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一种切空间协同表示的高光谱遥感影像分类方法

赵　波１　苏红军１　蔡　悦１

１　河海大学地球科学与工程学院,江苏 南京,２１００９８

摘　要:协同表示分类(collaborativerepresentationclassification,CRC)算法近年来成为高光谱遥感分类的研

究热点.地物类别间区分性不高会严重影响现有 CRC算法的性能.流形结构可有效地解决非线性问题,并

解决高光谱遥感影像因数据冗余导致的类别间区分性低的问题.提出了一种基于切空间的高光谱遥感影像

协同表示分类算法(tangentspacecollaborativerepresentationclassification,TCRC)和一种基于欧氏距离的自

适应加权的切空间协同表示分类算法(weightedtangentspacecollaborativerepresentationclassification,WTＧ
CRC).TCRC算法利用测试样本的切平面来估计区域流形,在测试样本的切空间中使用协同表示算法,寻找

测试样本在各类训练样本中的最优线性表示估计,并用其最小误差来对测试样本进行分类.在此基础上,利

用测试样本邻域像元、训练样本与测试样本的欧氏距离作为权矩阵来自适应调整各样本对测试样本的影响.

实验采用 ROSIS(reflectiveopticssystemimagespectroＧmeter)和 AVIRIS(airbonevisibleinfraredimaging
spectrometer)高光谱遥感影像对所提出算法的性能进行了评价,结果表明 TCRC和 WTCRC在分类效果上

比 CRC有明显的提升,WTCRC相较于 TCRC具有更好的分类效果,具有更强鲁棒性.
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　　高光谱遥感由于能够获取大量窄波段的光谱

数据而广泛应用于农业、林业、地质勘探和军事检

测等领域[１].影像分类是高光谱影像应用的重要

环节,许多经典机器学习方法如支持向量机(supＧ
portvectormachine,SVM)等应用于高光谱遥感

分类,取得了较好的效果.但是SVM 在分类过

程中对参数较敏感,对参数寻优提出了较高要

求[２].近来出现的稀疏表示分类(sparserepreＧ

sentationclassification,SRC)[３]认为在低维子空

间中测试样本可用经由L１范数最小化的训练样

本的稀疏线性组合来表示,进而出现基于高光谱

影像光谱及纹理信息的联合 SRC 方法[４].但

SRC也存在由于稀疏范数的存在计算代价增大

的问题,当前虽有算法对其进行了优化,但并不能

有效地解决该问题.
类似于SRC,协同表示分类方法(collaboraＧ

tiverepresentationclassification,CRC)[５]指出,
相对于“稀疏性”约束训练样本间“竞争性”的表示

估计,训练样本间“协同性”的表示估计更有助于

提升分类的效果,而且较之SRC利用迭代的方法

通过L１范数约束来求解稀疏权重系数,CRC则

使用 L２范数约束的闭式解来获取权重系数,计
算代价大为降低.基于此,出现了改进的高光谱

遥感CRC的算法,如基于距离权 Tikhonov正则

化约束的协同表示算法(nearestregularizedsubＧ
space,NRS)[６],以及将该方法应用到最邻近算法

(localwithinＧclasscollaborativerepresentation
nearestneighbor,LRNN)[７]的方法,在分类稳定

性上取得了较好效果.
高光谱遥感数据具有丰富的空间信息,可有

效提高CRC的精度和鲁棒性.如联合类内信息

协同表示(jointwithinＧclasscollaborativerepreＧ
sentation,JWCR)[８]的方法,有效地提升了协同

表示的效果;且空间信息和核方法的结合,既有效

地利用了空间信息,也解决了高光谱数据的非线

性问题[９].但此类利用窗口形式的空间信息存在

异质性问题,针对该问题,可通过构建联合信号矩

阵选 取 邻 域 像 元 (nonlocaljointcollaborative
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representationclassification,NJCRC)[１０],对高

光谱数据进行分类.
本文利用切空间协同表示的高光谱分类算法

(tangentspacecollaborativerepresentationclasＧ
sification,TCRC)来探讨切空间的局部流形对高

光谱影像分类效果的影响,并提出一种自适应权

切空 间 协 同 表 示 分 类 算 法 (weightedtangent
spacecollaborativerepresentationclassification,

WTCRC).

