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基于机载光子雷达的远距离舰船类型识别
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摘 要：为了在机载光子雷达条件下实现远距离舰船类型精确识别的目标，首先对场景点云进行平面拟

合、点云聚类、目标提取等处理，获得舰船点云；然后对船体点云提取体量、表面法向量直方图、甲板目标分

布等三维特征，获得特征数组；最后利用随机森林对抽取的特征进行判别分类，实现船体类型精确识别。实

验表明：通过对 13种类型船只的多次分类实验，平均正确识别率在 95%以上，有效实现了舰船的类型识别。
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Long-distance Ship Type Recognition Based on Airborne Photon Radar

WEI Shuo1，2，ZHAO Nanxiang1，2，HU Yihua1，2，SUN Wanshun1，2，LIU Biao1，2
（1 State Key Laboratory of Pulsed Power Laser Technology，Electronic Warfare Academy State Key Laboratory of

Pulsed Power Laser Technology ，National University of Defense Technology，Hefei 230037，China）
（2 Advanced Laser Technology Anhui Laboratory，Hefei 230037，China）

Abstract：In order to accurately identify the target of the long-distance ship type under the condition of airborne
photon radar，the perform plane fitting，point cloud clustering，target extraction and other processing on the
scene point cloud to obtain the ship point cloud firstly. Then from the hull point cloud，three-dimensional
features such as volume，surface normal vector histogram，and deck target distribution are extracted to obtain a
feature array. Finally，the random forest is used to discriminate and classify the extracted features to realize the
accurate identification of the hull type. Experiments show that through multiple classification experiments on
13 types of ships，the average correct recognition rate is above 95%，effectively realizing ship type recognition
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0 引言

近年来，随着社会的发展，海上的活动日益增多，海洋安全关系着国家的安全与稳定。加强对海上舰船

的实时识别对于海上救援、船只管理等领域具有重要意义［1，2］，目前多个国家和单位正在研究不同的方法去

实现舰船的分类识别。

使用舰船图像作为研究对象具有获取简单、来源广、样本量大的特点，同时神经网络算法在大样本训

练时具有其他算法无法比拟的高精度优势，因此很多研究人员对传统神经网络算法进行改进［3-5］，通过舰
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船图像提取特征实现多种舰船的类型识别。此外部分研究人员使用支持向量机［6］、相似度匹配［7］、粒子

