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摘   要：当前电磁环境日益复杂多变，新式干扰手段层出不穷，对雷达系统带来了极大的挑战和威胁。该文引入

频谱干扰模型并提出了一种在频控阵-多输入多输出(FDA-MIMO)雷达与干扰机动态博弈框架下基于强化学习

(RL)的发射功率分配优化方法，使雷达系统能够获得最大的信干噪比(SINR)。在此基础上，构造了频谱干扰模

型。其次，雷达和干扰机之间存在一种Stackelberg博弈关系，且将雷达作为领导者，干扰机作为跟随者，建立动

态博弈框架下的发射功率分配优化模型。采用深度确定性策略梯度(DDPG)算法，结合功率约束设计了奖赏函

数，对雷达发射功率进行实时分配来获得最大的输出SINR。最后，仿真结果表明，在雷达与干扰机博弈的框架

下，所提优化算法能够有效地对雷达发射功率进行优化，使雷达具备较好的抗干扰性能。
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Abstract: In recent years, the electromagnetic environment has been becoming increasingly complex and

changeable, and new jamming methods emerge one after another, which brings great challenges and threats to

the radar system. In this paper, the spectrum interference model is introduced and a transmit power allocation

optimization method based on Reinforcement Learning (RL) under the dynamic game framework of Frequency

Diverse Array Multi Input and Multi Output (FDA-MIMO) radar and the spectrum interference is proposed, so

that the radar system can obtain the maximum output Signal-to-Interference plus Noise Ratio (SINR). Firstly,

the mathematical model of FDA-MIMO radar is established, and on this basis, the spectrum interference model

is constructed. Secondly, there is a Stackelberg game relationship between radar and jammer. Taking radar as

the leader and jammer as the follower, the transmit power allocation optimization model under the framework

of dynamic game is established. Using the Deep Deterministic Policy Gradient (DDPG) algorithm and power

constraints, a reward function is designed to allocate the radar transmit power in real time to obtain the

maximum output SINR. Finally, the simulation results show that under the framework of the game between

radar and interference, the proposed optimization algorithm can effectively optimize the radar transmit power

and make the radar have better anti-jamming performance.
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1    引言

雷达系统位于复杂多变的电磁环境中，在敌方

干扰机和其他干扰源会对雷达正常工作带来巨大的

影响。因此，如何抑制环境中的干扰，提高雷达接

收端的信干噪比(Signal-to-Interference-plus-Noise
Ratios, SINR)，对于雷达系统是至关重要的。

频控阵(Frequency Diverse Array, FDA)这一

概念于2006年被提出 [1]。相较于传统的相控阵雷

达，FDA雷达的每个发射阵元间存在一个远小于

载波频率的频率偏移量，这一频偏量使其能够获得

角度-距离2维相关的波束方向图[2–4]。FDA波束因

具有角度-距离相关这一特性，使其被广泛应用于

包括目标角度-距离定位[5]，2维波束形成技术和波

束方向图设计等领域[6,7]。

多输入多输出(Multi-Input and Multi-Output,
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MIMO)雷达因其与传统相控阵(Phase Array,
PA)雷达相比所具有的独特优势而得到了广泛的研

