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摘要：　 针对共振吸声超材料声学性能快速预测及结构优化设计需求，提出了一种基于人工神经网络的共振吸声

超材料性能预测方法．首先，建立了由微穿孔板和 Ｈｅｌｍｈｏｌｔｚ 共振腔组成的多层穿孔型共振吸声超材料的理论模型，
并通过仿真与实验验证其正确性；随后，通过理论模型生成数据集，并以此为基础，采用 ＢＰ（ｂａｃｋ ｐｒｏｐａｇａｔｉｏｎ）神经

网络原理，搭建了结构特征参量与声学性能的人工神经网络模型；之后，将训练后的人工神经网络模型与遗传算法

相结合，对共振吸声超材料进行声学性能最优化设计．结果表明：训练后的人工神经网络模型可以对目标结构的吸

声性能进行准确预测，并且预测效率相较理论模型提高 ５０％以上；人工神经网络模型与优化算法的结合不仅能提

高优化效率，优化后的结构也具有良好的低频宽带吸声性能．人工神经网络为大规模结构性能预测计算提供了便

利，在超材料等结构设计及优化领域具有广阔的应用前景．
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０　 引　 　 言

日益严峻的噪声问题不仅会严重影响人们身心健康，同时也会影响精密仪器运行与设备性能的提升，因
此噪声控制问题成为当今急需解决的难题［１］ ．常见的共振吸声超材料如穿孔板［２⁃３］、Ｈｅｌｍｈｏｌｔｚ 共振腔［４］ 等已

经广泛应用于生活生产中，但单一共振吸声超材料的吸声频带过窄，吸声性能受限，很难满足当前工业发展

需求与人民日益增长的美好生活需要．为了设计更宽频高效的共振吸声超材料，学者们往往采用多个共振吸

声单元耦合来提高结构整体吸声性能［５⁃８］ ．然而，随着结构复杂程度增加，结构几何参数随之增多，结构吸声

性能预测需要耗费的时间成本会几何倍增．因此，如何迅速预测结构吸声性能并筛选出符合预期吸声效果的

降噪结构成为国内外相关领域学者的研究重点［９⁃１２］ ．
目前，共振吸声超材料大多基于有限元仿真或理论模型来预测其吸声性能［１３⁃１５］，二者能够相对准确地

预测结构吸声系数．然而，对于大规模结构性能预测或跨尺度结构性能分析，有限元仿真计算与理论模型计

算往往需要较高的计算机性能并耗费大量时间成本．在利用诸如遗传算法［１６］、退火算法［１７］、粒子群算法［１８］

等优化算法对结构性能极限进行探索时，基于有限元仿真计算或理论模型计算产生的时间成本会随着优化

算法迭代次数的增加几何倍增．因此，目前急需快速有效的预测方法来预测结构的吸声性能．人工神经网络

作为一种受人脑神经元结构启发而设计的计算模型，由大量的人工神经元组成，通过模拟人脑的学习过程，
在经过数据训练后建立结构参数与性能的映射关系，可以越过复杂计算过程快速预测结构性能．人工神经网

络作为人工智能领域兴起的研究热点，具有良好的非线性映射能力和适应性，能够处理复杂的模式识别、分
类和回归等任务，是处理大规模数据和解决复杂问题的有效工具．因此，开发人工神经网络模型对于设计满

足预期吸声性能的共振吸声超材料具有重要意义．
近年来，随着计算机技术的不断发展，人工神经网络被广泛应用于材料科学、化学、力学等诸多领域的研

究中［１９⁃２３］ ．在声学领域，人工神经网络同样被不断应用与探索，旨在解决结构设计与性能预测等重要问题．
Ｃｉａｂｕｒｒｏ 等［２４⁃２５］通过人工神经网络模型对板和薄膜类型结构吸声性能进行预测，并通过实验验证了预测的

准确性．Ｌｕｏ 等［２６］采用正交试验法设计了 ４９ 种芳纶蜂窝夹芯板结构，并采用人工神经网络对夹芯板结构的

隔声性能进行预测．人工神经网络克服了精确评估目标结构声学性能时需要巨大计算量的问题，在声学性能

预测方面展现出准确快速等巨大优势，在共振吸声超材料设计方面具有极大的应用前景．然而，人工神经网

络在实际开发与使用过程中仍面临诸多挑战．在网络训练时，数据集的质量和数量、特征选择和数据预处理

以及计算资源等问题均会极大地影响网络预测的准确程度与预测速度．此外，针对不同的预测目标，需要搭

建相适配的网络才能满足结构性能预测的需要．
本文提出了一种基于人工神经网络的共振吸声超材料性能预测方法，能够准确快速预测结构的吸声性
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能．首先设计了一种多层穿孔型共振吸声超材料（ｍｕｌｔｉｌａｙｅｒ ｐｅｒｆｏｒａｔｅｄ ｒｅｓｏｎａｎｔ ｓｏｕｎｄ⁃ａｂｓｏｒｂｉｎｇ ｍｅｔａｍａｔｅｒｉａｌ，
ＭＰＲＳＭ）结构，并建立了结构的理论模型，通过仿真与实验验证了理论模型的正确性．通过理论模型生成数

