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摘　 要:海洋环境大动态变化特性导致水声信道复杂的时-空-频变,传统水声通信技术难以有效地与之自适应匹

配。 目前仍无法研制出一种能在各类海洋环境下均满足水声业务指标的水声通信机,更难以在全天候条件下实现

大规模、稳健可靠的水声通信组网应用。 近年来,人工智能和大数据的迅速发展,为突破传统水声通信技术瓶颈、
建设海洋物联网带来新思路。 本文对国内外利用人工智能技术解决水声通信难题的研究状况进行了概述,结合水

声信道特性梳理了水声通信领域应用人工智能技术的主要思路,围绕人工智能技术从水声通信物理层和网络层两

方面进行归纳,最后对未来的人工智能与水声通信交叉研究进行总结展望。
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Abstract:Significant
 

changes
 

in
 

the
 

dynamics
 

of
 

the
 

marine
 

environment
 

lead
 

to
 

complex
 

time-space-frequency
 

var-
iations

 

in
 

underwater
 

acoustic
 

(UWA)
 

channels.
 

As
 

yet,
 

no
 

UWA
 

communication
 

set
 

has
 

been
 

developed
 

that
 

can
 

meet
 

UWA
 

business
 

metrics
 

in
 

various
 

marine
 

environments.
 

It
 

is
 

even
 

more
 

difficult
 

to
 

realize
 

large-scale,
 

robust,
 

and
 

reliable
 

UWA
 

networking
 

applications
 

that
 

can
 

operate
 

in
 

all
 

weather
 

conditions.
 

In
 

recent
 

years,
 

the
 

rapid
 

de-
velopment

 

of
 

artificial
 

intelligence
 

(AI)
 

and
 

big
 

data
 

has
 

inspired
 

new
 

strategies
 

for
 

breaking
 

through
 

the
 

bottleneck
 

of
 

traditional
 

UWA
 

communication
 

technology
 

by
 

building
 

an
 

Internet
 

of
 

underwater
 

things.
 

In
 

this
 

paper,
 

progress
 

in
 

AI
 

research
 

with
 

respect
 

to
 

UWA
 

communications
 

in
 

China
 

and
 

around
 

the
 

world
 

is
 

summarized.
 

The
 

characteris-
tics

 

of
 

UWA
 

channels
 

are
 

described
 

and
 

the
 

main
 

strategies
 

for
 

applying
 

AI
 

in
 

the
 

UWA
 

communication
 

field
 

are
 

clarified.
 

The
 

application
 

of
 

AI
 

in
 

UWA
 

communications
 

is
 

summarized
 

with
 

respect
 

to
 

both
 

the
 

physical
 

and
 

net-
work

 

layers.
 

Finally,
 

the
 

future
 

intersection
 

of
 

AI
 

and
 

UWA
 

communications
 

research
 

and
 

its
 

future
 

prospects
 

are
 

summarized.
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　 　 多年来,从非相干水声通信到相干水声通信,直
扩、跳频、OFDM、Turbo 均衡、时间反转和自适应等

各种理论和技术均被引入水声通信中[1-2] ,以期克

服复杂多变海洋环境对水声通信信号的影响。 但

是,目前仍无法研制出一种能适用于各类海洋环境、
可满足通用水声业务误码率、速率和距离等需求的

水声通信机,更难以进行大规模水声通信组网应用、
实现稳健可靠的海洋物联网。 一个重要原因是,海
洋环境大动态变化引起的水声信道复杂时-空-频
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变特性,使得传统各种理论和技术仍难以实时、合
理、有效地与之进行良好的自适应匹配设计[2] 。 近

