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基于小波变换和神经网络的车内噪声信号重构

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

摘要：为获取较高精度车内噪声主动控制 （ＡｃｔｉｖｅＮｏｉｓｅＣｏｎｔｒｏｌ，ＡＮＣ）参考信号，提出了一种基于小波变换和ＢＰ神经网

络的车内噪声信号重构方法；以在某轿车采集到的噪声信号为基础，用声学传递路径分析 （ＴＰＡ）方法确定影响车内噪声的关键

点信号；鉴于噪声源信号对车内信号非线性关系的复杂性，建立ＢＰ神经网络的噪声重构模型，并利用小波分解来降低噪声信号

的非平稳性；为对比重构效果，建立ＢＰ神经网络噪声重构模型；结果表明，文章提出算法的重构值与实测值之间的平均绝对误

差比ＢＰ神经网络小，并且基于小波变换和ＢＰ网络重构模型的平均绝对误差均小于０．０１；该方法能够对车内噪声信号进行准确、

有效的重构。
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０　引言

为了实现高速工况下车内乘员耳侧噪声的主动控制

（ＡＮＣ），首先要为控制系统提供初级参考信号。对于初级参

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，此方法不可避免的引入了次级声源二次污

染［１］，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。

汽车高速行驶 （大于等于８０ｋｍ／ｈ）时，影响车内乘员

耳侧噪声的源信号众多。这些噪声信号呈现非线性、非平

稳性的特点［２］，这就使得在数学上很难得出一个准确的关

于噪声源信号影响变化的关系表达式。为解决这一问题，

人工神经网络 （ＡｒｔｉｆｉｃｉａｌＮｅｕｒａｌＮｅｔｗｏｒｋｓ，ＡＮＮ）提供了

一个可行性解决方案。目前，ＡＮＮ被广泛运用，其中大部

分采用ＢＰ神经网络
［３４］。虽然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。

目前，针对此类信号，研究者们已经进行了大量的研

究，并取得了一定的成果。集成算法建模可以提高多传感

器数据融合模型的泛化性，有效性和可靠性。如何集成建

模，已经提出了许多方法来解决这个问题［５］。基于神经网

络模型，为了获取高精度的结果，集成算法建模表现出了

很好的优势，其中，程静［６］使用多元回归分析和ＢＰ神经网

络相结合的方法，来预测风力发电机组气动噪声，实验表

明，对输入的多变量进行筛选可以有效的提高结果精度。

为了解决噪声信号非平稳性，提高噪声重构的ＢＰ神经

网络模型的重构精度，信号处理与ＢＰ神经网络相结合的集

成算法被应用。目前，传统的处理信号时间／频率变换方法

有快速傅里叶变换 （ＦＦＴ），短时傅里叶变换，小波分析和

经验小波变换［７１０］等，这些传统的信号处理方法不适用于噪

声信号重构技术，由于此类信号属于机械振动和声学信号，

具有强非线性，非平稳和非高斯性［１１］。目前，小波分解［１２］
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被用于处理这类信号。

