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基于 ＬＳ－ＳＶＲ 的高速列车车内声品质主观评价

王增政， 王岩松， 郭　 辉， 袁　 涛， 郑立辉， 孙　 裴

（上海工程技术大学 机械与汽车工程学院， 上海 ２０１６２０）

摘　 要： 针对传统主观评价方法用于高速列车车内噪声信号评价存在效率低、评价时间长、可重复性差等问题，本文运用心理

声学参数表征主观评价结果，从而建立评价模型，以探究两者之间的复杂非线性关系，用最小二乘法对原始信号进行点拟合，
反向筛选短时噪声信号，对筛选出的声音信号分别计算声压级、响度、粗糙度、尖锐度、抖动度和 ＡＩ 指数 ６ 种心理声学参数的

算数平均值。 以“烦躁度”作为主观评价指标，用单位间隔的语义细分法作为主观评价方法来主观评价实验得到评价结果，以
样本集中样本的心理声学参数作为输入，主观评价结果作为输出，建立高速列车车内声品质的最小二乘法—支持向量机回归

（ＬＳ－ＳＶＲ）预测模型，同时设置测试集对 ＬＳ－ＳＶＲ 模型进行预测精度检验，并与线性回归模型进行比较。 检验结果发现，在测

试集中模型预测误差率较低，比多元线性回归模型预测精度高，说明 ＬＳ－ＳＶＲ 模型针对高速列车车厢内声品质评价预测是有

效适用的。
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０　 引　 言

目前，针对高速列车车内声品质评价方式的研

究，大多数还是沿用传统的问卷调查和主观评价实

验等评价形式。 而高速列车车内噪声信号具有复杂

性、多特征性，这种简易的评价方式用于评价高速列

车车内声品质的准确性和合理性有待商榷。 因此，
通过结合信号本身的心理声学参数特性和人的主观

评价结果，利用多参数建立可以预测人的主观评价

结果的评价模型是非常有必要的。

高速列车车内声品质主观评价研究中，一般会

根据评价对象和评价目标进行评价方法和评价模型

的改进。 Ｈａｒｄｙ［１］采用了多种评价内部噪声环境的

标准，如：噪声准则（ＮＣ）、首选噪声准则（ＰＮＣ）、噪
声等级（ＮＲ）、房间准则（ＲＣ），研究轨道车辆噪声抑

制过程中的固有问题，确定了该噪声与乘客响应之

间的关系；周家中［２］基于交通网络距离重新划分影

响范围，用分距离影响带的线型和指数型空间权重

系数方程，构建轨道列车交通客流的 ＬＳ－ＳＶＭ 预测

模型，结果显示，模型不仅可以简化数据的需求量，



还能明显提高客流量的预测精度，但受地域因素影

响较大；孟凡雨［３］以高速列车车内噪声声品质的评

价参量和主观评价结果分别作为输入和输出，确定

网络的结构和参数，建立具有预测主观评价结果功

能的 ＢＰ 神经网络模型，研究声音的物理属性和心

理声学属性之间的关系；郑德署［４］ 开发了一个基于

ＮＥＴ 平台的噪声预测系统，通过图形化的形式展

现，实现了对噪声的计算分析功能； Ｐａｒｋ 等［５］ 利用

具有不同语音噪声比和背景噪声水平的噪声源与隔

间噪声进行了两次实验，结果显示语音隐私和烦恼

受声噪比的影响显著。
而对于高速列车车内声音信号的声音特性的筛

选，以期用有效心理声学参数量化表征主观评价结

果的研究还是相对较少，大部分还是用线性回归模

型进行分析，难以很好地表达复杂的数据，而且对于

具有相关性的特征数据难以建模。 在此基础上，区
别于最小二乘支持向量机，本文中的最小二乘法—
