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摘要：在雷达道路目标识别领域，目标类别多变且特性相近时增加目标特征维数是一种提高识别性能常用的手

段。然而特征维数的增多会导致特征冗余和维数灾难，因此需对提取的高维特征集进行优选，基于随机搜索的自

适应遗传算法(AGA)是一种有效的特征优选方法。为提升AGA算法的特征优选效率和精度，现有方法通常通过引

入特征与目标种类的先验相关度对高维特征集进行预降维，然而此类算法仅考虑了单个特征与目标的相关性，忽

略了特征组合与目标类别的匹配度，使得优选出的特征集不一定是目标的最佳识别组合。针对该问题，该文通过

引入直方图分析对不同特征组合与目标类别的匹配度加以研究，提出了一种新的改进自适应遗传(HA-AGA)特征

优选方法，在提升特征优选效率和精度的同时提升目标的识别性能。基于毫米波雷达实测数据集的对比实验表

明，所提出的HA-AGA方法的目标识别平均精确率可达到95.7%，分别比IG-GA, ReliefF-IAGA和改进RetinaNet

方法提升了1.9%, 2.4%和10.1%。基于公共数据集CARRADA的对比实验表明，所提出的HA-AGA方法的目标识

别平均精确率达到93.0%，分别比IG-GA和ReliefF-IAGA方法提升了1.2%和1.5%，验证了所提方法的有效性和优

越性。此外，还进行了不同特征优选方法分别结合集成装袋树、精细树和K-最邻近(KNN)分类器的性能对比，实

验结果表明所提方法结合不同分类器均具有明显优势，具有一定的广泛适用性。
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Abstract: In radar-based road target recognition, the increase in target feature dimension is a common
technique to improve recognition performance when targets become diverse, but their characteristics are similar.

 

 

收稿日期：2022-12-31；改回日期：2023-02-22；网络出版：2023-03-13

*通信作者： 赵志纯 zzc@smbu.edu.cn        *Corresponding Author: ZHAO Zhichun, zzc@smbu.edu.cn

基金项目：国家自然科学基金(62101304, 61925106)，华为技术有限公司委托研发项目

Foundation Items: The National Natural Science Foundation of China (62101304, 61925106), Research and development project

commissioned by Huawei Technologies Co. LTD

责任主编：唐世阳     Corresponding Editor: TANG Shiyang

©The Author(s) 2023. This is an open access article under the CC-BY 4.0 License

(https://creativecommons.org/licenses/by/4.0/)

第 1 2卷第 5期 雷    达    学    报 Vol. 12No. 5

2023年10月 Journal of Radars Oct. 2023

http://radars.ie.ac.cn/CN/10.12000/JR22245
http://radars.ie.ac.cn/CN/10.12000/JR22245
http://radars.ie.ac.cn/CN/10.12000/JR22245
mailto:zzc@smbu.edu.cn
mailto:zzc@smbu.edu.cn


However, the increase in feature dimension leads to feature redundancy and dimension disasters. Therefore, it is

necessary to optimize the extracted high-dimensional feature set. The Adaptive Genetic Algorithm (AGA)

based on random search is an effective feature optimization method. To improve the efficiency and accuracy of

the AGA, the existing improved AGA methods generally utilize the prior correlation between features and

targets for pre-dimensionality reduction of high-dimensional feature sets. However, such algorithms only

consider the correlation between a single feature and a target, neglecting the correlation between feature

combinations and targets. The selected feature set may not be the best recognition combination for the target.

Thus, to address this issue, this study proposes an improved AGA via pre-dimensionality reduction based on

Histogram Analysis (HA) of the correlation between different feature combinations and targets. The proposed

method can simultaneously improve the efficiency and accuracy of feature selection and target recognition

performance. Comparative experiments based on a real dataset of the millimeter-wave radar showed that the

average accuracy of target recognition of the proposed HA-AGA method could reach 95.7%, which is 1.9%,

2.4%, and 10.1% higher than that of IG-GA, ReliefF-IAGA, and improved RetinaNet methods, respectively.

Comparative experiments based on the CARRADA dataset showed that the average accuracy of target

recognition of the proposed HA-AGA method could reach 93.0%, which is 1.2% and 1.5% higher than that of

IG-GA and ReliefF-IAGA methods, respectively. These results verify the effectiveness and superiority of the

proposed method compared with existing methods. In addition, the performance of different feature

optimization methods coupled with the integrated bagging tree, fine tree, and K-Nearest Neighbor (KNN)

classifier was compared. The experimental results showed that the proposed method exhibits evident

advantages when coupled with different classifiers and has broad applicability.

Key words: Adaptive Genetic Algorithm (AGA); Feature selection; Histogram Analysis (HA); Target

recognition; Millimeter-wave radar

 1    引言

近年来，毫米波雷达因其能够穿透雨、雾、

烟、灰尘，不受光照条件影响而全天时、全天候工

作[1]，同时还具有体积小、重量轻、空间分辨能力

高[2]等优点而受到道路运动目标识别领域的广泛关

注。道路目标的运动特性使同一目标的不同散射点

的距离和速度信息更容易被毫米波雷达观测到，因

此距离多普勒(Range-Doppler, RD)谱被广泛应用

于雷达道路目标识别领域[3]。在得到目标的RD谱
之后，提取和目标相关的微动和微距特征对目标进

行有效识别。雷达目标识别领域特征提取时可依据

自动和手动分为两类，自动特征提取一般是将RD
谱、合成孔径雷达(Synthetic Aperture Radar, SAR)
图像等直接输入到神经网络中从而获得大量的特

