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摘要　为了解决地物分类的机载激光雷达(LiDAR)与高光谱特征构造中存在的特征维数过高的问题,提出了一种

基于XGBoost与皮尔逊相关系数相结合的特征选择算法———XGBＧPCCS,同时设计了XGBoost与序列后向选择相

结合的特征选择算法———XGBＧSBS与之对比.采用真实数据验证所设计的两种算法,结果表明:两种算法均可在

保证分类结果准确率的基础上有效地减小特征集维数;XGBＧSBS算法保留的特征维度为３３,得到的总体分类精度

为９５．６３％,Kappa系数为０．９４３;XGBＧPCCS算法保留的特征维度为２５,总体分类精度为９５．５５％,Kappa系数为

０．９４２.XGBＧPCCS算法的人为干预程度较低,运行时间较短,保留的特征集更精简.此外,对比了两种算法得到的

特征子集,并总结了LiDAR点云与高光谱影像多模态特征构造中重要程度较高的２４种特征.
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Abstract　Inordertosolvetheproblemofhighfeaturedimensioninthefeatureconstructionofairbornelight
detectionandranging LiDAR andhyperspectralimagesfortheclassificationofgroundobjects weproposea
featureselectionalgorithm basedonextremegradientboosting XGBoost combinedwithPearsoncorrelation
coefficients PCCS  namedXGBＧPCCS敭Meanwhile anotherfeatureselectionalgorithm basedonXGBoost
combinedwithsequentialbackwardselection SBS  namedXGBＧSBS isdesignedtocomparewithXGBＧPCCS敭
Therealdataisusedtoverifythetwoalgorithmsdesignedabove敭Theresultsshowthatbothalgorithmscan
effectivelyreducethedimensionoffeaturesetsonthebasisthattheaccuracyofclassificationresultsisensured敭As
fortheXGBＧSBSalgorithm theretainedfeaturedimensionis３３ theoverallclassificationaccuracyis９５敭６３％ and
theKappacoefficientis０敭９４３敭Incontrast asfortheXGBＧPCCSalgorithm theretainedfeaturedimensionis２５ 
theoverallclassificationaccuracyis９５敭５５％ andtheKappacoefficientis０敭９４２敭TheXGBＧPCCSalgorithmhaslow
degreeofhumaninterventionandshortrunningtime andtheretainedfeaturesetiscompact敭Inaddition the
featuresubsetsobtainedbythetwoalgorithmsarecompared and２４kindsoffeatureswithhighimportanceinthe
multiＧmodalfeatureconstructionofLiDARpointcloudandhyperspectralimagesaresummarized敭
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１　引　　言

高光谱遥感又称成像光谱遥感,可同时获取目

标区域的一维光谱信息和二维几何空间信息[１],具
有图谱合一的特点与优势,能够精确描述地物的光

谱和纹理特性[２].机载激光雷达(LiDAR)是一种

主动式的对地观测技术,能够实时获取地形表面的

三维空间信息[２Ｇ４].上述两种类型数据提取出的特

征在水平和垂直位置上的精度、信息都有其各自的

优缺点[５].传统的基于单一类型数据特征的分类研

究往往只能表现出研究对象的部分特性,具有相当

的局限性[６].高光谱数据可以提供更多水平空间上

的信息,如更丰富的光谱和纹理信息,但在垂直方向

上则无法提供更多信息.而LiDAR数据对于描述

三维空间信息更有优势,但激光点的密度对精确分

类有一定程度的影响.将上述两种数据的特征进行

联合,不同种类的特征信息之间可以相互补充,因此

表达出的语义信息会更加丰富.同时,上述两类特

征之间所具有的相关性也在一定程度上有助于提升

地物分类结果的准确率.
但从另一方面看,多种不同数据的特征联合必

然会导致特征集维数大幅增加,而如何有效地从高

维特征数据集中提取或选择出最佳的特征子集用于

后续的地物分类,得到最佳的分类结果,也是众多研

究领域的重点.特征选择是一个不断搜索并择优的

过程,是从一组特征集中挑选出一部分最有效的特

征以降低特征空间维数,并在一定程度上提高分类

精度的过程[７].在实际应用中,通常采用启发式搜

索算法在运算效率与特征子集的质量之间寻找一个

较好的平衡点,即近似最优解[８].合适的特征选择

方法不仅可以简化模型,缩短样本的训练时间,还可

以通过降低过拟合增强学习模型的泛化性能,有助

于提高分类结果的准确率.

