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摘 要院 针对飞机发动机的低频噪声和传统飞机发动机降噪结构优化方式渊人工调参冤效率低下问题袁首先袁本文设

计了一种空间折叠超材料结构袁并利用有限元仿真方法和阻抗管法证实了该结构优越的低频特性曰其次袁基
于实验与仿真数据袁采用机器学习算法作为优化方法对空间折叠超材料的吸声特性进行了优化分析曰最后袁
通过分析机器学习结果袁利用并联耦合的方式快速构建了可以满足飞机发动机低频宽带降噪需求的复合宽

频空间折叠超材料模型袁证实了机器学习优化方法的可行性和高效性遥本研究可为声学超材料的吸声特性

优化和发动机低频降噪设计提供新方法和新思路遥
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Abstract: To address the low-frequency noise of aircraft engines and the inefficiency of manual parameter tuning in tradi鄄
tional noise-reduction structure optimization, this paper firstly designs a spatially folded metamaterial structure
and verifies its superior low -frequency characteristics by finite element simulation and the impedance tube
method. Secondly, based on experimental and simulation data, machine learning algorithms are adopted as the
optimization method to optimize and analyze the sound absorption characteristics of the spatially folded metama鄄
terial. Finally, by analyzing the machine learning results, a composite broadband spatially folded metamaterial
model that meets the low-frequency broadband noise reduction requirements of aircraft engines is rapidly con鄄
structed by parallel coupling. This confirms the feasibility and efficiency of the machine learning optimization
method. This study can provide new methods and ideas for optimizing the sound absorption characteristics of a鄄
coustic metamaterials and for the low-frequency noise reduction design of engines.
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以飞机发动机低频噪声为主的航空噪声问题日

益突出，不仅危害人体健康，而且制约飞机性能，因此

开展低频降噪研究意义重大。然而传统降噪技术对低频

噪声的吸收效果有限，亟须发展新技术。声学超材料

逐渐得到人们重视，其不仅具有超常特性且能实现薄

层材料对低频声波的吸收[1-6]，为飞机发动机降噪提供

了新方向。但传统飞机发动机降噪结构的参数优化方

法有一定局限，传统发动机的降噪方案也存在轻薄与

低频降噪两者难以兼顾，并且存在效率低、成本高问

题[7-8]。近年来，机器学习方法在各领域发展迅速，在超

材料相关领域也有应用[9-11]。文献[12]提出利用深度学

习模型对超材料结构和电磁特性模型之间的关系进

行建模，实现自动结构设计和手性等特性的优化；文

献[13]提出一种集成深度神经网络的方法，实现超材

料和超表面的频谱正向预测和反向结构设计；文献

[14]结合深度学习实现了可根据场景、全息图分布等
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设计要求快速实现候选结构筛选；文献[15]提出了一

