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基于模式识别的激光雷达遥感灰霾组分识别模型
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摘要　提出了一种基于贝叶斯模式识别的激光雷达大气遥感灰霾组分识别的方法。介绍了灰霾组分模式识别模

型的建立过程，并利用具体的贝叶斯判别函数作为灰霾粒子光学特征向量的选择依据对灰霾粒子进行识别分类。

采用计算机仿真实现了该灰霾组分模式识别模型，并通过两种自验证方法检验了模型的正确性和稳定性。讨论了

该模型对现有大气遥感激光雷达的适用性，凸显了偏振高光谱分辨率激光雷达（ＨＳＲＬ）的优势。
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１　引　　言

霾，又称灰霾、阴霾、烟霞，是大量极细微的干尘

粒等均匀地浮游在空中，使水平能见度小于１０ｋｍ

的空气普遍浑浊现象［１］。由于经济规模的迅速扩大

和城市化进程的加快，人为排放的大量气溶胶已使

空气质量严重恶化，致使霾的产生已不完全是一种

自然现象，大气污染日益严峻［２－３］。因此，有效控制

灰霾将对人们的生产生活、社会经济发展以及人类

赖以生存的环境都具有非常重要的意义。而准确检

测和识别灰霾的种类和组分是对其特征、产生机理

及危害等方面进行全面了解、掌握并有效控制的

前提。
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传统的大气颗粒物测量方法等离线分析手段虽

然可以对样品进行全面、准确地分析，但这种方法费

时费力、化学成分易受破坏且无法真正反映原始气

溶胶的特征。单颗粒气溶胶质谱技术等实时在线测

量技术以及气溶胶吸湿性谱仪（ＨＴＤＭＡ）、光腔衰

荡光谱仪（ＣＲＤＳ）等原位检测分析仪器
［４－５］仅能在

有限区域内进行单点采样，应用受到一定的限制。

如何快速、大范围地对灰霾进行实时监测是目

前急需开展的研究。遥感因其能够快速获得大范围

的观测数据，且无需置身灰霾之中便可对大气污染、

霾分布与强度状况进行快速的监测，具有非常好的

发展前景［６－７］。特别是大气遥感激光雷达，由于其

具有较高的时间和空间分辨率，可以应用于车载、机

载甚至是无人职守的地基等多种运行方式，适用于

灰霾的遥感［８－９］。

本文提出一种基于模式识别的激光雷达大气遥

感灰霾组分的方法。对该方法的基本原理及实现过

程进行了详细地介绍。计算机仿真实验表明，该方

法对不同种类激光雷达可以实现不同效果。其中双

波长的偏振高光谱分辨率激光雷达（ＨＳＲＬ）的灰霾

识别率远远优于其他种类的激光雷达。该研究对快

速、大范围、高精度地监测灰霾，进而对其进行有效

控制，改善地球气候环境，提升人们的生活质量都具

有非常重要的意义。

２　灰霾的光学属性

灰霾本质上是大气气溶胶系统，所以其具有气

溶胶的物理和光学属性，如尺度谱分布、光学厚度

（ＡＯＤ）、消光系数、后向散射系数、激光雷达比等。

这些参数对基于模式识别的激光雷达遥感灰霾的识

别和分类具有重要的参考意义。

２．１　后向散射系数

不同气溶胶成分的后向散射系数与消光系数并

没有很一般规律的差异，故在气溶胶探测与分类中

常采用后向散射系数衍生的Ａｎｇｓｔｒｏｍ指数进行研

究，即

犪β＝－
ｌｎ（β

５３２
ａ ／β

１０６４
ａ ）

ｌｎ（５３２／１０６４）
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式中β
犻
ａ 表示在波长犻的气溶胶散射系数，犆ａ ＝

