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摘 要： 近年来智能无人系统技术持续推动海上无人水面艇（unmanned surface vehicle，USV）感知与决策能力的提

升，涌现出诸多面向复杂海洋环境的创新研究与实践部署。本文首先系统梳理了 USV 的发展历程与体系架构，分析

其在船体设计、动力系统、通信控制与多传感器集成等方面的演进特征；进而围绕智能感知这一核心环节，重点综述

了深度学习模型及多模态传感器融合在海上目标检测、障碍物识别、海况感知与多目标跟踪等任务中的应用进展，

结合典型海事视觉数据集探讨了算法在跨域泛化、实时性与环境鲁棒性方面面临的挑战；进一步，本文总结了基于

感知的导航、制导与控制方法，以及多船协同与群体智能在复杂动态海域中的研究现状与应用前景；最后，从恶劣海

况下的感知稳健性、多模态融合机制、实时安全决策与分布式协同等角度，展望了海上无人船智能技术未来发展的

关键问题与研究方向。
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Abstract： Unmanned surface vehicles （USVs） are rapidly emerging as one of the most promising unmanned maritime plat⁃
forms， offering high autonomy， low operational costs， and long endurance， and they have demonstrated significant poten⁃
tial in missions such as hydrographic surveying， environmental monitoring， port security， search and rescue， and military 
reconnaissance.  Despite these advantages， the ocean remains one of the most challenging and unpredictable operational 
environments owing to its dynamic and unstructured nature， where sudden illumination changes， wave-induced reflections， 
fog， rain， strong winds， adverse weather conditions， and limited communication links all introduce severe uncertainties for 
the perception and decision-making capabilities of USVs.  Against this background， this paper presents a comprehensive 
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survey of intelligent perception and decision-making technologies for USVs under complex maritime environments， with a 
particular emphasis on deep learning， multimodal sensor fusion， and cooperative swarm intelligence.  The development his⁃
tory and overall system architecture of USVs are first reviewed， highlighting the evolution of hull platforms， onboard sen⁃
sors， navigation and control modules， and communication subsystems and clarifying the technological foundations that have 
shaped their current capabilities.  In terms of perception， recent advances are categorized in accordance with algorithmic 
paradigms such as convolutional neural networks （CNNs）， transformer-based architectures， graph neural networks 

（GNNs）， and deep reinforcement learning （DRL）.  Their roles in object detection， obstacle recognition， semantic scene 
understanding， sea-state perception， and multitarget tracking are evaluated.  Multimodal sensing and fusion， including the 
integration of optical cameras， LiDAR， millimeter-wave radar， sonar， and inertial navigation units， are further analyzed， 
with an emphasis on feature- and decision-level fusion strategies that enhance robustness under adverse conditions.  Repre⁃
sentative maritime vision datasets， such as MODD， MaSTr1325， SMD， and SeaDronesSee， are introduced to reveal gaps 
in data diversity， annotation quality， and generalization capacity.  In the decision-making domain， methods that transform 
perception outputs into safe and efficient navigation actions， ranging from traditional graph search and sampling-based plan⁃
ners to emerging artificial intelligence approaches such as imitation and reinforcement learning， are examined.  Particular 
attention is given to the incorporation of environmental disturbances including wind， waves， and currents into dynamic 
planning， as well as the integration of international maritime rules such as COLREGs into collision avoidance strategies.  
Beyond individual vehicles， this survey extends to multi-USV cooperative frameworks that enable distributed task alloca⁃
tion， formation control， and swarm intelligence for collective perception and decision-making in large-scale missions.  The 
analysis reveals that deep learning models have significantly improved perception accuracy in unstructured maritime sce⁃
narios compared with traditional rule-based or handcrafted feature methods， with CNNs excelling at feature extraction， 
transformers showing advantages in capturing global contextual dependencies in water-sky backgrounds， and GNNs and 
DRL extending perception into temporal and interaction-aware domains.  Nonetheless， real-world deployment remains con⁃
strained by generalization bottlenecks， as models trained on specific datasets often fail under unseen weather， lighting， or 
sea conditions.  Multimodal sensor fusion proves indispensable， given that cameras provide rich semantic information but 
degrade under poor visibility， radar and LiDAR offer reliable distance estimation but face issues of low resolution or cost， 
and sonar extends sensing underwater but poses challenges of alignment with surface sensors.  While deep learning-based 
fusion techniques show promise， spatiotemporal misalignment under dynamic vessel motion continues to hinder robust per⁃
formance.  On the decision-making side， reinforcement learning approaches outperform classical planners in dynamic envi⁃
ronments， especially for real-time obstacle avoidance and long-horizon trajectory optimization.  However， their interpret⁃
ability limitations and high sample complexity remain problematic for safety-critical applications， motivating research on 
hybrid frameworks that integrate domain knowledge such as COLREGs rules into learning processes.  Multi-USV collabora⁃
tion is recognized as a frontier for scaling maritime autonomy， with swarms offering distributed sensing， information shar⁃
ing， and coordinated mission execution， yet unresolved challenges in communication latency， distributed consensus， and 
scalability restrict practical adoption.  Overall， the findings of this survey highlight persistent gaps in dataset availability， 
computational efficiency on edge hardware， interpretability of deep models， and standardization of benchmarks， all of 
which restrict the path toward widespread operational deployment.  In light of these findings， several future research direc⁃
tions are proposed.  They include enhancing perception robustness under extreme conditions via domain adaptation and 
physics-informed learning； advancing cross-modal and domain fusion methods to integrate surface， subsurface， and aerial 
data； designing lightweight real-time models with embedded safety constraints and explainability for onboard decision-

making； exploring distributed collaborative intelligence for scalable swarm autonomy； and establishing standardized open 
benchmarks for fair evaluation and industrial adoption.  By systematically reviewing current progress， challenges， and pros⁃
pects， this survey provides a structured reference for researchers and technical insights for practitioners， aiming to acceler⁃
ate the development of intelligent， safe， and resilient USVs capable of autonomous operation in complex and uncertain 
ocean environments.
Key words： unmanned surface vehicle （USV）； complex maritime environment； intelligent perception； deep learning； 
multimodal sensor fusion； autonomous decision-making； swarm intelligence
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0　引 言

随着海洋资源开发、海上安全保障和海洋科学

研究需求的日益增长，人类对海洋的探索和利用正

在向更深、更远、更智能的方向发展。海洋作为地球

表面最大的生态系统，其复杂性和不可预测性给传

统海洋作业带来了巨大挑战。在这一背景下，无人

化、智能化的海洋装备技术成为突破海洋环境限制、

提升海洋作业效率的关键途径。

海上无人船（unmanned surface vehicle， USV）又

称自主水面艇（autonomous surface vehicle， ASV），作

为无人海洋载体（unmanned marine vehicle， UMV）的

一种重要类型（Ab Rahman 等，2017），近年来在科

研、国防与商业领域的关注度持续攀升。这类平台

凭借无需人员登乘、长续航、低运营成本以及在高风

险海域执行任务的能力，正在成为未来海洋作业体

系的重要组成部分（Liu 等，2016）。其应用范围覆盖

了海洋测绘与资源勘探、海上安全（Manley，2008）与

执法、环境监测与灾害预警、航道测深与维护、通信

中继以及军事情报侦察等多个方面（Wibisono 等，

2023）。例如，在水文与地质勘探中，USV 可搭载多

波束测深仪、侧扫声呐及水质传感器进行自动化大

面 积 测 绘（Zolich 等 ，2019）；在 海 上 交 通 管 理 中 ，

USV 可执行自主巡逻和目标识别任务，提升海域态

势感知能力（Manley 等，2004）；在军事应用中，其低

可探测性与可编队作业能力可有效扩展舰队作战半

径（Wu 等，2024）。

USV 技术的快速发展得益于多学科交叉的推

动。从船舶与海洋工程提供的船型设计与动力推进

技术，到自动控制与人工智能提供的导航、制导与控

制（navigation， guidance， and control， NGC）方法，再

到传感器与通信技术支持的感知与数据交换，USV 
已逐渐从单一功能向多任务、多传感器融合、高自主

性的智能系统演进。在这一过程中，系统设计者不

仅要关注水动力性能、能源利用与航行稳定性，还需

要在软硬件架构上满足实时数据处理、环境建模与

自主决策等复杂需求。

然而，复杂的海洋环境仍然是制约 USV 可靠运

行的重要因素。复杂海洋环境是指由多种动态因素

相互作用形成的具有高度不确定性、时变性和多尺

度特征的海域环境，主要包括：海况变化（波浪高度、

周期、方向）、气象条件（风速、降雨、能见度、温度）、

水文特征（海流、潮汐、盐度）、地理环境（水深、海底

地形、海岸线）以及人为干扰（船舶交通、海洋工程、

渔业活动）等要素。如图 1 所示，首先，海况的变化

会引起船体姿态剧烈波动，影响传感器稳定性与定

位精度；其次，恶劣气象（如强风、降雨、雾霾）会导致

光学与毫米波传感器性能下降，甚至造成关键任务

中断（Ahmed 等，2023）。再者，远海或极地等特殊区

域的通信条件受限，可能出现长时间链路中断或带

宽不足，从而影响远程操控与协同任务。此外，海洋

环境的多变性和不可预测性还会对任务规划与风险

评估提出更高要求，如突发漂浮物、动态目标与水下

地形变化等。

在应对这些挑战的过程中，人工智能、先进传感

器、通信与导航技术的融合发挥了重要作用。人工

智能（尤其是深度学习）在目标检测、语义分割、路径

规划与行为预测等任务中展现了强大的特征提取与

决策能力。多传感器融合技术可以结合光学、声学、

雷达与惯性导航数据，实现更稳健的环境感知与状

态估计。通信与导航方面，高精度全球导航卫星系

统（global navigation satellite system， GNSS）、差分定

位（real time kinematic-GPS，RTK-GPS）、惯性导航系

统（inertial navigation system， INS）以及新一代低轨

卫星通信为 USV 在远距离、高动态与弱信号环境下

的定位和数据传输提供了可靠支撑。

特别是近几年，海事视觉数据集与开源基准的

出现为智能感知算法的开发与评估提供了良好条

件。例如，SeaShips 数据集针对船舶检测任务提供

了 高 分 辨 率 图 像 与 精 确 标 注 ，MODS（maritime 
obstacle detection and segmentation dataset）数据集结

图 1　复杂海洋环境图

Fig. 1　Complex marine environment diagram
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合检测与障碍物分割任务以适配 USV 场景，WSODD
（weakly supervised object detection in the dark data⁃
set）数据集则探索弱监督检测在海事感知中的潜

