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摘   要：为提升跳频(FH)通信系统信息传输的可靠性和抗干扰能力，该文基于新型Polar编码的慢跳频抗干扰通

信系统模型，提出一种适应强干扰环境的Polar编码构造优化方法。首先，面向包含常态和干扰态的混合信道设

计多目标强化学习算法，然后优化编码过程中的信息位比特信道序列，提升码字的纠错性能，并通过初始化预处

理和理论计算回报值降低算法执行复杂度。仿真结果表明，在包含强干扰的混合信道条件下，所提编码优化方法

的全局误码性能优于传统编码构造方法，相比于第5代移动通信系统(5G)第3代合作伙伴计划(3GPP) 标准方案全

局编码增益达0.5 dB，有效改善Polar编码跳频通信高可靠抗干扰传输性能。
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Abstract: In order to improve the reliability and anti-jamming ability of information transmission for the

Frequency-Hopping (FH) communication system, a Polar coding construction optimization method is proposed

to adapt to the strong-jamming environment, which is based on a novel Polar coded slow FH communication

system model. Firstly, the multi-objective reinforcement learning algorithm is designed for the hybrid channel

containing normal state and jamming state, and then the information bit-channel sequence in the coding

process is optimized. Consequently the error correction performance of the designed Polar codewords is

improved. In addition, the complexity of algorithm is reduced by preprocessing the initialization and

theoretically calculating the reward values. The simulation results show that the overall error performance of

the proposed coding optimization method is better than those of conventional coding construction methods in

the hybrid channel containing strong jamming. Compared with the 3rd Generation Partnership Project (3GPP)

standard scheme in Fifth-Generation (5G) mobile communication systems, the obtained overall coding gain is

up to 0.5 dB. Therefore the high-reliability and anti-jamming performance of Polar coded FH transmission is

effectively improved.
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1    引言

随着第5代\第6代移动通信系统(Fifth\Sixth-
Generation, 5G\6G)、低轨卫星互联网以及新一代

军事卫星通信系统等演进发展，信息传输面临信道

衰落、干扰加剧、业务复杂多样等难点挑战。为应

对敌方人为干扰而有的跳频(Frequency Hopping,
FH)调制技术是将载波频率在伪随机图案的控制下

进行跳变从而实现规避干扰的一种技术，是目前通

信抗干扰领域应用最为广泛的一种扩谱通信方式。

然而，干扰方式灵活多变，例如，根据跳频体制的

特点，敌方可以采取有效的部分频带干扰，将干扰

功率部署在相对较窄的频带内，使信号在传输信道

中发生突发错误，传输质量急剧衰退。应对这一问

题的重要有效手段是采用非扩谱的先进信道编码技

术，依靠其强有力的纠错能力来对抗干扰，降低抗
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突发干扰的门限，实现信息高可靠传输。

Polar码是一种严格证明可达二进制离散无记

忆信道香农极限的新型信道编码方案[1]，因其编译

码结构规则且复杂度低、速率适配灵活、纠错性能

优良，成为5G增强移动宽带场景控制信道编码标

准[2,3], 也被视为未来6G最可能应用的关键基础性技

术之一[4–6]。

在抗干扰编码方面，将可能遭受到强干扰的跳

频通信信道称为混合信道，该信道包含正常、干扰

两种通信状态。此条件下，信道编码方案的编码设

计需要根据混合信道状态作出适应性改进。文献[7]

针对部分频带干扰样式兼顾优化低密度奇偶校验码

(Low-Density Parity-Check , LDPC)码度分布序

列和准循环结构，提升受干扰时码字性能；文献[8,9]