XGBoost是Chen等[９]于２０１５年提出的一种

基于梯度Boosting的集成学习算法,该算法可自动

利用中央处理器(CPU)多线程进行并行计算,是近

年来新兴的高效算法.XGBoost不但可以用于分

类,还可以通过统计得到特征变量的重要性及排序.
此外,虽然该算法便于对各个特征的重要性进行分

析,但却不利于进行准确的特征选择.
序列后向选择(SBS)算法[８]是指从特征全集开

始,每次从特征集中剔除一个特征,使得剔除该特征

后的评价函数值达到最优.该算法在特征数量不是

非常大的情况下具有较高的分类准确率[１０],但其却

无法考虑特征之间的相关性,对于相关性较高的特

征不能一并剔除,从而导致存在冗余的排序步骤.
而且,该算法属于贪心算法,容易陷入局部最优值.

皮尔逊相关系数(PCC)可用于计算两个连续型

变量之间的相关性,是反映两变量相关关系方向和

密切程度的指标.由于特征计算值在一定的区间范

围内可以认为是连续的[１１],因此本文选取皮尔逊相

关系数来衡量各个特征之间的相关程度,从而对特

征选择步骤起到一定程度的简化作用.
本文首先针对完全匹配的LiDAR点云和高光

谱影像构造并提取了４６种特征,然后设计了一种基

于XGBoost特征重要性排序并结合皮尔逊相关系

数的特征选择(XGBＧPCCS)算法,该算法综合考虑

了特征向量相关关系的方向及密切程度,从而对特

征进行选择;此外,设计了XGBoost与序列后向选

择相结合的多模态特征选择(XGBＧSBS)算法与之

对比;最后采用真实数据对本文设计的两种算法进

行了验证和分析,并从选择时长、选择出的特征子集

构造以及后续分类精度三方面对上述两种算法进行

对比和评估.

２　特征提取

２．１　LiDAR数据特征的提取

LiDAR数据特征可分为两部分.一部分是来

自LiDAR点云的自身特征,称作直接特征,如高

程、回波及强度信息等,通常可以从点云数据中直接

读取(如∗．las格式),提取过程相对简单[３];另一部

分是LiDAR数据的衍生特征,需要对点云数据进

行局部统计,从而提取出相应的几何特征.

２．１．１　直接特征

直接特征包括高程FH、回波强度FI、回波次数

FNR、回波编号FRN
[１１Ｇ１２].

２．１．２　衍生特征

点云的几何特征可以通过对某一个点的三维邻

域内的所有点进行统计分析得到.本课题组采用球

体邻域对LiDAR点云进行统计计算,分别提取得

到高程相关、投影相关、面相关及协方差相关４种衍

生特征[１１].其中:高程相关特征包括邻域高程差

FZ、邻域高程均值FHm、邻域高程方差FHvar;投影相

关特征包括xy 平面最小外接矩面积FSxy、xz 平面

最小外接矩面积FSxz、yz 平面最小外接矩面积

FSyz;面相关特征包括竖直角FVA、邻域竖直角均值

FVAm、法向散射系数FNs、点至拟合平面的距离FD、
平面拟合残差FDs、表面系数FS;协方差矩阵相关

０４０４００３Ｇ２
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特征包括特征值(Fλ１、Fλ２、Fλ３)以及各向异性系数

FAc、平面指数FPc、线性指数FLc、球面指数FSc、信
息熵FEc、结构张量总变化指数FOc.

上述各特征的提取方法可参考文献[１１].

２．２　高光谱影像特征的提取

２．２．１　光谱特征

１)直接光谱特征

主成分分析(PCA)是一种较为常用且有效的降

维方法.PCA变换是一种线性变换,通过对光谱数

据进行矩阵变换尽量保留原有数据的信息,变换后

得到的主成分分量之间彼此不相关,且随着主成分

编号的递增,各分量所包含的信息量递减[１３Ｇ１４].
本课题组对实验数据集中的高光谱影像进行

PCA变 换 后 得 到 的 前 １０ 个 波 段 的 信 息 量 为

９９．９７％,故仅选取前１０个波段作为提取到的直接

光谱特征进行后续特征的选择.

