｓ ｔｏ ｓｔｏｒｅ ｓｐｅｃｔｒａｌ ｓｉｇｎａｔｕｒｅｓ， ａｎｄ ｔｈｅ
ｈｉｇｈ ｓｐｅｃｔｒａｌ ａｎｄ ｓｐａｔｉａｌ ｃｏｒｒｅｌａｔｉｏｎ ｍａｋｅｓ ｉｔ ｄｉｆｆｉｃｕｌｔ
ｆｏｒ ｑｕａｎｔｉｔａｔｉｖｅ ａｎａｌｙｓｉｓ ｏｆ ＨＳＩｓ． Ｔｈｅｒｅｆｏｒｅ， ｈｅｒｅ ａ
３Ｄ ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎ ｎｅｔｗｏｒｋ ｃａｐａｂｌｅ ｏｆ ｅｘｐｌｏｉｔｉｎｇ ｔｈｅ
ｓｐｅｃｔｒａｌ⁃ｓｐａｔｉａｌ ｃｏｒｒｅｌａｔｉｏｎ ｉｎ ＨＳＩ ｗａｓ ｃｏｎｓｔｒｕｃｔｅｄ．
Ｐｒｉｎｃｉｐｌｅ ａｎｄ ｒｏｂｕｓｔ ｆｅａｔｕｒｅｓ ｆｒｏｍ ｓｐａｔｉａｌ ｃｏｎｔｅｘｔ ａｎｄ
ｓｐｅｃｔｒａｌ ｓｉｇｎａｔｕｒｅ ｃａｎ ｂｅ ｅｘｔｒａｃｔｅｄ ａｕｔｏｍａｔｉｃａｌｌｙ ｕｓｉｎｇ
３Ｄ ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎ ｌａｙｅｒｓ ａｎｄ ３Ｄ ｐｏｏｌｉｎｇ ｌａｙｅｒｓ［ ９ ］ ．

Ｉｎ ｔｈｅ ｐｒｏｐｏｓｅｄ ｎｅｔｗｏｒｋ， ｔｈｅ ｅｎｃｏｄｅｒ ｗａｓ
ｃｏｎｓｔｒｕｃｔｅｄ ｗｉｔｈ ６ ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ ｌａｙｅｒｓ ａｎｄ ３
ｍａｘｐｏｏｌｉｎｇ ｌａｙｅｒｓ， ａｎｄ ｔｈｅ ｄｅｃｏｄｅｒ ｗａｓ ｄｅｓｉｇｎｅｄ
ｗｉｔｈ ６ ｄｅｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎ ｌａｙｅｒｓ ａｎｄ ３ ｕｎｐｏｏｌｉｎｇ ｌａｙｅｒｓ
ｉｎｖｅｒｓｅｌｙ． ＲｅＬＵ ｗａｓ ｃｈｏｓｅｎ ａｓ ｔｈｅ ａｃｔｉｖａｔｉｏｎ
ｆｕｎｃｔｉｏｎ［１０］ ． Ｔａｂｌｅ １ ｓｈｏｗｓ ｔｈｅ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ ｏｆ ｐｒｏｐｏｓｅｄ
Ｒ３ｄＣＡＥ ｎｅｔｗｏｒｋ ｆｏｒ ｔｈｅ ｉｎｐｕｔ ｓｙｎｔｈｅｔｉｃ ｄａｔａ Ｙ ∈
ℝ ２６×２６×１８８ ．
Ｔａｂｌｅ １　 Ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ ｏｆ ｐｒｏｐｏｓｅｄ Ｒ３ｄＣＡＥ ｎｅｔｗｏｒｋ ｆｏｒ

ｈｙｐｅｒｓｐｅｃｔｒａｌ ｕｎｍｉｘｉｎｇ

Ｎｅｔｗｏｒｋ Ｌａｙｅｒ Ｆｉｌｔｅｒ Ｕｎｉｔｓ Ｃｈａｎｎｅｌ

３Ｄ ＣＡＥ

Ｉｎｐｕｔ – （２６，２６，１８８） –

３Ｄ ｃｏｎｖ （３，３，５） （２６，２６，１８８） １６
３Ｄ ｃｏｎｖ （３，３，５） （２４，２４，１８４） １６
ｍａｘｐｏｏｌ – （１２，１２，９２） –

３Ｄ ｃｏｎｖ （３，３，３） （１０，１０，９０） ３２
３Ｄ ｃｏｎｖ （３，３，３） （１０，１０，９０） ３２
ｍａｘｐｏｏｌ – （５，５，４５） –

３Ｄ ｃｏｎｖ （２，２，２） （４，４，４４） ９６
３Ｄ ｃｏｎｖ （２，２，２） （４，４，４４） ９６
ｍａｘｐｏｏｌ – （２，２，２２） –

ｍａｘｕｎｐｏｏｌ – （４，４，４４） –

３Ｄ ｄｅｃｏｎｖ （２，２，２） （４，４，４４） ９６
３Ｄ ｄｅｃｏｎｖ （２，２，２） （５，５，４５） ９６
ｍａｘｕｎｐｏｏｌ – （１０，１０，９０） –

３Ｄ ｄｅｃｏｎｖ （３，３，３） （１０，１０，９０） ３２
３Ｄ ｄｅｃｏｎｖ （３，３，３） （１２，１２，９２） ３２
ｍａｘｕｎｐｏｏｌ – （２４，２４，１８４） –

３Ｄ ｄｅｃｏｎｖ （３，３，５） （２６，２６，１８８） １６
３Ｄ ｄｅｃｏｎｖ （３，３，５） （２６，２６，１８８） １６
Ｏｕｔｐｕｔ – （２６，２６，１８８） –

ＮＮＳＡＥ
Ｉｎｐｕｔ – １８８ －

Ｈｉｄｄｅｎ – ５ –

Ｏｕｔｐｕｔ – １８８ –

１．３　 ＮＮＳＡＥ ｗｉｔｈ Ｈｙｐｅｒｇｒａｐｈ Ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ
　 　 Ｉｎ ｔｈｅ ｌｉｎｅａｒ ｍｏｄｅｌ， ＨＳＩ ｄａｔａ ｃａｎ ｂｅ ｅｘｐｒｅｓｓｅｄ ａｓ

Ｙ ＝ ＡＸ ＋ Ｎ （２）
ｗｈｅｒｅＹ∈ℝ Ｌ×Ｎ ｉｓ ｔｈｅ ｏｂｓｅｒｖａｔｉｏｎ ｍａｔｒｉｘ ｃｏｎｔａｉｎｉｎｇ Ｎ
ｐｉｘｅｌｓ ｗｉｔｈ Ｌ ｂａｎｄｓ， Ａ ＝ ［ａ１，…，ａｍ］ ｉｓ ｔｈｅ ｅｎｄｍｅｍｂｅｒ
ｍａｔｒｉｘ ｗｉｔｈ ｐ ｓｉｇｎａｔｕｒｅｓ， Ｘ ＝ ［ｘ１，…，ｘＮ］ Ｔ ｉｓ ｔｈｅ
ａｂｕｎｄａｎｃｅ ｍａｔｒｉｘ， ａｎｄ Ｎ ｉｓ ｔｈｅ ｎｏｉｓｅ ｍａｔｒｉｘ． Ｔｈｅ
ａｂｕｎｄａｎｃｅ ｎｏｎ⁃ｎｅｇａｔｉｖｉｔｙ ｃｏｎｓｔｒａｉｎｔ （ＡＮＣ） Ｘ ≥ ０，
ａｎｄ ｔｈｅ ａｂｕｎｄａｎｃｅ ｓｕｍ⁃ｔｏ⁃ｏｎｅ ｃｏｎｓｔｒａｉｎｔ （ ＡＳＣ ）
１Ｔ
ｐＸ ＝ １Ｔ

Ｎ， ａｒｅ ｉｍｐｏｓｅｄ ｆｏｒ ｐｈｙｓｉｃａｌ ｍｅａｎｉｎｇ．
Ｏｐｅｒａｔｏｒ “ ≥ ” ｄｅｎｏｔｅｓ ｅｌｅｍｅｎｔ ｇｒｅａｔｅｒ ｒｅｌａｔｉｏｎｓｈｉｐ．

Ａｕｔｏｅｎｃｏｄｅｒｓ ａｒｅ ｕｎｓｕｐｅｒｖｉｓｅｄ ｎｅｔｗｏｒｋ ｍｏｄｅｌｓ
ｔｏ ｔｒａｎｓｆｏｒｍ ｄａｔａ ｉｎｔｏ ｌｏｗ⁃ｄｉｍｅｎｓｉｏｎ ｒｅｐｒｅｓｅｎｔａｔｉｏｎｓ
ａｎｄ ｌｅａｒｎ ｅｆｆｉｃｉｅｎｔ ｆｅａｔｕｒｅｓ． Ｇｅｎｅｒａｌｌｙ， ａ ｓｉｍｐｌｅ ｔｈｒｅｅ⁃
ｌａｙｅｒ ａｕｔｏｅｎｃｏｄｅｒ ｌｅａｒｎｓ ｔｈｅ ｌａｔｅｎｔ ｒｅｐｒｅｓｅｎｔａｔｉｏｎｓ ｂｙ
ｔｈｅ ｅｎｃｏｄｅｒ ａｎｄ ｔｈｅｎ ｒｅｃｏｖｅｒｓ ｔｈｅ ｉｎｐｕｔ ｂｙ ｔｈｅ
ｄｅｃｏｄｅｒ． Ｃｏｎｓｅｑｕｅｎｔｌｙ， ｔｈｅ ｕｎｍｉｘｉｎｇ ｐｒｏｂｌｅｍ ｃａｎ ｂｅ
ｅｘｐｒｅｓｓｅｄ ｂｙ ｔｈｅ ａｕｔｏｅｎｃｏｄｅｒ ｍｏｄｅｌ． Ｉｎ ｔｈｅ ｕｎｍｉｘｉｎｇ
ａｕｔｏｅｎｃｏｄｅｒ， ｔｈｅ ｌａｔｅｎｔ ｒｅｐｒｅｓｅｎｔａｔｉｏｎ Ｘ ｃａｎ ｂｅ
ａｃｑｕｉｒｅｄ ｆｒｏｍ ｔｈｅ ｉｎｐｕｔ Ｙ ｉｎ ｔｈｅ ｅｎｃｏｄｉｎｇ ｐａｒｔ Ｘ ＝
ｆ（Ｙ） ＝ σ（Ｗ·Ｙ）， ａｎｄ ｔｈｅ ｎｕｍｂｅｒ ｏｆ ｈｉｄｄｅｎ ｕｎｉｔｓ ｉｓ
ｓｐｅｃｉｆｉｅｄ ａｓ ｔｈｅ ｎｕｍｂｅｒ ｏｆ ｅｎｄｍｅｍｂｅｒｓ． Ｉｎ ｔｈｅ
ｄｅｃｏｄｉｎｇ ｐａｒｔ ｇ（Ｘ） ＝ ＡＸ ， ｔｈｅ ｗｅｉｇｈｔ ｍａｔｒｉｘ Ａ ｉｓ
ｒｅｇａｒｄｅｄ ａｓ ｔｈｅ ｓｅｔ ｏｆ ｅｎｄｍｅｍｂｅｒｓ， ａｎｄ ｔｈｅ ｏｕｔｐｕｔ ｏｆ
ｔｈｅ ｅｎｃｏｄｅｒ Ｘ ｆｒｏｍ ｈｉｄｄｅｎ ｌａｙｅｒ ｓｅｒｖｅｓ ａｓ ｔｈｅ
ａｂｕｎｄａｎｃｅｓ ａｓｓｏｃｉａｔｅｄ ｗｉｔｈ ｔｈｅ ｅｎｄｍｅｍｂｅｒｓ．