通过改进阻塞式干扰状态下LDPC码度分布来获取

更多的编码增益，但这些方案都因未兼顾常态传输

条件而造成正常通信时性能损失。Polar编码构造

设计，就是确定用于承载信息的高可靠比特信道位

置序列。传统构造方案有密度进化[10]、高斯近似

(Gaussian Approximation, GA)[11]、极化重量(Po-

larization Weight, PW)构造[12]及5G新空口标准给

出的可靠度顺序表[2]等方法。然而，当信号遭受强

干扰时，部分传输比特被破坏，接收码字结构样式

发生变化，传统方案针对正常通信条件的构造结果

无法保证与受干扰码字高度适配，从而造成纠错性

能损失。因此，面向混合信道条件优化设计新的编

码构造方案，是提升Polar编码抗干扰能力的一个

亟待解决的关键问题。此外，近年来，针对一些特

殊条件下的编码可靠性需求，改进的编码构造方法

也相继提出，提供了新的设计思路，包括面向衰落

信道、特定译码器的编码构造[13,14]，以及基于人工

智能(Artificial Intelligence, AI)辅助设计译码算法

的尝试[15,16]，在一定程度上有针对性地改善了码字

性能。

鉴于上述分析，本文基于Polar编码的慢跳频

抗干扰通信系统模型，面向存在强干扰的混合信道

提出一种新型Polar编码构造优化方法，同时兼容

常态和干扰态下的信息可靠传输。首先建立编码构

造过程的马尔科夫决策过程模型，然后设计多目标

强化学习驱动的构造算法，针对多种码型和干扰因

子优化信息位比特信道序列，并进一步提出初始化

预处理、理论计算回报值等方法降低学习算法的运

行复杂度，最终实现混合信道中Polar码字纠错性

能和抗干扰能力的提升。 

2    Polar编码跳频抗干扰通信系统模型
 

2.1  系统模型

基于Polar编码的跳频通信系统如图1所示，发

送端将待传输信息比特送入Polar编码器进行信道

编码，交织器将输出的码字比特序列打乱，减弱交

织前后数据序列相关性，降低突发错误影响，提升

抗干扰能力。码字经过二进制相移键控(Binary
Phase Shift Keying, BPSK)调制后，依据伪码发生

器对应生成的跳频图案进行跳频调制，信号经发送

天线进入混合传输信道，这里假设加性高斯白噪声

(Additive White Gaussian Noise, AWGN)信道，

与此同时，跳频通信信道中存在部分频带强干扰。

在接收端，接收信号依次经过解跳、解调、解交织

后，利用Polar译码器进行信道译码恢复得到信源

信息。 

2.2  Polar编译码

W
(n)
N (n ∈ N,N = {1, 2, ..., N})

A

uN−1
0

xN−1
0

Polar码的理论基础是信道极化，即将N(N=2q,
q =1,2,···)个独立的原始物理信道经过迭代的信道

重组和拆分操作，产生N个可靠度各异的合成极化

比特信道 。然后从中

选取K个最高可靠度的比特信道位置用于传输信息

比特，对应的比特信道位置索引序列 称为信息位

序列，码率为R=K/N；剩余的比特信道承载双方

已知的冻结比特。设 表示待编码的源比特集

合， 为编码后的码字集合，则Polar编码生成

过程为

xN−1
0 = uN−1

0 GN = uN−1
0 F2

⊗q (1)

GN F2
⊗q

F2 F2 =

[
1 0
1 1

]其中， 是N维的极化生成矩阵， 表示单位

矩阵 的q阶Kronecker积， 。连续

 

 
图 1 Polar编码跳频通信系统框图
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消除(Successive Cancellation, SC)译码算法是

