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摘　 要:针对传统固定发射策略的主动声呐在水声信道中面临环境适配性不足,导致探测稳定性差的问题,本文提

出一种基于多智能体强化学习的主动声呐发射波形与声源级的联合优化方法。 采用多智能体协作学习方法,将发

射波形优化与声源级优化解耦为多个智能体任务。 引入奖励塑形方法,抑制多峰信道频谱引起的奖励信号噪声,
提升智能体寻优能力,并避免子脉冲频点冲突。 此外,使用双深度 Q 网络(double

 

deep
 

q-network),降低智能体 Q 值

估计偏差并提升决策稳定性。 在基于南海实测声速梯度重构的典型深海信道场景下进行了数值验证,结果表明:
经所提算法优化后的信道适配度与回波信噪比调控准确性均优于对比算法,为构建具备环境自适应能力的智能主

动声呐系统提供了一种可行的技术途径。
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Abstract:Inadequate
 

environmental
 

adaptability
 

of
 

traditional
 

fixed
 

transmission
 

strategies
 

in
 

active
 

sonar
 

systems
 

leads
 

to
 

poor
 

detection
 

stability
 

in
 

underwater
 

acoustic
 

channels.
 

To
 

address
 

this
 

issue,
 

this
 

paper
 

proposes
 

a
 

joint
 

optimization
 

method
 

for
 

active
 

sonar
 

transmission
 

waveform
 

and
 

source
 

level
 

based
 

on
 

multiagent
 

reinforcement
 

learning.
 

First,
 

a
 

multiagent
 

collaborative
 

learning
 

approach
 

was
 

adopted
 

to
 

decouple
 

waveform
 

optimization
 

and
 

source
 

level
 

optimization
 

into
 

multiple
 

agent
 

tasks.
 

Then,
 

a
 

reward-shaping
 

method
 

was
 

introduced
 

to
 

suppress
 

re-
ward

 

signal
 

noise
 

induced
 

by
 

multipeak
 

channel
 

spectra,
 

enhancing
 

the
 

optimization
 

capability
 

of
 

the
 

agents
 

while
 

avoiding
 

subpulse
 

frequency
 

conflicts.
 

Furthermore,
 

a
 

double
 

deep
 

Q-network
 

was
 

employed
 

to
 

reduce
 

Q-value
 

esti-
mation

 

bias
 

and
 

improve
 

decision
 

stability.
 

Finally,
 

numerical
 

validation
 

was
 

conducted
 

in
 

a
 

typical
 

deep-sea
 

chan-
nel

 

scenario
 

reconstructed
 

using
 

measured
 

sound
 

speed
 

gradients
 

from
 

the
 

South
 

China
 

Sea.
 

The
 

results
 

demonstrate
 

that
 

the
 

proposed
 

algorithm
 

outperforms
 

baseline
 

methods
 

in
 

terms
 

of
 

both
 

channel
 

adaptability
 

and
 

echo
 

signal-to-
noise

 

ratio
 

control
 

accuracy,
 

providing
 

a
 

viable
 

technical
 

approach
 

for
 

constructing
 

intelligent
 

active
 

sonar
 

systems
 

with
 

environmental
 

self-adaptation
 

capabilities.
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　 　 海洋的资源勘探、环境监测与国防安全等领域 对高稳健性水下探测技术提出了迫切需求[1-7] 。 传

统主动声呐的固定发射策略在水声信道中引发探测

性能波动与能量效率低下问题,亟需发展具备环境

感知与自主决策能力的智能化声呐系统实现动态参

数优化。 Haykin[8]源于蝙蝠回声探测过程中的认知
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机理,在雷达领域提出“认知”理念。 随后,学者们

逐渐应用于声呐系统设计,形成了“认知声呐”(cog-
nitive

 

