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Abstract :This paper develop s a novel Weighted Mel2filter Bank ( WMFB) used in acoustic feat ure ext rac2
tion for vehicle classification. This novel filter bank emp hasizes t he f requency spect rum where the vehicles

are more distinct while at tenuates t he f requency spect rum where t he vehicles are less distinct by placing

different weight s on separated f requency. The discriminating ability of weighted Mel2filter bank obviously

increases compared wit h conventional Mel2filter bank. Simulated and experimental result s bot h show t hat

WMFB not only shows more effectiveness in ext racting distinct features between different types of vehicles

t han two f requently used feature ext raction met hods and achieves higher correct recognition ratio , but also

reduces the complexity of comp utation.
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摘 　要 :提出了一种提取车辆声音特征的新型加权 Mel 滤波器组进行车辆的识别。这种新型滤波器组通过赋予各离散频率

不同的权重 ,突出车辆频谱之间差异较大频段的信息 ,弱化较为相似频段的信息。相比于传统的 Mel 滤波器组 ,加权 Mel 滤

波器组的识别能力得到了显著提高。仿真和实测结果均表明 ,与两种常用的特征提取方法相比 ,加权 Mel 滤波器组不仅能更

有效地提取不同类型车辆间的差异信息 ,获得更高的正确识别率 ,还降低了计算复杂度。
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　　随着无线通信 ,计算机 ,传感器技术的迅猛发

展 ,无线传感器网络应运而生。传感器节点通过感

知目标的特征信息对不同目标进行分类识别是无线

传感器网络的主要应用之一。在各种类型的传感器

中 ,声音传感器成本较低 ,进行车辆识别效果较

好[122 ] ,适合大批量铺设在需要进行车辆识别的无线

传感器网络中。作为分类识别中关键的一步 ,特征

提取的质量对分类识别效果有很大的影响。在不同

应用背景下 ,需要根据目标声音信号的特征设计有

针对性的特征提取算法。

本文提出了一种新的加权 Mel 滤波器组

(WMFB)用于提取声音信号的倒谱系数作为特征 ,

进行轮式车和履带车的分类识别。通过提取训练信

号的频谱 ,可以分析出轮式车和履带车的频谱范围

以及它们在各离散频率点的频响差异。针对两类车

的频谱范围设计相应的 Mel 滤波器组 ,根据两类车

在各离散频率点上幅度的差异赋予各频点不同的权

重 ,从而形成加权 Mel 滤波器组。利用加权 Mel 滤

波器组提取 SensIT 数据库[3 ] 中部分节点采集的声

音信号的特征和实时采集数据的特征后分类得到的
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正确识别率以及计算复杂度的分析均表明 :面向无

线传感器网络的车辆识别时 ,针对车辆声音信号特

性改进的加权 Mel 滤波器组可以获得比现有的一

些常用特征提取算法更高的正确识别率 ,同时还降

低了计算复杂度。

本文第 1 节简要总结现有的一些无线传感器网

络中声音信号特征提取算法。第 2 节详细介绍并分

析加权 Mel 滤波器组的设计流程。第 3 节利用加

权 Mel 滤波器组提取 SensIT 数据库中轮式车和履

带车的声音信号并对分类识别结果进行仿真。第 4

节给出了对实地采集的轻型轮式车和重型轮式车的

声音信号进行实时分类的结果。第 5 节比较了 Mel

滤波器组和其他两种常用特征提取算法的计算复杂

度 ,第 6 节对全文进行分析和总结。

1 　相关工作

特征提取算法的研究一直是分类识别领域中的

热点问题 ,针对不同应用背景 ,研究者们提出了许多

特征提取算法。Wang[4 ] 利用 amplit ude statistics ,

shape statistics ,功率谱密度 ( PSD) 的峰值 ,峰值所

在的频点位置以及小波包系数的均值 ,方差和能量

作为特征进行车辆信号的识别 , Zhu[ 5 ] 利用小波包

提取各频段的能量值作为特征进行车桥振动噪声信

号的分析 ,Mit ra[6 ] 利用语音信号的音调频率 ,子带

能量 ,能量周期和倒谱系数 ( FCC) 作为特征进行不

同类型音乐的识别 ,Choi [7 ] 利用图像的小波系数作

为特征识别钱币 ,J iang[8 ] 分别利用 Eigenfaces , KP2
CA ,Fisherfaces ,D2LDA , R2LDA 和 KDDA 算法提

