
 

杂波先验数据缺失条件下基于级联优化处理的雷达波形设计方法
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摘要：认知雷达波形设计往往依赖于精准的杂波先验信息，当先验信息数据存在缺失时，所构建的杂波模型会严

重失配，进而影响雷达对杂波的抑制能力。该文针对杂波先验数据缺失条件下的雷达波形优化问题，建立完全随

机缺失机制下的点状与块状缺失场景，设计恒模与相似性约束的波形优化模型，提出基于优先级填充-强化学习级

联优化的雷达波形训练算法：即采用强化学习智能体与填充算法修复后的杂波环境相交互的级联方法，以最大化

信杂噪比为优化目标，通过迭代训练得到雷达最佳波形参数配置策略。最后，仿真验证不同缺失概率条件下所提

算法的优越性。结果表明：相比于传统非级联优化算法，该文所提算法均可获得更优的杂波抑制性能，有效提升

雷达的探测能力。

关键词：波形设计；杂波抑制；先验数据缺失；优先级填充；强化学习；级联优化

中图分类号：TN958 文献标识码：A 文章编号：2095-283X(2023)01-0235-12

DOI: 10.12000/JR22166

引用格式：张应奎, 孙国皓, 钟苏川, 等. 杂波先验数据缺失条件下基于级联优化处理的雷达波形设计方法[J]. 雷达

学报, 2023, 12(1): 235–246. doi: 10.12000/JR22166.

Reference format: ZHANG Yingkui, SUN Guohao, ZHONG Suchuan, et al. Radar waveform design method

based on cascade optimization processing under missing clutter prior data[J]. Journal of Radars, 2023, 12(1):

235–246. doi: 10.12000/JR22166.

Radar Waveform Design Method Based on Cascade Optimization
Processing under Missing Clutter Prior Data

ZHANG Yingkui①      SUN Guohao*①      ZHONG Suchuan①      YU Xianxiang②

①(School of Aeronautics and Astronautics, Sichuan University, Chengdu 610207, China)
②(School of Information and Communication Engineering, University of Electronic Science and

Technology of China, Chengdu 611731, China)

Abstract: Cognitive radar waveform design often relies on accurate clutter prior information. When prior

information data is missing, the constructed clutter model will be severely mismatched, affecting the radar’s

ability to suppress clutter. Aiming at the radar waveform optimization problem under missing clutter prior

data, this paper establishes point and block-like missing scenarios under the completely random missing

mechanism, designs a waveform optimization model with constant modulus and similarity constraints, and

proposes a radar waveform training algorithm based on priority filling−reinforcement learning cascade

optimization: that is, a cascade method in which the reinforcement learning agent interacts with the clutter

environment repaired by a filling algorithm, with the optimization goal of maximizing the signal-to-noise ratio,

and the optimal configuration strategy with waveform parameters is obtained through iterative training.

Finally, simulations verify the superiority of the proposed algorithm under different missing probability
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conditions. The results show that the proposed algorithm outperforms the traditional non-cascading

optimization algorithm, regarding clutter suppression and effectively improves the detection ability of radar.

Key words: Waveform design; Clutter suppression; Missing clutter prior data; Priority filling; Reinforcement

learning; Cascade optimization

 1    引言

在对杂波环境信息感知的基础上，认知雷达可

通过主动发射波形的方式，充分挖掘目标与杂波信

息之间的差异性，并通过优化配置波形参数扩大该

差异，提高杂波抑制和目标检测性能。相较于传统

雷达，认知雷达具有更高的自由度和灵活度，现已

成为雷达杂波抑制的主要技术途径之一。

现有认知雷达波形设计主要利用精确完整的杂

波先验数据，形成两大类准则的设计方法。一是最

大化输出信杂噪比(Signal to Clutter plus Noise
Ratio, SCNR)准则，如Tang等人[1,2]利用精细化的

杂波先验数据，基于松弛方法解决了杂波环境下

MIMO (Multiple Inputs Multiple Outputs)雷达波

形与滤波器联合设计中的非凸优化问题。为了高效

求解上述非凸性难题，Yu等人[3]提出了基于ADMM
(Alternating Direction Method of Multipliers)的
MIMO雷达波形多约束优化快速实现方法。在此基

