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Einleitung
Dank der kontinuierlichen Steigerung der Rechenlei-
stung von Computersystemen kommen Simulationsme-
thoden wie die Finite-Elemente-Methode (FEM) großflä-
chig zum Einsatz, speziell auch für die Prognose aku-
stischer Schallfelder. Wie von Vorländer [1] hervorgeho-
ben wird, ist jedoch eine präzise Kenntnis der Randei-
genschaften sämtlicher akustisch interagierender Ober-
flächen unerlässlich, um genaue Simulationsergebnisse
zu erzielen. Diese Randeigenschaften können mittels der
komplexwertigen Oberflächenadmittanz Y oder ihres Re-
ziproken, der Oberflächenimpedanz Z, vollständig cha-
rakterisiert werden. Speziell für wellenbasierte Simulati-
onsmethoden ist die Phaseninformation, die in der Ober-
flächenadmittanz in Form komplexer Zahlen enthalten
ist, entscheidend. Die Oberflächenadmittanz entspricht
dem Verhältnis der relativen normalen Schallschnelle
zum Schalldruck an der Randfläche [2]. Zur Bestimmung
der Oberflächenadmittanz eines Materials dient in der
Regel das Impedanzrohrverfahren [3], bei dem der Pro-
bekörper im genormten Impedanzrohr untersucht wird.
Allerdings unterscheidet sich der Einbauzustand des Ma-
terials oft erheblich von der tatsächlichen Einbausituati-
on in praktischen Anwendungen, was zu beträchtlichen
Unsicherheiten bei der Bestimmung akustischer Eigen-
schaften führt [4]. Darüber hinaus wird im Impedanzrohr
lediglich eine eindimensionale Schallausbreitung durch
ebene Wellen berücksichtigt, was in realen Umgebungen
nicht zutrifft. Es besteht daher ein großer Bedarf an Me-
thoden zur Bestimmung der Randbedingungen in situ,
also in der realen Einbauumgebung und ohne die Not-
wendigkeit von Laborbedingungen und Annahmen über
die zugrundeliegende Schallfeld [4].
In der Literatur wurden verschiedene Ansätze vorge-
stellt, um die Oberflächenadmittanz anhand von Schall-
druckmessungen in der Nähe der betrachteten Oberflä-
che abzuschätzen. So präsentierten Anderssohn et al. [5]
einen Ansatz zur Abschätzung der Oberflächenadmittanz
mithilfe einer Finite-Elemente (FE) Formulierung. Da-
bei werden Schalldruckwerte an verschiedenen Punkten
im akustischen Gebiet gemessen und die Oberflächenad-
mittanz durch Formulierung eines nichtlinearen Optimie-
rungsproblems ermittelt. Richard et al. [6] schätzen die
Wandimpedanz eines porösen Materials ab durch eine
Rekonstruktion der akustischen Größen an der Rand-
oberfläche.
Im Allgemeinen kann das Problem der Bestimmung der
Oberflächenadmittanz anhand von Schalldruckmessun-
gen als inverses Problem klassifiziert werden, das für reale

