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Deduction model for low-frequency sound field of anechoic tank based on cLSTM-AM
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Abstract

To address the challenges of reverberation and low measurement accuracy under non-free field conditions in the low-frequency sound field measurement of anechoic tank, a long short-term memory network model (cLSTM-AM) with convolution layer and attention mechanism is proposed to realize the accurate deduction of acoustic radiation and acoustic scattering characteristics of the cylindrical shell structure in the low frequency band. Initially, the paper delineates the fundamental principles of the cLSTM-AM model, the components and operations of the convolutional layer and the attention mechanism embedding model, and the indicators for evaluating the performance of the deduction model. Subsequently, a methodology combining the simulation with the background noise of underwater test is used to meet the free field conditions of the ideal anechoic tank test, and the sound pressure data set of the deduced model is obtained. Secondly, the cLSTM-AM model with convolution layer and attention mechanism, the LSTM-AM model without convolution layer and the cLSTM model without attention mechanism are compared and evaluated. It is found that the cLSTM-AM model among them has the best prediction performance. After the parameter adjustment and optimization, the mean absolute error (MAE), root mean square error (RMSE) and Pearson correlation coefficient(COR) achieved by using the cLSTM-AM model are 0.019, 0.035 and 0.933, respectively, which verifies that the method has a high accuracy in deducing the acoustic radiation characteristics of cylindrical shells from very low frequency to low frequency in anechoic tank. Finally, the data obtained by using the cLSTM-AM model training are compared with the acoustic scattering experimental data of the cylindrical shell in the anechoic tank, which proves that the low-frequency deduction model is also effective for the acoustic scattering characteristics. After the parameter optimization, the MAE, RMSE and Pearson correlation coefficient are 0.008, 0.012 and 0.993, respectively.

