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Ｓｏｙｂｅａｎｎｏｔｉｌｌ ３０ ９４２ ７２．９５ ７７．７３ ７８．１７ ８２．２９ ７２．３３ ８８．３５ ９０．３８

Ｓｏｙｂｅａｎｍｉｎ ３０ ２４２５ ４７．８６ ６３．６２ ６４．１６ ８０．０１ ８９．９２ ９４．３１ ８４．０３

Ｓｏｙｂｅａｎｃｌｅａｎ ３０ ５６３ ７７．８３ ８５．９３ ８６．８０ ９３．８５ ８０．３３ ８９．１０ ９１．７６

Ｗｈｅａｔ ３０ １７５ ９８．００ ９９．３１ ９９．２６ ９９．４９ ９９．８９ ８９．５８ ９８．８０

Ｗｏｏｄｓ ３０ １２３５ ８１．５５ ８７．０４ ８７．３５ ９５．７７ ９９．３６ ９８．２６ ９７．４２

ＢｌｄｇＧｒａｓｓＴｒｅｅｓＤｒｉｖｅｓ ３０ ３５６ ５４．４４ ７３．４８ ７５．０３ ９６．７７ ７５．０１ ８８．５８ ９７．９８

Ｓｔｏｎｅｓｔｅｅｌｔｏｗｅｒｓ ３０ ６３ ９４．１３ ９６．６７ ９６．６７ １００．００ ８５．９８ ９２．７７ ９９．３７

ＯＡ ６８．２２±１．５８ ７７．９６±１．２６ ７８．６２±１．３２ ８７．８０±２．１３ ８６．３２±２．２１ ９０．８０±１．９８ ９０．９８±１．９３

Ｋａｐｐａ ６４．２９±１．８９ ７５．１０±１．３８ ７５．８５±１．５６ ８６．１１±２．４２ ８４．４６±２．４９ ８９．６６±２．１０ ８９．７５±２．１７

ＡＡ ７８．２２±１．９６ ８６．４３±０．４５ ８６．８５±０．４９ ９３．９２±１．４２ ８７．８５±１．９０ ８８．８５±２．４１ ９４．８６±０．７５

　　¶ñì°L}3\L.7�i

，ＭＳＦＨＮ_ＲＦＳ*

“Ｃｏｒｎｎｏｔｉｌｌ”、“Ｗｏｏｄｓ”r“Ｓｏｙｂｅａｎｎｏｔｉｌｌ”«ì°L

}¯3¾4�１０％3¸t

，
**Äì°L}L

“Ｓｏｙｂｅａｎｍｉｎ”、“ＢｌｄｇＧｒａｓｓＴｒｅｅｓＤｒｉｖｅｓ”r“Ｃｏｒｎｍｉｎ”̄

¸ûC�ãç¼4�２０％．%ÉÓ�%±Lì°��ABY9 ËÌä�

，
¢#�[×\]¸ûxËÌ(

G3Ê_Âr�èÂ．îÊC¯©

，
1５%²AxＲＦＳ、ＳＶＭＥＰＦr ＭＳＦＨＮÞ ´f3\L°}1．ＲＦＳ

\L1M¾dr3

“
ËÌ

”
12

，
BY�Lì°ËÌ(G3j\�¿¢

；ＳＶＭＥＰＦr ＭＳＦＨＮ3

“
ËÌ

”
12

rÀ.*

，ＭＳＦＨＮ*BY�Lì°(Gj\��:·*．

６３０００１５０
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：
�y¢#�[×\]rc0U¯3\]�ä3j3t&2�åyt

!５　�D¾@2ÃÄÅ!

