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基于注意力增强DDPG的短波协同测向与定位方法

冯祺玥，  唐 涛，  张昀普，  赵排航，  陈晓云
（信息工程大学，河南 郑州 450001）

摘要：复杂场景下的短波定位在战场通信中发挥着至关重要的作用，而现有基于深度学习的短

波智能测向方法主要依赖人工标注且优质短波信号样本较少。针对上述问题，在短波信号空时

高分辨时频图基础上，提出了一种基于注意力增强深度确定性策略梯度（DDPG）算法的短波协

同测向与定位方法。该方法首先设计了基于空时高分辨时频图的强化学习环境和具有混合动

作空间的智能体，再依据估计定位结果设计奖励函数，以此建立可观测马尔可夫决策过程。其

次，利用注意力机制增强深度强化学习的多层次非精细化评估，实现自动测向定位，可以减少人

工标注，实现边工作边学习的自主进化，逐步提升短波信号的智能测向定位能力。实验结果表明，

所提算法在保证定位精度与参数估计算法性能相当的情况下，使得测向定位时间缩短了77.7%。
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A Cooperative Direction-Finding and Localization Method for Shortwave Based on 

Attention-Enhanced DDPG
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Abstract: Shortwave localization in complex scenarios plays a crucial role in battlefield communica⁃
tions. Existing deep-learning-based intelligent shortwave direction-finding methods mainly rely on 
manual annotation, and there is a scarcity of high-quality shortwave signal samples. To address the 
aforementioned challenges, a shortwave autonomous direction-finding and localization method is pro⁃
posed, based on a space-time high-resolution time-frequency representation of shortwave signals and 
an attention-enhanced deep deterministic policy gradient (DDPG) algorithm. A reinforcement learning 
environment is first designed based on space⁃time high⁃resolution time⁃frequency representation, along 
with an agent possessing a hybrid action space. Then, a reward function is designed based on the esti⁃
mated localization results, thereby establishing an observable Markov decision process. Subsequently, 
by enhancing deep reinforcement learning with an attention mechanism for multi⁃level non⁃fine evalua⁃
tion, automatic direction finding and positioning are achieved. This design reduces the need for manual 
labeling and enables autonomous evolution through simultaneous work and learning, gradually improv⁃
ing the intelligent direction⁃finding and localization capabilities for shortwave signals. Experimental 
results show that, comparable localization accuracy and parameter estimation performance are main⁃
tained, while the direction⁃finding and localization time is improved by approximately 77.7%.
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短波通信是远距离通信的主要方式，具有安装

简单、通信距离远等优点，是军事上重要的通信方

式[1-2]。对短波信号进行测向定位，在态势分析方面

具有重大意义。常用的短波信号测向方法通过多

重信号分类（Multiple Signal Classification, MUSIC）
算法获得仰角和方位角二维角度信息[3]。目前，短

波定位中最常用的方法是多站测角交会定位。该

方法首先需要在每个观测站部署阵列天线，利用波

达方向（Direction of Arrival, DOA）估算入射信号的

方位角与仰角；进而，基于 DOA 参数确定目标位

置[4-5]。但传统的测向定位工作往往分为两步进行，

即先对短波信号测向后定位，而且基于参数估计的

定位方法计算量较大，因此难以实时测向与定位[6-7]。
随着人工智能技术的快速发展，很多研究者

对使用深度学习解决短波测向定位问题进行了深

入研究，实现了复杂背景下短波信号的自动测向

与定位[8-9]。基于深度学习的信号目标检测与识别

算法通过判断一些候选区域来达到检测和识别目

标的目的[10]。现有基于深度学习的自动测向方法

基于实时空间谱测向结果聚类后形成若干个方向

的数字波束合成数据，再利用深度学习对若干个

方向的波束合成数据择优选取最优方向[11]，但深度

学习需要大量信号样本和人工标注，且深度网络

不能离线训练，自主智能程度不够。

强化学习作为人工智能领域另一个研究热

点，已经应用于无人机、物联网等领域[12-13]。其核

心思想是智能体与环境交互获得的长期奖励最大

化，持续学习达成目标的最优策略[14]。因此，强化

学习方法更侧重于问题解决策略的学习[15]，在智能

博弈、资源调度和路径规划中有很大应用潜力[16]。
深度强化学习（Deep Reinforcement Learning, 

DRL）是深度学习与强化学习相结合的方法，以端

到端方式训练智能体与环境交互[17]。Mnih 等[18]提
出的深度 Q 网络（Deep Q Network, DQN）有效解决

了状态空间爆炸问题，但存在估值过高的缺陷。

为此，文献 [19] 开发了双重 DQN（Double DQN, 
DDQN）予以改进。基于行动者—评论家（Actor-
Critic, AC）算法框架，Lillicrap等[20]针对连续动作空

