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基于改进差分进化算法的机载激光雷达波形分解
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摘要：全波形机载激光雷达数据记录了完整的回波波形，包含了目标的立面细节和后向散射系数等信息，但是这些

信息无法在未经处理的情况下直接获取，波形分解是处理波形数据以提取有效信息的重要方法。针对波形分解中

常用的参数优化算法对初值敏感，易陷于局部最优的缺点，提出一种基于改进差分（Modified Differential Evolution，
MDE）算法的波形分解方法：以广义高斯函数为模型，在预估初值后，将全局优化的MDE算法用于参数优化，最终生

成点云。实验结果表明，与基于其他优化算法的波形分解方法相比，该方法在分解精度以及点位精度等方面都有

提高。
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evolution algorithm
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Abstract：Full-waveform airborne LiDAR（FWL）is able to record complete echo signals as waveforms，including use‐

ful information such as elevation details and backscatter coefficients of the target，but the waveform information data

cannot be obtained directly. Waveform decomposition is an important method to process waveform data to extract effec‐

tive information. In view of the shortcoming of common used parameter optimization algorithm in waveform decompo‐

sition which is sensitive to initial value and prone to local optimization，a waveform decomposition method based on

Modified Differential Evolution（MDE）algorithm is proposed：the generalized Gaussian function is taken as the mod‐

el，after the initial estimation，a global MDE optimization algorithm is used for the parameter optimization，and the

point cloud is finally generated. Experimental results show that，compared with the waveform decomposition method

based on other optimization algorithms，this method has been obviously improved in terms of the decomposition and

point position accuracy.

Key words： LiDAR， full-waveform， waveform decomposition， optimization algorithm， modified differential

evolution algorithm

引言

激光雷达（Light detection and ranging，LiDAR）
是一种主动对地观测技术，通过发射激光脉冲并接

收地物反射的回波计算地物的位置及相关参数。
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传统机载 LiDAR只记录有限次数回波，提供强度、

