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【主持人按语】对电磁波的传输和调控技术的研究是现代通信技术基础研究之一,也是基于

物联网和5G通信技术的信息社会和数字经济时代不可或缺的组成部分.电磁波的传输与调控技术

是雷达遥感技术、电离层探测技术及无线通信技术中的重要组成部分,影响着国计民生的方方面

面,对人类社会和科学技术的发展起到了至关重要的作用.我国也高度重视电磁波相关技术的发

展,并将其列为国家重点发展领域之一.政府层面加大投入,同时提供了相关政策和法律保障,促进

了电磁波相关技术的快速发展.
专栏文章《基于神经网络的微波滤波器设计综述》对神经网络在微波滤波器设计领域的方法进

行了系统的综述,并提出了基于训练和精调神经网络的LC电路参数提取方法、基于数据自生成神

经网络的结构参数估计方法和带宽可重构的滤波器设计方法.利用神经网络学习滤波器设计参数

与频率响应之间的关系,可以在较短时间内预测出满足设计要求的LC电路参数/器件结构参数.
相比较传统的滤波器设计方法能够有效减少设计成本,提高设计效率.

专栏文章《墙体中金属细导体目标的电磁散射特性研究》针对实际工程应用中建筑物墙体结构

探测雷达工作场景建立了物理模型.在此基础上利用分层介质中偶极子公式结合边界条件和矩量

法提出了一种墙体中金属细导体目标的偶极子源计算方法,该工作将分层媒质目标的散射问题由

三维演变成二维问题,首次利用解析方法分析了墙体中金属细导体的散射问题,并可以为超宽带雷

达成像新方法研究和电磁学反演方法研究提供理论支持和参考依据.
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摘 要:随着微波器件结构复杂度和性能要求的提高,建模和设计过程的时间成本也逐渐增大.在设计过程中

引入优化算法可以有效地提高微波器件的设计效率.对神经网络在微波滤波器设计领域的方法进行了系统的综述,

提出了基于训练和精调神经网络的LC电路参数提取方法、基于数据自生成神经网络的结构参数估计方法和带宽可

重构的滤波器设计方法.实验结果表明,神经网络可以利用滤波器的S 参数信息,在较短时间内预测出满足设计要求

的LC电路参数/器件结构参数,有效减少设计成本,提高设计效率.
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在微波领域的迅速发展中,目前已经出现很多新型的滤波器结构[1-2],主要研究方向是通过寻找新的结

构或材料,实现可重构或可支撑性和小型化.随着微波滤波器领域研究的不断深入,也越来越需要寻找新的

建模技术[3-4].通用的数值方法使用商业软件创建微波器件的3维模型,但计算过程十分耗时,当微波器件

结构复杂时,计算可能需要数小时甚至数天[5-6].
基于以上所述的缺点,在微波器件领域中除了传统方法之外,基于神经网络的方法也被广泛应用.深度

学习作为人工智能技术的分支,已经成功地应用在众多领域,如图像处理[7]、声音处理[8]和金融市场预测[9].
神经网络是深度学习的基础,它是受到人类大脑结构启发而诞生的一种算法,具有可以精确地模拟任意非线

性函数的能力.经过学习的神经网络可以轻松地模拟复杂的非线性关系.凭借这种优势,基于神经网络的研

究方法已经广泛地应用于微波领域[10-15].与传统的微波器件设计方法相比,基于神经网络的设计方法可以

大大加快分析或合成微波器件的过程[16-17],在更短时间内设计出满足设计要求的器件模型.
本文在介绍了神经网络基础的模型结构和常用的训练方法之后,对现有的基于神经网络的微波器件设

计方法进行了对比和综述.在此基础上,提出一种基于训练和精调的神经网络方法,在双通带滤波器LC电

路的参数提取实验中验证其有效性.提出一种基于数据自生成的神经网络方法,在带通滤波器的结构参数估

计和带宽可重构带通滤波器的设计实验中进行了实例验证.实验结果表明,神经网络可以有效利用滤波器的

S 参数信息,经过学习训练之后,准确的预测出满足设计要求的LC电路参数/器件结构参数,减少滤波器设

计过程的人工干预,实现更加快速高效的器件设计过程.

