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摘　要：　无线电地图构建与非合作辐射源定位是电磁环境精确认知与动态管控的核心任务，二者高度耦合、相

互制约。本文借鉴认知学习与具身智能理论，提出基于智能体协同交互、智能内生的无线电地图构建与辐射源定位双

任务统一架构，实现感知-认知-行为的反馈闭环。首先利用众包概率共识思想，结合高斯回归过程与二维位置编码，

将多智能体的离散稀疏采样数据转换为包含连续信号场的预测分布、几何拓扑及辐射源目标空间位置存在概率估计

的空间注意力图，建立多智能体关于辐射源目标的共识感知先验；在此基础上，构建多智能体统一语义空间中的辐射

源目标一致性联合表征，利用多头自注意力机制设计任务驱动和目标驱动的智能体交互策略，以同时完成无线电地图

构建和非合作辐射源定位双任务；基于近端策略优化强化学习方法，设计双任务信息交互反馈策略，实现自组织与自

学习，以形成感知、认知与交互决策的具身行为闭环。仿真结果验证了所提方案的可行性：在 5%稀疏采样条件下，本

系统对无线电地图构建与辐射源定位双任务进行协同优化，相较于独立执行单任务，无线电地图构建与辐射源定位的精

度分别提升18.2%和43.5%。其中，无线电地图构建精度（RMSE）相比克里金算法和全卷积深度补全自动编码器分别提

升了60.95%和32.55%；辐射源定位精度相较于传统的RSS定位基准算法，定位误差降低了65.7%，扩展到10 km × 10 km
的典型定位场景时，辐射源定位任务仍能稳定维持在1.2%以内的相对精度。
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Abstract:　Radio map construction and non-cooperative emitter localization are pivotal tasks for accurate perception 
and dynamic control of the electromagnetic environment, characterized by high coupling and mutual constraints. Drawing 
on cognitive learning and embodied intelligence theories, this paper proposes a unified dual-task framework for radio map 
construction and emitter localization featuring multi-agent collaborative interaction and endogenous intelligence, thereby es⁃
tablishing a "perception-cognition-action" feedback loop. First, leveraging the concept of crowdsourced probabilistic con⁃
sensus, we integrate Gaussian Process Regression (GPR) with 2D-positional encoding to transform discrete sparse sampling 
data from multiple agent into spatial attention maps. These maps encompass continuous signal field predictive distributions, 
geometric topologies, and probability estimates of emitter spatial presence, establishing a consensus perceptual prior regard⁃
ing the target emitters. Building upon this, a consistent joint representation for emitters is constructed within a unified multi-
agent semantic space. A multi-head self-attention mechanism is then utilized to design task-driven and target-driven agent 
interaction strategies, enabling the simultaneous execution of both tasks. Furthermore, a dual-task information interaction 
feedback strategy based on Proximal Policy Optimization (PPO) is designed to achieve self-organization and self-learning, 
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forming an embodied behavioral loop of perception, cognition, and interactive decision-making. Simulation results validate 
the feasibility and superiority of the proposed scheme. Under a 5% sparse sampling condition, the synergistic optimization 
of both tasks achieves accuracy improvements of 18.2% and 43.5% for radio map construction and emitter localization, re⁃
spectively, compared to independent task execution. Specifically, the RMSE of radio map construction improves by 60.95% 
and 32.55% over Kriging and Full Convolutional Auto-Encoder, respectively. Meanwhile, the localization error is reduced 
by 65.7% compared to the RSS-based baseline, maintaining a stable relative accuracy within 1.2% even when extended to a 
10 km×10 km large-scale scenario.
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0　引言

