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摘   要：随着海洋强国战略的发展，我国对海洋资源勘探、生态环境监测、军事安全应用等领域的海洋信息获取

和数据传输需求迅速增加。水声网络作为水下数据传输的重要手段，其性能直接受到路由协议的影响。传统水声

网络路由协议面临着动态海洋环境、节点能量有限以及网络安全等诸多挑战。近年来，人工智能技术凭借其强大

的学习能力、数据洞察能力和适应性，逐渐被引入到水声网络路由协议中。该文综述了国内外人工智能技术在水

声网络路由协议中的应用研究进展，详细分析了其在平面路由和层级路由中的应用情况。研究结果表明，人工智

能技术能够有效优化路由决策，降低能耗，减少端到端时延，并在一定程度上提升网络安全性能。然而，当前的

研究仍主要基于仿真，且在算法复杂度评估和硬件实现方面存在不足。未来的研究方向应包括开发更贴近实际海

洋环境的仿真平台，进行海试实验以验证算法性能，同时降低人工智能算法的复杂度，以适应水声节点的硬件条

件。该文旨在为水声网络路由协议中应用人工智能技术提供参考，并对未来研究方向提出建议。
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1    引言

我国是一个海洋大国，随着海洋强国战略的发

展，我国对海洋资源勘探、环境监测、军事安全应

用等领域的海洋信息获取和数据传输需求迅速增

加。2017年，国家海洋局印发《国家海洋局关于进

一步加强海洋信息化工作的若干意见》，明确了加

强海洋信息化建设的重要意义。如图1所示，水声

网络是一种以水下声波为信息载体构成的水下无线

网络，在海洋环境中能够实现大范围、高密度的数

据采集和传输，在我国海洋信息化建设领域具有重

要的应用潜力，为海洋资源勘探、环境监测、军事

安全等应用提供了强大的技术支撑[1,2]。水声网络

的研究起步于20世纪90年代，其最早的应用概念是

1993年美国提出的自主海洋采样网 (Autonomous
Ocean Sampling Network, AOSN)[3]。自1998年
起，美国海军多次进行海网 (Seaweb)的海底无线

通信网络试验[4]，证实了运用水声通信技术进行组

网的可行性，衍生出一系列水声网计划。随后，国

际上一些机构也研究并组建了不少水声观测网络，

如欧洲多学科海底及水体观测系统 (European
Multidisciplinary Seafloor and water-column Ob-
servatory, EMSO)、日本的地震与海啸监测密集海

底网络系统 (Dense Oceanfloor Network system
for Earthquakes and Tsunamis, DONET)、美国

的海洋观测计划 (Ocean Observatories Initiative,
OOI)等[5]。我国的水声网络研究起步较晚。“十一

五”计划期间的“863”重点项目“水声通信网

络节点及组网关键技术”在海南近海开展了持续

45天的海上试验，实现了对海区环境参数的连续、

实时观测，验证了水声通信节点、网络协议的功能

和性能[6]。

在研究过程中，通常将水声网络划分为物理

层、数据链路层、网络层和应用层，如图2所示。

物理层解决的是点对点通信的问题，包括声信号调

制解调、信号收发等技术，是水声网络的实现前

提。水声网络协议建立在物理层之上，包含数据链

路层和网络层。数据链路层负责在相邻节点之间可

靠地传输数据。网络层位于数据链路层之上，它的

主要作用是为水声网络提供路由功能，负责在网络
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中的多个节点之间选择最佳的路径来传输数据，确

保数据能够高效、准确地到达目的地。应用层是水

声网络架构的最顶层，考虑的是水声网络的应用，

如水下目标检测、水下定位和环境感知等。随着水

声网络设计规模的扩大，对远距离、广范围数据传

输的需求不断增长，水声网络路由协议的研究日益

受到重视。

受限于复杂的海洋环境、能量有限的水声网络

节点等因素，水声网络路由协议的设计面临重重挑

战。随着人工智能技术的发展，一些研究者尝试将

人工智能技术引入水声网络路由协议，依靠人工智

能的学习能力、数据洞察能力和适应性应对路由协

议面临的问题。本文对国内外人工智能技术在水声

网络路由协议中的应用探索进行了梳理，对研究情

况进行了评述，旨在为水声网络路由协议中应用人

工智能技术提供参考，并对未来研究方向提出建议。 

2    技术概述
 

2.1  水声网络路由协议

水声网络路由协议是一项至关重要的技术，它

决定了数据在网络中传输的路径和方式，直接影响

着水声网络的性能。然而，海洋环境复杂多变，水

声节点能量有限、定位困难等因素给水声网络路由

协议的设计带来了挑战[7]。

影响水声网络节点间通信的因素如图3所示，

与陆地无线网络的部署环境不同，水声网络往往部

 

 
图 1 水声网络应用场景示意

 

 
图 2 水声网络层次划分

 

 
图 3 影响水声网络节点间通信的因素
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署在复杂的海洋环境中，水声网络中节点之间的通