支持向量机回归（ＬＳ－ＳＶＲ）首先利用最小二乘法

（ＬＳ） 筛选得到样本， 再通过支持向量机回归

（ＳＶＲ），建立高速列车车内声品质预测模型。

１　 高速列车车厢内噪声信号采集及筛选

１．１　 车厢内噪声信号采集

车厢噪声信号由数字人工头记录采集，并由

ＬＭＳ Ｔｅｓｔ．ｌａｂ 软件同步记录噪声数据。 每个测点记

录 ４ 种不同工况类型的信号，根据 ＩＳＯ ３３８１：２００５
并结合实际情况选择 ５ 个测点，人工头在车厢内安

装位置如图 １ 和图 ２ 所示。 图 １ 中人工头的站姿高

度为 １．６ ｍ，图 ２ 中人工头的坐姿高度为 １．２ ｍ。 采

集前用吊锤校准人耳与车厢地面的垂直度。

图 １　 人工头站姿　 　 　 　 　 　 　 图 ２　 人工头坐姿

Ｆｉｇ． １　 Ｓｔａｎｄｉｎｇ ｐｏｓｅ　 　 　 　 　 Ｆｉｇ． ２　 Ｓｉｔｔｉｎｇ ｐｏｓｅ

１．２　 样本信号的筛选

列车不同工况平稳运行时，原始信号被记录，每
次记录时长 １７ ｓ。 根据实验需要和标准要求，截取

样本时长为 ５ ｓ，目的是挑选合适的短时信号，用于

评价实验。 本着信号不重叠的原则，先由原始信号

截取出每种工况下的 ３ 个样本，再根据每个样本的

Ａ 计权值进行拟合，常用的拟合方法有插值拟合和

曲线拟合，插值拟合适合于理想测量情况（没有测

量误差）的数据拟合，曲线插值则允许误差存在。
而在实际测量中有不可避免的系统误差，所以选用

曲线拟合。 曲线拟合的原理是最小二乘法原理，即
根据样本数据点拟合后，再反向挑选出与拟合线误

差平方最小的样本点所在的样本，即为实验听音样

本。 这里对加速和减速工况下的原始样本进行截取

时，虽然速度区间有差异，但是本质都是同一原始信

号截取的，速度作为一个维度可以进行比较。 而且

５ ｓ内速度变化引起的变化量可以忽略，如匀速 ２４０
ｋｍ ／ ｈ 情况下，原始信号的 ３ 个不同时间段内的样本

点拟合，如图 ３ 所示。
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图 ３　 同源信号不同时间段拟合

Ｆｉｇ． ３　 Ｆｉｔｔｉｎｇ ｏｆ ｈｏｍｏｌｏｇｏｕｓ ｓｉｇｎａｌｓ ｏｆ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｔｉｍｅ ｐｅｒｉｏｄｓ

　 　 目的是明确一阶（直线）拟合和二阶（曲线）拟
合哪种拟合方式得到的拟合残差平方和更低，即确

定样本中的时间和声压级之间的函数关系。 分别计

算了拟合后各样本点与拟合点间的残差平方和，见
表 １。 由表 １ 可知，同源不同时间段的一阶拟合残

差平方和最低。 故选择原始信号的 ２～７ ｓ 时间段作

为实验样本。 同理，按照此方法依次选取 ３０ 个实验

样本，得到样本后分别计算样本的声压级、粗糙度、
尖锐度、抖动度和 ＡＩ 指数等心理声学参数值，见
表 ２。

表 １　 残差平方和

Ｔａｂ． １　 Ｓｕｍ ｏｆ ｓｑｕａｒｅｓ ｏｆ ｒｅｓｉｄｕａｌｓ

时间段 ／ ｓ
残差平方和

一阶 二阶

２～７ ２０．２６ ２２．３８
７～１２ ２６．９７ ２８．６３
１２～１７ ３０．７４ ３５．６７
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表 ２　 样本的心理声学参数值

