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摘要：根据无人机蜂群构型自组织调整位置和权向量能够实现波束指向特定方向的任务需求，该文提出了一种新

颖的任务驱动的自组织蜂群柔性阵列波束赋形算法。首先，建立以无人机蜂群距离为约束、以无人机机载天线坐

标位置及权向量为优化变量的波束赋形数学模型。接着，应用Lawson准则简化目标函数，将天线坐标位置及权向

量的两类变量优化问题简化为天线坐标位置的单类变量优化，解决了波束赋形模型优化变量耦合带来的求解难

题。同时，引入辅助变量，进行约束和复杂目标函数的分离，并通过交替方向乘子法进行求解，降低了包含约束

的高度非线性优化问题的求解难度。此外，该文将上述算法扩展至目标方向不精确的应用场景。仿真结果表明，

该方法可有效降低波束赋形峰值旁边电平。
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Abstract: This paper proposes a novel task-driven flexible array beampattern synthesis model for self-organized

drone swarms according to their task requirements so that they can adjust their positions appropriately and

point in a specific direction. First, we formulate the novel beampattern synthesis model using the drone-swarm

antenna position and weight vector as the optimization variables and the maximum driving distance as the

constraint. Then, the Lawson criterion is used to simplify the objective function, and the two kinds of

optimization variables of antenna position and weight vector are reduced to a single kind of variable

optimization problem of antenna position, alleviating the optimization difficulty caused by the usage of coupled

variables. Simultaneously, auxiliary variables are introduced to separate the constraints from the complex
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objective function, and the Alternating Direction Method of Multipliers (ADMM）is used to slove the problem,

which reduces the difficulty of solving a highly nonlinear optimization problem with constraints,. In addition,

we extend this method to a scenario in which the provided Direction Of Arrival (DOA）of interest is imprecise.

Simulation results show that the proposed method can obtain lower sidelobe levels than previous methods.

Key words: Flexible array; Beampattern synthesis; Self-organized drone swarm; Nonconvex optimization; Radar

signal processing

 

1    引言

“蜂群”战术最早源于13世纪蒙古人的远征，

他们模仿自然界里的蜂群组织方式执行军事侦察等

任务，而蜂群无人机是由越南战争中的美军最先提

出，用于越南复杂丛林的战术侦查。随着无人机自

主能力的不断提高，智能“蜂群”技术成为科学研

究的热点，具有智能化、集群化、自组织的特点，

可以将复杂的功能或者任务分解到大量的无人机平

台上。通过这些具有智能化能力的无人机，实现自

主协同，完成动态变化环境中的复杂任务[1]。这种

由小型无人机组成的无人机蜂群有效利用无人机单

个个体雷达反射面积小、不易被探测的特点，降低

被对方探测的概率。同时，由多数无人机组成的蜂

群可以借助数量优势和自组织的智能优势，实现饱

和攻击和应对动态变化的环境和任务。蜂群技术的

核心在于将大量无人机在开放体系架构下进行集

成，借助人工智能基于有限信息通过蜂群自组织行

为，协同完成特定任务。由于具有高灵活性、高机

动性以及自组织性，蜂群技术在应对动态环境或者

动态任务具有无可比拟的优势。为此，本文引入自

组织蜂群的组网技术，开展基于蜂群无人机的无线

电感知技术研究。

基于蜂群无人机的无线电感知技术，是在每个

无人机上搭载一个全向感知天线，从而整体形成了

构型可控的移动天线集群阵列。不同于以往的共形

阵和相控阵，其整个阵列或部分阵列固定在特定的

载体上。而无人机蜂群天线阵列是由众多的蜂群无

人机形成一个移动的天线阵列，阵列元素之间的相

对位置并不固定，具有柔性阵列特点 [2–5]。因此，

这样的蜂群柔性阵列可以通过无人机平台的位置部

署、蜂群的天线位置及波束权向量的联合优化，从

而完成特定的感知、探测任务。文献[6,7]从给定的

天线位置里挑选出尽可能少的天线，同时优化权向

量，以最少的阵列天线完成探测任务。文献 [8]
基于粒子群优化算法进行天线坐标及权向量相位的

优化，本质上想解决文献[6]中式(10)所描述的复杂

约束的优化问题，最终将多约束的优化问题转换成

了文献[8]中式(14)所描述的多目标优化问题。然

而，加权系数很难设定，而且最终获得的解无法保

证一定满足文献[8]中式(10)的约束。

基于以上考虑，本文首先根据无人机的运行速

度以及下一感知时刻所要达到的波束指向，建立无

人机位置及天线阵列权向量的联合优化数学模型。

接着，应用Lawson准则简化复杂的目标函数，将

天线坐标位置及权向量的两类优化变量简化为天线

坐标位置的单类变量优化问题，并进一步转换为无

约束的非线性优化问题。再引入辅助变量，进行约

束和复杂目标函数的分离，通过交替方向乘子法完

成联合优化，实现约束集和目标函数分离。 

2    问题描述及数学建模

p̃n = [x̃n ỹn z̃n]
T

n = 1, 2, ..., N vn

pn = [xn yn zn]
T

p̃n

考虑由N个无人机散布在空间中形成一个自组织

蜂群，其在空间中的当前坐标位置为 ,

。无人机在T时间内以速度 匀速运

动，经过T时间后的坐标位置 应该

在以当前位置 为中心的球内：

∥pn − p̃n∥2 ≤ vnT (1)