信受到诸多因素的影响：节点之间的通信信道，即

水声信道是一种复杂多变、损耗严重的信道，其多

径效应和频率衰减非常显著，可用带宽窄，多普勒

效应严重，海洋背景噪声干扰强[8]，通过可靠的声

信号发射、接收与处理技术能够抑制信道带来的负

面影响。应用这类技术对水声节点的处理能力提出

了较高的要求，也往往带来较大的能耗。考虑到多

数水声节点处理能力和能量都有限，必须设计合适

的水声网络路由协议，选择信道质量较好、传输损

耗较小的数据包传输路径，以缓解物理层技术带来

的硬件条件、能耗负担。此外，水声网络中的节点

定位困难，并且容易因洋流等发生位移，影响节点

通信的诸多因素在时间和空间维度上也有比较复杂

的变化情况，这导致一些传统的基于定位和静态环

境的陆地无线网络路由协议无法直接适用，需要改

进或重新设计以适应水声网络的需求。 

2.2  人工智能技术

人工智能是一种使用计算机来模拟人的某些思

维过程和智能行为的技术。自诞生后，其技术理论

不断发展，应用领域不断延伸，集合了计算机科

学、逻辑学、数学和生物学等众多学科，在信号识

别、图像处理和自动控制等领域取得了显著的应用

成果[9]。人工智能的范畴较广，如图4所示。机器

学习是人工智能技术的一个重要分支，有无监督学

习、监督学习和强化学习等多种不同的学习范式。

其中，无监督学习是一种在没有标签的数据中发现

模式和结构的机器学习方法；监督学习则是一种利

用带有标签的数据进行训练的机器学习方法，二者

都可以对数据进行分析学习以实现特定的功能。强

化学习是使智能体在环境中通过尝试和犯错进行学

习，以获取最优的行为策略。深度学习是机器学习的

一个重要子集，通过多层非线性转换逐渐提取数据

的抽象特征，可实现对数据的深层次理解和建模[10]。

水声网络路由的设计需要考虑复杂多变的水下

环境、水声信道条件以及能量有限的水声节点等因

素。人工智能技术的特征使其在水声网络路由协议

中颇具应用潜力[11]：

(1) 具备强大的学习能力，依靠学习算法和模

型，可以对大量的数据进行分析和学习，归纳出经

验并运用于工作任务中。在水声网络路由协议的开

发过程中，这类学习算法和模型可以允许路由协议

对信道、节点能量等多种影响路由可靠性的因素进

行分析，以获得最佳的路由选择结果；

(2) 拥有良好的适应性，部分人工智能技术能

够通过与环境的交互，调节算法和模型以提高自身

性能。复杂多变的水下环境是水声网络路由协议设

计面临的一大挑战，而人工智能算法的适应性使得

路由协议能够灵活应对各种环境变化，如链路质量

波动和节点位移等，并实时调节路由决策，确保网

络的稳定性和传输的连续性；

(3) 具有可靠的数据洞察能力，能够求解复杂

系统问题，对大规模数据进行分析建模，从而得出

具有预见性的计算结果。通过分析和学习历史数

据，人工智能技术预测网络的未来状态，为路由决

策提供预见性的指导。在水声网络路由协议中，这

种能力尤为重要，因为环境的不确定性和动态性要

求路由协议能够预测和应对未来可能发生的情况。

基于以上因素，人工智能技术在水声网络路由

协议中极具应用潜力。20世纪90年代，一些基于人

工智能技术的无线网络路由协议被提出[12–14]，这些

协议在陆地环境下表现较好，但因开销较大、依赖

 

 
图 4 人工智能技术构造图示
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节点地理位置等因素，在水声网络中无法适用。

21世纪初，基于向量转发(Vector-Based Forwarding,
VBF)路由协议[15]和基于深度路由 (Depth-Based
Routing, DBR)协议[16]等考虑水声网络特点的路由

协议相继被提出，但由于只考虑了水声网络的拓扑

结构，未能充分利用其他因素和环境信息，性能不

佳。2008年，美国康涅狄格大学的Hu等人[17,18]发现

Q学习(Q-Learning, QL)技术在解决水声网络路由

问题方面的优越性，其具有低开销、算法框架扩展

性好、对环境适应能力强的特点；因此提出了一种

基于QL的自适应路由协议，能够适应动态拓扑并

实现网络的负载均衡；这是人工智能技术在水声网

络协议设计中的早期探索之一，仿真结果证明了人

工智能技术通过对网络参数的分析、与复杂海洋环

境的交互，有望学习并适应水声信道，自适应调节

模型和算法以实现网络通信，突破水声网络路由协

议面临的传统技术瓶颈[19]。 

3    人工智能技术在水声网络路由协议中的
应用思路

 

3.1  水声网络路由协议的设计思路

水声网络具有特殊的部署环境、硬件条件以及

复杂的应用需求，因此，水声网络路由协议的设计

需要考虑以下的一个或几个因素：

(1) 动态变化的拓扑结构：水声节点的布放与

陆地节点不同，一般没有可固定的基础结构，不能

预先设定位置。海洋环境复杂多变，水声节点因洋

流和海洋生物的运动产生位移或因腐蚀、结垢和能

量耗尽而失效都会导致水声网络拓扑结构的变化，

产生“路由空洞”，影响数据的传输[20]。此外，在

网络运维过程中，可能会额外加入节点用于实现更

高精度广范围的通信和监测或弥补失效节点造成的

网络性能下降，这也会导致拓扑结构变化。因此，

水声网络路由协议需要能够适应动态的拓扑结构，

能够根据网络变化情况自动调整传输路径，维持网

络功能。

(2) 能量有限的水声节点：由于水下信道环境

不稳定，相比于陆地无线网络，水声网络中节点的

高重传率和对网络协议的频繁维护都会导致更高的

能量消耗。水声节点往往采用电池供电，在海洋观

测任务中，节点通常被布置在广范围的海洋环境内，

能量耗尽后，难以对节点电池进行充电或更换[21]。

此外，在一些规模较大的网络中，部分水声节点会

承担更多的负载，其能量容易提前耗尽，严重影响

网络的可靠性和寿命。在设计水声网络路由时，需

要以降低网络能耗为目标，同时兼顾节点能耗均衡

性，以最大化网络寿命。

(3) 数据搜集的实时性需求：水声信道具有高

传播延迟的特性。然而，水声网络的一些应用，如

海洋环境探测、石油泄漏监测、水下军事预警等对

数据的实时性要求很高[22]，一些文献中引入了数据

分级概念，将水声数据划分为不重要、一般和重要

数据3个级别，重要数据需要以最快的速度传输到

基站[23,24]。因此，有必要找到水声传感器节点快速

地向基站交付数据的解决方案。除了优化物理层和

数据链路层以提高数据速率外，也可以通过设计网

络层的路由协议，使数据沿短路径传输至基站，避

免拥塞，降低端到端时延。

(4) 网络安全需求：水声网络的一些特点使其

在安全方面存在缺陷，如：3维拓扑结构带来的全

方位易受攻击性，信道长时延窄带宽等问题导致的

通信隐蔽性差，水声节点之间信息交互困难使得网

络难以识别恶意节点的入侵等。针对水声网络的攻

击可以分窃听攻击，即利用监听设备窃听信道，窃

取数据；物理攻击，即针对节点的物理安全进行攻

击，俘获和篡改节点；伪装攻击，即通过恶意节点

伪装身份截获数据，控制传输；拒绝服务(Denial

of Service, DoS)攻击，即利用载波冲突造成信道

阻塞，使得有关节点间反复进行无效的数据传输，

导致能量迅速耗尽[25,26]。在某些可能受威胁的网络

环境中，水声网络路由协议的设计还需考虑通过冗

余路由、节点认证、加密传输等方式确保网络的安

全性。 

3.2  人工智能技术的优化目标

在水声网络路由协议中应用人工智能技术时，

可以将水声网络的需求作为优化目标，包括：

(1) 可靠性和可扩展性：可靠性是指网络在一

定时间内低故障率、稳定实现预期性能的能力，可

扩展性则是指在在不影响网络性能的情况下增加设

备数量或流量的能力。人工智能技术对环境有良好

的适应性。将其应用到水声网络路由协议中，通过

对节点位移或节点增减而产生变化的网络参数和网

络环境的学习，不断调整算法和模型，可以适应动

态变化的拓扑结构，提高网络的可靠性和可扩展性。

(2) 能耗：水声网络的寿命与其传输能耗息息

相关。在一些以多跳形式进行传输的路由协议中，

采用人工智能技术选择最优中继节点，可以降低传

输路径上的能耗，同时提高能耗均衡性。在基于分

簇的水声网络路由协议中，人工智能技术可参与分

簇结构的形成，以均衡各簇负载，延长网络寿命。

(3) 端到端时延：是指数据包从源节点发送到

被目标节点(或基站)接收过程中的时延，影响数据

的实时性和网络吞吐量。将人工智能技术用于传输

2432 电    子    与    信    息    学    报 第 47 卷



路径规划，能够有效寻找最短传输路径以降低端到

端时延。

(4) 网络安全性：网络安全性包含多个相关指

标，如源隐私保护路由协议中，将源节点被发现的

时间作为性能评估指标；在信任机制路由协议中，

则将恶意节点的识别概率作为性能指标。在这些特

殊功能的路由协议中应用人工智能技术，能够使节

点做出更优的判别和决策，提高网络的安全性。

以强化学习中的QL为例说明人工智能在水声

网络路由协议中的应用思路，其算法的基本更新公

式可以表述为[17,18]

