
 

伴随压制干扰与组网雷达功率分配的深度博弈研究
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摘要：传统的组网雷达功率分配一般在干扰模型给定的情况下进行优化，而干扰机资源优化是在雷达功率分配方

式给定情况下，这样的研究缺乏博弈和交互。考虑到日益严重的雷达和干扰机相互博弈的作战场景，该文提出了

伴随压制干扰下组网雷达功率分配深度博弈问题，其中智能化的目标压制干扰采用深度强化学习(DRL)训练。首

先在该问题中干扰机和组网雷达被映射为两个智能体，根据干扰模型和雷达检测模型建立了压制干扰下组网雷达

的目标检测模型和最大化目标检测概率优化目标函数。在组网雷达智能体方面，由近端策略优化(PPO)策略网络

生成雷达功率分配向量；在干扰机智能体方面，设计了混合策略网络来同时生成波束选择动作和功率分配动作；

引入领域知识构建更加有效的奖励函数，目标检测模型、等功率分配策略和贪婪干扰功率分配策略3种领域知识

分别用于生成组网雷达智能体和干扰机智能体的导向奖励，从而提高智能体的学习效率和性能。最后采用交替训

练方法来学习两个智能体的策略网络参数。实验结果表明；当干扰机采用基于DRL的资源分配策略时，采用基于

DRL的组网雷达功率分配在目标检测概率和运行速度两种指标上明显优于基于粒子群的组网雷达功率分配和基于

人工鱼群的组网雷达功率分配。
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Abstract: The traditional networked radar power allocation is typically optimized with a given jamming model,

while the jammer resource allocation is optimized with a given radar power allocation method; such research

lack gaming and interaction. Given the rising seriousness of combat scenarios in which radars and jammers

compete, this study suggests a deep game problem of networked radar power allocation under escort

suppression jamming, in which intelligent target jamming is trained using Deep Reinforcement Learning (DRL).

First, the jammer and the networked radar are mapped as two agents in this problem. Based on the jamming

model and the radar detection model, the target detection model of the networked radar under suppressed
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jamming and the optimized objective function for maximizing the target detection probability are established.

In terms of the networked radar agent, the radar power allocation vector is generated by the Proximal Policy

Optimization (PPO) policy network. In terms of the jammer agent, a hybrid policy network is designed to

simultaneously create beam selection and power allocation actions. Domain knowledge is introduced to

construct more effective reward functions. Three kinds of domain knowledge, namely target detection model,

equal power allocation strategy, and greedy interference power allocation strategy, are employed to produce

guided rewards for the networked radar agent and the jammer agent, respectively. Consequently, the learning

efficiency and performance of the agent are improved. Lastly, alternating training is used to learn the policy

network parameters of both agents. The experimental results show that when the jammer adopts the DRL-

based resource allocation strategy, the DRL-based networked radar power allocation is significantly better than

the particle swarm-based and the artificial fish swarm-based networked radar power allocation in both target

detection probability and run time metrics.

Key words: Radar resource management; Escort suppression jamming; Deep Reinforcement Learning (DRL);

Detection probability; Deep game; Domain knowledge assisted learning

 1    引言

组网雷达(Networked Radar, NR)因具有资源

共享、协同探测、空间覆盖范围大和抗干扰等优

势，已经受到广大学者和机构的关注[1–8]。组网雷

达资源管理在提升信息融合系统的探测、跟踪性能

中扮演着至关重要的角色。然而，干扰技术向智能

化方向发展[9–13]，给雷达系统资源管理带来新的挑

战和任务需求。如何在时间、能量和计算等软硬件

资源限制下，降低干扰带来的不利影响，是实现组

网雷达探测性能提升的关键。

现有的组网雷达资源分配方法主要分为3类：

基于启发式优化方法、基于博弈论方法和基于强化

学习方法。基于启发式优化方法通常利用最优化方

法或者群智能优化方法求解某一探测性能指标下的

最优解。文献[6]以最小化多输入多输出雷达的发射

功率为目标，通过推导了各个目标定位误差的克拉

美罗界建立机会约束模型，并通过等效变换将机会

约束问题变为非线性方程求解问题。文献[14]将目

标的后验克拉美罗下界作为优化目标函数，提出一

种同时优化雷达功率和带宽的改进型麻雀搜索算法

对目标函数进行求解。启发式优化方法是资源优化

的有效手段，然而最优化方法需要在每一个资源分

配时刻沿着目标函数的负梯度方向寻找最优值，这

个过程耗费大量时间且要求目标函数具有可导性。

群体智能体方法在高维场景下其性能受到严重影

响，导致算法搜索能力下降。

博弈论方法将组网雷达中的雷达节点视为博弈

参与者，利用决策理论进行雷达资源分配。文献[15]

将雷达功率分配问题建立为合作博弈模型，提出一

种基于合作博弈的分布式功率分配算法，利用一种

基于shapley值的求解算法得到功率分配结果。文

献[16]针对组网雷达的抗截获问题，将信干噪比

(Signal to Interference plus Noise Ratio, SINR)和

各雷达的发射功率作为约束条件，提出了一种基于

非合作博弈的迭代功率控制方法，该方法可以快速

收敛至纳什均衡解。文献[17]提出基于纳什均衡的

弹载雷达波形设计方法，根据最大化SINR准则分

别设计了雷达和干扰的波形策略。博弈论方法无法

提供资源分配的唯一解，而且需要每一时刻计算博

弈双方的收益矩阵，具有较大的计算复杂度。

近年来，随着深度强化学习(Deep Reinforce-

ment Learning, DRL)在资源分配和控制决策方面

的成功应用，已经有基于DRL的雷达资源优化技术

被提出。DRL具有利用智能体与环境交互来学习状

态到动作最优映射策略的能力。将组网雷达作为智

能体，文献[3]提出基于领域知识辅助强化学习的多

输入多输出雷达功率方法，其利用领域知识来设计

导向奖励，从而增加策略网络收敛性和收敛速度。

文献[18]考虑目标信息感知和平台安全的情况下获

得传感器目标探测分配序列，提出一种基于DRL的

机载传感器任务分配方法。文献[19]考虑无线通信

系统中的功率分配问题，提出一种近似SARSA[20]

