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Einleitung
Das standardisierte Messverfahren mit einem Zwei-
Mikrofon-Impedanzrohr [1] ist eine beliebte Methode zur
Messung des Schallabsorptionskoeffizienten von schall-
absorbierenden Proben. Aufgrund der Annahme eines
ebenes Wellenfelds im Impedanzrohr, kann bei diesem
Messverfahren lediglich der Absorptionskoeffizient unter
senkrechtem Schalleinfall einer ebenen Welle bestimmt
werden. In realen, dreidimensionalen Räumen breiten
sich jedoch kugelförmige Schallwellen aus, die oftmals
unter beliebigen Einfallswinkeln auf einen Absorber
treffen. Abhängig von der strukturellen Beschaffenheit
des für einen Absorber verwendeten Materials, können
sich die Absorptionseigenschaften des Absorbers im Ein-
bauzustand (in-situ) oder unter Freifeld-Bedingungen
wehement von denen unterscheiden, die im Impedanzrohr
gemessen wurden [2]. Um die In-situ-Schallabsorption
eines Absorbers mithilfe numerischer Simulation vorher-
sagen zu können, beispielsweise unter Verwendung der
direkten komplexwertigen Spiegelquellenmethode [3],
müssen jedoch die Schallausbreitungscharakteristika im
Material des Absorbers, d.h. die Wellenzahl und charak-
teristische Impedanz, bekannt sein. Diese Schallausbrei-
tungscharakteristika können unter anderem mithilfe der
Zwei-Kavitäten-Methode [4] unter Laborbedingungen er-
mittelt werden. Diese und aufwändigere Methoden, z.B.
die Drei-Mikrofon-Impedanzrohr-Methode oder die Vier-
Mikrofon-Transmissionsrohr-Methode, benötigen im
Vergleich zur einfachen Zwei-Mikrofon-Impedanzrohr-
Methode jedoch mehr Zeit, mehr Equipment und
erweiterte Kenntnisse des Anwenders. In Referenz [5]
stellten die Autoren dieses Beitrags ein hybrides Verfah-
ren vor, welches ein künstliches neuronales Netz mit der
Zwei-Mikrofon-Impedanzrohr-Methode kombiniert, um
den Messaufwand und die Ressourcen zur Ermittlung der
Schallausbreitungscharakteristika in absorbierenden Ma-
terialien zu reduzieren. Während bei der traditionellen
Zwei-Kavitäten-Methode zwei individuelle Messungen
mit einem Zwei-Mikrofon-Impedanzrohr benötigt werden
[4], ersetzt das neuronale Netz in der hybriden Methode
die zweite Messung. In Referenz [5] wird hierfür ein
U-förmiges neuronales Netz verwendet. Dieser Beitrag
schildert den Einfluss der Netzwerkarchitektur auf die
Güte der Vorhersage des neuronalen Netzes, welches in
der hybriden Methode eingesetzt wird. Hierfür wird die
Vorhersage der U-förmigen Architektur aus Referenz [5]
mit der einer konventionellen vollständig verknüpften
Architektur verglichen.

Zwei-Kavitäten-Methode
Zur Bestimmung der Schallausbreitungscharakteristi-
ka mittels der traditionellen Zwei-Kavitäten-Methode
[4] müssen zwei voneinander unabhängige Messungen
mit der standardisierten Zwei-Mikrofon-Impedanzrohr-
Methode [1] durchgeführt werden. In beiden Messungen
wird die Oberflächenimpedanz an der dem Lautsprecher
zugewandten Oberfläche eines zweischichtigen Verbunds
gemessen. Der Verbund besteht aus dem Probekörper
aus porösem Material und einer dahinterliegenden Luft-
kavität, deren Dicke individuell durch Verschieben des
schallharten Abschlusses eingestellt werden kann. In bei-
den Messungen wird der identische poröse Probekörper,
der durch die noch unbekannte charakteristische Impe-
danz Zc und Wellenzahl k charakterisiert ist, verwendet.
Die beiden Messungen unterscheiden sich jedoch in der
Dicke der Luftkavität, wobei die Dicke L in der ersten
Messung und eine Dicke L′ ̸= L für die zweite Messung
verwendet wird. Aus der ersten Messung erhält man die
Oberflächenimpedanz ZS (L), während die zweite Mes-
sung die Oberflächenimpedanz Z ′

