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摘要　超材料声吸收体由于深度亚波长特性广受关注, 但目前其设计及性能优化主要基于参数化扫描方法, 该方法依赖人工

物理直觉及设计因子, 在多参数优化过程中存在计算资源占用量大、优化耗时且无法保证得到全局最优解等问题。为此, 基

于人工神经网络算法, 提出了一种便捷高效的超材料声吸收体设计和优化方案, 包括根据基元几何参量正向预测声吸收体的

整体声学特性, 以及根据目标声学频谱逆向设计所需的基元几何结构。同时, 通过耦合由该神经网络优化得到的吸收元胞, 设

计了一种深度亚波长的宽带声吸收体, 可在 300~400 Hz范围内实现 92.6%的平均声吸收, 其结构总厚度仅为 36.2 mm。所提

优化方案可多参量同步优化, 计算速度快, 适用度广。
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Abstract    Metamaterial sound absorbers have received widespread attention due to their deep subwavelength characteristics, while

the design and optimization of metamaterial acoustic absorbers mainly relies on parameterized scanning method at present. However,

this  method  largely  relies  on  artificial  physical  intuition  and  design  experience,  which  poses  challenges  in  the  process  of  multi-

parameter  optimization,  such  as  consumption  of  massive  computing  resources  and  much  time,  and  difficulties  in  obtaining  global

optimal  design.  For  this  reason,  this  article  proposes  a  convenient  and  efficient  design  and  optimization  scheme  for  metamaterial

sound absorbers based on artificial neural network algorithms, including forward prediction of the overall acoustic characteristics for

the sound absorber based on primitive geometric parameters, as well as inverse design of the required primitive geometric structure

based on the target acoustic spectra. Moreover, a deep sub-wavelength broadband sound absorber with an average sound absorption

at 92.6% in the range of 300−400 Hz is  also achieved with this method, which is  described a compact thickness at  36.2 mm. The

optimization scheme proposed in this article displays the advantages of multi-parameter synchronous optimization, fast  calculation

speed and wide applicability.
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引言

低频声波具有大波长和强衍射特性, 在有限尺

度空间内对其进行高效吸收、耗散一直是噪声控制

领域长期存在的挑战。受限于线性响应理论, 传统

声学多孔材料有效吸收低频噪声所需的材料厚度较

大, 无法满足实际应用中的工况要求[1-3]。基于局域

共振机制的声学超材料可以极大提高局部声能量密

度, 且能够根据所需吸收频带特性自由设计几何参

数, 近年来成为声吸收体设计研究热点。目前, 针对

低频声吸收, 研究人员已提出诸如亥姆霍兹共振器

型[4,5]、法布里−佩罗共振器型[6,7]、耦合膜共振器型[8,9]