取特征进行人脸识别。这些特征提取算法在语音识

别等一些特定应用中取得了不错的效果。针对无线

传感器网络车辆识别应用中的特征提取 ,深入的研

究还不是很多 ,大部分相关的研究都只是把现有的

一些其它应用中效果较好的特征提取算法直接移植

过来。Wisconsin SensIT Team[3 ] 在无线传感器网

络车辆识别方面的研究取得了很大成绩 ,但相关文

章和成果中针对这方面应用的特征提取算法的研究

和讨论也相对较少。

2 　加权 Mel 滤波器组( WMFB)

针对无线传感器网络的车辆识别问题 ,我们利

用一种新的加权 Mel 滤波器组进行车辆声音特征

的提取。本节将对这种加权 Mel 滤波器组的设计

流程进行详细的分析和介绍。加权 Mel 滤波器组

的设计分为 3 个部分 :Mel 滤波器组的设计 ,权重的

计算 ,加权 Mel 滤波器组的生成。

2. 1 　Mel 滤波器组的设计

Mel 滤波器组通常用于语音识别系统中。语音

识别系统的采样率一般为 8 k Hz 或 16 k Hz ,根据信

号各离散频点幅度在频谱上的对称性 ,Mel 滤波器组

一般都设计在 0～4 k Hz 或 0～8 k Hz 范围内 ;而在无

线传感器网络的车辆识别中信号的采样率远远小于

8 k Hz 或 16 k Hz ,例如 :SensIT 数据库的数据采样率

为 4 960 Hz ,我们实地采集声音信号的采样率为

1 k Hz。如果直接将传统的 Mel 滤波器组用于采样率

较低的无线传感器网络的车辆识别中 ,在[0 ,采样率/ 2 ]

范围内将只有个数很少的 Mel 滤波器 ,对信号频谱

的分辨率太低 ,会大大影响不同车辆的分类识别效

果 ,显然是不适用的 ,所以要根据车辆信号的实际频

谱范围来设计合适的 Mel 滤波器组。设计中我们

采用 25 个 Mel 滤波器组成 Mel 滤波器组 ,由于 Mel

滤波器的形状对分类结果基本没有影响[9 ] ,为了计

算方便 ,我们选择使用三角形的 Mel 滤波器。

通过分析训练信号中轮式车和履带车的频谱 ,

我们首先设计出适合轮式车和履带车频谱范围的

Mel 滤波器组。利用 SensIT 数据库中节点 1 ,节点

2 和节点 3 采集的部分轮式车和履带车的时间序列

信号作为训练信号 ,通过对训练信号进行 FF T 求出

两类车各自的频谱 ,如图 1。

(a) 　轮式车频谱

(b) 　履带车频谱

图 1 　轮式车和履带车的频谱

根据图 1 ,我们可以看出 ,虽然 SensIT 数据库

的数据采样率为 4 960 Hz ,但无论是轮式车还是履

带车的频谱范围都主要集中在低频段。轮式车的频

谱基本全部集中在 0～500 Hz 范围内 ,履带车的频

谱在 500 Hz 以上还残余一些信息 ,但幅度很低 ,与

0～500 Hz 范围内的信号强度相比完全可以忽略。

因此 ,我们选择将 Mel 滤波器组设计在 0～500 Hz

范围内 ,这样可以在基本不丢失车辆信息的基础上

减少计算量 ,缩短计算时间。

根据 Mel 频率与频率的转换表达式[9 ] :

mel ( f ) = 2595 ×log (1 +
f

700
) (1)
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首先把频率 500 Hz 转换到 Mel 频率域 ,求得