S (L
′) liefert. Gemäß

der traditionellen Zwei-Kavitäten-Methode können die
Schallausbreitungscharakteristika im porösen Material
aus den beiden gemessenen Oberflächenimpedanzen be-
stimmt werden, wobei sich die charakteristische Impe-
danz durch [4]
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und die Wellenzahl anschließend durch [4]
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ergibt, wobei Lp die Dicke des porösen Probekörpers
beschreibt. Das Vorzeichen in Gleichung (1) ist so zu
wählen, dass die Bedingung ℜ{Zc > 0} erfüllt wird. Für
die Bestimmung der Schallausbreitungscharakteristika
durch die Gleichungen (1) und (2) muss zudem die Ober-
flächenimpedanz auf der dem Lautsprecher abgewandten
Oberfläche des porösen Probekörpers in beiden Messun-
gen bekannt sein. Diese Oberflächenimpedanz lässt sich
für die erste Messung, mit einer Luftkavitätsdicke von L,
durch [4]

Z1 = −iZ0 tan
−1 (k0L)

[
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]
(3)
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und für die zweite Messung, mit einer Luftkavitätsdicke
von L′, durch [4]

Z ′
1 = −iZ0 tan

−1 (k0L
′)

[
N.s

m3

]
(4)

bestimmen, wobei Z0 = ρ0c0 und k0 die Freifeldimpedanz
und die Wellenzahl in Luft und ρ0 sowie c0 die Massen-
dichte sowie Schallgeschwindigkeit in Luft beschreiben.

Hybride Deep-Learning-Zwei-Mikrofon-
Impedanzrohr-Methode
Das Prinzip der hybriden Deep-Learning-Zwei-Mikrofon-
Impedanzrohr-Methode basiert darauf die zweite Mes-
sung, die in der traditionellen Zwei-Kavitäten-Methode
notwendig ist, durch ein tiefes neuronales Netz zu
ersetzen [5]. Das Ablaufschema der hybriden Deep-
Learning-Zwei-Mikrofon-Impedanzrohr-Methode ist in
Abbildung 1 skizziert. Wie bei der traditionellen

Abbildung 1: Ablaufschema der hybriden Deep-Learning-
Zwei-Mikrofon-Impedanzrohr-Methode zur Bestimmung der
beiden Oberflächenimpedanzen, die für die Berechnung der
Schallausbreitungscharakteristika benötigt werden.

Zwei-Kavitäten-Methode wird die Oberflächenimpedanz
ZS (L) des Verbunds aus porösem Probekörper und Luft-
kavität vordefinierter Dicke in einer ersten Messung mit-
tels Zwei-Mikrofon-Impedanzrohr bestimmt. Im Gegen-
satz zu einer Anpassung der Kavitätsdicke und einer
erneuten Messung, wird bei der hybriden Methode die
Oberflächenimpedanz der ersten Messung in ein tiefes
neuronales Netz gespeist. Das neuronale Netz verar-
beitet die gemessene Oberflächenimpedanz aus der er-
sten Messung und liefert eine Vorhersage für die Ober-
flächenimpedanz, die gemessen worden wäre, wenn die
Dicke der Luftkavität verändert würde. In anderen Wor-
ten: Das neuronale Netz ersetzt die zweite Messung und
liefert eine Vorhersage der Oberflächenimpedanz, die in
der zweiten Messung gemessen würde allein auf der In-
formation aus der ersten Messung. Die hybride Methode
benötigt deshalb nur eine einzige Messung mit der Zwei-
Mikrofon-Impedanzrohr-Methode, um die Schallausbrei-
tungscharakteristika näherungsweise zu bestimmen.

In Referenz [5] wurde ein U-förmiges Netz als tiefes neu-
ronales Netz in der hybriden Methode verwendet. Neben
dieser Netzarchitektur wird im Rahmen dieser Arbeit
noch ein konventionelles vollständig verknüpftes neuro-
nales Netz als Alternative zum U-förmigen Netz un-
tersucht. Die Architektur des vollständig verknüpften
Netzes ist schematisch in Abbildung 2 dargestellt. Das

Abbildung 2: Architektur des vollständig verknüpften neu-
ronalen Netzes.