据集，并将数据集输入搭建好的人工神经网络模型中进行训练．对训练后的网络进行误差分析，以此检验网

络预测结果的准确性．训练后的网络具有良好的收敛特性，可以快速准确地预测结构 ０ ～ ３ ０００ Ｈｚ 的吸声性

能，预测速度提升 ５０％以上．最后，基于训练后的人工神经网络模型对结构进行优化设计，得到了目标频率范

围内吸声性能最优的吸声结构．

１　 结构设计与理论模型

１．１　 结构设计与理论模型建立

在结构设计时要综合考虑结构的吸声性能与结构实际生产与使用等问题．穿孔板与 Ｈｅｌｍｈｏｌｔｚ 共振腔均

采用结构简单且已经大规模生产与使用的共振吸声超材料．穿孔板相较 Ｈｅｌｍｈｏｌｔｚ 共振腔具有更宽的吸声带

宽，可以实现宽频吸声的效果；而 Ｈｅｌｍｈｏｌｔｚ 共振腔在较低频段处可以产生较高的吸声峰值，可以用于提高结

构整体低频吸声性能．穿孔板与 Ｈｅｌｍｈｏｌｔｚ 共振腔均具有低频吸声的能力，将其进行串联组合可以达到更优

的吸声效果．此外，穿孔板与 Ｈｅｌｍｈｏｌｔｚ 共振腔的理论计算方法较为成熟，便于通过理论模型获取能表征结构

吸声性能的数据集．综合上述考虑，本文设计了由两层穿孔板与一层 Ｈｅｌｍｈｏｌｔｚ 共振腔由上至下依次排列组

成的 ＭＰＲＳＭ，结构单元如图 １ 所示．结构第一层为穿孔板及背腔，其中穿孔板厚度为 ｔ１， 背腔厚度为 ｈ１， 穿

孔板孔直径为 ｄ１； 第二层与第一层结构相同但参数不同，第二层穿孔板厚度为 ｔ２， 背腔厚度为 ｈ２， 穿孔板孔

直径为 ｄ２； 第三层为 Ｈｅｌｍｈｏｌｔｚ 共振腔，其共振腔颈部长度为 ｄｎ， 颈部半径为 ｒｎ， 背腔厚度为 ｄｃ ．结构元胞的

长、宽均为 Ｌ ．
基于传递矩阵法建立结构的理论模型，针对声波垂直入射情况，首先计算结构总传递矩阵 Ｔ ｔｏｔａｌ：

　 　 Ｔ ｔｏｔａｌ ＝
Ｔ１１ Ｔ１２

Ｔ２１ Ｔ２２

é

ë

ê
ê

ù

û

ú
ú
＝ Ｔ１

ｃ × Ｔ１
ｂ × Ｔ２

ｃ × Ｔ２
ｂ × Ｔ３， （１）

其中， Ｔ１
ｃ，Ｔ２

ｃ 为穿孔板的传递矩阵．Ｔ ｉ
ｃ 可以表示为［１３，１８］

　 　 Ｔ ｉ
ｃ ＝

１ Ｚ ｉ
ｓ

０ １
é

ë

ê
ê

ù

û

ú
ú
， （２）

式中， ｉ ＝ １，２，分别表示不同层的穿孔板； Ｚ ｉ
ｓ 为穿孔板的声阻抗率，声阻抗率分为实部和虚部，分别由声阻率

Ｒ
－

ｉ 和声抗率 Ｘ ｉ 构成，

　 　 Ｚ ｉ
ｓ ＝ Ｒ

－

ｉ ＋ ｊＸ ｉ， （３）

其中，ｊ 为虚数单位．声阻率 Ｒ
－

ｉ 和声抗率 Ｘ ｉ 可表示为

　 　 Ｒ ｉ ＝
３２μρ ０ ｔｉ
ｐｉｄ２

ｉ

ｋｒ
ｉ， （４）

　 　 Ｘ ｉ ＝
ωρ ０ ｔｉ
ｐｉ

ｋｍ
ｉ ， （５）

式中， ｐｉ 代表穿孔板的穿孔率，为穿孔孔径总面积与穿孔板面积的比值； ω 为角频率， ω ＝ ２πｆ，其中 ｆ为声波

频率； ρ ０ 为空气的密度， ρ ０ ＝ １．２９ ｋｇ ／ ｍ３； μ 为空气运动黏性系数， μ ＝ １．５６×１０－５ ｍ２ ／ ｓ ．ｋｒ
ｉ 和 ｋｍ

ｉ 分别为穿孔

板的声阻常数和声质量常数，由以下公式计算得到：

　 　 ｋｒ
ｉ ＝ １ ＋

ｋ
－ ２
ｉ

３２
＋

２ ｄｉ

８ｔｉ
ｋ
－

ｉ， （６）

　 　 ｋｍ
ｉ ＝ １ ＋ ９ ＋

ｋ
－ ２
ｉ

２
æ

è
ç

ö

ø
÷

－１ ／ ２

＋ ０．８５
ｄｉ

ｔｉ
， （７）

其中， ｋ
－

ｉ 为穿孔板常数．ｋ
－

ｉ 的表达式如下所示：

０６０１ 应　 用　 数　 学　 和　 力　 学　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 ２０２４ 年　 第 ４５ 卷



　 　 ｋ
－

ｉ ＝
ω
μ

ｄｉ

２
． （８）

穿孔板背腔空气层的传递矩阵表示为

　 　 Ｔ ｉ
ｂ ＝

Ｔｉ
１１ Ｔｉ

１２

Ｔｉ
２１ Ｔｉ

２２

é

ë

ê
êê

ù

û

ú
úú
＝

ｃｏｓ（ｋ０ｈｉ） ｊＺ０ｓｉｎ（ｋ０ｈｉ）
ｊ·ｓｉｎ（ｋ０ｈｉ） ／ Ｚ０ ｃｏｓ（ｋ０ｈｉ）

é

ë

ê
ê

ù

û

ú
ú
， （９）

其中， ｈｉ 为第 ｉ层穿孔板背腔空气层的高度， Ｚ０ ＝ ρ ０ｃ０ 为空气的特性阻抗， ｋ０ ＝ω ／ ｃ０ 为空气的等效波数， ｃ０ 为
声速， ｃ０ ＝ ３４３ ｍ ／ ｓ ．