1 神经网络概述

1.1 神经网络的结构

神经网络的基本结构包括输入层、隐含层和输出层.输入层是神经网络的第一层,用于输入特征矩阵,每
个神经元上都是一个特征向量;隐含层至少一层,前后连接输入层和输出层,隐含层中任意2层的神经元都

是互相连接的,每个神经元上都有一个激活函数,第 N+1层的神经元处理的是第 N 层神经元经过激活函

数之后的数据;输出层是神经网络的最后一层,用于输出神经网络的预测结果.在实际应用中,隐含层的层数

以及每层的神经元个数如何设定会影响最终的训练精度和算法最终的学习效果,需要根据设计要求来确定.
如图1所示的神经网络结构,输入层包含2个神经

元x1,x2,输出层包含3个神经元y1,y2,y3,隐含层有

N-1层,第n层隐含层的神经元个数为K(n),第n层的

第kn 个神经元表示为c
(n)
kn
,其中n=1,2,…,N -1,

kn =1,2,…,K(n),神经元c
(n)
kn

的输出根据传输函数y
(n)
kn

定义,y
(n+1)
kn+1

=f(∑
K(n)

kn+1
w
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kn+1,kny
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kn +b
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),其 中

f(x)表示Sigmoid激活函数 f(x)=(1+e-x)-1,

w
(n+1),n
kn+1,kn

和b
(n+1)
kn+1

分别表示神经元c
(n+1)
kn+1

和神经元c
(n)
kn

之

间的连接权重和偏置.
1.2 神经网络的训练

基于神经网络的优化算法中最重要的步骤就是对网络的训练,训练的主要目的是最小化训练误差.训练

过程中不断更新网络权重,降到要求的误差之内后得到最终输出结果.
训练误差是用来判断神经网络是否训练完成的一个重要指标,误差函数L(w)=E(youtput,ylabel),其中

youtput和ylabel分别表示神经网络真实的输出和期望的输出;E 表示均方误差函数,E(X,Y)=
1
n∑

n
i=1(xi-yi)2.

更新网络权重通常使用反向传播算法[18]、拟牛顿法[19]和共轭梯度法等.这些方法可以有效降低训练误

差.针对容易陷入局部最小的复杂优化问题,可以使用全局优化算法来解决,如遗传算法[20]、模拟退火算

法[21]等.
神经网络的训练方式包括在线训练和离线训练2种.在线训练又称逐样本训练,当神经网络输入一个训
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练样本时更新权重;离线训练又称批量训练模式,给神经网络输入全部训练样本之后再对权重进行一次更新.

2 基于神经网络的微波器件设计方法

2.1 传统神经网络建模方法

结构参数的优化是微波设计中不可回避的重要任务,但随着滤波器参数个数的增加,优化时间也随之增

加.因此,基于神经网络的微波器件设计方法受到广泛关注和研究.早在1993年,就有文献中提出将神经网

络应用于微带电路的设计中[22].之后,有大量文献中提出神经网络在模拟电磁仿真的学习之后,根据滤波器

的结构参数计算频率特性,可以作为耗时的电磁仿真软件的替代模型,加快滤波器优化过程[23-29].针对复杂

的微波器件,神经网络的输入输出关系也会更加复杂、在不增加网络结构复杂度的情况下,建立神经网络正

向模型,更新正向模型的输入参数,使模型输出与理想输出的误差达到最小[30].
2.2 基于极限学习机的设计方法

极限学习机是一种单隐层神经网络,它适用于无微分激活函数,并在很大程度上避免了训练会遇到的某

些问题,如停止准则、学习率、训练时间和局部最小[31].极限学习机通过固定输入层和隐含层的网络权重,将
学习过程转化为矩阵计算,相比传统神经网络中的反向传播算法其学习速度更快[32].由于这种方法的计算

