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摘 要 为满足星载相控阵天线对低成本以及低旁瓣电平的要求，提出一种基于深度学习的天

线稀疏阵列优化方法。针对大规模稀疏阵列优化问题，传统遗传算法在优化过程中面临计算复

杂度高、适应度评估耗时等问题。通过引入深度学习模型预测旁瓣电平，替代耗时的仿真计算，

显著降低了时间复杂度。实验结果表明，与传统遗传算法相比，本文方法在优化效果上有一定提

升，在面向高频次工程应用场景下具有计算效率优势，能够有效解决大规模稀疏阵列优化问题。
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Abstract To meet the requirements of low-cost and low-sidelobe level for space-borne phased array 
antennas， an optimization method for sparse arrays based on deep learning is proposed.  For the 
optimization problem of large-scale sparse arrays， traditional genetic algorithms face issues such as 
high computational complexity and time-consuming fitness evaluation during the optimization 
process.  In this paper， a deep-learning model is introduced to predict the sidelobe level， replacing 
the time-consuming simulation calculations， and significantly reducing the computational 
complexity.  Experimental results show that， compared with traditional genetic algorithms， the 
method proposed in this paper shows some improvement in optimization effect， exhibits superior 
computational efficiency particularly suited for high-frequency engineering applications and can 
effectively solve the optimization problem of large-scale sparse arrays.
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随着现代通信技术的快速发展，手机直连卫

