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基于神经网络的船舶辐射噪声预报方法
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摘要：针对船舶机械设备众多、结构复杂、振动传递路径相互耦合的现状，本文提出基于误差反向传播 (Back
Propagation, BP) 神经网络的船舶水下辐射噪声预报方法。分别构建基于梯度下降算法和贝叶斯正则化算法的

BP 神经网络，以振动数据为输入量、船体辐射噪声为输出量，将均方根误差 (eRMSE)和平均绝对误差 (eMAE)作为

模型预测精度评价指标。结果表明，贝叶斯正则化 BP神经网络的泛化性和鲁棒性优于梯度下降算法的 BP神经

网络，误差达到 3 dB以内，在船舶辐射噪声预报领域具有较好的适用性。
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Abstract: In view of the numerous and complex structures of ship machinery, equipment and the coupling of
vibration  transmission  paths,  a  method  of  underwater  radiated  noise  prediction  based  on  BP(Back
Propagation)  neural  network  was  proposed  in  this  paper.  A  BP  neural  network  based  on  gradient  descent
algorithm and  Bayesian  regularization  algorithm was  constructed  respectively.  Vibration  data  was  taken  as
input, hull radiation noise was taken as output, and root mean square error (eRMSE) and mean absolute error
(eMAE)  were  taken  as  evaluation  indexes  of  model  prediction  accuracy.  The  results  show  that  the
generalization  and  robustness  of  Bayesian  regularization  BP  neural  network  is  better  than  that  of  gradient
descent algorithm BP neural network. The error of Bayesian regularization is less than 3 dB, and the proposed
method has good applicability in the field of ship radiation noise prediction.
Key words: radiation  noise  prediction;  BP  neural  network;  gradient  descent  algorithm;  Bayesian

regularization algorithm 

0  引　言
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础。船舶结构复杂，内部机械设备众多，是一个具有多个耦合声通道的极复杂噪声源，其水下辐射噪声

