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高速工况下乘员耳侧噪声信号重构方法 

杨东坡，王孝兰，王岩松，郭 辉，刘宁宁 
(上海工程技术大学汽车工程学院，上海 201620) 

摘要：高速工况下，车内噪声信号具有随机性和波动性的特征。将一种基于经验模态分解(Empirical Mode Decom-

position, EMD)和反向传输(Back Propagation, BP)神经网络的算法，用于重构车内乘员耳侧噪声信号。首先通过对车内

乘员耳侧噪声贡献量分析，确定关键噪声源信号；其次对选择的噪声源信号进行 EMD 分解，得到有限个相对平稳的

固有模态函数(Intrinsic Mode Function, IMF)分量；然后采用极值点划分法，按各个分量的波动情况进行重新划分，将

信号分量重构为高频、中频和低频 3 个分量；最后对不同频段的部分建立相应 BP 神经网络模型，并将不同频段分量

的重构结果叠加作为原信号的重构结果。以在某轿车采集到的 5 个噪声信号源为基础，利用该方法进行乘员耳侧噪

声信号重构，并对其进行分析。结果表明：提出的噪声重构方法可以实现高速工况乘员耳侧噪声信号的重构，并具

有良好的性能。 
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The reconstruction method of  occupant's ear side noise 

under high speed condition  

YANG Dong-po, WANG Xiao-lan, WANG Yan-song, GUO Hui, LIU Ning-ning 
(School of  Automotive Engineering, Shanghai University of  Engineering Science, Shanghai 201620, China) 

Abstract: Vehicle interior noise signals have the characteristics of  randomness and volatility under high speed condition. 

An algorithm based on Empirical Mode Decomposition (EMD) and BP neural network is applied to reconstructing the 

occupants’ ear side noise in this paper. Firstly, the critical noise source signal is determined by the analysis of  the con-

tributing to vehicle interior occupants’ ear side noise. Secondly, the selected noise source signal is decomposed into finite 

relatively stable IMF components by EMD decomposition. Then, the extreme point division method is adopted to divide 

the signals according to the fluctuation of  each component, and the signal components are reconstructed into high fre-

quency components, middle frequency components and lower frequency components. Finally, the corresponding BP 

neural network models are established for the signals in different frequency bands, and the reconstruction results in dif-

ferent frequency bands are superposed as the reconstruction result of  the original signal. Based on five noise signal 

sources collected in a car, the noise signals in occupants’ ears side are reconstructed and the reconstruction results are 

analyzed. The results show that the noise reconstruction method proposed in this paper can realize the reconstruction of  

occupants’ ear side noise under high speed condition and has good performance.  

Key words: high speed condition; vehicle interior noise; empirical mode decomposition (EMD); BP neural network; 

signal reconstruction 

 

0  引 言1 

为了实现高速工况下车内乘员耳侧噪声的主

动控制(Active Noise Control, ANC)，首先要为控制

系统提供初级参考信号。噪声主动控制系统要求参

考信号能够尽可能地提供初级声源的相关信息。对
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于初级参考信号的拾取，传统方法是在乘员耳侧附

近安装传声器以获取初级参考信号，此方法不可避

免地引入了次级声源二次污染，不利于系统的快速

收敛，因此研究车内乘员耳侧噪声的重构方法，获

取 ANC的参考信号具有一定的意义。 

目前，解决声场重构问题的主要方法包括近场

声全息(Near-field Acoustics Holography, NAH)和多

传感器数据融合(Multi-sensor Data Fusion, MSDF)

等。NAH方法已经从稳态平面声源声场重构发展到

瞬态任意形状声源声场重构，主要包括：移动框架 

(Moving Frame Acoustic Holography, MFAH)
[2]
，统计
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最优近场声全息 (Statistically Optimal NAH, SO-

NAH)
[3]
，等效源法近场声全息(Equivalent Source 

Method, ESM-based NAH)
[4]
等方法。此类方法主要

用于声源识别与故障诊断，对低频信号的声场重构

效果不佳。MSDF方法可通过多类同构或异构传感

器的数据融合，获取对被观测目标的一致性的认

识。MSDF方法已经从卡尔曼滤波法、贝叶斯估计

法等传统方法发展到智能方法。其中，常振臣

[5-6]

