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Ａｂｓｔｒａｃｔ: Ｈｙｐｅｒｓｐｅｃｔｒａｌ Ｉｍａｇｅ ( ＨＳＩ) ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｄｅｅｐ ｌｅａｒｎｉｎｇ ｈａｓ ｂｅｅｎ ａｎ ａｔｔｒａｃｔｉｖｅ ａｒｅａ ｉｎ ｒｅｃｅｎｔ ｙｅａｒｓ.
Ｈｏｗｅｖｅｒꎬ ａｓ ａ ｋｉｎｄ ｏｆ ｄａｔａ￣ｄｒｉｖｅｎ ａｌｇｏｒｉｔｈｍꎬ ｔｈｅ ｄｅｅｐ ｌｅａｒｎｉｎｇ ｍｅｔｈｏｄ ｕｓｕａｌｌｙ ｒｅｑｕｉｒｅｓ ｎｕｍｅｒｏｕｓ ｃｏｍｐｕｔａｔｉｏｎａｌ ｒｅｓｏｕｒｃｅｓ ａｎｄ
ｈｉｇｈ￣ｑｕａｌｉｔｙ ｌａｂｅｌｌｅｄ ｄａｔａｓｅｔｓꎬ ｗｈｉｌｅ ｔｈｅ ｅｘｐｅｎｄｉｔｕｒｅｓ ｏｆ ｈｉｇｈ￣ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ ｃｏｍｐｕｔｉｎｇ ａｎｄ ｄａｔａ ａｎｎｏｔａｔｉｏｎ ａｒｅ ｅｘｐｅｎｓｉｖｅ. Ｉｎ ｔｈｉｓ
ｐａｐｅｒꎬ ｔｏ ｒｅｄｕｃｅ ｔｈｅ ｄｅｐｅｎｄｅｎｃｅ ｏｎ ｍａｓｓｉｖｅ ｃａｌｃｕｌａｔｉｏｎ ａｎｄ ｌａｂｅｌｌｅｄ ｓａｍｐｌｅｓꎬ ｗｅ ｐｒｏｐｏｓｅ ａ ｄｅｅｐ Ｄｏｕｂｌｅ￣Ｃｈａｎｎｅｌ ｄｅｎｓｅ ｎｅｔｗｏｒｋ
(ＤＤＣＤ) ｆｏｒ Ｈｙｐｅｒｓｐｅｃｔｒａｌ Ｉｍａｇｅ Ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ. Ｓｐｅｃｉｆｉｃａｌｌｙꎬ ｗｅ ｄｅｓｉｇｎ ａ ３Ｄ Ｄｏｕｂｌｅ￣Ｃｈａｎｎｅｌ ｄｅｎｓｅ ｌａｙｅｒ ｔｏ ｃａｐｔｕｒｅ ｔｈｅ ｌｏｃａｌ
ａｎｄ ｇｌｏｂａｌ ｆｅａｔｕｒｅｓ ｏｆ ｔｈｅ ｉｎｐｕｔ. Ａｎｄ ｗｅ ｐｒｏｐｏｓｅ ａ Ｌｉｎｅａｒ Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ Ｍｅｃｈａｎｉｓｍ ｔｈａｔ ｉｓ ａｐｐｒｏｘｉｍａｔｅ ｔｏ ｄｏｔ￣ｐｒｏｄｕｃｔ ａｔｔｅｎｔｉｏｎ ｗｉｔｈ
ｍｕｃｈ ｌｅｓｓ ｍｅｍｏｒｙ ａｎｄ ｃｏｍｐｕｔａｔｉｏｎａｌ ｃｏｓｔｓ. Ｔｈｅ ｎｕｍｂｅｒ ｏｆ ｐａｒａｍｅｔｅｒｓ ａｎｄ ｔｈｅ ｃｏｎｓｕｍｐｔｉｏｎｓ ｏｆ ｃａｌｃｕｌａｔｉｏｎ ａｒｅ ｏｂｓｅｒｖａｂｌｙ ｌｅｓｓ
ｔｈａｎ ｃｏｎｔｒａｐｏｓｉｔｉｖｅ ｄｅｅｐ ｌｅａｒｎｉｎｇ ｍｅｔｈｏｄｓꎬ ｗｈｉｃｈ ｍｅａｎｓ ＤＤＣＤ ｏｗｎｓ ｓｉｍｐｌｅｒ ａｒｃｈｉｔｅｃｔｕｒｅ ａｎｄ ｈｉｇｈｅｒ ｅｆｆｉｃｉｅｎｃｙ. Ａ ｓｅｒｉｅｓ ｏｆ
ｑｕａｎｔｉｔａｔｉｖｅ ｅｘｐｅｒｉｅｎｃｅｓ ｏｎ ６ ｗｉｄｅｌｙ ｕｓｅｄ ｈｙｐｅｒｓｐｅｃｔｒａｌ ｄａｔａｓｅｔｓ ｓｈｏｗ ｔｈａｔ ｔｈｅ ｐｒｏｐｏｓｅｄ ＤＤＣＤ ｏｂｔａｉｎｓ ｓｔａｔｅ￣ｏｆ￣ｔｈｅ￣ａｒｔ
ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅꎬ ｅｖｅｎ ｔｈｏｕｇｈ ｗｈｅｎ ｔｈｅ ａｂｓｅｎｃｅ ｏｆ ｌａｂｅｌｌｅｄ ｓａｍｐｌｅｓ ｉｓ ｓｅｖｅｒｅ.
Ｋｅｙ ｗｏｒｄｓ: ３Ｄ Ｄｏｕｂｌｅ￣Ｃｈａｎｎｅｌ ｄｅｎｓｅ ｌａｙｅｒꎻ Ｌｉｎｅａｒ Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ Ｍｅｃｈａｎｉｓｍꎻ Ｄｅｅｐ Ｌｅａｒｎｉｎｇ (ＤＬ)ꎻ ｈｙｐｅｒｓｐｅｃｔｒａｌ ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ

Ｃｉｔａｔｉｏｎ:Ｋｅｘｉａｎ ＷＡＮＧꎬ Ｓｈｕｎｙｉ ＺＨＥＮＧꎬ Ｒｕｉ ＬＩꎬ ｅｔ ａｌ. Ａ Ｄｅｅｐ Ｄｏｕｂｌｅ￣Ｃｈａｎｎｅｌ Ｄｅｎｓｅ Ｎｅｔｗｏｒｋ ｆｏｒ Ｈｙｐｅｒｓｐｅｃｔｒａｌ
Ｉｍａｇｅ Ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ[Ｊ] . Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ Ｇｅｏｄｅｓｙ ａｎｄ Ｇｅｏｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ Ｓｃｉｅｎｃｅꎬ ２０２１ꎬ ４(４): ４６￣６２. ＤＯＩ:１０.１１９４７ / ｊ.ＪＧＧＳ.
２０２１.０４０４.

Ｒｅｃｅｉｖｅｄ ｄａｔｅ: ２０２１￣０２￣２８ꎻ ａｃｃｅｐｔｅｄ ｄａｔｅ: ２０２１￣０８￣３０
Ｆｏｕｎｄａｔｉｏｎ ｓｕｐｐｏｒｔ: Ｎａｔｉｏｎａｌ Ｎａｔｕｒａｌ Ｓｃｉｅｎｃｅ Ｆｏｕｎｄａｔｉｏｎｓ ｏｆ Ｃｈｉｎａ (Ｎｏ. ４１６７１４５２)ꎻ Ｃｈｉｎａ Ｐｏｓｔｄｏｃｔｏｒａｌ Ｓｃｉｅｎｃｅ Ｆｏｕｎｄａｔｉｏｎ Ｆｕｎｄｅｄ Ｐｒｏｊｅｃｔ(Ｎｏ.

２０１７Ｍ６１２５１０)
Ｆｉｒｓｔ ａｕｔｈｏｒ: Ｋｅｘｉａｎ ＷＡＮＧ(１９９８—)ꎬ ｍａｌｅꎬ ｍａｊｏｒｓ ｉｎ ｈｙｐｅｒｓｐｅｃｔｒａｌ ｉｍａｇｅ ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ ａｎｄ ｄｅｅｐ ｌｅａｒｎｉｎｇ.
Ｅ￣ｍａｉｌ: ｋｘｗａｎｇ＠ ｗｈｕ.ｅｄｕ.ｃｎ
Ｃｏｒｒｅｓｐｏｎｄｉｎｇ ａｕｔｈｏｒ: Ｒｕｉ ＬＩ
Ｅ￣ｍａｉｌ: ｌｉｒｏｎｕｉ＠ ｗｈｕ.ｅｄｕ.ｃｎ

１　 Ｉｎｔｒｏｄｕｃｔｉｏｎ

Ｒｅｓｅａｒｃｈｅｓ ａｂｏｕｔ ｈｙｐｅｒｓｐｅｃｔｒａｌ ｉｍａｇｅ (ＨＳＩ) ｈａｖｅ
ｂｅｃｏｍｅ ａ ｈｅａｔｅｄ ｒｅｓｅａｒｃｈ ａｒｅａ ｉｎ ｒｅｃｅｎｔ ｙｅａｒｓ. ＨＳＩ
ｉｓ ａ ｋｉｎｄ ｏｆ ｏｐｔｉｃａｌ ｒｅｍｏｔｅ ｓｅｎｓｉｎｇ ｉｍａｇｅ ｗｉｔｈ ｈｉｇｈ
ｓｐｅｃｔｒａｌ ｒｅｓｏｌｕｔｉｏｎ[１] . Ａｎｄ ａ ｖａｒｉｅｔｙ ｏｆ ａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎｓ
ｈａｖｅ ｂｅｅｎ ｄｅｖｅｌｏｐｅｄ ｉｎ ｍａｎｙ ａｒｅａｓ ｓｕｃｈ ａｓ ｔｏｐｓｏｉｌ
ｏｒｇａｎｉｃ ｃａｒｂｏｎ ｅｓｔｉｍａｔｉｏｎ[２]ꎬ ｐｌａｎｔ ｔｒａｉｔｓ ｐｒｅｄｉｃ￣
ｔｉｏｎ[３]ꎬ ａｎｄ ｓａｌｉｅｎｔ ｏｂｊｅｃｔ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ[４]ꎬ ａｍｏｎｇ
ｏｔｈｅｒｓ. Ｂａｓｉｃ ｒｅｓｅａｒｃｈ ｏｆ ＨＳＩ ｉｓ ｓｕｐｅｒｖｉｓｅｄ ｃｌａｓｓｉｆｉ￣
ｃａｔｉｏｎꎬ ｗｈｏｓｅ ｏｂｊｅｃｔｉｖｅ ｉｓ ｃｌａｓｓｉｆｙｉｎｇ ｌａｂｅｌｌｅｄ ｐｉｘｅｌｓ
ｉｎ ｔｈｅ ｉｍａｇｅ ｃｏｒｒｅｃｔｌｙ. Ｈｏｗｅｖｅｒꎬ ｉｔ ｉｓ ａ ｇｒｅａｔ ｃｈａｌ￣
ｌｅｎｇｅ ｔｏ ｈａｎｄｌｅ ｔｈｅ ｒｅｄｕｎｄａｎｔ ｓｐｅｃｔｒａｌ ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ
ｕｎｄｅｒ ｌｉｍｉｔｅｄ ｄａｔａ.

Ｅａｒｌｙ ａｔｔｅｍｐｔｓꎬ ｉｎｃｌｕｄｉｎｇ ｓｕｐｐｏｒｔ ｖｅｃｔｏｒ ｍａｃｈｉｎｅｓ
(ＳＶＭ)[５]ꎬ ｄｉｓｔａｎｃｅ ｍｅａｓｕｒｅ (ＤＭ) ｃａｌｃｕｌａｔｉｏｎ[６]ꎬ

ａｎｄ ｍａｘｉｍｕｍ ｌｉｋｅｌｉｈｏｏｄ (ＭＬＨ) ｃｒｉｔｅｒｉｏｎ[７]ꎬ ｆｏｃｕｓ ｏｎ
ｓｐｅｃｔｒａｌ ｆｅａｔｕｒｅｓ ｏｆ ＨＳＩ. Ｍｕｌｔｉｐｌｅ ｃｌａｓｓｉｆｉｅｒ ｍｅｔｈｏｄｓ
ａｎｄ ｅｎｓｅｍｂｌｅ ｌｅａｒｎｉｎｇ ａｒｅ ａｌｓｏ ｉｎｔｒｏｄｕｃｅｄ ｓｕｃｈ ａｓ
ＡｄａＢｏｏｓｔ[８] ａｎｄ Ｒａｎｄｏｍ Ｆｏｒｅｓｔｓ ( ＲＦ ) [９] .
Ｈｏｗｅｖｅｒꎬ ｔｈｅ ａｄｊａｃｅｎｔ ｐｉｘｅｌｓ ｐｏｓｓｉｂｌｙ ｂｅｌｏｎｇ ｔｏ ｔｈｅ
ｓａｍｅ ｃａｔｅｇｏｒｙꎬ ｗｈｉｃｈ ｉｓ ｎｅｇｌｅｃｔｅｄ ｂｙ ｔｈｅ ａｂｏｖｅ￣
ｍｅｎｔｉｏｎｅｄ ｓｐｅｃｔｒａｌ￣ｂａｓｅｄ ｍｅｔｈｏｄｓ. Ｍｅａｎｗｈｉｌｅꎬ ＨＳＩ
ｄａｔａｓｅｔｓ ａｒｅ ｎｏｒｍａｌｌｙ ｏｒｇａｎｉｚｅｄ ａｓ ３Ｄ ｃｕｂｅｓ ｆｏｒｍａｔ.
Ｔｈｕｓꎬ ｉｔ ｉｓ ｆｅａｓｉｂｌｅ ｔｏ ｉｎｔｅｇｒａｔｅ ｔｈｅ ｓｐａｔｉａｌ ａｎｄ ｓｐｅｃ￣
ｔｒａｌ ｆｅａｔｕｒｅｓ ｉｎ ｃｏｍｐｌｅｍｅｎｔａｒｙ ｆｏｒｍ. Ｉｎｓｐｉｒｅｄ ｂｙ ｔｈｉｓ
ｉｎｓｉｇｈｔꎬ ３Ｄ Ｇａｂｏｒ ｆｉｌｔｅｒ[１０￣１１]ꎬ ３Ｄ ｓｃａｔｔｅｒｉｎｇ ｗａｖｅｌｅｔ
ｔｒａｎｓｆｏｒｍ[１２]ꎬ ａｎｄ ３Ｄ ｄｉｓｃｒｅｔｅ ｗａｖｅｌｅｔ ｔｒａｎｓｆｏｒｍ[１３]

ａｒｅ ｐｒｏｐｏｓｅｄ. Ｈｏｗｅｖｅｒꎬ ｔｈｅ ｈｉｇｈ ｄｅｐｅｎｄｅｎｃｙ ｏｎ
ｈａｎｄ￣ｃｒａｆｔｅｄ ｄｅｓｃｒｉｐｔｏｒｓ ｒｅｓｔｒｉｃｔｓ ｔｈｅ ｆｌｅｘｉｂｉｌｉｔｙ ａｎｄ
ａｄａｐｔａｂｉｌｉｔｙ ｏｆ ｔｈｅｓｅ ｍｅｔｈｏｄｓ.

Ｄｅｅｐ Ｌｅａｒｎｉｎｇ ( ＤＬ) ｉｓ ｐｏｗｅｒｆｕｌ ｔｏ ｃａｐｔｕｒｅ



Ｋｅｘｉａｎ ＷＡＮＧ ｅｔ ａｌ.:Ａ Ｄｅｅｐ Ｄｏｕｂｌｅ￣Ｃｈａｎｎｅｌ Ｄｅｎｓｅ Ｎｅｔｗｏｒｋ ｆｏｒ Ｈｙｐｅｒｓｐｅｃｔｒａｌ Ｉｍａｇｅ Ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ

ｎｏｎｌｉｎｅａｒ ａｎｄ ｈｉｅｒａｒｃｈｉｃａｌ ｆｅａｔｕｒｅｓ ａｕｔｏｍａｔｉｃａｌｌｙꎬ
ａｎｄ ｈａｓ ｉｎｆｌｕｅｎｃｅｄ ｍａｎｙ ｄｏｍａｉｎｓ ｓｕｃｈ ａｓ ｃｏｍｐｕｔｅｒ
ｖｉｓｉｏｎ ( ＣＶ) [１４￣１６]ꎬ ａｎｄ ｈａｓ ｓｈｏｗｎ ｉｔｓ ｉｍｐａｃｔ ｏｎ
ｐｈｏｔｏｇｒａｍｍｅｔｒｙ[１７￣１９] . Ｉｎ Ｌｉｔｅｒａｔｕｒｅ [２０]ꎬ Ｈｅ ｅｔ ａｌ.
ｐｒｏｐｏｓｅｄ ａｎ Ｅｎｃｏｄｅｒ￣Ｄｅｃｏｄｅｒ ｎｅｔｗｏｒｋ ｆｏｒ ｒｏａｄ ｅｘ￣
ｔｒａｃｔｉｏｎ. Ｚｕｏ ｅｔ ａｌ.[２１] ｉｎｔｒｏｄｕｃｅｄ ａ ｄｅｆｏｒｍａｂｌｅ ｃｏｎ￣
ｖｏｌｕｔｉｏｎ ｔｏ ｅｎｈａｎｃｅ ｔｈｅ ａｄａｐｔａｂｉｌｉｔｙ ｏｆ ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ
ｎｅｔｗｏｒｋｓ ｔｏ ｓｐａｔｉａｌ ｔｒａｎｓｆｏｒｍａｔｉｏｎ. Ｚｈｅｎｇ ｅｔ ａｌ.[２２]

ｄｅｓｉｇｎｅｄ ａ ｆａｓｔ ｐａｔｃｈ￣ｆｒｅｅ ｇｌｏｂａｌ ｌｅａｒｎｉｎｇ ( ＦＰＧＡ)
ｆｒａｍｅｗｏｒｋ. Ｊｉａ ｅｔ ａｌ.[２３] ｐｒｏｐｏｓｅｄ ａｎ ｅｎｄ￣ｔｏ￣ｅｎｄ
ｄｅｅｐ Ｕ￣ｎｅｔ￣ｂａｓｅｄ ｍｏｄｅｌ.

Ｄｅｅｐ Ｌｅａｒｎｉｎｇ ｉｓ ａｌｓｏ ａｐｐｌｉｅｄ ｔｏ ＨＳＩ ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ.
Ｉｎ Ｌｉｔｅｒａｔｕｒｅ [２４]ꎬ Ｓｕｎ ｅｔ ａｌ. ｐｒｏｐｏｓｅｄ ａｎ ｅｎｄ￣ｔｏ￣
ｅｎｄ ｆｕｌｌｙ ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ ｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎ ｎｅｔｗｏｒｋ
(ＦＣＳＮ) ｔｏ ｓｉｍｕｌｔａｎｅｏｕｓｌｙ ｉｄｅｎｔｉｆｙ ｌａｂｅｌｓ ｏｆ ａｌｌ ｐｉｘｅｌｓ
ｉｎ ａｎ ＨＳＩ ｃｕｂｅ. Ｐａｎ ｅｔ ａｌ.[２５] ｄｅｓｉｇｎｅｄ ＤＳＳＮｅｔ ｗｈｉｃｈ
ｃａｎ ｅｘｔｒａｃｔ ｓｐａｔｉａｌ￣ｓｐｅｃｔｒａｌ ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ ｖｉａ ａｎ ｅｎｄ￣ｔｏ￣
ｅｎｄ ｍａｎｎｅｒ. Ｚｈａｏ ｅｔ ａｌ.[２６] ｕｓｅｄ ＣＮＮ ａｓ ｔｈｅ ｆｅａｔｕｒｅ
ｅｘｔｒａｃｔｏｒ ｉｎ ｔｈｅｉｒ ｆｒａｍｅｗｏｒｋ. Ｌｅｅ ｅｔ ａｌ.[２７] ｐｒｏｐｏｓｅｄ ａ
ｄｅｅｐｅｒ ａｎｄ ｗｉｄｅｒ ｎｅｔｗｏｒｋꎬ Ｃｏｎｔｅｘｔｕａｌ Ｄｅｅｐ ＣＮＮ
( ＣＤＣＮＮ ). Ｉｎ Ｌｉｔｅｒａｔｕｒｅ [ ２８ ]ꎬ Ｃｈｅｎ ｅｔ ａｌ.
ｄｅｓｉｇｎｅｄ ｔｈｅ ｆｅａｔｕｒｅ ｅｘｔｒａｃｔｏｒ ｂａｓｅｄ ｏｎ ３Ｄ￣ＣＮＮ.

Ｃｏｍｍｏｎｌｙꎬ ｄｅｅｐｅｒ ｎｅｔｗｏｒｋｓ ａｒｅ ｔｏｕｇｈｅｒ ｔｏ
ｔｒａｉｎꎬ ｗｈｅｒｅａｓ ｔｈｅｙ ｃｏｕｌｄ ｃａｐｔｕｒｅ ｆｉｎｅｒ ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ.
Ｔｈｅ ａｄｖｅｎｔ ｏｆ ｔｈｅ Ｒｅｓｉｄｕａｌ Ｎｅｔｗｏｒｋ (ＲｅｓＮｅｔ) [２９] ａｎｄ
ｔｈｅ Ｄｅｎｓｅ Ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ Ｎｅｔｗｏｒｋ ( ＤｅｎｓｅＮｅｔ ) [３０]

ｓｏｌｖｅｓ ｔｈｅ ｄｉｌｅｍｍａ ｔｏ ａ ｇｒｅａｔ ｅｘｔｅｎｔ. Ｉｎｓｐｉｒｅｄ ｂｙ ｔｈｅ
ＲｅｓＮｅｔꎬ Ｚｈｏｎｇ ｅｔ ａｌ.[３１] ｄｅｓｉｇｎｅｄ ａ Ｓｐｅｃｔｒａｌ￣Ｓｐａｔｉａｌ
Ｒｅｓｉｄｕａｌ Ｎｅｔｗｏｒｋ (ＳＳＲＮ). Ｗａｎｇ ｅｔ ａｌ.[３２] ｐｒｏｐｏｓｅｄ
ａ Ｆａｓｔ Ｄｅｎｓｅ Ｓｐｅｃｔｒａｌ￣Ｓｐａｔｉａｌ Ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎ (ＦＤＳＳＣ)
ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｍｏｔｉｖａｔｅｄ ｂｙ ＤｅｎｓｅＮｅｔ.

Ｔｏ ｏｂｔａｉｎ ｍｏｒｅ ｄｉｓｃｒｉｍｉｎａｔｉｖｅ ｆｅａｔｕｒｅｓꎬ ｔｈｅ ａｔ￣
ｔｅｎｔｉｏｎ ｍｅｃｈａｎｉｓｍ ｗａｓ ｉｎｔｒｏｄｕｃｅｄ ｔｏ ｒｅｆｉｎｅ ａｎｄ ｏｐｔｉ￣
ｍｉｚｅ ｔｈｅ ｆｅａｔｕｒｅ ｍａｐｓ. Ｈａｕｔ ｅｔ ａｌ. [３３] ｉｎｃｏｒｐｏｒａｔｅｄ
ａｔｔｅｎｔｉｏｎ ｍｅｃｈａｎｉｓｍｓ ｉｎｔｏ ＲｅｓＮｅｔ. Ｍａ ｅｔ ａｌ.[３４] ｄｅ￣
ｓｉｇｎｅｄ ａ Ｄｏｕｂｌｅ￣Ｂｒａｎｃｈ Ｍｕｌｔｉ￣Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ ｍｅｃｈａｎｉｓｍ
ｎｅｔｗｏｒｋ (ＤＢＭＡ) ｂａｓｅｄ ｏｎ ｔｈｅ Ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ Ｂｌｏｃｋ
Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ Ｍｏｄｕｌｅ ( ＣＢＡＭ) [３５] . Ｍｏｔｉｖａｔｅｄ ｂｙ Ｄｕａｌ
Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ Ｎｅｔｗｏｒｋ ( ＤＡＮｅｔ ) [３６]ꎬ Ｌｉ ｅｔ ａｌ.[３７]

ｐｒｏｐｏｓｅｄ ａ Ｄｏｕｂｌｅ￣Ｂｒａｎｃｈ Ｄｕａｌ￣Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ ｍｅｃｈａｎｉｓｍ
ｎｅｔｗｏｒｋ (ＤＢＤＡ).

Ａｌｔｈｏｕｇｈ ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅｓ ｈａｖｅ ｂｅｅｎ ｅｎｈａｎｃｅｄ ｂｙ
ｌｅａｐｓ ａｎｄ ｂｏｕｎｄｓꎬ ｔｈｅ ｒｅｑｕｉｒｅｍｅｎｔ ｏｆ ＤＬ ｆｏｒ ｃｏｍｐｕ￣
ｔａｔｉｏｎａｌ ｒｅｓｏｕｒｃｅｓ ａｎｄ ｔｒａｉｎｉｎｇ ｓａｍｐｌｅｓ ａｒｅ ｈｕｇｅ ａｎｄ

ｓｔｒｉｋｉｎｇꎬ ｗｈｉｌｅ ｔｈｅ ｃｏｓｔｓ ｏｆ ｃｏｍｐｕｔｉｎｇ ａｎｄ ａｎｎｏｔａｔｉｏｎ
ａｒｅ ｒａｔｈｅｒ ｅｘｐｅｎｓｉｖｅ. Ｔｈｏｕｓａｎｄｓ ｏｆ ｓａｍｐｌｅｓ ｓｈｏｕｌｄ
ｂｅ ｌａｂｅｌｌｅｄ ｆｏｒ ｔｒａｉｎｉｎｇ ｔｏ ｏｂｔａｉｎ ａ ｐａｓｓａｂｌｅ ｐｅｒｆｏｒｍ￣
ａｎｃｅꎬ ａｎｄ ｔｈｅ ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔｓ ａｒｅ ｏｆｔｅｎ ｃｏｎｄｕｃｔｅｄ ｏｎ
ｈｉｇｈ￣ｐｏｗｅｒｅｄ ＧＰＵ.

