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摘　 要：由于未经选择的特征集合中包含的无关特征和冗余特征会导致识别性能和识别效率的下降，
特征选择是识别任务中的重要步骤。 然而，基于辐射噪声识别水下目标时，由于目标的多样性和水声

信道的复杂性，提取的声学特征之间存在多种线性相关之外的复杂关系。 针对此问题，以归一化最大

信息系数度量特征与类别之间的相关度以及特征之间的冗余度，提出了基于归一化最大信息系数的

特征选择方法（ＮＭＩＣ⁃ＦＳ），并在实测数据集上以随机森林和支持向量机等模型估计的平均分类精度

评估其性能。 水下目标数据分析结果表明，与未选择前相比，ＮＭＩＣ⁃ＦＳ 所得特征子集性能在更短的分

类时间得到更高的分类正确率。 与相关特征选择法、拉普拉斯分数法和套索法等方法相比，ＮＭＩＣ⁃ＦＳ
在特征选择过程中能更迅速地提升分类正确率，可用更少的特征得到与使用特征全集时相当的分类

正确率。
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　 　 近年来，研究人员提出了多种声学特征提取技

术，以提高由目标辐射噪声特性识别舰船的能力。
然而，不同应用场景下这些特征具有不同的有效性，
甚至存在无效和冗余的特征［１］。 直接使用所有特

征进行识别分类，不仅会消耗额外的存储空间，增加

模型训练成本［２］，还会因模型复杂度过高而降低识

别正确率。 因此，特征降维是识别分类系统中的重

要环节。
特征降维可分为特征变换与特征选择 ２ 类［４］。

特征变换的目的是去除特征间的冗余，如采用主成

分分析 （ ｐｒｉｎｃｉｐａｌ ｃｏｍｐｏｎｅｎｔｓ ａｎａｌｙｓｉｓ， ＰＣＡ） 等［５］。
基于相关分析，特征变换能够在保留原特征主要信

息的前提下得到其低维表示形式。 然而，特征降维

方法仅考虑了特征之间的冗余，忽略了特征与类别

间的关联，因此无法量化各个特征的有效性。 此外，
变换后的低维特征丢失了原始特征的物理含义，不
利于研究人员的理解和分析［４］。

特征选择的关键是构建有效的特征子集评价指

标，包括基于分类性能的评价指标以及基于数据本

身统计特性的评价指标等。 据此，特征选择可以分

为封装模型、嵌入模型和过滤模型 ３ 类［６］。 封装模

型基于特征子集的分类性能进行特征选择。 例如，
文献［７］利用支持向量分类器的结果，得到了具有

较高分类正确率的特征子集。 但受限于分类器的训

练过程，封装模型存在运算量大，计算时间长的问

题。 为了兼顾分类性能和特征选择效率，嵌入模型

在构建分类器的过程中进行特征选择。 文献［８］提
出了最小绝对值收敛和选择算子法（ ｌｅａｓｔ ａｂｓｏｌｕｔｅ
ｓｈｒｉｎｋａｇｅ ａｎｄ ｓｅｌｅｃｔｉｏｎ ｏｐｅｒａｔｏｒ，ＬＡＳＳＯ），通过在线

性分类器中引入范数正则化项对特征权重进行稀疏

化，然后选择权重系数大于 ０ 的特征。 在此基础上，
研究人员提出了多种基于 ＬＡＳＳＯ 的特征选择方

法［９⁃１０］，能够同时进行分类器构建和特征选择，具有

良好的稳定性。 但是，ＬＡＳＳＯ 方法在处理高维数据

时计算量较大，容易产生过拟合［１１］。 此外，由于

ＬＡＳＳＯ 方法所选特征子集依赖于分类器，泛化能力

较差［４］。 为了得到通用性更强的特征子集，过滤模

型采用独立于分类器的方法，仅依据数据本身特性

评估特征或特征子集。 典型过滤模型包括 Ｆｉｓｈｅｒ 得
分法［１２⁃１３］、拉普拉斯分数法［１４⁃１５］ （ Ｌａｐｌａｃｉａｎ ｓｃｏｒｅ，
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ＬＳ） 以及相关特征选择法［１６⁃１７］ （ ｃｏｒｒｅｌａｔｉｏｎ⁃ｂａｓｅｄ
ｆｅａｔｕｒｅ ｓｅｌｅｃｔｉｏｎ，ＣＦＳ）。 Ｆｉｓｈｅｒ 得分法对每个特征打

