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摘要  荧光激光雷达对气溶胶云团进行远程侦测时，常利用决策树法对云团的荧光光谱信号进行识别。当大气能

见度较差或背景辐射较强时，激光雷达的信噪比下降，导致分类识别的准确性明显降低。针对这一问题，提出了一

种基于特征提取的决策树分类方法，该方法充分利用荧光光谱信号的信息，具有较强的适用性。首先介绍了生物荧

光光谱的特点及传统识别算法和改进识别算法的原理；然后实验测试了 6 种生物溶液的荧光谱，并通过在这 6 种生

物物质的荧光光谱中增加不同强度的噪声，对两种分类识别算法的性能进行了对比分析。结果表明：所设计的基于

特征提取的决策树算法的训练时间基本不随噪声大小改变，当光谱信号的信噪比为 10 时，对 6 种生物物质的识别准

确率基本达到 80% 以上；对于两种荧光光谱极其相似的生物，具有较强的区分能力，识别准确性优于传统识别算

法；抗噪能力较强，提高了生物气溶胶激光雷达的探测识别能力。
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1　引　　言

激光诱导荧光雷达基于生物荧光效应，通过远程

接收荧光信号来获取相关的生物信息，对于有害生物

成分的防区外预警、降低生物袭击带来的毁伤有着重

要的作用［1-2］。利用荧光谱识别生物种类是激光雷达

遥测中的重要一环，主要算法有决策树、支持向量机和

人工神经网络等［3-4］。其中，决策树算法主要是通过选

定光谱的一系列特征，对测试集的光谱数据进行训练，

得到一棵决策判别树，按照特征对光谱进行一层一层

的划分，从而完成识别［5］。

决策树算法的原理简单，易于理解和实现，在荧光

谱识别生物中得到了广泛应用。德国航空航天中心在

2016 年利用决策树算法对 355 nm 和 280 nm 激光激发

下的荧光谱进行了分类研究，其对不同细菌的鉴别准

确率达到了 90%［6］。英国曼彻斯特大学在 2017 年研

究了决策树算法的性能，其在两个荧光数据集中的准

确率达到了 82.8%［7］。波兰军事工业大学光电研究所

在 2018 年利用决策树对 48 种生物气溶胶进行了实时

分类，结果显示，其能正确区分生物气溶胶的种类［8］。

生物荧光光谱与生物所处的生命周期阶段和浓度

大小等因素密切相关，其光谱强度的具体数值是波动

的［9］。目前大多决策树算法都选用光谱不同波段上的

强度作为特征，并未对统计特征进行提取［10-11］，对于同

一环境条件下测得的荧光光谱，其识别效果很好，但是

一旦光谱受到扰动，所建立的决策树模型可能存在过

拟合的情况，导致识别率过低。对于生物气溶胶激光

雷达，由于大气状态和背景辐射的不确定性很大，所获

取的荧光谱易受扰动，故不适合直接采用决策树算法

进行分类识别。

针对该问题，本文提出了一种基于荧光光谱特

征提取的决策树识别方法。该方法的特点是利用离

散余弦变换（DCT）、中心峰位置、光谱面积建立每张

光谱的一系列特征，基于这些特征训练出决策判别

树。该方法合理利用了光谱中每个点的信息，减少了

过拟合产生的误判，增加了算法在生物识别上的适

应性。

2　生物荧光谱的测量与决策树算法
简介

2.1　生物荧光谱的测量

利用三维荧光光谱仪，对松花粉、油菜花粉、玫瑰
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花粉、核黄素、辅酶（NADH）、色氨酸等 6 种典型生物

