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基于先验知识嵌入LSTM-PPO模型的智能干扰决策算法

张静克 1，杨凯 2，李超 1，王洪雁 3

（1.电子信息系统复杂电磁环境效应国家重点实验室，河南 洛阳 471032；2.浙江理工大学信息科学与工程学院，浙江 杭州 310018；

3.浙江理工大学计算机科学与技术学院，浙江 杭州 310018）

摘 要：针对基于传统强化学习模型的多功能雷达（MFR）干扰决策算法决策效率及有效性低、策略不稳定的

问题，提出基于先验知识嵌入长短期记忆（LSTM）网络-近端策略优化（PPO）模型的智能干扰决策算法。所

提算法首先将MFR干扰决策问题定义为马尔可夫决策过程（MDP）。其次，基于收益塑造理论将干扰领域先验

知识嵌入PPO模型的奖励函数，利用重塑所得奖励函数引导智能体快速收敛从而提升决策效率。而后，基于

LSTM优异的时序特征抽取能力，捕捉回波数据的动态特征以有效刻画雷达工作状态。最后，将所抽取动态特征

输入PPO模型，经由所嵌入先验知识的引导，从而可快速获得有效干扰决策。仿真实验表明，相较于传统深度

干扰决策算法，所提算法具有较高的决策效率以及有效性，且可高效稳健地达成MFR干扰决策算法。
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Abstract: Focusing on the issues of low efficiency and effectiveness in decision-making as well as the instability of tradi‐

tional reinforcement learning model-based multi-function radar (MFR) jamming decision algorithms, a prior knowledge 

embedded long short-term memory (LSTM) network-proximal policy optimization (PPO) model based intelligent interfer‐

ence decision algorithm was developed. Firstly, the MFR interference decision problem was regarded as a Markov deci‐

sion process (MDP). Furthermore, by incorporating prior knowledge associated with the interference domain into the re‐

ward function of the PPO model using revenue shaping theory, a reshaped reward function was obtained to guide agent 

converge quickly so as to improve decision-making efficiency. Besides, leveraging LSTM’s excellent temporal feature ex‐

traction ability enables capturing dynamic characteristics of echo data effectively to describe radar working states. Finally, 

these extracted dynamic features were inputted into the PPO model. With guidance from embedded prior knowledge, an 

effective interference decision can be achieved rapidly. Simulation results demonstrate that compared to traditional rein‐

forcement learning model based interference decision algorithms, higher efficiency and effectiveness in decision-making 

can be attained via the proposed algorithms and the MFR interference decision can be efficiently and robustly achieved.
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0　引言

多功能雷达（MFR, multifunctional radar）基于

其灵活的波形变换、敏捷的波束扫描以及较强的电

磁对抗特性可在现代战场上同时执行多种功能[1]，

在侦察、进攻和防御等战斗任务中发挥着至关重要

的作用，因此被视为电磁频谱装备体系的核心关键

装备。基于此，对MFR进行有效干扰以削弱其作战

效能一直是当今军事装备领域的研究热点。干扰过

程主要包括电磁感知、干扰策略制定以及干扰效果

评估等。干扰策略制定为该过程的关键环节，其目

的在于高效制定干扰策略从而精准配置干扰样式及

相应干扰资源，进而有效执行干扰任务。由以上表

述可知，干扰策略制定主要包括干扰样式决策及干

扰资源配置两部分，本文主要考虑干扰样式决策。

传统干扰决策算法主要依赖于“模板匹

配”[2]、“博弈决策”[3]以及“推理决策”策略[4]，

其需依赖于诸如雷达编码方式、功率分配等先验信

息。然而MFR具有较强的自适应能力且发射波形

灵活多变。由此，MFR场景下上述决策算法面临

先验信息难以获取的问题，进而导致决策实时性及

有效性显著降低。因此，开发一种不过分依赖于先

验数据的干扰决策算法变得尤为重要。

针对此问题，一些学者开始探索将先验数据缺

乏条件下可基于“试错”方式习得最佳策略的强化

学习[5] （RL, reinforcement learning）技术应用于

MFR干扰决策领域。文献[6]将Q-Learning算法引

入MFR干扰决策，然而由于Q-Learning算法需要

维护Q值表以储存各状态动作Q值，因而算法收敛

较为缓慢，决策时效性较差。针对此问题，文献[7]

提出基于深度Q神经网络（DQN, deep Q network）

的干扰决策算法。仿真表明，相较于Q-Learning算

法，基于DQN的干扰决策算法决策实时性及准确

率有较大提升。然而，由于DQN模型参数更新过

程易导致误差累积从而导致其陷入局部最优。基于

此，文献[8]提出将基于策略梯度的异步优势行动

者 -评论家 （A3C, asynchronous advantage actor-

critic）算法引入干扰决策领域。仿真实验表明，与

DQN模型相比，A3C算法可显著提升决策有效性。

为进一步提升决策准确性，文献[9]将长短期记忆

（LSTM, long short-term memory）网络嵌入A3C算

法以处理序列数据的时间依赖性。基于迷宫环境的

仿真结果表明，LSTM可协助智能体存储关于历史

探索策略的记忆从而更为有效地应对新生成迷宫问

题。由此表明，LSTM嵌入强化学习模型可获得序

列数据更为本质的特征表达，从而显著提升决策有

效性。

由于强化学习模型通常基于深度学习网络，因

而具有诸如样本需求量大以及全域搜索等数据驱动

模型的典型特点从而导致其学习效率较低。由此，

为了提升强化学习的决策效率，须结合先验知识以

引导模型寻优，从而促使其快速收敛至最优策略。

为了降低样本需求量同时提升决策效率，文献[10]

