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基于改进神经网络的多 AUV 全覆盖路径规划 

朱大奇，朱婷婷，颜明重 
（上海海事大学 上海智能海事搜救与水下机器人工程技术研究中心，上海 201306） 

摘要：针对三维环境下的多自主水下机器人(Autonomous Underwater Vehicle，AUV)全覆盖路径规

划问题，提出一种基于改进神经网络—Glasius 生物启发神经网络（Glasius Bio-inspired Neural 

Network，GBNN）的全覆盖路径规划算法。对 AUV 的水下工作环境构建离散的三维栅格地图；根

据栅格地图，建立相对应的三维 GBNN 模型；根据 GBNN 活性值的动态变化，AUV 规划各自的搜

索路径，对水下任务区域进行全覆盖搜索。仿真结果表示，多 AUV 可以协同完成覆盖搜索任务，

能够自动避开各类静态和动态的障碍物，自动逃离路径的死锁区。 
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Zhu Daqi, Zhu Tingting, Yan Mingzhong 

(Engineering Technology Research Center of MIntelligent maritime search and rescue and underwater vehicle,  

Shanghai Maritime Univ., Shanghai 201306, China) 

Abstract: Aiming at the working space search task of multiple AUVs (Autonomous Underwater Vehicle) 

in 3-dimensional underwater environments, a complete coverage path planning algorithm based on an 

improved neural network-Glasius Bio-inspired Neural Network (GBNN) is presented in this paper. A 

discrete 3-D grid map of the underwater environment is constructed. A 3-D GBNN model is established 

topologically according to the map. Based on the dynamic activities of GBNN model, each AUV plans its 

own coverage path independently, and covers the whole working space collaboratively. The simulation 

results show that the multiple AUVs can collaboratively cover the working space completely, automatically 

avoid the obstacle and escape from the deadlock in the path. 

Keywords: multi-AUV; 3-D environment; complete coverage path planning; Glasius Bio-inspired Neural 

Network  
 

引言1 

自主水下机器人 (Autonomous Underwater 

Vehicle, AUV)是一种不需要人工操控就能够自主
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基 金 项 目 ： 国 家 自 然 科 学 基 金 (U1706224 ，

