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一种基于深度强化学习的协同通信干扰决策算法

宋佰霖，许 华，齐子森，饶 宁，彭 翔
（空军工程大学信息与导航学院，陕西西安 710077）

摘 要： 针对协同电子战中跳频通信干扰协同决策难题，通过构建“整体优化、逐站决策”的协同决策模型，基于

深度强化学习技术，设计了在Actor-Critic算法架构下融合优势函数的决策算法，并在奖励函数中嵌入专家激励机制以

提高算法的探索能力，采用集中式训练方法优化决策网络，使算法能够输出资源利用率最高的干扰方案，并大幅提高

决策效率 . 仿真结果表明，相比于现有智能决策算法，本文算法给出的干扰方案能够节约 8%干扰资源，决策效率提高

50%以上，具有较大实用价值 .
关键词： 深度强化学习；通信干扰决策；干扰资源分配；优势函数；专家激励

中图分类号： TN975 文献标识码： A 文章编号： 0372-2112(2022)06-1301-09
电子学报URL:http://www.ejournal.org.cn DOI:10.12263/DZXB.20210814

A Collaborative Communication Jamming Decision Algorithm Based on
Deep Reinforcement Learning

SONG Bai-lin，XU Hua，QI Zi-sen，RAO Ning，PENG Xiang
（Information and Navigation School，Air Force Engineering University，Xi’an，Shaanxi 710077，China）

Abstract： In order to solve the problem of collaborative decision-making of frequency-hopping communication jam⁃
ming in collaborative electronic warfare, based on deep reinforcement learning, a collaborative jamming decision-making al⁃
gorithm based on actor-critic algorithm framework is proposed, which fuses dominant functions by building a collaborative
decision-making model of "overall optimization and making decision station by station". An expert experience mechanism
is embedded in the reward function to improve the exploration ability of the algorithm, and the decision network is opti⁃
mized by the distributed execution-centralized training method, so that the algorithm can output the jamming scheme with
the highest resource utilization rate and greatly improve the efficiency of decision-making. The simulation results show that,
compared with the existing intelligent decision algorithms, the jamming scheme presented in this paper can save 8% of the
interference resources and improve the decision efficiency by more than 50%, which is of great practical value.

Key words： deep reinforcement learning；communication jamming decision-making；jamming resource allocation；
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1 引言

在通信对抗领域，体系对抗、协同干扰已成为主要

作战运用方式，如何调配干扰资源、在最大程度上提高

资源利用率是当前亟须解决的重要难题，给指挥决策

带来巨大挑战 . 一些基于博弈论［1］、随机理论［2］等方法

的认知无线电干扰［3］决策研究取得了一定进展，这些研

究通过设置干扰双方对抗场景，推导博弈收益函数，计

算干扰样式、功率等干扰参数来得到最优干扰策略 . 此
类方法虽能输出较好结果，但适用场景较为简单，无法

满足当前多维协同的战场环境，与实际作战使用仍有

较大差距 .
近年来，基于人工智能技术的认知电子战相关研

究取得了较大突破，智能干扰决策是其中关键一环，一

般采用基于深度强化学习技术实现智能决策 . 深度强

化学习是一种通过智能体与环境交互、神经网络拟合

输出动作方案、环境反馈引导网络训练更新、使评价收

益值最大的一种机器学习方法，能够在无先验信息或

先验信息较少的情况下通过交互学习给出较优的决策

结果，广泛应用于战场资源优化［4］、指挥协同控制［5］等
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军事智能领域 . 在通信干扰决策方面，文献［6］建立多

