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面向海洋环境自适应采样的多 AUV 协同定位 
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摘  要：高效、准确的水质监测对海洋资源开发具有重要意义，自治式潜水器（AUV）在海洋环境监测中有广阔

的应用前景。针对单个 AUV 执行面向海洋标量场估计的水质采样任务时存在的效率低、可靠性差、覆盖率不足

和定位准确性差等问题，提出了一种基于多 AUV 的协同定位与自适应采样系统。系统中每个 AUV 定期向队友广

播自己收集到的采样数据，并根据接收到的队友数据，基于扩展卡尔曼滤波器进行自定位矫正。根据收集到的采

样数据，AUV 以高斯过程建模环境标量场，使用差分进化路径规划器在线规划后续采样路径。仿真结果表明，

所提方案有效降低了多 AUV 系统的定位误差，提升了对环境标量场的估计精度。 
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Abstract: Efficient and accurate water quality monitoring is of great significance to the development of marine resources, 
and autonomous underwater vehicle (AUV) has broad application prospects in marine environmental monitoring. There 
are problems such as low efficiency, poor reliability, insufficient coverage and poor positioning accuracy when a single 
AUV performs water quality sampling tasks for ocean scalar field estimation. The multi-AUV-based cooperative localiza-
tion and adaptive sampling system was proposed. Each AUV in the system broadcasted the collected sampling data to its 
teammates, and based on the data received, it corrected the location of itself based on the extended Kalman filter. With 
the collected sampling data, the AUV modeled the environmental scalar field with a Gaussian process and used a diffe-
rential evolution path planner to plan its subsequent sampling path online. Simulation results showed that the proposed 
method effectively reduced the positioning error of AUVs, and improved the estimation accuracy of the environmental 
scalar field. 
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0  引言 

远洋捕捞、海产养殖、海上运输、海上旅游和

海洋能源等海洋经济为人类带来了巨大的收益[1]。

作为海洋经济的重要组成部分，海洋水产养殖为人

类提供了丰富的海产品种类和可观的海产品产量。

随着气候变化的加剧和海洋养殖规模的扩大，局部

海洋环境的恶化给海洋经济生产和食品安全带来

了潜在的威胁[2-3]，对海洋环境进行可靠的监测迫在

眉睫。自治式潜水器（autonomous underwater ve-
hicle，AUV）是一种可以自动执行多种水下任务的

机器人，被广泛应用于不适合或难以人工作业的水

文探测、环境监测、态势感知等领域，是多学科交

叉研究的热点，受到了国内外研究人员的广泛关

注。尤其在海洋环境参数标量场（如叶绿素、溶解

氧、无机盐等）监测中，AUV 凭借其机动性高、实

时性强、载荷多元和应用灵活等特点，有着广泛的

应用前景。 
过去一段时间内，研究人员使用船舶收集海水

样本，并在实验室内进一步分析[4]，但这种手段难

以应对分布复杂、变化迅速的海洋参量。为了降低

采样成本、提高采样时效性，Kamapantula B K 等

人 [5]通过部署水下无线传感器网络（underwater 
wireless sensor network，UWSN）对海水进行采样，

这种方式可以实现对海洋的实时监测，但需要提前

部署网络，欠缺灵活性。此外，Buma W G 等人[6]

使用基于卫星的遥感估计海洋参数，但该方式分辨

率有限，且对深层海水参量估计误差较大。近年来，

作为移动传感器的AUV被应用于海洋感知任务中，

如 Bresciani M 等人[7]提出了一种遗传路径规划器

来执行 AUV 信息路径规划（informative path plan-
ning，IPP），以期最大化 AUV 运行中收集的信息。

Stankiewicz P 等人[8]将 AUV 应用于海洋采样与水

质监测任务，将环境标量场建模为高斯过程

（Gaussian process，GP），设计了分支定界信息路

径规划（branch-and-bound informative path plan-
ning ， BB-IPP ）算法和交叉熵信息路径规划

（cross-entropy informative path planning，CE-IPP）
算法，在实验中取得了较好的效果。 

使用单个 AUV 执行任务时常存在效率低和可

靠性差等问题。因此，研究人员考虑通过多 AUV
协作进一步扩展 AUV 的应用，并在任务分配[9]、

协同定位[10]、数据采集[11]和洋流估计[12]等领域取得

了一定成果。此外，国内外研究人员也开始考虑使

用多AUV系统进行海洋环境监测。Kemna S等人[13]

