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摘要：深海表层海底底质探测与分类作为底栖生境制图的核心内容，为深海资源探测、生态保护提供

了基础要素信息。然而受深海声学观测的分辨率限制，传统基于多波束测深和反向散射强度信息的

底质分类方法存在海底混合底质所导致的解译困难、置信度低的问题。为此，本文创新性地将多波束

水体数据应用于深海底质分类，提出了基于底回波序列多维波形特征的混合底质分类方法。首先，借

助水体与海底交互的序列回波信息，提取多维度底回波波形特征；其次，考虑到固有观测分辨率内的

底质混合情况，构建了水体底回波丰度解译约束下的决策融合分类模型；最后，实验利用北极船载多

波束数据对席状玄武岩、玄武岩角砾和火山玻璃 3 种底质进行分类与丰度估计，总体精度和 Kappa 系

数达到了 92.46% 和 0.89，相较于传统声呐图像分类方法分别提升了 11.05% 和 0.21，为深海海底底栖

环境空间预测制图提供了新策略。
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1　引言

深海是指水深超过 200 m 的水域和海床 [1]，是地

球上最大的环境，海床覆盖了地球表面的 63%[2]。它

提供对地球健康和社会福祉至关重要的各种生态系

统服务，包括碳封存和储存、养分循环以及提供食物

和能源资源 [3]。其中，深海海底底栖环境作为海洋生

态系统的重要组成部分，全覆盖、细节化的底质分类

与底栖制图对于评估生态系统健康状况、预测环境

变化及指导资源合理开发至关重要 [4]，长期受到国内

外海洋科学研究者的广泛关注。

至今，面向海底表层底质的探测与分类，主要以

多波束的反向散射强度信息为源数据，通过人工设计

特征算子提取声呐图像特征，其中 Preston 利用原始

的多波束强度图像提取了反向散射强度的纹理特

征 [5]，为后续分类任务奠定基础，Wang 等利用灰度共

生矩阵（GLCM）并结合 LiDAR 数据对南海远治岛及

浅海进行分类 [6]，更进一步丰富了特征维度。在分类

方法上，主要分为有监督与无监督策略。Lucieer 等

基于多波束反向散射强度图像采用监督分类的方式
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为 底 栖 生 物 多 样 性 分 布 提 供 了 关 键 性 信 息 [7]， 而