２)间接光谱特征

单波段遥感影像局部邻域内像素值的统计信

息,如均值和方差,也可以作为光谱特征加入到特征

向量中参与分类研究[３].为避免重复提取相似特

征,本课题组只对PCA变换后获取到的首个波段进

行邻域均值和方差的计算,邻域窗口的大小选择为

３×３,分别记为FPCA_m和FPCA_var.
由于本课题组选用的数据集中的植被类型较为

单一,且植被总面积仅占整个数据集的１２％,故未

提取高光谱影像的植被指数特征.

２．２．２　纹理特征

纹理是灰度分布在空间位置上反复出现而形成

的,因而在图像空间中相隔某一距离的两个像素之

间会存在一定的灰度关系,即为图像中灰度的空间

相关特性[１５].灰度共生矩阵(GLCM)就是一种常

用的纹理分析方法,是图像中两个像素点灰度级联

合分布的统计形式[１６],反映了图像灰度关于方向、
领域、变化幅度的综合信息,能够较好地反映纹理灰

度级之间的相关性规律.
本课题组选用大小为３×３的窗口,沿０°、４５°、

９０°及１３５°这４个方向角以１pixel位移距离进行统

计,仅实现灰度共生矩阵角二阶矩FGLCM_ASM、信息

熵FGLCM_Ent、惯性矩FGLCM_Hom、相异性FGLCM_Dis、对
比度FGLCM_Con、相关性FGLCM_Cor,以及归一化灰度矢

量(GLDV)角二阶矩FGLDV_ASM、对比度FGLDV_Con、均
值FGLDV_Mean共９种纹理特征的提取[１５Ｇ１９].

３　特征选择

特征选择是一个不断搜索并择优的过程,是从

一组特征集中挑选出一部分最有效的特征以降低特

征空间维数,并在一定程度上提高分类精度的过

程[７].在实际应用中,通常采用启发式搜索算法,在
运算效率与特征子集的质量之间寻找一个较好的平

衡点,即为近似最优解[８].
特征选择的目的有三:便于构建用时更短、消耗

更低的预测分类模型;能够使模型具有更好的理解

性和解译性;提高分类预测的准确性.
下面依次介绍 XGBoost算法、XGBＧSBS算法

和XGBＧPCCS算法.

３．１　XGBoost算法的原理及其特征重要性量度

Boosting算法是数据挖掘领域中比较流行且

有效的集成学习算法,通过将各个弱分类器加权

叠加形成强分类器来有效降低误差,得到精确度

更高、更准确的分类结果[２０].GradientBoosting算

法是在Boosting算法的基础上改进而来的,其思

想是不断地降低残差,使先前模型中的残差在梯

度方 向 上 进 一 步 降 低,从 而 得 到 新 的 模 型[２０].

XGBoost则是在 GradientBoosting算法的基础上

进行改进后的算法,是由Chen等[９]于２０１５年提

出的,全称为eXtremeGradientBoosting.XGBoost
算法对损失函数进行的是二阶泰勒展开,在目标

函数中加入了树模型复杂度作为正则项,在训练

过程中借鉴随机森林的思想,即每次迭代过程中

对样本进行抽样,采用部分样本的部分特征去训

练的方法,并充分利用了多核CPU并行计算的优

势,大幅 提 高 了 模 型 的 运 算 速 度 和 预 测 分 类 精

度[２１Ｇ２２].
此外,XGBoost算法可以统计出每个特征变量

的重要性,并据此得到特征的重要性排序.排序结

果便于对特征的重要性进行分析,但并不利于准确

地进行特征选择.当前较为常见的做法是在重要性

排序之后人为选定前k 个特征,重新训练模型并预

测分类.该方法虽然简单有效,但人为干预性较强,
且选定的特征数量及特征种类不一定为最佳的特征

子集.因此,本课题组提出了一种基于XGBoost特

征重要性排序联合皮尔逊相关系数计算的特征选择

方法,以达到确定最佳特征子集的目的.

XGBoost算法中的特征重要性计算标准如下:

weight指该特征用来切割树结点的次数;gain指该

特征被用来切割树结点时所产生的平均增益;cover
指该特征在树结构内被应用的平均覆盖率.本实验

中所应用到的重要性排序均选用weight作为重要

性得分的计算标准.

