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基于改进随机森林算法与多尺度卷积神经网络的

频率选择表面敏捷设计
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摘 要：针对传统频率选择表面（FSS）结合神经网络的设计存在预测偏差大、数据集成本高的问题，提出基于

改进随机森林（RF）与多尺度卷积神经网络（MS-CNN）的FSS敏捷设计框架。改进RF通过电磁特性分裂准则

与多特征交互评估，优化采样策略，构建高质量数据集，达到均方误差（MSE）<2.0的预测精度仅需1 157组样

本，较传统采样减少61%；MS-CNN采用3×1、5×1、7×1多尺度卷积核提取电磁响应特征，结合频率梯度损失

函数，0°/70°入射角下 TE/TM 双极化 S21曲线预测 MSE 低至 2.2。以 MS-CNN 为预测代理，结合粒子群优化

（PSO）的逆向设计，输出满足 25~33 GHz频段 S21≥−1.5 dB、0°~70°入射角稳定、双极化适配的 FSS参数，经

HFSS验证达标，同时在20~28 GHz验证了模型泛化性。
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agile design of frequency selective surface
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Abstract: To address the issues of large prediction deviation and high dataset cost in traditional frequency selective sur‐
face (FSS) design combined with neural networks, an agile FSS design framework based on improved random forest 
(RF) and multi-scale convolutional neural network (MS-CNN) was proposed. In the framework, the improved RF opti‐
mized the sampling strategy through electromagnetic characteristic splitting criteria and multi-feature interaction evalua‐
tion to construct a high-quality dataset—only 1 157 samples were needed to achieve a prediction mean squared error 
(MSE) < 2.0, reducing the sample size by 61% compared with traditional sampling. The MS-CNN used 3×1, 5×1, and 7×
1 multi-scale convolution kernels to extract electromagnetic response features, and combined with a frequency gradient 
loss function; the prediction MSE of TE/TM dual-polarization S21 curves at 0°/70° incident angles was as low as 2.2.With 
MS-CNN as the prediction agent, reverse design combined with particle swarm optimization (PSO) was conducted to 
output FSS parameters meeting the requirements: S21 ≥ −1.5 dB in the 25~33 GHz band, stable response at 0°~70° inci‐
dent angles, and dual-polarization adaptation. The parameters were verified to meet the standards via HFSS, and the 
model’s generalization was validated in the 20~28 GHz band.This framework provides an efficient solution for the agile 
design of wideband, multi-polarization, and wide-angle FSS.
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0　引言