摘要

针对消声水池低频段声场测量存在混响、非自由场条件下测量精度低等问题，提出了一种含卷积层和注意力机制的长短期记忆网络模型(cLSTM-AM)以实现在低频段对水下结构物(以圆柱壳为典型代表)声辐射和声散射特性的准确推演。介绍了cLSTM-AM模型的算法原理、卷积层和注意力机制嵌入模型的组件和操作，以及评价推演模型性能的指标。采用仿真模拟结合水下试验背景噪声方法满足理想消声水池试验的自由场条件，获取推演模型的声压数据集。对含有卷积层和注意力机制的cLSTM-AM模型、无卷积层的LSTM-AM模型和无注意力机制的cLSTM模型进行了对比评估，发现cLSTM-AM模型具有最好的预测性能，参数调整和优化后，其平均绝对误差、均方根误差和皮尔逊相关系数分别为0.019, 0.035和0.933，验证了使用该方法对消声水池中甚低频至低频段圆柱壳声辐射特性推演具有较高的准确率。将cLSTM-AM模型训练得到的数据与消声水池中圆柱壳声散射试验数据进行对比，得到该低频推演模型对圆柱壳在低频段的声散射特性同样奏效，参数优化后，平均绝对误差、均方根误差和皮尔逊相关系数分别为0.008, 0.012和0.993。
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水下潜航器声辐射、声散射特性一直是水声工程等领域研究的重要课题，尤其是低频段的声学特性更是工程应用中的重点。户外大型天然水域外场试验特别是海洋环境中的声学测量成本高，同时易受到海况影响。在人工水池中进行水下声学试验和测量操作方便、可重复、成本低、环境因素少，已经成为成熟且重要的测量手段。当前关于人工水池声学测量技术和方法主要分为2个研究方向，一类是非消声水池混响法[1-4]，另一类是消声水池自由场法[5]。前者因需满足弥散场条件其在低频声场的应用被限制，后者受限于场地大小和消声材料性能，只有频率高于截止频率才满足自由场条件，低频时声波在边界发生反射，进而产生混响，声场发生畸变，严重影响自由场测量的准确程度。因此，解决人工水池低频声场预报问题，突破水池测试环境限制，并利用新方法弥补自由场边界条件不足，是扩展人工消声水池工程应用前景的关键技术难题。
在人工消声水池中使用水听器测量得到的水下结构物频域声学特性的频响曲线可以视为具备“时序”的序列。所谓“时序”是指结构物在频域上表现出的声学连续状态，该状态与方向无关，故由低频到高频或由高频到低频均可。序列的特征为水下结构物声学特性，以声辐射为例，即在特定物理方程和边界条件下结构物受激振动时所产生的声学响应特性。因此，在机器学习等人工智能领域蓬勃发展的背景下，此类数据问题可以采用深度学习中的时间序列预测算法，进行由高频到低频的声学响应训练及预测，实现在低频段声学响应的预测。常用的时间序列预测模型有自回归积分滑动平均模型(ARIMA)[6-7]、三重指数平滑模型(Holt-Winters)[8-9]、向量自回归模型(VAR)[10-11]、长短期记忆模型(LSTM)等，其中，LSTM模型及其改进模型在序列特征识别和预测周期上具有独特的优势[12-14]。
本研究首先对国内主要科研机构和高校的消声水池参数进行了搜集与整理。现有公开资料表明，国内消声水池尺寸通常在数十米量级，截止频率多集中在2 000~3 000 Hz，部分机构消声水池截止频率在1 000~1 500 Hz，工作频率范围内的吸声系数普遍可达0.98以上，具有优良的吸声性能。然而，在截止频率以下的低频段，理想自由场条件在消声水池中难以实现，这给低频水声测量与流噪声试验等带来一定限制。
因此本文提出并建立了一种融合自注意力机制(attention mechanism, AM)的卷积的长短期记忆网络(convolutional long short-term memory, cLSTM)，探究消声水池中结构物低频声场推演。本文将圆柱壳作为水下结构物的典型进行分析，首先采用数值模拟方法获得水下圆柱壳体结构声辐射数据集，以保证所获取的数据集中声压数据的准确性，其次利用cLSTM-AM模型进行训练，完成参数调整和优化，并与LSTM-AM模型和cLSTM模型进行对比评估。同样地，采用数值模拟方法获得水下圆柱壳体结构声散射数据集，并利用cLSTM-AM模型进行训练。最后在消声水池中进行声散射试验，归一化处理试验所得散射声压级并与仿真和训练所得声压级进行对比。
1 cLSTM-AM低频推演模型
1.1 算法原理
本研究所提出的cLSTM-AM低频推演模型是基于循环神经网络(recurrent neural networks, RNN)的一种变体。其中实现低频推演功能主要依赖于LSTM模型，融合卷积层和注意力机制是对LSTM模型的进一步改进，以期提高对序列中特征的关注和理解。
LSTM模型运用记忆单元、输入门、输出门和遗忘门等组件捕捉时间序列中的长期依赖关系，在每个时间步利用输入数据和上一时刻的记忆状态计算新的记忆状态，并根据新的记忆状态和上一时刻的输出计算当前时刻的输出，如图 1所示。
3个控制门和单元信息更新的原理，即LSTM单元在时刻t的计算过程为[15-16]






式中: Wf, Wi, Wo, Wc分别为遗忘门、输入门、输出门和候选单元状态的权重矩阵; bf, bi, bo, bc分别为遗忘门、输入门、输出门和候选单元状态的偏置项; ft, it, t, ot分别对应当前时刻控制遗忘、输入、单元状态更新、输出信息的比例系数; Xt, ht, Ct分别表示当前时刻的输入、输出和单元状态; ht-1, Ct-1分别表示上一时刻的输出和单元状态; [image: equation]表示矩阵元素乘积; σ和tanh为激活函数。
在LSTM模型中加入卷积层可以在序列中提取局部特征, 帮助模型更加全面地理解序列数据, 有助于提高模型的预测准确性[17]。相比于传统LSTM模型, 注意力机制可以使模型更加关注序列中的重要特征, 解决所有输入被赋予相等权重的问题[18]。
	[image: thumbnail]	图1 LSTM模型结构