β
５３２
ａ ／β

１０６４
ａ 表示散射颜色比。利用气溶胶后向散射系

数还可以得到另外两个重要的量，即退偏比

δａ ＝ｌｎβ
⊥
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和谱退偏比

犚ａ＝δ１０６４／δ５３２． （３）

２．２　消光系数

晴空背景和黑体目标情况下对白光而言，大气

水平能见度犞Ｈ（单位为ｋｍ
－１）与消光系数α（单位

为ｋｍ－１）和识别目标对比阈值ε≈０．０２的关系

为［１０］

犞Ｈ ＝
１

α
ｌｎ
１

ε
≈
３．９１２

α
． （４）

２．３　光学厚度

大气气溶胶光学厚度是指大气介质的消光系数

在垂直方向上的积分，描述大气气溶胶对光的衰减

作用。大气气溶胶的光学厚度与波长具有如下关

系［１１］：

τａ（λ）＝犅λ
－犃， （５）

式中犅为气溶胶混浊度系数，犃 为 Ａｎｇｓｔｒｏｍ波长

指数，它是衡量气溶胶粒子大小的一个重要光学参

数，其值越大，说明粒子越小，反之亦然。

２．４　激光雷达比

普通的偏振 Ｍｉｅ散射的激光雷达在某波段上

为求解含有三个未知数（β
‖
ａ 、β

⊥
ａ 、α）的激光雷达方程

常预先假设气溶胶消光系数与后向散射系数之比，

即激光雷达比，其定义为气溶胶消光系数和后向散

射系数之比，即

犛ａ＝αａ／βａ． （６）

　　大气气溶胶和云雾粒子的退偏比、激光雷达比

等光学参数和粒子的物理性质密切相关，不同种类

粒子的退偏比、激光雷达比等光学参数不会完全相

同，并且不同波长上的光学参数的相互关系也不相

同。例如在退偏比方面，研究发现纯灰尘的典型特

征是大的５３２ｎｍ 气溶胶退偏比能达到３０％～

３５％
［１２］；而灰尘和球状颗粒的混合物的退偏比值大

约为８％～１０％
［１３］；晶状海盐和在大气中存在一段

时间后的生物燃烧物以及火山气溶胶可由更小的退

偏比来表征［１４－１５］。在激光雷达比方面，水溶性气溶

胶的激光雷达比随相对湿度增大而增大。烟灰和粗

粒态矿物质的激光雷达比很大；烟灰和包含聚积态

海盐类粒子的气溶胶在两个激光波长上有较大差

异，１０６４ｎｍ波长的雷达比约为５３２ｎｍ的２倍，而

粗粒态矿物质刚好相反；各种卷云雾粒子的激光雷

达比与光学厚度有关，当光学厚度较小时，激光雷达

比很低，而光学厚度较大时，雷达比也较大［１６－１８］。

所以，可以发现退偏比、激光雷达比等光学参数将成

为区分灰霾不可或缺的参量。

另外需要指出的一点是对于以上气溶胶光学参

数，由于普通 Ｍｉｅ散射激光雷达需要预先假设出气

１１１３００１２
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溶胶粒子的激光雷达比，导致使用单波长偏振 Ｍｉｅ

散射激光雷达仅能准确得到退偏比δａ，在此基础上

进一步发展的双波长偏振 Ｍｉｅ激光雷达也只能准

确得到退偏比δａ、谱退偏比犚ａ。而在 Ｍｉｅ散射激光

雷达的基本结构加上原子／分子滤光器或者干涉仪

滤光器而形成的 ＨＳＲＬ，其通过滤光器将气溶胶的

Ｍｉｅ散射和大气分子的瑞利散射在光谱上分离开来

以得到一个额外的激光雷达方程，从而实现不依赖

于先验假设而精确求解出气溶胶粒子的光学参数

（气溶胶粒子的消光系数αａ 及后向散射系数

βａ）
［１９－２２］。这使得单波长的偏振ＨＳＲＬ能精测获得

退偏比δａ和雷达比犛ａ的值（如５３２ｎｍ），而双波长

的偏振ＨＳＲＬ由于可在两个波段上进行精确测量，

故能准确得到退偏比δａ、谱退偏比犚ａ、散射颜色比

犆ａ和雷达比犛ａ这四个光学参量。

３　灰霾的激光雷达大气遥感模式识别

模型

图１ 基于模式识别的大气遥感激光雷达大气遥感

灰霾组分的原理框图

Ｆｉｇ．１ Ｐｒｉｎｃｉｐｌｅｄｉａｇｒａｍｏｆｈａｚｅｃｏｍｐｏｎｅｎｔｓｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ

