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摘 要：本文提出了一种基于量子粒子群算法(quantum particle swarm optimization，QPSO)的大型阵稀疏优化方法。该方法在

约束主瓣宽度的条件下，以阵列的阵元位置和节点的相位中心为优化参量，以方向图的峰值副瓣电平为优化目标，有效结合

了QPSO算法，并将其应用于大型阵的稀疏优化。相对于传统稀疏优化方法，本文所提方法不受更新速度和轨迹的约束，并

提高了全局搜索能力、加快了收敛速度。仿真结果验证了该方法的有效性。
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大型、超大型相控阵列由于具有高增益、指向性强等优

点得到越来越广泛的应用，但满阵形式的大型相控阵列需

要庞大的馈电网络和发射、接收通道，导致其具有高成本、

低实时性等缺点。对此，阵列天线稀疏布阵技术应运而生，

该技术是指从线阵或面阵中去掉一些天线单元，通过优化

稀疏布阵，可改善阵列天线的辐射特性，实现阵列天线的方

向图综合，以最少的单元数达到技术指标(如波束宽度)要

求，在技术指标和天线造价之间达到一种折中[1]。

在过去几十年中，阵列天线稀疏布阵研究一直是一项

重要且有意义的工作。目前，用于稀疏优化的算法主要有

遗传算法[2]、粒子群算法[3]和模拟退火算法[4]等，每种算法更

替解粒子的方法不同，最终导致优化速度也不同。因此，一

般选择采用哪种优化算法，除了取决于该算法是否适合实

际应用外，主要考虑的因素就是优化速度。

本文提出一种基于量子粒子群算法(quantum particle

swarm optimization，QPSO)的大型阵稀疏优化方法。QPSO

是 Sun 等从量子力学出发提出的一种新粒子群算法[5]。

QPSO算法相对于粒子群算法(PSO)具有进化方程简单、控

制参数少、收敛速度快和运算简单等优点，在测试函数和很

多实际应用中都取得了优于PSO算法的效果。

1 建立优化阵列模型
首先，定义本文优化时采用的参考坐标系如图1所示，

其中ϕ和θ是方位角和俯仰角，本文之后的仿真试验与理论

分析均沿用图1的坐标系。
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图1 参考坐标系

Fig.1 Reference coordinate system
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1.1 优化阵元位置

为论述基于 QPSO 算法的面阵稀疏优化阵元位置方

法，本文以23行23列的八边形面阵为例建立天线阵元位置

模型，该八边形阵列由 23×23个天线阵元构成的矩形平面

阵切掉4个角之后得到。频率F0=15GHz、阵元间距取半波

长，阵元数为373，如图2所示。

根据图1，平面阵导向矢量可表示为：

a (θ,ϕ)=

é

ë

ê

ê

ê

ê

ê

ê
êê
ê

ê

ù

û

ú

ú

ú

ú

ú

ú
úú
ú

ú

1 … ejk (xn0C+zn0S ) … ejk (x(N-1)0C+z(N-1)0S )
…

ejk (x0mC+z0mS ) ejk (xnmC+znmS ) …
…

ejk (x0(M-1)C+z0(M-1)S ) … ejk (x(N-1) (M-1)C+z(N-1) (M-1)S )
(1)

式中：C = cosθ sinϕ,S = sinθ，k = 2π λ，平面阵的方向图函

数可表示为：

G (θ,ϕ) =∑
n = 0

N - 1∑
m = 0

M - 1
A(n,m )ejk
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xnm (cosθ sinφ - cosθ0 sinφ0) +
znm (sinθ - sinθ0) (2)

式中：(θ0,ϕ0)为来波方向；(xnm, znm)为阵元的位置坐标，

(n,m)为阵列的栅格；A (n,m)为(xnm, znm)处天线单元的激励。

假设阵元为理想全向性天线单元，各阵元具有等幅同相激

励，A (n,m)对不同的阵元值是相同的：

A(n,m ) = {1 (有阵元 )
0 (无阵元 ) (3)

将373-八边形面阵的阵元位置映射为一个粒子，粒子中的

一个变量对应一个阵元，而该变量就用A (n,m)表示，那么一个

粒子就是一个长度为373的0、1矢量，这一过程称为编码[6-7]。

1.2 优化节点相位中心

在网络化雷达中，每一个节点由若干阵元排列组成，且

每一个节点结构相同对应一个节点相位中心。利用智能优

化算法优化相位中心，以线阵为例，假设相位中心编码是

A = [A1,A2,⋯,ASubn ] (0、1矢量),其中Subn是总的节点数，若

Ai = 1，Ai对应相位中心处节点存在，否则该节点整体都被

稀疏掉。用 S来表示单个节点，每一个节点中包含 sk个阵

元，那么稀疏后的阵列可用矩阵表示为：
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A1·S 0 ⋯ 0
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⋮ ⋮
0 0 ⋯ ASubn·S (N_all × Subn )

