
第 12 卷 第 5 期
2022 年 9 月

汽车工程学报
Chinese Journal of Automotive Engineering

Vol.12 No.5
Sept. 2022

基于CNN和LSTM融合特征提取的车内声品质评价模型研究
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摘 要：基于深度学习方法建立的车内声品质评价模型不需要高度依赖声学理论和经验知识，可以有效提取深层次特

征，客观高效地获得符合主观感受的评价结果。为获取噪声中符合人耳对声音感受的频率信息，便于在深度学习中进行

特征提取，采用对数梅尔频谱和时频遮掩相结合的方法对采集到的噪声样本进行预处理。为有效提取车内噪声深层次特

征，融合卷积神经网络 （Convolution Neural Network，CNN） 和长短时记忆网络 （Long Short-Term Memory Network，

LSTM）各自的优点，建立了融合特征提取层。使用全连接和Softmax输出单元组合构建了分类器模块。在合适的超参数

下，模型通过充足的训练获得了 96.88%的训练准确度。使用大量样本对模型进行验证，得到 93.69%的验证准确度；采

用混淆矩阵对模型进一步验证，总体的预测评价等级与真实评价等级偏差不大，证明模型的预测结果与主观评价结果具

有很好的一致性。
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Abstract: The evaluation model of vehicle interior sound quality based on deep learning does not rely

heavily on acoustic theory and empirical knowledge, can effectively extract deep-level features and efficiently

obtains evaluation results in accordance with subjective feelings. Initially the collected noise samples was

preprocessed by using a method combining logarithmic Mel spectrum and time-frequency masking to obtain

the samples in the range of human frequency perception for feature extraction in deep learning. And then a

fusion feature extraction layer combining CNN and LSTM was established to effectively extract the deep-

level features of vehicle noise. A classifier module was built which consisted a fully connected layer and the

Softmax output unit. With suitable hyperparameters, the model achieved a training accuracy of 96.88% after

sufficient training. Finally a large number of test samples were used to verify the model and the verification

accuracy was 93.69%. The confusion matrix was used for further validation. And there is little difference

between the overall predicted evaluation levels and the real evaluation levels; i. e., the prediction results of

vehicle interior sound quality are in good agreement with the subjective evaluation results.
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声品质是一款汽车脱颖而出、吸引消费者的重

