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摘　 要：采用广义回归神经网络（ＧＲＮＮ）方法，在开孔型多孔玻璃 １６组实验数据基础上，以 １２组随机

数据作为训练样本，４组作为检验样本，建立以多孔玻璃厚度和孔隙率的 ＧＲＮＮ模型，得到训练的最

佳光滑因子 σ＝０．１，最大迭代次数为 ２０；结果表明，模型预测值与实验值的平均误差为 ０．００３，建立的

模型精度高，预测吸声系数曲线形貌相似度高；该方法有简单、训练样本少、快速、准确等优点。
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　 　 随着经济水平的快速提高，人们愈来愈追求更

加舒适的生活、工作环境。 噪声污染与空气污染、水
污染并列为当代世界三大环境公害［１⁃２］。 噪声控制

已引起政府和社会的关注。 利用吸声材料降噪，是
一种有效的被动式吸声降噪方法，得到了广泛的研

究和应用［３］。 依据材质的不同如泡沫铝、多孔玻璃

及多孔金属纤维等，导热系数低、强度高、密度小、吸
水率低、防火、耐腐蚀、抗冻性好、易于加工、无毒环

保、寿命长、装饰性强等特点［４］。 多孔玻璃具有宽

频带和高吸声性能［５］。 另外，多孔材料吸声性能的

理论计算一直是研究的重点，研究者们一直尝试通

过计算模型预测材料吸声系数，这些吸声模型大致

可分为 ３ 类。 第一类是经验模型其代表是 Ｂａｚｌｅｙ⁃
Ｄｅｌａｎｙ［６］模型，该模型不涉及材料参数，模型计算精

度高，但对不同样品参数将有一个模型，极大限制了

模型的应用；第二类模型是直观模型，其代表是

Ｂｉｏｔ⁃Ａｌｌａｒｄ［７］模型，该模型涉及声学参数较多，较为

复杂；第三类模型是微结构模型，代表是 Ｔａｒｎｏｗ［８］

模型，该模型主要针对纤维微结构的多孔材料，计算

前需近似微观多孔材料结构参数，模型复杂。 从大

多数多孔材料的吸声计算模型来看，由于多孔材料

结构复杂，影响因素较多，如材料孔结构和空气黏滞

阻力等难以测量的因素，建立的模型复杂，很难工程

应用。
广义回归神经网络（ＧＲＮＮ），它是径向基神经

网络（ＲＢＦ）的一个分支，具有很强的非线性映射能

力、柔性网络结构和高度的容错性，适用于解决非线

性问题，即使样本稀少，网络的输出结果也能收敛于

最优回归表面［９⁃１１］。 ＧＲＮＮ 在结构分析、教育产业、
能源、等多个领域得到了广泛的应用。 ２０１４ 年 Ｌｉｕ
等人利用 ＧＲＮＮ方法建立了 ３层纤维结构吸声材料

的吸声计算模型［１２］。 模型建立简单，预测 ３ 层纤维

结构吸声材料吸声系数准确，建立模型所需实验数

据量大，即前期实验工作量较大。 如果能够通过少

量的实验值建立预测模型，就可以实现快速、方便、
有效的建立模型，那么，ＧＲＮＮ方法就可实现吸声性

能预测的工程应用。
从大量的研究结果可以看出，影响多孔材料吸

声性能的主要因素是孔隙率和厚度［１３⁃１４］，因此建立

以孔隙率和厚度为主要因素的计算模型非常重要。
本文以开孔型多孔玻璃的结构参数孔隙率和厚度作

为特征参数，在少量实验数据的基础上，采用 ＧＲＮＮ
方法建立吸声系数计算模型。

１　 实　 验

１．１　 样品制备

采用盐模烧结法制备开孔型多孔玻璃样品，实
验参数及方案如表 １所示。
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表 １　 实验样品结构参数

编号 孔隙率 厚度 ／ ｍｍ 平均吸声系数

１ ０．６４ ５．００ ０．４６
２ ０．６４ １０．００ ０．５５
３ ０．６４ １５．００ ０．５２
４ ０．６４ ２０．００ ０．３９
５ ０．６８ ５．００ ０．４４
６ ０．６８ １０．００ ０．５０
７ ０．６８ １５．００ ０．５６
８ ０．６８ ２０．００ ０．４２
９ ０．７２ ５．００ ０．５９
１０ ０．７２ １０．００ ０．６３
１１ ０．７２ １５．００ ０．５６
１２ ０．７２ ２０．００ ０．５１
１３ ０．７６ ５．００ ０．５３
１４ ０．７６ １０．００ ０．６７
１５ ０．７６ １５．００ ０．６２
１６ ０．７６ ２０．００ ０．６４

