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利用多通道加权投票的机载绿激光海陆波形分类
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摘要  为解决复杂海陆环境下机载绿激光海陆波形分类精度低的问题，本文提出了一种利用多通道加权投票的绿激光海陆

波形分类方法，即多通道加权投票卷积神经网络（MWV-CNN）。首先，将绿激光深水和浅水通道采集的多通道波形经一个

多通道输入模块分别输入到本文搭建的一维卷积神经网络（1D CNN）模块中；然后，各 1D CNN 模块对每个通道波形分别

进行处理，获得各通道波形属于海洋和陆地类别的预测得分；最后，将各通道预测得分视为权值，利用一个多通道融合模块

进行加权投票，确定波形最终类别。采用 Optech CZMIL 对中国连云港市沿海水域的实测数据进行实验验证，结果表明，

MWV-CNN 的总体分类精度、Kappa系数和总体精度标准差分别为 99. 45%、0. 982 和 0. 02%。与传统绿激光海陆波形分

类方法相比，本文方法具有更好的分类精度和鲁棒性，为实现机载绿激光高精度海陆波形分类提供了一种新的有效途径。
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Abstract In order to improve the accuracy of ocean-land waveform classifications of airborne green lasers in complex ocean-

land environments, an ocean-land waveform classification method based on multichannel weighted voting [i. e. , multichannel 
weighted voting convolutional neural network (MWV-CNN)] is proposed.  First, the multichannel green laser waveforms 
collected in the deep and shallow channels are input into the proposed one-dimensional convolutional neural network (1D 
CNN) module through a multichannel input module.  Second, each 1D CNN module processes each channel waveform 
separately to obtain the predicted scores for each channel waveform belonging to the ocean and land categories.  Finally, the 
predicted score of each channel is treated as weight, and a multichannel fusion module is used to determine the final waveform 
category via weighted voting.  The measured data in the coastal waters of Lianyungang, China are verified by experiment 
using Optech CZMIL.  The results indicate that the overall classification accuracy, Kappa coefficient, and overall accuracy 
standard deviation of MWV-CNN are 99. 45%, 0. 982, and 0. 02%, respectively, and as compared with traditional ocean-

land waveform classification methods, the proposed method exhibits better classification accuracy and robustness, thus 
providing a new effective way for realizing ocean-land waveform classification of airborne green laser with high accuracy.
Key words atmospheric optics and ocean optics; airborne LiDAR bathymetry; ocean-land waveform classification; green 
laser multichannel waveforms; deep learning; weighted voting

1　引   言

机载激光测深（ALB）是一种主动发射蓝绿波段

激光脉冲并接收激光回波信号的浅水测量技术，具有

高效、灵活、经济和安全等优点［1-2］，已被成功应用在水

深测量、海陆识别、悬沙浓度反演、海面波浪分析和海
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底地质分类等领域［3］。ALB 系统可分为单频和双频系