种深度学习与超材料相结合的方法来解决亚波长无

损成像的局限性等。以上研究表明，机器学习在光学

以及电磁领域对超材料的优化设计展现出优良性能，

提高了优化设计效率，但该方法在声学领域的应用发

展较为缓慢[16-17]，因此利用机器学习算法作为优化方

法对空间折叠声学超材料进行优化，将极大地提高声

学超材料优化效率，并且可以根据实际需求，满足不

同目标频率的低频降噪性能需求。

综上所述，本文首先设计了一种空间折叠超材料

结构，并以空间折叠超材料的吸声特性分析数据为基

础，选用梯度提升决策树（GBDT，gradient boosting deci原
sion tree）算法[18]对该结构进行了优化分析，并给出了

机器学习可解释性分析结果 [19-21]，最终得到了满足飞

机发动机降噪需求的复合宽频空间折叠超材料结构。

此方法可推广到其他声学超材料结构的优化，为声学

超材料和发动机低频降噪设计提供新方法和新思路。

1 空间折叠超材料模型

1.1 超材料有限元模型

本文提出的空间折叠超材料是由周期性排列的

单胞构建而成，其单胞结构模型由 3 个部分组合而

成，包括上、下面板和中间折叠卷曲空腔，如图 1 所

示。上面板开有圆形小孔，下面板不开孔，声波由上面

板正上方沿垂直结构表面方向入射，穿过圆孔后声波

会沿着折叠卷曲通道传播，其内部组成与各结构参数

信息如表 1 所示。各结构参数的尺寸确定后，超材料

的吸声特性随之固定。

本文选择 COMSOL Multiphysics 6.1 版本（简称

COMSOL）作为研究工具，利用其中的有限元方法对所

设计的空间折叠超材料结构进行吸声性能的深入分

析。具体的设置条件和参数如下所述，旨在通过仿真

手段，对结构的吸声特性进行精准评估。

（1）材料定义。空间折叠超材料结构的固体材料

定义为光敏树脂，折叠通道层和背腔内部的流体定义

为空气，光敏材料的具体结构参数：杨氏模量为 2.65
GPa；泊松比 0.41；密度为 1 120 kg/m3。

（2）区域划分及物理场定义。建立模型时忽略声

能在背景压力场中传播的耗散，空间折叠声学超材料

结构的吸声原理主要依靠内壁和空气的相互作用，故

在 COMSOL 中选择声-固相互作用模块。另外考虑到

狭窄区域内的黏性损失和热损失会造成声波的衰减，

因此添加热黏性声学物理场。将结构外侧的入射区域

设置为压力声学域，结构固体边界设置为固体力学域，

如图 2（a）所示。内部折叠空腔区域设置为热黏性区域

来计算声传播损耗，如图 2（b）所示。

（3）边界条件及加载方式。在压力声学域中将声

波入射区域设置为压力幅值为 1 Pa 的平面波，并使其

垂直入射到结构表面。在固体力学域中将结构四周设

置为固定约束，以模拟结构在阻抗管中的受力。

（4）划分网格时，网格的大小和类型决定了网格

的质量，而网格质量直接决定了运算时间以及计算结

果的精确性。本文将内部折叠通道用细化网格进行划

图 1 空间折叠超材料结构示意图

Fig.1 Schematic diagram of the spatially folded metamaterial
structure

（a）结构爆炸图

（b）结构剖面图
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表 1 空间折叠超材料结构参数信息

Tab.1 Structural parameter information of the spatially folded
metamaterial

（a）固体外壳与内腔隔板 （b）内部折叠空腔

图 2 结构仿真模型渲染示意图

Fig.2 Schematic diagram of the rendered structural simulation model

单位：mm
参数缩写 参数含义 数值

a 单胞长度 60
b 单胞厚度 30
m 折叠腔厚度 4
h 折叠板高度 26
t 折叠板缝隙 2
d 穿孔直径 2
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分，模型其他部分均采用自由四面体网格常规划分