Q(s,a)← (1−α) ·Q(s,a)+α

[
r + γ ·max

a′
Q(s′,a′)

]
(1)

Q(s,a)

α γ

s′

a′ max
a′

Q(s′,a′) s′

s′

s′ a′

其中， 表示在当前状态s下采取动作a的预

期效用， 和 分别为学习率和折扣因子，r是在状

态s下采取动作a后获得的即时奖励， 是采取动作

后达到的新状态， 是在新状态 下

所有可能动作的最大预期效用，代表了对未来最优

策略的估计。智能体通过选择一个动作a，观察结

果(r与 )，以迭代更新当前s-a对应的Q值。随着

时间的推移，Q值会逐渐收敛到最优值，智能体可

以通过选择具有最高Q值的动作来实现最优策略。

如图5所示，以多跳水声网络中节点选择最优中继

的任务为例，当前的状态s表示持有数据包的发送

节点，动作a表示从中继候选中选择一个节点作为

下一跳中继 ,  则为下一跳中继的传输策略。奖

励函数r可以设置为

r = ∆− β1 · E(a)− β2 · T (a) + β3 · C(s′) (2)

∆

β1 β2

β3 E(a) T (a)

C(s′)

其中， 为节点转发数据包时的恒定负值惩罚项，

因为每次转发都会消耗能量或占用带宽， ,  和

为权重因子， 和 分别与执行动作a产生

的能耗和时延有关， 则表示下一跳中继的安

全性指标(如信任度等)。将这些参数标准化后加权

相加，即得奖励函数，执行动作的能耗越小、时延

越短、安全性越高，奖励函数就越大。在实际应用

β2 β3

过程中，奖励函数可按需设置，例如在文献[18]
中，路由算法主要以优化能耗为目标，而对时延和

安全传输的考量较少，因此设定 = =0，仅将

能耗作为奖励函数设计的参考因素，以尽可能地延

长网络生命周期。

通过模拟传输过程或实际发送数据包，节点可

以对Q值进行迭代更新。当Q值收敛时，节点将选

择具有最高Q值的动作，即最优的下一跳中继，以

优化能耗、时延和网络安全性。随着环境的变化、

节点的移动或增加，Q值会持续更新，这有助于提

升网络的可靠性和可扩展性。 

4    人工智能技术在水声网络路由协议中的
应用探索

在实际部署的水声组网系统中，尚未有基于人

工智能技术的水声网络路由协议的应用案例。尽管

已有部分研究开展了海试或湖试实验，但这些成果

仍仅处于实验验证阶段。当前，人工智能技术在水

声网络路由协议中的应用探索仍以仿真为主，即通

过软件模拟水声节点布放和信道环境，以验证方案

的性能。按照路由结构划分，可以将水声网络路由

分为平面路由和层级路由，如图6所示。在基于平

面路由的水声网络中，各个水声节点的地位和作用

没有差异性；例如，机会路由协议多属于平面路

由，如大多数机会路由。在基于层级路由的水声网

络中，水声节点之间存在差异，部分水声节点在网

络维护中承担更重要的作用；如分簇路由中，簇成

员(Cluster Member, CM)节点仅负责获取和传输数

据；簇头(Cluster Head, CH)节点需要搜集CM节

点的数据，进行数据融合后，再发送给基站。 

4.1  平面路由

在水声网络平面路由中，路由算法的设计通常

是为了解决路由决策问题，即在特定的需求下，规

划最优的数据多跳传输路径。按照算法的类别，可

 

 
图 5 QL算法选择最优中继示意图

 

 
图 6 水声网络路由结构示意图
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划分为常规智能算法、强化学习、深度学习和深度

强化学习算法，其相关应用探索如下： 

4.1.1  常规智能算法的应用

常规智能算法是指不依赖于强化学习或深度学

习框架的智能算法。在常规智能算法中，蚁群优化

(Ant Colony Optimization, ACO)算法是一种经典

的路径规划算法，一些研究者针对ACO进行了改

进，并尝试将其应用于水声网络平面路由中[27–31]。

2020～2021年，Chen等人[27,28]考虑到ACO容易收

敛于局部最优而非全局最优的缺陷，结合人工鱼群

(Artificial Fish Swarm, AFS)算法进行联合优化，

能够更加准确地选择能耗最小的传输路径。2023
年，袁青青等人[29]提出一种基于蚁群算法的水声网

络定向梯度传输机会路由协议，源节点通过ACO
算法选择一组而非一个候选中继节点进行传输，从

而增大数据传输成功的概率，并降低能耗。而Li等人[30]

结合水声网络特性，改进了传统蚁群算法的启发因

子，将剩余能量、跳间距离、节点密度和ACO信
息素浓度作为候选中继节点的排序依据以选择最优

下一跳中继，有效降低了网络能耗和端到端时延。

Zhang等人[31]将一种ACO变体，称为多目标混沌玻

尔兹曼蚁群优化(Multi-Objective Chaotic Boltz-
mann ACO, MO-CBACO)，应用于水声网络能耗

最小化和安全路由决策，通过设计混沌算子和玻尔

兹曼选择策略，有效避免了陷入局部最优解的问

题，并显著提高了算法的收敛速度。

除ACO外，还有很多其他常规智能算法也被

引入水声网络平面路由协议的设计中[32–37]，如布谷

鸟搜索优化(Cuckoo Search Optimization, CSO)算
法[32]、博弈论[33]、模糊控制算法[34]和自适应支持向

量机(Support Vector Machine, SVM)[36]等。此

外，部分研究聚焦于多种智能算法的性能对比或联

合优化：例如，2022年，Uyan等人[35]开发了一种

优化框架，用于分析加密算法、数据碎片化和多路

由路径传输对网络寿命的影响，分别采用遗传算法

(Genetic Algorithm, GA)、模拟退火(Simulated
Annealing, SA)算法和黄金分割搜索(Golden Sec-
tion Search, GSS)算法对该优化框架进行求解，以

在保证网络安全性的同时最大化网络寿命。2024
年，Gavali等人[37]结合GA和粒子群优化(Particle
Swarm Optimization, PSO)的优势进行水声网络路

