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摘  要：机器学习等数据驱动方法能够快速发掘数据之间潜在的统计相关性，实现目标量的高效精准预测，并辅助分析数据

背后的物理图像，已被广泛应用于材料性能预测和器件设计的研究之中。近年来，机器学习模型研究在微波介质陶瓷材料及

器件开发中也取得了系列进展。本文介绍了机器学习方法的基本原理和过程，重点总结了微波介质陶瓷的介电常数、品质因

数等关键性能的机器学习预测模型研究的最新进展，探讨了材料成分、结构、工艺等参数与微波介电性能之间的关系，并概

述了机器学习方法在微波天线和滤波器的尺寸优化、失效分析等方面的应用。最后，指出了数据驱动研究在微波介质陶瓷材

料及器件领域的若干发展方向。 
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Research Progress on Dielectric Ceramics and Devices Within Data-Driven Paradigm 
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(1. CAS Key Laboratory of Inorganic Functional Materials and Devices, Shanghai Institute of Ceramics, Chinese Academy of 
Sciences, Shanghai 201899, China; 2. Center of Materials Sciences and Optoelectronics Engineering, University of Chinese 

Academy of Sciences, Beijing 100049, China) 
 

Abstract: Data-driven methods including machine learning are widely used in materials properties prediction and devices design due 
to their abilities to discover the underlying statistical correlations from data, achieve target prediction efficiently and accurately, and 
assist in the analysis of physical images behind the data. In recent years, machine learning modeling in the research of dielectric 
ceramics and devices becomes popular. Recent development on the research of machine learning prediction models for key properties 
(i.e., dielectric constant and quality factor of microwave dielectric ceramics) was represented. Machine learning methods in 
dimensional optimization, failure analysis, etc. for antennas and filters were also introduced. In addition, some prospects of 
data-driven studies in materials and devices were also provided. 
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数据驱动的材料研究借助人工智能和数据科学

方法，直接分析材料数据之间的统计相关性，挖掘

出“成分‒结构‒工艺‒性能”关系，进而实现材料结构

设计、成分调控、工艺优化和性能预测等目标[1‒5]。

数据驱动的材料研究也被称为“材料信息学”[6‒8]，其

中机器学习，尤其是监督学习方法近年来受到电介

质材料领域的广泛关注[9‒12]。 
微波介质陶瓷作为介质基板、介质天线、滤波

器等通信器件的关键材料，影响 5G 商业化进程。

5G 高频、高速、低时延通信要求微波介质陶瓷具备

优良的综合介电性能，包括低介电常数(εr)、高品质

因数(Q×f )和近零的谐振频率温度系数(τf)[13‒16]。低 εr 
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值旨在降低信号时延，高 Q×f 值为满足高信噪比和