间问题提出深度确定性策略梯度（Deep Determinis⁃
tic Policy Gradient, DDPG）算法，该算法通过引入目

标网络和软更新方法，在价值网络与策略网络的深

度模型构建中发挥了关键作用。Bellver等[21]提出了

基于强化学习的目标检测方法，证实了强化学习算

法在目标检测与定位中的巨大潜力。Wang等[22]利

用DRL解决移动站点的调度和能量平衡的问题，适用

于大规模站点对目标定位的场景。可见，深度强化学

习在目标检测与定位等领域具有广阔的应用前景。

由上述研究可以看出，当前短波信号的协同

测向定位研究较少，深度学习方法存在样本依赖

强、在线自主学习能力不足的短板，经典强化学习

算法的网络结构则缺乏动态筛选和聚焦的能力。

注意力机制在处理任务时，可以根据重要性为其

他元素分配不同的权重。因此，本文考虑将注意

力机制融入强化学习，进一步提升协同定位的智

能化水平。基于此，本文提出了基于注意力增强

DDPG 的短波协同测向定位（Direction-Finding and 
Localization Based on DDPG, DL-DDPG）方法。首

先，引入对阵列数据进行空时高分辨处理的方

法[11]，得到空时高分辨时频图，以此为基础设计了具

有混合动作空间的强化学习测向环境；其次，设计

可变矩形滤波窗为智能体，对所选信号利用MUSIC
算法测得方位角和仰角进行DOA估计，根据定位结

果的准确度设计奖励函数评价定位精度；最后，利

用 DL-DDPG 训练智能测向定位环境，实现自动测

向定位，可以减少人工标注，实现边工作边学习的

自主进化，逐步提升短波信号的智能测向定位

能力。

1　系统模型与问题描述

1.1　短波信号空时高分辨处理

短波信号测向模型如图1所示。

假设任意几何位置排列的 M个阵元的阵列天

线同步接收信号，且同时有D个具有相同中心频率

ω0、波长为λ的空间窄带平面波（M>D）分别以来向

角 Θ1、Θ2、⋯、ΘD 入射该天线阵列。其中：Θi =
(θi, φi ), i = 1, 2, ⋯, D；θi 和 φi 分别是第 i 个入射信

号的方位角和仰角，并且满足 0° ≤ θi ≤ 360°, 0° ≤
φi ≤ 90°。根据 MUSIC 算法计算得到的空间谱采

用预设的谱峰搜索信号来向Θ1、Θ2、⋯、ΘD。

为得到空时高分辨时频图，将入射信号时域
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图 1　短波信号测向模型
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阵列数据分为 L 段，对每段时域数据作傅里叶变

换，得到入射信号的以时间为横坐标、以频率为纵

坐标、以颜色为功率大小的时频谱图和以时间为

横坐标、以方位角为纵坐标、以颜色为功率大小的

时频向图。

首先，对每个时间片的数据依据频域模型进

行高分辨测向处理，记录下每个时频点对应的多

个测向结果，从而得到每个时间片的空间谱测向

结果。随后，测向设备基于多个时间片的空间谱

测向结果，对入射信号进行聚类分析，得到若干个

角度聚类点。将这些聚类点作为基准角度，将每

个时频点的测向结果与各基准角度进行比较，最

终将判定存在有效测向结果的时频点，其对应的

时频图输出为测向时频图。

1.2　短波信号DOA定位模型

在空间直角坐标系下,可利用N个观测站对单个

静 止 目 标 进 行 定 位 。 假 设 目 标 位 置 为 uo =
[ uo

x, uo
y, uo

z ]Τ，第 n 个测向站的位置为 un = [ ux, n, uy, n,
uz, n ]Τ,1 ≤ n ≤ N，则观测站与目标之间的方位角和

仰角分别为：

θn = arctan ( uo
y - uo
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式中：θo
n表示方位角；φo

