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摘   要：针对传统天线设计方法计算代价较大的缺陷，该文构建基于反向传播神经网络(BPNN)的新型天线代理

模型。为解决BPNN训练易陷入局部最优的问题，采用粒子群优化(PSO)算法来改善神经网络初始结构参数，进

而构建PSO-BPNN天线代理模型，并基于该模型提出多参数天线结构的快速多目标设计方法。设计实例表明，该

方法在预测精度以及计算代价等方面优于现有的常用天线设计方法。所提方法对处理复杂高维参数空间天线设计

问题具有实用价值。
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Abstract: Focusing on the problem of reducing the large computation cost of traditional antenna design

methods, a new surrogate model based on Back Propagation Neural Networks (BPNN) is constructed. In order

to solve the problem of easily falling into local optimum in BPNN, a PSO-BPNN surrogate model is developed

by improving initial structural parameters of neural networks and applied to fast multi-objective optimization

design of multi-parameter antenna structures. The design results show that the proposed PSO-BPNN

outperforms other existing antenna surrogate models in terms of prediction accuracy and prediction speed. The

proposed method is of value in dealing with complex antenna designs with high-dimensional parameter space.
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1    引言

作为导行电磁波与自由空间电磁波之间的能量

转换装置，天线在移动通信、雷达、卫星通信等领

域具有广泛的应用。在实际天线设计过程中，通常

利用全波电磁仿真的方法分析天线电磁性能(如带

宽、增益等)。这些方法虽然具有计算精度高的特

点，但是进行一次仿真计算通常需要几分钟到数十

分钟不等。而且，为了实现天线结构参数的自动调

整以及多个设计目标的同时优化，智能优化算法的

运用更加重了天线设计的计算负担[1–3]。

近年来，基于代理模型的天线设计方法逐渐成

为研究热点 [4–10]。相比于传统的全波电磁仿真方

法，该方法通过构造计算简单的数学模型来完成天

线性能参数预测，从而极大地减小计算代价。目前

常用的代理模型构建方法包括Kriging[4–6]方法、高

斯过程(Gaussian Process, GP)[7,8]、径向基函数神

经网络(Radial Basis Function Neural Networks,
RBFNN)[9]等。文献[4—6]中采用Kriging代理模型

进行天线性能预测，该方法本质上为插值方法，泛

化能力相对较弱；文献[7]和文献[8]采用GP代理模

型，该模型本质上仍是由Kriging模型发展而来的[10]，

也存在Kriging模型的部分缺陷；文献[9]中提出基
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于RBFNN的代理模型，但是RBFNN要达到高精

度要求，所需隐层节点数较多，网络结构过于复

杂。考虑到反向传播神经网络(Back Propagation
Neural Networks, BPNN)也具有较强的泛化能

力，且在预测精度相同的条件下，网络结构要比

RBFNN简单[11]，是构建天线设计代理模型的理想

选择。

基于此，本文构建了基于BPNN的天线代理模

型。进一步地，针对BPNN训练易陷入局部最优的

问题，采用粒子群优化(PSO)算法改善网络初始结

构参数，构建PSO-BPNN天线代理模型，并基于

该模型提出多参数天线结构的快速多目标设计方

法。3频段平面单极子天线的设计实例结果验证了

所提方法的有效性。

2    优化问题描述

多参数天线结构的多目标优化问题可以描述为

min F( ) = (f 1( ); f 2( ); ¢¢¢; f m( ))
T

s:t: 2

)
(1)

2 (x 1; x 2; ¢¢¢; xn) 2 ½ n

f k( ); k = 1; 2; ¢¢¢;m k

F( ) 2 m

其中，X为各参数取值范围确定的参数空间，

为n维的参数向量也

称为一个可行解，对应于天线设计中n个待优化的

结构参数； 是第 个设计目

标，m是优化目标的数目， 为m维的目

标矢量。典型的天线设计目标包括阻抗带宽、增

益、天线尺寸等。对于多目标天线设计问题，各目

标之间往往是不可比较甚至相互冲突的，同时使多

个目标均达到最优是不可能的，只能在各目标之间

进行权衡折中，使所有目标尽可能达到最优。因此

存在一个折中解的集合，称为Pareto最优解集

(Pareto-optimal set)。在此基础上给出以下几个定义。

A; B 2

B A

定义 1　(Pareto占优)  设 是式(1)

