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摘要：　 音质是声学器件声音表现的重要衡量标准．但音质的优化过程需要对大量频点的响应进行协同优化，造成

优化问题的可求解性较差．该文提出了一种数据驱动下的声学通道拓扑优化设计方法，可实现声⁃结构系统中的声

频响快速预测，进而借助显式拓扑优化技术实现声学器件的音质优化．通过人工神经网络对结构几何参数、激励频

率与声频响之间的非线性关系进行建模，以可移动变形组件（ｍｏｖｉｎｇ ｍｏｒｐｈａｂｌｅ ｃｏｍｐｏｎｅｎｔｓ，ＭＭＣ）法中的结构几何

参数、激励频率为输入变量，以声压频响作为输出变量，通过训练多层前馈网络建立了声频响的人工神经网络模型．
所得结果可以有效地将目标频带内的声压级范围差从 ４４．８９ ｄＢ 缩小至 ６．４９ ｄＢ，相较于传统优化方法，求解速度约

为之前的 １６．３ 倍，表明了当前方法对音质优化问题的快速求解具有明显效果．
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０　 引　 　 言

近几十年来，结构设备和电子器件的声学性能逐渐成为工程设计中的一个研究热点．随着声学器件的性

能需求的提升，相关设计问题也不断面临新的挑战．
为了满足声学设计要求，拓扑优化［１⁃３］已被广泛地应用于声学优化设计中．２００７ 年，Ｙｏｏｎ 等［４］ 提出了一

种混合有限元公式，并结合变密度法（ＳＩＭＰ）有效地解决了材料在结构域与声学域之间的平稳过渡，实现了

参考域内的声压水平最小化设计．Ｄｕ 等［５］考虑了结构与周围声学介质间发生耦合作用，通过对无阻尼振动

双材料弹性结构进行拓扑设计，实现了结构振动传递到声介质的声能最小化．Ｌｅｅ 等［６］采用正态导数积分方

程求解了薄体结构的声学问题，并使用遗传算法对薄体结构的孔洞设计进行了拓扑优化．Ｈｕ 等［７］ 提出了一

种基于混合有限元公式和替代材料模型的浮动投影拓扑优化方法，能够有效地降低声学优化问题中由极高

的质量和刚度比引起的人工局部振动模式．
尽管现阶段在声学拓扑优化设计方面已开展了诸多研究，但大多关注的是单一频率下的声压 ／声能最小

化设计［８⁃１０］，而对频带内音质的提升关注较少．在电子声学器件中，音质指的是在某一频带内，声音能够以一

定的幅值强度平稳输出．音质优化一般将关注频带离散成一定数量的频点，并对所有频点的声学响应进行协

同优化．事实上，当频带内离散的频点数量足够多时，声频响曲线的表现精度会更高．然而伴随着高精度的声

曲线输出，大规模频点响应的反复优化使得问题的可求解性大幅降低．
针对上述问题，本文提出了一种基于人工神经网络的声⁃结构耦合系统的显式拓扑优化框架．在该框架

下，采用 ＭＭＣ［１１］显式描述结构域与声学域的边界，并以人工神经网络模型代替求解耗时的有限元计算模型

对声⁃结构系统的声频响进行预测，从而实现音质优化问题的快速求解．

１　 声⁃结构系统优化模型

在本文中，音质优化的目标是通过改变设计域的拓扑结构来找到最优的声学结构（如图 １ 所示），从而

提高某一频带内声压频响的幅值，改善频带内声频响的均匀性．引入 ２０１４ 年由 Ｇｕｏ 等［１１］提出的 ＭＭＣ 法，以
声学指标 Ｉ 最小化为目标函数，优化列式可以表述为

　 　

