
 

基于复数域深度强化学习的多干扰场景雷达抗干扰方法
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摘要：在现代电子战中，雷达面临的干扰环境比以前更加复杂，机载干扰机会根据突袭任务与突袭阶段的不同而

改变其干扰方式。近年来，基于强化学习的雷达抗干扰方法在单一干扰对抗场景下取得了一定进展，但在实际复

杂多干扰场景下的研究仍有不足。为了解决该问题，本文提出了一种基于复数域深度强化学习的多干扰场景雷达

抗干扰方法以优化频率捷变雷达的抗干扰策略。首先，针对突袭任务的阶段性特点建立了噪声瞄准干扰、距离假

目标欺骗干扰与密集假目标转发干扰3种干扰模型，并设计了3种干扰顺序策略来模拟实际干扰场景。其次，针对

多干扰场景模型，构建了一种融合信干噪比与目标航迹完整性的强化学习奖励函数，并针对干扰信号的复数域特

征，提出了一种基于复数域深度强化学习的多干扰场景雷达抗干扰方法。最后，基于3种干扰顺序策略设计了雷

达抗干扰仿真实验，结果表明，所提方法能够有效解决雷达面临的时序条件下复杂多干扰场景的主瓣干扰问题，

与两种经典深度强化学习算法相比该方法抗干扰决策性能大幅提高，平均决策时间降低至405.3 ms。
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Abstract: In modern electronic warfare, the jamming environment of radar is more complex than ever. The

airborne jammer adapts its jamming method based on diverse raid missions and stages. Recently, the

reinforcement learning–based radar anti-jamming method has made some progress in the confrontation scenario

of single jamming; however, the gap with respect to actual complex multi-jamming scenarios is large. To
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address this issue, this paper proposes a multi-jamming scenario radar anti-jamming method based on deep

reinforcement learning in the complex domain to optimize the anti-jamming strategy of frequency agile radar.

First, according to the stage characteristics of the raid mission, noise spot jamming, range deception jamming ,

and dense false target forwarding jamming models are established. The three jamming sequence strategies were

designed to simulate actual jamming scenarios. Second, a reinforcement learning reward function that integrates

the signal-to-noise ratio and target trajectory integrity is constructed for the multi-jamming scenario model.

Thus, a multi-jamming scenario radar anti-jamming method based on deep reinforcement learning in a complex

domain is proposed, which is based on the complex domain characteristics of the jamming signal. Finally, radar

anti-jamming simulation experiments are performed based on the three jamming sequence strategies. The

results show that the proposed method can effectively deal with the main-lobe jamming problem of complex

multi-jamming scenarios under time-sequence conditions. Moreover, the average decision-making accuracy was

improved, and the average decision-making time was reduced to 405.3 ms compared with the two classical

reinforcement learning algorithms.

Key words: Complex domain; Deep Reinforcement Learning (DRL); Main-lobe jamming; Sequential jamming;

Frequency agile radar

 

1    引言

认知雷达通过环境和目标的变化情况调整其波

形发射策略，实现比传统雷达更好的抗干扰效果[1]。

目前认知雷达面临的干扰主要为主瓣干扰。主瓣干

扰是电子战领域中最常见的干扰方式，它会显著降

低雷达系统的性能。当前抗主瓣干扰的技术分为有

源对抗与无源抑制[2]。无源抑制的方法主要针对干

扰信号特征不变的场景，研究雷达与干扰机的单次

对抗过程。如果雷达和干扰机的博弈持续多个回合，

并且干扰机采用灵活多变的干扰形式，那么无源抑

制方法的抗干扰性能将大幅降低[3]。有源对抗技术

要求认知雷达主动改变抗干扰策略，从根本上降低

雷达被干扰的概率。有源对抗方式主要从空、时、

频、极化等维度出发进行发射波形设计，并借助自

适应滤波等信号处理手段达到抗干扰的目的。如在

时域上使用基于压缩感知的抗射频干扰波形[4]、在

频域上使用脉冲频率捷变方法[5,6]、在极化域上使用

极化和接收极化联合优化的波形[7]、在空域上采用

一发多收模式下基于多站波束融合的抗干扰方法[8]

和结合时频域特征设计脉间-脉内捷变频雷达抗干

扰方法[9]等。对不同的干扰类型(特别是主瓣干扰)