础上，Wu等人[4]研究了基于MM (Majorization-
Minimization)的加速算法，有效提升了发射波形

与接收滤波器权联合设计的杂波抑制性能。此外，

O’Rourke等人[5]采用二次优化和半正定松弛方法提

升了收发联合设计的目标检测性能。然而上述方法

所采用的先验数据需要精确已知各个杂波块的幅相

特征，当杂波先验数据存在缺失时，所构建的杂波

模型会严重失配，进而影响雷达对杂波的抑制能

力。二是基于信息量的优化准则，通过从回波信号

中最大化提取目标信息量，提升目标检测性能。如

Tang等人[6]研究了杂波环境下基于信息相关熵的

MIMO雷达波形设计方法；何子述团队[7,8]针对机载

雷达杂波环境，依据最大化互信息量(Mutual In-
formation, MI)准则，提出了多约束条件下的波形

与STAP (Space-Time Adaptive Processing)滤波

器联合设计方法。但该类方法仍然依赖于精确完整

的先验杂波协方差矩阵，在数据缺失条件下难以设

计出优效的雷达波形。

从上述研究动态可以看出，现有波形优化方法

往往需要精细到每个杂波片的幅频相信息[9,10]。因此，

在数据信息不完整/缺失条件下，上述方法存在模

型失配效应，会严重削弱雷达的杂波抑制性能。

信息缺失在雷达信号处理中为常见现象[11–13]，

主要原因包括：

(1) 当可用通道数小于阵列个数时，雷达通常

采用切换器切换数据接收通道。一般情况下，该切

换机制是随机选取的，从数学角度上看，这无异于

将完整数据“穿孔”，得到一个尺寸缩小的不完整

向量[11]。

(2) 先验数据信息在采集时，易受到气候、采

集设备和其他电磁频谱设备等干扰的影响，导致采

集到的数据与真实数据之间存在偏差；用户在使用

时需将干扰数据剔除掉，而剔除过程会造成信息的

缺失。

(3) 故障传感器通道内的噪声脉冲、模数转换

器故障等导致部分阵列达到饱和状态，从而造成数

据缺失[14]；雷达材料、环境、机械故障等情况亦有

可能引起数据的失效[15]。

现有针对数据缺失的雷达信号处理方法主要集

中于协方差矩阵估计、波束形成、目标检测等领

域[16–18]。针对数据不完整条件下高维参数的优化问

题，主要有两种解决途径：一种是补全雷达数据缺

失部分[19]，该类方法在补全过程中通过添加专家的

合理性判断，在一定程度上保证其可信性。如

Aubry等人[11]基于杂波协方差矩阵的结构信息，采

用Expectation-Maximization算法设计了数据缺失

条件下的参数估计方法；Pavez等人[13]针对数据缺

失分布的不同机制，提出了一种无偏协方差估计器，

获得不同缺失条件下的估计误差界限；Liu等人[20]

针对单调数据缺失模式研究了基于最大似然和正则

化鲁棒的估计器，提高了算法的收敛速度和估计精

度；此外，刘宏伟团队[21]基于迁移学习算法，完成

了对步进频雷达不完整波形数据的补全。另一种解

决途径是通过与复杂环境的交互训练，直接得到雷

达参数的优化策略，即端到端的波形训练方法[21,22]。

例如Jiang等人[23]在多约束条件下，研究了基于端

到端的波形与检测器权值联合优化方法，然而该训

练过程依赖于大量完整的数据样本，尚未考虑数据

缺失条件下的优化问题。综上所述，现有工作多集

中在数据缺失参数估计问题上，鲜有涉及数据缺失

条件下波形设计方法的研究。

因此，本文主要针对完全随机缺失机制下的杂

波数据，基于强化学习对未知环境的高效探索和学

习能力，提出优先级填充-强化学习级联优化的雷

达波形训练方法。该方法将缺失数据恢复与波形设
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计有机结合，通过智能体与杂波环境的不断交互，

