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基于曼哈顿距离加权协同表示分类的车辆识别

罗　涛，冯玉田，王　瑞
（上海大学 通信与信息工程学院，上海　２００４４４）

摘要：加权稀疏表示分类 （ＷＳＲＣ）在声频传感器网络下的车辆识别中取得了不错的效果；但是稀疏表示分类 （ＳＲＣ）中实

际上起较大作用的是字典中所有类的协同表示，因此协同表示分类 （ＣＲＣ）被提出用来提升算法效率，ＣＲＣ框架还改进了残差

计算方式来提高识别精度；在 ＷＳＲＣ中发现保局性对提升识别率起到很好的作用，因此在ＣＲＣ中引入加权编码，提出了声频传

感器网络下基于加权协同表示分类 （ＷＣＲＣ）的车辆识别方法，取得了明显的速度 （相比 ＷＳＲＣ、ＳＲＣ）以及不错的精度 （对比

ＷＳＲＣ、ＣＲＣ、ＳＲＣ）提升；同时针对欧氏距离对样本相似性判断的不足，将曼哈顿距离引入加权编码，进一步地提出了基于曼

哈顿距离加权协同表示分类 （Ｍａｎｈａｔｔａｎ－ＷＣＲＣ）的车辆识别方法，取得了最高的识别率，而运算速度与 ＷＣＲＣ接近。

关键词：稀疏表示；协同表示；加权编码；欧氏距离；曼哈顿距离；声频传感器网络；车辆识别
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０　引言

实现车辆类型的自动识别可以在现实中带来很多的益

处，比如军事攻防、智慧城市等方面。对于车型识别的研

究，很多都是基于图像处理所进行的［１２］，但是基于图像的

车辆识别可能受到遮挡、光照、隐蔽性不足等等影响，因

此本文的研究主要是通过声频来进行车辆目标类型的分类

识别。

在模式识别中，分类算法起到了至关重要的作用。稀

疏表示分类 （ＳＲＣ）
［３］在人脸识别领域的应用取得了很大的

成功，基于ＳＲＣ发展的算法在很多模式识别领域展开了广

泛的研究：Ｗｅｎ
［４］等提出了一种基于新型字典的ＳＲＣ方法

用于人脸识别；张［５］等结合了多特征融合和ＳＲＣ用于农业

害虫识别；在声频车辆目标识别领域，Ｗａｎｇ
［６］等采用ＳＲＣ

得到了不错的分类识别结果等等。但是，ＳＲＣ类型的算法

可能在识别过程中比较耗时，Ｚｈａｎｇ
［７８］等在研究中发现，

在实际的人脸识别问题中，协同表示在稀疏表示分类算法

中发挥了更大的作用，因此提出了协同表示分类 （ＣＲＣ）

算法，相比于ＳＲＣ，明显地提高了人脸识别速度。同时，

ＣＲＣ算法框架还改进了传统框架中重构残差的计算公式，

可一定程度提升分类精度。由于ＣＲＣ的高效性，众多围绕

着ＣＲＣ的模式识别研究相继展开：Ｙａｎｇ
［９］等提出了核版本

的协同表示分类方法用于图像分类；李［１０］等提出了使用

ＣＲＣ来进行步态的识别；王
［１１］等采用声频和振动信号多任

务联合的ＣＲＣ来进行车辆识别等等。

在ＳＲＣ的研究中，Ｌｕ
［１２］等发现将每一个训练样本和测
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试信号的相似性考虑进分类算法中将提升ＳＲＣ的识别精度，

