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摘   要：针对不规则结构阵列的波束图容易出现旁瓣升高的问题，该文提出了一种基于径向基神经网络(RBFNN)

的波束设计方法。该方法根据Olen波束形成中阵元位置和阵列加权向量之间的非线性关系，利用径向基神经网络

输入和输出之间的非线性映射特性，以任意结构阵列的实际阵元位置为基准，构造带有误差的阵元位置样本集。

之后利用Olen法计算阵列加权向量并进行波束形成，当波束图满足设计要求时，记录对应的位置和阵列加权向量

作为径向基神经网络训练数据的输入样本和输出样本，并使用训练后的网络得到实际阵列的加权向量。最后，对

直线阵、弧形阵、随机环形阵进行了波束优化设计，结果这几种阵形的波束都可以满足设计要求，证明了所提方法的有

效性。
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Abstract: In this paper, a method of beam pattern optimization based on Radial Basis Function Neural

Network (RBFNN) is proposed for controlling sidelobe level of arbitrary geometry array. The proposed method

takes advantage of the nonlinear mapping between the input and output of the radial basis function neural

network, because of the nonlinear relationship between the position of the elements and the weighted vector of

array in the Olen beamforming method. Many positions with errors centered on the real element positions are

generated, when the beam pattern obtained by Olen beamforming method meet the design requirements, the

corresponding positions and weighted vector are recorded as the input and output of training data. The beam

patterns of uniform linear array, uniform arc array and random circular array are designed by using the trained

neural networks. The results show that the proposed method is effective.
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1    引言

波束形成作为阵列信号处理的重要任务之一，

已经广泛应用于无线通信[1]、天线设计[2]、雷达[3]、

测绘[4]、医学成像[5]等众多领域。波束形成的主要

作用是进行空域滤波，优化阵列接收系统的指向

性，保证波束方向与设计方向一致才能最大放大观

察方向上的信号，低旁瓣可以更有效地抑制来自旁

瓣区域的干扰和噪声。由于受到加工工艺的影响，

阵列往往无法达到理想结构形状，因此各个阵元对

不同方向信号响应幅度的大小并不相同。当常规波

束形成方法应用于实际阵列时，就会发生波束图畸

变的现象，主要表现为旁瓣升高。

为了应对高旁瓣而提出的波束形成方法有窗函

数加权法、基于最优化理论的方法和自适应方法。

窗函数加权法是一种幅度加权的方法，主要包括均

匀加权法、余弦窗加权法、Hanning窗加权法、

Hamming窗加权法、升余弦窗加权法、Chebyshev

窗函数加权法[6]等。这些方法可以设计出较低旁瓣

的波束形成器，但是只适用于结构规则的阵列，例

如Chebyshev加权法，对于半波长间隔均匀线列阵

在给定主瓣宽度时可以获得最低旁瓣级，给定旁瓣

级时可以获得最窄主瓣宽度，可以在设定主瓣宽度
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和旁瓣级时获得折中，但当阵列不满足半波长间隔

