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近年来，自主水下航行器因其在环境监测[1]、安
全巡逻、危险环境搜救等方面的广泛应用而受到越

来越多的关注。其主要特点是利用水声设备覆盖任

务区域、水面或水下区域。一般而言，在传统海洋调

查环境中，人们通常采用水下机器人或者拖鱼声呐[2]

进行作业。两者都搭载了一种双频识别声呐[3]，经过
多年的发展，目前广泛应用于国内海洋调查中。目

前常见的海洋调查按照路径不同可以分为 3大类：
路线跟踪、静态区域覆盖和动态区域覆盖。路线跟

踪指海底管道跟踪、海底目标跟踪等追踪行为。静

态区域覆盖通常指在弱海流或深水下，对海底地形

进行勘测，或搜寻海底的目标物如沉船、海底文物

等行为。动态区域覆盖多指 AUV在强海流或近海
面情况下，对自身状态进行感知，并能根据目标的

运动实时调整 AUV航迹，并最终达到对目标海域
的水文环境进行实时监测的结果[4]。文中提出了一
种适合海洋监测的动态路径规划方法，它包括 5
个子模块：信息预处理模块、全局路径规划模块、

声呐信息处理模块、局部路径规划模块和底层控

制模块。

在覆盖路径规划的发展中，割草机算法

（lawnmower algorithm）被认为是影响路径规划多样
性的一个传统方法。目前国内海洋组织常将其应用

于拖鱼声呐进行海洋科考任务[5]。文中结合双频侧
扫声呐的频率特性，对割草机算法进行了优化，提

出了一种在线的覆盖规划方法，能够实现任务海域

的海床覆盖，并识别目标物体，如珊瑚礁、沙波等，

可以应用于大规模未知海域的海洋调查中。通过仿

真和近海实验，验证了算法的有效性和可靠性。

1 假设和定义

1.1 DIDSON的建模

双频识别声呐（DIDSON）是一种提供水下物体
高质量图像的高分辨率成像声呐，它对调查海洋的

环境状态（如对海洋的水文 [6]、盐度等参数 [7]）有很
大帮助。DIDSON具有双频工作的特点。在高频率
（1.8 MHz），它将提供高分辨率（0.3毅），可以识别 12 m
以内的水下物体，如沙波、珊瑚等。除此之外，在低

工作频率（1.0 MHz）、低分辨率（0.6毅）的工作模式
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下，它可以识别 40 m以内的工作频率。声呐所给出
的范围因具体设备而异。随着频率的增加，声呐的

探测范围会减小。声呐探测范围决定了传统割草机

算法的宽度，测线宽度会随着不同工作频率的切换

而变化。为了减小运动中多普勒频移所产生的误

差，导航速度应保持恒定。

可将 DIDSON 模型中检测模式的范围定义为
ri，识别模式定义为 rd。根据经验得知，当 AUV对底
高度在 r/10~r/5之间时，侧扫声呐的成像是最优的。
已经确定了一个适当的间隔，使得当水下机器人能

够保持一个恒定的高度时，声呐具备两种工作模式。

因此，可假设 AUV定高航行，高度 h满足式（1）。
h沂 110 ri , 15 ri 疑 110 rd , 15 rd （1）

1.2 问题定义

本文将覆盖路径规划问题定义为：在定航速 v
和定高度 h下，输入一组 AUV在两种工作模式下
需要覆盖的区域的顶点坐标 Pin。定义任务参数集

m1为:

Pin =
x1 y1
x2 y2
… …

xn yn
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, m1 ={v,h,Pm ,rd ,ri } （2）

式中：Pin为输入任务区域顶点的坐标集合，默
认为闭合凸集。根据声呐所返回的数据，对 AUV的
路径和声呐工作模式进行实时的改变，利用两种工

作模式的范围差，缩短 AUV执行覆盖任务所需的
时间和路径，并提升 AUV的工作效率。
一般而言，不同种类的双频侧扫声呐在不同的

高度下，扫描范围会有所变化。因此假设检测范围 ri

与识别范围 rd为整数倍关系，记为 rd=kri, k=2,3,…。
当 AUV获取任务参数后，会根据相关算法，输出一
组全局路径点，也称为割草机路径，如图 1所示，矩
形区域为潜在的水下目标物，并将路径点集发送到