分，使得在高分特征构建的空间里，同类别样本点间

距尽可能小，而异类样本点间距尽可能大。 ＬＳ 能够

依据样本空间的局部几何结构对特征子集进行评

估。 然而，上述 ２ 种方法均无法去除特征集合中的

冗余特征［１８］，即与类别无关的特征或与已选特征提

供相似信息的特征［１９］。 基于特征与类别高度相关

且特征间低冗余的原则，Ｈａｌｌ 提出了基于相关度量

的 ＣＦＳ。 该方法利用 Ｐｅａｒｓｏｎ 系数，从特征与类别以

及特征相互之间的相关性对特征进行综合评价。 但

由于使用线性相关度量准则，此方法不适用于分析

特征间的非线性关系。
在对水下目标辐射噪声进行特征选择时，由于

目标的多样性和水声信道的复杂性，其声学特征之

间可能存在多种线性相关之外的复杂关系。 针对此

问题，本文提出一种基于归一化最大信息系数的特

征 选 择 方 法 （ ｎｏｒｍａｌｉｚｅｄ ｍａｘｉｍａｌ ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ
ｃｏｅｆｆｉｃｉｅｎｔ ｆｅａｔｕｒｅ ｓｅｌｅｃｔｉｏｎ，ＮＭＩＣ⁃ＦＳ）。 通过最大信

息系数度量特征间的线性及非线性关系，该方法能

够全面评估特征子集的相关度、冗余度；同时，结合

前向序列特征搜寻策略，该方法能够快速搜寻特征

子集空间，具有较高的计算效率。 本文将所提方法

应用于实测 ＳｈｉｐｓＥａｒ［２０］ 舰船辐射噪声数据集。 实

验结果表明所提方法可在保持较高分类性能的前提

下去除无关、冗余的特征；同时，与其他特征选择方

法的比较结果表明，该方法能够以较小规模的特征

子集得到更高的分类正确率。

１　 最大信息系数理论

最大信息系数［２１⁃２２］ （ｍａｘｉｍａｌ ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ ｃｏｅｆｆｉ⁃
ｃｉｅｎｔ，ＭＩＣ）以 ２ 个随机变量间的联合概率密度度量

