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FCNN提升电大尺寸目标优化设计中RCS计算速度
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摘 要：：为在电大尺寸目标降低雷达散射截面积(RCS)的优化设计过程中提升计算目标 RCS 的

速度，采用启发式算法对电大尺寸目标进行低 RCS 优化设计时，使用电磁仿真软件计算过的模型

结果训练一个多层全连接神经网络 (FCNN)。优化过程中，当已计算的模型数量足以完成对神经网

络的训练后，使用训练好的神经网络改进电磁仿真计算。利用神经网络计算速度较电磁仿真更快

的特点，实现提升电大尺寸目标低 RCS 优化设计速度。在本文所选的电大尺寸模型和使用模拟退

火法进行优化设计的条件下，采用多层全连接神经网络改进电磁仿真计算，使模型的低 RCS 优化

设计速度有明显提升，消耗时间从超过 300 h 缩减到约 140 h。
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AbstractAbstract：： To increase the speed of calculating the Radar Cross Section(RCS) in the optimization 

design process for reducing the RCS of electrically large targets, a multi-layer Fully Connected Neural 

Network(FCNN) is trained using the results of models calculated by electromagnetic simulation software 

when employing heuristic algorithms for low-RCS optimization design of electrically large targets. 

During the optimization process, once the number of calculated models is sufficient to complete the 

training of the neural network, the trained neural network is employed to improve electromagnetic 

simulation calculations. Leveraging the faster computational speed of neural networks compared to 

electromagnetic simulations, the optimization design speed for low-RCS of electrically large targets is 

enhanced. Under the conditions of the electrically large target model selected in this paper and the 

optimization design using the simulated annealing method, the use of a multi-layer fully connected 

neural network to improve electromagnetic simulation calculations significantly increases the speed of 

low-RCS optimization design, reducing the required time from over 300 h to approximately 140 h.

KeywordsKeywords：： Fully Connected Neural Network(FCNN)；mean radar scattering cross-sectional area；

dataset；regressive calculation；accelerated computing

随着对计算电磁学的不断深入研究，传统的电磁仿真和计算技术逐渐趋于完善，一些新技术与计算电磁学

中的传统电磁计算相结合的研究也得到了发展。随着对神经网络的研究不断深入，利用神经网络对传统的电磁

仿真计算方法进行改善，成为具有巨大前景的一种研究方向。在求解泊松方程的问题上，SHAN T 等 [1]使用卷积

神经网络以三维的静电问题为例进行了计算；在前向散射问题上，GUO Rui 等 [2]的研究阐明了神经网络在改进体

积积分方程中迭代过程的可行性；在吸收边界条件的计算问题上，YAO 等 [3] 使用长短时记忆神经网络替换吸收

边界。这些研究都体现了神经网络用于电磁仿真计算加速方面的巨大前景 [4]，证明了利用神经网络可改进电磁仿
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真计算的部分过程的可行性。计算目标物体的雷达散射特性是计算电磁学中的重要研究方向，并具有巨大的应

