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基于特征选择算法的相干激光雷达目标识别
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摘要　相干激光雷达距离像与目标表面物理结构特性密切相关，体现目标的本质特征，在目标识别领域引起广泛

关注。数据采集过程和采集成本决定了激光雷达不容易采集到大量的图像。在小样本情况下，随着特征维数的增

加，识别率可能会下降，即出现休斯现象。为此，把两种特征选择算法———Ｒｅｌｉｅｆ算法和支持向量机回归特征消去

（ＳＶＭＲＦＥ）算法引入到距离像目标识别。仿真实验结果表明，在３个训练样本时，利用Ｒｅｌｉｅｆ和ＳＶＭＲＦＥ算法，

可以解决由三组组合矩（Ｈｕ矩和仿射矩，仿射矩和Ｚｅｒｎｉｋｅ矩以及仿射矩、Ｈｕ矩和Ｚｅｒｎｉｋｅ矩）引起的休斯现象，

并且基于ＳＶＭＲＦＥ算法的识别性能略好于Ｒｅｌｉｅｆ算法的识别性能。
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１　引　　言

相干激光雷达能够同时产生强度像和距离像，

引起了国内外广泛关注［１－２］。其中，距离像与目标

表面物理结构特性密切相关，体现目标的本质特征，

是复杂背景下目标检测和识别的核心问题［３］。最

近，一些学者利用自旋图［４－５］和局部表面片［６］等局

部表示方法表示目标表面特征，实现距离像的三维

目标识别。这类方法可以很好地利用目标表面信

息，解决遮挡和自遮挡问题。然而，该方法对噪声敏

感，并且需要庞大的计算量和储存空间。

在激光雷达距离像目标识别中，图像中刚性目

标可能会发生平移、尺度变化、平面内旋转、平面外

旋转、映射变换引起的变形以及散斑和散粒噪声的

影响。引入三种不变矩———Ｈｕ矩（ＨＭｓ）
［７］、仿射

矩（ＡＭｓ）
［８］和Ｚｅｒｎｉｋｅ矩（ＺＭｓ）

［９］———表示目标

特征。ＨＭｓ具有平移、尺度和平面内旋转不变性，
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ＡＭｓ具有仿射不变性，ＺＭｓ具有旋转不变性。并