力。这些数据集推动了深度学习模型在实际海洋场

景下的泛化与鲁棒性研究，也为 USV 感知系统的工

程落地提供了实验基础（Xue 等，2021）。

尽管 USV 在多个应用领域展现了巨大的潜力，

但其在智能感知、协同作业及决策规划方面仍面临

显著瓶颈（Lu 等，2022）。首先，感知层面的不确定

性问题尤为突出。现有视觉和传感器系统在高海

况、低光照、雨雾天气下的鲁棒性依然不足，容易出

现目标漏检、误检和跟踪丢失等问题。复杂海洋背

景中，波浪、反光和漂浮物等干扰因素会造成传统特

征提取方法失效，即使是深度学习模型在跨域场景

中也存在性能显著下降的风险。其次，在协同作业

方面，多船编队及异构平台的任务分配与信息共享

效率仍有待提高。海洋环境下通信链路的时延与带

宽限制会直接影响协同感知和联合决策的实时性，

而现有的分布式控制与多智能体系统（multi-agent 
system， MAS）算法在动态组网、抗通信中断等方面

的研究尚不完善（Wu 等，2024）。

决策规划同样存在挑战。在不确定性和高动态

性的环境中，传统基于规则或确定性模型的路径规

划与避碰算法难以适应实时变化的海况与任务需

求。此外，不同海域的航行规则、避碰标准和安全约

束具有差异性，导致算法的可迁移性和适用性受到

限制（Hashali 等，2024）。

针对上述问题，深度学习、传感器融合及多船协

作被普遍视为潜在突破口。深度卷积网络、Trans⁃
former、图神经网络（graph neural network， GNN）等

模型在多模态特征提取与任务决策中表现出良好的

适应性与泛化能力，能够从大规模、多源数据中学习

复杂的时空模式。传感器融合则通过光学、雷达、声

呐及惯性数据的互补性提高感知精度和鲁棒性，尤

其是在单一传感器失效或数据丢失情况下（Guan
等，2023）。在协同控制方面，结合分布式深度强化

学习（deep reinforcement learning， DRL）与群体智能

优化方法，可在动态通信网络中实现多平台的高效

协调与任务分解（Zheng 等，2024）。从更广的视角

看，这些研究不仅推动了无人船的智能化发展，还对

海洋工程、海洋资源开发及海上安全保障等战略领

域具有深远意义。一方面，提升 USV 在极端条件下

的自主作业能力，将显著增强人类对远海、极地和深

海的探索与利用效率；另一方面，可大规模部署的智

能无人船集群，将成为未来智慧海洋和智能航运的

重要基础设施。

鉴于当前 USV 研究在应用推广中面临的挑战，

本文旨在整合无人海洋载体（UMV）的发展历程、视

觉数据集与深度学习方法、导航—制导—控制系统

的关键技术及多平台协同作业策略，形成一份面向

复杂海洋环境的系统性综述。具体如下：

1）USV 发展历程与体系架构。在回顾 USV 从军

事起源到商业与科研拓展的演进历史基础上，分类

讨论了船型、任务类型及系统组成（如船体动力、通

信 控 制 、传 感 器 和 NGC（navigation， guidance and 
control）软件），并明确了复杂环境中 USV 运行所需

的关键环节与任务导向。

2）感知需求与任务场景。围绕海面目标检测与

识别、海况感知与障碍物识别、多目标跟踪与动态环

境建模等核心任务，分析了传感器类型（自感、外感、

多融合）的特性与挑战，揭示了多模态数据在提升鲁

棒性方面的作用。

3）视觉数据集与感知算法基础。梳理了 USV
视觉数据集的现状、发展趋势与任务类别（如检测、

分割、深度估计），并对比了传统计算机视觉方法的

局限性与深度学习在检测、分割、跟踪中的优势，强

调数据集在算法泛化与评测中的驱动作用。

4）深度学习在 USV 控制系统中的应用。聚焦

导航系统（环境感知、状态估计、多传感器融合定

位）、制导与路径规划（全局/局部规划、数据驱动趋

势、规则约束避碰、“学习 + 规则”融合），并总结未来

趋势。

通过上述结构，本文回顾了基于深度学习的 
USV 在智能感知与决策领域的技术现状，系统整合

了 USV 从发展历程到多模态感知、深度学习模型应

用以及导航—决策—控制的全链路分析，强调深度

学习“学习 + 规则”融合范式在避碰与协同作业中的

工程化价值，同时，深度剖析了视觉数据集的现状与

不足，提出基于深度学习的任务驱动评测与改进方

向；此外，还扩展到多平台群体智能与跨域泛化挑

战，提供更全面的未来展望，包括标准化基准建设和

物理信息学习的潜力，从而为复杂海洋环境下的自

主 USV 体系构建提供独特的技术参考与启示。
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1　海上无人船发展历程与体系架构

1. 1　无人船发展简史

海上无人船（USV）作为无人海洋系统的重要组

成部分，能够使用自身控制系统进行导航并执行任

务。USV 具有相对较小尺寸和成本效益高的特点，

广泛应用于大型海洋表面区域。由于人类在执行任

务时几乎独立工作且协调性较差，USV 越来越多地

被部署在需要长时间巡逻的危险区域任务中（Jung
等，2018；Breivik，2010；Breivik 等，2008；Roberts 和

Sutton，2006）。在 USV 发展方面，多个 USV 项目通

过公共和私人规划在各个领域和目的下进行开发

（Marichal 等，2001；Calderón 等，2014），USV 正在科

学研究、环境任务、海洋勘探、军事应用以及其他应

用（如交通、通信中继和燃料供应）中商业化使用

（Liu 等，2016）。

1. 1. 1　军事起源与二战应用

USV 最早出现在第二次世界大战期间，但直到

20 世纪 90 年代，其使用才真正扩展到执行国家项目

（Corfield 和 Young，2006）。第一艘 USV 是 1944 年在

加拿大开发的“Comox”（Agarwala，2022）。Comox 是

为诺曼底行动开发的，代表飞机执行烟雾幕操作，负

责支持扫雷和火箭艇摧毁；虽然实验成功，但未实际

使用。大约在同一时期，美国开发并演示了配备扫

雷火箭的 USV，即“Porcupine”、“Bob-Sled”和“Woo⁃
fus 120”，用于清除区域内的水雷和障碍物。1946
年，Able 和 Baker 开始使用无人机船收集原子弹爆

炸后的辐射样本。20 世纪 60 年代，USV 被开发出来

并用做导弹发射训练的目标（Batı 等，2013；Dağlı 等，

2013）。即使在今天，许多目标 USV 仍在服役，包括

海上动力目标（seaborne powered targets，SEPARs）、

高速机动海上目标（high-speed maneuverable surface 
target，HSMST）、移动船舶目标（mobile ship targets，

MSTs）、QST-33 和 QST-35/35A。 1950 年 代 后 ，USV
开始用于布雷目的。20 世纪 60 年代末，更大的扫雷

无人机 USV 也被开发并部署在越南，用于排雷。到

20 世纪 90 年代，开发了 R/C Dyads、Moss 和先进轻型

影响扫雷系统（advanced lightweight influence sweep 
system，ALISS）用于排雷；最近，开发了复杂的 USV
排雷系统，即 Brown、Palmer 和 Brizzola。

直到 20 世纪 90 年代末，USV 才开始越来越多地

用于各种目的，包括信息/监控/侦察、港口监视和海

洋 调 查 。 自 主 搜 索 和 水 文 测 量 载 具（autonomous 
search and hydrographic vehicles，ASHs）和 Roboski 最

初开发为船载部署水面目标（ship deployable surface 
targets，SDSTs），即作为船舶自卫训练的喷气滑雪型

目标。它们目前用于例如侦查等的困难任务（Agar⁃
wala，2022；Othman，2015）。

1. 1. 2　商业与科研拓展

随着技术的不断进步，USV 在商业领域的应用

日益广泛。许多国家通过公共和私人规划在各个领

域和目的下进行 USV 开发，USV 正在科学研究、环境

任务、海洋应用中被商业化使用。这种商业化应用

推动了 USV 技术的快速发展和成本降低，使其能够

为更多用户提供服务。USV 在海洋科学研究中发挥

着越来越重要的作用。海洋研究团队和私营公司使

用 USV 进 行 海 洋 勘 探 ，如 伍 兹 霍 尔 海 洋 研 究 所

（Woods Hole oceanographic institution，WHOI）开 发

的“Mesobot”（Yoerger 等，2018）用于跟踪中上层带生

物。美国在 USV 海洋勘探方面发挥先锋作用，海洋

高级机器人（MAR）开发的“波浪自适应模块化船舶

（WAM-V）”（Pandey 和 Hasegawa，2015）具有双体船

船体设计，用于减轻波浪冲击和振动，为海洋科学研

究提供了重要工具。2024 年 1 月，Robosys 自动化公

司推出了 VOYAGER AI 自动驾驶系统，使 USV 能够

成为完全自主的船只，提供水文和海洋调查服务。

一 些 企 业 如 L3Harris Technologies、Textron Inc. 和

Lockheed Martin Corporation 正在通过产品发布和合

作伙伴关系等各种举措来扩大市场，这些举措开发

创新功能并扩展 USV 的行业应用空间。

这些发展表明，USV 在商业和科研领域的应用

正在快速扩展，技术创新和政策支持为这一领域的

持续增长提供了坚实基础。

1. 1. 3　遥控到自主化、多平台协作

USV 技术经历了从遥控操作到自主化的重要演

进。早期 USV 主要依靠遥控操作，操作员需要实时

控制载具的每一个动作。随着人工智能、传感器技

术和控制技术的发展，USV 逐渐具备了自主感知、决

策和控制能力，能够在复杂海洋环境中独立执行任

务。多平台协作是 USV 技术发展的重要方向。USV
可 以 与 无 人 水 下 航 行 器（unmanned underwater 
vehicles，UUV）、无 人 机（ummanned aerial vehicles，

UAV）等其他无人平台协同作业，形成异构平台协作
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系统。这种协作模式能够充分发挥各平台的优势，

实现更复杂的任务目标。例如，USV 可以承担水面

监视和通信中继任务，而 UUV 则执行水下探测和作

业任务，UAV 提供空中侦察和通信支持。群体智能

是 USV 多平台协作的重要技术支撑。通过分布式

决策和任务分配算法，多个 USV 可以形成协同作业

群体，共同完成复杂的海洋任务。这种群体智能方

法能够提高系统的鲁棒性和效率，为海洋应用提供

更强大的技术支撑。随着技术的不断进步，USV 将

朝着更高程度的自主化和智能化方向发展，多平台

协作将成为 USV 应用的重要特征，群体智能和分布

式控制技术将为 USV 的协同作业提供更先进的技

术支撑。通过系统性的技术发展和应用拓展，USV
技术已经从最初的军事应用发展成为一个涵盖军

事、商业以及科研等多个领域的综合性技术体系，为

海洋智能装备的发展奠定了坚实基础，为海洋强国

建设提供了重要技术支撑。

1. 2　无人船的分类与任务需求

1. 2. 1　USV 船型与尺寸分类

每种类型的 USV 都可以根据其大小、功能或独

特特征用于特定应用，如图 2 所示。例如，海军 USV
需要远程控制和高速操作。此外，还需要重型有效

载荷和能耗限制。USV 海洋学研究需要自主导航、

节能和低速稳定测量。商用监视 USV 通常配备先

进的视觉监控传感器、高性能控制器以及与岸上管

理中心的高效通信系统。

美国海军在 2007 年定义了高效开发 USV 的标

准，称为 USV Master Plan（Yan 等，2010）。该标准根

据 USV 船型或尺寸对仅限于海洋船舶的 USV 进行

分类。按船型可分为半潜式（semi-submersible，SS）
型、常规滑行船体型、水翼艇型和其他船型。

半潜式 USV 平均长度 7 m，速度 25 节，比传统船

舶类型受海况影响较小，稳定且广泛用于向作业区

域供应设备的运输，SS 形态下难以被探测，便于武

装作业，但设计过程比其他船舶类型更复杂。常规

规划船体型具有各种船体形状（V 型、改进 V 型、M
型），在 20 节以下速度时具有高作业效率，有效载荷

大，设计不复杂，生产成本低，但运输稳定性差，在海

况影响下容易发生横摇和砰击现象。水翼艇型具有

最强的海况适应能力和良好的稳定性，速度可达

40 节，作业效率突出，但由于速度特性不适合拖拽，

发射和回收操作复杂，生产成本高。

按尺寸分类，USV 可分为 X 级（小型，~3 m）、港

口级（7 m）、潜水员级（7 m SS）和舰队级（11 m）。X
级 主 要 用 于 支 援 特 种 作 战 部 队（special operations 
forces，SOF），属于面向具体任务的低成本、可消耗型

平台，通常针对特定用途专门设计制造，不采用标准

化模块化设计，主要执行海上拦截作战支援和‘低

端’情报、监视与侦察（intelligence， surveillance，and 
reconnaissance，ISR）任务。港口级是大多数海军舰

艇上用于海洋安全的船只大小，执行最基本的任务，

具有 ISR/火炮有效载荷、反水雷（mine countermea⁃
sures，MCM）投送、水面战（surface warfare，SUW）和

SOF 支持。潜水员级在高海上比其他 USV 更可靠地

工作，用于 MCM 搜索、海洋盾牌（anti-submarine war⁃
fare，ASW）和特殊任务支持。舰队级具有平面或半

平面船体，由于使用而耐用，用于 MCM 扫雷、海洋盾

牌、SUW、火炮和鱼雷、“高端”SOF 和高功率电子战

（Toh，2017；Graham，2008）。

1. 2. 2　任务类型

USV 的主要应用包括 MCM、反恐、ISR、ASW 和

海洋勘探（Yan 等，2010；谢伟 等，2019）。在 MCM 应

用中，无人平台可以在不需要载人平台进入疑似有

雷区的情况下运行（Yang 等，2021），舰队可以通过

寻找或清除无雷区域来运行，缩短航行时间，USV 被

大型舰队用于快速建立安全作业区域、运输路线和

运输通道。使用 USV 发现的水雷通过载具上的扫

雷器进行中和，需要在海军系统内快速运行，独立于
图 2　无人船分类

Fig. 2　Unmanned surface vessel classification
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其他作战能力。

