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基于生成模型的三维波束形成图像压缩方法
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摘要:针对通道压缩方法在高压缩率下导致 DenseNet模型定位性能显著降低的问题,提出一种基

于改进向量量化变分自编码器(VQＧVAEＧ２)模型的三维波束形成图像压缩 (３DＧBFMC)方法.先利用

VQＧVAEＧ２模型的层 级 编 码 器 将 三 维 波 束 形 成 图 压 缩 为 向 量 化 局 部 特 征 矩 阵,再 将 该 矩 阵 输 入

DenseNet模型实现三维定位.仿真结果表明,使用３DＧBFMC方法压缩数据训练的 DenseNet模型在

定位精度、频率泛化性能、噪声鲁棒性上均优于通道压缩方法.单声源试验验证了３DＧBFMC方法在真

实环境中的有效性和可行性.
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０　引言
波束形成作为一种基于传感器阵列的信号处

理技术,被广泛用于无线电波[１]、地震波[２]、声

波[３]领域.声源定位场景中,传统波束形成(conＧ
ventionalbeamforming,CBF)通过对麦克风阵

列信号的滤波计算感兴趣区域(regionofinterＧ
est,ROI)内的声源分布,通常的输出为二维声学

图像[４].然而,一些实际应用需借助成像手段获

取声源的三维表示[５Ｇ６].因此,探索在三维空间中

计算波束形成结果的可能性引起学者的广泛关注.
为提高成像分辨率,有学者提出了替代 CBF

的反卷积波束形成(deconvolutionbeamforming,

DBF).作为 DBF的一种方法,反卷积声源成像

方法(deconvolutionapproachforthemappingof
acousticsources,DAMAS)应用范围从二维拓展

至三维[７].BROOKS等[７]发现,尽管大尺寸阵列

具有更好的纵向聚焦能力,但纵向波束在波束形

成结果中仍比横向波束宽,且 DAMAS受限于较

低的计算效率.为进一步提高三维波束形成图像

的分辨率,XENAKI等[８]在改进反卷积声源成像

方法(deconvolutionapproachforthemappingof
acousticsources２,DAMAS２)的基础上引入坐

标系变换,增强了点扩散函数的平移不变性,并结

合替代扫描技术改善了近场条件下的三维成像结

果,但该方法仍存在计算成本较高的问题.为降

低三维 DBF的计算成本,ZAN 等[９]提出变尺度

计算网格法,通过压缩网格降低数据维度,并针对

关键区域实施网格加密,在一定程度上提高了定

位精度.上述研究表明,尽管DBF具有提供高分

辨率波束形成结果的潜力,但在三维成像中仍存

在纵向分辨率不足、计算效率较低的问题.
近年来,结合深度学习技术进行声源定位逐

渐成为研究热点.MA 等[１０]为获取兼顾精度和

速度的声源定位算法,设计了以二维声源分布图
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像为输出的卷积神经网络(convolutionalneural
network,CNN),并在高频条件下实现了高精度

定位.KUJAWSKI等[１１]提出一种使用残差神经

网络(residualneuralnetwork,ResNet)的无网

格方法,并将其用于直接估计声源坐标和强度.
XU等[１２]通过密集卷积神经网络(denselyconＧ
nectedconvolutionalnetworks,DenseNet)模型,
在特定频率下获得了超过瑞利分辨率的成像结

果.LEE等[１３]构建一个目标函数来表示目标图

中多个声源的位置和强度,并使用具有编码器 解

码器结构的全卷积神经网络(fullyconvolutional
network,FCN)定位平面中的多个声源.该方法

不仅具有较高的分辨率,而且显著缩短了计算时

间.上述研究表明,基于深度学习的声源定位方

法在提高定位精度和计算效率方面具有较大潜

力,但现有方法只能提供声源位置的二维表示.
为克服传统三维DBF的局限性,获取具有高

精度和计算效率的三维声源定位算法,提出一种

基于深度学习的三维无网格(threeＧdimensional
gridＧfree,３DGF)方法[１４].然而,随着波束形成

图从二维拓展至三维,图像的参数成倍增加,导致

模型在训练时占用的内存显著增多.因此,在

３DGF的基础上引入一种通道压缩方法,将三维

图像的多个通道分组求和,可有效减少内存使用

量,但不同通道之间的线性叠加会丢失大量特征

信息,严 重 的 信 息 损 失 会 导 致 ３DGF 方 法 中

DenseNet模型的定位性能显著下降.
近年 来,深 度 生 成 模 型 (deep generative

model)在数据处理领域取得显著进展[１５Ｇ１６],其

中,变 分 自 编 码 器 (variationalautoencoder,
VAE)[１７]在图像数据压缩中表现突出.受此启

发,本研究提出一种基于改进向量量化变分自编

码器(vectorquantizedＧvariationalautoencoderＧ２,
VQＧVAEＧ２)模 型 的 三 维 波 束 形 成 图 像 压 缩

(threeＧdimensionalbeamforming mapcompresＧ
sion,３DＧBFMC)方法来应对通道压缩中信息损

失的问题,提高以压缩数据为输入的 DenseNet
模型的声源定位性能.该方法首先训练 VQＧ
VAEＧ２模型对三维波束形成图进行编码压缩,再
将编码结果作为新特征输入训练 DenseNetＧ１２１
模型,实现三维空间中声源的高效定位.需要注