无线电地图是对某一感兴趣区域内电磁环境的

可视化表示［1］，而辐射源定位旨在确定空间中多辐射

源的精确位置分布［2］。无线电地图构建与非合作辐

射源定位是实现电磁环境精确认知与动态管控的关

键。例如，2023 年某城市高峰时段因多源干扰导致

5G 掉线率高达 18%，经济损失超亿元［3］。若能构建

区域内无线电地图并定位干扰源的具体位置，即可实

现干扰源的精确定位与频谱资源的高效利用。这凸

显了两个任务在网络规划［4］、智能交通［5］及智慧城

市［6］等领域的重要价值。

辐射源定位是一种通过测量辐射信号特征参数

来确定辐射源空间位置的技术，包括基于角度测量

（AOA/DOA）的 定 位 方 法［7］、基 于 时 间 测 量（TOA/
TDOA）的定位方法［8］、基于频率测量（FDOA）的定位

方法［9］和基于信号强度 RSSI 的定位方法［10］，其中

RSS 定位方法凭借低成本和低硬件复杂度的优势，在

实际应用中备受关注［2］。常见的位置解算方法有模

型驱动类方法（如贝叶斯推断法［11］）和数据驱动类方

法（如基于机器学习的端到端模型［12］）。在多源信号

叠加的复杂环境下，理论传播模型与实际信道的匹配

度下降，导致模型驱动类方法精度受限；新兴的数据

驱动类方法通过数据学习信号与位置之间的复杂映

射关系，但不同源在特征空间中极易混淆［13］，通常需

要引入额外的信号分选或目标辨识机制。近年来，随

着技术发展，利用分布式传感器节点协作，通过多节

点间关于辐射源目标的信息交互与协同推理来实现

辐射源定位，最为典型的是基于无线电地图的定位方

法［2，14］，通过将定位转化为信号空间分布图中的搜索

匹配过程，增强了对多源混叠与干扰的鲁棒性，逐渐

成为该领域的研究热点。然而，其定位精度依赖于无

线电地图的构建精度［15］。
无线电地图构建是获取电磁空间态势、实现频谱

资源高效利用的关键技术，包括假设传播特性已

知［15］的模型驱动方法和不依赖于信号传播模型［16］的
数据驱动类方法（克里金法［17］、张量补全［18］及贝叶斯

函数［19］等插值方法和深度学习）。在实际应用中，模

型驱动类方法易出现实际信号观测结果与模型计算

结果不匹配的情况，导致模型失配［20］、边缘模糊［21］等
问题；数据驱动类方法中的插值类方法受多源混叠与

多径干扰影响，构建的无线电地图往往精度受限［15］；
而深度学习类方法虽具备强大的特征提取能力，如文

献［22］通过构建深度补全自动编码器，学习信号反

射、绕射与阴影的基本规律，完成端到端构图，但其

构图的分辨率与离散采样节点的数量成正比［15］，稀
疏采样时易出现边缘伪影现象。为进一步提升低采

样率下的构图精度，文献［23-24］利用物理先验指导

神经网络优化，改善了稀疏采样下的特征缺失问题。

可见，无线电地图构建正朝着模型驱动与数据驱动融

合的方向演进，但解决稀疏采样且采样位置分布不均

导致的“看不全”和“看不准”问题，仍是提升构图精

度的瓶颈。

随着物联网的普及，众包协同感知成为解决上述

瓶颈的有效途径［25］。对此，近年来涌现出多种基于

智能体选择性交互的优化方案。在源定位方面，本团

队分别从误差均衡性［26］、目标适应性［27］出发，提出了

传感器选择策略；相关学者通过引入加权评估［28］、联
合误差递归优化［29］等方法，有效提升了定位感知的

精度。在构图方面，利用众包感知数据进行空间区域

统一表征逐渐成为主流［30-31］。例如，针对动态频谱环

境的传感器布局优化策略［32］通过主动优选与环境特

征匹配的观测位置，有效降低了稀疏采样下的构图误

差。因此，探索基于任务驱动和目标驱动的选择性信

息交互机制，已成为优化无线电地图构建和辐射源定

位精度的核心。在多辐射源混叠的场景中，构图与源

定位任务之间存在高度的内在关联与相互依赖关系：

高精度构图需要利用源位置分离混叠信号［15］，而精
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确的源定位又需要借助无线电地图的数据分布信息