Lacharité等将多波束反向散射数据用 K 最近邻的监

督分类方法将 7 种不同的底质成功解译[8]。相较于浅

海环境，深海海底底质探测与分类面临着更为复杂和

艰巨的挑战。深海复杂环境对多波束声波的干扰作

用的增强，以及混合像元、底质采样困难等问题，都

对传统声学底质分类技术体系提出了更高的要求。

基于这些问题，部分学者通过模糊的方法，以隶属度

的形式处理低分辨率下混合像元问题 [9]。也有学者

关注深海反向散射强度（BS）数据的显著异质性，通

过将角响应曲线信息分解并根据入射角对 BS 数据进

行分组，为深海调查环境提供准确的分类解决方案[10]。

然而，受限于此类数据的低密度、低分辨率，更精细

的底质类型隶属度划分难以实现，使得对深海环境下

更精确的底质探测与分类挑战巨大。

多波束水体数据（Water Column Data, WCD）为解

决上述问题提供了新的可能。WCD 记录了波束从发

射到接收整个过程的全部反向散射强度信息所构成

的完整时间序列 [11–12]。由于其庞大的数据体量和高

空间密度，目前 WCD 主要应用在鱼群、沉船、藻类植

物、羽状流和海洋内波等目标探测方面 [13–14]。事实

上，在声学换能器底部检测之前，WCD 的海底反向散

射测量时序片段所记录的强度谱信号与底质特征和

底质体积不规则性有较高的相关性 [15]。但目前将水

体数据的底回波信息应用于底质特征表征的研究仍

然处于初级阶段，这其中不乏水体数据自身存在的难

点。一方面，当前数据传输与存储环境难以匹配海量

水体数据记录与存储，特别是深海大水深尺度下。另

一方面，由于多波束换能器各声源级干扰以及旁瓣效

应的影响，使得水体数据往往信噪比较低，难以直接

应用研究。值得注意的是，Porskamp 等测试并验证了

水 体 数 据 在 浅 海 海 底 底 质 分 类 研 究 中 的 潜 力 [16]，

2020 年，美国 TELEDYNE 公司旗下的多波束后处理

CARIS 软件重点聚焦融合 AI 技术的多波束水体海底

探测服务。显而易见，随着数据传输速度和存储能力

的发展，未来针对水体数据的挖掘及应用，特别是在

表层海底底质解译方面的研究价值越来越显著。

综上所述，本文以深海环境下海洋资源勘探与保

护为出发点，关注到了水体三维高密度的回波信息在

深海低分辨率下底质解译的潜力，形成一套基于多波

束底回波波形为源数据的底质分类方案。实验对于

底回波数据信噪比不稳定问题，采用非线性小波阈值

的方法对底回波信号去噪。其次针对采样点稀缺的

小样本问题，采用余弦相似函数进行样本增强，最后，

提出了一种混合像元约束下监督分类与非监督分类

相结合的决策融合机制，经实验验证显著提高了分类

的精度。 

2　数据与方法
 

2.1    实验区域介绍

本次实验数据以 SeaBeam 3012 船载多波束在俄

罗斯北部北极圈内极地深海数据为例（图 1），测区面

积约 150 km2，平均水深约 4 000 m，测线一共 94 条，单

Ping 波束数为 301 个，经筛选累计波束点 748 万个，

数据采用 WGS 84 椭球、高斯三度带投影、中央子午

线经度为 87°E 的方式转换为平面坐标。数据提供的
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图 1    测区区位图

Fig. 1    Bitmap of measurement area
a、b、c 分别是席状玄武岩、玄武岩角砾和火山玻璃的水下真实图像；d 中横轴表示东坐标，纵轴表示北坐标

a, b, and c are the underwater real images of mat basalt, basalt breccia, and volcanic glass respectively.

In d, horizontal axis represents eastern coordinate and virtical axis represents northern coordinate

8 期    崔晓东等：基于多波束水体底回波强度信息的北极洋中脊岩性底质分类方法 117

 



