
!４５"!３#

２０１６$３%

　　　　　　　　　　　　
&　'　(　)

ＡＣＴＡＰＨＯＴＯＮＩＣＡＳＩＮＩＣＡ

Ｖｏｌ．４５Ｎｏ．３

Ｍａｒｃｈ２０１６

　　!"#$

：
*+,-.(/0

（Ｎｏｓ．４１３７１３３８，６１１０１１６８）、¤¼è/>[¥�BCXç

（Ｎｏ．ｃｓｔｃ２０１３ｊｃｙｊＡ４０００５）、W�m�/ô.BËà

�í�

（Ｎｏｓ．１０６１１２０１３ＣＤＪＺＲ１２５５０１，１０６１１２０１３１２０４）1¤¼èBC;.Bd]í�

（Ｎｏ．ＣＹＢ１５０５２）56

%&'(

：
7ï

（１９８０－），:，;<=

，
>?

，
@ABCDEFm&�:�þ�.¡．Ｅｍａｉｌ：ｈｈｕａｎｇ＠ｃｑｕ．ｅｄｕ．ｃｎ

+,-.

：２０１５ ０９ ２５；/0-.

：２０１５ １２ ０７

犺狋狋狆：∥狑狑狑．狆犺狅狋狅狀．犪犮．犮狀

犱狅犻：１０．３７８８／ｇｚｘｂ２０１６４５０３．０３３０００１

/ÅÝ¯�å2îèO@&um&�à�U�

!�

，
"��

，
î�ñ

（
¤¼Õ( &\]Å>È~<éJ¤o~û¡

，
¤¼４０００４４）

1　2

：
[t/01±8���S4ORö56

，
Î~J3�>x·Eju．H56�jYJLÄT�

;�Ä�T�Ü�

，
ÀJ��aB56�ïÜ�D��1ì

，
ÎI�Ñv«04OD³¿NÞs³

，
ý

�XP½�MÑa�S4OWX

，
�ïÜ�Fþr4Oµº~�kÖ�

，
BmÑv«04ODì>³�

�×

，
Ò�[�ju×Ú．�¡56FＰａｖｉａＵ;ＳａｌｉｎａｓKr�>xì>�µD¹ºjuÎ$�jk�

ï８４．９１％;８９．７４％，½Ù3�<56b�[�/%»ju×Ú．

345

：
�>x·Eju

；
~ìz�

；
S4O

；
��aB

；
±8�ø�

6789:

：ＴＰ７５１．２　　　;<=>?

：Ａ　　　 ;@A:

：１００４４２１３（２０１６）０３０３３０００１７

犆犾犪狊狊犻犳犻犮犪狋犻狅狀狅犳犎狔狆犲狉狊狆犲犮狋狉犪犾犐犿犪犵犲狊犅犪狊犲犱狅狀犛犲犿犻狊狌狆犲狉狏犻狊犲犱

犛狆犪狉狊犲犕狌犾狋犻犿犪狀犻犳狅犾犱犈犿犫犲犱犱犻狀犵

ＨＯＮＧＨｏｎｇ，ＹＡＮＧＹａｑｉｏｎｇ，ＬＵＯＦｕｌｉｎ
（犓犲狔犔犪犫狅狉犪狋狅狉狔狅犳犗狆狋狅犲犾犲犮狋狉狅狀犻犮犜犲犮犺狀犻狇狌犲犛狔狊狋犲犿狅犳狋犺犲犕犻狀犻狊狋狉狔狅犳犈犱狌犮犪狋犻狅狀，犆犺狅狀犵狇犻狀犵犝狀犻狏犲狉狊犻狋狔，

犆犺狅狀犵狇犻狀犵４０００４４，犆犺犻狀犪）

犃犫狊狋狉犪犮狋：Ｉｎｔｈｉｓｐａｐｅｒ，ａｓｅｍｉｓｕｐｅｒｖｉｓｅｄｌｅａｒｎｉｎｇｍｅｔｈｏｄｃａｌｌｅｄｓｅｍｉｓｕｐｅｒｖｉｓｅｄｓｐａｒｓｅｍｕｌｔｉｍａｎｉｆｏｌｄ

ｅｍｂｅｄｄｉｎｇ（Ｓ
３
ＭＭＥ）ｗａｓｐｒｏｐｏｓｅｄｆｏｒｔｈｅｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎｏｆｈｙｐｅｒｓｐｅｃｔｒａｌｉｍａｇｅ．Ｓ

３
ＭＭＥｅｘｐｌｏｉｔｓｂｏｔｈ

ｌａｂｅｌｅｄａｎｄｕｎｌａｂｅｌｅｄｓａｍｐｌｅｓｔｏａｄａｐｔｉｖｅｌｙｆｉｎｄｎｅｉｇｈｂｏｒｓｏｆｅａｃｈｓａｍｐｌｅｆｒｏｍｔｈｅｓａｍｅｍａｎｉｆｏｌｄｂｙ

ｕｓｉｎｇａｎｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎｐｒｏｇｒａｍｂａｓｅｄｏｎｓｐａｒｓｅｒｅｐｒｅｓｅｎｔａｔｉｏｎ，ｗｈｉｃｈｃｏｎｓｔｒｕｃｔｓａｎａｐｐｒｏｐｒｉａｔｅｇｒａｐｈｔｏ

ｃｈａｒａｃｔｅｒｉｚｅｔｈｅｍａｎｉｆｏｌｄｓｔｒｕｃｔｕｒｅ．Ｔｈｅｎｉｔｔｒｉｅｓｔｏｅｘｔｒａｃｔｄｉｓｃｒｉｍｉｎａｔｉｖｅｆｅａｔｕｒｅｓｏｎｅａｃｈｍａｎｉｆｏｌｄｉｎ