均匀直线分布的要求时波束图就会发生畸变。基于

最优化理论的方法通过采用二次规划[7–9]、二次约

束二次规划[10, 11]、半正定规划[12, 13]等理论来实现对

波束图旁瓣级的控制。Xu等人[11]根据最小集成旁

瓣准则和主瓣宽度约束条件，将波束图设计转化为

二次约束二次规划问题，利用半正定规划和高斯随

机半正定松弛对问题进行逼近求解。Hu等人[14]通

过利用半正定规划提高信号方向估计精度来降低失

配引起的旁瓣升高问题。鄢社锋等人[15]提出了一种

2阶锥规划(SOCP)算法，在主瓣宽度约束下实现了

最低旁瓣级。基于最优化理论的方法大多同时兼顾

了对旁瓣级的控制和对主瓣宽度的约束，算法中的

主瓣宽度和旁瓣级参数的选择需要波束设计人员对

不同阵形可达到的主瓣宽度和旁瓣级的匹配具有足

够的经验，若主瓣宽度和旁瓣级参数匹配不当则会

造成算法无法收敛。自适应方法根据最小方差无失

真响应波束形成(MVDR)能在干扰处形成凹槽的原

理，通过在旁瓣区域人为放置虚拟干扰源来控制波

束图的旁瓣级。马远良[16]在1984年提出了适用于任

意结构形状阵列方向图最佳化方法并命名为“凹槽

噪声场法”，该方法在主瓣宽度约束下获得了最低

旁瓣级加权向量的数值解。Olen等人[17]根据相同的

原理，采用迭代的方式调整虚拟干扰源的功率，构

成了完备的旁瓣控制波束形成方法，下文中简称为

Olen法。Olen法迭代增益难以选择，过大的增益导

致算法不稳定，过小的增益导致收敛速度太慢，同

时不能保证完全收敛。在O l e n法的基础上，

Zhou等人[18]通过反复迭代获得主瓣宽度已给情况

下的最低均匀旁瓣级，Wu等人[19]提出了存在误差

情况下自适应阵精确控制旁瓣的方法。

径向基神经网络(RBFNN)作为一种性能良好

的单隐层前向神经网络，它的相关参数根据训练集

中的数据样本按照一定的规则进行初始化和确定，

避免了神经网络在训练过程中陷入局部极小值的解

域中，克服了神经网络局部极小值的问题，同时它

还具有以任意精度逼近任意连续函数的最佳逼近的

性能。近年来，RBFNN已经广泛应用于性能评

估[20,21]、预测[22]、图像处理[23,24]、控制[25–27]等多个

领域。冯晓宇等人[28]利用修正的协方差矩阵和阵列

加权向量训练神经网络，改善了低快拍下波束形成

器性能下降的问题。Enriconi等人[29]将提出的基于

径向基神经网络的波束形成应用于均匀分布的圆环

阵，保证了波束主瓣方向不受干扰信号的影响，提

高了阵列方向性对干扰的稳健性。Mayer等人[30]提

出的针对均匀分布的直线阵和圆环阵的方法有效降

低了主瓣的宽度，提高了波束形成器的空间分辨

率。已经出现的这些基于径向基神经网络的波束形

成方法都有效提高了波束形成器的性能，但没有对

不规则结构阵列的波束形成方法进行研究。

本文提出了一种适用于任意结构阵列的波束设

计方法，该方法将以基准阵列为中心的误差阵元位

置和对应的满足波束设计要求的阵列加权分别作为

RBFNN训练数据的输入样本和输出样本，对径向

基神经网络进行训练，利用训练好的神经网络得到

基准阵列的加权向量。对直线阵、弧形阵、随机环

形阵等的设计实例证明了所提方法对任意结构阵列

都能保证波束图满足设计要求。 

2    数学模型
 

2.1  波束形成

M

coor = [coorxi, cooryi, coorzi]T

T
θ = (ϕ, ϑ) ϕ ϑ

ν(θ) =

[sinϕ cosϑ, sinϕ sinϑ, cosϕ]T

对于一个由 个传感器组成的阵列，任意指定

一个空间参考点作为坐标原点，则各阵元的位置用

3维坐标可以表示为 ，

表示转置。当一个平面波点源信号到阵列的球面

角为 ，其中 为垂直俯仰角， 为水平方

位角，则信号传播方向的单位向量可表示为

，阵列窄带平面波信号

的阵列流形向量(也称为阵列单位响应向量)为

a (θ) =


exp(j2πfνT(θ)coor1/c)
exp(j2πfνT(θ)coor2/c)

...
exp(j2πfνT(θ)coorM/c)

 (1)

f c coori i其中， 是信号频率， 是声速， 是第 个阵元

的3维坐标。

θ阵列对 方向信号的波束响应为

p (θ) = wHa (θ) (2)

w H其中， 是波束形成器的复加权向量， 表示共轭

转置。

CBF波束形成器的加权向量为

wCBF = a (θ0) /M (3)

θ0 a (θ0)

a (θ0)

a0

其中， 是设计的波束方向， 是波束方向对

应的导向向量，为书写方便在下文中将 写为

。

MVDR波束形成器的加权向量为

wMVDR = (R−1a0)/(a
H
0R

−1a0) (4)