91748117)，上海市科委创新行动计划(18JC1413000, 

18DZ2253100, 17ZR1412400)； 

作者简介：朱大奇(1964-), 男, 安徽安庆, 博士, 教授,

博导, 研究方向为水下机器人故障诊断与路径规划。 

地在深海环境下完成指定任务的机器人。AUV 在

反潜、监视、巡逻、海洋科考、海洋资源探测以及

水下目标搜索等军事和民用领域，都有着不可或缺

的作用[1]。 

AUV 全覆盖路径规划 (Complete Coverage 

Path Planning)是指 AUV 从初始点开始，沿着最短

的路径或者花费最短的时间[2]，探测除了障碍物之

外的所有可达水下区域。全覆盖路径规划是 AUV

1
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在深海搜救、生物资源勘探、情报勘察等作业所需

具备的重要能力之一[3-4]。由于深海环境往往具有

复杂、恶劣与不确定性，同时单 AUV 的续航能力

有限，因此，业界目前的研究重点倾向于利用多

AUV 来执行水下大面积的搜索任务[5]。迄今为止，

多 AUV 协同路径规划的研究成果已有一些报道[6]。

比如，Maxim 等[7]提出的一种多 AUV 未知环境下

的合作路径规划算法，在一定范围内，机器人之间

可以相互感知和排斥，所以机器人之间不会发生冲

突和碰撞，从而使得多个机器人能够均匀的分散在

工作区域中。但是，由于多个机器人分散的区域比

较散乱，易导致机器人搜索路径重复且杂乱等问

题，重点解决多机器人规划的避障与避碰问题。 

Parlaktuna 等[8-9]将传感器和路径规划结合起

来，并运用到多机器人协同覆盖搜索中。该算法是

对需要覆盖的任务区间进行环境建模以产生不同

的覆盖路径；然后从所用路径中选出一条区域全覆

盖路径规划；最后，划分给每一个机器人不同的任

务全覆盖路径。虽然该算法能够实现任务区域的搜

索任务，但是该算法只使用于狭窄的环境中，而在

宽敞的任务区域内，很难实现多机器人的全覆盖任

务。Janchiv 等[10]通过改进和扩充单机器人的全覆

盖路径规划算法来解决多机器人之间的协同搜索

问题，提出了一种基于分解法、匹配法以及网络图

法的启发式算法。首先，利用分解法将机器人需要

搜索覆盖的区域划分为若干个子区域；然后，根据

匹配法对子区域进行合适的模板进行匹配；最后，

每个机器人根据各自匹配到的模板进行全覆盖路

径规划。 

对此，Kapanoglu 等[11-12]将遗传算法应用到多

机器人合作的全覆盖区域搜索中，通过运用遗传算

法的寻优能力来设计与每个机器人想匹配的路径

模板。该算法的优势体现在重复路径少，覆盖区域

时间短，但是，该规划算法是针对静态水下环境进

行设计的，在有动态障碍物的变化水下环境中，很

难找到合适的模板来匹配路径。Luo 等[13]将生物启

发神经网络算法应用到多个机器人的合作路径规

划搜索中，该算法让每个机器人都将其他机器人当

作动态障碍物，可以确保机器人之间不会发生碰

撞，而且可以合作完成区域覆盖搜索任务，但是其

神经网络模型存在计算量大和效率较低等问题。 

针对生物启发神经网络在全覆盖路径规划中

所存在的计算量大和效率低等问题，本文提出了一

种基于GBNN (Glasius Bio-inspired Neural Network，

GBNN)的路径规划算法，利用其对障碍物自适应

抑制和对未搜索区域自适应吸引的特性，实现多

AUV 在水下大范围内的全覆盖路径搜索。  

1  GBNN 算法基本原理 

GBNN 算法是一种新的生物启发的神经网络

模型，其本身具有收敛性和稳定性[14-15]。它采用差

分方程计算神经网络活性值，与传统的生物启发神

经网络算法相比较，有效地降低了算法的运算量，

提高了算法的运算速度。 

1.1 三维 GBNN 模型 

三维 GBNN 模型是在二维神经网络的基础上

所产生的。将二维的神经动力学模型在空间中排列

成三维的结构分布，每个神经元都与其周边相近的

神经元互相连接，从而构成三维神经网络[16]，如

图 1(a)所示。由图 1 可知，位于中心位置的神经元

与其相连接的神经元数目最多，为 26 个。根据神

经元之间的连接方式的不同，可以将三维神经网络

分为 3 种，即全连接神经网络、正交连接神经网络、

纵向单连接神经网络。在图 1(b)所示的全连接神经

网络中，每一个神经元都与其周围的神经元相连

接；在图 1(c)所示的正交连接神经网络结构中，每

个神经元只与周边的神经元有正交连接；而在图

1(d)所示的纵向单连接神经网络结构中，每个神经

元仅在纵向上与其他神经元有正交上的连接。 

基于水下三维环境的特点与 AUV 的多运动自

由度，本文采用全连接神经网络结构。如图 1(b)

所示，神经网络结构中的每一个节点代表一个神经

元，每一个神经元都与其周边的神经元相连接，神

经元的活性值就是通过该连接进行传递[17]。 

2
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(a) 神经元三维空间          (b) 三维全连接 
分布与结构                神经网络 

    

(c) 三维正交连接        (d) 三维纵向单连接 
神经网络                 神经网络 

图 1  三维神经网络结构 
Fig. 1  Three-dimensional neural network structure 

1.2 GBNN 算法原理 

在三维全连接的神经网络结构中，神经元活性

值变化规律可以用式(1)来表示： 

 
0 3

( )( 1) mn n mm
mn

W z t Iz t g




    
 


≤
   (1) 

1, 0

( ) , 0 1, 0

1, 1

x

g x x x

x

 

 


  



≤

≥

             (2) 

式中：g(x)为传递函数，表达式如式(2)所示；zm(t+1)

表示的是在三维神经网络中m在 t+1位置上的神经

元活性值；zn(t)表示的是神经元 n 在 t 这一时刻的

活性值，神经元 n与神经元m相互连接；[ ( )]nz t  ，

max[ ( ),0]nz t 表示的是正活性值具有全局传播效

应，能够通过神经元之间的连接关系向外传播，而

神经元的负活性值具有局部效应，不会向外传播。

Wmn表示的是神经元m与神经元 n之间的连接权系

数，定义如下所示： 
2

,

0,

u mn

mn
e m n

W
m n

 


经 连神 元 与 有 接

神 元 与 接经 无连
       (3) 

