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摘要：车辆检测和车型识别是智能交通系统（ＩＴＳ）中的一个重要方面，而目标识别是低分辨率雷达领域的一个难

点。该文提出一种用多普勒雷达进行车型识别的方法，把车辆建模成包含多个散射中心的目标体，散射中心与雷

达的距离与频谱能量有关，因此同一目标的频谱变化反映了该目标长高等轮廓特征。然后将有效的频谱特征结

合主成分分析（ＰＣＡ）和线性判别分析（ＬＤＡ）进行降维，再利用支持向量机（ＳＶＭ）等分类器实现分型。文章对不

同识别算法交叉验证的实验结果进行比较，表明基于ＰＣＡＬＤＡＳＶＭ 的车型识别算法效果理想，有广泛的应用

前景。
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引 言

随着经济的不断发展，人们的生活水平得到极

大的提高，但同时也引来一系列问题，交通环境的

恶化就是其中一个方面。因此，旨在改善交通环境

的智能交通系统（ＩＴＳ）
［１］应运而生，其高效的运行

离不开车流量、车速以及车型等交通信息的检测。

相比车流量和车速检测的成熟性，车型识别发展稍

显滞后，而车型类别无论在交通情况调查还是在高

速公路网收费系统多路径确认等方面都很重要，因

此近年来成为关注的热点之一。

目前常用于车型识别的方式有感应线圈、视

频，红外，超声波，微波等
［２］
。其中微波检测受环境
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影响小，可全天候工作，安装方便，虽发展较晚，但