ｕｓｉｎｇａｔｍｏｓｐｈｅｒｉｃｒｅｍｏｔｅｓｅｎｓｉｎｇｌｉｄａｒｂａｓｅｄｏｎ

ｐａｔｔｅｒｎｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ

Ｂｕｒｔｏｎ等
［２２］对多波长偏振激光雷达在全球范

围内获取的数据进行分析发现，冰晶粒子和灰尘均

具有较高的气溶胶退偏比。但一般来说，冰晶粒子

的激光雷达比要低于灰尘。而对于灰尘，在纯灰尘

中混有少量其他成分时，它们的雷达比没有显著的

差异，但是退偏比却不同。在对相对洁净的海洋上

空的气溶胶进行探测时发现，其５３２ｎｍ激光雷达

比、５３２ｎｍ退偏比、后向散射颜色比以及谱退偏比

四个特征都比较小。但对有一定污染的海洋上空的

气溶胶进行探测时发现它们的上述四个特征都居于

海洋气溶胶和污染物气溶胶之间。城市的气溶胶和

生物燃烧产生的气溶胶具有的共同特点是退偏比

低，后向散射颜色比高，５３２ｎｍ的激光雷达比也很

高，但它们的谱退偏比却有一些差异。所以，可以充

分利用大气遥感激光雷达以及上述灰霾的光学属

性，构建一套基于模式识别的大气遥感激光雷达大

气遥感灰霾组分的方法，如图１所示。总体来说，该

方法的主要过程就是通过将模式识别特征样本库中

的数据作为训练数据构建出灰霾的激光雷达大气遥

感模式识别模型，得到模式识别的判别函数；再将待

分类的灰霾遥感数据与建立的模式识别特征样本库

进行比较，根据判别函数生成该灰霾属于各种类型

灰霾的相对概率值，选择相对概率最大且大于判断

阈值的灰霾类型为该待分类灰霾所属类型。

３．１　模式识别特征样本库

从图１中的原理框图不难看出，模式识别特征样

本库的建立是该方法得以实现的关键。图２表示该

模式识别特征样本库的建立过程，即针对搜集到的灰

霾光学特性样本库犎０，根据已有的灰霾分类进行光

学特性分析，从而得到初步的光学特性特征向量犡０；

为提高模型的运行效率，减小实际应用的复杂度，再

通过因子分析对犡０ 进行降维，最终获到模型中的光

学特性特征向量犡；根据最终光学特性特征向量犡对

最初搜集的灰霾光学特性样本库犎０ 进行整理，最终

得到可用于模式识别的特征样本库犎。

其中降维分析主要根据原灰霾光学特性样本库

中的数据计算各种光学特性两两之间的相关系数。

若其值趋近于１，则说明这两种灰霾光学特性极为

相似，即其中一种光学特性已能很好地代表另一种

而实现特征空间的降维；而如果相关系数趋近于０，

则说明两种光学特性差别很大，应保留这两种特性。

综上，模式识别特征样本库犎 相对于最初搜集

到的灰霾光学特性样本库犎０ 在数据数量以及数据

的维度上都得到了精简，剔除了冗余的灰霾光学特

征，从而可以更准确高效地进行模式识别。

３．２　判别函数

在统计模式识别理论中，常用的判别策略有决

策树和贝叶斯方法。决策树在进行多维大数据处理

时效率不高。而贝叶斯方法以贝叶斯理论为基础，

理论上与其他分类方法相比具有最小的误差率。

假设待确定样本的特征向量为狓，其属于狀种

灰霾中的第犻种灰霾类型ω犻的概率为

犘（ω犻狘狓）＝
犘（狓狘ω犻）犘（ω犻）

∑
狀

犼＝１

犘（狓狘ω犼）犘（ω犼）

，

犻＝１，２，３，…，狀， （７）
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图２ 模式识别样本库的建立过程

Ｆｉｇ．２ Ｅｓｔａｂｌｉｓｈｍｅｎｔｏｆｔｈｅｐａｔｔｅｒｎｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎｓａｍｐｌｅｌｉｂｒａｒｙ

式中犘（ω犻）是特征样本库中每种灰霾类型样本占总

样本库的比例，犘 狓狘ω（ ）犻 指若待确定样本属于灰霾

类型ω犻时其出现的概率。Ｃａｔｔｒａｌｌ等
［１７，２２］都已指出

各种类灰霾的特征样本库都可认为是多维高斯分

布，即

犘 狓狘ω（ ）犻 ＝
１

（２π）
犱／２
Σ犻

１／２

ｅｘｐ －
１

２
狓－μ（ ）犻

Ｔ
Σ
－１
犻 狓－μ（ ）｛ ｝犻 ， （８）

式中狓＝ 狓１，狓２，…，狓（ ）犱
Ｔ 为犱维特征向量，μ犻 ＝

μ１，μ２，…μ（ ）犱
Ｔ 为第犻类的犱维均值向量，Σ犻是第犻

类的 犱 × 犱 维 协 方 差 矩 阵， 定 义 为 Σ犻 ＝

犈 狓－μ（ ）犻 狓－μ（ ）犻｛ ｝Ｔ ，而Σ－
１
犻 是Σ犻的逆矩阵。可以

看出，只需通过实验数据估计出上述多维高斯分布

的参数，即可代入（７）式计算出犘 ω犻狘（ ）狓 ，即待确

定样本属于第犻种灰霾的相对概率。决策规则可以

有两种，１）设定一个判断阈值，若待确定样本属于

第犻种灰霾的相对概率超过该阈值则认为待确定样

本即为该种类灰霾；２）选取最大相对概率的灰霾种

类作为待确定样本的识别结果，即若 犘犻（狓）＝

ｍａｘ
犻＝１，２，…，狀

犘（ω犻狘狓），则狓属于ω犻类型。

４　计算机仿真分析

根据灰霾光学特性样本库选择出灰霾的光学特

征向量，构建出灰霾的模式识别特性样本库；通过模

式识别特征样本库数据作为训练数据进行模型学

习，得到贝叶斯判别模型的模型参数；再将待分类灰

霾数据输入到模式识别模型，生成该实例属于各种

类灰霾的相对概率，选出其中的最大值或与判断阈

值比较从而得到该待分类灰霾所属的灰霾类型。为

检验模式识别模型的可用性及稳定性，利用训练样

本库即灰霾的模式识别特性样本库以及重新生成的

测试样本数据库对灰霾的模式识别模型进行了两种

自验证校验，最后还讨论了在灰霾特征向量降维的

情况下激光雷达对模式识别结果的影响。

４．１　模型的建立

４．１．１　灰霾的分类

要对灰霾组分进行识别，首先需要对其进行分

类。Ｂｕｒｔｏｎ等
［２２－２３］在大量实地测量数据的基础上

进行数据分析，通过聚类分析等方法进行归纳，获得

了较为合理的气溶胶种类划分。由于灰霾粒子本质

上是气溶胶粒子，故可采纳Ｂｕｒｔｏｎ等的划分。将灰

霾粒子分为以下８类：冰晶粒子、纯灰尘、灰尘混合

物、海洋气溶胶、海洋污染物、城市气溶胶、生物燃烧

气溶胶、新鲜烟尘。

４．１．２　特征向量的确定

在对灰霾进行分类的过程中，可以发现由后向

散射系数的运算而得到的量，如退偏比δａ、谱退偏比

犚ａ、散射颜色比犆ａ等，以及由后向散射系数和消光

系数共同决定的雷达比犛ａ 等并不会随灰霾浓度的

变化而变化，且不同种类的灰霾粒子在这四个特性

中至少有一种特性存在较为明显的区别，这对于区

分不同种类的灰霾气溶胶有重大意义。

在定量分析方面，对已知种类的灰霾进行大量

测量，获得各不同类别灰霾的光学属性，建立样本数

据库作为样本训练的集合。再根据前面的分析，通

过对这个灰霾光学特性样本库进行降维分析后发

现，其余的灰霾光学特性可由这四个灰霾光学特征

来表示，故将灰霾类别划分的特征向量表示为

狓＝ （δａ，犛ａ，犆ａ，犚ａ）
Ｔ， （９）

从而构建出灰霾粒子的四维特征空间。这样，在建

立样本集时就可以有针对性地提取已知灰霾成分的

这些特征量，并存储为数据库供以后使用。

４．１．３　模式识别特征样本库

基于Ｂｕｒｔｏｎ等在北美洲进行的野外任务得到

的实验数据［２０］，模拟构建出本计算机仿真实验的灰

霾模式特征样本库。数据库中有冰晶粒子样本

１００００个，纯灰尘３０００个，灰尘混合物７５０００个，海

洋气溶胶１３０００个，海洋污染物１１０００个，城市气溶

胶８５０００个，生物燃烧气溶胶２２０００个，新鲜烟尘
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３９０００个，四维灰霾模式识别特征空间在各空间中