良好选频特性，近零 τf值则实现在宽温度范围内保

持性能稳定性。此外，为匹配多层工艺技术和满足

实际应用需求，商业化的微波介质陶瓷需具有合适

的热膨胀系数、低烧结温度、高热导率、高强度和

高耐腐蚀性等特性。近年来，数据驱动方法在预测

微波介电常数、品质因数(介电损耗)、谐振频率温

度系数等方面取得初步进展。机器学习方法也已经

在介质天线(阵列)、滤波器等器件的设计和失效分

析方面得到了广泛关注，并取得系列进展。本文对

数据驱动范式下微波介质陶瓷性能预测与微波元器

件设计等方面进行了综述。 

1  数据驱动的材料/器件研究方法 
数据驱动材料/器件研究的全流程包含6个基本

步骤，即确定任务、收集数据、数据预处理、特征

工程、模型建立和模型应用[2, 17‒21]。 
数据驱动范式提供了如何解决问题的新方法，

本质上是方法论的革新，而“解决问题”的前提是“提
出问题”。材料研究者需要明确拟研究的问题，并将

问题转为计算机可理解的任务。对于监督学习，首

先需要确定目标量，并根据领域知识选择可能会影

响目标量的特征量。选取特征量应符合可定量化、

可规范化、易获取性等 3 大原则。数据是数据驱动

方法的基础，建立数据量大、质量高的数据集直接

决定机器学习模型的准确性和可靠性。材料信息学

的数据来源主要有 3 个，包括现成的数据库和文

献、计算模拟和实验测试。若数据来源于公开的在

线数据库，例如 Materials Project[22]，OQMD[23]，

AFLOW[24]等；若数据来源于手册、文献或专利等

出版物，则需较为耗时的人工收集和整理，或可

借助文本识别、自然语言处理等智能化手段辅助

收集[25‒26]；若无现成数据源可供获取，或出于避免

不同数据源的数据误差等方面的原因，则需要采用

常规或高通量计算和实验手段获取数据[27‒31]。原始

数据往往需要经过数据预处理及特征工程才能用于

机器学习建模。数据预处理旨在提高数据质量，实

现方法主要有重复值排除、缺失值清除或插补、异

常值清除或纠正，以及不均衡数据分布的处理等。

特征工程则包含特征数据降维[32‒34]、离散型特征的

向量转换等[35‒36]处理过程，使数据集更适合用于建

模，以提高建模效率和准确性，便于厘清目标量和

特征量之间的关系。经过数据预处理和特征工程等

步骤，数据集可用于机器学习建模。机器学习数据

集至少分为训练集和测试集。通过随机取样等方式，

按照一定比例(例如7:3)将前述步骤获得的数据集分

为 2 份，即训练集和测试集。前者用于模型训练，

建立模型；后者则用于模型测试，评价模型表现的

优劣。常用的机器学习建模算法包括：线性模型、

logistic 回归、支持向量机、决策树、随机森林、梯

度提升决策树、人工神经网络、K 近邻、朴素

Bayesian 等[21, 37‒38]。确定训练集、测试集和算法之

后，则可以进行建模。虽然机器学习算法不依赖明

确的代码指令就能从数据中学习规律，不断自动地

迭代优化模型内部参数，但是存在一些参数依赖外

部配置，不能通过学习获得。这一类参数被称为模

型超参数。模型超参数的优化策略主要包括：随机

搜索、网格搜索、Bayesian 优化、遗传算法等。超

参数优化采用训练集中的部分数据，剩余数据则用

于交叉验证，确认所选超参数组合是否最优。交叉

验证过程一般采用K折交叉验证法、留一法等方法。

模型测试采用决定系数(R2)，均方根误差(RMSE)，
标准差等指标评价模型的泛化能力，判定模型是否

适合后续应用。模型应用指的是采用表现良好的模

型对已知特征量、但未知目标量的样本进行目标量

预测。在材料信息学中，模型应用一般是为了快速

发现更高性能材料，指导新型材料设计与实验制备，

或从特征量与目标量的分布关系中发现新规律。 

2  微波介质陶瓷性能研究 
决定微波介质陶瓷实际应用价值的 3 大介电性

能指标包括：介电常数(εr)、品质因数(Q×f )和谐振

频率温度系数(τf)。机器学习方法在无机材料或微波

介质陶瓷的介电常数性能预测及构效关系分析中已

经取得了长足进展，但对 Q×f 和 τf值的研究尚处在

初步阶段。 
2.1  介电常数 

为了快速开发微波介质谐振器和滤波器用的介

质陶瓷，早在 2007 年 Scott 等[39‒40]采用反向传播人

工神经网络(BP-ANN)方法建立了成分与介电常数

之间的关系。数据集来源于文献，包含 700 种材料

的成分和微波介电常数实验值。涉及材料主要包括

碱土金属钛酸盐、碱土金属氧化物和过渡金属氧化

物。特征量是 53 种不同元素的含量，目标量是介电

常数。对于测试集数据，介电常数预测值和实际值

的相关系数为 0.64，均方根误差为 13.21，在此基础

上，该团队引入了多目标进化算法，寻找高介电常数、

低过剩电荷和良好预测可靠性的微波介质陶瓷[41]，
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发现 Cr0.8Li2Na1.6O3、CrLi2.6Na0.5O3 等材料具有较高

介电常数，良好稳定性且预测结果可靠性高。 
然而，上述工作仅着眼于材料的元素成分设计，

所建立的“成分‒介电常数”模型准确性并不高，因为

介电常数很大程度上还受到晶体结构的影响。得益

于晶体材料描述符系统的建立，近年来介电常数构

效关系的机器学习模型研究日臻完善。Morita 等[42]