在反恐应用中，USV 集成到更广泛的安全网络

中，为港口和河岸安全提供保护，对抗隐蔽和非传统

威胁。USV 在延长期内远程执行昼夜港口或河流监

控，如果在潜在威胁平台调查中确定平台构成威胁，

USV 负责清除它。它还提供远程探测、询问和与港

口监视、商船和海军舰艇的潜在威胁交战。

在 ISR 应用中，监控应该能够在海上或海岸成

功执行，符合指挥官和操作员的一般指示，无论情况

危险如何（Winstead，2018）。USV 配备前向红外激

光测距仪用于探测和跟踪附近目标，以及可以昼夜

运行的安装式摄像头。应保持 USV 和控制站之间

的持续连接以通过 USV 进行监控。ISR 能力可以帮

助识别海上交通中的可疑行为、消除危险并保护海

洋设施和船舶。此外，USV 完成的任务将为作战海

洋单位提供增强的能力和灵活性，因为指挥和控制

中心人员可以远程操作。

在 ASW 应用中，有效部署并维持应对日益增

长的潜艇威胁的反潜作战能力至关重要（Heo 等，

2017）。ASW 可根据发射端与接收端的相对配置方

式开展作业，主要包括单基地、双基地和多基地等模

式：单基地模式中，发射端和接收端部署在同一艘 
USV 上；双基地和多基地模式中，发射端和接收端

分别部署在不同平台或多艘 USV 上。

这允许 USV 基于其他可用资产和能力使用特

定 USV 补充和扩展现有 ASW 能力。此外，USV 可以

高效地代替人类在危险情况下执行任务，如海上救

援和防灾引航支持、海洋领土保护、海洋环境勘探和

鱼雷作业支持。

1. 3　系统组成架构

1. 3. 1　船体与动力系统

USV 的船体设计直接影响其在海洋环境中的

稳定性和性能表现。根据不同的应用需求，USV 可

以采用多种船体结构，包括单体船、双体船、三体船

等。单体船设计简单，成本较低，适合浅水作业；双

体船具有更好的稳定性和载荷能力，适合深水作

业；三体船则在高速航行时表现出色，适合需要快

速响应的任务场景。动力系统是 USV 的核心组成

部分，决定了载具的续航能力和作业效率。现代

USV 主要采用电力推进系统，包括电池组、电机和

推进器等组件。电池组通常采用锂离子电池或燃料

电池，提供稳定的电力输出；电机负责将电能转换为

机械能，驱动推进器工作；推进器则根据具体需求选

择螺旋桨或喷水推进器。此外，部分 USV 还配备太

阳能板或风力发电装置，实现可再生能源的利用，延

长作业时间。典型的 USV 架构如图 3 所示。

1. 3. 2　通信与控制系统

通信系统是 USV 与地面控制站或其他平台进

行信息交换的关键环节（Lyu 等，2025）。现代 USV
通常配备多种通信方式，包括无线电通信、卫星通信

和网络通信等。无线电通信适用于近距离作业，具

有延迟低、成本低的优势；卫星通信适用于远距离作

业，确保在远离海岸的区域仍能保持通信联系；网络

通信则支持数据传输和远程控制功能。控制系统是

USV 实现自主作业的核心，包括硬件控制系统和软

件控制系统两个层面。硬件控制系统负责执行具体

的控制指令，包括舵机、推进器控制器等执行机构；

软件控制系统则负责决策制定和任务规划，包括路

径规划算法、避障算法和任务调度算法等。通过硬

件和软件的有机结合，USV 能够实现复杂的自主作

业任务。

1. 3. 3　传感器系统

传感器系统为 USV 提供环境感知和状态监测

能 力 ，是 自 主 作 业 的 重 要 基 础（Sotelo-Torres 等 ，

图 3　典型的 USV 架构

Fig. 3　The architecture of a typical USV
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2023）。现代 USV 通常配备多种传感器，包括定位

传感器、环境传感器和任务传感器等。定位传感器

主要包括 GPS（global positioning system）接收机、惯

性测量单元（inertial measurement unit， IMU）和罗盘

等，用于确定载具的位置、姿态和运动状态；环境传

感器包括雷达、声纳和摄像头等，用于感知周围环境

的变化和障碍物；任务传感器则根据具体应用需求

配置，如水质监测传感器、气象传感器等。

传感器数据的融合处理是 USV 智能化的关键。

通过多传感器数据融合算法，USV 能够获得更准确

的环境信息和状态估计，为决策制定提供可靠的数

据支撑。此外，传感器系统还需要具备故障检测和

容错能力，确保在部分传感器失效的情况下仍能维

持基本功能。

1. 3. 4　NGC 软件结构

NGC 系统是 USV 自主作业的核心软件架构，负

责实现载具的自主导航和精确控制（Chen，2025）。

NGC 系统通常采用分层架构设计，包括任务规划

层、路径规划层、制导层和控制层等。任务规划层负

责制定整体任务目标和约束条件；路径规划层根据

任务要求生成最优路径；制导层负责跟踪规划路径；

控制层则执行具体的控制指令。

NGC 系统的软件架构需要具备模块化、可扩展

和可维护等特性。通过模块化设计，系统各功能模

块可以独立开发和测试，提高开发效率；通过可扩展

设计，系统能够适应不同的应用需求和硬件配置；通

过可维护设计，系统能够快速定位和修复问题，提高

系统可靠性。此外，NGC 系统还需要支持在线学习

和自适应控制，能够根据环境变化和任务需求调整

控制策略，提高系统的适应性和鲁棒性。

通过船体与动力系统、通信与控制系统、传感器

系统和 NGC 软件结构的有机结合，USV 形成了完整

的自主作业系统。这种系统架构不仅保证了载具的

可靠性和安全性，还为未来的技术升级和功能扩展

提供了良好的基础。随着人工智能、大数据等技术

的不断发展，USV 的系统架构将进一步完善，为海洋

智能装备的发展提供更强大的技术支撑。

2　深度学习驱动的USV智能感知

许多研究已经聚焦于深度学习的进展（LeCun
等，2015；Bengio 等，2021），以及深度学习在机器人

（Sünderhauf 等，2018）、自动驾驶汽车（Grigorescu 等，

2020）、无人机 （Carrio 等，2017） 和无人水下航行器

中的应用。因此，为避免不必要的重复，本文简要介

绍按不同学习方法（即监督学习、无监督学习和强化

学习方法）分类的深度学习模型及其应用，其中，主

要介绍与 USV 强相关的模型。

2. 1　深度学习方法及应用

2. 1. 1　监督学习

监督深度学习方法是使用标记良好的数据进行

训练，学习将输入映射到输出的函数。在 USV 应用

中，监督学习方法面临海洋环境数据标注困难、跨域

泛化能力不足等挑战，但通过合理的网络设计和训

练策略，仍能在导航、制导和控制任务中发挥重要

作用。

1）卷积神经网络。在视觉感知任务中，卷积神

经网络（convolutional neural network，CNN）是最具代

表性的监督学习模型。通过局部感受野、参数共享

与层次化特征提取机制，CNN 能够在复杂海面背景

下实现目标检测、图像分割和多目标跟踪。与海洋

视觉任务的物理特性相结合，可以看出：CNN 的局

部卷积机制有助于提取具有显著几何边界的局部结

构信息（如船体轮廓、桅杆、浪尖等），因此在光照稳

定、视距较短的场景下具有优异性能。其参数共享

机制有效减少模型参数量，能够在计算资源受限的

船载平台上实现高效运行。基于 CNN 的基本思想，

设计了先进的架构解决计算机视觉领域的 3 个基本

问题：图像分类、目标检测和图像分割。一些流行的

架构简要介绍如下，用于通过图像、视频或在海洋环

境中收集的数据感知周围环境。

图像分类旨在预测给定图像的标签。基于传统

CNN，提出了几种具有更复杂结构的改进架构，包

括 LeNet-5、AlexNet、VGG（Visual Geometry Group）、

GoogLeNet、Inception Net、ResNet（residual network）
等（Zhao 等 ，2024）。 作 为 ILSVRC（imagenet large 
scale visual recognition challenge）的代表性模型，这

些 CNN 架构实现了高分类精度，其中一些甚至超过

了 ImageNet 数据库上的人类水平性能（Krizhevsky
等，2017）。这些网络在许多应用中广泛用做特征提

取的基本模型，或作为骨干网络应用于目标检测和

分割任务。在 USV 环境中，这些分类网络可用于识

别摄像头或遥感图像中的典型目标类别（如船只类

型、漂浮垃圾或辅助导航标志）
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（1）CNN 目标检测。自主载具在通过传感器感

知周围环境时必须识别和定位目标。一般而言，有

两种类型的目标检测框架。其一，两阶段算法首先

提取可能包含目标的候选区域，然后确定提议区域

是否包含目标。第一阶段使用选择性搜索或区域提

议网络（region proposal network， RPN）等方法生成感

兴趣区域（region of interest，ROI）。然后，利用另一

个网络（如 ResNet）对提议区域进行分类。流行的两

阶段目标检测方法包括 R-CNN（region-based convo⁃
lutional neural network）、Fast R-CNN（fast region-

based convolutional neural network）（Girshick，2015）、

Faster R-CNN（Ren 等 ，2017）和 Mask R-CNN（mask 
region-based convolutional neural network）。其二，单

阶段算法直接对目标进行分类，并在一步中预测图

像的边界框。更具体地说，输入图像，同时学习类别

概率和边界框坐标。典型框架包括 YOLO（you only 
look once）、SSD（single shot multibox detector）和 Reti⁃
naNet（Jiao 和 Abdullah，2024）。在 USV 实际部署中，

研究者常对 YOLO 的颈部网络进行改造：通过引入

多尺度融合与时序特征聚合模块，减弱浪涌导致的

小 目 标 抖 动 影 响 ；采 用 可 变 形 卷 积（deformable 
Conv）和注意力模块增强特征对齐；并结合量化与剪

枝策略减少船载计算负担。这些改进显著提升了模

型在真实海况中的检测鲁棒性。

（2）CNN 分割。在 USV 自主导航中，准确理解

水面环境至关重要。图像分割技术能够为 USV 提

供像素级的场景理解，这对于识别航道边界、障碍

物、其他船只和危险区域具有重要价值（Zhang 等，

2026）。 全 卷 积 网 络（fully convolutional network，

FCN）通过将高级特征图上采样为与原始图像相同

大小的热图，使 USV 能够精确识别水面上的每个像

素类别。金字塔注意力网络（pyramid attention net⁃
work，PAN）通过特征金字塔注意力（feature pyramid 
attention，FPA）和全局注意力上采样（global attention 
upsample，GAU）模块，让 USV 在复杂的水面环境中

