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摘 要：频率分集阵列（Frequency Diversity Array, FDA）雷达由于其阵列元件的频率增量产生了许多新的

特性，包括其可以通过发射功率分配进行灵活的发射波形频谱控制。在以扫频干扰为电磁干扰环境的假设下，

首先，通过引入强化学习的框架，建立了频率分集阵列‐多输入多输出（Frequency Diversity Array‐Multiple Input
Multiple Output, FDA‐MIMO）雷达与电磁干扰环境交互模型，使得 FDA‐MIMO雷达能够在与电磁环境交互过程

中，感知干扰抑制干扰。其次，本文提出了一种基于深度Q网络（Deep Q‐Network, DQN）和FDA‐MIMO雷达发射

功率分配的扫频干扰抑制方法，使得雷达系统能够在充分利用频谱资源的情况下最大化 SINR。最后，仿真结果

证实，在强化学习框架下，FDA‐MIMO雷达能够通过对发射功率分配进行优化，完成干扰抑制，提升雷达性能。
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Abstract: The frequency diversity array（FDA）radar has many new characteristics due to the frequency incre‐
ment of its array elements, including the flexible spectrum control of the transmitted waveform through the transmission
power allocation. Aiming at the problem of suppression of radar performance by sweep interference, firstly, the interac‐
tion model between frequency diversity array‐MIMO（FDA‐MIMO）radar and electromagnetic interference environment
is established by introducing a reinforcement learning framework, so that FDA‐MIMO radar can sense interference and
suppress interference in the interaction process with electromagnetic environment. Secondly, a sweep interference sup‐
pression method based on deep Q‐network（DQN）and FDA‐MIMO radar transmission power allocation is proposed, so
that the radar system can maximize SINR while making full use of spectrum resources. The simulation results confirm
that under the framework of reinforcement learning, FDA‐MIMO radar can achieve interference suppression and improve
radar performance by power allocation.

Key words: frequency diversity array（FDA）; sweep interference; reinforcement learning; deep Q ‐ network
（DQN）; power allocation

0 引 言
以提升雷达性能为目的，从相控阵雷达（Phase

Array, PA）到多输入多输出（Multiple Input Multiple

Output, MIMO）雷达，雷达系统的自由度不断提升，

检测、跟踪和抗干扰能力不断增强。为了进一步

增加雷达系统的可控自由度，美国空间研究实验

室的 Antonik 等人在 2006年提出了 FDA雷达体
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制，增加雷达获取信息的能力［1‐3］。FDA雷达通过

