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犜犪犫犾犲１　犜犺犲犺犻犵犺犲狊狋狅狏犲狉犪犾犾犮犾犪狊狊犻犳犻犮犪狋犻狅狀犪犮犮狌狉犪犮狔狅犳犱犻犳犳犲狉犲狀狋犪犾犵狅狉犻狋犺犿狊犻狀犘犪狏犻犪犝

Ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ ３０ｔｒａｉｎ ４０ｔｒａｉｎ ５０ｔｒａｉｎ ６０ｔｒａｉｎ

ＬＤＡ ７１．２１±１．３７（６） ７５．８４±０．９７（８） ７７．３８±１．２１（６） ７８．７７±１．９３（６）

ＭＦＡ ７６．６４±２．６８（５０）７７．２８±１．８６（５０）７７．５５±２．８１（５０）７７．９７±２．５９（５０）

ＮＰＥ ７６．９２±１．６４（１７）７７．６８±１．４９（４０）７９．０７±１．１７（３８）８０．２１±０．７４（３５）

ＬＰＰ ７５．１４±１．５２（２４）７８．２８±１．２４（１６）７９．８１±１．６１（１３）８１．９９±１．１１（３４）

ＳＮＰＥ ７６．３３±１．４４（５０）７７．４７±１．３５（４４）７８．６４±１．５４（１９）７９．３２±０．８４（４９）

ＳＬＰＰ ７８．８５±１．５０（８） ８１．７３±１．０２（８）８３．７２±０．８９（１０）８５．７８±１．０２（８）

ＳＰＰ ５８．６８±２．２０（５） ６０．８７±２．１２（７） ６３．４７±１．７４（８）６５．３９±１．６０（１７）

ＳＳＭＥ ８４．０６±１．２８（２１）８５．４９±０．８８（８）８６．５５±０．６３（１０）８７．１０±０．９３（１０）
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犜犪犫犾犲２　犜犺犲犮犾犪狊狊犻犳犻犮犪狋犻狅狀犪犮犮狌狉犪犮狔犪狀犱狉犲狊狌犾狋狅犳犲狏犲狉狔犵狉狅狌狀犱狅犫犼犲犮狋狑犻狋犺犱犻犳犳犲狉犲狀狋犿犲狋犺狅犱狊（％）

Ｃｌａｓｓｅｓ ＬＤＡ ＭＦＡ ＮＰＥ ＬＰＰ ＳＮＰＥ ＳＬＰＰ ＳＰＰ ＳＳＭＥ

Ａｓｐｈａｌｔ ６７．１５ ５８．３５ ７５．００ ７０．１０ ７２．６１ ７５．６１ ３０．４０ ７１．５９

Ｍｅａｄｏｗ ８２．８９ ７６．４７ ７３．５６ ７７．４１ ７２．０８ ８０．１７ ５２．２０ ８４．５６

Ｇｒａｖｅｌ ７１．０８ ６８．４１ ６５．５１ ６８．４６ ６２．６５ ７６．８５ ４４．９７ ７４．８５

Ｔｒｅｅｓ ９２．８２ ９０．６７ ８９．９２ ８９．４３ ８８．９４ ９２．３６ ８１．４３ ９３．９９

ＭｅｔａｌＳｈｅｅｔｓ １００．００ ９９．７０ ９８．９６ ９９．６３ ９８．７４ ９９．７８ ５６．５１ ９９．９３

Ｓｏｉｌ ７２．６０ ６２．６８ ６５．１４ ７２．７０ ６５．８６ ７４．５９ ３９．５３ ７７．８９

Ｂｉｔｕｍｅｎ ７０．５３ ８４．８９ ８５．６４ ８９．９２ ８３．５３ ８６．２４ ５１．２０ ８９．１７

Ｂｒｉｃｋｓ ５８．６１ ６０．１３ ７０．１５ ６９．２３ ６６．１１ ６９．２０ ３３．０８ ６４．２３

Ｓｈａｄｏｗｓ ９９．７９ １００．００ １００．００ １００．００ １００．００ ９９．８９ ８８．６０ ９９．７９

Ａｖｅｒａｇｅａｃｃｕｒａｃｙ ７９．５０ ７７．９２ ８０．４３ ８１．８８ ７８．９５ ８３．８５ ５３．１０ ８４．００

Ｏｖｅｒａｌｌａｃｃｕｒａｃｙ ７７．８１ ７２．７７ ７５．０４ ７７．０３ ７３．４７ ７９．８１ ４８．３４ ８１．１８

Ｋａｐｐａｃｏｅｆｆｉｃｉｅｎｔ ０．７１２８ ０．６５１８ ０．６８０３ ０．７０５１ ０．６６１４ ０．７３９７ ０．３７１４ ０．７５６３
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犜犪犫犾犲３　犜犺犲犺犻犵犺犲狊狋狅狏犲狉犪犾犾犮犾犪狊狊犻犳犻犮犪狋犻狅狀犪犮犮狌狉犪犮狔狅犳犱犻犳犳犲狉犲狀狋犪犾犵狅狉犻狋犺犿狊犻狀犝狉犫犪狀

Ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ ４０ｔｒａｉｎ ６０ｔｒａｉｎ ８０ｔｒａｉｎ １００ｔｒａｉｎ

ＬＤＡ ４５．１１±４．７１（４） ５８．６１±２．０３（４） ６３．６８±２．３３（４） ６３．９８±１．９５（４）

ＭＦＡ ６６．０８±２．２１（５０）６７．０４±１．７６（５０）６７．５２±１．２９（５０）６５．３６±２．０３（４９）

ＮＰＥ ５７．２６±３．００（４９）６１．０３±２．０８（５０）６２．８０±１．６８（４８）６１．３９±１．２１（４８）

ＬＰＰ ５１．６５±１．９７（５０）６１．７５±１．６２（４９）６４．３８±１．５９（５０）６５．１３±２．１８（４８）

ＳＮＰＥ ５６．６２±２．０６（４２）６３．２１±１．８５（４５）６４．１６±０．９８（５０）６０．６６±１．６８（４９）

ＳＬＰＰ ５１．２２±４．３２（１６）６６．０８±１．６３（４３）６８．３２±２．０８（４７）６９．２９±２．００（３８）

ＳＰＰ ５８．８４±１．５７（４９）６２．９３±１．５６（４７）６４．０１±１．２９（４２）６５．９２±１．３３（４３）
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