可作为车型识别中较有前途的一种方式。用微波雷

达进行车型识别［３］的常见方式有：多普勒雷达
［２，４］
，

高距离分辨率雷达［５］
，ＦＳＲ雷达

［６，７］或将多普勒雷

达和高分辨率雷达相结合［８］
。高距离分辨率雷达，

对带宽要求较高，往往限制了它的使用。ＦＳＲ即前

向散射雷达，收发分置，能改善系统的灵敏度，但距

离分辨率差，工作角度小，因此要求目标与雷达距

离很近。

本文采用多普勒雷达进行车型识别，这款雷达

以２４３ＧＨｚ为中心频率，调频带宽２００ＭＨｚ，正向

安装，采用４
′
×６′。的平面阵列天线，最大水平检测

距离可达２８ｍ，发射波瓣角非常窄，有效解决了相

邻车道相互干扰和同一车道前后遮挡的问题。交通

信息检测算法中，功率谱去噪效果好，目标检测灵

敏度高，４５°的波束入射角时对应的速度分辨率可

达０３８ｋｍ燉ｈ，且能较好处理交通拥挤情况。在车

辆准确检测的基础上，车型识别算法提取多普勒频

谱特征，有效地反映车的轮廓，并可根据用户的需

求进行车辆的分型。

特征提取与分类器的设计是车型识别的两个

重要环节，前者是分类算法在各领域得到广泛应用

的关键，要求特征具有一定的稳定性与不变性。特

征提取是在最大程度保持信息量的前提下，降低特

征数据的维数，常见的提取方式有主成份分析

（ＰＣＡ），线性判别分析（ＬＤＡ），独立成分分析

（ＩＣＡ）等。分类器选择也很关键，其设计算法较多，

如神经网络，Ｋ最近邻（ＫＮＮ），支持向量机等，选

择准则以适合具体应用为佳。

 多普勒雷达车型识别

多普勒雷达架在６ｍ高处，以４５°的波束入射

角射向车道（如图１（ａ）），路面上检测区域长为０８４

ｍ。当目标车辆与雷达有相对运动时，雷达接收的

信号与发送的信号在频率上有偏差，为多普勒频

移。频移与目标速度的关系为

爡牆＝
２牊０牤ｃｏｓ（犤）

Ｃ
（１）

式中爡牆为多普勒频移（Ｈｚ），牊０为雷达前端发

射的２４ＧＨｚ微波信号，牤为目标速度（ｍ燉ｓ），Ｃ为

电磁波在空气中的传播速（ｍ燉ｓ），犤为雷达波束入

射角。

车型识别是以车速和流量的准确检测为前提

的，多普勒雷达检测到目标时，信号功率谱显示一

个谱峰（图１（ｂ））。功率谱可辅助车型识别的特性

有：

（１）谱峰的频点对应车辆速度，由车速乘以车

经过检测区域的时间，再减去检测区域长就得到车

辆长度，该计算过于粗略，中小型车的车长相近难

以区分，且零信号的存在导致车辆检测的不连续

性，影响车长测量，因此仅车长特征难以较好地区

分车型。

（２）最大回波能量，即为功率谱峰值，由雷达方

程可知回波能量仅与目标散射截面积的一次成正

比，而与距离的四次方成反比，因此回波能量大小

可反映车的散射中心与雷达的距离，其间接反映了

车的高度。

（３）如把车辆建模成包含多个散射中心的目

标，检测过程中谱峰附近频段的能量变化隐含着目

标的轮廓特征，这对区分轮廓有差异的中小型车很

重要，取有用频段进行分析的方法既排除了速度因

素的影响，且无需考虑整个频谱，减小计算量，又能

考虑到能量泄漏的存在。因此本文中，这三类特性

共同作用，经过有效提取后进行车型分类。

图１ 多普勒雷达安装图与回波信号功率谱图

 特征提取与分类器

 主成分分析

主成分分析［９］的目的是在最小均方意义下，在

数据空间中找到一组最能代表原始数据的向量，使

数据从原来的牆维空间降维投影到爩维空间（牆＞

爩），并使得降维后保存了数据中主要信息，使其更

易于处理。

对爫个牆维的样本牀＝｛牨１，牨２，…牨爫｝，用ＰＣＡ

算法进行特征提取可按如下步骤进行：

（１）样本牀的散布矩阵为

┣＝∑
爫

牑＝１

（牨牑－ ┷）（╂牑－ ┷）
Ｔ

（２）

式中┷为爫个牆维样本的均值。

（２）散布矩阵的前牕个最大特征值对应的特征

向量构成特征空间为

┑ｅｉｇ＝ ┧
Ｔ
＝ ［┯１，┯２，…，┯牕］ （３）
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（３）将一个测试样本牨牑在特征空间 爛ｅｉｇ中投