Ｍｅａｎｗｈｉｌｅ， ｉｎ ｔｈｅ ｐｒｏｐｏｓｅｄ ｗｏｒｋ， ａ ｈｙｐｅｒｇｒａｐｈ
ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ ｗａｓ ｃｏｎｓｔｒｕｃｔｅｄ ｔｏ ｅｘｐｌｏｉｔ ｓｐａｔｉａｌ ｃｏｎｔｅｘｔｕａｌ
ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ． Ａ ｈｙｐｅｒｇｒａｐｈ ｉｓ ａｎ ｅｘｔｅｎｄｅｄ ｕｎｄｉｒｅｃｔｅｄ
ｇｒａｐｈ ｗｈｅｒｅ ｔｈｅ ｅｄｇｅｓ ｃａｎ ｈｏｌｄ ａｎｙ ｎｕｍｂｅｒ ｏｆ
ｖｅｒｔｉｃｅｓ． Ｌｅｔ ｖｅｒｔｅｘ ｓｅｔ Ｖ ＝ ｛ｖ１，ｖ２，．．．，ｖＮ｝ ｂｅ ａ fiｎｉｔｅ
ｓｅｔ ｗｉｔｈ Ｎ ｅｌｅｍｅｎｔｓ． Ｔｈｅ ｓｅｔ Ｅ ＝ ｛ｅ１，ｅ２，．．．，ｅＭ｝ ｉｓ ｔｈｅ
ｅｄｇｅ ｓｅｔ ｗｉｔｈ Ｍ ｅｄｇｅｓ ｄｅｆｉｎｅｄ ｏｎ Ｖ， ａｎｄ ｅａｃｈ ｅｄｇｅ ｅｊ
ｉｓ ａ ｓｕｂｓｅｔ ｏｆ Ｖ． Ｄｅｆｉｎｅ Ｇ ＝ （Ｖ，Ｅ） ａｓ ａ ｈｙｐｅｒｇｒａｐｈ ｏｎ
Ｖ ｓｕｃｈ ｔｈａｔ

∪
Ｍ

ｊ ＝ １
ｅｊ ＝ Ｖ，ｅｊ ≠ ∅，ｊ ＝ １，２，…，Ｍ （３）

Ｔｈｅ ｅｄｇｅ ｅｊ ｉｎ ａ ｈｙｐｅｒｇｒａｐｈ Ｇ ＝ （Ｖ，Ｅ） ｃａｎ ｂｅ
ａｓｓｏｃｉａｔｅｄ ｗｉｔｈ ａ ｐｏｓｉｔｉｖｅ ｗｅｉｇｈｔ ｗ（ｅｊ） ． Ｄｅｎｏｔｅ Ｗｓ ａｓ
ｔｈｅ ｄｉａｇｏｎａｌ ｗｅｉｇｈｔ ｍａｔｒｉｘ ｗｉｔｈ ｄｉａｇｏｎａｌ ｅｎｔｒｉｅｓ
ｗ（ｅｊ），ｊ ＝ １， ２，…，Ｍ． Ｔｈｅ ｄｅｇｒｅｅ ｏｆ ｖｅｒｔｅｘ ｖ ｉｓ ｔｈｅ
ｓｕｍｍｅｄ ｗｅｉｇｈｔｓ ｏｆ ａｓｓｏｃｉａｔｅｄ ｅｄｇｅｓ， ｄｅfiｎｅｄ ａｓ
ｄ（ｖ） ＝ Σ｛ｅ∈Ｅ｜ ｖ∈ｅ｝ｗ（ｅ）， ｗｈｉｌｅ ｔｈｅ ｄｅｇｒｅｅ ｏｆ ｅｄｇｅ ｅ ｉｓ
ｔｈｅ ｃａｒｄｉｎａｌｉｔｙ ｏｆ ｔｈｅ ｓｅｔ ｅ， ｄｅｆｉｎｅｄ ａｓ δ（ｅ） ＝｜ ｅ ｜ ．
Ｔｈｅ ｌａｐｌａｃｉａｎ ｍａｔｒｉｘ ｉｓ ｄｅｆｉｎｅｄ ａｓ［１１］

ＬＨ ＝ Ｄｖ － ＨＷｓ （Ｄｅ）
－１ＨＴ （４）

ｗｈｅｒｅ Ｈ ｉｓ ｔｈｅ ｉｎｃｉｄｅｎｃｅ ｍａｔｒｉｘ， Ｄｖ ａｎｄ Ｄｅ ａｒｅ ｔｈｅ
ｄｉａｇｏｎａｌ ｍａｔｒｉｃｅｓ ｗｉｔｈ ｔｈｅ ｄｉａｇｏｎａｌ ｅｎｔｒｉｅｓ （Ｄｖ） ｉｉ ＝
ｄ（ｖｉ）， （Ｄｅ） ｊｊ ＝ δ（ｅｊ）， ｒｅｓｐｅｃｔｉｖｅｌｙ， ａｎｄ Ｗｓ ｉｓ ｔｈｅ

·３·



Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ Ｈａｒｂｉｎ Ｉｎｓｔｉｔｕｔｅ ｏｆ Ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙ （Ｎｅｗ Ｓｅｒｉｅｓ）， Ｖｏｌ．２８， Ｎｏ．５， ２０２１

ｗｅｉｇｈｔ ｍａｔｒｉｘ． Ｔｈｅ ｉｎｃｉｄｅｎｃｅ ｍａｔｒｉｘ Ｈ ∈ ℝ Ｖ × Ｅ

ｒｅｐｒｅｓｅｎｔｓ ｉｎｃｉｄｅｎｃｅ ｒｅｌａｔｉｏｎｓｈｉｐ ｂｅｔｗｅｅｎ ａ ｖｅｒｔｅｘ ｅｊ
ａｎｄ ａｎ ｅｄｇｅ ｖｉ ． Ｔｈｅ ｅｎｔｒｙ ｈｉｊ ∈Ｈ ｉｓ ｓｅｔ ｔｏ １ ｉｆ ｖｉ ∈ ｅｊ，
０ ｏｔｈｅｒｗｉｓｅ．

Ｉｎ ｏｒｄｅｒ ｔｏ ｒｅｐｒｅｓｅｎｔ ｔｈｅ ｒｅｌａｔｉｏｎｓｈｉｐ ａｍｏｎｇ
ｐｉｘｅｌｓ， ａ ｋ ⁃ｕｎｉｆｏｒｍ ｈｙｐｅｒｇｒａｐｈ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ ｗａｓ
ｃｏｎｓｔｒｕｃｔｅｄ ｉｎ ｔｈｅ ＨＳＩ ｗｉｔｈ ｅａｃｈ ｅｄｇｅ ｃｏｎｔａｉｎｉｎｇ Ｋ
ｖｅｒｔｉｃｅｓ． Ｔｈｅ ｓｐｅｃｔｒｕｍ ｙｉ ∈ Ｙ ｗａｓ ｄｅｅｍｅｄ ａｓ ｏｎｅ
ｖｅｒｔｅｘ ｖｉ ｉｎ ｓｅｔ Ｖ ． Ｔｈｅ ｅｄｇｅ ｅｉ ｗｉｔｈ ｒｅｓｐｅｃｔ ｔｏ ｖｉ ｗａｓ
ｇｅｎｅｒａｔｅｄ ｂｙ ｉｎｃｌｕｄｉｎｇ ｖｉ ａｎｄ ｉｔｓ Ｋ ｎｅｉｇｈｂｏｒｓ ｉｎ ｔｈｅ
ｓｑｕａｒｅ ｌｏｃａｌ ｒｅｇｉｏｎ ｗｉｔｈ ｓｉｄｅ ｌｅｎｇｔｈ ｄ ． Ｆｏｒ ｓｉｍｐｌｉｃｉｔｙ，
Ｋ ｗａｓ ｓｅｔ ｅｑｕａｌ ｔｏ ｄ ． Ｔｈｅ ａｔｔａｃｈｅｄ ｗｅｉｇｈｔ ｗｈｉｃｈ
ｄｅｓｃｒｉｂｅｄ ｔｈｅ ｓｉｍｉｌａｒｉｔｙ ｏｆ ｐｉｘｅｌｓ ｉｎ ｓｐｅｃｔｒａｌ ｄｏｍａｉｎｓ
ｗａｓ ｃａｌｃｕｌａｔｅｄ ｂｙ

ｗ（ｅｉ） ＝ ∑
ｙ ｊ∈ｅｉ

ｅｘｐ －
‖ｙｉ － ｙ ｊ‖２

２

σ ２

æ

è
ç

ö

ø
÷ （５）

ｗｈｅｒｅ ｅｘｐ（·） ｄｅｎｏｔｅｓ ｔｈｅ ｅｘｐｏｎｅｎｔｉａｌ ｆｕｎｃｔｉｏｎ， ａｎｄ

σ ＝ ∑
Ｎ

ｉ ＝ １
∑
ｙ ｊ∈ｅｉ

‖ｙ ｊ － ｙｉ‖ ／ ＫＮ ｄｅｎｏｔｅｓ ｔｈｅ ａｖｅｒａｇｅ

ｄｉｓｔａｎｃｅ ｏｆ ａｌｌ ｐｉｘｅｌｓ ｉｎ ａ ｌｏｃａｌ ａｒｅａ． Ａ ｌａｒｇｅｒ ｗｅｉｇｈｔ
ｗａｓ ａｔｔａｃｈｅｄ ｔｏ ｔｈｅ ｅｄｇｅ ｉｆ ｔｈｅ ｉｎｃｌｕｓｉｖｅ ｐｉｘｅｌｓ ｈａｄ
ｈｉｇｈｅｒ ｓｉｍｉｌａｒｉｔｉｅｓ． Ａ ｃｏｎｖｅｘ ｈｙｐｅｒｇｒａｐｈ ｒｅｇｕｌａｒｉｚｅｒ
ｗａｓ ｄｅｓｉｇｎｅｄ ｔｏ ｈｏｌｄ ｔｈｅ ａｂｕｎｄａｎｃｅ ｃｏｎｓｉｓｔｅｎｃｙ
ａｍｏｎｇ ｐｉｘｅｌｓ ｉｎ ｔｈｅ ｓａｍｅ ｅｄｇｅ ａｓ