更好地理解全局上下文信息，这对于在繁忙航道中

做出安全导航决策至关重要。U-Net 的 U 型架构通

过收缩路径捕获上下文信息和扩展路径实现精确定

位，特别适合 USV 需要同时理解大范围水域环境和

精确定位小型障碍物的需求。最新分割架构如 Seg⁃
Former（Xie 等 ，2021）、Mask2Former（Cheng 等 ，

2022）、InternImage（Wang 等 ，2023a）和 SAM（seg⁃

ment anything model）（Kirillov 等，2023）等，为 USV 提

供了更强大的场景理解能力，使其能够在各种天气

和水面条件下准确识别和分割目标，这对于 USV 的

安全自主导航和避障系统至关重要。

2）循 环 神 经 网 络 。 循 环 神 经 网 络（recurrent 
neural network，RNN）在 USV 应用中具有特殊价值，

因为它能够利用历史信息预测未来行为，这对于

USV 的轨迹预测和动态避障至关重要。RNN 的时

序建模能力强，能够学习时间序列数据中的长期依

赖关系，特别适合处理 USV 的轨迹预测任务，通过

隐藏层传递历史信息，使 USV 能够学习复杂的时间

模式，如潮汐变化、季节性航道变化等，同时相比其

他深度学习方法，RNN 的计算复杂度相对较低，适

合 USV 的实时决策需求。然而，传统 RNN 存在梯度

消失和爆炸问题，在训练期间难以收敛，严重影响模

型性能。此外，其序列计算特性使其无法并行化，在

USV 的实时性要求下可能成为瓶颈，即使使用长短

期记忆网络（long short-term memory，LSTM）和门控

循环单元（gated recurrent unit，GRU），在处理超长期

依赖关系时仍存在困难。LSTM 通过专门设计的记

忆网络（包括单元、输入门、输出门和遗忘门）解决了

梯度消失问题，使 USV 能够更好地记忆长期依赖关

系，GRU 作为 LSTM 的改进版本，具有更少的训练参

数，在 USV 的实时决策系统中能够提供更快的推理

速度，但需要注意的是，这些改进方法在处理复杂海

洋环境下的多目标跟踪任务时，仍存在计算复杂度

过高的问题。因此，RNN 特别适合处理轨迹预测、

动态避障等时序任务，但不适合处理需要全局信息

的海况评估任务。

3）Transformer。近年来，Transformer 结构在视

觉领域取得了显著进展，并逐步拓展至 USV 感知与

决策任务。Transformer 以自注意力机制为核心，最

初在自然语言处理中取得突破，随后被广泛应用于

视觉表征学习与序列建模任务（Vaswani 等，2017）。

相 较 于 依 赖 局 部 感 受 野 进 行 特 征 提 取 的 CNN，

Transformer 更擅长建模长距离依赖关系和全局上下

文信息，因此在复杂海天背景、小目标检测以及动态

场景感知等 USV 任务中展现出较大潜力。

作为对比，CNN 的技术基础在于局部感受野与

层次化特征提取，即通过 3 × 3、5 × 5 等固定尺寸卷

积核对局部像素块进行滑动计算，并通过多层堆叠

完成从船体边缘等低层纹理到完整船只轮廓等高层
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语义的特征抽象。该机制虽然能够有效捕捉局部细

节，但在模糊海天背景下存在以下适配局限。（1）局

部像素关联范围受限。在雾天等低对比度场景中，

海天交界线纹理极弱，卷积核仅能覆盖局部像素关

系，难以建立局部区域与全局场景之间的有效关联，

容易将波浪反光、水雾颗粒等局部噪声误判为小型

船只。（2）特征在多层传递过程中可能出现全局信息

衰减。目标与水天线的相对位置、多目标之间的空

间关系等关键信息，在层间传播过程中容易被削弱，

尤其当目标面积占比较小时，全局表达能力下降更

为明显，进而影响远距离小目标的识别效果（Guo 
等，2023）。（3）CNN 对动态模糊场景的适应能力有

限。面对浪涌引起的目标模糊，仅依赖单帧图像进

行静态特征提取，难以区分目标真实运动与模糊噪

声（Feng 等，2022）。

相比下 Transformer 的优势在于基于自注意力机

制的全局建模能力，通过计算全图像素间的注意力

权重，直接建立像素与目标、水天交界线等环境区域

的长距离关联，适配复杂海天背景。在应对水天模

糊方面，自注意力可动态分配权重（如像素块与交界

线的距离、与已知船只特征的相似性），即便在雾天

或灰白色调背景中，也能通过全局像素关联锁定目

标（Carion 等，2020；Bovcon 和 Kristan，2022）。在小

目标检测方面，Transformer 的多头自注意力可并行

捕捉局部细节与全局位置信息，一组注意力头聚焦

船体边缘等细节特征，另一组建模目标与水天线距

离等全局信息，提升小目标检测能力（Guo 等，2023；

Feng 等，2022）。在应对动态模糊方面，Transformer
可借助跨帧自注意力（如 Video Swin Transformer 的

时序窗口设计）将多帧像素纳入全局运算，构建目标

运动轨迹，在浪涌环境中提升跟踪鲁棒性（Luiten
等，2021；Lin 等，2024）。因此，Transformer 架构通过

自注意力机制实现全局感知与时序建模，有效克服

了 CNN 在模糊、动态复杂场景下的局限，提升了小

目标检测性能及动态环境中的鲁棒性与精度。

2. 1. 2　无监督与自监督学习

在海上无人船感知任务中，获取大规模高质量

标注数据往往十分困难。由于海洋环境复杂多变，

人工标注成本高昂且容易出现主观误差，这使得传

统监督学习方法在实际应用中受到限制。为此，无

监督学习与自监督学习逐渐受到研究者关注。这类

方法能够在缺乏标注的条件下自动挖掘数据的潜在

结构，或利用对比、预测等预设任务进行特征学习，

从而提升模型的泛化能力和数据利用效率。

1）生 成 对 抗 网 络 。 生 成 对 抗 网 络（generative 
adversarial network，GAN）是为数据生成设计的对抗

学习框架，具有生成模型 G（生成与训练数据相似的

样本）和判别模型 D（判别样本来自训练数据还是

G）。G 的训练过程是最小化真实数据分布和生成数

据分布之间的 Jensen-Shannon（JS）散度。D 的训练

过程是尽可能区分真实数据和生成数据（Goodfellow
等，2014）。此外，提出了深度卷积 GAN（deep convo⁃
lutional generative adversarial network，DCGAN）来提

供基于实验的最优超参数集和训练技巧，以提高

GAN 训练过程的稳定性（Radford 等，2016）。为了从

结构上进一步改善 GAN 的稳定性并消除模型崩溃

和梯度消失等问题，GAN 已广泛用于通过生成假图

像扩充数据集。如果训练数据集不足，这对 USV 导

航模块非常有用。最新发展包括 StyleGAN 系列能

够生成高质量、可控的人脸图像，在图像生成质量方

面取得了重大突破（Karras 等，2019，2020，2021）；

BigGAN 大规模 GAN 模型，在 ImageNet 等大型数据

集上训练，生成质量显著提升（Brock 等，2019）。无

监督与自监督学习在解决数据不足、标注困难以及

域适应等问题方面具有重要意义。它们不仅能够提

升模型在复杂环境下的鲁棒性，还为构建大规模海

洋感知模型提供了可能。

2. 1. 3　深度强化学习

在无人船智能决策与控制领域，强化学习（rein⁃
forcement learning， RL）为解决复杂环境下的自主航

行问题提供了新的思路。不同于监督学习依赖大规

模标注样本，强化学习通过智能体与环境的交互不

断试错，并基于奖励信号优化策略，能够在动态、不

确定的海洋场景中逐渐学习出有效的感知—决策—

执行链条（Sutton 和 Barto，2018），特别适合处理海洋

环境中数据标注困难的问题，在路径规划、避碰控

制、编队协同以及复杂任务调度中展现出广阔的应

用前景。然而，强化学习在 USV 应用中面临训练效

率低、奖励函数设计困难、仿真与现实差距、安全性

问题等挑战，强化学习需要大量交互数据，在 USV
这种高风险、高成本的平台上训练效率极低，如何设

计合适的奖励函数以引导 USV 学习安全、高效的航

行策略是一个关键挑战，强化学习通常依赖仿真训

练，仿真与现实之间的差距会导致策略迁移困难，强
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化学习在训练过程中可能出现不安全的行为，在

USV 这种安全关键的应用中风险较高。深度强化学

习（deep reinforcement learning ，DRL）通过将深度神

经网络作为函数逼近器，能够直接从高维感知数据

中学习最优策略，但需要注意的是，DRL 在 USV 应

用中仍存在计算复杂度过高、训练不稳定等问题。

因此，强化学习特别适合处理路径规划、避碰控制等

决策任务，但不适合处理需要高精度控制的精确导

航任务。

早期的强化学习方法由于依赖有限的状态空间

和显式策略更新，难以应对连续、高维的感知与控制

任务。深度强化学习（deep reinforcement learning， 
DRL）的提出有效解决了这一瓶颈。通过将深度神

经网络作为函数逼近器，DRL 能够直接从高维感知

数 据 中 学 习 最 优 策 略 。 典 型 方 法 如 深 度 Q 网 络

（deep Q-network ，DQN）适用于离散动作空间，已应

用 于 船 舶 离 散 操 舵 控 制 与 避 障 决 策（Mnih 等 ，

2015）；而深度确定性策略梯度（deep deterministic 
policy gradient，DDPG）（Lillicrap 等，2016）、近端策略

优 化（proximal policy optimization，PPO）（Schulman
等，2017）等则能够处理连续动作空间，更契合 USV
在速度、航向与舵角上的连续控制需求。相关研究

表明，基于 DRL 的自主避碰方法在动态环境中可以

超越传统基于规则或优化的路径规划方法，表现出

更强的适应性与实时性。

强化学习在仿真环境中已取得显著成果，但其

在实际海上部署中仍面临若干挑战。首先，训练过

程需要大量交互数据，而真实海上实验的成本和风

险过高，这使得大部分研究依赖于仿真平台。然而，

仿真与现实之间的差异（sim-to-real gap）会导致训练

好的策略在实船中表现下降。深度网络带来的高计

算开销与不稳定性问题，也制约了其在资源受限平

台上的实时部署。为缓解这些问题，近年来的研究

尝试通过迁移学习、元学习以及领域自适应技术缩

小仿真与现实之间的差距，同时利用模型压缩、轻量

化网络和分布式计算提升算法的可部署性。

上述深度学习模型为 USV 智能感知提供了技

术基础，但其性能验证与泛化能力提升需依托高质

量海事数据集，具体数据集特征及基于数据的感知

算法对比分析，将在第 3 节展开。本节余下篇幅将

简单介绍 USV 智能感知的感知任务与对应技术。

2. 2　感知需求与任务场景

2. 2. 1　海面目标检测与识别

海面目标检测与识别是 USV 感知系统的首要

任务，直接关系到航行安全和任务执行效果。海洋

环境中存在多种类型的目标，包括其他船只、浮标、

障碍物以及海洋生物等，这些目标具有不同的运动

特性和威胁程度。

1）光学图像处理技术。光学图像是 USV 感知

系统的重要数据源，能够提供丰富的视觉信息。然

而，海洋环境中的光学图像处理面临着独特的挑战，

包括图像质量受时间和云层覆盖影响、高分辨率数

据难以实时处理、港口场景中船舶目标分割与区分

难度较大、目标船只形状细长且旋转任意等。

在复杂背景下检测船只时，提取能够更好地区

分船只与周围湍流的特征表示非常重要。研究人员

尝 试 整 合 高 低 层 特 征 进 行 船 只 检 测 。 基 于 Mask 
R-CNN，Nie 等人（2020）添加了自下而上的路径，将

低层特征传播到顶层。Yang 等人（2018）采用了密集

特征金字塔网络（dense FPN），通过密集连接和特征

融合实现不同层特征图之间的信息交互。对于多尺

度船只检测，Li 等人（2021）构建了两个回归分支，基

于不同的 CNN 特征独立预测边界框的中心点、宽

度、高度和方向。Zhang 等人（2021b）通过将船只检

测任务转换为二元语义分割任务，提出了一种无锚

点旋转船只检测方法。

2）雷达图像处理技术。雷达图像由机载、岸基

传感器或卫星传感器捕获，通常面临分辨率低、像素

少、多尺度船只密集聚集、陆地类似散射物体导致高

误报率等挑战。虽然合成孔径雷达（synthetic aper⁃
ture radar，SAR）能够在任何天气条件下全天候工

作，但 SAR 图像通常比光学遥感图像具有更低的分

辨率和更少的像素。

为了获得更多语义信息，Cheng 等人（2021）融

合了从雷达和光学图像中提取的特征以识别水面上

的小物体。Zhao 等人（2020）提出了一种两阶段检

测方法，采用并组合感受野块和卷积块注意力模块，

增强局部特征与其全局依赖的关系。缺乏用于训练

的大量真实数据是 SAR 图像中船只和其他物体检

测和分类的主要问题之一（Ward 等，2018）。

3）状态估计与行为识别。基于 DNN 的方法可

以在存在非线性动力学和不同采样频率的高维传感

器 数 据 的 情 况 下 估 计 USV 的 运 动 。 Chen 等 人
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（2020）基于视频数据分 4 个步骤识别船只行为：基