群算法［8］等传统分类算法对舰船图像进行识别，通过二维特征提取、相似度计算也实现了舰船分类。

依靠图像识别舰船在实际应用中存在受不良天气影响较大的缺点，而雷达具有全天候工作的能力，因此部

分科学家研究如何通过雷达回波信号实现舰船识别。科学家提取雷达回波信号［9，10］中的一维特征和二维特征、

路线变化、速度变化对目标进行分类识别，完成模糊逻辑分类。此外从舰船的高分辨距离像［11，12］可以提取时域特

征和频域特征，这些特征与传统分类器的契合度较好，获得了较好的识别结果。从雷达回波信号中提取的特征

大部分都是一维特征、二维特征，对目标描述性不强，或者需要长时间监测目标动态，实时性较差。为解决这个

问题，人们使用三维激光雷达［13，14］建立目标模型，提取目标的三维特征，有效的提高了分类精度。船舶自动识别

系统（Automatic Identification System，AIS）包含船只静态数据和动态数据，NATALIA D［15］等提取AIS数据中

载重吨位（Deadweight Tonnage，DWT）、宽度、长度作为分类特征，实现目标分类。目前无人机载测绘雷达最大

的探测距离在 1500 m左右，基于激光雷达回波的舰船分类方法受限于雷达工作距离的限制，无法对 2 km以外远

距离的舰船进行识别，并且提取的特征是在点云较为密集的基础上，不适合远距离稀疏点云的特征提取与识别。

光子雷达［16，17］是近年来迅猛发展的新型探测手段，通过盖革模式下的雪崩光电二极管和时间相关单光

子计数技术可以接收远距离目标反射的微弱回波信号，从中提取目标的三维特征，在目标识别领域具有独

特的优势。综上可知，依靠舰船图像、雷达回波信号和激光雷达进行舰船分类均存在不同的问题。本文研

究机载光子雷达在海上远距离舰船识别中的应用，通过平面拟合、点云聚类将探测区域中的舰船目标提取

出来，研究不同类型船只在不同方位的三维特征，在稀疏点云条件下选取具有代表性的三维特征用于类型

识别，提高远距离舰船识别的精度，推进光子雷达在实际中的应用。

1 数据预处理

1.1 点云去噪

相比于常规激光雷达，光子雷达具有极高的灵敏度，因此在光子雷达工作时会探测到极多的噪声，如图 1所
示，需要的信号点云混杂在噪声点云中难以区分，需要预先进行点云去噪，才可以进行下一步的目标识别。图 1
是美国航天局 2011年 4月 4日在阴天条件下采集到的MABEL海洋数据［18］，图 1（a）是沿着飞机角度观看的点云

轨迹，图 1（b）是侧面观看的点云条带，图 1（c）是该数据投影到二维平面的点云数据，红色点云是海面点云。

图 1 MABEL数据中的海面点云

Fig.1 Sea surface point cloud in MABEL data
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在光子探测数据中，信号点云与噪声点云在密度上有着 2~3个数量级的差距，通过设定密度阈值以及

离散点云提取算法［19］可以将极大部分的噪声去除，式（1）是定义的径向基函数，式（2）是密度值计算公式。

Φ ( x，c )= Φ (  x- c ) （1）
式中，算子 • 代表事先给定区域内的临近点 x到区域中心点 c的距离。

fd ( c) =∑
x∈ Dc

Φ (  x- c
a
) （2）

式中，Dc={ x∈ D： x- c
2
≤ 20m}，D是事先给定的区域。

通过这一步处理，光子雷达海面探测数据中的背景噪声几乎全部去除，仅剩的极少量噪声点云对接下

来的舰船提取与型号识别可以忽略不计。

1.2 去除海面点云

经过 1.1步骤后，场景中仅剩下海面点云和舰船点云，如图 2所示。图 2是机载光子雷达在正右方向探

测到的海面场景，海面上分布 3艘舰船（左边部分船体和甲板被遮掩，没有点云数据）。为了提取舰船点云，

首先需要将海面点云去除，让舰船点云成为一个个独立的点云集合。

海面点云在空间分布上近似一个平面，在正常的天气情况下，海浪的起伏在 1.25~2.5 m之间，可以得到

海面点云分布在一个高度为 5 m的包围盒范围内，因此设距离阈值为 5 m，利用经典的平面拟合算法对海面

进行拟合，将拟合的平面点云除去，剩余的就是船只点云，如图 3所示。

平面拟合的部分公式为

z= a0 x+ a1 y+ a2 （3）

C=∑
i= 1

n

( a0 xi+ a1 yi+ a2 - zi) 2 （4）

式（3）是平面方程，a0、a1、a2是待求的系数。式（4）是每个点距离平面的距离之和，当C最小时，便得到平面系数。

2 点云聚类

经过预处理之后，背景噪声点云、海面点云基本全部去除，场景中只剩下一艘或者多艘舰船点云，但是

对于机器视觉来说，场景中的点云是一个整体，在提取特征之前需要聚类，将同一艘舰船点云归为一类，然

后逐步提取特征。

2.1 密度聚类算法

基于密度的空间聚类算法（Density-Based Spatial Clustering of Applications with Noise，DBSCAN）是一种经

