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摘要　为了提高脉冲激光测距回波时刻解算方法的应用场景适应性,将回波时刻解算问题转换为波形分类的问

题,采用深度学习的新方法实现回波时刻的解算.通过仿真模拟计算产生０．１ns时间分辨率的不同距离、信号幅

度、波形形状和噪声的样本回波数据,训练一维卷积神经网络模型,在样本测试集上获得了９９．８５％的分类精度;采
用深度学习方法和高斯拟合方法处理同样的机载激光雷达回波数据,墙面线扫数据解算结果相关系数为０．９９９８１,

外场飞行试验数据平面拟合残差均在２０mm左右,两种方法回波时刻解算效果相当.结果表明,新方法能够满足

机载脉冲激光测距回波时刻解算要求,具备进一步提高解算精度和适应更多应用场景的潜力.

关键词　遥感;脉冲激光测距;回波时刻解算;深度学习;卷积神经网络;激光雷达

中图分类号　TN９５８．９８　　　　　　文献标识码　A　　　 doi:１０．３７８８/CJL２０１９４６．１０１０００１

MethodforSolvingEchoTimeofPulseLaserRanging
BasedonDeepLearning

HuShanjiang１ ２ HeYan１ YuJiayong３ LüDeliang４ HouChunhe１ ChenWeibiao１∗
１KeyLaboratoryofSpaceLaserCommunicationandDetectionTechnology ShanghaiInstituteofFine

MechanicsandOptics ChineseAcademyofSciences Shanghai２０１８００ China 
２UniversityofChineseAcademyofSciences Beijing１０００４９ China 

３ShandongUniversityofScienceandTechnology Qingdao Shandong２６６５９０ China 
４HangzhouTianweiTechnologyCo敭 Ltd敭 Hangzhou Zhejiang３１００２６ China

Abstract　Toimprovetheapplicationadaptabilityofthemethodusedforsolvingtheechotimeofpulselaser
ranging thisstudytransformstheechotimesolvingproblemintoawaveformclassificationproblemandusesa
noveldeeplearningmethodtosolvetheechotime敭Further aoneＧdimensionalconvolutionalneuralnetworkmodel
istrainedbysimulatingthesampleechodatacontainingdifferentdistances signalamplitudes waveformshapes 
andnoiseswithatimeresolutionof０敭１ns andaclassificationaccuracyof９９敭８５％isobtainedusingthesampletest
set敭UsingthedeeplearningmethodandtheGaussianfittingmethodtoprocesstheairbornelidarechodata the
correlationcoefficientofthewallsurfacesweepmeasurementresultsis０敭９９９８１敭Further theplanefittingresiduals
ofthefieldflighttestdataareapproximately２０mm theeffectsofthetwomethodsareobservedtobeequivalent敭
Theresultsdenotethattheproposedmethodcansatisfytherequirementsforsolvingtheechotimeofairbornepulse
laserrangingandcanimprovethesolutionaccuracyandadapttoseveralapplicationscenarios敭
Keywords　remotesensing pulsedlaserranging echotimesolving deeplearning convolutionalneuralnetwork 
lidar
OCIScodes　２８０敭３４００ ２００敭４２６０ ０１０敭３６４０

　　收稿日期:２０１９Ｇ０４Ｇ０３;修回日期:２０１９Ｇ０４Ｇ２３;录用日期:２０１９Ｇ０５Ｇ２１
基金项目:国家重点研发计划(２０１６YFC１４００９０２)、国家重大科学仪器设备开发专项(２０１３YQ１２０３４３)