随着 6G、空天地一体化网络等新型无线通信

系统加速演进，电磁频谱资源的动态性挑战持续加

剧，其稀缺性压力日益凸显。如何高效利用频谱资

源、优化电磁系统性能，已成为下一代智能无线通

信发展的核心需求[1]。

多智能超表面的信道空间调控抗干扰方案[2]，

为频率选择表面（FSS）[3]在 6G 动态频谱接入

（DSA）场景的应用奠定基础。DSA是破解频谱稀

缺的核心技术[4]，但面临频谱动态变化、多用户干

扰等挑战。FSS可通过周期性单元排布实现特定频

段电磁波的选择透射、反射或吸收，凭借精准的频

段透射特性阻断非目标干扰信号；无源可重构智能

超表面的室内信号覆盖优化方案[5]，为FSS通信场

景落地提供了参考。FSS在智能频谱感知滤波、动

态频谱接入电磁防护及下一代通信设备性能优化中

作用显著[6]。在6G室内场景下，FSS 结合宽带选频

与无源调控能力，可提升室内全域通信质量，其设

计性能直接决定频谱利用效率与通信系统稳定性。

智能频谱应用场景对FSS提出宽带宽、多极化

适配、大入射角稳定响应的高要求。而传统FSS设

计因依赖专家经验与全波仿真存在三大瓶颈：一是

多维度几何参数强耦合，专家经验仅适用于简单结

构，复杂多目标场景需手动调参并反复仿真，参数

优化效率低[7]；二是有限元法等数值方法单次仿真

耗时久，多目标优化迭代次数多，计算成本高昂、

设计周期长；三是易陷入局部最优，难以在高维参

数空间探索兼顾宽带、宽角、双极化的全局最优方

案，无法适配 6G 系统对 FSS 的敏捷设计需求。

为应对上述挑战，近年来基于深度学习的电磁

器件设计方法逐渐成为研究热点并受到广泛关

注[8-10]。神经网络具备强大的非线性映射能力，为解

决FSS设计难题提供了全新途径[11-12]。但现有机器

学习方法在应用中仍存在诸多局限性：第一，数据

集构建效率低下，现有方法采用均匀采样构建数据

集，为达到精度需大量样本，同时产生大量冗余样

本；这些采样方法未量化参数间的耦合效应，导致

数据集信息增益低；第二，模型预测精度与物理一

致性不足[13]，现有模型多采用单尺度卷积核或简单

全连接网络等相对简单模型，难以捕捉电磁响应特

征——谐振谷点、通带滚降特性与宽角稳定性[14]无

法被同时精准提取；第三，设计收敛性与实用性不

足，现有设计多采用由性能到参数的“一步式”映

射模型，未充分融合电磁物理约束与全局优化算法，

同时模型预测偏差在优化过程中会不断传播，导致

设计易陷入局部最优解[15]；第四，泛化能力受限，

现有模型多针对特定频段的FSS设计，跨频段泛化性

不足[16]。综上，传统FSS设计方法的低效率与现有

机器学习方法在数据集成本、预测精度、逆向设计

实用性及泛化能力上的局限性，共同构成了6G智能

频谱应用中FSS敏捷设计的核心技术瓶颈。

针对上述问题，本文提出融合多尺度卷积神经网

络（MS-CNN）[17-18]与改进随机森林（RF）[19-20]

算法的FSS逆向设计框架。其中，MS-CNN是在卷

积神经网络（CNN）基础上发展而来的深度学习

模型架构，能够通过不同尺寸的卷积核，在多个尺

度上对电磁数据进行特征提取，小尺度卷积核可捕

捉电磁响应中的细节信息，大尺度卷积核则能把握

整体特征趋势。同时，将智能频谱场景下的电磁约

束（如频段匹配、极化兼容性）与物理规律融入网

络训练过程，减少不符合频谱应用需求的局部最优

解。此外，本文采用改进的RF算法，通过构建多

个决策树对数据集的高维输入进行评估，并调整采

样策略，实现数据集的高质量构建。

1　数据驱动的FSS敏捷设计流程

辅助设计框架如图 1所示，由图 1可以看出，

基于MS-CNN的FSS逆向设计流程主要分为4个阶

段：1)物理建模与设计变量定义，首先建立FSS物

理模型，并明确几何参数作为设计变量；2)高质量

数据集构建，在初始仿真数据集的基础上，引入改

进的RF算法，优化采样策略，提升数据集质量；

3)正向预测网络建模，利用MS-CNN学习FSS几何

参数（输入）与电磁响应（输出）之间的非线性映

射规律，建立高效的性能预测模型；4)逆向设计与

优化，以MS-CNN正向预测网络替代耗时的全波

仿真作为电磁响应性能评估代理，结合粒子群优化

（PSO）搜索最优参数，实现FSS的敏捷设计。

1.1　FSS建模

本文目标是实现 25~33 GHz宽频带、多极化、

宽角域的 FSS敏捷设计。为满足设计需求，选用

3 层正六边形FSS结构，如图 2所示。其几何参数

由Gap、Rout、w这 3个变量决定，其中，tmp和 txc分

别表示蒙皮和中间介质的厚度。
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3层结构相较于传统单层或双层FSS，利用层间

耦合显著增强了电磁波的透射与反射特性，更易获

得宽带性能，并保证在多极化条件与不同入射角下

的稳定性。本文通过设定入射角 thetascan，分析不

同角度下的电磁响应。最终，在15.1~35 GHz范围

内，分别在TE极化和TM极化下提取400个频点。

1.2　高质量数据集构建

高质量数据集是性能预测与逆向优化的基础，

通过构建一个分布均衡、信息丰富且冗余度低的数

据集，能显著减少训练与仿真成本。本文引入改进

的RF算法，对设计参数进行敏感性分析，依据特

征重要性排序，识别对电磁响应影响显著的高敏感

参数（如Rout）与影响相对较弱的低敏感参数（如

txc）。在采样方法上，优先保证高敏感参数的采样

密度与覆盖度，保留关键电磁响应的特征频段数

据；对低敏感参数，则减少其在无明显性能差异区

间内的重复采样，为后续正向网络建模与逆向设计

提供更加高效的数据支持。

1.3　基于神经网络的正向预测

正向预测是指在FSS设计中，基于已知的几何

结构参数（如Gap等），通过神经网络建立参数与电

磁响应之间的映射关系。本质是输入几何参数到输

出性能指标的过程，目标是准确复现FSS的电磁行

为，为后续设计优化提供性能评估依据。本文正向
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预测网络以MS-CNN模型为核心实现：输入是六维