回波次数等信息，而全波形机载 LiDAR能以很小的

采样间隔记录后向散射体回波信号，记录完整回波

波形，在垂直方向上提供更为详细和精确的信息［1］，

从中提取更多回波以及目标的后向散射信息。Li⁃
DAR波形数据可看作是不同高度目标对激光脉冲

反射的综合作用结果，与目标的几何和物理特性等

密切相关。全波形数据分析处理能够从原始数据

中提取多种反射信息，如振幅、波宽、能量等，并提

供更高的测距精度及地表分辨率，对于三维重建［2］、

海洋测深［3］、林业监测［4］等有重要应用价值。波形

数据处理方法一般可分为非分解法和分解法两大

类。非分解法包括波峰探测法［5］和反卷积法［6］：波

峰探测法直接通过计算波形的拐点、局部极大值等

提取波峰，方法简单直接，但结果容易受到噪声影

响，误差较大；反卷积法从回波波形中去除系统波

形得到地物的表面响应函数，但是若要获取波形特

征应一步拟合表面响应函数，方法较为繁琐。分解

法将回波强度信息看作接收时间的函数，使用函数

模型对回波波形进行拟合，函数模型视具体应用而

异：如偏正态函数可以拟合林区偏斜的回波波形［7］，

指数函数拟合水体散射［8］，Nakagami和 Burr模型拟

合城市区域的非对称波形［9］。但是以上函数一般仅

针对特定波形，Chauve指出，对数正态分布提高了

非对称波形拟合精度，但非对称波形占比较少，并

不能提高整体拟合精度，而高斯和广义高斯函数的

整体拟合精度更高［10］。目前为止，高斯分布仍然是

使用最普遍的函数模型［11-13］，分解后可直接获得的

波形参数有振幅、波宽、波峰位置和回波次数等。

相比于高斯函数，广义高斯函数在除上述参数之

外，还增加了形状参数，能更好地适应平坦和尖锐

的波形，在理论上具有更好的通用性和更高的拟合

精度［10］。

确定拟合波形数据使用的函数模型后，波形分

解的下一步是计算模型参数。参数优化是波形分

解中的重要步骤，目的是提高模型与原始数据拟合

的精度，学者们提出了多种优化算法。Li等人使用

改进的期望最大化（Expectation Maximum，EM）算法

对森林地区的全波形 LiDAR数据优化分解的波形

参数［14］。 Xu 等人对传统的 LM（Levenberg-Mar⁃
quardt）算法中提出改进，加快了收敛速度及迭代效

率［15］。赖旭东等人使用 L-BFGS（ limited-memory
BFGS）算法优化了波形参数，加快了计算速率并减

小了存储量［16］。优化算法大多对模型初值敏感，易

陷入局部最优值，影响了拟合精度。考虑到波形分

解参数优化是一个多维参数的组合优化问题，已有

学者采用群智能算法，通过构造离散又自组织的智

能体，利用智能搜寻优化方案［17-20］ ，如遗传算法

（Genetic Algorithm，GA）［21］、粒子群算法（Particle
Swarm Optimization，PSO）［22］等求解最优波形参数，

取得了较好的拟合效果。然而，GA算法存在早熟

收敛的问题，易于陷入局部最优解，且收敛速度较

慢；PSO算法相比于GA算法具有更好的全局搜索能

力，更快的收敛速度，但是局部搜索能力较弱［23-24］。

相比 GA和 PSO算法，差分进化（Differential Evolu⁃
tion，DE）算法收敛速度更快，鲁棒性更高［25］。但是

传统DE算法结果受到收缩系数的影响，收缩系数

需要经过多次独立实验才能确定，缺乏自适应性。

混沌算法具有随机性、遍历性、规律性［26］，将混沌算

法与DE算法相结合，通过混沌算法遍历收缩系数

的预设区间，可以使DE算法在迭代变异的过程中

自适应选择最优收缩系数。

综上所述，为了克服波形分解参数优化中存在

的对初值敏感，易陷入局部最优，收敛速度慢等问

题，提高拟合精度和波形分解效率，本文采用广义

高斯模型拟合原始波形数据，在滤波与预估初值

后，使用结合混沌算法的改进差分进化（Modified
Differential Evolution，MDE）算法求解最优参数，最

后将MDE算法的分解结果与其他优化算法进行对

比，证明了本方法的优越性。

1 本文方法

1. 1 波形分解原理

波形数据是波形随时间变化的函数，分解法将

波形数据视为若干模型分量的叠加，每一个模型分

量即为一个子波形。波形分解的目标是确定模型

分量的个数并解算各模型分量的参数。广义高斯

函数模型的波形分解公式如式（1）：

y =∑
i = 1

n

f ( x ) + ε =∑
i = 1

n

Ae
(x - u )α2
2σ2 + ε ，（1）

其中，y表示一条接收波形；f（x）为广义高斯函数；A
代表振幅，u代表峰值在时间横坐标上的位置，σ表

示脉冲的半宽度，ɛ代表噪声，n为子波形的个数，α

为形状参数，α = 2时为高斯函数。在这里，波形

分解过程就是求解式（1）中的未知参数，从而将原

始波形数据分解成具有不同参数的广义高斯分量。
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波形分解可以分为噪声去除、参数预估、参数