n表示仰角。

在多站交会定位中，各观测站可获取目标的

方位角与仰角信息。据此，可推导出如下矩阵形

式的等式：

G = Huo （3）
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（5）

当存在误差时，式（3）转换为

σ = G - Huo （6）

针对上述模型，基于最小二乘准则（Least Squares）
得到目标估计结果：

uols = (H TΩ -1H )-1H TΩ -1G （7）
式中，观测误差σ协方差矩阵Ω = E [σσT ]。
2　短波协同测向定位方案设计

2.1　强化学习环境建模

为实现短波无线电协同测向定位，利用深度

强化学习机制将其建模为可观测马尔可夫决策过

程，以减少人工标注，实现边工作边学习的自主进

化。表 1 为基于强化学习的智能测向定位基本

要素。

图 2 展示了短波智能测向定位的总体研究方

案。蓝色部分表示对阵列数据进行空时高分辨

处理得到空时高分辨时频图，以此设计深度强化

学习测向环境；黄色部分表示深度强化学习自主

测向定位环节，智能体框选时频图得到测向结

果，深度强化学习算法根据当前状态预测智能体

动作。然后根据测向结果进行多站定位计算奖

励，指导 DRL 算法预测动作。在基于空时高分辨

时频图的测向定位环境中，多个测向站点同步接

收信号。

图 3 展示了协同测向定位的马尔可夫决策过

程。强化学习的数学基础是马尔可夫决策过程，

它本质上是一个序贯决策过程。其核心目标是寻

找一个最优策略，以使智能体在与环境交互中获
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图2　短波协同测向定位研究方案

表 1　强化学习模型概述

类型

智能体

动作

状态

奖励

目标

描述

单个矩形框

选中不同区域的时频图

多节点被选中的时频图

各节点选中状态的交会定位结果

由智能体对时频图进行自主框选并定位
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得最大的累积奖励，即实现价值最大化。

2.2　状态空间

在所提协同测向定位环境中，观测空间 S为短

波信号时频图。对输入信号采样作快速傅立叶变

换（FFT），得到信号时频图。为便于深度强化学习

神经网络处理图像，将信号时频图转换为（400, 
300, 3）的时频图 RGB 图像，以便训练感知矩形框

智能体和目标信号的相对状态。

2.3　动作空间

动作 a 是指智能体根据当前状态为达到目标

做出的决策。为设计可变矩形框，使得智能体能

够快速准确选择信号并测向定位，本文考虑设计

离散动作和连续动作相结合的混合动作。对于矩

形框智能体，设计离散动作为{“上”，“下”，“左”，

“右”}，连续动作空间为矩形框的长 w 和宽 h，取值

范围分别为 (0, wmax ]和 (0, hmax ]，如表2所示。

2.4　奖励函数设计

在模拟空间谱测向过程中，测向的准确度与

所选区域的信噪比成反比。即信噪比越小，测向

的精度越高；信噪比越大，测向的精度越低。当智

能体选中信号时，智能体与信号的重叠面积Yover 与

智能体矩形框的面积 Yagent 的比值记为测向误差标

准差σ，即：

σ = Yover
Yagent

∈ [0,1] （8）
因此，在已知测向站经纬度坐标的情况下，需

要单个或多个目标的真实位置经纬度，以便计算

目标相对于各个测向站的真实方位角 θ r 和真实仰

角 φ r，得到真实角度矩阵 α r = [θ r,φ r ]，可以模拟实

际的测向工作。各个测向站相对目标的测向角度

α = [θ,φ]为各个测向站相对目标的真实角度加上

测向误差。方位角观测误差σθ和仰角观测误差σφ

均为（N × 1）维的列向量，服从均值为 0、标准差为

σ的高斯分布，即：

α = αr + σ （9）
式中，σ表示观测误差，为（2N × 1）维的列向量，并

且协方差矩阵为Ω = E [σσT ]。
在目标解算阶段，为进一步提高定位精度。

利用加权最小二乘准则（Weighted Least Squares），

求解目标得：

uo = (H TW -1H )-1H TW -1G （10）
式中，W = AΤwΩAw 表示加权（Weighted）矩阵，计算

方式为

Aw = Cw - [ Bw,11uowls,Bw,12uowls,…,Bw,M1uowls,Bw,N2uowls ]   （11）
式中：Bw,i1 =∂Gw /∂θi ; Bw,i2 = ∂Gw /∂φi ; Cw = ∂hw /∂αT。