　 ∗EＧmail:wbchen＠mail．shcnc．ac．cn

１０１０００１Ｇ１



中　　　国　　　激　　　光

１　引　　言

激光测距技术被广泛应用于三维成像、地形测

绘、目标跟踪、着陆导航、空间交会对接和空间碎片

探测等相关领域,主要采用脉冲激光测距方法,即飞

行时间测量法,测量系统发射的激光脉冲和从目标

返回的回波脉冲之间的时间差,计算目标距离,回波

信号的时刻鉴别精度决定了测距精度.时刻鉴别精

度受回波信号幅度、动态范围和回波形状等影响,特
别在远距离激光测距中,受目标距离变化、目标种类

和反射率变化等的影响,信号动态范围很大,例如在

激光测深应用中,信号动态范围可达５~６个数量

级[１].对于回波信号的时刻鉴别处理,常用的方法

有上升沿判别、恒比阈值判别、多点平均法、双阈值

差分信号法、信号自相关高斯拟合法、高斯拟合法和

高斯回波信号分解法等[２Ｇ６].这些方法都取得了比

较好的结果,但应用条件都有一定的要求,比如多点

平均法不适合应用于快速扫描,信号自相关高斯拟

合法、高斯拟合法和高斯回波信号分解法都要求回

波信号为高斯形状,而在机载激光雷达测绘应用中,
地形和反射率变化对激光脉冲信号前后沿的影响不

同,导致回波波形出现严重的不对称性[１].此外,大
多数方法提取固定的一些特征,如宽度和上升斜率

等,以这些特征作为判别依据,在复杂的应用环境

下,一旦出现不符合特征的回波数据,即需重新改进

研究新算法,不利于复杂场景的数据处理.
深度学习通过学习一种深层非线性网络结构,

表征输入数据,实现复杂函数逼近,并展现了强大的

从少数样本集中学习数据集本质特征的能力,即用

数据学习特征,减少了手工设计特征的庞大工作量.
近年来,深度学习算法得到了迅速发展,被广泛应用

于语言识别、图像识别和自然语言处理等领域,且已

被应用于激光雷达的数据处理和应用领域,如建筑

物的建模[７]、土地覆盖或物体的分类[８Ｇ１０]、自动着陆

飞机[１１]和自动驾驶目标识别[１２Ｇ１５]等.
本课题组长期从事车载激光测距、机载激光测

距和机载激光测深研究,不同场景下的激光测距回

波各异,在回波信号时刻鉴别解算上通常采用恒比

插值法或高斯波形拟合法,这些方法在饱和信号、不
同海域海水信号展宽和多回波等情况下通用性较

差,需针对不同情况作优化.因此,迫切需要一个具

备泛化能力的处理方法,可适应各种应用场景.笔

者以所在单位研制的 Mapper５０００机载双频激光雷

达[１６]的陆地雷达回波波形为研究对象,将全波形采

样的脉冲激光测距回波时刻解算问题转换为深度学

习的分类问题,验证了深度学习方法在脉冲激光测

距回波时刻鉴别处理上的潜力.

２　数据和方法

２．１　激光雷达参数

Mapper５０００是国家重大科学仪器设备开发专

项支持的产品化机载双频激光雷达[１６],可以同时对

陆地地形和海底地形进行测绘,陆地雷达和海洋雷

达共用定位定姿系统(POS),可联合或独立工作.
海洋雷达具备０．２５~５１m的测深能力,５kHz的激

光重复频率.陆地雷达质量为９kg,测距量程为

１００~１５００m,系统框图如图１所示,包括激光器、
收发器、塔镜扫描机构、串行接口固态硬盘(SATA
SSD)存储单元和基于现场可编程门阵列(FPGA)
的高速采集控制单元.激光器为高重复频率光纤激

光器,波长为１５５０nm,重复频率(可调)为１００~
４００kHz,脉冲宽度为４ns,脉冲能量为２０μJ;光学

收发器的发射激光发散角为０．４mrad,接收视场角

为１．３mrad,接收透镜通光口径为７０mm,滤光片带

宽为５０nm;四 面 塔 镜 扫 描 结 构 的 最 高 转 速 为

２０００r/min;主波信号采用PIN探测器接收,回波

信号采用雪崩光电二极管(APD)探测器接收;高速

采集控制单元采用两通道全波形采样技术,分别采

集激光发射的主波信号和从目标返回的回波信号,
各通道最高采样率达１．２５GHz(通常工作在１GHz
采样率下),１０bit分辨率,可实时完成数据采集、压
缩和存储.

图２为理想高斯形状回波波形和１GHz采样

率下数字化后的回波波形的对比,横轴为采样时间,
纵轴为数字化后的幅度.可以看出,离散数字化后,
饱和信号和非饱和信号的最大值时刻均发生了变

化,特别是饱和信号变化超过１ns,空气中１ns的

变化对应约１５０mm的距离变化.
图３为雷达实际采集到的信号,横轴为采样时

间,纵轴为数字化后的幅度,主波和回波之间的飞行

时间差即对应测距值.由于测量范围大,为了压缩

数据存储量,主波和回波之间的无用本底数据在数

字化时被自动丢弃.图３(b)为经过方波整形后的

主波信号,图３(c)~(i)为回波信号,可以看出,回波

信号形状不同程度地偏离了高斯形状.

