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Ｘｉａｎ牞Ｃｈｉｎａ牘ｔｈａｔｉｎｃｌｕｄｅｓ８０ｂａｎｄｓｗｉｔｈｗａｖｅｌｅｎｇｔｈ
ｆｒｏｍ４５５７ｔｏ１６４２４ｎｍ．Ａｃｃｏｒｄｉｎｇｔｏｔｈｅｇｒｏｕｎｄ
ｔｒｕｔｈ牞ｔｈｒｅｅｖｅｇｅｔａｔｉｏｎｔｙｐｅｓａｎｄｎｉｎｅｒｅｇｉｏｎｓｏｆｉｎｔｅｒ
ｅｓｔ牗ＲＯＩ牘ｗｅｒｅｓｅｌｅｃｔｅｄｆｒｏｍ ｔｈｅｉｍａｇｅｃｕｂｅａｎｄ
ｔｈｒｅｅｏｆｔｈｅｍｒｅｍａｉｎｅｄａｓｔｅｓｔｒｅｇｉｏｎｓ．Ｔｈｅｌａｂｅｌｓｅｔｏｆ
ｔｈｅｔｈｒｅｅｖｅｇｅｔａｔｉｏｎｓａｎｄｔｈｅｎｕｍｂｅｒｏｆｃｏｒｒｅｓｐｏｎｄｉｎｇ
ｓａｍｐｌｅｓａｒｅｓｈｏｗｎｉｎＴａｂ．１．

Ｔａｂ．１　Ｌａｂｌｅｓｅｔｏｆｔｈｒｅｅｖｅｇｅｔａｔｉｏｎｔｙｐｅｓａｎｄ
ｔｈｅｎｕｍｂｅｒｏｆｃｏｒｒｅｓｐｏｎｄｉｎｇｓａｍｐｌｅｓ

Ｌａｎｄ
ｃｏｖｅｒ

Ｃｌａｓｓ
ｌａｂｅｌ

Ｓｉｇｎｓｏｆ
ｔｒａｉｎｉｎｇ
ｐｉｘｅｌｓｅｔｓ

Ｎｕｍｂｅｒ
ｏｆｔｒａｉｎｉｎｇ
ｐｉｘｅｌｓ

Ｎｕｍｂｅｒ
ｏｆｔｅｓｔｉｎｇ
ｐｉｘｅｌｓ

Ｖｅｇｅｔａｔｉｏｎ１ １ ｘ１牞ｘ２ ９１牗ｘ１牘＋１０８牗ｘ２牘 ３８６
Ｖｅｇｅｔａｔｉｏｎ２ ２ ｘ３牞ｘ３ １１４牗ｘ３牘＋１０３牗ｘ４牘 ３３３
Ｖｅｇｅｔａｔｉｏｎ３ ３ ｘ５牞ｘ６ ７６牗ｘ５牘＋８５牗ｘ６牘 ３４１

　　ＡｐｐｌｙｉｎｇＰＣＡｔｏｔｈｅｏｒｉｇｉｎａｌｉｍａｇｅｃｕｂｅａｎｄｉｔｓ
ｓｅｃｏｎｄｄｅｒｉｖａｔｉｖｅｉｍａｇｅｓ犤１０犦牞ｔｗｏｆｅａｔｕｒｅｓｅｔｓＡ１牞Ａ２
ｗｅｒｅｇｅｎｅｒａｔｅｄ．Ｈｅｒｅ牞ｔｈｅｓｅｃｏｎｄｄｅｒｉｖａｔｉｖｅｉｍａｇｅｓｒｅ
ｌａｔｅｔｏ１０ｂａｎｄｓｗｉｔｈｗａｖｅｌｅｎｇｔｈｓｆｒｏｍ ６６３９ｔｏ
７６７１ｎｍ．Ａ１ｃｏｎｓｉｓｔｓｏｆｆｉｖｅｄｏｍｉｎａｎｔｐｒｉｎｃｉｐｌｅｃｏｍ
ｐｏｎｅｎｔｓ牗ＰＣｓ牘ｅｘｔｒａｃｔｅｄｆｒｏｍｔｈｅｓｅｃｏｎｄｄｅｒｉｖａｔｉｖｅ
ｉｍａｇｅｓａｎｄＡ２ｉｎｃｌｕｄｅｓｔｈｒｅｅｄｏｍｉｎａｎｔＰＣｓｅｘｔｒａｃｔｅｄ
ｆｒｏｍｔｈｅｏｒｉｇｉｎａｌｉｍａｇｅｃｕｂｅ．ＡｎｏｔｈｅｒｆｅａｔｕｒｅｓｅｔＡ３
ｃｏｎｓｉｓｔｓｏｆｔｈｅｏｒｉｇｉｎａｌ８０ｂａｎｄｓａｎｄａｓｔａｔｉｓｔｉｃａｌｐａ
ｒａｍｅｔｅｒ．Ｔｈｕｓ牞ｔｈｒｅｅＤＴｓｃｏｒｒｅｓｐｏｎｄｉｎｇｔｏｔｈｅｆｅａｔｕｒｅ
ｓｅｔｓｃａｎｂｅｅｓｔａｂｌｉｓｈｅｄａｓＴａｂｓ．２牞３ａｎｄ４．Ｔｈｅｓｅｔ