因此提出了加权稀疏表示分类 （ＷＳＲＣ）方法并在人脸识别

中取得了较好的效果。保局性［１３１４］对于分类器具有十分重

要的意义，类似的，将保局性考虑进ＣＲＣ的加权类型的协

同表示分类算法被广泛的提出用于图像领域的模式识别研

究中［１５１７］。

在采用声频进行车辆类型识别的领域，罗［１８］等基于

Ｌｕ
［１２］等的思想，提出了基于 ＷＳＲＣ的车辆识别，证明了在

声频车辆类型识别中，其基于保局性的加权编码方式仍然

可以对分类识别精度的提升起到很好的作用。由于保局性

在声频车辆识别中的良好表现和ＣＲＣ理论所展现出的高效

性，本文在声频车辆目标识别中，将加权编码引入到ＣＲＣ

方法框架中，提出了在声频无线传感器网络下基于加权协

同表示分类 （ＷＣＲＣ）的车辆识别，用以提高车辆识别速

度和精度。同时对于使用欧氏距离进行加权编码［１８］造成的

样本相似性判断不足，本文将曼哈顿距离引入加权编码中

以提升识别精度，进一步提出了基于曼哈顿距离加权协同

表示分类 （本文称之为 Ｍａｎｈａｔｔａｎ－ＷＣＲＣ）的声频车辆目

标识别。通过实验，本文将在同等条件下通过和 ＷＳＲＣ、

ＣＲＣ、ＳＲＣ作对比，来验证 Ｍａｎｈａｔｔａｎ－ＷＣＲＣ、ＷＣＲＣ

在采用声频特征信号进行车辆目标类型识别中的可行性和

优势。

１　声频车辆目标识别框架

通过声波来识别车辆目标类型是可行的，但是车辆在

行驶过程中产生的原始信号包含了大量的噪声，所以在分

类识别前需要进行很多步骤的处理，本文总结了声频传感

器网络下的车辆目标识别框架。

图１　声频车辆目标识别模型

如图１模型所示，具体分类识别过程由以下几步组成：

１）需要采集到车辆行驶过程中产生的有效声波信号。

可以通过在需要检测的车辆目标的行驶道路上搭建基于声

频的无线传感器网络进行声频信号的采集，再采用恒虚警

率 （ＣＦＡＲ）
［１９］算法，获得原始声频数据中真正的有效信号。

２）对采集到的经过ＣＦＡＲ算法检测的有效信号，进行

相关方面的预处理 （主要包括预加重、分帧和加窗、以及

端点检测）。

３）对于已经预处理好后的声频车辆目标信号使用 ＭＦ

ＣＣ
［６］ （梅尔频率倒谱系数）进行声频信号的特征提取。其

中，ＭＦＣＣ算法是在声音识别领域中最常见且行之有效的

特征提取算法。

４）将特征提取后的信号输入到分类算法 （包括训练集

和待测信号），从而预测待测信号的所属类别，以实现车辆

类型识别的目的。由于分类算法在声频车辆目标识别中占

有非常重要的地位，本文主要研究了分类算法在车辆识别

中的性能。

２　稀疏和协同表示分类

２１　稀疏表示分类

稀疏表示分类实质上是通过将所有训练信号构成字典，

然后通过字典来对测试信号进行稀疏表示得到测试信号的

系数向量 （字典对测试信号进行稀疏表示后的向量），再将

每个类的系数向量和每个类的字典进行重构与原测试信号

求残差，残差最小那一类便是测试信号所归属的那一类。

声频车辆目标识别中的稀疏表示分类 （ＳＲＣ）方法框架

总结如下：

１）输入包含了犔个类别的训练集字典犇 （其中：信号

特征维度为 犕，信号的个数为 犖，构成了一个 犕×犖 矩

阵）：

犇＝ ［犇１，…，犇犻，…，犇犔］∈犚
犕×犖犻＝１，２，…，犔 （１）

　　其中：每一类训练样本犇犻包含狀个同类别的测试样本：

犇犻 ＝ ［犱
１
犻，…，犱

犽
犻，…，犱

狀
犻］∈犚

犕×狀
　犽＝１，２，…，狀 （２）

　　接下来输入一个要判断类别的测试样本狓∈犚
犕 ，和正

则化参数λ。（下文中测试样本狓和训练字典犇 都以此为

准，不再做详细描述。）

２）获得测试样本狓被训练字典稀疏表示后的系数向量

α^，可以通过以下解决１－范数最小化问题：

α^＝ａｒｇｍｉｎ
α
‖α‖１　狊．狋．　‖犇α－狓‖

２
２≤ε （３）

　　在适当的ε（ε为信号的噪声水平）和λ参数条件下，等

价于以下的式子：

α^＝ａｒｇｍｉｎ
α

１

２
‖狓－犇α‖

２
２＋λ‖α‖｛ ｝１ （４）

　　３）各类重构残差计算：

狉犻（狓）＝ ‖狓－犇犻^α犻‖２犻＝１，２，…，犔 （５）

　　４）输出识别结果：

犻犱犲狀狋犻狋狔（狓）＝ａｒｇｍｉｎ
犻
狉犻（狓） （６）

２２　协同表示分类

Ｚｈａｎｇ
［７８］等指出在人脸识别中通常都是小样本的问题，

其每一类的字典都是欠完备的，通过每一类的欠完备字典

单独来表示测试样本是不稳定的。可以通过两种方式来解

决这个问题：１）将每一类训练字典都引入足够多的样本来

构成超完备字典，但是这在上述实际问题中已经难以实现。

２）在ＳＲＣ中，实际上可以在一定１－范数稀疏约束下，通

过所有类一起来协同表示测试样本。

其中Ｚｈａｎｇ
［７８］等分析指出，在ＳＲＣ中对于提高分类识

别率起主要作用的是协同表示，而不是１正则化项：

α
∧

＝ａｒｇｍｉｎ
α

｛‖狓－犇α‖
２
２｝ （７）

　　但是，当样本数变大时，式 （７）将会变的不稳定，因

此ＳＲＣ中通过施加１－范数稀疏约束来得到稳定的解，但

是求解１－范数最小化问题会比较耗时，可以采用２－范
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数来正则化系数向量的解 （使得解稳定，同时注入一定的

