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摘要：相控阵雷达因其波束灵活扫描、多模式快速切换和参数捷变特性，使得传统基于参数聚类的雷达信号分析

方法面临特征参数不稳定、参数空间重叠等问题。基于此，该文从波位划分角度入手进行相控阵雷达信号分析，

即从混合脉冲流中还原出属于不同波束位置的脉冲子序列，创造性地提出了一种专家知识与强化学习混合(EK-

HRL)框架。该框架首先基于脉冲幅度动态门限对波位进行初步划分，然后将初步划分结果输入人在回路强化学

习环境，结合专家知识引导与置信度评估，最终实现波位的精细划分。仿真数据集实验表明：所提方法的波位划

分精确率达到92.7%，置信度评估模型表现出良好的校准性，该方法为人机协同解决复杂电磁信号处理问题提供

了一种有效的技术路径。
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Abstract: The characteristics of phased-array radars—including flexible beam scanning, rapid multimode

switching, and parameter agility—pose challenges to traditional radar signal analysis methods based on

parameter clustering, causing feature parameter instability and parameter space overlap. To address these

issues, this paper analyzes phased-array radar signals from the perspective of beam position partitioning. In

particular, we reconstruct pulse subsequences corresponding to distinct beam positions from mixed pulse

streams and an innovative expert-knowledge and hybrid-reinforcement-learning framework is proposed. This

framework first performs preliminary partitioning using dynamic pulse amplitude thresholds. It subsequently

feeds the preliminary results into a human-in-the-loop reinforcement-learning environment by integrating expert

knowledge guidance with confidence assessment to ultimately achieve fine-grained beam position partitioning.

Experimental results obtained using simulated datasets demonstrate that the proposed framework achieves a

partitioning precision of 92.7%, indicating excellent calibration of the confidence assessment model. This work

provides an effective technical pathway for human–machine collaboration in solving complex electromagnetic

signal processing problems.

Key words: Phased array radar; Beam position partitioning; Expert knowledge; Reinforcement learning;

Confidence

 1    引言

相控阵雷达作为现代电子战中最重要的信息获

取手段，其信号分析对于威胁识别、态势感知和电

子对抗具有关键意义。准确分析相控阵雷达信号能

够有效识别雷达类型、推断工作模式、预测威胁等

级，为电子支援和电子对抗提供决策依据，直接关

系到战场生存能力和作战效能[1,2]。然而，相控阵雷

达的参数捷变、波束快速切换等特性，使传统基于

参数聚类的信号分析方法面临特征参数不稳定、参

数边界模糊等挑战[3,4]。在多波束交织、参数重叠的

复杂电磁环境下，仅依靠脉冲描述字 (Pu l s e
Descriptor Word, PDW)的统计特征已难以理清信

号组织结构[5]。

在这一背景下，波位(Beam Position)作为相

控阵雷达资源调度与任务执行的基本时空单元，其

重要性日益凸显。Zhang等人[6]研究指出，现代雷

达资源管理已从固定扫描周期转向基于任务优先级

的动态驻留调度，这意味着波位级序列才是雷达战

术意图在物理层的直接体现，而单一脉冲缺乏独立

的战术语义。在执行搜索、跟踪、边扫边跟等多功

能任务时，相控阵雷达会在不同波位间快速切换，

形成参数复杂、时序交织的波位序列[7,8]，这些序列

直接映射了雷达的扫描策略及对特定空域的关注程

度。Krishnamurthy等人[9]在认知电子战研究中强

调，只有准确还原波位序列，才能推理识别雷达的

战术意图，从而为后续的干扰决策提供依据。因

此，波位划分(Beam Position Partitioning)，即从

混合脉冲流中还原出属于不同波位的脉冲子序列，

成为连接底层信号分选与上层意图识别的关键纽

带，其准确性直接影响后续工作模式识别、特定辐

射源识别等任务的成败[10]。

尽管波位划分具有重要价值，但该问题在相控阵

雷达信号分析领域尚未得到系统性研究。当前研究

主要方向是从雷达系统设计角度研究波束管理和资

源调度算法[11,12]，侧重于优化雷达性能而非信号分析。

波位划分可以被视为一个高维参数空间中的聚

类问题，即试图将具有相似参数特征的脉冲归为同

一类。然而，现有的基于参数聚类的方法在处理现

代相控阵雷达信号时具有一定的局限性，主要体现

在以下3个方面：一是参数空间重叠与快速捷变，

相控阵雷达采用脉冲重复间隔参差、频率捷变等反

侦察措施，导致不同波位参数边界模糊[13,14]。二是

忽视时序动态性，静态方法将脉冲视为独立点，丢

失了波位切换的时序关联信息[15]。三是超参数敏

感，传统聚类算法难以自适应确定最佳参数，在多

辐射源或高噪环境下泛化能力差[16]。

针对上述静态聚类方法的局限性，Tan等人[17]

尝试深度学习方法来处理复杂调制信号，利用双谱

特征从多通信场景中提取雷达信号特征。进一步，

研究者开始引入具备长程依赖捕捉能力的序列模

型，如Transformer架构，用以解决复杂序列分割

问题[18]。然而，将这些深度模型直接应用于波位划

分仍面临两大困境：一是纯数据驱动模型难以理解

雷达信号背后的物理机理，容易产生不可解释的错

误决策[19]；二是高质量的波位标注数据在军事领域

极其稀缺，依靠海量数据训练的大模型难以适应

“小样本”场景[20,21]。

为突破现有静态聚类与纯监督学习方法的局限，

本文摒弃了将波位划分视为0-1标签分配等传统方

法，将其建模为粗划分、精修正的序贯决策过程。

在此视角下，强化学习(Reinforcement Learning,
RL)提供了理想的解决方案：一方面，RL允许通过
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内嵌物理约束的收益函数来引导策略寻优，从而摆

