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摘要  地物精细化分类一直是遥感领域的研究热点之一，也是生物量计算、全球碳循环、能量流动等研究的重要前提。

为实现复杂场景下的地物高精度识别分类，本文基于高光谱激光雷达空间-光谱一体化同步获取优势，提出了基于空谱特

征优化选择的高光谱激光雷达地物分类流程，构建了多种适用于高光谱激光雷达数据的空谱特征，并通过空谱特征优化

选择，确定最优空谱特征组合进而实现高精度地物分类。14 类地物分类结果表明，联合多种空谱特征，可优化某些类别

因空间结构复杂造成光谱获取准确度不高从而引起的错误分类现象，总体分类精度可达 95. 57%，平均分类精度为

84. 37%；基于空谱特征优化选择确定最优空谱特征组合，可有效地消除特征冗余，使得总体分类精度进一步提高

1. 56%，平均分类精度提高 4. 36%。基于高空间分辨与高光谱分辨的一体化成像探测优势，高光谱激光雷达技术在地物

精细化分类领域极具研究潜力与商业价值。
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1　引         言
激光雷达技术作为一种重要的对地观测技术手

段，凭借其可快速高效获取地物目标三维空间信息的

优势特点，在地物分类［1］、森林管理［2］、资源调查［3］、城

市三维建模［4］等诸多领域发挥着越来越重要的作用。

随着遥感探测领域的不断拓展与深化，如何实现激光

雷达在复杂场景下的地物目标高精度识别分类已成为

遥感技术发展的重要方向。然而，传统激光雷达技术

大多采用单波长激光进行探测，该波长并不属于地物

敏感波长，且构建的空谱特征也相对较为简单，对复杂

场景下的地物分类能力提升有限［5-6］，因此亟须在三维

空间信息高精度获取的基础之上，提高激光雷达光谱

获取能力，从而实现在复杂场景下的地物高精度识别

分类任务目标。

高光谱激光雷达技术作为一种新型的主动式遥感

探测手段，可将被动高光谱成像技术与激光雷达技术

优势合二为一，通过一台传感器即可实现对地物高空

间分辨与高光谱分辨的一体化成像探测［7-8］。该技术

可有效避免高光谱影像与激光雷达点云数据匹配融合

带来的偏差，并且不受太阳照射、采集时间不一致等因

素的影响。目前，武汉大学、中国科学院空天信息创新

研究院、芬兰大地测量研究所等分别研制了多套高光

谱激光雷达系统，并在植被区分［9］、矿物识别［10］等地物

分类应用中发挥了重要作用。Vauhkonen 等［11］基于高

光谱激光雷达丰富的光谱数据以及构建的植被指数对

两类树种进行了区分，初步验证了高光谱激光雷达在

地物分类中的应用潜力。Hakala 等［12］初步验证了利用

高光谱激光雷达构建植被指数提取地物目标物理性质

的可行性，并与单波长激光雷达相比，证明高光谱激光

雷达在地物分类方面更具优势。Chen 等［3， 13］探讨了高

光谱激光雷达在矿石分类中的可行性，并通过提取空

间特征与光谱特征实现矿石的高精度区分。这些实验

已初步验证了高光谱激光雷达技术在地物分类中的应

用潜能。

高光谱激光雷达技术凭借地物目标空谱一体化成
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像探测优势，可为复杂场景下的地物精细化分类提供