征，比如文献[3]提出了一种融合卷积神经网络和长

短时记忆网络的方法对RD谱进行特征提取从而完

成对人体跌倒的检测。文献[4,5]利用深度学习方法

对海上舰船的SAR图像进行检测识别，实验表明

RetinaNet及其改进的网络是近年来雷达目标识别

领域深度学习方法中性能较好的网络之一。文

献[6]则将RD谱和改进的RetinaNet网络相结合，对

自行车、汽车、行人和货车等道路目标进行分类识

别，实验表明相比于VGG16+FPN+BN+data en-
hancement, ResNet50+FPN+BN+data enhance-
ment, ResNet101+FPN+BN+data enhance-
ment等5种网络，改进RetinaNet的识别性能最优。

虽然深度学习网络能够自动提取特征，但它们对抽

象特征和大数据集的过度依赖，完全舍弃了传统成

熟的手动特征，给特定目标的针对性学习以及识别

准确性的进一步提升带来限制[7]。而手动特征提取

通过充分利用目标的先验信息，对目标的RD谱分

布进行统计分析提取具有针对性的特征，从而达到

对特定目标分类的效果。比如文献[8]通过对RD谱
提取散射点个数、目标散射点占距离单元个数、目

标散射点占速度单元个数等特征完成对行人和汽车

的有效识别。文献[9]通过对RD谱提取径向速度、

距离维峰值信号方差和速度维峰值信号方差等特征

完成对行人、横向汽车以及纵向汽车的分类。上述

方法利用较少数量的特征完成了对目标的有效识

别，但是在目标种类多变且目标特性相近时，上述

方法的性能受限。针对上述问题，通过增大特征数

量来提高识别性能是一个常用的有效方法。然而特

征维数的增多，不但会造成维数灾难[10]，有时甚至

会因为特征向量包含有和目标无关的信息导致识别

性能降低[11]。因此，从所提取的高维特征集中进一

步优选得到使识别性能更高的特征组合，就显得尤

为重要。

目标识别领域的特征选择方法一般可分为过滤

法和包装法[12]两类，其中过滤法是根据信息论[13]、

主成分分析(Principal Component Analysis,
PCA)[14]等特定的统计标准对特征进行排序[15]，之

后选取前N维特征作为新的特征集从而达到特征优
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选的目的。文献[16]针对人体目标识别中人体微多

普勒特征的优选问题，提出用互信息计算特征的贡

献值作为特征的物理相关性和估计质量的函数，从

而对特征重要度进行排序，实现了特征优选和对人

体运动状态的有效识别。文献[17]针对5类飞机目标

的分类识别问题，通过利用PCA对波形熵、中心矩

和信号幅度方差等特征进行降维，该方法虽然特征

选择时效较高，但是特征评估函数与学习器相互独

立，导致目标总体识别率不高。过滤法具有计算量

小、特征选择时效较高的优点[18]，但是由于此类方

法的特征选择操作和后续的分类模型是相互独立

的[19]，往往使得分类性能受限。包装法则依赖于机

器学习，利用筛选后的特征子集训练分类器，根据

验证样本在分类器中的学习性能来评价特征子集的

优劣[12]。遗传算法(Genetic Algorithm, GA)是最常

用的包装式特征选择算法之一，文献[20]针对极化

合成孔径雷达(SAR)图像分类提出了一种基于GA

特征选择的分层分类算法，得到了更好的识别效

果。文献[21]首次将GA应用于SAR图像的特征选择

中，用GA和贝叶斯鉴别器得到最优特征组合。文

献[22]提出了一种基于GA的SAR图像监测系统，用

于洪涝灾害的检测。但是当特征维数增多时，特征

组合数呈指数型增长，导致GA随机搜索时无法快

速收敛获得最优解[23]，这一缺陷限制了GA在高维

特征集中特征选择领域的应用。针对这一问题，文

献[24,25]提出了一种PCA和GA相结合(PCA-GA)

的特征选择算法，先利用PCA算法对原始特征集进

行降维，将降维后的特征输入到GA加快特征选择

算法的收敛速度。然而该算法在特征集预降维阶段

仅考虑了特征间的相关性，未对特征组合与目标类

别的匹配度进行考虑，从而使得识别性能受限。文

献[26,27]提出了一种基于ReliefF的改进自适应遗

传(ReliefF-IAGA)特征选择算法，该算法首先使

用ReliefF算法获得特征重要性得分，并消除不相关

的特征，接着利用自适应遗传算法(Adapt ive

Genetic Algorithm, AGA)得到优选特征子集。文

献[28]提出了基于信息增益(Information Gain,

IG)和GA (IG-GA)的特征选择方法，首先利用

IG得到每个特征的信息增益值作为预降维依据，设

定阈值对待选特征集进行预降维后利用GA得到最

终的特征子集。然而上述方法在预降维阶段仅考虑

了单个特征与目标类别的相关性或者信息增益，忽

略了特征组合与目标类别的相关性，导致优选后的

特征组合对目标类别的区分度有限。

针对该问题，本文通过在自适应遗传算法框架

中引入直方图分析[29]考虑不同特征组合与目标类别

的相关性，提出了一种基于直方图分析和自适应遗

传(Adaptive Genetic Algorithm via Histogram
Analysis, HA-AGA)的雷达道路目标识别特征优选

方法。该算法首先通过AGA迭代搜索得到由各代

平均F测度最高的特征组合构成的特征组合库，接

着引入直方图分析统计该特征组合库中各特征的分

布频次。频次较高的特征构成的特征组合与目标类

别匹配度更高，因此选取频次最高的K维特征输入

到AGA优选出使目标识别精度更高的特征组合。

基于毫米波雷达实测数据集和公共数据集CARRADA[30]