所示天线多目标优化问题的两个可行解，则称与

相比， 是Pareto占优的，当且仅当

8i = 1; 2; ¢¢¢;m; f i( A) · f i( B);

^9j = 1; 2; ¢¢¢;m; f j( A) < f j( B) (2)

B Á A A B记做 ，也称为 支配 [12]。
¤ 2定义 2　(Pareto最优解)  一个解 被称

为Pareto最优解，当且仅当满足式(3)条件：
:9 2 : ¤ Á (3)

P¤ P¤

PF ¤

PF ¤

所有Pareto最优解的集合称为Pareto最优解集

, 中所有Pareto最优解对应的目标矢量组成的

曲面称为Pareto前沿面 [12]。多参数天线结构的

多目标设计问题中，目标就是获得 ，即天线的

不同特性之间求取折中的多个设计。

3    方法描述

3.1  基于BPNN的天线代理模型

BPNN是由Rumelhart等人[13]于1986年提出的

一种多层前馈神经网络模型，能够实现精度很高的

非线性逼近，而且具有很强的泛化能力。根据柯尔

莫哥洛夫定理[14]，在实际应用中大都采用单隐层

BPNN，单隐层BPNN的拓扑结构如图1所示。

=[a1;a2; ¢¢¢; ap] =[b1; b2;

¢¢¢; bs] = [c1; c2; ¢¢¢; cq]

w1
ij i

j w2
jk j

k µ1
j

µ2
k f 1

f 2 w1
ij

w2
jk µ1

j µ2
k2 (0; 1) bj

µ1
j f 1

其中 为输入层神经元，

为隐含层神经元， 为输出层

神经元； 表示输入层第 个神经元与隐含层第

个神经元之间的连接权值， 表示隐含层第 个

神经元到输出层第 个神经元之间的连接权值； ,

分别为隐含层和输出层各神经元的阈值， 是隐

含层的激发函数， 是输出层的激发函数， ,

, , 。隐含层神经元 从输入层的每

一个神经元处得到输出值，加权求和并加上阈值

，再通过激发函数 ，得到该神经元的输出值：

bj = f 1

Ã pX
i=1

w1
ij ai + µ1

j

!
; i = 1; 2; ¢¢¢; p;

j = 1; 2; ¢¢¢; s (4)

ck

µ2
k f 2

输出层神经元 接收隐含层每个神经元输出值，加

权求和并加上阈值 ，再通过激发函数 ，得到输

出层该神经元的输出值：

ck = f 2

Ã sX
j=1

w2
jkbj + µ2

k

!
; j = 1; 2; ¢¢¢; s;

k = 1; 2; ¢¢¢; q (5)

 

 
图 1 单隐层BPNN拓扑图
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µ1
j µ2

k w1
ij

w2
jk

样本集数据进入输入层，正向经隐含层各神经

元处理后传向输出层，在输出层计算所得输出值的

均方误差MSE。若MSE没有达到预定目标误差，

则进入反向传播过程。输出误差沿着数据正向传播

的通路逐层反向传回，反向传播过程中经过的各神

经元的阈值 ,  以及神经元间的连接权值 ,

都将按照梯度下降的原理进行修正。反复运行

信息的正向传播和误差逆向传播两过程，直到

MSE达到预定目标误差。

= [s1; s2; ¢¢¢; sL]
T; si 2 n

= [y1;y2; ¢¢¢; yL]
T;

yi 2

s( )

构建基于BPNN的天线代理模型时，首先采用

拉丁超立方采样(Latin Hypercube Sampling,
LHS)算法 [ 15 ]在天线设计参数空间中获取样本集

，接着利用高保真度的

电磁仿真软件得到 的响应集

，其中L为所需样本点数目。LHS通过对参

数区间分层和非重叠随机采样，可以使样本点相对

均匀地填满整个参数空间。根据样本集 和响应集

所构成的训练集，按BP算法训练网络连接权值

和阈值得到基于BPNN的天线代理模型 。基

于BPNN的天线代理模型的训练过程仅需在天线优

化前进行一次，天线迭代优化过程中适应度(与天

线性能参数相关联，如回波损耗等)的评估只需要

少量矩阵运算，避免了耗时巨大的电磁仿真，因此

可显著提高天线设计效率。

3.2  基于PSO-BPNN的天线代理模型

s( )

