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Abstract 
In this paper, we proposed a spatial feature extraction method by fusing the hyperspectral image 
and LiDAR point cloud data. Conventional data fusion methods in classification are often the sim-
ple combination of spectral and spatial information of the images and the height information of 
the LiDAR data. However, these methods cannot make full use of the complementary information 
of multi-source data. We proposed to extract the spatial features by fusing multi-source data. In 
order to obtain the shape index of high-dimensional fused data, we improved the pixel shape in-
dex by applying the spectral angle distance measurement. The proposed method firstly fused the 
hyperspectral image and LiDAR data to enhance the heterogeneity between different classes. Then, 
the shape features are extracted with the SAD-based pixel shape index. Finally, the spectral, spa-
tial and height information are prepared to the SVM classifier. The experiment shows that the 
proposed method achieves better results and accuracy, compared to the conventional means. 
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摘  要 

本文提出了一种利用高光谱影像和点云数据融合提取空间特征的方法。点云辅助高光谱数据分类通常是

利用高光谱数据的光谱特征、空间特征和点云数据高程特征简单组合后进行分类。然而，这种方法没有

充分利用多源数据的互补信息。本文提出一种融合多源数据进行空间特征提取的方法，并利用光谱角距

离优化像元形状指数，使之适用于高维数据形状结构特征提取。该方法首先对光谱特征和点云特征进行

融合，增强不同地物之间的差异性。然后，利用光谱角距离像元形状指数提取融合数据的空间特征。最

后，将三种特征组合后输入SVM分类器。实验结果表明，相比传统的nDSM辅助高光谱数据分类，本文

所提出的“先融合、后提取”的方法可以获得更好的分类效果和精度。 
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1. 引言 

随着对地观测技术的不断发展，高光谱遥感影像已经成为土地制图、目标识别等城市信息提取研究

的重要数据源之一。高光谱数据虽然具有极高的光谱分辨率，但是光谱特征存在“同物异谱，异物同谱”

的特点[1]。因此，提取有效的纹理、结构等空间特征对于高光谱影像解译也尤为重要。黄昕等[2]所提出

的像元形状指数(Pixel Shape Index, PSI)是一种有效的纹理提取算法，它利用光谱同质性进行方向线扩展，

进而计算得到每一个像元的 PSI 特征指数，补充光谱信息的不足，提高光学影像数据解译精度。但是，

PSI算法主要针对单波段影像进行特征提取，对于具有数百个波段的高光谱数据，PSI算法难以发挥作用。 
然而，对于城市区域复杂的空间格局和高程变化，光学影像单一数据源难以满足当前应用需求[3]。

近年来，激光雷达(Light Detecting and Ranging, LiDAR)作为一种新型对地观测技术，得到了广泛研究和

应用。不同于高光谱等光学影像，LiDAR 数据通过大量具有空间三维信息的激光回波脚点，记录地面目

标的高度、反射率等信息，可直接获取地物高程信息。因此，在城市遥感信息提取领域，点云辅助光学

影像进行多源遥感数据分类相比单一数据源具有极大的优势。 
高度特征是 LiDAR 点云数据中最显著的信息[4]。利用点云数据生成的数字表面模型(Digital Surface 

Model, DSM)或归一化数字表面模型(normalized Digital Surface Model, nDSM)等栅格数据，可以区分光谱

和空间特征难以判别的地物，例如房屋和道路、树木和草地等，弥补光谱维和空间维的信息缺失。 
LiDAR 点云数据与高光谱遥感影像融合用于城市土地覆盖分类已经得到了大量研究，并可以获得比

单一数据源更高的分类精度[5]。董彦芳等[6]利用机载 LiDAR 点云数据与高光谱数据融合后分类，取得

了比单一数据源更好的分类精度。谷延峰等[7]提出一种多核学习框架，可以充分利用两种数据源获得更

好的分类结果。这些研究分别提取高光谱遥感影像的空谱特征和 LiDAR 点云数据的高程特征，在分类过

程中将这些特征进行融合。然而，这种方法忽略了多源数据之间的内在联系。因为遥感影像和 LiDAR 点

云数据均为地面区域的信息载体。对于同一地物，多源数据从不同的角度进行分别表达。因此，如果将

多源数据直接进行融合，可以减小地物内部的异质性，增大地物之间的差异性，便于后续特征提取操作。 
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本文主要改进了纹理特征和高程特征的提取方法，首先针对高光谱数据的特点，利用光谱角距离优

