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基于双变异策略差分进化算法的
稀布线阵优化方法

王 莉

（火箭军工程大学，陕西 西安 710025）

摘摘 要要：针对稀布线阵天线优化中如何有效降低峰值旁瓣电平的问题，提出了一种基于柯西-高

斯双变异策略的改进差分进化算法。该算法通过Tent混沌映射生成初始值，增加了种

群多样性；随迭代和适应值变化，对缩放因子进行动态调整，有助于算法更好地进行

寻优；当算法出现早熟迹象时，采用双变异策略助力跳出局部最优，实现全局最优解

搜索。通过与经典算法进行对比，利用标准函数测试验证了算法的优化性能。通过 3

种天线实例的仿真实验结果表明：所提改进算法能够有效降低峰值旁瓣电平，提升天

线效能，与对比算法中的最优算法相比较，所提算法 50次实验的最优峰值旁瓣电平分

别降低了 0.11 dB、0.62 dB和 2.42 dB，平均峰值旁瓣电平分别降低了 0.04 dB、0.28 dB
和1.5 dB。
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Sparse Linear Array Optimization Based on Differential Evolution
Algorithm with Dual Mutation Strategies
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ABSTRACT: To effectively reduce the peak sidelobe level in a sparse linear array antenna, an
improved differential evolution algorithm based on a dual mutation strategy combining Cauchy and
Gaussian mutations was proposed. The initial value of the proposed algorithm was generated
through Tent chaotic mapping to increase the population diversity. Simultaneously, it was dynami-
cally adjusted using iterations and fitness values, which improved the optimization of the algo-
rithm. When the algorithm showed signs of prematurity, a dual mutation strategy was introduced
to escape from local optima and achieve a global optimal solution search. By comparing with
those of classical algorithms, the optimized performance of the proposed algorithm was verified
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through standard function tests. Results of simulation experiments on three antenna examples
showed that the proposed algorithm can effectively reduce the peak sidelobe level and enhance an-
tenna efficiency. Compared with the peak sidelobe levels of the optimal algorithm among the com-

parison algorithms, the optimal peak sidelobe levels of the proposed algorithm in 50 experiments
are reduced by 0.11 dB, 0.62 dB, and 2.42 dB respectively, while the average peak sidelobe lev-
els are reduced by 0.04dB, 0.28dB, and 1.5dB respectively.
KEYWORDS: array antenna；peak sidelobe level；differential evolution algorithm；dual muta-

