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摘　要：　阵列天线雷达散射截面（Radar Cross Section，RCS）等于天线散射单元因子与散射阵因子的乘积。通常

采用稀疏阵列布局优化的方法，实现对散射阵因子峰值的抑制。近年来，基于深度学习的稀疏阵列RCS缩减方法有效

提高了阵面的实时隐身性能。稀疏优化难以机械地实时拆除阵列中的天线，通常是通过负载匹配或自动相消的方法

缩减无需工作的阵元RCS来实现，进而等效为“删除”阵元。但无论是负载匹配法，还是自动相消法，都无法使关闭阵

元的RCS缩减至零，通常只能将其缩减到一个较小的值。然而，现有的基于深度学习的稀疏阵列RCS缩减方法都是针

对关闭阵元RCS为零的场景，因此，已有方法不能适用于实际应用场景。为了解决该问题，提出了一种基于多模态与

增强注意力机制的轻核网络（Light Kernel Network Based on Multimodal and Augmentation Attention Mechanism，MAAM-

LKN）模型的稀疏阵列双子阵RCS缩减方法。具体而言，考虑到关闭阵元RCS通常不为零，引入了关闭阵元RCS因子，

建立了稀疏阵列双子阵优化的问题模型与目标函数，利用 MAAM-LKN模型同时优化工作子阵与关闭子阵的阵列布

局，从而缩减工作子阵与关闭子阵的RCS，最终实现整个阵面的RCS最小。此外，由于现有用于稀疏阵列RCS缩减的

神经网络模型缺乏对重要信息的关注，在MAAM-LKN模型中，设计了增强注意力机制，根据特征的重要程度对特征进

行加权，解决了特征传播过程中重点特征不够突出的问题，同时，为了提高模型的理解能力，引入多模态思想，实现更

有效的重点特征提取与感知。仿真结果表明：在不同关闭阵元RCS因子下，双子阵优化与单子阵RCS优化相比，都能

够有效提升稀疏阵列天线的RCS缩减性能，RCS最大缩减值能够提升 2.72 dB以上，RCS平均缩减值能够提升 0.19 dB
以上；当关闭阵元 RCS不为零时，MAAM-LKN模型的准确率为 91.09%，RCS缩减均值为 5.9 dB，均高于其他神经网络

模型，同时保持模型复杂度相当。
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Abstract:　The radar cross section (RCS) of an array antenna equals the product of the antenna scattering element fac⁃

tor and the array factor. Typically, sparse array arrangement optimization is used to suppress the peak value of the scattering 
array factor. In recent years, deep learning-based methods for sparse array RCS reduction have effectively improved the re⁃
al-time stealth performance. However, sparse optimization cannot mechanically remove the elements from the array in real 
time. The load matching and active cancellation methods are used as the equivalent method to delete the passive elements, 
but these methods cannot reduce the RCS of passive elements to zero, they can only reduce it to a small value. Existing deep 
learning-based sparse array RCS reduction methods are designed for scenarios where the RCS of passive elements is zero. 
So, these existing methods unsuitable for practical applications. To address this issue, this paper proposes a sparse array du⁃
al-subarray RCS reduction method based on a light kernel network with multimodal and augmentation attention mechanism 
(MAAM-LKN). Specifically, considering that the RCS of passive elements is usually non-zero, a passive RCS factor of ele⁃
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ment is introduced. A problem model and objective function for sparse array dual-subarray optimization are established, and 
the MAAM-LKN model simultaneously optimizes the array arrangements of both the active and passive subarrays. This re⁃
duces the RCS of both subarrays and ultimately minimizes the overall RCS of the array. Moreover, since existing neural net⁃
work models for sparse array RCS reduction lack focus on important information, an augmented attention mechanism is de⁃
signed in the MAAM-LKN model to weight features according to their importance. This addresses the issue of insufficient 
emphasis on key features during feature propagation. Additionally, to enhance the model’s comprehension capability, the 
multimodal is introduced to achieve more effective extraction and perception of key features. Simulation results show that 
under different passive element RCS factor values, dual-subarray optimization can effectively improve the RCS reduction 
performance compared to single-subarray RCS optimization. The maximum RCS reduction value can be improved by more 
than 2.72 dB, and the average RCS reduction value can be improved by more than 0.19 dB. When the RCS of passive ele⁃
ments is non-zero, the MAAM-LKN model achieves an accuracy of 91.09% and an average RCS reduction of 5.9 dB, both 
higher than other neural network models, while maintaining comparable model complexity.