基于可在线训练识别模型为机器人提供先验知识从

而提升控制效率。针对高维连续状态动作空间的路

径规划问题，文献[11]将强化学习和逆运动先验信

息相结合，以提升小样本条件下强化学习收敛速度

以及路径规划效率。针对多智能体编队队形保持及

协同避碰问题，文献[12]提出数据与知识联合驱动

的训练模型，以基于少量训练样本提升避碰性能。

由此可知，将应用相关先验知识嵌入强化学习模型

可有效提升决策效率。

基于以上所述，本文提出于先验知识嵌入

LSTM-近端策略优化（PPO）模型的智能干扰决策

算法。所提算法首先将MFR干扰决策问题定义为

马尔可夫决策过程（MDP, Markov decision pro‐

cess）[13]。其次，利用基于势能函数的收益塑造理

论[14]，将干扰先验信息嵌入奖励函数以有效引导

智能体的策略学习。而后，基于LSTM优异的时序

特征抽取能力[15]，捕捉雷达数据动态特征以有效

刻画其工作状态。最后，将所抽取动态特征输入

PPO[16]模型，经由所嵌入先验知识的引导，从而快

速获得有效干扰决策算法。仿真表明，所提算法可

显著提升决策效率及有效性。

本文主要研究工作如下。

1) 基于 LSTM 优良的序列数据时序特征抽取

能力，将其嵌入 PPO模型以改善决策算法的决策

有效性。

2) 利用基于势能函数的收益塑造理论，将干扰

先验信息嵌入LSTM-PPO模型奖励函数以有效引导

智能体学习干扰策略从而提升决策算法的决策效率。

1　强化学习理论简述

1.1　强化学习基础

强化学习中，智能体通过观察环境状态、执行
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动作并接收奖励以习得最大化长期累积奖励的最优

策略[17]。强化学习的核心在于智能体可通过尝试

不同动作以探索环境，并基于反馈信号调整策

略[18]，此方式使得智能体可高效自适应环境。

强化学习过程通常采用MDP描述，由四元组

{ S,A,P,R }定义。其中，S 为状态 s ∈ S 的集合，A

是动作 a ∈ A集合，P为由当前状态 st 采取动作 at

至下一状态 st + 1 的转移概率P ( st + 1| st,at )，R为状

态 st、动作at及下一状态 st + 1给定条件下所得收益

R ( st| at,st + 1 )集合。

强化学习主要采用2类算法习得最优策略：基

于值函数[19]以及策略梯度的算法[20]。基于值函数

的算法优化状态-动作对应值函数以选择最大长期

奖励期望对应动作。常见基于值函数的算法包括

Q-Learning和DQN等。基于策略梯度的算法则优

化策略函数从而使得智能体选择可最大化长期奖励

的动作。常见基于策略梯度的算法包括信赖域策略

优化（TRPO, trust region policy optimization）[21]和

PPO[22]等。

1.2　基于值函数的强化学习

如上所述，基于值函数的算法通过学习状态-

动作的值函数以选择最大化长期奖励期望对应的动

作。此类算法通常基于贝尔曼（Bellman）方程及

其变体更新值函数估计以逐步逼近最优值函数[23]。

1.2.1　Q-Learning算法

Q-Learning 算法旨在最大化值函数 V π ( st )，

即：状态 st ∈ S下智能体基于策略 π (at| st )选择动

作 at后所得累计奖励期望值，其可由如下Bellman

方程表示[24]。

V π ( st ) =

π (at| st ) ∑
st + 1 ∈ S

P ( st + 1| st,at ) [ Rt + γV π ( st + 1 ) ] (1)

其中，P为智能体由状态 st到 st + 1的转移概率，Rt

为状态转移之后所得奖励值， γ为折扣因子，

V π ( st + 1 )为状态 st + 1的值函数。

值函数 V π ( st )的求解可视为动态规划迭代过

程。各策略可对应多个具体动作，其可由如下状

态-动作值函数Q ( st,at )表征。

Q ( st,at ) = R ( st,at ) +

γ ∑
st + 1 ∈ S

P ( st + 1| st,at ) ∑
at + 1 ∈ A

π (at + 1| st + 1 )Q ( st + 1,at + 1 )

(2)

其 中 ， R ( st,at ) 为 状 态 st 下 at 所 得 奖 励 ，

Q ( st + 1,at + 1 )为状态 st + 1 下 at + 1 所得状态-动作值

函数。

由上述可知，Q ( st,at )可视为V π ( st )上界。由

此，值函数优化可转化为寻求最大化 Q ( st,at )

的at，即

π∗ ( s ) = arg maxst ∈ S,at ∈ AQ ( st,at ) (3)

其中，π∗ ( s )表示最优策略。

1.2.2　DQN

DQN 是 Q-Learning 算法与深度学习融合的产

物[25]。与Q-Learning算法通过多次与环境交互以获

得最优 Q ( st,at ) 不同，DQN 通过式 (4)获得目标

Q值。

y = r + γmaxat + 1
Q ( st + 1,at + 1 ; θ ) (4)

其中，r为奖励值，γ为折扣因子，θ为目标网络参

数，Q ( st + 1,at + 1 ; θ ) 为目标网络，maxat + 1
Q ( st + 1, 

at + 1 ; θ )为目标最大Q值。

基于均方误差（MSE, mean squared error）构

造如下关于Q ( st,at )及 y的损失函数L (θ )[26]，并训

练深度模型从而使得所估计Q值逼近真实Q值，最

终获得最优策略。

L (θ ) = E [ ( y - Q ( st,at ) )2 ] (5)