ｌｏｗｄｉｍｅｎｓｉｏｎａｌｓｐａｃｅｓｕｃｈｔｈａｔｔｈｅｄａｔａｐｏｉｎｔｓｉｎｔｈｅｓａｍｅｍａｎｉｆｏｌｄｂｅｃｏｍｅｃｌｏｓｅｒ．Ｔｈｅｏｖｅｒａｌｌ

ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎａｃｃｕｒａｃｉｅｓｏｆｔｈｅｐｒｏｐｏｓｅｄｍｅｔｈｏｄｃａｎｒｅａｃｈ８４．９１％ａｎｄ８９．７４％ｏｎＰａｖｉａＵａｎｄＳａｌｉｎａｓ

ｈｙｐｅｒｓｐｅｃｔｒａｌｄａｔａｓｅｔｓｒｅｓｐｅｃｔｉｖｅｌｙ，ｗｈｉｃｈｓｉｇｎｉｆｉｃａｎｔｌｙｉｍｐｒｏｖｅｓｔｈｅｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎｏｆｌａｎｄｃｏｖｅｒ

ｃｏｍｐａｒｅｄｗｉｔｈｔｈｅｃｏｎｖｅｎｔｉｏｎａｌｍｅｔｈｏｄｓ．

犓犲狔狑狅狉犱狊：Ｈｙｐｅｒｓｐｅｃｔｒａｌｉｍａｇｅｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ；Ｄｉｍｅｎｓｉｏｎａｌｉｔｙｒｅｄｕｃｔｉｏｎ；Ｍｕｌｔｉｐｌｅｍａｎｉｆｏｌｄｓ；Ｓｐａｒｓｅ

ｒｅｐｒｅｓｅｎｔａｔｉｏｎ；Ｓｅｍｉｓｕｐｅｒｖｉｓｅｄｌｅａｒｎｉｎｇ

犗犆犐犛犆狅犱犲狊：３００．６１７０；２８０．０２８０；１１０．４２３４；１００．４１４５；１００．５０１０

０　BC

m&�à���½ÇÈu%²&�jù

，
dvw

¤{Å¾Ü¯V

、
U2�Ë1���Vn¡¢

［１２］
．�

©

，
ÂÅÌabÉ�YÕ

、
ïÉî

、
jù��înS

o

，
pLÒÓ%²U�Í,�¬

“
�É�W

”
æç

［３］
．�

É·�D�vâ���m�É�uH�Sù

，
p6�

&�É�%!T

，̀
p�Fm&�à�.¡WuBC

Æo．

��É·�D�W

，
èO(`�bÁÄ����

m�É�Wu��èOcd

，
�¤{Åm&�à�.

¡W

，
Ì1�TuD�b

：
nz´À

（ＩｓｏｍｅｔｒｉｃＦｅａｔｕｒｅ

Ｍａｐｐｉｎｇ，Ｉｓｏｍａｐ）
［４］、

E J g T @ &

（ＬｏｃａｌＬｉｎｅａｒ

Ｅｍｂｅｄｄｉｎｇ，ＬＬＥ）
［５］

1`~`^Sù´À

（Ｌａｐｌａｃｉａｎ

Ｅｉｇｅｎｍａｐｓ，ＬＥ）
［６］

n．c$�

，Ｙａｎn°R½�õþ@

&8g¡õ

［７］，
[�¥ÕJUu�É·�D�°~�

１１０００３３０



&　'　(　)

ræ8g�．�Ã/>Û

，
BC¹��ß&�ôu�?

jù

，
°R¯�èO(`D�{ÅU�

，
�¶wx

ＦｉｓｈｅｒUV

（ＭａｒｇｉｎａｌＦｉｓｈｅｒＡｎａｌｙｓｉｓ，ＭＦＡ）
［８］

1E

J Ｆｉｓｈｅｒ 6 @ U V

（Ｌｏｃａｌ Ｆｉｓｈｅｒ Ｄｉｓｃｒｉｍｉｎａｎｔ

Ａｎａｌｙｓｉｓ，ＬＦＤＡ）
［９］

n．�þ@&8gW

，
Ìx2�Å

��þudY

，
�{D�b犽cl�1εÝý�

，
�犽

1ε�uàýÐ=�uT�àá�Õ

，
6á��F

VW．

å2�i¡õ�8Éi�ô¶uå2¤dxÈ

，

�l, Û M æ ç

，
Ì 1 � T D � � ¶

：
å 2 ＰＣＡ

（ＳｐａｒｓｅＰｒｉｎｃｉｐａｌＣｏｍｐｏｎｅｎｔＡｎａｌｙｓｉｓ，ＳＰＣＡ）
［１０］、

å

2���à

（ＳｐａｒｓｉｔｙＰｒｅｓｅｒｖｉｎｇＰｒｏｊｅｃｔｉｏｎｓ，ＳＰＰ）
［１１］
．

�ÛMå2�iD�°©�¯�(`D�

，
FTâ�

@T�

，
BCst°R½¯�å2�iD�

，
ì/Åå

2�iu�@(`D�

（ＤｉｓｃｒｉｍｉｎａｔｉｖｅＬｅａｒｎｉｎｇｂｙ

ＳｐａｒｓｅＲｅｐｒｅｓｅｎｔａｔｉｏｎ，ＤＬＳＰ）
［１２］

1�@å2l¢��

@ &

（ＤｉｓｃｒｉｍｉｎａｎｔＳｐａｒｓｅ ＮｅｉｇｈｂｏｒｈｏｏｄＰｒｅｓｅｒｖｉｎｇ

Ｅｍｂｅｄｄｉｎｇ，ＤＳＮＰＥ）
［１３］

n．-p

，
wOD�°©/Å

É�oC/UJÅ��èOu.à

，
�~I¤{WÉ

���rÅîøv=uèOÛ．Ｅｌｈａｍｉｆａｒ
［１４］

n°Ru

å2èO3�1@&

（ＳｐａｒｓｅＭａｎｉｆｏｌｄＣｌｕｓｔｅｒｉｎｇａｎｄ

Ｅｍｂｅｄｄｉｎｇ，ＳＭＣＥ）D�{ÅabîèOcdum�

É�u�É·�13�

，
�ＳＭＣＥ#�

“
�ôç(`

”