且，相对前两种矩，ＺＭｓ具有良好的抗噪性。

对于激光雷达，数据采集过程和采集成本使得

不容易采集到大量的图像用于目标识别。为此，致

力于小样本情况下，利用相干激光雷达距离像，实现

快速有效的目标识别。但是，小样本常常会产生较

大的误差，这样就直接影响目标识别的泛化能力。

为了提高目标识别性能，通常会增加特征的种类和

特征维数来提高目标识别性能。在小样本情况下，

单独利用其中一种不变矩，不会得到满意的识别结

果。为此，把这三种矩两两组合，再三者组合，分析

哪种组合更适合激光雷达距离像目标识别。

在利用不变矩对激光雷达距离像进行目标识别

方面已经做了一些工作：基于 ＨＭｓ，讨论两种分类

器集成方法［反向传播神经网络（ＢＰＮＮ）集成和支

持向量机（ＳＶＭ）集成］
［１０］；讨论了ＺＭｓ的奇阶矩和

偶阶矩的旋转不变性［１１］；并把ＡＭｓ和ＨＭｓ引入到

激光雷达距离像目标识别中［１２］，通过实验验证，组

合不变矩可以有效地提高目标识别性能。另外，马

君国等［１３］基于ＨＭｓ、ＺＭｓ和中心矩三种组合矩，利

用径向基函数神经网络对三种地面目标进行分类识

别，取得比较好的识别效果，但是并未考虑样本数目

对识别性能的影响。在小样本情况下，为了提高激

光雷达距离像目标识别性能，把ＨＭｓ、ＡＭｓ和ＺＭｓ

组合起来。实验结果表明，在３个训练样本时，

ＡＭｓ和ＺＭｓ组合，ＨＭｓ和ＺＭｓ组合以及 ＡＭｓ、

ＨＭｓ和ＺＭｓ组合的结果是，识别性能没有增加，反

而比单一不变矩的识别性能低，这种现象称作休斯

（Ｈｕｇｈｅｓ）现象
［１４］。虽然这种现象看起来与理论相

矛盾，但是在目标识别中经常会发生休斯现象。

为了缓解休斯现象，学者们提出了许多方法，这

些方法大体分为两大类：特征选择［１５］和分类器集

成［１６］。特征选择是解决这个问题最直接有效的方

法。通过特征选择方法不但能加快分类的速度，还

可以较少对数据存储的需求；分类器集成通过结合

多个分类器的输出来增强分类器的准确率。利用随

机子空间支持向量机集成的方法可解决由ＡＭｓ和

ＺＭｓ组合矩引起的休斯现象
［１７］。

本文则引入两种特征选择方法———Ｒｅｌｉｅｆ算法

和支持向量机回归特征消去（ＳＶＭＲＦＥ）算法。这

两种算法是特征选择的常用方法，多用于高光谱数

据、人脸和基因等高维数据的特征选择。谢妤婵

等［１８］将Ｒｅｌｉｅｆ算法用于 ＨＭｓ和ＡＭｓ与ＢＰＮＮ相

结合识别回转体目标。通过特性选择，减少目标识

别阶段计算量，还提高了目标正确率。李伟红等［１９］

利用ＳＶＭＲＦＥ算法对人脸进行特征选择。该方法

采用权重矢量和半径／间隔作为特征选择标准，再通

过梯度算法调节标准的缩放因子优化特征搜索。本

文基于激光雷达距离像３个训练样本，通过解决组

合矩———ＡＭｓ和ＺＭｓ组合，ＨＭｓ和ＺＭｓ组合以

及ＡＭｓ、ＨＭｓ和ＺＭｓ组合———引起的休斯现象，

来比较Ｒｅｌｉｅｆ算法和ＳＶＭＲＦＥ算法对目标识别性

能的影响。在激光雷达目标识别文献中，尚未见到

休斯问题的讨论，也未见到 Ｒｅｌｉｅｆ和ＳＶＭＲＦＥ两

种算法在组合矩中的应用。

２　基本理论

２．１　激光雷达

相干激光成像雷达系统组成如图１所示。脉冲

激光器发射一系列激光脉冲，这些脉冲通过扫描装

置和光学天线，照射到目标上；经过目标反射，光再

次通过光学系统和扫描装置与本振光在探测器光敏

面上进行混频，得到外差信号；通过中频（ＩＦ）滤波、

平方检波、峰值检测，得到距离像［２０］。

２．２　特征选择算法

特征选择在本质上是一个组合优化问题：从原

有的特征中，选择一个最优的特征子集。通过特征

选择，能消除不相关的特征，降低数据的维数，并且

图１ 相干激光雷达图像采集过程

Ｆｉｇ．１ Ｐｒｏｃｅｓｓｏｆｉｍａｇｅａｃｑｕｉｓｉｔｉｏｎｏｆｃｏｈｅｒｅｎｔｌａｄａｒ
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能够改善识别性能。特征选择算法大体分为三大