１　协同表示分类与切空间流形

１．１　协同表示分类

协同表示的基本思想认为测试样本可由训练

样本的线性组合表示.假设测试样本y∈Rd 是

一个d 维的光谱向量,由C 个子类别训练样本组

成的共N 个训练样本的集合X＝{xi}N
i＝１,其中任

意xi∈Rd,第m 类的训练样本组成的训练样本子

集X＝{xmi
}Nm
i＝１,m∈{１,２,􀆺,C},∑C

m＝１Nm ＝N.
协同表示分类算法对测试样本y 进行分类时,计
算y 由训练样本集X 的线性表示:

􀭹y＝Xα (１)
式中,X 为大小为d?N 的矩阵;α 为N ?１维的

权重系数.
第m 类的测试样本y 应与该类别训练样本

子集的表示估计􀭹ym ＝Xmαm 最相近,其中αm 为

nm?１的向量,为第m 类中nm个训练样本的权重

系数:

class(y)＝arg min
m＝１,２,􀆺,C

||y－􀭹ym||２
２( ) (２)

　　相对于 SRC 对α 的 L１范数正则化惩罚,

CRC则提出α 的L２范数正则化惩罚,也就是说

CRC相对于SRC并不是注重权重系数的“稀疏

性”,而是权重系数的“协同性”:

α＝argmin
α∗

||y－Xα∗ ||２
２( ) ＋λ||α∗ ||２

２

(３)

　　求出目标函数的最小值,即求出样本y 与􀭹y
最小残差.α 的闭式解为:

α＝(XTX＋λI)－１XTy (４)

　　再根据式(２)对测试样本y 进行分类.

１．２　切平面流形估计

假设在光谱特征空间中存在由参数因子或矢

量p 产生的变换Tp(y,p),Tp(y,p)在p 上是

连续可微的,且当p＝０时,Tp(y,p)＝y,那么

测试样本y 的变换估计Tp(y,p)则可表示为在

p＝０上的泰勒展开:

Tp(y,p)＝Tp(y,０)＋ ∂Tp(y,p)/∂p( )p＋
o(||p||２)≈y＋Tp(y)p (５)

式中,Tp(y)＝∂Tp(y,p)/∂p 为变换空间的基.
切空间的不变性体现在切线距离上.切空间中切

线距离为两种变换的距离即Tp(y,p)与参数矢

量q引起的变换Tq (y,p)之间的距离 D(p,

q):

D(p,q)＝Tp(y,p)－Tq(y,q)＝T(y)v
(６)

式中,v 为系数;T(y)为切空间的基,且T(y)与

Tp(y)互为对偶基,体现了切空间的不变性和测

试样本的局部流形结构.通过构建目标像元与邻

域像元的切空间局部流形结构,并且通过系数v
自适应地对其进行调节来调整邻域像元对目标像

元的贡献度,增加类别间的可区分性.

２　切空间协同表示与自适应权切空
间协同表示

２．１　切空间协同表示

信息冗余会造成地物间区分性的下降.在稀

疏表示分类算法中,局部流形结构到测试样本y
的距离比传统的稀疏表示的距离要小且鲁棒性更

强[１１].将相似的局部流形结构应用到协同表示

中也有类似的性质.

Ni等指出测试样本y 与其邻域像元的y′∈
{yi|i＝１,２,􀆺,n}光谱特征向量之差,也是y 的

局部切空间流形的估计[１１]:

D(y′,y)＝Δy＝[y′１－yy′２－y􀆺y′n－y]
(７)

　　结合式(６),Δy 作为一种简化切空间的流形

估计可以被切空间的基线性表示:

Δyβ＝T(y)v (８)

　　将切空间的流形估计应用到子空间协同表示

算法:

class(y)＝arg min
m＝１,２,􀆺,C

||y＋,Δyβ－􀭹ym||２
２( )

(９)

　　将原始协同表示模型拓展到切空间,构建切

空间的协同表示模型:
(αm,βm)＝argmin

α∗
||y＋Δyβm －Xmαm||２

２( ) ＋

λ||αm||２
２ (１０)

　　为使切空间的协同表示模型性能更稳定,解
决在求解权重系数时的奇异矩阵求逆问题,本文

使用新正则化项||βm||２
２ 对切空间协同表示模型

进行约束:

６５５
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(αm,βm)＝argmin
α∗β∗

||y＋Δyβm －Xmαm||２
２( ) ＋

λ||αm||２
２ ＋η||βm||２

２ (１１)

　　为求解目标函数的最小值,得到样本y 与􀭹ym

的最小残差,分别对αm 和βm 求偏导,可得αm 和

βm的解析解:

αm ＝(XT
mXm ＋λI－XT

mPXm)－１(XT
my－XT

mPy)
(１２)

βm ＝ (ΔyTΔy＋ηI)－１(ΔyTXmα－ΔyTy)(１３)
式中,Q＝Δy(ΔyTΔy＋ηI)－１ΔyT.通过αm 和βm

计算各子类别的表示估计根据式(９)对测试样本

y 进行分类.