０４０４００３Ｇ３
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３．２　XGBＧSBS算法

序列后向选择算法是指从特征全集开始,每次

从特征集中剔除一个特征,使剔除该特征后的评价

函数值达到最优.该算法属于贪心算法,容易陷入

局部最优值.
本课 题 组 设 计 的 XGBＧSBS 算 法 首 先 利 用

XGBoost算法中特征变量的重要性量度对特征进

行重要性排序,采用序列后向搜索算法[８]依次从当

前特征集中剔除该轮迭代中重要性得分最低(即排

序最靠后)的特征,剩余的保留特征重新进行新一轮

的预测和排序,记录每轮迭代过程中的预测分类准

确率,并将其作为评价函数值,用于确定预测分类准

确率最高的保留特征子集,即为最终特征选择的结

果.具体算法流程如图１所示.

图１ XGBＧSBS算法流程图

Fig敭１ FlowchartofXGBＧSBSalgorithm

为保证模型训练的可靠性和稳定性,每轮迭代

中对训练集进行１０次随机抽取.每次抽取出训练

集的７０％用于训练模型及特征集重要性排序,并保

证每次抽取出的样本类别比例与整个训练集中样本

类别的比例相同,训练集中剩余的３０％用于求取当

前次随机抽取的分类精度.将分类精度最高轮次的

重要性排序中最末位的特征作为下一轮待剔除的特

征,并将１０次抽取得到的１０个分类精度的平均值

作为当前轮次保留特征集下的预测分类精度,用以

找出预测分类精度最高的轮次,从而确定XGBＧSBS
算法下的最佳特征子集.

该算法的核心是根据重要性排序将全部特征逐

一剔除,可通过迭代更为准确地得到各个特征的重

要性排序,同时可以准确地得到测试分类精度最大

的保留特征集.但该算法的缺陷在于无法考虑特征

之间的相关性,对于相关性较高的特征不能一并剔

除,从而导致存在冗余的排序步骤,因而当数据量较

大时,该方法的运行选择时间可能会比较长.

３．３　XGBＧPCCS算法

两个连续型变量之间的相关性通常可用皮尔逊

相关系数进行计算,它是反映两变量相关关系的方

向和密切程度的指标.由于特征计算值在一定区间

范围内可以认为是连续的[１１],故本课题组选用皮尔

逊相关系数来衡量各个特征之间的相关程度.故可

将与每轮重要性排序最末位特征的相关系数绝对值

较大且排位靠后的特征视为同等不重要特征,在下

一轮训练和预测中一并剔除,从而对特征选择步骤

起到一定程度的简化.
基于上述 XGBＧSBS算法提出如下改进:在每

轮确定即将剔除的特征之后,计算该剔除特征与当

前保留特征集中其他特征的皮尔逊相关系数,将所

有相关系数的绝对值的均值作为阈值,绝对值大于

阈值且在该轮重要性排序中位于后５０％的特征,在
下一轮中也一并剔除.XGBＧPCCS算法流程如图２
所示.

图２ XGBＧPCCS算法流程图

Fig敭２ FlowchartofXGBＧPCCSalgorithm

改进后的算法通过计算与每次重要性排序最末

位特征的皮尔逊相关系数,将与其相关程度较高的

特征一并剔除.改进后的算法与常用的人为选定重

要性排序前k个特征的选择方法相比更为准确,人
为干预程度更小,同时也减少了运行分类器建立模

型及进行重要性量度和排序的次数,在数据量较大

的情况下可明显缩短特征选择的时间.

４　实验结果及分析

４．１　研究区域及实验数据集

本研究选用的数据集grss_dfc_２０１８含机载

０４０４００３Ｇ４
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LiDAR数据、高光谱影像以及地表真实分类,如图

３所 示,均 来 自 ２０１８IEEE GRSS DataFusion
Contest(http:∥www．grssＧieee．org/community/

technicalＧcommittees/dataＧfusion/),该数据由休士

顿大学高光谱图像分析实验室和国家机载激光测绘

中心(NCALM)提供.数据获取的时间为２０１７年２
月１６日,１６:３１—１８:１８(GMT),地点位于休士顿大

学校园及其邻近地区.

