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摘  要：城市地区地表覆盖分类在城市研究中是一个十分重要的方向。遥感作为获取地物物理属性的一种重要技

术手段，已初步应用于分类研究中。然而，随着城镇化的不断推进，城市内部地物类型越来越复杂，单一的遥

感影像已无法满足城区地表覆盖分类中高精度的要求。高光谱影像和LiDAR数据能够分别表征地物的光谱信息

及高程而被广泛应用。因此，根据两者之间互补的优势，本文提出了基于高光谱影像和LiDAR数据多级融合的

城区地表覆盖分类方法。首先对两幅影像分别进行特征提取，将提取到的光谱、空间及高程信息进行层叠实现

特征级融合。对得到的特征影像的所有像素点进行分类，然后利用LiDAR点云数据提取的建筑物掩膜，对非建

筑物部分进行分类，再次实现特征级融合，以此改善建筑物区域与非建筑物区域的混淆。然后将未使用掩膜得

到的分类结果与利用掩膜得到的分类结果进行投票实现决策级融合。最后利用条件随机场模型对分类结果进行

后处理操作，达到平滑图像去除噪声点的目的。
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1    引　言

遥感作为一种重要的技术手段 (Zhong 等，

2018)，已被广泛应用于城区地表覆盖分类研究

中。并且随着对地观测技术的不断发展，出现了

多种可以获取不同种类信息的遥感传感器(Momeni

等，2016)。例如，通过获取光谱特性的多光谱和

高光谱传感器，能够获得准确3维信息的LiDAR

传感器，以及能够获取振幅和相位信息的SAR传感

器等。这些传感器获取的影像在城市地表覆盖分

类应用中具有不同的优势。但在仅使用单源影像

进行地表覆盖分类时又存在弊端，如：高光谱影

像具有丰富的光谱信息，可以很好的表征地物的

光谱特性及结构信息(Benediktsson 等，2005)，十

分适用于城市地区的地表覆盖分类(Fauvel 等，

2008；Chen 等，2011)。但其对于具有相似光谱特

性不同高程信息的地物难以区分(Lahat 等，2015)，
例如均由混凝土制成的屋顶和道路；与高光谱影

像不同，LiDAR数据具有较为准确的3维空间信息

(Zhang 等，2013)，可以依靠高度来对地物进行分

类。但由于缺少物体的语义信息，LiDAR数据对

于具有相同高程不同光谱信息的地物分辨能力较

差，例如分别由沥青和混凝土制成的具有相同高

程的道路。因此，若将二者进行融合，能够大大

提高解译精度和可信度，改善分类的效果(Zhong
等，2017a；Chen 等，2017a)。
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数据融合层次分为像素级融合、特征级融合