物质的荧光谱进行了测量。设置激发波长为 355 nm，

积分时间为 5 s，截取 370~700 nm 波段的发射光谱进

行荧光光谱分析［12］。

为了减少测量错误，降低实验偶然性的影响，将生

物荧光光谱作为训练集和测试集，对每种生物物质重

复测量 105 次，共获得 6 种生物物质的 630 张光谱。得

到荧光数据后，截取 370~700 nm 波段的荧光光谱，对

其进行归一化处理。105 次测量得到的同种物质的荧

光谱如图 1 所示。

由图 1 可以看出，随着测量次数的增加，除了辅

酶和核黄素，其他 4 种物质的光谱均有变化，但同种

物质的波峰位置和基本谱形基本不变，体现了利用

光谱识别生物物质的可行性。同种生物物质在不同

测量次数下谱形不同的原因，可能是随着时间的变

化，溶液中的生物物质发生沉淀，生物物质处于不同

生命周期，或者测量仪器本身光功率略微发生变化

等 ，这 些 情 况 在 实 际 的 激 光 雷 达 探 测 中 较 为

普遍［13-14］。

从 6 种生物物质荧光光谱可以看出，3 种花粉的

荧光光谱比较相近，特别是油菜花粉和松花粉，光谱

形状极其相似，仅仅在 370 nm 波段略有区别，该处

松花粉的波峰更高。而辅酶、核黄素、色氨酸的荧光

光谱形状相差甚远，能与其他物质的荧光光谱区

别开。

为了实现对有害生物的提前预警，迫切需要一种

可对激光雷达探测到的荧光谱信号进行快速有效识别

的算法。目前，荧光光谱的识别算法有很多，其中决策

树算法因其过程简单、准确率高，被广泛应用于激光雷

达快速预警领域，故本文采用决策树算法。

2.2　决策树分类识别算法

决策树算法利用初始特征A（根节点）对样本的类

别进行判断，样本被判断为类别 1 或者非类别 1。在另

外一个分支中，利用特征 B（非叶节点）对样本的类别

图 1　355 nm 激发下 105 次测量得到的各种生物物质的原始荧光光谱图。（a）玫瑰花粉；（b）油菜花粉；（c）松花粉；（d）辅酶；（e）核黄

素；（f）色氨酸

Fig.  1　Original fluorescence spectra of various biological substances obtained by 105 measurements under 355 nm excitation.  (a) Rose 
pollen; (b) canola pollen; (c) pine pollen; (d) NADH; (e) riboflavin; (f) tryptophan

进行判断，样本被判断为类别 2 或者类别 3，每个被判

断出来的类别被称为叶节点。利用各个特征对样本进

行测试，每一个样本被分类到具体的类别中［15］，如图 2
所示。

决策树的训练和建立是决策树分类算法的关键，

一个合适的决策树在未知样本出现时能够快速准确地

得到最终的决策结果。目前决策树的建立有很多种实

现算法，ID3（Iterative Dichotomiser 3）、C4.5（Classifier 
4.5）、CART（Classification and Regression Tree）是较