还会受到流激噪声、螺旋桨噪声的影响[1]。复杂的噪声传递路径和众多的辐射噪声源为船舶的辐射噪

声预报带来了巨大挑战。

目前国内外研究大多集中于船舶设计建造的初期阶段，采取有限元、边界元、统计能量分析等数值

解析方法对船舶结构噪声进行预测[2−5]，以满足设计性能要求。但是对于船舶这类大型复杂结构，上述

方法往往因为计算模型复杂、计算量巨大而在工程实际中应用较少。二十世纪下半叶，传递路径分析

（Transfer Path Analysis, TPA）方法[6] 逐渐发展，由最初描述线性电网络逐步应用于机械系统的结构振动

传递，并进一步发展提出了工况传递路径分析方法（Operational  Transfer  Path  Analysis,  OTPA） [7]。

OTPA基于不同工况建立响应点与目标点之间的线性传递函数关系，在船舶辐射噪声实时预报领域得

到了较为广泛的应用[8−9]。但深入研究后发现，不同时刻和不同工况下，系统输入和输出之间并非严格

的线性关系，此时基于所有工况作为输入求解传递函数不再具有适用性 [10]。随着人工神经网络

（Artificial Neural Network, ANN）的深入发展，该技术在工程各领域得到了广泛应用。目前已有国内外

研究者利用 ANN进行船舶辐射噪声源分类识别[11−14] 以及船舶舱室噪声、自噪声、螺旋桨噪声等船舶

噪声的预报[15−19]，并且利用相关算法对船舶水下噪声信号进行了粗略的建模仿真[20−22]，但是针对船舶整

体辐射噪声预测的研究较少。

鉴于上述船舶辐射噪声预报方法存在的局限性，本文提出采用 BP神经网络进行船舶辐射噪声的

预报与评估，分别采用梯度下降算法与贝叶斯正则化算法训练网络，并从平均绝对误差、均方根误差以

及拟合优度三个角度对预测结果进行分析评估。 

1  BP 神经网络的工作原理和算法

作为 ANN中最常用的神经网络，BP神经网络利用误差反向传播的思想，解决了多层神经网络隐

含层连接权重的学习问题。BP神经网络通过改变节点数、节点之间连接权重、偏置等参数来调整网络

性能，以达到对研究对象之间某种关系或函数的逼近，可以拟合任意非线性关系[23]，对于解决响应点与

目标点之间传递关系的非线性问题、提高辐射噪声预测精度具有理论可行性。 

1.1 BP 神经网络基本原理

BP神经网络为多层前馈网络，输入层和输出层之间包含若干层神经元，构成隐含层。隐含层可以

为一层或多层， 隐含层层数越多，模型结构就越复杂，虽然更贴近样本数据之间的映射关系，但同时会

面临模型过拟合的问题，导致泛化性能降低，BP神经网络输入层和输出层仅有一层。

BP神经网络的基本算法包括信号的正向传递和误差的反向传播，在正向传递过程中，输入信号从

输入层经隐含层逐层处理后传递至输出层。若输出结果不满足误差精度要求，则转入反向传播。网络

将沿着损失函数减小最快的方向，从输出层经

过各隐含层逐层向前调整网络的权值和偏置。

经过不断的学习修正，最终使 BP 神经网络输出

达到预设的误差精度。

假定 BP输入层有 n个神经元，隐含层为单

层共 q个神经元，输出层有 m个神经元，则网络

的拓扑结构如图 1所示。

基于图 1的拓扑结构，BP神经网络的训练

步骤为：

①步骤 1——信息的正向传递

{(X1,Y1),(X2,Y2),· · ·,(XN,YN)}现给定训练集 ,
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图 1  BP神经网络拓扑结构

Fig.1  Topology of BP neural network
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Xi ∈ Rn Yi ∈ Rm, ，N为样本数量，每个输入样本特征维数为 n，标签维度为 m。图 1中输入层为第 l个样

本数据 x（l）i，则隐含层和输出层各神经元的输入 aj、br 分别为

a j =

n∑
i=1

vi j · x(l)
i (1)

br =

q∑
j=1

w jr ·h j (2)

式中，hj 为第 j个隐层神经元的输出，可表示成

h j = f
(
a j+η j

)
(3)

η j式中，f为隐含层的激活函数， 为隐含层偏置。

为将非线性变化引入 BP神经网络，f一般选取

为非线性激活函数，图 2为常用非线性激活函

数图像对比。

为防止预测结果出现负值，一般选用 Sigmoid
函数，表达式如下：

f (x) =
1

1+ e−x
(4)(

X(l),Y(l))
Ŷ(l) =

(
ŷ(l)

1 , ŷ
(l)
2 , · · · , ŷ(l)

m

)对于训练样本 ，假定神经网络的输

出为 ，

ŷ(l)
r = g (br + θr) (5)

g (x) θr
(
X(l),Y(l))式中， 为输出层激活函数， 为输出层偏置，则该网络在训练样本 上的均方误差为

E(l) =
1
m

m∑
r=1

(
yr

(l)− ŷ(l)
r

)2
(6)

②步骤 2——误差的反向传播

一轮训练结束，若损失函数没有达到预设误差精度，神经网络会采取基于梯度下降的训练策略对

网络参数进行更新迭代，即开启误差的反向传播过程，该部分将在 2.2节中详细介绍。

③步骤 3——根据误差值和目标精度进行多次迭代，不断调整神经网络的连接权重和偏置，直至满

足误差要求为止。 

1.2 梯度下降算法

本文将均方误差（Mean Squared Error, MSE）作为网络的损失函数，具体如下：

L (w, b) =
1
N

N∑
l=1

(
Y(l)− f (w ·X(l)+ b)

)
(7)

Y(l) f (w ·X(l)+ b) X(l)

L(w, b)

式中， 为第 l个样本的实测值， 表示网络根据输入值 计算出的样本预测值，w和 b分

别为网络的权重和偏置。采用梯度下降算法（Gradient Descent, GD） 来计算损失函数 沿梯度下

降最快方向的最小值，动态调整各网络层之前的权重 w以及实测值与预测值距离的偏差 b。

wi+1 = wi−λ ·
∂L (w, b)
∂wi

(8)

梯度下降过程中，会不断重复式（8），当损失函数收敛不变时，则训练停止。学习率 λ决定了下降

的速率，当学习率较大时，函数下降速度快，但是容易陷入局部振荡；学习率较小时，函数收敛较慢，但精

度高。

偏置 b的梯度下降算法与 w一致，这里不再赘述。需要注意的是，梯度下降算法是在每一个样本

数据都输入网络并且计算得到所有样本的总误差后，再进行权值和偏置的修正，采用该种批处理的方
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图 2  常用非线性函数图像对比