方式，其中单元的大小要小于最小波长的 1/6，如图 3
所示。

（5）仿真模型求解器配置。网格剖分完毕后，将模

型的求解频率范围设置为250~450 Hz。本文所选用

的求解器为 PARDISO 求解器。

（6）结果后处理。在 COMSOL 中定义变量 Pin 为入

射压力场，Pout 为散射压力场，则反射系数 R f = Pout /Pin，
吸声系数可由公式 琢 = 1 - |R f|2 求得。

1.2 超材料实验验证与有限元仿真

对设计的空间折叠超材料进行仿真和阻抗管声

学实验测试，以验证本文仿真方法的正确性。本节实

验测试采用传递函数法 [22]测试吸声系数，该系统依

托阻抗管测试平台构建，主要包括阻抗管（内直径

100 mm）、功率放大器、NI 数据采集卡、麦克风传感器

以及 VA-LAB 测试软件, 实验测试系统组成如图 4 所

示，其中 x1 和 x2 分别为超材料到传感器 1 和 2 的声波

传输距离。

通过声学实验测试和仿真所得出的空间折叠超

材料的吸声特性曲线如图 5 所示。由图 5 可知，实验

与仿真结果宏观趋势保持一致，但吸声峰值仍有误

差，主要原因可归结为 3 点：淤仿真软件模拟吸声过

程存在一定差异；于3D 打印过程中可能产生的加工误

差，实验模型有一定粗糙度，导致各单元的固有频率

发生细微变化，这进一步影响了实验中的吸声峰值频

率和频带宽度；盂测试环境的复杂性，包括声源稳定

性、阻抗管几何尺寸、试件安装精度、传声器性能以及

管壁材料特性等多重因素，都可能对驻波声场造成干

扰，同时结构声还可能引发管壁振动，进一步影响传

声器信号。总体来说，实验与仿真虽有误差，但误差不

大，在允许的合理范围内，证明了本文仿真方法的准

确性和实验方法的可靠性，也说明该空间折叠超材料

具有较好的低频吸声特性。

随后，为了建立后续机器学习优化环节所需的数

据集，本节针对空间折叠超材料展开了详细的参数仿

真研究。分别对 d、h、m、t、折叠层数（n）等关键的结构

参数进行了逐一分析，重点关注在这些参数发生变化

时吸声系数峰值（Rc）和吸声峰值频率（f）的相应变化

情况。所获得的多种结构参数下的空间折叠超材料吸

声系数曲线如图 6 所示。由图 6 可知，仅依据这些数

据信息，无法得出多种结构参数对于空间折叠超材料

的综合影响，无法明确每个参数的最佳取值范围。基

于此，后续的机器学习优化过程就显得尤为关键，其

目的在于通过先进的算法和模型，挖掘数据中的潜在

规律，从而获得满足性能要求的结构参数值。因此，后

图 3 网格划分

Fig.3 Mesh generation

（a）系统构建图

（b）系统实物图

图 4 阻抗管实验测试系统

Fig.4 Impedance tube experimental test system

计算机 数据采集器 功率放大器

传感器 1传感器 2

阻抗管刚性背衬 样品

计算机

阻抗管

样件

功率放大器

数据采集器

图 5 空间折叠超材料吸声特性的仿真与实验结果

Fig.5 Simulation and experimental results of the sound absorption
characteristics of the spatially folded metamaterial
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（d）折叠板缝隙 t
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（e）折叠板高度 h

图 6 不同结构参数变化下的空间折叠超材料吸声特性曲线

Fig.6 Sound absorption characteristic curves of the spatially folded
metamaterial under variations of different structural parameters
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（b）穿孔直径 d
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（c）折叠腔厚度 m
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m/mm
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h/mm续研究将选择上述的参数化仿真数据作为建立机器

学习数据集的基础。这一数据集将为机器学习模型的

训练和优化提供重要的数据支撑，对于实现空间折叠

超材料结构参数的优化目标具有重要意义。

2 机器学习预测模型

2.1 预测模型选择

为了建立更具高效性与可解释性的机器学习模

型，针对本文研究数据的适用性，在开展优化预测工

作之前，对不同优化预测算法展开了比较。首先，对不

同预测模型的真实值与预测值拟合情况进行对比。本

文选取了轻量级梯度提升机（LightGBM，light gradient
boosting machine）、极端梯度提升（XGBoost，eXtreme
gradient boosting）、随机森林（RF，random forest）、决策

树（DT，decision tree）和 GBDT 5 种预测算法，对比结

果如图 7 所示。就本研究数据集而言，GBDT 在真实

值数据和预测值数据的重合度方面表现更佳。对不同

预测模型的适用性评估系数展开详尽的比较分析，结

果如图 8 所示。在决定系数 R2 的评估中，GBDT 模型

呈现出显著的领先优势；在均方根误差（RMSE，root
mean square error）和均方误差（MSE，mean square error）
方面，GBDT 模型同样表现出最优性能，具有最小的

误差值；就平均绝对误差（MAE，mean absolute error）
和平均绝对百分比误差（MAPE，mean absolute percen-
tage error）而言，DT 模型取得最小值，GBDT 模型紧

随其后。通过上述结果可以清晰地看出，对于本文

所研究的数据集，GBDT 模型展现出更优异的预测性

能。因此，本文选取 GBDT 预测模型作为主要的优化

算法。

2.2 特征选择与数据集建立

本文在开展机器学习优化研究之前，已经对具体

单胞尺寸的空间折叠超材料进行了吸声性能研究，

其自身的结构在 h = 26 mm，m = 4 mm，t = 2 mm，d =
2 mm 和 n = 3 时已具有一定的吸声性能。为了利用机

81- -
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图 7 不同预测模型真实值与预测值对比

Fig.7 Comparison between the true values and the predicted values of
different prediction models
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图 8 不同预测模型适用性评估系数

