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基于 BP神经网络的六边形孔阵耦合截面的预测
*

贺智彬，   闫丽萍，   赵　翔

（四川大学  电子信息学院，成都  610065）

 摘     要：    孔缝耦合截面作为度量电磁能量经孔缝泄漏强弱的重要参数，一直没有一个普适快速且精度较

高的获取方法。针对六边形孔阵归一化耦合截面的获取问题，分析了垂直入射条件下各因素对六边形孔阵耦

合截面的影响，选择合适的参数并使用全波分析法共获取 13 820组耦合截面数据。对部分输入参数进行预处理

后输入神经网络进行训练，构建了一个以孔单元电尺寸、行 /列数、行 /列间距电尺寸、孔壁厚度电尺寸、入射波

极化角度等 7个参数为输入，归一化耦合截面为输出的 BP神经网络模型。该模型在预测电尺寸为 [0.1， 1.2]时

的归一化耦合截面平均相对误差为 3.8%。选取未出现在神经网络训练集与测试集中的输入参数，比较全波分

析法计算值和神经网络预测值共 480组数据，其平均相对误差为 7.27%。最后通过实验测量，进一步验证了该模

型的普适性和有效性。
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Prediction of coupling cross section of hexagonal aperture
array based on BP neural network

He Zhibin，   Yan Liping，   Zhao Xiang
（College of Electronic and Information Engineering, Sichuan University, Chengdu 610065, China）

Abstract：   As an important parameter to measure the leakage of electromagnetic energy through apertures, there
has not been a universal, fast and high precision method to obtain the coupling cross section (CCS). For obtaining the

hexagonal  aperture  array  normalized  CCS,  we  analyze  the  influence  of  various  factors  on  it  under  the  condition  of

vertical incidence. A total of 13 820 sets of CCS data are obtained by selecting appropriate parameters and using full-

wave analysis method. After some input parameters are preprocessed and the neural network is trained, a BP neural

network  model  has  been  constructed  with  seven  parameters  including  the  electrical  dimension  of  the  aperture  unit,

row/column number, the electrical dimension of the row/column distance, the electrical dimension of the aperture wall

thickness and polarization angle of incident wave as the input and the normalized CCS as the output. The model has an

average relative error of 3.8% when the predicted normalized CCS of the hexagonal aperture array has the electrical

dimensions [0.1, 1.2]. A total of 480 CCSs with input parameters not appearing in both the training set and the test set

are predicted by the neural network and compared with the full-wave analysis results, and the average relative error is

7.27%. Finally, the universality and effectiveness of the model are validated further by experimental measurement.
Key  words：    coupling  cross  section,  hexagonal  aperture  array,  neural  network,  full  wave  analysis  method,

prediction accuracy
 

孔缝耦合截面（CCS）是在对电磁能量经孔缝传输/泄漏分析过程中的一个重要参数 [1-4]，定义为穿过孔缝的功率

与入射波功率密度的比值。孔缝耦合截面常用来度量电磁能量经孔缝泄漏的强弱，是用于对电磁屏蔽效能分析的

功率平衡法（PWB方法） [5-6] 的一个关键参数。为了获取孔缝耦合截面，1950年，Levine 等给出了针对圆形孔缝的
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矢量近似法，并采用该方法计算出电磁波穿过无限大平板，垂直入射条件下圆形孔缝的耦合截面[7]。1953年，Huang
采用实验测量法测量了矩形孔缝的耦合截面 [8]。随后，Huang等结合 Levine等的矢量近似法和实验测量法，计算出

椭圆孔耦合截面的近似值 [9]。之后人们对圆形和矩形等简单几何形状的孔缝耦合截面的计算方法不断进行了优

化和改进 [10-12]，但其所研究的经验公式法只适用于计算形状规则、电尺寸集中在电小或电大区的耦合截面，而所研

究的全波分析法则需要耗费大量的计算成本。近年来，祝磊等和丁星丽等分别建立了单圆孔和圆孔阵列的 BP神

经网络（NN）预测模型 [13-14]，为快速且准确获取孔缝耦合截面提供了新的方法。

正六边形孔阵作为最常见的一类通风孔阵，已经被证明在相同条件下相比于圆形孔阵和矩形孔阵有着更小的

耦合截面 [15]。但目前关于六边形孔阵耦合截面的研究较少，一直没有一个理想的公式或简单的方法能够快速准确

且普适地获取正六边形孔阵的耦合截面。因此本文通过全波分析软件计算的大量结果作为训练参数，建立一个能

够快速预测六边形孔阵耦合截面的 BP神经网络模型。本文同时对 BP神经网络进行优化，通过探寻各输入参数

与六边形孔阵耦合截面的关系，获取最适用于 BP神经网络训练的参数范围并对其获取的数据进行预处理，以提

升神经网络的精度和降低神经网络的复杂度。 

1    基于全波分析法的神经网络训练数据获取及其预处理 

1.1    神经网络训练数据获取

目前研究表明，孔阵中孔单元电尺寸、行列数、孔单元数、孔间距、入射波的入射角度和极化角度的变化均会

影响孔阵的耦合截面 [16-17]。本文仅考虑入射波垂直于孔缝入射的情况，基于全波分析软件建立了如图 1所示的数

值实验系统，用来获取构建 BP神经网络的原始数据。
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Fig. 1    Numerical experimental system model