为评估定位精度，考虑将第 i次目标估计值作

为第（i+1）次估计的初始值，即设计基于误差相对

值的归一化的奖励函数，有：

R = 100 × ( )1 - E
Emax

（12）

E =  uo
i - uo

i + 1
2
2 （13）

式中：设置奖励函数取值范围为[0, 100]；E为第 i次
目标估计值作为第（i+1）次估计的初始值的误差；

Emax 为最大允许估计误差，根据定位精度要求，在

定位误差大于 100 km时定位失效，因此设置Emax =
104。随着定位误差的增大，奖励函数值不断减小，

为保证定位精度，将终止状态设置为

Fdone = ì
í
î

1, R ≥ λ ;
0, 其他. （14）

因此，当智能体在空时高分辨时频图环境中

一直向目标信号的位置移动时，定位精度越来越

高，奖励回报不断增加。

3　深度强化学习算法设计

3.1　状态空间处理

由于观测状态为 400×300的图像，若直接输入

网络进行训练，参数规模过大，会导致神经网络训

练速度慢且效果不佳。因此，首先将维度为（400, 
300, 3）的 RGB 图像的观测状态进行灰度化处理；

然后调整图像形状为（10, 10）；再将二维向量展平

为一维向量，与智能体的坐标（x,y）、长 w 和宽 h 拼
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图 3　智能测向与定位马尔科夫决策过程

表 2　动作空间描述

类型

离散

连续

连续

描述

向上、向下、向左、向右

矩形框的长h

矩形框的宽w

取值

{“上”，“下”，“左”，“右”}
(0, hmax ]
(0, wmax ]
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接为一维观测向量，如表3所示。

3.2　DL-DDPG算法原理

所提 DL-DDPG 算法是基于注意力增强 DDPG
的深度强化学习改进算法。在深度强化学习中，智

能体通过与环境的持续交互，记录其观察到的状态

s、所执行的动作 a以及获得的即时奖励，并利用这

些积累的经验数据来学习策略函数π ( |a s)。在DL-

DDPG算法中，既要考虑价值函数，也要考虑策略近

似，学习近似策略的网络被称为策略网络（Actor），

学习近似价值函数的网络被称为价值网络（Critic）。
DL-DDPG的策略网络不同于Actor-Critic的方

法的策略网络，Actor-Critic 的方法的策略网络

πφ |(a s) 是一个概率密度函数，输出的是概率值，而

DL-DDPG的确定性策略网络μφ ( s) 的输出是d维的

动作。因此确定性策略梯度定理推导为

∇∇φJ (φ ) = Es ∼ dμ
é
ë∇∇φ μφ ( s)∇∇aQ

μφ

θ ( s,a )|a = μφ ( s)ùû （15）
然而，直接使用式（15）会导致策略梯度的方差

过高，原因在于它直接依赖于奖励。为解决这一问

题，考虑在DL-DDPG算法的梯度中添加长期回报：

∇∇φJ (φ ) = Es ∼ dμ
é
ë∇∇φ μφ ( s)∇∇aQ

μφ

θ ( s,a )|a = μφ ( s) - ηlφ ( s)ùû
（16）

lφ ( s) = Es ∼ dμ[Qπ ( s t,a t ) ] =   ∑
a ∈ A

πφ ( |a s t )    ⋅   Qπ ( s t, a )
（17）

式中，η为缩放因子。公式（17）中的 lφ ( s) 可以使智

能体能够通过策略网络更积极地探索动作空间。

对于价值网络而言,其所代表的状态—动作值

函数用以评估策略网络在状态 s下所做出动作a的

价值,通过环境反馈的立即回报建立时序差分误差

更新神经网络参数 θ：
JQ (θ ) =

E (s,a,r,s′) ∼ D

é

ë

ê

ê

ê
êê
ê

ê

ê ù

û

ú

ú

ú
úú
ú

ú

ú1
2 (Qθ ( s,a ) -
( )r ( s,a ) + γEs′ ∼ ρπ ( s) )[ ]Qθ- ( s′,a′) 2

（18）

式中，Qθ- ( s′,a′) 为目标网络。全连接（Fully Con⁃
nected，FC）网络用于计算查询（Query，Q）、键（Key，
K）和值（Value，V），并将它们分别组织成矩阵Q、K