阵元间的频率增量，使得其产生了特有的距离‐角
度 ‐时间相关的方向图，广泛应用于波束形成领

域［4‐5］。此外，由于FDA雷达可控自由度的提升，其

可以有效提高其对目标检测［6］、跟踪［7］、成像［8］和参

数估计［9］的能力，对干扰［10］和杂波［11］的抑制能力

以及自身射频隐身的能力［12］。
雷达系统面临着复杂多变的电磁环境，动态

变化的干扰会对雷达性能的发挥产生抑制作用。

对于主瓣内的转发式欺骗干扰，FDA雷达通过引

入各个阵元的频率增量，目标回波信号与欺骗干

扰信号的发射空间域不同［13‐14］，因此，转发欺骗干

扰可以被有效识别和抑制。对于主瓣内的随队假

目标干扰，FDA雷达利用其波束的距离相关特性，

通过产生动态零陷的波束［15］，可以实现对假目标

干扰的抑制。对于主瓣频谱阻塞干扰，FDA雷达

可以通过调整各个阵元的发射功率，从而控制发

射信号频谱实现对干扰的抑制［16‐17］，其相较于MI‐
MO雷达基于波形设计的频谱干扰抑制主要有两

个优点［18‐19］：一是不需要复杂的优化方法；二是不

需要任意波形发生器，仅仅通过发射功率分配便

可以实现干扰的抑制。受文献［16］和［17］启发，

文献［20］提出了基于强化学习的 FDA‐MIMO雷达

发射功率分配方法，在假设频谱阻塞干扰阻塞频

谱一段时间内不变的情况下，其基于DDPG算法成

功实现了对干扰频段的避让。但是，根据文献

［20］仿真结果，其建立的认知 FDA‐MIMO雷达在

与环境交互后只剩单个发射阵元在单一频段发射

信号，其余各个频段全部静默。这一结果将导致

FDA雷达退化为PA雷达从而丢失FDA的特性，更

重要的造成了软硬件资源的浪费，不能充分发挥

雷达整体性能。

雷达抗干扰问题伴随着雷达发展的始终，干

扰机技术的不断发展以及智能化的应用要求雷达

也应当具有相当的智能以适应复杂多变的电磁环

境。雷达能够在与空间电磁环境交互的过程中，

学习干扰机的策略和干扰信号的参数，而后利用

学习到的知识，动态地调整自身的信号参数，实现

对自身性能的提升。本文假设的干扰环境为雷达

主瓣内的扫频干扰，FDA‐MIMO雷达在强化学习的

框架下，基于DQN算法，动态地调整FDA各个阵元

的发射功率，实现了发射信号在避开干扰频段的

同时，充分利用未受干扰的频段。

1 信号模型
FDA‐MIMO雷达发射‐接收模型如图 1所示，

其包含M个发射阵元和N r个接收阵元，阵元间距

均为d。第m个阵元发射的信号是ϕm，可以表示为

ϕm = wmφ ( t )ej2πfm t,m = 0,1,⋯,M - 1 （1）
式中：wm为发射权重，其决定发射阵列各个阵元的

功率分配；φ ( t )为基带脉冲波形，其带宽为B；第m
个阵元的载波频率 fm = f0 + (m - 1)Δ f，f0和Δ f ≥ B
分别表示参考阵元载波频率和频率增量。各个阵

元发射信号满足频域正交性：

∫φ ( t ) φ∗ ( t - τ )ej2π(m - m′)Δftdt = ì
í
î

1,∀τ,m = m′
0,∀τ,m ≠ m′（2）
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图1 FDA‐MIMO雷达发射‐接收模型

假设空间中有一个目标位于 ( r0, θ0 )，接收阵列

接收到目标回波信号后，采用文献［16］提出的匹

配滤波框架。经过匹配滤波后，目标回波信号矩

阵可以表示为

Y t = α taR (θ0 ) (WT⊙aT ( r0, θ0 ) ) T （3）
aR (θ0 ) = [1,ej2π

d
λ0
sin θ0,⋯,ej2π dλ0 (N - 1) sin θ0 ]T （4）

WT = [ w0, w1,⋯, wM - 1 ]T （5）
aT ( r0,θ0 )=[1,ej2π(

d
λ0
sin θ0- 2r tΔfc ) ,⋯, ej2π(M-1) ( dλ0 sin θ0-

2r tΔf
c ) ]T
（6）

式中：α t代表路径损失和目标反射系数，不失一般

性，在后文中令α t = 1；aR (θ0 )，WT和 aT ( r0, θ0 )分别

表示接收阵列导向矢量、发射权重矢量和发射阵
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列导向矢量；⊙是Hadamard运算。将回波信号Y t
向量化表示为受WT调控的 y t (wT )：