Mel 滤波器组在 Mel 频率域的最高频率 ,mel (500)

≈607. 45 Hz。根据求得的 607. 45 Hz ,将 25 个

Mel 滤波器平均分配在 0～607. 45 Hz 的 Mel 频率

域范围内 ,如图 2 (a) 。

(a) 　Mel 滤波器组在 Mel 频域内的分布

(b) 　帧长为 128 时 Mel 滤波器组在频域内的分布

(c) 　帧长为 256 时 Mel 滤波器组在频域内的分布

(d) 　帧长为 512 时 Mel 滤波器组在频域内的分布

(e) 　帧长为 1024 时 Mel 滤波器组在频域内的分布

图 2 　Mel 滤波器组

由于 Mel 滤波器在 Mel 频率域中是平均分布

的 ,重叠率为 50 % ,我们可以得到每个 Mel 滤波器

在 Mel 频率域中的分布范围 ,转换到频域中就可以

得到 Mel 滤波器组在频域中的分布情况 ,见表 1。
表 1 　Mel 滤波器的分布范围和带宽

起始频率/ Hz 终止频率/ Hz 带宽/ Hz

1 0 29. 633 29. 633

2 14. 663 44. 917 30. 254

3 29. 633 60. 520 30. 887

4 44. 917 76. 451 31. 534

5 60. 520 92. 715 32. 195

6 76. 451 109. 320 32. 869

7 92. 715 126. 273 33. 558

8 109. 320 143. 581 34. 261

9 126. 273 161. 252 34. 979

10 143. 581 179. 292 35. 711

11 161. 252 197. 711 36. 459

12 179. 292 216. 515 37. 223

13 197. 711 235. 713 38. 002

14 216. 515 255. 314 38. 799

15 235. 713 275. 325 39. 612

16 255. 314 295. 755 40. 441

17 275. 325 316. 613 41. 288

18 295. 755 337. 908 42. 153

19 316. 613 359. 649 43. 036

20 337. 908 381. 846 43. 938

21 359. 649 404. 507 44. 858

22 381. 846 427. 643 45. 797

23 404. 507 451. 264 46. 757

24 427. 643 475. 379 47. 736

25 451. 264 500 48. 736

　　根据分割时间序列信号所采用的帧长 ,利用表

达式 (1)可以得到 Mel 滤波器组在频域内的分布信

息。采用不同的帧长会得到不同分布的离散频点 ,

所以拟合出的 Mel 滤波器组也会有差异 ,文中分别

给出了帧长为 128、256、512、1024 时生成的 Mel 滤

波器组作为示意 ,见图 2 (b)～图 2 (e) 。

2 . 2 　权重的计算

根据图 1 可以计算出轮式车和履带车的频谱在

各离散频点上幅度的差异。假设帧长为 f rame_len ,

可以用一个 f rame_len/ 2 维的数组 Diff 来表示两类

车的频谱在各离散频点的幅度差。然后通过表达式

(2)计算出每个离散频点的权重 :

Diff ( i) = Diff/ ∑
fram_len/ 2

k = 1
Diff ( k) ×frame_len/ 2 (2)

2. 3 　加权 Mel 滤波器组的生成

结合 2. 1 中设计的 Mel 滤波器组和表达式 (2)

计算得到的频点相应的权重 ,即可拟合出 25 个加权
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后的 Mel 滤波器组成的加权 Mel 滤波器组 ,见图 3。

