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应用知识蒸馏的深度神经网络波束形成算法 
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摘要：自适应波束形成技术广泛应用于雷达领域的旁瓣抗干扰中。当回波数据量增多时，传统的波束形成算法无

法进行快速处理，而应用深度神经网络模型通过数据的预训练则可以快速地进行波束形成，因此根据波束形成原理设

计深度神经网络，并利用知识蒸馏的方式对深度神经网络进行压缩，使压缩后的模型既有原始模型良好的泛化性能而

且又有更快的计算速度。仿真结果表明，相比于传统的 LMS 算法，在实验环境下，未经模型压缩的深度神经网络自适应

波束形成算法的计算速度提高了约 7 倍，基于模型压缩的深度神经网络自适应波束形成算法的计算速度提高了约 20 倍。 
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Abstract: Adaptive beamforming technology is widely used in sidelobe anti-interference in the radar field. When the 
amount of echo data increases, the traditional beamforming algorithm cannot perform fast processing, and the deep neural 
network model can quickly perform beamforming through data pre-training. Therefore, this paper designs a deep neural 
network according to the beamforming principle. The deep neural network is compressed by means of knowledge distillation, 
so that the compressed model has both good generalization performance and faster calculation speed. The simulation results 
show that compared with the traditional LMS algorithm, the computational speed of the adaptive beamforming algorithm for 
deep neural networks without model compression is improved by about 7 times and the computational speed of the adaptive 
beamforming algorithm based on model compression is improved by about 20 times in the experimental environment. 
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引  言 
自适应波束形成技术是阵列信号处理的重要分支，近年来己成为新一代多功能自适应相控阵雷达

的关键技术之一。自适应波束形成技术能够通过调整接收通道权系数来有效地实现干扰抑制等功能，

在雷达、无线通信、声纳、地震勘测等系统中得到了广泛的应用。最小均方误差算法 LMS（Least Mean 
Square Algorithm）是自适应波束形成算法中一种被广泛应用的迭代算法。但是当所得到的回波数据量增

多时，传统的波束形成算法无法进行及时处理。而深度神经网络模型可以在前期对大量的数据进行训

练，之后利用训练好的模型就可以快速准确地进行波束形成，比传统的波束形成算法更加快速。不

过，为了满足模型的准确性，深度神经网络模型需要大量的参数，这将占用过多的资源和训练时间，

因此应用知识蒸馏的方式对模型进行压缩，建立“学生”网络，使模型在保持精确性的同时又具有更

快的计算速度，使算法满足在大数据的情况下进行快速波束形成的需求，具有理论上和工程上的双重

研究意义。 
将深度神经网络与自适应波束形成技术相结合，具有提升自适应波束形成算法高效性的前景。

2004 年 Suksmono 等人引入了多层感知机来替换传统的 LMS 算法的单层模型[1]，在收敛速度上有所提
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升，但是依然采用的是迭代的方法，并没有充分利用神经网络的非线性拟合能力。2015 年张宝军等

