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摘 要：广泛应用于道路车辆检测的环形线圈车辆检测器对于车辆车型的实时分类正确

率较低，主要原因是面对各种车辆电磁感应特性的复杂多变和未知车型的新车辆层出不穷问

题，其模式固定的分类模型难以胜任.基于通过环形线圈时车辆电磁感应特性波形提出一种
新的车辆车型实时判别方法：运用主分量分析法提取特征，采用自适应共振神经网络聚类建

立车辆类别模式，动态划分各车型包含的类别模式；以半监督学习方式在线增加未知车型的

新车辆模式，算法自适应新车辆的车型识别. 7种车型的道路现场实时车型识别实验平均正
确率为 91.3%，加入新模式自动识别后提高至 92.5%；Alexnet多层卷积神经网络算法的对比
实验中，训练集和测试集正确率分别为 99.5%和 87.1%，相差较大.实验结果验证了本文方法
在道路车辆模式不断变化情况下实现车型识别的可行性.
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Abstract：The vehicle classification correct rate of loop induction detector widely used on road is not high. The
main reason is the classifier of fixed classification rules cannot cope with the changes of vehicle's complicated mod原
els and new vehicle's type classing. Based on the electromagnetic induction characteristic waveform of the vehicle
passing through the loop，a new real-time discriminant method for vehicle classification was proposed. The principal
component analysis method was used to extract the features. The adaptive resonance neural network algorithm was
applied to cluster classification modes，these were dynamically divided into vehicle types then. For new vehicles of
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智能交通控制系统通过车辆检测器采集车流

量、车速等交通参数，道路车辆的车型统计也是其中

重要的交通信息[1].不同车型车辆道路通行能力的当
量系数相差数倍 [2]，只有实时检测道路上的车辆车
型分布状况才能真实反映道路当前的交通状况和通

行能力.近年来，道路的车辆车型识别较多地采用基
于摄像和图像识别的方法，但视频等检测技术容易

受到天气、昼夜、光线变化等因素影响.照明和天气
变化严重挑战车型识别性能[3-4].环形线圈车辆检测
器具有不论昼夜全天候工作的优势，且因其低成本、

高可靠性和精度[5-6]，广泛应用于道路交通监测.但
在用于车型识别方面也存在较多的问题 [7]：一方面
车在行进过程中会有许多难以预料的干扰因素存

在，如加速、减速或停车都会使感应曲线发生畸变而

导致识别错误，若避免在拥堵路段安装使用可大大

减少畸变几率；另一方面我国的车辆种类繁多，新车

层出不穷，车辆的感应特性并不以车型来显著区别，

各种改装车更是车型难辨，而不同用途的车型划分

方法也各不相同，诸多因素使得分类器难以保证长

期或广泛应用下稳定的识别正确率. 因此，多年来
环形线圈的车型识别功能并没有如其车辆检测功

能一样得到广泛的应用. 文献[8]指出各种车辆检
测器应该在鲁棒性、实时性、精度全面提高才能取

得突破.
自 2000年以来文献报道过多种基于环形线圈

车辆电磁感应特性的特征提取和分类方法.如基于
波形的物理特征峰值、峰数等进行模糊识别 [9-10]；基
于波形的采样特征采用 BP神经网络 [11-12]建立分类
模型等.文献[13]针对车辆的电磁感应特性，采用主

成分分析和 BP神经网络，按照轿车、中型客车、大
客车、货车和摩托车 5 种车型，分类准确度为
93.5%，是道路实验所报道的较高水平.这些应用方
法虽有不同，但共同特点一是固定车型划分数目，二

是仅针对已有车型车辆样本进行有监督学习的建模

而并不考虑新增车辆车型.实际上建模采用的数据
样本在车型分布上往往带有采集地特点，很难完全

覆盖不同地区道路的车辆车型，不断涌现的未知车

辆也可能导致原数据集训练的模型识别准确度变

低.针对数据和应用需求的多变性，本文采用自适应
共振神经网络，在自动聚类形成车辆类别模式的基

础上，根据需求对类别模式所属车型进行动态划分.
自适应共振神经网络 ART2（Adaptive Resonance
Theory II）是一种数据驱动的聚类网络，其学习和测
试可以同时在线进行[14]，因此对于新模式样本或不
识别样本，在识别过程中调整网络，并通过半监督学

方式自动学习和增加新类别模式，从而处理新型车

辆和车型划分变化的问题.