使用 AUV 编队进行采样，要求 AUV 间歇性地浮出

水面并彼此共享采样信息，然而这种方式会中断任

务执行，增加作业成本。Cui R X 等人[14]提出了一

种使用多 AUV 系统来估计环境标量场的多维快速

扩展随机树*（multidimensional RRT*，MDMI- 
RRT*）算法，但该研究假定 AUV 之间可以无障碍

交流信息，未考虑通信和定位问题。Zhang J X 等人[15]

提出用多台AUV组成多AUV系统进行环境采样与

监测，并提出了异策略协同采样（heterogeneous 
strategy cooperative sampling，HSCS）方法，设计

了低通信要求的信息共享方案，但同样未考虑 AUV
在作业时的自定位问题。Li Y C 等人[16]对无锚环境

下多 AUV 协同作业时的互定位问题进行了研究，

并设计了用于降低协同定位误差的基于多 AUV 协

同定位的轨迹规划（multiple-AUV cooperative lo-
calization based trajectory planning，MCLTP）框架，

但该方法要求 AUV 可实时获得自己的速度量测，

给 AUV 增添了额外的负担。 
本文使用多 AUV 系统对海水的特定标量参

数进行监测。在执行采样任务时，AUV 同时记录

采样值和对应的采样位置，根据采样数据形成对

任务海域环境状况的认知。AUV 若对自己的定位

出现了较大偏差，会直接影响基于采样得出的结

论。与空中和陆地上不同，运行于海洋中的 AUV
通常难以直接接收到卫星定位信号，只能基于惯

导系统自定位，这给准确地监测环境带来了挑战。

现有面向海洋采样的多 AUV 系统定位存在以下

问题：多 AUV 上浮接收卫星定位信号，导致任务

效率降低；忽略定位误差，导致结论理想化；未

充分利用多 AUV 系统信息共享的特点，导致信息

利用不足等。为了降低定位误差对海洋环境调查

的影响，本文设计了一种用于自适应海洋采样的

多 AUV 协同定位方法，算法流程如图 1 所示，本

文的创新点如下。 
（1）将海洋环境标量场建模为 GP，多个 AUV

在规定区域内采样，彼此共享量测数据，并基于获

得的量测数据在线规划后续采样路径。 
（2）在接收队友量测数据时，AUV 同时测量该

数据包的飞行时间（time of flight，ToF），并根据

队友的位置信息，基于扩展卡尔曼滤波器（extended 
Kalman filter，EKF）对惯性航位进行校正，在不增
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加额外通信负担的前提下，实现了多 AUV 系统位