年来,人工智能技术在无线通信、大气、教育、医疗、
金融和社会决策等各领域的快速发展[3] ,为突破水

声通信所面临的传统技术瓶颈带来新思路。 本文将

对国内外人工智能技术在水声通信物理层和网络层

中的应用探索进行梳理和总结。

1　 人工智能技术

1956 年,计算机科学家在达特茅斯会议提出了

“人工智能”概念,其初衷在于利用机械工具代替人

类进行某些简单枯燥的工作。 随着机器学习、深度

学习等人工智能一些子集的迅速发展,尤其是 2015
年以来,人工智能开始大爆发,主要原因有:1)算力

条件大幅提升,高性能 GPU 的广泛应用使得并行计

算变得更快、更便宜、更有效,深度学习取得突破;
2)大数据的发展,无限拓展的存储能力和大数据的

组合,使得图像数据、文本数据、交易数据、映射数据

等全面海量爆发。 深度学习作为机器学习中的一个

新方向,其以更逼近人工智能的方式成为当前最主

流的人工智能技术,是当今人工智能大爆炸的核心

驱动[4-5] 。
图 1 给出了人工智能、机器学习和深度学习的发

展关系[5] 。 人工智能的研究经历了“推理-知识-学
习”的不同发展阶段,机器学习是实现人工智能的一

个重要途径。 作为人工智能的一个重要分支,机器学

习理论主要是设计和分析让计算机可自主“学习”的
算法,即从数据中自动分析获得规律,并利用规律对

未知数据进行预测的算法。 按学习方式分,机器学习

可分为:监督学习、非监督学习、半监督学习和强化学

习。 按算法分类,则可分为回归算法、决策树学习、贝
叶斯方法、支持向量机、聚类算法、遗传算法、人工神

经网络、深度学习、降低维度算法和集成学习等。 需

要强调的是,由于机器学习的范围非常庞大,有些算

法很难明确归类到某一类;而对于有些分类而言,同
一分类的算法也可以针对不同类型的问题[4] 。

图 1　 人工智能与机器学习、深度学习的关系

Fig. 1 　 The
 

relationship
 

between
 

artificial
 

intelligence,
 

machine
 

learning
 

and
 

deep
 

learning

在人工智能的实现方式上,主要有计算机编程

和模拟 2 种。 目前,计算机编程仅能实现形式上的

智能,而通过对人类或者某些生物的行为或思维方

式的模拟则可以实现更高级的智能。 例如,常见的

直接受大自然启发而产生的人工智能算法(启发式

算法)有[6] :模拟退火、人工神经网络、遗传算法、进
化规划、集群智能、强化学习和人工免疫系统等。 以

模拟自然界为核心思路的人工智能算法,在优化问

题等领域得到了广泛应用,例如规划路线、设计方

案等。

2　 水声通信中的人工智能技术

根据人工智能技术发展的不同阶段,其在水声

通信中的应用也由经典的智能算法(如模拟退火、
集群智能中的蚁群算法等),逐步发展到强化学习

中的 Q-learning 等机器学习算法,乃至深度神经网

络等深度学习算法。 相关人工智能算法紧紧围绕海

洋环境动态变化、水声信道物理特性而展开。
2. 1　 水声领域应用人工智能的主要思路

在水声领域应用人工智能技术,主要思路是结

合水声信道窄带宽、大时延、强多途、大起伏、大动态

变化、高噪声等固有的水声物理特性,选择合适的智

能算法进行针对性地设计和改进,以求解决水声通

信及组网存在的以下几个典型问题:
1)

 

水声传输的吸收衰减与窄带。
海水对声波的吸收衰减随频率升高而指数上

升[7] ,因此水声通信的可用频率带宽很窄,通信速

率低。 比如,在几十到 100
 

km 的远距离水声通信系

统中,可用带宽不足 1
 

kHz。 要想提高通信速率,就
只能降低通信距离,这也是人工智能时代,在海洋物

联网框架下[8-9] ,研制高频短距、宽带高速和节能便

携水声节点,实现大规模高速水声通信组网观测和

数据交互的主要技术背景依据;现在有研究毫米波

水声通信技术(频率用 150
 

kHz ~ 1. 5
 

MHz),但通信

距离短,仅为几百米。
2)

 

水声传输的大时延、强多途与时空不确定。
声波在水中的低速传播造成水声数据传输的大

时延特性,同一信号的声波从不同路径抵达接收端

时的多途时延差异极为显著,在不同海洋环境(空

间)条件下、在不同时间条件下,从毫秒级、百毫秒

级到秒级皆有可能,这种不确定的大时延扩展,给接

收端数据处理和组网协议设计均带来极大困难。 同

时,多途还会造成信号的某些频率被增强而某些频

率被削弱的频率选择性衰落现象,且不同空间位置

结果差异极大,空间选择性衰落现象也极不确定。
为此,多途时延扩展是时空不确定条件下信道

的时间扩展,水声信道存在“大时延扩展不确定,强
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频域起伏不确定”现象。
3)