星（direct-to-satellite，DTS）等卫星通信技术已成为

弥补地面网络覆盖不足的关键技术，它可支持语

音通信、消息传递及基本网页浏览等功能［1-3］。然

而，与传统卫星通信系统相比，DTS地面终端具有

体积小、功率受限及天线尺寸有限等显著特征，导

致其在增益与发射功率方面存在固有局限性。为

克服这些限制，卫星载荷需采用大孔径相控阵天

线以提升无源增益，从而实现高效的直连蜂窝通

信［4］。传统大孔径相控阵天线通常依赖密集排列

的阵元，这显著增加了系统的复杂性、制造成本以

及卫星平台的重量与功耗。稀疏阵列技术通过优

化阵元排布，在减少阵元数量的同时保持较高的

辐射性能，为上述问题提供了有效解决手段，使其

能更好地应对卫星平台在复杂工作环境中的挑

战［5-6］。通过结合稀疏阵列技术和大孔径相控阵

天线的优势，可以在保证通信性能的同时，显著优

化卫星载荷的整体设计，为 DTS卫星服务提供更

高效、更经济的解决方案。

传统遗传算法（genetic algorithm， GA）作为一

种经典的优化方法，广泛应用于天线阵列优化领

域［7-9］。然而，在大规模稀疏阵列优化中，它面临

显著挑战：稀疏阵列的阵元数量通常较大，传统

GA需要通过仿真计算每个个体的适应度（如旁瓣

电平），导致计算量呈指数级增长。

近年来，深度学习（deep learning， DL）的快速

发展为天线设计提供了新的节能优化途径［10-12］。
通过训练深度神经网络，DL能够以秒级速度精确

预测阵列的布局与辐射性能，从而有效替代传统

GA中复杂的适应度计算过程，显著降低优化过程

中的计算成本和时间开销。该优化方法特别适用

于高频工程应用场景，在此类工况下能够展现出

显著效率优势。

针对上述挑战，本文提出一种基于DL的旁瓣

电平预测方法。该方法通过构建深度神经网络模

型，对 GA 中的适应度计算这一关键步骤进行优

化，以替代传统耗时的仿真计算，从而实现稀疏阵

列旁瓣电平的快速优化。具体而言，本研究首先

建立基于DL的旁瓣电平预测模型，随后将该模型

嵌入GA框架中，用于快速评估个体适应度值，进

而有效筛选出具有最低旁瓣电平的稀疏阵列布

局。实验结果表明，经过充分训练的DL网络能够

实现天线阵列旁瓣电平的秒级预测，通过显著降

低计算复杂度，使适应度评估时间减少了 1 个数

量级。最后，通过对比实验验证了所提算法的有

效性和优越性。

1　改进的GA步骤及其原理

在传统 GA 框架下，适应度评估通常依赖于

高计算成本的仿真或数值计算（如商用电磁仿真

软件或有限元分析），单次评估耗时较长，对仿

真服务器的内存要求较高。对于稀疏阵列优化

问题，每个候选解（阵列布局）的旁瓣电平计算需

要生成辐射方向图并计算最大旁瓣电平（max 
sidelobe level， MSLL），单次的适应度评估耗时过

长，计算复杂度随阵元数量呈指数增长。高计算

成本严重限制了传统GA在大规模阵列优化中的

应用，导致优化效率低下，难以在有限时间内获得

高质量解。为提升算法效率，本文通过训练一个

神经网络模型来预测阵列的旁瓣电平，从而替代

耗时的仿真计算。同时，还提出基于子阵级稀疏

化和对称性约束的策略进一步降低优化问题的复

杂度。

1. 1　GA相关设计
在神经网络模型训练过程中，将适应度值归

一化至［0， 1］区间，可以有效地避免数据尺度差

异对训练稳定性的影响。因此，本方法对适应度

值的统一评判标准为最大旁瓣增益与主瓣增益的

比值，计算公式如下

Fitness = GainMSLGainmain
， （1）

其中，GainMSL 表示阵列的最大旁瓣增益；Gainmain
表示阵列的主瓣增益。该比值范围限定在［0， 1］
之间，不仅确保了模型训练的稳定性与收敛性，还

为DL模型的高效训练提供了规范化数据基础。

为保障阵列的圆极化辐射特性并降低射频馈

电网络复杂度，本研究提出双重约束机制：

1）子阵级稀疏化：采用 2×2 子阵为基本单元

进行稀疏化，有效地减少射频设计复杂度。

2）对称性约束：强制阵列布局满足 4 象限对

称性，可以有效保证阵列辐射性能的一致性。为

此，初始种群仅需仿真 1/4的阵元数，其余部分通

过对称性生成。由于本研究采用 2×2子阵作为基

本单元进行稀疏化，阵列规模 M×M 必须为偶数。

然而如图 1 所示，根据 M 的具体形式（M = 2m 或

M = 2（m+1），m 为偶数正整数），对称性约束的

数学表达式及设计变量的压缩方式均有所不同。

图 1（a）和 1（b）中分别表示一个不同形式的 M×M
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的稀疏阵排布，其中，每个方框都表示为一个天线

