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基于改进的 GABP算法优化 5G天线阵列
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摘 要： 为了加快天线建模速度，针对现有天线设计软件天线参数优化速度过慢问题进行了建模研究。

首先通过几种常用的启发式算法优化后的多层前馈（Back propagation，BP）神经网络对天线参数进行优

化比较，并对其中最优的算法遗传算法优化 BP（Genetic algorithm BP，GABP）神经网络算法进行深度

改进。其次采用自适应算法和模拟退火算法优化算法对 GABP 进行优化。最终通过模拟试验验证出

自适应 GABP 算法对于天线参数优化的误差最小。该研究为天线设计软件中天线优化方法提供了一

种误差较小的新方法，拥有更高的预测准确度，拟合速度也大大提升。实验对比证明了该算法的可

行性。
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Optimizing 5G Antenna Arrays Based on Improved GABP Algorithm
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Abstract： To speed up the antenna modeling and optimization， this paper conducts a modeling study for 
antenna parameter optimization by the commercially available antenna design software. Firstly， the back 
propagation（BP） neural networks are optimized by several commonly‑used heuristic algorithms， and used 
to improve the antenna parameters. These parameters are compared and the best one is the one optimized 
by genetic algorithm BP （GABP）. Secondly， the adaptive algorithm and simulated annealing algorithm is 
used to optimize GABP. Finally， the minimum error of the adaptive GABP algorithm for antenna 
parameter optimization is verified by simulation tests. The study provides a new method for antenna 
optimization in antenna design software with less errors. It has higher prediction accuracy and much faster 
fitting speed. The feasibility of this algorithm is also demonstrated by experimental comparison.
Key words: heuristic algorithm; simulated annealing algorithm; self adaptive; antenna array

引   言

不同的天线在不同的频率内产生的辐射范围是不同的。由于单个天线的增益是有限的，因此天线

科学家们发现了大规模天线阵列正好可以解决该问题，由多个天线组成的天线阵增强了增益。
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虽然天线阵列可以达到单个天线达不到的辐射范围，但是天线阵相对单个天线进行参数优化过程

需要的时间更长，通过传统仿真软件对复杂天线的多参数优化一直存在运行时间长、过程烦琐且需要

占用大量内存等问题。为了解决天线优化速度过慢这一问题，科研人员将神经网络应用在天线设计

中。神经网络建模技术具有解决高维、非线性问题的能力，已被应用在各领域中［1‑3］。将数据交由神经

网络算法进行优化训练后，就会出现一个成型的网络模型，将新数据输入到成型的网络模型后，就会出

现一个预测之后的数据。文献［4］采用单层隐藏层的浅层人工神经网络，通过高效的弹性反向传播（Re‑
silient back propagation， RPROP）算法进行训练，对分形贴片天线进行建模。金祖升等［5］首先以新型碎片

标签天线的优化设计为背景，研究控制参数和策略的选取，综合最大适应度和收敛速度两个指标得到了

最优策略及其控制参数范围。文献［6］采用遗传算法优化调整子阵列的相对位置控制波束宽度及增益。

文献［7］通过遗传算法和神经网络相结合对双频带天线进行设计。文献［8］将基于深度学习网络架构的

新型深度多层感知机（Deep multi‑layer perceptron， DMLP）用于优化超宽带天线。

本文首先通过比较各种启发式算法（遗传算法［9］（Genetic algorithm， GA）、粒子群算法［10］（Particle 
swarm optimization， PSO）、麻雀搜索算法（Sparrow search algorithm， SSA）、天牛须搜索算法［11］（Beetle 
antennae search， BAS））优化后的 BP 神经网络算法，从中选出最优的一种算法。然后对选出的最优算

法进行改进，通过对比由遗传算法自适应度进行优化的自适应改进遗传算法（Grouping adaptive genetic 
algorithm back propagation， GAGABP）和模拟退火算法［12］优化的模拟退火遗传算法（Genetic algorithm 
simulated annealing， GASA），最终得出一种用来预测天线 S11参数误差最小的算法。

