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基于相似性样本生成的深度强化学习快速抗干扰算法
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摘 要：为提高基于深度强化学习的通信抗干扰算法的学习效率，以更快适应未知干扰环境，提出一种基于相

似性样本生成的深度强化学习快速抗干扰算法。该算法将基于互模拟关系的状态-动作对相似性度量与基于深度

Q网络的抗干扰算法相结合，能在未知动态干扰环境下快速学习有效的多域抗干扰策略。算法在完成每步传输

动作时，首先利用深度Q网络抗干扰算法与环境交互，获得实际的状态-动作对。然后，基于互模拟关系生成与

之相似的状态-动作集，从而利用相似状态-动作集生成模拟的训练样本。通过上述操作，算法每步迭代能获得

大量训练样本，可显著加快抗干扰算法的训练进程和收敛速度。仿真结果表明，在多路扫频干扰和智能阻塞干

扰下，所提算法收敛速度快，且收敛后的归一化吞吐量均显著优于常规深度Q网络算法、Q学习算法以及基于知

识复用的改进Q学习算法。
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Abstract: To improve the learning efficiency of anti-jamming algorithms based on deep reinforcement learning and en‐

able them to adapt more quickly to unknown jamming environments, a fast deep reinforcement learning anti-jamming al‐

gorithm based on similar sample generation was proposed. By combining the similarity measurement of state-action 

pairs, derived from bisimulation, with an anti-jamming algorithm grounded in the deep Q-network, this algorithm was 

able to quickly learn effective multi-domain anti-jamming strategies in unknown, dynamic jamming environments. Spe‐

cifically, once a transmission action was completed, the proposed algorithm first interacted with the environment using 

the deep Q-network to acquire actual state-action pairs. Then it generated a set of similar state-action pairs based on bi‐

simulation, employing these similar state-action pairs to produce simulated training samples. Through these operations, 

the algorithm was able to acquire a large number of training samples at each iteration step, thereby significantly accelerat‐

ing the training process and convergence speed. Simulation results show that under comb sweep jamming and intelligent 

blocking jamming, the proposed algorithm exhibits rapid convergence speed, and its normalized throughput after conver‐

gence significantly superior to the conventional deep Q-network algorithm, the Q-learning algorithm, and the improved 

Q-learning algorithm based on knowledge reuse.
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0　引言