本文为实现车内乘员耳侧噪声时域信号高精度重构，

提出了基于小波变换的ＢＰ神经网络重构算法。首先将预处

理后的神经网络输入信号经小波分解为高频分量和低频分

量。再结合ＢＰ神经网络进行乘员耳侧噪声信号重构，并通

过实车数据和算法对比验证算法的有效性，准确性。

１　基本理论与算法

１１　小波变换分析

对于小波变换的离散函数犝犳
（犪，犫），将尺度因子犪和偏

移因子犫设置为犪＝犪
犼
０，犫＝犪

犼
０犽犫０（犼，犽∈犣，犪０＞１，犫０＞０），

小波函数在二元缩放因子缩放下每一级的函数表达式 （假

设犪０＝２，犫０＝１时）：

ψ犼，犽（狋）＝２
犼
２

ψ（２
犼狋－犽） （１）

式中，２
犼
２ 为归一化常数。小波基在能量归一化的犔２（犚）范

数内进行归一化处理，因此，离散小波变换及其重构形式

可以表示为：

犝犳
（犪，犫）＝＜犳（狋），ψ犼，犽（狋）＞＝２

犼
２

∫
＋∞

－∞
犳（狋）ψ（２

犼狋－犽）ｄ狋

（２）

犳（狋）＝∑
犼
∑
犽

犝犳
（２－犼，２－犼犽）ψ（２

犼狋－犽） （３）

　　小波变换与短时傅里叶变换有极大的差别，小波变换的

窗口是两个矩形 ［犫－犪　犇狔，犫＋犪　犇狔］× ［（±狑０－

犇狔）／犪，（±狑０＋犇狔）／犪］（±ω０＋犇狔）／犪］，这个窗口的中

心位置是 （犫，±狑０／犪）式中的犪是决定窗口位置和窗口形

状的重要参数，时间长度是可以改变的。也就意味着小波变

换中时间长度可以改变，低频时，时间低、频率高；高频时，

时间高、频率低，这正符合了非平稳信号中信号的变化特点。

１２　犅犘神经网络原理

现有理论已经证明，一个具有偏差的Ｓｉｇｍｏｉｄ函数加上

一个线性输出层能够逼近任意有理函数［１３］。因此可以得到

ＢＰ神经网络结构的基本设计规律。ＢＰ神经网络是一种多

层前馈神经网络，本文采用的图１所示拓扑结构。一般该

网络包含输入层、隐含层和输出层，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。

图１　典型ＢＰ网络拓扑图

如图１，其中狀，犿 和犾分别定义为输入层，隐层和输

出层神经元数目。为了重构高速工况汽车乘员耳侧噪声信

号，影响车内噪声的关键点信号作为输入数据，乘员耳侧

噪声信号作为输出数据。隐层神经元数目，犿，首先被设置

根据一个经验公式，然后基于本文解决的问题进行具体分

析，将在第四部分进行设置，公式如下：

犿＝ （狀＋犾槡 ）＋α （４）

　　其中：α取值０～１０。

ＢＰ神经网络算法重复两个阶段：前向传播和后向传

播。在正向传播阶段，输入信号通过输入层向前传播，并

逐层处理直至输出层。然后将输出与期望值进行比较，期望

值与输出结果之间的差异称为误差。在后向传播阶段，使用

误差形成损失函数，并且通过优化方法更新神经网络的权

重，以最小化损失函数，实现快速收敛，并避免落入局部

最小值点。

如图２所示，对于有狀个输入信号的神经元犼，此神经

元的输出结果可以表示为：

图２　一个神经单元

犗犼 ＝犳（∑
狀

犻＝１

狑犻犼·狓犻－θ犼） （５）

　　其中：狑犻犼和θ犼分别表示神经元犼的权重和阈值，犳为激

励函数，本文中使用双曲正切 Ｓ形函数，值域范围为

［－１，１］，表达式如下：

犳（狓）＝
犲犡－犲

－犡

犲犡＋犲
－犡

（６）

　　其中：犡＝∑
狀

犻＝１

狑犻犼·狓犻－θ犼

由于选用的上述函数作为激励函数，结合噪声信号自身

特点，输入数据和期望输出数据必须进行归一化处理，这里

采用线性转换算法将数据归一化到 ［－１，１］，公式如下：

狓１＝
２·（狓－狓ｍｉｎ）

狓ｍａｘ＋狓ｍｉｎ
－１ （７）

　　其中：狓ｍｉｎ，狓ｍａｘ分别代表训练数据狓 的最小值、最

大值。

当前得到的输出是下一层神经单元的输入，因此将输

入信息传送到输出层。期望值与输出值之间的差异称为输

出单元误差。

对于第犻个样本，定义它的误差函数为犈犻，公式如：

犈犻＝ （狔犱，犽－狔犽）
２ （８）

　　其中：狔犱，犽和狔犽分别代表输出层神经元的期望输出值和

真实输出值。对于犖 个数据样本总误差犈 可以得到：

犈＝
１

犖∑
犖

犻＝１

犈犻 （９）
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　　误差信号通过ＢＰ神经网络逐层递归计算得到，我们的