等众多构型, 能实现单频深度亚波长吸收[10,11]、宽带

吸收 [12-15]、高通风吸收 [16] 等功能 , 并在高铁、汽车、

航空飞行器、建筑物与室内外环境等应用场景得到

广泛应用。Wu等和 Yang等分别回顾了低频减振和

降噪技术的近期发展并拓展出众多新的噪声控制方

法 [17-19]; Wang等实现了超宽带、工作频带可调的消

声器[20]; Liu等实现了 860~8000 Hz的超宽带深度亚

波长声吸收[21]; Sun等采用快速多极子边界元法实现

了齿轮箱噪声的有效控制[22]。

然而, 超材料声吸收体复杂的微结构功能基元

与人工序构构型导致其具有较多的调节参数, 使设

计工作变得十分困难。传统声学超材料的设计通常

以基础声学理论为指导, 借助于数值仿真对几何参

数进行大量的迭代计算从而优化其声学性能。具体

地, 使用诸如有限元法、时域有限差分法等数值计算

方法, 采用控制变量的方式通过大量的参数化扫描

或实验优化所选几何参数。参数集选取很大程度上

依赖研究人员的设计经验, 且通常难以实现全局最

优解。此外, 数值模拟需耗费大量计算资源, 其计算

时间与研究带宽成正比, 与扫描频率间隔呈反比, 并
与可变参量数呈指数关系。

借助人工神经网络技术, 可以通过机器学习实

现对物理参量的预测, 在无需得知定量理论关系的

情况下, 快速分析各输入参量对输出参量的影响, 从
而在极短时间内预测声学人工结构的声场响应特性,
提高设计效率、降低对计算资源的依赖性 [23-25]。同

时, 通过对部分几何参数取值加以限制, 可以优化得

到其余参数在满足所需物理功能时的最优取值; 而
基于大量数据训练得到的神经网络模型, 亦可能获

得声学超材料与器件的结构特性的全局最优化解 ,
逼近理论性能的极限。此外, 由于机器学习中输入

集和输出集的互易性, 逆向人工神经网络可以根据

所需物理参量, 反演超材料结构应具有的几何参数,
进而从最优声学特性中反向求解得到未知的新颖声

学超材料与器件设计结构。相较于传统数值优化方

案, 人工神经网络应用于超材料设计具有多参数同

步优化、计算速度快、可获得全局最优解等优势。

然而现有优化方法仍有众多值得改善之处。首

先 , 在神经网络结构方面 , Chen等 [26] 和 Liu等 [21] 分

别利用机器学习实现了低频 (229~457 Hz)和中高频

(860~8000 Hz)声吸收体的设计 , 然而其提出的神经

网络结构均为逆向设计型神经网络, 缺乏对优化结

果的后续检测能力。其次, 在准确性方面, 目前已知

的优化方法不可避免地存在共振频率误差。Wang
等通过多种群遗传算法实现了多层复合声吸收体的

按需设计, 然而其优化结果在共振频率处的吸收峰

值与实验值还存在一定差距 (误差超过 5%)[27]。
Yan通过粒子群优化算法实现了宽带声吸收体的设

计和优化, 然而其实验共振频率相较于理论优化偏

高 (最低共振频率误差超过 10%)[28]。在实用性方面,
针对传统声吸收结构 (吸声海绵或微穿孔板)的优化

难以满足深度亚波长和频率定制的要求, 具有很大

的应用局限。

基于上述原因, 本文详细探究了人工神经网络

在低频声吸收体中的应用, 通过建立基于几何参数

的传递矩阵理论和耦合模式理论之间的关联, 设计

了一种复合神经网络。不同于基于有限元构建训练

数据集, 并使用吸收频谱作为数据标签构建的神经

网络, 本文设计的神经网络一方面可降低创建数据

集的计算量, 另一方面, 神经网络使用 3个声学参数

即可替代吸收谱 , 可显著降低网络收敛的迭代次

数。此外, 由于该复合神经网络由逆向设计型神经

网络串联正向预测型神经网络构成, 能实现对所需

声学参数的预测及再验证, 保证了优化结果的准确

性。本文得到的神经网络的吸收频率误差<1%, 共振

频率处吸收峰值误差<2%, 且理论结果与有限元分析

和实验结果吻合良好。 

1　理论模型

基于人工神经网络的超材料声吸收体设计的关

键在于: (1)数据集的构建; (2)学习任务与算法模型

的构建。在数据集的构建过程中, 将包含结构参数

的向量集设置为样本空间, 结合频率等条件参数计

算出相应的声场响应特性。同时, 还需综合考虑所

设计声学超材料结构的复杂程度、数据集规模等设

计指标, 选择合适的算法构建人工智能声学设计模
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型。下面对此进行论述。 

1.1　耦合模式理论

Q−1
loss

Q−1
leak

fr
∆ fr

Q−1 = ∆ fr/ fr
Q−1 = Q−1

loss+Q−1
leak fr

Q−1
loss Q−1

leak

本文采用耦合模式理论 (CMT)大幅降低宽带声

吸收系统优化设计的计算量。耦合模式理论指出 ,
对于一个单端口驻波管内的声学共振系统, 入射声

波能量一部分被共振器以摩擦热形式损耗, 另一部

分则会从共振器中泄漏出去, 二者分别被称为黏滞

损耗和辐射损耗。因此 , 可使用黏滞损耗因子  

及辐射损耗因子    对此共振系统进行描述。同时,
损耗因子的大小也决定了共振峰的品质因子 (宽
度)。对于一个共振频率为    的声学系统, 其声吸收

曲线半峰宽为    , 则可以定义其共振品质因子为

 , 该参量由黏滞损耗和辐射损耗共同

决定 , 即    。对于一个共振参数 (   ,
 ,     )确定的声学共振系统 , 其吸收系数可表

示为 

A =
4Q−1

lossQ
−1
leak

4( f / fr−1)2+ (Q−1
loss+Q−1

leak)2 . (1)