æç

，
6�¯�ST��½Ì�@�é．

qç

，
m&�à��?jù�~I¤{W��V

W

，
���?�ôÊÆ,�r

［１５］
．`Ã

，
ô´°R½�

õÝ ¯ � å 2 î è O @ & = �

（Ｓｅｍｉｓｕｐｅｒｖｉｓｅｄ

ＳｐａｒｓｅＭｕｌｔｉｍａｎｉｆｏｌｄＥｍｂｅｄｄｉｎｇ，Ｓ
３
ＭＭＥ），æD�

bÁßéå2�i1îèO(`D�

，
��å2�g

D�z{b�?1��?uÉ�oá��,=�èO

uclo

，
��,Ä%��[háclo�Ð¤uÈ

�

，
°�R�øèOÛÉ�u�@Sù

，
ÒpbÁ°�

U�T�．

１　ó3Sc

. à � , v = è O 犕｛ ｝犻
犖
犮

犻＝１ u É � � 犡 ＝

狓１，狓２，…，狓［ ］犖 ，狓犻∈犚
犿，

¥狀øoFb�?u

，
Ì�犖

－狀øoF��?u．犾犻∈ １，…，犖｛ ｝犮 �i狓犻 u�@�

�

，犱犻∈ 犱１，…，犱犖｛ ｝
犮

�i!犻øèOuH��É．�/

Å��èO.àu�É·�W

，
hb@&Sùu�É

��

，
Ì´ÀxÈF 犡∈犚（ ）犿 犢∈犚（ ）犱 ，V

犢＝犞
Ｔ
犡，犞∈犚

犿×犱 （１）

MW

，犱犿p�îèO�É·�W

，
v=èOÛu�

à��v=

，
@&Sù�v�ú�=

，
�iF

狔犻＝犞
Ｔ
犾狓犻，犞犾∈犚

犿×犱
犾 （２）

MW

，犞犾 ©!犕犾 øèOÛu�à��

，犱１犿．��É

·�W

，̄
�(`D�â{½�?�ôo

，
pÝ¯�(

`D��=Íz{�?1��?u�ô．

１．１　7jklm

þ@&

（ＧｒａｐｈＥｍｂｅｄｄｉｎｇ，ＧＥ）8gÏdY��

þ犌1��þ犌ｐ
，
ÌW犌＝ 犡，｛ ｝犠 1犌ｐ＝ 犡，犠｛ ｝ｐ ©

�EÈ�þ

，犠 1犠ｐ FwÈ���．Ì��nÉF

ｍｉｎ
狔
Ｔ

犆狔＝Δ
∑
犻≠犼

‖狔犻－狔犼‖
２
犠犻犼 ＝ ｍｉｎ

狔
Ｔ

犆狔＝Δ

狔
Ｔ
犔狔 （３）

MW

，Δ©�ø�Y

，犆©·r��

，
�àýF�r��

犐¸©��þ犌ｐ u`~`^��犔ｐ，犔©þ犌 u`~

`^��．犔1犔ｐ U@�iF

犔＝犇－犠，犇犻犻 ＝∑
犻≠犼

犠犻犼

犔ｐ ＝犇ｐ－犠ｐ
，犇ｐ，犻犻 ＝∑

犻≠犼

犠狆，犻

烅

烄

烆 犼

（４）

１．２　犛犕犆犈#c

ＳＭＣＥu@AÓ¢©<r�øÉ�ou§Ël

¢

，
�l¢kKH

，
É�o�,�=uèO

，
6Ìh�

u��ìÚ¶PD�LÀÚ¶．��å2�i���

�øÉ�ouclo

，
å2lWu�¢üñ�i�,

�=èOuÉ�o

，
Éi½É�uîèOcd．

F½á=�,=�èOuo

，
[o狓犻 [�LÀ'

Ú¶W�,=�èOuo�N．�l¢犖犻 kKH

，
�

�½�,[狓犻 �=èO1v=èOuo．F½~�Ì

.èOuo

，
Ðhbuo犻，#�ε≥０¬�M

（５）uå

2lu�¢üñ[�,=�èOu狓犻 uclo�

Ð¤．

‖∑
犼∈犖犻

犮犻犼（狓犻－狓犼）‖２ ≤ε，∑
犼∈犖犻

犮犻犼 ＝１ （５）

M

（５）��Ò�a¯gFM

（６）hiu\Èå2�gæ

ç

，
z{É�o���å2ÈÉ 犮｛ ｝犻

犖
犻＝１．

ｍｉｎλ‖犙犻犮犻‖１＋
１

２
‖犡犻犮犻‖

２
２ （６）

MW

，λ©_`ZY

，犮犻＝ 犮犻１，犮犻２，…，犮［ ］犻犖 ，犮犻犼F狓犻 1狓犼

n¶uå2ÈÉ

，犡犻 F

犡犻＝
狓１－狓犻

‖狓１－狓犻‖２

…
狓狀－狓犻

‖狓狀－狓犻‖［ ］
２

∈犚
犿×（犖－１），犻≠犼

犙犻 Fz#����

，
¬z#¸uÉ�oÐ¤uå2È

Éè��F¢

，
6

犙犻＝ｄｉａｇ
‖狓犼－狓犻‖２

∑狋≠犻
‖狓狋－狓犻‖［ ］

２
犼≠

（ ）
犻

∈犚
（犖－１）×（犖－１）

F�ø?úÐR��．

２　nopqrsØtjk

LÐＳＭＣＥv�pL.¡]�ô�>�?�ô�

�VWæç

，
ô´°R½�õÝ¯�(`D�

—
Ý¯

�å2îèO@&=�

（Ｓ３ＭＭＥ）．æD�z{½�,

�?1��?�ôub{jù

，
���É��å2c

du=Íê\½v=èOÛÉ�u�UT

，
°�Iè

OÛu�@Sù

，
°mU�T�．

２１０００３３０



7ï

，
n

：
/ÅÝ¯�å2îèO@&um&�à�U�

F½��§Cu�@Sù

，
�dY��þÍ

，
ÏA

[�,=�èOuo÷÷�N

，
� ¡�|´Ì��

jùuÈ�

，
�,=�èOu�ôo���M

（６）�"