目标是通过调节权重来减小误差值。下面，介绍调整ＢＰ神

经网络权重的过程。首先定义输出层神经元第狉次迭代的误

差信号为犲 （狉），表示为：

犲（狉）＝狔犱（狉）－狔（狉） （１０）

　　狔犱（狉）和狔（狉）分别表示期望输出值和真实输出值。这

里的误差用于下次迭代调节权重，表达式：

狑犼犽（狉＋１）＝狑犼犽（狉）－Δ狑犼犽（狉） （１１）

　　狑犼犽（狉＋１）和狑犼犽（狉）分别表示在狉＋１次和狉次迭代的神

经元犼和神经元犽之间的连接权值，Δ狑犼犽（狉）表示下一次迭代

中权重的调整部分。

１３　基于小波变换和犅犘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，对于相对平稳的数据序列的重构

精度往往很高，但是具有明显非平稳性的数据序列由于自身

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，需要对信号进行平稳

化处理。因为小波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。因此本文基于小波变换和ＢＰ神经网络相

结合的方法，对车内乘员耳侧噪声时域信号重构。

在本文中，应用小波分解，将各原始噪声时域信号经

其分解，得到高频和低频分量。利用各个信号的分解分量

建立重构模型，以２个分量数据作为输入数据，乘员耳侧

信号的２个分量数据作为期望输出值，对ＢＰ神经网络模型

进行训练，通过调整隐藏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、隐藏层和输出层

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小波

逆变换，进而获得乘员耳侧噪声重构信号。

２　试验验证

２１　试验数据获取

通过查阅相关文献［１４ １５］，初步确定车内噪声主要

贡献量在以下位置：轮胎噪声、左右Ａ柱低端、左右Ａ柱

顶端、左右后视镜、进、排气口。利用实验室已有的某款

轿车试验采集数据，选取以上位置测点及驾驶员耳侧的噪

声时域信号，测试工况：匀速工况８０ｋｍ／ｈ。作为提出算法

试验验证初始数据。测试仪器西门子公司的ＬＭＳ数据采集

器，采样频率为５１２００Ｈｚ，测试路面符合标准。

利用声学传递函数 （ＴＰＡ）贡献量分析
［１６］方法选择最

具有相关性的关键测点信号来重构车内噪声，声压贡献量

分析结果如图３。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

柱低端、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。

考虑到人耳听觉范围在２０Ｈｚ以上，进行滤波处理，乘

员耳侧信号的频谱，如图４所示。从图中可以看出车辆处

图３　各关键点在高速下的贡献量分析

图４　车内乘员耳侧噪声信号频谱

于高速匀速工况时，车内乘员耳侧噪声能量主要集中在中

低频６００Ｈｚ以下，其中，在匀速工况下 （３０～６０）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，因此，对各原噪声信号进行重

新采样，只对５１２Ｈｚ以下进行有效分析，采样频率为

１０２４Ｈｚ，进行滤波处理。

２２　重构模型精度对比

基于上述预处理后的试验数据，本节对小波变换和ＢＰ

神经网络的车内噪声信号重构模型的有效性进行验证；为

更好地表示本文提出算法重构性能，建立了ＢＰ神经网络噪

声信号重构模型进行对比分析。

２．２．１　ＢＰ神经网络的构建

以各个噪声源信号数据作为输入数据，乘员耳侧信号

的数据作为期望输出值，对ＢＰ神经网络模型进行训练，通

过调整隐藏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。建立乘员耳侧的噪声信号相应频段的重构

模型。这里采用包含一个输入层，一个隐层，一个输出层

的三层神经网络，输入层神经元个数，通过２．１分析，本文

确定为狀＝４；输出层重构乘员耳侧信号，本文确定为犾＝１

个。学习效率定为０．００１，误差精度为０．００１，最大训练次

数为１０００次。

隐藏层神经元的确定是模型构建的关键，常用的方法

是试错法。隐含层不同神经元个数对训练学习误差的影响

见图５。结果表明，随着神经元个数的增加模型学习误差减

小，但神经元个数增加提高网络结构复杂度，导致网络的

训练时间增加，同时一些无用的信息也会被记录。因此本
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文提出算法模型，低频选１６０个神经元，高频选２１０个神经

元，对比噪声重构ＢＰ网络模型选１７５个。

图５　隐层神经元的数目对重构结果的影响

２．２．２　重构结果分析

基于上述预处理后的试验数据，本节对ＢＰ神经网络和

小波变换和ＢＰ神经网络模型对车内乘员耳侧噪声时域信号

进行重构，结果如图６和图７所示。

图６　本文提出算法重构结果

图７　ＢＰ网络重构结果

从图６（ａ）和７（ａ）中重构信号和实测信号的时域曲线

对比可以看出，不同的重构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变化趋势和较好的对应

关系。结合图６ （ｂ）和７ （ｂ）中不同工况下的５００Ｈｚ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，其幅值和相位上有相同变化趋势，其中在噪声的