原始采样点为 3 种类别，包含了 1 个席状玄武岩样

本 、 3 个 玄 武 岩 角 砾 样 本 以 及 1 个 火 山 玻 璃 样 本

数据。 

2.2    海底波形预处理

由于多波束水体数据的采集方式为等时采样模

式，仪器根据设定的脉冲宽度和采样频率决定当前水

深环境下波束序列的采样点个数，结合声波在水中传

播速度以及波束入射角可精确计算当前采样点在海

底点的波束起始序列号（图 2），并根据波束角计算底

回波序列长度，公式如下：

N =
2R� f

c
; �G���H

L =
l0

cos
� j� j �Œ

180

� ; �G���H

l0 � L

式中：R 为当前采样点到换能器的距离；N 为波束采

样点点号；c 为声波在海水中平均声速；f 为采样点的

采样频率； 为中央波束底回波长度； 为波束角； 为

底回波序列长度。
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图 2    多波束水体底回波示意图

Fig. 2    Schematic diagram of the multi-beam

water column bottom echo
 

除此之外，多波束声呐系统在探测过程中，将面

临自噪声和海洋环境噪声的干扰[17]。针对此问题，本

文采用小波变换（wavelet transform）的信号处理方法，

对底回波进行波形处理，该方法能够在去除噪声的同

时更好地保留信号的细节结构[18]。 

2.3    底回波波形特征

在传统的回波测深频率（大约 10～300 kHz）下，

用于底质分类的大多数声学信息直接来自于水−沉积

物界面的地形特征和物理属性。海底沉积物的内部

结构及物理属性与沉积层的声衰减、声散射等声学

性质有着密切的联系 [7，19]，鉴于此，本文对单个波束

的时间序列波形分析，通过派生特征建立与海底底质

属性的统计联系。针对不同底质底回波波形的异质

性，将处理后的底回波序列根据波形的线性属性与矢

量数据特性进行分析，提取包括峰值、谷值、总值、

均值、峰峰值、标准差、均方根值、半波峰宽、峰值因

子、峰度、偏度、脉冲因子、波形因子作为分类的原

始特征数据。

xrms

其中，均方根值（Rms）代表波束序列强度的平均

水平，用 表示，n 为波束序列的回波个数，Xi 为第

i 个回波强度。

xrms =

s
1
n

nX

i=1

X2
i : �G���H

X̄

半波峰宽（FWHM）表示波束序列最高处的一半

相对应的波段宽度，即从波的最大幅值到减至其一半

幅值的距离， 表示一个波束序列的均值。

FWHM = 2
p

2 ln 2�

s
1
n

nX

i=1

(Xi � X̄)
2
: �G���H

xpeak

峰值因子（C）用来衡量波束序列峰值与均方根值

的比值， 表示波束序列中的最大值。

C =
xpeaks

1
n

nX

i=1

X2
i

: �G���H

峰度（K）用来表示波束序列的尖锐程度与尾部

厚度。

K =

1
n

nX

i=1

(Xi � X̄)
4

 
1
n

nX

i=1

(Xi � X̄)
2

! 2 : �G���H

偏度（Sk）表示波束序列的不对称程度，即相对于

平均值的分布情况。

S k=

1
n

nX

i=1

(Xi � X̄)
3

 s
1
n

nX

i=1

(Xi � X̄)
2

! 3 : �G���H

Ce

jXi j

脉冲因子（ ）则衡量信号的最大峰值与平均值

之间的比值，用于描述信号中的脉冲特性，即信号是

否包含突发性的尖锐峰值， 为第 i 个回波强度的绝

对值。

Ce=
xpeak 

1
n

nX

i=1

p
jXi j

! 2 : �G���H

 

2.4    余弦函数相似度样本扩充

高可靠性、高质量的先验样本对于监督都分类问

题是至关重要的，通常，为了保证底质分类模型训练

样本数量，传统方法有固定邻域法、影像分割法与超
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像素分割等方式扩充先验样本。例如 Luo 等就通过

