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摘    要：水下智能系统在海洋资源勘探、生态监测和国防安全等关键领域发挥着不可替代的作用。面对复杂多

变的海洋环境，传统单一智能体在作业效率、环境适应性和任务覆盖范围等方面存在不足。基于多智能体协同

的水下群体智能技术，通过分布式感知、协同计算和自适应控制，为解决这些问题提供了新的技术路径。本文

系统梳理了群体智能的概念演进与研究进展，聚焦水下环境中的核心挑战，提出了面向“感知−计算−协同”的水

下群体智能系统架构。围绕该架构，深入阐述了智能感知、智能计算与智能协同 3 个关键技术，重点探讨了通

信受限下的协同计算、跨域异构集群智能决策等前沿发展方向。最后，结合海洋资源勘探、水下环境监测和安

防等典型应用，展望了水下群体智能的未来发展前景。
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Abstract: Underwater  intelligent  systems play an irreplaceable  role  in  key areas  such as  marine resource exploration,
ecological monitoring, and national defense. Faced with the complexity and variability of the marine environment, tradi-
tional single-agent systems exhibit limitations in operational efficiency, environmental adaptability, and task coverage.
Underwater crowd intelligence, based on multi-agent collaboration, offers a new technical pathway through distributed
sensing,  cooperative computing,  and adaptive control.  This  paper  systematically reviews the conceptual  evolution and
research progress of crowd intelligence, identifies the core challenges in underwater environments, and proposes a sys-
tem architecture  for  underwater  crowd intelligence  based  on  the “sensing-computing-collaboration” paradigm.  Within
this framework, it elaborates on three key technologies: intelligent sensing, intelligent computing, and intelligent collab-
oration. Particular attention is given to emerging directions such as cooperative computing under communication con-
straints and intelligent decision-making across heterogeneous agent clusters. Finally, the paper outlines future prospects
of underwater crowd intelligence by examining its applications in marine resource exploration, underwater environment-
al monitoring, and underwater security.
Keywords: underwater crowd intelligence; communication-limited; multi-agent systems; underwater acoustic commu-
nication; intelligent sensing; intelligent computing; intelligent coordination; edge computing

随着“海洋强国”战略的深入推进，我国海洋

经济规模实现了历史性突破。根据自然资源部发

布的《2025 中国海洋经济发展指数》及《2024
年中国海洋生态预警监测公报》，2024 年我国海
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洋经济总量达 105 438 亿元，首次突破 10 万亿大

关，同比增长 5.9%，占 GDP 比重达到 7.8%。海洋

在资源勘探、生态监测、国防安全以及灾害预警

等领域中的战略地位日益凸显 [1]。然而，传统的

作业模式已难以满足海洋经济数字化转型对高

效、智能、协同技术的迫切需求。因此，随着海洋

经济的快速发展，水下作业能力、资源探索及海

洋环境监测技术的需求不断增长，为水下智能技

术的广泛应用提供了广阔前景。

近年来，无人水下航行器 (unmanned underwa-
ter vehicle, UUV)[2-3]、水下预置观测系统[4-5] 等水下

智能平台不断取得进展并实现了广泛部署。这些

技术在保障海洋资源调查、生态保护以及海底管

道监测等方面发挥了重要作用。然而，由于海洋

环境高度复杂，单一智能体在作业效率、系统鲁

棒性和空间覆盖能力等方面仍面临显著局限，特

别是在深海、高压、低温等极端环境条件下，传统

作业模式和技术往往难以应对这些挑战。因此，

如何通过先进的智能协作机制来优化水下智能平

台的作业效率、提升系统稳定性和自适应能力，

已成为当前水下智能技术发展的关键问题。

相较而言，群体智能 (crowd intelligence)[6] 作

为一种新兴的分布式智能协同机制，近年来已在

智慧城市监测 [7]、智能交通系统 [8]、无人机编队 [9]

等领域展示出广泛的应用潜力。群体智能在多智

能体系统中的自主协作、灵活调度与协同容错等

能力，为提升系统整体智能水平与稳定性提供了

有效支撑。群体智能的优势在于其能够充分发挥

多智能体之间的协同作用，优化任务分配、提高

系统鲁棒性，并有效应对动态变化的环境条件。

随着终端智能和边缘计算技术的不断发展，群体

智能在水下领域的应用潜力尤为巨大。通过引入

群体智能技术，水下环境中的多智能体协同感

知、任务分配和自组织决策，不仅有望突破传统

水下作业模式的局限，也为应对复杂海洋环境下

的自主作业提供了全新范式，具有重要的理论意

义与现实价值。

然而，相较于陆地和空域，水下环境存在通信

链路不稳定、感知信息受限、环境动态变化剧烈

以及能量补给困难等天然挑战，使得已有的群体

智能方法难以直接迁移至水下应用。这些挑战不

仅对通信、感知系统提出了更高要求，还对控制

机制、任务分配和能量管理等方面带来了新的技

术瓶颈。例如，水下通信受限于声波传输特性，

存在低带宽和高延迟问题，而在深海环境下，这

种限制将更加显著[10-11]；同时，环境的动态变化使

得分布式感知和协同工作的实时性和准确性难以

保证，控制机制的鲁棒性不足也使得智能体在面

对极端环境条件时难以保持良好的协同工作状

态 [12-13]。此外，水下群体智能面临的任务分配问

题，尤其是在多任务和动态任务环境下，仍然是

一个亟待解决的难题[14-15]。

近年来，针对水下多智能体的协同感知、智

能控制与组网通信等关键问题，国内外学者开展

了大量探索性研究 [16-21]。水下群体智能也正逐步

从概念提出阶段迈向理论建模与应用实践的深度

融合，成为智能海洋技术的重要前沿 [22-23]。随着

计算能力、传感技术和人工智能算法的不断进

步，水下群体智能有望在未来实现更为精准、高

效和稳定的作业模式，推动智能海洋技术的全面

应用。这些技术的成熟将为海洋资源的可持续开

发、环境保护以及深海探索等领域提供强有力的

技术支撑，为我国海洋强国战略的实施提供创新

动力。

本文旨在对水下群体智能的研究体系与关键

问题进行系统梳理与总结。首先回顾群体智能的

发展历程、基本内涵及其在典型领域的技术进

展；其次，结合水下环境的独特性，构建水下群体

智能的系统架构，并分析其面临的核心挑战；随

后，围绕智能算法与关键应用，深入探讨在感知、

计算与协同等方面的挑战，综述当前主流技术及

代表性研究成果；最后，结合未来发展趋势与实

际应用需求，展望水下群体智能在通信–感知–计
算一体化、人在回路 (human-in-the-loop) 融合决策

等方向的研究前景。本文期望为该领域的进一步

发展提供系统化的参考与理论支持。 

1   群体智能
 

1.1    概念演进与理论发展

“群体智能”起源于对群居性生物行为的观察

与研究，最早由 Beni 和 Wang 于 1989 年提出 [24]。

其核心思想是个体智能有限的鱼群、鸟群、蚂蚁、

蜜蜂等生物体，通过局部协作与简单规则涌现出

超越个体的集体行为。随后，研究者从自然界汲

取灵感，逐步将其发展为解决复杂问题和构建人

工智能系统的方法，典型算法包括蚁群算法 (ant
colony optimization，ACO)[25]、粒子群优化 (particle
swarm optimization，PSO)[26]、人工鱼群算法 (artifi-
cial fish swarm algorithm，AFSA)[27] 和狼群算法

(wolf pack algorithm，WPA)[28]，奠定了从生物仿生

到工程应用的理论基础。例如，Pugh 等 [29] 提出

受 PSO 启发的多机器人搜索算法，通过修改 PSO
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模拟多机器人搜索过程，从而建模系统参数变化

对性能的影响。Wilson 等 [30] 提出基于蚂蚁启发

的随机控制策略，用于多机器人集体运输任务的

控制设计，通过模仿蚂蚁在集体运输中的微观和

宏观行为，设计了控制机器人在多个负载周围非

均匀分布的策略，并验证了其有效性。这些早期

探索为后续研究提供了重要参考。

近年来，群体智能的研究范式逐渐演进，不再

局限于传统的生物行为模拟，而是与人工智能、

机器人学等前沿领域深度融合，并涌现出一系列

创新应用。Yang 等 [31] 将深度学习与微纳机器人

集群导航结合，提出实时动态规划框架，使群体

具备更强的环境适应与自主决策能力。Song 等[32]