２．２　处理方法

机载激光雷达的测距量程为１００~１５００m,对
应飞行时间为６６７~１００００ns.为了便于表述,假设

１０１０００１Ｇ２
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图１ 陆地雷达系统框图

Fig敭１ Systemschematicoflandradar

图２ 原始回波波形和数字采样后波形对比.(a)饱和信号;(b)非饱和信号

Fig敭２ Comparisonofrawsignalwaveformanddigitizedsignalwaveform敭 a Saturatedsignal  b unsaturatedsignal

主波的时刻为０ns,回波时刻为１~１００００ns,回波

为高斯形状,则回波时刻高斯波形的中心位置和回

波的幅度、宽度没有关系.如果把每个不同时刻(高
斯波形的中心位置)认为是一个类别,例如以１ns
为时间分辨率,则１００００ns对应１００００个类别,对
应类别标签号为１~１００００;把回波波形按回波时刻

划分类别,则不同回波时刻的回波波形属于不同的

类别,同一回波时刻的回波波形属于同一类别;获得

回波波形所属类别,即获得了该波形对应的回波时

刻;而深度学习方法可自动学习出回波时刻和回波

所属类别的关系,从而将回波时刻的解算问题转化

为对回波波形分类的问题.
一般机载激光测绘应用的垂直精度需要优于

１５０mm(包含测距精度、POS精度和测角精度等),

测距精度需要优于１５mm(时间分辨率０．１ns).

０．１ns时间分辨率下,１００００ns对应１０００００个类

别,如果测距范围更大,或者测距精度要求更高,则
类别数量需对应增加.每个类别里的训练样本数量

越多、类型越多,深度学习方法分类的效果就越好.
在类别非常多的情况下,收集足够多的训练样本波

形,在工程实现上是不现实的.每次测量时,不考虑

解算精度可简单获取回波的粗时刻,而回波的精确

时刻一定在该粗时刻附近的一定范围内,因此可以

把分类工作限制在粗时刻所处的小范围内,大幅降

低飞行时间的范围,从而降低分类类别的数量;相应

地,不能采用回波的绝对时刻计算分类号,需采用回

波绝对时刻相对范围起点的时间差值计算分类号,
从而保证不同测距值波形的分类都在同一范围内,进

１０１０００１Ｇ３



中　　　国　　　激　　　光

图３ 激光雷达测量信号.(a)主波回波;(b)主波细节图;(c)~(i)回波细节图

Fig敭３ Signalwaveformsfromlidar敭 a Mainsignalandechosignal  b mainsignaldetail  c Ｇ i echosignaldetails

而基于深度学习方法实现自动学习特征.综合考虑

陆地波形可能展宽的范围和保留足够的本底信号,只
截取能完全覆盖回波波形的４０ns内的波形进行分类

处理,相对４０ns的０点,回波时刻范围为０~４０ns,
在０．１ns解算分辨率下,对应４００个类别.因为主波

信号变化非常小,时刻是很容易计算获得,故采用高

斯拟合的方法进行处理.在１GHz采样率下(波形

数据点间隔１ns),距离解算的具体步骤如下:

１)在已知回波时刻为t的一次测量的完整波形

数据中搜索回波信号最大信号幅值对应的时刻k;
２)从(k－２０ns)时刻开始向后截取４０个采样

点长度的波形数据,存储作为深度学习样本数据集

中的数据;根据已知回波时刻计算对应样本波形的

分类标签号{[t－(k－２０ns)]/０．１}取整后的值,将
该值作为深度学习的样本标签集中的标签;

３)重复以上步骤,产生足够数量的样本数据集

和标签集;

４)用样本数据集和样本标签训练神经网络

模型;

５)在一次测量获得的完整波形数据中搜索回

波信号最大信号幅值所对应的时刻k(ns);

６)从(k－２０ns)时刻开始向后截取４０个采样

点长度的波形数据,存储作为解算对象数据;

７)用训练所得的神经网络模型对解算对象数

据分类,获取对应的分类标签m;
８)计算获得本次测量的主波时刻n(ns);
９)则本次测量飞行时间为[(k－２０ns)＋m×

０．１－n],根据介质中的光速即可算出本次测量的

距离.