vollständig verknüpfte Netz besteht aus insgesamt sieben
Schichten: eine Eingangsschicht (Input-Layer), fünf ver-
steckte Schichten (Hidden 1-5) und eine Ausgangsschicht.
Die komplexwertige Oberflächenimpedanz, welche in der
ersten Messung bestimmt wird, wird in ihren Real- und
Imaginärteil aufgeteilt. Anschließend wird das Frequenz-
spektrum des Real- und des Imaginärteils der gemessenen
Oberflächenimpedanz aneinandergereiht und in die Ein-
gangsschicht des neuronalen Netzes gegeben. Der Input
des Netzwerks wird anschließend durch fünf versteckte
Schichten mit 200, 400, 800, 400 und 200 Neuronen, die
mittels Tangens hyperbolicus Aktiverungsfunktion verse-
hen sind, prozessiert. Nach einer abschließenden linearen
Aktivierung liegen der Real- und der Imaginärteil der
gesuchten zweiten Oberflächenimpedanz Z ′

S in der Aus-
gangsschicht vor.

Das neuronale Netz muss vor seinem Einsatz in der
hybriden Deep-Learning-Zwei-Mikrofon-Impedanzrohr-
Methode hinsichtlich seiner Funktionalität trainiert wer-
den. Für Trainings- und Validierungszwecke ist ein Da-
tensatz erstellt worden, der die Oberflächenimpedanzen
für einen Verbund aus porösem Probekörper und einer
Luftkavität von L = 20 mm Dicke sowie L′ = 40 mm
Dicke für 10.000 generische porösen Materialien beinhal-
tet. Für die Erstellung der generischen porösen Materia-
lien wurden 10.000 zufällige Samples aus Gleichvertei-
lungen bezüglich der Porosität ϕ ∼ U (0, 8; 0, 999), des
Flusswiderstands σ ∼ U (1; 150) kN.s/m4, der Tortuo-
sität α∞ ∼ U (1, 0; 2, 5), der viskosen charakteristischen
Länge Λ = c

√
8α∞/(ϕσ) sowie der thermischen cha-

rakteristischen Länge Λ′ = c′Λ mit c ∼ U (0, 25; 1, 0)
und c′ ∼ U (1, 0; 3, 0) gezogen. Die Schallausbreitungs-
charakteristika in jedem generischen porösen Material
werden anschließend mithilfe des Johnson-Champoux-
Allard-Materialmodells [6,7] bestimmt. Die Impedanz-
rohrmessungen für einen 45 mm dicken Probekörper aus
einem der generischen porösen Materialien und den bei-
den Luftkavitäten unterschiedlicher Dicke wird mithilfe
der Transfer Matrix Methode [8] simuliert. Von diesem
Datensatz werden insgesamt 8500 Samples für das Trai-
ning der neuronalen Netzes verwendet, wobei jeweils 7000
Samples für das Training und die restlichen 1500 Samples
für das Testen während des Trainingsprozesses verwen-
det werden. Die verbliebenen 1500 Samples des Datensat-
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zes dienen zur abschließenden Validierung des trainier-
ten Netzwerks. Als Metrik zur Bewertung des Trainings-
prozesses dient die mittlere quadratische Abweichung
(engl. Mean Squared Error) zwischen der Vorhersage des
Netzwerks und der tatsächlichen Oberflächenimpedanz
Z ′
S (L

′). Für das Training wird der ADAM Optimierer
und eine Chargengröße (engl. batch size) von 25 verwen-
det.

Ergebnisse
Abbildungen 3 und 4 zeigen jeweils den Vergleich zwi-
schen der Zielgröße Z ′

S (L
′) und der Vorhersage durch

ein neuronales Netzwerk (Abbildung 3: vollständig ver-
knüpftes Netz, Abbildung 4: U-förmiges Netz) für zehn
zufällig ausgewählte generische poröse Materialien aus
dem Validierungsdatensatz. Beide Netzwerkarchitektu-
ren liefern eine beinahe identische Güte der Vorhersagen
sowohl für den Real- als auch für den Imaginärteil der
Oberflächenimpedanz aller zehn willkürlich gewählter
Materialien. Die Vorhersagen des U-förmigen Netzes
weisen jedoch einen glatteren Verlauf auf als die des
vollständig verknüpften Netzes.

Abbildung 3: Vergleich der Vorhersagen durch das
vollständig verknüpfte Netz (magenta) mit der tatsächlichen
Oberflächenimpedanz (schwarz) für zehn Samples aus dem
Validierungsdatensatz.