效率较高,目前已经较好地应用于微波器件的设计[33-34].内核极限学习机是极限学习机的扩展版本[35],与极

限学习机相比引入了内核函数,且隐含层的节点个数是没有限制的,通过引入的核函数可以获得较好的泛化

性能,并且降低计算成本.动态调整内核极限学习机[36]中包含增加学习、简化学习和混合学习,当训练数据

的样本数过少导致神经网络无法获得准确结果时,使用增加学习来解决欠拟合问题,当样本数过多而无法获

得准确的结果时,使用简化学习来解决过拟合问题,当训练数据需要替换和扩展,则使用增加学习和简化学

习相结合的混合学习,直接获得最终结果.
2.3 基于知识神经网络的设计方法

基于知识的神经网络[37]是一种将经验信息融入神经网络内部结构,将先验知识与神经网络的学习能力

相结合的建模方法.在微波器件设计应用中,先验微波知识被嵌入到神经网络内部,微波知识通过提供额外

的信息,如解析表达式[38],经验模型[39],或等效电路[40],补充了神经网络的学习和泛化能力.相比现有神经

网络模型学习输入-输出关系的复杂性,基于知识神经网络的差分法和先验知识输入法具有更高的准确

度[41].先验知识输入法神经网络将等效电路的S 参数作为先验知识与神经网络相结合进行训练,可以获得

更高的训练精度[42].当训练数据的样本数量有限时,在神经网络中增加经验知识可以补充其学习能力和泛

化能力,减少收集大量训练数据的时间成本,加快建模速度[37,43].针对先验知识获取困难的问题,采用将神经

网络与仿真软件相结合的方法,将ADS和电磁仿真软件HFSS的仿真结果作为神经网络的先验知识和指导

信息,可以有效降低神经网络结构的复杂度[44].
2.4 神经网络和传递函数结合的设计方法

神经网络和传递函数的结合是电磁响应参数化建模的一种先进方法.在没有精确的等效电路或经验模

型的情况下,用传递函数表示微波器件电磁响应随频率的变化.这种神经网络和传递函数相结合的方式也可

以很好地用于电磁响应的参数化建模[45].
这种建模方法利用向量拟合技术获得电磁响应对应的传递函数系数作为神经网络的训练数据[46].神经

网络的输入是器件结构的几何变量,输出是微波器件电磁仿真的S 参数,经过训练,神经网络可以学习到传

递函数系数与几何参数之间的非线性未知关系[47].

3 基于神经网络的带通滤波器设计

3.1 基于训练和精调的LC电路参数提取方法

上述大多基于神经网络的微波器件设计方法只对网络进行了训练过程,但是往往不能在短时间内达到

较高的精度.基于深度信念网络[48-49]的思想,对神经网络采用先预训练后微调的学习算法,提出一种基于神

经网络的双通带带通滤波器(DB-BPF,dual-bandbandpassfilter)的LC电路参数提取方法[50-51].
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如图2所示,该参数提取方法由2个阶段组成.第
一个阶段是用数据集对网络进行预训练,经过预训练

的神经网络可以获得接近最优值的LC电路参数的初

始值;第2个阶段是根据期望的频率响应对网络进行

微调,微调的过程是对预先训练好的网络进行优化,
以提高提取参数的精度,从而获得LC电路参数的最

优值.训练数据除了S 参数的幅度信息,还加上了相

位信息,以提高网络提取参数的能力.
预训练的神经网络结构如图3所示,由于LC电

路参数与滤波器频率响应之间是一种复杂的非线性

关系,因此选择非线性表达能力较好的全连接层网络

结构.前2层由全连接层、块归一化[52]和ReLU激活

函数组成,第3层是输出层,没有激活函数.块归一化

是一种归一化网络层,可以加快训练速度,提高网络

的泛化能力.ReLU激活函数可以使网络收敛更快.
神经网络预训练的数据集包括输入数据和标签.

标签是LC电路中的电感值和电容值,定义为P=p1,

p2,…,pN,其中N 表示LC电路参数的总个数.输入

数据是根据A,B,C,D 矩阵计算得到的频率响应.根
据不同的电感和电容值,获得不同的S 参数,收集

10万组数据作为预训练的数据集.
如图2参数提取的第一阶段用N 个网络分别预测N 个LC电路参数,其中每个网络的结构如图3所

示.使用Adam优化算法[53]更新各个网络的权值.训练过程中的损失函数为LTrain=MSE(Poutput,Plabel).N 个

神经网络经过预训练后,以目标S 参数为输入,分别输出N 个准确度不高的LC电路参数值.
使用第一阶段预训练的N 个神经网络作为第2阶段的初始网络.参数提取的第2阶段是对神经网络进

行微调,如图2所示,每个网络以目标S 参数为输入,输出N 个LC电路参数的预测值.然后通过求解LC电

路的A,B,C,D 矩阵方程,根据LC电路参数的预测值计算对应的S 参数.每个网络的权值由损失函数

LFine-tuning来更新,LFine-tuning=MSE(Scalculated,Sdesired).重复上述迭代步骤,直到计算S 参数与目标S 参数基本一

致.迭代停止准则是LFine-tuning<0.0001.经过微调后,N 个网络可以分别输出N 个最优LC电路参数值,最优

LC电路参数值对应的频率响应与目标频率响应基本相同,满足设计要求.
为了进一步验证该方法的有效性,设计2个不同中心频率的7阶窄带DB-BPF.对广义切比雪夫插入损

耗响应进行修正,FN=cosh{N1cosh-1[ω(
ω2
1-1

ω2
1-ω2

)
1
2]+N2cosh-1[ω(

ω2
2-1

ω2
2-ω2

)
1
2]+N3cosh-1ω},传输零

点在±ω1 时为N1 阶,在±ω12 时为N2 阶,在无穷远处为N3 阶.
设计指标:Norder=7.0,N1=2.0,N2=4.0,N3=1.7阶低通原型及其响应如图4(a)和图4(b)所示.已知电路