究。文献[8]将FDA与MIMO雷达相结合，并提出

了FDA-MIMO雷达接收处理模型。FDA-MIMO雷
达同时具有FDA雷达距离-角度相关的波束方向图

和MIMO雷达所拥有的多自由度的特点，由此可以

被用于欺骗干扰压制[9–11]、联合角度-距离估计[5]和

空时自适应杂波抑制[12,13]等。

近年来，雷达与干扰的博弈现象受到广泛关

注。文献[14]对雷达对抗中的博弈论问题进行了系

统的分析与梳理。文献[15]对博弈论思想在雷达系

统设计中的应用进行了综述，主要集中于雷达对

抗、雷达资源管理、雷达波形设计、雷达射频隐身

等方面。文献[16]提出基于回波间互信息量(Mutual

Information, MI)准则的Stackelberg博弈波形设

计。文献[17]对多基地分布式MIMO雷达组网的功

率进行了纳什均衡分析，提出了一种以SINR为约

束的雷达功率分配优化方法。上述文献建立的博弈

模型用于雷达与干扰的对抗分析，而针对频谱式干

扰的研究还很少。

在博弈的阶段中，实际上是一个动态优化的过

程。若干扰信号发生变化，雷达系统就需要立即调

整发射功率分配模式，以获得较高的SINR。传统

的优化方法普遍存在计算复杂度高的问题，而对抗

过程是一个高实时性问题，因此亟需一种处理速度

快的优化方法。近年来，深度学习(Deep Learning,

DL)成为研究热点，而强化学习可以实现离线学习、

在线寻优。对于已经离线训练好的网络，将当前状

态输入到网络中，可以实时获取优化的结果。文

献[18]利用凸优化方法对MIMO雷达发射功率进行

优化以获得最优的检测性能。

在此基础上，本文建立了FDA-MIMO雷达与

频谱干扰机的Stackelberg博弈模型。在两者动态博

弈的过程中，利用强化学习中的DDPG算法对采集

的干扰信号状态进行离线训练，获得演员和评论家

网络的参数，然后根据雷达当前侦测到的频谱干扰

样式对发射功率进行在线动态优化，使雷达在工作

时间段内获得最优的输出SINR性能，达到对抗频

谱干扰的效果。 

2    数据模型
 

2.1  FDA-MIMO雷达

M

d = λ/2 λ

Nr d = λ/2

考虑一个发射和接收阵列均为均匀线性阵列的

FDA-MIMO雷达。其中，雷达发射阵列含有 个

发射阵元，阵元间隔为 ( 为波长)。在接收

阵列中，接收阵元数为 ，阵元间隔为 。

假设该雷达发射信号类型为脉冲信号，则第m个发

射阵元发射信号的表达式为

sm (t) = wmφm (t) ej2π(f0+∆fm)t, 0 ≤ t ≤ Td (1)

∆fm = (m− 1)∆f

f0 Td

∆fm

wm φm (t)

φm (t)

其中， 表示第m个发射阵元的频

偏量， 表示发射信号的载波频率， 为发射脉冲

信号的脉冲持续时间。由于阵元间 的存在，

FDA-MIMO雷达能够同时工作在多个频率上，也

使其具有精准频谱干扰的抗干扰能力。 , 

分别是第m个发射阵元的发射信号功率值和基带波

形且 满足关系式为∫
φm1 (t)φ

∗
m2

(t− τ)dt = 0, m1 ̸= m2 (2)

(θ, r)假设空间中一个远场目标位于空间位置 ，

经过目标反射，第n个接收阵元接收到来自第m个

发射的信号可以表示为

sn,m (t) =wmφm (t− τm,n) ej2π(f0+∆fm)(t−τm,n),

τm,n ≤ t ≤ τm,n + Td (3)

τm,n为信号在空间中传播的时延，其表达式为

τm,n = 2r/c−(m− 1) d sin θ/c−(n− 1) d sin θ/c (4)

c表示光速。在窄带信号假设下，式(3)可以近似改

写为

sn,m (t) ≈ wmφm (t− τ0) ejψ(t),

τ0 ≤ t ≤ τ0 + Td, τ0 = 2r/c (5)

ψ (t)为信号传播带来的相位变化量，且可以表示为

ψ (t) =2π
[
f0t+∆fmt+

(m− 1) sin θ
2

+
(n− 1) sin θ

2
− 2r∆fm/c

]
(6)