脱了对海量脉冲级真值标签的依赖，有效克服了非

合作侦察环境下高质数据稀缺的难题；另一方面，

RL固有的序贯决策机制能够模拟人类专家观察、

研判、修正的认知回路，实现复杂场景下波位的精

细划分。此外，针对传统强化学习在探索初期因缺

乏物理常识导致学习效率低下、复杂样本精度不足

的问题，本文借鉴“人在回路”(Human-in-the-
Loop, HITL)机制[22]在机器人控制[23]、自动驾驶[24]、

游戏AI[25]等领域成果的经验，将HITL机制引入波

位划分任务。该机制通过将专家反馈转化为奖励函

数信号，能够有效弥补纯数据驱动方法的局限，成

为突破上述性能瓶颈的关键。

基于上述现状，本文针对阵面物理固定、波束

二维电子扫描的相控阵雷达信号，下文简称“二维

固定相控阵雷达”信号，提出一种基于专家知识与

强化学习混合(Expert Knowledge-based Hybrid
Reinforcement Learning, EK-HRL)框架的相控阵

雷达波位划分方法，该方法通过将人类专家的知识

和判断融入机器学习流程，有效缓解了数据标注困

难和模型可信度低的问题。本文主要工作包括：根

据相控阵雷达波束扫描时脉冲幅度随波位切换而变

化的物理特性[26]，提出基于脉冲幅度动态门限的波

位划分基线(Pulse-Amplitude Dynamic-Threshold-
Based Beam Position Partitioning, PADT-BPP)模
型，提供初始划分结果。在此基础之上，构建了基

于人在回路强化学习的波位划分(Human-in-the-
Loop Reinforcement Learning-based Beam Posi-
tion Partitioning, HIRL-BPP)模型，以及加速

HIRL-BPP模型收敛的基于统计量的波位置信度评

估(Statistics-based Beam Position Confidence As-
sessment, SBPCA)模型。本文的主要创新为：

针对强化学习中稀疏奖励导致的信用分配问

题[27]，提出了一种“物理-知识双驱动”的四维复

合奖励函数：以专家反馈形成的基础奖励为主干，

引入波位内参数稳定性、相邻波位边界可分性和波

位规模合理性3类物理约束分量，并由SBPCA置信

度评估模型对各分量权重进行自适应调节。该设计

将置信度从结果评估指标提升为参与策略优化的核

心变量，在保证物理可解释性的同时缓解了奖励稀

疏问题，加速强化学习收敛，并提升模型在复杂参

数交叠场景下的波位划分鲁棒性。

 2    问题建模与理论基础

Gseq = {Gt}Nt=1

Gt

波位划分的核心目标是从截获的相控阵脉冲序

列中，分离出属于不同波位的脉冲子序列，得到互

不相交的独立波位集合 ，其中每个

子集 对应一个独立的雷达波位。波位划分过程

如图1所示。

(S,A, P,R, γ)

st ∈ S

A = {Keep, Merge, Split}
Gt

Split

γ

π : S → A

st ∈ S

V (s) = max
a∈A

Q(st, a)

为将波位划分问题转化为序贯决策问题，本文

将其建模为单智能体马尔可夫决策过程(Markov
Decision Process, MDP) 5元组 ，其

中，S表示状态空间，状态 是对第t个待评估

波位提取的13维统计特征向量，具体定义如表1所
示；动作空间定义为 ，分

别表示保持、合并、分割当前波位 ，作用对

象是波位片段，仅在选择“ ”时需要额外

给出一次切分位置k，即在第几个脉冲进行分割；

R为奖励；P为状态转移概率； 为折扣因子，用

于平衡即时奖励与长期奖励。该MDP决策过程目

标是寻找一个最优策略 使得从任意状态

出发的累计折扣奖励的期望得以最大化，即

，该策略满足贝尔曼最优方程：

Q(st, a) = Es′∼P (s′|s,a) [r(st, a) + γ · V (s′)] (1)

V (s) Q(st, a)

Es′∼P (s′|s,a)

r(st, a)

其中， 表示最优状态价值函数， 为最

优状态-动作价值函数， 为状态转移期

望， 为即时奖励函数。

x ∈ {PW,RF,PA,PRI}其中， ，PW为脉宽(Pulse

Width)，RF为射频(Radio Frequency)，PA为振

幅(Pulse Amplitude)，PRI为脉冲重复间隔(Pulse
Repetition Interval)，n为当前波位脉冲数量。
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图 1 波位划分概念图

Fig. 1 Schematic diagram of beam position partitioning
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MDP建模依赖于状态空间的马尔可夫属性[28]，