功率分配算法，其通过线性近似避免了SARSA功

率分配策略中可能出现的“维数灾难”问题。毫无

疑问DRL已经成功的运用于组网雷达资源分配问题。

然而，上述组网雷达资源分配方法都是建立在

没有干扰或者干扰模型已知的基础上，缺少干扰机

和雷达的博弈与交互。随着干扰技术的发展，干扰

机在干扰时间、干扰功率控制方面具有更强的对抗

能力。在干扰机资源调度方面，文献[21]提出一种

鲁棒的干扰波束选择和功率调度策略来协同压制

NR系统，其中多个目标的后验克拉美罗下界之和
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用来评估干扰性能。文献[22]考虑在干扰资源有限

的情况下的干扰波束和功率的分配问题，建立了一

种基于改进遗传算法的干扰资源分配模型，推导了

压制干扰下NR系统的探测概率，并将其作为评价

干扰性能指标，提出一种基于粒子群算法的两步求

解方法。文献[23]采用模糊综合评价方法对影响辐射

源威胁水平和干扰效率的综合因素进行量化，提出

了一种基于改进萤火虫算法的干扰资源分配方法。

文献[11]提出一种基于双Q学习算法的干扰资源分配

策略。文献[24]提出基于DRL的智能频谱干扰方法，

其对不同种类的跳频通信信号具有很好的干扰效果。

综上所述，DRL已经被用于组网雷达或者干扰

机的资源分配任务，但是同时考虑伴随压制干扰与

组网雷达功率分配的深度博弈仍然是一个开放性问

题。由于以下因素，应用DRL解决上述问题颇具挑

战：组网雷达功率分配动作属于连续动作，因此智

能体探索空间很大，导致策略难以收敛；组网雷达

和干扰机博弈过程中环境动态性增强，进一步增加

智能体的策略学习难度。

考虑DRL在处理动态环境下的资源分配的优

势，本文首先将干扰机和组网雷达映射为智能体，

根据雷达目标检测模型和干扰模型建立了压制干扰

下组网雷达目标检测模型和检测概率最大化优化目

标函数。然后，采用PPO策略网络生成组网雷达

功率分配动作；引入目标检测模型和等功率分配策

略两类领域知识构建导向奖励以辅助智能体探索。

其次，设计混合策略网络生成干扰机智能体的波束

选择和功率分配动作；同样引入领域知识(贪婪干

扰资源分配策略)生成干扰机智能体的导向奖励。

最后，通过交替训练更新两种智能体的策略网络参

数。实验结果表明：当干扰机采用基于DRL的资源

分配策略时，采用基于DRL的组网雷达功率分配在

目标检测概率和运行速度两种指标上明显优于基于

粒子群的组网雷达功率分配和基于人工鱼群的组网

雷达功率分配。

 2    问题描述

本文目的是在智能化压制干扰下通过调度组网

雷达的功率资源以提升雷达的探测性能。为此，首

先提出干扰机掩护目标穿越组网雷达探测区域的任

务想定。其次，根据干扰模型和雷达检测模型建立

压制干扰下的组网雷达目标检测模型，进而提出最

大化目标检测概率优化目标函数。

 2.1  任务想定

图1给出干扰机掩护目标穿越组网雷达防区的

资源分配任务的示例。由一架干扰机伴随一架飞机

(目标)试图穿越由N部雷达组成的组网雷达探测区

域。在此过程中，干扰机生成电磁噪声干扰雷达的

探测信号来掩护目标，这种噪声干扰被称为压制式

干扰。在该任务想定中，干扰方希望尽可能地使组

网雷达探测不到目标，而我方组网雷达则期望最大

化目标的检测性能。

如图2所示，上述干扰机和组网雷达的博弈过

程被进一步细化为干扰机智能体和组网雷达智能体

资源分配策略的博弈。

L < N(1) 假设干扰机在k 时刻能够发射 个干

扰波束。干扰机智能体需要完成以下任务，即：在k 时

刻选择干扰哪几部雷达？被选中的雷达的干扰功率

分配多少才能使组网雷达探测目标的概率最小？

(2) 假设组网雷达每个节点都工作单波束模式，

在各个探测时刻，所有雷达节点均发射波束，即每

个探测时刻有N个雷达波束探测目标。组网雷达智

能体需要怎么为每个雷达-目标分配合理的发射功

率使得目标检测概率最大化？

与无干扰情况下的组网雷达功率分配不同，在

干扰机干扰下，组网雷达需要考虑干扰机对资源分

配和目标检测的影响，因此需要引入干扰机的干扰

特性和模型来优化组网雷达功率分配。同时，由于

干扰机的干扰波束和功率分配具有不确定性和动态

性，因此需要动态地调整组网雷达功率分配策略，

以实现最优的干扰抑制和探测性能的平衡。在组网

雷达功率分配策略求解方面，传统的方法通常采用

全局优化算法对问题求解，如遗传算法、粒子群算

法等，这些方法都需要较高的计算成本，难以在大

规模优化问题中保证优化的时效性和可靠性，因此

需要探测探索具有大规模优化空间搜索能力的DRL

分配策略。

 

干扰机 目标

雷达1

雷达2

雷达3

雷达N

 
图 1 压制干扰机掩护目标穿越组网雷达防区的示例

Fig. 1  An example of a suppression jammer protecting a target

through the networked radar defense area
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 2.2  目标检测模块

