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【摘要】针对目前采用主观评价方法进行汽车异响诊断效率较低的问题，提出了一种基于卷积神经网络（CNN）的

汽车异响识别方法。借助四立柱振动台在半消声室环境下采集信噪比较高的原始异响信号作为研究对象，提取信号

的梅尔频谱（Mel-Spectrogram）作为神经网络的输入，然后搭建卷积神经网络对数据进行深层次的特征提取和压缩并

进行分类识别，平均识别率可达 90.5%，最后运用迁移学习的方法对模型进行优化，试验结果表明，VGG和ResNet模型

均可以提高识别精度，且ResNet网络在测试集上的识别效果更好。
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【Abstract】To improve the low efficiency of the current diagnosis method using subjective evaluation method, this paper
proposed a method for identifying vehicle abnormal noise based on Convolutional Neural Network (CNN). A four post vibration
test stand was used to collect raw abnormal noise signals with high signal-to-noise ratio in a semi anechoic chamber
environment as the research object to extract the Mel-spectrogram of the signal as input to the neural network, then, a
convolutional neural network was constructed to perform deep level feature extraction, compression, and classification
recognition on the data. It was found that the average recognition rate can reach 90.5%. Finally, the transfer learning method
was used to optimize the model. The test results indicate that VGG and ResNet models can improve recognition accuracy, and
the ResNet network has better recognition performance in the test set.
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基于卷积神经网络的汽车异响识别方法研究