1 天线建模  

1. 1　偶极子 Dipole指针型天线设计

本文采用正交双的偶极子 Dipole 天线作为基本形

态，实现正交双极化。通过采用蛇形以及在末端加入对称

箭头来缩小总体尺寸，并采用双层结构实现天线波束的定

向辐射，该天线采用双 PCB 板结构，中间使用双端口传输

线进行馈电，此天线在移动公司 5G 的 2.515~2.675 GHz
频段内工作，天线结构如图 1 所示，其他部分结构如图 2 所

示。由图 1、2 看出本文的正交双 Dipole 指针型天线通过

两块 PCB 板组成，中间通过两根传输线进行馈电。由图 1
看出此天线的上表面由两对对称指针组成。其参数在天

线中位置如图 3 所示，参数值如表 1 所示。图 3 所示为指

针天线的参数详细标注，由于一些参数难以标记，因此在

表 1 中对未标注的参数进行了文字描述。

图 1　Dipole 天线的上表面

Fig.1　Upper surface of Dipole antenna

图 2　Dipole 天线的其他部分结构图

Fig.2　Diagram of the rest of the Dipole antenna 
structure

图 3　天线参数标注图

Fig.3　Antenna parameter labeling diagram
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本次采用的 top 层和 bottom 层的 PCB 板采用同尺寸同材质，因此上述参数仅对单个 PCB 尺寸进行

说明。由表 1 可以看出该天线的参数较多，除了固定的 f 是根据移动 5G 频率 2.515~2.675 GHz 取中值

预 定 ，λ = 300
f

，h = λ
4，铜 片 参 数 取 默 认 值

copper_strick = 0.035 mm，其他参数均根据需要

设 定 ，经 过 验 证 后 ，通 过 更 改 base1_y 和 参 数

base2_y 的大小，可以更改天线工作的频率范围。

因此本次实验通过预测 base1_y 和 base2_y 参数进

行优化。

用三维电磁场仿真软件 CST 天线设计软件

对本文所使用的 5G 对称阵子天线进行建模仿真。

图 4 为该天线的 S11特性曲线仿真结果图，从图 4 中可知 S11

小于-10 dB 时，带宽范围在 2.515~2.675 GHz。从图 4 还

可以看出，S11中曲线最低点在 2.515 GHz 和 2.675 GHz中点

位置，且范围在 2.515~2.675 GHz，都处于-10 dB 下，属于

有效应用范围。图 5 为天线远场图以及增益结果显示图。

由图 5 的天线远场图以及增益结果显示图可以看出本天线

的辐射方向为垂直向 z轴方向，增益为 7.091 dBi。
1. 2　正交双的 Dipole指针型天线阵列模型

本实验的天线阵列由 4 个指针天线组成，由于指针天

线扩展到阵列天线，尺寸变大，因此需要再次进行优化，使

S11 参数变得更加均匀，天线阵列图如图 6 所示，新的参数

如表 2 所示。

由图 6、7 看出本文的正交双的 Dipole 指针型天线阵列是通过 4 组正交双的 Dipole 指针型天线组成，

中间通过 8 根传输线进行馈电，其具体集合参数如表 2 所示。

由表 2 可以看出，base1_y 和 base2_y 参数都发生了变化，这是因为阵列天线的尺寸相对天线的尺寸

发生了变化，因此用来控制频率范围的这两个参数需要进行修改，表 2 的参数是将 S 参数优化后的

参数。

表 1　天线具体几何参数Ⅰ（f=2. 595 Hz）
Table 1　Specific geometrical parameters of antenna Ⅰ（f=2. 595 Hz） mm

参数

base1_y
base2_y

Wc

Gi

feed_T_wid
feed_T_leng

λ

h（两块 PCB 板中间高度）

值

12
6
1

0.2
1

3.3
115.6

2.89

参数

feed_line_up
feed_line_down

feed_z
feed_via2via_leng

cor_l1
feed_line_wid

sub_height（PCB 板的厚度）

sub_size(PCB 板的尺寸)

值

2.2
3.2
32
3.1
3

0.5
0.73

64

参数

Li

Wi

feed_cir_out
feed_cir_in

base1_y_start
copper_thick（铜片厚度）

值

4
0.3
2

1.1
5.2

0.035

图 4　天线的 S11特性曲线仿真结果

Fig.4　Simulation results of S11 characteristic curve of the 
antenna

图 5　天线远场图以及增益结果显示

Fig.5　Antenna far-field plot and gain results 
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图 8 为阵列天线远场图以及增益结果显示结

果图。由图 8 可以看出，经过优化之后的 S11 曲线

最低点在 2.515 GHz 和 2.675 GHz 的中点，且均在

-10 dB 以下。

图 9 所示为天线远场图以及增益结果。可以

看出，本天线的辐射方向为垂直向 z 轴方向，增益

增加到了 11.91 dBi。

1. 3　阵列天线参数优化　

本文天线阵列通过对天线参数 base1_y和 base2_y以及频率

进行优化。base1_y参数范围为［12.2    12.3］ mm，取其中 3个值。

base2_y参数范围为［5.94    5.96］ mm，取其中 3个值。频率范围为

［2.515    2.675］ Hz，取 1 001个值。一共有 8 008条数据，通过这

8 008 条数据作为训练数据，然后取 base1_y为 12.3 mm，base2_y
为 5.95 mm，频率 f 取值范围［2.515    2.675］ Hz，取 130 个数据