统，单频 ALB 系统（如 Fugro LADS-MK3）通常发射波

长为 532 nm 的绿激光探测水面和水底［2］。绿激光水

面回波是气海交界面回波和水体后向散射回波的叠

加，该叠加效应导致绿激光探测的海面点存在偏差，即

绿激光存在水面不确定性问题［2，4］。为克服绿激光水

面不确定性问题，双频 ALB 系统（如 Optech CZMIL）
发射波长为 1064 nm 的红外激光和 532 nm 的绿激光

分别用于探测水面和水底［2，4］。双频 ALB 系统利用红

外激光能准确探测海面，但系统复杂度高、体积重量相

对较大。单频 ALB 系统仅采用绿激光波段，体积重量

较小。但目前大部分 ALB 系统体积重量均较大，需要

搭载于载重量大的有人驾驶飞机，由此带来测量成本

高等不足，限制了 ALB 技术的应用和普及。相比有人

驾驶飞机，无人机更加灵活方便、飞行成本低。如能将

ALB 系统搭载于无人机，可大大提高 ALB 测量的灵

活性并降低测量成本。目前，RIEGL 公司推出了基于

无人机平台的 BDF-1 ALB 系统，山东科技大学、桂林

理工大学［5］等单位开展了无人机 ALB 系统研发。另

外，为实现水深测量和地形测量模式之间的无缝转换，

越来越多的 ALB 系统通过分割接收望远镜视场角

（FOV）来接收多个通道的绿激光波形［6］。

ALB 系统通过接收从海洋和陆地反射的激光脉

冲信号，获得海洋和陆地回波波形，实现海陆一体化测

量［3］。典型的陆地波形包括从植被和陆地表面反射的

多次回波，而典型的海洋波形包括海面、海水后向散射

和海底回波［1］。海洋和陆地波形的处理方法不同，因

此必须对 ALB 系统采集的原始波形进行海洋和陆地

波形分类。海陆波形分类是 ALB 数据处理中关键的

基础性工作。

目前，ALB 海陆波形分类方法主要有三种：红外

激光波形饱和法［7］、红激光通道辅助法［8］、波形特征

法［9-11］。Guenther［1］最早提出了红外激光波形饱和法，

并 被 Collin 等［7］成 功 应 用 在 Optech SHOALS 系 列

ALB 海陆波形分类中。但随着 ALB 技术的发展，

ALB 系统中的模数转换器可以实现全波形信号记录，

此时陆地的红外激光波形可能不再饱和。

由于拉曼散射效应，射入水体的 532 nm 绿激光中

少部分光子波长产生变化，产生约 647 nm 的红激光信

号［9］。 利 用 该 现 象 ，部 分 ALB 系 统（如 Optech 
SHOALS 系列）通过添加红激光通道接收红激光脉冲

回波实现海陆波形分类［8］。但激发拉曼信号需要很强

的激光能量，且添加红激光接收通道会增加 ALB 系统

复杂度，现代主流的 ALB 系统，如 Optech CZMIL、

AHAB HawkEye Ⅲ 、Fugro LADS-MK3 和 RIEGL 
VQ-880-G 等，均未配备红激光接收通道［9］。因此，红

激光通道辅助法的适用性较差。

海洋和陆地的红外激光波形特征存在显著差异，

陆地的红外激光波形振幅通常大于海洋的红外激光波

形振幅。利用红外激光波形特征可以实现高精度海陆

波形分类［3］。海洋和陆地的绿激光波形特征也不同，

绿激光波形特征有助于提高海陆波形分类的总体精

度［9-11］。通过提取并组合红外激光和绿激光的波形特

征，如振幅、半峰全宽、面积以及红外激光和绿激光波

形的振幅比等，利用支持向量机（SVM）建立分类模

型［9-11］或采用深度学习方法自动提取特征［12］进行海陆

波形分类，是目前常用的分类方法。

理论上，仅使用绿激光波形即可实现海陆波形分

类，这对于仅使用绿激光的单频 ALB 系统尤为重

要［9，13-14］。但鉴于复杂海陆环境下绿激光特性，该目

标并不容易实现［13］。在极浅水域，绿激光波形的海

面、海水后向散射和海底回波叠加为单个回波，这种

极浅水域波形叠加效应导致极浅水域绿激光波形与

陆地的绿激光波形相似，因此容易被误分类为陆

地［14］。陆地特殊地形也会导致某些陆地的绿激光波

形与典型的海洋绿激光波形相似，而被误分类为海

洋［14］。这些误分类波形降低了绿激光海陆波形分类

精度。目前，通过提取绿激光波形特征利用模糊 C 均

值聚类［14］或 SVM［9］进行海陆波形分类的总体精度明

显低于使用红外激光波形特征的海陆波形分类。原

始绿激光波形包含了更多尚未利用的信息，深度学习

可以自动提取出未发现的特征，最大限度地提高分类

精度。胡善江等［12］基于深度学习方法对 ALB 海陆波

形进行分类，该方法具有较高精度和效率，但同时采

用红外和绿激光波形，不适用单频 ALB 海陆波形分

类。Liang 等［15］综合利用多通道绿激光波形，基于深

度学习方法有效提高了单频 ALB 海陆波形分类精

度。该方法采用多通道投票方法确定波形类别，但未

考虑每个通道的权重信息。

综上，相比红外激光海陆波形分类，绿激光海陆波

形分类方法精度还不足以满足实际应用需求。综合采

用多通道波形能提高绿激光海陆波形分类精度，但现

有方法未考虑每个通道的权重信息。为此，本文基于

深度学习提出了一种利用多通道加权投票的卷积神经

网络（MWV-CNN）的海陆波形分类方法，以进一步提

高单频 ALB 海陆波形分类的总体精度。

2　多通道加权投票的绿激光海陆波形
分类

2. 1　ALB系统多通道

使用 ALB 系统在海岸带进行海陆一体化测量时，

需要考虑水深测量和地形测量两种作业模式。在这两

种作业模式下，测量目标的覆盖范围由激光光斑在地

面上的分布方式和相关接收器的 FOV 所决定［16］。地

形测量需要更高的分辨率和光斑密度，而水深测量则

需要更大的像素尺寸和更低的光斑间距［16］，即地形测

量时，每个 FOV 通道分别进行测量，以获得更高的激

光点分辨率和光斑密度，水深测量时，将多个小 FOV

通道波形相叠加形成一个虚拟 FOV 通道，其具有更高

信噪比，以接收更多海底反射信号用于探测海底。为

了同时满足这两种作业模式，ALB 系统的绿激光接收

机通常具有多个 FOV。考虑到接收机 FOV，绿激光

从深度D处的海底反射信号［17］可表示为

P r ( D )= P tηρT 2A cos2 ( θ ) e-2laF p

π ( nwH+ D )2STF
·

exp [-2( a+ bb )D sec φ ]， （1）
式中：Pr 为接收到的激光功率；Pt 为激光发射功率；D
为水深；H为飞机高度；ρ为反射系数；a为吸收系数；bb