提出了基于神经网络的方法对车内噪声信号的预

测，解决了次级声源对初级声场声反馈的问题，但

其未分析高速工况的问题，且非稳态工况存在明显

误差。苏丽俐

[7]
采用粒子群优化最小二乘支持向量

机(Particle Swarm Optimization-Least Squares- Sup-

port Vector Machine, PSO-LS-SVM)算法，实现了对

匀速工况下驾驶员耳侧噪声信号的仿真辨识，初步

验证了采用多传感器数据融合(MSDF)方法进行车

内噪声信号重构的可行性。汽车高速行驶(大于等于

80 km·h-1)时，影响车内乘员耳侧噪声的源信号众

多，车内噪声又具有时变性，而且噪声的构成和产

生机理非常复杂，利用多源信号，基于智能融合算

法，可以实现乘员耳侧噪声信号重构。常用的智能

算法包括反向传输(Back Propagation, BP)神经网

络、模糊逻辑识别(Fuzzy Logic Identification, FLI)、

支持向量机(Support Vector Machine, SVM)等，其

中，BP 神经网络具有很好的非线性拟合能力，单

独使用神经网络可以很好地处理信号的非线性，但

非平稳性带来的误差不可避免

[8]
。 

因此，本文基于经验模态分解(EMD)和 BP 神

经网络算法，重构车内乘员耳侧噪声时域信号。

首先通过贡献量分析选择贡献量大的点作为测量

点，然后经 EMD 分解将神经网络输入信号变成一

组相对平稳的序列，再结合神经网络进行乘员耳侧

噪声时域信号重构，并通过实车道路试验验证了算

法的有效性。 

1  基本理论与算法 

1.1  EMD分解基本原理 

经验模态分解(EMD)是一种具有自适应性的信

号处理方法，由 HUANG N E等
[1]
于 1998 年提出。 

从本质上来讲，EMD 方法是基于信号自身时

间尺度，将采集的信号进行平稳化处理，其结果是

信号根据不同的波动程度被逐渐分解，得到有限个

具有不同特征尺度的数据序列，即固有模态函数

(Intrinsic Mode Function, IMF)分量。此方法与傅里

叶变换和小波分解等方法有着本质的差别，它不需

要预先给定任何基函数，是一个有限次滤波的过

程。这就使得 EMD 方法特别适用于非线性、非平

稳信号的处理。因此，本文利用 EMD 方法对高速

工况非平稳车内噪声信号进行平稳化处理。 

采集信号经过 EMD 分解处理，得到有限个相

对稳定的 IMF分量，各个分量包含了原信号的不同

时间尺度和特征信号，与原信号相比，具有更强的

平稳性和规律性。EMD 分解得到的信号分量必须

满足以下两个条件： 

① 对于每一个 IMF分量，必须满足过零点和

局部极值点的个数必须相等或最多相差一个； 

② 在任意时刻点，局部极大值点形成的包络

(上包络线)和局部极小值点形成的包络(下包络线)，

均值必须为 0。 

EMD具体分解过程如下： 

(1) 首先获取 X(t)(待分析信号)中包含的所有

局部极大值点和极小值点，然后利用三次样条插值

函数分别连接极大值点和极小值点，从而拟合出信

号的上下包络线。 

(2) 求出上下包络线的均值 ( )m t 。 

(3) 用原始信号减去(2)中的均值 ( )m t ，得到一

个新的数据序列 ( )c t ，即 ( ) ( ) ( ) c t X t m t= − 。 

(4) 判断 ( )c t 是否满足 IMF 分量条件：如果满

足 IMF分量条件，则 ( )c t 就是原信号的一个 IMF分

量，得到剩余分量 ( )r t ，即 ( ) ( ) ( ) r t X t c t= − ；如果

不满足 IMF分量条件，则将 ( )c t 作为原始数据信号，

重复上述过程，直到 ( )c t 满足 IMF分量条件为止。 

(5) 将得到的 ( )r t 作为新的信号序列，重复上

述筛选处理，得到第二个 IMF分量，重复 n次，最

终分解出有限个 IMF分量和残余分量。 

经过上述筛选处理，残余分量代表着信号的平

均趋势，表现出单调性，此时循环停止，原信号可

以表示为 

( )
1

( )
n

i n
i

X c t rt
=

= +∑   (1) 

1.2  BP神经网络原理 

BP神经网络是一种多层前馈神经网络

[4]
，其拓

扑结构图如图 1 所示。一般该网络包含输入层、隐

含层和输出层，本文中输入层有 4 个神经元，隐层

神经元根据具体情况通过人为调节来确定最佳个

数，输出层有一个神经元。网络权值和阈值调整采

用输出层误差反向传播，使输出不断逼近期望值。 

1 2 3 4
X X X X， ， ， 是网络的输入，Y 是神经网络

的输出， ijW 和 1jW 为网络权值。 

隐含层的输出 H为 
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1

( ), 1, 2, ,
n

j ji i j
i

H f w x a j n
=

= ⋅ − = ⋅⋅⋅∑  (2) 