一种重要思路。随着遥感探测场景的不断扩展，探测

目标也变得多样化与复杂化，如何利用高光谱激光雷

达技术快速精确地实现复杂场景下的地物精细化分类

变得愈发迫切。目前，基于光谱信息与三维空间信息

构建空谱特征是提高地物分类精度的主流手段之一。

研究人员利用激光雷达原始强度信息与三维空间信

息，分别构建了多种植被指数、颜色特征等光谱特征，

以及高程差、法向量等几何特征，并采用流行学习［14］、

多尺度转换［15］、数学形态学［16］等方法实现在复杂场景

下的高精度地物分类任务。此外，在其他激光雷达地

物分类应用中，多回波、波形、纹理、投影面积等特征也

常被使用［17-19］。然而，构建多种分类特征，不仅在一定

程度上会产生特征冗余，增加计算成本，还会影响分类

效率，甚至造成分类精度的下降。为此，针对特征冗余

问题，国内外研究人员利用随机森林特征重要性评

估［20］、基于图的特征融合［21］等多种方法来降低特征维

度，提高了计算效率与分类精度。然而，针对高光谱激

光雷达构建的空谱特征选择研究较少，如何确定并提

取最优空谱特征对于高光谱激光雷达在复杂场景下的

地物精细化分类至关重要。

为此，为实现复杂场景下的地物高精度识别分类

目标，本文基于高光谱激光雷达高空间分辨与高光谱

分辨一体化成像探测技术优势，提出了空谱特征优化

选择的高光谱激光雷达地物分类流程，既节省了计算

资源，也提高了分类精度。本文研究内容主要分为三

个部分：1）构建了波段优化的光谱指数特征以及区域

增强的几何特征，大幅度提升了地物分类精度；2）基于

海洋捕食者特征选择算法不断搜索并迭代确定分类显

著性最优的空谱特征，减少了特征冗余；3）基于地物分

类特征异质性原则，消除相关性较高的特征，进一步提

高了地物分类计算效率与精度。为了更好地验证高光

谱激光雷达地物分类的优势以及空谱特征优化选择的

可行性，本文构建了多种分类策略，通过相互对比验

证，最终分类结果表明，该方法可以有效提取地物分类

最优空谱特征，可为高光谱激光雷达地物精细化分类

识别提供新的思路。

2　高光谱激光雷达系统介绍与扫描
探测实验

2. 1　新型主动式高光谱激光雷达系统

高光谱激光雷达作为一种主动式遥感探测技术手

段，系统关键技术单元主要包含 4 个部分：激光发射单

元、转镜扫描单元、光学接收单元、光电探测采集单元。

首先，本文采用安扬激光超连续谱激光光源用于发射

宽谱脉冲激光，光谱输出范围可达 430~2400 nm。扫

描与接收单元通过利用高精度扫描转镜并搭配光学望

远镜实现激光雷达二维扫描探测以及地物回波信号的

精准获取。最后，通过光栅对地物混合回波信号进行

分光处理，并利用 32 通道探测器阵列获取地物目标

460~780 nm 的光谱信号，光谱分辨率为 10 nm。此

外，该激光雷达系统光谱范围可调。图 1 为高光谱激

光雷达系统样机。

2. 2　室内三维扫描实验

为验证高光谱激光雷达技术在复杂场景下地物分

类的可行性与准确性，本文对室内 14 类不同颜色的地

物进行三维扫描探测，并同时获取地物丰富的光谱信

息与三维空间信息。此外，为了有效地降低外界杂散

光与大气效应的影响，该扫描实验在黑暗且干净的实

验室内进行。

扫描实验场景主要由 14 类地物组成：1）卡纸；2）
虎皮兰；3）陶瓷花盆；4）纸箱；5）塑料台灯；6）铁制水

杯；7）陶瓷水杯；8）胶带；9）木盒；10）发财树树叶；11）
发财树树干；12）塑料桶、陶瓷胡萝卜；13）塑料桶浅色

部分；14）塑料桶深色部分。具体扫描实物场景如图 2
所示。扫描目标除植被类型之外，还包括多种不同的

人造材料。不同的地物具有不同的光谱与空间信息，

并且地物空间摆放位置相对比较复杂，这也对高光谱

激光雷达精细化地物分类造成一定困扰。探测目标主

要放在一个水平平台上，距离超连续谱激光光源大约

6. 8 m，共计扫描获取 6666 个点。

图 1　高光谱激光雷达系统样机

Fig.  1　System prototype of hyperspectral lidar

图 2　14 类不同地物扫描场景

Fig.  2　Scanning scene of 14 different targets

3　高光谱激光雷达空谱特征提取与
特征优化选择

3. 1　基于空谱特征优化选择的高光谱激光雷达地物

分类方法流程

高光谱激光雷达可实现对目标高空间分辨率与

高光谱分辨率的一体化遥感探测，在地物精细化分类

领域将发挥巨大优势。本文提出的基于空谱特征优

化选择的高光谱激光雷达地物分类方法流程如图 3
所示。

3. 2　基于波段优化的光谱指数特征提取

植被指数是由探测地物在不同波长位置上的反射

率经线性或者非线性组合而成的一种无量纲表达式，

是定量或定性分析植被状态的重要手段之一，目前已

在土地覆盖分类、植被生理生化参量反演、生物量计

算、作物估产、资源调查等多个领域被广泛应用［22-24］。

此外，植被指数构建可以在一定程度上消除外在误差

的影响，例如：传感器标定、大气环境、观测几何和外界

光照等因素影响，是一种重要的光谱特征，可在地物分

类领域发挥重要潜力。按照植被指数构建方式，植被

指数总体可分为三种类型：基于经验方法、数理方法、

新型遥感光谱构建，三种构建方式在不同的应用场景

中各具优势。本文所用高光谱激光雷达光谱获取范围

为 460~780 nm，光谱分辨率为 10 nm，然而其中心波

长并不对应植被指数构建波段的最优位置，因此本文

采用光谱波段优化方式，根据波段相似性原则，选择邻

近且相关性较高的波段代替原有波段。考虑到本次扫

描场景的复杂性与植被指数的适用性，本文基于高光

谱激光雷达光谱信息构建了 10 种适用于地物分类的

植被指数，R 775 表示中心波长为 775 nm 处的光谱反射

率。表 1 列举了 10 种光谱指数的具体信息。

此外，颜色指数也是一种重要的光谱指数，是通过

对红绿蓝（RGB）值进行线性或者非线性组合从而实

现对地物分类识别的重要特征。目前基于被动多/高
光谱影像构建的颜色指数，已在农作物监测［30］、森林管

理［35］、资源调查［36］等多个领域广泛应用。而高光谱激

光雷达作为一种新型的遥感技术手段，可在可见光范

围内获取丰富的光谱信息，可为地物真彩色重建提供

技术支持。然而，由于超连续激光器与探测器硬件性

能的制约，无法获取完整的可见光光谱，导致颜色重建

存在一定程度的颜色失真现象。Chen 等［37］通过多色

卡纸实验确定该高光谱激光雷达系统地物颜色重建最

优波段组合，提高了颜色重建的准确性。为此，本文采

用颜色重建最佳波段组合（465、545、625 nm）进行真

彩色重建工作。图 4 为基于最佳波段组合真彩色重建

结果。基于颜色重建的 RGB 值，本文构建了 11 种适

用于高光谱激光雷达地物分类的颜色指数，其中 R、

G、B分别表示重建 RGB 值的三个颜色分量。表 2 列

举了 11 种颜色指数的具体信息。

3. 3　基于区域增强的空间特征提取

空间特征是用于表达地物空间几何特性的重要指

标，也是表述地物空间几何位置形态的重要属性。随

着激光雷达技术的不断发展，三维点云数据获取更加

便捷，且精度越来越高，地物空间特征精准提取逐渐成

为激光雷达的研究热点。为实现高精度地物分类，本

文基于局部邻域表面拟合构建了可实现区域增强的法

向量与曲率的两种几何特征，两者可直观地表述目标

几何属性，特别是在几何空间复杂区域更加明显，可提

高地物识别能力。

法向量是一种非常重要的空间特征，可在一定程

度上描述地物曲面变化程度。其中准确的法向量计算

对后续的点云处理至关重要，是点云渲染、点云重建、

图 3　基于空谱特征优化选择的高光谱激光雷达地物分类方法流程

Fig.  3　Target classification processes based on hyperspectral lidar for spatial-spectral feature optimization selection