参数Llp1=0.770nH,Llp2=0.380nH,Llp3=1.073nH,Llp4=2.160nH,Clp1=1.110pF,Clp2=0.446pF.根
据低通到双通带的频率转换方法得到如图4(c)所示的7阶双通带电路.电路参数可以根据设计要求计算得

出.该电路给出了在微调阶段作为网络输入目标S 参数(包括S11、S21的幅值和S11的相位).将图4(c)中的并

联模块转化为4个并联串联谐振模块[54],得到如图4(d)所示的转换双频LC电路.对于该电路来说,需要提

取的LC电路参数个数N=16,其中包括8个电容值和8个电感值,定义为C1,C2,…,C8,L1,L2,…,L8.根
据这些参数使用A,B,C,D 矩阵计算S 参数,作为神经网络预训练的标签.神经网络预训练的数据集是在L
和C的取值范围内均匀采样得到的,其中电容值范围是0.01~30.00pF,电感值范围0.1~500.0nH.

第1个7阶窄带DB-BPF,2个通带的中心频率分别为1.0GHz和2.5GHz,2个通带的分数带宽分别为

8.60%和8.56%.带内回波损耗20dB,4个传输零点分别位于0.928GHz、1.060GHz、2.348GHz和
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2.679GHz.图4(c)所示的电路参数计算得:Ls2=20.4249nH,Cs2=0.4961pF,Lp2=18.3824nH,Cp2=
0.5512pF,Ls5=28.4622nH,Cs5=0.3560pF,Lp5=25.6160nH,Cp5=0.3955pF,在0~3GHz频带范

围内以0.001GHz的间隔计算S 参数;第2个7阶窄带DB-BPF,2个通带的中心频率分别为1GHz和

3GHz,2个通带的分数带宽分别为10.04%和10.07%.带内回波损耗20dB,4个传输零点分别位于

0.915GHz,1.073GHz,2.790GHz和3.247GHz.电路参数:Ls2=15.3187nH,Cs2=0.5512pF,Lp2=
20.4249nH,Cp2=0.4134pF,Ls5=21.3466nH,Cs5=0.3955pF,Lp5=28.4622nH,Cp5=0.2966pF,在

0~3.5GHz频带范围内以0.001GHz的间隔计算S 参数.

对于这2个7阶DB-BPFs,通过上述的LC电路参数提取方法,经过>10min的训练和<10min的微

调,提取出LC电路参数的最优值如表1所示,对是否使用相位信息的结果也进行对比.根据表1的LC参数

计算得到的频率响应如图5所示.
实验结果表明,基于训练和精调的神经网络可以利用相位信息在短时间内获得不同中心频率、不同带宽

的DB-BPF的最优LC电路参数.由最优LC电路参数计算得到的频率响应与期望频率响应几乎一致.这种

方法还可以扩展应用到其他类型的滤波器的电路.
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表1 不同中心频率的7阶窄带DB-BPFs的LC电路参数

Tab.1 LCcircuitparametersfor7-ordernarrowbandDB-BPFswithdifferentcenterfrequencies

中心频

率/GHz
i

(使用/不使用相位信

息提取的电容Ci)/pF

(使用/不使用相位信

息提取的电感Fi)/nH

1/2.5 1 0.430/0.600 67.75/48.75

2 0.293/0.450 76.42/49.70

3 0.132/0.090 34.73/51.10

4 0.149/0.110 23.65/32.00

5 0.069/0.049 399.05/568.05

6 0.054/0.034 428.32/683.32

7 0.025/0.032 179.85/138.10

8 0.027/0.031 139.65/119.15

中心频

率/GHz
i

(使用/不使用相位信

息提取的电容Ci)/pF

(使用/不使用相位信

息提取的电感Fi)/nH

1/3 1 0.510/0.470 58.40/63.50

2 0.341/0.350 64.30/62.50

3 0.135/0.130 24.10/25.10

4 0.145/0.140 16.50/17.07

5 0.087/0.101 323.40/279.70

6 0.066/0.049 347.90/469.10

7 0.025/0.031 124.10/100.30

8 0.025/0.035 101.30/72.15
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3.2 基于数据自生成的结构参数估计方法