图 1    数值实验系统模型
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图 1（b）中， 为孔单元边长 (mm)； ， 分别为 ， 方向孔的个数（列、行数）； ， 分别为 ， 方向的孔间距（列、

行间距）； 为入射波的极化角度。将孔阵中孔单元边长、行间距、列间距都以电尺寸的形式表示，则孔单元电尺

寸为 ，行、列间距电尺寸为 ， 。

φ

不同频率和极化角度的入射波垂直穿过无限大开孔阵的平板后,计算平板另一侧包围六边形孔阵的半球面上

坡印廷矢量的面积分，即穿过孔阵的功率。穿过孔阵的功率与平面波功率密度的比值即为孔缝阵列的耦合截面，

孔缝阵列的耦合截面与其几何面积的比值即为孔缝阵列的归一化耦合截面。可得六边形孔阵列归一化耦合截面

的计算公式为

φ =
2
w

A
S · ndA

3
√

3nxny l2 S i

（1）

A S n S i式中： 为半球面； 为坡印廷矢量； 表示球面的法向量； 为入射波的功率密度。 

1.2    六边形孔阵耦合截面影响因素的分析及数据预处理

首先固定孔间距为 5 mm，入射波极化角度为 45°，孔壁厚度为 0.1 mm，分别建立 2×1，4×1，7×1，10×1和 1×2，

1×4，1×7，1×10不同的单行或单列的孔阵模型以及六边形单孔模型。通过全波分析法计算其归一化耦合截面如图 2
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所示。

l/λ l/λ

l/λ

由图 2可知，在垂直入射的情况下，不同类型孔缝阵列的归一化耦合截面变化趋势基本相同。单孔归一化耦

合截面随孔单元电尺寸先增大后减小，在 为 0.295时达到峰值，随后减少，并在 为 0.5之后趋近于 1。因此在

后文构建神经网络模型的输入参数中， 在 [0，0.5]内取样点要比在 [0.5，1.2]内更多，最大值取得为 1.2。当行数

或者列数超过 7以后，归一化耦合截面趋于一致，因此在获取神经网络输入数据时，最大行列数均取 8。

建立水平排列 (即 1行 2列)的双孔阵模型，固定孔壁厚度为 0.1 mm，计算不同孔间距的双六边形孔阵耦合截

面如图 3所示。将极化角度为 0°时六边形孔阵归一化耦合截面作为参考基准，计算其他极化角度与 0°时的归一化

耦合截面绝对差值如图 4所示。

l/λ由图 3和图 4可知，极化角度对孔阵归一化耦合截面的影响主要集中在 为 [0.1，0.35]之内。以极化角度为

0°时的归一化耦合截面作为参考基准，其他极化角度与 0°的归一化耦合截面绝对差值最高可达 0.375；对于其他孔

单元电尺寸范围，极化角度对其归一化耦合截面的影响偏小。其次，可以观察到，在孔间距较为紧凑的范围 [5 mm，
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Fig. 2    Effect of row/column number on the normalized CCS

图 2    行列数对孔缝耦合截面的影响
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Fig. 3    Effect of polarization angle on the normalized CCS

图 3    极化角度对孔阵归一化耦合截面的影响
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30 mm]内，孔与孔之间的互耦较强，因此在此范围内极化角度对归一化耦合截面影响较大；在孔间距范围为 [40 mm，

80 mm]时，极化角度对归一化耦合截面影响较小，以极化角度为 0°时的归一化耦合截面作为参考基准，其他极化

角度与 0°的归一化耦合截面绝对差值均不超过 0.1。因此在后续获取神经网络训练样本时，孔间距最大值选择为

30 mm。

l/λ为了更清晰直观的得到六边形孔阵归一化耦合截面随极化角度和孔间距电尺寸的变化规律，选择 为 0.295，
绘制归一化耦合截面随极化角度和孔间距电尺寸的变化规律如图 5所示。
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图 5    电尺寸为 0.295 时孔阵归一化耦合截面随极化角度和孔间距电尺寸的变化
 