类：滤波方法、嵌入式方法和混合器法。引入两种典

型的特征选择算法，一种是属于滤波方法的Ｒｅｌｉｅｆ

算法，另一种是属于嵌入式的ＳＶＭＲＦＥ。

２．２．１　Ｒｅｌｉｅｆ算法

Ｒｅｌｉｅｆ算法在提出时局限于解决两类数据的分

类问题，后来扩展为多类数据的分类［２１］。Ｒｅｌｉｅｆ算

法的要点是根据特征对近距离样本的区分能力来评

估特征，其核心思想是好的特征应该使同类的样本

接近，而使不同类的样本之间远离。Ｒｅｌｉｅｆ算法是

对每一个犻计算其特征的权值犠犻。从训练集中随机

选择一样本犡，然后从同类的样本中寻找最远邻样

本犖犎，从不同类的样本中寻找最近邻样本犖犕。对

于每一维特征，如果犡和犖犎 之间的距离小于犡 和

犖犕 之间的距离，说明该维特征对区分同类和不同

类的最近邻是有益的，则增加该特征权值；反之，如

果犡和犖犎 之间距离大于犡和犖犕 之间的距离，说

明该特征对区分同类和不同类的最近邻起反作用，

则降低该特征权值，权值更新为

犠犻＝犠犻＋ｄｉｆｆ（犡犻－犖犕犻）／犜－

ｄｉｆｆ（犡犻－犖犎犻）／犜， （１）

式中ｄｉｆｆ（）表示犡犻与犖犕犻之间的距离，犜是归一化

常数，这里设为特征总数［２１］。

重复以上过程犿次，最后得到各特征的平均权

值。权值越大，表示该特征的分类能力越强，反之，

表示该权值分类能力越弱。

２．２．２　支持向量机回归特征消去算法

支持向量机是根据统计学习理论中的结构风险

最小化原则提出的。它基于最大间隔准则通过求解

二次凸规划问题产生一个极大间隔的最优超平面。

ＳＶＭ方法的贡献在于，它使得人们可以在高维空间

中构造出好的分类规则，为分类算法提供了统一的理

论框架。不同核函数的ＳＶＭ能够通过数据映射特征

空间，这样非线性分割就转换为线性分割问题，进一

步发现最优分割超平面。这种方法最初用来解决两

类目标分类问题，后来扩展到多类目标分类问题。

模拟中，用ＬＩＢＳＶＭ 软件包建立ＳＶＭ
［２２］。在

ＬＩＢＳＶＭ中，用一对一的方法来处理多类ＳＶＭ。

对于犽类问题，有犖 个训练样本： 狓犻，狔（ ）｛ ｝犻
犖
犻＝１，其

中狓犻∈犚
狀 是特征向量，狔犻∈ ｛１，…，犽｝是相应的分

类标签。一对一方法构建犽（犽－１）／２个分类器，而

每一个分类器从犽类选出两类训练样本。对于第犻类

和第犼类训练数据，需要解决下面的优化问题
［２３］：

ｍｉｎ犘（ω
犻犼，犫犻犼，ξ

犻犼）＝
１

２
（ω
犻犼）Ｔω

犻犼＋犆∑
狀
ξ
犻犼
狀，（２）

其中需要满足

（ω
犻犼）Ｔφ（狓狀）＋犫

犻犼
≥１－ξ

犻犼
狀，狔狀 ＝犻

（ω
犻犼）Ｔφ（狓狀）＋犫

犻犼
≤－１＋ξ

犻犼
狀，狔狀 ≠犻

ξ
犻犼
狀 ≥０，狀＝１，…，犽（犽－１）／

烅

烄

烆 ２

， （３）

式中ω
犻犼 是第犻行犼列的系数向量，ω＝∑

ｎ

ｉ＝１

αｉｙｉｘｉ，αｉ

是拉格朗日系数；ｂ是常数；φ是非线性映射，将样本

集 ｘｉ，ｙ（ ）｛ ｝ｉ
Ｎ
ｉ＝１ 映射到高维特征空间，可以利用核

函数表示；ξ
ｉｊ
ｎ是松弛项，即折中考虑最少错分样本和

最大分类间隔；Ｃ是惩罚因子，控制对错分样本惩罚

的程度，０＜Ｃ＜ ∞。

在类别决策中，ＬＩＢＳＶＭ 采用“最大为赢”的算

法。每个分类器对于它们确定的类投一票，则最后

结果由最多票数的类别确定。如果不只一个类有相

同的票数，ＬＩＢＳＶＭ 会选择标签最小的作为类别

号。ＬＩＢＳＶＭ中有几种核函数，其中多项式核函数

犓（狓，狔）＝ （狓
Ｔ
狔＋１）

犘 和高斯核函数犓（狓，狔）＝

ｅｘｐ［－‖狓－狔‖
２／（２σ

２）］最常用。

２００２年，Ｇｕｙｏｎ等