构建 MAGECS 框架，融合鸟群算法、生成式模型

和图神经网络，实现二氧化碳还原电催化剂的逆

向设计，展示了群体智能在人工智能 (artificial in-
telligence，AI) 驱动材料设计中的潜力。在机器人

应用方面，Nitti 等 [33] 提出了群体协作模型，融合

元启发式与共识理论，解决小规模机器人集群的

可靠性问题，并应用于海洋污染物定位任务。Ar-
bel 等 [34] 则从力学设计角度出发，证明通过调整

机器人摩擦力和质量分布等物理属性即可实现协

同运输，凸显了“物理智能”在群体行为涌现中的

关键作用。与此同时，人机交互 (human-swarm in-
teraction, HSI) 逐渐成为新兴研究方向。Deng 等[35]

将人类智能融入猴群算法 (monkey algorithm, MA)，
通过多样化交互策略提升了多维优化性能。此

外，Luo 等[36] 提出 ASDMOPSO 算法，利用角度分

割存档和动态更新机制，在收敛性与解的多样性

之间实现有效平衡。这些探索标志着群体智能从

单一的计算优化逐步走向跨领域融合，开始面向

更复杂的现实物理系统与工程设计问题。

在学术探索不断深化的同时，群体智能也逐

渐上升为国家战略层面的重点方向。2017 年国务

院发布《新一代人工智能发展规划》(即 AI 2.0[37])，
首次将群体智能纳入国家发展战略规划。随后科

技部、工信部等陆续出台相关政策，推动群体智

能技术落地应用，支撑国家战略性产业转型升

级。在“人工智能 2.0”的带动下，物联网、大数据

与人工智能技术深度融合，群体智能研究从早期

强调“行为仿生”转向更关注以人为中心的互联网

群体智能涌现，强调通过分布式、自组织的方式

完成复杂任务，具备自组织、自适应、自学习和持

续演化等典型特征。 

1.2    核心特征与内涵拓展

随着智能终端 (如智能手机、可穿戴设备) 和

多模态感知设备的普及，群体智能在普适计算环

境中被赋予了更丰富的内涵，演化出以“人在回

路”为核心特征的群智感知计算 (crowdsensing)。
该范式强调通过人类个体的认知参与与移动终端

的感知能力，在分布式环境中完成大规模协同感

知与推理任务[38-39]。在 5G 通信、边缘计算和人工

智能的协同驱动下，群智感知正由传统的“以人为

中心”集中式感知计算，演化为“人−机−物”协同感

知和“云−边−端”融合计算主导的人机物融合群智计

算 (crowd intelligence with the deep fusion of human,
machine, and internet of things, CrowdHMI)[40-42]。该

范式通过异构智能体在感知能力、计算资源与任

务目标上的互补性协同，构建具有自组织、自学

习与持续演化能力的智能系统，实现从个体能力

到群体认知的整体跃升。

基于 Crowdsensing、CrowdHMI 的协同范式，

群体智能在民用和军事领域均展现出广泛应用前

景与实际成效。在民用领域，无人群体智能系统

已广泛应用于智慧城市建设 [7,43]、农业与林业作

业 [44-45]、灾害响应 [46-47] 与物流与仓储 [48] 等场景，

有效提升了系统的自动化与协同能力。在军事场

景中，群体智能构建的高效协同体系推动了侦

察、探测、搜救、测绘等任务实现非线性性能提升

和技术突破。例如在基础设施智能监测方面，麻

省理工学院提出基于移动众包的桥梁健康监测方

法，以应对传统方法成本高、部署难的问题，成功

实现桥梁模态频率的低成本获取[49]。在智慧农业

中，研究人员提出基于 Lovebird 算法的农业机器

人路径优化方法，有效提升了播种作业效率与适

应性[45]。

在复杂场景的协同感知与决策中，CrowdHMI
的“人−机−物”融合特性进一步深化。在灾害响应

方面，西北工业大学针对无人机、人员与车辆的

协同路径规划问题，设计了一种融合全局−局部

信息处理机制与异构多智能体建模的任务规划算

法，显著提升了复杂场景下的感知效率与决策效

果[47]。浙江大学则聚焦无人机集群在密林等障碍

密集环境中的路径规划研究，结合单机局部轨迹

规划与群体共享信息，实现了高效避障与协同飞

行 [50]；香港科技大学提出一种去中心化的分布式

无人集群协同探索方法，显著提升了未知区域的

覆盖效率 [51]。此外，大阪大学将活体昆虫与微型

控制器结合，构建混合机器人 (cyborg insects) 系

统，利用群体导航算法实现复杂软地形环境下的

高效自主导航，拓展了群体智能在非传统机器人

平台中的应用边界[52]。
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综上，群体智能正通过跨学科融合不断拓展

其理论边界与应用空间，以 CrowdHMI 为代表的

协同范式，在异构智能体组织、分布式感知与自

主演化等方面展现出强大潜力，已成为新一代智

能系统发展的重要方向之一，其技术演进路径如

图 1 所示。
 
 

1989 1995 2012 2017 2021

群体智能相关
理论概念的提出

粒子群优化算法
(PSO) 提出

群智感知计算
研究开始发展

新一代人工智能发
展规划 (AI 2.0) 发布

人机物融合群智计算
研究范式逐步形成

2024

面向异构智能体的群
体智能研究持续推进 

图 1    群体智能技术里程碑

Fig. 1    Milestones in crowd intelligence technology
  

2   水下群体智能：挑战与系统架构

相较于陆地与空域的群体智能系统，水下群

体智能面临更加复杂且独特的运行环境。在陆地

与空中，智能体通常具备稳定的无线电通信、丰

富的定位手段和成熟的协同机制，系统运行易于

感知、控制与干预。然而，水下环境受制于强介

质约束、感知盲区广泛、能量补给困难以及通信

手段受限，使得原有的群智机制难以直接迁移。

深入剖析水下特有挑战，是构建高效水下群体智

能系统的前提，也是提升系统稳定性与任务完成

能力的重要基础。 

2.1    水下群体智能的核心挑战

环境复杂多变　水下群体智能系统所处环境

具有高度不确定性，主要表现为海水状态的层化

结构与洋流的动态变化。海水温度、盐度、密度

等参数随水深分布不均，形成多层结构，导致声

信号传播速度发生变化，进而影响声波的传播路

径与覆盖范围，从而使通信和定位精度难以保

障。同时，海洋洋流具有强烈的时变性，流速与

流向随时间、空间频繁变化，易造成节点在运动

过程中偏离预设轨迹，带来额外能量消耗，并降低

协同定位与任务执行的稳定性和有效性。这些特

性对系统的鲁棒性与自适应能力构成严峻挑战。

节点资源受限　受体积、成本与能耗等因素

限制，水下节点普遍存在算力不足与能量受限的

问题。算力方面，节点计算能力有限，难以承担

复杂的数据处理、模型推理和实时决策等任务，

难以支持高精度、低时延的决策需求；能量方面，

水下节点普遍依赖电池供能，充电困难且更换不

便，使得其在执行长距离、长时间或高频率任务

时面临续航瓶颈，从而严重影响任务持续性和系

统整体效能。上述制约因素要求系统在设计时充

分考虑计算负载优化与能耗管理策略，以保障其

在复杂环境下的持续稳定运行。

通信性能受限　声学通信是水下信息交互的

主要手段，但仍存在连通性差与时延高等技术障

碍。其带宽受限且易受环境噪声与多路径效应干

扰，信息传输质量不稳定，限制了节点间的高效

协同，降低了集群在动态环境中的同步能力。同

时，水声信道固有的长时滞特性使得节点间状态

信息传输存在显著延迟，严重制约了路径规划与

任务调整的实时性，降低了系统在突发事件中的

响应速度和环境适应能力。这些通信限制显著增

加了群体协同的复杂性，对系统的容错设计与调

度机制提出更高要求。 

2.2    系统架构

为有效应对上述挑战，有必要构建一套契合

水下特性的群体智能系统架构。该架构不仅要能

够适配复杂多变的海洋环境、资源受限的节点条

件和通信不畅的现实制约，还应具备良好的可扩

展性与适应性，以保障系统在动态任务与突发事

件中的鲁棒运行。为此，本文提出的水下群体智

能系统架构围绕“感知–计算–协同”的闭环机制展

开设计，力求在三者之间建立高效联动的逻辑通

路，支撑系统自感知、自决策与自协同的能力。

图 2 给出了该系统的分层架构：从最底层的智能

感知层开始，向上依次包括智能计算层和智能协

同层。各层相互依赖、协同工作，分别承担环境

感知、任务决策和集体执行等不同功能，共同构

成了完整的水下群体智能运行体系。

智能感知层是系统的感知前端，负责对复杂

环境进行多源信息采集与预处理。其核心功能包

括两方面：一是环境感知，利用声学、光学等多种

感知手段获取环境信息。声学感知具备穿透力力

强、适用范围广的优势，适合能见度低或远距离

场景；光学感知则在清澈水域中具备高分辨率、

适合近距离精细识别的能力。实际应用中通常融

合多种感知方式，以互补优势构建更加全面且鲁

棒的感知系统。二是数据预处理，对采集数据进
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行筛选、清洗与增强，提取关键特征，并进行信号

