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基于 IALO-HBP神经网络的超宽带滤波器
逆向建模方法
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摘要 针对双陷波超宽带滤波器使用后向传输（BP）神经网络逆向建模存在精度较低、收敛慢、稳定性不强等问题，

提出一种用改进的蚁狮算法（IALO）结合 Huber函数优化 BP神经网络逆向建模的方法。该方法通过将边界收缩

因子连续化，引入动态更新系数以及加入柯西变异来实现对蚁狮算法的改进，并用改进的蚁狮算法优化正向模型

的权值，加快建模速度，然后使用Huber函数作为神经网络的评价函数，提高了模型的精度和稳定度。将此方法用

于双陷波超宽带滤波器中，实验结果表明，对比 BP逆向建模方法，此方法求得的长度、宽度和频率均方误差分别减

小了 97. 44%、99. 43%和 96. 15%，平均运行时间缩短了 66. 01%，解决了逆向建模的多解问题，提高了设计滤波器

的速度和精度。
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Abstract To address the problems of low accuracy, slow convergence, and poor stability in using the back-

propagation (BP) neural network for inverse modeling of dual band-notched ultra-wideband filters, this paper proposes
an approach to optimizing inverse modeling based on the BP neural network with an improved ant lion optimization
(IALO) algorithm and the Huber function. This method improves the ant lion optimization algorithm by serializing the
boundary contraction factor, introducing dynamic update coefficients, and adding the Cauchy mutation. Then, the
IALO algorithm is applied to optimize the weights of the forward model and thereby speed up the modeling.
Subsequently, the Huber function is used to evaluate the neural network. The accuracy and stability of the model are
thus improved. This method is used for a double band-notched ultra-wideband filter. Experimental results show that
compared with BP inverse modeling, the proposed method reduces the length, width, and frequency mean square
errors by 97. 44%, 99. 43%, and 96. 15%, respectively, and shortens the average running time by 66. 01%. The
multi-solution problem of inverse modeling is solved, and the speed and accuracy of filter design are improved.
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1 引 言