Fig.8 Applicability evaluation coefficients of different prediction
models

器学习快速得到具有不同吸声峰值频率的单胞结

构参数，需要得到不同吸声峰值频率结果的数据。因

此，本文选择的结构参数范围也相应地在此基础上进

行扩展。最终确定空间超材料的参数范围为 d = 0.6 ~
5 mm、h = 5~26 mm、m = 0.7~8.0 mm、t = 0.5~14.8 mm
以及 n = 2~10。同时，设定了 2 个优化目标，即吸声系

数峰值 Rc 趋近于 1，以及吸声峰值频率 f 在研究的结

构参数范围内达到最小值。5 个特征变量与这 2 个目

标变量分别共同构成机器学习模型的 2 组数据集，每
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组各 162 个数据，部分数据集结构如表 2 所示。

为探索各特征变量之间的相关性，不同特征变量

间关系的热图矩阵如图 9 所示。热图可显示每一对变

量之间的皮尔逊相关系数，颜色越深，相关性越高。一

般而言，皮尔逊相关系数大于 0.95 的 2 个特征变量相

关性极高，故选取其中 1 个作为特征变量即可[23]。在
图 9（a）中，对于以 Rc 为优化目标的数据集，可发现 5
个特征变量之间的相关性较小，并且可认为相互独

立，因此可选择这 5 个变量建立机器学习模型。同

理，分析图 9（b）可知，以 f 为优化目标的数据集亦有

同样的独立性。

2.3 预测模型评估

将已有试验数据的 80% 代入 GBDT 算法以进行

模型预测和评估，预测结果与真实试验数据结果的比

较情况如图 10 蓝色数据所示，其中横坐标为真实试

验数据，纵坐标为预测结果，可见蓝色数据均位于 45毅
斜线附近，这表明真实测试值与模型预测值极为接

近。利用剩余 20%的数据进行模型验证，预测结果与

真实试验数据结果的比较情况如图 10 红色数据所

示，可见红色数据亦位于 45毅斜线附近，这表明机器学

习结果的正确性，进而说明本文模型预测的有效性。

机器学习模型测试集的 RMSE、MSE、MAE、MAPE
以及决定系数 R2 的计算公式可表达为

eRMSE = 1
k

k

i=1
移（yi - y赞 i）2姨 （1）

eMSE = 1
k

k

i=1
移（yi - y赞 i）2 （2）

eMAE = 1
k

k

i=1
移|yi - y赞 i| （3）

eR2 =
k

i=1
移（xi - x赞 i）（yi - y赞 i）
k

i=1
移（xi - x赞 i）2

k

i=1
移（yi - y赞 i）2姨 （4）

式中：y赞 i 和 yi 分别表示吸声系数峰值的真实值和预测

值；x赞 i 和 xi 分别表示吸声系数峰值的真实值与预测值

的对应频率；k 为数据集个数，测试集误差计算结果如

表 3 和表 4 所示。

由计算结果可知，基于 GBDT 模型预测空间折叠

声学超材料的吸声系数峰值和吸声峰值频率的误

表 2 数据集结构（部分）

Tab.2 Structure of the data set (partial)

m/mm h/mm d/mm t/mm n/层 f/Hz Rc
3.1 26 0.6 2 6 171 0.822 41
4.0 26 0.6 2 5 181 0.836 15
2.6 26 1.0 2 7 161 0.595 79
2.6 18 1.0 2 7 271 0.970 31
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（b）f
图 9 变量之间的相关热图矩阵

Fig.9 Correlation heat map matrices between variables
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图 10 训练集与测试集对比

Fig.10 Comparison between the training set and the test set
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表 3 测试集误差结果（吸声系数峰值）

Tab. 3 Test set error results (sound absorption coefficient peak)