降噪与模型反演 (即通过观测数据反推环境或目

标的原始状态)，为后续智能计算与协同控制提供

高质量的数据支撑。
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图 2    水下群体智能系统分层体系架构

Fig. 2    Hierarchical architecture of underwater crowd intelligence systems
 

智能计算层作为系统的中枢模块，负责将感

知信息转化为决策指令。该层面临去中心化架

构、资源受限、设备异构等挑战，需发展轻量、高

效的计算与推理机制。其主要功能包括：一是多

源多模态数据融合，聚合来自多个智能体的异构

感知信息，利用时空对齐、关联分析、数据补齐和

特征匹配等方法，实现信息的统一表示；二是计

算与推理模型构建，包括对目标的识别、行为模

式的判断等任务，并通过引入知识蒸馏、模型剪

枝等技术实现模型的轻量化与自适应更新，以提

升动态环境下的计算效率和部署可行性。

智能协同层作为系统的决策执行模块，承接

智能计算层输出结果，具备协同决策、自主控制

和动态调整能力，面向多智能体间的高效协作与

集体任务执行需求。其关键功能包括：1) 协同定

位，通过信息共享与协同计算，在无基站条件下

实现高精度的相对与绝对定位；2) 路径规划，根

据任务目标与环境变化动态生成最优路径，提升

系统整体调度效率；3) 拓扑控制，根据网络连通

性与任务负载动态调整群体通信结构，增强系统

鲁棒性与通信稳定性；4) 资源分配，依据各节点

的能力与状态，协同调度感知、计算与通信资源

的合理分配，提高整体资源利用率。通过上述功

能，智能协同层进一步构建起基于“感知–计算–控
制”反馈通路的运行机制，使系统具备在复杂环境

中自适应演化与动态协作的能力，从而实现群智

系统的持续优化与高效运行。 

3   关键技术的研究进展

水下群体智能的高效运行依赖于感知、计算

与协同等关键技术模块的协同演进与持续突破，

这些模块不仅构成系统功能的支撑，更直接体现

其智能化水平。其中，智能感知层作为系统的信

息入口，需应对复杂水下环境下高质量数据获取

与语义理解的挑战；智能计算层作为决策核心，

需要在资源受限、数据异构的条件下，构建具备

学习、推理与自适应能力的轻量化、鲁棒计算机

制；智能协同层作为任务执行与群体协作的中

枢，则面临通信延迟、不完全信息等约束，亟需发

展高效可靠的多智能体协作与决策策略。本节将

围绕上述三大功能层，系统梳理水下群体智能所

依赖的核心技术进展，深入剖析各层智能能力的

实现路径与研究难点，以期为系统的整体设计与

实际部署提供理论支撑与技术借鉴。 

3.1    智能感知技术 

3.1.1   数据筛选与清洗

数据筛选与清洗是水下智能感知中数据预处

理的重要环节，旨在剔除噪声与异常信息，提升

数据质量，为后续的特征提取与模型训练奠定坚

实基础。在实际应用中，具体的筛选与清洗操作

往往需根据任务目标和数据特性进行定制化设
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计。为展现该环节的实际应用过程，本文以 Con-
tini 等 [16] 构建的海洋图像数据集 Seatizen Atlas 为

例 (该数据集涵盖水下及空中图像，用于海洋生

物多样性与栖息地监测)，介绍其数据筛选与清洗

策略。如图 3 所示，该数据集构建过程中融合了

多维度的数据质量控制方法。
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图 3    水下数据集 Seatizen Atlas 构建过程中的数据筛选与清洗操作

Fig. 3    Data filtering and cleaning operations in the construction of the underwater dataset Seatizen Atlas
 

在数据筛选方面，Seatizen Atlas 结合了内容、
图像质量、生态相关性和隐私保护等多个维度进
行筛选：内容筛选用于确保图像与研究任务的相
关性；质量筛选剔除了模糊或无法满足分析需求
的图像；生态相关性筛选进一步保障了数据的科
学适用性；隐私保护筛选则排除了包含个人隐私
信息的图像。

在数据清洗方面，该数据集进行了包括时间
同步与修正、GPS 数据修正、位置偏移修正、标注
一致性检查与标注完整性检查在内的多项处理操
作。时间同步与修正确保了图像采集时的准确
性；GPS 数据修正通过后处理技术提升定位精
度；位置偏移修正基于平台姿态数据计算图像的

实际拍摄位置；标注一致性与完整性检查则保证
了数据标注的准确性与完整性。

通过上述多维度的筛选与清洗流程，Seatizen
Atlas 显著提升了数据的质量与生态学相关性，为
海洋生物多样性监测与栖息地研究提供了坚实的
数据支撑。 

3.1.2   数据增强

为提升水下数据的质量，增强其在后续分析
与处理中的可用性与可靠性，研究人员针对音频
和图像等多种数据类型提出了多样的增强方法，
以减弱复杂水下环境对数据采集造成的不利影
响。下文将分别综述水下声信号与图像数据的典
型增强技术，相关技术对比如表 1 所示。

 
 

表 1    水下数据预处理典型方法对比
Table 1    Comparison of typical underwater data preprocessing methods

 

方法类型 具体技术 核心原理 优势 局限性

声信号增强

时域处理[16,53] 直接增强原始波形 保留时序特征 高频信息捕捉弱

频域处理[54-55] 优化频谱图 精准增强特定频段 相位估计易失真

时频融合[56-57] 联合时域/频域特征 综合性能最优 计算复杂度高

图像增强

物理模型[58-59] 模拟水下光学特性 物理可解释性 依赖环境参数

非物理模型[60-62] 直接调整像素分布 计算高效 全局一致性差

深度学习[63-68] 端到端退化−增强映射 自适应能力强 需大量标注数据

信号降噪

波形处理[69,70-72] 时域直接建模 鲁棒性强 计算成本高

频谱处理[17,73,74-76] 频域特征增强 频域去噪效果好 时序建模弱

识别引导[77-79] 去噪与识别协同 任务性能提升显著 网络结构复杂
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水下声信号增强　水声信号增强方法主要包

括 3 类：1) 时域方法直接在时域上处理声信号，

充分保留其时序特征，避免频域变换带来的相位

误差。例如，Ling 等 [16,53] 采用层次递归神经网络

增强时域音频信号，有效建模其时序结构。然

而，该类方法面对高维长序列时计算代价较高，

且难以准确捕捉频率信息。2) 频域方法在频谱图

上操作，便于增强特定频率成分，如 Eskimez 等[54]