［２４］提出了ＳＶＭＲＦＥ方法。

该方法是基于ＳＶＭ中最大间隔原理的后向序列约

减算法，即利用（２）式中权值的平方 ‖ω‖
２ 作为特

征排序的标准。在每一步，用权值向量系数ω计算所

有剩余特征排序准则分数，消除排序准则分数最小

的特征，最后输出特征排序列表。下面介绍ＳＶＭ

ＲＦＥ算法流程。

与前文参数相同，训练样本表示为 犡０ ＝

狓犻，狔（ ）｛ ｝犻
犖
犻＝１，其中狓犻∈犚

狀 是样本，狔犻∈ ｛１，…，犽｝

是相应的分类标签。初始化原始特征集狊＝ ［１，

２，…，犾］，按特征标准排列得到的特征集狉＝ ［］，循

环直到狊＝ ［］（［］表示空集）。

１）训练样本划分为犡＝犡０（：，狊），训练分类器

为 ＳＶＭｔｒａｉｎ（犡）；２） 计 算 排 列 标 准 犚（犽）＝

‖ω‖
２；３）选 出 在 排 列 标 准 中 最 后 特 征 犳 ＝

ａｒｇｍｉｎ（犚）；４）更新特征集狉＝ 狊（犳），［ ］狉 ；５）排除

特征后剩余特征集为狊＝狊［１∶犳－１，犳＋１∶

ｌｅｎｇｔｈ（狊）］；６）输出特征集狉
［１９］。

３　模拟仿真结果与分析

激光雷达距离像目标识别流程如图２所示：１）

训练模型。对于训练样本，通过图像预处理提取目

标区域特征；然后，利用不变矩表示区域特性，再利

用特征选择方法提取所需数目的特征；最后，利用这
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些特征训练支持向量机。２）测试样本表示。对测

试样本，采取与步骤１）类似的过程，预处理、特征表

示，再用选择的特征编号提取特征。３）利用训练好

的支持向量机模型，测试样本，并且统计识别率。

图２ 激光雷达距离像目标识别框图

Ｆｉｇ．２ Ｂｌｏｃｋｄｉａｇｒａｍｏｆｔａｒｇｅｔｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎｏｆｌａｄａｒｒａｎｇｅｉｍａｇｅｓ

３．１　模拟距离像

利用ＯｐｅｎＧＬ三维绘图应用程序接口实现对

３ＤＭＡＸ模型的渲染，如图３所示；采集场景中距离信

息，如图４所示。假设机载雷达采用前视模式探测地

面目标，如图５所示，视场角θ为３０°，目标与激光雷

达之间的距离为１５０ｍ。图像大小为２５６ｐｉｘｅｌ×

２５６ｐｉｘｅｌ，在图像上半部分的深红色区域是天空。

图３ 不同目标３ＤＭＡＸ模型

Ｆｉｇ．３ ３ＤＭＡＸｍｏｄｅｌｓｏｆｄｉｆｆｅｒｅｎｔｏｂｊｅｃｔｓ

图４ 模拟场景中距离图像

Ｆｉｇ．４ Ｓｉｍｕｌａｔｅｄｒａｎｇｅｉｍａｇｅｓｉｎｆｉｅｌｄ

图５ 激光成像雷达前视场景采集示意图

Ｆｉｇ．５ Ｌａｄａｒｃｏｌｌｅｃｔｉｎｇｉｍａｇｅｓｂａｓｅｄｏｎ

ｆｏｒｗａｒｄｌｏｏｋｉｎｇｆｒａｍｉｎｇｍｏｄｅ

　　根据激光雷达仿真成像原理和激光雷达概率模

型模拟不同载噪比（ＣＮＲ）的距离像，如图６所示，

设定激光雷达距离分辨率犚ｒｅｓ为０．５ｍ，距离分辨单

元犖＝２５６，距离像背景ＣＮＲ统一为４ｄＢ。距离像

图像预处理，采用结合背景抑制和形态学算子方法。

该方法是利用平均滤波器对强度像去噪，再利用平

滑后强度像的平均值抑制距离像的背景区域。最

后，利用形态学算子去除距离像背景中的“亮点”和

目标上的“洞”。具体图像预处理细节详见文献

［１０］。图７列举了目标方位角为４５°不同ＣＮＲ预

处理后的二值图像，其中第１、４列对应的ＣＮＲ为
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８ｄＢ，第２、５列为１０ｄＢ，第３、６列对应１８ｄＢ预处 理后的图像。