上的实验表明，与PCA-GA[24,25]，ReliefF-IAGA[26,27]，
IG-GA[28] 3种方法相比，本文提出的方法选出的特

征组合与目标类别相关度更高，能够得到更高的识

别准确率。

 2    自适应遗传算法

自适应遗传算法[26]是对传统遗传算法[31]的遗传

操作步骤进行改进得到的具有随机搜索特性的优化

方法，具体算法流程如下：

W1 = {x11 x12 ... x1M} xij

步骤1　参数初始化。将待优选特征集中的各

特征组合以“基因”的形式编码成染色体x。编码

规则可根据实际情况选择二进制编码、浮点数编码

以及符号编码等方式。随机生成M条染色体组成初

始种群 ，染色体 表示第i

代的第j个特征组合。

i− 1

Wi = {xi1 xi2 ... xiM}
Wi

步骤2　搜索迭代。假设迭代 次后得到第i
代种群 ，为判断第 i代种群

里各特征组合的优劣，并给接下来的自适应遗

传操作提供依据，由式(1)计算每个特征组合的适

应度：

fitnessij = F(xij) (1)

F

fitnessij Wi

FITi = [fitnessi1 fitnessi2 ... fitnessiM ]

Wi Wi = {xi1 xi2 ... xiM}
FITi

W ′
i = {yi1 yi2 ... yiM} yij

其中，操作 是将该特征组合输入到机器学习分类

器后得到相应的适应度 ，对 中的每一个

特征组合都计算适应度后得到第i代种群的适应度

向量 。接着对

进行双重轮盘赌选择，将

中所有染色体根据适应度向量 从大到小进行排

序得到 ，染色体 被选择

的概率为

Pij = fitnessyij

/
M∑
j=1

fitnessyij
(2)

W ′
i = {yi1 yi2 ... yiM}

W ′
i

得到 中所有染色体被选择的

概率后，将[0,1]根据 中每条染色体被选择的概

率分成M段，接着随机生成M个[0,1]之间的数，染

色体被选择的概率越大，对应的区间长度越长，随
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zi1 Wi

′′ ∣∣∣Wi

′′
∣∣∣ = M

Wi

′′
= {zi1 zi2 ... ziM}
Wi

′′
zij

Wi

′′

zim(m ̸= j) zim zij

Pc

vij Wi

′′′
= {vi1 vi2 ... viM}
Wi

′′′

vij

Pm

Wi+1 Pc

Pm

机产生的数字落入该区间的概率越大，统计落在各

个片段的数量，并选择数量最多的片段对应的染色

体 存入种群 ，则适应度越大的染色体被选

中的概率越大。重复选择直到 ，选择完

成后得到 。然后进行自适

应交叉，对于 中的染色体 (j依次取1, 2, ···,

M)，在 里剩下的染色体中随机选取另一条染

色体 ，从 中随机选取一个基因与

中相同位置的基因以概率 进行互换得到新的染色体

，遍历所有染色体得到 。

最后进行自适应变异，对于 中的染色体

(j依次取1, 2, ···, M)，随机选取某个基因以概率

进行突变得到新的染色体，遍历所有染色体后

得到下一代种群 。其中自适应交叉概率 和

变异概率 为

Pc = Pm

=

Pa0, fitnessj> fitnessavg
Pa0 (fitnessmax−fitnessj)
fitnessmax−fitnessavg

, fitnessj≤ fitnessavg

(3)

Pa0 fitnessj
fitnessmax

fitnessavg

其中， 为设定的初始交叉或变异概率，

(j=1, 2, ···,M)为各染色体对应的适应度，

为当代最优适应度， 为当代平均适应度。

步骤3　重复步骤2直到进化代数达到预设的最

大代数I。当迭代结束后适应度最高的特征组合即

为最终选择结果。

 3    基于直方图分析的改进自适应遗传特征
优选方法

 3.1  RD谱特征集的构建

为对道路目标进行有效识别，本文所提方法对

目标RD谱中的散射点分布特点进行统计分析提取

F = [f1 f2 ... f30]

ri vi Ai(i = 1, 2, ..., s)

N ×M

A (n,m) (n,m)

Ag(g = 1, 2, ..., G)

pg =
(Ag + σ)∑G

g=1
(Ag + σ)

σ ≪ Ag

ĀG =
1

G

∑G

g=1
Ag

pn,m =
A (n,m)∑N−1

i=0

∑M−1

j=0
A (i, j)

n̄ m̄

波形熵、能量密度等30个特征构建RD谱特征集。

在特征提取之前需要对雷达回波数据进行预处理得

到只包含单个目标信息的RD谱，具体处理流程如

图1所示。在得到雷达回波后首先进行2DFFT得到

原始RD谱[3]，接着将RD谱中径向速度小于某个预

设的速度参数值v的速度单元置零，去除静止或者

低速度杂波。然后运用2D-CFAR算法进行目标检

测，去除其他噪声从而得到只包含目标信息的RD
谱。最后判断目标个数，若为单个目标，则直接得

到只包含单个目标信息的RD谱；若为多个目标，

则利用DBSCAN算法对不同目标的特征数据进行

切割，得到只包含单个目标信息的RD谱，并根据

雷达回波对应的光学视频对RD谱中的目标进行区

分和标注。预处理完成后，根据RD谱中散射点的

分布特点，分别从RD谱的距离维、速度维和距离

速度两维联合分布进行统计分析提取平均距离、平

均速度、能量密度、波形熵等30个特征构建高维特

征集 ，如表1所示。其中，s表示

RD谱的散射点个数， ,  和 分别表

示每个散射点对应的距离、速度和幅值， 为

RD谱的尺寸， 表示位于 点的散射点

幅值， 表示每个距离单元(或速度

单元)里幅值最大的散射点的幅值，G表示某个目

标的RD谱中散射点占据的距离单元(或速度单元)