底层控制层。在执行任务的过程中，根据从声呐组

返回的海底目标识别结果，对声呐的两种工作模式

进行切换，并实时改变路径点集。最后，当根据 D2-
CPP进行更改时，将调用它所经过的路径。
文中讨论的水下航行器覆盖任务是指：在给定

任务海域中找到水下目标物。水下目标物通常指黑

匣子、珊瑚礁、沙波等可以用声呐识别且有一定特

征的物体。传统上，在执行任务时，AUV会规划一组
在任务期间不会改变的路径点。这些点通常用来表

示割草机路径，如图 1所示，其对应的算法称为静
态全覆盖割草机算法(以下简称 CL-CPP法)[8]。

CL-CPP算法本质上是将声呐的工作范围设置
为常量，生成宽度恒定的割草机扫线，这种方法能

够保证对任务区域的完整覆盖。由于没有充分利用

双频侧扫声呐的工作模式，其效率较低，当任务海

域没有水下目标时，CL-CPP算法和 D2-CPP算法
是等同的。换言之，任务海域的海底状况不会影响

到 CL-CPP算法的执行。当任务海域中存在一定比
例的未知水下目标物，采用 D2-CPP算法，双频声呐
的识别模式（高频）能够保证对发现的目标物进行

识别。而探测模式（低频）能保证 AUV更高效地穿
过普通区域，从而节省任务时间，降低目标对象的

识别精度。

1.3 跟踪控制模型

在 AUV的跟踪控制方面，本文采用文献[9]所
提出的非线性路径跟踪方法[9]。该方法基于视线法
的模型预测控制(MPC)，用于欠驱动航行器的路径
跟踪。跟踪控制层流程如图 2所示。

文献[10]提出了一种基于输入约束的欠驱动航
行器的路径跟踪模型预测控制(MPC)[10]。跟踪控制层
的 MPC应用使得 D2-CPP算法能够专注于生成路
径点。AUV的水平面运动控制模型可以表示为：

m(u觶-vr)=Xh +子x

m(v觶-ur)=Y h +Y 啄 啄 （3）
Iz r觶=Nh +N啄 啄

式中：(·)h为水动力的力和力矩；子x和 啄分别为图 1 离线割草机算法

图 2 跟踪系统结构
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螺旋桨的推力和舵的偏转角；m和 Iz为航行器的惯

性质量和惯性力矩。宽阔海平面中的航行器运动轨

迹主要为直线或者包含分段直线路径点集。路径跟

踪的动态误差可以表示为：

e觶=usin(鬃 )+vcos(鬃 )
鬃 =r

（4）
式中：e 为航行器重心到路径点的距离；鬃 =

鬃-鬃s为测线方向与航行器方向的夹角。因此路径跟

踪问题也可以表示为：在式（3）、式（4）的约束下，使
式（4）尽可能小。路径跟踪示意图如图 3所示。

2 研究方法

D2-CPP框架流程如图 4所示。该框架共分为 3
部分，包括任务分解、D2-CPP规划和环境感知。任
务分解是指在任务开始时，由岸基操作人员选择输

入参数集 m1，3种不同的任务是从现有的海洋需求
出发，归纳概括而成的。线路跟踪多指海底电缆跟

踪、海底管道跟踪等；静态区域遍历多指在大规模

海域中搜寻目标物，获取高精度的海底图像；动态

区域遍历多指对时变的海洋环境进行长期监测，如

盐度、温度等。然后，在 D2-CPP规划和环境感知两
部分之间循环，根据声呐信息的处理结果，动态改

变 AUV期望路径点集，直到任务完成。需要指出，

D2-CPP规划和环境感知这两部分是相互独立的。
只有当 AUV到达下一个路径点时，声呐才会将上
一段路径所接收到的数据传递给决策层，由路径规

划部分做出决策并更新后续的路径点。

下面详细介绍 D2-CPP算法。该算法包含 4个
子算法，分别是图 4中的信息预处理模块、全局路
径规划模块、局部路径规划模块和声呐数据处理模

块。在信息预处理阶段，首先将输入的任务区域顶

点集合 Pin进行处理，生成最小外接矩形。再根据
AUV入水时的位置，以距离 AUV最近的区域顶点
为原点，长边为 x轴，宽边为 y轴，对任务区域进行
栅格化，建立二维直角坐标系。然后，在全局路径规