ｆｉｎｄ　 ｄ ＝ （ｄＴ
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（１）

其中， ｄｉ（ ｉ ＝ １，２，…，Ｎ） 为第 ｉ 个组件的设计变量向量， Ｎ 为组件总数； Ｕｄ 为 ｄ 的可行集； Ｉ 为由声压表示的

目标函数； Ｋ 为总体刚度矩阵； Ｆ 为全局载荷向量； Ｕ 为包括机械场和声场的结构响应； Ｄａ 为给定的设计

域； γ 为在 ０ 和 １ 之间的体积分数．
式（１）中，忽略体积力，声⁃结构耦合系统控制方程 ＫＵ ＝ Ｆ 的离散形式为
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其中， ω ＝ ２πｆ为角频率； ρ ａ 为声学材料密度； Ｋｕｕ 和Ｍｕｕ 分别为结构刚度矩阵和结构质量矩阵； Ｋｐｐ 和Ｍｐｐ 分

别为声学刚度矩阵和声学质量矩阵； Ｋｕｐ 为耦合矩阵； ｕ 和 ｐ 分别为结构位移向量和声压向量； ｆｕ 和 ｆｐ 分别
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为结构载荷向量和声力向量．式（２）的详细推导过程和公式表达可参见文献［１２⁃１３］．

图 １　 声学优化问题示意图

Ｆｉｇ． １　 Ｓｃｈｅｍａｔｉｃ ｄｉａｇｒａｍ ｏｆ ｔｈｅ ａｃｏｕｓｔｉｃ ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ ｐｒｏｂｌｅｍ

对于声压级最大化问题，目标函数可以表示为
　 　 Ｉ１ ＝ － ‖ ｐｉ‖２，　 　 ∀ｉ ∈ ［ ｆｌ， ｆｕ］， （３）

其中， ｐｉ 表示频带 ［ ｆｌ， ｆｕ］ 内频点 ｉ 的声压频响．而对于音质优化，需要对声压幅值和均匀性同时进行优化，
目标函数可以表示为

　 　 Ｉ２ ＝ η‖Ｉｉ１，Ｉｍａｘ
１ ‖２ － Ｉｍａｘ

１ ，　 　 ∀ｉ ∈ ［ ｆｌ， ｆｕ］， （４）
其中， η 是一个来控制频带内频率响应均匀性大小的系数， Ｉｍａｘ

１ 可以表示为

　 　 Ｉｍａｘ
１ ＝ (∑

Ｎｆ

ｉ ＝ １
（ Ｉｉ１） ｐ )

１ ／ ｐ
， （５）

其中， Ｎｆ 是离散频率点的总数， ｐ 是一个惩罚因子，在本文中， ｐ ＝ ６．

２　 方 法 介 绍

２．１　 ＭＭＣ 方法介绍
在 ＭＭＣ 拓扑优化框架中，结构构型可以由一系列组件通过移动、变形、旋转等行为搭建而成，这些组件

可以由拓扑描述函数显式表达．在本文中，一个 ２ 维结构组件的拓扑描述函数［１４］可以表示如下：
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－ １， （６）

其中
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ê

ù

û
ú
ú

ｘ － ｘ０

ｙ － ｙ０
{ } ， （７）

　 　 ｆ（ｘ′） ＝ ｔ１ ＋ ｔ２ ＋ ２ｔ３

２Ｌ２ （ｘ′） ２ ＋ ｔ２ － ｔ１

２Ｌ
ｘ′ ＋ ｔ３ ． （８）

在这里，向量 ｄ ＝ （ｘ０，ｙ０，Ｌ，ｔ１，ｔ２，ｔ３，θ） 表示组件的设计变量．其中， （ｘ０，ｙ０） 表示组件中心点的坐标， Ｌ 表示

组件的半长， ｔ１，ｔ２，ｔ３ 分别为组件两端和中间的半宽， θ 表示坐标系 ｘ′Ｏ′ｙ′相对于坐标系 ｘＯｙ 的倾斜角， ｍ为
一个较大的偶数，在本文中， ｍ ＝ ６．向量 ｄ 所描述的组件如图 ２ 所示．