人研究了利用径向基神经网络进行波束形成的方法[2]，但是这种方法的神经网络训练过程较为复杂，

需要进行额外的 k-means 聚类等操作，并且为了不使用更深层的神经网络而引入了过多的人工先验假

设。2018 年冯晓宇等人提出了在低快拍情况下利用径向基神经网络进行波束形成的方法[3]，这种方法

仅仅是在低快拍情况下的改进，并没有对以上径向基神经网络存在的问题进行解决。对于模型压缩而

言，在 2013 年，Denil 等人提出了“在很多的深度神经网络中存在着显著的冗余，仅仅使用很少一部

分（5%）权值就足以预测剩余的权值”的观点[4]。根据上述观点，2015 年 Hinton 等人提出了知识蒸

馏的概念[5]，通过引入“教师-学生”网络使模型参数大为减少，模型速度得到提升。因此本文将深

度神经网络模型应用于波束形成算法中，并对模型进行压缩优化，使波束形成算法相较于传统的算法

有更快的速度，在大数据情况下具有更好的性能。 
本论文根据波束形成原理设计深度神经网络模型，并对模型进行压缩，建立“教师-学生”网

络，“教师”网络模型 TNNBF（Teacher Neural Network Beamforming）使用了 Leaky-ReLU 激活函数，

解决了模型训练过程中的梯度消失以及神经元提前失活的问题。运用 Adam 优化器提高模型训练的全

局收敛性，加快了算法的速度，并结合 Dropout 正则化方法提升过参数化网络的泛化性能，之后根据

原始数据和泛化数据联合训练了“教师-学生”网络，提出了经过模型压缩后的深度神经网络波束形

成算法 SNNBF（Student Neural Network Beamforming）。 

1  知识蒸馏 
现阶段，深度神经网络在信号处理、语音识别和计算机视觉等领域都取得了非常好的表现。复杂

的模型固然具有更好的性能，但是高额的存储空间和计算资源消耗是其难以有效地应用在各硬件平台

上的重要原因。为了解决这些问题，许多业界学者研究模型压缩方法来最大限度地减小模型对于计算

空间和时间的消耗[6]。 
在使用神经网络训练大规模数据集时，为了处理复杂的数据分布：一种做法是建立复杂的神经网

络模型，例如含有上百层的残差网络，这种复杂的网络往往含有多达几百万个参数；另一种做法往往

会混合多种模型，将几个大规模的神经网络在同一个数据集上训练好，然后综合多个模型，得到最终

的分类结果。但是这种复杂模型，一是在新的场景下重新训练成本过高，二是由于模型过于庞大而难

以大规模部署。所以，最基本的想法就是将大模型学习出来的知识作为先验，将先验知识传递到小规

模的神经网络中，之后在实际应用中部署小规模的神经网络。 
基于上述思想，为了最大程度地减小模型复杂度，减少模型存储需要的空间，同时也致力于加速

模型的训练和推测，2015 年 Hinton 等人提出了知识蒸馏的概念。所谓蒸馏就是将复杂网络中的有用

信息提取出来迁移到一个更小的网络上，这样学习出来的小网络可以具备和大的复杂网络相接近的性

能效果，并且也大大地节省了计算资源。这个复杂的网络可以看成是一个教师，而小的网络则可以看

成是一个学生。对于“教师”网络的蒸馏过程，可以认为是通过温度系数 T，将复杂网络结构中的概

率分布蒸馏出来，并用该概率分布来指导精简网络进行训练。整个通过温度系数 T 的蒸馏过程由如下

公式实现[5]： 
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损失函数的 loss 值 L 为 

 (soft) (hard)(1 )   L L L  （2） 
算法的具体过程可以简单概述为： 
①首先用较大的 T 来训练模型，这时候复杂的神经网络能产生更均匀分布的软目标。 
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②之后小规模的神经网络用相同的 T 值来学习由大规模神经网络产生的软目标，接近这个软目标

从而学习到数据的结构分布特征。 
③最后在实际应用中，将 T 值恢复到 1，对数据进行测试。 
从算法的具体过程中可以得到，数据本身是其结构信息和数值的一种混合物，结构关联信息通过概