当信号被雷达接收系统接收后，会经过一系列

的信号处理过程。文献[19]提出了一种多匹配滤波

器的FDA-MIMO雷达的接收处理系统，本文也采

用该接收处理方法。根据发射信号的相互正交性，

经过匹配滤波器处理后的信号可以表示为

b (θ, r) =
[
soutput
1,1

, ..., soutput
1,m

, ..., soutput
n,m

]T

= γar (θ)⊗ [w ⊙ at (θ, r)] (7)

at (θ, r) =
[
1, ejπ(sin θ−4r∆f/c), ...,

ejπ(M−1)(sin θ−4r∆f/c)
]T

(8a)

ar (θ) =
[
1, ejπ sin θ, ..., ejπ(Nr−1) sin θ

]T
(8b)

w = [w1, w2, ..., wNt ]
T (8c)

⊗ ⊙ (·)T其中， 表示克罗内克积， 表示哈达玛积， 表
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at (θ, r) ar (θ)

w γ

示转置操作。 ,  分别为发射、接收导向

矢量， 为发射功率向量， 为目标反射系数。 

2.2  干扰模型

s (t)

s (t)

考虑雷达系统处于频谱干扰环境，该干扰可能

来自敌方的干扰机和其他与雷达共享频段的无线电。

假设干扰信号可以表示为 ，为了方便分析，考

虑从第1个接收阵元。由2.1节，FDA-MIMO雷达

将接收到的干扰信号 通过信号接收处理过程

后，在第m个通道采集到的信号为

sm (t) =

+∞∫
−∞

s (t) e−j2πfmtφ∗ (t− τ) dt (9)

(·)∗ τ其中， 表示共轭操作， 表示采样时延，对应目

标所处的距离单元。

M

s = [s1, s2, ..., sM ]
T

s P

将经过 个通道处理后的干扰信号表示为矢量

形式 。经过接收处理的频谱干扰

信号 服从均值为0，协方差矩阵为 的复高斯分

布，其中

P =


P1 0 ... 0
0 P2

... 0
...

...
. . .

...
0 0 ... PM

 (10)

Nr

K

{θk}Kk=1

当 个接收阵元接收到干扰信号，每个阵元

中都有M个处理通道，假设存在 个远场干扰信

号，信号方位角为 ，接收阵列采集到的干

扰加噪声信号向量为

h =

K∑
k=1

sk ⊗ ar (θk) + n (11)

n ∈ CMNr×1

σ2
nIMNr σ2

n

IMNr MNr

其中， 为噪声矢量，且服从均值为0，
协方差矩阵为 的复高斯分布( 为接收噪声

的功率， 表示 的单位矩阵)。
干扰加噪声的协方差矩阵可以表示为

Q =

K∑
k=1

Pk ⊗
[
ar (θk)a

H
r (θk)

]
+σ2

nIMNr
(12)

则雷达接收到目标、干扰、噪声的总信号可以

表示为

y =b+ h = γar (θ)⊗ [w ⊙ at (θ, r)]

+

K∑
k=1

sk ⊗ ar (θk) + n (13)

t (t = 1, 2, ..., T )

雷达系统的抗干扰能力可以用接收获得的信干

噪比(SINR)来表征。当雷达系统工作时间位于

时刻，基于最小方差无失真响应

(Minimum Variance Distortionless Response,
MVDR)的线性检测器

Wt = Q−1
t bt (14)

具有最高的输出SINR，在该检测器下获得的SINR
由式(15)给出

SINR =
E
{∣∣γtW H

t b (θt, rt)
∣∣2}

E
{∣∣W H

t h
∣∣2}

=|γt|2bH (θt, rt)Q
−1b (θt, rt) (15)

(·)H其中， 表示共轭转置操作。

从式(15)可以看出，不同的发射阵元功率分配

模式，在MVDR线性检测器下，可以获得不同的

SINR。因此，通过对发射阵元的功率分配优化，

可以获得最高的SINR。 

3    基于强化学习的雷达抗干扰博弈的功率
分配算法

 