寻求波形参数的最优配置。其难点主要体现为：一

是数据缺失条件下的波形设计建模方法；二是雷达

波形设计中非凸问题的求解。针对上述难点，本文

主要工作与创新点体现在以下几个方面：

(1) 本文建立了数据缺失条件下的波形设计问

题模型，提出了基于优先级填充-强化学习两级级

联的波形优化求解方法；该方法通过强化学习与填

充算法所构建的环境交互训练，决策输出最大信杂

噪比下的波形参数；

(2) 本文考虑了完全随机缺失机制，即数据的

缺失与否与数据自身值无关，并通过仿真分别验证

了点状缺失与块状缺失场景下(类比文献[11]中的缺

失场景)所提算法杂波抑制能力；

(3) 本文所提算法可实现恒模、相似性约束下

的波形优化。

下面分别从杂波数据缺失条件下波形设计模

型、雷达波形级联优化算法，以及算法仿真等方面

展开介绍。

 2    杂波数据缺失条件下的波形设计问题
模型

本节首先根据完全随机缺失机制的定义，设置

两种常见的先验数据缺失场景，建立恒模与相似性

约束下的雷达波形设计问题模型；然后将波形设计

过程与状态-动作-奖励的动态规划结合，进一步构

建杂波环境下波形设计的马尔可夫决策模型，为雷

达波形的优化设计提供模型基础。

 2.1  杂波数据缺失模型

不失一般性，本文考虑单输入单输出的雷达系

统，在一个时间相参积累间隔(Coherent Processing
Interval, CPI)内发射N个脉冲信号。假设发射端发

射窄带信号，在时间维度对信号进行离散采样，可

得在某一包含目标距离环上的雷达回波信号为

y (m) = αwHs+wHcm +wHn (1)

α s ∈ CN×1

cm ∈ CN×1

n ∈ CN×1 σ2
n

w ∈ CN×1 (·)H

其中， 表示发射信号的幅度， 表示离散

发射波形矢量， 表示第m个距离环的杂

波矢量， 表示零均值方差为 的高斯白

噪声矢量， 表示滤波权矢量， 为向量/

矩阵共轭转置运算符，m为杂波距离环编号或先验

杂波样本编号。

C = [c1 c2 ... cM ] ∈ CN×M

∆N×M ∆ NaN NaN

本文重点考虑构造杂波先验协方差矩阵中样本

数据的缺失，假设 为数

据完整的杂波样本矩阵，M为样本数。设置缺失矩

阵 ,  中仅有两个元素 和1，其中 表

C̃

示对应位置数据缺失，1表示该数据正常，则杂波

缺失矩阵 可表示为[
C̃
]
m

= [C ⊙∆]m (2)

[·]m ⊙其中， 为矩阵的第m列， 为Hadamard乘积。

∆

由于气候、采集设备故障等导致的数据缺失完

全随机且不可控，因此本文引入完全随机缺失机

制。在该机制下，无法获取数据的分布参数，如均

值和方差，且数据的缺失位置与数据的先验分布相

对独立。类比文献[11]中的缺失场景，本文考虑点

状缺失和块状缺失两种杂波先验数据缺失场景，构

造缺失矩阵 的方式分别如下：

p ∈ (0, 1)

N ×M

∆ ∆(i, j)>p ∆(i, j)=1 ∆(i, j) = NaN

i = 1, 2, ..., N j = 1, 2, ...,M

场景1：点状缺失。设置点状缺失概率 ，

生成 个服从[0,1]均匀分布的随机数构成矩阵

，若 ，则 ，反之 ，

其中 ,  ；

p′ ∈ (0, 1) ∆

NaN

rl cl l = 1, 2, ..., n

场景2：块状缺失。同场景1，设置块状缺失概

率 ，在 中随机生成n个缺失块并赋值为

，其余数据皆令为1。缺失块行数和列数分别

为 和 ， 。为保证场景设置的公平性，

两种场景下的缺失概率应满足：

p′ =

n∑
l=1

rlcl
NM

= p (3)

NaN

点状缺失和块状缺失示意图分别如图1(a)、
图1(b)所示，其中，白色代表缺失数据(取值为 )，
黑色代表正常数据(取值为1)。

 2.2  波形设计问题模型

w = R−1s

R = E
[
(c+ n)(c+ n)

H
]

通常情况下，为了提高雷达的目标检测性能，

需要在滤波处理输出后获取最大的SCNR。因此，

本文采用最佳滤波权矢量，即 ，其中

为杂波+噪声协方差矩阵。

进一步，考虑恒模约束和相似性约束，可将雷达波

形优化问题表示为

max
s

sHR−1s

s.t. |sn| = 1 , n = 1, 2, ..., N

∥s− s0∥2 < ε

Rc = f
(
C̃
)

(4)

R = Rc + σ2
nI Rc

(·)−1 |sn| = 1

sn ∥s− s0∥2 < ε

ε s0

其中， ， 为杂波协方差矩阵，I为
单位矩阵； 表示矩阵求逆运算； 表示

恒模约束， 表示向量s的第n个元素；

为波形相似性约束， 为相似度约束， 为参考波形。

Rc当杂波先验协方差矩阵 完全已知时，已有

众多学者针对相关波形优化问题展开研究，如Li等

第 1期 张应奎等：杂波先验数据缺失条件下基于级联优化处理的雷达波形设计方法 237



Rc

Rc = h(C̃)

h(·)