单元，保留的阵元用蓝色单元表示，稀疏掉的单元

用白色方框表示。以下是具体的数学描述及

分析：

1）如图 1（a）所示，当 M = 2m （m 为偶数正整

数）时，阵列可划分为 m×m 个 2×2 子阵。此时，

左上半阵列可进一步划分为一个m/2×m/2的子阵

用于稀疏优化。因此，初始种群的个体解可表

示为

x = é
ë

ù
ûx1，x2，⋯xNopt ， （2）

其中，优化变量数量为

Nopt = ( )m
2

2
= m2

4 ， （3）
其余子阵可通过 4象限对称性生成。由于个体解

为二进制数组（0 表示稀疏，1 表示保留），则整阵

保留的阵元总数为

NR = 16 × ∑
i = 1

Nopt
xi . （4）

2）如图 1（b）所示，当 M = 2（m+1） （m为偶数

正整数）时， 阵列可划分为 （m+1） ×（m+1） 个 2×
2 子阵。由于阵列中轴线的子阵因维度奇偶性差

异需单独处理，优化过程中需将左上半阵列划分

为 （m/2+1） ×（m/2+1）。因此，初始种群的个体解

数量为

Nopt = ( )m
2 + 1

2
. （5）

设 x1为阵列中心点的子阵状态， x2~ xm为中轴线

上的子阵状态，则整阵保留的阵元总数为

NR = 4 × x1 + 8 × ∑
i = 2

m + 1
xi + 16 × ∑

i = m + 1

Nopt
xi . （6）

在适应度评估时，将优化子阵扩展为完整的 2×2

结构，以确保计算的一致性。

为验证上述方法的有效性，本研究对 2 组典

型数据进行了对比分析，如表 1 所示。实验结果

表明，所提出的子阵级稀疏化和对称性约束机制

显著降低了优化问题的复杂度。需要特别说明的

是，本文基于实际的工程设计需求，将采用 50×50
阵列规模开展稀疏优化研究。其次，为了满足稀

疏阵的主瓣增益降幅控制在系统可接受的 2 dB
范围内，选择 56. 16%的稀疏率进行稀疏，即保留

1 404个阵元。

1. 2　GA具体流程
改进的GA流程如图2所示。具体流程如下：

1）DL预测模型训练。使用仿真数据训练DL
模型，使其能够准确预测给定阵列布局的最大旁

瓣增益与主瓣增益的比值。训练完成后，将模型

导出并用于后续适应度评估。

2）种群初始化。根据子阵级稀疏化和对称性

约束机制的策略，随机生成 NP 组含 Nopt 个体的 
［x1， x2，⋯，xNopt］作为当前的初始解群。

3）适应度评估。采用训练完备的 DL模型预

测阵列布局的MSLL与主瓣增益的比值。在每次

适应度计算前，将每个个体解扩展为完整的 2×2
结构，以确保计算一致性。并在评估完成后重新

缩小为含Nopt个体的个体解。

4）选择操作。基于适应度值，采用轮盘赌选

择法从当前种群中筛选优秀个体进入下一代，适

图1　稀疏阵列排布示意图

Fig. 1　Diagram of sparse array arrangement

表1　设计变量压缩分析

Table 1　Design variable compression analysis
阵列规模

40×40
50×50

M

40
50

m

20
24

2×2子阵总数

400
625

Nopt
100
169

压缩率/%
6.25
6.76
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应度值越高的个体被选中的概率越大。