基于对抗网络生成高频对数功率谱以提升分辨

率。Zhang 等[55] 进一步结合全局与局部频谱上下

文提升音频质量。该类方法依赖频域特征提取，

重建时的相位估计误差可能引入失真。3) 时频融

合方法结合时域与频域优势，实现更全面的特征

提取。如 Tian 等 [56] 通过注意力机制融合时域波

形与频谱图；Lu 等[57] 并行建模幅度与相位频谱以

提高语音可懂度。尽管性能优越，此类方法通常

结构复杂、计算成本较高。

水下图像增强　水下图像增强方法主要分

为 3 类：1) 基于物理模型的方法通过模拟水下光

传播过程进行颜色校正和图像恢复。例如，Ber-
man 等 [58] 利用水体光谱特性建模；Zhang 等 [59] 引

入图像形成模型与先验约束。此类方法对环境参

数依赖较强，限制了其实用性。2) 基于非物理模

型的方法无需成像模型，直接通过像素级调整提

升图像质量，如 Zhang 等 [60] 采用 CIELAB 空间进

行颜色平衡；Zhou 等[61] 结合像素分布重映射和变

分模型缓解伪影；另有方法基于最小衰减通道实

现颜色校正 [62]。该类方法多忽略前背景差异，可

能导致增强结果不均衡。3) 基于深度学习的方法

利用神经网络建模退化图像与增强图像间的映射

关系，具备强大的特征提取和泛化能力。代表性

工作如 Qi 等 [63] 提出融合语义注意力与多尺度感

知的增强网络，Wang 等 [64] 则引入大模型技术提

升图像视觉质量。Peng 等 [65] 构建了多色彩空间

Transformer，以增强颜色和细节的恢复能力；Wang
等 [66] 通过强化学习优化物理模型，实现了自适应

的水下图像增强。Li 等 [67] 提出了对比学习框架，

通过融合多参考图像提升增强的鲁棒性；同样，Li
等 [68] 还引入物理感知 Swin Transformer 以进一步

提升视觉质量。总体来看，此类方法通常依赖大

规模标注数据，泛化至新场景时仍存在挑战。 

3.1.3   信号降噪

由于光、无线电等电磁波在水中衰减迅速，

声波 (声呐) 是水下远距离探测的主要手段。因

此，水下信号降噪的典型场景多集中在声学信号

处理，如消除海洋环境噪声，包括波浪噪声、海洋

生物发声以及船只干扰等 [17,73]；针对声波反射造

成的信号重叠问题，抑制混响效应[69,80]；从复杂背

景中提取有效信号，如舰船、潜艇或海洋生物的

特定发声等[81-82]。

现有水声信号去噪方法主要分为传统信号处

理与深度学习两类。传统方法包括稀疏字典学

习 [83]、经验模态分解与小波阈值结合 [84]，以及优

化二次分解与原始分量处理方法 [85] 等，具有计算

高效，适用于实时场景的优势，但对复杂噪声的

适应性有限，且依赖人工干预。深度学习方法可

进一步分为 3 类：1) 基于波形的方法：直接在时

域处理信号，具备对复杂噪声的鲁棒性。例如，

Zhang 等[69] 采用深度双向长短期记忆网络实现水

声源分离，Luo 等 [70] 基于卷积神经网络进行时间

域语音分离。Tang 等 [71] 构建复杂卷积双分支多

尺度注意力网络，在极低信噪比条件下对水声信

号的高鲁棒性去噪。Veluri 等 [ 7 2 ] 提出 Wave-
former 架构，将膨胀因果卷积与 Transformer 解码

器结合，实现实时流式目标声信号提取。该类方

法虽然效果优越，但计算成本高、依赖大量训练

数据。2) 基于频谱的方法：通过频谱建模提升去

噪效果，适用于频率特征变化明显的场景。如

Zhou 等 [17] 提出噪声感知模型识别和消除环境噪

声。Ashraf 等 [73] 利用生成对抗网络生成纯净音

频，去除海洋环境中的背景噪声。Tang 等 [74] 提

出 TFTNet，融合频域与时域优势提升语音增强性

能。Yang 等 [75] 利用 Transformer 建模频率结构，

实现频域特征精细建模与语音分离。Li 等 [76] 提

出频带感知注意力的 U 形 Transformer，优化不同

频带的差异化建模。然而，其对时序建模能力较

弱，处理动态信号存在局限。3) 识别引导的去噪

方法：将去噪与识别任务联合优化，提升识别性

能。例如，Zhou 等 [77] 提出了一种去噪表示框架，

通过优化去噪过程来提高水声信号的识别性能。

Zhu 等[78] 设计的 RGDNet 通过特定模块实现去噪

和识别任务协同，显著提高了去噪效果和识别准

确性。Chen 等 [79] 结合噪声包络调制检测 (detec-
tion of envelope modulation on noise，DEMON) 谱与

Mel 谱图及 Swin Transformer，提升船舶噪声分

类与去噪性能。尽管能显著提升性能，但网络

结构复杂、训练难度较高。相关技术对比如表 1
所示。 

3.2    智能计算技术 

3.2.1   多源多模态数据融合

多源多模态数据融合在水下环境中面临数据
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质量差、模态缺失等挑战，限制了信息整合与系

统性能。为提升融合效果与系统鲁棒性，研究者

围绕数据噪声与模态缺失两大核心问题开展了系

统研究，相关技术对比如表 2 所示。
 
 

表 2    多源多模态数据融合方法对比
Table 2    Comparative study of multi-source and multi-modal data fusion methods

 

研究维度 具体技术 核心原理 优势 局限性

含噪多模

态数据

特定模态噪声处理[18,86] 针对单模态特性去噪 利用模态特征提升单模态质量 难处理模态间语义冲突

跨模态噪声处理[87-89] 建模模态间误差与冲突 跨模态对齐；语义建模；适应不良对齐 复杂度高；计算量大

模态缺失

数据

基于填充方法[90-92] 生成/恢复缺失模态 充分利用现有模态补全缺失信息
依赖填充质量；

可能引入噪声

基于非填充方法[93-95] 直接利用可用模态 结构简洁；高效；适应性强 无法利用缺失信息
 

含噪多模态数据　根据噪声来源，可分为模

态特定与跨模态两类处理策略。1) 特定模态噪声

处理针对每个模态的特性设计去噪方法。如 Ku-
mar 等 [18] 采用总变分方法联合实现融合与去噪；

Liu 等 [86] 构建两阶段增强框架，引入结构自适应

总变分与 L1 稀疏正则提取细节层和基础层，提升

融合质量。这类方法利用模态自身特征应对传感

器或环境噪声，能显著提升单模态质量，但难以

处理模态间的语义冲突。2) 跨模态噪声处理则关

注模态对齐不佳或语义不一致引入的干扰。如

Huang 等 [87] 提出了一种名为 NCR(noisy corres-
pondence rectifier) 的方法，基于记忆机制划分干净

与噪声子集，自适应修正预测。NLIP 采用噪声自

适应正则与跨模态解码生成合成字幕，缓解图文

对中的语义缺失 [88]。Wang 等 [89] 进一步提出基于

非对称相似性学习的噪声对齐机制，提升图像−
文本匹配任务下的抗噪能力。这类方法能建模模

态间关系、识别语义级噪声，适用于对齐不良场

景，但往往模型复杂、计算开销较大。

模态缺失数据　根据是否进行模态补全可分

为：1) 基于填充的方法通过生成或恢复缺失模态

以补足信息。如 RecFormer 采用两阶段自编码

结构提取高级语义并恢复数据，显著提升聚类性

能[90]。Yin 等[91] 基于双预测策略恢复缺失数据，并

通过多层次对比学习优化聚类效果。Wang 等 [92]

结合特征级、数据级与重构级多层插补策略及对

比对齐机制，有效提升多视图聚类性能。这类方

法适用于模态缺失严重情况，能充分利用现有模

态辅助重建，但填充数据质量对最终融合效果影

响较大。2) 基于非填充的方法则避免补全过程潜

在噪声，直接依赖可用模态进行建模。如 PMVC
通过矩阵分解将双模态编码到统一潜在空间 [93]；

IMG 进一步引入图约束提升结构建模能力 [94]。

Liu [95] 等融合标签驱动的多视图对比学习与质量

感知子网络，直接从可用模态中提取判别性表示，

有效适应不完全视图场景。这类方法结构简洁、

计算高效，但无法挖掘缺失模态中的潜在信息。 

3.2.2   资源受限下模型高效计算与推理

在水下群体智能系统中，智能计算层作为核

心，需在极端受限的资源条件下实现高效计算与

推理。受限于计算能力、能耗约束及通信带宽，

传统大规模模型难以直接部署于水下环境。因

此，发展轻量化、高效、低功耗的智能计算机制

成为关键。当前研究主要聚焦于模型设计、硬件

架构与协同推理 3 个方面，相关技术对比如表 3
所示。

 
 