ＤＢＤＡ[３７] ｕｓｅｓ ｔｈｅ ｄｏｔ￣ｐｒｏｄｕｃｔ ａｔｔｅｎｔｉｏｎ ｍｅｃｈａ￣
ｎｉｓｍꎬ ｔｈｅ ｍｅｍｏｒｙ ａｎｄ ｃａｌｃｕｌａｔｉｏｎ ｃｏｓｔ ｏｆ ｔｈｅ ｄｏｔ￣
ｐｒｏｄｕｃｔ ａｔｔｅｎｔｉｏｎ ｍｅｃｈａｎｉｓｍ ｉｎｃｒｅａｓｅｓ ｑｕａｄｒａｔｉｃａｌｌｙ
ｗｉｔｈ ｔｈｅ ｓｉｚｅ ｏｆ ｔｈｅ ｉｎｐｕｔ ｔｉｍｅ ａｎｄ ｓｐａｃｅ. Ｔｈｅ ｃｏｍ￣
ｐｌｅｘｉｔｙ ｏｆ ｔｈｅ ｄｏｔ￣ｐｒｏｄｕｃｔ ａｔｔｅｎｔｉｏｎ ｍｅｃｈａｎｉｓｍ ｉｓ ９
Ｏ(Ｎ２)ꎬ ｓｏ ｗｅ ｉｎｔｒｏｄｕｃｅ ｌｉｎｅａｒ ａｔｔｅｎｔｉｏｎ ｔｏ ｒｅｄｕｃｅ
ｔｈｅ ｃｏｍｐｌｅｘｉｔｙ ｔｏ Ｏ(Ｎ) .

Ｉｎ ｔｈｉｓ ｐａｐｅｒꎬ ｔｏ ｒｅｄｕｃｅ ｔｈｅ ｄｅｐｅｎｄｅｎｃｅ ｏｎ
ｍａｓｓｉｖｅ ｃａｌｃｕｌａｔｉｏｎ ａｎｄ ｌａｂｅｌｌｅｄ ｓａｍｐｌｅｓꎬ ｗｅ ｄｅｓｉｇｎ ａ
３Ｄ Ｄｏｕｂｌｅ￣Ｃｈａｎｎｅｌ ｎｅｔｗｏｒｋ ａｒｃｈｉｔｅｃｔｕｒｅ (ＤＤＣＤ) ｆｏｒ
ＨＳＩ Ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ. Ｆｉｒｓｔｌｙꎬ ｔｈｅ ｐｒｏｐｏｓｅｄ ｆｒａｍｅｗｏｒｋ
ｃｏｎｔａｉｎｓ ａ ３Ｄ Ｄｏｕｂｌｅ￣Ｃｈａｎｎｅｌ ｄｅｎｓｅ ｌａｙｅｒ ｔｏ ｏｂｔａｉｎ
ｒｅｃｅｐｔｉｖｅ ｆｉｅｌｄｓ ａｎｄ ｅｘｔｒａｃｔ ｔｈｅ ｖｉｓｕａｌ ｆｅａｔｕｒｅｓ ｉｎ ｄｉｆ￣
ｆｅｒｅｎｔ ｓｃａｌｅｓ. Ｓｕｂｓｅｑｕｅｎｔｌｙꎬ ｔｈｅ ｅｘｔｒａｃｔｅｄ ｆｅａｔｕｒｅｓ
ａｒｅ ｆｅｄ ｉｎｔｏ ａ ３Ｄ ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎ ｌａｙｅｒ ｔｏ ｒｅｄｕｃｅ ｔｈｅ ｄｉ￣
ｍｅｎｓｉｏｎ. Ｗｈｅｒｅａｆｔｅｒꎬ ｔｈｅ ｓｐｅｃｔｒａｌ ａｎｄ ｓｐａｔｉａｌ
ｆｅａｔｕｒｅｓ ａｒｅ ｒｅｆｉｎｅｄ ｂｙ ｔｈｅ ｐｒｏｐｏｓｅｄ Ｌｉｎｅａｒ Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ
Ｍｅｃｈａｎｉｓｍ ｓｅｐａｒａｔｅｌｙ. Ｆｉｎａｌｌｙꎬ ｗｅ flａｔｔｅｎ ｔｈｅ ｄｉ￣
ｍｅｎｓｉｏｎ ｒｅｄｕｃｔｉｏｎ ｏｆ ｅｘｔｒａｃｔｅｄ ｆｅａｔｕｒｅｓ ａｎｄ
ｄｅｔｅｒｍｉｎｅ ｔｈｅ ｃａｔｅｇｏｒｙ ｂｙ ｔｈｅ ｓｏｆｔｍａｘ ｆｕｎｃｔｉｏｎ. Ｔｈｅ
ｅｘｉｓｔｅｎｃｅ ｏｆ ｔｈｅ ３Ｄ Ｄｏｕｂｌｅ￣Ｃｈａｎｎｅｌ ｄｅｎｓｅ ｌａｙｅｒ ｓｉｇ￣
ｎｉｆｉｃａｎｔｌｙ ｅｎｈａｎｃｅｓ ｔｈｅ ｃａｐａｃｉｔｙ ｏｆ ｆｅａｔｕｒｅ ｅｘｔｒａｃｔｉｏｎ.
Ｔｈｕｓꎬ ａ ｓｍａｌｌ ｎｕｍｂｅｒ ｏｆ ｌａｂｅｌｌｅｄ ｓａｍｐｌｅｓ ａｒｅ ｓｕｆｆｉ￣
ｃｉｅｎｔ ｔｏ ｔｒａｉｎ ａｎ ｅｘｃｅｌｌｅｎｔ ｍｏｄｅｌ. Ｔｈｅ ｎｕｍｂｅｒ ｏｆ ｐａ￣
ｒａｍｅｔｅｒｓ ａｎｄ ｔｈｅ ｃｏｎｓｕｍｐｔｉｏｎｓ ｏｆ ｃａｌｃｕｌａｔｉｏｎ ａｒｅ ｏｂ￣
ｓｅｒｖａｂｌｙ ｌｅｓｓ ｔｈａｎ ｃｏｎｔｒａｐｏｓｉｔｉｖｅ ｄｅｅｐ ｌｅａｒｎｉｎｇ ｍｅｔｈ￣
ｏｄｓ. Ｔｈｅ ｆｏｕｒ ｓｉｇｎｉｆｉｃａｎｔ ｃｏｎｔｒｉｂｕｔｉｏｎｓ ｏｆ ｔｈｉｓ ｐａｐｅｒ
ｃｏｕｌｄ ｂｅ ｌｉｓｔｅｄ ａｓ ｆｏｌｌｏｗｓ:

① Ｂａｓｅｄ ｏｎ ＤｅｎｓｅＮｅｔꎬ Ｗｅ ｐｒｏｐｏｓｅ ａ ３Ｄ
Ｄｏｕｂｌｅ￣Ｃｈａｎｎｅｌ ｄｅｎｓｅ ｌａｙｅｒ ｔｈａｔ ｒｅｓｐｅｃｔｉｖｅｌｙ
ｃａｐｔｕｒｅｓ ｔｈｅ ｌｏｃａｌ ａｎｄ ｇｌｏｂａｌ ｆｅａｔｕｒｅｓ ｏｆ ｔｈｅ ｉｎｐｕｔ.
Ｔｈｅ ３Ｄ Ｄｏｕｂｌｅ￣Ｃｈａｎｎｅｌ ｄｅｎｓｅ ｌａｙｅｒ ｃａｎ ｏｂｔａｉｎ ｒｅ￣
ｃｅｐｔｉｖｅ ｆｉｅｌｄｓ ａｔ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｌｅｖｅｌｓ ａｎｄ ｅｆｆｉｃｉｅｎｔｌｙ
ｅｘｔｒａｃｔ ｖｉｓｕａｌ ｆｅａｔｕｒｅｓ.

② Ｗｅ ｐｒｏｐｏｓｅｄ ａ ｌｉｎｅａｒ ａｔｔｅｎｔｉｏｎ ｍｅｃｈａｎｉｓｍ
ｗｈｉｃｈ ｒｅｄｕｃｅｓ ｔｈｅ ｃｏｍｐｌｅｘｉｔｙ ｏｆ ｔｈｅ ａｔｔｅｎｔｉｏｎ ｍｅｃｈａ￣
ｎｉｓｍ ｆｒｏｍ Ｏ(Ｎ２) ｔｏ Ｏ(Ｎ).

③ Ｂａｓｅｄ ｏｎ ３Ｄ Ｄｏｕｂｌｅ￣Ｃｈａｎｎｅｌ ｄｅｎｓｅ ｌａｙｅｒꎬ
ｗｅ ｐｒｏｐｏｓｅ ａｎ ｅｎｄ￣ｔｏ￣ｅｎｄ ｆｒａｍｅｗｏｒｋ. Ｔｈｅ ｎｕｍｂｅｒ ｏｆ

７４



Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ Ｇｅｏｄｅｓｙ ａｎｄ Ｇｅｏｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ Ｓｃｉｅｎｃｅ ２０２１ Ｖｏｌ.４ Ｎｏ.４　 　 ｈｔｔｐ:∥ｊｇｇｓ.ｓｉｎｏｍａｐｓ.ｃｏｍ

ｐａｒａｍｅｔｅｒｓ ａｎｄ ｔｈｅ ｃｏｎｓｕｍｐｔｉｏｎｓ ｏｆ ｃａｌｃｕｌａｔｉｏｎ ａｒｅ
ｏｂｓｅｒｖａｂｌｙ ｌｅｓｓ ｔｈａｎ ｃｏｎｔｒａｐｏｓｉｔｉｖｅ ｄｅｅｐ ｌｅａｒｎｉｎｇ
ｍｅｔｈｏｄｓ.

④ Ｓｕｂｓｔａｎｔｉａｌ ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔｓ ａｒｅ ｃｏｎｄｕｃｔｅｄ ｏｎ ６
ｗｉｄｅｌｙ ｕｓｅｄ ＨＳＩ ｂｅｎｃｈｍａｒｋｓ. Ａ ｓｅｑｕｅｎｃｅ ｏｆ ｑｕａｎｔｉ￣
ｔａｔｉｖｅ ｅｘｐｅｒｉｅｎｃｅｓ ｏｎ ６ ｗｉｄｅｌｙ ｕｓｅｄ ｄａｔａｓｅｔｓ ａｎｄ ｔｈｅ
ｒｅｓｕｌｔｓ ｓｈｏｗ ｔｈａｔ ｔｈｅ ｐｒｏｐｏｓｅｄ ＤＤＣＤ ｏｂｔａｉｎｓ ｓｔａｔｅ￣
ｏｆ￣ｔｈｅ￣ａｒｔ ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ.

Ｔｈｅ ｒｅｍａｉｎｄｅｒ ｏｆ ｔｈｉｓ ｐａｐｅｒ ｉｓ ａｒｒａｎｇｅｄ ａｓ ｆｏｌ￣
ｌｏｗｓ: Ｉｎ Ｓｅｃｔｉｏｎ ２ꎬ ｗｅ ｂｒｉｅflｙ ｉｎｔｒｏｄｕｃｅｄ ｔｈｅ ｒｅｌａｔｅｄ
ｗｏｒｋ ａｎｄ ｉｌｌｕｓｔｒａｔｅ ｔｈｅ ｄｅｔａｉｌｅｄ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ ｏｆ ＤＤＣＤꎻ
Ｔｈｅ ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌ ｒｅｓｕｌｔｓ ａｒｅ ｐｒｏｖｉｄｅｄ ａｎｄ ａｎａｌｙｚｅｄ
ｉｎ Ｓｅｃｔｉｏｎ ３ꎻ Ａｎｄ ｆｉｎａｌｌｙꎬ ｉｎ Ｓｅｃｔｉｏｎ ４ ｗｅ ｄｒａｗ ａ

ｃｏｎｃｌｕｓｉｏｎ ｏｆ ｔｈｅ ｅｎｔｉｒｅ ｐａｐｅｒ.
Ａｌｌ ｏｆ ｏｕｒ ｃｏｄｅ ｗｉｌｌ ｂｅ ｐｕｂｌｉｃｌｙ ａｖａｉｌａｂｌｅ ａｔ ｈｔ￣

ｔｐｓ:∥ｇｉｔｈｕｂ. ｃｏｍ / ｌｉｒｏｎｕｉ / ＤＤＣＤ ａｓ ｓｏｏｎ ａｓ ｐｏｓｓｉ￣
ｂｌｅ.

２　 Ｍｅｔｈｏｄｏｌｏｇｙ

Ｆｉｇ. １ ｉｌｌｕｓｔｒａｔｅｓ ｔｈｅ ｔｈｒｅｅ ｓｔｅｐｓ ｏｆ ｔｈｅ ＤＤＣＤ:
ｄａｔａｓｅｔ ｇｅｎｅｒａｔｉｏｎꎬ ｔｒａｉｎｉｎｇ ａｎｄ ｖａｌｉｄａｔｉｏｎꎬ ａｎｄ ｐｒｅ￣
ｄｉｃｔｉｏｎ. Ｓｕｐｐｏｓｉｎｇ ｔｈａｔ ａｎ ＨＳＩ ｄａｔａｓｅｔ Ｘ ｃｏｎｔａｉｎｓ ｎ
ｐｉｘｅｌｓ ｘ１ꎬｘ２ꎬꎬｘｎ}∈R１×１×ｂ{ ꎬ ｗｈｅｒｅ ｂ ｄｅｎｏｔｅｓ ｔｈｅ
ｂａｎｄｓꎬ ｔｈｅ ｃｏｒｒｅｓｐｏｎｄｉｎｇ ｌａｂｅｌ ｖｅｃｔｏｒ ｉｓ {ｙ１ꎬｙ２ꎬꎬ
ｙｎ} R １×１×ｃꎬ ｗｈｅｒｅ ｃ ｒｅｐｒｅｓｅｎｔ ｔｈｅ ｎｕｍｂｅｒ ｏｆ ｌａｎｄ
ｃｏｖｅｒ ｃａｔｅｇｏｒｉｅｓ.

Ｆｉｇ.１　 Ｔｈｒｅｅ ｓｔｅｐｓ ｏｆ ｔｈｅ ＤＤＣＤ

　 　 Ｉｎ ｔｈｅ ｄａｔａｓｅｔ ｇｅｎｅｒａｔｉｏｎ ｓｔｅｐꎬ ｐ × ｐ ａｄｊａｃｅｎｔ
ｐｉｘｅｌｓ ｏｆ ｔｈｅ ｔａｒｇｅｔ ｐｉｘｅｌ ｘｉ ｉｓ ｃｈｏｓｅｎ ｆｒｏｍ ｔｈｅ
ｏｒｉｇｉｎａｌ ｉｍａｇｅ ｔｏ ｏｂｔａｉｎ ｔｈｅ ３Ｄ￣ｃｕｂｅ ｓｅｔ
ｚ１ꎬｚ２ꎬꎬｚｎ{ } Rｐ×ｐ×ｂ . Ｎｅｘｔꎬ ｔｈｅ ３Ｄ￣ｃｕｂｅ Ｚ ｉｓ ｓｅｐａ￣

ｒａｔｅｄ ｉｎｔｏ Ｚ ｔｒａｉｎꎬ Ｚｖａｌꎬ ａｎｄ Ｚ ｔｅｓｔ . Ｔｈｅ ｃｏｒｒｅｓｐｏｎｄｉｎｇ
ｌａｂｅｌｓ ａｒｅ ａｃｃｏｒｄｉｎｇｌｙ ｄｉｖｉｄｅｄ ｉｎｔｏ Ｙｔｒａｉｎꎬ Ｙｖａｌꎬ ａｎｄ
Ｙｔｅｓｔ . Ｉｎ ｔｈｅ ｔｒａｉｎｉｎｇ ａｎｄ ｖａｌｉｄａｔｉｏｎ ｓｔｅｐｓꎬ ｗｅ ｕｐｄａｔｅ
ｔｈｅ ｐａｒａｍｅｔｅｒｓ ｕｓｉｎｇ ｔｒａｉｎｉｎｇ ｓａｍｐｌｅｓ ａｎｄ ｖａｌｉｄａｔｅ
ａｎｄ ｓｅｌｅｃｔ ｔｈｅ ｔｒａｉｎｅｄ ｍｏｄｅｌ ｕｓｉｎｇ ｔｈｅ ｖａｌｉｄａｔｉｏｎ ｓｅｔ.
Ｉｎ ｔｈｅ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｓｔｅｐꎬ ｗｅ ｖｅｒｉｆｙ ｔｈｅ ａｃｃｕｒａｃｙ ｏｆ ｔｈｅ
ｓｅｌｅｃｔｅｄ ｍｏｄｅｌ.

Ｔｈｅ ｗｈｏｌｅ ｆｒａｍｅｗｏｒｋ ｏｆ ＤＤＣＤ ｃａｎ ｂｅ ｓｅｅｎ ｉｎ
Ｆｉｇ.２ꎬ ａｎｄ ｔｈｅ ｆｌｏｗｃｈａｒｔ ｏｆ ＤＤＣＤ ｉｓ ｓｈｏｗｎ ｉｎ Ｆｉｇ.３.
Ｔｈｅ ｆｏｌｌｏｗｉｎｇ ｐａｒｔ ｐｒｏｖｉｄｅｓ ａ ｄｅｔａｉｌｅｄ ｐｒｏｃｅｄｕｒｅ ｏｆ

ＤＤＣＤ ｉｌｌｕｓｔｒａｔｅｄ ｗｉｔｈ ｔｈｅ Ｉｎｄｉａｎ Ｐｉｎｅｓ (ＩＰ) ｄａｔａｓｅｔ
ｅｘａｍｐｌｅ. Ｔｈｅ ＩＰ ｄａｔａｓｅｔ ｃｏｍｐｒｉｓｅｓ １４５×１４５ ｐｉｘｅｌｓ
ｗｉｔｈ ２００ ｂａｎｄｓꎬ ｗｈｉｃｈ ｍｅａｎｓ ｔｈｅ ｓｉｚｅ ｏｆ ＩＮ ｉｓ １４５×
１４５× ２００. Ｎｅｖｅｒｔｈｅｌｅｓｓꎬ ｏｎｌｙ １０ꎬ ２４９ ｐｉｘｅｌｓ ｏｗｎ
ｃｏｒｒｅｓｐｏｎｄｉｎｇ ｌａｂｅｌｓꎬ ａｎｄ ｔｈｅ ｏｔｈｅｒｓ ａｒｅ ｂａｃｋｇｒｏｕｎｄ.
Ｔａｂ.２ ｇｉｖｅｓ ｔｈｅ ｄｅｔａｉｌｓ ｏｆ ＩＰ. Ｔｈｅ ｐａｔｃｈ ｓｉｚｅ ｉｓ ｓｅｔ ａｓ
９×９. Ｆｏｒ ｔｈｅ ｍａｔｒｉｘｅｓ ｍｅｎｔｉｏｎｅｄ ｂｅｌｏｗ ｓｕｃｈ ａｓ (９×
９ × ９７ꎬ ２４)ꎬ ｔｈｅ ９ × ９ × ９７ ｄｅｎｏｔｅｓ ｔｈｅ ｎｕｍｅｒｉｃａｌ
ｖａｌｕｅ ｏｆ ｈｅｉｇｈｔꎬ ｗｉｄｔｈ ａｎｄ ｄｅｐｔｈ ｏｆ ｔｈｅ ３Ｄ￣ｃｕｂｅꎬ
ａｎｄ ２４ ｍｅａｎｓ ｔｈｅ ｃｏｕｎｔ ｏｆ ３Ｄ￣ｃｕｂｅｓ ｇｅｎｅｒａｔｅｄ ｂｙ
ｔｈｅ ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎ ｌａｙｅｒ. Ａｎｄ ｄｅｔａｉｌｓ ａｂｏｕｔ ｔｈｅ ｉｍｐｌｅ￣
ｍｅｎｔｓ ａｒｅ ｐｒｏｖｉｄｅｄ ｉｎ Ｔａｂ.１. Ｔｈｅ ｓｅｎｓｉｔｉｖｉｔｙ ａｎａｌｙｓｉｓ
ｏｆ ｔｈｅ ｐａｒａｍｅｔｅｒｓ ｉｎ Ｔａｂ.１ ｉｓ ｐｒｏｖｉｄｅｄ ｉｎ Ｓｅｃｔｉｏｎ.

８４



Ｋｅｘｉａｎ ＷＡＮＧ ｅｔ ａｌ.:Ａ Ｄｅｅｐ Ｄｏｕｂｌｅ￣Ｃｈａｎｎｅｌ Ｄｅｎｓｅ Ｎｅｔｗｏｒｋ ｆｏｒ Ｈｙｐｅｒｓｐｅｃｔｒａｌ Ｉｍａｇｅ Ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ

Ｆｉｇ.２　 Ｔｈｅ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ ｏｆ ｔｈｅ ＤＤＣＤ

Ｆｉｇ.３　 Ｔｈｅ flｏｗｃｈａｒｔ ｏｆ ｔｈｅ ＤＤＣＤ ｍｅｔｈｏｄｏｌｏｇｙ

Ｔａｂ.１　 Ｔｈｅ ｉｍｐｌｅｍｅｎｔｓ ｄｅｔａｉｌｓ ａｂｏｕｔ ＤＤＣＤ

Ｌａｙｅｒ ｎａｍｅ Ｋｅｒｎｅｌ ｓｉｚｅ Ｇｒｏｕｐ Ｏｕｔｐｕｔ ｓｉｚｅ

Ｉｎｐｕｔ － － (９×９×２００ꎬ１)
３Ｄ￣ＣＮＮ＋ＢＮ＋ＲｅＬＵ (１×１×７) １ (９×９×９７ꎬ２４)

Ｌｉｎｅａｒ Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ
Ｍｅｃｈａｎｉｓｍ

－ － (９×９×９７ꎬ２４)
－ － (９×９×９７ꎬ２４)

Ｃｏｎｃａｔｅｎａｔｅ － － (９×９×９７ꎬ４８)

３Ｄ
ｔｗｏ￣
ｗａｙ
ｄｅｎｓｅ
ｌａｙｅｒ

３Ｄ￣ＣＮＮ＋
ＢＮ＋ＲｅＬＵ

(１×１×１) ３ (９×９×９７ꎬ４８)

３Ｄ￣ＣＮＮ＋
ＢＮ＋ＲｅＬＵ

(３×３×３) ３ (９×９×９７ꎬ１２)

３Ｄ￣ＣＮＮ＋
ＢＮ＋ＲｅＬＵ

(３×３×３) ３ (９×９×９７ꎬ１２)

３Ｄ￣ＣＮＮ＋
ＢＮ＋ＲｅＬＵ

(１×１×１) ３ (９×９×９７ꎬ４８)

３Ｄ￣ＣＮＮ＋
ＢＮ＋ＲｅＬＵ

(３×３×３) ３ (９×９×９７ꎬ１２)

Ｃｏｎｃａｔｅｎａｔｅ － － (９×９×９７ꎬ７２)
３Ｄ￣ＣＮＮ＋ＢＮ＋ＲｅＬＵ (３×３×９７) ３ (９×９×１ꎬ６０)

Ｇｌｏｂａｌ Ａｖｅｒａｇｅ Ｐｏｏｌｉｎｇ － － (１×６０)

２.１　 Ｓｐｅｃｔｒｕｍ ｅｘｔｒａｃｔｉｏｎ ｕｓｉｎｇ ３Ｄ￣ＣＮＮ
３Ｄ￣ＣＮＮ ｉｓ ｃａｐａｂｌｅ ｏｆ ｏｂｔａｉｎｉｎｇ ｓｐａｔｉａｌ ａｎｄ ｓｐｅｃｔｒａｌ
ｆｅａｔｕｒｅｓ ｓｉｍｕｌｔａｎｅｏｕｓｌｙꎬ ａｎｄ Ｂａｔｃｈ Ｎｏｒｍａｌｉｚａｔｉｏｎ
(ＢＮ) ｌａｙｅｒｓ ｃａｎ ｉｍｐｒｏｖｅ ｎｕｍｅｒｉｃａｌ ｓｔａｂｉｌｉｔｙ. Ｔｈｕｓꎬ
ｗｅ ｃｏｎｓｉｄｅｒ ３Ｄ￣ＣＮＮ ｗｉｔｈ ａ ＢＮ ｌａｙｅｒ ａｓ ａｎ ｅｘａｍｐｌｅ
ｔｏ ｅｌａｂｏｒａｔｅ ｔｈｅ ｍｅｃｈａｎｉｓｍ ｏｆ ３Ｄ￣ＣＮＮ. Ｓｕｐｐｏｓｉｎｇ

ｔｈａｔ ｔｈｅ ｓｉｚｅ ｏｆ ｉｎｐｕｔ ３Ｄ ｆｅａｔｕｒｅ ｍａｐｓ ｉｓ ｅｘｐｒｅｓｓｅｄ ａｓ
(ｈｅｉｇｈｔ×ｗｉｄｔｈ×ｄｅｐｔｈꎬｃｈａｎｎｅｌｓ)ꎬ ａｎｄ ｔｈｅ ｓｈａｐｅ ｏｆ
ｔｈｅ ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎ ｋｅｒｎｅｌ ｉｓ (ｋｈ×ｋｗ×ｋｄꎬｃｈａｎｎｅｌｓ) . Ｔｈｅ
ｏｐｅｒａｔｉｏｎ ｏｆ ３Ｄ￣ＣＮＮ ｉｓ ｓｉｍｉｌａｒ ｔｏ ｔｈｅ ｏｐｅｒａｔｉｏｎ ｏｆ
２Ｄ￣ＣＮＮ. Ｔｈｅ ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎ ｏｐｅｒａｔｉｏｎｓ ａｒｅ
ｉｍｐｌｅｍｅｎｔｅｄ ｂｅｔｗｅｅｎ ｔｈｅ ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎ ｋｅｒｎｅｌ ａｎｄ
ｓｌｉｄｉｎｇ ｗｉｎｄｏｗｓ ｉｎ ｔｈｅ ｓｈａｐｅ ｏｆ ( ｋｈ ×ｋｗ ×ｋｄ)ꎬ ａｎｄ
ｏｂｔａｉｎｅｄ ｖａｌｕｅｓ ｃｏｎｓｔｉｔｕｔｅ ｔｈｅ ｏｕｔｐｕｔ ３Ｄ ｆｅａｔｕｒｅ
ｍａｐｓ. Ａｎｏｔｈｅｒ ｉｍｐｏｒｔａｎｔ ｐａｒａｍｅｔｅｒꎬ ｓｔｒｉｄｅꎬ ｄｅｔｅｒ￣
ｍｉｎｅｓ ｔｈｅ ｄｉｓｔａｎｃｅ ｏｆ ｗｉｄｔｈ ａｎｄ ｈｅｉｇｈｔ ｔｒａｖｅｒｓｅｄ ｐｅｒ
ｓｌｉｄｅ ｏｆ ｔｈｅ ｓｌｉｄｉｎｇ ｗｉｎｄｏｗｓ. Ａ ｄｉａｇｒａｍｍａｔｉｃ ｓｋｅｔｃｈ
ｃａｎ ｂｅ ｓｅｅｎ ｉｎ Ｆｉｇ. ４. Ｃｏｎｃｒｅｔｅｌｙꎬ ｔｈｅ ｏｐｅｒａｔｉｏｎ ｏｆ
３Ｄ￣ＣＮＮ ｃａｎ ｂｅ ｆｏｒｍａｌｉｚｅｄ ａｓ

　 　 Ｘｘꎬｙꎬｚ
ｉꎬｊ ＝ ∑ｍ∑

Ｐｉ－１

ｐ ＝ ０∑
Ｑｉ－１

ｑ ＝ ０ ∑
Ｒｉ－１

ｒ ＝ ０

Ｗｐꎬｑꎬｒ
ｉꎬｊꎬｍＸ(ｘ＋ｐ)ꎬ(ｙ＋ｑ)ꎬ( ｚ＋ｒ)

ｉ －１ꎬｍ ＋ ｂｉꎬｊ (１)
Ｗｈｅｒｅ Ｘｘꎬｙꎬｚ

ｉꎬｊ ｄｅｎｏｔｅｓ ｔｈｅ ｊｔｈ ｆｅａｔｕｒｅ ｃｕｂｅ ａｔ ｐｏｓｉｔｉｏｎ
(ｘꎬｙꎬｚ) ｉｎ ｔｈｅ ｉｔｈ ｌａｙｅｒꎻ ｍ ｍｅａｎｓ ｔｈｅ ｆｅａｔｕｒｅ ｍａｐｓ
ｇｅｎｅｒａｔｅｄ ｂｙ ｔｈｅ ( ｉ－１) ｌａｙｅｒꎻ Ｗｐꎬｑꎬｒ

ｉꎬｊꎬｍ ｒｅｐｒｅｓｅｎｔ ｔｈｅ
ｃｏｌｕｍｎ ｗｅｉｇｈｔ ｏｆ ｔｈｅ ｍｔｈ ｆｅａｔｕｒｅ ｃｕｂｅ ａｔ ｐｏｓｉｔｉｏｎ
(ｐꎬｑꎬｒ)ꎻ ｂｉꎬｊ ｉｓ ｔｈｅ ｊｔｈ ｆｅａｔｕｒｅ ｃｕｂｅ ｉｎ ｔｈｅ ｉｔｈ ｌａｙｅｒ’ｓ
ｂｉａｓ ｉｔｅｍｓ ｏｆ ｔｈｅ ｆｉｌｔｅｒꎻ ａｎｄ Ｐ ｉ ａｎｄ Ｑｉ ｒｅｓｐｅｃｔｉｖｅｌｙ
ｅｘｐｒｅｓｓ ｔｈｅ ｈｅｉｇｈｔ ａｎｄ ｗｉｄｔｈ ｏｆ ｔｈｅ ｋｅｒｎｅｌꎬ ｗｈｉｌｅ Ｒ ｉ

９４



Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ Ｇｅｏｄｅｓｙ ａｎｄ Ｇｅｏｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ Ｓｃｉｅｎｃｅ ２０２１ Ｖｏｌ.４ Ｎｏ.４　 　 ｈｔｔｐ:∥ｊｇｇｓ.ｓｉｎｏｍａｐｓ.ｃｏｍ

ｍｅａｎｓ ｓｐｅｃｔｒａｌ ｂａｎｄｓ ｏｆ ＨＳＩ.

