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【摘要】针对乘用车车内异响识别研究过程中数据集少且人工诊断法效率低的问题，提出了一种具有高识别准确率的

数据扩充方法，并采取卷积神经网络与 Transformer编码器栈并行的工作机制获得分类模型。结果表明，当将提取的扩充数

据的梅尔倒谱系数特征用作并行网络的输入时，所提出的数据扩充方法可有效提高分类性能，且拟议模型在测试集上可以

实现高达 98.31%的分类精度。
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【Abstract】To address the problems of small dataset and low efficiency of artificial diagnosis method in the research
process of passenger vehicle abnormal noise recognition, this paper proposed an efficient intelligent recognition technique,
which applied data expansion method with high recognition accuracy and adopted the parallel working mechanism of
Convolutional Neural Network (CNN) and Transformer encoder stack to obtain the classification model. It is found that the
data expansion method can effectively improve the classification performance when the extracted Mel Frequency Cepstral
Coefficients (MFCCs) features of the augmented data are used as the input to the parallel network, and the proposed model
can achieve classification accuracy up to 98.31% on the testing dataset.
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1 前言

目前，基于各种信号的故障诊断技术已广泛应用于

工业生产中，但针对乘用车系统中存在的异响问题，相

关数据集的匮乏限制了该领域诊断技术的发展，因此有

必要进行基于易获信号的车辆异响诊断方法开发。

在故障诊断领域，研究人员采用梅尔频率倒谱系数

（Mel Frequency Cepstral Coefficients，MFCCs）特征[1]和小

波特征[2]等作为声信号特征输入分类器，分类器利用自

身的数据统计分析能力，最终实现分类功能。分类器可

分为 2个阶段，即传统机器学习阶段和深度学习阶段。

前者代表算法有支持向量机 [3]、决策树 [4]和人工神经网

络 [5]等；后者代表算法有卷积神经网络（Convolutional
Neural Network，CNN）[6]、循 环 神 经 网络（Recurrent
Neural Network，RNN）[7]等。

在传统机器学习方面：文献[8]针对旋转机械出现

的早期故障振动信号，进行了小波包分解和经典模式分

解以获得故障特征，并在机械轴承上得到试验验证；文

*基金项目：中国汽车技术研究中心有限公司指南项目（21233405）。
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献[9]利用小波基函数逐级对轴承故障特征进行小波包