Anwendungen typischerweise schlecht gestellt ist. In die-
sem Beitrag wird ein Bayes’scher Ansatz zur Approxi-
mation des inversen Problems verwendet. Die Bayes’sche
Wahrscheinlichkeitstheorie bietet insbesondere Vorteile,
wenn wenige experimentellen Daten verfügbar sind. Zu-
dem führt der Bayes’sche Ansatz zu einer Wahrschein-
lichkeitsverteilung der Oberflächenadmittanz [7, 8], was
im Gegensatz zu deterministischen Methoden die Bestim-
mung eines Unsicherheitsbereichs und somit eine robuste-
re Vorhersage der Oberflächenadmittanz ermöglicht [9].
Ein Nachteil der Bayes’schen Inferenz ist jedoch die ho-
he Anforderungen an die Rechenleistung, welche aus
der wiederholten Auswertung des Vorwärtsmodells resul-
tiert. Speziell bei rechenaufwändigen numerischen Vor-
wärtsmodellen kann die Rechenzeit schnell impraktika-
bel werden. Durch die Verwendung von gradientenba-
sierten Sampling-Methoden, wie dem No-U-Turn Samp-
ler (NUTS), steigt der Rechenaufwand durch die Gra-
dientenbestimmung der Log-Likelihood Funktion noch
zusätzlich an [9]. Um diesen Nachteil zu kompensie-
ren wird in dieser Arbeit der Ansatz der simulations-
basierten Inferenz (SBI) vorgestellt. Die SBI fällt un-
ter die Methoden der Likelihood-freien Inferenz. Dabei
wird das inverse Probleme durch wiederholte Ausfüh-
rung eines Simulators und anschließende Approximation
der Posterior-Verteilungen mittels eines neuronalen Net-
zes bestimmt [10]. Das bedeutet, dass SBI auch dann an-
wendbar ist, wenn zwar Modellsimulationen durchgeführt
werden können, aber kein analytischer Zusammenhang
zwischen gemessenen Daten und den Modellparametern
verfügbar ist.

Modell
In dieser Arbeit wird ein 3D Modell eines Würfels unter-
sucht, welches in Abb. 1 dargestellt ist. In dem Rechen-
gebiet wird die akustische Helmholtz-Gleichung mit Hil-
fe der FEM gelöst. Die Seitenlänge des Würfels beträgt
L = 1 m und das Schallfeld wird zentral durch eine
Kugel mit einem Durchmesser von D = 0.1 m mit einer
Schallschnelle von vs = 0.001 ms−1 in Normalenrichtung
angeregt. Die Dichte von Luft entspricht ρ0 = 1.2 kgm−3

und für die Schallgeschwindigkeit wird c = 343 ms−1 an-
genommen. Die Ränder werden durch Robin Randbedin-
gungen mit entsprechenden komplexwertigen Oberfläche-
nadmittanzen modelliert. Für die Generierung der Schall-
druckdaten werden wie folgt frequenzabhängige Refe-
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Abbildung 1: 3D FE-Modell des untersuchten Würfels,
mit der in rot abgebildeten Kugel zentral in der Mitte,
über welche die Anregung des Schallfelds realisiert ist.
Das dargestellte Netz entspricht dem groben Netz bei
einer Frequenz von 100 Hz.

renzwerte für die Oberflächenadmittanz vorgegeben:

Re(Ỹ1,4) =
0.5

500 Hz
f + 0.3, Im(Ỹ1,4) =

0.3

500 Hz
f + 0.1

(1)

Re(Ỹ2,5) =
0.2

500 Hz
f + 0.3, Im(Ỹ2,5) =

0.1

500 Hz
f + 0.1.

(2)

Re(Ỹ3,6) =
0.4

500 Hz
f + 0.3, Im(Ỹ3,6) =

0.2

500 Hz
f + 0.1.

(3)

Das beschriebene FE-Modell ist durch die open-source
Python Bibliothek FEniCS [11] realisiert und wird im
Kontext von SBI als Simulator verwendet.

Simulationsbasierte Inferenz
Die zugrundeliegende Theorie von SBI basiert auf dem
Bayes’schen Theorem, welches für die Parameterbestim-
mung der Oberflächenadmittanz formuliert werden kann
als

π(ỹ|pobs) ∝ π(pobs|ỹ)π(ỹ). (4)

Dabei stellt π(ỹ) die Prior-Verteilung des Oberfläche-
nadmittanzvektors ỹ dar und π(pobs|ỹ) repräsentiert die
Likelihood-Funktion. Die Kombination von Prior und Li-
kelihood resultiert in der Posterior-Verteilung π(ỹ|pobs)
der Oberflächenadmittanz auf Basis der gemessenen
Schalldruckdaten und des a-priori Vorwissens. Im All-
gemeinen existiert für Gleichung (4) keine geschlossene