Ｆｉｇ．５　Ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎｍａｐｓｏｆｄｉｆｆｅｒｅｎｔａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ

２．５　犘犪狏犻犪犝FGMNJ(r

�４Éñ´f*ô�ì°L}¯3\L.7�．YＩｎｄｉａｎＰｉｎｅｓÄ4.3�vLè

，
[2±y´f3\

L.7�t]-!Ö&2^_3´f．¶d�\L.7� ＯＡ、é9\L.7� ＡＡ r ＫａｐｐａÃÄi

，

ＭＳＦＨＮ9t]îë´f．ＭＳＦＨＮ3ＯＡ、ｋａｐｐａrＡＡ\}�９４．２０％、９２．３７％r９４．７１％，YＲＦＳ�_

\}¸ûä１３％、１５％r１８％．

R４　犘犪狏犻犪犝p²�¦§ÉLt�)�j\()s×c

（％）

犜犪犫犾犲４　犆犾犪狊狊狊狆犲犮犻犳犻犮犪犮犮狌狉犪犮犻犲狊犫狔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犱犪狋犪狊犲狋（％）

Ｃｌａｓｓｅｓ Ｔｒａｉｎ Ｔｅｓｔ ＬａｐＳｃ ＲＦＳ ＳＰＦＳ ＳＶＭＣＫ ＳＶＭＥＰＦ ＩＦＲＦ ＭＳＦＨＮ

Ａｓｐｈａｌｔ ３０ ６６０１ ７４．３７ ７６．１８ ７６．１２ ８８．００ ９６．２５ ８９．３９ ９０．４３

Ｍｅａｄｏｗｓ ３０ １８６１９ ７１．４３ ８０．１６ ８２．４１ ８７．０４ ９６．８９ ９８．７６ ９５．３６

Ｇｒａｖｅｌ ３０ ２０６９ ７５．８１ ７６．６０ ７６．１４ ８７．００ ８３．６０ ８３．７９ ８９．８４

Ｔｒｅｅｓ ３０ ３０３４ ９１．０４ ９２．２６ ９１．３６ ９８．５８ ８２．７７ ９０．３８ ９６．４２

ＭｅｔａｌＳｈｅｅｔｓ ３０ １３１５ ９８．９７ ９９．１３ ９９．１３ ９９．９１ ９８．３９ ９９．４９ ９９．６９

ＢａｒｅＳｏｉｌ ３０ ４０９９ ７２．５５ ８３．７３ ８４．１４ ９３．１５ ７２．０４ ９１．０９ ９７．３３

Ｂｉｔｕｍｅｎ ３０ １３００ ８７．７４ ９０．２５ ８８．２８ ９７．５１ ７８．６１ ８２．６０ ９６．３０

Ｂｒｉｃｋｓ ３０ ３６５２ ７６．１６ ７６．９４ ７６．１０ ８７．７９ ８９．７６ ７６．８６ ８７．３８

Ｓｈａｄｏｗｓ ３０ ９１７ ９９．８４ ９９．９５ ９９．９８ １００．００ ９８．０５ ６９．０４ ９９．６４

ＯＡ ７６．００±１．９９８１．７０±２．４４８２．５１±１．４５８９．８０±２．２０８９．１２±４．５７９１．３３±１．９７９４．２０±１．３４

Ｋａｐｐａ ６９．５１±２．３５７６．５１±２．９０７７．４４±１．７３８６．７９±２．７０８５．９８±５．６９８８．６６±２．５１９２．３７±１．７３

ＡＡ ８３．１０±２．６８８６．１３±１．３５８５．９６±１．１１９３．２２±０．９４８８．４８±４．３９８６．８２±２．２８９４．７１±０．９７

　　¶ñì°L}3\L.7�i

，ＭＳＦＨＮ_ ＲＦＳ*

“Ａｓｐｈａｌｔ”、“Ｍｅａｄｏｗｓ”、“Ｇｒａｖｅｌ”、“Ｂａｒｅｓｏｉｌ”r

“Ｂｒｉｃｋｓ”«ì°¯e¸txä１５％．îÊC¯©

，
1６-²AxＲＦＳ、ＳＶＭＥＰＦr ＭＳＦＨＮÞ ´f3\

L°}1．ＭＳＦＨＮ\L1M

“
ËÌ

”
12rBY�Lì°(GËÌ3j\�¿*

；ＲＦＳ\L1¾dr3

“
Ë

Ì

”
12

，
j\�¿¢．

!６　�D¾@2ÃÄÅ!

