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摘要 针对高光谱遥感图像的小目标检测问题，提出了一种基于自适应参数支持向量机(SVM)的检测方法。采用主成

分分析(PCA)法对高光谱遥感图像进行降维，降低数据冗余度；之后通过无监督检测方法对小目标进行快速、粗糙定

位，并将该定位结果作为后验信息输入到 SVM中；依据后验信息与核空间散度准则自适应确定 SVM中核函数的参数，

并使用 SVM在核空间中寻找分离目标和背景的最佳超平面；利用该超平面将像元重新分类为背景和目标，并且迭代

上述操作，得到精确且稳定的目标检测结果。大量实验结果表明，与经典RX方法、核RX方法、支持向量数据描述(SVDD)
方法相比，该方法可以更有效、精确地检测出高光谱遥感图像中的小目标。
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Abstract As for the problem of small target detection in hyperspectral remote sensing image, a detection method

based on adaptive parameter support vector machine (SVM) is proposed. The low dimensional information of the
hyperspectral image is obtained using the method of principal component analysis (PCA) and the redundancy of
data is reduced. Then, small targets are positioned fast and roughly by an unsupervised detection method, and the
posterior information of SVM is got by the position result. The kernel parameter of SVM is determined adaptively
based on the posterior information and the criteria of divergence in the kernel space. The best hyperplane in the
kernel space for the segmentation of targets and background is found by the SVM. Pixels are separated to targets
and background by the best hyperplane. The accurate and stable target detection result is obtained by iteration.
A large number of experimental results show that, compared to the existing methods such as RX method, kernel
RX method and support vector data description (SVDD) method, the proposed method is more effective to detect
small targets accurately in the hyperspectral remote sensing image.
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1 引 言
在 20世纪后半叶，伴随着光谱成像仪而产生的高光谱成像技术是遥感领域的一个进步，其最大特点是