划阶段，算法会根据目标物的统计学特性和剩余任

务区域进行决策，生成一组路径点。若剩余区域为

非凸集合，则将其划分为若干凸区域的并集，用于

全局覆盖。

AUV到达下一个路径点后，将声呐实时更新的
环境数据传递到 D2-CPP的地图中。然后，通过该模
块来确定全局地图中是否存在未识别局部栅格（或

水下目标）。如果未发现目标，则不改变全局路径，

DIDSON将保持探索模式。反之，如果通过探索模式
发现了目标栅格，这些栅格图像将会被发送到决策

层，将生成的局部规划路径添加到全局路径当中，

并将 DIDSON切换为识别模式。最后，这些点会被
发送到底层控制阶段，无论是否找到水下目标物，

这个 D2-CPP循环都将重新开始，直到任务海域搜
寻完成。

2.1 信息进行预处理

岸基输入的参数集 m1将在信息预处理阶段处
理。首先，需要根据任务区域顶点集 Pin确定任务区

域，并将其处理为栅格状点。Huan等[11]提出了一种
图像分解方法，用于求出最小高度和，以便用于

CL-CPP规划。文中提出公式（5）用于描述多边形沿
扫描方向的高度，定义为:

S(兹)=dP (兹)+
i
移dHi

(兹) （5）
式中：dP(兹)为周长的直径函数；dH i

(兹)为孔的直径
函数。文中还定义了最优方向角 琢0，琢0由最小化的
扫描方向决定。最优方向角定义为:

琢0 =argmin(S(兹))+仔2 （6）
这一公式适用于室内场景的路径规划，因为该

式严格按照输入区域进行分区求解，当输入区域为

图 3 路径跟踪示意图

图 4 D2-CPP框架

·
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封闭区域，而水下 CPP任务往往是开阔海域，并且
考虑到区域边界和人工输入的不确定性，有时需要

将区域模糊化，对任务区域周围的任务对象进行调

查。因此，对上式的适用范围进行优化，找到最优方

向角 琢0的同时，将给定区域栅格化为矩形网格区
域。输出任务区域点集 Pmission:

Pmission =ri
AP0

ri
（7）

其中，

P0 =
max xi max yi

min xi max yi

min xi min yi

max xi min yi
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, i=1,2,…,n （8）

A= cos琢0 -sin琢0
sin琢0 cos琢0

（9）
式中：A为变换矩阵，琢0为最优方向角，P0为矩

形区域内 4个顶点的集合。经过上述处理后，矩形
区域 Pmission为任务信息预处理后的坐标下的新任务
区域。通过执行图 5中的这个步骤，将得到要传输
到下一个模块的数据。新的任务区域长度 L与宽度
W也可以得到。

2.2 动态坐标系，决策点 -圆体系

讨论坐标系的建立有利于减轻 AUV 的计算
量，提高算法的性能与效率。一般来说，当生成任务

后，需要结合 AUV自身情况和任务信息，找到一个
任务起始点。因此，在保证矩形任务区域后，需要

一套非笛卡尔直角坐标系来改善当前 AUV 位置
Pauv(x,y)到任务起点的距离。如图 6所示。首先，算法
1为了减少 AUV从入水到任务起始区域的路径长
度，将距离 AUV当前位置最近的点设为原点，记为
Po(xo，yo)。以矩形区域的长边为 x轴，宽边为 y轴，这样
可以减少转弯次数，提高 AUV运动的稳定性，从而有
利于生成更清晰的图像。这一阶段的算法可以表示为