和干扰样式而言，频域是一个重要且有效的可分域，

因此目前学者大多数从频域出发设计智能抗干扰方

法。频率捷变(Frequency Agile, FA)雷达的载波频

率可以在每个脉冲中随机跳变，这使得干扰机难以

预测雷达的载波频率，无法有效实施干扰。

近年来，人工智能技术，特别是深度学习[10,11]、

深度强化学习[12,13]等相关理论的发展和成熟，极大

地提高了雷达态势感知、自主学习、自主推理与决

策的能力。深度强化学习(Deep Reinforcement

Learning, DRL)技术通过建立智能体与环境的交互

模型，使智能体充分探索环境信息，提高其行为决

策的效果[14]。将DRL引入雷达抗干扰领域，通过采

集雷达与干扰机的交互信息，优化雷达抗干扰行为

策略，实现雷达抗干扰行为决策能力的提升 [15 ]。

使用DRL解决雷达抗干扰问题的研究已经取得了一

些进展。文献[16]提出了一种基于强化学习的智能

抗干扰方法，在抗干扰策略优化训练过程中，将阵

列波束数据与脉冲压缩感知后的干扰状态特征作为

模型输入，分别采用Q-learning算法与Sarsa算法对

模型的值函数进行计算与迭代，实现抗干扰知识库

的智能更新，根据知识库确定最优抗干扰策略。

文献[17]使用Q-learning算法对雷达发射功率进行

优化分配决策，但只考虑了有限的雷达发射状态。

文献[18]以雷达发射行为和回波信号的信干比作为

状态输入，使用Q-learning和深度Q网络(Deep Q-
Network, DQN)两种算法对认知雷达抗干扰跳频策

略进行优化。文献[19]以过去时刻的雷达发射行为

作为状态输入，设计了一种基于DQN的FA雷达抗

干扰策略。文献[18]与文献[19]中FA雷达面对的是

同一种干扰类型的场景，此场景与实际复杂干扰场

景差距较大，且文献[16–19]只考虑到信号特征层级，

尚未实现从原始回波信号到波形发射的感知决策一

体化。

在雷达抗干扰DRL算法中，合理的奖励函数设

计可以有效提高DRL算法的收敛速度与最佳性能表

现。通常以雷达抗干扰行为是否成功躲避干扰的不

同赋值作为奖励函数[20]或以信干噪比作为奖励函

数[18]。文献[19]从雷达能否检测到目标的角度出发

设计了雷达检测概率作为奖励函数，文献[21]将检

测目标的准确度作为奖励函数，文献[22]将雷达信
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号被干扰信号遮盖程度和基于信噪比加权算法的检

测概率作为奖励函数。

上述文献表明，雷达可以通过DRL算法选择有

效的抗干扰行为，且DRL算法在雷达抗干扰领域的

应用实现了雷达与干扰机多轮交互博弈的要求，更

符合现代电子战的场景假设。

然而，上述雷达抗干扰研究局限于特定单一干

扰场景下抗干扰波形参数的寻优问题，并未深入探

讨时序条件下复杂多干扰场景的抗干扰行为决策问

题。在突防任务中，不同阶段下干扰机选择的干扰

方式不同，这意味着不同阶段中雷达所受的干扰策

略是非稳定的。因此有必要研究时序条件下复杂多

干扰场景的雷达抗干扰行为决策方法。

本文设计了一种工作在多干扰策略模式下的干

扰机模型，通过对干扰环境与FA雷达的建模仿真，

并结合干扰信号的复数域特征，提出了一种基于复

数域深度强化学习的多干扰场景雷达抗干扰方法。

本文主要贡献如下：

(1) 在DRL框架下建立了3种干扰模型，包括

噪声瞄准干扰、距离假目标欺骗干扰与密集假目标

转发干扰。构建了基于上述3种干扰的时序干扰策略，

并在该策略的基础上搭建了适用于对抗博弈的复杂

电磁环境。

(2) 针对时序多干扰场景，提出了一种基于复

数域DRL的雷达抗干扰算法。该算法使用本文提出

的针对多干扰场景的奖励函数进行优化，并实现了

感知决策一体化的端到端应用。通过对比两种经典

DRL算法的抗干扰性能，证明了该算法在雷达抗干

扰行为决策上具有较高的准确性与较快的速度。

(3) 在FA雷达与干扰机模型的基础上，设计

了一种针对雷达多干扰场景的DRL奖励函数。该奖

励函数融合了雷达信干噪比与目标航迹完整性的

评价方法，实验验证了该奖励函数在雷达多干扰场

景下的有效性。 

2    系统模型

本文研究脉冲级FA雷达与自卫式干扰机之间

的博弈问题。脉冲级FA雷达可以调控一个相干处

理间隔(Coherent Processing Interval, CPI)中每个

脉冲发射的频率与持续时间，自卫式干扰机工作在

收发分时干扰模式。本节描述了发射线性调频

(Linear Frequency Modulated, LFM)信号的FA雷

达模型与3种干扰类型的信号特征。 

2.1  FA雷达模型

FA雷达指各发射脉冲载频频率在带宽范围内

按某种规律快速变化的一种脉冲体制雷达[23]，如

图1所示。

与恒定载波频率雷达不同，FA雷达按照频率

捷变方式可分为脉内捷变频、脉间捷变频和脉组间

捷变频3种方式，本文主要研究脉间FA雷达。现代

FA雷达一般采用全相参脉冲体制，雷达的频率综

合器可以在雷达载波频率跳变的同时实现各脉冲相

位相参，这也保证了目标能够被有效地相参处理与

合成。

FA雷达载波频率捷变信号模型可以表示为

st
(
t̂, tm

)
= u(t) exp

(
j2πfm

(
t̂+ tm

))
(1)

u(t) t = t̂+ tm t̂ tm

tm = mTr Tr

fm

其中， 表示信号的复包络； ,  和

分别表示快时间和慢时间，慢时间 ,  是

脉冲重复间隔(Pulse Repetition Interval, PRI)；
表示第m个脉冲的载频频率，表示为

fm = fc + a(m)∆f, m = 1, 2, ...,M (2)

a (m)

a (m) N − 1

N > M ∆f

∆f

其中， 为随机整数，表示第m个脉冲的频率控

制码， 取值范围为[0,  ]； N为频率带宽

内允许的总跳频数，M为脉冲积累数，满足

,  表示最小频率间隔，通常情况下为了

保证脉冲信号间的正交性， 需要满足

∆f = n/Tp (3)