Lösung, weshalb diese mithilfe von sampling-basierten
Methoden approximiert wird. Konventionelle Ansätze,
wie beispielsweise Markov Chain Monte Carlo (MCMC)
Sampling, erfordern eine eindeutige Zuweisung der Li-
kelihood, um diese für das Sampling zu evaluieren. SBI
hingegen erfordert ausschließlich Zugang zu Simulatio-
nen des Vorwärtsmodells, ohne Annahmen über die Like-
lihood treffen zu müssen. Das bedeutet SBI ich auch dann
anwendbar, wenn zwar Modellsimulationen durchgeführt
werden können, aber kein analytischer Zusammenhang
zwischen gemessenen Daten und den Modellparametern
verfügbar ist. Abbildung 2 stellt den Workflow von SBI
schematisch dar. Zu Beginn werden Samples aus den zu-
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Abbildung 2: Schematische Darstellung des Workflows
der simulationsbasierten Inferenz.

gewiesenen Prior-Verteilungen gezogen, die als Eingang
in das FE Modell verwendet werden. Da die Oberflächen
als passiv-agierend angenommen werden, ist der Realteil
der Oberflächenadmittanz strikt positiv. Dieses Vorwis-
sen wir durch die Wahl der Grenzen der Prior-Verteilung
mit einbezogen. Für die Realteile der Oberflächenadmit-
tanz werden Gleichverteilungen mit Re(Ỹ ) ∝ U(0, 2) zu-
gewiesen. Für die Imaginärteile werden Gleichverteilun-
gen mit Im(Ỹ1) ∝ U(−2, 2) gewählt. Das vorangehend
beschriebene FE-Vorwärtsmodell wird mit den aus der
Prior-Verteilung gezogenen Samples realisiert, was als
Trainingsdaten für das neuronales Netz dient.
Da im Zuge dieser Arbeit keine experimentellen Daten er-
hoben wurden, werden rein synthetisch generierte Schall-
druckdaten für die Inferenz verwendet. Diese werden über
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die in Gleichung (1)-(3) festgelegten frequenzabhängigen
Oberflächenadmittanzen als Eingang in das Vorwärtsmo-
dell generiert. Der Schalldruck wird an 15 zufällig aus-
gewählten Messpunkten in dem Berechnungsgebiet aus-
gewertet. Um Messrauschen zu berücksichtigen werden
die synthetisch generierten Daten mit einem Gauß’schen
Rauschen mit einem SNR von 40 dB perturbiert. Die In-
ferenz wird frequenzweise im Frequenzbereich zwischen
100 Hz und 500 Hz durchgeführt, wobei 7000 Simula-
tionen durchgeführt werden, um das neuronale Netz zu
trainieren. Anschließend wird die Posterior-Verteilung re-
cheneffizient durch 20000 Samples approximiert, welche
aus den trainierten neuronalen Netz gezogen werden. Das
vorgestellte SBI Framework ist unter Verwendung des
Python Packages sbi Implementiert [12]. In dieser Arbeit
wird speziell der Algorithmus Sequential Neural Poste-
rior Estimation (SNPE) verwendet, bei dem direkt die
Posterior-Verteilung approximiert wird [13].

Ergebnisse
Die gesampelten Posterior-Verteilungen der sechs zu be-
stimmenden Oberflächenadmittanz sind in Abbildung 3
bei einer Frequenz von 100 Hz dargestellt. Die schwarzen

Abbildung 3: Gesampelte Posterior-Verteilungen der
Real- und Imaginärteile der sechs Oberflächenadmittan-
zen bei einer Frequenz von 100 Hz. Die schwarzen ge-
strichelten Linien stellen die Mittelwerte der Posterior-
Verteilungen dar und die rot gestrichelten Linien reprä-
sentieren die Referenzwerte der Oberflächenadmittanz.