3.1  博弈的基本模型

w

P

一种基于FDA-MIMO雷达的功率分配博弈论

框架被建立。在雷达系统工作时，环境中的频谱干

扰对其产生了极大的影响，且雷达系统与干扰信号

之间没有合作关系，因此两者建立非合作博弈关系，

前者控制发射阵元功率矢量 ，后者控制干扰信号

的发射功率矩阵 。雷达和干扰之间是一种零和博

弈，即一个参与者的增益是另一个参与者的损失。

雷达和干扰的博弈框架可以表示如式(16)的形式

G = {P, S, U} (16)

P = ⟨雷达,干扰机⟩(1) 参与者集： 表示博弈的

参与者。

S =
{
(w,P ) |w = [w1, w2, ..., wNt

]
T
,

P = diag {P1, P2, ..., PNt
}
}

w

P

(2) 策略集： 

，其中， 为雷达的行动

策略， 为干扰机的行动策略。

U = {Ur, Ui} Ur = max

{SINR} w

Ui = min {SINR}
P

(3) 效用函数： ，其中，

为雷达的效用函数，雷达通过调整 获得输

出的最大SINR， 为干扰机的效用

函数，干扰机通过改变 来获得输出的最大SINR。

在实际环境中，雷达与干扰机间存在一种

Stackelberg博弈关系。Stackelberg博弈是一种完全

信息动态博弈，跟随者根据主导者的行为制定自己

的行为策略，然后主导者再根据跟随者的行为策略

调整更新自己的策略以获得最大效用。在本文中，

考虑我方雷达需要在变化的干扰环境中保持较好的

抗干扰性能，因此雷达是主导者，干扰机是跟随

者。在Stackelberg博弈框架下，该问题转化为两阶

段的优化问题，该优化问题如式(17)所示

max
w

min
P

|γt|2bH (θt, rt)Q
−1b (θt, rt) (17)
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s.t.
Nt∑
i=1

wi ≤ Ptotal (17a)

Pmin ≤ wi ≤ Pmax (17b)

Pmin Pmax

Ptotal

其中， ,  分别表示每个发射阵元的功率最

小值和最大值， 为发射阵元的总功率。

需要说明的是，在整个博弈时间T中，干扰机

对雷达频谱功率的感知需要一定的时间，即在雷达

根据干扰信号动态调整功率分配策略后，干扰机只

能在多个时刻后才能对发射的干扰信号进行调整，

使得雷达获得最小输出SINR。雷达系统可通过外

部的频谱感知模块和辅助传感器阵列，感知环境中

的干扰噪声信号，可以实时地估计出干扰信号的频

谱以及协方差矩阵，便于雷达在博弈过程中获得最

佳的抗干扰性能。 

3.2  基于DDPG算法的优化求解

w

当雷达接收到干扰机发射的干扰信号后，需要

自适应地调整发射阵元的功率来避开干扰信号。在

整个博弈的过程中，本文采用强化学习中的DDPG
算法对雷达发射功率矢量 进行优化。将雷达各个

阵元设置为智能体，负责收集环境中的干扰信号，

并对发射阵元功率进行控制。

s∗t
a∗
t r∗t s∗t+1

(st,at, rt, st+1)

DDPG算法对智能体神经网络进行训练，得到

网络参数。在第t个雷达工作时刻，雷达阵元根据

所接收到的状态 ，利用行为网络输出功率分配行

为 ，并获得对应的奖赏 和下一步的状态 ，

进入第t+1个工作时刻。将每个工作时刻获得的经

验 存储在经验池中。接下来，本文

将对强化学习网络中的状态、行为、奖赏和行为-
评论家网络进行说明。

st = [xt, yt,pt] xt yt

pt

(1)状态。在第t个雷达工作时刻，强化学习中

的状态是一个向量 ，其中， , 分别

表示目标的空间位置， 是第t个工作时刻下，干

扰信号的功率矩阵的对角线元素组成的行向量。

at = [w1,t, w2,t, ..., wNt,t]