作为测试数据，从而为以下运算提供训练以及测试数据集。

2 优化算法

通过对比 BP 神经网络算法、遗传算法优化后的 BP 神经网

络算法（Genetic algorithm back propagation， GABP）、粒子群算

图 6　正交双的 Dipole 指针型天线阵列上表面

Fig.6　Upper surface of an orthogonal dual Dipole pointer 
type antenna array

图 7　Dipole 指针型天线阵列的其他部分结构图

Fig.7　Diagram of the rest of the Dipole pointer antenna array

表 2　天线阵列具体几何参数Ⅱ（f=2. 595 Hz）
Table 2　Specific geometrical parameters of the antenna array Ⅱ（f=2. 595 Hz） mm

参数

base1_y
base2_y

Wc

Gi

feed_T_wid
feed_T_leng

λ
h（两块 PCB 板中间高度）

值

12.3
5.95
1
0.2
1
3.3

115.6
2.89

参数

feed_line_up
feed_line_down

feed_z
feed_via2via_leng

cor_l1
feed_line_wid

PCB 板的厚度

PCB 板的尺寸

值

2.2
3.2
32

3.1
3

0.5
0.73
64

参数

Li

Wi

feed_cir_out
feed_cir_in

base1_y_start
copper_thick（铜片厚度）

值

4
0.3

2
1.1
5.2
0.035

图 8　天线的 S11特性曲线仿真结果

Fig.8　Simulation results of S11 characteristic curve of the 
antenna

图 9　阵列天线远场图以及增益结果显示

Fig.9　Far field diagram of the array anten‑
na and the gain results
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法优化的 BP 神经网络算法（Particle swarm optimization back prop‑
agation， PSOBP）、麻雀搜索算法优化的 BP 神经网络算法（Spar‑
row search algorithm back propagation， SSABP）以及天牛须算法优

化的 BP 神经网络算法（Beetle antennae search back propagation， 
BASBP），从而选择效果最好的优化算法。

根据本实验的天线阵列参数，输入变量 3 个、根据经验可得计

算隐藏层的公式为 ( 2 × input )+ 1，从而得到隐藏层个数为 7、输出

层个数为 1。并且采用 Sigmoid 函数激活。最终根据上述数据得

到图 10 所示的 BP 神经网络层。

通过真实值和 BP、GABP、PSOBO、SSABP 以及 BASBP 优化

算法进行预测对比，结果如表 3、图 11 所示。

从表 3 的 R2（R‑Square）决定系数来看，GABP 的效果是最好的，因为 GABP 最靠近 1，而 BP 算法的

R2最小。从表 2 的均方根误差（Root mean squared error，RMSE）来看，GABP 的误差最小，而 BP 的误差

最大。可以看出，GABP 算法对于预测本天线阵列参数最优。因此下面需要对 GABP 算法进行改进。

从图 11可以看出，粉红色代表的 GABP曲线从初始值到结束值一直都比较靠近黄色的实际值，而 BP
预测值效果最差，因此可以证明通过优化算法来优化 BP 神经网络的思路是正确的，从结果也可以看出，

GABP算法是这几种优化方法中最优的方法，因此接下来需要对 GABP算法进行改进从而得出更适合预

测天线阵列参数的方法。

3 自适应遗传算法优化的BP神经网络

通过上文仿真验证出几种算法中，GABP 算法对于天线参数预测是最精确的，因此接下来主要对

GABP 算法做进一步研究，从而验证出更加适合天线参数预测的最优化算法。

通过模拟退火算法优化的 GABP 算法与自适应系统改进的 GABP 算法和真实值对比从而得出最

优算法。GASABP 是通过模拟退火算法对 GABP 的权值阈值做优化从而进行进一步优化。GAGABP
是通过改进 GABP 算法中的交叉（Crossover）概率和变异（Mutation）概率使其自适应变化从而准确预

测出数值的一种方法。

如果群适应度值相对一致，则增加交叉适应度 pc 和变异适应度 pm。如果种群适应度值比较分散，

则减小 pc 和 pm。如果个体的适应度值高于群体平均适应度值，则个体采用群体中较低的 pc 和 pm。如果

个体的适应度值低于群体平均适应度值，则个体采用较高的 pc 和 pm。

本文应用的 GAGABP 算法既保持了群体多样性，又保证了 GA 算法的收敛性。通过式（1，2）对 pc

和 pm 进行动态调整。

图 10　BP 神经网络层

Fig.10　BP neural network layers

表 3　启发式算法对比结果

Table 3　Comparison results of heuristic algorithms

名称

BP

GABP

PSOBP

SSABP

BASBP

R2

0.950 9

0.997 7

0.997 3

0.993 9

0.996 9

RMSE

17.626 2

3.849 0

4.160 8

6.231 6

4.447 7
图 11　启发式算法比较图

Fig.11　Comparison chart of heuristic algorithms
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pc =
ì