个数， ,  表示距离(或速

度)维峰值点所占的比重， 表示距离

(或速度)维平均幅值，

表示该点幅值占所有点幅值中的比重， 和 分

别表示距离维方向和速度维方向上的质心，

 

雷达回波 2DFFT

DBSCAN
否

是

原始RD谱
去除静止或低速
噪声后的RD谱

2D-CFAR零速通道置零

单目标RD谱 单个目标？

去除其他噪声后只包
含目标信息的RD谱

 
图 1 数据预处理流程图

Fig. 1 Data preprocessing flow chart
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Ā = 1/s
∑s

i=1
Ai表示所有散射点的平均幅值。峰值

点及其周围T个点均为主分量，剩下的点为副分量。

 3.2  基于直方图分析的特征优选

为了加快AGA的收敛速度，通过充分考虑不

同特征组合与目标类别的匹配度对待选特征集进行

预降维并保留与目标类别相关度较高的特征组合。

该方法具体流程如图2所示，描述如下：

F = [f1 f2 ... fN ]

F1 = {x11 x12
... x1M} xij

步骤1　根据AGA算法对特征组合进行编码，

本文采用的编码方式为二进制编码，假设待选特征

集 总共有N个特征，则编码后的特

征组合x由N个“0”,“1”构成，且“0”,“1”的

组合形式由特征组所包含的特征编号决定，比如

x为“0101100”，代表该特征组合由第2号、第4号
和第5号特征组成。编码完成后，随机生成M个特

征组合作为接下来进行搜索迭代的初始特征组合库

，其中 表示第i代的第j个
特征组合编码之后的染色体。

i− 1 Fi={xi1 xi2
... xiM}

Fi

xij

fitnessij

步骤2　迭代搜索优秀特征组合库。假设迭代

次后得到第i代特征组合库 ，

为对 中的每个特征组合的优劣提供评价指标，给

各代最优特征组合的选择提供依据，进行特征组合

适应度的计算。假设所有目标同等重要，且本文所

提算法旨在优选出使目标识别性能更好的特征组

合，因此将 对应的数据集按一定比例随机分成

训练集和测试集，对分类器进行训练和测试后分类

器输出的平均F测度作为该特征组合的适应度

，平均F测度的计算公式为

fitnessij =
1

T

T∑
m=1

2PmRm

Pm +Rm
(4)

Pm = TPm/(TPm + TNm)

Rm = TPm/(TPm + FNm)

Fi

其中，T为目标种类数，

和 分别为第m类目标的精

确率和召回率。TP, TN和FN分别为真正例、真反

例和假反例[32]。适应度越高，则该特征组合与目标

类别的匹配度越高，识别性能越好。对 中的所有

表 1  特征及其公式

Tab. 1  Features and formulas

序号 特征 公式 序号 特征 公式

1 峰值点距离 f1 = rt 16
最大距离点速度与

峰值点速度差
f16 = f14 − f11

2 平均距离 f2 =
1

s

s∑
i=1

ri 17 速度宽 f17 = max(vi)−min(vi)

3 最小距离点距离 f3 = min(ri) 18 速度维中值 f18 =
max(vi) +min(vi)

2

4 最大距离点距离 f4 = max(ri) 19 速度维方差 f19 =
1

G

G∑
g=1

(Ag − ĀG)
2

5 峰值点距离与最小距离差 f5 = f1 − f3 20 速度维熵 f20 = −
G∑

g=1

pg lg (pg)

6 最大距离与峰值点距离差 f6 = f4 − f1 21 散射点个数 f21 = s

7 距离宽 f7 = max(ri)−min(ri) 22 距离宽比速度宽 f22 =
f7

f17

8 距离维中值 f8 =
max(ri) +min(ri)

2
23 能量密度 f23 =

1

s

s∑
i=1

A2
i

9 距离维方差 f9 =
1

G

G∑
g=1

(Ag − ĀG)
2

24 波形熵 f24 = −
N−1∑
n=0

M−1∑
m=0

pn,m lg (pn,m)

10 距离维熵 f10 = −
G∑

g=1

pg lg (pg) 25 2阶中心矩 f25 =

N−1∑
n=0

M−1∑
m=0

(n− n̄)(m− m̄)A (n,m)

11 峰值点速度 f11 = vt 26 4阶中心矩 f26 =

N−1∑
n=0

M−1∑
m=0

(n− n̄)2(m− m̄)2A (n,m)

12 平均速度 f12 =
1

s

s∑
i=1

vi 27 信号幅值方差 f27 =
1

s

s∑
i=1

(Ai − Ā)
2

13 最小距离点速度 f13 = vrmin 28 主分量能量 f28 =
n∑

j=1

main_energyj

14 最大距离点速度 f14 = vrmax 29 副分量能量 f29 =
s∑

i=1

A2
i−

n∑
j=1

main_energyj

15
峰值点速度与最小

距离点速度差
f15 = f11 − f13 30 主副能量比 f30 =

f28

f29
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Fi

FITi = [fitnessi1 fitnessi2 ... fitnessiM ] FITi

Fi xib

Fbest Fi

Fi+1

Fi+1

Fbest = {x1b

x2b ... xIb}

特征组合依次计算适应度得到 相应的适应度向量

，根据

找到 中适应度最高的特征组合 ，将其存入优

秀特征组合库 中。存储完成后，通过对 依

次进行双重轮盘赌选择、自适应交叉和自适应变

异3个步骤得到下一代特征组合库 ，再对

重复执行以上操作，不断地进行迭代搜索直到

迭代次数达到预设的最大迭代次数I。迭代终止

后，输出迭代I次得到的优秀特征组合库

。

F = [f1 f2 ... fN ]T

Fbest

fi

Fbest qi

F = [f1 f2 ... fN ] Q = [q1 q2 ...