ＪＨＧ（Ｘ） ＝ Σ
ｅ∈Ｅ

Σ
｛ ｉ，ｊ｝∈ｅ

ｗ（ｅ）
δ（ｅ）

｜ ｜ ｘｉ － ｘ ｊ ｜ ｜ ２
Ｆ ＝ Ｔｒ（ＸＬＨ ＸＴ）

（６）
Ｔｈｅ ｎｅｔｗｏｒｋ ｌｅａｒｎｅｄ ｔｈｅ ｗｅｉｇｈｔｓ ａｎｄ

ｒｅｐｒｅｓｅｎｔａｔｉｏｎｓ ｔｈａｔ ｒｅｃｏｎｓｔｒｕｃｔｅｄ ｔｈｅ ｄａｔａ ｂｙ
ｍｉｎｉｍｉｚｉｎｇ ｔｈｅ ｒｅｃｏｎｓｔｒｕｃｔｉｏｎ ｅｒｒｏｒ ａｓ ｗｅｌｌ ａｓ ｔｈｅ
ｈｙｐｅｒｇｒａｐｈ ｒｅｇｕｌａｒｉｚｅｒ． Ｆｕｒｔｈｅｒｍｏｒｅ， ａ ｌ２，１ ⁃ｎｏｒｍ
ｐｅｎａｌｔｙ ｗａｓ ｉｍｐｏｓｅｄ ｏｎ Ｗ ｔｏ ｅｎｃｏｕｒａｇｅ ｓｍａｌｌ ｎｕｍｂｅｒ
ｏｆ ｎｏｎｚｅｒｏ ｌｉｎｅｓ ｏｆ Ｗ ａｎｄ ｐｒｏｍｏｔｅ ｒｏｗ ｓｐａｒｓｉｔｙ［ １２ ］ ．
Ｔｈｅｒｅｆｏｒｅ， ｔｈｅ ｃｏｓｔ ｆｕｎｃｔｉｏｎ ｗａｓ ｄｅｆｉｎｅｄ ａｓ

Ｊ（Ａ，Ｗ） ＝ １
２

‖Ａσ（ＷＹ） － Ｙ‖２
２ ＋

　 　 λＨＧＴｒ（σ（ＷＹ）ＬＨσ（ＷＹ） Ｔ） ＋ γ‖Ｗ‖２，１

（７）
Ｉｎ ｔｈｅ ｉｍｐｌｅｍｅｎｔａｔｉｏｎ ｔｈｅ ｂｌｏｃｋ⁃ｃｏｏｒｄｉｎａｔｅ

ｄｅｓｃｅｎｔ ｓｃｈｅｍｅ ｗａｓ ａｄｏｐｔｅｄ ｆｏｒ ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ． Ｅａｃｈ
ｔｉｍｅ ｏｎｅ ｍａｔｒｉｘ ｗａｓ ｕｐｄａｔｅｄ ｗｈｉｌｅ ｏｔｈｅｒ ｖａｒｉａｂｌｅｓ
ｗｅｒｅ ｆｉｘｅｄ． Ｔｈｅ ｕｐｄａｔｉｎｇ ｒｕｌｅ ｆｏｒ ｍａｔｒｉｘ Ａ ｉｓ ｇｉｖｅｎ ａｓ

Ａ ＝ ｍａｘ（Ａ － α ÑＡ，０） （８）
ÑＡ ＝ （ＡＸ － Ｙ）ＸＴ ， Ｘ ＝ σ（ＷＹ） （９）

Ｔｈｅ ｌｅａｒｎｉｎｇ ｒａｔｅ α ｗａｓ ｄｅｔｅｒｍｉｎｅｄ ｆｏｌｌｏｗｉｎｇ ｔｈｅ
Ａｒｍｉｊｏ ｒｕｌｅ［ ５ ］ ． Ｗ ｗａｓ ｅｓｔｉｍａｔｅｄ ｂｙ ｂａｃｋ ｐｒｏｐａｇａｔｉｏｎ
ａｓ

Ｗｋ＋１ ＝ Ｗｋ － β ÑＷｋ （１０）

ｗｈｅｒｅ
ÑＷｋ ＝ （ＡＴ（ＡＸ － Ｙ） ＋ ２λＨＧＸＬＨ）·σ －１（Ｙ） ＋
　 　 γｄｉａｇ（（Ｗ．２∗ １Ｌ） ．１ ／ ２）Ｗ

（１１）
Ｉｎ ｔｈｅ ｔｒａｉｎｉｎｇ ｐｒｏｃｅｓｓ， ｔｈｅ ｍａｔｒｉｃｅｓ ｏｆ Ａ ａｎｄ Ｘ

ｗｅｒｅ ｉｎｉｔｉａｌｉｚｅｄ ｂｙ ＶＣＡ［１３］ ａｎｄ ＦＣＬＳ［１４］ ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ
ａｎｄ ｉｔｅｒａｔｉｖｅｌｙ ｕｐｄａｔｅｄ ｕｎｔｉｌ ｃｏｎｖｅｒｇｅｎｃｅ ｉｓ
ａｐｐｒｏａｃｈｅｄ．

２　 Ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌ Ｒｅｓｕｌｔｓ ａｎｄ Ａｎａｌｙｓｉｓ

　 　 Ｉｎ ｔｈｉｓ ｓｅｃｔｉｏｎ， ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔｓ ｗｅｒｅ ｄｅｓｉｇｎｅｄ ｏｎ
ｂｏｔｈ ｓｙｎｔｈｅｔｉｃ ａｎｄ ｒｅａｌ⁃ｗｏｒｌｄ ｄａｔａ ｔｏ ｉｌｌｕｓｔｒａｔｅ ｔｈｅ
ｕｎｍｉｘｉｎｇ ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ． Ｐａｒａｍｅｔｅｒｓ ｆｏｒ ｔｈｅ ｐｒｏｐｏｓｅｄ
ｎｅｔｗｏｒｋ ｗｅｒｅ ｓｅｔ ａｓ ｆｏｌｌｏｗｓ： ν ＝ ０．３，α ＝ １， β ＝ １０ －３，
γ ＝ λＨＧ ＝ １０ －６，Ｋ ＝ ５． Ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ＭＶＳＡ［１５］，
ＲＣｏＮＭＦ［１６］，ＭＶＣＮＭＦ［１７］，ＳＧＳＮＭＦ［１８］，ｕＤＡＳ［５］ ｗｅｒｅ
ａｌｓｏ ｇｉｖｅｎ ｆｏｒ ｃｏｍｐａｒａｔｉｖｅ ｐｕｒｐｏｓｅｓ． Ｆｏｒ ｑｕａｎｔｉｔａｔｉｖｅ
ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ， ｕｎｍｉｘｉｎｇ ｒｅｓｕｌｔｓ ｗｅｒｅ ｅｖａｌｕａｔｅｄ ｗｉｔｈ
ｓｐｅｃｔｒａｌ ａｎｇｌｅ ｄｉｓｔａｎｃｅ （ ＳＡＤ） ｉｎ ａｎｇｌｅｓ ａｎｄ ｒｏｏｔ⁃
ｍｅａｎ⁃ｓｑｕａｒｅ ｅｒｒｏｒ （ＲＭＳＥ） ．
２．１　 Ｕｎｍｉｘｉｎｇ Ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔｓ ｏｎ Ｓｙｎｔｈｅｔｉｃ Ｄａｔａ
　 　 Ｔｈｅ ｓｙｎｔｈｅｔｉｃ ｉｍａｇｅ ｄａｔａ ｃｏｎｔａｉｎｉｎｇ ２６×２６ ｐｉｘｅｌｓ
ｗａｓ ｌｉｎｅａｒｌｙ ｇｅｎｅｒａｔｅｄ ｆｒｏｍ ５ ｅｎｄｍｅｍｂｅｒｓ ｓｅｌｅｃｔｅｄ
ｆｒｏｍ ｓｉｇｎａｔｕｒｅｓ ｉｎ ＵＳＧＳ ｓｐｅｃｔｒａｌ ｌｉｂｒａｒｙ［１９］ ． Ｔｈｅ
ｉｍａｇｅ ｓｐａｃｅ ｗａｓ ｐａｒｔｉｔｉｏｎｅｄ ｉｎｔｏ ｓｅｖｅｒａｌ ｂｌｏｃｋｓ
ｃｏｎｔａｉｎｉｎｇ ｐｕｒｅ ｐｉｘｅｌｓ， ａｎｄ ａ ｌｏｗ⁃ｐａｓｓ ｆｉｌｔｅｒ ｗａｓ
ａｐｐｌｉｅｄ ｔｏ ｃｏｎｓｔｒｕｃｔ ｔｈｅ ａｂｕｎｄａｎｃｅｓ． Ｔｈｅｎ ｔｈｅ
ａｂｕｎｄａｎｃｅｓ ｗｅｒｅ ｎｏｒｍａｌｉｚｅｄ ｔｏ ｓａｔｉｓｆｙ ｓｕｍ⁃ｔｏ⁃ｏｎｅ
ｃｏｎｓｔｒａｉｎｔ． Ａｆｔｅｒ ｇｅｎｅｒａｔｉｎｇ ｔｈｅ ｓｙｎｔｈｅｔｉｃ ｄａｔａ ｗｉｔｈ
ｅｎｄｍｅｍｂｅｒｓ ａｎｄ ａｂｕｎｄａｎｃｅｓ， ｔｈｅ ｓｃｅｎｅ ｗａｓ ｆｉｎａｌｌｙ
ｃｏｎｔａｍｉｎａｔｅｄ ｗｉｔｈ ｉ．ｉ．ｄ． Ｇａｕｓｓｉａｎ ｎｏｉｓｅ．

