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基于VMD-Seq2seq模型的扬声器短期寿命预测研究
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摘 要:随着音频载体设备的发展,扬声器在向着体积小、功率大的趋势发展,长时间工作在大信号驱动时音圈发热严重,会
出现音圈断路等热损坏问题,通过对扬声器电参量数据的预测,可以降低功放功率等方法保护音圈,延长使用寿命。针对功

率试验中扬声器电参量数据的时序特性,提高预测准确率,提出一种基于变分模态分解(variational
 

mode
 

decomposition,

VMD)和编解码器(sequence
 

to
 

sequence,Seq2seq)模型的扬声器电参量多步预测方法。该方法首先使用VMD将原始数据进

行分解,降低数据的非平稳性,利用分解后的数据构建训练集并使用Seq2seq网络模型进行训练和多步预测。仿真结果表明,
所提出的预测模型在单步预测情况下,模型评价指标均方根误差(RMSE)为0.044、平均绝对百分比误差(MAPE)为0.15%、
决定系数(R2)为0.94,在五步预测的情况下,模型评价指标RMSE为0.05、MAPE为0.17%、R2 为0.92,均优于其余对比模

型,表明所提出模型的精度更高。
关键词:变分模态分解;Seq2seq模型;动圈式扬声器;多步预测
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Abstract:
 

With
 

the
 

development
 

of
 

audio
 

carrier
 

equipment,
 

the
 

loudspeaker
 

in
 

the
 

trend
 

of
 

small
 

volume,large
 

power
 

development,long
 

time
 

working
 

in
 

large
 

signal
 

drive
 

when
 

the
 

voice
 

coil
 

heating
 

serious,there
 

will
 

be
 

a
 

voice
 

coil
 

break
 

and
 

other
 

thermal
 

damage
 

problems,through
 

the
 

prediction
 

of
 

the
 

loudspeaker
 

electrical
 

parameters
 

data,can
 

reduce
 

the
 

power
 

amplifier
 

power
 

and
 

other
 

methods
 

to
 

protect
 

the
 

voice
 

coil,prolong
 

the
 

service
 

life.Aiming
 

at
 

the
 

time
 

sequence
 

characteristics
 

of
 

electrical
 

parameter
 

data
 

of
 

loudspeaker
 

in
 

power
 

test,the
 

prediction
 

accuracy
 

is
 

improved.A
 

multi-step
 

prediction
 

method
 

for
 

loudspeaker
 

electrical
 

parameters
 

is
 

proposed
 

based
 

on
 

variational
 

mode
 

decomposition(VMD)and
 

sequence
 

to
 

sequence(Seq2seq)model.First,VMD
 

is
 

used
 

to
 

decompose
 

the
 

original
 

data
 

to
 

reduce
 

the
 

non-stationarity
 

of
 

the
 

data.Then,the
 

decomposed
 

data
 

is
 

used
 

to
 

build
 

a
 

training
 

set
 

and
 

the
 

Seq2seq
 

network
 

model
 

is
 

used
 

for
 

training
 

and
 

multi-step
 

prediction.The
 

simulation
 

results
 

show
 

that
 

in
 

the
 

case
 

of
 

single
 

step
 

prediction,the
 

model
 

evaluation
 

index
 

RMSE
 

is
 

0.044,MAPE
 

is
 

0.15%,R2
 

is
 

0.94,and
 

in
 

the
 

case
 

of
 

five-step
 

prediction,the
 

model
 

evaluation
 

index
 

RMSE
 

is
 

0.05,MAPE
 

is
 

0.17%,R2
 

is
 

0.92,all
 

of
 

which
 

are
 

better
 

than
 

other
 

comparison
 

models.It
 

shows
 

that
 

the
 

accuracy
 

of
 

the
 

proposed
 

model
 

is
 

higher.
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0 引 言

  近年来智能手机和互联网电视等设备快速发展,这使

得市场对专业扬声器需求增长。智能手机、音响中的扬声

器单元受限于体积因素,在大信号驱动的状态下,其内部

音圈高温会造成零件出现程度不一的退化,进而产生音圈

断路、开路和脱胶等热损坏问题,对扬声器电参量进行短

时预测可以提前调整功放功率输出,有效的提高扬声器的

使用寿命。
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目前针对扬声器单元寿命分析有基于物理模型的预