gestrichelten Linien stellen die Mittelwerte der Posterior-

Verteilungen dar, während die rot gestrichelten Linien
die Referenzwerte der Oberflächenadmittanz repräsentie-
ren. Im Allgemeinen liegen die gesampelten Posterior-
Verteilungen der Oberflächenadmittanzen sehr gut im
Bereich der Referenzwerte.
Abbildung 4 zeigt die Bestimmung der Oberflächenad-

Abbildung 4: Realteil (rot) und Imaginärteil (blau) der
Oberflächenadmittanz mit dem Posterior Mittelwert als
durchgezogene Linie und dem 90% HDI als schattier-
ten Bereich. Die gestrichelten schwarzen Linien stellen
die vorgegebenen Referenzwerte der Oberflächenadmit-
tanzen dar.

mittanz im gesamten Frequenzbereich von 100 Hz bis
500 Hz. Der Realteil der Oberflächenadmittanz ist in rot
und der Imaginärteil in blau dargestellt. Die gestrichelten
schwarzen Linien repräsentieren die vorgegebenen Refe-
renzwerte der Oberflächenadmittanzen. Der Mittelwert
der Posterior-Verteilung ist als durchgezogene Linie und
das 90% Highest-Density-Intervall (HDI) ist als schattier-
ter Bereich eingezeichnet. Dies entspricht dem schmal-
sten Bayes’schen Glaubwürdigkeitsintervall, in das die
Oberflächenadmittanz mit einer Wahrscheinlichkeit von
90% fällt. Dies ermöglicht eine Quantifizierung des Unsi-
cherheitsbereichs der Inferenz, was konventionelle deter-
ministische Verfahren nicht ermöglichen.
Allgemein stimmen die bestimmten Oberflächenadmit-
tanzverläufe über den betrachteten Frequenzbereich aus-
reichend gut mit den Referenzwerten überein. Sowohl
der mittlere quadratischen Fehler (MSE) über alle Ober-
flächenadmittanzen als auch die gemittelte HDI Breite
steigt mit zunehmender Frequenz an, was auf die stei-
gende Komplexität des Schallfelds und die gleichbleiben-
de Anzahl an Datenpunkte zurückzuführen ist. Der ma-
ximale MSE entspricht 0.0019, sowie die maximale ge-
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mittelte HDI Breite beläuft sich auf 2.0, jeweils bei einer
Frequenz von 500 Hz. Der minimale MSE bei 100 Hz ist
0.0006 und die minimale gemittelte HDI Breite entspricht
0.55.

Zusammenfassung und Ausblick
In dieser Arbeit wird ein Bayes’scher Ansatz für die
in-situ Bestimmung akustischer Oberflächenadmittanz
präsentiert, wobei simulationsbasierte Inferenz (SBI)
zur Approximation der Posterior-Verteilungen verwen-
det wird. Dies hat speziell für komplexe und rechenauf-
wändige Vorwärtsmodelle Vorteile im Vergleich zu kon-
ventionellen sampling-basierten Bayes’schen Ansätzen.
Die vorgestellte Methode konnte erfolgreich auf ein 3D
Finite-Elemente Modell eines Würfels mit sechs unter-
schiedlichen frequenzabhängigen Oberflächenadmittan-
zen angewendet werden, was auch als Vorwärtsmodell
und Simulator im SBI Framework dient. Der inferier-
te Frequenzverlauf der Oberflächenadmittanz kann über
den analysierten Frequenzbereich zwischen 100 Hz und
500 Hz hinreichend genau abgeschätzt werden. Im Ver-
gleich zu konventionellen deterministischen Methoden
führt der Bayes’sche Ansatz nicht nur zu einer ein-
zelnen Punktschätzung der Oberflächenadmittanz, son-
dern zu einer Wahrscheinlichkeitsverteilung der Oberflä-
chenadmittanz. Dies ermöglicht die Quantifizierung der
Unsicherheit der Schätzung durch die Ermittlung eines
Glaubwürdigkeitsintervalls.
Ausblickend soll die Methode auf komplexere Modelle so-
wie experimentelle Messdaten angewendet werden.
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