于 YOLO 的船只特征提取、边界框生成、基于几何理

论的位置识别以及行为分析。Zhang 等人（2021a）利

用 LSTM 捕获每个频率尺度上船只运动的内在规

律，随后采用注意力机制进一步提高预测的准确性。

2. 2. 2　海况感知与障碍物识别

在自主航行过程中，航行器不仅需要感知水面

目标的位置与类别，还必须对海况进行实时监测，并

识别潜在障碍物，以确保航行安全和任务顺利完成。

海况感知主要涵盖海浪高度、方向与周期，洋流速度

与流向，以及风速、风向等气象条件，这些信息对于

路径规划、避碰决策和动力控制至关重要（Zhang
等，2024）。在实际应用中，这些数据可通过船载传

感器（如波浪计、气象站、声呐、雷达、激光雷达等）与

远程观测平台（如卫星、无人机）协同获取（Briguglio
和 Crupi，2024）。

障碍物识别是海况感知的重要组成部分，其目

标是在不同气象条件和海面状态下，准确识别可能

影响航行安全的固定或移动物体，包括浮标、渔网、

漂浮物、冰块以及其他船只等（Dima 等，2004）。早

期方法多依赖传统图像处理与几何建模技术，例如

利用边缘检测、颜色分割以及形状匹配等方式，从视

觉图像中提取疑似障碍物（Liu 等，2021）。然而，在

强反射、浪花以及低光照等复杂环境中，这类方法容

易产生较高的误检率与漏检率。

为克服上述不足，近年来的研究趋势是引入深

度 学 习 与 多 模 态 传 感 器 融 合 技 术（Balemans 等 ，

2024；Malvadkar 等，2025；Zuo 等，2025）。在视觉域

中，卷积神经网络（CNN）与基于注意力机制的架构

广泛应用于障碍物识别任务，它们能够在复杂背景

中自动学习区分障碍物与海面杂波的特征（Yan 等，

2024）。同时，结合雷达、激光雷达等主动感知设备

获取的距离与速度信息，可以在感知系统中引入几

何约束，从而有效抑制海浪、白沫等干扰带来的误判

（Ding 等，2023；Cui 等，2021）。

多模态融合的实现路径主要有两类：特征级融

合与决策级融合（Huang 等，2020）。前者在特征提

取阶段将来自不同传感器的数据映射到统一特征

空间，并通过深度网络进行联合建模，以提升障碍

物识别的鲁棒性与泛化能力；后者则在各模态独

立完成识别任务后（El-Din 等，2024），通过贝叶斯

推理、证据理论或加权投票等方式综合不同模态

的识别结果，从而提高整体决策的准确性，如图 4
所示。

此外，在恶劣天气条件下，如大雾、暴雨及风浪

等 ，单 一 模 态 感 知 的 性 能 会 显 著 下 降（Wang 等 ，

2024b；Panchal 等，2025）。针对这一问题，部分研究

提出基于生成模型或物理先验的图像增强方法，在

输入阶段对视觉数据进行去雾、去雨或波动抑制处

理（Li 等，2026）；刘春晓等人（2025）提出了一种解耦

合的三阶段增强网络，通过分层处理亮度与饱和度，

有效提升了非均匀雾霾环境下的图像清晰度，这对

图 4　多传感器融合示意图

Fig. 4　Multi-sensor fusion diagram
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USV 的海上视觉增强具有重要参考价值。另一些工

作则通过时序信息建模，将历史观测数据与当前观

测结果结合，利用卡尔曼滤波、粒子滤波等技术对障

碍物位置和海况参数进行动态估计，从而提升系统

的稳健性（Lei 等，2024）。

2. 2. 3　多目标跟踪与动态环境建模

多目标跟踪（multi-object tracking， MOT）与动态

环境建模是自主水面航行器实现长期稳定运行和安

全避碰的核心环节，其目的是在复杂、多变的海上场

景中，持续追踪多个动态目标的位置、速度与轨迹，

同时构建环境的时空表示，为路径规划和任务分配

提供实时数据支撑（Liu 等，2019）。与单目标跟踪相

比，MOT 需要同时应对目标间的相互遮挡、航迹交

叉以及环境噪声等问题，这在波浪起伏、光照变化及

目标运动模式多样的海面环境中尤为突出（Luiten
等，2021）。

在实现方法上，传统多目标跟踪（MOT）主要依

赖检测—关联（tracking-by-detection）框架，即先通过

目标检测器在每帧图像中定位目标，再利用匈牙利

算法（Lin 等，2021）、联合概率数据关联（joint proba⁃
bilistic data association，JPDA）（Wen 等 ，2020）或 多

假 设 跟 踪 （multiple hypothesis tracking，MHT）

（Groves，2013）等数据关联方法建立跨帧匹配。然

而，这类方法对检测结果质量高度依赖，在低信噪比

条件下容易产生身份（identity，ID）切换和轨迹丢失。

近年来，深度学习的发展推动了端到端跟踪器

的应用，这类方法通过共享特征提取网络，实现检测

与跟踪的联合优化，从而在实时性与鲁棒性之间取

得平衡（Krizhevsky 等，2017）。部分研究引入 ReID
（re-identification）特征，以增强在短时遮挡或外观相

似情况下的身份保持能力（Zheng 等，2015）；另一些

方法利用时序建模网络（如 LSTM、Transformer）编码

目标历史轨迹，从而提升在复杂机动模式下的预测

精度。

与 MOT 聚焦于离散目标不同，动态环境建模旨

在构建一个对周边环境连续、全面的时空表示。这

一过程通常依赖于多传感器信息融合技术，将来自

雷达、激光雷达（light detection and ranging，LiDAR）、

摄像头等多种传感器的数据进行整合，以同时获取

环境的静态结构（如岸线、岛屿、固定障碍物）与动态

要素（如其他船只、浮标、漂浮物）（Liu 等，2019） 。
在 USV 系统中，基于栅格地图（grid map）或点云

地 图 的 建 模 方 法 得 到 了 广 泛 应 用 （Danescu 等 ，

2011）。 其 中 ，占 据 栅 格 地 图（occupancy grid map⁃
ping， OGM）是一种主流技术。通过将环境划分为

离散的网格单元，并估计每个单元被障碍物占据的

概率，OGM 能够有效地表示环境并处理传感器数据

的不确定性。为了捕捉环境的动态变化，研究人员

进 一 步 发 展 了 动 态 占 据 栅 格 地 图（dynamic occu⁃
pancy grid maps， DOGM）。该方法通过对传感器数

据进行时序叠加，并利用贝叶斯滤波理论（如卡尔曼

滤波或更先进的贝叶斯占据滤波器）对每个网格单

元的状态（如占据概率和速度）进行递归估计，从而

生成能够反映环境演化趋势的动态地图（Coué 等，

2006）。

此外，随着深度学习技术的发展，部分前沿工作

开始探索利用深度生成模型进行环境预测。这些模

型能够从历史传感器数据中学习环境变化的复杂模

式，并在有限观测条件下推断甚至生成未来一段时

间内场景的可能状态。例如，基于深度学习的预测

性动态占据网格（predictive dynamic occupancy grid）

技术，能够预测未来环境中障碍物的位置和形态

（Jang 等，2024）。这种预测能力为 USV 实现预防性

避碰与高级航迹优化提供了宝贵的先验信息，是实

现更高层次自主性的关键 。
2. 3　基于智能感知的传感器类别

2. 3. 1　自感传感器

自感传感器是 USV 感知与导航系统的基础，其

特点是通过内部测量直接获取平台自身状态参数。

全球定位系统（GPS）及全球导航卫星系统（global 
navigation satellite system，GNSS）可在开阔水域提供

米级至分米级的定位精度（Groves，2013），并且在差

分 GPS（differential global positioning system，DGPS）
或实时动态定位（real-time kinematic，RTK）技术支

持 下 ，可 实 现 厘 米 级 定 位（Groves，2013）。 然 而 ，

GNSS 在城市港口、高纬度地区或强干扰环境下易受

到遮挡和多径效应的影响（Zhang 等，2024）。

惯性测量单元（IMU）通过加速度计与陀螺仪获

取平台的加速度与角速度信息，可提供高频率的姿

态与运动状态估计。在短时间内，IMU 具有较高的

稳 定 性 ，但 长 期 运 行 会 积 累 漂 移 误 差 ，因 此 常 与

GNSS 进行互补融合，构建惯性导航系统（INS），以实

现连续稳定的定位。
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2. 3. 2　外感传感器（相机、LiDAR、雷达、声呐等）

外感传感器通过观测外部环境为 USV 提供感

知信息，是目标检测、障碍物识别、海况评估等任务

的关键（Zhong 等，2021；Han 等，2018）。相机具备高

分辨率与纹理细节捕捉能力，适合在良好光照条件

下执行视觉任务，但对光照变化与天气敏感（Sazza⁃
dul Alam 等，2025）。激光雷达（LiDAR）能够精确测

量物体的距离与形状，且不受光照影响，但其在强雾

和雨雪中性能下降（Zhong 等，2021）。

毫米波雷达凭借其全天候工作能力和远距离探

测范围，成为 USV 感知系统的重要组成部分（Lee
等，2023）。尤其在能见度较低的环境中，如雾、雨、

雪，雷达能够保持稳定的性能，提供可靠的目标检测

和跟踪 。其独特的多普勒效应测量能力使其能够

精确测量目标的径向速度 。然而，毫米波雷达的角

分辨率相对较低，这可能导致对密集障碍物的区分

能力不足 （Yao 等，2024）。最近的研究开始利用 4D
雷达技术来克服传统雷达的数据稀疏性和测量噪声

问题，并结合相机数据进行融合，以提升检测精度

（Baumann 等，2024）。

声呐传感器在水下探测中发挥着不可替代的作

用（Fan 等，2019）。它通过发射声波并在水下传播，

然后接收反射回来的声波来探测水下目标，获取目

标的距离和方位信息。这对于 USV 进行水下地形

测绘、水下障碍物检测和水下目标识别至关重要。

但是，声呐的分辨率和刷新率通常低于光学或雷达

传感器，尤其是在复杂水下环境中，声波的衰减和多

径效应会进一步限制其性能。

3　视觉数据集与感知算法基础

3. 1　USV视觉数据集现状

3. 1. 1　数据集发展趋势

近年来，伴随深度学习在计算机视觉领域的广

泛应用，海上无人船（USV）视觉数据集的规模与多

样性持续增长。早期（2015—2018 年）的数据集数

量有限，主要依赖人工采集的实船视频或实验室环

境下的模拟数据，任务多集中于目标检测和简单的

语义分割。从 2019 年起，随着海洋探测、港口管理

和自主航行研究的加速，数据集规模显著扩大，涵盖

多种环境条件（平静海面、波浪、水雾、夜间）与复杂

任务（实例分割、深度估计、多目标跟踪等）（Zhang

等，2015）。进入 2020 年代后，部分数据集开始强调

多模态信息的同步采集，例如同时提供 RGB 视频、

红外影像、激光雷达点云和雷达信号，从而为多传感

器融合算法的研究奠定了基础（Patino 等，2021；Shao
等，2025）。图 5 展示了 2025 年 9 月之前汇编的 USV
视觉数据集。

3. 1. 2　任务类别（检测、分割、分类、深度估计等）

现有 USV 视觉数据集按任务类型大致可分为

目标检测、图像分割、目标分类、深度估计以及多目

标跟踪等（Bakht 等，2025）。目标检测数据集通常提

供边界框标注，用于定位海面上的船只、漂浮物等对

象；分割数据集则包含像素级标注，能够区分船体、

海面、天空以及背景杂波等区域；分类任务主要面向

船型识别、渔具类型识别等细粒度类别；深度估计任

务数据集则提供稠密或稀疏深度信息，用于三维环

境建模和避碰决策（Lin 等，2024）。

3. 1. 3　典型公开数据集特点

典 型 的 USV 视 觉 数 据 集 如 MODD（maritime 
obstacle detection dataset）、Singapore Maritime Data⁃
set、SeaShips 等，覆盖不同的采集环境与任务类型。

MODD 数据集专注于动态障碍物检测，包含在不同

天 气 与 光 照 条 件 下 采 集 的 视 频 序 列（Bovcon 和

Kristan，2022）；Singapore Maritime Dataset 具有多种

视角（船载、岸基）与长时间序列的特点，适合多目标

跟踪与交通流量分析；SeaShips 数据集则规模较大，

船只类别丰富，适合深度学习模型的训练与迁移学

习研究。此外，新一代数据集正逐渐引入恶劣天气、

夜间航行及多模态同步采集，以解决现实应用中数

据匮乏的问题（Su 等，2023）。

3. 2　数据集在算法发展中的作用

数据集的规模与多样性直接影响算法的泛化能

力与鲁棒性。丰富的训练样本能够帮助模型学习更

加稳健的特征表示，从而在不同海域、天气和光照条

件下保持稳定性能（Fan 等，2023）。例如，一项全面

的综述研究指出，现有海事数据集在场景覆盖度上

的局限性是制约模型泛化能力的主要瓶颈之一，增

加来自不同地理位置、季节和一天中不同时间的样

本 ，对 于 提 升 模 型 的 鲁 棒 性 至 关 重 要 （Žust 等 ，

2023）。

此外，跨域数据集（例如不同港口或不同季节采

集的数据）能够减少模型在域外环境下的性能退化，

相关研究通过在跨场景数据集上进行测试，验证了
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模型在迁移到未见过的环境中时，拥有更多样化训