其中，E表示期望。

1.3　基于策略梯度的强化学习

基于策略梯度的算法通常基于策略梯度更新策

略参数以逐步提升策略性能。

1.3.1　信赖域策略优化

TRPO旨在解决策略优化过程中策略不稳定和

样本效率较低的问题。TRPO通过限制策略更新尺

度以确保每次更新皆限于可信区域内，从而提升其

稳定性及收敛速度。

TRPO的核心思想是当前策略条件下最大化策

略函数，即

max
θ

 Es′~pθold
,a~πθold

é

ë

ê
êê
ê πθ (a|s )
πθold

(a|s′ )
∇θ log πθ (a|s )

ù

û

ú
úú
ú (6)

其中，θ是函数参数，πθ (a|s )是状态 s下选择 a的

概率， πθold
(a|s′ ) 是旧状态 s′下动作选择概率，

πθ (a|s )
πθold

(a|s′ )
为优势函数，∇θ log πθ (a|s ) 为策略函数
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梯度。

随后引入“置信域”约束条件以限制策略更新

尺度。具体地，基于库尔贝克-莱布勒（KL, Kull‐

back-Leibler）散度度量新旧策略之间差异[27]，并

将其限制于可信区域内。

Es′~pθold

[ DKL (πθold
(⋅ |s′ )πθ (a|s )||πθ (⋅ |s ) ) ] ≤ δ (7)

其中，δ为预设阈值，D为散度，用于度量 2个概

率分布之间的差异。

1.3.2　近端策略优化

相较于TRPO，PPO简化了优化目标和策略更

新方法，其可表示为

max
θ

Es′~pθold
,a~πθold

[ Â(s,a) πθ (a|s )
πθold

(a|s′ )
∇θ log πθ (a|s ) ]  (8)

其中，Â(s,a)为优势函数估计值。

通过添加“clipping”操作将策略更新尺度限

定于可接受范围内。

LCLIP (θ ) =Es′~pθold
,a~πθold

é

ë

ê
êê
ê
ê
ê
min ( πθ (a|s )

πθold
(a|s′ )

Â( )s,a ,

ù

û

ú
úú
ú
ú
ú)clip ( )πθ (a|s )

πθold
(a|s′ )

,1 - ε,1 + ε Â( )s,a (9)

其中，ε为裁剪系数，用于限制策略更新尺度。

随后可基于随机梯度下降（SGD, stochastic 

gradient descent）算法优化上述函数[28]。

综上所述，相对于Q-learning、DQN和TRPO，

PPO的优势在于直接通过最大化策略梯度函数更新

策略，无需学习值函数或求解复杂约束优化问题，

因而较易理解、实现和调优。此外，PPO通过限制

策略更新尺度及引入“clipping”操作以提升算法

稳定性，因而具有较好的并行性和扩展性，进而适

用于大规模策略寻优问题。基于以上所述，本文基

于PPO构建MFR智能干扰决策。

2　MFR智能干扰决策建模

将干扰决策过程表述为MDP是实现MFR干扰

决策的首要条件。MDP将MFR状态、复杂电磁环

境以及干扰动作描述为包含如下元素的数学模型：

MFR有限工作状态集 S ( s ∈ S )，干扰机动作集合

A (a ∈ A)，依赖于状态转移的奖励集合R，收益函

数 R ( st| at,st + 1 )，由状态转移概率 P ( st + 1| st,at )刻

画的环境模型。干扰机发射干扰样式迫使雷达状态

发生转移从而获得相应干扰收益，其尝试迭代以期

最大化累计期望奖励从而获得最优干扰策略最终实

现干扰目标。下面详细说明MFR智能干扰决策问

题所涉及的状态集、动作集、状态转移概率以及奖

励函数。

2.1　状态集

电子侦查相关研究将MFR信号构建为具有如

下 3层结构的层级模型：功能层（雷达句）、任务

层（雷达短语）、波形层（雷达字）[29]。相较于雷

达句，处于中间层的雷达短语具有较为丰富的信号

信息，相较于雷达字，其与MFR工作方式相关的

控制参数具有直接映射关系[30]。具体地，MFR信

号层级模型如图1所示。雷达字由固定排列且数量

有限的脉冲 pw = ( p1,p2,…,pDp
)T ∈ R

Dp 组成[31]，其

F

3*2

3*,B

3*D

s

p

w

A B C D

A
1
,A
2
,�,A

l B
1
,B
2
,�,B

m
C
1
,C

2
,�,C

n
D
1
,D

2
,�,D

k

P
i
P
i+1

P
i+l−1

� �

D
p

6;C

CF�PW�BW�PRF

l

图1　MFR信号层级模型
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中Dp表示雷达字脉冲参数维度。脉冲参数可由载