用价值 [5-11]。在神经网络可改进计算前向散射和后向散射的情况下，ZHANG 等 [12] 构建了 Electromagnetic-FCNN

(EM-FCNN)网络，使用超参数调整模型表面粗糙度控制神经网络的模型输入，并用神经网络替代仿真计算中的

积分方程，实现高速散射场的计算。

EM-FCNN 网络在计算 RCS 时，使用超参数控制出现最优解的概率，但不能直接给出最优的模型。在 EM-

FCNN 的基础上，本文改进神经网络的输入方式，选择使用电大尺寸模型的网格数据而非点云的中心点，减少了

超参数的使用，可直接得到优化后的模型。本文的研究目的是结合神经网络，提升使用启发式算法对某一电大

尺寸目标进行低 RCS 优化设计的速度。对于电大尺寸目标的低 RCS 优化过程，使用启发式算法往往需要对模型

进行多次计算。如果每次计算的模型差异较小，在硬件水平有限的情况下，利用神经网络可分布式、硬件要求

低的优势 [13-15]，使用多层神经网络形成与传统方式不同的电磁仿真计算方法计算目标物体的 RCS，可在保证一

定的计算精确度的同时显著节省计算所需时间。本文选取一个电大尺寸的舰船缩比模型 [16] 作为低 RCS 优化计算

目标，利用 Python-cst 联合仿真程序建立所需的数据集，并训练了一个 4 层的全连接神经网络(FCNN)。使用该神

经网络模型在经过一定量数据训练后，可较好地提升对本文选用的电大尺寸舰船缩比模型的低 RCS 优化的速度。

1　仿真模拟内容

对电大尺寸目标进行低 RCS 优化设计时，需对模型的细节部分进行反复调整，寻找平均 RCS 最小的模型。

采用提升模型 RCS 值计算速度的方法缩短优化周期，将电大尺寸目标的优化过程分为两部分：采用启发式算法，

先进行一部分常规的电磁仿真计算获取一定量数据，并将目标物体的模型数据作为输入，对应的 RCS 值作为输

出训练神经网络；之后，将训练好的神经网络用于后续部分的模型 RCS 值的计算。

1.1 物理模型

目标模型为图 1 所示的引用自亚琛工业大学的一个电大尺寸的舰船缩比模型，该模型的形状灵感来自真实巡

逻艇的形状，可用于纯 RCS 测量和其他雷达相关的测量。模型总长度为 600 mm，最宽处宽度为 120 mm，高度

最大值为 254 mm。使用常用的商用电磁计算软件 (Computer Simulation Technology，CST)微波工作室中的积分求

解器进行基于多层快速多极子算法的电磁仿真计算。仿真计算 RCS 值的条件设定为：俯仰角 0°；方位角 0~360°，

步长为 1°；频率选择典型 X 波段 8~12 GHz 中的一个代表单频点 12 GHz，使用单站计算方式。仿真计算所用硬件

为 CPU：Intel(R) Core(TM) i7-12700H CPU@2.30 GHz；Memery：16 GB；GPU：None。

1.2 理论模型

目标物体的模型数据与其 RCS 值在确定了仿真条件后具有一一对应的关系，因此可使用神经网络，以模型

数据为输入、RCS 值为输出，将二者间的映射关系进行回归拟合。反向前馈 (Back Propagation，BP)神经网络对

于拟合非时域的离散数据间的回归关系具有较好的效果 [17-29]，而长短期记忆神经网络依赖数据集的时序特性 [30]，

因此本文选择基于 BP 神经网络中的 FCNN，用于拟合物理模型中面元数据与其对应的 RCS 值之间的关系。显然，

在确定了模型和 RCS 值的计算方式后，模型的面元数据矩阵与储存其 RCS 值的矩阵间具有确定的映射关系。

选择舰船模型的上层建筑作为需要尽心优化设计的区域，每次优化时，只对上层建筑中的任一面元的端点，

进行空间距离不超过 10 mm 的位移修改，所得的新目标物体视作与初始目标物体相似的目标模型。在优化次数

少于 400 次时，使用传统的电磁仿真计算方法对获得的新目标物体进行电磁仿真计算，将每一次优化获得的目标

物体的网格数据和对应的 RCS 值存入数据集，用于神经网络的训练。

                                  (a) ship reduction model                                                                                                             (b) three-view drawing

Fig.1 Ship reduction model with electric large size and its three-view drawing
图 1  本文使用的电大尺寸舰船缩比模型及三视图
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构 建 一 个 多 层 FCNN 改 进 传 统 的 电 磁 仿 真 ， 计 算 目

标物体的 RCS。图 2 为具有 3 层隐藏层的 FCNN 结构示意

图，输入层中共有 1 083 个神经元对应面元矩阵；其中每

层隐藏层都具有 1 024 个神经元；输出层则具有 360 个神

经元对应于需要计算的 RCS 值。神经网络的输入数据为

目 标 物 体 的 网 格 数 据 ， 输 出 数 据 为 目 标 物 体 的 RCS 值 。

本文只考虑单频点情况，频率不作为神经网络的输入数

据进行训练，单个神经网络只针对固定频点下的目标物

体进行计算。

表 1 为 不 同 激 活 函 数 和 隐 藏 层 层 数 对 损 失 函 数 的 影

响 。 根 据 表 1， 本 文 选 择 使 用 的 隐 藏 层 层 数 及 激 活 函 数

如表 2 所示，表 2 中第 1 列的 1~4 表示第 1 层到第 4 层。

2　仿真模拟结果

图 3(a)~(c)为分别使用 300 组、400 组、500 组模型数据作为输入，RCS 值作为输出数据对神经网络进行训练

后，神经网络计算的目标物体 RCS 值与使用电磁仿真软件进行电磁仿真计算的 RCS 值对比图。从图 3(a)~(b)的对

比可以看出，神经网络经过 400 组不同数据训练后，对于特定的模型可具有较好的计算能力；从图 3(b)~(c)的对

比可以看出，神经网络的训练量从 400 增加至 500 提升不明显。

Fig.2 Schematic diagram of a fully connected neural network
 structure with three hidden layers

图 2  具有 3 层隐藏层的全连接神经网络结构示意图 

表 1  不同激活函数和隐藏层层数对损失函数的影响

Table1 Influence of different activation functions and 
the number of hidden layers on the loss function

number of hidden layers

4

4

4

3

5

activation function

eLU

seLU

LeakyReLU

LeakyReLU

LeakyReLU

train loss/%

13.478 8

12.706 9

8.267 8

8.799 8

8.245 4

表 2  神经网络隐藏层神经元数量

Table2 The number of neurons in the hidden layer of the neural network

No.

