
基于改进 ＱＰＳＯ算法的阵列天线方向图综合

王 停１，２，夏克文１，张文梅２，白建川１

（１．河北工业大学信息工程学院，天津 ３０００００；２．中国人民解放军 ９３７５６部队，天津 ３００４０１）

摘 要： 针对传统智能方法在方向图综合中易于早熟和局部寻优能力不足等缺陷，在基于量子位概率幅编码的

量子粒子群优化算法（ＱＰＳＯ）的基础上，设计一种进行收敛停滞检测，并对粒子选择性变异的新量子粒子群算法，然后
将其应用于阵列天线方向图综合．仿真结果表明，在多零点和低旁瓣约束情况下新算法均可以取得良好的优化效果，
而且该算法相对于近邻粒子群算法（ＮＰＳＯ）和免疫克隆选择算法（ＩＣＳＡ）来说，在方向图综合中精度更高，速度更快，具
有很好的推广能力．
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１ 引言

近年来全球通信事业飞速发展，无线通信需求越来

越大，与此同时，巨大的通信需求量与十分有限的频谱

资源之间的矛盾越来越突出．如何高效率地使用频谱资
源，如何在保证通信质量的基础上大规模地提高系统容

量的问题成了通信界亟待解决的重要课题．而以方向图
综合为核心技术的智能天线由于可以有效提高频谱利

用率，也因此越来越受到研究人员的重视［１］．
方向图综合是一个复杂的非线性优化问题．通常天

线元越多，需要调整的参数越多．使用经典的 Ｗｏｏｄｗａｒｄ
Ｌａｗｓｏｎ抽样法计算此类问题时，在赋形区间基本可以
达到精度要求，但旁瓣电平通常很高，而且增益低［２］．而

使用微调法进行优化，其工作量大，需要丰富调试经验

和理论分析．为了提高效率，近些年来，已经有不少专家
学者将多种智能优化算法，如遗传算法（ＧＡ）［３，４］、粒子
群优化算法（ＰＳＯ）［５］、克隆免疫算法（ＩｍｍｕｎｅＣｌｏｎｅＳｅｌｅｃ
ｔｉｏｎＡｌｇｏｒｉｔｈｍ，ＩＣＳＡ）［６］等应用于天线方向图的优化之
中，均取得了不错的效果．然而这些算法虽然简单快捷，
但存在着优化精度不高或收敛速度过慢等问题．

量子进化算法是近年来发展起来的一种概率搜索

算法，它以一些量子计算的理论和概念，诸如量子比特

和量子叠加态为基础．同经典进化算法相比，它有更好
的群体多样性和全局寻优能力．李士勇等人［７］将改进后
的量子进化算法融合到 ＰＳＯ中，提出了一种新颖的量
子粒子群优化算法（ＱｕａｎｔｕｍＰａｒｔｉｃｌｅＳｗａｒｍＯｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ，
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ＱＰＳＯ）．该算法与ＰＳＯ算法相比，在多维优化问题中，寻
优速度有了明显提高，但精度一般．为此，本文主要对
ＱＰＳＯ进行改进，并应用于天线方向图的综合研究，以期
望在收敛速度和效率上相对于以前常用的智能算法有