Fig.2  Image comparison of commonly used nonlinear functions
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式，网络收敛速度明显快于分别处理方式。 

1.3 贝叶斯正则化算法

一个良好的模型需要在训练集上满足误差精度，同时要求具有较好的泛化性，即对于未知的输入

样本数据，同样具有较好的预测性能。在实际应用中，模型结构并非越复杂越好，过度追求在训练集上

的误差精度，会导致数据过拟合，对于训练集以外的数据，产生与目标值差别较大的输出。

正则化通过修改损失函数防止模型过拟合，而贝叶斯正则化（Bayesian Regularization）则从贝叶斯

的角度引入权重 w的先验概率密度分布，对损失函数加以先验约束，在式（7）的基础上，得到贝叶斯正

则化之后的目标函数如下：

F = βL (w, b)+αϕ (w) (9)

ϕ (w)式中，α、β分别为目标函数参数， 为正则项。

在贝叶斯框架中，网络权重被认为是随机变量。在网络获取数据后，网络权重的后验概率密度函

数如式（10）所示[24]：

P (w |D,α,β,M ) =
P (D |w,β,M ) P (w |α,M )

P (D |α,β,M )
(10)

P (D |w,β,M )

P (w |α,M ) P (D |α,β,M )
式中，D代表数据集，M为特定神经网络模型， 为给定权重 w情况下数据集 D出现的概率，

为权重的先验概率， 为正则化过程的归一化因子。

若假设权重 w的先验概率密度符合高斯分布，则有下式：

P (D |w,β,M ) =
1

ZD (β)
e−βL(w,b) (11)

P (w |α,M ) =
1

Zw (α)
e−αϕ(w) (12)

ZD (β) =
(
π
β

)N/2

Zw (α) =
( π
α

)N/2

式中， ， 。

将式（11）、式（12）代入式（10）可得：

P (w |D,α,β,M ) =
e−(βL(w,b)+αϕ(w))

ZD (β)Zw (α) P (D |α,β,M )
=

1
ZF (α,β)

e(−F(w)) (13)

P (w |D,α,β,M )

F = βL (w, b)+αϕ (w)
为求得网络的最优权重，应当使后验概率 最大化，相当于正则化目标函数

的最小化，进一步根据贝叶斯准则优化目标函数参数 α和 β，不断迭代计算直至网

络收敛。 

2  基于 BP 神经网络的船舶水下辐射噪声预报
 

2.1 数据样本

船舶上机械设备的振动能量通过基座、管路等途径传递到艇体，再以声波的形式从艇体向水中辐

射。为验证本文提出的基于 BP神经网络的船舶辐射噪声预报方法的可行性，结合实际船舶结构及振

动传递路径，设计并开展以下舱段模型试验来建立样本数据库。 

2.1.1 试验设置

选择杭州千岛湖作为舱段模型试验场地，舱段吊放深度恒定 25 m，内部安装四台激振器。J1 和 J3
两台激振器布置在左舷，J2 和 J4 两台激振器布置在右舷，其发射频率及功率均可调整。舱段模型周围

共布置三类传感器，I型传感器为舱段内部布置的干端加速度传感器，编号为 S1~S28（共 28个），分别用

于测量激振器机脚、基座及内侧舱壁振动信号；II型传感器为舱段外壳体上布置的湿端加速度传感器，

编号为 S32~S46（共 15个），沿舱段轴向均匀分布，用来测量艇外指定部位的振动信号；III型传感器为
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布置在舱段模型两侧正横方向处的 2个水听器，距舱段外壳距离分别为 7 m 和 13 m，用来采集舱外指