本文参照文献[29]对脉冲序列的处理，对波位序列

进行马尔可夫属性合理性分析。

It → st
at−→ It+1 → st+1

st

( 1 )  历史无关性：通过分析信息转移链

可知历史信息已通过特征

提取压缩至状态 ，使得当前状态只取决于上一状

It = {Gt−1, Gt, Gt+1}
态，而与其余历史状态无关，满足历史无关性，其

中 为局部信息集。

(2) 特征完备性：本文假设上述13维特征能够

充分捕捉支持波位划分决策的相关信息，该假设的

有效性将在第4节通过实验进行验证。

综上，通过定义MDP 5元组，本文将相控阵

雷达侦收信号的波位划分问题转化为可通过强化学

习求解的序贯决策问题。

 3    专家知识与强化学习混合框架

在将波位划分问题建模为MDP决策过程的基

础上，本文提出专家知识与强化学习混合(EK-HRL)
框架，该框架采用离线训练、在线推理的工作模

式，通过将领域专家的先验知识与强化学习的自适

应决策能力相结合，创造性地将人在回路强化学习

方法应用于波位划分问题。如图2所示，专家知识

 

表 1  13维特征

Tab. 1  The 13-dimensional features

特征 计算公式

波位内脉冲数 n

均值 µx =
1

n

n∑
i=1

xi   

标准差 σx =

√√√√ 1

n

n∑
i=1

(xi − µx)
2

   

变异系数 CVx =
σx

µx + ε
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Q0.25(X) Q0.50(X) Q0.75(X)

 
图 2 专家知识与强化学习混合框架

Fig. 2 Hybrid framework of EK-HRL
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与强化学习混合框架由4部分构成：基于脉冲幅度

动态门限的波位划分基线(PADT-BPP)模型、基于

人在回路强化学习的波位划分(HIRL-BPP)模型、

基于统计量的波位置信度评估(SBPCA)模型以及

专家标注模块。

C = {C1, C2, ..., CN}
Ct

具体而言，在离线训练阶段，基线模型首先对

原始脉冲数据流进行预处理，生成初步划分的波位

子集 ，其中，N表示波位总数，

表示第t个波位片段。该划分结果作为HIRL-
BPP模型的初始输入。HIRL-BPP模型阶段，专家

介入采用轮级的批处理式介入机制，置信度评估模

型会评估每轮波位划分结果的置信度，专家将针对

性修正低置信度波位划分决策。值得强调的是置信

度评估模型在为决策主体提供反馈的同时，也通过

奖励函数塑形学习策略，从而提升模型的收敛速度

和划分精度。在线部署阶段，模型独立完成波位划

分，无需专家实时参与。

 3.1  波位划分基线模型

本文根据二维固定相控阵雷达波束扫描时脉冲

幅度随波位切换而变化的物理特性，结合脉宽、射

频等多维参数聚类，按照幅度相近、时间连续的原

则，构建了PADT-BPP模型，该模型在克服传统

静态阈值、单参数聚类局限的同时，又规避了深度

学习的数据依赖问题。该模型计算复杂度低，可为

后续智能优化提供高质量的初始解。该模型的具体

计算方法如下：

T∆A

∆Aj = |Aj+1 −Aj |
Aj

(1) 构建动态门限 作为波位划分的自适应阈

值。构建一个滑窗对信号幅度差值

进行分析，其中 为第j个脉冲的幅度值，动态计

算门限以适应信号变化。滑窗设定为W个脉冲，则

动态门限计算方法如下：

T∆A = µ∆A + kσ∆A (2)

µ∆A σ∆A其中， 与 为窗口内幅度差的均值和标准

差，k为门限因子。

∆A

∆A ≤ T∆A

∆A > T∆A

(2) 相邻脉冲幅度差值的比较，对于待测信号

序列的任意两个相邻脉冲，计算其幅度差值 ，

并进行以下操作：如果 ，则认为脉冲幅

度相近，归为一个波位；如果 ，则认为

脉冲幅度变化过大，开始新的波位。

(3) 基于脉宽频率特征对波位进行二次波位划

分与合并，结合脉宽、频率典型范围，对初步划分

存在明显参数分布差异的，进一步分割。若初步划

分的单脉冲波位的脉宽、频率与相邻波位相近，则

进行合并。

仅仅依赖波位参数进行划分，往往存在抗噪声

能力不足的短板，对于信噪比低，异常值突出的波

位往往会出现过分割与欠分割的问题，基于这一问

题本文进一步引入强化学习进行波位划分。

 3.2  基于人在回路强化学习的波位划分模型

本文采用深度Q网络(Deep Q-Network, DQN)
进行波位划分决策，不同于监督学习对静态特征的

拟合，DQN将波位划分视为一个在非平稳环

境下的连续决策问题。智能体通过与波位划分环境

交互，学习的是“如何修正波位”的策略而非固定

的划分结果，这使得模型在面对雷达参数捷变时具

有更强的适应性。但纯数据驱动的DQN面临探索盲

目性高、样本利用率低等问题。为此，本文引入人

在回路强化学习(HITL-RL)，通过专家指导信号改

善学习效率，构建了HIRL-BPP模型。该模型有效

解决异常值突出环境下波位划分准确率低的问题。

Ctotal(st, at) ≤ τconf

τconf

aexpert ∈ {Keep, Merge, Split} Split

(s, a, r, s′)

rbase

Ctotal(st, at) ≥ τconf

具体而言，专家介入采用置信度触发机制：当

SBPCA模型输出的波位置信度

时，其中 为决策阈值，触发专家对当前波位片段

进行审核。对于二维固定相控阵雷达，波束在单一波

位驻留期间指向恒定，接收幅度相对稳定，波位切

换时指向改变导致幅度突变。基于该物理特性，专

家判决遵循“幅度相近、时间连续”原则，对易混

淆波位结合脉宽与频率进行辅助决策。专家给出修

正动作 ，若选择

则需额外指定切分位置k。该修正动作通过两条路

径融入学习过程：一是作为监督样本 写

入经验回放池，供DQN采样学习；二是通过专家

决策奖励 进入奖励函数，引导策略优化。当

时，该波位具有较高置信度，由

物理约束奖励主导自主探索，无需专家介入。

s

s′ (s, a, r, s′)