Q−1
loss

Q−1
leak

当系统处于共振状态时 , 其吸收系数仅由因子  

和   决定, 即 

A =
4Q−1

lossQ
−1
leak

(Q−1
loss+Q−1

leak)2 . (2)

Q−1
loss < Q−1

leak

Q−1
loss = Q−1

leak A = 1

Q−1
loss > Q−1

leak

分析式 (2)可知 , 系统的共振模式存在三种情

况 : (1)当系统的阻尼损耗相对较小时 ,     ,
入射其中的声能量不能被系统完全消耗, 剩余的声

能量又被重新辐射出来, 因而该系统为欠阻尼模式,
此时提升系统的损耗能力可以显著提升声吸收效果;
(2)随着阻尼逐渐增大, 当辐射至其中的声能量恰好

被系统完全吸收时 ,     , 此时    , 系统处

于临界耦合模式 , 实现完美声吸收; (3)进一步增大

阻尼使得    , 系统的辐射能力相较于损耗能

力逐渐缺失, 此时共振系统与外部空气介质产生严

重的阻抗失配, 在共振器端口处产生较强的声反射,
因而被称为过阻尼阶段, 此时提升系统的辐射能力

可以显著提升声吸收效果。

对于驻波管中的声学系统, 常用声阻抗评价系

统的声吸收能力, 即 

A = 1−
(

Zs−Z0

Zs+Z0

)2

,

Z0 = ρ0c0 Zs其中,    为空气特征阻抗,    为声吸收体的表

面阻抗。由于声阻抗表达式与工作频率相关, 对于

宽带声吸收体, 往往需要逐个频率点单独优化, 这使

得优化的复杂度与研究系统的频率选取点数成正比,

Q−1

fr Q−1
loss Q−1

leak

fr Q−1
loss Q−1

leak

计算量大大增加。然而, 由于品质因子    与频率无

关 , 且仅使用    ,     ,     就可以完整描述一个声

学系统在全频段上的吸收能力 , 因此本研究选用

[   ,    ,    ]作为可变声学参数组, 用于后续优化

过程中的输入或输出, 相较于直接优化具体几何结

构的参数, 该方法可极大降低计算量。 

1.2　人工神经网络理论

自然生物体通过交错连接的大量神经元构成神

经网络分析并传递信息。人工神经网络 (ANN)就是

对这一生物结构的数学类比和抽象, 通过人工神经

网络算法, 可以实现对大量数据的加权、偏置、求和

等处理 , 并从中选出满足所需参量限制的模型 [29]。

图 1(a)是一个人工神经网络的神经元, 其对信息的

处理和传输能力可抽象表示为 

y = ϕ

 n∑
j−1

wixi+b

 , (3)

xi n

y wi∑
b ϕ

其中,     代表从上一级神经元接受的输入数据,     为

神经元个数,     代表向下一级神经元传输的数据,   
为输入数据所占的权重,     代表对输入值的汇总处

理,    为对总输入信息的人为修正,    为激活函数, 用
于判断是否将处理得到的信息传递给后续神经元。

图 1(b)是由多个神经元构成的人工神经网络结构 ,
包含输入层、隐含层和输出层 , 分别用于信息的收

集、处理和再传输。其中隐含层是人工神经网络的

核心, 包含数据处理函数和判别函数, 可以引导参量
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图 1    人工神经网络及神经元结构示意图   (a) 神经元; (b) 人工