意的是,与传统图像压缩不同,３DＧBFMC方法关

注的是压缩特征的可学习性而非视觉质量.

１　理论方法

１．１　三维波束形成

声源定位过程中,波束形成首先对 ROI进行

离散化处理,形成一系列间隔为 ΔL 的网格点.
随后利用相控麦克风阵列(phased microphone
array,PMA)采集的声压信号对各个离散网格点

进行反向聚焦,获得ROI中的声源位置.三维波

束形成的实现原理如图１所示.图１包含１个拥

有I个通道的平面PMA和１个含有S个(S＝l×
l×n,其中,l为三维ROI在X、Y 方向的网格点

数,n 为三维ROI在Z 方向的网格点数)计算网

格的三维ROI.由一系列平行于PMA平面的横

截面构成的三维ROI中,网格点和PMA 平面的

距离记为z(za≤z≤zb,其中,za、zb分别为ROI
内所有网格点到PMA平面的最小距离和最大距

离).三维波束形成的关键参数及其数值如表１
所示.

图１　 三维波束形成示意图

Fig．１　Theschematicof３Dbeamforming

表１　 三维波束形成参数

Tab．１　Theparametersof３Dbeamforming
参数名称 符号 数值

距离
za/m ０．２
zb/m ０．５

ROI尺寸

L１/m ０．８
L２/m ０．８
L３/m ０．３

ROI网格点数量 S ２６８９６(４１×４１×１６)

ROI网格间距 ΔL/m ０．０２
麦克风数量 I １８

参考麦克风位置 A０/mm (４６,-３,０)

　　 假设声源为单极子源,其实际位置为As(s＝
１,２,􀆺,S),强度为qs.PMA中的第i个麦克风

在Ai(i＝１,２,􀆺,I)处测量得到的声压

pi ＝qsh(Ai,A０,As) (１)

A０ ＝ ∑
I

i＝１
Ai (２)

式中:h(Ai,A０,As)为声音信号从As 到Ai 的传递函数;

A０ 为参考麦克风位置.

h(Ai,A０,As)描述了声音信号在传播过程中受

到的各种影响.将式(１)写成矢量形式:
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p ＝Gq (３)

式中:G 为传递矩阵,又称格林函数(Green􀆳sfunction);q
为波束形成在 ROI中输出的声源强度.

波束形成将 ROI中的网格点视为假定声源

位置At(t＝１,２,􀆺,S),则波束形成在At 处的输

出为

b(At)＝vH(At)Cv(At)/I２ (４)

其中,v(At)为转向向量,用于将PMA 采集的声

压信号反向聚焦至 At 处;C 为互谱矩阵,C ＝
ppH,上标 H 表示共轭转置.文献[１８]详细分析

了４种不同转向向量的性能,发现FormulationⅠ
和FormulationⅣ 更适合三维波束形成的实际应

用. 本研 究 强 调 声 源 定 位 的 精 确 性,所 以 将

FormulationⅣ 作为转向向量.Formulation Ⅳ
的数学表达式为

vi(At)＝
exp(－jkBF(rt,i －rt,０))

rt,i I∑
I

i′＝１

１
r２

t,i′

(５)

式中:vi(At)为第i个麦克风对应的转向向量;rt,i、rt,０ 分

别为At 到Ai 和A０ 的欧氏距离,rt,i ＝|At－Ai|,rt,０ ＝
|At －A０|;kBF 表示波束,kBF ＝２πf/c;f为分析频率;c
为声速,一般取３４０m/s.

根据式(４)计算波束形成在所有网格点上的输

出,即得到声源分布图像.本研究将CBF方法获

得 的 声 源 分 布 图 像 称 为 传 统 波 束 形 成 图

(conventionalbeamformingmap,CBMap).