为后向散射系数；θ为波束扫描角；φ为折射角；η为接

收系统的光学效能；nw为水体折射率；A为接收机孔径

面积；T为透射率；la 为空气中光程长度；STF 为脉冲展

宽因子；FP为 FOV 损失因子，是一个随着激光水下路

径长度增加而从单位值 1 降为 0 的函数［17］：

FP (hs，FOV )= 1
2 Ψ

2m2 e-2b fhs ×∫
0

∞

[ x+ 1 + x2 ]
2b fhs

x ×

exp [ -x2m 2

4 ( r
2
0 + R 2

0

h2
s

+ Θ 2 + Ψ 2 ) ] xdx， （2）

式中：Ψ=（FOV×γ）/2；Θ=（DIV×γ）/2，DIV 为脉冲发

散角；γ=Hs（θ）/hs（φ）+1/nw；bf为水体前向散射系数；

hs为激光在水中的传输距离，hs（θ）=D/cos φ；Hs为激

光在空气中的传输距离，Hs（θ）=H/cos φ；m为 Dolin
参数；r0 为初始光束横截面半径；R0 为接收机孔径半

径。通道的 FOV 越大，接收到的激光脉冲回波能量

越多。

卷积神经网络（CNN）是一种经典的深度学习架

构，其特点是有一连串的卷积层和池化层，然后连接一

个或多个全连接层。如图 1 所示，本文提出的 MWV-

CNN 包括一个多通道输入模块、多个一维（1D）CNN
模块和一个多通道融合模块。

2. 2　多通道输入模块

图 2 为 Optech CZMIL 系统的多通道视场分布（非

比例），该系统有一个视场角为 6 mrad 的红外（IR）通

道、一个视场角为 6~40 mrad 的绿激光深水通道和七

个 视 场 角 为 1. 9 mrad 的 绿 激 光 浅 水 通 道 。 为 使

MWV-CNN 能够利用绿激光多通道波形，在 1D CNN
模块前设置一个多通道输入模块，用于将绿激光多通

道波形分别输入到相应的 1D CNN 模块中。

2. 3　1D CNN模块

图 3 为本文提出的 1D CNN 模块结构。1D CNN
模块主要包括四个特征提取模块、一个注意力机制模

块和一个分类模块。

2. 3. 1　特征提取模块

每个特征提取模块由一个 1D 卷积层、一个批量归

一化（BN）层和一个线性整流函数（ReLU）层组成。

1D 卷积层使用预设宽度的 1D 滤波器按步长顺序对输

入数据进行局部卷积，然后输出相应特征。1D 卷积的

计算公式［18］为

z lik = w l
k

T x li + blk ， （3）

图 1　提出的 MWV-CNN 结构

Fig.  1　Structure of proposed MWV-CNN

图 2　Optech CZMIL 系统的多通道视场分布（非比例）

Fig.  2　Distributions of multichannel field of views of Optech 
CZMIL system (non-scaled)
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通道波形相叠加形成一个虚拟 FOV 通道，其具有更高

信噪比，以接收更多海底反射信号用于探测海底。为

了同时满足这两种作业模式，ALB 系统的绿激光接收

机通常具有多个 FOV。考虑到接收机 FOV，绿激光

从深度D处的海底反射信号［17］可表示为

P r ( D )= P tηρT 2A cos2 ( θ ) e-2laF p

π ( nwH+ D )2STF
·

exp [-2( a+ bb )D sec φ ]， （1）
式中：Pr 为接收到的激光功率；Pt 为激光发射功率；D
为水深；H为飞机高度；ρ为反射系数；a为吸收系数；bb