神经网络结构
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wx, T, d, leff , lc, wc

fr Q−1
loss Q−1

leak

向目标函数逐步优化。在本文中, 正向预测型神经

网络输入参数为几何参数, 包括    等;
而输出参数为声学参数 , 包括    ,     ,     等。在

逆向设计神经网络中, 输入参数为声学参数, 输出参

数为几何参数, 声学参数和几何参数分别在 1.1节与

2.1节中详细介绍。 

2　基于人工神经网络的声吸收体频谱

预测
 

2.1　几何模型

a = 50 mm

b = 50 mm

t = 1 mm

[wx, T, d, leff , lc, wc]

图 2(a)(b)为超材料声吸收体的几何结构示意

图, 其由折叠管道和腔体两部分组成, 盖板作透明处

理以清晰展示内部结构。为了便于设计优化, 声吸

收体的横向外部尺寸固定不变, 分别为长    ,
宽    。同时, 声吸收体各处结构壁厚保持相

等   。其余固定参量和可变参量如表 1和表 2
所示, 其中可变参量    组成可变几何

参数组, 作为后续优化过程中的输入或输出参数。 

2.2　物理模型

leff

图 2(c)为声吸收体等效模型示意图。声波由盖

板开口进入, 穿过折叠狭缝后进入腔体,    为折叠狭

缝的等效长度。同时, 该声吸收体可等效为一个颈

部折叠的亥姆霍兹共振器, 其中颈部参数可用于调

节阻尼大小, 腔体参数可用于调节共振频率。通过

调节各参数得到的品质因子和共振频率范围如表 3
所示, 而后可根据品质因子和共振频率求得系统全

频带的吸收频谱。

此外 , 该吸收体吸收系数也可以由传递矩阵法

(TMM)给出 [30], 即 

M = M∆1 M1 M∆2 M2 M∆3 M3, (4)

Mi其中,    (i = 1, 2, 3)分别代表盖板开口、折叠通道和

腔体引起的传递矩阵, 可表示为 

Mi =

 cos(kili) jZ0sin(kili)

jsin(kili)/Zi cos(kili)

 ,
ki Zi li

M∆i

式中,    ,    分别代表通道 i 的等效波数和声阻抗,  
代表传播距离;     (i = 1, 2, 3)分别代表外界环境−
开口、开口−折叠通道和折叠通道−腔体截面积突变

引起的修正矩阵。由此, 声吸收体的表面声阻抗和

吸声系数可以分别表示为 

Zs =
M [1,1]
M [2,1]

, (5)
 

A = 1−
(

Zs−Z0

Zs+Z0

)2

. (6)
 

2.3　正向预测型神经网络模型

fr

首先基于以上提出的人工神经网络模型和声吸

收系统结构设计, 利用 Python编写传递矩阵理论计

算程序以获得深度学习数据 , 即系统的共振频率  

 

表 1    固定几何参量 (单位: mm)

a b t wy

50 50 1 2

 

表 2    可变几何参量 (单位: mm)

wx T d leff lc wc

[4, 8] [10, 20] [1, 3] [20, 80] [10, 30] [10, 39]

 

表 3    声学参量变化范围

fr  (Hz) Q−1
loss Q−1

leak

[162, 1440] [11.2, 91.0] [4.4, 29.5]
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图 2    几何结构示意图  (a)几何结构三维示意图; (b)几何结构二维剖面图; (c)等效结构示意图
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Q−1
loss及Q−1