无线通信由于以电磁波为信息传播的载体，因

此其传输信道具有开放性。干扰机能轻易地向目标

信道注入恶意干扰信号，以降低传输信号在接收端

的信干噪比（SJNR, signal-to-jamming-plus-noise ra‐

tio），使所传数据难以被正确解调，进而使传输质

量下降甚至中断传输。为确保无线通信在恶意干扰

威胁下的可靠性和有效性，有必要采用通信抗干扰

技术。

作为现代通信抗干扰的主流技术之一，扩展频

谱（以下简称扩谱）技术自 20世纪 50年代起应用

于通信抗干扰，并在各种无线通信系统中广泛应

用[1]。目前，扩谱技术已从常规扩谱发展为自适应

扩谱[2]，典型代表包括频率/功率自适应跳频技术

和基于窄带干扰自适应抑制/功率自适应的直接序

列扩谱技术。这些技术具备一定的干扰检测及基于

规则的功率/频率自适应调整能力，能有效应对单

音、多音、部分频带等常规干扰，但对干扰环境的

适应能力有限，难以有效应对多种动态干扰、高效

干扰、灵巧干扰、认知干扰、智能化干扰等新型干

扰。近年来，人工智能相关技术的兴起为通信抗干

扰技术注入了新的活力。当前许多研究围绕智能通

信抗干扰技术展开，特别是基于深度强化学习

（DRL, deep reinforcement learning）的抗干扰技术。

由于具备探索未知干扰环境并自主生成抗干扰策略

的特点，基于DRL的抗干扰技术成为智能通信抗

干扰的重要研究方向。

目前，基于DRL的通信抗干扰技术广泛采用

深度 Q 网络（DQN, deep Q-network）及其改进算

法解决复杂的通信抗干扰问题，特别是跨域抗干

扰问题。文献[3]提出了一种基于DQN的跨域抗干

扰算法，使移动节点在未知动态干扰环境下习得最

佳位置调整和功率控制策略，以实现可靠传输。文

献[4]提出了一种基于DQN的水下通信节点功率域

和空域联合抗干扰算法。文献[5]提出了一种基于

改进型DQN的多域抗干扰算法，能够在时、频、

空多域动态干扰环境下，从频谱瀑布中习得干扰

变换规律，进而通过选择合适的中继和传输信道

躲避干扰。文献[6]提出了一种基于DQN的视频流

传输系统抗干扰算法，利用安全性能指标设计奖

励函数以优化传输策略，使发射机习得最佳的视

频压缩编码、调制编码和发射功率选择策略。然

而，以DQN为代表的DRL算法需要充分探索策略

空间以习得有效的抗干扰策略。而多域抗干扰问

题由于具有较大的状态-动作空间，算法需要更长

时间进行策略探索，因此收敛速度较慢。为改进

这一不足，现有研究提出了多种方法。文献[7]提

出了一种安全强化学习抗干扰算法，该算法采用

策略优先级的分层网络架构，并利用迁移学习初

始化网络参数，可显著加快算法收敛速度。文

献[8]提出了一种基于“赢”或“快速学习”策略

爬山的强化学习抗干扰算法，采用模糊状态聚合

对状态空间进行降维，显著提升了算法收敛速度。

文献[9]提出了一种快速收敛的DRL抗干扰算法，

采用软标签代替奖励，能够获得更多信息熵并且

算法不需要随机探索，显著加快了算法收敛速度。

现有研究主要从改进强化学习算法入手，以加快

抗干扰策略的收敛速度。

有别于上述工作，文献[10]从抗干扰问题特性

入手，基于状态-动作对的相似性实现域内知识复

用，显著提升了Q学习抗干扰算法收敛速度。其核

心思想是，抗干扰问题中通信方的传输动作只有传

输成功或失败2种结果，因此，许多看似没有关联

的状态-动作对由于传输结果相同而具有内在的相

似性，这种相似性为加速学习进程提供了可能。

本文在文献[10]的基础上，研究了抗干扰问题

的内在相似性如何提升DQN抗干扰算法的收敛速

度，并在文献[10]考虑频率域和功率域传输动作的

基础上，额外引入了速率域，使得不同域动作间产

生耦合关系，加大了算法策略空间的尺寸和寻优的难

度。此外，不同于文献[10]采用的基于表格的Q学习

算法，本文采用DQN作为决策算法。该算法无法

通过查表直接在相似状态-动作对之间复用知识，

如何利用相似性加速DRL策略网络的训练进程是

一个难点。

为此，本文根据DQN算法特性，提出了一种

基于相似性样本生成的DRL快速抗干扰算法，其

核心思想是在实际交互获得经验样本的基础上，基

于相似性生成额外的模拟样本，这将显著提升算法

每次迭代获取的样本数量和多样性，从而加快策略

网络的训练进程。本文的主要贡献如下。

1) 提出了一种基于相似性样本生成的DQN快

速抗干扰算法，在相似性度量算法的基础上，能在

每步迭代期间利用相似状态-动作集生成模拟训练
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样本，减少收集实际训练样本所需的迭代次数，从