几何参数向量，输出是双极化（TE/TM）S₂₁曲线。

1.4　基于深度学习的数据驱动逆向设计

逆向设计的核心思想是：以神经网络替代全波

仿真，结合优化算法在参数空间中迭代，获得满足

既定性能指标的FSS结构。这一过程结合神经网络

的快速预测能力和优化算法的探索能力，旨在在高

维设计空间中快速收敛到可行解，克服传统方法依

赖专家经验、效率低下等局限。本文MS-CNN模

型被用作高效的电磁响应预测代理，同时结合PSO

算法[21]的全局搜索能力，在多维参数空间找到满

足设计条件的最优参数组合。

2　基于改进的RF算法的数据集构建

RF算法在处理高维数据和评估特征重要性方面

的优势，为解决此类问题提供了新的思路。本文提

出一种改进的RF，旨在更精准地评估这6个参数的

特征敏感性，为FSS的优化设计提供有力支持。

2.1　改进的RF算法原理

2.1.1　结合物理信息的单特征分裂准则

节点分裂是 RF 决策树搭建过程中的核心操

作，指将决策树中一个包含多个样本的父节点，

依据特定规则划分为两个或多个包含不同样本子

集的子节点，目的是让子节点内样本的特征或输

出更具一致性，提升决策树对数据规律的捕捉能

力。分裂准则函数则是指导节点分裂的依据，用

于衡量不同分裂方式的优劣，选择最优分裂特征

与分裂阈值。

在节点分裂标准方面，考虑到FSS的电磁性能

具有特定的物理规律，引入基于电磁特性的分裂标

准。例如，结合 FSS 的传输系数 S21等电磁指标，

构建新的分裂准则函数。假设当前节点的样本集合

为D，定义新的分裂准则函数式为

EM_score (D) = ∑
d ∈ D

w | S21(d ) - S̄21(D) | (1)

其中，w为频段权重系数（用于平衡关键频段的传

输特性），
- -- -- ----- --
S21( )D 为样本集合的传输系数均值，| D |

表示样本集合D的样本数量。当分裂节点时，优先

选择能使该准则函数值差异最大化的特征，这样可

以更有效地捕捉参数与电磁性能之间的关系。

2.1.2　多特征交互的联合评估机制

FSS的电磁响应本质上是多参数协同作用的结

果，如蒙皮厚度 tmp与贴片半径Rout等多个参数共同

决定谐振频率，需要关注多个几何参数间的耦合效

应。为此，本文进一步引入互信息理论，量化特征

与传输系数的独立相关性及特征对的协同影响。

对于某一特征Xi对传输系数Y的信息贡献表达

式为

I ( Xi ; Y ) = H (Y ) - H (Y|Xi ) (2)

其中，H(Y)为Y的信息熵，H(Y|Xi)给定Xi时Y的条件

熵。该指标反映单特征对电磁性能的独立解释能力。

对于多个衡量特征Xi与Xj共同作用时对Y的信

息增益表达式为

I ( Xi,Xj ; Y ) = H (Y ) - H (Y|Xi,Xj ) (3)

该指标捕捉参数之间耦合效应。

为融合单特征物理关联与特征交互效应，定义

改进的分裂评分函数表达式为

Score (D,f ) = α ⋅ EM_score ( f ) + (1 - α) ⋅
I ( f ; Y ) + β∑

j ≠ i

I ( f,fj ; Y ) (4)