表 3    资源受限环境下的高效计算与推理方法对比
Table 3    Comparison of efficient computing and inference methods in resource-constrained environments

 

研究维度 具体技术 核心原理 优势 局限性

模型设计

模型压缩[19,96-99] 量化/剪枝减少参数量 体积小、计算负担低 需精细设计，可能损失精度

特征压缩[100-104] 降维/降精度减小传输成本 不改动模型、通信高效 特征表达能力可能下降

轻量化设计[105-107] 重构网络结构优化效率 性能与效率平衡 架构设计复杂

硬件架构
端侧加速[108-110] 软硬件协同优化推理速度 高效实时响应 定制成本高

硬件感知优化[111-114] 针对硬件调整模型结构 能效比高 平台依赖性强

协同推理
联邦学习[115-119] 分布式训练保护隐私 数据隐私、泛化能力 通信开销大

知识蒸馏[120-124] 大模型指导小模型训练 高精度、低开销 依赖教师模型质量
 

模型设计层面　研究者主要通过模型压缩、

特征压缩和轻量化结构优化提升推理效率。1) 模
型压缩：采用量化、剪枝等技术减少模型体积与

计算复杂度，在保持精度的同时提升推理效率。
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如 Wang 等 [19] 提出硬件感知的自动量化方法，结

合混合精度提升推理效率；Yang 等 [96] 引入能量

感知的剪枝方法优化卷积神经网络的能效；Diks-
tein 等 [ 9 7 ] 借助合成数据实现后训练量化优化；

Gong 等 [98] 提出 Q-Limit 框架，利用块重建与激活

量化噪声注入将量化精度提升至 2 位；Lin 等 [99]

通过激活感知权重量化与通道缩放，实现高效低

比特量化。尽管这类方法能够显著压缩模型规

模，但通常需在压缩率与精度之间进行权衡。

2) 特征压缩：此类方法通过压缩中间特征降低传

输与存储负担，如 Eshratifar 等 [100] 提出 BottleNet
架构提升移动云计算服务的能效；Shao 等 [101] 进

一步提出端到端 BottleNet++用于设备边缘协同推

理；Ahn 等[102] 提出边缘分布式推理加速框架 Scis-
sionLite，通过轻量级下采样 /上采样网络压缩特

征；Yuan 等 [103] 则根据带宽动态调整特征压缩率；

Qi 等 [104] 联合优化压缩版本与切分点以平衡推理

精度与延迟。然而，过度压缩可能引入信息损

失，从而影响模型性能。3) 轻量化设计：通过优

化模型结构以适配低资源环境，如模型 MobileN-
ets 通过深度可分离卷积实现高效设计 [105]；Hsu
等 [106] 利用 MONAS 框架进行多目标神经架构搜

索 (neural architecture search，NAS)；Cortês 等[107] 提

出 ENERGIZE 框架，利用神经进化训练节能模

型。然而，模型架构优化过程通常较为复杂，需

要在性能、能耗与设计难度之间进行综合权衡。

硬件架构层面　研究者主要围绕端侧加速与

硬件感知模型优化展开探索。1) 端侧加速：通过

软硬件协同设计提升推理效率，如 Ponzina 等 [108]

设计了协同优化系统以提升边缘设备性能；Jiang
等 [109] 通过联合优化硬件与网络结构加速推理；

Feng 等 [110] 基于异构智能体搜索优化 DNN 加速

器。然而，该类方法通常需要对硬件进行定制，

开发成本相对较高。2) 硬件感知优化：通过匹配

模型与硬件特性提高效率。如 Wang 等 [111] 提出

能量感知的神经架构优化方法；Benmeziane 等[112]

综述了硬件感知 NAS 的研究进展；Wulfert 等 [113]

提出 AIfES 框架，集成模块化设计与硬件加速器

提升推理性能；Ragusa 等 [114] 结合压缩感知与硬

件感知 NAS 优化低功耗微控制器上的诊断任

务。该类方法虽具备较大的效率提升潜力，但依

赖对硬件特性的深入理解，整体优化过程较为复杂。

协同推理层面　研究者主要聚焦于联邦学习

与知识蒸馏等机制，以实现分布式、高效的智能

推理。1) 联邦学习：在保障数据隐私的前提下进

行分布式训练模型。如 McMahan 等[115] 提出通信

高效的联邦学习方案；Wang 等 [116] 提出了自适应

联邦学习框架以提升资源受限系统性能；Lin 等[117]

设计 HSFL 框架，优化模型切分与聚合以降低通

信开销；Zhou 等[118] 通过分组和异步聚合提升智能

交通系统训练效率；Ren 等[119] 提出基于深度强化

学习的聚合频率与边缘资源联合优化方法。尽管

联邦学习具备隐私保护优势，但其通信成本较高，

仍亟需在效率与鲁棒性方面进一步优化。2) 知

识蒸馏：以大模型为教师训练小模型，从而实现

轻量化。如 Romero 等[120] 通过教师网络的中间层

特征蒸馏提升学生模型表现；Dennis 等[121] 采用渐

进式集成蒸馏提升推理效率；Li 等 [122] 通过跨光

谱−空间知识蒸馏实现高光谱图像分类的终身学

习；Wang 等 [123] 通过在同类内进行知识蒸馏减少

预测偏差；Yang 等 [124] 引入信息解耦和反向信息

传递以提升合成孔径雷达目标检测性能。该类方

法虽能有效压缩模型规模，但通常依赖高性能教

师模型，且蒸馏过程设计复杂、调优成本较高。

综上，资源受限环境下的高效计算与推理已

成为水下群体智能系统发展的关键挑战。围绕模

型设计、硬件架构与协同推理 3 个层面，现有研

究在提升模型效率、降低计算与通信成本方面已

取得显著进展。模型压缩与轻量化结构优化有效

减少了模型负载，硬件感知设计实现了软硬协同

的性能增强，而协同推理机制则通过分布式智能

进一步释放设备潜力。未来研究仍需在性能、能

耗、通信与系统复杂性之间寻求更优折中，以构

建更加鲁棒、高效且可部署的智能计算方案。 

3.3    智能协同技术 

3.3.1   协同定位

在水下群体智能系统中，协同定位旨在于无

全球定位系统 (global positioning system, GPS) 环
境下，依托智能体间的测距、方位或轨迹信息，实

现全局或局部的空间位置估计。作为系统空间认

知的基础环节，它为协同感知与路径规划提供了

关键支撑。现有方法大致可归为基于几何约束、

滤波推理与优化推断 3 类。

基于几何约束的方法　通过声学时间测距，

如到达时间 (time of arrival，TOA)、到达时间差

(time difference of arrival，TDOA)，以及方向感知，

如到达角 (angle of arrival，AOA)，构建节点间几何

关系，借助单一或少量参考节点实现全网定位。

如 Zhang 等 [125] 将 Taylor 级数最小二乘法拓展至

融合 AOA 测量，在非视距环境下实现混合定

位。Chen 等 [126] 设计动态传感器选择策略，以提

升单目标跟踪中的观测效率。Jiang 等 [10] 提出基
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于时间差通信的协同定位模型与优化算法，解决

锚点缺失与异步误差问题。Kim 等 [127] 构建基于

TOA-AOA 混合测量的广度优先 3D 定位框架，实

现异构节点在随机 DoS 攻击下的稳健定位。Wang
等 [128] 提出基于 DDQN 的协同路径规划框架，通

过几何投影约束持续抑制多自动化水下航行器

(autonomous underwater vehicle，AUV) 的定位误

差。此类方法结构直观、物理可解释性强，适用于

静态或弱动态场景，但对测距与角度感知精度依

赖较高，易受噪声、遮挡与网络拓扑限制的影响。

基于滤波推理的方法　将协同定位建模为状

态估计问题，利用扩展卡尔曼滤波 (extended Kal-
man filter，EKF)、粒子滤波或其分布式变体在节点

间迭代融合观测信息。如 Battistelli 等 [129] 提出融

合局部概率密度函数的分布式 EKF 方法，有效提

升多智能体系统中的状态估计精度。Hung 等 [130]