和决策级融合。但高光谱影像和LiDAR数据作为

异构数据，更适合进行特征级、决策级的融合(张
良培和沈焕锋，2016)，因而目前的研究多集中于

这两个级别的融合，并逐渐形成了一种“特征提

取—特征融合—影像分类—决策融合—分类后处

理”的融合流程。

在特征提取方面，主要有以下几种方法：

(1)基于分割方法的特征提取。检测高光谱影像中

光谱值突变的边缘部分，将其作为各个区域划分

的边界，达到对高光谱影像分割的目的。同理在

LiDAR图像的梯度图上设置阈值进行平坦度的计

算，然后在平坦度图上进行分割，得到分割结

果。然后利用二者分割的结果作为一种特征来表

征空间信息，并进行分类(Merentitis 等，2014)，
实现二者的融合分类。(2)基于形态学操作的特征

提取。对高光谱影像经过主成分分析(PCA)后的第

一主成分及LiDAR数据的DSM分别进行形态学操

作，得到两幅图像的空间特征(Ghamisi 等，2014)。
(3)基于深度学习的特征提取。分别对高光谱影像

和LiDAR数据利用CNN进行深度特征提取，然后

使用分类器进行分类，得到融合分类结果(Chen
等，2017b)。

在特征融合方面，目前研究大多采用叠加融

合和模型融合的方式。模型融合主要有：(1)基于

图模型的融合。将提取到的高光谱影像和LiDAR
数据的特征通过构建图模型来得到融合特征(Liao
等，2015)。(2)在特征融合中加入约束条件进行优

化。将提取的特征利用全变分分量分析(Rasti 等，

2017a)、稀疏低秩方法(Rasti 等，2017b)进行特征

降维及融合，然后对得到的特征影像进行分类。

在决策融合方面，目前研究中主要用到的方

法有：(1)多数投票法。首先对高光谱影像及DSM
数据进行特征提取，然后对提取后的特征进行融

合，接着将各个不同特征分别利用支持向量机进

行分类，最后将不同分类结果进行投票，得到决

策级融合之后的分类结果(Liao 等，2017)；(2)基于

模型的决策级融合。首先通过多分类器系统对高

光谱影像和LiDAR数据进行分类，然后采用基于

对数选项池的决策融合系统对分类结果进行融合

(Wu和Prasad，2013)。
在分类后处理方面，面向对象的方法作为一

种可以较为准确的实现地表覆盖分类的手段，与

像素级分类器进行结合，改善了高光谱和LiDAR
数据的融合分类的效果(Man 等，2015)。

特征级融合能够根据影像不同特点提取对解

译有效的不同特征，决策级融合主要解决不同数

据产生结果的不一致性，获取更可靠的知识，具

有灵活性高，鲁棒性强的优势(童庆禧 等，2006)。
但目前这些研究大多只对高光谱影像和LiDAR影

像进行了一种级别的融合，不能很好的兼顾特征

级和决策级融合的不同优势。因此，本文将

LiDAR数据的高程信息与高光谱影像的光谱信息

进行多级的融合，即特征级和决策级，主要的实

现方法如下：(1)针对高光谱和LiDAR数据各自的

特点，提取了光谱、空间及高程信息，实现特征

级融合。(2)为了改善城区地表覆盖分类中道路与

建筑物等地物混淆，而造成建筑物轮廓不清晰，

道路分类不准确的问题，本文利用LiDAR点云数

据对建筑物类别进行约束。即先对特征影像进行

多分类器分类，然后利用LiDAR点云数据提取出

的建筑物掩膜，将非建筑物部分单独进行分类，

与之前得到的分类结果进行融合，再次实现特征

级融合。(3)对得到的多幅分类结果进行投票，并

对投票结果进行分类后处理，实现高光谱和

LiDAR数据的决策级融合。该方法已成功应用在

2013年数据融合大赛数据集中，并取得了良好的

效果。

2    基于高光谱和LiDAR数据多级融
合的城区地表覆盖分类流程

Ca

Ca

Cb

本文提出了一种基于高光谱与LiDAR数据融

合的城市地区地表覆盖分类方法，主要流程如图1
所示。首先分别对高光谱影像和LiDAR数据进行

特征提取，获取研究区地物的光谱、空间及高程

信息，同时利用LiDAR点云数据进行建筑物区域

的提取。然后对提取的特征影像分成两个任务进

行分类。任务一(图1中左半部分)将所有的像素点

直接利用多分类器进行分类，得到分类结果 ；

任务二(图1的右半部分)利用之前提取的建筑物掩

膜，将影像分为的非建筑物部分使用多分类器进

行分类，然后将得到的分类结果的非建筑物区域

替换之前得到的分类图 中的非建筑物区域得到

分类图 。将两个任务得到的多幅分类影像进行

最大投票。最后将投票生成的影像进行分类后处

理，得到最终的城区地表覆盖分类图。 
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图 1    本文方法流程示意图