率分布被蒸馏分离出来。T 值很大时，相当于用很高的温度将关键的分布信息从原有的数据中分离出

来，之后在同样的温度下用新模型融合蒸馏出来的数据分布，最后恢复温度，让两者充分融合起来。

知识蒸馏这种模型压缩方法本质上相当于对数据进行了增强，加入了类别之间关联性的先验信息。将大

规模网络学习到的这种关系包装到数据中，用这种更强的数据来训练小规模的模型，充分考虑到了类

间的距离和类内的方差信息，从而提升了小规模模型的性能，达到了蒸馏的效果。与直接使用预训练

模型的结构和权重相比，这是一种相对更高级的知识迁移方式。此外，Hinton 提出的知识蒸馏方法是

针对分类问题的，本文将知识蒸馏的思路应用于回归问题的深度神经网络模型中，使设计完成的深度

神经网络波束形成算法具有更好的性能，即算法有更快的计算速度并且其占用更少的计算资源。 

2  应用知识蒸馏的 NNBF 算法 
2.1  问题描述 

深度神经网络[7]是一种能够构建复杂非线性关系的模型，在通过一定数量的样本训练之后，它也

可以推断未知数据之间的未知关系，拥有较强的泛化性能。波束形成技术是一种通过回波信息和约束

关系来合成波束的一种技术，传统的波束形成算法运算量大，运算时间长，占用资源多，在接收到大

量回波数据时无法快速地进行实时处理。因此利用深度神经网络对传统的波束形成技术进行改进，之

后再对深度神经网络进行压缩，去除模型中的冗余，可以使波束形成的时间缩短，还可以根据所得的

回波数据不断更新网络模型，使训练出来的神经网络可以更好地应对各种情况，具有良好的稳健性。 
根据波束形成的原理，抽象深度神经网络模型。深度神经网络的模型输入为回波信号 X, n为接收

信源的数目，batch 为训练样本的数量。此外，本文将 SNNBF算法和传统的波束形成算法——LMS 算

法进行比较对照。不失一般性，以一维线阵为例，天线阵元数为 16，模型的输出为形成的波束信号

Y，自适应波束形成权重因子为 Z，W 为模型的权重，其中 batchR nX ， batch 1R Y ， 1RnW 。 
2.2  “教师”网络模型 

根据波束形成的基本原理，建立深度神经网络模型。首先将相同的期望信号方向、干扰信号方向

的数据进行分组，每一组训练样本先采用 LMS 算法获得期望权重因子 Z 向量，然后将 Z 作为新的训

练样本目标，训练框架可用下述公式进行表示： 
 ˆ Y ZX  （3） 
  1 1dropout ( )n n n   h wh b  （4） 

 1
ˆ ( )n n n  Z h w b  （5） 

其中，公式（3）表示 LMS 算法的原理，公式（4）和公式（5）表示神经网络的原理， Ẑ 表示神

经网络最后求得的阵元权重。为了使神经网络有足够强的非线性拟合能力以及更好的泛化性，“教

师”神经网络由七层全连接隐藏层组成，每一层的参数矩阵分别为      16 512 512 512 512 384  ， ， ， 

 384 256 ，     256 128 128 128 128 64  ， ， ；最后一层线性变换层参数为  64 16 。隐藏层的每一层都

使用 Leaky-ReLU 作为非线性激活函数，并使用 Dropout 方法提高泛化性能。 
对于模型中的激活函数而言，本文采用 Leaky-ReLU 激活函数作为隐藏层的输出[8]。这种激活函

数在神经元抑制区域依然拥有非零的梯度值，使得隐藏层的神经元在训练过程中不会大量死亡，可以

让更多的神经元得到充分训练。对于模型中的优化算法而言，由于深度神经网络是一个非凸优化问

题，拥有很多的局部极值点以及鞍点，普通的梯度下降算法很容易让模型陷入局部极值，所以应该采

用带动量的一阶优化算法，使算法能够跳出局部极值以及鞍点，得到更优质的解。SGD 算法是一种
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固定学习率的经典算法 [9]，而 Momentum 方法是一种通过添加动量 [10]、提高收敛速度的算法，

Adagrad 算法让不同的参数拥有不同的学习率[11]，并且通过引入梯度的平方和来作为衰减项，而在训

练过程中自动降低学习率。AdaDelta 算法[12]则对 Adagrad 算法进行改进，让模型在训练后期也能够有

较为合适的学习率。Adam 方法就是根据上述思想而提出的[13]，对于每个参数，其不仅仅有自己的学

习率，还有自己的 Momentum 量，这样，在训练的过程中，每个参数的更新都更加具有独立性[14]。

它的自适应学习率调节功能可以使神经网络训练梯度在下降初期更加迅速，在后期更加稳健，并且不

会提前停止；对于收敛性而言，Adam 优化算法的动量部分能够使模型收敛到相较于普通梯度下降算

法更优的局部最优解上，提高了模型的性能。本文使用 Adam 算法作为网络模型的优化函数。 
在训练过程中发现设计的深度神经网络相较于训练样本而言是过参数化的，很容易过拟合。为了

降低深度神经网络过拟合的风险，本文采用了 Dropout 方法来进行深度神经网络的正则化。Dropout
算法是一种神经网络的正则化方法[15]，其功能是防止神经网络的过拟合。基于上述各个流程的操