Tp其中，n为正整数， 为脉冲宽度。

FA雷达一般采用的LFM信号的复包络表示为

u (t) = rect
(

t̂

Tp

)
exp

(
jπγt̂2

)
(4)

rect
(

t̂

Tp

)
=

1,    
∣∣t̂∣∣ ≤ Tp

2
0,  其他

γ = B/Tp

其中，  为窗函数；

为调频斜率，B为信号带宽。 
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图 1 频率捷变雷达模型

Fig. 1 Frequency agile radar model
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2.2  干扰机模型

飞行目标上装有自卫式干扰机装置，本文假设

博弈环境中FA雷达主波束与飞行目标在空间上是

正对关系，因此干扰机施加的干扰主要从雷达主瓣

进入，故FA雷达主要受到主瓣干扰。根据飞行任

务与阶段的不同，博弈环境中的干扰机主要发射

3种干扰类型，其中每种干扰类型的干扰波形参数

都是可变的。

(1) 干扰类型1：噪声瞄准干扰。

在噪声瞄准干扰模式下，干扰机首先截取一个

CPI内第1个雷达脉冲，分析该脉冲的载频，选取

可用频带宽度内的子频带发射窄带干扰信号。一般

情况下，窄带干扰信号的带宽会全覆盖雷达探测波

形的频带，使得雷达接收机无法有效分离真实回波

信号特征，导致雷达系统的性能严重下降。噪声瞄

准干扰中雷达与干扰信号时、频域关系如图2所示。

(2) 干扰类型2：距离假目标欺骗干扰。

在距离假目标欺骗干扰模式下，干扰机首先截

取一个CPI内第1个雷达脉冲，分析脉冲载频，然

后在CPI剩余时间内多次转发相同频率的干扰波形

信号。使得雷达接收机接收到的雷达信号有多组同

频分时的雷达峰值，达到混淆真实回波的距离特征

维度信息的目的。距离假目标欺骗干扰中雷达与干

扰信号时、频域关系如图3所示。

tm假设在距离假目标欺骗干扰中忽略慢时间 的

影响，则此时LFM信号可表达为

sm(t) = rect
(

t

Tp

)
exp

[
j2π

(
fmt+

γ

2
t2
)]

(5)

则雷达接收机中截获到的真实目标回波可表示为

sR(t) = u(t) exp
{

j2π
[
fm (t− τR) +

γ

2
(t− τR)

2
]}

(6)

u(t) = ARrect
(
t− τR

Tp

)
AR其中，  ； 代表真实目标
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图 2 噪声瞄准干扰仿真图

Fig. 2 Simulation diagram of noise spot jamming
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Fig. 3 Simulation diagram of distance false-target deception jamming

第 6期 解  烽等：基于复数域深度强化学习的多干扰场景雷达抗干扰方法 1293



τR = 2R0 (t) /c

R0 (t)

回波信号的幅度； 表示干扰机的转

发时延； 代表真实目标与雷达接收机的相对

距离。

距离假目标欺骗干扰信号的表达式如下，其中

干扰机改变了回波的延时参数。

sJ(t) = u(t) exp
{

j2π
[
fm (t− τJ) +

γ

2
(t− τJ)

2
]}

(7)

u (t) = AJrect
(
t− τJ

Tp

)
AJ

τJ = 2RJ (t) /c

RJ (t)

其中， ；  代表干扰回波

信号的幅度；   代表干扰回波经过调

制之后的转发延时； 代表假目标与接收机的

相对距离。

(3) 干扰类型3：密集假目标转发干扰。

在密集假目标转发干扰模式下，干扰机在时序

上通常分为侦察窗与干扰窗两个阶段，在侦察窗阶

段采样存储，在干扰窗阶段转发生成干扰。雷达接

收机收到密集同频信号后难以有效提取真实目标的

特征，因此密集假目标转发干扰既能产生压制效果

又能产生欺骗干扰效果。

sd (t)

假设在密集假目标转发干扰场景下雷达发射信

号 的表达式为

sd(t) = rect
(

t

Tp

)
exp (j2πfmt) (8)

其中，雷达接收机接收Q个距离不同的真实目标回

波信号的表达式为

sR(t) =

Q∑
q=1

Aq
Rrect

(
t− τ qR
Tp

)
exp

[
j2πfm

(
t− τ qR

)]
(9)

Aq
R τ qR其中， 代表第q个真实目标的回波幅度； 代表

第q个真实目标回波的转发时延。

干扰假目标回波信号的表达式为

sJ(t) =

P∑
p=1

Ap
Jrect

(
t− τpJ
Tp

)
exp

[
j2πfm

(
t− τpJ

)]
(10)

Ap
J τpJ

其中，P代表密集假目标转发干扰的假目标个数；

代表第p个干扰假目标的幅度； 代表第p个干

扰假目标的转发时延。密集假目标转发干扰中雷达

与干扰信号时域关系如图4所示。

上述3种干扰类型中的具体波形由波形控制参

数决定。在每一轮干扰博弈过程中，干扰机根据

概率从可用的类型中选择一个具体的干扰行为。由

于每个时刻生成的干扰类型与波形控制参数是不确

定的，所以此假设符合雷达面临的动态干扰环境的

要求。 

3    雷达与干扰机强化学习要素设计

本文把FA雷达看作DRL要素中的智能体，把

干扰看作动态可变的环境特征。此外本文考虑了多

种干扰类型下的复杂干扰策略，且每种干扰类型都

由不同波形参数所决定。下面将详细描述DRL概念

中的各元素设计方法。 

3.1  环境状态设计

通常情况下，FA雷达首先处于探测状态，向

环境空间发射波形，改变电磁环境s。假设干扰机

在时刻t侦测到雷达探测波形，则其将根据态势与

专家策略选择相应的干扰类型施加干扰，此时FA
雷达会根据态势选择对应的抗干扰行为。本文设计

的博弈场景将干扰机与FA雷达各改变一次波形的

过程定义为进行了一回合博弈，每一回合博弈结束

后，环境状态空间会被重置。

本文将2.2节的3种干扰类型按照一定策略进行

编排，如图5所示。
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干扰类型J1表示噪声瞄准干扰，J2表示距离假

