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多任务学习的稀布线阵方向图综合
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摘要 提出一种基于多任务学习的线阵阵元位置与激励的联合稀疏优化方法。该方法可以在

先验知识不足的情况下,从目标方向图中获得更多的特征信息,并将阵列天线稀疏优化问题转

换成为稀疏矩阵的线性回归问题。通过稀疏向量支撑区的识别,将欠定的导向矢量矩阵方程转

换为超定的特征矩阵方程的求解,在实现阵列方向图逼近的前提下,对阵元的激励与位置进行

联合稀疏优化。仿真结果证明,该方法在优化阵元激励和位置的同时,实现了对天线阵列功能

方向图波束的有效赋形。
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Abstract:Thispaperproposesamulti􀆼tasklearningmethodofjointoptimizationbasedonsparselinearar-
raypositionofelementsandweightsofthearray.Themethodcangetmoreinformationfromthetarget
patternfeatureswithoutadequatepriorknowledge,andconvertthesparsearrayantennasintoalinearre-
gressionproblemsparsematrix.Byidentifyingsparsevectorsupportarea,thepapertransformstheunder-
determinedsteeringvectormatrixequationtotheoverdeterminedconversionfeaturematrixequation.The
resultsshowthattheproposedalgorithmcanoptimizethepositionandweightsofelements,andatthe
sametime,thiscanrealizetheshapedbeampatterneffectively.
Keywords:sparselineararray;jointoptimization;Multi􀆼tasklearning;beamcontrol

  传统波束综合目标是对天线主瓣宽度和副瓣峰

值电平等方向图性能指标进行优化约束。但伴随着

移动通信定位技术和航天测控遥感技术的不断发

展,在导航、雷达、通讯等众多领域中,人们对天线方

向图精确赋形有了很多应用需求,如需要对某些特

殊形状的天线方向图进行精确赋形[1􀆼3]。传统方法

是通过对固定阵元位置上激励的振幅和相位进行优

化[4]来实现方向图赋形。对阵元数目较多的阵列天



线,传统的波束赋性方法系统设计成本太高。
阵元位置和激励的联合优化实现波束精确赋性

的过程是一个多参数、非线性的函数求解问题,一些

传统的数值优化方法并不能用于阵列天线方向图的

拟合。近些年被广泛应用的智能优化算法如遗传算

法,差分进化算法由于没有利用方向图函数内在的

约束机制,在阵元位置和阵元激励联合优化时由于

参数空间的膨胀和优化函数的非线性常常导致无法

保证获得最优解[5􀆼8]。文献[9]利用贝叶斯压缩感知

的方法实现了稀疏线阵的方向图赋形,但由于它本

身是一个自然实数的优化模型,只能对称阵元的实

数激励对,而且需要提前获知阵列天线的方向图逼

近误差参数的先验知识。多任务学习是通过分享和

利用不同任务的相关特征信息,对多个任务同时进

行学习,以改变目标权值变量的学习效果的一种方

法[10􀆼15]。相对于其他方法,该方法可以在样本参数

很少的情况下,通过对阵列方向图的特征属性的学

习,得出稀疏后的阵元位置和激励信息,实现对不同

功能的方向图的拟合。

1 稀疏线阵方向图综合的问题描述

一个阵元数为 M ,阵元间距为1/2波长,入射

方位角为θ的均匀线阵,当阵元均为理想的全向性

单元时,其方向图可表示为:

   Fθ( ) =∑
M-1

n=0
Inexpjnkdsinθ-sinθ0( )

(1)
式中:k=2π/λ;λ为信号波长;θ0 决定阵列方向图

主瓣方向。令阵列方向图主瓣指向零度,u=sinθ。
则式(1)可表示为:

   Fθ( ) =AF(u)=∑
M-1

n=0
Inexpjnkdu (2)

若将M 元的均匀阵列天线孔径均分为P 等分

的栅格,即每个栅格的长度为 Mλ/2P ,对天线方向

图进行D 点采样,则此时线阵方向图的综合问题可

以表示如下:

∑
D

d=1
FREF ud( ) -∑

P

p=1
wpexp(j2πxpud)

2
≤ξ (3)

式中:ξ为容忍度;wp 和xp(单位为波长λ)为第p
个阵元的激励与位置;FREF 为期望方向图的D 点

采样值,根据奈奎斯特采样定理可知,对于阵元间距

为λ/2的M 元均匀线阵,必须满足D ≥2M -1才

足够描述天线阵列的方向图。式(3)可以等价为以

下优化问题:

   min
w

1
P ‖FREF-XW‖22 (4)

式(4)为最小二乘优化问题,其中 ‖•‖2 为l2
范数,W=wn(n=1,2,…,P)为待求的阵元激励向

量,P 为 天 线 孔 径 划 分 的 栅 格 点 数。FREF =
FREF(ud)(d=1,2,…,D),为期望方向图的D 点

样本值。X 为导向矢量构成的矩阵,也可以称之为

阵列天线的特征矩阵。

X =

exp(
j2πx1u1

λ
) exp(

j2πx2u1
λ

) … exp(
j2πxPu1

λ
)

exp(
j2πx1u2

λ
) exp(

j2πx2u2
λ

) … exp(
j2πxPu2

λ
)

︙ ︙ ︙ ︙

exp(
j2πx1uD-1

λ
) exp(

j2πx2uD-1

λ
) … exp(

j2πxPuD-1

λ
)

exp(
j2πx1uD

λ
) exp(

j2πx2uD

λ
) … exp(

j2πxPuD

λ
)

é

ë

ê
ê
ê
ê
ê
ê
ê
ê
ê
ê
ê
êê

ù

û

ú
ú
ú
ú
ú
ú
ú
ú
ú
ú
ú
úú

(5)

根据线性代数的相关定理,Xw=FREF 有解的

充分必要条件是导向矢量矩阵X 的秩等于增广矩

阵B= X,FREF[ ] 的秩,且当R(X)=R(B)=D 时

方程组有唯一的解,当R(X)=R(B)<D 时方程

组有无限多个解。为了使线性方程组含有多个解且

解中包含零值,设置的P 值一般大于D 。
为了实现对均匀线阵进行稀疏布阵并对期望方

向图进行赋形,式(4)中的激励矩阵W 只能含有少

量的非零项。此时,稀疏阵列的方向图的综合问题

可以等价为LASSO模型的求解问题,也可称为线

性稀疏回归问题。其目标函数可以表示为:

min
w

1
2 ‖FREF-Xw‖22+λ‖w‖0 (6)

式(6)存在l0 范数 ,求解此类问题是一个非确

定多项式问题,即NP难问题。为了求解此类问题,
假设方程满足约束等距(RIP)条件,则可将l0 范数

约束转换成为l1 范数约束的求解问题,因此目标函

数可转化为:

min
w

1
2 ‖FREF-Xw‖22+λ‖w‖1 (7)

由于式(7)不可导,因此需要采用其他方法对这

类约束问题进行求解。

2 阵列天线方向图综合的多任务学习

模型

多任务学习方法是单任务学习的一个延伸。相

对单任务学习的独立学习完成任务的方式,多任务

学习联合多个训练数据同时完成最后的学习。其数

学模型可表示为:

min
W

F(W)=min
W
Γ(W)+Ω(W)=
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1
m ∑x,y∈R

l(w,x,y)+λ‖w‖F (8)

式中:min
W
Γ(W)称为损失函数;Ω(W)为正则化参

数。损失函数根据不同的任务又分为 Hinge损失,
最小二乘L2损失以及Logistic损失。根据式(8)可
知,对于M 元的均匀线阵,其方向图综合的多任务

学习模型可以表示为:

min
W

1
t∑

t

i=1

1
ni
‖WT

iXi-FREF‖2F +ρ‖W‖2,1 (9)