稀疏性），从而大幅度降低运算时间，同时得到相对接近的

识别结果。在ＣＲＣ中，给出基于正则化最小二乘法的系数

向量解法：

＾
β＝ａｒｇｍｉｎ

β

｛‖狓－犇β‖
２
２＋λ‖β‖

２
２｝ （８）

　　其中式 （６）可以改写为：

＾
β＝犘狓 （９）

　　其中：

犘＝ （犇
犜犇＋λ·犐）

－１犇犜 （１０）

　　这里犐为单位矩阵，矩阵犘可以通过已知的训练字典提

前计算好，加之矩阵计算的速度是非常快的，因此ＣＲＣ的

识别速度得到了明显的提高。

在采用声频特征信号进行车辆识别的领域，其每一类

也很难获得足够的样本，即每一类的字典同样是欠完备的。

因此，其系数向量的求解也可以采用式 （８）的方法。同

时，在协同表示分类框架中，Ｚｈａｎｇ
［７８］等指出在重构残差

的计算中可以引入 ‖^β犻‖２（包含了一定的判别信息），用以

提高识别精度：

狉犻（狓）＝
‖狓－犇犻^β犻‖２

‖^β犻‖２

犻＝１，２，…，犔 （１１）

　　在声频车辆目标识别中，同样可以引入 ‖^β犻‖２，并且

在下文的实验中证实了引入 ‖^β犻‖２ 对于声频车辆目标识别

率的提升是比较有益的。

声频车辆目标识别中的协同表示分类 （ＣＲＣ）方法框

架总结如下：

１）输入训练字典犇、正则化参数λ。

２）提前计算矩阵犘：

犘＝ （犇
犜犇＋λ·犐）

－１犇犜

　　３）识别开始，输入测试信号狓，获得协同表示后的系

数向量＾β：

β^＝犘狓

　　４）各类重构残差计算：

狉犻（狓）＝
‖狓－犇犻^β犻‖２

‖^β犻‖２

犻＝１，２，…，犔

　　５）输出识别结果：

犻犱犲狀狋犻狋狔（狓）＝ａｒｇｍｉｎ
犻
狉犻（狓）

３　加权协同表示分类

３１　加权编码方法

ＳＲＣ在全局的表示过程中，忽略了输入信号局部的分

布结构，而局部保持特性 （以下称之为保局性）［１３］在分类器

里却起到了比较有益的作用［１４］。为了弥补ＳＲＣ对于保局性

的重视程度不足，Ｌｕ
［１２］等在人脸识别领域提出了加权稀疏

表示分类 （ＷＳＲＣ）算法，并且在精度上有不错的提高。以

上主要是针对图像领域的工作，罗［１８］等提出将 ＷＳＲＣ引入

了声频车辆目标识别领域，通过测试信号和每一个训练样

本之间的相似度 （基于欧氏距离）将稀疏表示后的系数向

量添加不同的权值来提升识别效果。基于以上所做的工作，

本文将声频无线传感器网络下车辆识别中的 ＷＳＲＣ的加权

编码方法总结如下：

１）输入测试信号狓、训练字典犇、系数向量χ^。

２）计算权值犠 。犠 为对角矩阵，其对角元素为：

犱犻犪犵（犠）＝ ［犳（狓，犱
１
１），…，犳（狓，犱

犽
犻），…，犳（狓，犱