R其中， 为干扰加噪声协方差矩阵。

Olen法波束形成器的实现步骤为:

ΘM ΘS

(1)利用CBF波束形成法得到波束图，计算对

应的主瓣区域 和旁瓣区域 ，在旁瓣区域放置

干扰源。
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σ2
j

σ2
n

(2)令旁瓣区域干扰功率 为0 dB，噪声功率

为1 dB。

R =
∑J

j=1
σ2
jaja

H
j + σ2

nI

aj = a (θj) j

(3)计算协方差矩阵 ，

其中 是第 个干扰源对应的导向向量。

ΘM ΘS

(4)利用MVDR波束形成法得到阵列加权向

量，进行波束形成得到波束图，更新 和 。

σ2
j =

{
0, θj ∈ ΘM

max(0, σ2
j+k(|p(θj)|−10̂ (SSL(θj)/20))),θj ∈ΘS

p (θj) θj SSL (θj)

θj k

(5)更新干扰功率

，

其中， 为当前在 方向上的波束响应，

为在 方向上的期望阵列响应， 是迭代增益。

(6)重复步骤(3)，直到满足旁瓣级设计要求。

SOCP算法可以表示为如下最优化问题

min
w

wHRw

s.t. wHa0 = 1,wHaSL ≤ δ (5)

aSL δ

R R = V HV wHRw

= (V w)H(V w) y1

其中， 为旁瓣区的阵列流形， 是期望旁瓣响应。

式(5)中的 进行Cholesky分解 ，则

。引入非负变量 ，则式(5)可以写为

min
y1,w

y1

s.t. ∥V w∥ ≤ y1,w
Ha0 = 1,wHaSL ≤ δ (6)

y =
[
y1,w

T
]T

b =
[
1,0T

]T
y1 = bTy令 ， ，则 ，式(6)

可以写成式(7)形式

min
y

bTy

s.t.
[
0 aH

0

]
y = 1, ∥[0 V ]y∥ ≤

[
1 0T

]
y,∣∣[0 aH

SL

]
y
∣∣ ≤ δ (7)

此时，最优化问题式(5)就转化为了2阶锥规划问题，

该问题可以利用MATLAB工具箱YALMIP进行求解。 

2.2  径向基神经网络

W1 b1

W2 b2

∥·∥

RBFNN是一种3层前向型网络，其网络结构如

图1所示，其中 ， 为输入层到隐含层的连接加

权矩阵和偏值向量， ， 为隐含层到输出层的

连接加权矩阵和偏值向量， 表示距离。输入层

由信号结点组成，神经元个数为输入样本维度；隐

含层神经元的激活函数是对中心点径向对称且衰减

的非负非线性的径向基函数，常用有Gauss函数、

Reflected Sigmoidal函数、逆Multiquadric函数

等；输出层对输入模式做出的响应，神经元个数等

于输出样本的维度。从输入空间到隐含层空间的变

换是非线性的，从隐含层空间到输出层空间的变换

是线性的，因此RBFNN从输入到输出的映射是非

线性的。

RBFNN的基本思想是用径向基函数作为隐含

层神经元的激活函数构成隐含层空间，这样就可以

将输入矢量直接映射到隐含层空间，隐含层空间到

输出层空间的映射是线性的，即RBFNN的网络输

出是隐含层神经元输出的线性加权和。隐含层到输

出层的连接权值是RBFNN的可调参数。由此可

见，虽然网络输入到输出的映射是非线性的，但网

络输出对可调参数而言是线性的，因此网络的可调

参数就可以由线性方程直接解出，从而大大加快了

学习速度并避免了局部极小问题。

RBFNN是一种输入空间到输出空间非线性映

射的函数逼近网络，阵列波束设计的加权向量是关

于阵元位置的非线性函数，因此利用RBFNN可以

实现从阵元位置到阵列加权向量的映射。 

 

 
图 1 RBFNN的网络结构
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3    基于RBFNN的波束设计