２．２　自适应权切空间协同表示

研究证明,训练样本与测试样本的相似度越

高,在使用该训练样本进行协同表示分类时惩罚

越小,即该训练样本对测试样本的线性表示的贡

献度越大.相似度用光谱特征向量间的欧氏距离

来评价:

ΓXm ＝diag(||y－Xmi||２) (１４)

　　类似地,在使用Δy 作为局部流形估计时,测
试样本的邻域像元与其相似度越高,其对局部流

形估计的贡献度越大,即惩罚越小.同样,相似度

也用光谱特征向量间的欧氏距离来评价:

ΓΔy ＝diag(||y－y′i||２) (１５)

　　由此可以得到自适应权切空间协同表示模

型:
(αm,βm)＝argmin

α∗β∗
||y＋Δyβm －Xmαm||２

２( ) ＋

λ||ΓXmαm||２
２ ＋η||ΓΔyβm||２

２ (１６)

　　可得到αm 和βm的解析解:

αm ＝(XT
mXm ＋λΓXTmΓXm －XT

mQXm)－１􀅰
(XT

my－XT
mQy) (１７)

βm ＝(ΔyTΔy＋ηΓΔy
TΓΔy)－１􀅰

(ΔyTXmαm －ΔyTy) (１８)
式中,Q＝Δy(ΔyTΔy＋ηΓΔy

TΓΔy)－１ΔyT.通过

αm和βm计算各子类别的表示估计,根据式(９)对
测试βm样本y 进行分类.

３　实验分析

３．１　实验数据

数据１采用由 ROSIS(reflectiveopticssysＧ
temimagespectroＧmeter)传感器获取的意大利

UniversityofPavia(PU)的高光谱影像.该数据

空间分辨率约为１．３m,数据大小为６１０像素×
３４０像素,光谱范围为０．４３~０．８６μm,共计１１５
个波段,在移除一些水吸收波段之后,将剩余的

１０３个波段的光谱数据用于实验分析.该数据共

包含９类地物(C１~C９).
数据２采用的是机载可见红外成像光谱仪

(reflectiveopticssystemimagespectroＧmeter,

AVIRIS)采集的美国印第安纳州IndianPines
(IP)实验区的高光谱遥感数据,该数据光谱范围

为０．４~２．４５μm,包括从可见光到近红外的２２０
个波段的光谱数据,去除水吸收波段后利用剩余

的２００个波段用于实验分析.数据大小为１４５×
１４５,空间分辨率约为２０m,共包括１６类地物类

型,为取得足够的训练样本去除７类地物,剩余的

９类地物用于实验分析.
两组实验分别采用SVM 分类器、CRC算法

和相 关 协 同 表 示 分 类 器 (NRS[６]、LRNN [７]、

JWCR[８]、JCRC[９]和 NJCRC[１０])作为对比算法,
对两个数据的全波段数据进行对比分析(为保证

实验公正性,并未对JWCR、NJCRC的训练样本

进行优化).参数设置采用交叉验证的方法.