作，深度神经网络模型的总体原理如图 1 所示。 
 

 
图 1  “教师”网络模型总体原理 

Fig. 1  Overall schematic of the teacher model 
 

2.3  “学生”网络模型 
“学生”网络的模型结构为简化版本的“教师”网络，采用四层隐藏层的神经网络，每一层隐藏

层采用更少的参数矩阵，并且去除 Dropout 模块。其具体结构如下：每一层隐藏层的参数矩阵为：

       16 384 384 256 256 128 128 128   ， ， ， ；最后一层线性变换层参数为  128 16 ，隐藏层的非线性

激活函数为 Leaky-ReLU 函数。 
之后对“教师-学生”网络进行联合训练，为了让“学生”网络在原有的有限数据集中学习到

“教师”网络同样的泛化性能，数据集的构造是非常重要的环节。本文采用和分类问题的知识蒸馏相

同的思路，进行数据构造。数据集由两个部分组合而成：原始数据样本和“教师”泛化样本。原始数

据样本由传统的 LMS 算法计算得到，也就是训练“教师”网络所用到的样本；“教师”泛化样本的

结构和原始数据样本相同，其中回波信号部分 'X 的生成公式为 
 'X = X + N ，    N(0, )N    （6） 

其中，N 为服从于 0 为均值、 为方差的高斯分布， 可看作回归问题知识蒸馏中的温度参数，

 越大说明模型越倾向于训练原始训练样本周围更大范围的泛化样本； 趋近 0 时泛化样本退化为原

始的训练样本。将 'X 输入“教师”网络得到泛化样本的权重向量 'Z 。将泛化样本和原始样本组成一

个训练批次样本，即为“教师-学生”网络模型的训练样本。 
之后对模型中的损失函数进行设计，损失函数设计为“教师”网络和“学生”网络的均方误差

值，然后将“教师”网络中的所有参数都固定，不进行梯度更新；并将数据同时输入“教师”网络和

“学生”网络，并使用 Adam 优化算法进行模型优化。按照上述流程“教师-学生”网络的整体训练

架构如图 2 所示。 
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训练结束之后，“学生”网络中的隐藏层和最后的线性变换层中的参数可以提取出来作为蒸馏之