其中，f为待评估特征；α为电磁指标权重（0≤α≤1），

当α=1时为纯单参数导向分裂；β为交互效应权重，

由于本文设置为 3层 FSS结构，参数耦合较强时，

设置 β至少为 0.4，增大 β可强化特征对的协同

评估。

改进RF以单决策树物理导向改进为基础，多

树集成稳定评估为手段，特征重要性驱动采样优化

为目标，每棵决策树均采用电磁特性分裂准则结合

多特征交互评估替代传统RF分裂指标，再通过采

样生成独立训练集构建森林，集成过程对单树输出

的分裂增益、互信息值等中间评估数据进行统计平

均，抵消随机误差后输出稳定的参数敏感性排序，

进而指导采样策略优化。

2.2　数据集构建

2.2.1　基础数据集收集

小数据集参数范围如表 1 所示，参数范围为

15.1~35 GHz，分别在 TE和 TM两种极化方式下，

均匀取 S21曲线上 200 个频点，在 HFSS 中进行仿

真，构建了一个216组样本的基础数据集。

2.2.2　基于特征重要性的高质量数据集生成

特征重要性评估方法如图3所示。该方法基于

改进RF算法展开，决策树输入为六维参数与电磁

响应数据的组合样本，输出为服务于特征重要性评

估的中间评估数据，具体过程如下。
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步骤 1 基础数据集准备。以包含 216组样本

的基础数据集为支撑，该数据集涵盖六维几何参数

[Gap、w、Rout、 tmp、 txc、 thetascan]及对应 15.1~

35 GHz 频段TE/TM双极化下的S21曲线，所有输入

参数经归一化映射到[0,1]区间消除量纲差异后，作

为评估的原始数据。

步骤 2 随机采样与初始化。。通过有放回随机

采样生成 n个独立样本集（经过交叉验证，本文 n

取50），每个训练集规模与基础数据集一致，每个

样本集训练1棵决策树，设置分类终止条件。

步骤3 节点分裂。采用融合电磁特性与多特

征交互的评分函数,既通过EM_score准则量化特征

与 S21传输系数的物理关联，又借助互信息理论计

算单特征对电磁性能的独立贡献及特征对的协同

增益。

步骤 4 交互评估。针对每个特征，累积其

在单棵决策树所有分裂节点的分裂增益，经 n 棵

树的平均化处理抵消随机误差，得到单特征独立

重要性；同时，计算该特征与其他所有特征的联

合分裂增益并取平均值，获得多特征交互重

要性。

步骤 5 输出结果。将单特征重要性与交互重

要性按预设α和 β融合，得到各特征的最终重要性

评分，经排序后形成稳定的特征重要性结果，为后

续数据集采样策略优化提供核心依据。

步骤 6 根据特征重要性评估结果调整采样策

略。具体来说，加密高敏感性参数采样：对于输出

影响显著的参数，在其取值范围内增加采样点数

量。例如Rout若按等间距采样，共 3个采样点；在

得知其敏感性高后，可缩小间距至 0.05mm，采样

点增加到 9个，这样能获取更多不同Rout值下 FSS

的频率响应数据，更细致地研究其变化对输出的影

响。稀疏低敏感性参数采样：对于敏感性较低的参

数，如 txc，在原研究中其对频率响应向量影响较

小，适当减少采样点。

步骤7 重复上述步骤，迭代至大于5 000组数据。

3　基于MS-CNN的正向网络构建

MS-CNN旨在提取和融合FSS频率响应的多尺

度特征。FSS的电磁响应是几何参数与电磁波相互

作用的非线性映射结果，其核心特征可从3个尺度

解析。

1) 局部尺度：由几何单元结构（Gap、w、

Rout）决定的谐振谷点位置与深度。如Gap增加会

导致谐振频率偏移。

2) 中尺度：多层FSS的层间距离（tmp、txc）调

控的通带边缘滚降特性。层间耦合强度随 tmp增加

而减弱，导致通带收缩。

3) 全局尺度：周期结构的整体电磁响应，如

大入射角（70°）下的极化稳定性。全局特征由多

参数决定，对应电磁超材料理论中的布拉格散射与

模式简并现象。

神经网络模型如图4所示，输入为六维几何参

数向量[Gap，w，Rout，tmp，txc，thetascan]，输出为

双极化 S21曲线，原始的几何参数向量首先通过一

个线性层，映射为一个高维的包含耦合信息的特征

向量。网络采用3层一维卷积（核尺寸为3、5、7）

处理六维参数。通过多尺度卷积核处理参数特征，

输出S21曲线上400个点的预测值。

  表1　 小数据集参数范围

对应参数

Rout /mm

Gap/mm

w/mm

tmp /mm

txc/mm

thetascan

取值范围

[2.1,2.5]

[1.1,1.5]

[0.04,0.12]

[0.05,0.15]

[2,2.4]

[0°,70°]

步长

0.2

0.2

0.04

0.1

0.4

70°

总计

3

3

3

2

2

2
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图3　特征重要性评估方法
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3.1　特征提取