其相关程度。 ＭＩＣ 不仅可以度量随机变量之间的线

性关系，还可以度量随机变量之间的非线性关系以

及广义的非函数关系，从而可以挖掘出随机变量之

间的深层联系。
由于实际应用中通常无法直接获得随机变量

的联合密度函数，需要由样本估计其经验联合概率

密度函数。 对于二维联合随机变量 （Ｘ，Ｙ），其样本

集合记为Ｄ ＝ ｛（ｘｉ，ｙｉ） ｜ ｉ ＝ １，２…Ｎ｝。 其中，Ｎ为样

本容量。 通过分别将 Ｘ和 Ｙ的值域划分为 ｍ和 ｎ个

不同的区间，可将样本空间离散化为 ｍ × ｎ 的网格

Ｇ。 在指定的网格 Ｇ 下，经验联合概率密度和经验

边缘概率密度可分别由各格子中的样本数目和区间

内的样本数目在样本容量中的占比估计，并可进一

步估计出互信息 Ｉ（Ｄ ｜ Ｇ）

Ｉ（Ｄ ｜ Ｇ） ＝ ∑
ｘ∈Ｘ

∑
ｙ∈Ｙ

ｐ（ｘ，ｙ）ｌｏｇ２
ｐ（ｘ，ｙ）

ｐ（ｘ）ｐ（ｙ）
æ

è
ç

ö

ø
÷ （１）

式中： Ｄ ｜ Ｇ 表示使用网格 Ｇ 划分样本集合 Ｄ 时引入

的概率分布；ｐ（ｘ） 和 ｐ（ｙ） 分别是Ｘ和 Ｙ的经验边缘

概率密度；ｐ（ｘ，ｙ） 是 Ｘ 和 Ｙ 的经验联合概率密度。
在离散化样本集合Ｄ时，同样的网络规模ｍ × ｎ

下可能存在多种不同的值域划分方式。 所有可能的

网格 Ｇ 上的最大互信息记为

Ｉ∗（Ｄ，ｍ，ｎ） ＝ ｍａｘ
Ｇ

Ｉ（Ｄ ｜ Ｇ） （２）

　 　 为了比较不同规模网格 Ｇ 上的最大互信息，将
Ｉ∗（Ｄ，ｍ，ｎ） 进一步标准化如下

Ｍ（Ｄ）ｍ，ｎ ＝ Ｉ∗（Ｄ，ｍ，ｎ）
ｌｏｇ２ｍｉｎ｛ｍ，ｎ｝

（３）

基于最大互信息，随机变量 Ｘ 和 Ｙ 之间的 ＭＩＣ 定

义为

ＭＩＣ（Ｘ，Ｙ） ＝ ｍａｘ
ｍｎ ＜ Ｂ（Ｎ）

｛Ｍ（Ｄ）ｍ，ｎ｝ （４）

式中， Ｂ（Ｎ） 为样本个数的函数，通常设置 Ｂ（Ｎ） ＝
Ｎ０．６ ［２１］。 ＭＩＣ（Ｘ，Ｙ） 的取值范围在［０，１］。

２　 归一化最大信息系数特征选择方法

归一化最大信息系数特征选择方法（ＮＭＩＣ⁃ＦＳ）
主要由特征子集评价指标与特征子集搜索策略两部

分构成。 本节分别介绍该方法中基于归一化 ＭＩＣ
的特征子集评价指标以及启发式的前向序列特征子

集搜索策略。
２．１　 基于归一化 ＭＩＣ 的特征子集评价

特征选择的目的是寻找一个最优特征子集，使
该集合中的特征与类别高度相关，同时特征间互不

相关。 记 ｛ｘｉ，ｃｉ ｜ ｉ ＝ １，２…Ｎ｝ 是样本容量为Ｎ，特征

全集为 Ｆ ＝ ｛ ｆ１，ｆ２…ｆＭ｝ 的数据集，其中 ｘｉ 为具有 Ｍ
维特征的样本，ｃｉ 为对应的类别，将 Ｎ 个样本的类别

记作类别变量 ｃ。 本文分别使用 ＭＩＣ（ ｆｉ，ｃ） 和

ＭＩＣ（ ｆｉ，ｆ ｊ） 估计特征 ｆｉ 与类别 ｃ的相关度以及特征 ｆｉ
和 ｆ ｊ 之间的冗余度。 ＭＩＣ（ ｆｉ，ｃ） 的取值越接近于 １
表明该特征与类别的关联度越高，反之两者相关程