目标欺骗干扰，J3表示密集假目标转发干扰。干扰

策略Ⅰ表示3种干扰按照顺序进行切换，每一个

CPI切换一种干扰类型。策略Ⅱ表示3种干扰按照

回文顺序进行切换，策略Ⅲ表示3种干扰随机进行

切换，每一个CPI后随机切换到下一种干扰类型。

此外，上述3种干扰类型也具有其独立的波形

控制参数。

st = [st,f , st,B ] st,f

st,B

在噪声瞄准干扰中，t时刻干扰机状态可以表

示为 ，其中， 表示干扰机发射信

号的下频频率， 表示信号带宽。

st = [st,f , st,B , st,t1 , ..., st,tN ] st,f , st,B

st,tj

在距离假目标欺骗干扰中，t时刻干扰机状态

为 ，其中 与类

型1中含义相同， 表示第j个假目标的时间标

度。N表示在t时刻产生与原始回波特征相同的假目

标个数。

st = [st,f , st,B , st,t1 , st,t2 ] st,f , st,B

st,t1

st,t2 t1

在密集假目标转发干扰中，t时刻干扰机状态

可以表示为 ，其中

与类型1含义相同， 表示干扰机侦察窗的持续时

间， 表示干扰窗的持续时间。假设在 时间内

包含有雷达的探测波形，则干扰机将会在t2时间内

大量复制雷达波形并持续发射，使得雷达接收机处

于资源过饱和状态，无法分辨真实目标的特征信息。 

3.2  抗干扰行为设计

FA雷达的抗干扰波形决策对应着DRL中智能

体对环境输出的行为a。FA雷达可以决定每一时刻

生成波形的载频频率和持续时间等要素。

at =
[
at,fm , at,γ , at,Tp

]
at,fm

at,γ

at,Tp

在噪声瞄准干扰中，FA雷达通常使用频率捷

变抗干扰波形，假设t时刻雷达的发射波形可以表

示为 ，其中， 表示t时刻

雷达信号中第m个脉冲的载频频率， 表示t时刻

雷达信号的调频斜率， 表示t时刻雷达信号中

每个脉冲的脉冲宽度。向量中3个元素将唯一确定

t时刻发射的雷达脉冲波形，其他参数设定为固定

值，忽略其他参数对波形生成的影响。

at =
[
at,fm , at,γ , at,Tp

]

在距离假目标欺骗干扰中，雷达使用频率正交

线性调频信号[24]可以有效对抗干扰。频率正交线性

调频信号利用邻近两个发射信号的正交性对脉冲压

缩信号幅度的影响对抗假目标欺骗干扰。雷达抗干

扰波形可以表示为 ，含义与

类型1中相同。

at = [at,fm1
, at,fm2

,

at,Tp1 , at,Tp2

]
at,fm1

at,fm2 at,Tp1

at,Tp2

在密集假目标转发干扰中，雷达使用掩护脉冲

信号[24]可以有效对抗干扰。其原理是雷达在干扰机

的侦察窗时间内发射掩护脉冲，使得干扰机复制转

发与掩护脉冲特征相同的信号，并让雷达在干扰机

的干扰窗时间内发射真实探测信号，最终，雷达接

收端接收到真实目标回波信号与干扰机生成的大量

掩护脉冲假信号，信号处理模块根据两种信号特征

的不同进而分离出真实目标回波信号[25]。假设t时
刻雷达的抗干扰波形可以表示为

，其中 表示掩护脉冲的载频频

率， 表示真实脉冲的载频频率， 表示

掩护脉冲的持续时间， 表示真实脉冲的持续

时间。 

3.3  奖励函数设计

在雷达抗干扰场景中，合理的奖励函数设计可

以有效提高强化学习算法的收敛速度与最佳性能表

现。本文将从两个角度评价FA雷达的抗干扰决策

性能：短时行为评价和长时连续性评价。

本文使用雷达获得目标的信干噪比[18](Signal-
to-Interference-plus-Noise Ratio, SINR)与干扰机/
雷达信号间特征关系两个指标表征短时行为评价体

系。SINR是雷达系统中一个重要的性能指标，它

表示目标回波信号与干扰和噪声的比值，即在接收

端接收到的目标信号功率与干扰加噪声功率之比。

本文设计的干扰场景包含一部雷达与一部机载干扰

机，如图6所示。

σ

hs Pn

假设雷达同时受到目标携带的自卫式干扰机与环

境杂波的影响，且目标此时的雷达散射截面积(Radar
Cross Section, RCS)值为 ，从FA雷达到目标干扰

机的信道增益为 ，环境杂波的噪声功率为 。假
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图 5 3种干扰策略顺序

Fig. 5 Order of three jamming strategies
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图 6 FA雷达与干扰机

