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融入时频能量特征的车内噪声声品质评价方法∗
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摘　 要:为提升车内噪声声品质评价的准确性,建立了一种融入时频能量特征的车内噪声声品质评价方法。 该方法首先对车内

噪声信号进行变分模态分解获得本征模态分量,再基于 Hilbert 变换得到各分量的瞬时强度及计权能量,进而获得信号的时频

能量特征;在此基础上,建立了以心理声学客观参量和时频能量特征为联合输入的遗传算法优化反向传播神经网络声品质评价

模型。 应用建立方法对某汽车车内噪声声品质进行评价,其结果与主观评价结果的相关度达 93. 7%、相对误差小于 8. 0%,该车

车内噪声声品质被准确评价。 建立的融入时频能量特征的车内噪声声品质评价方法准确性高,在汽车声品质开发实践中具有

良好应用前景。
关键词:

 

车内噪声;声品质;变分模态分解;能量特征;GA-BP 神经网络

中图分类号:
 

TN912. 16;TB52+ 2　 　 　 文献标识码:
 

A　 　 国家标准学科分类代码:
 

460. 40

Sound
 

quality
 

evaluation
 

method
 

of
 

vehicle
 

interior
 

noise
 

based
on

 

time-frequency
 

energy
 

characteristics

Jin
  

Kexin1 　 Lu
  

Haifeng1 　 Yang
 

Liang1,2 　 Chu
  

Zhigang1

(1. College
 

of
 

Mechanical
 

and
 

Vehicle
 

Engineering,
 

Chongqing
 

University,
 

Chongqing
 

400044,
 

China;
 

2. State
 

Key
 

Laboratory
 

of
 

Vehicle
 

NVH
 

and
 

Safety
 

Technology,
 

Chongqing
 

Chang′an
Automobile

 

Co. ,
 

Ltd. ,
 

Chongqing
 

401133,
 

China)

Abstract:
 

In
 

order
 

to
 

accurately
 

evaluate
 

the
 

interior
 

noise,
 

a
 

sound
 

quality
 

evaluation
 

method
 

of
 

interior
 

noise
 

based
 

on
 

time-frequency
 

energy
 

characteristics
 

is
 

proposed.
 

First,
 

the
 

noise
 

signal
 

is
 

adaptively
 

decomposed
 

by
 

variational
 

modal
 

decomposition,
 

and
 

a
 

series
 

of
 

intrinsic
 

modal
 

function
 

components
 

are
 

obtained.
 

Then,
 

the
 

instantaneous
 

intensity
 

and
 

weighted
 

energy
 

of
 

each
 

component
 

are
 

obtained
 

through
 

Hilbert
 

transform,
 

which
 

are
 

used
 

as
 

the
 

time-frequency
 

energy
 

characteristics
 

of
 

the
 

noise
 

signal.
 

On
 

this
 

basis,
 

a
 

sound
 

quality
 

evaluation
 

model
 

based
 

on
 

genetic
 

algorithm
 

optimal
 

back
 

propagation
 

( GA-BP)
 

neural
 

network
 

is
 

established
 

with
 

the
 

time-frequency
 

energy
 

characteristics
 

and
 

the
 

psychoacoustic
 

parameters
 

as
 

the
 

input.
 

The
 

proposed
 

method
 

is
 

used
 

to
 

evaluate
 

the
 

interior
 

noise
 

of
 

a
 

vehicle.
 

The
 

correlation
 

between
 

the
 

results
 

and
 

the
 

subjective
 

evaluation
 

results
 

reach
 

93. 7%,
 

and
 

the
 

relative
 

error
 

is
 

less
 

than
 

8. 0%,
 

which
 

accurately
 

reflects
 

the
 

sound
 

quality
 

of
 

the
 

vehicle
 

interior
 

noise.
 