３．２　参数分析

３．２．１　正则化参数λ
实验１对PU数据每一类地物随机抽取１０、

２０、３０和６０个样本作为训练样本进行分类,图

１(a)~１(d)分别为对应训练样本数的 TCRC、

WTCRC和相关分类算法的总体分类精度随正则

化参数λ(１０－３~１０３)的变化图,其中 TCRC 和

WTCRC的正则化参数η 设置为１０－４.总体而

言,８种算法的分类精度随训练样本数的增加而

提升;值得注意的是,当训练样本数为６０时,CRC
的分类精度较前３次实验有所降低.WTCRC的

分类效果最理想,特别是当λ 小于１０时,其分类

精度要远好于其他算法.当λ小于０．５时,TCRC
分类表现较其他分类算法也较好,但是 TCRC对

正则化参数λ很敏感,鲁棒性较差.CRC对正则

化参数λ 最 不 敏 感,但 其 分 类 效 果 较 差.从

JCRC和 NJCRC的表现来看,联合邻域的协同表

示算法对正则化参数λ 敏感,是这类算法的“通
病”,本文提出的自适应权矩阵可以有效地缓解这

一问题.
实验２中,训练样本数、TCR和 WTCRC的

正则化参数等同实验１.图２(a)~２(d)分别同图

１(a)~１(d).可以看出,随着训练样本数的增加,
分类精度有明显的提升,且本文提出的 TCRC和

WTCRC算法在合适参数λ 的情况下,分类精度

较相关分类算法有较大的提高,特别是 WTCRC
几乎在全局范围内比其他算法都有更好的分类表

现.与PU 数据相似的是,当λ 小于１０时,WTＧ

７５５
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CRC都能提供良好的分类结果,当λ 大于１０时,

WTCRC的精度略有下降;对于 TCRC,当λ小于

０．１时也能提供不错的分类精度,当λ 大于０．１

时,TCRC的精度出现明显下降,也说明了 TCRC
对参数λ 较为敏感.值得注意的是,针对IP数

据 ,CRC对 参 数λ也 较 为 敏 感 ,当λ大 于５时 ,

图１　PU数据集不同样本情况下的８种算法总体精度变化

Fig．１　EightAlgorithms’OverallAccuracyofPUDataset’sUsingDifferentTrainingSamples

图２　IP数据集不同样本情况下的８种算法总体精度变化

Fig．２　EightAlgorithms’OverallAccuracyofIPDataset’sUsingDifferentTrainingSamples

８５５
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CRC的分类精度也出现了明显的下降.IP 数

据的结果也说明了WTCRC具有更好的分类性

能和鲁棒性.

３．２．２　正则化参数η
实验１利用PU数据分析TCRC和 WTCRC

的分类精度随正则化参数η(１０－６~１０６)的变化

趋势,从各类地物中分别随机选取１０、２０、３０和

６０个训练样本,正则化参数λ设置为０．１,图３(a)

~３(d)分别为对应训练样本数的 TCRC、WTＧ

CRC算法的总体分类精度随正则化参数η (１０－６

~１０６)的变化图.可以看出,将正则化参数λ 设

置为０．１进行分类时,两种算法均取得了不错的

效果,特别是 WTCRC的表现最为优异.从不同

数量训练样本的分类表现来看,TCRC 和 WTＧ
CRC的分类精度随正则化参数η的增大而降低,
但是从正则化参数η 的变化范围较大(１０－６~
１０６)的角度来看,精度的变化是可以接受的.

图３　PU数据集不同样本情况下的两种算法总体精度变化

Fig．３　TwoAlgorithms’OverallAccuracyofPUDataset’sUsingDifferentTrainingSamples

　　实验２利用IP数据进行分析,从不同地物中

分别选择１０、２０、３０和６０个训练样本进行实验,
将正则化参数λ设置为０．０１.图４(a)~４(d)分
别同３(a)~３(d),在正则化参数λ 为０．０１时,

WTCRC的分类表现最好.总体而言,WTCRC
的分类效果要优于 TCRC,并且具有更好的鲁棒

性.对于IP数据,TCRC 和 WTCRC 的分类精

度随正则化参数η的增加而降低,当η大于１０－４

时,TCRC 的精度有明显的下降(对于 WTCRC
是０．０１),不难发现,对于正则化参数η,WTCRC
具有更好的鲁棒性.

３．３　分类结果

表１为实验１中９种算法的分类性能对比结

果,从每类地物随机选取６０个样本作为训练样本

数据,TCRC正则化参数λ 设置为０．００５,正则化

参数η设置为１０－６;WTCRC的λ 设置为０．１,η
设置为 １０－４.如表 １ 所示,就总体精度而言,

WTCRC分类效果最好,比经典的 SVM 算法提

高约８％,比其他相关分类算法也有不同程度的

提高.TCRC 也具有较好的分类精度,仅次于

WTCRC和JWCR,比经典的 SVM 算法提高约

５％,比原始的CRC提高约１２％.就 Kappa系数

而言,WTCRC的一致性最高,TCRC也具有较高

的一致性,CRC最差.图５(a)、５(b)分别为数据

１的假彩色影像和测试样本.图５(c)~５(k)分别

为PU数据的９种算法的分类效果图.不难发

现,WTCRC 的 分 类 效 果 最 好,TCRC 次 之,

NJCRC效果最差.
表２为实验２中９种算法的分类性能对比结

果,从每类地物随机选取６０个样本作为训练样
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图４　IP数据集不同样本情况下的两种算法总体精度变化