采用 3组并行的 1D卷积组成，卷积核尺寸分

别为[3、5、7]，步长均设为 1。较小的 3×1卷积核

能聚焦于局部细微特征，捕捉由FSS单元结构变化

所引起的电磁响应的局部变化；5×1卷积核则侧重

于中尺度特征，能够整合一定范围内的频率信息，

如通带边缘斜率的变化、局部频段内的响应趋势

等；7×1卷积核负责提取全局特征，能够从宏观角

度把握频率响应的整体形态，如通带和阻带的整体

分布、宽带内的多峰特性等，反映出FSS整体结构

参数对电磁响应的全局调制作用。设输入数据为

X，第 i个卷积层的卷积核为Ki，卷积操作后的输出

为Yi，则卷积运算可表示为

Yi = XKi + bi (5)

其中，bi为偏置项。

每组卷积的输出通道数分别为 32、64、128。

在每组卷积后，紧接着 Batch Normalization 层与

ReLU激活函数。Batch Normalization层能够对数据

进行归一化处理，同时缓解梯度消失和梯度爆炸问

题。ReLU激活函数则为模型引入非线性因素，增

强模型的表达能力，更好地区分不同尺度的特征。

3.2　响应预测

在完成多尺度特征提取后，预测分支会进行特

征融合和后续处理。首先将不同卷积核提取的多尺

度特征进行拼接，整合局部、中尺度和全局特征，

形成包含丰富信息的特征表示。接着通过全局平均

池化操作，将高维特征张量压缩成低维特征向量，

提取特征图的全局统计信息，减少参数数量，降低

模型复杂度。随后，该特征向量被输入到由3层全连

接网络组成的结构中，神经元数量依次为256、512、

400。这些全连接层进一步融合和转换特征，通过调

整神经元连接权重，学习特征之间的复杂关系，最

终输出代表电磁响应预测结果的400点S21曲线。

在正向代理模型中，选用Adam优化器，学习

率设置为 1×10−4，批量大小 32，进行 2 000 轮训

练，并引入早停机制，即当验证损失连续 50轮未

下降时终止训练。

在神经网络训练过程中，需要衡量预测响应与

真实响应之间的差异，传统均方误差损失对数据分

布差异的衡量不够精确[22]，引入频率梯度损失函

数作为差异衡量公式。计算预测频率响应与真实频

率响应在各频率点处的梯度损失函数表达式为

LG =
1

n - 1∑i = 1

n - 1 |

|
|
||
||

|
|
||
| ŷi + 1 - ŷi

Δf
- yi + 1 - yi

Δf
(6)

其中，n为频率点数量，Δf为频率间隔，ŷi表示第 i

个频点的预测值，yi表示真实值。式(6)约束模型学

习频率响应变化趋势，避免出现不符合物理规律的

突变。

4　基于神经网络的逆向设计实现

逆向设计实现流程如图5所示，精确的逆向设

计需要精确的正向预测网络为基础。对于逆向设计

模型，将预测参数组输入正向代理模型，以输出预

测响应，通过式(6)计算预测响应与目标响应在各

频率点处的梯度差异，评估是否满足要求，若满足

则为设计结果；反之，再次迭代。

本文逆向设计输入是目标性能指标，具体为

“25~33 GHz频段内 S₂₁≥−1.5 dB、TE/TM双极化模

式下70°入射角性能稳定”，对应400个频点的目标

S₂₁曲线；输出是最优六维几何参数组合[Gap、w、

Rout、tmp、txc、thetascan]，该参数经HFSS仿真验证

可满足目标性能。

下面介绍粒子群算法具体迭代实现设计目标

步骤[23]。
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步骤 1 算法初始化。确定粒子群规模 N 为