由于权重是根据轮式车和履带车在各离散频点处的

幅度差异计算得到的 ,差异越大 ,相应的权重也越

大 ;反之将赋予较小的权重 ,这样就突出了频谱中差

异较大频段的信息 ,削弱了差异较小频段的信息 ,使

提取的不同车辆的声音特征在特征空间中有更大的

距离 ,从而改善了分类识别效果 ,提高了正确识别

率。

(a) 　帧长为 128 时加权 Mel 滤波器组在频域内的分布

(b) 　帧长为 256 时加权 Mel 滤波器组在频域内的分布

(c) 　帧长为 512 时加权 Mel 滤波器组在频域内的分布

(d) 　帧长为 1024 时加权 Mel 滤波器组在频域内的分布

图 3 　加权 Mel 滤波器组在频域内的分布

3 　特征提取和仿真结果

本节将比较利用加权 Mel 滤波器组提取的特

征 ,利用小波包系数的能量倒谱作为特征和利用

amplit ude statistics ,shape statistics ,功率谱密度等

频谱信息作为特征来进行分类得到的正确识别率。

3 . 1 　特征提取

3. 1. 1 　加权 Mel 倒谱

利用加权 Mel 滤波器组提取车辆声音信号的

特征 ,需要对信号在前端进行预处理、归一化、加窗

分帧、FF T ,在后端进行倒谱系数的提取。

对时间序列信号进行预处理 ,即让时间序列信

号通过一个高通滤波器 H ( z) = 1 - az - n ,系数 a一

般取在 0 . 9 ～ 1 之间[10 ] 。利用 H ( z) 对时间序列信

号进行差分运算 ,抑制低频段的噪声 ,可以提高信号

的信噪比。其后对信号进行归一化 ,目的是为了降

低计算复杂度 ,减少计算量。通过系数β= 5. 44 的

凯泽窗将归一化后的信号分成帧信号 ,各帧之间重

叠率为 50 % ,与矩形窗相比凯泽窗可以减小频谱泄

漏 ,与 Hamming 窗相比凯泽窗旁瓣频谱收敛得更

快。帧长最好选为 2 n ,这样可以避免 FF T 时在帧

信号后端补 0 的情况。加窗处理后 ,对每帧信号分

别进行 FF T ,根据表达式 (3) 对变换后的频谱信号

各离散频点处的幅度求平方 ,得到各离散频点处的

能量信号。

S [ k ] = ( real ( X [ k ]) ) 2 + (imag ( X[ k ]) ) 2 (3)

将 FF T 后求得的能量信号通过加权 Mel 滤波

器组 ,得到加权 Mel 频谱。

珟S [ n] = ∑
L/ 2

i = 0
S [ i ] M n [ i ] 　n = 0 ,1 , ⋯, N - 1 (4)

其中 , L 为 FF T 的长度 , N 为加权 Mel 滤波器的个

数 , M 为存放各加权 Mel 滤波器在各离散频点幅度

的数组。最后对加权 Mel 频谱的自然对数进行离散

余弦变换 (DCT) 求取倒谱系数 ,文中选取15个倒谱

系数作为特征。

c[ t ] = ∑
N - 1

i = 0
ln (珟S [ i ]) cos (

πt
2L

(2 i + 1) )

t = 0 ,1 , ⋯, C - 1 (5)

其中 , C为倒谱系数的个数。

利用加权 Mel 滤波器组提取特征的具体流程

见图 4。

图 4 　加权 Mel 滤波器组提取特征的流程图

3. 1. 2 　小波包系数的能量倒谱

直接将时间序列信号分成帧信号 ,各帧之间重
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叠率为 50 %。对每帧信号进行 5 级小波包变换 ,得

到 32 个频段的小波包系数。求取每个频段小波包

系数的平方和 ,即每个频段的能量 ,再对这 32 个频

段能量的自然对数进行 DCT 求得倒谱系数[11 ] 。为

了有可比性 ,也选择 15 个能量倒谱系数作为特征。

文中 ,我们选用的 db3 小波是 Daubechies 小波中的

一种 , 其高通滤波器系数为 [ - 0. 3327 0. 8069

- 0. 4599 - 0. 135 0. 08544 0. 03523 ] ,低通滤波器

系 数 为 [ 0. 03523 - 0. 08544 - 0. 135 0. 4599

0. 8069 0. 3327 ]。

3. 1. 3 　频谱特征

直接将时间序列信号分成帧信号 ,各帧之间重

叠率为 50 %。求得每帧信号的频域信息。用 C( i) ,

i = 1 ,2 , ⋯, L 表示每个离散频点处的幅值 , S =

∑
L

i = 1
C( i) ,则 amplit ude statistics 和 shape statistics

就可按表达式 (6) 和表达式 (7) 求取[4 ] :

amplit ude :