由决策，算法在收敛速度快的同时能有效搜寻全局

最优，能够获得低能耗和时延的路由结果。 

4.1.2  强化学习算法的应用

强化学习算法能够通过与环境的交互，学习并

适应复杂的网络。2019年，Valerio等人[38]将强化学

习框架应用于水下路由决策，并在意大利南部的维

博瓦伦蒂亚码头布放节点进行了海试实验，验证了

方法在网络时延和能耗上的优越性能。2019～2024
年，一系列研究[39–49]将QL应用于水声网络平面路

由决策，这些研究大多结合节点剩余能量、深度信

息以及网络端到端时延等因素设计奖励函数；具体

而言，源节点通过计算不同动作后的奖励或惩罚值

来更新邻居节点的Q值，从而确定中继候选的优先

级；仿真结果表明，将QL应用于水声网络机会路

由协议能够有效降低能耗和端到端时延，并且算法

复杂度较低[39,41,43–46]。Li等人[48]进一步引入信任评

估机制以提升水下数据传输的安全性。Wang等人[49]

则考虑数据传输需求，引入信息价值以区分数据的

重要度，针对不同信息价值设计不同的奖励函数以

进行路由选择，实现高信息价值数据的快速传输和

低信息价值数据的能量节约传输，从而满足数据传

输的需求并延长网络寿命。

此外，QL在解决水声网络路由中的难点问题

方面展现出较大潜力，如路由空洞问题：2020年，

Lu等人[40]在QL奖励函数的设计中额外考虑空洞检

测因子，即节点在监听到来自深度更浅节点的数据

包个数，在一段时间内该数值越大说明该节点更不

可能成为路由空洞，随后根据奖励值选择下一跳中

继，能够有效绕避路由空洞。2021年，Khan等人[42]

也以均衡网络节点能耗和绕避路由空洞为目标，设

计基于节点剩余能量的QL奖励函数，源节点按照

能量将邻居节点分组，转发时选择能量较高的组作

为中继候选，根据Q值决定优先级。若最优中继节

点位于路由空洞，则选择组内其他节点进行发送；

该方法在绕避空洞的基础上，也能够均衡网络能量

消耗。2023年，Wang等人[47]直接将“选择空洞节

点为中继”作为惩罚加入QL奖励函数中，也实现

了路由空洞的有效绕避。 

4.1.3  深度学习和深度强化学习算法的应用

一些研究也探索了深度学习算法在水声网络平

面路由协议设计中应用的可能性 [50–53]。2021年，

Hemavathy等人[50]在路由决策问题中，使用深度神

经网络 (Deep Neural Network, DNN)对中继候选

节点进行分类，并据此选择最优路由方案。2023
年，Zhu等人[51]提出了一种基于反向传播神经网络

(Back Propagation Neural Network, BP-NN)的动

态分层路由算法，使用BP-NN对节点的分层情况

进行预测，以在节点分层变化时及时改变路由决策

方案。2024年，Zhang等人 [ 5 2 ]选用图神经网络

(Graph Neural Network, GNN)对网络状态进行预

测并进行路由决策，均有效提高了水下网络整体的
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鲁棒性和抗风险能力。Wang等人[53]在平面路由设

计中引入生成对抗网络 (Generative Adversarial
Network, GAN)来评估节点的信任度，并通过QL
进行路由选择；仿真结果表明，该方案能够提供更

加安全、可靠和高效的路由。

2019～2023年，Su等人[54]，Anitha等人[55]，Chen
等人[56]和Geng等人[57]的研究尝试将深度强化学习

技术应用于路由决策。QL在动作集和状态集较大

的网络环境中应用性能较差，深度Q网络(Deep Q-
Network, DQN)可以有效解决这一问题，运用

DQN训练智能体(即节点)以能耗、深度等因素为依

据选择合适的邻居节点作为下一跳中继，有效延长

了网络生命周期，降低了端到端时延。 

4.1.4  应用探索小结

人工智能技术在水声网络平面路由协议的应用

探索情况和验证方法可归纳如表1。分析表1内容可

知，在水声网络平面路由协议设计中，已对多种人

工智能算法的效果进行了探索。这些算法都注重可

靠性和可扩展性，并且大多数优化了路由协议以减

少能耗和端到端时延，但鲜有研究将人工智能技术

应用于网络安全优化方面。验证方法以仿真为主，

不同研究中节点个数与网络范围的设置差异很大。

值得一提的是，文献[34]进行了简单的湖试实验，

但仅仅部署了少量节点，与仿真场景存在显著差异。

文献[38]基于实际海洋环境设计了仿真实验，并在

同样条件下进行了海试。 

4.2  层级路由

在水声网络层级路由中，智能算法的作用可划

分为仅层级划分、兼顾层级划分与路由决策以及仅

路由决策3类： 

4.2.1  仅进行层级划分的智能算法应用

在层级路由中，路由算法需要根据一定的标准

为节点划分不同的层级。无监督学习中的聚类算法

就是一种划分层级的有效方法，其能够按照水声节

点之间的相似度对节点进行分簇，各簇包含1个CH
和若干CM，承担不同的任务。

以聚类算法中的K-Means算法为例，该算法基

于节点间距选取CH并划分簇范围[58]。然而，由于

仅考虑距离而不考虑能耗和负载等因素的缺陷，该

方法难以直接应用于水声网络，因此需要进一步改

进。2020～2022年，Wang等人[59]、Omeke等人[60]

以及Li等人[61]先后改进了传统K-Means算法，在考

虑距离的基础上结合能量因素选取更优CH，以确

保有足够的能量进行数据搜集和传输。Zhu等人[62]

将K-Means算法与QL相结合，利用改进的K-Means
算法根据节点的剩余能量和与Sink节点的间距先对

CH进行选择；然后使用QL算法，设计与被选择

CH的剩余能量、传输能耗相关的QL奖励函数，将

CM分配到最合适的CH，形成簇结构；该方法有效

均衡了各簇的负载，降低了网络能耗。

Birch算法也是一种传统聚类算法，相比K-Means
算法，它可以在有限的内存和较差的硬件条件下处

理更大规模的数据[63]。2021年，Lin等人[64]在SDN
框架下，提出一种基于改进Birch算法的水声网络

快速分簇方法；结合水声网络特征，改进了传统Birch
算法结构中的聚类特征树，使其能够支持水声网络

节点的快速分簇；仿真结果表明，所提方法能够在

保持分簇性能较好的前提下减少分簇所需的时间。

除了改进传统聚类算法外，一些其他的人工智

能算法也被应用于水声网络分层路由的层级划分[65–72]，

例如：飞蛾火焰优化(Moth-Flame Optimization,
MFO)算法[65]、蜻蜓优化(DragonFly Optimiza-
tion, DFO)算法[68,72]、博弈论[69]、PSO算法[70]和萤