ú

；
FÉ�o�,v=uèOsv�N．

g��øÉ�oÐ¤uå2ÈÉ�dY�øå2

þ犌ｓ（犞，犈，犠ｓ），犞＝ 狓１，狓２，…，狓｛ ｝犖 Fôo�

，犈Fw

*�

，犠ｓ FÐDÈ���

，
ÌW

｛犮犻｝Wu�¢üñ[狓犻

rÅ�=uèO．F狓犻 1狓犼 b�=u�@��

，̧
¹

狓犻 1狓犼 F��?u�犮犻犼F�¢üñ

，
s[2o犻1犼

N L．þ 犌ｓ W

，
[ 狓犻 � x u È E Y 犠ｓ，犻 ＝

狑ｓ，犻１，…，狑ｓ，［ ］犻犖 ∈犚
犖
�iF

狑ｓ，犻犼＝

βｅｘｐ －
犮
２
犻犼

２狋
２
犮

（ ）
犻

ｅｘｐ －
犱
２
犻犼

２狋
２
犱

（ ）
犻

F犮犻犼≠０，狓犻 [狓犼 b

�?6犾（狓犻）＝犾（狓犼）

ｅｘｐ －
犮
２
犻犼

２狋
２
犮

（ ）
犻

ｅｘｐ －
犱
２
犻犼

２狋
２
犱

（ ）
犻

F犮犻犼≠０，狓犻 ¸

狓犼 ��?

０ Ì

烅

烄

烆
/

（７）

MW

，β©\ÈZY

，狋犱
犻
＝
１

狋∑犮
犻犼≠０，犼

犱犻犼，狋犮犻 ＝
１

狋∑犮
犻犼≠０，犼

犮犻犼 ，狋

©犮犻 W�¢üñuÉY

，犱犻犼©o狓犻 1狓犼 n¶uS¢

z#．犠ｓ，犻Wu�¢üñ[狓犻 ��=èOWuclo

�Ð¤

，
6ÌÕË|´½ro狓犻 uz#．F÷øÉ�

oab�=u�@��

，
§£.`2b����=u

èO

，̀
p.`n¶uÈ�¤æ�Ð�Õ

，
��β�ê

s=��?�ôuÈ¤．

��[�,�=èOuÉ�oNL

，
�,v=è

OuÉ�osvNL

，
V�dYå2þ

，
ÌÈ����

iOMF

犠ｓ＝ 狑ｓ，１…狑ｓ，［ ］犖 ＝

犠ｓ［］１ ０ … ０

０ 犠ｓ［］２ … ０

… …  …

０ ０ ０ 犠ｓ 犖［ ］

熿

燀

燄

燅ｃ

（８）

MW

，犠ｓ［］犾 ©èO犕犾 ÛuÉ�ouÈ���

，
�¶

½b�?1��?É�uÈ�．

F¬�,�=èOuÉ�on¶uz#n1§

Ë

，
�犕犾 èOÛ§C��nÉF

ａｒｇｍｉｎ
犞
犾

∑
犻犼
‖犞

Ｔ
犾狓犾，犻－犞

Ｔ
犾狓犾，犼‖

２
狑狊 犾，犻［ ］犼 （９）

MW

，狓犻 1狓犼 ©��,Å=�èO犕犾 Ûuo

，犞犾 ©�

èO犕犾 Û�ru�à��．

��nÉM

（９）u�u©<r�ø§��à��

�êsÉ�o�èO犕犾 Û��@&Sùu3�T．"

�g�

，
��

犑ｓ 犞（ ）犾 ＝∑
犻犼

‖犞
Ｔ
犾狓犻－犞

Ｔ
犾狓犼 ‖

２
狑ｓ犾，犻［ ］犼 ＝

　２ｔｒ犞
Ｔ
犾犡犾 犇ｓ［］犾 －犠ｓ［］（ ）犾 犡

Ｔ
犾犞（ ）犾 ＝

　２ｔｒ犞
Ｔ
犾犡犾犔ｓ［］犾犡

Ｔ
犾犞（ ）犾 （１０）

M W

，犇ｓ ［］犾 © � ø Ð R � �

，
6 犇ｓ犾，［ ］犻犻 ＝

∑犼
狑狊 犾，犻［ ］犼 ；犔ｓ［］犾 ＝犇ｓ［］犾 －犠ｓ［］犾 © ` ~ ` ^

��．

F½¥�4-`'uàá

，
ê\½ÐèO犕犾 Û@

&EYu·r

，
æ��nÉ�¯gF

ｍｉｎｔｒ犞
Ｔ
犾犡犾犔ｓ［］犾犡

Ｔ
犾犞（ ）犾

ｓｕｂｊｅｃｔｔｏ犞
Ｔ
犾犡犾犇ｓ［］犾犡

Ｔ
犾犞犾＝犐

（１１）

F�rM

（１１）u§�l

，
g�`]¤×É\�Ð犞犾 �

ÿnÅ¢F



犞犾
ｔｒ犞

Ｔ
犾犡犾犔ｓ［］犾犡

Ｔ
犾犞犾－λ犻 犞

Ｔ
犾犡犾犇ｓ［］（（ 犾

　犡
Ｔ
犾犞犾－ ））犐 ＝０ （１２）

MW

，λ犻 F`]¤×\É

，
Å©��

犡犾犔ｓ［］犾犡
Ｔ
犾狏犾，犻＝λ犻犡犾犇ｓ［］犾犡

Ｔ
犾狏犾，犻 （１３）

MW

，狏犾，犻F犡犾犔ｓ［］犾犡
Ｔ
犾 1犡犾犇ｓ［］犾犡

Ｔ
犾 uv'SùEY．

g�M

（１３）uSù�λ０≤λ１≤…≤λ犾，犱
犾
－１�r�à

EY狏犾，０，狏犾，１，…，狏犾，犱
犾
－１．§£� 犕犾 èOÛu��@&

SùF狔犾，犻＝犞
Ｔ
犾狓犾，犻．

３　DEFLU8[

３．１　qsôÃKxyu

１）ＰａｖｉａＵÉ��

［１６］
©ÂＲｅｆｌｅｃｔｉｖｅＯｐｔｉｃｓＳｙｓｔｅｍ

ＩｍａｇｉｎｇＳｐｅｃｔｒｏｍｅｔｅｒ（ＲＯＳＩＳ）��&�ó��u

，
!