将海底声学影像分割为多个小比例尺影像的方式实

现样本的有效扩充 [20]。此外，Hu 等也提出了一种简

单线性迭代聚类（SLIC）的像素分割方法，其通过将图

像分割成具有相似颜色和纹理的不规则区域，从而实

现不同样本点的扩充 [21]。以上都是面向图像层面的

样本扩充方案，在本实验的离散回波序列数据的层面

上并不适用，基于此，本文结合实验数据的独特性，提

出了一种融合非监督分类结果的样本点海底波形双

波形样本扩充方法（图 3）。具体包含以下两个步骤：

（1）余弦函数相似度扩充。由于余弦相似函数通

过计算两个向量夹角之间的余弦值来衡量两个向量

的相似性 [22]，由于余弦相似度函数对数值并不敏感，

而对方向性更为敏感，这在海底波形相似度评估中可

以很好的处理波形前置或者后置的问题，从而可以有

效提高了波形相似的扩充的可信性。

cosine�Bsimilarity =

nX

i=1

ai � bi

s
nX

i=1

ai
2 �

s
nX

i=1

bi
2

; �G���H

式中：ai 与 bi 分别代表两个待求相似度的向量。

（2）多元分类结果遍历筛选。通过非监督分类 K-

均值的聚类结果，将扩充后的样本逐一进行对照，从

而剔除了一部分可信度不高的扩充点，实现了对扩充

样本的精确筛选。
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图 3    样本扩充流程

Fig. 3    Flowchart of sample expansion
  

2.5    分类模型构建 

2.5.1    丰度格网构建

多波束系统由于受水深、波束角、波束宽度、声

波频率等影响，使得在深海环境下海底波束点密度稀

疏，极大的限制了网格化的分辨率。对于海洋的复杂

底质环境来说，较大尺寸单一底质类别的像元对海底

的表征显然缺乏说服力。基于此，本文利用丰度的概

念对多样的底质环境进行表达（图 4）。图中，突出丰

度格网中，蓝色丰度为 50%，红色丰度为 25%，黑色丰

度为 25%。 

2.5.2    决策融合

“决策融合”一词用于描述通过应用特定的决策

机制对多个分类结果进行比较和对比的过程 [23]。这

种方法旨在结合每个模块的优势，以获得更优化的结

果。在此之前，Löw 等采用了一种决策融合方法，结

果显示，融合模型的准确率平均提高了 6%[24]。尽管

随机森林（RF）因其能够处理高维特征的数据集 [25]，

且在多数情况下表现出色，具有较高的灵活性和实用

性而受到广泛应用，但由于深海特征数据噪声较多

且高维稀疏，可能导致随机森林分类器陷入局部最优

解 [26]，使单一 RF 分类器稳定性下降。而 K 均值（K-
means）聚类可以在一定程度上避免这个问题，因为它

通过多次随机初始化聚类中心来寻找全局最优解，并

且 K-means 聚类可以通过计算聚类中心来代表整个

簇的数据点，从而减少了单个数据点中零值的影响[27]。

为此，本文结合两种分类器的独特优势，对两种分类

器的分类结果在大尺度丰度格网中进行决策融合

（图 5）。从而实现优势互补，提高分类结果的鲁棒性。

具体判别流程：

（1）将分类完成的监督分类结果 Cn[i] 与非监督

分类 Cm[i] 结果进行逐个对照，如果两分类结果类别

一致，则认为是结果类别。

O[i] = Cn[i] = Cm[i]; �G�����H

式中：Cn[i] 为随机森林监督分类结果中第 i 个波束点

的类别，Cm[i] 为 K-均值聚类分类结果中第 i 个波束点

的类别，O[i] 为判别的结果类别。

（2）如果类别不一致，分别计算两个波束点所在

一定的大网格中最大类别 maxCm 与 maxCn，以及两种

类别对应的丰度值 Vm 与 Vn。

maxCm = Cn[i];

或
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图 4    丰度计算示意图

Fig. 4    Schematic diagram of abundance calculation
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maxCm = Cm[i]; �G�����H