Fig. 1    Framework of the proposed methodology
 

2.1    多特征提取

为了提高类别的可分性，本文提取了高光谱

影像的光谱特征和空间特征，及LiDAR数据的高

程特征。

Fm

Fp

Fn

(1)光谱特征提取。由于高光谱数据维数较

高，而且各个波段间的相关性较高，通常会因维

数的过度增加而导致解译精度有所下降。为了减

小计算的复杂性，使用特征提取算法对光谱特征

进行降维。本文采取的方法为最小噪声分离法

(MNF)与主成分分析法(PCA)，分别生成特征 及

。为了增强辨别植被的能力，增强植被的分类

效果，对高光谱影像进行归一化植被指数(NDVI)
的提取，得到1维特征 。

(2)空间特征提取。在影像分类任务中，遥感

图像的空间信息是非常重要的(Zhao 等，2016)。

灰度共生矩阵是通过计算灰度图像得到它的共生

Fg

矩阵，然后通过计算共生矩阵的部分特征值，来

分别代表图像的某些空间纹理特征。另外同质

性，可以度量图像纹理局部变化的多少。其值大

则说明图像纹理的不同区域间缺少变化，局部非

常均匀。因此，为了增加类别的可分性，利用灰

度共生矩阵的同质性特征来提取高光谱影像的空

间纹理特征。本文提取的空间特征 是由高光谱

影像经过PCA变换后的前3维主成分产生的。

Fe

(3)高程特征提取。为了度量不同地物在高度

上的差异，本文将LiDAR点云数据产生的数据表

面模型(DSM)作为高程特征 ；为了改善城区地表

覆盖分类问题中道路与建筑物间混淆而造成建筑

物轮廓不清晰，道路分类不准确的问题，本文利

用LiDAR点云数据进行建筑物的提取。首先设置

最小区域值，根据该值对点云数据内所有平面进

行搜索，并计算每个平面的面积，将小于所设定

的最小值的区域进行剔除；然后设定最低高度阈
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值，采用近地滤波筛选出高度高于阈值的平面，

作为所提取的建筑物区域。另外考虑到数据获取

时的噪声影响，对平面进行搜索时加入了平面容

忍度参数，默认在此容忍度范围内的点云数据均

处于一个平面内。最后将提取出的建筑物区域作

为掩膜用于后续分类问题。

F1 F2

将提取后的特征进行归一化操作后以层叠的

方式进行组合，得到特征影像。为了增加特征的

多样性，来提升分类精度，本文使用两组不同的

特征影像 及 。

F1 =
{
Fm,Fn,Fg,Fe

}
(1)

F2 =
{
Fp,Fn,Fg,Fe

}
(2)

2.2    多分类器分类

在城区地表覆盖分类中，存在建筑物、道路

及停车场的混淆问题。三者由于光谱信息高度相

似，单纯的将DSM作为一维特征加入分类，难以

充分利用高程信息，无法对这些类别进行一个较

好的区分。因此，本文提出了双任务多分类器分

类方法。

F1 F2

Ca

(1)所有像素点共同参与分类。之前提取出的

融合了光谱、植被、纹理及高程信息的两组特征

影像 及 的所有像素点共同参与分类，得到分

类结果 。

Zb

Zo

Co

Ca Cb

(2)采用建筑物掩膜进行分类。利用之前提取

出的建筑物掩膜，将影像分为建筑物区域 和非建

筑物区域 。然后对非建筑地区单独进行分类，即

单独只使用非建筑物区域的训练样本在该区域进

行分类，得到分类结果 。采用这种单独训练的

方法可以排除建筑物区域的样本对非建筑物区域

地物的分类干扰，改善分类效果。如，光谱信息

相似的建筑物和非建筑区域中的道路、停车场

等。然后利用该分类影像与任务一得到的分类结

果 进行合并，得到分类图 。

Cb =Co∩Zo+Ca∩Zb (3)