y t (wT ) = vec(Y t ) = (WT⊙aT ( r0,θ0 ) )⊗ aR (θ0 )（7）
式中，⊗表示克罗内克积。观察式（7）可以得出，雷

达接收的目标回波信号受到 FDA‐MIMO雷达发射

功率分配的影响。FDA‐MIMO雷达通过发射功率

分配，可以有效调控发射信号的频谱。

假设扫频干扰与FDA发射信号分布在同一频

带内。不失一般性，扫频干扰 i ( t )可以近似为随时

间序列变化的窄带瞄准干扰，扫描范围是 FDA雷

达的发射信号频谱。干扰分布近似为广义平稳零

均值复随机过程，其通过各接收阵元对第m个发

射阵元发射信号的匹配滤波信道后可以表示为

im = ∫ i ( t )e-j2π fm tφ∗ ( t - τ )dt （8）
式中，∗表示共轭。单个接收阵元接收到的干扰信

号经过 M个匹配滤波信道后，干扰信号可以表

示为

j = [ i0, i1,⋯im,⋯, iM - 1 ] （9）
式中，im表示干扰信号通过第m个匹配滤波信道后

的信号。接收阵列接收到的K个干扰信号和噪声

信号可以表示为

y j + n =∑
k = 1

K

jk ⊗ aR (θk ) + n （10）
式中，n ∈ ℂMN × 1 ∼ (0, σn IMNr )是噪声向量。由于发

射信号是频域正交的。因此，干扰信号通过匹配

滤波信道后也是相互正交的。干扰信号的相关系

数矩阵可以表示为P = diag ( p)，其中，diag表示对

角矩阵。

p = [ p0, p1,⋯, pM - 1 ] （11）
pm = E{ }|| im

2
（12）

由此，可以得出干扰和噪声信号的协方差矩

阵可以表示为

R j + n = P ⊗[ aR (θ j )aHR (θ j ) ] + σn IMN r （13）
根据式（7）和式（10），FDA‐MIMO雷达在干扰

环境下接收到的信号可以表示为
y (wT ) = y t + y j + n = (WT⊙aT ( r t,θ t ) ) ⊗ aR (θ t ) +

∑
k = 1

K

jk ⊗ aR (θk ) + n （14）
在接收阵列处，采用最小方差无失真响应（Mini‐

mum Variance Distortionless Response, MVDR）的自

适应波束形成方法。目标回波信号与干扰信号和

噪声信号强度之比（Signal ‐ to ‐ Interference ‐ plus ‐
Noise Ratio, SINR）可以表示为
SINR (WT ) = (WT⊙aT ( r0,θ0 ) )HR-1j + n (WT⊙aT ( r0, θ0 ) )