Fig. 6 FA radar and target jammer
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fn fJ设 为FA雷达第n个脉冲的载波频率， 为干扰机

的频率，则此时FA雷达的SINR值可表示为

SINR =
Psh

2
sσ

Pn + PJhsI(fJ = fn)
(11)

Ps Pn

PJ fJ = fn

I(fJ = fn)

其中， 是FA雷达发射功率， 是FA雷达接收环

境噪声的功率， 是自卫式干扰机功率，如果 ，

则 为1，否则为0。SINR越大，表示目标

信号越容易被接收机检测到，雷达系统的性能也就

越好。

在短时行为评价体系中，针对3种干扰类型分别

设计特定的奖励函数。对于噪声瞄准干扰，雷达采用

频率捷变抗干扰波形，单步博弈的奖励函数如下所示：

R =

30,
if signalhigh < jamlow

or signallow > jamhigh

SINR,
if signallow < jamlow < signalhigh

or signallow < jamhigh < signalhigh

−100, if jamlow < signallow < signalhigh < jamhigh

(12)

式(12)中符号如图7所示，当雷达未被干扰时，

奖励值为30，雷达被部分噪声信号干扰时，用SINR
表示奖励值，当雷达全部被干扰时，用–100表示奖

励结果。

针对距离假目标欺骗干扰，雷达采用频率捷变

抗干扰波形，如图8所示，动作空间与噪声瞄准干

扰相同，但由于距离假目标抗干扰波形的发射频率

需具备正交性，故根据文献[26]设计单步奖励函数

如下所示：

R =
{

|2n− max(n)|, if fsignal = n∆f
−max(n), else

(13)

fsignal ∆f其中，n为正整数， 为发射波形的频率，

为最小频差。

如果捷变前后频率满足最小频差，则经过信号

处理后的真假目标间存在功率峰值的区别。当相邻

发射信号间的频差增大时，互相关函数值会减小，

信号间也就更加正交。但频差的增大导致雷达总体

带宽的增大，加大了工程实现难度，故设定雷达发

射频率的中间频段奖励值最大。

针对密集假目标转发干扰，雷达通常采用掩护

脉冲抗干扰波形，单步博弈的奖励函数如下所示：

R=

{
30, if tcheat＞tobserve

SINR,  else
(14)

tcheat

tobserve

式(14)中符号如图9所示。其中 代表雷达

发射掩护脉冲的时间， 代表干扰机观察窗口

的时间，一般认为当掩护脉冲持续时间完全覆盖干

扰机侦察时间时，其所发射的真实脉冲可以不被干

扰，这种情况下获得奖励值最大。

在长时连续性评价体系中，主要关注雷达持续

探测目标的能力，即目标航迹完整性[27]。FA雷达

通过调整抗干扰波形，可在单步博弈中获得较大的

SINR，提高单位时间内的目标探测性能，进而提

高全过程目标的航迹完整性。

假设一个对抗局存在500个博弈回合，每个博

弈回合称为一个干扰元时间，则目标航迹完整性可

以用成功博弈回合数与总博弈回合数的比值Pd表
示，Pd表达式为：

Pd =
Nsucceed

Ntotal
(15)

Nsucceed

Ntotal

其中， 表示3种干扰类型中博弈成功的回合

数， 表示全局博弈的总回合数。Pd值越高，

说明雷达探测目标的航迹完整性越高。在3种干扰

类型中，类型1跳频后频率在干扰频率外判定成功，

类型2跳频后频率是最小频差的正整数倍判定成功，

类型3掩护窗时间长于侦察窗时间判定成功。
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图 7 噪声瞄准干扰频域图

Fig. 7 Frequency domain of noise spot jamming
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图 8 距离假目标欺骗干扰时域图

Fig. 8 Time domain of distance false-target deception jamming
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图 9 密集假目标转发干扰时域图

Fig. 9 Time domain of dense false-target repeater jamming
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本文研究的雷达与干扰机博弈场景存在多回合

与长时效的特点，故设计的奖励函数优势在于融合

了单一短时抗干扰与全局长时抗干扰的价值评价方

法，并结合了雷达SINR与目标航迹完整性的实际

物理意义。 

4    雷达抗干扰波形决策优化算法设计

本文提出了一种基于复数域DRL的多干扰场景

雷达抗干扰网络(Deep RL based radar Anti-jam-

ming Network under multi-jamming scenes in

Complex Domain, DRL-ANCD)，如图10所示。

假设初始环境下雷达发射的LFM信号脉冲重

复周期为50 μs，使用100 MHz采样率进行采样得

到5000×1的雷达离散波形。将离散波形的复数域

特征分为实部和虚部分别进行提取，内部网络图如

图11所示。

图11中每次一维卷积将通道数翻倍，分别为

32, 64, 128，其中一维卷积的卷积核大小为9。每次

卷积后使用ReLU激活并进行最大池化操作，卷积

核为2，步幅为2。最后将618×128维的特征进行可

适应性平均池化，得到1×128维度的向量。将两个

1×128向量特征融合，得到256×1向量，经过两个

全连接层与一个全局平均池化层后输出感知环境的

特征向量。

(st, rt, st+1)

根据奖励函数的设计，使用此特征向量计算出

上一时间节点雷达抗干扰决策的有效性。并将此特

征向量与奖励函数值以 形式输入至行为

决策网络。

DRL-ANCD行为决策部分集成了3个独立演化

的深度确定性策略梯度网络，对应3种干扰类型信

号特征。深度确定性策略梯度网络采用策略网络和

价值Q网络两组网络并延续DQN[28]中固定目标网络

的思想，每组网络再细分为在线网络和目标网络。

网络结构图如图12所示，伪代码如算法1所示。

a = µθ (s)