练数据的模型表现出更小的性能衰减（Bovcon 和

Kristan，2022）。部分研究表明，在多任务联合数据

集上训练的深度网络可以同时提升检测、分割和跟

踪等任务的性能，这种跨任务迁移得益于共享的底

层视觉特征。例如，有研究者提出了一种多任务学

习框架，通过共享编码器同时处理检测和分割任务，

实验证明这种联合训练方式比单任务训练在两项任

务上均取得了性能增益（Li 等，2021）。

尽管已有多个高质量数据集，但夜间、恶劣天气

（如大雾、暴雨、风浪）以及多模态（红外 + 可见光、雷

达 + 视觉）场景下的公开数据仍严重不足，近年来

如 “USVTrack” 这类包含 4D 雷达与摄像头数据的专

用数据集的出现，正是为了填补这一空白（Yao 等，

2025） 。数据缺口导致模型在实际应用中容易出现

性能骤降，尤其在低能见度与复杂海况下更为明显，

例如在利用海上无人船（USV）对潜艇尾迹进行遥感

等复杂感知任务中，环境因素对性能的影响尤为突

出 。未来的发展方向包括建立更大规模、更高多样

性、覆盖多气候与多任务的综合性数据集，以及推动

跨模态标注与自监督学习数据集的建设，例如推动

更多类似 USVTrack 的雷达—视觉融合数据集的开

发与应用。

3. 3　USV目标检测的方法

3. 3. 1　传统计算机视觉局限性

早期 USV 视觉感知系统大多依赖人工特征提

图 5　USV 视觉数据集的时间顺序概述（2015—2025 年）

Fig. 5　Chronological overview of vision datasets for USV（2015—2025 年）
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取与基于规则的分类器。例如，边缘检测（Canny、

Sobel）、颜色阈值分割、背景差分以及基于运动的光

流法等广泛应用于船舶检测与障碍物识别。这些方

法的优势在于计算开销低、实现简单、对小规模数据

依赖较少。然而，它们在多变海况下的鲁棒性有限：

海面波浪反射、目标与背景颜色接近、低光照及恶劣

天气都会导致特征提取失败。此外，传统方法在多

目标跟踪、动态背景抑制等任务上往往需要额外的

手工调参，缺乏可扩展性与自适应性。

3. 3. 2　深度学习在检测、分割、跟踪的优势

在 USV 视觉感知任务中，深度学习与传统方法

的性能差异及适用场景可通过技术特性与海洋环境

的适配性进一步明确：传统方法依赖人工设计特征

（如边缘检测、颜色分割），虽然计算开销低、对数据

量需求小，适用于计算资源有限且环境稳定的特定

场景，但难以应对海洋环境的高动态性（如浪涌、光

照突变）与目标多样性（如多尺度船只、未知障碍

物），在 复 杂 海 况 下 易 出 现 特 征 失 效 与 误 检 漏 检

问题。

相比之下，深度学习通过端到端特征学习框架，

能从原始数据中自动提取多层次、判别性强的特征

表示，在多任务中展现显著优势：在目标检测领域，

卷积神经网络（CNN）架构（如 Faster R-CNN、YOLO、

SSD）已在 SMD、SeaShips 等海事数据集上实现高性

能 ，其 中 单 阶 段 的 YOLO 系 列 表 现 突 出 ——

YOLOv5 在 SeaDronesSee/SMD 数 据 集 上 mAP 约 
0. 943，YOLOv8 进 一 步 提 升 至 0. 952，多 阶 段 的 
Faster R-CNN、Mask R-CNN 在 SMD、SeaShips 上 
mAP 分别达到 0. 71、0. 852（Zuo 等，2025）；在分割任

务中，FCN、U-Net 及其变体可精确分离船体与海面

边界，即使在水面反光、波浪干扰下仍保持高精度；

多 目 标 跟 踪 任 务 中 ，深 度 特 征 结 合 LSTM、Trans⁃
former 等时序建模框架，能有效减少 ID 切换、提升

轨迹连续性；跨模态感知场景下，通过视觉与雷达数

据的特征级融合，还可增强低能见度、恶劣天气下的

检测跟踪鲁棒性。

这些深度学习方法的优异性能多基于可控场景

与充分标注样本，在真实海况中仍存在与模型结构

强相关的瓶颈：其一，面对尺度强变化目标（如近距

大型船与远距小目标），YOLO 系列依赖的预设锚框

易超出海面目标尺度分布范围，小目标特征易被海

浪杂波掩盖，而 Faster R-CNN 虽然通过 RPN 提升小

目标检出率，但两阶段推理导致实时性下降，难以适

配 USV 高速航行的在线检测需求（Zuo 等，2025）；其

二，在船体剧烈摇摆与光照突变场景，CNN 的局部

感受野特性易引发目标边界框偏移，Transformer 检
测模型虽然能凭借全局注意力抑制背景扰动，但其

自注意力机制计算量高，在嵌入式 GPU 上难以稳定

满足≤ 200 ms 的在线时延约束（Zuo 等，2025；Carion
等，2020）；其三，针对未知类别障碍物（如漂浮集装

箱、油污团）存在 “开集” 识别难题，监督学习模型对

固有类别依赖度高，易出现漏检误检，而自监督与开

放集学习方法虽然有改进，却因缺乏海事专属预训

练任务与域移适配策略，泛化能力仍显不足（Bovcon
和 Kristan，2022；Guo 等，2023）。

因此，USV 目标检测技术的优化需摆脱 “基准

数据集依赖”，围绕海洋环境动态特性（浪涌导致的

目标位移、光照随机性）与模型结构局限（锚框适配

性、推理效率、开集泛化能力）展开针对性设计；随着

硬件加速与模型压缩技术的发展，深度学习在 USV 
感知系统中的应用范围有望进一步扩大，逐步在主

流感知任务中取代传统方法，但其工程化落地仍需

突破真实海况下的鲁棒性与实时性瓶颈。

3. 3. 3　USV 目标检测的方法分类和性能评估

目标检测技术在 USV 视觉感知中主要分为单

阶段和多阶段两类方法。单阶段方法以 YOLO 系列

为代表，从早期的 YOLOv2-v4（Lee 等，2018；Li 等，

2021；Wang 等，2020）到最新的 YOLOv5-v8、YOLOX
等（Kim 等 ，2022；Ding 等 ，2023；Ruiz-Ponce 等 ，

2023），在 USV 数据集中应用最为广泛。此外，SSD
（Soloviev 等 ，2020；Li 等 ，2021）和 FCOS（He 等 ，

2022）等单阶段检测器也被用于 USV 目标检测任

务。虽然此类单阶段检测算法在通用数据集上表现

优异，但面对海面小目标时仍存在漏检问题。针对

类似的小目标检测难点，国内学者也提出了注意力

机制与 SSD 结合的轻量化改进方案（贾可心 等 ，

2022），有效提升了复杂背景下的检测精度。近年

来，研究者开始关注模型改进，如 Zhang 等人（2023）
通过多尺度特征融合改进 YOLOv7-Tiny，Zhao 等人

（2024）在 YOLOv8s 中集成卷积块注意力和自注意

力机制，Cai 等人（2024）提出 FE-YOLO 架构，结合通

道注意力机制和 GhostNet 的 Ghostconv 进行网络层

聚合。Wang 等人（2024a）提出 MDD-ShipNet 架构，

采用极化自注意力和加权双向特征金字塔网络进行
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检测，并集成 CNN 去雾滤波器。Guo 等人（2023）将

注意力和 Transformer 机制融入目标检测，在 SMD 数

据集上取得了更好的检测效果。

多 阶 段 方 法 主 要 包 括 Faster R-CNN（Soloviev
等，2020）、Mask R-CNN（Nie 等，2020）、FPN（Soloviev
等，2020）等，但在 USV 领域应用相对较少。WaSR-T

（Žust 和 Kristan，2022）引入时间上下文进行水面环

境检测。为量化评估深度学习模型在 USV 场景下

的检测性能，现有研究普遍采用平均精度（average 
precision， AP）、平均精度均值（mean average preci⁃
sion， mAP）、精确率（precision）、召回率（recall） 以
及 F1 分数（F1-score） 等国际通用指标（Everingham
等，2010）。其中，mAP 能够综合反映模型在多类别

检测中的整体性能，而 F1 分数则平衡了精确率与召

回率，常用于评估模型在漏检与误检之间的权衡能

力。尽管这些方法在 SMD、SeaShips 等 USV 数据集

上表现优异（多数超过 80%），但其泛化能力仍需在

更广泛的 USV 视觉数据集中验证。当前 USV 目标

检测技术发展趋势显示，单阶段方法比多阶段方法

更 受 青 睐 ，同 时 序 列 模 型 和 基 于 注 意 力 的 视 觉

Transformer 也逐渐被探索用于 USV 目标检测任务。

图 6 展示了 USV 目标检测中深度学习技术的发

展历程。从图中可以看出，海上无人船目标检测模

型的发展趋势明显倾向于单阶段方法，而非多阶段

方法。近年来，研究者开始探索序列模型和基于注

意力的视觉 Transformer 在 USV 目标检测任务中的

应用。此外，当前 USV 领域深度学习技术的发展主

要基于单阶段和多阶段方法的通用架构。用于一般

目标检测的常见架构包括 YOLO、FCOS（fully convo⁃
lutional one-stage）、SSD（单阶段）以及 Faster R-CNN
和 Mask R-CNN（多阶段）。这些方法通常以 SMD 和

SeaShips 等知名 USV 视觉数据集作为性能基准。尽

管这些方法在基准数据集上表现出色，许多方法的

性能指标超过 80%，但其泛化能力尚未在更广泛的

USV 视觉数据集中得到充分验证。这引发了一个重

要问题：当前开发的目标检测方法能否有效推广到

USV 领域中的其他目标检测数据集？

基于现有数据集训练的感知算法已实现复杂海

况下的目标检测与环境建模，而如何将这些感知结

果转化为安全、高效的导航控制指令，以及深度学习

在 USV 控制系统中的落地路径，将在第 4 节详细

阐述。

图 6　目标检测的深度学习技术趋势及其在无人艇场景中的性能

Fig. 6　Trends of deep learning techniques for object detection and its performance in USVs scenarios

1410



第 31 卷 / 第 5 期 / 2026 年 5 月
王曰英，吴浩，庆雨豪，张卫东，沈礼权，徐昕 

深度学习驱动的海上无人船智能感知与决策技术进展

4　深度学习在USV控制系统中的应用

4. 1　导航系统中的应用

4. 1. 1　环境感知与状态估计

在 USV 的导航系统中，核心目标是基于采集到

的数据向制导与控制模块提供环境信息与自身状态

信息（Zheng 等，2013）。典型做法是：舰载与岸基/空
基传感器协同，既覆盖近场的岸线、船只与漂浮物，

又补充远场的港区与航道态势（如 AIS（automatic 
identification system）（Tu 等 ，2018）、SAR 图 像（Jin
等，2020）以及来自其他平台的视觉数据），形成面向