算法 1。图中的路径点与静态大地坐标系的关系如式
（10）所示。不同遍历方向对扫描的影响见图 7。

xi =x0 +iri cos琢0
yi =y0 +iri sin琢0

（10）

假设地形图M是一个矩形网格，它由多个栅格
p ij构成。将决策点集 D表示为路径点集 dij，当 AUV
到达这些点时，D2-CPP算法会进行决策，确定下一
个路径点。这些参数的定义如式（11）所示。

M=p ij , i=1,2,…,nL , j=1,2,…,nM

D=dij , i=0,1,2,…,nL , j=0,1,2,…,nM （11）
nL = L

ri
, nM = W

ri

式中：D的大小是（nL+1）伊(nW+1)，M的取值范
围为 nL伊nW。地图中的栅格值 p ij根据声呐的识别结

果 fij来显示。栅格值 p ij和识别结果 fij之间存在映射

关系 g: fij寅p ij。类型标志符 fij定义为:

fij =
0, 未识别（缺省）
1，无目标物
2，发现目标物
3，识别目标物

扇

墒

设设设设设设设缮设设设设设设设

（12）

以栅格集 D中的顶点（决策点）为圆心的通信
圆被称为全局决策圆，当 AUV运动到决策圆中，算
法即认为到达了决策点，完成了上一航次的路径。

当 AUV进入决策点后，D2-CPP会根据声呐的识别
结果 p ij来选择下一个路径点。决策点和决策圈的关

系如图 8所示。因此 D2-CPP的核心就是将路径规
划与跟踪控制分割开来，但又通过决策点-决策圆
体系给予算法的可操作性。因此算法会在 AUV到
达决策圆之后、出决策圆之前对后续路径点进行更

新，如图 8所示。与传统割草机算法不同的是，AUV
在直线上运行时，可能会遇到复数个决策点，但通

（a）最优方向角

图 5 数据预处理模块

（b）最小外接栅格化后

图 6 不同坐标系下生成的起始点路径

图 7 不同遍历方向对扫描的影响（示意图）

PAUV

PAUV
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过决策后这些点不会改变 AUV当前的路径。

2.3 声呐信息的处理

根据第 2节介绍的声呐回波强度模型，声呐信
息处理阶段可以对不同工作模式下的目标对象和

非目标对象进行分类。随着人工智能技术的快速发

展，相应的神经网络也可以用于离线训练建模和对

象的在线识别[12-13]。该模块根据声呐返回的图像识
别结果，将识别结果整合为长度为 2（识别模式）或
2k（检测模式）的数组，并更新到全局栅格地图 M
中。然后，D2-CPP将采用粗糙度（roughness value）[14]

表示栅格地图的信息增益量（informational gain
measure），该值用来描述上一航次中获取海底情况
的信息量，并将其与地图中相邻的栅格进行结合计

算，并求出的地形图值的标准差。粗糙度 rij的定义

如下:
rij =滋ij Var(籽(Nij ))姨 （13）

式中：Nij 指以 p ij 为中心栅格的 8 连通邻域栅
格视的 3伊3矩阵；滋ij沂[0,1]为相关系数；籽(·)为相对
应的弹性数值，用于平滑栅格之间的数值。全局栅

格地图记录了每个决策点的位置和栅格状态。当

AUV到达其中一个点时，它处理上一航次中的声呐
数据，开始更新地图中先前的网格状态和下一个期

望的点。需要区分M和 D，全局栅格地图M用于表
示栅格位置和状态，D用于表示决策点。由于过多
的决策会影响 AUV的运动控制性能，因此需要设
置合理的点间距，即栅格边长，文中将其设置为 ri。

接下来将讨论全局栅格地图和决策点集（圆）

之间的关系。当 AUV从一个决策点 dA移动到另一

个决策点 dB (dA 的邻域，i依1或 j依1)时，声呐将动态
更新相邻网格的数据。根据声呐的工作状态，在理

想情况下，AUV 从一个决策点移动到相邻决策点
时，更新后的相应栅格值 Slocal满足以下关系:

Slocal =
p i+A 1 , j+A 2

…

p i+A 3 , j+A 4

杉

删

山山山山山山山山山山山

煽

闪

衫衫衫衫衫衫衫衫衫衫衫

（14）

A 1，A 2，A 3，A 4指与之相对应的索引，根据下一步
方向的不同，遵循式（14）的 仔法则。

仔=
1-k 1-k 0 1

k k 0 01 0 1-k 1-k1 0 k k

杉

删

山山山山山山山山山山

煽

闪

衫衫衫衫衫衫衫衫衫衫

（15）

D，M 和 仔 连接全局栅格地图和局部声呐结
果。在实际情况下，根据 AUV的航向，可以对全局
栅格粗糙度进行修正。这里用的是上文提到的粗糙

度 rij。统计上一航次中的含有目标物的数量 撞Slocal:
移Slocal =

j+A 4

n=j+A 2
移 i+A 3

m=i+A 1
移 rmn （16）

2.4 全局路径规划算法

信息预处理阶段将全局栅格地图和相关参数

发送到下一模块。当第一次调用全局路径规划模块

时，D2-CPP将生成一条扫描方向与 x轴平行的覆
盖路径点集，并选择声呐为探测模式（低频）。因此，

间隔距离 (割草机专有名词，指两条测线之间的距
离)为 2rd，将任务区域划分为几个宽度分区，如图 8
所示，用含参函数描述如下。

i(t)= min(t-t0 ,nL ), n为奇数
max(nL -(t-t0 ),0), n为偶数

j(t)=min(t-t0 -nL ,0)+(2n-1)k
（17）

式中：t0=(n-1)(nL+2k)，表示决策圆之间的单位
时间间隔，理论上，t0是恒定的；在实际中，受到外部
环境的影响，会在 t0附近上下浮动。(i(t)，j(t))指在全
局路径规划中相对应的索引坐标，当计算出索引坐

标后，再根据式（10），将其转换到大地坐标系，用于
AUV的路径跟踪。
声呐信息处理的主要工作是利用神经网络对

不同工作模式下的声纳数据进行分割或分类识别，

并将其从声呐局部图转换为全局栅格图M。由于地
图不是先验已知的，D2-CPP将在到达路径点时进
行决策，判断是否更新下一个路径点。AUV将使用
更新后的M来决定下一个路径点。
假设海底目标按某种规律分布在水下区域。此

时，海底目标与这些子区域之间存在两种关系：（1）
完全在子区域内；（2）跨多个区域。为了保持声呐图
像的完整性，在这两种不同的状态下有不同的策

略。当遇到水下目标时，应当优先规划出一条用于

图 8 决策圆与决策点的关系

Pauv(x,y)
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完整识别当前目标的路径。

在第一种情况下，一个对象完全处于一个子区

域，在识别模式下，在现有的全局路径上插入一条

新的局部测线，测线方向平行于 y轴。若目标跨越
多个区域，则将目标分割成若干个子区域，局部测

线将穿过这些子区域以保持识别图像的准确度。在

局部路径规划中，接下来的决策点索引将按照下式

进行变更，无论 Slocal结果如何。
i(t)=i0
j(t)= t-t0 +2(n-1)k （18）

式中：i0, t0为进入局部路径规划部分时的索引
和时刻初始值。第一步完成后，算法将判断 撞Slocal>2
是否需要继续局部路径规划。此时，AUV在第 n区
的边缘，如果这意味着在周围栅格中存在目标物，

并且可能在区域外的下一个栅格连为一体，因此将

不会跳出局部路径，直到当前栅格中未发现水下目

标。此时，AUV将向下一条测线进行识别。直到当前
列没有任何目标，跳出局部路径规划，返回全局路

径规划。D2-CPP算法表示如图 9所示。

3 算法仿真及效率分析

本节介绍并分析算法的仿真，并从理论和统计

学概率方面对算法的效率进行分析，并将传统割草

机算法与相关算法进行分析。

3.1 仿真介绍

如图 9所示，将水下目标按照矩形进行建模，
记为(niL，niW，xoi，yoi)，niL和 niW分别表示目标沿任务坐

标系中 y轴方向的长度和沿 x轴方向的长度。(xoi，

yoi)为栅格中心点的坐标。AUV从一起始位置出发，
按照 D2-CPP算法出一条路径。

3.2 算法效率分析

在未知对象分布的情况下，只能在算法遍历全

部任务区域后才能评价算法的效率。通过对比随机

海图下 D2-CPP算法和 CL-CPP算法的路径长度，
来体现不同情况下的算法性能。算法的上下界性能

将在不同海图中进行对比。从理论上分析，将 D2-
CPP算法生成的路径 lD2-CPP分为探索路径（detection
path）ld 和识别路径（identification path）li，即 lD2-CPP=
ld+li.该路径表示 CL-CPP算法中的覆盖路径。现在
假设在这个区域中没有对象。在这种情况下，可以