tion strategy

天线阵列是由多个天线单元（阵元）按照一

定规则排列构成的，线阵是一种常见的结构简单

的天线阵列。国内外学者针对线阵的研究提出了

许多方法，总体上可以归为两类。一类是以迭代

傅里叶变换方法为代表的稀疏线阵 （Thinned
Linear Array，TLA）综合方法，另一类是以随机

优化方法为代表的稀布线阵（Sparse Linear Array，
SLA）优化方法。其中，稀布线阵提高了阵元分

布的自由度，能以更少的阵元数量满足天线性能

要求，因此应用更加广泛。正是由于稀布线阵在

空间上阵元分布的自由度高，应用时要想实现良

好的方向性，关键是通过调整阵元的间距进行旁

瓣抑制，有效压制系统在主瓣方向以外方向上产

生的天线振荡能量，否则旁瓣能量过强会导致信

号的失真和接收性能的下降。

针对如何对稀布线阵阵元间距进行合理分布

来 降 低 峰 值 旁 瓣 电 平 （Peak Sidelobe Level，
PSLL）的问题，研究者提出了很多优化算法[1-12]，

如差分进化（Differential Evolution，DE）算法、

布谷鸟算法、粒子群优化算法和遗传算法等。DE
算法是基于群体智能理论具有代表性的优化算法，

基本原理是通过种群内所有个体之间的不断合作

及相互竞争，生成依托于种群的全局搜索机制。

此算法通用性强，因此DE及其改进算法广泛应用

于阵列天线优化中。但随着进化代数的增加，基

本DE算法会使种群的多样性变小、过早地收敛到

局部极小值或者导致算法停滞。文献[13]提出自

适应策略控制差分进化算法中的交叉概率，并应

用于多约束稀布矩形面阵的优化，有效降低了天

线的峰值旁瓣电平。但当算法陷入局部最优后很

难跳出局部极值，同时算法比较复杂，计算耗时

长。文献[14]提出结合差分进化算法与和声搜索

算法应用于稀布同心圆环阵列，引入随机噪声来

达到提升种群多样性的目的，对种群保留概率以

及变异概率动态变化建立了模型，提高了优化算

法的全局搜索能力，有效提升了阵列天线的优化

性能。但由于和声搜索算法的参数调整不灵敏，

导致算法在优化过程中收敛性会变差，容易陷入

局部最优。文献[15]提出一种基于莱维飞行的差

分进化算法，充分利用阵元分布的自由度来提高

天线性能。适用于稀疏率较高的阵列天线，但其

缩放因子固定不变，在算法迭代后期，如果缩放

因子仍取较大值，会使种群中的个体在最优值附

近振荡，不利于局部探索。以上算法都对DE算法

进行了改进并应用于阵列天线优化，取得了一定

成效，但仍有提升空间。

为进一步降低稀布线阵峰值旁瓣电平，本文

提出一种基于柯西-高斯双变异策略的差分进化

（Dual Mutation Differential Evolution，DMDE）算

法。首先，由Tent混沌映射生成初始值，变异策

略的缩放因子随迭代次数和适应值动态变化，使

搜索更加精确高效。其次，当算法陷入停滞时，

对整个群体采用柯西-高斯变异策略，令群体跳出

局部最优，寻得全局最优解。最后，通过标准函

数的测试和多约束稀布线阵仿真实验证明了该方

法的有效性。

1 稀布线阵的阵列模型

设稀布线阵的结构为对称线阵，阵元全部相

同。若阵元数为奇数，则记为 2N + 1 个，N为正

整数，布阵示意如图1所示。

图图 11 稀布线阵的布阵示意稀布线阵的布阵示意

Fig. 1 Schematic of sparse linear array layout

此时天线阵的方向图可表示为



火箭军工程大学学报 第 39 卷第 1 期52

E ( u )= ∑
n = -N

N

Inexp ( jkuxn) = 2∑
n = 1

N cos ( kuxn) + 1
式中：k = 2π λ；u = sin θ，θ为扫描角，且 0 ≤ θ

≤ π；In为第 n个天线单元的激励，阵元的激励在

优化模型中不予考虑，令 In = 1，xn为第 n个天线

单元的位置。天线阵列孔径为 2L，对称线阵中，

xn = -x-n，xN = L，x-N = -L。
若阵元数为偶数，记为 2N个，N为正整数，原

点位置不设阵元，此时天线阵的方向图可表示为

E ( u )= ∑
n = -N

N

Inexp ( jkuxn) = 2∑
n = 1

N cos ( kuxn)
峰值旁瓣电平越低，则阵列天线的主瓣方向

性能越好。因此，最优目标设定为峰值旁瓣电平

的最小化，阵列天线的峰值旁瓣电平可表示为

f ( x )= max
us ∈ sidelobe

|

|
||

|

|
|| E ( u s)
Emax

式中：E ( u s)为天线方向图中的旁瓣区域的电平

值 ； Emax 为 主 瓣 区 域 的 最 大 电 平 值 ； x =[ x1,

x2,⋯, xn]为各个阵元的位置。对于稀布阵列天线

而言，其布阵的约束条件为：满足阵列孔径的尺

寸，满足阵元的数量条件，满足阵元之间的间隔

不小于 dc ，建立稀布线阵的优化模型可表示为

ì

í

î

ï
ïï
ï

ï
ïï
ï

min { f ( x )}

s.t. xi - xj ≥ dc > 0
i, j ∈ Z, 1≤ j < i≤ N

x1 = 0, xN = L
式中：dc 为阵元最小间隔。

2 DMDE算法

标准DE算法由 3 个步骤组成：一是“变异”，

由种群中随机 2个个体得到加权差向量，再加到第

三个个体上从而产生新的变异向量；二是“交

叉”，将变异向量和目标向量中的某一分量按一定

规则传递到试验向量里；三是“选择”，对于最小

化问题，比较试验向量和目标向量的适应值，若

试验向量适应值更低，则用其替代目标向量[12]。

在算法的每一次迭代过程中，所有个体仅能作为

目标个体一次，保留适应值低的个体，淘汰适应

值高的个体，促使搜索点不断向全局最优点逼近。

DMDE算法主要有以下3点改进。

2.1 基于Tent混沌映射的初始值生成

在原始的DE算法中，种群初始值是随机生成

的，个体的初始位置不能保证在搜索空间中均匀

分布，影响了算法的搜索速度和优化性能。因此，

对 DE算法的初始化进行改进，引入 Tent混沌映

射，如图 2 所示，其在空间内具有遍历性和随机

性，可增加种群多样性。种群初始值生成基于

Tent混沌映射，系统方程可表示为

zj + 1 =

ì

í

î

ïï

ïï

zj
a

, zj ∈[ 0, a )
1- zj
1- a , zj ∈[ a, 1 )