(4)

式中：N_all是所能容纳最多的阵元数,即N_all = sk × Subn，
经过稀疏优化节点相位中心后，最终所集成的阵元数

N_all_actual = sum (A) × sk。
假设Pula (θ)是单个节点的方向图，Psub (θ)是节点单元级方

向图，最终方向图的表达式：P (θ) = Pula (θ)Psub (θ)，其中节点单

元级方向图 Psub (θ)可以表示为：Psub (θ) = wHsub (HN_all × Subn ×
a (θ))，a (θ)为节点单元级的导向矢量，wsub为节点级加权值。

2 QPSO算法稀疏优化阵型
2.1 QPSO算法流程

首先，给出QPSO算法的进化方程[8]：

p ( t ) = ϕ•Pi ( t ) + (1 - ϕ)•Pg ( t ),ϕ ∼ U (0,1) (5)

mbest = ( 1M∑i = 1
M

Pi,1 ( t ),…, 1M∑i = 1
M

Pi, n ( t ) ) (6)

x ( t + 1) = p ( t ) ± β•|mbest - x ( t ) |• ln ( 1μ ) (7)

式(5)~式(7)是 QPSO 算法针对连续解的进化方程，然

后将QPSO算法转化成离散算法。

（1）局部吸因子

在式(5)中，p ( t )是局部吸引子，Pi ( t )是群体中的第 i个

粒子，Pg ( t )是全局最优粒子。在量子理论中，携带信息的

最小单位值是量子位[9]，应用在稀疏优化中，一个粒子可以

表示为：p = [ x1, x2,⋯, xj,⋯, xnum ]，其中 xj = 0或 1。num 是

待稀疏优化阵型的满阵阵元数，对于373-面阵的稀疏优化

num=373。则式(5)对应的离散公式如下：

pki = ϕ•Pki,best + (1 - ϕ)•Pkg,best,ϕ ∼ U (0,1) (8)

（2）中值最优位置

式(6)中，mbest是中值最优位置，mbest第 j个量子位的取值，

由种群中全部第 j个量子位的值决定。若群体第 j个量子位取1

多，mbest的第 j个量子位就取1，如果取0多就取0，如果0和1的

个数一样多，则随机决定，即mbest综合了群体的平均信息。

（3）更新粒子的新位置
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图2 八边形边界平面阵列

Fig.2 Octagonal boundary plane array

58



郭玉霞 等：基于量子粒子群算法的大型阵稀疏优化方法

将式(7)转换成离散粒子，即为：

Pk + 1i = pki ± β•|mbest k - Pki |• ln ( 1μ ), μ ∼ U (0,1) (9)

量子理论中没有轨迹的概念，即没有粒子与粒子间距

离的概念，在这里引入Hamming距离，假设两个粒子Pi和

Pj，这两个粒子之间的Hamming距离[10]：

|Pi - Pj | = dH (Pi,Pj ) (10)

粒子之间的 Hamming 距离是两个粒子中对应量子位

不同的总数。其中β是收缩-膨胀因子，可以通过调节该参

数对算法的收敛速度进行控制，本文β满足如下公式[11]：

β = 1 - (1 - 0.5) × gen
max gen (gen = k) (11)

假设 B = | β |mkbest - Pki | ln ( 1μ ) |，在阵型优化中，由于每

一个量子位只能取 0或者 1，而B值并不是一个整数，为适

应实际应用，引入变异概率如下：

pr = {B/length, B/length ≤ 1
1, B/length > 1 (12)

式中：length为粒子的长度。由式(9)可知，Pk + 1i 是由局部吸

引子 pki 生成的，如果随机生成数 rand < pr，Pk + 1i,j = pki,j，pki,j是
局部吸引子的第 j个量子位，反之则翻转。

QPSO算法是一种从当前位置状态空间、个体最好位置状

态空间和全局最好位置状态空间到个体最好位置状态空间的

进化过程[12]。这也是QPSO算法迭代速度快的主要原因。

2.2 QPSO算法应用于平面阵的稀疏优化

将QPSO算法应用373-面阵的稀疏优化。除了建立阵

列模型和编码，还需要评价准则，本文选择归一化方向图的

峰值副瓣电平(PSLL)作为搜索最优阵列的评价函数：

PSLL = max SL( F (θ )
Fmax (θ ) ) (13)

最后，确定QPSO算法应用于阵型优化的参数：(1)稀疏

率 sparse(稀疏后阵元数目 actualNum = sparse•totalNum，
totalNum = 337)，actualNum就是一个粒子中“1”的总数；(2)