对于每个组件，第 ｉ 个组件占据材料域 Ωｉ 和边界 ∂Ωｉ 的拓扑描述函数如下：

　 　
ϕｉ（ｘ） ＞ ０ ⇔ ｘ ∈ Ωｉ，
ϕｉ（ｘ） ＝ ０ ⇔ ｘ ∈ ∂Ωｉ，
ϕｉ（ｘ） ＜ ０ ⇔ ｘ ∈ Ｄａ ＼Ωｉ，

ì

î

í

ï
ï

ïï

（９）

其中， ｘ为设计域 Ｄａ 中的任意一点并且 Ωｉ ⊂Ｄａ，ϕｉ（ ｉ ＝ １，２，…，Ｎ） 为第 ｉ个组件的拓扑描述函数．由此，设计

域内所有结构组件的拓扑描述函数可以写为

　 　
ϕ（ｘ） ＞ ０ ⇔ ｘ ∈ Ω，
ϕ（ｘ） ＝ ０ ⇔ ｘ ∈ ∂Ω，
ϕ（ｘ） ＜ ０ ⇔ ｘ ∈ Ｄａ ＼Ω，

ì

î

í

ïï

ïï

（１０）
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其中， ϕ ＝ ｍａｘ（ϕ１，ϕ２，…，ϕＮ），Ω ＝ ∪Ｎ
ｉ ＝ １Ωｉ ．

图 ２　 一个二维结构组件

Ｆｉｇ． ２　 Ａ ２Ｄ ｓｔｒｕｃｔｕｒａｌ ｃｏｍｐｏｎｅｎｔ

２．２　 灵敏度计算

为了求解优化公式，采用伴随法求出目标函数 ／约束函数对设计变量的灵敏度．式（４）中音质问题的目标

函数 Ｉ２ 关于设计变量 ｘ 的导数为

　 　
∂Ｉ２
∂ｘ

＝ η
∂ (∑

ｆｕ

ｉ ＝ ｆｌ

（ Ｉｉ１ － Ｉｍａｘ
１ ） ２ )

∂ｘ
－

∂Ｉｍａｘ
１

∂ｘ
＝

　 　 　 　 ２η∑
ｆｕ

ｉ ＝ ｆｌ

（ Ｉｉ１ － Ｉｍａｘ
１ ）

∂Ｉｉ１
∂ｘ

－
∂Ｉｍａｘ

１

∂ｘ
æ

è
ç

ö

ø
÷ －

∂Ｉｍａｘ
１

∂ｘ
， （１１）

其中

　 　
∂Ｉｍａｘ

１

∂ｘ
＝ (∑

ｆｕ

ｉ ＝ ｆｌ

（ Ｉｉ１） ｐ )
１ ／ ｐ －１

∑
ｆｕ

ｉ ＝ ｆｌ
（ Ｉｉ１） ｐ－１ ∂Ｉｉ１

∂ｘ
æ

è
ç

ö

ø
÷ ， （１２）

　 　
∂Ｉｉ１
∂ｘ

＝ － ２Ｒｅ λ １

∂Ｋｉ

∂ｘ
ｄｉ

æ

è
ç

ö

ø
÷ ，　 　 ∀ｉ ∈ ［ ｆｌ， ｆｕ］ ． （１３）

在本文中，由于目标函数 Ｉ 是由神经网络模型预测获得的，因此可以直接通过有限差分法来计算目标函

数 Ｉ 对设计变量 ｘ 的导数，这对复杂问题的灵敏度计算十分有效．
２．３　 ＢＰ神经网络模型原理

近些年来，数据驱动方法得到了快速发展，并在力学领域的求解计算方面开展了诸多应用［１５⁃１７］ ．本文通

过构建基于 ＢＰ 神经网络的声⁃结构耦合系统频响预估模型，可以快速准确地预测声频响．典型的 ＢＰ 神经网

络分为 ３ 个层次：输入层、隐藏层、输出层．每一层包含一组神经元，神经元和连接它们的各种权重组成了神

经网络．通过输入一定数量的数据集，并对其进行训练，神经网络可以快速准确地预测一系列输入所对应的

输出．
在本文中，以结构组件的几何参数和激励频率作为输入变量，以声压频响作为输出变量，构建用于预测

声⁃结构耦合模型声频响的 ＢＰ 神经网络模型．ＢＰ 神经网络模型详细的构建过程如下：
１） 采集数据．使用 Ｌａｔｉｎ 超立方采样（Ｌａｔｉｎ ｈｙｐｅｒｃｕｂｅ ｓａｍｐｌｉｎｇ，ＬＨＳ）均匀产生组件几何参数 ｄ 和激励频