基于 1 364 种材料的密度泛函微扰理论(DFPT)计算

的电子介电常数，并通过领域知识和图网络 MEGNet 

2 种方法分别选取特征量，对应地采用支持向量回

归(SVR)和深度神经网络(DNN)方法建立介电常数

预测模型。领域知识驱动的 SVR 模型具备更好的解

释性，而图网络结合 DNN 模型预期获得更高的准

确性。结果表明，SVR模型表现良好(测试集R2=0.86, 
RMSE=0.99)，准确性甚至略高于 DNN 模型(测试集

R2=0.84, RMSE=1.08)，表明领域知识驱动选取的特

征量与电子介电常数有显著相关性。为了进一步分

析构效关系，研究者引入博弈论领域的沙普利加和

性解释(SHAP)方法对每一个特征量进行重要性分

析。图 1 是根据 SHAP 值对特征量进行重要性排序。

在预测某一材料的电子介电常数的过程中，特征量

的 SHAP 值越正(负)，表明该特征量对该材料的电

子介电常数的提升(降低)作用越显著。密度的 SHAP
值与电子介电常数呈显著的正相关，这一关系在

Clausius‒Mossotti 等经典介电计算模型中都有所反

映：密度越高，单位体积电子越多，电子介电常数

越大。禁带宽度与电子介电常数呈负相关，但 SHAP
值在负数段较为集中，而在正数段较为分散。SHAP
值的不平衡分布反映随着较大的禁带宽度进一步

提升，电子介电常数下降的幅度越小，这一现象与 
Penn 模型[ 2

p g1 ( / )Eε ω≈ +  ]中介电常数(ε )与禁带

宽度( gE )呈‒2 次方规律类似(式中： 为约化 Plank

常数； pω 为等离子体频率)。换言之，若要开发新 

型低电子介电常数材料，可从材料数据库中快速锁

定低理论密度、高禁带宽度的物相进行实验验证。

此外，形成能、氧化态与 O2‒, F‒和 Li+等离子的摩

尔分数与电子介电常数之间的统计规律也能通过

现有理论得到合理解释，对材料成分设计也具有指

导作用。 
Takahashi 等[31]通过高通量 DFPT 计算了 1 266 种

基态晶体氧化物的电子介电常数 εel 和离子介电常

数 εion，并采用随机森林算法分别发现了 2 种介电常

数与化学组成、晶体结构之间统计关系。对于 εel

和 εion 的机器学习建模，皆分为 2 个阶段：1) 仅采 

 

图 1  特征值与 SHAP 值的关系[42] 
Fig. 1  Relation between values of features and their SHAP 

values[42] 
 
用组成特征量；2) 结合组成特征量和结构特征量。

采用递归消除法从 600 余个初始特征量中选取最重

要的用于最终建模。图 2 展示了 2 阶段 εel和 εion最

佳模型在训练集和测试集中的表现，以及每个模型

所用的特征量个数。对于 εel，阶段 1 模型最重要的

特征量为原子量平均值，阶段 2 则为质量密度。通

常原子量平均值越大，阳离子半径越大，则与氧离

子形成的化学键越长，降低 Madelung 势能，禁带宽

度也会随之降低。有研究表明禁带宽度与 εel 呈负相

关，因此 εel提高。质量密度反映离子堆积致密度，

其值与单位体积电子数量密度和态密度呈正相关，

故也利于提高 εel 值。对于 εion，阶段 1 模型最重要

特征量为元素周期表中周期数的标准差(SDR)，阶

段 2 则近邻距离变化的平均值(MNDV)。提高 SDR
一方面会增大对应元素价电子的主量子数、Born 有

效电荷，另一方面会降低光学声子模式的最低频率，

都会提高 εion 值。MNDV 是由 Voronoi 多边形划分

法衍生的参数，表示实际原子位置与高对称性位点

的偏离程度。结构对称性越低，MNDV 越小，从而

降低光学声子频率，增大 Born 有效电荷，最终也会

提高 εion 值。综上所述，降低 εel 值可选取原子量平

均值较小的化合物，并降低材料的质量密度；降低

εion 值则可选取由相近周期的元素所组成的材料，并

提高晶体结构对称性。 
钙钛矿型介质陶瓷具有性能良好、结构简单且

易调控、制备成本低等优点，因此受到广泛关注。

Noda 等[43]通过第一性原理方法计算了 360 种氧化 
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图 2  电子介电常数 εel 和离子介电常数 εion的 DFPT 计算值和 ML 预测值对比[31] 

Fig. 2  Parity plots of the electronic dielectric constants εel and ionic dielectric constants εion between the DFPT values and ML 
predicted values[31] 

