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基于机器学习的声表面波温度传感器快速优化设计 
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摘要：目的 为提高声表面波谐振器（SAWR）性能，制造高性能声表面波（SAW）温度传感器。方法 通

过 FEM/BEM 理论，建立 SAW 温度传感器精确仿真优化模型，基于此模型对敏感基片的欧拉角进行

大步长优化；同时，结合仿真数据并利用多项式回归模型对敏感基片的欧拉角进行小步长快速优化。

结果 文中提出的 FEM/BEM 仿真模型与机器学习相结合优化设计方法不仅能够实现 SAWR 的精确模

拟，而且可大幅提高优化效率。优化结果与实际器件的中心频率相对误差为 0.4%，Q 值相对误差为 1.2%。

文中提出的 FEM/BEM 仿真模型与机器学习相结合优化设计方法与纯 FEM/BEM 方法相比，单个切型计

算速度提高了 2 000 多倍。结论 所设计的优化系统可用于谐振器敏感基片切型的快速优化设计，可缩

短高性能 SAW 温度传感器的开发周期。 
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Shanghai 200093, China) 

ABSTRACT: The work aims to improve the performance of surface acoustic wave resonator (SAWR), and manufacture a 

high-performance surface acoustic wave temperature sensor. Based on the FEM/BEM theory, an accurate simulation op-

timization model of SAW temperature sensor was established, and the Euler angle of the sensitive substrate was optimized 

in large steps based on this model. At the same time, the Euler angle of the sensitive substrate was optimized quickly in 

small steps with the polynomial regression model in combination with the simulation data. The optimization design 

method combining FEM/BEM simulation model and machine learning proposed in this paper could not only realize the 

accurate simulation of SAWR, but also greatly improved the optimization efficiency. The relative error of the optimized 

result and the actual device's center frequency was 0.4%, and the relative error of the Q value was 1.2%. Compared with 

the pure FEM/BEM method, its speed of single cutting calculation was increased by more than 2000 times. The designed 

optimization system can be used to quickly optimize the design of the resonator's sensitive substrate cutting, which can 

shorten the development cycle of high-performance SAW temperature sensors. 
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温度监测在物品包装储运过程中起着至关重要