模型结构如图3所示，其中相控阵波位划分环

境作为智能体的交互对象，输出当前波位的状态特

征 ，并接收评估网络的动作决策a，反馈下一状态

与环境奖励r，构成 的交互闭环。

Q(st, at; θ) ε-greedy

yt

(s, a, r, s′)

Q(s, a; θ)

Qtarget(s
′, a′; θ′)

模型学习框架由评估网络、目标网络、经验池

3部分构成。评估网络采用64维隐藏层的全连接架

构，将13维的状态向量，映射为动作价值函数

，并采用 探索策略平衡探索与利

用。目标网络参数定期从评估网络参数复制，用于

计算TD目标值 ，通过解耦网络参数以抑制训练

震荡。经验池存储元组 并支持随机采样。

最终，模型通过梯度下降最小化预测

与目标 值之间均方误差，实现参数优化。

 3.3  置信度驱动的四维复合奖励函数

在波位划分问题中，奖励函数的设计是HITL-
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RL在复杂物理系统中落地应用的核心瓶颈。针对

HITL-RL在波位划分任务中稀疏二进制反馈效率低

及物理先验知识缺失问题，划分结果违背信号固有

属性、忽略波位尺度偏差导致划分准度低等不足，

本文受物理信息机器学习[30]与奖励塑形[31]理论的启

发，创造性地设计了一种置信度驱动的四维复合奖

励机制，将SBPCA模型的置信度评估转化为智能

体的内在动机，构建融合专家引导与物理一致性约

束的奖励函数。其构建过程包含置信度评估与奖励

函数合成两个阶段。

 3.3.1  波位置信度评估模型

本节构建SBPCA模型，旨在将领域专家对雷

达信号“波位内参数稳定”与“边界清晰”的定性

认知，转化为定量评价指标。

Gt

CVx

Q1

Q3

Mstab(CVx)

(1) 物理特征映射与置信度度量：模型首先统计

波位 的PW, PA, RF以及PRI四维参数的变异系数

，其中对RF进行归一化处理，以消除量纲影响。

此外，为消除离群点对置信度评估的偏差，引入

Winsorization截尾处理技术[32]。当变异系数低于下四

分位数 时，波位划分质量保持稳定；超过上四分

位数 后，表示划分质量显著下降。为捕捉该特性，

本文构建了基于经验分位数的分段映射函数 ：

Mstab(CVx)

=


1, CVx ≤ Q1(Tolerance Region)
Q3 − CVx

Q3 −Q1
, Q1<CVx<Q3(Penalty Region)

0, CVx ≥ Q3(Cutoff Region)

(3)

该函数通过容忍区间保持稳定、惩罚区间线性

衰减、截断区间施加硬约束的3段式设计，能够

有效平衡对系统误差的鲁棒性与对异常波动的敏

感性。

Msize(n) Gt

此外，波位划分过程中常见过分割与欠分割问

题：过分割指将单个真实波位错误地切分为多个片

段，欠分割则指将多个波位的脉冲错误地合并为单

个片段。过分割与欠分割问题都会使划分结果的脉

冲数量产生偏差，基于此，本文采用倒U型约束

函数 评估波位 脉冲数量n是否处于合理

范围：

Msize(n) = exp

(
− (n− µopt)

2

2σ2tol

)
(4)

µopt = (Q0.25(n) +Q0.75(n))/2

σtol = (Q0.75(n)−Q0.25(n))/2

Q0.25(n) Q0.75(n)

µopt

其中， 为最优规模期

望； 为总体规模容差

标准差， 和 分别为划分波位脉冲数

分布的第一、第三四分位数。该函数对脉冲数n进
行评估：当n接近最优值 时输出高置信度，偏

离越远置信度衰减越快。

(2) 信息融合：为消除主观赋权偏差，构建完

全数据驱动的评价体系：

内部置信度，引入Shannon信息熵理论[33]量化

各特征的权重。首先，对各特征映射值进行归一化

处理：

pxt =
Mstab(CVx(Gt))

N∑
i=1

Mstab(CVx(Gi))

(5)

 

PW：均值、标准差、变异系数

PA：均值、标准差、变异系数

RF：均值、标准差、变异系数

PRI：均值、标准差、变异系数

波位内脉冲数

Keep

Merge

Split

13 64 3

评估网络结构

四维复合奖励函数

相控阵波位划分环境

损失函数

损
失
函
数
梯
度

经验池

评估网络

目标网络
s'

r

置信度评估

每隔10步，q-=q

argmaxQ(s, a; q)

maxQ(s', a'; q-)

(s, a, r, s')

Q(s, a; q)

(s, a)

s

…

a

a'

 
图 3 基于人在回路强化学习的波位划分模型

Fig. 3 HIRL-BPP model
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Gt

x ∈ {PW,RF,PA,PRI}
Hx = −(lnN)−1

∑N

t=1
pxt ln pxt

Ux = 1−Hx Msize(n)

Un ωx = Ux/
∑

U

ωn = Un/
∑

U
∑

U =
∑

Ux + Un

其中，N为波位样本总数， 为第t个波位片段。

其次，计算特征 的信息熵：

，然后计算信息效

用值 ，对规模特征  同理计算

，最后归一化得到自适应权重： ,

，其中 ，则内部置

信度：

Cinternal(Gt) =
∑

ωx ·Mstab(CVx(Gt)) + ωn ·Msize(n)