80；最大迭代次数T设置为 200次；惯性权重ω取

值0.7；学习因子c1和c2均设为1.4。

步骤 2 粒子的位置与速度初始化。依据六维

输入参数[Gap、w、Rout、tmp、txc、thetascan]在表 1

取值范围进行设定。在该范围内，为每个粒子 i随

机生成初始位置 xi
0、初始速度 vi

0在[−0.1,0.1]范围

内随机确定。

步骤 3 记录初始化适应度。初始化时，将每

个粒子的初始位置 xi
0设为个体最优位置 pi

0，依据

适应度函数[24]f(xi
t)计算相应的适应度。找出其中适

应度最小的粒子，将其位置确定为全局最优位置

g0，记录其适应度 f(g0)。

步骤 4 迭代更新。从 t=0到最大迭代次数T=

200，执行如下操作。

针对粒子 i，将当前位置 xi
t输入获得对应输出，

计算适应度。在更新个体最优位置时，将 f(xi
t)与

f(pi
t)对比。若 f(xi

t)＜f(pi
t)，更新个体最优位置，即

pi
t+1=xi

t，同时更新个体最优适应度，即 f(pi
t+1)=

f(xi
t)；反之，若 f(xi

t)≥f(pi
t+1)，保持不变。

更新全局最优位置时，找适应度最小的粒子。

若粒子适应度小于 f(gt)，则全局最优位置更新，即

gt+1等于该粒子的位置，同步更新全局最优适应度，

即 f(gt+1)等于该粒子的适应度；若不存在适应度更

小的粒子，则不变。

在更新速度和位置方面，粒子新速度 vi
t+1，确

定每个粒子的新位置 xi
t+1。更新粒子位置后，对新

位置维度进行检查，超出范围则进行调整。当达到

最大迭代次数T=200时，过程终止。全局最优位置

gT，此位置的六维参数作为结果输出。

5　实验验证与仿真结果

5.1　分裂准则权重参数验证

本文设计目标是25~33 GHz频段内S21≥−1.5 dB。

根据能量守恒与仿真结果分析如下。

目标通带内电磁波透射能量占比达85%，是决

定设计性能的关键；过渡频段中能量占比低，仅影

响通带边缘滚降特性，对核心性能影响有限；远非

目标频段能量占比仅3%~5%，对设计达标无实质影

响。因此，权重w的设定需遵循关键频段优先的物

理逻辑，向目标通带倾斜。因此，定义量化权重规

则：目标通带，w=1.0（高权重，优先捕捉通带内关

键特征）；过渡频段（20~25 GHz、33~35 GHz），w=

0.5（中等权重，兼顾特性）；远非目标频段

（15.1~20 GHz），w=0.1（低权重，减少对非关键信

息关注）。

根据电磁传输线理论，FSS传输系数决定其频

率选择功能，而EM_score准则通过量化 S21曲线一

致性，直接关联由参数变化到电磁响应的物理本

质，也需统计互信息捕捉不同参数的关联趋势。若

α过小，会导致分裂决策偏向纯统计关联，脱离电

磁设计需求；若α过大，则会忽略参数间的统计耦

合信息，降低特征重要性评估的全面性。对于α权

重取值，在区间 0.4~0.8设置对比实验，电磁指标

权重验证如表 2所示，此时固定 β=0.4，选取综合

性能最优的α = 0.6作为取值。

本文采用3层正六边形FSS结构，几何参数间

存在显著耦合效应。根据电磁超材料理论，3层结

构的参数耦合强度较单层或双层提升 40%~60%，

需通过权重β强化多特征交互评估，避免忽略参数

协同作用导致的采样偏差。对于权重取值，在区间

0.2~0.6设置对比实验，交互响应权重验证如表3所

示，此时固定 α=0.6，选取精度最高的 β=0.4作为

取值。
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图5　逆向设计实现流程

  表2　 电磁指标权重验证

α

0.4

0.5

0.6

0.7

0.8

0°MSE

2.6

2.3

2.1

2.4

2.7

70°MSE

3.0

2.7

2.4

2.8

3.1

逆向设计达标率

89%

93%

96%

92%

88%
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5.2　高质量数据集构建有效性验证

将本文与均匀采样和传统RF采样对比，评估

数据效率和模型精度，以均方误差为指标。所有采

样策略构建的数据集均用于训练本文多尺度卷积神

经网络，测试模型与本文正向代理，参数优化所用

模型完全一致，确保数据集有效性验证与研究核心

方法的强关联性。

首先，评估数据效率，设定共同目标。不同

采样策略在达到目标精度（MSE＜2.0）时所需

样本量的对比如表 4 所示，本文仅需 1 157 组样

本，传统 RF 采样和均匀采样分别需 1 809 组和