（15）
式（15）表明了通过调整WT，也就是FDA‐MIMO

雷达通过优化发射功率的分配，可以在干扰环境

下提高雷达的SINR，从而提高雷达的检测性能。

2 基于DQN的FDA雷达发射功率分配
FDA‐MIMO雷达在接收信号中识别出干扰后，

自适应地分配各个发射阵元的发射功率以避开干

扰信号频段，提高 SINR。在 FDA‐MIMO雷达与电

磁环境动态交互智能对抗的过程中，本文在强化

学习的框架下采用DQN算法对发射功率分配矢量

wT进行优化。FDA‐MIMO雷达自身被建模为一个

智能体，根据空间电磁环境中干扰的功率分配状

态 p反馈调整自身的所采取的动作wT，而后获得奖

励 r。根据获得的奖励和当前侦测的干扰状态再

次调整发射功率wT，最终实现与空间环境交互的

智能抗干扰。

在强化学习中，状态、动作、奖励和环境是十

分重要的因素。智能体在环境的一个状态下做出

一个动作的决策，这个动作又被智能体作用回环

境中，环境会发生相应的改变，智能体获得相应的

奖励和更新的状态。这种交互过程不断迭代进

行，智能体的目标是最大化交互过程中的累计期

望奖励。在本文中，状态是 t时刻 FDA‐MIMO雷达

所感知的干扰功率分配 p t = [ p0t,⋯, pmt,⋯, p (M - 1) t ]，
其中 pmt表示 t时刻第m频段的干扰功率分配。动

作是 t时刻 FDA‐MIMO雷达的发射功率分配WTt =
[ w0t,⋯, wmt,⋯, w (M - 1) t ]T，其中WTt表示 t时刻第m频

段的发射功率分配。奖励考虑为关于 SINR和阵

元有效使用率的函数，为了使得通过强化学习获

得的动作策略的同时能够最大化利用所有未受干

扰的阵元，本文基于罚函数的思想提出了一种奖

励函数。通过奖励函数，就可以将优化的思想引

入到深度学习网络中去，在 t时刻奖励 rt 可以表

示为

157



雷达科学与技术 第 22卷 第 2期

rt = SINRt - κ∑
i = 0

M - 1
Si （16）

Si = ì
í
î

1, bool (wi ) = bool (Pi )
0, bool (wi ) ≠ bool (Pi ) （17）

其中，κ是惩罚系数，bool为逻辑运算符,其运算结

果表示为

bool ( l ) = ì
í
î

1, l ≠ 0
0, l = 0 （18）

在本文中 FDA‐MIMO雷达面临的环境主要考

虑为干扰机释放在主瓣内的扫频干扰，其干扰频

段在雷达发射信号频段内按照一定的规律扫描，

具体的扫描规律将根据仿真参数在下一节设置。

确定各个要素后，基于DQN的 FDA‐MIMO雷达智

能化发射功率优化框图如图2所示。

3O��!
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图2 基于DQN的FDA‐MIMO雷达智能化发射功率优化框图

FDA‐MIMO雷达与环境的交互数据首先会存

放在经验回放池中，经验回放池中的每一个数据

包括 t时刻 FDA‐MIMO雷达所感知的干扰功率分

配 p t，t时刻 FDA‐MIMO雷达的发射功率分配 wTt，
在 t时刻奖励 r，以及 t + 1时刻 FDA‐MIMO雷达所

感知的干扰功率分配 p t + 1，即一个四元组数据（状

态、动作、奖励和下一状态）。训练Q网络时从回

放池中随机采样若干数据进行训练，在使得训练

网络的数据满足独立假设的同时，提高了样本的

利用率，这一点对于稀缺的电磁对抗数据也十分

有益。网络完成训练后，可以获得当前干扰状态

下的最优功率分配。在DQN算法中，为了解决神

经网络训练不稳定性的问题，使用目标网络

Qw- ( p,wT )和训练网络Qw ( p,wT )的思想，训练网络

在训练过程中，损失函数构造为均方误差的形式，

表示为

w∗ = arg min
w

1
2 [Qw ( p,wT )- ( r + γmaxw'TQw- ( p',w'T ) ) ]2

（19）

目标网络使用训练网络的一套旧参数。训练

网络在训练的每一步都会更新，而目标网络的参

数间隔一定时间步长会与训练网络同步一次

w- ← w，这样使得目标网络相对于训练网络更加

稳定。综上所述，基于DQN的 FDA‐MIMO雷达发

射功率分配算法如表1所示。
表1 基于DQN的FDA⁃MIMO雷达发射功率分配算法

用随机的网络参数w初始化训练网络Qw ( p,wT )，复制相同的

参数初始化w- ← w目标网络Qw- ( p,wT )
初始化经验回放池R

输入最大回合数E，最长时间步长 T，贪婪概率 ε，折扣因子 γ，学
习率 lr，R中采样数据所需最小数据量Nmin以及一次采样的数据
量N，更新一次目标网络需要训练网络更新次数N train，惩罚系数κ

for回合数 e = 1 → E do
获取环境初始状态 p
for时间步 t = 1 → T do

根据当前网络Qw ( p,wT )，以ε‐贪婪策略选择动作wTt
执行动作wTt，获得回报 rt，干扰环境状态转变为p t + 1
将 ( p t,wTt, rt, p t + 1 )存储在经验回放池中

if R中的数据大于Nmin：
从R中随机采样N个数据{( p i,wTi, ri, p i + 1 ) }i = 1,⋯, N
对 于 每 一 个 数 据 用 目 标 网 络 计 算 yi = ri +
γmaxwTQw- ( p i + 1,wT )
最小化损失函数 L = 1N∑i ( yi - Qw ( p i,wTi ) ) 2，并使

用梯度下降法更新训练网络Qw ( p, wT )
当训练网络更新次数为N train, w- ← w

end for
end for

目标网络完成训练后，FDA‐MIMO雷达实现了

通过发射功率分配对抗频谱干扰，最大化 SINR的

目的。

3 仿真分析
首先设置FDA‐MIMO雷达的仿真参数，发射阵

列和接收阵列的阵元数为M = N r = 6，阵元间距为半

波长，载波频率 f0 = 1 GHz，频率增量Δ f = 1 MHz，基
带矩形脉冲波形φ ( t ) = 1/Ts ,0 ≤ t ≤ Ts，BS = 1/Ts=
1 MHz。因此，各个发射阵元发射的信号是频域正

