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基于振动测试和机器学习的发动机噪声预测*
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摘要  针对发动机噪声的实验室快速预测需求问题，基于支持向量机（support vector machines， 简称 SVM）、随机森

林（random forest，简称 RF）和多层感知机（multilayer perceptron， 简称 MLP）等机器学习方法，提出了通过发动机表

面结构振动时频域数据预测辐射噪声的方法。首先，在发动机半消声实验室内采集了多种工况下的发动机表面振

动和辐射噪声数据；其次，根据不同机器学习方法的原理确定数据集和模型参数，并进行参数调优；最后，根据预测

结果的最大绝对误差、平均绝对误差和中值绝对误差这 3 种评价指标来评估各算法的优劣。结果表明：多项式核支

持向量回归（support vector regression， 简称 SVR）在时域振动数据集中的预测表现最优；线性核 SVR 在频域振动数

据集中的预测表现最好；时域数据建模需要基于多个测点进行，适用于预测精度要求高但设备算力不足的场景；频

域数据建模可基于单测点进行，适用于预测精度要求不高但算力较高的场景。
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引  言

开展发动机辐射噪声的预测工作，对于有效控

制噪声和优化设计等具有重要的工程意义。近年

来，随着硬件水平的提高和人工智能技术的飞速发

展，机器学习算法广泛应用于工程领域。万安平

等［1］应用一维卷积神经网络对航空发动机轴承进行

故障诊断。张圣东等［2］结合持续同调机器学习和支

持向量机算法，对水润滑橡胶尾轴承黏滑振动鸣音

进行分类和识别。Mariani 等［3］应用单迭代极限学

习机模型来预测火花点火发动机的循环变化率。汤

代杰［4］结合变分模态分解与核模糊 C 均值聚类算

法，实现了基于振动测试数据的发动机故障诊断。

刘健康等［5］结合改进段角加速度和反向传播神经网

络，实现了全转速下单缸柴油机完全失火故障诊断。

朱观宏［6］基于发动机冷却系统模型的预测水温和实

际水温残差数据，应用支持向量机算法实现了较高

准确度的发动机冷却系统的故障诊断。张俊红等［7］

改进了用于柴油机故障诊断的卷积神经网络算法，

实现了基于小样本数据集仍保持最高诊断精度的柴

油机故障诊断。Wen 等［8］应用梯度提升算法，预测

装有不同隔声材料的电机噪声，并与常见机器学习

算法进行对比，发现该算法噪声预测精度最高。

机器学习算法已有效用于发动机相关领域，并

能构建出稳定快速的发动机部分特性预测模型。目

前，应用机器学习算法预测噪声的研究主要集中在

电机，针对燃油发动机预测噪声的研究较少。笔者

应用 SVM、RF 和 MLP 这 3 种学习算法预测发动机

辐射噪声，评估各算法的预测效果，实现在非消声室

条件下利用加速度传感器快速预测发动机辐射噪

声。这对于提高发动机噪声控制、优化效率和降低

企业成本具有重要的工程意义。

1 数据准备

1.1　某型柴油机的振动噪声测试　

笔者以某四缸四冲程柴油机为研究对象，发动

机转速的测试工况为满负荷 1 600~3 000 r/min。
从 1 600 r/min 开始，发动机转速每提高 200 r/min，
就测量 10 s 稳定工况下的振动及噪声数据。表 1 为

发动机工作参数。
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振动噪声测试在半消声室中进行，振动与噪声