 

水声传输的多普勒、大起伏与时空不确定。
水下通信设备收发端之间由于波浪、湍流、潮汐

等因素会不可避免地引起漂移,同时水下航行器也

会有相对运动,该相对运动速度一般是每秒几米数

量级,而由于声波在水中的低速传播,两者比值在

10-2 ~ 10-3,多普勒频移因子数量级约为 10-3,因此,
水声数据传输的多普勒扩展效应显著。 同时,多普

勒扩展还会造成信号的某些时刻被增强而某些时刻

被削弱的时域包络大起伏问题,即时间选择性衰落

现象,且不同海洋环境(空间)条件下、不同时间条

件下,波浪、涌浪、湍流、内波的不确定性会造成多普

勒扩展(频率扩展)的不确定性。
为此,多普勒扩展是时空不确定条件下信道的

频率扩展,水声信道存在“大频率扩展不确定,强时

域包络起伏不确定”现象。
可见,水声信道固有的时延-多普勒双扩展现

象均具有时空不确定性,这也是迄今为止水声信道

尚无统一的标准模型的原因。 利用强化学习对水声

信道进行自适应学习[10] ,便于水声通信系统参数设

置,实现基于强化学习的自适应编码调制[11-12] ,是
人工智能技术突破水声通信技术瓶颈的关键所在。

4)
 

海洋噪声干扰严重。
海洋环境中的噪声来源主要包括潮汐、洋流、海

面波浪、地震活动、海洋生物群体和交通航运等等。
由于声波在水中传播的共有属性,这些噪声的频段

往往与水声通信设备所用频段存在交叉重叠的现

象。 因此,水声信号的接收信噪比往往比较低,这是

利用深度神经网络[13] 等人工智能技术解决水声通

信接收机信号处理难题的出发点。
5)

 

水声通信网所需的高处理能力、低功耗、便
携的水声节点研制需求。

应用于大规模水声通信组网的节点长期部署在

水下,对其充电或更换电池的成本极高,为此,在满

足高处理能力、便携的前提下,低功耗是进行水声节

点接收机信号处理和水声通信组网协议设计要考虑

的重要因素。 例如,在水声通信组网协议中应用人

工智能技术时,常把高性能指标作为约束条件,以功

耗为代价函数,建立优化模型,通过集群智能[14-15] 、
强化学习[16-17]等人工智能技术,获得最低功耗目标

函数下的参数设置,作为网络最优参数设置。
6)

 

水声通信及组网的敏感性与保密性需求。
由于水声通信及组网在社会、经济、科学和军事

等方面均有重要应用价值,海洋物联网框架下,海洋

观测中的水声数据具有一定的敏感性和保密性。 利

用强化学习进行水声物理层防攻击认证[18] 、水声网

络层防干扰攻击[19-20]等,均是人工智能技术在水声

通信及组网安全方面的有益探索。
2. 2　 水声领域应用人工智能相关算法

根据上述水声信道特性和水声数据传输特点,
不少改进了的人工智能算法,已被尝试应用于水声

通信的不同场景和目标。
图 2 梳理了目前水声领域应用人工智能相关算

法的部分研究情况。

图 2　 水声领域人工智能算法相关研究

Fig. 2　 Research
 

progress
 

of
 

artificial
 

intelligence
 

in
 

the
 

field
 

of
 

underwater
 

acoustic

　 　 从应用对象看,人工智能技术在水声通信中的

应用可大致分为 2 类:1)以水声探测和节点间通信

为主要应用场景的物理层方面,包括水声目标识

别[21-23] 、水声定位[24-27] 、水声信道估计[28-29] 、水声

信道均衡[30-33] 、水声自适应调制[10-12,47] 、水声通信

质量预测[34]等;2)以水声通信组网为主要应用场景

的网络层方面,包括以低功耗为主要目标的水声网

络路由设计[14-17] 、网络拓扑分簇[35-37] 、节点功率分

·8351·
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配[38-40] 、AUV 辅助的水声数据搜集路径规划[41-43]