qN ]

K(K < N)

F ′ = [f ′
1 f ′

2
... f ′

K ]T

步骤3　为给待选特征集 的

预降维提供有效的特征选择依据，提高降维后的特

征组合与目标类别的匹配度，利用直方图分析方法

对步骤2得到的优秀特征组合库 中每个特征出

现的频次进行统计，将第i号特征 (i=1, 2, ···,
N)在优秀特征组合库 中出现的频次 (i=1, 2, ···, N)
作为该特征的权重，遍历所有特征，最终得到待选

特征集 对应的权重向量

。权重越大的特征，其组合与目标类别的相关

度越高，因此取权重最大的前 维特征构

成新的特征子集 ，其中K过大则

达不到降维的效果，K过小则可能会丢失与目标匹

配度更高的特征组合。一般通过K取不同值进行算

法性能比较，根据实际应用需求确定K的取值。

F ′ F ′
步骤4　为进一步去除预降维后的特征子集

中的冗余特征，将 输入到AGA进行优选得到

最终的特征组合。

通过HA-AGA得到优选的特征组合后，将该特

征组合的数据集划分成训练集和测试集，并将训练

集输入分类器进行模型训练和测试，得到最终的目

标分类识别结果。

 4    实验验证

为验证本文提出的算法的有效性，将本文所提

的HA-AGA算法和PCA-GA[24,25], ReliefF-IAGA[26,27],
IG-GA[28] 3种两阶段特征选择算法在毫米波雷达实

测数据集和公开数据集CARRADA[30]两个不同的

数据集上进行比较，以验证本文所提算法的有效性

和优越性。

 4.1  毫米波实测雷达数据实验

 4.1.1  实验设置

在实验过程中，将毫米波雷达架设在路口、天

桥(均为面向道路水平放置)等地方对行人、电动

车、自行车、小汽车、货车和公交车6类道路目标

进行测量采集，采集完成后首先进行数据预处理，

其中去除静止或低速度杂波时的速度参数值v设为

0.4 m/s，某个场景及其对应的雷达回波预处理结

 

计算适应度

优秀特征组合库

是

某特征组合数据集

高维特征集

训练集 测试集

分类器
分类器训练

模型

适应度

否

目标RD谱

AGA

长度为N的特征组合编码

大小为M的初始特征
组合库

当代最优特征组合存入
优秀特征组合库

自适应选择、交叉、变异

达到迭代次数I？

特征频次最高的
前K维特征

优选特
征组合

随机
选P%

剩下
1-P%

平均F测度

 
图 2 基于直方图分析的特征优选流程图

Fig. 2 Flow chart of feature optimization via histogram analysis
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果如图3所示。雷达回波中包含有如图3(a)场景所

示的公交车和大货车。图3(b)为该场景对应的原始

RD谱，图3(c)为去除静止或低速度杂波后的RD谱，

图3(d)为经2D-CFAR检测并去噪后的RD谱，因为

该RD谱包含有两个目标，利用DBSCAN算法将不

同目标分割开，图3(e)和图3(f)分别为数据切割后只

包含公交车和货车信息的RD谱。预处理完成后得

到有效数据共14607帧，将每类目标的数据按7:3的
比例分为训练集和测试集进行特征选择与识别实验。

表2为各目标类别的标签以及训练集和测试集的数
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图 3 数据预处理各步骤实验结果

Fig. 3 Experimental results of each step of data preprocessing
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量。具体的雷达参数如表3所示。该雷达体制为线

性调频连续锯齿波，包含4个接收通道，载频为24 GHz，
带宽为207.32 MHz，调频斜率为0.80986，采样率

为1 MHz，每帧持续时间为32.768 ms且包含128个
脉冲，每个脉冲采样点数为256。各目标实际场景

以及相应的RD谱如图4所示，由图可看出行人和自

行车的散射点占据的距离单元的个数(距离宽)明显

比速度单元的个数(速度宽)少，而货车和公交车的

情况恰好相反，电动车和小汽车的散射点占据的距

离单元和速度单元的个数都很少。并且小汽车、货车

和公交车的径向速度大于行人、电动车和自行车的

径向速度，说明各目标的RD谱散射点分布存在差异，

通过提取相应的特征可对道路目标进行有效识别。

F = [f1 f2 ... f30]

Pc0 Pm0

进行特征选择实验时首先从道路目标RD谱提

取如表1所示的高维特征集 作为待

选特征集。HA-AGA的种群大小M，初始交叉概率

和初始变异概率 分别设为20, 0.5和0.2，预

降维阶段和优选阶段的最大迭代次数M分别设为

100和50。PCA-GA, ReliefF-IAGA, IG-GA 3种算

法的种群大小和迭代次数均设为20和50。各算法取

权重最大的前20维特征(K=20)作为预降维后的特

征子集。

 4.1.2  实验结果与分析

为验证本文所提方法在特征优选方面的优越

性，进行了不同算法结合集成装袋树的特征预降维

和优选的对比实验，预降维实验中K的值从2取到

20，得到的实验结果如图5所示，可知HA-AGA在

K取不同值时得到的平均F测度均最高，表明本文

提出的特征权重计算方法更加合理有效。且PCA-GA

方法和其他3种方法相比，识别性能较差，因此在

接下来的对比实验中将不再比较PCA-GA算法。特

征优选实验结果如图6所示，可知本文所提方法在

第5代即收敛，收敛速度最快且识别效果最好，各

算法最终选出的特征组合如表4所示，本文所提方

法和ReliefF-IAGA方法均选出了14维特征，IG-GA

选出了11维特征，但IG-GA选出的特征组合的识别

效果最差。本文所提方法特征优选前后的特征向量

经PCA降维后的可视化分布图如图7所示。其中图7(a)