sonar,
 

CS) [9-10] 。 文献[11] 描述了认知声呐

的概念和结构,并使用多普勒处理和实时插值来调

整认知声呐发射波束形成器。 文献[12]开发了一

种基于认知范式的集中式多基地目标连续跟踪方

法,比非认知类算法具有更高的鲁棒性。 文献[13]
探讨了多音正弦调频自适应发射波形在主动认知声

呐系统中的应用。 通过调整谐波权重,能够针对新

场景和环境进行微调。 文献[14]提出了一种认知

声呐波形设计方法,使用遗传算法对最大信噪比准

则函数进行优化,获取发射线性调频信号的最优起

始频率。 近年来,强化学习( reinforcement
 

learning,
 

RL)的快速发展[15-18] 使认知声呐系统的实时性获

得了显著提升的可能,文献[19]提出了一种基于 Q
学习的目标回波分辨方法,能够实时调整波形参数,
解决低速目标在浅海环境中受到回声杂波干扰的问

题。 然而,现有的认知声呐研究缺乏多参数耦合的

高维决策机制且信道特性适配性不足。
本文提出一种基于多智能体强化学习( multi-

agent
 

reinforcement
 

learning,MARL) 的主动声呐发

射波形与声源级联合优化方法。 引入奖励塑形手

段 与 双 深 度 Q 网 络 ( double
 

deep
 

Q-Network,
 

DDQN)网络提高智能体的决策能力。 结合南海实

测声速与 Bellhop 软件对所提方法的性能进行了

验证与评价。

1　 问题建模与系统分析

　 　 考虑如图 1 所示的水下主动声呐探测场景,由
于水下环境中的反射和折射现象,声波沿着多条路

径到达目标再返回接收器,多径效应引起信号到达

延迟、相位和幅度差异。 设定去程信道为 h1( t),回
程信道为 h2( t),目标响应函数为 hs( t), 考虑多径信

道传播的水下目标的回波模型为:
r( t) = h1( t) 􀱋 s( t) 􀱋 hs( t) 􀱋 h2( t) + n( t)

(1)

图 1　 主动声呐探测场景

Fig. 1　 Active
 

sonar
 

detection
 

scene

　 　 令 h( t) = h1( t) 􀱋 hs( t) 􀱋 h2( t) 表示总传播信

道。 则式(1)可简化为:
r( t) = s( t) 􀱋 h( t) + n( t) (2)

式中: s( t) 为发射信号;n( t) 为背景干扰;h( t) =

∑
K

k = 1
αkδ( t - τk);K 为回波多径的数量;αk 为每条路

径的衰减因子;τk 为每条路径的双程传播时延。
水声信道的多径结构会导致不同频点的信号经

过信道后产生不同程度的衰减, 即频率选择特

性[20-21] 。 表现为信道的频谱能量分布起伏较大,在
一些频段形成波峰,可以较好地传输发射信号的能

量,在一些频段形成波谷,对信号能量传输造成较大
抑制。 频率选择性衰落源于不同路径信号在频域上

的相位干涉。 在频域中,不同频率分量因路径差异

发生相干叠加,导致某些频率被增强,另一些被
削弱。

假设总传播信道 h( t) 的频域响应可表示为各
路径贡献的复数和:

H( f) = ∑
K

k = 1
αkexp( - j2πfτk) (3)

　 　 H( f) 的幅度响应为:
H( f) =

∑
N

k = 1
α2

k( f) + 2∑
i < j

αi( f)α j( f)cos(2πf(τ j - τi))

(4)
　 　 相位响应为:

∠H( f) = arctan
- ∑

K

k = 1
αk( f)sin(2πfτk)

∑
K

k = 1
αk( f)cos(2πfτk)

( ) (5)

式中∠表示复数的相位角。
从式(4)可以看出信道的幅频响应具有明显的

干涉结构。 以一个简单特例进一步分析,设存在 2
条路径(直射路径 k = 1、反射路径 k = 2), 则信道的

幅度响应为:

H( f) = α2
1 + α2

2 + 2α1α2cos(2πf(τ2 - τ1))
(6)

　 　 幅度响应呈现周期波动,干涉周期为 Δf =
1

τ2 - τ1
。 当 f = n

τ2 - τ1
(n 为整数), H( f) = α1 +

α2。 此时,f 对应幅度响应的峰值,多径分量产生同

相叠加效应。 当 f = n + 0. 5
τ2 - τ1

, H( f) = α1 - α2 。

此时,
 

f 对应幅度响应的谷底,多径分量出现反相

抵消。
基于该特性本文采用多载波梳状谱波形作为声

呐发射信号,当信道环境发生变化时,声呐发出不同

频谱分布的梳状谱信号来适应信道的幅频响应。 梳
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状谱波形由 N 个等间隔子脉冲组成,每个子脉冲为

单频连续波(continuous
 

wave,
 

CW)。 发射信号为:

s( t) = ∑
N

i = 1
Aicos(2πfi t + ϕi) (7)