Ｆｉｇ.４　 Ｔｈｅ ｄｉａｇｒａｍｍａｔｉｃ ｓｋｅｔｃｈ ｏｆ ｔｈｅ ３Ｄ￣ＣＮＮ ｗｉｔｈ ａ ＢＮ

Ｔｈｅｎꎬ ｔｈｅ ｏｕｔｐｕｔ ｏｆ ｔｈｅ ＢＮ ｌａｙｅｒ ｃａｎ ｂｅ ｃａｌｃｕ￣
ｌａｔｅｄ ａｓ

ｘ^ｉ ＝
ｘｉ－Ｅ(ｘｉ)

　 Ｖａｒ(ｘｉ)＋ε
(２)

ｙｉ ＝σ(γｉ ｘ^ｉ＋βｉ) (３)
Ｗｈｅｒｅ ｘｉ ｉｓ ｔｈｅ ｏｕｔｐｕｔ ｏｆ ｔｈｅ ＢＮ ｌａｙｅｒ. Ｖａｒ() ａｎｄ
Ｅ() ｒｅｐｒｅｓｅｎｔ ｔｈｅ ｖａｒｉａｎｃｅ ｆｕｎｃｔｉｏｎ ａｎｄ
ｅｘｐｅｃｔａｔｉｏｎ ｏｆ ｔｈｅ ｉｎｐｕｔ. γ ａｎｄ β ａｒｅ ｔｗｏ ｔｒａｉｎａｂｌｅ
ｐａｒａｍｅｔｅｒｓꎬ ａｎｄ ｔｈｅ ｎｏｒｍａｌｉｚｅｄ ｒｅｓｕｌｔ ｘ^ｉ ｃａｎ ｂｅ
ｓｃａｌｅｄ ｂｙ γ ａｎｄ ｓｈｉｆｔｅｄ ｂｙ β. σ() ｅｘｐｒｅｓｓｅｓ ｔｈｅ
ａｃｔｉｖａｔｉｏｎ ｆｕｎｃｔｉｏｎꎬ ｗｈｉｃｈ ｉｓ ｓｅｔ ａｓ ＲｅＬＵ ｉｎ ｏｕｒ
ｍｏｄｅｌ.

Ａｓ ｔｈｅ ｑｕａｌｉｔｙ ｏｆ ｅｘｔｒａｃｔｅｄ ｆｅａｔｕｒｅｓ ｒｅｓｔｒｉｃｔｓ ｔｈｅ
ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ ｏｆ ｔｈｅ ｍｏｄｅｌ ａｎｄ ｔｈｅ ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎ ｋｅｒｎｅｌ
ｓｉｚｅ ｄｅｔｅｒｍｉｎｅｓ ｔｈｅ ｒｅｃｅｉｖｉｎｇ ｆｉｅｌｄꎬ ｈｏｗ ｔｏ ｄｅｓｉｇｎ
ｔｈｅ ｓｉｚｅ ｏｆ ｔｈｅ ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎ ｋｅｒｎｅｌ ｉｓ ｔｈｅ ｃｒｕｘ ｏｆ ｔｈｅ
ｎｅｔｗｏｒｋ[３８] . Ｉｆ ｔｈｅ ｋｅｒｎｅｌ ｓｉｚｅ ｉｓ ｓｅｔ ａｓ １×１ꎬ ｔｈｅｎ ｔｈｅ
ｌａｙｅｒ ｓｉｍｐｌｙ ｒｅａｌｉｚｅｓ ｌｉｎｅａｒ ｃｏｍｂｉｎａｔｉｏｎｓ ｏｒ
ｉｎｔｅｇｒａｔｅｓ ｓｐａｔｉａｌ ｐｉｘｅｌｓ. Ｈｅｎｃｅꎬ ｔｈｅ ｋｅｒｎｅｌ ｉｎ ｔｈｅ
ｓｈａｐｅ ｏｆ １ × １ ×ｄ( ｄ > １) ｃｏｕｌｄ ｅｘｐｌｏｉｔ ｔｈｅ ｓｐｅｃｔｒａｌ
ｆｅａｔｕｒｅｓ ｗｈｉｌｅ ｒｅｓｅｒｖｉｎｇ ｔｈｅ ｓｐａｔｉａｌ ｆｅａｔｕｒｅｓꎬ ａｓ
ｋｅｒｎｅｌ ｓｉｚｅｓ ｏｆ ｗｉｄｔｈ ａｎｄ ｈｅｉｇｈｔ ａｒｅ ｓｅｔ ｔｏ １.

Ｔｈｅ ｅｎｃｏｄｅｄ ｓｐｅｃｔｒａｌ ｆｅａｔｕｒｅｓ ｗｉｔｈｉｎ ｂａｎｄｓ ｌｅａｄ
ｔｏ ｔｈｅ ｈｉｇｈ ｄｉｍｅｎｓｉｏｎａｌｉｔｙ ｏｆ ｈｙｐｅｒｓｐｅｃｔｒａｌ ｉｍａｇｅ.
Ｎｅｖｅｒｔｈｅｌｅｓｓꎬ ａ ｋｅｒｎｅｌ ｉｎ ｔｈｅ ｓｈａｐｅ ｏｆ (１×１×ｄ) ａｎｄ
ｗｉｔｈ ａ ｓｔｒｉｄｅ ｉｎ ｔｈｅ (１ꎬ１ꎬｓｄ) ｃａｎ ｒｅｆｉｎｅ ｔｈｅ ｈｉｇｈ￣ｄｉ￣
ｍｅｎｓｉｏｎａｌ ｂａｎｄｓ ｏｆ ｔｈｅ ｈｙｐｅｒｓｐｅｃｔｒａｌ ｉｍａｇｅꎬ ｗｈｅｒｅ
ｓｄ>１.

Ｈｅｎｃｅꎬ ｉｎ ＤＤＣＤꎬ ａ ３Ｄ￣ＣＮＮ ｌａｙｅｒ ｗｉｔｈ ｔｈｅ

ｓｉｚｅ ｏｆ (１×１×７) ｉｓ ｆｉｒｓｔｌｙ ａｄｏｐｔｅｄ ｔｏ ｒｅｆｉｎｅ ｔｈｅ ｓｐｅｃ￣
ｔｒａｌ ｆｅａｔｕｒｅｓ ａｎｄ ｒｅｄｕｃｅ ｔｈｅ ｓｐｅｃｔｒａｌ ｄｉｍｅｎｓｉｏｎｓ. Ａｎｄ
ｔｈｅ ｓｔｒｉｄｅ ｉｓ ｓｅｔ ａｓ (１ꎬ１ꎬ２).
２. ２ 　 Ｆｅａｔｕｒｅ ａｂｓｔｒａｃｔｉｏｎ ｂｙ Ｄｏｕｂｌｅ￣Ｃｈａｎｎｅｌ

ｄｅｎｓｅ ｂｌｏｃｋ
Ｎｏｒｍａｌｌｙꎬ ｔｈｅ ｄｅｅｐｅｒ ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ ｎｅｔｗｏｒｋ ｗｏｕｌｄ
ｏｂｔａｉｎ ｂｅｔｔｅｒ ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ. Ｎｅｖｅｒｔｈｅｌｅｓｓꎬ ｓｕｂｓｔａｎｔｉａｌ
ｌａｙｅｒｓ ａｎｄ ｅｘｃｅｓｓ ｐａｒａｍｅｔｅｒｓ ｃａｕｓｅ ｔｒｏｕｂｌｅｓｏｍｅ ｖａｎ￣
ｉｓｈｉｎｇ ａｎｄ ｅｘｐｌｏｄｉｎｇ ｇｒａｄｉｅｎｔｓ ｐｒｏｂｌｅｍｓ. ＲｅｓＮｅｔ[２９]

ａｎｄ ＤｅｎｓｅＮｅｔ[３０] ａｒｅ ｅｆｆｉｃｉｅｎｔ ａｎｄ ｖａｌｉｄ ｓｋｉｌｌｓ ｔｏ
ｓｏｌｖｅ ｔｈｅ ｐｒｏｂｌｅｍ.

Ｉｎ ＲｅｓＮｅｔꎬ ａ ｓｋｉｐ ｃｏｎｎｅｃｔｉｏｎ ｉｓ ａｐｐｅｎｄｅｄ ｔｏ
ｔｈｅ ＣＮＮ. Ａｓ ｓｈｏｗｎ ｉｎ Ｆｉｇ.５(ａ) Ｈ ｒｅｐｒｅｓｅｎｔｓ ａ ｈｉｄ￣
ｄｅｎ ｂｌｏｃｋꎬ ｗｈｉｃｈ ｃｏｎｔａｉｎｓ ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎ ｌａｙｅｒｓꎬ ＢＮ
ｌａｙｅｒｓꎬ ａｎｄ ａｃｔｉｖａｔｉｏｎ ｌａｙｅｒｓ. Ｔｈｅ ｓｋｉｐ ｃｏｎｎｅｃｔｉｏｎꎬ
ａｎ ｉｄｅｎｔｉｔｙ ｍａｐｐｉｎｇꎬ ｅｍｐｏｗｅｒｓ ｔｈｅ ｉｎｐｕｔ ｔｏ ｄｉｒｅｃｔｌｙ
ｇｅｔ ｔｈｒｏｕｇｈ ｔｈｅ ｎｅｔｗｏｒｋ. Ｔｈｅ ｂａｓｉｃ ｅｌｅｍｅｎｔ ｏｆ
ＲｅｓＮｅｔ ｉｓ ｎａｍｅｄ ｒｅｓｉｄｕａｌ ｂｌｏｃｋꎬ ａｎｄ ｔｈｅ ｏｕｔｐｕｔ ｏｆ
ｔｈｅ ｍｔｈ ｒｅｓｉｄｕａｌ ｂｌｏｃｋ ｃａｎ ｂｅ ｃｏｍｐｕｔｅｄ ａｓ

ｘｍ ＝Ｈｍ(ｘｍ－１)＋ｘｍ－１ (３)
Ｂａｓｅｄ ｏｎ ＲｅｓＮｅｔꎬ ＤｅｎｓｅＮｅｔ ｔｈｏｒｏｕｇｈｌｙ ｃｏｎｎｅｃｔｓ

ａｌｌ ｌａｙｅｒｓ ｏｆ ｔｈｅ ｎｅｔｗｏｒｋ. Ｉｎｓｔｅａｄ ｏｆ ｓｕｍｍａｔｉｎｇ ｔｈｅ
ｏｕｔｐｕｔ ｆｅａｔｕｒｅ ｍａｐｓ ｌｉｋｅ ＲｅｓＮｅｔꎬ ＤｅｎｓｅＮｅｔ ｃｏｎｃａｔｅ￣
ｎａｔｅｓ ｔｈｅ ｏｕｔｐｕｔ ｏｆ ｅａｃｈ ｌａｙｅｒ ａｔ ｔｈｅ ｃｈａｎｎｅｌ ｄｉｍｅｎ￣
ｓｉｏｎ. Ｔｈｅ ｂａｓｉｃ ｕｎｉｔ ｉｎ ＤｅｎｓｅＮｅｔ ｉｓ ｎａｍｅｄ ｄｅｎｓｅ
ｂｌｏｃｋꎬ ａｎｄ ｔｈｅ ｏｕｔｐｕｔ ｏｆ ｔｈｅ ｍｔｈ ｄｅｎｓｅ ｂｌｏｃｋ ｃａｎ ｂｅ
ｃａｌｃｕｌａｔｅｄ ａｓ

ｘｍ ＝Ｈｍ ｘ０ꎬｘ１ꎬꎬｘｍ－１[ ] (４)
Ｗｈｅｒｅ Ｈｍ ｒｅｐｒｅｓｅｎｔｓ ａ ｈｉｄｄｅｎ ｂｌｏｃｋ ｃｏｍｐｒｉｓｅｄ ｏｆ
ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎ ｌａｙｅｒｓꎬ ＢＮ ｌａｙｅｒｓꎬ ａｎｄ ａｃｔｉｖａｔｉｏｎ ｌａｙｅｒｓ.
ｘ０ꎬｘ１ꎬꎬｘｍ－１ ｄｅｎｏｔｅ ｔｈｅ ｏｕｔｐｕｔ ｇｅｎｅｒａｔｅｄ ｂｙ ｔｈｅ
１ｓｔꎬ ２ｎｄꎬ ꎬ ｍ － １ｔｈ ｄｅｎｓｅ ｂｌｏｃｋｓ. Ａｓ ｓｈｏｗｎ ｉｎ
Ｆｉｇ. ５ ( ｂ)ꎬ ｓｕｆｆｉｃｉｅｎｔ ｃｏｎｎｅｃｔｉｏｎｓ ｅｎｓｕｒｅ ａｄｅｑｕａｔｅ
ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ ｆｌｏｗ ｔｈｒｏｕｇｈ ｔｈｅ ｎｅｔｗｏｒｋ. Ａｎ ｍ￣ｌａｙｅｒ
ＤｅｎｓｅＮｅｔ ｏｗｎｓ ｍ(ｍ＋１) / ２ ｃｏｎｎｅｃｔｉｏｎｓꎬ ｗｈｉｌｅ ｇｅｎ￣
ｅｒａｌ ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ ｎｅｔｗｏｒｋ ｗｉｔｈ ｍ ｌａｙｅｒｓ ｏｎｌｙ ｈａｓ ｍ
ｃｏｎｎｅｃｔｉｏｎｓ.

Ｓｕｐｐｏｓｉｎｇ ｔｈｅ ｃｈａｎｎｅｌｓ’ ｎｕｍｂｅｒ ｏｆ ｘ＿０ ｉｎ Ｆｉｇ.
５( ｂ) ｉｓ ｃ＿０ꎬ ａｎｄ ｅａｃｈ ｂｌｏｃｋ ｃｏｎｔａｉｎｓ ｋ ｋｅｒｎｅｌｓ.
Ｓｉｎｃｅ ＤｅｎｓｅＮｅｔ ｄｉｒｅｃｔｌｙ ｃｏｎｃａｔｅｎａｔｅｓ ｔｈｅ ｏｕｔｐｕｔ ｏｆ
ｅａｃｈ ｂｌｏｃｋ ａｔ ｔｈｅ ｃｈａｎｎｅｌ ｄｉｍｅｎｓｉｏｎꎬ ｓｏ ｔｈｅ ｃｈａｎ￣
ｎｅｌｓ’ ｎｕｍｂｅｒ ｏｆ ｃ ＿ ｍ ｉｎ Ｆｉｇ. ５ ( ｂ ) ｃａｎ ｂｅ
ｆｏｒｍｕｌａｔｅｄ ａｓ

ｃｍ ＝ ｃ０＋(ｍ－１)×ｋ (５)

０５



Ｋｅｘｉａｎ ＷＡＮＧ ｅｔ ａｌ.:Ａ Ｄｅｅｐ Ｄｏｕｂｌｅ￣Ｃｈａｎｎｅｌ Ｄｅｎｓｅ Ｎｅｔｗｏｒｋ ｆｏｒ Ｈｙｐｅｒｓｐｅｃｔｒａｌ Ｉｍａｇｅ Ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ

Ｆｉｇ.５　 Ｔｈｅ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ ｏｆ ＲｅｓＮｅｔ ａｎｄ ＤｅｎｓｅＮｅｔ

　 　 Ｗｈｅｎ ａｐｐｌｉｅｄ ｔｏ ＨＳＩ ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎꎬ ｄｅｎｓｅ
ｂｌｏｃｋｓ ｗｈｉｃｈ ｕｓｕａｌｌｙ ｓｔａｃｋ ｔｈｒｅｅ ｄｅｎｓｅ ｌａｙｅｒｓ ｏｆ ｔｈｅ
ｓａｍｅ ｓｉｚｅ ａｒｅ ｄｅｓｉｇｎｅｄ ｔｏ ｅｘｔｒａｃｔ ｓｐｅｃｔｒａｌ ａｎｄ ｓｐａｔｉａｌ
ｆｅａｔｕｒｅｓ ｆｒｏｍ ＨＳＩ. Ｔｈｅ ｄｅｎｓｅ ｓｐｅｃｔｒａｌ ｂｌｏｃｋ ｗｉｔｈ ｔｈｅ

ｓｉｚｅ ｏｆ (１×１×ｋｄ) ｉｓ ｃａｐａｂｌｅ ｏｆ ｅｘｐｌｏｉｔｉｎｇ ｓｐｅｃｔｒａｌ
ｆｅａｔｕｒｅｓꎬ ａｎｄ ｔｈｅ ｄｅｎｓｅ ｓｐａｔｉａｌ ｂｌｏｃｋ ｗｉｔｈ ｔｈｅ ｓｉｚｅ ｏｆ
(ｋｈ×ｋｗ ×１) ｉｓ ａｂｌｅ ｔｏ ｃａｐｔｕｒｅ ｓｐａｔｉａｌ ｆｅａｔｕｒｅｓ. Ｔｈｅ
ａｂｏｖｅ ｏｐｅｒａｔｉｏｎｓ ｄｅｐｉｃｔ ｔｈｅ ｇｅｎｅｒａｌ ｕｔｉｌｉｚａｔｉｏｎ ｏｆ
ｄｅｎｓｅ ｂｌｏｃｋｓꎬ ｗｈｉｃｈ ｃａｎ ｂｅ ｓｅｅｎ ｉｎ ＦＤＳＳＣꎬ ａｎｄ
ＤＢＭＡ. Ａｎｄ ｔｈｅ ｆｒａｍｅｗｏｒｋ ｏｆ ＦＤＳＳＣ ｉｓ ｓｈｏｗｎ ｉｎ
Ｆｉｇ.６. Ｈｏｗｅｖｅｒꎬ ｔｈｅｒｅ ａｒｅ ｔｗｏ ｐｏｉｎｔｓ ｔｈａｔ ｎｅｅｄ ｔｏ
ｄｉｓｃｕｓｓ ｔｈｅ ｕｓａｇｅ ｏｆ ｔｈｅ ｄｅｎｓｅ ｂｌｏｃｋ.

Ｆｉｇ.６　 Ｔｈｅ ｆｒａｍｅｗｏｒｋ ｏｆ ＦＤＳＳＣ

　 　 ＦＤＳＳＣ ｆｉｒｓｔｌｙ ｃａｐｔｕｒｅｓ ｓｐｅｃｔｒａｌ ｆｅａｔｕｒｅｓ ａｎｄ
ｓｕｂｓｅｑｕｅｎｔｌｙ ｅｘｐｌｏｉｔｓ ｓｐａｔｉａｌ ｆｅａｔｕｒｅｓꎬ ａｎｄ ｔｈｅ ｏｕｔｐｕｔ
ｏｆ ｔｈｅ ｄｅｎｓｅ ｓｐｅｃｔｒａｌ ｂｌｏｃｋ ｓｅｒｖｅｓ ａｓ ｔｈｅ ｉｎｐｕｔ ｏｆ
ｄｅｎｓｅ ｓｐａｔｉａｌ ｂｌｏｃｋꎬ ｗｈｉｌｅ ｔｈｅ ｌａｔｅｒ ｐｒｏｃｅｄｕｒｅ ｏｆ
ｓｐａｔｉａｌ ｆｅａｔｕｒｅ ｅｘｔｒａｃｔｉｏｎ ｍｉｇｈｔ ｕｎｄｅｒｍｉｎｅ ｔｈｅ ｆｏｒｍｅｒ
ｅｘｔｒａｃｔｅｄ ｓｐｅｃｔｒａｌ ｆｅａｔｕｒｅｓ. ＤＢＭＡ ｃｏｐｅｓ ｗｉｔｈ ｔｈｉｓ
ｐｒｏｂｌｅｍ ｂｙ ｄｅｓｉｇｎｉｎｇ ｄｏｕｂｌｅ ｂｒａｎｃｈｅｓ ｔｏ ｃａｐｔｕｒｅ
ｓｐｅｃｔｒａｌ ａｎｄ ｓｐａｔｉａｌ ｆｅａｔｕｒｅｓ ｒｅｓｐｅｃｔｉｖｅｌｙ. Ａｓ ｆｏｒ
ＤＤＣＤꎬ ｗｅ ｅｘｔｒａｃｔ ｓｐｅｃｔｒａｌ ａｎｄ ｓｐａｔｉａｌ ｆｅａｔｕｒｅｓ ｓｉｍ￣
ｕｌｔａｎｅｏｕｓｌｙ.

Ａｎｏｔｈｅｒ ｉｓｓｕｅ ｉｓ ｔｈａｔ ｔｈｅ ｄｅｎｓｅ ｂｌｏｃｋｓ ｕｓｅｄ ｉｎ
ＦＤＳＳＣ ａｎｄ ＤＢＭＡ ａｒｅ ｉｎ ｔｈｅ ｓａｍｅ ｓｉｚｅꎬ ｗｈｉｃｈ
ｍｅａｎｓ ｔｈｅ ｒｅｃｅｉｖｉｎｇ ｆｉｅｌｄ ｏｆ ａ ｄｅｎｓｅ ｂｌｏｃｋ ｉｓ
ｃｏｎｓｔａｎｔ. Ｇｅｎｅｒａｌｌｙꎬ ｔｈｅ ｌａｒｇｅｒ ｔｈｅ ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎ
ｋｅｒｎｅｌ ｓｉｚｅꎬ ｔｈｅ ｌａｒｇｅｒ ｔｈｅ ｒｅｃｅｉｖｉｎｇ ｆｉｅｌｄ ａｎｄ ｔｈｅ
ｍｏｒｅ ｇｌｏｂａｌ ｖｉｓｉｏｎꎬ ｗｈｉｃｈ ａｕｇｍｅｎｔｓ ｔｈｅ ｓｃｏｐｅ ｏｆ
ａｒｅａｓ ｏｂｓｅｒｖｅｄ ｉｎ ｔｈｅ ｉｍａｇｅ ａｎｄ ｅｎｈａｎｃｅｓ ｆｅａｔｕｒｅ ｅｘ￣
ｔｒａｃｔｉｏｎ. Ｃｏｎｖｅｒｓｅｌｙꎬ ａ ｄｅｃｒｅａｓｅ ｉｎ ｔｈｅ ｓｉｚｅ ｏｆ ｔｈｅ
ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎ ｋｅｒｎｅｌ ｗｏｕｌｄ ｉｎｄｕｃｅ ｔｈｅ ｒｅｃｅｉｖｉｎｇ ｆｉｅｌｄ

ａｎｄ ｏｂｔａｉｎ ｔｈｅ ｌｏｃａｌ ｖｉｓｉｏｎ. Ｈｏｗｅｖｅｒꎬ ｔｈｅ ｇｌｏｂａｌ
ｖｉｓｕａｌ ｐａｔｔｅｒｎｓ ａｎｄ ｔｈｅ ｌｏｃａｌ ｖｉｓｕａｌ ｐａｔｔｅｒｎｓ ｂｏｔｈ
ｃｏｎｔａｉｎ ａｖａｉｌａｂｌｅ ｆｅａｔｕｒｅｓ. Ｔｈｕｓꎬ ｉｎ ＤＤＣＤꎬ ｗｅ
ｄｅｓｉｇｎ ａ Ｄｏｕｂｌｅ￣Ｃｈａｎｎｅｌ ｄｅｎｓｅ ｂｌｏｃｋ ｔｏ ｅｘｐｌｏｉｔ ｔｈｅ
ｇｌｏｂａｌ ａｎｄ ｌｏｃａｌ ｆｅａｔｕｒｅｓ ｓｉｍｕｌｔａｎｅｏｕｓｌｙ.

