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摘　 要:
 

针对当前双频微带天线设计周期长、难以同时满足多性能要求等难题,设计了一种融合机器学习的双频微带贴片天

线自动设计和优化方法。 本文提出一种结合遗传算法(Genetic
 

Algorithm,GA)与 BP 神经网络的模型—GA-BP。 该模型通过

遗传算法优化 BP 神经网络的权值和阈值,以提升神经网络的预测性能。 为验证本文所提出的模型的有效性,设计了一款双

频微带贴片天线用于构造数据集,并基于同一组数据集对 GA-BP 与 BP 进行训练与验证。 实验结果表明,GA-BP 相较于传

统的 BP 神经网络具有更强的稳定性和更准确的预测结果,在正向预测和逆向预测中均表现更优。
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Abstract:
 

To
 

address
 

the
 

current
 

challenges
 

of
 

prolonged
 

design
 

cycles
 

and
 

difficulty
 

in
 

simultaneously
 

meeting
 

multiple
 

performance
 

requirements
 

in
 

dual-band
 

microstrip
 

antenna
  

design,
 

the
 

paper
 

proposes
 

an
 

automated
 

dual-band
 

microstrip
 

patch
 

antenna
 

design
 

and
 

optimization
 

approach
 

incorporating
 

machine
 

learning.
 

This
 

work
 

proposes
 

architecture
 

combining
 

Genetic
 

Algorithm
 

(GA)
 

and
 

Back
 

Propagation
 

neural
 

network(BP)—GA-BP.
 

This
 

framework
 

optimizes
 

the
 

weights
 

and
 

thresholds
 

of
 

the
 

BP
 

neural
 

network
 

through
 

the
 

genetic
 

algorithm
 

to
 

enhance
 

the
 

prediction
 

performance
 

of
 

the
 

neural
 

network.
 

To
 

verify
 

the
 

effectiveness
 

of
 

the
 

proposed
 

model,
 

a
 

dual-band
 

microstrip
 

patch
 

antenna
 

is
 

designed
 

to
 

construct
 

a
 

dataset,
 

and
 

both
 

models
 

are
 

trained
 

and
 

validated
 

based
 

on
 

the
 

same
 

dataset.
 

The
 

experimental
 

results
 

show
 

that
 

GA-BP
 

has
 

stronger
 

stability
 

and
 

more
 

accurate
 

prediction
 

results
 

compared
 

to
 

the
 

traditional
 

BP
 

neural
 

network,
 

and
 

performs
 

better
 

in
 

both
 

forward
 

and
 

reverse
 

predictions.
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0　 引　 言

长期以来,天线一直是射频前端中最重要的部

件之一,广泛应用于雷达、通信等领域[1] 。 为了满

足实际应用需求,所设计的天线既要具有体积小巧

的优点,又要具有良好的增益、S 参数、有效带宽等

性能[2-4] 。 且随着移动通信中跳频、扩频等通信技

术的发展,当前天线需要同时满足多个终端的要求。
这要求天线需要覆盖不同的工作频率范围。 因此多

频段通信技术成为现代通信领域迫切需要研究的问

题。 传统的天线设计要求研究人员拥有专业的天线

知识以及大量的设计经验,并且对天线的电磁特性

进行数值处理通常涉及大量的计算。 尤其是当天线

的拓扑结构比较复杂时,建模与仿真需要大量的时

间,且难以寻到最优解。 多种因素限制了天线的研

究进展,因此,亟需结合其他方法解决上述问题。
随着科技的不断发展,人工智能逐渐应用在各

个领域。 机器学习作为其核心,被广泛应用于数据

挖掘、图像处理、医学检验等多个方面[5-7] 。 主要思

想是模拟人脑的信息处理机制,通过大量已有的数



据自动学习和提取特征,从而实现对新数据的预测

和分类。
　 　 在过去的几年里,一系列的工作已经证明了基

于人工智能的方法在解决电磁问题方面的潜力。 机

器学习辅助天线优化设计已在天线领域获得广泛应

用[8-10] ,该技术减少了设计人员以往在天线设计中

对经验和电磁模拟器的依赖,显著提升了天线优化

设计的效率与迭代速度。 在训练过程中,人工神经

网络(ANN)通过调整内部参数来模拟几何变量与

电磁响应之间的关系[11-15] 。 多种机器学习方法已

被广泛应用于微带天线的数据驱动替代建模过程

中[16] ,Wu 等学者[17]结合机器学习方法在天线几何

形状与天线性能之间建立代理模型,大幅度提升了

天线的设计优化效率。 Ahmed[18]
 