(6)

Gt Gt+1

Gt v(Gt) = [µPW, µRF,

µPA, µPRI, σPW, σRF, σPA, σPRI]Gt
µx σx

Gt

边界置信度，量化相邻波位 与 的区分

程度，构建波位 的八维特征向量

，其中 和 分别

表示波位 内特征x的均值和标准差。则相邻波位

在特征空间中的欧氏距离：

D(Gt, Gt+1) =

√√√√ 8∑
d=1

(
vd(Gt)− vd(Gt+1)

σd

)2

(7)

σd其中， 表示第d维特征在全局数据集上的标准

差。最后，利用Sigmoid函数将该距离映射为置信

度得分：

Cboundary =
1

1 + exp (−γ · (D −Dmin))
(8)

Dmin γ

γ 2/σD

其中， 为最小邻域距离， 为陡峭度参数，本

模型 取 。

Cinternal(Gt)

Cboundary(Gt)

α β

最后进行全局置信度融合。 与

分别刻画波位内部参数稳定性与相邻

边界可分性，两者信息来源互补且非严格独立。为

降低主观赋权偏差，此处采用式(6)相同计算方法

计算融合权重 与 ，进一步则可得该波位的全局

置信度：

Ctotal(Gt) = α× Cinternal(Gt) + β × Cboundary(Gt) (9)

 3.3.2  四维复合奖励函数

Gt

rt rbase

rphy

基于构建的SBPCA模型，设计了专家知识与

物理驱动的复合奖励函数。对于波位 ，智能体

获得的复合奖励为 ，定义为专家决策奖励 与

物理约束奖励 的动态组合：

rt = λt · rbase(st, at) + (1− λt) · rphy(st, at) (10)

λt ∈ [0, 1]

Ctotal(Gt) τconf

其中， 为介入判决系数，由波位置信度

与决策阈值 定义：

λt = I(Ctotal(st, at) ≤ τconf) (11)

λt = 1当 时，专家资源将集中处理低置信度波

位，通过在这些困难样本上引入强监督信号，能够

有效规避训练初期因盲目探索导致的训练效率低的

λt = 0问题；当 时，该波位划分具有较高置信度，

采用由物理约束主导的自主探索。

rbase DH

at aexpert

(1) 专家决策奖励 ，引入汉明距离 量化

模型动作 与专家决策 的差异：

rbase(st, at) = −η ·DH(at, aexpert) (12)

采用汉明距离直接度量专家修正决策与模型决

策的差异，以确保离散动作的精确比较[34]。

rphy

[−0.5, 0.5] b = 0.5

(2) 物理约束奖励 ，将波位内参数稳定性、

波位间边界可分性、规模合理性3类物理约束映射

至 的对称区间，引入隐式基线 ，

则可得

rconsistency = Cinternal(Gj)− 0.5 (13)

rseparability(st) = Cboundary(Gj)− 0.5 (14)

rsize = Msize(n)− 0.5 (15)

则进一步物理约束奖励为

rphy = w1 · rconsistency +w2 · rseparability +w3 · rsize (16)

w = [0.4, 0.3, 0.3]

其中，w为参数权重，其设计遵循雷达信号分选的

处理优先顺序。正如Cheng等人[5]指出：在处理混

合雷达信号时，应优先依据周期一致性锁定并剥离

有效脉冲序列，随后再对剩余信号进行统计分离。

基于此，本文在超参数空间内进行系统化网格搜

索，通过验证集收敛残差评估不同权重组合，最终

确定帕累托最优解 。

 4    实验设计与结果分析

 4.1  数据集描述

本数据集是在领域专家的指导下，通过高保真

仿真构建而成的。数据建模严格遵循“阵面物理固

定、波束二维电扫捷变”相控阵雷达的运行机制，

即在单波位驻留期内，波束指向保持恒定；而在波

位切换时，受雷达资源调度策略的影响，波束指向

呈现随机跳变，使幅度变化表现出显著的非周期性

随机特征。

MHz

µs

数据以波位为基本单元构建。为模拟雷达的多

模式工作特性，预设了4种波形参数配置，每种配

置载频范围为5300～5700 、脉宽范围1～
2  、每个波位脉冲个数4～7个、PRI体制包含固

定和参差两种类型，信噪比为15～35 dB，均值

25 dB。在波位调度过程中，每个波位从这4种配置

中随机选择一种并随机决定波束指向。

为验证算法鲁棒性，引入以下异常：波位丢失

率为10%，脉冲分裂率为20%，随机插入50个干扰

脉冲，PDW参数抖动服从高斯分布，标准差与信
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号幅度呈负相关。本实验训练数据与测试数据集分

别包含16229, 15417个按时间排序的脉冲样本，分

别调度3565, 3103次波位，由此得到波位级样本数

3565, 3103，数据集根据波位切换过程标注真值波

位标签，为波位划分算法的性能评估提供参考，并

按照8:2比例将训练数据分为训练集与验证集。

 4.2  评估指标体系

(1) 波位划分准确性指标：采用标准的精确率

(Precision)、召回率(Recall)以及F1-Score衡量波位

划分的有效性与检测能力。

(2) 置信度评估模型性能指标：为量化模型置

信度的可靠性，引入期望校准误差(Expected Cal-
ibration Error, ECE)、置信度-准确率相关系数

(Confidence-Accuracy Correlation, CAC)以及置信

度区分度(Confidence Discrimination, CD)。其中

期望校准误差用于衡量预测置信度与真实准确率的

偏差，值越小表示校准性越好，定义为

ECE =

M∑
m=1

|Bm|
N

|acc(Bm)− conf(Bm)| (17)