置信息的充分利用。 
（3）提出了基于位置预测误差协方差矩阵的上

浮机制，当某一台 AUV 对自身位置的估计误差协

方差超过阈值时，该 AUV 将上浮接收卫星定位信

号。该做法以小幅牺牲任务效率为代价，确保多

AUV 系统的定位结果不会发散。 
（4）提出了历史误差回溯校正机制，AUV 对自

身位置进行纠正时，同时对过去一段时间内采样数

据中的位置信息进行校正，提高了环境标量场估计

的准确性。 

 
图 1  本文算法流程 

1  基于多 AUV 系统的海洋环境采样 

为了对海洋环境变化进行有效预警，本文以叶

绿素 a（chlorophyll-a，Chl-a）为例，在目标海域布

放多 AUV 系统对其进行浓度监测和估计。在该多

AUV 系统中，每一台 AUV 均装备了可以对海水进

行在线采样和监测的原位 Chl-a 浓度传感器、用于

通信的水声通信系统和卫星定位系统。 
1.1  环境参数估计模型 

监测目标海域是三维连续空间，监测的目的是

根据采样数据，估计该区域内任意位置的 Chl-a 浓

度值，并对其中的重点区域，即 Chl-a 浓度较高的

区域，有较准确的估计。Chl-a 浓度场可被视为定

义在任务区域 3∈W Ｒ 上的未知标量函数 ( )f x 。由

于 Chl-a 浓度是连续分布的物理量， ( )f x 在相邻坐

标上的值具有相关性。因此，本文将代表 Chl-a 浓

度场的未知函数 ( )f x 建模为 GP，它是一系列服从

正态分布的随机变量的集合，其中任意有限个随机

变量都服从联合正态分布[17]。 
一个 GP 模型由其均值函数 [ ]( ) E ( )fμ ＝x x 和

协方差函数 （ ）( , ) cov ( ), ( )a b a bk f f＝x x x x 定义，其

中 , ,a b ∈x x x W 。协方差函数，即核函数，表示了

任意两位置函数值的相关性，本文将平方指数函数

作为协方差函数，如式（1）所示： 

 
3

2 2 2
, ,

1

1( , ) exp ( )
2a b f i a i b i

i
k lσ -

＝

 
＝ - - 

 
∑x x x x  （1） 

其中，σf 是信号方差，li 是维度 i 上的长度尺度。随

着采样数据的累积，用于估计的 GP 的均值函数将

不断地向真实的 Chl-a 浓度函数 ( )f x 逼近。 

AUV 在位置 x采集的量测数据如式（2）所示： 

 ( ) ( )y f w＝ ＋x x  （2） 

其中， 2～ N(0, )ww σ 为量测噪声，带噪量测之间的

协方差如式（3）所示： 

 （ ） 2cov ( , ) ( , ) ( , )a b a b w a by k σ δ＝ ＋x x x x x x  （3） 

其中， ( , )a bδ x x 为克罗内克德尔塔函数，当 a b＝x x
时为 1，否则为 0。 

对定义域中的一系列位置 AX 和 BX ，由全部位

置对的协方差组成的 A Bn n× 阶协方差矩阵记为

( , )A BX XK 。已获取的量测Y 和待估计的函数值 *f

之间的联合概率分布如式（4）所示： 

 
2

*

* * * *

( , ) ( , )
～ N ,

( , ) ( , )
wY X X X X

f X X X X
σ  ＋ 

         
0

K K
K K

 （4） 

其中， X 是已采样位置， *X 是待估计位置。可根

据式（5）～式（6）得到待估计位置的估计函数值

和估计方差： 

 （ ） 12
* *
ˆ

wf Yσ
-

＝ ＋K K I  （5） 

 2 1
* ** * * *ˆ ˆcov( ) ( ) ( )w Pf Xσ σ-＝ - ＋ K K K I K （6） 

其 中 ， I 为 单 位 矩 阵 ， * **K K K、 、 分 别 是

*( , ) ( , )X X X XK K、 、 * *( , )X XK 的简写。至此，一

台 AUV 便可以根据已有的环境采样数据估计目标

海域内任意位置的 Chl-a 浓度值，同时给出估计不

确定度。 

GP 模型中的超参向量 1 2 3, , , ,f w l l lσ σ ＝  


θ 并

非先验已知的，故本文以梯度下降法最大化边际似

然 L 来估计θ 的最优值[8]，如式（7）所示： 
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（ ）