第三层为 Ｈｅｌｍｈｏｌｔｚ 共振腔，其传递矩阵可表示为［２７］

　 　 Ｔ３ ＝
１ ０

１ ／ ＺＡ １
é

ë

ê
ê

ù

û

ú
ú

１ ｊωＭ
０ １

é

ë
ê
ê

ù

û
ú
ú ， （１０）

其中，Ｍ 为共振腔单位面积质量， ＺＡ 为声输入阻抗，

　 　 ＺＡ ＝ １
ｓｅ
（Ｚｎｅｃｋ ＋ ＺＢ）， （１１）

　 　 Ｚｎｅｃｋ ＝
２ｄｎ

ｒｎ
＋ ４

æ

è
ç

ö

ø
÷ ｒｓ ＋ ｊω（２ε ｅ ＋ ｄｎ）ρ ０， （１２）

　 　 ＺＢ ＝ － ｊｓｅＺ０ｃｏｔ（ｋ０ｄｃ）， （１３）
式中， ｓｅ 为共振腔内插孔横截面积与共振腔横截面积之比，壁厚忽略不计， ε ｅ 为修正系数， ｒｓ 为表面声阻， Ｌ
为结构边长，

　 　 ｓｅ ＝ πｒ２ｎ ／ Ｌ２， （１４）

　 　 ｒｓ ＝
１
２

２μρ ０ω ， （１５）

　 　 ε ｅ ＝ ０．４８ πｒ２ｎ （１ － １．１４ ｓｅ ） ． （１６）
将 Ｔ１

ｃ，Ｔ１
ｂ，Ｔ２

ｃ，Ｔ２
ｂ，Ｔ３ 代入 Ｔ ｔｏｔａｌ 可以求得结构的总传递矩阵．在结构为刚性背衬的条件时，结构的表面声阻抗

Ｚ 及吸声系数 Ａ 可由式（１７）与式（１８）计算得到：

　 　 Ｚ ＝
Ｔ１１

Ｔ２１
， （１７）

　 　 Ａ ＝ １ －
Ｚ０ － Ｚ
Ｚ０ ＋ Ｚ

２

． （１８）

图 １　 ＭＰＲＳＭ 元胞结构剖视图

Ｆｉｇ． １　 Ｔｈｅ ＭＰＲＳＭ ｓｅｃｔｉｏｎａｌ ｖｉｅｗ
图 ２　 ＭＰＲＳＭ 有限元仿真模型

Ｆｉｇ． ２　 Ｔｈｅ ｆｉｎｉｔｅ ｅｌｅｍｅｎｔ ｓｉｍｕｌａｔｉｏｎ ｍｏｄｅｌ ｆｏｒ ｔｈｅ ＭＰＲＳＭ

　 　 注　 为了解释图中的颜色，读者可以参考本文的电子网页版本，后同．
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１．２　 理论模型验证

本小节通过有限元仿真和实验来验证理论模型的正确性．使用有限元仿真软件 ＣＯＭＳＯＬ Ｍｕｌｔｉｐｈｙｓｉｃｓ 中

的声学模块对 ＭＰＲＳＭ 结构进行仿真研究．因为结构的刚度远大于空气的刚度，所以在建立有限元仿真模型

时只考虑结构空气部分，结构仿真模型如图 ２ 所示．其中，有限元仿真模型由上至下依次为完美匹配层

（ＰＭＬ）、背景压力场和结构内空气部分．完美匹配层使用压力声学模块进行建模，作用是模拟无限声场，形成

一个声波全吸收区域，消除边界上声波的反射，保证仿真结果的可靠性．背景压力场同样使用压力声学模块

进行建模，压力场类型选择为平面波，声波入射方向为 ｚ 轴的负方向，声压设置为 １ Ｐａ ．在结构空气部分的建

模中，ＭＰＲＳＭ 结构的孔由于是亚毫米级别，孔内部空气的黏性和热损耗不能忽略，因此使用热黏性声学模

块搭建．背腔使用压力声学模块搭建．此外，穿孔板与 Ｈｅｌｍｈｏｌｔｚ 共振腔的孔的上下表面设置为声⁃热黏性耦合

声学边界．
为了进一步验证理论模型的正确性，制备了 ＭＰＲＳＭ 结构样件，并对结构进行声学性能测试．实验利用

声望系列阻抗管采用双传声器法进行，测试过程需要用到阻抗管、传声器、数据采集器、功率放大器、计算机

等设备，如图 ３ 所示．实验样件通过 ３Ｄ 打印技术制作而成，由 ９ 个相同的单胞 ３×３ 排列组成，壁厚为 １．７５
ｍｍ，整体边长为 １００ ｍｍ，如图 ４ 所示．实验样件中 ＭＰＲＳＭ 元胞结构几何参数的选取如表 １ 所示．此外，考虑