臂赌博机模型，建立误码率曲线字典，通过字典采样并

经过算法计算，干扰机可以构造出与实际曲线相似的

误码率曲线，在 3次交互作用下学习最优干扰策略；文

献［7］同样应用多臂赌博机模型，通过决策干扰信号样

式、数据包发送指令以及功率等级等物理层参数，得到

最高效功率分配的干扰方案；文献［8］为解决强化学习

算法在干扰决策中收敛速度慢的问题，通过等效参数

建模，降维干扰参数选择搜索空间，加入以往的干扰经

验信息，在缩短系统学习时间的同时输出最佳干扰策

略；文献［9］基于整体对抗思想提出基于自举专家轨迹

分层强化学习的干扰资源分配决策算法（Bootstrapped
expert trajectory memory replay-Hierarchical reinforce⁃
ment learning-Jamming resources distribution decision-

Making algorithm，BHJM），能够在干扰资源不足的条件

下优先干扰威胁等级较高的跳频通信目标，并输出资

源利用率最高的干扰方案 . 然而以上研究都是针对某

种信号体制或单个干扰站给出优化后的干扰方案，无

法解决协同干扰决策及资源分配问题 .
本文为解决协同电子战的干扰决策问题，首先构

建“整体优化、逐站决策”的协同决策模型，为算法提供

决策环境；而后基于深度强化学习，在Actor-Critic算法

架构下提出一种融合优势函数的协同干扰决策算法

（Advantage Function based Collaborative Jamming
Decision-making algorithm，AFCJD），优化干扰资源分配

方案；此外，在奖励函数中引入专家激励机制［5］，提高算

法的探索能力，使算法能够更快收敛并输出更优的干

扰方案；最后，仿真实验结果表明，本文算法给出的干

扰方案能够实现对干扰资源的最优利用，并大幅提高

决策效率 .
2 系统模型

图 1所示为一个典型地空通信对抗场景，敌方由一

架预警机指挥多架歼击机执行突防任务，干扰方在多个

阵地上分布式设置干扰站，意在通过协同配合破击敌方

通信体系 . 跳频通信作为抗干扰能力较强的通信手段，

是干扰方实现较好干扰效果需要突破的重点和难点问

题 . 跳频通信通常采用频分方式进行组网，通过在不同

网间规划多个跳频频率集以起到抗干扰通信的战术目

的 . 干扰方通常采用拦阻干扰、梳状谱干扰、灵巧干扰等

手段压制跳频信号，其中梳状谱干扰使用最为广泛，通

过将能量集中在多个干扰谱内，实现对跳频频点的精准

压制，同时达到对己方通信影响最小的目的 . 假定在准

确侦察到敌通信信道频率规划和使用信息的情况下筹

划干扰方案，侦察分析已对侦收到的跳频信号进行分

选，区分不同信道信号，提高干扰的精准程度 .

判断跳频信号是否被成功干扰，一般从空域、频

域、能量域 3个角度入手，假定当干扰频率覆盖跳频频

率集 1/3以上频点，且干扰波束内存在目标、干扰功率

满足干信比压制条件时，可认为干扰有效 . 忽略收发

天线不同带来的极化损失，干信比计算方法可用式（1）
表示［9］.

JSR =
PJ HJ LJ

PS HS LS

（1）
其中，PJ为干扰机的发射功率；PS为信号发射机的发射

功率；HJ 为干扰机发射天线与接收天线增益之积；HS

为信号发射机发射天线增益与接收天线增益之积；LJ

和 LS 分别为干扰信号和通信信号传输的空间损耗，用

式（2）表示，R（km）为信号传播距离 .
L = ( 4πR

λ ) 2

= 20lg
4πR
λ

(dB)

= 32.5 + 20lgf + 20lgR(dB)

（2）

将式（2）代入式（1）中，可得到干信比的一般计算

表示方法，如式（3）所示 .
JSR =

PJ HJ R2
S

PS HS R2
J

（3）
当使用梳状谱干扰时，能量集中在各个干扰谱带

内，不考虑带外能量损失，干信比的计算方法如式（4）
所示，当干信比大于目标压制系数时，可认为干扰

有效 .