1.2 模型框架
在cLSTM-AM低频推演模型框架中, 除了在—init—方法中定义模型的参数和架构外, 在forward中各组件及其操作按顺序为:
组件1   在卷积层中, 对输入的张量形式的声压频响序列进行重塑, 以适应卷积层输入要求。卷积层对重塑后的张量进行卷积运算, 并使用激活函数和dropout等操作；
组件2   在LSTM-AM中, 从卷积层输出的张量经过排列, 由带有注意力机制的LSTM处理。LSTM将卷积层的隐藏状态作为输入。然后, 迭代输入序列, 并更新其隐藏状态。每个时间步的隐藏状态存储在out张量中。注意力机制通过线性层和激活函数应用于out张量。注意力权重与out张量逐元素相乘, 以强调重要特征。最后, 对加权张量沿时间维度求和, 并更新LSTM最后一个隐藏状态；
组件3   将LSTM最后一个隐藏状态通过线性层生成预测输出张量, 使用dropout操作；
组件4   在自回归层中, 从输入张量中提取最后部分时间步进行重塑, 通过线性层生成分量逐元素添加到输出张量中, 使用dropout操作。
最终, 得到cLSTM-AM低频推演模型, 框架示意图如图 2所示。
	[image: thumbnail]	图2 cLSTM-AM推演模型



1.3 评价指标
为了全面且准确地评估低频推演模型的性能, 采用多个评价指标对低频推演声压结果进行综合评估。低频推演模型属于回归类模型, 故选取平均绝对误差EMA、均方根误差ERMS、皮尔逊相关系数rP作为代表性评价指标。计算公式分别为



式中: N为数据组数;  [image: equation]为声压预测值; pn为声压真实值; [image: equation]为声压预测值均值; [image: equation]为声压真实值均值。
在3个评价指标中，EMA和ERMS用来评估低频推演声压结果的准确性和拟合程度，rP用来衡量推演声压与真实声压的相似度和线性相关程度。
2 声辐射模型设置与评估验证
2.1 仿真模型设置与数据准备
以圆柱壳为典型研究对象，在圆柱壳声辐射数值模拟中，将计算频段设置为20~10 000 Hz，步长为2.5 Hz，可获得3 993组数据，将此声压数据集从低频到高频进行排列。
对于该中小型数据集，将稍大量的数据用于训练，留出较小量数据做验证和预测，能够在确保模型学习充分、保证训练效果的基础上，提供足够的样本进行超参数微调和模型性能评估，更有助于防止过拟合，并提高评估结果的代表性和稳定性。因此按照60%为训练数据集，20%为验证数据集，20%为预测数据集来划分数据，得到预测集所处频段约为20~2 000 Hz，适用于预测消声水池低频段声辐射特性。
数值模型采用有限元仿真软件COMSOL Multiphysics进行建模和计算，计算模型如图 3所示。
水池长2 m、宽1 m、高0.9 m。水池中圆柱壳长0.4 m、半径0.05 m、壁厚0.001 m，两端封闭，内部无子结构，两端固支，位于水池几何中心。圆柱壳材料属性：弹性模量2.1×1011 Pa、密度7 850 kg/m3、泊松比0.3。沿圆柱壳顶端轴向长度施加线激励，激励幅值为1 N/m。水域6个面使用完美匹配层和软声场边界消除声波反射。依据计算频率自动调整网格大小，随着频率变化，网格最大尺寸始终不大于计算频率对应波长的六分之一。壳体结构和水域之间采用声-结构相互作用的多物理场耦合。采用探针获取测点在各个计算频率的声压值，测点位于圆柱壳结构几何中心正上方0.2 m处。
考虑到实际消声水池试验中存在的水听器、放大器等系统噪声以及水下背景噪声等因素，在数值模拟计算结果基础上，向仿真声压数据中增加水下噪声。本文选取前期在消声水池中试验测得的噪声数据，声压级曲线如图 4所示。
在数据集中加入上述噪声不仅可以更真实地模拟试验条件下获得的声压数据，还会对推演模型产生以下影响：
1) 增加推演模型的鲁棒性，更好地模拟现实水池试验测量中的不确定性和变化，使得推演模型在处理真实数据时更具有适应性；
2) 加入噪声可以使得推演模型更好地理解声压数据中的模式和规律，还能够识别和学习数据集中的一些未知模式，从而提高推演模型的泛化能力；
3) 加入噪声可以减少推演模型的过拟合问题，使推演模型更强调数据中的一般特征，而不是过分关注数据集中的噪声或异常值。综上分析可知，混合噪声数据后，数据集更符合消声水池试验的实际情况，也有利于提高模型预测精度。
	[image: thumbnail]	图3 圆柱壳声辐射仿真模型示意图