1228008-3

研究论文 第  43 卷  第  12 期/2023 年  6 月/光学学报

3　高光谱激光雷达空谱特征提取与
特征优化选择

3. 1　基于空谱特征优化选择的高光谱激光雷达地物

分类方法流程

高光谱激光雷达可实现对目标高空间分辨率与

高光谱分辨率的一体化遥感探测，在地物精细化分类

领域将发挥巨大优势。本文提出的基于空谱特征优

化选择的高光谱激光雷达地物分类方法流程如图 3
所示。

3. 2　基于波段优化的光谱指数特征提取

植被指数是由探测地物在不同波长位置上的反射

率经线性或者非线性组合而成的一种无量纲表达式，

是定量或定性分析植被状态的重要手段之一，目前已

在土地覆盖分类、植被生理生化参量反演、生物量计

算、作物估产、资源调查等多个领域被广泛应用［22-24］。

此外，植被指数构建可以在一定程度上消除外在误差

的影响，例如：传感器标定、大气环境、观测几何和外界

光照等因素影响，是一种重要的光谱特征，可在地物分

类领域发挥重要潜力。按照植被指数构建方式，植被

指数总体可分为三种类型：基于经验方法、数理方法、

新型遥感光谱构建，三种构建方式在不同的应用场景

中各具优势。本文所用高光谱激光雷达光谱获取范围

为 460~780 nm，光谱分辨率为 10 nm，然而其中心波

长并不对应植被指数构建波段的最优位置，因此本文

采用光谱波段优化方式，根据波段相似性原则，选择邻

近且相关性较高的波段代替原有波段。考虑到本次扫

描场景的复杂性与植被指数的适用性，本文基于高光

谱激光雷达光谱信息构建了 10 种适用于地物分类的

植被指数，R 775 表示中心波长为 775 nm 处的光谱反射

率。表 1 列举了 10 种光谱指数的具体信息。

此外，颜色指数也是一种重要的光谱指数，是通过

对红绿蓝（RGB）值进行线性或者非线性组合从而实

现对地物分类识别的重要特征。目前基于被动多/高
光谱影像构建的颜色指数，已在农作物监测［30］、森林管

理［35］、资源调查［36］等多个领域广泛应用。而高光谱激

光雷达作为一种新型的遥感技术手段，可在可见光范

围内获取丰富的光谱信息，可为地物真彩色重建提供

技术支持。然而，由于超连续激光器与探测器硬件性

能的制约，无法获取完整的可见光光谱，导致颜色重建

存在一定程度的颜色失真现象。Chen 等［37］通过多色

卡纸实验确定该高光谱激光雷达系统地物颜色重建最

优波段组合，提高了颜色重建的准确性。为此，本文采

用颜色重建最佳波段组合（465、545、625 nm）进行真

彩色重建工作。图 4 为基于最佳波段组合真彩色重建

结果。基于颜色重建的 RGB 值，本文构建了 11 种适

用于高光谱激光雷达地物分类的颜色指数，其中 R、

G、B分别表示重建 RGB 值的三个颜色分量。表 2 列

举了 11 种颜色指数的具体信息。

3. 3　基于区域增强的空间特征提取

空间特征是用于表达地物空间几何特性的重要指

标，也是表述地物空间几何位置形态的重要属性。随

着激光雷达技术的不断发展，三维点云数据获取更加

便捷，且精度越来越高，地物空间特征精准提取逐渐成

为激光雷达的研究热点。为实现高精度地物分类，本

文基于局部邻域表面拟合构建了可实现区域增强的法

向量与曲率的两种几何特征，两者可直观地表述目标

几何属性，特别是在几何空间复杂区域更加明显，可提

高地物识别能力。

法向量是一种非常重要的空间特征，可在一定程

度上描述地物曲面变化程度。其中准确的法向量计算

对后续的点云处理至关重要，是点云渲染、点云重建、

图 3　基于空谱特征优化选择的高光谱激光雷达地物分类方法流程

Fig.  3　Target classification processes based on hyperspectral lidar for spatial-spectral feature optimization selection
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特征监测等多种应用能够精确执行的重要支撑。目前

点云法向量计算可概括为三种类型：局部表面拟合法、

Delaunay/Voronoi 法以及鲁棒统计法［48］。由于局部表

面拟合法方便简单计算量小，因此本文基于高光谱激

光雷达高精度空间扫描点云数据，通过局部表面拟合

法进行点云法向量计算。

局部表面拟合法是由 Hoppe 等［49］在有向距离函数

表面重建算法的基础上提出的。其算法实现是假设采

样平面都是光滑的，局部邻域都可以通过采样平面进

行比较好的拟合。本文法向量计算基于主成分分析

（PCA）方法实现，通过采样点局部邻域拟合局部最小

二乘平面，使得采样点局部邻域的所有点距离此平面

距离的和最小，该平面法向量即为采样点的法向量。

该局部最小二乘平面可用下式表示：

P ( n，d )= arg min
( n，d )

∑
i= 1

k

(np i - d ) 2
， （1）

式中：P为局部最小二乘平面；n为平面 P的法向量；d
为局部领域范围内的点至局部平面的距离；k为采样

点局部邻近点的数量；p i为局部邻域的采样点。分析

式（1）可得，拟合局部最小二乘平面问题可转换为协方

差矩阵M特征值计算问题，最小特征值对应的特征向

量即为采样点的法向量。局部邻域协方差矩阵计算公

式如下所示：

M= 1
k ∑
j= 1

k

( p ij - p̄ i) ( )p ij - p̄ i
T
， （2）

式中：p̄ i为采样点局部邻域的重心；p ij为局部邻域中第

k点的采样点。通过计算协方差矩阵 3 个非负值的特

征值，令 λ1 ≥ λ2 ≥ λ3，则 λ3 对应的特征向量即为采样

点的法向量。

曲率是一种表达曲线或者曲面弯曲程度大小的重

要参数，是曲线或者曲面在某一点切线方向上对弧长

的转动率，常用于表征曲线与曲面形状变换程度，在产

品设计与制造、文物保护等领域具有广泛的应用价值。

曲率越大，表明弯曲程度越高，物体形状越尖锐。基于

曲率可精确描述物体空间形状的特点，点云曲率对不

同视角的点云匹配、地物分类与识别等处理具有重要

意义。本文采用局部邻域点云表面拟合的方法计算点

云曲率特征。在采用局部表面拟合法计算点云法向量

过程中，可以基于局部邻域的协方差矩阵特征值来计

算点云曲率。点云曲率计算公式可表示为

C= λ3 / ( λ1 + λ2 + λ3 )， （3）
式中，λ1 ≥ λ2 ≥ λ3。

表 1　本研究所用植被指数

Table 1　Vegetation indices used in this study
Vegetation index

Differential vegetation index （DVI）

Ratio vegetation index （RVI）

Enhanced vegetation index （EVI）

Soil adjusted vegetation index （SAVI）

Normalized differential vegetation index （NDVI）

Ratio normalized differential vegetation index （RNDVI）

Red-edge chlorophyll index （CIred-edge）

Modified chlorophyll absorption ratio index （MCARI）

Plant senescence reflectance index （PSRI）

Triangular vegetation index （TVI）

Formula
R 775 - R 675

R 775

R 675

2. 5 ( R 775 - R 675 )
1 + R 775 + 2. 4R 675

1. 5 ( R 775 - R 675 )
R 775 + R 675 + 0. 5
R 775 - R 675

R 775 + R 675

R 2
775 - R 675

R 775 + R 2
675

R 745

R 705
- 1

R 695

R 665
- 0. 2( R 695 - R 495 ) R 695

R 665

R 675 - R 495

R 745

0. 5 [120 (R 745 - R 495)- 200 (R 665 - R 545) ]

Reference
［25］

［26］

［27］

［28］

［29］

［30］

［31］

［32］

［33］

［34］

图 4　基于最佳波段组合的真彩色重建结果

Fig.  4　 True color reconstruction result based on optimal band 
combination

3. 4　空谱特征选择优化方法

在高精度地物分类研究中，通过构建多种分类特

征，一方面可以提高地物分类精度，另一方面可能会产

生特征冗余，增加计算成本，影响分类效率，甚至造成

分类精度的下降。为此，本文在构建光谱指数与空间

特征的基础上，采用空谱特征选择优化方法，确定最优

空谱特征组合，可有效消除特征冗余，提高地物分类精

度。该空谱特征选择优化方法主要是基于海洋捕食者

算法与特征相关性分析实现的。

海洋捕食者算法是由 Faramarzi 等［50］在 2020 年提

出的一种新型的元启发式法，其主要思想来源于海洋

捕食者不同的觅食策略以及捕食者与猎物之间相互作

用的最佳遭遇策略。该算法具有设计变量数量少、计

算负担小、收敛速度快、近似全局解等优点，已被成功

应用于光伏［51］、电力［52］等多个领域。算法主要通过三

个阶段来执行，包括初始化、优化和鱼类聚集装置

（FADs）效应三个阶段，其中将捕食者看作最优解，而

猎物作为当前解，核心内容为捕食者与猎物的相对位

置不断改变，不断逼近，通过交替 Levy 或布朗运动确

定最优的觅食策略，即不断寻优过程。其算法具体步

骤如下。

1）初始化。将猎物位置进行初始化并均匀分布于

搜索空间，其具体公式如下：

X 0 = Xmin + rand (Xmax - Xmin)， （4）
式中：Xmax、Xmin 为搜索空间范围；rand ( ⋅ )表示产生 0~
1 之间的均匀随机数函数。