leak

fr Q−1
loss Q−1

leak

Q−1
leak Q−1

loss

Q−1
leak

Q−1
loss

和品质因子    。首先在选定几何参数范围

内随机生成 20万组数据用于训练神经网络, 同时生

成 2万组数据用于验证 , 为了避免得到局部最优值

并尽可能满足实际工程所需参数, 生成的数据均匀

分布于整个几何参数范围, 其中训练集和验证集数

据均由传递矩阵理论生成; 其次对每组数据中的几

何参量可通过传递矩阵法 (式 (4)—式 (6))得到其声

吸收谱; 对于单模共振系统, 其吸收频谱可由耦合模

式推导得到, 如式 (1)所示。因此, 传递矩阵理论和

耦合模式可通过吸收谱建立关联, 通过拟合传递矩

阵法得到的吸收谱可提取系统的共振频率和品质因

子 [   ,     ,     ]。具体为 , 利用 python内置函数

curve_fit对式 (1)拟合进而得到相对应的损耗因子和

共振频率的值。值得注意的是 , 由于    与    的

取值在式 (1)中是对称的, 因此还需通过验证系统的

阻尼状态得到损耗因子取值。若增加系统黏滞损耗

时系统的吸收系数有所增加, 则系统位于欠阻尼状

态 , 此时提取到的较大的因子为    , 反之则为

 。该声学参量与几何参数的复杂映射关系可用

于后续神经网络训练。

利用 1.2节提出的人工神经网络模型, 对上述对

应关系采用双隐含层网络深度学习。其中核心参数

如下:
α

α = 0.99σα0

σ

(1) 学习率    : 采用指数下降型学习率以满足训

练初期的高效性和末期的收敛性。    , 其
中    为轮次与 20取整 , 即学习率每 20轮降为原来

的 99%。

(2) 训练轮次: 所有数据遍历一次学习则为一轮,
应当有充足的轮次以保证末期的收敛性。

(3) 批次大小: 分批数据学习可大大降低软件占

用内存, 合理优化批次大小可以显著提升学习效率。

×
(4) 批次数 : 一轮学习全部数据所需的批次 , 满

足总数据 = 批次大小   批次数。

5×10−4

学习损失函数随学习轮次变化如图 3所示。损

失函数在初期快速下降 , 在约 200轮时达到 0.1, 在
约 3000轮时收敛至    , 满足收敛要求。此外可

以观察到, 训练集损失函数 (实线)与验证集损失函

数 (空心点)具有良好的一致性。 

2.4　学习结果与讨论

为了验证上述学习结果的有效性, 从参量可变

范围内随机抽取 6组参量 (如附录表 A1所示), 其共

振频率分别为 [315, 327, 392, 456, 537, 651] Hz, 分别

采用上述神经网络和传递矩阵理论计算吸收频谱 ,

1×10−2

结果如图 4所示。两种方法在所研究的较大频带范

围内具有良好的一致性, 声吸收频谱方均误差均小

于 1.4% ([0.2%, 0.1%, 0.3%, 0.5%, 1.2%, 1.4%])。此外

还生成了包含 200个数据组的测试集 , 并求得原始

数据的吸收谱与神经网络输出的吸收谱之间的均方

误差为 1.2%。以上结果证明了学习结果对于各种共

振频率都有良好的预测效果, 这同样也说明神经网

络具有良好的泛化能力。值得注意的是, 相较于传

递矩阵理论, 深度学习可实现多参数同时优化, 并能

更加迅速地找到全局最优值, 具有显著的运算速度

优势, 人工神经网络法预测时间仅需约     s, 相
较于传递矩阵方法计算所需约 13 s, 运算速度提升了

约 3个数量级。 

3　声吸收体逆向设计
 

3.1　逆向设计深度学习理论

正向学习人工神经网络可以根据几何参数预测

声吸收体的声学性能。由于其学习的数据为超材料

几何参数与声学参数的对应序列, 因而也具备根据

给定声学参数逆向推得所需几何参数的功能, 即利

用逆向设计型神经网络预测声吸收体的结构。

fr Q−1
loss Q−1

leak

[wx, T, d, leff , lc, wc]

与正向预测型神经网络学习过程相似, 此处同

样随机生成 22万个初始数据组用于学习, 其中 20万

组数据用于训练集 , 另外 2万组数据用于验证集。

逆向设计型神经网络的构建目标是, 对于一个确定

要求的声学性能参数组 [   ,    ,    ], 经神经网络

处理后能直接反向给出满足这一声学参数的几何参

数组    。与正向神经网络类似, 逆向

神经网络同样采用了串联双隐含层结构用于对输入

信息的筛选和处理 , 见图 5左侧部分 , 其中隐含层

1含有 20个运算节点, 隐含层 2含有 40个运算节点。 
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图 3    正向网络损失函数随学习轮次变化
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图 4    正向神经网络吸收系数结果对比  ((a)-(f)分别对应正向神经网络中参量组 (a~f))
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图 5    复合神经网络结构
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3.2　逆向设计声吸收体结果讨论