分解，最终实现了超过99%的分类精度。

在深度学习方面：文献[10]开发了一种车辆动力总

成系统异响的分类方法，提取了MFCCs特征作为RNN
的输入，最终实现了87.6%的分类精度；文献[11]使用了

2种数据增强方法，并利用含有残差链接的CNN开发了

针对旋转机械的故障诊断技术，最终在公开数据集上实

现了99.91%的识别率。

传统机器学习和深度学习在分类问题上都存在一些

不足：前者在分析处理复杂函数或庞大数据时计算能力不

足，不适合智能分类领域的发展趋势；后者在数据集小且

稀疏的情况下极易造成深度学习模型过拟合现象。本文

基于有限的7种异响数据，并利用数据扩充方法增加样本

数量，提出一种新的深度学习识别方法，验证Transformer
编码器栈和CNN并行工作机制的有效性，同时提取输入

特征的空间和时序信息以获得更高的识别精度。

2 数据处理与特征提取

2.1 异响数据处理

本文利用HeadLab前端设备进行若干车型的车内噪

声数据采集，为了降低训练风险并保留声音信号的完整信

息，统一采样频率为48 kHz，量化位数为16 bit。对噪声数

据进行人工听诊作为初步主观筛选，利用Testlab对噪声

数据进行时域和频域分析作为客观筛选，综合主、客观筛

选结果并截取异常噪声的出现时间段，最终作为有效数据

保留。为验证诊断模型的泛化能力，将有效数据以8∶1∶1
的比例划分为训练集、验证集和测试集，其中训练集和验

证集的数据集合统称为训练数据，测试集为测试数据。

2.2 数据扩充方法

划分数据集后，针对各数据集分别采用音频剪切和

数据增强方式来扩充数据。

2.2.1 音频剪切

将一段音频切分成若干个小时间块，通过分析该段

音频波形图，确定异常频率之间的时间间隔。本文确定

小时间块的时长为 3 s，为避免裁剪过程中相邻时间块

出现信息丢失，设置切分步长为2 s。
2.2.2 数据增强

采用4种有效方法进行数据增强，分别是时间拉伸

（Time Stretching）、时间平移（Time Shifting）、噪声增加

（Noise Addition）、音高修正（Pitch Shifting）。
2.2.2.1 时间拉伸

在音高不变的前提下，通过设置拉伸参数 v改变原

音频信号的速度，v∈(1,+∞)或 v∈(0,1)表示加快或减慢音

频速率为原音频速率的 v倍。为了防止音频失真，本文

对每个音频数据设置了一组拉伸参数 v∈{0.8,2}。
2.2.2.2 时间平移

保持音高不变，在时域范围平移一定距离，平移参

数σ可设置为正值或负值，分别代表音频数据向前或向

后平移。本文对每个音频数据设置平移参数σ=fs/2，其
中 fs为采样频率，本文取σ∈{-fs/2, fs/2}。
2.2.2.3 噪声增加

噪声增加是自然语言处理和图像识别领域常用的

增强技术，在声音识别领域，噪声增加是指为原音频数

据增加背景噪声，如高斯噪声、环境音等。本文选择添

加均值为0，标准差为1的高斯白噪声。

2.2.2.4 音高修正

在音速不变的前提下，改变原音频的音高，实际上

音高的改变并不影响故障特征的标签，通过设置修正参

数ρ使音高向上或向下移动若干步（以半音为单位，ρ为

正代表向上移，反之向下），本文取ρ∈{-6,3,6}。
所有的异响类型、样本量、时长及数据扩充后的数

据信息如表 1所示。图 1所示为 4种增强技术的部分

处理结果，原始音频是一段经过筛选的减速器敲击声。

异响类型

齿轮啸叫

减速器
敲击

齿轮冲击

阀门系统

手扶箱

手套箱

座椅

总计

样本量/个
49
21
36
43
58
61
61
329

总时长/s
535
481
534
555
635
598
671
4 009

时间块/个
245
231
252
258
290
281
305
1 862

扩充时间块/个
1 960
1 848
2 016
2 064
2 320
2 248
2 440
14 896

表1 数据信息

1.000.750.500.250-0.25-0.50-0.75-1.00
时间/s

声
压

/Pa

0 1.5 3.0 4.5 6.0 7.5 9.0 10.5

0.3
0.2
0.1
0

-0.1
-0.2
-0.3

时间/s

声
压

/Pa

0 0.6 1.2 1.8 2.4 3.0 3.6 4.2 4.8 5.4

（a）原始音频

（b）时间拉伸（v=2）
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2.3 特征提取

为了获取有效的故障诊断特征及可以用于深度学

习的输入数据，提取基于对数滤波器组能量（Logfbank）
及MFCCs的特征参数，提取流程如图2所示。

具体操作过程如下：

a. 预加重。噪声数据通过预加重达到平衡频谱

和改善信噪比的目的，图 3所示为一段原始敲击噪声，

预加重结果如图 4所示。时域信号X(n)预加重后的输

出为：

X′(n)=X(n)-αX(n-1) （1）
式中，n为采样点序号；α为滤波器系数。

b. 分帧、加窗。使用汉明窗将信号分为若干短的

时间段，每个短时间段称为分析帧，可认为在分析帧内，

信号的频率平稳。为了保持信号的连续性，避免信号失

真，相邻的分析帧通常会有重叠，重叠部分称为帧移。

分帧操作可表达为：

Xi′(n)=ω(n)⋅X(n) （2）
其中，ω(n)为汉明窗函数：

ω(n)=0.54-0.46[2πn/(N-1)], 0≤n≤N-1 （3）
式中，Xi′(n)为分帧后第 i帧信号；N为窗口长度。

c. 傅里叶变换与功率谱计算。在每个分析帧上

进行傅里叶变换，将时域信号转换为频域功率分布，然

后计算功率谱：

Pi( )k = ||∑n = 1
N X '