1 检测原理

环形线圈埋在路面下浅层，将其作为电感元件

与电容组成车辆检测电路中的振荡电路，当车辆通

过埋在路面下的线圈时，铁质车辆使得环形线圈回

路电感量改变，导致振荡电路的振荡频率变化，微处

理器判断车辆到达线圈并计时用于交通参数计算，

同时采集车辆通过过程中检测电路的振荡频率波

形，以分析判断车辆车型.
如图 1所示，给定两线圈距离 L 和线圈宽度l0，

unknown vehicle type，new classification modes were added online by semi -supervised learning to adapt to the
recognition of new vehicle type. The average correct rate of road real-time vehicle identification experiments of 7
models was 91.3%，and it was increased to 92.5% after adding new mode automatic recognition. In the comparative
experiment with Alexnet multi-layer convolutional neural network algorithm，the correct rate of training set and test
set were 99.5% and 87.1% respectively，which signified the existence of big differences. The experimental results
verified the feasibility of the proposed method to solve the road vehicle identification problem of the change of vehi原
cle mode.

Key words：vehicle type；electromagnetic induction; adaptive resonance neural network; principal components
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叶青等：基于电磁感应的道路车辆车型在线分类方法研究

检测器检测出第 j 辆车到达两个线圈的时间间隔 tLj

和车辆通过一个线圈的时间 tj，则可计算第 j 辆车的
车速和车长等.对于环形线圈车辆检测器的基本应
用来说，检测统计道路采样周期 T内的各项交通参
数，如车流量、平均车速等.为检测车辆车型，在车辆
通过线圈时需采集车辆和线圈之间由于电磁感应导

致的振荡频率变化的过程数据.与图 2所示类似，不
同类型或不同车辆的电磁感应波形存在差异，而相

同结构的车辆的感应波形相同，这为通过提取波形

特征进行车型识别提供了基础.但同时，每种车型包
含的车辆种类很多，其中有的波形可以有较大的差

异，而不同车型间有的波形也可能有一定的相似性，

也就是说同一种车型包含的类别模式可以有多个并

且差异较大.若直接以车型作为分类目标进行有监
督的模型训练易产生对于样本的过拟合.因此本质
上该问题更适合基于无监督的聚类神经网络来依据

车辆 车辆

频率

线圈 2线圈 1

tj

时间

l0 lj

L tLj

图 1 车辆电磁感应频率特性波形举例
Fig.1 The process of vehicle electromagnetic

induction frequency characteristic test
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图 2 典型车辆电磁感应频率变化波形
Fig.2 Typical frequency variation curves of vehicles

自身的相似性构成类别，进而构建分类器模型[15].本
文应用了无监督聚类和有监督深度学习两种不同的

神经网络进行比较.

2 自适应共振神经网络理论

自适应共振神经网络（ART2）具有自学习和聚
类能力，具有竞争学习和自稳学习机制.功能上包含
特征表示场 F1和类别表示场 F2两部分. ART2网
络结构如图 3所示[16]，设输入样本是 N维模拟输入
量 I =[Ii]（i = 1，2，…，N），F1中的每一层有相应的 N
个处理单元，图中仅画出第 i个单元的结构，空心圆
表示神经元，实心圆表示对输入向量求模的操作.
F2产生一个从 F2到 F1的自上而下的期望样本，建
立和稳定熟悉事件对应的内部编码表示，作用是响

应有关熟悉事件. F1的功能是对向量规范处理，检
验期望向量 v 和输入向量 I的相似程度，当相似度
低于给定警戒阈值时，即行取消该竞争者，转而从其

余类别中选取优胜者.
图 3所示，I = [Ii]（i = 1，…，N）是输入向量，W =

[wi]、V = [vi]（i = 1，…，N）是比较向量，U = [ui]、P = [pi]
（i = 1，…，N）是复位系统比较向量，椰·椰为欧式范
数，rj、p i、s i、ui、v i、wi、xi 为神经元，yj 是竞争获胜的输