随着通信技术的快速发展，微波滤波器作为射

频前端重要的组成部分，已经渐渐被应用于各种现

代通信系统中。由于滤波器特性对物理尺寸的变

化比较敏感，即使只有单个谐振器的尺寸产生细微

变化，也会使谐振频率偏移，导致其反射特性变差。

所以在设计滤波器时，为了得到最优的特性参数，

需要对物理参数进行调整，而不同变量组合优化常

常增加了很多的精力和时间，导致效率很低［1］。采

用神经网络逆向建模可以快速并准确地根据已知

的电参数，获得与之相对应的结构参数，使得设计

微波器件更加高效，因此越来越多的学者们使用人

工神经网络来替代电磁仿真软件中内置的传统优

化算法。

近年来，神经网络建模在微波滤波器中得到了

广泛应用。Cao等［2］于 2011年提出对腔体滤波器采

用模块化神经网络建模，该方法快速准确预测微波

腔体滤波器电磁行为，用于快速优化设计。次年学

者 Nath和 Gupta［3］提出利用神经网络技术在波导滤

波器结构中的电磁散射分析方法，并在硬件上对相

应的滤波器结构进行验证。2014年，文献［4］运用神

经网络完成了滤波器的理论设计部分，建立了从设

计指标到传输线模型特征阻抗计算的部分，但普适

性不高。Kacmajor等［5］提出一种在一定频率范围内

调谐微波滤波器的新方法，将散射参数映射为调谐

单元偏差，使滤波器可以使用相同的逆模型对不同

频率进行调谐。Tomar等［6］介绍了一种中频 1. 8 GHz
的微带带通滤波器的设计与分析，能够用神经网络

来确定微带带通滤波器在不同尺寸下散射参数的

幅值变化。文献［7-9］通过引入带 L1/2正则化的方

法，对超宽带滤波器和可重构功放进行了逆向神经

网络建模，增加了网络的泛化能力和稀疏性，但建

模所需时间较长。陶秀利等［10］提出了一种基于神

经网络的带通滤波器设计方法，通过训练神经网络

直接生成不等纹波宽带滤波器的电路物理尺寸，从

而减少了以前传统方式中计算多项式系数、阻抗等

繁琐过程，降低了此类滤波器的设计复杂度，但依

然存在精度较差问题。智能学习算法由于其独特

的研究方法和良好的搜索能力，而被广泛用于改善

神经网络的参数和结构，诸如遗传算法（GA）［11］和蚁

狮算法（ALO）等。赵世杰等［12］将 ALO用于优化支

持向量机（SVM）分类模型中的罚参数和核参数，用

UCI数据库（加州大学欧文分校提出）中的数据进行

数值实验；崔东文和王宗斌［13］提出了用 ALO优化

Elman神经网络（ENN）初始权值、阈值，提高了

ENN模型的精度及泛化能力；杨晓文团队［14］成功地

将 ALO与极限学习机（ELM）进行了结合，使其具

有更高的分类精度。但 ALO仍存在寻优精度不理

想、易陷入局部极值等问题，对此国内外一些学者

对它进行了改进［15-18］，增加了蚂蚁和蚁狮种群多样

性，同时提高了算法的全局寻优能力。

针对上述神经网络建模存在的精度较低、收敛

速度慢以及不稳定问题，本文提出了改进蚁狮算法

结合Huber函数后向传输（IALO-HBP）神经网络逆

向建模方法，此方法从边界收缩因子、蚂蚁开发方

式和种群位置 3方面对ALO进行改进，提高了蚂蚁

的搜索遍历性，加快了算法的收敛速度，使算法能

够有效跳出局部最优，然后采用 IALO-HBP神经网

络正向模型的权值，保存优化后的权值并进行逆向

神经网络训练学习。此方法不仅可以保证模型稳

定，而且能够在提高精度的同时加快建模速度，对

于提高双陷波超宽带滤波器设计精度、减少其设计

周期具有可行性和实用性。

2 理论基础

2. 1 ALO
ALO［19］是国外学者通过观察蚁狮捕食蚂蚁的

行为而受启发提出的一种仿生优化算法。对这种

捕食行为的过程进行简要描述：蚂蚁在觅食时会随

意走动，ALO采用随机游走的方式来模拟蚂蚁的运

动，表示为

X ( t )={ }0，s [ ]2r ( )t1 - 1 ，...，s [ ]2r ( )tn - 1 ，（1）

式中：s为计算累计和；n为最大迭代次数；t为游走

的步骤；r ( t )为随机函数。

蚂蚁在随机运动的过程中会受到蚁狮陷阱的

影响，表示为

ì
í
î
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c( )ti = P antlion ( )tj + c( )t

d ( )t
i = P antlion ( )tj + d ( )t ， （2）

式中：c( )t 为第 t次迭代中所有变量的最小值；d ( )t 为

第 t次迭代时变量的最大值；i表示第 i只蚂蚁；

P antlion ( )tj 为第 t次迭代时第 j只蚁狮的位置。

在算法中，每次迭代中获胜的最佳蚁狮将成为

精英蚁狮。作为最好的蚁狮，精英蚁狮能够影响所

有蚂蚁在迭代过程中的运动。因此，蚂蚁的位置由

轮盘赌和随机行走同时确定，避免陷入局部极值，

表示为

P ant ( )ti =
R ( )t
A + R ( )t

E

2 ， （3）

式中：R ( )t
A 为第 t次迭代时在蚂蚁周围的随机游走；

R ( )t
E 为第 t次迭代时围绕精英的随机行走；P ant ( )ti 为第

t次迭代时第 i只蚂蚁位置。

当蚂蚁踏进陷阱时，其随机行走的范围将会有

意识地变小，随着迭代的增加，c值和 d值逐步变小，

如此将更加精确地获得全局最优解。
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c( )t = c( )t

I

d ( )t = d ( )t

I

， （4）

式中：I是比率。

最后，蚁狮吃完蚂蚁，就更新到被捕获蚂蚁的

位置，获得更优位置，其更新公式可表示为

P antlion ( )tj = P ant ( )ti if f (P ant ( )ti )> f (P antlion ( )tj )。（5）
2. 2 HBP

为找到最佳网络模型，需要定义一个评价性能

函数来衡量数据和模型之间的一致性。为进一步

增强模型的稳定性和通用性，考虑结合 L1和 L2范
数，引入一种新的评价函数——处处可微的 Huber
函数［20-21］，能够在逼近过程中剔除粗差，Huber函数

具体表示为

Lδ( y，f ( x) )=
ì

í

î
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ï
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1
2 [ ]y-f ( )x 2

