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１，ＷＡＮＧＬｉｇｕｏ
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（１犆狅犾犾犲犵犲狅犳犆狅犿狆狌狋犲狉犈狀犵犻狀犲犲狉犻狀犵，犌狌犪狀犵犱狅狀犵犆狅犿犿狌狀犻犮犪狋犻狅狀犘狅犾狔狋犲犮犺狀犻犮，犌狌犪狀犵犣犺狅狌５１０６５０，犆犺犻狀犪）

（２犆狅犾犾犲犵犲狅犳犐狀犳狅狉犿犪狋犻狅狀犪狀犱犆狅犿犿狌狀犻犮犪狋犻狅狀狊犈狀犵犻狀犲犲狉犻狀犵，犎犪狉犫犻狀犈狀犵犻狀犲犲狉犻狀犵犝狀犻狏犲狉狊犻狋狔，犎犪狉犫犻狀１５００１，犆犺犻狀犪）

犃犫狊狋狉犪犮狋：Ｔｈｅｆｕｌｌｃｈａｒａｃｔｅｒｉｓｔｉｃｓｃａｎｎｏｔｂｅｏｂｔａｉｎｅｄｂｙｓｉｎｇｌｅｆｉｌｔｅｒｉｎｓｐａｔｉａｌｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎｅｘｔｒａｃｔｉｏｎｏｆ

ｈｙｐｅｒｓｐｅｃｔｒａｌｉｍａｇｅ．Ｃｏｍｂｉｎｉｎｇｂｉｌａｔｅｒａｌｆｉｌｔｅｒａｎｄｄｏｍａｉｎｔｒａｎｓｆｏｒｍｆｉｌｔｅｒｏｆｎｏｒｍａｌｉｚｅｄｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎ，ａｎ

ｉｍｐｒｏｖｅｄａｌｇｏｒｉｔｈｍｏｆｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎｗａｓｐｒｏｐｏｓｅｄ．Ｔｈｅｍｅｔｈｏｄａｄｖａｎｃｅｄａｎａｄａｐｔｉｖｅｆｕｓｉｏｎｏｆｓｐａｔｉａｌ

ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎｆｏｒｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ．Ｆｉｒｓｔｌｙ，ｂａｎｄｓｏｆｈｙｐｅｒｓｐｅｃｔｒａｌｉｍａｇｅｗｅｒｅｓａｍｐｌｅｄｉｎｔｏｔｗｏ

ｇｒｏｕｐｓ．Ｓｅｃｏｎｄｌｙ，ｓｐａｔｉａｌｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎｏｆｔｈｅｔｗｏｇｒｏｕｐｉｍａｇｅｓｗａｓｅｘｔｒａｃｔｅｄｂｙｔｈｅｂｉｌａｔｅｒａｌｆｉｌｔｅｒａｎｄ

ｔｈｅｎｏｒｍａｌｉｚｅｄｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎｒｅｓｐｅｃｔｉｖｅｌｙ．ｆｉｎａｌｌｙ，ｔｈｅｔｗｏｋｉｎｄｓｏｆｓｐａｔｉａｌｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎｗｅｒｅｃｏｍｂｉｎｅｄａｎｄ

ｃｌａｓｓｉｆｉｅｄｂｙｓｕｐｐｏｒｔｖｅｃｔｏｒｍａｃｈｉｎｅ．Ｔｈｅｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔｓｓｈｏｗｔｈａｔｔｈｅａｌｇｏｒｉｔｈｍｉｓｂｅｔｔｅｒｔｈａｎｏｒｉｇｉｎａｌ

ｓｕｐｐｏｒｔｖｅｃｔｏｒｍａｃｈｉｎｅｗｉｔｈｔｈｅｐｕｒｅｓｐｅｃｔｒｕｍｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ，ｄｉｍｅｎｓｉｏｎａｌｉｔｙｒｅｄｕｃｔｉｏｎ，ｔｈｅｓｐａｔｉａｌ

ｓｐｅｃｔｒａｌｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ，ａｎｄｔｈｅｍｅｔｈｏｄｏｆｅｄｇｅｐｒｅｓｅｒｖｉｎｇｆｉｌｔｅｒｉｎｇａｎｄｒｅｃｕｒｓｉｖｅｆｉｌｔｅｒｉｎｇ．ｔｈｅｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ

ｏｆｈｙｐｅｒｓｐｅｃｔｒａｌｉｍａｇｅｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎａｌｇｏｒｉｔｈｍｉｓｇｒｅａｔｌｙｉｍｐｒｏｖｅｄ，ａｌｔｈｏｕｇｈｔｒａｉｎｉｎｇｓａｍｐｌｅｓｗｅｒｅｏｎｌｙ

５％ａｎｄ３％，ｔｈｅｖｅｒａｌｌａｃｃｕｒａｃｙｏｆＩｎｄｉａｎａｎｄＰａｖｉａｃａｎｒｅａｃｈ９６．９５％ａｎｄ９７．８９％ｒｅｓｐｅｃｔｉｖｅｌｙ，ｗｉｔｈ

２％～１３％ｈｉｇｈｅｒｔｈａｎｏｔｈｅｒａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ，ａｎｄｔｈｅｅｆｆｅｃｔｉｖｅｎｅｓｓｏｆｔｈｅｍｅｔｈｏｄｉｓｆｕｌｌｙｖｅｒｉｆｉｅｄ．

犓犲狔狑狅狉犱狊：Ｈｙｐｅｒｓｐｅｃｔｒａｌｉｍａｇｅ；Ｓｐａｔｉａｌｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ；Ａｄａｐｔｉｖｅｆｕｓｉｏｎ；Ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ；Ｂｉｌａｔｅｒａｌｆｉｌｔｅｒ；

Ｄｏｍａｉｎｔｒａｎｓｆｏｒｍｆｉｌｔｅｒｏｆｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎ

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