θ ϕ

T时间后，这N个天线构成的空间三维阵列对

应俯仰角 和方位角 的导向矢量为

a (θ, ϕ) =


e−j 2πλ pT

1κ

e−j 2πλ pT
2κ

...

e−j 2πλ pT
Nκ

 (2)

κ = [sin θ cosϕ sin θ sinϕ cos θ]T其中， 为波向量

(Wave Vector, WV)。
w = [w1 w2

... wN ]
T

(θ0, ϕ0)

(θl, ϕl)

l = 1, 2..., L

令 表示N个天线的权向

量，在目标方向 期望响应为1，而在干扰方

向 的期望响应为0，实现抑制干扰的目的，

。除此之外，期望旁瓣越低越好，这里

最小化峰值旁瓣电平(Peak Sidelobe Level, PSL)。
基于以上考虑，构造如下波束赋形[9–14]优化模型达

到上述目的：

min
w,{pn}

max
θ,ϕ∈Sidelobe

∣∣wHa(θ, ϕ)
∣∣2

s.t. wHa(θ0, ϕ0) = 1

wHa(θl, ϕl) = 0, l = 1, 2, ..., L

∥pn − p̃n∥2 ≤ vnT, n = 1, 2, ..., N (3)
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{pn}Nn=1

本文的主要任务为求解式(3)所描述的优化问题，

确定权向量w和天线坐标位置 ，进而完成

无人机蜂群自组织调整相应位置、权向量，实现波

束指向及抗干扰任务。 

3    算法推导
 

3.1  基本算法

a (θ, ϕ) {pn}Nn=1

wHa (θ, ϕ)

wHa (θ, ϕ)

分析式(3)，由文献[15,16]不难发现：(1)导向

矢量 的指数元素中包含天线坐标位置 ，

且呈现出高度的非线性；(2)待优化的权向量w和导

向矢量为内积关系，即 ，使得两类优化

变量耦合在一起，难以共同优化；(3)由于目标函

数和约束部分都存在内积项 ，使得目标

函数和约束集高度耦合。

{pn}Nn=1

为解决上述难题，本文考虑解耦两类优化变量

为单类优化变量：将权向量w表示为天线坐标位置

的函数，消除权向量w。
Lawson近似为一种极大极小化近似策略[17–19]，

通过形成一系列加权最小二乘问题，获得极大极小

化近似效果，已成功应用于FIR滤波器设计等领

域。基于以上考虑，本文进行以下迭代算法设计。

(θ, ϕ)

vt (θ, ϕ) v0 (θ, ϕ) = 1, ∀ (θ, ϕ) ∈
Sidelobe t = 1

步骤 1　初始化旁瓣区域所有角度 的

Lawson权值 为1，即

；迭代次数 。

步骤2　采用权值对目标函数中的各项进行加

权，形成如下优化问题：

min
w,{pn}

∑
θ,ϕ∈Sidelobe

vt(θ, ϕ)
∣∣wHa(θ, ϕ)

∣∣2
s.t. wHa(θ0, ϕ0) = 1

wHa(θl, ϕl) = 0, l = 1, 2, ..., L

∥pn − p̃n∥2 ≤ vnT, n = 1, 2, ..., N (4)

w(t+ 1)

{pn(t+ 1)}Nn=1

步骤3　根据步骤1所获得的权向量 、

天线坐标位置 ，计算Lawson近似加

权系数：

vt+1(θ, ϕ) =
vt(θ, ϕ)

∣∣wHa(θ, ϕ)
∣∣2∑

θ,ϕ∈Sidelobe

vt(θ, ϕ)
∣∣wHa(θ, ϕ)

∣∣2 (5)

t = t+ 1

步骤4　判断是否收敛；若收敛终止迭代，若

未收敛，令 ，转步骤2。

{pn}Nn=1

{pn}Nn=1

尽管上述迭代算法将min-max准则变得简单，

但步骤1所描述的问题依然是关于权向量w和天线

坐标位置 耦合的优化问题。但注意到假设

天线坐标位置 已知，式(4)退化为如下优化

问题：

min
w

wHRw s.t. AHw = g (6)

式中，

R =
∑

θ,ϕ∈Sidelobe

vt(θ, ϕ)a(θ, ϕ)a
H(θ, ϕ) (7)

g =

[
1 0...0︸︷︷︸

L

]T

A = [a (θ0, ϕ0) ,a (θl, ϕl)]

 (8)

式(6)描述的问题类似于线性约束最小方差准

则(Linear-Constraint Minimum-Variance, LCMV)
问题，其解的闭合解析式为

w = R−1A
(
AHR−1A

)−1
g (9)