 2.2.1 干扰模型

压制干扰是一种噪声干扰手段，干扰机发射

强干扰信号进入雷达接收机，进而形成对雷达的

回波的掩盖和压制，使雷达对目标的检测性能下

降。本文采用噪声调频干扰信号进行干扰信号建

模，假设干扰机向敌方雷达n施加噪声调频干扰信

号[10,21,23]，即

jnk (t)=
√
pnkexp

{
−j2π

[
ωt+2πKFM

∫ t

0

u (t′) dt′+φ

]}
(1)√

pnk ω KFM

u (t′)

φ

[0, 2π)

其中， 为噪声调频信号的幅度； 和 分别

为中心频率和调频斜率； 为零均值平稳随机分

布的调制噪声； 为干扰信号的初始相位，且在

 内满足均匀分布。

 2.2.2 压制干扰下单雷达目标检测模型

ysignal

Pn

在无干扰情况下，目标的检测概率与雷达接收

天线处的信噪比(Signal Noise Ratio, SNR)相关。

SNR的大小由目标回波功率 和接收机输入噪

声 共同决定[10,21,23]。

ysignal雷达n接收到的目标回波信号功率 可表示为

ysignal =
Pr,kG

2
rλ

2σ

(4π)3(Rn
r,k)

4 (2)

Pr,k Gr

σ λ

Rn
r,k

其中， 为雷达的发射功率， 为雷达天线主瓣

方向上的增益， 为目标有效反射面积， 为雷达

的工作波长， 为k时刻目标与探测雷达n之间的

距离。

Pn雷达接收机的内部噪声 可表示为

Pn = kT0BnFn (3)

k = 1.38× 10−23 J/K Bn

T0 Fn

其中， 为玻尔兹曼常数， 为

接收机带宽， 为接收机内部有效热噪声温度，

为接收机噪声系数。

因此，雷达n接收端的SNR表示为

SNRn =
ysignal

Pn
(4)

ysignal Pn yinterf

在噪声压制干扰下，雷达接收端的信号由目标

回波功率 、内部噪声 以及干扰信号功率

3部分组成。根据干扰方程[10,21,23] ，雷达n接收到来

自干扰机发射的干扰信号功率为

yinterf = cnkP
l
j,k

GjG
′
j(θk)λ

2γj

(4π)2(Rn
j,k)

2 (5)

cnk ∈ {0, 1}
cnk = 1

cnk = 0 P l
j,k

Rn
j,k γj

λ

Gj

其中， 为二元变量，用来指示k 时刻雷

达n是否受到干扰， 表示雷达n受到干扰，

表示雷达n未受干扰； 为干扰机波束的发

射功率； 为干扰机和雷达n之间的距离； 为两

者天线之间的极化损失； 为干扰机的工作波长，

其与雷达工作波长相等； 为干扰机天线主瓣方向
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干扰机智能体 组网雷达智能体
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图 2 干扰机智能体和组网雷达智能体的博弈流程图

Fig. 2  The game closed-loop process of the jammer agent and the networked radar agent
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G′
j (θk)

θk

上的增益； 为雷达在干扰机主瓣方向上的天

线增益，其与干扰机波束主瓣与雷达天线主瓣之间

的夹角 有关：

G′
j (θk) =



Gj, 0 ≤ |θk| ≤
θ0.5
2

β

(
θ0.5
θk

)2

Gj,
θ0.5
2

< |θk| ≤ 90◦

β

(
θ0.5
90

)2

Gj, 90◦ < |θk| ≤ 180◦

(6)

θ0.5 β其中， 为雷达天线波瓣宽度； 为常数。

θk

θk > θ0.5/2

如图3所示， 取决于干扰机、目标机和雷达

三者之间的相对位置关系。根据干扰信号进入雷达

的角度，压制干扰划分为伴随干扰和支援干扰两种

类型。当干扰信号从雷达天线主瓣进入接收机时为

伴随干扰；当 时干扰信号主要从雷达天

线旁瓣进入，干扰方式为支援干扰。

压制干扰下，雷达n接收机接收到关于目标的

SINR为[10,23]

SINRn =
ysignal

yinterf + Pn
(7)

假设目标的起伏特性为Swerling I型，雷达累

积脉冲数为1，则雷达n对目标的检测概率可表示

为[10,23,25]

Pn
d,k = e−VT/(1+SINRn) (8)

VT其中， 为检测门限。将式(7)代入式(8)可得

Pn
d,k ∝

ysignal

cnkP
l
j,k

GjG
′
j(θk)λ

2γj

(4π)2(Rn
j,k)

2 + Pn

(9)

由式(9)可以发现雷达对目标的检测概率与干

扰资源分配变量以及干扰机、目标机和雷达间的空

间位置有关。

 2.2.3 组网雷达检测融合

dn ∈ {0, 1} dn = 1

组网雷达采用K-N融合规则来实现信息融合[10,23,26]。

假设雷达n的局部判决为 ，其中 或0

D = [d1d2 ... dN ] 2N

R(D)

K(1 ≤ K ≤ N)

表示发现目标与否。融合中心根据这些局部判据产

生全局判决向量 ，共有 种可能。

定义全局判决规则为 ，当组网雷达中发现目

标的雷达数超过检测门限 时，判定

发现目标，否则判定为未发现目标，即

R(D) =


1,

N∑
n=1

dn ≥ K

0,

N∑
n=1

dn < K

(10)

Pd,k

根据秩K融合准则可以得到k时刻组网雷达对

目标的检测概率 为

Pd,k =
∑
D

[
R(D)

∏
dn∈S0

(
1− Pn

d,k

) ∏
dn∈S1

Pn
d,k

]
(11)

Pn
d,k S0

Di(i = 1, 2, ..., 2N )

S1 Di

其中， 为雷达节点n对目标的检测概率， 是

中判决为未发现目标的判决集合，

是 中判决为发现目标的判决集合。

 2.3  优化函数设计

Pd,k

组网雷达探测任务的要求是在统计意义下探测

到目标的次数越多越好。该指标可进一步量化为组

网雷达对目标的检测概率 ，其值越大说明目标

越容易被发现。根据任务需求，本文的优化目标函

数为

max
Pr,k

Pd,k(P r,k|zk,Pj,k)

s.t. 