和 V。假设编码维度为 d，输入源数量为 n。在多

头注意力机制中，不同的注意力头可以捕捉不同

的特征。为了计算最终的Q值，各个头投影后的特

征结果会被拼接起来，并输入到一个线性层中，该

线性层的表达式为

Vπ( s t) = Softmax ( QK T

dk )VW O （19）
式中，W O 表示输出层的权重矩阵。针对目标网

络 DL-DDPG 算法采用软更新的方式更新网络参

数，即每一个时间步都更新 θ- ← τθ + (1 - τ )θ-

和 φ- ← τφ + (1 - τ )φ-，并且 0 < τ ≪ 1，因此也

能够稳定地利用时序差分误差对策略参数进行

更新。

3.3　DL-DDPG算法结构

如图 4 所示，DL-DDPG 算法策略网络输入层

为 104维的观测向量，价值网络的输入为 104维观

测状态以及策略网络输出的 2 维矩形框的长和宽

向量，因此总输入为 106维的观测向量。策略网络

输出连续动作空间 2 维向量 a。Critic 网络输出离

散动作每个维度的 Q值，算法网络的参数如表 4
所示。

3.4　DL-DDPG算法步骤

DL-DDPG 算法训练时，首先将观测状态传入

策略网络，用于确定连续动作空间的参数，输出是

连续参数的值。然后将观测状态和连续参数拼接

表 3　观测空间构成

类型

环境观测

智能体观测

总观测

描述

（10, 10）灰度图

矩形框的长w

矩形框的宽h

矩形框的横坐标 x

矩形框的纵坐标 y

维度

100
1
1
1
1

104

状态(104, 1)

全连接层1

Softmax

ReLU 全连接层2

离散动作

Q
价值网络

策略网络

ReLU

全连接层3

全连接
层4

矩形框
长和宽

全连接
层5

注意力
机制

图 4　DL-DDPG网络结构

表 4　神经网络构成参数

名称

全连接层1
全连接层2
全连接层3
全连接层4
全连接层5

性质

线性

线性

线性

线性

线性

输出大小

104×128
128×32

32×2
106×128

128×1
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后输入价值网络得到Q值，通过最大化Q值来选择

离散行动类型。最后将离散动作与连续动作拼接

为 3维动作向量a。DL-DDPG算法执行算法 1的步

骤更新价值网络和策略网络。

算法 1 基于DDPG算法的短波信号协同测向

与定位算法

输入：接收信号的空时高分辨时频图

输出：目标信号的位置uo

初始化经验回放池 D,价值网络记为 q ( s,a ; ω )，DDPG
算法的确定性策略为 μ ( s ; θ )，神经网络的当前参数记作

ωnow和θnow
for episode =1:K do
     矩形框和信号随机初始位置，获得当前状态 s t，

     for step =1:K do
     矩形框根据当前状态 s t，依据策略网络执行动作a t

     依据选中时频图测向获得测向误差，计算奖励 rt，并

获得新状态 s t + 1。

     策略网络做预测 â t + 1 = μ ( s t + 1 ; θnow )
     价值网络做预测 q̂t + 1 = q ( s t + 1,â t + 1 ; ωnow )
     根据预测结果计算误差 ŷt = rt + γ ⋅ q̂t + 1，δt = q̂t - ŷt

     更新价值网络

ωnew ← ωnow - α ⋅ δt ⋅ ∇∇ωq ( s t,a t ; ωnow )
     更新策略网络

θnew ← θnew + β ⋅ q̂t ⋅ ∇∇θ μ ( s t ; θnow ) ⋅ ∇∇α q ( s t,â t ; wnow )
     end for
end for

4　仿真实验与性能分析

4.1　实验仿真条件

本文考虑设计 6个测向站和一个目标，测向站

经纬度如表 5 所示。分别将算法训练 2 000 回合，

每一回合随机初始智能体和信号位置，不同信号

位置代表不同的目标源，设置每一回合最大步长

为50。

在短波协同测向定位环境中，分别采用 AC、

DQN、Double-DQN、DL-DDPG算法训练强化学习环

境，其中 AC、DQN、Double-DQN 算法为对比算法。

DL-DDPG算法的参数设置如表6所示。

4.2　算法训练结果分析

图 5 和图 6 分别展示了 AC、DQN、DDQN、DL-

DDPG 算法训练的平均奖励和平均步长的变化曲

线，其中：横坐标表示训练回合数；纵坐标分别表

示每 20 回合的平均奖励或平均步长；阴影部分表

示平均奖励和平均步长的标准差。

由图 5 和图 6 可以看出，采用混合动作的 DL-

DDPG算法相比于AC、DQN、DDQN算法，收敛速度

快，并且平均回报高于AC、DQN、DDQN算法，但训

练过程存在波动。所提的DL-DDPG算法的平均步

长可收敛至 10步以内，相比于 AC、DQN、DDQN 算

法收敛速度快，即以较短的路径达到较优的目标。

4.3　关于定位时间的结果分析

将 DL-DDPG 算法训练模型保存后测试，随机

表 5　测向站经纬度坐标

测向站

1
2
3
4
5
6

经度（E）
115.4°

104.41°
124.52°
116.27°
124.32°
108.51°

纬度（N）
35.6°

24.64°
31.57°
23.69°
42.61°
30.43°

表 6　训练过程的参数设置

符号

εstart
εend
γ

α

β

episode
step

描述

策略初始概率

策略截止概率

折扣回报率

价值网络学习率

策略网络学习率

回合数

每回合最大步长

DL-DDPG参数

0.9
0.01
0.96

0.000 1
0.000 2
2 000

50

图 5　不同算法平均回报对比曲线

图 6　不同算法平均步长对比曲线
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测试 500 次，记录每次测试的步长，并计算每个目

