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最优粒子初值有效估计的线阵列方向图优化算法 

仇永斌，张树春，王元诚，范文澜，李德鑫 
（空军哈尔滨飞行学院轰运飞行人员改装系，哈尔滨 150001） 

摘要：粒子群优化算法(PSO)通常随机赋初值。提出一种新的线阵方向图优化的 PSO 算法。通过矩

阵运算解析出对应预期方向图的一组阵元权系数的估值。将该估值视为最优粒子初值的有效估计

量。将该估计量赋值给种群的一个粒子，而其他粒子仍然赋随机初值。新优化算法与传统 PSO 算

法唯一区别在于粒子初值的初始化方法。仿真实验结果表明，新算法不但收敛速度更快，而且适应

度值收敛的更深，能够有效提高传统 PSO 算法的在复杂的非线性优化问题上的收敛特性。 
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of Optimum Particle Initial Values 

Chou Yongbin, Zhang Shuchun, Wang Yuancheng, Fan Wenlan, Li Dexin 

(Department of Bomber and Transport Pilot Conversion, Air Force Harbin Flight Academy, Harbin 150001, China) 

Abstract: For particle swarm optimization (PSO), all particles are always initialized randomly, but here a 

new initialization method is presented to improve PSO optimizer convergence performance. On the basis of 

desired pattern, the corresponding aperture weights are solved by analytical techniques which can to a great 

extent ensure that these weights are effective estimations of the current optimum particle initial values. Then 

they are assigned to a particle as initial values, but all other particles of the swarm are still initialized 

randomly. Except this new initialization step, nothing is changed in PSO optimizer. The simulation results 

prove that this new optimizer converges faster and the fitness value converges deeper than the standard PSO 

especially in more complicated optimization problems. So the presented initialization method and new 

optimizer are effective in improving standard PSO convergence performances. 

Keywords: linear array; pattern optimization; nonlinear optimization; optimum particles; particle swarm 

optimization (PSO) 
 

引言1 

粒子群优化算法(PSO)是解决非线性优化问题

的有力工具[1-4]。对某些略显复杂的非线性优化问
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工程师，研究方向为雷达信号处理与性能仿真；张树