５２２Ｋｎｏｗｌｅｄｇｅｄｉｓｃｏｖｅｒｙｍｅｔｈｏｄｆｏｒｆｅａｔｕｒｅｄｅｃｉｓｉｏｎｌｅｖｅｌｆｕｓｉｏｎｏｆｍｕｌｔｉｐｌｅｃｌａｓｓｉｆｉｅｒｓ



ｖａｌｕｅｓｃｏｒｒｅｓｐｏｎｄｉｎｇｔｏｒａｎｄｏｍｓｅｔｓＩＡ１牞ＩＡ２ａｎｄＩＡ３ａｒｅ
ｃａｌｃｕｌａｔｅｄ牞ｒｅｓｐｅｃｔｉｖｅｌｙ牞ｗｉｔｈｔｈｅｔｏｌｅｒａｎｃｅｒｅｌａｔｉｏｎ．

Ｔａｂ．２　ＤＴ１ｃｏｒｒｅｓｐｏｎｄｉｎｇｔｏＭＬＣ１ａｎｄＰＣｓ牗Ａ１牘

Ｕ ａ１／１０
－３ ａ２／１０

－３ ａ３／１０
－３ ａ４／１０

－３ ａ５／１０
－３ ｄ

ｘ１ 牗－２７５牞４１牘牗－５５牞２４牘牗１６牞１３牘牗０２牞１１牘牗０６牞１０牘 １
ｘ２ 牗－１８１牞２９牘牗－６７牞１２牘牗－０６牞０７牘牗００牞０７牘牗０１牞０６牘 １
ｘ３ 牗－１６９牞２８牘 牗２４牞１３牘 牗３１牞１０牘牗１７牞０８牘牗０５牞０５牘 ２
ｘ４ 牗－１５３牞３８牘 牗３５牞０９牘 牗２６牞１１牘牗２０牞１０牘牗１１牞０５牘 ２
ｘ５ 牗－２６８牞５７牘 牗２５牞２０牘 牗４８牞１８牘牗１７牞１６牘牗０５牞１３牘 ３
ｘ６ 牗－２６５牞４４牘 牗２４牞１１牘 牗３５牞１３牘牗２０牞１４牘牗０７牞１０牘 ３

Ｔａｂ．３　ＤＴ２ｃｏｒｒｅｓｐｏｎｄｉｎｇｔｏＭＬＣ２ａｎｄＰＣｓ牗Ａ２牘

Ｕ ａ１／１０－３ ａ２／１０－３ ａ３／１０－３ ｄ
ｘ１ 牗６７０９牞９２２牘 牗２５１牞２０６牘 牗－０６牞７６牘 １
ｘ２ 牗４３８７牞６１５牘 牗－５０牞１４６牘 牗－２１牞３８牘 １
ｘ３ 牗４６４４牞６０９牘 牗－５６牞１１１牘 牗２６０牞４０牘 ２
ｘ４ 牗３６０１牞９１９牘 牗－０８牞１６４牘 牗６２牞４６牘 ２
ｘ５ 牗５９７４牞１２７６牘 牗１３２４牞３４７牘 牗－３５０牞９０牘 ３
ｘ６ 牗６０９７牞８６０牘 牗１０００牞１５１牘 牗－２６９牞８５牘 ３