式中： z为混沌序列； j = 1,2,⋯,D， D为优化变

量的维度；a为常数，在此取值为 0.5。初始位置

向量生成为

y = lb +( ub - lb)⋅ z
式中：y为差分进化个体的初始位置向量；lb 为位

置的边界下限；ub 为位置的边界上限。

图图 22 Tent映射初始化映射初始化种群种群

Fig. 2 Initialized population through Tent mapping

2.2 缩放因子动态调整的变异策略

DMDE采用 DE/best/1 变异策略，变异个体

和试验个体按照式（1）和式（2）产生：

vti = xtbest + F ×( xtr1 - xtr2) （1）

式中：vti为迭代到第 t代时，第 i个变异个体分量；

xtbest 为第 t代种群中的最优个体；F为缩放因子；

xtr1、xtr2 为第 t代种群中随机的2个不同个体。

vti与 xti由式（2）进行交叉运算。

uti, j =
ì
í
î

vti, j , rand j ≤ CR

xti, j , 其他
（2）

式中：uti, j 为第 t代第 i个试验个体分量；xti, j 为第 t

代第 i个个体分量；CR为交叉概率；rand j表示在

[0,1]之间产生的随机数。

缩放因子 F是调节差分向量缩放比例的参数，

对算法的寻优能力尤其是全局寻优起到至关重要

的作用。较小的缩放因子有助于局部寻优，但容



王莉： 基于双变异策略差分进化算法的稀布线阵优化方法2025年 53

易造成早熟收敛。较大的缩放因子有助于算法跳

出局部最优，但容易使收敛速度变慢。为了实现

更精确高效寻优，DMDE对传统 DE算法变异策

略中缩放因子 F 固定不变的情况进行改进，让缩

放因子 F 自适应变化。

首先，将 F 分成2种取值范围

ì
í
î

Fmin = 0.65 , Fmax = 0.9 , t≤( Iter/2 )

Fmin = 0.4 , Fmax = 0.65 , 其他
（3）

式中：Fmin 为 F下限；Fmax 为 F上限； t为进化代

数；Iter为迭代总次数。

算法前一半迭代时，每个个体的缩放因子 F

的最小值和最大值选用式（3）的上式，即取值范

围为 0.65~0.9；算法后一半迭代时，每个个体的

缩放因子 F的最小值和最大值选用式（3）的下

式，即取值范围为 0.4~0.65。迭代前期缩放因子

值相对设置大些，使种群多样性增强；迭代后期

缩放因子值相对设置小些，使小范围搜索更加精

确高效；整体来说有助于算法更好地进行寻优。

其次，让每个个体的缩放因子 F随上代适应

值进行自适应变化。第 t代迭代过程中保存种群所

有个体的适应值 fitt = [ fit1, fit2,⋯, fitNP ] t，则 t + 1
代的第 i个个体变异时，其缩放因子 F t + 1

i 可表示为

F t + 1
i =

|

|
|
|

|

|
|
|

fitti - fittmin
fittmax - fit

t

min + ρ
⋅ ΔF + Fmin （4）

式中： fitti 为第 t代第 i个个体的适应值； fittmin =
min ( fit t)为第 t代所有适应值中的最优值，即取值

最小的适应值； fittmax = max ( fitt)为第 t代所有适

应值中的最差值，即取值最大的适应值； ρ为调

节因子，取值为 10-18，以避免分母值为 0；ΔF =
Fmax - Fmin，可由式（1）得到。

式（4）所示的缩放因子计算方法中，当 fitti =
fittmin 时 ， F t + 1

i 取 值 为 Fmin ， 当 fitti = fittmax 时 ， 则

F t + 1
i → Fmax。当第 t代个体的适应值越接近最小适

应值，说明与最优点逼近，则在第 t + 1代设置的

缩放因子 F t + 1
i 较小，让其在最优值附近小范围内

搜索，提高算法的寻优能力。当第 t代个体的适应

值越远离最小适应值，说明与最优点相差较远，

则在第 t + 1 代设置的缩放因子 F t + 1
i 较大，让其在

接下来的搜索中扰动范围增大，提高算法的全局

寻优能力。

2.3 柯西、高斯双变异策略跳出局部最优

柯西分布、高斯分布均是常见的概率分布，

两者均值为0的折线图与散点图如图3所示。

图图 33 高斯分布和柯西分布折线和散点图高斯分布和柯西分布折线和散点图

Fig. 3 Line charts and scatter plots of Gaussian

and Cauchy distributions
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高斯分布的点分散在原点较近范围，柯西分