μamp =
1
L ∑

L

i = 1
C( i)

σamp =
1
L ∑

L

i = 1

( C( i) - μamp ) 2

γamp =
1
L ∑

L

i = 1

(
C( i) - μamp

σamp
) 3

βamp =
1
L ∑

L

i = 1

( C( i) - μamp

σamp
) 4 - 3

(6)

shape :

μshape =
1
S ∑

L

i = 1
iC ( i)

σshape =
1
S ∑

L

i = 1

( i - μshape ) 2 C( i)

γshape =
1
S ∑

L

i = 1

(
i - μshape

σshape
) 3 C( i)

βshape =
1
S ∑

L

i = 1

(
i - μshape

σshape
) 4 C( i) - 3

(7)

根据表达式 (8) 求每帧信号的平均能量

P =
1
L

| C( i) | 2 (8)

再找出频谱中幅值最大的三个离散频点的位置

和相应的幅值 ,加上前面求得的 amplit ude statis2
tics , shape statistics 和平均能量就构成了一个 15

维的由频域信息得到的特征向量。

3 . 2 　分类识别

文中选择采用模糊分类器[12 ] 对提取的特征进

行分类识别。模糊分类器通过区分模糊集来对车辆

进行分类。首先通过成员函数μFl
k

( x k ) 从训练信号

的特征中抽象出训练模糊集 ,由于采用的是 15 维特

征 , 所以抽象得到 15 个模糊集 Fl
k ( k = 1 ,2 , ⋯,

15) ( k = 1 ,2 , ⋯,15) 和相应模糊集组合对应的判决

结果 gl 。得到目标信号的一个特征向量 x′后 ,模糊

分类器通过成员函数μA x′k

( x k ) 对其中的各维向量

编码形成目标模糊集 A x′k
( k = 1 ,2 , ⋯,15) 。把训练

模糊集和目标模糊集相乘可以得到代表训练模糊集

和目标模糊集相似程度的值 f l ( x′) 。

f l ( x′) = ∏
15

k = 1
sup

x k

μA x′k

( x k )μFl
k

( x k ) (9)

在仿真中 ,履带车对应的 gl 初始化为 1 ,轮式车

对应的 gl 初始化为 - 1。通过判断表达式 (10) 中

y ( x′) 的符号来给出分类结果 , y ( x′) 为正数就判为

履带车 , y ( x′) 为负数就判为轮式车。

y ( x′) =
∑
M

l = 1
gl f l ( x′)

∑
M

l = 1
f l ( x′)

(10)