2 967 组样本。本文方法在达到同等预测精度的

前提下，分别节省了 36% 和 61% 的数据量，样

本量的减少可转化为仿真周期和计算成本的显

著降低。

其次，为验证固定计算预算下提升模型性能的

能力，开展了第二项实验，所有方法的样本量均被

固定为1 000组，在同一测试集上进行评估。固定样

本量（N=1 000）下不同采样策略的模型预测误差

（MSE）对比如表5所示，本文方法构建数据集所训

练的模型，测试误差（MSE）为2.2，显著低于传统

RF采样（3.3）和均匀采样（3.8）的结果。在样本

成本完全相同的情况下，本文模型预测误差相较于

均匀采样和随机采样分别降低了约 33.3% 和

42.1%。

综上，改进RF采样有双重优势，既能以更少

的数据量达到预设目标，也能在数据量固定的情况

下训练出精度更高的模型。

5.3　模型精度验证

0°正向预测结果如图6所示。由图6可知，模型

能够精准捕捉FSS电磁响应的关键特征：1)准确复现

了谐振谷点的位置与深度，与真实响应曲线的核心

极值点高度吻合；2)精准拟合了通带边缘的滚降特

性，反映出层间耦合调控下的频率响应变化规律；

3)完整还原了曲线的全局趋势。特别是在图6(b)中，

模型成功捕捉到20~25 GHz频段内TM极化下曲线的

陡升特征，进一步验证了其对局部细微电磁响应的

捕捉能力，充分证明MS-CNN在0°入射角、双极化

条件下对FSS电磁响应的高效预测性能。

  表4　不同采样策略在达到目标精度（MSE＜2.0）时
所需样本量的对比

采样策略

改进随机森林采样（本文）

传统的RF采样

均匀采样

所需样本

数量/个

1 157

1 809

2 967

本文与之相比缩减

百分比

—

−36%

−61%
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图6　0 °正向预测结果

  表3　 交互响应权重验证

β

0.2

0.3

0.4

0.5

0.6

0°MSE

2.4

2.3

2.1

2.2

2.3

70°MSE

2.8

2.6

2.4

2.5

2.6

逆向设计达标率

89%

92%

96%

95%

94%

  表5　固定样本量（N=1 000）下不同采样策略的

模型预测误差（MSE）对比

采样策略

改进随机森林采样（本文）

传统的RF采样

均匀采样

测试误差

2.2

3.3

4.3

本文与之相比缩

减百分比

—

−33.3%

−42.1%

··274



第 1 期 王义富等：基于改进随机森林算法与多尺度卷积神经网络的频率选择表面敏捷设计

70°正向预测结果如图 7所示。在大入射角情

况下，作为更复杂的测试场景，呈现出TE与TM

极化曲线差异显著、整体变化更为剧烈的特点。

MS-CNN 通过大尺度卷积核对全局稳定趋势的把

握，以及多尺度特征的融合，实现了对复杂电磁响

应的精准拟合：预测曲线准确跟随真实响应的波动

规律，有效还原了大角度下极化差异导致的响应分

化，未出现特征失真或趋势偏离，相较于 0°场景，

进一步印证了模型在宽角域范围内的稳定预测

性能。

由图 7(a)和图 7(b)可以看出，MS-CNN通过多

尺度卷积核的协同作用，能够适配FSS在不同入射

角下的电磁响应特性，实现从局部细微特征到全局

变化趋势的全维度精准捕捉，为后续逆向设计提供

了可靠的正向预测支撑。训练过程损失变化情况如

图 8所示。由图 8可以看出，在网络训练结束时，

损失已经降低到1以下。

5.4　对比实验设置

为明确本文模型的优势，设计了对比实验：在

相同数据集（1 157组样本）、相同训练参数下，对

比传统CNN（MSE作为损失函数，核尺寸为5×1）、

不同卷积核尺寸与组合（式(6)作为损失函数）、文

献[25]的深度学习模型与本文模型的核心性能。相

同条件下不同模型性能对比如表6所示。

由表6可以看出，0°下MSE较CNN降低46%，

较文献[25]降低了 25%；在大入射角这一复杂场景

下，优势更显著，较CNN降低了53%，较文献[25]

降低了31%；同时逆向设计达标率高达96%，明确

适配宽带、双极化、宽角场景，解决了传统方法泛

化性差、文献[25]适配场景不明确的核心问题。

上述结果也表明，本文研究的核尺寸选择合

理。单尺度核因仅能捕捉单维度，导致预测精度不

足、逆向设计达标率低；双尺度核缺失部分特征，

大角度场景下偏差显著；偶核组合因无中心频点导
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图8　训练过程损失变化情况