度越弱。 同样，ＭＩＣ（ ｆｉ，ｆ ｊ） 取值越高说明 ｆｉ 和 ｆ ｊ 之间

的冗余度越高，相互可替代性越强。

·２７４·
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为了提高特征选择性能，本文依据相关度以及

冗余度这 ２ 个指标优化特征子集，使得该子集中的

特征与类别高度相关，同时各个特征之间互不相

关。 然 而， 对 于 不 同 的 数 据 集，ＭＩＣ（ ｆｉ，ｃ） 和

ＭＩＣ（ ｆｉ，ｆ ｊ） 的取值区间不同。 若直接使用 ＭＩＣ（ ｆｉ，
ｃ） 和 ＭＩＣ（ ｆｉ，ｆ ｊ） 估计相关度和冗余度，则取值较小

者会被淹没，从而使特征子集的评价指标出现较大

的估计偏差。 为了消除这一影响，本文定义归一化

缩放的度量特征 ｆｉ 与类别 ｃ 相关度

Ｒａ（ ｆｉ，ｃ） ＝
ＭＩＣ（ ｆｉ，ｃ） － ｍｉｎ

ｆｋ∈Ｆ
ＭＩＣ（ ｆｋ，ｃ）

ｍａｘ
ｆｋ∈Ｆ

ＭＩＣ（ ｆｋ，ｃ） － ｍｉｎ
ｆｋ∈Ｆ

ＭＩＣ（ ｆｋ，ｃ）
（５）

和度量特征 ｆｉ 与 ｆ ｊ 之间冗余度

Ｒｂ（ ｆｉ，ｆ ｊ） ＝
ＭＩＣ（ ｆｉ，ｆ ｊ） － ｍｉｎ

ｆｋ，ｆｌ∈Ｆ
ＭＩＣ（ ｆｋ，ｆｌ）

ｍａｘ
ｆｋ，ｆｌ∈Ｆ

ＭＩＣ（ ｆｋ，ｆｌ） － ｍｉｎ
ｆｋ，ｆｌ∈Ｆ

ＭＩＣ（ ｆｋ，ｆｌ）

（６）
式中， ｋ ≠ ｌ。

采用归一化 ＭＩＣ 对特征子集 Ｓ ⊂ Ｆ 进行评价，
则特征与类别之间的归一化相关度、２ 个任意特征 ｆｉ
和 ｆ ｊ 之间的归一化冗余度可分别表示为

Ｒａ′（Ｓ） ＝ １
ｓ ∑ｆｉ∈Ｓ

Ｒａ（ ｆｉ，ｃ） （７）

Ｒｂ′（Ｓ） ＝ １
ｓ（ ｓ － １） ∑ｆｉ，ｆ ｊ∈Ｓ，

ｉ≠ｊ

Ｒｂ（ ｆｉ，ｆ ｊ） （８）

式中， ｓ ＝｜ Ｓ ｜ ，ｆｉ，ｆ ｊ ∈ Ｓ 且 ｉ ≠ ｊ。
为了使所选特征子集中特征与类别高度相关，

而各特征之间互不相关，需要综合考虑相关度和冗

余度这 ２ 个指标。 据此，综合（７） 式和（８） 式，可得

特征子集 Ｓ 的整体评价指标