图３ 研究区域图.(a)LiDAR衍生DSM;(b)高光谱影像;(c)地表真实分类

Fig敭３ Mapofresearcharea敭 a LiDARderiveddigitalsurfacemodel  b hyperspectralimage  c surfacetruthclassification

　　机载LiDAR传感器的飞行高度为５００m (相
对地面高度),扫描条带宽度为４４５m,重叠率为

５０％,行 距 为 ２２５ m,点 云 数 据 的 平 均 密 度 为

３２point/m２.搭载的 OpTeTiTIN MW 运行了３
个不同波长的激光通道,本课题组仅选用了通道１
的数据,即基于１５５０nm的激光得到的点云数据.

高光谱搭载传感器飞行高度为２１００m(相对地

面高度),条带宽度为１５００m,平均飞行速度为

６５m/s.该高光谱数据包含４８个波段,光谱范围

为３８~１０５０nm,空间分辨率为１m.
首先对本课题组选用的研究数据集进行特征提

取,其中LiDAR数据特征有２５种,高光谱影像特征

有２１种,共计４６种特征.另外,该数据集共包含

２０个类别,从数据集提供的各类样本中随机抽取

３０％作为训练集,剩余的７０％用于精度评价,样本

分类及各类别样本点的数量详见表１.

４．２　XGBＧSBS算法选择的结果

XGBＧSBS算法选择出的特征数量与训练集分

类精度之间的关系如图４所示.实验结果表明,特
征集中重要程度较低的特征逐一被剔除,随特征集

维度逐渐减小,前期验证精度的变化不太明显,但当

特征被剔除到一定数量后,验证精度明显大幅下降.
在此过程中,验证精度最高处所应用的特征集即为

该算法下的最佳特征子集.
本 次实验最佳的保留特征数为３３,训练集的预

表１　训练集与测试集中的样本类别及样本数量

Table１　Classnameandnumberofsamples
intrainingandtestsets

No． Classname
Numberof
samplepoints
intrainingset

Numberof
samplepoints
intestset

１ Healthygrass ２９４０ ６８５９

２ Stressedgrass ９７５１ ２２７５１

３ Artificialturf ２０５ ４７９

４ Evergreentrees ４０７８ ９５１７
５ Deciduoustrees １５０６ ３５１５

６ Bareearth １３５５ ３１６１

７ Water ８０ １８６

８ Residentialbuildings １１９３２ ２７８４０
９ NonＧresidentialbuildings ６７１２５ １５６６２７

１０ Roads １３７６０ ３２１０６

１１ Sidewalks １０２０９ ２３８２０

１２ Crosswalks ４５５ １０６３

１３ Majorthoroughfares １３９０４ ３２４４４

１４ Highways ２９５９ ６９０６
１５ Railways ２０８１ ４８５６

１６ Pavedparkinglots ３４５０ ８０５０

１７ Unpavedparkinglots ４４ １０２

１８ Cars １９６４ ４５８３

１９ Trains １６１１ ３７５８
２０ Stadiumseats ２０４７ ４７７７

Total　　　 １５１４５６ ３５３４００

０４０４００３Ｇ５
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图４ 不同选择算法保留的总体分类精度与

特征集维数的关系

Fig敭 ４ Relationship between overall classification
accuracyandnumberoffeaturesetdimension
retainedbydifferentselectionalgorithms

测精度为８９．１６％,保留特征见表２,每次排序仅剔

除一个特征,剔除次序及剔除特征见表３.
表２　不同特征选择算法下的最佳特征

Table２　Optimalfeaturesatdifferentfeature
selectionalgorithms

Algorithm Number Optimalfeatures

XGBＧSBS ３３

FH,FI,FNR,FZ,FHm,FHvar,

FSxy,FSyz,FVAm,FNs,Fλ１,Fλ２,

Fλ３,FAc,FPc,FSc,FEc,FOc,

FPCA１Ｇ１０,FPCA_m,FPCA_var,FGLCM_Con,

FGLCM_Dis,FGLCM_Cor

XGBＧPCCS ２５
FH,FI,FZ,FHm,FHvar,FVA,

FVAm,FNs,FAc,FPc,FEc,FPCA１Ｇ１０,

FPCA_m,FPCA_var,FGLCM_Con,FGLCM_Cor

４．３　XGBＧPCCS算法选择的结果

XGBＧPCCS算法选择下的特征数量与训练集

表３　基于XGBＧSBS算法求最佳特征子集时的

特征剔除次序

Table３　Orderoffeaturedeletionforfindingoptimal
featuresubsetbasedonXGBＧSBSalgorithm