波频率（CF）、脉冲宽度（PW）、频带宽度（BW）

和 脉 冲 重 复 频 率 （PRF） 等 组 合 表 征 ， 即

{ ft,pft,pwt,bwt}； 将 l 个 雷 达 字 排 列 构 成 短 语

pp ∈ R
Dp × l

，其中pi,l = ( pi,pi + 1,…,pi + l - 1 )T；将F个

短语排列成雷达句 ps ∈ R
Dp × F

，其与雷达功能密切

相关。

综上所述，雷达短语可以直接反映雷达工作

状态，且其可与干扰样式构建较为直接的映射关

系，因此可将雷达短语视为雷达工作状态，本文

所构建的 MDP 模型的状态集即为 MFR 的雷达短

语集。

由于MFR波形灵活多变，难以基于特定波形

设定雷达威胁等级。针对此问题，基于文献[7]所

提 方 法 ， 本 文 将 雷 达 工 作 状 态 记 为 si
ω,i =

0,1,2,…,Ns，威胁程度从 0到Ns依次下降，Ns为工

作状态数目，本文设定为 11，ω为雷达波形单元，

ω = A表示仅有一种波形，ω = A,B表示存在2种波

形，以此类推。

2.2　动作集

动作空间是指智能体在各时间步可选择的动作

集合。可采取的行动将影响环境并产生奖励信号。

MFR认知干扰情况下，干扰模式库中干扰样式可

视为可选择动作，因此动作集可表示为 at =

{ jam0,jam1,…jamI}， I 为动作数目， jami 表示 i 类

干扰。

2.3　状态转移概率

状态转移概率描述了MFR工作状态之间的迁

移模式，其取决于MFR信号产生机制。MFR信号

生成过程中，雷达任务调度和环境适应机制密切相

连，其确保了MFR状态迁移的马尔可夫性质。这

种马尔可夫性质可简化表示为P ( st + 1| st,at )。

2.4　奖励函数

强化学习中，奖励函数直接影响智能体在环

境中学习和执行决策的效果。智能体可基于奖励

函数知晓特定状态下所执行动作的收益，从而逐

步提升其决策有效性，因此设置合适的奖励函数

是确保智能体可高效习得最优策略的关键。基于

此，奖励函数应为非稀疏以保证奖励信号连续分

布于状态动作空间从而确保学习过程中智能体可

获得足够反馈，进而快速收敛至最优策略。由此，

本文将奖励函数分解为状态改变奖励R1 以及状态

参数改变奖励R2 两部分从而使得其可较好地适应

环境变化。

R1 =
ì
í
î

Δ( st + 1 - st ),st → st + 1

+100,st → send

(10)

R2 =
ì
í
î

ïï
ïï

-1,Lst + 1
≥ Lst

1,Lst + 1
< Lst

,Lst
=









 







st

 st
2

(11)

其中，Δ( st + 1 - st )为雷达受到干扰影响迁移至新

的雷达状态后威胁程度变化量，+100表示雷达状

态已迁移至最优目标状态，send为威胁程度最低的

目标雷达状态，R2 为受到干扰影响的状态参数与

干扰前参数的威胁程度变化量，如果威胁程度增大

或不变则惩罚 1反之奖励 1，Lst
表示状态参数归一

化所得范数。

3　所提智能干扰决策模型构建

基于以上分析，本文提出基于干扰领域先验知

识嵌入 LSTM-PPO 模型的智能干扰决策算法，以

提升复杂电磁环境下干扰决策效率及有效性。通过

直接最大化策略梯度函数更新策略、限制策略更新

尺度及“clipping”操作，PPO具有出色的策略收

敛速度与稳健性。基于LSTM强大的时序特征提取

能力，所提算法将LSTM嵌入PPO模型以有效抽取

回波序列数据时序本质特征，从而增强干扰决策模

型的数据利用效能，进而使得干扰决策模型能够精

准捕捉雷达工作状态动态变化，最终提升干扰决策

算法的决策有效性。此外，基于收益塑造理论，所

提算法将干扰领域先验知识嵌入 LSTM-PPO 模型

的奖励函数，利用所得重塑奖励函数引导智能体快

速收敛至最优策略路径，从而改善干扰决策算法的

决策效率。下文将详述LSTM嵌入PPO模型以及干

扰领域先验知识嵌入LSTM-PPO模型的具体步骤。

3.1　LSTM嵌入PPO模型

所构造LSTM嵌入PPO模型如图2所示。嵌入

模型首先基于全连接网络对侦察所得序列数据预处

理，网络权重经由式(12)正交初始化以提升网络训

练稳定性，从而避免梯度消失或爆炸的问题。

zt = W0st + b0 (12)

其中，W0 为权重矩阵，其可正交初始化为 W0 =

Q0 D0，Q0为正交矩阵，D0为对角矩阵，b0为偏置
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向量，st为状态向量。

而后基于非线性函数σ激活 zt，可得

ht = σ ( z t ) = σ (W0st + b0 ) (13)

激活所得ht可作为LSTM输入，经由LSTM处

理可获得如下隐藏状态。

ht ′ = LSTM (h′t - 1,ht ) (14)

其中，ht 为 t时刻LSTM的隐藏状态，h′t - 1 为前一

时间步隐藏状态。LSTM隐藏状态允许构成PPO框

架的 2个核心网络，即价值（Critic）网络和策略

（Actor）网络在不同时刻之间共享信息，从而使得

所构造模型能够更好地感知环境动态变化。

随后，LSTM输出特征向量被送入后续皆由全

连接层构成的Actor以及Critic网络，从而为二者分

别提供策略选择的有效信息以及状态长期价值估计

的依据。将所得隐藏状态输入上述网络可得

V ( st ) = W T
v h′t + bv (15)

π (at| st ) = Softmax (W T
a h′t + ba ) (16)

其中，V ( st )为 Critic 网络所得状态 st 长期价值，

W T
v 和 bv 分别为 Critic 网络的权重向量和偏置，

π (at| st )则为Actor网络所得策略，W T
a 和ba分别是

Actor网络的权重向量和偏置。

所构造LSTM嵌入PPO模型中，Actor及Critic

网络共享基于LSTM所提供的时序特征。然而，两

者拥有不同的输出层和损失函数，因为Actor网络

生成动作的概率分布，以此选择最优动作，而

Critic网络的目的则是预测状态的价值函数。由此，

Actor网络损失函数由式(9)表征，Critic网络损失函

数可表示为

LGAE (θv ) =
1
N∑i = 1

N

[ GAEt (γ,λ ) - Aθv
( st,at ) ]2 (17)