迭代次数maxgen；(3) 种群规模popSize，即总粒子数。除此

以外，结合实际工程需求，约束最小阵元间距以及最大阵元

间距，这也需要在编码过程中设置相应参数。采用量子粒

子群算法进行稀疏优化，具体算法流程如图3所示。

3 仿真试验及性能分析
3.1 试验一

以373-面阵为稀疏优化模型，稀疏率设为 sparse=0.52，

设置QPSO算法的基本参数：迭代次数 60，种群规模 300。

稀疏优化结果：(1) 稀疏后所得阵元总数为 194 ≈ 0.52 ×
373，图4是稀疏优化后373-面阵的阵元位置；(2) 扫描范围

( -60°, 60°)，最大副瓣电平为-24.26dB，主瓣宽度 7.6°，图 5、

图6是稀疏优化后的归一化方向图，与满阵方向图相比降低

7dB；(3) 图7是QPSO算法应用于373-面阵稀疏优化后的收

敛曲线。

图8(a)是扫描范围 ( -30o,30o)、稀疏优化后的归一化方向

图；图 8(b)是二维方向图截图，主瓣宽度 7.6°，副瓣电平-

26.74dB，主瓣宽度7.9°。

3.2 试验二

为进一步说明QPSO算法应用于平面阵稀疏优化的优

势，表1是在随机选择稀疏率条件下，稀疏优化后的阵列的

归一化方向图的峰值副瓣电平PSLL值。从表中可以看出，
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图3 QPSO算法流程图

Fig.3 QPSO algorithm flow chart
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稀疏率接近0.5时，副瓣电平接近最低。

表 2给出了不同算法应用于面阵优化的结果，对比而

言，本文提出的基于QPSO算法稀疏优化面阵的方法相比于

粒子群算法得到的稀疏阵的峰值旁瓣电平降低了4.78dB；与

参考文献[6]中采用模拟退火算法得到的稀疏阵的峰值旁瓣

电平相比降低了3.81dB；与参考文献[4]中采用模拟退火粒子

群算法得到的稀疏阵的峰值旁瓣电平相比降低了 1.41dB。

从峰值旁瓣电平收敛迭代次数上看，相比于其他三种算法，

表2 不同算法对比

Table 2 Comparison of different algorithms

算法

PSO

SA［6］

SAPSO［4］

QPSO

PSLL/dB

-19.28

-20.25

-22.65

-24.06

收敛迭代次数

45

78

42

35
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图8 扫描(-30°,30°)时稀疏优化后的方向图

Fig.8 Direction chart after sparse optimization at (-30°,30°)
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Fig.7 QPSO convergence curve
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图6 稀疏优化后的方向图（俯仰维）

Fig.6 Direction chart after sparse optimization

(elevation dimension)
表1 不同稀疏率的对比

Table 1 Comparison of different sparse rates

稀疏率

满阵

0.705

0.645

0.56

0.53

0.48

0.35

阵元数

373

263

240

209

197

181

131

PSLL/dB

-16.48

-20.10

-22.30

-24.57

-23.57

-23.51
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图5 稀疏优化后方向图

Fig.5 Direction chart after sparse optimization
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QPSO 算法在得到更低的峰值旁瓣电平的同时，收敛速度

更快。

表 3给出了相同情况下不同算法应用于 373-面阵优化的

结果，使用相同的设备分别用三种优化算法对 373-面阵进行

稀疏优化，扫描范围一致。对比而言，本文的QPSO算法在增

益损失不大的同时，峰值旁瓣电平更低，优化速度更快[13-15]。

3.3 试验三

以上仿真均是确定稀疏率的情况下得到的结果，为了

进一步说明QPSO算法的有效性，在不确定稀疏率的模式

下稀疏优化 373-面阵，图 9是 13次QPSO 算法后的收敛曲

线叠加图，并给出13次收敛曲线的平均曲线。

由收敛曲线叠加图分析得，QPSO算法应用于373-面阵稀

疏优化后，平均副瓣电平是-23.96dB，平均迭代次数52。

4 结论
本文将QPSO算法应用于平面阵的稀疏优化阵元位置

和稀疏优化节点相位中心问题。通过仿真试验以及与已有

文献上的算例的比较，说明了QPSO算法应用于大型阵稀

疏优化方法的优越性，并表明了QPSO算法应用于阵型优

化的有效性。
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Abstract: In this paper, we propose a sparse optimization method for large arrays based on Quantum Particle Swarm

Optimization (QPSO). Under the constraint of the main lobe width, this method takes the array element position and

the node phase center as optimization parameters, and uses the peak side-lobe level of the pattern as the

optimization target. It effectively combines the QPSO algorithm and will be applied for sparse optimization for large

arrays. Compared with the traditional sparse optimization method, the method proposed in this paper is not restricted

by the update speed and trajectory, and it improves the global search ability and accelerates the convergence speed.

Simulation results verify the effectiveness of the method.
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