∑N

n=1
Pn

r,k ≤ P total
r

Pmin
r ≤ Pn

r,k ≤ Pmax
r∑N

n=1
znk = L∑L

l=1
P l

j,k ≤ P total
j

Pmin
j ≤ P l

j,k ≤ Pmax
j

(12)

Pr,k = [P 1
r,kP

2
r,k

... PN
r,k]

zk = [z1k z
2
k
... zNk ]

Pj,k = [P 1
j,kP

2
j,k

... PL
j,k]

Pj,k zk

P total
r Pmin

r Pmax
r

P total
j

Pmin
j Pmax

j

其中， 表示组网雷达发射功率

分配向量； 表示干扰机的波束选择

向量； 表示干扰功率分配向

量， 中的元素与 中为1的元素依次对应；

为k时刻组网雷达总的发射功率， 和

分别表示单雷达的最小和最大发射功率； 为

k时刻干扰机总的干扰功率， 和 分别表示

每个干扰波束的最小和最大功率。

传统的组网雷达功率方法一般先通过干扰性能

评估建立优化目标函数，然后利用启发式搜索算法

进行策略求解。这些方法通常是在假定探测环境没

有干扰或者干扰模型给定的情况下进行方案设计，

缺少干扰机和组网雷达相互博弈，不符合实际作战

 

雷达探测区域

目标

干扰机

雷达

干扰波束

雷达波束主瓣
q
k

 
图 3 干扰机、雷达和目标的相对空间位置

Fig. 3  The relative spatial position of the jammer,

radar and target
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需求。同时启发式搜索方法存在计算成本高、搜索

速度慢的缺点，难以保证优化的有效性。与这些方

法不同，本文考虑到体系协同作战下干扰机与组网

雷达的博弈，提出基于DRL的干扰机波束和功率分

配条件下的组网雷达功率分配问题。在策略求解方

面，结合了人工智能方法，干扰机和组网雷达被映

射为智能体，利用DRL的交互试错学习机制生成从

环境状态到组网雷达功率分配向量的映射。由于采

用离线训练的方式进行策略探索，因此DRL相较于

一般方法具有更快的在线运行速度。

 3    组网雷达智能体的MDP建模

(S,A, P, r)

本节首先将组网雷达智能体功率分配模型化为

马尔可夫决策过程(Markov Decision Process,
MDP)[27]。一个MDP通常采用元组 表示，

其中S为环境状态，它是智能体的环境观测；A为

动作，它是执行器的输出；P为状态的转移概率。

值得注意的是，在无模型强化学习中P是未知的。

r是由环境产生的单步奖励。

图4显示组网雷达策略网络同干扰机与雷达博

弈环境的交互过程。首先组网雷达智能体的策略网

络根据环境状态生成一个功率分配动作，并将该动

作传递给组网雷达。然后雷达执行探测动作获取目

标量测，并提取下一时刻的环境状态。智能体的状

态、动作和奖励被存入经验池用于组网雷达智能体

的策略网络参数更新。

(1) 组网雷达智能体的状态

Rn
r,k cnk

组网雷达能够获取的环境信息包括k时刻雷

达n与目标的距离 和雷达被干扰指示 。通过对

组网雷达的观测进行预处理生成策略网络的输入状

[0, 1]

态。预处理过程包括标准化和连接操作。标准化是

为了将不同量纲的雷达观测统一到 。定义距离

标准化函数为

R̄n
r,k =

Rn
r,k −Rmin

Rmax −Rmin (13)

Rmin, Rmax其中， 分别表示雷达的最小和最大观测

距离。

oRadar
n = [cnk R̄

n
r,k]

连接操作是在数据标准化后将不同类型的雷达

观测组合成策略网络的输入状态。首先将任意雷达

的观测按照被干扰指示和雷达与目标的距离组合，

即 。然后将所有雷达的观测按照雷

达编号组合，即

SRadar
k =

[
oRadar
1 oRadar

2
... oRadar

N

]
(14)

SRadar
k其中， 表示组网雷达智能体的输入状态。

(2) 组网雷达智能体的动作

ar,k = [Pn
r,k]N×1

(n = 1, 2, ..., N) Pn
r,k

组网雷达智能体的动作定义为

，其中 表示k时刻雷达节点n的发

射功率。

(3) 知识辅助的组网雷达智能体奖励函数设计

强化学习模拟人类奖惩机制，利用智能体与环

境交互试错改进策略，本质上是选择奖励大的动

作。然而，强化学习的试错过程仍然是随机探索，

对于压制干扰下组网雷达功率分配任务，干扰机和

组网雷达的博弈与目标运动使得探测环境的动态性

显著增加，进而导致智能体策略学习困难。为了辅

助智能体的探索，有必要引入人的认知模型和知

识，提出知识辅助下的奖励设计。通过专家知识和

模型知识设计导向奖励，以引导智能体向人类认知

方向探索，最终生成符合任务想定的资源分配策

略。如图5所示，本文给出知识辅助的组网雷达智

能体奖励函数设计框图。

根据压制干扰下组网雷达目标探测模型(模型

知识)可知，雷达发现目标的概率和雷达与目标的

距离以及雷达的发射功率相关。对于使用相同发射

功率的雷达，目标距离雷达越近，雷达接收端获得

的SINR越大，意味着发现目标的概率越大。因此

定义评价函数为

Jr
(
SRadar
k ,ar,k

)
=

N∑
n=1

(
1− R̄n

r,k

)
Pn

r,k (15)

Jr
(
SRadar
k ,ar,k

)
其中， 表示k时刻组网雷达的探测

收益。

在组网雷达功率分配任务中等功率分配策略

(专家知识)被用来作为判断智能体分配动作好坏的

基准策略。如果k时刻智能体的探测收益大于基准
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图 4 组网雷达智能体与环境交互图