JSR =
( )∑

i = 1

MJ

φ ( )fi MJ PJ HJ R2
S

PS HS R2
J

≥K （4）

其中，∑
i = 1

MJ

φ ( )fi MJ 表示干扰站干扰带宽能够对准目标

图1 典型干扰场景
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频点的部分；(∑i = 1

MJ

φ ( )fi MJ ) PJ 表示有效干扰的功率大

小；φ( f )表示干扰频段与目标频点在频率域是否对准

的指示值［9］，用式（5）表示，当频率为 f 的干扰谱对准

频率为 fS 的跳频频点，则指示值 φ( f )为 1，反之为 0.
φ( f )=

ì
í
î

1 f = fS

0 f ¹ fS

（5）
在体系电子战中，干扰资源的不同调配会对整个

体系的干扰效果产生不同影响 . 例如部署在不同位

置的干扰站针对同一目标的干扰可获得不同干扰效

果，或当某一干扰站能同时干扰多个目标时，干扰不

同目标也会对其余资源的任务分配产生影响，所以

协同干扰的难点就在于如何将多个站的干扰资源合

理调配，使其发挥最大干扰效能 . 当干扰站对准多个

目标时，实际中通常按照目标的威胁等级来分配干

扰任务，为简化场景，以站与目标间距离远近来评判

目标的威胁等级，距离越近威胁越大，距离越远威

胁越小，即在对准多个目标的情况下，干扰站优先

干扰距离最近的目标 . 本文从干扰站的部署位置

及干扰目标入手，预先设置可选阵地，通过改变各

干扰站的干扰方向角实现对目标的选择，每个干扰

站的部署位置及干扰方向角可称为其干扰方案，利

用 算法的训练优化输出资源利用率最高的干扰

方案 .
3 融合优势函数的协同干扰决策算法

3. 1 算法模型构建

深度强化学习通常研究智能体与环境交互输出动

作，得到环境反馈的奖励值，进而不断优化动作策略的

过程，该过程是序贯决策的且具有马尔可夫性，一般将

其称为马尔可夫决策过程（Markov Decision Process，
MDP）. 基于深度强化学习方法研究干扰决策问题，首

先需要将干扰决策建模为MDP模型 . 干扰决策实质

上是针对当前目标信息给出最优干扰方案，需把这一

静态优化场景转化为MDP具有“交互-执行-反馈-环境

变化”特点的动态决策过程 . 协同决策通常包括逐站

决策和多站同时决策两种模型，一方面逐站决策模型

适用于强化学习交互、反馈的动态过程，每一个干扰

站决策后，环境反馈的奖励值直接反映出该站决策的

效果；另一方面当干扰站数量较多、决策维度较大时，

多站同时决策模型会难以收敛，而逐站决策模型可通

过基于全局最优的奖励函数设计实现整体优化，受决

策维度影响小，决策效率更高，因此在本文要解决的问

题中，逐站决策模型更加适用 . 模型工作流程如图 2
所示 .