其中，θv 为 Critic 网络参数，Aθv
( st,at )为 Critic 网

络输出的估计优势值，N 为样本数量 ,λ为折扣

因子。

所提 LSTM-PPO 模型的智能干扰决策算法总

体框架如图3所示，其基于当前策略π (a | s )与环境

交互以获得动作a、奖励 r和下一个状态 s′，重复迭

代直至经验回放池达到预设容量。此阶段策略网络

权重参数保持不变以积累训练数据。随后，所得经

验回放池中数据被用于Actor网络策略更新。数据

首先通过LSTM以捕捉序列数据时序特征。基于此

时序特征，Actor网络输出新策略πθ (a | s )。通过比

较新旧策略，可计算重要性采样比例（ratio）以量

化新旧策略相对变化，而后基于 ratio通过“clip”

操作构建损失函数Lclip (θ )以确保策略更新受限于

可接受范围从而保持策略优化稳定性。最后，基于

梯度下降算法更新旧策略网络参数直至策略性能达

至最优。类似地，Critic网络利用GAE结合所得时

序特征获得相邻时间步的值函数估计值Vϕ (a | s )，

基于MSE构建损失函数。基于梯度下降算法优化

Critic网络参数以获得精确的值函数估计。

综上所述，Actor及Critic网络共享特征提取层

但拥有独立的输出层和损失函数。此协同机制可有

(a) LSTM*3+)5=5 (b) LSTM*3+0D=5
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效提升智能体对环境的适应性和理解能力，优化动

作决策过程，从而增强模型对环境变化的适应性，

改善状态价值估计精确度，进而提升干扰决策的有

效性。

3.2　基于势能函数的奖励塑造理论

基于势能函数的奖励塑造理论提供了一种将领

域先验信息嵌入智能体决策过程的有效手段[14]。

该理论可重塑智能体所得奖励同时不改变最优干扰

策略。势能函数借鉴了物理学的势能概念，通过赋

予智能体状态迁移物理意义上的“势能差”引导智

能体动作。具体而言，当智能体从高势能状态（不

符合领域知识的状态）迁移至低势能状态（符合领

域知识的状态）时，智能体将获得额外奖励，反之

则失去部分奖励。

关于具有塑造功能的函数项的嵌入不改变所得

最优策略的论述可证明如下。旧MDP问题记作M，

新MDP问题记作M′。由于强化学习策略是由状态

集至动作集的映射，而状态-价值函数是策略的公

式化，因此映射过程中最优状态价值函数和最优策

略并非单一映射关系，即最优状态-价值函数有且

只有一个，然而最优策略可具有多种表现形式。根

据 Bellman 方程可知，最优状态-价值函数可表

示为

Q*
M = Es'~Psa (⋅) [ R ( s,a,s' ) + γ max

a' ∈ A
Q*

M ( s',a' ) ]   (18)

其中，Psa (⋅)为状态 s和动作a下的转移概率分布。

基于势能函数定义可得[14]

Q*
M ( s,a ) - ϕ ( s ) = Es′[ R ( s,a,s′ ) + γϕ ( s′ ) - ϕ ( s ) +

γ max
a′ ∈ A

(Q*
M ( s′,a′ ) - ϕ ( s′ ) ) ]               (19)

其中，ϕ为势能函数，用于衡量状态的相对优势。

基于势能函数差分形式 F ( s,a,s′ ) = γϕ ( s′ ) -
ϕ ( s )可得

Q̂M′ ( s,a ) ≜ Q*
M ( s,a ) - ϕ ( s ) =

Es' [ R ( s,a,s′ ) + γ max
a' ∈ A

(Q̂*
M ( s′,a′ ) ] (20)

由此可得，当 M′到达最优策略时，M′的动

作-价值函数 Q̂M' ( s,a )满足如下条件。

π *
M′ ( s ) ∈ arg max

a ∈ A
Q*

M′ ( s,a ) =

arg max
a ∈ A

Q*
M′ ( s,a ) - ϕ ( s ) = arg max

a ∈ A
Q*

M ( s,a )
   

(21)

由此可得，M'最优策略与M相同，表明势能

函数仅与状态相关，对同一状态下动作选择没有影

响，因此不改变最优策略。受此启发，将符合领域

先验信息的状态基于势能函数奖励重塑，所得重塑

奖励不仅可提升智能体对先验信息的敏感性，而且

加速了策略学习过程，从而使得智能体可较快收敛

至最优策略，进而提升干扰决策的决策效率。

3.3　先验知识嵌入LSTM-PPO模型

基于PPO的MFR干扰智能决策场景中，智能

体干扰决策依赖于优势函数[32]，而优势函数基于
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图3　LSTM-PPO模型的智能干扰决策算法总体框架
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动作-价值函数构建。由于智能体的试错特性，模

型难以精确确定雷达状态对应的最优动作，由此限

制了实际应用中优势函数的效能。基于此，可将领

域先验知识基于上述奖励塑造理论嵌入奖励函数，

引导智能体沿着期望目标状态方向探索，从而加速

智能体策略学习过程。基于文献[7]可知，假设干

扰任务的目标是通过干扰机的操作将当前雷达状态

s0转移至威胁程度最低的目标雷达状态 send，此过

程中雷达所经历的状态集合构成了雷达先验信息

se。由以上所述可知，基于势能函数的奖励塑造函

数的构造步骤可表述如下。

1) 设计基于环境模型的势能函数

基于环境模型的势能函数可通过求解逆向

Bellman 方程获得。具体地，状态 st 值函数可表

示为

V π ( st ) =

∑
a ∈ A

π (at| st ) ∑
st + 1 ∈ S

P ( st + 1| st,at ) [ Rt + γV π ( st + 1 ) ]