Ar1kan最早提出的一种低复杂度串行译码方法，

具有良好的渐进性能；改进的连续消除列表(Suc-
cessive Cancellation List, SCL)译码算法则通过在

译码每个比特时最多保留L条候选译码路径，避免

之前的硬判决错误来提升译码性能。 

2.3  混合信道中的编码构造

A

A

A

对于(N,K)-Polar码的编码构造，就是确定包

含K个最高可靠度的极化比特信道的索引序列 ，

这是决定码字纠错性能优劣的基础关键要素。在无

干扰的常态信道条件下，通信系统可以利用常规编

码构造方案设计信息位序列 进行编码传输。但当

受到频繁的强干扰时，传输信号发生突发错误，经

过交织和解交织后，受干扰的码字比特随机离散分

布，对应出错位置的码字比特被“删除”，码字结

构被破坏，接收端译码信息不完整，造成码字纠错

能力明显降低。然而，信息位序列 的构造与码字

结构密切相关，对于干扰态下多样变化接收码字样

式，正常态下针对完整码字设计的传统构造结果已

不能很好适配。

因此，在包含强干扰的混合信道中，构造的信

息位序列需同时兼容适配正常态和干扰态两种情况

下的Polar信道编码。为提升强干扰环境中信息可

靠传输能力，本文兼顾常态和干扰态信道条件联合

优化编码构造方案，设计高可靠通用信息位序列，

提升Polar码字在混合信道中的纠错性能和抗干扰

能力。 

3    强干扰环境下Polar编码优化设计

本节首先建立基于马尔科夫决策过程(Markov
Decision Process, MDP)的编码构造模型，然后提

出多目标强化学习驱动的新型编码构造算法，设计

适应混合信道的高可靠信息位序列，并进一步优化

学习构造算法，降低算法计算复杂度。 

3.1  MDP编码构造模型

s

{AN,i}(1 ≤ i ≤ K) AN,1 ⊆
AN,2 ⊆ ... ⊆ AN,K

设计具有嵌套特性的Polar码信息位序列构造

过程[17]，可以将编码构造过程转化为马尔科夫决策

过程。如图2所示，针对码长为N、信息长度为

K的Polar码，状态(state) 是构造过程中渐进的

信息位序列 ，且满足

；动作(action)a表示选取的比特

ai /∈ AN,i−1, ai ∈ AN,i

s

信道的位置索引，满足 ；回

报(reward)r代表对应状态 中生成码字的纠错性

能。基于MDP构造模型，用于Polar编码的信息位

序列可以逐元素按序选取构造。 

3.2  算法设计

ρ = WJ/WFH WJ

WFH

N · ρ M =

N −N · ρ P

p = ∅

部分频带强干扰造成跳频传输信号产生突发错

误，交织后错误码字离散分布，在接收端对应受干

扰的码字比特被“删除”。定义干扰因子

，其中 表示部分频带干扰的带宽，

表示跳频通信总带宽。通过统计分析可得[7]，

干扰因子值等于每跳信号受干扰的概率大小，则一

个发送的长度为N的Polar码块中，被干扰删除的

码字比特数量为 ,  有效信号的长度为

。设这些删除比特的位置索引集合为 ，

对应的码字干扰样式为长度为N的二进制矢量p=[1
1 0 1…0 1 1], 其中的“0”元素指示了被删除比特

的位置。无干扰时，干扰样式p为全“1”， 。

ρj

Cj
Cj

N · ρj ρ0

ρ0 = 0

C0
Cj(1 ≤ j ≤ J − 1,

J > 1)

CN,K = {C0, C1, ..., CJ−1}
M0 = N Mj = N · (1− ρj), 1 ≤ j ≤ J − 1

在遭受干扰的跳频系统中，一种干扰因子 ，

对应生成一类受干扰的接收序列 。从统计角度

看， 中被破坏删除的码字比特数量趋于固定，即

，其位置离散随机分布。设 为未受干扰的

正常态下的干扰因子，则 。在跳频抗干扰通

信系统中，对应正常态下的接收序列 及J–1种干

扰因子分别对应的接收序列

，组成目标Polar码字传输后对应的接收序

列簇 ，接收序列长度分别

为 , 。本文

提出基于多目标强化学习的编码构造优化方法，面

向包含多码字样式的目标序列簇设计最优的信息位

序列。

(s,A,r)NK
sk

sk : Ao
N,k k ∈ {1, 2, ...,K}

Ao
N,1 ⊆ Ao

N,2 ⊆ ... ⊆ Ao
N,K Ao

N,k

cNk = {c0, c1, ..., cJ−1} cj

Ao
N,k

ρj

Mj cj

cN0

Ao
N,0

根据信息位序列的MDP构造模型，建立多目

标强化学习环境 。其中，在每个学习训练

周期的第k步(step)，状态 是编码构造过程中的

子信息位序列，即 , ，且

满足 ，信息位序列

对应生成Polar码字，传输后对应产生一个序列簇

，每个序列 代表了由当前对

应的信息位序列 编码生成的Polar码字经信道

传输后的接收序列，分别对应干扰因子 和长度

。 是学习训练过程中的接收序列表示，初始

状态中 是全0码字对应的接收序列，对应空集合

。

aNk aNk ∈ A ⊆ N
aNk /∈

Ao
N,k aNk ∪ Ao

N,k = Ao
N,k+1

aNk sk sk

动作 是一个正整数, ，表示极

化编码中某一合成比特信道的位置索引，满足

, 。选取的每一个动作

对状态 都有一个回报，表征对应状态 产生

 