The
 

proposed
 

method
 

enjoys
 

a
 

high
 

accuracy
 

and
 

has
 

a
 

good
 

application
 

prospect
 

in
 

the
 

practice
 

of
 

vehicle
 

sound
 

quality
 

development.
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0　 引　 言

　 　 近年来随着人们对汽车舒适性的要求不断提高,声
压级和计权声压级等传统声学评价指标已经难以满足汽

车声舒适性评价要求。 声品质评价方法不仅能考虑声压

级的高低和人耳对不同频率的敏感性,且能考虑声音的

音调、音色、调制、掩蔽等效应和评价主体的声学偏好,能
更好地反映人对声音的主观感受,因而在汽车声舒适性

评价和 NVH(noise,vibration,harshness)性能开发中应用
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越来越广泛。
声品质评价主要包括主观评价和客观评价。 主观评

价直接表达了评价主体对声音的主观感受,但主观评价

耗时费力,且评价结果受评价主体的心理和生理影响明

显。 客观评价通常通过建立评价主体主观感受与心理声

学客观参量之间的关联数学模型以将主观评价客观化,
评价效率高且一致性好。 申秀敏等[1] 提取了车内噪声的

响度、尖锐度、粗糙度、A 声级,通过不同模型进行声品质

客观评价,并指出神经网络、支持向量机非线性模型的评

价结果较线性回归模型更精确,更好地表达了客观参量

与主观感受之间存在的非线性映射关系。 一些学者亦将

深度学习模型引入到汽车变速器噪声[2] 、车内噪声[3-5] 、
空调噪声[6] 的声品质客观评价中并获得了与评价主体主

观感受高度一致的评价结果。 为了提升主客观评价的一

致性,除采用上述非线性模型外,更贴近特定场景下主观

感受的一些新型声学客观度量参数亦被采用。 刘海等[7]

针对柴油机噪声采用了峭度、Lee 等[8] 针对撞击声采用

了高 频 能 量 贡 献 ( high
 

frequency
 

energy
 

contribution,
 

HFEC)、Xing 等[9] 针对车内噪声采用了 21 个关键频带

的信号能量值。 此外,近来时频分析方法,如连续小波变

换(continuous
 

wavelet
 

transform,
 

CWT)
 [8] 、最优小波包变

换(optimal
 

wavelet-packet
 

transform,
 

OWPT)
 [9] 、WIGNER-

VILLE 分布( wigner-ville
 

distribution,
 

WVD) [10] 和希尔伯

特-黄变换( Hilbert-Huang
 

transform,
 

HHT) [11] 等,亦被引

入至声品质评价中。 其中, HHT 于 1998 年由 Huang
等[12]提出,其核心是将信号进行经验模态分解( empirical

 