 
物钙钛矿的介电常数，并建立了 1 208 个维度的描

述符系统，包括结合能、体积模量等。研究对象ABO3

包含 30 种不同的化学组成，其中 A=Mg2+、Ca2+、

Sr2+、Ba2+、Zn2+；B=Ti4+、Zr4+、Hf4+、Si4+、Ge4+、

Sn4+，同时涉及 Pm3m 等 12 种空间群。采用偏最小

二乘(PLS)回归方法建立机器学习模型，并分析了介

电性能与特征量之间的关系。类似地，Kim 等[44]也

针对钙钛矿 ABO3 型材料结合第一性原理计算和机

器学习，建立了电子和离子介电常数机器学习模型。

对比 18 种机器学习回归模型的表现，优选出

LightGBM 模型用于后续建模和讨论。结果发现，

总数据集中随机抽取 80%数据作为训练集，剩余

20%作为测试集，模型预测能力最优(电子介电常数

预测 R2=0.79，离子介电常数预测 R2=0.67)。 
上述工作中，特征量大多通过通用的程序获得，

往往对目标针对性较弱且维度较高。高维特征量建

模的计算成本较高，同时不利于解决小数据问题，

模型解释性会变差。领域知识嵌入的特征量选取能

够克服上述问题[17, 45‒47]。Qin 等[32]为研制面向 5G
高频高速通信应用的低介电常数微波介质陶瓷，从

文献中收集了 254 种单相陶瓷的微波介电常数，均

为 Hakki‒Coleman 法实验测试值。依据 Clausius‒ 
Mossotti (C‒M)方程、Penn 模型、P‒V‒L 理论等领

域知识，选取了 32 种与介电常数存在潜在关联的特

征量，经数据降维，最终筛选出 7 个去相关的关键特

征量。建模采用了 Gauss 核支持向量机(svr.rbf)等 5 种

机器学习算法，模型超参数寻优采取网格搜索法和十

折交叉验证。综合考虑模型表现、特征量数目和材料

学知识，从 635 个模型中选出最优模型，如图 3a 所

示。最优模型基于 svr.rbf，包含单位体积 Shannon
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介电极化率(ppv)，平均键长(blm)和单位原子所占的

晶胞体积(va) 3 个决定性特征量。介电极化率是衡

量微观介电响应大小的参数，符合模型发现 ppv 对

预测介电常数起决定性作用。此外，低 blm，伴随

着高键强和键能，弱化阳离子多面体中的颤振效应

和离子位移极化；增大 va 意味着提高晶体内自由体

积占比，利于稀释偶极子浓度和降低偶极子之间的

相互作用，因此皆能降低介电常数。分析表明，由

弱极化率离子构成(低 ppv)、多面体结构单元紧凑

(低 blm)且结构空旷(高 va)的材料往往很可能是低

介体系。图 3b~图 3d 为介电常数在特征量空间中的

分布情况，结果反映 ppv 正是介电常数预测模型的

最重要特征量，同时该特征量也属于 C‒M 方程中的

变量，表明机器学习结果与理论方程相吻合。 
 

 
图 3  介电常数机器学习预测值与实验值[32] 

Fig. 3  ML predicted and measured values of permittivities[32] 
 

同样基于介电常数的实验值，Kireeva 等[48]针对

白钨矿等 7 种常见结构的微波介质陶瓷，利用机器

学习方法分析了成分、工艺条件和晶体结构等参数

对介电性能的影响。成分特征量即 A/B/C 位点阳离

子种类及掺杂元素含量，原子特征量包括极化率、

Shannon 离子半径、电负性、有效价态和 d 轨道电

子数等；工艺条件主要指的是粉体煅烧温度和时间、

陶瓷块体烧结温度、保温时间和升降温速率；晶体

结构基于共同近邻分析(CNA)方法，综合分子结构

单元的对称性、连接度等信息计算 Pauling 数(PN)，
以表征结构无序化倾向。结果表明，对于不同结构，

对介电常数贡献较大的特征量不完全一致，但 PN
是共同的决定性特征量，反映结构无序度对介电常

数存在关键性影响。最后，该模型用于新结构材料

的介电常数预测，发现模型对锆石、尖晶石和岩盐

结构材料具有良好的拓展性，论证所发现规律的普
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遍性。 
在确定材料体系的前提下，优化材料配方、工

艺条件等参数的机器学习模型更具有实用价值。Liu
等[49]为快速开发低介电常数和低介电损耗的新型

玻璃陶瓷及玻璃/陶瓷复合基低温共烧陶瓷(LTCC)
材料，引入玻璃类型及含量、填料含量、煅烧温度

及时间等工艺参数建立了 LTCC 材料介电性能机器

学习预测模型。初始数据集包含 116 组 LTCC 实验

数据，每组数据包含目标量介电常数、介电损耗、

成分和工艺特征量；成分特征量即陶瓷填料、玻璃

等成分类型与含量；工艺特征量即 3 阶段煅烧温度

和保温时间。由于初始数据集存在数据不平衡的现

象，直接用于建模获得的模型表现较差。因此，研

究者采用主成分分析(PCA)和 k 均值方法对数据进

行了聚类分析和降维。通过降维和特征工程，最终

建模特征量包含：陶瓷填料 Al2 O3、玻璃陶瓷

Mg2Al4Si5O18、MgO‒Al2O3‒SiO2 玻璃(MASG)、高

硅 CaO‒B2O3‒SiO2 (CBSG-S)、高硼 CaO‒B2O3‒SiO2 
(CBSG-B)、B2O3‒SiO2 玻璃(BG)和添加剂 MgO‒ 
Al2O3‒SiO2陶瓷(MAS)7 种成分特征量，以及工艺特