出单元，表示分类模式，F2与 F1两个场之间的连接
权值矩阵Wij和Wji分别表达了输出对于输入、输入

对于输出的影响因子，i = 1，2，…，N，指所有输入向
量的分量；j = 1，2，…，M，指所有输出单元（模式）编
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号，设 a、b、c、d、e、兹均为初始化参数，籽为设定的警
戒阈值，ART2网络初始化需满足的条件如下[17]：

a，b跃0；0臆d臆1；e约约1； cd1 - d 臆1 （1）
0 约 籽臆 1；0 约 兹 臆 1

N姨 （2）
Wij（0）= 0；Wji忆臆 1

（1 - d） N姨 （3）

Reset
籽 yj… F2

F1

bf（s i）

f（xi）

vi

xi

Ii

wi

椰rj椰

c椰P椰

cpi

Wij W 忆
ij

椰U椰

椰P椰

椰V椰

s iri p i

ui

aui

椰W椰
图 3 自适应共振神经网络结构

Fig.3 Adaptive resonance theory network

网络训练算法步骤如下[18]：
1）参数及权值依照初始化条件设定初始化值.
2）输入向量规范处理.
W i = Ii = aui，xi = wi

e + 椰w椰 （4）
3）对比度增强处理.
v i = f（xi）+ bf（s i），ui = vi

e + 椰V椰 （5）
f（x）= x，x 逸 兹

0，x 约 兹嗓 （6）
4）F2层的反馈加入，g（yi）如式（12）.
p i = ui +移j g（yi）Wij （7）
s i = pi

e + 椰P椰 （8）
5）竞争和匹配.当 yi未被抑制时，

ri = u + cp椰U椰 + c椰P椰 （9）
R j = 椰rj椰 （10）

若 R j 逸 籽 + e，匹配不成功，抑制当前的 yi，Re原
set转到步骤 2），在未抑制的节点中继续搜寻匹配.
若 R j 逸 籽 + e
Tj = 移 N

j = 1 piWij （11）
g（yi）=

d，TJ = max{Tj}
0，其他嗓 j = 1，2，…，M （12）

只有获胜神经元 J获得非零输出 d，转步骤 6），
否则转步骤 4）.

若所有节点 j 都不能通过测试则开辟新的输出
单元，并转步骤 6），进行权值调整.

6）F1和 F2间的连接权值调整，快速学习 [14]修
改获胜神经元 J权值:

W iJ = ui1 - d （13）
W Ji = ui1 - d （14）
7）返回步骤 2），继续输入样本训练，直到网络

输出单元稳定，训练完成，竞争获胜的输出单元即表

示在设定的警戒值下的聚类结果，也表示一种类别

模式，所有激活同一个输出单元的样本属于同一个

类别.
可以看出，ART2网络应用到车型分类系统时，

输入样本根据对于警戒值的满足状态被确定输出类

别，当不满足警戒值的类别时则自动新增加类别，所

以输出单元数即类别数，无需事先设定.由于该算法
的识别判断过程与学习训练过程本质是一致的，因

此可设计系统在识别过程中在线增加新类别模式并

记忆，同时通过半监督学习或人工标注明确该模式

的车型含义.

3 车型分类器

3.1 数据预处理及特征提取
将采集的车辆电磁感应波形数据通过平滑滤

波、去噪、抽样、归一化等预处理，去除车速和噪声对

于数据的影响，成为等长的一维数组，采用主成分分

析方法[19]进一步提取特征.
对 n个样本进行主成分分析，计算相关系数矩

阵 R，求出其特征值 姿i 对应的特征向量 姿i（i = 1，2，
…，p）.设以精度 q（q 臆 1）为选择主成分的阈值，依
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递减序选择 m（m 约 P）个特征值 姿1，姿2，…，姿m，使 m
个主成分累计贡献率满足式（15），对应的 m个主成
分作为样本的特征向量，因而完成原始数据的降维

及特征提取.
移 m

i = 1 姿i移 p

i = 1 姿i
逸 q （15）

3.2 网络结构
在设定精度下提取出车辆电磁感应波形的 30

个主分量组成数据样本，并作为 ART2网络的输入
量 Ii = {xi}.按照图 3的 ART2网络原理构造分类器，
输入层含 30个神经元，输出层神经元个数由网络训
练后实际输出的类别模式个数决定 . 按照前述
ART2算法步骤编写聚类程序.
根据式（1）~式（3）给出的初始化条件设定初始

化值：a = b = 10，e = 0.000 001，d = 0.95，c = 0.1. 为
选择合理的警戒阈值 籽，需设定试探值进行网络训
练并选择.
3.3 警戒值选择
选择合适的警戒参数 籽，是构建 ART2分类器