早出现的三种方法。 ID3 算法的核心是采用信息增

益作为特征选取的依据，选择信息增益最大的特征进

行树状分裂，其缺点是容易过拟合，只能用来处理离

散分布的特征。 ID3 算法对可取值数目多的特征具

有偏向性，C4.5 算法克服了 ID3 算法的缺点，引入信

息增益率作为特征选取的指标，其缺点是耗时长，用

的 是 比 二 叉 树 更 低 效 的 多 叉 树 ，只 能 用 来 分 类 。

CART 算法采用基尼系数作为特征选取的依据，没有

对数运算，且 CART 算法生成的是二叉树，能减小决

策树的规模，提高效率。本文在 ID3 以及 C4.5 算法的

基础上，采用改进后的 CART 算法进行训练，具体流

程［16］如下。

创建决策树的根节点 A，根节点包含了所有训练

集。通过特征划分进行递归，直至叶节点。有以下两

种情况可以通过直接递归得到叶节点：第一种，当前节

点的所有样本属于同一类别；第二种，候选特征集为空

或所有样本的特征值相等。

若该内部节点不会被递归至叶节点，则计算各

个候选特征的 Gini 系数，选择最小的 Gini 系数对应

的特征作为划分依据，标记为特征 B。 Gini 系数的

计算过程如下。选取 i为该特征的划分临界点，将训

练集 S 分为 S1 和 S2 两部分，那么该特征的 Gini 系
数［17］为

Gini ( S，i )= S1

S
( 1 - ∑

S1

Pj
2 )+ S2

S
( 1 - ∑

S2

Pj
2 )，（1）

式中：Pj是 S1 或者 S2 中第 j类的概率。不断重复上述

过程直到生成完整的决策树。

3　决策树算法对生物荧光谱的识别性
能分析

3.1　生物气溶胶荧光谱信号模拟

为验证设计的生物荧光光谱识别算法的性能，模

拟激光雷达在不同环境下的识别能力，针对建立的生

物荧光光谱数据库中的 630 张光谱，增加不同程度的

加性噪声，信噪比（SN）分别为 20、10、5。信噪比取决

于纯信号能量（p s）和纯噪声能量（pn）的比值［18-19］：

SN = 10lg ( p s

pn
)。 （2）

图 3 给出了 6 种生物物质的原始荧光光谱及增加

不同噪声后的归一化荧光光谱，可以看到，随着信噪比

的降低，噪声明显增加，并且光谱的谱形也会发生改

变，比如基线逐渐抬高，谱形变得更宽。

3.2　传统决策树算法的特征选取及识别性能分析

生物气溶胶激光雷达探测到的荧光光谱的光强通

常对应几十到几百个不同波段，可将探测到的荧光光

谱视为一个离散信号序列 x ( n )，其中 n代表第 n个波

段。目前，传统算法将光谱信号各个波段上的强度

x ( n )本身作为备选特征［20］，这种方式意味着一张光谱

图具有几十上百个备选特征，而利用决策树进行训练，

决策树最终选取用作判别的特征较少，仅用一张光谱

图中的少量点信息对生物种类进行判别，导致算法的

抗噪能力很弱，损失了大量有用信息。

传统算法的性能随着噪声强度的增加而急剧变

弱，当信噪比为 20 以上时算法对各种生物物质的识

别准确率维持在 90% 以上，但在生物气溶胶激光雷

达的探测下，一般信号的信噪比为 10，此时传统算法

的识别准确率大大降低，油菜花粉的识别准确率甚至

低于 60%，算法性能显然难以满足激光雷达遥测的

要求。

在原始的 630 张光谱中随机抽取 315 张用作训练

集，训练出的决策判别树如图 4（a）所示，其中 x ( n )为
第 n个波段的强度，X (k)为频率阶数为 k时对应余弦

分量的幅值参数。利用训练好的决策树，分别对剩下

的原始光谱和加了噪声之后的光谱进行种类判决，以

测试算法的性能。

为避免单次训练下准确度过高或者过低的偶然情

况，全面评价传统算法的性能特点，必须循环验证 100
次，计算最终的平均准确率（识别正确光谱数与测试光

谱数的比值）以及平均运行时间，结果如表 1 所示。

3.3　改良决策树算法的特征选取及识别性能分析

在传统算法的决策树建立过程中会损失大量原始

信息，针对该问题，设计一种算法，该算法充分利用荧

光光谱每个波段上的点信息，且适应决策树自身特征

个数少的特点。通过数学变换，将荧光光谱离散序列

信号转换为包含大部分信息的几个特征。比如从人脸

图 2　决策树算法原理图

Fig.  2　Schematic of decision tree algorithm
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进行判断，样本被判断为类别 2 或者类别 3，每个被判

断出来的类别被称为叶节点。利用各个特征对样本进

行测试，每一个样本被分类到具体的类别中［15］，如图 2
所示。

决策树的训练和建立是决策树分类算法的关键，

一个合适的决策树在未知样本出现时能够快速准确地

得到最终的决策结果。目前决策树的建立有很多种实

现算法，ID3（Iterative Dichotomiser 3）、C4.5（Classifier 
4.5）、CART（Classification and Regression Tree）是较