火虫群优化(Glowworm Swarm Optimization,
GSO)算法[71]，这些算法综合考虑节点能量和负载

等因素设计优化目标函数，进行簇划分和CH选

择。此外，部分研究尝试结合多种算法以进一步提

升分簇效果；例如，Krishnaswamy等人[66,67]结合

PSO算法和模糊聚类方法对水声网络节点进行分

簇：先使用模糊聚类模型将水声节点按照位置划分

为多个模糊子集，设计基于节点剩余能量、到子集

各成员的距离、与Sink节点间距相关的适应度函

数，在模糊子集中通过PSO算法选出最优CH。仿

真结果表明，这些方法均具有较高的能效。 

4.2.2  兼顾层级划分和路由决策的智能算法应用

在一些分簇路由中，部分CH距离Sink节点很

远，在簇间需要通过多跳的形式进行传输。相关研

究除进行层级划分外，也需要考虑路由决策问题[73–79]。

其中一种思路是通过编码等方式表示CH选择结果

和簇间传输路径，并将其输入人工智能算法中获得

迭代优化结果，例如，2018年，Faheem等人[73]用

GA中的每一条“染色体”代表一种簇间多跳传输

路径，设计时延和能耗等因素相关的GA适应度函

数，通过多次杂交和突变操作进行迭代后获得最优

分簇结果和多跳路径；该方法在保证网络整体能耗

较低的同时也能降低端到端传输时延。2022年，

Anuradha等人 [ 7 4 ]使用混沌搜救优化(Chaotic
Search and Rescue Optimization, CSRO)算法解决

水声网络的聚类和路由问题；初始随机生成一组代

表CH和簇间传输路径的候选解，设计一个考虑节

点剩余能量、间距和节点度的适应度函数，在迭代

中改进候选解，最终选择最佳的CH和路由方案，
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实现能量效率的优化。2022～2023年，Sun等人[75]

和Yuan等人[76]利用QL算法，为节点自适应地选择

最佳中继和CH；仿真结果表明，这些方法能够高

效建立路由并显著降低网络能耗。2024年，He等人[77]

使用稳定、低复杂度且可以快速收敛的黑猩猩优化

算法(Chimp Optimization Algorithm, ChOA)在水

声网络中寻找CH，并通过“黑猩猩”的“路线”

迭代获得CH到达Sink节点的最短多跳路径。

另一种兼顾层级划分与路由决策的智能算法应

用思路是，采用多个智能算法分别解决两个问题，

如，Mohan等人[78]、Subramani等人[79]先通过混沌

磷虾群算法(Chaotic Krill Herd Algorithm, CKHA)
进行节点聚类，再采用自适应GSO算法进行簇间多

跳传输路径的确定[78]；该团队的另一项研究中，采

用帝企鹅优化(Emperor Penguin Optimization, EPO)
聚类形成簇结构，并使用蚱蜢优化算法(Grasshop-

 

表 1  人工智能技术在水声网络平面路由协议中的应用探索

文献索引 算法类别 算法 年份

优化目标

验证方法 节点个数 网络范围可靠性和
可扩展性

能耗 端到端时延 网络安全性

[27]

常规智能算法

ACO&AFS 2020 √ √ √ × 仿真 20 14×5 km2

[28]

ACO

2021 √ √ √ × 仿真 18 12×5 km2

[29] 2023 √ √ √ × 仿真 250 0.5×0.5×0.5 km3

[30] 2023 √ √ √ × 仿真 15～50 5×5×3 km3

[31] MO-CBACO 2023 √ √ √ √ 仿真 100～500 1×1 km2

[32] CSO 2020 √ √ × × 仿真 150～450 1.5×1.5×1.5 km3

[33] 博弈论 2020 √ √ √ × 仿真 200～400 0.5×0.5×0.5 km3

[34] 模糊控制 2021 √ √ √ × 仿真&湖试 仿真300–800&湖试5 仿真0.5×0.5×0.5 km3

[35]
GA&SA
&GSS

2022 √ √ × √ 仿真 10～40 –

[36] SVM 2023 √ √ √ × 仿真 100～500 0.5×0.5×0.5 km3

[37] GA&PSO 2024 √ √ √ × 仿真 80～160 1×1×1 km3

[38]

强化学习算法

RL 2019 √ √ √ × 仿真&海试 仿真6～40&海试6 仿真4×4×0.24 km3

[18]

QL

2010 √ √ × × 仿真 250 0.5×0.5×0.5 km3

[39] 2019 √ √ √ × 仿真 100～300 5×5×2.5 km3

[40] 2020 √ √ √ × 仿真 200～800 0.5×0.5×0.5 km3

[41] 2021 √ √ √ × 仿真 100～500 0.5×0.5×0.5 km3

[42] 2021 √ √ × × 仿真 100 –

[43] 2021 √ √ × × 仿真 18 14×5 km2

[44] 2021 √ √ √ × 仿真 50～600 0.5×0.5×0.5 km3

[45] 2022 √ √ √ × 仿真 100～500 4×4×5 km3

[46] 2023 √ √ √ × 仿真 10～40 6×6 km2

[47] 2023 √ √ √ × 仿真 40～90 4×4×4 km3

[48] 2024 √ × × √ 仿真 100～500 0.5×0.5×0.5 km3

[49] 2024 √ √ √ × 仿真 40～90 4×4×4 km3

[50]

深度学习与
深度强化学习

DNN 2021 √ √ √ × 仿真 30 1.5×1.5 km2

[51] BP-NN 2023 √ √ × × 仿真 60 1×1 km2

[52] GNN 2024 √ √ √ × 仿真 50～250 5×5×3 km3

[53] GAN&QL 2024 √ √ √ √ 仿真 100 0.5×0.5×0.5 km3

[54]

DQN

2019 √ √ √ × 仿真 80 5×4×4.5 km3

[55] 2021 √ √ √ × 仿真 100 0.5×0.4×0.45 km3

[56] 2022 √ √ × × 仿真 500～3 000 1×1×0.5 km3

[57] 2023 √ √ √ × 仿真 10～50 0.6×0.6×0.5 km3
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per Optimization Algorithm, GOA)进行多跳路由

决策[79]；上述两种方法都表现出较好的性能。 

4.2.3  仅进行路由决策的智能算法应用

一些研究在已完成分簇的网络中引入人工智能

技术，重点解决簇间多跳传输路径的决策问题[80–86]。

与平面路由中应用人工智能算法类似，这类研究中

的算法同样承担路径优化的职能，但需要额外考虑

簇的负载等因素。Xiao等人[80,81]和Chenthil等人[82]

分别采用ACO, GA和蝴蝶优化算法(Butterfly Op-
timization Algorithm, BOA)在分簇网络中进行路

由决策；Alsalman等人[83]和Zhu等人[84]则分别利用

强化学习中的QL确定簇间传输路径；秦利娟等人[85]