 
图 2 Polar编码的MDP构造模型

4094 电   子   与   信   息   学   报 第 45 卷



cNk

cj rj,k

rNk (r0,k, r1,k, ..., rJ−1,k) cNk

rNk rNk cNk

Ao
N,k (r0,k, r1,k, ...,

rJ−1,k)

的接收序列的纠错性能。接收序列簇 中每个样

式的序列 都有与自己相关的回报 ，回报信号

是个矢量 = ，对应 的回报

值为 ， 代表 的综合误码性能，其值与信息

位序列 和每个接收序列的回报

相关。

sk aNk sk+1

s0 aN0 s1 aN1 sK aNK

A0
N,0 A0

N,1 A0
N,K

sk π(aNk |sk)
aNk

rNk

基于MDP映射关系，状态转移过程按序执

行，当给定( , )，则下一状态 即确定。路

径轨迹( , , , , ···, , )依次对应信息

位序列( , , ···, )的构造过程。在多

目标强化学习过程中，代理体(agent)与建立的

MDP环境在各个离散阶段相互交互。在阶段k，

代理体观察状态 ，根据策略 选择相应

的动作 ，与此同时从环境中获得对应的综合回

报 ，代理体的目标是优化其策略以最大化综合

回报。

为改善目标Polar码接收序列簇的可靠性能，

优化策略需要解决的问题是

min[φ0(bler0), φ1(bler1), ..., φj(blerj)]

= minΦ(bler0, bler1, ..., blerj),

s.t. blerj ≤ BLERth
j , 0 ≤ j ≤ J − 1

 (2)

φ Φ

blerj Cj
BLERth

j Cj

其中， 和 分别表示单个Polar码接收序列的错误

概率的目标函数和接收序列簇的综合错误概率的目

标函数； 表示接收序列 的误块率(BLock Er-
ror Rate, BLER)， 是对 预设的误块率门

限值。

π

为解决同时满足多个样式Polar码的纠错性能

提升的问题，本文提出采用多目标强化学习方法[18]，

面向多个不同回报的任务和连续的决策问题，提供

有效的动作策略方案。通过与环境交互，代理体根

据不同的目标同步优化其动作策略 ，即

JQ†(s, aN ) =max
π

JQπ(s, aN )

=max
π

[Qπ
0 (s, a

N ), Qπ
1 (s, a

N ), ...,

Qπ
J−1(s, a

N )] (3)

JQπ(s, aN ) JQ†

Qπ
j (s, a

N )

s aN

π†

表示综合的状态-动作矢量函数， 表

示其最优结果； 表示针对每个目标对象

的状态-动作函数； 和 分别表示当前的状态和

动作，则最优的策略 以下面方式获得

π†(s) = argmax
aN

JQ†(s, aN ) (4)

cj对各个Polar接收序列 的状态-动作函数依据

加权准则处理，则综合的状态-动作矢量函数Q值

计算为

JQ(s, aN ) =

J−1∑
j

λjQj(s, a
N ) (5)

λj其中， 表示第j个目标接收序列对象的正权重

值；依据Q-学习过程，第j个目标接收序列的状态-
动作函数Q值计算为

Qj(s, a
N ) = (1−α)Qj(s, a

N )+α(rj+max
aN′

Qj(s
′, aN

′
))

(6)

α s′ aN
′

α = 1 blerj,k cNk

cj rNk

其中， 表示强化学习中的学习率， , 分别表

示代理体与环境交互过程中的未来状态和动作。另

外，在基于多目标强化学习的编码构造中，每个阶

段k所获得的回报值是矢量，综合回报值与每个目

标对象的回报值相关，反映了所选取动作的优劣。

若假设学习率 ， 表示第k步 中序列

的误块率值，则依据加权准则，综合回报值

相应地计算为

rNk =

J−1∑
j

−λj lg(blerj,k) (7)