对于前面综述的大多数方法,在滤波器设计中使用的基于训练的神经网络的方法,收集数据集都是一个

烦琐的过程,需要耗费大量的时间和精力,尤其是在参数数量较大的情况下成本倍增.
针对上述难题,提出一种基于数据自生成的

微带带通滤波器(BPF)的结构参数估计方法[55].设
计一种神经网络 MS-Net,如图6所示,包括主网

络 Main-Net和子网络 Sub-Net,分别用于估计

BPF的结构参数和频率响应.与其他基于神经网络

的优化方法相比,MS-Net可以在学习过程中生成

自己的数据,而不需要收集数据集和对网络进行预

训练.MS-Net在每一次学习时,主网络输出的估计

结构参数可以作为子网络的学习数据.在迭代学习

过程中,主网估计的结构参数将逐渐满足设计要求.
基于神经网络的微带带通滤波器的设计过程为:

1)目标S 参数是神经网络的学习目标,根据

需要设计的滤波器的理想耦合矩阵或理想滤波特

性函数计算获得;

2)主网络以目标S 参数作为输入,输出滤波器的估计结构参数,并将其送入电磁仿真得到仿真的S 参

数.之后,子网络将主网络的输出和相应的仿真S 参数作为自己的学习数据和标签,对电磁仿真过程进行建

模.MS-Net的整个学习过程也是数据自生成的过程,不需要在开始学习之前进行额外的数据收集过程;

3)当仿真S 参数,即对主网络输出的预测结构参数进行电磁仿真得到的频率响应,满足滤波器的设计

要求时,学习停止;

4)学习完成之后,根据主网络输出的预测滤波器结构参数,对滤波器结构进行建模,设计完成.
在学习过程中,主网络的损失函数LM-Net是目标S 参数和预测S 参数的均方误差,子网络的损失函数

LS-Net是仿真S 参数和预测S 参数的 MSE.LM-Net=MSE(Spredicted,Sdesired),LS-Net=MSE(Spredicted,Ssimulated).MS-
Net利用Adam算法[53]根据计算的误差更新权值.当子网络的训练误差逐渐降低,其模拟电磁仿真过程的能

力越强;当通过主网络估计的结构参数进行电磁仿真得到的仿真S 参数越来越逼近于目标S 参数时,主网

估计的结构参数将逐渐满足设计规范.
基于上述结构参数估计方法分别设计1个3阶窄带BPF和1个5阶宽带BPF.主网络的输入xmain=

(S11,desired,S21,desired),输出是ymain=(y1,y2,…,yL),其中L 表示待估计的结构参数个数.子网络的输入是主

网络的输出xsub=ymain,输出是ysub=(S11,predicted,S21,predicted).
第一个例子是并联耦合结构的微带

BPF,如图7所示.需要估计的结构参数的

数量L=4,各参数的取值范围如表2所示.
滤波器的设计要求[56]是中心频率3GHz,
分数带宽FBW 为5%,带内回波损耗 RL
为16dB,传输零点3.3GHz.使用2个5层

神经网络作为 MS-Net的主网络和子网络,
每层的神经元个数如表3所示.目标S 参数

根据理想耦合矩阵计算得到.学习过程在

1h内,得到一组满足设计要求的结构参数

(表1).其电磁仿真频率响应如图8所示,带内回波损耗可以优于-20dB,虚线表示目标频率响应.与文

献[14]相比,该方法无需收集数据集来训练神经网络,在节省大量时间成本的同时很快实现了滤波器模型的

设计.
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表2 3阶带通滤波器的结构参数范围

Tab.2 Rangeofstructureparametersofthe3-orderBPF

结构参数 y1 y2 y3 y4

取值范围/mm 32.5~35.5 32.5~35.5 0.5~3.5 11.0~15.0

结构参数 y1 y2 y3 y4

取值/mm 33.6 33.1 2.5 12.4

表3 用于3阶带通滤波器的 MS-Net中每层神经元数

Tab.3 NumberofneuronsperlayerinMS-Netusedfor3-orderBPF

K(n) 主网络输入 K(1) K(2) K(3) K(4) K(5)

神经元个数 2 4 8 16 8 4

J(m) 子网络输入 J(1) J(2) J(3) J(4) J(5)

神经元个数 4 8 16 8 4 2

  第2个例子是宽带BPF,如图9所示,需要

估计的结构参数的数量L=9,各参数的取值范

围如表5所示.设计的滤波器中心频率2GHz,
分数带宽40%,带内损耗15dB,2个传输零点

分别位于1.53GHz和2.55GHz.
使用2个6层全连接网络作为 MS-Net的

主网络和子网络,每层的神经元数量如表6所

示.目标S 参数是根据理想滤波特性函数计算

得到的.因为这个例子中需要估计的结构参数的

数量相比3阶BPF更多,所以使用更多的网络

层数和更多的神经元.在3.5h内得到一组满足

设计要求的结构参数(见表4).为了实现该设

计,使用介电常数2.65,厚度为0.1mm的基板

(图10).根据实验结果表明,采用该方法估计的结构参数设计的滤波器可以很好地达到预期的效果.