较大的提高．

２ 算法原理

２１ ＱＰＳＯ算法
李士勇等人［７］提出的 ＱＰＳＯ算法采用量子位的概

率幅对粒子位置进行编码，用量子旋转门更新量子位

的概率幅，以此完成粒子位置的更新；用量子非门实现

量子位的变异，以此增加种群的多样性；由于每个量子

位有两个概率幅，因此每个粒子占据优化空间的两个

位置，由于使用了这种双概率幅编码机制，使粒子找到

最优位置的机会明显增大，因此具有较强的搜索能力

和寻优效率．下面给出ＱＰＳＯ算法的具体实现步骤．
２１１ 产生初始种群

在ＱＰＳＯ中，直接采用量子位的概率福作为粒子当
前位置的编码，考虑到种群的初始化时编码的随机性，

采用如下编码方案：

Ｐｉ＝
ｃｏｓ（θｉ１）
ｓｉｎ（θｉ１）

ｃｏｓ（θｉ２）
ｓｉｎ（θｉ２）

…

…

ｃｏｓ（θｉｎ）
ｓｉｎ（θｉｎ

[ ]）
（１）

其中θｉｊ＝２π×ｒａｎｄｏｍ，ｒａｎｄｏｍ是（０，１）之间的随机
数，ｉ＝１，２，…，ｍ，ｊ＝１，２，…，ｎ，ｍ是种群规模，ｎ是空
间维数．在这种编码方案中，种群中的每个粒子占据遍
历空间中两个位置，它们分别对应量子态 ０＞和 １＞
的概率幅为：

Ｐｉｃ＝（ｃｏｓ（θｉ１），ｃｏｓ（θｉ２），…，ｃｏｓ（θｉｎ）） （２）
Ｐｉｓ＝（ｓｉｎ（θｉ１），ｓｉｎ（θｉ２），…，ｓｉｎ（θｉｎ）） （３）

为表述方便，称 Ｐｉｃ为余弦位置，Ｐｉｓ为正弦位置．
２．１．２ 解空间变换

在ＱＰＳＯ中，由于粒子的遍历空间每维均为单位空
间［－１，１］，为计算粒子目前位置的优劣性，需要进行解
空间的变换，将每个粒子占据的２个位置由单位空间映
射到优化问题的解空间．粒子上量子位的每个概率幅
对应解空间的一个优化变量．记粒子 Ｐｊ上第ｉ个量子
位为 α