2）优化。当捕食者速度大于猎物速度时，捕食者

主要在搜索空间基本不动，其数学描述如下：

ì

í

î

ï

ï
ïï
ï
ï

ï

ï
ïïï
ï

ï

ï

i ter < 1
3 i ter ，max

lstepsize，i = RB ⊗ ( )E lite，i - RB ⊗ P rey，i

P rey，i = P rey，i + PR⊗ lstepsize，i

i= 1，2，⋯，m

， （5）

式中：i ter 为当前迭代次数；i ter ，max 为最大迭代次数；

lstepsize，i为移动步长；RB 为上布朗运动随机向量；E lite，i为

捕食者矩阵；P rey，i为猎物矩阵；⊗ 为逐项乘法符号；P

为常数 5；R为均匀分布的随机向量；m为种群数量。

当捕食者速度与猎物速度基本相同时，需同时进

行开发与探索，将种群分为两部分，一部分进行开发，

另一部分进行探索。其中猎物用于开发过程，捕食者

用于探索过程，其数学表述如下：

ì

í

î

ï

ï

ï
ïï
ï

ï

ï

ï

ï

ï
ïï
ï

ï

ï

1
3 i ter < i ter < 2

3 i ter ，max

lstepsize，i = RL ⊗ ( )E lite，i - RL ⊗ P rey，i  
P rey，i = P rey，i + PR⊗ lstepsize，i

i= 1，2，⋯，
m
2

， （6）

ì

í

î

ï

ï

ï
ïï
ï

ï

ï

ï

ï

ï
ïï
ï

ï

ï

1
3 i ter ，max < i ter < 2

3 i ter ，max

lstepsize，i = RL ⊗ ( )E lite，i - P rey，i

P rey，i = E lite，i + PCF ⊗ lstepsize，i

i= m
2 ，

m
2 + 1，⋯，m

， （7）

式中：RL 为 Levy 分布随机向量；CF 为捕食者移动步长

表 2　本研究所用颜色指数

Table 2　Color indices used in this study
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3. 4　空谱特征选择优化方法

在高精度地物分类研究中，通过构建多种分类特

征，一方面可以提高地物分类精度，另一方面可能会产

生特征冗余，增加计算成本，影响分类效率，甚至造成

分类精度的下降。为此，本文在构建光谱指数与空间

特征的基础上，采用空谱特征选择优化方法，确定最优

空谱特征组合，可有效消除特征冗余，提高地物分类精

度。该空谱特征选择优化方法主要是基于海洋捕食者

算法与特征相关性分析实现的。

海洋捕食者算法是由 Faramarzi 等［50］在 2020 年提

出的一种新型的元启发式法，其主要思想来源于海洋

捕食者不同的觅食策略以及捕食者与猎物之间相互作

用的最佳遭遇策略。该算法具有设计变量数量少、计

算负担小、收敛速度快、近似全局解等优点，已被成功

应用于光伏［51］、电力［52］等多个领域。算法主要通过三

个阶段来执行，包括初始化、优化和鱼类聚集装置

（FADs）效应三个阶段，其中将捕食者看作最优解，而

猎物作为当前解，核心内容为捕食者与猎物的相对位

置不断改变，不断逼近，通过交替 Levy 或布朗运动确

定最优的觅食策略，即不断寻优过程。其算法具体步

骤如下。

1）初始化。将猎物位置进行初始化并均匀分布于

搜索空间，其具体公式如下：

X 0 = Xmin + rand (Xmax - Xmin)， （4）
式中：Xmax、Xmin 为搜索空间范围；rand ( ⋅ )表示产生 0~
1 之间的均匀随机数函数。

2）优化。当捕食者速度大于猎物速度时，捕食者

主要在搜索空间基本不动，其数学描述如下：

ì

í

î

ï

ï
ïï
ï
ï

ï

ï
ïïï
ï

ï

ï

i ter < 1
3 i ter ，max

lstepsize，i = RB ⊗ ( )E lite，i - RB ⊗ P rey，i

P rey，i = P rey，i + PR⊗ lstepsize，i

i= 1，2，⋯，m

， （5）

式中：i ter 为当前迭代次数；i ter ，max 为最大迭代次数；

lstepsize，i为移动步长；RB 为上布朗运动随机向量；E lite，i为

捕食者矩阵；P rey，i为猎物矩阵；⊗ 为逐项乘法符号；P

为常数 5；R为均匀分布的随机向量；m为种群数量。

当捕食者速度与猎物速度基本相同时，需同时进

行开发与探索，将种群分为两部分，一部分进行开发，

另一部分进行探索。其中猎物用于开发过程，捕食者

用于探索过程，其数学表述如下：

ì

í

î

ï

ï

ï
ïï
ï

ï

ï

ï

ï

ï
ïï
ï

ï

ï

1
3 i ter < i ter < 2

3 i ter ，max

lstepsize，i = RL ⊗ ( )E lite，i - RL ⊗ P rey，i  
P rey，i = P rey，i + PR⊗ lstepsize，i