网络的关键. 籽取值不同则输出单元的个数即类别
模式的个数不同，警戒值越高输出类别数越多.通过
判断分类的准确性和网络结构的稳定性来折中选择

警戒阈值.分类准确性指一种类别模式中包含的车
辆只属于同一种车型；稳定性通过反复输入样本和

改变输入顺序来考察样本被聚类的类别模式是否改

变来衡量.将所有训练样本输入网络，所获得的全部
竞争获胜单元输出就是所有的聚类类别.取不同警
戒值进行选择实验，输入全部训练样本训练网络一

次，改变输入顺序，重复实验 5次取平均值，结果如
表 1所示.其中正确率是可正确分类的类别中样本
个数与总数之比，模式变化率是指在改变输入顺序

情况下输出类别发生变化的样本数与总数之比.表
1数据并非训练网络的最终输出结果.
警戒值选择实验表明，警戒值小则正确率低；随

着警戒阈值 籽增加，分类正确性和模式类别个数均
增加，但取值在 0.94以上的一个区间段内网络输出
的单元数目及输出单元包含的模式数目变化增大，

反映出对样本输入顺序更高的敏感性.因此折中在
0.88~0.94间选择试探警戒值进行网络训练.

表 1 阈值选择实验
Tab.1 Vigilance values selection

籽取值 类别数/个 一次正确率/% 模式变化率/%
0.85 21 54.0 13.2
0.88 26 81.5 8.6
0.90 35 90.5 6.1
0.92 45 92.1 6.7
0.94 87 94.4 15.6

3.4 分类器训练及结果
对于选定的警戒参数 籽，设置训练集训练的循

环次数，将所有样本轮流输入，网络内部进行参数自

动调整.理想训练的情况下，输出结果满足以下两个
条件时结束网络训练，得到 ART2聚类网络的结构.

1）输出类别模式数量稳定，不随输入变化；
2）与样本的车型标注相比较，各类别内包含样

本的车型单一.
若条件 1）不满足，则继续增加循环次数.实验

表明，出现不能完全满足以上两个稳定性和准确性

的条件下，有必要设定训练精度.
网络训练完成后，将各输出单元的类别模式进

行二次分类，划分至其样本所属的车型，这样每个车

型可能包含多个类别模式，分类器完成.
进行实验的各类典型车辆车型数据样本共 935

个，样本划分成 7种车型[20]，包括小车、中型客车、大
客车、轻型卡车、大型卡车、重型卡车、拖挂车（分别

对应玉、域、芋、郁、吁、遇、喻）.
在总样本集中抽取 850个作为训练集，85个作

为测试集，分布组成如表 2所示.重复 5次，分别进
行训练和测试.以识别正确率平均值作为主要实验
结果评价指标.对于选定的警戒参数 籽，经约 200次
的样本集训练，网络输出稳定，但依然存在样本的车

型类别划分错误.表 2所示 ART2训练错误栏中，有
6种车型平均约 14个样本发生类别错误，约占总样
本的 2%，平均正确率为 98.0%，说明该聚类网络难
以区分这些样本.提高警戒值参数可能分离部分这
些样本成为新的类别，但网络的稳定性损失严重，因

此这些折中是必要的.测试实验中，平均约 5个样本
识别车型错误，正确率为 93.9%.测试时禁止网络继
续学习和调整权值.
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训练的聚类结果表明，玉、域、芋车型分别包含
5、4、6种不同模式，郁、吁、遇、喻是货车车型，分别
含 8、9、7、6种模式.
3.5 新类别模式添加

ART2 网络不同于有监督的慢逼近型神经网
络，不论训练或识别，网络的工作方式本质上是一致

的.对于每个输入样本只要某个输出单元竞争成功
或者增加新的输出单元，就会对该单元相关的权值

进行调整，因此 ART网络具有识别应用过程中新模
式的添加能力，也可能带来模式的飘移问题.
为保证车型分类应用的稳定性，分类器训练完

成后固定原网络结构，保证原模式的网络权值不受

识别过程影响.在遇到不识别的新车辆时采用半监
督学习 [21]方法建立新的类别模式，按照如下方式
进行：

1）当待识别样本与所有原模式不能匹配成功
时，激活新的输出单元即新的类别模式，按照式（13）
（14）的快速学习方式进行一次新模式的权值调整并
固定不再调整.

2）修改原分类器模型中输出单元数 M，使得新
的类别模式添加至分类器.但待测样本在竞争时模
式序号不大于 M时，不计算大于 M的输出单元权
值作用；对于新模式同样也使得所有匹配计算保持

为其产生时的结构状态，以尽量避免模式飘移现象.
3）如式（9）（10），在新样本识别过程中比较 R j（j

= 1，2，…，M），将新模式归为最大值 R j 对应的输出

单元 yj所属车型，完成半监督学习.