ｊ
ｉ，β[ ]ｊｉ Ｔ，则相应的解空间变量为：

Ｘｊｉｃ＝
１
２ ｂｉ１＋ａ( )ｊｉ ＋ａｉ１－ａ( )[ ]ｊ

ｉ （４）

Ｘｊｉｓ＝
１
２ ｂｉ１＋β( )ｊｉ ＋ａｉ１－β( )[ ]ｊ

ｉ （５）

因此，每个粒子对应优化问题的两个解，其中量子

态 ０＞的概率幅αｊｉ对应Ｘｊｉｃ；量子态 １＞的概率幅β
ｊ
ｉ对

应 Ｘｊｉｓ．
２１３ 粒子状态更新

设粒子 Ｐｉ当前搜索到的最优位置为余弦位置：

Ｐｉｌ＝（ｃｏｓ（θｉｌ１），ｃｏｓ（θｉｌ２），…，ｃｏｓ（θｉｌｎ））
整个种群目前搜索到的最优位置为：

Ｐｇｌ＝（ｃｏｓ（θｇ１），ｃｏｓ（θｇ２），…，ｃｏｓ（θｇｎ））
基于以上假设，粒子状态更新规则可描述为：

（１）粒子 Ｐｉ上量子位辐角增量的更新：
Δθｉｊ（ｔ＋１）＝ωΔθｉｊ（ｔ）＋ｃ１ｒ１（Δθｌ）＋ｃ２ｒ２（Δθｇ）（６）

其中

Δθｌ＝

２π＋θｉｌｊ－θｉｊ，θｉｌｊ－θｉｊ＜－π
θｉｌｊ－θｉｊ， －π≤θｉｌｊ－θｉｊ≤π
θｉｌｊ－θｉｊ－２π，θｉｌｊ－θｉｊ＞

{
π

Δθｇ＝

２π＋θｇｊ－θｉｊ，θｇｊ－θｉｊ＜－π
θｇｊ－θｉｊ， －π≤θｇｊ－θｉｊ≤π
θｇｊ－θｉｊ－２π，θｇｊ－θｉｊ＞

{
π

（２）粒子上量子位概率幅的更新
ｃｏｓ（θｉｊ（ｔ＋１））
ｓｉｎ（θｉｊ（ｔ＋１

[ ]）） ＝
ｃｏｓ（Δθｉｊ（ｔ＋１））－ｓｉｎ（θｉｊ（ｔ＋１））
ｓｉｎ（Δθｉｊ（ｔ＋１））ｃｏｓ（Δθｉｊ（ｔ＋１

[ ]））

×
ｃｏｓ（θｉｊ（ｔ））
ｓｉｎ（θｉｊ（ｔ

[ ]）） ＝
ｃｏｓ（θｉｊ（ｔ）＋Δθｉｊ（ｔ＋１））
ｓｉｎ（θｉｊ（ｔ）＋Δθｉｊ（ｔ＋１

[ ]）） （７）

粒子 Ｐｉ更新后的两个新位置为
Ρｉｃ＝（ｃｏｓ（θｉｊ（ｔ）＋Δθｉｊ（ｔ＋１）），…，

ｃｏｓ（θｉｊ（ｔ）＋Δθｉｊ（ｔ＋１）））
Ρｉｓ＝（ｓｉｎ（θｉｊ（ｔ）＋Δθｉｊ（ｔ＋１）），…，

ｓｉｎ（θｉｊ（ｔ）＋Δθｉｊ（ｔ＋１））） （８）
２１４ 变异处理

首先给定变异概率 Ｐｍ，对每个粒子赋值一个（０，１）
之间的随机数 ｒａｎｄｉ，若 ｒａｎｄｉ＜Ｐｍ，则随机选择该粒子
中「ｎ／２?个量子位，用量子非门兑换两个概率幅，实现
粒子变异．

０ １[ ]１ ０
ｃｏｓ（θｉｊ）
ｓｉｎ（θｉｊ

[ ]） ＝
ｓｉｎ（θｉｊ）
ｃｏｓ（θｉｊ

[ ]） ＝
ｃｏｓθｉｊ＋π( )２
ｓｉｎθｉｊ＋π( )









２

（９）

由上式可以看出，这种变异也是一种旋转，对于第

ｊ个量子位，转角大小为Δθｉｊ＝π２－２θｉｊ．

２２ ＱＰＳＯ算法的改进
相比于普通粒子群算法，ＱＰＳＯ算法中粒子的位置

采用量子位概率幅编码，因而粒子速度的更新转变为

概率幅辐角增量的更新，位置的变化转变为各个辐角

正余弦值的变化．粒子的辐角增量更新如式（６）所示．
其中 ｗ是惯性因子ｃ１，ｃ２是常数，分别称为自身因子和
全局因子，ｒ１，ｒ２是０到１之间的随机数．公式分为三部
分，分别是粒子最初的的辐角增量，粒子的认知部分，

和粒子的社会部分．最前面的部分是粒子的先前一次
的辐角增量值，它具有扩大搜索空间、探索新区域的趋

势的能力，这会增加算法的整体寻优能力；中间部分表
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示了粒子向自身经过的最好的辐角增量位置学习的能

力，这部分关系到粒子群局部搜素的精度；最后一部分

称为社会部分，表示种群中各个粒子之间的相互信息

交流，即对整个种群历史最优辐角增量位置的学习，它

反映了粒子间的信息共享能力．三部分相互合作，才使
粒子状态更新向理想位置发展，进而体现 ＱＰＳＯ算法的
优越寻优性能．而当某些粒子的第一部分和第二部分
占优势时，算法就很容易陷入局部最优解．此时粒子状
态更新主要由 ｗΔθｉｊ（ｔ）来决定，而 ｗ是小于１的，所以
粒子量子位的辐角增量将会越来越小，向周围区域扩