	[image: thumbnail]	图4 背景噪声声压级曲线



2.2 低频推演模型性能评估
本研究提出的cLSTM-AM低频推演模型可调试的参数包括输入窗口大小、批次大小、卷积层的核大小、预测步数、隐藏单元数目和自回归窗口大小等。通过对cLSTM-AM低频推演模型进一步进行参数调整，得到最佳参数组合的模型。
参数调试配置为系统(Windows 11)、CPU(13th Gen Intel(R) Core(TM) i7-13700K)、内存(31.8GB)、编程语言(Python3.9)、深度学习框架(Pytorch2.4)。在参数调试过程中，通过设置随机失活率(dropout)防止可能出现的过拟合现象，dropout设为0.2，学习率为1×10-3。
采用参数化方法进行超参数微调，在对某一参数进行调整时，综合其对验证集和预测集的影响，选择其中较好的值，确定后再进行下一个参数的调整。本次超参数微调选择的初始参数为：窗口大小7，批次大小64，卷积层核大小2，预测步数2，隐藏层单元数目64，自回归窗口大小3。最终得到cLSTM-AM低频推演模型最佳参数配置：窗口大小9，批次大小256，卷积层核大小3，预测步数5，隐藏层单元数目32，自回归窗口大小2。参数微调过程中验证集和预测集的评估指标值如表 1~2所示。
由表 1~2可知：本研究提出的cLSTM-AM低频推演模型在频率20~2 000 Hz范围的预测集上EMA和ERMS值为0.019和0.035，验证了模型推演低频段声压频响的精度，皮尔逊相关系数为0.933，证明在声压峰值等关键数据特征预测上的线性相关度很高。
cLSTM-AM推演模型在整个数据集上的表现如图 5所示，可以看出该推演模型在整个频段上表现良好，具体表现在声压峰值处对幅值学习的准确率较高，同时，反映低频段的预测集在趋势预测、峰值特征识别等方面表现优秀。
为了突出cLSTM-AM低频推演模型性能，以及引入卷积层和注意力机制对LSTM模型的影响，对比无卷积层的LSTM-AM模型和无注意力机制的cLSTM模型，考察3个算法模型在预测集上的误差和相关程度。
如表 3所示，cLSTM-AM的平均绝对误差和均方根误差值最小，在预测集上的准确率明显高于无卷积层模型和无注意力机制模型，在线性相关性上，3种模型均表现良好。评估结果说明得益于卷积层和注意力机制，cLSTM-AM低频推演模型表现出更好的预测性能。
表1 
验证集上评估指标值