图 2 从右方向探测的海上场景

Fig.2 Sea scene detected from the right

图 3 去除海面后的场景

Fig.3 The scene after removing the sea surface



光 子 学 报

1228001⁃4

典的聚类算法，该算法以点云密度为依据进行区域增长，直至没有符合条件的点云为止，是一种简洁有效的算法。

DBSCAN算法的缺点是参数依靠人工选取，在应用于不同的数据集时会出现过度分割或者欠分割的结

果。为了弥补 DBSCAN算法的缺点，本文首先对点云数据建立空间拓扑关系，然后以任一点为圆心，计算

在半径 eps内的临近点数量Minpts i，Minpts i为点 pi的密度，计算如式（5）。

Minpts i= number (| pi- pj | < eps) （5）
式中，pi为中心点坐标，pj为点云集其余点坐标。

为减少变量误差，设 eps为固定值 20，自适应求出数据集点云密度的均值Minpts代入算法计算，得到分

类结果。改进后的算法可根据数据集密度自动计算参数并进行分割，解决了原 DBSCAN算法依靠人工设

置参数进行分割的问题。

2.2 聚类结果

为测试改进后的自适应DBSCAN算法的聚类效果，本文将采用 2个分别包含军舰点云模型和民船点云

模型的场景。在预先去除海平面后进行聚类。三维场景图如图 4所示。图 4（a）是军舰场景，场景中包含一

艘航空母舰，2艘护卫舰，图 4（b）是民船场景，场景中包含货船、集装箱船、邮轮各一艘，从图中可以看出 2个
场景各有 3个互不相交的目标。

将 2个场景模型点云代入改进后的聚类算法，聚类结果如图 5。在图 5中由颜色表示分类结果，可以看

出 2个场景均被分成 3个聚类结果，其中舰船的整体点云几乎都被归为一类，与我们的预期结果一致，极少

数比较离散的点云被判定为噪声，不过考虑到舰船的体量以及该离散点云包含的特征极少，不会影响舰船

的主要特征提取，因此改进后的聚类算法对于舰船的聚类效果较好，达到预期目标。

3 舰船型号识别

3.1 特征分析

经过聚类后，不同类型的船只点云已经归为一个点云集合，因此聚类后的结果可以直接用于特征提取。

在远距离探测的条件下，获得的目标点云较为稀疏，长度小于 100 m的舰船模型点云数量极少，且容易淹没

在噪声中，因此本文研究舰船长度在 100 m之内。

在图像识别中，很多算法都采用舰船面积作为识别依据之一，由此可以看出目标的维度特征是一个有

效的分类特征。在图像识别中，目标的体量大小表征为目标区域像素总数，计算公式为

图 4 包含不同舰船的场景

Fig.4 Scenes containing different types of ships

图 5 聚类后的场景

Fig.5 Clustering scene
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S=∑
i
∑
j