的作用，不同物品在包装储运的过程中对温度的需求

各不相同，如在（4±1）℃时，猕猴桃的保鲜时间

长，且温度波动幅度越小越有利于延缓猕猴桃的衰老

速度[1]；在温度为（0.6±0.1）℃的精准温控保温箱内

贮藏 14 d 后的黄花菜，其维生素 C、还原糖、黄酮含

量显著高于普通保温箱贮藏的黄花菜[2]。小黄鱼在不

同的温度下贮藏相同一段时间后，其菌落总数与贮藏

温度成正比，持水率与贮藏温度成反比[3]。对物品的

包装储运过程的温度进行严格监测具有重要意义。目

前常用的测温方法主要使用的测温仪器有 DS18B20
温度传感器[4]、分布式光纤温度传感器[5]和红外温度

传感器[6]等，这些测温仪器用在物品包装储运的过程

中，存在布线难、成本高、电池供电需要定期维护、

漏电等问题，此外，还存在光纤易折断以及红外线只

能测量无遮挡物体的外表温度等问题，因此需要开发

一种新的测温方法。 
声表面波（SAW）温度传感器具有超小型、高可

靠性、高灵敏度、准数字输出易于集成等优点，利用

器件本身的高频特性和基片的压电特性可以使传感

器进行无源无线测量，并可在各种恶劣的环境下工

作。声表面波温度传感器有延迟线型和谐振型 2 种结

构。与延迟线型结构的 SAW 器件相比，声表面波谐

振器（SAWR）具有品质因数高、插入损耗低、稳定

性好等特点。国内外很多学者从敏感基片以及电极结

构参数等方面对 SAWR 的品质因数（Q）、频率温度

系数（TCF）、机电耦合系数（K²）等性能参数进行

了优化。吉小军等[7]提出了敏感基片优化选择的基本

准则，并以硅酸镓镧为例进行了分析和优化选择。俞

宽新等[8]使用循环迭代的方法，以机电耦合系数为准

则确定了铌酸锂基底的 佳切割方向。计算一个铌酸

锂切型平均耗时高达 5 min。Li 等[9]利用 P 矩阵方法，

通过改变电极的厚度和 IDT 数量分别对灵敏度和插

入损耗进行了优化，其仿真结果与实际插入损耗的相

对误差高达 9%，每改变一次电极参数进行仿真计算

需花费 3 min 左右。通过前期的研究对比发现，常规

的仿真优化方法存在优化精度低、优化周期长、忽略

电极影响等问题。 
文中采用边界元法（Boundary Element Method, 

BEM）对半无限压电基片进行模拟；利用有限元法

（Finite Element Method, FEM）对任意形状金属电极

的力学效应进行模拟，实现对声表面波器件的精确模

拟。针对该模型耗时长的问题，结合机器学习，在采

用仿真模型进行大步长欧拉角仿真的基础上，利用多

项式回归模型对 SAWR 的不同欧拉角进行更精确的

预测，以加快优化流程。  

1  SAW 温度传感器的仿真 

1.1  仿真模型建立与验证 

文中使用 FEM/BEM 对有限长 SAW 温度传感器

进行模拟仿真。在 FEM/BEM 中，敏感基片上所有的

声学效应、电学效应，以及电极的质量加载效应都被

考虑在内，FEM 对电极的质量加载效应进行模拟仿

真，BEM 对敏感基片上的 SAW 传播进行模拟仿真。

使用 FEM/BEM 可以准确地对任意切型、任意电极结

构参数的 SAW 温度传感器进行精确模拟仿真。 
单端对声表面波谐振器结构见图 1。在敏感基片

中间位置制作叉指换能器（IDT）用于 SAW 的激发

与接收，在敏感基片的两端制作反射栅，使 SAW 在

谐振腔中形成谐振。假设敏感基片占据整个下半空

间，即 z≤0。电极平行于 y 轴排列，并对电极进行二

维假设。考虑到质量加载效应，位移 u(x)、电势 ( )x 、

应力 ts(x)和自由电荷密度 ( )x 之间的关系见式（1）。 
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式中：G(x)为空间域广义格林函数，可由慢度域

广义格林函数通过傅里叶变换得到。详细变化过程可

参考文献[10]。 
 

 
 

图 1  单端对声表面波谐振器结构 
Fig.1 Structure of single-ended resonant SAW device  

 

第 j 根电极的应力和电荷分布的切比雪夫多项展

开式为： 
chi

s

1
ts 2

0 σ

( )( )
( ) 1 ( )

( ) ( )

N
j j

n
n j j n

b xx c x cx
T

x a a b x





    
    

   


t
 (2) 

式中：Nchi 为多项式加权的 大阶次，aj、cj 分别

为第 j 根电极宽度的一半和电极的中心位置。结合式

（2）与 BEM，可得到线性方程组： 
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式中：Ne 为电极总数。系数矩阵 ij
mnY 的详细计算

可参考文献[11]。关于 SAW 温度传感器所有的电学

和力学信息均可通过式（3）得到。为验证文中所建

模型的正确性，对 42°Y–LiTaO3 进行了模拟仿真。图

2a 为文中仿真结果，图 2b 为文献[12]得出的结果。 
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图 2  42°Y–LiTaO3 的导纳曲线 
Fig.2 Admittance curve of 42°Y-LiTaO3 

 