(2)行为。在深度强化学习框架中，智能体的

行为向量为 ，其中每一个元

素代表在每一个确定的工作时刻下雷达系统发射阵

元的功率分配情况。

at [0, 1]

at Pmin ≤ wi ≤ Pmax

at,i [0, 1]

[Pmin, Pmax] at,i (Pmax − Pmin)+

Pmin

经过sigmoid函数输出的 范围为 ，为保证

行为 中元素满足约束条件式(17a) ，

其作用于环境时再通过线性变换映射至真实范围。

设输出的某一个行为取值为 ，将其从 映射到

范围上的线性变换为

。

(3)奖赏函数。根据式(17)中的目标函数，奖赏

函数被定义为雷达输出的SINR，即在第t个工作时

刻下的奖赏函数为

rt = |γt|2bH (θt, rt)Q
−1b (θt, rt) (18)

由于行为向量存在约束条件，为使强化学习网

络能够满足行为的约束条件，本文提出一种新的奖

赏函数来实现对行为的约束。该奖赏函数更新为

rt =


|γt|2bH (θt, rt)Q

−1b (θt, rt) ,  
Nt∑
i=1

wi ≤ Ptotal

− 3,

Nt∑
i=1

wi > Ptotal

(19)

通过重构奖赏函数，可以将行为的约束引入到

深度学习网络中。 

3.2.1  功率优化方法的整体框架

在雷达侦测到干扰机发射干扰信号的先验信息

的条件下，DDPG网络被用来求解雷达发射阵元的

功率分配问题。在每一雷达工作时刻，雷达侦测到

的先验信息被存储到记忆回放池并将其作为强化学

习网络训练的输入。对于传统方法，在每一个工作

时刻都需要对雷达的发射功率进行优化求解。经过

记忆回放池中采样数据对DDPG网络训练完成后，

可以直接获得雷达当前工作时刻优化后的功率分配

结果。图1为雷达-干扰机博弈下的功率优化方法的

整体框架示意图。 

3.2.2  DDPG算法流程

采用DDPG算法对上述雷达-干扰机博弈功率优

化模型进行离线训练，算法的整体流程如算法1所示。

θQ

θµ θQ θµ

τ

在网络更新迭代训练过程中，先积累经验回放

到经验池中，根据经验池中随机抽取的样本分别更

新评论家和演员网络。首先通过损失函数更新评论

家网络参数 。接下来通过评论家网络得到的Q函

数相对于动作的策略梯度，将梯度传递到演员网络

中对其参数 进行更新。最后通过得到的 ， 通

过参数 ，按照设定的比例更新各自所属的目标网

络中，其目标网络会在下一步的训练中用来预测行

为和Q值。 

4    仿真分析

M = 6 Nr = 5

d = λ/2 ∆f = 10 kHz

f0 = 1 GHz

Pmin = 0 Pmax = Ptotal

FDA-MIMO雷达发射接收阵列均为均匀线性

阵列且阵元数分别为 ,  ，阵元间距均

为 。发射阵列阵元间频偏量 ，

载波频率 。雷达工作时间最小间隔为2 s，
雷达工作总时间设置为20帧(40 s)。每个发射阵元

的功率最小值和最大值分别为 和 。

(5 km, 5 km)

v = 100 m/s

在雷达工作初始时间内，空间中的目标位于

，在整个雷达工作时间内，假设目标

沿着45°方向，以速度 做匀速直线运
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动，雷达系统通过跟踪算法在每个工作时刻对目标