Fig. 4  The networked radar agent and environment

interaction diagram
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策略的探测收益，那么给予智能体正的导向奖励，

否则做出适当的惩罚。具体的规则定义如下：

rrg,k =

{
b1, 如果Jr

(
SRadar
k ,ar,k

)
> Jr

(
SRadar
k , ār,k

)
− b2,其他

(16)

rrg,k b1

b2 ār,k

其中， 表示组网雷达智能体的导向奖励； 和

是正实数； 为等功率分配动作。

组网雷达智能体的环境奖励是根据优化目标给

出的。组网雷达期望发现目标的概率越大越好，即

目标的检测概率越接近1给予的奖励越大。因此，

组网雷达的环境奖励定义为

rre,k = − (1− Pd,k) (17)

组网雷达智能体的导向奖励和环境奖励共同用

于改进组网雷达智能体的策略。考虑到随着训练次

数的增加智能体的策略将超越基准策略，此时导向

奖励起到促进策略探索作用，相反会影响智能体向

最优策略探索。因此，本文设计导向奖励衰减奖励

融合模块，由知识产生的导向奖励随着训练幕数的

增加逐渐减小，即

rr,k =
(
1− βt

)
rre,k + βtrrg,k (18)

rr,k β其中， 为融合后组网雷达智能体的奖励； 为衰

减因子；t为训练幕数。

注意，上述设计过程中使用等功率分配策略作

为专家知识来生成导向奖励，事实上可以引入更加

先进的分配策略辅助智能体探索。

(4) 组网雷达智能体的策略网络

如图6，组网雷达智能体的策略网络采用演员-
评论家(Actor-Critic, AC)框架，由一个Actor和一

个Critic组成，其中Actor策略网络用于产生功率分

配动作，Critic策略网络用来评估动作的好坏。

Actor策略网络采用3层全连接神经网络(Neural
Network, NN)搭建，中间层采用ReLU激活函数激

活，输出层采用Tanh激活函数激活。Critic策略网

络同样采用3层全连接NN搭建并使用Tanh激活。

采用PPO算法进行策略学习[28]。

 4    干扰机智能体的MDP建模

图7显示了干扰机策略网络同干扰机与雷达博

弈环境的交互过程。首先由基于混合强化学习的干

扰资源分配策略网络生成干扰机智能体的波束选择

动作和波束功率分配动作。然后，干扰机执行该动

作对被选中雷达发射干扰波束。干扰机获取环境观
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图 5 知识辅助的组网雷达智能体奖励模块

Fig. 5  The knowledge-assisted reward module for the

networked radar agent
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图 6 组网雷达智能体的策略网络

Fig. 6  The policy network of the networked radar agent
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图 7 干扰机智能体与环境交互图

Fig. 7  The jammer agent and environment interaction diagram

648 雷    达    学    报 第 1 2卷



察并提取下一时刻状态。干扰机智能体的状态、动

作和奖励被存入经验池，这些样本用于混合策略网

络的参数更新。

(1) 干扰机智能体的状态

Rn
j,k θnk

Rn
j,k θnk

影响干扰资源分配的主要因素有干扰机与雷达

的距离 和干扰机、雷达与目标的夹角 。因此

选择 和 作为干扰机智能体的原始观测。该原

始观测经过标准化和连接操作生成干扰机智能体的

输入状态，即

SJammer
k =

[
oJammer
1 oJammer

2
... oJammer

N

]
(19)

oJammer
n =

[
R̄n

j,k θ̄
n
k

]
R̄n

j,k θ̄nk其中， ， 和 分别表示归一化

后的距离和夹角。

(2) 干扰机智能体的动作

znk ∈ {0, 1}

zk =
[
z1k z

2
k
... zNk

]
N = 5 zk = [0 1 0 1 1]

∑N

n=1
znk = L

N !/ (L! (N − L)!)

N !/ (L! (N − L)!)

a1j,k ∈ {0, 1, ..., N !/(L! (N − L)!)− 1}

二元离散变量 用来指示k时刻干扰机

是否对雷达n施加干扰，那么干扰机的干扰波束分

配结果可以采用向量 表示。例如，

对于 的组网雷达， 表示k时刻干

扰机选择干扰雷达2、雷达4和雷达5。根据约束条

件 ，干扰机的波束选择动作空间大小

为 。将干扰机波束选择任务映射为

一个 分类问题，定义干扰机智能体的

波束选择动作 。

a2
j,k = [P l

j,k]L×1(l = 1, 2, ..., L) P l
j,k

干扰机智能体的波束功率分配动作定义为

，其中 表示k时刻干

扰机发射的第l个波束的功率。

(3) 干扰机智能体的奖励

干扰机的波束和功率联合分配具有由离散动作

和连续动作组成的混合动作空间，这比其他的资源

分配任务更加复杂。其中，混合动作空间增加了智

能体的探索难度，更少的最优动作被遍历，这意味

着最优动作下的环境奖励是稀疏的，这导致DRL的
策略难以改进。因此引入模型知识和专家知识设计

导向奖励辅助智能体探索，如图8所示。

将贪婪干扰资源分配策略视作评价干扰机智能

体的资源分配动作的基准。当采用干扰机智能体的

波束选择和功率分配动作下组网雷达发现目标的概

率小于使用基准干扰资源分配策略时，给予正的导

向奖励，否则惩罚，即

rjg,k =

{
b1, 如果Pd,k < P̄d,k
−b2, 其他

(20)

rjg,k P̄d,k其中， 为干扰机智能体的导向奖励； 表示基

准干扰资源分配策略下组网雷达发现目标的概率。

干扰机的优化目标与组网雷达的优化目标相反，

目标的发现概率越小越好。因此干扰机智能体的环

境奖励表示为

rje,k = −Pd,k (21)