先验，为求解源的空间位置缩小搜索范围、提供初始

解方向［2］。两个任务本质上高度耦合，难以割裂。在

两个任务协同优化方面，两个任务均依赖于对信号

传播物理模型的深刻理解，离不开对特定区域电磁

环境中源目标空间相关特征的认知与推理。例如，文

献［33］在统一语义空间中实现对电磁频谱与空间特

征的提取，分别完成无线电地图构建和辐射源定位

任务；文献［15］从有限的采样数据和多维数据特征

出发实现数据和语义双驱动的全频段频谱地图与信

号源位置的联合推理，进一步验证了利用智能化的

信息交互组织，可以实现双任务统一认知的可行性。

然而，传统的开环协同感知模式往往难以应对未知电

磁环境的多源干扰问题。以某地区爆发大规模 GNSS
干扰事件［34］和某机场的干扰事件［35］为例，尽管部署

了大量监测节点，但受限于协同感知信息汇聚的单向

特性，无法根据未知环境自适应调节信息交互策略，

难以实现对实际复杂电磁环境的精确认知与动态

管控。

从认知物理学［36］的视角看，两个任务均可基于

传感器集群对区域电磁环境的众包离散采样、独立稀

疏感知、多智能体联合表征，从空间场连续恢复与信

号源位置估计这两个不同任务目标出发，利用不同的

策略组织智能体间的信息交互而实现。其过程恰好

构成具身智能体“感知 -认知 -行为”的反馈闭环［37］。
在该闭环中，智能体通过持续的信息交互与动作反

馈，利用负反馈寻求熵减，从而形成会学习、自纠错、

自组织、自成长的迭代交互智能［36］。由此可见，在具

身智能的理论框架下，面向辐射源定位和无线电地图

构建任务，设计可解释的智能体分布式概率共识感知

模型，构建任务目标导向的语义信息交互统一学习架

构，并引入多智能体强化学习的自适应迭代更新能

力，将有可能构建感知-认知-行为一体化的具身智能

交互系统，为同时完成高精度的无线电地图构建和辐

射源定位任务提供可行方案。

值得注意的是，具身智能体反馈闭环机制的研究

已在自动驾驶领域得到了有效验证。文献［38］指

出，智能体通过与环境及其他智能体的持续交互，在

闭环中不断迭代反馈，这是解决未知环境下多任务智

能体协同决策与自适应执行的关键。同时，电磁频谱

认知学习理论指出，现有深度学习方法本质上仍属于

感知智能，难以很好地适用于电磁频谱空间，而涵盖

训练、执行、反馈与自学习全过程的闭环架构为实现

从感知智能向认知智能的跨越提供了重要的理论框

架［39］。与之相比，国外前沿工作［40］通过探索具备自

我意识的具身智能范式，验证了多智能体协同完成任

务中利用交互闭环消除认知偏差的必要性；而文献［41］
则进一步证实在多智能体协同场景下，建立一体化的

具身闭环系统对提升系统自适应性能的必要性。可

见，全过程闭环反馈系统为构建基于智能交互的电磁

频谱具身智能系统提供了可行的途径。

鉴于此，本文提出一种基于智能体交互的电磁频

谱具身智能系统，通过构建“感知-认知-行为”的反馈

闭环，将辐射源定位和无线电地图构建的任务系统转

化为智能体自主交互的群体具身系统。其具身闭环

特性具体体现在感知、认知和基于行为决策的反馈三

个层面。

（1）具身感知层。利用高斯过程回归将离散稀疏

采样数据建模为连续信号场的预测分布，并将其与融

合了全局几何拓扑及辐射源目标空间位置存在概率

估计的二维位置编码相结合，生成具备物理可解释性

的空间注意力权重图。

（2）具身认知交互层。以共识感知先验为引导，

在多智能体初始表征的基础上，通过智能体间的信

息交互，在统一语义空间中建立多智能体联合表征，

设计任务驱动和目标驱动的选择性语义交互策略，

以同时实现无线电地图构建与非合作辐射源定位

任务。

（3）基于行为决策的反馈层。设计基于近端策略

优化（PPO）强化学习的双任务信息交互反馈优化策

略。该策略能够实时根据双任务误差，动态调整感知

模型、认知交互网络和关于双任务行为决策的核心超

参数，形成端到端的具身智能闭环反馈。

1　系统模型

1. 1　场景描述与问题建模

考虑采用多旋翼无人机（UAV）作为空中移动智

能体，对电磁空间信号进行动态离散化采样［33］。为

便于对采样到的原始信号数据进行预处理，将感兴趣

区域 Γ Ì RL ´ W 沿着 x 和 y 轴离散划分为空间集合为

PL ´ W 的二维网格。其中，任意一个具体网格可记为 p

和 p′，满足 pp′Î P。基于此空间划分，可将采样数据

以多维张量的形式作为系统的输入。区域内有 N 个

位置集为{χn}
N

n = 1
的辐射源，沿无人机轨迹的采样点

位置集合表示为{γu}
U

u = 1
。其中，U 为采样点的个数。

真实无线电地图可表示为 MΓ Ì RL ´ W ´ 1。采样点处的

无人机采样数据为

m (γf ) = ∑
n = 1

N

αn( f ) | ηn(γf ) |2 + υ (γf ) （1）
其中，αn( f )表示第 n 个辐射源的发送数据，ηn(γf )表
示第 n 个辐射源与无人机之间的信道的频率响应，
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υ (γf )表示模型的噪声和干扰。采样信号的映射表

示为 M = MΓ × Mmask。其中，Mmask 是一个掩模矩阵，

Mmask 中的每个元素都可以设置为 1 和 0，表示网格点

是否被采样。采样数据可以定义为 M ={M S M T }。

其中，M S ={mS (γu f )}U
u = 1 表示采样点上的数据集合，

M T 表示未采样点的数据集合。

1. 2　系统框架

基于智能体交互的电磁频谱具身智能系统通过

构建“感知-认知-行为”的反馈闭环，使无人机具备会

学习、自纠错、自组织、自成长的一体化具身智能特

性。如图 1 所示，系统由共识感知模型、认知交互网

络和任务导向的智能体强化学习反馈组成。

共识感知模型旨在建立具备物理可解释性的目

标辨识先验。该模型利用高斯过程回归将多智能体

的 稀 疏 采 样 数 据 M S 建 模 为 均 值 为 μ(p)、方 差 为

k(pp′ )的连续信号场的预测分布场；在此基础上，通

过 与 位 置 编 码 相 融 合 生 成 空 间 权 重 注 意 力 图

A( p) Î (01) Lh ´ Jh，用于刻画辐射源目标在预测分布

上的时空存在概率估计，以实现采样信号、特征信息

与辐射源目标的简单数据关联，引导系统后续对辐射

源目标属性、状态、动态事件的深度认知与推理，为

辐射源目标精确定位和区域无线电地图整体构建，建

立相对准确的目标先验。

认知交互网络旨在构建多智能体关于任务目标

的一致性联合表征。具体而言，该网络在空间权重注

意力图 A( p)的约束和引导下，对多智能体的独立感

知结果 E0 进行联合表征，得到语义特征图 M͂ S：

M͂ S = F(A( p)ÅE0 ) （2）
其中，F(×)表示多智能体联合表征操作，Å为先验嵌入

操作。

多智能体需要交互并共享信息以协同完成双任

务。然而，在通信信道进行交互传输的过程中，不可

避免地引入语义特征恢复过程中产生的语义噪声以

及通信信道固有的信道噪声。为了抑制这些噪声，我

们引入掩码多头自注意力机制。该机制通过对特征

间的长程依赖关系进行建模，并对低置信度特征进行

动态掩码，抑制了非关键特征与传输噪声。处理后的

特征信息经转置卷积，上采样映射至真实无线电地图

相匹配的空间维度，最终输入到并行全连接网络 nσ。

协同输出无线电地图 M̂Γ 和辐射源定位 D̂Γ 的估计

如下：

(M̂Γ D̂Γ )= nσ (M̂ ) （3）
其中，nσ表示参数集为 σ的全连接网络。

真实的电磁环境具有未知、动态变化等不确定因

素，因此，系统必须具备自学习能力与自适应调整

的能力，关键挑战在于如何根据动态变化的环境，

自适应地调整系统中多个模块的关键超参数。为

此，在感知 -认知 -行为的基础上，设计了任务目标

导向的智能体强化学习反馈策略。该策略的核心

在于有效地根据实际环境，对感知模型、认知交互

网络和关于双任务的行为决策中的关键超参数进

行动态更新。

2　基于智能体认知交互的电磁频谱具身智

能系统

本文提出的基于智能体认知交互的电磁频谱具

身智能系统由感知模型引导的认知交互网络和基于

PPO 强化学习的双任务信息交互联合反馈策略组成，

构建了一个“感知-认知-行为”的反馈闭环，实现无线

电地图构建和非合作辐射源定位双任务的同时完成

和协同优化。

图1　基于智能体交互的电磁频谱具身智能系统框架图

Figure 1　Framework of electromagnetic spectrum embodied intelligence system based on agent interaction
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2. 1　基于多智能目标联合表征的任务驱动认知