式中:t为需要赋形的期望方向图的类型数目;W
为待求的阵元激励矩阵向量;X 为阵列天线的导向

矢量;FREF 为期望方向图;‖•‖2,1 为l2/l1 范数,
它是指先计算激励矩阵W 行向量的2范数,再对所

有激励进行求和,这个前提是所有学习任务W 共享

同一个导向矢量矩阵X ,这样就能使W 只有少数的

非零行向量;ρ 为稀疏参数,也称为正则化参数。

ρ 是用来控制函数的逼近程度和稀疏度的参

数,ρ 值越大,W 非零行向量越少,阵列天线的稀疏

率越高,同时,方向图逼近效果越差,当ρ减小时,天
线方向图逼近程度越好,但稀疏率同样减小。

为减小误差,本文对同一目标方向图进行t次

不同点数的采样,此时输入的t个目标任务方向图

采样值描述的是同一方向图曲线。由于模型的正则

化项函数采用的是l2/l1范数约束,因此利用该模型

得出的激励矩阵是在天线孔径的同一栅格点上出现

零值。此时得到的t个P 维的W 列向量逼近的是同

一方向图。可以选取逼近效果最好的列向量稀疏阵

列相应栅格点上阵元的激励值。相对于单任务学习

模型,方向图综合的多任务模型的优势在于它可以

避免坏值的输出,保证模型的稳健性和精确性。

3 稀疏线阵方向图综合的求解

方向图综合的多任务学习模型为非凸的优化问

题,其可以等价为:

min
W

1
t∑

t

i=1

1
ni

‖WT
iXi-FREF‖2F +ρ∑

d

j=1
min(‖wj‖2,θ) (10)

对式(10)这类非凸问题的求解有2种方式,一
种是将非凸问题转化成为等价的凸问题进行求解,
另一种是利用分块坐标下降进行求解。本文采用的

是第二种解决方法,利用多阶段多任务特征学习算

法(MSMTFL)可对式(10)进行求解。由文献[2]可
知,天线阵列在满足方向图要求的情况下,其最小数

目可通过下式得到:

P=minq; ∑
m

i=q+1
δ2

i/ ∑
n

i=1
δ2

i <ξ{ } (11)

式中:δi 为阵列导向矢量构成的 Hankel矩阵的奇

异值,当ξ 确定,阵元数相应确定。

‖Wl -W0‖2,1 ≤0.8l/2
9.1tρr

χ-
min(2r+s)+

39.5tσ χ+
max(r)(7.4r+2.7ln(2/η))/D

χ-
min(2r+s)

(12)

式中:r是W 中的非零行数;ρ 为方向图综合多任

务模型的输入参数;用以控制天线阵列的稀疏;σ为

正数参数,D 为方向图总体采样的次数。从式(12)
可知,当确定输入参数ρ 和θ 时,该模型对已知稀疏

率的天线阵列方向图综合,可以得出稀布阵列的最

优化激励矩阵W。本文算法流程如下:

1)确定任务数t以及样点数D ,对待求的期望

方向图进行采样得到期望方向图矩阵FREF ,对 M
元阵列天线孔径进行P 等分划分,确定X 。
2)在满足稀疏率的情况下,根据拉格朗日算子

与权值矩阵非零个数关系曲线得相应的ρ 输入。

3)通过式(12)得到预估的W 值,输出并计算出

其对应的功率方向图。

4)计算期望方向图与优化后线阵方向图的相

关度,对算法和模型的性能进行评估。

4 实验仿真与分析

为验证本文提出的方法,利用多阶段多任务特

征学习方法分别对不同类型方向图的20元等间隔

(单元间距为λ/2)线阵天线进行稀疏优化布阵。

4.1 平顶波束方向图综合的线阵稀疏

为了评估多任务学习方法的性能,验证利用多

任务学习方法对稀疏线阵进行方向图综合的正确

性,实验主要针对主瓣宽度为40°,旁瓣电平为-20
dB,起伏小于-0.4dB的平顶方向图进行综合。

以期望方向图和稀疏线阵的方向图的相关度ξ
为评估变量。

ξ =Cov(FREF,XW)/ Cov(FREF,FREF)Cov(XW ,XW)