施宇豪 许焕敏

（河海大学，常州 213022）

1 前言

汽车异响会影响驾乘体验，甚至导致严重的故

障。在整车研发阶段，主要通过振动台架试验与主

观评价相结合的方法检查汽车异响问题，对试验人

员的经验要求较高，且经过长时间的主观判断后，

识别效率会大幅降低。利用人工智能技术开展声

音识别可以实现异响的自动诊断，并快速准确地判

断异响种类，从而极大地提高识别效率，对改善汽

车NVH性能具有重要意义。

声音识别技术广泛应用于语音识别、环境声音

识别和机器声音识别等领域。构建声音识别模型

是实现声音识别的重要基础，常用的声学模型包括

隐马尔可夫模型（Hidden Markov Model，HMM）、高

37



汽 车 工 程 师

施宇豪，等：基于卷积神经网络的汽车异响识别方法研究

斯混合模型（Gaussian Mixture Model，GMM）、支持向

量机（Support Vector Machine，SVM）和人工神经网

络（Artificial Neural Network，ANN）[1]。杨军磊基于

GMM 识 别 模 型 和 梅 尔 频 率 倒 谱 系 数（Mel
Frequency Cepstral Coefficient，MFCC）特征实现了对

空调机组噪声的识别，从而进一步判断设备故障类

型[2]。杨兴国提出一种基于 SVM分类器的发动机异

响故障识别方法，提取异响声音的小波包能量谱和

双谱峰值作为特征参数，可以较好地识别异响类

型[3]。

HMM、GMM、SVM与浅层神经网络等均属于

浅层机器学习的模型，在处理一些特征较为复杂

的数据时，存在数据表征能力不强的问题 [4]，导致

识别效果不佳。深度学习方法一经提出就在图

像、声音识别等领域得到广泛应用。朱梦帆提取

了电力设备故障声音声谱图的特征，并自建卷积

神经网络（Convolutional Neural Network，CNN）模

型完成了对电力设备不同放电故障声音和正常

放电声音的分类 [5]。Li提出了一种具有多个卷积

层的新型堆叠 CNN模型搭配对数梅尔谱（Log-
Mel）特征输入，使得对环境事件声音的识别效果

优于采用其他特征输入的模型 [6]。章杰设计了一

种基于残差网络（Residual Network，ResNet）和门

控循环单元（Gated Recurrent Unit，GRU）的模型结

构，在车辆 噪 声 识 别 方 面 实 现 了 96% 的 准 确

率 [7]。

本文借助四立柱振动试验台架采集了多辆试

验车的异响数据，将同类异响问题进行标注，针对

异响数据内部结构复杂的特点，提取其梅尔频谱

（Mel-Spectrogram），采用卷积神经网络对特征参数

进行深层次的学习以实现其分类。

2 汽车异响数据集建立

2.1 汽车异响试验环境

本文试验在整车异响试验室进行，试验室内部

为半消声室结构，大幅减少了背景噪声对原始信号

的干扰，如图 1所示。四立柱试验台通过 4台独立

加振机控制，通过将加速度信号、位移信号等进行

多次迭代来复现垂直方向的振动，从而进行整车四

通道道路模拟试验。4台液压伺服作动器分别对 4
个车轮施加振动，可按设定的规律或采集的路谱特

征对待测车辆施加激振力，从而激起待测车辆的异

响。

图1 汽车异响试验室

2.2 异响信号采集试验

本文的试验对象为来自多个整车制造商的车

型，并采用多条路谱进行激励，以保证异响样本来

源的多样性，使数据库更具代表性。试验采用的设

备如表1所示。
表1 测试仪器

序号

1
2
3
4

仪器名称

整车四立柱试验台

精密声传感器

标定器

LMS数据采集前端

型号

G.R.A.S.46AE
B&K 4228

SCM09 SERIAL
人耳听觉的频率范围一般为 20~20 000 Hz，结

合奈奎斯特采样定理，试验时信号采样频率设置为

44 100 Hz，采样值可包含原始信号的所有信息。测

试前调整标定器输出频率和输出声压级分别为

1 000 Hz、114 dB，然后插入声传感器进行标定，从

而找到最适应当前试验环境的灵敏度，最后将声传

感器放置在距离采样点5~20 cm处固定。

在控制端软件中输入迭代好的路谱来模拟试

验车在不同路面上的行驶状态，在异响工程师判断

出异响问题后即可开始信号采集。

2.3 异响数据集整理

本文采集了减振器异响、安全气囊异响、发动

机罩异响、空调出风口异响 4种测试阶段常见的

异响数据。另外，考虑到实车道路异响识别会被

发动机声和周围车辆的汽笛声干扰，因此加入了