Cb Co

Ca

Cb

Ca

即 中非建筑物区域由 产生，建筑物区域

由 产生。但由于城区中商业区建筑物在高度上

的特征比居民区建筑物更为明显，因此在建筑物

提取时，商业区更容易被提取出，而造成居民区

建筑物提取不全面的问题。因此，本文中 的所

有居民区类别均由 产生。

每个分类器都存在一定的错误率，但不同的

分类器之间的错误具有一定的差异性，即一个分

类器的正确分类可以弥补另一个分类器的错误分

类结果(Kim 等，2003)。对这些分类器进行集成可

以综合利用其各自的优势，提高分类精度，增加

分类模型的泛化能力(Kittler 等，1998；Galar 等，

2012)，因此采用多分类器集成方法进行分类。

支持向量机(SVM)是一种建立在统计学习理论

基础上的机器学习方法(Cortes和Vapnik，1995)。
由于其具有学习效率高且自适应的优势，并且可

以很好的处理高维特征数据，使其在遥感影像分

类领域被广泛应用(Chen 等，2017c)。其主要思想

是针对两类分类问题，在高维空间中寻找一个超

平面作为两类的分割，以保证最小的分类错误

率，且支持向量机分类器首先从原始空间中提取

特征，将原始空间中的样本映射为高维特征空间

中的一个向量，以解决空间中线性不可分的情

况。支持向量机在解决小样本、非线性和高维模

式识别方面有着独特的优势。

最大似然法分类 (MLC)是经典的分类算法

(Akaike，1998)，它利用遥感数据的统计特征，假

定各类的分布函数为正态分布，在多变量空间中

形成椭圆或椭球分布，也就是和各方向上散步情

况不同按正态分布规律用最大似然判别规则进行

裁决。在进行分类时，MLC不仅考虑了样本到类

中心的距离，而且考虑了分布特征。

MLR是分类问题的一种特殊解决方案(Li 等，

2011)，它假定观察到的特征和一些特定于问题的

参数的线性组合可以用来确定因变量的每一个特

定结果的概率。给定问题的参数的最佳值通常由

训练数据确定。

Ca Co Cb

以上3种算法均具有很强的鲁棒性，能够充分

利用样本的先验信息，适合于城市区域的分类。

因此本文使用这3种分类器来对两个任务中的两组

分类影像进行分类。上述的 、 、 均为使用

3个分类器对两组特征进行分类后的结果，即完成

两个任务后得到12幅分类影像。

2.3    决策级融合及CRF分类后处理

(1)对分类结果图的决策级融合。决策级融合

通过制定决策规则来融合不同分支得到的结果，

能够更好的对目标进行解译(Ghassemian，2016)，
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即对之前融合特征得到的多个分类结果进行融

合，会进一步提高分类精度。因此在结束分类之

后，对任务一和任务二得到的12幅分类结果图，

使用决策级融合进行处理，得到一个更加精确的

结果图，本文采用的是投票法。不同分类器得到

的结果有所差异，各个分类器在对不同类别进行

分类时具有的优势也不同。采用投票的方式可以

综合利用各个分类器间的互补性，得到更加准确

的分类效果。因此，将之前不同分类器分类得到

的分类结果图进行投票。对同一个像元不同分类

器的分类结果不同，我们认为被多数分类器分为

的类别为可信度最大的类别。即：

Li j = Ma jority
{
L1

i j,L
2
i j, · · ·Lk

i j

}
(4)

i j Li j i j

Lk
i j k

i j

式中， 代表分类影像中某像素点位置， 为  像

元处最终决策投票后的类别结果， 为第 幅分类

影像在 位置上投票的类别结果。(若出现多个类

别票数相同的情况，则随机确定其中一个类别作

为分类结果。)利用决策级融合发挥不同分类器的

优势，使最终的分类精度得到提高。

(2)对部分类别的决策级融合。由于在城区中

高架桥(属于高速公路类)与位于建筑物顶部的停车

场具有相似的光谱特性，且均具有较高的高程特

性，因此难以区分。尽管采用建筑物与非建筑物

区分的方式进行改善，但由于停车场同时存在于

建筑物区域及地面点区域，因此存在高架桥被分

为停车场的情况。本文利用区域生长算法在DSM
数据上进行高架桥的提取。以地物中心点为生长

起始点，选取合适的阈值，对分错的高架桥进行

提取，并利用提取的结果对分类图进行修正。即

利用提取出的高架桥部分生成分类掩膜，将分类

图中的高架桥区域纠正为高速公路类别，以面向

对象的方式，改善分类效果。

(3)分类后处理。如果不考虑相邻像素间相关

性会导致分类地图中存在噪声点。作为一种改进

的马尔可夫随机场模型 (MRF )，条件随机场

(CRF)具有同时在标签和观测图像数据中考虑空间

上下文信息的能力(Zhong 等，2017b)。为了同时

考虑空间的上下文信息，并保存影像本身的空间

细节信息，本文采用基于细节保持的CRF(Zhao 等，

2015)对分类影像进行平滑处理得到最终分类图。

条件随机场模型作为判别式的概率模型，直

接建模给定观测数据条件下的后验概率分布为

Gibbs分布，并通过最大化后验概率分布来获得最

终分类结果。目前应用较广的为成对条件随机场

模型，可以写成一元势能与二元势能之和，表达

式如下表示

E(x|y) =
∑
i∈V

ψi(xi,y)+ λ
∑

i∈V, j∈Ni

ψi j(xi, x j,y) (5)

i ∈ V = {1,2, · · · ,M}
λ

ψi(xi,y)

ψi j(xi, x j,y)