¬½ＰａｖｉａÕ(k¢．æÉ����½１０３øï

，
Õ

ËF６１０×３４０，Ú¶U8�F１．３ｍ．æà���½Ë

Y?²

、
wx1«n．

２）Ｓａｌｉｎａｓ É � �

［１６］
© １９９８ $ Â Ａｉｒｂｏｒｎｅ

ＶｉｓｉｂｌｅＩｎｆｒａｒｅｄＩｍａｇｉｎｇＳｐｅｃｔｒｏｍｅｔｅｒ（ＡＶＩＲＩＳ）�

ＳａｌｉｎａｓＶａｌｌｅｙÛÚ��u．æÉ��uÚ¶U8�F

３．７ｍ，ÕËF５１２×２１７，��½１６２ø�¼．æk¢!

¬½�¶¥¦

、
§æ�>¨©ªn１６��~%²．

３．２　DEÆZ

��ø~ûW

，
[m&�É��OPçUF��

�1V±�

，
-³OP[���UF�?�1��?

�．ô´��³!U��"-

（ＯｖｅｒａｌｌＡｃｃｕｒａｃｙ，ＯＡ）

1ＫａｐｐａÈÉ�¤¥v=�É·�D�ubÁT．

F½BC\ÈZYβÐＳ
３
ＭＭＥ=�T�uàá

，

�ＰａｖｉａＵÉ��W��OPá�８０øb�?�ô1

３０００ø��?�ô�F���ô

，
Ì�É�o�FV

±�ôÒÓ~û．þ１FＳ
３
ＭＭＥ�ＰａｖｉａＵÉ��Û

１０�~ûu_C³!U��"-

（ＯＡ）[ZYβn¶

uxÈþ．

Âþ１�W

，
XZYβu�ÕÅ１6v©S@Õ

ÍＳ
３
ＭＭＥ=������uÁ6．w©`F�ø�

Õuβ�Ðb�?�ôb�X¤Auàá

，
V�°m

�,�=èOÉ�n¶u3�T．-p

，
Fβ��Õ

，

å2ÈÉ 犮｛ ｝犻
犖
犻＝１u�{[9�

，
ÿ�Ｓ

３
ＭＭＥ=�|

v�«Uz{��ÕY��?�ôå2�iu�@�

３１０００３３０



&　'　(　)

é．F½����u~ûc6

，
ô´[βu�àýF４０．

!１　� ¼¡PJÑpβ{Þ3ST

Ｆｉｇ．１　Ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎａｃｃｕｒａｃｙｗｉｔｈｒｅｓｐｅｃｔｔｏｐａｒａｍｅｔｅｒβ

~ûW[Ｓ
３
ＭＭＥ=�[@�UUV

（Ｐｒｉｎｃｉｐａｌ

ＣｏｍｐｏｎｅｎｔＡｎａｌｙｓｉｓ，ＰＣＡ）、g T 6 @ U V

（Ｌｉｎｅａｒ

ＤｉｓｃｒｉｍｉｎａｎｔＡｎａｌｙｓｉｓ，ＬＤＡ）、l¢��@&

（Ｌｏｃａｌｉｔｙ

Ｐｒｅｓｅｒｖｉｎｇ Ｐｒｏｊｅｃｔｉｏｎ，ＬＰＰ）、ＬＦＤＡ、ＳＰＰ、ＤＬＳＰ、

ＤＳＮＰＥ、Ý ¯ � ' è O � � @ &

（ＳｅｍｉＳｕｐｅｒｖｉｓｅｄ

ＳｕｂＭａｎｉｆｏｌｄＰｒｅｓｅｒｖｉｎｇＥｍｂｅｄｄｉｎｇ，Ｓ
３
ＭＰＥ）�>Ý

¯��@UV

（ＳｅｍｉｓｕｐｅｒｖｉｓｅｄＤｉｓｃｒｉｍｉｎａｎｔＡｎａｌｙｓｉｓ，

ＳＤＡ）ÒÓÐl．ÂÅm&�:�à�É��#�îè

Ocd

，
6�øèOuSb�Év=

，̀
pô´°Ru

Ｓ
３
ＭＭＥÜ{¤d9^U�I

（ＲｅｃｏｎｓｔｒｕｃｔｉｏｎＥｒｒｏｒ

ｂａｓｅｄＣｌａｓｓｉｆｉｅｒ，ＲＥＣ）
［１７］

ÒÓU�

，
Ì��É·�D

�¬{§clU�I

（１ＮｅａｒｅｓｔＮｅｉｇｈｂｏｒｈｏｏｄ，１ＮＮ）

ÒÓU�．[ＳＰＰ、ＤＬＳＰ1 ＤＳＮＰＥWuε�àýF

０．１，clÉ犽àýF７．@&Sù�É�ＬＤＡàýF

�@É１ç

，
Ì��É·�D�°àýF３０．

３．３　犘犪狏犻犪犝xyu

�ＰａｖｉａＵÉ��ÛF½ûÙＳ
３
ＭＭＥubÁT

，

��á�１０、２０、４０1８０øb�?u�ô>３０００ø

��?u�ôÒÓ~û

，
�１Fv=�É·�D�u

³!U��"-1 ＫａｐｐａÈÉ

（κ）．þ２F犾＝４０1

狌＝３０００Ív=D�uU�c6þ．

Â�１�W

，
hbuD�O����ôÉuê\

，

³!U��"-vR°m．ÐÅ¯�(`D�ＬＤＡ，

X�?�ô��Í

，
ÂÅ#��£éæç

，
�¬ÌU�

�"-��．Ｓ
３
ＭＭＥD��Iõ÷ø�U�Á6°�

ÅÌ/D�

，
�6Ì��?�ôÉ��Íë��r�

�uU�Á6．w©ÂÅＳ
３
ＭＭＥ�8«Uz{�?