到实验设备测量精度以及阻抗管的截止频率，实验测量范围选择 ２５０～１ ６００ Ｈｚ ．
表 １　 ＭＰＲＳＭ 结构模型几何参数

Ｔａｂｌｅ １　 Ｇｅｏｍｅｔｒｉｃ ｐａｒａｍｅｔｅｒｓ ｏｆ ｔｈｅ ＭＰＲＳＭ ｓｔｒｕｃｔｕｒａｌ ｍｏｄｅｌ

ｇｅｏｍｅｔｒｉｃ ｐａｒａｍｅｔｅｒ ｖａｌｕｅ
ｔｈｅ １ｓｔ ｐｅｒｆｏｒａｔｅｄ ｐｌａｔｅ ｔｈｉｃｋｎｅｓｓ ｔ１ ／ ｍｍ １．１

ｔｈｅ １ｓｔ ｐｅｒｆｏｒａｔｅｄ ｐｌａｔｅ ｈｏｌｅ ｄｉａｍｅｔｅｒ ｄ１ ／ ｍｍ １．２
ｔｈｅ １ｓｔ ｐｅｒｆｏｒａｔｅｄ ｐｌａｔｅ ｂａｃｋ ｃａｖｉｔｙ ｔｈｉｃｋｎｅｓｓ ｈ１ ／ ｍｍ ３５
Ｈｅｌｍｈｏｌｔｚ ｒｅｓｏｎａｔｏｒ ｂａｃｋ ｃａｖｉｔｙ ｔｈｉｃｋｎｅｓｓ ｄｃ ／ ｍｍ ８
Ｈｅｌｍｈｏｌｔｚ ｒｅｓｏｎａｎｃｅ ｃａｖｉｔｙ ｎｅｃｋ ｌｅｎｇｔｈ ｄｎ ／ ｍｍ ２
Ｈｅｌｍｈｏｌｔｚ ｒｅｓｏｎａｎｔ ｃａｖｉｔｙ ｎｅｃｋ ｒａｄｉｕｓ ｒｎ ／ ｍｍ １
ｔｈｅ ２ｎｄ ｐｅｒｆｏｒａｔｅｄ ｐｌａｔｅ ｔｈｉｃｋｎｅｓｓ ｔ２ ／ ｍｍ ２．９

ｔｈｅ ２ｎｄ ｐｅｒｆｏｒａｔｅｄ ｐｌａｔｅ ｈｏｌｅ ｄｉａｍｅｔｅｒ ｄ２ ／ ｍｍ １
ｔｈｅ ２ｎｄ ｐｅｒｆｏｒａｔｅｄ ｐｌａｔｅ ｂａｃｋ ｃａｖｉｔｙ ｔｈｉｃｋｎｅｓｓ ｈ２ ／ ｍｍ ２５

ｔｈｅ １ｓｔ ｐｅｒｆｏｒａｔｅｄ ｐｌａｔｅ ｐｅｒｆｏｒａｔｉｏｎ ｒａｔｅ ｐ１ ０．０２４ ７
ｔｈｅ ２ｎｄ ｐｅｒｆｏｒａｔｅｄ ｐｌａｔｅ ｐｅｒｆｏｒａｔｉｏｎ ｒａｔｅ ｐ２ ０．０２０ ４

ｓｔｒｕｃｔｕｒａｌ ｕｎｉｔ ｃｅｌｌ ｌｅｎｇｔｈ Ｌ ／ ｍｍ ３１

图 ３　 阻抗管声学测试实验设备以及阻抗管内部实验样件安装位置

Ｆｉｇ． ３　 Ｔｈｅ ｉｍｐｅｄａｎｃｅ ｔｕｂｅ ａｃｏｕｓｔｉｃ ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌ ｅｑｕｉｐｍｅｎｔ ａｎｄ ｔｈｅ ｉｎｓｔａｌｌａｔｉｏｎ ｌｏｃａｔｉｏｎ ｏｆ ｔｈｅ ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌ ｓｐｅｃｉｍｅｎ

　 　 通过对比 ２５０～１ ６００ Ｈｚ 范围内 ＭＰＲＳＭ 结构理论模型计算结果、仿真计算结果与实验结果的吸声系数

曲线来验证理论模型的正确性，如图 ５ 所示．可以看出，在 ２５０～１ ６００ Ｈｚ 范围内三种方式获得的吸声曲线具

有相同的变化趋势，相同数量的吸声峰值且吸声峰值频率非常接近，因此可以验证理论模型的预测精度．不
同计算结果的差异来源可能来自以下几个原因：第一是样件制备误差，如 ３Ｄ 打印过程中受打印精度的影响

会产生不可避免的结构尺寸误差；第二是实验测试误差，如样件与阻抗管内壁间会存在缝隙等问题，阻抗管
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在实际实验过程中也难以达到理想的平面波垂直入射效果．

图 ４　 ＭＰＲＳＭ 实验样件图

Ｆｉｇ． ４　 Ｔｈｅ ＭＰＲＳＭ ｓｐｅｃｉｍｅｎ ｐｈｏｔｏ
图 ５　 ＭＰＲＳＭ 理论模型、有限元仿真与

实验的吸声系数曲线对比

Ｆｉｇ． ５　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｓｏｕｎｄ ａｂｓｏｒｐｔｉｏｎ ｃｏｅｆｆｉｃｉｅｎｔｓ ｂｙ ｔｈｅ ｔｈｅｏｒｅｔｉｃａｌ ｍｏｄｅｌ，
ｔｈｅ ｆｉｎｉｔｅ ｅｌｅｍｅｎｔ ｓｉｍｕｌａｔｉｏｎ， ａｎｄ ｔｈｅ ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔ ｏｆ ｔｈｅ ＭＰＲＳＭ

２　 人工神经网络模型建立与验证

本节分节介绍了 ＭＰＲＳＭ 声学性能预测网络的基本原理、数据集采集方法、网络结构及训练模型和网络

细节，以及对训练形成的网络进行误差分析．
２．１　 ＢＰ神经网络原理

ＢＰ 神经网络是一种前馈型神经网络，也是深度学习中最常见的全连接神经网络，主要用于模式识别、分
类和函数逼近等任务．ＢＰ 神经网络不仅具有很好的非线性映射能力，还具有很强的并行处理和泛化能力，其
神经元层层连接，能够将误差反向传播，十分适合大规模数据集的处理．因此，本文采用 ＢＰ 神经网络进行机