为优选前的特征分布图，可知各目标的特征分布混

叠较为严重，对目标的可分性较差。图7(b)为优选

后的特征分布图，可看出各目标经过特征优选后的

特征分布较分散，对目标的可分性较好。将优选前

的特征集和各算法优选得到的特征组合分别输入到

集成装袋树分类器进行目标识别实验，识别结果如

表5所示，可知HA-AGA方法的识别效果最好，特

别是平均精确率、平均召回率和平均F测度分别达

到95.7%, 93.0%和94.2%，分别比未进行特征优选

时提高了1.8%, 1.9%和2.0%，说明原特征集中确实

存在特征冗余；比IG-GA提高了1.9%, 2.1%和2.0%；

比ReliefF-IAGA提高了2.4%, 2.0%和2.3%。由此可

知HA-AGA方法选出了与类别相关度更高的特征组

合，选择效果更好。

在利用集成装袋树分类器实验的基础上，为进

一步分析和验证所提特征优选算法结合不同分类器

对于其他特征优选算法的优势，将各算法分别与精

细树和K最近邻(K-Nearest Neighbor, KNN)相结

合进行实验，优选后的识别结果如表6和表7所示，

可知与IG-GA, ReliefF-IAGA算法和未进行特征优

选前相比，本文所提的HA-AGA算法结合不同分类

器均具有不同程度的优势，表明所提算法具有一定

的广泛适用性。

为进一步验证本文所提方法的优越性，将本文

所提方法和深度学习方法即改进的RetinaNet[6]进行

对比实验，实验识别结果如表8所示。由表可看出

本文所提方法与深度学习方法改进的RetinaNet

相比，得到的所有指标均最高，表明了本文所提方

法能得到更好的识别结果。

为验证本文所提方法的鲁棒性，进行了不同信

噪比条件下各算法特征选择对比实验。实验结果如

图8所示，可知，在–10 dB和–5 dB条件下各算法

 

表 2  实测数据集描述

Tab. 2  The real radar dataset description

类别 标签 训练集(帧) 测试集(帧)

行人 1 2981 1278

电动车 2 2727 1169

自行车 3 111 48

小汽车 4 1756 753

货车 5 1162 499

公交车 6 1486 637

 

表 3  雷达参数

Tab. 3  Radar parameters

参数 数值

载频(GHz) 24

带宽(MHz) 207.32

波形斜率(MHz/µs) 0.80986

采样率(MHz) 1

每个脉冲采样点数 256

帧脉冲数 128

接收通道数 4

帧持续时长(ms) 32.768
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识别精度都很差，但总体而言，在不同信噪比条件

下本文所提的HA-AGA算法均获得了最高的平均精

确率，表明本文所提的HA-AGA特征优选方法对噪

声具有更好的容忍性。

 4.2  公共数据集CARRADA实验

 4.2.1  实验设置

公共数据集CARRADA[30]提供了包括两个场

景在内的行人、自行车和小汽车3类目标的RD谱，

数据集所用雷达参数如表9[30]所示。该雷达载频为

77 GHz，带宽为4 GHz，帧脉冲数为64，每个脉冲

采样点数为256，最大探测距离为50 m，距离分辨

率为0.20 m，最大径向速度为13.43 m/s，速度分

辨率为0.42 m/s。首先通过对该数据集筛选并进行

数据预处理，去除静止或低速度杂波时的速度参数

v设为0.4 m/s。某个场景对应的雷达回波预处理实
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验结果如图9所示。雷达回波中包含有如图9(a)场

景所示的自行车和小汽车，自行车向远离雷达方向

行驶，小汽车低速靠近。图9(b)为该场景对应的原始RD

谱，图9(c)为去除静止或低速度杂波后的RD谱，

图9(d)为经2D-CFAR检测并去噪后的RD谱，因为

该RD谱包含有两个目标，利用DBSCAN算法将不

F = [f1 f2 ... f30]

同目标分割开，图9(e)和图9(f)分别为数据切割后

只包含小汽车或自行车信息的RD谱。预处理完成

后得到有效数据8693帧，接着对每帧RD谱提取特

征向量 构成RD谱特征集。将每类

目标的数据按7:3的比例分为训练集和测试集，进

行实验时各目标的类别标签以及训练集和测试集的
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图 4 各类目标及其对应的RD谱

Fig. 4 All kinds of targets and their corresponding RD spectrum
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表 4  各算法优选后的特征组合

Tab. 4  Feature combination of different algorithms after optimization

特征选择算法 优选后特征组合

IG-GA f2 f8 f10 f11 f12 f22 f24 f26 f27 f28 f29,  ,  ,  ,  ,  ,  ,  ,  ,  , 

ReliefF-IAGA f1 f2 f3 f4 f5 f6 f8 f10 f12 f17 f18 f20 f22 f25,  ,  ,  ,  ,  ,  ,  ,  ,  ,  ,  ,  , 

HA-AGA f1 f3 f5 f7 f8 f10 f11 f12 f14 f17 f20 f22 f23 f24,  ,  ,  ,  ,  ,  ,  ,  ,  ,  ,  ,  , 