计算出算法的效率上界 浊0%。

浊0%=1- nL +2
nL
k +2

（19）

算法的性能下界 浊low与海图中的目标物分布有
关。在式（20）中，分子项表示目标物对总路径长度
的影响。一般情况下，f(pobj)表示从目标物到网格的
分布映射。分母项为传统 CL-CPP算法的路径长度。
将每一张随机生成的海图，分别用两种算法进行规

划，并用式（20）计算所提升的效率。
浊(pobj )=1- f(pobj )-lobj

lCL-CPP
（20）

输入：ri，rd，v，P
按式（1）计算任务深度 h
按式（3）~（8）计算最优方向角 琢0

t饮0
用 Pmission，M，D，h，nL，nW计算全局位置索引 i(t), j(t)
While t合法

按式（15）统计声呐数据 Slocal
按式（12）~（15）更新 fij，p ij

When到达下一个决策圆
t饮t+1
获得全局位置索引 i(t), j(t)
在全局栅格地图M中更新 Slocal

While
t
移Slocal >2k

将声呐切换到识别模式

更新 i(t), j(t)
While

t
移Slocal >2

按式（18）更新位置索引 i(t), j(t)
End
i(t)=i(t-1)+2, j(t)=j(t-1)

End
将声呐切换到探测模式

End
图 9 D2-CPP算法框图

图 9 仿真环境
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3.3 仿真结果

图 10中绘制了 0.64 km2下不同目标占比的仿
真结果，其中有 40伊40个栅格，其中目标物占比
pobj={10%, 20%, 30%, 40%}。仿真结果表明，目标物
占比越多，效率提升的就越低(红色的路线)。如果对
象在边缘附近，则路径将穿过边缘以保持感兴趣对

象的完整性。从图中也可以看出声呐数据处理所具

有的滞后性。

接下来对算法进行统计分析。将 pobj区间步长
设置为 0.1%，并绘制箱型线与 CL-CPP算法进行比
较。在图 11中，每一个箱型线都表示 50组随机海
图，共进行了 1 800组海图仿真。可以看到 D2-CPP
算法的覆盖路径随着目标物占比的提高而增加，但

始终仍然优于 CL-CPP。
从图 11 (a)可以看出，固定海域面积后，当目标

占比为 10%时，目标算法提升约 52%的效率；当目
标占比达到 35%后，目标算法提升的效率约为 8%。
目标占比越高，算法效率提升的越不明显，但整体

来说，D2-CPP生成的路径长度要比 CL-CPP短。在
图 11 (b)中，目标占比一定，改变海域面积，从图中
可以看出当海域面积小的时候，两种算法路径相差

不大；随着海域面积的增加，两种算法的路径差值

逐渐变大，但效率提升相差无几，都为 20%~30%。
仿真环境比较理想，需要开展近海实验对算法进行

进一步分析。

3.4 近海实验

采用实验室自主研发的两款小型自主水下航

行器进行近海实验验证：旗鱼 210 型 AUV（图 12）
和旗鱼 324-600型 AUV（图 13），其性能指标如表 1
所示。为验证 D2-CPP算法以及相应的算法结构框
架，实验室先后于 2018年 7月和 2019年 4月在青
岛团岛湾和南姜码头进行了两次近海实验，模拟水

下调查环境，验证框架和算法的稳定性。如图 14所
示，D2-CPP框架能够对小型 AUV的进行有效的规
划，生成割草机路径与 D2-CPP路径。图 14（a）中任
务海域面积为 200 m 伊 200 m，可以看出其航向变
化较平缓，航速控制较稳定；图 14（b）中任务海域面
积为 300 m 伊 240 m，当在第 4个决策圆内发现目
标后，转为对模拟目标进行高频扫描，随后在第