与组网雷达的导向奖励和环境奖励融合的方法

相同，干扰机智能体的奖励融合模块定义为

rj,k =
(
1− βt

)
rje,k + βtrjg,k (22)

rj,k其中， 表示融合后干扰机智能体的奖励。

(4) 干扰机智能体的混合策略网络

干扰机智能体需要同时产生两种不同质的混合

动作，即离散的干扰波束选择动作和连续的波束功

率分配动作。因此本文设计一种混合策略网络，如

图9所示，用来表示两种分配动作，其中利用具有

分类分布输出的离散Actor来表示干扰波束选择动

作，采用具有高斯分布的连续Actor来表示干扰波

束功率分配动作。
 

压制干扰下组网
雷达目标探测

模型

贪婪干扰
策略

环境奖励

模型知识 专家知识

干扰机的导向奖励
生成模块

干扰机奖励
融合模块

rjg

rj

rje

 
图 8 知识辅助的干扰机智能体奖励函数模块

Fig. 8  The knowledge-assisted reward function module

for the jammer agent
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图 9 干扰机智能体的混合策略网络

Fig. 9  The hybrid policy network of the jammer agent
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 5    基于交替训练的干扰机与组网雷达资源
分配策略学习

如图2所示，由组网雷达和干扰机组成的资源

对抗优化问题由于以下困难使得资源分配策略很难

收敛：(1)组网雷达和干扰的功率分配都是连续变

量，因此策略学习的状态-动作空间维度很大，难

以收敛；(2)干扰机波束分配为非凸优化并与功率

分配耦合，这进一步增加策略搜索空间；(3)组网

雷达和干扰机博弈过程中资源分配环境动态性增加。

为此本文提出基于交替训练的多步求解方法，

设置最大迭代次数为M。具体步骤为：

步骤1　固定组网雷达的功率分配策略，训练

干扰机的联合波束与功率分配策略。

m = 1

Πm0 ar,k = [P 1
r,kP

2
r,k

...PN
r,k]Πm0

m > 1

Πm−1
RL ar,k = [P 1

r,kP
2
r,k

... PN
r,k]Πm−1

RL

SJammer
k

aj,k = [a1j,k a
2
j,k]Πm−1

RL
aj,k

SJammer
k+1 rje,k

rjg,k

rj,k (SJammer
k ,aj,k,

rj,k,S
Jammer
k+1 ) Dj

Dj

当迭代次数为 时组网雷达智能体使用等

功率分配策略 ，即 。

当 时组网雷达智能体使用基于PPO的组网雷

达功率分配策略 ，即 。

干扰机智能体感知环境状态 并由图9所示的

资源分配网络产生波束选择动作和功率分配动作

。在干扰机执行动作 后，转

移到下一个状态 ，由环境返回奖励 ，并

由干扰机导向奖励生成模块返回导向奖励 。两

种奖励由干扰机奖励融合模块生成干扰机智能体的

奖励 。以上数据被组合为一个元组

然后存入干扰机经验池 。每隔一定的

训练幕，从 中采样小批次的样本训练基于混合强

化学习(Hybrid Reinforcement Learning, HRL)的
干扰资源分配网络。

步骤2　固定干扰机的资源分配策略，训练组

网雷达的功率分配策略。

Πm−1
RL aj,k = [a1j,k a

2
j,k]Πm−1

RL

SRadar
k

ar,k =

[P 1
r,kP

2
r,k

...PN
r,k]Πm−1

RL
ar,k

SRadar
k+1 rre,k

rrg,k

rr,k (SRadar
k ,ar,k, rr,k,S

Radar
k+1 )

Dr Dr

在步骤2中，干扰机使用基于HRL的干扰资源

分配策略 ，即 。组网雷达

智能体感知环境状态 ，并由图6所示的资源

分配网络产生组网雷达功率分配动作

。在雷达执行动作 后，转移

到下一个状态 ，并由环境返回奖励 ，由组

网雷达导向奖励生成模块返回导向奖励 。两种

奖励由组网雷达奖励融合模块生成组网雷达智能体

的奖励 。将 存入组网雷

达经验池 。每隔T个训练幕，从 中采样小批次

的样本来训练组网雷达功率分配网络。

m← m+ 1

m > M

ΠM
RL

进行下一次迭代 ，重复执行步骤1
和步骤2，直到迭代训练次数 。此时得到训

练后的组网雷达功率分配策略 。

 6    仿真实验

 6.1  场景描述与参数设置

 6.1.1 任务场景描述

如图10所示，代表一种典型的部署方式，各部

雷达以扇形方式部署到作战区域，探测范围相互重

叠，这种部署有效地增加了雷达发现目标的能力。

目标由西北方向朝向东南方向匀速运动，并且逐渐

靠近雷达4和雷达5所在区域。

值得注意的是，在测试场景干扰机和目标飞行

轨迹的趋势与训练场景中轨迹的飞行样式相同，但

每一次运行目标和干扰机的位置与速度都在一个区

间内随机生成。在实际作战过程中，如果测试场景

与训练场景的匹配度很低，训练好的参数可能不再

有效。因为DRL是通过训练阶段不断地与环境交互

学习最优策略。如果测试环境改变较大，可能会导

致性能下降。此时，需要通过在线训练方式对模型

进行微调，以适应新的环境。同时，本文通过对训

练数据进行随机扰动，即每一个训练幕干扰机和目

标的位置和速度随机产生，来增加模型对新情况的

鲁棒性。

 6.1.2 仿真参数设置

N = 5

K = 2

5 m2

仿真实验在10 km×10 km的二维作战平面进行。

组网雷达由 部广泛分布的单站雷达组成，融

合中心采用K-N准则( )。假设组网雷达和干

扰机的工作频率相等，基于文献[9,10,23,29,30]提
供的数据，每部雷达的工作参数设置如表1所示，

干扰机的工作参数设置如表2所示。雷达的工作带

宽为300 MHz，干扰机带宽为雷达带宽的2倍，各

场景中目标的有效反射面积均设置为 。

本文算法的参数设置如表3所示，其中组网雷

达智能体中Actor网络的层数和节点数与干扰机智

能体中连续Actor的参数设置相同。仿真所使用的
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图 10 组网雷达部署和目标编队轨迹