式中: Ai 为子脉冲幅度;fi 为子脉冲频点;ϕi 为初始

相位。 假设每个子脉冲频点 fi 对应的信道幅度为

H( fi) , 波形优化的目的是通过调梳状谱子脉冲

的频谱分布,使得信道适配度( channel
 

fitness,
 

CF)
尽可能大。 CF 用以衡量发射信号能量与信道选择

特性的匹配程度,其定义为:

CF = ∑
N

n

H( fi) 2

N·max( H( f) 2)
(8)

　 　 除了频率选择特性,水声信道的幅度衰减特性

反映了发射信号在海洋信道传播过程中的能量损

失。 固定的发射声源级(source
 

level,
 

SL)难以精准

补偿动态变化的传播损失,使得接收端回波信噪比

波动较大,导致探测虚警严重或发射能耗较高。 因

此,需要一种动态的 SL 调整策略,通过感知回波信

噪比对 SL 进行调控,能够使声呐系统实现对接收

回波能量水平的稳定控制。 无论目标在何种距离,
声呐都能在一个理想的接收水平上持续探测目标。
确保声呐在复杂的海洋环境中,可以高效地获取目

标信息,同时减少不必要的声呐能耗。
因此,本文的优化目标为联合调整声呐梳状谱

发射波形频点分布 { f1, f2, …, fN} 与声源级 SL,
从而最大化信道适配度 CF 的同时最小化声源级

SL,即:
max
{ fi},SL

E[CF] - λE[SL],

s. t. SNR = 10lg
∑
N

i = 1
H( fi) 2A2

i

Pnoise
( ) ≥ Sth

NR (9)

式中: E[·] 为数学期望算子;SNR 为优化后的回波

信噪比;Sth
NR 为设置的回波信噪比期望阈值,表示希

望声呐探测系统接收端维持的探测信噪比;Pnoise 为

噪声功率。 H( fi) 2 的大小与 CF 的大小呈线性正

相关, Ai 的大小与 SL 的大小成正相关。

2　 基于多智能体协作强化学习的发射
参数联合优化

　 　 为求解式(9)所示的优化问题,本文利用多智

能体深度强化学习建立声呐发射参数联合优化机

制,通过智能体与环境的交互不断优化声呐发射的

波形和声源级,使声呐在复杂海洋条件下实现稳健

与高效的目标探测效果。
2. 1　 强化学习基本概念　
　 　 强化学习是一种使智能体通过与环境的交互学

习策略的机器学习方法[16-17] ,在时间步骤 t,智能体

观察其周围的环境,并获得状态作为 st ∈ S,然后根

据一定的策略 Ψ(a | s) 执行动作 at ∈ A,即代表在

状态 st 下采取动作 at 的概率。 环境受到所执行的动

作的影响,并相应地转移到下一个状态 st +1。 奖励

rt = R( st,at) 用作评估动作 at 的作用效应,为智能

体提供下一步的策略调整依据。 智能体在时间步 t
时与环境的这种交互形成一种体验,该体验可以由

一个元组( st,at,rt,st +1) 描述, 该过程又被称之为马

尔科夫决策过程( Markov
 

decision
 

process,
 

MDP)。
MDP 的目标是寻找最优的策略使得系统能够最大

化奖励。
2. 2　 多智能体强化学习框架设计

　 　 对于本文需要求解的主动声呐多发射参数联合

优化问题,若使用单智能体强化学习( single-agent
 

reinforcement
 

learning,
 

SARL) 优化多个参数,会产

生严重的维度爆炸问题。 单个智能体必须同时处理

所有参数的组合,参数空间呈指数级增长,会导致收

敛速度慢,学习效率低,且容易陷入局部最优。 为了

解决这个问题,本文设计了如图 2 所示的多智能体

强化学习框架,通过将优化任务分解波形优化和声

源级调控,并分配给不同的智能体,减少每个智能体

需要处理的状态和动作空间,缓解了维度爆炸,提高

了优化效率。

图 2　 多智能体协作强化学习框架

Fig. 2 　 Multi-agent
 

cooperative
 

reinforcement
 

learning
 

framework

该框架包括 2 个主要的智能体组件。
1) 波 形 优 化 智 能 体 ( waveform

 

optimization
 

agent,WOA):由 N 个子智能体( sub-WOA)组成,数
量与梳状谱子脉冲数一致,每个智能体控制一个频
点 fi 的选择,根据当前频点的信道增益 H( fi) 选择
一个动作优化目标检测性能。