Ｔｈｅ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ ｏｆ ｔｈｅ Ｄｏｕｂｌｅ￣Ｃｈａｎｎｅｌ ｄｅｎｓｅ
ｂｌｏｃｋ ｃａｎ ｂｅ ｓｅｅｎ ｉｎ Ｆｉｇ. ７ꎬ ｗｉｔｈ ｔｈｅ ｉｎｐｕｔ ３Ｄ
ｆｅａｔｕｒｅ ｍａｐｓ ｉｎ ｔｈｅ ｓｈａｐｅ ｏｆ (ｐ×ｐ×ｂꎬｃ０). Ｔｈｅ ｔｏｐ
ｃｈａｎｎｅｌ ｏｆ ｔｈｅ ｂｌｏｃｋ ｃｏｎｔａｉｎｓ ａ １×１×１ ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎ
ｌａｙｅｒ ａｎｄ ｔｗｏ ｓｔａｃｋｅｄ ３×３×３ ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎ ｌａｙｅｒｓ. Ｔｈｅ
１×１×１ ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎ ｌａｙｅｒ ｔｒａｎｓｆｏｒｍｓ ｔｈｅ ｃｈａｎｎｅｌｓ ｏｆ
ｔｈｅ ｉｎｐｕｔꎬ ｗｈｉｌｅ ｔｈｅ ｒｅｃｅｉｖｉｎｇ ｆｉｅｌｄ ｏｆ ｔｗｏ ｓｔａｃｋｅｄ ３×
３× ３ ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎ ｌａｙｅｒｓ ｉｓ ｅｑｕｉｖａｌｅｎｔ ｔｏ ａ ７ × ７ × ７
ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎ ｌａｙｅｒｓ. Ｔｈｕｓꎬ ｔｈｅ ｔｏｐ ｃｈａｎｎｅｌ ｉｓ ｃａｐａｂｌｅ
ｏｆ ｃａｐｔｕｒｉｎｇ ｇｌｏｂａｌ ｖｉｓｕａｌ ｐａｔｔｅｒｎｓ ａｎｄ ｇｅｎｅｒａｔｅｓ ｔｈｅ
ｏｕｔｐｕｔ ｉｎ ｔｈｅ ｓｈａｐｅ ｏｆ (ｐ×ｐ×ｂꎬ１２). Ｓｉｍｉｌａｒｌｙꎬ ｔｈｅ
ｂｏｔｔｏｍ Ｃｈａｎｎｅｌ ｏｆ ｔｈｅ ｂｌｏｃｋ ｈａｒｎｅｓｓｅｓ ａ １×１×１ ｃｏｎ￣
ｖｏｌｕｔｉｏｎ ｌａｙｅｒ ｔｏ ｔｒａｎｓｆｏｒｍ ｔｈｅ ｃｈａｎｎｅｌｓ ｏｆ ｔｈｅ ｉｎｐｕｔ.
Ａｎｄ ｔｈｅ ａｔｔａｃｈｅｄ ｓｉｎｇｌｅ ３×３×３ ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎ ｌａｙｅｒ ｅｘ￣

１５



Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ Ｇｅｏｄｅｓｙ ａｎｄ Ｇｅｏｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ Ｓｃｉｅｎｃｅ ２０２１ Ｖｏｌ.４ Ｎｏ.４　 　 ｈｔｔｐ:∥ｊｇｇｓ.ｓｉｎｏｍａｐｓ.ｃｏｍ

ｐｌｏｉｔｓ ｌｏｃａｌ ｖｉｓｕａｌ ｐａｔｔｅｒｎｓꎬ ｗｈｉｃｈ ａｌｓｏ ｇｅｎｅｒａｔｅ ｔｈｅ
ｏｕｔｐｕｔ ｉｎ ｔｈｅ ｓｈａｐｅ ｏｆ (ｐ×ｐ×ｂꎬ１２). Ｓｕｂｓｅｑｕｅｎｔｌｙꎬ
ｔｈｅ ｃｏｎｃａｔ ｏｐｅｒａｔｉｏｎ ｉｓ ｉｍｐｌｅｍｅｎｔｅｄ ｂｅｔｗｅｅｎ ｔｈｅ
ｉｎｐｕｔ ａｎｄ ｔｈｅ ｏｕｔｐｕｔｓ ｏｆ ｔｈｅ ｔｏｐ ｃｈａｎｎｅｌ ａｎｄ ｔｈｅ ｂｏｔ￣
ｔｏｍ ｃｈａｎｎｅｌꎬ ａｎｄ ｏｂｔａｉｎｓ ｔｈｅ ｆｅａｔｕｒｅ ｍａｐｓ ｗｉｔｈ ｔｈｅ
ｓｉｚｅ ｏｆ (ｐ×ｐ×ｂꎬｃ０＋２４).

Ｆｉｇ.７　 Ｔｈｅ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ ｏｆ ｔｈｅ Ｄｏｕｂｌｅ￣Ｃｈａｎｎｅｌ ｄｅｎｓｅ ｂｌｏｃｋ

２.３ 　 Ｄｉｍｅｎｓｉｏｎ ｒｅｄｕｃｔｉｏｎ ａｎｄ ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ ａｇ￣
ｇｒｅｇａｔｉｏｎ

Ｉｎ ｔｈｉｓ ｓｅｃｔｉｏｎꎬ ｗｅ ｆｉｒｓｔｌｙ ｈａｒｎｅｓｓ ａ(３×３×９７ꎬ６０)
３Ｄ￣ＣＮＮ ｌａｙｅｒ ｔｏ ｒｅｄｕｃｅ ｔｈｅ ｄｉｍｅｎｓｉｏｎ ｏｆ ｂａｎｄｓ ａｎｄ
ｒｅｓｈａｐｅ ｔｈｅ ｏｕｔｐｕｔ ｉｎｔｏ (９×９ꎬ６０). Ｔｈｅｎꎬ ａ ｇｌｏｂａｌ
ａｖｅｒａｇｅ ｐｏｏｌｉｎｇ ｏｐｅｒａｔｉｏｎ ｉｓ ｉｍｐｌｅｍｅｎｔｅｄ ｔｏ ｏｂｔａｉｎ
ｔｈｅ ｆｅａｔｕｒｅ ｍａｐｓ ａｎｄ ａｇｇｒｅｇａｔｅ ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ. Ｆｉｎａｌｌｙꎬ
ｔｈｅ ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔ ｉｓ ｇｅｎｅｒａｔｅｄ ｖｉａ ａ ｆｕｌｌｙ ｃｏｎ￣
ｎｅｃｔｅｄ ｌａｙｅｒ ａｎｄ ｓｏｆｔｍａｘ ｆｕｎｃｔｉｏｎ.

Ｔｈｅ ｃｒｏｓｓ￣ｅｎｔｒｏｐｙ ｌｏｓｓ ｆｕｎｃｔｉｏｎ ｉｓ ｔｈｅ ｃｏｍｍｏｎｌｙ
ｕｓｅｄ ｑｕａｎｔｉｔａｔｉｖｅ ｅｖａｌｕａｔｉｏｎ ｉｎｄｅｘ ｔｏ ｍｅａｓｕｒｅ ｔｈｅ
ｄｉｓｐａｒｉｔｙ ｂｅｔｗｅｅｎ ｔｈｅ ｇｒｏｕｎｄ ｔｒｕｔｈ ａｎｄ ｐｒｅｄｉｃｔｅｄ ｃａｔ￣
ｅｇｏｒｉｅｓꎬ ｗｈｉｃｈ ｉｓ ｄｅｆｉｎｅｄ ａｓ

Ｃ( ｙ^ꎬｙ) ＝ ∑ Ｌ

ｍ ＝ １
ｙｍ(ｌｏｇ∑ Ｌ

ｎ ＝ １
ｅ ｙ^ｎ － ｙ^ｍ) (６)

Ｗｈｅｒｅ ｙ＝ ｙ１ꎬｙ２ꎬｙＬ[ ] ｒｅｐｒｅｓｅｎｔｓ ｔｈｅ ｇｒｏｕｎｄ ｔｒｕｔｈ

ａｎｄ ｙ^＝ ｙ^１ꎬｙ^２ꎬꎬｙ^Ｌ[ ] ｄｅｎｏｔｅｓ ｐｒｅｄｉｃｔｅｄ ｒｅｓｕｌｔｓ.
２.４　 Ｌｉｎｅａｒ ａｔｔｅｎｔｉｏｎ ｍｅｃｈａｎｉｓｍ
Ｉｎ ｔｈｉｓ ｓｅｃｔｉｏｎꎬ ｗｅ ｒｅｆｅｒ ｔｏ ｔｈｅ ｌｉｎｅａｒ ａｔｔｅｎｔｉｏｎ ｍｅｃｈ￣
ａｎｉｓｍ[３９￣４０] ａｎｄ ｅｘｔｅｎｄ ｉｔ ｆｒｏｍ ２Ｄ ｔｏ ３Ｄ.Ｗｅ ｉｌｌｕｓｔｒａｔｅ
ｔｈａｔ ｓｕｂｓｔｉｔｕｔｉｎｇ ｔｈｅ ａｔｔｅｎｔｉｏｎ ｆｒｏｍ ｔｈｅ ｃｏｎｖｅｎｔｉｏｎａｌ
ｓｏｆｔｍａｘ ａｔｔｅｎｔｉｏｎ ｔｏ ｔｈｅ ｆｉｒｓｔ￣ｏｒｄｅｒ ａｐｐｒｏｘｉｍａｔｉｏｎ ｏｆ

Ｔａｙｌｏｒ ｅｘｐａｎｓｉｏｎ ｌｅａｄｓ ｔｏ ｌｉｎｅａｒ ｔｉｍｅ ａｎｄ ｍｅｍｏｒｙ
ｃｏｍｐｌｅｘｉｔｙ.

Ｓｕｐｐｏｓｉｎｇ Ｎ ａｎｄ Ｄｘ ｄｅｎｏｔｅ ｔｈｅ ｌｅｎｇｔｈ ｏｆ ｉｎｐｕｔ
ｓｅｑｕｅｎｃｅｓ ａｎｄ ｔｈｅ ｎｕｍｂｅｒ ｏｆ ｉｎｐｕｔ ｄｉｍｅｎｓｉｏｎｓꎬ
ｇｉｖｅｎ ａ ｆｅａｔｕｒｅ Ｘ ＝ [ ｘ１ꎬ ꎬ ｘＮ ] ∈ R Ｎ×Ｄｘꎬ ｄｏｔ￣
ｐｒｏｄｕｃｔ ａｔｔｅｎｔｉｏｎ ｕｔｉｌｉｚｅ ｔｈｒｅｅ ｐｒｏｊｅｃｔｅｄ ｍａｔｒｉｃｅｓ Ｗｑ

∈RＤｘ×Ｄｋꎬ Ｗｋ∈RＤｘ×Ｄｋꎬ ａｎｄ Ｗｖ∈RＤｘ×Ｄｖ ｔｏ ｇｅｎｅｒａｔｅ
ｃｏｒｒｅｓｐｏｎｄｉｎｇ ｑｕｅｒｙ ｍａｔｒｉｘ Ｑꎬ ｔｈｅ ｋｅｙ ｍａｔｒｉｘ Ｋꎬ
ａｎｄ ｔｈｅ ｖａｌｕｅ ｍａｔｒｉｘ Ｖ

Ｑ＝ＸＷｑ∈RＮ×Ｄｋꎬ

Ｋ＝ＸＷｋ∈RＮ×Ｄｋꎬ

Ｖ＝ＸＷｖ∈RＮ×Ｄｖ

ü

þ

ý

ï
ï

ïï

(７)

Ａ ｎｏｒｍａｌｉｚａｔｉｏｎ ｆｕｎｃｔｉｏｎ ρ ｅｖａｌｕａｔｅｓ ｔｈｅ
ｓｉｍｉｌａｒｉｔｙ ｂｅｔｗｅｅｎ ｔｈｅ ｉｔｈ ｑｕｅｒｙ ｆｅａｔｕｒｅ ｑＴ

ｉ ∈RＤｋ ａｎｄ
ｔｈｅ ｊｔｈ ｋｅｙ ｆｅａｔｕｒｅ ｋ ｊ∈RＤｋ ｂｙ ρ( ｑＴ

ｉ ｋ ｊ)∈R１ . Ｔｈｅ
ｄｏｔ￣ｐｒｏｄｕｃｔ ａｔｔｅｎｔｉｏｎ ｍｏｄｕｌｅ ｃｏｍｐｕｔｅｓ ｔｈｅ ｖａｌｕｅ ａｔ
ｐｏｓｉｔｉｏｎ ｉ ｖｉａ ａｇｇｒｅｇａｔｉｎｇ ｔｈｅ ｖａｌｕｅ ｆｅａｔｕｒｅｓ ｆｒｏｍ ａｌｌ
ｐｏｓｉｔｉｏｎｓ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｗｅｉｇｈｔｅｄ ｓｕｍｍａｔｉｏｎ

Ｄ(ＱꎬＫꎬＶ)＝ ρ(ＱＫＴ)Ｖ (８)
Ｔｈｅ ｓｏｆｔｍａｘ ｉｓ ｔｈｅ ｃｏｍｍｏｎ ｎｏｒｍａｌｉｚａｔｉｏｎ ｆｕｎｃ￣

ｔｉｏｎ
ρ(ＱＫＴ)＝ ｓｏｆｔｍａｘｒｏｗ(ＱＫＴ) (９)

Ｗｈｅｒｅ ｓｏｆｔｍａｘｒｏｗ ｉｎｄｉｃａｔｅｓ ａｐｐｌｙｉｎｇ ｔｈｅ ｓｏｆｔｍａｘ
ｆｕｎｃｔｉｏｎ ａｌｏｎｇ ｅａｃｈ ｒｏｗ ｏｆ ｍａｔｒｉｘ ＱＫＴ .

Ｔｈｅ ρ (ＱＫＴ ) ｍｏｄｅｌｓ ｔｈｅ ｓｉｍｉｌａｒｉｔｉｅｓ ｂｅｔｗｅｅｎ
ａｌｌ ｐａｉｒｓ ｏｆ ｐｏｓｉｔｉｏｎｓ. Ｈｏｗｅｖｅｒꎬ ａｓ Ｑ∈RＮ×Ｄｋ ａｎｄ ＫＴ

∈RＤｋ×Ｎꎬ ｔｈｅ ｐｒｏｄｕｃｔ ｂｅｔｗｅｅｎ Ｑ ａｎｄ ＫＴ ｂｅｌｏｎｇｓ ｔｏ
RＮ×Ｎꎬ ｗｈｉｃｈ ｌｅａｄｓ ｔｏ Ｏ (Ｎ２ ) ｍｅｍｏｒｙ ｃｏｍｐｌｅｘｉｔｙ
ａｎｄ Ｏ (Ｎ２ ) ｃｏｍｐｕｔａｔｉｏｎａｌ ｃｏｍｐｌｅｘｉｔｙ. Ｔｈｅｒｅｆｏｒｅꎬ
ｔｈｅ ｈｉｇｈ ｒｅｓｏｕｒｃｅ￣ｄｅｍａｎｄｉｎｇ ｏｆ ｄｏｔ￣ｐｒｏｄｕｃｔ ｇｒｅａｔｌｙ
ｌｉｍｉｔｓ ｔｈｅ ａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎ ｏｆ ｌａｒｇｅ ｉｎｐｕｔｓ. Ａｎ ｉｍｐｒｏｖｅｍｅｎｔ
ｍｅｔｈｏｄ ｉｓ ｉｎｔｒｏｄｕｃｉｎｇ ｔｈｅ ｋｅｒｎｅｌ ｍｅｔｈｏｄ.

Ｕｎｄｅｒ ｔｈｅ ｃｏｎｄｉｔｉｏｎ ｏｆ ｓｏｆｔｍａｘ ｎｏｒｍａｌｉｚａｔｉｏｎ
ｆｕｎｃｔｉｏｎꎬ ｔｈｅ ｉｔｈ ｒｏｗ ｏｆ ｒｅｓｕｌｔ ｍａｔｒｉｘ ｇｅｎｅｒａｔｅｄ ｂｙ
ｄｏｔ￣ｐｒｏｄｕｃｔ ａｔｔｅｎｔｉｏｎ ｍｏｄｕｌｅ ａｃｃｏｒｄｉｎｇ ｔｏ Ｅｑ. (８)
ｃａｎ ｂｅ ｗｒｉｔｔｅｎ ａｓ

Ｄ(ＱꎬＫꎬＶ) ｉ ＝
∑
Ｎ

ｊ ＝ １
ｅｑｉＴｋ ｊｖ ｊ

∑
Ｎ

ｊ ＝ １
ｅｑｉＴｋ ｊ

(１０)

Ｔｈｅｎꎬ Ｅｑ. ( １０) ｃａｎ ｂｅ ｇｅｎｅｒａｌｉｚｅｄ ｆｏｒ ａｎｙ
ｎｏｒｍａｌｉｚａｔｉｏｎ ｆｕｎｃｔｉｏｎ ａｎｄ ｒｅｗｒｉｔｔｅｎ ａｓ
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Ｋｅｘｉａｎ ＷＡＮＧ ｅｔ ａｌ.:Ａ Ｄｅｅｐ Ｄｏｕｂｌｅ￣Ｃｈａｎｎｅｌ Ｄｅｎｓｅ Ｎｅｔｗｏｒｋ ｆｏｒ Ｈｙｐｅｒｓｐｅｃｔｒａｌ Ｉｍａｇｅ Ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ

Ｄ(ＱꎬＫꎬＶ) ｉ ＝
∑
Ｎ

ｊ ＝ １
ｓｉｍ(ｑｉꎬｋ ｊ)ｖ ｊ

∑
Ｎ

ｊ ＝ １
ｓｉｍ(ｑｉꎬｋ ｊ)

ｓｉｍ(ｑｉꎬｋ ｊ) ≥ ０

ü

þ

ý

ï
ï
ï

ï
ïï

(１１)

Ｉｆ ｓｉｍ(ｑｉꎬｋ ｊ)＝ ｅｑｉＴｋ ｊꎬ Ｅｑ. (１１) ｉｓ ｅｑｕｉｖａｌｅｎｔ ｔｏ
Ｅｑ. (４). Ａｎｄ ｓｉｍ(ｑｉꎬｋ ｊ) ｃａｎ ｂｅ ｆｕｒｔｈｅｒ ｅｘｐａｎｄｅｄ
ａｓ ｓｉｍ(ｑｉꎬｋ ｊ) ＝ ϕ(ｑｉ) Ｔφ(ｋ ｊ)ꎬ ｗｈｅｒｅ ϕ() ａｎｄ
φ() ｃａｎ ｂｅ ｓｅｅｎ ａｓ ｋｅｒｎｅｌ ｓｍｏｏｔｈｅｒｓ[４０] . Ｔｈｅｎ
Ｅｑ. (１０) ｃａｎ ｂｅ ｒｅｗｒｉｔｔｅｎ ａｓ

Ｄ(ＱꎬＫꎬＶ) ｉ ＝
∑
Ｎ

ｊ ＝ １
ϕ(ｑｉ) Ｔφ(ｋ ｊ)ｖ ｊ

∑
Ｎ

ｊ ＝ １
ϕ(ｑｉ) Ｔφ(ｋ ｊ)

(１２)

ａｎｄ ｔｈｅｎ ｃａｎ ｓｉｍｐｌｉｆｙ ａｓ

Ｄ(ＱꎬＫꎬＶ) ｉ ＝
ϕ(ｑｉ) Ｔ∑

Ｎ

ｊ ＝ １
φ(ｋ ｊ) ｖ ｊ

Ｔ

ϕ(ｑｉ) Ｔ∑
Ｎ

ｊ ＝ １
φ(ｋ ｊ)

(１３)

Ａｓ Ｋ∈RＤｋ×Ｎ ａｎｄ ＶＴ∈RＮ×Ｄｖꎬ ｔｈｅ ｐｒｏｄｕｃｔ ｂｅ￣
ｔｗｅｅｎ Ｋ ａｎｄ ＶＴ ｂｅｌｏｎｇｓ ｔｏ R Ｄｋ×Ｄｖꎬ ｗｈｉｃｈ
ｃｏｎｓｉｄｅｒａｂｌｙ ｒｅｄｕｃｅｓ ｔｈｅ ｃｏｍｐｌｅｘｉｔｙ ｏｆ ｔｈｅ ｄｏｔ￣
ｐｒｏｄｕｃｔ ａｔｔｅｎｔｉｏｎ ｍｅｃｈａｎｉｓｍ. Ｆｏｒ ｅｘａｍｐｌｅꎬ
Ｌｉｔｅｒａｔｕｒｅ [４１] ａｄｏｐｔｓ ϕ(ｘ)＝ φ(ｘ)＝ ｓｏｆｔｐｌｕｓ(ｘ).

Ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｐｒｅｖｉｏｕｓ ｒｅｓｅａｒｃｈｅｓꎬ ｗｅ ｃｏｎｃｅｉｖｅ
ｌｉｎｅａｒ ａｔｔｅｎｔｉｏｎ ｍｅｃｈａｎｉｓｍ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｆｉｒｓｔ￣ｏｒｄｅｒ ａｐ￣
ｐｒｏｘｉｍａｔｉｏｎ ｏｆ Ｔａｙｌｏｒ ｅｘｐａｎｓｉｏｎ ｏｎ Ｅｑ. (１０)

ｅｑｉＴｋｊ≈１＋ｑｉ
Ｔｋ ｊ (１４)

Ｈｏｗｅｖｅｒꎬ ｔｈｅ ａｂｏｖｅ ａｐｐｒｏｘｉｍａｔｉｏｎ ｃａｎｎｏｔ ｇｕａｒ￣
ａｎｔｅｅ ｔｈｅ ｎｏｎ￣ｎｅｇａｔｉｖｉｔｙ. Ｔｏ ｅｎｓｕｒｅ ｑｉ

Ｔｋ ｊ≥－１ꎬ ｗｅ
ｃａｎ ｎｏｒｍａｌｉｚｅ ｑｉ ａｎｄ ｋ ｊ ｂｙ ｌ２ ｎｏｒｍ

ｓｉｍ(ｑｉꎬｋ ｊ) ＝ １ ＋
ｑｉ

ｑｉ ２

æ

è
ç

ö

ø
÷

Ｔ ｋ ｊ

ｋ ｊ ２

æ

è
ç

ö

ø
÷ (１５)

Ｔｈｅｎꎬ Ｅｑ. (１２) ｃａｎ ｂｅ ｒｅｗｒｉｔｔｅｎ ａｓ

Ｄ(ＱꎬＫꎬＶ) ｉ ＝
∑
Ｎ

ｊ ＝ １
１ ＋

ｑｉ

ｑｉ ２

æ

è
ç

ö

ø
÷

Ｔ ｋｊ

ｋｊ ２

æ

è
ç

ö

ø
÷

æ

è
ç

ö

ø
÷ ｖｊ

∑
Ｎ

ｊ ＝ １
１ ＋

ｑｉ

ｑｉ ２

æ

è
ç

ö

ø
÷

Ｔ ｋｊ

ｋｊ ２

æ

è
ç

ö

ø
÷

æ

è
ç

ö

ø
÷

(１６)

ａｎｄ ｓｉｍｐｌｉｆｉｅｄ ａｓ

Ｄ(ＱꎬＫꎬＶ)ｉ ＝
∑

Ｎ

ｊ ＝１
ｖｊ ＋

ｑｉ

ｑｉ ２

æ

è
ç

ö

ø
÷

Ｔ

∑
Ｎ

ｊ ＝１

ｋｊ

ｋｊ ２

æ

è
ç

ö

ø
÷ ｖＴｊ

Ｎ ＋
ｑｉ

ｑｉ ２

æ

è
ç

ö

ø
÷

Ｔ

∑
Ｎ

ｊ ＝１

ｋｊ

ｋｊ ２

æ

è
ç

ö

ø
÷

(１７)

Ｔｈｅ ａｂｏｖｅ ｅｑｕａｔｉｏｎ ｃａｎ ｂｅ ｗｒｉｔｔｅｎ ｉｎａ ｖｅｃｔｏｒｉｚｅｄ

ｆｏｒｍ ａｓ

Ｄ(ＱꎬＫꎬＶ)＝
∑ ｊ

Ｖｉꎬｊ ＋
Ｑ
Ｑ ２

æ

è
ç

ö

ø
÷

Ｋ
Ｋ ２

æ

è
ç

ö

ø
÷

Ｔ

Ｖæ

è
ç

ö

ø
÷

Ｎ ＋ Ｑ
Ｑ ２

æ

è
ç

ö

ø
÷ ∑ ｊ

Ｋ
Ｋ ２

æ

è
ç

ö

ø
÷

Ｔ

ｉꎬｊ

(１８)

Ａｓ ∑
Ｎ

ｊ ＝ １

ｋ ｊ

ｋ ｊ ２

æ

è
ç

ö

ø
÷ ｖＴ

ｊ ａｎｄ ∑Ｎ

ｊ ＝ １

ｋ ｊ

ｋ ｊ ２

æ

è
ç

ö

ø
÷ ｃａｎ ｂｅ

ｃａｌｃｕｌａｔｅｄ ａｎｄ ｒｅｕｓｅｄ ｆｏｒ ｅｖｅｒｙ ｑｕｅｒｙꎬ ｔｉｍｅ ａｎｄ
ｍｅｍｏｒｙ ｃｏｍｐｌｅｘｉｔｙ ｏｆ ｔｈｅ ｐｒｏｐｏｓｅｄ ｌｉｎｅａｒ
ａｔｔｅｎｔｉｏｎ ｍｅｃｈａｎｉｓｍ ｂａｓｅｄ ｏｎ Ｅｑ. (１８) ｉｓ Ｏ(Ｎ).