Ｔａｂｌｅ ２ ａｎｄ Ｔａｂｌｅ ３ ｓｈｏｗ ｔｈｅ ｕｎｍｉｘｉｎｇ ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ
ｏｆ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ ｆｏｒ ｓｙｎｔｈｅｔｉｃ ｄａｔａ， ｇｉｖｅｎ ｉｎ
ｍｅａｎ ＳＡＤ ａｎｄ ＲＭＳＥ ｖａｌｕｅｓ， ｒｅｓｐｅｃｔｉｖｅｌｙ， ｗｉｔｈ ３０
ｐａｒａｌｌｅｌ ｔｅｓｔｓ． Ｆｒｏｍ Ｔａｂｌｅ ２， ｉｔ ｃａｎ ｂｅ ｏｂｓｅｒｖｅｄ ｔｈａｔ
ｔｈｅ ｐｒｏｐｏｓｅｄ Ｒ３ｄＣＡＥ ａｃｈｉｅｖｅｄ ｌｏｗｅｒ ｓｐｅｃｔｒａｌ
ｄｉｓｃｒｅｐａｎｃｙ ｆｏｒ ｅｎｄｍｅｍｂｅｒ ｅｘｔｒａｃｔｉｏｎ ｕｎｄｅｒ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ
ｎｏｉｓｅ ｄｉｓｔｕｒｂａｎｃｅｓ． Ｉｎ ｔｈｅ Ｒ３ｄＣＡＥ ｆｒａｍｅｗｏｒｋ， ｎｏｉｓｅｓ
ｃａｎ ｂｅ ｒｅｍｏｖｅｄ ｆｒｏｍ ｔｈｅ ｏｂｓｅｒｖｅｄ ｓｐｅｃｔｒａ， ｓｏ ｔｈａｔ ｔｈｅ
ｎｏｎ⁃ｎｅｇａｔｉｖｅ ａｕｔｏｅｎｃｏｄｅｒ ｗａｓ ａｂｌｅ ｔｏ ｏｂｔａｉｎ
ｅｎｄｍｅｍｂｅｒｓ ａｎｄ ａｂｕｎｄａｎｃｅｓ ｗｉｔｈ ｈｉｇｈｅｒ ａｃｃｕｒａｃｙ ｂｙ
ｉｎｃｏｒｐｏｒａｔｉｎｇ ｔｈｅ ｓｐａｒｓｉｔｙ ｃｏｎｓｔｒａｉｎｔ ａｎｄ ｔｈｅ
ｈｙｐｅｒｇｒａｐｈ ｒｅｇｕｌａｒｉｚｅｒ． ｕＤＡＳ ｃａｎ ｈａｖｅ ａ ｃｏｍｐａｒａｂｌｅ
ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ ｆｏｒ ｅｎｄｍｅｍｂｅｒ ａｂｓｔｒａｃｔｉｏｎ ａｓ ｉｔ ａｄｏｐｔｅｄ
ｔｈｅ ｄｅｎｏｉｓｉｎｇ ｃｏｎｓｔｒａｉｎｔ ｉｎ ｔｈｅ ｎｅｔｗｏｒｋ． Ｕｎｓａｔｉｓｆａｃｔｏｒｙ
ｒｅｓｕｌｔｓ ｂｙ ｍｅｔｈｏｄｓ ｏｆ ＭＶＳＡ， ＲＣｏＮＭＦ， ＭＶＣＮＭＦ，
ａｎｄ ＳＧＳＮＭＦ ａｔ ｌｏｗ ＳＮＲ ｉｎｄｉｃａｔｅ ｔｈａｔ ｔｈｅｙ ｗｅｒｅ
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ｈｉｇｈｌｙ ｓｅｎｓｉｔｉｖｅ ｔｏ ｔｈｅ ｎｏｉｓｅ． Ｏｎ ｔｈｅ ｏｔｈｅｒ ｈａｎｄ， ｔｈｅ
ｒｅｓｕｌｔｓ ｉｎ Ｔａｂｌｅ ３ ｓｈｏｗ ｔｈａｔ Ｒ３ｄＣＡＥ ｙｉｅｌｄｅｄ ｌｏｗｅｒ
ＲＭＳＥ ｖａｌｕｅｓ ｉｎ ａｂｕｎｄａｎｃｅ ｅｓｔｉｍａｔｉｏｎ， ｗｈｉｃｈ ａｌｓｏ
ｄｅｍｏｎｓｔｒａｔｅ ｉｔｓ ｓｕｐｅｒｉｏｒｉｔｙ ｏｖｅｒ ｃｏｍｐａｒａｔｉｖｅ ｍｅｔｈｏｄｓ
ｉｎ ｈｙｐｅｒｓｐｅｃｔｒａｌ ｕｎｍｉｘｉｎｇ ｔａｓｋｓ．

Ｆｏｒ ｉｌｌｕｓｔｒａｔｉｖｅ ｐｕｒｐｏｓｅｓ， Ｆｉｇ．２ ｓｈｏｗｓ ｔｈｅ
ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｂｅｔｗｅｅｎ ｔｈｅ ｇｒｏｕｎｄ ｔｒｕｔｈ ｓｉｇｎａｔｕｒｅｓ ａｎｄ

ｅｎｄｍｅｍｂｅｒｓ ｏｂｔａｉｎｅｄ ｂｙ ｐｒｏｐｏｓｅｄ Ｒ３ｄＣＡＥ ｆｒａｍｅｗｏｒｋ
ｗｈｅｎ ＳＮＲ ＝ ２０ｄＢ， ｗｈｉｃｈ ｒｅｖｅａｌｓ ａ ｇｏｏｄ ｍａｔｃｈ ｆｏｒ
ｅｎｄｍｅｍｂｅｒ ｅｘｔｒａｃｔｉｏｎ． Ｆｉｇ．３ ｓｈｏｗｓ ａ ｇｒａｐｈｉｃａｌ
ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｅｓｔｉｍａｔｅｄ ａｂｕｎｄａｎｃｅｓ ｂｙ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ
ｕｎｍｉｘｉｎｇ ｍｅｔｈｏｄｓ． Ａｂｕｎｄａｎｃｅ ｍａｐｓ ｂｙ Ｒ３ｄＣＡＥ
ｅｘｈｉｂｉｔ ｓｐａｔｉａｌ ｃｏｎｓｉｓｔｅｎｃｙ ａｎｄ ｃｏｎｔａｉｎ ｌｅｓｓ ｎｏｉｓｙ
ｐｉｘｅｌｓ ｄｕｅ ｔｏ ｔｈｅ ｉｎｔｒｏｄｕｃｔｉｏｎ ｏｆ ｈｙｐｅｒｇｒａｐｈ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ．

Ｔａｂｌｅ ２　 ＳＡＤ （ ｉｎ ａｎｇｌｅｓ） ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ａｔ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｎｏｉｓｅ ｌｅｖｅｌｓ

ＳＮＲ（ｄＢ） ＭＶＳＡ ＲＣｏＮＭＦ ＭＶＣＮＭＦ ＳＧＳＮＭＦ ｕＤＡＳ Ｒ３ｄＣＡＥ

５ ５１．７１±５．４２ ４４．５５±１．６７ ４５．８９±１１．５４ １４．４３±０．０８ １５．３９±２．４２ ４．９１±０．８３

１０ １８．９４±０．００ １７．２２±０．３２ １０．５４±３．４４ ８．２４±０．５３ ４．９８±０．８８ ２．５１±０．３９

１５ １６．０９±０．１５ １２．２８±０．１７ ７．２８±２．３６ ４．４５±０．３０ ２．８１±０．１４ ２．０５±０．０７

２０ ６．１７±０．００ ５．１７±０．０５ ２．９０±０．００ ２．９８±０．４１ １．１１±０．０５ １．０９±０．０５

２５ ５．１２±０．００ ３．８９±０．０１ ２．８８±０．００ ２．５８±０．５３ ０．８５±０．０３ ０．９９±０．０４

３０ ２．０８±０．００ １．４９±０．０１ ３．４２±０．０１ ２．４２±０．４７ １．６４±０．０１ ０．４８±０．０２

Ｔａｂｌｅ ３　 ＲＭＳＥ ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ａｔ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｎｏｉｓｅ ｌｅｖｅｌｓ
ＳＮＲ（ｄＢ） ＭＶＳＡ ＲＣｏＮＭＦ ＭＶＣＮＭＦ ＳＧＳＮＭＦ ｕＤＡＳ Ｒ３ｄＣＡＥ

５ １．０７±０．１１×１０－１ １．０７±０．１２×１０－１ １．９３±０．２８×１０－１ ４．３０±０．０９×１０－２ １．２４±０．２０×１０－１ １．５０±０．４９ｘ１０－２

１０ ３．３７±０．００×１０－２ ２．６３±０．０５×１０－２ １．５４±０．０７×１０－２ １．５０±０．１５×１０－２ １．３７±０．６７×１０－２ ２．５８±０．４８×１０－３

１５ １．９９±０．０２×１０－２ １．４３±０．０１×１０－２ ３．３１±０．４７×１０－３ ４．８１±１．０１×１０－３ ５．４２±０．２４×１０－３ １．３５±０．１０×１０－３

２０ ８．１６±０．００×１０－３ ４．４５±０．０５×１０－３ １．８４±０．００×１０－３ １．３６±０．１７×１０－３ １．３３±０．０４×１０－３ ５．２１±０．１２×１０－４

２５ ３．８１±０．００×１０－３ ２．３２±０．００×１０－３ １．６７±０．１０×１０－３ １．２２±０．１４×１０－３ ７．６０±０．２７×１０－３ ３．３８±０．１９×１０－４

３０ ７．５０±０．００×１０－４ ３．９３±０．００×１０－４ ２．６０±０．２３×１０－３ ４．８１±１．５９×１０－３ １．１３±０．０１×１０－４ ７．８８±０．６４×１０－５

Ｆｉｇ．２　 Ｅｎｄｍｅｍｂｅｒｓ ｂｙ ｔｈｅ ｐｒｏｐｏｓｅｄ Ｒ３ｄＣＡＥ（ｂｌａｃｋ）， ｃｏｍｐａｒｅｄ ｗｉｔｈ ｇｒｏｕｎｄ ｔｒｕｔｈ ｓｉｇｎａｔｕｒｅｓ （ ｒｅｄ） ｗｉｔｈ
ＳＮＲ＝２０ ｄＢ