(22)
量化状态 st相对于目标状态 send的“势能差”，

设计如下反应状态转移能量变化的势能函数φ ( st )。

φ ( st ) = ∑
a ∈ A

π (at| st )

∑
st + 1 ∈ S

P ( st + 1| st,at )[ - Rt + γU ( st + 1 )] (23)

其中，逆转奖励函数Rt以确保奖励塑造函数U ( st )

随着智能体接近目标状态而单调下降，折扣因子 γ

的引入使得势能函数随时间推移逐渐衰减。

2) 奖励塑造函数构造

基于上述可知，智能体接近目标状态时，势能

函数值逐渐变小，且所构造势能函数φ ( st )具有非

负性。因此，当智能体状态符合领域先验信息时，

奖励塑造函数将智能体接近目标状态时所损失势能

作为正奖励，反之则作为负奖励，从而确保智能体

能够沿着先验信息方向学习策略。由此可构造式(24)

所示奖励塑造函数。

U ( st,st + 1 ) =

ì

í

î

ïïïï

ïïïï

-φ ( st ),st ∈ se ∩ st + 1 ≠ st

φ ( st ),st + 1 ∈ se ∩ st + 1 ≠ st

0,其他

     (24)

3) 奖励函数塑造

结合上述所构造奖励函数R1、R2 以及奖励塑

造函数U ( st,st + 1 )以获得式(25)所示新的奖励函数

从而加速智能体学习进程。

R′1,2 ( st,st + 1 ) = R1,2 ( st,st + 1 ) + αΔU ( st,st + 1 )   (25)

其中，R1,2 ( st,st + 1 )为原始奖励函数，ΔU ( st,st + 1 )

为势能变化，α为标量权重，用于调整势能变化对

奖励塑造的影响程度。由此，所得新的奖励函数不

仅考虑了即时奖励，还关注了长期潜在的“势能收

益”，从而使得智能体更深入理解状态之间的相对

“价值”，并综合上述信息做出最优决策。

基于以上所述，所提算法基于LSTM优异的时

序特征抽取能力，将LSTM嵌入PPO模型以感知环

境动态变化从而提升干扰决策模型的决策有效性。

基于环境模型的势能函数表征领域先验知识并以此

重塑奖励函数。而后将重塑所得奖励嵌入LSTM-

PPO模型以增强智能体的环境感知能力，促进其探

索开发之间平衡，从而提升复杂电磁场景下智能体

的决策质量和学习效率。由此可得，所提基于先验

知识嵌入 LSTM-PPO 模型的智能干扰决策算法具

体步骤如算法1所示。

算法 1 基于先验知识嵌入LSTM-PPO模型的

智能干扰决策算法

输入 雷达状态集 S，干扰机动作集A，折扣

因子 γ，学习率 η，探索率 ε，最大迭代次数 tmax，

全局训练次数Tmax，平衡系数α，奖励函数R′1、R′2
输出 动作策略πθ(a | s )以及值函数Vϕ(a | s )
初始化 先验知识 se，雷达状态 st，策略网络

参数θπ，价值网络参数θv，经验回放池D;

1) while T < Tmax,do

2)   重置策略网络和价值网络参数梯度

   dθπ ← 0,dθv ← 0，正交初始化网络权重；

3)   基于策略网络获得干扰样式概率分布π以选

  取干扰样式at，并获取下一个雷达状态st + 1；

4)    t ← t + 1,T ← T + 1；

5)    if t = tmax或 st = send；

6)      获取最终状态 st → send的奖励值R′1,2；

7)    else

8)       返回步骤3)；

9)        for i ∈ { 0,1,2,⋯,t - 1 } :

10)               计算R:R ← ri + γR′1,2 ( st,st + 1 )；

11)               策略网络梯度更新

                         dθπ ← dθπ + ∇θπ ln π (a | s ) ( R -
                                  V ( s ; θv ) ) + ∇θπH (π ( s,θπ ) ) ;

12)                价值网络梯度更新
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                          dθv ← dθv +
∂ ( R - V ( s |θv ) )2