表达式 (10) 中 , M 代表需要进行分类的车辆类

别数 ,由于仿真中进行的是轮式车和履带车的分类 ,

所以 M 取为 2。

下面我们将选用 SensIT 数据库中节点 1 ,节点

2 和节点 3 采集的时间序列信号作为源信号 ,利用

模糊分类器对加权 Mel 滤波器组和另外两种算法

提取的特征进行分类识别 ,通过比较正确识别率来

验证加权 Mel 滤波器组的性能。仿真中采用交叉

验证 ,即将特征集分成三个部分 ,其中两部分作为训

练信号 ,一部分作为目标信号 ,这样通过选择不同的

部分作为训练信号和目标信号进行三次验证 ,取三

次正确识别率的平均值作为最终的正确识别率。由

于选择不同帧长设计出的加权 Mel 滤波器组有差

异 ,所以我们选择使用多种不同的帧长 ,对每种帧长

的情况都给出分类结果。具体的分类结果见表 2 ,

表 3。
表 2 　SensIT 数据库轮式车的正确识别率

轮式车 128 256 512 1024

加权 Mel 倒谱系数 100 % 100 % 99. 57 % 100 %

小波包系数的能量倒谱 92. 57 % 97. 83 % 97. 73 % 96. 57 %

频谱特征 96. 50 % 96. 37 % 95. 80 % 92. 07 %

表 3 　SensIT 数据库履带车的正确识别率

履带车 128 256 512 1024

加权 Mel 倒谱系数 100 % 100 % 98. 03 % 100 %

小波包系数的能量倒谱 90. 55 % 97. 33 % 96. 57 % 95. 13 %

频谱特征 94. 23 % 95. 66 % 95. 53 % 95. 60 %

　　从各种帧长情况下轮式车和履带车的正确识别

率来看 ,相比于两种常用且比较成熟的特征提取算
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法 ,对加权 Mel 滤波器组提取的车辆信号声音特征