表 5  各算法结合集成装袋树优选后识别结果(实测数据集)(%)
Tab. 5  Recognition result of different algorithms combined with integrated bagging tree after optimization (Real radar dataset) (%)

类别
未优选 IG-GA ReliefF-IAGA HA-AGA

精确率/召回率/F测度 精确率/召回率/F测度 精确率/召回率/F测度 精确率/召回率/F测度

行人 99.0/95.7/97.3 98.3/96.7/97.5 98.4/96.6/97.5 99.0/96.8/97.9

电动车 94.3/99.1/96.6 95.3/98.2/96.7 95.5/98.1/96.8 95.5/98.8/97.1

自行车 87.2/70.8/78.2 92.5/77.1/84.1 85.7/75.0/80.0 95.0/79.2/86.4

小汽车 97.6/98.3/98.0 96.1/97.3/96.7 97.8/98.9/98.3 98.1/98.5/98.3

货车 94.8/85.4/90.0 91.2/84.1/87.5 91.4/84.3/87.7 93.5/89.5/91.5

公交车 90.4/95.9/93.1 89.1/92.2/90.7 89.2/93.2/91.2 92.9/94.9/93.9

平均值 93.9/91.1/92.2 93.8/90.9/92.2 93.3/91.0/91.9 95.7/93.0/94.2
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图 5 各算法特征预降维结果

Fig. 5 Pre-dimensionality reduction results of different algorithms
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图 6 各算法特征优选结果

Fig. 6 Feature optimization results of different algorithms
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图 7 由PCA降维得到的实测数据集特征优选前后可视化分布图

Fig. 7 Visual distribution of real data set features before and after optimization obtained by PCA dimension reduction
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数量如表10所示。特征选择实验中各特征选择算法

的参数设置和4.1.1节一致。

 4.2.2  实验结果与分析

为验证本文所提方法的优越性，进行了不同算

法结合集成装袋树特征预降维和优选的对比实验，

预降维实验中K的值从2取到20，实验结果如图10
所示，可知HA-AGA在K取不同值时得到的平均

F测度均最高，表明本文提出的特征权重计算方法

表 6  各算法结合精细树优选后识别结果(实测数据集)(%)
Tab. 6  Recognition result of different algorithms combined with fine tree after optimization (Real radar dataset) (%)

类别
未优选 IG-GA ReliefF-IAGA HA-AGA

精确率/召回率/F测度 精确率/召回率/F测度 精确率/召回率/F测度 精确率/召回率/F测度

行人 99.1/94.3/96.6 99.1/94.2/96.6 99.5/94.0/96.7 99.3/94.7/97.0

电动车 92.3/98.9/95.6 92.5/99.0/95.6 92.5/98.9/95.7 92.7/99.0/95.7

自行车 75.6/64.6/70.0 84.6/68.8/75.9 88.4/70.2/78.2 89.5/70.8/79.1

小汽车 96.5/97.4/96.8 95.9/93.5/94.7 97.5/97.0/97.1 96.4/97.5/97.0

货车 86.2/76.7/81.2 83.7/84.9/84.3 88.6/78.6/83.3 89.6/80.4/84.8

公交车 82.9/90.0/86.3 88.4/89.2/88.8 85.3/91.6/88.3 86.8/91.4/89.0

平均值 88.7/87.0/87.8 90.7/88.3/89.3 92.0/88.3/89.9 92.4/89.0/90.4

表 7  各算法结合KNN优选后识别结果(实测数据集)(%)
Tab. 7  Recognition result of different algorithms combined with KNN after optimization (Real radar dataset) (%)

类别
未优选 IG-GA ReliefF-IAGA HA-AGA

精确率/召回率/F测度 精确率/召回率/F测度 精确率/召回率/F测度 精确率/召回率/F测度

行人 94.6/93.6/94.1 96.0/94.8/95.5 96.0/94.3/95.1 96.3/94.6/95.5

电动车 91.9/94.3/93.1 92.7/96.1/94.3 92.2/95.2/93.7 92.7/95.7/94.2

自行车 70.7/60.4/65.2 87.5/72.9/79.6 84.7/75.0/79.5 86.0/77.1/81.3

小汽车 96.7/96.6/96.7 96.7/95.8/96.3 96.1/97.0/96.5 96.7/97.1/97.0

货车 88.6/83.3/85.9 85.7/82.5/84.5 87.2/82.8/84.9 89.6/83.3/86.3

公交车 87.8/91.0/89.3 87.9/89.4/88.6 90.0/90.0/90.0 88.4/91.6/90.0

平均值 88.4/86.4/87.4 91.1/88.6/89.8 91.0/89.0/89.9 91.6/89.9/91.0

 

表 8  HA-AGA与改进的RetinaNet方法的识别结果(%)
Tab. 8  Recognition results of HA-AGA and the improved

RetinaNet method (%)

类别
改进的RetinaNet HA-AGA

精确率/召回率/F测度 精确率/召回率/F测度

行人 98.1/95.6/96.8 99.0/96.8/97.9

电动车 87.4/92.0/89.6 95.5/98.8/97.1

自行车 81.8/56.3/66.7 95.0/79.2/86.4

小汽车 80.2/84.5/82.3 98.1/98.5/98.3

货车 82.3/67.1/73.9 93.5/89.5/91.5

公交车 83.8/88.7/86.2 92.9/94.9/93.9

平均值 85.6/80.7/82.6 95.7/93.0/94.2

 

表 9  CARRADA数据集雷达参数[30]

Tab. 9  Radar parameters of CARRADA dataset[30]

参数 数值

载频(GHz) 77
带宽(GHz) 4

最大距离(m) 50

FFT距离分辨率(m) 0.20

最大径向速度(m/s) 13.43

FFT径向速度分辨率(m/s) 0.42

每个脉冲采样点数 256
帧脉冲数 64
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图 8 不同信噪比条件下各特征选择算法识别结果