交互

2. 1. 1　辐射源目标空间存在共识感知模型

受随机噪声及多径干扰等影响，在缺乏信源和信

道先验信息时难以有效分离多源信号。而无线电地

图构建与辐射源定位任务是典型的高度非凸非线性

参数估计问题，难以直接求解。因此，通过目标辨识

降低信号混叠引起的参数估计偏差，去除其导致的采

样野值和定位鬼点，建立观测数据与辐射源目标之间

的内在关联是无线电地图构建与辐射源定位任务的

首要任务。为此，本文提出了一个共识感知模型。如

图 2 所示，具体包括连续信号场的预测分布图表示和

二维位置编码模块。

（1）连续信号场的预测分布图表示。根据区域内

网格的空间集合 P，将多智能体的稀疏采样数据 M S

建模为一个高斯回归过程。该过程本质上是利用信

号传播衰落特性作为先验，对稀疏观测数据进行回归

分析，推断在区域内各个网格的接收信号强度（RSS）
的后验分布，该预测分布图 F(p) 定义为

F(p)~GPR ( μ(p)k(pp′ )) （4）
其中，均值函数 μ(p)旨在刻画信号强度在空间分布上

的短时统计特性。通过引入对数距离路径损耗模型

 ÑEFSL 的物理先验，可反映信号强度随距离衰减的

确定性规律，具体计算方法如下：

μ(p)= βp  ÑEFSL + (1 - βp )M S （5）
其中，βP为平衡权重，用于调节模型先验与数据驱动

估计之间的约束和引导比例。

为了捕捉信号传播过程因噪声干扰所带来的微

观随机扰动与不确定性，选用对应于一阶可微的随机

过程 Matern3/2 核函数［42］来计算信号协方差 -空间采

样位置函数 k(pp′ )，以量化空间中任意两点间的信号

相关性：

k(pp′ )= σ 2
c

é

ë

ê
êê
ê
ê
ê( )1 +

3‖p - p′‖
L

ù

û

ú
úú
ú
ú
ú

´exp ( )-
3‖p - p′‖

L

（6）
其中，σc

2 为信号方差，L 为距离尺度，决定了任意两

点间信号相关性的数值。

（2）二维位置编码。为了在连续信号场的预测分

布的基础上构建多智能体关于辐射源目标的辨识先

验，本文通过改进传统位置编码方法，构建全局几何

拓扑空间信息与多智能体共时感知辐射源目标空间

存在概率估计的复合表示 S ( p)：
S ( p) =Concat [ Smacro( p) Smicro( p) ] （7）

其中，全局几何拓扑编码器 Smacro( p)采用正弦 -余弦

函数形式，生成平滑且连续的空间坐标参考，以建立

网格间的几何拓扑结构与距离依赖：

Smacro( p) = é

ë

ê
êê
ê
ê
ê
sin ( p

Ζ
2l

d ) cos ( p

Ζ
2l

d )ùûúúúúúú
d

4

l = 1

（8）
其中，l 表示维度索引，d 表示位置编码的维度，Ζ则是

控制特征间空间相关性显示度的超参数，可通过缩放

调整特征间的维度来实现。

 