结合距离观测与控制律，设计分布式 EKF 与协同

跟踪策略，维持最优构型下的多 AUV 协同定位

与追踪。Sui 等[131] 基于单目视觉与自适应估计器

设计无偏目标定位与绕行控制策略，结合 EKF 思

想实现实时状态估计与路径引导。Liu 等 [132] 结

合 EKF 与神经网络，实现 GPS 缺失环境下未知机

动目标的协同滤波定位与环绕控制，并针对多非

合作目标，基于 FWNN 预测中心位移结合 EKF 实

现双 AUV 协同滤波定位 [133]。Li 等 [134] 提出基于

粒子表示的 IMM-EKF 框架，仅用 AOA 测量在多

AUV 网络中实现强机动目标的分布式协同定位

与跟踪。此类方法具备良好的动态适应性与分布

式扩展性，适用于动态环境下的协同任务，但对

初始状态与通信拓扑稳定性较敏感，易受观测缺

失与噪声干扰影响。

基于优化推断的方法　则将定位问题转化为

约束优化模型，常通过加权最小二乘、约束最小

二乘等手段迭代求解高精度解。如 Huang 等 [11]

提出融合视觉、惯性与声学信息的紧耦合优化方

法，显著提升水下机器人的自主定位精度。Thoms
等 [135] 设计基于图优化的多普勒速度计 (Doppler
velocity log，DVL)/惯性测量单元 (inertial measure-
ment unit，IMU) 融合框架，结合图构建过程提升

同时定位与地图构建 (simultaneous localization and
mapping，SLAM) 定位鲁棒性。Wang 等[20] 构建多

智能体强化学习算法与分层 SDN 架构，联合优化

多 AUV 协同定位与多目标跟踪性能。该类方法

精度高、适应性强，适用于多源信息融合与精确

定位任务，但计算资源需求大，依赖先验参数与

合理初值，难以在资源受限节点上实时部署。 

3.3.2   协同拓扑控制

在获得位置信息后，协同拓扑控制关注智能

体间连接关系的管理，以保证网络的连通性、信

息覆盖和任务效率。该机制不仅调控通信拓扑，

还可引导节点位置调整，兼顾通信约束与任务需

求。现有研究主要从功率、通信状态和节点位置

3 个方面展开，具体方法如下：

功率感知型拓扑控制　通过为节点分配适当

的发射功率，调整通信链路，从而优化网络拓扑

与性能。如 Su 等 [136] 提出 UPC-MAC 协议，通过

功率和速率自适应提升空间复用。Bai 等[137] 设计

了基于功率控制的冲突避免链路调度方法，确保

高吞吐量与低延迟。Gou 等 [12] 利用深度强化学

习优化功率分配，提升网络鲁棒性与公平性。Zhang
等[138] 提出的 UDARMF 框架通过功率控制优化网

络容量与并发性。Zhao 等 [139] 基于功率调整设计

了拓扑恢复策略，以保持网络连通性。Shin 等[140]

研究水下光通信中的波束角和功率联合优化，采

用两阶段深度强化学习算法，在保证信噪比的同

时动态调整功率与发散角，实现节能通信。这些

方法实现相对简单、具有良好可扩展性和节能优

势，但可能降低网络连通性并增加端到端时延。

接口休眠调度型拓扑控制　通过管理节点的无

线通信接口 (如在活动、休眠、关闭模式间切

换) 改变节点间连接，主要目标是节能。如 Li 等[141]

设计了低功耗值班电路和唤醒系统来控制水声调

制解调器。Coutinho 等 [142] 提出的模型通过动态

调整节点睡眠间隔来优化能量消耗。这种方法易

于实现、具有良好可扩展性，但可能频繁改变路

由路径，导致数据传输时延增加。

移动驱动型拓扑控制　通过主动移动部分节

点优化网络性能，如连通性与数据收集效率。如

Gjanci 等 [13] 提出通过 AUV 路径规划优化信息收

集的价值。Hou 等[143] 通过优化 AUV 的移动路径

来改善多层级水下计算框架中的网络拓扑，以提

高网络性能。Xu 等 [144] 通过训练 UUV 的智能决

策来优化其移动路径，改善网络拓扑以完成追逐

任务。Luo 等 [145] 提出的聚类路由方法优化网络

拓扑，提高网络性能。Fan 等 [146] 提出 AUV 协同

波束成形定位方案，利用深度强化学习优化

AUV 锚节点位置，在保障隐私的同时提升定位精

度。这类方法能显著改善连通性、处理网络分区

问题，但需要额外的轨迹规划，且移动过程消耗

能量，可能影响感知覆盖范围。 

3.3.3   协同路径规划

在感知与通信结构的支持下，协同路径规划
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引导多智能体在任务空间中进行高效协同运动，

需综合考虑能耗、通信、障碍规避及目标达成等

因素，实现复杂环境中的动态、分布式路径决

策。现有研究主要从全局优化、自适应学习、分

布式控制 3 个角度展开。

全局优化方法　通过数学模型或智能算法求解

最优路径，适用于静态或已知环境。如 Wan 等[147]

提出改进多目标粒子群优化算法优化路径长度与

威胁等级。Huang 等 [148] 结合鲸鱼优化与区间数

理论提高搜索效率。采样优化方法，如 A-star 算

法 (A*)、快速扩展随机树 (rapidly-exploring ran-
dom tree star，RRT*)，也被广泛应用。Zhou 等 [149]

结合 A*和 RRT*实现无人机高效路径规划。Yu
等 [150] 提出圆柱形启发式 RRT*，减少无效搜索。

Hu 等 [14] 通过动态竞争机制和半闭环优化显著提

升了多 AUV 系统的任务分配与路径规划效率。

这些方法具有较强的全局优化能力，但计算需求

较高，实时性受限。

自适应学习方法　通过强化学习或神经网络动

态调整路径策略，适应变化的环境。如 Xi 等[151] 结

合 D3QN 框架优化 AUV 路径规划。Wang 等 [152]

基于 PPO 算法实现多 AUV 协同任务调度。Chen[153]

提出基于动态神经网络模型的路径优化方法。

Zhu 等 [15] 结合生物启发神经网络优化 UUV 目标

分配与路径规划。Xu 等[154] 研究复杂海洋环境下

的多 AUV 追逃博弈，提出基于离线强化学习与

决策变换器的训练框架，实现高效路径规划与策

略生成。Han 等[155] 利用参数化深度 Q 网络 (PDQN)

解决多目标节点路径规划问题，实现 AUV 精确

的加减速控制。Zhang 等 [156] 设计多 AUV 协同水

下物联网数据收集系统，采用多智能体强化学习

在平衡效率、能耗与时效性间进行路径规划。此

类方法具备强鲁棒性与泛化能力，但依赖高质量

训练数据，存在收敛慢与泛化不稳定的问题。

分布式控制方法　通过分布式控制策略 (如
势场法、一致性算法) 实现多智能体编队运动，适

合实时避障与协调。如 Pan 等 [157] 改进人工势场

法，引入旋转势场避免局部极小值。Pang 等 [158]

结合距离和速度信息，优化多智能体避障。Wu
等 [ 1 5 9 ] 结合 PSO 和一致性算法生成编队路径。

Yan 等 [21] 提出分布式滑模控制增强 AUV 编队稳

定性。Zhang 等 [160] 提出基于共识−麻雀搜索算法

(sparrow search algorithm，SSA) 的 AUV 编队路径

规划，通过改进的 SSA 算法与人工势场机制确保

避障与编队控制。Dai 等 [161] 设计多机器鱼系统

分布式队形控制框架，结合一致性控制律与事件

触发通信机制驱动群体保持预定队形。这些方法

通信开销低、响应快，适用于在线任务执行，但难

以保证全局最优，且对网络同步与系统建模有较

高要求。

综上所述，协同定位为协同拓扑控制提供空

间感知，拓扑控制为路径规划构建网络保障，而

路径规划的执行反过来影响智能体间的相对位置

与连接状态。三者共同构成“感知—连接—决策”
的协同闭环，是支撑水下群体智能运行的关键机

制，相关技术对比如表 4 所示。
 
 

表 4    水下群体智能协同机制对比
Table 4    Comparison of coordination mechanisms in underwater crowd intelligence

 