Ｔａｂ．４　ＤＴ３ｃｏｒｒｅｓｐｏｎｄｉｎｇｔｏＳＡＭａｎｄＡ３
Ｕ ａ１ 爥 ａ８０ ａ８１ ｄ
ｘ１ ０２１ 爥 ０３８ ００２２ １
ｘ２ ０２３ 爥 ０３９ ００１７ １
ｘ３ ０２１ 爥 ０３８ ００１８ ２
ｘ４ ０２７ 爥 ０３９ ００２０ ２
ｘ５ ０２２ 爥 ０３７ ００３５ ３
ｘ６ ０２１ 爥 ０３７ ００２１ ３

Ｎｏｔｅ牶ａｌ牗ｘｐ牘＝μｐ牗ｌ牘ａｎｄａ８１牗ｘｐ牘＝ρｐ牗ｒａｄ牘牗ｌ＝１牞２牞爥牞８０牷ｐ＝１牞２牞
爥牞６牘．

τＡ１＝狖牗ｘｐ牞ｘｑ牘∈Ｕ×Ｕ牶ｄＡ１牗ｘｐ牞ｘｑ牘≤１５狚
τＡ２＝狖牗ｘｐ牞ｘｑ牘∈Ｕ×Ｕ牶ｄＡ２牗ｘｐ牞ｘｑ牘≤１５狚
τＡ３＝狖牗ｘｐ牞ｘｑ牘∈Ｕ×Ｕ牶ｄβ牗ｘｐ牞ｘｑ牘≤１狚

ＴｈｅｒｅｓｕｌｔｓａｒｅｓｈｏｗｎｉｎＴａｂ．５．Ｈｅｒｅ牞ｄＡ１牞ｄＡ２ａｒｅｔｈｅ
ＢｈａｔｔａｃｈａｒｙｙａｄｉｓｔａｎｃｅｗｉｔｈｒｅｓｐｅｃｔｔｏｆｅａｔｕｒｅｓｅｔｓＡ１牞
Ａ２牞ｒｅｓｐｅｃｔｉｖｅｌｙ牞ｗｈｉｃｈｈａｖｅｔｈｅｆｏｒｍｉｎＲｅｆ．犤８犦．ｄβ
ｉｓｔｈｅｓｉｍｉｌａｒｉｔｙｍｅａｓｕｒｅｄｅｆｉｎｅｄｂｙ

ｄβ牗ｘｐ牞ｘｑ牘＝
β牗μｐ牞μｑ牘
ρｐ＋ρｑ

牞β牗μｐ牞μｑ牘＝ｃｏｓ
－１ 〈μｐ牞μｑ〉
‖μｐ‖· μ( )

ｑ

ｗｈｅｒｅμｐ＝狖μｐ牗１牘牞μｐ牗２牘牞爥牞μｐ牗ｍ牘狚ｉｓｔｈｅｍｅａｎ
ｖｅｃｔｏｒｏｆｔｒａｉｎｉｎｇｓｅｔｘｐ．ρｐｉｓｔｈｅｓｐｅｃｔｒａｌａｎｇｌｅ

犤８犦

ｂｏｕｎｄｂｅｔｗｅｅｎｔｈｅｔｒａｉｎｉｎｇｐａｔｔｅｒｎｖｅｃｔｏｒａｎｄμｐ牞ｉｎ
ｗｈｉｃｈ７０％ ｔｒａｉｎｉｎｇｓａｍｐｌｅｓｃｏｒｒｅｓｐｏｎｄｉｎｇｔｏｘｐｉｓｉｎ
ｃｌｕｄｅｄ．Ｔｈｅｖａｌｕｅｓｏｆρｐ牗ｐ＝１牞２牞爥牞ｎ牘ｃａｎｂｅｏｂ
ｔａｉｎｅｄｂｙｓｔａｔｉｓｔｉｃａｌｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔ．ＳｕｐｐｏｓｅＰｉｓｔｈｅｕｎｉ
ｆｏｒｍ ｐｒｏｂａｂｉｌｉｔｙｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎｏｎＵ牞ｔｈｅｎｔｈｅＣＭＦｓ
ｏｖｅｒＨ＝狖ｈ１牞ｈ２牞ｈ３狚ａｒｅｉｎｄｕｃｅｄｆｒｏｍｔｈｅｔｈｒｅｅＤＴｓ
ａｎｄｓｈｏｗｎｉｎＴａｂ．６牞ｒｅｓｐｅｃｔｉｖｅｌｙ．