+ 多头自注
意力层

约束和引导

稀疏采样
数据集合

辐射源目标共
识性的后验估
计概率图表示

信号强度在空
间分布上的短
时统计特性

均值函数

高不确定性区域

高确定性区域

空间位置间
的相关性

协方差函数

高斯过程回归
（GPR）

层次位
置编码



局部层次位
置编码

正弦变换

全局层次位
置编码

MLP模块
（非线性变换）

阈值与掩码
生成

目标驱动的多智能
体联合表征网络

…

多智能体的
初始表征

( )sin,cos

( )p

( , )k p p

( )microS p

 ( , ) 0,1k p p    

拼接

 , 

( )macroS p

图2　辐射源目标空间存在性共识感知模型图

Figure 2　Consensus sensing model for the spatial presence of emitter targets

5



电 子 学 报

共识感知编码器 Smicro( p)旨在构建辐射源目标

空间位置存在概率估计。针对高斯回归输出的均值

为单通道标量的特征，该模块利用多层感知机（MLP）
对其进行高维投影与非线性映射，并引入方差激活掩

码 ρ
k ( )pp′ > τ进行动态门控：

Smicro( p) =MLP ( μ ( p) × ρk ( )pp′ > τ ) （9）
其中，掩码函数 ρ

k ( )pp′ > τ定义为

ρk(pp′ )> τ =
ì
í
î

1 if k(pp′ )> τ
0 otherwise

（10）
其中，τ是位置 p 对应网格辐射源目标空间位置存在

概率的置信度阈值，k ( pp′) > τ表示位置 p 对应网格

采样数据之间的空间相关性满足置信度阈值要求。

在此基础上，通过卷积操作对二维位置编码

S ( p)与连续信号场的预测分布图 F(p)在通道维度进

行初步的拼接融合：

Ffuse =Conv1 ´ 1([F(p)S ( p) ] ) （11）
其中，[ × × ]表示特征拼接操作。随后，经非线性激活

与第二层卷积映射，并通过 Sigmoid 函数归一化，生成

空间注意力权重图 A( p)：
A( p) = Sigmoid (Conv1x1(Re LU (F fuse ) ) ) （12）

综上，空间注意力权重图融合了信号场的预测分

布、几何拓扑及辐射源目标空间位置存在概率估计，

构建了具备物理可解释性的复合表征先验，为后续的

多智能体一致性联合表征提供了具备物理可解释性

的目标辨识引导。

2. 1. 2　空间存在性共识感知引导的认知交互网络

认知交互网络旨在利用多智能体间的信息交互，

在统一的语义空间中构建任务目标的多智能体联合

表征。然而，由于受限于非均匀分布多智能体的稀疏

观测和智能体间的认知偏差，智能体局部观测难以在

统一特征空间中实现对任务目标特征的一致性表示。

为此，本文设计了目标驱动的多智能体联合表征网

络，以改善多智能体间联合表征的一致性；并且构建

多智能体认知交互网络，依据任务的本质性差异，执

行智能体间的选择性语义交互，以补全局部观测信

息，并抑制智能体间认知偏差，从而实现无线电地图

构建和非合作辐射源定位的协同估计。

（1）目标驱动的多智能体联合表征网络。对多智

能体稀疏观测数据 M S 进行多层卷积的特征投影与

非线性映射操作，形成多智能体关于辐射源目标的初

始表征 E0：

E0 = Swish (Conv1 ´ 1(BN (Conv3 ´ 3(M S ) )；W0 b0 ) )
 （13）

其中，投影矩阵 W0 Î R3 ´ d，d 为嵌入维度，激活函数

Swish ( × ) = ( × ) ´ Sigmoid ( × )，在表征初期有助于促

进多智能间信息有效融合。

随后，将第 3.1.1 节生成 A(P )转换为注意力计算

的偏置项，引导多智能体间聚焦于联合表征辐射源目

标的关键特征。相比于全连接或卷积机制，该方法使

得各智能体能够相互关注其他智能体关于目标辐射

源的语义信息，从而形成多智能体间关于辐射源目标

特征的一致性表征：

Attention (Qh Kh Vh；A) =
     Softmax ( Qh K T

h

dk

×G ( A(P ) ) )Vh

（14）

其中，Qh Kh Vh 分别表示第 h 层自注意力机制中，初

始表征 E0 经层归一化与线性变换后的查询（Query）、

键（Key）和值（Value）矩阵。该机制将智能体的局部

观测特征映射为查询向量，将特征间的关联索引与属

性标识映射为键向量，将提取的智能体间任务目标相

关语义特征集合映射为值向量。×表示元素相乘，G ( × )
是一个将空间注意力权重图 A(P )适配到注意力矩阵

维度的映射函数。

按式（15）计算的辐射源目标一致性表征 EH 经线

性投影后，与初始表征 E0 进行残差连接并送入前馈

网络。其中，残差连接旨在保留智能体的局部观测信

息，而前馈网络则通过非线性映射对聚合后的特征进

行语义重构。该过程实现了智能体间关于同一辐射

源目标中不同特征间的长程依赖关系的捕捉，挖掘了

多智能体间关于同一辐射源目标的特征关联。本质

上，这种形成一致性联合表征的信息交互过程，是空

间一致性表征学习［43］的实现路径。其核心数学目标

是确保多智能体在认知交互后，满足如下空间一致性

收敛约束：

lim
t®¥

 h(t)
i - h(t)

j
2
= 0 "ijÎUs （15）

其中，t 表示交互迭代轮次，h(t)
i 与 h(t)

j 分别表示智能体 i

与 j 在 t 次交互后对同一目标的联合表征向量，Us 为

智能体集合。该式表明，随着交互过程的深入（即

t ®¥），系统最终收敛至全局一致性的联合表征。

（2）任务驱动的多智能体认知交互网络。为了实

现双任务的协同估计，需要根据无线电地图构建与辐

射源定位任务需求，设计多智能体间的语义交互机

制，用于实现语义特征的动态筛选，从而生成包含双

任务关键信息的语义特征图 M͂ S。

具体而言，初始化模块利用自适应卷积核配合

He-normal 权重初始化及批归一化，建立多智能体联

合表征的特征映射基底，并引入 LeakyReLU 激活函数
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（α = 0.3）增强非线性表达。第 s 层卷积运算定义为