率 ｆ， 并与仿真计算得到的目标函数 Ｉ 一起作为数据样本．
２） 预处理数据．为了避免奇异样本的出现，对原始数据进行归一化处理，使得数据映射在［－１，１］之间．
３） 建立 ＢＰ 神经网络．ＢＰ 神经网络包含 １ 个输入层、１０ 个隐藏层、１ 个输入层．输入层包含 １５ 个神经元，

每个隐藏层包含 ２００ 个神经元，输出层包含 １ 个神经元．
４） 设置训练参数、测试性能及计算误差．设置包括学习率、一次性选取样本数、训练周期等相关参数．对

建立的模型性能进行检测，通过计算均相对误差（ｍｅａｎ ｒｅｌａｔｉｖｅ ｅｒｒｏｒ，ＭＲＥ）对模型的预测结果进行评估．
图 ３ 为使用 ＢＰ 神经网络模型进行音质优化的流程图．

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



图 ３　 利用 ＢＰ 神经网络进行音质优化流程
Ｆｉｇ． ３　 Ｔｈｅ ｆｌｏｗ ｃｈａｒｔ ｆｏｒ ｔｈｅ ｓｏｕｎｄ ｑｕａｌｉｔｙ ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ ｗｉｔｈ ｔｈｅ ＢＰ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋ

３　 数 值 算 例

３．１　 有限元模型
如图 ４ 所示：声⁃结构耦合模型左侧为结构域， 材料为塑料， 尺寸为 ０．２×１０， 上下为固定边界， 载荷 Ｆ ＝

１ Ｎ；右侧为声学域并充满空气，尺寸为 ２０×１０，上下为声场硬边界，右边界为声场辐射边界，左边界为声⁃结
构耦合边界．声学设计域尺寸为 ２．５×１０，与耦合边界相距 ５，点 Ａ 为声辐射边界中点．在本文中，为了解决声压
级最大化和音质优化两个不同的问题，模型的尺寸单位分别采用 ｍｍ 和 ｃｍ ．整个结构离散化采用 ２０２×１００
的均匀网格．

图 ４　 一个简化的二维声⁃结构耦合模型
Ｆｉｇ． ４　 Ａ ｓｉｍｐｌｅ ２Ｄ ａｃｏｕｓｔｉｃ⁃ｓｔｒｕｃｔｕｒａｌ ｃｏｕｐｌｅｄ ｍｏｄｅｌ

我们为了简化计算，随机产生 １４ 个几何参数生成 ２ 条结构组件，然后通过对称操作在设计域上方生成
２ 个镜像组件，组件的内部材料为铝．材料属性如表 １ 所示．

表 １　 ３ 种材料的参数

Ｔａｂｌｅ １　 Ｔｈｅ ３ ｍａｔｅｒｉａｌｓ’ ｐａｒａｍｅｔｅｒｓ

ｍａｔｅｒｉａｌ ｐａｒａｍｅｔｅｒ Ｙｏｕｎｇ’ｓ ｍｏｄｕｌｕｓ Ｅ ／ ＧＰａ Ｐｏｉｓｓｏｎ’ｓ ｒａｔｉｏ ν ｄｅｎｓｉｔｙ ρ ／ （ｋｇ ／ ｍ３） ｂｕｌｋ ｍｏｄｕｌｕｓ Ｋ ／ ＧＰａ
ａｃｒｙｌｉｃ ｐｌａｓｔｉｃ ３．２ ０．３５ １ １９０ －