10−3

2.3×10−4

5×10−4

逆向设计型神经网络的损失函数随训练轮次变

化的曲线如图 6所示 , 其同样随训练轮次增加而迅

速下降 , 在 200轮次训练后 , 损失函数低于    , 在
1000轮次训练后 , 损失函数趋于稳定 , 最终收敛于

 , 满足收敛要求。由于采用了与正向预测

型神经网络相似的双层隐含层串联结构 , 因而具

有与正向网络相比拟的收敛性 (正向网络收敛于

 )。
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损
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图 6    逆向网络损失函数随学习轮次变化
 

fr
Q−1

loss

Q−1
leak Q−1 =

Q−1
loss+Q−1

leak

∆ fr/ fr Q−1
loss = Q−1

leak

leff

lc wc

与前文研究方法相同, 为了验证上述神经网络

的适用性 , 选取取值范围内的 6组声学参数作为研

究对象 , 其中共振频率    分别为 [280, 400, 500, 600,
700, 800]  Hz,  黏滞损耗因子    与辐射损耗因子

 均取值 1/15, 此时吸收曲线的品质因子  

 均为 1/7.5, 这说明所有声吸收曲线均具有

相同的相对半峰宽 (   )。同时, 由于    ,
此时系统处于临界耦合状态, 能实现对入射声波的

完美吸收。研究中首先使用逆向设计型神经网络得

到与相应声学参数对应的几何参数组, 其数值如附

录表 A2所示。可以观察到, 随着共振频率从 280 Hz
提升至 800 Hz, 颈部长度    逐渐减小以获得更大的

半峰宽并维持相等的相对半峰宽; 此外由于波长变

短, 同样颈部宽度的结构损耗逐渐变小, 因而颈部宽

度 d 适当减小以匹配系统损耗; 与此同时, 腔体长度

 和腔体宽度    逐渐减小以降低腔体体积进而提升

共振频率。

进一步地, 对上述神经网络运算结果进行理论

和仿真验证。通过在逆向设计型神经网络后串联接

入一个正向预测型神经网络 (见图 5右侧部分), 可完

成声学参数−几何参数−声学参数的循环验证, 实现

预测信息的自我检测和纠正, 所得声吸收频谱如图 7
实线所示。同时, 利用传递矩阵理论, 可以依据预期

[wx, T, d, leff , lc, wc]

[ fr, Q−1
leak, Q

−1
loss]

[ fr, Q−1
leak, Q

−1
loss]

[wx, T, d, leff , lc, wc]

Q−1
leak Q−1

loss

fr
∆ fr = Q−1 fr

的几何参数反推求得对应的声学参数 (见图 7点划

线)。两种方法在较大频率范围内均具有良好的一致

性 , 除去因几何结构限制未能良好实现的第 6组参

数, 其余声吸收频谱方均误差均小于 2% ([0.2%, 0.6%,
0.4%, 1.1%, 1.8%]), 这说明逆向设计型神经网络具有

极高的准确性。此外, 通过有限元仿真计算初始几

何参数对应的声吸收系数 (见图 7空心圆圈), 与传递

矩阵结果和神经网络优化结果对比可见, 三种方案

与有限元仿真结果相比具有很大的相似性和极小的

运算误差, 因而逆向设计型神经网络具有很好的声

吸收体几何预测能力。值得注意的是 , 图 7(f) 中复

合神经网络得到的结果与由原始参数得到的理论和

仿真结果相比存在着较大的差异, 这是由几何结构

尺寸限制引起的。具体而言, 在正向预测型神经网

络中, 对于任意指定的几何参数组   ,
必然存在与之相应的声学参数组    , 然
而对于逆向设计型神经网络, 并非所有的声学参数

组    均能在指定的几何尺寸区间内匹配

到相应的几何参数组    。准确来说,
由于辐射损耗因子    和黏滞损耗因子    固定 ,
共 振 频 率    的 增 加 必 然 导 致 相 应 吸 收 带 宽