Ｊ（Ｓ） ＝ Ｒａ′（Ｓ） － Ｒｂ′（Ｓ） （９）
　 　 该指标对特征与类别间的相关程度和备选特征

子集冗余度进行整体评估。 所选特征子集保留了与

类别相关度高的特征，降低了特征间的冗余度，能够

在提高分类正确率的同时降低计算复杂度。
２．２　 ＮＭＩＣ⁃ＦＳ 特征选择策略

特征选择策略是特征选择的另一个重要构成，
即如何从特征全集中找出可使性能评价指标最大化

的特征子集。 特征选择策略可采用遍历搜索、随机

搜索和启发式搜索等。 为了能够以较低的运算成本

获得较高的性能评价指标，本文采用启发式的前向

序列搜索策略。
该策略的基本思想是从剩余特征集中逐个选取

特征并与已选特征组合成备选特征子集，然后选择

可使备选特征子集性能指标最大化的特征。 记 Ｓ 为

已选特征子集，Ｒ＝Ｆ ＼Ｓ 为剩余特征集。 算法开始时

Ｓ 为空集，无需考虑特征间的冗余度。 此时可选择

与类别相关度最高的特征，并将其加入 Ｓ，即
Ｓ ＝ Ø ∪ ａｒｇｍａｘ

ｆｉ∈Ｆ
（ＭＩＣ（ ｆｉ，ｃ）） （１０）

之后，逐个从 Ｒ 中选出使（９） 式最大的特征，并将其

加入 Ｓ ，即
Ｓ ＝ Ｓ ∪ ａｒｇｍａｘ

ｆｉ∈Ｒ
Ｊ（Ｓ′） （１１）

式中，备选特征子集 Ｓ′ ＝ Ｓ ∪ ｆｉ。
ＮＭＩＣ⁃ＦＳ 整体流程如下：
输入：特征全集 Ｆ ＝ ｛ ｆ１，ｆ２…ｆＭ｝，设已选特征子

集 Ｓ ＝ Ø，剩余特征集为 Ｒ ＝ Ｆ
输出：优化特征子集 Ｓ ＝ ｛ ｆ′１，ｆ′２ …ｆ′ｋ｝
１） ∀ｆ ∈ Ｆ，由（１０） 式更新已选特征子集 Ｓ，Ｒ

＝ Ｆ ＼Ｓ；
２） ∀ｆ∈ Ｒ，Ｓ′ ＝ Ｓ∪ ｆ，由（１１） 式更新已选特征

子集 Ｓ，Ｒ ＝ Ｆ ＼Ｓ；
重复步骤 ２ 直到 ｜ Ｓ ｜ ＝ Ｍ或 Ｊ（Ｓ） 达到最大值。

３　 实验数据分析

３．１　 数据及其分析流程

１）目标辐射噪声数据

本节将所提 ＮＭＩＣ⁃ＦＳ 应用于 ＳｈｉｐｓＥａｒ 数据

集［２０］。 该数据集采集于西班牙大西洋沿岸的 Ｖｉｇｏ
港口附近区域。 水听器的采样频率为 ５２ ７３４ Ｈｚ，并
前置了一个截止频率为 １００ Ｈｚ 的高通滤波器，以降