每个 Sub-WOA 的状态空间为:
ot
i = [ f t

i , H( f t
i ) 2] (10)

式中: f t
i 和 H( f t

i ) 2 分别为当前时间步第 i 个 Sub-
WOA 所选频点和对应的信道频谱的能量; fti 为历史
T 步的频点选择状态。
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每个 Sub-WOA 的动作空间 Aw 由子脉冲的不同

频点构成,定义为 Aw = { f1,f2,…,fM},M为动作空间

的长度。
2)声源级调控智能体(sound

 

source-level
 

control
 

agent,SLRA):该智能体根据实时回波信噪比调节

发射的声源级从而保证系统的信噪比稳定性。
SLRA 的状态空间为全局状态空间:

ot
SLRA = [St

NR,St
L] (11)

式中: St
NR 为当前时间步的回波信噪比;St

L 为当前时

间步的发射声源级。
SLRA 的动作空间 As 定义为 As = {p1,p2, …,

pk}, 该空间由不同大小的声源级构成。
在学习过程中,WOA 内部的各个子智能体可以

获取其他子智能体的频点选择动作信息从而调整自
身频点选择动作,防止频点聚集。 SLRA 可以根据

WOA 的频点选择信息获取实时回波信噪比来调整

对应声源级。
2. 3　 奖励塑形

　 　 对于 WOA 来说,通常需要使每个子智能体尽
量寻找到最佳信道增益频点,才能保证叠加之后的

梳状谱信号整体探测效果提升,这种情况下仅将信

道适配增益作为子智能体的奖励函数即可,但若仅
以信道增益最大化为目标,这种“贪婪策略”会形成

囚徒困境,各 Sub-WOA 会独立抢占当前信道增益峰

值频点,导致频点聚集,使得梳状谱的带宽过窄影响

接收端匹配滤波的距离分辨力。 因此,此任务并不

属于完全合作型的多智能体任务,而是每个智能体
都选择自己的最优动作,同时还要考虑其他智能体

的频点信息,防止出现频点重叠。 每个子智能体在

获取了各个子智能的频点选择信息之后依靠有奖有

惩的奖惩函数使其自发的产生频点冲突惩罚塑形下

的合作策略。
第 i 个 Sub-WOA 子智能体奖励为:

　 ri = α·
H( fi) 2

max( H( f) 2)
- β·∑

j≠i
e - fi-f j / ΔB (12)

式中:等式右边第 1 项为信道适配奖励,衡量频点与

信道主瓣的对齐程度;第 2 项为频点冲突惩罚,为了
防止子智能体选择同一个频点导致梳状谱波形设计

失效; α 和 β 为权重系数。
式(11)的奖励函数设计已经较为合理,然而,

由于信道频谱响应具有多峰特性,某些频点的信道

增益可能在局部峰值附近变化剧烈,导致信道适配
奖励出现突变。 例如,当智能体调整频点时,即使微

小的频偏也可能导致信道增益从峰值急剧下降到谷

值,从而使得奖励函数剧烈波动,不利于智能体学习

到稳定的策略。 为了解决这个问题,本文设计了一

种奖励平滑塑形方法,使得即使频点调整导致信道

增益变化较大时,奖励函数的变化也较为平缓,从而

引导智能体更稳定地探索和优化。
具体 而 言, 对 每 个 频 点 f, 计 算 其 邻 域

[ f - LΔf,f + LΔf] 内的高斯加权平均增益:

H
~

( fi) = 1
C ∑

L

l = -L
H( f + lΔf)·e

-( lΔf) 2

2σ2 (13)

式中: σ 为高斯核标准差 ( 控制平滑强度);C =

∑
L

l = -L
e

-( lΔf) 2

2σ2
为归一化因子;Δf为频点分辨率;L为窗口

半宽。
至此, 本文重构第 i 个 Sub-WOA 的奖励函

数为:

r~ i = α·
H
~

( fi) 2

max( H
~

( f) 2)
- β·∑

j≠i
e - fi-f j / ΔB (14)

　 　 对于 SLRA 来说,WOA 的频点选择直接影响

CF,而 CF 的优劣决定了回波信噪比的潜在水平。
SLRA 的目标是通过调节声源级 SL 维持 SNR 稳定,
同时最小化能耗。 若 SLRA 不了解 WOA 的频点分