mode
 

decomposition,
 

EMD),但 EMD 算法存在模态混叠、
端点效应等问题,因此 2014 年 Dragomiretskiy 等[13] 提出

了变分模态分解(variational
 

mode
 

decomposition,
 

VMD),
自适应的确定相关频段并同时估计相应的模态。 VMD
同样被应用于非平稳信号的特征参量提取中,鞠东豪

等[14] 使用 VMD 和希尔伯特变换(Hilbert
 

transform,
 

HT)
提取水下目标噪声的特征参量,且指出该特征较其他模

态分解算法提取的特征具有更好的分类性能。
目前在车辆(准) 稳速道路行驶车内噪声的声品质

评价时,通常忽略了车辆实际行驶速度的波动和行驶道

路的局部突变(如局部凹坑)而把车内噪声信号看作平

稳信号,采用响度、粗糙度、语音清晰度等传统客观心理

参量作为声品质评价模型的输入。 但由于复杂的路况和

驾驶场景、实际车速亦有一定程度的波动,车内噪声信号

会呈现不同程度的非平稳特征。 因此本文将 VMD 引入

到车辆(准)稳速道路行驶车内噪声信号的特征提取中,
以期考虑实际车速波动导致的车内噪声非平稳带来的影

响。 在 VMD 提取的特征参量基础上,结合传统心理声学

参量与遗传算法优化的 BP 神经网络模型得到更贴近人

对噪声主观感受的声品质评价结果。

1　 主观评价

1. 1　 噪声样本获取

　 　 使用 Bruel
 

&
 

Kjaer 的 PULSE 数据采集系统和麦克

风采集汽车在平直公路上行驶时的车内噪声。 噪声测点

布置在驾驶位左、右耳处,副驾驶位左耳以及后排右侧座

位左耳处;实验过程中保持车辆门窗和空调关闭;汽车行

驶车速分别约为 40、60、80 以及 100
 

km / h 车速。 每次记

录时长为 30
 

s,共获得 96 个噪声样本。 将原始信号进行

回放,截取噪声信号中受外界干扰小、无明显异常声音的

部分,最终获得 96 个时长为 5
 

s 的车内噪声信号样本。
1. 2　 主观评价试验及结果

　 　 结合汽车市场客户对汽车的车内噪声评价习惯,试
验采取语义辅助的 7 等级评分法,每等级对应的描述如

表 1 所示。 评价主体为 18 名听力正常,18 ~ 30 岁的目标

客户和汽车行业从业者,其中女性 8 名、男性 10 名。 评

价主体通过 Sennheiser
 

HD
 

650 耳机和雅马哈( Yamaha
 

Steinberg
 

UR242)板载声卡以及计算机构成的声音回放

系统对声音进行回放和评价。 为确保评价主体注意力集

中,实验控制在 40
 

min 以内。 每位评价主体对所有声音

进行两次评价,为消除声音播放顺序对评价主体听觉判

断的影响,两次评价声音样本以不同顺序播放。
表 1　 主观评价等级

Table
 

1　 The
 

scale
 

of
 

annoyance
 

subjective
 

evaluation
等级 1 2 3 4 5 6 7

等级描述 糟糕 有点糟糕 不好 适中 较好 好 很好

　 　 图 1 为各评价主体与其余评价主体评价结果相关性

的平均值,所有相关性平均值均在 0. 75 以上,表明评价

结果有效[15] ,该 18 名评价主体评分的平均值可作为最

终的主观评价得分。

图 1　 任一评价主体主观评价结果与其他评价

主体主观评价结果间的相关性

Fig. 1　 The
 

correlation
 

between
 

the
 

subjective
 

evaluation
results

 

of
 

one
 

evaluator
 

and
 

those
 

of
 

other
 

evaluators
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2　 客观评价

2. 1　 心理声学客观参量

　 　 运用 Bruel
 

&
 

Kjaer 的 BKConnect 软件计算上述噪声

样本的客观心理参数:A 计权声压级、响度、语音清晰度、
粗糙度、抖动度、尖锐度、音调度。 A 计权声压级是车内

噪声评价中最常用的指标,它考虑了人耳对不同频率声

音的敏感程度,相比于线性计权声压级而言,A 计权声压

级在低强度噪声下更好地反映了人的主观感受;响度描

述人耳对声音强弱的感受,反映了声音的响亮程度;尖锐

度描述声音的尖锐程度,与高频声音的能量和频率分布

有关;语音清晰度是评价在噪声环境下语音的清晰程度;
抖动度和粗糙度反映人对不同调制频率不同调制深度下

对声音的主观感受;音调度用来描述纯音成分在声音频

谱中所占的比重。 图 2 为所有声音样本的心理声学参量

和主观评价结果的散点图,各子图右上角列出了该心理

声学参量与主观评价结果之间的线性相关系数。

图 2　 心理声学参量与主观评价结果散点图

Fig. 2　 The
 

scatter
 

plots
 

between
 

subjective
 

evaluation
 

and
psychoacoustic

 

objective
 

parameters

从图 2 可以看出主观评价结果与 A 计权声压级、响
度、语音清晰度相关性较强,与尖锐度、抖动度相关性较

弱,而与粗糙度和音调度没有明显线性相关性。

2. 2　 基于时频分析的能量特征

　 　 目前在车辆(准)稳速道路行驶车内噪声的声品质

评价时,通常忽略了道路的局部突变和车辆实际行驶速

度的波动而把车内噪声信号看作平稳信号,采用响度、粗
糙度、语音清晰度等传统客观心理参量作为声品质评价

模型的输入。 但由于复杂的路况和驾驶场景,实际车速

都有一定程度的波动、车内噪声信号亦会呈现不同程度

的非平稳特征,因此本文将常用于非平稳信号的时频处

理方法引入到车内噪声的特征提取中。
EMD 是典型的时频处理算法,它通过对信号极值的

寻找、极值点的插值将原信号分解为若干阶本征模函数

(intrinsic
 

mode
 

function,
 

IMF) 的叠加。 VMD 是在 EMD
基础上发展起来的,与 EMD 不同,VMD 算法中对于 IMF
分量的定义有更多限制。 EMD 中定义 IMF 的局部极值