３　 Ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌ Ｒｅｓｕｌｔｓ

Ｔｏ ｖｅｒｉｆｙ ｔｈｅ ａｃｃｕｒａｃｙ ｏｆ ｔｈｅ ＤＤＣＤꎬ ｗｅ ｐｅｒｆｏｒｍ
ｑｕａｎｔｉｔａｔｉｖｅ ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔｓ ｏｎ ｓｉｘ ｗｉｄｅｌｙ ｕｓｅｄ ｄａｔａｓｅｔｓ
ａｎｄ ｃｏｍｐａｒｅ ｔｈｅ ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ ｂｅｔｗｅｅｎ ＤＤＣＤ ａｎｄ
ｏｔｈｅｒ ｍｅｔｈｏｄｓ. Ｗｅ ａｄｏｐｔ ｏｖｅｒａｌｌ ａｃｃｕｒａｃｙ ( ＯＡ)ꎬ
ａｖｅｒａｇｅ ａｃｃｕｒａｃｙ (ＡＡ)ꎬ ａｎｄ Ｋａｐｐａ ｃｏｅｆｆｉｃｉｅｎｔ (Ｋ)
ｔｏ ｅｖａｌｕａｔｅ ｔｈｅ ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ ｏｆ ｅａｃｈ ｍｅｔｈｏｄ.
３.１　 Ｄａｔａ ｄｅｓｃｒｉｐｔｉｏｎ
Ｉｎ ｔｈｉｓ ｐａｐｅｒꎬ ｗｅ ｕｓｅ ｓｉｘ ＨＳＩ ｄａｔａｓｅｔｓꎬ ｉ.ｅ.ꎬ ｔｈｅ Ｉｎ￣
ｄｉａｎ Ｐｉｎｅｓ ( ＩＮ ) ｄａｔａｓｅｔꎬ ｔｈｅ Ｐａｖｉａ Ｕｎｉｖｅｒｓｉｔｙ
(ＵＰ) ｄａｔａｓｅｔꎬ ｔｈｅ Ｐａｖｉａ Ｃｅｎｔｒｅ (ＰＣ) ｄａｔａｓｅｔꎬ ｔｈｅ￣
ＨｙＲＡＮＫ (ＨＶ) ｄａｔａｓｅｔꎬ ｔｈｅ Ｋｅｎｎｅｄｙ Ｓｐａｃｅ Ｃｅｎｔｅｒ
(ＫＳＣ) ｄａｔａｓｅｔ ａｎｄ ｔｈｅ Ｂｏｔｓｗａｎａ ｄａｔａｓｅｔ (ＢＳ)ꎬ ｔｏ
ｄｅｓｉｇｎ ｔｈｅ ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔｓ. Ｔｈｅ ｄｅｔａｉｌｓ ｏｆ ｓｉｘ ｄａｔａｓｅｔｓ
ａｒｅ ｐｒｏｖｉｄｅｄ ｉｎ Ｔａｂ.２—Ｔａｂ.７ꎬ ａｎｄ ｆａｌｓｅ￣ｃｏｌｏｒ ｃｏｍ￣
ｐｏｓｉｔｅｓ ａｎｄ ｃｏｒｒｅｓｐｏｎｄｉｎｇ ｃａｔｅｇｏｒｙ ｌａｂｅｌｓ ａｒｅ
ｒｅｎｄｅｒｅｄ ｉｎ Ｆｉｇ.８.

Ｉｎｄｉａｎ Ｐｉｎｅｓ (ＩＰ): Ｔｈｅ ＩＮ ｄａｔａｓｅｔ ｉｓ ｃａｐｔｕｒｅｄ
ｖｉａ Ａｉｒｂｏｒｎｅ Ｖｉｓｉｂｌｅ Ｉｎｆｒａｒｅｄ Ｉｍａｇｉｎｇ Ｓｐｅｃｔｒｏｍｅｔｅｒ
(ＡＶＩＲＩＳ) ｓｅｎｓｏｒ ｏｖｅｒ ｎｏｒｔｈ￣ｗｅｓｔｅｒｎ Ｉｎｄｉａｎａ. ＩＮ ｈａｓ
１４５×１４５ ｐｉｘｅｌｓ ｗｉｔｈ ２００ ｂａｎｄｓ ａｎｄ １６ ｌａｎｄ ｃｏｖｅｒ
ｃａｔｅｇｏｒｉｅｓ.

Ｐａｖｉａ Ｕｎｉｖｅｒｓｉｔｙ ( ＵＰ ): Ｔｈｅ ＵＰ ｄａｔａｓｅｔ ｉｓ
ｇａｔｈｅｒｅｄ ｔｈｒｏｕｇｈ ｔｈｅ Ｒｅflｅｃｔｉｖｅ Ｏｐｔｉｃｓ Ｉｍａｇｉｎｇ Ｓｐｅｃ￣
ｔｒｏｍｅｔｅｒ ( ＲＯＳＩＳ ) ｓｅｎｓｏｒ ｏｖｅｒ ｔｈｅ Ｕｎｉｖｅｒｓｉｔｙ ｏｆ
Ｐａｖｉａꎬ Ｉｔａｌｙ. ＵＰ ｈａｓ ６１０×３４０ ｐｉｘｅｌｓ ｗｉｔｈ １０２ ｂａｎｄｓ
ａｎｄ ９ ｌａｎｄ ｃｏｖｅｒ ｃａｔｅｇｏｒｉｅｓ.

Ｐａｖｉａ Ｃｅｎｔｅｒ ( ＰＣ ): Ｔｈｅ ＰＣ ｄａｔａｓｅｔ ｉｓ
ｃａｐｔｕｒｅｄ ｂｙ ｔｈｅ ＲＯＳＩＳ ｓｅｎｓｏｒ ｏｖｅｒ ｔｈｅ Ｐａｖｉａｃｅｎｔｒｅꎬ
Ｉｔａｌｙ. ＵＰ ｈａｓ １０９６×７１５ ｐｉｘｅｌｓ ｗｉｔｈ １０３ ｂａｎｄｓ ａｎｄ ９
ｌａｎｄ ｃｏｖｅｒ ｃａｔｅｇｏｒｉｅｓ.

ＨｙＲＡＮＫ (ＨＶ): Ｔｈｅ ＨＶ ｄａｔａｓｅｔ ｉｓ ｏｂｔａｉｎｅｄ
ｖｉａ ｔｈｅ Ｈｙｐｅｒｉｏｎ ｓｅｎｓｏｒ (ＥＯ￣１ꎬ ＵＳＧＳ) ｏｖｅｒ Ｄｉｏｎｉ.

３５



Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ Ｇｅｏｄｅｓｙ ａｎｄ Ｇｅｏｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ Ｓｃｉｅｎｃｅ ２０２１ Ｖｏｌ.４ Ｎｏ.４　 　 ｈｔｔｐ:∥ｊｇｇｓ.ｓｉｎｏｍａｐｓ.ｃｏｍ

ＨＶ ｈａｓ ２５０ × １３７６ ｐｉｘｅｌｓ ｗｉｔｈ １７６ ｂａｎｄｓ ａｎｄ １２
ｌａｎｄ ｃｏｖｅｒ ｃａｔｅｇｏｒｉｅｓ.

Ｋｅｎｎｅｄｙ Ｓｐａｃｅ Ｃｅｎｔｅｒ (ＫＳＣ): Ｔｈｅ ＫＳＣ ｄａｔａｓｅｔ
ｉｓ ｇａｔｈｅｒｅｄ ｔｈｒｏｕｇｈ ｔｈｅ ＡＶＩＲＩＳ ｓｅｎｓｏｒ ｏｖｅｒ ｔｈｅ
Ｋｅｎｎｅｄｙ Ｓｐａｃｅ Ｃｅｎｔｅｒꎬ Ｆｌｏｒｉｄａ. ＫＳＣ ｈａｓ ５１２ × ６１４
ｐｉｘｅｌｓ ｗｉｔｈ １７６ ｂａｎｄｓ ａｎｄ １３ ｌａｎｄ ｃｏｖｅｒ ｃａｔｅｇｏｒｉｅｓ.

Ｂｏｔｓｗａｎａ (ＢＳ): Ｔｈｅ ＰＣ ｄａｔａｓｅｔ ｉｓ ｃａｐｔｕｒｅｄ ｂｙ
ｔｈｅ ＮＡＳＡ ＥＯ￣１ ｓａｔｅｌｌｉｔｅ ｏｖｅｒ ｔｈｅ Ｏｋａｖａｎｇｏ Ｄｅｌｔａꎬ
Ｂｏｔｓｗａｎａ. ＢＳ ｈａｓ １４７６×２５６ ｐｉｘｅｌｓ ｗｉｔｈ １４５ ｂａｎｄｓ
ａｎｄ １４ ｌａｎｄ ｃｏｖｅｒ ｃａｔｅｇｏｒｉｅｓ.
３.２　 Ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌ ｓｅｔｔｉｎｇ
Ａｓ ｗｅ ｍｅｎｔｉｏｎｅｄ ａｂｏｖｅꎬ ｗｅ ｓｅｌｅｃｔ ｖｅｒｙ ｌｉｍｉｔｅｄ ｔｒａｉｎ￣
ｉｎｇ ａｎｄ ｖａｌｉｄａｔｉｏｎ ｓａｍｐｌｅｓ ｔｏ ｓａｖｅ ｃａｌｃｕｌａｔｉｏｎ ｃｏｓｔｓ.
Ｔｈｅ ｐｒｏｐｏｒｔｉｏｎｓ ｏｆ ｔｒａｉｎｉｎｇ ａｎｄ ｖａｌｉｄａｔｉｏｎ ｓａｍｐｌｅｓ
ａｒｅ ｓｅｎｔ ａｓ ３％ ｆｏｒ ＩＮꎬ ＨＶ ａｎｄ ＫＳＣꎬ １.２％ ｆｏｒ ＢＳꎬ
０.５％ ｆｏｒ ＵＰꎬ ａｎｄ ０.１％ ｆｏｒ ＰＣ.

Ｔｏ ｅｖａｌｕａｔｅ ｔｈｅ ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅꎬ ｗｅ ｃｏｍｐａｒｅ ＤＤＣＤ
ｗｉｔｈ ＳＶＭ[５]ꎬ ＣＤＣＤＤ[２７]ꎬ ＳＳＲＮ[３１]ꎬ ＦＤＳＳＣ[３２] ａｎｄ
ＤＢＭＡ[３４] . Ａｌｌ ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔｓ ａｒｅ ｉｍｐｌｅｍｅｎｔｅｄ ｏｎ ａ
ｓｔａｎｄａｒｄ ａｎｄ ｍｅｄｉｏｃｒｅ ｌａｐｔｏｐꎬ ｗｈｉｃｈ ｉｓ ｃｏｎｆｉｇｕｒｅｄ
ｗｉｔｈ ８ ＧＢ ｏｆ ｐｈｙｓｉｃａｌ ｍｅｍｏｒｙ ａｎｄ ２０ ＧＢ ｖｉｒｔｕａｌ
ｍｅｍｏｒｙꎬ ａｎ ｉ７￣７７００ＨＱ ＣＰＵꎬ ａｎｄ ａｎ ＮＶＩＤＩＡ
ＧＴＸ１０６０ ＧＰＵ. Ａｌｌ ｄｅｅｐ ｌｅａｒｎｉｎｇ ｃｌａｓｓｉｆｉｅｒｓ ａｒｅ ｉｍ￣
ｐｌｅｍｅｎｔｅｄ ｗｉｔｈ ＰｙＴｏｒｃｈꎬ ａｎｄ ＳＶＭ ｉｓ ｉｍｐｌｅｍｅｎｔｅｄ
ｗｉｔｈ ｓｋｌｅａｒｎ.

Ｆｏｒ ａｌｌ ｄｅｅｐ ｌｅａｒｎｉｎｇ ｍｅｔｈｏｄｓꎬ ｔｈｅ ｂａｔｃｈ ｓｉｚｅ ｉｓ
ｓｅｔ ａｓ １６ ｗｉｔｈ ａ ０.０００ ５ ｌｅａｒｎｉｎｇ ｒａｔｅꎬ ａｎｄ ｔｈｅ ｏｐｔｉ￣
ｍｉｚｅｒ ｉｓ Ａｄａｍ.

Ｔａｂ.２　 Ｔｈｅ ｓａｍｐｌｅｓ ｆｏｒ ｅａｃｈ ｃｌａｓｓ ｆｏｒ ｔｒａｉｎｉｎｇꎬ ｖａｌｉｄａｔｉｏｎꎬ
ａｎｄ ｔｅｓｔｉｎｇ ｏｆ ｔｈｅ Ｉｎｄｉａｎ Ｐｉｎｅｓ (ＩＰ) ｄａｔａｓｅｔ

Ｎｏ. Ｃｌａｓｓ Ｔｏｔａｌ ｎｕｍｂｅｒ Ｔｒａｉｎ Ｖａｌ Ｔｅｓｔ
１ Ａｌｆａｌｆａ 　 ４６ ３ ３ ４０
２ Ｃｏｒｎ￣ｎｏｔｉｌｌ １４２８ ４２ ４２ １３４４
３ Ｃｏｒｎ￣ｍｉｎｔｉｌｌ ８３０ ２４ ２４ ７８２
４ Ｃｏｒｎ ２３７ ７ ７ ２２３
５ Ｇｒａｓｓ￣ｐａｓｔｕｒｅ ４８３ １４ １４ ４５５
６ Ｇｒａｓｓ￣ｔｒｅｅｓ ７３０ ２１ ２１ ６８８
７ Ｇｒａｓｓ￣ｐａｓｔｕｒｅ￣ｍｏｗｅｄ ２８ ３ ３ ２２
８ Ｈａｙ￣ｗｉｎｄｒｏｗｅｄ ４７８ １４ １４ ４５０
９ Ｏａｔｓ ２０ ３ ３ １４
１０ Ｓｏｙｂｅａｎ￣ｎｏｔｉｌｌ ９７２ ２９ ２９ ９１４
１１ Ｓｏｙｂｅａｎ￣ｍｉｎｔｉｌｌ ２４５５ ７３ ７３ ２３０９
１２ Ｓｏｙｂｅａｎ￣ｃｌｅａｎ ５９３ １７ １７ ５５９
１３ Ｗｈｅａｔ ２０５ ６ ６ １９３
１４ Ｗｏｏｄｓ １２６５ ３７ ３７ １１９１
１５ Ｂｕｉｌｄｉｎｇｓ￣Ｇｒａｓｓ￣Ｔｒｅｅｓ ３８６ １１ １１ ３６４
１６ Ｓｔｏｎｅ￣Ｓｔｅｅｌ￣Ｔｏｗｅｒｓ ９３ ３ ３ ８７

Ｔｏｔａｌ １０ ２４９ ３０７ ３０７ ９６３５

Ｔａｂ.３　 Ｔｈｅ ｓａｍｐｌｅｓ ｆｏｒ ｅａｃｈ ｃｌａｓｓ ｆｏｒ ｔｒａｉｎｉｎｇꎬ ｖａｌｉｄａ￣
ｔｉｏｎꎬ ａｎｄ ｔｅｓｔｉｎｇ ｏｆ ｔｈｅ Ｐａｖｉａ Ｕｎｉｖｅｒｓｉｔｙ
(ＵＰ) ｄａｔａｓｅｔ

Ｎｏ. Ｃｌａｓｓ Ｔｏｔａｌ ｎｕｍｂｅｒ Ｔｒａｉｎ Ｖａｌ Ｔｅｓｔ

１ Ａｓｐｈａｌｔ ６６３１ ３３ ３３ ６５６５
２ Ｍｅａｄｏｗｓ １８ ６４９ ９３ ９３ １８ ４６３
３ Ｇｒａｖｅｌ ２０９９ １０ １０ ２０７９
４ Ｔｒｅｅｓ ３０６４ １５ １５ ３０３４
５ Ｐａｉｎｔｅｄ ｍｅｔａｌ ｓｈｅｅｔｓ １３４５ ６ ６ １３３３
６ Ｂａｒｅ Ｓｏｉｌ ５０２９ ２５ ２５ ４９７９
７ Ｂｉｔｕｍｅｎ １３３０ ６ ６ １３１８
８ Ｓｅｌｆ￣Ｂｌｏｃｋｉｎｇ Ｂｒｉｃｋｓ ３６８２ １８ １８ ３６４６
９ Ｓｈａｄｏｗｓ ９４７ ４ ４ ９３９

Ｔｏｔａｌ ４２ ７７６ ２１０ ２１０ ４２ ３５６

Ｔａｂ.４　 Ｔｈｅ ｓａｍｐｌｅｓ ｆｏｒ ｅａｃｈ ｃｌａｓｓ ｆｏｒ ｔｒａｉｎｉｎｇꎬ ｖａｌｉｄａ￣
ｔｉｏｎꎬ ａｎｄ ｔｅｓｔｉｎｇ ｏｆ ｔｈｅ Ｐａｖｉａ Ｃｅｎｔｅｒ (ＰＣ) ｄａｔａ￣
ｓｅｔ

Ｎｏ. Ｃｌａｓｓ Ｔｏｔａｌ ｎｕｍｂｅｒ Ｔｒａｉｎ Ｖａｌ Ｔｅｓｔ

１ Ｗａｔｅｒ ６５ ９７１ ６５ ６５ ６５ ８４１
２ Ｔｒｅｅｓ ７５９８ ７ ７ ７５８４
３ Ｍｅａｄｏｗｓ ３０９０ ３ ３ ３０８４
４ Ｂｒｉｃｋｓ ２６８５ ３ ３ ２６７９
５ Ｓｏｉｌ ６５８４ ６ ６ ６５７２
６ Ａｓｐｈａｌｔ ９２４８ ９ ９ ９２３０
７ Ｂｉｔｕｍｅｎ ７２８７ ７ ７ ７２７３
８ Ｔｉｌｅｓ ４２ ８２６ ４２ ４２ ４２ ７４２
９ Ｓｈａｄｏｗｓ ２８６３ ３ ３ ２８５７

Ｔｏｔａｌ １４８ １５２ １４５ １４５ １４７ ８６２

Ｔａｂ.５　 Ｔｈｅ ｓａｍｐｌｅｓ ｆｏｒ ｅａｃｈ ｃｌａｓｓ ｆｏｒ ｔｒａｉｎｉｎｇꎬ ｖａｌｉｄａ￣
ｔｉｏｎꎬ ａｎｄ ｔｅｓｔｉｎｇ ｏｆ ｔｈｅ ＨｙＲＡＮＫ (ＨＶ) ｄａｔａｓｅｔ

Ｎｏ. Ｃｌａｓｓ Ｔｏｔａｌ ｎｕｍｂｅｒ Ｔｒａｉｎ Ｖａｌ Ｔｅｓｔ

１ Ｄｅｎｓｅ ｕｒｂａｎ ｆａｂｒｉｃ １２６２ ３７ ３７ １１８８
２ Ｍｉｎｅｒａｌ ｅｘｔｒａｃｔｉｏｎ ｓｉｔｅｓ ２０４ ６ ６ １９２
３ Ｎｏｎ￣ｉｒｒｉｇａｔｅｄ ａｒａｂｌｅ ｌａｎｄ ６１４ １８ １８ ５７８
４ Ｆｒｕｉｔ ｔｒｅｅｓ １５０ ４ ４ １４２
５ Ｏｌｉｖｅ ｇｒｏｖｅｓ １７６８ ５３ ５３ １６６２
６ Ｃｏｎｉｆｅｒｏｕｓ ｆｏｒｅｓｔ ３６１ １０ １０ ３４１

７
Ｄｅｎｓｅｓｃｌｅｒｏｐｈｙｌｌｏｕｓ

ｖｅｇｅｔａｔｉｏｎ
５０３５ １５１ １５１ ４７３３

８
Ｓｐａｒｃｅ ｓｃｌｅｒｏｐｈｙｌｌｏｕｓ

ｖｅｇｅｔａｔｉｏｎ
６３７４ １９１ １９１ ５９９２

９ Ｓｐａｒｃｅｌｙ ｖｅｇｅｔａｔｅｄ ａｒｅａｓ １７５４ ５２ ５２ １６５０
１０ Ｒｏｃｋｓ ａｎｄ ｓａｎｄ ４９２ １４ １４ ４６４
１１ Ｗａｔｅｒ １６１２ ４８ ４８ １５１６
１２ Ｃｏａｓｔａｌ ｗａｔｅｒ ３９８ １１ １１ ３７６

Ｔｏｔａｌ ２０ ０２４ ５９５ ５９５ １９ ４２９

４５



Ｋｅｘｉａｎ ＷＡＮＧ ｅｔ ａｌ.:Ａ Ｄｅｅｐ Ｄｏｕｂｌｅ￣Ｃｈａｎｎｅｌ Ｄｅｎｓｅ Ｎｅｔｗｏｒｋ ｆｏｒ Ｈｙｐｅｒｓｐｅｃｔｒａｌ Ｉｍａｇｅ Ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ

Ｔａｂ.６　 Ｔｈｅ ｓａｍｐｌｅｓ ｆｏｒ ｅａｃｈ ｃｌａｓｓ ｆｏｒ ｔｒａｉｎｉｎｇꎬ ｖａｌｉｄａ￣
ｔｉｏｎꎬ ａｎｄ ｔｅｓｔｉｎｇ ｏｆ ｔｈｅ Ｋｅｎｎｅｄｙ Ｓｐａｃｅ Ｃｅｎｔｅｒ
(ＫＳＣ) ｄａｔａｓｅｔ

Ｎｏ. Ｃｌａｓｓ Ｔｏｔａｌ ｎｕｍｂｅｒ Ｔｒａｉｎ Ｖａｌ Ｔｅｓｔ

１ Ｓｃｒｕｂ ７６１ ２２ ２２ ７１７
２ ＣＰ ｈａｍｍｏｃｋ ２４３ ７ ７ ２２９
３ ＣＰ / Ｏａｋ ２５６ ７ ７ ２４２
４ Ｓｌａｓｈ ｐｉｎｅ ２５２ ７ ７ ２３８
５ Ｏａｋ / Ｂｒｏａｄｌｅａｆ １６１ ４ ４ １５３
６ Ｈａｒｄｗｏｏｄ ２２９ ６ ６ ２１７
７ Ｓｗａｍｐ １０５ ３ ３ ９９
８ Ｇｒａｍｉｎｏｉｄ ｍａｒｓｈ ４３１ １２ １２ ４０７
９ Ｓｐａｒｔｉｎａ ｍａｒｓｈ ５２０ １５ １５ ４９０
１０ Ｃａｔｔａｉｌ ｍａｒｓｈ ４０４ １２ １２ ３８０
１１ Ｓａｌｔ ｍａｒｓｈ ４１９ １２ １２ ３９５
１２ Ｍｕｄ ｆｌａｔｓ ５０３ １５ １５ ４７３
１３ Ｗａｔｅｒ ９２７ ２７ ２７ ８７３

Ｔｏｔａｌ ５２１１ １４９ １４９ ４９１３

Ｔａｂ.７　 Ｔｈｅ ｓａｍｐｌｅｓ ｆｏｒ ｅａｃｈ ｃｌａｓｓ ｆｏｒ ｔｒａｉｎｉｎｇꎬ ｖａｌｉｄａ￣
ｔｉｏｎꎬ ａｎｄ ｔｅｓｔｉｎｇ ｏｆ ｔｈｅ Ｂｏｔｓｗａｎａ (ＢＳ) ｄａｔａｓｅｔ

Ｎｏ. Ｃｌａｓｓ Ｔｏｔａｌ ｎｕｍｂｅｒ Ｔｒａｉｎ Ｖａｌ Ｔｅｓｔ

１ Ｓｃｒｕｂ ７６１ ２２ ２２ ７１７
１ Ｗａｔｅｒ ２７０ ３ ３ ２６４
２ Ｈｉｐｐｏ ｇｒａｓｓ １０１ ２ ２ ９７
３ Ｆｌｏｏｄｐｌａｉｎ ｇｒａｓｓｅｓ１ ２５１ ３ ３ ２４５
４ Ｆｌｏｏｄｐｌａｉｎ ｇｒａｓｓｅｓ２ ２１５ ３ ３ ２０９
５ Ｒｅｅｄｓ１ ２６９ ３ ３ ２６３
６ Ｒｉｐａｒｉａｎ ２６９ ３ ３ ２６３
７ Ｆｉｅｒｓｃａｒ２ ２５９ ３ ３ ２５３
８ Ｉｓｌａｎｄ ｉｎｔｅｒｉｏｒ ２０３ ３ ３ １９７
９ Ａｃａｃｉａ ｗｏｏｄｌａｎｄｓ ３１４ ４ ４ ３０６
１０ Ａｃａｃｉａ ｓｈｒｕｂｌａｎｄｓ ２４８ ３ ３ ２４２
１１ Ａｃａｃｉａ ｇｒａｓｓｌａｎｄｓ ３０５ ４ ４ ２９７
１２ Ｓｈｏｒｔ ｍｏｐａｎｅ １８１ ２ ２ １７７
１３ Ｍｉｘｅｄ ｍｏｐａｎｅ ２６８ ３ ３ ２６２
１４ Ｅｘｐｏｓｅｄ ｓｏｉｌｓ ９５ １ １ ９３

Ｔｏｔａｌ ３２４８ ４０ ４０ ３１６８

３.３　 Ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌ ｒｅｓｕｌｔｓ
Ｔｈｅ ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌ ｒｅｓｕｌｔｓ ｗｉｔｈ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｍｅｔｈｏｄｓ ｆｏｒ ６
ｄａｔａｓｅｔｓ ａｒｅ ｄｅｍｏｎｓｔｒａｔｅｄ ｉｎ Ｔａｂ.８—Ｔａｂ.１３.