布,则无法准确评估当前波形的信道适配效果,导致

声源级的欠补偿或过补偿。 因此 SLRA 的奖励函

数为:
rSLRA = - Snew

NR - Sth
NR + Sold

L - Sact
L (15)

式中: Snew
NR 为根据 WOA 的频点选择信息计算得到的

实时回波信噪比; Sold
L 为初始声源级;Sact

L 为智能体

选择的动作对应的优化声源级。
2. 4　 基于 DDQN 的智能体学习网络

　 　 在强化学习中,智能体通过与环境交互学习如

何在状态 s 下选择动作 a, 以最大化其长期累积奖

励。 Q
 

learning[22]是一种常用的值迭代方法,通过学

习状态-动作价值函数(Q 值函数)指导智能体的动

作选择。 Q 值函数 Q( s,a) 表示在状态 s 下执行动

作 a 后, 智能体所能获得的预期累积奖励:
Q( s,a) = E[ r + γmaxa′Q( s′,a′)] (16)

式中: r为即时奖励;γ为折扣因子,分别表示当前奖

励和未来奖励的重要性;s′为更新后的状态;a′为处

于状态 s′ 时,Q 值最大对应的动作。
在 Q

 

learning 中,Q 值表随着每次交互不断更

新,但对于高维状态空间,不可以直接存储和更新 Q
值表。 为了解决这一问题,DQN[23] 使用神经网络

Q( s,a;θ) 逼近Q值函数,参数 θ为网络权重,S 为神

经网络输入的当前状态,输出的是所有可能动作的

Q 值。
传统的 DQN 在 Q 值更新时,容易因为过高估

计最大 Q 值(即 maxQ( s′,a′)) 而产生偏差, 导致不

稳定的学习。 DDQN[24] 通过引入 2 个独立的 Q 值

·0651·



第 8 期 生雪莉,等:多智能体强化学习驱动的主动声呐发射参数联合优化

网络来缓解这一问题,一个用于选择动作,另一个用

于估计目标 Q 值。 图 3 所示为 DDQN 的网络结构,
DDQN 更新为:

y = r + γQ( s′,argmaxa′Q( s′,a′;θ);θ - ) (17)
式中 θ 是当前 Q 值网络的参数,用于选择下一个状

态 s′ 的最优动作 a′; θ - 是目标网络的参数,用于估

计该动作的Q 值。
损失函数定义为:

L(θ) = E[(y - A( s′,a′;θ)) 2] (18)

图 3　 DDQN 网络结构

Fig. 3　 DDQN
 

network
 

architecture

　 　 本文将 DDQN 作为本文所提方法中智能体的

学习网络,通过使用不同的网络分别进行动作选择

和 Q 值估计,DDQN 有效减轻了单一网络高估 Q 值

的偏差问题,提升了 Q 值估计的准确性和学习稳

定性。
2. 5　 多智能体强化学习算法流程

　 　 为了便于简洁表示,用 i = 1,2,…,N,N + 1为所

有智能体进行编号,其中前 N 个智能体代表 WOA
的子智能体,第 N + 1 个智能体代表 SLRA,本文所

提算法的实现流程为:
1)初始化各智能体(包括所有 Sub-WOA 和 SL-

RA)的 DDQN
 

网络参数 θ、经验回放池Di、学习率α、
折扣因子 γ 和探索率 ε;

2)在每个训练轮次开始时,初始化全局环境

状态;
3)对于轮次内的当前时间步 t,各智能体根据

其当前状态 sti 选择动作 at
i;所有智能体执行联合动

作[at
1,at

2,…,at
N,at

N+1];
4)环境据此转移至新状态并产生反馈。 各智

能体基于其状态 sti、动作 at
i、新状态 st +1

i 及环境反馈

计算奖励 rti,并将经验元组( sti,at
i,rti,st

+1
i ) 存入对应

经验池 Di。
5)各智能体从 Di 中采样 mini-batch 样本,依据

式(16)和(17)计算当前 Q 值和损失,并通过梯度下

降更新参数 θ。 每间隔 U 步,将当前网络参数 θ 复

制至目标网络参数 θ - 。

6)训练过程中逐步衰减探索率 ε 以降低策略

随机性。
2. 6　 计算复杂度分析

　 　 为了分析所提算法的计算复杂度,假设算法包

含 N 个 Sub-WOA 和 1 个 SLRA,每个 Sub-WOA 的

DDQN 网络均有一个输入层(维度为 Hin)、2 个隐藏

层(维度分别为 H1 和 H2) 和一个输出层(维度为

Hout), SLRA 的网络具有同样的结构,对应的参数分

别为 H′in、H′1、H′2 和 H′out。
每个 Sub-WOA 的网络前向传播复杂度为:

ΓWOA = O(HinH1 + H1H2 + H2Hout) (19)
　 　 SLRA 的网络前向传播复杂度为:

ΓSLRA = O(H′inH′1 + H′1H′2 + H′2H′out) (20)
　 　 每个时间步所有智能体与环境交互复杂度

Γ1 为:
Γ1 = O((NΓWOA + ΓSLRA) (21)

　 　 智能体从缓冲区采样大小为 B 的 mini-batch 并

计算损失,经验回放更新复杂度 Γ2 为:
Γ2 = O(B(NΓWOA + ΓSLRA)) (22)

　 　 使用梯度下降更新 DDQN 参数,网络参数更新

的复杂度 Γ3 由网络总参数量决定:
Γ3 = O((NΓWOA + ΓSLRA) (23)

　 　 因此经过 E 个训练回合,T 个时间步的训练阶

段总复杂度为O(E × T × (Γ1 + Γ2 + Γ3))。 执行阶

段在线决策仅需前向传播, 计算复杂度为 O(N ×
ΓWOA + ΓSLRA)。

3　 数值验证
 

　 　 基于南海实测声速梯度数据与 Bellhop 软件重

构得到的典型深海信道环境对所提算法的性能进行

验证。
3. 1　 基于 Bellhop 的水声信道重构

　 　 图 4(a)给出了 2
 

000
 

m 深度的南海实测声速

梯度, 将其输入 bellhop, 设置中心工作频率为

6
 

kHz,收发深度为 50 m,目标深度为 300 m,海深

2
 

000 m,海底底质为泥沙,海底衰减系数和密度分

别为 0. 8
 

dB / λ 和 1. 8
 

g / cm3,得到了如图 4(b)所示

的传播损失。 可以看到声传播模式呈明显的分层特

性,左下为直达声区,右上为声影区。 目标在直达声

区内运动时,传播损失较小,当运动到声影区时,传播

损失急剧增大。 为了模拟水下探测时,目标位置从直

达声区变换到声影区的过程,设定了一组目标水平距

离点位,设定目标深度为 300
 

m,距离点位水平分布范

围为 1. 8~3. 8
 

km,步进为 100
 

m,得到的信道冲激响

应演变结构如图 4(c)所示。 可以看到第 1 ~ 11 帧信

道位于直达声区,存在较强的直达声线,而第 12 ~
20 帧信道位于声影区,不存在直达声线。
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图 4　 实测深海声速剖面及 Bellhop 仿真结果

Fig. 4　 Measured
 

deep-sea
 

sound
 

velocity
 

profile
 

and
 

Bell-
hop

 

simulation
 

results

由于 Bellhop 仿真信道为一发一收单程信道,为
了模拟收发合置声呐主动探测的双程信道,根据互易

性原理,将该信道数据与自身进行卷积得到总传播信

道,用于本文所提算法验证。 声呐初始发射声源级设

置为 180
 

dB,目标点位对应的传播损失从 Bellhop 结

果中提取得到,声呐工作频段为 2 ~ 8
 

kHz,采样率

32
 

kHz,发射信号波形为梳状谱波形,子脉冲为 CW
脉冲,个数设置为 5,海洋环境背景噪声级设置为

55
 

dB,目标强度设置为 9
 

dB,接收为 16 元直线阵,回
波信噪比的联合优化期望阈值设置为 0

 

dB。
3. 2　 训练参数设置与训练过程

　 　 本文所提算法在训练时设置折扣因子为 0. 5,

全连接层大小为[256,
 

256,
 

32],探索因子从 1 逐

渐缩减至 0. 001,权重系数 α 和 β 分别设置为 1 和

0. 2,批处理样本数量为 256,最大训练轮次为 600,
每轮次循环次数为 100,目标网络更新频率为 0. 1,
经验回放缓冲区最大长度为 1×106,激活函数选用

