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摘　 要：针对引力搜索算法在迭代过程中粒子惯性质量的累积效应造成的引力中和对优化性能的影

响问题，提出了一种改进算法：自适应引力搜索算法。 设计了一种随迭代次数自适应调整的衰减因

子，提高了迭代后期算法的开采能力；在速度的计算过程中加入精英粒子，增强了粒子的记忆能力，算
法的探索能力得以提高。 将改进算法用于均匀同心圆环阵中，和文献中的算法相比，自适应引力搜索

算法优化的主瓣宽度窄了 ６．７°、旁瓣电平分别低了 ５．１ ｄＢ 和 １．８ ｄＢ，更接近期望的方向图；平均收敛

曲线的结果中，在迭代次数为 ２ ０００ 时，算法的适应度值提高了 ３０％，收敛速度更快，优化精度更高；稀
布同心圆环阵列也具有同样的优化效果，证明了所提改进算法在解决面阵方向图综合时的有效性。
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　 　 阵列的综合问题属于多参数、非线性优化问题，
引 力 搜 索 算 法 （ ｇｒａｖｉｔａｔｉｏｎａｌ ｓｅａｒｃｈ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ，
ＧＳＡ） ［１⁃２］由于具有控制参数少等特点，在众多的优

化算法［１⁃６］中脱颖而出，在天线设计及综合领域得

到了广泛应用。 文献［７］使用 ＧＳＡ 来设计偶极子线

性阵，获得了期望的方向图；文献［８］将 ＧＳＡ 用于直

线阵中，有效降低了线阵的旁瓣电平；文献［９］将

ＧＳＡ 用在同心圆环阵列中，在保持零功率波束宽度

（ｆｉｒｓｔ ｎｕｌｌ ｂｅａｍｗｉｄｔｈ，ＦＮＢＷ）不变的同时，很大程度

地降低了阵列的峰值旁瓣电平（ｐｅａｋ ｓｉｄｅｌｏｂｅ ｌｅｖｅｌ，
ＰＳＬＬ）；文献［１０］将一种改进算法用于综合圆形和

同心圆环阵列，并且改变阵元个数，用改进算法和

ＧＳＡ 分别实现阵列的综合，最后利用 ｔ⁃Ａｔｅｓｔ 来计算

分析仿真结果，结果证明了改进算法良好的优化

效果。
尽管 ＧＳＡ 在天线综合中有着成功的应用，但是

由于算法的适应度函数对惯性质量具有累积效应，
迭代后期，在万有引力的作用下，种群中粒子惯性质

量的差距变得越来越小，粒子所受的引力就会被中

和，移动到最优位置的速度会大幅下降，从而使得

ＧＳＡ 不能有效地找到问题的最优解，算法的优化性

能受到很大程度削弱。 针对上述问题，文献［１１］提
出了一种改进算法（ ｇｂｅｓｔ⁃ｇｕｉｄｅｄ ｇｒａｖｉｔａｔｉｏｎａｌ ｓｅａｒｃｈ
ａｌｇｏｒｉｔｈｍ，ＧＧＳＡ），在 ＧＳＡ 中将具有最优适应度值的

个体储存起来用于速度的更新，最优个体所带来的

“外力”促使粒子更快地朝着最优位置移动，算法在

开采阶段的收敛速度得以提高，但是 ＧＧＳＡ 在提高

算法开采能力的同时，种群的多样性遭到破坏，算法

的探索能力被削弱，针对这个问题，本文定义了“精
英粒子”，并在 ＧＧＳＡ 的实现过程中加入了这类粒子

的影响，通过设计合理的最优粒子 ｇｂｅｓｔ以及精英粒

子 ｅｐ 的加权系数可以更好地平衡算法的探索和开

采能力；其次，粒子最优位置的产生除了直接受到速

度影响外，还间接受到引力的影响，而衰减因子对引

力的影响呈指数级，算法不同迭代阶段需要不同大

小的衰减因子来平衡其速度和精度，综合考虑上述

因素，设计了一种自适应衰减因子。 把精英粒子、自
适应衰减因子用于 ＧＳＡ 中，提出了自适应引力搜索

算法（ａｄａｐｔｉｖｅ ｇｒａｖｉｔａｔｉｏｎａｌ ｓｅａｒｃｈ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ，ＡＧＳＡ），
论文中将 ＡＧＳＡ 和 ＧＧＳＡ［１１］用于圆环阵列的优化过

程中，进一步验证了 ＡＧＳＡ 的有效性。
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１　 阵列方向图综合