Ｆｉｇ．３　 Ｅｓｔｉｍａｔｅｄ ａｂｕｎｄａｎｃｅ ｍａｐｓ ｏｆ Ｅｎｄｍｅｍｂｅｒ ＃１（Ｔｏｐ Ｒｏｗ） ａｎｄ ＃３（Ｂｏｔｔｏｍ Ｒｏｗ） ｏｎ ｓｙｎｔｈｅｔｉｃ ｄａｔａ ｂｙ
ｔｈｅ ｐｒｏｐｏｓｅｄ Ｒ３ｄＣＡＥ， ｃｏｍｐａｒｅｄ ｗｉｔｈ ｍｅｔｈｏｄｓ ｏｆ ＭＶＳＡ， ＲＣｏＮＭＦ， ＭＶＣＮＭＦ， ＳＧＳＮＭＦ， ａｎｄ
ｕＤＡＳ ｗｉｔｈ ＳＮＲ＝２０ ｄＢ
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　 　 Ｉｎ ｓｕｍｍａｒｙ， ｔｈｅ ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌ ｒｅｓｕｌｔｓ ｒｅｖｅａｌ ｔｈａｔ
ｐｒｏｐｏｓｅｄ Ｒ３ｄＣＡＥ ｏｕｔｐｅｒｆｏｒｍｅｄ ｏｔｈｅｒ ｕｎｍｉｘｉｎｇ
ｔｅｃｈｎｉｑｕｅｓ． Ｔｈｉｓ ｉｓ ｂｅｃａｕｓｅ ｔｈｅ ｄｅｅｐ ｄｅｎｏｉｓｉｎｇ
ｎｅｔｗｏｒｋ ａｒｃｈｉｔｅｃｔｕｒｅ ｃａｎ ｈｉｅｒａｒｃｈｉｃａｌｌｙ ｅｘｔｒａｃｔ ｒｏｂｕｓｔ
ａｎｄ ｅｆｆｅｃｔｉｖｅ ｌｏｃａｌ ｆｅａｔｕｒｅｓ ｉｎ ｓｐｅｃｔｒａｌ ａｎｄ ｓｐａｔｉａｌ
ｄｉｍｅｎｓｉｏｎｓ ｗｉｔｈ ３Ｄ ｏｐｅｒａｔｉｏｎｓ， ａｎｄ ｒｅｃｏｎｓｔｒｕｃｔ ｈｉｇｈ⁃
ｑｕａｌｉｔｙ ｄｅｎｏｉｓｅｄ ｄａｔａ． Ａｄｄｉｔｉｏｎａｌｌｙ， ｉｎｃｏｒｐｏｒａｔｉｎｇ
ｓｐａｔｉａｌ ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ ｂｙ ｈｙｐｅｒｇｒａｐｈ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ ｉｎ ｔｈｅ
ＮＮＳＡＥ ｉｍｐｒｏｖｅｓ ｔｈｅ ｕｎｍｉｘｉｎｇ ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅｓ． Ｔｈｅ
ｌ２，１⁃ｎｏｒｍ ｒｅｇｕｌａｒｉｚｅｒ ｗａｓ ａｌｓｏ ｉｎｔｒｏｄｕｃｅｄ ｆｏｒ ｓｐａｒｓｉｔｙ
ｅｎｈａｎｃｅｍｅｎｔ ｏｆ ｓｏｌｕｔｉｏｎ． Ｈｏｗｅｖｅｒ， ｉｔ ｉｓ ｗｏｒｔｈ ｎｏｔｉｎｇ
ｔｈａｔ ｔｈｅ ｐｒｏｐｏｓｅｄ Ｒ３ｄＣＡＥ ｍｅｔｈｏｄ ｄｏｅｓ ｎｏｔ ｒｅｌｙ ｏｎ ａ
ｓｐｅｃｉｆｉｃ ｍｏｄｅｌ ｆｏｒ ｎｏｉｓｅ ｇｅｎｅｒａｔｉｏｎ． Ｔｈｅ Ｇａｕｓｓｉａｎ
ｐｒｏｃｅｓｓ ｃａｎ ｍｏｄｅｌ ｔｈｅ ｍａｊｏｒ ｐａｒｔ ｏｆ ｔｈｅ ａｄｄｉｔｉｖｅ
ｎｏｉｓｅ， ｉｎｃｌｕｄｉｎｇ ｔｈｅ ｔｈｅｒｍａｌ ｎｏｉｓｅ ａｎｄ ｑｕａｎｔｉｚａｔｉｏｎ
ｎｏｉｓｅ ｉｎ ＨＳＩ ｄａｔａ［２０］， ａｎｄ ｔｈｅ ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔｓ ｒｅｖｅａｌ ｔｈｅ
ｅｆｆｅｃｔｉｖｅｎｅｓｓ ｏｆ ｐｒｏｐｏｓｅｄ ｆｒａｍｅｗｏｒｋ ｆｏｒ ｉｍａｇｅｓ ｗｉｔｈ
Ｇａｕｓｓｉａｎ ｎｏｉｓｅ． Ｆｏｒ ＨＳＩｓ ｃｏｎｔａｍｉｎａｔｅｄ ｂｙ ｓｉｇｎａｌ
ｄｅｐｅｎｄｅｎｔ ｎｏｉｓｅ ａｎｄ ｐａｔｔｅｒｎ ｎｏｉｓｅ， Ｒ３ｄＣＡＥ ｍｏｄｅｌ
ｍａｙ ｙｉｅｌｄ ｉｎｆｅｒｉｏｒ ｒｅｓｕｌｔｓ ｃｏｍｐａｒｅｄ ｗｉｔｈ ｍｅｔｈｏｄｓ ｂｙ
ｍｏｄｅｌｉｎｇ ｔｈｅ ｓｉｇｎａｌ ｎｏｉｓｅ ｓｔｒｉｃｔｌｙ． Ｉｎ ａｄｄｉｔｉｏｎ， ａ
ｐｒｏｐｅｒ ｐａｒａｍｅｔｅｒ λＨＧ ｓｈｏｕｌｄ ｂｅ ｓｅｌｅｃｔｅｄ ｅｌａｂｏｒａｔｅｌｙ ｔｏ
ａｃｈｉｅｖｅ ｔｈｅ ｏｐｔｉｍａｌ ｕｎｍｉｘｉｎｇ ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ． Ｔｈｅ
ｐｒｅｓｅｎｃｅ ｏｆ ｏｕｔｌｉｅｒｓ ｗｏｕｌｄ ａｌｓｏ ｂｒｉｎｇ ｎｅｇａｔｉｖｅ ｉｍｐａｃｔ
ｏｎ ａｃｃｕｒａｔｅ ｅｎｄｍｅｍｂｅｒｓ ａｎｄ ａｂｕｎｄａｎｃｅｓ ｅｓｔｉｍａｔｉｏｎ．
２．２　 Ｕｎｍｉｘｉｎｇ Ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔｓ ｏｎ Ｒｅａｌ Ｄａｔａ
　 　 Ｔｈｅ ｗｅｌｌ⁃ｋｎｏｗｎ ＡＶＩＲＩＳ Ｃｕｐｒｉｔｅ ｄａｔａｓｅｔ ｗａｓ
ａｄｏｐｔｅｄ ｔｏ ｖａｌｉｄａｔｅ ｔｈｅ ｕｎｍｉｘｉｎｇ ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ ｏｆ ｔｈｅ

ｐｒｏｐｏｓｅｄ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｉｎ ｔｈｉｓ ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔ． Ｔｈｅ ｓｃｅｎｅ
ｃｏｎｓｉｓｔｅｄ ｏｆ ２２４ ｓｐｅｃｔｒａｌ ｂａｎｄｓ ｒａｎｇｉｎｇ ｆｒｏｍ ０．４ μｍ
ｔｏ ２．５ μｍ， ｗｉｔｈ ｎｏｍｉｎａｌ ｓｐｅｃｔｒａｌ ｒｅｓｏｌｕｔｉｏｎ ｏｆ １０ ｎｍ．
Ｈｅｒｅ ａ ２５０×１９１ ｐｉｘｅｌ ｓｕｂｓｅｔ ｏｆ ｔｈｅ ｓｃｅｎｅ ｗａｓ ｕｔｉｌｉｚｅｄ
ａｓ ｉｔ ｃｏｎｔａｉｎｓ ｒｅｐｒｅｓｅｎｔａｔｉｖｅ ｍｉｎｅｒａｌ ｓｐｅｃｔｒａｌ ｓｉｇｎａｔｕｒｅｓ
ｆｏｒ ｕｎｍｉｘｉｎｇ． Ｌｏｗ ＳＮＲ ａｎｄ ｗａｔｅｒ ｖａｐｏｒ ａｂｓｏｒｐｔｉｏｎ
ｂａｎｄｓ ｗｅｒｅ ｒｅｍｏｖｅｄ ａｎｄ ｔｈｅ ｒｅｍａｉｎｉｎｇ ｂａｎｄｓ ｗｅｒｅ
ｅｍｐｌｏｙｅｄ ｔｏ ｓｔｕｄｙ ｔｈｅ ｕｎｍｉｘｉｎｇ ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅｓ ｏｆ
ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｍｅｔｈｏｄｓ．

Ｔｏ ｃｏｍｐａｒｅ ｔｈｅ ｃａｐａｃｉｔｙ ｆｏｒ ｅｎｄｍｅｍｂｅｒ
ｅｘｔｒａｃｔｉｏｎ ｏｎ ｒｅａｌ Ｃｕｐｒｉｔｅ ｄａｔａ， Ｔａｂｌｅ ４ ｓｈｏｗｓ ｔｈｅ
ＳＡＤ ｖａｌｕｅｓ ｏｆ ｅｎｄｍｅｍｂｅｒｓ ｏｂｔａｉｎｅｄ ｂｙ ｃｏｎｓｉｄｅｒｅｄ
ｕｎｍｉｘｉｎｇ ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ ｏｎ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｍｉｎｅｒａｌｓ． Ｉｔ ｉｓ
ｏｂｓｅｒｖｅｄ ｔｈａｔ ｔｈｅ ｐｒｏｐｏｓｅｄ ｕｎｍｉｘｉｎｇ ａｕｔｏｅｎｃｏｄｅｒ
ｎｅｔｗｏｒｋ Ｒ３ｄＣＡＥ ｙｉｅｌｄｅｄ ｌｏｗｅｒ ｓｐｅｃｔｒａｌ ｄｉｓｃｒｅｐａｎｃｙ
ｏｖｅｒａｌｌ， ｗｈｉｃｈ ｓｕｇｇｅｓｔｓ ｔｈａｔ ｉｔ ｈａｓ ａ ｓｔｒｏｎｇ ｃａｐａｃｉｔｙ
ｆｏｒ ｅｘｔｒａｃｔｉｎｇ ｅｎｄｍｅｍｂｅｒｓ ｉｎ ｔｈｅ ｍｉｘｅｄ ｈｙｐｅｒｓｐｅｃｔｒａｌ
ｄａｔａ． Ｆｉｇ． ４ ａｌｓｏ ｉｌｌｕｓｔｒａｔｅｓ ｔｈｅ ｆｒａｃｔｉｏｎａｌ ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎ
ｏｆ ａｂｕｎｄａｎｃｅｓ ａｃｑｕｉｒｅｄ ｂｙ Ｒ３ｄＣＡＥ， ａｎｄ ｔｈｅ
ａｂｕｎｄａｎｃｅ ｍａｐｓ ｅｘｈｉｂｉｔ ｇｏｏｄ ｄｉｓｃｒｉｍｉｎａｂｉｌｉｔｙ ａｎｄ
ｐｒｅｓｅｎｔ ｃｏｎｄｅｎｓａｔｉｏｎ ａｐｐｅａｒａｎｃｅ ｆｏｒ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ
ｍａｔｅｒｉａｌｓ． Ｏｎ ｔｈｅ ｏｔｈｅｒ ｈａｎｄ， ｍｅｔｈｏｄｓ ｏｆ ＭＶＣ⁃ＮＭＦ
ａｎｄ ＳＧＳＮＭＦ ｃａｎ ａｃｈｉｅｖｅ ｇｏｏｄ ｕｎｍｉｘｉｎｇ
ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅｓ， ｗｈｉｌｅ ｔｈｅ ｕｎｓａｔｉｓｆａｃｔｏｒｙ ｒｅｓｕｌｔｓ ｂｙ
ＭＶＳＡ ａｎｄ ＲＣｏＮＭＦ ｉｎｄｉｃａｔｅ ｔｈａｔ ｔｈｏｓｅ ｍｅｔｈｏｄｓ ａｒｅ
ｉｎｓｕｆｆｉｃｉｅｎｔ ｔｏ ｉｄｅｎｔｉｆｙ ａｌｌ ｅｎｄｍｅｍｂｅｒｓ ｐｒｅｓｅｎｔ ｉｎ ｔｈｅ
ｄａｔａ．