个数和过零点个数之差最多为 1,而在 VMD 中定义 IMF
为调幅调频( amplitude

 

modulation-frequency
 

modulation,
 

AM-FM)信号[13] ,写作:
uk( t) = Ak( t)cos(ϕk( t)) (1)
其中, uk( t) 为第 k 阶 IMF 分量, Ak( t) 为第 k 阶分

量的幅值且 Ak( t) ≥ 0,相位 ϕk( t) 是非递减函数,相位导

数 ϕ′k( t) 为瞬时频率且 ϕ′k( t) ≥ 0。 VMD 的目标是将

原信号 y分解为离散的子信号 uk( t) ,每个子信号的频率

都紧密围绕中心频率 ωk ,同时最小化子信号带宽之和。
为估计带宽,先将每个子信号进行 Hilbert 变换得到解析

信号,通过指数修正将其频谱移动到中心频率附近后,计
算高斯平滑度得到带宽。 由此,VMD 产生的约束变分问

题[13] 为:

arg min
{uk},{ωk}

∑
k

‖∂t δ( t) + j
πt( )·uk( t)

é

ë
êê

ù

û
úú e

-jωkt‖2
2{ }

s. t. ∑
k
uk( t) = y (2)

式中: {uk} = {u1,…,uK} 和 {ωk} = {ω1,…,ωK} 分别为

IMF 和其中心频率的集合, K 为 IMF 总阶数; j = - 1
为虚数单位, δ( t) 为狄拉克 δ函数, ‖·‖2 表示 2 范数。
该算法在分解过程中不断调整 IMF 分量的中心频率以改

善模态混叠现象。
图 3 为典型噪声样本的 1 / 3 倍频程谱,从该图可见,

车内噪声能量主要集中在 1
 

000
 

Hz 以下频带内,其能量

占比达到 99. 8%,且 1
 

000
 

Hz 以上频率部分无明显突出

成分。 又由于 VMD 分解中关注的频率范围越宽,需要的

分解阶数 K 取值将越大,计算效率将越低,因此仅关注

1
 

000
 

Hz 以下频率范围。
将采集到的车内噪声信号进行 K 阶 VMD 分解。 为

避免分解阶数选择不当带来分解不足和分解过度的问

题,本文模拟了 K 值取 6 ~ 12 时各阶分量的中心频率分

布,选择了既能保证计算效率又满足分解完全、各阶 IMF
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图 3　 典型样本 1 / 3 倍频程谱

Fig. 3　 1 / 3
 

octave
 

spectrum
 

of
 

noise
 

sample

　 　 　 　

中心频率无重叠的最小 K 值作为最终分解阶数。 据此本

文中 K 值最终取为 10。 图 4 为此时的典型噪声样本

VMD 分解后对应 1
 

000
 

Hz 以下的前 8 阶 IMF 及其频谱,
由于第 9 和 10 阶的中心频率已经超过了 1

 

000
 

Hz 故而

未给出。 由图 4 可知,总体上每阶 IMF 分量的能量都集

中在某一临界中心频率附近。
为提取各 IMF 分量的能量特征将其进行 Hilbert 变

换后计算其瞬时频率和瞬时幅值。 Hilbert 变换式为:

图 4　 VMD 分解获得的 IMF 分量及其频谱

Fig. 4　 The
 

IMFs
 

obtained
 

by
 

VMD
 

and
 

their
 

spectra

　 　 u~ ( t) = 1
π
PV∫∞

-∞

u( t)
t -

d (3)

其中, PV 代表柯西主值。 IMF 分量经过 Hilbert 变

换后的解析信号 z( t) 表达形式为:

z( t) = u( t) + j u~ ( t) = a( t)e jθ( t) (4)
则瞬时相位 θ( t) 和瞬时幅值 a( t) 为:

θ( t) = arctan u~ ( t) / u( t)( ) (5)

a( t) = u2( t) + u~ 2( t)( ) 1 / 2 (6)
进一步可由瞬时相位 θ( t) 和瞬时幅值 a( t) 可求得

瞬时频率 ω( t) =θ′( t) 和瞬时强度 A( t) = a2( t) 。
由等响曲线[16] 可知,人耳对 1

 