化了像元形状指数计算方法。其次，基于这种改进后的算法，我们将点云数据与高光谱数据进行波段叠

加，并利用改进后的 PSI 算法提取得到更加稳健的空间特征。 

2. 特征提取方法 

在点云辅助光学影像进行城市遥感解译的过程中，光谱特征、空间特征和高度特征是三类最常用的

特征信息。其中，光谱维特征一般选择所输入的高光谱影像所有波段，或经过降维处理后所得到的光谱

特征；间维特征包括纹理、结构等二维影像特征，主要是利用相关算法从光学影像中提取得到；高程维

的特征则是从 LiDAR 点云数据中提取得到的地物高程信息。本节首先对像元形状指数进行了改进，然后

利用改进后的算法提取纹理特征。 

2.1. 像元形状指数 

像元形状指数 PSI 是以影像中某一像元 P 为中心像元，当邻近像元 Pn与中心像元 Pc满足一定的光

谱同质性时，对其邻域进行方向线扩展，然后获取该中心像元所有方向线的统计特征（均值、最大值、

最小值等）作为该像元的形状指数。PSI 具体计算过程可以表示如下： 
Step.1 方向线扩展：对于影像中某一像素 cP ，以其为中央像元进行方向线扩展，方向线扩展过程如

图 1 所示，图中黄色像元 C 表示中央像元，蓝色像元 S 对应中央像元的各条方向线。邻近像元 s
iP 与中央

像元之间的同质性测度可以表示为： 

,
1

N
c s

k i i k
i

PH P P
=

= −∑                                       (1) 

式中， kPH 表示第 k 条方向线上邻域像元与中心像元之间的同质性测度， c
iP 和 ,

s
i kP 分别表示中央像素和

第 k 条方向线上邻近像元在第 i 个波段上的影像灰度值。i 表示影像第 i 个波段，N 表示影像波段总数。

当 kPH 小于同质性阈值条件 T1 时，该条方向线扩展到下一像素。当 kPH 大于 T1 或该条方向线长度大于

空间阈值 T2 时，结束该条方向线扩展。 
Step.2 方向线长度计算：当第 i 条方向线扩展结束时，其长度为： 

{ }1 2 1 2max ,id x x y y= − −                                   (2) 

式中， id 表示第 i 条方向线长度， ( )1 1,x y 和 ( )2 2,x y 分别表示该条方向线的两个端点像元。 
Step.3 统计 PSI 值：当中心像元的所有方向线计算完成时，利用全部方向线长度即可计算该像元的

PSI 值。其中，最为常用的计算方式是计算各条方向线长度的均值作为该像元处的 PSI 值。 

( )
1

1PSI ,
D

i
i

x y d
D =

= ∑                                       (3) 

式中， ( ),PSI x y 表示影像 ( ),x y 点的 PSI 值，D 表示方向线总数， id 表示第 i 条方向线长度。 
相比灰度共生矩阵，PSI 采用方向线扩展的形式计算局部纹理信息，准确探测对象形状结构信息的

同时，避免了 GLCM 所带来的窗口效应。但是，PSI 同质性测度的计算过程主要考虑了高空间分辨率遥

感影像的空间信息。而对于高光谱影像，公式(1)所采用的计算方式忽略了其光谱维信息，难以获取准确

的形状指数。因此，目前常用的做法是利用主成分变换(Principal Component Analysis, PCA)等降维方法对

高光谱影像进行降维，并采用其第一主分量作为基影像计算 PSI 特征。然而，降维影像虽然保留了高光

谱数据绝大部分的空间信息，却大量损失了光谱信息。因此，本文提出一种适应高维遥感数据像元形状

特征提取的方法，采用光谱角距离(Spectral Angle Distance, SAD)作为高光谱影像同质性测度。 
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Figure 1. The direction lines of PSI algorithm 
图 1. PSI 算法的方向线扩展 

 

对于高光谱影像，其中央像元 { }1 2, , ,c
nP x x x=  ，第 i 条方向线上邻近像元 { }1 2, , ,s

i nP y y y=  ，其中 n
表示高光谱影像波段总数。中央像元与其邻近像元的光谱角距离可以表示为： 
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( )1cos− ⋅ 表示反三角函数，SAD 取值位于[−1,1]区间。中央像元和邻近像元同质性越高，SAD 越接近于 1。 
光谱角距离可以充分利用高光谱图像的光谱维信息，从光谱曲线的相似程度来判定两个像元的同质