进行分类可以获得更高的正确识别率。无论是轮式

车还是履带车 ,在各种帧长情况下基本都能够

100 %正确识别 ,比另外两种算法的正确识别率平均

要高 3～7 个百分点。

4 　实验结果与分析

对 SensIT 数据库中部分节点采集的时间序列

信号进行特征提取并分类识别的仿真结果表明 :加

权 Mel 滤波器组提取车辆声音信号特征的效果优

于另外两种常用的特征提取算法。为了进一步验证

其在实际应用中的性能 ,我们将三种算法分别下载

到硬件平台中 ,在一块 10 m ×10 m 的正方形区域

中随机布设 10 个声音传感器 ,在正方形区域中再设

置一个 sink 节点 ,10 个传感器分别把采集到的时间

序列信号上传到 sink 节点中 ,sink 节点对所有上报

信号进行集中式训练、处理 ,再把得到的加权 Mel

滤波器组系数下发到各个传感器节点 ,接下来各传

感器节点即可以利用加权 Mel 滤波器组进行实时

声音特征的提取和分类。

图 5 　传感器随机布设

根据实测训练信号提取的轻型轮式车和重型轮

式车的频谱见图 6。

(a) 　轻型轮式车频谱

(b) 　重型轮式车频谱

图 6 　轻型轮式车和重型轮式车的频谱

在不同帧长情况下 ,利用三种算法对实测信号

进行实时特征提取 ,通过模糊分类器实时分类的结

果见表 4 ,表 5。
表 4 　轻型轮式车实时分类的正确识别率

轻型轮式车 128 256 512 1024

加权 Mel 倒谱系数 90. 20 % 91. 40 % 95. 01 % 96. 37 %

小波包系数的能量倒谱74. 00 % 81. 04 % 88. 32 % 90. 31 %

频谱特征 82. 40 % 79. 44 % 82. 54 % 78. 47 %

表 5 　重型轮式车实时分类的正确识别率

重型轮式车 128 256 512 1024

加权 Mel 倒谱系数 87. 70 % 89. 26 % 93. 36 % 94. 95 %

小波包系数的能量倒谱64. 53 % 81. 73 % 85. 33 % 86. 75 %

频谱特征 71. 64 % 77. 08 % 76. 77 % 78. 42 %

　　由实时分类的结果可以看出 ,利用加权 Mel

滤波器组对实地采集的轻型轮式车和重型轮式车

的声音信号进行实时特征提取 ,并通过模糊分类

器得到的识别效果明显好于用小波包系数的能量

倒谱和频谱信息作为特征进行分类得到的识别效

果。采用加权 Mel 滤波器组得到的正确识别率比

采用小波包系数的能量倒谱得到的正确识别率平

均高出 10 个百分点左右 ,比采用频谱信息得到的

正确识别率平均高出 15 个百分点左右。随着帧

长从 128 增加到 1024 ,识别效果总体趋于上升 ,到

1024 时利用加权 Mel 滤波器组实时提取信号的声

音特征得到的正确识别率可以达到 95 %左右。这

是由于进行实地数据采集时 ,背景环境中存在一

些突发噪声 ,把帧长取得稍长一点 ,可以有效地平

滑这些突发的背景噪声 ,减小背景噪声对目标信

号的干扰 ,所以获得了较好的识别效果 ;但也不能

取得太长 ,否则对信号的分辨率降低 ,反而会导致

识别效果的下降。

5 　算法复杂度分析

无线传感器网络节点的计算能力受到一定的限

制 ,这样就对算法的计算复杂度提出了要求 ,计算复

杂度相对较低的算法更适合应用于无线传感器网络

中。下面就将本文提出的加权 Mel 滤波器组与其

它两种特征提取算法的计算复杂度进行比较。

算法复杂度模型以 15 维的特征向量为基础 ,即

三种特征提取算法均提取 15 维特征向量情况下的

计算复杂度。其它模型参数设置分别为 : Mel 滤波

器组由 25 个 Mel 滤波器组成 ,小波包系数能量倒

谱的提取采用 db3 小波 ,时间序列信号分割的帧长

为 f rame_len ,各算法中 FF T 采用的点数取为和帧

长一致。基于以上的算法复杂度模型 ,三种特征提

取算法的计算复杂度近似见表 6。
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表 6 　三种特征提取算法的计算复杂度

计算复杂度 乘法 (次) 加法 (次)

加权 Mel 滤波器组 2 ·f rame_len ·log2f rame_len + 18. 5 ·f rame_len 2 ·f rame_len ·log2f rame_len + 16. 5 ·f rame_len

小波包系数的能量倒谱 120 3 f rame_len 120 3 f rame_len

频谱特征 2 ·f rame_len ·log2f rame_len + 24 ·f rame_len 2 ·f rame_len ·log2f rame_len + 16 ·f rame_len

　　取不同帧长时 ,算法复杂度的变化见图 7。

(a) 　乘法复杂度

(b) 　加法复杂度

图 7 　三种特征提取算法的计算复杂度

从图 7 中 ,我们可以明显的看到 ,在不同帧长情

况下 ,加权 Mel 滤波器组提取特征的乘法计算复杂

度均为最低 ,加法计算复杂度比提取频谱系数的复

杂度基本相同 ,但都远远小于提取小波包系数能量

倒谱的计算复杂度 ,所以加权 Mel 滤波器组与传统

的特征提取算法相比在计算复杂度上也具有一定的

优势 ,对无线传感器网络节点的处理和计算能力的

要求较传统的特征提取算法要低。

6 　结论

本文提出了一种针对无线传感器网络中车辆识

别应用的加权 Mel 滤波器组的设计方法 ,并对其性

能进行了分析。加权 Mel 滤波器组根据不同车辆

的频谱在各离散频点处幅度的差异 ,分配给各频点

不同的权重 ,目的是为了突出不同车辆之间的差异

信息 ,弱化相似信息 ,从而提高不同车辆特征在特征

空间中的距离 ,提高分类识别率。仿真结果和实测

结果均表明 :在无线传感器网络中 ,利用加权 Mel

滤波器组提取车辆声音信号的特征进行分类不仅可

以获得比利用现有的一些算法提取特征进行分类更

高的正确识别率 ,还降低了计算复杂度。仿真得到

的正确识别率可以基本达到 100 % ,通过选择适当

的帧长可以使实时分类的正确识别率也达到 95 %

以上 ,而计算复杂度却低于另外两种常用的特征提

取算法 ,充分证明了在无线传感器网络中利用加权

Mel 滤波器组提取车辆声音信号的特征进行车辆识

别的有效性和可行性。

在今后的工作中 ,我们将在加权 Mel 滤波器组

的基础上进一步研究适用性更强 ,计算复杂度更低

的滤波器 ,应用在无线传感器网络的多目标分类识

别中 ,提高在多目标同时出现情况下无线传感器网

络分类识别的有效性。
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