器学习与性能预测．
ＢＰ 网络中最基本的单元是神经元，它们通过连接形成网络并处理和传递信息．图 ６ 为 ＢＰ 神经网络中单

个神经元处理和传递处理信息与反向传播过程的示意图．其中，黑色箭头表示神经元的正向传播过程，蓝色

箭头表示神经元反向传播功能．神经元接收来自其他神经元的输入信号，经过加权和偏置调整以及激活函数

处理后，产生输出信号，并传递给其他神经元．网络会对经层层传递后的最终输出结果进行误差判定，这个误

差随后基于多元函数的链式法则进行反向传播．根据不同神经元对最终输出结果的影响大小，相应地调整其

权重和偏置，调整后的权重和偏置会参与到后续的网络训练过程中．单个神经元处理数据的数学计算公式可

以表示为

　 　 ｙ－ ＝ φ [∑
ｎ

ｉ
（ｗ ｉｘ

－
ｉ ＋ ｂ） ]， （１９）

式中 ｘ－ ｉ，ｙ
－ 分别代表神经元节点的输入和输出， ｉ∈［１，ｎ］ 在这里指代输入节点的数据维度， ｗ ｉ，ｂ分别为节点

对应输入数据的权重和偏置； φ 为特定的激活函数，用来模仿神经元的电激励相应阈值．ＢＰ 神经网络有三种

基本类型的层：输入层、隐藏层和输出层．输入层接收用于网络训练的数据集，并将数据传递给神经网络的隐

藏层．每个输入节点对应数据的一个特征或属性．隐藏层是神经网络中的核心部分，包含多个神经元节点，通
过对输入数据进行加权求和、使用激活函数等操作，来学习数据中的模式和特征．多个隐藏层可以提高网络

的表示能力，帮助网络学习复杂的非线性关系．输出层接收隐藏层传递过来的信息，并产生最终的输出结果．
在前向传播过程中，输入数据通过网络逐层传递，经过每一层隐藏层的加权求和与激活函数处理，最终得到

输出结果．而在反向传播过程中，通过比较输出结果和实际结果计算二者之间的误差，随后利用链式法则计

算出每个权重与偏置对误差的影响，进而通过梯度下降等优化算法来调整权重与偏置，从而提高网络的预测

准确性．通过不断训练，每个神经元内部的权重与偏置均会趋于收敛，网络将展示出强大的预测和数据处理
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能力．

图 ６　 ＢＰ 神经网络的神经元处理信息与反向传播示意图

Ｆｉｇ． ６　 Ｓｃｈｅｍａｔｉｃ ｄｉａｇｒａｍ ｏｆ ｎｅｕｒａｌ ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ ｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇ ａｎｄ ｂａｃｋｐｒｏｐａｇａｔｉｏｎ ｉｎ ｔｈｅ ＢＰ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋ

２．２　 人工神经网络数据集的建立与划分

在人工神经网络搭建与训练前，需建立用于人工神经网络训练的数据集，数据集的质量直接影响神经网

络预测的准确程度．为快速获得数据集，采用 １．１ 小节中的理论模型建立输入数据集和标签数据集．输入数据

集为不同组的结构参数变量的集合．结构参数变量选择第一层穿孔板厚度 ｔ１、 穿孔直径 ｄ１、 背腔高度 ｈ１， 第

二层穿孔板 ｔ２、 穿孔直径 ｄ２、 背腔高度 ｈ２ 以及 Ｈｅｌｍｈｏｌｔｚ 共振腔背腔厚度 ｄｃ、 孔长度 ｄｎ、 孔半径 ｒｎ， 结合实

际工程应用，选取的参数变量的取值范围如表 ２ 所示．通过 ＭＡＴＬＡＢ 计算程序随机生成用于输入数据集的

１０ 万组数据，并进行初步筛选，从中选出 ０～３ ０００ Ｈｚ 范围内存在 ３ 个吸声峰值的数据，来保证组成结构三

部分腔体均起到良好的吸声作用，避免数据特征对人工神经模型预测效果造成影响．筛选后剩余的 ８７ ９０１ 组

数据作为网络的输入数据集．确定输入数据集后，利用理论模型对输入数据集中的参数进行计算，得到相对

应的 ０～３ ０００ Ｈｚ 频段内的吸声系数曲线，并通过每隔 ３０ Ｈｚ 取一个样本点的方式来对吸声系数曲线离散化

处理．每组结构参数对应一个包含 １００ 组吸声系数值的集合，不同组的吸声系数集合统称为网络的标签数据

集．标签数据集中的每组数据与输入数据集中的数据是对应关系．将数据集分成两部分，８０％用于训练，２０％
用于验证．

表 ２　 用于人工神经网络模型训练的 ＭＰＲＳＭ 结构参数取值范围

Ｔａｂｌｅ ２　 ＭＰＲＳＭ ｓｔｒｕｃｔｕｒａｌ ｐａｒａｍｅｔｅｒ ｖａｌｕｅｓ ｆｏｒ ｔｈｅ ａｒｔｉｆｉｃｉａｌ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋ （ＡＮＮ） ｍｏｄｅｌ ｔｒａｉｎｉｎｇ

ｇｅｏｍｅｔｒｉｃ ｐａｒａｍｅｔｅｒ ｖａｌｕｅ ｒａｎｇｅ
ｔｈｅ １ｓｔ ｐｅｒｆｏｒａｔｅｄ ｐｌａｔｅ ｔｈｉｃｋｎｅｓｓ ｔ１ ／ ｍｍ ０．５～２

ｔｈｅ １ｓｔ ｐｅｒｆｏｒａｔｅｄ ｐｌａｔｅ ｈｏｌｅ ｄｉａｍｅｔｅｒ ｄ１ ／ ｍｍ ０．３～１
ｔｈｅ １ｓｔ ｐｅｒｆｏｒａｔｅｄ ｐｌａｔｅ ｂａｃｋ ｃａｖｉｔｙ ｔｈｉｃｋｎｅｓｓ ｈ１ ／ ｍｍ ５～３０
Ｈｅｌｍｈｏｌｔｚ ｒｅｓｏｎａｔｏｒ ｂａｃｋ ｃａｖｉｔｙ ｔｈｉｃｋｎｅｓｓ ｄｃ ／ ｍｍ ５～３０
Ｈｅｌｍｈｏｌｔｚ ｒｅｓｏｎａｎｃｅ ｃａｖｉｔｙ ｎｅｃｋ ｌｅｎｇｔｈ ｄｎ ／ ｍｍ １～５
Ｈｅｌｍｈｏｌｔｚ ｒｅｓｏｎａｎｔ ｃａｖｉｔｙ ｎｅｃｋ ｒａｄｉｕｓ ｒｎ ／ ｍｍ ０．５～２
ｔｈｅ ２ｎｄ ｐｅｒｆｏｒａｔｅｄ ｐｌａｔｅ ｔｈｉｃｋｎｅｓｓ ｔ２ ／ ｍｍ ０．５～２