的投影分布如图３所示。图３（ａ）～（ｃ）为在５３２ｎｍ

退偏比 ５３２ｎｍ雷达比空间、５３２ｎｍ退偏比 后向

散射颜色空间、５３２ｎｍ退偏比 谱退偏比空间投影

情况；（ｄ）～（ｆ）分别是在５３２ｎｍ激光雷达比 后向

散射颜色比空间、５３２ｎｍ激光雷达比 谱退偏比空

间、后向散射颜色比 谱退偏比空间的投影情况。

图３ 仿真中所使用的灰霾数据库。（ａ）在５３２ｎｍ退偏比 ５３２ｎｍ雷达比空间投影情况；（ｂ）在谱退偏比 后向散射颜色

空间投影情况；（ｃ）在５３２ｎｍ退偏比 谱退偏比空间投影情况；（ｄ）在５３２ｎｍ激光雷达比 后向散射颜色比空间投影

情况；（ｅ）在５３２ｎｍ激光雷达比 谱退偏比空间投影情况；（ｆ）在后向散射颜色比 谱退偏比空间投影情况

Ｆｉｇ．３ Ｈａｚｅｄａｔａｂａｓｅｕｓｅｄｉｎｓｉｍｕｌａｔｉｏｎ．（ａ）Ｐｒｏｊｅｃｔｉｏｎｉｎ５３２ｎｍｄｅｐｏｌａｒｉｚａｔｉｏｎｔｏ５３２ｎｍｌｉｄａｒｒａｔｉｏｓｐａｃｅ；（ｂ）ｐｒｏｊｅｃｔｉｏｎ

ｉｎｄｅｐｏｌａｒｉｚａｔｉｏｎｓｐｅｃｔｒａｌｒａｔｉｏｔｏｂａｃｋｓｃａｔｔｅｒｃｏｌｏｒｒａｔｉｏｓｐａｃｅ；（ｃ）ｐｒｏｊｅｃｔｉｏｎｉｎ５３２ｎｍ ｄｅｐｏｌａｒｉｚａｔｉｏｎｔｏ

ｄｅｐｏｌａｒｉｚａｔｉｏｎｓｐｅｃｔｒａｌｒａｔｉｏｓｐａｃｅ；（ｄ）ｐｒｏｊｅｃｔｉｏｎｉｎ５３２ｎｍｌｉｄａｒｒａｔｉｏｔｏｂａｃｋｓｃａｔｔｅｒｃｏｌｏｒｒａｔｉｏｓｐａｃｅ；（ｅ）ｐｒｏｊｅｃｔｉｏｎ

ｉｎ５３２ｎｍｌｉｄａｒｒａｔｉｏｔｏｄｅｐｏｌａｒｉｚａｔｉｏｎｓｐｅｃｔｒａｌｒａｔｉｏｓｐａｃｅ；（ｆ）ｐｒｏｊｅｃｔｉｏｎｉｎｂａｃｋｓｃａｔｔｅｒｃｏｌｏｒｒａｔｉｏｔｏｄｅｐｏｌａｒｉｚａｔｉｏｎ

ｓｐｅｃｔｒａｌｒａｔｉｏｓｐａｃｅ

４．２　自验证的准确率

为验证激光雷达大气遥感灰霾组分模式识别模

型的实用性和稳定性，在计算机仿真实验中用两种

自验证的方法检验仿真实验的正确性。

采用严格的自验证方法，即将实验中灰霾数据

库中的各种类灰霾的数据视作待确定样本作为仿真

的输入，计算出属于该种类灰霾类型的相对概率，取

６６．７％为判断阈值，即若一待确定样本属于某种类

灰霾相对概率在６６．７％以上就可以认为这个待确

定样本属于该种灰霾。８种灰霾自验证的准确率如

表１所示。图４表示的是８种灰霾自验证的详细分

析结果，图中纵轴代表进行自验证的灰霾类型对象，

不同的颜色及其横轴范围代表对某种灰霾进行自验

证时被分类成的灰霾类型及其比例。例如冰晶粒子

横方条蓝色部分代表冰晶粒子样本在自验证时仍被

分类为冰晶粒子占总冰晶粒子样本点数的比例，横

方条红色部分代表冰晶粒子被误分类为纯灰尘的样

本点占所有冰晶粒子样本的比例，依此类推。

表１ 八种灰霾严格自验证的准确率

Ｔａｂｌｅ１　Ａｃｃｕｒａｃｙｒａｔｅｓｏｆｅｉｇｈｔｋｉｎｄｓｏｆｈａｚｅｓ

ｓｅｌｆｃａｌｉｂｒａｔｉｏｎ

Ｈａｚｅｃｌａｓｓ Ａｃｃｕｒａｃｙｏｆｓｅｌｆｖｅｒｉｆｉｃａｔｉｏｎ

Ｉｃｅ ９１．７５％

Ｐｕｒｅｄｕｓｔ ９７．４７％

Ｍｉｘｄｕｓｔ ９８．６６％

Ｍａｒｉｔｉｍｅ ９５．２１％

Ｍａｒｉｎｅｐｏｌｌｕｔｉｏｎ ７３．２４％

Ｕｒｂａｎ ９１．５２％

Ｂｉｏｍａｓｓｂｕｒｎ ８５．３９％

Ｆｒｅｓｈｓｍｏｋｅ ８６．０９％

　　采用广义的自验证方法，即重新产生与某种类

灰霾的分布一致但取值不同的相同规模的测试样本

库，将其作为仿真输入，计算这些样本点属于该种类

灰霾类型的相对概率。仍然取６６．７％为判断阈值，

８种灰霾的广义自验证的准确率如表２所示，这里

进行了四次仿真实验并取平均值。
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图４ 八种灰霾自验证的详细分析结果