将式(9)代入式(4)可得：

min
{pn}

gH(AHR−1A)−1g

s.t. ∥pn − p̃n∥2 ≤ vnT, n = 1, 2, ..., N (10)

qn = pn, n = 1, 2, ..., N

尽管式(10)中约束为凸集，但非线性目标函数

相当复杂。考虑进行目标函数和约束集的分离，使

得目标函数对应的子问题不存在约束，这样求解更

为方便。为此引入辅助变量  ，

则式(10)可以转换为

min
{pn,qn}

gH(AHR−1A
)−1

g

s.t. qn = pn, n = 1, 2, ..., N

∥qn − p̃n∥2 ≤ vnT, n = 1, 2, ..., N (11)

基于式(11)，构造如下特殊的增广拉格朗日

函数：

L1(pn, qn,λn) = gH(AH(P )R−1(P )A(P )
)−1

g

+

N∑
n=1

(
λT
n(pn − qn) +

ρ

2
∥pn − qn∥2

)
s.t.  ∥qn − p̃n∥2 ≤ vnT, n = 1, 2, ..., N (12)

ρ > 0 λn

qn = pn, n = 1, 2..., N

其中， 为用户自定义步长， 为相应的拉格

朗日乘子。不同于通常的拉格朗日函数，这里的拉

格朗日函数引入乘子向量，仅将辅助变量对应的一

致性约束 引入到目标函数中，

而不是将所有的约束转移到目标函数中。

pn, n = 1, 2, ..., N

针对式(12)描述的增广拉格朗日函数求解，采

用交替方向乘子法(Alternating Direction Method
of Multipliers, ADMM)通过以下步骤A—步骤C迭
代完成[20–23]。在获得 后，结合式(9)，
本质上解决了式(4)所描述的问题。

{qn(k),λn(k)}Nn=1

{pn(k + 1)}Nn=1

步骤A　基于给定的 ，求解

如下子问题确定 ：
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{pn(k + 1)} = arg min
{pn}

L
(
pn, qn(k),λn(k)

)
(13)

去掉常数项并配方，式(13)等价为

min
{pn}

gH(AH(P )R−1(P )A(P )
)−1

g

+

N∑
n=1

ρ

2

∥∥∥∥pn − qn(k) +
λn(k)

ρ

∥∥∥∥2 (14)

{pn}Nn=1

式 (14)呈现高度的非线性，这里考虑采用

BFGS算法进行求解。BFGS算法是一种常用的拟

牛顿方法，是由Broyden, Fletcher, Goldfarb,
Shanno 4人分别提出的，故称为BFGS算法。具体

操作为：在MATLAB中定义符号变量 ，然

后采用定义法计算梯度以及Hessian矩阵，通过逆

Hessian来确定移动的方向，并在所选方向上使用

线搜索确定移动距离。本文采用MATLAB命令fminunc
进行求解。

{pn(k + 1),λn(k)}Nn=1

{qn(k + 1)}Nn=1

步骤B　基于给定的 ，求

解如下子问题确定 ：

{qn(k + 1)} = arg min
{qn}

L
(
pn(k + 1), qn,λn(k)

)
(15)

去掉常数项并配方，上述问题等价为

min
{qn}

N∑
n=1

ρ

2

∥∥∥∥pn(k + 1) − qn +
λn

ρ

∥∥∥∥2
s.t. ∥qn − p̃n∥2 ≤ vnT, n = 1, 2, ..., N (16)

δn = pn(t+ 1) +
λn

ρ
− p̃n设 可以得到闭合解

析式：

qn(t+ 1) =

p̃n +

√
vnT

∥δn∥
(δn), ∥δn∥2 ≥ vnT

δn + p̃n, ∥δn∥2<vnT

(17)

步骤C　更新拉格朗日乘子：

λn(k+1) = λn(k)+ρ
(
pn(k + 1) − qn(k + 1)

)
(18)

重复步骤A—步骤C，直至收敛。

基于以上推导，算法可描述为 

3.2  扩展算法

{(θm, ϕm)}Mm=1{
(θ̄s, ϕ̄s)

}S

s=1

{
(θ̃l, ϕ̃l)

}L

l=1

实际探测过程中，在目标的准确角度未知的情

况下，需要考虑宽主瓣设置。将目标的可能方向，

即M个格点 均当做主瓣区域；而旁瓣

区域划分为S个格点： 。为保持和上述

模型一致，同时为了和其他角度有所区别，这里加

波浪线 表示零陷区域。

基于以上考虑，形成如下优化问题：

min
w,{pn}

max
(θ̄s,ϕ̄s)∈Sidelobe

∣∣wHa
(
θ̄s, ϕ̄s

)∣∣2
s.t.