Fig. 10  The deployment of the networked radar and the

trajectory of the target formation
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计算机硬件参数为：Intel i5-10400F CPU, 8 GB
RAM, NVIDIA GTX 1650显示适配器，python版
本为3.6，tensorflow版本为1.14.1。

算法的计算复杂度分析：算法的计算复杂度包

含时间复杂度和空间复杂度[3]。前者由NN中乘法

和加法的数量来衡量，后者由NN中带优化的参数

数量决定，即
Otime =

M∑
m=1

FCin (m)FCout (m)

Ospace =

M∑
m=1

{FCin (m)FCout (m) + FCout (m)}

(23)

FCin (m) FCout (m)

其中，M是NN的层数(隐藏层数+1)，m表示NN层
编号， 和 分别表示第m层NN的输

入节点数和输出节点数。根据表3所示的Actor网络

的参数设置，本文算法干扰机策略网络中离散Actor
的时间复杂度是17792，空间复杂度是18049， 连
续Actor的时间复杂度是18048，空间复杂度是

18307。组网雷达智能体策略网络的时间复杂度为

18304，空间复杂度为18565。

 6.2  对比策略和评价指标

为验证所提方法的有效性，在干扰机使用基于

DRL的干扰策略时，将基于DRL的组网雷达功率

分配算法与如下2种组网雷达功率分配策略进行对比：

基于粒子群(Particle Swarm Optimization,

PSO)算法的组网雷达分配策略：该方法采用粒子群

算法作为雷达功率资源分配策略，在使用时设计参

数较少、粒子群规模较小，所以收敛速度相对较快。

基于人工鱼群算法(Artificial Fish Swarms Al-
gorithm, AFSA)的组网雷达分配策略：应用人工

鱼群算法进行功率资源的分配，该方法通过模拟鱼

群的觅食行为进行策略寻优，具有较好的全局最优

解的求解能力，对初始值和参数要求较低、鲁棒性强。

组网雷达功率资源分配的目的是最大化目标的

检测概率，因此选取目标检测概率以及资源调度运

行时间(Scheduling Run Time, SRT)作为性能评估

指标。

 6.3  训练过程

根据6.1.2节设置的参数和第5节的训练方法学

习组网雷达功率分配策略。每隔50步对目标运动状

态进行初始化，称为一幕。干扰机策略训练的总幕

数设置为3000幕，组网雷达智能体的训练总幕数设

置为10000幕。图11显示了不同训练幕下奖励收敛

情况。从图11(a)可以看出，随着训练幕数的增加

组网雷达智能体的奖励逐渐收敛，表明训练是有效

的。由图11(b)可以发现，随着训练幕数的增加干

扰机智能体的奖励也逐渐收敛，表明干扰机的策略

训练是有效的。

 6.4  测试结果

将训练好的组网雷达功率分配策略参数和干扰

机资源分配策略参数加载到测试环境。图12显示了

单次运行下的干扰资源分配结果。可以发现，在初

始阶段距离干扰机较近的雷达1、雷达2和雷达3受

表 1 雷达工作参数

Tab. 1  The working parameters of the radars

参数 数值 参数 数值

P total
r发射总功率 10 mW 工作频率 100 GHz

Pmin
r最小发射功率 0 Pmax

r最大发射功率 2 mW

Gr天线增益 45 dB Pf虚警概率 10–6

表 2 干扰机工作参数

Tab. 2  The working parameters of the jammer

参数 数值 参数 数值

P total
j干扰总功率 60 W Gj干扰天线增益 10 dB

Pmin
j最小发射功率 0 Pmax

j最大发射功率 60 W

干扰波束个数L 3 θ0.5天线波瓣宽度 3°

工作频率 100 GHz γj极化失配损失 0.5

表 3 算法参数设置

Tab. 3  The algorithm parameters setting

参数 取值 参数 取值

离散Actor的NN层数/节点数 3/128 离散Actor网络学习率 3e–3

连续Actor的NN层数/节点数 3/128 连续Actor网络学习率 3e–3

批量训练样本大小 128 经验回放区大小 1024

Critic网络学习率 3e–3 执行性奖励权重 0.15

PPO裁剪参数 0.2 检测概率奖励权重 0.85

折扣因子 0.998 优化器 Adam

β衰减因子 0.9999 b1, b2导向奖励参数 0.5, 0.1
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到的干扰较大；在运行到中间时刻时干扰机分配更