早出现的三种方法。 ID3 算法的核心是采用信息增

益作为特征选取的依据，选择信息增益最大的特征进

行树状分裂，其缺点是容易过拟合，只能用来处理离

散分布的特征。 ID3 算法对可取值数目多的特征具

有偏向性，C4.5 算法克服了 ID3 算法的缺点，引入信

息增益率作为特征选取的指标，其缺点是耗时长，用

的 是 比 二 叉 树 更 低 效 的 多 叉 树 ，只 能 用 来 分 类 。

CART 算法采用基尼系数作为特征选取的依据，没有

对数运算，且 CART 算法生成的是二叉树，能减小决

策树的规模，提高效率。本文在 ID3 以及 C4.5 算法的

基础上，采用改进后的 CART 算法进行训练，具体流

程［16］如下。

创建决策树的根节点 A，根节点包含了所有训练

集。通过特征划分进行递归，直至叶节点。有以下两

种情况可以通过直接递归得到叶节点：第一种，当前节

点的所有样本属于同一类别；第二种，候选特征集为空

或所有样本的特征值相等。

若该内部节点不会被递归至叶节点，则计算各

个候选特征的 Gini 系数，选择最小的 Gini 系数对应

的特征作为划分依据，标记为特征 B。 Gini 系数的

计算过程如下。选取 i为该特征的划分临界点，将训

练集 S 分为 S1 和 S2 两部分，那么该特征的 Gini 系
数［17］为

Gini ( S，i )= S1

S
( 1 - ∑

S1

Pj
2 )+ S2

S
( 1 - ∑

S2

Pj
2 )，（1）

式中：Pj是 S1 或者 S2 中第 j类的概率。不断重复上述

过程直到生成完整的决策树。

3　决策树算法对生物荧光谱的识别性
能分析

3.1　生物气溶胶荧光谱信号模拟

为验证设计的生物荧光光谱识别算法的性能，模

拟激光雷达在不同环境下的识别能力，针对建立的生

物荧光光谱数据库中的 630 张光谱，增加不同程度的

加性噪声，信噪比（SN）分别为 20、10、5。信噪比取决

于纯信号能量（p s）和纯噪声能量（pn）的比值［18-19］：

SN = 10lg ( p s

pn
)。 （2）

图 3 给出了 6 种生物物质的原始荧光光谱及增加

不同噪声后的归一化荧光光谱，可以看到，随着信噪比

的降低，噪声明显增加，并且光谱的谱形也会发生改

变，比如基线逐渐抬高，谱形变得更宽。

3.2　传统决策树算法的特征选取及识别性能分析

生物气溶胶激光雷达探测到的荧光光谱的光强通

常对应几十到几百个不同波段，可将探测到的荧光光

谱视为一个离散信号序列 x ( n )，其中 n代表第 n个波

段。目前，传统算法将光谱信号各个波段上的强度

x ( n )本身作为备选特征［20］，这种方式意味着一张光谱

图具有几十上百个备选特征，而利用决策树进行训练，

决策树最终选取用作判别的特征较少，仅用一张光谱

图中的少量点信息对生物种类进行判别，导致算法的

抗噪能力很弱，损失了大量有用信息。

传统算法的性能随着噪声强度的增加而急剧变

弱，当信噪比为 20 以上时算法对各种生物物质的识

别准确率维持在 90% 以上，但在生物气溶胶激光雷

达的探测下，一般信号的信噪比为 10，此时传统算法

的识别准确率大大降低，油菜花粉的识别准确率甚至

低于 60%，算法性能显然难以满足激光雷达遥测的

要求。

在原始的 630 张光谱中随机抽取 315 张用作训练

集，训练出的决策判别树如图 4（a）所示，其中 x ( n )为
第 n个波段的强度，X (k)为频率阶数为 k时对应余弦

分量的幅值参数。利用训练好的决策树，分别对剩下

的原始光谱和加了噪声之后的光谱进行种类判决，以

测试算法的性能。

为避免单次训练下准确度过高或者过低的偶然情

况，全面评价传统算法的性能特点，必须循环验证 100
次，计算最终的平均准确率（识别正确光谱数与测试光

谱数的比值）以及平均运行时间，结果如表 1 所示。

3.3　改良决策树算法的特征选取及识别性能分析

在传统算法的决策树建立过程中会损失大量原始

信息，针对该问题，设计一种算法，该算法充分利用荧

光光谱每个波段上的点信息，且适应决策树自身特征

个数少的特点。通过数学变换，将荧光光谱离散序列

信号转换为包含大部分信息的几个特征。比如从人脸

图 2　决策树算法原理图

Fig.  2　Schematic of decision tree algorithm