∣∣wHa(θm, ϕm)
∣∣2 ≥ 1, m = 1, 2, ...,M

wHa
(
θ̃l, ϕ̃l

)
= 0, l = 1, 2, ..., L

∥pn − p̃n∥2 ≤ vnT, n = 1, 2, ..., N (19)

1 + η ≥
∣∣wHa(θm, ϕm)

∣∣2 ≥ 1− η η

注意：式(19)中对主瓣施加了超“1”约束[24]，

即期望目标潜在的角度对应的主瓣电平均不小于1，
这可能会导致主瓣区域的电平不平坦。如果需要考

虑主瓣平坦，也可以替换该约束为双边约束
[25–28]，其中 为用户

自定义的一个小于1的正常数。上述两种约束的差

别在于：双边约束由于上下界限定更为严苛，消耗

了更多的变量自由度，会以其他性能指标下降为代

价(如峰值旁瓣电平)，但主瓣较为平坦，如文献[25,26]
中相应部分的实验所示。双边约束的ADMM详细

求解方法可以参考文献[25,26]，这里不再赘述。这

里以超“1”约束为例进行描述。

引入辅助变量：

um = wHa(θm, ϕm)

vs = wHa
(
θ̄s, ϕ̄s

) }
(20)

得到如下等价形式：
min

w,ε,{pn,um,vs}
ε

s.t. |um|2 ≥ 1, m = 1, 2, ...,M

|vs|2 ≤ ε, s = 1, 2, ..., S

wHa(θ̃l, ϕ̃l) = 0, l = 1, 2, ..., L

um = wHa(θm, ϕm), m = 1, 2, ...,M

vs = wHa(θ̄s, ϕ̄s), s = 1, 2, ..., S

∥pn − p̃n∥2 ≤ vnT, n = 1, 2, ..., N (21)

算法1　任务驱动的自组织蜂群柔性阵列波束赋形

Alg. 1 Task-driven flexible array beampattern synthesis for self-
organized drone swarm

{pn(0)}
(θ0, ϕ0) (θl, ϕl)

vt (θ, ϕ) v0 (θ, ϕ) = 1, ∀ (θ, ϕ) ∈ Sidelobe

T0

　步骤1 　随机初始化无人机坐标位置 ；设定波束指向方

　　　　　向 和干扰方向 ；初始化Lawson权值

　　　　　 为1，即 ；设

　　　　　外循环迭代变量为t；最大外循环次数 ；

{qn(0),λn(0)}
K0 wt

　步骤2 　随机初始化 ，设内循环迭代变量为k；最

　　　　  大内循环次数 ；根据式(9)计算权值矢量 ；

{pn(k + 1)}Nn=1　　　　 步骤2.1　应用式(13)，式(14)确定 ；

{qn(k + 1)}Nn=1　　　　 步骤2.2　应用式(17)确定 ；

　　　　 步骤2.3　应用式(18)更新拉格朗日乘子；

K0

　　　　 步骤2.4　重复步骤2.1—步骤2.3，直至达到最大迭代次

　　　　　　　　  数 ；

　步骤3 　应用式(5)进行权值更新；

T0　步骤4 　重复步骤2、步骤3，直至达到最大迭代次数 。

wt {pn(k)}　输出：无人机权矢量 和坐标
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基于式(21)，构造如下特殊的增广拉格朗日函数：

L2 (w, ε, um, vs,pn, λm, κs)

= ε+

M∑
m=1

(
ℜ
{
λ∗
m

[
um −wHa(θm, ϕm)

]}
+
ρ

2
|um −wHa(θm, ϕm)|2

)
+

S∑
s=1

(
ℜ
{
κ∗
s

[
vs −wHa(θs, ϕs)

]}
+
ρ

2
|vs −wHa(θs, ϕs)|2

)
s.t. |um|2 ≥ 1, m = 1, 2, ...,M

|vs|2 ≤ ε, s = 1, 2, ..., S

wHa
(
θ̃l, ϕ̃l

)
= 0, l = 1, 2, ..., L

∥pn − p̃n∥2 ≤ vnT, n = 1, 2, ..., N (22)

{λm, κs}式中， 为相应约束的拉格朗日乘子。然后

基于ADMM设计如下迭代算法进行式(22)所描述的

拉格朗日函数的求解。

{w(t),pn(t), λm(t), κs(t)}
{ε(t+ 1), um(t+ 1), vs(t+ 1)}

步骤1　基于给定的

求解如下子问题，确定 ：

min
um,vs,ε

ε+

M∑
m=1

ρ

2

∣∣∣∣um −wH(t)a(θm, ϕm) +
λm(t)

ρ

∣∣∣∣2

+

S∑
s=1

ρ

2

∣∣∣∣vs −wH(t)a(θ̄s, ϕ̄s) +
κs(t)

ρ

∣∣∣∣2
s.t. |um|2 ≥ 1, m = 1, 2, ...,M

|vs|2 ≤ ε,　s = 1, 2, ..., S (23)

式(23)可以分解为如下2个子问题(第1个可以通

过cvx或者MATLAB命令qcqp求解；第2个子问题

式(25)可以直接给出闭合解析式，参考式(16)：

min
vs,ε

ε+

S∑
s=1

ρ

2

∣∣∣∣vs −wHa(θ̄s, ϕ̄s) +
κs(t)

ρ

∣∣∣∣2
s.t. |vs|2 ≤ ε,　s = 1, 2, ..., S (24)

min
um

 
M∑

m=1

ρ

2

∣∣∣∣um −wH(t)a(θm, ϕm) +
λm(t)

ρ

∣∣∣∣2
s.t. |um|2 ≥ 1,　m = 1, 2...,M (25)

{ε(t+ 1), um(t+ 1), vs(t+ 1), λm(t),

κs(t)} w(t+ 1), pn(t+ 1)