为后向散射系数；θ为波束扫描角；φ为折射角；η为接

收系统的光学效能；nw为水体折射率；A为接收机孔径

面积；T为透射率；la 为空气中光程长度；STF 为脉冲展

宽因子；FP为 FOV 损失因子，是一个随着激光水下路

径长度增加而从单位值 1 降为 0 的函数［17］：

FP (hs，FOV )= 1
2 Ψ

2m2 e-2b fhs ×∫
0

∞

[ x+ 1 + x2 ]
2b fhs

x ×

exp [ -x2m 2

4 ( r
2
0 + R 2

0

h2
s

+ Θ 2 + Ψ 2 ) ] xdx， （2）

式中：Ψ=（FOV×γ）/2；Θ=（DIV×γ）/2，DIV 为脉冲发

散角；γ=Hs（θ）/hs（φ）+1/nw；bf为水体前向散射系数；

hs为激光在水中的传输距离，hs（θ）=D/cos φ；Hs为激

光在空气中的传输距离，Hs（θ）=H/cos φ；m为 Dolin
参数；r0 为初始光束横截面半径；R0 为接收机孔径半

径。通道的 FOV 越大，接收到的激光脉冲回波能量

越多。

卷积神经网络（CNN）是一种经典的深度学习架

构，其特点是有一连串的卷积层和池化层，然后连接一

个或多个全连接层。如图 1 所示，本文提出的 MWV-

CNN 包括一个多通道输入模块、多个一维（1D）CNN
模块和一个多通道融合模块。

2. 2　多通道输入模块

图 2 为 Optech CZMIL 系统的多通道视场分布（非

比例），该系统有一个视场角为 6 mrad 的红外（IR）通

道、一个视场角为 6~40 mrad 的绿激光深水通道和七

个 视 场 角 为 1. 9 mrad 的 绿 激 光 浅 水 通 道 。 为 使

MWV-CNN 能够利用绿激光多通道波形，在 1D CNN
模块前设置一个多通道输入模块，用于将绿激光多通

道波形分别输入到相应的 1D CNN 模块中。

2. 3　1D CNN模块

图 3 为本文提出的 1D CNN 模块结构。1D CNN
模块主要包括四个特征提取模块、一个注意力机制模

块和一个分类模块。

2. 3. 1　特征提取模块

每个特征提取模块由一个 1D 卷积层、一个批量归

一化（BN）层和一个线性整流函数（ReLU）层组成。

1D 卷积层使用预设宽度的 1D 滤波器按步长顺序对输

入数据进行局部卷积，然后输出相应特征。1D 卷积的

计算公式［18］为

z lik = w l
k

T x li + blk ， （3）

图 1　提出的 MWV-CNN 结构

Fig.  1　Structure of proposed MWV-CNN

图 2　Optech CZMIL 系统的多通道视场分布（非比例）

Fig.  2　Distributions of multichannel field of views of Optech 
CZMIL system (non-scaled)
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式中：xli为第 l卷积层输入数据中以位置 i为中心的数据

片段；wl
k和 blk分别为卷积层第 k个滤波器的权重矩阵和

偏置项；zlik为卷积层输出的第 k个特征图。四个特征提

取模块中卷积层的卷积核宽度均设置为 3，数量分别设

置为 32、32、64、64。为了加速模型收敛，提高网络的鲁

棒性和非线性表达能力，在卷积层后面设置一个 BN 层

和一个 ReLU 层。卷积层提取出的大量特征直接输入

到全连接（FC）层会导致参数量巨大，因而耗费大量的

计算资源和时间，且容易使网络模型过拟合。为此，在

第四个特征提取模块和注意力机制（AM）模块之间设置

一个全局最大池化层对特征图进行子采样来减少 AM
模块和分类模块中 FC层的参数量，有效抑制过拟合。

2. 3. 2　AM 模块

复杂海陆环境下，不同时间和区域采集的绿激光

波形特征存在差异。有些特征可用于海陆波形分类，

而有些特征可能会干扰分类，降低模型的泛化能力和

鲁棒性。因此，必须引入 AM 对提取的特征进行自适

应加权，使模型关注具有重要信息的特征，抑制无用特

征。AM 模块包括一个 FC 层和一个 sigmoid 层。全连

接层的神经元数量与特征图的数量相同，设置为 64。
设 全 局 最 大 池 化 操 作 后 的 特 征 序 列 为 G = ［g1， 
g2， …， gK］T，K为特征图的数量。首先，将特征序列输

入到 FC层，然后，通过 sigmoid 激活得到每个特征图的

注意力权重 S，公式表示如下：

S = δ (WG + b )=[ s1，s2， ...，sK ]T ， （4）
式中：W和 b分别为 FC 层的权重矩阵和偏置向量；δ
为 sigmoid 函数。经 sigmoid 激活后，s的取值分布在