２．３　训练和测试数据集

上述处理方法的关键在于训练出高分类精度的

神经网络模型,而模型的好坏取决于所提供的训练

数据和测试验证数据的质量.训练和测试数据集要

求包含覆盖各种可能波形情况的波形数据和对应的

真实时刻的标签数据,提供的回波波形类型越多,标
签数据精度越高,则训练效果越好.真实环境下若

要提供覆盖各种波形情况,时间精度为０．１ns的真

实时间标签,则需要采集不同目标、各个方向各个距

离上的回波波形,通过测量真实距离,从而标记真实

时刻标签,工作量巨大,且难以覆盖所有的真实情

况.若进一步提高解算精度,则工作量更大.从工

程实现的角度考虑,回波波形是在高斯形状基础上

的变形,回波时刻是变形前的高斯形状的中心位置,
参照激光发射波形和激光雷达实际工作条件,在
１００~１００００ns测量范围,２~１０ns脉冲宽度,信号

实际幅度为２０~１５００条件下,采用理论仿真产生基

于高斯形状的各种回波波形,并叠加随机噪声和随

机非对称,对仿真波形进行１GHz数字化(数字化

１０１０００１Ｇ４
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饱和上限为１０２３,本底为２００)采样生成样本波形,
以理论时刻位置为分类标签,批量产生了数量比例

为１∶５的训练数据集和测试数据集,共６００００个样

本波形,用以训练深度学习神经网络模型.图４为

典型的几种理论仿真计算的样本回波波形图(虚线

为理论时刻位置),覆盖了常见的回波类别.

图４ 理论仿真计算样本回波.(a)理想回波;(b)小信号较大噪声;(c)饱和信号较大噪声;
(d)非对称性较小;(e)非对称性较大;(f)极小信号

Fig敭４ Sampleechoesobtainedbytheoreticalsimulationcalculation敭 a Idealecho  b smallsignalwithlargenoise 

 c saturatedsignalwithlargenoise  d smallasymmetry  e largeasymmetry  f verysmallsignal

２．４　深度学习工具和卷积神经网络模型

深度学习工具为Google公司的深度学习框架

Tensorflow.Tensorflow为用于高性能数值计算

的开源软件库,可为机器学习和深度学习提供强大

支持.由于架构灵活,用户可以轻松地跨多个平台

(CPU,GPU,TPU)和设备(台式机、服务器群集、移
动设备和边缘设 备 等)部 署 计 算 工 作(https:∥
www．tensorflow．org).该工具是目前主流的深度

学习工具之一.
卷积神经网络(CNN)是深度学习中常用的神经

网络类型,广泛使用的神经网络结构是LeNetＧ５[１７]结
构或其变体,但该结构为二维卷积神经网络,适用于

图像处理等领域.一维卷积神经网络非常适合处理

时间序列的信号[１８Ｇ１９],而脉冲激光测距的回波即强度

信号为随时间变化的时间序列.因此,笔者参考二维

卷积神经网络,设计了一维卷积神经网络的结构,如
图５所示.第１层为包含１×４０个神经元的输入层;
第２层和第３层为卷积层,包含２５６个滤波器,卷积

核尺寸为３×１;第４层为最大值池化层,尺寸为２×
１,用于完成特征压缩和主要特征提取;第５层和第６
层为卷积层,包含５１２个滤波器,卷积核尺寸为３×１;

第７层为平均值池化层,尺寸为２×１,用于完成特征

压缩和主要特征提取;第８层为具有２０４８个神经元

的全连接层,将输出值送给分类器;最后一层为含４００
个神经元的softmax分类器层,输出最终分类结果,
对应间隔０．１ns的４００个分类.这个一维卷积神经

网络共有３２４８７８４个参数需要训练.