i ( )n ∙ω( )n e-j2πkn ∕N 2 /N,1 ≤ k≤K （4）
式中，Pi(k)为第 i帧对应的第k个功率谱；j为傅里叶变换

时的虚部单位；K为傅里叶变换的长度。

d. 梅尔滤波器组滤波。功率谱经过梅尔尺度的

三角滤波器组便可以得到人耳感知频率范围内的音

频。音频的实际频率 f与梅尔尺度频率Mel(f)的关系为：

Mel(f)=1 125 ln(1+f/700) （5）
e. 对数能量分析。对每个滤波器的输出取对数

得到对数能量，将滤波器组输出的对数能量命名为

Logfbank，对数能量输出为：

P log( )m = ln( )∑k = 0
N - 1Pi( )k Hm( )k , 0 ≤m≤M （6）

其中，Hm(k)为三角滤波器组的定义函数：

Hm( )k =
ì

í

î

ï
ïï
ï

ï
ïï
ï

k - f ( )m - 1
f ( )m - f ( )m - 1 , f ( )m - 1 ≤ k≤ f ( )m

f ( )m + 1 - k
f ( )m + 1 - f ( )m

, f ( )m ≤ k≤ f ( )m + 1
0, 其他

（7）

式中，M为滤波器数量；f(m)为第m个滤波器的中心频

率。

f. 离散余弦变换。去除Logfbank特征之间的高度

相关性以获得更为抽象的特征（MFCCs）：
C( )n′ =∑m = 0

N - 1P log( )m cosæ
è
çç

ö

ø
÷÷

πn′( )m - 0.5
M

, 0 ≤ n′≤M（8）
式中，n′为MFCCs的阶数。
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1.000.750.500.250-0.25-0.50-0.75-1.00
时间/s

声
压

/Pa

0 1.5 3.0 4.5 6.0 7.5 9.0 10.5

（c）时间平移（σ=fs/2）

（d）噪声增加

（e）音高修正（ρ=-6）
图1 增强信号与原始信号波形对比

1.000.750.500.250-0.25-0.50-0.75-1.00
时间/s

声
压

/Pa

0 1.5 3.0 4.5 6.0 7.5 9.0 10.5

0.40.30.20.10-0.1-0.2-0.3-0.4
时间/s

声
压

/Pa

0 1.5 3.0 4.5 6.0 7.5 9.0 10.5

图2 特征提取流程

20 000
10 000

0
-10 000
-20 000

声
压

/Pa

0 0.5 1.0 1.5 2.0 2.5 3.0
时间/s

异响数据 预加重 分帧、加窗 傅里叶变换

功率谱计算梅尔滤波器组滤波取对数

离散余弦变换 MFCCs分析 Logfbank特征分析

30 000
20 000
10 000

0
-10 000
-20 000
-30 000

声
压

/Pa

0 0.5 1.0 1.5 2.0 2.5 3.0
时间/s

图3 减速器敲击异响

图4 经预加重的减速器敲击异响
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2.4 特征形状

基于Pytorch框架（版本1.7.0），对训练数据和测试数

据应用5种数据扩充方法后，利用Python_speech_feature
库中的Logfbank函数提取Logfbank特征，利用Librosa库
中的Librosa.feature.mfcc函数提取MFCCs特征。函数设