融合成像技术与光谱探测技术，可以同时获得区域的图像信息与光谱特征，为目标检测开辟了新的途径 [1-

2]。高光谱遥感图像目标检测是根据图像中的信息分布提取出具有不同光谱特征的小概率目标 [3-4]。该技术

在目标检测方面具有较大的优势与较强的实用性，近年来被广泛应用于军事目标识别、矿藏探测、环境检

测、城市规划等多个领域，并且取得了一定的成果 [4-5]。

高光谱遥感图像小目标检测的方法众多，主要分为两类：有监督检测和无监督检测。有监督检测方法

一般是建立在有先验信息的基础上，虽然具有较高的检测精度，但是其先验信息的获取受到光谱库、反射率

和光谱混合现象的限制 [6-8]，制约了该方法在实际中的应用，因此高光谱无监督检测方法成为该领域的研究

重点。高光谱无监督检测方法无需目标的先验信息，主要根据数据的统计特性，从全局或局部块中选取出

现概率较小的点作为目标。由 Reed等 [9-11]提出的基于广义似然比检验的 RX方法是经典的无监督检测方法，

用于在具有高斯统计性质的背景下检测光谱特征未知的目标，但该方法对图像信噪比要求较高，易将噪声

点检测为小目标，且计算量较大。随着统计学习研究的深入，核方法逐渐被运用到高光谱遥感图像处理

中。Kwon[12]使用核函数对传统的 RX方法进行了改进，先利用核函数将原始空间中的光谱信号映射到核空

间中，再使用 RX方法进行目标的检测，降低了 RX方法的虚警率。但是，核 RX方法中协方差矩阵的运算量

较大，且核函数的参数需要人为选择，限制了其通用性。之后，Banerjee等 [13-14]提出了一种基于支持向量数据

描述 (SVDD)的异常目标检测方法。SVDD由支持向量机 (SVM)发展而来，是一种描述单类数据的方法。其主

要思想是：在尽可能接受像元的前提下，通过寻找包含一组像元的最小超球体边界对目标和背景进行分

类。该方法避免了核 RX方法中协方差矩阵的求逆运算，加快了运算速度，但是其检测性能亦受核参数的影

响，需要通过实验不断地尝试确定核参数，对不同图像的适应性较差。上述无监督检测方法虽然简单易行，

但由于无先验信息的指导，往往会出现虚警率较高或检测率较低的情况。

基于上述分析，本文提出了一种融合无监督检测和自适应参数支持向量机 [15]的高光谱小目标检测方

法。针对单一无监督检测方法无先验信息指导的弊端，在忽略虚警率的情况下，使用简单的无监督检测对

小目标进行快速、模糊定位，并将该定位结果作为指导后续检测的后验信息，缩小检测范围，提高检测效率；

针对线性空间中无监督检测方法无法精确检测非线性目标的弊端，根据目标和背景在核空间中具有类间可

分与类内聚集的特点，使用非线性支持向量机在核空间中分离目标和背景；针对核方法中参数选择困难、适

应性较差的弊端，在基于后验信息的基础上，将欧式空间中衡量数据可分性的类内类间散度准则 [16]拓展到核

空间中，并且根据该准则提出了核参数的自适应确定方法。给出了基于该方法的高光谱小目标检测结果，

并将该方法与 RX方法、核 RX方法、SVDD方法进行了比较。

2 高光谱遥感图像的小目标检测方法
将无监督检测方法与支持向量机结合运用于高光谱遥感图像的小目标检测中，并给出一种基于后验

信息与核空间散度准则的支持向量机核参数自适应确定方法。该方法主要包括高光谱遥感图像的降维、小

目标的后验信息获取、基于核空间散度准则的 SVM核函数参数自适应确定、基于 SVM的目标与背景分类四

个部分，其流程图如图 1所示。

2.1 高光谱遥感图像的降维和后验信息的获取

虽然高光谱遥感图像具有多波段可以提供丰富的光谱信息，但是相邻光谱之间具有较高的相关性，势

必导致信息的冗余和计算量的递增，因此有必要对高光谱遥感图像进行降维 [17]。由于主成分分析法 (PCA)可
以将高维数据映射到少数含有主要信息的低维矢量上，具有计算量少、压缩程度大等优点 [18-19]，因此首先使

用主成分分析法对原始高光谱数据进行降维。

在降维的基础上，使用无监督检测方法对小目标进行初步模糊定位，其作用是为后续的精确检测提供

初始化的后验信息，目的是缩小检测范围、提高检测效率。由于本文方法对后验信息的精确度要求较低，因

此可以采用简单易行、运算速度快的无监督检测方法进行后验信息的提取，如 RX方法 [9-11]、投影寻踪方法 [20]

和独立分量分析方法 [21]等。
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图 1 高光谱遥感图像小目标检测方法的流程图

Fig. 1 Flowchart of detection method for small target in hyperspectral remote sensing image
2.2 基于核空间散度准则的 SVM核函数参数自适应确定

通过引入核方法而构造的高光谱目标非线性检测方法，在充分挖掘高光谱数据间存在的非线性信息基础

上，大大提高了原线性方法的检测性能。在基于支持向量机的高光谱目标检测方法中，支持向量机的核函数

选择了高斯径向基函数，这是由于该函数具有良好的通用性以及转移不变性。类似众多的核检测方法，核函

数参数是决定该方法性能的重要因素，然而，该参数大多通过大量实验的方式进行人为选择，其适用性收到了

限制 [13-14]。为了克服该缺点，本文通过构造高斯径向基核函数的参数估计模型，自适应地确定核参数。

由于支持向量机能否快速地找到分类超平面取决于核空间中数据的可分性，而数据的可分性往往与核

函数的参数有关，核参数的微小变动将会导致支持向量机无法找到合适的超平面，因此可以通过最大化数

据可分性优化核参数。人们已经提出了一些有效的判据来衡量数据的可分性，如：基于类内类间散度准则

的判据、基于熵函数及基于概率分布的判据 [16]。与后两种判据相比较，基于类内类间散度准则的判据具有概

念清晰、计算简便等特点，其主要思想为：当类间距离越大、类内距离越小时，数据的可分性越明显。本文将

该判据拓展到核空间中，通过最大核空间中的类内类间距离差或距离比优化核函数的参数，并给出相应的

快速迭代公式。

记初检结果中的像元类别数为 C，第 t 类像元的总数为 Nt ( t = 1,2,…,C 且∑
t = 1

C

Nt= N )，降维后的高光谱

遥感图像可表示为 X = (x1,x2 ,…,x t,…,xC ) ，其中 x t = (x t1,x t2 ,…,x ti
,…,x tN

t

) 表示第 t 类的像元集合，x ti
表示第 t 类

中第 i 个像元的降维光谱信息，其映射至核空间的像元为 Φ(xti
) ，核函数为 Ker ，待优化的参数为 e ，核矩阵

为 K ，任意两像元 Φ(x ti
) 和 Φ(x tj

) 在核空间中的内积可由核函数间接表示为

Φ(x ti
)T∙Φ(x tj

) = Φ(x ti
),Φ(x tj

) = Ker ( )x ti
,x tj

= Kti tj
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÷- 1

2e  x ti
- x tj 2

. (1)
核空间中某类像元的中心像元

- -- ---
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- -- ---
Φ(x) 的计算公式为