Cov(FREF,XW)=E{[FREF-E(FREF)][XW -E(XW)]}

Cov(FREF,FREF)=E{[FREF-E(FREF)][FREF-E(FREF)]T}

ì

î

í

ï
ï

ï
ï

(13)

式中:Cov表示两矩阵的协方差阵;ξ∈ [-1,1],1
表示最大的正相关,-1表示绝对值最大的负相关。

图1为稀疏率20%的稀疏线阵的阵元位置激

励及其相应的方向图。稀疏后的线阵方向图与期望

的平顶波束方向图的相关度分别为0.9230,且在可

视区的主瓣和旁瓣区域,稀疏后的阵列天线方向图

与等间隔布阵的阵列天线方向图基本重合,说明利

用多功能学习方法稀疏的线阵对平顶波束方向图有

很好的综合能力。

29 空军工程大学学报(自然科学版) 2016年



图1 平顶波束阵阵元位置与激励及其对应的方向图

Fig.1 Theexcitationandpatternoftheflattoparray

4.2 余割平方波束方向图综合的线阵稀疏

随着雷达导航技术的发展,需要阵列天线方向

图达到余割平方赋性。多任务学习不仅可以实现实

数激励线性阵列的稀疏回归,还能对复数激励的线

阵天线进行稀疏后的波束赋形,为了验证此观点,文
章选用副瓣电平为-25dB,主瓣宽度为25°的余割

平方波束方向图为期望方向图,利用多任务学习方

法对阵列进行稀疏优化后的波束赋形,其方向图见

图2,相应的阵元激励振幅与相位分布见图3。

图2 不同稀疏率情况下余割平方波束线阵方向图

Fig.2 Thepatternofthecosecantarraywithdifferentthinnedratio

图3 不同稀疏率情况下余割平方波束线阵

阵元激励振幅与相位分布

Fig.3 Theamplitudeandphaseoftheelements
excitationwithdifferentthinnedratio

  图2可以看出,以不同稀疏率稀疏后的线阵对

余割平方波束赋形效果较好,尤其是对主瓣和第一

旁瓣的拟合程度很高,部分旁瓣值低于期望方向图

旁瓣。计算两者之间的相关度,可以得出,当稀疏率

为25%时,期望方向图与优化线阵的方向图的相关

度0.8708,当稀疏率为30%时,相关度0.7712,这
是因为副瓣部分区域误差波动较大,导致整个区域

的方向图拟合程度降低,相关度减小,但实际方向图

综合时,只要保证方向图部分功能区域(如主瓣区
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域,旁瓣峰值区域、零陷值位置区域等)高度拟合,就
能确保方向图的性能一致。从图2(b)中可以看出,
当稀疏率为30%时,方向图在主瓣区域和旁瓣峰值

区域拟合的很好,因此0.7712的整体方向图的相

关度值是可以接受的。从图3中可知,对于复激励

线性阵列,多任务学习的优化方法可以同时对激励

的实部和虚部进行线性回归,优化后的阵列能够以

更少的阵元实现要求的功能方向图,达到稀疏线阵

和方向图综合的双重目标。

5 结语

为了实现稀疏线阵对天线方向图的精确赋形,
本文通过对期望方向图进行t次不同点数的采样,
建立了阵元位置和阵元幅相联合优化问题的多任务

学习模型,提出一种基于多阶段多任务特征学习算

法实现了对线阵激励与位置的联合优化。对惩罚函

数的设计、正则项函数的约束和激励矩阵W 参数估

计误差上界的理论分析证明了多任务学习实现阵元

位置和激励联合优化问题的可行性。通过计算机仿

真比较了20元线阵对平顶波束方向图和余割平方

波束方向图在不同稀疏率情况下的赋形效果。实验

表明基于多任务学习的优化方法在保证满足稀疏要

求的情况下,可以优化稀疏线阵的激励和相位,使稀

疏后的线阵方向图与期望方向图高度拟合。
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