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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（ＡＲＩ⁃
ＭＡ） ［６⁃７］、三重指数平滑模型（Ｈｏｌｔ⁃Ｗｉｎｔｅｒｓ） ［８⁃９］、向
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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］

图 １　 ＬＳＴＭ 模型结构

　 　 ｆｔ ＝ σ（Ｗｆ·［ｈｔ －１，Ｘ ｔ］ ＋ ｂｆ） （１）
　 　 ｉｔ ＝ σ（Ｗｉ·［ｈｔ －１，Ｘ ｔ］ ＋ ｂｉ） （２）
　 　 􀭹Ｃ ｔ ＝ ｔａｎｈ（Ｗｃ·［ｈｔ －１，Ｘ ｔ］ ＋ ｂｃ） （３）
　 　 Ｃ ｔ ＝ ｆｔ ⊗ Ｃ ｔ －１ ＋ ｉｔ ⊗ 􀭹Ｃ ｔ （４）
　 　 ｏｔ ＝ σ（Ｗｏ·［ｈｔ －１，Ｘ ｔ］ ＋ ｂｏ） （５）
　 　 ｈｔ ＝ ｏｔ ⊗ ｔａｎｈ（Ｃ ｔ） （６）

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，􀭹Ｃ 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；Ｘ ｔ，ｈｔ，Ｃ ｔ 分别表示当

前时刻的输入、输出和单元状态；ｈｔ －１，Ｃ ｔ －１ 分别表示

上一时刻的输出和单元状态； ⊗ 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］。
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

·５１０１·
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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。

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

ＥＭＡ ＝ １
Ｎ∑

Ｎ

ｎ ＝ １
ｐ^ｎ － ｐｎ （７）

ＥＲＭＳ ＝ １
Ｎ∑

Ｎ

ｎ ＝ １
（ ｐ^ｎ － ｐｎ） ２ （８）

ｒＰ ＝
∑
Ｎ

ｎ ＝ １
（ｐｎ － 􀭰ｐ）（ ｐ^ｎ － ｐ^

－
）

∑
Ｎ

ｎ ＝ １
（ｐｎ － 􀭰ｐ） ２ ∑

Ｎ

ｎ ＝ １
（ ｐ^ｎ － ｐ^

－
） ２

（９）

式中： Ｎ 为数据组数；ｐ^ｎ 为声压预测值；ｐｎ 为声压真

实值；ｐ^
－
为声压预测值均值；􀭰ｐ 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 Ｍｕｌ⁃

ｔｉｐｈｙｓｉｃｓ 进行建模和计算，计算模型如图 ３ 所示。

图 ３　 圆柱壳声辐射仿真模型示意图

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

·６１０１·
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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。

图 ４　 背景噪声声压级曲线

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。
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。
表 １　 验证集上评估指标值

参数 值 ＥＭＡ ＥＲＭＳ ｒＰ

窗口大小 ９ ０．０１７ ０．０３２ ０．４２０

批次大小 ２５６ ０．０３８ ０．０４５ ０．５３８

卷积层的核大小 ３ ０．０４１ ０．０４８ ０．５６３

预测步数 ５ ０．０４１ ０．０４９ ０．４１４

隐藏单元数目 ３２ ０．０２０ ０．０３３ ０．４５８

自回归窗口大小 ２ ０．０１６ ０．０３４ ０．４６２

表 ２　 预测集上评估指标值

参数 值 ＥＭＡ ＥＲＭＳ ｒＰ

窗口大小 ９ ０．０３６ ０．０５５ ０．９１２

批次大小 ２５６ ０．０４０ ０．０４９ ０．９４３

卷积层的核大小 ３ ０．０３９ ０．０４７ ０．９５０

预测步数 ５ ０．０４４ ０．０５３ ０．９２７

隐藏单元数目 ３２ ０．０２５ ０．０３７ ０．９２７

自回归窗口大小 ２ ０．０１９ ０．０３５ ０．９３３

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
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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。

图 ５　 ｃＬＳＴＭ⁃ＡＭ 推演模型整体性能

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 ３　 不同推演模型评估指标值

参数 ＥＭＡ ＥＲＭＳ ｒＰ

ｃＬＳＴＭ⁃ＡＭ ０．０１９ ０．０３５ ０．９３３

ｃＬＳＴＭ ０．０３２ ０．０４９ ０．９３４

ＬＳＴＭ⁃ＡＭ ０．０２４ ０．０３９ ０．９４２

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。

图 ６　 圆柱壳声散射仿真模型示意图

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。

图 ７　 背景噪声声压级曲线

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
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为 １ ５００ Ｈｚ，如图 ８ 所示。

图 ８　 圆柱壳声散射试验

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。

图 ９　 试验示意图

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。

图 １０　 ｃＬＳＴＭ⁃ＡＭ 推演模型整体性能及试验验证

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。

·９１０１·
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第 ５ 期 梅良骊，等：基于 ｃＬＳＴＭ⁃ＡＭ 消声水池低频声场推演模型
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Ａｂｓｔｒａｃｔ： Ｔｏ ａｄｄｒｅｓｓ ｔｈｅ ｃｈａｌｌｅｎｇｅｓ ｏｆ ｒｅｖｅｒｂｅｒａｔｉｏｎ ａｎｄ ｌｏｗ ｍｅａｓｕｒｅｍｅｎｔ ａｃｃｕｒａｃｙ ｕｎｄｅｒ ｎｏｎ⁃ｆｒｅｅ ｆｉｅｌｄ ｃｏｎｄｉｔｉｏｎｓ
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