*

1

arg max

1arg max log log 2π
2 Y Y d

L

Y n

θ

θ

-

＝

- ＋ ＋Y K K

=



θ

 （7） 

其中， 2( )Y wσ＝ ＋K K I ， dn 表示训练数据规模。 
1.2  多 AUV 协同采样 

假设多 AUV 系统由 AN 台 AUV 组成，记为

{ }1, ,
ANA A A＝ … ，系统中的每一台 AUV 均通过搭

载的传感器对环境水体进行采样，并以水声通信的

方式与同伴共享采样数据。基于收集的数据，AUV
将规划自己未来一段时间内的采样路径。北东地

（north east down，NED）坐标系下单台 AUV 的状

态由位姿向量η 和速度向量 v组成[18]，分别如式（8）

及式（9）所示： 

 [ , , , , , ]x y z φ θ Ψ＝ η  （8） 

 [ , , ]x y zv v v＝v   （9） 

其中， [ , , ]x y z＝x 表示三维位置，φ θ Ψ、 、 分别

表示横滚角、俯仰角、偏航角， x y zv v v、 、 分别表

示 AUV 沿坐标系 3 个方向的速度。方便起见，忽

略 AUV 横滚角，则有式（10）～式（11）： 

 
cos cos
cos sin
sin

x

y

z

v
v
v

θ Ψ
θ Ψ
θ

 ＝
 ＝
 ＝

v
v
v

 （10） 

 
（ ）

（ ）

1

1
2 2 2

arctan

arctan

y x

z x y

v v

v v v

Ψ

θ

-

-

 ＝

  

＝ ＋  
  

 （11） 

至此，可仅通过位置与速度来表示 AUV 的

状态。 
在作业过程中，AUV 周期性地对环境采样，设

一段时间内 iA 采集了 mn 个样本，如式（12）所示： 

 { }[ ] [ ] [ ]

1
,

m

i i i
q q q n

M y＝ x
≤ ≤

 （12） 

其中， （ ）[ ] [ ]i i
q qy f w＝ ＋x 是 iA 在 qx 处采样的函数值。

之后， iA 将通过水声通信，将采集的数据 [ ]iM 分享

给队友，其他 AUV 也均按此操作，每一台 AUV 均

尝试接收其他队友分享的量测数据。一次信息共享

结束后，可被 jA 利用的汇集量测如式（13）所示： 

 [ ] [ ] [ ]j i i
ij

i j

M Mκ
≠

＝ ~∪∪M  （13） 

其中， ijk 表示 iA 和 jA 之间的通信是否畅通，畅通

则为 1，否则为 0。每一台 AUV 将基于汇集量测M
规划自己未来的采样路径。 
1.3  信息路径规划 

AUV 系统探索目标海域的目的可等效为最小

化区域 Chl-a 浓度的估计误差，如式（14）所示： 

 ˆmin ( ) ( ) dJ f f＝ -∫
W

x x x  （14） 

显然，该目标无法直接达成，因此本文选择一

种基于贪婪策略的局部路径规划方案，即最大化未

来有限时间 H 内收集的信息量，来间接逼近这一目

标。为了达到该目的，本文采用差分进化信息路径

规划器（differential evolution-based informative path 
planner，DEIPP）[15]进行采样路径寻优。 

给定 AUV 当前位置，在未来一段时间 H 内，

AUV 将采集 mn 个新样本。采样路径优化的目标函

数如式（15）所示： 

 （ ） （ ） （ ）[ ] [ ] [ ] [ ]

1

ˆ
mn

i i i i
j j

j
J qσ

＝

 ＝ ＋ ∑ pp x x  （15） 

其中， [ ]ip 表示候选路径，{ }[ ] [ ]