4 多层神经网络模型对比实验

为研究 ART2神经网络构造的分类器对于该车
辆车型分类问题的处理效果，采用深度卷积网络

Alexnet模型进行了实验对比.为方便运用深度卷积
网络模型，将前文使用的样本数据标准化后绘制波

形图，再采用深度卷积网络进行学习处理[22].
4.1 Alexnet模型

Alexnet深度网络模型主要由 5个卷积层、3个
全连接层以及 Softmax层组成[23].本文采用的网络结
构如表 3所示，输入图片预处理为 227 伊 227 伊 1的
灰度图像，以满足 Alexnet网络模型.经过一系列的
卷积与池化操作得到最终的 6 伊 6 伊 256的特征图.
每一次卷积后经过 Relu激活函数进行单侧抑制，增
加稀疏激活性.在第 1、2、5次卷积后经过最大下采
样的池化处理，提取显著特征.

6 伊 6 伊 256特征图与全连接层连接经过 3层全
连接层，输出为 7 伊 1.其中 3层全连接层之间经过
Dropout处理，提高泛化能力防止过拟合.将 7 伊 1的
特征喂入 Softmax函数，将其转化为概率形式.

Softmax（x）i = exp（xi）移j exp（xj）
（16）

式中：xi为上层输出向量 x的第 i个值.经过 Softmax

表 2 实验结果对比
Tab.2 Comparison of experimental results

车型 训练集
训练错误/个

测试集
测试错误/个

模式/个
ART2 Alexnet ART2 Alexnet

玉 150 1.8 0.2 15 0.2 0.8 5
域 100 2.2 0.8 10 0.8 2.0 4
芋 100 2.0 0.6 10 0.6 2.6 6
郁 150 4.2 1.0 15 1.6 2.4 8
吁 100 2.6 1.2 10 1.0 2.2 9
遇 100 1.4 0.4 10 0.8 0.4 7
喻 150 0 0 15 0.2 0.6 6
总计 850 14.2（98.3%） 4.2（99.5%） 85 5.2（93.9%） 11（87.1%） 45
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函数后得到 y，与实际标签 y忆做交叉熵.
Hy忆（y）= -移i yi 忆log（yi） （17）

表 3 Alexnet网络结构
Tab.3 Alexnet network structure

层操作 卷积核 步长 填充 输出大小

Conv1 11伊11伊96 4 Valid 55伊55伊96
Relu — — — —

Maxpooling 3伊3 2 — 27伊27伊96
Conv3 5伊5伊256 1 Same 27伊27伊256
Relu — — — —

Maxpooling 3伊3 2 - 13伊13伊256
Conv5 3伊3伊384 1 Same 13伊13伊384
Relu — — — —

Conv6 3伊3伊384 1 Same 13伊13伊384
Relu — — — —

Conv7 3伊3伊256 1 Same 13伊13伊256
Relu — — — —

Maxpooling 3伊3 2 — 6伊6伊256
Fc9 — — — 4 096

Dropout — — — —

Fc10 — — — 2 048
Dropout — — — —

Fc11 — — — 7

yi与 yi忆分别对应 y与 y忆标签向量中第 i个值.
Hy忆（y）的值越小，表明 yi预测得越准确.经过反向传
播算法，不断迭代更新网络参数，使得预测标签 y不
断逼近实际标签 y忆. Softmax根据输出结果转化为分
类的概率，适合于处理多分类问题.
4.2 网络训练
实验的多层卷积神经网络 Alexnet搭建在 ten原

sorflow框架，数据的训练集与测试集结构与前文
ART2 网络数据相同 . 在学习率的设置初始值为
0.1，衰减系数为 0.92，衰减周期为 10个周期.训练
过程 Loss均值变化如图 4所示.
经过 600个周期训练后，网络损失函数 Loss均

值稳定且接近于 0，网络训练结束.