信号采集设备为 Siemens 的 32 通道数据采集器，发

动机的进排气均引出消声室。图 1 为发动机振动噪

声测试示意图。

发动机噪声测试按照标准 GB/T 1859.3—2015
的半消声室精密法进行。由于受到测功机位置的限

制，发动机后端无法布置传声器，故共布置 8 个传声

器，分别位于发动机的右面（位置 1）、前面（位置 2）、左

面（位置 3）以及上面的中心（位置 4）和对应的 4 个角

（位置 5~8）处。声学传感器测点布置如图 2所示。

发动机的表面辐射噪声主要来源于燃烧产生的

冲击波，以及发动机中各零部件间的冲击和摩擦导

致的各类机械振动。测量发动机振动信号的加速度

传感器布置主要考虑 2 个方面：缸内气体压力是发

动机表面结构振动的主要激励源，加速度传感器采

集的振动信号能够反映气缸的振动特性；发动机表

面管路较多，结构复杂，传感器的安装位置需要避开

复杂结构且安全可靠。综合考虑上述因素，共布置

7 个三向加速度传感器，分别位于发动机的 1 缸高压

油轨系统（位置 1）、3 缸高压油轨系统（位置 2）、4 缸

高压油轨系统（位置 3）、1 缸与 2 缸之间（位置 4）、2
缸与 3 缸之间（位置 5）、3 缸与 4 缸之间（位置 6）与油

泵（位 置 7）处 。 加 速 度 传 感 器 测 点 布 置 如 图 3
所示。

1.2　特征选取及数据处理　

机器学习算法用于工程领域时，特征参数的选

取主要依赖先验知识。发动机以振动的形式向周围

辐射出的噪声即为辐射噪声，发动机表面各零部件

的振动与其辐射噪声有直接关系。

笔者选取发动机振动时域与频域 2 类数据分别

构成单独的输入数据集。为确保振动时域数据集有

一定数量的维度，从而训练出具有一定复杂度的模

型，将每个加速度传感器的每个方向作为一个特征

维度，振动时域数据每 0.5 s 计算一次均方根（root 
mean square， 简称 RMS）值，并将其作为一个样本，

样本维度为 21。频域数据将单个加速度传感器在

单一方向每 0.5 s 内振动傅里叶变换的频谱数据作

为一个样本，频谱上每个点作为一个特征维度，

20 kHz 是人耳能听到的频率上限，所以数据采集器

设置的分析频率为 20 480 Hz，分辨率为 1，样本选用

的频率范围为 0~20 480 Hz，样本维度共 20 481。
考虑到振动频域数据集的维度较高，在模型训练过

程中容易出现过拟合等问题，且计算效率低，需要对

其进行主成分分析以降低维度。

图 1　发动机振动噪声测试示意图

Fig.1　Schematic diagram of engine vibration and noise test

图 2　声学传感器测点布置

Fig.2　Arrangement of acoustic sensor measurement points

图 3　加速度传感器测点布置

Fig.3　Arrangement of acceleration sensor measurement 
points

表 1　发动机工作参数

Tab.1　Engine operating parameters

转速/
(r·min-1)

1 600
1 800
2 000
2 200
2 400
2 600
2 800
3 000

负荷/
%

100
100
100
100
100
100
100
100

缸压/
kPa

104.6
127.1
147.0
155.4
155.5
156.7
152.7
147.9

功率/
kW
45.8
55.8
61.0
67.6
70.9
74.5
76.3
75.7

扭矩/
(N·m)
273.1
296.2
291.3
293.3
282.1
273.5
260.0
241.1
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RMS 的计算公式为

RMS = 1
k + 1 ∑

i = 0

k

y 2
i （1）

其中：RMS 为计算得到的均方根值；k 为参与计算的

点的总数；yi为第 i个点的值。

样本的标签值为试验测得的发动机八点噪声的

能量均值。声压级（sound pressure level，简称 SPL）
值的表达式为

SPL = 10log (
∑
i = 1

m

10
SPL i

10

m
) （2）

其中：m 为用于计算的点的数量；SPLi为第 i 个点的

声压级值。

2 机器学习算法理论简介

2.1　支持向量机　

SVM 是一种以统计学理论和结构风险最小化

原理为基础的机器学习算法，广泛应用于处理回归

分析和模式识别等问题，尤其是对于小样本、非线性

和高维数的问题具有很好的效果和较强的泛化

能力［9‑10］。

以 2 类 分 类 问 题 为 例 ，假 设 其 训 练 集 为

( a i，bi )，其中：i = 1，2，⋯，l； a∈ Rn； b ∈ {±1 }，其 算

法机理是找到一个最优线性超平面 (w ⋅ a )+ c = 0，
在该超平面准确将 2 类数据分开的前提下，同时使 2
类样本点到超平面的最小间隔最大［11］。对于线性不