１．２　３DGF方法

作为一种基于深度学习的声源定位方法,

３DGF的关键在于利用DenseNet模型[１９],以预处

理后的三维CBMap为输入,在不依赖网格的情

况下给出声源位置的三维表示. 相较于 CNN,

DenseNet通过密集连接(denseconnection)机制

有效增强了特征信息的跨层级流动,从而缓解深

层神经网络中的梯度消失问题[２０].假设密集块

第k层(k表示层索引)生成的特征图为xk,则密

集连接可表示为

xk ＝F([x０,x１,􀆺,xk－１]) (６)

其中,x０、x１、􀆺、xk－１ 为密集块中第０、１、􀆺、k－１
层生成的特征图;[∗]表示将各个特征图串联.
复合函数F(∗)表示依次执行批量归一化(batch
normalization,BN)、修正线性单元(ReLU)激活

和３×３卷积(Conv)操作.表２描述了用于三维

定位的DenseNet模型的具体结构,其中,增长率

κ＝２４,Conv∗ 表示BNＧReLUＧConv操作.该模

型包含４个密集块和３个过渡层,并使用步长为１
的３×３卷积核对输入图像进行预处理.预处理

层的输入通道数应根据输入CBMap的通道数调

整.回归层中,自适应平均池化层将特征图的尺

寸压缩为１×１,然后通过全连接层输出神经网络

的预测值.
表２　DenseNetＧ１２１模型的层结构

Tab．２　ThelayerstructureoftheDenseNetＧ１２１

网络层类型 详细结构

预处理层 ３×３Conv
密集块(１) [１×１Conv∗ ,３×３Conv∗]×６,κ
过渡层(１) １×１Conv∗ ,２×２平均池化

密集块(２) [１×１Conv∗ ,３×３Conv∗]×１２,κ
过渡层(２) １×１Conv∗ ,２×２平均池化

密集块(３) [１×１Conv∗ ,３×３Conv∗]×２４,κ
过渡层(３) １×１Conv∗ ,２×２平均池化

密集块(４) [１×１Conv∗ ,３×３Conv∗]×１６,κ

回归层
自适应平均池化层

全连接层

　　３DGF方法的主要框架如图２所示.首先对

三维ROI进行网格划分(l×l×n),CBF方法利

用PMA采集到的声压信号,获得含有n(由三维

ROI在Z 向的切片数决定)个通道的三维 CB
Map矩阵Ml×l×n.压缩 Ml×l×n,并对压缩后的矩

阵应用最大 最小值归一化预处理,得到输入数据

Nin.最后将Nin 输入已完成训练的 DenseNet模

型,获得声源在笛卡儿坐标系的位置坐标(x̂,ŷ,

ẑ). 训练采用 Pytorch[２１] 中的随机梯度下降

(stochasticgradientdescent,SGD)优化器更新

网络参数,并以均方误差(meansquarederror,

MSE)作为损失函数.

图２　３DGF方法框架

Fig．２　Theframeworkof３DGF

神经网络的训练依赖规模庞大的数据集.为

高效获 取 高 质 量 的 训 练 数 据,使 用 声 学 软 件

Acoular[２２] 生成指定位置处声源的时域信号,并
结合 AcouPipe[２３] 工具箱和数据预处理过程,构
建包括训练数据、验证数据和测试数据的完整数

据集.表３展示了数据集构建的关键参数,其中,
原始CBMap的尺寸为４１×４１×１６,其中,４１为
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CBMap在XＧY 平面的高度和宽度,１６为通道数

(深度).所有样本数据中,训练数据、验证数据和

测试数据的比例为８∶１∶１.这３个数据集各自独

立生成,不存在包含关系.后续针对 VQＧVAEＧ２
模型的训练数据生成方式与３DGF一致,但训练

数据规模减少为５００００个样本(每个频率１００００
个样本,共５个频率),以控制 VQＧVAEＧ２模型在

训练过程中所需的计算资源.
表３　 数据集构建参数

Tab．３　Theparametersofthedatasetconstruction

数据集属性 相关设置

三维 ROI范围
x ∈ [-０．４m,０．４m]
y ∈ [-０．４m,０．４m]
z∈ [０．２m,０．５m]

采样频率fs/Hz ３２７６８
采样时间ts/s ５

训练频率f/kHz １、２、３、４、６
阵列形式 １８通道扇形轮形阵列

原始CBMap尺寸 ４１×４１×１６
声源信号类型 不相关白噪声

声源位置分布 均匀分布

训练集样本数目 ２×１０５(每个训练频率４００００个样本)

１．３　 通道压缩方法

作为３DGF方法中的辅助技术,通道压缩方

法有 效 减 小 模 型 在 训 练 过 程 中 的 内 存 占 用

量[１４].矩阵Ml×l×n 可表示为

Ml×l×n ＝ [M(１)
l×l　M(２)

l×l　􀆺　M(n)
l×l] (７)

其中,M(i)
l×l 代表矩阵Ml×l×n 的第i(i＝１,２,􀆺,n)