本文构建“整体优化、逐站决策”的协同决策模型，

将每个干扰站都作为独立的智能体，通过同一决策网

络分步、顺次决策干扰动作，该动作包括干扰站的部署

位置及干扰方向角；当某个智能体决策完毕后，执行其

干扰动作，并将因执行干扰动作而改变的目标信息输

入下一个智能体；采用集中式训练的方法从整体优化

干扰方案，当所有智能体决策完毕后，训练更新决策网

络的权值参数，直至收敛 . 定义模型所需基本元素

如下 .
（1）状态空间：假设某个目标跳频信号未被干扰的

频点数量为 h，定义状态空间 S =[h1 h2 hn ]，即表示

所有目标跳频信号未被干扰的频点数 .
（2）动作空间：定义决策网络输出动作为A，表示干

扰站的布设阵地及干扰方向角对应的干扰动作编码，

如表 1所示 . 为降低算法的决策维度，在 0°~180°范围

内每 15°可选择一个角度作为干扰方向角，可选角度共

有11个 .
部署阵地 D 和干扰方向角 L 可用式（6）和式（7）

表示 .
D = [ A/11] + 1 （6）

L = (A%11 + 1)´ 15 （7）
（3）奖励函数：基于全局最优思想设置奖励函数，

用于表示整体干扰方案的优劣程度 . 当所有跳频信号

全部被干扰时，奖励值 r为 80；当干扰波束内无任何目

标时，r为-15，否则 r为0.
在强化学习问题中，一般只根据是否完成回合任

务或回合输赢来判定奖励值，但这样会产生稀疏奖励

问题［10］，导致决策算法难以收敛 . 本文对奖励函数进行

改进，把专家激励嵌入奖励函数［5］中，在基础奖励值

rbase（式（8））上加入一个额外的专家激励值 rexp（式

（9）），使得 rexp 能够不断引导智能体朝着 r累积值最大

的方向更新策略；将 rbase与 rexp数值相加，即为嵌入专家

激励后的 r值 . rexp为后续决策形成专家式引导，并对当

前决策形成内部激励，Ncha 表示已被干扰的目标数量，

N jam 表示当前干扰站成功干扰的目标数量，Ncha 值不

同，得到的 rexp 值也不同，Ncha 越大，表明其越接近干扰

全部目标，rexp 值越大，获得的 r（式（10））值也越大 . 由
于获得更大 r值是智能体的学习目标，所以当越接近干

扰全部目标时，rexp 值的激励作用越强，从而形成对智

能体决策的专家引导 .

rbase =

ì

í

î

ïïïï

ïïïï

80 干扰全部信号

-15 干扰波束内无目标

0 其他

（8）

rexp =Ncha ´(N jam + 1) （9）
r = rbase + rexp （10）

每次决策网络输出干扰动作后，根据环境给出的
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反馈奖励值训练更新网络的权值参数，待当前方案可

将全部目标干扰时或干扰资源用尽后该回合结束 .
3. 2 融合优势函数的协同干扰决策算法

本文提出融合优势函数的协同干扰决策算法

（AFCJD），该算法采用Actor-Critic架构，包括策略执行

网络即Actor模块、价值评估网络即Critic模块、奖励评

估模块、优势函数计算模块和训练优化模块，具体计算

流程如图3所示 .
策略执行网络感知环境状态，获取各目标频点数

信息 St，通过网络的拟合运算输出干扰站的干扰动作

At，不同的网络参数表示不同策略 . 价值评估网络估计

当前策略的优劣程度，输出状态 St 下干扰动作 At 的价

值V (St )和V (St + 1 )，代表策略执行网络的更新目标 .
奖励评估模块内嵌奖励函数，针对执行干扰动作

引发的状态改变给出评价，即计算输出奖励值 r. 算法

中引入优势函数A(St At )［11］，用于表示状态 St 下执行某

一动作对应的价值V (St )相对于价值平均值的大小 . 通
过将价值归一化到平均值上，将输入策略执行网络的

数据控制在一定范围内，有助于减小方差，提高学习效

率 . 计算式如下：

A(St At )= r + V (St + 1 )-V (St ) （11）

图2 模型工作流程

表1 干扰动作编码表

15°
30°
45°
60°
75°
90°
105°
120°
135°
150°
165°

1号阵地

0
1
2
3
4
5
6
7
8
9
10

2号阵地

11
12
13
14
15
16
17
18
19
20
21

…

…

…

…

…

…

…

…

…

…

…

…

N号阵地

11(N - 1)
11(N - 1)+1
11(N - 1)+2
11(N - 1)+3
11(N - 1)+4
11(N - 1)+5
11(N - 1)+6
11(N - 1)+7
11(N - 1)+8
11(N - 1)+9
11(N - 1)+10
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训练优化模块对策略执行网络和价值评估网络参

数进行训练优化，定义损失函数如下：
L(θV )=A(St At；θV )2

=[r + γV (St + 1；θV )-V (St；θV )]2 （12）
R(θ)=A(St At；θV )log pθ (At|St )