Ni

F1

式中，E为能量函数，像元位置 ，

M是影像中像素个数，x为类别标记， 为非负常

数。 为一元势能建模影像标记和观测影像数

据间的关系，基于像素特征计算像元取得特定类

别标记的代价。 是定义在位置i局部领域

上的二元势能(赵济，2017)。二元势能通过同时

考虑观测数据和标记数据，建模每个像元与其相

关邻域的空间上下文交互关系。尽管由于光谱可

变性和噪声的影响，相邻像元在融合后的特征影

像的同质区域的值并不相等，但基于地物的空间

相关性，相邻像元往往总是期望是同一地物类

别。二元势能建模这种平滑先验，并且考虑像元

类别标记的约束，从而在保证同质影像区域相邻

像元取得相同地物类别的同时，保留相邻区域的

边界。本文通过之前获得的分类影像和特征 影像

分别构建一元势能和二元势能。

3    实验结果与分析

3.1    实验数据

本次实验所用的高光谱和L iDAR数据为

2013年数据融合大赛的数据。高光谱影像数据的

获取时间为2012年6月23日，17:37:10—17:39:50

UTC (Universial Time coordinated)。传感器为CASI

(Compact Spectrographic Imager)，采用的空间坐标

系为NAD8_UTM_Zone_15N。空间分辨率为

2.5 m，影像大小为1905×349，波段数为144，波谱

范围为380—1050 nm。LiDAR数据获取时间

为 :2012年6月22日，14:37:55到15:38:10 UTC

(Universal Time Coordinated)之间。LiDAR数据由

NSF资助中心提供NCALM(NSF-flmded Center for

Airborne Laser Mapping)。影像尺度为1905×349，

空间分辨率为2.5 m(图2)。
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图 2    实验数据
Fig. 2    Experimental data

 

实验数据中共有15种地物类别，分别为健康

草地，受损草地，合成草地，树木，裸土，水

体，居民区、商业区、道路、高速公路、铁路、

停车场1(有车停车场)，停车场2(无车停车场)、网

球场和跑道(表1)。参与训练及验证精度的样本位

置和分布如图2(c)和(d)所示(满其霞，2015)。
 

表 1    训练及验证样本数量
Table 1    Number of training and validation samples

类别 训练样本 测试样本

健康草地 198 1053

受损草地 190 1064

合成草地 192 505

树木 188 1056

裸土 186 1056

水体 182 143

居民区 196 1072

商业区 191 1053

道路 193 1059

高速公路 191 1036

铁路 181 1054

停车场1 192 1041

停车场2 184 285

网球场 181 247

跑道 187 473

3.2    实验设计

本次实验中涉及的参数设置及实现方法如

表2所示。
 

表 2    实验设计参数
Table 2    Parameters of the experiment

算法 参数设置 实现方法

PCA\MNF 22维 ENVI 5.3

NDVI NIR: 82波段 R: 69波段 ENVI 5.3

GLCM 窗口：9×9；同质性特征 ENVI 5.3

建筑物
最小区域：10；近地面滤波：300；

平面容忍度：30
ENVI LiDAR

5.3
SVM — VC 6.0

MLR —
MATLAB
2014a

MLC — ENVI 5.3

投票 — VC 6.0

区域生长 初始(1596.128)阈值(0.057) MATLAB
2014a

CRF λ：1.2 factor：0.8 VC 6.0
 

3.3    实验结果

本文的方法在2013年数据融合大赛数据集

上，最终得到的分类精度OA(总体分类精度)为
93.22%，Kappa系数为0.93(图3)。
 
 

图 3    分类结果图
Fig. 3    Final classification map

 

采用不同特征、不同分类方法及本文方法进

行分类精度对比(表3)，其中“投票”指使用多分类

器分类并进行投票操作；“建筑物”代表进行了建筑

物掩膜操作；“高架桥”代表进行了高速公路类别的

纠正。本文提出的方法总体分类精度最佳，在各

个类别上也获得了比较高的准确率，大部分类别

精度均在90%以上，合成草地、裸土、网球场及跑

道的分类精度达到了100%。对比第1列和第3列的

分类方法，由于建筑物和道路具有高度上的差

异，LiDAR数据的加入使得居民区、商业区及道

路、铁路的分类精度有了明显提升，表明高程信

曹琼 等：高光谱-LiDAR多级融合城区地表覆盖分类 897     
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息的加入可以增加这些类别的可分性。对比第1列
和第5列的结果，虽然总体精度没有提升，但是空

