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Ａｓｐｈａｌｔ ０．９７５４ ０．９７９９ ０．９５８４ ０．９６６８

Ｂｉｔｕｍｅｎ ０．６２７７ ０．６６５６ ０．８３７２ ０．８８４３

Ｔｉｌｅｓ ０．８５３１ ０．９０１４ ０．９７２６ ０．９８３５

Ｓｈａｄｏｗｓ ０．９９５５ ０．９８９５ ０．９８９２ ０．９９２０

ＯＡ ０．９１１９ ０．９３０４ ０．９６７３ ０．９８０１

ＡＡ ０．８５８２ ０．８７６６ ０．９３９０ ０．９５４５

Ｋａｐｐａ ０．８７７２ ０．９０２５ ０．９５４０ ０．９７１９

!６　ＰａｖｉａＣｅｎｔｅｒU|6o

Ｆｉｇ．６　ＴｈｅｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎｒｅｓｕｌｔｓｏｆＰａｖｉａＣｅｎｔｅｒ

６２０００１８０
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［１］　ＪＬＬＩＦＦＥＩ．Ｐｒｉｎｃｉｐａｌｃｏｍｐｏｎｅｎｔａｎａｌｙｓｉｓ［Ｍ］．Ｎｅｗ Ｙｏｒｋ：

ＳｐｒｉｎｇｅｒＶｅｒｌａｇ，１９８６．

［２］　ＺＵＢＫＯ Ｖ，ＫＡＵＦＭＡＮ Ｙ Ｊ，ＢＵＲＧ ＲＩ，犲狋犪犾．Ｐｒｉｎｃｉｐａｌ

ｃｏｍｐｏｎｅｎｔａｎａｌｙｓｉｓｏｆｒｅｍｏｔｅｓｅｎｓｉｎｇｏｆａｅｒｏｓｏｌｓｏｖｅｒｏｃｅａｎｓ

［Ｊ］．犐犈犈犈犜狉犪狀狊犪犮狋犻狅狀狊狅狀犌犲狅狊犮犻犲狀犮犲犪狀犱犚犲犿狅狋犲犛犲狀狊犻狀犵，

２００７，４５（３）：７３０７４５．

［３］　ＢＡＮＤＯＳ Ｔ Ｖ，ＢＲＵＺＺＯＮＥ Ｌ，ＣＡＭＰＳＶＡＬＬＳ Ｇ．

Ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎｏｆｈｙｐｅｒｓｐｅｃｔｒａｌｉｍａｇｅｓｗｉｔｈｒｅｇｕｌａｒｉｚｅｄｌｉｎｅａｒ

ｄｉｓｃｒｉｍｉｎａｎｔａｎａｌｙｓｉｓ［Ｊ］．犐犈犈犈犜狉犪狀狊犪犮狋犻狅狀狊狅狀犌犲狅狊犮犻犲狀犮犲犪狀犱

犚犲犿狅狋犲犛犲狀狊犻狀犵，２００９，４７（３）：８６２８７３．

［４］　ＫＵＯ Ｂ Ｃ，ＬＡＮＤＧＲＥＢＥ Ｄ Ａ．Ｎｏｎｐａｒａｍｅｔｒｉｃ ｗｅｉｇｈｔｅｄ

ｆｅａｔｕｒｅｅｘｔｒａｃｔｉｏｎｆｏｒｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ［Ｊ］．犐犈犈犈犜狉犪狀狊犪犮狋犻狅狀狊狅狀

犌犲狅狊犮犻犲狀犮犲犪狀犱犚犲犿狅狋犲犛犲狀狊犻狀犵，２００４，４２（５）：１０９６１１０５．

［５］　ＬＡＮＤＧＲＥＢＥＤ Ａ ．Ｓｉｇｎａｌｔｈｅｏｒｙｍｅｔｈｏｄｓｉｎｍｕｌｔｉｓｐｅｃｔｒａｌ

ｒｅｍｏｔｅｓｅｎｓｉｎｇ［Ｍ］．Ｈｏｂｏｋｅｎ，ＮＪ：Ｗｉｌｅｙ，２００３．

［６］　ＨＵＡＮＧＨ Ｙ，ＫＵＯＢＣ．Ｄｏｕｂｌｅｎｅａｒｅｓｔｐｒｏｐｏｒｔｉｏｎｆｅａｔｕｒｅ

ｅｘｔｒａｃｔｉｏｎｆｏｒｈｙｐｅｒｓｐｅｃｔｒａｌｉｍａｇｅｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ［Ｊ］．犐犈犈犈