RMSE MSE MAE MAPE R2

0.056 1 0.003 15 0.042 9 0.052 7 0.729

RMSE MSE MAE MAPE R2

12.69 176.79 10.035 0.046 7 0.883

表 4 测试集误差结果（吸声峰值频率）

Tab.4 Test set error results (sound absorption peak frequency)
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差值极小，模型的拟合度分别可达 0.729 和 0.883，二
者都比较接近 1。由此可见，本文针对空间折叠声学超

材料吸声性能优化所构建的模型具备较好的有效性

与合理性。

2.4 预测模型解释

一般而言，机器学习过程常被视作一种“黑箱过

程”，难以直接洞察特征变量与目标变量间隐含的复

杂关系。为对机器学习流程予以解释和可视化处理，

本文从总体解释和探究特征交互作用下的影响以及

局部解释 3 个维度，系统地探究特征变量与目标变量

之间的关系。同时，借助沙普利加性解释（SHAP，

Shapley additive explanations）量化特征变量对样本目

标值的贡献程度，并最终获取满足优化需求的各参

数值大小。SHAP 是一种用于解释模型预测结果的方

法，其基于合作博弈论中的沙普利值概念，旨在为每

个特征分配一个与该特征对预测结果的贡献度相对

应的重要性值。SHAP 值求解表达式可表达为

渍j（x）=
T

t1=1
移

n0沂Pi（x）
移 I（n0 is not root）2

[棕L( n0 )
I（j splits on the left at n0）

NL( n0 )
+

棕R( n0 )
I（j splits on the right at n0）

NR( n0 )
] （5）

式中：T 是 GBDT 的树总数；Pi（x）是样本 x 在第 t1 棵树

中路径上的节点集合；I（）是指示函数，满足括号内条

件为 1，否则为 0；棕L ( n0 )和 棕R ( n0 )分别是节点 n0 的左、

右子节点权重；j 为模态序号；NL( n0 )和 NR( n0 )分别是到达

节点 n0 的左、右子节点数量。

2.4.1 特征变量对目标的总体解释

首先，输出每个样本在所有特征下的 SHAP 值和

平均 SHAP 值来进行分析。在机器学习中，模型的预测

结果通常由多个特征共同决定。SHAP 值通过计算每

个特征对于不同可能特征子集的平均贡献来确定每

个特征的重要性，通过分析 SHAP 值，能够了解每个特

征在模型预测中的相对作用，进而理解模型的决策过

程和特征之间的相互影响。

各个特征变量对吸声系数峰值的影响关系如图

11 所示，其中图 11（a）展示了所有特征变量的重要程

度，并计算出相应的平均 SHAP值的绝对值。由图 11（a）
可知，m的贡献值最高，h 和 n 次之。同时，从图 11（b）
可发现 d、t、m 和 n 呈负相关，h 呈正相关。通过样本的

平均 SHAP 值不难看出，m 对折叠超材料吸声系数峰

值影响最大，且随着 m 的增大，吸声系数峰值不断降

低，d、t、n 亦如此。后续若要迅速提高吸声效果，可优

先考虑减小 m 的参数值，当然，相应地增大 h 或减小

t、n、m 也可逐步实现提高吸声系数峰值的目的。

同理，可得到各特征变量对吸声峰值频率的影

响，如图 12（a）所示，对于吸声峰值频率而言，h 的贡献

最大，m、t、d 和 n 次之；图 12（b）显示，d、t、m 和 n 与吸

声峰值频率正相关，h 呈负相关。因此，若想获得所研

（a）总体重要性结果

图 12 每个特征变量对模型输出的影响（吸声峰值频率）

Fig.12 Effect of each feature variable on the model output (sound
absorption peak frequency)
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图 11 每个特征变量对模型输出的影响（吸声系数峰值）

Fig.11 Effect of each feature variable on the model output (sound
absorption coefficient peak)
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图 13 交互作用下特征变量对吸声系数峰值的影响

Fig.13 Effects of feature variables on the sound absorption coefficient peak under interactions