1 m

i i
j j n

x ∈ p
≤ ≤

是未来

采样位置， [ ]ˆ iσ p 是基于当前预测模型 [ ]G i 的待采样位

置预测方差， ( )q x 是为避免 AUV 发生碰撞或长期

运行于任务区域之外而附加的惩罚项，具体定义如

式（16）所示： 

 
,

( ) ( , ), ,
0,

p O
q d W p O W

-∞ ≠ ∅
＝ - ＝ ∅ ∉



∩
∩x x x

其他

 （16） 

其中，O为禁行区（海床、障碍物等）， ( , )d Wx 为

位置 x距任务海域W 的距离。 
设 AUV 在初始时刻 0t 的状态为 0 0[ , ]x v ，其未

来途经的 mn 个采样点的路径 0 0( , )t t H＋p 由 AUV

控制输入决定，如式（17）所示： 

 [ ]2[ ]
mk n×＝ ＝u u q r   （17） 

其中， 1 max[ ] (| | )
mk n kq q q×＝ ＜q 是上浮加速度序列，

1 min[ ] (| | )
mk n kr r r×＝ ＞r 是水平转弯半径序列，正值表

示下沉/右转，负值表示上浮/左转。每一组控制量 ku
依次作用于 AUV 执行机构，持续时间 / mH n 。此

外，AUV 的最大浮沉速率不超过 max| |zv 。 
之后，可根据给定的 0 0[ , ]x v 和 u，按式（18）

推算 AUV 在未来时间 H 内采样点的状态： 
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其中， 2 2
, , ( )x k y k k mH v v r nζ ＝ ＋ 。因此，对 AUV 采

样路径的寻优转化为了对控制量 u的寻优，优化目

标为最大化式（15）。 

2  多 AUV 系统在线协同定位 

2.1  基于惯性导航自定位 
AUV 自定位的基础是基于陀螺仪和加速度传

感器的航位推算（dead reckoning，DR），陀螺仪

实时测量 AUV 的姿态角，而加速度传感器给出

AUV 坐标系下 3 个方向的加速度量测，通过坐标

变换和对加速度的二次积分，得到对 AUV 当前状

态的估计[19]。AUV 在时刻 k 任一方向上的位置和

速度由式（19）给出： 
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其中， ta 是该方向上经坐标变换后的加速度量测。

基于惯性导航的航位推算过程如图 2 所示。可见，

加速度传感器的测量值以二阶项的形式存在于位

置状态中，因此加速度测量误差也以二次函数的增

长速度累积。因此，作业中的 AUV 若仅依靠惯性

系统进行自定位，其定位误差必将快速累积，严重

影响环境监测的准确性。 
2.2  基于 EKF 的协同定位校正 

为了降低定位误差对环境监测结果的影响，笔

者注意到，在多 AUV 系统作业时，每一台 AUV 将

定期向队友分享自己收集的量测数据，而共享数据

中包含的 AUV 位置信息可以作为额外的参照信息

被其他 AUV 利用以减小其定位误差。 
由 n台 AUV 组成的多 AUV 系统的状态转移方

程如式（20）所示： 

 （ ）
1

[1] [2] [ ]

[1] [2] [ ]

blkdiag , , ,
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n
k k k k
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 （20） 

其中， kF 是 k 时刻系统的状态转移矩阵，是由每一

AUV 状态转移矩阵组成的分块对角矩阵， kX 是子

系统状态， kw 是系统噪声。系统的第 i 个子系统，

即 iA 的状态转移矩阵如式（21）所示： 

 [ ] [ ] [ ] [ ]
1

i i i i
k k k kF X＋ ＝ ＋X w  （21） 

同时，该子系统的量测方程定义如式（22）所示： 
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x x 表示 k 时刻 iA 和

jA 间的距离，通过记录通信信号在两时间同步的

AUV 间的 ToF 获得。 （ ）（ ）[ , ] [ ] [ ]～ N 0, ,i j i j
k k k khυ γ x x 是

距离量测误差，γ 为误差系数。系统的量测方程雅

克比矩阵如式（23）～式（24）所示： 
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 （23） 

 
图 2  基于惯性导航的航位推算 
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其中， [ ] [ ] [ ]
| 1 | 1
j j j