5）交叉操作。以预设交叉概率 Pc，对选中的

个体执行单点交叉操作，生成新的子代个体，以增

强种群的多样性。

6）变异操作。以预设变异概率 Pm对子代个

体进行变异，随机翻转部分阵元的状态。

7）更新种群。用新生成的子代个体替换当前

种群，形成新一代种群。

8）判断终止条件。若达到最大迭代次数或适

应度值收敛至稳定状态，则终止迭代；否则，返回

步骤3）继续优化。

9）输出最优布局。输出适应度比值最小的稀

疏阵列布局，完成优化流程。

在改进的 GA 中，时间复杂度优化的核心在

于适应度计算效率的提升。传统GA的适应度计

算复杂度为Osim=G·NP·O（S），其中O（S）表示仿真

计算的时间复杂度；而采用预训练的神经网络模

型替代计算仿真后，改进算法的适应度计算复杂

度降至 ON=G·NP·O（M）。由于神经网络推理时

间O（M）显著低于仿真计算O（S），即O（M）≪O（S），

因此改进算法的时间复杂度得到有效降低。

为验证方法的有效性，本文基于以下参数设

置对阵列进行了优化，具体仿真参数如表 2
所示。

2　基于DL的预测模型设计

本研究采用全连接神经网络（fully connected 
neural network，FCN）构建阵列旁瓣电平预测模

型。FCN作为一种多层感知器结构，通过输入层、

隐藏层和输出层之间的全连接方式，能够有效建

立输入特征与输出目标之间的非线性映射关系。

具体而言，网络结构包含2层隐藏层（每层1 024个

节点），并采用修正线性单元（rectified linear unit，
ReLU）作为激活函数，用于预测阵列布局的旁瓣

电平。所提方法主要包含 2 个关键步骤：1）构建

训练数据集；2）通过训练完备的 FCN建立阵列布

局与旁瓣电平之间的映射关系。

2. 1　构建训练数据集
DL模型的训练依赖于大规模数据集的支持。

本研究通过以下流程构建训练数据集：

1）数据生成。采用随机采样方法生成阵元布

局数据集。训练数据基于子阵级优化后的规模

（169个阵元），以充分捕捉阵元间电磁耦合效应，

提升模型预测精度。每个样本表征为一个 169维

二进制向量，其中元素值 1表示阵元保留，0表示

阵元移除，且稀疏率与最终设计要求保持一致。

基于快速傅里叶变换计算各布局的阵列因子，并

通过峰值检测算法提取主瓣与旁瓣特征，进而计

算最大旁瓣增益与主瓣增益的比值。该方法构建

了具有充分多样性的数据集，确保了样本数据的

广泛覆盖性和代表性，为模型训练提供了可靠的

数据基础。

2）数据划分。采用随机分层抽样方法，实验

共生成 10 000 组样本，将数据集按 8∶1∶1 的比例

划分为训练集（80%）、验证集（10%）和测试集

图2　本文改进的GA框架

Fig. 2　The improved genetic algorithm framework 
in this paper

表2　仿真参数

Table 2　Simulation parameters
仿真参数

频率/GHz
波长/m

阵元间距d/m
满阵的天线单元数N

保留的天线单元数NR
优化子阵数Nopt
种群规模NP

迭代进化次数G

交叉概率Pc
变异概率Pm

数值

3.55
0.0845
0.044
2500
1404
169
200
100
0.8

0.05
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（10%）。其中，训练集用于模型参数的学习，验证