Order Deletedfeatures
１Ｇ５ FGLDV_Con,FGLDV_Mean,FGLDV_ASM,FGLCM_ASM,FGLCM_Ent

６Ｇ１０ FRN,FSxz,FLc,FD,FGLCM_Hom

１１Ｇ１３ FVA,FS,FDs

分类精度之间的关系如图４所示.实验结果表明,
通过计算与每次重要性排序最末位特征的皮尔逊相

关系数,逐次将相关程度较高且当前轮次重要性排

名靠后的特征一并剔除,可得到一个训练集预测精

度的峰值,此时所保留的特征即为该算法得到的最

佳保留特征子集.
本次实验中最佳的保留特征数为２５,训练集预

测精度为８９．０１％,保留特征见表２,每次排序可剔

除多个特征,剔除次序及剔除特征见表４.
首轮特征重要性排序中归一化灰度矢量对比度

特征FGLDV_Con排于最末位.该特征与其余４５种特征

之间的皮尔逊相关系数的绝对值P 的关系如图５所

示,相关系数总体差异显著,大部分特征的绝对值在

０~０．２内,但同时也存在绝对值较大的特征.本轮求

得皮尔逊相关系数绝对值的平均值约为０．１５０７,其中

共有１１种特征系数大于均值,可视为与待剔除的

FGLDV_Con特征相关程度较高,但由于FH、FHm、FSc、

FPCA_var、FGLCM_Con这５种特征在本轮重要性排序中的

排名靠前,视为对分类结果影响较大的特征,故本轮

仅 剔 除 FGLDV_Con 及 FGLCM_Hom、FGLCM_Dis、FGLCM_Ent、

FGLCM_ASM、FGLDV_Mean、FGLDV_ASM共７种特征,剩余的３９
种特种进入下一轮训练和筛选.

表４　基于XGBＧPCCS算法求最佳特征子集时的特征剔除次序

Table４　OrderoffeaturedeletionforfindingoptimalfeaturesubsetbasedonXGBＧPCCSalgorithm

Order
Deletedfeatures

Accordingtofeatureimportance AccordingtoPearsoncorrelationcoefficient
１ FGLDV_Con FGLCM_Hom,FGLCM_Dis,FGLCM_Ent,FGLCM_ASM,FGLDV_Mean,FGLDV_ASM

２ FSxz Fλ１,Fλ２,Fλ３,FSyz,FSxy,FRN,FOc,FNR

３ FDs FS,FSc,FLc,FD

　　 从 最 佳 特 征 子 集 的 结 果 来 看,FPCA_var 和

FGLCM_Con均是筛选过后的保留特征,可以体现出皮

尔逊相关系数与特征重要性相结合作为特征筛选依

据的重要性.比较表３和表４可知,XGBＧPCCS算

法明显缩减了迭代排序轮次,理论上当数据量较大

时可节省特征选择的运行时间.

４．４　分类精度评价

选用XGBoost分类器分别对原始４６种特征、

XGBＧSBS选择的３３种特征子集、XGBＧPCCS选择

的２５种特征子集应用相同的参数进行分类预测.
选用的评判预测分类精度的指标为总体分类精度

OA和Kappa系数.本次实验使用的是轻便型笔记

本计 算 机(型 号:华 硕 S５６C;CPU:IntelCorei５
３３１７U,主频１．７GHz;内存４GB)

两种特征选择算法的运行选择时间及分类预测

精度见表５.