i= 1，2，⋯，
m
2

， （6）

ì

í

î

ï

ï

ï
ïï
ï

ï

ï

ï

ï

ï
ïï
ï

ï

ï

1
3 i ter ，max < i ter < 2

3 i ter ，max

lstepsize，i = RL ⊗ ( )E lite，i - P rey，i

P rey，i = E lite，i + PCF ⊗ lstepsize，i

i= m
2 ，

m
2 + 1，⋯，m

， （7）

式中：RL 为 Levy 分布随机向量；CF 为捕食者移动步长

表 2　本研究所用颜色指数

Table 2　Color indices used in this study
Color index

Excess green index （ExG）

Normalized green‑red difference index （NGRDI）

Normalized green‑blue difference index （NGBDI）

Excess red index （ExR）
Excess green minus excess red （ExGR）

Visible atmospherically resistant index （VARI）

Visible‑band diference vegetation index （VDVI）

Modified green red vegetation index （MGRVI）

Red green blue vegetation index （RGBVI）

Normalized redness intensity （NRI）

Green minus red difference index （GMR DI）

Formula
2G- R- B

G- R
G+ R

G- B
G+ B

1. 4R- G

E xG- E xR

G- R
G+ R- B

2G- R- B
2G+ R+ B

G 2 - R2

G 2 + R2

G 2 - RB
G 2 + RB

R
G+ R+ B

G- R

Reference
［38］

［39］

［40］

［41］
［42］

［43］

［44］

［45］

［45］

［46］

［47］
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自适应参数，CF = (1 - i ter

i ter ，max )
2i ter

i ter ，max

。

当捕食者比猎物速度慢时，捕食者处于 Levy 运动

开发阶段，其数学表述如下：

ì

í

î

ï

ï
ïï
ï
ï

ï

ï
ïïï
ï

ï

ï

i ter > 2
3 i ter ，max

lstepsize，i = RL ⊗ ( )E lite，i - P rey，i

P rey，i = E lite，i + PCF ⊗ lstepsize，i

i= 1，2，⋯，m

。 （8）

3）FADs 效应。环境因素也会引起捕食者行为发

生变化，涡流的形成和 FADs 效应对捕食者也有影响，

其数学表述如下：

P rey，i =
ì
í
î

ïï

ïïïï

P rey，i + CF[ ]Xmin + RL ⊗ ( )Xmax - Xmin ⊗ U，    r≤ PFADs

P rey，i + [ ]PFADs( )1 - r + r ( )P rey，r1 - P rey，r2 ，          r> PFADs

， （9）

式中：PFADs=0. 2，表示 FADs 影响优化过程的概率；U
为一个二进制向量，仅包含 0 和 1；r为 0~1 内的均匀随

机数；下标 r1 与 r2 表示猎物矩阵随机索引。

基于海洋捕食者算法较强的寻优能力，可在特征

选择应用方面展现巨大优势。在高光谱激光雷达构建

的空谱特征空间中，通过不断搜索并迭代选择显著性

最好的特征，最终使得地物分类准确度最大化，分类错

误率最小。海洋捕食者算法可提取最有效的空谱特

征，但提取的空谱特征之间可能存在较强的相关性，一

方面相关性较高的特征会放大分类噪声，且多个特征

会“平分”该类特征对分类模型的贡献，导致模型对特

征的变动更加敏感，泛化误差增加，另一方面会造成一

定程度上的特征冗余问题，影响计算效率。为此，本文

联合海洋捕食者算法与特征相关性分析，进一步消除

相关性较高的空谱特征，最终确定最优空谱特征组合

实现高精度地物分类。

3. 5　分类策略与分类方法

为进一步探究高光谱激光雷达技术在复杂场景

下地物分类应用中的优势以及时间效率问题，本文

将多个空谱特征按照不同组合方式分成 6 种分类策

略。策略 1：基于高光谱激光雷达获取的原始 32 通

道光谱信息与高程值用于地物分类；策略 2：基于波

段优化的光谱指数特征提取用于地物分类；策略 3：
基于区域增强的几何特征提取用于地物分类；策略

4：联合 32 通道光谱信息、高程值、光谱指数、空间特

征用于地物分类；策略 5：基于海洋捕食者算法选择

的空谱特征组合用于地物分类；策略 6：基于最优空

谱特征组合用于地物分类。表 3 详细列举了本文所

用的 6 种不同的地物分类策略。为了充分验证高光

谱激光雷达地物分类潜能，本文对不同分类策略的

分类结果进行了分析与讨论，并对其未来发展应用

进行了展望。

随机森林算法是 Breiman［53］于 2001 年提出的一种

非常经典且应用广泛的机器学习算法，是通过集成学

习将重抽样和决策树算法相结合发展而来，并利用投

票进行分类与预测任务。因随机森林算法具有适用于

小样本、可处理高维数据、稳定性强等多种优势，已广

泛应用于金融、医学、测绘等多个学科领域。研究人员

对多种分类算法进行了大量对比实验，结果表明，随机

森林分类算法表现稳定且分类精度高［54］。基于本文研

究样本相对较少、特征维度较高的特点，采用随机森林

分类算法更加适合。此外，本文对不同地物目标进行

手动标注，不同的颜色代表不同类型的地物。

此外，对于随机森林分类算法，决策树的数量和特

征最大值是影响分类精度的两个重要参数。因此，本

文采用基于交叉验证的网格搜索对参数进行优化，最

终设置决策树数量为 80，最大特征数为 4。此外，由于

数据量相对较小，采用三者交叉验证方法确保目标分

类 的 准 确 性 。 此 外 ，采 用 总 精 度（OA）、平 均 精 度

（AA）、Kappa 系数三个分类评价标准对分类结果进行

表 3　6 种不同的地物分类策略

Table 3　Six different target classification strategies
Target classification strategy

1
2
3

4

5
6

Classification feature
Original spectral information and elevation

Spectral index features
Spatial features

Original spectral information， elevation， spectral index features， and spatial 
features

Spatial‑spectral features selected by marine predator algorithm
Optimal spatial-spectral feature combination
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式中：AP 为混淆矩阵中的召回率；AU 为混淆矩阵中的

准确率；AO 为总精度；AA 为平均精度；ai为地物类别 i
被正确分类的数量；xi与 yi分别为地物类别 i的真值数

量与预测数量；N为扫描点云数量；n为地物类别数量。

图 5 所示为 14 种地物的真实类别。

4　结果与讨论

4. 1　空谱特征联合的地物分类结果

基于 6 种不同的地物分类策略，本文分别将对应

的分类特征输入随机森林分类算法进行分类。表 4 给

出了 6 种不同地物分类策略的分类精度与计算用时，

分别采用 OA、AA、Kappa 系数、精确率（P）、召回率

（R）对每一类别的分类结果进行评价，从表中可以看

出，6 种分类策略都取得了较好的分类效果，OA 都高

于 89%，AA 都高于 68%，Kappa 系数值都大于 0. 85。
第 1 种分类策略采用原始 32 通道光谱信息与地物

高 程 值 用 于 地 物 分 类 ，OA 可 达 91. 49%，AA 为

77. 74%，Kappa 系数值为 0. 8934，其预测地物类别分

布如图 6（a）所示，绿色点表示地物错误分类的位置。

其中大部分点云都能够被正确分类，但存在不同程度

的 椒 盐 噪 声 现 象 ，导 致 部 分 类 别 地 物 精 确 率 低

于 0. 75。
相比于原始 32 通道光谱信息与地物高程值，第 2

种分类策略基于原始光谱信息构建的光谱指数用于地

图 5　14 种地物的真实类别

Fig.  5　Real categories of fourteen targets

表 4　分类精度汇总

Table 4　Classification accuracy summary



1228008-7

研究论文 第  43 卷  第  12 期/2023 年  6 月/光学学报

评价。

AP，i =
ai
xi

， （10）

AU，i =
ai
yi
， （11）

AO，i = ∑
i= 1

n ai
N

， （12）

AA，i = ∑
i= 1

n AP，i

n
， （13）

K appa =
AO -

∑
i= 1

n

xi yi

N× N

1 -
∑
i= 1

n

xi yi

N× N

， （14）

式中：AP 为混淆矩阵中的召回率；AU 为混淆矩阵中的

准确率；AO 为总精度；AA 为平均精度；ai为地物类别 i
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图 5 所示为 14 种地物的真实类别。