Urbansound8K数据集中的发动机空转声和汽笛声

来避免异响识别系统的误触发，并提高训练模型

的性能。将上述几种数据以 6∶2∶2的比例随机分

割为训练集、验证集、测试集用于模型训练及测

试。
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本文的汽车异响识别总体流程如图2所示。

异响数据集 特征参数提取 模型选择

模型训练

测试声音 特征提取 异响模板库

识别结果

图2 异响识别流程

3 异响信号的特征提取

CNN的输入是图像，因此需要提取异响信号的

特征图谱。以往，由于机器学习算法无法处理复杂

的图像信息，HMM、GMM等模型多将梅尔频率倒谱

系数用于特征提取。深度学习算法不需过多的预

处理来提炼信息，故可以直接提取梅尔频谱图作为

CNN的输入[8]，提取流程如图3所示。

异响
信号

预处理
快速傅里
叶变换

取模或者
平方值

梅尔频谱 取对数
梅尔滤波

器组

图3 特征提取流程

梅尔频谱参数的计算过程如下：

a. 预处理。预处理包括预加重、分帧、加窗函

数。预加重的目的是补偿高频信息的损失，通常采

用一阶滤波器H(z)实现：

H(z)=1-αz-1 （1）
式中，α为常数，一般取0.9~1.0。

分帧的目的是使相邻帧之间的参数平稳过度，

因此两帧之间存在重叠部分，加窗函数可以减少信

号频域的谱泄漏[9]。语音信号 x(n)经预处理后的第 i
帧信号为 xi(m)。

b. 快速傅里叶变换（Fast Fourier Transform，

FFT）。对每一帧信号进行快速傅里叶变换，将信号

从时域转化到频域：

X(i,k)=fFFT[xi(m)] （2）
式中，X(i,k)为第 i帧信号中第 k条频域谱线的频域数

据；fFFT为快速傅里叶变换。

c. 计算傅里叶变换后第 i帧信号中第 k条频域

谱线的能量谱：

E(i,k)=|X(i,k)|2 （3）
d. 计算通过梅尔（Mel）滤波器组的第 i帧信号

第m个三角带通滤波器的对数能量谱：

S（i,m）=ln(∑
k = 0

N - 1

E(ik)Hm (k)) （4）
式中，Hm(k)为通过第m个三角带通滤波器的传递函

数。

这里得到的对数能量为每一帧信号的对数梅

尔谱特征，即梅尔频谱[10]，后续可用作 CNN的输入

参数。

4 基于卷积神经网络的汽车异响识别

4.1 卷积神经网络

CNN在图像分类上的应用非常成功，本文对声

音信号提取特征图谱后，使用 CNN进行声音识别、

自然语言处理等研究。

CNN模型中使用卷积层和池化层代替传统神

经网络中的隐藏层，通过局部感知、权值共享、池化

采样实现对数据样本深层特征的提取与参数的简

化[11]。典型的卷积神经网络由输入层、卷积层、池化

层、全连接层及输出层构成，其基本结构如图 4所
示。

输入图片

卷积
池化 全连接

C1
特征图

特征提取 分类

n2
输出

卷积 池化

S1
特征图

C2
特征图

S2
特征图

n1

01
89

图4 典型卷积神经网络

输入图像经过卷积层进行深层次的特征提取，

由池化层对特征参数进行压缩凝练，在多次卷积池

化操作后使用全连接层将所有参数展开成一维，通

过层层神经元之间的输入、输出调整权重，最终得

到各输出类别的概率。

4.2 异响识别的CNN模型

本文搭建CNN异响识别模型，记为Model1。输

入图片大小为 224×224，然后进行 3次卷积池化，卷

积核尺寸为 3×3，步长为 1，池化层选择最大池化，池

化窗口大小为 2×2，激活函数选择线性整流函数

（Rectified Linear Unit，ReLU），最后用 Softmax函数

实现六分类。模型结构如表2所示。
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表2 卷积神经网络结构

层

卷积层1（Conv2d_1）
池化层1（MaxPooling2D_1）

卷积层2（Conv2d_2）
池化层2（MaxPooling2D_2）

卷积层3（Conv2d_3）
池化层3（MaxPooling2D_3）

展平层（Flatten）
全连接层1（Dense_1）
全连接层2（Dense_2）

输出结构（Output Shape）
(224,224,16)
(112.112.16)
(112,112,32)
(56,56,32)
(56,56,16)
(28,28,16)
(12 544)
(512)
(6)