Fig．４　IPDataset’sTwoAlgorithms’OverallAccuracyUsingDifferentTrainingSamples

表１　PU数据集６０个训练样本分类精度

Tab．１　PUDataset’sOverallAccuracyofDifferentAlgorithmsUsing６０TrainingSamples

类
样本 分类算法/(％)

训练 测试 SVM CRC NRS LRNN JWCR JCRC NJCRC TCRC WTCRC
C１ ６０ ６６３１ ８０．２９ ７９．９４ ８４．５３ ８４．３２ ８５．２４ ５９．４３ １３．８１ ８５．１０ ８７．２９
C２ ６０ １８６４９ ８４．３２ ７４．５８ ７８．６６ ７８．７０ ８９．５０ ９１．５７ ８５．７２ ９３．４２ ９２．２３
C３ ６０ ２０９９ ８２．８４ ７３．２７ ７４．３７ ７６．９４ ８４．５６ ８８．６６ ７４．８５ ８１．２３ ８６．１８
C４ ６０ ３０６４ ９２．２６ ９６．５４ ９４．５５ ９７．０６ ９６．６７ ９７．７８ ９６．７７ ９８．２４ ９７．５５
C５ ６０ １３４５ ９９．１１ １００ ９９．６３ ９９．７８ １００ １００ １００ １００ ９９．８５
C６ ６０ ５０２９ ８９．１２ ７９．７０ ８９．１８ ８８．５９ ９４．４７ ６１．６６ ８４．４７ ７９．４２ ９１．３１
C７ ６０ １３３０ ９２．０１ ６６．０２ ９２．２３ ９３．０１ ９４．３６ ９７．９７ ８７．７４ ９４．１４ ９８．０５
C８ ６０ ３６８２ ７９．７１ ７０．９７ ８５．７１ ８３．６５ ９１．１２ ６８．１７ ７８．３０ ８７．５１ ９４．６２
C９ ６０ ９４７ ９９．７９ ７１．３８ ９９．４７ ９９．４７ ９８．６３ ４９．２１ ０ ９４．５１ １００

总体精度 ８４．０６ ７７．６７ ８３．８９ ８３．９６ ９０．５２ ８０．８８ ７２．６６ ８９．９８ ９２．２４
Kappa ８０．０２ ７１．５０ ７９．４０ ７９．５１ ８７．６７ ７４．７８ ６４．８４ ８６．７７ ８９．８４

本,TCRC的正则化参数λ 设置为０．００１,正则化

参数η设置为１０－４,WTCRC的λ 设置为０．００１,

η设置为１０－６.针对IP数据集,如表２所示,就
总体精度而言,TCRC 的 分 类 效 果 最 明 显,比

SVM 提高约１４％,比原始的 CRC 算法提高约

１７％,WTCRC 的 效 果 和 TCRC 几 乎 相 近,比

SVM 提高约１３％,比CRC算法提高约１６％.就

Kappa系数而言,也是 TCRC一致性最好,WTＧ
CRC次之.虽然 TCRC在IP数据中取得了不错

的效果,但其鲁棒性差,相较而言 WTCRC的效

果好且鲁棒性更强.图６(a)、６(b)分别为Indian
Pines的假彩色影像和测试样本.图６(c)~６(k)

分别为IP数据的９种算法分类效果图.

３．４　计算时间复杂度

为进一步验证所提出方法的有效性,表３列

出了不同算法的运行时间(仅分类过程)(运行１０
次的平均时间).实验基于２．６GHzCPU,１６GB
内存的计算机,采用 MATLAB平台运行.从表

３可知,原始的 CRC算法具有最快的计算速度,
甚至快于SVM.本文提出的 TCRC和 WTCRC
具有较高的复杂度,运算时间较长,但远少于其他

联合邻域像元的协同表示分类算法如JCRC 和

NJCRC,说明采用构建新的目标函数对邻域像元

进行约束的方法更有效和高效.
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表２　IP数据集６０个训练样本分类精度

Tab．２　IPDataset’sOverallAccuracyofDifferentAlgorithmsUsing６０TrainingSamples

类
样本 分类算法/(％)