（0， 1）之间。最后，将注意力权重 S和原始特征序列 G
相乘，得到 AM 筛选后的特征序列 G '，计算公式为

G '= SG。 （5）
2. 3. 3　分类模块

经 AM 筛选后的特征序列被输入到分类模块中执

行分类任务。分类模块包括一个 FC层和一个 softmax
层。在分类模块中，FC层的神经元数量与绿激光波形

类 别 数 量 相 同 ，设 置 为 2。 softmax 函 数 的 计 算 公

式［19］为

yi =
exi

∑
j= 1

2

exj
， （6）

式中：xi为 FC层第 i个神经元的输出；yi为输入到 CNN
中的绿激光波形属于类别 i的概率（即预测得分）。

2. 4　多通道融合模块

极浅水域的绿激光波形被误分类为陆地，以及陆

地特殊地形的绿激光波形被误分类为海洋，降低了单

频 ALB 系统海陆波形分类精度［14］。对于同一个激光

照射点，不同视场的绿激光通道采集的激光回波具有

不同特性。因此，不同通道的绿激光海陆波形分类受

海陆环境影响不同。比如，极浅水域波形叠加效应对

浅水通道波形的影响小于对深水通道波形的影响，而

浅水通道波形相比于深水通道波形对陆地特殊地形的

影响更加敏感。当单独使用深水通道或浅水通道波形

进行海陆波形分类时，分类的总体精度较低［9，14］。为

此，本文提出了基于加权投票算法的多通道融合模块，

以综合利用深水和浅水通道采集的绿激光多通道波

形，减少特殊波形对海陆波形分类的影响。

投票法是一种遵循投票规则的算法，通过多个模

型的集成来降低模型的错误率，提高模型的泛化能力

和鲁棒性。投票法可分为硬投票和软投票。硬投票是

直接对各通道 1D CNN 模块的预测类别进行投票，选

择得票数超过一半的类别作为波形最终类别，各通道

等权［15］。硬投票计算公式为

L label ={W ocean waveform            O> L
W land waveform              O< L

， （7）

式中，O和 L分别为多通道 1D CNN 模块对多通道绿

激光波形属于海洋和陆地类别的投票数。

软投票则是先获取各通道 1D CNN 模块的各类

预测得分，即通道权重，然后进行加权计算并选择得

分高的类别作为波形最终类别。相对于硬投票，加权

投票考虑到了预测得分这一额外信息，因此可以得出

比硬投票更加准确的预测结果。加权投票的计算公

式为

L label =

ì

í

î

ï
ïï
ï
ï
ï

ï
ïï
ï
ï
ï

W ocean waveform  ∑i

C y ocean
i

C
> ∑i

C y land
i

C

W land waveform   ∑i

C y ocean
i

C
< ∑i

C y land
i

C

， （8）

式中：yiocean和 yiland分别为第 i个通道 1D CNN 模块得到

的该通道采集的绿激光波形属于海洋和陆地类别的预

测得分（通道权重）；C 是单频 ALB 系统绿激光通

图 3　1D CNN 模块结构

Fig.  3　Structure of 1D CNN module

道数。

2. 5　评估方法

以红外激光波形双聚类结果作为参考值，评估不

同的绿激光海陆波形分类方法的性能［3］。利用真实类

别和预测类别计算总体精度（OA）、Kappa 系数和总体

精度标准差（SDOA）量化不同模型的分类性能，计算

公式为

AOA = STP + STN

STP + STN + SFP + SFN
， （9）

式中：STP为被模型正确分类的正样本数量；STN为被模

型正确分类的负样本数量；SFP为被模型错误分类的正

样本数量；SFN为被模型错误分类的负样本数量。

CKappa = AOA - P e

1 - P e
， （10）

式中，Pe为每个类别的真实样本数量与预测样本数量

的乘积除以总样本数量的平方之和。由于深度学习具

有随机性，使用相同训练数据训练得到的模型参数不

同，从而导致模型对测试数据的分类精度不同。采用

SDOA 评估 CNN 模型的鲁棒性，其计算公式为

A SDOA =
∑i= 1

M ( AOAi - 1
M ∑j= 1

M AOAj )2

M- 1 ，（11）

式中：M为训练次数；AOAi为第 i个训练模型对测试数

据分类的总体精度。SDOA 越小，模型越稳健。

3　实验与分析

3. 1　实验数据

采用 Optech CZMIL 系统在江苏省秦山岛近岸海

域实测 ALB 数据验证和评估本文方法的有效性和精

度。秦山岛周围有白沙或黑泥组成的宽阔潮间带，内

部地表覆盖着裸土、岩石、植被等。实验区域水深变化

范围从 2 m 到 5 m，岛屿西北部海域为养殖区，海面漂

浮着大量养殖筏架。CZMIL 系统的脉冲重复频率、圆

形扫描频率、扫描角、飞行高度、飞行速度、条带宽度的