通过深度置信网络(Deep Belief Network, DBN)从
各簇收集的数据中提取特征，再根据这些特征参数

更新路由策略；Zhu等人 [ 8 6 ]结合高斯混合模型

(Gaussian Mixture Model, GMM)、隐马尔可夫模

型(Hidden Markov Model, HMM)和长短期记忆

(Long Short-Term Memory, LSTM)评估簇内节点

信任度，并采用PSO进行路由选择；这些方法均在

仿真中取得了较好的性能评估结果。 

4.2.4  应用探索小结

人工智能技术在水声网络层级路由协议的应用

情况和验证方法可归纳如表2。由表2可知，基于算

法功能，人工智能技术在水声网络层级路由协议中

的应用可以划分为3类。对于层级划分的应用，主

要思路包括改进传统聚类分簇算法和直接设计适用

的算法，并以网络能耗为主要优化目标；而对于兼

顾层级划分和路由决策需求的应用，则常常对簇成

员和簇间多跳路径进行编码作为人工智能算法输

入，并通过算法输出获取分簇结果和簇间传输路径，

优化目标不仅限于网络能耗，还涉及端到端时延，

部分涉及网络安全性；对于仅使用人工智能算法进

行路由决策的情况，应用思路与平面路由中类似，

但需要额外考虑与簇相关的因素，也能够对网络能

耗、时延和网络安全性进行优化。层级路由的验证

方法仅有仿真，不同研究中网络规模的设置同样展

现出巨大的差异。 

4.3  应用研究情况评述

为进一步分析仿真环境设置中网络规模的差异

情况，统计两类路由协议仿真环境中的节点个数n，

据此计算相邻节点间最大平均距离dmax以反映仿真

环境节点布放的密度，由式(3)表示

dmax =
dim

√√√√dim∏
i=1

di

/
n (3)

其中，dim表示仿真网络环境的维数，例如，二维

∏dim

i=1
di

仿真环境中d im  =   2；d i表示第 i维的长度，

在2维仿真环境中表示仿真环境的面积，在

三维仿真环境中则表示体积。由于实际水声网络中

的节点布放常常较为稀疏，若n和di有范围，则n取

最小值，di取最大值以反映路由协议仿真环境的最

小网络密度。进行计算和统计，绘制饼状图如图7
所示。由图7可知：

(1) 不同算法的仿真验证环境中，节点个数和

密度差异较大：仿真网络环境中的节点个数从小规

模到超大规模各不相同，并且节点之间的距离设置

也因研究而异。这些差异是难以进行跨文献量化和

比较算法性能指标的主要原因之一。

(2) 许多算法仿真环境网络布放难以通过海试

复现：基于人工智能技术的平面路由协议中，仅有

3.23%的文献考虑了小规模网络(0～9个节点)情况

下的仿真性能验证[38]，鉴于海试时节点布放成本高

昂，该仿真条件相对容易复现；而超过60%的文献

将仿真环境设置为50节点以上的大规模到超大规模

网络[29,31–34,36,37,39–42,44,45,48,51–56]，在海试过程中，这种

规模下布放和回收节点所需成本极高，很难实现，

从而难以验证算法在实际情况下表现出来的性能。

相较于平面路由协议，部分层级路由协议的性能需

要在更大规模的网络中才能体现，因此其仿真环境

中的节点个数往往远高于平面路由协议：超过

90%的文献选择在大规模到超大规模网络中进行仿

真性能验证[59–62,64–67,69,70,72–86]，这使得层级路由的实

际性能更加难以反映。

(3) 算法仿真环境与实际应用的匹配问题：约

70%的平面路由相关文献中，节点最大平均间距小于

1 000 m[29,31–34,36–41,44,45,48,50,51,53,55–57]，而在层级路由

中，则有95%以上的文献出现该情况[59–62,64–73,75–78,80–83,85,86]。

这种设置在当前技术条件下可能面临多重挑战：较

大的网络密度不利于隐蔽通信，即使是在大规模监

测的应用场景下，过近的节点间距也将使得不同节

点的通信相互干扰，增加接入困难，削弱了算法可

行性与实用价值。需要指出的是，这些挑战主要基

于现有节点硬件成本与协议设计的限制。若未来水

声节点成本显著降低，结合抗干扰接入技术和智能

MAC协议设计，密集组网的可行性或许能够得到

一定程度的改善。

综上，在水声网络平面路由协议研究中，人工

智能技术主要被运用于路由决策；而在水声网络层

级路由协议中，人工智能技术除了进行路由决策

外，还可以用于给水声节点划分层级。人工智能

技术在水声网络路由协议中的应用探索表现出以下

特点：

第 8期 赵矣昊等：人工智能技术在水声网络路由协议中的应用探索 2437



(1) 算法种类丰富：应用于水声网络路由协议

设计的人工智能算法种类涵盖改进的无监督学习、

监督学习、强化学习、深度学习等多个方面的内容。

(2) 具有适应动态海洋环境的强大潜力：在仿

真过程中，人工智能算法在水声网络的路由决策、

聚类分簇等方面表现出强大的性能。通过对各种网

络参数的学习，以及与水下环境的交互，形成并不

断调节算法和模型，有望适应环境、节点增减带来

的拓扑变化，提供高可靠性和可扩展性。

(3) 对网络指标的性能优化显著：通过设计合适

的智能算法目标函数，能够实现对网络能耗、时延

等指标的有效优化；优化网络安全方面的应用研究

较少，但现有文献中的研究依然表现出良好的性能。

然而，算法的应用和验证尚存在一些局限性：

(1) 部分算法的假设不合理：在基于人工智能

技术的部分平面路由协议和多数层级路由协议中，

假设网络中所有节点的位置为已知，并且节点间相

互知道各自的位置和能量等信息，这实际上是不合

理的。为了获取其他节点的信息，需要进行大量的

信息交换，这会显著增加通信开销。尽管通过设计

数据包的帧结构并在其中加入相关字段，可以实现

传输过程与信息交换的同步进行，从而缓解这一问

 

表 2  人工智能技术在水声网络层级路由协议中的应用探索

文献索引 算法作用 算法 年份

优化目标

验证方法 节点个数 网络范围可靠性和
可扩展性

能耗
端到端
时延

网络安
全性

[59]

仅层级划分

K-Means

2020 √ √ × × 仿真 100 5×5 km2

[60] 2021 √ √ × × 仿真 200 0.02×0.02 km2

[61] 2022 √ √ × × 仿真 100 0.1×0.1×0.1 km3

[62] K-Means &QL 2021 √ √ × × 仿真 60 12.5×4 km2

[64] Birch 2021 √ √ × × 仿真 15 000 0.8×0.8×0.8 km3

[65] MFO 2019 √ √ × × 仿真 40 (80) 0.5×0.5×0.5 km3 (2×2×2 km3)