表4 5阶带通滤波器的结构参数范围

Tab.4 Rangeofstructureparametersofthe5-orderBPF

结构参数 y1 y2 y3 y4 y5 y6 y7 y8 y9

取值范围/mm 2~4 10~13 1.6~2.4 6.5~10.0 25~29 3~7 2~5 4~8 4~8

取值/mm 4.0 9.9 2.2 7.4 28.0 2.8 4.8 6.6 4.0

表5 用于5阶带通滤波器的 MS-Net中每层神经元数

Tab.5 NumberofneuronsperlayerinMS-Netfor5-orderBPF

主网络输入 K(1) K(2) K(3) K(4) K(5) K(6)

2 4 8 16 32 16 9

子网络输入 J(1) J(2) J(3) J(4) J(5) J(6)

9 16 32 16 8 4 2

  这2个实验表明,提出的基于数据自生成的结构参数估计方法可以有效地根据滤波器的目标S 参数估

计结构参数.最先进的优化方法与本工作的比较见表7.除了使用理想的S 参数作为神经网络的输入外,阈值
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和置信区间也可以作为神经网络的输入.该子网络能够在每个学习步骤中使用主网络的生成数据,不需要额

外的收集数据集,可以省去网络预训练的工作,减少时间成本.
表6 不同优化方法的比较

Tab.6 Comparisonofthedifferentoptimizationmethods

方法
滤波器

的阶数

需要优化

参数的个数
迭代次数 总时间/h

文献[57]电磁优化方法 4 5 6+150 0.5

5 7 9+441 2.7

文献[58]训练+测试 4 3 - 5.46

4 3 - 17.20

方法
滤波器

的阶数

需要优化

参数的个数
迭代次数 总时间/h

文献[56]训练+测试 3 4 - -

基于数据自生成 3 4 15 0.8

的直接学习方法 5 9 26 3.2

3.3 基于神经网络的带宽可重构滤波器设计方法

可重构滤波器是无线通信系

统的重要组成部分.可以实现可

重构功能的方法包括半导体变容

管、射频微机电系统等[59-60].此
外,一种基于集总元件的可调滤

波器[61],由串联LC和阻抗逆变

器组成.使用分支线型谐振器的

3比特可重构带通滤波器[62],可
以实现低插入损耗.为满足不同

系统的需要,提出一种可调通带

边缘和带宽的可重构带通滤波

器,可以使2个通带独立可调[63].
通过选择谐振腔上负载变容二极

管的特定位置,设计一种具有恒定绝对带宽的高选择性可调谐平衡带通滤波器[64].首次设计了一种中心频

率、带宽和零点控制的3极可调组合带通滤波器[65].
不同于上述的可重构滤波器设计方法,提出一种基于神经网络的带宽可重构滤波器设计方法[66].采用

集总元件电路设计可重构BPF,电路由5个串联LC电路组成.3个串联支路可以提供3个传输极点,而2个

并联支路可以引入2个相同的传输零点.利用神经网络优化LC电路的电感和电容值来达到中心频率可调、
绝对带宽恒定的设计要求.单次参数优化可在30次迭代内完成.

具体包括2个步骤.第一步是在确定的设计要求下优化

LC电路参数(电容值和电感值).第2步是保持LC电路中

的电感值不变,与第一步优化方法相同,但是只优化电容

值,以达到恒定带宽改变中心频率的效果.这2个设计步骤

中都采用3层全连接网络作为LC电路参数的优化工具.如
图11所示的算法流程图,网络的输入是滤波器的设计要求,
输出6个电路参数值.然后根据神经网络输出的LC电路参

数值计算相应的S 参数.以计算得到的S 参数与设计要求

之间的误差函数作为损失函数,更新网络权值.误差函数包

含绝对带 宽 误 差、回 波 损 耗 误 差 和 中 心 频 率 误 差,L=
E(ABW,ABW')+E (RL,RL')+E (CF,CF'),其 中

ABW'、RL'和CF'分别表示满足设计要求的绝对带宽、回波

损耗和中心频率,函数E 是平均绝对误差.经过迭代学习之后,网络输出满足设计要求的电路参数值.
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如图12所示,BPF的LC电路基