导航任务的态势感知数据面。在此框架下，环境感

知负责测量波浪、海流、风与天气等外部因素，以及

实时适应包含大量静/动态障碍的复杂海面场景；状

态估计则在噪声与不确定性条件下重建位置、姿态、

速度与加速度等系统状态，并结合先验模型持续

校正。

然而，海事环境中的高维多源数据（光学/红外

图像、雷达图、点云等）在时间与空间分辨率、格式与

几何对齐方面差异显著，给一致性建模与在线处理

带来挑战，这就需要压缩、降维与融合等处理链条来

提升数据质量与可用性。同时，基于 GNSS 与 IMU
的测量常含有噪声与误差，可能诱发状态估计失败；

近年来相机（Chen 等，2018）、雷达与 LiDAR 以及远

程 SAR 的引入显著改善了估计精度，但风、浪、天气

与通信条件仍会在开阔海域场景中持续施压，使得

高可靠状态估计成为长期难点。从方法论演进看，

深度学习在环境感知中按数据源类型开展：对光学/
红外图像，需处理昼夜与云层敏感、分辨率高而实时

性受限等问题；对雷达图像与点云，则强调抗恶劣天

气能力与几何结构表达。这一“按源建模”的思路与

传统滤波/估计链配合，使导航系统能够在复杂海况

中 更 稳 定 地 向 下 游 制 导 与 控 制 提 供 状 态 与 环 境

先验。

4. 1. 2　多传感器融合定位

就近场导航而言，自感（proprioceptive）与外感

（exteroceptive）传感器的体系化组合，是维持鲁棒定

位与态势理解的现实路径：前者（GPS/GNSS、IMU/
INS）追 踪 平 台 位 置 、运 动 与 里 程 计 ；后 者（相 机 、

LiDAR、雷达、超声）感知周边环境、风浪天气与外部

障碍。在系统层面，导航感知—融合—定位通常遵

循“多模态数据的时间同步、空间配准与统一表征，

以及特征层融合或决策层融合”的处理流程，以提升

系统在低能见度、海雾和强反射等复杂场景下的鲁

棒性。具体到 USV 视觉任务，相机—雷达融合已被

用于目标检测、可通行区域分割、水线分割与雷达点

云分割等多任务联合；在模型结构上，序列雷达帧的

特征时序融合、图像引导的雷达特征、以及跨模态的

Transformer 交互均已用于提升检测与分割的综合表

现。但在真实海事环境中仍面临若干瓶颈：跨模态

标定误差与视角失配导致空间错配、雷达点云稀疏

与低分辨率限制精细分割、小目标（远距或弱反射）

检测依然困难、以及在拥挤水域中海杂波与多船反

射引发的噪声敏感性与动态杂波滤除不稳等问题。

在 USV 相机—LiDAR—雷达三模态融合定位系

统中，不同融合策略针对融合链路中不同层级的问

题进行设计，其适用场景存在显著差异，简单的特征

拼接往往难以充分利用不同模态的优势。鉴于此，

提出了一种基于动态特征选择的融合网络，能够在

红外与可见光特征之间进行自适应筛选，这种机制

对于提升 USV 在夜间或复杂光照下的检测鲁棒性

尤为重要。概率数据关联（probabilistic data associa⁃
tion， PDA）方法聚焦于数据关联层的关键挑战，主

要解决海杂波干扰下的目标匹配问题。在海洋环境

中，雷达传感器易受海浪反射影响而产生大量虚假

点云，相机传感器在雾、雨等恶劣天气条件下可能因

水 汽 遮 挡 导 致 目 标 检 测 结 果 出 现 断 连 或 缺 失 ，

LiDAR 点云在浪涌环境下同样面临噪声干扰。PDA
方法通过计算各传感器观测数据与目标航迹的关联

概率，建立概率模型描述观测与目标之间的匹配关

系，从而有效筛选并剔除杂波数据，保留高置信度的

目标关联。该方法在近岸高海况环境或港口密集船

舶场景中表现优异，能够有效应对海洋环境特有的

干扰源（Zhong 等，2021）。

区域提议网络（region proposal network， RPN）与

度量学习方法则主要作用于特征融合层，针对跨模

态 特 征 不 一 致 这 一 核 心 问 题 进 行 优 化 。 相 机 、

LiDAR 和雷达 3 种传感器从本质上提取的是不同维

度的特征信息：相机主要捕获目标的纹理特征、颜色

特征和表观特征；LiDAR 提供精确的几何特征、形状

特征和空间结构信息；雷达则侧重于距离特征、速度

特征和反射强度信息。这种固有的模态差异导致不

同传感器提取的特征在特征空间中分布不一致，直
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接进行特征融合往往难以获得理想的融合效果。

RPN 方法通过生成跨模态统一的目标候选区域，为

后续的特征对齐和融合提供空间约束。度量学习技

术则通过设计合适的距离度量函数和损失函数（如

对比损失函数、三元组损失函数），将不同模态的特

征映射到统一的特征空间，使得同一目标的跨模态

特征在该空间中具有较高的相似度，而不同目标的

特征则具有较低的相似度。这种特征空间的对齐和

统一显著提升了多模态融合的精度和鲁棒性，该策

略更适用于对目标定位精度要求较高的场景，如狭

窄航道避障、精确对接任务等（Baumann 等，2024）。

小样本学习（few-shot learning）方法则主要针对

数据稀缺场景进行设计，解决远海、极地等特殊海域

难以采集大规模标注数据的问题。与近岸、港口等

常规作业区域不同，远海、极地等特殊环境下的 USV
作业数据采集成本高昂，且标注工作面临更多挑战，

导致可用的高质量标注数据极其有限。小样本学习

方法通过迁移学习策略，利用在近海等常规环境中

已标注的大规模多模态数据作为预训练样本，使模

型学习到多模态数据的一般性特征表示和融合规

律。在此基础上，再利用小样本学习算法（如元学习

算法、原型网络等）对模型进行快速适配，仅需少量

远海样本即可实现融合模型在新环境下的有效迁

移。该方法避免了因数据不足导致的融合精度显著

下降问题，主要用于远海资源勘探、极地科学考察等

特殊任务场景（Agrawal 等，2023）。

总体而言，上述 3 种融合策略分别从数据关联

层、特征融合层和数据适应层完善融合链路，针对不

同层级的技术瓶颈提供了相应的解决方案。在实际

应用中，需要根据具体的任务场景、环境条件和性能

要求选择适配的融合方案，而非简单地叠加使用多

种策略。

4. 2　制导与路径规划

在 USV 的制导环节，路径规划可分为全局与局

部两个层面：全局路径规划侧重于在静态或长时间

尺度的环境知识（如历史航迹、静态障碍/岸线地图）

上，从起点到终点生成一条（近）最优的无碰撞路径；

局部路径规划则面向动态与不确定环境，在执行过

程中根据实时传感与交通互动做出调整与避碰决

策。这一两级框架已成为海上自主航行任务的通用

共识：前者在任务前或缓变环境下给出宏观航线，后

者在拥挤水域、复杂港内或航道等场景中承担避碰

与微调职责。此外，真实任务往往受地理、尺度、运

动学与动力学等多重约束制约（如岸线/礁岩、船体

几何尺寸、速度/加速度范围、惯性力矩等），这些约

束在不同空间尺度的规划中权重不同：远洋跨港航

行主要受地理约束主导；中尺度（如航道/峡道）需显

式考虑船体形状；近岸精确操纵（如靠泊）则必须同

时纳入运动学与动力学约束 （Zhou 等，2020）。这些

定义、层级与约束，为后续的数据驱动与学习型方法

提供了问题刻画的基础框架。

4. 2. 1　全局路径规划与数据驱动趋势

传统的确定性/启发式搜索（如可保证存在解时

的全局搜索或近似最优的启发式法）仍是全局规划

的基石。但随着 AIS 等大规模历史数据的可用性提

升，如何利用海量轨迹学习“经验航路”、“能效最优

路径”与“多任务最优访问序列”成为新课题：已有工

作用深度网络在冰区将冰浓度—船速—能效指标的

关 系 学 习 后 ，联 合 速 度 控 制 求 得 能 效 最 优 航 线

（Zhang 等，2019）；用 DNN/LSTM 对未来轨迹进行多

步预测，为全局规划提供先验 （Gao 等，2021）；在多

水质监测点任务中，将任务抽象为旅行商问题，利用

自组织映射等 DNN 学习站点位置与最优访问序列

的关系，以降低总成本。这些研究展示了深度学习

在处理非线性环境—性能关系、从历史轨迹抽取模

式以及多目标调度上的优势，是对传统全局规划的

功能性扩展。

4. 2. 2　局部路径规划与规则约束避碰。

在拥挤的港内或狭窄航道环境中，USV 需要遵

循 国 际 海 上 避 碰 规 则（international regulations for 
preventing collisions at sea， COLREGs），并与周边本

船（own ship， OS）和目标船（target ship， TS）进行实

时交互决策。典型的船舶相遇场景可分为对遇、直

航、让路与追越 4 类。在生成局部避碰路径之前，如

何在多船相遇的动态环境中正确识别相遇情形并实

时做出符合 COLREGs 规则的决策是核心难点（Zhao
和 Roh，2019）。传统基于模型的避碰方法在多目标

与强动态环境下常面临计算复杂度高、预定义架构

依赖过度简化的风险评估与船舶动力学假设、控制

律难以在新情形下自适应扩展等瓶颈问题。面向这

些挑战，深度强化学习（DRL）与监督式深度神经网

络（DNN）成为两条重要的技术路径。DRL 方法通过

设计奖励函数在未知环境中通过交互学习实现安全

航行与规则遵循的避碰策略（Shen 等，2019）；DNN
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类方法则通过输入结构设计适配多船相遇场景，并

利用长短期记忆网络（LSTM）或序列条件生成对抗

网络（seq-cGAN）等架构，学习类似人类驾驶员经验

的避碰模式（Gao 和 Shi，2020）。

对于 DRL 方法而言，奖励函数的设计是连接

USV 避碰任务的复杂约束与学习目标的关键桥梁。

在 USV 这一特定应用场景下，奖励函数需要综合考

虑多个关键要素：1）安全距离约束是奖励函数设计

的核心要素之一，需要实时监测 USV 与障碍物、目

标船之间的距离，当距离小于安全阈值时给予负奖

励以惩罚潜在碰撞风险，反之则给予正奖励鼓励保

持安全距离；2）航向偏差控制需要纳入奖励机制，包

括与期望航向的偏差以及为规避碰撞而进行的航向

调整成本，既要鼓励 USV 朝向目标航点，又要平衡

避碰所需的临时航向改变；3）能量消耗优化应考虑

推进系统的能耗特性，频繁的速度变化、大幅度的航

向调整都会导致能量消耗增加，奖励函数需要在此

类 能 量 效 率 与 避 碰 紧 迫 性 之 间 建 立 权 衡 机 制 ；

4）COLREGs 规则违反惩罚是 USV 避碰任务区别于

一般机器人导航的关键特征，奖励函数必须将 COL⁃
REGs 中的规则条款（如对遇场景下的右行原则、交

叉相遇下的让路优先级、追越场景下的安全超越约

束等）转化为可量化的奖惩信号，对违反规则的行为

施加严厉惩罚，对合规行为给予正面激励。此外，路

径跟踪误差、完成任务进度等任务级目标也需要纳

入奖励函数设计，形成多目标协同的奖励机制。

将 COLREGs 规则编码为 DRL 奖励函数的核心

逻辑，是将规则中的对遇、追越、交叉相遇等离散场

景转化为可量化的连续奖惩信号，实现规则遵循性

与避碰性能的协同优化。Shen 等人（2019）在 USV
避碰 DRL 框架中，将 COLREGs 规则拆解为安全会

遇距离、行动优先级、航向航速调整约束 3 类指标。

当目标船处于对遇场景时，USV 保持右行且与目标

船保持充足安全距离给予正奖励，违反右行规则或

距离过近则给予负奖励；在追越场景中，若 USV 从

目标船正后方狭窄扇区超越则触发惩罚信号，从左

侧安全扇区超越且保持稳定速度差则给予正向奖

励。Gao 和 Shi（2020）进一步引入规则满足度系数，

将 COLREGs 中避免横越他船前方、及时采取避碰行

动等较为模糊的规则条款转化为连续值奖励，该系

数在完全合规时达到最大值，触发违规阈值时降至

最小值，并与路径跟踪误差奖励进行加权融合。这

类编码策略在多船相遇仿真场景中实现了 COL⁃
REGs 合规率和避碰成功率的显著提升，并在真实港

域 AIS 数据迁移测试中验证了其有效性（Shen 等，

2019；Gao 和 Shi，2020）。

然而，奖励函数设计在 USV 避碰任务中面临显

著的奖励塑造（reward shaping）难题，这些难题主要

体现在以下几个方面：将 COLREGs 规则转化为可计

算的奖励信号往往依赖人工经验和领域专家知识，

例如及时采取避碰行动的时间阈值需要根据海况、

能见度等环境因素进行调整，缺乏自适应机制导致

在不同环境条件下性能不稳定。

另外，当多个 COLREGs 规则在特定场景下产生

冲突时（如交叉相遇场景中同时需要考虑让路优先

级与避碰紧迫性），奖励函数可能出现梯度消失或梯

度冲突，导致模型收敛速度显著下降，难以学习到同

时满足多个规则约束的最优策略。此外，将多个关

键要素（安全距离、航向偏差、能量消耗、规则遵循

等）全部纳入奖励函数设计，会导致奖励信号维度

高、训练样本需求大，相比简化的无规则约束模型，

需要更长的训练周期才能达到稳定性能，增加了实

际应用的难度。

不同奖励项之间的权重比例对最终学习策略具

有决定性影响，但在 USV 避碰这一安全关键应用

中，如何科学地分配权重缺乏理论指导，往往需要通

过大量试错实验确定，且权重选择对泛化性能的影

响机制尚不明确。

这 些 奖 励 塑 造 难 题 严 重 制 约 了 DRL 方 法 在

USV 避碰任务中的实际应用效果，需要研究更加智

能的奖励函数设计方法，如基于逆强化学习的奖励

函数自动学习、基于课程学习的渐进式奖励设计、以

及结合领域知识的混合奖励架构等，以在保证安全

性 和 规 则 遵 循 性 的 前 提 下 提 升 训 练 效 率 和 策 略

质量。

4. 2. 3　“学习 + 规则”的融合实践。

在规则遵循层面，学习方法用于补全与增强基

于规则/势场/搜索的传统框架：一方面，已有工作将

A*、人工势场（artificial potential field，APF）与 DQN
结合，在局部动态环境中实现符合 COLREGs 的避碰

与路径修正；通过势场改造动作空间与奖励设计，提

高 DRL 在全局—局部耦合任务中的性能（Liu 等，

2017）。另一方面，在编队/队形保持与多 USV 协同

中，受限 A*与 Leader-Follower 等策略被用于兼顾队
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形稳定与路径可行性（包含“基于 USV 不同机动响