影，得到牕个投影值为

┅┇┄┉－ ┨牑＝ ┑牉牏牋（牨牑－ ┷） （４）

以此牕个投影值构成测试样本的特征，然后利用该

特征进行识别。

以上降维时采用的特征向量个数（牕）是个关

键的问题，既要尽可能小，又要最大限度的保持原

始 信号的信息。因此引出贡献率的概念，为

∑
牏＝牕

牏＝１

犧牏燉∑
牏＝爫

牏＝１

犧牏，一般来说，选择 牕值使贡献率大于

８０％ 即可。

 基于﹨┈┇准则的线性判别分析

与ＰＣＡ一样，ＬＤＡ也是特征提取中主流的降

维方法，区别在于ＰＣＡ寻找数据的有效表示方向，

而ＬＤＡ
［９］寻找数据的有效分类方向，使得不同类的

点在该方向上的投影互相分离，而同类的点尽量靠

近，即类内离散度最小，类间离散度最大。

具体数学模型（以两类划分为例）如下。

（ａ）类型犽牏内样本均值为

┷牏＝
１

牕∑牨∈爟牏
牨 （５）

（ｂ）类型犽牏的类内散布为

┣牏＝∑
牨∈爟牏

（╂－ ┷牏）（╂－ ┷牏）
Ｔ

（６）

（ｃ）总类内散布矩阵为

┣牥＝ ┣１＋ ┣２ （７）

（ｄ）总类间散布矩阵为

┣牄＝ （┷１－ ┷２）（┷１－ ┷２）
Ｔ

（８）

为得到最佳分类方向╁，可采用基于Ｆｉｓｈｅｒ准

则函数爥（╁）＝
╁
Ｔ
┣牄牥

╁
Ｔ
┣牥牥
，使得爥（╁）最大必须满足┣牄╁

＝犧┣牥╁，由于┣牄╁总是位于┷１－┷２的方向上，因此

当爳牥是非奇异矩阵时，可取牥＝爳牥
－１
（牔１－牔２）。

这样待测样本在该分类方向上的投影系数为进行

识别的特征。

 支持向量机

ＳＶＭ
［１０］是一种建立在统计学习的ＶＣ维理论

和结构风险最小化基础上的分类方法，通过引入核

函数把低维空间中线性不可分的数据，表达到高维

空间中成为线性可分的数据。ＳＶＭ能较好的解决

小样本，非线性和局部极小点的问题。

ＳＶＭ 用于两类识别，并通过最大化分类间隔

来寻找最优分类超平面，最终可转化为二次最优规

划问题。

 车型识别算法的实现

车型识别的整个流程如框图２所示，对采集的

数据进行检测算法后提取有效的特征，然后使用分

类器进行分类，整个测试过程采用交叉验证的方

式。

图２ 车型检测与识别算法

 数据采集及检测算法

雷达采集的数据与视频是配套的，视频用于记

录真实的车道信息，提供车辆类型。当用目标的频

谱特征推测车的轮廓时，取谱峰及周围牆点的频段

进行分析（５１２点ＦＦＴ，牆取１１）。雷达检测间隔为１０

ｍｓ，经过检测区域需要牔次检测，则一个目标的频

谱特征┨牑可表示为

┨牑＝

牨１１ 牨１２ … 牨１牆

牨２１ 牨２２ … 牨２牆

… … … …

牨牔１ 牨牔２ … 牨

烄

烆

烌

烎牔牆

（９）

因此每个目标对应┨牑和车长（Ｌｅｎｇｔｈ牑），最大

回波能量（Ｐｏｗｅｒ牑）这三组数据，┨牑为牔牆维，其

中牨牘牚为第牘次检测第牚个频点能量。Ｌｅｎｇｔｈ牑和

Ｐｏｗｅｒ牑都是一维的数据。

 特征提取

由于分类器要求输入样本具有相同的维数，而

┨牑的维数是不定的，因此需要对┨牑处理实现样本

数据的统一。在尽量保持数据统计特征的基础上，

采用两种统一数据的方式。

３２１ 统一数据

（１）统一数据方法１（ＰＣＡ）

对每个目标的┨牑（式９）各自进行主成分分析，

取最大特征值对应的特征向量组成特征空间，实际

处理时贡献率均为９０％左右，把每个目标数据在各

自特征子空间投影产生的牆维向量称为该目标被

提取的特征

┨┺牑＝ ｛牨牑１′，牨牑２′，…，牨牑牆′｝ （１０）

┨－ ＰＣＡ＝ ｛┨┺１，┨┺２，…，┨┺爫｝ （１１）

┨－ＰＣＡ为爫个训练样本经ＰＣＡ处理后的特
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征，求出每一类型车辆的平均特征如图３（ａ）所示。

图３ 特征降维处理示意图

（２）统一数据方法２（ＳＵＭ）

对一个目标的┨牑（式９）的每个牆维向量求和作

为新的一维数据，即简化为每次检测时的回波功率

总和，以牔值最大的目标为基准（即爩，实验中爩取

１２０），各个目标中间对齐，两边不足补零，可得

┨┽牑＝ ｛牨牑１′′，牨牑２′′，…牨牑爩′′｝ （１２）

┨－ ＳＵＭ＝ ｛牀牞１，牀牞２，…，牀牞爫｝ （１３）

┨－ＳＵＭ为爫个训练样本求和统一后的特征，

求出每一类型车辆的平均特征如图３（ｂ）所示。

３２２ 特征降维

由于Ｌｅｎｇｔｈ牑和Ｐｏｗｅｒ牑均为一维，而经样本统

一后得到新样本的维数都大于一（牆维和爩维），因

此需要对其进一步降维，直到样本的三个特征对分

类器的作用均衡。

（１）．对 爫个样本 ┨－ＰＣＡ式（１１），对其提取

ＬＤＡ 特 征 从 而 降 到 一 维 （┨－ ＬＤＡ），再 结 合

Ｌｅｎｇｔｈ牑和Ｐｏｗｅｒ牑这两个特征，则每个样本的特征

为┨′牑′＝｛┨－ＬＤＡ牑，Ｌｅｎｇｔｈ牑，Ｐｏｗｅｒ牑｝，之后输入分

类器。全部训练样本特征空间的三维分布如图 ３

（ｃ）所示，可见大车与中小型车比较容易区分，而中

小型车相差不大，区分稍困难。这是由于车辆外观

和行驶的多样性导致车辆反射面差异很大，而微波

雷达的分辨率相对较低，使得同一类型的不同车辆

的特征变化很大，当车辆长度较短时这个问题尤为

明显。

（２）对爫个样本┨－ＳＵＭ 式（１３），由于此时每

个样本的维数很高（１２０维），样本数不大时，无法

保证类内散布矩阵的可逆性，导致直接对其做传统

的ＬＤＡ行不通，只能考虑别的降维方式。如对爫个

爩维训练样本做ＰＣＡ，或者直接对每个样本的爩

维求和，即求出目标检测过程中回波功率总和。这

两种方法降到一维后，再结合Ｌｅｎｇｔｈ牑和Ｐｏｗｅｒ牑特

征构成三维训练样本，直接输入分类器，或者对三

维样本用ＬＤＡ降到一维，使得数据最优分类。可以

看到大车与中小型车之间区分明显（图４（ａ）），而中

与小型车有一部分混叠影响区分（图４（ｂ））。

图４ ＬＤＡ一维映射结果示意图

 分类器

分类器的选择有两类：ＫＮＮ分类器和ＳＶＭ分

类器。为减少样本不均衡的影响，ＫＮＮ分类器采用

距离加权算法［１１］
，将较大的权值赋给较近的近邻。

具体做法是先将距离标准化，再用加权核函数

爦（燈），将标准距离转化为待测样本 牨牠与周围 牑个
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近邻牨牠（牓）同类的概率爮（牨牠（牓）燏牨牠），然后求牨牠为类型