征量第 2、3 阶段的煅烧反应积。研究发现，高硅

CaO‒B2O3‒SiO2 (CBSG-S)玻璃介电常数和介电损

耗都较低，因此选择该体系为研究对象，固定其他

特征量，只改变 CBSG-S、Al2O3、Mg2Al4Si5O18 含

量进行材料性能预测。如图 4 所示，红色区域预估

能同时满足介电常数 εr<10 和介电损耗 tanδ<2×10‒3

性能目标。该工作探讨了机器学习方法在介质材料

双参数优化的可行性，未来有望将其拓展至更多目 
 

 

图 4  CBSG-S‒Mg2Al4Si5O18‒Al2O3 LTCC 材料的性能分布[49] 
Fig. 4  Property contour plot of LTCCs composed of CBSG-S, 

cordierite, and alumina[49] 

标性能的同时优化，为新型 LTCC 材料成分设计、

工艺调控提供参考。 
2.2  品质因数与介电损耗 

品质因数(Q×f )值尚无成熟可靠的理论计算方

法，而传统计算公式需要参数较多且获取困难，故

Q×f 值一般只通过实验测试得到。对于陶瓷样品，

由于存在气孔、杂质离子等缺陷，而这些缺陷在不

同频率下对介电损耗(tanδ)的影响不尽相同，因此

Q×f 值通常不是常数。正是由于 Q×f 值对材料显微

形貌敏感，不同研究者报道相同材料的 Q×f 值经常

有较大出入。若从不同文献中收集 Q×f 值数据用于

机器学习建模，模型结果不太可靠。因此，目前采

用数据驱动方法研究微波介质陶瓷 Q×f 值或 tanδ相
关文献较少。 

尽管如此，有研究者针对特定材料体系，基于

自行合成的样品及测试数据，初步探讨了 Q×f 值机

器学习模型研究的可行性。Qin 等[50]采用 A 位阳

离子置换方法，研究(CaxSr1‒x)CuSi4O10 成分、结构

和介电性能之间的关系。结果发现 Ca2+取代 A 位

的 Sr2+会引起[(Ca,Sr)O8]十二面体单元发生显著的

收缩和畸变，而硅铜双层骨架结构几乎没有变化。

伴随着局域结构的变化，材料的 Q×f 值显著降低，

即从 48 794 GHz 几乎单调下降至 20 391 GHz (@ 
~13.5 GHz)。所有样品由相同原料、工艺、设备和

实验员制备，环境条件受到严格控制。据此，研究

者近似认为 Q×f 值变化来源于[(Ca,Sr)O8]十二面体

的变化，其他因素视为微扰项。通过键长、键价等

8 个特征量描述[(Ca,Sr)O8]十二面体局域结构，经过

降维保留 5 个特征量。穷举 5 个特征量的所有组合，

获得 31 个数据子集，皆用于机器学习建模。建模采

用 Gauss 核支持向量机算法，模型超参数优化采用网

格搜索法和留一法。最优模型表现良好(R2=0.933 1)，
包含 A—O2 键的键长(bl2)和 A—O 键的键长方差  
2 个特征量。最后，模型预测了文献已报道结构参

数、但未知性能的(BaySr1−y)CuSi4O10 陶瓷的 Q×f 值，

实验验证了模型可拓展至含其他元素的硅铁钡矿型

结构陶瓷，如图 5 所示。 
Qin 等[50]建立的 Q×f 值预测模型仅针对特定结

构材料有效，无法拓展至不同结构的材料，因此存

在很大的局限性。通过理论分析可知，本征介电损

耗起源于晶格非简谐振动，例如三量子过程、四量

子过程等因素。双声子态密度(TDOS)表示最低阶近

似中声子散射的过程数，其大小取决于声子寿命。

而声子寿命是本征介电损耗的起源之一，故 TDOS 
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图 5  Q×f 值机器学习模型的预测结果[50] 

Fig. 5  Results of the ML model for Q×f values prediction[50] 
 