Vm > Vn; �G�����H

式中：maxCm 为该波束点在 K 均值的丰度网格中最大

丰度的类别，maxCn 为该波束点在随机森林的丰度网

格 中 最 大 丰 度 的 类 别 ， Vm 为 maxCm 对 应 的 丰 度 值 ，

Vn 为 maxCn 对应的丰度值。

（3）判断两个网格中的最大类别 maxCm 与 maxCn

是否相同，如果类别相同，则认定该类别为该波束点

位的最终判别类别。

（4）如果 maxCm 与 maxCn 不相同，则比较两个大

网格的最大丰度值，判断其最大丰度对应的类别是否

存在监督分类与非监督分类的两个分类结果之中。

存在，则该类别是为判别结果。

（5）如果不存在，则分别获取两分类结果所对应

的丰度值 Cm_Value 与 Cn_Value，将丰度值大者是为最

终的类别判别结果。

Cm�BValue> Cn�BValue; �G�����H

式中：Cm_Value 为 Cm[i] 的丰度值，Cn_Value 为 Cn[i] 的

丰度值。

（6）将每一个波形点都进行 1～5 步判别，最终完

成整个数据的判别，并输出一份最终的分类结果。 

3　实验与分析
 

3.1    数据预处理与特征提取

通过用非线性小波变换阈值法进行波形去噪，并

根据每一条底回波数据已知的水深、平均声速以及

多波束水体数据采样率套用公式（1）即可计算出每一

条底回波的海底波束序列号。实验设置中央波束截

取连续 50 个回波强度，除中央波束外，根据波束角绝

对值通过余弦函数计算其他波束底回波序列长度[公

式（2） ]。经预处理后，实验依据波形特征计算算子，

提取 13 维波形特征（图 6 展示了 9 种较为复杂的特

征图像），并组成特征向量作为后续分类数据。 

3.2    样本扩充

本文所提出的基于海底波形相似度与监督分类

筛选的特征优化方案，是一次创新性的尝试。对于此

极地数据而言，实验经过多次调试，对于所提出方法

给予 3 类不同底质不同的相似度阈值与扩充层数，传

统方法则采用邻域扩充的方式，并将扩充后的采样点

按 5∶5 的形式分为测试集与训练集，为监督分类提

供充足的先验样本与测试样本。如下表为 3 种样本

扩充信息（表 1），图 7 为扩充后样本的位置与实验区
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图 5    决策融合流程

Fig. 5    Flow chart of decision fusion
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域。图中，蓝色代表席状玄武岩的扩充样本，黄色代

表玄武岩角砾的扩充样本，绿色代表火山玻璃的扩充

样本。

>

为直观的展示样本扩充的效果，使用 Matlab 2023b

绘制了底质采样点的波形与余弦相似性函数对各类

样本点各阈值范围内扩充样本波形的图示（图 8）。

图中 SW 为采样点波形图； 95% 代表示例波形相似

度 在 0.95 以 上 ； 90%～ 95% 代 表 示 例 波 形 相 似 度 在

0.90～0.95 之间；TW 为阈值波形图代表接近相似度

阈值的波形。 

3.3    底质分类与分析 

3.3.1    基于回波序列的随机森林分类

为体现基于水体数据底回波的分类效果，特此设

计以声呐图像分类的传统分类方式与水体底回波分

类方式的对比实验。实验选取包括支持向量机（SVM）、

RF、BP 神经网络（BPNN）等传统的机器学习模型 [28]。

各分类器的混淆矩阵表现如表 2 所示。

从表格中可以清楚的看到（表 2），大多数的分类

器 都 具 有 较 好 的 分 类 精 度 ， 尤 其 是 RF、 K 最 近 邻

（KNN）、决策树（DT）。3 种分类器的 Kappa 系数均

超过了 0.8，认为分类结果与真实底质具有较高的一

致性。然而，BPNN 未能有正常的表现，主要是由于

BPNN 内部的梯度下降优化算法对数据分布不均匀

和噪声比较敏感的原因。其中，RF 无论是在 OA 还

是 Kappa 都具有最好的表现（图 9）。作为对比我们同

样使用 RF 以声呐图像为基础，提取包括基于灰度共

生矩阵（GLCM）、图像纹理特征以及图像功率谱特征

在内的 13 维强度特征作为源数据进行分类 [29−30]。设

计 的 图 像 网 格 尺 寸 为 20 m， 分 类 结 果 混 淆 矩 阵 如

表 3，精度结果为图 9 的 RF（Mosaic）。
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图 6    示例区域主要特征图像

Fig. 6    Main feature images of the sample area
横轴表示东坐标，纵轴表示北坐标

Horizontal axis represents eastern coordinate and virtical axis represents northern coordinate

 

表 1    样本扩充信息

Table 1    Sample expansion information

样本
类型

底质
类型

扩充方式
原始样本
点数量/个

相似度阈值/
扩充层数

扩充后
训练集
数量/个

扩充后
测试集
数量/个

底回波
波形

席状玄武岩 余弦函数
相似度

1 0.74 462 463

玄武岩角砾 3 0.92 438 438

火山玻璃 1 0.74 465 465

格网点 席状玄武岩 邻域扩充 1 6 84 85

玄武岩角砾 3 6 252 255

火山玻璃 1 6 84 85
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图 7    扩充样本点及实验区域示意图

Fig. 7    Schematic diagram of expanded sample points and experimental areas
左图中，横轴表示东坐标，纵轴表示北坐标

In the left figure, horizontal axis represents eastern coordinate and virtical axis represents northern coordinate
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图 8    各样本波形相似度扩充图示

Fig. 8    Expanded diagram of waveform similarity of each sample

 