究参数范围内的最低频率，可依据重要程度增加负相

关参数、减少正相关参数，尤其要注重控制重要性强

度高的参数，即着重增加 h 的大小。

2.4.2 特征变量交互影响

总体解释无法完全洞悉特征变量与目标值之间

的规律。为进一步探究其隐含关系和变化趋势，需要

通过研究特征交互作用对目标变量的影响来达成此

目的。本节基于 GBDT 算法绘制了重要特征的 SHAP
值，如图 13 和图 14 所示。在图中，横坐标为特征变量

的数值大小，纵坐标为特征变量对目标变量的影响。

当数据的纵坐标大于 0 时，可认定该数据对目标变量

产生正影响；当纵坐标小于 0 时，则认定该数据对目

标变量产生负影响。右侧的彩色坐标则展示了该特征

变量与横坐标所展示的特征变量之间的相互影响。

从图 13 可以看出，m 和 h 对吸声系数峰值影响

最大，故选用这两个参数作为交互影响的重点分析参

数。依据图 13 中 5 个特征变量在不同数值时对吸声

系数峰值的影响结果，可得出以下结论：m 增大时，对

吸声系数峰值影响由负转正且程度渐小；h 增加时，

对吸声系数峰值影响由负转正后因参数过大再转负，

程度先降后升。

除此之外，本节还对其余参数与这两个重点分析

参数之间的交互影响展开研究，图 13 结果显示：总体

上，随着 h增大，m对吸声系数峰值的影响降低。当 m <
2.5 mm 时，随着 d 增大，m 对吸声系数峰值的影响逐

渐减小，当 m > 2.5 mm 时，随着 d 增大，m 对吸声系数

峰值的影响增强。当 m < 2.0 mm 时，随着 t 增加，m 对

吸声系数峰值的影响减小。

同样，图 14 所示的不同特征变量交互作用对吸

声峰值频率的影响，可归纳如下：m 对吸声系数峰值

的影响由负转正，且随 m 增大，影响程度递减；h 的

影响则由正向转为负向，当 h < 23 mm 时，h 对吸声

系数峰值产生正向影响，随 h 增大，影响程度递减。

就其余参数对这 2 个重要调节参数的交互影响

而言，h 和 t 的增加会削弱m 对吸声峰值频率的正向

影响程度；n 和 d 产生的交互影响可以忽略。t 的增大
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图 14 交互作用下特征变量对吸声峰值频率的影响

Fig.14 Effects of feature variables on the sound absorption peak frequency under interactions
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图 15 根据 SHAP值对样品的局部解释

Fig.15 Local explanation of samples based on SHAP values

（b）吸声峰值频率

（a）吸声系数峰值

会使 h 对吸声系数峰值的影响降低。

上述分析结论可作为后续吸声峰值频率和吸声

系数峰值优化的依据，根据具体优化目标调整参数

数值。

2.4.3 样本局部解释

为说明机器学习模型对任何一个样本均得到了

有效训练，此处输出某个样本（m = 1.9，n = 9，d = 4.6，
t = 2，h = 26）的 SHAP 值，以探究该样本在所有特

征变量共同作用下对目标值的具体贡献大小。如图

15所示，其中 f（x）为该单个样本的贡献值，代表该样

本对目标值产生正影响，E[f（x）]为所有样本的平均贡

献值。图 15（a）给出了各特征变量对该样本吸声系数

峰值的贡献值，从图 15 中可以看出 m、d 和 t 具有正

向影响，n 产生负向影响，而 h 几乎无影响。同样，图

15（b）给出了各特征变量对该样本吸声峰值频率的

贡献，可看出 d 和 n 具有正向影响，而 h、t 和 m 呈负

相关。

在实际应用中，可通过考察特征变量与目标变量 之间的关系来预测空间折叠吸声超构材料的性能。
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图 16 局部样本预测与仿真结果对比

Fig.16 Comparison between the predictions of local samples and the
simulation results