1��?�ôjù

，
á��,�=èOuclo

，
Ä�

m&�É�uîèOcd

，
���%��É�u�@

Sù．

þ２FID�uU�c6þ

，
Âþ�W

，Ｓ３ＭＭＥ

D�uU�c6þ�ÅÌ/=�

，
��%²u«Uo

��Ì/D���

，
AÌ©�

“Ｍｅａｄｏｗｓ”、“Ｔｒｅｅｓ”1

“ＢａｒｅＳｏｉｌ”wµ�WÁ6§�

，
«Uo§�．ô´°R

uＳ
３
ＭＭＥD�u³!U��"-l Ｏｒｉｇｉｎａｌ、ＰＣＡ、

ＬＤＡ、ＬＰＰ、ＳＰＰ、ＤＬＳＰ、ＤＳＮＰＥ、Ｓ３ＭＰＥ、ＳＤＡ°m

，
U

@ l . ` ° m ½１０．８％、１０．８４％、９．６４％、７．２７％、

w１　g犘犪狏犻犪犝xyuãäSc`v¤89wxf

（％）H犓犪狆狆犪lx

犜犪犫犾犲１　犗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犻犲狊（％）犪狀犱犓犪狆狆犪犮狅犲犳犳犻犮犻犲狀狋狅犫狋犪犻狀犲犱犳狅狉犱犻犳犳犲狉犲狀狋犿犲狋犺狅犱狊犻狀犘犪狏犻犪犝

犾＝１０ 犾＝２０ 犾＝４０ 犾＝８０

Ｏｒｉｇｉｎａｌ ６３．６４±４．３５（０．５４９６） ６７．３２±３．０４（０．５９２４） ７１．８１±１．３４（０．６４３９） ７４．７５±０．９６（０．６７８０）
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犜犪犫犾犲２　犗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犻犲狊（％）犪狀犱犓犪狆狆犪犮狅犲犳犳犻犮犻犲狀狋狅犫狋犪犻狀犲犱犳狅狉犱犻犳犳犲狉犲狀狋犿犲狋犺狅犱狊犻狀犛犪犾犻狀犪狊

犾＝１０ 犾＝２０ 犾＝４０ 犾＝８０

Ｏｒｉｇｉｎａｌ ８０．１０±１．０４（０．７７９２） ８１．７８±１．０７（０．７９８２） ８３．７７±０．６５（０．８１９９） ８４．７２±０．４９（０．８３０４）

ＰＣＡ ８０．０９±１．０４（０．７７９２） ８１．７９±１．０６（０．７９８３） ８３．３２±０．７９（０．８１４９） ８４．７１±０．５０（０．８３０２）

ＬＤＡ ６４．７９±１．９２（０．６１１５） ８３．５８±１．３０（０．８１７７） ８７．６７±０．４８（０．８６２９） ８８．９２±０．７１（０．８７６７）

ＬＰＰ ８１．４７±０．８６（０．７９４４） ８２．９０±１．３０（０．８１０６） ８４．５０±０．５０（０．８２７９） ８５．３５±０．４９（０．８３７２）

ＳＰＰ ８２．６５±１．２７（０．８０７５） ８３．２９±１．２３（０．８１４８） ８４．４１±０．９８（０．８２７３） ８５．５３±０．５３（０．８３９２）

ＤＬＳＰ ７９．１０±０．８４（０．７６８２） ８１．７７±１．０６（０．７９８１） ８３．７６±０．６４（０．７６６２） ８４．７２±０．５０（０．８３０３）

ＤＳＮＰＥ ７９．８６±１．０６（０．７７６７） ８１．３３±１．１８（０．７９３３） ８３．３４±０．５１（０．８１５２） ８４．２２±０．５０（０．８２４８）

Ｓ３ＭＰＥ ８０．１６±１．０２（０．７８００） ８１．９２±１．０３（０．７９９７） ８３．９２±０．７１（０．８２１５） ８４．８７±０．４２（０．８３２０）

ＳＤＡ ８０．９７±１．１７（０．７８８９） ８３．５８±１．１０（０．８１８１） ８６．３６±０．７１（０．８４８５） ８８．１３±０．５０（０．８６８０）

Ｓ３ＭＭＥ ８４．４５±１．８９（０．８２７２） ８６．０８±１．６０（０．８４５５） ８８．４３±１．０４（０．８７１０） ９０．４９±０．６３（０．８９４０）

５１０００３３０
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Ｆｉｇ．４　ＴｈｅｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎｒｅｓｕｌｔｓｗｉｔｈｄｉｆｆｅｒｅｎｔｍｅｔｈｏｄｓｉｎＳａｌｉｎａｓ（犾＝４０，狌＝３０００）
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［１］　ＣＨＥＮ Ｊｉａｗｅｉ，ＪＩＡＯ Ｌｉｃｈｅｎｇ． Ｈｙｐｅｒｓｐｅｃｔｒａｌ ｉｍａｇｅｒｙ

ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｕｓｉｎｇ ｌｏｃａｌ ｃｏｌｌａｂｏｒａｔｉｖｅ ｒｅｐｒｅｓｅｎｔａｔｉｏｎ［Ｊ］．

犐狀狋犲狉狀犪狋犻狅狀犪犾犑狅狌狉狀犪犾狅犳犚犲犿狅狋犲犛犲狀狊犻狀犵，２０１５，３６（３）：７３４

７４８．

［２］　ＤＵ Ｂｏ， ＺＨＡＮＧ Ｌｅｆｅｉ， ＺＨＡＮＧ Ｌｉａｎｇｐｅｉ，犲狋 犪犾．

Ｄｉｓｃｒｉｍｉｎａｎｔ ｍａｎｉｆｏｌｄｌｅａｒｎｉｎｇ ａｐｐｒｏａｃｈｆｏｒ ｈｙｐｅｒｓｐｅｃｔｒａｌ

ｉｍａｇｅｄｉｍｅｎｓｉｏｎｒｅｄｕｃｔｉｏｎ［Ｊ］．犃犮狋犪犘犺狅狋狅狀犻犮犪犛犻狀犻犮犪，２０１３，

４２（３）：３２０３２５．
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，
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，
Êe�

，
n．m&�þ�&�u6@èO(`

D�

［Ｊ］．&'()