Xs = δ (Ws*Xs - 1 + bs) （16）
其中，*表示卷积操作，δ为 LeakyReLU 激活函数，Ws

与 bs 分别为第 s 层的权重矩阵与偏置项。随后，级联

的中间模块通过堆叠恒定滤波器进一步深化多智能

体间关于双任务的语义交互深度，并利用后置平均池

化（步长为 2）实现关于任务语义特征的选择与降维：

Ys =
1

pr pj
∑
rjÎ p

Y rj
s - 1 （17）

最后，终端模块依据特征图尺度 r ´ j 动态调整滤

波器数量 ffinal = [ c len r × j ]，以完成多智能体间对深度

语义特征的选择性交互，最终输出包含无线电地图构

建与辐射源定位任务语义信息的语义特征图 M͂ S。并

且针对多智能体交互过程中精细空间拓扑信息丢失的

问题，引入类似式（8）的几何位置编码 E( )ij2k
。其中，

(ij )为二维坐标，k 为维度索引。将 E(ij2k) 与语义特征

图 M͂ S 进行拼接操作，能够有效补充智能体间精确的相

对空间拓扑信息，为协同交互选择策略提供参考。

在系统执行任务驱动的选择性语义交互得到语

义特征图 M͂ S 的过程中，智能体间的语义噪声可能会

导致信息融合后出现任务精度的损失；同时语义特征

仍需要编码成比特流并通过信道传输，可能会受到信

道噪声的影响。因此，在接收端有效抑制上述两类噪

声非常重要［31］。为此，利用掩码多头自注意力网络

层对低置信度特征进行动态过滤以抑制噪声，由转置

卷积网络完成任务相关的语义特征恢复，利用并行全

连接层输出无线电地图构建和非合作辐射源定位任

务相关的语义特征交互结果，设计损失函数如下：

LRES =ωM̂
LMSE( M̂Γ MΓ ) +ωD̂

LMAE( D̂Γ DΓ ) （18）
其中，MΓ DΓ分别为真实无线电地图和真实辐射源位

置坐标，ω
M̂
ω

D̂
分别为无线电地图构建和非合作辐射

源定位任务的计算权重。具体任务相关的损失函数

分别为

LMSE =
1
U ∑

u = 1

U

( )mu - m̂u

2
（19）

LMAE =
1
N ∑

n = 1

N ( )|| ln - l̂n + || wn - ŵn （20）
其中，mu 和 m̂u 表示第 u 个采样点的真实值和多智能

体认知交互网络的估计结果。 ln、wn、l̂n 和 ŵn 分别为

第 n 个辐射源的真实横纵坐标和多智能体认知交互

网络估计的横纵坐标。

2. 2　基于 PPO强化学习的双任务信息交互反馈

策略

在感知模型与认知交互网络基础上，本文引入

PPO 强化学习设计了双任务信息交互反馈策略。该

策略通过引入经验记忆的反馈更新机制，构建“感知-

认知-行为”的闭环智能体交互系统。这使得多智能

体能够通过持续的交互迭代，形成具备记忆演化与经

验累积能力的自学习、自纠错、自组织的具身智能闭

环，如图 3 所示。

2. 2. 1　基于PPO强化学习的信息交互反馈策略

本文设计了基于 PPO 强化学习的信息交互反馈

机制，将多智能体交互过程建模为当前交互策略、平

均交互策略和输出最优交互策略的协同演化机制，以

实现“感知-认知-行为”的具身演化。在每一个训练

的时间步 t 中，智能体根据当前状态 st 执行动作 at（即

调整特征筛选权重），并获得反馈的奖励 rt。这些由

( st at rt)构成的状态-动作-奖励被实时存储于经验回

放缓冲区，形成系统的短时记忆。随后，系统利用广

义优势估计（GAE）计算优势函数 Ât，量化当前动作相

较于平均交互策略的优劣，通过价值评估识别出哪些

能够有效降低双任务损失、控制系统熵增。这一迭代

过程通过遍历策略网络参数，旨在最小化无线电地图

构建与辐射源定位的综合损失。为了确保策略更新

的稳定性与探索性，采用策略熵约束的裁剪目标

函数：

LCLIP(θ ) =E t
é
ëmin ( ρt( )θ Ât  )clip ( )ρt( )θ 1 - ε1 + ε Ât

]                    +C ×Η ( )πθ( )×|st

（21）
其中，ρt(θ ) = πθ( )at|st πθold( )at|st 为比例函数，ε为裁剪

超参数，Η为策略熵，C 为熵系数。最终，通过时序差

分误差最小化价值函数 Vϕ( st)，系统将迭代产生的最

优交互策略转化为长时记忆，实现复杂电磁环境下双

任务精度的持续优化。

2. 2. 2　状态、动作与奖励函数设计

为了构建“感知-认知-行为”的具身闭环，以多智
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图3　基于PPO强化学习的双任务信息交互反馈策略图

Figure 3　Dual-task information interaction feedback strategy based on 
PPO reinforcement learning
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能体根据双任务估计精度相关的状态空间为基础，设

计感知、联合表征与交互决策的关键超参数动态调整

交互策略，并基于奖励函数量化系统熵减收益。本文

设计了关于无线电地图构建和辐射源定位任务估计

精度的状态空间、具备精细调节能力的动作空间以及

兼顾双任务精度与交互效率的多目标奖励函数。智

能体在 t 时刻的状态 s t 需反映当前训练性能与优化趋

势，定义为多维状态向量：

s t = é
ëLM(t ) LD(t ) L̄ total(t - 1：t ) DL (t ) ωM̂

ω
D̂
ηt

ù
û

T （22）
其 中 ，LM 与 LD 分 别 为 当 前 批 次 的 双 任 务 损 失 ，

L̄ total(t - 1：t )为 t 个批次的任务估计精度对比于上个

时刻任务估计精度的滑动平均值，DL (t )为损失的一

阶差分。为实现对超参数的精细调控，定位动作空间

为 a t Î RNf，其中 Nf 为语义特征图 M͂ S 的通道数。动作

向量的每个分量 a( )i
t Î [01]作为软注意力权重，作用

于对应通道的语义特征 f ( )i
t ，使传输前的语义特征被

调制为 f ͂ ( )i
t = a( )i

t × f ( )i
t 。当权重更接近 1 时，表示该通道

语义特征对当前任务更关键，需充分保留以支持后续

语义恢复；当权重较小时，表示该通道信息在当前阶

段更可能冗余或与任务相关性较低，可在传输前抑

制。相较于二值化 (0 1 )的硬选择，该连续软筛选机

制赋予了系统精细化的平滑调制能力。它允许智能

体在特征保留与抑制之间进行非线性的自适应权衡，

从而更灵活地设计交互策略，适应多任务估计的电磁

环境场景。为协同优化双任务精度并提升交互效率，

本文构建了复合奖励函数：

rt =- (α( )t
1 × LM(t + 1) + α( )t

2 × LD(t + 1) ) + β( )t ´ log (1 -  at

Nf )
（23）

该奖励在鼓励智能体有效降低下一时刻双任务

精度损失的同时，激励智能体压缩传输数据量，其中

α( )t
1 与 α( )t

2 为平衡无线电地图构建与辐射源定位重要

性的系数； at 表示动作向量分量之和，其与语义特

征通道数 Nf 的比值可近似表征语义特征传输的激活

率。对压缩率采用对数变换 log (1 - ( × ) )，可在高效

压缩区间提供更明显的正向激励，并避免在压缩率接

近上限时奖励过快增长，从而减少因过度追求效率而

显著牺牲精度的风险。超参数 β( )t 控制效率奖励的尺

度，用于调节精度与效率的全局权衡。

3　仿真结果及分析

为验证系统框架的有效性，本文数据采用文献［22］
发布的开源数据集。该数据集基于 Gudmundson 相关

模型［44］通过 Wireless InSite 软件生成。在仿真实验

中，尺寸为 L ´ W = 100  m ´ 100 m 的目标区域 Γ划分为

32 ´ 32 的网格，网格间距为 3.125 m，中心频率设置为

1.4 GHz。为增强结果的可信度，具有 1.5 m 高度的辐

射源的位置、数量被均匀地随机放置，并且在每个信

道中以在 18 dBm~23 dBm 之间随机的功率进行发射。

部署 6 架无人机组成的传感器集群，沿优化后的随机

轨迹执行稀疏采样。初始采样率设置为 5%。训练集

包含了 40 000 个样本，测试集和训练集按 9∶1 比例划

分。训练超参数设置为 100 个训练周期，批量大小为

27，初始学习率为 0.000 4，详细仿真参数设置如表 1
所示。

图 4 展示了系统在无线电地图构建与非合作辐

射源定位双任务上随训练轮次的变化的训练损失曲

线与验证损失曲线。其中，无线电地图构建任务采用

式（19）所示的均方误差（MSE）量化构图偏差；辐射源

定位采用式（20）所示的平均绝对误差（MAE）衡量定

位精度。

如图 4 所示，两项任务的训练与验证损失曲线均

快速下降并最终趋于稳定，表明系统具有良好的收敛

性。图 4（a）为构图任务训练阶段与验证阶段的损失

曲线对比，两者均在约 40 个训练周期后稳定收敛，曲

线接近且未出现明显发散，说明模型在该任务上泛化

性能良好。图 4（b）为定位任务训练阶段与验证阶段

的损失曲线对比，两者均在约 35 个训练周期后收敛，

验证损失略高于训练损失，但差距不大，且未观察到

明显的过拟合现象。

图 5 展示了系统在无线电地图构建与辐射源定

位任务上的可视化结果。其中，图 5（a）为真实无线

电地图和辐射源真实位置（以白色叉标注），图 5（b）
为稀疏、非均匀采样的采样图 M（采样点数为 51，对
应采样率为 5%），图 5（c）为系统的无线电地图和辐