Rmulhart等人[13]研究表明，基于梯度下降的

BP算法性能往往依赖于初始连接权值及阈值等网

络参数的选择。通常采用的随机初始化网络参数会

导致网络不稳定，网络训练易陷入局部最优等缺

陷，从而影响其预测精度。为改善这些不足，本文

提出一种改进的BPNN代理模型。其思想在于：首

先利用PSO算法对神经网络结构参数(包括各神经

元间的连接权值和神经元阈值)初始值进行训练，

然后利用BP算法对神经网络结构参数进行小范围

精细化搜索，最终得到PSO-BPNN代理模型 。

神经网络初始结构参数优化问题可以描述为

¯nd op = arg min f ( )

s:t: 2 (0; 1)d

9=; (6)

= (z1; z2; ¢¢¢; zd)

d

其中， 表示BP神经网络连接权值

和阈值映射的编码实数串；粒子的维度 由式(7)
确定。

d = p£ s + s £ q+ s + q (7)

op

f ( )
为待确定的最优解，表示BPNN神经元之间的

一组最优连接权值和阈值； 为标量适应度函

数，对应于神经网络均方误差MSE。

w1
ij µ1

j

w2
jk µ2

k

i = 1; 2; ¢¢¢; p j = 1; 2; ¢¢¢; s; k = 1; 2; ¢¢¢; q

op

采用PSO算法[16]求解问题(6)时，粒子由4部分

组成：隐含层与输入层连接权值 、隐含层阈值 、

输出层与隐含层连接权值 、输出层阈值 ，其

中， , 。将

网络连接权值与阈值按一定顺序级联起来形成实数

数组，作为一个粒子(如图2所示)。当达到最大迭

代次数或预定目标误差，搜索终止并给出最优参数

向量 ，作为BP神经网络的初始连接权值和阈值。

3.3  基于改进BPNN代理模型的天线快速设计

基于全波电磁仿真的传统天线设计方法由于需

要反复参数扫描过程，因而耗时较长，限制了其在

复杂多参数天线结构设计问题中的应用。本节将多

目标粒子群算法(MultiObjective Particle Swarm
Optimization, MOPSO)[17]与PSO-BPNN代理模型

相结合，构建多参数天线结构设计的快速多目标优

化框架。优化框架中的每个粒子由天线设计中n个
待优化的结构参数组成，这组参数定义了一个特定

的天线结构。采用上节构建的PSO-BPNN模型以

替代计算代价高昂的全波电磁仿真完成粒子适应度

值的评估。粒子适应度值对应于特定天线结构的性

能参数，如反射系数、增益、天线尺寸等。

因此，基于PSO-BPNN代理模型的天线快速

多目标设计框架可概括如下：

(1)预定义参数空间 ；

(2)利用LHS采样参数空间得到样本集 并获取

响应集 ；

op

(3)利用PSO算法优化得到BPNN的初始网络

结构参数 ；

op

s( )

(4)基于 , 及 构建PSO-BPNN代理模型

；

s( )(5)采用MOPSO算法优化种群，并采用

评估粒子适应度值；

 

 
图 2 PSO算法中粒子与BPNN结构参数对应关系
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(6)若未达到终止条件，则转到步骤(5)，否则