式中， ja 为神经元单元 j的偏置， jiw 为神经元 i到

神经元 j的连接权值，

i
x为输入， f 为激励函数。 

 

图 l  典型的三层 BP 网络拓扑结构 

Fig.1  Topological structure of  typical three-layer BP network 

现有理论已经证明，一个 Sigmoid 函数加上一

个线性输出层能够逼近任意有理函数，但当

Sigmoid 函数进入饱和的目的区域时，会使网络的

训练陷入饱和状态，大大降低了学习的效率。为解

决这个问题，可选用双曲线函数。本文隐藏层采用

的激励函数为双曲正切 S 形函数，值域范围为

[-1,1]，表达式为 

e e
( )

e e

x x

x x
f x

−

−

−
=

+
  (3) 

由于选用式(3)中的函数作为激励函数，所以训

练数据必须进行归一化处理，采用线性转换算法将

数据归一化到[-1,1]，公式为 

min
1

max min

2 ( )
1

x x
x

x x

⋅ −
= −

+
  (4) 

其中，

max min
x x、 分别代表训练数据 x的最大值、最

小值。 

BP神经网络的输出结果 O为 

1 1
1

l

j j
j

O H w b
=

= ⋅ −∑   (5) 

式中，

1
b为输出神经元的偏置， 1 jw 为神经元 j到输

出神经元的连接权值。 

由此可计算网络的输出误差 e： 

e Y O= −   (6) 

目前 BP 网络的应用十分广泛，发展也相对成

熟，同时对时域信号具有良好的辨识与拟合能力。

本文 BP 网络采用“有监督”的离线学习方式，为

了准确地拟合噪声源信号与车内乘员耳侧噪声时

域信号的规律，需要使用大量且全面的原始数据对

其进行训练。 

1.3  基于 EMD和 BP神经网络的重构算法 

汽车高速行驶时，车内噪声信号声压变化具有

随机性，采集的信号呈现非稳态、非线性的特点，

从而导致 BP 神经网络对一些数据点的学习和训练

存在混淆现象。基于现有的大多数方法在进行信号

重构时，对于相对平稳的数据序列的重构精度很

高，但是对于具有明显非平稳性的数据序列，由于

其自身变化规律很难掌握，所以在进行重构时，重

构精度一般比较低。因此，为了满足信号的重构精

度要求，需要对信号进行平稳化处理。因为 EMD

分解方法可将非平稳数据序列分解成相对平稳的

数据序列，因此，本文基于 EMD 和 BP 神经网络

相结合的方法，对车内乘员耳侧噪声的时域信号进

行重构。 

在本文中，应用 EMD 分解，对各原始噪声时

域信号进行分解，得到有限个固有模态分量(IMF)

和趋势项。然而由于每个源信号数据非平稳程度不

同，导致信号 IMF分量的个数也不尽相同，如果利

用各个信号的分解分量建立重构模型，势必会增大

重构模型的建立难度，并且每个分量重构结果都会

产生误差，误差的累加会增大重构结果的总误差。

因此，按照信号分量自身不同的波动程度对其进行

重新划分，得到重构后的分量，使其不仅包含原信

号的所有特征信息，而且排除各分量之间的影响，

这样即降低了建模难度，又提高了重构精度。 

由于信号分量自身是以 y=0为轴上下波动的时

间数据序列，整体未呈现明显上升或下降的趋势，

它的局部极大值和极小值点，在很大程度上反映了

一个 IMF分量的波动程度。因此，本文采用极值划

分法对 EMD 分解得到的信号分量按波动程度进行

重新分类，完成对所有噪声原信号分量的极值点个

数的获取。 

利用所获取的极值点个数，按频率对每一个原

信号的 IMF分量进行重新划分，进而获得高频、中

频、低频 3 个分量。以这 3 个分量数据作为输入数

据，乘员耳侧信号的 3 个分量数据作为期望输出值，

对 BP 神经网络模型进行训练，通过调整隐层神经

元的神经元数和训练次数，使网络误差满足工作要

求，确定输入层、隐层和输出层的权系数以及各个

节点的阈值，建立乘员耳侧的噪声信号相应频段的

重构模型，将信号各频段的重构结果进行叠加，进而

获得乘员耳侧噪声重构信号。算法流程如图 2 所示。 

2  噪声源关键点选取 

通过查阅相关文献

[9-11]
，初步确定车内噪声的主

要贡献量在以下位置：轮胎，左、右 A 柱底端，左

右 A 柱顶端，左、右后视镜，进、排气口。利用实
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车试验，采集以上位置测点的噪声时域信号，并在