而加快算法学习进程。

2) 鉴于无线通信抗干扰任务与常规强化学习

任务的区别，所提算法设计充分考虑了实际状态观

测的滞后性以及奖励的延迟反馈，能够为强化学习

抗干扰算法设计提供有益参考。

3) 验证了利用抗干扰问题内在相似性加速

DRL 算法收敛速度的可行性，为加速其他基于

DRL的通信抗干扰算法提供了有益参考。

1　系统模型和问题建模

1.1　系统模型

无线通信系统（以下简称系统）由一对收发信

机组成，双方分时隙传输，其传输受外部恶意干扰

机威胁，如图1所示。为实现可靠通信，系统联合采

用动态频谱接入、功率控制和速率控制进行通信，

其 可 选 信 道 为 f ∈ {1,2,⋯,M }， 可 选 功 率 为

p ∈ {p1,⋯,pD}，可选传输速率为 v ∈ {v1,⋯,vE}。与

文献[11]类似，假设传输信道为常见的块衰落模

型[12]，即信道增益在同一个时隙内保持不变，而

在时隙间变化，不同衰落块的传输信道增益表示为

gT = g p
T|hs

T|，其中，g p
T 表示 T时隙给定距离时的路

径损耗， |hs
T| 表示衰落块之间服从瑞利分布，且

hs
T ∼ CN (0,1)。

本文采用与文献[13]类似的技术，接收机能够

同时进行宽带频谱感知和数据接收，并通过分析被

占用信道的信号波形区分干扰信号与合法信号。接

收机通过学习决策发射机的传输动作，假设干扰机

主要瞄准接收机实施干扰，接收机能够通过协议加

固的低容量控制信道向发射机传递动作指令。

干扰机能够发射频率-功率域动态干扰，并且

可以在不同时隙间改变干扰功率 p′k ∈ {p′1,⋯,p′E}和

阻塞信道 f ′k ∈ {1,2,⋯,M }，k ∈ {1,2,⋯,K}表示阻塞

的第 k个信道，K ≤ M表示干扰机在同一时隙阻塞

的信道数。干扰机能否成功阻断通信取决于注入传

输信道的干扰信号功率能否使接收端的SJNR小于

解调阈值。为不失一般性，此处只假设干扰样式，

而不限定具体干扰参数。

1.2　问题建模

本文采用马尔可夫决策过程（MDP, Markov 

decision process）对通信抗干扰问题进行建模。

MDP是强化学习常用的形式化模型之一，可表示

为多元组 S,A,F,R ，其中，S为环境状态空间；

A为动作空间；F为概率转移函数，表示在给定当

前状态和动作时下一个状态的概率分布；R为奖励

函数。

1) 状态

定义 T时隙的环境状态为接收机在 T - 1时隙

时M个信道上的平均接收功率组合，表示为

sT =  [ P̄1,T - 1,P̄2,T - 1,⋯,P̄M,T - 1 ] ∈ S (1)

其中，平均接收功率 P̄m,T - 1由信道m上接收到的发

射机信号功率和干扰信号功率组成，可表示为

P̄m,T - 1 = pT - 1 gT - 1δ ( fT - 1 = m ) +
-
P′m,T - 1 (2)

其中，δ (⋅)为指示函数，即x为真时，δ ( x ) = 1，否

则 δ ( x ) = 0；pT - 1 是发射机的发射功率，gT - 1 是

传输信道增益，
-
P′m,T - 1 表示接收到的平均干扰加

噪声功率。

环境状态取决于发射机信号和干扰信号，系统

无法预知干扰信号，因此难以提前预知状态空间S
中的所有状态，但能通过持续的频谱感知记录已观

测状态。当接收机观测到信道环境状态 sT并得到任

意信道m上的平均接收功率 P̄m,T - 1 后，根据式(2)

可从中分离出
-
P′m,T - 1。结合已知的可选发射功率

p ∈ {p1,⋯,pD}、传输信道 f ∈ {1,2,⋯,M }以及信道

估计所得的信道增益 g͂T - 1，可推测发射机采用其

他传输动作时信道 m 上可能的平均接收功

率 P͂m,T - 1为

P͂m,T - 1 = pg͂T - 1δ ( f = m ) +
-
P′m,T - 1 (3)