主要能量３０～６０Ｈｚ范围内，其幅值和相位上具有很好的

对应关系，在频带６０～４００Ｈｚ范围内，依然保持着较好的

对应关系，但超过４００Ｈｚ，本文提出算法模型频域结果较

好，因此可以表明本文所提出重构算法在时域和频域上均

具有较高的信号重构性能。

为了进一步表征重构模型精度，本文选用平均绝对误

差作为评价指标。如式 （１２）所示：

犲狉狉＝
１

犖∑
犖

犻＝１

狘^狔－狔狘 （１２）

　　其中：犖 表示采样点数，^狔表示重构乘员耳侧信号，狔表

示乘员耳侧原始信号。

为了更好地对结果作出说明，对狔，^狔进行归一化处理。

公式如 （１３）所示：

狔１＝
２·（狔－狔ｍｉｎ）

狔ｍａｘ－狔ｍｉｎ
（１３）

　　其中：狔ｍｉｎ，狔ｍａｘ分别代表向量狔的最小值、最大值。狔１

表示归一化的结果。

两种不同模型的重构信号与原始信号的误差曲线如图８

所示。

图８　两种模型误差分析

结果表明，网络重构模型，输入特征信号进行网络训

练，都可以实现对车内噪声信号的重构。然而，基于小波

变换的网络模型已经很大的提高重构结果准确性。两种模

型的 误 差 统 计 结 果 分 别 为：ＢＰ 网 络 噪 声 重 构 结 果

（０．０１８０），本文提出算法重构结果为 （０．００２６），精度提高

了８５．６％，这是因为小波分解可以很大程度上降低信号的

非平稳度。同时重构信号与原始信号的误差均值小于

０．０１
［１７］，则认为完全重构出原始信号。这说明了依据本文提

出算法模型对的车内乘员耳侧噪声重构信号可以得到准确

的重构信号，并且精度得到了很大的提高。

３　结论

汽车高速行驶 （大于等于８０ｋｍ／ｈ）时，影响车内乘员

耳侧噪声的源信号众多。同时噪声信号具有非平稳性，非

线性的特点，且风噪、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小波变换和ＢＰ神经网络算

法的乘员耳侧噪声信号重构模型，并且用实车试验数据对

算法的有效性进行了验证，结果表明：

１）本文提出的基于小波变换和ＢＰ神经网络的车内噪

声信号的重构方法。首先对影响车内噪声的源信号进行贡

献量分析，确定关键点；然后基于噪声信号的非线性和非

平稳性，小波分解可以实现对原始噪声信号的分解，得到

高频和低频分量，最后噪声信号分量作为ＢＰ神经网络的输

入，对网络进行训练。结果表明此方法可以降低模型的复

杂度和信号的非平稳度，从而提高了模型重构的精度。

２）对比不同的噪声重构ＢＰ网络模型，结果显示基于

小波变换和 ＢＰ网络噪声重构模型的平均绝对误差较小

（０．００２６），小于０．０１。表明该方法的重构精度得到了很大

的提高。

３）基于小波变换和ＢＰ神经网络的重构方法为主动控
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制系统获取参考信号提供了一定的参考价值。

参考文献：

［１］ＥｌｌｉｏｔｔＳＪ，ＣｈｅｅｒＪ，ＢｈａｎＬ，ｅｔａｌ．Ａｗａｖｅｎｕｍｂｅｒａｐｐｒｏａｃｈｔｏ

ａｎａｌｙｓｉｎｇｔｈｅａｃｔｉｖｅｃｏｎｔｒｏｌｏｆｐｌａｎｅｗａｖｅｓｗｉｔｈａｒｒａｙｓｏｆｓｅｃ

ｏｎｄａｒｙｓｏｕｒｃｅｓ［Ｊ］．Ｊ．ＳｏｕｎｄＶｉｂ．，２０１８，４１９：４０５ ４１９．

［２］ＨｕａｎｇＹ，ＪｉａｎｇＷＫ，ＸｉｎＹＺ，ｅｔａｌ．Ａｎｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌｒｅｓｅａｒｃｈ

ｏｆｔｈｅｃｈａｒａｃｔｅｒｉｓｔｉｃｓｏｆｓｐｅｅｄｉｎｇ－ｕｐｉｎｔｅｒｉｏｒｎｏｉｓｅｏｆａｎｉｎｔｅｒ

ｍｅｄｉａｔｅｃｏａｃｈ ［Ｊ］．ＪｏｕｒｎａｌｏｆＶｉｂｒａｔｉｏｎＥｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇ，２００４：