表 2    水体底回波分类结果对比

Table 2    Comparison of classification results of water column bottom echo

分类器 底质类型 席状玄武岩 玄武岩角砾 火山玻璃 用户精度 OA/% Kappa

SVM 席状玄武岩 421 74 68 0.748 81.48 0.72

玄武岩角砾 17 342 47 0.842

火山玻璃 25 22 350 0.882

生产者精度 0.909 0.781 0.753

KNN 席状玄武岩 412 21 16 0.917 89.38 0.84

玄武岩角砾 9 403 43 0.886

火山玻璃 42 14 406 0.878

生产者精度 0.889 0.920 0.873

RF 席状玄武岩 432 18 8 0.943 91.43 0.87

玄武岩角砾 11 404 44 0.880

火山玻璃 20 16 413 0.919

生产者精度 0.933 0.922 0.888
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显而易见（图 9），相较于本文所提出的方法，将

RF 运用到传统的声呐图像分类在数据方面其表现并

不理想，在 OA 与 Kappa 上均不如以水体底回波数据

的分类效果好。下图为两种分类方式在示例区域的

分类结果（图 10）。

图 10 中的底回波分类图是由席状玄武岩、玄武

岩角砾、火山玻璃的丰度图按每一个格网中最高的

丰度所对应的类别进行填充，从两块相同的细节区

域 A1、A2 的对比中可以明显的看出传统方法对于火

山玻璃的区分不如底回波方法，且连贯性较差，而基

于底回波的分类方式则具有明显的优势。 

3.3.2    决策融合分类

本章节以混合底质大网格丰度可视化为基准结

合监督分类（RF）与非监督分类（K-mean）的分类结

果，形成了一套可调节的分类结果决策融合模型。

实验遵循 2.5.2 节中的实验步骤，在分别对示例

区域数据进行 K-均值与随机森林分类后，进行决策

分析。实验将两种分类结果（监督与非监督分类结

果）在不同的丰度网格尺寸下进行决策分析。然后，

通过对比总精度、Kappa 系数方面的差异，分析不同

网格尺寸下进行决策分析后的结果。最后，实验以 5 m

为步长，在 5～60 m 的网格区间内验证了 12 个不同

决策网格尺寸下的类别总精度与 Kappa 系数（表 4）。

从图 11 和表 4 中不难发现，决策网格尺寸为 30 m

时，隶属度决策结果总精度最高。并且，随着决策格

网尺寸的增加，3 种底质表现出不同的变化趋势。席

状玄武岩与玄武岩角砾具有大致相同的趋势，生产者

精度先增加，在 30 m 左右时开始下降，而火山玻璃的

用户精度则是随着格网尺寸的增加而降低。这种现

象与 3 种底质的分布区块面积相关，对于分布较为分

散的火山玻璃来说，较大的决策范围对其精度表现并

不友好。图 12 则展示了决策融合过程中 3 种底质在

30 m 的决策格网下融合的过程。

综上，我们已经对示例区域分别使用传统的声呐

图像分类、水体底回波分类以及提出的决策融合 3 种

不同的方法进行处理。3 种方式处理的效果如下图

表所示（图 13）。

从图 13 可见，无论是基于水体底回波的方式还

是决策融合的方式，其 OA 与 Kappa 的表现相较于传

统的声呐图像分类方式均有较为明显的提升。对比

表 2 和表 4，基于水体底回波数据的 RF 分类结果与

K-mean 分类结果进行决策融合时的精度表现最好，

续表 2
 

分类器 底质类型 席状玄武岩 玄武岩角砾 火山玻璃 用户精度 OA/% Kappa

DT 席状玄武岩 430 32 41 0.855 89.53 0.84

玄武岩角砾 20 399 30 0.889

火山玻璃 13 7 394 0.952

生产者精度 0.928 0.911 0.847

BPNN 席状玄武岩 19 9 87 0.94 53.00 0.30

玄武岩角砾 377 415 88 0.94

火山玻璃 67 14 290 0.79

生产者精度 0.041 0.947 0.624
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图 9    各分类方式精度对比分析