Ｆｏｒ ＩＮ ｄａｔａｓｅｔꎬ ｏｕｒ ｐｒｏｐｏｓｅｄ ＤＤＣＤ ａｃｈｉｅｖｅｓ
ｔｈｅ ｂｅｓｔ ｒｅｓｕｌｔｓ ｗｉｔｈ ９５.４４％ ± １.５９％ ＯＡꎬ ９４.３１％
± １.２３％ ＡＡꎬ ａｎｄ ０.９４７ ９±０.０１３ １ Ｋａｐｐａ ｗｉｔｈ ３％
ｔｒａｉｎｉｎｇ ｓａｍｐｌｅｓ. Ｓｉｎｃｅ ｔｈｅ ｔｒａｉｎｉｎｇ ｓａｍｐｌｅｓ ａｒｅ ｓｅ￣
ｖｅｒｅｌｙ ｌｉｍｉｔｅｄ ａｎｄ ｎｅｔｗｏｒｋ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ ｉｓ ｗｅａｋꎬ
ＣＤＣＮＮ ｗｈｉｃｈ ｉｓ ｂａｓｅｄ ｏｎ ２Ｄ￣ＣＮＮ ｏｂｔａｉｎｓ ｔｈｅ
ｗｏｒｓｔ ａｃｃｕｒａｃｙ ｗｉｔｈ ６６. ９０％ ± ７. ３８％ ＯＡ. Ｔｈｏｕｇｈ
ＳＶＭ ａｃｈｉｅｖｅｓ ｂｅｔｔｅｒ ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ ｔｈａｎ ＣＤＣＮＮꎬ ｔｈｅ
ｓａｌｔ￣ａｎｄ￣ｐｅｐｐｅｒ ｎｏｉｓｅ ｉｓ ｏｂｖｉｏｕｓꎬ ｗｈｉｃｈ ｄｕｅ ｔｏ ＳＶＭ

ｉｎｄｉｖｉｄｕａｌｌｙ ｕｓｅｓ ｔａｒｇｅｔ ｐｉｘｅｌｓ ａｎｄ ｕｓｅｓ ｎｏ ａｄｊａｃｅｎｔ
ｓｐａｔｉａｌ ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ. Ｔｈｅ ３Ｄ￣ＣＮＮ￣ｂａｓｅｄ ｍｅｔｈｏｄｓ ｆａｒ
ｓｕｒｐａｓｓ ＣＤＣＮＮ ａｎｄ ＳＶＭꎬ ｏｎ ａｃｃｏｕｎｔ ｏｆ ｔｈｅｉｒ ｉｎｃｏｒ￣
ｐｏｒａｔｉｏｎ ｏｆ ｂｏｔｈ ｓｐｅｃｔｒａｌ ａｎｄ ｓｐａｔｉａｌ ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ ｆｏｒ
ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ. ＦＤＳＳＣ ｕｓｅｓ ＤｅｎｓｅＮｅｔ ｉｎｓｔｅａｄ ｏｆ
ＲｅｓＮｅｔ ａｓ ｉｔｓ ｂａｃｋｂｏｎｅꎬ ｗｈｉｃｈ ｌｅａｄｓ ｔｏ ２.９２％ ｅｎ￣
ｈａｎｃｅｍｅｎｔ ｉｎ ＯＡ ｃｏｍｐａｒｅｄ ｔｏ ＳＳＲＮ. Ｍｏｔｉｖａｔｅｄ ｂｙ
ＦＤＳＳＣꎬ ＤＢＭＡ ｃａｐｔｕｒｅｓ ｔｈｅ ｓｐａｔｉａｌ ａｎｄ ｓｐｅｃｔｒａｌ
ｆｅａｔｕｒｅｓ ｉｎ ｔｗｏ ｂｒａｎｃｈｅｓ ａｎｄ ｂｒｉｎｇｓ ｓｐａｔｉａｌ￣ｗｉｓｅ ａｔ￣
ｔｅｎｔｉｏｎ ａｎｄ ｃｈａｎｎｅｌ￣ｗｉｓｅ ａｔｔｅｎｔｉｏｎ. Ｎｅｖｅｒｔｈｅｌｅｓｓꎬ
ｓｉｎｃｅ ｔｒａｉｎｉｎｇ ｓａｍｐｌｅｓ ａｒｅ ｅｘｔｒｅｍｅｌｙ ｌｉｍｉｔｅｄꎬ ｔｈｅ
ｏｖｅｒｆｉｔｔｉｎｇ ｐｈｅｎｏｍｅｎｏｎ ｏｃｃｕｒｓ ｉｎ ＤＢＭＡ. Ａｓ ＤＤＣＤ
ａｄｏｐｔｓ ａ ｍｏｒｅ ａｄａｐｔｉｖｅ ａｎｄ flｅｘｉｂｌｅ ａｔｔｅｎｔｉｏｎ ｍｅｃｈａ￣
ｎｉｓｍꎬ ５.５５％ ｉｍｐｒｏｖｅｍｅｎｔ ｉｎ ＯＡ ｉｓ ｐｒｏｍｏｔｅｄ. Ｗｉｔｈ
ｔｈｅ ｐｒｏｐｏｓｅｄ ＤＤＣＤꎬ ｉｔ ｃａｎ ｒｅｍａｉｎ ｒｅｌｉａｂｌｅ ａｎｄ
ｓｔａｂｌｅ ｅｖｅｎ ｔｈｏｕｇｈ ｔｈｅ ｔｒａｉｎｉｎｇ ｓａｍｐｌｅｓ ａｒｅ ｆｉｎｉｔｅ.
Ｓｐｅｃｉｆｉｃａｌｌｙꎬ ｔｈｅ ｐｒｏｐｏｓｅｄ ｍｅｔｈｏｄ ｉｍｐｒｏｖｅｓ ｔｈｅ ＯＡ
ｂｙ ５. ５５％ꎬ ｔｈｅ ＡＡ ｂｙ ６. ８６％ꎬ ａｎｄ ｔｈｅ Ｋａｐｐａ ｂｙ
０.０６３ １ ｃｏｍｐａｒｅｄ ｔｏ ＤＢＭＡ.

Ｆｉｇ. ８ 　 Ｆａｌｓｅ ｃｏｌｏｒ ｃｏｍｐｏｓｉｔｅｓ ａｎｄ ｃｏｒｒｅｓｐｏｎｄｉｎｇ
ｃａｔｅｇｏｒｙ ｌａｂｅｌｓ

Ｆｏｒ ｔｈｅ ＵＰ ｄａｔａｓｅｔꎬ ｏｕｒ ｐｒｏｐｏｓｅｄ ＤＤＣＤ
ａｃｈｉｅｖｅｓ ｔｈｅ ｂｅｓｔ ｒｅｓｕｌｔｓ ｗｉｔｈ ９６.９８％±１.２３％ ＯＡꎬ
９６.２１％±１.３０％ ＡＡꎬ ａｎｄ ０.９５８ ６±０.０１６ ４ Ｋａｐｐａ
ｗｉｔｈ ０.５％ ｔｒａｉｎｉｎｇ ｓａｍｐｌｅｓ. Ａｓ ｔｈｅ ｓａｍｐｌｅｓ ｉｎ ｔｈｅ
ＵＰ ｄａｔａｓｅｔ ａｒｅ ａｂｕｎｄａｎｔꎬ ｔｈｅｒｅ ａｒｅ ｅｎｏｕｇｈ ｓａｍｐｌｅｓ
ｆｏｒ ｅｖｅｒｙ ｃａｔｅｇｏｒｙ ｅｖｅｎ ｉｆ ｔｈｅｒｅ ａｒｅ ｏｎｌｙ ０. ５％
ｔｒａｉｎｉｎｇ ｓａｍｐｌｅｓ ｆｏｒ ｔｒａｉｎｉｎｇ. Ｔｈｕｓꎬ ｔｈｅ ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ

５５



Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ Ｇｅｏｄｅｓｙ ａｎｄ Ｇｅｏｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ Ｓｃｉｅｎｃｅ ２０２１ Ｖｏｌ.４ Ｎｏ.４　 　 ｈｔｔｐ:∥ｊｇｇｓ.ｓｉｎｏｍａｐｓ.ｃｏｍ

ｏｆ ＣＤＣＮＮ ｓｕｒｐａｓｓｅｓ ｔｈｅ ＳＶＭ. Ｅｖｅｎ ｔｈｏｕｇｈ ｏｕｒ
ｍｏｄｅｌ ｃａｎｎｏｔ ｍａｋｅ ｅａｃｈ ｃａｔｅｇｏｒｙ’ ｓ ａｃｃｕｒａｃｙ ｂｅｓｔꎬ
ｔｈｅ ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ ｏｆ ｅａｃｈ ｃｌａｓｓ ｗｉｔｈ ｏｕｒ ｍｅｔｈｏｄ ｉｓ ｎｏｔ
ｌｏｗｅｒ ｔｈａｎ ８６％ꎬ ｗｈｉｃｈ ｍｅａｎｓ ｔｈａｔ ｏｕｒ ｍｅｔｈｏｄ ｃａｎ
ｄｉｓｔｉｎｃｔｉｖｅｌｙ ｃａｐｔｕｒｅ ｔｈｅ ｆｅａｔｕｒｅｓ ｂｅｔｗｅｅｎ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ
ｃａｔｅｇｏｒｉｅｓ. Ａｎｄ ｔｈｅ ｐｒｏｐｏｓｅｄ ｍｅｔｈｏｄ ｉｍｐｒｏｖｅｓ ｔｈｅ
ＯＡ ｂｙ ３.１９％ꎬ ｔｈｅ ＡＡ ｂｙ ２.４７％ꎬ ａｎｄ ｔｈｅ Ｋａｐｐａ
ｂｙ ０.０４１ ７ ｃｏｍｐａｒｅｄ ｔｏ ＤＢＭＡ.

Ｆｏｒ ｔｈｅ ＰＣ ｄａｔａｓｅｔꎬ ｏｕｒ ｐｒｏｐｏｓｅｄ ＤＤＣＤ
ａｃｈｉｅｖｅｓ ｔｈｅ ｂｅｓｔ ｒｅｓｕｌｔｓ ｗｉｔｈ ９７.５４％±０.３３％ ＯＡꎬ
９３.０６％±１.２８％ ＡＡꎬ ａｎｄ ０.９６５ １±０.００４ ７ Ｋａｐｐａ
ｗｉｔｈ ０.１％ ｔｒａｉｎｉｎｇ ｓａｍｐｌｅｓ. Ｔｈｅ ｉｍｂａｌａｎｃｅｄ ｃａｔｅｇｏｒｙ
ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎ ｉｓ ａ ｓｉｇｎｉｆｉｃａｎｔ ｆｅａｔｕｒｅ ｏｆ ｔｈｅ ＰＣ ｄａｔａｓｅｔ.
Ｆｏｒ ｅｘａｍｐｌｅꎬ ｔｈｅｒｅ ａｒｅ ６５ ９７１ ｐｉｘｅｌｓ ｉｎ Ｃｌａｓｓ １ꎬ
ｗｈｉｌｅ ｔｈｅｒｅ ａｒｅ ｏｎｌｙ ２６８５ ｐｉｘｅｌｓ ｉｎ Ｃｌａｓｓ ４. Ａｓ ｗｅ
ｊｕｓｔ ｓｅｌｅｃｔ ０.１％ ｔｒａｉｎｉｎｇ ｓａｍｐｌｅｓꎬ ｔｈｅｒｅ ａｒｅ ｏｎｌｙ ３
ｐｉｘｅｌｓ ｏｆ Ｃｌａｓｓ ４ ｆｏｒ ｔｒａｉｎｉｎｇ. Ｆｏｒ Ｃｌａｓｓ ４ꎬ ａｌｔｈｏｕｇｈ
ｔｈｅ ｐｒｏｐｏｓｅｄ ＤＤＣＤ ｍｅｒｅｌｙ ｏｂｔａｉｎｓ ７６.９５％±９.００％
ａｃｃｕｒａｃｙꎬ ｔｈｅ ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ ｉｓ １２.４３％ ｈｉｇｈｅｒ ｔｈａｎ ＤＢ￣
ＭＡ.

Ｆｏｒ ｔｈｅ ＨＶ ｄａｔａｓｅｔꎬ ｏｕｒ ｐｒｏｐｏｓｅｄ ＤＤＣＤ ａｃｈｉｅｖｅｓ

ｔｈｅ ｂｅｓｔ ｒｅｓｕｌｔｓ ｗｉｔｈ ９６.４４％±０.５７％ ＯＡꎬ ９６.６３％±
１.１８ ％ ＡＡꎬ ａｎｄ ０.９５５ ８±０.００７ Ｋａｐｐａ ｗｉｔｈ ３％
ｔｒａｉｎｉｎｇ ｓａｍｐｌｅｓ. Ｓｉｍｉｌａｒｌｙꎬ ３％ ｏｆ ｔｒａｉｎｉｎｇ ｓａｍｐｌｅｓ
ａｒｅ ｅｎｏｕｇｈꎬ ａｓ ｔｈｅ ＨＶ ｄａｔａｓｅｔ ｏｗｎｓ ｓｕffiｃｉｅｎｔ ｓａｍ￣
ｐｌｅｓ. Ｂｕｔ ｕｎｌｉｋｅ ｔｈｅ ＵＰ ｄａｔａｓｅｔ ｗｈｉｃｈ ｏｎｌｙ ｈａｓ ９
ｃｌａｓｓｅｓꎬ ｔｈｅ ＨＶ ｄａｔａｓｅｔ ｈａｓ １２ ｃｌａｓｓｅｓ. Ｔｈｕｓꎬ ＣＤＣ￣
ＮＮ ｏｂｔａｉｎｓ ｔｈｅ ｗｏｒｓｔ ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ. Ａｎｄ ｔｈｅ ｐｒｏｐｏｓｅｄ
ｍｅｔｈｏｄ ｉｍｐｒｏｖｅｓ ｔｈｅ ＯＡ ｂｙ １. ３８％ꎬ ｔｈｅ ＡＡ ｂｙ
１.２％ꎬ ａｎｄ ｔｈｅ Ｋａｐｐａ ｂｙ ０.０１７ ２ ｃｏｍｐａｒｅｄ ｔｏ ＤＢＭＡ.

Ｆｏｒ ｔｈｅ ＫＳＣ ｄａｔａｓｅｔꎬ ｏｕｒ ｐｒｏｐｏｓｅｄ ＤＤＣＤ
ａｃｈｉｅｖｅｓ ｔｈｅ ｂｅｓｔ ｒｅｓｕｌｔｓ ｗｉｔｈ ９６.７９％±１.２６％ ＯＡꎬ
９５.２１％±１.８７％ ＡＡꎬ ａｎｄ ０.９６４ ９±０.０１５ ６ Ｋａｐｐａ
ｗｉｔｈ ３％ ｔｒａｉｎｉｎｇ ｓａｍｐｌｅｓ. Ｔｈｅ ａｃｃｕｒａｃｉｅｓ ｏｆ Ｃｌａｓｓ
３—７ ｗｉｔｈ ｎｏ ｍｏｒｅ ｔｈａｎ ７ ｔｒａｉｎｉｎｇ ｓａｍｐｌｅｓ ａｒｅ ｕｎｓａｔ￣
ｉｓｆａｃｔｏｒｙ ｏｆ ｏｔｈｅｒ ｍｅｔｈｏｄｓ. Ｏｕｒ ＤＤＣＤ ｏｂｔａｉｎｓ
７７.３６％ꎬ ８５.３４％ꎬ ９３.５２％ꎬ ９７.６８％ ａｎｄ ９２.１７％
ｏｆ Ｃｌａｓｓ ３—７ꎬ ｗｈｉｃｈ ａｒｅ ３. ０２％ꎬ ２３. ８３％ꎬ
２０.２６％ꎬ ９.８０％ꎬ ７.０８％ ｈｉｇｈｅｒ ｔｈａｎ ＤＢＭＡ. Ａｎｄ
ｔｈｅ ｐｒｏｐｏｓｅｄ ｍｅｔｈｏｄ ｉｍｐｒｏｖｅｓ ｔｈｅ ＯＡ ｂｙ ４. ９０％ꎬ
ｔｈｅ ＡＡ ｂｙ ６.７２％ꎬ ａｎｄ ｔｈｅ Ｋａｐｐａ ｂｙ ０.０５５ ２ ｃｏｍ￣
ｐａｒｅｄ ｔｏ ＤＢＭＡ.

Ｔａｂ.８　 Ｔｈｅ ｃａｔｅｇｏｒｉｚｅｄ ｒｅｓｕｌｔｓ ｆｏｒ ｔｈｅ ＩＮ ｄａｔａｓｅｔ ｕｓｉｎｇ ３％ ｔｒａｉｎｉｎｇ ｓａｍｐｌｅｓ

Ｃｌａｓｓ ＳＶＭ / (％) ＣＤＣＮＮ / (％) ＳＳＲＮ / (％) ＦＤＳＳＣ / (％) ＤＢＭＡ / (％) Ｐｒｏｐｏｓｅｄ / (％)

１ ２９.３４ ±３.６０ ５０.１７ ±６.７９ ７９.１６ ±８.９７ ９７.０８ ±２.７１ ９４.８０ ±３.６９ ９８.３７ ±１.６３
２ ５５.５１ ±０.３２ ５６.５９ ±４.４６ ８６.１５ ±２.２１ ９６.２４ ±１.９１ ９１.０８ ±０.７２ ９５.６４ ±１.３７
３ ６２.６６ ±１.０７ ５３.１７ ±３.０７ ９１.６７ ±２.９８ ９３.１４ ±２.６５ ８５.４０ ±５.４８ ９４.９５ ±１.３５
４ ４２.７４ ±３.４９ ５３.３１ ±３.９１ ８４.３７ ±４.５３ ９７.１７ ±１.０７ ８８.８８ ±２.６９ ９５.３７ ±１.５８
５ ８５.３０ ±１.２８ ８４.０５ ±５.６６ ９７.６９ ±１.８９ ９８.４２ ±０.６４ ９７.４３ ±０.５１ ９８.２４ ±０.７３
６ ８２.１１ ±１.５２ ８９.０３ ±２.８２ ９５.８５ ±１.５６ ９７.０２ ±０.８７ ９６.７６ ±１.１８ ９８.１２ ±０.７９
７ ６４.１７ ±６.１３ ４６.２８ ±８.０９ ９０.９３ ±６.０９ ７２.２１ ±１２.１４ ５２.６６ ±９.２５ ７３.４７ ±２２.１９
８ ８９.７９ ±０.９２ ９２.０６ ±０.９８ ９７.７２ ±１.３４ １００.０ ±０.００ １００.０ ±０.００ １００.０ ±０.００
９ ４２.４０ ±１０.０６ ５２.１７ ±１３.０４ ７４.６４ ±１０.８６ ７１.２９ ±１８.６０ ６２.６６ ±６.３４ ９０.２１ ±４.１７
１０ ６３.０１ ±２.７２ ５２.８７ ±７.６１ ８５.７５ ±３.８１ ８６.０１ ±４.２４ ８２.４３ ±３.３２ ９１.３１ ±２.３５
１１ ６４.０９ ±１.２５ ６７.７９ ±３.０９ ８８.６５ ±１.８０ ９１.５６ ±４.０５ ９０.５４ ±１.８３ ９５.６７ ±１.６６
１２ ４８.５０ ±１.１５ ４４.６７ ±３.２８ ８６.３４ ±２.７３ ９０.６３ ±２.７５ ８０.１０ ±５.３７ ９１.０２ ±３.５９
１３ ８７.３７ ±２.３５ ８７.１２ ±２.６０ ９９.００ ±１.００ ９９.７９ ±０.２０ ９８.５５ ±０.７９ ９９.０５ ±０.６９
１４ ８９.７１ ±０.４１ ９１.１７ ±１.２５ ９５.５２ ±０.５５ ９７.０１ ±１.６９ ９７.１４ ±０.７５ ９６.５１ ±１.４７
１５ ６１.５１ ±２.７３ ７３.９７ ±１.００ ９４.２８ ±１.５４ ９３.２４ ±２.１８ ８６.１８ ±２.２１ ９５.６９ ±２.３１
１６ ９７.６４ ±１.２９ ９４.３６ ±１.３３ ９４.１５ ±２.１５ ９６.９９ ±１.６９ ９４.５５ ±３.９３ ９５.５７ ±１.８７
ＯＡ ６８.６９ ±０.５０ ６６.９０ ±７.３８ ９０.２４ ±１.１８ ９３.１６ ±１.９６ ８９.８９ ±１.３３ ９５.４４ ±１.５９
ＡＡ ６６.６２ ±１.３７ ６８.０５ ±２.０６ ９０.１２ ±１.５４ ９２.３６ ±３.０８ ８７.４５ ±２.３４ ９４.３１ ±１.２３

Ｋ×１００ ６３.９３ ±０.４９ ６２.３６ ±７.７８ ８８.８４ ±１.３６ ９２.１８ ±２.２８ ８８.４８ ±１.５１ ９４.７９ ±１.３１

　 　 Ｆｏｒ ｔｈｅ ＢＳ ｄａｔａｓｅｔꎬ ｏｕｒ ｐｒｏｐｏｓｅｄ ＤＤＣＤ
ａｃｈｉｅｖｅｓ ｔｈｅ ｂｅｓｔ ｒｅｓｕｌｔｓ ｗｉｔｈ ９５.６６％±１.３０％ ＯＡꎬ
９６.１７％±１.０５％ ＡＡꎬ ａｎｄ ０.９５４ ０±０.０１４ １ Ｋａｐｐａ
ｗｉｔｈ １％ ｔｒａｉｎｉｎｇ ｓａｍｐｌｅｓ. ＢＳ ｉｓ ａ ｓｍａｌｌ ｄａｔａｓｅｔ ｗｉｔｈ

ｏｎｌｙ ３２４８ ｌａｂｅｌｌｅｄ ｓａｍｐｌｅｓꎬ ａｎｄ ｗｅ ｍｅｒｅｌｙ ｓｅｌｅｃｔ ４０
ｓａｍｐｌｅｓ ｆｏｒ ｔｒａｉｎｉｎｇ ａｎｄ ４０ ｓａｍｐｌｅｓ ｆｏｒ ｖａｌｉｄａｔｉｏｎ.
ＤＤＣＤ ｎｏｔ ｏｎｌｙ ｏｂｔａｉｎｓ ｓｔａｔｅ￣ｏｆ￣ｔｈｅ￣ａｒｔ ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ
ｂｕｔ ａｌｓｏ ｇｅｎｅｒａｔｅｓ ｔｈｅ ｌｏｗｅｓｔ ｓｔａｎｄａｒｄ ｄｅｖｉａｔｉｏｎ.

６５



Ｋｅｘｉａｎ ＷＡＮＧ ｅｔ ａｌ.:Ａ Ｄｅｅｐ Ｄｏｕｂｌｅ￣Ｃｈａｎｎｅｌ Ｄｅｎｓｅ Ｎｅｔｗｏｒｋ ｆｏｒ Ｈｙｐｅｒｓｐｅｃｔｒａｌ Ｉｍａｇｅ Ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ

Ｓｐｅｃｉｆｉｃａｌｌｙꎬ ｏｕｒ ｍｅｔｈｏｄ’ｓ ｓｔａｎｄａｒｄ ｄｅｖｉａｔｉｏｎ ｏｆ ＯＡ
ｉｓ １.３０ꎬ ｗｈｉｌｅ ｉｔ ｉｓ ２. ３０ ａｎｄ ２. ８０ ｆｏｒ ＤＢＭＡ ａｎｄ
ＦＤＳＳＣ. Ａｎｄ ｔｈｅ ｐｒｏｐｏｓｅｄ ｍｅｔｈｏｄ ｉｍｐｒｏｖｅｓ ｔｈｅ ＯＡ

ｂｙ ２.１５％ꎬ ｔｈｅ ＡＡ ｂｙ １. ７０％ꎬ ａｎｄ ｔｈｅ Ｋａｐｐａ ｂｙ
０.０５４ ３ ｃｏｍｐａｒｅｄ ｔｏ ＤＢＭＡ.