Ｔａｂ．５　ＳｅｔｖａｌｕｅｓｏｆＩＡ１牞ＩＡ２ａｎｄＩＡ３
Ｕ ＩＡ１ ＩＡ２ ＩＡ３
ｘ１ 狖ｘ１狚 狖ｘ１狚 狖ｘ１牞ｘ５牞ｘ６狚
ｘ２ 狖ｘ２狚 狖ｘ２牞ｘ４狚 狖ｘ２牞ｘ３狚
ｘ３ 狖ｘ３牞ｘ４牞ｘ５牞ｘ６狚 狖ｘ３狚 狖ｘ２牞ｘ３牞ｘ５狚

ｘ４ 狖ｘ３牞ｘ４牞ｘ６狚 狖ｘ２牞ｘ４狚 狖ｘ４狚
ｘ５ 狖ｘ３牞ｘ５牞ｘ６狚 狖ｘ５牞ｘ６狚 狖ｘ１牞ｘ３牞ｘ５牞ｘ６狚
ｘ６ 狖ｘ３牞ｘ４牞ｘ５牞ｘ６狚 狖ｘ５牞ｘ６狚 狖ｘ１牞ｘ５牞ｘ６狚

Ｔａｂ．６　ＣＭＦｓｉｎｄｕｃｅｄｆｒｏｍＤＴ１牞ＤＴ２ａｎｄＤＴ３
Δ ｍ１１ ｍ１２ ｍ１３ ｍ２１ ｍ２２ ｍ２３ ｍ３１ ｍ３２ ｍ３３
狖ｈ１狚 １ ０ ０ １／４ １／４ ０ ０ ０ ０
狖ｈ２狚 ０ ０ ０ １／４ １／４ ０ １／６ １／６ １／６
狖ｈ３狚 ０ ０ ０ ０ ０ １ ０ ０ ０
狖ｈ１牞ｈ２狚 ０ ０ ０ １／２ １／２ ０ １／６ １／６ １／６
狖ｈ１牞ｈ３狚 ０ ０ ０ ０ ０ ０ １／３ １／３ １／３
狖ｈ２牞ｈ３狚 ０ １ １ ０ ０ ０ １／６ １／６ １／６
狖ｈ１牞ｈ２牞ｈ３狚 ０ ０ ０ ０ ０ ０ １／６ １／６ １／６

　　ＴｈｅｃｌａｓｓｉｆｉｅｒｓｅｔｃｏｎｓｉｓｔｓｏｆｔｗｏＭＬＣｓａｎｄａ
ｓｐｅｃｔｒａｌａｎｇｌｅｍａｐｐｉｎｇ牗ＳＡＭ牘犤８犦ｂｅｃａｕｓｅｔｈｅＢｈａｔｔａ
ｃｈａｒｙｙａｄｉｓｔａｎｃｅａｎｄｓｐｅｃｔｒａｌａｎｇｌｅａｒｅｕｓｅｄ．Ｔｏｓｉｍ
ｐｌｉｆｙ牞ａｌｌｌａｎｄｃｏｖｅｒｓａｒｅｃｌａｓｓｉｆｉｅｄｉｎｔｏｔｈｒｅｅｃａｔｅｇｏ
ｒｉｅｓｂｙｔｈｅＭＬＣｓｗｉｔｈｎｏｔｈｒｅｓｈｏｌｄａｎｄｂｙＳＡＭｗｉｔｈ
ａｌａｒｇｅａｎｇｌｅｔｈｒｅｓｈｏｌｄ牗０１ｒａｄ牘ｓｕｃｈｔｈａｔａｌｌｔｒａｉｎｉｎｇ
ｓａｍｐｌｅｓａｒｅｃｌａｓｓｉｆｉｅｄ．

Ｔｈｅ ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ ａｃｃｕｒａｃｙ ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎｓ ａｒｅ
ｓｈｏｗｎｉｎＴａｂｓ．７ａｎｄ８牞ｗｈｅｒｅＰＣ１２０ｒｅｐｒｅｓｅｎｔｔｈｅ
ｔｗｅｎｔｙｄｏｍｉｎａｎｔＰＣｓｅｘｔｒａｃｔｅｄｆｒｏｍｔｈｅｏｒｉｇｉｎａｌｉｍ
ａｇｅｃｕｂｅ．ＣｏｅｆｆｉｃｉｅｎｔαｉｎＥｑ．牗８牘ｉｓｔａｋｅｎ０６．Ｃｏｍ
ｐａｒｅｄｗｉｔｈＭＬＣａｎｄｐｌｕｒａｌｉｔｙｖｏｔｉｎｇ牗ＰＶ牘犤２犦牞ｔｈｅｐｒｏ
ｐｏｓｅｄＫＤＭＣＦｉｓｔｈｅｂｅｓｔｏｎｅｉｎｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎｐｅｒ
ｆｏｒｍａｎｃｅ．