λ0 = 1− maxj(ρj) λj =

ρj · (N/Mj) = ρj/(1− ρj) λj ρj

Mj

JQ

aNk Ao
N,K

联合考虑干扰因子及接收序列样式对混合信道中码

字综合性能的影响，设 ,  

，即 与干扰因子 正相

关、与受干扰码字的接收序列长度 负相关，代

表Polar码字受干扰越严重、码长越短时，干扰态

相比常态的回报值权重越大，弥补受干扰时的性能

损失。基于计算获得的综合 值，依据贪婪准则

从构造的学习环境中依次确定最佳的动作选择

，进而输出最优的信息位序列 ，用于强干

扰环境下混合信道中的Polar编码。 

3.3  学习算法优化

为降低所提构造算法的计算复杂度，便于快速

实施得出优化结果，联合Polar编码特性优势，从

下面两个方面优化学习算法。 

3.3.1  GA辅助的初始化预处理

ρj

ρj

cpi

j 1 ≤ i ≤ S

cpi

j

AGA
N,i cpi

j AGA
N,i

1 ≤ i ≤ S AGA
N

s0 Ao
N,in =

{
AGA

N ∩ AGA
N,1∩

AGA
N,2 ∩ ... ∩ AGA

N,S

}

对于给定的干扰因子 ，受干扰码字被删除的

比特数量一定，干扰样式p各异。设在学习训练中

取对应干扰因子 的S个不同干扰样式pi的接收序

列  ( ), 对应每种码字干扰样式pi，分别

利用高斯近似(GA)算法[10]重构获得对应 的信息

位序列 。虽然接收序列 样式多样，但{ ,

}和未干扰码字对应的信息位序列 包

含相当数量的共同信息位比特信道元素。鉴于此，令

学习环境中的初始状态 ：

，则一部分具有较高可靠度的信

息比特信道被预先保留下来；初始的动作空间为

第 1 1期 梁  豪等：基于多目标强化学习的抗强干扰 Polar 编码优化方法 4095



aN ∈ Tact Tact=
{
AGA

N ∪ AGA
N,1 ∪ ... ∪ AGA

N,S

}
\
{
AGA

N ∩

AGA
N,1 ∩ ... ∩ AGA

N,S

}
N

Tact N ! |Tact|！∣∣Ao
N,in

∣∣
O(N2)

ρj

Ao
N,in Tact

|Tact|

, 

。利用该方式，动作空间由 被

压缩至 ，学习轨迹空间由 降为 ，每

个学习训练周期的最大步数降为(K– )。状

态-动作空间不超过 。若J > 2，即混合信道

中包含多种干扰因子时，可针对每一个 获得的

, 继续相互间取交集。表1给出了不同码

长、不同干扰因子时初始化预处理后的动作空间大

小 与信息位序列维度K的比值结果，设J=2,

K=1/3N。可以看出，预处理后的动作空间占比显

著降低，且随干扰因子增大而增大。通过预先筛选

高可靠的初始信息位序列，缩减状态-动作空间，

减少每个学习训练周期中的步数，显著降低算法执

行复杂度。 

3.3.2  回报值高效快速获取

rNk

cNk cj blerj,k

根据式(7)，学习训练中计算回报值 需要先

获得第k步 中接收序列 对应的误块率 。

为获取采用信道编码方案后的误块率值，现有方案

往往采用大量蒙特卡洛数值仿真的方式，尤其当训

练周期较大时，误块率仿真数量大、时间长，不便

于实际操作。鉴于上述问题，本文提出一种理论计

算回报值的方法。

ρj cj

cpi

j 1 ≤ i ≤ S

Pi

{y : yn, n ∈ N}

根据3.3.1节中所述，对于干扰因子 ， 对应

不同的干扰样式pi，即接收序列  ( )，

Polar码字中被删除比特的位置索引集合为 。在

学习训练中码字的干扰样式对于接收端已知。假设

传输信道为AWGN信道，接收端译码时接收信号

的对数似然比(Log-Likelihood Ra-

tio, LLR)计算为

L(yn) =


2

σ2
yn, n ∈ N\Pi

0, n ∈ Pi

(8)

σ2

E[L(y1)] E[L(y2)]

E[L(1)
2 ] E[L(2)

2 ]