狀
犔）］

犜（１２）

　　其中：

犳（狓，犱
犽
犻）＝ ‖狓－犱

犽
犻‖

犛
２犻＝１，２，…，犔；犽＝１，２，…，狀

（１３）

　　这里犱
犽
犻 为训练字典犇 中每一类的每一个训练样本。‖．

‖２为２－范数，即采用欧氏距离来表示测试信号和每个训

练信号之间的距离 （相似性）。Ｓ为距离的Ｓ次幂，本文称

作局部适配参数Ｓ值。在此加权编码方法中，Ｓ＝０时等同

于未加权。

３）分配权重，得到加权后的系数向量：

＾
χ
狑
＝犠

－１^

χ （１４）

　　加权后的系数向量中，测试信号所归属类的系数向量

部分和该类字典的重构率会更好，相反的，和测试信号相

似度更小 （距离值更大）类部分对应的系数向量和该类字

典的重构率会越差 （即残差会越大），从而拉开了两者重构

率之间的差距，以达到提高识别率的目的。为方便对比，

本文给出声频车辆目标识别中的 ＷＳＲＣ方法框架总结如下：

１）输入测试信号狓、训练字典犇、正则化参数λ。

２）获得稀疏表示后的系数向量α^：

α^＝ａｒｇｍｉｎ
α

１

２
‖狓－犇α‖

２
２＋λ‖α‖｛ ｝１

　　３）将α^通过表３的加权编码得到α^
狑 ：

４）各类重构残差计算：

狉犻（狓）＝ ‖狓－犇犻^α
狑
犻‖２犻＝１，２，…，犔 （１５）

　　５）输出识别结果：

犻犱犲狀狋犻狋狔（狓）＝ａｒｇｍｉｎ
犻
狉犻（狓）

３２　加权协同表示分类

通过在协同表示分类中考虑进保局性，很多人在图像

领域的模式识别研究中提出了类似的加权类型的协同表示

分类算法［１５１７］。但是这些都主要是在图像识别领域的应用，

本文主要将加权协同表示分类 （ＷＣＲＣ）引入到声音领域，

考虑到样本的局部保持特性，将以上加权编码方法加入到

ＣＲＣ方法框架中，提出了声频传感器网络下基于加权协同

表示分类 （ＷＣＲＣ）的车辆识别方法。ＷＣＲＣ在ＣＲＣ的基

础上实现了加权编码，充分考虑了ＣＲＣ中样本的保局性，

以此来提升ＣＲＣ在声频车辆目标识别中的准确率。同时，

由于ＣＲＣ中将 ‖^β犻‖２ 引入到残差判别中来提升识别率，

ＷＣＲＣ中也仍然将加权后的 ‖^β
狑
犻‖２引入到残差判别中用以

提升识别率。最重要的，ＷＣＲＣ是由ＣＲＣ改进而来，在车

辆声频信号中的计算效率将明显高于 ＷＳＲＣ和ＳＲＣ。本文

将本节所提方法框架总结如下：

１）输入训练字典犇、正则化参数λ。

２）提前计算矩阵犘：

犘＝ （犇
犜犇＋λ·犐）

－１犇犜

　　３）识别开始，输入测试信号狓，获得协同表示后的系
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数向量β^：