人[24]提出的SWORD (Signal Waveform’s Optimal-
under-Restriction Design)方法等。然而， 估值

的高准确度依赖于大量完整的样本数据。在杂波先

验数据缺失的情况下，样本信息不够精确，协方差

矩阵的估计误差增大，难以保证优越的杂波抑制性

能。因此，本文考虑样本数据缺失情况下的波形设

计问题，并在式(4)中引入协方差矩阵约束 ，

用于表征该杂波协方差矩阵由数据缺失样本构成，

其中函数 映射了该构成过程。

 2.3  波形优化马尔可夫过程模型

由于强化学习强调智能体在未知环境中以不断

试错的方式学习得到最优策略，故本节将上述先验

数据缺失条件下波形优化问题刻画为马尔可夫过程。

st π(at|st)

at

st p(st+1|st, at)

st+1 rt+1

将雷达视为智能体，在t 时刻，智能体根据当

前时刻的状态 以及策略 向环境中发射动作

，其中策略是从状态到动作概率分布的函数映

射。然后，状态 根据状态转移函数 转

换到 ，并获得相应的反馈奖励 。假设t时刻

的状态仅与上一时刻的状态有关，则整个学习过程

可以描述为一个马尔可夫决策过程 (Ma r k ov
Decision Process, MDP)[25]，用4元组表示为

{S,A, P,R} (5)

st ∈ S at ∈ A

pt ∈ P rt ∈ R

其中，S为状态集合 ，A为动作集合 ，

P为状态转移函数集合 ，R为奖励集合 。

本文假设雷达发射机发射功率不变且载波频率

恒定，波形参数仅与发射相位有关，故将t时刻的

离散相位值以及信杂噪比作为雷达在环境中的状态

表征；若考虑相似性约束，则添加相似度衡量当前

波形与参考波形的偏差，以期快速获得良好的性能

参数。相似度定义为

ς = ∥st − s0∥ (6)

st其中， 表示t 时刻的发射波形。

综上，t 时刻的状态可表示为

st = {θt1, θt2,..., θtN , ςt, SCNRt} (7)

θti i = 1, 2, ..., N其中， 表示t 时刻的离散相位值， 。

at =

{at1, at2, ..., atN} ati

将雷达的动作设计为“指令”操作，即

，其中， 有3种可能取值：0,1和

2，不同取值对应不同的操作：

θti = θti − σ, ati = 0

θti = θti, ati = 1

θti = θti + σ, ati = 2

 (8)

σ

σ σ

σ

θti [0, 2π]

其中， 表示雷达执行一次动作对应相位值的变化

量。 的设置与相位的分辨率息息相关， 越小，

雷达发射波形精确度越高；但当 过小时，雷达需

要耗费更多的时间去学习最佳波形，导致算法收敛

速度变慢。需要注意的是，由于相位的周期性，在

整个决策过程中需保证 的值始终位于 内。

奖励函数是强化学习算法设计的核心，其作用

是针对上一时刻的动作向强化学习模型提供即时反

馈。因此，合理的奖励设计方式有利于智能体最优

执行策略的学习。由于目标SCNR是影响检测性能

的关键因素，因此本文以雷达滤波处理后的SCNR
作为t 时刻动作所获得的奖励：

rt = SCNRt = sH(Rc + σ2
nI)

−1s (9)

 3    基于级联优化的波形设计算法

f(·) g(·)

Ĉ R̂c R̂c =

E[ĈHĈ] = f (X)

s = g(R̂c)

针对上述波形设计问题，本文提出一种基于优

先级填充-强化学习级联优化的波形设计方法。该

级联算法包含缺失数据填充和波形优化两个部分，

分别用函数 和 表示。如图2所示，输入数据

缺失条件下的先验数据矩阵X，根据缺失值判断数

据缺失区域并将其作为缺失规则输入杂波环境中。

通过优先级填充算法得到数据完整的杂波数据矩

阵 ，进一步估计杂波协方差矩阵 ，即

。强化学习波形设计的目的是通过

雷达与杂波环境交互，训练生成最大SCNR的发射

波形，即 ，其中，将优先级填充算法输出

结果作为智能体与之交互的杂波环境。本文所提的级联

架构亦是指以估计杂波协方差矩阵为基础的强化学

 

r
l

c
l

(a) 点状缺失示意图
(a) Schematic diagram of the point-like missing

(b) 块状缺失示意图
(b) Schematic diagram of the block-like missing 

图 1 缺失场景示意图

Fig. 1  Schematic diagram of the missing scene
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习波形设计框架，通过优先级填充-强化学习级联