个通道.将矩阵Ml×l×n 的n个通道按位置顺序划

分为m 个小组,每个小组包含ε 个通道,则n＝
εm.对每个小组内的ε 个通道执行叠加运算,可
将通道数从n 压缩至m.因此,将ε 定义为压缩

率,ε越大表示压缩程度越高. 压缩后的矩阵

Ml×l×m 可表示为

Ml×l×m ＝ [M(１)
l×l　M(２)

l×l　􀆺　M(m)
l×l ] (８)

M(K)
l×l ＝ ∑

Kε

i＝(K－１)ε＋１
M(i)

l×l　　K ＝１,２,􀆺,m

ε＝１时,Ml×l×m ＝Ml×l×n,原始CBMap矩阵没有

压缩.

１．４　３DＧBFMC方法

VQＧVAE是一种基于离散隐变量的生成模

型,可无监督捕获数据的关键特征[２４].VQＧVAE
能将图像转换为离散的潜在向量(latentvector),
具有 强 大 的 特 征 提 取 能 力.VQＧVAEＧ２ 作 为

VQＧVAE的改进形式,采用多尺度层级结构进一

步增强模型的表达能力[２５].因此,将 VQＧVAEＧ２
模型作为３DＧBFMC方法的基础,对原始CBMap
样本Ml×l×n 进行特征提取,以获取具有更少元素

的矩阵Nvq,从而实现数据压缩.
本研究将VQＧVAEＧ２拆分为层级编码Evq 和

解码Dvq 两个部分.Evq 首先将输入的 CB Map
矩阵 Ml×l×n 映射到局部特征bm 和全局特征tm

上.随后,通过２个向量量化层(每个向量量化层

的码本含有２０４８个原型向量)将bm、tm 量化为离

散特征􀭵bm 和􀭰tm.设置向量维度为１的目的是将

特征提取后的矩阵通道数减少至１.最后,Dvq 根

据离散特征􀭵bm 和􀭰tm 重构CBMap矩阵 􀮈Ml×l×n.

基于重构矩阵 􀮈Ml×l×n 和输入矩阵 Ml×l×n,定义

VQＧVAEＧ２的重构损失:

Ll２ ＝ ‖􀮈Ml×l×n －Ml×l×n‖２
２ (９)

LI２ 能衡量􀮈Ml×l×n 与Ml×l×n 的差异,评估模型

的重构性能. 使用编码器输出的指数移动平均

(exponentialmovingaverage,EMA)更新码本

中的原型向量,并引入局部特征的承诺损失Lbc

和全局特征的承诺损失Ltc:

Lbc ＝ ‖bm －sg[􀭵bm]‖２
２ (１０)

Ltc ＝ ‖tm －sg[􀭰tm]‖２
２ (１１)

其中,sg(W)代表stopＧgradient运算,即在前向传

播时保持W 不变,在反向传播时将W 的梯度强制

归零,从而阻止梯度通过W 反向传播[２４].
使用承诺损失的目的是约束编码器的输出,使

其趋近于所选码本中的原型向量,减少量化过程中

的信息丢失,提高模型在训练过程中的稳定性.
综上,VQＧVAEＧ２的总损失定义为

Lvq ＝βI２LI２ ＋βcLc (１２)

Lc ＝Lbc＋Ltc

其中,βI２、βc 为重构损失LI２ 和承诺损失Lc 的权

重,本研究设定βI２＝βc＝１.

３DＧBFMC方法的主要框架如图３所示.首

先将１６通道的原始 CB Map作为输入数据训练

VQＧVAEＧ２模型.为确保 VQＧVAEＧ２模型的正

常运行,在输入前必须裁剪尺寸４１×４１×１６的原

始CB Map,将其边长从４１调整为偶数,裁剪后

的尺寸为４０×４０×１６.训练完成后,提取 VQＧ
VAEＧ２模型的层级编码部分Evq,使用Evq将２０
万个原始 CB Map样本 M４１×４１×１６全部提取为向

量化局部特征􀭵bm,并作为新的输入数据Nvq(通
道数为１)训练 DenseNet模型.最后依次利用

VQＧVAEＧ２模型的Evq和DenseNet模型,从原始

CBMap中获取声源位置 (x̂,ŷ,ẑ).输入数据

Nvq中的元素显著少于原始CBMap,减少了模型

在训练过程中的内存消耗,节省了数据存储空间,
提高了数据的便携性和传输效率.因此,将３DＧ
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BFMC称为三维图像数据压缩方法.值得注意

的是,３DＧBFMC 的 图 像 压 缩 质 量 取 决 于 下 游

DenseNet模型的定位性能,而非重构损失LI２的

大小.