可分的情况，可将输入向量映射到一个更高维的特

征向量空间，以实现 2 类问题的线性分离［12］。但是，

上述非线性映射会增加数据维度，导致计算量过大，

此时需要通过核函数减小计算量，得到算法在非线

性向量空间的输出［13］。笔者采用机器学习方法进行

回归分析，应用的 SVR 算法为 SVM 在回归问题的

推广，研究的核函数包含线性核函数（linear kernel 
function，简称 LKF）、多项式核函数（polynomial ker‑
nel function，简称 PKF）和径向基核函数（radial ba‑
sis function，简称 RBF）3 种［13‑14］。

2.2　随机森林　

RF 是一种集成学习的机器学习算法，具有预测

准确率高、受异常值影响小和不易出现过拟合等优

点，被广泛用于非线性建模中［15］。随机森林模型由

多个决策树模型组合而成，图 4 为随机森林模型示

意图。其机理为：首先，利用 Bootstrap 抽样方法从

原始训练集中有放回的抽取 k 个样本，且每个样本

的容量与原始训练集相同；其次，根据 k 个样本分别

训练得到 k 个决策树模型 { h ( X，Θ k )， k = 1，2， ⋯ }，
其中，模型参数集 Θ k 为独立同分布的随机向量；最

后，根据 k 个决策树模型的预测结果进行投票或取

均值，得到最终的预测结果。算法推导及模型建立

过程可参见文献［16‑17］。本研究中 RF 算法用于解

决回归问题，因此将其称为随机森林回归（random 
forest regression， 简称 RFR）。

2.3　多层感知机　

MLP 是一种全连接人工神经网络［18］，具有一个

输入层、多个隐藏层和一个输出层。设输入层向量

为 X，隐含层输出为 σ ( ω 1X+ d 1 )，其中：ω 1 为全连

接层的权重；d 1 为偏置；σ 为激活函数。激活函数通

常选择非线性函数，例如：Sigmoid 函数、Tanh 函数

和 Relu 函数等。笔者选用激活函数为 Relu 函数的

多层感知机算法，其包含 2 层隐藏层，隐藏层的神经

元个数由参数调优确定，最后连接到含有 Relu 函数

的输出神经元以输出辐射噪声。图 5 为 MLP 算法

架构示意图。

图 4　随机森林模型示意图

Fig.4　Schematic diagram of random forests model

图 5　MLP 算法架构示意图

Fig.5　Schematic diagram of the MLP algorithm architecture
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3 模型训练