Keywords:　RCS reduction; passive RCS factor of element; dual-subarray of sparse array; deep learning; attention 
mechanism; multimodal
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0　引言

电子战（或称电子对抗）就是以现代高新技术为

背景的电子侦察与反侦察、电子干扰与反干扰、电子

隐身与反隐身的综合战争。隐身技术在现代电子战

中占有十分重要的地位。隐身性能通常由 RCS 定量

描述［1-2］。RCS 是一种虚拟面积，用于量化目标散射

场的强度。RCS 缩减通过控制和最小化目标的雷达

特征来提升军事目标的隐身性能［3-4］。在飞行器的机

载设备中，天线是总 RCS 的主要贡献者之一，因此缩

减天线的 RCS 十分重要。天线是一种特殊的散射体，

其散射场由两个部分组成：一是由天线的形状、材料

及其周围环境决定的天线结构项散射场；二是负载与

天线之间不匹配而产生的天线模式项散射场［5-6］。
现代的飞行器上通常安装很多架天线，这些天线

通常是由多天线组成的阵列天线。由于阵列天线的

广泛应用，其 RCS 缩减成为隐身天线领域的研究热

点。阵列天线 RCS 等于天线散射单元因子与散射阵

因子的乘积［7］，其 RCS 缩减可以通过三种技术途径实

现：隐身天线罩设计、减小散射单元因子和减小散射

阵因子。文献［8-9］中通过使用频率选择表面的隐身

天线罩来降低 RCS，但是隐身天线罩只能解决天线带

外的 RCS 缩减问题。文献［10-12］通过改变结构来降

低单元 RCS，但单元设计通常较难减小由阵列排布导

致的散射阵因子峰值。

对于散射阵因子峰值的抑制，通常采用稀疏阵列

来实现。稀疏阵列是在均匀分布的天线阵列中，有选

择性地删除一定比例的阵元。文献［13］采用粒子群

（Particle Swarm Optimization，PSO）算法排布天线单元

以降低 RCS，但在线迭代优化算法时间成本较高，无

法满足战场环境对实时优化的性能要求。相比于迭

代优化算法，深度学习的实时性更好。文献［4］采用

轻 核 残 差 网 络（Light Kernel Residual Network，LK-

ResNet）对一个小规模稀疏阵列的 RCS 进行缩减，通

过将非工作状态阵元连接匹配负载来等效删除阵元，

从仿真结果可以看出非工作阵元无法实现完全匹配，

即关闭阵元的 RCS 大于零，但是该文献是在关闭阵元

的 RCS 为零的假设下建立的优化目标函数。文献

［2］解决了大规模阵列的 RCS 缩减问题，为了使关闭

阵元的模式项散射场与结构项散射场大小相等，相位

相反，根据文献［12］将非工作阵元与环形器、移相器

和放大器相连，但从其实验结果可以看出，很难实现

关闭阵元的 RCS 相消为零，但是文献［2］也是在关闭

阵元的 RCS 为零的假设下建立的优化目标函数。文

献［14］提出了一种多任务网络，解决了多稀疏率阵

列 RCS 缩减问题，同样采取了与文献［2］相同的关闭

阵元方法。文献［15］利用迁移学习实现了不同频段

的 RCS 缩减，也采用了与文献［2］相同的关闭阵元方

法。通过对参考文献的分析可知，现有优化目标函数

都是基于关闭阵元 RCS 为零这一理想假设，但无论通

过负载匹配还是自动相消的方法，都很难做到让关闭

阵元的 RCS 为零。因此，当关闭阵列 RCS 不为零时，

已有的稀疏阵列 RCS 缩减优化模型不能很好地适用。

针对上述问题，本文提出基于 MAAM-LKN 模型

的稀疏阵列双子阵 RCS 缩减方法。本文的主要贡

献为：

（1）针对关闭阵元 RCS 不为零的稀疏阵列，引入

关闭阵元 RCS 因子，建立了基于双子阵的稀疏阵列

RCS 缩减优化模型。

（2）提出 MAAM-LKN 模型，在该模型中，引入多

模态思想，提高了模型特征表示能力，设计增强注意

力机制，根据特征的重要程度对特征进行加权，解决

了特征传播过程中重点特征不够突出的问题。
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（3）对所提出的方法进行仿真和分析，仿真结果