结束优化。

基于PSO-BPNN的天线快速设计方法流程图

如图3所示。

4    实验结果及分析

本节通过平面多频带天线设计实例来分析PSO-
BPNN代理模型的预测性能，在此基础上给出小型

化平面3频段天线多目标设计结果。仿真软件平台

为MATLAB R2016a结合HFSS 13.0，硬件环境为

Intel Core i5 3427U处理器、4 GB RAM内存。

4.1  代理模型构建

平面多频带天线初始结构如图4所示[18]。该天

线由厚度1.6 mm、介电常数4.4的FR-4环氧树脂介

质基板、具有圆形槽的矩形微带贴片和缺陷地组

成，可产生不同的谐振频带以覆盖想要的应用。选

= [d l l1 l2 l3 l4 w w1w2 w3]
T取设计参数向量为 (单

位为mm)。设计参数的初始范围如表1所示。

d

c1 c2 Vmax

首先，利用LHS算法生成给定初始范围内均匀

分布的样本集 ，样本点组数为150，通过HFSS-
MATLAB-API以函数调用的方式将 传递给HFSS
进行电磁仿真，得到反射系数S11响应集 。依据

文献[19]神经网络数据处理经验及实际试验效果，

设置 和 中的前145组数据用于训练网络，最后

5组数据用于测试。BPNN模型输入层节点数目p与
待优化天线设计变量数目一致(本例中取p=10)，输

出层节点数目q与S 1 1频点数目一致 (本例中取

q=15)。至于隐含层节点数目s的确定，虽然有一些

经验公式可作为参考，但是并无成熟的理论作为指

导。为保证网络的稳定性，这里通过实验测试来确

定隐含层节点数。节点测试区间取[10, 20]。从训

练数据中抽取30组，对区间内每个节点取值进行

3次测试，从实验结果中发现，隐含层节点数s=18
时具有较低且稳定的误差。确定网络初始权值和阈

值时，依据文献[20,21]中PSO算法参数设置的经

验，选择粒子数目为40，粒子的维度 由式(7)确定

为483，以随机的方式在(0,1)之间生成初始粒子

群，学习因子 = =2.05，最大速度 =1，惯

表 1  设计参数初始范围

参数 d l l1 l2 l3

范围(mm) [7,10] [26,34] [11,14] [8,10] [6,8]
 

参数 l4 w w1 w2 w3

范围(mm) [10,14] [17,23] [2,4] [2,4] [0.5,1.5]

 

 
图 3 基于PSO-BPNN的天线快速多目标设计方法流程图

 

 
图 4 平面多频带天线结构
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w

op

性权重 在0.9～0.4间线性递减，最大迭代次数设

置为2000，当达到最大迭代次数或全局极值小于

1时结束优化，输出最优解 并赋值给BPNN各神

经元间的连接权值及阈值，完成BPNN的初始化。

接着，利用训练集完成对BPNN模型的训练。图5
给出了Kriging, RBFNN, BPNN, PSO-BPNN代理

模型对5组测试数据的预测结果，其中RBFNN网络

结构设置及参数设置与BPNN相同。图6给出了

BPNN与PSO-BPNN代理模型的训练误差曲线。表2
给出了各代理模型相对于HFSS仿真结果的均方误

差。表3给出了各代理模型以及HFSS仿真的计算耗

时比较。

从以上结果可以看出：PSO-BPNN代理模型

在预测精度方面明显优于Kriging, RBFNN及

BPNN代理模型，其收敛速度也优于BPNN代理模

型，有效缓解了BPNN训练易陷入局部最优的问

题。同时，相较于HFSS仿真而言，极大地缩短了

计算耗时。因此，对于给定的天线模型，利用

PSO-BPNN代理模型完全可以替代电磁仿真软件

进行天线性能预测，结合智能优化算法即可实现天

线的快速优化设计。

4.2  小型多频带天线快速多目标设计

利用4 .1节构建的PSO-BPNN代理模型和

MOPSO算法，实现图4所示天线结构的快速多目

标设计。设计目标为：(1)实现3频段特性(目标F1)，
覆盖WLAN2.4/5.2/5.8 GHz, WiMAX2.5/3.5/5.5
GHz和X频段SATcom应用(7.9～8.4 GHz)；(2)天
线尺寸尽可能小(目标F2)，以满足移动设备中天线

表 2  各代理模型预测结果的均方误差

代理模型 第1组 第2组 第3组 第4组 第5组 平均误差

Kriging[4] 12.01 9.98 9.69 35.77 7.93 15.08

RBFNN[9] 11.42 13.63 18.19 7.94 2.95 10.83

BPNN 6.21 11.71 9.10 4.39 4.07 7.10

PSO-BPNN 0.43 0.65 0.39 0.67 0.55 0.54

表 3  各代理模型以及HFSS仿真的计算耗时(s)

预测方法 HFSS Kriging[4] RBFNN[9] BPNN PSO-BPNN

总耗时 141.7572 0.0568 0.0134 0.0193 0.0186

平均耗时 28.3514 0.0114 0.0027 0.0039 0.0037

 

 
图 5 各代理模型对测试数据的预测结果

 

 
图 6 BPNN与PSO-BPNN训练误差曲线
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最小化的需要。目标函数F1可以描述为

F1 =
1
n

nX
i=1

Q(f i) (8)

Q(f i) =

(
jS11(f i)j ; jS11(f i)j > ¡10
¡10; jS11(f i)j · ¡10 (9)

f i

S11(f i) f i

其中， 是给定频率范围内的第i个采样频率点；

是采样频率点 的反射系数；n是频率采样

点的个数。目标函数F2可以描述为

F2 = w £ l (10)