步骤2　基于

，求解如下问题确定 ：

min
w,pn

M∑
m=1

ρ

2

∣∣∣∣um −wHa(θm, ϕm) +
λm

ρ

∣∣∣∣2

+

S∑
s=1

ρ

2

∣∣∣∣vs −wHa(θ̄s, ϕ̄s) +
κs

ρ

∣∣∣∣2
s.t. wHa

(
θ̃l, ϕ̃l

)
= 0,     l = 1, 2, ..., L

∥pn − p̃n∥2 ≤ vnT,     n = 1, 2, ..., N (26)

进一步，可简化为如下形式：

min
w,pn

wHRw − bHw −wHb

s.t. wHa
(
θ̃l, ϕ̃l

)
= 0,　l = 1, 2, ..., L

∥pn − p̃n∥2 ≤ vnT,　n = 1, 2, ..., N (27)

式中，

R =
ρ

2

M∑
m=1

a(θm, ϕm)aH(θm, ϕm)

+
ρ

2

S∑
s=1

a(θ̄s, ϕ̄s)a
H(θ̄s, ϕ̄s) (28)

b =
ρ

2

M∑
m=1

(
um +

λm

ρ

)∗

a(θm, ϕm)

+
ρ

2

S∑
s=1

(
vs +

κs

ρ

)∗

a(θ̄s, ϕ̄s) (29)

pn(t+ 1)注意：当 已知时，式(27)变成

min
w

wHRw − bHw −wHb

s.t. wHa(θ̃l, ϕ̃l) = 0,   l = 1, 2, ..., L (30)

构造拉格朗日函数

L3(w, γl) = wHRw−bHw−wHb+

L∑
l=1

γlw
Ha

(
θ̃l, ϕ̃l

)
(31)

w, {γl}分别对权向量和拉格朗日乘子 求导，

可得：

∂L3(w, γl)

∂w
= 2Rw +

L∑
l=1

γla
(
θ̃l, ϕ̃l

)
= 2b (32)

∂L3(w, γl)

∂γl
= wHa

(
θ̃l, ϕ̃l

)
= 0,   l = 1, 2, ..., L (33)

式(32)，式(33)形成方程组：
2R a(θ̃1, ϕ̃1) ... a(θ̃L, ϕ̃L)

aH(θ̃1, ϕ̃1) 0 ... 0
...

...
. . .

...
aH(θ̃L, ϕ̃L) 0 ... 0




w
γ1
...
γL



=


2b
0
...
0

 (34)

[
wT γ1...γL

]T

S =
[
IN 0N×L

]则最优的w在获得解 的基础上，通过

选择矩阵 进行选择，取出前N个

元素，即
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 w
γ1
...γL

 =


2R a(θ̃1, ϕ̃1) ... a(θ̃L, ϕ̃L)

aH(θ̃1, ϕ̃1) 0 ... 0
...

...
. . .

...
aH(θ̃L, ϕ̃L) 0 ... 0


−1  2b

0
...
0



⇒ w̄ = S




2R a(θ̃1, ϕ̃1) ... a(θ̃L, ϕ̃L)
aH(θ̃1, ϕ̃1) 0 ... 0

...
...

. . .
...

aH(θ̃L, ϕ̃L) 0 ... 0


−1  2b

0
...
0


 (35)

{pn}将w代入式(30)的目标函数形成关于 的优

化问题：

min
pn

w̄HRw̄ − bHw̄ − w̄Hb

s.t.   ∥pn − p̃n∥2 ≤ vnT,　n = 1, 2, ..., N (36)

pn参照于式(10)—式(18)的求解方法求解获得 ，

再代入式(35)获得w。
步骤3　更新拉格朗日乘子：

κs(t+ 1) = κs(t) + ρ
(
vs(t+ 1)−wHa

(
θ̄s, ϕ̄s

))
,

s = 1, 2, ..., S (37)

λm(t+ 1) = λm(t) + ρ
(
um(t+ 1)−wHa(θm, ϕm)

)
,

m = 1, 2, ...,M (38)

基于以上推导，算法可描述为
 

算法2　目标方向不精确时的自组织蜂群柔性阵列波束赋形

Alg. 2 Flexible array beampattern synthesis for self-organized
drone swarm with imprecise target direction

{w(0),pn(0), λm(0), κs(0)}
T0

　步骤1　初始化 ；循环迭代变量t；

　　　　  最大循环次数 ；

{ε(t+ 1), um(t+ 1), vs(t+ 1)}　步骤2　执行式(23)—式(25)获得 ；

w(t+ 1),pn(t+ 1)　步骤3　执行式(26)—式(36)获得 ；

　步骤4　执行式(37)，式(38)进行拉格朗日乘子更新；

T0　重复步骤2—步骤4，直至达到最大迭代次数 。

wt {pn(k)}　输出：无人机权矢量 和坐标
  

4    计算复杂度及收敛性分析
 

4.1  计算复杂度分析

本小节对算法1和算法2的计算复杂度进行简要

分析，算法计算复杂度使用一次迭代中涉及的乘法

总次数表示。

O
(
N2

)
O (2NS)