图５ 一维卷积神经网络模型结构

Fig敭５ StructureofoneＧdimensionalconvolutional
networkmodel

１０１０００１Ｇ５



中　　　国　　　激　　　光

通过深度学习标准的训练、测试评估和参数优化

三个步骤对模型进行循环训练.该过程包括使用训

练数据集训练模型、使用测试数据集的测试模型、通
过Tensorflow 中的Tensorboard图形模块直观地评

估分析训练效果,调整模型参数,然后循环上述过程.
本研究尝试使用不同梯度下降优化器、学习速

率、激活函数和损失函数等改善学习效果;训练期

间,还对层数和神经元数量进行调整,用于比较模型

精度和性能,上述层数和神经元数量为最终优化后

的结果.
深度学习方法采用的是随机梯度下降算法,因

此每个循环训练后的模型参数都不一样,分类精度

也不确定.本文循环训练了５０组神经网络模型参

数,最终选择在测试数据集上分类精度最高的模型

参数作为应用模型所用参数.

２．５　应用测试评估

用所选应用模型对不同环境下的真实测量数据

进行回波时刻解算,对最终解算的飞行时间(测距

值)进行分析和评估,同时对比激光雷达目前采用的

高斯拟合方法的解算结果,评估新深度学习方法的

效果.

应用测试的数据包括实验室内静态定点测量数

据、平整墙面线扫测量数据和外场机载飞行试验数

据.静态定点测试虽然是测量固定长度,但回波信

号受激光能量起伏、激光触发抖动、探测器噪声和数

字化走离等因素的影响也会有变化,可以用来评估

测距解算方法的误差和稳定性;墙面线扫测量数据

和飞行试验数据的回波信号宽度、幅度会产生较大

的跳动,并且会产生信号饱和,该数据可以用来评估

仿真样本训练下,深度学习算法处理宽度和幅度剧

烈变化的实际波形时的效果.

３　实验结果

３．１　训练和测试

在神经网络的训练中,一个训练批次指使用部

分数据完成一次前向传播和一次后向传播计算后更

新一次参数权重的过程,一个训练代次指所有训练

数据集都训练一次,一个训练代次包含多个训练批

次.图６为Tensorboard记录的训练过程中分类精

度和损失变化趋势,从图６(a)、(b)可见,每批次训

练中分类精度和分类损失都趋于收敛;从图６(c)、
(d)可见,２０个代次迭代训练后的分类效果较好,

图６ 训练过程中分类精度和损失变化趋势.(a)分类精度随训练批次的变化;(b)分类损失随训练批次的变化;
(c)分类精度随训练代次的变化;(d)分类损失随训练代次的变化

Fig敭６ Trendsofclassificationaccuracyandlossintraining敭 a Classificationaccuracyversustrainingbatch  b classification
lossversustrainingbatch  c classificationaccuracyversustrainingepoch  d classificationlossversustrainingepoch
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１００个代次训练后,未出现过拟合现象.应用模型

在测试集上的分类精度达９９．８５％,分类损失低至

０．４９％.结果表明,通过仿真模拟计算的数据训练

模型在仿真模拟计算的测试数据集上的分类精度较

高,方法本身实现了自洽.不同的学习迭代速率、梯
度下降优化器、激活函数和损失函数基本不影响最

终分类精度,仅影响模型的学习速度.

３．２　应用测试

静态定点测量共有１２８５２４８个测量数据,高斯

拟合方法解算的飞行时间(测距值)统计均方差为

０．０４７９９ns(７．４mm),采用深度学习方法解算的飞

行 时 间 (测 距 值)统 计 均 方 差 为 ０．０７９４９ns
(１１．９mm).

平整墙面线扫描测试共２４６７０２个测量数据,雷
达离墙面约３．８m,扫描角为±３８°,回波波形的信号

幅度和宽度统计分布直方图如图７所示,可以看出,
在５．３m长的测线上,信号幅度有５倍的变化,信号

宽度有２倍的变化.

图７ 回信信号参数分布统计.(a)信号幅度直方图;(b)信号宽度直方图

Fig敭７ Echosignalparameterdistributions敭 a Signalamplitudehistogram  b signalwidthhistogram