[66]
模糊聚类&PSO

2019 √ √ × × 仿真 100 0.1×0.1×0.1 km3

[67] 2021 √ √ × × 仿真 100 0.5×0.5×0.5 km3

[68] DFO 2021 √ √ × × 仿真 20～200 0.5×2 km2

[69] 博弈论 2021 √ √ × × 仿真 100 0.1×0.1×0.1 km3

[70] PSO 2022 √ √ × × 仿真 100 0.1×0.1×0.1 km3

[71] GSO 2023 √ √ × × 仿真 20～200 0.5×2 km2

[72] DFO 2023 √ √ × × 仿真 100 0.2×0.2 km2

[73]

层级划分&
路由决策

GA 2018 √ √ √ × 仿真 350 1×1×0.1 km3

[74] CSRO 2022 √ √ × × 仿真 300 –

[75]
QL

2022 √ √ × × 仿真 100 3×3×2.5 km3

[76] 2023 √ √ √ × 仿真 250 0.5×0.5×0.5 km3

[77] ChOA 2024 √ √ √ × 仿真 300 0.2×0.2 km2

[78] CKHA& GSO 2022 √ √ √ √ 仿真 300 2×2×2 km3

[79] EPO&GOA 2022 √ √ √ × 仿真 400 –

[80]

仅路由决策

ACO 2020 √ √ √ × 仿真 300～500 5×5×1 km3

[81] GA 2020 √ √ √ × 仿真 200～300 5×5×1 km3

[82] BOA 2022 √ √ √ × 仿真 150～450 0.5×0.5×0.5 km3

[83]
QL

2021 √ √ √ × 仿真 170 0.25×0.25×0.08 km3

[84] 2022 √ √ √ × 仿真 100～500 5×5×5 km3

[85] DBN 2021 √ √ × × 仿真 200 0.5×0.5×0.5 km3

[86] GMM-HMM-LSTM&PSO 2024 √ √ √ √ 仿真 50-200 2×2×1.5 km3
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题[18,34,36,38–41,45,47,49,52,57,76,83]，但在某些由单个节点

(通常是Sink)集中控制的水声网络中，决策节点通

过数据传输获取的全局信息可能因拓扑变化或其他

动态因素而过期，进而需要额外的控制信息交换。

此外，节点自身的位置信息获取与更新也面临较大

挑战。这些环节会产生较高的能耗和较长的时延，

但在算法验证过程中往往被忽略不计，降低了算法

的实用性。

(2) 算法复杂度评估的缺失：当前研究在算法

复杂度评估方面存在不足，仅有少量文献[27,28,43,52,77,83]

涉及算法复杂度的讨论，其中仅文献[77]明确提供

了算法的时间复杂度信息。其余文献则通过实际运

行时间来间接评估算法复杂度，然而，由于硬件性

能差异显著，这种方法难以准确量化算法在实际水

声网络中的计算资源消耗。例如，某些高复杂度算

法虽然在仿真环境中表现出色，但在资源受限的水

声节点上运行时，可能会因计算延迟和能耗过高而

显著降低网络寿命。此外，前述文献均未探讨算法

的空间复杂度指标(如内存占用)，而这一指标是判

断水声节点是否能够承载人工智能算法的关键因素

之一。

(3) 性能验证以仿真为主，缺少硬件实现：鉴

于目前已投入实用的水声网络较少，执行水声网络

实验的成本要求较高，加之多数基于人工智能技术

的路由协议需要在中大规模的水声网络中才能表现

出较好的性能，进一步加大了实验的难度。目前基

于人工智能技术路由协议的性能验证以仿真为主，

仅有极少数研究通过布放小规模节点进行了可行性

验证，如文献[34,38]。由于缺少硬件实现，算法的

真实性能较为难以体现。 

5    挑战与展望
 

5.1  面临的挑战

近年来，一系列研究将人工智能技术引入水声

网络路由协议的设计中，取得了一些成果，但仍面

临着诸多问题与挑战，包括：

(1) 仿真场景难以反映真实算法性能：目前的

基于人工智能技术的水声网络路由协议性能验证多

数基于软件仿真。实际的海洋环境中，声速和背景

噪声等影响路由协议工作的因素往往在时间和空间

维度上都有比较复杂的变化情况，节点的位置也因

洋流运动而呈现出动态变化。实际的水声信道是复

杂多变的时延-多普勒频移双扩散信道，带宽窄、

传播速度慢和噪声严重[7]。在软件仿真中，往往会

将这些信道、海洋环境等条件进行一定的简化，以

快速获取性能评估结果。然而，一些简化可能导致

仿真结果无法反映方案的真实性能，例如，一些研

究中，使用传输经验公式[87]计算传输损失以获得节

点的接收信噪比，在该公式下，接收信噪比随距离

增大而减小。然而，部分研究表明[88,89]，由于声线

在不均匀海水介质中弯曲传输，在不同传播方向上

有不同的传播特性，会产生声能远低于平均水平的

 

 
图 7 基于人工智能的平面路由和层级路由仿真验证中网络规模情况统计图
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声影区和声能远高于平均水平的聚焦区，接收信噪