=[r + γV (St + 1；θV )-V (St；θV )]log pθ (At|St )
（13）

式（12）中 L(θV )表示价值评估网络的损失函数，通

过训练不断提高网络对价值评估的精准程度，给策略

执行网络更精确的训练目标；式（13）中 R(θ)表示策略

执行网络的损失函数，根据价值评估网络输出的

A(St At；θV )优化网络参数，使网络决策出更优的干扰

动作 .
ÑL(θV )=[r + γV (St + 1；θV )-V (St；θV )]

[́γÑV (St + 1；θV )-ÑV (St；θV )]
（14）

ÑR(θ)= (r + γV (St + 1；θV )

-V (St；θV ))Ñ log pθ (At|St ) （15）
AFCJD算法如算法 1所示，算法中策略执行网络和

价值评估网络中的隐藏层均使用全连接神经网络，策

略执行网络的输出层使用Softmax函数以及价值评估网

络输出层无激活函数外，其余激活函数均为 ReLU
函数 .
4 实验与仿真

为评估本文所提AFCJD算法的性能，将其与DQL
（Double Q-Learning）算法［12］、DDNN（Deep Deconvolu⁃
tional Neural Network）算法［13］进行对比 . DQL算法、

DDNN算法在文献［12］用于抗干扰通信场景中，可将其

类比转化为协同干扰决策算法应用在本文模型中 . 同
时，通过对比AFCJD算法与无专家激励奖励机制算法

的决策效果，来评估专家激励奖励机制对于算法决策

性能提升的优势作用 .
4. 1 场景及参数设置

根据通信侦察及各类情报，获取当前空域内 20个

待干扰目标，用坐标形式粗略表示其空域位置；共使用

6个跳频波道，跳频点数分别为 30，65，130，65，30，130，
具体参数情况如表 2所示 . 根据长期情报或侦察情报，

干扰方已知每个通信目标的信号发射功率为200 W.
现预设 6个阵地，其坐标为［100，336］、［40，182］、

［65，219］、［30，565］、［70，425］、［100，456］，共有30个干

扰站可供使用，每个干扰站的最大干扰功率为50 kW，最

多干扰 20个跳频频点，干扰站及待干扰目标的位置分

布如图4所示 .
AFCJD算法的参数设置如表 3所示，为使算法更好

收敛，将学习率设置成梯次变化的形式，表中 JS 为每

300回合的干扰成功率 . 当 JS 大于 0.8时，降低神经网

络的训练频率，每 10步训练 1次Actor网络，每 50步训

练1次Critic网络，降低算法收敛到局部最优的概率 .
4. 2 干扰资源利用对比分析

若某一回合决策出的干扰方案可将全部目标信号

图3 AFCJD算法流程图

算法算法1 AFCJD算法算法

(1)初始化策略执行网络和价值评估网络,权值参数分别为 θ和 θV;
(2)设 J为干扰站数量,W为仿真总回合数;
for k = 123W do:

for k = 123J do:

(3)获取环境状态St,即各个目标信号的跳频点数;
(4)策略执行网络给出干扰动作At,计算其阵地位置及干扰

方向角;
(5)执行干扰动作,按式(4)计算干扰效果;
(6)计算奖励值 r;
(7)获取环境状态St + 1;
(8)价值评估网络估计St的价值V (St )及St + 1的价值

V (St + 1 );
(9)按式(14)更新价值评估网络参数;
(10)按式(15)更新策略执行网络参数;
if目标全部被干扰或干扰资源用尽:
(11)Break;

(12)当算法训练至最优后,循环结束
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干扰，则认为该方案干扰有效 . 用每 300回合的平均方

案有效率来表示干扰成功率，当干扰成功率达到 100%
时认为算法收敛至最优，训练结束 . 首先对比 3种算法

的干扰成功率，为提高算法的探索利用效率，可将DQL
算法和DDNN算法的可用干扰站数量提升至35个 .