3.1　训练方法　

笔者基于 SVR、RFR 和 MLP 3 种机器学习算

法，通过发动机表面结构振动的时频域数据，建立了

线性核 SVR、多项式核 SVR、径向基核 SVR、RFR
和 MLP 5 种模型。振动时域数据集和频域数据集

的样本量均为 168。对于频域数据集，7 个三向加速

度传感器在任一方向测得的频域数据均作为单独的

一组数据集，因此频域数据集共 21 组。对包含时域

数据集的 22 组数据集分别独立训练以建立机器学

习模型。笔者随机划分数据集的 80% 作为训练集，

剩余 20% 作为验证集。由于训练集与验证集是互

斥 的 ，因 此 训 练 集 样 本 量 为 134，验 证 集 样 本 量

为 34。
由于数据的样本量较小，留出法得到的数据集

可能存在数据分布不一致的问题，导致构建的模型

不能正确反映发动机表面结构振动与辐射噪声的关

系。同时，为了最大化利用样本数据，笔者在超参数

寻优中使用 k 折交叉验证法［19］，即将采用留出法所

得到的训练集再一次划分成 k 个子集，其中的 k-1
个子集用于独立训练不同超参数组合的模型，剩余

子集用于评估模型。模型共进行 k 次训练和 k 次评

估验证，基于这 k 次训练的评估结果取平均值，筛选

得到最优超参数组合，并以此作为最终模型的参

数。对于最终模型的训练，为了减少划分训练集时

的随机性对预测效果的影响，笔者将振动时频域的

原始数据集按照上述过程重复进行多次，得到若干

组不同随机情况下的训练集和验证集，并重复训练、

验证的过程，取各验证集在其预测模型下的评价指

标均值作为评估结果。

3.2　参数调优　

由于本研究的数据样本量较小，为了使模型具

有更好的预测效果，笔者选用网格搜索法优化参数，

即人为给定参数范围并遍历所有参数组合，从而得

到最优超参数。各模型的超参数搜索空间如表 2
所示。

4 预测结果及分析

4.1　模型评价指标　

本研究采用最大绝对误差（max absolute error， 
简称 ME）、平均绝对误差（mean absolute error， 简

称 MAE）和中值绝对误差（median absolute error， 
简称 MedAE）3 种评价指标，来评估 3 种学习算法在

发动机辐射噪声预测中的优劣。ME 表示模型预测

效果的下限，MAE 反映模型预测的平均水平，Me‑
dAE 具有较好的鲁棒性。ME、MAE 和 MedAE 的

值越低，则模型的预测效果越好。其计算公式分

别为

ME ( y，ŷ )= max ( |yi - ŷ i | ) （3）

MAE ( y，ŷ )= 1
n ∑

i = 0

n - 1

|yi - ŷ i | （4）

MedAE ( y，ŷ )= median ( |y1 - ŷ1 |，⋯，|yn - ŷn | ) （5）
其中：n 为验证集样本数，这里取 n = 34；yi 为真实

值；ŷ i 为预测值。

4.2　结果分析　

考虑到不同学习算法的模型不同，SVR 模型为

数学表达式的形式，RFR 和 MLP 模型分别为非表

达式的树状和网络状结构。笔者仅展示各模型的预

测结果，具体计算方法参见文献［9， 16， 18］。图 6
为各算法振动时域数据预测结果。图 7 为各算法时

域预测模型评价指标值。从图 6、7 可以看出，将 7 个

三向加速度传感器采集到的振动时域数据作为训练

集，SVR、RFR 和 MLP 这 3 种学习算法均能达到很

好的预测效果，各算法模型的评价指标值均较小，其

中，多项式核 SVR 算法的预测效果最好。

高压油轨 3 位置处 x 向振动频域数据的各算法

预测结果及预测模型评价指标值分别如图 8、9
所示。

表 2　各模型的超参数搜索空间

Tab.2　Hyperparameter search space of each algorithm

模型

线性核 SVR
径向基核

SVR

多项式核

SVR

MLP

RFR

超参数

线性核正则化参数

径向基核正则化参数

径向基核系数

多项式核正则化参数

多项式核系数

最高次幂

学习率

神经元数量

权重优化器

最大特征数

弱学习器数

决策树最大深度

搜索空间

[1, 10, 100, 1 000]
[1, 10, 100, 1 000]

[0.01, 0.1, 1, 10, 100]
[1, 10, 100, 1 000]

[0.01, 0.1, 1, 10, 100]
[1, 2, 3, 4, 5]

[0.000 01, 0.000 1, 
0.001, 0.01, 0.1]
[10, 25, 50, 100]

[Adam, LBS, SGD]
[1, 2, 4, 8]

[10, 25, 50, 75, 100, 
125]