， || y-f ( )x ≤δ

δ || y-f ( )x -12 δ
2，others

，

（6）
式中：参数 δ为控制 L1和 L2范数的转换点。当误差

的绝对值大于控制参数 δ时，Huber函数相当于 L1
范数；当误差的绝对值小于等于控制参数 δ时，

Huber函数相当于 L2范数。因此，Huber函数的主

要思路是对那些大于参数 δ的异常值进行小权重

处理，从而得到更稳健的结果。为使 BP神经网络

模型具有最优的鲁棒性，采用 Huber函数作为代价

函数，其优点是优先逼近系统的实际输出，并且

Huber函数可以很容易地适应大多数有监督的学习

算法。

3 IALO-HBP 神 经 网 络 逆 向 模 型

迭代算法

3. 1 改进的蚁狮算法（IALO）
3. 1. 1 对边界收缩因子改进

在典型的蚁狮算法中蚂蚁围绕陷阱游走时，边

界收缩因子 ρ的变化趋势是间断的、不连续的，可能

使蚂蚁错过部分区域，导致算法错过最优值。为了

在加快算法收敛速度的同时，保证搜索求解空间更

加全面，提出一种边界收缩因子能够连续增大的方

法，可将边界收缩因子定义为

ρ= γx
exp( θx )- exp(-θx )

2 ， （7）

式中：γ和 θ为调节因子；x= t/T，T是最大迭代次

数。经过实验后发现 γ= 400，θ= 20时效果最好，

算法前期全局搜寻能力较强，后期收敛速度快。

3. 1. 2 对蚂蚁开发方式的改进

在进行精英化时，蚂蚁通过轮盘赌选择蚁狮，

根据精英蚁狮的行为来更新位置。由于精英蚁狮

具有最优的适应度值，那么它被轮盘赌选作蚁狮的

可能性就比较大，致使蚂蚁只围绕着精英蚁狮走

动，影响其全局探索能力。故而，需要在蚂蚁位置

更新式中引入动态更新系数，对其开发方式进行

改进。
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l1R ( )t

A + l2R ( )t
E
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l1 = 1-
t 3

T 3

l2 =
t 3

T 3

， （8）

式中：R ( )t
A 的更新系数 l1在迭代前期较大，能使蚂蚁在

搜索时探索到更优区域；而在迭代后期，更新系数 l1
逐渐减小，相反更新系数 l2变大，靠近精英蚁狮的最

优区域，蚂蚁可以在靠近最优区域的区间进行开发，

由此达到平衡算法的全局探索与局部开发的目的。

3. 1. 3 对种群位置的改进

为减少ALO在迭代时陷入局部极值的可能性，

引入柯西变异来增加种群的多样性［17］，加快算法的

收敛速度，提高其准确度。其概率密度函数为

f ( x)= 1

vπ é
ë
ê
êê
ê ù

û
úúúú1+ ( )x- r

s

2， （9）

式中：r代表位置；v为比例。当 t= 0，v= 1时，就是
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第 t次迭代时变量的最大值；i表示第 i只蚂蚁；

P antlion ( )tj 为第 t次迭代时第 j只蚁狮的位置。
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式中：I是比率。

最后，蚁狮吃完蚂蚁，就更新到被捕获蚂蚁的

位置，获得更优位置，其更新公式可表示为

P antlion ( )tj = P ant ( )ti if f (P ant ( )ti )> f (P antlion ( )tj )。（5）
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为找到最佳网络模型，需要定义一个评价性能

函数来衡量数据和模型之间的一致性。为进一步
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式中：参数 δ为控制 L1和 L2范数的转换点。当误差

的绝对值大于控制参数 δ时，Huber函数相当于 L1
范数；当误差的绝对值小于等于控制参数 δ时，

Huber函数相当于 L2范数。因此，Huber函数的主

要思路是对那些大于参数 δ的异常值进行小权重

处理，从而得到更稳健的结果。为使 BP神经网络

模型具有最优的鲁棒性，采用 Huber函数作为代价

函数，其优点是优先逼近系统的实际输出，并且

Huber函数可以很容易地适应大多数有监督的学习

算法。

3 IALO-HBP 神 经 网 络 逆 向 模 型

迭代算法

3. 1 改进的蚁狮算法（IALO）
3. 1. 1 对边界收缩因子改进

在典型的蚁狮算法中蚂蚁围绕陷阱游走时，边

界收缩因子 ρ的变化趋势是间断的、不连续的，可能

使蚂蚁错过部分区域，导致算法错过最优值。为了

在加快算法收敛速度的同时，保证搜索求解空间更

加全面，提出一种边界收缩因子能够连续增大的方

法，可将边界收缩因子定义为

ρ= γx
exp( θx )- exp(-θx )

2 ， （7）

式中：γ和 θ为调节因子；x= t/T，T是最大迭代次

数。经过实验后发现 γ= 400，θ= 20时效果最好，

算法前期全局搜寻能力较强，后期收敛速度快。
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在进行精英化时，蚂蚁通过轮盘赌选择蚁狮，
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具有最优的适应度值，那么它被轮盘赌选作蚁狮的