表明：当关闭阵元 RCS 不为零时，基于 MAAM-LKN 模

型的稀疏阵列双子阵 RCS 缩减方法相比已有方法具

有更高的 RCS 缩减性能。

1　系统模型

均匀矩形平面阵列如图 1 所示，阵列的规模为

M ´ N，m = 01M - 1 ，n = 01N - 1，参考阵元位

于坐标原点，阵元间距为 d。俯仰角和方位角用 θ 和

φ来表示，频率用 f 来表示。

参考阵元的 RCS 可以被表示为［15］

σe(Ψ ) = lim
R®¥

4πR2 || E s( )Ψ 2

|| E i( )Ψ 2
（1）

其中，E i(Ψ )为入射场；Es(Ψ )为散射场；Ψ=(θr φr fr)，
θr 为雷达波俯仰角；φr 为雷达波方位角；fr 为雷达波频

率；R 为参考阵元与雷达之间的距离。设结构项散射

场为 E s
s (Ψ )，模式项散射场为 E s

a(Ψ )，则［3］

E s(Ψ ) =E s
s (Ψ ) +E s

a(Ψ ) （2）
σe(Ψ )可以被重写为

σe(Ψ ) = lim
R®¥

4πR2 || E s
s ( )Ψ +E s

a( )Ψ 2

|| E i( )Ψ 2
（3）

又 根 据 E s
s (Ψ ) = | E s

s (Ψ ) |ejϕs
s( )Ψ 和 E s

a =

| E s
a(Ψ ) |ejϕs

a( )Ψ ，式（3）可以被重写为

σe(Ψ ) = lim
R®¥

4πR2
|| || E s

s ( )Ψ ejϕs
s( )Ψ + || E s

a( )Ψ ejϕs
a( )Ψ 2

|| E i( )Ψ 2
（4）

其中，ϕs
s(Ψ )是 E s

s (Ψ )的相位，ϕs
a(Ψ )是 E s

a(Ψ )的相位。

不同阵元的散射场会有波程差而导致的相位差，

不考虑单元之间的差异和互耦，第（m，n）个阵元与参

考阵元散射场的相位差为［15］

Dφmn = 2kd (mcosφrsinθr + nsinφrsinθr) （5）
根据式（4）和式（5），得出天线阵列的 RCS 为［15］

σSA(Ψ ) = σe(Ψ )
|

|

|
||
|∑

m = 0

M - 1∑
n = 0

N - 1

ej2kd ( )mcosφrsinθr + nsinφrsinθr

|

|

|
||
|
2

（6）

其中，k = 2π
λr

= 2π fr
c 为雷达波数；c 为真空中的

光速。

稀疏优化难以机械地实时拆除阵列中的天线，通

常是通过负载匹配［4］或者是自动相消［14-15］的方法缩

减无需工作的阵元 RCS 来实现，进而等效为“删除”