车外噪声源测点的麦克风上加装风球，麦克风采用

逆风向布置，来减弱高速气流对测量过程的影响，

如图 3 所示。 

 

图 2  基于 EMD-BP 的信号重构流程图 

Fig.2  Signal reconstruction flow chart based on EMD-BP 

 

图 3  右侧后视镜布点位置 

Fig.3  Right rearview mirror placement position 

在半消声室内，基于互易法

[12]
获取各传递路径

的声-声传递函数，利用声学传递函数(Transfer Path 

Analysis, TPA)贡献量分析方法，选择最具有相关性

的关键测点信号来重构车内噪声，重构公式如式(7)

所示： 

1 1
1 1

k k
MN MN AB MN

i i i
i i

P P T Q= =
= =

= = ×∑ ∑  (7) 

式中，

MNP 为车内乘员耳侧的总声压； 1

MN

iP= 为传递

路径 i上的声压贡献量； 1

AB

iT= 为路径 i上的传递特性

函数；

MN

iQ 为传递路径 i上的工作输入。 

基于所测得的各测点位置到驾驶员右耳位置

路径的传递函数，利用实际工况下测得的各测点位

置的近场声压向量，由式(7)即可求得各测点对目标

点的声压贡献量。以某轿车为例，其声压贡献量结

果如图 4 所示，通过分析可知，源信号具有很强的

对称性，进、排气口的贡献量明显低于其他位置，

因此最终确定左 A 柱底端、左侧 A 柱顶端、左前

轮、左后视镜以及乘员耳侧噪声信号作为噪声信号

重构的关键点位置。 

 
图 4  各关键测点在高速下的噪声贡献量分析 

Fig.4  Noise contribution analysis of  key points at high speed 

3  试验验证 

3.1  试验数据获取 

根据国标 GB/T18697-2002
[14]
制定噪声信号采

集方案，测试麦克风布置在驾驶员耳侧位置、左右

A 柱、左右后视镜、前后左右轮胎、车顶棚处，采

集噪声信号，如图 5 所示，麦克风安装时尽量避免

车辆震动。测试工况：匀速工况(车速 80 km·h-1)、

匀加速工况(车辆以 80～120 km·h-1
车速行驶)。测 

    
(a) 后视镜                (b) 轮胎 

    

(c) A 柱底端               (d) A 柱顶端 

 

(d) 驾驶员耳侧 

图 5  路试布点位置图 

Fig.5  Location map for road test 
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试车型：某轿车。测试仪器采用西门子公司的 LMS

数据采集器，采样频率为 51 200 Hz，测试路面符合

标准。测得两种工况下的数据，考虑到人耳听觉范

围在 20～20 000 Hz，需进行滤波处理。获取的乘员

耳侧信号的频谱，如图 6和图 7 所示。 

 
图 6  匀速工况乘员耳侧噪声信号频谱 

Fig.6  Spectrum of  occupant’s ear side noise under uniform 

        speed condition 

 
图 7  匀加速工况乘员耳侧噪声信号频谱 

Fig.7  Spectrum of  occupant’s ear side noise under uniform 

        acceleration condition 

从图 6、7 可以看出，车辆处于高速工况时，

车内乘员耳侧噪声能量主要集中在中低频600Hz以

下，在匀速工况下 60 Hz 左右频率段对耳侧噪声贡

献最大，占主导地位，在 200～500 Hz频率段有明

显的小波峰；在匀加速工况下 30～60 Hz频率段对

车内噪声贡献最大，占主导地位，在 200～500 Hz

频率段有明显的小波峰。因此，对各原信号进行重

新采样，只对频率在 512 Hz以下的信号进行有效分

析，采样频率为 1 024 Hz，进行滤波预处理。预处

理结果如图 8、图 9 所示。 

 

 

 

 

 

 
(a) 噪声时域信号 
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(b) 对应位置频谱 

图 8  匀速工况噪声信号及频谱 

Fig.8  Noise signals and their spectrums under uniform 

          speed condition 

 

 

 

 

 

(a) 噪声时域信号 

 

 

 

 

 

 