测方法。物理模型的方法主要有有限元法和加速模型法,
但是有限元法十分依赖模型、参数设置和材料属性的准确

性,加速模型法只考虑了温度因素的影响,但是实际使用

中还存在电参数、湿度等特性的影响[1]。近年来基于数据

驱动的预测方法被广泛的应用于各领域的预测研究中,其
中以自回归平均模型(autoregressive

 

integrated
 

moving
 

average,
 

ARIMA)[2]、卡尔曼滤波(Kalman
 

filtering)[3]、
支持向量回归(support

 

vactor
 

regression,SVR)[4-5]和长短

时记忆网络(long
 

short
 

term
 

memory,LSTM)[6-8]为代表,
实现了通过采集的各种监测数据进行后续预测。Yu等[9]

提出了一种基于多维传感器数据的剩余寿命预测模型,融
合了卷积神经网络(convolutional

 

neural
 

network,CNN)
提取空间特征、LSTM 网络提取时间特征的优点,并成功

应用到航空发动机数据集中。Wang等[10]结合CNN与双

向长短时记忆网络(bi-directional
 

long
 

short-term
 

memo-
ry,BiLSTM),建立了基于风速、舵角等多维度数据融合输

入的船舶横摇运动预测模型。邢红涛等[11]提出了一种基

于CNN-LSTM 的混合神经网络预测模型,通过CNN网

络构建特征向量,再由LSTM网络进行预测,精度优于单

一LSTM模型。但是以上方法在处理高度非线性数据和

多变量数据输入时,不能有效的处理时间序列数据间的长

时间依赖关系。李振鹏等[12]使用编解码器(sequence
 

to
 

sequence,Seq2seq)模型对输电母排触电温度进行预测,相
对于其他传统的模型具有较高的精度。Xiang等[13]将

Seq2seq模型应用于降雨量-径流量关系的回归问题中,
得到了较好的精度。上述算法在一定程度上取得了效果,
但是其内核均使用LSTM 网络,LSTM 网络能够很好的

提取数据的时序特征,但是难以处理其空间特征。
扬声器单元工作时,由于噪声等外部因素的影响,其

电参量数据具有明显的波动性且变化趋势较为固定,从实

际需求出发,扬声器电参数更关注其整体变化趋势,直接

使用预测模型进行多步预测存在精度较低的问题。近年

来信号分解方法多被用于各种预测模型中,作为预测模型

的数据前处理,对原模型的预测精度有较好的提升[14-16]。
向玲等[17]考虑了变分模态分解(variational

 

mode
 

decom-
position,VMD)后的残余分量也包含有风速变化趋势的

特征,利用信号分解方法对风速数据进行了二次分解。殷

礼胜等[18]将VMD运用到了交通流预测的数据预处理当

中,降低了数据的非平稳性,有效提升了建模的精度。
为了解决传统预测模型存在的对非线性数据和多步

预测 误 差 较 大 的 问 题,本 文 提 出 一 种 基 于 VMD 和

Seq2seq模型的扬声器短期寿命预测模型。通过VMD分

解各电参量数据,得到富含扬声器电参量变化趋势并且噪

声较小的分量,叠加后建立Seq2seq模型进行多步预测。

1 预测方法

  本文提出的模型主要由两部分构成,VMD和Seq2seq

编解码器模型,Seq2seq编码器模型包含了 CNN 层和

BiLSTM层,Seq2seq解码器层包含了BiLSTM 层和全连

接层。

1.1 VMD
  VMD是一种时频分析方法,能够将复杂的多分量信

号一次性分解成多个单分量调幅调频信号,能有效处理非

线性、非平稳信号,可以实现固有模态分量(intrinsic
 

mode
 

function,IMF)的有效分离,进而有效的提取时序信号的

变化趋势信息。VMD
 

算法主要包括了变分问题的构造和

求解,函数构造如下:

min
{uk},{wk}∑ k ∂t δ(t)+jπt  ·uk(t)􀭠

􀭡

􀪁􀪁 􀭤
􀭥

􀪁􀪁

e
-jwkt

2

2  
s.t. ∑

k
uk =f(t) (1)

式中:k是需要分解的模态个数;uk、ωk 是输入信号分解

后第k个模态函数和相应的中心频率;δ(t)是狄拉克函

数;f(t)表示被采样的观测信号。

1.2 Seq2seq模型

  Seq2seq编解码器模型主要用于解决循环神经网络

(recurrent
 

neural
 

network,RNN)存在的输入输出序列长

度的问题。其主要包含编码器(encoder)和解码器(decod-
er)两部分,基本模型均采用单层RNN结构。编码器用于

编码序列的信息,将RNN层每个神经元的输入数据 Xt

编码为隐藏状态ht,传入下一个神经元中,所有时刻的隐

藏状态组成的向量C (式(2))在最后一个神经元进行输

出,代表编码器得到的有用信息。解码器共有3个输入,
分别为向量C,上一个神经元输出的隐藏状态ht-1和输出

yt-1,变换为当前神经元的隐藏状态ht(式(3)),最后通过

全连接层输出yt。

C =q X1,X2,…,Xt  (2)