Ｔａｂ．７　Ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎａｃｃｕｒａｃｙｏｎｔｒａｉｎｉｎｇａｒｅａｓ ％
Ｃｌａｓｓｉｆｉｅｒ
Ｆｅａｔｕｒｅｓｅｔ

ＭＬＣ１
牗Ａ１牘

ＭＬＣ２
牗Ａ２牘

ＳＡＭ
牗Ａ３牘

ＭＬＣ
ＰＣ１２０

ＰＶ ＫＤＭＣＦ

Ｕｎｃｌａｓｓｉｆｉｅｄ ０００ ０００ ０００ ０００ １２１ ０００
Ｖｅｇｅｔａｔｉｏｎ１ ９０９５ １００００ ９４４７ １００００ ９６９８ １００００
Ｖｅｇｅｔａｔｉｏｎ２ ９３０９ ９７７０ ８９８６ １００００ ９８１６ １００００
Ｖｅｇｅｔａｔｉｏｎ３ １００００ ９０６８ ９１９３ １００００ ９６２７ １００００
Ｏｖｅｒａｌｌ
ａｃｃｕｒａｃｙ

９４２８ ９６５３ ９２０３ １００００ ９７２３ １００００

Ｔａｂ．８　Ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎａｃｃｕｒａｃｙｏｎｔｅｓｔａｒｅａｓ ％
Ｃｌａｓｓｉｆｉｅｒ
Ｆｅａｔｕｒｅｓｅｔ

ＭＬＣ１
牗Ａ１牘

ＭＬＣ２
牗Ａ２牘

ＳＡＭ
牗Ａ３牘

ＭＬＣ
ＰＣ１２０

ＰＶ ＫＤＭＣＦ

Ｕｎｃｌａｓｓｉｆｉｅｄ ０００ ０００ ０６７ ０００ １０７４ ０８６
Ｖｅｇｅｔａｔｉｏｎ１５４１５ ９７７１ ８７８２ ９８９６ ９４５６ ９１７１
Ｖｅｇｅｔａｔｉｏｎ２９４８９ ６７２７ ４１４４ ２８５３ ７７１８ ９８２０
Ｖｅｇｅｔａｔｉｏｎ３９９３８ ５４６３ ５９８８ １００００ ７１６０ ９４４４
Ｏｖｅｒａｌｌ
ａｃｃｕｒａｃｙ

８１２１ ７２３９ ６４３３ ７６８０ ８１８８ ９４６３

５　Ｃｏｎｃｌｕｓｉｏｎ

Ｔｈｅｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔｆｏｒｔｈｅｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎｏｆｈｙｐｅｒ
ｓｐｅｃｔｒａｌｒｅｍｏｔｅｓｅｎｓｉｎｇｉｍａｇｅｓｓｈｏｗｓｔｈａｔｔｈｅｐｒｏ
ｐｏｓｅｄＫＤＭＣＦｍｅｔｈｏｄｓｕｒｐａｓｓｅｓＰＶｉｎｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ
ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ．ＴｈｅＫＤＭＣＦｍｅｔｈｏｄｈａｓｔｗｏａｔｔｒａｃｔｉｖｅ
ｃｈａｒａｃｔｅｒｉｓｔｉｃｓ．Ｆｉｒｓｔ牞ｔｈｅｄｉｓｃｏｖｅｒｅｄｋｎｏｗｌｅｄｇｅｉｓｎｏｔ
ａｍｂｉｇｕｏｕｓｂｕｔｔｒａｎｓｐａｒｅｎｔ．Ａｎｄｔｈｅｏｔｈｅｒｏｎｅｉｓｔｈａｔ