要因素之一，其科学高效的评价是汽车噪声、振动

与 声 振 粗 糙 度 （Noise、 Vibration、 Harshness，

NVH）性能开发设计的关键。通过建立声品质客观

评价模型来替代专家评审团做出符合人类主观感受

的评价和分类，可以克服听音试验评价的缺点，有

效节省成本和时间。

国内外研究者根据不同类型的汽车噪声，如车

内噪声、汽车关门声、发动机噪声、汽车加速噪声

等，从多元线性回归［1-2］、支持向量机［3-4］、BP 神

经网络［2， 5-6］和小波神经网络［7-9］等方法中选用一

种来构建声品质评价模型，这些方法都用到了物理

声学指标和客观心理声学参数，高度依赖于大量

的、复杂的声学理论和经验知识。前 3种方法通常

在响度、尖锐度、粗糙度、波动度、A 计权声压

级、AI 指数、主冲击时间、低频延续时间、抖动

度、峰值频率、语音清晰度和言语干扰级等声学参

数中，选用多个参数对噪声样本做预处理。基于小

波神经网络法，有的研究者引用维格纳-威尔分布

的时频分析方法，建立声品质参量 SQP-RW，以此

参量输入小波神经网络来预测汽车声品质；有的研

究者为加快声品质评价模型的计算速度，使用噪声

信号的能量、均值和标准差对响度、尖锐度、粗糙

度、声调做出预测，采用这 4个参数对噪声样本做

预处理。

采用深度学习法建立车内声品质评价模型不仅

不需要高度依赖于复杂的声学理论和经验知识，还

可以提取某些可能的未知深层次特征，使最终的声

品质评价模型具有理想的预测准确度。首先使用对

数梅尔频谱和时频遮掩相结合的方法对噪声样本做

预处理；然后建立 CNN 和 LSTM 相融合的特征提

取模块，以及使用全连接和 Softmax输出单元组合

搭建分类器模块；最后借助混合输入得到大量样本

对所建立的评价模型进行训练，使其具备理想的

精度。

1 车内噪声测试与主观评价

1.1 车内噪声数据采集

汽车行驶过程中会产生发动机噪声、轮胎噪声

和风振噪声等，各种噪声经过不同的途径传递到车

内，在较为封闭的空间内互相叠加和反射形成了车

内噪声。车辆型号、车速以及乘坐位置等因素都会

影响驾乘者坐在车内的声音舒适性，这些因素在设

计车内噪声采集试验时起到了指导性作用。

为保证车内噪声能够被真实有效地记录到声音

样本中，在进行噪声采集试验前对整车的各个系统

进行了严格的检查，确保了各系统都处于正常工作

状态且无异响。车内噪声采集试验场地是平滑干

燥、无杂物、往来车辆少的硬地路面，周围没有高

层建筑物，试验当天气温为 16～22 ℃，沿测试路

线于 1.2 m 高度测得风速为 1.7～2.0 m/s，满足 GB/

T 18697—2002《声学-汽车车内噪声测量方法》规

定的测试环境。依据国标对传声器的安装要求，将

传声器安装在座椅头枕靠近驾驶员和后排乘员左右

耳的位置，且传声器以最大灵敏度的方向水平指向

行驶方向，调节驾驶员座椅的靠背，使其处于垂直

位置。传声器在车内的安装位置如图1所示。

当车辆按照预设的速度匀速稳定行驶时开始采

集车内噪声信号，且此时变速器挡位均处于最高挡

图1 传声器的车内安装位置
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位。最终获得 5辆不同品牌乘用车在 60、80、100、
120 km/h车速下的车内不同位置噪声样本。

1.2 车内噪声主观评价

主观评价试验组织了25位来自振动噪声领域的

研究者进行听音试验，其年龄分布在22～45周岁之

间，平均年龄为28岁。使用类别判断法作为主观评

价方法，并对评审团进行声品质的知识培训以及正

式试验前的听音训练。使用烦躁度作为评价试验的

声品质指标，参考韩国现代公司提出的等级划分

法，将评价指标由低到高分为很差 （0～0.2）、差

（0.2～0.4）、合格（0.4～0.6）、良好（0.6～0.8）和

很好（0.8～1） 5个等级供评审员选择。评价试验在

具有良好隔声效果的实验室内进行，回放设备采用

高保真解码器与某品牌高保真耳机组合，回放软件

使用 Simcenter Testlab 软件下的 Jury Testing 模块。

评分结束后使用皮尔逊相关分析法［2］对评价分值进

行检验，剔除相关系数低于0.6的3位评价者的主观

评分，最终获得37个合格的噪声样本主观评价。

5类噪声样本的柱状图，如图 2所示。由图可

知，各类噪声样本的数量不一致，其中“很好”的

噪声样本数量最少，为了平衡各类噪声样本的数量

以及增加训练样本数量，对噪声样本的长度进行切

割，每个训练样本长度为4 s。

2 车内声品质评价模型的构建

基于 CNN 和 LSTM 融合特征提取的车内声品

质评价模型的网络结构，如图 3所示，由预处理

层、CNN层、LSTM层和分类器组成，噪声样本首

先经过对数梅尔频谱和时频遮掩的预处理，其次进

入标准卷积网络和空洞卷积网络，接着把得到的三

维数组扁平展开成一维数组进入LSTM网络，之后

进入分类器获得预测概率值序列，最终输出最大概

率值所对应的噪声样本评价等级。

2.1 预处理层

对噪声样本做预处理是为了把噪声样本的一维

波形数据转换为高维数据，以及增强数据的特征，

以助于 CNN 和 LSTM 提取其中深层次特征。本文

采用对数梅尔频谱和时频遮掩相结合的方法对噪声

样本做预处理，如图4所示。

2.1.1 对数梅尔频谱

梅尔频率倒谱系数［10］（Mel Frequency Cepstrum

Coefficient， MFCC）能够获取音频数据中符合人耳

图2 各类噪声样本的数量

输入噪声样本

对数梅尔频谱

时频遮掩

标准卷积

空洞卷积
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LSTM

第一个全连接

第二个全连接

Softmax

输出预测评价等级

预
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图3 车内声品质评价模型的网络结构

（a） 噪声样本波形图

（b） 噪声样本的对数梅尔频谱

（c） 时频遮掩后的对数梅尔频谱

图4 车内声品质评价模型的预处理过程
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对声音感受的频率信息，有助于在深度学习中进行