阵元。根据模式项散射场的定义可知，当负载匹配

时，模式项散射场 E s
a(Ψ )为零，但是该方法未考虑结

构项散射场，因此，此种方法下关闭阵元的 RCS 一定

大于零。自动相消法通过对模式项散射场进行放大

和移相，从而缩减单元 RCS，关闭单元总的散射场可

以表示为

E s(Ψ ) =U (Ψ ) ejDϕE s
a(Ψ ) +E s

s (Ψ ) （7）
其中，U ( )Ψ 为放大器放大倍数；Dϕ为移相器移相值。

但是模式项与结构项散射场的估计误差会导致

E s(Ψ ) > 0［12］。
通过设计开关状态矩阵 G来表示所有阵元的开/

关状态

G =
é

ë

ê

ê
êê
ê

ê ù

û

ú

ú
úú
ú

úG00  G0N - 1

  
GM - 10  GM - 1N - 1

（8）
引入了关闭阵元 RCS 因子 μ，工作阵元与关闭阵

元的 RCS 之比为 1：μ，μ值的大小受天线类型与等效

删除方法性能的影响，理论上，通过 μ值的改变，开关

状态矩阵可以适用于任意的稀疏阵列天线。如果

Gm，n= μ < 1，则表示第（m，n）个阵元的状态是关闭，如

果 Gm，n= 1 则表示第（m，n）个阵元的状态是工作。建

立双子阵优化模型，同时优化工作状态的子阵和关闭

状态的子阵，基于双子阵的稀疏阵列天线 RCS 为

σSA(Ψ ) = σe(Ψ )
|

|

|
||
|∑

m = 0

M - 1∑
n = 0

N - 1

Gmnej2kd ( )mcosφrsinθr + nsinφrsinθr

|

|

|
||
|
2

（9）
根据阵列天线 RCS 等于散射单元因子乘以散射

阵因子，稀疏阵列天线的 RCS 可以被重写为

σSA(Ψ ) = σe(Ψ ) σsa(Ψ ) （10）
其中，稀疏阵列的散射阵因子为

σsa(Ψ ) =
|

|

|
||
|∑

m = 0

M - 1∑
n = 0

N - 1

Gmnej2kd ( )mcosφrsinθr + nsinφrsinθr

|

|

|
||
|
2

（11）
在实际工作中，当系统对阵列增益要求小于满阵

增益时，可以进行稀疏优化。如果阵列增益要求为

K，则从阵列的 M ´ N 个阵元中选择 K 个工作阵元。

稀疏率定义为

ρ =
MN -K

MN
（12）

阵列孔径大小影响阵列的波束宽度，大阵列孔径

能够在一定程度上降低波束宽度，提高分辨力［16］。
因此，在优化过程中，保持阵列四个角的阵元为工作

y 

 

 

x

z

 

 

 

…

…

…( )1 1M ,N

(0,0)

θ

φ
(

图1　均匀矩形平面阵列模型

Figure 1　Uniform rectangular planar array model

3



电 子 学 报

状态，即

G00 GM - 10 G0N - 1 GM - 1N - 1 = 1 （13）
工作阵元个数 K 的取值范围为

5≤K≤MN - 1 （14）
因此，所有可能的工作阵元的稀疏阵列布局总数

I 等于从 MN - 4 个阵元中选出 K-4 个阵元的组合数

I = ( )MN - 4 ！

( )K - 4 ！( )MN -K ！
（15）

I 种工作阵元的布局对应 I 种关闭阵元的布局。

稀疏阵列双子阵优化问题的核心为从所有可能的布

局中选出使得阵面 RCS 最小的双子阵组合。将此问

题建模为多分类任务，利用深度学习模型来选择最佳

布局。建立带辐射性能约束的基于双子阵的稀疏阵

列 RCS 优化目标函数为

ì

í

î

ï

ï
ïïï

ï

ï

ï

ï

ï
ïïï
ï

ï

ï

               min
G

( )σSA( )ΨG
               

s.t.    0 ≤ m ≤ M - 1    0 ≤ n ≤ N - 1          

             ∑
m = 0

M - 1∑
n = 0

N - 1

Gmn =K + ( )MN -K μ

            G00 GM - 10 G0N - 1 GM - 1N - 1 = 1

 （16）

其中，Ψ = (θr φr fr)为已知量。神经网络根据雷达信

号的角度和频率信息，输出最佳的稀疏布局，使得阵

列天线的 RCS 在雷达信号的角度和频率处被缩减，提

高隐身性能，如图 2 所示，蓝色子阵为工作状态的子

阵，灰色子阵为关闭状态的子阵。

2　数据集生成

深度学习模型需要具备根据雷达信号的角度和

频率信息输出最佳开关状态矩阵的能力，模型学习的

对象就是雷达信号的角度频率与最佳开关状态矩阵

之间的非线性关系。RCS 值的大小是由 Ψ引起的相

位差所决定，因此，本文将反射相位差矩阵［14］作为模

型的输入

T (Ψ ) =
é

ë

ê

ê
êêê
ê

ê

ê ù

û

ú

ú
úúú
ú

ú

ú1  ej2kd ( )N - 1 sinθrsinφr

  