β^＝犘狓

　　４）将＾β通过表３的加权编码得到
＾
β
狑 。

５）各类重构残差计算：

狉犻（狓）＝
狓－犇犻^β

狑
犻 ２

β^
狑
犻 ２

犻＝１，２，．．．，犔 （１６）

　　６）输出识别结果：

犻犱犲狀狋犻狋狔（狓）＝ａｒｇｍｉｎ
犻
狉犻（狓）

４　曼哈顿距离加权协同表示分类

曼哈顿距离 （Ｍａｎｈａｔｔａｎｄｉｓｔａｎｃｅ）又称作城市街区距

离 （ＣｉｔｙＢｌｏｃｋｄｉｓｔａｎｃｅ），以二维空间为例，如图２可以看

到，在拥有众多街区的纽约曼哈顿，从Ａ点到Ｂ点最短的

距离为欧氏距离，但是实际的情况 （因为街区房子的阻隔，

不能直接由Ａ到Ｂ抵达终点）可能需要经过１或２路线的

距离长度 （其中路线１和路线２的长度是等价的）。其中路

线１或２所代表的距离长度可能比路线３带有更多的实际信

息。受此启发，类比到声频车辆目标识别领域，在加权编

码中引入曼哈顿距离来取代欧氏距离，从而提高测试信号

和训练信号之间相似度的判断能力，以提高加权协同表示

分类方法的识别率。

图２　曼哈顿距离平面示意图

下面对表３加权编码方法中的式 （１３）进行分析。为方

便分析，令犳（狓，犱
犽
犻）中的狓＝犪，犱

犽
犻＝犫。其中的犪、犫都是特

征维度为犕 的向量。

原加权编码方法中基于欧氏距离进行编码：

犳（犪，犫）＝ ‖犪－犫‖
犛
２ ＝ ∑

犕

犺＝１

（犪犺－犫犺）槡
２

犛

＝

（犪１－犫１）
２
＋…＋（犪犺－犫犺）

２
＋…（犪犕 －犫犕）槡

２
犛

（１７）

　　接下来给出采用基于曼哈顿距离的加权编码：

犳（犪，犫）＝ ‖犪－犫‖
犛
１ ＝ ∑

犕

犺＝１

狘犪犺－犫犺（ ）狘
犛

＝

（狘犪１－犫１狘＋…＋狘犪犺－犫犺狘＋…狘犪犕 －犫犕狘）
犛 （１８）

　　其中，欧式距离 （‖．‖２）对应的为２－范数，曼哈

顿距离 （‖．‖１）对应的为１－范数。

由式 （１７）、 （１８）可以看出，当声频测试和训练特征

信号之间的距离向量中存在一些较大的分量时，使用欧氏

距离计算距离时，将会忽视掉一些较小值，但是这较小的

分量仍然保持了一些相似性的判断信息。使用曼哈顿距离

计算车辆声频特征信号的距离时，会使得这些较小分量仍

然可以一定程度地贡献本身所包含的相似信息，从而提升

加权效果。

基于以上分析，本文提出了声频传感器网络下基于曼

哈顿距离加权协同表示分类 （Ｍａｎｈａｔｔａｎ－ＷＣＲＣ）的车辆

识别方法。下面给出本节所提方法框架的总结如下：

１）输入训练字典犇、正则化参数λ。