- -- ---
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∑
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N∑t = 1

C ∑
i = 1

Nt

Φ(x ti
) . (2)

核空间中类内散度 Sw 的计算公式为
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式中
- ---
Ktiti

表示类内中心化核矩阵的第 (ti, ti) 个元素。

类比于 Sw 的推导方法，可得核空间中类间散度 Sb 的计算公式为

Sb =∑
t = 1

C ì
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ü
ý
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{ }[ ]- -- -----
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, (4)

式中 Nq 为第 q 类像元的总数 ，其中 q = 1,2,…,C ，且∑
q = 1

C

Nq= N ，Np 为第 p 类像元的总数 ，其中 p = 1,2,…,C ，

且∑
p = 1

C

Np= N ，( )- ---
Ktiti

′表示类间中心化核矩阵的第 (ti, ti) 个元素。

两种散度指标 S ，分别为散度差 S1 = Sb - Sw 和散度比 S2 = Sb

Sw

。由于使用随机步长最陡下降法更新高斯

核函数的参数 e ，因此需要计算散度指标 S 的导数 ∇S（散度差导数 ∇S1 或散度比导数 ∇S2）。记核矩阵 K 的

导数为 ∇K ，其第 (ti, tj) 个元素为 ∇Ktitj
，对应的类内、类间核矩阵导数中心化后的元素分别为

- -- ---∇Ktitj
和

( )- -- ---∇Ktitj
′。由于高斯核函数的导数仍具有核函数的性质，因此 ∇S1 和 ∇S2 的计算公式为
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. (5)

则核参数 e 的迭代公式为

eupdate = ebefore + λ∙rand∙ sign( )∇S ∙ebefore , (6)
式中 rand 为 0~1之间的随机数，sign(∙) 为符号函数，λ为迭代步长，ebefore 为迭代前的 e 值，eupdate 为迭代后的 e 值。

综上所述，SVM核参数自适应确定方法的具体步骤为

Step1：初始化：参数 e = 1；最佳散度指标 S0 = 0 与其对应的参数 e0 = 0 ；迭代次数 ni = 0 和最佳值滞留次

数 nd = 0 ；迭代步长 λ = 0.5 ；由于当散度指标在某个值的滞留次数达到阈值时，则说明该散度指标已收敛到

最佳值，需要停止迭代，因此设最佳值的最大滞留次数 ndelay = 10 ；若散度指标在某个值附近徘徊，无法收敛

时，则需要设置迭代次数阈值，使该迭代过程停止，因此设最大迭代次数 nmax = 50 ；

Step2：由 (1)式和 (5)式计算参数 e 决定的核矩阵 K 和其导数矩阵 ∇K ，并且将矩阵 K 、∇K 分别进行类内

和类间中心化；

Step3：由(3)~(5)式计算散度指标 S 和其导数 ∇S ，使用随机步长最陡下降法，按照(6)式更新 ebefore ，得到 eupdate ；

Step4：令 ni = ni + 1 ，若 S ≤ S0 ，则 nd = nd + 1 ，S = S0 ，eupdate = e0 ，ebefore = eupdate ，λ = 0.1 ；若 S > S0 ，则 nd = 0 ，

S0 = S ，e0 = eupdate ，ebefore = eupdate ，λ = 0.5 ；

Step5：判 断 Step4 是 否 满 足 截 止 条 件 ，若 ni > nmax 或 nd > ndelay ，则 迭 代 结 束 ，输 出 e0 ；否 则 ，重 复

Step2~Step4的操作，继续更新 e 。

2.3 基于 SVM的目标、背景分类
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高光谱小目标的检测类似于二分类问题。鉴于目标和背景具有类内聚集和类间分离的分布特点，可以