图３　３DＧBFMC方法框架

Fig．３　Theframeworkof３DＧBFMC

　　 为研究不同压缩程度的输 入 数 据 Nvq 对

DenseNet模型性能的影响,选取具有不同尺寸向

量化局部特征􀭵bm 的 VQＧVAEＧ２模型 VQＧα和

VQＧβ进行训练.VQＧα的编码器１采用１×１卷

积将输出特征图的通道数压缩为１,该特征图的

尺寸为４０×４０,与输入CBMap在XＧY 平面的投

影相同.VQＧβ的编码器１采用一个转置卷积,
输出特征图的尺寸扩大为 ８０×８０.将 VQＧα、

VQＧβ的层级编码部分记为EvqＧα和EvqＧβ,所提

取的向量化局部特征记为􀭵bmＧ４０和􀭵bmＧ８０(对应

尺寸分别为４０×４０和８０×８０).与原始CBMap
相比,􀭵bmＧ４０、􀭵bmＧ８０中的元素数量分别减小９４％
和７６％.

VQＧVAEＧ２模型的训练采用Pytorch[２１]中的

Adam[２６]优化器更新网络参数,设置初始学习率

为０．００１,批量大小为１６,以节省内存使用量.为

确保模型充分收敛,设置epoch为２００.使用余

弦退火学习率调度策略[２７],使学习率在epoch范

围 内 按 照 余 弦 曲 线 逐 步 衰 减 至 ０. 下 游

DenseNet模型的网络结构和参数设置与３DGF
方法相同.

２　仿真结果与对比分析

上述研究表明,３DＧBFMC 方法和通道压缩

方法均能显著减少训练样本的参数.为展示３DＧ
BFMC方法在数据压缩的优越性,仿真分别使用

３DＧBFMC和通道压缩方法进行数据压缩,并对

比下游 DenseNet模型的定位误差和噪声鲁棒

性.数据压缩的首要目的是降低训练内存消耗,
因此仿真首先分析上游 VQＧVAEＧ２模型的计算

资源使用情况,再对比下游 DenseNet模型的资

源使用情况,最后选择内存占用相似的 DenseNet
模型进一步比较三维定位性能.

２．１　计算资源

训练时,VQＧVAEＧ２与 DenseNet模型没有

关联,因此,需分别评估 VQＧVAEＧ２和 DenseNet
模型在训练过程中的计算资源消耗.本研究的所

有工作 均 在 配 备Inteli７Ｇ１４７００KF 和 GeForce
４０７０Ti显卡的计算机上完成.表４展示了 VQＧ
α和 VQＧβ在训练期间所占用的内存 MC 和显存

MG.模型 在 显 卡 上 训 练,结 果 表 明,VQＧα 和

VQＧβ的内存占用量与显存占用量都在可接受范

围内.VQＧβ拥有更大尺寸的特征,导致模型参

数比 VQＧα多,因此显存消耗更多,但二者的内存

使用量均为３．２GB.这是因为除编码器１的第

一层和解码器１的最后一层存在差别外,其他结

构完全一致,且采用相同的训练数据和参数设置,
这使得二者在内存消耗上并无显著差异.

表４　VQＧα和VQＧβ在训练期间的内存和显存消耗

Tab．４　TheCPUmemoryandGPUmemoryusageof
VQＧαandVQＧβduringtraining

计算资源 模型名称 占用量/GB

MC
VQＧα ３．２
VQＧβ ３．２

MG
VQＧα １．５
VQＧβ ４．７
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　　将由􀭵bmＧ４０、􀭵bmＧ８０组成的训练数据集分别记

为 TＧ４０ 和 TＧ８０,使 用 TＧ４０、TＧ８０ 训 练 的

DenseNet模型分别记为BFMCＧ４０和BFMCＧ８０.
通道压缩方法中,ε＝１时,CB Map未压缩,训练

数据为原始CBMap;ε＝４时,压缩后的矩阵元素

数量为６７２４,与􀭵bmＧ８０的元素数量相当;ε＝１６

时,压缩后的矩阵元素数量为１６８１,与􀭵bmＧ４０的

元素数量相当.因此,选取ε＝１,４,１６的数据训

练DenseNet模型.将ε＝１,４,１６训练得到的模

型分 别 记 为 ３DGFMＧ１、３DGFMＧ４ 和 ３DGFMＧ
１６.３DGFMＧ１在训练时使用未压缩数据,因此

其性能用作参照.BFMCＧ８０的训练数据尺寸为

８０×８０,导致训练模型所需的计算资源增多,训练

效率显著下降,因此将 BFMCＧ８０的预处理层替

换为步长为２、填充为３的７×７卷积核,从而将

８０×８０的输入数据缩小至４０×４０.除此之外,模
型其余部分结构完全相同,仅输入数据存在差异.