应时间”的约束 A*与势场耦合），以降低跟踪误差与

实现多平台协同导航 （Zheng 和 Sun，2017）。上述

“规则可解释性 + 学习适应性”的结合，成为工程上

从可验证性走向灵活智能的常见落地路径。

4. 2. 4　开放问题与发展方向。

在多 USV 协同决策任务中，图神经网络（GNN）

通过图结构建模智能体间的交互关系，为分布式协

同控制提供了一种数据驱动的解决方案。GNN 将

系统中的每个 USV 抽象为图节点，将 USV 间的通信

链路与任务协作关系抽象为边，构建了一个动态的

拓扑结构（Kipf 和 Welling，2017）。边权重可根据通

信信号强度、任务依赖度等动态因素进行自适应调

整，以反映智能体间交互强度的实时变化。通过图

卷积操作，GNN 能够聚合邻域智能体的状态信息

（包括位置、任务进度、环境感知数据等），实现对智

能 体 间 动 态 交 互 关 系 的 量 化 建 模（Battaglia 等 ，

2018）。该方法特别适用于海洋环境中 USV 位置实

时变化、通信链路时断时续的动态场景，能够有效捕

捉多智能体间的关联依赖与协作逻辑（Zhang 等，

2021c）。

与传统共识算法相比，GNN 在拓扑适应性和学

习能力方面展现出显著优势。传统共识算法（如基

于一致性协议的分布式控制方法）依赖预设的固定

通信拓扑结构，在通信链路频繁切换的复杂环境中

易出现收敛速度慢、抗干扰能力弱等问题（Olfati-
Saber 等，2007）。GNN 方法无需预设固定拓扑，能够

从交互数据中自主学习关联特征，降低了对人工规

则设计的依赖性（Jiang 和 Lu，2021）。在分布式任务

分配、动态编队调整等复杂协同任务中，GNN 展现

出 更 强 的 自 适 应 能 力 和 泛 化 性 能（Sunehag 等 ，

2018）。在通信拓扑动态变化的场景下，基于 GNN
的协同策略较传统共识算法在收敛速度和鲁棒性方

面具有明显提升（Wang 等，2023b）。

然而，GNN 方法在多 USV 协同应用中仍面临计

算复杂度和数据需求的挑战。图卷积操作的计算复

杂度随 USV 数量呈指数级增长，在 USV 规模较大

时，相比轻量级传统共识算法存在实时性不足的问

题（Gilmer 等，2017）。此外，GNN 需要大量多智能体

交互样本进行训练，在多 USV 协同的小样本场景下

泛化性能显著下降，难以直接适配远海等数据采集

困难的任务环境（Foerster 等，2018）。为缓解上述问

题，研究提出了轻量级图注意力网络、迁移学习等技

术方案，在保证协同性能的同时降低计算复杂度，提

升模型在资源受限条件下的适用性（Veličković 等，

2018；Yang 等，2022）。

4. 3　感知与决策的协同与反馈

随着 USV 系统日益复杂化，传统“感知—决策”

分离式架构的局限性愈发明显。感知模块的误差与

延迟会直接威胁到决策系统的安全性和最优性。因

此，研究二者的协同与反馈机制，乃至实现一体化设

计，已成为领域内的重要趋势（Yao 等，2024；Chen
等，2022）。

4. 3. 1　基于感知不确定性的风险评估与安全决策

传统的决策控制策略往往基于一个理想假设，

即感知输入是准确且可靠的。然而，深度学习感知

模型在面对恶劣海况、低能见度或罕见目标时，其输

出必然带有不确定性（Feng 等，2021）。将这种不确

定性纳入决策框架是提升 USV 系统鲁棒性和安全

性的关键。

量化感知的不确定性是前提，主流方法包括利

用贝叶斯神经网络（Bayesian neural network，BNN）

估计模型参数的后验分布，或通过蒙特卡洛 Dropout
（Monte Carlo dropout，MC-dropout）在推理时进行多

次 随 机 前 向 传 播 以 获 取 预 测 方 差（Gal 和 Ghahra⁃
mani，2016；Kendall 和 Gal，2017）。这些不确定性度

量随后集成到决策框架中，例如作为模型预测控制

（model predictive control，MPC）或强化学习（RL）中

的风险成本项（Michelmore 等，2020），指导系统在感

知不确定性高时采取更保守的策略。

例如，在目标检测任务中，模型会输出每个检测

框的类别和位置置信度。决策系统应利用这些置信

度作为风险评估的量化依据：当关键障碍物的检测

置信度较低时，决策模块应触发更保守、更谨慎的行

为，例如立即减速、扩大安全距离或进入紧急预警模

式（Gu 等，2022）。这种将“感知不确定性”直接转化

为“决策风险成本”的机制，有效地弥补了感知与决

策之间的信息鸿沟，是实现安全关键型自主航行的

重要趋势。

4. 3. 2　决策需求驱动下的预测性感知任务

决策控制任务对感知系统提出了超越当前时刻

的预测性要求。在动态避碰和协同航行场景中，

USV 的有效决策不能仅依赖于目标当前的航向和速

度，而必须预判其他动态物体的短期未来行为，即意
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图识别与轨迹预测（Rasouli 和 Tsotsos，2020）。

意图识别旨在从观测到的运动模式、环境信息

及历史数据中推断出目标的潜在航行目的（例如，是

否进行捕鱼作业、转向或保持航向）。在此基础上，

轨迹预测则结合运动学和动力学模型，利用如图神

经网络（GNN）或长短期记忆网络（LSTM）等深度模

型，生成目标未来数秒内最可能的运动路径（Al-
Molegi 等，2022）。决策模块随后可基于这些预测信

息，采用模型预测控制（MPC）或基于预测状态的强

化学习等方法，进行主动、平滑、远距离的优化路径

规划和避碰操作（Williams 等，2018），从而避免被动

反应，极大地提高了 USV 在复杂交通流中的导航效

率和安全性。

4. 3. 3　感知—决策一体化的端到端策略

作为感知与决策耦合的极致形式，端到端的自

主航行策略（end-to-end navigation）近年来受到了广

泛关注（Chen 等，2022；Shah 等，2023）。该方法试图

构建一个单一的深度神经网络，直接将原始传感器

数据（如摄像头图像、LiDAR 点云）映射到船舶的控

制指令（如期望的航向和速度），从而绕过了传统架

构中显式的环境建模、路径规划等中间步骤。

早 期 的 端 到 端 研 究（如 ALVINN 项 目（Pomer⁃
leau，1989））验证了这一思想的可行性。近年来，得

益于深度强化学习（DRL）的飞速发展，端到端模型

能够在模拟环境中通过海量的交互训练，学习到从

感知到控制的复杂映射关系（Qiao 等，2022）。这种

方法的优势在于减少了模块化设计中因人工特征提

取和接口定义而导致的信息损失，理论上能实现全

局最优。然而，端到端策略也面临着可解释性差、数

据依赖性强（尤其是需要海量真实场景的标注数据）

以及在复杂或罕见场景下泛化能力不足等严峻挑

战 ，目 前 在 安 全 关 键 的 USV 应 用 中 仍 处 于 探 索

阶段。

5　结 语

本文系统综述了基于深度学习的面向复杂海洋

环境的无人船智能感知与决策关键技术，深入分析

了海洋无人系统在高动态、不确定环境中实现可靠

自主作业所面临的核心挑战。通过对国内外相关领

域研究的梳理，本文回顾了海上无人船的发展历程

与体系架构，从军事起源到多领域应用拓展，明确了

其在智能海洋装备中的重要地位，并对其船体平台、

动力系统、通信控制、传感器配置及 NGC 软件结构

进行了全面总结，为理解 USV 系统的复杂性与技术

演进提供了结构化框架。在智能感知技术方面，本

文详细分析了深度学习模型（如 CNN、Transformer、
GNN、DRL 等）在海上目标检测、障碍物识别、海况评

估与多目标跟踪任务中的应用现状，突出了多模态

传感器融合在提升感知鲁棒性方面的关键作用。结

合 现 有 海 事 视 觉 数 据 集（如 MODD、MaSTr1325、

SeaDronesSee 等），本文指出当前算法在跨域泛化、

恶劣天气适应性及实时推理能力方面仍存在显著瓶

颈。在决策与控制方面，本文探讨了感知输出如何

驱动决策与控制，分析了结合学习与规则的导航与

避碰方法，以及多 USV 协同与群体智能在复杂任务

中的潜力，强调了其在提升系统效能和应对通信受

限场景中的独特优势。

尽管取得了一些进展，当前技术仍面临若干

挑战：

1）数据质量与多样性不足。现有海事数据集多

集中于良好天气和常见场景，极端条件（如大雾、巨

浪、夜间）下的样本较为稀缺，限制了模型的泛化能

力和稳健性。

2）多模态融合技术瓶颈。多传感器融合技术在

实际应用中受到时空标定偏差、模态异质性和融合

机制适应性不足等问题的制约。

3）仿真与现实差距。许多学习方法（如 DRL）依

赖仿真训练，仿真与现实间的差距导致策略迁移困

难，且模型的可解释性与实时部署能力有待提高。

4）协同决策研究不足。面向多船协同的分布式

决策与通信可靠性研究尚处于初步阶段，缺乏系统

化的理论框架与标准验证体系。

基于本文讨论，未来的研究可从以下几个方向

展开：构建涵盖风浪流耦合多海况参数、USV 运动

状态及多模态感知原始数据，并强化雾、涌浪等非理

想场景标注的专属动态海洋数据集，解决数据与实

际作业脱节问题；研发嵌入海洋物理先验（如基于

PINN 融合海浪预测模型实现运动补偿）的轻量化感

知—决策模型，量化感知精度、推理延迟与船载电池

续航的耦合关系，建立多目标优化准则以平衡能耗

与性能；设计 COLREGs 导向的“感知—决策” 闭环

融合体系，模态失效时动态调整融合权重并配套硬

件冗余，同时构建结合符号推理与深度学习的可解
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释混合决策框架及安全验证指标；突破 USV 仿真—

实物迁移瓶颈，搭建“风浪流—船体动力学” 耦合高

保真仿真环境，通过域自适应等迁移学习优化，建立

“仿真预训练—实船微调—海域验证”范式。通过系

统性的技术综述，本文为复杂海洋环境下的自主

USV 体系构建提供了全面的技术参考与启示，随着

人工智能、传感器技术和通信技术的不断发展，USV
智能感知与决策技术将在海洋资源开发、海上安全

保 障 和 海 洋 科 学 研 究 等 领 域 发 挥 越 来 越 重 要 的

作用。
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