展搜索的能力逐步降低，当此时出现一些局部极值点

时，粒子就会很难抵挡它们的诱惑，无法跳出局部极值

点，最终收敛到局部最优，这就是所谓的收敛停滞现

象．
为了克服这种现象，ＱＰＳＯ算法中加入了变异步骤．

对每一个粒子附一个随机值，如果小于变异概率则用

量子非门实现量子位变异，反之则保持原样．
但是，由于粒子初始化是随机的，所以算法迭代中

出现收敛停滞现象并不是一定的，而且我们可以通过

一定的手段来检测．当检测结果肯定时，由文献［８］可
知通过变异提高种群的多样性是一个很好的解决方

法．通过变异，可以让粒子跳出局部最优点，尽量向全
局最优点靠拢．但是各个粒子离全局最优的“距离”是
不一样的，那么它们的变异概率也不应该相同，应该有

选择性的对粒子进行变异，各个粒子的变异概率应该

与粒子和全局最优的距离成正比，否则就违背了提高

粒子多样性的初衷．
针对以上问题，本文提出两点改进：

（１）在算法迭代过程中，引入了收敛停滞检测机
制．本文通过检测适应值的变化率来判断算法是否收
敛停滞．

计算粒子群的全局极值的适应值 Ｆｇ和个体极值
的平均适应值Ｆａｖｇ．

Ｆａｖｇ＝
∑
ｎ

ｉ＝１
Ｆｉｔ（ｐｂｅｓｔｉ）

ｎ ， Ｆｇ＝Ｆｉｔ（ｇｂｅｓｔ） （１０）

若经过 Ｎ（本文取２０）次迭代后 Ｆｇ／Ｆａｖｇ的值仍然趋于１
且算法没有终止，则算法被认定处于停滞不前．

（２）当算法停滞不前时，有选择性的对粒子进行变
异．根据前面的分析，对粒子的变异概率应该与粒子和
全局最优粒子的距离成正比．而距离正好与粒子适应
值是相对应的．在极小值优化中，适应值越小，距离越
小．因此按照粒子适应值的高低，以一定的概率将离最
优粒子较远的粒子进行更大几率的变异，这样既能保

持种群的多样性，又能提高迭代效率．
首先求出各个粒子的不同变异概率 Ｐｉ．假设粒子

群的规模为 ｎ，其中第 ｉ个粒子两个适应值分为Ｆ（ｉ，１）
和 Ｆ（ｉ，２），则该粒子被变异的概率为

Ｐｉ＝
Ｆ（ｉ，１）＋Ｆ（ｉ，２）

∑
ｎ

ｋ＝１
（Ｆ（ｋ，１）＋Ｆ（ｋ，２））

（１１）

对每个粒子赋值一个（０，１）之间的随机数 ｒａｎｄｉ，假如该
随机数小于粒子计算得到的变异概率，则用量子非门

随机变异粒子中「ｎ／２?个量子位，反之，粒子继续保持
原态搜索．而且变异中，粒子记忆的自身最优辐角增量
保持不变．

改进ＱＰＳＯ算法的实现步骤可以概括如下：
ｓｔｅｐ１ 粒子群初始化．
ｓｔｅｐ２ 通过解空间变换，将粒子的搜索过程映射

到实际优化问题的寻优空间中，然后计算各个粒子的

适应度，并和记忆的自身最优辐角增量和种群最优辐

角增量相对比，若目前辐角增量对应适应度更好，则替

换掉记忆值，反之则不变．
ｓｔｅｐ３ 根据式（６）、（７）进行粒子状态更新．
Ｓｔｅｐ４ 进行收敛停滞检测，若确实是停滞的，则执

行 Ｓｔｅｐ５，反之直接执行Ｓｔｅｐ６．
Ｓｔｅｐ５ 对各个粒子按式（１１）计算变异概率，进行

选择性变异．
Ｓｔｅｐ６ 回到 Ｓｔｅｐ２继续执行，一直到满足迭代停止

条件为止．
具体流程图如图１所示．

２３ 改进ＱＰＳＯ算法性能分析
为了验证改进算法的有效性，我们选用两种典型

的不同特征的测试函数对其进行测试：

（１） Ｓｐｈｅｒｅ函数：ｆ（ｘ）＝∑
ｎ

ｉ＝１
ｘ２ｉ，－１００≤ｘ≤１００
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（２） Ｒｏｓｅｎｂｒｏｃｋ函数：

ｆ（ｘ）＝∑
ｎ

ｉ＝１
［１００·（ｘｉ＋１－ｘ２ｉ）２＋（ｘｉ－１）２］，

－１０≤ｘ≤１０
两种函数的三维空间特征如下图２、３所示．

我们可以发现 ｓｐｈｅｒｅ函数是单峰单值，在自变量取
值（０，０，…，０）处取到极小值 ０，易于优化求解，因此本
文更多的关注对该函数的寻优速度；Ｒｏｓｅｎｂｒｏｃｋ函数为
典型多峰函数，在变量取值为（１，１，…，１）时取最小值为
０，有非常多个局部极小值点．当算法的全局优化能力
不足时，很容易收敛于局部极小值点，所以对该函数，