M

coor
dx dy dz

d = max(dx, dy, dz)

(−5%d, 5%d)

coore DSL

DSL

q Inputq
q Outputq

假设一由 个各向同性的传感器组成的阵列，

阵元位置坐标为 ，两两阵元在X轴、Y轴、Z轴

上平均间隔分别为 ， ， ，取它们的最大值

，分别在X轴、Y轴、Z轴的阵元

位置上添加 均匀分布的随机误差生成

带有误差的位置坐标 。设置期望旁瓣级 ，

通过Olen法得阵列加权向量并进行波束形成，若波

束图主瓣方向与波束设计方向一致且旁瓣级不大于

，则记录对应的带有误差的位置坐标为训练数

据的第 个输入样本 ，阵列加权向量为训练

数据的第 个输出样本 。

Inputq =
[
cooreTx , coore

T
y , coore

T
z

]T
=

 (coorx + 0.05d(1− 2rand(1,M)))T

(coory + 0.05d(1− 2rand(1,M)))T

(coorz + 0.05d(1− 2rand(1,M)))T


(8)

Outputq =
[
real(wT), imag(wT)

]T
(9)

Input ∈ R3M×Q Output ∈ R2M×Q

coorex coorey coorez
w ∈ RM×1

Q

q = 1, 2, ..., Q rand(1,M)

∈ R1×M

其中， 和 分别表示

RBFNN训练数据的输入样本集和输出样本集，

,  ,  分别表示带有位置误差阵列

中阵元的X轴坐标、Y轴坐标和Z轴坐标，

表示满足波束设计要求的阵列加权向量， 表示样

本总数， 表示样本索引，

表示产生0到1的随机数。

所提波束设计算法的隐含层神经元模型如图2
所示，隐含层激活函数采用的Gauss函数如图3
所示。

b1

N

从图2可以看出，隐含层激活函数以输入向量

和连接加权之间的距离作为自变量，偏值 通过调

节自变量的变化范围来控制神经元的灵敏度。常用

的距离函数有欧氏距离、马氏距离、余弦距离、汉

明距离和曼哈顿距离等，其中常用的欧氏距离表示

的是 维欧氏空间中两点之间的距离

deu =

(
N∑
i=1

(x1i − x2i)
2

)1/2

(10)

在实际使用时，往往各个维度采用的尺度不同，因

此需要对各个维度的数据进行归一化预处理。

为了降低算法的复杂度，在所提算法中采用的

是余弦距离

dcos =

(
N∑
i=1

xiyi

)/( N∑
i=1

x2
i

N∑
i=1

y2i

)1/2

(11)

从式(11)中可以看出余弦距离严格来说表示的是两

个向量之间的相似性，它根据向量方向判断向量的

相似度，与向量各个维度的相对大小有关，而不受

数值绝对大小的影响，因此在使用时无需对数据进

行归一化处理。

从图3可以看出，激活函数在自变量为0处取得

最大值，也就是说当隐含层神经元的输入为0时，

隐含层激活函数取得最大值1。随着输入向量和连

接向量之间的距离不断增大，隐含层输出递减，这

反映了RBFNN的隐含层激活函数可以对输入向量

在局部产生响应，证明这种网络具有局部逼近能力。

所提算法初始化的隐含层神经元数目为0，选

择隐含层输出向量与神经网络输出向量相似度最高

的样本作为隐含层加权向量，逐渐增加隐含层神经

元的数目，通过不断迭代，更新隐含层到输出层之

间连接向量和偏值，具体的实现步骤如下：

W1 = [·]
W1 =

InputT

(1)初始化隐含层神经元数目为0，则输入层到

隐含层的连接向量为 ，将实际阵元位置向

量的各个样本分别当作隐含层连接向量

。

Spr

b =
√

− ln(0.5)/Spr

b1 = b dcos(W1, Input) ∗ b1

(2)设置径向基函数的扩展速度 ，取输入层

到隐含层对应的偏值都为 ，令

，则隐含层输入为 。

Spr

Spr

Spr

扩展速度取不同值时的径向基函数如图4所示。

由图4可以看出，在数据点数相同的情况下，扩展

速度 越大，函数跨度越小，激励函数越细腻，

网络得到的函数估计越光滑。若 过大，就需要

大量的神经元来适应快速变化的函数；若 过

小，则需要大量的神经元来适应光滑函数，降低网

络的泛化能力。合适的扩展速度对RBFNN来说至

 