春(1974-)，男，黑龙江双城，博士，高工，研究方向

为飞行仿真与非线性滤波。 

题，PSO 算法收敛速度慢，容易陷入局部最优解，

因而无法找到符合要求的全局最优解。针对这一问

题，诸多努力一直致力于改造算法本身，取得了很

多应用成果，比如各种改进的 PSO 算法[5-9]。甚至

有更新的种群算法开发出来，如野草算法等[10-13]。

本文尝试从一个更为简单直接的角度来考虑对算

法收敛特性的改进：思考算法本身的特征，即粒子

初值的随机赋值这一环节。通常 PSO 算法的全部

1
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粒子都是随机赋初值，依靠算法本身的特征或者说

种群的智能特征来寻找最优解。因而算法从最开始

就基于这样一种假设：粒子对最优解一无所知；除

了问题解空间，对最优解空间无任何先验知识，甚

至对最优解空间的特征也是一无所知的。在搜索过

程开始的那一刻，整个种群是盲目的，没有正确的

方向。这种认知背景下，能否找到符合需求的最优

解，就完全依赖算法本身的收敛特征了，也就是种

群的智能特征。因而，针对某些复杂非线性优化问

题，收敛速度慢，陷入局部最优解跳不出来，就不

难理解了。而实际上，这种随机赋初值的方法，完

全忽略了先验知识的利用。因为总有很多问题是可

以对最优解空间进行某种程度的相对较为充分的

估计。尽管这些估计不足以给出令人满意的解，但

这些估计量完全可以作为最优解空间的基的估计

量，或者最优解的邻域来利用。因而本文从粒子初

值有效估计的角度来改造粒子群优化算法。即通过

有效估计最优粒子的初值，从而限定粒子在最优解

空间内或其相对比较小的邻域内进行搜索，这种操

作方式，能够有效改变算法的收敛特性，从而使算

法收敛的速度更快，适应度函数的收敛深度更深，

能够得到更为满足优化约束条件和预期需求的全

局最优解。 

1  粒子群优化算法简介 

粒子群优化算法是一种基于种群协作的随机

搜索算法，群体的智能性使得种群追随当前的最优

粒子在解空间内快速搜索全局最优解[14-16]。算法基

本思想为[14-16]：种群的每个粒子在解空间内运动过

程中经过的最好位置，就是该粒子的最优解，称为

局部最优解(pbest)；种群全部粒子所经历过的最好

位置，是整个群体目前找到的最优解全局(gbest)，

也就是最优粒子搜索得到的局部最优解。由优化问

题所决定的适应度函数值来衡量粒子是否最优，所

有粒子通过这两个极值不断更新自己从而实现在

整个解空间内的运动，进而搜索到最大程度符合适

应度函数所定义的全局最优解。每个粒子总是追随

着当前的最优粒子在解空间内搜索。算法中每个粒

子的位置参数是解空间中的一个点，假设种群规模

为 N，第 i (i=1,2,…,N)个粒子的位置为 Xi ，该粒子

最优位置记为 Pbest[i]，该粒子速度为 Vi，种群最优

粒子的位置记为 Gbest(t)。粒子通过公式(1)来更新

自己的速度和位置[14-16]： 

1

2

best

best

( 1) ( ) rand()

( [ ] ( ))

rand() ( [ ] ( ))

( 1) ( ) ( 1)

i i

i

i

i i i

V t V t c

p i X t

c g t X t

X t X t V t

     

 

  

   








         (1) 

式中：c1、c2 为学习因子，通常 c1=c2=2；rand( )

为[0,1]上的随机数；ω为惯性权重，可取为常数。 

2  新优化算法的基本思想 

如引言所述，PSO 算法对全部粒子随机赋初值

的做法，相当于无视全部的先验知识。但对某些较

为复杂的非线性优化问题，这种认知与实际事实并

不相符，合理性值得探讨。对某些问题而言，最优

解空间的特征并非毫无先验知识。根据这些先验知

识，通常总能找到一些可以定量分析的特征或解析

表达式，来描述最优解空间，或者说，至少能够对

最优解空间进行一定程度的估计。这意味着在某种

程度上，最优解空间可以通过某些估计量来表达。

如果这些估计量足够有效，那就可以限定全部粒子

在最优解空间或其紧邻域内寻找全局最优解，而不

是在整个问题解空间内搜索全局最优解，从而使粒

子种群找到最优解空间的可能性将大大提高。换句

话说，这种方法相当于事先为种群的粒子指明了搜

索方向和搜索区域，在种群搜索行为开始的那一

刻，全部粒子都被引导到最优解空间或其紧邻域内

运动。显然，这不但能使得优化算法收敛的更快，

而且适应度值会收敛的更深，因为最优解空间内所

能找到的全局最优解更为接近真实的最优解。 

PSO 算法的种群粒子是追随最优粒子在解空

间内进行搜索的，最终的全局最优解也一定是最优

粒子值，因此，上述通过先验知识得到的最优解空

间的估计量，实际上是对最优粒子初值的估计。显

2
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然这些量之所以称为估计量，就是因为它们仅仅是

对最优解的估计，但还远不是符合预期的全局最优

解，需要通过种群追寻最优粒子的足迹来找出最终

的最优解。通过先验知识获得最优解空间的估计量

之后，把这些估计量赋值给一个或几个粒子作为初

值，但种群的其它粒子仍然赋随机初值，然后利用

PSO 算法进一步搜索最终的全局最优解。通过这种

初始化方法，种群的全部粒子在最优粒子估值的有

效引导下，会迅速收敛到最优解空间或其紧邻域内

进行搜索，而不再是搜索整个解空间，因为只要对

最优粒子的解析估值足够有效，相对赋随机初值的

其它粒子而言，这些粒子在最开始就是最优的。这

种新的初始化方法已经完全不同于传统的 PSO 算

法的随机初始化，具有以下三点优势：  

(1) 只有一个或少数几个粒子的初值是通过

解析方法赋值的，因而并不改变种群的多样性和随

机性； 

(2) 即便对最优粒子的估计量无效，该估计量

最多也不过是随机赋初值的一个特例，并不改变传

统 PSO 算法的任何收敛特征； 

(3) 只要估计量足够有效，将有效改善 PSO 算

法的收敛特性，因而具有更好的优化结果。 

实际上，经过初始化方法改造后的 PSO 算法

与传统 PSO 算法唯一的区别就在于粒子初始化这

一步骤，新算法的具体结构如图 1 所示。 

 