２）提前计算矩阵犘：

犘＝ （犇
犜犇＋λ·犐）

－１犇犜

　　３）识别开始，输入测试信号狓，获得协同表示后的系

数向量＾β：

β^＝犘狓

　　４）将表３中加权编码方法的式 （１３）更新为采用曼哈

顿距离加权编码的式 （１８）。

５）将β^通过表３更新后加权编码得到β^
狑 。

６）各类重构残差计算：

狉犻（狓）＝
‖狓－犇犻^β

狑
犻‖２

‖^β
狑
犻‖２

犻＝１，２，．．．，犔

　　７）输出识别结果：

犻犱犲狀狋犻狋狔（狓）＝ａｒｇｍｉｎ
犻
狉犻（狓）

５　实验结果

５１　实验设置

为了验证以上理论，本文进行了采用声频特征信号进

行车辆目标类型识别的 Ｍａｔｌａｂ仿真实验，主要研究了不同

分类算法的识别性能。本实验数据集和文献［１８］一样，主要

包括两种军事车辆类型：重型轮式卡车 （ＤＷ）和履带车

（ＡＡＶ）。总共为１８０个经过声频车辆目标识别框架处理

（特征提取后，分类算法前）后的数据。

在分类识别实验设置中，ＡＡＶ总共包括９０个特征信

号样本，ＤＷ也包括９０个特征信号样本。实验中，将每一

个ＡＡＶ数据和ＤＷ数据分别设为标签０和１。随机取每一

类的ｎ个样本来作为训练集，剩下的每一类的９０－狀个样本

来作为测试集。这里，训练集总大小为２狀，测试集总大小

为２ （９０－狀）个，下文中以每一类训练样本大小狀来指

代训练集大小。其中，狀依次设置为２０、３０、４０、５０、６０、

７０。以上的实验框架如果只进行单次实验将会有误差，最

终实验采用将以上实验框架循环１００次再取平均的办法来

获得最终实验结果。

对于上述的表示型分类识别算法，ＳＲＣ、ＷＳＲＣ中求

解１－范数最小化问题采用ＬＩＢＡＤＭＭ
［２０］工具包求解。在

实验中，ＳＲＣ、ＷＳＲＣ 的λ 值 设为 １０，ＣＲＣ、ＷＣＲＣ、

Ｍａｎｈａｔｔａｎ－ＷＣＲＣ的λ值设为１００。加权编码方法中的Ｓ

值为经验值，将在下一节的实验结果中给出。本文中，实

验平台采用的操作系统为：Ｗｉｎｄｏｗｓ１０系统。仿真软件平

台为：ＭａｔｌａｂＲ２０１５ｂ。电脑ＣＰＵ配置为：Ｉｎｔｅｌ（Ｒ）Ｃｏｒｅ

（ＴＭ）ｉ７－６７００ＨＱＣＰＵ＠２．６０ＧＨｚ。

５２　实验结果与分析

５．２．１　实验一

在ＣＲＣ方法框架中，引入了 ‖^β犻‖２重新定义了残差计

算方式，理论上说，‖^β犻‖２的引入可以增加ＣＲＣ的识别精
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度，因此在本实验中，给出了使用 ‖^β犻‖２ 判别的ＣＲＣ，和