000
 

Hz 以下声音的敏

感度随频率升高而增强,为在能量特征中体现该特性,本
文将 IMF 分量中心频率所在的听觉临界频带的号数[17]

作为计权值 wk ,中心频率越高对应的 wk 越大。 计算 IMF

分量信号的计权能量 Ek 为:

Ek = 10lg Δt·wk·∑
N

n = 1
An( ) (7)

式中: N 为 IMF 分量的采样点数,Δt 为采样时间间隔, An

为 A( t) 在 nΔt 离散时刻的瞬时强度。 各分量计权能量

和主观评价结果的相关性如表 2 所示。

表 2　 各分量计权能量与主观评价结果的相关性

Table
 

2　 The
 

correlation
 

coefficients
 

between
 

subjective
evaluation

 

and
 

weighted
 

energy
 

of
 

each
 

IMF
分量 相关系数 分量 相关系数

IMF1 -0. 132 IMF6 -0. 818
IMF2 -0. 261 IMF7 -0. 751
IMF3 -0. 552 IMF8 -0. 730
IMF4 -0. 756 IMF9 -0. 599
IMF5 -0. 806 IMF10 -0. 644
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　 　 由表 2 可见第 4 ~ 8 阶 IMF 的计权能量和主观评价

结果相关性较高,相关系数均超过 0. 7,第 5、6 阶相关性

最强,对车内噪声声品质影响最大。 由各 IMF 分量的频

谱图(图 4)可知第 5、6 阶分量对应 200 ~ 400
 

Hz 频段。

3　 声品质预测模型

3. 1　 GA-BP 神经网络

　 　 由于人耳对声音感知的非线性特征,使得使用线性

模型进行声品质客观评价的准确度有限。 误差反向传播

(back
 

propagation,
 

BP)神经网络是基于误差反向传播的

机器学习算法,能够从输入中获取更多信息,实现非线性

回归。 BP 神经网络属于有监督的学习算法,需要设定目

标输出。 BP 神经网络由多层网络构成,层与层之间采用

全连接,同一层的多个神经元之间无连接。 理论已经证

明,单个隐含层的网络可以通过增加神经元个数来完成

任何非线性映射[18] ,但为了控制网络规模可以通过适当

增加隐含层来减小需要的神经元总数以达到同样的回归

与预测效果。 BP 神经网络的局限性在于对初始权值与

阈值的敏感性,随机的初始权值易使网络陷入局部最

优[19] 。 为解决该问题,学者们通过在 BP 神经网络中引

入遗传算法( genetic
 

algorithm,
 

GA)构建了 GA-BP 神经

网络[20] 。 GA 是一种基于自然选择和进化理论的全局寻

优算法,通过维护一组解决方案来寻找最佳解决方案,并
从中创造更好的解决方案,而不是对问题的单个解决方

案进行增量更改[21] 。
GA-BP 神经网络的训练流程如图 5 所示。 GA 对 BP

神经网络的优化过程如下:1)随机生成遗传算法的初始

种群,将种群中的所有个体进行编码,每个个体对应着

BP 神经网络的一组初始权值和阈值;2)计算各个体的适

应度值,即以该个体作为初始权值和阈值时 BP 神经网

络的输出值与目标输出值之差的绝对值;3)使用转盘赌

法选择种群中的优势个体,适应度值越优该个体被选择

的可能性越大,并在种群内部进行交叉和变异操作,得到

新的种群;4)遗传算法达到设置的最大迭代次数时停止

迭代。 将完成优化的种群中的最优个体进行解码,作为

BP 神经网络的初始权值和阈值。
3. 2　 预测结果

　 　 根据 BP 神经网络的结构设计原则,综合考虑映射

效果和网络结构,本文采用 3 隐含层,各隐含层神经节点

个数分别为 3、7、2,输入层节点数由客观参量的维度确

定,输出为主观评价结果、节点个数为 1。 参考文献[22]
设置种群规模为 30,交叉概率为 0. 3,变异概率为 0. 1,最
大迭代次数为 10,避免了种群规模过大导致的优化过程

繁复和种群规模过小引起的早熟现象。

图 5　 GA-BP 神经网络训练流程

Fig. 5　 GA-BP
 

neural
 

network
 

training
 

process

表 3 给出了 3 种输入(第 1 种以心理声学客观参量

和前述 4 ~ 8 阶 IMF 分量的计权能量值作为联合输入,第
2 种仅以心理声学客观参量为输入,第 3 种为仅以 IMF
计权能量值为输入)下 GA-BP 神经网络对于训练集和检