和水声网络安全[18-20]等。
从时间角度看,2010 年以前,水声通信中应用

人工智能技术的研究比较少,该阶段人工智能算法

通常被视为一种性能较好的优化算法而应用于解决

水声通信领域的某个具体问题,例如在中国知网中,
有利用支持向量机进行水声信道均衡[30-31,44] 、水下

目标识别[45,54-56]等文献,但尚未体现人工智能的巨

大潜力;近年来,尤其是 2017-2018 年以来,以强化

学习、深度学习、深度神经网络为主要特征的新一代

人工智能技术,开始被大量探索和应用于水声调制

信号分类[46,57] 、水声接收机处理[13,29] 、水声自适应

调制[10-12,47] 、水声通信网络协议[48-50] 、水声网络服

务质量[51]等方面,显示出出色的性能增益;同时,业
界已开始超前部署海洋物联网框架下水声通信网络

与人工智能相结合的策略方案[8-9] 。
目前,水声通信中应用新一代人工智能技术的

研究正在兴起,相关文献尚不算多。

3　 水声通信物理层的人工智能技术

3. 1　 水声目标识别

Roberts 等[52] 根据采集到的 9 种 36 条不同鱼

类、每条鱼 200 ~ 300 个的回声数据,利用级联两层

支持向量机设计了特征融合、决策融合和协作融合

的算法,无需对视图几何形状进行假设,即可实现不

同鱼类的多视图宽带声学分类。 研究结果表明,相
对于单一视图的声学分类方法,该方法错误率下降

了 50%以上。
McQuay 等[53] 利用深度卷积神经网络,采用支

持向量机对深度学习特征集进行处理,实现了对鲸

鱼发声信号的自动识别。 对一年时间内在加拿大海

洋观测网搜集到的 5
 

573 个鲸鱼发声事件、累计

28
 

685
 

min 的数据进行实验测试,结果表明,采用深

度特征学习方法的平均识别准确率达到 98. 69%
(两类)和 94. 48%(多类)。

杨士莪等[54] 采用支持向量机对水面舰船辐射

噪声目标信号识别进行了研究,提出差分进化粒子

群混合算法,通过对惩罚因子和核函数宽度参数的

优化选取,达到优化系统支持向量机模型的目的。
海试数据表明,在训练样本占实验数据总数分别为

87. 5%、75. 0%、66. 7%和 50. 0%的情况下,分类精

度依次为 100%、88. 33%、86. 25%和 72. 5%,与网格

搜索方法比,整体有了显著提高。
Chen 等[22]提出基于深度信念网络模型和堆叠

降噪自编码器模型以识别不同水下目标的辐射噪

声;杨宏晖等[23]提出基于加权样本与特征选择的机

器学习自适应增强(AdaBoost)与支持向量机集成相

结合的算法,2 组水声目标数据测试表明,在样本数

量分别减少到 45%和 50%、特征数量分别减少到

33%和 51%的情况下,该算法仍可获得更高的分类

准确率。
此外,胡长青[55] 、方世良[56] 和童峰[57] 等分别

采用支持向量机对水下声呐目标识别、舰船噪声识

别和水声调制信号识别进行了研究;蒋佳佳等[21] 基

于连续小波变换和人工神经网络对抹香鲸和长鳍领

航鲸分类进行了研究;Ding 等[46]采用深度神经网络

对水声通信信号调制分类进行了研究。
3. 2　 水声目标定位

Fischell 等[24]利用模拟的双基地散射场数据来

训练支持向量机回归模型,然后应用于马萨诸塞州

湾实验收集的 7 ~ 9
 

kHz 线性调频啁啾水声数据,进
行水下目标方位角估计,估计差异与相对源定位方

法实验观察的结果一致,效果良好;
 

Pinheiro 等[25]