Tanh 函数。
本文使用平均奖励评价训练效果,平均奖励由

数据训练过程中所有智能体获得奖励的总和取平均

得到。 图 5 显示了不同学习率下的平均奖励收敛曲

线,可以看出当学习率过小时,智能体的学习过程会

变得非常缓慢,需要较长时间才能收敛,随着学习率

的增大,收敛速度逐渐加快,但当学习率过大时,智
能体可能会跳过潜在的优秀策略使得最终的学习效

果不如预期,因此最终本文将算法的学习因子设置

为 1×10-3。

图 5　 不同学习率下的平均奖励对比

Fig. 5 　 Comparison
 

of
 

average
 

rewards
 

under
 

different
 

learning
 

rates

3. 3　 多参数联合优化结果

　 　 图 6 展示了在 20 帧动态信道条件下,基于所提

方法的发射波形优化与固定发射波形的对比结果,
每帧对应不同的信道状态。 可以看出,优化波形的

子脉冲频点分布随帧序号显著变化,优先选择信道

增益高的“波峰” 频段,避开衰减严重的“波谷” 频

段。 固定波形的子脉冲始终均匀分布于 3、4、5、6、
7

 

kHz,缺乏环境反馈,未适配信道特性,无法规避信

道衰减。 通过奖励函数中的频点冲突惩罚项,WOA
智能体自主避免相邻子脉冲频点过近,保障波形带

宽与距离分辨力。
图 7 显示了所提算法在 20 帧信道数据中相比

于固定发射策略获得的信噪比优化增益,其为波形

优化前后的回波信噪比之差。 由于固定发射策略在

每一帧中对信道的适配程度动态变化,因此优化结

果呈现明显的波动趋势,例如信噪比优化增益达到

8. 44
 

dB 的第 6 帧数据其固定发射波形的频点对应

信道衰减较为严重,因此其优化空间较大,如图 8
(a)所示,图中归一化幅度表示对信道频谱进行归

一化处理。 而低提升帧(如第 10 帧仅提升 1. 2
 

dB,
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其对应的信道直达途径存在单根能量较突出的声

线,导致干涉效应不明显) 则是因为固定策略的发

射频点对应的信道增益已经较高,使得优化空间被

物理性压缩,如图 8( b)所示。 整体来看,所提算法

使所有帧的发射波形频谱分布尽可能与信道选择特

性相适配,均实现了正向优化,平均信噪比优化增益

达到 5. 24
 

dB,使得下一步的声源级优化可以达到

更低的功耗,实现更高效的发射资源管理。

图 6　 波形优化结果

Fig. 6　 Waveform
 

optimization
 

results

图 7　 波形优化后的信噪比增益

Fig. 7　 SNR
 

gain
 

after
 

waveform
 

optimization

图 9 显示了联合优化后发射声源级的调控结

果,可以看出,优化后的发射声源级不再固定不变,
而是更加灵活。 在目标位于近距离直达声区阶段,
由于传播损失较低,智能体感知到固定发射策略对

应的回波信噪比超过设定阈值,适应性地降低发射

声源级以节省发射能量, 平均每帧声源级降低

32. 5
 

dB;当目标进入声影区时,传播损失急剧增大,
智能体感知到固定发射策略对应的回波信噪比低于

设定阈值,随之提高发射声源级使得声呐在远距离

恶劣状态下也能进行稳健探测。 除此之外,与仅优

化发射声源级相比,联合发射波形的优化使得每一

帧的发射声源级进一步降低,使声呐系统的能耗得

到了进一步缩减。
3. 4　 性能对比分析

　 　 为了定性验证所提算法对多发射策略联合优化

的性能,本文采用 2 种基准方案进行对比:1) 基于

单智能体 DQN 算法的方案(single-agent
 

deep
 

Q-net-
work,

 

SADQN),仅使用一个智能体同时调控所有发

射参数;2) 基于多智能体 DQN 算法的方案( multi-
agent

 

deep
 

Q-network,
 

MADQN),采用与本文一致的

多智能体协作框架,但不对奖励函数和网络结构进

行改进。 所有方法在上述每帧信道条件下进行了

20 次试验,统计平均其结果。 其中,梳状谱波形优

化性能由信道适配度 CF 衡量,其范围为 0 ~ 1,CF
越大,代表梳状谱波形与信道的频率选择适配性最

高。 声源级优化性能使用优化后回波信噪比的均值

和标准差来衡量,均值越接近设定信噪比,标准差越

小,代表声源级优化性能越好。

图 8　 波形优化细节

Fig. 8　 Waveform
 

optimization
 

details

图 9　 发射声源级优化结果

Fig. 9　 Optimization
 

results
 

of
 

emission
 

sound
 

source
 

level

图 10 展示了 4 种算法 ( 固定策略、 SADQN、
MADQN 算法及所提算法) 在 20 帧信道条件下的
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CF 对比结果。 固定策略的信道适配度随帧数的增