可能性就比较大，致使蚂蚁只围绕着精英蚁狮走

动，影响其全局探索能力。故而，需要在蚂蚁位置

更新式中引入动态更新系数，对其开发方式进行

改进。
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由此达到平衡算法的全局探索与局部开发的目的。

3. 1. 3 对种群位置的改进
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s

2， （9）

式中：r代表位置；v为比例。当 t= 0，v= 1时，就是
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标准的柯西分布。

柯西分布函数在原点处的峰值较小，在两端的

分布较广，若要保证蚁狮可以在变异后只需少量时

间来搜索相邻区域，快速跳出局部最优，找到最优

的种群位置，解决方案可表示为

x′= x+ φC (0，1) ， （10）
式中：x代表初始位置；x′为经过柯西变异后的位

置；C (0，1)为标准柯西分布；参数 φ代表进行变异

的强弱，这里取 φ= 0.7。
3. 2 IALO-HBP神经网络逆向模型迭代算法

3. 2. 1 IALO优化HBP神经网络权值

针对初始权值的不确定性对神经网络的影响，

采用 IALO优化 HBP神经网络的权值，具体优化过

程如下：

1）输入数据，选择样本数据训练神经网络，将

训练所得误差作为 IALO的适应度值；

2）初始化种群，以样本数据输出和期望输出之

间的误差最小化作为约束条件随机初始化蚂蚁和

蚁狮种群；

3）用 IALO优化训练样本，优化后的样本包含

整个HBP神经网络的所有权值，对蚂蚁和蚁狮种群

按适应度大小进行排序，根据式（5）判断是否需要

更新精英蚁狮；

4）观察 IALO是否已经达到最大迭代次数，如

果已达到，就将精英蚁狮所对应的最优权值输出，

否则将次数加 1，并跳回第 3步重新开始；

5）将经 IALO优化后最好的适应度个体，作为

HBP神经网络的初始权值并保存，用于后续实验。

3. 2. 2 HBP神经网络逆向模型迭代算法

神经网络逆向建模的最终目的是在获得最佳

结构参数的同时保证电参数满足设计要求，所以在

迭代时，逆向模型更新的是输入参数，而非权值，其

输入参数具体更新算法为

xn+ 1 = xn- α
∂F
∂xn

，n= 0，1，2...， （11）

式中：xn+ 1、xn为输入参数；α为学习率。

选用 HBP神经网络进行建模，其结构如图 1所
示，设隐含层激活函数为 logsig函数，输出层激活函

数为 purelin函数，则隐含层神经元的输出为

zqk= f (∑
n= 1

N

vqn xnk- b1q)， （12）

式中：zqk 为第 k组数据第 q个隐含层神经元的输

出值；xnk是第 k组数据第 n个输入值；vqn代表第 n个

输 入 与 第 q 个 隐 含 层 神 经 元 间 的 权 值 ；b1q 代 表

第 q个隐含层神经元的阈值。故 zqk对 xnk的偏导为

∂zqk
∂xnk

= vqn ⋅ zqk(1- zqk) 。 （13）

输出层神经元的输出为

ymk=∑
q= 1

Q

wmq zqk- b2m， （14）

式中：ymk为第 k组数据第 m个输出层神经元的输出

值；wmq代表第 q个隐含层神经元与第m个输出间的

权值；b2m为第m个输出层神经元的阈值。

基于Huber函数的目标评价函数可定义为

F= Lδ=

ì

í

î

ï
ïï
ï

ï
ïï
ï

1
2 ( )y- yt

2
， || y- yt ≤ δ

δ || y- yt -
1
2 δ

2， || y- yt > δ
，（15）

式中：y为神经网络的输出；yt为实际理想输出；δ为

控制转换 L1和 L2范数的参数，本文取 1. 32。
因此，对 BP神经网络的训练可以转化为求解

基于 Huber函数的目标评价函数最优化问题，那么

需要目标函数 F对输入 xn求导，令 E= δ | y- yt |-
1
2 δ

2 ，Ee=
1
2 ( y- yt) 2，当 | y- yt |> δ时，则求导公

式为

∂E
∂xn
=∑

k= 1

K ∂Ek

∂xnk
=∑

k= 1

K ( )δ
∂E
∂xnk

， （16）

式中：第一项 Ek对 xnk的偏导为

∂Ek

∂xnk
=
∂ é
ë
ê
êê
ê ù

û
úúúúδ || yk- ytk -

δ 2

2
∂xnk

=
∂ ( )δ || yk- ytk

∂xnk
=