ht =g yt-1,ht-1,C  (3)
式中:Xt 为输入序列;C 为编码器输出向量;ht-1、yt-1 分

别为解码器上一个神经元输出的隐藏状态和输出值;ht

为解码器输出;q、g分别为编码器编码函数和解码器解码

函数。

1)CNN
CNN是一种具有特殊结构的前馈型神经网络。其中

卷积层是其核心部分,通过卷积核w 与序列图像做点积运

算,在激活函数的作用下产生非线性映射,从而达到提取

特征的目的。CNN层可以提取时序数据中不同特征值之

间的空间联系,进而弥补LSTM 层无法捕获数据空间分

量的缺点,同时它提取出的特征仍然具有时序性,卷积运

算如下:

Xi =f w·x+b  (4)
式中:Xi 为输入数据;f 表示激活函数;w 表示卷积核;b
为偏置量。

在卷积层之后添加最大池化层 Max-pooling,减少网

络中的参数和计算次数,并控制过度拟合。
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2)BiLSTM
LSTM是RNN的变种,其在RNN的基础上引入了

记忆控制门,解决了RNN网络存在的梯度爆炸或梯度消

失问题,实现时序信息保留和长期记忆。但是LSTM 为

前向网络,只能在一个方向上处理时序数据,为了能够建

立前向数据和后向数据之间的关联,使用BiLSTM 代替

LSTM,BiLSTM 在LSTM 的基础上添加了一个后向网

络,网络结构如图1所示。

图1 BiLSTM网络结构

BiLSTM单元结构如图2所示,单个神经元结构与

LSTM相同,输入输出为长期状态ct 和隐藏状态ht,包含

了输入门、遗忘门和输出门,LSTM 正是通过这些内部门

之间的互相作用解决RNN网络的长期依赖问题。其中

输入门的主要作用是控制哪些输入信息应该传入记忆细

胞;遗忘门的主要作用是控制哪些信息应该删除和遗忘;
输出门的主要作用是控制记忆细胞输出。

图3 预测模型

图2 BiLSTM单元结构

LSTM
 

单元内的计算过程如式(5)。

ft =σ Wf ht-1,xt  +bf  
it =σ Wi ht-1,xt  +bi  

C􀮨t =tanhWc ht-1,xt  +bc  

Ct =ft·Ct-1 +it·C
~

t

Ot =σ Wo ht-1,xt  +bo  
ht =Ot·tanh(Ct)

􀮠

􀮢

􀮡

􀪁
􀪁
􀪁
􀪁
􀪁
􀪁
􀪁
􀪁

(5)

式中:ft、it、Ct、Ot 分别为t时刻的遗忘门、输入门、单元

状态、输出门的输出数据;σ 为激活函数;tanh为正切函

数;ht-1、Ct-1 为上一个神经元输出的隐藏层和单元状态;

b为各门的偏置量;W 为各门的权重矩阵;C
~

t 为记忆单元

的输入状态;xt、ht 分别为t 时刻的输入量和输出隐藏

状态。

1.3 VMD-Seq2seq预测模型建立

  基于VMD分解和Seq2seq编解码器网络的扬声器电

参量多步预测模型,构建流程如图3所示。

1)根据中心频率法确定VMD分解子序列的数量K,
将扬声器多个电参量分解为 K 个子序列,选取其中带有

原序列退化趋势的子序列进行重新组合,并作为后续神经

网络的训练集使用。

2)编码器层采用CNN-BiLSTM 网络进行编码,利用

CNN提取和放大重要退化趋势空间特征,使用BiLSTM
网络同时接收正向和反向数据,可以更好的在时间维度上

捕捉数据存在的双向依赖。

3)解码器层采用BiLSTM 网络进行解码,使用BiL-
STM网络对有效信息进行提取,对数据进行精确预测,并
使用两个全连接层进行输出。

2 数据采集与数据处理

2.1 数据采集

  使用扬声器可靠性寿命分析系统对动圈式扬声器进

行恒定应力的加速寿命试验,采集扬声器电参数数据,可
以同时记录8组扬声器单元从试验开始到出现音圈断路

时的电阻抗、电压电流、有功功率、功率因数等参数变化,
试验流程如图4所示。

所用扬声器额定功率为0.5
 

W,额定阻抗为8
 

Ω,对扬
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图4 数据采集试验

声器单元进行温升试验,根据稳态温度大小和扬声器非线

性热模型,计算出扬声器热损坏上限功率为3.14
 

W。试

验时采用4
 

W功率的EIA测试信号,对8组扬声器单元

进行加速寿命试验,采样间隔为3s,试验时长直至所有扬

声器全部损坏。所有试验扬声器在13
 

h内全部损坏,大
部分集中在1~5

 