结合机器学习方

法提升天线方向图可重构性的优化效率,缩短开发

周期并增强可重构性的稳定性。 Dan 等学者[19] 结

合多个机器学习模型,实现天线的自动化智能合成。
该模型可根据天线性能要求自动计算预测出天线的

几何参数。 通过 3 种天线仿真验证,验证了该模型

的准确率超过了 99%。
 

　 　 针对天线设计中存在的复杂多目标优化问题,
本文提出了一种基于遗传算法( GA)和 BP 神经网

络相结合的遗传反向传播网络(GA-BP)混合模型。
利用遗传算法的全局搜索能力对神经网络的权值和

阈值进行优化,显著提高了模型的性能,尤其是在复

杂的多目标优化任务中表现突出。

1　 天线分析与设计

1. 1　 双频微带天线理论分析

　 　 在天线设计中,双频微带贴片天线应同时具备

以下几个特点:跨多个频段独立工作以适应不同的

通信需求;高增益以保证信号传输质量。 设计微带

贴片天线首先需要选择合适的介质基板,假设基板

的介电常数为 εr,对于工作频率为 f 的矩形微带天

线,介质基板厚度 H 可有如下公式计算:

H = c
4f 　 εr

(1)

　 　 其中, c是光速,
 

c = 3×108
 

m / s。 辐射贴片的宽

度 W0 可由下式计算得到:

W0 = c
2f

　 2
εr + 1

(2)

　 　 考虑到介质基板相对介电常数 εr 与微带结构

边缘场效应。 辐射单元的长度 L0 应为:

L0 = c
2f 　 εe

- 2ΔL (3)

　 　 其中, εe 表示有效介电常数, ΔL 表示等效辐射

缝隙长度。 可分别用下式计算得到:

εe =
εr + 1

2
+
εr - 1

2
(1 + 12 h

W
)

- 1
2

(4)

ΔL = 0. 412h
(εe + 0. 3)( W

h
+ 0. 246)

(εe - 0. 258)( W
h

+ 0. 8)
(5)

　 　 对于同轴线馈电的微带贴片天线, 在确定贴片

长度 L0 和宽度 W0 后,还需要确定同轴馈电点的位

置,具体位置的数学公式为:

L = L
2

(1 - 1
　 δre

) (6)

　 　 其中, δre 的计算公式如下:

δre =
εr + 1

2
+
εr - 1

2
(1 + 12 h

L
)

- 1
2

(7)

1. 2　 双频微带天线设计

双频微带天线目前可通过使用多层金属片、开
槽或引入矩形缺口的正方形金属片等手段来实

现[19-23] 。 但这些都会增加微带贴片的规模。 本文

选择一种相对简单并且不会改变天线规模的方法,
即通过馈电点来获取辐射贴片长度对应的一个谐振

频率,宽度对应的另外一个谐振频率,从而实现双频

的目的。 具体结构如图 1 所示。 由图 1 中可知, x
轴上的 A 点会激发 TM10 模式,由于 A 点位于辐射贴

片 y 方向的中心线上,因此不会激发其他 TM0n 模

式。 同理 B 点也是如此,只会激发 TM01 模式。 然

而,若将馈电点位于 C 点,那么就会同时激发 TM10

模式和 TM01 模式,从而实现双频的目的。 因此本文

先根据式(1) ~ (6)确定矩形贴片的长度、宽度以及

馈电点位置,再选择合适的基板。 基于上述设计思

路,本文构建了一种双频微带贴片天线,结构如图 2
所示。 如上所述,矩形贴片的长度、宽度、馈电点的

位置基板的厚度对微带天线的性能至关重要。 因此

本文设计的模型主要是对参数 [H,
 

W0,
 

L0,
 

L1,
 

L2] 进行优化。 参数的取值以及变化变化范围见

表 1。
　 　 确定天线结构后,利用电磁仿真软件(HFSS)对

天线进行建模仿真。 通过改变这 5 个参数,在 1. 5 ~
3. 0

 

GHz 的频率范围进行收集数据,共收集了 1
 

760
组数据。 其中 90%作为训练集用于训练神经网络,
10%作为测试集。
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图 1　 单馈电双频矩形微带天线

Fig.
 

1　 Single-fed
 

dual-frequency
 

rectangular
 

microstrip
 

antenna

X

Y

W0
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辐射贴片

介质基板 馈电点

(a)
 

天线俯视图

εrH

辐射贴片 介质基板

同轴馈线接地板

(b)
 

天线侧视图

图 2　 微带贴片天线结构图

Fig.
 