1.0
0.9
0.8
0.7
0.6
0.5
0.4
0.3
0.2
0.1
0

频率/Hz
500100 300200 400

fm=211.000 Hz

600

f=208.811 Hz

表 7 局部样本有限元仿真结果

Tab.7 Finite element simulation results of local samples

m/mm d/mm h/mm n t/mm A fm/Hz
1.9 4.6 26 9 2 0.988 211.000

如表 5 所示，空间折叠超材料结构各变量对峰值吸声

系数峰值的平均贡献率（基准值）为 0.908，加上特征

变量的 SHAP 值等于输出值，即单个样本的输出值为

0.968。同样，如表 6 所示，折叠超材料结构各变量对

吸声峰值频率的平均贡献率（基准值）为 218.341，加
上特征变量的 SHAP 值等于输出值，即单个样本的输

出值为 208.811。

为验证局部样本预测的准确性，将该样本参数下

的模型数据代入 COMSOL 进行仿真验证。结果如图

16 和表 7 所示，其中 A 为模拟吸声系数峰值，fm 为模

拟吸声峰值频率。从表 7 可以看出，A 为 0.988，与预测

结果 0.968 相差较小，fm 为 211.000 Hz，与 208.811 Hz
非常接近。因此，本文基于机器学习预测和优化空间

折叠超材料吸声性能的可行性和准确性再次得到了

验证。

2.5 优化结果讨论

通过对各参数关于目标特性的整体影响、特性变

量间交互作用对目标值的影响以及样本局部影响予

以综合考量，能够得出 5 个参数对目标特性的总体影

响。具体步骤如下：

（1）整体影响分析，针对每个参数对目标特性的

独立影响展开评估；

（2）交互作用考量，剖析参数间的相互作用是如

何影响目标值的；

（3）局部影响研究，考察样本内部各参数对目标

特性所产生的局部效应。

进一步而言，经由对模型解释结果的分析，在所

研究的空间折叠超材料结构参数范围内，明确了各参

数在满足吸声峰值频率最小化以及吸声系数峰值趋

近于 1 这两个优化目标时的两组最优值。这一发现为

超材料的设计与优化提供了重要的指导依据。

首先，针对研究参数范围内吸声峰值频率的优化

展开研究，给出了在本文研究范围内具备最低吸声峰

值频率的超材料模型，具体参数数值如表 8 所示，其

优化结果与仿真数据的对比如图 17 所示。

由图 17 能够看出，机器学习优化结果的频率确

实低于原始仿真结果，低频优化目标得以达成。

其次，对吸声系数峰值实施了优化，促使吸声系

特征变量值 基准值 SHAP 值/% 贡献值

m=1.9 mm 0.908 +0.05 0.968
n=9 层 — -0.01 —

d=4.6 mm — +0.01 —

t=2 mm — +0.01 —

h=26 mm — +0 —

特征变量值 基准值 SHAP 值/% 贡献值

m=1.9 mm -2.95
n=9 层 +5.70
d=4.6 mm +7.78
t=2 mm -7.58
h=26 mm -12.48

218.341
—

—

—

—

208.811
—

—

—

—

表 5 单个样本特征的贡献值（吸声系数峰值）

Tab.5 Contribution values of single-sample features (sound
absorption coefficient peak)

表 6 单个样本特征的贡献值（吸声峰值频率）

Tab.6 Contribution values of single-sample features (sound
absorption peak frequency)

表 8 参数范围内最低吸声峰值频率优化结果

Tab.8 Optimization results of the lowest sound absorption peak
frequency within the parameter range

图 17 吸声峰值频率优化仿真结果对比

Fig.17 Comparison of simulation results of the sound absorption peak
frequency optimization

1.0
0.9
0.8
0.7
0.6
0.5
0.4
0.3
0.2
0.1
0

频率/Hz
25050 150100 200 300

m/mm d/mm h/mm n t/mm Rc fm/Hz
1.0 2 26 4 2.5 0.815 116

低频优化吸声
系数曲线
原仿真数据
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数峰值趋近于 1，同样给出了实现最优吸声的超材料

模型，具体参数如表 9 所示，其优化结果与仿真数据

的对比情况如图 18 所示。通过对该结果的观察同

样能够得出，吸声系数峰值趋近于 1 的优化目标已然

实现。

通过上述两个优化实例的结果对比，得以验证利

用 GBDT 算法对空间折叠超材料进行结果优化具有

较高的可行性。

在进行最终优化之前，通过查阅 CCAR-36 部《航

空器型号和适航合格审定噪声规定》以及发动机噪

声研究的相关文献，了解到飞机发动机频率处于 50~
12 000Hz（低高频不等），噪声强度主要处于 60~140 dB。
本文的优化需求是对 150~400 Hz 低频噪声进行降噪，