f ( i，j ) （6）

式中，f ( i，j )是第 i行第 j列的像素值，i和 j分别是图像的行数、列数。

不同于二维图像，在空中拍到三维点云模型的长宽高特征几乎不会随着拍摄角度的变化而变化，在本文实验

数据中，不同方位角探测下舰船的长宽高平均变化率在 10%以下，因此三维模型的长宽高特征具有很强的稳定

性。因此，本文选择长（l）、宽（w）、高（h）作为维度特征来反应目标的体量大小，在光子雷达坐标系中计算公式为

l=max ( y )- min ( y ) （7）
w=max ( x )- min ( x ) （8）
h=max ( z )- min ( z ) （9）

文献［7］提到影响舰船相似度主要是舰船的上半部

分，但该文献仅仅通过计算舰船上半部分轮廓线的相似度

进行识别，没有挖掘其他的三维特征。在机载光子雷达探

测条件下，无论舰船处于什么姿态，甲板以及甲板以上的

建筑几乎可以被完全探测到，因此要想达到舰船类型精确

识别的目标，必须挖掘甲板以上建筑物的空间分布特征，

本文将该类特征称为几何特征，并用同心圆划分的方法提

取上层建筑物的几何特征。

同心圆［20］划分法如图6所示，首先计算数据集中各点和中

心点的距离，然后按照距离不同将数据集划分为一个个圆环，

最后计算各圆环中点数目的占比，统计结果即为几何特征。

在提取几何特征之前，需要将上层建筑物点云从整个

舰船模型中提取出来，步骤为：1）根据之前拟合的平面，将

探测的场景进行坐标偏转，使得场景平面与地球水平面重合；2）将 z区间划分为多个子块，统计每个子块的

点云数量；3）统计占比最高的区间子块高度就是甲板高度，将 z高度大于甲板高度的点云提取出来，得到数

据集 F。
接下来就是计算几何特征

1）分别计算数据集 F中所有点在 x轴、y轴、z轴的均值，得到中心点。

2）遍历每个点，计算各点到中心点的距离。

3）将各点按照距离远近分为不同环，然后计算各环中点数量的占比，得到几何特征。

为了得到最佳的圆环划分数量，本文选取巡洋舰、航空母舰、护卫舰、货船、集装箱船、邮轮 6个目标为实

验对象，使用随机森林分类器研究稀疏点云条件下的圆空间划分法的最佳圆环数。

本文将划分的圆环数分别设为 3到 10，实验每一种划分方法的正确识别率，实验结果如表 1。

图 6 同心圆划分法

Fig.6 Concentric circular division method

表 1 圆空间划分法实验结果

Table1 Circular space division method experiment

Rings
Number

3
4
5
6
7
8
9
10

1

83%
100%
91%
83%
91%
91%
91%
100%

2

91%
91%
91%
83%
83%
91%
91%
91%

3

91%
91%
91%
91%
91%
91%
91%
100%

4

75%
100%
91%
83%
83%
91%
91%
100%

5

83%
91%
91%
83%
91%
100%
91%
100%
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从表 1中可以看出，随着划分环数的增加，6种舰船的正确识别率也随之上升并且趋于稳定，其中 3环划

分在实验中出现不稳定的情况，从 4环开始实验结果基本稳定且处于较高的水准，在兼顾数据维度与识别正

确率的考量下，本文采取 4环划分表示目标的几何特征。

在上文提到在机载光子雷达照射的情况下，除了上层建筑物之外，甲板也是可以完全探测到。甲板的

大小特征与上文特征有所重复，因此本文提取甲板形状特征中的夹角特征，即船头夹角。

不同类型的船只的船头角度往往不同，相比于民船，军舰的船头角度更小。在雷达探测中，在人工不参

与的情况下，雷达无法分辨出船头和船尾，因此本文沿着舰船的长度提取出目标最前端和最后端的点云（首

先默认距离雷达较近的一端为船头），计算出相应的角度，其中较小的角度作为船头角度。步骤为

1）提取船头（船尾）点云；

2）平行于舰船长轴方向将船头（船尾）点云划分为多个区间，并取每个区间 y值最小（距离雷达更近）的点。

3）将抽取的点以中值为界分为 2组，投影到 x-y面，然后应用最小二乘法拟合直线，选取直线上的向量

a，b计算角度，角度计算公式为

cos a，b = a ⋅ b/ | a | | b | （10）
图 7是舰船船头和船尾的拟合直线，图 7（a）是机载光子雷达在上空从正后方向对巡洋舰探测获得的模

型，图 7（b）是机载光子雷达在上空从正前方向对货船探测获得的模型，红色线段是拟合直线。从图中可以

看出拟合的直线较好地反应了船头和船尾的曲线，成功获得了船头和船尾的夹角。

法向量直方图可以显示目标表面法向量的分布，在近距离雷达识别中可以较好地显示目标表面的三维

特征。在远距离光子雷达探测中，通过分析、优化，法向量直方图仍是一个比较好的分类依据，法向量直方

图的计算公式为

Hi=
mi

n
（11）

式中，n是点云总数，mi是不同频段的频数，Hi是占比，满足∑Hi= 1，i是频段序号。

通常的法向量直方图是对探测到的目标整体进行统计获得的，但在稀疏点云条件下，舰船的很多细节

特征被模糊化，通过常规的法向量直方图很难对目标进行区分。和上文研究过程类似，本文选取巡洋舰、航

空母舰、护卫舰、货船、集装箱船、邮轮 6个目标为实验对象，使用随机森林分类器研究稀疏点云条件下常规

法向量直方图的分类能力。

由于绝大多数舰船目标关于本身长轴对称，因此本文选取长轴方向的向量作为起始线，计算每一个点

的法向量与起始线的夹角，夹角分布在 0°~80°之间。为了选取最优维度的直方图特征，本文分别以 20°、30°、
45°、60°为间隔，计算不同间隔情况下的正确识别率。表 2是不同间隔时 5次实验的正确识别率。