优化以及点云生成等步骤。噪声分为随机噪声和

背景噪声，由于在数据获取的过程中，不可避免会

有噪声存在，包括外部环境噪声如云、雾、飞鸟，以

及系统噪声如暗电流、量化噪声等［27］，需要对数据

进行滤波平滑以去除随机噪声，并对背景噪声进行

估计；参数预估是为了确定模型未知参数的初始

值，此时拟合精度较差；参数优化则通过优化算法

确定参数的精确值，提高波形拟合精度，为后续计

算精确的点云坐标奠定基础；波形分解后，根据分

解的波峰位置参数可以计算出各激光点坐标，生成

点云。

1. 2 参数预估

为了进一步提高拟合精度，将背景噪声也作为

待求未知参数，因此预估参数包括背景噪声 b，子波

形个数 n，以及各子波形的参数：振幅 A，半波宽σ，
波峰位置 u，形状参数 α。主要过程如下：首先滤波

平滑［28］去除随机噪声，然后根据式（2）计算随机噪

声中误差σnoise

σnoise = ∑
i = 1

m (Δxi )2 /m ，（2）
其中，m为采样点个数，∆xi为滤波前后采样点DN值

的变化。采样点DN值的最小值作为背景噪声 b的
初值；接着，将滤波后的回波最大值作为一个分量

的振幅A，若A大于阈值（以 3σnoise作为波峰的阈值条

件），则将其对应的位置视作波峰位置 u；再对该波

峰两侧一定范围内寻找左右两个拐点的位置 p1和
p2，根据式（3）计算半波宽σ；

σ = | p1 - p2|/2 . （3）
然后，设定形状参数 α的初始值为 2，将提取

出的分量作为一个子波形从波形数据中减去，并不

断重复该过程，直至剩余数据中最大值不满足阈值

条件为止［29］。

这种波形分量提取方法具有重叠回波和弱小

回波的提取能力，但也会产生一些没有意义的回波

分量。如强回波之后“振铃效应”产生的虚假回

波［30］，或波峰间距太小，宽度异常等情况，因此需要

对振幅、波宽、波峰位置等波形参数设置阈值，以去

除多余回波分量，减少点云噪声。当满足下列条件

之一时，该子波形会被滤除：（1）振幅小于整条波形

最大振幅 20%，（2）与前一个相邻子波形间距小于

系统波宽。（3）波峰位置位于时间轴范围之外，（4）
波宽小于系统脉冲宽度或大于 3倍系统脉冲宽

度［31-32］。本文在计算并比较拟合精度时不滤除无关

分量，在生成点云时滤除以上无关分量。

1. 3 参数优化

参数优化主要是寻找最优波形分解参数，提高

后续点云定位精度。本文采用MDE算法优化波形

参数初值，以获得更高的拟合精度。

1. 3. 1 DE算法原理

DE算法［33］主要通过迭代变异并更新个体，以得

到最优解，其原理如下：

Vi (G ) = Xr1 (G ) + F (Xr2 (G ) - Xr3 (G ) ),i = 1,2,⋯,NP
，（4）

其中，G为进化代数，X（G）为第G代种群，Vi（G）为目

标向量，NP为预先设置的个体数，r1、r2、r3为三个不

大于NP、互不相同且不等于 i的随机数，F为在 0~1
之间的收缩系数。个体变异后进行交叉，依据设定

的杂交概率决定试验向量的取值是目标向量还是

原个体向量。若试验向量的适应度优于原种群个

体，则该试验向量取代原个体；变异到选择过程迭

代进行，直到循环次数达到Gmax时停止。

1. 3. 2 MDE算法

DE算法在个体变异时收缩系数难以确定，缺乏

自适应性，同时在群智能算法中，随机性是计算过

程中避免陷入局部最优问题的重要因素［34-35］。混沌

算法是一种看似随机，实则又存在规律性和遍历性

的随机数生成算法，能够提高群智能算法在随机搜

索过程中的探索能力，降低陷入局部最优的可能

性，在多种群智能算法中得到了应用，以助于确定

全局最优解［36-38］。本文在DE算法中采用文献［39］
的变异方式（公式（5）），并引入混沌算法对其进行

改进，在提高算法个体变异的多样性、随机性的同

时自适应地确定收缩系数，具体公式如下：
Vi (G ) = Xbest (G ) + F1 (Xr1 (G ) - Xr2 (G ) )

+F2 (Xr3 (G ) - Xr4 (G ) ) ，（5）
zn + 1 = μzn (1 - zn ),zn ∈ (0,1),n = 0,1,2,⋯，（6）

x′ = x - a
b - a ，（7）

x = x′*(b - a ) + a ，（8）
其中，Xbest为适应度最优即拟合误差最小的个体，

Xr1、Xr2、Xr3、Xr4 为随机挑选出的四个各不相同的个

体。公式（6）为混沌系统中的 Logistic映射方差，其

中 μ是控制系数，μ∈（3. 56，4］，当等于 4时，系统则

处于完全混沌状态［40］。算法在变异过程的改进步

骤如下：
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1）对于收缩系数F1、F2，先分别在区间［a，b］内

随机生成 t（t > =1）个初值 fi，j（i=1，2；j=1，2，…，t）
并按照公式（7）映射到区间［0，1］，得到一个 2*t的
初值数组 Z0（数组的第一行对应 F1，第二行对