同心圆环阵列中，假设阵元为无方向性天线，则
远区辐射场的阵因子［１２］可以表示为

Ｆ（θ，φ） ＝ ∑
Ｍ

ｉ ＝ １
∑
Ｎｉ

ｌ ＝ １
Ｉｉｌｅｘｐ（ｊαｉｌ）ｅｘｐ（ｊｋρｉｓｉｎθｃｏｓ（φ － φｉｌ））

（１）
式中： Ｍ 为圆环数目；Ｎｉ 是第 ｉ 个圆环上阵元的个

数；Ｉｉｌ，αｉｌ，φｉｌ 表示第 ｉ 个圆环上第 ｌ 个阵元的激励幅

度、相位以及方位角；ρｉ 表示对应圆环的半径，θ 和 φ
代表子午角和方位角。
１．１　 均匀同心圆环阵列适应度函数

阵元均匀分布的同心圆环阵列，以降低方向图

的峰值旁瓣电平和零功率波束宽度为优化目标，因
此根据优化目标确定的适应度函数可以设置如下

ｆｆｉｔ ＝ ［α·｜ ＬＭＳＬ － ＬＥＳＬ ｜ ２ ＋

　 β·｜ ＡＦＮＢＷ － ＥＦＮＢＷ ｜ ２］
１
２ （２）

式中： ＬＭＳＬ，ＬＥＳＬ 为实际方向图和期望方向图的最大

旁瓣电平；ＡＦＮＢＷ 以及 ＥＦＮＢＷ 是零功率点波束宽度的

实际值以及期望值。 α，β 是加权系数。
１．２　 稀布圆环阵列适应度函数

稀布同心圆环阵列的设计过程中，为了减小互

耦的影响，要求同一圆环上相邻阵元弧向间距不小

于 ０．５λ ，对电流激励及阵元位置同时进行优化。 以

降低 ＰＳＬＬ 和 ＦＮＢＷ 为优化目标，适应度函数设置

如下

ｆｆｉｔ ＝ ［α ｜ ＬＭＳＬ － ＬＥＳＬ ｜ ２ ＋ β ｜ ＡＦＮＢＷ － ＥＦＮＢＷ ｜ ２ ＋

　 γ ｜ ｄ － ｄｍｉｎ ｜ ２］
１
２ （３）

式中： ｄ，ｄｍｉｎ 为阵元间距以及最小间距，在优化过程

中，如果 ＬＭＳＬ ＜ ＬＥＳＬ，ＡＦＮＢＷ ＜ ＥＦＮＢＷ ，ｄ ＞ ｄｍｉｎ，则（２）
式、（３） 式对应的加权系数为 ０。 为防止出现适应度

函数值等于 ０的情况，把最小值问题可以转化为（４）
式的最大值问题

ｆｆｉｔ ＝
１００
１ ＋ ｆ

（４）

２　 自适应引力搜索算法

２．１　 自适应衰减因子 α（ ｔ）
本节中设计了一种随迭代次数 ｔ 变化的自适应

衰减因子αｉ（ ｔ）：定义第 ｉ个粒子的αｉ（ ｔ） 的变化符合

高斯分布，其概率密度分布函数随迭代次数的更新

如下式所示

Ｐ ＝ １
２πσ

ｅｘｐ － （ ｔ － ｕ（ ｔ）） ２

σ２
é

ë
ê
ê

ù

û
ú
ú （５）

ｕ（ ｔ） ＝ γ２ｕ（ ｔ － １） ＋ （１ － γ） ２（ｕｍ） （６）
式中： σ２，ｕ（ ｔ） 是αｉ（ ｔ） 的方差和均值；根据αｉ（ ｔ） 计

算的引力常数 Ｇ（ ｔ） 要控制在一定的范围内，否则会

对算法的探测能力和开采能力的平衡带来很大影

响，本文中 Ｇ（ ｔ） 的范围要满足

Ｇ０ ／ １２ ＜ Ｇ０ｅ
－α（ ｔ） ｔ

Ｔ ＜ １２Ｇ０ （７）
记录满足（７）式的 ｕ（ ｔ），计算其均值 ｕｍ，再将 ｕｍ 代

入（６） 式来更新 ｕ（ ｔ）。
２．２　 粒子记忆能力增强