从图 2 可以看出，文中的计算结果与参考文献结

果非常接近，仿真结果与实际器件的中心频率相对误

差为 0.4%，Q 值相对误差为 1.2%，微小的差异可能

是计算过程中采用的材料参数不同导致的。 

1.2  SAWR 大步长仿真优化 

SAWR 的性能的好坏直接决定 SAW 温度传感器

的好坏，设计 SAW 温度传感器的本质是设计高性能

SAWR。文中选用石英晶体作为压电基片，由于石英

晶体的各向异性，声表面波温度传感器的性能在晶体

的不同切割与传播方向上有很大差异，要充分用压电

晶体的优良特性，使相应的传感器达到 佳性能，就

需要对石英基片的切割与传播方向进行优化选择。欧

拉角（α, β, γ）用来表示基片的切割与 SAW 的传播方

向，根据三角晶系 32 点群结构的对称性[13]，切向优

化可在 3 个欧拉角（α 为 0～120°、β 为 0～180°、γ
为 0～90°）的角度范围内进行优化计算，其他欧拉角

的计算参数可通过三角晶系的对称性得到。为了找出

高性能的 SAW 温度传感器的压电晶体切型，需要对

所有的欧拉角进行系统计算，这需要很大的计算量。

为了优化数值计算的过程，采用 FEM/BEM 模型对

SAWR 进行大步长优化。以 Q 值为优化指标，设置 α
角度变化步长为 10°，β 角度变化步长为 15°，γ 角度

变化步长为 10°。使用 FEM/BEM 模型进行仿真，仿

真的部分结果见表 1。 
 

表 1  FEM/BEM 仿真结果部分数据集 
Tab.1 Partial data set of FEM/BEM simulation results 

欧拉角 α/
（°） 

欧拉角 β/
（°） 

欧拉角 γ/
（°） 

Q 值 

0 0 0 1 300 

0 0 10 1 250 

0 15 0 1 350 

0 15 10 1 290 

10 0 0 1 240 

10 0 10 1 623 

120 180 90 4 321 

 
观察表 1 可知，不同的欧拉角，其 Q 值差异很

大。为更好地观察在欧拉角改变时，Q 值的变化情

况，α 和 γ 放置为 0°，此时 SAWR 的 Q 值随 β 角的

变化见图 3。 
 

 
 

图 3  Q 值仿真结果 
Fig.3 Simulation result of Q value 

 
由图 3 可知，不同角度的欧拉角，其 SAWR 的 Q

值差异很大。虽然优化过程中利用晶体的对称性以及

大步长的方法，对优化过程的时间有了大幅提高，但

是每个切型的仿真计算平均需要花费 10 min[14]，如果

再进行小步长优化将会花费更长的时间，效率较低。 

2  多项式回归模型 

虽然 FEM/BEM 模型能精确模拟压电基片内的

各场量，但计算量太大，计算花费时间过长，因此，

文中利用 FEM/BEM 对敏感基片的欧拉角进行大步
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长仿真，结合机器学习模型，对压电基片进行欧拉角

小步长优化。使用机器学习模型[15-17]对敏感基片的优

化流程见图 4。 
 

 
 

图 4  SAW 温度传感器快速优化流程 
Fig.4 Quick optimization flowchart of SAW 

temperature sensor  

 
首先对欧拉角设置大步长，使用 FEM/BEM 模型

进行仿真，这个方法精度高，但速度慢。在 FEM/BEM
结果的基础上，对步长之间的结果用多项式回归模型

来预测，这时候大步长之间的参数变换可近似线性表

示。设置多项式回归模型的单次输入自变量为欧拉角

α、β、γ，接着对欧拉角每次变化的幅度减小，使用

多项式回归模型进行 Q 值的预测。由于 FEM/BEM 优

化效率低，所以对欧拉角每次变化的幅度设置较大，

这样既提高了优化效率，也尽可能地遍历所有的欧拉

角，提高了多项式回归模型训练数据的准确性。多项

式回归对欧拉角的优化效率很高，因此每次变化的幅

度设置较小，并遍历所有的欧拉角，不仅提高了优化

效率也提高了优化精度。 
文中实验设备的 CPU 为 Intel i7–8700K，GPU 为

AMD WX 2100，运行内存为 64 G。在 Python3.8 的

编程环境下通过调用 Scikit–learn 库中的内置函数

PolynomialFeatures、LinearRegression、MakePipeline
完成此次实验。 

2.1  多项式回归模型的建立 

SAW 传感器 Q 值的影响因素众多，但文中只研

究压电基片的欧拉角对 Q 值的影响。结合 FEM/BEM
仿真数据集，构造关于欧拉角（α、β、γ）的多项式

回归模型[18]如下： 

0 1 2 3 2

1

... p
i

p p
i i

y        

    




      

 
    (4)   

式中：因变量 y 为 SAW 传感器的品质因数 Q；

ω0、ω1、ω2、…、ωi 为回归系数；ε 为随机偏差；p
为多项式的阶数，文中 p 取 6。令 α=x1、β=x2、γ=x3、…、

γp=xn，进行变量替换得到多元线性回归模型： 
0 1 1 2 2 3 3 ... i ny x x x x              (5) 