性程度。并且，SAD 测度对像元向量的相似程度十分敏感，而与向量长度无关。相比原始的 PSI 算法，

利用 SAD 替换公式(1)中的街区距离，在高维遥感数据特征提取中可以获得更加稳健的 PSI 特征。 

2.2. 点云数据特征 

LiDAR 点云数据高程特征提取的相关研究中，nDSM 是最为常用的高度特征[8]。相比数字表 DSM，

nDSM 特征消除了地形的影响，因此其灰度值表示对应地物的真实高度。nDSM 的计算过程可以表示如

下： 
DSM DSM DTM , 1,2, , .i i in i n= − =                                (5) 

式中，为影像中第 i 个像素，n 为影像像素总数。DSM 和 DTM 分别为数字表面模型和数字地面模型，前

者利用点云数据可以直接采样得到，而后者是经过点云滤波去除非地面点后采样得到的。 
强度信息是点云数据中另一个重要特征，其对地物具有一定的判别能力。但由于 LiDAR 强度信息容

易受到多种条件干扰，因此强度特征影像通常具有较大的噪声。在强度信息提取的基础上，Jinha Jung 等

人[9]利用伪波模型进行高光谱影像和点云数据融合分类。伪波模型是利用点云数据的高度和强度信息，

构建多波段点云特征。 
伪波特征的构建过程可以表述为： 
Step.1：利用 DTM 数据对点云激光脚点的高程转换为地面高度，去除地形对伪波模型的影响； 
Step.2：利用点云的空间三维坐标将激光脚点划分为 dx × dy × dz 的体元，其中 dx 和 dy 表示 DTM 的

空间分辨率，dz 表示高度划分的距离，每一个高度层对应伪波模型中的一个波段； 
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Step.3：对每一个体元中的所有激光脚点，计算点云强度信息的均值作为对应波段和像素的像素值。 
最终所获得的点云伪波模型是多波段特征影像，不同波段对应不同高度层点云回波所采样生成的特

征影像。因此，伪波模型中每一波段所对应的高程划分，对特征具有较大影响。高程划分太大，不同高

度的地物难以区分，高程划分太小，同一高度的地物插值到不同波段，导致特征中包含大量零散点。图

2 是本实验所采用的一种三波段伪波模型。其中，地面层地物指高程小于 1 m 的地物，例如操场、植被

等；中层地物指高程位于 1 m 至 10 m 之间的地物，主要包括居民区、树木等。高层地物指高程大于 10 m
的地物，主要包括商业区等高层建筑。 

2.3. 点云–高光谱融合特征提取 

多源遥感影像的特征融合方法通常包括两种类型：多特征融合和决策融合[10]。前者提取多源数据的

光谱、空间、高程等信息，归一化后输入单一分类器进行数据融合；后者主要利用不同特征和分类器进

行组合。相比决策融合的方法，多特征融合减少分类先验知识，是一种更为简单、实用的方法。 
由于 LiDAR 特征影像与高光谱影像在地物分布上具有互补性，因此本文的融合策略是选取 LiDAR

特征与光谱数据进行叠加后，采用 SAD 测度改进的 PSI 算法提取空间特征，该算法技术路线示意图如图

3 所示。叠加了 LiDAR 特征后的光谱数据，其同类地物之间的光谱同质性得到增强，不同地物之间的光

谱异质性得到增强。本实验中，采用波段叠加的方式进行多特征融合，对于光谱、空间和高程特征影像，

将其作为特征影像的不同波段进行组合，即可得到融合特征。 

3. 实验及分析 

实验主要包括两个部分，第一部分用来比较两种改进的多波段 PSI 计算方法与原始 PSI 计算方法，

在提取高光谱数据特征时的效果和分类精度；第二部分用来测试利用多波段 PSI 算法进行先融合后提取

的效果，并与其他融合方法进行比较。 
 

 
Figure 2. Pseudo-waveform false color image of Huston University (R: median height, G: ground, B: large height) 
图 2. Huston University 点云数据伪波特征假彩色影像(红：中层地物，绿：地面层，蓝：高层地物) 
 

 
Figure 3. The flow chart of the multi-sources PSI features based on SAD-PSI 
图 3. 基于 SAD-PSI 的多源 PSI 特征提取流程图 
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3.1. 实验数据 