不使用 ‖^β犻‖２的ＣＲＣ （表格中称为ＣＲＣ＿ｎｏ），以及传统

ＳＲＣ的识别率比较。实验结果如表１所示。

表１　ＳＲＣ和不同残差计算方式下的ＣＲＣ识别率 ％

分类算法
训练集大小

２０ ３０ ４０ ５０ ６０ ７０

ＳＲＣ ８８．０１ ８９．２３ ９０．１３ ９０．５８ ９０．８０ ９１．３０

ＣＲＣ＿ｎｏ ８７．６０ ８８．７８ ８９．５８ ８９．８９ ８９．９５ ９０．２３

ＣＲＣ ８９．１０ ９０．４６ ９１．２６ ９１．３５ ９１．７５ ９１．４５

以上实验中，可以看到在采用声频特征信号进行车辆

类型识别的领域中采用 ‖^β犻‖２的ＣＲＣ比不

采用 ‖^β犻‖２的ＣＲＣ在精度上有着不错的提升，甚至高

出了传统的ＳＲＣ方法框架。验证了第２．２节中关于在声频

传感器网络下进行车辆识别中，引入 ‖^β犻‖２ 可以提高识别

精度的分析，并且有着不错的效果。

５．２．２　实验二

由于局部适配参数Ｓ在不同的分类器和样本集上会有

不同的尺度和对应值，实验中将 ＷＳＲＣ、ＷＣＲＣ、Ｍａｎｈａｔ

ｔａｎ－ＷＣＲＣ 的 Ｓ值统一设为以下的尺度范围值：Ｓ＝

０．００１、０．００５、０．０１、０．０５、０．１、０．５、１、５、１０。并且基

于以上实验设置，给出了 ＷＳＲＣ、ＷＣＲＣ、Ｍａｎｈａｔｔａｎ－

ＷＣＲＣ不同犛 值下，训练集大小为狀＝２０、３０、４０、５０、

６０、７０时的识别率。识别精度趋势图分别如图３～５所示。

图３　不同Ｓ值下 ＷＳＲＣ识别率趋势图

图４　不同Ｓ值下 ＷＣＲＣ识别率趋势图

由以上实验可以看出：在训练集大小狀为２０、３０、４０、

５０、６０、７０时，ＷＳＲＣ的识别率在犛＝５附近取得较好的效

果；在训 练 集 大 小 狀 为 ２０、３０、４０、５０、６０、７０ 时，

ＷＣＲＣ在犛＝１左右效果较好；在训练集大小狀为２０、３０、

４０时，Ｍａｎｈａｔｔａｎ－ＷＣＲＣ在犛＝１附近取得较好精度，在

图５　不同Ｓ值下 Ｍａｎｈａｔｔａｎ－ＷＣＲＣ识别率趋势图

训练集大小狀为５０、６０、７０时，Ｍａｎｈａｔｔａｎ－ＷＣＲＣ在犛＝

０．５附近取得较好精度。

５．２．３　实验三

由实 验 二 可 以 得 到 ＷＳＲＣ、ＷＣＲＣ、Ｍａｎｈａｔｔａｎ－

ＷＣＲＣ不同的犛值。在本实验中，ＷＳＲＣ在狀为２０、３０、

４０、５０、６０、７０时的犛值设为５，ＷＣＲＣ在狀为２０、３０、

４０、５０、６０、７０时的犛值设为１，Ｍａｎｈａｔｔａｎ－ＷＣＲＣ在狀

为２０、３０、４０时的犛值设为１，在狀为５０、６０、７０时的犛

值设为０．５。

下面给出了ＳＲＣ、ＣＲＣ、ＷＳＲＣ、ＷＣＲＣ、Ｍａｎｈａｔｔａｎ

－ＷＣＲＣ在每一类训练集大小狀分别为２０、３０、４０、５０、

６０、７０时的识别率 （单位为％），如表２所示。

表２　不同分类算法的识别率 ％

分类算法
训练集大小

２０ ３０ ４０ ５０ ６０ ７０

ＳＲＣ ８８．０１ ８９．２３ ９０．１３ ９０．５８ ９０．８０ ９１．３０

ＣＲＣ ８９．１０ ９０．４６ ９１．２６ ９１．３５ ９１．７５ ９１．４５

ＷＳＲＣ ８９．０２ ９０．６０ ９１．５１ ９１．８６ ９２．７５ ９２．８５

ＷＣＲＣ（本文） ８９．７７ ９１．９２ ９２．８０ ９３．０８ ９３．９２ ９４．２５

Ｍａｎｈａｔｔａｎ－

ＷＣＲＣ（本文）
９０．０１ ９２．１６ ９３．１０ ９３．４４ ９４．４０ ９５．０５

从以上实验结果可以看出，本文提出的基于 ＷＣＲＣ的

声频车辆目标识别方法的识别精度均优于 ＷＳＲＣ，ＣＲＣ，

ＳＲＣ。其中 ＷＣＲＣ对于ＣＲＣ有着较大的识别精度提升，证