的迭代过程，最终获得先验数据缺失条件下的优化

波形。

 3.1  基于优先级填充算法的杂波数据缺失估计方法

C̃

f(·)
R̂c

Ω Φ

δΩ

δΩ

Ψp

Ψq Ψp = Ψq Ψp

δΩ

Ω

根据级联优化算法整体架构，本节首先介绍基

于优先级的填充算法。将杂波缺失矩阵 以及缺失

区域输入到杂波环境中，通过优先级填充算法的映

射关系 ，完成对杂波缺失数据的修复，估计输

出杂波协方差矩阵 。如图3所示，该修复过程

为：首先，通过判断杂波数据与缺失值是否匹配，

将其分为目标区域 和源区域 。目标区域对应数

据缺失部分，其轮廓用 表示；剩余部分为源区

域。然后在目标区域轮廓 上选定点p，以p为中

心点确定一待修复的正方形滑窗 ，在源区域内搜

索最佳匹配数据 ，令 ，完成对 的填

充。最后，随着填充进度的推进，不断更新 直

至所有目标区域 填充完成。

填充顺序是数据修复质量的关键性因素之一。

传统标准同心层填充算法以逆时针顺序将同心层块

逐渐填入目标区域，可能导致目标轮廓附近源区域

内的完整数据被意外重构，使得目标轮廓区域的填

充效果变差。因此，为了确定最佳样本填充顺序，

本节引入样本填充优先级的计算[26]。针对上述目标轮

廓区域填充效果不明显的问题，优先级的计算偏向

于数据差异大的强边缘区域和高置信度的目标区域。

Ψp

P (p)

给定中心点p以及目标填充样本 ，将优先级

函数 表示为

P (p) = C(p)D(p) (10)

C(p) D(p)

C(p)

D(p) δΩ

其中， 为置信度项， 为数据项。置信度

表征中心点p附近可靠数据的度量，即优先填

充目标区域轮廓周围的样本并不断向内填充；数据

项 体现 两边数据信息的差异大小，优先填

充差异较大的样本。计算公式分别为

C(p) =

∑
p∈Ψp∩Φ

C(p)

|Ψp|
(11)

D(p) =

∣∣∇I⊥
p · Jp

∣∣
κ

(12)

|Ψp| Ψp κ ∇Ip
Ψp ∩ I Jp

δΩ ⊥
C(p)

其中， 表示 的面积， 是归一化因子， 为

区间内的最大梯度值， 表示p点处正交于

目标区域轮廓 的单位向量。 表示正交。初始

化时，设置置信度函数 为

C(p) = 0, ∀p ∈ Ω

C(p) = 1, ∀p ∈ Φ

}
(13)

获得目标区域内所有待填充样本的优先级后，

按照优先级递减的方向从源区域内搜寻最相似样本

进行填充。上述过程可通过最小化平方差之和算法

实现：

Ψq̂ = argmin
Ψq⊂Φ

d(Ψp̂,Ψq) (14)

d(Ψa,Ψb) Ψa Ψb其中， 表示样本 和 中数据的平方差

之和。

Ψq̂ Ψp̂

C(p)

将最相似样本 内的数据复制到 内，更新置

信度 ：

C(p) = C(p̂), ∀p ∈ Ψp̂ ∩Ω (15)

δΩ

f(·)
C̃ R̂c

此时杂波数据矩阵的目标区域轮廓 发生相

应变化，重复优先级的计算，逐层更新直至目标区

域填充完成，即通过 的映射关系，实现从杂波

缺失矩阵 到协方差矩阵 的估计过程。算法步骤

的伪代码见表1。

 3.2  基于强化学习算法的波形设计方法

g(·) s = g
(
R̂c

)
g(·)

由3.1节可知，将优先级填充算法补偿后的杂

波矩阵作为强化学习优化算法中智能体的交互环

境。雷达发射波形作用到杂波环境中并获取反馈奖

励，通过最大化累积奖励和的方式决策出最优波形

相位。整个过程基于端到端的学习方式，用函数

表示，即 。本文采用DDPG (Deep

Deterministic Policy Gradient)算法实现函数 的

映射过程。DDPG算法是一种基于Actor-critic框架

 

杂波环境
输入缺失
样本X

缺失
规则

优先级
填充算法
f(·)

估计Rc 强化学习
波形设计
g(·)

输出波形
s

ˆ

交互

 
图 2 级联优化算法整体框架图

Fig. 2  Overall framework diagarm of the cascade

optimization algorithm

 

p

qY
q

Y
p

W

F

dW

 
图 3 数据修复结构原理图

Fig. 3  Schematic diagram of data repair structure
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的深度确定性策略梯度算法[27]，由DPG (Determ-
inistic Policy Gradient)算法改进而来，得益于其