Bm

acc(Bm) conf(Bm)

CAC = ρ(C,A)

其中，M为置信度区间数， 为第m个置信度区

间的波位数，N为总波位数， ,  分

别为第m个置信度区间内波位划分的实际准确率与

平均置信度。置信度-准确率相关系数定义为置信

度C与准确率A的皮尔逊相关系数 ，

用于评估二者的线性相关程度。置信度区分度，表

征模型区分正确与错误划分波位的能力，定义为正

确划分与错误划分波位的平均置信度之差：

CD = E[C|y = 1]− E[C|y = 0] (18)

 4.3  决策阈值敏感性实验

τconf

τconf

τconf

为确定EK-HRL框架最佳决策阈值 ，分析

不同 对于模型精度的影响并量化训练过程中专

家介入频次，本实验在训练过程中分别设定不同的

决策阈值 进行训练，验证在相同测试集上的划

分性能。EK-HRL框架配置如表2所示，实验结果

如图4所示。

τconf = 0.9

τconf = 0.2

τconf ≤ 0.5

τconf ≥ 0.8

τconf = 0.7

由图4分析可知，随着阈值增大，训练过程平

均累计标注量呈指数增长趋势， 时，达

到472.1波位/千脉冲，约为 的19.7倍。收

敛轮次呈U型分布，且图5直观展示了各阈值训练

过程中Precision的变化趋势。在 的低阈

值区收敛缓慢且最终性能受限，在 的高

阈值区虽初期提升较快但后期出现明显的性能回落

现象， 在第25轮收敛时达到全局最优。

rphy rbase

τconf = 0.7

从探索-利用权衡角度分析，低阈值策略会导

致仅对极低置信度样本触发专家介入，而大量中等

置信度的边界模糊样本只能依赖物理约束奖励

进行判决，缺乏专家决策奖励 的精确指

导，导致模型在困难样本上的学习效果受限。高阈

值策略则使专家过度介入高置信度样本，模型过拟

合专家决策模式而丧失自主探索能力，造成标注资

源浪费的同时影响准确率。综合分析 实

现监督信号与自主探索的最优平衡。

 4.4  专家偏差敏感性分析

τconf ≤ 0.7

rphy

为评估EK-HRL对专家偏差的鲁棒性，本文设计

专家偏差敏感性分析实验：在训练中，对

低置信度样本以5%, 10%, 20%进行错误标注，训

练结束后在固定测试集上评估Precision。结果如图6
所示，结果表明即使在20%偏差下，EK-HRL仍高

于HIRL-BPP的0%偏差下的表现，表明框架具有

良好的鲁棒性。专家偏差仅影响低置信度样本子集，

而高置信度样本由物理约束奖励 驱动，有效抑

制专家偏差对整体训练效果的影响。

 4.5  对比实验

为比较本文EK-HRL框架与传统强化学习PPO
模型[35]、SAC-D模型[36]在波位划分模型上的表现，

进行整体性能分析，其中，PPO代表经典的On-policy
策略梯度方法，SAC-D代表典型Off-policy方法，

表 2  对比实验参数

Tab. 2  Parameters of comparative experiments

方法 网络结构 奖励函数 置信度 其他参数

PADT-BPP模型 --- --- --- W = 5 k = 2.0滑窗大小 、门限因子 ；

SAC-D模型 13→64→3 rphy ---
γ学习率0.0003，批次大小64，折扣因子 =0.99，经验池1,000,000，更新步长4，

更新轮次1，目标网络更新频率8000，初始随机步数20,000，奖励裁剪[–1,+1]；

PPO模型 13→64→3 rphy ---
γ学习率0.0003，批次大小256，更新步长1024，折扣因子 =0.99，

裁剪系数0.1，更新轮数3，熵系数0.01，总迭代50轮；

DQN模型 13→64→3 rphy ---
γ

ε-greedy ε
τconf = 0.7

学习率0.001，批次大小32，折扣因子 =0.99，
经验池10,000， 探索概率 从1.0→0.1，
总迭代50轮，EK-HRL框架决策阈值

HIRL-BPP模型 13→64→3 rt ---

EK-HRL框架 13→64→3 rt SBPCA模型
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确保实验完备性。此外，为验证EK-HRL框架核心

模块的贡献，对EK-HRL框架进行消融实验，分析

PADT-BPP模型、DQN模型、HIRL-BPP模型的

作用与必要性。各模型参数配置如表2所示，其中

PPO参数依照文献[35]中离散任务参数设定、SAC-D
模型参数依照文献[36]进行设定。

 4.5.1  整体性能分析

在独立重复条件下各进行20次实验，得到如图7
所示的Precision-训练轮次曲线。结果表明，EK-HRL
框架收敛速度最快，约25轮即达到稳定状态，且误

差带最窄，训练稳定性最优。将训练好的模型在统

一的测试集上验证得到实验结果如表3所示，其中

推理时间是模型在测试集上的计算耗时，不含专家

决策时间。从图8可以清晰地观察到，PPO模型、

SAC-D模型虽然计算开销上较小，在“推理速度”维

度略占优势，但其在精确率维度显著低于EK-HRL
框架。相比之下，本文提出的EK-HRL框架波位划
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图 4 不同阈值下各统计量对比