Ｆｉｇ．６　Ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎｍａｐｓｏｆｄｉｆｆｅｒｅｎｔａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ

�５²AxＩｎｄｉａｎＰｉｎｅｓrＰａｖｉａＵÄ4.ñ´f3d�\L.7�

（
���2·BÈ

），
�MＯｒｉｇｉｎａｌ

É:Ä4.*ã\L3�v．A�âC

，
fC\]S¥3á�

，
m¾´f3d�\L.7�ôÎ¸t．

ＭＳＦＨＮ*BG\ª«|\L¹veu]îë´f．ØQL\]S¥-¾１０�ø

，
î\L.7�t]
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Ｏｒｉｇｉｎａｌä２０％．%ÉA] ＭＳＦＨＮ¿�ì¸ûxBY�Lì°3�èÂÊ_Â

，
-\ÅÆxt&2Ä4

3[×^_r&2^_

，
yz3[2�å�ø3)xÄ4.3ôé�èÂ�ä

、
éG±M�är[×^_．

R５　��p²�¦§ÉL\�T()s×c

（％）

犜犪犫犾犲５　犗狏犲狉犪犾犾犪犮犮狌狉犪犮犻犲狊狅犳犱犻犳犳犲狉犲狀狋犪犾犵狅狉犻狋犺犿狊犻狀狋犺犲狋狑狅犱犪狋犪狊犲狋狊（％）

Ｄａｔａｓｅｔｓ Ｔｒａｉｎ Ｏｒｉｇｉｎａｌ ＲＦＳ ＳＶＭＣＫ ＳＶＭＥＰＦ ＩＦＲＦ ＭＳＦＨＮ

Ｉｎｄｉａｎ

Ｐｉｎｅｓ

１０ ５７．１５±４．１９ ６６．９２±２．１４ ７４．６６±２．２６ ７３．００±５．３６ ７７．１８±２．４３ ７７．４４±１．８５

２０ ６６．１９±１．８９ ７４．１５±１．３５ ８３．９３±１．９３ ８１．９３±２．０４ ８６．７７±３．０９ ８６．９４±２．１１

３０ ７０．５０±１．２９ ７７．９６±１．２６ ８７．８０±２．１３ ８６．３２±２．２１ ９０．８０±１．９８ ９０．９８±１．９３

４０ ７３．６１±１．３０ ８０．１５±１．１１ ９０．９９±１．６０ ８８．３１±１．６２ ９２．９６±０．９４ ９１．９２±１．００

５０ ７５．４８±１．２８ ８１．２０±１．２２ ９２．５４±０．８４ ８９．２１±１．４２ ９４．１１±１．３５ ９３．８０±１．１４

１０ ６５．７２±５．４７ ６８．８０±５．６７ ７７．４０±３．９５ ７１．７９±７．１７ ７７．４１±３．２３ ８４．７０±１．８８

２０ ７２．８１±４．４２ ７７．１２±３．４７ ８５．０１±２．４９ ８１．９２±５．８６ ８５．８５±２．５２ ９０．７１±１．９０

ＰａｖｉａＵ ３０ ７９．５６±３．３２ ８１．７０±２．４４ ８９．８０±２．２０ ８９．１２±４．５７ ９１．３３±１．９７ ９４．２０±１．３４

４０ ８２．３０±１．４１ ８４．６３±１．８５ ９２．６７±１．３１ ９２．３６±１．６０ ９２．８３±１．１７ ９５．０５±１．１３

５０ ８３．９９±１．７９ ８５．３０±１．６６ ９２．９７±２．３１ ９３．５４±２．２８ ９４．４３±１．０２ ９６．２１±０．８３

２．６　d¶z{(r