由图 5（a）得，双六边形孔归一化耦合截面随极化角度呈现类似三角函数趋势并表现出对称性。由图 5（b）可

得，归一化耦合截面随孔间距电尺寸的变化规律近似 Sa函数，且孔间距电尺寸越小，孔间距对六边形孔阵归一化

耦合截面的影响越大。因此对后续获取数据的极化角度作正弦变化，对孔间距作 Sa函数变化。

基于上述对耦合截面影响因素的分析，使用全波分析法计算了各输入参数不同值下的归一化耦合截面，一共

获取了 13 820组数据样本。其输入参数的变化范围如表 1所示。 

 

0 0.2 0.4 0.6 0.8 1.0 1.2

0.0

0.1

0.2

0.3

0.4
ab

so
lu

te
 v

al
u
e 

d
if

fe
re

n
ce

 o
f 

C
C

S

l/λ
0 0.2 0.4 0.6 0.8 1.0 1.2

l/λ

α=15°
α=30°
α=45°
α=60°
α=75°
α=90°

α=15°
α=30°
α=45°
α=60°
α=75°
α=90°

α=15°
α=30°
α=45°
α=60°
α=75°
α=90°

0

0.05

0.10

0.15

0.20

0.25

0.30

ab
so

lu
te

 v
al

u
e 

d
if

fe
re

n
ce

 o
f 

C
C

S

α=15°
α=30°
α=45°
α=60°
α=75°
α=90°

(a) d
x
=5 mm

0 0.2 0.4 0.6 0.8 1.0 1.2

l/λ
(c) d

x
=20 mm

(b) d
x
=10 mm

0 0.2 0.4 0.6 0.8 1.0 1.2

l/λ
(d) d

x
=40 mm

d
x
=5 mm d

x
=10 mm

0

0.02

0.04

0.06

0.08

0.10

0.12

0.14

ab
so

lu
te

 v
al

u
e 

d
if

fe
re

n
ce

 o
f 

C
C

S

0

0.01

0.02

0.03

0.04

0.05

0.06

0.07

ab
so

lu
te

 v
al

u
e 

d
if

fe
re

n
ce

 o
f 

C
C

S

d
x
=20 mm d

x
=40 mm

 
Fig. 4    Absolute difference of normalized CCS between other polarization angles and 0°

图 4    其他极化角度与 0°归一化耦合截面绝对差值
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2    BP神经网络的构建以及预测效果 

2.1    神经网络的构建

l/λ nx ny dx/λ

dy/λ h/λ α

R2

基于上述讨论，本文建立了以孔单元电尺寸（ ）、孔阵列数（ ）、孔阵行数（ ）、列间距电尺寸（ ）、行间

距电尺寸（ ）、孔壁厚度电尺寸（ ）、极化角度（ ）为输入参数，孔阵的归一化耦合截面为输出参数的 BP神经

网络。文中对归一化耦合截面预测模型的评价标准采用均方根误差 RMSE和决定系数 ，其定义分别如下

ERMS =

√
1
n

∑n

i=1
(yi − ŷi)2 （2）

R2 = 1−

∑n

i=1
(yi − ŷi)2∑n

i=1
(yi − ȳ)2

（3）

yi ŷi y yi

R2

R2

式中： （ i=1，2，…，n）表示数据样本输出值； （ i=1，2，…，n）表示神经网络预测输出值； 表示 的平均值。其中，

RMSE越接近于 0，说明神经网络模型的精度越高。当 在 [0，1]范围内时，其值越大则表明模型的效果越好；当

小于 0时，说明该神经网络模型完全没有预测能力。

R2 R2

对已经获取到的 13 820组数据，取 80%作为训练集，20%作为测试集。比较了不同隐含层层数（单层、双层和

三层）、每层隐含层中不同神经元数的神经网络模型的精度及配置不同激励函数、训练函数及输出函数的神经元

数目都为 50的双隐层神经网络模型精度。最终选择神经元数目分别为 50，50，30的三层隐含层神经网络用来预

测六边形孔阵归一化耦合截面，其隐含层激励函数为对数-S型传输函数 logsig函数，输出层激励函数为线性函数

purelin函数，训练函数为基于 Levenberg-Marquardt算法的 trainlm函数。设置迭代次数为 10 000，学习速率为 0.001。
得到训练集均方根误差 RMSE为 0.000 92，决定系数 为 0.999 99，测试集 RMSE为 0.005 4， 为 0.999 99。 