Ｔａｂ.９　 Ｔｈｅ ｃａｔｅｇｏｒｉｚｅｄ ｒｅｓｕｌｔｓ ｆｏｒ ｔｈｅ ＵＰ ｄａｔａｓｅｔ ｕｓｉｎｇ ０.５％ ｔｒａｉｎｉｎｇ ｓａｍｐｌｅｓ

Ｃｌａｓｓ ＳＶＭ / (％) ＣＤＣＮＮ / (％) ＳＳＲＮ / (％) ＦＤＳＳＣ / (％) ＤＢＭＡ / (％) Ｐｒｏｐｏｓｅｄ / (％)

１ ８３.６１ ±２.５８ ８７.３０ ±２.８３ ９８.８９ ±０.４７ ９７.４２ ±１.０６ ９２.９１ ±０.９４ ９７.３１ ±２.４３
２ ８４.９６ ±２.０７ ９２.６５ ±１.１２ ９７.９６ ±０.３７ ９８.６９ ±０.３４ ９６.０３ ±２.１ ９９.１３ ±０.４１
３ ５８.７５ ±５.３８ ４５.８１ ±１２.２２ ７４.３４ ±１０.０３ ９１.３４ ±６.６１ ８９.４１ ±４.３６ ９４.１３ ±５.８１
４ ９６.３７ ±０.８６ ９５.０２ ±２.６５ ９８.９８ ±０.４７ ９７.７５ ±１.５９ ９６.８６ ±１.４８ ９８.００ ±１.６６
５ ９４.９９ ±１.１６ ９６.９６ ±１.２７ ９９.９３ ±０.０６ ９９.６７ ±０.１１ ９９.４９ ±０.１６ ９９.７１ ±０.１７
６ ８１.９０ ±４.１６ ８２.７１ ±４.２８ ９１.０７ ±４.２４ ９８.７２ ±０.２７ ９６.８６ ±０.９２ ９７.６４ ±２.４６
７ ５３.２６ ±１３.４１ ６９.８２ ±８.５１ ７８.６９ ±４.４２ ９６.５３ ±１.３０ ９５.１８ ±４.４９ ９８.６７ ±１.３３
８ ７１.３６ ±１.９６ ６５.３８ ±２.０４ ７７.７１ ±４.１６ ７４.３３ ±２.１４ ８１.６７ ±２.０５ ８６.２１ ±２.１７
９ ９９.８９ ±０.０３ ９３.８９ ±１.７６ ９８.６０ ±０.７８ ９７.１７ ±０.９５ ９２.７８ ±３.７３ ９８.１１ ±０.９５
ＯＡ ８２.６３ ±２.９５ ８５.８２ ±１.６２ ９２.９２ ±１.２６ ９５.３２ ±１.２４ ９３.７９ ±１.５３ ９６.９８ ±１.２３
ＡＡ ８０.５７ ±４.６８ ８１.０６ ±２.９３ ９０.６８ ±１.９３ ９４.６２ ±２.１４ ９３.４７ ±１.９６ ９６.２１ ±１.３０

Ｋ×１００ ７６.２３ ±４.５６ ８１.０８ ±２.１１ ９０.６６ ±１.６３ ９３.７８ ±１.６６ ９１.６９ ±２.１５ ９５.８６ ±１.６４

Ｔａｂ.１０　 Ｔｈｅ ｃａｔｅｇｏｒｉｚｅｄ ｒｅｓｕｌｔｓ ｆｏｒ ｔｈｅ ＰＣ ｄａｔａｓｅｔ ｕｓｉｎｇ ０.１％ ｔｒａｉｎｉｎｇ ｓａｍｐｌｅｓ

Ｃｌａｓｓ ＳＶＭ / (％) ＣＤＣＮＮ / (％) ＳＳＲＮ / (％) ＦＤＳＳＣ / (％) ＤＢＭＡ / (％) Ｐｒｏｐｏｓｅｄ / (％)

１ ９９.７５ ±０.０９ ９７.０８ ±０.７５ ９９.９８ ±０.０２ ９９.８５ ±０.１３ ９９.８４ ±０.０５ ９９.７４ ±０.２４
２ ８３.３６ ±２.２３ ８２.０１ ±４.２８ ９７.０５ ±０.８５ ８７.７３ ±４.７２ ９３.３２ ±２.７７ ９３.２７ ±５.３２
３ ６２.４７ ±５.３４ ８５.２０ ±５.９２ ７７.１５ ±５.８８ ８４.１７ ±７.６９ ７６.８２ ±５.１５ ８６.６７ ±９.５９
４ ６３.１５ ±５.８０ ４９.９１ ±１２.７２ ６５.４３ ±６.８９ ６３.４６ ±１７.０３ ６４.５２ ±２.８３ ７６.９５ ±１２.００
５ ８２.７６ ±４.１６ ７３.２０ ±４.８７ ８９.２３ ±２.１６ ９０.０１ ±３.４３ ８７.０２ ±３.２３ ９３.２２ ±６.２４
６ ８３.５２ ±２.２７ ８５.７７ ±２.２４ ８７.２９ ±４.７９ ８８.９６ ±３.８０ ８７.８７ ±３.９４ ９０.７６ ±２.２０
７ ９１.８８ ±０.９７ ８６.９１ ±７.９６ ９９.６４ ±０.３０ ９４.５３ ±５.１９ ９９.１４ ±０.３５ ９７.９２ ±１.６９
８ ９５.２６ ±２.５７ ９７.２８ ±０.６９ ９８.１９ ±０.８６ ９９.６６ ±０.１０ ９９.５５ ±０.１８ ９９.５８ ±０.０９
９ ９９.７７ ±０.１０ ９２.５７ ±３.５３ ９７.９９ ±１.７７ ９２.４３ ±７.２３ ９５.６１ ±２.３４ ９９.４６ ±０.８３
ＯＡ ９３.８７ ±１.６４ ９２.９２ ±２.０８ ９６.３６ ±１.３９ ９６.５４ ±０.７８ ９６.５０ ±０.８６ ９７.５４ ±０.３３
ＡＡ ８４.６６ ±０.８５ ８３.３３ ±５.９９ ９０.２２ ±２.２４ ８８.９８ ±４.３６ ８９.３０ ±２.１８ ９３.０６ ±１.２８

Ｋ×１００ ９１.２７ ±２.３８ ８９.８６ ±３.００ ９４.８３ ±１.９７ ９５.１０ ±１.１１ ９５.０４ ±１.２２ ９６.５１ ±０.４７

Ｔａｂ.１１　 Ｔｈｅ ｃａｔｅｇｏｒｉｚｅｄ ｒｅｓｕｌｔｓ ｆｏｒ ｔｈｅ ＨＶ ｄａｔａｓｅｔ ｕｓｉｎｇ ３％ ｔｒａｉｎｉｎｇ ｓａｍｐｌｅｓ

Ｃｌａｓｓ ＳＶＭ / (％) ＣＤＣＮＮ / (％) ＳＳＲＮ / (％) ＦＤＳＳＣ / (％) ＤＢＭＡ / (％) Ｐｒｏｐｏｓｅｄ / (％)

１ ７４.２７ ±０.３７ ８５.９８ ±４.２０ ９３.８０ ±５.３４ ８９.８１ ±７.８８ ８９.９２ ±７.１０ ９３.３８ ±４.４０
２ ８８.０７ ±１.５１ ８９.０８ ±１１.５６ ９９.４３ ±１.１４ ９９.７９ ±０.４２ １００.０ ±０.００ ９８.８１ ±２.３８
３ ８５.９３ ±２.３９ ７３.４９ ±１６.７４ ９３.２５ ±３.７４ ７９.０５ ±１５.６９ ９３.３１ ±６.６１ ９３.６８ ±４.１７
４ ８９.０１ ±３.２１ ６７.０４ ±２０.４８ ８３.９２ ±２１.１５ ５９.０９ ±３４.５４ ９１.７９ ±８.３７ ９１.６３ ±１６.１８
５ ８６.８０ ±０.３６ ８５.８２ ±４.８１ ８８.９７ ±１.８８ ９３.３７ ±１.８１ ８８.１８ ±２.２２ ９３.１７ ±２.２０
６ ９７.０９ ±１.０４ ８８.７１ ±９.５９ ９９.２３ ±０.９５ ９９.５９ ±０.６８ ９８.５２ ±０.８１ ９９.５８ ±０.８３
７ ９５.８３ ±０.９５ ９４.８６ ±１.８６ ９７.０７ ±０.７０ ９７.２６ ±１.２２ ９６.８７ ±２.５３ ９７.９２ ±１.９２
８ ８６.２８ ±３.１１ ８９.２６ ±４.７７ ９３.３８ ±１.１５ ９５.３４ ±１.５５ ９６.１７ ±１.４２ ９５.８６ ±０.８６
９ ８３.２９ ±０.５７ ８４.９８ ±７.１５ ９５.８０ ±２.０３ ９１.２５ ±８.３８ ９１.９７ ±６.４７ ９６.２３ ±２.０３
１０ ９１.４０ ±０.０５ ８９.６１ ±９.０３ ９６.１３ ±５.０２ ９７.６１ ±４.７８ ９８.４２ ±２.１２ ９９.３３ ±１.３５
１１ ９４.５６ ±０.６８ ８１.７３ ±２.４１ ９９.９１ ±０.１２ ９９.９６ ±０.０５ １００.０ ±０.００ １００.０ ±０.００
１２ １００.０ ±０.００ ３９.６４ ±４８.５７ ９９.８４ ±０.３１ １００.０ ±０.００ １００.０ ±０.００ １００.０ ±０.００
ＯＡ ８８.７４ ±１.３１ ８７.８５ ±２.８５ ９４.８０ ±０.５２ ９４.５２ ±１.４８ ９５.０６ ±１.４１ ９６.４４ ±０.５７
ＡＡ ８９.３８ ±０.５８ ８０.８５ ±７.６６ ９５.０６ ±１.５１ ９１.８４ ±３.８４ ９５.４３ ±１.１３ ９６.６３ ±１.１８

Ｋ×１００ ８５.９９ ±０６７ ８４.９０ ±３.５８ ９３.５３ ±０.６６ ９３.１９ ±１.８５ ９３.８６ ±１.７７ ９５.５８ ±０.７０

７５



Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ Ｇｅｏｄｅｓｙ ａｎｄ Ｇｅｏｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ Ｓｃｉｅｎｃｅ ２０２１ Ｖｏｌ.４ Ｎｏ.４　 　 ｈｔｔｐ:∥ｊｇｇｓ.ｓｉｎｏｍａｐｓ.ｃｏｍ

Ｔａｂ.１２　 Ｔｈｅ ｃａｔｅｇｏｒｉｚｅｄ ｒｅｓｕｌｔｓ ｆｏｒ ｔｈｅ ＫＳＣ ｄａｔａｓｅｔ ｕｓｉｎｇ ３％ ｔｒａｉｎｉｎｇ ｓａｍｐｌｅｓ

Ｃｌａｓｓ ＳＶＭ / (％) ＣＤＣＮＮ / (％) ＳＳＲＮ / (％) ＦＤＳＳＣ / (％) ＤＢＭＡ / (％) Ｐｒｏｐｏｓｅｄ / (％)

１ ８９.７５ ±１.５４ ９４.６７ ±１.７４ ９５.１７ ±１.５８ ９８.９７ ±０.７１ ９８.９６ ±１.００ ９９.１７ ±０.９０
２ ８６.６５ ±２.６５ ６２.５９ ±３.９７ ９３.７２ ±２.０１ ９４.９７ ±２.５７ ９１.９６ ±３.２０ ９８.３２ ±２.２３
３ ６６.２８ ±５.２５ ４７.２７ ±１０.１０ ８２.０５ ±１１.３６ ７８.７９ ±８.２０ ７４.３４ ±６.６６ ７７.３６ ±１２.３７
４ ４１.４０ ±３.６７ ３４.２０ ±４.４５ ５７.４３ ±９.２３ ６２.６６ ±６.５６ ６１.５１ ±４.４６ ８５.３４ ±４.５３
５ ５２.０４ ±４.５５ ５.５０ ±５.５０ ６２.１５ ±１９.７８ ７１.９１ ±１９.３４ ７３.２６ ±９.４７ ９３.５２ ±２.９８
６ ５４.６０ ±３.４５ ６１.６８ ±６.００ ８０.８３ ±１１.７３ ８４.７６ ±９.０３ ８７.８８ ±６.４２ ９７.６８ ±３.０９
７ ７２.４３ ±２.８８ １７.８８ ±１３.４５ ８１.４９ ±９.２５ ８５.３６ ±７.１３ ８５.０９ ±３.０５ ９２.１７ ±２.５２
８ ８４.０８ ±２.８２ ６２.０７ ±６.４２ ９２.５９ ±３.２３ ９９.００ ±０.６２ ９３.７１ ±２.８９ ９７.１０ ±１.０７
９ ８２.８８ ±２.７０ ７６.５１ ±２.２７ ９３.３８ ±１.５０ ９９.６３ ±０.２３ ９３.３０ ±２.００ ９９.２１ ±０.８０
１０ ９６.４８ ±１.８４ ７３.９４ ±７.５３ ９９.４８ ±０.４５ １００.０ ±０.００ ９６.６３ ±１.９６ ９９.５３ ±０.９４
１１ ９２.９３ ±０.９６ ９４.６９ ±２.５５ ９７.８４ ±０.８７ ９９.１３ ±０.８７ ９９.９５ ±０.０５ ９８.７９ ±１.５４
１２ ９０.６１ ±２.５６ ８３.５０ ±４.６４ ９７.０１ ±１.２２ ９８.７１ ±０.４９ ９３.９５ ±１.１８ ９８.３４ ±０.９５
１３ ９９.７８ ±０.１７ ９８.２１ ±０.３３ ９９.９５ ±０.０５ １００.０ ±０.００ ９９.７７ ±０.２３ ９９.７０ ±０.４８
ＯＡ ８４.１０ ±２.２７ ７５.８８ ±３.１３ ８９.７２ ±１.８７ ９４.２２ ±２.６４ ９１.８９ ±１.３５ ９６.７９ ±１.２６
ＡＡ ７７.６８ ±１.８６ ６２.５１ ±６.２７ ８７.１６ ±２.７８ ９０.３０ ±６.１２ ８８.４９ ±２.３４ ９５.２１ ±１.８７

Ｋ×１００ ８２.２８ ±２.５４ ７３.１１ ±３.４９ ８８.５４ ±２.０９ ９３.５６ ±２.９３ ９０.９７ ±１.５１ ９６.４９ ±１.５６

Ｔａｂ.１３　 Ｔｈｅ ｃａｔｅｇｏｒｉｚｅｄ ｒｅｓｕｌｔｓ ｆｏｒ ｔｈｅ ＢＳ ｄａｔａｓｅｔ ｕｓｉｎｇ １％ ｔｒａｉｎｉｎｇ ｓａｍｐｌｅｓ

Ｃｌａｓｓ ＳＶＭ / (％) ＣＤＣＮＮ / (％) ＳＳＲＮ / (％) ＦＤＳＳＣ / (％) ＤＢＭＡ / (％) Ｐｒｏｐｏｓｅｄ / (％)

１ ９９.８５ ±０.１５ ７１.３１ ±１８.０８ ９９.３３ ±０.４１ ９６.９６ ±１.６５ ９８.１６ ±０.６８ ９８.２１ ±０.９６
２ ７７.３０ ±５.４２ ４４.２９ ±１６.８３ ９２.３０ ±３.３５ ８２.６１ ±８.６６ ９５.５５ ±３.７３ ９２.００ ±８.８８
３ ７４.２８ ±５.９４ ６７.９６ ±１７.７７ ９９.４１ ±０.５０ １００.０ ±０.００ ９８.７６ ±０.８４ ９９.５９ ±０.６４
４ ５７.３５ ±３.１３ ４３.３６ ±１８.８５ ８１.０１ ±５.１３ ８２.３２ ±４.０２ ８１.９９ ±４.４７ ９１.３９ ±４.６９
５ ８２.６５ ±２.１０ ５７.８０ ±１５.３１ ８６.２７ ±５.１９ ８９.４１ ±３.４２ ８６.７４ ±４.４３ ８７.９８ ±５.１７
６ ５３.０９ ±４.２２ ５２.４７ ±１３.７１ ９０.９３ ±３.９７ ９５.４６ ±２.２７ ８９.２１ ±３.８６ ９４.８３ ±２.５２
７ ９５.２９ ±４.１４ ８７.８４ ±４.８５ １００.０ ±０.００ ９７.１１ ±２.６０ ９４.５８ ±２.３６ ９９.７６ ±０.４７
８ ７５.０２ ±６.９２ ５９.６７ ±１６.０４ ９５.２１ ±１.９０ ９６.９８ ±１.２９ ９８.９３ ±０.８４ ９７.９０ ±２.６４
９ ７０.９５ ±４.５０ ７１.２９ ±１８.５５ ９０.２４ ±２.６３ ８７.７１ ±６.２６ ９５.４７ ±４.０５ ９９.２７ ±０.９０
１０ ６８.５３ ±３.８０ ６５.１３ ±１７.９４ ８６.３９ ±４.８４ ９４.１６ ±３.７０ ９３.０８ ±４.１１ ９２.３９ ±８.１３
１１ ９３.００ ±１.５７ ６１.５３ ±１６.８７ ９９.０５ ±０.６２ ９９.１１ ±０.８９ ９５.３２ ±３.６０ ９９.３９ ±０.６０
１２ ８４.８５ ±３.４６ ５２.８８ ±１４.９６ ９７.５６ ±１.６６ ９７.２６ ±２.３４ ９７.５０ ±１.５３ ９８.３０ ±０.６３
１３ ７９.４７ ±４.５６ ７１.３１ ±１８.０７ ９７.６９ ±１.３８ ９１.４４ ±４.２０ ９８.９０ ±１.００ ９９.１３ ±０.５９
１４ ６９.９０ ±１２.９５ ５７.４２ ±１３.９３ １００.０ ±０.００ ９９.７８ ±０.２２ ９８.４３ ±０.９８ １００.０ ±０.００
ＯＡ ７４.７３ ±２.４５ ６１.０１ ±２６.４２ ９２.９０ ±１.３７ ９２.６９ ±２.８０ ９３.５１ ±２.３０ ９５.６６ ±１.３０
ＡＡ ７７.２５ ±１.５８ ６１.７３ ±２７.８６ ９３.９６ ±１.１８ ９３.５９ ±２.６３ ９４.４７ ±１.９０ ９６.１７ ±１.４５

Ｋ×１００ ７２.７０ ±２.６３ ５８.５０ ±２７.３２ ９２.３１ ±１.４８ ９２.０８ ±３.０３ ９２.９７ ±２.４９ ９５.４０ ±１.４１

３.４ 　 Ｉｎｖｅｓｔｉｇａｔｉｏｎ ｏｆ ｔｈｅ ｎｕｍｂｅｒ ｏｆ ｋｅｒｎｅｌ ｓｉｚｅ
ｏｆ ３Ｄ Ｄｏｕｂｌｅ￣Ｃｈａｎｎｅｌ ｄｅｎｓｅ ｌａｙｅｒ

Ｉｎ ｔｈｉｓ ｐａｒｔꎬ ｗｅ ｉｎｖｅｓｔｉｇａｔｅ ｔｈｅ ｉｍｐａｃｔ ｏｆ ｔｈｅ ｋｅｒｎｅｌ
ｓｉｚｅ ｆｏｒ ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ ａｃｃｕｒａｃｙ. Ｗｅ ｓｅｔ ｔｈｅ ｋｅｒｎｅｌ
ｓｉｚｅ ｏｆ ｔｈｅ ３Ｄ ｔｗｏ￣ｗａｙ ｄｅｎｓｅ ｌａｙｅｒ ａｓ ３× ３ꎬ ５× ５ꎬ
７× ７ꎬ ９× ９ꎬ １１× １１ꎬ ａｎｄ １３× １３ ｔｏ ｅｖａｌｕａｔｅ ｔｈｅ
ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ ａｎｄ ｔｉｍｅ ｃｏｓｔ ｗｉｔｈ ｔｈｅ ＢＳ ｄａｔａｓｅｔ ｅｘａｍｐｌｅ.

Ａｓ ｓｈｏｗｎ ｉｎ Ｆｉｇ.９ꎬ ｗｈｅｎ ｔｈｅ ｋｅｒｎｅｌ ｓｉｚｅ ｃｏｎｔｉｎ￣
ｕｅｓ ｔｏ ｉｎｃｒｅａｓｅꎬ ｔｈｅ ａｃｃｕｒａｃｙ ｇｒａｄｕａｌｌｙ ｄｅｃｒｅａｓｅｓꎬ
ｂｕｔ ｔｈｅ ｔｉｍｅ ｃｏｎｓｕｍｐｔｉｏｎ ｍｕｌｔｉｐｌｉｅｓꎬ ｓｏ ｗｅ ｃｈｏｏｓｅ
３×３ ａｓ ｔｈｅ ｋｅｒｎｅｌ ｓｉｚｅ ｏｆ ｔｈｅ ３Ｄ Ｄｏｕｂｌｅ￣Ｃｈａｎｎｅｌ
ｄｅｎｓｅ ｌａｙｅｒ.

３.５ 　 Ｅｆｆｅｃｔｉｖｅｎｅｓｓ ｏｆ ３Ｄ Ｄｏｕｂｌｅ￣Ｃｈａｎｎｅｌ ｄｅｎｓｅ
ｌａｙｅｒ ａｎｄ ｌｉｎｅａｒ ａｔｔｅｎｔｉｏｎ ｍｅｃｈａｎｉｓｍ

Ｔｈｅ ｌｉｎｅａｒ ａｔｔｅｎｔｉｏｎ ｍｅｃｈａｎｉｓｍ ｉｓ ａｄｄｅｄ ｉｎ ｆｒｏｎｔ ｏｆ
ｔｈｅ ３Ｄ Ｄｏｕｂｌｅ￣Ｃｈａｎｎｅｌ ｄｅｎｓｅ ｌａｙｅｒ. Ｔｏ ｖｅｒｉｆｙ ｔｈｅ ｅｆ￣
ｆｅｃｔｉｖｅｎｅｓｓ ｏｆ ｔｈｅ ｌｉｎｅａｒ ａｔｔｅｎｔｉｏｎ ｍｅｃｈａｎｉｓｍꎬ ｗｅ
ｃｏｎｄｕｃｔ ａｎ ａｂｌａｔｉｏｎ ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔ ｏｆ ｔｈｅ ａｔｔｅｎｔｉｏｎ
ｍｅｃｈａｎｉｓｍ. Ａｓ ｃａｎ ｂｅ ｓｅｅｎ ｉｎ Ｆｉｇ.１０ꎬ ｔｈｅ ｌｉｎｅａｒ ａｔ￣
ｔｅｎｔｉｏｎ ｍｅｃｈａｎｉｓｍ ｉｎｄｅｅｄ ｐｒｏｍｏｔｅｓ ｔｈｅ ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ ｏｎ ６
ｄａｔａｓｅｔｓ. Ａｖｅｒａｇｅｌｙꎬ ｔｈｅ ｌｉｎｅａｒ ａｔｔｅｎｔｉｏｎ ｍｅｃｈａｎｉｓｍ
ｉｍｐｒｏｖｅｓ ０.９２％ ＯＡ ｏｎ ６ ｄａｔａｓｅｔｓ ｃｏｍｐａｒｅｄ ｔｏ ｔｈｅ
ｏｒｉｇｉｎａｌ ｎｅｔｗｏｒｋ.

Ｔｈｅｒｅ ａｒｅ ｔｗｏ ｃｈａｎｎｅｌｓ ｉｎ ３Ｄ Ｄｏｕｂｌｅ￣Ｃｈａｎｎｅｌ

８５



Ｋｅｘｉａｎ ＷＡＮＧ ｅｔ ａｌ.:Ａ Ｄｅｅｐ Ｄｏｕｂｌｅ￣Ｃｈａｎｎｅｌ Ｄｅｎｓｅ Ｎｅｔｗｏｒｋ ｆｏｒ Ｈｙｐｅｒｓｐｅｃｔｒａｌ Ｉｍａｇｅ Ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ

ｄｅｎｓｅ ｌａｙｅｒ. Ｔｈｅ ｔｏｐ Ｃｈａｎｎｅｌ ｃｏｎｔａｉｎｓ ｔｗｏ ｓｔａｃｋｅｄ
３×３×３ ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎ ｌａｙｅｒｓꎬ ｗｈｉｃｈ ｉｓ ｅｑｕｉｖａｌｅｎｔ ｔｏ ａ
５×５ × ５ ｋｅｒｎｅｌ ｓｉｚｅ ａｎｄ ｏｂｔａｉｎｓ ｇｌｏｂａｌ ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ.
Ｔｈｅ ｂｏｔｔｏｍ Ｃｈａｎｎｅｌ ｕｓｅｓ ａ ３×３×３ ｋｅｒｎｅｌ ｔｏ ｅｘｐｌｏｉｔ
ｌｏｃａｌ ｖｉｓｕａｌ ｐａｔｔｅｒｎｓ. Ｏｎ ｔｈｅ ｂａｓｉｓ ｏｆ ｔｈｅ ｌｉｎｅａｒ ａｔｔｅｎ￣
ｔｉｏｎ ｍｅｃｈａｎｉｓｍ ａｂｌａｔｉｏｎ ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔꎬ ｔｏ ｖｅｒｉｆｙ ｔｈｅ ｅｆ￣
ｆｅｃｔｉｖｅｎｅｓｓ ｏｆ ｔｈｅ Ｄｏｕｂｌｅ￣Ｃｈａｎｎｅｌ ｄｅｎｓｅ ｌａｙｅｒꎬ ｗｅ
ｆｕｒｔｈｅｒ ｒｅｍｏｖｅ ａ ３×３×３ ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ ｌａｙｅｒ ｏｆ ｔｈｅ
ｔｏｐ Ｃｈａｎｎｅｌ. Ａｎｄ ｗｅ ａｌｓｏ ｔａｋｅ ｔｈｅ ｏｒｉｇｉｎａｌ ｄｅｎｓｅ
ｌａｙｅｒ ｉｎｔｏ ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ.

Ｆｉｇ.９ 　 Ｔｈｅ ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ ａｎｄ ｔｉｍｅ ｃｏｓｔ ｂｅｔｗｅｅｎ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ
ｋｅｒｎｅｌ ｓｉｚｅｓ ｏｆ ｔｈｅ ｄｅｎｓｅ ｌａｙｅｒ

Ａｓ ｃａｎ ｂｅ ｓｅｅｎ ｉｎ Ｆｉｇ. １０ꎬ ｔｈｅ ３Ｄ Ｄｏｕｂｌｅ￣
Ｃｈａｎｎｅｌ ｄｅｎｓｅ ｌａｙｅｒ ｉｎｄｅｅｄ ｐｒｏｍｏｔｅｓ ｔｈｅ ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ
ｏｎ ６ ｄａｔａｓｅｔｓ. Ａｖｅｒａｇｅｌｙꎬ ｔｈｅ Ｄｏｕｂｌｅ￣Ｃｈａｎｎｅｌ ｄｅｎｓｅ
ｌａｙｅｒ ｉｍｐｒｏｖｅｓ １.７１％ ＯＡ ｏｎ ６ ｄａｔａｓｅｔｓ ｃｏｍｐａｒｅｄ ｔｏ
ｔｈｅ ｏｒｉｇｉｎａｌ ｄｅｎｓｅ ｌａｙｅｒ. Ａｎｄ ｔｗｏ ｓｔａｃｋｅｄ ３ × ３ × ３
ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎ ｌａｙｅｒｓ ｉｍｐｒｏｖｅ １.４９％ ＯＡ ｏｎ ６ ｄａｔａｓｅｔｓ
ｃｏｍｐａｒｅｄ ｔｏ ａ ｓｉｎｇｌｅ ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎ ｌａｙｅｒ.
３.６　 Ｉｎｖｅｓｔｉｇａｔｉｏｎ ｏｆ ｔｈｅ ｎｕｍｂｅｒ ｏｆ ｐａｔｃｈ ｓｉｚｅ
Ｔｈｅ ｐａｔｃｈ ｓｉｚｅ ｉｓ ａ ｃｒｕｃｉａｌ ｆａｃｔｏｒ ｆｏｒ ３Ｄ￣ｃｕｂｅ￣ｂａｓｅｄ
ｍｅｔｈｏｄｓ. Ｔｈｅ ｌａｒｇｅｒ ｐａｔｃｈ ｓｉｚｅ ｍｅａｎｓ ｍｏｒｅ ａｄｊａｃｅｎｔ
ｓｐａｔｉａｌ ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ ｉｓ ｔａｋｅｎ ｉｎｔｏ ｃｏｎｓｉｄｅｒａｔｉｏｎ. Ｈｏｗ￣
ｅｖｅｒꎬ ｔｈｅ ｌａｒｇｅｒ ｐａｔｃｈ ｓｉｚｅ ａｌｓｏ ｌｅａｄｓ ｔｏ ｍｏｒｅ ｃｏｍｐｕ￣
ｔａｔｉｏｎ ｃｏｍｐｌｅｘｉｔｙ. Ｗｅ ｓｅｔ ｔｈｅ ｐａｔｃｈ ｓｉｚｅ ｏｆ ｉｎｐｕｔ ａｓ
３×３ꎬ ５×５ꎬ ７×７ꎬ ９×９ꎬ １１×１１ꎬ ａｎｄ １３×１３ ｔｏ ｅｖａｌ￣

ｕａｔｅ ｔｈｅ ＯＡ ｉｎ ６ ｄａｔａｓｅｔｓ.