布的点大部分集中在原点附近，还有少部分分布

在原点较远的两端范围。联合柯西和高斯分布的

概率密度函数为

f ( x )= β1Cauchy ( 0, 1 )+ β2Gauss ( 0, 1 )
式中：β1 和 β2 分别为柯西和高斯系数，满足 β1 +
β2 = 1。

柯西-高斯联合分布概率密度函数曲线如图 4

所 示 ， 4 条 曲 线 分 别 为 100% 高 斯 分 布 ( β1 =
0, β2 = 1 )，100% 柯西分布( β1 = 1, β2 = 0 )，60%
柯西-40%高斯分布( β1 = 0.6, β2 = 0.4 )，40%柯

西-60% 高斯分布( β1 = 0.4, β2 = 0.6 )。由图 4 可

以看出，高斯分布占的比例越大，曲线在原点的

峰值越大，两侧分布的范围更窄；柯西分布占的

比例越大，曲线在两端分布的范围更宽。

图图 44 柯西柯西-高斯联合分布概率密度函数曲高斯联合分布概率密度函数曲线线

Fig. 4 Cauchy-Gaussian joint distribution probability

density function curves

在应对多峰值优化问题时，DE算法也容易陷

入局部最优，当检测到算法陷入停滞时（即连续

多代种群的最优适应值没有明显改进），对整个群

体采用柯西-高斯双变异策略，以增强算法的全局

搜索能力并帮助跳出局部最优，提升算法的寻优

精度。具体方法是在每次算法迭代更新后，判断

群体是否早熟，判断条件为：若经历 5次迭代后种

群最优适应值仍保持不变，则判定算法陷入停滞，

对整个种群采用柯西-高斯双变异扰动，令种群跳

出局部最优解，表达式为

xnew i( t )= xbest( t )⋅[ 1+ β1Cauchy ( 0, 1 )+
β2Gauss ( 0, 1 )] （5）

式中：β1 = 1- t
Iter

；β2 =
t
Iter

。

式（5）的变异扰动意味着：在迭代前期，柯

西分布占比较大，变异扰动范围更大，有利于搜

索到全局最优值；随着迭代次数的增加，高斯分

布的占比越来越大，可实现在最优值 xbest 附近重点

搜索优秀极值。

2.4 算法的基本流程

基于标准 DE算法，DMDE算法的具体步骤

如下：

Step1 设置 NP、 Iter、CR等参数的初始值，

通过 Tent 混沌映射生成初始值，包含 NP个个体

[ x1, x2,⋯, xNP]。

Step2 计算初始种群个体适应值 fit ( xi)，

i ∈[ 1,NP ]，其中 xi =[ xi1, xi2,⋯, xiD]t 表示第 i个

个体，D是优化变量的维度。

Step3 当前种群的缩放因子 F由式（3）和式

（4）计算，基于式（1）得到变异个体 v i。

Step4 基于式（2），依据交叉概率 CR对 v i和

xi进行交叉操作，得到试验向量 u i。

Step5 整体对种群进行更新。如果 fit ( u i)＜

fit ( xi)，则用 u i代替 xi，更新种群个体及最新适应

值，否则保留原来种群。

Step6 判断近 5 次迭代得到的最优适应值是

否相同。若相同，说明近 5次种群没有更新，判定

算法陷入停滞，出现“早熟”迹象，则对种群每个

个体都采取式（5）的柯西-高斯变异扰动，再计

算扰动后个体的适应值，若个体适应值小于 fit

( xi)，更新种群个体及最新适应值，否则不更新。

Step7 若已达到迭代次数，算法结束，得出

最终结果，否则迭代次数加 1，继续执行 Step3 至

Step7。

3 仿真测试与分析

为了检验DMDE算法的优化性能，将DMDE
与 DE（rand）、DE（best）和 DELF算法进行仿

真对比。测试实验选用 6 个测试函数，如表 1 所

示，测试函数中 x代表优化变量，D是优化变量维

度，前 4个函数为单峰，后 2个函数为多峰。单峰

函数可以检验优化算法的收敛速度和寻优精度，

多峰函数可以测试优化算法的全局搜索能力。实

验仿真条件如表 2所示，测试函数中的变量维度 D
均为100。

为了保证实验结果的可靠性，对每种优化算

法的每一个测试函数均进行 MC=50次蒙特卡罗仿
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表表 11 测试函数信息测试函数信息