[1, 2, …, 10]
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由于篇幅有限，仅展示高压油轨 3 位置处 x 向

振动频域数据训练的预测模型，其他频域数据的预

测模型评价指标值如表 3 所示。

由图 8、9 和表 3 可知，以单个加速度传感器单方

向振动的频域数据为训练集时，不同算法模型的表

现与时域数据有很大不同。

多项式核 SVR 算法的次幂参数最优值总是为

1，说明 SVR 选用多项式核函数和线性核函数计算

得到的决策函数是相同的，即基于这 2 种核函数的

SVR 模型预测结果也是相同的。因此，将表 3 中线

性核 SVR 和多项式核 SVR 的预测模型放在同一

列，后面将不再讨论多项式核 SVR。

线性核 SVR 模型和 RFR 模型的 ME、MAE 和

MedAE 值均较小，有较好的预测效果，但 RFR 的部

分模型 ME 值偏大，预测效果不稳定。径向基核

SVR 和 MLP 模型的 ME 值均较大，但 MLP 的 MAE
值较小，而径向基核 SVR 的 MAE 值仍较大，因此

MLP 总体上有较好的预测效果，仅在个别工况下存

在较大的预测误差，径向基核 SVR 模型的预测效果

较差。

笔者以基于该测点数据的最优模型预测表现

（线性核 SVR 模型的 ME、MAE、MedAE）来评估测

点优劣，发现：基于发动机顶面 3、4 缸之间的振动频

域数据训练得到的预测模型其表现最好；基于 x、y、
z 这 3 个方向振动数据建立的各算法模型均有较高

的预测精度；基于发动机顶面 1、2 缸之间测点数据

训练的模型预测效果最差，尤其是 x 向和 z向数据训

练得到的预测模型，其各评价指标值较其他模型偏

大。综合来看：①基于时域数据的各预测模型较频

域模型均有更好的效果，不需要进行傅里叶变换和

主成分分析等计算，对算力要求更低，但需要布置更

多的测点；②频域模型预测表现较时域模型差一些，

但线性核 SVR 和 RFR 在部分测点仅通过一个方向

图 8　高压油轨 3位置处  x向振动频域数据的各算法预测结果

Fig.8　Prediction results of various algorithms based on x-

directional vibration frequency domain data of high-

pressure oil rails 3

图 7　各算法时域预测模型评价指标值

Fig.7　Evaluation index values of time domain prediction 
models of each algorithm

图 9　高压油轨 3 位置处  x 向振动频域数据的各算法预测模

型评价指标值

Fig.9　Prediction results of various algorithms based on x-

directional vibration frequency domain data of high-

pressure oil rails 3

图 6　各算法振动时域数据预测结果

Fig.6　Prediction results of vibration time domain data of 
each algorithm
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的振动，仍能实现较高的预测精度，适合在测点少且

对预测精度要求不高的情况。

5 结  论

1） 基于发动机表面振动时域数据，构建了时域

振动输入的辐射噪声预测模型，测试集上的预测结

果表明，各算法均能较好地预测发动机辐射噪声。

其中：径向基核 SVR 模型预测效果最好，MLP 模型

效果最差。

2） 基于发动机表面振动频域数据，构建了频域

振动输入的辐射噪声预测模型，比较各算法模型在

测试集上的表现，发现线性核 SVR 模型和多项式核

SVR 模型的预测效果最好，且 2 种模型的预测结果

相同，而径向基核 SVR 模型的预测效果最差。

3） 使用 ME、MAE 和 MedAE 作为评估测点指

标，发动机顶面 3、4 缸之间位置的测点预测效果

最好。

4） 笔者建立的时域模型具有预测精度高、算力

要求低的特点，但需要较多的测点；而频域模型的预

测精度比时域模型低，且需要主成分分析，对数据做

降维计算只需要一个测点。在应用时可根据具体场

景选用合适的模型。
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