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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）

５１０００３３０
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（犾＝４０，狌＝３０００）

Ｆｉｇ．４　ＴｈｅｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎｒｅｓｕｌｔｓｗｉｔｈｄｉｆｆｅｒｅｎｔｍｅｔｈｏｄｓｉｎＳａｌｉｎａｓ（犾＝４０，狌＝３０００）
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［１］　ＣＨＥＮ Ｊｉａｗｅｉ，ＪＩＡＯ Ｌｉｃｈｅｎｇ． 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 Ｌｅｆｅｉ， ＺＨＡＮＧ Ｌｉａｎｇｐｅｉ，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）：３２０３２５．
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ÊO!

，
Êe�

，
n．m&�þ�&�u6@èO(`

D�

［Ｊ］．&'()

，２０１３，４２（３）：３２０３２５．

［３］　ＬＩＵ Ｊｉａｍｉｎ， ＬＵＯ Ｆｕｌｉｎ， 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）：１６６８１６７６．
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［Ｊ］．&(UQã�

，２０１４，２２（６）：

１６６８１６７６．

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

ｇｅｏｍｅｔｒｉｃｆｒａｍｅｗｏｒｋｆｏｒｎｏｎｌｉｎｅａｒｄｉｍｅｎｓｉｏｎａｌｉｔｙｒｅｄｕｃｔｉｏｎ

［Ｊ］．犛犮犻犲狀犮犲，２０００，２９０（５５００）：２３１９２３２３．

［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）：１３７３１３９６．

［７］　ＧＡＲＣ?ＡＧＭＥＺＪ，ＧＭＥＺＳＡＮＣＨＩＳＪ，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）：１８６３１８６９．

［８］　ＹＡＮＳｈｕｉｃｈｅｎｇ，ＸＵＤｏｎｇ，ＺＨＡＮＧＢｅｎｙｕ，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）：４０５１．

［９］　ＷＡＮＧ Ｙｏｎｇｍａｏ， ＸＵ Ｚｈｅｎｇｇｕａｎｇ， 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）：６３３６３８．

Ó�m

，
Î?&

，
´û．/Å,ä¤clþ@&uEJ�@�

à=�

［Ｊ］．\'[jù()

，２０１３，３５（３）：６３３６３８．

［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）：４３４４４８．

［１１］　ＱＩＡＯＬｉｓｈａｎ，ＣＨＥＮＳｏｎｇｃａｎ，ＴＡＮ Ｘｉａｏｙａｎ．Ｓｐａｒｓｉｔｙ

ｐｒｅｓｅｒｖｉｎｇｐｒｏｊｅｃｔｉｏｎｓｗｉｔｈａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎｓｔｏｆａｃｅｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ

［Ｊ］．犘犪狋狋犲狉狀犚犲犮狅犵狀犻狋犻狅狀，２０１０，４３（１）：３３１３４１．

［１２］　ＺＡＮＧＦｅｉ，ＺＨＡＮＧＪｉａｎｇｓｈｅ．Ｄｉｓｃｒｉｍｉｎａｔｉｖｅｌｅａｒｎｉｎｇｂｙ

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

２０１１，７４（１２）：２１７６２１８３．

［１３］　ＬＵＧｕｉｆｕ，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）：１１９１２７．

［１４］　ＥＬＨＡＭＩＦＡＲＥ，ＶＩＤＡＬＲ．Ｓｐａｒｓｅｍａｎｉｆｏｌｄｃｌｕｓｔｅｒｉｎｇａｎｄ

ｅｍｂｅｄｄｉｎｇ［Ｃ］．ＮｅｕｒａｌＩｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ Ｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇ Ｓｙｓｔｅｍｓ，

Ｇｒａｎａｄａ，Ｓｐａｉｎ，２０１１：５５６３．

［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）：５１６０５１６９．

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

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

Ｒｅｍｏｔｅ＿Ｓｅｎｓｉｎｇ＿Ｓｃｅｎｅｓ．

［１７］　ＷＡＮＧ Ｌｉｚｈｉ，ＨＵＡＮＧ Ｈｏｎｇ，ＦＥＮＧ Ｈａｉｌｉａｎｇ．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）：７８０７８６．
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２０１２，２４（６）：７８０７８６．

　　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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