Ｔａｂｌｅ ４　 Ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｂｔａｉｎｅｄ ｂｙ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｕｎｍｉｘｉｎｇ ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ ｆｏｒ ＡＶＩＲＩＳ Ｃｕｐｒｉｔｅ ｄａｔａｓｅｔ

Ｃａｔｅｇｏｒｙ ＭＶＳＡ ＲＣｏＮＭＦ ＭＶＣ⁃ＮＭＦ ＳＧＳＮＭＦ ｕＤＡｓ Ｒ３ｄＣＡＥ

Ａｌｕｎｉｔｅ １４．１４６３ １６．６９５９ １１．６７７３ １８．１８２７ ７．８０１９ ６．１２１５

Ａｎｄｒａｄｉｔｅ ３３．１８３２ ２４．１８７２ ６．３２９５ ３．７９７４ ７．６４５８ ５．３３７２

Ｂｕｄｄｉｎｇｔｏｎｉｔｅ １１．４２１２ ２４．１９６０ ５．５７７２ ７．６８５３ ４．３７６１ ７．２７４１

Ｄｕｍｏｒｔｉｅｒｉｔｅ ２６．８５９８ ３２．３０２７ ７．６５９０ ８．５６８７ ８．４９８９ ６．９４４１

Ｋａｏｌｉｎｉｔｅ⁃１ １１．６５９５ ２１．１１４９ ５．７０４３ ４．９１３３ ７．０２６２ ６．３９６０

Ｋａｏｌｉｎｉｔｅ⁃２ ７．４４４７ ２９．９８４３ ５．７１６７ ６．２８８２ ５．１７８５ ３．４９５４

Ｍｕｓｃｏｖｉｔｅ １５．４０１３ ５２．７７０１ ７．３２２９ ９．２７２５ ７．６６１７ ５．９７６４

Ｍｏｎｔｍｏｒｉｌｌｏｎｉｔｅ ８．５２５８ ６．１４６１ ５．２０５０ ３．７２０６ ４．７１５４ ６．３７０５

Ｎｏｎｔｒｏｎｉｔｅ １０．７３４２ １８．２９２７ ５．２００６ ５．１７８１ ６．０１３８ ５．０９４８

Ｐｙｒｏｐｅ ２３．６９８７ １３．６８５０ ５．６５６１ ３．６３５２ ６．４３１６ ５．１５３８

Ｓｐｈｅｎｅ ４６．８０１９ ９．２９４９ ４．６７２５ ６．５４３９ ７．６９６６ ４．５２６５

Ｃｈａｌｃｅｄｏｎｙ ４．４４４６ １２．０１２５ ９．０９００ ７．８４１４ ９．３９０６ ４．７２４８

Ｍｅａｎ １７．８６０１ ２１．７２３５ ６．６５０９ ７．１３５６ ６．８６９８ ５．６１７９

·６·



Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ Ｈａｒｂｉｎ Ｉｎｓｔｉｔｕｔｅ ｏｆ Ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙ （Ｎｅｗ Ｓｅｒｉｅｓ）， Ｖｏｌ．２８， Ｎｏ．５， ２０２１

Ｆｉｇ． ４　 Ｅｓｔｉｍａｔｅｄ ａｂｕｎｄａｎｃｅ ｍａｐｓ ｏｆ ｔｈｅ ＡＶＩＲＩＳ Ｃｕｐｒｉｔｅ ｄａｔａ ｂｙ ｔｈｅ ｐｒｏｐｏｓｅｄ ｆｒａｍｅｗｏｒｋ（Ｔｏｐ ｒｏｗ： Ａｌｕｎｉｔｅ，
Ａｎｄｒａｄｉｔｅ， Ｂｕｄｄｉｎｇｔｏｎｉｔｅ， Ｄｕｍｏｒｔｉｅｒｉｔｅ， Ｋａｏｌｉｎｉｔｅ⁃１， ａｎｄ Ｋａｏｌｉｎｉｔｅ⁃２； Ｂｏｔｔｏｍ ｒｏｗ： Ｍｕｓｃｏｖｉｔｅ，
Ｍｏｎｔｍｏｒｉｌｌｏｎｉｔｅ， Ｎｏｎｔｒｏｎｉｔｅ， Ｐｙｒｏｐｅ， Ｓｐｈｅｎｅ， ａｎｄ Ｃｈａｌｃｅｄｏｎｙ）

３　 Ｃｏｎｃｌｕｓｉｏｎｓ

　 　 Ｉｎ ｈｙｐｅｒｓｐｅｃｔｒａｌ ｕｎｍｉｘｉｎｇ ｐｒｏｂｌｅｍｓ， ｔｈｅ ｎｏｉｓｅ
ｄｉｓｔｕｒｂａｎｃｅ ｗｏｕｌｄ ｂｒｉｎｇ ｎｅｇａｔｉｖｅ ｉｍｐａｃｔ ｏｎ ｔｈｅ
ｅｓｔｉｍａｔｉｏｎ ｏｆ ｅｎｄｍｅｍｂｅｒｓ ａｎｄ ａｂｕｎｄａｎｃｅｓ ｉｎ ｐｒａｃｔｉｃａｌ
ａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎ． Ｔｏ ｃｏｐｅ ｗｉｔｈ ｈｉｇｈ ｎｏｉｓｅ ｄｉｓｔｕｒｂａｎｃｅ ｉｎ
ＨＳＩ ｄａｔａ， ａ ｒｏｂｕｓｔ ３Ｄ ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ ａｕｔｏｅｎｃｏｄｅｒ
ｕｎｍｉｘｉｎｇ ｆｒａｍｅｗｏｒｋ ｗａｓ ｐｒｏｐｏｓｅｄ ｆｏｒ ｈｙｐｅｒｓｐｅｃｔｒａｌ
ｕｎｍｉｘｉｎｇ ｐｒｏｂｌｅｍ ｉｎ ｔｈｉｓ ｐａｐｅｒ． Ａ ｄｅｎｏｉｓｉｎｇ
３⁃ｄｉｍｅｎｓｉｏｎａｌ ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ ａｕｔｏｅｎｃｏｄｅｒ ｗａｓ ｄｅｓｉｇｎｅｄ
ｔｏ ｒｅｔｒｉｅｖｅ ｏｒｉｇｉｎａｌ ｓｐｅｃｔｒａｌ ｓｉｇｎａｔｕｒｅｓ， ａｎｄ ａ ｒｅｓｔｒｉｃｔｉｖｅ
ｎｏｎ⁃ｎｅｇａｔｉｖｅ ｓｐａｒｓｅ ａｕｔｏｅｎｃｏｄｅｒ ｗｉｔｈ ｓｐａｔｉａｌ ｃｏｎｓｔｒａｉｎｔ
ｗａｓ ｆｏｌｌｏｗｅｄ ｆｏｒ ｅｎｄｍｅｍｂｅｒ ｅｘｔｒａｃｔｉｏｎ ａｎｄ ａｂｕｎｄａｎｃｅ
ｅｓｔｉｍａｔｉｏｎ． Ｔｈｅ ｅｎｃｏｄｉｎｇ ａｎｄ ｄｅｃｏｄｉｎｇ ｐｒｏｃｅｓｓｅｓ ｂｙ
３Ｄ ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ ｏｐｅｒａｔｉｏｎｓ ｍａｋｅ ｉｔ ｐｏｓｓｉｂｌｅ ｔｏ ｅｘｔｒａｃｔ
ｊｏｉｎｔ ｓｐｅｃｔｒａｌ⁃ｓｐａｔｉａｌ ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ ｈｉｅｒａｒｃｈｉｃａｌｌｙ ｆｏｒ
ｃｌｅａｎ ｄａｔａ ｒｅｔｒｉｅｖａｌ． Ｔｈｅｎ ｔｈｅ ｎｏｎ⁃ｎｅｇａｔｉｖｅ
ａｕｔｏｅｎｃｏｄｅｒ ｗａｓ ａｔｔａｃｈｅｄ ｓｕｂｓｅｑｕｅｎｔｌｙ ｗｉｔｈ ｓｐａｒｓｉｔｙ
ｃｏｎｓｔｒａｉｎｔ． Ｆｕｒｔｈｅｒｍｏｒｅ， ｔｈｅ ｓｐａｔｉａｌ⁃ｃｏｎｔｅｘｔｕａｌ
ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ ｗａｓ ｅｘｐｌｏｉｔｅｄ ｔｏ ｉｍｐｒｏｖｅ ｔｈｅ ｒｏｂｕｓｔｎｅｓｓ ｏｆ
ｔｈｅ ｎｅｔｗｏｒｋ ａｎｄ ｔｈｅ ｈｙｐｅｒｇｒａｐｈ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ ｗａｓ
ｃｏｎｓｔｒｕｃｔｅｄ ｉｎ ｔｈｅ ｕｎｍｉｘｉｎｇ ｓｃｈｅｍｅ ｔｏ ｐｒｅｓｅｒｖｅ ｔｈｅ
ｓｐａｔｉａｌ ｃｏｎｓｉｓｔｅｎｃｙ ｏｆ ａｂｕｎｄａｎｃｅｓ． Ｃｏｍｐａｒａｔｉｖｅ
ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔｓ ｗｅｒｅ ｃｏｎｄｕｃｔｅｄ ｏｎ ｓｙｎｔｈｅｔｉｃ ｄａｔａ ａｎｄ ｒｅａｌ
ｄａｔａ， ｗｈｉｃｈ ｒｅｖｅａｌｓ ｔｈｅ ｓｕｐｅｒｉｏｒｉｔｙ ｏｆ ｐｒｏｐｏｓｅｄ
ｎｅｔｗｏｒｋ ａｒｃｈｉｔｅｃｔｕｒｅ ｆｏｒ ｈｙｐｅｒｓｐｅｃｔｒａｌ ｕｎｍｉｘｉｎｇ．