Ｔａｂ． ２　 Ｐｓｙｃｈｏａｃｏｕｓｔｉｃ ｐａｒａｍｅｔｅｒ ｖａｌｕｅｓ ｏｆ ｓａｍｐｌｅｓ

编号
声压级 ／

ＤＢ
响度（Ｚ） ／

ｓｏｎｅ
粗糙度 ／
ａｓｐｅｒ

尖锐度 ／
ａｃｕｍ

抖动度 ／
ｖａｃｉｌ

ＡＩ ／ ％

１ ８５．７２ ２４．５６ ０．２５７ ０ ０．６７３ ７ ０．２３７ ３ ０．９５
２ ８２．６３ ２１．７４ ０．２６４ １ ０．６８９ ７ ０．２６０ ７ ０．９１
３ ８０．７４ ２０．３６ ０．３０３ ２ ０．７３６ １ ０．２７６ ６ ０．９２
４ ８８．１２ ２６．７４ ０．３４７ ７ ０．８９１ ５ ０．３６３ ４ ０．６１
５ ９０．７８ ２５．９７ ０．３２１ ９ ０．８６３ ０ ０．３３８ ９ ０．８５
６ ９１．８７ ２８．１３ ０．２７１ ９ ０．６７５ ９ ０．１９７ ３ ０．７４
７ ７８．９７ ２１．０３ ０．３３５ ０ ０．７７１ ７ ０．３４７ １ ０．７５
８ ７３．６８ １９．７４ ０．２６２ ０ ０．７４０ ３ ０．２４７ ４ ０．８５
９ ７４．６３ １９．４３ ０．２９４ ６ ０．８２５ ２ ０．２７９ ６ ０．９２
１０ ７５．９５ １９．９７ ０．２８５ ９ ０．８９１ ５ ０．３７７ ９ ０．８３
１１ ７３．７４ １９．４６ ０．２１４ ５ ０．８２６ １ ０．２８６ ３ ０．９９
１２ ７６．３７ ２０．１７ ０．２９２ １ ０．８４８ ３ ０．２９６ ３ ０．９６
… … … … … … …
… … … … … … …
２８ ８５．２３ ２４．９８ ０．２５３ ４ ０．８３４ ８ ０．２５７ ６ ０．９７
２９ ８６．７１ ２５．９６ ０．２８７ １ ０．６７３ ７ ０．３１３ ４ ０．９５
３０ ８４．９６ ２４．６３ ０．３４５ １ ０．７５３ ６ ０．２８７ ３ ０．６１

２　 主观评价实验

首先，设计 ９ 级语义评分表，结合数字等级评分

法，赋予形容词数字属性，评分间隔为单位间隔。 在

区分对声音的“情感反应”和“情感评价”的词汇中，
常用的有尖锐度、愉悦度、烦恼度。 尖锐度是可以通

过人的分析能力判断得出的，也就是对声音情感上

的评价；而烦恼度在情感表达上则较复杂，是对声音

情感上的反应，这两个都是主观感觉的量化体

现［６］。 但是尖锐度在主观的基础上略微偏客观。
主观评价指标选择“烦躁度”，相比于其他噪声评价

指标，高铁内部复杂噪声给人带来的烦躁程度更明

显，同时还设置具有“中性感觉”的样本作为参照，
避免评分差距过大，评分等级为“５”，主观评价见表

３。 参考声样本由课题组声学专家在听完所有样本

后根据声学经验选出，选出的所有参照样本被试听

完后都认同这种“中性感觉”。 ３０ 个声音打乱顺序

随机呈现，听者独自坐在隔音室，待听者情绪平静

后，被指示用具有 ９ 个等级的评分表对样本进行打

分，从非常嘈杂到非常安静。 ３０ 个样本由 ２１ 名评

价者评价打分，２１ 名评价者中有 １４ 位男性，７ 位女

性，每位评价者均没有听力障碍。 评价实验后，最终

得到 ３０×２１ 维数值矩阵，进而将抽象复杂的主观感

受量化成数值，对声音定量判断的评价结果通常可

以作为一个区间尺度被认可。 评价实验前，对所有

被试进行听音训练，训练的声音在实验中不使用，被
试会被告知这些声音来自高铁车厢噪声。

表 ３　 主观评价表

Ｔａｂ． ３　 Ｓｕｂｊｅｃｔｉｖｅ ｅｖａｌｕａｔｉｏｎ ｆｏｒｍ

极度 非常 比较 不烦躁 可接受 有点 比较 非常 极度

１ ２ ３ ４ ５ ６ ７ ８ ９

　 　 以 ３０ 个样本作为横向维度，２１ 名评价者作为

纵向维度，并由这 ２１ 名评价者根据表 ３ 对样本进行

打分，最终得到 ３０×２１ 维评价结果数值矩阵，对每

个样本的横向主观得分求和，并计算其算术平均值。
３０ 个样本的烦躁度得分均值，如图 ４ 所示。
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图 ４　 样本的实际得分均值