模型学习率设置为 0.001，损失函数设为多分类

交叉熵，反向传播的优化器选择Adam，并使用准确

率（Accuracy）函数绘制训练及验证精度曲线。训练

轮次（Epoch）设置为100。
4.3 模型训练及结果分析

将前文提取的梅尔频谱通过图像数据生成器

（ImageDataGenerator）模块的旋转、平移等操作完成

预处理，从而变相地增加了训练样本，通过Reshape
函数修改图像分辨率为 224×224，然后开始训练模

型。完成 100个轮次训练后的验证精度和损失如图

5、图6所示。

训练
验证

1.0
0.9
0.8
0.7
0.6
0.5
0.4
0.3 100806040200

轮次

准
确

率

图5 训练及验证精度

损
失

训练
验证

1.6
1.4
1.2
1.0
0.8
0.6
0.4
0.2 100806040200

轮次

图6 训练及验证损失

由图 5可以看出，训练及验证精度在前 20个轮

次左右上升较快，此后趋向平缓，处于缓慢上升过

程，损失精度与之相反。训练过程中的最高精度停

留在 89.06%，验证的最高精度约为 90.07%，略高于

训练精度，精度最高的模型在第95轮。

4.4 异响识别试验

模型训练完成后，使用精度最高的模型识别测

试集数据，以考查模型的泛化能力。

在模型训练的基础上开发识别程序，在程序中

导入训练好的 .h5模型文件，只需输入测试集数据

的相对路径即可展示识别结果，其中单个测试样本

的识别结果如图7所示。

pred label：减振器异响

Figure l

图7 单个测试样本识别结果

混淆矩阵是一个误差矩阵，可以用来进行可视

化评估，从而监督学习算法的性能，如图 8所示。对

角线上的数据可以理解为各类别的识别率，其余部

分则为误差数据。例如，减振器异响中有 2%被错

误识别为发动机空转声、2%被识别为安全气囊异

响、1%被识别为空调异响。

减振器异响

发动机空转

安全气囊
异响

发动机罩
异响

汽笛声

空调异响

实
际

预测

0.86

0.88

0.95

0.93

0.97

0.840.0 0.1 0.0 0.05 0.0

0.0 0.0 0.0 0.0

0.0 0.05 0.0

0.0 0.05

0.02 0.02 0.0 0.0 0.1

0.1 0.0 0.0 0.0 0.01

0.0 0.0 0.0

0.0 0.02

0.03

减
振

器
异

响

发
动

机
空

转

安
全

气
囊

异
响

发
动

机
罩

异
响

汽
笛

声

空
调

异
响

图8 混淆矩阵

本文搭建的异响识别 CNN模型的平均识别精

度达到 90.5%，其中汽笛声和气囊异响识别率较高，

40



2023 年 第 12 期

施宇豪，等：基于卷积神经网络的汽车异响识别方法研究

达 95%以上，而其余几类大多低于 90%，因此，该模

型性能仍有提高空间，可通过调整参数进一步优

化。

4.5 基于迁移学习的优化方法

迁移学习作为机器学习的一种常用方法，多用

于计算机视觉和自然语言处理等任务。迁移学习

通过将预训练模型置于目标任务中来帮助训练可

靠的决策函数，从而解决目标域中已标记样本较少

的问题[12]。异响信号的采集较为繁琐，很难获得大

量的已标注样本，因此将迁移学习的方法引入汽车

异响识别具有一定可行性。本文选择基于模型的

迁移学习方法，以 VGG16、ResNet50作为预训练模

型，使用 2种经典模型的卷积池化层来提取特征参

数，修改 Softmax函数的分类数量来满足试验的具体

需求。

VGG模型[13]广泛用于图像分类问题，其模型结

构如图9所示。
224×224×3 224×224×64

112×112×128
56×56×25628×28×51214×14×5127×7×5121×1×4 096 1×1×1 000

④

①

②

③

①
② ① ① ① ②

②
②

①②
④③

卷积+ReLU
最大池化Softmax
全连接+ReLU

图9 经典VGG网络模型

ResNet网络使用层间残差跳连的方式传递信

息，可以解决图像经多层卷积提取特征后，特征图

像丢失原图本质信息的问题，有效抑制了网络退

化[14]。ResNet结构块如图10所示。

F(x)

F(x)+x
ReLU

权重层
（Weight Layer）

权重层
（Weight Layer）

ReLU

x

x
恒等

（Identity）

图10 残差块

ResNet块在层与层的传递中给出 2条路线，如

果卷积的效果不佳，就将当次卷积重置，直接将上

一层参数输入给下一层，以避免某次卷积效果较差

而影响后续训练。

在使用上述 2种模型训练时，学习率、优化器、

激活函数、训练轮次等参数均不变。汇总各模型的

训练精度、验证精度、平均测试精度如表3所示。
表3 不同模型各精度汇总 %

模型结构

Model1
VGG16
ResNet50

训练精度

89.06
93.41
93.55

验证精度

90.07
94.26
94.70

测试精度

90.50
93.33
94.33

由表 3可知，迁移学习引入的模型在训练、验

证、测试精度上均获得了提升。相较于自建模型，

VGG16模型的识别率提升了 2.83百分点，ResNet50
的识别率提升了3.83百分点。

5 结束语

本文提出了基于卷积神经网络的汽车异响识

别方法，经数据采集、特征提取、模型训练等流程实

现异响识别。首先，在整车异响试验室中采集高信

噪比的异响数据，然后，在传统梅尔频率倒谱系数

的基础上去除离散余弦变化，提取了更适合作为神

经网络输入的梅尔频谱，再通过搭建模型，调整模

型参数来观察模型训练的精度和泛化能力，最后，

基于迁移学习的方法解决了训练样本数据不足的

问题。试验结果表明：本文提出的汽车异响识别方

法可以较好地识别异响问题，在原始数据集上的识

别率可达 90.5%；迁移学习可以在小样本异响识别

中取得更好的效果，VGG16模型的识别率达到

93.33%，ResNet50的识别率达到94.33%。
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