，２０１３，４２（３）：３２０３２５．

［３］　ＬＩＵ Ｊｉａｍｉｎ， ＬＵＯ Ｆｕｌｉｎ， ＨＵＡＮＧ Ｈｏｎｇ， 犲狋 犪犾．

Ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎｏｆｈｙｐｅｒｓｐｅｃｔｒａｌｒｅｍｏｔｅｓｅｎｓｉｎｇｉｍａｇｅｓｕｓｉｎｇ

ｃｏｒｒｅｌａｔｉｏｎ ｎｅｉｇｈｂｏｒ ＬＬＥ［Ｊ］． 犗狆狋犻犮狊 犪狀犱 犘狉犲犮犻狊犻狅狀

犈狀犵犻狀犲犲狉犻狀犵，２０１４，２２（６）：１６６８１６７６．
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，２０１４，２２（６）：

１６６８１６７６．

［４］　ＴＥＮＥＢＡＵＭ Ｊ，ＳＩＬＶＡ Ｖ，ＬＡＮＧＦＯＲＤ Ｊ． Ａ ｇｌｏｂａｌ

ｇｅｏｍｅｔｒｉｃｆｒａｍｅｗｏｒｋｆｏｒｎｏｎｌｉｎｅａｒｄｉｍｅｎｓｉｏｎａｌｉｔｙｒｅｄｕｃｔｉｏｎ

［Ｊ］．犛犮犻犲狀犮犲，２０００，２９０（５５００）：２３１９２３２３．

［５］　ＳＯＷＥＩＳＳ，ＳＡＵＬＬ．Ｎｏｎｌｉｎｅａｒｄｉｍｅｎｓｉｏｎａｌｉｔｙｒｅｄｕｃｔｉｏｎｂｙ

ｌｏｃａｌｌｙｌｉｎｅａｒｅｍｂｅｄｄｉｎｇ［Ｊ］．犛犮犻犲狀犮犲，２０００，２９０（５５００）：２３２３

２３２６．

［６］　ＢＥＬＫＩＮ Ｍ， ＮＩＹＯＧＩ Ｐ． Ｌａｐｌａｃｉａｎ ｅｉｇｅｎｍａｐｓ ｆｏｒ

ｄｉｍｅｎｓｉｏｎａｌｉｔｙｒｅｄｕｃｔｉｏｎａｎｄｄａｔａｒｅｐｒｅｓｅｎｔａｔｉｏｎ［Ｊ］．犖犲狌狉犪犾

犆狅犿狆狌狋犪狋犻狅狀，２００３，１５（６）：１３７３１３９６．

［７］　ＧＡＲＣ?ＡＧＭＥＺＪ，ＧＭＥＺＳＡＮＣＨＩＳＪ，ＥＳＣＡＮＤＥＬＬ

ＭＯＮＴＥＲＯ Ｐ，犲狋 犪犾． Ｓｐａｒｓｅ ｍａｎｉｆｏｌｄ ｃｌｕｓｔｅｒｉｎｇ ａｎｄ

ｅｍｂｅｄｄｉｎｇ ｔｏ ｄｉｓｃｒｉｍｉｎａｔｅ ｇｅｎｅ ｅｘｐｒｅｓｓｉｏｎ ｐｒｏｆｉｌｅｓ ｏｆ

ｇｌｉｏｂｌａｓｔｏｍａ ａｎｄ ｍｅｎｉｎｇｉｏｍａ ｔｕｍｏｒｓ［Ｊ］． 犆狅犿狆狌狋犲狉狊 犻狀

犅犻狅犾狅犵狔犪狀犱犕犲犱犻犮犻狀犲，２０１３，４３（１１）：１８６３１８６９．

［８］　ＹＡＮＳｈｕｉｃｈｅｎｇ，ＸＵＤｏｎｇ，ＺＨＡＮＧＢｅｎｙｕ，犲狋犪犾．Ｇｒａｐｈ

ｅｍｂｅｄｄｉｎｇ ａｎｄ ｅｘｔｅｎｓｉｏｎｓ： ａ ｇｅｎｅｒａｌ ｆｒａｍｅｗｏｒｋ ｆｏｒ

ｄｉｍｅｎｓｉｏｎａｌｉｔｙｒｅｄｕｃｔｉｏｎ［Ｊ］．犐犈犈犈犜狉犪狀狊犪犮狋犻狅狀狊狅狀犘犪狋狋犲狉狀

犃狀犪犾狔狊犻狊犪狀犱犕犪犮犺犻狀犲犐狀狋犲犾犾犻犵犲狀犮犲，２００７，２９（１）：４０５１．

［９］　ＷＡＮＧ Ｙｏｎｇｍａｏ， ＸＵ Ｚｈｅｎｇｇｕａｎｇ， ＺＨＡＯ Ｓｈａｎ．

Ｎｅｉｇｈｂｏｒｈｏｏｄ ｇｒａｐｈ ｅｍｂｅｄｄｉｎｇ ｂａｓｅｄ ｌｏｃａｌ ａｄａｐｔｉｖｅ

ｄｉｓｃｒｉｍｉｎａｎｔ ｐｒｏｊｅｃｔｉｏｎ［Ｊ］．犑狅狌狉狀犪犾 狅犳 犈犾犲犮狋狉狅狀犻犮狊 牔

犐狀犳狅狉犿犪狋犻狅狀犜犲犮犺狀狅犾狅犵狔，２０１３，３５（３）：６３３６３８．

Ó�m

，
Î?&

，
´û．/Å,ä¤clþ@&uEJ�@�

à=�

［Ｊ］．\'[jù()