í

î

ïïïï

ïïïï

k1 ( fmax - f ′ )
fmax - fmin

     f ′ ≥ favg

k2                           f ′ < favg

（1）

pm =
ì

í

î

ïïïï

ïïïï

k3 ( fmax - f )
fmax - favg

     f ≥ favg

k4                          f < favg

（2）

式中： fmax 为群体中最大的适应度值；favg 为群体中平均适应度值；f ′为要交叉的两个个体中较大的适应

度值；f 为要变异个体的适应度值。对 k1、k2、k3 和 k4 进行归一化处理后，就可以自适应调整。当适应度

值低于 favg 时，说明个体性能较差，对于这个个体将采用较高的 pc 和变 pm；如果适应度值高于 favg，说明

个体性能较好，对于这个个体就可以依据其适应度大小取其对应的 pc 和 pm。当适应度值趋近于 fmax 时，

pc 和 pm 会随之减小。当适应度值与 fmax 相等时，pc 和 pm 均为零。

通过仿真验证发现上述方法还有改进的空间，为此做如下改进：使群体中 fmax 的个体 pc 和 pm 不为

零，分别提高到 pc+和 pm+，经过上述改进，pc+和 pm+计算表达式分别如式（3，4）所示。

pc =
ì

í

î

ïïïï

ïïïï

pc + - ( pc1 - pc2 ) ( f ′ - f )
fmax - favg

               f ′ ≥ favg

pc +                                                            f ′ < favg

（3）

pm =
ì

í

î

ïïïï

ïïïï

pm + - ( pm1 - pm2 ) ( fmax - f )
fmax - favg

     f ≥ favg

pm +                                                        f < favg

（4）

通过自适应改进 GABP 算法用上述公式将输入的数据进行改进，然后将预测的数据准确输出。改

进自适应遗传算法对 GABP 算法进行优化的流程如图 12 所示。

图 12　GAGABP 算法流程图

Fig.12　GAGABP algorithm flow chart
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4 GAGABP算法对天线参数预测分析

通过 GAGABP 算法对天线阵列参数 base1_y 和 base2_y 以及频率进行优化。base1_y 参数范围为

［12.2    12.3］mm，取其中 3个值。base2_y参数范围为［5.94    5.96］mm，取其中 3个值。频率范围为［2.515    
2.675］ Hz，取 1 001 个值。一共有 8 008 条数据，通过这 8 008 条数据作为训练数据，然后取 base1_y 为

12.3 mm，base2_y 为 5.95 mm，频率 f取［2.515    2.675］Hz，取 130 个数据作为测试数据。从而得出的 S11

预测值与 GABP 算法优化后的 S11作比较。

对通过 GABP 优化后的神经网络、GAGABP
优化的神经网络模型进行预测对比，结果对比如

表 4、图 13 所示。

从 表 4 的 R2（R‑square）决 定 系 数 来 看 ，

GAGABP 的效果是最好的，因为 GABP 最靠近

1。从表 4 的 RMSE 来看，GAGABP 的误差最小。

从这两个参数可以清晰看出 GAGABP 模型对于

预测本天线阵列的参数是最优的。因此可以说通

过自适应改进遗传算法优化后的 BP 神经网络算法最

适合本天线参数的优化。

从图 13 可以看出，绿色外框红色内芯的曲线代

表的 GAGABP，从初始到结束一直都比较靠近蓝色

曲线代表的实际值，从结果也可以看出，GAGABP 算

法是这几种优化方法中最优的方法。因此接下来可

以说 GAGABP 优化算法对于本天线优化性能最好。

5 结束语

本文针对市面上的天线设计软件对于天线参数优

化速度过慢问题进行建模研究，首先通过几种常用的

启发式算法优化后的 BP 神经网络对天线参数进行优

化，选择出其中优化最优的一种算法 GABP 算法，然后

对 GABP 算法进行改进，本文采用两种方法对于 GABP 进行改进：（1） 自适应 GABP 算法，（2） 模拟退

火算法优化的 GABP 算法。通过模拟验证最终验证出自适应 GABP 算法对于天线参数优化的误差最

小，为天线设计软件中天线优化方法提供了一种误差较小的新方法。本文存在的问题是没有对多个

Diople 天线阵列进行试验，没有对天线阵的多组频率进行试验，在以后的研究中将对上述问题进行

改进。
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