１．２　 吸声系数测量

采用驻波管法（传递函数法），按照国家标准

ＧＢ ／ Ｔ１８６９６．２⁃２００２测量材料吸声系数。
实验仪器为丹麦 Ｂ＆Ｋ公司的 ４２０６型双传声器

阻抗管。 该阻抗管按 １ ／ ３倍频程计算， 在 ５０ Ｈｚ 至
４ ｋＨｚ测量误差小于 ４％，５ ｋＨｚ至 ６．３ ｋＨｚ测量误差

小于 １０％；本文测量范围取 ５００ Ｈｚ至 ６．３ ｋＨｚ。
多次测量发现测量误差小于系统误差，得到多

孔玻璃 １ ／ ３倍频程中心频率处吸声系数结果如表 ２
所示。

表 ２　 １ ／ ３ 倍频程中心频率吸声系数

编号
频率 ／ Ｈｚ

５００ ６３０ ８００ １ ０００ １ ２５０ １ ６００ ２ ０００ ２ ５００ ３ １５０ ４ ０００ ５ ０００ ６ ３００
１ ０．０６ ０．０８ ０．１３ ０．１９ ０．３０ ０．４７ ０．６０ ０．６４ ０．５６ ０．４７ ０．４６ ０．５０
２ ０．１４ ０．２１ ０．３２ ０．４４ ０．６０ ０．６９ ０．６５ ０．５８ ０．５４ ０．５３ ０．５５ ０．５７
３ ０．３８ ０．４４ ０．５６ ０．５３ ０．５１ ０．４６ ０．４４ ０．４５ ０．４８ ０．５２ ０．５７ ０．６０
４ ０．３７ ０．３７ ０．３４ ０．３２ ０．３２ ０．３２ ０．３３ ０．３５ ０．３７ ０．４０ ０．４４ ０．４９
５ ０．０７ ０．０９ ０．１４ ０．２２ ０．３１ ０．４６ ０．５４ ０．５４ ０．４８ ０．４６ ０．４６ ０．４６
６ ０．１５ ０．２１ ０．３２ ０．４６ ０．５６ ０．５７ ０．５３ ０．４９ ０．４７ ０．４８ ０．５３ ０．５５
７ ０．３３ ０．４２ ０．４９ ０．５３ ０．５４ ０．５０ ０．４９ ０．５１ ０．５４ ０．５８ ０．６２ ０．６５
８ ０．４８ ０．５０ ０．４５ ０．３９ ０．３６ ０．３４ ０．３５ ０．３８ ０．４０ ０．４２ ０．４６ ０．５０
９ ０．０５ ０．０５ ０．０８ ０．１２ ０．１７ ０．２９ ０．４９ ０．７３ ０．８４ ０．７６ ０．６８ ０．６８
１０ ０．０９ ０．１３ ０．２１ ０．３５ ０．５５ ０．７９ ０．８４ ０．７４ ０．６４ ０．６０ ０．６３ ０．７０
１１ ０．２９ ０．３７ ０．４４ ０．４８ ０．４９ ０．４９ ０．４９ ０．５０ ０．５４ ０．５８ ０．６４ ０．６７
１２ ０．４８ ０．５３ ０．５１ ０．４６ ０．４３ ０．４２ ０．４３ ０．４６ ０．４９ ０．５３ ０．５６ ０．６０
１３ ０．０５ ０．０６ ０．０８ ０．１２ ０．１６ ０．２３ ０．３３ ０．４７ ０．５９ ０．６８ ０．７４ ０．７５
１４ ０．１１ ０．１９ ０．３３ ０．５８ ０．８６ ０．９５ ０．８５ ０．７２ ０．６４ ０．６０ ０．６４ ０．７０
１５ ０．２７ ０．４０ ０．５５ ０．６４ ０．６６ ０．６３ ０．５９ ０．５６ ０．５７ ０．６１ ０．６８ ０．７３
１６ ０．４２ ０．５８ ０．６９ ０．７０ ０．６５ ０．５９ ０．５７ ０．５９ ０．６０ ０．６３ ０．６８ ０．７１