标称参数分别为 10 kHz、27 Hz、20°、400 m、140 kts、
294 m［16］。CZMIL 系统采用共线同步方式发射波长为

532 nm 的绿激光和 1064 nm 的红外激光，并使用多通

道对每个激光照射点采集 9 个激光脉冲回波波形［16，20］，

包括 1 个红外激光波形、1 个绿激光深水通道波形和

7 个绿激光浅水通道波形。通过合并激光脉冲的传播

距离、激光束的扫描角度、传感器的位置和方向数据以

及系统安装的配置参数，计算出相应波形的激光照射

点位置（即经度、纬度和高程）［21］。训练集（C14 条带）、

验 证 集（C15 条 带）和 测 试 集（C16 条 带）分 别 有

304322、286328 和 294654 个激光脉冲回波。图 4 和

图 5 分别为典型的海洋和陆地的 9 通道波形图。由于

陆地对绿激光有很强的反射作用，而绿激光可穿透海

洋，较多能量被海水吸收，所以各通道的海洋波形振幅

图 4 典型海洋激光波形。（a） 红外激光通道；（b） 绿激光深水通道；（c）~（i） 绿激光浅水 0~6 通道

Fig. 4　Typical laser waveforms of ocean. (a) IR laser channel; (b) green laser deep channel; (c)‒(i) green laser shallow 0‒6 channels
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道数。

2. 5　评估方法

以红外激光波形双聚类结果作为参考值，评估不

同的绿激光海陆波形分类方法的性能［3］。利用真实类

别和预测类别计算总体精度（OA）、Kappa 系数和总体

精度标准差（SDOA）量化不同模型的分类性能，计算

公式为

AOA = STP + STN

STP + STN + SFP + SFN
， （9）

式中：STP为被模型正确分类的正样本数量；STN为被模

型正确分类的负样本数量；SFP为被模型错误分类的正

样本数量；SFN为被模型错误分类的负样本数量。

CKappa = AOA - P e

1 - P e
， （10）

式中，Pe为每个类别的真实样本数量与预测样本数量

的乘积除以总样本数量的平方之和。由于深度学习具

有随机性，使用相同训练数据训练得到的模型参数不

同，从而导致模型对测试数据的分类精度不同。采用

SDOA 评估 CNN 模型的鲁棒性，其计算公式为

A SDOA =
∑i= 1

M ( AOAi - 1
M ∑j= 1

M AOAj )2

M- 1 ，（11）

式中：M为训练次数；AOAi为第 i个训练模型对测试数

据分类的总体精度。SDOA 越小，模型越稳健。

3　实验与分析

3. 1　实验数据

采用 Optech CZMIL 系统在江苏省秦山岛近岸海

域实测 ALB 数据验证和评估本文方法的有效性和精

度。秦山岛周围有白沙或黑泥组成的宽阔潮间带，内

部地表覆盖着裸土、岩石、植被等。实验区域水深变化

范围从 2 m 到 5 m，岛屿西北部海域为养殖区，海面漂

浮着大量养殖筏架。CZMIL 系统的脉冲重复频率、圆

形扫描频率、扫描角、飞行高度、飞行速度、条带宽度的

标称参数分别为 10 kHz、27 Hz、20°、400 m、140 kts、
294 m［16］。CZMIL 系统采用共线同步方式发射波长为

532 nm 的绿激光和 1064 nm 的红外激光，并使用多通

道对每个激光照射点采集 9 个激光脉冲回波波形［16，20］，

包括 1 个红外激光波形、1 个绿激光深水通道波形和

7 个绿激光浅水通道波形。通过合并激光脉冲的传播

距离、激光束的扫描角度、传感器的位置和方向数据以

及系统安装的配置参数，计算出相应波形的激光照射

点位置（即经度、纬度和高程）［21］。训练集（C14 条带）、

验 证 集（C15 条 带）和 测 试 集（C16 条 带）分 别 有

304322、286328 和 294654 个激光脉冲回波。图 4 和

图 5 分别为典型的海洋和陆地的 9 通道波形图。由于

陆地对绿激光有很强的反射作用，而绿激光可穿透海

洋，较多能量被海水吸收，所以各通道的海洋波形振幅

图 4 典型海洋激光波形。（a） 红外激光通道；（b） 绿激光深水通道；（c）~（i） 绿激光浅水 0~6 通道

Fig. 4　Typical laser waveforms of ocean. (a) IR laser channel; (b) green laser deep channel; (c)‒(i) green laser shallow 0‒6 channels
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要小于陆地波形振幅；通道的 FOV 越大，接收到的激