  表6　 相同条件下不同模型性能对比

对比对象（核尺寸）

传统CNN

仅3×1

仅5×1

仅7×1

3×1+5×1

2×1+4×1+6×1

5×1+7×1+9×1

本文模型

文献[25]

0°MSE

3.9

3.2

2.8

3.0

2.5

3.9

2.3

2.1

2.8

70°MSE

5.1

4.5

3.8

3.5

3.0

5.3

2.6

2.4

3.5

逆向设计达标率

68%

78%

85%

88%

91%

62%

93%

96%

85%

训练耗时/min

42

40

43

45

46

42

71

48

56

适配场景

无固定适配（泛化性差）

谐振特征

滚降特征

全局趋势

谐振与滚降特征

特征偏移

计算激增

宽带、双极化、宽角

—
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致特征偏移，非物理突变频发，达标率仅为 62%；

大核组合虽达标率接近，但耗时激增，性价比低。

本文研究实现了FSS电磁响应多尺度特征的全覆盖，

既保证了预测精度与物理一致性，又平衡了训练效

率，是基于物理特性与系统消融实验的最优选择。

5.5　逆向设计实例

本文目标为实现覆盖25~33 GHz的FSS敏捷设

计，要求在 25~33 GHz 内传输系数大于−1.5 dB。

引入粒子群算法，经过200次迭代，分别给出最优

设计参数组 [Gap、w、Rout、 tmp、 txc]和 [2.43, 1.21,

0.08,0.11,2.2]，将所得结果经过HFSS电磁仿真工

具在 0°和 70°下进行仿真，与目标进行对比，设计

参数组仿真结果如图9所示。

由图9可知，本文模型给出的参数组不仅实现

了大入射角下的准确设计，还保证了两种极化模式

下的设计要求。同时，为验证模型泛化性，本文在

20~28 GHz进行泛化性验证，要求该范围内传输系

数大于−1.5 dB，给出最优设计参数组 [Gap、w、

Rout、tmp、txc]和[2.25,1.3,0.09,0.21,2.2]，泛化性验证

参数组仿真结果如图10所示。

综上所述，本文模型具有较好泛化性，可实现

20~28 GHz下的宽带FSS设计。

本文通过已训练好的模型和粒子群算法，在

90 s内可实现指定目标的FSS选择表面设计，计算

效率显著高于基于全波仿真的传统方法和其他基于

深度学习的方法。相关工作对比如表7所示。由表7

可知，本文仿真模型层数多，设计带宽大，同时解

决了两种极化模式和大角度下的设计问题。 
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图9　设计参数组仿真结果
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图10　泛化性验证参数组仿真结果

  表7　 相关工作对比

方法

文献[12]

文献[14]

文献[25]

文献[13]

本文方法

FSS模型

层数/层

2

3

2

3

3

设计带

宽/GHz

3~12

6~7.5

5.3~7.3

21~25.5

25~33

极化模式

TE、TM

TE、TM

TE、TM

TM

TE、TM

设计角度

0°

0°

0°

0°

0°~70°

传输系数

要求/dB

−3

−2

−3

−1

−1.5
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6　结束语

本文针对智能频谱感知、管控系统对高性能

FSS 的敏捷设计需求，提出融合改进 RF 与 MS-

CNN的 FSS智能逆向设计框架，有效突破传统设

计与现有逆向方法的技术瓶颈，为下一代智能无

线通信中的频谱选择性调控提供关键技术支撑，

有效解决传统FSS设计依赖经验、全波仿真耗时，

以及现有逆向设计预测偏差大、数据集成本高的

问题。改进RF通过电磁特性分裂准则与多特征交

互评估优化采样，1 157 组样本即可实现 MSE＜

2.0，较传统采样减少 61%样本量；MS-CNN以多

尺度卷积核提取特征并结合频率梯度损失函数，

0~70°入射角度下 TE/TM 双极化 S21曲线预测 MSE

低至 2.2。以 MS-CNN 为预测代理，结合 PSO，

90 s内可输出满足25~33 GHz频段S21≥−1.5 dB、0~

70°入射角稳定、双极化适配的最优参数，经

HFSS仿真验证达标，且模型在 20~28 GHz频段泛

化性良好，为宽带多极化宽角域 FSS敏捷设计提

供高效解决方案。
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