间信息和植被信息的加入改善了商业区、道路、

高速公路、停车场等类别的分类效果。采用多分

类投票得到的分类结果，由于综合了不同分类器

间的差异性和互补性，取得了比单一分类器更好

的效果。另外，对比第8列和第9列的结果，本文

提出的采用建筑物掩膜来进行分类的方法改善了

建筑物、道路及停车场之间混淆的情况。居民

区、道路、铁路、停车场1及停车场2的分类精度

均有提升。但由于建筑物提取准确率不够，部分

商业区建筑没有提取出来，导致分类精度有所下

降。而对比最后两列的结果可以明显看出分类后

处理及高架桥的纠正措施均对分类有一定的改善

作用。

3.4    实验分析

本文提出的方法利用LiDAR点云数据提取出

的建筑物掩膜，将非建筑物区域单独分类，充分

利用了高程信息，排除了建筑物对于非建筑物区

域中道路、停车场等地物的干扰，改善了道路、

建筑物及停车场的分类效果。如图4所示为不同方

法对道路分类的对比图(图2区域a)，具体分别为高

光谱影像、LiDAR的DSM数据，单独使用高光谱

影像(光谱特征及空间特征)进行多分类器分类的结

果，使用高光谱与LiDAR融合特征(光谱特征、空

间特征及高程特征)进行多分类器分类结果，利用

建筑物掩膜的双任务分类图，对分类图进行后处

理后的分类影像。

单独使用高光谱影像特征进行分类时，由于

道路和商业区光谱信息的相似，道路被完全分为

了商业区。加入LiDAR数据的高程信息后分类效

果有所改善，使用本文提出的建筑物掩膜的分类

结果大部分道路被正确分类。采用双任务分类的

流程，不仅可以改善道路的分类效果，建筑物的

分类效果也有所提升，可以清晰的提取出建筑物

的边界信息。

如图5所示为不同方法得到的建筑物部分(图2
区域b)的对比分类图，其中涉及的分类方法与图4
中相同。单独使用高光谱影像特征分类时，建筑

物与道路的混淆严重，加入LiDAR数据的高程信

息时有一定的改善。由于建筑物与周围道路在高

程上存在较为明显的差异，因此在DSM数据上建

筑物轮廓清晰。本文利用LiDAR点云数据对建筑

物进行提取作为分类掩膜，充分利用LiDAR数据

的高程信息，采用该方式的分类结果，房屋边界

清晰，细节信息保持良好。

 

图 4    道路分类对比图

Fig. 4    Comparison of the classification of road
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像素分类中，由于空间信息考虑不足，分类

结果中常存在噪声点。本文利用CRF综合考虑像素

的空间领域信息，对分类影像进行平滑操作。对

比情况如图6所示(图2区域c)，其中涉及的分类方

法与图4中相同。如图所示，建筑及道路部分存在

很多细小的噪声点，CRF的平滑操作不仅能够去除

像素分类导致的噪声点问题，还能够较好的保持

原始影像中的一些空间细节部分，不会产生过平

滑的现象。
 
 

图 6    CRF对比图
Fig. 6    Comparison of the CRF

本文提出的方法与其他融合方法的对比结果

如表4所示。其中级联CNN为利用级联卷积神经网

络来对两种数据进行特征提取并分类；GBFFCNN
为首先对二者提取形态学特征，然后使用基于图

的方式进行融合，最后使用卷积神经网络进行分

类；Deep Fusion为利用3D卷积神经网络进行特征

提取及分类；OTVCA为利用全变分分析法来实现

特征的融合，并进行分类；基于图的方法为使用

形态学算法进行特征提取，然后使用基于图的方

式进行融合，最后使用支持向量机进行分类。如

表所示，本文提出的方法在总体精度和Kappa值上

都处于较高的水平。相比于其他的融合算法，该

算法更能够在基于高光谱与LiDAR数据融合的城

区地表覆盖分类问题上获得比较好的效果。
 

表 4    不同融合方法对比
Table 4    Comparison of different fusion method

方法名称
级联CNN

(Xu 等，2018)
GBFFCNN

(Pedram 等，2017)
Deep fusion

(Chen 等，2017)

OA/% 87.98 91.02 91.32

Kappa 0.8698 0.9033 0.9057

方法名称
OTVCA

(Rasti 等，2017a)
基于图方法

(Liao 等，2017)
本文方法

OA 92.45 92.57 93.22

Kappa 0.9181 0.9194 0.93
 

4    结　论

本文将高光谱影像与LiDAR数据进行融合应

用到城市地区土地利用分类的研究。采用了同时

结合特征级和决策级两个级别的融合方式，并取

得了较好的效果。本文的重点主要有以下3个方面：

(1)在特征影像的组成时，采用经过降维之后

的高光谱特征来表征地物的光谱信息，并加入了

辨别植物的归一化植被指数，表示纹理特征的灰

度共生矩阵，以及表征空间高程信息的DSM。实

现了高光谱与LiDAR数据的特征级融合，增加了

类别可分性，实验结果发现，本文提出的多特征

融合方式能够有效融合高光谱影像的光谱特征、

空间特征及LiDAR数据的高程特征，有效改善城

区地表覆盖分类结果；

(2)分类时采用了两个任务进行操作。利用提

取的建筑物掩膜，将非建筑物区域进行单独分类，

再与全体像素分类结果结合。缓解了道路、建筑

 