协同机制 具体技术 核心原理 优势 局限性

协同定位

几何约束法[125-128] 声学测距+方向感知构建几何关系 直观、静态适用 依赖高精度感知，抗干扰差

滤波推理法[129-134] EKF/粒子滤波融合观测 动态适应性强 需稳定拓扑，初始敏感

优化推断法[11,135,20] 多源数据约束优化求解 精度高，复杂环境适用 计算量大，实时性差

拓扑控制

功率调节[136-137,12,138-140] 动态调整发射功率 节能高效 可能降低连通性

休眠调度[141-142] 节点休眠/唤醒管理 能耗极低 时延波动大

移动驱动[13,143-146] 主动节点位置调整以优化网络 性能提升显著 移动能耗高

路径规划

全局优化[147-150,14] 基于数学模型求静态最优解 理论最优 计算复杂，动态环境适应差

自适应学习[151-156] 强化学习/神经网络在线适应 鲁棒性强 需大量训练数据

分布式控制[157-159,21,160-161] 势场法/一致性算法实时编队与避障 响应快，通信低 易陷局部最优
  

4   未来趋势
 

4.1    通信受限下的协同计算

水下群体智能面临声学通信带宽窄、延迟
高、误码率高等挑战，亟需发展兼顾通信效率与

计算能力的协同计算范式。本节将从信息处理架

构与资源优化配置等方面探讨技术突破路径。
 

4.1.1   多维度信息编码与融合

在通信受限条件下，智能体间高效共享关键

信息是协同计算的核心问题。已有研究聚焦多模

态信息的压缩编码与融合。Xia 等 [162] 提出基于
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多传感器融合的可穿戴系统，整合 IMU、视觉与

声呐数据，实现水下环境的高维感知与信息传

递；Lin 等[163] 开发 TIDE 模型，结合布局与模态互

补性，生成高一致性的图像及其密集注释，缓解

水下数据稀缺问题；Zha 等 [164] 提出 HEHP 方法，

通过 RGB-深度解耦学习与层次引导融合，实现精

细的水下显著目标检测与高效计算。

未来研究应面向水下稀疏、高噪声、异构数

据，引入基于大模型的多模态信息统一表征与智

能编码机制，包括高效量化、压缩感知及跨模态

语义关联挖掘，实现信息超高压缩与高保真重

建，在极端通信受限下最大化信息传输效率、最

小化延迟，为水下无人集群提供精炼、准确的态

势感知。 

4.1.2   通信−感知−计算一体化

水下群体智能对系统的实时性、资源协同能

力和整体自主决策能力提出了更高要求。传统分

层架构难以满足动态环境下的高效响应，因此亟

需构建通信、感知与计算的深度融合一体化架

构，从系统级范式上提升整体效能和环境适应

性。当前已有研究在地面和空中网络中初步探索

一体化机制。例如，Wen 等 [165] 提出基于空中计

算的协同优化策略，从感知精度、通信资源与任

务调度 3 个维度提升边缘 AI 系统的推理效率；

Zhuang 等 [166] 构建集成感知、通信与计算 (integ-
rated sensing, computation and communication，ISCC)
框架，联合优化感知采样、波束成形与计算推理，

实现资源约束下性能最优；Hua 等[167] 设计的 ISAC
(集成感知与通信 ) 系统则在通信中心协同感

知与通信，有效提升目标检测性能与资源利用率。

未来工作应重构水下通信−感知−计算范式，

超越简单功能集成，探索面向复杂水下介质 (声、

光、电磁) 的跨介质协同机制，实现信息传输与环

境探测的无缝一体化。同时，需要发展基于人工

智能的自适应、一体化协议栈，使系统能够根据

环境动态、任务需求和资源状态，自主优化各功

能模块参数与策略。此外，将大模型与边缘智能

计算深度融合，依托异构传感器网络实现协同感

知，可实现从数据到认知的跨层跃迁，为水下群

体智能系统在极端环境下提供实时决策、资源自

管理和环境自适应的颠覆性能力。 

4.1.3   面向水下环境的边缘智能计算

在节点级实现方面，水下环境信道受限、能

耗敏感、计算资源紧张，传统边缘计算方法难以

直接迁移。为应对这些约束，需要将智能处理能

力下沉至靠近水下数据源的边缘节点，实现高效

模型推理、低能耗本地决策和智能资源管理。已

有研究初步探索了模型轻量化、通信优化等方

面。例如 Wang 等 [168] 提出一种适用于水下 AUV
的轻量化联邦学习框架，结合模型剪枝与梯度量

化策略，在通信受限条件下实现高效在线学习。

Cao 等 [169] 设计轻量级网络 DNnet，有效支撑边缘

设备下 4K 分辨率图像的实时增强。Wu 等 [170] 则

开发 EffiSeaNet 网络，采用参数无关图像增强与

跨层特征融合技术，实现低算力条件下的高质量

水下目标检测。

未来研究应聚焦构建超低功耗、高鲁棒性的

水下边缘智能平台，发展适应动态拓扑和间歇通

信的自适应联邦学习与协同推理框架。这包括探

索事件驱动的计算调度机制，结合硬件加速 (如
类脑计算、存算一体) 与轻量化 AI 模型 (如蒸馏、

剪枝、量化大模型 )，实现极度受限资源下的高

效、低延迟智能决策。同时，应重点解决水下边

缘 AI 模型的在线自适应更新与安全保障问题，确

保水下无人集群在长期自主作业中的持续学习能

力与数据隐私安全。 

4.2    跨域异构集群智能决策

随着水下作业场景的日益复杂化，如海洋牧

场监测和海底管道巡检，传统的单一集群已无法

满足需求。因此，构建空−海−潜跨介质协同的异

构智能系统成为关键。该领域面临三大核心科学

问题：1) 异构模态数据的统一理解，2) 非对称资

源约束下的动态调度，3) 人类先验知识与机器自

主性的融合。图 4 给出了一个用于执行复杂任务

的跨域异构集群智能决策的示意图。
  

决策
中枢

水声通信
路径规划

设备跨域协同
水平协作

水声通信

横向射频通信

雷达数据
视觉数据

控制决策

 
图 4    跨域异构集群智能决策示意图

Fig. 4    Cross-domain  heterogeneous  cluster  intelligent  de-
cision-making architecture

  

4.2.1   多层次跨时空的统一表征感知模型

水下智能体面临多样化的感知需求与任务，

实现跨时间与空间维度的协同尤为关键。相关研

究在多个领域已有探索，如 ViewFormer 框架通过

视图引导的变换器实现时空建模，提升了 3D 占
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用和流预测性能 [171]。Zou 等 [172] 提出的 NuwaDy-
namics 框架通过因果时空建模，增强了极端事件