进而，可得到预测状态 s͂T = [ P͂1,T - 1,P͂2,T - 1,⋯, 

P͂M,T - 1 ]。本文将包含T时隙实际观测状态 sT和所有

预测状态 s͂T 的集合记作 S͂T，系统能通过各时隙不

断累积 S͂T得到估计状态集 S͂ ← S͂ + S͂T。随着时间

的推移，当系统充分遍历所有状态后，S͂将逼近S。

,:0
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图1　系统模型
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2) 动作

接收机在T时隙决策的传输动作由传输信道、

功率和速率组成，定义为

aT = ( fT + 1,pT + 1,vT + 1 ) ∈ A (4)

其中，aT由接收机通过控制信道反馈给发射机，由

发射机在T + 1时隙执行。

3) 奖励

奖励函数计算环境状态 sT下决策的传输动作aT

所能获得的奖励值，由于 aT 将在 T + 1时隙执行，

因此奖励函数定义为

r ( sT ,aT ) = ζvT + 1
δ (θT + 1 ≥ θ th

vT + 1
) - ζpT + 1

(5)

其中，ζvT + 1
是传输速率相较于基准速率的权重系

数，ζpT + 1
是发射功率相较于基准功率的代价因子；

θT + 1 =
P̄m,T + 1
-
P′m,T + 1

为 T + 1 时隙接收端平均 SJNR；

θ th
vT + 1

为接收机的SJNR解调阈值，其大小受传输速

率影响；δ (⋅)为指示函数。上述奖励函数表示T时隙

的状态-动作( sT ,aT )对应的奖励，取决于T + 1时隙

接收机能否成功解码所传数据，因此只有观测到

sT + 2 =  [ P̄1,T + 1,⋯,P̄M,T + 1 ]才可计算 r ( sT ,aT )，体现

了延迟反馈的奖励机制。式(5)中 θT + 1 ≥ θ th
vT + 1

是否

成立反映当前时隙的传输是否成功，指示函数 δ (⋅)
的值对应单位时间的吞吐量为 1或 0。因此，奖励

函数可视为在考虑功率和速度代价情况下的单位时

间吞吐量。为体现奖励在通信抗干扰问题中的物理

意义，本文称其为归一化吞吐量。

4) 目标

系统目标是找到最优传输策略 π∗ (a | s )，系统

在 T时隙任意状态 s下选择动作 a后，开始执行最

优传输策略，能够获得最大累积折扣奖励，可用最

优Q函数表示为

Q* ( s,a ) =

max
π

Eπ

é

ë
ê
êê
ê∑
τ = 0

∞

γτ r ( sT + τ ,aT + τ ) | sT = s,aT = a
ù

û
ú
úú
ú (6)

其中，Eπ [⋅]为数学期望算子，γ ∈ [ 0,1]是反映未来奖

励对当前决策影响程度的折扣因子，τ表示从T时隙

起的后续步数。如果能求得所有状态-动作( s,a )对应

的最优Q值，就能按式(7)推测出最优策略π∗ (a | s )。

π∗ (a|s ) =
ì
í
î

ïï

ïï

1, a = arg max
a ∈ A Q* ( s,a )

0, 其他
(7)

本文采用基于DQN的抗干扰算法逼近最优传

输策略，DQN是一种采用深度神经网络拟合Q函

数的DRL算法[14]，通过迭代优化网络参数使深度

神经网络逐渐逼近最优Q函数，从而在任意给定状

态下输出所有可选动作的最优Q值，进而得到联合

功率、频率、速率的最优抗干扰传输策略。

2　相似性样本生成

给定任意2组 ( s,a ),r ( s,a )和 ( s′,a′ ),r ( s′,a′ )（分

别记作x,r,x′,r′），可根据文献[10]所提基于互模拟关

系的状态-动作对相似性度量算法判断( s,a )是否与

( s′,a′ )相似，表示为

Ψ ( x,r,x′,r′ ) =
ì
í
î

1,  x ∼ x′
0, 其他

(8)