应F2）。

2）对 Z0内的每个元素 z0，i，j（i=1，2；j=1，2，…，

t）按照公式（6）迭代 k次，形成 k个 2*t的序列数组

Z1，Z2，…，Zk。
3）将混沌序列数组 Z1，Z2，…，Zk的每个元素

根据式（8）逆映射到区间［a，b］，并相应地作为候选

F1，F2全部代入式（5）计算Vi（G）对应的拟合误差，选

择拟合误差最小的目标向量带入下一步的交叉

计算。

上述有关混沌算法的步骤示意如图 1。变异过

程的改进增加了变异过程中的多样性和随机性，也

避免了事先多次实验以确定收缩系数以及收缩系

数选择不当给优化结果带来的影响。结合了MDE
算法的整个波形分解的流程图见图2。

2 实验与分析

实验基于Visual Studio 2019平台，使用某地区

（图 6）的Leica ALS 60，Las 1. 3格式数据。为了比较

MDE算法在波形分解中的参数优化效果，本文使用

预估参数的不优化、改进 LM优化［17］、L-BFGS优

化［18］、GA优化［21］、PSO优化［22］、DE优化算法作为比

较，先从拟合精度包括拟合误差和拟合结果示意进

行比较；随后又和包括系统点云在内的各算法点云

进行了位置精度比较。

err = 1
N∑j = 1

N∑
i = 1

m |f ( xi ) - yi| . （9）
表 1是 7种方法的拟合误差和计算时间，表中

的数据是将各算法用于参数优化，完成对 1000条数

据波形分解统计而来。GA、PSO、DE算法的个体数

和迭代次数都为 100；由于MDE算法中收缩系数的

选择增加了计算时间，因此设MDE算法个体数为

60，迭代次数为 80。在时间方面，L-BFGS算法耗时

图1 混沌算法过程示意图

Fig. 1 Schematic diagram of chaos algorithm

图2 结合MDE算法的波形分解流程图

Fig. 2 Waveform decomposition flowchart combined with

MDE algorithm

表1 不同优化算法拟合误差及时间

Table1 Fitting accuracy and running time of different optimization algorithms

优化算法

误差

时间/s

不优化

160. 462 1
0. 857 2

LM
68. 968 5
319. 355 6

L-BFGS
66. 076 1
129. 689 0

GA
101. 773 6
320. 503 0

PSO
98. 054 9
265. 888 0

DE
65. 562 5
237. 773 0

MDE
59. 867 1
293. 809 0
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最短，仅为 129. 689 0秒，MDE算法为 293. 809 0秒，

优于 LM与 GA算法，而慢于 DE、PSO与 L-BFGS算
法。拟合误差根据公式（9）计算得出，其中 err即拟

合误差，m为采样点的个数，N为总波形个数，f（xi）

为采样点 xi处的子波形叠加值，yi为去噪后 xi处的

DN值。由表中数据可见，MDE算法拟合误差最小，

DE算法误差略大于MDE算法，GA算法和PSO算法

的拟合结果并不理想，原因是与DE算法相比，这两

种算法的收敛速度较慢，迭代结束时仍未收敛到全

局最优，在实验中继续增加迭代次数，GA算法和

PSO算法的精度将会有所提高。虽然MDE算法在

几种比较算法中计算时间不是最快的，但是其具有

更小的拟合误差，因此具有良好的整体表现。

图 3~图 5是 3组基于各优化算法波形拟合结果

图，同时为了比较广义高斯模型（generalized Gauss⁃
ian model，GMM）与高斯模型（Gaussian model，GM）
的拟合情况，将MDE算法同时用于高斯函数与广义

高斯函数。由图可见，MDE算法优化的波形拟合结

果更接近原波形，在波形的最高点和波形的肩部

（图中画圈处）相比于其他算法都有更好的拟合效

果。图 3（c）与 4（c）的L-BFGS算法在波形最高处有

明显放大。而不优化、LM算法与L-BFGS算法在肩

部的拟合效果均逊于 DE与 MDE算法。相比于

MDE算法中的高斯函数，广义高斯函数的形状参数

控制了肩部的上升或下降趋势，也提升了拟合效

果。结合拟合误差和波形拟合结果图来看，MDE算

图 3 第一组波形拟合结果 (a)不优化，(b) 基于GGM的 LM优化，(c) 基于GGM的L-BFGS优化，(d) 基于GGM的DE优化，(e)