的位置进行实时更新。

假设干扰机的干扰频段数量小于等于3。在初

始工作时刻，干扰信号从方位角为45°进入雷达接

收机系统，以30 dB, 25 dB和30 dB的干扰功率，

干扰第1、第4和第6个发射阵元的频段。根据所提

博弈准则，雷达作为领导者会根据干扰机释放的干

扰信号通过自适应控制发射阵元的功率来提高输出

的SINR。在雷达调整阵元功率后，经过一段时

间，干扰机侦测到雷达发射信号的变化，通过调整

干扰信号使得雷达系统接收端获得的SINR最小。

雷达再根据新的干扰信号调整发射阵元的功率，形

成博弈态势。

干扰信号的功率分布计算公式为

Gk (z, θ) =
1

aH
z (θ)Q

−1
k az (θ)

(20)

az (θ) = ez ⊗ ar (θ) ez z

z

其中， ,  表示第 个元素为1，

其余元素都为0的单位向量。 表示干扰频谱的位置索引。

κ = 1 ε = 0.1

(4)DDPG中的参数设置。智能体的状态表示

为8维数组向量，动作表示为6维数组向量。演员网

络包含2个隐含层，每个隐含层的神经元个数为

32，所有隐含层都采用tanh激活函数。评论家网络

包含3个隐含层，每个隐含层的神经元个数为32，
所有隐含层都采用tanh激活函数。演员网络和评论

家网络的学习率分别为0.001,0.01。折扣因子为

，超参数 。

本文程序是基于keras框架编写的，计算机硬

件条件为Core i5-10210CPU, 3.60 GHz, 8 GB内存，

设置回合数为800，每一个回合中的迭代步数为20。

　算法1　DDPG算法

Q
(
·|θQ

)
µ (·|θµ)

θQ θµ
　随机初始化评论家网络 和演员网络 的网络参

　数 , 

θQ
′ ← θQ θµ

′ ← θµ　初始化目标评论家和演员网络的参数 , 

B　初始化回放记忆池

　FOR 回合数=1:L do

O　　　在动作探索策略中初始化随机过程

s1　　　接收初始观测状态

　　　FOR t=1:T do

at = µ (st|θµ) +Ot　　　　　根据当前策略和随机噪声选择动作

at rt st+1　　　　　执行动作 并且获得奖赏值 ，得到新状态 ，

(st,at, rt, st+1) B　　　　　保存传递样本组合 到回放记忆池

B

(st,at, rt, st+1)

　　　　　从回放记忆池 中随机采样生成H维数据库

　　　　　  

Q
(
·|θQ

)
　　　　　根据评论家网络 ，计算目标值

yi = ri + εQ′ (si+1, µ
′ (si+1|θµ) |θQ

)
　　　　　  

1

H

H∑
i=1

(
yi −Q

(
si,ai|θQ

))2

　　　　　通过最小化损失函数更新评论家网络：

　　　　　  

∇aQ
(
s,a|θQ

)
|a=µ(si+1|θµ),s=sj

　　　　　计算评论家网络的策略梯度：

　　　　　  
θµ

1

H

H∑
i=1

∇aQ
(
s,a|θQ

)
|a=µ(si+1|θµ),s=si

· ∇θµµ (s|θµ) |s=si

　　　　　使用样本的策略梯度更新演员网络参数 ：

　  

　　　　　评论家和演员目标网络参数更新：

θQ
′ ← τθQ + (1− τ) θQ

′
　　　　　　　 ,

θµ
′ ← τθµ + (1− τ) θµ

′
　　　　　　　 ,

τ 0 < τ < 1　　　　其中， ( )为参数更新速率

　　　END FOR

　END FOR

 

 
图 1 发射功率优化方法整体框架
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在各个回合中，雷达与干扰机智能博弈的完整