O
(
N2 + 2NS

)
O (N (M+S))

O
(
N2+N(N+L)

2
)

O (N (M+S))

O
(
2N (M + S) +N2+

N(N + L)
2
)

在算法1中，根据步骤2.1—步骤2.3，步骤2的
复杂度为 ，步骤3的复杂度为 ，因此

算法1总的计算复杂度为 。算法2中步

骤2的复杂度为 ，步骤3复杂度为

，步骤4复杂度 ，

因此算法2总的计算复杂度为

。
 

4.2  收敛性分析

∥pn − p̃n∥2 ≤ vnT, n = 1, 2, ..., N

pn

wHa(θ0, ϕ0) = 1,wHa(θl, ϕl) = 0, l = 1,

2, ..., L

基本算法的Lawson收敛性中内循环实现了约

束和目标函数的分离，且内循环为标准的ADMM

算法，收敛证明同文献[29]附录B，这里不再赘

述。内循环中，式(17)的求解步骤保证了所得的解

满足约束 。而式(9)

中权值w用 表示的消元思路，保证了所得的解一

定满足约束

。因此可得：所得的解一定满足式(3)中的约

束，即所获得的解在式(3)所示问题的可行域内(实

验部分的图1(c)主瓣及图1(g)零陷也证实了这一

点)。值得注意，式(10)为高度非线性非凸优化问

题，存在很多局部解，但是由于式(17)以及式(9)的

特殊处理方式，即使不同初始化可能产生不同的

解，但所有的解一定满足式(3)的约束

此外，根据文献[17–19]，可得：

max
w(t+1),{pn(t+1)}

{ ∣∣wHa(θ, ϕ)
∣∣2}

≤ max
w(t),{pn(t)}

{ ∣∣wHa(θ, ϕ)
∣∣2} (39)

即经过Lawson加权迭代后，目标函数值随迭

代次数呈下降趋势(实验部分的图1(c)的旁瓣又低又

平也反映了Lawson最后达到了预期的min-max效果)。
扩展算法中为标准的ADMM算法，收敛性同

文献[29]附录B，可得证明。 

5    仿真结果

本小节将通过仿真实验分析自组织蜂群柔性阵

列波束赋形算法在不同情形下的赋形综合性能。首

先，以仅优化权值和权值位置联合优化作为对比，

以此说明天线位置移动对峰值旁瓣的影响，并且将

所提算法与其他算法进行对比；其次，测试不同天

线个数对峰值旁瓣的影响；然后，测试无人机距离

范围约束对算法波束赋形的影响；最后，为验证算

法稳定性，对目标方向以及初始化值的敏感程度做

出测试。 
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5.1  蜂群自组织优化实验

蜂群系统最大的优势就是各无人机能通过灵活

的自组织运动，以达到更好的探测效果。因此本实

验先对比无人机位置移动展开测试，探究空间位置

对波束赋形能力的影响。而后为验证算法的有效

性，给出对比算法。

 

干扰1f方向切面 

干扰2f方向切面

(a) 算法1随机初始化蜂群位置
(a) Random initialization of swarm

position in algorithm 1

(b) 算法2随机初始化蜂群位置
(b) Random initialization of swarm

position in algorithm 2

(c) 算法1仅优化权向量波束赋形结果
(c) Beamforming results of optimizing

weight vector only in algorithm 1

(d) 算法2仅优化权向量波束赋形结果
(d) Beamforming results of optimizing

weight vector only in algorithm 2

(e) 算法1主瓣–3 dB宽度切片
(e) Mainlobe –3 dB width slice in algorithm 1

(f) 算法2主瓣–3 dB宽度切片
(f) Mainlobe –3 dB width slice in algorithm 2
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图 1 蜂群不调整位置时进行波束赋形结果

Fig. 1  Results of beamforming when the swarm does not adjust its position
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x, y, z ∈
{[0, 10]× [0, 10]× [0, 10]}

vnT = λ/2

λ

θ, ϕ ∈ {[−10o, 10o]× [−10o, 10o]}

对于算法 1，参数设置如下：在

(单位为半波长)范围内随

机初始化100个无人机的位置，如图1(a)所示。设

置目标及两干扰对应方向分别为(0°, 0°), (–30°,
–30°), (40°, 40°)，设置距离约束为 ，此

处 为半波长。在无人机位置给定情况下，求解式(40)
仅优化权值向量问题。对于算法2，无人机位置初

始化方式、距离约束设置与算法1相同，初始位置

如图1(b)所示。假设目标俯仰角和方位角方向不确

定，潜在的区域为 ，

以1°为间隔，主瓣区域划分为441个格点。设置两

个干扰方向分别为(–30°, –30°), (40°, 40°)。在无人

机位置给定情况下，求解式(41)仅优化权值向量问题。

min
w

max
θ,ϕ∈Sidelobe

∣∣wHa(θ, ϕ)
∣∣2

s.t. wHa(θ0, ϕ0) = 1

wHa(θl, ϕl) = 0, l = 1, 2, ..., L (40)

min
w,{pn}

max
(θ̄s,ϕ̄s)∈Sidelobe

∣∣wHa(θ̄s, ϕ̄s)
∣∣2

s.t.
∣∣wHa(θm, ϕm)