其中，Ψ (⋅)为相似性度量算子；x ∼ x′表示给定的

状态-动作对 ( s,a )与 ( s′,a′ )满足互模拟关系，条件

为 | r ( s,a ) - r ( s′,a′ ) | ≤ ϑR， ∀xf ∈ X ∼ Ψ， 满 足

∑
xf

F ( sf|s,a ) =∑
xf

F ( sf|s′,a′ )，ϑR表示相似性门限，

X ∼ Ψ表示状态-动作空间X中满足互模拟关系的

状态-动作对集，sf 为 xf 中的状态分量，函数F (⋅)
为状态转移概率函数，F ( sf|s,a )表示在状态 s执行

动作a转移至状态 sf的概率。

考虑通信抗干扰问题环境感知的滞后性以及奖励

的延迟反馈，算法在T时隙根据过去的交互记录构建

一 组 实 际 经 验 ( sT - 2,aT - 2,rT - 2,sT - 1,sT )， 其 中 ，

( sT - 2,aT - 2,rT - 2,sT - 1 )是用于网络训练的实际样本。

如1.2节所述，已知sT - 1时可根据动作空间的其他任

意可选动作 a͂T - 2 ∈ A得到对应的预测状态 s͂T - 1 =

[ P͂1,T - 2,⋯,P͂M,T - 2 ]，记作 s͂T - 1 ∝ a͂T - 2，其中 P͂m,T - 2 =

pT - 2 g͂T - 2δ ( fT - 2 = m ) +
-
P′m,T - 2|∀f

T - 2
,p

T - 2
∈ A。 同 样

地，已知 sT 和 sT - 2 能得到对应的预测状态 s͂T 和

s͂T - 2。进一步根据式(5)可知，已知 s͂T可计算出任意

x͂T - 2的对应预测奖励 r͂T - 2。因此，在T时隙接收机

能根据历史交互经验，得到与 xT - 2相似的状态-动
作集为

XT = {x͂T - 2 = ( s͂T - 2,a͂T - 2 ):

∀Ψ ( xT - 2 ,rT - 2,x͂T - 2,r͂T - 2 ) = 1} (9)

将上述集合XT中的 ( s͂T - 2,a͂T - 2 )以及与 a͂T - 2对

应的预测状态 s͂T - 1 ∝ a͂T - 2 替换实际训练样本

( sT - 2,aT - 2,rT - 2,sT - 1 )中的对应元素，可得到相似
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性样本集为

ET = {( s͂,a͂,rT - 2,s͂T - 1 ):∀ ( s͂,a͂ ) ∈ XT,s͂T - 1 ∝ a͂}(10)

上述计算步骤可归纳为算法1。

算法1 相似性样本生成算法

输入 实际交互经验( sT - 2,aT - 2,rT - 2,sT - 1,sT )

输出 ET = {( s͂,a͂,rT - 2,s͂T - 1 ):∀ ( s͂,a͂ ) ∈ XT}
1) 根据 sT得到预测状态 s͂T

2) 根据 s͂T得到预测奖励 r͂T - 2

3) 根据 sT - 1得到预测状态 s͂T - 1 ∝ a͂T - 2

4) 根据 sT - 2得到预测状态 s͂T - 2

5) 按式(9)得到相似状态-动作集XT

6) 按式(10)得到相似性样本集ET

3　基于相似性样本生成的快速抗干扰算法

为加快DRL抗干扰算法的收敛速度，本文提

出了一种基于相似性样本生成的快速抗干扰算法，

算法架构如图2所示。该算法基本结构采用了常规

DQN的经典架构[14]，考虑了通信抗干扰问题状态

感知的滞后性和奖励的延迟反馈，并引入了算法1，

使每步迭代生成额外的相似性样本，以提高算法起

始训练阶段样本采集的效率，进而加速算法的学习

进程，具体步骤可归纳为算法2。

算法2 基于相似性样本生成的快速抗干扰算法

输入　环境状态 sT

输出　抗干扰传输策略π

初始化　Q，Q̂(令 Q̂ = Q)

1) for T = 1,2,⋯,∞

2)          发射机根据动作指令执行传输动作aT - 1

3)       计算出传输动作奖励 rT - 2

4)        记录(rT - 2,sT - 1,aT - 1,sT )