表５展示了５种 DenseNet模型在训练期间

所占用的 MC 和 MG.３DＧBFMC和通道压缩方

法均 能 有 效 减 少 模 型 训 练 时 的 内 存 占 用 量.

BFMCＧ４０和 ３DGFMＧ１６ 的内存占用量基本一

致,约 为 ３DGFMＧ１ 的 １９％;BFMCＧ８０ 和

３DGFMＧ４ 的 内 存 占 用 量 基 本 一 致,约 为

３DGFMＧ１的３５％.训练采用小批量数据,且不

同样本之间的数据大小相差不到１００kB,因此含

有不同数量参数的样本在训练时并不会对显存占

用量产生较大影响.这５种模型的参数数量非常

接近,最终的显存占用量大致相同.后续讨论中,
对比 具 有 相 似 内 存 占 用 量 的 BFMCＧ４０ 和

３DGFMＧ１６模型,以及BFMCＧ８０和３DGFMＧ４模

型的性能,以进一步分析３DＧBFMC的优越性.
表５　五种DenseNet模型在训练期间的内存和显存消耗

Tab．５　TheCPUmemoryandGPUmemoryusageof

fiveDenseNetmodelsduringtraining

计算资源 模型名称 占用量/GB

MC

BFMCＧ４０ ５．４
BFMCＧ８０ １０．０
３DGFMＧ１ ２８．８
３DGFMＧ４ １０．２
３DGFMＧ１６ ５．５

MG

BFMCＧ４０ ４．９
BFMCＧ８０ ４．９
３DGFMＧ１ ４．９
３DGFMＧ４ ４．９
３DGFMＧ１６ ４．９

２．２　定位误差

本研究采用均方根误差

　　RMSE ＝

１
N∑

N

i＝１

((x̂i －xi)２ ＋(ŷi －yi)２ ＋(ẑi －zi)２)

式中:N 为测试数据集中的样本总数;(x̂i,ŷi,ẑi)为模型

对第i个样本的预测结果;(xi,yi,zi)为第i个样本的实

际位置坐标.

作为衡量DenseNet模型定位精度的指标.RMSE

越小,模型的定位精度越高.在评价时,RMSE四

舍五入保留至小数点后四位.
定义“已知”频率为模型训练使用的频率,“未

知”频率为其他频率.表６展示了５种 DenseNet
模型在“已知”频率上的定位误差.BFMCＧ４０的

平均定位误差比３DGFMＧ１６小７．３％.BFMCＧ８０
的平均定位误差比３DGFMＧ４仅小２．５％,但经接

近３DGFMＧ１,二者在５个“已知”频率上的平均差

值仅为０．１mm.
表６　五种DenseNet模型在“已知”频率上的定位误差

Tab．６　LocalizationerrorsoffiveDenseNetmodelsat
“known”frequencies

频率/
kHz

RMSE/mm

BFMCＧ４０BFMCＧ８０３DGFMＧ１ ３DGFMＧ４３DGFMＧ１６

１ ４．１ ３．９ ３．８ ３．９ ４．２

２ ４．８ ３．７ ３．５ ３．８ ５．３

３ ４．６ ３．９ ３．８ ４．２ ４．９

４ ４．１ ３．９ ３．８ ４．０ ４．６

６ ４．０ ３．９ ３．９ ３．９ ４．３

　　为进一步评估模型在“未知”频率上的泛化性

能,在１~８kHz范围内随机选取１０个“未知”频
率作为测试频率,其中,６．４、７．０、８．０kHz不在训

练频率范围(１~６kHz)内.５种 DenseNet模型

在这些“未知”频率上的定位误差如图４所示.在

频率泛化性能方面,相较于３DGFMＧ１６,BFMCＧ
４０在１０个“未知”频率上的平均定位误差减小

３５％;相较于３DGFMＧ４,BFMCＧ８０的平均定位误

差减小３．１％.

图４　五种DenseNet模型在“未知”频率上的定位误差

Fig．４　LocalizationerrorsoffiveDenseNetmodelsat
“unknown”frequencies
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综上所述,无论是“已知”频率还是“未知”频
率,BFMCＧ４０和 BFMCＧ８０均表现出更高的定位

精度.BFMCＧ４０的提升效果更显著;BFMCＧ８０
的定 位 性 能 更 接 近 使 用 原 始 数 据 为 输 入 的

DenseNet模型３DGFMＧ１.因此,利用３DＧBFMC
压缩得到的数据能在较低维度上保留更多原始数

据的特征信息,这更利于下游 DenseNet模型的

学习,获得更高的定位精度.使用３DＧBFMC和

通道压缩方法对原始数据进行压缩,训练得到的

DenseNet模型在预测结果上的RMSE随频率变化

的趋势基本一致,即使用不同压缩方法获得的数

据训练模型,不会改变模型误差在不同频率下的

变化趋势,这说明影响 DenseNet模型精度的主要

因素仍是声源频率.频率相同时,数据压缩程度的

增加导致DenseNet模型的定位精度显著下降.