2.2    BP神经网络拟合效果分析及其对六边形孔阵归一化耦合截面的预测

Ei δi为了更细致地反映神经网络的预测效果，我们在每个样本上定义绝对误差 和相对误差 ，并用它们的统计结

果来反映预测效果，其定义如下

Ei = |yi − ŷi| （4）

δi =
|yi − ŷi|

yi
×100% （5）

10−2 10−3

l/λ

l/λ

使用训练集中 11 056组数据进行神经网络拟合训练，

其相对误差分布直方图如图 6所示。可以看出构建的神经

网络模型拟合值和样本值之间比较吻合，平均相对误差为

1.9%，最大绝对误差为 0.056； 85.5%的数据相对误差小于

1%，97%的数据相对误差小于 20%。由图 7电尺寸与神经网

络拟合结果误差关系图可得，相对误差大的数据集中在电尺

寸小的区域，这一部分耦合截面的数量级在 ～ 之间，

因此即使在此区间内最大误差仅为 0.034的时候，该区间内

的相对误差也会被“夸大”。在非电小尺寸中， 在 [0.25，
0.45]范围内最大相对误差为 3.7%，平均相对误差为 0.85%；

在 [0.5，1.2]范围内最大相对误差为 0.28%，平均相对误差

为 0.04%。

使用拟合得到的神经网络模型对测试集中 2764组数据进行预测，相对误差分布直方图如图 8所示。所有数

据的平均相对误差为 3.8%，最大绝对误差为 0.059；73.1%的数据相对误差小于 1%，  94.4%的数据相对误差小于
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Fig. 6    Histogram of relative error distribution

of neural network fitting results

图 6    神经网络拟合结果相对误差分布直方图

 
表 1    输入参数变化范围

Table 1    Range of input parameters

l/λ nx ny dx/λ dy/λ α h/λ

0.05～1.20 1～8 1～8 0.025～3.000 0.025～3.000 π/20～ 0.000 5～3.000 0
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l/λ

20% 。同样相对误差较大的数据集中在电尺寸小的部分。

在 为 [0.25，1.2]范围内 88.85%的数据相对误差小于 1%，

平均相对误差为 0.68%。

l/λ

为了进一步验证该神经网络的普适性和有效性，选取

孔间距等未出现在训练集和测试集中的输入参数，建立了

3行 6列和 8行 8列两组模型。由全波分析法计算出 480组

数据并与上述建立的神经网络模型预测结果进行比较。

所有数据平均相对误差为 7.27%，73.3%的数据相对误差小

于 10%。在非电小区间 为 [0.295，1.2]范围内，其平均相

对误差为 4.83%。随机选取两组数据绘制预测结果与样本

值比较如图 9所示，由此可见，该神经网络具有很好的普适

性和有效性。 

3    实　验
在微波暗室中设计并搭建了如图 10（a）的实验系统进行归一化耦合截面的测量，用以验证神经网络预测的准

确性。实验通过喇叭天线辐照如图 10（b）开有 3行 3列的六边形孔缝阵列的金属板，对金属板后的电场强度进行

测量，实验测量现场如图 10（c）所示。

将孔缝后泡沫箱每个面均匀划分成面积相同的小块，在每个小块中心取一个点。分别测量每点电场的分量，

计算出每个点处垂直穿过该点所在平面的功率流密度。计算所得的功率流密度与该小块的面积相乘，最后将所有

值相加即可得到经由孔缝泄漏出的功率。实验测量的 3行 3列的六边形孔缝阵列归一化耦合截面值与其神经网

络预测值和全波分析法所得值如图 11所示。
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l/λFig. 7    Relation between   and error of neural network fitting result

图 7    电尺寸与神经网络拟合结果误差关系图
 

 

0~1 1~10 10~20 20~30 30~40 40~5050~140
0

0.2

0.4

0.6

0.8

1.0

fr
eq

ue
nc

y

relative error/% 
Fig. 8    Histogram of relative error distribution of

neural network prediction results

图 8    神经网络预测结果相对误差分布直方图
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Fig. 9    Comparison of predicted values of neural network and true values

图 9    神经网络预测值与真实值比较图
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由图 11可知，全波分析法结果、测量结果和神经网络预

测结果趋势一致，误差较小。BP神经网络预测结果准确。 

4    结　论

l/λ

本文针对六边形孔阵归一化耦合截面的获取问题，研究

了六边形孔阵耦合截面相关因素的影响，选择合适的参数并

且对部分输入参数进行了筛选和预处理。构建了快速预测

六边形孔缝阵列归一化耦合截面的神经网络，该模型在预测

为 [0.1，1.2]时的六边形孔缝阵列归一化耦合截面时精度

较高，平均相对误差为 3.8%。随后对神经网络训练值之外的

耦合截面进行预测，其平均相对误差为 7.27%，并且通过实验

测量，验证了此模型的普适性和准确性。本文结果可用于对

六边形孔阵结构的电磁能量泄漏和传输的快速评估，所采用

的神经网络建模方法也可为相关研究提供借鉴和参考。
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图 11    实验测量结果与神经网络预测结果对比
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