式中：u 为一正常系数，一般定义在(0,1]内。由于

神经元之间的连接不具有方向性，所以连接权系数

具有对称性，即 mn nmW W 。 mn 表示的是在三维

神经网络中神经元 m 与神经元 n 的之间的距离。

在三维空间里，m 的位置可以用坐标 ( , ,z )m m mx y 来

表示，n 的位置可以用坐标 ( , ,z )n n nx y 来表示，mn

之间的距离就可以表示成： 
2 2 2( ) ( ) (z z )m n m n m nmn x x y y       (4) 

外部激励项  
0 3

( )mn n
mn

W z t


 
 表示的是与神经元 

m 相连接的各个神经元的外部激励之和，具有全局

的传递性，是依靠神经元之间的连接关系而存在

的；0 3mn  表示的是mn之间的距离在 (0, 3]

范围之内，也代表着在全连接神经网络中，与神经

元 m 有激励关系的限定在 m 周边的 26 个神经元。

Im是外部输入到神经元 m 的激励或抑制信号，Im>0

表示激励信号的输入， I m < 0 表示抑制信 

号的输入。一般令
0 3

[ ( )]m mn n
mn

I W z t


 
 。 

1.3 基于 GBNN 的三维地图模型 

对 AUV 的水下工作空间进行离散化，建立三

维栅格地图，每个栅格存储与 AUV 路径相关的状

态信息，包括：障碍物、AUV 已覆盖区域、AUV

未覆盖区域[18-19]。地图中的每个栅格与 GBNN 网

络结构中的神经元在空间上一一对应，神经元的活

性值表示对应的栅格(水下空间)的状态，将其外部

输入信号 Im定义为： 

,

,

0,
m

E

I E


 



未覆盖区域对应的神经元

障碍物区域对应的神经元

已覆盖区域对应的神经元

     (5) 

式中：E 为远大于 1 的正常数。由式(1)可得，处于

障碍物区域的神经元，其外部输入信号由外部抑制

mI E  和侧向连接的神经元传递的激励之和构

成，两者之和小于 0，则对应的神经元活性值为-1；

对于未覆盖区域的神经元来说，它们受到外部输入

信号的激励(+E)，加上周围侧向连接的神经元传递

而来的激励信号，其活性值一直保持 1 不变；对于

已覆盖区域来说，其神经元的外部输入信号为 0，

3
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神经元的活性值仅取决于周边侧向连接的神经元 

传递的激励和
1

[ ( )]
M

mn n
n

W z t 


 ，其取值范围为[0,1)。 

为更好的表现不同状态下的神经元活性值，

本节截取了 z=10 平面的神经元活性值的分布图，

如图 2 所示。未覆盖区域的神经元活性值一直维

持在峰值(即 1)状态，障碍物对应的神经元活性值

维持谷值(即-1)状态，而对于 AUV 已覆盖区域对

应的神经元的外部输入 Ii 为 0，活性值将从 1 开始

衰减直至为 0。三维环境的状态或是被障碍物占

据，或是自由空间，或是已覆盖区域。由 GBNN

算法可知，地图中各栅格状态的变化会实时反映

在三维神经网络的活性值上，未覆盖区域对应神

经元活性值为峰值 1，会一直“吸引”AUV 前往

覆盖；障碍物区域对应的神经元活性值将始终保

持-1 不变，而已覆盖区域对应的神经元活性值将

从 1 开始衰减。当 AUV 覆盖全部的工作区域后，

神经元的外部激励输入全部为 0，神经元活性值

将随时间从 1 衰减至 0，最终整个神经网络进入静

态的平衡状态。 

 

图 2  z=10 平面的神经网络活性值分布 
Fig. 2  Distribution of neural network activity values in z=10 

plane 

1.4 路径规划策略 

由于 AUV 的水下工作空间已经映射到三维的

GBNN 模型中，因此 AUV 可以根据 GBNN 神经元

的活性值来选择其路径的下一个航行位置 Pn，其

具体搜索路径规划策略为： 

 max , 1,2, ... ,
nn P k lP x x cy k m        (6) 

式中：xk为当前位置周围神经元活性值；c 为一正

常数，其取值范围为[0,1]；Pn 为 AUV 下一步位置；

yl 是方向函数，其表达式为：  
1 πl ly                            (7) 

| | | tan 2( , )

tan 2( , ) |

l c l c

c c pp

l l c P P P P

P P PP

a y y x x

a y y x x

        

  (8)
 