１１１６ １１１８．

［３］耿传飞，卢文良，俞　醒．基于Ｌ－Ｍ算法的神经网络在环境

振动分析中消除本底振动的应用 ［Ｊ］．振动与冲击，２０１６，３５

（１３）：１４ １９．

［４］苏丽俐，王登峰，王　倩．基于 ＧＲＮＮ的车内噪声品质预测

［Ｊ］．吉林大学学报 （工学版），２０１１，４１ （Ｓ２）：８２ ８６．

［５］ＤｉｅｔｔｅｒｉｅｇＴ．Ｍａｃｈｉｎｅ－ｌｅａｒｎｉｎｇｒｅｓｅａｒｃｈ：ｆｏｕｒｃｕｒｒｅｎｔｄｉｒｅｃ

ｔｉｏｎｓ［Ｊ］．ＡＩＭａｇ．１９９８，１８：９７ １３６．

［６］程　静，王维庆，何　山．基于回归分析与 ＢＰ神经网络的风

机噪声预测 ［Ｊ］．噪声与振动控制，２０１３，３３ （６）：４９ ５２．

［７］ＴａｎｇＪ，ＹｕＷ，ＣｈａｉＴＹ，ｅｔａｌ．Ｓｅｌｅｃｔｉｖｅｅｎｓｅｍｂｌｅｍｏｄｅｌｉｎｇ

ｌｏａｄｐａｒａｍｅｔｅｒｓｏｆｂａｌｌｍｉｌｌｂａｓｅｄｏｎｍｕｌｔｉ－ｓｃａｌｅｆｒｅｑｕｅｎｃｙ

ｓｐｅｃｔｒａｌｆｅａｔｕｒｅｓａｎｄｓｐｈｅｒｅｃｒｉｔｅｒｉｏｎ ［Ｊ］．Ｍｅｃｈ．Ｓｙｓｔ．Ｓｉｇｎａｌ

Ｐｒｏｃｅｓｓ，２０１６：４８５ ５０４．

［８］ＦｅｎｇＺ，ＬｉａｎｇＭ，ＣｈｕＦ．Ｒｅｃｅｎｔａｄｖａｎｃｅｓｉｎｔｉｍｅ－ｆｒｅｑｕｅｎｃｙ

ａｎａｌｙｓｉｓｍｅｔｈｏｄｓｆｏｒｍａｃｈｉｎｅｒｙｆａｕｌｔｄｉａｇｎｏｓｉｓ：ａｒｅｖｉｅｗ ｗｉｔｈ

ａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎｅｘａｍｐｌｅｓ［Ｊ］．ＭｅｃｈａｎｉｃａｌＳｙｓｔｅｍｓａｎｄＳｉｇｎａｌＰｒｏ

ｃｅｓｓｉｎｇ，２０１３，３８ （１）：１６５ ２０５．

［９］ＡｎＸ，ＪｉａｎｇＤ，ＬｉｕＣ，ｅｔａｌ．Ｗｉｎｄｆａｒｍｐｏｗｅｒｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎｂａｓｅｄ

ｏｎｗａｖｅｌｅｔｄｅｃｏｍｐｏｓｉｔｉｏｎａｎｄｃｈａｏｔｉｃｔｉｍｅｓｅｒｉｅｓ ［Ｊ］．Ｅｘｐｅｒｔ

ＳｙｓｔｅｍｓｗｉｔｈＡｐｐｌｉｃａｔｉｏｎｓ，２０１１，３８ （９）：１１２８０ １１２８５．

［１０］ＧｉｌｌｅｓＪ．Ｅｍｐｉｒｉｃａｌｗａｖｅｌｅｔｔｒａｎｓｆｏｒｍ ［Ｊ］．ＩＥＥＥＴｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓ

ｏｎＳｉｇｎａｌＰｒｏｃｅｓｓｉｎｇ，２０１３，６１ （１６）：３９９９ ４０１０．

［１１］ＦｅｎｇＺ，ＺｕｏＭＪ．Ｖｉｂｒａｔｉｏｎｓｉｇｎａｌｍｏｄｅｌｓｆｏｒｆａｕｌｔｄｉａｇｎｏｓｉｓｏｆ

ｐｌａｎｅｔａｒｙｇｅａｒｂｏｘｅｓ．ＪｏｕｒｎａｌｏｆＳｏｕｎｄａｎｄＶｉｂｒａｔｉｏｎ，２０１２，

３３１ （２２）：４９１９ ４９３９．

［１２］ＣｕｓｉｄｏＪ，ＲｏｍｅｒａｌＬ，ＯｒｔｅｇａＪＡ．ＧａｒｃｉａＥｓｐｉｎｏｓａ．Ｆａｕｌｔｄｅ

ｔｅｃｔｉｏｎｉｎｉｎｄｕｃｔｉｏｎｍａｃｈｉｎｅｓｕｓｉｎｇｐｏｗｅｒｓｐｅｃｔｒａｌｄｅｎｓｉｔｙｉｎ

ｗａｖｅｌｅｔｄｅｃｏｍｐｏｓｉｔｉｏｎ ［Ｊ］．ＩＥＥＥ Ｔｒａｎｓ．Ｉｎｄ．Ｅｌｅｃｔｒｏｎ，

２００８：６３３ ６４３．

［１３］ＭａｃＱｕｅｅｎＪ．Ｓｏｍｅｍｅｔｈｏｄｓｆｏｒｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎａｎｄａｎａｌｙｓｉｓｏｆ

ｍｕｌｔｉｖａｒｉａｔｅｏｂｓｅｒｖａｔｉｏｎｓ［Ｚ］．ＰｒｏｃＦｉｆｔｈＢｅｒｋｅｌｅｙＳｙｍｐＭａｔｈ

ＳｔａｔＰｒｏｂａｂ．１９６７，１４ （１）：２８１ ２９７．

［１４］刘旺林．全频段车内噪声预测分析与控制研究 ［Ｄ］．重庆：

重庆大学，２０１６．

［１５］ＪｉａＷ，ＺｈａｎｇＴ，ＤｏｎｇＧ，ｅｔａｌ．Ｃｏｒｒｅｌａｔｉｏｎａｎａｌｙｓｉｓｏｆｃａｒｅｘ

ｔｅｒｉｏｒａｎｄｉｎｔｅｒｉｏｒｎｏｉｓｅｔｅｓｔｓｕｎｄｅｒｄｉｆｆｅｒｅｎｔｙａｗａｎｇｌｅｓｗｉｔｈ

ｂｅａｍｆｏｒｍｉｎｇ［Ａ］．ＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＦｏｒｕｍｏｎＭｅｃｈａｎｉｃａｌ，Ｃｏｎ

ｔｒｏｌａｎｄＡｕｔｏｍａｔｉｏｎ ［Ｃ］．２０１７．

［１６］佘　琪，周　軦．传递路径分析用于车内噪声贡献量的研究

［Ｊ］．汽车技术，２０１０ （３）：１６ １９，３０．

［１７］林　琳．基于压缩感知的信号重构与分类算法研究 ［Ｄ］．西

安：西安电子科技大学，

檳檳檳檳檳檳檳檳檳檳檳檳檳檳檳檳檳檳檳檳檳檳檳檳檳檳檳檳檳檳檳檳檳檳檳檳檳檳檳檳檳檳檳檳檳檳檳檳檳檳檳檳

２０１２．

（上接第８７页）

示等功能用通用化处理代码固化在程序里，将测试参数、

通信协议、计算公式等作为配置参数项，采用配置工具进

行配置录入，实现快速可配置设计。目前已经为近５０００个

复杂参数及十几个分系统的通信协议完成配置与运行。

该系统的控件设计模块通过标准化数据服务接口、通

用持久化接口实现自定义控件设计的标准化与灵活扩展，

实现交互界面配置自动生成，监控显示终端自动加载，能

够在使用现有功能的基础上进行自定义功能的开发，在实

际工程项目应用中，根据总体的特殊需求，利用标准服务

接口，完成定制了多种显示状态灯、监控文本窗口、功能

按钮等控件，不需作很多修改而方便地完成软件的更新和

升级，达到了快速开发的良好效果。历经多个工程项目，

该系统的设计方法和实现已得到了充分的验证。

４　结束语

基于复杂参数的组态化显示监控系统采用基于事件注

册的复杂参数数据处理与显示方法，实现飞行器复杂参数

测试数据的实时监控，提出标准化数据服务接口、通用持

久化接口的组态化控件设计方法，进行自定义控件设计标

准化与灵活扩展，实现交互界面配置自动生成、监控显示

终端自动加载，达到一套软件应用于多个型号的通用化目

标，实现飞行器复杂参数测试数据的实时监控，已经在工

程中得到很好的应用，既节约人力物力，又降低成本，大

大提高了开发效率，实现软件的复用。
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