ej2kd ( )M - 1 sinθrcosφr  ej2kdsinθr[ ]( )M - 1 cosφr + ( )N - 1 sinφr

（17）
但 T (Ψ )是一个复矩阵，复数无法直接作为神经

网络输入。由数学知识可知，一个复数能够唯一地用

其实部和虚部表示，其相位则能够直观表示实部和虚

部之间的关系。首先求出 T (Ψ )实部

X (1：：) =Re{T (Ψ )} （18）
其中，X Î R3 ´ M ´ N 是一个维度为 3×M×N 的实矩阵，

X (1：：)表示三维矩阵 X 的第 1 层矩阵；Re{ × }表示

取实部。然后求出 T (Ψ )的虚部

X (2：：) = Im{T (Ψ )} （19）
其中，X (2：：)表示 X 的第 2 层矩阵；Im{ × }表示取虚

部。最后求出 T (Ψ )的相位

X (3：：) =Ð{T (Ψ )} （20）
其中，X (3：：)表示 X 的第 3 层矩阵；Ð{ × }表示取相

位。所以，X是一个维度为 3×M×N 的实矩阵，将 X作

为神经网络的输入样本。

设计好样本，还需要找到每个样本所对应的标

签，利用样本-标签集对神经网络进行训练。式（8）定

义了稀疏阵列的状态开关矩阵，本文将使得 RCS 在雷

达波威胁角度和频率处最小的状态开关矩阵作为标

签。采用遍历寻优的方法获取标签，所以本方法目前

应用于小规模阵列。对于第 l 个样本，l=1，，L，首先

根据稀疏率求出所有可能的开关状态矩阵，记为｛G1，
，GI｝，z=1，，I， 然后将｛G1，，GI｝中矩阵与角度

频率依次代入优化目标函数公式（16）中，求出使得

σSA 最小的矩阵在｛G1，，GI｝中的索引值

z
⌣

l = arg min
z = 1I

{σ̄SA(Ψl G1 ) σ̄SA(Ψl G I)} （21）
开关状态矩阵 G

z
⌣

l

即为样本Ψl 的标签。

数据集生成方法如算法1所示，根据式（17）~式（20）
生成样本，根据式（21）生成标签，构建数据集。数据

集生成后，随机将其分成训练集和测试集两部分，将

90% 的数据用于训练，剩余 10% 的数据用于测试。

3　MAAM-LKN模型结构

已有的稀疏阵列 RCS 缩减神经网络都是基于关

闭阵元 RCS 为零的理想假设，不能很好地适用于关闭

阵元 RCS 不为零的稀疏阵列 RCS 缩减。为了实现稀

疏阵列 RCS 更有效的缩减，本文提出了基于多模态与

增强注意力机制的轻核网络（MAAM-LKN）模型，如图

3 所示。针对现有稀疏优化神经网络模型特征表示

能力不足的问题，引入多模态思想［17］，将反射相位差

预警机雷达

双子阵RCS在此处缩减

天线阵列

角度
频率

深度网络 工作子阵:蓝色

关闭子阵:灰色

图2　整体框架示意图

Figure 2　Overall framework diagram
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矩阵的虚部和实部作为一个模态，将相位作为另外一

个模态。针对已有稀疏阵列模型对重要信息的关注

不足和理解能力较弱的问题，设计了增强注意力机

制，相比于传统的通道注意力机制［18］，增强注意力机

制保留了更多原始数据，同时又实现了部分特征的增

强，原始数据的保留降低了模型的过拟合问题，提高

了模型的泛化能力。

MAAM-LKN 模型的输入是反射相位差矩阵，输出

是预测的开关状态矩阵。定义网络的总层数为 A，a=
1，2，，A，Y ( )a 为网络第 a 层的输出，第 a+1 层的输

入，Λ( )a ( × )为第 a 层网络运算，Λ( )a1  a2 ( × )为网络第 a1

层至第 a2 层运算

Λ( )a1  a2 (Y ( )a1 - 1 ) = Λ( )a2 (Λ( )a2 - 1 (Λ( )a1 (Y ( )a1 - 1 ) ) )（22）
其中，a1 a2 为正整数且 A≥a2>a1。

将增强注意力模块看作一个整体层，MAAM-LKN
模型各个层之间关系可以表示为

Y ( )1 = Λ( )1 ( X ) （23）
Ĝ=Λ( )629 (Λ( )2-15-1 (Y ( )1 (3：：) ) Λ( )2-25-2 (Y ( )1 (1：2：：) ) )