图 5    建筑物分类对比图

Fig. 5    Comparison of the classification of building
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物及停车场区域因光谱信息相似而产生的错分，

充分利用了LiDAR数据的高程信息。再次实现特

征级融合，增加分类的精度。实验结果表明：本

文提出的双任务分类方法，能够再次利用LiDAR
数据的高程信息，有效改善分类结果，且得到的

分类图中建筑物边缘清晰，目视效果较好；

(3)在分类时采用多种分类器，得到多幅影

像，并采用投票的方式得到新的分类图。为提高

部分类别的分类精度，对错分的建筑物及高架桥

进行提取，并对建筑物与高速公路类别进行纠

正。利用决策级融合对分类结果进行多次的修

正；并在最后采用了采用分类后处理的方式，利

用条件随机场对分类结果进行修正，增加了分类

的精度，得到了最后的分类结果图。实验结果表

现：投票方式能够综合利用各个不同基础分类结

果的优势，得到更具有竞争力的结果。基于条件

随机场的分类后处理方式，能够在消除分类结果

中的噪声点的同时，保持细节信息，得到较好的

城区地表覆盖分类图。

在未来的工作中，将会考虑以下几个问题。

(1)增加建筑物提取的精度，来提高特征级融合的

效果； ( 2 )在进行特征级融合时，考虑加入

LiDAR点云数据的强度等信息；(3)在使用多分类

器分类时，增加分类器的数量及差异性。

志  谢    感谢休士顿大学高光谱图像分析小

组、NSF机载激光测绘投资中心(NCALM)以及

2013年IEEE数据融合大赛组委会提供研究中所使

用的数据集。
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Abstract: Land Use/Land Cover (LU/LC) classification of urban areas is of great significance to urban studies and has become a highly im-
portant research direction. However, with continuous urbanization and more types of inner cities diversified, single remote sensing image
has been unable to meet the requirements of high precision. Therefore, urban LU/LC classification by data fusion has emerged. In this study,
hyperspectral images are widely used in urban LU/LC classification because of their abundant spectral information. However, an objective
limitation is that similar spectral characters with different elevation cannot be distinguished. LiDAR data can obtain accurate elevation in-
formation. Therefore, such data will obtain better classification maps when merged with hyperspectral images.
        This work proposes an urban LU/LC classification method based on the multi-level fusion of hyperspectral imagery and LiDAR data by
using the complementary of their advantages. First, the spectral, spatial, and elevation information extracted from two images are stacked to
achieve level fusion. Then, the classification is divided into two frameworks. One framework classifies all pixels of the feature images, while
the other uses LiDAR data to extract the building mask and classify the off-building area. Classification maps of this framework are ob-
tained by combining the classification map of the latter framework and the off-building area. The classification results are then obtained by
voting the classification results obtained by the two frameworks to complete the decision-level fusion. Finally, the conditional random fields
are processed to smoothen the image and remove noise.
        The data set of 2013 IEEE GRSS data fusion contest was experimented on to verify the effect of the proposed algorithm. The OA was
93.22%, and Kappa was 0.93. The accuracy of the proposed method exceeded 90% in most categories, while the classification accuracy of
synthetic grassland, soil, tennis court, and running track was 100%. Experiment results showed that the proposed algorithm greatly im-
proved the classification of buildings, roads, and parking lots.
        In this study, hyperspectral imagery and LiDAR data are applied to classify LU/LC in urban areas. It also combines feature level and
decision level and achieves good results. The following problems will be considered in future works: increasing the accuracy of building ex-
traction to improve the effect of feature-level fusion, considering the increasing intensity of LiDAR point cloud data in feature-level fusion,
and increasing the number and diversity of classifiers when using the multiple classifier classification.
Key words: remote sensing, hyperspectral, LiDAR, data fusion, urban LU/LC classification, multi-feature
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