4　结果与讨论
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于 89%，AA 都高于 68%，Kappa 系数值都大于 0. 85。
第 1 种分类策略采用原始 32 通道光谱信息与地物

高 程 值 用 于 地 物 分 类 ，OA 可 达 91. 49%，AA 为

77. 74%，Kappa 系数值为 0. 8934，其预测地物类别分

布如图 6（a）所示，绿色点表示地物错误分类的位置。

其中大部分点云都能够被正确分类，但存在不同程度

的 椒 盐 噪 声 现 象 ，导 致 部 分 类 别 地 物 精 确 率 低

于 0. 75。
相比于原始 32 通道光谱信息与地物高程值，第 2

种分类策略基于原始光谱信息构建的光谱指数用于地

图 5　14 种地物的真实类别

Fig.  5　Real categories of fourteen targets

表 4　分类精度汇总

Table 4　Classification accuracy summary
Strategy
OA /%
AA /%
Kappa

Time /s
Class

1
2
3
4
5
6
7
8
9

10
11
12
13
14

1
91. 49
77. 74

0. 8934
4. 72 （±0. 32）

P
0. 98
0. 90
0. 82
0. 93
0. 81
0. 93
0. 88
0. 73
0. 90
0. 69
0. 67
0. 93
0. 33
0. 40

R
0. 96
0. 91
0. 79
0. 91
0. 88
0. 88
0. 86
0. 77
0. 93
0. 71
0. 90
0. 87
1. 00
0. 84

2
90. 73
78. 27

0. 8837
4. 18 （±0. 45）

P
0. 98
0. 88
0. 75
0. 93
0. 84
0. 77
0. 90
0. 77
0. 90
0. 57
0. 77
0. 90
0. 40
0. 62

R
0. 95
0. 87
0. 80
0. 91
0. 88
0. 83
0. 84
0. 76
0. 93
0. 65
0. 81
0. 91
0. 75
0. 82

3
89. 56
68. 26

0. 8693
3. 53 （±0. 22）

P
1. 00
0. 84
0. 68
0. 88
0. 92
0. 87
0. 73
0. 36
0. 87
0. 67
0. 33
0. 91
0. 20
0. 29

R
0. 99
0. 75
0. 76
0. 85
0. 93
0. 79
0. 70
0. 59
0. 92
0. 67
0. 51
0. 90
0. 33
0. 44

4
95. 57
84. 37

0. 9380
5. 16 （±0. 47）

P
1. 00
0. 92
0. 83
0. 97
0. 91
0. 96
0. 95
0. 79
0. 94
0. 82
0. 86
0. 96
0. 40
0. 65

R
1. 00
0. 92
0. 88
0. 93
0. 93
0. 93
0. 91
0. 80
0. 96
0. 94
0. 88
0. 95
0. 86
0. 85

5
96. 66
87. 44

0. 9577
4. 06 （±0. 18）

P
1. 00
0. 92
0. 89
0. 98
0. 94
0. 99
0. 97
0. 83
0. 94
0. 88
0. 86
0. 97
0. 40
0. 67

R
1. 00
0. 97
0. 91
0. 93
0. 95
0. 97
0. 96
0. 82
0. 97
0. 94
0. 89
0. 95
0. 86
0. 92

6
97. 13
89. 05

0. 9642
3. 61 （±0. 17）

P
1. 00
0. 93
0. 91
0. 99
0. 91
0. 99
0. 98
0. 88
0. 97
0. 91
0. 89
0. 98
0. 47
0. 65

R
1. 00
0. 96
0. 92
0. 95
0. 97
0. 99
0. 95
0. 91
0. 97
0. 99
0. 86
0. 94
0. 88
0. 92
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物分类也取得了较好的分类精度，OA 可达 90. 73%，

AA 为 78. 27%，使得部分类别分类准确度有所提高，

其预测地物类别分布如图 6（b）所示。然而，从 6 种分

类策略的分类结果图 6（a）~（d）和图 7（a）、7（b）来看，

部分地物都存在一定程度上的椒盐噪声和错误分类现

象。分析具体原因如下：1）地物空间结构较复杂，地物

回波信号受表面几何因素影响较大；2）激光光斑照射

至地物边缘位置或者仅有部分光斑照射至地物目标导

致光谱信号不准确。

第 3 种分类策略基于高光谱激光雷达三维空间信

息构建法向量与曲率两种空间特征用于地物分类，

OA 可达 89. 56%，因上述原因导致部分地物类别精确

率较低，处于 0. 50 以下，最终使得类别的 AA 下降，仅

有 68. 26%，Kappa 系数值为 0. 8693，预测地物类别分

布如图 6（c）所示。从图中可以看出，错分点大部分聚

集在地物的某一偏弯曲位置或者空间结构较为复杂区

域。分析具体原因如下：几何邻域的大小是法向量与

曲率计算的关键，而法向量与曲率都是通过几何邻域

构建局部协方差矩阵计算得到的，为了保证本次地物

分类的准确性，通过多次实验确定局部邻域大小为 75
个邻域点，因此在地物某些弯曲细小位置或者空间结

构较为复杂区域存在计算偏差，最终导致错分现象。

第 4 种分类策略联合了高光谱激光雷达原始光谱

信息、高程值、光谱指数与空间特征，充分发挥空谱一

体化优势，可实现高精度的地物分类精度。相比前 3

图 6　前 4 种分类策略的地物分类结果。（a） 32 通道光谱信息与高程值；（b）光谱指数；（c）几何特征；（d）空谱特征组合

Fig.  6　 Target classification results of the first four classification strategies.  (a) 32-channel spectral information and elevation value; 
(b) spectral indices; (c) geometric features; (d) spatial-spectral feature combination