图６ 目标不同方位角的距离像（ＣＮＲ为１０ｄＢ）

Ｆｉｇ．６ Ｒａｎｇｅｉｍａｇｅｓｆｏｒｏｂｊｅｃｔｓｏｎｄｉｆｆｅｒｅｎｔａｚｉｍｕｔｈａｎｇｌｅｓ（ＣＮＲｉｓ１０ｄＢ）

图７ 目标方位角为４５°不同ＣＮＲ预处理后的二值图像

Ｆｉｇ．７ Ｂｉｎａｒｙｉｍａｇｅｓｏｆｏｂｊｅｃｔｓｆｏｒ４５°ａｚｉｍｕｔｈａｎｇｌｅｕｎｄｅｒｄｉｆｆｅｒｅｎｔＣＮＲ

３．２　基于组合矩的目标识别

为了测试组合矩识别性能，首先建立训练样本

和测试样本。训练样本从方位角在０°～９０°范围内

的目标选择。由于讨论的是小样本，这里只利用３

个和４个训练样本集。３个训练样本集以４５°为间

隔取样，即０°、４５°和９０°；４个训练样本集以３０°为间

隔取样，即０°、３０°、６０°和９０°。测试样本是在０°～

１８０°范围内以１０°为间隔取样，１０个目标共１９０个

样本。预处理后的训练样本和测试样本，分别根据

文献［５－７］计算 ＨＭｓ的７个特征、ＡＭｓ的３个特

征和ＺＭｓ的２～７阶１８个特征。

下一步是设计分类器参数。对于ＳＶＭ，首先需

要选择合适的核函数。因为高斯核和多项式核性能

相近，而高斯核函数仅须确定一个参数，故选择高斯

核。为了得到很强泛化能力的ＳＶＭ，需要寻找合适

的核宽σ
２ 和惩罚因子犆。这里采用网格搜索方法，

即在一定范围内遍历搜索，对于取定的参数利用犓

交叉验证，得到此组参数的训练集验证分类准确率，

最终选择训练集验证分类准确率最高的参数。然

而，训练样本的数目过小，无法再分。为此，利用三

组不同ＣＮＲ（１０、１８、４０ｄＢ）的训练样本来扩展样本

数目。如此，其中两份可以用于学习，一份用于测

试。利用两组训练样本集和不同 ＣＮＲ测试样本

集，组合矩ＡＭｓ＋ＨＭｓ，ＡＭｓ＋ＺＭｓ，ＨＭｓ＋ＺＭｓ

和 ＡＭｓ＋ＨＭｓ＋ＺＭｓ的 ＳＶＭ 识别率分别如

图８～１１所示。对比这四幅图中（ａ）和（ｂ），在４个

样本时，组合矩的识别性能都高于单一不变矩的性

能。其中，ＡＭｓ＋ＨＭｓ的平均识别率为８４．７２％，

比ＡＭｓ和 ＨＭｓ的平均识别率分别提高了９．４３％

和１９．８８％；在３个样本时，除了ＡＭｓ＋ＨＭｓ的识

别性能比单一不变矩高外，ＡＭｓ＋ＺＭｓ、ＨＭｓ＋

ＺＭｓ和ＡＭｓ＋ＨＭｓ＋ＺＭｓ的识别率都比单一不变
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矩的低，即出现休斯现象。

图８ ＡＭｓ、ＨＭｓ和它们组合矩的识别性能。（ａ）三个训练样本；（ｂ）四个训练样本

Ｆｉｇ．８ ＲｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎｒａｔｅｓｏｆＡＭｓ，ＨＭｓａｎｄＡＭｓ＋ＨＭｓ．（ａ）Ｔｈｒｅｅｔｒａｉｎｉｎｇｓａｍｐｌｅｓ；（ｂ）ｆｏｕｒｔｒａｉｎｉｎｇｓａｍｐｌｅｓ

图９ ＡＭｓ、ＺＭｓ和它们组合矩的ＳＶＭ识别性能。（ａ）三个训练样本；（ｂ）四个训练样本

Ｆｉｇ．９ ＲｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎｒａｔｅｓｏｆＡＭｓ，ＺＭｓａｎｄＡＭｓ＋ＺＭｓ．（ａ）Ｔｈｒｅｅｔｒａｉｎｉｎｇｓａｍｐｌｅｓ；（ｂ）ｆｏｕｒｔｒａｉｎｉｎｇｓａｍｐｌｅｓ