置细节如表2所示，特征形状为本文拟议并行架构的输

入形状（特征阶数×时间的2维矩阵）。

3 深度学习

3.1 卷积神经网络

卷积神经网络目前仍然是计算机视觉领域的主流

方法，原因在于它可以共享权重参数，且可以相对少的

权值参数建立稀疏联系[12]。以上特点使得网络更易于

优化，同时降低了过拟合的风险。

卷积网络由若干典型层组成，典型层中一般包含卷

积层和池化层，其中卷积层通过使用微型卷积核与输入

张量进行卷积运算，从而实现对局部信息的扫掠，同时

还需要采用非线性激活函数（一般使用线性整流函数

（Rectified Linear Unit，ReLU））加快特征学习能力。池

化层则用于提取重要的局部信息，提高计算效率，一般

使用最大池化或平均池化。最后经过全连接层实现分

类功能。图5展示了含有1个典型层和2个全连接层的

简化CNN结构。

3.2 Transformer编码器

Transformer 目 前 已 成 为 主 流 的 序 列 到 序 列

（Seq2Seq）模型。其利用由若干编码器串联而成的编

码器栈取代了以RNN为核心的编码器。如图 6所示，

编码器栈中的每一个编码器由多头注意力（Multi-
Head Attention，MHA）单元和前馈神经网络单元串联而

成，每一个单元又附有残差连接。加入残差连接的原因

在于：参数的分布在训练时可能不断变化，残差连接可

以使网络对特征参数进行归一化操作，从而能够学习到

更有效的梯度。

3.2.1 多头注意力机制

注意力机制将输入的上下文序列向量映射为数字

张量集合{ki,vi}，通过 Softmax函数使输入矩阵Q和键矩

阵K的相似度呈概率分布，然后与值矩阵V进行加权求

和，最终映射为Z值并作为前馈神经网络单元的输入。

MHA 可以理解成若干基于缩放的点乘注意力

（Scaled Dot-product Attention，SDA）并行的形式。SDA
映射函数表示为：

ASDA( )Q,K,V = Sæ
è
çç

ö

ø
÷÷

QK T

D
V （9）

式中，D为Q或K的矩阵维度，当Q=K=V时称为自注意

力；S( )为概率化函数。

进一步，MHA可表示为：

Hi = ASDA( )QW
Q

i ,KW K

i ,VW V

i （10）
Hconcat = [ ]H1 H2 … Hh （11）
AMHA( )Q,K,V =Hconcat∙W O

i （12）
式中，Hi为第 i个映射矩阵；Hconcat 为映射矩阵集合；h为

MHA的“头数”；W
Q

i 、W K

i 、W V

i 、W O

i 为训练学习的权重

参数。

3.2.2 求和与正则化

残差连接借用残差网络（ResNet）[13]的思想，通过求

和（Add）形式实现，目的是避免多层叠加网络导致的梯

度消失和爆炸问题。加入正则化（Norm）操作是对张量

进行归一化，从而达到降低学习难度的目的。最终残差

连接的输出表示为：LN(x+Sub(x))。其中，x为输入的恒

等映射，Sub(x)代表网络单元对 x的激活映射，LN( )为归

一化操作，其具体输出表示为：
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表2 特征提取细节

特征类型

Logfbank

MFCCs

函数关键参数细节

logfbank(sr=48k,winlen=0.01ms,winstep=
0.005,nfilt=40,nfft=1 024,

preemph=0.97,window=hamming)
librosa.feature.mfcc(sr=48k,n_mfcc=40,
n_fft=1 024,winlen=512,hop_length=256,

window=’hamming’,
n_mel=128)

特征形状

40×282

40×282

卷积层 池化层 全连接层

编码器n

编码器3

编码器2

编码器1

残
差
连
接

残
差
连
接

求和及正则化

前馈神经网络

求和及正则化

多头注意力

编
码
器
栈

图5 简化的CNN结构

图6 编码器栈结构
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O = x -Maxis( )x
Var( )x + ε ω + b （13）