光脉冲能量越多，因此深水通道的波形振幅高于浅水

通道；由于激光束发散，激光光斑中的能量分布不均

匀，靠近光斑中心的浅水通道比远离光斑中心的浅水

通道接收到更多能量，因此不同浅水通道的波形振幅

不同。

3. 2　实验分析与讨论

利用多通道输入模块将训练集的八通道原始绿激

光波形输入到 2. 2 节所述的 8 个 1D CNN 中训练，网络

训练参数分别为：学习率 0. 001，批处理量 1024，迭代

次数 891（3 轮），梯度下降优化器 Adam，在每轮训练之

前将训练集样本的顺序打乱一次。如图 6 所示，本文

所提出的 1D CNN 在迭代 891 次后收敛，模型的准确

率和损失函数值分别接近 100% 和 0。在相同的实验

条件下 ，对 MWV-CNN 连续训练 10 次 ，得到 10 组

MWV-CNN 分类模型。随后，使用多通道融合模块获

得各组模型对测试集的预测类别。

为评估本文方法相比于传统方法的有效性，选取

了基于波形特征的 SVM 机器学习方法［22］、1D CNN 深

度学习方法［12］以及使用硬投票算法的多通道 CNN
（MV-CNN）［15］三种代表性方法进行对比。SVM 机器

学习方法通过提取训练集浅水通道原始绿激光波形的

6种特征（即振幅、饱和时间、面积、有效范围长度、偏度

和峰度）训练 SVM，然后用训练后的 SVM 对测试集进

行分类；1D CNN 深度学习方法将训练集深水通道、浅

水 0 通道和浅水 1 通道的原始绿激光波形同时输入到

文献［12］构建的 1D CNN 中训练，在相同的实验条件

下连续训练 10 次，然后用训练后的 1D CNN 分类模型

分别对测试集进行分类。MV-CNN 除多通道融合模块

使用硬投票算法外，其他与 MWV-CNN 实验相同。

表 1 统计了 SVM、1D CNN、MV-CNN 和 MWV-

CNN 的混淆矩阵和性能指标。由表 1 可知，综合利用

多通道波形的 MV-CNN 和 MWV-CNN 分类精度和鲁

棒 性 均 具 有 明 显 优 势 。 相 比 于 MV-CNN，MWV-

图 5 典型陆地激光波形。（a） 红外激光通道；（b） 绿激光深水通道；（c）~（i） 绿激光浅水 0~6 通道

Fig. 5　Typical laser waveforms of land. (a) IR laser channel; (b) green laser deep channel; (c)‒(i) green laser shallow 0‒6 channels

图 6　MWV-CNN 中 1D CNN 训练过程

Fig.  6　Training process of 1D CNN in MWV-CNN

CNN 具有更好的分类结果，说明加权投票算法更有

效。图 7 展示了各方法海陆波形分类结果，其中第一

行和第二行分别表示海洋和陆地，实线表示采用红外

激光海陆波形分类获得的参考水边线。由图 7 可知，

浅水通道采集的绿激光波形对极浅水域波形叠加效应

不敏感，但易受陆地特殊地形影响，SVM 在陆地区域

存在大量误分类波形；文献［12］构建的 1D CNN 显著

克服了陆地特殊地形的影响，但将多通道波形同时输

入，受极浅水域波形叠加效应和养殖筏架的影响较大，

在极浅水域和养殖区存在许多误分类波形；而 MWV-

CNN 和 MV-CNN 充分发挥了多通道优势，将每个通

道波形分别输入 1D CNN 模块，根据每个通道的预测

得分，采用投票方法综合确定波形类别，对陆地特殊地

形、极浅水域波形叠加效应和养殖筏架的影响均不敏

感，误分类波形最少。

为探讨 MWV-CNN 和 MV-CNN 分类精度与多通

道关系，将深水通道和浅水 0~6 通道原始绿激光波形

通过多通道输入模块逐一加入到 MWV-CNN 和 MV-

CNN 中，结果如图 8 所示。随着通道数增加，MWV-

CNN 和 MV-CNN 分类精度都逐渐提升，MWV-CNN
相比于 MV-CNN 精度提升更快。当通道数为 2 时，

MWV-CNN 优势更明显，可应用于只有一个深水和一

个浅水通道的单频 ALB 系统中。

4　结   论

为提高复杂海陆环境下绿激光海陆波形分类精

度，本文基于深度学习提出了利用多通道波形加权投

票的海陆波形分类方法。该网络结构由一个多通道输

入模块、多个 1D CNN 模块和一个多通道融合模块组

成。其中，多通道输入模块将绿激光多通道波形分别

输入到相应的 1D CNN 模块中；多个 1D CNN 模块分

别对每个通道波形进行处理，获得各通道波形属于海

洋和陆地类别的预测得分；多通道融合模块根据每个

通道波形得分进行加权投票，确定波形最终类别。采

用江苏省连云港市近岸海域 Optech CZMIL 实测数据

验证了本文方法的有效性。结果表明：

1）提出的 MWV-CNN 方法的分类精度指标 OA、

Kappa 和 SDOA 分别为 99. 45%、0. 982 和 0. 02%，均

表 1　不同海陆波形分类方法的混淆矩阵与性能指标
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CNN 具有更好的分类结果，说明加权投票算法更有