比不一定随距离增大而减小。因此，如果在仿真中

采用传播经验公式获取信噪比，性能评估结果可能

与实际应用存在较大差异。

此外，部分研究假设节点信息(如位置、能

量)能够以零开销获取，但实际上这些信息需要通

过数据帧捎带或专用控制包交换来实现。此类交互

所引发的时延、能耗以及冲突概率在仿真过程中往

往缺乏量化分析。在动态拓扑环境下，集中式协议

需要频繁更新全局状态，而仿真通常简化了与此类

控制信息传输相关的开销，从而导致性能评估结果

呈现过于乐观的倾向。

(2) 仿真条件的设置缺乏参照标准，部分偏离

实际：不同研究中仿真场景以及声速、数据速率、

换能器功率和环境噪声等关键参数的配置上存在差

异。这些因素对网络端到端时延和能量消耗具有重

要影响。这种非标准化的仿真条件设置可能导致两

个层面的问题：一方面，部分基于人工智能算法的

水声网络路由协议可能仅在特定仿真环境下表现良

好，但面临仿真环境变化时的泛化能力挑战；另一

方面，由于仿真环境基准不一致，跨算法性能比较

可能出现偏差，从而削弱结果的可信度。

此外，部分研究在小范围内部署高密度节点的

设置，与当前实际水声网络的应用场景存在差异，

可能影响性能评估的实际参考价值。

(3) 缺乏复杂度评估和硬件实现，人工智能算

法的实际成本与效益是否匹配尚不明确：在仿真环

境中，人工智能算法的计算资源和存储空间开销由

计算机承担，而关于其时间复杂度和空间复杂度的

讨论在相关研究中较为匮乏。而在实际应用过程

中，这类成本则需要由水声节点承担。水声节点是

否有能力运行人工智能算法，引入人工智能算法带

来的额外成本与其效益是否相匹配，由于缺乏完备

的算法复杂度评估和硬件实验，难以做出准确判断。 

5.2  发展展望

(1) 构建成熟的仿真平台：目前常用的水声网

络仿真平台包括NS-2, NS-3和OPNET等[90]，这些

平台能够高效、低成本地进行基于人工智能算法的

水声网络路由协议研究。然而，这些平台往往使用

传输经验公式计算传输损失，将信道状态认为是时

不变的，限制了其用于实际环境仿真的精确度。

2013年，Tomasi等人[91]通过每隔一段合适的

时间间隔向Bellhop模型中输入实测的声速剖面以

仿真声线的传播情况并模拟与海上测量情况相似的

信道质量波动，对水声泛洪路由和源路由的性能进

行了测试；该方法在一定程度上能够反映时变水声

信道的特征，是一种增强仿真研究说服力的有益探

索。2024年，刘奇佩等人[92]通过定制NS-3的UACM
接口，利用Bellhop模型扩展NS-3水声信道模块，

取得了较为精确的水声网络仿真结果。在仿真研究

中，若要更好地探究基于人工智能算法的水声网络

路由协议性能，需要设置尽可能真实的水声信道条

件，以获得更具说服力的性能评估结果。

同时，应构建统一的仿真条件标准体系，该体

系既要充分考虑当前的实际限制，也要为未来技术

发展预留足够的空间：在设定仿真参数时，需综合

考虑当前可实现的节点性能和网络规模，并适当兼

顾未来技术进步可能带来的改进空间，从而合理界

定小规模、中规模及大规模网络的节点数量范围、

网络空间范围以及节点性能指标的取值区间。对于

环境噪声等外部因素，则可通过实测数据来界定其

参数范围。通过将实测数据与合理预测相结合，构

建更为完善且统一的仿真条件标准体系，从而提升

算法性能评估结果在当前应用中的可靠性，同时确

保对未来技术发展的适应性。

此外，未来的仿真研究应当更加注重对各类通

信开销的建模，包括但不限于路由信息交换和拓扑

维护等控制信息传输所产生的成本。建立标准化的

开销评估模型，为不同路由协议的性能比较提供更

真实的基准。

(2) 进行硬件实现，完善人工智能算法的成本

效益分析：一方面需要加强水声节点的研发，提高

节点的性能，降低节点生产和布放的成本；另一方

面，应从算法本身下手，以降低算法复杂度和存储

空间为目标。对于水声网络海试实验的高成本，可

以探究通过小规模海试实验来验证路由协议功能的

方案，或结合实物节点和仿真环境，进行半实物仿

真实验，在控制成本的同时，提供接近实际应用场

景的测试条件。 

6    结束语

本文探讨了人工智能技术在水声网络路由协议

中的应用前景，这一技术对于提升海洋资源勘探和

监测的效率至关重要。水声网络面临动态环境、能

量限制和安全隐患等挑战，而人工智能技术有望提

供有效的解决方案。尽管人工智能技术展现出优化

路由、降低能耗和时延的潜力，但其在实际水声网

络中的效益仍需通过仿真平台的进一步研究和硬件

实现来验证。
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Abstract:

Significance　 In response to the strategic emphasis on maritime power, China has experienced growing demand

for ocean resource exploration, ecological monitoring, and defense applications. Underwater acoustic networks

provide an effective solution for data acquisition in these domains, with network performance largely dependent

on the design and implementation of routing protocols. These protocols determine the transmission path and

method, forming a foundation for optimizing underwater communication. Recent advances in Artificial

Intelligence (AI) have prompted efforts to apply AI techniques to underwater acoustic network routing. By

leveraging AI’s learning capacity, data insight capability, and adaptability, researchers aim to address

challenges posed by dynamic underwater environments, energy limitations of nodes, and potential security

threats. This paper examines the integration of AI technology into underwater acoustic network routing

protocols and provides a critical evaluation of current research progress.

Progress　 This paper reviews the application of AI technology in underwater acoustic network routing

protocols, classifying existing approaches into flat and hierarchical routing categories. In flat routing, AI

methods such as conventional heuristic algorithms, reinforcement learning, and deep learning have been applied

to improve routing decisions. For hierarchical routing, AI is utilized not only for routing optimization but also

for node clustering and layer structuring. These applications offer potential benefits, including enhanced routing

efficiency, reduced energy consumption, improved end-to-end delay, and strengthened network security. Most

performance evaluations are based on simulations. However, simulation environments vary considerably across

studies, particularly in node quantity and density, ranging from small-scale to very large-scale networks. This

variability complicates quantitative comparisons of performance metrics. Additionally, replicating these

simulation scenarios in sea trials is limited by the logistical and financial constraints of deploying and

recovering large numbers of nodes, thus impeding the validation of protocol performance under real-world

conditions. The review further identifies critical challenges in applying AI to underwater acoustic networks.

Many AI-based protocols operate under impractical assumptions, such as global knowledge of node positions

and energy levels, which is rarely achievable in dynamic underwater settings. Maintaining such information

requires substantial communication overhead, thereby increasing energy consumption and delay. Furthermore,

the computational complexity of AI algorithms—particularly deep learning models—presents difficulties for

implementation on underwater nodes with limited power, processing, and storage capacities. Few studies

provide detailed complexity analyses, and hardware-based performance verifications remain scarce. This lack of

real-world validation limits the assessment of the practical feasibility and effectiveness of AI-enabled routing

protocols.

Conclusions　AI technology offers considerable potential for enhancing underwater acoustic network routing

protocols by addressing key challenges such as environmental variability, energy constraints, and security

threats. However, current research is constrained by several limitations. Many studies rely on unrealistic

assumptions regarding the availability of complete node information, which is impractical in dynamic
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underwater settings. The acquisition and maintenance of such information entail substantial communication

overhead, leading to increased energy consumption and delay. Moreover, the computational demands of AI

algorithms—particularly deep learning models—often exceed the capabilities of resource-limited underwater

nodes. Performance assessments remain predominantly simulation-based, with limited hardware

implementation, thereby restricting the verification of real-world feasibility and effectiveness.

Prospects　Future research should prioritize the development of more accurate and realistic simulation

platforms to support the evaluation of AI-based routing protocols. This includes the integration of advanced

channel models and real-world observational data to improve simulation fidelity. Establishing standardized

simulation conditions will also be essential for enabling consistent performance comparisons across studies. In

parallel, greater emphasis should be placed on hardware implementation of AI algorithms, with efforts directed

toward reducing algorithmic complexity and storage demands to accommodate the limitations of energy-

constrained underwater nodes. Exploring cost-effective validation approaches, such as small-scale sea trials and

semi-physical simulation frameworks, will be critical for assessing the practical performance and deployment

feasibility of AI-enabled routing protocols.

Key words: Artificial Intelligence (AI); Underwater acoustic communication; Underwater acoustic network;

Routing protocol
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