基于GM的MDE优化，(f) 基于GGM的MDE优化

Fig.3 The first set of waveform fitting results (a) non-optimization, (b) LM optimization based on GGM, (c) L-BFGS optimization

based on GGM, (d) DE optimization based on GGM, (e) MDE optimization based on GM, (f) MDE optimization based on GGM
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法能获得更高的拟合精度。

图 7是利用本文方法分解出的研究区域点云，

生成点云的波形分量同样需要满足 1. 2中的阈值条

件。研究区域以平地为主，分布少量的建筑物与树

木，系统点云数量为 871075，分解出的点云数量为

935 835，区域面积 699 585. 67 m2，点云密度 1. 25
pts/m2，分解的最大回波次数为 6。波形分解增加了

对弱回波和重叠波的提取能力，增加了点云密度，

尤其是树木密集的区域。图 8为研究区内同一棵树

木的系统点云与分解点云对比，点云数分别为 202
和 298，由图 8（a）可见，相比于系统点云，分解点云

更加密集；对两组点云进行比较提取分解后新增的

点云，结果如图 8（b）所示。进一步比较拟合精度相

近的 LM、L-BFGS、DE与MDE算法解算出的点云与

系统点云的位置精度，取研究区域中建筑物的平顶

与人字顶进行局部对比，获得两组共 10份点云数据

（图9、10），蓝色圆圈标记的是在系统点云和MDE算

法分解点云中不存在的部分噪声点。由图可以看

出，LM算法的分解结果较为杂乱，分解出的噪声点

较多，L-BFGS、DE、MDE的点云结果依次更为整齐

规律，但系统点云、DE点云与MDE点云的整齐程度

较为接近。对 10份屋顶数据采用参考文献［41］的

方法进行拟合，每份数据拟合 5次，取点云到屋顶拟

合平面距离均值的中位数作为该算法的屋顶拟合

图 4 第二组波形拟合结果 (a)不优化，(b) 基于GGM的 LM优化，(c) 基于GGM的L-BFGS优化，(d) 基于GGM的优化，(e)

基于GM的MDE优化，(f) 基于GGM的MDE优化

Fig.4 The second set of waveform fitting result (a) non-optimization, (b) LM optimization based on GGM, (c) L-BFGS

optimization based on GGM, (d) DE optimization based on GGM, (e) MDE optimization based on GM, (f) MDE optimi‐

zation based on GGM
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误差，结果见表 2。与表 1的拟合精度与图 9、10点
云分解目视结果相同，几种比较算法中，屋顶拟合

误差由大到小分别为 LM、L-BFGS、DE与 MDE算

法，DE算法点云的拟合误差与系统点云接近，MDE
算法点云的拟合误差则小于系统点云。由此可见

基于MDE算法的波形分解方法所生成的点云具有

更高的位置精度。

3 结论与展望

针对参数优化易陷入局部最优，拟合精度受限

的问题，提出了一种基于改进差分进化算法的机载

LiDAR波形分解方法。在使用广义高斯模型的基

础上，对原始波形数据进行滤波并预估参数后，将

图 5 第三组波形拟合结果 (a)不优化，(b) 基于GGM的 LM优化，(c) 基于GGM的L-BFGS优化，(d) 基于GGM的DE优化，(e)

基于GM的MDE优化，(f) 基于GGM的MDE优化

Fig.5 The third set of waveform fitting results (a) non-optimization, (b) LM optimization based on GGM, (c) L-BFGS optimization

based on GGM, (d) DE optimization based on GGM, (e) MDE optimization based on GM, (f) MDE optimization based on GGM

图6 研究区域示意图

Fig. 6 Study area

图7 波形分解的点云解算结果

Fig. 7 Point cloud of waveform decomposition
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MDE算法用于参数优化，并将分解结果与其他优化

算法进行了对比。实验结果证明本文的分解方法

在拟合精度和点云定位精度上都有良好效果，并且

具有较快运算速度，具有一定优势。未来将一步研

究如何加快算法的收敛速度以及如何更好地确定

和减少分解出的噪声点。
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