使用分类器分离目标和背景，达到检测目标的目的。由于后验信息是粗糙的 (含有较多的错分样本)，而支持

向量机具有较好的泛化性能，因此使用支持向量机对小目标进行精确检测。

支持向量机依据结构风险最小化准则构造而成，其基本原理是：在数据线性可分的情况下，寻找一个最

优的分类超平面，该平面不仅能够将数据进行分类，而且能够使超平面和支持向量之间的距离最大化；若被

分类的数据是线性不可分的，则通过引入核函数，将低维空间的数据映射至核空间，使之线性可分，再在核

空间寻找超平面 [15]。

在有后验信息的基础上，使用支持向量机检测小目标的基本步骤如下：

Step1：使用核函数将像元的光谱信息映射至核空间，使目标和背景具有类间线性可分的特点；

Step2：根据后验信息初始化支持向量机的分类超平面；

Step3：在误差系数的允许范围内，自动调整超平面，使该超平面两边的数据具有最大的类间距离；

Step4：使用该超平面将所有像元重新分类为目标或背景；

Step5：根据目标和背景的分类结果，更新核函数的参数与后验信息；

Step6：判断该分类结果是否满足停止迭代的条件，若本次与上次的分类结果不同，则继续迭代检测，重复

Step1~Step5的操作；若本次与上次的分类结果相同，则停止迭代，并将该次分类结果作为小目标的最终检测结果。

现以图 2(a)所在的某军事基地高光谱遥感图像为例说明该方法的实验过程，其真实目标分布如图 2(b)所
示，图 2(c)为虚警率较高的后验信息，图 2(d)~(h)分别为本文方法的迭代检测过程。

图 2 本文方法的目标检测过程。(a) 波段图像；(b) 真实小目标；(c) 初检结果；

(d) 1次迭代；(e) 2次迭代；(f) 3次迭代；(g) 4次迭代；(h) 5次迭代

Fig. 2 Target detection process of the proposed method. (a) Band image; (b) real small targets; (c) preliminary detection result;
(d) first iteration; (e) second iteration; (f) third iteration; (g) fourth iteration; (h) fifth iteration

从图 2可以看出，后验信息的质量较差，不仅含有较多的背景误检点，而且其小目标的定位较粗糙。以

该后验信息作为 SVM的训练样本并确定其最佳参数，使用该 SVM对降维图像中的像元第 1次分类后，可以

得到图 2(d)的检测结果，相对于图 2(c)，大部分误检点可以被正确分类，只剩余 2个误检块；然后，以图 2(d)的
检测结果作为新的后验信息，重复上述步骤，对像元进行第 2次分类得到图 2(e)的检测结果，只剩 1个误检

块，且目标的绝大部分邻域也被正确分类；经过第 3次分类后，已经不存在背景误分块，且目标被进一步提

纯；第 4次的分类结果相对于第 3次来说，只调整了一个像元点；第 5次分类结果与第 4次相同，说明检测结

果已经收敛，可以停止分类，得到最终的小目标检测结果。
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3 实验结果与分析
为了测试所提出的基于自适应参数支持向量机的高光谱小目标检测方法的有效性，进行了大量的小目标检测

实验，并与基于经典RX的高光谱小目标检测方法(方法 1)、基于核RX的高光谱小目标检测方法(方法 2)、基于 SVDD
的高光谱小目标检测方法(方法 3)进行了比较。实验是在AMD Radeon IIN660 Dual-Core Process 3.00 GHz CPU、