（24）
其 中 ，Λ( )17111519 层 都 为 增 强 注 意 力 模 块 ，

Λ( )2 - 12 - 25 - 15 - 2101418 层 为 卷 积 层 ，卷 积 核 大 小 为

1 ´ 1，输出通道数分别为 12，24，12，24，32，64，64。
MAAM-LKN 模型使用交叉熵损失函数［19］，在

Torch 中，交叉熵损失函数内部包含了 Softmax 函数，

Softmax 函数将 LK-ResNet 模型的第 22 层的输出转化

为类别预测分布，即为预测列向量 p̂ l。构建维度为

Z ´ 1 的列向量 p l，列向量 p l 只有第 z
⌣

l 个元素为 1，其
他元素为 0。假设样本总数为 L，MAAM-LKN 模型的

交叉熵损失函数为

Loss =-
1
L∑

l = 1

L

( p l ) T
lnp̂ l （25）

4　仿真及分析

本节通过仿真对所提出基于 MAAM-LKN 模型的

稀疏阵列双子阵 RCS 缩减方法有效性进行验证。首

先，仿真并分析了当关闭阵元 RCS 不为 0 时，双子阵

与单子阵优化的 RCS 缩减结果。然后仿真和分析了

MAAM-LKN 模型与其他模型的优化性能。如无特别

说明，仿真参数设置如下。

由于卫星通信天线安装在军用飞机的顶部，其

RCS 一般对预警机雷达有意义，而对地面雷达没有意

义。此外，在实际战场情况下，军用飞机与预警机的

高度几乎相等，且两者间距较远，因此飞行器所提交

的雷达波被认为是从水平方向入射的，即由于阵列的

对称性，只需在［0，45°］范围内优化方位角。在此范

围内旋转开关状态矩阵即可得到其他方位角的开关

状态矩阵。阵列规模为 4×4。工作频率为 fc=10 GHz，
雷达信号频率为［9 GHz，10 GHz］，σe=1 m2，关闭阵元

RCS 因子 μ=0.2，稀疏率 ρ=0.5。数据集由算法 1 生成，

MAAM-LKN 模型的输入为反射相位差矩阵 X，输出为

算法1 反射相位差矩阵数据集生成

输入：阵列规模M×N,工作阵元个数K,开关状态矩阵Gz,z=1,,I, Ψl,l
=1,,L.
输出：标签D = {XG}
1: for 1 ≤ l ≤ L do

2:  X l = [Re{T (Ψl )}  Im{T (Ψl )}   Ð{T (Ψl )}]
3:   z

⌣
l = arg min

z = 1I
{σ̄SA(Ψl G1 ) σ̄SA(Ψl GI )}

4: end for l

5: 构建样本矩阵X = [ X1 ; ; XL ],维度为L×3×M×N

6: 构建标签矩阵G =[G
z
⌣

1

; ; G
z
⌣

L

],维度为L×M×N

7: 构建数据集D = {XG}

BN+ReLU

BN+ReLU

平均池化

Sigmoid

平均池化

Sigmoid

BN+ReLU

融    合

BN+ReLU

BN+ReLU

Fc

Fc

Fc

映射
BN+ReLU

平均池化

Sigmoid

BN+ReLU

平均池化

Sigmoid

BN+ReLU

平均池化

Sigmoid

图3　MAAM-LKN模型结构

Figure 3　The architecture of MAAM-LKN model
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开关状态矩阵G。