　 　 　 注：１６组实验数据的孔隙率和厚度见表 １。

２　 ＧＲＮＮ 建模

２．１　 ＧＲＮＮ 神经网络

在结构上 ＧＲＮＮ和 ＲＢＦ网络比较相似。 ＧＲＮＮ
网络分别由输入层、模式层、求和层和输出层四层构

成，如图 １ 所示。 其中网络输入为 Ｘ ＝ ［ｘ１，ｘ２…，
ｘｎ］ Ｔ，其输出为 Ｙ ＝ ［ｙ１，ｙ２，…ｙｋ］ Ｔ。 图 １　 ＧＲＮＮ神经网络结构图

８５
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输入层输入神经元的数目等于学习样本中输入

向量的维数，各神经元是简单的分布单元，直接将输

入变量传递给模式层。
模式层神经元数目等于学习样本的数目 ｎ，各

神经元对应不同的样本，模式层神经元传递用 ｆ

(

（Ｘ，
ｙ） 代替 ｆ（Ｘ，ｙ） ，并交换积分与加和的顺序：

Ｙ（Ｘ） ＝
∑

ｎ

ｉ ＝ １
ｅ －

（Ｘ－Ｘｉ）
Ｔ（Ｘ－Ｘｉ）

２σ２[ ] ∫＋∞
－∞

ｙｅ －
（Ｙ－Ｙｉ）

２

２σ２[ ] ｄｙ

∑
ｎ

ｉ ＝ １
ｅ －

（Ｘ－Ｘｉ）
Ｔ（Ｘ－Ｘｉ）

２σ２[ ] ∫＋∞
－∞
ｅ －

（Ｙ－Ｙｉ）
２

２σ２[ ] ｄｙ
（１）

　 　 由于 ∫＋∞
－∞

ｚｅ －ｚ２ｄｚ ＝ ０，对 ２ 个积分进行计算后可

得网络的输出 Ｙ

(

（Ｘ）

Ｙ

(

（Ｘ） ＝
∑

ｎ

ｉ ＝ １
Ｙｉｅ

－
（Ｘ－Ｘｉ）

Ｔ（Ｘ－Ｘｉ）

２σ２[ ]

∑
ｎ

ｉ ＝ １
ｅ －

（Ｘ－Ｘｉ）
Ｔ（Ｘ－Ｘｉ）

２σ２[ ]
（２）

　 　 当光滑因子 σ 非常大时，Ｙ
(

（Ｘ） 近似于所有样

本因变量的均值，相反当光滑因子 σ 趋向于 ０ 时，

Ｙ

(

（Ｘ） 和训练样本非常接近。 当 σ 取值适中，求预

测值 Ｙ

(

（Ｘ） 时，所有训练样本的因变量都被考虑了

进去，与预测点距离近的样本点对应的因变量被加

了更大的权［１５］。
如果训练数据集已知，那么唯一需要确定的参

数就是光滑因子 σ。 一般来说选择光滑因子值的方

法有 ２种，一种是根据经验上获得光滑因子 σ；另一

种方法是智能选择算法，例如群体智能方法，但是有

限的训练样本下使用这种方法计算起来会非常慢。
本文通过设定 σ 初始值并对其取一定的步长，反复

带入神经网络训练过程获得合适的光滑因子值。
２．２　 ＧＲＮＮ 模型设计

建立一个有效的 ＧＲＮＮ模型用来预测 １ ／ ３倍频

程中心频率的吸声系数与平均吸声系数。 实验中样

品的厚度、孔隙率作为输入，实验测量 １ ／ ３倍频程中

心频率 ５００ Ｈｚ，６３０ Ｈｚ，８００ Ｈｚ，１ ０００ Ｈｚ，１ ２５０ Ｈｚ，
１ ６００ Ｈｚ，２ ０００ Ｈｚ，２ ５００ Ｈｚ，４ ０００ Ｈｚ，５ ０００ Ｈｚ，
６ ３００ Ｈｚ处的吸声系数以及上述中心频率的平均吸