Ｒｅｆｅｒｅｎｃｅｓ

［１］Ｇｕｏ Ｒ， Ｗａｎｇ Ｗ， Ｑｉ Ｈ Ｒ． Ｈｙｐｅｒｓｐｅｃｔｒａｌ ｉｍａｇｅ ｕｎｍｉｘｉｎｇ
ｕｓｉｎｇ ａｕｔｏｅｎｃｏｄｅｒ ｃａｓｃａｄｅ． Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓ ｏｆ ｔｈｅ ２０１５ ７ｔｈ

Ｗｏｒｋｓｈｏｐ ｏｎ Ｈｙｐｅｒｓｐｅｃｔｒａｌ Ｉｍａｇｅ ａｎｄ Ｓｉｇｎａｌ Ｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇ：
Ｅｖｏｌｕｔｉｏｎ ｉｎ Ｒｅｍｏｔｅ Ｓｅｎｓｉｎｇ （ＷＨＩＳＰＥＲＳ） ． Ｐｉｓｃａｔａｗａｙ：
ＩＥＥＥ， ２０１５． １－４． ＤＯＩ： １０．１１０９ ／ ｗｈｉｓｐｅｒｓ．２０１５．８０７５３７８．

［２］Ｓｕ Ｙ Ｃ， Ｍａｒｉｎｏｎｉ Ａ， Ｌｉ Ｊ， ｅｔ ａｌ． Ｎｏｎｎｅｇａｔｉｖｅ ｓｐａｒｓｅ
ａｕｔｏｅｎｃｏｄｅｒ ｆｏｒ ｒｏｂｕｓｔ ｅｎｄｍｅｍｂｅｒ ｅｘｔｒａｃｔｉｏｎ ｆｒｏｍ ｒｅｍｏｔｅｌｙ
ｓｅｎｓｅｄ ｈｙｐｅｒｓｐｅｃｔｒａｌ ｉｍａｇｅｓ． Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓ ｏｆ ｔｈｅ ２０１７ ＩＥＥＥ
Ｉｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ Ｇｅｏｓｃｉｅｎｃｅ ａｎｄ Ｒｅｍｏｔｅ Ｓｅｎｓｉｎｇ Ｓｙｍｐｏｓｉｕｍ
（ ＩＧＡＲＳＳ） ． Ｐｉｓｃａｔａｗａｙ： ＩＥＥＥ， ２０１７． ２０５－２０８． ＤＯＩ： １０．
１１０９ ／ ｉｇａｒｓｓ．２０１７．８１２６９３０．

［３］Ｓｕ Ｙ Ｃ， Ｌｉ Ｊ， Ｐｌａｚａ Ａ， ｅｔ ａｌ． Ｄｅｅｐ Ａｕｔｏ⁃Ｅｎｃｏｄｅｒ Ｎｅｔｗｏｒｋ
ｆｏｒ Ｈｙｐｅｒｓｐｅｃｔｒａｌ Ｉｍａｇｅ Ｕｎｍｉｘｉｎｇ． ＩＧＡＲＳＳ ２０１８－２０１８
ＩＥＥＥ Ｉｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ Ｇｅｏｓｃｉｅｎｃｅ ａｎｄ Ｒｅｍｏｔｅ Ｓｅｎｓｉｎｇ
Ｓｙｍｐｏｓｉｕｍ （ ＩＧＡＲＳＳ） ． Ｐｉｓｃａｔａｗａｙ： ＩＥＥＥ， ２０１８． ６４００－
６４０３． ＤＯＩ： １０．１１０９ ／ ｉｇａｒｓｓ．２０１８．８５１９５７１．

［４］Ｏｚｋａｎ Ｓ， Ｋａｙａ Ｂ， Ａｋａｒ Ｇ Ｂ． Ｅｎｄｎｅｔ： ｓｐａｒｓｅ ａｕｔｏｅｎｃｏｄｅｒ
ｎｅｔｗｏｒｋ ｆｏｒ ｅｎｄｍｅｍｂｅｒ ｅｘｔｒａｃｔｉｏｎ ａｎｄ ｈｙｐｅｒｓｐｅｃｔｒａｌ
ｕｎｍｉｘｉｎｇ． ＩＥＥＥ Ｔｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓ ｏｎ Ｇｅｏｓｃｉｅｎｃｅ ａｎｄ Ｒｅｍｏｔｅ
Ｓｅｎｓｉｎｇ， ２０１９， ５７ （ １）： ４８２ － ４９６． ＤＯＩ： １０． １１０９ ／ ｔｇｒｓ．
２０１８．２８５６９２９．

［５］Ｑｕ Ｙ，Ｑｉ Ｈ Ｒ． ｕＤＡＳ： ａｎ ｕｎｔｉｅｄ ｄｅｎｏｉｓｉｎｇ ａｕｔｏｅｎｃｏｄｅｒ
ｗｉｔｈ ｓｐａｒｓｉｔｙ ｆｏｒ ｓｐｅｃｔｒａｌ ｕｎｍｉｘｉｎｇ． ＩＥＥＥ Ｔｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓ ｏｎ
Ｇｅｏｓｃｉｅｎｃｅ ａｎｄ Ｒｅｍｏｔｅ Ｓｅｎｓｉｎｇ， ２０１９， ５７ （ ３）： １６９８ －
１７１２． ＤＯＩ： １０．１１０９ ／ ｔｇｒｓ．２０１８．２８６８６９０．

［６］Ｊｉａ Ｐ Ｙ， Ｚｈａｎｇ Ｍ， Ｓｈｅｎ Ｙ． Ｈｙｐｅｒｇｒａｐｈ ｌｅａｒｎｉｎｇ ａｎｄ
ｒｅｗｅｉｇｈｔｅｄ ｌ１⁃ｎｏｒｍ ｍｉｎｉｍｉｚａｔｉｏｎ ｆｏｒ ｈｙｐｅｒｓｐｅｃｔｒａｌ
ｕｎｍｉｘｉｎｇ． ＩＥＥＥ Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ Ｓｅｌｅｃｔｅｄ Ｔｏｐｉｃｓ ｉｎ Ａｐｐｌｉｅｄ Ｅａｒｔｈ
Ｏｂｓｅｒｖａｔｉｏｎｓ ａｎｄ Ｒｅｍｏｔｅ Ｓｅｎｓｉｎｇ， ２０１９， １２（６）： １８９８ －
１９０４． ＤＯＩ： １０．１１０９ ／ ｊｓｔａｒｓ．２０１９．２９１６０５８．

［７］Ｗａｎｇ Ｗ Ｈ，Ｑｉａｎ Ｙ Ｔ， Ｔａｎｇ Ｙ Ｙ． Ｈｙｐｅｒｇｒａｐｈ⁃ｒｅｇｕｌａｒｉｚｅｄ
ｓｐａｒｓｅ ＮＭＦ ｆｏｒ ｈｙｐｅｒｓｐｅｃｔｒａｌ ｕｎｍｉｘｉｎｇ． ＩＥＥＥ Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ
Ｓｅｌｅｃｔｅｄ Ｔｏｐｉｃｓ ｉｎ Ａｐｐｌｉｅｄ Ｅａｒｔｈ Ｏｂｓｅｒｖａｔｉｏｎｓ ａｎｄ Ｒｅｍｏｔｅ
Ｓｅｎｓｉｎｇ， ２０１６， ９ （ ２）： ６８１ － ６９４． ＤＯＩ： １０． １１０９ ／ ｊｓｔａｒｓ．
２０１５．２５０８４４８．

［８］Ｖｉｎｃｅｎｔ Ｐ， Ｌａｒｏｃｈｅｌｌｅ Ｈ， Ｂｅｎｇｉｏ Ｙ， ｅｔ ａｌ． Ｅｘｔｒａｃｔｉｎｇ ａｎｄ
ｃｏｍｐｏｓｉｎｇ ｒｏｂｕｓｔ ｆｅａｔｕｒｅｓ ｗｉｔｈ ｄｅｎｏｉｓｉｎｇ ａｕｔｏｅｎｃｏｄｅｒｓ．

·７·



Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ Ｈａｒｂｉｎ Ｉｎｓｔｉｔｕｔｅ ｏｆ Ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙ （Ｎｅｗ Ｓｅｒｉｅｓ）， Ｖｏｌ．２８， Ｎｏ．５， ２０２１

Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓ ｏｆ ｔｈｅ ２５ｔｈ Ｉｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ ｏｎ
Ｍａｃｈｉｎｅ Ｌｅａｒｎｉｎｇ （ ＩＣＭＬ ２００８） ． Ｅｑａｉｌａ， Ｋｕｗａｉｔ： ＡＣＭ，
２００８． １０９６－１１０３． ＤＯＩ： １０．１１４５ ／ １３９０１５６．１３９０２９４．

［９］Ｊｉ Ｊ Ｙ， Ｍｅｉ Ｓ Ｈ， Ｈｏｕ Ｊ Ｈ， ｅｔ ａｌ． Ｌｅａｒｎｉｎｇ ｓｅｎｓｏｒ⁃ｓｐｅｃｉｆｉｃ
ｆｅａｔｕｒｅｓ ｆｏｒ ｈｙｐｅｒｓｐｅｃｔｒａｌ ｉｍａｇｅｓ ｖｉａ ３⁃ｄｉｍｅｎｓｉｏｎａｌ
ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ ａｕｔｏｅｎｃｏｄｅｒ． Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓ ｏｆ ｔｈｅ ２０１７ ＩＥＥＥ
Ｉｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ Ｇｅｏｓｃｉｅｎｃｅ ａｎｄ Ｒｅｍｏｔｅ Ｓｅｎｓｉｎｇ Ｓｙｍｐｏｓｉｕｍ
（ ＩＧＡＲＳＳ） ． Ｐｉｓｃａｔａｗａｙ： ＩＥＥＥ， ２０１７． １８２０ － １８２３． ＤＯＩ：
１０．１１０９ ／ ｉｇａｒｓｓ．２０１７．８１２７３２９．