ｔｈｅ ２ｎｄ ｐｅｒｆｏｒａｔｅｄ ｐｌａｔｅ ｈｏｌｅ ｄｉａｍｅｔｅｒ ｄ２ ／ ｍｍ ０．３～１
ｔｈｅ ２ｎｄ ｐｅｒｆｏｒａｔｅｄ ｐｌａｔｅ ｂａｃｋ ｃａｖｉｔｙ ｔｈｉｃｋｎｅｓｓ ｈ２ ／ ｍｍ ５～３０

２．３　 人工神经网络预测模型

构建的人工神经网络预测模型如图 ７ 所示．输入层存在 ９ 个参数维度，分别对应着 ９ 个结构参数．为提升

模型收敛速度并消除参数之间量纲差距的影响，数据集在训练前进行标准化处理，转换为标准的正态分布，
转换方式如下所示：

　 　 ｘ－ ｉ ＝
ｘｉ － τ－ ｉ

σ ｉ
， （２０）

式中， ｘｉ 为输入的结构参数， τ－ ｉ 表示样本数据的均值， σ ｉ 表示样本数据的标准差．隐藏层层数设置为 ３ 层，每
层包含的神经元数量分别为 ６４，１２８，２５６．在网络搭建时，激活函数选用 ＲｅＬＵ 激活函数来增加网络的非线性

拟合能力，函数表达式为

　 　 ＲｅＬＵ（ｘ） ＝ ｍａｘ（０，ｘ） ． （２１）
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由于结构吸声系数的计算属于非线性问题，在除输出层线性输出外，在输入层和隐藏层、隐藏层与隐藏

层、隐藏层和输出层之间均增加了一层 ＢａｔｃｈＮｏｒｍ 层．ＢａｔｃｈＮｏｒｍ 层在 ３ 层隐藏层中不断调整数据的分布，避
免数据出现大的偏移，能够进一步加快网络收敛，并且有效地防止了网络梯度爆炸和梯度消失．模型训练过

程中采用 Ａｄａｍ 优化算法，它综合了 ＳＧＤＭ 和 ＡｄａＧｒａｄ 的优点，并且能够自适应地调整学习率．在训练过程

中为了加快训练速度，使用了 ＧＰＵ 加速运算，并采用批量化处理的方式，每次处理 ５１２ 组数据，结合了

ＢａｔｃｈＮｏｒｍ 层进一步减少误差．为了平衡训练时间和误差收敛速度，将学习率设置为 １×１０－４ ．输出层为输入层

的结构参数对应的吸声系数曲线离散化后的吸声系数集合，每组存在 １００ 个参数维度．在使用训练好的模型

进行预测时，需要对输出进行反标准化，以将其转换回原始数据的尺度．模型误差函数选用均方差函数

（ＭＳＥ），用于表达网络预测值与真实值的差异：

　 　 ｆＭＳＥ ＝ １
ｇ∑

ｇ

ｉ ＝ １
（ ｙ^ｉ － ｙ－ ｉ） ２， （２２）

式中， ｇ 为网络输出层维度， ｙ－ ｉ 为网络预测值， ｙ^ｉ 为目标值．

图 ７　 人工神经网络预测模型

Ｆｉｇ． ７　 Ｔｈｅ ＡＮＮ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｍｏｄｅｌ

２．４　 人工神经网络模型误差分析

人工神经网络模型经过训练后， 需要进行收敛性与误差分析， 以判断网络预测结构吸声系数的准确程

度．图 ８（ａ）为网络训练的误差 ＭＳＥ 收敛曲线，从图中可以看到网络收敛误差在 ３ ０００ 次迭代中不断降低，最
终为 ３．５×１０－３ ．网络经过迭代后的最终收敛误差很小，说明网络具有良好的收敛性．

（ａ） 网络训练过程中的误差收敛曲线 （ｂ） 网络训练误差分布

（ａ） Ｅｒｒｏｒ ｃｏｎｖｅｒｇｅｎｃｅ ｃｕｒｖｅｓ ｄｕｒｉｎｇ ｔｈｅ ｎｅｔｗｏｒｋ ｔｒａｉｎｉｎｇ ｐｒｏｃｅｓｓ （ｂ） Ｔｈｅ ｎｅｔｗｏｒｋ ｔｒａｉｎｉｎｇ ｅｒｒｏｒ ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎ
图 ８　 人工神经网络模型训练误差分析

Ｆｉｇ． ８　 Ａｎａｌｙｓｉｓ ｏｆ ｔｒａｉｎｉｎｇ ｅｒｒｏｒｓ ｉｎ ｔｈｅ ＡＮＮ ｍｏｄｅｌ
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图 ８（ｂ）为网络训练误差分布情况，中间橙色直线为零误差线，蓝色柱状表示每个误差范围所包含的数据

集个数． 平均误差为每组数据中所有预测样本点数据与真实样本点数据的误差的平均值，主要集中在－２．６３×
１０－３ ～２．９４×１０－３之间， 呈中间高两边低的分布状态．从图中可以看出， 搭建的人工神经网络预测误差较小，
说明网络对结构吸声性能预测较为准确．综合图 ８（ａ）与图 ８（ｂ）分析可知， 训练后的人工神经网络模型具有