交的，雷达总辐射能量一定，各个发射阵元状态为

辐射能量或静默，因此发射阵列的状态总数为

2M = 64。空间目标位于 (30°,15 km)，干扰机位置

位于 (30°,20 km)，信噪比（Signal ‐ to ‐ Noise Ratio,
SNR）和干噪比（Interference‐to‐Noise Ratio, INR）相

等，都为SNR = INR = 20 dB。
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而后，干扰机根据侦测得到的雷达信号频谱

使用范围释放扫频干扰。设扫频干扰带宽为

2 MHz，扫频范围为 1 000 ∼ 1 006 MHz。各个时刻

扫频干扰在频率‐时间 2维平面上的功率分布如图

3所示。
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图3 扫频干扰在频率‐时间2维平面上的功率分布情况

DQN的参数设置中，扫频干扰共有6种干扰状

态，用独热码表示 6种状态，因此深度神经网络的

输入为代表干扰状态的 3维数组向量，输出动作为

代表发射阵列状态的 64维数组向量。DQN网络

包含 3个隐藏层，每个隐藏层的神经元个数分别

为 128，256和 128，每个隐藏层采用的激活函数为

relu。其余的参数设置为：lr = 0.002、E = 800、T = 20、
γ = 0.2、ε = 0.1、Nmin = 500、N = 64、N train = 10、κ = 5。

在每个回合中，FDA‐MIMO雷达通过与环境交

互，学习并利用干扰机的干扰策略，不断调整自身

的发射功率分配策略，以此来使得奖励最大化。

每回合的平均奖励随回合数的变化如图4所示。
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图4 各回合的平均奖励随回合数的变化

从图 4可以看出，随着回合数的增加，奖励逐

步增加，当回合数接近 400时达到最大值，后续出

现奖励的波动是因为 FDA‐MIMO雷达作为智能

体，其需要平衡探索和利用的关系，以 ε的概率随

机化wT来寻求是否存在更好的动作。尽管奖励会

出现波动，但是训练后获得的奖励依然明显大于

训练前。最后，如图 5所示，我们给出 FDA‐MIMO
雷达在第一回合和最后一回合的发射功率分配

方案。
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（a）第一回合
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（b）最后一回合

图5 FDA‐MIMO雷达发射功率分配方案

观察图 5（a），可以发现当 FDA‐MIMO雷达未

与干扰环境进行交互时，其不知道扫频干扰的干

扰策略，未能实现通过发射功率分配抑制干扰。

经过与干扰环境交互后，图 5（b）显示雷达学习了

干扰的策略，利用学习的干扰策略可以实现对干

扰各个时刻状态的预测，并以此调整发射功率分

配实现对扫频干扰的抑制，在最大化 SINR的同时

兼顾了对所有未受干扰阵元的有效利用。图 5（b）
还体现了强化学习探索和利用的关系，绝大多数

时刻雷达会利用学习到的干扰策略实施最优动
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作，但是也会以小概率随机选择动作以探索是否

还存在着最优动作未被发现。

4 结束语
本文基于强化学习的框架，以 FDA‐MIMO雷

达为智能体，以扫频干扰为环境，将DQN算法应用

到 FDA‐MIMO雷达发射功率分配中，通过设置合

适的奖励使得 FDA‐MIMO雷达在发射阵元利用效

率最大化的基础上实现了最大化的 SINR，FDA‐
MIMO雷达可以根据干扰信号的变化动态地调整

自身发射信号的频谱，避开干扰信号频段。

仿真结果证明，经过 DQN算法接近 400回合

训练后，FDA‐MIMO雷达能够实现干扰策略的学

习，以及利用学习的经验优化发射功率分配，达到

抑制扫频干扰的目的。本文所提基于强化学习的

抗干扰方法对FDA雷达智能化抗干扰具有一定的

参考价值。同时，需要说明的是，本文所提方法不

仅适用于扫频干扰，也适用于窄带瞄准干扰和梳

状谱干扰等频谱干扰。
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