与 tanδ存在密切关系。Oba 等[51]为降低本征 tanδ的
计算成本，基于 TDOS 多层感知器模型，利用迁移

学习方法建立本征 tanδ预测模型。TDOS 模型在预

测集中 R2 高达 0.828。另外，考虑到计算成本，研

究者只选取了 50 种二元和三元的绝缘材料进行

100 GHz 频段下本征 tanδ计算。本征 tanδ计算结合

了晶格振动与外加电场的线性响应公式、DFPT、第

一性原理分子动力学等计算方法。本征 tanδ的预测

采用了 2 种建模策略：从头构建和迁移学习模型，

后者结合了原始特征量和预训练的 TDOS 数据。结

果显示，迁移学习模型均方误差比从头建模低 25%，

尤其是外推能力得到显著提升。然而，该研究仅停

留在理论计算，尚未开展实验验证其可靠性，也未

提炼出指导材料开发的新知识。 
除此之外，铁电陶瓷领域已报道机器学习介电

损耗预测模型，值得微波介质陶瓷领域借鉴。Xu
等[52]为快速发现高性能钙钛矿 ABO3 型铁电陶瓷，

采用“确定独立筛选和稀疏算子”(SISSO)方法建立了

tanδ等性能的预测模型，发现 tanδ与(HB/Zb)/(αO3+ 
HA)存在高度相关性，其中：αO3 为点阵常数边长；

HA为熔融时 A 位原子熔化焓；HB为熔融时 B 位原

子熔化焓；Zb 为 B 位原子电负性。该工作揭示了晶

体点阵常数边长越长，A 和 B 位原子熔化焓之比越

大，B 位原子电负性越大，越利于获得低损耗钙钛

矿材料。 
2.3  谐振频率温度系数 

相比于介电常数和 Q×f 值，谐振频率温度系数

τf 值的机器学习模型研究更少。上述 2.1 节提到的

Kireeva 工作[48]中，除了分析了 7 种常见结构的微波

介质陶瓷的成分、工艺、晶体结构与介电常数关系，

还探讨了 τf值的影响因素。模型结果显示，相比介

电常数，影响谐振频率温度系数的因素更复杂。除

了结构和成分因素，建模涉及的所有工艺参数(预
烧、烧结的温度和时间)都对 τf值的预测影响显著，

这是因为热处理过程与样品缺陷浓度、晶界状态、

第二相、成分偏析等因素有关，都影响着 τf值。 
由此可见，数据驱动方法在 Q×f 和 τf值研究中

尚处于初步阶段，这是由于 Q×f 和 τf值对非本征因

素较为敏感。然而，对于陶瓷材料，快速获取诸如

显微形貌、缺陷类型与浓度等因素的定量化数据方

法并不成熟。目前，研究者倾向于避免直接克服该

问题，转而采用工艺参数间接地反映材料的非本征

因素。若想进一步提升模型准确性和普适性，并评

价具体每种非本征因素对性能的影响程度，从而指

导材料制备工艺的调控，就无法绕过非本征因素定

量化这一问题。所幸的是，已有研究者采用图像识

别和数理统计的方法定量描述显微形貌[53]；缺陷类

型和浓度则可以通过分子动力学模拟和 TSDC、

XAFS 等实验手段定量化[54‒56]。结合高通量方法，

有望积累足够多且准确的非本征因素数据，以优化

Q×f 和 τf值的模型研究。 
此外，热力学等性能参数也影响着微波介质陶

瓷及器件的服役状况，但数据驱动方法在相关研究

中关注度较低。不过在其他无机材料领域中，例如
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建筑玻璃、环境障涂层、超高温陶瓷，已有研究者