图 1  基于最优粒子初值有效估计的 PSO 算法 
Fig. 1  Modified PSO optimizer construction 

3  新优化算法应用于线阵方向图优

化的实例 

3.1 线阵方向图优化的目标 

PSO 算法用于线阵列方向图优化的目的和方

法在文献[17]中有非常详细的阐述，这里不赘述。

对于上述的新优化算法，与该文献中的方法唯一的

不同点在于粒子群初始化阶段，对其中的任意一个

粒子指定一个通过解析估计得到的理论初值，参照

图 1。优化方向图时都必须先构建预期方向图以及

适应度函数。预期方向图通过方向图包络来描述，

包括主瓣宽度和形状、副瓣包络约束边界以及副瓣

上的零陷等。适应度函数可以定义为超过副瓣包络

约束边界的点的功率和，即副瓣上的毛刺功率和。

图 2 给出了 100 阵元线阵列的方向图实例。图中，

虚线代表副瓣包络的上边界，副瓣上有零陷。副瓣

包络上边界(虚线)与主瓣(实线，无毛刺和主瓣分裂)

构成预期方向图，或者说这只是个预期方向图的约

束边界，但不妨碍把它当做预期方向图的有效估计

量来使用。预期方向图可以采用先定义特征点然后

再插值的方法构造，也可以采用解析表达式来构

造，都很容易，不赘述。定义图中的副瓣约束边界

为矩阵 PG，定义主瓣为矩阵 PMG，记任意给定的

方向图为矩阵 P，令 E=P-PG，则有 

2

( , )

( ( ) ( )) , ( ) ( ) and

( ) not in mainlobe

0, ( ) ( ) or ( ) in mainlobe

E i j

i i P i i

i

P i i i



  


 

G G

G

P P P

P

P P

      (2) 

再令： 

1 1

10lg( ( ) )
n m

j i

C E i 
 

                  (3) 

式中：ε 是无穷小正数；n 是方向图采样点数；i

代表第 i 个采样点；C 即为构造的适应度函数。 

 

图 2  预期方向图结构 
Fig. 2  Normalized desired pattern construction 

3.2 最优粒子初值的有效估计 

新 PSO 算法的核心就在于最优粒子初值的有

3
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效估计。通过合理的解析运算，可在一定程度上保

证这种估计的有效性。对于一个具有 M 个阵元的

线阵列，远场方向图（无扫描）为： 

1 2

1 2
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式中：θ 是入射角；cosEF/2(θ)是阵元因子且有

EF=1.5, k=2π/λ是波数；ai是孔径权系数，即阵元

对应的复电压激励；d 是阵元间距，记第 i 个阵元

的坐标为 xi（孔径中心定义为坐标原点 x=0），则 
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计算方向图时，必须把 θ离散化，记 θ的采样

点数为 n，有 
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式(5)中，“·”表示矩阵点乘运算，令 F 表示该

阵列方向图的 n 元素列向量，令 B 表示阵元因子

列向量 [cosEF/2(θ1)cosEF/2(θ2)…cosEF/2(θn)]
T 扩展得

到的 n×m 阶矩阵，令 Q 表示(5)式中的复指数矩阵

exp()，令阵列孔径权系数列向量为 

1 2( , , )T
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Q ，令 A=B·Q，方

程(5)可写为： 

1 2( )[ ]T
Ma a a a  

F B Q A            (6) 

显然 A 是不可逆的奇异矩阵，但由(6)式解算

AHA 的广义逆矩阵可解出孔径权向量为： 

( )H Ha pinv


A A A F                    (7) 