δ ⋅ sgn ( yk- ytk) ⋅ ∂ ( )yk- ytk
∂xnk

， （17）

图 1 HBP神经网络结构图

Fig. 1 HBP neural network structure

式中，sgn ( ⋅ )为符号函数。

式（17）中的最后一项可化简为

∂ ( )yk- ytk
∂xnk

=
∂ ( )yk
∂xnk

=∑
q= 1

Q

∑
m= 1

M ∂ymk
∂zqk

⋅ ∂zqk∂xnk
。（18）

而式（18）中右侧的第一项可以表示为

∂ymk
∂zqk

= wmq， （19）

右侧第二项可以表示为

∂zqk
∂xnk

= vqn ⋅ zqk(1- zqk)。 （20）

那么，把式（19）和式（20）代入式（18）后可得

∂ ( )yk- ytk
∂xnk

= wmq ⋅ vqn ⋅ zqk(1- zqk) 。 （21）

最后，可得误差函数 Ek对输入 xnk的偏导为

∂Ek

∂xnk
=∑

k= 1

K ì
í
î
δ∑
q= 1

Q

∑
m= 1

M

[ sgn ( )ymk- ytmk ⋅

ü
ý
þ

wmq ⋅ vqn ⋅ zqk ]( )1- zqk 。 （22）

同理可得，当 | y- yt |≤ δ时，对输入 xn求导，结

果为

∂Ee

∂xn
=∑

k= 1

K é

ë

ê
êê
ê
ê
ê ù

û

ú
úú
ú∑

q= 1

Q

∑
m= 1

M

( )ymk- ytmk ⋅wmq ⋅ zqk( )1- zqk ⋅ xnk 。

（23）
把推导出来的式（22）和式（23）分别代入式（11）

中，从而完成对 xn的迭代更新，实现逆向建模。

4 基于 IALO-HBP的双陷波超宽带

滤波器逆向建模

4. 1 双陷波超宽带滤波器的结构和特性分析

滤波器［22-23］作为无线通信系统中非常关键的器

件，能够选择性地通过或阻止某频段信号，在整个

系统中起着举足轻重的作用。本文采用的双陷波

超宽带滤波器是用阶梯阻抗枝节加载所得的三模

谐振器，将两个相同的三模谐振器对称分布，从而

实现新型多模谐振器，将新型谐振器与输入、输出

馈线进行耦合可实现超宽带特性［24］。同时，在输入

馈线端加载两个开路枝节，从而实现双陷波特性。

该双陷波超宽带滤波器通带为 2. 42~10. 98 GHz，
带内插入损耗 S21较小，位于输入馈线上方的开路短

枝节总长度为 L 5，宽度为W 5，此开路枝节大约在

5. 31 GHz处产生陷波特性，位于输入馈线下方的开

路短枝节总长度为 L 6，宽度为W 5，此开路枝节大约

在 8. 1 GHz处产生陷波特性，分别在 5. 31 GHz和
8. 1 GHz处实现陷波特性，能够有效抑制无线局域

网频段和 X波段卫星通信频段内窄带信号对超宽

带（UWB）无线通信系统的干扰。其结构图如图 2
所示。

选择各支节的尺寸时，经过计算与优化，确定

了谐振器长度 L 1~L 4 和宽度W 1~W 4 的值。故而

需要进行思考判断的是谐振器在陷波中心频率 f

处，开路短枝节总长度为 L 5、L 6（L 5与 L 6研究原理相

同，本文以 L 5为例），宽度为W 5对滤波器插入损耗

S21 的 影 响 。 在 HFSS（High frequency structure
simulator）仿真软件中分别对加载的两个开路短枝

节进行仿真分析，令长度 L 1~L 4和宽度W不变，仿

真结果表明随着 L 5逐渐增大，陷波中心频率 f在慢

慢变小，插入损耗 S21也在逐渐变化。同样，保持长

度 L和宽度W 1~W 4不变，当W 5改变时，发现陷波

中心频率 f和插入损耗 S21也随着W 5而变化。

图 3为不同的 L 5 和W 5 值与 S21 之间对应的关

系图。由图可以看出一个 S21 分别与多个 L 5 值和

W 5 值相对应，即输入一个已知的 S21 时，会有多个

L 5和W 5的值与其对应，即存在多解。

在使用HFSS进行仿真设计优化超宽带滤波器

时，为得到满足条件的 S21值，需要不停地调试谐振

器在陷波中心 f处的物理尺寸，增加了研究者的时

间和精力。采用本文提出的神经网络逆向建模方

法来设计双陷波超宽带滤波器，能够精确快速地根

据参数 S21 的值获得与之相对应的陷波中心频率 f

处的长度 L 5 和宽度W 5，且此逆模型一旦建立，S21
与 L 5和W 5的对应关系就可以确定，从而使仿真速
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图 2 双陷波超宽带滤波器结构