Fig. 4 Comparison of statistical metrics under different confidence thresholds
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图 5 各阈值训练过程Precision热力图

Fig. 5 Heatmap of precision evolution during training across

different decision thresholds
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图 6 专家偏差敏感性分析

Fig. 6 Expert bias sensitivity analysis
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图 7 多次重复实验的Precision-训练轮次曲线

Fig. 7 Precision-epoch curves over multiple runs
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分性能最佳，划分精确率达到92.7%。图9进一步显

示EK-HRL框架的划分结果在高置信度区间集中度

最高，表明该框架在保证满足雷达实时处理精度要

求的同时，实现了多性能指标的均衡最优。

实验结果表明，基于13维特征的EK-HRL框架

在划分性能上均优于对比方法，说明所构建的13维
特征能够有效捕捉支持波位划分决策的关键信息，

验证了第2节提出的特征完备性假设。

 4.5.2  各模块性能分析

为了验证EK-HRL框架中各核心组件的有效

性，特别是专家知识与置信度评估机制对模型性能

的贡献，本节设计了逐步递进的消融实验。对比分

析显示，从代表传统规则的PADT-BPP模型、纯

强化学习的DQN模型到人机回环的HIRL-BPP模
型，最终至专家与置信度深度融合的EK-HRL框
架，波位划分的各项指标均实现了稳步提升。实验

结果有力地证明了，单纯依赖数据驱动或规则引导

均难以应对复杂的波位边界，而EK-HRL通过置信

度评估与专家修正机制，显著提升了决策的准确率，

验证了该框架设计的合理性与必要性。

如表3所示，PADT-BPP模型Precision为
71.2%，F1-Score为0.706，推理时间最短。该方法

能够一定程度上划分真实波位边界，但因缺乏神经

网络与强化学习能力，仅依赖规则化机制，在波位

边界模糊区域存在大量误判。如图10所示，竖线表

示错误划分边界，相比波位标签信息Ground Truth，
PADT-BPP的决策序列出现大量错误分割，图11
进一步显示PADT-BPP模型波位聚类效果较差，

边界混叠严重，这正是引入强化学习方法的核心动机。

标准DQN模型相比PADT-BPP模型在波位划

分性能上有略微突破，Precision达到75.8%， F1-
Score为0.741，推理时间为25.2ms/1k脉冲，收敛轮

数为45轮。DQN通过神经网络学习波位片段的

13维特征，能够捕捉传统方法难以建模的复杂模

式。然而，标准DQN的性能仍显著低于后续方

 

表 3  实验结果

Tab. 3  Results of experiments

方法 Precision (%) Recall (%) F1-Score 推理时间

PADT-BPP模型 71.2 68.9 0.706 18.7 (ms/1k脉冲)

DQN模型 75.8 72.4 0.741 25.2 (ms/1k脉冲)

PPO模型 76.5 73.5 0.750 24.9 (ms/1k脉冲)

SAC-D模型 78.0 75.1 0.769 25.7 (ms/1k脉冲)

HIRL-BPP模型 84.9 82.6 0.838 25.2 (ms/1k脉冲)

EK-HRL框架 92.7 91.8 0.921 28.9 (ms/1k脉冲)
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图 8 各模型在5个维度上的性能对比雷达图

Fig. 8 Performance comparison radar chart of different models

across five dimensions
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图 9 决策样本的置信度得分分布密度

Fig. 9 Confidence score distribution density of decision samples
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图 10 不同波位划分方法的序列决策结果对比

Fig. 10 Comparison of sequential decision results for beam

position division using different models
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法，主要原因是缺乏专家知识指导，依赖随机探索

效率低，且无置信度机制约束，对低可靠性决策的

过滤能力不足。如图9所示，DQN模型的划分结果

置信度分布较为扁平，未能形成有效的高置信度峰

值。这种不确定性直接反映在图11的可视化结果

中，虽然相比PADT-BPP划分效果有所改善，但

仍存在较多错误边界。

HIRL-BPP模型的Precision跃升至84.9%，F1-
Score为0.838，性能相比DQN进一步提升。性能提

升得益于专家对模型难以判别波位的决策修正。从

图8雷达图可见其准确率指标覆盖面积明显大于

DQN。然而，由于该模型中SBPCA模型仅参与奖

励函数计算，未为决策主体提供反馈、未标注高置

信度训练样本，性能与收敛效率仍有提升空间。

EK-HRL的Precision达到92.7%，F1-Score为

0.921，收敛轮数仅25轮。推理时间为28.9ms/1k脉

冲。在线推理阶段，SBPCA模块仍用于输出各波

位的置信度评分，为下游任务提供决策可信度参

考，由此产生3.7 ms的额外开销。如图11所示，EK-

HRL框架展现了良好的波位划分性能，同一波位的

脉冲点高度聚集，不同波位间边界清晰。图12展示

了EK-HRL框架的波位划分局部细节，其中每个三

角形标记代表一个脉冲，不同颜色对应不同波位。

右侧局部放大框展示了波位内脉冲幅度分布情况，

进一步验证了模型的鲁棒性。该框架的性能优势得

益于SBPCA模块的双重作用机制：一方面，通过

置信度评估筛选出低置信度波位，确保专家集中标

注模型不能准确处理的样本，提升专家知识的针对

性；另一方面SBPCA模型为模型标注高置信度训

练样本，过滤低置信度样本的错误探索。

 4.6  基于统计量的波位置信度评估(SBPCA)模型

有效性验证

为验证SBPCA模型的准确性与可靠性，本实

验从校准性能、误差分布两个维度展开分析。将训

练好的模型在测试集上的划分结果按置信度分为

10个区间，统计每个区间的波位数量、平均置信

度、实际准确率及绝对误差。实验结果如表4所示。
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图 11 不同方法波位划分结果的时序可视化对比