∂θv

；

13)          end for

14)    更新策略网络和价值网络的梯度参数

    θπ = θπ - ηdθπ,θv = θv - ηdθv

15)    返回步骤1)；

16)  end if

17) end while

4　实验仿真和结果分析

本节通过与 DQN、Q-Learning、TRPO、PPO

等主流强化学习算法对比以验证所提算法的有效性。

通过基于不同神经网络架构的PPO模型及先验信息

嵌入等算法，对各算法在决策有效性、决策效率和

决策路径方面的性能进行验证与分析，以全面展示

所提算法在复杂电磁环境中的适用性与优越性。

所构建对抗场景包括一部智能干扰机及其干扰

目标，即单部机载 MFR，其中干扰机固定部署，

机载MFR则于干扰机作用范围内移动。基于侦查

设备，智能干扰机可实时获取MFR定位、工作状

态及电磁信息，从而为干扰决策提供精准的数据支

撑。其次，智能干扰机可设置多种干扰模式，包括

噪声干扰、欺骗干扰和频率调制干扰等。再者，智

能干扰机可根据其与MFR的交互经验动态调整干

扰样式，从而实现最佳干扰效果。该对抗场景中，

MFR具备 4种工作状态：搜索、跟踪、成像和制

导。基于表 1所示的MFR状态参数和具体任务需

求，本文将上述4种工作状态细分为11种具体工作

模式，由此，不同作战条件下MFR可基于威胁等

级灵活切换工作模式。

4.1　先验知识嵌入LSTM-PPO模型仿真环境构建

仿真实验环境设置如下：CPU为AMD Ryzen 

7 5800H with Radeon Graphics 3.20 GHz；GPU 为

NVIDIA GeForce RTX 3050Ti，算法基于 PyTorch

深度学习框架采用 Python编写。所提算法参数设

置 如 下 ： 学 习 率 η = 0.01、 奖 励 折 扣 因 子

γ = 0.99、衰减权重 β = 0.9、GAE 优势函数权衡

值 λ = 0.95、初始探索率 ε = 0.1、终止探索率 ε =

0.9、PPO 裁剪系数 δ = 0.2、PPO 熵正则化项 H =

0.01、先验信息平衡系数 α = 32，经验回放池 D

总量为 1 000，采用每 15 步或者当前网络回合结

束更新网络参数。对比强化学习算法参数设置如

下：TRPO 共轭梯度算法优化迭代次数为 15，阻

尼项为 0.1，控制策略更新幅度值为 0.01，其余参

数设置与 PPO 相同。DQN 学习率 η = 0.01，奖励

折扣因子 γ = 0.99，经验回放池 D 总量为 1 000，

每隔 15 步更新网络参数。Q-Learning 学习率 η =

0.01，奖励折扣因子 γ = 0.99。实验中，每轮迭代

结束条件为雷达状态进入终止状态，或者试错次

数达到 300次。基于上述MFR雷达环境设置可得

表 2所示的雷达任务转换关系，其中 JM表示干扰

类型。

  表2　 雷达任务转换关系

雷达任务状态

sA
1

sA
2

sB
2

sA
3 ∼ sC

9

sA
10

sB
10

sA
11

JM

1

sA
1

sA
1

⋮

2

sB
2

⋮
sA

11

3

⋮

4

sA
2

⋮

sC
9

5

sA
2

sB
2

⋮
sB

9

6

sA
1

sA
3

⋮

sB
10

7

sC
3

⋮

8

sB
3

⋮
sA

10

9

sA
3

⋮

sB
9

10

sA
1

⋮

11

⋮

12

⋮

sA
11

  表1　 MFR状态参数

工作状态

搜索

跟踪

成像

制导

CF/GHz

[1,4]

[1,4]

[2,8]

[2,8]

PW/μs

[0.5,20]

[10,30]

[30,50]

[10,30]

BW/MHz

[1,10]

[1,50]

[50,100]

[1,50]

PRF/kHz

[0.5,5]

[20,50]

[0.5,100]

[50,100]
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4.2　干扰有效性验证

4.2.1　不同强化学习算法所得奖励对比

相同电磁环境下，基于 Q-Learning、DQN、

TRPO 和 PPO 的干扰决策算法所得平均奖励值随

回合数变化如图 4 所示。由图 4 可知，上述 4 种

算法所得平均奖励值均随回合数增加而增加，表

明随着试错次数增加，所得策略有效性随之增

加。其次，Q-Learning 和 DQN 权衡探索利用时，

将导致短期内奖励明显波动。此波动是不断尝试

新策略过程中不可避免的现象。另外，随着回合

数增加，DQN可能陷入局部最优，其不仅使得所

得奖励持续波动，而且限制了智能体策略的有效

提升。再者，离散至连续空间映射时，由于估计

及近似误差的存在，TRPO 并不能始终保证新策

略所得奖励高于旧策略。由此，随着回合数增

加，TRPO 平均奖励值可能会下降，这是由于策

略迭代过程中上述误差所导致。此外，相较于对

比算法，PPO不仅可快速收敛至较高奖励值，而

且随着回合数增加所得平均奖励波动逐渐变小，

表明所提算法具有较高的决策有效性、有效率以

及稳定性。

4.2.2　基于不同深度模型构建的 PPO干扰决策模

型所得奖励对比

电磁环境不变条件下，基于线性层、CNN以

及LSTM构建的PPO干扰决策模型所得平均奖励值

对比如图5所示。由图5可知，CNN作为基础架构

所构造的 PPO干扰决策模型所得平均奖励值明显

低于LSTM。此可归因于如下事实：尽管CNN在

空间特征提取方面具有独特优势，然而干扰决策模

型并不涉及数据空间特性，因而其在策略优化过程

中决策效率及有效性皆较为有限。相较之下，

LSTM嵌入PPO模型具有较高的决策效率以及有效

性。这是由于干扰决策任务具有序贯特性，而

LSTM因其固有长时记忆机制，在处理时序依赖相

关问题时具有显著优势，其所具有的门控结构使得

网络可有效捕捉并充分利用历史决策信息，从而提

升干扰决策的效率以及有效性。

4.2.3　嵌入先验知识所得奖励对比

基于奖励塑造理论将干扰领域先验知识嵌入上

述基于不同深度模型构建的 PPO 干扰决策模型，

所得平均奖励值如图 6所示。由图 6可知，相较于

先验信息缺失的干扰决策模型，嵌入先验信息的干

扰决策模型具有较高的决策效率及有效性，表明先

验信息可引导决策模型快速收敛至较优策略并获得

较高的策略收益。再者，由于LSTM优良的时序特

征抽取能力，相较于 CNN 及传统的线性模型，

LSTM-PPO在策略优化初期阶段便展现出较好的决

策有效性。此外，先验知识嵌入的 LSTM-PPO

（PK-LSTM-PPO, prior knowledge-LSTM-PPO） 在

策略优化中后期所得平均奖励值始终优于先验知识

嵌入的CNN-PPO（PK-CNN-PPO, prior knowledge-

CNN-PPO）以及先验知识嵌入的 PPO（PK-PPO, 

prior knowledge-PPO）。由此可知，相较于对比算

法，所提算法可较快收敛至较优且稳定的干扰样式

决策。

PPO
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120

100

80

60

40

20

0

−20

−40

*
2
8
2
1
3
D

0 100 200 300 400

//;/*

图4　基于不同强化学习模型的干扰决策算法

所得平均奖励值随回合数变化
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图5　基于不同深度网络构建的PPO干扰决策模型所得平均奖励值对比
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4.3　收敛性能对比