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中提取出眼距、肤色等特征，而不是仅仅将人脸图像某

个像素点作为特征。

离散余弦变换（DCT）利用少量参数对信号进行

表征。在生物气溶胶探测中，不同生物的荧光光谱的

波峰位置、归一化后的光谱面积通常是不同的，故利用

以上三个方法对特征进行提取。图 5 所示为原始算法

利用到的光谱点数和改良后算法利用到的光谱点数对

比示意图，传统算法仅用到少量的光谱点信息，而改良

图 3　355 nm 激发下加入不同噪声后各种生物物质的荧光光谱。（a1）~（a4）玫瑰花粉；（b1）~（b4）油菜花粉；（c1）~（c4）松花粉；

（d1）~（d4）辅酶；（e1）~（e4）核黄素；（f1）~（f4）色氨酸

Fig.  3　Fluorescence spectra of various biological substances after adding different noises under 355 nm excitation.  (a1) ‒ (a4) Rose 
pollen; (b1)‒(b4) canola pollen; (c1)‒(c4) pine pollen; (d1)‒(d4) NADH; (e1)‒(e4) riboflavin; (f1)‒(f4) tryptophan 后算法几乎用到全部光谱点信息，解决了信息利用不

充分的问题。

改良后的特征提取过程主要分为下面三个部分，

最终提取到 7 个特征。

3.3.1　DCT
在离散余弦变换中，任何离散信号都能表示为多

个具有不同振幅和频率的余弦信号的叠加［21］。数学上

共 存 在 8 种 类 型 的 DCT，最 常 用 的 是 DCT-2，公

式［22］为

x ( n )= 1
N
X ( 0 )+ 2

N ∑
k= 1

N- 1

X ( k ) cos  k ( 2n+ 1 ) π
2N ，

（3）

图 5　改良前后算法利用的光谱点信息数量的对比示意图。（a）改良前；（b）改良后

Fig.  5　Comparison diagrams of number of spectral point information used by algorithm before and after improvement.  (a) Before 
improvement; (b) after improvement

图 4　建立的决策判别树。（a）传统算法的决策判别树；（b）改良后算法的决策判别树

Fig.  4　Established decision discriminant trees.  (a) Decision discriminant tree for traditional algorithm; (b) decision discriminant tree for 
improved algorithm

表 1　传统算法的测试结果

Table 1　Test results of traditional algorithm
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后算法几乎用到全部光谱点信息，解决了信息利用不

充分的问题。

改良后的特征提取过程主要分为下面三个部分，

最终提取到 7 个特征。

3.3.1　DCT
在离散余弦变换中，任何离散信号都能表示为多

个具有不同振幅和频率的余弦信号的叠加［21］。数学上

共 存 在 8 种 类 型 的 DCT，最 常 用 的 是 DCT-2，公

式［22］为

x ( n )= 1
N
X ( 0 )+ 2

N ∑
k= 1

N- 1

X ( k ) cos  k ( 2n+ 1 ) π
2N ，

（3）

图 5　改良前后算法利用的光谱点信息数量的对比示意图。（a）改良前；（b）改良后

Fig.  5　Comparison diagrams of number of spectral point information used by algorithm before and after improvement.  (a) Before 
improvement; (b) after improvement