∣∣2 ≥ 1, m = 1, 2, ...,M

wHa(θ̃l, ϕ̃l) = 0, l = 1, 2, ..., L (41)

θ

ϕ

ϕ

θ ϕ

ϕ

求解式(39)所获得的波束图如图1(c)所示，此

时最大峰值旁瓣为–16.85 dB，图1(e)为 方向和

方向切片结果，虚线部分框出了两方向–3 dB
主瓣宽度，分别为11.4°, 11.0°，图1(g)为两干扰沿

方向的切片，两干扰方向的电平分别为–308.10 dB,
–311.50 dB。求解式(41)所获得的波束图如图1(d)
所示，此时最大峰值旁瓣为–11.42 dB，图1(f)为
方向和 方向切片结果，虚线部分框出了两方向

–3 dB主瓣宽度，分别为30.2°, 27.8°，图1(h)为两

干扰沿 方向的切片，两干扰方向的电平分别为

–259.73 dB, –268.43 dB。

θ

ϕ

ϕ

为了验证蜂群进行位置调整带来波束赋形的增

益，执行算法1进行蜂群位置和权向量w的联合优

化，所获得的蜂群位置如图2(a)所示，所获得的波

束赋形结果如图2(c)所示；此时的最大峰值旁瓣电

平为–23.13 dB，相比不进行蜂群位置调整的结

果，峰值旁瓣降低了–6.28 dB；图2(e)为 方向和

方向切片结果，虚线部分框出了两方向–3 dB主
瓣宽度，均为10.4°，相比图1(e)的结果减少了

1.0°和0.6°；图2(g)为两干扰沿 方向的切片，两干

扰方向的电平分别为–336.18 dB, –308.19 dB。
由此可见，蜂群进行位置调整可以获得更佳的无人

机坐标，有利于低旁瓣波束赋形。执行算法2
进行蜂群位置和权向量w的联合优化，所获得的

蜂群位置如图2(b)所示，所获得的波束赋形结果如

θ ϕ

ϕ

图2(d)所示；结果证实此时的最大峰值旁瓣电平为

–24.45 dB，低于不进行蜂群位置调整的–11.42 dB，
峰值旁瓣降低了–13.03 dB；图2(f)为 方向和 方向

切片结果，虚线部分框出了两方向–3 dB宽度，分

别为32.1°, 25.6°；图2(h)为两干扰沿 方向的切

片，两干扰方向的电平分别为–229.97 dB, –231.12 dB。
由此可见，蜂群进行位置调整可以获得更佳的无人

机坐标，有利于低旁瓣波束赋形。

由于遗传算法对可行解表示的广泛性，因此本

文选用遗传算法和Lawson+遗传算法作为所提出算

法的对比方法。遗传算法指所提出模型的权值和位

置均由遗传算法搜索所得，Lawson+遗传算法指所

提出模型的权值由Lawson迭代所得，位置由遗传

算法搜索所得。两组实验的无人机初始位置、目标

角度、干扰角度、距离约束参数设置同算法1，

遗传算法迭代次数设置为30次。遗传算法和Lawson+

遗传算法所得结果如图3所示。其中，图3(a)，图3(c)

权值、位置均由遗传算法优化所得。可以看出，虽

然遗传算法能解出此问题，但其效果较为一般，

PSL在优化后仅为–12.06 dB。图3(b)，图3(d)为权

值由Lawson迭代所得、位置由遗传算法搜索所

得，其PSL值为–17.42 dB。可以看出，用Lawson

近似+遗传算法所得结果要优于全部使用遗传所得

结果。但这两种方法所得结果相较于上述联合优化

后PSL值达到–23.13 dB而言，结果都较差，从而

进一步证实所提出算法的优越性。 

5.2  天线个数的影响

阵元的个数往往对波束赋形能力有较大影响，

因此本测试主要分析天线个数对本文所提算法影响。

天线个数分别设置为50, 100, 150(其中设置100时结

果如图2(c)所示)，天线随机取值范围同5.1小节。

表1，表2给出了不同天线个数时，仅优化权向量、

联合优化蜂群位置和权向量时的结果。从表1，表2

可以看出，随着天线个数的增加，峰值旁瓣在降低；

权值位置同时优化的结果优于仅优化权值的结果。 

5.3  距离约束范围

 vnT

无人机的速度是有限的，因此在一定时间范围

内其运动范围也是有限的。为了探究在何种情况下

会获得更优的性能，本测试主要分析蜂群位置调整

范围 对算法性能的影响。

0.2× (λ/2) 0.5× (λ/2) 1× (λ/2)

2× (λ/2) 5× (λ/2)

天线个数仍为图1(a)所示的100个，当距离约

束分别设置为 ,   ,   ,

,  ，分别求解算法1和算法2所获

得的PSL如表3，表4所示。从表3，表4数据可以看
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出，PSL随着距离约束的变化呈现一定的规律变