Fig. 2 Structure of dual notched bands UWB filter
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式中，sgn ( ⋅ )为符号函数。

式（17）中的最后一项可化简为

∂ ( )yk- ytk
∂xnk

=
∂ ( )yk
∂xnk

=∑
q= 1

Q

∑
m= 1

M ∂ymk
∂zqk

⋅ ∂zqk∂xnk
。（18）

而式（18）中右侧的第一项可以表示为

∂ymk
∂zqk

= wmq， （19）

右侧第二项可以表示为

∂zqk
∂xnk

= vqn ⋅ zqk(1- zqk)。 （20）

那么，把式（19）和式（20）代入式（18）后可得

∂ ( )yk- ytk
∂xnk

= wmq ⋅ vqn ⋅ zqk(1- zqk) 。 （21）

最后，可得误差函数 Ek对输入 xnk的偏导为

∂Ek

∂xnk
=∑

k= 1

K ì
í
î
δ∑
q= 1

Q

∑
m= 1

M

[ sgn ( )ymk- ytmk ⋅

ü
ý
þ

wmq ⋅ vqn ⋅ zqk ]( )1- zqk 。 （22）

同理可得，当 | y- yt |≤ δ时，对输入 xn求导，结

果为

∂Ee

∂xn
=∑

k= 1

K é

ë

ê
êê
ê
ê
ê ù

û

ú
úú
ú∑

q= 1

Q

∑
m= 1

M

( )ymk- ytmk ⋅wmq ⋅ zqk( )1- zqk ⋅ xnk 。

（23）
把推导出来的式（22）和式（23）分别代入式（11）

中，从而完成对 xn的迭代更新，实现逆向建模。

4 基于 IALO-HBP的双陷波超宽带

滤波器逆向建模

4. 1 双陷波超宽带滤波器的结构和特性分析

滤波器［22-23］作为无线通信系统中非常关键的器

件，能够选择性地通过或阻止某频段信号，在整个

系统中起着举足轻重的作用。本文采用的双陷波

超宽带滤波器是用阶梯阻抗枝节加载所得的三模

谐振器，将两个相同的三模谐振器对称分布，从而

实现新型多模谐振器，将新型谐振器与输入、输出

馈线进行耦合可实现超宽带特性［24］。同时，在输入

馈线端加载两个开路枝节，从而实现双陷波特性。

该双陷波超宽带滤波器通带为 2. 42~10. 98 GHz，
带内插入损耗 S21较小，位于输入馈线上方的开路短

枝节总长度为 L 5，宽度为W 5，此开路枝节大约在

5. 31 GHz处产生陷波特性，位于输入馈线下方的开

路短枝节总长度为 L 6，宽度为W 5，此开路枝节大约

在 8. 1 GHz处产生陷波特性，分别在 5. 31 GHz和
8. 1 GHz处实现陷波特性，能够有效抑制无线局域

网频段和 X波段卫星通信频段内窄带信号对超宽

带（UWB）无线通信系统的干扰。其结构图如图 2
所示。

选择各支节的尺寸时，经过计算与优化，确定

了谐振器长度 L 1~L 4 和宽度W 1~W 4 的值。故而

需要进行思考判断的是谐振器在陷波中心频率 f

处，开路短枝节总长度为 L 5、L 6（L 5与 L 6研究原理相

同，本文以 L 5为例），宽度为W 5对滤波器插入损耗

S21 的 影 响 。 在 HFSS（High frequency structure
simulator）仿真软件中分别对加载的两个开路短枝

节进行仿真分析，令长度 L 1~L 4和宽度W不变，仿

真结果表明随着 L 5逐渐增大，陷波中心频率 f在慢

慢变小，插入损耗 S21也在逐渐变化。同样，保持长

度 L和宽度W 1~W 4不变，当W 5改变时，发现陷波

中心频率 f和插入损耗 S21也随着W 5而变化。

图 3为不同的 L 5 和W 5 值与 S21 之间对应的关

系图。由图可以看出一个 S21 分别与多个 L 5 值和

W 5 值相对应，即输入一个已知的 S21 时，会有多个

L 5和W 5的值与其对应，即存在多解。

在使用HFSS进行仿真设计优化超宽带滤波器

时，为得到满足条件的 S21值，需要不停地调试谐振

器在陷波中心 f处的物理尺寸，增加了研究者的时

间和精力。采用本文提出的神经网络逆向建模方

法来设计双陷波超宽带滤波器，能够精确快速地根

据参数 S21 的值获得与之相对应的陷波中心频率 f

处的长度 L 5 和宽度W 5，且此逆模型一旦建立，S21
与 L 5和W 5的对应关系就可以确定，从而使仿真速
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图 2 双陷波超宽带滤波器结构