在连续动作空间中的有效决策性能，广泛用于解决

各领域中复杂连续的决策问题。在波形优化设计问

题中，由于动作空间和状态空间的高维连续性，使

用DDPG算法可以更好地输出最佳动作策略。

st

at st+1

rt+1 θ

st at at

ω

θ′ ω′

Actor-critic框架由Actor网络和Critic网络构

成。Actor网络输入状态 ，输出唯一确定性动作

与环境交互，返回下一时刻的状态 和奖励

，其网络权重参数用 表示；Critic网络输入状

态 和动作 ，通过价值函数评估动作 的优劣性，

其网络权重参数用 表示。为了避免网络输出的震

荡导致不稳定的学习行为，增强算法的稳定性，

DDPG分别复制Actor网络和Critic网络生成相对应

的目标网络，其网络权重参数分别用 和 表示。

在DDPG算法中，为了增加学习过程的随机

性，提高智能体对环境的探索概率，针对Actor网
络决策机制引入随机噪声，设计输出动作为

µ′(st) = µ(st |θ ) +N (16)

µ(st |θ ) st

N
其中， 表示Actor网络在状态 时的输出动

作， 表示随机噪声过程。

Actor网络采用off-police的训练方法，用于生

成动作的行为策略和评估策略不同。引入策略梯度

下降法更新其网络参数：

∇θJθ ≈
1

K

∑
i

∇aQ(s, a |ω )
∣∣
s=si,a=µ′(si) ∇θµ

′(si |θ )

(17)

其中，K表示从经验池中采样的样本数。更新Critic
网络时，采用均方误差计算其损失函数：

L= 1

K

∑
i

(ri+γQ′(si+1, µ
′(si+1 |θ′ ) |ω′)−Q(si, ai |ω ))

2

(18)

γ其中， 表示奖励衰减因子。

通过软更新的方式分别更新Actor网络和Critic
网络的目标网络参数：

θ′ ← τθ + (1− τ)θ′

ω′ ← τω + (1− τ)ω′

}
(19)

τ

τ = 0.01

其中， 表示软更新系数，用于控制迭代中每一步

更新的幅度，一般取 。

结合前文分析，智能体通过Actor网络输出波

形相位，将当前所处状态和动作矢量信息输入到

Critic网络中；Critic网络输出评估状态-动作对的

Q值。利用梯度下降法和均方误差分别计算Actor
网络和Critic网络的损失函数，结合软更新的方

式，实现策略网络、评估网络以及对应目标网络参

数的更新。DDPG伪代码如表2所示，算法结构框

图如图4所示。

 4    仿真分析

为了分析雷达杂波先验数据缺失对发射波形优

化过程的影响，验证本文所提级联优化算法的有效

性，本节针对杂波先验数据点状与块状缺失场景进

行仿真试验。

N = 16

M = 2000 p = 0.1

R̂c

R̂c

杂波数据缺失模型参数设置如下： ,
，数据缺失概率 。为方便观察数

据修复效果，将杂波数据矩阵可视化，如图5所示，

为杂波参考矩阵C 的俯视图。据2.1节所述，设置

点状缺失和块状缺失如图6所示，其中，黄色部分

表示数据缺失。由于修复完成的杂波矩阵将进一步

计算杂波协方差矩阵 ，为提高数据缺失的代表

性，将大多数缺失数据集中设置于N个脉冲编码内

(图6中第41行到第56行内)，保证 内耦合更多缺

失数据信息。

C̃ NaN

根据样本优先级填充算法，对杂波数据缺失矩

阵目标区域进行修复。考虑到杂波数据缺失对后续

波形优化的影响，将杂波缺失矩阵 中的 值设

为500，并采用KNN填充算法作为对比算法进行仿

真试验，结果如图7、图8所示(黑色方框表示杂波

数据缺失矩阵的目标区域轮廓)。由图7可看出，针

对完全随机缺失机制，杂波数据缺失部分在一定程

度上得到了修复，然而点状缺失数据分布比较分

散，无法得出明显的效果图；由图8可看出，在块

状缺失场景下，优先级填充算法结合了优先级排序

和样本相似度的计算，修复效果明显优于KNN填
充算法，与参考矩阵C差异较小。由此可得出初步

结论：优先级填充算法考虑了缺失点周围数据的关

联性，可以从源区域内全局搜索出最相似样本块进

行填充，并取得良好的修复效果。

表 1 优先级填充算法

Tab. 1  Priority filling algorithm

C̃　输入：杂波缺失矩阵 ，滑窗维度M

Ĉ　输出：杂波修复矩阵

C̃ Ω Φ　1：将杂波缺失矩阵 分为目标区域 和源区域

C(p)　2：根据式(13)初始化置信度

δΩ　3：识别目标区域轮廓

P (p) ∀p ∈ δΩ　4：根据式(10)计算优先级 , 

Ψp̂ ∈ CM×M

p̂ = arg max
p∈δΩ

P (p)