ａｉｒ － － １．２ １．４１×１０－４

ａｌｕｍｉｎｕｍ － － ２ ６５０ ６８．９

　 　 针对声压级最大化和音质优化两个问题，２４ 万组单频（频率为 ７ ０００ Ｈｚ）声学响应数据样本和 １８ 万组
多频（频带范围为 ３ ０００～４ ０００ Ｈｚ）声学响应数据样本分别被收集并用于训练 ＢＰ 神经网络，计算所得 ＭＲＥ
均在 １％以下．
３．２　 声压级最大化问题

首先进行声压级最大化验证，目标函数为 Ｉ１ ．激励频率 ｆ ＝ ７ ０００ Ｈｚ，体积分数 Ｖ ＝ ０．５．图 ５ 显示了组件的
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初始布置和最终优化构型，可以发现组件在设计域上下两端形成两个声学屏障，并在中间形成了一个左窄右

宽的喇叭形声学通道．在这一声学结构下，声波经过声学硬边界的反射并向目标点 Ａ 处聚集，对声音有一定

的放大效果，可以有效地提升点 Ａ 的声压级值．图 ６ 显示了目标函数的迭代历史，可以发现整个优化过程中

神经网络模型能够准确地预测声压响应，预测最优值为－４２．８５，与真实值－４１．８６ 之间的误差仅为 ２．３６％．

图 ５　 组件初始布置和最终优化设计 图 ６　 目标函数 Ｉ１ 的迭代历史

Ｆｉｇ． ５　 Ｔｈｅ ｉｎｉｔｉａｌ ｄｅｓｉｇｎ ｏｆ ｃｏｍｐｏｎｅｎｔｓ ａｎｄ ｔｈｅ ｆｉｎａｌ ｏｐｔｉｍｉｚｅｄ ｄｅｓｉｇｎ Ｆｉｇ． ６　 Ｔｈｅ ｉｔｅｒａｔｉｏｎ ｈｉｓｔｏｒｙ ｏｆ ｏｂｊｅｃｔｉｖｅ ｆｕｎｃｔｉｏｎ Ｉ１

图 ７ 显示了纯空气设计与最优设计的声压级场分布．图 ８ 为纯空气设计与最优设计的声压级曲线，可以

发现 ７ ０００ Ｈｚ 下点 Ａ 处的声压级由 １０２．８９ ｄＢ 提升至 １０７．４３ ｄＢ，优化效果显著．

（ａ） 纯空气设计 （ｂ） 最优设计

（ａ） Ｔｈｅ ｐｕｒｅ ａｉｒ ｄｅｓｉｇｎ （ｂ） Ｔｈｅ ｏｐｔｉｍｉｚｅｄ ｄｅｓｉｇｎ
图 ７　 ｆ ＝ ７ ０００ Ｈｚ 下二维结构的声压级分布

Ｆｉｇ． ７　 Ｔｈｅ ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎ ｏｆ ＳＰＬ （ｄＢ） ｏｆ ｔｈｅ ２Ｄ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ ａｔ ｆ ＝ ７ ０００ Ｈｚ

图 ８　 纯空气设计和最优设计的声压级曲线（［６ ０００ Ｈｚ， １０ ０００ Ｈｚ］）
Ｆｉｇ． ８　 ＳＰＬ ｃｕｒｖｅｓ ｏｆ ｐｕｒｅ ａｉｒ ｄｅｓｉｇｎ ａｎｄ ｔｈｅ ｏｐｔｉｍｉｚｅｄ ｄｅｓｉｇｎ （［６ ０００ Ｈｚ， １０ ０００ Ｈｚ］）

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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３．３　 音质优化问题