式中：( )H 表示取复共轭矩阵；pinv(·)表示求矩阵

的广义逆。 

将图 2 中构造的预期方向图作为列向量代入

方程(7)中的 F，就可解出对应预期方向图的孔径权

系数。显然，这些权系数还不能合成预期方向图。

但如前文所述，这些权值可以用作最优粒子初值的

有效估值，在新 PSO 算法中作为初始的最优粒子。

这种解析法能够在一定程度上保证对最优粒子估

计的有效性。 

3.3 仿真实验结果 

通过上述的解析过程以及新 PSO 算法流程，

进行仿真实验。这里给出两个仿真结果验证新算法

的性能。第一个仿真实验是只利用阵元幅度权值合

成预期方向图，该实验所用的副瓣约束边界比文献

[17]所用的例子要复杂和困难得多，因为这里在副

瓣上设置了 2 个-70dB 的零陷。仿真实验结果见图

3~4。前者利用新 PSO 算法得到，后者利用传统

PSO 算法得到。 
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图 3  新算法幅度优化仿真实验结果 
Fig. 3  Amplitude-only optimized by new optimizer 

 

图 4  传统 PSO 算法幅度优化仿真实验结果 
Fig. 4  Amplitude-only optimized by standard PSO 

图 3、图 4 的每个图中，左上方是适应度值与

迭代次数关系的曲线，代表算法收敛特性，右上方

是对应优化结果方向图的孔径权系数(包括幅度和

相位)，下方则是方向图优化结果。对比这两幅图

不难发现，前者的适应度值可以收敛到-40 dB，而

后者只能收敛到-30 dB，前者优化得到的方向图相

对于副瓣包络约束边界的毛刺明显少于后者。因而

前者在收敛特性有明显提升，同时能够得到更符合

约束条件的优化结果。 

第二个仿真实验是相位幅度同时优化，合成的

副瓣电平低于-30dB 且在副瓣上只有一个-60dB 的

零陷，该实验与文献[17]完全一样。仿真结果见图

5 和图 6。前者利用新优化算法，后者利用传统 PSO

算法。 
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图 5  新算法幅相优化仿真实验结果 
Fig. 5  Amplitude-phase optimized by new optimizer 

 

图 6  传统 PSO 算法幅相优化仿真实验结果 
Fig. 6  Amplitude-phase optimized by standard PSO 

对比图 5、图 6 表明，前者的适应度值可收敛

到负无穷，而后者只能收敛到-20 dB。前者优化后

的方向图彻底没有任何毛刺，完全符合预期方向图

的指标要求，是真正的一个全局最优解。而后者优

化后的方向图零陷深度只能达到-50 dB，这不是一

个好的优化结果，与全局最优解相去甚远。同时，

观察孔径权系数发现，后者的权系数幅度曲线异常

平滑，但这并非是全局最优解的真正形态，而前者

虽然幅度分布看起来不那么完美，但事实上它揭示

了全局最优解的真正形态。 

从这两个仿真实例的结果对比以及分析中可

知，经过初始化方法改造后的 PSO 算法在收敛性

能上有很大提升，包括收敛速度和适应度值的收敛

深度。更重要的是，前者能够揭示出最优孔径权系

数的真正形态，即问题解空间内的真正最优解，而

后者是很难做到这一点的。之所以在性能上存在这

种本质的区别，根本原因在于前者对最优粒子初值

的解析估计是有效的，也是对最优解空间的基的有

效估计。通常线阵方向图优化总是相对容易的，但

对于平面阵和共形阵等方向图优化的非线性优化
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问题，情况变得异常复杂，常规 PSO 算法总是陷

入失效境地，但这种改造后的 PSO 算法则能体现

出优势，因而能够得到符合预期的优化结果。限于

篇幅，在其他文稿中探讨这一问题。 

4  结论 

运用矩阵的解析运算，本文提出一种改造 PSO

收敛性能的粒子群初始化方法，从而获得一种新

PSO 优化算法。该新优化算法与标准的 PSO 算法

唯一的区别在于：前者通过解析运算得到最优粒子

初值的有效估计，然后将该估计量指定为任意粒子

的初值，而其它粒子仍然赋随机初值。这种对最优

粒子初值的解析估计实际上也同时完成了对最优

解空间的某种程度上的有效估计。从而使得新优化

算法能够在搜索开始阶段即引导种群的全部粒子

收敛到最优解空间内运行，而不是在整个问题解空

间内运行，从而使得新的优化算法在收敛性能上得

到有效提升。新算法应用于线阵方向图优化的实例

也证明了上述这些结论是真实有效的。 
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