０４０４００３Ｇ６
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图５ FGLDV_Con与其余４５种特征的皮尔逊相关系数的绝对值

Fig敭５ AbsolutevaluesofPearsoncorrelationcoefficientsbetweenFGLDV_Conandother４５kindsoffeatures

表５　两种特征选择算法的运行选择时间及分类预测精度

Table５Runningtimeconsumptionandpredicted

classificationaccuracyoftwofeatureselectionalgorithms

Result XGBoost XGBＧSBS XGBＧPCCS
Timeconsumption/s １７８１８ ５２５５
Dimensionof
featuresubset

４６ ３３ ２５

OA/％ ９５．５３ ９５．６３ ９５．５５
Kappa ０．９４２ ０．９４３ ０．９４２

　　由表５可以看出:XGBＧSBS算法进行特征选择

之后得到的分类结果相比未经过特征选择的总体分

类精度提高了０．１％,Kappa系数提升了０．００１;

XGBＧPCCS算法进行特征选择之后得到的分类结

果相比未经过特征选择的总体分类精度提高了

０．０２％,Kappa系数则保持不变.虽然两种特征选

择方法相较于不经过特征选择直接进行分类所得到

的分类精度提升不大,但应用的特征数量皆有减少,
可以认为是在削减特征维数的基础上保证了分类结

果的准确率.
另一方面,XGBＧPCCS算法通过计算与每次重

要性排序最末位特征的皮尔逊相关系数并将与其相

关程度较高的特征一并剔除的方法,减少了运行分

类器建立模型及进行重要性量度和排序的次数,在
数据量较大的情况下可明显缩短特征选择的时间.

４．５　面向地物分类的多模态特征构造

表２分别列出了XGBＧSBS与XGBＧPCCS两种

算法选择出的最佳特征子集的构造.通过对比可以

看出,高程FH、回波强度FI、邻域高差FZ、邻域高

程均值FHm、邻域高程方差FHvar、邻域竖直角均值

FVAm、法向散射系数FNs、各向异性系数FAc、平面

指数FPc、信息熵FEc,PCA变换得到的前１０个主

成分FPCA１Ｇ１０,PCA变换后获取到的首个波段的邻域

均值FPCA_m和邻域方差FPCA_var,灰度共生矩阵对比

度FGLCM_Con和相关性FGLCM_Cor这２４个特征是两个

特征子集都包含的,故认为对于本研究所用数据集

而言,这２４个特征是对地物分类预测起决定作用的

特征.而回波次数FNR,xy 与yz 平面最小外接矩

面积FSxy、FSyz,竖直角 FVA,协方差特征值 Fλ１、
Fλ２、Fλ３,球面指数FSc,结构张量总变化指数FOc及

灰度共生矩阵相异性FGLCM_Dis这１０个特征相较于

本课题组提取的剩余特征而言也是相对比较重

要的.

５　结　　论

针对完全匹配的LiDAR点云及高光谱影像两

种不同类型的数据共构造并提取了４６种特征,然后

设计了XGBoost与序列后向选择相结合的多模态

特征选择算法XGBＧSBS,并在该算法的基础上结合

皮尔逊相关系数设计了一种新的特征选择算法

XGBＧPCCS.

XGBＧSBS算法选择出的特征子集由原始的４６
个下降至３３个,得到的分类结果总体分类精度为

９５．６３％,Kappa系数为０．９４３.该算法可以通过迭

代得到更准确的特征重要性排序,同时可以确定原

始４６个特征中可以使测试分类精度达到最大的保

留特征集.但该算法的缺点在于没有考虑特征之间

的相关性,对于相关性较高的特征不能一并剔除,从
而导致存在冗余的排序步骤,当数据量较大时,该算

法的运行时间可能会比较长.

XGBＧPCCS算法在综合考虑了特征向量相关

关系的方向及密切程度后对特征做出选择.选择出

的特征子集的大小由原始的４６个缩减至２５个,得

０４０４００３Ｇ７
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到的总体分类精度为９５．５５％,Kappa系数为０．９４２.
该算法的人为干预程度较低,运行时间较短,可以更

加有效地缩减特征数量,但筛选出的特征子集对于

后续分类精度的提升意义不大.
虽然本研究采用的两种特征选择算法选取的特

征子集对分类准确率的提升都不显著,但保留的特

征数量都有一定程度的缩减,都达到了在保证分类

结果准确率的基础上有效削减特征维数的目的.两

种算法相比较而言,XGBＧPCCS算法保留的特征集

相对更为精简,运行时间更短.
在后续的研究中可以考虑特征尺度对面向地物

分类的多模态特征构造的影响,以及特征维数大幅

增加后两种算法的选择结果对分类精度的影响是否

更明显.
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