优良的预测结构吸声性能的能力．

（ａ） 第一组 （ｂ） 第二组

（ａ） Ｓｅｔ １ （ｂ） Ｓｅｔ ２

（ｃ） 第三组 （ｄ） 第四组

（ｃ） Ｓｅｔ ３ （ｄ） Ｓｅｔ ４
图 ９　 人工神经网络模型预测 ＭＰＲＳＭ 结构吸声性能结果与理论模型结果对比

Ｆｉｇ． ９　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｂｅｔｗｅｅｎ ｔｈｅ ｐｒｅｄｉｃｔｅｄ ｓｏｕｎｄ ａｂｓｏｒｐｔｉｏｎ ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ｔｈｅ ＭＰＲＳＭ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ
ｗｉｔｈ ｔｈｅ ＡＮＮ ｍｏｄｅｌ ａｎｄ ｔｈｅ ｔｈｅｏｒｅｔｉｃａｌ ｍｏｄｅｌ

表 ３　 验证人工神经网络模型预测能力的四组结构参数

Ｔａｂｌｅ ３　 Ｆｏｕｒ ｓｅｔｓ ｏｆ ｓｔｒｕｃｔｕｒａｌ ｐａｒａｍｅｔｅｒｓ ｆｏｒ ｖｅｒｉｆｙｉｎｇ ｔｈｅ ｐｒｅｄｉｃｔｉｖｅ ａｂｉｌｉｔｙ ｏｆ ｔｈｅ ＡＮＮ ｍｏｄｅｌ

ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ ｐａｒａｍｅｔｅｒ ｓｅｔ １ ｓｅｔ ２ ｓｅｔ ３ ｓｅｔ ４
ｔｈｅ １ｓｔ ｐｅｒｆｏｒａｔｅｄ ｐｌａｔｅ ｔｈｉｃｋｎｅｓｓ ｔ１ ／ ｍｍ ０．５１ １．６０ １．４１ ０．７０

ｔｈｅ １ｓｔ ｐｅｒｆｏｒａｔｅｄ ｐｌａｔｅ ｈｏｌｅ ｄｉａｍｅｔｅｒ ｄ１ ／ ｍｍ ０．５０ ０．８１ ０．９０ ０．７１
ｔｈｅ １ｓｔ ｐｅｒｆｏｒａｔｅｄ ｐｌａｔｅ ｂａｃｋ ｃａｖｉｔｙ ｔｈｉｃｋｎｅｓｓ ｈ１ ／ ｍｍ １３．８９ １６．８０ ２５．１１ １３．２０
Ｈｅｌｍｈｏｌｔｚ ｒｅｓｏｎａｔｏｒ ｂａｃｋ ｃａｖｉｔｙ ｔｈｉｃｋｎｅｓｓ ｄｃ ／ ｍｍ ２８．２０ ８．２１ １７．９０ ２５．１０
Ｈｅｌｍｈｏｌｔｚ ｒｅｓｏｎａｎｃｅ ｃａｖｉｔｙ ｎｅｃｋ ｌｅｎｇｔｈ ｄｎ ／ ｍｍ ４．１０ ３．１０ ３．５０ ３．７０
Ｈｅｌｍｈｏｌｔｚ ｒｅｓｏｎａｎｔ ｃａｖｉｔｙ ｎｅｃｋ ｒａｄｉｕｓ ｒｎ ／ ｍｍ ０．５０ １．２１ ０．８０ ０．９０
ｔｈｅ ２ｎｄ ｐｅｒｆｏｒａｔｅｄ ｐｌａｔｅ ｔｈｉｃｋｎｅｓｓ ｔ２ ／ ｍｍ ０．８０ １．０１ １．５０ １．５０

ｔｈｅ ２ｎｄ ｐｅｒｆｏｒａｔｅｄ ｐｌａｔｅ ｈｏｌｅ ｄｉａｍｅｔｅｒ ｄ２ ／ ｍｍ ０．４０ ０．８０ ０．７０ ０．６０
ｔｈｅ ２ｎｄ ｐｅｒｆｏｒａｔｅｄ ｐｌａｔｅ ｂａｃｋ ｃａｖｉｔｙ ｔｈｉｃｋｎｅｓｓ ｈ２ ／ ｍｍ ２４．８０ １４．１９ １０．３０ ２８．１０
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　 　 将结构参数标准化后输入训练好的网络，网络会生成相应的预测值．为更好地观察训练后的人工神经网

络的预测能力，随机选取了如表 ３ 所示的四组结构参数，通过对比理论模型与网络预测的结果可以直观地看

出网络预测的准确程度，如图 ９ 所示．从图中可以看出，在 ０～３ ０００ Ｈｚ 频段内理论吸声曲线与网络预测吸声

曲线的峰值频率和趋势基本一致，网络预测结果的误差较小，可以准确地预测结构的吸声特征．在相同计算

环境下，理论模型计算每组数据耗时约 ０．８５ ｓ，有限元仿真计算需要 １８．７ ｈ，而网络预测模型计算耗时仅需约

０．４ ｓ ．因此，在性能预测效率方面，人工神经网络预测模型可以节约大量时间，显著提高生产效率．

３　 结构优化设计

经训练后的人工神经网络模型能够准确预测 ＭＰＲＳＭ 的声学性能，且预测速度优于理论模型，因此可以

代替理论模型进行 ＭＰＲＳＭ 性能优化运算以提高优化效率．本节采用遗传算法，利用人工神经网络预测模型

对参数进行优化．遗传算法通过借鉴达尔文进化理论的自然选择和繁殖过程，将优化问题模拟为生物进化过

程，越优秀的个体越有希望被自然选择留下来，通过不断迭代，最终得到最优参数解．遗传算法具有较高的计

算速率和较强的全局搜索能力，在各个领域被广泛使用．本文以 ５００ ～ １ ５００ Ｈｚ 范围内结构的平均吸声系数

为优化目标，建立如下优化函数：

　 　 ｍａｘ（Ａａｖｅｒａｇｅ） ＝ １
Δｆ ∫

ｆｍａｘ

ｆｍｉｎ

Ａ（ ｆ）ｄｆ， （２３）

式中， ｆｍｉｎ 为下限频率， ｆｍａｘ 为上限频率， Ａ（ ｆ） 为结构吸声系数与频率之间的函数．优化参数变量选择第一层

穿孔板厚度 ｔ１、 穿孔直径 ｄ１、 背腔高度 ｈ１， 第二层穿孔板厚度 ｔ２、 穿孔直径 ｄ２、 背腔高度 ｈ２ 及 Ｈｅｌｍｈｏｌｔｚ 共

振腔孔长度 ｄｎ、 孔半径 ｒｎ、 背腔高度 ｄｃ， 参数取值范围如表 ４ 所示．在遗传算法设置中，种群数量为 ２００，交
叉率为 ０．８，精英数目为 １０．优化后的 ＭＰＲＳＭ 结构吸声系数曲线如图 １０ 所示．