h内,损坏表现均为高温引起的音圈脱

胶和断路。扬声器单元各参数变化趋势如图5所示,可以

看出在功率试验过程中扬声器电参数变化主要分为3个

部分,变化期、平稳期和损坏期。

图5 电参数变化趋势

图6 相关性热力图

通过皮尔逊系数法进行相关性分析,选择相关系数较

大的特征作为实验数据特征,相关性热力图如图6所示。
由图6可知,选择电阻抗、电流、有功功率、无功功率和功

率因数作为历史特征数据,同时考虑数据变化曲线和与其

他数据的相关系数大小,选择电阻抗作为衡量扬声器剩余

寿命标准的预测输出数据。

2.2 数据处理

  同时对8个扬声器单元进行功率试验,采集的试验数

据中,将6个扬声器单元的数据集作为训练集使用,1个

数据集作为验证集,1个数据集作为测试集。由于预测数

据理论上是未知的,不能同训练集一起进行归一化,首先

对训练集进行归一化,得到训练集数据的最大最小值,再
使用其对验证集和测试集进行归一化,最后将时间序列数

据转化为监督问题数据,构建滑动窗口,进行多变量单步

和多步预测。单步预测采用前10个时刻预测下一个时刻

数据点,多步预测采用前10个时刻预测后3个和5个时

刻数据点。

3 预测试验结果与分析

3.1 性能评价指标

  为分析模型的预测效果,选取均方根误差(root
 

mean
 

squared
 

error,RMSE)和平均绝对百分比误差(mean
 

ab-
solute

 

percentage
 

error,MAPE)、决定系数(R2)3个指标

进行评估。以上均为时间序列预测领域的通用评价指标,
具有一定的普适性。

RMSE =
1
N∑

N

i=1

(yi-y'i)2 (6)

MAPE =
1
N∑

N

i=1

yi-y'i
yi

×100% (7)

R2 =1-
∑

N

i=1

(yi-y'i)2

∑
N

i=1
yi-y-2i  2

(8)

式中:N 表示数据数量;i表示当前时刻;yi 表示当前时

刻真实数据大小;y'表示当前时刻预测值大小;􀭵y 表示真

实值的平均数。

3.2 仿真结果与分析

  首先使用VMD算法对5种电参量数据分别进行分

解,根据中心频率法选定分解层数 K 的选值,令 K 分别

为1,2,3,…,10进行分解,得到不同层数分解下的中心频

率表格,对每一列中心频率取平均值,观察各层分解的最

后一个中心频率平均值大小。阻抗曲线分解中心频率如

表1所示,当K>9时,中心频率的变化幅度很小,所以选

择分解层数为9层,其余电参数按同样的方法进行分解

处理。

表1 中心频率

K 值 中心频率/kHz
6 0.284 0.386
7 0.278 0.367 0.421
8 0.194 0.280 0.368 0.423
9 0.189 0.276 0.313 0.371 0.424
10 0.149 0.194 0.277 0.314 0.371 0.424
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  图7所示为原始阻抗时间序列经过 VMD分解后得