5)        根 据 记 录 构 建 样 本 ( sT - 2,aT - 2,rT - 2, 

sT - 1 )并存入样本库

6)         执行算法1得到相似性样本集ET

7)         将相似样本( s͂,a͂,rT - 2,s͂T - 1 )存入样本库

8)         从经验池批量采样( si,ai,ri,si + 1 )

9)         样本输入目标网络和策略网络，前者

输出max
a

Q̂ ( si + 1,a ; θ )，后者输出Q ( si, 

ai ; θ )

10)       随机梯度下降+反向传播法更新损失函数

(ri + max
a

Q̂ ( si + 1,a ; θ ) - Q ( si,ai ; θ ) )2

中的网络参数θ

11)        时隙末感知频谱得到环境状态 sT + 1

12)       利用当前策略网络输出下一时隙传输 
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图2　算法架构
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动作aT并传回发射机

13)       每隔C个时隙令 Q̂ = Q

14)     T = T + 1

15) end for

本文算法是一种在线学习算法，传输终止前

该算法将在每个时隙迭代一次，并逐渐逼近最优

多域抗干扰传输策略。如图 3 所示，算法中频谱

感知、学习和决策、通信传输3个部分在同一时隙

内并行操作。当前时隙频谱感知的输出将作为下一

时隙学习和决策的输入状态，而当前时隙学习和决

策的输出将由下一时隙的通信传输执行。这种并行

架构有助于获取更连续的频谱状态，并使学习和决

策的时间更充裕，同时感知、学习和决策不会挤占

通信传输时间。相比于智能抗干扰算法常用的串行

结构[15-16]和部分并行结构[17-18]，在相同传输速率

下，并行时隙结构能获得更大的吞吐量。

4　算法仿真

4.1　仿真设置

本文算法仿真基于PyTorch实现，计算机处理

器为 Intel i5 12400F，显卡为 NVIDIA RTX 3060。

DQN的主网络和目标网络均采用 3层全连接网络，

其中输入层维度为 5（对应状态维度），输出层维

度为 20（对应可选动作数），隐藏层节点数为 64，

样本库最大容量为10 000，小批量样本数为64，其

余参数设置如表1所示。需要说明的是，折扣率的

大小决定算法进行决策时对将来能获得奖励的重视

程度。一般而言，过大的折扣率容易使算法因过于

考虑将来的收益损失而变得保守，过小的折扣率则

可能使算法因“短视”而错误评估当下决策的优

劣。通信抗干扰问题通常只关注当前时隙或多个时

隙所传数据包是否成功，因此算法决策只需关注当

前及将来少数几步的奖励即可，故将折扣率设为相

对较小的值。

算法探索-利用机制采用 ε贪心法，其中 ε表示

探索的概率，即在训练过程中以一定的概率随机选

择动作，以便探索更多的状态和策略。在线抗干扰

算法需要从探索平滑过渡到利用。在训练初期，需

要更多地探索，因此 ε的值应较大；在训练后期，

需要更多地利用已经学到的抗干扰策略，因此 ε的

值应逐渐减小。仿真中采用式(11)的指数衰减函数

计算各时隙探索率 ε。

ε (T ) = εend + ( εstart - εend )e
- T
εdecay (11)

其中，εstart为初始值，可设为 1以确保训练开始时

充分探索；εend为终止值，可设为0.001以确保训练

后期充分利用；T = 1,2,⋯,∞表示时隙数；εdecay 表

示衰减率，εdecay值越大，算法从探索过渡到利用所

需的步数越多。

本文仿真考虑以下2种典型的动态干扰样式。

1) 多路扫频干扰：采用2路窄带干扰信号（一

路为高功率，另一路为低功率）对目标频段内的各

信道依次进行周期性线性扫描。这种干扰方式因其

干扰效率高且易于产生，在实际通信对抗场景中得

到广泛应用。

2) 智能阻塞干扰：又称智能响应式干扰，是

现有工作广泛研究的智能干扰方式之一[19-21]。其干

扰攻击基于感知-行动环路，能够根据过去 5个时

隙合法信号对信道的占用情况选择占用率最高的

2个信道分别施加强弱2路窄带干扰。

本文将本文算法与以下3种典型智能通信抗干

扰算法进行仿真对比。

1) 常规DQN（DQN）算法：除了不采用基于

=?;>

• • •=?*;