表 ４　 ＭＰＲＳＭ 结构优化参数取值范围以及优化结果

Ｔａｂｌｅ ４　 Ｒａｎｇｅ ｏｆ ＭＰＲＳＭ ｓｔｒｕｃｔｕｒａｌ ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ ｐａｒａｍｅｔｅｒｓ ａｎｄ ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ

ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ ｐａｒａｍｅｔｅｒ ｖａｌｕｅ ｒａｎｇｅ ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔ
ｔｈｅ １ｓｔ ｐｅｒｆｏｒａｔｅｄ ｐｌａｔｅ ｔｈｉｃｋｎｅｓｓ ｔ１ ／ ｍｍ ０．５～２ ０．５１

ｔｈｅ １ｓｔ ｐｅｒｆｏｒａｔｅｄ ｐｌａｔｅ ｈｏｌｅ ｄｉａｍｅｔｅｒ ｄ１ ／ ｍｍ ０．３～１ ０．８９
ｔｈｅ １ｓｔ ｐｅｒｆｏｒａｔｅｄ ｐｌａｔｅ ｂａｃｋ ｃａｖｉｔｙ ｔｈｉｃｋｎｅｓｓ ｈ１ ／ ｍｍ ５～３０ ２７．９０
Ｈｅｌｍｈｏｌｔｚ ｒｅｓｏｎａｔｏｒ ｂａｃｋ ｃａｖｉｔｙ ｔｈｉｃｋｎｅｓｓ ｄｃ ／ ｍｍ ５～３０ ２９．９０
Ｈｅｌｍｈｏｌｔｚ ｒｅｓｏｎａｎｃｅ ｃａｖｉｔｙ ｎｅｃｋ ｌｅｎｇｔｈ ｄｎ ／ ｍｍ １～５ ４．８１
Ｈｅｌｍｈｏｌｔｚ ｒｅｓｏｎａｎｔ ｃａｖｉｔｙ ｎｅｃｋ ｒａｄｉｕｓ ｒｎ ／ ｍｍ ０．５～２ ０．５０
ｔｈｅ ２ｎｄ ｐｅｒｆｏｒａｔｅｄ ｐｌａｔｅ ｔｈｉｃｋｎｅｓｓ ｔ２ ／ ｍｍ ０．５～２ ０．５０

ｔｈｅ ２ｎｄ ｐｅｒｆｏｒａｔｅｄ ｐｌａｔｅ ｈｏｌｅ ｄｉａｍｅｔｅｒ ｄ２ ／ ｍｍ ０．３～１ ０．４１
ｔｈｅ ２ｎｄ ｐｅｒｆｏｒａｔｅｄ ｐｌａｔｅ ｂａｃｋ ｃａｖｉｔｙ ｔｈｉｃｋｎｅｓｓ ｈ２ ／ ｍｍ ５～３０ １５．８８

图 １０　 优化后 ＭＰＲＳＭ 结构吸声系数曲线

Ｆｉｇ． １０　 Ｓｏｕｎｄ ａｂｓｏｒｐｔｉｏｎ ｃｏｅｆｆｉｃｉｅｎｔｓ ｏｆ ｔｈｅ ｏｐｔｉｍｉｚｅｄ ＭＰＲＳＭ

７６０１第 ８ 期　 　 　 　 　 　 　 高兆瑞，等： 基于人工神经网络的共振吸声超材料声学性能快速预测及结构优化设计



　 　 从图中数据分析可知， 优化后的 ＭＰＲＳＭ 结构在 ５００～１ ５００ Ｈｚ 的平均吸声系数为 ０．９， ０．８ 以上的吸声

带宽为 ８５２ Ｈｚ， 带宽范围为 ５７８～ １ ４３０ Ｈｚ，达到了较好的优化效果．

４　 结　 　 论

本文提出了一种 ＭＰＲＳＭ，基于传递矩阵法建立了结构的理论模型，并通过有限元仿真与实验验证了理

论模型的正确性．随后，利用理论模型生成的数据集，训练生成了基于 ＢＰ 神经网络原理的 ＭＰＲＳＭ 结构吸声

性能快速预测人工神经网络模型．训练后的人工神经网络模型能够准确预测 ＭＰＲＳＭ 结构的吸声系数，且预

测效率相较于理论模型与有限元仿真均有极大的提升，说明人工神经网络模型显著提高了大规模数据计算

的效率，节约了计算成本．随后以该神经网络模型为基础，结合遗传算法对 ＭＰＲＳＭ 结构进行声学性能寻优．
优化后的 ＭＰＲＳＭ 结构在 ５００～１ ５００ Ｈｚ 的平均吸声系数为 ０．９，０．８ 以上的吸声带宽范围为 ５７８～１ ４３０ Ｈｚ，
结构具有良好的低频宽带吸声性能，达到了预期的优化效果．由此可见，本文提出的人工神经网络模型可以

快速准确地预测 ＭＰＲＳＭ 结构声学性能，相较于理论模型与有限元仿真具有显著的优越性，为吸声超材料的

性能预测与设计开拓了新的思路．
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