(b) 对应位置频谱 

图 9  匀加速工况噪声信号及频谱 

Fig.9  Noise signals and their spectrums under uniform 

          acceleration condition 

3.2  乘员耳侧噪声信号重构结果分析 

为了验证本文提出的重构算法的有效性，选用

匀速工况和匀加速工况进行案例分析，试验数据按

照 3.1 节的方法进行数据预处理。利用重构模型根

据实际测得的输入信号，分别对匀速工况及匀加速

工况下车内乘员耳侧噪声的时域信号进行重构，结

果如图 10、11 所示。 

从图 10(a)和 11(a)中重构信号和实测信号的时

域曲线对比可以看出，所提出模型的乘员耳侧噪声

重构信号与实测信号在幅值和相位上有相同的变

化趋势和较好的对应关系。结合图 10(b)和 11(b)中

不同工况下的 200 Hz 以下的重构信号和实测信号

的频谱对比分析可知，在整个频带范围内，重构信

号和实测信号的波峰、波谷具有一致性，其幅值和

相位有相同的变化趋势，其中在噪声的主要能量

30～60 Hz 范围内，其幅值和相位具有很好的对应

关系，在频带 60～200 Hz 范围内，依然保持着较好

的对应关系。因此，可以表明本文所提出的的

EMD-BP神经网络重构算法在时域和频域上均具有

较高的信号重构性能。 
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为了进一步分析重构信号的精度，本文采用平

均相对误差来对其进行定量评价，如式(8)所示： 

rel
1

ˆ1 N

i

e
N =

−
= ∑

x x

x
  (8) 

其中，N 表示采样点数， x̂表示重构信号，x 表示

原信号。 

为了更好地对结果作出说明，对 x、 x̂进行归

一化处理： 

min
1

max min

2 ( )x

x x

⋅ −
=

+

x
x   (9) 

其中， max minx x， 分别代表向量 x的最大值、最小值。

1x 表示归一化的结果。 

 

(a) 0～3 s 内的时域信号 

 

(b) 200 Hz 以下频谱 

图 10  匀速工况下重构信号与原始信号对比 

Fig.10  Comparison between the reconstructed signal and the  

        original signal under uniform speed condition 

 

(a) 0～3 s 内的时域信号  

 

 

(b) 200 Hz 以下频谱 

图 11  匀加速工况下重构与原始信号对比 

Fig.11  Comparison between the reconstructed signal and the  

        original signal under uniform acceleration condition 

将归一化结果代入式(8)中，得到不同工况下重

构信号的平均相对误差，如表 1 所示。 

表 1  不同工况下的误差分析 

Table 1  Error analyses under different working conditions 

工况 平均相对误差/% 

匀速 0.222 

匀加速 0.324 

从表 1中可以看出，本文提出的算法，在匀速

工况下的车内乘员耳侧噪声重构信号与原噪声信

号的平均相对误差为 0.222%，而在匀加速工况下

重构结果的平均相对误差为 0.324%，稍有下降。下

降的原因主要是由于汽车在非稳态工况下运行时，

车内噪声远比在稳态工况下复杂得多。但本文提出

算法的重构结果的平均相对误差，均未超过 1%
[13]
，

这说明依据本文提出的模型对车内乘员耳侧噪声

的信号重构的精度得到了很大提高。 

综上分析可以看出，本文提出的 EMD-BP神经

网络重构算法，无论是重构信号的幅值和相位，还

是重构信号的精度，均表现出了较好的性能。 

4  结 论 

根据高速工况下，噪声信号具有非平稳性、非

线性的特点，且风噪声、轮胎噪声是车内噪声主要

的影响因素。因此，本文提出了一种基于 EMD 分

解和 BP 神经网络算法的乘员耳侧噪声信号重构模

型，并通过实车试验对算法的有效性进行了验证，

结果表明： 

(1) 对原信号进行贡献量分析、选取关键点信

号，进行 EMD分解，得到相对平稳的 IMF分量，

再对分量进行重构，这样不仅可以在很大程度上减少

采样数据量，而且降低了信号的波动性对重构精度的
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影响。 

(2) 利用极值点划分法，对 IMF分量进行重新

划分，得到 3 个特征信息比较集中且相对平稳的分

量，然后对这 3 个分量进行神经网络数据融合，最

后得到重构信号，这样不仅降低了建模的难度，而

且减小了重构的误差。 

(3) 本文提出的乘员耳侧噪声重构模型，可以

实现高速工况下乘员耳侧噪声的信号重构，同时可

以达到较好的重构精度。 
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