卷积操作和特征提取。MFCC的提取主要包括梅尔

滤波和倒谱分析，后者由于删除了信息和破坏空间

信息，不适用于深度学习。省略倒谱分析之后便得

到对数梅尔频谱，其提取流程为：输入噪声样本，

先进行预加重、分帧和加窗，然后做短时傅里叶变

换得到功率谱，之后使用梅尔滤波器滤波，再取对

数便得到对数梅尔频谱，图 4 b即为对数梅尔频谱。

梅尔频率与物理频率的转换公式如式（1）所示。

fm = 2 595lg (1 +
f

700 ) 。 （1）

式中：fm为梅尔频率，Hz；f为物理频率，Hz。

2.1.2 时频遮掩

时频遮掩是一种数据增强的方法，通过故意使

用受损数据来防止模型过拟合，有助于训练出更简

单的网络，加快网络的收敛速度［11］。它包括频率

遮掩和时间遮掩两个部分，具体操作是把对数梅尔

频谱指定的时间区间、频率区间内的数值变为零

值，如图4 c所示。

2.2 CNN层

CNN 是深度学习的一类网络结构，多用于图

像、语音和视频等的分类和识别，它通常由标准卷

积或空洞卷积、激活和池化构成，有时为了防止模

型出现过拟合和加快训练速度，在卷积和激活之间

会使用批量归一化，如图5所示。

2.2.1 标准卷积与空洞卷积

卷积的过程是以时频遮掩后的对数梅尔频谱为

输入，将卷积核在频谱上扫描，累加对应项相乘得

到输出［12］，如式（2）所示。

y ( t ) = ∫
-∞

+∞

x ( p )h ( t - p )dp = x ( t )× h ( t ) 。（2）

式中：x ( t ) 为输入；h ( t ) 为卷积核；y ( t ) 为输出；

p为步长。

空洞卷积在标准卷积中添加零值来扩大卷积核

尺寸，使其获得更大的感受野，从而更好地提取特

征。空洞卷积的尺寸由膨胀系数（Dilation Factor，

DF） 来调整，膨胀系数为在卷积核相邻参数中填

充（DF-1）个 0。可将标准卷积看作是膨胀系数为

1的特殊空洞卷积［13］。空洞卷积的输出定义为：

y ( i，j ) =∑
h = 1

H ∑
w = 1

W

x ( i + DF × h，j +

DF × w ) × w (h，w ) 。 （3）

式中：H、W分别为输入特征图的长和宽；x ( i，j )

为该特征图上 ( i，j ) 位置的特征值；DF 为膨胀系

数；y ( i，j )为该特征图经过空洞卷积后的输出。本

文的CNN采用一个标准卷积和一个膨胀系数为 2的
空洞卷积的组合。

2.2.2 批量归一化、激活函数和平均池化

批量归一化是数据预处理中的常用操作，可以

统一各特征值的量纲，加快梯度的下降速度，从而

缩短寻找最优值的时间［14］。

激活函数的作用是给网络引入非线性特性，增

强模型的泛化能力。常用的激活函数有 Sigmoid函

数、Tanh函数和ReLU函数，本文模型中CNN和全

连接的激活函数均使用 ReLU函数，长短时记忆网

络的细胞状态激活函数使用Tanh函数，门激活函数

使用Sigmoid函数［12］。

池化是对上一个特征图进行一次数据过滤以减

少网络参数，包括平均池化、最大池化和全局池

化，由于平均池化可以保留较多的信息，使提取的

特征更完整，所以标准卷积和空洞卷积都采用平均

池化，其运算过程为：首先，设置特征图上的窗口

尺寸和步长，然后在特征图周围添加零值，这一步

在深度学习中称为“padding”，接着计算特征图窗

口内所有数值的平均值，这个平均值作为下一个特

征图的数值，窗口从左到右、从上至下按预设的步

长滑动，直至历遍整个特征图。

2.3 LSTM层

长短时记忆网络属于深度学习中循环神经网络

（Recurrent Neural Network，RNN） 的一种网络结

构，多用于机器翻译、天气预测和音频识别等具有

图5 CNN层的网络结构
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时序特征的识别和分类任务。LSTM 使用 3种门决