Fig. 8 The recognition results of feature selection algorithm

in different SNR
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更加合理有效。特征优选的实验结果如图11所示，

本文所提方法在第4代即收敛，收敛速度最快且识

别效果最好，各算法最终选出的特征组合如表11所
示。本文所提方法特征优选前后的特征向量经PCA
降维后的可视化分布图如图12所示。其中图12(a)

为优选前的特征分布图，可看出各目标的特征分布

混为一簇，对目标的可分性较差。图12(b)为优选

后的特征分布图，可知各目标的特征分布较分散，

对目标的可分性有所提升。将优选前的特征集和各

算法优选得到的特征组合分别输入到集成装袋树分
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图 9 数据预处理各步骤实验结果

Fig. 9 Experimental results of each step of data preprocessing
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类器进行目标识别实验，识别结果如表12所示，可

知HA-AGA方法的识别效果最好，平均精确率、平

均召回率和平均F测度分别达到93.0%, 92.4%和

92.7%，分别比未进行特征优选时提高了2.0%, 1.7%

 

表 10  CARRADA数据集描述

Tab. 10  CARRADA dataset description

类别 标签 训练集(帧) 测试集(帧)

行人 1 2383 1021

自行车 2 1309 561

小汽车 3 2393 1026

 

表 11  不同算法优选后的特征组合

Tab. 11  Feature combination of different algorithms
after optimization

特征选择算法 优选后特征组合

IG-GA f2 f4 f7 f8 f12 f13 f18 f20 f22 f23 f26, , , , , , , , , ,

ReliefF-IAGA f1 f4 f5 f7 f8 f12 f13 f18 f23 f26 f27 f30, , , , , , , , , , ,

HA-AGA f1 f2 f3 f4 f6 f7 f8 f12 f13 f17 f18 f21 f23 f28, , , , , , , , , , , , ,

表 12  各算法结合集成装袋树优选后识别结果(CARRADA)(%)
Tab. 12  Recognition result of different algorithms combined with integrated bagging tree after optimization (CARRADA) (%)

类别
未优选 IG-GA ReliefF-IAGA HA-AGA

精确率/召回率/F测度 精确率/召回率/F测度 精确率/召回率/F测度 精确率/召回率/F测度

行人 90.3/93.3/91.8 90.5/94.4/92.4 89.8/94.4/92.1 91.7/95.2/93.4

自行车 85.1/83.4/84.3 87.2/83.6/85.4 87.2/82.4/84.7 89.5/85.4/87.4

小汽车 97.6/95.4/96.5 97.6/95.6/96.6 97.4/95.4/96.4 97.7/96.5/97.1

平均值 91.0/90.7/90.9 91.8/91.2/91.5 91.5/90.7/91.1 93.0/92.4/92.7

 

0.45

0.50

0.55

0.60

0.65

0.70

0.75

0.80

0.85

0.90

IG-GA

ReliefF-IAGA

HA-AGA

52 10 15 20

特征维数

平
均
F
测
度

 
图 10 不同算法特征预降维结果

Fig. 10 Pre-dimensionality reduction results of

different algorithms
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图 11 不同算法特征优选结果

Fig. 11 Feature optimization results of different algorithms
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图 12 由PCA降维得到的CARRADA数据集特征优选前后可视化分布图

Fig. 12 Visual distribution of CARRADA data set features before and after optimization obtained by PCA dimension reduction
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和1.8%；比IG-GA均提高了1.2%；比ReliefF-IAGA
提高了1.5%, 1.7%和1.6%。由此可知HA-AGA方法

选出了与类别相关度更高的特征组合，验证了本文

所提方法的优越性。

在利用集成装袋树分类器实验的基础上，为进

一步分析和验证所提特征优选算法结合不同分类器

对于其他特征优选算法的优势，将各算法分别与精

细树和KNN相结合进行实验，优选后的识别结果

如表13和表14所示，可知与IG-GA, ReliefF-IAGA
算法和未进行特征优选前相比，本文所提的HA-AGA
算法结合不同分类器均具有不同程度的优势，表明

所提算法具有一定的广泛适用性。

在毫米波雷达实测数据集和公共数据集CAR-
RADA上的实验表明，与ReliefF-IAGA, IG-GA，
未进行特征优选前和改进的RetinaNet网络相比，

本文所提的HA-AGA方法获得了与目标类别相关度

更高的特征组合，提高了目标的识别精度，且在实

测数据集中的信噪比对比实验验证了本文所提算法

具有更好的噪声鲁棒性。

 5    结语

随着自动驾驶技术的不断发展，道路目标识别

领域中的特征优选技术受到社会各界的广泛关注。

本文针对现有改进AGA特征优选方法因未考虑不

同特征组合与目标类别的匹配度从而导致优选得到

的特征组合对目标的区分度有限的问题，提出了一

种基于直方图分析和自适应遗传的雷达道路目标识

别特征优选方法。该方法在AGA框架中通过引入

直方图分析对优秀特征组合库中各特征的频次进行

统计，并选取频次最高的特征集输入AGA优选出

与目标类别相关度更高的特征组合，以提升特征优

选的效率和准确度。基于毫米波雷达实测数据集和

公共数据集CARRADA的一系列对比实验表明与

PCA-GA, ReliefF-IAGA和IG-GA等特征选择方法

相比，本文所提方法结合不同分类器选出的特征组

合与类别相关度最高，能够得到更高的识别精度，

且对噪声的鲁棒性更强，适用性更加广泛。
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