2 G内存的计算机，Matlab7.0 的环境中进行的。方法 1和方法 2皆使用直方图分割法从参数图像中提取小目标。

根据高光谱遥感图像的特点，对 4种方法的参数设置为：RX与核RX方法的背景窗口大小为 11×11，目标窗口大小

为 5×5，直方图分割的参数 d =2；核RX与 SVDD方法的核函数为高斯径向基函数，核参数 e = 1，SVDD方法的误差

系数 ε = 1；本文方法的无监督检测方法采用RX方法，其窗口、直方图分割参数、核函数及误差系数均与上述对比

方法一致，并交叉使用核空间的散度比和散度差自适应地确定核参数。首先将本文方法与 3种对比方法的检测结

果进行了比较，以验证本文方法的优越性；然后，针对误检点较多的初检结果做实验，以验证本文方法对后验信息

不敏感。由于所涉及的核矩阵计算受到硬件设备的限制，因此采用的实验图像大小均为 70 pixel×70 pixel。现以图

像的形式直观地给出不同方法的检测结果，并定义检测率 Pd 和虚警率 Pf 对检测结果进行定量分析。

Pd = Nhit
N target

, Pf = N false
N total

, (7)
式中 Nhit 为检测到的真实目标像元数目，N target 为真实目标像元总数目，虚警率 N false 为检测到的虚警像元数

目，N total 为整幅图像像元总数目。

3.1 不同目标检测方法的实验结果比较

以该方法进行了大量实验，以图 3~5所在的高光谱遥感图像为例加以说明。图 3和图 4为某军事基地的

高光谱遥感图像，图 5为采用机载可见红外成像光谱仪 AVIRIS提供的高空高光谱遥感图像。图 3~5中 (a)和
(b)分别为波段图像和真实小目标图像，图 3~5中 (c)~(f)分别为 4种不同方法的检测结果，表 1为 4种不同方法

的结果分析，表 2为 4种不同方法的检测时间。

图 3 不同方法的小目标检测结果。(a) 波段图像；(b) 真实小目标；(c) RX方法；

(d) 核 RX方法；(e) SVDD方法；(f) 本文方法

Fig. 3 Small target detection results by different methods. (a) Band image; (b) real small targets; (c) RX method; (d) kernel RX method;
(e) SVDD method; (f) proposed method

从图 3可以看出，RX方法得到的小目标检测结果中不但有较多的背景误检点，图像的边缘易被误认为

小目标，而且部分目标的成分被漏检；核 RX 方法相对于 RX方法具有较少的误检点，但相对于其他方法而

言，该方法的误检情况仍较严重；SVDD方法虽然具有较少的虚警点，但是检测到的目标失真度较大，且会出

现目标成分被漏检 (图 3和图 5)或目标邻域被误检测 (图 4)的情况，因此该方法的检测结果不稳定，其原因为：

不同的图像适应于不同的核函数参数；相对于 3种对比方法，本文方法不仅可以较全面地检测出小目标，还

可以减少误检点，且目标的失真度较小。

从表 1可以看出，RX方法虽然具有较高的检测率，但是其虚警率也较高；核 RX方法的虚警率比 RX方法

低，但是其检测率没有 RX方法高；SVDD方法具有更低的虚警率，但是其检测率也低，且性能不稳定；相对于

3种对比方法，本文方法具有最低的虚警率与较高的检测率，综合检测效果优于 3种对比方法。综合以上分
6
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析，本文方法的目标检测性能优于以上 3种对比方法。

图 4 不同方法的小目标检测结果。(a) 波段图像；(b) 真实小目标；(c) RX方法；

(d) 核 RX方法；(e) SVDD方法；(f) 本文方法

Fig. 4 Small target detection results by different methods. (a) Band image; (b) real small targets; (c) RX method; (d) kernel RX method;
(e) SVDD method; (f) proposed method

图 5 不同方法的小目标检测结果。(a) 波段图像；(b) 真实小目标；(c) RX方法；

(d) 核 RX方法；(e) SVDD方法；(f) 本文方法

Fig. 5 Small target detection results by different methods. (a) Band image; (b) real small targets; (c) RX method; (d) kernel RX method;
(e) SVDD method; (f) proposed method