图 4　建立的决策判别树。（a）传统算法的决策判别树；（b）改良后算法的决策判别树

Fig.  4　Established decision discriminant trees.  (a) Decision discriminant tree for traditional algorithm; (b) decision discriminant tree for 
improved algorithm

表 1　传统算法的测试结果

Table 1　Test results of traditional algorithm

Signal-to-noise 
ratio /dB

Original
20
10
5

Average accuracy /%
Rose
98.52
95.79
87.26
72.09

Canola
95.41
95.67
59.58
36.13

Pine
97.20
96.57
67.63
49.39

NADH
99.60
95.01
71.51
47.15

Riboflavin
99.39
96.57
96.22
83.19

Tryptophan
96.00
92.53
68.09
44.15

Time /ms

84.12
116.60
393.6
509.1
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X ( k )= 2
N
ε ( k ) ∑

n= 0

N- 1

x ( n ) cos  k ( 2n+ 1 ) π
2N ，

k= 0，1，…，N- 1， （4）

式中：ε ( k ) 为系数，在 k= 0 时取
1
2 ，k≠ 0 时取 1；N

为光谱离散信号个数。

离散余弦变换具有能量集中性，即光谱的大部分信

息集中在低频段，噪声等信息集中在高频部分。以玫瑰

花粉荧光光谱信号序列为例，计算其余弦分量的幅值

参数 X ( k )。从图 6 可以看到，当频率阶数 k大于 4 时，

参数 X ( k )很小，所以对于光谱特征，选用 DCT 后的前

5个参数X ( 0 )、X ( 1 )、X ( 2 )、X ( 3 )、X ( 4 )进行表征。

3.3.2　中心峰

中心峰是一个光谱峰值对应的位置，光谱的中心峰

由于噪声的影响，可能存在多个毛刺，影响峰位的判

断。这里采用平均平滑的方法来避免这一情况，窗口为

50，平滑之后再选取峰值对应位置 nmax 作为第 6个特征。

3.3.3　光谱面积

光谱面积也是光谱的一个典型特征，对于离散的

光谱信号，光谱面积（σ）的计算公式为

σ= ∑
n= 0

N- 1

x ( n ) ·Δn，Δn= 1， （5）

式中：Δn代表离散信号 x ( n ) 中每两个点的间隔。计

算后将光谱面积 σ作为第 7 个特征。

与 3.2 节同理，在原始的 630 张光谱中随机抽取

315 张用作训练集，利用改良后的算法训练出合适的

决策树，训练出的决策判别树如图 4（b）所示。循环训

练测试 100 次，结果如表 2 所示。

3.4　两种决策树识别算法的性能对比

对比两者的识别结果，从图 7 可以明显看出，两种

算法在信号信噪比较高时都能对每种生物物质进行较

为准确的识别判断（信噪比在 20 以上时识别率都在

90% 以上），但是本文设计的算法明显具有更强的抗

噪声性能。观察两种算法的准确率曲线，随着噪声强

度的增加，传统算法准确率的下降幅度明显大于本文

设计算法。即使在信号信噪比为 5 时，本文算法的识

别准确率基本维持在 65% 以上，而传统算法的识别准

确率大部分已经下降到 50% 以下，这样是无法满足实

际激光雷达探测需求的。另外，从图 7 还可以看到，玫

瑰花粉和核黄素的识别准确率明显高于其他生物物

图 6　DCT 后玫瑰花粉荧光光谱信号的 X ( k )随 k的变化

Fig.  6　X ( k ) versus kfor fluorescence spectral signal of rose 
pollen after DCT