88-D

@>/2)

图3　算法时隙结构

  表1　 仿真参数设置

参数

通信时隙长度Ts /ms

信道数M

可选发射功率pL,pM,pH /dBm

干扰信号数KT

可选干扰功率p′L,p′H /dBm

解调阈值θ th
vL

,θ th
vM

,θ th
vH

 /dB

相似性门限ϑR

速率权重系数 ζv
L

,ζvM

功率代价因子 ζpM
,ζp

H

折扣率 γ

数值

10

5

12, 16, 20

2

8, 12

10, 14, 18

0.1

0.5, 0.75

0.3, 0.6

0.3
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相似性度量的样本生成以外，其余算法流程、参数

设置等均与本文算法一致。

2) 常规Q学习（QL）算法：传输动作决策基

于广泛应用的Q学习算法（如文献[15-16]），其状

态、动作、奖励定义均与本文一致。

3) 带域内知识复用的Q学习（QL-IKR）算法：

在相似的状态-动作间复用每步更新的Q值，从而

加速Q学习收敛，详见文献[10]。

为有效评估算法性能，采用式(5)定义的奖励

函数作为不同算法在考虑功率、速度代价情况下的

归一化吞吐量。此外，为得到一般性的结论，仿真

结果均为 50次独立仿真的平均值，且曲线绘制采

用滑动平均法（窗口长度为50）以获得平滑曲线。为

客观地分析本文算法的性能，对比算法均采用式(11)

计算各时隙的探索率。在后续仿真中，常规DQN

的学习率设置与本文算法一致，2种Q学习算法的

学习率设置为 0.1，对比算法中与强化学习相关的

其余参数设置均与本文算法保持一致。

4.2　仿真分析

学习率α是DQN的一个重要超参数，它控制着神

经网络参数的更新速度。为设置合适的学习率参数，

本文在多路扫频干扰环境下验证不同学习率对算法性

能的影响。图4对比了学习率α分别为0.01、0.001和

0.000 1 时本文算法的归一化吞吐量性能。当 α=

0.000 1时，由于设置过小，神经网络参数的更新速度

较慢，因此收敛速度较慢；当α=0.01时，尽管神经网

络参数收敛迅速，但是会导致Q值估计的不稳定以及

爆炸性梯度等问题，从而使得归一化吞吐量性能下

降；当α=0.001时，其收敛速度与归一化吞吐量性能

均表现良好，因此后续仿真中均采用此设置。

如前所述，本文采用式(11)计算各时隙的探索

率，以实现强化学习抗干扰算法从探索到利用的平

滑过渡，其中衰减率 εdecay是影响算法收敛性能的一

个重要超参数。为设置合理的衰减率，图5和图6分

别在多路扫频和智能阻塞干扰环境下对比不同 εdecay

对算法的归一化吞吐量性能的影响。从2种干扰环

境下均可看出，εdecay越大，算法从探索过渡到利用

所需的步数越多，收敛所需的通信时隙数也越多，

但当 εdecay较小时，算法收敛所需的通信时隙数不再

显著较少，至少需500个通信时隙的迭代训练，因

此后续仿真均设置εdecay = 50。

图 7(a)展示了双路扫频干扰环境下本文算法

的收敛时频状态，系统能在频率域完全躲避强弱

2 路窄带干扰信号。同时，如图 7(b)和图 7(c)所

示，随着算法收敛，系统倾向于以低功率和高速

率保持通信传输，从而获得更大的吞吐量。显然，

双路扫频干扰环境下算法收敛时采用了最佳的频

.
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图4　不同学习率下算法的归一化吞吐量性能对比

=?;>/-
0 100 200 300 400 500 600 700 800

1.0

0.9

0.8

0.7

0.6

0.5

0.4

0.3

0.2

.
A
/
=
=
4

εdecay=20

εdecay=50

εdecay=100

εdecay=200

图5　多路扫频干扰下不同衰减率的算法的归一化吞吐量性能对比
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率、功率、速率多域联合抗干扰传输策略。类似