所提出的 MAAM-LKN 模型在 Windows 服务器的

深度学习平台 torch 上实现。Windows 服务器配置 3
块 Tesla T4 GPU，CPU 为 Intel Xeon Gold 5215。在训练

中，使用了比随机梯度下降更稳定和有效的 Adam 优

化器。训练批大小为 2048，学习率为 0.01，总训练次

数为 200 次。

4. 1　双子阵模型的RCS缩减结果

为了对比单子阵优化与双子阵优化的性能，基于

MAAM-LKN 模型分别进行单子阵优化和双子阵优化

的仿真和分析。以雷达波频率 9.96 GHz，雷达波的来

波角度 34.5 °为例，双子阵和单子阵［4］优化输出的开

关状态矩阵如图 4 所示。从图中可以看出：两种优化

方法得到的开关状态矩阵四个角上的元素值为 1，即
四个角上阵元为工作状态，满足式（9）中孔径约束要

求；不同优化角度下输出的开关状态矩阵中工作阵元

个数都为 8，满足稀疏率约束要求。

图 4（a）和图 4（b）对应的稀疏阵列 RCS 曲线分别

为图 5 中黄色线和紫色线，从图 5 可以看出：与满阵

相比，在优化角度处，单子阵优化的稀疏阵列 RCS 缩

减了 2.5 dB，双子阵优化的稀疏阵列 RCS 缩减了 5.48 
dB，双子阵优化相比单子阵优化性能提升了 2.98 dB。

仿真结果说明：基于 MAAM-LKN 模型的双子阵方法

有效提升了非理想阵面的 RCS 缩减性能。

为了分析基于 MAAM-LKN 模型的双子阵优化效

果，对单子阵和双子阵 RCS 缩减性能进行了仿真。首

先，假设 μ=0.2，得到不同工作阵元个数的单子阵和双

子阵 RCS 缩减结果如图 6 所示，图 6（a）的横坐标为方

位角，纵坐标为频段平均RCS，表示的是不同方位角的

频段平均RCS；图 6（b）为图 6（a）的局部放大图；图 6（c）
的横坐标是雷达波频率，纵坐标为角域平均 RCS，表
示的是不同频率的角域平均 RCS 值，不同颜色的线表

示不同的稀疏率。为了进一步对方法的有效性进行

验证，又假设 μ=0.3，得到了如图 7 所示的仿真结果。

从图 6 和图 7 可以看出，相比单子阵方法，双子阵 RCS
缩减方法在不同稀疏率、不同角度、不同频率都能够

更有效地缩减 RCS。仿真结果表明：当关闭阵元 RCS
不为 0 时，所建立的双子阵优化模型能够有效解决稀

疏阵列的 RCS 缩减问题，提高阵面的隐身性能。

为了定量分析双子阵模型的有效性，表 1给出了相

比单子阵优化的RCS缩减的平均提升值和最大提升值。

从表中可以看出：当μ=0.2时，所提出的方法在不同工作

阵元个数下，平均RCS缩减均值能够提高0.19 dB以上，

最大值缩减值高于 2.54 dB；当 μ=0.3时，所提出方法的

在不同工作阵元个数下，平均 RCS 缩减均值能够提高

0.31 dB以上，最大值缩减值高于 3.16 dB；μ值越大，所

提出的方法有效性越高。仿真结果表明：当关闭阵元

RCS 不为 0 时，所提出的方法通过改变参数 μ，能够

在理论上适用于任意的稀疏阵列天线RCS缩减。

4. 2　MAAM-LKN模型的性能

为了分析多模态与增强注意力机制对网络性能

的影响，对无多模态和注意力机制的轻核网络、多模

态轻核网络、基于多模态和注意力机制的轻核网络以

及所提出的 MAAM-LKN 模型进行了仿真。图 8 为测

试准确率随训练次数变化的仿真结果，从图中可以看

出：设计的多模态与增强注意力机制能够有效提高模

型的准确率。

为了定量分析多模态和增强注意力机制对模型

性能的影响，表 2 给出了网络的测试准确率最大值和

复杂度。从表中可以看出：所设计的多模态和增强注

意力机制，在不增加模型复杂度的前提下，准确率提

高了 0.82%。仿真结果表明：提出的多模态与增强注

意力机制能够有效提高模型对重点特征的提取与感

知能力，提升模型的分类性能，能够有效解决双子阵

RCS 缩减问题。

现有文献中，CNN、LK-ResNet 和 AM-FCSN 模型

已被用于优化稀疏阵列，将 MAAM-LKN 模型的性能

与这些稀疏优化网络在双子阵 RCS 缩减问题上的性

能进行对比。为了使得这些模型更好地适应数据集，

对模型的网络参数进行了轻微的调整，同时保持网络

的整体结构不变。为了增加实验的多样性，还与

(a) 单子阵                               (b) 双子阵

(a) single-subarray                  (b) dual-subarray
图4　开关状态矩阵

Figure 4　Switch state matrices

图5　RCS缩减结果

Figure 5　RCS reduction result
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RNN 和 LSTM 模型进行了比较，由于 RNN 和 LSTM 模

型尚未应用于稀疏阵列优化问题，保留其主要结构，

同时进行参数调整。图 9 为不同网络模型的测试准

确率随训练次数变化的仿真结果。从图中可以看出所

图8　测试准确率随训练次数变化的仿真结果

Figure 8　The simulation results of test accuracy with training epochs
表2　模型测试准确率和复杂度