牥牞 的 后 验 概 率， 即 爮（牥牞燏牨牠） ＝

１

牃∑
牑

牓＝１

爮（牨牠（牓）燏牨牠）爤（牪（牓）＝ 牥牞），此时最大后验概率

对应的类别被判定为 牨牠的类型。牑值选择使测试正

确率尽可能高的值，测试发现 牑为 ６较为合适。

ＫＮＮ实现方便，但是每次测试时的计算量很

大，与训练样本数成正比。而引入ＳＶＭ分类器，可

利用训练好的模型，较快地实现测试数据的分类。

ＳＶＭ 模型（ＣＳＶＭ）选用径向基核函数，模型参数

采用遗传算法优化，多类判别采用１ＶＲ方式 （如

图５）。

图５ ＳＶＭ３类车型划分方式

 实验结果与分析

为检测算法的性能，对数据采用交叉验证的方

法：ＫＣＶ，即将原始数据分成爦组（爦选为５），将

每个子集数据分别做一次验证集，其余的爦－１组

子集数据作为训练集，这样会得到爦个模型，用此

爦个模型的分类准确率的平均数作为该分类器的

性能指标。ＫＣＶ可以有效地避免过学习以及欠学

习状态的发生，最后得到的结果也比较具有说服

力。数据于上海爛２０高速公路上采集，并从中挑选

了１５０组数据，其中有７５个小车样本（轿车），３９个

中车样本（面包车），３６个大车样本（大客车或货

车），最终得到的三类车型划分的测试正确率如表１

（括号内为对应算法处理后每个样本的维数）。

表 各种不同算法的识别结果

组号
样本特

征统一
特征降维提取 分类器

测试正确

率（％）

１

２

３

４

５

６

每个样

本ＰＣＡ

（１１）

每个样

本求和

（１２０）

ＬＤＡ（３）

ＬＤＡ（３）

ＰＣＡ（３）＋Ｆｉｓｈｅｒ（１）

ＳＵＭ（３）＋Ｆｉｓｈｅｒ（１）

ＫＮＮ ８３．９１

ＳＶＭ ９０．１０

ＫＮＮ ６２．００

ＳＶＭ ６７．９４

ＫＮＮ ８４．２０

ＫＮＮ ８０．２７

由以上实验结果可知对同样的特征ＳＶＭ分类

器的性能大体上优于ＫＮＮ分类器，并且模型训练

出来之后计算量比ＫＮＮ小，收敛于全局解。

同时看到用统一样本方法２中，对１２０维的初

始样本直接做ＬＤＡ的效果很差，如组３４，原因在

于样本维度过高，样本不够多，不能保证类内散布

矩阵的奇异性，而用伪逆代替改善效果不明显。因

此采取先降维再ＬＤＡ的方法，当特征维数降到 １

时，用ＳＶＭ分类器不合适，故此时用ＫＮＮ分类器。

可见用ＰＣＡ降维的方法（组５）优于直接求和降维

（组６），因ＰＣＡ算法实现降维，更能有效地考虑信

号的统计特征。

统一样本方法１中，先对每个目标的数据用主

成分分析降维，能有效地消除样本的冗余度，再使

用ＬＤＡ将样本数据映射到最佳分类方向（组１，２），

结合ＳＶＭ分类器可达９０１％的测试正确率（组２）。

车型识别方面用户需要的正确率一般为８５％左右，

因此基于ＰＣＡＬＤＡＳＶＭ算法的识别正确率已满

足实际用户的需求。

 结束语

本文就多普勒雷达进行车型识别的原理做了

介绍，具体阐述了车型识别的算法，通过一系列比

较提出ＰＣＡＬＤＡＳＶＭ 算法，较适合于多普勒雷

达目标识别系统，其识别效果已符合用户的一般需

求。接下去的研究将注重于更多类型的车型划分，

并进一步提高车型识别的正确率。
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