2　 Structure
 

diagram
 

of
 

microstrip
 

patch
 

antenna
表 1　 贴片天线 5 个几何参数的变化范围

Table
 

1　 Range
 

of
 

variation
 

for
 

the
 

5
 

geometric
 

parameters
 

of
 

the
 

patch
 

antenna mm

参数 H W0 L0 L1 L2

最小值 1. 2 40 24 5 8

最大值 1. 8 47 28 8 12

2　 算法模型

2. 1　 神经网络模型

　 　 BP 神经网络是一种前馈神经网络,每层计算的

结果正向传播,误差反向传播。 通过梯度下降反向调

整神经元之间的连接权值和阈值,直到满足设定的目

标误差或达到迭代次数,训练结束。 由 Kolrnogorov
定理可知,3 层的神经网络理论上可以拟合任意函

数。 因此目前大多数均采用 3 层结构。 一个典型的 3
层 BP 神经网络结构如图 3 所示,由输入层、隐藏层和

输出层组成,每层均包含多个神经元。

输入层 隐藏层 输出层

图 3　 神经网络结构图

Fig.
 

3　 Neural
 

network
 

structure
 

diagram

　 　 神经网络模型的每一层均通过神经元的权值、
偏置和激活函数进行转换。 该神经网络模型的隐含

层输出 H 可通过下述公式计算:

Hi = f ∑
n

i = 1
xiωij -a j( ) ,i = 1,2,…,n,j = 1,2,…,l

(8)
　 　 其中, f 表示隐藏层激活函数; ωij 表示输入与

隐藏层的连接权值; a j 表示隐藏层偏置。 神经网络

模型的预测输出可由下式计算:

yk = ∑
l

j = 1
H jω jk -bk,k = 1,2,…,m (9)

　 　 其中, ω jk 表示隐藏层与输出的连接权值, bk 表

示输出层阈值。 模型的预测误差定义为:
ek =Yk -yk (10)

　 　 其中, Yk 表示目标输出。 在迭代过程中,神经

网络的连接权值和阈值更新过程为:

ωij =ωij + βH j(1 -H j)xi∑
m

k = 1
ω jkek (11)

ω jk =ω jk + βH jek (12)
 

a j =a j + βH j(1 -H j)∑
m

k = 1
w jkek (13)

bk =bk +ek (14)
　 　 其中, β 表示学习率。 神经网络模型的收敛性

评价引入了神经网络真实输出与目标输出之间的均

方误差(MSE)函数。 数学定义公式为:

MSE = 1
m∑

m

k = 1
(Yk -yk) 2 (15)

　 　 通过训练神经网络模型,可以建立电磁特性与

参数之间的映射关系,从而实现天线的自动化设计。
在正向预测中,模型的输入为 5 个参数,用列向量表

示为 x =[H,W0,L0,L1,L2] T, 输出则是 2 处谐振频

率,用列向量表示为 y =[y1,y2] T。 隐藏层神经元的

个数严重影响了模型的预测能力,个数太多会导致
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模型过拟合,过少则会导致数据特征提取不充分,最
终预测结果不符合真实结果[24] ,无法用于实际应

用。 神经元的个数可以根据以下经验公式确定:

h = a + 　 m + n (16)
　 　 其中, h 表示神经元的个数;m 表示输入向量的

个数;n 表示输出向量的个数;a 表示 1 ~ 10 的整

数[25] 。 经过实验验证,当隐藏层神经元个数为 12
时,模型达到最优性能。 本文隐藏层选择 Sigmoid
激活函数,输出层使用了线性激活函数,学习率为

0. 05,迭代次数为 200。
2. 2　 遗传算法优化神经网络

BP 神经网络的初始权值和阈值都是随机设置

的,更新过程依赖梯度下降法实现,容易陷入局部最

优的问题。 并且这个过程需要大量的计算,因为每

次迭代都需要重新计算所有连接权值和阈值。 此

外,梯度步长的设置直接影响了模型的性能,在更新

过程中不能保证达到最优结果。 遗传算法是一种启

发式算法,具有强大的全局搜索能力,可以对神经网

络存在的问题进行弥补[26-28] 。 本文利用遗传算法

来优化 BP 神经网络的权值和阈值,用于解决上述

问题。
本文遗传算法的参数设定如下: 初始种群 N =

50,交叉概率P1 = 0. 2,变异概率P2 = 0. 05。 遗传算

法优化 BP 神经的过程如图 4 所示。 主要包括以下

4 个步骤:
步骤 1 　 确定神经网络的权值和阈值的个

数,并随机初始化权值和阈值进行编码得到初始种

群。
步骤 2　 对权值和阈值进行解码,并传递给神

经网络,由训练集进行训练网络,查看最终的适应度

值。
步骤 3　 根据“适者生存”原理,选择适应度值

好的进行复制,选择方法主要采用轮盘赌法,适应度

值越高越容易被选中。 再进行交叉和变异操作,以
产生新的个体,同时对新个体进行训练测试,查看是

否比原来的染色体效果好,保留最好的个体。
步骤 4　 判断是否满足终止条件,不满足则返

回到步骤 2,满足则迭代结束,最终保留下来的染色

体即为最优值,解码返还给神经网络。
在该过程中,适应度值代表着染色体的优劣,定

义公式如下:

Fitness = 1
m∑

m

i = 1
| Pri -OPi | (17)

　 　 其中, Pr 表示预测值; OP 表示真实值; m 表示

输出层神经元的个数。 式(17) 求得的是输出的平

均误差,将其作为多目标优化的评价指标,可直观反

映遗传算法对 BP 神经网络的优化效果,适应度值

越小说明优化效果越好。

开始

确定神经网络的
权值和阈值个数

对权值和阈值进行
编码，得到初始种群

计算适应度值

利用数据训练神经
网络并计算误差

解码，赋值给
神经网络

复制适应度值“好”
的染色体

进行变异和交叉，得
到新染色体

解码，并赋值给
神经网络

是否满足
终止条件

保留最优
染色体

结束

否

是

图 4　 GA 优化 BP 网络流程图

Fig.
 

4　 Flowchart
 

of
 

GA-optimized
 

BP
 

network

3　 实验

3. 1　 正向预测

将上述仿真天线收集到的数据集进行实验,其
中随机选择 90%作为训练集,剩余 10%作为测试

集。 并基于同一组数据集对 BP 和 GA-BP 进行训

练,分别计算测试集的绝对误差进行比较,2 种模型

之间的输出误差比较如图 5 所示。 可以看出,GA-
BP 模型中 2 个谐振频率的误差比 BP 模型明显更

小、更稳定,大多数误差集中在 0. 03 左右。 这表明

GA-BP 模型具有更高的精度和鲁棒性。 此外,选择

均方误差作为损失函数,用来评判模型的收敛性。
比较训练集和测试集的均方误差( MSE),如图 6 所

示。 训练集和测试集在 MSE 上的差异极小,这表明

该模型具有很强的泛化能力。
　 　 本文利用训练完成的 BP 和 GA-BP 模型,对同

一组结构参数下的天线性能进行预测,该组结构参

数的选取采用“边缘值+中间值+随机值”的组合方

式,既涵盖了参数取值范围的边界与典型的中间水

平,又引入了随机分布的样本点,可全方面覆盖天线

结构参数的可能取值空间,从而更充分地验证了模

型对不同参数选取的适配能力,且能有效验证模型

的鲁棒性。 此外,通过 HFSS 仿真对预测结果进行
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验证。 对比结果见表 2。 由表 2 可以看出,GA-BP
模型的预测结果更接近仿真结果,误差更小,说明

GA-BP 模型对天线电磁特性的预测精度更高,也符

合图 5 的结果。

(a)
 

第 1 处谐振频率预测误差对比
(b)

 

第 2 处谐振频率误差对比

图 5　 BP 模型和 GA-BP 模型预测误差对比图

Fig.
 

5　 Comparison
 

chart
 

of
 

prediction
 

errors
 

between
 

BP
 

model
 

and
 

GA-BP
 

model
表 2　 实验预测结果表

Table
 

2　 Experimental
 

prediction
 

results
 

table

中心频率 H W0 L0 L1 L2 仿真 BP_预测 GA-BP 预测

第 1 中心频率 1. 20 41. 0 26. 00 5. 00 10. 00 1. 72 1. 81 1. 73
1. 25 46. 5 26. 50 5. 50 10. 25 1. 53 1. 80 1. 53
1. 30 47. 0 27. 00 6. 00 11. 00 1. 52 1. 76 1. 51
1. 35 42. 6 27. 25 6. 25 11. 50 1. 67 1. 71 1. 66
1. 40 45. 0 27. 50 6. 75 8. 50 1. 58 1. 65 1. 58
1. 45 44. 5 26. 50 7. 00 8. 75 1. 59 1. 60 1. 59
1. 50 43. 0 25. 50 7. 50 9. 50 1. 65 1. 69 1. 65
1. 70 42. 8 24. 25 6. 50 9. 25 1. 65 1. 66 1. 65
1. 80 41. 5 24. 00 5. 75 8. 25 1. 69 1. 78 1. 70