其中， 为信道噪声方差。对于N=2的情况，两

个物理信道的LLR均值分别表示为 , ，

根据N=2的Polar码基本构造单元，利用GA算法，

重新计算极化变换后两个比特信道的LLR均值

, 

E
[
L
(1)
2

]
= ϕ−1(1− (1− ϕ(E [L(y1)]))

(1− ϕ(E [L(y2)])))

E
[
L
(2)
2

]
= E [L(y1)] + E [L(y2)]

 (9)

E
[
L
(2n−1)
N

]
= ϕ−1

(
1−

(
1− ϕ

(
E
[
L
(n)
N/2

]))
·
(
1− ϕ(E

[
L
(n+N/2)
N/2

]
)
))

E
[
L
(2n)
N

]
= E

[
L
(n)
N/2

]
+ E

[
L
(n+N/2)
N/2

]
 (10)

ϕ(x) =

1− 1√
4πx

∫ ∞

−∞
tanh

(u
2

)
e−

(u−x)2

4x du, x > 0

1, x = 0

E[L(i)
N ]

un W
(n)
N

其中，函数

。

对于一般的N>2的码字，基于蝶形极化编码结构，

根据式(10)迭代计算获得LLR均值 ，则对应

源比特 的比特信道 错误概率计算为

pε(W
(n)
N ;N, pi) = Q

(√
E
[
L
(n)
N

]
/2

)
,     n ∈ N

(11)

Q(x) = 1
/√

2π
∫ +∞

x

exp(−λ2/2)dλ

cpi

j

其中，函数 。因

此，接收序列 对应干扰样式pi的误块率估计值

计算为

blerj,k(N,Ao
N,k,pi)

≃ 1−
∏

n∈Ao
N,k

(
1− pε

(
W

(n)
N ;N,pi

))
(12)

cj blerj,k

对S个干扰样式的误块率估计值取均值，得到接收

序列 理论计算的误块率值 ，进而通过计算

式(7)快速获得回报值，避免大量重复仿真带来的

计算资源和时间消耗，降低所提编码优化算法的执

行复杂度。

Ao
N,K

基于上述分析及优化，多目标强化学习驱动的

Polar编码构造算法描述如算法1所示。在实际应用

中，根据Polar码型配置和干扰检测识别结果，所

设计的信息位序列构造算法在线下执行，输出优化

的 并存储于发送端和接收端，用于编译码过程。 

4    仿真结果与分析
 

4.1  仿真设置

Ao
N,K AGA

N

APW

为验证本文所设计的新型Polar编码构造优化

算法的码字抗干扰能力，对Polar编码的慢跳频

BPSK系统在部分频带干扰的混合信道中进行抗干

扰性能仿真与分析。仿真条件设置如下：(1)Polar
码型：码率1/3，信息位序列分别采用所提优化算

法构造的 和未干扰码字对应的 、PW算法

构造的 等现有构造方案，译码算法采用低复杂

 

|Tact| /K表 1  初始化预处理后的动作空间占比结果

N
ρj

0.1 0.2 0.3 0.4 0.6

256 0.05 0.09 0.12 0.18 0.25

512 0.03 0.05 0.08 0.10 0.16

1 024 0.10 0.12 0.15 0.17 0.20
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ε = 0.8 α = 10−2

ρ

度SC译码。(2)交织器：采用伪随机交织方式。

(3)跳频系统：每个Polar码块的跳频数为8跳。

(4)信道环境：假设传输信道为AWGN信道，含有

部分频带强干扰，按条件设置相应的信噪比(Sig-
nal-to-Noise Ratio, SNR)以及干扰因子，仿真BLER
的错误码块数至少100。(5)学习环境：贪婪准则探

索率 , 学习率 ，初始化预训练中对

应干扰因子 的不同干扰样式接收序列个数S=102,
训练周期数E=104等。假设通信中混合信道包含

1种大于0的干扰因子，即J=2。在不同码长、干扰

因子、信噪比等设置条件下，所提Polar信息位序

列优化构造方案及对比方案在混合信道中的误码性

能结果及分析如下。 

4.2  性能分析

Ao
N,K

AGA
N APW

ρ1 = 0.1

AGA
N APW

APW

ρ0

ρ1

图3—图5给出了不同编码码长(N=128/256/
512)时所提信息位序列优化构造方案 和现有

构造方案 ， 在混合信道中的BLER结果，

干扰因子设置为 。由图3可知，所提优化方

案在混合信道中均优于采用传统未干扰态对应的

和PW构造的 方案。观察图4和图5发现，

当码长增大时，PW构造方案在较低SNR区间内性

能表现更好，优于所提优化方案。然而随着SNR增

大，PW构造的 方案纠错性能逐渐恶化，在较

高SNR区间内BLER明显高于其他构造方案，而所

提优化方案带来的编码增益不管在正常态( )还是

在干扰态( )下都显著高于对比方案。

 