则基于支持向量机与自相关核回归方法,与 AUV 导

航系统耦合,降低了定位算法对反射声波或水声信

道起伏特性的敏感性,改善了定位精度。
Houégnigan 等[26] 利用深度神经网络设计距离

估计算法,实现了对单一传感器小型阵列或小孔径

拖曳阵列的水下定位。 海试结果表明,在典型值为

300
 

m 左右但最远可达 8
 

km 的范围内,对采集的

869 个样本,采用预训练的浅层神经网络和深度神

经网络 2 种方法,平均误差分别为 4. 3%和 3. 5%。
程恩等[27]在传统锚节点选择算法基础上,考虑

水声通信开销、节点剩余能量、声线传播弯曲特性等

影响,引入粒子群算法建立锚节点优化机制,通过迭

代计算得出最优传感器节点组合以提高定位精度。
仿真结果表明,该算法计算量小、收敛速度快、定位

精度高,可有效提高节点能量利用、平衡定位性能和

能量利用效率。 潘翔等[45] 还采用支持向量机技术

对水下目标定位进行了研究。
3. 3　 水声信道估计与均衡

Mahmutoglu 等[32]提出了一种基于粒子群算法

的水声通信自适应决策反馈均衡器,不依赖于信道

特性,收敛速度快,兼顾高通信性能和低计算复杂

度;李春国等[28] 则提出一种改进的粒子群优化算

法,可同时估计每条水声传播路径的多普勒尺度、时
延和幅值等参数,在估计精度和计算复杂度两方面

均优于匹配追踪方法和分数傅里叶变换方法。
付晓梅[13] 、王学田[29] 等针对水声 OFDM 通信

系统的信道估计,提出 2 种基于深度神经网络的信

道估计器,利用接收到的导频符号和正确的信道脉

冲响应对深度神经网络模型进行训练,然后估计出

信道脉冲响应。 实验结果表明,该方法在误码率和

归一化均方误差方面均优于最小二乘法和反向传播
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神经网络法。
李振兴[30] 、赵俊渭[44] 等研究了基于支持向量