射源定位估计结果（以黑色叉标记）。

可视化结果表明，在 5% 的稀疏采样条件下，系统

仍能够较好地恢复无线电地图的整体结构与局部细

节；辐射源信号分布边界较清晰，未出现明显伪影；

表1　仿真参数设置

Table 1　Simulation parameters
参数

带宽

中心频率

发射功率

路径损耗指数

阴影衰落方差

阴影相关系数

噪声标准差

取值

5 MHz
1.4 GHz

[18,23] dBm
3.0

8 dB
0.95
1.0

描述/依据

中低频段设置,支持光线追踪算法模

拟多径效应和频率响应

模型的路径损耗和阴影衰落建模

辐射源功率设置

城市环境典型值

相关阴影模型参数

相关阴影模型参数

实际感知物理噪声干扰
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辐射源定位估计结果与真实位置高度吻合，这表明该

系统能够有效同步执行无线电地图构建与辐射源定

位任务。

图 6 展示了在不同信噪比条件下，系统同时优化

构图和定位双任务，以及分别独立执行构图、定位任

务时的误差变化趋势对比图。其中，图 6（a）为构图任

务的均方根误差（RMSE）［22］对比，图 6（b）为定位任务

的平均绝对误差（MAE）对比。实验基于 100 m × 100 m
区域的 1 000次随机生成场景，信噪比由 10 dB 逐渐增

至 30 dB，每个测试场景独立重复测试 100 次后对结

果取平均值，以降低随机性误差的影响。实验结果表

明，随着信噪比从 10 dB 增加至 30 dB，通过建立双任

务协同优化机制，无线电地图构建与辐射源定位的精

度均显著优于系统独立执行单任务的方案。这一结

果充分证明了在 5% 稀疏采样条件下，联合优化机制

能有效提升系统性能。具体而言，该系统通过协同优

化，将无线电地图构建和辐射源定位的精度分别平均

提升了 18.2% 和 43.5%。

(a) 无线电地图构建

(a) Radio map construction
(b) 辐射源定位

(b) Radiation source localization
图4　系统所得双任务的训练和验证损失图

Figure 4　Training and validation loss curves of the dual-tasks obtained by the system

(a) 真实无线电地图和辐射源真实位置

(a) True radio map and true radiation 
source location

(b) 稀疏、非均匀采样的采样地图

(b) Sparse and non-uniformly sampled map
(c) 系统的无线电地图和辐射源定位估计结果

   (c) Estimated radio map and radiation source 
localization results of the system

图5　无线电地图构建和辐射源定位可视化图

Figure 5　Visualization of radio map construction and radiation source localization

(a) 不同任务模式下无线电地图RMSE 随SNR 变化曲线

(a) RMSE of radio map versus SNR under different task modes
(b) 不同任务模式下辐射源定位误差随SNR 变化曲线

(b) Localization error of radiation source versus SNR under different task modes
图6　比较系统同时完成双任务和分别完成双任务的误差随信噪比由10 dB增至30 dB时的变化趋势图

Figure 6　Error comparison between simultaneous and separate execution of dual-tasks with SNR increasing from 10 dB to 30 dB
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图 7 展示了在观测噪声和视角差异的条件下，不