下的预测能力。Qiu 等[173] 开发的 Spateo 框架，在

基因组学领域，通过多层次建模揭示胚胎发育的

时空动态。

未来研究应聚焦于构建面向不确定水下环境

的多层次、跨时空统一表征感知模型。这不仅要

求突破单一传感器或物理场的限制，还需探索如

何利用多模态大模型、时空图神经网络等技术，

智能融合声学、光学、惯性、化学等异构传感数

据，并结合因果推理，实现对水下环境 (如复杂洋

流、生物活动、地形地貌) 的精确建模、实时预测

与异常识别。核心挑战在于破解水下多物理场耦

合带来的复杂性，维持动态基准的智能更新，并

在此基础上支撑水下无人集群的协作感知与精准

决策，从而实现从“数据”到“态势”再到“预测”的
认知闭环。 

4.2.2   多域异构平台的资源调度与任务分解

水下群体智能系统由多种异构平台 (如传感

器、AUV、机器人) 组成，如何在这些平台间实现

高效的资源调度和任务分解，决定了系统的运行

效率。已有少量研究关注该问题，如 Li 等 [174] 提

出了一种基于深度强化学习的自适应网络切片方

案，通过调整切片时间窗口优化无人机辅助边缘

计算中的任务卸载；Ma 等 [175] 提出了一个边缘云

计算中的资源交易与任务调度框架，优化了计算

资源利用效率；Zhang 等 [176] 研究了异构移动边缘

计算中的任务卸载与资源分配问题，提出两阶段

交替优化算法降低了系统成本。

在此基础上，未来水下群体智能的资源管理

与任务分配将面临更复杂挑战，亟需构建基于大

模型与多智能体强化学习的跨域异构资源智能调

度与任务自组织分解框架，以突破传统优化算法

的局限。通过生成式 AI 与因果推理，结合水下、

水面与空中不同域智能体的异构能力、动态资源

状态和复杂任务目标，可实现计算、通信、能源和

载荷的实时匹配、任务的自适应重构以及系统的

故障自愈。特别是水下无人集群内部，需重点发

展智能载荷适配与精细化调度机制，根据任务需

求与环境感知 (如水文条件、目标特性)，动态优化

声呐模式、光学参数、传感器采样频率等配置，以

提升数据质量与任务效率并降低能耗。同时，应

探索基于深度强化学习和多目标优化的调度算

法，解决计算单元、通信带宽、能源存储等异构资

源的动态分配问题。例如，根据任务优先级、链

路质量与电量状态，智能分配计算任务并调整通

信策略，实现资源的全生命周期管理。核心挑战

在于如何实现跨域异构数据与能力的统一建模，

并在高度不确定性环境下赋予系统自主、鲁棒与

高效的协作决策能力。 

4.2.3   人在回路的融合决策

尽管水下群体智能系统的决策主要依赖智能
体间的协作，人的决策仍然是不可忽视的因素，
尤其在复杂、危险或不可预测的环境下。如何有
效地将人类决策融入系统，并通过人机协作提升
决策质量和效率，仍是一个亟待解决的问题。现
有研究已在自动驾驶和智能制造领域取得初步成
果。例如，Liu 等 [177] 提出通过多阶段 Transformer
编码器建模交通参与者间的交互与意图，并
通过强化学习增强决策能力，提高自动驾驶系统
的样本效率与性能。Zhai 等 [178] 结合视觉语言模
型与强化学习，显著提升了多步目标导向任务中
的决策能力，优化了任务完成的策略。Chen 等[179]

则从人本视角综述了智能制造中的人在回路机器
人学习，提出了一个涵盖感知、认知、行为和共情
等多方面的人类智能统一框架，并探讨了在制造
场景中的应用。

未来研究应致力于发展基于可解释 AI 与大

模型的人机共融决策范式，构建能够理解、学习

并反思人类专家经验的智能决策支持系统，实现

人类的直觉、经验与机器智能的推理、优化能力

的有机结合。核心在于实现人机意图的智能对

齐，通过可解释 AI 增强人类对机器决策的信任度

与可控性，从而在水下复杂环境和高风险任务

中，形成更安全、高效且具韧性的人机协同决策

闭环，推动水下群体智能系统向类人智能演进。 

5   典型应用

水下群体智能技术已在多类典型任务场景中

得到应用，其代表性的应用形态与任务类型如图 5
所示，主要涵盖海洋资源勘探、水下环境监测与

污染评估以及安防与军事侦察等方向。
  

海底矿物
测绘

油气管道
巡检

珊瑚礁
监测

污染物
追踪

反潜协同
探测

水雷集群
排查

资源勘探

资源勘探

生态检测 生态检测

军事防御

军事防御

 
图 5    典型的水下群体智能应用

Fig. 5    Typical  applications  of  underwater  crowd  intelli-
gence 
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5.1    海洋资源勘探中的集群作业系统

在海洋资源勘探领域，群体智能技术的应用

展现了巨大的潜力。通过多智能体协同作业，水

下机器人系统能够显著提升深海矿产、能源及生

物资源的勘探效率与精度。集群作业方式使得系

统能够实现大范围同步探测、高精度数据采集及

实时信息共享，为深海资源评估与开发提供了强

有力的技术支撑。近年来，我国在该领域的研究

与应用取得了显著进展。例如，中国科学院沈阳

自动化研究所在 2017 年首次采用多台“海翼”水
下滑翔机开展协同观测任务，为我国深海环境精

细探测开辟了新局面。此外，中国科学院沈阳自

动化研究所等单位研制的“潜龙”系列 AUV 在深

海矿产资源勘探方面也表现突出，填补了我国在

深海资源自主勘查技术方面的空白。随着自主决

策、智能避障等关键技术的不断突破，水下机器

人集群将在深海矿区圈定、资源储量评估等场景

中发挥更大作用，为人类可持续开发利用海洋资

源提供智能化解决方案。 

5.2    水下环境监测与污染评估应用

水下群体智能技术在环境监测与污染评估方

面的优势同样突出。凭借其分布式感知、协同作

业和长时续航能力，水下集群能够高效获取大范

围、多参数的水环境数据，进而为海洋生态保护、

污染溯源及灾害预警提供有力支撑。一个典型的

案例是 2016 年中国船舶科学研究中心研发的“海
翔”号水下滑翔器系列，成功实现了编队组网作

业，完成了约 112 km2 海域的高精度环境调查。

该集群同步采集了温度、盐度、溶解氧等关键环

境参数，为海洋生态研究与污染评估提供了可靠

的数据支持。未来，随着智能感知、自适应组网

和边缘计算技术的不断进步，水下群体智能系统

将在赤潮预警、溢油追踪等领域发挥更大作用，

为全球海洋环境保护和可持续发展提供智能化解

决方案。 

5.3    水下安防与军事侦察任务支持

在安防与军事侦察任务中，水下群体智能技

术的应用正迅速发展并展现出巨大潜力。该技术

通过分布式协同、自主决策和隐蔽性等特点，能

够在复杂水域中提供高效的态势感知、目标追踪

和情报搜集方案。随着无人集群技术的不断集成

与验证，各国军方正在推动水下智能系统走向实

战化。2024 年，美国海军开展了“沉默蜂群 2024”
无人技术测试。此次测试中，无人侦察艇伪装成

货运商队，并在接近敌方兵力集结区域或重要基

地港口时投放大量 UUV。这些侦察艇通过集装

箱式侦察与通信设备与 UUV 协同工作，构建了

通信中继和态势感知网络，全面实现情报搜集与

实时数据回传。通过无人侦察艇与 UUV 的协

作，形成了强大的水下情报网络，显著提升了侦

察效率，并增强了战场透明度。随着自主协同算

法、隐蔽通信技术及数据处理能力的不断突破，

未来水下智能集群将在反潜作战、水雷排查、关

键设施防护等领域发挥更大作用，成为现代海上

防御体系中不可或缺的核心组成部分。 

6   结束语
 

6.1    总结回顾

水下群体智能作为融合多智能体系统、水声

通信与环境感知的交叉研究领域，其技术演进大

致经历了 3 个阶段：初期阶段以单节点功能构建

为核心，感知、通信与控制相对独立，智能水平有

限。中期阶段开始注重多节点协同，强调任务分

工与决策协同，显著提升了系统在复杂任务中的

适应性与扩展性。当前阶段受益于边缘计算与人

工智能的推动，感知、通信与计算逐步融合。系

统架构呈现高度耦合与自治化，具备更强的自适

应调度能力与局部容错能力。总体来看，水下群

体智能正处于由局部功能增强向系统智能演化的

转型期。其核心特征包括体系结构的协同优化、

行为策略的联合学习以及运行机制的自适应演

进。这些特征为构建具备自主协同、稳健运行和

持续学习能力的下一代水下智能系统奠定了坚实

基础。 

6.2    趋势展望

人工智能的发展为水下系统注入了新的计算

范式，自监督学习、多智能体强化学习等方法正

在推动智能体由规则驱动向数据驱动演进，在低

带宽、高动态环境中展现出更强的泛化性与自适

应能力。同时，仿生学与海洋生物学的融入为系

统设计带来新思路。通过模拟自然群体的协同行

为，有望催生低通信依赖、高鲁棒性的分布式协

同机制。此外，软硬件一体化设计、绿色计算理

念和跨尺度建模方法的引入，正重塑系统的资源

配置与调度逻辑，为高效、可持续的水下协同系

统提供有力支撑。未来，水下群体智能的发展需

要从跨技术融合走向跨领域协同。多学科联合攻

关、系统级测试平台建设及标准协议体系的建

立，将推动异构平台间的互联互通与能力迁移。

多学科的深度融合将成为持续突破的核心动力，

为构建具备自主学习、稳健协同和长期适应能力

的水下智能系统指明方向。
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