引入机器学习方法对热膨胀系数[57‒58]、热导率[59]、

熔点[60‒61]等热力学参数进行建模分析和预测，未来

有望将相关成果拓展至微波介质陶瓷的研究中。 

3  微波器件设计优化 
微波介质陶瓷主要应用于微波天线、滤波器、

谐振器、双工器、振荡器、移相器、微波基板等器

件的研制。天线和滤波器的关注度最高。数据驱动

方法辅助天线和滤波器设计的研究已经取得了系列

进展。 
3.1  天线 

天线是一种电磁换能器，实现传输线上的导波

和自由空间波之间的相互转换，在无线电系统中起

到接收和发射电磁信号的作用。5G 天线设计不再只

是分立的天线单元的尺寸参数优化，同时还需兼顾

阵列单元之间连接关系和超材料结构等设计，使得天

线设计任务变得非常复杂，提高了计算成本[62‒65]。

近年来，机器学习方法已广泛应用于天线设计中，

实现降本增效的作用。 
Sharma等[66]基于Kuo等[67]设计的一款2.4~3.0 GHz

和 5.15~5.6 GHz 双工作频段的双 T 型单极子天线，

采用了机器学习方法对其天线尺寸参数进行了优

化。研究者定义了双频天线的设计优值(FOM)，即

在 2.40~3.00 GHz和 5.15~5.60 GHz频率范围内每个

频率点对应的 S11 绝对值之和，表达为 

3.0 5.6

11 11
2.4 5.15

FOM ( ) ( )
f f

f f

S f S f
= =

= =

= +   

机器学习模型以 FOM 为目标量，特征量为 5 个

尺寸参数(l21, l22, w1, w2, w)，如图 6 所示。设定特征

量的搜索范围和步长，总共有 2 126 696 种尺寸参数

组合。逐一通过 ANSYS HFSS 电磁仿真软件计算

FOM 值成本极高，因此通过随机抽样的方法从中选

择了 450 种不同的设计，预先计算出 FOM 值构成

机器学习数据集。采用 3 种机器学习算法，包括最

小绝对收缩和选择算子(lasso)，人工神经网络(ANN)
和 k-最近邻算法(kNN)进行建模。ANN 和 lasso 模

型都获得较准确的预测结果，可用于新尺寸参数组

合的天线 FOM 预测。优选的尺寸参数组合经过

HFSS 仿真结果的验证。相比原工作采用“经验试错

法”优化的结果，机器学习方法获得更高的 FOM 值，

尤其是在 5.15~5.60 GHz频段内|S11|比原值高出不止

1 倍。由此可见，机器学习方法不仅能提高天线尺

寸优化效率，使仿真计算更有效、更具针对性，还

能发现更优的设计。 

 
图 6  双频双 T 型单极天线设计示意图[66] 

Fig. 6  Geometric diagram of the dual-band double-T monopole 
antenna[66] 

 
机器学习方法除了在上述 Sub-6G 双频双 T 型

单极子天线的设计优化中取得优良成效，还被证实

在 5.8 GHz 频段 10 级对称串联馈电微带天线阵列[68]，

6 GHz 频率工作的选择表面单极子天线 [69]，

26.5~27.5 GHz 毫米波频段八木天线[70]，43.5 GHz 毫
米波频段 SIW 背腔缝隙天线[71]，77 GHz 车联网用

贴片天线阵列[72]等更多不同频段、不同类型的天线

或天线阵列的设计中皆具有可靠性。此外，机器学

习辅助基于远场诊断[73]和近场诊断模拟[74]的天线

阵列故障单元判断和定位，阵列单元之间的互耦补

偿计算[75]等方面也皆取得进展。 
3.2  滤波器 

滤波器是 5G 通信用介质陶瓷的另一个重要应

用[76]。滤波器设计的正向模型指的是输入结构参

数，计算滤波器性能的模型。神经网络方法已被应

用于带通滤波器(BPF)的性能预测中。然而，正向模

型无法实现尺寸调参，因此还需要引入深度 Q 网络

(DQN)进行参数优化。DQN 是一种强化学习方法，

在腔体 BPF 优化中已有应用。Ohira 等[77]引入 2 步

神经网络模型，即正向模型通过横向耦合矩阵计算

谐振器之间的所有交叉耦合效应，反向模型输入横

向耦合矩阵自动生成滤波器的初始结构参数。DQN
根据输入的结构参数，反馈结构优化动作，即上调/
下调某个结构参数。优化模型框架如图 7 所示。利

用该框架，仅 3 h 历经 30 000 次迭代，就优化设计

了一款 5 阶微带 BPF。若不采用正向神经网络模型，

达到相同效果预计需要 625 d。 
Wu 等[78]将模糊算法应用于 3 阶 LTCC 微波带

通滤波器的设计中。第 1 步是低精度的快速电磁仿 
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图 7  使用 DQN 和前向模型提出的 BPF 自动结构调整框架，以及使用逆模型自动生成初始结构参数集[77] 
Fig. 7  Framework of the proposed BPF automatic structural adjustment using DQN and forward model. Automatic generation of 

initial structural-parameter sets using inverse model[77]  
 