表 2　改良后算法的测试结果

Table 2　Test results of improved algorithm

Signal-to-noise 
ratio /dB

Original
20
10
5

Average accuracy /%
Rose
99.98

100.00
99.90

100.00

Canola
99.90
93.54
79.83
67.43

Pine
98.64
99.17
88.93
74.88

NADH
99.34
99.12
95.10
91.13

Riboflavin
100.00
100.00
100.00
100.00

Tryptophan
96.24
91.97
84.88
73.29

Time /ms

16.56
24.13
22.15
32.98

图 7　两种算法的识别准确率随信号 SN的变化。（a）改良后算法；（b）传统算法

Fig.  7　Recognition accuracy versus SN of signal for two algorithms.  (a) Improved algorithm; (b) traditional algorithm

质，这是因为它们的荧光光谱和其他 4 种物质的荧光

光谱有着显著差异，均有明显的特征峰（如图 3 所示，

玫瑰花粉明显的特征峰在 675 nm 左右，核黄素明显的

特征峰在 550~600 nm 处）。

其次本文设计算法的单次训练时间为 16~32 ms，
远小于传统算法，基本不会随着噪声强度的增大而增

加，传统算法的训练时间为 84~509 ms，且随着噪声强

度的增大而急剧增加。这是因为本文设计算法提取的

7 个特征量包含光谱的所有信息，无论噪声强度多大，

始终只有 7 个特征，但传统算法的特征量会随着噪声

强度的增加而增加。

综上所述，本文设计的改良算法在抗噪声能力上

强于传统算法，且训练时间较少。结果显示，本文设计

算法完全可行。

4　结　　论

提出了一种新型的基于荧光谱统计特征提取的决

策树算法，该算法将多个初级特征转换为 7 个主要高

级特征，这 7 个主要特征涵盖了几乎所有的光谱信息，

故算法的抗干扰性优于传统算法。

测试了 6 种生物物质的荧光光谱，并在每种荧光

光谱中分别添加 SN为 20、10、5 的加性高斯白噪声。使

用传统算法和设计算法识别不同的带噪声仿真信号，

发现随着信号信噪比的降低，传统算法的识别准确率

下降明显，而设计算法的识别准确率保持在较高水平。

当 SN=10 时，传统算法的识别准确率甚至低于 60%，

设计算法的识别准确率基本在 80% 以上，且设计算法

的训练速度更快，基本不随噪声变化，各方面性能都优

于传统算法。实验结果表明：设计算法提高了识别准

确率和训练速度，能够更好地避免误判情况，有助于提

升生物气溶胶激光雷达的探测性能。
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质，这是因为它们的荧光光谱和其他 4 种物质的荧光