同数量的智能体对目标特征空间的一致性估计结果。

实验模拟 4~6 个智能体对感兴趣区域电磁环境进行

观测，通过信息交互实现 2 个辐射源目标特征空间的

一致性联合表征。我们采用平均特征分歧（MFD）［43］

作为量化指标，计算智能体在特征空间中语义表征向

量的欧氏距离，以衡量智能体间的认知差异。实验结

果表明，随着交互迭代次数的增加，多智能体的平均

特征分歧（MFD）均呈现指数级下降趋势，并最终在 8
轮次内收敛至 0.001 以下，验证了系统中多智能体达

成一致性联合表征的能力。

为进一步评估所提系统在无线电地图构建任务

上的性能优势，本文将所提方法与多种基线算法进行

对比。

（1）克里金插值算法，其正则化参数为 1 ´ 10-5，

高斯径向基函数的参数为 σk = 5 Dy NyDx Nx ，其大约

是采样观测值中两个点之间平均距离的 5 倍。

（2）具有正则化参数 1 ´ 10-4 的拉普拉斯多核算

法，其参数均匀分布在[0.1σk σk ]之间。

（3）具有正则化参数 1 ´ 10-4 的高斯多核算法，包

含 20 个高斯核，其参数分布在 0.005~100 m 之间。

（4）通过正则化参数 1 ´ 10-5 的核范数最小化来

完成矩阵求解，正则化参数为 3 ´ 10-1 和高斯径向基

函数作为基准。

（5）K = 5 的 K 近邻（KNN）算法。

（6）全卷积深度补全自动编码器算法。文献［22］
中通过一种全卷积深度补全自动编码器的编码器-解

码器。

（7）语义通信。文献［33］中通过量化语义提取策

略提取语义特征的补全算法。图 8 展示了不同采样

率（不同采样率对应的采样点的数量）下无线电地图

构建的 RMSE，以及在 5% 采样率（采样点数量为 51）
条件下，各算法在信噪比变化时的 RMSE。

图 8 表明，在不同采样率（对应采样点数量）下，

所提方法的无线电地图构建的 RMSE均低于各基线方

法。以 5% 采样率（采样点数量为 51）为例，相比克里

金插值、拉普拉斯核与 RBF 核两种多核方法、高斯过

程回归、KNN、全卷积深度补全自动编码器以及语义

通信方法，本文所提方法的 RMSE 分别降低 60.95%、

50.81%、65.69%、57.27%、63.93%、32.55%、43.31%。

图 9 表明，在不同信噪比条件下，本文所提方法

的无线电地图构建的 RMSE 仍低于各基线方法。以

10 dB 为例，相比克里金插值、拉普拉斯核与 RBF 核

两种多核方法、高斯过程回归、KNN、全卷积深度补全

自动编码器以及语义通信方法，所提方法的 RMSE 分

别降低 44.5%、33.5%、49.4%、32.3%、40.5%、10.6% 和

15.7%。

为评估所提基于 PPO 强化学习的双任务信息交

互联合反馈策略在无线电地图构建与辐射源定位双

任务上的性能优势，本文开展了不同交互反馈策略的

对比实验。以固定策略为基准，与线性衰减与启发式

策略进行对比，实验结果如图 10 所示，可见线性衰减

与启发式策略的奖励性能提升有限，分别为 28.7% 和

36.0%。相比之下，本文方法凭借对双任务协同反馈

增益的动态优化，获得了 52.2% 的性能提升。

图7　随着交互迭代过程,智能体间特征分歧的演化趋势图

Figure 7　Evolution of feature divergence among agents over interaction 
iterations

图8　采样率对不同算法在无线电地图构建任务下的精度对比

Figure 8　Accuracy comparison of different algorithms for radio map con⁃
struction under varying sampling rates

图9　信噪比变化对不同无线电地图构建任务算法的精度对比

Figure 9　Accuracy comparison of different algorithms for radio map con⁃
struction under varying SNRs
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为进一步验证系统在非合作辐射源定位任务上

的可行性，本文将数据集扩展至 10   km ´ 10  km 的经

典辐射源定位场景进行单独的定位验证。实验基于

该测试场景在不同采样率条件下独立重复测试 500
次，得到辐射源位置估计在 X-Y 平面上的分布，以进

一步验证该系统在辐射源定位任务中的性能优劣，结

果如图 11 所示（红色圆点为真实位置，蓝色圆点为估

计位置）。

由图 11 可知，在四种采样率条件下，估计位置总

体集中在真实辐射源位置附近；随着采样率提高，估

计分布进一步收敛，并且定位的相对精度（定位误差

以感知范围的百分比表示）［45］稳定维持在 1.2% 以

内。这说明该系统在大范围场景下仍能获得较稳定

的定位结果，从而验证了其在非合作辐射源定位任务

上的可行性。统计结果表明，相较于传统的 RSS 定位

基准算法，本系统的定位误差降低了 65.7%。

为了验证所提具身智能交互系统在无人机智能

体嵌入式设备上的实际部署能力，本文结合理论复杂

度量化与边缘侧算力约束进行了深入分析。在模型

空间复杂度方面，系统参数的统计范围严格覆盖了从

感知前端到决策后端的完整映射结构。在具身感知

层并非简单的特征提取，而是包含了用于构建共识感

知辐射源目标空间位置存在概率估计的 MLP 映射与

空间注意力融合卷积层，配合独立感知特征提取模

块，该部分权重参数量约为 0.59 万个；具身认知交互

层依赖于多头自注意力机制实现多智能体的联合表

征，其参数统计为 1.03 万个；具身反馈层采用 Actor-
Critic 双决策网络，参数量合计 0.92 万个。将上述环

节精确累加，系统整体的模型参数总量约为 2.54 万

个。若以 Float64 高精度格式存储，该系统仅需占用

约 203 KB 的内存空间。考虑到当前主流嵌入式 MCU
芯片（如 STM32H7 系列）通常具备 1 MB 以上的片上

静态随机存取存储器（SRAM），该模型完全满足嵌入

(a) 采样率5%
(a) 5% sampling rate

(c) 采样率15%
(c) 15% sampling rate

(b) 采样率10%
(b) 10% sampling rate

(d) 采样率20%
(d) 20% sampling rate

图11　系统在定位任务中四个采样率下的结果分布图

Figure 11　Result distribution of the system in the localization task under four sampling rates

图10　本文方法与三种基准调度策略的相对性能提升率对比图

Figure 10　Relative performance improvement of the proposed method 
over three baseline scheduling strategies
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式芯片严苛的片上存储限制，无需依赖外部存储器即

可高效运行。

在时间复杂度与实时性方面，计算开销的核算严

格遵循数据在具身闭环中的流动路径。其涵盖了从

稀疏采样点的物理先验推断（GPR）、二维位置编码生

成到最终决策输出的全过程。得益于特征通道被严

格限制在 12 以内，系统处理单帧数据的全链路总浮

点运算数被精确控制在 0.055×109左右。对比经典计

算平台 NVIDIA Jetson Nano 的 GFLOPs 为 472 算力峰

值，本系统的计算负载仅占其理论上限的 0.012%；即

使在低功耗的 Raspberry Pi 4B 平台上，其算力占用率

也仅维持在 0.41%。实验实测表明，该模型在通用

CPU 上的单帧端到端推断耗时稳定在 20 ms 以内，具

备充足的实时性余量，表明本系统计算成本可控，能

支撑采样率从 20% 降低至 5% 的非对称优化策略，具

有显著的工程实用价值。

4　结论

本文面向无线电地图构建与非合作辐射源定位

的协同优化，提出一种基于智能体交互的电磁频谱多

任务具身智能系统框架。通过层次化改进的位置编

码器，并结合高斯回归过程，设计了辐射源目标空间

存在性概率感知模型，充分利用多智能体的共识先验

为智能体信息交互提供具有物理可解释性的约束和

引导；该框架采用多智能体统一语义空间中的辐射源

目标一致性联合表征网络，同时构建任务和目标驱动

的智能体协同交互策略，将任务、目标与信息解耦，

并结合 PPO 强化学习设计双任务的反馈策略，重构感

知-认知-交互决策闭环，将原本相互制约的无线电地

图和辐射源定位双任务转化为相互促进的自组织、自

学习、自成长的迭代交互具身智能系统。基于 Gud⁃
mundson 开源数据集的试验结果验证了该框架在双

任务同时优化方面的可行性和提升无线电地图构建

和辐射源定位精度方面的有效性。在无线电地图构

建和非合作辐射源定位精度上，该框架均优于现有基

线方法，尤其是在存在多个信号源且低采样密度的场

景中表现突出。
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