Table 2　The test accuracy and complexity of the model
多模态

无

有

有

有

注意力

增强

无

无

有/无
有/有

准确率/%
90.27
90.44
90.33
91.09

复杂度

FLOPs/M
2.35
2.34
2.34
2.34

参数量/M
2.20
2.20
2.20
2.20

                           (a) 不同方位角的频段平均RCS                         (b) 图(a)的局部放大                             (c) 不同频率的角域平均RCS
(a) Average RCS of frequency bands at different azimuth angles    (b) Local magnification of (a)    (c) Average RCS of angular domains at different frequencies

图6　不同工作阵元个数的单子阵和双子阵RCS缩减结果(μ=0.2)
Figure 6　The RCS reduction results of single and dual subarrays with different numbers of active array element (μ=0.2)

                               (a) 不同方位角的频段平均RCS                      (b) 图(a)的局部放大                            (c) 不同频率的角域平均RCS
(a) Average RCS of frequency bands at different azimuth angles    (b) Local magnification of (a)    (c) Average RCS of angular domains at different frequencies

图7　不同工作阵元个数的单子阵和双子阵RCS缩减结果(μ=0.3)
Figure 7　The RCS reduction results of single and dual subarrays with different numbers of active element (μ=0.3)

表1　双子阵相比单子阵RCS缩减提升值 单位：dB
Table 1　RCS reduction of dual-subarray improvement value compared 

with single-subarray unit：dB
μ

0.2

0.3

K

7
8
9

10
11
7
8
9

10
11

双子阵相比单子阵

平均缩减值

0.19
0.26
0.20
0.26
0.19
0.30
0.40
0.38
0.41
0.31

双子阵相比单子阵

最大缩减值

3.09
2.98
2.54
2.72
2.73
3.16
3.48
3.00
3.62
3.58
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提出的双子阵优化模型MAAM-LKN的准确率最高。

为了定量地分析不同模型的性能，表 3 给出了不

同网络的测试准确率最大值、RCS 缩减均值和复杂

度。模型的准确率越高，输出正确标签的概率越高，

由于这是一个概率问题，不同模型预测错误的样本可

能不是同一个样本，无法对比各个模型对单个样本的

RCS 缩减结果，因此只能采用统计学的方法，对比

MAAM-LKN 模型与其他模型在大量测试样本上的

RCS 缩减均值。从表中可以看出：在复杂度相当的条

件下，MAAM-LKN 模型具有最高的测试准确率，比准

确率次优的 LK-ResNet 模型高 0.88%；与其他神经网

络模型相比，MAAM-LKN 模型具有更高的 RCS 缩减

均值，相比 LK-ResNet 模型均值提高了 0.1 dB，此数值

虽然较小，但这是在所有测试样本上的均值，如果只

是观测某个样本，数值差别会较大。仿真结果表明：

当关闭阵元 RCS 不为 0 时，所提出的 MAAM-LKN 模型

具有更高的测试准确率、更强的 RCS 缩减性能和较低

的网络复杂度。

5　结论

本文的研究目标是实现关闭阵元 RCS 不为零时

稀疏阵列 RCS 有效缩减。提出的基于 MAAM-LKN 的

双子阵优化方法实现了这一目标。针对关闭阵元

RCS 不为零的稀疏阵面，建立双子阵优化的问题模

型，同时缩减工作子阵与关闭子阵的 RCS，从而实现

阵列 RCS 最小。MAAM-LKN 模型引入了多模态思

想，将反射相位差矩阵的虚部和实部作为一个模态，

将相位作为另外一个模态，并设计增强注意力机制，

相比于通道注意力机制，增强注意力机制保留了更多

原始数据，同时又实现了部分特征的增强，原始数据

的保留降低了模型的过拟合，提高了模型的泛化能

力。仿真结果表明，关闭阵元 RCS 不为零时，双子阵

优化相比单子阵优化 RCS 缩减效果更好；与其他网络

相比，MAAM-LKN 具有更高的分类精度、更优的 RCS
缩减性能和较低的复杂度。本文以卫星通信天线隐

身场景为背景，对该方法进行了仿真验证。从理论上

讲，该方法可以进一步推广到其他隐身场景，如卫星

导航天线、机间链天线等天线的隐身。
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