µθ (s) θ

在线策略网络的输入为对抗环境中态势预测的

环境特征向量与奖励函数模块计算得到的奖励值，

输出为一个确定性的动作 。以往的策略

梯度使用随机的方法在当前策略下进行行为采样，

这严重降低了样本的利用效率，也增加了网络的计

算负担。本文采用确定性策略，即网络策略可由函

数 表示，其中 为神经网络的参数。此外，在

线策略网络还有一个相同结构但不同参数的目标策

略网络，实现对在线策略网络的软更新。
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图 10 基于复数域深度强化学习的多干扰场景雷达抗干扰网络

Fig. 10 Deep RL based radar anti-jamming network under multi-jamming scenes in complex domain
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图 11 复数域特征提取网络

Fig. 11 Complex domain feature extraction network

第 6期 解  烽等：基于复数域深度强化学习的多干扰场景雷达抗干扰方法 1297



Qω (s, a)

与策略网络相似，Q网络分为在线Q网络和目

标Q网络。在线Q网络的输入是当前状态的观测值

和在线策略网络的输出动作，目标Q网络的输入则

是当前目标策略网络的输出动作。这两个网络的输

出为当前状态的价值Q，在线Q网络目的是拟合价

值函数 。

r Qω Qtarget

Qtarget

Q网络使用TD-error的梯度下降规则进行更新，

并结合真实收益 与下一时刻的价值 得到 ，

使用 与当前价值Q的均方差作为梯度下降的

损失值。策略网络使用梯度上升规则进行更新，梯

度上升规则保证了输出的最优动作a的价值Q最大。

(s, a, r, s′)

DRL-ANCD同时使用了经验回放方法，在训

练阶段中将一段时间的序列 存储到经验

池，每个训练回合需要从经验池随机采样一个批次

的样本数据进行训练，提高了样本利用率和训练稳

定性。同时其行为决策部分的3个独立演化网络采

用分布训练，统一决策的运行模式。 

5    仿真实验

本节通过3个仿真实验验证DRL-ANCD网络的

抗干扰效果。实验1单独测试特征提取网络，验证

特征提取网络识别雷达干扰类型的能力；实验2单
独测试决策网络，验证其在单一干扰类型场景下的

决策性能；实验3在构建的3个策略序贯多干扰场景

下验证DRL-ANCD的抗干扰决策性能。

仿真所使用的计算机硬件参数为：32 GB RAM,
Intel i7-12700K CPU, NVIDIA RTX 3090 GPU,
Python版本为3.9, Pytorch版本为1.12.0。 

5.1  态势预测

假设初始环境下雷达发射信号类型与参数如

表1所示，在一个CPI中，雷达波形原始信号被离

散采样为5000个点，将波形信号分为实部与虚部，

分别传递给态势预测网络的两个通道进行特征提

取，将两个通道提取的1×128维特征合并后进行态

势预测。

本节设计了一组针对3种干扰类型的态势预测

实验，每种干扰类型生成了1000个无序样本，保证

了其差异化，并尽量覆盖了雷达工作频段的全部情

况，训练样本分布如表2所示。学习率设置为0.005，
批样本量为128，损失函数使用MSE损失，优化器

使用Adam。
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图 12 深度确定性策略梯度网络

Fig. 12 Deep deterministic policy gradient network

 

算法 1  深度确定性策略梯度算法

Alg. 1  Deep deterministic policy gradient algorithm

θQ θµ Q
(
s, a | θQ

)
µ (s | θµ)

　1. 使用权重 和 随机初始化Q网络参数 和策略

　网络参数

　2. 使用初始化目标网络

θQ
′ ← θQ θµ

′ ← θµ Q′ µ′　3. 使用权重 ,  初始化目标网络 和

　4. 初始化经验池R

M　5. for episode=1, 2, ···,  ，执行：

N　6. 　为行动探索初始化一个随机过程

s1　7. 　获得一个初始化观察状态

t = 1, 2, ..., T　8. 　for  ，执行：

at　9. 　　根据当前策略与探索噪声选择行动

at rt st+1　10. 　  执行动作 ,获得奖励 与新的状态

(st, at, rt, st+1)　11. 　  将样本 存储至经验池R

(si, ai, ri, si+1)　12. 　  从R中随机采样出N个样本

yi = ri + γQ′
(
si+1, µ

′
(
si+1 | θµ

′
)
| θQ′

)
　13. 　  设置

　14. 　  使用损失函数L更新Q网络参数

　15. 　  使用采样样本的策略梯度更新行为策略

　16. 　  更新目标网络参数：

 θQ
′ ← τθQ + (1− τ) θQ

′
　

θµ
′ ← τθµ + (1− τ) θµ

′
　

　17. 　  end for

　18. end for
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训练过程的损失值和准确度如图13、图14所示。