表2 
预测集上评估指标值

	[image: thumbnail]	图5 cLSTM-AM推演模型整体性能



表3 
不同推演模型评估指标值


3 声散射模型设置与评估验证
3.1 仿真模型设置与数据准备
在圆柱壳体声散射仿真模拟中，将计算频段设置为500~5 000 Hz，步长为1 Hz，可获得4 501组数据，将此声压数据集从低频到高频进行排列。同样按照训练集、验证集和预测集60%, 20%, 20%的比例来划分数据，训练集频段为2 300~5 000 Hz，验证集频段为1 400~2 300 Hz，预测集频段为500~1 400 Hz，适用于预测消声水池低频段声散射特性。
运用仿真软件COMSOL Multiphysics的边界元模块进行建模和计算，圆柱壳长1.2 m，半径0.11 m，壁厚0.003 m，内部无子结构，两端固支。圆柱壳材料属性：弹性模量2.1×1011 Pa，密度7 850 kg/m3，泊松比0.3。在无限空域中，垂直于圆柱壳轴向设置一个平面波背景压力场，压力幅值为1 Pa。壳体结构和水域之间采用声-结构边界的多物理场耦合。采用三维截点获取测点在各个计算频率下的声压值，测点距离圆柱壳结构几何中心3 m，如图 6所示。
同样地，需要考虑水下背景噪声，因此在数值模拟计算结果基础上，增加声散射试验测得的背景噪声，背景噪声声压级曲线如图 7所示。
	[image: thumbnail]	图6 圆柱壳声散射仿真模型示意图
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3.2 低频推演模型试验验证
由2.2节得到，cLSTM-AM低频推演模型具有更好的预测性能，因此用该模型进行圆柱壳声散射声压级数据训练和预测。通过对cLSTM-AM低频推演模型的参数调整，得到最佳参数组合的模型，其最佳参数配置为：窗口大小9，批次大小256，卷积层核大小3，预测步数2，隐藏层单元数目32，自回归窗口大小2。模型在500~1 400 Hz测试集上平均绝对误差和均方根误差值为0.008和0.012，皮尔逊相关系数为0.993，证明模型推演低频段声压频响的精度良好，在声压峰值等关键数据特征预测上的线性相关度很高。为了验证cLSTM-AM低频推演模型训练数据的准确性和有效性，在中国船舶重工集团第710研究所的消声水池中进行了圆柱壳声散射试验，消声水池长40 m、宽15 m、水深10 m，截止频率为1 500 Hz，如图 8所示。
试验示意图如图 9所示，图中圆柱壳体半径R为0.11 m，水听器2距离圆柱壳体中心距离L为3 m。水听器1测换能器发出平面声波的声压级，水听器2测圆柱壳的散射声压级。
将试验所得的散射声压级归一化处理，并与仿真和模型训练所得声压级进行对比，如图 10所示。得到在截止频率1 500 Hz以上，三者对应良好；在1 500 Hz以下，由于水池存在严重的低频混响，试验获得的声压级明显高于模型预测所得声压级，而模型预测值与仿真值对应良好，符合前文所述的由于水池测试环境限制导致的试验值不准确。因此cLSTM-AM低频推演模型能够很好地预测圆柱壳在低频段的声散射声压级。
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4 结论
针对消声水池声学试验在低频段消声效果受限、测量精度低的问题，以圆柱壳结构声辐射和声散射为研究对象，提出了一种适用于低频段推演的融合自注意机制和卷积层的长短期记忆网络模型cLSTM-AM。
在20~2 000 Hz低频段，声辐射声压频响预测结果表明：相较于传统的简单时间序列预测模型，所提出的cLSTM-AM推演模型在数值模拟加背景噪声所得到的数据集上，优于无卷积层的LSTM-AM模型和无注意力机制的cLSTM模型，具有较高的预测精度和较好的泛化能力。通过圆柱壳声散射试验得到水池截止频率1 500 Hz以上，模型训练得到的散射声压级与试验结果对应较好，而在500~1 500 Hz，模型预测结果基本小于试验结果，能够消除试验低频混响噪声影响，验证了所提出的cLSTM-AM模型的有效性，为低频段人工水池试验测试研究提供了新的验证手段和方法参考。
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