定部位的声压信号。传感器具体布置示意图如

图 3所示。 

2.1.2 数据库的获取

以实船不同转速下机械设备振动信号作为

激振器激励源，通过增加隔振装置来改变激振

器安装状态，设计若干激振器组合开启工况，模

拟船舶实际水下航行时舱内的机械设备振动情

况，每组数据包括加速度传感器以及水听器的

时域信号，信号采样频率为 8192 Hz，每组工况

采集时间约 100 s。
按照球面波的衰减规律，将舱段外部两个

水听器所测声压值转化为距离舱段模型等效中

心 1 m处的声压级，并取两者平均值作为辐射噪声。实际我们往往关注辐射噪声在各频段的能量，因此

对传感器时域信号进行预处理，用各传感器数据的 1/3倍频程频带级来构建数据库。 

2.1.3 构建样本数据集

本文将内侧舱壁布置的干端加速度传感器振动数据作为自变量，舱段辐射噪声数据作为因变量，

由此建立从振动信号到辐射噪声的函数映射关系。为贴近实际船舶辐射噪声预报时可用工况数量较少

的现实条件，选择少量样本进行训练，保证 BP神经网络的方法不仅满足舱段模型的辐射噪声预测效

果，而且在实船辐射噪声评估领域同样具有适用性。因此，从数据库中选择 20组典型工况，涵盖不同转

速以及不同设备组合开启状态，具体工况信息如表 1所示。在构建样本数据时，将 20组典型工况按照

训练集和测试集进行划分，其中训练集占比 90%，用于训练 BP神经网络，基于训练得到的网络模型来

评估剩下 10% 的测试工况下的辐射噪声。将每组典型工况下的 100 s采样数据均分成 10段，一段 10 s，
分别对 10 s一段的时域数据进行处理得到该工况下的 10组样本数据，每组包含作为自变量的加速度

传感器 1/3倍频程数据和作为因变量的水听器 1/3倍频程数据。基于以上处理，构建的样本数据中，训

练样本数量为 180个，测试样本数量为 20个，后者又分为二个工况，即测试工况 1#和 2#，分别对应

10个样本，每个工况取 10个样本的预测结果均值作为该工况的最终评估结果。需要说明的是，训练集

和测试集的选择为随机划分，用于评估的 1#工况和 2#工况并无直接关系，且并未参与神经网络的训练，

仅作为测试样本来评估模型的准确性以及泛化性。

在训练网络前，需要对训练样本进行归一化处理，使数据尽量落入激活函数的非线性区域内，避免

神经元出现饱和。式（14）为本文采用的归一化算法：

y =
(ymax− ymin) · (x− xmin)

(xmax− xmin)
+ ymin (14)

式中，xmax、xmin、ymax、ymin 分别为归一化前后的最大值与最小值。需要注意的是，在进行测试样本预测

时，应利用相同的归一化结构体对输入量进行归一化预处理，而后再输入模型，以保证预测结果的可

靠性。 

 

表 1  选用工况信息

Tab.1  Information of the selected operating conditions
 

激振器 J1 J2 J3 J4
激振器组合1 开启 开启 关闭 关闭

激振器组合2 开启 开启 开启 开启

模拟工况转速 40 r/min 48 r/min 60 r/min 62 r/min 70 r/min 80 r/min 90 r/min 100 r/min 110 r/min 115 r/min

 

干端加速度传感器 湿端加速度传感器 水听器

13 m

7 m

激振器 激振器

（a）左视图 （b）俯视图

 

图 3  传感器布置示意图

Fig.3  Location of sensors
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2.2 BP 神经网络的建立

BP神经网络输入层的神经元个数，对应着每个样本输入数据维度。这里将监测舱壁振动的干端

加速度传感器振动数据作为训练样本输入，辐射噪声 1/3倍频程频带级作为输出，因此设置输入层神经

元个数为 18，输出层神经元个数为 1。
根据前人经验，隐含层神经元个数可参照下列公式设计[25]：

n = (ni+no)
1/2
+a (15)

式中，n为隐含层神经元个数，ni 为输入层神经元个数，no 为输出层神经元个数，a为 1~10之间的常

数。本文 a取值为 2，则由上式隐层节点数为 6。BP神经网络训练函数分别选用自适应学习率梯度下

降算法（traingda）和贝叶斯正则化算法（trainbr），前者命名为模型一，后者命名为模型二。模型二在模型

一基础上加入贝叶斯正则化算法进行优化，其他参数保持一致。神经网络具体设置如表 2所示。
 
 