为了准确分析混合类型下的识别精度的影响因素，

分别针对3种干扰类型进行测试，随机抽取同一类

型下300个不同干扰样本进行对比，识别时间和识

别精度如表2所示。针对3种干扰类型的平均识别时

间为124 ms，平均预测准确度达到96.8%，结果表

明，态势预测网络在3种干扰类型的识别速度和精

度上取得了很好的效果，可以为决策网络提供环境

特征的支持。 

5.2  单一干扰场景下抗干扰行为决策

本节实验将在单一干扰场景下进行3种DRL算
法的性能验证。根据5.1节所列的每个干扰类型的

动作状态空间和奖励值设定规则，使用DRL-ANCD
网络、PPO网络[29]和双延迟深度确定性策略梯度网

络(Twin Delayed Deep Deterministic policy gradi-
ent, TD3)[30]3个算法进行实验。3个算法的参数设

置如表3所示。

3种干扰类型下不同DRL的决策性能如图15与
表4所示。图15(a)表明3种DRL算法对于噪声瞄准

干扰均可以较快地收敛，并且最终达到的最优策略

决策性能中，DRL-ANCD获得回合奖励最大，平

均决策时间为244 ms；图15(b)表明DRL-ANCD与
TD3两个算法对于距离假目标欺骗干扰稳定性较高，

但TD3算法的决策时间大于DRL-ANCD与PPO算
法；图15(c)表明在密集假目标转发干扰场景下，

DRL-ANCD获得的回合奖励值最大，TD3算法训

练达到稳定的时间最长。符合预期结果。

以部分博弈回合过程为例对训练所得DRL-ANCD
模型的决策行为进行分析，模型对于3种干扰类型

的抗干扰行为决策结果如图16所示。图16(a)表明雷

达频率捷变后波形频率在干扰机干扰频带外；图16(b)
表明雷达对于距离假目标欺骗干扰采取的跳频频率

可以满足波形设计的频率正交规则，可以提高后续

目标分离的显著性；图16(c)表明在密集假目标干

扰时，雷达发射掩护脉冲的时间窗大于干扰机的侦

察窗，经信号处理后可以有效分辨真实目标信息。 

5.3  时序多干扰场景下抗干扰行为决策

本节实验将在时序多干扰场景下进行3种算法

的性能验证。由于3种干扰类型对应的状态空间、

动作空间均不同，故将DRL-ANCD的态势预测网

络与PPO, TD3算法分别连接，称连接后的网络为

PPO-SL与TD3-SL。此时DRL-ANCD, PPO-SL与

TD3-SL网络均具备处理复杂多干扰场景的能力，

在此基础上比较3种算法的决策性能。

 

表 1  雷达发射信号仿真参数表

Tab. 1  Radar transmit signal simulation parameters

参数类型 数值

信号类型 LFM

fs采样频率  (MHz) 100

Tp脉冲宽度  (μs) 10

Tr脉冲重复周期  (μs) 50

fI下变频后的中频频率  (MHz) 25

调频斜率k (Hz/s) 2×1012

带宽B (MHz) 20

表 2  3种干扰类型下的态势预测性能

Tab. 2  Posture prediction performance under 3 interference types

干扰类型 总体区间 步进 识别时间(ms) 识别精度(%)

噪声瞄准干扰 [3～4 GHz] 1 MHz 96 98.6

距离假目标欺骗干扰 [3～4 GHz] 1 MHz 132 97.4

密集假目标转发干扰 [1～1000 μs] 1 μs 144 94.4

 

1.6

1.4

1.2

1.0

0.8

0.6

0 50 100

轮次

训练损失

验证损失

损
失
值

150 200 250 300

 
图 13 态势预测过程损失值

Fig. 13 Loss value of situation awareness process
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图 14 态势预测过程准确率

Fig. 14 Accuracy value of situation awareness process
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实验网络参数设置如表3所示，态势预测网络

的学习率设置为0.005。表5为DRL-ANCD算法中

策略网络与Q网络的参数设置，DRL-ANCD网络

决策计算一次前向传播占用3.69 Mb的访存空间与

0.28GFLOPs的计算量。假设雷达与干扰机在每个

对抗局中交互500个回合，每组实验训练200个对抗

局，设置5个随机种子。3个干扰策略下的决策性能

如图17所示，实验结果如表6所示。

图17(a)表明在干扰策略Ⅰ场景下，DRL-ANCD
算法奖励值最高，获得的对抗奖励为3，远大于PPO-
SL与TD3-SL，经过75轮次训练模型决策性能趋于

稳定。

图17(b)表明，针对回文顺序的干扰策略场景，

3种算法的性能表现与策略Ⅰ相似。说明干扰策略Ⅰ

与Ⅱ中干扰顺序的改变对雷达抗干扰决策的性能影

响较小。DRL-ANCD算法的平均回合奖励值为14，
平均决策时间为392 ms。

图17(c)表明在随机干扰情况下，经验池内样

本丰富度的增加将极大缩短DRL-ANCD算法探索

空间需要的时间，故在相同的训练轮次内，DRL-
ANCD算法可以较快地学习更多干扰样本特征，使

得算法的收敛速度更快，并拿到更高的博弈场景奖

励。DRL-ANCD网络平均对抗奖励为107，决策时

间为422 ms。其决策时间相对于干扰策略Ⅰ与Ⅱ分

别增加了4.97%与7.65%。

图18、图19、图20表示DRL-ANCD算法在随

 

表 3  算法参数设置

Tab. 3  Algorithm parameters setting

参数 PPO TD3 DRL-ANCD

Q网络学习率 10–3 10–3 10–3

策略网络学习率 10–3 10–3 10–3

优化器 Adam Adam Adam

目标网络更新率 10–3 5×10–3 5×10–3

批输入 128 128 128

折扣系数 0.99 0.99 0.99

奖励缩放 1.0 1.0 1.0

PPO裁剪参数 0.2 None None
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图 15 3种干扰类型下不同强化学习算法的决策性能