犜狉犪狀狊犪犮狋犻狅狀狊狅狀犌犲狅狊犮犻犲狀犮犲犪狀犱犚犲犿狅狋犲犛犲狀狊犻狀犵，２０１０，４８（１１）：

４０３４４０４６．

［７］　ＤＵＢｏ，ＺＨＡＮＧＬｉａｎｇｐｅｉ，ＺＨＡＮＧＬｅｆｅｉ．Ａｄｉｓｃｒｉｍｉｎａｔｉｖｅ

ｍａｎｉｆｏｌｄｌｅａｒｎｉｎｇ ｂａｓｅｄ ｄｉｍｅｎｓｉｏｎ ｒｅｄｕｃｔｉｏｎ ｍｅｔｈｏｄ ｆｏｒ

ｈｙｐｅｒｓｐｅｃｔｒａｌｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ［Ｊ］．犐狀狋犲狉狀犪狋犻狅狀犪犾犑狅狌狉狀犪犾 狅犳

犉狌狕狕狔犛狔狊狋犲犿狊，２０１２，１４（２），２７２２７７．

［８］　ＤＵ Ｂｏ，ＺＨＡＮＧ Ｌｅｆｅｉ，ＺＨＡＮＧ Ｌｉａｎｇｐｅｉ ．Ｄｉｓｃｒｉｍｉｎｎｎｔ

ｍａｎｉｆｏｌｄｌｅａｒｎｉｎｇａｐｐｒｏａｃｈｆｏｒｈｙｐｅｒｓｐｅｃｔｒａｌｉｍａｇｅｄｉｍｅｎｔｉｏｎ

ｒｅｄｕｃｔｉｏｎ［Ｊ］．犃狋犮犪犘犺狅狋狅狀犻犮犪犛犻狀犻犮犪，２０１３，４２（３）：３２０３２５．
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，２０１３，４２（３）：３２０３２５．

［９］　ＭＵＳＴＡＦＡ Ｔ，ＵＦＵＫ Ｓ．Ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｏｎ ｈｙｐｅｒｓｐｅｃｔｒａｌ

ｉｍａｇｅｓｕｓｉｎｇｅｎｈａｎｃｅｄｆｉｓｈｅｒｄｉｓｃｒｉｍｉｎａｎｔｃｒｉｔｅｒｉｏｎ［Ｃ］．２０１３

２１ｓｔ Ｓｉｇｎａｌ Ｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇ ａｎｄ Ｃｏｍｍｕｎｉｃａｔｉｏｎｓ Ａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎｓ

Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ，２０１３．

［１０］　ＨＯＳＳＡＩＮ Ｍ，ＪＩＡ Ｘ，ＰＩＣＫＥＲＩＮＧ Ｍ．Ｉｍｐｒｏｖｅｄｆｅａｔｕｒｅ

ｓｅｌｅｃｔｉｏｎ ｂａｓｅｄ ｏｎ ａ ｍｕｔｕａｌｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ ｍｅａｓｕｒｅ ｆｏｒ

ｈｙｐｅｒｓｐｅｃｔｒａｌ ｉｍａｇｅ ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ ［Ｃ ］．２０１２ ＩＥＥＥ

ＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＧｅｏｓｃｉｅｎｃｅａｎｄ ＲｅｍｏｔｅＳｅｎｓｉｎｇＳｙｍｐｏｓｉｕｍ．

２０１２：３０５８３０６１．

［１１］　ＪＩＡＸ，ＫＵＯＢＣ，ＣＲＡＷＦＯＲＤ Ｍ Ｍ．Ｆｅａｔｕｒｅｍｉｎｉｎｇｆｏｒ

ｈｙｐｅｒｓｐｅｃｔｒａｌｉｍａｇｅｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ［Ｊ］．犘狉狅犮犲犲犱犻狀犵狊狅犳狋犺犲

犐犈犈犈，２０１３，１０１（３），６７６６９７．

［１２］　ＫＵＯ Ｂ Ｃ，ＬＩＣ Ｈ，ＹＡＮＧ Ｊ Ｍ．Ｋｅｒｎｅｌｎｏｎｐａｒａｍｅｔｒｉｃ

ｗｅｉｇｈｔｅｄ ｆｅａｔｕｒｅ ｅｘｔｒａｃｔｉｏｎ ｆｏｒ ｈｙｐｅｒｓｐｅｃｔｒａｌ ｉｍａｇｅ

ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ［Ｊ］．犐犈犈犈 犜狉犪狀狊犪犮狋犻狅狀狊狅狀 犌犲狅狊犮犻犲狀犮犲 犪狀犱

犚犲犿狅狋犲犛犲狀狊犻狀犵，２００９，４７（４）：１１３９１１５５．

［１３］　ＬＩＣＣＩＡＲＤＩＧ，ＭＡＲＰＵＰＲ，ＣＨＡＮＵＳＳＯＴＪ，犲狋犪犾．Ｌｉｎｅａｒ

ｖｅｒｓｕｓｎｏｎｌｉｎｅａｒＰＣＡｆｏｒｔｈｅｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎｏｆｈｙｐｅｒｓｐｅｃｔｒａｌ