5
4
3
2
1
0

0 100 200 300 400 500 600
周期

图 4 Loss曲线走势
Fig.4 Loss curve trend

4.3 实验分析比较
5 次训练和测试的平均结果如表 2中 Alexnet

栏所示 . 训练样本预测错误数约 4.2，正确率约
99.5%；测试错误数为 13，正确率为 87.1%.
网络训练数据的损失函数 Loss接近 0，训练样

本分类正确率约 99.5%，网络对测试集中部分车型
判断正确率仅 87.1%.说明道路车辆的电磁感应波
形复杂，高拟合度训练出来的多层神经网络模型未

见得具有足够的鲁棒性处理该问题，对于不断出现

的新车辆和新车型问题也难以应对，在车辆磁感应

变化波形图分类上，单纯依靠深度卷积网络，并未达

到预期效果.训练样本有限也可能是造成深度学习
失之偏颇的原因之一.

图 5关于 ART2与 Alexnet测试正确率对比表
明，本文所述方法训练分类器正确率相对 Alexnet
较低，但测试正确率相对较高，比较而言结合 ART2
聚类进行两级分类的方法更具优越性.

实验结果对比

1.00
0.95
0.90
0.85
0.80
0.75
0.70 玉 域 芋 郁 吁 遇 喻

ART2训练集ART2测试集Alexnet训练集Alexnet测试集

车辆类别

图 5 ART2与 Alexnet测试正确率对比图
Fig 5 Correction rate comparison of ART2 and Alexnet
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5 现场试验

现场试验选择高速公路的一个车道，将约 1.0
m伊1.5 m的环型线圈埋在路面下，车辆检测装置采
集车辆通过线圈过程的时间及振荡电路的频率，数

据发送到上位机完成交通参数计算和车型识别等.
测试车辆 392辆，采用本文所述分类器分类统计车
辆车型正确率如表 4所示.

表 4 现场试验结果
Tab.4 Field test results

车型 车辆数/个 识别正确率/% 新分类正确率/%
玉 188 97.9 97.9
域 19 89.5 94.7
芋 36 91.6 91.6
郁 45 89.1 89.1
吁 57 89.5 92.8
遇 17 88.2 88.2
喻 30 93.3 93.3
总计 392 91.3 92.5

玉~喻型的车辆车型识别正确率平均为 91.3%，
其中代表小车的玉型车辆识别正确率最高，接近
98%.卡车的正确率总体较低，究其原因，主要是卡
车成分比较复杂，特别是可能有一些被改装的情况，

难以有规范的波形模式.车辆行驶时在线圈处刚好
超车跨道也有可能造成漏检或波形畸变，错误分类.
实际上，实时识别的正确率与道路车辆的密度、行车

规范状况有一定关系.
另有 5辆车被分类器分类成 4种未知的新模

式，表示不属于本文分类器中可确定划分车型的模

式.按照新增模式的操作，以设定的半监督学习方法
归属新模式的车型，其中域、吁的 2个模式车型共 3
辆车自动学习结果正确，郁、遇的 2辆车型分类错
误，使得各车型识别的平均正确率从 91.3%小幅提
高为 92.5%.
具体来看，5辆车中正确判别的 3辆 R j 值分别

为 0.903、0.895、0.910，相似度比较接近警戒值；识别
错误的一辆轻型卡车（R j = 0.897）被判别为中型客

车（R j = 0.904），对应两种车型模式的 R j值都比较高

并且相近，但其真实车型与识别中更相似的车型却

不一致；另一辆错误识别成为重型卡车的 R j 只有

0.801，该车在轮轴外形上属于中型车，可能通过底
盘改装具有了一些重型卡车特性，属于模式库中没

有的新模式.道路试验表明，要较大程度提高新模式
的自动识别正确率，还需要对各种车辆波形特点进

行更深入细致地研究，在本文分类方法中加入更多

元的分析比较.单从应用的角度出发，若通过人工辅
助划分车型后自动加入分类器的模式类别库，新模

式就可和其他已有模式一样，在分类器中被自动匹

配判别从而提高正确识别率.

6 结 论

基于环形线圈车辆检测器进行车辆车型的在线

识别分类，运用自适应共振神经网络提供的自聚类

能力，首先将各种车辆波形聚类成类别模式，然后动

态划分至规定车型.提高了已有车辆分类的准确性，
为层出不穷的未知新车辆提供了自聚类和半监督结

合的新模式学习方式，并且新模式保持了和已训练

分类器的融合，有利于检测器适应道路车辆车型的

动态变化，保证分类正确率.该方法对于处理复杂多
变并且可能不断出现新模式的实时分类问题提供了

一种有益的思路.但同时对于自适应共振神经网络
应用中警戒参数选定方法、模式飘移[24-25]、训练样本
的影响等问题还需进一步探讨研究.
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