本实验选用的数据是美国休斯顿大学及其邻近区域的高光谱影像和 LiDAR 数据，主要覆盖商业区、

居民地等城市地物，研究数据由“2013 IEEE GRSS Data Fusion Contest”组委会提供[11]。其中，高光谱

影像包含 144 个光谱波段，波长范围为 380 mm~1080 mm，空间分辨率为 2.5 m。机载 LiDAR 数据包括

原始 LiDAR 点云数据和 DSM 影像，其中 DSM 影像与高光谱数据具有相同空间分辨率。 
由于实验数据只提供了 DSM 特征影像，因此首先利用 DSM 影像生成 nDSM 特征。在 nDSM 生成过

程中，使用数字形态学开重建，选用直径为 80 的结构算子对 DSM 影像进行处理。开重建可以消除影像

中小于结构算子大小的目标，因此经过开重建操作后 DSM 影像中大部分地物目标被剔除，仅保留了地形

高程，即 DTM 影像。然后，对 DSM 和 DTM 影像取差值，即可生成 nDSM 特征影像。 
由于原始 LiDAR 点云数据所包含的是离散三维空间坐标，因此本实验需要对 LiDAR 点云数据进行

处理，提取点云强度特征和伪波模型。强度特征采用自然插值算法，将激光脚点采样为高光谱数据相同

空间分辨率的栅格影像。伪波模型生成过程中，空间分辨率 dx，dy 设为 2.5 m，高程距离 dz 的设置为：

1）第一层：高程小于 2 m 的回波点，代表高程维中地面地物；第二层：高程位于 2 m~15 m 的回波点，

代表高程维中具有中等高度的地物；3) 第三层：高程大于 10 m 的其他点，代表高程维中具有较大高度

的地物。需要注意的是，如果每一层高程范围过小，则该层栅格化后仅存在少量离散点信息。 
本实验采用支持向量机(Support Vector Machine, SVM)进行监督分类，影像中地物被分为 15 类，包

含植被、建筑、道路等，并对植被、建筑类型做了具体划分。实验所采用的数据及样本分布如图 4 所示。 

3.2. PSI 测度实验 

在 PSI 计算过程中，对于多波段影像，通常的做法是利用主成分变换等方法进行降维处理，并取第

一主成分作为基影像，进行 PSI 纹理特征提取。然而，该方法在计算同质性测度𝑃𝑃𝑃𝑃时，没有充分利用高

光谱数据的光谱信息。本实验选取基于 SAD 测度的多波段 PSI 计算方法分别提取空间特征，并与基于第

一主成分的原始 PSI 计算方法相比较。 
对于多波段计算方法，首先基于高光谱全波段数据计算纹理特征。经过多组对比实验，在 SAD 测度

实验中，同质性测度 T1 设为 0.1，空间阈值 T2 均设为 10，方向线总数 N 设为 10。所提取的特征如图所

示。提取空间特征后，将光谱特征与空间特征叠加输入 SVM 分类器，使用 5 折叠交叉验证的方法自动寻

优。在试验中，光谱特征分别选取了高光谱全波段信息和 PCA 前 4 波段与空间特征进行波段叠加。最终

分类精度和分类结果图分别如表 1 和图 5 所示，其中 HSI 表示原始高光谱影像，PCA 表示主成分变换的

前 4 波段光谱数据。图 5 中由上至下分别表示原始高光谱数据、PCA 降维数据、PCA + PSI 数据和 PCA + 
SAD-PSI 数据的分类结果。 

从表 1 中可以看出，PSI 空间特征对于分类结果具有明显的改善，而 SAD-PSI 实验方案则取得了最

佳实验精度。对于植被、土壤、水体等自然地物，高光谱数据的光谱特征具有较好的判别性，因此仅利

用光谱信息可以达到 95%以上的分类精度。但是，对于城市区域的地物目标，例如居民地、商业用地、

道路、停车场等地物，其材质主要为混凝土或沥青等，具有类似的光谱特征。因此，在仅利用光谱信息

进行分类时，其结果精度小于 80%，难以进行准确划分。 
相比光谱特征分类结果，在引入空间特征，尤其是 SAD-PSI 特征后，上述城市目标类别的分类精度

均有一定程度的提高。其中商业用地的分类精度从 40%提高至 65%，停车场从 70%提高至 85%，因此形

状结构特征对于城市人工地物具有较高的判别性。实验结果中，SAD-PSI 相比 PSI 总体精度提高 2%，各

类别精度也有一定程度提升，利用全部光谱波段比仅利用第一主分量所提取的 PSI 特征更加稳健。 



李波 
 

 
123 

 
Figure 4. The false color composition of hyperspectral data, nDSM, distribution of test samples and training samples of 
Huston University Data, successively 
图 4. 由上至下分别是 Huston University 高光谱数据、nDSM 数据、测试样本集分布和训练样本集分布 
 