于广义切比雪夫BPF[67]改进的对称

结构,LC电路参数包括3个电感值

L1、L2、L3 和3个电容值C1、C2、C3.
这个电路是对称的,3个串联支路(L1

和C1,L3 和C3,L1 和C1)实现3个传

输极点,传输零点是由L2 和C2 在其

共振频率处的并联的串联支路短路引

起的.
根据A,B,C,D 矩阵与S 参数之间的关系,由这6个LC电路参数可以计算出各频率点上BPF的S 参

数,计算过程为:A1 =
1 iωL1+

1
iωC1

0 1

é
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ê
ê
êê

ù

û
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1 0
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,ω =2πf.A =

A1A2A3A2A1.S11=
A(1,1)+(A(1,2)/50)-A(2,1)×50-A(2,2)
A(1,1)+(A(1,2)/50)+A(2,1)×50+A(2,2).S21=2/(A(1,1)+(A(1,2)/50)+

A(2,1)×50+A(2,2)).
为了验证该方法,设计一种适用于高速数据通信

的可重构带通滤波器.设计要求:绝对带宽300MHz,
回波损耗20dB,中心频率5.45GHz.优化出一组满足

要求的参数值:C1=0.0335pF,C2=0.0629pF,C3=
0.0336pF,L1=24.85nH,L2=15.27nH,L3=
23.65nH.对应的频率响应如图13所示,满足设计

要求.
在可重构滤波器设计中,由于电感值不能调节,因

此仍然使用第一步得到的3个电感值保持不变,只优

化3个电容值.对绝对带宽和回波损耗的要求与前面

相同.中心频率要求为4.85~6.05GHz之间的一个频

率点,间隔0.3GHz.在绝对带宽为300MHz时,不同

中心频率下的频率响应如图14所示.优化得到的满足

设计要求的3组电容值、绝对带宽和分数带宽的范围

分别列在表8中.每组电容值在30次迭代内得到.
以上实验结果表明,绝对带宽为300MHz的可重构带通滤波器,其中心频率可在0.6~0.8GHz(5.45~

6.05GHz)之间调谐.这种基于神经网络的可重构滤波器设计方法能够在相同ABW、不同中心频率的情况

下,有效、准确地优化满足设计要求的多个BPF的LC电路参数,证明了该方法的有效性.这种方法将深度学

习方法应用于可重构滤波器设计领域,验证了深度学习方法可应用在不同的微波器件设计中,加快设计速度

和提高设计效率.

4 结 论

本文描述了神经网络的基础模型结构和常用的训练方法,从传统神经网络建模方法、基于极限学习机的

设计方法、基于知识神经网络的设计方法、神经网络和传递函数相结合的设计方法这4个方面对基于神经网

络的优化算法在微波器件领域中的应用进行综述和比较,阐述了在微波器件设计中引入基于神经网络优化

方法的优势.基于此,提出3种基于神经网络的带通滤波器设计方法:

1)基于训练和精调的神经网络方法,在双通带滤波器的LC电路参数提取任务中,利用滤波器S 参数的
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相位信息在短时间内获得不同阶数、不同中心频率、不同带宽的最优电路参数.
2)基于数据自生成神经网络的带通滤波器结构参数估计方法,有效地根据滤波器的目标S 参数估计出

最佳的滤波器结构参数,无需网络的预训练过程,缩短了设计时间.
3)带宽可重构的带通滤波器设计方法,可以在较短时间内准确的设计出相同绝对带宽、不同中心频率的

带通滤波器.
这些方法验证了基于神经网络的优化方法可以应用于不同的微波器件设计任务,不仅可以获得较高的

设计精度,还能降低数学复杂度、加速设计速度,有效降低设计成本.

表7 不同中心频率、ABW 和FBW 范围下的电容

Tab.7 CapacitancevaluesatdifferentcenterfrequenciesrangeofABWandFBW

C1/pF C2/pF C3/pF 中心频率/GHz ABW/GHz FBW/%

0.0335 0.0629 0.0336 5.45 5.3~5.6 5.50

0.0422 0.0807 0.0421 4.85 4.7~5.0 6.19

0.0375 0.0710 0.0375 5.15 5.0~5.3 5.83

0.0302 0.0562 0.0303 5.75 5.6~5.9 5.22

0.0272 0.0504 0.0275 6.05 5.9~6.2 4.96

  注:ABW-Absolutebandwidth.FBW-3dBFractionalbandwidth.
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Reviewofmicrowavedevicedesignbasedonneuralnetwork