式(8)中： ( , )pp PPx y 表示的是 AUV 上一步位置 Pp

的坐标；( , )cc PPx y 表示的是 AUV 当前位置 Pc的坐

标； ( , )l lP Px y 及下一步可能位置 Pl 的坐标。由式

(7)~(8)可知，当 AUV 沿直线航行时(即航向未改

变)， 0l  ，yl=1；当 AUV 反向航行时(即后退)，

πl  ，yl=0。当 AUV 由当前位置航行至下一步

位置后，下一步位置将成为新的当前位置，此时

AUV 仍会按照式(6)所给出的路径选择策略，从相

邻的神经元中，选出活性值与方向参数 yk 之和最

大的神经元对应的栅格作为下一步的位置直至完

成全覆盖搜索任务。 

机器人在路径规划时，如果工作空间过于复

杂，可能会遭遇局部极值问题，或者陷入路径中的

死锁区域(死区)，即当机器人因为其周围均为区域

边界、障碍物或已覆盖区域，此时机器人根据其路

径规划策略无法自动脱离该局部区域，需要制定其

他辅助策略来解决该问题[20-21]。本文 AUV 路径规

划策略的效果是：不考虑 AUV 的航向问题，仅根

据周边神经元活性值的大小来选择下一步路径，它

能够沿着最短的路径，自动逃离死区，到达附近的

未覆盖区域，因此不会陷入路径的死锁状态中。 

AUV 在复杂工作环境中进行全覆盖路径搜索

时，非结构化的障碍物会影响其路径和区域覆盖效

果。结合清扫机器人全覆盖的优化模板进行避障[22]，

以尽量减少 AUV 在避障时路径的重复与杂乱。 

如图 3 所示，以 Pc为中心将其周围 8 个栅格

从其左下角按照顺时针编号。如图 3(a)所示，当

AUV 遍历过程中，正上方遇到障碍物且右侧存在

未覆盖区域，则优先选择栅格 6，如果此时栅格 6

的下方存在未覆盖区域，则 AUV 前往栅格 7 进行

覆盖任务；如图 3(b)所示，当 AUV 遍历过程中，

4
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正下方遇到障碍物且右侧存在未覆盖区域，则优先

选择栅格 6，如果此时栅格 6 的上方存在未覆盖区

域，则 AUV 前往栅格 5 进行覆盖任务；如图 3(c)

所示，当 AUV 遍历过程中，左下方遇到障碍物且

左侧存在未覆盖区域，则优先选择栅格 2，如果此

时栅格 2 的左侧存在未覆盖区域，则前往左侧进行

覆盖，接下来的覆盖策略和下方有障碍物的覆盖策

略相同；如图 3(d)所示，当 AUV 遍历过程中，左

上方遇到障碍物且左侧存在未覆盖区域，则优先选

择栅格 2，如果此时栅格 2 的左侧存在未覆盖区域，

则 AUV 前往左侧进行覆盖，接下来的覆盖策略和

上方有障碍物的覆盖策略相同。 

 

(a) 上方有障碍物           (b) 下方有障碍物 

  

(c) 左下方有障碍物       (d) 左上方有障碍物 

 