图９ 外场飞行试验岛屿部分点云图

Fig敭９ Partialpointcloudsofanislandinfieldflightexperiment

　　计算每个数据用高斯拟合方法和深度学习方法

解算的飞行时间(测距值)的差值,对所有差值进行

统计后获得的均方差为０．０５２８９ns(７．９mm);图８
为两种方法解算的飞行时间的对比,直线拟合相关

系数为０．９９９８１,这验证了该方法在处理信号幅度和

宽度大范围变化波形时的有效性.
图９为用深度学习方法处理外场飞行试验中一

个岛屿数据生成的点云图,可清晰分辨岛屿上面的

建筑物、风力发电机和水塔等设施.
为评估成图效果,选取其中平顶建筑物的顶面

上的点云数据进行平面拟合,计算平面拟合误差,再
将点云数据投影到拟合平面上,计算每个数据点到

投影点的x、y、z三个方向的残差(dx、dy、dz)和距

图８ 高斯拟合解算的飞行时间和深度学习解算的

飞行时间对比

Fig敭８ ComparisonofflytimeofGaussianfitting
andflytimeofdeeplearning

１０１０００１Ｇ７



中　　　国　　　激　　　光

离残差(di),结果如表１所示.两种方法的结果差

别较小,残差约为２０mm,表明深度学习处理方法

已经可以应用在机载陆地激光雷达的波形数据处理

中;偏移量和残差分布直方图如图１０所示.
表１　高斯拟合方法和深度学习方法平面拟合残差对比

Table１　ComparisonofplanefittingresidualsofGaussianfittingmethodanddeeplearningmethod

PlaneNo． Method dx/m dy/m dz/m di/m
１ Gaussianfitting ０．０１７９１０６ ０．００７３２８６ ０．０００５５７２５９ ０．０１９３６
１ Deeplearning ０．０１７９６２ ０．００７４１８１６ ０．０００４２８８７３ ０．０１９４３８３
２ Gaussianfitting ０．０１４２１４５ ０．００４７０７８７ ０．０００２５５４７７ ０．０１４９７６
２ Deeplearning ０．０１８８２０７ ０．００６２１６８３ ０．０００３０９９１１ ０．０１９８２３３
３ Gaussianfitting ０．００８１８６９３ ０．０１７６２６１ ０．００５５６４３７ ０．０２０２１５５
３ Deeplearning ０．００９６７１５７ ０．０２０９７４６ ０．００６５２９２１ ０．０２４００２２

图１０ 平面拟合残差分布直方图.(a)高斯拟合方法;(b)深度学习方法

Fig敭１０ Planefittingresidualdistributionhistograms敭 a Gaussianfittingmethod  b deeplearningmethod

４　分析与讨论

从单点测距精度、与现有高斯拟合算法的比较

和实测点云图平面拟合结果可知,本方法可以满足

机载激光测绘的应用需求.
定点测 量 中,深 度 学 习 方 法 解 算 分 辨 率 为

０．１ns,这是其均方差比高斯拟合方法大的原因.
本文主要验证基于深度学习的分类方法在机载激光

雷达回波波形距离解算上的可行性,为机载激光雷

达的波形处理探索新思路,后续将开展更高分辨率

分类方法的研究,进一步提升该方法的距离解算精

度.提升解算分辨率虽然会大幅增加神经网络的规

模、计算资源需求和训练时间,但模型参数训练完毕

后,不同解算分辨率的解算速度差别较小,这是深度

学习方法的优点.
对少量非正确解算的波形进行分析发现,采集

的回波波形严重变形,而仿真计算产生的波形未覆

盖该类型,导致不能正确进行分类;同样,高斯拟合

方法也不能正确处理这种情况;后续可结合硬件参

数理论仿真此类波形,或人工将此类波形进行分类

标注后,添加到训练样品数据集中,提高模型的识别

能力;穿过树木的激光会产生多回波现象,同样不能

正确分类,后续可通过理论仿真多回波波形或进行

人工标注增加训练样本,提高深度学习算法在林业

应用中的多回波处理能力.

５　结　　论

所用的一维卷积神经网络深度学习方法能够解

算脉冲激光测距的回波时刻,且精度和适应性能满

足机载测绘应用的要求.与高斯拟合方法相比,深
度学习方法的最大优势是可通过人工标注增加训练

样本,适应更加复杂应用下的波形处理.通过仿真

计算可产生大量类型丰富的训练数据集,大幅降低

数据标注的工作量和难度,以极小的成本实现模型

训练,并且在实际波形处理中实现了较高的回波位

置提取精度.可见,本方法适合机载激光雷达复杂
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波形的处理.
本文的深度学习方法仅用来提取目标回波距

离,在林业资源和地形调查中,激光回波波形还能够

反映目标的坡度、材质和种类等信息,采用深度学习

方法,可以对这些信息进行进一步提取,这将是课题

组下一步的工作方向.
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