基于文献[17,21]中MOPSO的参数选择原则以

及多次试验的经验，设置MOPSO的粒子群规模为

c1 c2 Vmax

w

100，粒子维度为10，外部存储矩阵规模为6，学习

因子 和 取值均为2.05，最大速度 取值为1，
惯性权重 在0.9～0.4间线性递减，最大迭代次数

为300。图7给出了平面3频带天线的Pareto最优解

集，详细的设计参数见表4。图8给出了各设计对应

的回波损耗曲线。从图中可以看出，在2.3～3.7 GHz,
5.1～6.4 GHz, 7.9～8.6 GHz 3个频段内，天线的

回波损耗均小于–10 dB，满足WLAN, WiMAX和

X波段3频段同时通信的要求。这些设计为实际的

天线工程提供了灵活的选择。

为了验证PSO-BPNN代理模型的有效性，我

们对表5中Pareto最优解集的目标函数F1分别采用

不同方法计算，得到的结果如表5所示。误差率1和

表 4  平面3频带天线的的Pareto最优设计

设计 (1) (2) (3) (4) (5) (6)

F1(dB) –17.57 –16.18 –15.19 –14.19 –13.27 –12.35

F2(mm2) 629.28 608.94 590.00 580.14 555.84 533.90

d 8.7 8.8 8.4 8.6 8.3 9.4

l 30.4 30.6 29.5 29.3 28.8 28.1

l1 11.8 12.9 12.8 12.4 10.9 11.2

l2 9.0 8.8 9.0 9.2 8.8 9.7

l3 6.4 6.8 6.8 6.8 7.0 6.6

l4 11.5 11.5 11.1 12.3 10.9 11.0

w 20.7 19.9 20.0 19.8 19.3 19.0

w1 3.1 3.3 3.2 3.4 3.0 2.9

w2 3.0 3.1 3.8 3.4 3.2 3.4

w3 1.0 1.0 0.9 0.8 1.1 1.2

表 5  代理模型与HFSS所获得的Pareto最优解集的目标值F1比较

代理模型
(1) (2) (3) (4) (5) (6)

HFSS –17.46 –15.75 –15.01 –14.69 –13.50 –12.53

BPNN –19.19 –17.90 –16.97 –16.04 –15.13 –14.36

PSO-BPNN –17.57 –16.18 –15.19 –14.19 –13.27 –12.35

误差率1(%) 9.91 13.65 13.06 9.19 12.07 14.60

误差率2(%) 0.63 2.73 1.20 3.40 1.70 1.44

 

 
图 7 平面3频带天线的Pareto最优解集

 

 
图 8 Pareto最优解集的回波损耗
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误差率2分别表示BPNN, PSO-BPNN代理模型的

预测结果与HFSS仿真结果的对比。结果表明，

PSO-BPNN代理模型的预测结果(平均误差率1.85%)
要明显优于BPNN代理模型(平均误差率12.08%)。

表6给出了不同的天线设计方法针对目标F1的

总耗时比较。方法1为基于HFSS电磁仿真软件的

PSO天线设计方法，每次电磁仿真耗时约35 s，实

现目标F1需23.44 h；方法2是基于动态更新Kri-
ging代理模型的PSO天线设计方法[6]，总用时约为

方法1的9.15%；方法3是本文提出的基于PSO-
BPNN代理模型的天线设计方法，该方法仅需在优

化前进行一次代理模型训练，天线迭代优化过程中

无需调用电磁仿真软件，耗时仅为方法1的6.67%，

可见，基于PSO-BPNN代理模型的天线设计方法

在具有较好预测精度的同时，大幅减少了时间代

价，从而提高了天线设计效率。

5    结束语

本文提出了一种基于改进BPNN代理模型的快

速多目标天线设计方法。首先根据参数空间样本集

和响应集构造BPNN天线代理模型；然后，针对基

本BPNN训练易陷入局部最优的缺陷，采用PSO算

法改善网络初始结构参数，构建PSO-BPNN天线

代理模型；基于该模型提出了多参数天线结构的快

速多目标优化设计方法。小型多频带天线设计实例

的结果表明，所提方法在预测精度、计算代价等方

面优于现有天线设计方法。
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