种分类策略，总体分类精度都有了较大提升，OA 可达

95. 57%，AA 为 84. 37%，Kappa 系数值为 0. 9380，其
预测地物类别分布如图 6（d）所示。从表 4 可得到，第

10 类与第 11 类地物相比，分类精度有较大提升，分类

准确度分别为 0. 82 与 0. 86。但第 13 与第 14 类地物准

确率相比其他分类策略，提升程度有限。主要原因仍

是空间位置较为复杂，激光光斑从塑料桶间隙穿过，导

致光谱指数与空间特征准确计算较为困难。

4. 2　空谱特征选择优化的地物分类结果

增加地物分类特征维度，虽可在一定程度上增加

地物分类精度，但也会引入冗余特征，浪费了计算资

源，也会影响分类精度。为此，本文利用海洋捕食者算

法对高光谱激光雷达构建的空谱特征进行特征选择，

最终确定了 12 维的空谱特征用于地物分类，OA 提升

了 1. 09%，AA 提升了 3. 07%，Kappa 系数值提高了

0. 0197，其预测地物类别分布如图 7（a）所示。从表 4
类别准确性中可以看出，各个类别地物分类准确性都

有小幅度提升，除了第 13 与第 14 类地物，其他类别分

类准确性基本都在 0. 85 以上。

然而，海洋捕食者特征选择算法有可能引入相关

性较高的分类特征，为此本文在 12 维空谱特征基础上

进一步考虑特征相关性，剔除相关性较大的空谱特征，

其 12 维空谱特征的相关性如图 8 所示。从图中可以看

出，在 12 维空谱特征中，前 5 维特征相关性高于 0. 95，
第 7 与第 8 维特征相关性也大于 0. 95。因此，可剔除

前 4 维与第 7 维特征，最终保留 7 维空谱特征作为地物

分类的最优空谱特征组合。最终，14 类地物的 OA 为

97. 13%，AA 为 89. 05%，Kappa 系数值为 0. 9642。从

表 4 类别准确性中可以看出，相比第 5 种分类策略，各

个类别地物分类准确性都有小幅度提升。与其他分类

策略相似，除了第 13 与第 14 类地物错分点云较多之

外，其他类别分类准确性都比较好，基本都在 0. 90 以

上。最终分类结果表明，基于空谱特征优化选择的地

物分类流程是可行的，可大幅度提高地物分类精度。

此外，空谱特征优化选择确定最优波段组合用于

地物分类还可以提高计算效率，节约成本。本文采用

Matlab 软件对 6 种不同地物分类策略所用时间进行计

算，所用计算机的处理器为 12th Gen Intel® CoreTM i9-

12900K 3. 19 GHz，系统内存 32 G。不同地物分类策

略用时如表 4 所示，取 10 次用时平均值作为最终用时，

并计算标准差。随着分类空谱特征数量的增加，一方

面导致特征提取时间增多，另一方面模型预测时间也

相应提高。为此，第 4 种分类策略总体用时最高，平均

用时为 5. 17 s，标准差为 0. 47 s。后续采用海洋捕食

者特征选择算法选择空谱特征组合并消除相关性较高

图 8　空谱特征相关性

Fig.  8　Correlation of spatial-spectral features

图 7　第 5 与第 6 种分类策略的地物分类结果。（a）基于海洋捕食者算法选择的空谱特征；（b）最优空谱特征组合

Fig.  7　Target classification results of the 5th and 6th classification strategies.  (a) Spatial-spectral features selected by marine predator 
algorithm; (b) optimal spatial-spectral feature combination
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种分类策略，总体分类精度都有了较大提升，OA 可达

95. 57%，AA 为 84. 37%，Kappa 系数值为 0. 9380，其
预测地物类别分布如图 6（d）所示。从表 4 可得到，第

10 类与第 11 类地物相比，分类精度有较大提升，分类

准确度分别为 0. 82 与 0. 86。但第 13 与第 14 类地物准

确率相比其他分类策略，提升程度有限。主要原因仍

是空间位置较为复杂，激光光斑从塑料桶间隙穿过，导

致光谱指数与空间特征准确计算较为困难。

4. 2　空谱特征选择优化的地物分类结果

增加地物分类特征维度，虽可在一定程度上增加

地物分类精度，但也会引入冗余特征，浪费了计算资

源，也会影响分类精度。为此，本文利用海洋捕食者算

法对高光谱激光雷达构建的空谱特征进行特征选择，

最终确定了 12 维的空谱特征用于地物分类，OA 提升

了 1. 09%，AA 提升了 3. 07%，Kappa 系数值提高了

0. 0197，其预测地物类别分布如图 7（a）所示。从表 4
类别准确性中可以看出，各个类别地物分类准确性都

有小幅度提升，除了第 13 与第 14 类地物，其他类别分

类准确性基本都在 0. 85 以上。

然而，海洋捕食者特征选择算法有可能引入相关

性较高的分类特征，为此本文在 12 维空谱特征基础上

进一步考虑特征相关性，剔除相关性较大的空谱特征，

其 12 维空谱特征的相关性如图 8 所示。从图中可以看

出，在 12 维空谱特征中，前 5 维特征相关性高于 0. 95，
第 7 与第 8 维特征相关性也大于 0. 95。因此，可剔除

前 4 维与第 7 维特征，最终保留 7 维空谱特征作为地物

分类的最优空谱特征组合。最终，14 类地物的 OA 为

97. 13%，AA 为 89. 05%，Kappa 系数值为 0. 9642。从

表 4 类别准确性中可以看出，相比第 5 种分类策略，各

个类别地物分类准确性都有小幅度提升。与其他分类

策略相似，除了第 13 与第 14 类地物错分点云较多之

外，其他类别分类准确性都比较好，基本都在 0. 90 以

上。最终分类结果表明，基于空谱特征优化选择的地

物分类流程是可行的，可大幅度提高地物分类精度。

此外，空谱特征优化选择确定最优波段组合用于

地物分类还可以提高计算效率，节约成本。本文采用

Matlab 软件对 6 种不同地物分类策略所用时间进行计

算，所用计算机的处理器为 12th Gen Intel® CoreTM i9-

12900K 3. 19 GHz，系统内存 32 G。不同地物分类策

略用时如表 4 所示，取 10 次用时平均值作为最终用时，

并计算标准差。随着分类空谱特征数量的增加，一方

面导致特征提取时间增多，另一方面模型预测时间也

相应提高。为此，第 4 种分类策略总体用时最高，平均

用时为 5. 17 s，标准差为 0. 47 s。后续采用海洋捕食

者特征选择算法选择空谱特征组合并消除相关性较高

图 8　空谱特征相关性

Fig.  8　Correlation of spatial-spectral features

图 7　第 5 与第 6 种分类策略的地物分类结果。（a）基于海洋捕食者算法选择的空谱特征；（b）最优空谱特征组合

Fig.  7　Target classification results of the 5th and 6th classification strategies.  (a) Spatial-spectral features selected by marine predator 
algorithm; (b) optimal spatial-spectral feature combination
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的分类特征，可提高计算效率，平均用时分别降低了