算法1　基于多目标强化学习的Polar编码优化构造算法

{ρj , 1 ≤ j ≤ J − 1}　(1) 初始化设置Polar码长N, 信息比特长度 K, 干扰因子 ；

ρj

{
AGA

N ,AGA
N,1,A

GA
N,2,

...,AGA
N,S

}
　(2) 对未干扰接收序列和对应干扰因子 的S个不同干扰样式pi的接收序列，分别重构信息位序列 ；

Tact =
{
AGA

N ∪ AGA
N,1 ∪ ... ∪ AGA

N,S

}\{
AGA

N ∩ AGA
N,1 ∩ ... ∩ AGA

N,S

}
s : Ao

N,in =
{
AGA

N ∩ AGA
N,1 ∩ ... ∩ AGA

N,S

}
ρj Ao

N,in Tact

　(3) 确定初始动作空间 ，初始状态的信息位序列

　　 ；若J > 2，则对每个 获得的 , 相互间取交集。设周期(episode)数的最大值为E;

TQ(s, aN )　(4) 随机初始化 ;

1 ≤ e ≤ E　(5) 对于每个周期e（ ），重复下述(6)～(15)操作；

s　(6) 　　初始化状态 ;

　(7) 　　对于每个周期的阶段k，重复下述操作；

aNk blerj,k rNj,k rN1,k, r
N
2,k,

..., s′　(8) 　　选取动作 ，估计误块率值 ，计算回报值 ，获得 ;

j = 0, 1, ..., J − 1 rN1,k, r
N
2,k,

..., s′ cj

Qj(s, a
N ) = (1− α)Qj(s, a

N ) + α(rj + max
aN′

Qj(s
′, aN

′
))

　(9) 　　对于 ，根据 依次计算对应接收序列 的Q值

　　　　  ;

cNk = {c0, c1, ..., cJ−1} TQ(s, aN )　(10) 　  计算对应接收序列簇 的综合Q值 ;

TQ(s, aN ) aNk　(11) 　  基于 确定动作 ；

Ao
N,k+1 = aNk ∪ A

o
N,k Tact ← Tact\aNk　(12) 　  更新 , ;

s← s′　(13) 　  状态转移： ;

　(14) 　  判断当前状态s是否截止，否，则转到第7步；是，则继续执行下一步；

　(15) 判断是否满足e=E，否，转到第(5)步；是，继续执行下一步；

Ao
N,K　(16) 输出构造的最优信息位序列 。

 

 
图 3 N=128时不同信息位序列方案的BLER性能结果

 

 
图 4 N=256时不同信息位序列方案的BLER性能结果
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GdB[A1,A2]ρj