Ｆｉｇ．４ Ａｎａｌｙｓｉｓｒｅｓｕｌｔｓｏｆｅｉｇｈｔｋｉｎｄｓｏｆｈａｚｅｓｓｅｌｆｃａｌｉｂｒａｔｉｏｎ

图５ 不设判断阈值时八种灰霾自验证的详细分析结果

Ｆｉｇ．５ Ａｎａｌｙｓｉｓｒｅｓｕｌｔｓｏｆｅｉｇｈｔｋｉｎｄｓｏｆｈａｚｅｓｓｅｌｆｃａｌｉｂｒａｔｉｏｎｗｉｔｈｏｕｔｔｈｒｅｓｈｏｌｄ

表２ 八种灰霾广义自验证的准确率

Ｔａｂｌｅ２　Ａｃｃｕｒａｃｙｒａｔｅｓｏｆｅｉｇｈｔｋｉｎｄｓｏｆｈａｚｅｓｇｅｎｅｒａｌｉｚｅｄｓｅｌｆｃａｌｉｂｒａｔｉｏｎ

　　　　　　　　　Ｎｏ．

Ｈａｚｅｔｙｐｅ　　　　　　
１ ２ ３ ４ Ｍｅａｎｒｅｓｕｌｔ

Ｉｃｅ ９１．４６％ ９２．０４％ ９２．３１％ ９１．１９％ ９１．７５％

Ｐｕｒｅｄｕｓｔ ９６．９０％ ９６．７７％ ９７．１７％ ９６．５０％ ９６．８４％

Ｍｉｘｄｕｓｔ ９８．６６％ ９８．６７％ ９８．６７％ ９８．６７％ ９８．６７％

Ｍａｒｉｔｉｍｅ ９５．４０％ ９４．８９％ ９４．９５％ ９５．２２％ ９５．１２％

Ｍａｒｉｎｅｐｏｌｌｕｔｉｏｎ ７３．６８％ ７３．５８％ ７４．３５％ ７４．２５％ ７３．９７％

Ｕｒｂａｎ ９１．５５％ ９１．４４％ ９１．７０％ ９１．６７％ ９１．５９％

Ｂｉｏｍａｓｓｂｕｒｎ ８５．１９％ ８５．０５％ ８５．６９％ ８５．６３％ ８５．３９％

Ｆｒｅｓｈｓｍｏｋｅ ８６．０５％ ８５．９６％ ８６．０７％ ８６．０５％ ８６．０３％

　　由上述两种自验证检验结果可以看出，海洋污

染物样本的再识别最为困难，只有７４％左右的样本

点能被正确分类。这一方面是由于灰霾数据库中的

海洋污染物样本数比较少，另一方面也是因为海洋

污染物样本在特征空间中与其他种类的灰霾重叠区

域较大，尤其是在５３２ｎｍ退偏比 ５３２ｎｍ雷达比

空间和５３２ｎｍ退偏比 谱退偏比空间的投影中海

洋污染物与其他种类的灰霾几乎完全混叠无法分

开。同时，生物燃烧气溶胶和新鲜烟尘再识别的正

确率同样较低，只有８６％左右，这完全是因为在特

征空间中这两种灰霾粒子的特征向量与城市气溶胶

的特征向量三者之间相互混叠的原因。而冰晶粒

子、灰尘混合物等其他五种灰霾粒子自验证的准确

率均基本达到了９０％及以上，尤其是灰尘混合物几

乎不会出现错误。

另外，从两种自验证分析可以发现，严格自验证

检验和广义自验证检验的结果很接近，说明灰霾模

型数据库中的样本点数已足够多，自验证检验结果

已趋于稳定状态，在相同分布取值的情况下随机改

变样本点的值并不会严重影响模式识别结果的正确

性。故之后的分析中只列举出严格自验证结果。

进一步分析发现，冰晶粒子样本点中有４．３０％

的样本点被误分类为灰尘混合物，海洋污染物、城市

气溶胶、生物燃烧气溶胶和新鲜烟尘四种灰霾的串

扰相对严重，尤其是有６．４７％的海洋污染物样本点

会被误分类到城市气溶胶，被误分类为城市气溶胶

和新鲜烟雾的生物燃烧气溶胶样本点都超过了

２％，还有大约３．４７％的新鲜烟雾的样本被误分为

城市气溶胶，除此之外的其余串扰的相对概率都不

大于１．６％。不过也由此可看出，许多待判断的样
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本点会被错误地划归为无效数据点。这本可以通过