Fig. 15 Decision performance of different RL algorithms under three types of interference
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图 16 DRL-ANCD网络对于3种干扰类型的抗干扰行为决策

Fig. 16 Anti-jamming decisions of DRL-ANCD networks for three interference
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机选取连续30个时间点内的抗干扰行为决策，其中

纵轴的整数部分代表干扰机的干扰类型，小数部分

表示雷达与干扰机的决策参数，蓝色折线为干扰机

策略，蓝点为干扰机行为，黄点为雷达行为。纵轴

的整数部分1, 2, 3表示3种干扰类型，小数部分表

示行为编码，不同干扰类型的行为编码区间如表2
所示。例如：1.500表示此时干扰机采用干扰类型

1(噪声瞄准干扰)中的编码参数为500的干扰行为

(噪声瞄准干扰的下频为3.5 GHz)；3.144表示采用

干扰类型3(密集假目标转发干扰)中的编码参数为144
的干扰行为(密集假目标转发干扰的观察窗为144 μs)。

如图18所示，干扰机工作在顺序干扰类型的实

 

表 4  单一干扰类型下3种强化学习算法抗干扰性能

Tab. 4  Performance of 3 RL algorithms for
a single jamming type

干扰类型 算法名称 平均奖励 决策时间(ms)

噪声瞄准干扰

PPO –215 188

TD3 –51 333

DRL-ANCD 53 244

距离假目标欺骗干扰

PPO –168 168

TD3 –25 225

DRL-ANCD 94 203

密集假目标转发干扰

PPO –156 269

TD3 –45 340

DRL-ANCD 24 289

 

表 5  在线网络参数

Tab. 5  Online net parameters

网络 网络层 输入 输出 激活

策略网络

MLP1 State 256 ReLU

MLP2 256 256 ReLU

MLP3 256 128 ReLU

MLP4 128 1 None

Q网络

MLP1 State+action 256 ReLU

MLP2 Action+256 256 ReLU

MLP3 256 128 ReLU

MLP4 128 1 None
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图 17 3种干扰策略下不同强化学习算法的决策性能

Fig. 17 Decision performance of different RL algorithms under three interference strategies

 

表 6  多干扰策略下3种强化学习算法抗干扰性能

Tab. 6  Performance of 3 RL algorithms for a
multi-jamming strategies

干扰策略 算法名称 对抗奖励 决策时间(ms)

干扰策略Ⅰ

PPO-SL –202 356

TD3-SL –125 443

DRL-ANCD 3 402

干扰策略Ⅱ

PPO-SL –221 375

TD3-SL –122 429

DRL-ANCD 14 392

干扰策略Ⅲ

PPO-SL –124 386

TD3-SL 25 463

DRL-ANCD 107 422
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图 18 干扰策略Ⅰ下DRL-ANCD网络的抗干扰行为

Fig. 18 Anti-jamming behaviors of DRL-ANCD networks

under interference strategy I
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t+ 1

验设定下。每一时间点选择确定干扰类型下的随机

波形参数进行干扰。为了便于雷达抗干扰行为与干

扰机干扰行为的比较，将雷达的抗干扰行为提前一

个时间点进行可视化展示，即在时间t展示的是t时
刻干扰机的行为与 时刻雷达的行为。

图18表示在干扰策略Ⅰ下雷达与干扰机的对抗

博弈行为选择，在30个时间片段中雷达均可以主动

对抗干扰机的干扰行为。图19为干扰策略Ⅱ下雷达

与干扰机的行为选择；图20为干扰策略Ⅲ下雷达的

抗干扰效果，可以看出，在第4, 16, 24, 25个时刻，

雷达抗干扰行为选择与干扰行为在时、频域内相

近，抗干扰决策准确度降低，体现了算法对于随机

复杂干扰场景的决策过程的不稳定性，符合随机策

略下的预期效果。 

6    结语

基于单一干扰场景下的雷达DRL抗干扰决策方

法往往脱离了干扰复杂多样的实际对抗博弈环境，

限制了其在实际电子战中的应用。

为了解决该问题，本文提出了一种基于复数域

深度强化学习的多干扰场景雷达抗干扰方法(DRL-
ANCD)，优化了复杂干扰场景下FA雷达的抗干扰

波形选择策略。

本文研究了自卫干扰机的3种典型干扰类型并

构建了基于DRL架构的复杂时序干扰环境。同时，

为了有效提取雷达接收波形特征信息，构建了一种

基于复数域的双通道态势预测网络。基于上述工作

设计实验验证了DRL-ANCD网络对于多干扰环境

的有效性，证明本文所提算法具有实际意义与应用

价值。

实验结果表明，在随机干扰策略下DRL-ANCD

网络的决策性能最好，但决策时间略高于PPO-SL

算法。对于3种干扰策略，本文提出的DRL-ANCD

方法均可以达到较好的决策性能，验证了算法框架

的有效性。需要注意的是，固定干扰类型顺序的干

扰策略对3种DRL算法的影响较小。

本实验仿真的场景是基于环境完全可观的条件

下设置的，然而在实际应用中，由于设备技术的限

制与环境噪声的存在，环境态势多为非完全观测状

态；此外，构建具有实际物理含义的奖励函数对算

法的评估和应用具有较大意义，未来将基于这两项

内容深入开展研究。
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