Ｆｉｇ． ４　 Ａｃｔｕａｌ ｍｅａｎ ｓｃｏｒｅｓ ｏｆ ｔｈｅ ｓａｍｐｌｅｓ

３　 高速列车车内声品质 ＬＳ－ＳＶＲ 预测模型

的建立

　 　 支持向量机（ＳＶＭ）是一类按监督学习方式对

数据进行二元分类的广义线性分类器，是建立在统

计学习理论 ＶＣ（Ｖａｐａｎｉｋ－Ｃｈｅｒ－ｖｏｎｅｎｋｉｓ）维理论和

结构风险最小原理的基础上的［７］。 通过寻求最小

结构化风险来提高学习机泛化能力，实现经验风险

和置信范围的最小化，从而达到在统计样本较少的

情况下，亦能获得良好统计规律的目的，ＳＶＲ 在解

决小样本、非线性及高维模式识别中表现出许多独

有的优势［８］。 高速列车本身的特殊构造决定列车

内部噪声特性的复杂性，在对其做评价研究过程中，
精确的选取噪声数据样本对分析心理声学参量与评

价结果之间的关系尤为重要，本文用最小二乘法对

截取的车厢噪声样本进行精确筛选后，再通过 ＳＶＲ
预测分析，建立高速列车车内声品质预测的最小二

乘法———支持向量机回归 ＬＳ－ＳＶＲ 评价模型。
将 ＳＶＭ 由分类问题推广至回归问题可以得到

支持向量回归（ＳＶＲ） ［９］。
由最小二乘法反向筛选出的样本计算的客观参

数和样本的得分均值组成训练样本 Ｄ ＝ ｘｉ，ｙｉ{ } ，ｉ ＝
１，２，３，…，ｎ，ｘｉ ∈ Ｒｄ， 且 ｙ ∈ Ｒ ，对于传统回归模型
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通常直接基于模型输出 ｆ（ｘ） 与真实输出 ｙ 之间的

差别来计算损失，当且仅当 ｆ（ｘ） 与 ｙ 完全相同时，
损失才为 ０。 而 ＳＶＲ 假设 ｆ（ｘ） 与 ｙ 之间最多有 ε
的偏差，即仅当两者之间的差别绝对值大于 ε 时才