ＧＳＡ 中，第 ｉ个粒子第 ｔ ＋ １次迭代时，第 ｄ 维的

速度为

ｖｄｉ（ ｔ ＋ １） ＝ ｒａｎｄｉ·ｖｄｉ（ ｔ） ＋ ∑
Ｎ

ｊ∈ｋｂｅｓｔ， ｊ≠ｉ
ｒａｎｄ ｊ·

　 Ｇ（ ｔ）
Ｍ ｊ（ ｔ）

Ｒ ｉｊ（ ｔ） ＋ ε
（ｘｄ

ｊ （ ｔ） － ｘｄ
ｉ（ ｔ）） （８）

　 　 文献［１１］的 ＧＧＳＡ 算法中，最优粒子 ｇｂｅｓｔ对粒

子 ｉ 施加的外力如下

ｇｖｄｉ（ ｔ ＋ １） ＝ ｒａｎｄｉ·（ｇｂｅｓｔ － ｘｄ
ｉ（ ｔ）） （９）

　 　 设 Ｘ ｉ，Ｘｏｐｔ 是种群中第 ｔ 次迭代时的第 ｉ 个粒子

以及最优粒子，Ｄｉ 是二者之间的距离。 本节中定义

满足（１０） 式的粒子为精英粒子（ｅｌｉｔｅ ｐａｒｔｉｃｌｅｓ，ｅｐ）

Ｄｉ ≥
１
Ｎ∑

Ｎ

ｉ ＝ １
Ｄｉ 且 ｆｉｔｉ（ ｔ） ≥ １

Ｎ∑
Ｎ

ｉ ＝ １
ｆｉｔｉ（ ｔ） （１０）

　 　 为进一步平衡算法搜索解空间探索能力和收敛

于最优解的开采能力，规定精英粒子数量 Ｋｅｐ（ ｔ） 随

着迭代次数逐步减小：Ｋｅｐ（ ｔ） ＝ Ｋｅｐ（ ｔ）· １ － ｔ
Ｔ

æ

è
ç

ö

ø
÷ 。

定义 ｅｐ 对粒子 ｉ 施加的外力

ｅｖｄｉ（ ｔ ＋ １） ＝ ∑
ｊ∈ｅｐ，ｊ≠ｉ

ｒａｎｄ ｊ·（ｅｐ ｊ － ｘｄ
ｉ（ ｔ）） （１１）

将这 ２ 类粒子对粒子 ｉ 施加的外力加入 ＧＳＡ 中，得
到增强记忆以后的速度如下式

ｖｄｉ（ ｔ ＋ １） ＝ ｒａｎｄｉ·ｖｄｉ（ ｔ） ＋ ａｄ
ｉ（ ｔ） ＋

　 ｃ１·ｇｖｄｉ（ ｔ ＋ １） ＋ ｃ２·ｅｖｄｉ（ ｔ ＋ １） （１２）
　 　 ｃ１ 和 ｃ２ 分别是最优粒子和精英粒子对个体 ｉ施
加外力影响的加权系数，如果 ｃ１ ＞ ｃ２，则算法的开采

能力要占上风，否则探测能力要强于开采能力，因此

在算法的不同阶段，ｃ１ 和 ｃ２ 的取值要符合算法的迭

代特点，因此本节中对这 ２ 个系数定义如下

·９１０１·
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ｃ１ ＝ ３·（ ｔ ／ Ｔ）
１
３ 　 ｃ２ ＝ － ３（ ｔ ／ Ｔ）

１
３ ＋ ３ （１３）

２．３　 自适应引力搜索算法实现步骤

将 α（ ｔ） 以及重新定义的 ｖｄｉ （ ｔ ＋ １） 用于 ＧＳＡ
中，得到 ＡＧＳＡ，其实现步骤如下：

Ｓｔｅｐ１：种群初始化；
Ｓｔｅｐ２： 最优粒子 ｇｂｅｓｔ以及精英粒子 ｅｐ 的选择；
１） 根据（４）式、（１０）式计算 ｆｉｔｉ（ ｔ）（ ｉ ＝ １，２，…，

Ｎ），从中选择 ｇｂｅｓｔ、ｅｐ；
２） 根据式（１３）计算速度加权系数 ｃ１，ｃ２。
Ｓｔｅｐ３： 计算 ＧＳＡ 中粒子的惯性质量；
Ｓｔｅｐ４： 引力及加速度计算；
１） 衰减因子均值 ｕ（ ｔ） 初始值设为 １５，计算满