 
图 2 隐含层神经元模型

 

 
图 3 Gauss函数
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Spr = 1关重要，一般默认取 ，再根据实际情况进

行调整。

P = exp(−(dcos(W1,

Input) ∗ b1)2)
dcos (P ,Output)

idx

W1 =
[
W1, Input(:, idx)

T
]

(3)计算遍历的隐含层输出

和各个输出样本之间的余弦距离

，选出余弦距离绝对值最小的隐含

层输出对应的样本索引 ，则隐含层神经元对应

的连接向量为 。

a1 = exp(−(dcos(W1,

Input) ∗ b1)2)
(4)计算隐含层网络输出

。

W2 b2

Output = W2 ∗ a1 + b2

b2 ∈ R2M×1

(5)输出层的连接向量为 ，偏值为 ，则输

出层网络输出为 ，其中

。

MSE = (1/(M ×Q))×
∑M

m=1∑Q

q=1
(a2(m, q)−Output(m, q))

2

E

(6)计算均方误差

，判断是否满足

设计的网络误差精度要求 ，若满足则终止，若不

满足则检查隐含层神经元数目是否不大于训练数据

样本数，否则终止，是则继续。

P (:, idx) = 0(7)增加一个隐含层神经元，更新 ，

返回步骤(3)。
通过观察以上实现过程可以发现，训练后的隐

含层神经元数目由训练数据、误差精度要求和样本

数等共同决定。 

4    仿真分析

(−5%d, 5%d)