ZhangAnxue,DuHao,DaiXinyue,YangQian,GuoCheng,LiaoXuewen

(DepartmentofElectronicandInformationEngineering,Xi'anJiaotongUniversity,Xi'an710049,China)

Abstract:Withtheincreaseofthestructurecomplexityandtheperformancerequirementsofthemicrowavedevices,the
timecostofthemodelingandthedesignprocessincreasesgradually.Thedesignefficiencyofmicrowavedevicescanbeim-

provedbyintroducingoptimizationalgorithminthedesignprocess.Inthispaper,themethodsoftheneuralnetworkinthefield
ofmicrowavefilterdesignaresystematicallyreviewed,andtheLCcircuitparameterextractionmethodbasedontrainingand
fine-tuningneuralnetworkisproposed.Amethodforestimatingthestructuralparametersofthebandpassfiltersanddesigning
thebandpassfilterswithbandwidthreconfigurableisproposedbasedontheself-generatedneuralnetworks.Theexperimental
resultsshowthattheneuralnetworkcanusetheSparameterinformationofthefiltertopredicttheLCcircuitparameters/

structureparametersthatmeetthedesignrequirementsinarelativelyshorttime,reducethedesigncosteffectivelyandimprove
thedesignefficiency.

Keywords:neuralnetwork;fine-tuning;structuralparameterestimation;bandpassfilter;reconfigurable
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本 期 专 家 介 绍

张明高院士,1999年当选为中国工程院院士。 部级有突出贡献专家,享受国务

院政府特殊津贴.先后主持完成了十几项重大科研项目和国防重点工程.其中对信息

与电子工程系统中关键的电波技术有独到深入的研究,取得了一系列具有国际先进

水平的创造性成果,先后获国家级和部级科技进步奖5项,光华科技基金奖一等奖.

特别是改进和发展了5项国际电联建议书中的关键技术模式,得到了世界各国电波

传播领域权威专家的公认;在对流层散射通信、卫星通信、航天飞船通信、陆地移动通

信、固定通信等诸多方面发挥了重大作用,从多方面推动了高新技术的发展,为我国

赢得了国际声誉.

张安学,西安交通大学教授,博士生导师,电磁与信息技术研究所所长,现为中国天

线学会专业委员会委员,中国电磁环境效应产业技术创新战略联盟理事,超高速电路设

计与电磁兼容教育部重点实验室学术委员会委员,陕西省天线与控制技术重点实验室

学术委员会委员,多功能材料与结构教育部重点实验室和陕西省深空探测智能信号处

理重点实验室学科带头人,科技部重点研发计划评审专家,探月工程有效载荷评审专

家,中国电子学会优秀博士论文指导教师.主持国家自然科学基金2项、863项目1项、

总装探索和预研项目8项、研究所及企业合作项目40余项;授权中国发明专利25件、

美国发明专利1件,发表论文300余篇,其中SCI收录200余篇.获省部级科技进步二等奖2项,省高校科学

技术研究优秀成果特等奖和一等奖各1项,多项研究成果得到推广应用.目前的研究方向涉及新型天线与微

波器件设计、雷达信号处理、多天线通信系统与阵列信号处理、微波测试理论与系统设计等.

孙林,天津科技大学特聘教授、天科人才,博士后,博士生导师,获得“河南省科技

创新杰出青年”(省杰青)、“河南省高层次人才”、“河南省教育厅学术技术带头人”、

“河南省高等学校青年骨干教师”等称号.2003年和2007年毕业于河南师范大学,分

别获计算机科学与技术专业学士和硕士学位.现为中国人工智能学会粒计算与知识

发现专业委员会委员、知识工程与分布式智能专业委员会青年委员.主要研究方向为

大数据挖掘技术与应用、粒计算理论与应用、机器学习、生物信息学.近5年以第一作

者在国际国内顶级科技期刊InformationFusion、IEEETransactionsonFuzzy

Systems、《软件学报》等期刊上发表高水平学术论文30余篇(SCI影响因子⩾4),包括4篇ESI、16篇Top、

7篇SCI一区和18篇SCI二区,以及1篇一级顶尖中文期刊;授权发明专利30余件;在科学出版社出版学术

专著4部.主持国家自然科学基金项目(面上基金2项、青年基金1项)、中国博士后科学基金面上项目、河南

省科技创新人才计划、河南省重点科技攻关计划等10余项.荣获河南省自然科学学术奖一等奖5项和

二等奖3项、河南省高等教育省级教学成果一等奖3项.于2019-2023年连续荣获“河南师范大学优秀硕士

学位论文指导教师”,并于2020年、2022年和2023年分别荣获“河南省优秀硕士学位论文指导教师”.
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