Table 1. The information of ground references and the classification accuracies of hyperspectral dataset of Huston University 
表 1. Huston University 数据样本分布及高光谱数据分类结果精度(%) 

类别 图例 训练样本 测试样本 HSI PCA 
PCA + PSI 

PSI SAD-PSI 
健康草地  198 1053 82.34 81.67 81.58 81.48 
踩踏草地  190 1064 81.02 79.14 80.73 82.33 
合成草地  192 505 99.80 99.80 100.00 99.60 

树木  188 1056 92.14 91.57 90.06 91.67 
土壤  186 1056 98.01 98.48 97.82 96.69 
水体  182 143 95.10 95.10 95.10 99.30 

居民地  196 1072 78.54 79.57 76.40 84.24 
商业用地  191 1053 43.97 39.13 64.29 66.10 

道路  193 1059 79.70 72.05 78.56 77.90 
高速路  191 1036 60.42 58.30 61.97 67.86 
铁路  181 1054 80.08 80.36 82.92 86.72 

停车场 1  192 1041 69.93 65.13 79.83 86.84 
停车场 2  184 285 69.47 69.47 81.05 72.63 
网球场  181 247 100.00 100.00 99.19 99.19 
跑道  187 473 97.89 98.31 96.83 97.89 

总体精度 —— —— —— 78.97 77.20 81.59 83.86 
Kappa 系数 —— —— —— 77.37 75.46 80.12 82.41 
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Figure 5. The heperspectral image classification result maps of Huston University 
图 5. Huston University 高光谱数据分类结果图 
 

从分类结果图中也可以看出，原始光谱数据和 PCA 降维后数据的分类结果中不仅存在大量椒盐错分，

而且由于缺少必要的空间信息，导致不同地物之间的错误也非常严重。而利用降维数据提取 PSI 形状结

构特征后与 PCA 特征进行叠加，其右侧云层覆盖区域分类结果较差。这是因为采用第一主分类进行形状

结构特征提取的情况下，所提取的空间特征仅与第一主分类有关。而本组数据中经过主分类变换后云层

集中在第一分类中，因此严重影响了空间特征的准确性。采用 SAD-PSI 计算形状结构特征，其分类效果

相比单一波段特征提取有显著改善。 
从实验精度和效果来看，采用 SAD-PSI 更适用于高维数据形状结构特征提取。然而，分类效果图也

表明 SAD-PSI 仍然无法解决单一数据源所带来的信息缺失问题。因此，后续实验将采用 SAD-PSI 提取融

合数据的形状结构特征以改善实验结果。 

3.3. 多源数据融合实验 

本实验影像解译的一个难点在于影像右方存在大面积云层覆盖区域。使用光学影像单一数据源时，

由于光学影像受到云层干扰，该区域难以获取正确的分类结果。LiDAR 属于主动遥感技术，不受天气及

云层影响，但缺失光谱信息。因此多源数据融合可以弥补单一数据源信息不足，达到更好的解译结果。 
实验首先分别提取了点云数据的 nDSM 特征、强度特征(Intensity)和 3 波段伪波特征模型(PW)，以及

高光谱数据的前 4 维主分量数据。对于 PSI 特征提取的对比实验，我们采取常用的方法，利用光谱数据

第一主分量作为基影像，提取 PSI 特征作为空间信息。而在 SAD-PSI 特征提取的实验中，我们采取“先
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融合，后提取”的方法，首先将原始高光谱数据与点云特征进行融合，然后利用融合数据提取 SAD-PSI
特征作为空间信息。最后，将空间信息与光谱信息(前 4 维主分量数据)、点云特征进行波段叠加后输入

SVM 分类器，最终分类精度和分类结果图分别如表 2 和图 6 所示。图中由上至下分别表示原始高光谱数

据、PCA 与 nDSM 融合，PCA 与强度数据分类，PCA、nDSM 和强度数据融合分类以及 PCA 和伪波模

型的分类结果。 
从点云数据分类的结果可以看出，使用 nDSM 数据和强度数据进行融合分类的情况下，nDSM 数据

精度明显高于强度数据。此外，由于伪波模型将不同高度的地物划分到不同波段，对于商业用地、道路、

铁路具有更好的判别性，因此使用伪波模型提取 SAD-PSI 特征可以获得更好的分类结果。 
从表 2 的结果可以看出，在有点云特征辅助的情况下，数据分类精度得到大幅提高。尤其在城 
市目标，例如建筑、道路、停车场等地物类别上，分类精度提高了 10%~40%左右。以商业用地为例，