［１０］Ｇｌｏｒｏｔ Ｘ， Ｂｏｒｄｅｓ Ａ， Ｂｅｎｇｉｏ Ｙ． Ｄｅｅｐ ｓｐａｒｓｅ ｒｅｃｔｉｆｉｅｒ
ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋｓ． Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓ ｏｆ ｔｈｅ Ｆｏｕｒｔｅｅｎｔｈ
Ｉｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ ｏｎ Ａｒｔｉｆｉｃｉａｌ Ｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅ ａｎｄ
Ｓｔａｔｉｓｔｉｃｓ （ＡＩＳＴＡＴＳ） ． Ｆｔ Ｌａｕｄｅｒｄａｌｅ， ２０１１． ３１５ － ３２３．
ＤＯＩ： １０．１．１．２０８．６４４９．

［１１］Ｚｈａｎｇ Ｚ Ｈ， Ｂａｉ Ｌ， Ｌｉａｎｇ Ｙ Ｈ， ｅｔ ａｌ． Ｊｏｉｎｔ ｈｙｐｅｒｇｒａｐｈ
ｌｅａｒｎｉｎｇ ａｎｄ ｓｐａｒｓｅ ｒｅｇｒｅｓｓｉｏｎ ｆｏｒ ｆｅａｔｕｒｅ ｓｅｌｅｃｔｉｏｎ． Ｐａｔｔｅｒｎ
Ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ， ２０１７， ６３： ２９１ － ３０９． ＤＯＩ： １０． １０１６ ／ ｊ．
ｐａｔｃｏｇ．２０１６．０６．００９．

［１２］ Ｉｏｒｄａｃｈｅ Ｍ⁃Ｄ， Ｂｉｏｕｃａｓ⁃Ｄｉａｓ Ｊ Ｍ， Ｐｌａｚａ Ａ． Ｃｏｌｌａｂｏｒａｔｉｖｅ
ｓｐａｒｓｅ ｒｅｇｒｅｓｓｉｏｎ ｆｏｒ ｈｙｐｅｒｓｐｅｃｔｒａｌ ｕｎｍｉｘｉｎｇ． ＩＥＥＥ
Ｔｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓ ｏｎ Ｇｅｏｓｃｉｅｎｃｅ ａｎｄ Ｒｅｍｏｔｅ Ｓｅｎｓｉｎｇ， ２０１４，
５２（１）： ３４１－３５４． ＤＯＩ： １０．１１０９ ／ ｔｇｒｓ．２０１３．２２４０００１．

［１３］Ｎａｓｃｉｍｅｎｔｏ Ｊ Ｍ Ｐ， Ｄｉａｓ Ｊ Ｍ Ｂ． Ｖｅｒｔｅｘ ｃｏｍｐｏｎｅｎｔ
ａｎａｌｙｓｉｓ： ａ ｆａｓｔ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｔｏ ｕｎｍｉｘ ｈｙｐｅｒｓｐｅｃｔｒａｌ ｄａｔａ．
ＩＥＥＥ Ｔｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓ ｏｎ Ｇｅｏｓｃｉｅｎｃｅ ａｎｄ Ｒｅｍｏｔｅ Ｓｅｎｓｉｎｇ，
２００５， ４３（４）： ８９８－９１０． ＤＯＩ： １０．１１０９ ／ ｔｇｒｓ．２００５．８４４２９３．

［１４］ Ｈｅｉｎｚ Ｄ Ｃ， Ｃｈａｎｇ Ｃ Ｉ． Ｆｕｌｌｙ ｃｏｎｓｔｒａｉｎｅｄ ｌｅａｓｔ ｓｑｕａｒｅｓ
ｌｉｎｅａｒ ｓｐｅｃｔｒａｌ ｍｉｘｔｕｒｅ ａｎａｌｙｓｉｓ ｍｅｔｈｏｄ ｆｏｒ ｍａｔｅｒｉａｌ
ｑｕａｎｔｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｉｎ ｈｙｐｅｒｓｐｅｃｔｒａｌ ｉｍａｇｅｒｙ． ＩＥＥＥ Ｔｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓ
ｏｎ Ｇｅｏｓｃｉｅｎｃｅ ａｎｄ Ｒｅｍｏｔｅ Ｓｅｎｓｉｎｇ， ２００１， ３９（３）： ５２９－
５４５． ＤＯＩ： １０．１１０９ ／ ３６．９１１１１１．

［１５］ Ｌｉ Ｊ， Ａｇａｔｈｏｓ Ａ， Ｚａｈａｒｉｅ Ｄ， ｅｔ ａｌ． Ｍｉｎｉｍｕｍ ｖｏｌｕｍｅ
ｓｉｍｐｌｅｘ ａｎａｌｙｓｉｓ： ａ ｆａｓｔ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｆｏｒ ｌｉｎｅａｒ ｈｙｐｅｒｓｐｅｃｔｒａｌ
ｕｎｍｉｘｉｎｇ． ＩＥＥＥ Ｔｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓ ｏｎ Ｇｅｏｓｃｉｅｎｃｅ ａｎｄ Ｒｅｍｏｔｅ
Ｓｅｎｓｉｎｇ， ２０１５， ５３（９）： ５０６７－５０８２． ＤＯＩ： １０．１１０９ ／ ｔｇｒｓ．
２０１５．２４１７１６２．

［１６］Ｌｉ Ｊ， Ｂｉｏｕｃａｓ⁃Ｄｉａｓ Ｊ Ｍ， Ｐｌａｚａ Ａ， ｅｔ ａｌ． Ｒｏｂｕｓｔ ｃｏｌｌａｂｏｒａｔｉｖｅ
ｎｏｎｎｅｇａｔｉｖｅ ｍａｔｒｉｘ ｆａｃｔｏｒｉｚａｔｉｏｎ ｆｏｒ ｈｙｐｅｒｓｐｅｃｔｒａｌ
ｕｎｍｉｘｉｎｇ． ＩＥＥＥ Ｔｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓ ｏｎ Ｇｅｏｓｃｉｅｎｃｅ ａｎｄ Ｒｅｍｏｔｅ
Ｓｅｎｓｉｎｇ， ２０１６， ５４（１０）： ６０７６－６０９０． ＤＯＩ： １０．１１０９ ／ ｔｇｒｓ．
２０１６．２５８０７０２．

［１７］Ｍｉａｏ Ｌ Ｄ， Ｑｉ Ｈ Ｒ． Ｅｎｄｍｅｍｂｅｒ ｅｘｔｒａｃｔｉｏｎ ｆｒｏｍ ｈｉｇｈｌｙ
ｍｉｘｅｄ ｄａｔａ ｕｓｉｎｇ ｍｉｎｉｍｕｍ ｖｏｌｕｍｅ ｃｏｎｓｔｒａｉｎｅｄ
ｎｏｎｎｅｇａｔｉｖｅ ｍａｔｒｉｘ ｆａｃｔｏｒｉｚａｔｉｏｎ． ＩＥＥＥ Ｔｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓ ｏｎ
Ｇｅｏｓｃｉｅｎｃｅ ａｎｄ Ｒｅｍｏｔｅ Ｓｅｎｓｉｎｇ， ２００７，４５（３）：７６５－７７７．
ＤＯＩ：１０．１１０９ ／ ｔｇｒｓ．２００６．８８８４６６．

［１８］Ｗａｎｇ Ｘ Ｙ， Ｚｈｏｎｇ Ｙ Ｆ， Ｚｈａｎｇ Ｌ Ｐ， ｅｔ ａｌ． Ｓｐａｔｉａｌ ｇｒｏｕｐ
ｓｐａｒｓｉｔｙ ｒｅｇｕｌａｒｉｚｅｄ ｎｏｎｎｅｇａｔｉｖｅ ｍａｔｒｉｘ ｆａｃｔｏｒｉｚａｔｉｏｎ ｆｏｒ
ｈｙｐｅｒｓｐｅｃｔｒａｌ ｕｎｍｉｘｉｎｇ． ＩＥＥＥ Ｔｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓ ｏｎ Ｇｅｏｓｃｉｅｎｃｅ
ａｎｄ Ｒｅｍｏｔｅ Ｓｅｎｓｉｎｇ， ２０１７， ５５（１１）： ６２８７－６３０４． ＤＯＩ：
１０．１１０９ ／ ｔｇｒｓ．２０１７．２７２４９４４．

［１９］Ｂｉｏｕｃａｓ⁃Ｄｉａｓ Ｊ Ｍ， Ｐｌａｚａ Ａ， Ｄｏｂｉｇｅｏｎ Ｎ， ｅｔ ａｌ． Ｈｙｐｅｒｓｐｅｃｔｒａｌ
ｕｎｍｉｘｉｎｇ ｏｖｅｒｖｉｅｗ： ｇｅｏｍｅｔｒｉｃａｌ， ｓｔａｔｉｓｔｉｃａｌ， ａｎｄ ｓｐａｒｓｅ
ｒｅｇｒｅｓｓｉｏｎ⁃ｂａｓｅｄ ａｐｐｒｏａｃｈｅｓ． ＩＥＥＥ Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ Ｓｅｌｅｃｔｅｄ
Ｔｏｐｉｃｓ ｉｎ Ａｐｐｌｉｅｄ Ｅａｒｔｈ Ｏｂｓｅｒｖａｔｉｏｎｓ ａｎｄ Ｒｅｍｏｔｅ
Ｓｅｎｓｉｎｇ， ２０１２， ５（２）： ３５４－３７９． ＤＯＩ： １０．１１０９ ／ ＪＳＴＡＲＳ．
２０１２．２１９４６９６．

［ ２０］ Ｌａｎｄｇｒｅｂｅ Ｄ Ａ， Ｍａｌａｒｅｔ Ｅ． Ｎｏｉｓｅ ｉｎ ｒｅｍｏｔｅ⁃ｓｅｎｓｉｎｇ
ｓｙｓｔｅｍｓ： ｔｈｅ ｅｆｆｅｃｔ ｏｎ ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｅｒｒｏｒ． ＩＥＥＥ
Ｔｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓ ｏｎ Ｇｅｏｓｃｉｅｎｃｅ ａｎｄ Ｒｅｍｏｔｅ Ｓｅｎｓｉｎｇ， １９８６，
ＧＥ－２４（２）： ２９４－３００． ＤＯＩ： １０．１１０９ ／ ｔｇｒｓ．１９８６．２８９６４８．
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