Fig. 2 Structure of dual notched bands UWB filter
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度和精度得到极大的提升。

4. 2 IALO-HBP神经网络逆向建模过程

在双陷波超宽带滤波器的 IALO-HBP逆向建

模方法中，首先用 IALO优化正向模型的权值并保

存，之后以 Huber函数作为神经网络的评价函数。

Huber函数的优势是在提升逆向模型效率的同时还

可保证网络的稳定性。建模流程图如图 4所示，具

体步骤如下：

1）利用 HFSS电磁仿真获取超宽带滤波器的

实验数据——长度 L 5、宽度W 5、频率 f和插入损耗

S21，分为训练集和测试集；

2）采用训练数据训练 IALO-HBP神经网络正

向模型，其中长度 L 5、宽度W 5、频率 f为输入参数，

插入损耗 S21为输出参数，得到权值并保存；

3）将由正向模型获得的权值代入神经网络逆

向迭代算法，判断残差的绝对值是否大于给定阈值

δ，如果是，则根据式（22）进行输入参量的更新，否

则用式（23）更新网络输入参量，进行逆向迭代；

4）计算模型输出参量与目标参量之间的误

差 E；

5）若满足最小误差函数 E要求或达到最大迭

代次数，则停止更新，最后以实际输入和目标输入

之间的误差大小来评价模型的性能。

5 实验验证及仿真结果

采用本文的逆向建模方法对双陷波超宽带滤

波器进行建模，从HFSS软件中提取出 3000组样本

数 据 ，其 中 L 5 取 值 范 围 为 10~11 mm，间 隔 为

0. 1 mm；W 5 取 值 范 围 为 0. 1~0. 3 mm，间 隔 为

0. 02 mm；对应的 f取值范围为 4. 9~5. 6 GHz，从中

选择 1500组作为训练数据来训练网络，100组作为

测试数据来测试网络性能。通过MATLAB软件编

程来实现神经网络逆向迭代算法，经过多次试验，

确定用 3层神经网络结构进行训练，各层节点数为

3-27-1，输入层为 3个节点：L 5、W 5和 f，此时输出层

节点为 S21，误差限设为 10−6，ALO中种群规模为

50，最大迭代次数为 200，通过实验发现当参数 δ取
1. 32时，模型误差最小。

将此逆模型输出结果分别与HFSS仿真软件实

际输出、BP 逆模型输出、遗传算法优化的 HBP
（GA-HBP）逆模型的输出和ALO-HBP逆模型的输

出进行对比，四种优化的逆向建模方法采用相同的

神经网络结构，种群规模一致，针对 100组测试数

据，采用 4. 2节的建模过程分别进行建模，得出的结

果如图 5~7所示。

通过观察图 5~7可以得出，四种逆向模型都可

以 对 L 5、W 5 和 f 进 行 很 好 的 拟 合 ，本 文 提 出 的

IALO-HBP逆向模型的拟合效果最好，GA-HBP逆

start

end
Y

N

Y

extract the experimental
data from HFSS and

process the data

using improved ant-lion
algorithm to optimize weights

in HBP neural network and
save them

the parameters obtained from
the forward model are

substituted into the inverse
iterative algorithm in this

chapter

|y−yt|＞δ ?

update the input parameters
according to formula (22)

update network input
parameters with formula (23)

calculate the error function
between the output parameters

of the model and the target
parameters

whether the error
function or the number of

iterations meet the
requirements

N

图 4 IALO-HBP的双陷波超宽带滤波器逆向建模流程

Fig. 4 Reverse modeling process of double notch ultra-
wideband filter based on IALO-HBP