声系数 􀭵α 作为输出

􀭵α ＝
∑αｆ

６
（ ｆ ＝ ５００，６３０，８００，１ ０００，１ ２５０，１ ６００，

　 　 ２ ０００，２ ５００，３ １５０，４ ０００，５ ０００，６ ３００） （３）

　 　 在神经网络训练之前，从 １６组实验数据中随机

抽取 ４组作为模型检验样本，剩余的 １２组实验数据

作为训练样本。 通过交叉选择方法获得 ＧＲＮＮ 模

型的光滑因子。 训练流程如图 ２所示。

图 ２　 ＧＲＮＮ建模流程图

交叉选择方法中，首先根据训练样本集给出一

个随机的光滑因子，训练完成之后，通过检验样本来

测试建立的 ＧＲＮＮ 模型。 如果 ＧＲＮＮ 模型的预测

性能符合要求，那么这个模型就是所求的 ＧＲＮＮ
模型。

设立初始光滑因子 σ０ 为一个很小的值 ０．１。 如

果这个初始的光滑因子 σ０ 通过交叉选择不能够建

立所需要的ＧＲＮＮ模型，一个 新的光滑因子σｉ 就会

将其代替，其规则如下

σｉ ＝ σ０ ＋ ｉ × η （４）
式中， η 为学习率，这里设置为 ０．０１。

光滑因子选择时，交叉选择样本集的均方误差

小于 ０．０１时，交叉选择停止。 此外，为了避免过度

训练设置最大迭代次数 ｉｍａｘ 为 ２０。 选择的训练样本

集和检验样本集都是随机的，那就意味着交叉选择

的训练样本集和测试检验样本集和前一次不同。 但

是每一个所求的交叉训练和与之相关的最优光滑因

子都是在同样的约束条件下选择出来的。 也就是

说，建立的 ＧＲＮＮ模型完全适用于预测任务。 本文

训练结果最佳 σ 为 ０．１。

９５
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３　 结果与讨论

采用随机的 １２ 组训练样本数据建立的 ＧＲＮＮ

计算模型，用剩余的 ４组数据预测它们从 ５００ Ｈｚ到
６ ３００ Ｈｚ频带内，１ ／ ３倍频程中心频率的吸声系数。
预测结果如图 ３至图 ６所示。

图 ３　 ４号样品实验预测对比曲线　 　 　 　 图 ４　 １６号样品实验预测对比曲线　 　 　 　 图 ５　 ３号样品实验预测对比曲线

图 ６　 ６号样品实验预测对比曲线

从图 ３ 至图 ６ 可以看出，ＧＲＮＮ 模型预测值非

常接近实际测量值，且 ＧＲＮＮ 模型预测曲线和实验

测量曲线趋势一致。

４　 模型预测误差分析

测试样本集 １ ／ ３倍频程中心频率吸声系数平均

值的预测结果和测量结果的误差百分比如图 ７
所示。

测试样本 １ ／ ３倍频程中心频率吸声系数平均值

的预测结果和测量结果表明平均值预测最大误差为

０．０５０，误差百分比为 １１．９％；平均误差为 ０．００３，从
１ ／ ３倍频程中心频率吸声系数平均值的预测结果

看，上述建立的 ＧＲＮＮ 模型预测精度高，吸声系数

曲线形态相似。
表 ４所示为所有测试样本在 １ ／ ３倍频程中心频

率处误差绝对值最大值、误差绝对值百分比及 １ ／ ３

图 ７　 测试样本平均吸声系数与预测结果误差百分比

倍频程中心频率处平均误差。
表 ４　 １ ／ ３ 倍频程中心频率处吸声系数误差表

中心频率 ／
Ｈｚ

误差绝对

值最大值

误差绝对值最

大值百分比 ／ ％
平均值

（×１０－３）
５００ ０．１５ ３８．６０ １５．３０
６３０ ０．１４ ３７．２０ ２４．５０
８００ ０．１６ ２３．２０ ５６．９０
１ ０００ ０．１５ ２１．２０ １．５８
１ ２５０ ０．１０ １６．００ １７．５０
１ ６００ ０．１４ ２９．８０ －３１．５０
２ ０００ ０．１３ ２９．８０ －４６．９０
２ ５００ ０．１１ ２２．００ －３８．４０
３ １５０ ０．０８ １７．９０ －２４．９０
４ ０００ ０．０６ １０．００ －１２．２０
５ ０００ ０．０６ ８．３３ －３．７０
６ ３００ ０．０７ １３．２０ －２７．６０

从表 ４ 可以看出，各频率点预测吸声系数在实

际吸声系数周围的波动情况，结果表明在 ８００ Ｈｚ时
预测吸声系数偏离实际值最大，最大偏离 ０．１６；在
５００ Ｈｚ时误差绝对值百分比最大为 ３８．６０％。 总体
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来看，ＧＲＮＮ 模型在 １ ／ ３ 倍频程中心频率处的预测

误差小，所建立的 ＧＲＮＮ模型精度高，预测能力强。

５　 结论

１） 在开孔型多孔玻璃 １６ 组实验数据基础上，
以 １２ 组随机数据作为训练样本，４ 组作为检验样

本，建立以多孔玻璃厚度和孔隙率的 ＧＲＮＮ 模型，

得到训练的最佳光滑因子 σ ＝ ０． １，最大迭代次数

为 ２０；
２） 获得的 ＧＲＮＮ 模型经过对检验样本的计算

验证，预测值与实验值的平均误差为 ０．００３，建立的

模型精度高，预测吸声系数曲线形貌相似度高；
３） 采用 ＧＲＮＮ方法，建立多孔玻璃吸声系数模

型，具有方法简单、训练样本少、快速、准确等优点。
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