低浅水环境噪声的影响。 录音中包括了 １１ 种不同

的船舶类型和背景噪声。 船只类型有渔船、远洋班

轮、渡轮、拖船、摩托艇、游艇、小帆船等。
由于舰船辐射噪声的多样性以及水声环境的复

杂性，该数据集有效的声学特征难以直接确定。 因

此，本实验提取尽可能多的声学构成原始特征集合，
然后使用 ＮＭＩＣ⁃ＦＳ 进行特征选择。 舰船辐射噪声

的主要特征集中在 ３ ｋＨｚ 以下的低频部分。 因此，
特征提取前需要将原信号降采样至 ６ ｋＨｚ，以使提

取的特征更有代表性。 将每段信号提取的声学特征

以向量形式构成样本，则从该数据集中可得样本数

２ ７８５。 每个样本中各个特征的物理含义如表 １
所示。

·３７４·
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表 １　 水下目标样本特征说明

特征名称 特征编号

过零率 １

能量 ２

能量熵 ３

谱质心 ４

谱延展 ５

谱熵 ６

谱通量 ７

谱滚降 ８

Ｍｅｌ 频率倒谱系数 ９～２１

谐波比 ２２

基频 ２３

音色向量 ２４～３５

一阶差分 Ｍｅｌ 频率倒谱系数 ３６～４８

二阶差分 Ｍｅｌ 频率倒谱系数 ４９～６１

２） 数据分析流程

为了验证 ＮＭＩＣ⁃ＦＳ 在水下目标识别中的有效

性和优越性， 本文分别用 ＬＳ、 ＣＦＳ、 ＬＡＳＳＯ 以及

ＮＭＩＣ⁃ＦＳ 对提取的特征集合进行选择，并分别将支

持向量机（ｓｕｐｐｏｒｔ ｖｅｃｔｏｒ ｍａｃｈｉｎｅ，ＳＶＭ）和随机森林

（ｒａｎｄｏｍ ｆｏｒｅｓｔ，ＲＦ）作为分类模型，以评估各方法所

得特征子集的分类能力。
实验包括两部分：①ＮＭＩＣ⁃ＦＳ 选择前后 ＳＶＭ 和

ＲＦ ２ 种分类模型所得分类性能的对比，目的是验证

ＮＭＩＣ⁃ＦＳ 所得的特征子集是否能够提升实测水下目

标辐射噪声的分类性能。 ② ＬＳ、 ＣＦＳ、 ＬＡＳＳＯ 和

ＮＭＩＣ⁃ＦＳ ４ 种特征选择方法的比较，目的是验证

ＮＭＩＣ⁃ＦＳ 是否能更有效地进行特征选择，即更快获

得具有更高分类正确率、更小规模的特征子集。
３．２　 ＮＭＩＣ⁃ＦＳ 特征选择前后分类效果比较

表 ２ 和表 ３ 分别展示了以 ＳＶＭ 和 ＲＦ 作为分类

模型时特征选择前后的分类正确率和分类时间。 其

中，为了准确评估各特征子集的分类能力，本文采用

１０ 次十折交叉验证估计平均分类正确率，以降低因

训练 ／测试样本划分不同而引入偏差。 具体步骤是：
在 １ 次十折交叉验证中，首先将所有样本随机划分

为 １０ 等份，然后分别将其中 １ 份作为测试集，剩余

９ 份作为训练集，可得 １０ 个不同的测试分类正确

率。 重复 １０ 次上述过程，将所有测试分类正确率的

均值作为分类正确率的最终估计值。
依据 ＮＭＩＣ⁃ＦＳ 的特征选择结果，当特征子集规

模为 ２６ 维时，以 ＳＶＭ 为分类模型的分类正确率达

到最大值 ８１．２％，相应的分类时间为 ３．１３ ｓ。 与选择

前 ６１ 维特征集合相比，ＮＭＩＣ⁃ＦＳ 得到的特征子集分

类时间更短，且能够达到更高的分类正确率，在保持

较高分类性能的前提下去除无关、冗余的特征，如表

２ 所示。
表 ２　 特征选择前后的 ＳＶＭ 分类结果

状态 特征集规模 分类正确率 ／ ％ 分类时间 ／ ｓ

选择前 ６１ 维 ７８．３ ６．３８

选择后 ２６ 维 ８１．２ ３．１３

当特征子集规模为 ３０ 维时，以 ＲＦ 为分类模型

的分类正确率达到最大值 ８２．４％，相应的分类时间

为 ６． ６１ ｓ。 与特征选择前 ６１ 维特征集合相比，
ＮＭＩＣ⁃ＦＳ 同样显著缩短了分类时间、提高了分类正

确率，如表 ３ 所示。
表 ３　 特征选择前后的 ＲＦ 分类结果

状态 特征集规模 分类正确率 ／ ％ 分类时间 ／ ｓ

选择前 ６１ 维 ７９．０ ９．０２

选择后 ３０ 维 ８２．４ ６．６１

３．３　 ＮＭＩＣ⁃ＦＳ、ＬＳ、ＣＦＳ 和 ＬＡＳＳＯ 特征选择比较

实验

使用 ＮＭＩＣ⁃ＦＳ 对上述舰船辐射噪声的 ６１ 维声

学特征进行选择，并从样本空间分布和特征选择过

程 ２ 个方面与 ＬＳ、ＣＦＳ 和 ＬＡＳＳＯ 进行对比。
３．３．１　 最佳二维特征的样本空间分布

为了比较 ＬＳ、ＣＦＳ、ＬＡＳＳＯ 和 ＮＭＩＣ⁃ＦＳ 的特征

选择效果，由各方法得到的最佳二维特征构成样本

空间，并以可视化方式观察样本的空间分布，如图 １
所示。 图中特征 １ 和特征 ２ 分别表示各方法所得的

第 １ 最佳特征和第 ２ 最佳特征，２ 类样本分别来自

于滚装船和摩托艇。 由 ２ 类样本的空间分布可看

到，ＮＭＩＣ⁃ＦＳ 获得的最佳二维特征可使 ２ 类样本间

的重叠面积最小，具有更强的可分性，如图 １ｄ）
所示。

·４７４·
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图 １　 ４ 种方法最佳特征滚装船和摩托艇样本空间分布图