为了获得基于不同深度强化模型的干扰决策算

法收敛性能的有效对比，此处将训练回合数从500

次增加至 1 000次以较为全面评估长时跨度上不同

算法收敛性能，其他因素，如计算硬件配置、网络

架构等与上述实验保持一致。由此，不同强化学习

算法各回合收敛平均所用时间如表3所示，其中算

法可分为先验知识嵌入前后两部分。由表 3可知，

先验知识未嵌入算法中，LSTM-PPO具有较快的收

敛速度，其收敛时间相对于较慢的 TRPO 提升

38.1%。再者，相较于先验知识未嵌入模型，先验

知识嵌入算法干扰决策效率显著提升。此外，相较

于其他对比算法，PK-LSTM-PPO具有较好的收敛

性能，，其收敛时间相对于先验知识未嵌入的

LSTM-PPO 提升约 7.64 倍，相较于 PK-PPO 以及

PK-CNN-PPO分别提升约 34.6%和 47.0%。由此可

得，基于LSTM优良的时序特征提取能力以及领域

先验知识较强的收敛引导能力，相较于对比算法，

所提算法具有较好的收敛性能，因而可较为有效地

对抗复杂电磁环境。

4.4　决策路径对比

基于文献[7]所得先验信息，可以获得如下2个

最短干扰路径。

sA
1→2 sB

2→7 sC
3 →8 sB

4→8 sD
4 →4 sB

6→8 sB
9→8

→3 sB
10→12

sA
11

→7 sA
10→2 sA

11

(26)

其中，sX
i ,i = 1,2,⋯,11 ; X = A,B,C,D为雷达状态。

基于干扰设备免于陷入危险状态的原则，定义

使得雷达状态沿着威胁等级递减方向并尽快转移至

威胁最低状态的决策为正确的干扰样式决策。表4

列出500回合后各算法所得最短干扰路径的正确干

扰决策、未获得最短路径的干扰决策和干扰决策失

败的比例。由表4可知，相较于PPO的各种变体算

  表4　 决策路径对比

强化学习算法

Q-Learning

DQN

TRPO

PPO

CNN-PPO

LSTM-PPO

PK-PPO

PK-CNN-PPO

PK-LSTM-PPO

最短干扰路径

45.5%

46.4%

39.4%

51.8%

65.8%

71.1%

89.2%

90.8%

93.4%

其他干扰路径

37.7%

44.6%

40.2%

34.1%

33.0%

25.4%

9.1%

9.2%

6.6%

干扰失败

16.8%

9%

20.4%

14.1%

1.2%

3.6%

1.7%

0

0
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图6　先验知识嵌入所得平均奖励值对比

  表3　不同强化学习算法各回合收敛平均所用时间

干扰决策算法

Q-Learning

DQN

TRPO

PPO

CNN-PPO

LSTM-PPO

PK-PPO

PK-CNN-PPO

PK-LSTM-PPO

平均每回合所用时间/ms

129.712

142.435

188.342

141.208

156.365

116.423

23.345

28.742

15.247

··237



通 信 学 报 第 45 卷 

法，Q-Learning、DQN、TRPO和 PPO等传统强化

学习算法所得干扰失败率较高，表明传统强化学习

算法选择干扰路径时鲁棒性较低。再者，基于

LSTM 和 CNN 构建的 PPO 所得干扰失败率较低，

表明深度网络模型可抽取回波数据有效特征从而可

显著提高决策效率及有效性。此外，先验知识的嵌

入可给予 PPO及其变体算法最短路径引导，使其

倾向于最短且有效的干扰路径，从而缩短干扰路径

并降低干扰失败概率。

综上所述，所提算法在收敛速度、稳定性以及

干扰决策路径选择等方面，均表现出相对于传统强

化学习算法的显著优势。由此表明，嵌入领域先验

知识以及LSTM可有效提升复杂电磁环境下基于强

化学习的干扰决策算法的干扰决策效率及有效性。

5　结束语

本文提出一种基于先验知识嵌入 LSTM-PPO

模型的智能干扰决策算法。所提算法将具有良好时

序特征抽取能力的LSTM嵌入适宜于大规模策略寻

优的PPO模型以感知MFR状态动态变化从而提升

干扰决策有效性。此外，所提算法基于势能函数表

征干扰领域先验知识并将其以重塑奖励函数形式嵌

入 LSTM-PPO 模型以增强智能体对环境的感知精

准度，从而提升复杂电磁场景下干扰决策算法的决

策质量及效率。实验表明，相较于 Q-Learning、

DQN、TRPO和PPO等传统的深度强化学习模型，

LSTM-PPO干扰决策模型可显著提升干扰决策模型

的决策有效性。相较于先验知识缺失的干扰决策算

法，所提算法可基于先验知识将策略优化引导至具

有较高决策质量的较短决策路径，因而具有较好的

决策效率及有效性。需要注意的是，干扰决策包含

干扰样式选取及干扰资源配置，本文仅考虑干扰样

式的智能选取，如何基于选定干扰样式智能配置干

扰资源以提升干扰有效性是后续工作的重点。
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