从表 2可以看出，常规的法向量直方图在稀疏点云条件下的分类能力很差，即便以 20°为间隔将直方图

分为 9个维度，最高的正确识别率也仅仅达到 33%，由此可以看出舰船目标的细节特征在远距离探测条件下

几乎无法显示，常规的法向量直方图无法满足本文的要求。

在不同方位角的探测模型中，相比于侧面甲板，目标的上层建筑遮挡变化最大，为了增强法向量直方图

的识别能力，本文对舰船上半部分进行直方图统计，采取不同间隔下的法向量直方图进行分类训练，5次训

练结果如表 3。

图 7 舰船两端的夹角

Fig.7 The angle between the two ends of the ship
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相比于表 2，表 3的正确识别率明显有了大幅度提升，说明优化后的法向量特征直方图更加适应远距离

条件下的稀疏点云分类。此外，不同间隔角度的平均正确识别率分别为 68.4%、59.8%、76.8%、60%，其中

以 45°为间隔的 4维法向量直方图正确识别率更高，因此本文选取 4维法向量直方图作为分类依据。

3.2 分类算法

由于目前还没有公开的机载光子雷达对舰船的点云数据集，本文仿真的舰船模型达不到神经网络算法

训练量的要求，因此本文选择随机森林算法对抽取的特征进行训练分类，验证分类结果。

随机森林算法［21］可以看作是简化的神经网络算法，它是由多颗决策树组成，每一棵决策树都是一个弱

分类器，都会对输入的数据输出一个结果，随机森林会对所有输出的结果进行分析，选择可能性最高的结果

作为输出，算法步骤为：

1）从样本集中有放回随机采样 n个样本；

2）从所有特征随机选择 k个特征，利用这些特征建立决策树；

3）上述步骤重复m次，形成由m棵决策树组成的随机森林；

4）对于新数据，经过每棵树决策，最后投票确认分到哪一类。

4 实验结果

4.1 舰船数据

鉴于目前没有公开的机载光子雷达对舰船的探测点云数据集，以及部分舰船属于国家机密，因此本文

利用公开的舰船模型生成舰船点云数据，舰船点云数据部分说明如下。

1）舰船类别：本文采用巡洋舰、航空母舰、护卫舰、驱逐舰、中型航母、医疗船、登陆舰、起重船、货船、集

装箱船、科考船、邮轮、渔船共 13种舰船建立模型，上述舰船是包含人们常见的舰船类型，样本具有代表性。

图 8是部分舰船模型。

2）点云密度：本文模拟机载光子雷达在 5 km之外对舰船模型进行扫描，光子雷达的水平分辨率和垂直

分辨率均为 0.5 mrad，因此舰船模型的相邻点云间距均值M均大于等于 2.5 m。表 4是不同类型舰船对应的

长宽高以及M。

从表 4可以看出舰船模型的相邻点云间距均值大于 2.5 m，符合稀疏点云条件。表 4中的最后一列是舰

船模型的高度，部分模型有 2个高度，括号外的数据是舰船模型的真实高度，但部分舰船的高度是由极为细

长的桅杆高度决定，在实际探测中很难探测到，即便探测到也会在去噪处理中当作噪声去除，括号里的数据

舰船主体的高度。

表 2 常规法向量直方图的分类结果

Table 2 Classification results of routine method vector histogram

Interval
Number

20
30
45
60

1

25%
17%
17%
17%

2

17%
17%
17%
17%

3

33%
17%
17%
17%

4

25%
17%
17%
33%

5

17%
17%
17%
17%

表 3 优化后法向量直方图的分类结果

Table 3 Classification results of optimized post-method vector histogram

Interval
Number

20
30
45
60

1

67%
50%
67%
67%

2

58%
58%
75%
50%

3

67%
58%
75%
67%

4

75%
50%
67%
58%

5

75%
83%
100%
58%
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需要注意的是，在海面航行时，船体会有吃水深度以及甲板以上建筑物的遮挡等，因此实际样本中的维