 的增加。但优化过程中声吸收体的几何

尺寸位于限定区间, 相应的吸收带宽也必定存在上

限。当优化目标频谱的有效带宽超过这一上限时 ,
相应尺寸的声吸收体逐渐难以实现优化目标, 导致

复合神经网络与原始参数之间的差异。同时, 上述

对比还验证了所提传递矩阵计算方法与神经网络优

化方法具有良好的计算准确度和工程适应性。

此外, 本文提出的逆向设计型深度学习神经网

络具有显著的运算速度优势, 其运算速度与正向预

测型神经网络相当。一方面, 本文通过建立基于几

何参数的传递矩阵理论和耦合模式理论之间的关联,
可减少基于有限元方法得到训练数据带来的大计算

量问题; 另一方面本文的训练数据标签为 3个简单

的声学参数, 相对于使用包含多个频率点的吸收谱

作为输出标签的神经网络, 可加快神经网络的收敛

速度。一旦神经网络训练好之后, 通过输入所需声

学参数可通过神经网络的简单代数运算快速地预测

几何参数, 避免了通过有限元方法解波动方程带来

的大量运算, 尤其是为了实现最优解需通过参数化

扫描遍历参数区间引起的大计算量。逆向设计型神

经网络可以在 10−2 s内进行 100个频率点的声吸收

频谱预测, 在相同的计算机算力下, 运算效率比传递

矩阵方法 (16 s)和有限元方法 (47 s, 其中最大网格小

于 1/6工作波长)提高了超过 3个数量级。同时, 本
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方案由逆向设计型神经网络与正向预测型神经网络

直接串联构成, 与需要在解空间反复迭代的传统逆

向设计方法相比, 展现出很大的优越性。
 

4　宽带声吸收体设计

传统宽带声吸收体设计往往需通过大量的参数

扫描来确定构成该宽带的元胞。上述基于传递矩阵

理论和耦合模式理论关联的神经网络由于存在一对

多问题, 即通过组合具有确定声学参数的吸收元胞

可得到确定的宽带吸收谱, 然而根据宽带吸收谱则

无法拟合得到吸收元胞的声学参数, 如共振频率、损

耗因子和泄漏因子。因此, 利用上述方案难以直接

构建宽带的声吸收体。然而, 可通过上述方法构建

吸收元胞, 结合研究者的物理经验, 快速构建宽带的

声吸收体。

[wx, T, d, leff , wc]

lc

lc

基于过阻尼模式间的强耦合构建一个宽带的声

吸收体。根据 3.2节的神经网络预测 12个吸收胞元,
胞元间的共振频率为  [300,  305,  315,  325,  335,  345,
355, 365, 375, 385, 395, 400] Hz。此处, 首先基于神经

网络得到了中心频率 350 Hz的几何参数; 考虑到通

过调节腔体的深度可改变共振频率而几乎不影响其

损耗因子和泄漏因子, 保持参数    为固

定值 (见表 4), 通过单独改变    调节胞元的共振频率,
各胞元的优化目标频率、优化得到的腔体长度    以

及通过优化结果拟合得到的品质因子如表 5所示 ,
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图 7    逆向神经网络吸收系数结果对比  ((a)-(f)分别对应复合神经网络中参量组 (a~f))
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相应的吸收曲线如图 8(a)所示。