表 1 不同方法的结果分析

Table 1 Result analysis of different methods

Fig.3

Fig.4

Fig.5

Detection
rate /%

False alarm
rate /%

Detection
rate /%

False alarm
rate /%

Detection
rate /%

False alarm
rate /%

RX
method
92.49

3.33

96.30

3.00

93.75

1.71

Kernel RX
method
89.02

1.71

92.59

1.71

87.50

0.76

SVDD
method
58.96

0.33

88.89

0.78

81.25

0.22

Proposed
method
92.49

0.22

93.52

0.12

93.75

0.12
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表 2 不同方法的检测时间

Table 2 Detection time of different methods

Fig.3
Fig.4
Fig.5

Detection time /s
Detection time /s
Detection time /s

RX
method
393
377
401

Kernel RX
method
410
415
408

SVDD
method
48
46
46

Proposed
method

42
41
28

从表 2可以看出，由于 RX方法与核 RX方法都需要计算矩阵的逆，因此这两种方法的检测时间较长；相

对于前两种方法，SVDD方法不需要计算矩阵的逆，其检测时间较短；虽然，相对于 SVDD方法，本文方法的核

函数参数自适应确定这一步骤涉及大矩阵的运算，花费的时间较多，但是该方法的总体检测时间略少于

SVDD方法。这是由于采用无监督检测方法进行小目标的快速、粗糙定位，为 SVM提供了后验信息，大大缩

小了检测范围，加快了检测效率。另外，相对于图 3和图 4，图 5的检测时间较短，这是由于图 5中的目标较

少，迭代检测过程中连续两次的检测结果变化较小，迭代收敛较快。

综上所述，相对于 3种对比方法，本文方法的检测时间较短，检测效率较高。在本文方法中，核函数参数

自适应确定步骤占用了 76%的时间，而无监督检测和支持向量机分类分别只占了 8%与 16%的时间，因此后

期可以研究快速的核参数确定方法，进一步缩短小目标的检测时间。

3.2 本文方法的稳健性分析

在本文方法中，作为后验信息的初检结果不仅受无监督检测方法的影响，还随其参数的调整而改变，因此该初

检结果是不确定的。为了使本文方法对于不同的后验信息都有较好的稳健性，采用自适应参数支持向量机对小目

标进行迭代检测。为了验证本文方法的稳健性，以图 6(a)所在的高光谱遥感图像的实验结果加以说明，其真实目标

分布如图 6(b)所示，图 6(c)~(f)为采用不同的无监督检测方法和参数得到的后验信息，图 6(g)~(j)为不同后验信息对应

的最终检测结果。

对比方法的参数设置如下：图 6(c)~(f)都采用直方图分割法[20]从参数图像或投影图像中分割出小目标。其中，

图 6(c)采用的是RX算法，内窗和外窗的直径分别为 7和 13，直方图的分割参数为 2；图 6(d)采用的是RX算法，内窗

和 外 窗 的 直 径 分 别 为 7 和 13，直 方 图 的 分 割 参 数 为 2；图 6(e) 采 用 的 是 独 立 分 量 分 析 方 法 ，分

图 6 不同后验信息的最终检测结果。(a) 波段图像；(b) 真实小目标；(c) 初检结果 1；(d) 初检结果 2；(e) 初检结果 3；(f) 初检结果

4；(g) 最终检测结果 1；(h) 最终检测结果 2；(i) 最终检测结果 3；(j) 最终检测结果 4
Fig. 4 Final detection results of different posteriori informations. (a) Band image; (b) real small targets; (c) preliminary detection result
1; (d) preliminary detection result 2; (e) preliminary detection result 3; (f) preliminary detection result 4; (g) final detection result 1; (h)

final detection result 2; (i) final detection result 3; (j) final detection result 4
8
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量指标为峰度，选择分量图像的峰度阈值选择 15，直方图的分割参数为 1；图 6(f)采用的是投影寻踪方法，投

影指标为偏度，选择投影图像的偏度阈值为 5，直方图的分割参数为 1。
虽然，从图 6(c)~(f)中可以看出，采用不同的无监督检测方法和参数，可以得到不同的后验信息。然而，

从图 6(g)~(j)中可以看出，经过自适应参数 SVM方法迭代检测后，可以得到相似的检测结果 (或者只相差几个

像元)。因此，对于一幅高光谱小目标图像，本文方法会得到一个固定的小目标检测结果，并且其结果不随无

监督检测方法的种类和参数改变，具有较高的稳健性。

4 结 论
提出了一种基于自适应参数支持向量机的高光谱小目标检测方法，该方法主要包括主成分分析降维、

使用无监督检测方法快速提取后验信息、依据散度准则自适应确定核参数、以及采用支持向量机分类目标

和背景四个部分。实验结果表明，与 RX方法、核 RX方法、SVDD方法相比，在检测效果方面：该方法不但有

较高的检测率与较低的虚警率，而且检测到的目标失真度较小；在算法稳健性方面：本文方法适用于不同的

场景，且目标检测效果不易受无监督检测方法的种类与参数的影响。此外，该方法是一种不需要先验光谱

信息的非监督目标检测方法，具有自动检测、精确度较高以及对参数不敏感等特点。
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