集用于参数优化与模型选择，测试集则用于评估

模型的泛化性能。该划分方式有效避免了模型过

拟合问题，同时确保了各子集中数据分布的均衡

性，从而提升了模型训练的鲁棒性及评估结果的

可靠性。

2. 2　DL网络设计和训练
在数据预处理完成后，构建并训练一个 FCN

网络。如图3所示，该网络采用3层架构：输入层、

隐藏层和输出层。其中，输入层由 169 个节点构

成，每个节点表征阵元的二元状态（激活或未激

活），用于接收阵列布局数据。隐藏层包含 2个全

连接层，每层设置 1 024 个节点，并采用 ReLU 激

活函数以增强模型非线性表达能力并加速收敛过

程。输出层由单一节点组成，用于预测阵列的增

益比值。该网络结构通过全连接方式实现了从阵

列布局到旁瓣电平的高效非线性映射。

其次，采用Adam优化器（初始学习率 0. 001）
以兼顾稀疏优化问题的适应性和训练稳定性，设

置批次大小为 32以平衡效率与梯度可靠性，并添

加L2正则化（系数1×10−⁴）用于抑制过拟合。

为验证训练完备的 FCN网络的泛化性能，本

研究采用独立于训练集的测试集进行评估。如

图 4 所示，通过对比测试集中随机选取的阵列布

局的仿真比值与网络预测结果，观察到两者具有

高度一致性。实验结果表明，所训练的 FCN网络

能够准确预测给定天线阵列布局的最大旁瓣增益

与主瓣增益的比值，验证了模型的可靠性和预测

精度。

为量化评估 FCN网络的预测精度，采用均方

误差（mean square error， MSE）作为评价指标，计

算公式如下

MSE = 1
NL

× ∑ Fitnesssim - Fitnesspre
2. （7）

其中：Fitnesssim 表示每个样本的模拟适应度值，

Fitnesspre表示网络预测的适应度值，NL表示训练

样本总数。经 6 000 次训练迭代后，MSE 收敛至

2×10⁻⁵量级，表明所训练的 FCN 网络具有较高的

预测精度。

需要说明的是，本文训练的 FCN网络模型是

针对特定工程应用场景进行优化的，其适用范围

限定于 50×50 阵元规模及 56. 16% 稀疏率的阵列

布置。其次，尽管模型训练阶段的耗时相较于传

统 GA 优势不明显，但在高频次工程应用场景下

（如阵列参数动态调整、实时波束重构等），该模型

能够取代耗时较高的适应度值计算，展现出显著

的计算效率优势。当然，本文提出的DL框架理论

上可扩展至其他优化算法（如粒子群算法、压缩感

知等）。

3　GA仿真验证

为验证所提方法的有效性，通过仿真实验对

比分析改进 GA 与传统 GA 在稀疏阵列布局优化

中的性能差异。实验以获取最低适应度比值的

最优稀疏阵列布局为目标，将训练完备的 FCN
网络嵌入GA的适应度评估模块中。优化结果分

别如图 5（a）和 5（b）所示，验证了所提方法的优

越性。

为评估稀疏阵列性能，对 50×50 满阵及稀疏

阵列的辐射性能进行了对比仿真分析。图 6展示

了三者的三维方向图，图 6（a）所示的满阵辐射方

向图显示其旁瓣电平抑制约为−14 dBc，而图6（b）
和 6（c）中的 2种稀疏阵列结构则表现出更优的旁

瓣抑制性能，均达到约−20 dBc。结果表明稀疏阵

列的旁瓣电平显著降低，验证了优化布局的有

效性。

基于图 7 的二维平面方向图分析，满阵的峰

值旁瓣电平为−13. 47 dBc，而本文方法优化所得
图3　FCN网络架构

Fig. 3　FCN network architecture

图4　测试集中随机100个阵列布局的模拟和预测结果

Fig. 4　Simulation and prediction results for 100 random 
array layouts in the test set
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阵列的峰值旁瓣电平为−22. 18 dBc，较传统GA优

化结果（−20. 94 dBc）进一步降低了 1. 24 dBc，且
峰值均出现在 xoz面方向图上。仿真结果表明，本

文方法在旁瓣抑制性能上优于传统GA，同时显著

优于满阵布局，验证了所提方法的有效性。

此外，如图 8 所示的收敛曲线表明，改进的

GA 算法在 38 代内实现了快速收敛，而传统算法

需迭代 75代方可收敛。实验结果显示，本文方法

最终获得的适应度值为 0. 421，优于传统算法的

0. 448。这一性能提升主要得益于本文方法引入

的基于DL的高效适应度评估机制，该机制显著减

少了单次适应度评估的计算时间，从而在相同时

间内支持更多迭代次数，增强了算法的全局搜索

能力，并有效降低了陷入局部最优的风险。实验

结果验证了所提方法在优化效率上的提升。

实验数据表明，改进 GA 优化后的阵列性能

较传统方法具有明显改善。图 7中改进算法优化

阵列的辐射方向图的旁瓣电平较传统 GA 降低

1. 24 dBc；图 8的收敛曲线进一步证实，该算法最

终获得的适应度值比传统 GA 低 0. 027。这些结

果从辐射特性和收敛性能 2个维度验证了所提算

法在阵列优化性能上的改进效果。

仿真结果如表 3 所示。当稀疏率为 56. 16%

时（从满阵 2 500阵元降至 1 404阵元），优化后的

稀疏阵列增益较满阵下降约 1. 9 dBc，而 MSLL降

低 8. 71 dBc，验证了稀疏优化方法的有效性。此

外，在计算效率方面，本文方法仅耗时 16. 27 s，相
较于传统GA的 267. 36 s，计算速度提升 16倍，显

著提高了优化效率。实验结果表明，本文方法在

保证性能的同时，大幅降低了计算复杂度，尤其适

用于大规模阵列的快速优化设计。

图5　优化后的稀疏阵排布示意图

Fig. 5　Schematic diagram of the optimized sparse array 
arrangement

图6　阵列三维方向图

Fig. 6　Array three-dimensional pattern
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4　结论

本研究提出一种基于 DL的低副瓣稀疏阵列

优化方法。该方法通过将训练完备的 FCN 网络

预测模型嵌入 GA 框架中，显著提升了稀疏阵列

优化的计算效率。实验结果表明，与传统 GA 相

比，所提方法在计算时间上具有显著优势，有效解

决了传统方法在优化过程中存在的计算复杂度

高、适应度评估耗时长等问题。仿真实验验证了

该方法的有效性，为大规模阵列优化设计提供了

一种可行的快速解决方案。
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图7　阵列平面方向图

Fig. 7　Array plane pattern

图8　收敛曲线

Fig. 8　Convergence curve
表3　满阵与2种方法的比较

Table 3　Full array and comparison of two methods

满阵

传统GA
本文

阵元数目

2500
1404
1404

增益/dBc
39.92
37.96
38.03

MSLL/dBc
-13.47
-20.94
-22.18

仿真耗时/s
—

267.36
16.27
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