足式（５） 的自适应衰减因子 αｉ（ ｔ）；
２） 利用 αｉ（ ｔ） 计算引力常数 Ｇ（ ｔ），更新引力、

加速度大小。
Ｓｔｅｐ５： 计算 ＧＳＡ 中的速度和位置。
Ｓｔｅｐ６： 均值 ｕｍ 的计算。
将满足（７）式的 ｕ（ ｔ）进行保存，根据其均值

ｕｍ，利用（６）式来更新 ｕ（ ｔ）的值。
Ｓｔｅｐ７： 若满足停止准则，则算法终止，输出最优

结果；否则，重复 ｓｔｅｐ２⁃ｓｔｅｐ６。
注： Ｓｔｅｐ３⁃Ｓｔｅｐ５ 中惯性质量、引力、加速度等的

计算在文献［１］中均有具体公式。

３　 算法的验证及分析

３．１　 测试函数的性能分析

为进一步明确引力常数衰减因子 α 对 ＧＳＡ 性

能的影响，使用 ＣＥＣ２００５ 中测试函数［１］ 对算法进行

基准测试。 Ｇ０ ＝ １００，α 取 １０ ～ １００ 时，对算法独立

运行３０次，篇幅的原因，对其中３个函数的测试结果

进行具体分析。
１） 图 １ 是单峰测试函数 Ｆ１ 的优化结果，图 １ａ）

图中，在 α ＝ ４０ 时，函数的求解精度最高；图 １ｂ） 图

中，随着α从１０增加到１００ 的过程中，求解精度先提

高，后迅速下降。

图 １　 测试函数 Ｆ１ 的进化曲线

　 　 ２） 图 ２ 中是 Ｆ２ 的优化结果，α从 １０增加到 １００
的过程中，求解精度先提高，后迅速下降；在 α ＝ ３０

时，函数的求解精度最高。

图 ２　 测试函数 Ｆ２ 的进化曲线

·０２０１·
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　 　 ３） 对于高维度多峰测试函数 Ｆ１０，从图 ３ａ） 中

可以判断，α 取 ４０ 时优化效果最佳；图 ３ｂ） 中，α 从

图 ３　 测试函数 Ｆ１０ 的进化曲线

１０ 增加到 ４０时，求解精度提高，４０ ～ ６０的过程中精

度没有明显变化，从 ６０ 增加到 ７０ 的过程中，最优解

的精度急剧下降。
综上，α 值的合理增大可以拓宽算法的搜索空

间，提高优化性能；但取值过大时，ＧＳＡ 会迅速收敛

到局部解，求解质量下降。 由于算法不同迭代阶段

对探索能力以及开采能力的要求不同，算法迭代初

期，需要强的探索能力来拓展搜索空间以避免陷入

局部最优；在迭代后期，算法对开采能力的需求超过

探索能力，开采能力越强，算法收敛于最优解的速度

就越快。 因此，寻找适合算法不同迭代阶段的 α 值

至关重要。
算法不同迭代阶段对衰减因子的需求变化符合

高斯分布的特点，因此论文中设计了一种满足高斯

分布变化的衰减因子，且通过上述不同衰减因子时

算法性能的影响分析，以及反复实验确认，论文中的

衰减因子在［０，４０］之间取值，超出这个范围要重新

对其进行计算。
３．２　 均匀同心圆环阵列天线优化

将 ＡＧＳＡ 和文献［１１］中的 ＧＧＳＡ 用于天线优

化，２ 种算法参数设置如表 １ 所示。

表 １　 ＧＧＳＡ 和 ＡＧＳＡ 控制参数设置

算法 参数设置

ＧＧＳＡ Ｇ０ ＝ １００，α＝ ２０，ｃ′１ ＝（－２ｔ３ ／ Ｔ３）＋２，ｃ′２ ＝ ２ｔ３ ／ Ｔ３，种群规模 ５０

ＡＧＳＡ Ｇ０ ＝ １００，ｃ１ ＝ ３·（ ｔ ／ Ｔ） １ ／ ３，ｃ２ ＝ －３（ ｔ ／ Ｔ） １ ／ ３＋３，σ２ ＝ ０．１６，γ＝ ０．８，ｕ（０）＝ １５，种群规模 ５０。