图１０ 基于 ＨＭｓ、ＺＭｓ和它们组合矩的识别性能。（ａ）三个训练样本；（ｂ）四个训练样本

Ｆｉｇ．１０ ＲｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎｒａｔｅｓｏｆＨＭｓ，ＺＭｓａｎｄＨＭｓ＋ＺＭｓ．（ａ）Ｔｈｒｅｅｔｒａｉｎｉｎｇｓａｍｐｌｅｓ；（ｂ）ｆｏｕｒｔｒａｉｎｉｎｇｓａｍｐｌｅｓ

图１１ 基于ＡＭｓ、ＨＭｓ、ＺＭｓ和它们组合矩的识别性能。（ａ）三个训练样本；（ｂ）四个训练样本

Ｆｉｇ．１１ ＲｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎｒａｔｅｓｏｆＡＭｓ，ＨＭｓ，ＺＭｓａｎｄａｌｌｔｈｒｅｅ．（ａ）Ｔｈｒｅｅｔｒａｉｎｉｎｇｓａｍｐｌｅｓ；（ｂ）ｔｒａｉｎｉｎｇｓａｍｐｌｅｓ

３．３　基于特征选择的目标识别

利用Ｒｅｌｉｅｆ和ＳＶＭＲＦＥ算法，基于３个训练

样本，研究 ＡＭｓ＋ＺＭｓ、ＨＭｓ＋ＺＭｓ和 ＡＭｓ＋

ＨＭｓ＋ＺＭｓ三种组合矩的目标识别性能，并且分析

特征数目对识别性能的影响。

３．３．１　Ｒｅｌｉｅｆ算法的目标识别

图１２给出了不同组合矩的Ｒｅｌｉｅｆ特征选择的

目标识别性能曲线，其中图１２（ａ）、（ｂ）和（ｃ）分别是
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基于 ＡＭｓ＋ＺＭｓ、ＨＭｓ＋ＺＭｓ和 ＡＭｓ＋ＨＭｓ＋

ＺＭｓ三组特征，每组特征数目犾为８～２０之间取值。

对比图１２（ａ）和图９（ａ）中ＡＭｓ＋ＺＭｓ的识别率，除

了犾＝８是使用Ｒｅｌｉｅｆ方法后使识别率略低于未使

用该方法的识别率外，犾从１０到２０时，Ｒｅｌｉｅｆ方法

都有效地提高了组合矩的识别性能。其中，犾＝１４

时，使平均识别率达到了８８．３２％，比 ＡＭｓ＋ＺＭｓ

的平均识别率提高了１５．６４％，比ＺＭｓ的平均识别

率提高了７．０３％。

同样，对比图１２（ｂ）和图１０（ａ）中基于 ＨＭｓ＋

ＺＭｓ的ＳＶＭ 识别率，只有犾是１４和１８时，利用

Ｒｅｌｉｅｆ方法提高了基于ＨＭｓ＋ＺＭｓ组合矩的性能，

平均识别率分别提高了１．６５％和１．４３％。当犾为

其他值时，利用 Ｒｅｌｉｅｆ方法不但没有提高基于

ＨＭｓ＋ＺＭｓ组合矩的性能，识别性能反而降低了。

分析图１２（ｃ）和图１１（ａ），对比基于 ＡＭｓ＋

ＨＭｓ＋ＺＭｓ的ＳＶＭ 识别率。从图中可以发现，犾

为１２、１４ 和 １６ 时，利用 Ｒｅｌｉｅｆ方法使 ＡＭｓ＋

ＨＭｓ＋ＺＭｓ组合矩的性能略有提高，其中犾＝１６时

增加最多，平均识别率提高了１．０１％。当犾为其他

值时，该方法使其识别性能略有降低，其中犾＝２０时

降低最多，识别率降低了２．７６％。

图１２ 利用Ｒｅｌｉｅｆ特征选择方法分析不同的组合矩识别性能

Ｆｉｇ．１２ ＰｅｒｆｏｒｍａｎｃｅｏｆｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎｒａｔｅｓｏｆｄｉｆｆｅｒｅｎｔｃｏｍｂｉｎｅｄｍｏｍｅｎｔｓｕｓｉｎｇＲｅｌｉｅｆ