标的测向定位时间。

图 7表示本文算法与传统两步测向定位算法[2]

的平均运行时间对比，可以看出，传统两步测向定

位算法的平均运行时间均大于本文算法。实验结

果表明，本文算法的平均测向定位时间为0.08 s，传
统两步测向定位算法的平均测向定位时间为

0.36 s。本文算法的处理速度达到了传统算法的4.5
倍，定位时间缩短了77.8%，显著提升了测向定位实

时性。

4.4　关于定位误差的实验分析

为进一步分析所提测向定位算法的定位性能，

本节进行定位误差分析，选取目标经纬度为（126°
E, 24°N），测向误差服从高斯分布。测试时分别使

用DL-DDPG保存后模型进行500次蒙特卡洛实验。

图 8（a）、图 8（b）和图 8（c）分别展示了目标在

x-y平面、x-z平面及 y-z平面上的定位结果散点图及

其对应的定位误差椭圆。实验定位结果的散点分

布形态与误差椭圆的形状高度吻合，验证了定位

结果的误差分布与理论预期置信区间具有良好的

一致性。

（a） 目标定位 x-y平面结果

为进一步对比本文算法的定位性能，采用均

方根误差（RMSE）来评判算法的定位性能：

ERMS = 1
K ∑

k = 1

K

 ûk - uk

2
2 （20）

式中：K为蒙特卡洛次数；ûk为第 k次测试中目标位

置的估计值；uk为目标位置的真实值。

图 9 展示了不同信噪比（Signal-to-Noise Ratio, 
SNR）情况下，本文算法与两步测向定位算法[2]和克

拉美罗界（Cramer-Rao Bound, CRLB）的对比。可

以看出，在该定位场景下，本文算法更接近于

CRLB。由于两步测向定位算法在构建伪线性方程

时引入了与目标位置相关的辅助变量，因此该算

法分为两个阶段。第 1 阶段假设辅助变量与目标

无关，先对方程进行求解；第 2阶段则根据目标与

辅助变量之间的关系重新建立方程，并利用第 1阶

段的估计结果进行求解，从而提升第 1阶段的定位

精度。该算法属于闭式解，具有计算复杂度低、无

需先验初值等优点。然而，该算法存在解模糊的

问题，最终结果需要根据目标的大致范围进行判

定。本文所提出的短波信号自主测向定位方法是

在短波信号空时高分辨时频图的基础上进行处

理，即将短波信号频率搬移后再做处理，因此本方

（b） 目标定位 x-z平面结果

（c） 目标定位 y-z平面结果

图 8　目标定位平面结果
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法可以不受短波信号频率的影响。

4.5　算法复杂度分析

DL-DDPG算法能够实现信号的同时测向与定

位，从而显著减少处理时间并提升效率。算法架

构包含一个Critic网络和一个Actor网络，算法网络

由 N 个全连接层组成。全连接层的复杂度为

O ( )∑
l

L

Wl - 1Wl ，其中 L 为全连接层数，Wl - 1 和 Wl 分

别表示第 l层的输入和输出规模。因此，DL-DDPG
算法复杂度为O ( )N∑

l

L

Wl - 1Wl 。

5　结束语

本文提出了一种基于注意力增强 DDPG 算法

的协同测向定位技术，自主设计强化学习环境，并

通过实验验证了该方法的有效性。设计了基于任

务的奖励函数，能够较好地引导智能体快速完成

测向定位任务。本文验证了基于深度强化学习的

智能测向定位工作的可行性，不依赖大量人工标

注，可以在线多回合自主学习，为智能测向定位工

作提供了良好的技术参考。尽管本文所提算法也

适用于多信号环境，但需要逐一寻找不同信号进

行测向定位，效率较低。多智能体深度强化学习

算法可以利用多个智能体同时处理多个信号，因

此在未来将开展多智能体智能测向定位的研究。
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