Tab. 1 Test function information

测试函数

f1

f2

f3

f4

f5

f6

表达式

∑
i = 1

D

x2
i

∑
i = 1

D

|| xi + ∏
i = 1

D

|| xi

∑
i = 1

D ( )∑
j = 1

i

x j

2

max { || xi }

∑
i = 1

D

[ x2
i - 10cos ( 2πxi)+ 10 ]

1
4000∑i = 1

D

x2
i - ∏

i = 1

D cos ( )xi

i
+ 1

变量范围

[-100,100]

[-100,100]

[-100,100]

[-100,100]

[-5.12,5.12]

[-600,600]

最小值

0

0

0

0

0

0

表表 22 DMDE运行参数运行参数

Tab. 2 DMDE operating parameters

优化算法

DE（rand）

DE（best）

DELF

DMDE

MC

50

NP

50

Iter

1 000

CR

0.5

MR

—

—

0.5

—

F

0.5

0.5

0.5

自适应

真实验，得到优化适应值的平均值和标准差。将 4

种算法的仿真结果数据进行对比，结果如表 3 所

示。可以看出，对于 f1、 f3、 f5、 f6 来说，DMDE
算法均找到了最小值 0；对于 f2、 f4 来说，DMDE
算法的最优值分别为 1.44E-182、1.95E-302，结

果也非常优秀。总体来说，DMDE算法的寻优能

力较为突出。

4 种优化算法迭代结果对比如图 5 所示，横坐

标表示迭代次数，纵坐标表示函数的适应值。可

以看出，DMDE算法的搜索效率和寻优能力的优

势更加明显。对于 f1、 f3、 f5、 f6 来说，DMDE算

法利用较少的迭代次数就能找到最小值，迭代效

率高，收敛速度快。

4 稀布线阵仿真测试

为检验基于DMDE的低旁瓣稀布线阵的优化

布阵效果，进行 3组天线实例仿真。仿真参数设置

为：MC=50，NP=50， Iter=50，CR=1，MR=0.5，

自 适 应 调 整 F 。 各 组 实 验 在 相 同 条 件 下 与

DELF[15]、NBDE[16]、BGA[17]、Boolean PSO[18]等

经典参考算法进行比较。3组实验的天线为不同稀

疏率下的对称稀布线阵综合（阵列孔径 2L和阵元

数量 Ne的设定主要是与参考算法中天线实例参数

表表 33 4种优化策略仿真数据对比种优化策略仿真数据对比（（D=100））

Tab. 3 Comparison of simulation data of four optimization strategies（（D=100））

测试

函数

f1

f2

f3

f4

f5

f6

DE（rand）

平均值

6.22E+02

2.63E+01

4.34E+05

9.52E+01

9.55E+02

6.72E+00

标准差

9.94E+01

3.49E+00

5.14E+04

1.50E+00

2.59E+01

9.71E-01

DE（best）

平均值

2.63E-06

1.38E+00

1.09E+05

4.06E+01

2.80E+02

3.20E-01

标准差

6.85E-06

2.91E+00

1.54E+04

2.79E+00

4.49E+01

1.02E+00

DELF

平均值

1.15E-03

2.16E-01

1.77E+05

3.92E+01

5.67E+02

1.40E-02

标准差

1.60E-03

1.82E-01

2.09E+04

3.65E+00

3.33E+01

1.91E-02

DMDE

平均值

00..0000EE+0000

11..4444EE-182182

00..0000EE+0000

11..9595EE-302302

00..0000EE+0000

00..0000EE+0000

标准差

00..0000EE+0000

00..0000EE+0000

00..0000EE+0000

00..0000EE+0000

00..0000EE+0000

00..0000EE+0000

注：加粗字体表示最优值
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设置保持一致），最小阵元间隔 dc = 98.5λ，俯仰