Fig. 11 Time-series visualization of beam position partitioning results using different methods
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整体校准性能分析：实验表明，SBPCA模型

实现了优异的校准性能，期望校准误差(ECE)为
0.074，置信度-准确率相关系数(CAC)达到0.971，
置信度区分度(CD)为0.744。其中CAC为0.971，表

明置信度评分能够可靠地反映波位划分的实际准确

率。从图13观察到SBPCA模型在不同置信度区间

呈现非线性校准模式。低置信度区间(0～0.1)表现

出“欠自信”特征，反映了模型在波位边界模糊处

的不确定性。中等置信度区间(0.3～0.7)展现渐进

式校准发散，偏差从0 . 1 0 5升至0 . 1 6 8，但在

0.7～0.8区间出现0.185的局部峰值，这种非单调模

式反映了强化学习训练中探索-利用权衡的动态过

程。高置信度区间(0.8～1.0)实现较为理想的校准，

平均偏差仅6.0个百分点，0.9～1.0区间偏差仅

0.033，满足良好校准标准。

样本分布与误差协同分析：如图14所示，气泡

图直观展示了置信度与Precision之间的强正相关关

系。通过二次多项式拟合，发现Precision随置信度

增长而增高。样本分布呈正偏态，81.7%集中在高

置信度区间(0.8～1.0)，低置信度区间(0～0.6)仅占

7.57%。这种分布反映了SBPCA模型在不同置信度

区域的样本难度差异：低置信度区域对应参数边界

模糊的困难样本，而高置信度区域则对应模型的正

确决策。37.71%高置信度样本误差仅0.088，形成

“高置信度低误差”的理想配置。
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图 12 EK-HRL框架的波位划分细节展示

Fig. 12 Detailed illustration of beam position partitioning in the EK-HRL framework

 

表 4  SBPCA模型有效性验证实验结果

Tab. 4  Validation results of the SBPCA model

置信度区间 波位数量 平均置信度 实际准确率 绝对误差

0～0.1 14 0.068 0.210 0.142

0.1～0.2 22 0.195 0.183 0.012

0.2～0.3 30 0.293 0.236 0.057

0.3～0.4 40 0.348 0.453 0.105

0.4～0.5 53 0.451 0.531 0.080

0.5～0.6 75 0.547 0.676 0.129

0.6～0.7 108 0.653 0.821 0.168

0.7～0.8 223 0.748 0.933 0.185

0.8～0.9 1170 0.861 0.949 0.088

0.9～1.0 1368 0.947 0.980 0.033

 

ECE=0.07399
CAC=0.971
CD=0.744

0.2 0.4 0.6 0.8 1.0

置信度

0

0.2

0.4

0.6

0.8

1.0

P
re

ci
si

on

对比基线 本文方法(ECE=0.074) 
图 13 SBPCA模型置信度校准曲线

Fig. 13 Confidence calibration curve of the SBPCA model

 

0

0.2

0.4

0.6

0.8

1.0

P
re

ci
si

on

[0.07, 0.21]

[0.95, 0.98]

0.1

0.2

0.3

0.4

0.5

0.6

0.7

0.8

0.9

置
信
度
水
平

趋势线

0.2 0.4 0.6 0.8 1.0

置信度

 
图 14 置信度与Precision关系气泡图

Fig. 14 Bubble chart of confidence versus precision

12 雷达学报(中英文) 第 1 5卷



综上所述，SBPCA模型通过实现ECE=0.074
的良好校准、CAC=0.971的强线性关系以及CD=
0.744的有效区分能力，为EK-HRL框架的置信度

驱动奖励塑形机制提供了坚实的实证依据。模型在

校准性能和误差分布健康性两个维度的优异表现，

验证了统计量驱动的置信度评估方法的有效性。

 5    结语

本文系统性提出了相控阵雷达波位划分的概

念，并从波位角度入手进行相控阵雷达信号分析，

将波位划分定义为从混合脉冲流中还原属于不同波

位的脉冲子序列，创新性地提出了融合专家知识与

强化学习的混合框架(EK-HRL)。主要贡献包括：

将波位划分问题建模为序列决策问题，提出了基于

脉冲幅度动态门限的基线划分模型，为智能优化提

供高质量初始解；构建了人在回路的强化学习架

构，有效融合专家知识提升决策可信度；设计了基

于统计量的波位置信度评估模型与四维复合奖励函

数，通过奖励塑形机制显著加速模型收敛并提升划

分精度。实验表明该方法取得了92.7%的划分精确

率，且置信度评估表现出良好的校准性。然而，该

方法仍存在对专家标注的初始依赖、极端参数交叠

场景性能受限及多辐射源场景扩展性未充分验证等

局限。未来研究将致力于开发半监督学习机制以降

低标注依赖，探索多模态信号融合以提升复杂环境

鲁棒性，并将框架扩展至多辐射源混合信号处理场

景，验证实测数据中的有效性，推动其在实际作战

系统中的可靠应用。
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