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摘 要：：为解决传统天线优化复杂度较高的问题，提出一种基于 K-最近邻 (KNN)算法和人工

神经网络 (ANN)算法的微带天线尺寸优化方法。该方法通过分析天线表面电流分布，将高敏感度

参数设置为变量，低敏感度参数设置为常量，利用 KNN 和 ANN 对天线的尺寸参数进行优化，最终

实现宽带性能的提升。为验证优化算法的有效性，加工了两款天线进行测试。结果表明，与传统

天线设计方法相比，KNN 和 ANN 算法使天线的阻抗带宽分别提高了 20.8% 和 18.4%。其中，ANN

算法在训练阶段耗时较长，但其阻抗匹配特性在多个频段上表现出显著改进。
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AbstractAbstract：：A microstrip antenna size optimization method based on K-Nearest Neighbors(KNN) and 

Artificial Neural Network(ANN) algorithms is proposed to solve the problem of high optimization 

complexity of traditional antennas. By analyzing the surface current distribution of the antenna, high-

sensitivity parameters are set as variables, while low-sensitivity parameters are set as constants. The 

KNN algorithm and ANN algorithm are then utilized to optimize the size parameters of the antenna, 

ultimately enhancing broadband performance. To validate the effectiveness of the optimization 

algorithms, two antennas were fabricated and tested. The results indicate that compared to traditional 

antenna design methods, the KNN and ANN algorithms increase the impedance bandwidth by 20.8% and 

18.4%, respectively. Although the ANN algorithm requires longer training time, it demonstrates 

significant improvements in impedance matching across multiple frequency bands.
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随着现代通信技术的不断发展，对天线在阻抗带宽扩展和阻抗匹配方面的性能提出了更高要求 [1-2]。为应对

不同的通信环境和需求，天线不仅需要具备优异的阻抗匹配特性，还需在更宽的频段范围内保持良好的性能。

传统的天线优化通常使用仿真软件对天线进行扫参处理，这些参数间的非线性关系使优化过程往往需要依靠工

程师的经验进行 [3-4]，不但需要花费极大的计算资源，而且难以找到全局最优解 [5]。因此，利用机器学习算法辅

助天线设计成为工程师们探索的一种新途径。近年来，K-最近邻(KNN)以及人工神经网络(ANN)算法凭借对天线

设计里存在的多参数、非线性问题的处理能力，在天线设计算法优化的应用中逐渐受到关注。KNN 算法通过测

量样本间的距离进行参数调整，在多频段天线优化中的应用效果显著；ANN 算法则通过大量样本数据的训练建

立非线性映射模型，实现复杂关系的参数优化，提升天线阻抗带宽 [3]。
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本文使用 KNN 以及 ANN 算法优化 L 以及 C 频段宽带微带天线。首先，利用天线表面的电流分布情况确定影

响天线性能的敏感参数 [2]；再利用高频结构模拟器 (High Frequency Structure Simulator，HFSS)仿真软件获取算法

需要的大量训练样本；最后通过两种算法和 HFSS 软件的联合仿真实现性能优化。结果表明，与传统的人工优化

方法相比，这两种算法均实现了阻抗带宽的扩展，扩展幅度分别为 20.8% 和 18.4%。

1　算法介绍与应用

1.1 K-最近邻算法(KNN)

KNN 是 一 种 基 于 实 例 的 学 习 算 法 ， 通 过 测 量 不 同

特 征 值 之 间 的 距 离 进 行 分 类 和 回 归 [6]。 传 统 的 KNN 模

型 受 制 于 数 据 集 的 规 模 和 多 样 性 ， 可 能 出 现 距 离 度 量

失 效 和 模 型 性 能 不 稳 定 的 问 题 [7]。 本 文 对 KNN 算 法 进

行了改进，如图 1 所示，在训练过程中不断更新样本数

据集，提高模型的预测效果。具体优化步骤如下：

1) 距离计算：采用欧式距离公式计算待测样本与训

练样本之间的距离；

2) 确定 k 值：通过交叉验证和网格搜索确定超参数

k 的最佳取值，根据所求距离选取 K 个最近的样本；

3) 预测输出：对 K 个最邻近样本的输出结果进行加

权平均，得到最终预测值；

4) 判断中止条件：迭代次数或决定系数 R2 达到设定阈值后优化停止。

R2 = 1 -
∑
i = 1

n

(yi - ŷ)2

∑
i = 1

n

(yi - ȳ)2

(1)

式中：yi 为实际值； ŷ 为预测值； ȳ 为实际值的平均值。

5) 输 出 结 果 ： 结 果 中 -10 dB 以 下 占 比 最 高 的 数 据

为最优解。

1.2 人工神经网络算法(ANN)