角采样点数设为 1 801，每组实验均进行 50次蒙特

卡洛仿真以检验算法的稳定性，数值统计结果如

表4所示。

1）天线仿真实例1

实例 1是对稀疏率为 76%的 200阵元稀布阵列

进行优化，实际阵元数为 152，阵列孔径为 98.5λ。

DMDE算法的优化结果如图6所示。

图图 55 44种优化算法迭代结果对比种优化算法迭代结果对比

Fig. 5 Comparison of iteration results of four optimization algorithms

表表 44 不同算法的仿真结果对比不同算法的仿真结果对比

Tab. 4 Comparison of simulation results of different algorithms dB

实例

1

2

3

DMDE

最优

-2424..2020

-2525..4949

-2323..0101

平均

-2323..8484

-2424..0303

-2020..1818

DELF

最优

-24.09

-24.87

-20.59

平均

-23.80

-23.75

-18.68

NBDE

最优

-21.15

-23.03

-19.51

平均

-20.78

-22.54

-18.35

Boolean PSO

最优

-20.86

-21.27

-17.44

平均

-20.20

-20.27

-17.06

BGA

最优

-19.08

-18.83

-17.08

平均

-18.17

-18.36

-16.67

图图 66 DMDE算法天线实例算法天线实例1的仿真结果的仿真结果

Fig. 6 Simulation results of antenna example 1 using DMDE algorithm
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由图 6 可以看出，在 50 次蒙特卡洛仿真中，

其最优 PSLL为-24.20 dB，比表 4 所列参考算法

中效果最好的 DELF 最优值 - 24.09 dB 降低了

0.11 dB；平均 PSLL为-23.84 dB，也优于表 4 所

列其他 4 种参考算法。可以得出，在实例 1 中，

DMDE比其他4种参考算法寻优能力更强。

2）天线仿真实例2

实例 2是对稀疏率为 66%的 200阵元稀布阵列

进行优化，实际阵元数为 132，阵列孔径为 90.5λ。

DMDE算法的优化结果如图 7 所示，在 50 次蒙特

卡洛仿真中，其最优值为-25.49 dB，比表 4 所列

参考算法中效果最好的DELF最优值-24.87 dB降

低了 0.62 dB；其均值为-24.03 dB，相比DELF的

均值降低了 0.28 dB。结合表 4 可知，DMDE算法

的优化结果明显好于对比算法。证明DMDE算法

对132阵元的稀布线阵优化的有效性。

3）天线仿真实例3

实例 3是针对超稀疏的阵列进行优化设计，阵

列的稀疏率为 39%，实际总阵元数为 78，阵列孔径

为 73λ。DMDE算法的优化结果如图 8 所示，在

50 次独立实验中，DMDE算法获得的最优值为

-23.01 dB，平均值为-20.18 dB。结合表 4 可以看

出，与 4 种参考算法相比，DMDE算法的最优值

明显提高，其最优值比参考算法中效果最好的

DELF降低了 2.42 dB，比 NBDE降低了 3.5 dB，
比Boolean PSO降低了 5.57 dB，比BGA算法降低

了 5.93 dB。DMDE算法的平均值与参考算法相比

也有明显提升，在稀布线阵优化性能提升明显。

图图 77 DMDE算法天线实例算法天线实例2的仿真结果的仿真结果

Fig. 7 Simulation results of antenna example 2 using DMDE algorithm

图图 88 DMDE算法天线实例算法天线实例3的仿真结果的仿真结果

Fig. 8 Simulation results of antenna example 3 using DMDE algorithm

5 结论

针对稀布线阵天线优化问题，本文提出了一

种基于柯西-高斯双变异策略的改进差分进化算法

DMDE，双变异策略能够使DMDE在全局和局部

搜索之间取得更好的平衡。DMDE利用Tent混沌

映射生成初始种群和动态调整缩放因子机制，增
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加了初始解的多样性，避免算法过早陷入局部最

优。此外，算法在搜索初期具有较强的探索能力，

在后期则更加注重精细调整，提高了算法的收敛

效率和稳定性。通过标准函数测试了算法的性能，

证明DMDE在收敛速度、求解精度以及稳定性方

面均表现出色。3种典型天线设计的仿真实验结果

表明：与 4 种参考算法相比，DMDE在搜索更小

的 PSLL方面展现出了显著的优势。下一步工作

将围绕探索DMDE在机器学习、信号处理等其他

领域的应用展开，以及对其参数设置和策略选择

进行更深入的理论分析，进一步提升算法的性能

和普适性。
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