度特征比表 4中的数据要小，表 4的维度数据仅用来参考，表征模型之间的大小关系。

3）舰船样本：本文共建立 13个型号舰船的模型，在实际探测中，不同的方位只会获得舰船模型的一部

分，因此需要对模型沿不同的角度进行分割，分割后的舰船模型才是真正的样本。

在舰船 5 km以外的空中选定一个点作为雷达所在位置，根据光子雷达的水平分辨率和垂直分辨率画出

相应密度的线段，计算线与模型的交点作为探测到的舰船场景，如果有多个交点，选择聚类雷达最近的交

点，通过改变雷达位置获得不同方位的舰船样本。

针对每一个舰船模型，本文分别在舰船正前、右前、正右、右后、正后、正左、左后这 7个方位进行光子雷

达照射仿真，获得 7个样本，因此本文一共有 13种模型，91个样本。

4.2 分类结果

本文中随机森林算法中的决策树数量设为 40，其中正前、右前、正右、右后、正后这 5个方位的样本作为

训练集，正左、左后方位的样本作为测试集。每一个样本提取的特征组成一组 12维的数组，其中维度特征是

3维数据，法向量直方图是 4维数据，几何特征是 4维数据，船头夹角是 1维数据。对每个样本增加一维标签

后，样本与 13维特征数组建立一对一的关系，特征数组输入随机森林进行训练或者测试。

本文一共有 13个输出结果，表 5是使用随机森林算法测试 7次的正确率。

图 8 不同类型舰船的模型

Fig.8 Models of different types of ships

表 4 不同类型舰船模型的部分数据

Table 4 Partial data of different types of ship models

Ship type
Cruisers

Aircraft carriers
Frigates
Destroyers
Fishing ships
Medical ships
Landing ships
Crane ships
Cargo ships

Scientific research ships
Container ships
Cruise ships

Medium-sized aircraft carriers

M

2.53
2.77
2.86
2.61
2.84
2.85
2.63
2.68
2.82
2.73
2.97
2.64
2.55

Long/m
183
315
148
160
112
270
119
170
120
167
120
258
198

Width/m
20
75
16
20
30
34
16
38
24
26
24
100
38

High/m
56（25）
60

32（24）
30

82.5（30）
48

26（18）
73（28）
40
32
40
172
49
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从表 5可以看出，本文分类算法 7次运算的正确识别率均大于 95%，并且多数分类结果的正确率达到

100%，平均正确识别率为 98.90%，可以看出本文提取的特征可以满足远距离舰船识别的要求。

从表 4可以看出，不同型号舰船的长宽高均不一样，但是在实际情况中同一类型的船只在维度特征上也会

有差异，所以为了排除长宽高的影响，本文将维度特征之外的特征放入随机森林进行训练，测试结果如表 6。

表 6是 9个特征作为分类依据的识别结果，相比与表 5的分类结果在精度上稍有下降，但平均识别准确

率仍达到 95.60%，下降了 3.30%，仍然满足远距离舰船识别的要求。本文引用的部分文献使用传统的分类

算法进行舰船识别，其中文献［6］使用支持向量机获得的平均识别率最高为 87%，文献［12］使用分类树、判

别式、朴素贝叶斯和 K最近邻等分类方法的识别率在 50%~85%，文献［13］利用支持向量机对舰船进行二

元分类的识别率达到 92%，本文提取特征的舰船识别率均优于以上算法，文献［4］利用深度学习进行训练，

识别率达到 94.4%，与本文识别率近似相同，证明了本文提取三维特征在舰船识别领域的优越性。

5 结论

针对目前舰船识别算法训练复杂、工作距离近、识别率较低、实时性较差的问题，本文以推进光子雷达的实

际应用的目的出发，研究了机载光子雷达在远距离条件下对海面上舰船识别的问题。通过点云去噪、平面拟合、

点云聚类等步骤提取舰船点云，研究了稀疏点云条件下的三维特征抽取，完成了经典分类算法的舰船识别，通过

比较前人的工作，成功实现了远距离条件下的舰船类型精确识别，对光子雷达的实际应用具有指导意义。
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