　 　 本节的目标是设计一个 ３７ 元均匀分布的同心

三圆环阵列，为了减小互耦的影响，同一圆环上相邻

阵元、相邻圆环之间的距离均为 ０．５λ；电流幅度和

相位作为优化变量。 目标中笔状波束的 ＰＳＬＬ 不超

过－３０ ｄＢ，ＡＦＮＢＷ为 ２∗３０°，（２）式中，α＝ ０．６，β＝ ０．４。
图 ４ａ） 至 ４ｄ） 是 ＡＧＳＡ 的优化结果，ＰＳＬＬ 和

ＦＮＢＷ 均优于 ＧＧＳＡ 算法的结果。
收敛曲线的对比图（见图 ４ｅ））中，ＡＧＳＡ 的收

敛速度一直快于 ＧＧＳＡ，适应度达到 ６５ 时，前者只

需要 ８００ 次迭代，后者则要 ２ ０００ 次；当迭代次数为

１ ４００ 次时， ＡＧＳＡ 的适应度值稳定在 ９５，超过

ＧＧＳＡ 约 ３０，说明 ＡＧＳＡ 能以更快的收敛速度获得

更小的误差，得到更理想的方向图；图 ４ｆ）是均匀圆

环阵的分布图。 表 ２ 中是方向图详细的结果，包括

了方向图的主瓣波束宽度和旁瓣电平，ＡＧＳＡ 的优

化结果和 ＧＧＳＡ 相比，Ｅ 面和 Ｈ 面的峰值旁瓣电平

分别降低了 ５．１ ｄＢ 和 １．８ ｄＢ，零功率波束宽度的展

宽变窄，２ 种算法的结果相差 ６．７°。
表 ２　 均匀同心圆环优化结果对比

指标
Ｅ 面

期望值 ＧＧＳＡ ＡＧＳＡ

Ｈ 面

期望值 ＧＧＳＡ ＡＧＳＡ

Ｈａｌｆ ＦＮＢＷ／ （°） ３０ ３７．５ ３０．８ ３０ ３８．８ ３２．１

ＰＳＬＬ ／ ｄＢ －３０ －２７．６ －３２．７ －３０ －２８．３ －３０．１

·１２０１·
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图 ４　 ２ 种算法综合均匀同心圆环阵的结果

３．３　 稀布同心圆环阵列优化

设计一个稀布同心圆环阵列。 为了减小互耦的

影响，要求同一圆环上相邻阵元弧向间距不小于

０．５λ，阵元个数 Ｎ ＝ ３７，相邻圆环之间径向间距 ｄ ＝
０．６５λ；对电流激励及阵元位置同时进行优化。 笔状

波束期望 ＰＳＬＬ 不超过 － ３０ ｄＢ，半波束 ＦＮＢＷ 为

２０°。 （３）式中，α ＝ γ ＝ ０．４，β ＝ ０．２，２ 种算法优化的

结果如图 ５ 所示。 算法迭代 ３ ５００ 次的方向图结果

如图 ５ａ 至 ５ｄ）所示，ＡＧＳＡ 的优化方向图更接近期

望方向图。

图 ５　 ２ 种算法综合稀布同心圆环阵列的结果

　 　 图 ５ｅ） 中，算法迭代约 ８００ 次时， ＡＧＳＡ 和 ＧＧＳＡ 性能相当，随着迭代次数增加，前者的收敛速

·２２０１·
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度明显快于后者（曲线更陡峭）；迭代超过 ２ ０００ 次，
ＡＧＳＡ 的性能稳定，适应度值达到 ９０ 以上，而 ＧＧＳＡ
在优化过程中，经常会陷入局部最优，优化性能不

变，且经过 ３ ５００ 次迭代后，其适应度值为 ７０，远小

于 ＡＧＳＡ，说明和 ＧＧＳＡ 相比，ＡＧＳＡ 在收敛速度和

优化准确度方面均有大幅度提高；图 ５ｆ）是 ＡＧＳＡ 优

化得到的阵列分布图。

４　 结　 论

针对 ＧＳＡ 在迭代后期惯性质量的累积效应对

算法性能带来的影响，提出了一种自适应引力搜索

算法（ＡＧＳＡ）。 首先设计了一种随迭代次数变化，
符合高斯分布的自适应衰减因子 α（ ｔ），当前迭代时

α（ ｔ）的均值会受之前衰减因子的影响，将 α（ ｔ）用于

算法中，提高了算法的收敛速度；同时为了改善文献

［１１］中 ＧＧＳＡ 开采能力增强对探索能力的削弱，在
速度的变化过程中，增加了精英粒子的影响，加强了

种群中粒子对速度的全局记忆能力。 为了验证

ＡＧＳＡ 的性能，将其用于 ２ 种不同类型的同心圆环

阵列的综合过程中，并且和 ＧＧＳＡ 的结果进行比较，
仿真结果验证了 ＡＧＳＡ 收敛速度提高的同时，优化

精度也比 ＧＧＳＡ 更高。 和 ＧＧＳＡ 相比，ＡＧＳＡ 的计

算复杂度有一定程度增加，且考虑到互耦效应，论文

中的仿真实验是在阵元间距限定的条件下进行的，
因此对于阵元间距要求小的大型面阵天线，要综合

评估 ＡＧＳＡ 的性能和计算复杂度。
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