明了将保局性 （上述加权编码方法）引入ＣＲＣ方法框架是

可行并且有效的。另外，ＷＣＲＣ在对比 ＷＳＲＣ上也有着不

错的精度提升。分析认为，在实验一中证明在ＣＲＣ中引入

‖^β犻‖２可以提升声频车辆目标的识别精度，那么以上实验

结果表明，在 ＷＣＲＣ算法框架内，引入 ‖^β
狑
犻‖２ 对残差进

行判别，对于提升车辆识别的精度仍然有效。同时，本文

进一步提出的基于 Ｍａｎｈａｔｔａｎ－ＷＣＲＣ的车辆识别方法在

实验中达到了最高的识别率。对比 ＷＣＲＣ在不同训练集大

小下都有一定精度的提升，证明了在 ＷＣＲＣ中引入曼哈顿

距离来取代欧氏距离进行加权编码的可行性和优势。

接下来，给出ＳＲＣ、ＣＲＣ、ＷＳＲＣ、ＷＣＲＣ、Ｍａｎｈａｔ

ｔａｎ－ＷＣＲＣ在狀分别为２０、３０、４０、５０、６０、７０时，平均

一个测试信号的识别速度 （单位为ｍｓ），如表９所示。其中

ＣＲＣ类型算法中的矩阵犘 是可以根据训练集提前计算的
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（只需要在识别时输入即可），因此矩阵犘的计算在实验中

不计入识别所消耗时间。

表３　不同分类算法的识别速度 ｍｓ

分类算法
训练集大小

２０ ３０ ４０ ５０ ６０ ７０

ＳＲＣ １６．１０ ２１．０６ ２４．９９ ２９．３０ ３４．４０ ３８．０７

ＣＲＣ ０．１９ ０．２３ ０．２６ ０．２９ ０．３０ ０．３５

ＷＳＲＣ １６．４２ ２１．５１ ２５．４９ ３０．１３ ３５．５２ ３９．２７

ＷＣＲＣ（本文） ０．４６ ０．６６ ０．８８ １．１２ １．３３ １．６７

Ｍａｎｈａｔｔａｎ－

ＷＣＲＣ（本文）
０．４７ ０．６５ ０．８８ １．０９ １．３６ １．６４

从以上实验结果可以看出，本文提出的在声频无线传

感器网络下基于 ＷＣＲＣ的车辆识别方法的识别速度明显快

于 ＷＳＲＣ、ＳＲＣ，接近于ＣＲＣ （比ＣＲＣ略差，主要是因为

ＷＣＲＣ引入加权编码，增加了小部分的计算负担，这一点

在 ＷＳＲＣ对比于ＳＲＣ的运算时间损耗也可以看出），从而

验证了 ＷＣＲＣ对于 ＷＳＲＣ、ＳＲＣ的计算速度优势。同时，

本文进一步所提的基于 Ｍａｎｈａｔｔａｎ－ＷＣＲＣ的车辆识别方

法在仿真实验中的识别速度和 ＷＣＲＣ非常接近，证明了

Ｍａｎｈａｔｔａｎ－ＷＣＲＣ在车辆识别中仍然拥有很好的实时性。

６　总结

本文提出的声频传感器网络下基于加权协同表示分类

（ＷＣＲＣ）的车辆识别方法相比于传统的ＣＲＣ方法精度上有

了较大幅度的提升，并且在识别速度上没有太大的影响

（接近于ＣＲＣ的识别速度）。与此同时，ＷＣＲＣ相较于 ＷＳ

ＲＣ、ＳＲＣ在运算速度上有着非常明显的加速，以及不错的

精度提升。以上结果验证了将局部加权编码引入ＣＲＣ的可

行性和优势。同时，本文进一步提出的声频传感器网络下

基于曼哈顿距离加权协同表示分类 （Ｍａｎｈａｔｔａｎ－ＷＣＲＣ）

的车辆识别方法也有很好的表现，对比 ＷＣＲＣ，ＷＳＲＣ，

ＣＲＣ，ＳＲＣ 取得了最高的识别精度，同时识别速度和

ＷＣＲＣ非常接近 （明显快于 ＷＳＲＣ、ＳＲＣ），验证了将曼哈

顿距离引入加权编码的可行性和优势。在 Ｍａｔｌａｂ仿真模拟

实验中，Ｍａｎｈａｔｔａｎ－ＷＣＲＣ，ＷＣＲＣ在拥有较好的识别精

度下，又拥有非常快的识别速度。这对于在实际的声频传

感器网络下进行车辆类型的识别是非常有益的，可以在既

保证精度的情况下，又能很好地加强识别的实时性，在推

广到实际应用中将会有不错的应用前景。
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