加波动程度较大,这是因为其完全依赖预设发射波

形,无法响应信道变化。 SADQN 算法由于使用单个

智能体集中调节所有发射参数,动作空间维度过大,
智能体难以学习至收敛,因此其 CF 的优化效果波

动较 大, 在 某 些 帧 的 CF 甚 至 低 于 固 定 策 略。
MADQN 算法相比于前 2 种策略,优化效果有了明

显提升,CF 均提高到了 0. 7 以上,但由于信道频谱

函数的复杂多峰效应,使其容易陷入局部最优,导致

CF 的提升有限。 经过所提方法处理之后,相比于多

智能体 DQN 算法,信道适配度得到了进一步的提

升,达到了 0. 8 以上,相较于 MADQN 算法平均提升

了 12%,提升效果在声影区信道(第 12 ~ 20 帧)体现

得更为明显,这是因为声影区的信道频谱分布中的

高频噪声更加明显,此时奖励平滑塑形的作用更大,
有效改善了此场景下智能体容易陷入局部最优的

问题。

图 10　 不同方法的信道适配度对比

Fig. 10　 Comparison
 

of
 

CF
 

of
 

different
 

methods

图 11 显示了所提算法与对比算法优化发射声

源级后回波信噪比的均值和标准差的对比,图 11 中

可以看出,SADQN 算法因动作空间维度爆炸问题

(需同时优化多个频点分布与声源级),难以收敛,
导致优化误差最大。 MADQN 算法的表现较 SADQN
明显提升,但其调控后的回波信噪比仍然存在一定

程度的波动。 这是由于 WOA 与 SLRA 是协同优化,
SLRA 的探索性能会受 WOA 的影响。 在 MADQN
算法中,由于 WOA 在寻找最优信道增益频点时,容
易出现难以收敛或陷入局部最优的问题,导致下一

步 SLRA 的探索效果也受到影响,表现为 MADQN
算法优化后的回波信噪比统计具有较大的标准差。
由于固定发射策略对声源级不产生调节作用,因此

在图中并未展示。 而所提算法调控后的回波信噪比

基本保持在设定的 0
 

dB 附近,且相比于对比算法其

波动程度较小,统计优化结果具有更小的标准差

(小于 0. 41
 

dB),表现出较好的稳定性,能够有效适

应环境变化,确保探测回波的质量。

图 11　 不同方法的声源级调控效果对比

Fig. 11　 Comparison
 

of
 

sound
 

source
 

level
 

control
 

effects
 

of
 

different
 

methods

4　 结论
 

　 　 1)针对主动声呐在复杂水声环境中面临的探

测性能波动与能量利用效率低等问题,本文将多智

能体强化学习引入主动声呐多发射参数优化问题。
在保证接收端稳健检测的约束下,最大化梳状谱发

射波形与水声信道频率选择特性的适配度,同时最

小化发射声源级,节省发射功耗,为复杂水声环境下

的声呐智能化探测提供一种新范式。
2)添加高斯平滑引导与频点冲突惩罚等奖励

塑形机制,使智能体兼顾波形带宽与信道适配性。
使用 DDQN 作为学习网络,提高了智能体的决策稳

定性。
3)在深海近程水声信道条件下,所提算法通过

自适应调整梳状谱频点分布,使信道适配度提升至

0. 8 以上,较基线方法平均提升了至少 12%。 通过

联合优化策略,结合声源级动态调控,使得回波信噪

稳定在设定阈值,波动标准差小于 0. 41
 

dB,明显优

于基线方法,显著提升了探测稳定性。
本文仍存在一定局限性:算法验证依赖于信道

模型(Bellhop)的准确性,实际复杂海洋环境中的信

道预测误差可能影响算法性能;多智能体决策速度

有限,可能影响实时性应用。 未来工作将结合迁移

学习与网络轻量化技术,进一步提升算法在真实动

态环境中的实时优化能力。
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