，２０１３，３５（３）：６３３６３８．

［１０］　Ｄ′ＡＳＰＲＥＭＯＮＴＡ，ＥｌＧＨＡＯＵＩＬ，ＪＯＲＤＡＮ ＭＩ，犲狋犪犾．

ＡｄｉｒｅｃｔｆｏｒｍｕｌａｔｉｏｎｆｏｒｓｐａｒｓｅＰＣＡ ｕｓｉｎｇｓｅｍｉｄｅｆｉｎｉｔｅ

ｐｒｏｇｒａｍｍｉｎｇ［Ｊ］．犛犻犪犿犚犲狏犻犲狑，２００７，４９（３）：４３４４４８．

［１１］　ＱＩＡＯＬｉｓｈａｎ，ＣＨＥＮＳｏｎｇｃａｎ，ＴＡＮ Ｘｉａｏｙａｎ．Ｓｐａｒｓｉｔｙ

ｐｒｅｓｅｒｖｉｎｇｐｒｏｊｅｃｔｉｏｎｓｗｉｔｈａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎｓｔｏｆａｃｅｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ

［Ｊ］．犘犪狋狋犲狉狀犚犲犮狅犵狀犻狋犻狅狀，２０１０，４３（１）：３３１３４１．

［１２］　ＺＡＮＧＦｅｉ，ＺＨＡＮＧＪｉａｎｇｓｈｅ．Ｄｉｓｃｒｉｍｉｎａｔｉｖｅｌｅａｒｎｉｎｇｂｙ

ｓｐａｒｓｅｒｅｐｒｅｓｅｎｔａｔｉｏｎｆｏｒｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ［Ｊ］．犖犲狌狉狅犮狅犿狆狌狋犻狀犵，

２０１１，７４（１２）：２１７６２１８３．

［１３］　ＬＵＧｕｉｆｕ，ＪＩＮＺｈｏｎｇ，ＺＯＵＪｉａｎ．Ｆａｃｅｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎｕｓｉｎｇ

ｄｉｓｃｒｉｍｉｎａｎｔｓｐａｒｓｉｔｙｎｅｉｇｈｂｏｒｈｏｏｄｐｒｅｓｅｒｖｉｎｇｅｍｂｅｄｄｉｎｇ［Ｊ］．

犓狀狅狑犾犲犱犵犲犅犪狊犲犱犛狔狊狋犲犿狊，２０１２，３１（７）：１１９１２７．

［１４］　ＥＬＨＡＭＩＦＡＲＥ，ＶＩＤＡＬＲ．Ｓｐａｒｓｅｍａｎｉｆｏｌｄｃｌｕｓｔｅｒｉｎｇａｎｄ

ｅｍｂｅｄｄｉｎｇ［Ｃ］．ＮｅｕｒａｌＩｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ Ｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇ Ｓｙｓｔｅｍｓ，

Ｇｒａｎａｄａ，Ｓｐａｉｎ，２０１１：５５６３．

［１５］　ＨＵＡＮＧ Ｈｏｎｇ，ＹＡＮＧ Ｍｅｉ．Ｄｉｍｅｎｓｉｏｎａｌｉｔｙｒｅｄｕｃｔｉｏｎｏｆ

ｒｙｐｅｒｓｐｅｃｔｒａｌｉｍａｇｅｓｗｉｔｈｓｐａｒｓｅｄｉｓｃｒｉｍｉｎａｎｔｅｍｂｅｄｄｉｎｇ［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，２０１５，

５３（９）：５１６０５１６９．

［１６］　Ｏｎｌｉｎｅ： ｈｔｔｐ：／／ｗｗｗ． ｅｈｕ． ｅｕｓ／ｃｃｗｉｎｔｃｏ／ｉｎｄｅｘ． ｐｈｐ？

ｄｉｒｅｃｔｉｏｎ＝ ｎｅｘｔ＆ｏｌｄｉｄ＝ １６５２０＆ｔｉｔｌｅ＝ Ｈｙｐｅｒｓｐｅｃｔｒａｌ＿

Ｒｅｍｏｔｅ＿Ｓｅｎｓｉｎｇ＿Ｓｃｅｎｅｓ．

［１７］　ＷＡＮＧ Ｌｉｚｈｉ，ＨＵＡＮＧ Ｈｏｎｇ，ＦＥＮＧ Ｈａｉｌｉａｎｇ．Ｍｕｌｔｉ

ｌｉｎｅａｒｌｏｃａｌ ａｎｄ ｇｌｏｂａｌ ｐｒｅｓｅｒｖｉｎｇ ｅｍｂｅｄｄｉｎｇ ａｎｄ ｉｔｓ

ａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎ ｉｎ ｈｙｐｅｒｓｐｅｃｔｒａｌ ｒｅｍｏｔｅ ｓｅｎｓｉｎｇ ｉｍａｇｅ

ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ［Ｊ］．犑狅狌狉狀犪犾狅犳 犆狅犿狆狌狋犲狉犃犻犱犲犱 犇犲狊犻犵狀 牔

犆狅犿狆狌狋犲狉犌狉犪狆犺犻犮狊，２０１２，２４（６）：７８０７８６．
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２０１２，２４（６）：７８０７８６．

　　犉狅狌狀犱犪狋犻狅狀犻狋犲犿：ＴｈｅＮａｔｉｏｎａｌＮａｔｕｒａｌＳｃｉｅｎｃｅＦｏｕｎｄａｔｉｏｎｏｆＣｈｉｎａ（Ｎｏｓ．４１３７１３３８，６１１０１１６８），ｔｈｅＢａｓｉｃａｎｄＡｄｖａｎｃｅｄＲｅｓｅａｒｃｈ

Ｐｒｏｇｒａｍ ｏｆ Ｃｈｏｎｇｑｉｎｇ （Ｎｏ．ｃｓｔｃ２０１３ｊｃｙｊＡ４０００５），ｔｈｅ Ｆｕｎｄａｍｅｎｔａｌ Ｒｅｓｅａｒｃｈ Ｆｕｎｄｓ ｆｏｒ ｔｈｅ Ｃｅｎｔｒａｌ Ｕｎｉｖｅｒｓｉｔｉｅｓ （Ｎｏｓ．

１０６１１２０１３ＣＤＪＺＲ１２５５０１，１０６１１２０１３１２０４），ＰｏｓｔｇｒａｄｕａｔｅＲｅｓｅａｒｃｈａｎｄＩｎｎｏｖａｔｉｏｎＰｒｏｇｒａｍｏｆＣｈｏｎｇｑｉｎｇ（Ｎｏ．ＣＹＢ１５０５２）
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