图 3 S21与 L 5和W 5的对应关系

Fig. 3 Correspondence between S21 with L 5 and W 5

模型和 ALO-HBP逆模型的拟合效果次之，但是明

显比 BP逆模型的拟合精度高。

通过收敛曲线能够快速直观地判断出算法性

能的优劣，图 8为本文提出的 IALO和GA、ALO的收

敛曲线图，从图中可以看出ALO算法比 GA算法的

收敛速度快，而 IALO在收敛速度上又比ALO有极

大的提高。其次在适应度上，GA和 ALO算法分别

需要 220次和 200次迭代，而 IALO算法只需要 50次
左右即可，由此可知它们之间的差距非常明显。

表 1 为 BP 逆 建 模 、GA-HBP 逆 建 模 、ALO-

HBP逆建模和 IALO-HBP四种逆向建模方法从均

方误差和建模运行时间两方面进行的比较。从表

中可看出，用 BP直接进行逆向建模的均方误差较

大，GA-HBP 逆向建模方法的准确度优于 ALO-

HBP逆向建模方法，但是运行时间有所增加，而本

文提出的 IALO-HBP逆向建模方法在准确度和时

间上都有较大的优化，与ALO优化的逆向建模方法

求得的长度 L 5、宽度W 5和频率 f的均方误差相比，

分别减少了 82. 98%、94. 17%和 83. 53%，同时网络

运 行 时 间 也 减 少 了 约 59. 05%。 这 些 结 果 表 明

IALO-HBP拟合效果更好。

6 结 论

提出一种双陷波超宽带滤波器的 IALO-HBP
神经网络逆向建模方法，该方法首先对ALO进行改

进，即将边界收缩因子 I连续化，引入动态更新系数

l1、l2，以及使用柯西变异，同时增加种群的多样性以

提高算法的搜索遍历性，从而使算法能够有效地跳

出局部最优，最后利用 IALO算法优化 HBP神经网

络的权值。此逆向建模方法中采用Huber函数为代

价函数，其目的是优先逼近系统的实际输出，使网
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Table 1 Performance comparison of four modeling methods
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模型和 ALO-HBP逆模型的拟合效果次之，但是明

显比 BP逆模型的拟合精度高。

通过收敛曲线能够快速直观地判断出算法性

能的优劣，图 8为本文提出的 IALO和GA、ALO的收

敛曲线图，从图中可以看出ALO算法比 GA算法的

收敛速度快，而 IALO在收敛速度上又比ALO有极

大的提高。其次在适应度上，GA和 ALO算法分别

需要 220次和 200次迭代，而 IALO算法只需要 50次
左右即可，由此可知它们之间的差距非常明显。

表 1 为 BP 逆 建 模 、GA-HBP 逆 建 模 、ALO-

HBP逆建模和 IALO-HBP四种逆向建模方法从均

方误差和建模运行时间两方面进行的比较。从表

中可看出，用 BP直接进行逆向建模的均方误差较

大，GA-HBP 逆向建模方法的准确度优于 ALO-

HBP逆向建模方法，但是运行时间有所增加，而本

文提出的 IALO-HBP逆向建模方法在准确度和时

间上都有较大的优化，与ALO优化的逆向建模方法

求得的长度 L 5、宽度W 5和频率 f的均方误差相比，

分别减少了 82. 98%、94. 17%和 83. 53%，同时网络

运 行 时 间 也 减 少 了 约 59. 05%。 这 些 结 果 表 明

IALO-HBP拟合效果更好。

6 结 论

提出一种双陷波超宽带滤波器的 IALO-HBP
神经网络逆向建模方法，该方法首先对ALO进行改

进，即将边界收缩因子 I连续化，引入动态更新系数

l1、l2，以及使用柯西变异，同时增加种群的多样性以

提高算法的搜索遍历性，从而使算法能够有效地跳

出局部最优，最后利用 IALO算法优化 HBP神经网

络的权值。此逆向建模方法中采用Huber函数为代

价函数，其目的是优先逼近系统的实际输出，使网
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Reverse modeling
method

IALO-HBP
ALO-HBP
GA-HBP
BP

Mean square error
L5 /mm
0. 0016
0. 0094
0. 0080
0. 0625

W5 /mm
6. 0507×10-4

0. 0103
0. 0062
0. 1071

f /GHz
0. 0014
0. 0085
0. 0071
0. 0364

Running
time /s
3. 977
9. 711
10. 038
11. 700
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络具有很好的鲁棒性。将此方法应用于双陷波超

宽带滤波器中，并将其输出结果与 BP、GA-HBP、
ALO-HBP等逆向建模方法的输出结果进行比较，

结果表明本文优化的神经网络逆向模型精度更高，

并且其建模速度更快，可以用于实时建模和双陷波

超宽带滤波器的设计。
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