BLERth ρj A1

A2

GdB > 0

为进一步清晰表示所提编码优化算法在混合信

道中的综合性能优势，设计新的性能衡量指标进行

比较。定义 表示在给定的BLER门限

、干扰因子 下，信息位序列 对应的码

字相比信息位序列 对应的码字的性能增益差。

基于图3—图5的仿真条件设置，表2分别给出了混

合信道中所提优化方案相比于现有构造方案在不同

BLER门限时的全局性能增益差。从结果中看出，

大多数条件下的全局增益差 ，证明本文所

设计的编码优化方法能够在强干扰环境中获得更优

的全局编码增益，对抗干扰的纠错能力更强。

ρ1 = 0.1, 0.2, 0.3

为研究干扰因子对所提多目标强化学习驱动的

编码优化方案的影响，图6给出混合信道中干扰因

子分别为 时不同信息位序列构造方

案的误块率性能，码长设为N=128。观察仿真结果

可知，所提信息位序列构造方案在各干扰因子情况

下均优于其他对比构造方案，因此证明所提方案能

够同时获得正常态与干扰态时的性能提升，适应干

扰环境的能力更强。

ρ1 = 0.1, 0.3

图7给出了SCL译码算法下的各种信息位序列

构造方案的BLER结果，码长设为N=256，SCL列
表大小L=8, 干扰因子分别设为 。由仿

ρ1 = 0.1 BLERth = 10−3∑J−1

j
GdB[Ao

N,K ,

APW]ρj

ρ1 =

0.2

真结果发现，SCL译码时PW构造方案的性能损失

大，主要由于其构造选取的信息位序列与SCL译码

算法适配性低，纠错能力下降。然而所提编码优化

方案构造的信息位序列对应的误码性能显著优于

PW构造方案，在 , 时，两

种方案的全局性能增益差甚至可达

= 1.75 dB。另外，由于采用了纠错能力更强、

复杂度更高的SCL译码，采用未干扰态对应的信息

位序列与所提优化方案的性能表现相近。图8进一

步给出了采用循环冗余校验(Cyclic Redundancy
Check, CRC)级联编码和CRC辅助SCL译码下的不

同构造方案的性能结果，设码长N=256,  
，CRC长度为6，SCL列表大小L=4。可以看

出，所提编码构造优化方案在混合信道中性能优于

其他构造方案。

Polar码作为5G控制信道编码方案，第3代合作

伙伴计划(3rd Generation Partnership Project,

 

 
图 5 N=512时不同信息位序列方案的BLER性能结果

 

表 2  混合信道中所提优化方案与对比方案的全局性能增益差 (dB)

码长N GdB全局增益差
BLERth

10−2 10−3 10−4

128

∑J−1

j
GdB[Ao

N,K ,AGA
N ]

ρj
0.27 0.28 0.18∑J−1

j
GdB[Ao

N,K ,APW]
ρj

0.08 0.13 0.27

256

∑J−1

j
GdB[Ao

N,K ,AGA
N ]

ρj
0.26 0.28 0.26∑J−1

j
GdB[Ao

N,K ,APW]
ρj

–0.34 –0.16 0.13

512

∑J−1

j
GdB[Ao

N,K ,AGA
N ]

ρj
0.32 0.35 0.37∑J−1

j
GdB[Ao

N,K ,APW]
ρj

–0.17 0.08 0.45

 

 

ρ1 = 0.1, 0.2, 0.3

图 6 不同干扰因子时各信息位序列构造方案的

BLER性能结果

 

 
图 7 SCL译码时不同信息位序列构造方案的BLER结果
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A3GPP

ρ1 =

0.2

BLERth = 10−2∑J−1

j
GdB[Ao

N,K ,A3GPP]
ρj

BLERth = 10−5
∑J−1

j
GdB[Ao

N,K ,A3GPP]
ρj

3GPP)标准中给出了经验性的极化比特信道可靠度

顺序表，据此可以获得编码时的信息位序列 。

为验证在混合信道中本文所提信息位序列构造方案

与3GPP标准构造方案的纠错性能差异，两种方案

的误块率对比结果如图9所示，设干扰因子

，码长分别为N=128, 512，采用低复杂度的

SC译码。从仿真结果中可以看出，所提优化方案

在混合信道中的全局性能整体上优于3GPP标准方

案，当N=128, ，全局性能增益差

= 0.5 dB; 当N=512,

，可达 =

0.48 dB。所设计的优化构造算法在实际应用时，

可依据码型配置和检测的干扰因子在线下执行，得

到优化后的信息位序列用于Polar编译码。 

5    结束语

基于Polar编码的慢跳频通信系统模型，本文

面向包含常态和干扰态的混合信道设计一种新型Polar
编码构造优化方法。建立信息位序列构造过程的马

尔科夫决策过程模型，提出基于多目标强化学习的

构造算法，针对多种码型和干扰因子优化用于编码

的信息位序列，并进一步设计初始化预处理、理论

计算回报值等方法降低学习算法的复杂度。与其他

主流编码构造方案相比，所提优化方法的全局编码

增益更高，在强干扰环境下的信息可靠传输性能和

抗干扰能力得到提升，同时在实际通信系统中具备

较好的应用价值，为智能化抗干扰信道编码提供一

种新的思路和手段。
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