训练 测试 SVM CRC NRS LRNN JWCR JCRC NJCRC TCRC WTCRC
C１ ６０ １４２８ ６５．１３ ５８．４０ ５７．３５ ５９．０３ ６９．９２ ７８．１５ ７５．５６ ８３．２６ ７８．５７
C２ ６０ ８３０ ７８．８３ ５８．４３ ６２．７７ ６０．００ ７０．３６ ４５．７８ ３４．２２ ８８．１９ ８８．９２
C３ ６０ ４８３ ９５．９８ ８７．３７ ８８．４１ ９１．１０ ９３．３７ ９２．７５ ８６．７５ ９５．８６ ９５．４５
C４ ６０ ７３０ ９５．８２ ９８．０８ ９８．４９ ９９．０４ ９９．０４ ９９．４５ ８７．５３ ９９．５９ ９９．４５
C５ ６０ ４７８ ９９．２８ ９９．１６ ９９．１６ ９９．１６ ９８．５４ １００ １００ １００ １００
C６ ６０ ９７２ ７３．１４ ６４．９２ ７２．７４ ７５．２１ ７１．８１ ７９．５６ ６２．５５ ８３．６４ ８３．０２
C７ ６０ ２４５５ ５８．７１ ５７．４７ ６０．８１ ５７．６４ ６９．５７ ６１．３０ ６１．９６ ８１．５１ ８２．１６
C８ ６０ ５９３ ７１．８６ ６５．４３ ６８．４７ ７５．５１ ８２．６３ ９４．９４ ６５．９４ ９５．１１ ９４．９４
C９ ６０ １２６５ ９５．９３ ９８．２６ ９８．４２ ９７．４７ ９９．３７ ９９．７６ ９９．４５ ９９．９２ ９９．９２

总体精度 ７５．６０ ７１．５２ ７３．７６ ７３．５０ ７９．８２ ７７．９０ ７２．３１ ８９．４１ ８８．５４
Kappa ７１．７３ ６３．６６ ６３．６６ ６９．３２ ７６．５４ ７４．４８ ６７．７５ ８７．３２ ８６．０３

图５　PU数据集地面真实地物分布和算法分类效果

Fig．５　ImageofGroundTruthandAlgorithms’ClassificationofPUDataset

表３　不同算法在高光谱遥感数据上的运行时间/s
Tab．３　ComputingTimeofDifferentAlgorithms

forHyperspectralData
方法 PU数据集 IP数据集

SVM １．９１ １．９４
CRC １．０８ ０．３３
NRS ８６．６１ ２４．２４

LRNN ４１．５０ １５．５９
JWCR ５４．５９ １９．９０
JCRC ３７６．４３ １３７．６２
NJCRC １５４１．５０ １２１．４６
TCRC １６１．２１ ３４．３６
WTCRC １６８．６９ ５５．２６

４　结　语

本文针对小样本情况下的高光谱遥感影像分

类问题,利用测试样本与其邻域像元构成切空间,
在切空间中设计高光谱遥感的协同表示分类算

法,再使用由样本点间欧氏距离形成的欧氏距离

权矩阵来平衡测试样本与其邻域像元和训练样本

的影响,提出一种结合切空间的自适应权重协同

表示的高光谱分类方法,探讨了自适应局部流形

结构对协同表示分类方法的影响;并将提出的两

种算法与经典的SVM 和其他相关算法进行对比
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图６　IP数据集地面真实地物分布和算法分类效果

Fig．６　IPDataset’sImageofGroundTruthandAlgorithms’Classification

研究,得出以下结论.

　　本文提出的两种 TRC方法的性能随着训练

样本数的增加而提升.与原始的 CRC分类方法

相比,本文提出的两种方法在性能上都有不同程

度的提高,总体上说 WTCRC的分类表现要优于

TCRC,且前者比后者具有更强的鲁棒性,表现更

稳定.因此,在协同表示分类方法中利用自适应

局部流形结构可以有效提升高光谱遥感数据的分

类结果.
但本文方法也有着自身的缺陷,如 TCRC对

正则化参数λ很敏感,随着λ的增加会出现分类

精度骤降的现象.此外,WTCRC的算法复杂度

高于CRC和 NRS.随着并行计算技术的发展,
可以从并行的角度实现 TCRC和 WTCRC算法,
从而加快算法的运算速度.
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spectively．Intheexperiments,tworealhyperspectralimagescollectedbydifferentsensorswereaＧ
doptedforperformanceevaluations,andexperimentalresultsshowthatTCRCandWTCRChavesigＧ
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basedclassifiers．
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