1. 10 s、1. 55 s。结果表明，基于空谱特征优化选择的

地物分类，不仅可以大幅度提高复杂场景下的地物分

类精度，还可以提高计算效率，节约成本。

5　结         论
作为一种新型主动式遥感探测技术，高光谱激光

雷达可联合被动高光谱成像技术与主动激光雷达技术

的优势，实现地物空间 -光谱一体化同步获取，在地物

精细化分类领域发挥着重要作用。基于高光谱激光雷

达获取的丰富光谱数据与高精度三维空间信息，本文

提出了基于空谱特征优化选择的高光谱激光雷达地物

分类流程，通过波段优化方法构建光谱指数特征，以及

利用局部邻域表面拟合方法构建了可实现区域增强的

法向量与曲率几何特征，最后通过空谱特征优化选择，

确定最优空谱特征组合从而实现复杂场景下的高精度

地物分类。最终 14 类地物的 OA 为 97. 13%，AA 为

89. 05%，Kappa 系数值为 0. 9642，且大幅度提高计算

效率。然而，由于某些地物空间结构较复杂，且激光光

斑照射至地物边缘位置或者仅有部分光斑照射至地物

表面，导致光谱数据获取准确性存在较大偏差，存在一

定程度上的错误分类现象，后续可根据边界算法或条

件随机场算法对分类结果进行平滑处理，消除椒盐噪

声现象，进一步提高分类精度。此外，由于室内 14 类

地物扫描实验场景相对较小，样本数量相对较少，仅获

取了初步的分类结果，但仍具有一定参考价值，可为后

续高光谱激光雷达地物精细化分类提供重要参考。
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Abstract 

Objective　The refined target classification has always been a research hotspot in remote sensing and is also a prerequisite 
for studies on biomass calculation, global carbon cycle, and energy flow.  With the continuous expansion and refinement in 
remote sensing detection, more effective and accurate target classification is becoming more complex and difficult.  3D 
spatial information and rich spectral information are typical attributes of a target, which is significant data support for target 
classification.  Hyperspectral lidars have been successfully designed and structured for target classification to achieve the 
integrated acquisition of 3D spatial information and spectral information.  With an aim at this new type of remote sensing 
data, how to develop and exploit its potential in target classification is of research significance.  Therefore, to realize high-

precision recognition and classification under complex scenes, we propose a target classification process of spatial-spectral 
feature optimization selection dependent on the hyperspectral lidar.  This method can not only reduce feature redundancy 
and select the optimal feature combination for target classification but also reduce computational efficiency and save costs, 
thereby providing new research ideas for refined target classification with hyperspectral lidar.

Methods　 With the continuous expansion of remote sensing detection, detection targets become more diversified and 
complicated.  Constructing various spatial-spectral features based on spectral information and spatial information is a 
mainstream method to improve the accuracy of target classification.  Based on the technological advantages of the 
integrated imaging detection of high spatial resolution and hyperspectral resolution, we construct spectral index features of 
the vegetable index and color index, and geometric features for target classification.  Extracting lots of spatial-spectral 
classification features can enhance the classification accuracy, yet it may produce feature redundancy, increase the 
calculation cost, affect the classification efficiency, and even lead to declining classification accuracy.  Therefore, we put 
forward a target classification process of spatial-spectral features optimization selection dependent on the hyperspectral 
lidar.  In the feature space built by the hyperspectral lidar, these spatial-spectral features with the best classification 
significance are determined based on the marine predator algorithm by iterative search and selection to minimize the 
classification error.  Finally, considering the feature heterogeneity of the selected feature combination, the feature 
correlation is calculated to eliminate feature redundancy and determine the optimal feature combination, thereby improving 
classification accuracy.

Results and Discussions　 To further explore the technological advantages of hyperspectral lidar for target classification 
under complex scenes, and to compare and verify the feasibility and universality of the proposed method, we design six 
different classification strategies with different feature combinations.  Classification results of these feature combinations are 
determined by a random forest algorithm.  Total accuracy, average accuracy, Kappa coefficient, accuracy rate, and recall 
rate are adopted to evaluate the classification results of each category.  Table 4 shows that the six different classification 
strategies yield sound classification results with the total accuracy higher than 89%, the average accuracy of more than 
68%, and Kappa coefficient greater than 0. 85.  Compared with the results of the first three classification strategies, the 
classification results of the fourth strategy which integrates original spectral information, elevation value, index features, 
and geometrical features, have been greatly improved.  Additionally, the overall accuracy can reach 95. 57% with the 
average accuracy of 84. 37% and the Kappa coefficient of 0. 9380, whereas the elapsed time is the longest at 5. 16 s.  The 
predicted result of target labels is shown in Fig.  6(d).  Based on the spatial-spectral feature optimization selection method, 
the optimal feature combination could be determined to eliminate feature redundancy and enhance classification accuracy.  
The overall accuracy and average accuracy are increased by 1. 56% and 4. 36%, respectively, and the elapsed time is 
reduced by 1. 55 s.  The predicted results of target labels are shown in Fig.  8(f).  The classification results demonstrate that 
this method can determine the optimal spatial-spectral features for target classification, and provide a new research idea for 
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refined target classification with hyperspectral lidar.

Conclusions　As a new active remote sensing technology, the hyperspectral lidar can combine the technology advantages 
of passive hyperspectral imaging and lidar scanning imaging and has great application potential in refined target 
classification under complex scenes.  Therefore, we propose a target classification process of spatial-spectral feature 
optimization selection dependent on the hyperspectral lidar.  The index features constructed by the spectral band 
optimization and geometric features constructed by the local neighborhood surface fitting are extracted and employed to 
target classification.  Finally, the optimal feature combination is determined by the proposed method to achieve high-

precision target classification under complex scenes with the scanning scene of 14 different targets.  Based on the spatial-
spectral feature optimization selection to determine the optimal spatial-spectral feature combination, it can effectively 
eliminate the characteristic redundancy.  This increases the overall classification accuracy by 1. 56% and the average 
classification accuracy by 4. 36%, and the elapsed time is reduced by 1. 55 s.  However, there is a certain degree of 
misclassification because the spatial structures of some targets are so complex that the laser irradiates to the edge of targets 
or only part of the laser irradiates to the surface of a target, thus leading to a large deviation in spectrum acquirement.  The 
classification results could be smoothed by the boundary algorithm or conditional random field algorithm to eliminate the 
salt and pepper noise and improve the classification accuracy.

Key words remote sensing and sensors; lidar; hyperspectral imaging; spatial-spectral features; target classification


	1　引        言
	2　高光谱激光雷达系统介绍与扫描探测实验
	2.1　新型主动式高光谱激光雷达系统
	2.2　室内三维扫描实验

	3　高光谱激光雷达空谱特征提取与特征优化选择
	3.1　基于空谱特征优化选择的高光谱激光雷达地物分类方法流程
	3.2　基于波段优化的光谱指数特征提取
	3.3　基于区域增强的空间特征提取
	3.4　空谱特征选择优化方法
	3.5　分类策略与分类方法

	4　结果与讨论
	4.1　空谱特征联合的地物分类结果
	4.2　空谱特征选择优化的地物分类结果

	5　结        论