式中，Maxis(x)、Var(x)分别为给定通道轴的平均值和方差；

ε为避免分母为0的参数；ω、b分别为可学习的权重与偏

置项。

3.2.3 前馈神经网络

前馈神经网络也称为全连接神经网络，一般包括输

入层、隐含层和输出层。在Transformer中，其输入层为

编码器在经过第 1个归一化处理后的输出张量。具体

传播形式为：

a
( )l = fl( )W

( )l∙a( )l - 1 + b( )l （14）
式中，a(l)为第 l层的输出；fl( )为激活函数；W(l)、b(l)分别为

第 l层所使用的权重和偏置。

4 并行网络诊断架构

卷积神经网络针对复杂的输入特征，通过正、反向

传播，使输出尽可能逼近一个能匹配信号特征的非线性

函数，得到输入特征在空间尺度的信息。Transformer编
码器通过多头注意力机制加上残差连接捕获连续信号

各时序之间的隐藏关系，从而得到输入的连续特征的时

序信息。为了提高诊断模型的诊断能力，同时获取信号

的空间信息和时序关系信息，本文设置了深度卷积网络

和Transformer编码器栈同时工作的架构来提高诊断性

能。

图7展示了拟议架构，在架构中，设置了2条用于提

取空间信息的并行CNN线路（CNN1、CNN2）和1条用于

提取时序信息的编码器栈线路（Transformer）。对于输

入的 2D特征，在CNN1中设置了 3个卷积层，采用 3×3
的微型卷积核，在 CNN2 中同样设置 3 个卷积层，与

CNN1不同的是，用 3×1和 1×3的非对称卷积核取代了

3×3卷积核，这不仅极大减少了计算参数，而且可以获

得额外的空间信息。另外，每个卷积层最后均设有池化

操作用于减少参数数量、加快训练速度。在Transformer
中，首先对输入的特征图进行池化，然后采用串联

Transformer编码器栈进行时序信息抓取。最终将 3条

并行线路提取到的空间时序信息融合，再线性变换到全

连接层，最后使用 Softmax函数输出各噪声类型的概

率。并行线路可以实现CNN与 Transformer协同工作，

避免了深层网络带来的计算成本。

表 3展示了并行架构的细节，(a,b,c,d)表示卷积层/
池化层卷积核/池化核数量为 a，卷积核/池化核宽、高、

步长分别为 b、c、d，Dropout(0.4)表示随机丢弃 40%的神

经元，5×( )表示 5个编码器，MHA(5)表示多头注意力

包含 5 个自注意力。网络加入了批量归一化（Batch
Normalization，BN）层，这对网络训练效率和优化梯度问

题有明显的增益[14]。对于反向传播中的梯度问题，选取

了随机梯度下降（Stochastic Gradient Descent，SGD）优化

技术，SGD中的优化参数设置为：学习率为 0.01、权重

衰退系数为 0.001、动量为 0.8。此外，在卷积层中，为

了避免丢失特征图中的边缘信息，统一采用零填充卷

积。而在每个卷积层的池化级之后，均采用了随机失

活（Dropout）技术，这种技术通过随机丢弃参数来避免

模型因过拟合带来的泛化能力差的问题。另外，交叉熵

损失函数用于计算网络成本。

5 并行网络性能评估

5.1 异响识别试验流程

异响识别整体流程如图8所示，为了保证网络后期

训练的准确性，数据扩充设置在划分数据集之后，以避

免来自同一原始音频的扩充数据同时分布到训练集、验

证集和测试集中。

5.2 仿真验证

将应用了 5种扩充技术的各数据集与原始数据集

合在一起作为最终的扩充数据集，并提取MFCCs特征

作为输入。

提取 Logfbank作为网络输入用于对比，试验设置

与 3.2.1节类似。结果如图 9所示：所提出方法的 4项

评价指标准确度、精度、召回率和 F1分数均明显高于

以Logfbank作为输入特征时的结果，分别达到 0.983 1、
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图7 并行架构
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表3 并行架构细节

线路

CNN1

CNN2

Transformer

架构细节

Conv2D(16,3,3,1)-BN-ReLU-MaxPool(16,2,2,2)-
Dropout(0.4)-Conv2D(32,3,3,1)-BN-ReLU-

MaxPool(32,4,4,4)-Dropout(0.4)-
Conv2D(64,3,3,1)-BN-ReLU-MaxPool(64,4,4,4)-

Dropout(0.4)
Conv2D(16,1,3,1)-BN-ReLU-MaxPool(16,2,2,2)-

Dropout(0.4)-Conv2D(32,3,1,1)-BN-ReLU-
MaxPool(32,4,4,4)-Dropout(0.4)-

Conv2D(64,1,3,1)-BN-ReLU-MaxPool(64,4,4,4)-
Dropout(0.4)

MaxPool(1×4,1×4)-Embedding-5×(MHA(5)-
Dropout(0.4)-LN-Linear-Dropout(0.4)-Linear-

Dropout(0.4)-LN)
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0.976 0、0.982 4、0.978 7。

以MFCCs特征作为输入，将本文提出的模型与其

他主流模型进行对比，对比模型包括支持向量机

（Support Vector Machine，SVM）、VGG16[15]和长短期记忆

（Long Short-Term Memory，LSTM）网络。其中SVM不能

直接处理二维输入特征，因此在时间维度上进行了降维

处理（在时间维度上取均值），并采用高斯核函数（Radial
Basis Function，RBF），惩罚因子参数设置为 1；共设置 3
层，其中LSTM层设置64个隐藏单元。测试精度结果如

图10所示。

从图 10中可以看出：采用扩充技术所获得的扩充

数据作为输入明显能够获得更优的仿真结果。其中，针

对本研究任务，拟议识别模型在3种深度学习模型中最

优，而随着扩充数据集的加入，SVM模型诊断性能下

降，原因在于：数据量的大幅提升会增加分类器的计算

负荷，极易造成性能不稳定；所使用的扩充数据集本身

是由少量原始数据增广而来，不同类型的噪声经过数据

扩充后降低了原本的稀疏性（如减速器敲击和齿轮冲击

经过加噪后波形图表现相似），从而使得分类器的性能

下降。因此 SVM更擅长处理小而稀疏的数据集，但这

并不符合基于大数据诊断模型开发的发展趋势。

6 结束语

本文基于新的深度学习并行架构，并使用数据扩充

技术，提出了一种用于车辆异响识别的方法。试验验证

了所提出方法的分类性能，并探究了以2种常用的说明

性特征（MFCCs与 Logfbank）作为输入时对识别性能的

影响，进一步对比了拟议方法与其他3种识别模型的性

能，结果表明：所提出的方法在包含 7种车辆异响的扩

充数据集上可以实现 98.31%的识别精度；MFCCs特征

更适用于所提出的并行网络架构；异响数据应用数据扩

充技术结合深度学习可有效提高识别性能。另外，所提

出的方法明显优于另外3种流行的识别模型，可供乘用

车售后服务平台以及车辆异响识别的算法研究参考。
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