ｄａｔａｂａｓｅｄ ｏｎｔｈｅｅｘｔｅｎｄｅｄ ｍｏｒｐｈｏｌｏｇｉｃａｌｐｒｏｆｉｌｅｓ［Ｊ］．

犌犲狅狊犮犻犲狀犮犲犪狀犱犚犲犿狅狋犲犛犲狀狊犻狀犵犔犲狋狋犲狉狊，犐犈犈犈，２０１２，９（３）：

４４７４５１．

［１４］　ＰＥＳＡＲＥＳＩＭ，ＢＥＮＥＤＩＫＴＳＳＯＮＪＡ．Ａｎｅｗａｐｐｒｏａｃｈｆｏｒ

ｔｈｅｍｏｒｐｈｏｌｏｇｉｃａｌｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎｏｆｈｉｇｈｒｅｓｏｌｕｔｉｏｎｓａｔｅｌｌｉｔｅ

ｉｍａｇｅｒｙ［Ｊ］．犐犈犈犈犜狉犪狀狊犪犮狋犻狅狀狊狅狀犌犲狅狊犮犻犲狀犮犲犪狀犱犚犲犿狅狋犲

犛犲狀狊犻狀犵，２００１，３９（２）：３０９３２０．

［１５］　ＰＡＬＭＡＳＯＮＪＡ，ＢＥＮＥＤＩＫＴＳＳＯＮＪＡ，ＳＶＥＩＮＳＳＯＮＪＲ，

犲狋犪犾．Ｆｕｓｉｏｎｏｆｍｏｒｐｈｏｌｏｇｉｃａｌａｎｄｓｐｅｃｔｒａｌｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎｆｏｒ

ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎｏｆｈｙｐｅｒｓｐｅｃｔａｌｕｒｂａｎｒｅｍｏｔｅｓｅｎｓｉｎｇｄａｔａ［Ｃ］．

Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓ ｏｆ ｔｈｅ Ｇｅｏｓｃｉｅｎｃｅ ａｎｄ Ｒｅｍｏｔｅ Ｓｅｎｓｉｎｇ ，

Ｓｙｍｐｏｓｉｕｍ２００６（ＩＧＡＲＳＳ′０６），２００６：２５０６２５０９．

［１６］　ＰＡＬＭＡＳＯＮＪＡ，ＢＥＮＥＤＩＫＴＳＳＯＮＪＡ，ＳＶＥＩＮＳＳＯＮＪＲ，

犲狋犪犾．Ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎｏｆｈｙｐｅｒｓｐｅｃｔｒａｌｄａｔａｆｒｏｍｕｒｂａｎａｒｅａｓ

ｕｓｉｎｇｍｏｒｐｈｏｌｇｉｃａｌｐｒｅｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇａｎｄｉｎｄｅｐｅｎｄｅｎｔｃｏｍｐｏｎｅｎｔ

ａｎａｌｙｓｉｓ［Ｃ］．ＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＧｅｏｓｃｉｅｎｃｅＡｎｄＲｅｍｏｔｅＳｅｎｓｉｎｇ

Ｓｙｍｐｏｓｉｕｍ．２００５，１：１７６．

［１７］　ＳＨＥＮＬｉｎｌｉｎ ，ＪＩＡＳｅｎ．Ｔｈｒｅｅｄｉｍｅｎｓｉｏｎａｌｇａｂｏｒｗａｖｅｌｅｔｓ

ｆｏｒｐｉｘｅｌｂａｓｅｄｈｙｐｅｒｓｐｅｃｔｒａｌｉｍａｇｅｒｙｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ［Ｊ］．犐犈犈犈

犜狉犪狀狊犪犮狋犻狅狀狊狅狀犌犲狅狊犮犻犲狀犮犲犪狀犱犚犲犿狅狋犲犛犲狀狊犻狀犵，２０１１，４９（１２）

，５０３９５０４６．

［１８］　ＺＨＵＺｅｘｕａｎ，ＳＨＥＮ Ｌｉｎｌｉｎ，ＳＵＮ Ｙｉｗｅｉ，犲狋犪犾．Ｍｅｍｅｔｉｃ

ｔｈｒｅｅｄｉｍｅｎｓｉｏｎａｌｇａｂｏｒｆｅａｔｕｒｅｅｘｔｒａｃｔｉｏｎｆｏｒｈｙｐｅｒｓｐｅｃｔｒａｌ

ｉｍａｇｅｒｙｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ［Ｍ］．ＡｄｖａｎｃｅｓｉｎＳｗａｒｍＩｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅ．

ＳｐｒｉｎｇｅｒＢｅｒｌｉｎＨｅｉｄｅｌｂｅｒｇ，２０１２：４７９４８８．

［１９］　ＦＡＵＶＥＬＭ，ＢＥＮＥＤＩＫＴＳＳＯＮＪＡ，ＣＨＡＮＵＳＳＯＴＪ，犲狋犪犾．
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