式中：ω0、ω1、ω2、…、ωi 为回归系数。使用

PolynomialFeatures 生 成 特 征 数 据 集 ， 再 放 入

LinearRegression 中进行预测。同时使用 MakePipeline
将两者封装起来，建立完整的 Q 值预测模型。 

2.2  多项式回归模型预测能力的评估 

为了评估模型的预测能力，文中采用均方误差

（RMSE）、平方绝对误差（MAE）和决定系数 r2 这

3 个误差度量指标来衡量模型预测值与实际值之间的

关系。在这些误差度量指标中，预测模型的准确率用

决定系数 r2 来衡量，而算法的误差则采用 MAE 值和

RMSE 值进行衡量，MAE 值和 RMSE 值的取值范围

为[0,∞]，数值越小说明预测模型算法的可靠性越高。

决定系数 r2 的数值越接近于 1，说明估计模型的可靠

性越高。 
采用 Python 语言进行预测模型的搭建，同时为

了防止过拟合现象产生并且提高模型的泛化能力，将

多项式回归模型进行 K–折交叉验证[19-20]，其中 K 取

4。将敏感基片的仿真数据分为 4 组互斥子集，每次

抽取出 4 份中的 1 份作为测试集，剩下的 3 份作为训

练集。依次计算得到决定系数、均方误差和平均绝对

误差 4 次的迭代结果，然后求出 4 次迭代的平均值，

用求得的平均值评估多项式回归模型的总体效果。多

项式回归模型的 4 次计算结果见表 2。 
 

表 2  多项式回归模型的误差度量 
Tab.2 Error Measures of Polynomial Regression Model 

迭代次数 决定系数/% 均方误差 平均绝对误差

第 1 次 93 16.23 8.66 

第 2 次 95 15.42 6.24 

第 3 次 92 19.54 7.62 

第 4 次 96 18.17 8.76 

平均值 94 17.34 7.82 

 
由表 2 可以看出，Q 值的平均决定系数 r2为 94%、

均方根误差为 17.34、平均绝对误差为 7.82，多项式

回归模型对文中数据的预测总体效果很好，说明多项

式回归模型可用于对声表面波温度传感器的快速优

化研究。 
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3  基于多项式回归模型的 SAW 温度

传感器快速优化 

为解决 FEM/BEM 优化时存在的占时过长的问

题，使用多项式回归模型对 SAW 温度传感器进行快

速优化。以 Python 语言为工具，以 FEM/BEM 得到

的仿真数据为训练集，训练集具体构成见表 1，对多

项式回归模型进行训练。设置欧拉角（α、β、γ）的

步长均为 1，将其作为自变量输入经过训练的多项式

回归模型中，对 Q 值进行预测。为更好地观察多项

式回归模型的预测结果与仿真结果之间的误差，单独

将 α和 γ角设为 0°，β 角的步长设为 3°进行了仿真计

算。在 α 和 γ 为 0°，仿真步长 β 为 3°，多项式回归

预测步长 β 为 1°时，声表面波谐振器的 Q 值变化情

况见图 5。 
 

 
 

图 5  Q 值的预测结果 
Fig.5 Prediction result of Q value 

 
由图 5 可知，SAW 温度传感器的不同压电基片

的欧拉角的 Q 值差异明显，对欧拉角进行小步长的

优化是很有必要的。多项式回归模型的预测结果与

FEM/BEM 仿真结果基本一致，因此可以用多项式回

归模型对 SAW 传感器进行小步长优化。此外，使用

多项式回归模型对声表面波谐振器的欧拉角进行小

步长优化，与纯 FEM/BEM 仿真相比优化速度也得到

了大幅提升，单个欧拉角的计算仅需 0.2 s，单个切型

计算速度提高了 2 000 多倍。 

4  结语 

文中以 SAW 温度传感器为研究对象，建立了

FEM/BEM 仿真模型，并将仿真结果与实际结果进行

了对比。为防止过拟合现象的产生，采用 K–折交叉

验证法对多项式回归模型进行调优，并计算得到 Q
值的平均决定系数 r2 为 94%、均方根误差为 17.34、
平均绝对误差为 7.82。结合 FEM/BEM 方法与多项式

回归模型设计了 SAW 温度传感器快速优化方法，并

使用该快速优化方法对 Q 值进行了预测。文中只选

用了多项式回归模型进行预测，后续研究可尝试引入

神经网络等方法，使预测结果更接近真实情况。 
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