本节通过计算机仿真试验来验证所提出算法对

旁瓣级的控制效果。仿真中假设信号传播速度为

1500m/s，采用的远场窄带信号频率为3000Hz。具

体的实施过程为：在基准阵列的基础上，分别在

X轴、Y轴坐标上添加 的均匀分布随机

误差产生带有误差的位置坐标；通过Olen法进行波

束形成，当波束图满足设计要求时，记录对应的位

置坐标向量和阵列加权向量为训练数据的输入样本

和输出样本；通过学习这些数据样本得到训练后的

神经网络，利用训练后的神经网络得到基准阵列的

阵列加权向量并进行波束形成。计算机仿真试验对

比了直线阵、弧形阵、随机环形阵，分别利用所提

算法、Olen算法、MVDR算法、SOCP算法进行波

束形成效果的比较。 

4.1  直线阵

假设一个半波长间隔均匀分布直线阵有11个阵

元，将直线阵至于Y轴上，以中心阵元为原点标记

各个阵元的坐标，如图5所示。波束设计的要求是

主瓣方向为0°、旁瓣级不高于–30 dB。训练数据样

本个数为120，扩展速度为0.1，经训练得到的RB-

FNN隐含层神经元个数为88，不同算法的波束图

对比如图6所示。

图6展示了所提算法、Olen算法、MVDR算法

及SOCP算法的波束形成结果。观察图6可以发

现，所提算法与Olen算法、SOCP算法得到的波束

效果相当，这3种方法的旁瓣级都低于MVDR算

法，证明了针对半波长均匀分布直线阵，所提算法、

Olen算法和SOCP算法都优于MVDR算法，所提算

法和Olen算法、SOCP算法成功收敛的效果相当。 

4.2  弧形阵

假设一个弧形阵的阵元均匀分布在以原点为中

心、半径为10m的圆周上，阵元数为12，角度范围

为15.84°，各个阵元的坐标位置如图7所示。波束

设计的要求是主瓣方向为0°、旁瓣级不高于–24 dB。

训练数据样本个数为222，扩展速度为1，经训练得

到的RBFNN隐含层神经元个数为202，不同算法的

波束图对比如图8所示。

图8展示了所提算法、Olen算法、MVDR算法

及SOCP算法的波束形成结果。观察图8可以发

现，所提算法与SOCP算法得到的波束效果相当，

这两种方法的旁瓣级比MVDR算法低、主瓣宽度

都比Olen算法窄，证明了针对均匀分布弧形阵，所

提算法和SOCP算法优于MVDR算法和Olen算法，

所提算法和SOCP算法效果相当。 

4.3  随机环形阵

假设有一随机环形阵，阵元数为12，阵元间距

不均匀，各个阵元的坐标位置如图9所示。波束设

计的要求是主瓣方向为180°、旁瓣级不高于–24 dB。

 

 
图 4 扩展速度对激励函数的影响

 

 
图 5 直线阵
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训练数据样本个数为147，扩展速度为2，经训练得

到的RBFNN隐含层神经元个数为78，不同算法的

波束图对比如图10所示。

图10展示了所提算法、Olen算法、MVDR
算法及SOCP算法的波束形成结果。观察图10可以

发现，所提算法与SOCP算法得到的波束效果相

当，这两种方法的旁瓣级比MVDR算法和Olen算
法的低，证明了针对随机环形阵，所提算法和

SOCP算法优于MVDR算法和Olen算法，所提算法

和SOCP算法效果相当。

综合对比图6、图8、图10的波束图发现，针对

半波长均匀分布线列阵、均匀分布弧形阵和随机环

形阵这3种不同的阵形，所提算法都可以达到与

SOCP算法相当的波束效果。SOCP算法利用最优

化理论实现波束形成，可以同时兼顾主瓣宽度和旁

瓣级，但是该算法需要波束设计人员对不同阵形可

达到的主瓣宽度和旁瓣级有足够丰富的经验，在具

体实现的过程中，如果所设置的主瓣宽度和旁瓣级

参数不合适，就会导致算法难以收敛、波束形成器

性能急剧下降等现象。所提算法对波束设计人员的

经验要求不高，通过循环操作选出符合设计指标的

阵元位置和阵列加权即可，极大降低了波束指标的

实现难度。

分析以上几种算法的计算复杂度发现，MVDR
算法的计算复杂度为O(M3)，其中M是阵元数；

Olen算法的计算复杂度为O(N×M3)，其中N是迭

代次数、M是阵元数；SOCP算法利用“yalmip”

工具箱进行了求解，一般对于小型问题来说输出项

“yalmiptime”是几分之一秒，这通常是大型问题

实际解决时间的一部分，“yalmiptest”在仿真计

算机(2.3GHz)上的运算时间约为3.2s(包含求解器初

始搜索的时间 )；所提算法的计算复杂度为

O(Q2×H×M)，其中Q是训练样本的总数、H是隐

含层神经元个数、M是阵元个数。 

5    结论

本文根据不规则阵列容易出现旁瓣升高的问

题，提出了一种基于RBFNN的波束优化方法，该

方法根据径向基神经网络从输入空间到输出空间非

线性映射的特性，实现任意结构阵列从阵元位置到

阵列加权向量的映射。训练数据中的输入样本是以

待求阵列为中心的随机误差阵元位置，输出样本是

满足波束设计要求的阵列加权向量，测试数据是待

求阵列的阵元位置，通过训练后的RBFNN可以得

到满足波束设计要求的阵列加权。所提算法分别和

 

 
图 10 随机环形阵的波束图

 

 
图 6 直线阵的波束图

 

 
图 7 弧形阵

 

 
图 8 弧形阵的波束图

 

 
图 9 随机环形阵
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Olen算法、MVDR算法、SOCP算法等3种算法进

行了对比，结果表明所提算法对不同的阵形都能够

得到与SOCP算法相当的波束效果。同时，与SOCP
算法相比该算法在兼顾主瓣和旁瓣性能的同时，极

大地降低了对波束设计人员的经验要求。对于已知

阵列结构的任意阵列，当Olen算法、SOCP算法等

所涉及的参数难以选择时，可以利用本文算法得到

同时兼顾主瓣宽度和旁瓣级性能的阵列加权向量。
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