３．３．２　ＳＶＭＲＦＥ算法目标识别

图１３给出了不同组合矩的ＳＶＭＲＦＥ特征选

择的目标识别性能曲线，其中图１３（ａ）、（ｂ）和（ｃ）分

别是基于 ＡＭｓ＋ＺＭｓ、ＨＭｓ＋ＺＭｓ和 ＡＭｓ＋

ＨＭｓ＋ＺＭｓ三组特征，每组特征数目犾为８～２０之

间取值。对比图１３（ａ）和图９（ａ），除了犾是１８和２０

时，使用ＳＶＭＲＦＥ特征选择方法后，使识别率低于

未使用该方法的识别率外，犾从８到１６时，该方法都

有效提高了组合矩的识别性能。其中，犾＝１０时，使

平均识别率达到了８８．５５％，比ＡＭｓ＋ＺＭｓ的平均

识别率提高了１５．８７％，比ＺＭｓ的平均识别率提高

了７．２６％，比利用 Ｒｅｌｉｅｆ方法最高平均值（犾＝１４

时）提高了０．２３％。

对比图１３（ｂ）和图１０（ａ），当犾＝１４、１６、１８和２０

时，ＳＶＭＲＦＥ特征选择方法后使基于ＨＭｓ＋ＺＭｓ

的ＳＶＭ的识别率提高。其中，犾＝１６时增长最多，

平均识别率提高了２．１８％，略好于Ｒｅｌｉｅｆ方法最好

的性能（犾＝１４时）。当犾等于其他值时，该方法使得

组合矩的性能略有降低，平均识别率最大降低了

０．２１％（犾＝８）。

分析图１３（ｃ）和图１１（ａ），当犾＝１２、１４和１６

时，ＳＶＭＲＦＥ方法使ＡＭｓ＋ＨＭｓ＋ＺＭｓ的识别率

略有提高。其中，犾＝１６时增长最大，平均识别率为

８４．７３％，比组合矩的平均识别率提高了１．０３％。

当犾为其他值时，该方法使其识别性能略有降低，其

中犾＝８时降低最多，识别率降低了４．３８％。

对比图１２和图１３可以发现：Ｒｅｌｉｅｆ和ＳＶＭ

ＲＦＥ两种特征选择方法可以有效地提高目标识别

性能，缓解在小样本情况时组合矩引起识别率下降

的问题。例如，ＡＭｓ＋ＺＭｓ组合矩时，通过 Ｒｅｌｉｅｆ

和ＳＶＭＲＦＥ算法对特征进行选择后，平均识别率

分别最多提高了１５．６４％和１５．８７％。
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图１３ 利用ＳＶＭＲＦＥ特征选择方法分析不同的组合矩识别性能

Ｆｉｇ．１３ ＰｅｒｆｏｒｍａｎｃｅｏｆｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎｒａｔｅｓｏｆｄｉｆｆｅｒｅｎｔｃｏｍｂｉｎｅｄｍｏｍｅｎｔｓｕｓｉｎｇＳＶＭＲＦＥ

４　结　　论

把Ｒｅｌｉｅｆ和ＳＶＭＲＦＥ两种特征选择算法引入

到相干激光雷达距离像目标识别中。实验结果表

明，在３个训练样本时，三组组合矩———Ｈｕ矩和仿

射矩，仿射矩和Ｚｅｒｎｉｋｅ矩以及仿射矩、Ｈｕ矩和

Ｚｅｒｎｉｋｅ矩———识别率比单一矩识别性能低，即出现

休斯现象。为此，利用Ｒｅｌｉｅｆ算法和ＳＶＭＲＦＥ算

法对组合矩进行特征选择。通过实验验证，Ｒｅｌｉｅｆ

算法和ＳＶＭＲＦＥ算法都有效提高了目标识别性

能，最高提高比率分别是１５．６４％和１５．８７％。并

且，ＳＶＭＲＦＥ方法略好于Ｒｅｌｉｅｆ方法，但是它以增

加计算量为代价。

该距离像识别系统计算量小、速度快，为激光雷

达距离像小样本目标识别提供了一种有效的途径。

下一步将在此基础上研究随机特征选择算法解决休

斯现象。
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