Ｆｉｇ. １０ 　 Ｔｈｅ ＯＡ ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｂｅｔｗｅｅｎ ３Ｄ Ｄｏｕｂｌｅ￣Ｃｈａｎｎｅｌ
ｄｅｎｓｅ ｌａｙｅｒ ｗｉｔｈ ｌｉｎｅａｒ ａｔｔｅｎｔｉｏｎ ｍｅｃｈａｎｉｓｍꎬ ３Ｄ
Ｄｏｕｂｌｅ￣Ｃｈａｎｎｅｌ ｄｅｎｓｅ ｌａｙｅｒ ( ３Ｄ Ｄｏｕｂｌｅ￣Ｃｈａｎｎｅｌ
ｄｅｎｓｅ ｌａｙｅｒ ｗｉｔｈｏｕｔ ａ ３ × ３ × ３ ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎ ｌａｙｅｒꎬ
ａｎｄ ｏｒｉｇｉｎａｌ ｄｅｎｓｅ ｌａｙｅｒ)

Ｆｉｇ.１１　 Ｔｈｅ ＯＡ ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｂｅｔｗｅｅｎ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｐａｔｃｈ ｓｉｚｅｓ
ｏｆ ＤＤＣＤ

Ａｓ ｓｈｏｗｎ ｉｎ Ｆｉｇ.１１ꎬ ｔｈｅ ａｃｃｕｒａｃｙ ｉｓ ｎｅａｒ ｔｈｅ
ｐｅａｋ ｗｈｅｎ ｔｈｅ ｐａｔｃｈ ｓｉｚｅ ｉｓ ９ × ９. Ａｎｄ ｔｈｅ １１ × １１
ｐａｔｃｈ ｓｉｚｅ ｊｕｓｔ ｂｒｉｎｇｓ ａ ｎｅｇｌｉｇｉｂｌｅ ｐｒｏｍｏｔｉｏｎ ｉｎ ａｃｃｕ￣
ｒａｃｙ ｃｏｍｐａｒｅｄ ｗｉｔｈ ９×９. Ｔｈｅｒｅ ｉｓ ｅｖｅｎ ａ ｄｒｏｐ ｉｎ ａｃ￣
ｃｕｒａｃｙ ｏｎ ｔｈｅ ＢＳ ｄａｔａｓｅｔꎬ ｗｈｉｃｈ ｍａｙ ｂｅ ｄｕｅ ｔｏ ｔｈｅ
ｓｐａｒｓｉｔｙ ｏｆ ｔｈｅ ｓａｍｐｌｅｓ ｉｎ ＢＳ. Ｔｈｕｓꎬ ｗｅ ｃｈｏｓｅ ９×９
ａｓ ｔｈｅ ｐａｔｃｈ ｓｉｚｅ ｏｆ ｔｈｅ ｉｎｐｕｔ ｆｏｒ ＤＤＣＤ.
３.７　 Ｉｎｖｅｓｔｉｇａｔｉｏｎ ｏｆ ｔｈｅ ｎｕｍｂｅｒ ｏｆ ｔｒａｉｎｉｎｇ

ｓａｍｐｌｅｓ
Ｔｈｅ ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ ｏｆ ｄｅｅｐ ｌｅａｒｎｉｎｇ ｉｓ ｈｉｇｈｌｙ ｄｅｐｅｎｄｅｎｔ
ｏｎ ａ ｍａｓｓ ｏｆ ｌａｂｅｌｌｅｄ ｓａｍｐｌｅｓ. Ｉｎ ｔｈｉｓ ｐａｒｔꎬ ｗｅ ｉｎ￣
ｖｅｓｔｉｇａｔｅ ｓｃｅｎａｒｉｏｓ ｗｉｔｈ ｔｒａｉｎｉｎｇ ｓａｍｐｌｅｓ ｉｎ ｖａｒｙｉｎｇ
ｐｒｏｐｏｒｔｉｏｎｓ.

Ｓｕｒｅ ｅｎｏｕｇｈꎬ ｔｈｅ ａｃｃｕｒａｃｙ ｉｎｃｒｅａｓｅｓ ｗｉｔｈ ｔｈｅ
ｉｎｃｒｅａｓｉｎｇ ｎｕｍｂｅｒ ｏｆ ｔｒａｉｎｉｎｇ ｓａｍｐｌｅｓ. Ａｓ ｌｏｎｇ ａｓ

９５



Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ Ｇｅｏｄｅｓｙ ａｎｄ Ｇｅｏｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ Ｓｃｉｅｎｃｅ ２０２１ Ｖｏｌ.４ Ｎｏ.４　 　 ｈｔｔｐ:∥ｊｇｇｓ.ｓｉｎｏｍａｐｓ.ｃｏｍ

ｓｕｆｆｉｃｉｅｎｔ ｓａｍｐｌｅｓ ａｒｅ ｐｒｏｖｉｄｅｄꎬ ａｌｌ ｍｅｔｈｏｄｓ ｏｂｔａｉｎ
ａｌｍｏｓｔ ｐｅｒｆｅｃｔ ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅｓ. Ｍｅａｎｗｈｉｌｅꎬ ａｓ ｓｈｏｗｎ
ｉｎ Ｆｉｇ.１２ꎬ ｔｈｅ ａｃｃｕｒａｃｙ ｇａｐｓ ｂｅｔｗｅｅｎ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｍｅｔｈ￣
ｏｄｓ ａｒｅ ｎａｒｒｏｗｉｎｇ ｗｉｔｈ ｉｎｃｒｅａｓｉｎｇ ｔｒａｉｎｉｎｇ ｓａｍｐｌｅｓ. Ｉｔ

ｉｓ ｗｏｒｔｈ ｎｏｔｉｎｇ ｔｈａｔ ｏｕｒ ＤＤＣＤ ｓｕｒｐａｓｓｅｓ ｏｔｈｅｒ ｍｅｔｈ￣
ｏｄｓ ｏｎ ｍｏｓｔ ｏｃｃａｓｉｏｎｓ. Ｅｖｅｎ ｔｈｏｕｇｈ ｔｈｅ ｓａｍｐｌｅｓ ａｒｅ
ｆｉｎｉｔｅꎬ ＤＤＣＤ ｓｔｉｌｌ ｄｅｌｉｖｅｒｓ ｒｏｂｕｓｔ ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ.

Ｆｉｇ.１２　 Ｔｈｅ ＯＡ ｏｆ ＳＶＭꎬ ＣＤＣＮＮꎬ ＣＤＣＮＮꎬ ＳＳＲＮꎬ ＦＤＳＳＣꎬ ＤＢＭＡ ａｎｄ ｐｒｏｐｏｓｅｄ ＤＤＣＤ ｗｉｔｈ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｒａｔｉｏｓ ｏｆ
ｔｒａｉｎｉｎｇ ｓａｍｐｌｅｓ

４　 Ｃｏｎｃｌｕｓｉｏｎ

Ｉｎ ｔｈｉｓ ｐａｐｅｒꎬ ｆｏｒ ＨＳＩ Ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎꎬ ｗｅ ｄｅｓｉｇｎ ａ ３Ｄ
Ｄｏｕｂｌｅ￣Ｃｈａｎｎｅｌ ｎｅｔｗｏｒｋ ａｒｃｈｉｔｅｃｔｕｒｅ ( ＤＤＣＤ )
ｂａｓｅｄ ｏｎ ＤｅｎｓｅＮｅｔ. Ｆｏｒ ｏｕｒ ＤＤＣＤꎬ ｗｅ ｄｅｓｉｇｎ ａ ３Ｄ
Ｄｏｕｂｌｅ￣Ｃｈａｎｎｅｌ ｄｅｎｓｅ ｌａｙｅｒ ｔｏ ｏｂｔａｉｎ ｌｏｃａｌ ａｎｄ
ｇｌｏｂａｌ ｒｅｃｅｐｔｉｖｅ ｆｉｅｌｄｓ ｓｉｍｕｌｔａｎｅｏｕｓｌｙ. Ｂｅｓｉｄｅｓꎬ ｗｅ
ｉｎｔｒｏｄｕｃｅ ａ ｌｉｎｅａｒ ａｔｔｅｎｔｉｏｎ ｍｅｃｈａｎｉｓｍ ｗｈｉｃｈ

ｒｅｄｕｃｅｓ ｔｈｅ ｃｏｍｐｌｅｘｉｔｙ ｏｆ ｔｈｅ ａｔｔｅｎｔｉｏｎ ｍｅｃｈａｎｉｓｍ
ｆｒｏｍ Ｏ(Ｎ２) ｔｏ Ｏ(Ｎ). Ｔｈｅ ｎｕｍｂｅｒ ｏｆ ｐａｒａｍｅｔｅｒｓ
ａｎｄ ｔｈｅ ｃｏｎｓｕｍｐｔｉｏｎｓ ｏｆ ｃａｌｃｕｌａｔｉｏｎ ｉｓ ｏｂｓｅｒｖａｂｌｙ
ｌｅｓｓ ｔｈａｎ ｃｏｍｐａｒａｔｉｖｅ ｄｅｅｐ ｌｅａｒｎｉｎｇ ｍｅｔｈｏｄｓ. Ａ
ｓｅｒｉｅｓ ｏｆ ｑｕａｎｔｉｔａｔｉｖｅ ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔｓ ｏｎ ６ ｗｉｄｅｌｙ￣ｕｓｅｄ
ｄａｔａｓｅｔｓ ｄｅｍｏｎｓｔｒａｔｅ ｔｈａｔ ｔｈｅ ｐｒｏｐｏｓｅｄ ｍｅｔｈｏｄ
ｏｂｔａｉｎｓ ｓｔａｔｅ￣ｏｆ￣ｔｈｅ￣ａｒｔ ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅꎬ ｅｖｅｎ ｔｈｏｕｇｈ
ｗｈｅｎ ｔｈｅ ｌａｂｅｌｌｅｄ ｓａｍｐｌｅｓ ａｒｅ ｉｎａｄｅｑｕａｔｅ.

０６



Ｋｅｘｉａｎ ＷＡＮＧ ｅｔ ａｌ.:Ａ Ｄｅｅｐ Ｄｏｕｂｌｅ￣Ｃｈａｎｎｅｌ Ｄｅｎｓｅ Ｎｅｔｗｏｒｋ ｆｏｒ Ｈｙｐｅｒｓｐｅｃｔｒａｌ Ｉｍａｇｅ Ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ
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[１６] 　 ＬＩ Ｒꎬ ＺＨＥＮＧ Ｓꎬ ＺＨＡＮＧ Ｃꎬ ｅｔ ａｌ. ＡＢＣＮｅｔ: Ａｔｔｅｎｔｉｖｅ ｂｉｌａｔ￣
ｅｒａｌ ｃｏｎｔｅｘｔｕａｌ ｎｅｔｗｏｒｋ ｆｏｒ ｅｆｆｉｃｉｅｎｔ ｓｅｍａｎｔｉｃ ｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎ ｏｆ
Ｆｉｎｅ￣Ｒｅｓｏｌｕｔｉｏｎ ｒｅｍｏｔｅｌｙ ｓｅｎｓｅｄ ｉｍａｇｅｒｙ[ Ｊ] . ＩＳＰＲＳ Ｊｏｕｒｎａｌ
ｏｆ Ｐｈｏｔｏｇｒａｍｍｅｔｒｙ ａｎｄ Ｒｅｍｏｔｅ Ｓｅｎｓｉｎｇꎬ ２０２１ꎬ １８１: ８４￣９８.

[１７] 　 ＧＯＮＧ Ｊｉａｎｙａꎬ ＪＩ Ｓｈｕｎｐｉｎｇ. Ｐｈｏｔｏｇｒａｍｍｅｔｒｙ ａｎｄ ｄｅｅｐ ｌｅａｒｎｉｎｇ
[ Ｊ] . Ａｃｔａ Ｇｅｏｄａｅｔｉｃａ ｅｔ Ｃａｒｔｏｇｒａｐｈｉｃａ Ｓｉｎｉｃａꎬ ２０１８ꎬ ４７(６):
６９３￣７０４. ＤＯＩ: １０.１１９４７ / ｊ.ＡＧＣＳ.２０１８.２０１７０６４０ .

[１８] 　 ＦＡＮ Ｄａｚｈａｏꎬ ＺＨＡＮＧ Ｙｏｎｇｓｈｅｎｇ. Ｓａｔｅｌｌｉｔｅ ｉｍａｇｅ ｍａｔｃｈｉｎｇ
ｍｅｔｈｏｄ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｄｅｅｐ ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋ [ Ｊ ] .
Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ Ｇｅｏｄｅｓｙ ａｎｄ Ｇｅｏｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ Ｓｃｉｅｎｃｅꎬ ２０１９ꎬ ２
(２): ９０￣１００. ＤＯＩ: １０.１１９４７ / ｊ.ＪＧＧＳ.２０１９.０２１０ .

[１９] 　 ＳＵＮ Ｌｏｎｇꎬ ＷＵ Ｔａｏꎬ ＳＵＮ Ｇｕａｎｇｃａｉꎬ ｅｔ ａｌ. Ｏｂｊｅｃｔ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ
ｒｅｓｅａｒｃｈ ｏｆ ＳＡＲ ｉｍａｇｅ ｕｓｉｎｇ ｉｍｐｒｏｖｅｄ ｆａｓｔｅｒ ｒｅｇｉｏｎ￣ｂａｓｅｄ
ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋ [ Ｊ ] . Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ Ｇｅｏｄｅｓｙ ａｎｄ
Ｇｅｏｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ Ｓｃｉｅｎｃｅꎬ ２０２０ꎬ ３ ( ３ ): １８￣２８. ＤＯＩ: １０.
１１９４７ / ｊ.ＪＧＧＳ.２０２０.０３０２.

[２０] 　 ＨＥ Ｈａｏꎬ ＷＡＮＧ Ｓｈｕｙａｎｇꎬ ＷＡＮＧ Ｓｈｉｃｈｅｎｇꎬ ｅｔ ａｌ. Ａ ｒｏａｄ
ｅｘｔｒａｃｔｉｏｎ ｍｅｔｈｏｄ ｆｏｒ ｒｅｍｏｔｅ ｓｅｎｓｉｎｇ ｉｍａｇｅ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｅｎｃｏｄｅｒ￣
ｄｅｃｏｄｅｒ ｎｅｔｗｏｒｋ[ Ｊ] . Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ Ｇｅｏｄｅｓｙ ａｎｄ Ｇｅｏｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ
Ｓｃｉｅｎｃｅꎬ ２０２０ꎬ ３ ( ２ ): １６￣２５. ＤＯＩ: １０. １１９４７ / ｊ. ＪＧＧＳ.
２０２０.０２０２.

[２１] 　 ＺＵＯ Ｚｏｎｇｃｈｅｎｇꎬ ＷＡＮＧ Ｗｅｎꎬ ＺＨＡＮＧ Ｄｏｎｇｙｉｎｇ. Ａ ｒｅｍｏｔｅ
ｓｅｎｓｉｎｇ ｉｍａｇｅ ｓｅｍａｎｔｉｃ ｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎ ｍｅｔｈｏｄ ｂｙ ｃｏｍｂｉｎｉｎｇ ｄｅ￣
ｆｏｒｍａｂｌｅ ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎ ｗｉｔｈ ｃｏｎｄｉｔｉｏｎａｌ ｒａｎｄｏｍ ｆｉｅｌｄｓ [ Ｊ ] .
Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ Ｇｅｏｄｅｓｙ ａｎｄ Ｇｅｏｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ Ｓｃｉｅｎｃｅꎬ ２０２０ꎬ ３
(３): ３９￣４９. ＤＯＩ: １０.１１９４７ / ｊ.ＪＧＧＳ.２０２０.０３０４.

[２２] 　 ＺＨＥＮＧ Ｚｈｕｏꎬ ＺＨＯＮＧ Ｙａｎｆｅｉꎬ ＭＡ Ａｉｌｏｎｇꎬ ｅｔ ａｌ. ＦＰＧＡ:
ｆａｓｔ ｐａｔｃｈ￣ｆｒｅｅ ｇｌｏｂａｌ ｌｅａｒｎｉｎｇ ｆｒａｍｅｗｏｒｋ ｆｏｒ ｆｕｌｌｙ ｅｎｄ￣ｔｏ￣ｅｎｄ
ｈｙｐｅｒｓｐｅｃｔｒａｌ ｉｍａｇｅ ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ[ Ｊ] . ＩＥＥＥ Ｔｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓ ｏｎ
Ｇｅｏｓｃｉｅｎｃｅ ａｎｄ Ｒｅｍｏｔｅ Ｓｅｎｓｉｎｇꎬ ２０２０ꎬ ５８(８): ５６１２￣５６２６.

[２３] 　 ＪＩＡ Ｚｈｕａｎｇꎬ ＬＵ Ｗｅｎｋａｉ. Ａｎ ｅｎｄ￣ｔｏ￣ｅｎｄ ｈｙｐｅｒｓｐｅｃｔｒａｌ ｉｍａｇｅ
ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｍｅｔｈｏｄ ｕｓｉｎｇ ｄｅｅｐ ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋ
ｗｉｔｈ ｓｐａｔｉａｌ ｃｏｎｓｔｒａｉｎｔ [ Ｊ ] . ＩＥＥＥ Ｇｅｏｓｃｉｅｎｃｅ ａｎｄ Ｒｅｍｏｔｅ
Ｓｅｎｓｉｎｇ Ｌｅｔｔｅｒｓꎬ ２０２１ꎬ １８(１０): １７８６￣１７９０.

[２４] 　 ＳＵＮ Ｈａｏꎬ ＺＨＥＮＧ Ｘｉａｎｇｔａｏꎬ ＬＵ Ｘｉａｏｑｉａｎｇ. Ａ ｓｕｐｅｒｖｉｓｅｄ ｓｅｇ￣
ｍｅｎｔａｔｉｏｎ ｎｅｔｗｏｒｋ ｆｏｒ ｈｙｐｅｒｓｐｅｃｔｒａｌ ｉｍａｇｅ ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ [ Ｊ] .
ＩＥＥＥ Ｔｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓ ｏｎ Ｉｍａｇｅ Ｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇꎬ ２０２１ꎬ ３０:
２８１０￣２８２５.

[２５] 　 ＰＡＮ Ｂｉｎꎬ ＸＵ Ｘｉａꎬ ＳＨＩ Ｚｈｅｎｗｅｉꎬ ｅｔ ａｌ. ＤＳＳＮｅｔ: ａ ｓｉｍｐｌｅ
ｄｉｌａｔｅｄ ｓｅｍａｎｔｉｃ ｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎ ｎｅｔｗｏｒｋ ｆｏｒ ｈｙｐｅｒｓｐｅｃｔｒａｌ
ｉｍａｇｅｒｙ ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ [ Ｊ ] . ＩＥＥＥ Ｇｅｏｓｃｉｅｎｃｅ ａｎｄ Ｒｅｍｏｔｅ
Ｓｅｎｓｉｎｇ Ｌｅｔｔｅｒｓꎬ ２０２０ꎬ １７(１１): １９６８￣１９７２.
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Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ Ｇｅｏｄｅｓｙ ａｎｄ Ｇｅｏｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ Ｓｃｉｅｎｃｅ ２０２１ Ｖｏｌ.４ Ｎｏ.４　 　 ｈｔｔｐ:∥ｊｇｇｓ.ｓｉｎｏｍａｐｓ.ｃｏｍ

[２６]　 ＺＨＡＯ Ｗｅｎｚｈｉꎬ ＤＵ Ｓｈｉｈｏｎｇ. Ｓｐｅｃｔｒａｌ￣ｓｐａｔｉａｌ ｆｅａｔｕｒｅ ｅｘｔｒａｃｔｉｏｎ
ｆｏｒ ｈｙｐｅｒｓｐｅｃｔｒａｌ ｉｍａｇｅ ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ: ａ ｄｉｍｅｎｓｉｏｎ ｒｅｄｕｃｔｉｏｎ
ａｎｄ ｄｅｅｐ ｌｅａｒｎｉｎｇ ａｐｐｒｏａｃｈ[ Ｊ] . ＩＥＥＥ Ｔｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓ ｏｎ Ｇｅｏ￣
ｓｃｉｅｎｃｅ ａｎｄ Ｒｅｍｏｔｅ Ｓｅｎｓｉｎｇꎬ ２０１６ꎬ ５４(８): ４５４４￣４５５４.

[２７] 　 ＬＥＥ Ｈꎬ ＫＷＯＮ Ｈ. Ｇｏｉｎｇ ｄｅｅｐｅｒ ｗｉｔｈ ｃｏｎｔｅｘｔｕａｌ ＣＮＮ ｆｏｒ ｈｙ￣
ｐｅｒｓｐｅｃｔｒａｌ ｉｍａｇｅ ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ[Ｊ] . ＩＥＥＥ Ｔｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓ ｏｎ Ｉｍ￣
ａｇｅ Ｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇꎬ ２０１７ꎬ ２６(１０): ４８４３￣４８５５.

[２８] 　 ＣＨＥＮ Ｙｕｓｈｉꎬ ＪＩＡＮＧ Ｈａｎｌｕꎬ ＬＩ Ｃｈｕｎｙａｎｇꎬ ｅｔ ａｌ. Ｇｈａｍｉｓｉ.
Ｄｅｅｐ ｆｅａｔｕｒｅ ｅｘｔｒａｃｔｉｏｎ ａｎｄ ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｏｆ ｈｙｐｅｒｓｐｅｃｔｒａｌ ｉｍａ￣
ｇｅｓ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋｓ[ Ｊ] . ＩＥＥＥ Ｔｒａｎｓ￣
ａｃｔｉｏｎｓ ｏｎ Ｇｅｏｓｃｉｅｎｃｅ ａｎｄ Ｒｅｍｏｔｅ Ｓｅｎｓｉｎｇꎬ ２０１６ꎬ ５４(１０):
６２３２￣６２５１.

[２９] 　 ＨＥ Ｋａｉｍｉｎｇꎬ ＺＨＡＮＧ Ｘｉａｎｇｙｕꎬ ＲＥＮ Ｓｈａｏｑｉｎｇꎬ ｅｔ ａｌ. Ｄｅｅｐ
ｒｅｓｉｄｕａｌ ｌｅａｒｎｉｎｇ ｆｏｒ ｉｍａｇｅ ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ[ Ｃ]∥Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓ ｏｆ
ｔｈｅ ２０１６ ＩＥＥＥ Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ ｏｎ Ｃｏｍｐｕｔｅｒ Ｖｉｓｉｏｎ ａｎｄ Ｐａｔｔｅｒｎ
Ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ (ＣＶＰＲ). Ｌａｓ Ｖｅｇａｓ: ＩＥＥＥꎬ ２０１６: ７７０￣７７８.

[３０] 　 ＨＵＡＮＧ Ｇａｏꎬ ＬＩＵ Ｚｈｕａｎｇꎬ ＶＡＮ ＤＥＲ ＭＡＡＴＥＮ Ｌꎬ ｅｔ ａｌ.
Ｄｅｎｓｅｌｙ ｃｏｎｎｅｃｔｅｄ ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ ｎｅｔｗｏｒｋｓ[ Ｃ]∥Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓ
ｏｆ ｔｈｅ ２０１７ ＩＥＥＥ Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ ｏｎ Ｃｏｍｐｕｔｅｒ Ｖｉｓｉｏｎ ａｎｄ Ｐａｔｔｅｒｎ
Ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ (ＣＶＰＲ). Ｈｏｎｏｌｕｌｕ: ＩＥＥＥꎬ ２０１７: ２２６１￣２２６９.

[３１] 　 ＺＨＯＮＧ Ｚｉｌｏｎｇꎬ ＬＩ Ｊꎬ ＬＵＯ Ｚｈｉｍｉｎｇꎬ ｅｔ ａｌ. Ｓｐｅｃｔｒａｌ￣ｓｐａｔｉａｌ
ｒｅｓｉｄｕａｌ ｎｅｔｗｏｒｋ ｆｏｒ ｈｙｐｅｒｓｐｅｃｔｒａｌ ｉｍａｇｅ ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ: ａ ３￣Ｄ
ｄｅｅｐ ｌｅａｒｎｉｎｇ ｆｒａｍｅｗｏｒｋ [ Ｊ ] . ＩＥＥＥ Ｔｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓ ｏｎ
Ｇｅｏｓｃｉｅｎｃｅ ａｎｄ Ｒｅｍｏｔｅ Ｓｅｎｓｉｎｇꎬ ２０１８ꎬ ５６(２): ８４７￣８５８.

[３２] 　 ＷＡＮＧ Ｗｅｎｊｕꎬ ＤＯＵ Ｓｈｕｇｕａｎｇꎬ ＪＩＡＮＧ Ｚｈｏｎｇｍｉｎꎬ ｅｔ ａｌ. Ａ
ｆａｓｔ ｄｅｎｓｅ ｓｐｅｃｔｒａｌ￣ｓｐａｔｉａｌ ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎ ｎｅｔｗｏｒｋ ｆｒａｍｅｗｏｒｋ ｆｏｒ
ｈｙｐｅｒｓｐｅｃｔｒａｌ ｉｍａｇｅｓ ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ [ Ｊ ] . Ｒｅｍｏｔｅ Ｓｅｎｓｉｎｇꎬ
２０１８ꎬ １０(７): １０６８.

[３３] 　 ＨＡＵＴ Ｊ Ｍꎬ ＰＡＯＬＥＴＴＩ Ｍ Ｅꎬ ＰＬＡＺＡ Ｊꎬ ｅｔ ａｌ. Ｖｉｓｕａｌ ａｔｔｅｎ￣
ｔｉｏｎ￣ｄｒｉｖｅｎ ｈｙｐｅｒｓｐｅｃｔｒａｌ ｉｍａｇｅ ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ [ Ｊ ] . ＩＥＥＥ
Ｔｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓ ｏｎ Ｇｅｏｓｃｉｅｎｃｅ ａｎｄ Ｒｅｍｏｔｅ Ｓｅｎｓｉｎｇꎬ ２０１９ꎬ ５７

(１０): ８０６５￣８０８０.
[３４] 　 ＭＡ Ｗｅｎｐｉｎｇꎬ ＹＡＮＧ Ｑｉｆａｎꎬ ＷＵ Ｙｕｅꎬ ｅｔ ａｌ. Ｄｏｕｂｌｅ￣ｂｒａｎｃｈ

ｍｕｌｔｉ￣ａｔｔｅｎｔｉｏｎ ｍｅｃｈａｎｉｓｍ ｎｅｔｗｏｒｋ ｆｏｒ ｈｙｐｅｒｓｐｅｃｔｒａｌ ｉｍａｇｅ
ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ[Ｊ] . Ｒｅｍｏｔｅ Ｓｅｎｓｉｎｇꎬ ２０１９ꎬ １１(１１): １３０７.

[３５] 　 ＷＯＯ Ｓꎬ ＰＡＲＫ Ｊꎬ ＬＥＥ Ｊ Ｙꎬ ｅｔ ａｌ. ＣＢＡＭ: ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ ｂｌｏｃｋ
ａｔｔｅｎｔｉｏｎ ｍｏｄｕｌｅ [ Ｃ] ∥ Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓ ｏｆ ｔｈｅ １５ｔｈ Ｅｕｒｏｐｅａｎ
Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ ｏｎ Ｃｏｍｐｕｔｅｒ Ｖｉｓｉｏｎ (ＥＣＣＶ). Ｍｕｎｉｃｈ: Ｓｐｒｉｎｇｅｒꎬ
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