优化目标是获得满足发动机噪声需求的复合宽频空

间折叠超材料结构。在此基础上，通过分析机器学习

结果，综合考量吸声系数峰值和吸声峰值频率，高效

且快速地得到了 8 个能够满足较好吸声要求且吸声

峰值频率不同的空间折叠超材料并联单胞参数情况

如表 10 所示。随后通过并联耦合的方式构建了复合

宽频空间折叠超材料结构，其结构模型如图 19 所示。

为验证该宽频模型的低频吸声特性，利用COM-
SOL对其进行了声学仿真，仿真结果如图 20所示。可以

发现，此模型在 170~380 Hz 这一宽频范围内吸声系数

峰值平均值为 0.758，具有 210 Hz 的低频宽带降噪性

能，呈现出了较好的低频吸声效果，实现了低频、宽带

吸声性能，进而达成了对 150~400 Hz 低频噪声降噪的

优化需求和快速构建复合宽频空间折叠超材料模型

的优化目标。

3 结语

本文设计了一种空间折叠超材料，利用 COMSOL
对空间折叠超材料进行了声学仿真，并采用阻抗管法

完成了声学测试。随后，将 GBDT 算法作为优化算法

对空间折叠超材料进行了优化预测。最终，基于机器

学习优化结果设计并构建了复合宽频空间折叠超材

料结构。得到了以下结论。

（1）实验与仿真结果总体趋势基本一致，验证了

本文仿真方法的正确性，同时证实了本文所设计空间

折叠超材料优越的低频吸声特性。

（2）分析 GBDT 结果可以得到，m 和 h 对吸声系数

表 9 参数范围内最优吸声系数峰值优化结果

Tab.9 Optimization results of the optimal sound absorption
coefficient peak within the parameter range

m/mm d/mm h/mm n t/mm Rc fm/Hz
4.0 1.2 26 4 2 0.997 205

1.0
0.9
0.8
0.7
0.6
0.5
0.4
0.3
0.2
0.1
0

图 18 吸声系数峰值优化仿真结果对比

Fig.18 Comparison of simulation results of the sound absorption
coefficient peak optimization

频率/Hz
500100 150 350250 400 550

最优吸声系数优化曲线
原仿真数据

200 300 450

表 10 满足要求的低频宽带空间折叠超材料并联单胞参数情况

Tab.10 Parameter status of parallel unit cells of the low-frequency
broadband spatially folded metamaterial satisfying the requirements

单元序号 m/mm h/mm t/mm d/mm n
1 1.4 26.5 12.8 1.5 6
2 1.8 25 13.8 1.4 6
3 3.2 22 15.8 1.6 6
4 3.1 20 16.8 1.8 5
5 3.1 18 17.8 1.9 5
6 3.1 18 20.8 2.2 5
7 3.1 18 24.8 2.4 5
8 3.1 18 26.8 2.6 5

图 19 复合宽频空间折叠超材料模型

Fig.19 Model of the composite broadband spatially folded
metamaterial
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0.9
0.8
0.7
0.6
0.5
0.4
0.3
0.2
0.1
0

图 20 复合宽频空间折叠超材料的吸声曲线

Fig.20 Sound absorption curves of the composite broadband spatially
folded metamateria
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设计要求峰值和吸声峰值频率的综合影响最大。

（3）GBDT 算法给出的以最低吸声峰值频率和最

优吸声系数峰值为目标的优化效果良好，证实了利用

机器学习对空间折叠超材料进行优化的可行性和高

效性。

（4）给出了 8 个具有不同吸声峰值频率的空间折

叠超材料的结构参数，进而通过并联耦合建立了在

170~380 Hz 频段具有良好吸声性能的复合宽频空间

折叠超材料，满足了飞机发动机低频降噪需求，解决

了传统人工调参优化方法效率低下的问题。
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