３．３．２　 特征选择过程对比

为了比较 ＬＳ、ＣＦＳ、ＬＡＳＳＯ 和 ＮＭＩＣ⁃ＦＳ 搜寻优

化特征子集的能力，本文基于各特征选择方法估计

的特征重要性，按由高至低的次序将特征逐个加入

特征子集，然后使用分类正确率评估特征子集的分

类性能。 依据分类正确率随特征子集规模增加的变

化趋势，对各特征选择方法进行分析比较。 以分类

正确率作为特征子集性能指标时，不同的训练 ／测试

样本划分方式以及分类模型的选择均会影响分类正

确率的估计。 在本实验中，同样以 １０ 次十折交叉验

证的方式估计特征子集的平均分类正确率。 同时，
实验中分别采用 ＳＶＭ 和 ＲＦ 作为分类模型评估特

征子集的分类能力。
图 ２ 展示了以 ＳＶＭ 为分类模型时 ４ 种方法的

特征选择过程。 由分类正确率的变化趋势可以看

到，当特征子集规模逐渐增加时，ＮＭＩＣ⁃ＦＳ 能够以最

快的速度提升分类正确率。 当特征子集规模为 １９
时，其平均分类正确率为 ７８．０％，与使用全部特征能

够获得的分类正确率相当。 当特征子集规模达到

２６ 时，平均分类正确率达到 ８１．２％并趋于稳定，高
于使用全部特征时的分类正确率。 此时，所选特征

子集中已包含可用于舰船辐射噪声分类的所有相关

信息。 当特征子集规模继续增大时，平均分类正确

率有所下降，这是因为分类模型的复杂度随特征维

数增加，但并没有引入新的有效信息。 总体来讲，同
ＣＦＳ、ＬＡＳＳＯ 以及 ＬＳ 相比，ＮＭＩＣ⁃ＦＳ 能够以更快的

速度提升特征子集的分类正确率，表明其能够从原

有特征集合中快速搜寻到更优的特征子集。 同时，
ＮＭＩＣ⁃ＦＳ 能够以更少的特征获得等于甚至优于使用

全部特征时的分类性能。

图 ２　 基于 ＳＶＭ 分类性能的特征选择过程

图 ３ 中展示了以 ＲＦ 为分类模型时 ４ 种方法的

特征选择过程。 ＮＭＩＣ⁃ＦＳ 可在特征子集规模为 １１
时达到与使用全部特征时相当的分类正确率 ７９％。
此外，在特征子集规模为 ３０ 时达到最高分类正确率

８２．４％。 同 ＣＦＳ、ＬＡＳＳＯ、ＬＳ 相比，在特征子集规模

相同的情况下，ＮＭＩＣ⁃ＦＳ 的特征子集可得到更高的

分类正确率；在分类性能相同的情况下，ＮＭＩＣ⁃ＦＳ 所

需特征子集规模更小。

图 ３　 基于 ＲＦ 分类性能的特征选择过程

比较图 ２ 和图 ３，可以看到 ４ 种方法在 ＳＶＭ 模

型和 ＲＦ 模型下的特征选择过程具有明显差异。 不

同分类模型下特征子集的分类性能随子集规模增加

时的变化趋势不同，且 ＲＦ 模型获得的分类正确率

高于 ＳＶＭ 模型获得的分类正确率。 这种差异表明

特征子集的分类性能与分类模型有关。 此外，在
ＳＶＭ 模型和 ＲＦ 模型下，ＮＭＩＣ⁃ＦＳ 均能找到优于其

他 ３ 种方法的特征子集，对这 ２ 种分类模型具有良

好的适应性。

４　 结　 论

在基于辐射噪声进行目标识别时，声学特征中

·５７４·
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的无关、冗余数据不仅会降低系统的分类性能，还会

增加系统的运算负担和存储成本。 基于归一化的最

大信息系数，本文提出的 ＮＭＩＣ⁃ＦＳ 能够综合度量特

征与类别的相关性和特征间的冗余性，并结合前向

顺序搜索策略实现了快速特征选择。 ＮＭＩＣ⁃ＦＳ 在

ＳｈｉｐｓＥａｒ 实测数据集上的应用结果表明，该方法能

在保持较高分类正确率的前提下大幅减少分类所需

的特征数目，提高识别系统的效率。 与 ＣＦＳ、ＬＡＳＳＯ
和 ＬＳ 的比较表明，ＮＭＩＣ⁃ＦＳ 在 ＳＶＭ、ＲＦ 两种不同

的分类模型下的均能够以更少的特征表征原有特征

集，且特征子集的分类正确率随着子集规模上升最

快，证实了方法的有效性和实用性。
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