降低判断阈值甚至取消判断阈值来实现，但如此做

将会增大不同灰霾种类之间的串扰。图５为不设判

断阈值时八种灰霾自验证的详细分析结果。与图４

进行对比可以发现，不设判断阈值虽然在一定程度

上提高了某些灰霾类型的自验证准确度，但各种灰

霾之间串扰更加严重，故综合来看确定一个判断阈

值还是有必要的，但需根据多次实验和实际需要优

化出一个最佳的判断阈值。

然而需要指出的是，要想获得四个灰霾的特征

参数最理想的是利用双波长偏振 ＨＳＲＬ，但是由于

研究深度和技术制约等因素，双波长偏振 ＨＳＲＬ还

未被广泛接受和使用。目前为获得这些光学特征参

数通常的是使用单波长偏振 ＨＳＲＬ（５３２ｎｍ波段）

和其他大气遥感设备如单波长偏振 Ｍｉｅ散射激光

雷达（１０６４ｎｍ波段）等联合测量实现。

４．３　降维情况下的表现

由于目前大多数的激光雷达都不是双波长偏振

ＨＳＲＬ，联合测量的实现也有一定难度，导致很难同

时得到灰霾粒子的四种特征———退偏比δａ、谱退偏

比犚ａ、散射颜色比犆ａ和雷达比犛ａ。如前所述，双波

长偏振 Ｍｉｅ激光雷达只能得到退偏比δａ、谱退偏比

犚ａ，单波长偏振ＨＳＲＬ只能得到退偏比δａ和雷达比

犛ａ，而单波长偏振 Ｍｉｅ散射激光雷达仅能得到退偏

比δａ，这给激光雷达大气遥感灰霾组分的识别带来

了很大的困难。

尽管本文提出的激光雷达灰霾模式识别模型能

应用于这些非双波长偏振 ＨＳＲＬ，但识别结果的正

确率与双波长偏振 ＨＳＲＬ会有一定差距。对双波

长偏振 Ｍｉｅ散射激光雷达、单波长偏振 ＨＳＲＬ和单

波长偏振 Ｍｉｅ散射激光雷达，进行严格自验证检

验，其结果如表３所示，详细结果如图６所示。

表３ 对非双波长偏振 ＨＳＲＬ八种灰霾自验证的准确率

Ｔａｂｌｅ３　ＡｃｃｕｒａｃｙｒａｔｅｓｏｆｅｉｇｈｔｋｉｎｄｓｏｆｈａｚｅｓｓｅｌｆｃａｌｉｂｒａｔｉｏｎｆｏｒｎｏｎｄｏｕｂｌｅｗａｖｅｌｅｎｇｔｈｐｏｌａｒｉｚｅｄＨＳＲＬ

　　　　　　Ｌｉｄａｒｔｙｐｅ

Ｈａｚｅｔｙｐｅ　　　　　　

Ｄｕａｌｗａｖｅｌｅｎｇｔｈｐｏｌａｒｉｚｅｄ

Ｍｉｅｂａｃｋｓｃａｔｔｅｒｌｉｄａｒ

Ｓｉｎｇｌｅｗａｖｅｌｅｎｇｔｈ

ｐｏｌａｒｉｚｅｄＨＳＲＬ

Ｓｉｎｇｌｅｗａｖｅｌｅｎｇｔｈｐｏｌａｒｉｚｅｄ

Ｍｉｅｂａｃｋｓｃａｔｔｅｒｌｉｄａｒ

Ｉｃｅ ７１．６３％ ８４．０２％ ５８．６８％

Ｐｕｒｅｄｕｓｔ ３２．７３％ ９３．７７％ ０

Ｍｉｘｄｕｓｔ ９７．３９％ ９７．２４％ ９６．３１％

Ｍａｒｉｔｉｍｅ ０ ７４．２５％ ０

Ｍａｒｉｎｅｐｏｌｌｕｔｉｏｎ ０．５９％ ０ ０

Ｕｒｂａｎ ７１．０３％ ７８．５７％ ０

Ｂｉｏｍａｓｓｂｕｒｎ １４．６１％ ０．８９％ ０

Ｆｒｅｓｈｓｍｏｋｅ ０ ４３．７６％ ０

图６ 对非双波长偏振 ＨＳＲＬ八种灰霾自验证的详细分析结果。（ａ）双波长偏振 Ｍｉｅ散射激光雷达八种灰霾自验证的

准确率；（ｂ）单波长偏振 ＨＳＲＬ八种灰霾自验证的准确率；（ｃ）单波长偏振 Ｍｉｅ散射激光雷达八种灰霾自验证的准确率

Ｆｉｇ．６ ＡｎａｌｙｓｉｓｒｅｓｕｌｔｓｏｆｅｉｇｈｔｋｉｎｄｓｏｆｈａｚｅｓｓｅｌｆｃａｌｉｂｒａｔｉｏｎｆｏｒｎｏｎｄｏｕｂｌｅｗａｖｅｌｅｎｇｔｈｐｏｌａｒｉｚｅｄＨＳＲＬ．（ａ）Ａｃｃｕｒａｃｙ

ｒａｔｅｓｏｆｅｉｇｈｔｋｉｎｄｓｏｆｈａｚｅｓｓｅｌｆｃａｌｉｂｒａｔｉｏｎｆｏｒｄｏｕｂｌｅｗａｖｅｌｅｎｇｔｈｐｏｌａｒｉｚｅｄＭｉｅｓｃａｔｔｅｒｉｎｇｌｉｄａｒ；（ｂ）ａｃｃｕｒａｃｙｒａｔｅｓ

ｏｆｅｉｇｈｔｋｉｎｄｓｏｆｈａｚｅｓｓｅｌｆｃａｌｉｂｒａｔｉｏｎｆｏｒｓｉｎｇｌｅｗａｖｅｌｅｎｇｔｈｐｏｌａｒｉｚｅｄＨＳＲＬｌｉｄａｒ；（ｃ）ａｃｃｕｒａｃｙｒａｔｅｓｏｆｅｉｇｈｔｋｉｎｄｓ