从图 5中可以看出，本文提出的 AFCJD算法收敛

最快，在 14 000回合左右平均成功率可达 100%，而

DDNN算法和DQL算法只能在 30 000回合左右收敛至

接近 100%的干扰成功率 . 从干扰成功率的对比可以得

出，本文提出的AFCJD算法收敛最快，能够在最少的仿

真回合内给出可用的干扰方案 .

取 3种算法每 300回合的平均奖励值进行对比，如

图 6所示，可以看出本文提出的AFCJD算法从开始训

练起奖励值即较大，在不断训练过程中逐渐增大至算

法收敛停止训练，训练趋势与干扰成功率的趋势相似 .
而其他 2种算法训练初期的平均奖励值较低，前 1 000
个回合的均小于 0，说明在训练初期算法的性能较差，

无法输出有效方案；与干扰成功率的训练趋势相似，随

着训练深入，2种算法的平均奖励值不断增大，决策能

力逐渐增强，直至算法收敛 . 从平均奖励值的对比可以

看出，本文AFCJD算法的决策能力提升较快，决策效率

较高，较DDNN算法和DQL算法提高50%左右 .
此处加入基于规则的决策算法进行对比，该算法

不依靠任何智能计算方法，按照干扰动作编号顺次给

干扰站分配干扰动作 . 若该动作经过计算满足式（4）的

条件，则动作有效并执行；否则顺次选择下一动作，直

至出现有效动作 . 当全部目标可被干扰时，各站干扰动

作的组合即为干扰方案 .

表2 侦察目标信息

目标

1
2
3
4
5
6
7
8
9
10
11
12
13
14
15
16
17
18
19
20

使用跳频波道

1
4
1
3
3
2
6
2
6
4
4
1
4
3
6
4
4
2
5
5

位置坐标

(280,149)
(177,66)
(174,662)
(279,330)
(168,241)
(192,651)
(152,483)
(242,58)
(290,423)
(208,47)
(290,145)
(274,527)
(155,636)
(210,481)
(263,549)
(182,542)
(298,372)
(245,418)
(212,287)
(205,361)

图4 干扰站及目标位置示意图

表3 算法参数设置

网络

Actor网络

Critic网络

参数

神经网络学习率α

神经网络学习率α(0.7<JS≤0.8)
神经网络学习率α(0.8<JS≤0.9)
神经网络学习率α(0.9<JS≤0.95)

神经网络学习率α(JS>0.95)
隐藏层个数

隐藏层神经元数量

衰减因子 γ

神经网络学习率α

神经网络学习率α(0.7<JS≤0.8)
神经网络学习率α(0.8<JS≤0.9)
神经网络学习率α(0.9<JS≤0.95)

神经网络学习率α(JS>0.95)
隐藏层个数

隐藏层神经元数量

衰减因子 γ

初始值

0.000 5
0.000 05
0.000 03
0.000 02
0.000 01
2

48, 32
0.9
0.005
0.000 5
0.000 3
0.000 2
0.000 01
2

48, 16
0.9

图5 干扰成功率对比
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计算每 300回合内所有有效干扰方案所需干扰站

数量的平均值，对比不同算法给出方案所需干扰站的

数量如图 7所示 . 从图 7中可以看出，基于规则的决策

算法给出的干扰方案大约需要 28个干扰站能够将所有

20个目标全部压制；而DDNN算法和DQL算法收敛后

需要大约 26个干扰站可将 20个目标全部压制，本文提

出的 AFCJD算法收敛后只需要大约 25个干扰站即可

压制全部目标 . 可以看出，使用智能算法后可以得到节

约干扰资源的干扰方案，且本文AFCJD算法决策速度

更快，决策效率远高于另外2种算法 .