Nach erfolgreicher Validierung finden beide trainierten
Netzwerke Einsatz in der hybriden Deep-Learning-Zwei-
Mikrofon-Impedanzrohr-Methode, um die Schallausbrei-
tungscharakteristika eines Melaminschaums zu bestim-
men. Hierfür wird die Oberflächenimpedanz eines Ver-
bunds aus einem 45 mm dicken Probekörper aus Me-
laminschaum und einer Luftkavität mit 20 mm Dicke
in einem realen Impedanzrohr gemessen. Die gemesse-
ne Oberflächenimpedanz wird anschließend in beide trai-
nierten neuronalen Netze eingespeist, um eine Vorhersage
für die Oberflächenimpedanz zu erhalten, die mit einer
Kavitätsdicke von 40 mm gemessen worden wäre. Abbil-
dung 5 zeigt die Vorhersage des vollständig vernetzten
Netzwerks sowie die Vorhersage des U-förmigen Netzes

Abbildung 4: Vergleich der Vorhersagen durch das U-
förmige Netz aus Referenz [5] (magenta) mit der tatsächlichen
Oberflächenimpedanz (schwarz) für zehn Samples aus dem
Validierungsdatensatz.

aus Referenz [5]. Um die Güte der Vorhersagen beider
Netzwerke zu bewerten, ist eine zusätzliche, reale Impe-
danzrohrmessung des Melaminschaum-Probekörpers mit
einer 40 mm dicken Luftkavität durchgeführt worden.
Beide untersuchten Netzwerke können den Trend der als
Referenz gemessenen Oberflächenimpedanz gut reprodu-
zieren. Die Vorhersage mittels vollständig verknüpftem
Netz weist jedoch größere Abweichungen von der real
gemessenen Referenz auf, vor allem im niedrigen Fre-
quenzbereich. Besonders auffällig ist der sprunghafte Ver-
lauf der Vorhersage des vollständig verknüpften Netzes.
Die Vorhersage durch das U-förmige Netz weist hinge-
gen einen wesentlich glatteren Verlauf auf. Dies ist vor
allem darauf zurückzuführen, dass das U-förmige Netz
aufgrund seiner besonderen Architektur [5] eine Vorher-
sage der Oberflächenimpedanz mit derselben Frequenz-
auflösung liefert, wie die ursprüngliche, als Eingang ver-
wendete, gemessene Oberflächenimpedanz. Die Vorhersa-
ge durch das vollständig verknüpfte Netz erfolgt hinge-

Abbildung 5: Oberflächenimpedanz für einen Verbund aus
einem Probekörper aus Melaminschaum und einer 40 mm
dicken Luftkavität: Vorhersage des vollständig verknüpften
Netzes (rot), Vorhersage des U-förmigen Netzes (blau) und
tatsächlich Messung mit dem Impedanzrohr (schwarz).
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gen bei einer zehn Mal gröberen Frequenzauflösung, um
einen näherungsweise vergleichbaren Rechenaufwand der
beiden Netzwerktypen zu gewährleisten.

Zusammenfassung
Dieser Beitrag analysiert die Verwendung eines
vollständig verknüpften, tiefen neuronalen Netzes in der
hybriden Deep-Learning-Zwei-Mikrofon-Impedanzrohr-
Methode. Diese hybride Methode dient der Identifikation
der Schallausbreitungscharakteristika in einem porösen
Material (charakteristische Impedanz und Wellenzahl)
auf Basis einer einzigen Messung mittels standardisierter
Zwei-Mikrofon-Impedanzrohr-Methode. Im Vergleich
zur traditionellen Zwei-Kavitäten-Methode, bei der
zwei unabhängige Messungen mit dem Impedanzrohr
durchgeführt werden müssen, nutzt die hybride Methode
ein tiefes neuronales Netz, um die zweite Impedanzrohr-
messung zu ersetzen. Das vollständig verknüpfte Netz
liefert akkurate Vorhersagen der Oberflächenimpedanz,
im Besonderen für numerische Daten. Das vollständig
verknüpfte Netz zeigt jedoch Schwächen gegenüber
einem U-förmigen neuronalen Netz bei der Anwendung
der hybriden Methode für einen realen Probekörper
aus Melaminschaum. Bei näherungsweise gleichem
Rechenaufwand arbeitet des vollständig verknüpfte Netz
mit einer zehn Mal gröberen Frequenzauflösung als das
U-förmige Netz. Dies führt zu einer geringeren Güte der
Vorhersagen durch das vollständig verknüpfte Netz, vor
allem bei der Anwendung auf reale Messdaten.
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