�６É ＭＳＦＨＮ*ô�U¯cÄ3d�\L.7�．ØcÄá�ø

，
\L.7�Êëü¸t

；
�cÄ¿

¢ø

，
\L.7�àâÏüÿ!．ＩｎｄｉａｎＰｉｎｅｓÄ4.*２cU¯ø\L.7�¿t

，ＰａｖｉａＵÄ4.3U¯

cÄ*２～４Ö×ø

，
\L.7�¿t．

R６　犕犛犉犎犖�¦§��^p犔\�T()s×c

（％）

犜犪犫犾犲６　犗狏犲狉犪犾犾犪犮犮狌狉犪犮犻犲狊狅犳犕犛犉犎犖狑犻狋犺犱犻犳犳犲狉犲狀狋犔（％）

Ｄａｔａｓｅｔｓ １ ２ ３ ４

ＩｎｄｉａｎＰｉｎｅｓ ８９．５６ ９０．９８ ９０．０３ ８９．８６

ＰａｖｉａＵ ９３．０２ ９３．９６ ９３．８０ ９４．２０

　　�７sＩｎｄｉａｎＰｉｎｅｓÄ4.�u

，
²Ax¥¨´f*ô�}~#��Ä3d�\L.7�．ß６�}~

#���１，!７r!８�}~#��２７×２７r３１×３１．A�７C

，
Ø}~#��Äá�ø

，
\L.7�=

V¸t

；
Øytß６�}~#�ø

，
\L.7�·t

；
êá�}~#��Äø

，
\L.7�¾mÿ!．%ÉA

]¢#�\]�yø

，
¿B3}~#�Ï¸ûBY�Lì°3�èÂÊ_Â

，
!y\L.7�¸t

；
�}~

(3òLì°à=Vá¢

、
üý=V7B

，
:\L.7�¸tB°�zÖ．Øº½éËø

，
\L.7�·t．

R７　犕犛犉犎犖�¦§ ¡�c�p狇\�T()s×c

（％）

犜犜犪犫犾犲７　犗狏犲狉犪犾犾犪犮犮狌狉犪犮犻犲狊狅犳犕犛犉犎犖狑犻狋犺犱犻犳犳犲狉犲狀狋狇（％）

狇 ４ ５ ６ ７ ８

ＯＡ ８９．４６ ９０．０４ ９０．９８ ９０．８０ ９０．５９

　　1７sＩｎｄｉａｎＰｉｎｅｓÄ4.�u

，
²Axô��åyt´f*ô��åÄ|3d�.7�．Ø�åÄ¶

２０á�z７０ø

，
ñ´f3d�\L.7�=Vût

，
� ＭＳＦＨＮ¢;tAＲＦＳ、ＳＰＦＳrＬａｐＳｃä１０％～

２０％．Ø�åÄ�６０r７０ø，ＭＳＦＨＮ3ＯＡ\}¸tz９１．８５％r９２．４０％；�É

，
¿¢3�åÄX?C

!７　9:D¾c9:ªÆOH@ô#ÛÇR

Ｆｉｇ．７　Ｏｖｅｒａｌｌａｃｃｕｒａｃｉｅｓｏｆｄｉｆｆｅｒｅｎｔａｌｇｏｒｉｔｈｍｓｗｉｔｈｄｉｆｆｅｒｅｎｔｎｕｍｂｅｒｏｆｆｅａｔｕｒｅｓ
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２．７　ûöFGc(r

s狀�2\]S¥Ä;．ＲＦＳ3à÷��犗狀２犿＋（狀＋犮）犿２＋２（ ）狀犿犮 ；ＩＦＲＦ3d´;��.M*[×

\]Ç[

，
â�2�犗（ω

２
狆犖），狆ÉÄ4.][�yP3�åÄ．:ＳＶＭＣＫrＳＶＭＥＰＦ，ô�FＳＶＭ \

LÇ[．ＳＶＭＣＫ¸<[×�å3d´;¿B

，
à÷��犗（ω

２犿犖）；ＳＶＭＥＰＦ\]Ç[d´à÷�É

犗（ω
２犮犖）．

ＭＳＦＨＮ´fñVW3à÷�\}�
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