我们更多的关注于搜索的精度．
用以上两种测试函数分别对标准 ＰＳＯ，ＱＰＳＯ，改进

ＱＰＳＯ进行优化性能测试．三种算法均以函数值为适应
度函数，种群均取５０，限定优化代数５００，惯性因子 ｗ＝
０５，学习因子 ｃ１＝ｃ２＝２，ＱＰＳＯ的变异概率Ρｍ＝００１．

（１）算法收敛速度分析
利用三种算法均对２０维的ｓｐｈｅｒｅ函数进行极小值

搜索，其函数收敛进化曲线分别如图４所示．从图中我
们可以清晰的看出三种算法都能完全收敛，但显然改

进ＱＰＳＯ算法的速度是最快的．
（２）算法收敛精度分析
利用三种算法分别对不同维数情况下 Ｒｏｓｅｎｂｒｏｃｋ

函数进行极小值搜索，得到结果如表１所示．
表１ 三种算法优化Ｒｏｓｅｎｂｒｏｃｋ函数结果

算法
Ｒｏｓｅｎｂｒｏｃｋ函数维数

２ ５ １０ ２０

改进ＱＰＳＯ ０．００００ ０．１２００ ０．２６９８ １．００５２

ＱＰＳＯ ０．００００ ０．１２００ ３．２３５６ １２．２３６６

标准ＰＳＯ ０．００００ ０．７１０６ ２０９２．６７２３ ５８５６２．３１００

从以上三表中可以看出，改进 ＱＰＳＯ算法的精度要
明显高于标准ＰＳＯ算法和ＱＰＳＯ算法，特别是在高维情
况下，优势更加明显．

３ 改进ＱＰＳＯ用于天线方向图综合

天线的方向性是指天线向一定方向辐射电磁波的

能力，而描写天线辐射场的大小与方向之间的函数即

为方向性函数，天线方向图则是天线方向性函数的几

何描述．方向图综合是根据给定的波束方向图的形状
或性能指标，确定天线阵元的激励电流幅值和相位等

参数［１０］．
３１ 适应度函数选取

考虑阵元数为２Ｎ的等距不均匀直线阵，且阵元为
各向同性单元．设电流相位差为零，而电流幅度中心对
称，可以证明，其以分贝表示的归一化方向图函数［１１］为

Ｆ（θ）＝２０ｌｇ
∑
Ｎ

ｎ＝１
Ｉｎｃｏｓ

２（Ｎ－ｎ）＋１( )２ ｋｄｃｏｓ[ ]θ
∑
Ｎ

ｎ＝１
Ｉｎ

（１２）
其中 Ｉｎ为各天线阵元的激励电流的幅度，ｄ是天

线单元的间距；ｋ为波数，ｋ＝２π
λ
，λ是波长，θ为阵轴线

与入射波射线的夹角，激励电流幅值对称．实际计算时
需要对θ进行离散化，即θ取值为［θ１，θ２，…，θＬ］，Ｌ为
离散规模．

当我们在方向图综合中只对旁瓣电平有要求时，

根据文献［１２］定义适应度函数为：
ｆｉｔｎｅｓｓ＝ ＭＳＬＬ－ＳＬＶＬ （１３）

其中，ＭＳＬＬ＝ｍａｘ
θ∈Ｓ
｛Ｆ（θ）｝，ＳＬＶＬ为期望旁瓣电平，ＭＳＬＬ

为最 大 相 对 旁 瓣 电 平，２θ０ 为 主 瓣 宽 度，Ｓ＝

θ ０≤θ≤９０°－θ０或９０°＋θ０≤θ≤１８０{ }°．
３２ 仿真实例

为了分析改进ＱＰＳＯ算法在不同情况下，进行天线
方向图综合的性能，我们在低旁瓣和深零点两种技术
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要求下，各取一个最新同类文章中使用的典型例子进