地，图 8(a)展示了智能阻塞干扰环境下本文算法

的收敛时频状态，系统能在频率域躲避约 80%的

窄带干扰。同时，如图 8(b)和图 8(c)所示，算法追

求以低功率和高速率保持通信。在智能阻塞干扰

环境下，由于干扰机具备跟踪能力，系统难以完

全躲避干扰，但仍能以低功率和高速率躲避约

80%的窄带干扰。

图9和图10分别展示了多路扫频干扰和智能阻

塞干扰环境下本文算法与DQN、QL、QL-IKR算法

的归一化吞吐量性能对比。如图9所示，在多路扫

频干扰下，本文算法仅需约500个通信时隙的迭代

训练就能稳定收敛于归一化吞吐量趋近于1的最佳

多域抗干扰策略。相同参数设置下的常规DQN算法

收敛速度与本文算法大致相当，但归一化吞吐量仅

收敛于 0.84；QL算法的归一化吞吐量仅能收敛于

0.53；QL-IKR算法性能仅次于本文算法，但受限于

QL 算法单步迭代的不足，归一化吞吐量收敛于

0.86。如图10所示，在智能阻塞干扰下，本文算法

仅需400个通信时隙的迭代训练就能收敛至平均归

一化吞吐量大于0.8的多域抗干扰策略，其中无滑动

平均情况下归一化吞吐量的大幅度波动源于算法仅

能躲避约80%的智能阻塞干扰，与图8(a)结果分析

一致。相同参数设置下的常规DQN算法经800个时

隙的迭代训练归一化吞吐量仅达0.6；QL算法的归

一化吞吐量仅收敛于0.25；QL-IKR算法经400个时

隙的迭代训练归一化吞吐量可达0.7，性能仅次于本

文算法。根据图9和图10的仿真结果可知，在多路
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扫频干扰和智能阻塞干扰下，本文算法收敛速度

快，且收敛后的归一化吞吐量均显著优于常规DQN

算法，证明了相似性样本生成能有效提高DQN抗干

扰算法性能。 

本文假设接收机能分离当前接收端的干扰加

噪声功率，当干扰与合法信号在不同信道时容易

实现，但当两者在相同信道时，这一假设可能难

以实现。因此，应当考察接收机无法完全分离的

同信道干扰功率情况下的算法性能。图 11展示了

多路扫频干扰下同信道干扰分离率分别为 0、

25%、50%、75%和 100%情况下算法的归一化吞

吐量性能。实验结果表明，干扰分离率越高，算

法收敛速度越快，但随着干扰分离率降低，算法

的性能损失并不明显，即使分离率为0，算法仍能

经 700 个通信时隙的迭代训练后使归一化吞吐量

达到0.9以上。

5　结束语

为加快DRL算法解决多域通信抗干扰问题的

收敛速度，本文提出了一种基于相似性样本生成的

DRL快速抗干扰算法。该算法利用通信抗干扰问

题中状态-动作对之间的相似性，基于实际传输获

得的状态-动作对生成与之相似的模拟状态-动作

集，从而以较少的迭代步数获得大量训练样本，进

而加快算法的学习进程和收敛速度。本文提出的针

对 DQN 抗干扰算法的加速收敛思路具有在其他

DRL抗干扰算法中应用的潜力。
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图9　多路扫频干扰下各算法的归一化吞吐量性能对比
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图10　智能阻塞干扰下各算法的归一化吞吐量性能对比
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