２．３　噪声鲁棒性

为评估外部噪声干扰下,压缩方法对下游

DenseNet模型定位精度的影响,在每个麦克风采

集的声压信号中添加不同信噪比SNR的随机噪

声.图５所示为不同 DenseNet模型的噪声鲁棒

性表现.表７展示了５种 DenseNet模型在不同

SNR的􀭵δSNR(特定SNR下,模型在５个测试频率上

的RMSE均值).结合图５a、图５b和表７可知,在
抵抗外部噪声干扰方面,BFMCＧ４０优于３DGFMＧ
１６,BFMCＧ８０优于３DGFMＧ４;SNR在５~１５dB范

围内,BFMCＧ４０、BFMCＧ８０的􀭵δSNR分别减小５．２％
和１８．４％.这是因为 VQＧVAEＧ２模型是在无噪

声的“干净”数据上训练得到的,因此在对含噪声

的数据进行特征提取时,VQＧVAEＧ２的编码器倾

向于抑制噪声干扰,提取更接近原始“干净”数据

的潜 在 特 征.这 使 得 ３DＧBFMC 更 能 为 下 游

DenseNet模 型 提 供 “干 净”的 输 入 数 据,减 小

DenseNet模型的定位误差.BFMCＧ８０的抗噪性

能比 BFMCＧ４０更优,这表明在３DＧBFMC 方法

中,拥有大尺寸(８０×８０)特征信息的 VQＧβ模型

在处理含噪声数据时比特征尺寸较小(４０×４０)的
VQＧα模型更具优势.

由图５c可知,１~４kHz内,SNR较小(５~１５
dB)时,BFMCＧ８０的定位误差明显小于３DGFMＧ
１.这是因为,尽管压缩会损失原始数据中的部分

特征信息,但噪声对模型精度的影响“掩盖”了信

息损失的影响.VQＧVAEＧ２在数据压缩时能过

滤部分噪声,使下游 DenseNet模型具备更高的

精度.随着SNR的增大,噪声对模型精度的影响

逐渐减弱,信息损失导致的额外误差逐渐凸显.
由于模型的抗噪性能随声源频率的升高逐渐增

强,因此频率达到６kHz时,数据压缩产生的误差

占主导地位,导致此时 BFMCＧ８０的定位误差略

大于３DGFMＧ１.

(a)BFMCＧ４０与３DGFMＧ１６

(b)BFMCＧ８０与３DGFMＧ４

(c)BFMCＧ８０与３DGFMＧ１

图５　不同SNR下DenseNet模型的噪声鲁棒性

Fig．５　NoiserobustnessofDenseNetmodelsunder
differentSNR

􀅰６２５１􀅰

中国机械工程 第３６卷 第７期２０２５年７月



表７　５种DenseNet模型的􀭵δSNR

Tab．７　The􀭵δSNRof５DenseNetmodels

SNR/dB
􀭵δSNR/mm

BFMCＧ４０BFMCＧ８０３DGFMＧ１ ３DGFMＧ４３DGFMＧ１６
５ ９３．２ ２９．３ ３２．０ ３５．５ １００．３
１０ ７０．３ １８．５ １９．４ ２３．０ ７３．６
１５ ４５．６ １１．６ １１．７ １４．３ ４６．６
２０ ２８．３ ７．８ ７．４ ９．１ ２８．６
２５ １７．０ ５．７ ５．２ ６．４ １７．４
３０ １０．７ ４．９ ４．２ ５．１ １０．９
３５ ７．２ ４．４ ３．９ ４．６ ７．４
４０ ５．５ ４．０ ３．８ ４．４ ５．８

　　综上所述,与通道压缩方法相比,使用３DＧ
BFMC压缩数据训练的 DenseNet模型能在较小

SNR下有效提高模型的定位精度;在内存和显存

消耗可接受的范围内,选择具有较大特征尺寸的

VQＧVAEＧ２模型更利于抵抗外部噪声干扰,减弱

噪声对下游DenseNet模型精度的影响.

３　试验验证

为进一步验证３DＧBFMC方法的有效性和可

行性,在普通室内环境中进行试验.试验设备包

括B&K公 司 的１８通 道 扇 形 轮 形 麦 克 风 阵 列

WAＧ１５５８ＧWＧ０２１和 LANＧXI数据采集器.以阵

列面中心为坐标原点,扬声器布置于 (０．２,－０．１,

０．４)m 处.声源类型为随机白噪声,总采样时间为

５s,采样频率为３２７６８Hz.试验布局如图６所示.