６２２ ＳｕｎＬｉａｎｇ牞ａｎｄＨａｎＣｈｏｎｇｚｈａｏ



ｔｈｅＣＭＦｓａｒｅｉｎｄｕｃｅｄａｕｔｏｍａｔｉｃａｌｌｙｆｒｏｍＤＴｓ．Ｈｏｗ
ｅｖｅｒ牞ｔｈｅｒｅｓｅａｒｃｈｏｆｔｈｉｓｐａｐｅｒｉｓｍｅｒｅｌｙｐｒｅｌｉｍｉｎａｒｙ．
Ｓｏｍｅｐｒｏｂｌｅｍｓ牞ｓｕｃｈａｓｆｉｎｄｉｎｇｄｉｖｅｒｓｅｆｅａｔｕｒｅｓｅｔｓ
ｔｈａｔｃｏｍｐｌｅｍｅｎｔｅａｃｈｏｔｈｅｒａｎｄｅｓｔｉｍａｔｉｎｇｔｈｅｐｒｏｂａ
ｂｉｌｉｔｙｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎｏｎＵｎｅｅｄｔｏｂｅｒｅｓｅａｒｃｈｅｄｆｕｒｔｈｅｒ．

Ｒｅｆｅｒｅｎｃｅｓ

犤１犦ＫｉｔｔｌｅｒＪ牞ＨａｔｅｆＭ牞ＤｕｉｎＲＰＭ牞ｅｔａｌ．Ｏｎｃｏｍｂｉｎｉｎｇｃｌａｓｓｉ
ｆｉｅｒｓ犤Ｊ犦．ＩＥＥＥＴｒａｎｓＰａｔｔｅｒｎＡｎａｌｙｓｉｓａｎｄＭａｃｈｉｎｅＩｎｔｅｌ
ｌｉｇｅｎｃｅ牞１９９８牞２０牗３牘牶２２６ ２３９．

犤２犦ＰａｒｈａｍｉＢ．Ｖｏｔｉｎｇ牶ａｐａｒａｄｉｇｍｆｏｒａｄｊｕｄｉｃａｔｉｏｎａｎｄｄａｔａ
ｆｕｓｉｏｎｉｎｄｅｐｅｎｄａｂｌｅｓｙｓｔｅｍｓ犤Ａ犦．Ｉｎ牶ＤｉａｂＨＢ牞Ｚｏｍａｙａ
ＡＹ牞ｅｄｓ．ＤｅｐｅｎｄａｂｌｅＣｏｍｐｕｔｉｎｇＳｙｓｔｅｍ犤Ｃ犦．Ｗｉｌｅｙ＆
Ｓｏｎｓ牞Ｉｎｃ牞２００５．

犤３犦ＳｋｏｗｒｏｎＡ牞ＧｒａｙｍａｌａＢｕｓｓｅＪ．Ｆｒｏｍｒｏｕｇｈｓｅｔｔｏｅｖｉｄｅｎｃｅ
ｔｈｅｏｒｙ犤Ａ犦．Ｉｎ牶ＹａｇｅｒＲＲ牞ＫａｃｐｒｚｙｋＪ牞ＦｅｄｒｉｚｚｉＭ牞ｅｄｓ．
ＡｄｖａｎｃｅｓｉｎｔｈｅＤｅｍｐｓｔｅｒＳｈａｆｅｒＴｈｅｏｒｙｏｆＥｖｉｄｅｎｃｅ
犤Ｃ犦．ＮｅｗＹｏｒｋ牶Ｗｉｌｅｙ牞１９９４．１９３ ２３６．

犤４犦ＰａｗｌａｋＺ．Ｒｏｕｇｈｓｅｔ牶ｔｈｅｏｒｅｔｉｃａｌａｓｐｅｃｔｓｏｆｒｅａｓｏｎｉｎｇ
ａｂｏｕｔｄａｔａ犤Ｍ犦．Ｂｏｓｔｏｎ牶ＫｌｕｗｅｒＡｃａｄｅｍｉｃＰｕｂｌｉｓｈｅｒｓ牞
１９９１．

犤５犦ＹａｏＹＹ．Ｇｅｎｅｒａｌｉｚｅｄｒｏｕｇｈｓｅｔｍｏｄｅｌｓ犤Ａ犦．Ｉｎ牶Ｐｏｌｋｏｗｓ
ｋｉＬ牞ＳｋｏｗｒｏｎＡ牞ｅｄｓ．ＲｏｕｇｈＳｅｔｓｉｎＫｎｏｗｌｅｄｇｅＤｉｓｃｏｖｅｒｙ
犤Ｃ犦．Ｈｅｉｄｅｌｂｅｒｇ牶ＰｈｙｓｉｃａＶｅｒｌａｇ牞１９９８．２８６ ３１８．