　5：找到优先级最高的待填充样本 ，即

　　  

Ψq̂　6：根据式(14)得到最相似样本

Ψq̂ Ψp̂　7：将最相似样本 内的数据信息复制到 内

C(p)　8：根据式(15)更新置信度

Ω　9：判断 是否为空集，如果是，算法结束；否则跳转3
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p < 0.3

为进一步验证上述优先级填充算法对缺失数据

修复的有效性，设置不同的缺失概率，将修复后的

杂波矩阵与参考杂波矩阵的均方根误差 (Root
Mean Square Error, RMSE)作为衡量指标，定量

分析算法的优劣性。如图9所示，RMSE随着缺失

概率p的增加不断增大。在点状缺失场景下，优先

级填充算法修复误差明显低于KNN填充算法；在

块状缺失场景下，当缺失概率 时，优先级填

充算法略优，随着p继续增加，其算法误差亦快速

增大，填充性能下降且劣于KNN填充算法。对比

不同的缺失场景，根据缺失数据分布的均匀性可

表 2 基于DDPG的波形优化算法

Tab. 2  Algorithm for waveform optimization based on DDPG

θ, θ′, ω, ω′ γ τ

R

　输入：Actor策略网络及其目标网络，Critic评估网络及其目标网络，网络参数分别为 ，奖励衰减因子 ，软更新系数 ，最大迭

　　　　代次数T，经验回放池 ，采样样本数K

π∗(a|s)　输出：最佳Actor策略网络

θ ω　1：随机初始化Actor策略网络参数 和Critic评估网络参数

θ′ = θ ω′ = ω　2：初始化目标网络参数 , 

R　3：初始化经验回放池

e ∈ {1, 2, ..., T}　4：for 回合  do

N　5：　初始化随机噪声 ，初始化状态s

at　6：　根据式(16)得到Actor网络的输出动作

at st+1 rt　7：　执行动作 ，获得下一时刻状态 ，反馈奖励

{st, at, rt, st+1} R　8：　将 存入经验回放池

{si, ai, ri, si+1} i = 1, 2, ...,K　9：　从经验回放池中随机采样K个经验样本 , 

　10：  根据式(17)和式(18)更新Actor策略网络和Critic评估网络

θ′ ω′　11：  根据式(19)更新目标网络参数 和

st+1　12：  判断 是否为终止状态，如果是，迭代完毕，否则跳转步骤5

 

实际环境

雷达发射机

波形优化

策略网络优化
函数

Actor策略网络
参数：q

Actor目标网络
参数：q′

更新
策略
梯度

评价网络优化

函数

Critic策略网络
参数：w

Critic目标网络
参数：w′

更新

Actor网络 Critic网络

软更新

更新q 策略
梯度

Q值
梯度

软更新

经验回放池

采样(si,ai,ri,si+1) 采样
(si,ai,ri,si+1)

存储
(st,at,rt,st+1)

随机噪声

m(st)

(st,rt,st+1)

m′(st)

m(si+1)

a=m(si)
+

 
图 4 雷达波形设计的DDPG算法结构图

Fig. 4  Structure diagram of DDPG algorithm for radar waveform design
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图 5 杂波参考矩阵可视化图

Fig. 5  Visualization of the clutter reference matrix
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知，块状缺失的数据相较于点状缺失更为集中，故

点状缺失的修复性能更佳，误差更小。

R̂c = f (X)通过上述仿真实现 的估计过程，进

一步通过强化学习算法对雷达发射端波形相位动作

进行决策，实现发射波形的最优化，提高信杂噪

比。本文采用DDPG的强化学习决策算法，相关参

数如表3所示。

01×16设置相位初始状态为 ，运行步骤step=
1000，单个回合结束。训练曲线如图10所示，

图10(a)、图10(b)分别表示点状缺失和块状缺失两
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  (b) 块状缺失
 (b) Block-like missing 

图 6 杂波数据信息缺失图

Fig. 6  Missing information of clutter data
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图 7 点状缺失场景下缺失数据修复图