计算损失，相当于以 ｆ（ｘ） 为中心，构建了一个宽度

为 ２ε 的间隔带，于是 ＳＶＲ 问题可形式化，如式（１）
所示：

ｍｉｎ
ω，ｂ

１
２
‖ω‖２ ＋ Ｃ∑

ｎ

ｉ ＝ １
ｌε（ ｆ（ｘｉ） － ｙｉ） （１）

　 　 其中， ω ＝ （ω １，ω ２，ω ３，…，ω ｄ） 为法向量； Ｃ 为

正则化常数； ｌε 为不敏感损失函数，如式（２）所示：

ｌε（ ｚ） ＝
０　 ｜ｚ ｜ ≤ ε
｜ｚ｜ － ε{ （２）

　 　 其中， ｚ 为自变量， ｌε（ ｚ） 为因变量。
求解式（１）的优化问题，通过引入拉格朗日乘

子 ｕｉ ≥０， μ ｉ
＾ ≥０， α ｉ ≥０， α ｉ

＾ ≥０，把约束优化问题

转化为无约束优化问题，并引入松弛变量 ξ ｉ 和 ξ^ ｉ ，
由拉格朗日乘子法可建立拉格朗日等式，如式（３）
所示：

Ｌ（ω，ｂ，α，α^，ξ，ξ^，μ，μ^）＝ １
２
‖ω‖２ ＋ Ｃ∑

ｎ

ｉ ＝ １
（ξ ｉ ＋ ξ^ ｉ） －

∑
ｎ

ｉ ＝ １
μ ｉξ ｉ － ∑

ｎ

ｉ ＝ １
μ^ ｉ ξ^ ｉ ＋ ∑

ｎ

ｉ ＝ １
α ｉ（ ｆ（ｘｉ） － ｙｉ － ε － ξ ｉ） ＋

∑
ｎ

ｉ ＝ １
α^ ｉ（ｙｉ － ｆ（ｘｉ） － ε － ξ^ ｉ） （３）

再由式（３）分别对 ω，ｂ，ξ ｉ 和 ξ^ ｉ 求偏导为 ０，可
得 ＳＶＲ 的对偶问题，如式（４）所示：

ｍａｘ
α，α^

∑
ｎ

ｉ ＝ １
ｙｉ（ α^ ｉ － α ｉ） － ε（ α^ ｉ ＋ α ｉ） － １

２ ∑
ｎ

ｉ ＝ １
∑

ｎ

ｉ ＝ １
（ α^ ｉ

－ α ｉ）（ α^ ｊ － α ｊ）ｘＴ
ｉ ｘ ｊ

ｓ．ｔ ∑
ｎ

ｉ ＝ １
（ α^ ｉ － α ｉ） ＝ ０， ０ ≤ α ｉ，α^ ｉ ≤ Ｃ （４）

对于上述不等式约束优化问题，需要满足前提

ＫＫＴ 条件，ＫＫＴ 条件是解决最优化问题时用到的约

束方法，其一是对拉格朗日函数取极值时的必要条

件；其二是对拉格朗日系数的约束优化；ＫＫＴ 条件

公式表达，如式（５）所示：
αｉ（ ｆ（ｘｉ） － ｙｉ － ε － ξｉ） ＝ ０

α^ｉ（ｙｉ － ｆ（ｘｉ） － ε － ξ^ｉ） ＝ ０

αｉ α^ｉ ＝ ０， 　 ξｉ ξ^ｉ ＝ ０

（Ｃ － αｉ）ξｉ ＝ ０，　 （Ｃ － α^ｉ） ＝ ０

ì

î

í

ï
ï
ïï

ï
ï
ï

（５）

　 　 在满足 ＫＫＴ 条件下，将式（２）对 ω 的偏导为 ０

带入到式（６）可得 ＳＶＲ 解，如式（７）所示：
ｆ（ｘ） ＝ ωＴｘ ＋ ｂ （６）

ｆ（ｘ） ＝ ∑
ｎ

ｉ ＝ １
（ α^ｉ － αｉ）ｘＴ

ｉ ｘ ＋ ｂ （７）

　 　 由于高铁噪声中复杂的声学特性，输入的心理

声学参数和输出的主观评价结果之间存在复杂的非

线性关系，所以引入核函数将原始空间映射到一个

更高维的非线性特征空间进行分析，常用的核函数

有线性核、多项式核、高斯核等，由于本文中的样本

数据点具有多维度特征，而高斯核函数具有优越的

可分性和局域性，因此本文选用更稳定且泛化能力

更强的高斯核函数，如式（８）所示：

κ（ｘｉ，ｘ ｊ） ＝ ｅｘｐ（ －
‖ｘｉ － ｘ ｊ‖２

２σ２ ），　 σ ＞ ０ （８）

　 　 则最后得到 ＳＶＲ 的非线性高维解，如下所示：

ｆ（ｘ） ＝ ∑
ｎ

ｉ ＝ １
（ α^ｉ － αｉ）κ（ｘ，ｘｉ） ＋ ｂ （９）

　 　 以上过程在代码实现前，首先要设置好参数，其
中，种群数量 ｖ设置为 １５；交叉概率 Ｐ设置为 ０．８；迭
代次数 ｅｐｓ 设置为 １００；初始的 ｃ，ｇ，ｐ 由交叉验证后

直接得到默认值。 对原始样本进行多次训练预测，
最终的训练集预测结果如图 ５ 所示。
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图 ５　 训练集样本预测结果

Ｆｉｇ． ５　 Ｔｒａｉｎｉｎｇ ｓａｍｐｌｅ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ

４　 ＬＳ－ＳＶＲ 预测模型的检验

为了进一步验证 ＬＳ－ＳＶＭ 模型预测结果的准

确性，再随机选取 １２ 个噪声样本作为测试集，并与

传统多元回归模型进行比较。 １２ 个样本都来自同

一数据源，测试集中的数据点与训练集样本中数据

点的获取方法相同。 测试集的预测值与实际值之间

的预测结果对比如图 ６ 所示。 图 ６ 中测试集预测的
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