工作过程的累计奖赏值和平均SINR值如图2(a)和
图2(b)所示，雷达的目的是通过不断地学习提升奖

赏值，来获得最大的奖赏，即最大SINR值。累计

奖赏值和SINR值越大表明雷达的功率分配优化结

果越好，网络的学习效果越好。由仿真结果可以看

出累计奖赏值与平均SINR值整体的变化趋势是逐

步增加的。在回合数大于400时，累计奖赏值和平

均SINR值均达到最大且基本保持稳定。

t = 1

2 ≤ t ≤ 10

11 ≤ t ≤ 15

16 ≤ t ≤ 20

图3(a)为通过所提算法对FDA-MIMO雷达发

射功率分配结果。从结果中可以看出，当

时，在当前工作时刻，雷达没有感知到外界的干扰

信号，因此保留基本的功率均匀分配策略。当

时，雷达侦测到干扰信号后，使发射功

率集中在第2个发射阵元上；当 时，由

于干扰机调整了频谱干扰策略，雷达在侦测到干扰

信号后立即对发射功率进行优化，使功率集中到第1
个阵元；同样地，当 时，雷达将发射功

率集中到第6个阵元，以获得最优的SINR。图3(b)
为通过内点法对雷达发射功率优化分配的结果。

由仿真结果可以看出，内点法得到的功率分配策略

与所提算法类似，在雷达工作时间段中，功率都

集中在某一个发射阵元上，且均避开了频谱干扰信

号所在的频点。由此，验证了本文所提算法能够

实现与传统优化算法相似的优化效果，验证了其有

效性。

t = 1

t > 1

为了直观地展现出内定法和DDPG算法的性

能，两种算法得到的SINR值随雷达工作时间的变

化情况如图4所示。从该仿真结果可以看出，当

时，雷达采用功率均匀分配策略，此时雷达已经受

到干扰，因此SINR较低。当 时，雷达系统开

始根据干扰信号对发射功率进行优化，得到的SINR
较高。相较于内点法，文中所提算法对发射功率

优化后得到的SINR有一定的波动，这是因为所提

算法在训练时所用到的目标位置信息和干扰信息

与仿真中设置的信息有一定差异。但通过两种算法

得到的SINR基本一致，因此验证了所提算法的有

效性。

干扰在整个工作时间段的干扰信号参数变化情

况如表1所示。

各个时刻干扰信号在角度-频率2维平面上的功

率分布如图5所示。

Ninput N1 N2 Noutput

强化学习网络中的演员网络为全连接网络，为

了将本文所提算法与传统的优化算法复杂度性能进

行对比，表2给出了所提算法和内点法的计算复杂度。

其中 ,  ,  ,  分别表示输入层神经元

 

 
图 2 累计奖赏值和SINR随回合数的变化情况

 

 
图 3 发射功率分配情况
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Ninput

个数，第1个隐含层神经元个数，第2个隐含层神经

元个数和输出层神经元个数。 等于发射阵元

数目。而传统优化算法，内点法的计算复杂度为：

O
(
(Ninput)

3.5 lg (1/ε)
)

ε

ε = 0.01

， 表示求解精度。图6显示

了所提算法和内点法的计算复杂度随发射阵元个数

的变化情况，其中精度设置为 。从该仿真

结果可以看出当发射阵元数目较小时，两种算法的

计算复杂度相近，但随着发射阵元数目的增加，内

点法的计算复杂度增加迅速，而所提方法增加较

少。该结果证明了所提算法优化的时间优势。 

5    结论

本文建立了FDA-MIMO雷达与释放频谱干扰

信号的干扰机的Stackelberg博弈关系，并将雷达作

为领导者，干扰机作为跟随者。为了使雷达获得最

大的抗干扰效果，将深度确定策略梯度算法应用于

雷达发射阵列的功率优化分配中，使得雷达在干扰

信号产生变化过程中，能够动态调整阵元功率分配

来获得最优SINR。算法中考虑了单个阵元功率约

束和阵列总功率约束，并在约束下输出动作。仿真

结果表明，通过DDPG算法的多个回合的训练，使

雷达能够很好地感知干扰信号的变化并合理地分配

发射阵元的功率，达到最优的SINR，实现抗干扰

的效果。
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