ANN 通过大量简单的基本计算单元(即神经元)的相

互连接处理复杂情况并进行优化。由于 ANN 算法强大

的 非 线 性 拟 合 能 力 ， 在 天 线 优 化 中 应 对 参 数 与 性 能 间

复杂关系时表现出显著优势 [7-8]。为提升模型训练效率

和 优 化 效 果 ， 避 免 因 为 数 据 集 规 模 不 足 或 分 布 不 均 造

成的模型泛化能力差和过拟合问题，本文在使用 ANN

算法优化模型过程中不断更新数据集 [9-10]，如图 2 所示。

具体优化步骤如下：

1) 网络初始化：设定线性整流函数(Rectified Linear Unit，ReLU)作为模型的激活函数，神经网络共包含 4 层

隐藏层，每层隐藏层包含 256 个神经元；

2) 前向传播：6 个输入参数经过各层神经元的传输，输出预测值；

3) 将参数输入 HFSS 仿真，计算真实值与预测值之间的均方误差(Mean-Square Error，MSE)：

EMS =
1
2∑i = 1

n

(yi - ŷi )
2 (2)

4) 反向传播：采用梯度下降法更新权重。更新优化模型，并将 HFSS 中的仿真数据加入数据集更新样本；

5) 判断中止条件：当 EMS＜1，或迭代次数达到设定阈值时，中止训练；

6) 输出结果：结果中-10 dB 以下占比最高的数据为最优解。

Fig.1 Flowchart of KNN optimization
图 1  KNN 优化流程图

Fig.2 Flowchart of ANN optimization
图 2  ANN 优化流程图
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2　实验结果验证

2.1 天线优化实例

图 3 为 用 于 优 化 的 微 带 天 线 的 总 体 结 构 ， 该 天

线包含一个 6 cm×6 cm 的基板，厚度为 1 mm，采用

FR4 作为介质材料 (介电常数为 4.4)。表 1 为天线尺

寸的详细信息。

天线辐射部分位于基板的顶层，接地部分(具有

“王”字形缝隙)位于基板底层。图中标示了主要参

数，根据天线表面电流的分布情况，影响天线优化

设 计 的 主 要 尺 寸 参 数 为 l、w1、w2、r1、r2、r3。 参 数

空间范围为： l Î[23,24]、w1 Î[7,8]、w2 Î[9,11]、r1 Î

[6,7]、r2 Î[5,6]、r3 Î[5,6]。

2.2 算法优化前后结果对比

图 4 为算法优化前后的 S11 参数对比图。根据图中

数据，ANN 算法和 KNN 算法均成功实现了阻抗带宽的扩展。

优化前，天线的阻抗带宽分布于 1.70~6.66 GHz，在 3.04~3.61 

GHz 频段的 S11 值高于-10 dB。经过 KNN 模型优化后，阻抗带

宽频率范围为 1.07~6.71 GHz，带宽提高了 20.8%；经过 ANN

模型优化后，阻抗带宽频率范围为 1.32~6.82 GHz，带宽提高

了 18.4%。

图 5 为 5.5 GHz 频点下算法优化前后天线方向图的对比结

果。由于本优化方法仅针对 S11 参数进行单目标优化，因此天

线方向图变化较小。

Fig.3 Microstrip antenna structure diagram and surface current distribution
图 3  微带天线结构图及表面电流分布

Fig.4 S11 parameter curves before and after optimization
图 4  优化前后 S11参数曲线图

表 1  天线尺寸参数表(单位：mm)

Table1 Parameters of antenna size (unit:mm)

parameters

dimension

l

23.5

w1

8

w2

10

r1

6

r2

5

r3

5

Fig.5 Comparison of radiation patterns at 5.5 GHz before and after algorithm optimization
图 5  算法优化前后 5.5 GHz 处方向图对比   
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表 2 为经过 ANN 和 KNN 算法优化后的天线参数尺寸。

2.3 ANN 算法与 KNN 算法优化结果对比

表 3 为 KNN、ANN 两种算法在优化时间、阻抗带宽扩展程度及新增谐振点的对比。结合图 4 两种算法优化

后的 S11 曲线可以得出，KNN 算法优化后的天线阻抗带宽扩展程度更大，但对 S11 曲线的总体趋势未产生显著影

响，3.04~3.61 GHz 频率范围内，S11 参数值接近-10 dB。相比之下，ANN 算法优化后的曲线在 3.1 GHz、4.3 GHz

和 5.9 GHz 频率处出现了新的谐振点，整个频段范围内的阻抗匹配效果显著提升。

2.4 优化结果与测试结果对比

为验证优化方法的有效性，加工了两款天线，利用矢量网络分析

仪测试了天线的 S11 参数，测试照片见图 6。

图 7 和 图 8 分 别 展 示 了 KNN 和 ANN 优 化 后 仿 真 结 果 与 测 试 结 果

的对比图。从图中可以看出，测试和仿真结果拟合程度较高，谐振点

的数量以及位置基本吻合。由于安装误差以及测试环境的不理想，S

参数在低频段出现了轻微抖动及上漂。

3　结 论

本文分别使用 KNN 以及 ANN 算法对天线尺寸参数进行优化，对比两种算法的优化结果发现，KNN 算法扩展

了 20.8% 阻抗带宽，但对 S11 参数的整体曲线趋势调整较少；ANN 算法在训练阶段耗时较长，但其阻抗匹配特性

在多个频段表现出显著的改进。由于加入方向增益等多目标的优化需要庞大的数据集和更复杂的算法，如何利

用 KNN 和 ANN 算法进行多目标优化还需进一步研究。
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ANN

KNN

l
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w1
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8.25

w2

9.68

9.16

r1
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r2
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4.88

r3

4.89

5.02
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3
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