表 2  神经网络相关参数设置

Tab.2  Parametric settings for the neural network
 

神经网络相关参数 激活函数 学习函数 训练函数 训练次数 学习率 误差精度

取值 Sigmoid learngdm traingda/trainbr 1000 0.1 10−3
 
 

2.3 神经网络的训练及预测结果

按照表 1参数设置 BP神经网络模型，利用训练好的模型对#1工况与#2工况的辐射噪声进行预

测。使用均方根误差 eRMSE 和平均绝对误差 eMAE 作为模型预测精度的主要指标，拟合优度 R2 衡量预

测值与实际数据之间的拟合程度，以上三个指标分别如式（16）、式（17）和式（18）所示。eRMSE 和

eMAE 越小表示预测精度越高， R2 越大则预测效果越好。

eRMSE =

√√
1
M

M∑
i=1

(yi− ŷi)
2 (16)

eMAE =
1
M

M∑
i=1

|yi− ŷi| (17)

R2 = 1−

M∑
i=1

(yi− ŷi)
2

M∑
i=1

(yi− ȳi)
2

(18)

yi yi yi ŷi i = 1,2, · · · ,M将每个频带的 1/3倍频程实测值记为 ， 为 的平均值，预测值记为 ， ，考察频段为

10 Hz~2 kHz，M为 1/3倍频程频段数量。得到两种测试工况下的辐射噪声预测结果与实测值的对比分

析如图 4（模型一）、图 5（模型二）所示，辐射噪声预测绝对误差如图 6所示，预测结果的评价指标如

表 3所示。

结合图 4~6不难看出，BP神经网络对船舶的辐射噪声预报结果与实测值拟合较好，模型一与模型

二在 200 Hz~2 kHz频段内误差整体低于 10~160 Hz频段。针对大多数频段，模型一与模型二对 2#工
况的预测效果优于 1#工况。

由图 6 （a） 可知，模型一 80% 的频段绝对误差在 5 dB以内，16 Hz频段误差较大为 11 dB。由图 6 （b）
可知，模型二在 1#工况 50 Hz和 160 Hz频段以及 2#工况 10 Hz频段误差在 6~9 dB之间，其余频段误

差均在 4 dB以内。表 3表明两种不同考核工况的 eRMSE 和 eMAE 都小于 5 dB，R2 均大于 0.5。对于两

种考核工况，模型二的预测误差评价指标均能达到 3 dB以内，对 1#工况的预测精度相较模型一有明显
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提升。以上结论表明，采用贝叶斯正则化算法优化后的 BP神经网络预测精度明显高于以梯度下降算

法为基础的 BP神经网络，具有更好的泛化性能。
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图 4  1#工况与 2#工况的辐射噪声预测值与实测值对比（模型一）

Fig.4  Comparison of predicted and measured radiation noise values in Operating Conditions #1 and #2 （Model 1）
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图 5  1#工况与 2#工况的辐射噪声预测值与实测值对比（模型二）

Fig.5  Comparison of predicted and measured radiation noise values in Operating Conditions 1# and 2# （Model 2）
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图 6  辐射噪声预测绝对误差

Fig.6  Absolute error of radiation noise prediction
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3  背景噪声对预报结果影响分析

由于实际海洋环境不确定因素较多，任何人为或环境带来的噪声都有可能对辐射噪声预报结果产

生较大影响。因此在开始舱段试验前，针对每一种工况开展背景噪声测试。将试验舱段吊放至 25 m指

定深度，激振器处于关闭状态，测量各传感器信号并记录。

由于 1#工况的预测效果不及 2#工况，因此本章重点考察 1#工况。图 7为 1#工况下的辐射噪声及

背景噪声的 1/3倍频程频带级，图 8为 1#工况各频段的信噪比。由图 7、图 8可知，1#工况低频大部分

频段辐射噪声信号不满足信噪比大于 6 dB的试验要求。

基于上述背景噪声测量结果，对传感器信号进行背景噪声修正，将修正后的样本数据输入 2.3节训

练好的神经网络模型中，比较修正前后模型预

测性能。图 9为 1#工况修正前后的辐射噪声信

号 1/3倍频程对比图，图 10为辐射噪声预测绝

对误差对比图，表 4为修正前后预测结果评价

指标对比。

由图 9可以直观看出，在低频段背景噪声

对辐射噪声影响较大，经修正后低频段辐射噪

声信号更加纯净，使得 1/3倍频程频带级有所增

加。结合图 10不难看出，信号修正前后模型一

和模型二在 10~160 Hz频段的预测性能相较于

200 Hz~2 kHz频段有明显提升，表明实测信号

若不满足试验信噪比要求会影响网络的预测效

果。同时我们注意到，1#工况在 50 Hz频段处信

 