多的干扰功率给雷达2；随着目标编队逐渐靠近雷

达，干扰机选择对距离近的雷达4和雷达5施加干扰。

通过50次蒙特卡罗仿真测试了3种组网雷达功

率分配策略在干扰机采用基于DRL的压制干扰下的

目标检测性能。图13显示了几种组网雷达功率分配

策略在基于DRL干扰下的目标检测概率，可以发现

基于DRL的组网雷达功率分配方法可以有效地提升

压制干扰下的目标检测性能，相较于其他两种策略，

目标检测概率最多提升了大约11%，这是由于DRL
通过智能体与环境交互学习，因此DRL分配策略考

虑了干扰机带来的不确定性。

为了验证本文算法在时变干扰条件下的优势，

本文分别采用3种不同的策略进行测试，包括基于

DRL干扰下训练的组网雷达功率分配策略(DRL-TI)、
在无干扰下训练的组网雷达分配策略(DRL-NI)以
及固定干扰情况下训练的组网雷达功率分配策略

(DRL-FI)。其中，固定干扰设置为干扰机在所有

时刻采用均等功率干扰雷达3、雷达4和雷达5。本

文测试了这3种策略的目标检测性能，结果如图14
所示。从图14可以看出，DRL-TI组网雷达功率分

配策略的目标检测概率要比DRL-NI和DRL-FI策略

的目标检测概率高，最多提升了约15%。这是因为，

DRL-TI分配策略在训练过程中考虑了干扰机与组

网雷达的资源博弈，能够适应时变干扰带来的不确

定性，从而具有更好的目标检测性能。

图15对比了单次仿真测试下3种组网雷达功率

分配策略雷达功率分配结果。图16显示了各雷达节

点受干扰压制干扰情况。图17显示了干扰机和组网

雷达的距离变化。由图15(a)—图17可以发现基于

DRL的组网雷达功率分配方法具有以下现象：

在1～25步，干扰机与雷达1、雷达2和雷达3的
距离最近，因此干扰资源偏向于分配给这3部雷

达，以达到最佳的干扰效果。为了对抗上述干扰策
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图 11 奖励变化曲线

Fig. 11  The rewards convergence curve
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图 12 干扰资源分配结果

Fig. 12  The interference resource allocation result

 

1.0

0.8

0.6

DRL分配策略
PSO分配策略
AFSA分配策略

0.4

0.2

0
504030

仿真时间 (s)

检
测

概
率

20100

 
图 13 3种组网雷达功率分配策略的目标检测概率

Fig. 13  The target detection probability of three networked

radar power allocation strategies
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图 14 不同干扰模式下基于DRL组网雷达功率分配策略的

目标检测概率

Fig. 14  The target detection probability of the DRL-based

networked radar power allocation strategy under different

interference models
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略，组网雷达分配资源大部分资源给雷达1、雷达4
和雷达5，其能够提升未被干扰且距离较远的雷达4
和雷达5检测概率，同时能够提升受干扰最严重的

雷达1的检测概率。采用该策略保证在K-N融合准

则下对的检测概率最大。在26～38步，干扰机所有

的功率都用于干扰雷达3。在这种情况下组网雷达3
的探测性能受到极大限制，所以在系统资源有限的

情况下，几乎不分配资源于此节点，以保证对突防

目标的及时探测。总体来看，基于DRL的组网雷达

功率分配方法能够随着压制干扰强度以及目标运动

实时动态调整每个雷达节点的功率，从而提高资源

的利用率，进而提高压制干扰下目标的发现概率。

从图15(b)可以发现，基于PSO的组网雷达功

率分配在整个仿真时刻呈现出交替分配较大功率给

部分雷达，这种各个分配时刻交替分配功率的分配

策略与雷达受干扰情况和雷达-目标的距离曲线的

变化不符。原因在于基于PSO的组网雷达功率分配

不能保证各个时刻的分配结果都是最优。

从图15(c)可以发现，基于AFSA的组网雷达功

率分配在1～10步的功率分配结果变化较大，选择

为部分雷达分配均等的发射功率；在6～25步组网

雷达的能量主要分配给雷达1、雷达4和雷达5，而

此时雷达2和雷达3受到干扰，可以发现AFSA将组

网雷达功率分配给未受干扰的雷达，这种分配结果

使雷达2和雷达3对目标的检测概率较低，进而导致

K-N融合准则下目标的检测性能降低。在26～45步
具有类似的结果，但是仅雷达3被干扰，因此融合

后的目标检测性能下降小。总体来看，AFSA将组

网雷达功率均匀地分配给未受到干扰的雷达节点，

这种分配方式是一种保守的分配策略，在被干扰雷

达节点较少时有较好的目标检测性能。

表4对比了50次蒙特卡罗仿真下各分配策略的

资源调度运行时间。其中PSO算法和AFSA算法的

种群规模数和最大迭代次数均相同，所有算法均在

相同的仿真平台上运行。从运行时间来看，所提方

法的资源调度运行时间能够达到0.01 s以下，相对

于PSO优化方法和AFSA优化方法有显著提升，完
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图 15 组网雷达功率分配结果

Fig. 15  The networked radar power allocation results
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图 16 各雷达节点受压制干扰情况

Fig. 16  The indication that each radar node is interfered
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全能够满足高动态博弈场景下雷达功率资源调度的

实时性要求。

 7    结语

考虑到干扰机与雷达相互博弈作战场景，本文

提出了一种基于DRL的伴随压制干扰下组网雷达功

率分配问题的解决方案。在该问题中，干扰机和组

网雷达被映射为智能体。基于DRL的策略网络被用

来训练组网雷达的功率分配策略，同时采用DRL生
成干扰机智能体的波束选择和功率分配动作。此

外，引入模型知识和专家知识，以协助两类智能体

的策略探索。在仿真测试中，干扰机采用了基于

DRL的干扰策略，而组网雷达分别采用了基于DRL
的功率分配以及其他两种启发式组网雷达功率分配

方法。比较了3种组网雷达功率分配方法在目标检

测概率和运行时间两个指标下的表现。结果表明，

当干扰机采用DRL资源分配策略时，组网雷达采用

基于DRL的功率分配策略在两个指标上都优于其他

方法。这是因为DRL采用离线训练生成策略模型，

因此在线功率分配的运行时间相比PSO和AFSA更
快。其次由于干扰机的干扰波束和功率具有不确定

性和动态性，基于启发式搜索的组网雷达功率分配

策略难以在这种环境下求得最优解，而DRL的分配

策略是从智能体与环境交互的训练样本得到的，这

些样本中包含了干扰机带来的不确定性，因此基于

DRL组网雷达功率分配具有更好的目标检测性能。

在未来的工作中，我们将探究在多干扰机协同

干扰下的组网雷达资源分配，并且拓展当前的组网

雷达资源分配算法，使其能够适应分布式学习结

构，以应对集群体系的对抗场景。同时，我们也会

考虑其他针对雷达的抗干扰措施，如波束置零和干

扰滤除等。
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