效。图 7 展示了各方法海陆波形分类结果，其中第一

行和第二行分别表示海洋和陆地，实线表示采用红外

激光海陆波形分类获得的参考水边线。由图 7 可知，

浅水通道采集的绿激光波形对极浅水域波形叠加效应

不敏感，但易受陆地特殊地形影响，SVM 在陆地区域

存在大量误分类波形；文献［12］构建的 1D CNN 显著

克服了陆地特殊地形的影响，但将多通道波形同时输

入，受极浅水域波形叠加效应和养殖筏架的影响较大，

在极浅水域和养殖区存在许多误分类波形；而 MWV-

CNN 和 MV-CNN 充分发挥了多通道优势，将每个通

道波形分别输入 1D CNN 模块，根据每个通道的预测

得分，采用投票方法综合确定波形类别，对陆地特殊地

形、极浅水域波形叠加效应和养殖筏架的影响均不敏

感，误分类波形最少。

为探讨 MWV-CNN 和 MV-CNN 分类精度与多通

道关系，将深水通道和浅水 0~6 通道原始绿激光波形

通过多通道输入模块逐一加入到 MWV-CNN 和 MV-

CNN 中，结果如图 8 所示。随着通道数增加，MWV-

CNN 和 MV-CNN 分类精度都逐渐提升，MWV-CNN
相比于 MV-CNN 精度提升更快。当通道数为 2 时，

MWV-CNN 优势更明显，可应用于只有一个深水和一

个浅水通道的单频 ALB 系统中。

4　结   论

为提高复杂海陆环境下绿激光海陆波形分类精

度，本文基于深度学习提出了利用多通道波形加权投

票的海陆波形分类方法。该网络结构由一个多通道输

入模块、多个 1D CNN 模块和一个多通道融合模块组

成。其中，多通道输入模块将绿激光多通道波形分别

输入到相应的 1D CNN 模块中；多个 1D CNN 模块分

别对每个通道波形进行处理，获得各通道波形属于海

洋和陆地类别的预测得分；多通道融合模块根据每个

通道波形得分进行加权投票，确定波形最终类别。采

用江苏省连云港市近岸海域 Optech CZMIL 实测数据
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MWV-CNN

Class

Ocean
Land

Ocean
Land

Ocean
Land

Ocean
Land

Prediction
Ocean
240461

3699
237975

684
240309

898
240366

849

Land
672

49822
3158

52837
824

52623
767

52672

OA /
%

98. 52
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优于目前已有的单频 ALB 系统绿激光海陆波形分类

方法。

2）MWV-CNN 能充分发挥多通道波形优势，将每

个通道波形分别输入 1D CNN 模块，根据每个通道的

预测得分，采用加权投票方法综合确定波形类别，对陆

地特殊地形、极浅水域波形叠加效应和养殖筏架的影

响均不敏感，分类精度高、鲁棒性强，为实现绿激光高

精度海陆波形分类提供了一种新的途径。

多通道加权投票虽然综合利用了多通道波形，但

未考虑到不同海陆环境下各通道实际海陆波形分类

能力的强弱，还未完全发挥多通道波形的优势。下一

步工作将结合虚拟 FOV 通道等信息设计一种自适应

权重模块对不同通道进行加权，实现自适应的多通道

加权投票海陆波形分类。本文只考虑了海洋和陆地

两种类别，将漂浮在海面上的养殖筏架视为海洋类别

参与训练和分类，在今后研究中需要在海陆波形分类

的基础上，对陆地波形和海洋波形进行再分类，如陆

地波形再细分为植被、岩石、裸土等，海洋波形再细分

为深水、浅水、筏架等。另外，深水通道 FOV 较大，深

水通道对应激光光斑中可能同时存在海洋和陆地，而

本文未考虑这种特殊情况。未来将根据激光光斑中

心位置和光斑直径，推算出每个小 FOV 浅水通道对

应的光斑中心位置，并赋予各个小 FOV 浅水通道波

形类别，进行精细化分类，提高海陆波形分类的分辨

率和精度，为后续基于海陆波形分类的高精度水边线

提取奠定基础。
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