后的模型，理论上蒸馏后的“学生”网络模型能够拥有和原来的“教师”网络模型同等的泛化误差，

并且大大降低了计算开销。因此基于模型压缩后的“学生”深度神经网络波束形成算法相比于未经压

缩的深度神经网络波束形成算法有更好的性能。 
 

 
图 2  模型的总体原理 

Fig. 2  Overall schematic of the model 

3  仿真与分析 
3.1  仿真条件  

以一维线阵为例进行仿真。其中天线阵元数为 16，阵元间距为半波长，信噪比为 10dB，干噪比

为 30dB，取 6 个不同目标方向和干扰方向的 6000 个训练样本和 60 个测试样本，其来波方向分别为

0°、10°、20°、30°、40°、50°方向，对应干扰方向分别为–50°、–40°、–30°、–20°、–10°、0°方向。

此外，在下述仿真中，验证 SNNBF 算法的可行性以及意义时，均采用传统的 LMS 算法作为基准。下

述所有仿真图均基于此条件进行仿真分析。 
图 3 期望信号方向为 0°，干扰信号方向为–50°，分别采用 LMS 算法、TNNBF 算法和 SNNBF 算

法得到的天线方向图，可以看到 LMS 算法、TNNBF
算法和 SNNBF 算法都可以在期望信号方向进行很好

的波束形成，并且在干扰信号方向都可以进行很好的

抑制，因此通过图 3 可知 SNNBF 算法有良好的波束

形成性能。 
3.2  SNNBF 算法和 TNNBF 算法性能对比  

“教师”网络是过参数化的，理论上“学生”网络

能够以更少的参数规模达到类似于“教师”网络的泛化

性能。选择 60 组不同信号源和干扰源的样本进行测

试，统计最终合成的信号的均方误差，对两种算法在不

同迭代步长的情况下损失值的大小进行实验，图 4 为

SNNBF 算法和 TNNBF 算法的性能对比图。从图中可

以看出，“学生”网络在四分之一“教师”网络的参

数规模下提供了和“教师”网络类似的波束形成性

能，经过试验，“学生”网络在测试集上的均方误差

为 1.429371785，“教师”网络在测试集的均方误差为 1.291752884，均方误差差距在 10%以内。 

图 3  LMS 算法、TNNBF 算法和 SNNBF 算法

天线方向图 
Fig. 3 Antenna pattern of LMS algorithm, TNNBF 

algorithm and SNNBF algorithm
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为了进一步验证知识蒸馏在深度神经网络波束形成问题上的意义，本文重新训练了一个参数规模

和“学生”网络一样的小网络，测试结果如图 5 所示。可以看出，直接训练的小网络由于没有“教

师”网络提供的泛化训练样本，所以在个别测试样本中的误差明显高于“学生”网络，测试数据集中

小网络的平均均方误差是“学生”网络的 1.57 倍。因此“教师-学生”网络训练模式在波束形成的模

型压缩问题上是有效的。 
 

       
图 4  SNNBF 算法和 TNNBF                图 5  相同规模的“学生”模型和 

算法性能对比                                小模型性能对比 
Fig. 4  Performance comparison diagram between     Fig. 5  Performance comparison chart of the 

SNNBF algorithm and TNNBF algorithm     student model and the small model of the same scale 
 

本文也测试了多种“学生”网络规模下泛化误差的变化情况。使用的“学生”网络规模分别为：

“学生”网络：          16 384 384 256 256 128 128 128 128 16    ，， ， ， ；“学生”网络 2：  16 256  
       256 128  128 128  128 64  64 16    ；“学生”网络 3：    16 256  256 128     128 128  128 64   

 64 16 。从图 6 和图 7 中可以看出，随着“学生”网络参数规模的降低，测试误差也相应上升，但

是结果优于同样参数规模的直接训练的神经网络。因此，在实际工程环境下可以根据需求调整“学

生”网络的规模，在速度和效果上进行较好的权衡。 
 

     
图 6  不同规模“学生”网络模型性能           图 7  不同规模网络模型算法性能 

Fig. 6  Performance of the student            Fig. 7  Performance model of network 
network model of different sizes              model algorithms of different scales 

 

 

使用知识蒸馏压缩方法可以在波束形成精度几乎无损失的情况下，大幅度降低计算代价，加快运

算速度，并且拥有远高于直接训练的小网络的精度。同时，根据实际使用场景对于精度的需求，使用

知识蒸馏框架可以方便地从一个大网络中蒸馏出不同精度的小网络，让模型在精度和运算效率之间做

出权衡。 

4  总结 
自适应波束形成技术是一种良好的空域抗干扰技术，其广泛应用于航天导航、飞行器测控、地面

通信和新体制雷达等领域。本文以 LMS算法为根本，利用深度学习模型对 LMS算法进行改进，并利用

知识蒸馏的方式对模型进行压缩，使算法在大数据的情况下能够快速稳健地进行波束形成。 
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SNNBF 算法采用深度学习的相关技术，设计了自适应波束形成的权重推断网络，利用知识蒸馏的

原理建立了“教师-学生”神经网络模型。其中，“教师”网络使用 Adam 优化器增强深度神经网络训

练的全局收敛性，然后用 Leaky-ReLU 激活函数解决深度神经网络的梯度消失问题，并利用 Dropout
方法抑制波束形成深度神经网络的过拟合现象，使自适应波束形成的权重推断网络在准确性和泛化性

上均有较好的性能。这种神经网络模型存在冗余，因此利用“知识蒸馏”的方式对模型进行压缩，生

成“学生”网络，这一网络既包含“教师”网络的精确性，又具有更快的计算速度，在同样的计算资

源下，TNNBF 算法将 LMS 算法收敛速度提高了约 7 倍，SNNBF 算法将 LMS 算法收敛速度提高了约

20 倍，并且在未来随着训练数据的增加，权重推断网络的泛化性能以及准确性能够继续提高，具有较

大的理论和工程的应用价值。 
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