行优化比较．
实例１ 我们取文献［５］中对低旁瓣方向图优化的

例子．由２Ｎ＝２０个天线阵元组成的均匀直线阵，阵元
间距为 ｄ＝λ／２，激励电流的相位为 ０，电流幅值对称，
对电流幅值进行优化．设计指标为主瓣宽度为 ２θ０＝
２０°，旁瓣电平在－４０ｄＢ以下．

我们设粒子数为 ５０，最大迭代步数 ４００，根据式
（１３）求取适应度函数，应用改进 ＱＰＳＯ算法进行优化求
解．最终得到仿真方向图和迭代曲线如图５、６所示，优
化电流源幅值如表２所示．由图４可以看见方向图旁瓣
电平为－４１５４２１ｄＢ达到了设计要求，而整个收敛迭代
只花了２８０步，对比文献［５］，作者用近邻粒子群优化算
法（ＮＰＳＯ）进行同等条件，同等要求的优化，得到方向图
的旁瓣电平为 －３９５９９６ｄＢ，共迭代了 ４５０步才实现收
敛．可见本文提出的增加了停滞检测并进行选择性变
异的改进ＱＰＳＯ算法，在进行低旁瓣方向图综合时，不
论在优化速度还是在精度上都有明显提高．

表２ 优化得到电流源值

电流 Ｉ１，２０ Ｉ２，１９ Ｉ３，１８ Ｉ４，１７ Ｉ５，１６

实例１ ０．９９８６ ０．９６４７ ０．８７３０ ０．７５１０ ０．６３４２

实例２ ０．１２２１ ０．１５１３ ０．０３０７ ０．２２９２ ０．６８０５

电流 Ｉ６，１５ Ｉ７，１４ Ｉ８，１３ Ｉ９，１２ Ｉ１０，１１

实例１ ０．４６６５ ０．３５９７ ０．２３２４ ０．１５３７ ０．０７６９

实例２ ０．８５８６ ０．８５０９ ０．８９２７ ０．９６５６ ０．９９８６

实例２ 一个２０元的天线阵，间距为半波长，激励
电流的相位为 ０，进行方向图综合，要求旁瓣电平在
－２０ｄＢ以下，在３０，４０，５０，６０，７０，８０角度处形成不低于

－９５ｄＢ的六个零陷．这比文献［６］中的实例多了一个低
旁瓣要求，而且零陷位置由两个增到六个角度，零陷深

度由－７０ｄＢ提高到－９５ｄＢ．我们用改进 ＱＰＳＯ进行优化
求解，最终得到方向图和收敛曲线分别如图７、８所示．
我们发现，在图６中３０，４０，５０，６０，７０，８０角度处的零陷
分别为 －１０７８３０２ｄＢ，－１１４４２６９ｄＢ，－１０３８４６３ｄＢ，
－１１３０５０９ｄＢ，－９５０１５４ｄＢ，－９９０８４５ｄＢ，达到零陷目
标，而且旁瓣电平为 －１９９９５０ｄＢ，达到预期要求．文献
［６］中，作者用 ＩＣＳＡ进行优化，实现收敛共迭代了 ２７０
步，本文用改进ＱＰＳＯ算法实现更高目标，计算机时短，
只用了１２０步，而且精度更好．典型的对比，突出了本文
提出的改进ＱＰＳＯ算法在深零陷方向图综合时的优越
性．

４ 结束语

本文将文献［７］提出的 ＱＰＳＯ算法进行了改进，引
入了收敛停滞检测和选择性变异机制．改进 ＱＰＳＯ算法
与标准ＰＳＯ和ＱＰＳＯ进行对比分析，发现其收敛精度和
速度都是最优，将其用于直线阵的方向图综合，在低旁

瓣优化和深零点求取中均取得了非常好的效果，为天

线方向图综合提供了一种新颖的高效的方法．而且新
算法可以推广到阵列天线其他优化设计当中，具有广

泛的应用前景．
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