图 ９　 最终优化构型

Ｆｉｇ． ９　 Ｔｈｅ ｆｉｎａｌ ｏｐｔｉｍｉｚｅｄ ｄｅｓｉｇｎ

接下来是音质优化．在 ３ ３００ ～ ３ ７００ Ｈｚ 频带范围内均匀选取

４１ 个频点，目标函数为 Ｉ２，系数 η ＝ ０．０１．图 ９ 显示了最终优化构

型，可以发现组件在设计域内形成了 ３ 个声通道，中间的声通道成

左宽右窄状，上下两端各有一个不规则的狭窄声通道．其中，上下两

端的声通道有利于声波向目标点 Ａ 处聚集，能够在一定程度上提

升声压级值；而中间的声通道形状比较复杂，对声波起到一定的反

射和抑制作用，这一复杂的声腔结构能够有效地提高目标频带内

声压级值的均匀性，有利于改善音质．图 １０ 为目标函数和体积约束

的历史迭代过程，可以发现目标函数快速下降并在第 ４６ 步后收敛．
对最优构型进行有限元扫频计算，图 １１ 为纯空气设计和最优设计

的声压级曲线，可以发现在 ３ ３００～３ ７００ Ｈｚ 频带内，纯空气结构的

声压级曲线出现了明显的波峰与波谷，声压级大小在 ３２．９９ ｄＢ 至 ７７．８８ ｄＢ 范围内（差值为 ４４．８９ ｄＢ）．而最

优结构的声压级在 ６８．９３ ｄＢ 至 ７５．４２ ｄＢ 范围内（差值为 ６．４９ ｄＢ），声压级频响曲线更加平稳，音质得到了显

著提升．另外，本算例中，２００ 迭代步只花费了 ４４６ ｓ，相比完全基于有限元与解析敏度的优化计算（４１ 个频

点，２００ 迭代步花费 ７ ３００ ｓ），求解速度约为之前的 １６．３ 倍．对于三维声学器件模型，使用上述优化方法同样

可以快速得到最优拓扑构型，并能够有效改善音质．三维算例的具体流程与二维情况相同，这里不再赘述．

图 １０　 目标函数和约束函数的迭代历史

Ｆｉｇ． １０　 Ｔｈｅ ｉｔｅｒａｔｉｖｅ ｈｉｓｔｏｒｉｅｓ ｏｆ ｔｈｅ ｏｂｊｅｃｔｉｖｅ ｆｕｎｃｔｉｏｎ
ａｎｄ ｔｈｅ ｃｏｎｓｔｒａｉｎｔ ｆｕｎｃｔｉｏｎ

图 １１　 纯空气设计和最优设计的声压级曲线（［３ ０００ Ｈｚ， ４ ０００ Ｈｚ］）
Ｆｉｇ． １１　 ＳＰＬ ｃｕｒｖｅｓ ｏｆ ｔｈｅ ｐｕｒｅ ａｉｒ ｄｅｓｉｇｎ ａｎｄ ｔｈｅ ｏｐｔｉｍｉｚｅｄ ｄｅｓｉｇｎ

（［３ ０００ Ｈｚ， ４ ０００ Ｈｚ］）

４　 结　 　 论

本文针对音质优化问题，利用人工神经网络建立了声⁃结构系统的声频响预测模型，解决了由于结构设

计参数、激励频率与声频响之间的非线性关系造成理论建模困难的问题．结合 ＭＭＣ 显式拓扑优化方法的少

量几何参数，极大地降低了神经网络模型的输入维度．利用 ＬＨＳ 得到均匀分布的几何设计变量和激励频率，
与有限元计算的声频响作为数据样本，通过训练得到了神经网络模型．数值算例验证了神经网络预测结构声

频响的准确性，预测值和优化过程的真实值之间的吻合性很好．利用训练好的神经网络对声学结构进行音质

优化，所得最优结构可以有效地将目标频带内的声压级范围差从 ４４．８９ ｄＢ 缩小至 ６．４９ ｄＢ，声学器件音质改

善明显．另外，在该方法下，目标函数可以快速收敛，相较于基于有限元与解析灵敏度的优化计算，求解速度

约为之前的 １６．３ 倍，计算效率得到了大幅提升．
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