商业用地与居民地具有极其相似的光谱特征和空间特征，而在高度特征上具有较大差异。因此，本实验

利用 SAD-PSI 提取融合数据空间特征的方法，取得了最好的精度。 
从实验结果图来看，点云数据和高光谱影像融合的分类结果明显优于高光谱单一数据源分类效果。

尤其是在高光谱数据云层覆盖区域，点云数据可以补充高光谱影像的信息缺失，在一定程度上提取出云

层覆盖区域的地物信息。 
实验采用“先融合，后提取”的方法提取得到融合数据的 SAD-PSI 特征，从两组 PSI 和 SAD-PSI

的对比实验可以看出，SAD-PSI 特征在云层覆盖区域可以得到更加完整的分类效果，避免了单一波段中 
 
Table 2. The classification result (%) of the Huston university multi-source dataset 
表 2. Huston University 多源数据融合的分类结果精度(%) 

类别 HSI PCA + nDSM 
PSI 

PCA + Intensity 
PSI 

PCA + nDSM + Intensity PCA + PW 

PSI SAD-PSI PSI SAD-PSI 

健康草地 82.34 80.82 82.72 82.24 82.43 81.77 82.34 

踩踏草地 81.02 81.39 83.08 84.30 82.89 75.94 89.66 

合成草地 99.80 100.00 100.00 99.21 99.80 100.00 99.80 

树木 92.14 90.81 92.71 92.61 92.42 92.52 92.33 

土壤 98.01 96.97 97.73 94.60 97.92 93.47 97.63 

水体 95.10 95.10 97.90 97.20 88.81 93.71 90.21 

居民地 78.54 86.47 79.57 87.97 84.05 89.55 84.14 

商业用地 43.97 64.77 68.85 79.77 83.38 86.50 87.48 

道路 79.70 76.77 77.53 77.71 77.34 78.38 81.96 

高速路 60.42 75.19 64.09 79.83 64.86 73.26 66.89 

铁路 80.08 86.24 93.17 88.05 93.45 90.13 94.88 

停车场 1 69.93 84.15 73.97 83.29 83.09 79.44 85.78 

停车场 2 69.47 78.95 73.33 75.79 83.86 80.00 82.11 

网球场 100.00 97.98 98.79 98.79 99.60 99.19 99.60 

跑道 97.89 96.19 97.89 97.89 98.31 97.46 98.31 

总体精度 78.97 84.03 83.15 86.34 85.77 86.14 87.23 

Kappa 系数 77.37 82.70 81.70 85.17 84.54 84.95 86.14 
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Figure 6. The classification result maps by fusing hyperspectral and LiDAR dataset of Huston University 
图 6. Huston University 点云数据与高光谱影像融合分类结果图 
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异常数据的干扰。而 PSI 特征因为仅使用单波段数据进行空间特征提取，收到云层干扰较为严重。此外，

SAD-PSI 特征可以显著抑制分类结果中的椒盐噪声，改善分类精度。如图 6 中黑色圆圈所标识区域所示，

引入 SAD-PSI 特征的结果，其地物目标完整性大大增强。 

4. 结论 

本文针对点云辅助高光谱影像融合分类所存在的一些问题，提出了一种同时利用高光谱影像和点云

数据进行形状结构特征提取的方法。首先，本文利用光谱角距离 SAD 改进像元形状指数 PSI 的同质性测

度，使 PSI 算法适用于高光谱影像特征提取。改进后的 SAD-PSI 算法利用数据所有波段进行同质性计算，

可以融合光谱信息和空间信息计算得到更加稳健的 PSI 特征。其次，本文将高光谱影像和点云特征影像

进行融合，然后利用 SAD-PSI 算法提取融合数据的形状结构特征。为了突出融合特征的类间差异性，采

用伪波特征替换 nDSM、强度信息作为点云信息与高光谱影像进行波段叠加。最后，将高光谱影像、点

云数据和 SAD-PSI 特征联合，归一化后输入 SVM 分类器进行分类。实验结果表明，本文所采用的这种

“先融合、后提取”的特征提取方法，相比传统方法取得了更好的效果。 
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