k k k k k- -＝ -x x x~ 是 jA 的位置估计误差。 

获得包含队友位置信息的队友量测 [ ] ( )jM j i≠
后， iA 采用 EKF 算法对自身位置状态进行更新。

通过此方法，AUV 在基于加速度信息的 DR 定位的

基础上，利用队友位置信息对定位进行校正，削弱

了惯性量测误差和系统误差对定位结果的影响，并

在此基础上规划后续采样路径。协同定位校正时序

流程如图 3 所示。 

 
图 3  协同定位校正时序流程 

然而，无绝对参考位置的协同定位也只能降低

误差的累积速度，系统的定位误差仍会逐渐发散。

因此考虑在多 AUV 系统中引入基于滤波误差协方

差的上浮事件触发机制。设定事件触发界ε，Ai 在

运行过程中，若某次更新位置状态后出现式（25）
所示情况： 

 （ ）[ ]
|tr i

k kP ε＞  （25） 

其中， [ ]
|tr( )i

k kP 是滤波误差协方差的迹，则 iA 触发上

浮事件，浮至水面接收卫星定位信号，并向队友通

报此次事件。若同时有多台 AUV 计划上浮，则只

有距水面最近者最终上浮，其他 AUV 在接收到队

友的上浮计划后终止自己的上浮计划。 
此外，引入历史误差校正机制。设多 AUV 系

统中发生的两次相邻的上浮分别发生于时刻

1 2k k、 ， iA 在 2k 时刻计算校正定位误差，如式（26）

所示： 

 
2 2 2 2

[ ] [ ] [ ]
| 1

i i i
k k k k-＝ -e x x  （26） 

并对 1 2[ , ]k k k∈ 的历史定位进行回溯校正，如

式（27）所示： 

 
2 2

[ ] [ ]1

2 1

ˆ i i
k k k

k k
k k
-

＝ -
-

x x e  （27） 

回溯校正机制可一定程度上削减历史采样记

录中的定位误差，如图 4 所示。 

 
图 4  历史误差回溯校正 

3  实验与分析 

所提方法能够使多 AUV 系统对目标海域的标

量场进行有效探索和估计。为测试本文所提方法的

有效性，本节基于 MATLAB 进行仿真实验。 
3.1  仿真设置 

由 4台同质AUV组成的多 AUV系统被用于探

索一片1 000 m 1 000 m 10 m× × 海域的 Chl-a 浓度分

布情况。该 Chl-a 浓度场在水平面上定义为多个带

权重高斯函数的线性和[14]，而其幅值与深度负相

关，如式（28）所示： 

 
1

( ) log(11 ) ( , )
n

i i
i

f z x yγ ξ
Φ

＝

＝ - Φ ＋∑x  （28） 

其中，x y z、 、 分别是地球坐标系的 3 个方向，ξ 是
归一化偏置项， iΦ 是第 i 个高斯函数， iγ 是其权重，

3nΦ ＝ 是高斯函数个数。本节沿用了参考文献[15]

的参数数值。 
作业的 4 台 AUV 分别从坐标 1 [10,10,1]＝x 、

2 [990,10,1]＝x 、 3 [990,990,1]＝x 、 4 [10,990,1]＝x 

出发，其初始速度分别为 1 [ 2 / 2, 2 / 2,0]＝v  、

2 [ 2 / 2, 2 / 2,0]＝ -v 、 3 [ 2 / 2, 2 / 2,0]＝ - -v 、

4 [ 2 / 2, 2 / 2,0]＝ -v 。AUV 对环境采样的时间间

隔 10 sΔ ＝ ，作业总时间 max 4 800 st ＝ 。AUV 最大

浮 沉 速 度 max| | 0.2 m/szv ＝ ， 最 小 转 弯 半 径

min 30 m / sr ＝ 。 
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3.2  实验结果 
本节展示了单次实验中多 AUV 系统的采样路