36个决策圆后结束高频扫描，回到中线。对航行
器的水平航向和航速进行分析，期望航向和期望

速度由算法所提供，每当到达决策圆后，计算下一

路径点坐标，并发送给跟踪控制层，因此期望航向

会产生跳变；航速能够保持稳定。航向控制和航速

控制情况见图 15。实验表明，该算法可以在中小
型 AUV上进行实验。接下来，将选择更合适的海
域验证算法。

图 10 不同目标占比下的覆盖路径

(1) pobj=10%, 浊=51.9% (2) pobj=20%, 浊=29.3%

(3) pobj=30%, 浊=25.3% (4) pobj=40%, 浊=6.67% 图 11 算法性能对比

（b）面积范围为 0.36~4.0 km2

（a）目标占比 10%~35%

孔祥瑞袁等院基于 DIDSON的未知海域覆盖规划算法

覆盖面积范围 /km2

割草机

割草机
D2-CPP

目标网格比例
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4 总 结

本文提出了一种基于双频数据驱动的未知大

规模海域覆盖路径规划算法，并通过仿真与近海海

试进行了验证。由于考虑了双频识别声呐的工作模

式差异，该方法的效率平均高于传统割草机算法

28%~35%，具体数值由声呐的高低频参数确定。
在未来，项目组计划进一步改进 D2-CPP算法，

提高其算法下界性能，进一步减小其覆盖路径长

度，同时，致力于提升该算法的适用性。文中算法将

目标区域假设为一个凸集，但这假设存在一定的问

题，项目组将让算法更精确地适用于各类二维非凸

集合。接下来，该算法还可以与除传统割草机算法

之外的其他算法进行比较。

表 1 水下航行器技术指标

旗鱼 210型 AUV 旗鱼 324-600型 AUV
续航力/h >10 >24
最高航速/kn 3 5
工作水深/m 200 600
有效载荷/kg 5 30
外径/mm 210 324
舱体长度/m 2.2 3.8
空气中重量/kg 70 280

图 12 旗鱼 210型自主式水下航行器

图 13 旗鱼 324-600型 AUV

图 14 近海实验路径对比

（a）割草机算法

（b）D2-CPP算法

图 15 航向控制和航速控制

时间 /s

时间 /s

时间 /s

时间 /s

36.06毅

36.059毅

36.058毅

36.057毅

36.056毅

36.055毅

36.054毅

120.292毅 120.293毅 120.294毅 120.295毅 120.296毅 120.297毅 E

N

36.098毅

36.097毅

36.096毅

36.095毅

36.094毅

36.093毅

36.092毅
120.518毅 120.519毅 120.52毅 120.521毅 120.522毅 120.523毅 120.524毅 120.525毅 120.526毅 120.527毅 E

N
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A Coverage Path Planning Algorithm Based on DIDSON for Unknown
Marine Environment

KONG Xiang-rui, HE Bo, JIN Xue, SHEN Yue
School of Information Science and Engineering, Ocean University of China, Qingdao 266100, Shandong Province, China

Abstract院To solve the path planning problem of autonomous underwater vehicle (AUV), a global path planning
algorithm is proposed based on dual -frequency identification side -scan sonar (DIDSON). According to the
physical characteristics of the DIDSON sonar, the AUV is mathematically modeled. The AUV is divided into two
operating modes: high frequency and low frequency. Moreover, the image in high frequency has a higher precision
and the image produced in low frequency mode has a wider range. In this paper, a DIDSON data-driven coverage
path planning (D2-CPP) algorithm is proposed. After the recognition results are received by sonar, D2-CPP will
switch the working mode of AUV automatically and plan dynamically a set of corresponding path points until all
areas are covered. Compared with the lawnmower algorithm, the simulation and offshore experiments show that
the algorithm is effective and reliable.
Key words院coverage path planning; autonomous underwater vehicle (AUV); DIDSON
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