随着训练进行，干扰方案也会不断优化，但干扰站

数量的平均值无法体现最优干扰方案的资源利用情

况，图 8反映了 4种算法决策出的最优方案所需干扰站

数量的对比情况 . 其中，AFCJD算法最少只需要 24个
干扰站即可压制全部目标，相比于DDNN算法和DQL
算法能够提高 8%的资源利用率 . 相比于基于规则的决

策算法，AFCJD算法能够提高 15%的资源利用率，由于

基于规则的算法无智能计算环节，所以AFCJD算法的

优势更为明显，这也说明基于智能算法的协同干扰决

策方法能够达到一般算法所达不到的决策效果 .
综上所述，本文提出的 AFCJD算法相比于 DDNN

算法和DQL算法更快收敛到最优干扰方案，决策效率

提高 50%以上；且最优方案的资源利用率更高，能够节

约 8%的干扰资源，所以AFCJD算法对于协同干扰决策

的效果更好 .
此外，本文提出的 AFCJD算法是一种 on-policy算

法，能够直接利用决策网络的输出动作及环境的反馈

奖励训练网络；DDNN算法和DQL算法属于DQN一类

的 off-policy算法，需要将每一次决策的状态、动作等参

数作为样本存入经验池，再从经验池采样训练决策网

络，off-policy一类算法的采样效率直接决定了算法的有

效性及训练效率 . 通过上述对比还可以推断出，AFCJD
这种 on-policy算法在干扰决策背景下相比 off-policy一
类算法具有更高的决策效率 .
4. 3 嵌入式专家激励奖励机制对决策结果的影响

分析

嵌入式专家激励奖励机制本质上也是一种奖励工

程，文献［10］已经证明过这种内部激励能够突破算法

本身的训练边界，给智能体更多探索环境信息的空间，

提高算法的决策效率 . 本文通过对比AFCJD算法与无

专家激励奖励机制算法的决策效果，来说明专家激励

奖励机制对于增强算法决策性能的优势作用 . 无专家

激励奖励机制算法的奖励函数与式（8）相同，当所有跳

频信号全部被干扰时，奖励值 r为 80；当干扰波束内无

任何目标时，r为-15，否则 r为0.
如图9、图10所示，在前6 000个回合两种算法的训

图8 最优干扰方案对比

图7 干扰站数量对比

图6 平均奖励值对比

图9 干扰成功率对比
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练趋势相同，无论是平均干扰成功率还是平均干扰站

数量均在不断收敛且效果相当，6 000回合以后AFCJD
算法继续收敛直至平均干扰成功率达到 100%. 无专家

激励奖励机制的算法在 6 000回合以后收敛速度下降，

在 18 000回合成功率达到 90%并在较大范围内振动，

无继续收敛趋势 . 图 11所示为无专家激励奖励机制算

法的奖励值变化情况，可以更清晰地看出算法的训练

趋势，在 18 000回合后算法由于探索能力相对较弱无

法再决策出奖励值更高的结果，并且出现了一小段过

拟合现象 .

综上所述，相比无专家激励奖励机制的算法，

AFCJD算法具有更强的探索能力，能够输出更优的决

策结果，训练收敛较快且更稳定 . 同时可以得出，嵌入

式专家激励奖励机制能够提高算法的探索能力，提高

算法的决策能力并提高算法的决策效率 .
5 小结

本文针对协同电子战中的跳频通信干扰协同决策

难题，通过构建“整体优化、逐站决策”的协同决策模

型，基于深度强化学习提出一种融合优势函数的协同

干扰决策算法（AFCJD），并在奖励函数中引入专家激

励机制，进一步提高算法性能，使算法能够给出针对现

有目标资源利用率最高的干扰方案，并大幅提高决策

效率 . 仿真结果表明，AFCJD算法能够决策出干扰资源

利用率最大的干扰方案，相比于现有智能决策算法，给

出的干扰方案能够节约 8%干扰资源，决策效率提高

50%以上；在引入专家激励奖励机制后，AFCJD算法具

有更强的探索能力，训练收敛较快且更稳定 .
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