机的水声信道盲均衡算法,非常适合于水声触发通

信和快衰落水声信道,但该算法通过二次规划迭代

完成收敛,计算量很大;童峰等[32] 则提出先利用支

持向量机进行盲均衡器权系数初始化,再切换至运

算量较小的常数模算法,湖试结果表明,时变水声信

道条件下,性能优于经典支持向量机盲均衡算法。
此外,郭业才[33] 、王卫[58] 等还针对水声信道研

究了基于平衡正交多小波变换的模糊神经网络盲均

衡算法、改进遗传优化的正交小波盲均衡算法。
3. 4　 水声自适应调制通信技术

Wang 等[10] 针对长期运行的定期点对点水声通

信系统,提出将水声自适应传输问题建模为部分可

观测的马尔可夫决策过程,并基于强化学习框架开

发了在线算法,以递归方式估计水声信道模型参数,
跟踪水声信道动态,实现使系统长期成本最小化的

最佳发射参数设置。 湖试结果表明,相对于理想非

因果信道状态信息的基准方法,所提方法可实现良

好的性能。
Song 等[11]提出了一种基于强化学习 Dyna-Q 算

法的水声自适应调制通信策略,采用有效信噪比作

为水声信道状态参数,根据数据通信的真实情况与

仿真经验,预测信道状态和通信吞吐量,然后利用该

结果结合接收端返回的信道状态选择调制参数,使
通信吞吐量最大化。 仿真结果表明,与直接反馈有

效信噪比方案比,Dyna-Q 算法可取得更高的通信吞

吐量。
苏为等[12]基于信息服务质量要求、先前的传输

质量和能量消耗等网络感知状态信息,提出了一种

基于强化学习的水声通信自适应调制编码方案,实
现动态选择水声通信系统调制和编码策略。 水池和

海试数据表明,与基准方案比,提高了吞吐量,并以

更少的能耗降低了误码率。
此外,Alamgir 等[47] 则在自适应调制编码基础

上,使用支持向量机、K 最近邻算法、伪线性判别法

和增强回归树法进行调制编码分类研究,进一步提

升了水声自适应调制编码效果。
3. 5　 水声通信质量预测

Kalaiarasu 等[34] 提出采用基于逻辑回归机器学

习模型研究水声通信性能的时空变化,研究风速、潮
汐、流速等环境因素以及水声通信设备参数因素,对
量化的水声通信数据包传输成功率的性能影响。 仿

真结果表明,在给定环境条件参数和水声设备参数

条件下,所提模型可预测水声通信性能的时空变化。
该方面研究,目前尚较少见相关文献报道,但这

种以海洋环境要素数据驱动的机器学习模型研究,

对发展水声大数据、利用深度学习进行水声通信质

量预测,选择最优参数配置具有重要意义。
总体而言,在水声通信物理层方面,水声目标识

别、水声目标定位和水声信道估计与均衡等研究,兼
用了传统智能算法和深度学习等新型人工智能算

法;而水声自适应调制技术和水声通信质量预测等

研究,则是随深度学习等新型人工智能技术的发展

而成为可能的新探索方向,是水声领域发挥人工智

能技术的潜力所在。 如张友文等[59] 还研究了基于

深度学习的时变水声信道单载波通信接收机处理技

术。 结合水声信道特性进行研究,是人工智能技术

在水声通信物理层应用获得突破的关键所在。

4　 水声通信网络层的人工智能技术

下面以水声通信组网为应用场景,介绍人工智

能技术在水声通信网络层方面的研究成果。
4. 1　 水声网络路由协议

Xu 等[60]提出了一种基于多种群萤火虫算法的

水声通信网络路由方案,设计了 3 种萤火虫协调规

则,在建立、选择和优化路由时结合了各水下传感器

节点的数据相关性和采样率。 仿真结果表明,与基

于向量转发、分布式水下聚类方案比,该方案在数据

包交付比率、能量消耗和网络吞吐量等方面均可取

得较好的性能。
陈友淦等[14-15,61]提出在水声通信网络中,分别

将蚁群算法、人工鱼群算法融入水声协作通信技术

进行水声路由节点选择。 仿真结果表明,所提算法

可利用蚁群算法、人工鱼群算法寻找全局最优的能

力,得到一种使系统总能耗最低的路由线路,同时获

得协作增益和集群智能算法增益,进一步延长了水

声通信网络的生命周期。
Li 等[62] 通过结合人工鱼群算法中的拥挤因子

和蚁群算法中的伪随机路由选择策略,提出了一

种人工鱼群与蚁群混合的算法。 仿真结果表明,
该混合算法同时吸收了 2 种算法的优势,避免了

路由算法陷入局部优化和停滞,同时加快了路由

收敛速度,尤其适用于大规模水声通信网络的应

用场景。
Fei[16] 、Plate[17] 等将强化学习中的 Q-learning

算法引入到水声通信网络路由选择中,节点通过存

储其直接邻居节点的路由信息( Q 值)来计算路由

决策。 仿真结果表明,由于 Q 值估计考虑了水声节

点的能量消耗以及相邻节点之间的剩余能量分布,
可优化网络总能量消耗,网络寿命比基于向量转发

的方法平均寿命延长 20%,若考虑结合水下节点运

动的优化选择,则可进一步提升性能。
此外,Mitchell 等[48] 提出将 Q-learning 算法与

·0451·



第 10 期 陈友淦,等:人工智能技术在水声通信中的研究进展

ALOHA 协议相结合的介质访问控制方法,以有效使

用水声信道;Javaid 等[49] 提出基于 Q-learning 的高

效平衡型数据搜集路由协议,以解决水声通信网络

路由转发的能量洞问题;魏晓辉等[51] 则提出一种基

于递归神经网络的水声监测网络框架,放弃自动重

传机制,以减少长端到端延迟和能量消耗。
4. 2　 水声网络拓扑分簇

Makhoul 等[35]提出了一种基于单向方差分析模

型增强型 K-means 算法的 2 层数据融合聚类方法,
以处理水声通信网络节点之间的空间相似性问题,
协调节点间的数据传输,以减少网络内部通信、降低

能量消耗,获得聚类效益。 利用布放于印度洋 5
 

000×
5

 