1

2

3

4

number of neurons

1 024

1 024

1 024

1 024

activation function

LeakyReLu

LeakyReLu

LeakyReLu

LeakyReLu

Fig.3 Comparison diagram of model RCS value calculated by simulation and by neural network
图 3  仿真计算与神经网络计算模型 RCS 值对比图
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图 4 为 神 经 网 络 计 算 的 RCS 值 与 电 磁 仿 真 计 算 的 RCS

值的差值条形统计图，从图中可以看出，误差呈正态分布

的状态。通过图 3~图 4，不难看出经过训练的神经网络对

于大体相似的电大尺寸目标，具有可接受的计算精确度。

图 5 为使用不同优化范围的数据集对神经网络进行训练

后 ， 神 经 网 络 的 计 算 精 确 度 的 对 比 结 果 。 图 5(a) 采 用 从 原

始的数据集中筛选出面元端点位移距离小于 5 mm 的目标物

体样本，并通过随机产生的新的符合面元端点位移距离小

于 5 mm 的目标物体样本补充数据集，总量 400 个；图 5(b)

采用优化设计过程中获取的面元端点位移距离最大变化范

围为 10 mm 的数据集对全连接神经网络进行训练，经过训

练后，均使用面元端点位移距离最大变化范围为 10 mm 的

数 据 集 中 的 测 试 集 进 行 计 算 精 确 度 的 测 试 。 从 图 5 中 可 以

看出，面元端点的位移距离改变后，训练神经网络不会产生明显的差异。

对于经过训练的神经网络，导入本文所使用的电大尺寸目标模型的面元数据进行一次计算所花费的时间少

于 1 s，而对同一个模型使用商用电磁仿真软件进行计算则耗时约 20 min。因此在进行电大尺寸目标的低 RCS 优

化过程中使用神经网络对电磁仿真计算进行改进，配合使用启发式算法进行最优化设计时，对目标物体的计算

次数超过 400 次后，采用神经网络改进电磁仿真计算，能够明显提升计算速度。表 3 列出了使用传统的电磁仿真

计算配合启发式算法进行优化和使用神经网络改进电磁仿真计算配合启发式算法进行优化的耗时对比。

由表 3 可知，计算总次数的量越大，使用神经网络改进电磁仿真计算的优势越明显。在使用模拟退火法进行

优化时，本文所选的待优化目标所需的总计算次数为 1 000 次。本文使用全连接神经网络对电大尺寸目标在低

RCS 优化设计过程中的 RCS 值的计算进行加速，可使整个优化过程的耗时由 333.3 h 缩减到约 140 h。通过在电大

尺寸目标的低 RCS 优化设计过程中使用全连接神经网络，可节省优化设计过程中计算目标 RCS 所需时间。

因此，FCNN 用于对传统的电磁仿真计算进行改进，在需要对相似的模型进行大量重复计算时具有广阔的应

用前景。

                                                             (a) the biggest distance limits in 5 mm                                                  (b) the biggest distance limits in 10 mm

Fig.5 Comparison of the calculation effect of a neural network trained with different maximum variation data
图 5  使用不同最大变化量数据进行训练的神经网络计算效果对比

表 3  电磁仿真计算与神经网络改进电磁仿真计算消耗时间对比

Table3 Comparison of time consumption between EM simulation calculation and neural network improved calculation

simulation times

neural network calculation times

aggregate calculation times

training time/h

simulation time/h

neural network calculation time/h

aggregate calculation time/h

only simulation

1 000

0

1 000

0

333.3

0

333.3

simulation and neural network

400

600

1 000

6

133.3

0.2

139.5

Fig.4 Model RCS difference distribution between the calculated
 value of neural network and of simulation

图 4  模型 RCS 值神经网络计算值与仿真计算值的差值
分布柱形图
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3　结论

本文提出的使用 FCNN 提高电大尺寸目标在优化设计过程中的 RCS 计算速度的方法，只能针对特定目标的优

化设计任务。当更换待优化设计目标时，需重新使用传统的电磁仿真计算方法积累数据重新训练合适的神经网

络。与传统的电磁仿真计算相比，FCNN 所需的硬件条件明显降低，计算速度显著提高。在使用启发式算法低

RCS 值的目标优化工作中，使用神经网络改进电磁仿真计算可显著提高计算效率，便于下一步工作。
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