图６　普通室内环境中的试验布局

Fig．６　Theexperimentallayoutinanindoorenvironment

选取“已知”频率１kHz、６kHz和“未知”频
率２．４kHz、４．２kHz作为分析频率.使用３DＧ
BFMC方法对 CB Map进行压缩,并将不同压缩

程度的数据分别提交给 BFMCＧ４０和 BFMCＧ８０,
定位试验环境中的声源.定位结果如图７所示,
其中,云图为使用CBF方法计算得到的CBMap,

(a)f＝１．０kHz

　
(b)f＝２．４kHz

(c)f＝４．２kHz

　
(d)f＝６．０kHz

图７　BFMCＧ８０和BFMCＧ４０在试验中的定位结果

Fig．７　ThelocalizationresultsofBFMCＧ８０andBFMCＧ４０intheexperiment
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绿色“★”代表声源的实际位置,红色“×”代表

BFMCＧ８０的定位结果,灰色“＋”代表 BFMCＧ４０
的定位结果.每个分图中,左上、右上和左下的子

图分别对应波束形成结果在XＧY、ZＧY、XＧZ 平面

上的投影.模型在试验环境中的预测结果四舍五

入保留至小数点后三位.
从图７中可以看出,BFMCＧ８０、BFMCＧ４０均

能较准确地预测出声源的坐标,但 BFMCＧ８０的

定位精度明显高于BFMCＧ４０.尽管BFMCＧ４０在

“未知”频率２．４kHz上出现较大的纵向误差,但
仍在可接受范围内.为进一步对比３DＧBFMC和

通道压缩方法在试验环境中的性能,表８展示了

５种DenseNet模型在全部试验频率下的平均定

位误差􀭺Re.与３DGFMＧ４相比,BFMCＧ８０的定位

精度显著提升,􀭺Re 减小１４％;与３DGFMＧ１６相

比,BFMCＧ４０的􀭺Re 减小２２％,同样展现出更优

的定位性能.此外,BFMCＧ８０的定位精度相当接

近使用未压缩数据训练的模型３DGFMＧ１.
表８　５种DenseNet模型的平均定位误差

Tab．８　Averagelocalizationerrorof５DenseNetmodels
mm

模型 平均定位误差

BFMCＧ４０ ４６
BFMCＧ８０ １９
３DGFMＧ１ ２０
３DGFMＧ４ ２２
３DGFMＧ１６ ５９

　　３DＧBFMC使用 VQＧVAEＧ２模型特征提取会

产生额外的计算时间,为评估不同 VQＧVAEＧ２模

型的计算效率,分别测试了 VQＧα、VQＧβ在试验

数据上的特征提取时间.VQＧα、VQＧβ在４个试

验频率上的平均特征提取时间分别约为１５ms和

５２ms,都具有较高的计算效率.因此,使用３DＧ
BFMC方法压缩数据不会显著影响整个定位流

程的计算效率.
综上所述,３DＧBFMC 方法能在试验环境中

对CB Map进行有效压缩,并拥有较高的计算效

率,在实际应用中具有一定可行性.与通道压缩

方 法 相 比,使 用 ３DＧBFMC 压 缩 数 据 训 练 的

DenseNet模型能获得更高的定位精度,这与仿真

结果一致.

４　结论

１)提出的３DＧBFMC 方法能显著减少下游

DenseNet模型在训练时占用的内存.相较于原

始CB Map,将 BFMCＧ４０、BFMCＧ８０压缩的数据

作为输入进行训练时,DenseNet模型的内存消耗

分别减少８１％和６５％.上游 VQＧVAEＧ２模型的

训练仅需消耗较少的计算资源,占用的内存和显

存均在４．７GB以内.

２)在３DＧBFMC方法中,与 VQＧα相比,具有

更大特征尺寸(８０×８０)的 VQＧβ在训练时会占用

更多显存.输入数据尺寸较大的 DenseNet模型

BFMCＧ８０在训练时的内存消耗大于 BFMCＧ４０,
但BFMCＧ８０在定位精度、频率泛化性能、噪声鲁

棒性上显著优于 BFMCＧ４０.因此,在实际应用

中,应根据任务需求选择最合适的压缩数据尺寸.

３)３DＧBFMC方法具有较高的计算效率.压

缩单个CBMap样本时,VQＧα、VQＧβ平均处理时

间仅为１５ms和５２ms.仿真和试验验证了３DＧ
BFMC方法的有效性和可行性,有助于进一步提

升３DGF在实际场景中的应用潜力.
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