ｏｆｈａｚｅｓｓｅｌｆｃａｌｉｂｒａｔｉｏｎｆｏｒｓｉｎｇｌｅｗａｖｅｌｅｎｇｔｈｐｏｌａｒｉｚｅｄＭｉｅｓｃａｔｔｅｒｉｎｇｌｉｄａｒ
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　　由此可以看出，尽管单波长偏振ＨＳＲＬ只能获得

退偏比δａ和雷达比犛ａ两个灰霾特征参量，但由于各

种类灰霾在这两维空间中分布较为独立，故还是能够

有较大把握判断出灰霾所属种类，特别是对冰晶粒

子、纯灰尘、灰尘混合物、海洋气溶胶这四种灰霾，有

超过７４％的概率能准确分类，尤其是对灰尘混合物

有超过９７％的正确率；尽管对城市气溶胶再识别的

准确性也能达到７９％左右，但其他种类的灰霾与其

串扰很严重，尤其是生物燃烧气溶胶有接近６９％的

样本点会被错误分类到城市气溶胶，这样即使待分类

灰霾被判定为城市气溶胶其置信率也很低。

相对于单波长偏振 ＨＳＲＬ，双波长偏振 Ｍｉｅ散

射激光雷达对灰霾组分识别的能力会相对更弱一

些。其只能比较好地对冰晶粒子和灰尘混合物进行

再识别；纯灰尘虽然严格自验证的正确率也能接近

三分之一，但也有１５％左右的样本点被误分类为冰

晶粒子，超过一半的样本点被认为是无效数据；而其

余类型的灰霾则很难相互区分。

单波长偏振Ｍｉｅ散射激光雷达的识别能力更差。

其能准确实现再识别的也仅有冰晶粒子和灰尘混合

物，对其余种类灰霾都不能很好地进行分类，特别是会

将绝大部分的海洋气溶胶、海洋污染物、城市气溶胶、

生物燃烧气溶胶和新鲜烟雾样本点判为无效数据。

当不设判断阈值，将决策规则修改为选取相对概

率最大的灰霾类型为待判断灰霾样本的组分识别结

果，则各种类灰霾自验证结果如表４和图７所示。

表４ 不设置判断阈值时对非双波长偏振 ＨＳＲＬ八种灰霾自验证的准确率

Ｔａｂｌｅ４　ＡｃｃｕｒａｃｙｒａｔｅｓｏｆｅｉｇｈｔｋｉｎｄｓｏｆｈａｚｅｓｓｅｌｆｃａｌｉｂｒａｔｉｏｎｆｏｒｎｏｎｄｏｕｂｌｅｗａｖｅｌｅｎｇｔｈｐｏｌａｒｉｚｅｄＨＳＲＬｗｉｔｈｏｕｔｔｈｒｅｓｈｏｌｄ

　　　　　Ｌｉｄａｒｔｙｐｅ

Ｈａｚｅｔｙｐｅ　　　　　

Ｄｕａｌｗａｖｅｌｅｎｇｔｈｐｏｌａｒｉｚｅｄ

Ｍｉｅｂａｃｋｓｃａｔｔｅｒｌｉｄａｒ

Ｓｉｎｇｌｅｗａｖｅｌｅｎｇｔｈ

ｐｏｌａｒｉｚｅｄＨＳＲＬ

Ｓｉｎｇｌｅｗａｖｅｌｅｎｇｔｈｐｏｌａｒｉｚｅｄ

Ｍｉｅｂａｃｋｓｃａｔｔｅｒｌｉｄａｒ

Ｉｃｅ ８０．３１％ ８６．６６％ ７６．５４％

Ｐｕｒｅｄｕｓｔ ６９．１７％ ９５．５３％ ３８．９７％

Ｍｉｘｄｕｓｔ ９８．４０％ ９８．３９％ ９８．３０％

Ｍａｒｉｔｉｍｅ １．０３％ ８３．６９％ ０

Ｍａｒｉｎｅｐｏｌｌｕｔｉｏｎ １．２０％ ０ ０

Ｕｒｂａｎ ９０．６０％ ９２．３９％ ９８．９２％

Ｂｉｏｍａｓｓｂｕｒｎ ７８．６１％ ６．８２％ ２．０５％

Ｆｒｅｓｈｓｍｏｋｅ ４５．５７％ ８１．９７％ ０

图７ 不设置判断阈值时对非双波长偏振 ＨＳＲＬ八种灰霾自验证的详细分析结果。（ａ）双波长偏振 Ｍｉｅ散射激光雷达八

种灰霾自验证的准确率；（ｂ）单波长偏振ＨＳＲＬ八种灰霾自验证的准确率；（ｃ）单波长偏振 Ｍｉｅ散射激光雷达八种灰

霾自验证的准确率

Ｆｉｇ．７ ＡｎａｌｙｓｉｓｒｅｓｕｌｔｓｏｆｅｉｇｈｔｋｉｎｄｓｏｆｈａｚｅｓｓｅｌｆｃａｌｉｂｒａｔｉｏｎｆｏｒｎｏｎｏｕｂｌｅｗａｖｅｌｅｎｇｔｈｐｏｌａｒｉｚｅｄＨＳＲＬｗｉｔｈｏｕｔｔｈｒｅｓｈｏｌｄ．

（ａ）ＡｃｃｕｒａｃｙｒａｔｅｓｏｆｅｉｇｈｔｋｉｎｄｓｏｆｈａｚｅｓｓｅｌｆｃａｌｉｂｒａｔｉｏｎｆｏｒｄｏｕｂｌｅｗａｖｅｌｅｎｇｔｈｐｏｌａｒｉｚｅｄＭｉｅｓｃａｔｔｅｒｉｎｇｌｉｄａｗｉｔｈｏｕｔ

ｔｈｒｅｓｈｏｌｄ；（ｂ）ａｃｃｕｒａｃｙｒａｔｅｓｏｆｅｉｇｈｔｋｉｎｄｓｏｆｈａｚｅｓｓｅｌｆｃａｌｉｂｒａｔｉｏｎｆｏｒｓｉｎｇｌｅｗａｖｅｌｅｎｇｔｈｐｏｌａｒｉｚｅｄＨＳＲＬｌｉｄａｒ

ｗｉｔｈｏｕｔｔｈｒｅｓｈｏｌｄ；（ｃ）ａｃｃｕｒａｃｙｒａｔｅｓｏｆｅｉｇｈｔｋｉｎｄｓｏｆｈａｚｅｓｓｅｌｆｃａｌｉｂｒａｔｉｏｎｆｏｒｓｉｎｇｌｅｗａｖｅｌｅｎｇｔｈｐｏｌａｒｉｚｅｄＭｉｅ

ｓｃａｔｔｅｒｉｎｇｌｉｄａｒｗｉｔｈｏｕｔｔｈｒｅｓｈｏｌｄ
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　　由仿真结果可以看出，当不设定判断阈值时双

波长偏振 Ｍｉｅ激光雷达和单波长偏振 ＨＳＲＬ对各

种类灰霾的自验证正确率都有了一定程度的提高，

但各种类灰霾之间的串扰也都有更加严重的恶化，

如前所述这样并不能很好地提高激光雷达大气遥感

灰霾组分识别结果的正确性。但对单波长偏振 Ｍｉｅ

散射激光雷达来说，虽然各种类灰霾之间的串扰大

大恶化，但其对纯灰尘类型识别的正确率有了明显

的提高，故对单波长偏振 Ｍｉｅ散射激光雷达而言或

许不设定判断阈值更好。

４．４　讨　　论

需要注意的是，仿真实验里的数据库采用

Ｂｕｒｔｏｎ等的研究成果并结合美国国家航空航天局

兰利研究中心（ＮＡＳＡＬａＲＣ）的１８次北美洲野外

调查实验得到的数据库，该数据库主要着眼于全球

范围内普遍存在的类型。而针对于某一种特定类型

灰霾的再细分，如对城市气溶胶进一步细分为汽车

尾气气溶胶、居民生活气溶胶、工业气溶胶等的研究

将是下一部分的工作。同时该模型能否继续很好地

运用于再细分后的灰霾亚类之间的判别也将有待于

进一步验证。还需注意的是，仿真中所用数据库中

数据皆为５３２ｎｍ和１０６４ｎｍ两个波长上的灰霾光

学参数。但从仿真中可以发现，只要可以在两个波

长上对灰霾气溶胶进行高精度遥感，得到退偏比、激

光雷达比、谱退偏比和后向散射颜色比即可，至于是

否一定是５３２ｎｍ和１０６４ｎｍ则没有限制。所以，

原则上来说，３５５ｎｍ和５３２ｎｍ的偏振 ＨＳＲＬ也是

可以实现准确的激光雷达遥感灰霾的识别分类的。

５　结　　论

提出了基于贝叶斯模式识别的激光雷达遥感灰

霾识别分类模型，探讨了激光雷达大气遥感灰霾组

分的可行性问题。该模型具有较好的泛化能力，可

适用于各种不同雾霾数据库以及分类方式。具体论

述了相关模式识别特征样本库、特征向量以及模式

识别模型的构造，并进行了计算机仿真。通过相应

的自验证检验发现在灰霾模式识别特征样本库的样

本数足够的情况下该模型有良好的稳定性，同时指

出了各种类灰霾粒子再识别的准确率和各种灰霾粒

子之间的相互串扰情况，提出并证明了判断阈值在

避免这种串扰中的作用。

此外还详细讨论了降维情况下灰霾识别模型的

适用性。通过分析发现，单波长偏振ＨＳＲＬ对灰霾组

分的识别能力相对最强，双波长偏振Ｍｉｅ散射激光雷

达次之，单波长偏振Ｍｉｅ散射激光雷达最弱。其中单

波长偏振ＨＳＲＬ能对冰晶粒子、纯灰尘、灰尘混合物

和海洋气溶胶进行较为准确的判断；双波长偏振 Ｍｉｅ

散射激光雷达也能较好地对冰晶粒子、纯灰尘和灰尘

混合物进行识别，但单波长偏振Ｍｉｅ散射激光雷达只

能较好地实现冰晶粒子和灰尘混合物的识别。在设

定判断阈值的情况下会有较多的数据样本被判定为

无效数据，但当不设定判断阈值时则会存在很严重的

串扰。其中双波长偏振 Ｍｉｅ散射激光雷达和单波长

偏振ＨＳＲＬ可以通过选择适当的判断阈值来减少各

种类灰霾之间的串扰，但对单波长偏振Ｍｉｅ散射激光

雷达而言，可以通过较大程度地减小判断阈值甚至不

设定判断阈值来提高纯灰尘识别的准确率。通过对

这些降维情况进行分析，凸显了偏振 ＨＳＲＬ，尤其是

双波长偏振ＨＳＲＬ在激光雷达大气遥感灰霾组分识

别应用中的巨大优势。
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