到的子序列,可以看出子序列1主要表现了数据在时间上

的变化趋势及阻抗数据的长期变化趋势。

图7 VMD分解结果

  为验证所提出模型的性能优劣,对5种预测模型的预

测效果分别进行试验分析,同时为了增加模型的可信度,
减少误差对模型结果的影响,对5种模型各进行10次试

验,取均值进行比较,结果如表2和图8所示。
模型1(BiLSTM),采用常用于时间序列预测的双向

长短时记忆网络进行预测,此模型可以建立前向数据和后

向数据的联系。
模型2(CNN-BiLSTM),在模型1的基础上,加入

CNN提取空间特征信息,从而构建CNN-BiLSTM模型进

行预测。
模型3(Seq2seq-CNN-BiLSTM),在模型2的基础上

加入Seq2seq模型,其中编码器使用模型2结构,解码器

为BiLSTM-Dense层。
模型4(VMD-CNN-BiLSTM),在模型2的基础上,加

入VMD分解所有电参量数据,得到的前两个带有时间退

化趋势的子序列叠加作为训练集输入CNN-BiLSTM模型

进行训练。
模型5(VMD-Seq2seq-CNN-BiLSTM),结合模型3和

4,先使用VMD分解所有电参量数据,使用分解得到的前

两个带有时间退化趋势的子序列叠加作为训练集,再使用

模型3中的模型进行训练和预测。
结合表2和图8可知,模型5在不同步数预测时都能

得到较高的预测精度。由表
 

2可知,考虑了时间序列数据

的时空特性后,模型2在模型1基础上加入了CNN,不同

步数的整体预测准确度均高于模型1,但是在损坏期的单

  
表2 5种模型不同步数预测结果评价指标

测试集 评价指标
单步预测 三步预测 五步预测

RMSE MAPE/% R2 RMSE MAPE/% R2 RMSE MAPE/% R2

模型1 0.25 1.3 0.94 0.52 2.5 0.75 0.87 4.0 0.19
模型2 0.44 1.8 0.82 0.44 2.1 0.82 0.77 3.6 0.36

后5‰ 模型3 0.24 1.2 0.95 0.40 1.9 0.84 0.70 3.2 0.47
模型4 0.78 3.3 0.43 0.84 3.7 0.34 0.83 3.7 0.25
模型5 0.21 0.8 0.96 0.39 1.7 0.85 0.56 2.2 0.67
模型1 0.098 0.65 0.70 0.105 0.64 0.66 0.083 0.36 0.76
模型2 0.089 0.56 0.76 0.072 0.40 0.84 0.080 0.35 0.78

整体 模型3 0.074 0.44 0.83 0.070 0.39 0.85 0.074 0.34 0.81
模型4 0.062 0.17 0.88 0.068 0.21 0.86 0.066 0.20 0.85
模型5 0.044 0.15 0.94 0.044 0.20 0.94 0.050 0.17 0.92

步预测准确度弱于模型1,三步和五步预测准确度高于模

型1;模型3在模型2的基础上改为编解码器结构,在整个

测试数据上的不同步数预测准确度均高于模型2;模型4
考虑了对原时间序列进行VMD分解,提取有用的时间序

列变化趋势,将模型2的训练集改为 VMD子序列,结果

显示,模型4对整体测试数据的单步及多步预测准确度都

远优于模型2,准确率提升较模型3更高,但是在损坏期的

预测准确率低于模型2和模型3,说明利用VMD分解原

始时间序列可以有效的提升模型整体预测的准确度。模

型5结合了模型4和模型3,在测试数据整体预测指标

RMSE、MPAE和R2 上均优于前4个模型,测试数据整体

预测单步及多 步 预 测 相 比 模 型4,RMSE 分 别 减 少 了
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图8 5种模型不同步数预测结果比较

29%、35%、24%,MAPE减少了12%、4.7%、15%,R2 增

加了6.8%、9.3%、8.2%,在损坏期上相比模型3,RMSE
减 少 了 12.5%、2.5%、20%,MAPE 减 少 了 33.3%、

10.5%、31.3%,R2 增加了1.1%、1.2%、43%,从评价指

标和结果上来看,VMD-Seq2seq-CNN-BiLSTM 模型结合

了模型4和3的优点,可以有效的追踪扬声器电参量的变

化,预测结果更加准确。
为了验证模型的适应能力,使用同参数不同型号的动

圈扬声器数据作为验证集再次进行预测试验,预测指标结

果如表3所示。
验证结果表明,在不同型号的动圈扬声器上模型5的

单步和五步预测结果依然优于其他4种模型结果,表明模

型的适应能力较好。

表3 验证集评价指标比较

指标

单步预测 五步预测

RMSE
MAPE
/%

R2 RMSE
MAPE
/%

R2

模型1 0.093 0.63 0.70 0.085 0.46 0.63
模型2 0.070 0.42 0.83 0.068 0.38 0.76
模型3 0.063 0.37 0.96 0.062 0.33 0.80
模型4 0.069 0.34 0.83 0.054 0.16 0.85
模型5 0.046 0.24 0.93 0.051 0.15 0.87

4 结 论

  本文提出了一种基于VMD分解的Seq2seq网络模型

用于扬声器可靠性试验时扬声器电参量短时寿命预测。
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通过算 例 分 析 及 模 型 对 比,加 入 CNN 和 BiLSTM 的

Seq2seq网络模型可以有效的提取长序列数据中的空间和

时间特征,在应对数据变化时,也能较好的跟踪数据的变

化趋势。同时针对扬声器电参量的变化过程,利用变分模

态分解可以有效提取出扬声器电参量的准确变化趋势。
通过扬声器可靠性试验和预测算法实验验证了本文所提

方法的有效性,在Seq2seq网络模型中加入变分模态分解

后可以有效的提高模型的预测精度。
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