表 3  神经网络预测结果评价指标

Tab.3  Evaluation indexes of neural network prediction results
 

eRMSE/dB eMAE/dB R2

模型一
1# 工况 4.60 3.00 0.60
2# 工况 2.55 1.70 0.90

模型二
1# 工况 2.84 1.80 0.85
2# 工况 1.83 1.10 0.95
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图 7  1#工况下的辐射噪声及背景噪声

Fig.7  Radiated noise and background noise in
Operating Condition 1#  　　　　　    
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图 8  1#工况信噪比

Fig.8  Signal to noise ratio in Operating Condition 1#
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图 9  1#工况修正前后辐射噪声信号 1/3倍频程对比图

Fig.9  Comparison  of  1/3 octave  radiated  noise  signal  before
and after correction
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噪比高达 20 dB，满足试验要求，但根据图 10中标红部分可以看出，该频段的预测误差并不比其他频段

低，因此并非信噪比越高预测误差就越小；且修正后两个模型在该频段的预测精度也有一定程度的提

升，表明信噪比只是影响预测精度的因素之一，即使在信噪比满足试验要求的前提下，神经网络模型对

样本数据的拟合能力不同，也会对预测结果产生影响。
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图 10  1#工况修正前后的辐射噪声预测绝对误差对比

Fig.10  Comparison of absolute errors of radiation noise prediction before and after correction (Operating Condition 1#)
 
 
 

表 4  修正前后预测结果评价指标（1# 工况）

Tab.4  Evaluation indexes of prediction results before and after modification for Operating Condition 1#
 

指标 模型一 模型二

修正前 修正后 修正前 修正后

eRMSE/dB 4.60 2.56 2.84 2.33
eMAE/dB 3.00 1.80 1.80 1.71

R2 0.60 0.83 0.85 0.87
 

eRMSE eMAE

由图 10及表 4可知，采用背景噪声修正后的传感器信号训练模型一和模型二，在 1#工况条件下，

模型一 16 Hz频段预测误差下降 11 dB左右，整体来看 和 指标都有较大幅度的降低，说明模型

一的预测性能提升明显。模型二 50 Hz频段误差下降最大，为 3.5 dB，但表 4中各项评价指标提升并不
 

（a）修正前 （b）修正后
 

图 11  修正前后 16 Hz频带模型一的神经网络训练结果

Fig.11  Neural network training results of 16 Hz band for Model 1 before and after correction
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明显，这从侧面表明进行贝叶斯正则化算法优化的模型具有更好的鲁棒性，即使在周围环境扰动情况下

也有较好的预测精度。

图 11为修正前后的模型一在 16 Hz频带的神经网络训练结果，修正前 16 Hz频带的神经网络训练

陷入局部振荡，其最优误差不再下降，为防止继续训练出现过拟合现象，在还未达到目标误差情况下提

前终止训练，而经过修正后的模型一其训练结果能达到误差精度要求，因此模型的预测性能得到提升。 

4  结　论

本文以舱段模型的壳体振动为输入量，以辐射噪声为输出量，构建和训练 BP神经网络，并对辐射

噪声进行预测，得到以下主要结论：

（1）BP神经网络在预测船舶辐射噪声领域效果较好，测试样本中大部分频带预测误差小于 5 dB；
（2）相较基础的梯度下降算法，贝叶斯正则化算法能够提高 BP神经网络的预测性能，各项考核性

能指标均能达到 3 dB以内，具有更好的泛化性和鲁棒性，但模型的训练响应时间有所增加。

（3）样本质量对神经网络模型预测结果有一定程度影响，在对样本数据进行背景噪声修正后，模型

预测精度得到提升。

以上结论表明，利用 BP神经网络方法进行船舶辐射噪声预测具有可行性，这为工程中在航船舶的

辐射噪声预报提供了新思路。
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