Fig. 7  Missing data repair diagram in the point-like missing scene
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图 8 块状缺失场景下缺失数据修复图

Fig. 8  Missing data repair diagram in the block-like missing scenario
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种杂波缺失场景下的强化学习奖励曲线图。由图10
可以看出，奖励曲线皆由初始的负奖励值快速上升

至400左右，然后逐渐收敛并趋于稳定，对应最大

信噪比可达16 dB。说明在杂波先验数据缺失的条

件下，雷达发射机通过Critic网络对动作策略的评

估及奖励反馈，成功学习到较优的波形相位动作。

对比两种缺失场景，由于块状缺失场景下缺失块中

心填充误差较大，奖励曲线收敛速度相对较慢。

α2/tr(Rc + σ2)

α2 σ2

为验证完全随机缺失机制下基于优先级填充算

法-强化学习级联优化的训练效果，以雷达接收信

号的SCNR作为参考指标进行仿真分析。如图11所
示，横坐标表示输入信杂噪比 ，其

中 表示信号的能量， 为噪声方差，依据不同输

入条件设计噪声能量值。在仿真中，设置缺失概率

为0.1和0.3，将协方差矩阵无缺失条件下SWORD
算法所得结果作为性能上限，将数据缺失条件下

SWORD算法以及KNN填充后的SWORD算法与本

文所提算法进行仿真对比。由图11可知，针对完全

随机缺失机制下的缺失场景，随着杂噪比值的变

化，所提算法能够较好地逼近无缺失条件的波形设

计性能，且优于KNN补偿算法。其中，随着缺失

概率p的增大，杂波有效先验数据信息减少，输出

性能略有下降。对比不同缺失场景，点状缺失场景

下的优化性能相较于块状缺失场景更优，但本文所

提算法的优势在块状缺失场景中更为明显。

ς

为验证不同约束对算法输出性能的影响，在雷

达波形优化方程中添加相似性约束，并根据式(7)
在强化学习t 时刻的状态中添加相似度参数 。仿

真结果如图12和图13所示。从图12可以看出，不同

场景下的奖励曲线有明显的提升和收敛表现；相较

于无相似性约束下的仿真结果，由于具备参考波形

的引导，Actor网络能在相似度的衡量指标下迅速

逼近最佳输出动作，算法收敛速度加快且奖励值小

幅提升。从图13可以看出，本文所提算法在恒模与

相似性约束条件下，仍然具有较优的杂波抑制性

能。由于对比实验均考虑了相同的波形相似性约

束，虽然在输出性能曲线上不同算法的仿真结果差

异变小，但本文所提算法与无缺失条件下SWORD

表 3 强化学习参数表

Tab. 3  Reinforcement learning parameters table

参数 数值

经验池大小 200000

训练批次大小 64

训练总次数 100000

回合训练次数 1000

学习率 0.001

惩罚因子 0.98

Actor, Critic网络层节点数 [400, 300]
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图 10 仅恒模约束下强化学习奖励曲线图

Fig. 10  Reinforcement learning reward curves under constant modulus constraint
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算法的性能表现更为接近，且依然优于KNN算法

补偿后的传统优化算法。

 5    结语

针对杂波先验数据缺失条件下的波形优化问

题，本文提出了一种优先级填充-强化学习级联优

化的波形设计算法。为求解恒模约束和相似性约束

下的非凸非线性优化问题，本文首先根据缺失数据

的优先度在源区域内搜索最佳匹配数据进行填充，

实现随机缺失机制下的数据修复，再结合DDPG强
化学习决策算法，通过Actor-Critic网络架构训练

决策出雷达最佳相位选择策略，实现最大信杂噪比

下的波形优化。最后，本文针对杂波先验数据不同

缺失场景，采用数值仿真对比KNN算法填充后的

SWORD优化算法，分析结果表明：(1)级联算法

无需考虑先验数据的分布函数，对杂波数据的完全
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图 11 仅恒模约束下不同场景的输出SCNR性能曲线图

Fig. 11  Output SCNR performance curves of different scenarios under constant modulus constraint
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图 12 相似性约束下强化学习奖励曲线图

Fig. 12  Reinforcement learning reward curves under similarity constraints
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图 13 相似性约束下不同场景的输出SCNR性能曲线图

Fig. 13  Output SCNR performance curves of different scenarios under similarity constraints
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随机缺失具有较好的修复效果；(2)针对点状缺失

和块状缺失场景，本文所提算法均可获得优越的杂

波抑制性能，进一步提升雷达的探测能力。
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