验集的均方根误差( root
 

mean
 

square
 

error,
 

RMSE) 和平

均绝 对 百 分 比 误 差 ( mean
 

absolute
 

percentage
 

error,
 

MAPE) [23-25] ,为展示引入 GA 带来的优化效果,该表还同

时给出了 BP 神经网络的结果作为对比。 RMSE、MAPE
的计算公式为:

MAPE = 1
N ∑

N

n = 1

xn -x′n
xn

× 100% (8)

RMSE = 1
N ∑

N

n = 1
(xn -x′n)

2 (9)

式中: xn 为实际主观评价结果, x′n 为模型预测结果, N 为

样本总数。
表 3　 不同输入的模型预测误差

Table
 

3　 The
 

RMSE
 

and
 

MAPE
 

of
 

prediction
 

result

模型 输入类型
训练集结果 检验集结果

RMSE MAPE / % RMSE MAPE / %

GA-BP
1 0. 401 4. 55 0. 312 4. 05
2 0. 580 6. 76 0. 410 5. 15
3 0. 560 5. 98 0. 514 5. 62

BP
1 0. 477 5. 31 0. 408 4. 57
2 0. 597 7. 77 0. 475 5. 19
3 0. 573 6. 61 0. 663 8. 55

　 　 由表 3 可知,在相同模型下以心理声学客观参量和

前述 4 ~ 8 阶 IMF 分量的计权能量值作为联合输入获得

的评价结果准确度最高。 此时对于训练样本集而言,
GA-BP 神经网络模型的预测结果和主观评价结果的比

较如图 6 所示,可见数据分布在对角线附近,计算模型预

测结果与主观评分相关性为 93. 7%。 对于检验样本集,
GA-BP 神经网络模型的预测结果、主观评价结果、以及
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二者的相对误差如图 7 所示,二者的相对误差均小于

8. 0%。 结合图 7 和表 3 可知,引入 VMD 处理提取的声

音能量特征提高了评价结果的准确性。

图 6　 GA-BP 神经网络评价结果和主观评价结果

Fig. 6　 Subjective
 

evaluation
 

and
 

predicted
of

 

GA-BP
 

neural
 

network

图 7　 检验集评价结果及相对误差

Fig. 7　 The
 

prediction
 

error
 

of
 

test
 

set
 

and
 

relative
 

error

此外,从表 3 中还可知 3 种输入下 GA-BP 神经网络

模型的预测结果准确度均优于 BP 神经网络模型,表明

GA 对 BP 神经网络初始权值与阈值的优化提高了 BP 神

经网络的性能。 遗传算法对 BP 神经网络的优化过程如

图 8 所示,其中适应度为模型训练过程中每次迭代输出

值和目标值误差的绝对值之和。 显然,随着迭代的增加,
误差越来越小,输出值与目标值越来越接近,优化获得的

BP 神经网络的预测精度越来越高。

4　 结　 论

　 　 车辆(准)稳速道路行驶车内噪声声品质评价试验

中,道路的局部突变和车辆的速度波动导致车内噪声信

号非平稳。 为考虑这一因素,本文建立了一种融入时频

图 8　 遗传算法优化过程适应度

Fig. 8　 Fitness
 

in
 

the
 

optimization
 

process
 

of
 

genetic
 

algorithm

能量特征的车内噪声声品质评价方法。 该方法首先对车

内噪声信号进行变分模态分解,自适应地得到各本征模

态函数分量,再基于 Hilbert 变换获得各分量的瞬时强度

及计权能量,进而获得信号的时频能量特征;在此基础

上,建立了以心理声学客观参量和时频能量特征为联合

输入的遗传算法优化反向传播神经网络声品质评价模

型。 某汽车(准) 稳速道路行驶车内噪声声品质评价的

实际应用表明,建立方法的评价结果与主观评分的相关

度达 93. 7%、相对误差小于 8. 0%,准确反映了车内噪声

的声品质。 此外,该应用亦表明时频能量特征的引入能

获得更贴近人对车内噪声主观感受的评价结果。
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