Fig. 9    Comparative analysis of precision of
each classification method

 

表 3    声呐图像分类结果混淆矩阵

Table 3    Confusion matrix of sonar image classification results

分类器 底质类型
席状玄
武岩

玄武岩
角砾

火山
玻璃

用户
精度 OA/% Kappa

RF 席状玄武岩 74 22 23 0.622 81.41 0.68

玄武岩角砾 7 221 11 0.925

火山玻璃 4 12 51 0.761

生产者精度 0.871 0.867 0.600
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这种方式的分类精度相较于传统的分类方式与单独

的水体底回波分类在 OA 上分别提高了 11.05% 与 1.03%，

在 Kappa 上分别提升了 0.21 与 0.02，从数据表现上，

一方面印证了在深海低分辨率情况下运用水体底回

波进行分类可行性，为海底生境探测方面的研究开辟

了新方向，另一方面，通过将监督分类与非监督分类

结果在丰度图像的约束下进行决策融合，不但证实了

可以将监督分类与非监督分类进行优势互补，还探索

了不同丰度格网尺寸对决策融合精度的影响。为深

海混合像元底质分类提供了借鉴。

为了探索不同贡献度的海底底质在丰度网格中

的可视化效果，对 3 种不同的底质丰度图进行了丰度
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图 10    示例区域分类图像

Fig. 10    Classification image of sample region
横轴代表东坐标，纵轴代表北坐标；A 代表席状玄武岩，B 代表玄武岩角砾，C 代表火山玻璃

Horizontal axis represents eastern coordinate and virtical axis represents northern coordinate. A represents mat basalt, B represents basalt breccia and

C represents volcanic glass

 

表 4    不同决策网格尺寸下精度统计

Table 4    Precision statistics under different decision mesh sizes

决策格网尺寸/m 席状玄武岩 玄武岩角砾 火山玻璃 OA/% Kappa

5 0.780 0.840 0.933 85.14 0.78

10 0.765 0.872 0.912 84.92 0.77

15 0.832 0.909 0.916 88.51 0.83

20 0.873 0.918 0.890 89.31 0.84

25 0.927 0.929 0.880 91.14 0.87

30 0.950 0.943 0.884 92.46 0.89

35 0.931 0.929 0.860 90.56 0.86

40 0.829 0.900 0.781 83.53 0.75

45 0.814 0.829 0.768 80.31 0.70

50 0.779 0.708 0.715 73.43 0.60

55 0.771 0.658 0.688 70.64 0.56

60 0.747 0.655 0.645 68.30 0.52

　　注：黑体表示OA最高的决策网格对应的精度指标。
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图 11    各网格尺寸决策结果统计图

Fig. 11    Statistical diagram of decision
results for each grid size
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融合。用不同的颜色绘制了每个丰度网格中底质类

别丰度最大的分布图，如图所示（图 14）。借此，可以

更直观的将深海海底地质的分布情况进行表征。实

现了在低分辨率、极少采样数据以及深海复杂环境
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图 12    30 m 决策网格下决策融合示意图

Fig. 12    Schematic diagram of decision fusion under 30 m decision grid
右图中，横轴代表东坐标，纵轴代表北坐标

In the right pictures, horizontal axis represents eastern coordinate and virtical axis represents northern coordinate
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Fig. 13    Precision comparison of the three
classification methods
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图 14    30 m × 30 m 网格下隶属度决策类别分布

Fig. 14    Distribution of affiliation decision categories
under 30 m × 30 m grid

横轴代表东坐标，纵轴代表北坐标；A 代表席状玄武岩，B 代表

玄武岩角砾，C 代表火山玻璃

Horizontal axis represents eastern coordinate and virtical axis represents

northern coordinate. A represents mat basalt, B represents basalt breccia

and C represents volcanic glass
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下的底质分类。