由上述元胞构成的宽带声吸收体的实验样品如

图 8(b)插图所示 , 结构各部分壁厚不小于 1 mm, 在

该频率及实验测试声压下满足硬边界近似。宽带声

吸收体的吸收频谱如图 8所示, 其中实线、空心点和

实心点分别代表理论分析、有限元仿真和实验测量

得到的结果, 可见三条曲线在很大的频率范围内都

具有很好的一致性。在 300~400 Hz范围内, 三种分

析结果分别具有 92.6%, 92.8%, 91.5%的声吸收系数,

满足近完美吸收的要求。同时, 本文设计的声吸收

体厚度仅为 36.2 mm, 仅为对应工作频率波长的 1/32

至 1/24。

因此, 通过构建该神经网络, 可简单且精确地预

测所需声学参数的几何参数, 结合人工物理经验, 可
构建宽带的声吸收体。 

5　结论

本文基于人工神经网络系统提出了一种复杂超

材料声吸收体的设计方案, 可以实现通过几何参数

预测声学参数或者根据声学参数要求逆向设计几何

参数的目的。相较于传统人工分析设计, 该方案具

有以下优势: 能良好应对复杂的多参量系统设计, 通
过限制部分参量变化范围实现多自由度下目标参数

的筛选和优化; 具有较强的适应性, 能在无法求得理

论解的情况下优化参量, 并在条件复杂的实际工况

下求得最优解; 计算速度快 , 对参量变化反应灵敏 ,
运算速度相较于传统的理论计算和有限元计算提升

超过 3个数量级; 准确度高, 共振频率误差小于 1%,
共振频率处吸收峰值误差小于等于 2%, 且理论结果

与有限元分析和实验结果吻合良好。

本文提出的神经网络系统可以实现单频和宽带

声吸收体设计, 对于声吸收体几何结构、共振类型、

频带宽度、结构复杂程度等均具有良好的适用性, 实
现的声吸收体具有吸收系数高、设计和优化方法简

单、加工制造容易等优势。该设计方案也存在一些

不足: 首先, 体积利用率未达到极限, 逆向设计型神

经网络在优化过程中难以做到吸收性能与结构体积

的平衡折中; 其次, 宽频吸收体设计存在一对多的问

题, 无法实现宽频带声吸收体的直接优化; 最后, 受
优化时间和算力的限制, 本文的优化参数并不足够

详尽 , 这可能遗漏更为高效的声吸收体实现方式。

通过神经网络优化声吸收体仍有众多潜力, 需进一

步深入研究。
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附录 A

 

表 A1    正向神经网络参数

几何参量 (单位: mm) 声学参量

wx T d leff lc wc fr  (Hz) Qleak Qloss 损失函数

(a) 4.99 17.67 2.05 47.33 26.48 34.63
神经网络 315 15.8 12.7

×2.3   10−4
传递矩阵 315 15.9 13.1

(b) 5.11 17.05 1.26 57.54 12.8 35.58
神经网络 326 8.0 29.1

×1.2   10−6
传递矩阵 327 8.0 29.1

(c) 7.04 11.69 1.31 23.06 23.7 34.77
神经网络 391 21.9 9.8

×2.3   10−5
传递矩阵 392 22.0 9.7

(d) 4.03 15.34 1.88 65.18 14.72 19.14
神经网络 456 13.4 31.0

×3.9   10−4
传递矩阵 456 13.0 31.7

(e) 6.92 15.04 2.89 56.74 29.87 11.87
神经网络 533 21.9 19.5

×5.9   10−4
传递矩阵 537 22.1 19.6

(f) 5.89 18.54 2.35 41.6 15.62 15.93
神经网络 648 21.4 19.0

×5.0   10−4
传递矩阵 651 21.5 19.4
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表 A2    复合神经网络参数

几何参量 (单位: mm) 声学参量

wx T d leff lc wc fr  (Hz) Qleak Qloss 损失函数

(a) 8.0 17.21 2.67 73.35 28.18 36.99
神经网络 280 15.0 15.0

×2.3   10−4
传递矩阵 280 15.1 14.2

(b) 8.0 18.99 2.15 51.48 16.24 35.01
神经网络 400 15.0 15.0

×6.7   10−4
传递矩阵 398 17.3 14.5

(c) 7.99 19.24 1.82 34.27 13.31 33.42
神经网络 500 15.0 15.0

×9.0   10−4
传递矩阵 500 17.9 14.8

(d) 7.98 19.33 1.61 25.6 11.4 30.77
神经网络 600 15.0 15.0

×3.4   10−3
传递矩阵 603 19.1 15.1

(e) 7.94 19.29 1.55 22.27 10.54 26.95
神经网络 700 15.0 15.0

×4.1   10−3
传递矩阵 697 20.3 15.5

(f) 7.89 19.22 1.57 21.05 10.24 20.57
神经网络 800 15.0 15.0

×7.1   10−2
传递矩阵 831 22.5 17.4
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