光谱有着显著差异，均有明显的特征峰（如图 3 所示，

玫瑰花粉明显的特征峰在 675 nm 左右，核黄素明显的

特征峰在 550~600 nm 处）。

其次本文设计算法的单次训练时间为 16~32 ms，
远小于传统算法，基本不会随着噪声强度的增大而增

加，传统算法的训练时间为 84~509 ms，且随着噪声强

度的增大而急剧增加。这是因为本文设计算法提取的

7 个特征量包含光谱的所有信息，无论噪声强度多大，

始终只有 7 个特征，但传统算法的特征量会随着噪声

强度的增加而增加。

综上所述，本文设计的改良算法在抗噪声能力上

强于传统算法，且训练时间较少。结果显示，本文设计

算法完全可行。

4　结　　论

提出了一种新型的基于荧光谱统计特征提取的决

策树算法，该算法将多个初级特征转换为 7 个主要高

级特征，这 7 个主要特征涵盖了几乎所有的光谱信息，

故算法的抗干扰性优于传统算法。

测试了 6 种生物物质的荧光光谱，并在每种荧光

光谱中分别添加 SN为 20、10、5 的加性高斯白噪声。使

用传统算法和设计算法识别不同的带噪声仿真信号，

发现随着信号信噪比的降低，传统算法的识别准确率

下降明显，而设计算法的识别准确率保持在较高水平。

当 SN=10 时，传统算法的识别准确率甚至低于 60%，

设计算法的识别准确率基本在 80% 以上，且设计算法

的训练速度更快，基本不随噪声变化，各方面性能都优

于传统算法。实验结果表明：设计算法提高了识别准

确率和训练速度，能够更好地避免误判情况，有助于提

升生物气溶胶激光雷达的探测性能。
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Abstract
Objective　 In the remote detection of bioaerosol clouds by fluorescence lidar, the decision tree method is often used to identify the 
fluorescence spectral signals of the clouds.  The conventional decision tree algorithm selects the intensity values of the echo signals at 
different wavebands as features rather than extracting the statistical features of the echo signals, thereby effectively recognizing the 
fluorescence spectra measured under the same environmental conditions.  However, in bioaerosol LiDAR, the acquired fluorescence 
spectra are highly variable because of the great uncertainty of the atmospheric state and background radiation, such that when the 
signal-to-noise ratio of LiDAR decreases, the previously established decision tree model may be overfitted, resulting in low 
recognition accuracy.  In this study, the conventional algorithm is improved to increase the noise resistance of recognition and make 
the algorithm applicable to the field of LiDAR detection of bioaerosols.

Methods　 In this study, fluorescence spectral signals of six biomaterials are first tested under laboratory conditions.  Different 
Gaussian white noises with different intensity values are added to the fluorescence spectrum of each material to simulate the actual 
echo signals detected by bioaerosol LiDAR.  Subsequently, the fluorescence spectra and recognition algorithms are analyzed 
mechanistically, and a decision tree recognition algorithm based on statistical feature extraction is designed, primarily based on 
discrete cosine transform (DCT), central peak position, and normalized spectral area.  Finally, the performance of the two recognition 
algorithms is examined with simulated LIDAR signals under different noise intensity values.  The two algorithms are used to train the 
spectra of the training set to form their respective decision trees, concurrently recording the training time.  The decision trees are used 
to discriminate the test set, whereby the accuracy is calculated to analyze the actual detection ability of the algorithms before and after 
the improvement.

Results and Discussions　Both algorithms accurately recognize each biomass when the signal-to-noise ratio (SNR) of the signal is 
high.  The recognition rate is above 90% when the SNR is above 20.  However, the performance of the traditional algorithm 
dramatically weakens with an increase in noise.  In the detection of bioaerosol LiDAR, the SNR is 10, leading to greatly reduced 
recognition accuracies of the traditional algorithms.  The recognition accuracy of rapeseed pollen is lower than 60%.  When the SNR is 
5, the recognition accuracies are even lower than 50% for the four kinds of substances, clearly making it difficult to support the 
performance of the algorithms to meet the requirements of LiDAR telemetry.  The improved algorithm maintains a recognition 
accuracy of above 65% even when the SNR is 5, and the recognition accuracy is above 80% when SNR is 10.  Second, the training 
time of the algorithm designed in this study is 16 ‒ 32 ms, which is much smaller than that of the traditional algorithm.  This training 
time does not increase with the noise intensity, whereas the training time of the traditional algorithm, which is 84 ‒ 509 ms, sharply 
increases with the noise intensity.

Conclusions　 To solve the problem of efficient recognition of biofluorescence spectra by bioaerosol LiDAR, this study designs a 
novel decision tree algorithm based on statistical feature extraction of fluorescence spectra, by transforming the original primary 
multiple features into seven main high-level features through DCT, searching for the central wavelength, and calculating the spectral 
area, which covers almost all the spectral information.  The proposed algorithm is faster to train and more noise-resistant, 
outperforming the traditional algorithm in all aspects.  The results show that the decision tree algorithm based on feature extraction 
improves recognition accuracy and training speed, thereby averting misclassification and enhancing the detection performance of 
bioaerosol LiDAR.

Key words remote sensing; LiDAR; laser induced fluorescence; machine learning; decision tree; biometrics
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