000
 

m2 范围内的 240 个传感器节点所搜集的数据

进行仿真分析,结果表明,与前缀频率滤波法比,所
提算法可降低 70%的能量消耗。

LI[36] 、ZHANG[36-37] 等提出了一种基于粒子群

优化的低复杂度、可并行处理实现全局最优的聚类

算法,该算法的粒子适应度函数设计考虑了水声通

信网络的簇头能量、簇头负荷和簇范围 3 个优化目

标。 仿真结果表明,该算法可有效改善水声通信网

络负载均衡;相比于 LEACH 算法在运行 60 轮后网

络即停止工作,所提算法可让网络工作持续运行

144 轮时间,有效延长了网络生存期。
4. 3　 水声节点功率分配

Dobre 等[38] 针对全双工水声中继能量捕获网

络,考虑中继节点从海洋环境中捕获的能量、节点剩

余电量、信道状态信息和干扰水平等过去信息和当

前信息,提出采用强化学习优化策略得到每个时间

段的最优发射功率,以实现端到端长期总效率最大

化的目标。 仿真结果表明,在捕获能量不足的情况

下,所提功率分配策略比在线贪婪功率分配策略具

有更高的累加率。
冯义志等[39] 针对水声多载波码分多址通信网

络,提出了一种基于改进粒子群算法的多目标功率

控制方案,通过设计一个由接收机功耗和信噪比组

成的适应度函数,解决了不同节点到基站距离不相

同造成的远近效应问题,同时有效降低了节点功耗,
改进了系统误码率性能。

金志刚等[40] 针对正交频分多址多跳水声通信

网络,提出使用粒子群算法对其子信道进行功率分

配。 仿真结果表明,与基于握手的介质访问控制协

议相比,所提方案降低了节点间数据冲突导致的数

据包丢失概率;在低功耗情况下,有效提高了网络吞

吐量,降低了网络平均端到端时延。
4. 4　 AUV 辅助的水声数据搜集路径规划

姜春晓等[41] 针对海洋物联框架下水声通信网

络利用 AUV 进行数据搜集的问题,提出采用基于蚁

群算法和遗传算法 2 种近似最优启发式算法,以降

低 AUV 路径规划的计算复杂度;吴杰宏等[42] 则提

出一种距离演化非线性粒子群优化算法,可避开涡

流方向障碍物,能耗比线性粒子群优化算法降低了

1. 049×107
 

J。
韩光洁等[43]针对水声通信网络中利用 AUV 进

行数据搜集的问题,提出了一种基于强化学习的区

域划分事件动态竞争数据搜集算法,以解决多任务

分配和负载均衡问题。 仿真结果表明,该算法在降

低端到端传输时延的同时,可显著降低传输能耗,保
证负载均衡。
4. 5　 水声网络安全

肖亮等在文献[18]中,提出了一种基于强化学

习的物理层认证来检测水声通信网络中的欺骗攻

击,与基准物理层认证比,提高了欺骗检测准确性与

网络效用;在文献[19]中提出了一种基于强化学习

Q-learning 水声通信网络抗干扰方法,在未知干扰器

信道增益情况下,各水声传感器节点自行选择发射

功率,以实现对动态环境的有效抗干扰;在文献

[20]中,则进一步提出一种基于深度 Q 网络的抗干

扰攻击水声数据传输框架,应用强化学习控制最优

传输功率,并用水声节点移动性控制解决水声网络

中存在的干扰攻击,水池实验表明,该方法可进一步

降低误码率,对抗反应性干扰。 同时,韩光洁等[62]

也开展了利用支持向量机建立水声通信网络节点传

输信任模型等水声网络安全方面的研究。
总体而言,在水声通信网络层方面,无论是水声

网络路由协议还是组网分簇、节点功率分配,或是

AUV 辅助的路径规划、网络安全等研究,传统智能

算法或深度学习等新兴人工智能技术,均是作为优

化算法,从水声组网的不同应用问题而展开研究。
比如,

 

Sundarasekar 等[51]还开展了基于深度学习和

离散时间随机控制过程的水声通信网络自适应能量

感知节能与服务质量研究。 紧紧围绕水声组网的特

殊技术难题进行研究,是人工智能技术在水声通信

网络层发挥潜力的关键所在。

5　 结论

近二十年来,人工智能技术在水声通信与水声

通信组网中的研究,从利用支持向量机进行水声目

标识别定位、水声信道估计与盲均衡,到利用集群智

能算法进行水声通信网络路由优化,再到利用深度

学习、深度神经网络进行水声接收机处理、节点功率

分配和水声网络安全设计,融合程度越来越深,相关

研究方兴未艾。
未来,人工智能与水声通信进行下一步交叉研

究的方向,主要包括:1)
 

针对于海洋环境大动态变
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化的复杂水声信道响应问题,研究融合人工智能算

法在水声通信中的应用;2)
 

针对水声通信样机与海

洋环境的普适性难题,研究海洋环境要素数据驱动

的深度学习自适应技术;3)
 

针对海试成本高、海试
数据标准不统一问题,研究小样本学习或样本数据

量的增广设计;4)
 

针对水声节点功耗受限问题,研
究兼具学习效果好、低复杂度的深度学习技术。
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