定细胞状态中信息通过的比例，分别为遗忘门、输

入门和输出门［12］，如图6所示。

遗忘门决定细胞状态遗忘信息，其计算公

式为：

ft = Sigmoid (W f ⋅ [ ht - 1，xt ] + b f ) 。 （4）

式中：xt 为输入门；ht - 1 为上一时刻状态；ft 为遗忘

门；W f、b f分别为遗忘门的权重和偏置项。

输入门决定增加信息到细胞状态，其公式为：

it = Sigmoid (Wi ⋅ [ ht - 1，xt ] + bi ) 。 （5）

C
∼

t = Tanh (Wc ⋅ [ ht - 1，xt ] + bc ) 。 （6）

式中：it 为 t时刻的输入门；C
∼

t 为候选向量；Wi、bi

分别为输入门的权重和偏置项；Wc、bc 分别为候选

向量的权重和偏置项。

更新细胞状态：

C t = ft × Ct - 1 + it × C
∼

t 。 （7）

式中：Ct - 1 为旧细胞状态，将 Ct - 1 与 ft 相乘以丢弃

无用信息，将 C
∼

t与 it相乘以添加新信息。

输出门决定输出什么信息，其计算公式为：

ot = Sigmoid (Wo ⋅ [ ht - 1，xt ] + bo ) 。 （8）

ht = ot × Tanh (C t ) 。 （9）

式中：ht 为最终的输出状态信息；Wo、bo 分别为输

出门的权重和偏置项。

2.4 分类器

如图 7所示，模型的分类器由两个全连接和 1
个Softmax输出单元构成，第 1个和第 2个全连接的

神经元数量分别为 30个和 5个，分类器最后输出噪

声样本被预测为 5个评价等级的各个概率值，模型

最终输出的是最大概率值所对应的评价等级。

2.4.1 全连接和随机失活

深度学习模型的分类器通常使用两个全连接，

第 1个全连接用于进一步提取输入数据的特征，第

2个全连接则用于缩小最终的输出大小，其神经元

数量与模型的分类数量相等。每个全连接后面也需

要使用激活函数来引入非线性特性。

随机失活［15］就是按设定的概率随机去掉网络

当中的一些神经元，可降低模型对网络中某些神经

元的依赖性，增强模型的泛化能力，同时可减少训

练过程中的运算量，有效防止过拟合和加快训练速

度。本文在两个全连接之间使用 1个失活概率设置

为0.5的随机失活。

2.4.2 损失函数

损失函数用于评估预测值与真实值之间的差

距，网络反向传播计算的目标就是使损失函数达到

全局最小值，使预测值最接近真实值。本文的声品

质评价任务属于多分类任务，选用分类交叉熵作为

损失函数，如式（10）所示。

J = -∑
i = 1

K

yi lg ( pi ) 。 （10）

式中：K 为种类数量；y 为样本评价等级向量，如

果类别是 i，则 yi = 1，否则等于 0；pi 为神经网络

的输出，指预测类别为 i的概率，由选定的输出单

元计算得出。

2.4.3 Softmax输出单元

Softmax 函数是一种常用于多分类任务的输出

单元，能表示N个不同类别的概率分布，其计算公

式为：

yi =
exp ( xi )

∑
j = 1

N

exp ( xj )
。 （11）

式中：yi 为车内噪声样本被分类为第 i类的概率；xi

图6 LSTM层的网络结构

图7 分类器的网络结构
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和 xj为Softmax单元的输入，即第 2个全连接的N个