本节提出的决策融合方法通过整合随机森林的

监督分类能力与 K-means 聚类的结构识别能力，有效

提升了深海高维稀疏数据的分类准确率与鲁棒性。虽

然实验表明融合策略具有一定优势，但在融合策略的

灵活性和空间信息利用方面还有待提升。目前的融合

流程主要基于预设规则对分类结果进行判别，缺乏对

不同数据分布或模型不确定性的自适应调整能力。

此外，该决策基于丰度格网进行，未来研究将充分考

虑空间邻域之间的关联，引入数据驱动融合机制与神

经网络模型，进一步提升分类的一致性与连贯性。 

4　结语

本文充分挖掘高数据密度的多波束水体底回波

波形特征，提取了波形的峰度、偏度、脉冲因子、半

波峰宽、波形因子等特征向量，实现了极地深海低分

辨率条件下席状玄武岩、玄武岩角砾、火山玻璃 3 种

底质的分类。实验利用余弦函数相似度对极少量原

始样本点有效扩充，并结合非监督分类的预测结果对

扩充样本点进行二次筛选，进一步增强样本的可信

性。不仅如此，本文利用多波束底回波波形特征构建

多维特征向量，并采用 5 种分类方式对离散点云进行

预测分类，从混淆矩阵的精度评估表上可以直观的看

出，本方法的底质分类精度为 91.43% 高于传统声呐

图像的分类精度 81.41%，具有明显优势，验证了多波

束底回波波束序列在底质分类上的优势与可行性。

同时，实验证明，将监督分类于非监督分类进行决策

融合可以更进一步将精度从 91.43% 提升至 92.46%，

说明了在丰度格网约束下将监督分类与非监督分类

进行决策融合对于底质分类的适用性。
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Classification of sediment lithology at the Arctic mid-ocean ridges using
multibeam water column bottom echo intensity information

Cui Xiaodong1, 4，Zhang Feihu1，Zhang Tao2, 3，Yang Fanlin1，Wan Jiaxin5，Ji Xue6，Li Jiabiao3

(1. College of Geodesy and Geomatics, Shandong University of Science and Technology, Qingdao 266590, China; 2. College of Earth Sci-
ence and Engineering, Shandong University of Science and Technology, Qingdao 266590, China; 3. Second Institute of Oceanography, Min-
istry of Naturel Resources, Hangzhou 310012, China; 4. Ocean Acoustic Technology Laboratory, Institute of Acoustics, Chinese Academy of
Sciences, Beijing 100190, China; 5. Acoustic Science and Technology Laboratory, Harbin Engineering University, Harbin 150001, China;
6. College of Geoexploration Science and Technology, Jilin University, Changchun 130026, China)

Abstract: As a core component of benthic habitat  mapping, the detection and classification of deep-sea sediment
provides basic information for deep-sea resource exploration and ecological protection. However, due to the limita-
tion of the resolution of deep-sea acoustic observation, the traditional method of sediment classification based on
multibeam bathymetry  and  backscatter  intensity  information  suffers  from the  difficulty  of  interpretation  and  low
confidence caused  by  the  mixed  sediment  on  the  seafloor.  For  this  reason,  this  paper  innovatively  applies  multi-
beam  water  column  data  to  deep-sea  bottom  classification,  and  proposes  a  mixed  bottom  classification  method
based on the multidimensional waveform characteristics of the bottom echo sequence. Firstly, the multidimension-
al bottom echo waveform features are extracted with the help of the sequence echo information of the interaction
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between the water body and the seafloor; secondly, a decision fusion classification model under the constraints of
water column bottom echo abundance interpretation is constructed by taking into account the mixing of sediments
within the intrinsic observational  resolution;  lastly,  the experiments are carried out  by using the Arctic shipborne
multibeam data for the classification and abundance estimation of the three kinds of sediments, including the sheet
basalt,  the basalt  breccia,  and the volcanic glass,  the overall  accuracy and Kappa coefficient  reached 92.46% and
0.89, which are increased by 11.05% and 0.21 respectively compared with the traditional sonar image classification
method, providing a new strategy for spatial prediction mapping of deep seabed benthic environment.

Key words: water column bottom echo；feature extraction；classification of sediment；abundance；decision fusion
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