第 2 中心频率 1. 20 41. 0 26. 00 5. 00 10. 00 2. 59 2. 29 2. 60
1. 25 46. 5 26. 50 5. 50 10. 25 2. 65 2. 56 2. 63
1. 30 47. 0 27. 00 6. 00 11. 00 2. 52 2. 61 2. 51
1. 35 42. 6 27. 25 6. 25 11. 50 2. 50 2. 59 2. 50
1. 40 45. 0 27. 50 6. 75 8. 50 2. 47 2. 30 2. 46
1. 45 44. 5 26. 50 7. 00 8. 75 2. 55 2. 54 2. 54
1. 50 43. 0 25. 50 7. 50 9. 50 2. 64 2. 61 2. 63
1. 70 42. 8 24. 25 6. 50 9. 25 2. 73 2. 86 2. 71
1. 80 41. 5 24. 00 5. 75 8. 25 2. 74 2. 67 2. 73

图 6　 训练集和测试集的均方误差变化

Fig.
 

6　 Changes
 

in
 

Mean
 

Square
 

Error
 

of
 

training
 

set
 

and
 

test
 

set

3. 2　 逆向设计

在逆向设计中,基于所提出的 GA -BP 模型设

计了一款多频段天线,以验证其实际应用价值。 同

样,在设计过程中,将天线的性能参数输入到训练好

的模型中,即可直接获得天线的几何参数。 本文设

计的天线目标性能为:在 1. 5 ~ 3. 0
 

GHz 频率范围内

|S11 | < -10
 

dB, f1 = 1. 77
 

GHz, f2 = 2. 44
 

GHz,2 个

中心频率。 选择一组满足上述性能的目标参数为:
x目标 = [1. 60,40. 0,27. 9,6. 6,10. 5] T,xBP =[1. 55,
40. 50,27. 25,6. 53,9. 77]

 

,
 

xGA-BP = [1. 59,40. 00,
27. 80,6. 56,9. 75] T, 将 这 3 组 参 数 (x目标,xBP ,

 

xGA-BP ) 分别在 HFSS 中进行仿真,其天线特性对比

如图 7 所示。 从图 7 可以看出,GA-BP 预测的仿真

曲线更接近真实结果,并且在第 2 处谐振频率,BP
预测的曲线有明显差异。
　 　 仿真完成后,天线在 2. 45

 

GHz 的三维辐射图

(目标,BP 以及 GA-BP)如图 8 所示。 从图 8 中可
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以看到,模拟的目标天线最大增益为 4. 39
 

dBi,而 BP
和 GA-BP 模型预测的天线最大增益分别为 4. 27

 

dBi
 

和 4. 31
 

dBi。 可以看出,所提出的 GA-BP 模型的预测

结果更接近真实结果。

S1
1/
dB

频率/GHz

目标
BP
GA-BP

图 7　 目标天线与预测天线的 S11 对比图

Fig.
 

7　 Comparison
 

chart
 

of
 

S11
 

between
 

the
 

target
 

antenna
 

and
 

the
 

predicted
 

antenna

(a)
 

目标天线的三维辐射图

(b)
 

BP 模型预测天线的三维辐射图

(c)
 

GA-BP 模型预测天线的三维辐射图

图 8　 目标天线、BP 模型和 GA-BP 模型所预测天线仿真性能图

Fig.
 

8 　 Simulation
 

performance
 

diagrams
 

of
 

the
 

target
 

antenna,
 

the
 

BP
 

model,
 

and
 

the
 

GA -BP
 

model
 

for
 

the
 

antenna
 

prediction

4　 结束语

传统的天线和微波元件设计受到开发人员经验

和电磁仿真软件的限制,而机器学习辅助设计有效

地解决了这一问题。 本文以神经网络为基础构建单

元,开展了天线设计工作。 通过 3 层人工神经网络

建立天线几何 / 材料参数与定制天线性能之间的映

射关系。 所提出的机器学习模型采用遗传算法进行

多次迭代优化,所生成的训练数据集被有效地用于

多频段天线的逆向设计方法中。 通过实验对比,在
正向设计与逆向设计中,GA-BP 模型的预测结果均

更接近目标值,说明了该模型的优势。
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