真；第 2 步则是基于低精度仿真结果，采用模糊算

法优化滤波器结构参数。为了验证优化结果，采用

LTCC 工艺制备了优化设计的滤波器。优化滤波器

响应的仿真结果与实测结果相吻合，证实了模糊算

法优化 LTCC 滤波器的可行性。 
基片集成波导(SIW)滤波器具有传统矩形金属

波导相似的场分布和传输特性，可用于设计各种波

导型器件，如天线、滤波器和功率分配器。一般而

言，SIW 滤波器的电磁场全波仿真与优化耗时长，

但可以通过神经网络算法降低计算量。对于复杂结

构 SIW 滤波器的设计，每增加 1 个设计变量，建立

精确的神经网络模型所需要的训练数据量将呈接近

指数形式增长。Du 等[79]提出了 1 种新型校准粗略

模型神经网络，只需要几百个训练数据就能设计出

非常接近理想响应的多参数 5 阶 H 平面 SIW 滤波

器。此外，Sun 等[80]采用卷积神经网络(CNN)提取

模拟响应的耦合矩阵，加速 SIW 滤波器调谐过程。

Rezaee 等[81]基于主动学习方法发现方形开环谐振

器(SOLRs)滤波器的 3 个重要参数(谐振器之间的

间距、谐振器长度和衬底介电常数)与耦合因数和

外部品质因数的关系，并以此为依据设计并制备了

2 款 4 极 Chebychev 带通滤波器。Jamshidi 等[82]基

于 Bayesian 正则化反向传播(BRBP)学习算法，建立

动态神经网络模型，设计了 1 款微带低通滤波器

(LPF)。与传统方法设计的同类型滤波器相比，BRBP
模型辅助设计的 LPF 具有更高的品质因数、更优良

的滚降等特性。 

4  展望 
5G/6G 通信应用的介质陶瓷及器件的数据驱动

研究方兴未艾，未来需要在材料数据生产平台、多

目标性能优化、微波器件服役特性等方面加大研究

投入力度。 
1) 高通量标准化的材料数据生产平台的建立。
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数据驱动材料学研究的基本要素是数据。建立通用

的、考虑更多参数(温度、频率等)的机器学习模型，

要求数据量尽可能大，数据质量尽可能高。高通量

计算和实验方法实现材料数据快速且并行地产出，

已成为数据驱动研究的基础设施。微波介质陶瓷样

品高通量制备已经得到可行性验证，但微波介电性

能的测试表征依旧采取 Hakki‒Coleman 法逐个样品

单频率测试[83]。此外，Hakki‒Coleman 法并不适用

于变温变频的多参数介电性能表征，同时难以将测

试频率提升至毫米波频段。或许在不久的将来，微

波/毫米波介质材料研究实验室将迎来一次设备的

革新。 
2) 复合介质材料介电性能预测模型的研究。

5G/6G 低时延通信要求介质材料具备超低介电常

数。然而，“超低介电常数”这一概念并无统一定义。

有研究者认为 εr<6 即属于超低介电常数范畴，也有

的把标准降至 5.0 或 4.5，甚至以熔融石英(εr≈3.8)
为分界[84‒87]。能满足超低介电常数的陶瓷体系并不

多，因此研究者逐渐把目光转移向有机‒无机复合材

料和多孔材料[88‒90]。复合材料的性能受到化学组

成、物相比例及分布、复合类型、界面等因素的影

响。目前，复合材料并无通用的介电性能计算模型，

留给机器学习模型研究广阔的空间。 
3) 机器学习辅助多目标性能优化策略的选择。

3 大介电性能之间并非完全独立，甚至还存在权衡

关系，这就对介质陶瓷的多目标性能优化提出了挑

战。例如，同样通过离子掺杂的方法调控性能，对

于某些结构的材料 Q×f 和 τf值呈负相关变化[50]，但

另外一些则呈正相关变化[91]。除此之外，介电损耗

tanδ 对显微形貌和缺陷较为敏感，而 εr受其影响却

往往不显著。介电性能的影响因素繁多，因此性能

调控可以从成分、结构和工艺等多方面着手，但每

种手段对不同性能的调控效果一般是不同的。传统

的试错法优化材料缺乏整体观，而机器学习模型有

望厘清性能之间的关联，并辅助人类发现和选择多

目标性能优化的策略，实现多种性能同时优化。 
4) 多目标性能优化模型催生新原理。针对某一

性能，机器学习模型如果能给出不同的优化策略，

那么背后对应的物理机制很可能也是不同的。换言

之，机器学习多目标优化模型有望指导人类发现新

知识。以金属材料强化手段为例，在位错理论建立

之前，人类已经懂得通过塑性加工和细化晶粒提升

材料强度。前者在提升材料强度的同时会使韧性降

低，而后者则会提升韧性，这是因为背后的强化机

制不同。正是因为不同现象和规律的发现，才会驱

使人类提出新理论解释。在未来的微波介质陶瓷研

究中，机器学习模型将充当发现新规律的角色，也

可能会驱使人类提出新的电介质理论。 
5) 微波器件服役性能动态纠正模型延长器件

寿命。数据驱动方法在微波器件研究中，目前最受

关注的主题是器件高效设计，而有关微波器件服役

过程的研究相对较少。微波器件达到一定服役时间，

材料可能会发生老化，因此介电性能会偏离初始值，

但此时材料尚未彻底失效。若直接更换器件，会造

成资源浪费；若继续使用，器件输出信号则会偏离

预期。综合器件结构、服役环境与时长、材料属性

等因素，利用机器学习模型自动纠正偏离预期的信

号，从而延长器件实际寿命。 
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