化。距离约束过小，无人机可移动空间位置小，此

时PSL值偏大；距离约束大，无人机可移动空间

大，PSL值会一定程度降低，但其存在上限，不能

无限度降低，距离约束过大会导致性能的急剧恶

化。这是因为，所提出算法是对无人机飞行的距离

上限做出约束，初始迭代阶段运动距离过大导致部

分无人机超出设定范围，超出半波长，无法有效优
 

干扰1 f方向切面 

干扰2 f方向切面

(a) 算法1调整位置后蜂群坐标
(a) Swarm coordinates after optimization

in algorithm 1

(b) 算法2调整位置后蜂群坐标
(b) Swarm coordinates after optimization

in algorithm 2

(c) 算法1联合优化波束赋形结果
(c) Joint optimization beamforming

results in algorithm 1

(d) 算法2联合优化波束赋形结果
(d) Joint optimization beamforming

results in algorithm 2

(e) 算法1主瓣–3 dB宽度切片
(e) Mainlobe –3 dB width slice in algorithm 1

(f) 算法2主瓣–3 dB宽度切片
(f) Mainlobe –3 dB width slice in algorithm 2
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图 2 蜂群位置和权向量联合优化结果

Fig. 2  Joint optimization results of swarm position and weight vector

第 4期 梁军利等：任务驱动的自组织蜂群柔性阵列波束赋形算法研究 525



2× (λ/2) 5× (λ/2)

1× (λ/2)

化，即使后期在向优化方向修正，也无法对其完全

修正，从而导致其优化性能下降。从距离约束

和 两组实验的无人机空间位置可

得到验证。因此距离约束应该选取在一个合适的

值，考虑到本实验天线个数及其分散情况，距离约

束为 较好。 

5.4  鲁棒性测试

为测试所提出算法的鲁棒性，对目标指向和初

始化值做出测试。由于扩展算法为基本算法的进一

步拓展，因此此处仅对基本算法做出测试。

在上述实验中，目标角度均设置为(0°, 0°)，
为测试提出算法对于目标区域的鲁棒性，下面给出

对照实验。该实验除目标角度设置为(–30°, 30°)
外，其余参数设置同5.1节，所得结果如图4(a)所

表 1 算法1天线个数变化时PSL对比

Tab. 1  PSL comparison when the number of
antennas changes in algorithm 1

天线个数 仅优化权向量时的PSL (dB) 联合优化时的PSL (dB)

50 –13.27 –15.56

100 –16.33 –23.13

150 –20.50 –25.21

表 2 算法2天线个数变化时PSL对比

Tab. 2  PSL comparison when the number of
antennas changes in algorithm 2

天线个数 仅优化权向量时的PSL (dB) 联合优化时的PSL (dB)

50 –5.55 –15.82

100 –10.76 –24.45

150 –19.39 –28.04

表 3 算法1不同距离约束下PSL对比

Tab. 3  Comparison of PSL under different distance
constraints in algorithm 1

距离约束 PSL (dB) 距离约束 PSL (dB)

0.2×
λ

2
–20.43 2×

λ

2
–23.58

0.5×
λ

2
–19.16 5×

λ

2
–22.35

1×
λ

2
–23.87

表 4 算法2不同距离约束下PSL对比

Tab. 4  Comparison of PSL under different distance
constraints in algorithm 2

距离约束 PSL (dB) 距离约束 PSL (dB)

0.2×
λ

2
–14.65 2×

λ

2
–17.27

0.5×
λ

2
–21.34 5×

λ

2
–11.73

1×
λ

2
–24.45

 

(a) 遗传算法迭代曲线
(a) Iteration curve of genetic algorithm

(c) 遗传算法优化结果
(c) Optimization result of genetic algorithm
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图 3 算法1的对比算法所得结果

Fig. 3  Comparison of the results of algorithm 1
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示，易知即使目标所在角度改变，所提出算法仍具

较好指向性。

为分析所提出算法对初始值的敏感性，此处增

加不同初始化对算法结果的分析讨论，以此查看算法

对初始值的敏感程度。共设置10组实验，其中每组目

标角度、无人机初始范围、天线个数各组初始化参数

不同，对比10组仅优化相位结果和相位位置联合优化

结果。所得仿真结果如图4(b)所示，从图来看，所提

出算法对于初始化值确实较为敏感，但对于高度非

线性非凸优化问题而言，存在很多局部解，但经过

式(23)与式(15)的特殊处理方式，即使不同初始化可

能产生不同的解，但所有解一定满足式(3)的约束。 

6    结语

本文提出了两种自组织蜂群柔性阵列波束赋形

算法，能够同时完成自组织调整蜂群位置与天线权

向量、实现波束指向特定方向的任务。其中，第

1种算法适用于目标方向确知的情况，而第2种算法

适用于目标方向未知的情况。为了求解这两种算法

形成的非线性、蜂群位置和权向量耦合优化数学优

化问题，本文采用变量解耦及消元、约束和复杂目

标函数分离等措施进行数值求解。最后的仿真结果

表明了本文方法的有效性。未来将关注以下研究：

除了规划无人机空间位置，还要进行路径的详细规

划，包括避免飞行时发生碰撞[30]。此外，未来将进

一步研究柔性阵列校准算法[31,32]以及鲁棒波束形成

算法[33]。
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