犤６犦ＳｌｏｗｉｎｓｋｉＲ牞ＶａｎｄｅｒｐｏｏｔｅｎＤ．Ａｇｅｎｅｒａｌｉｚｅｄｄｅｆｉｎｉｔｉｏｎｏｆ
ｒｏｕｇｈａｐｐｒｏｘｉｍａｔｉｏｎｓｂａｓｅｄｏｎｓｉｍｉｌａｒｉｔｙ犤Ｊ犦．ＩＥＥＥＴｒａｎｓ
ＫｎｏｗｌｅｄｇｅａｎｄＤａｔａＥｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇ牞２０００牞１２牗２牘牶３３１
３３６．

犤７犦ＷｕＷ Ｚ牞ＬｅｕｎｇＹ牞ＺｈａｎｇＷ Ｘ．Ｃｏｎｎｅｃｔｉｏｎｓｂｅｔｗｅｅｎ
ｒｏｕｇｈｓｅｔｔｈｅｏｒｙａｎｄＤｅｍｐｓｔｅｒＳｈａｆｅｒｔｈｅｏｒｙｏｆｅｖｉｄｅｎｃｅ
犤Ｊ犦．ＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＪｏｕｒｎａｌｏｆＧｅｎｅｒａｌＳｙｓｔｅｍ牞２００２牞３１
牗４牘牶４０５ ４３０．

犤８犦ＲｉｃｈａｒｄｓＪＡ牞ＪｉａＸＰ．Ｒｅｍｏｔｅｓｅｎｓｉｎｇｄｉｇｉｔａｌｉｍａｇｅａｎａｌｙ
ｓｉｓ牶ａｎｉｎｔｒｏｄｕｃｔｉｏｎ犤Ｍ犦．３ｒｄｅｄ．Ｂｅｒｌｉｎ牞ＳｐｒｉｎｇｅｒＶｅｒｌａｇ牞
１９９９．３２２牷３３１．

犤９犦ＭａＹ牞ＣｈａｎｄｌｅｒＪＳ牞ＷｉｌｋｉｎｓＤＣ．Ｏｎｔｈｅｄｅｃｉｓｉｏｎｍａｋｉｎｇ
ｐｒｏｂｌｅｍｉｎＤｅｍｐｓｔｅｒＳｈａｆｅｒｔｈｅｏｒｙ犤Ａ犦．Ｉｎ牶ＰｒｏｃｏｆｔｈｅＩｎ
ｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＳｙｍｐｏｓｉｕｍｏｎＡｒｔｉｆｉｃｉａｌＩｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅ犤Ｃ犦．Ｃａｎ
ｃｕｎ牞Ｍｅｘｉｃｏ牞１９９２．７ １１．

犤１０犦ＷｉｌｌｉａｍＤＰ．Ｔｈｅｄｅｒｉｖａｔｉｖｅｒａｔｉｏａｌｇｏｒｉｔｈｍ牶ａｖｏｉｄｉｎｇａｔ
ｍｏｓｐｈｅｒｉｃｅｆｆｅｃｔｓｉｎｒｅｍｏｔｅｓｅｎｓｉｎｇ犤Ｊ犦．ＩＥＥＥＴｒａｎｓＧｅ
ｏｓｃｉｅｎｃｅａｎｄＲｅｍｏｔｅＳｅｎｓｉｎｇ牞１９９１牞２９牗３牘牶３５０ ３５７．

特征 决策层多分类器融合的知识发现方法

孙　亮１，２　　韩崇昭１

（１西安交通大学电子与信息工程学院，西安 ７１００４９）
（２解放军信息工程大学理学院，郑州 ４５０００１）

摘要：为进一步提高多分类器系统的分类性能，提出了一种基于知识发现的特征 决策层多分类器

融合新方法．各分类器工作于具有互补分类信息的不同特征空间且其类型由不同的类间可分性度
量决定．各分类器输出的不确定性度量从建立的多个决策表中导出，并具有条件ｍａｓｓ函数的形式．
进而基于广义粗集模型和ＤｅｍｐｓｔｅｒＳｈａｆｅｒ理论（ＤＳＴ）构造了一种新颖的特征 决策层融合框架．
高光谱遥感图像的分类实验表明，与多数表决融合（ＰＶ）相比，所提出的方法可有效提高多分类器
系统的分类性能．
关键词：多分类器融合；知识发现；ＤｅｍｐｓｔｅｒＳｈａｆｅｒ理论；广义粗集；高光谱
中图分类号：ＴＰ３９１
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