输出。由于上文将车内噪声分为 5个评价等级，所

以N值为5。
3 评价模型的训练与验证

本文的车内声品质评价模型是在 Matlab Deep

Network Designer 环境下建立的，首先使用训练集

寻找模型的最佳网络参数，然后应用验证集检验每

次迭代训练后模型的预测准确度，训练全部结束后

使用测试集评估模型的性能。深度学习模型的训练

不仅需要大量的样本，而且超参数的选择对最终训

练出来的模型性能产生重要的作用。混淆矩阵是深

度学习中常用于测试模型性能的方法，可以直观地

看出各类别和全部类别的预测结果。

3.1 评价模型的训练

3.1.1 混合输入和超参数

混合输入［16］通过对同一数据集的两个样本和

目标值进行插值获得更多的样本，从而克服因样本

数量少而导致训练过程中出现过拟合的缺点，理论

上通过这种方法可获得无穷多个样本。本文使用混

合输入获取训练集和验证集，图 4 a 为通过混合输

入获得的噪声样本波形图。

优化器、学习率、L2正则化系数、最小批次数

量、训练集和验证集的样本数量等超参数对模型最

终的预测准确度具有非常重要的影响。可供选择的

优化器有 SGDM、RMSProp 和 Adam，由于 Adam

训练速度较快、收敛性更好，所以选择 Adam作为

优化器，与之相对应的学习率通常使用 0.001。L2
正则化是一种有效防止过拟合的方法，它在权重的

损失函数后面添加 1个惩罚项，惩罚项前面的系数

就是 L2正则化系数，也称为权重衰减系数。最小

批次是训练集的子集，用于每次迭代中评估损失函

数的梯度并更新权重。训练集用于更新模型的网络

参数，训练集的样本数量太少，容易导致训练出来

的模型过于简单而出现欠拟合现象，训练集的样本

数量太多，又会使模型过于复杂而出现过拟合现

象，所以需要选择合适的训练集样本数量。验证集

用于评估不同网络参数下模型的性能，根据模型在

验证集上的效果选择是否停止训练，它的数量需要

与训练集保持一定的比例，一般选择 3∶7或 2∶8
的比例，本文选择后者的比例。表 1列举了超参数

的选取情况。

3.1.2 模型的训练结果

如图 8所示，在共 12轮的训练过程中，训练损

失曲线除了在第 11轮时有所回升，总体上稳定下

降，最终模型的训练损失下降至0.728；训练准确度

曲线在1～3轮快速上升，3～6轮经过大幅下降后大

幅回升，6～12轮以较小的波动幅度缓慢上升，训练

准确度曲线总体上呈现波动上升的趋势，最终模型

的训练准确度达到了 96.88%。训练损失和训练准确

度的最后结果说明评价模型使用训练集学习到了理

想的网络参数，使模型预测的2 160个训练样本评价

等级与真实评价等级总体上大致接近，同时也反映

了 CNN和 LSTM共同提取到了噪声的深层次特征，

使分类器能对大部分噪声样本做出正确的分类。

3.2 评价模型的验证

对模型的验证分为两个部分，第 1个部分使用

555个噪声样本作为验证集对模型进行验证，考察

其总体准确度；第 2个部分基于混淆矩阵的方法，

使用 30个样本作为测试集查看模型对每一类样本

的分类精度。

第 1部分验证的结果如图 9所示，在 0～12轮
过程中验证损失稳定下降，最终降至 0.681；验证

准确度在第 3轮之前快速上升，之后缓慢爬升，在

表1 超参数的选择

优化器

Adam

学习率

0.001

L2正则化
系数

0.000 1

最小批次
数量

32

训练集的
样本数量

2 160

验证集的
样本数量

555

图8 训练准确度与训练损失曲线
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第 8轮后波动变化，验证准确度基本保持不变，70
明模型的性能基本稳定下来了，最终的验证准确度

为93.69%。

第 2部分验证的结果如图 10所示，从长度为 4
s 的真实噪声样本集中，每一类随机挑选 6个，总

共 30个噪声样本作为测试集输入已训练好的评价

模型，获得预测评价等级与真实评价等级组成的混

淆矩阵。混淆矩阵的行代表预测评价等级，列代表

真实评价等级，对角线上的数字和百分比为各类噪

声样本预测正确的样本数量和预测准确度，非对角

线上的数字和百分比则是分类错误的样本数量和预

测偏差度。从混淆矩阵可以看出，有 1个真实评价

等级为“差”的噪声样本被分类为“很差”，有 3
个真实评价等级为“良好”的噪声样本被分类为

“很好”，这 4个噪声样本均被分类于相邻的评价等

级，与真实评价等级差距不大，其余的噪声样本均

被正确分类，表明模型对“很差”、“合格”和“很

好”样本预测准确度最高。

总体来说，评价模型的预测结果与主观评价结

果有着很高的吻合度，能够用于车内噪声的声品质

评价。

4 结论

本文基于深度学习法建立了车内声品质评价模

型，该模型由预处理层、CNN层、LSTM层和分类

器组成。通过研究得出以下结论：

（1）使用对数梅尔频谱的方法把一维的波形噪

声变换成二维的频谱，同时使用时频遮掩法增强数

据的特征，为模型的CNN层、LSTM层和分类器提

供更多、更强的特征信息。

（2） 评价模型在训练集的训练之下获得了

96.88%的训练准确度，说明模型已获得理想的网络

参数，使模型对大部分样本的评价等级预测正确。

（3）在验证集的检验下，评价模型的验证准确

度为93.69%，使用测试集对评价模型进行评估，发

现评价模型的预测结果与主观评价结果具有很高的

吻合度，证明基于 CNN 和 LSTM 融合特征提取的

车内声品质模型具有足够的精度，可用于车内声品

质的评价。
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