径，图 5 展示了 AUV 路径在水平面的投影，其中

实线表示 AUV 的实际路径，虚线表示每一台 AUV
根据本文所提方法得到的自身估计位置。图 6 给出

了各 AUV 在作业过程中的自定位误差变化。多

AUV 系统开始探索后，随着时间的推移，定位误差

逐渐增大，约 400 s 时，触发上浮事件，AUV1上

浮接收卫星信号，定位误差归 0，而之后它提供的

较为准确的定位信息将被其他 AUV 有效利用，系

统中全部 AUV 的定位误差都有所降低。此后，多

AUV 系统中的不同 AUV 多次触发上浮事件，使该多

AUV系统中全部AUV的定位误差始终被控制在可接

受的范围内。任务过程中，AUV 深度变化如图 7 所

示，历次上浮事件也在图 7 中标出。 

 
图 5  多 AUV 系统采样路径（水平面投影） 

 
图 6  AUV 自身定位误差 

图 8 对比了本文所提协同定位方法与惯导定位

算法的定位误差。由于缺乏有效的误差纠正机制，

惯性定位算法下的定位误差随时间的推移不断累

积，很快便显著超过本文所提的协同定位算法。而

应用本文所提算法进行定位的多 AUV 系统，一方

面通过协同状态估计削减了定位误差累积速度，另

一方面通过部分上浮机制，在牺牲少量任务效率的

情况下（每个 AUV 平均上浮 3.75 次）有效避免了

所有 AUV 的定位误差发散。 

 
图 7  AUV 深度变化 

为了确保实验结论的可靠性，本节对所提算法

进行了 50 次蒙特卡洛实验测试。图 9 展示了不同算

法下定位误差的实验结果，每次实验中的误差定义

为 4 台 AUV 定位误差的平均值。图 9 中实线表示多

次实验的平均值，阴影区域为 1 倍标准差区间。本

文所提协同定位方法将平均定位误差控制在约 35 m
以内，在任务开始一段时间后便稳定优于传统的惯

导定位算法。此外，本节还测试了式（26）～式（27）
定义的误差回溯误差校正机制，由图 9 可见，引入

的误差校正机制显著降低了定位误差。但这种机制

根据后续的协同定位信息对历史定位信息进行校

正，因此无法改善 AUV 后续路径规划精度，其优

越性体现于通过纠正历史采样信息 M 中的位置信

息，改善对环境标量场估计的精度。 
多 AUV 系统在一次作业后，得到对目标海域

的采样数据。根据这些采样数据，可基于 GP 得到

对目标海域关注标量场的估计。图 10 为用于仿真

实验的 Chl-a 浓度场，图 11 为单次实验中得到的

Chl-a 浓度场估计结果，图 12 为 Chl-a 估计误差。

从最终的 Chl-a 浓度场估计结果来看，该多 AUV 系

统对目标海域进行了有效采样，对绝大部分区域的

估计误差不超过 0.1，最大估计误差不超过 0.3，实
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现了较为可靠的估计。由图 12 可见，估计误差较

大的区域一般是较深的海域，原因是这些区域距海

面较远，本文所提算法要求多 AUV 系统中的部分

AUV 不定期上浮，因此对底部采样密度较小。但是，

这些区域的 Chl-a 浓度较低，重要性显著低于 Chl-a
浓度高的区域，因此适当牺牲对其估计的精度以换

取对全局尤其是重点区域估计的精度是合理的。 

 
图 9  蒙特卡洛实验中的定位误差 

 
图 10  Chl-a 浓度场（真值） 

 
图 11  估计所得 Chl-a 浓度场 

 
图 8  惯导定位算法与本文所提算法定位误差对比 
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图 12  Chl-a 浓度估计误差 

4  结束语 

本文提出的面向海洋环境自适应采样的多

AUV 系统协同定位技术，基于 GP 模型对海洋标

量场进行建模，采用差分进化路径规划器规划

AUV 采样路径，AUV 彼此共享采样信息，并基

于 EKF 对采样信息中包含的位置信息进行利用，

有效削减了惯性导航带来的定位误差。此外，本

文提出了基于误差触发的上浮机制和定位误差回

溯校正机制，保证了多 AUV 系统定位的稳定性，

同时显著提升了环境采样信息中位置信息的准确

性，最终实现了对目标海域特定参数标量场、浓

度场的准确估计。 
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