(e) 右下方有障碍物 

图 3  AUV 在避开障碍物时的路径优化模板 
Fig. 3  Path optimization templates for AUV avoiding 

obstacles 

2  三维环境中多 AUV 的全覆盖路径

规划 

2.1 任务描述 

全覆盖路径规划要求 AUV 能够做到以下 3

点：AUV 可以遍历除了障碍物以外的所有工作区

域；AUV 在遍历过程中能够安全有效地避开所有

障碍物；在遍历过程中，要尽量避免路径重复，实

现航程最短或者效率最高[23]。多 AUV 全覆盖路径

规划要求多个 AUV 在静态与动态工作环境中，均

能够协同完成多平面工作区域的覆盖搜索任务。 

本文设置 AUV 的水下工作环境为 25×25×25

的离散化三维栅格地图，GBNN 模型中各个参数的

设置为 β=0.5，μ=3，外部输入激励 E=50，侧连接

区域半径 | | 3mn  ，路径选择策略系数 c=0.5。 

2.2 三维静态环境中多 AUV 的全覆盖路径

规划 

如图4所示，其中1~6号立方体为静态障碍物，

其他区域皆为可覆盖区域。AUV1 从初始位置(25，

1，25)出发，对 z=25 的平面进行路径全覆盖；AUV2

从初始位置(1，1，1)出发，对 z=1 的平面区域进

行覆盖搜索。首先构造一个与三维仿真环境对应的

三维全连接 GBNN 神经网络，并将其初始化，即

对需要AUV 覆盖的 z=1 和 z=25 的这 2 个任务平面

的所有未覆盖区域相应的神经元输入外部激励信

号，对于这 2 个平面内障碍物区域的神经元输入外

部抑制信号。当平面的栅格区域被覆盖之后，对应

神经元的外部输入信号置 0，对应活性值从 1 变为

0。由 GBNN 算法可以得知，区域的实时信息可以

通过神经元活性值的更新来同步，任务平面上未覆

盖区域的神经元活性值为 1，会一直“吸引”AUV；

当 AUV 覆盖某个栅格，则栅格对应的神经元活性

值从 1 开始衰减到 0，不再“吸引”AUV 前往该

区域；对于任务平面的障碍物区域，其神经元活性

值始终保持最小值-1 不变，AUV 根据式(6)的路径

策略，将自动避开该障碍物。    

5
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图 4  AUV1 陷入死锁区域 
Fig. 4  AUV1 falls into a deadlock area 

在 z=25 任务平面的神经元活性值的吸引下，

AUV1 从(25，1，25)出发，根据 GBNN 全覆盖路

径规划策略对这个平面进行遍历。与此同时，

AUV2 从(1，1，1)开始进行 z=1 的平面的全覆盖路

径搜索。2 个 AUV 对各自的任务平面进行全覆盖

搜索，同时进行，互不影响，相对于单个 AUV 来

说，工作时间缩短。 

如图 4 所示，当 AUV1 覆盖到(13，25，25)

的栅格位置时，AUV1 左边是障碍物区域，前面是

区域边界，右边和后边是已覆盖区域，AUV1 陷入

死区。此时，AUV1 只根据神经元活性值的大小来

寻找 AUV 下一步的覆盖位置。在未覆盖区域的神

经元正活性值的传递激励作用下，死区周边神经元

的活性值均大于死区神经元的活性值，因此，

AUV1 根据路径选择策略，自动逃离(13，25，25)，

逐渐到达最近的未覆盖区域(12，17，25)，继续进

行未完成的覆盖任务。而此时 AUV2 并不受 AUV1

的影响，仍是按照自己的路径进行规划。 

当 AUV1 到达点(1，25，25)，且 AUV2 到达点

(25，25，1)时，z=25 和 z=1 的平面覆盖任务执行完

毕。此时，AUV1 和 AUV2 均受到 z=15 的任务平

面的“吸引”，前往该平面进行任务覆盖。如图 6

所示，AUV1 从点(1，25，25)出发到点(1，25，15)，

AUV2 从点(25，25，1)出发到(25，25，15)，2 个      

AUV 在 z=15 的平面上协同执行覆盖任务，相对于

单 AUV 来说，提高了效率，缩短了任务时间。 

 

图 5  AUV1 逃离死锁区域 
Fig. 5  AUV1 escapes deadlock area 

 

图 6  AUV1 和 AUV2 到达 z=15 任务平面区域 
Fig. 6  AUV1 and AUV2 reach z=15 task plane area 

当 AUV1 与 AUV2 搜索同一个平面时，彼此

将对方视为动态障碍物，因此多个 AUV 能够保证

互无碰撞的完成路径搜索任务。当一个 AUV 覆盖

搜索了某个区域后，神经网络中相应位置的神经元

外部输入信号变为 0，其他 AUV 将无需再次搜索

该区域。2 个 AUV 在 z=15 平面的协作路径规划如

图 7 所示。

 

6
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图 7  z=15 平面上 AUV1 与 AUV2 协作路径规划 
Fig. 7  AUV1 and AUV2 collaborative path planning on z=15 

plane 

2.3 三维动态环境中多 AUV 的全覆盖路径

规划 

设 AUV 工作在 25×25×25 的三维水下环境中，

其中立方体为障碍物。AUV1 和 AUV2 分别在 z=20

和 z=1 的平面执行区域覆盖搜索任务。AUV1 从(1，

25，20)出发，AUV2 从(1，25，1)出发，均根据路

径规划策略来进行覆盖，如图 8 所示。 

 

图 8  AUV1 与 AUV2 分别在 z=20 和 z=1 的平面执行区域

覆盖任务 
Fig. 8  AUV1 and AUV2 perform area coverage tasks on 

planes with z=20 and z=1 respectively 

假设在 AUV1 在路径规划过程中，遭遇一个

动态障碍物 1，如图 9 所示。此时，GBNN 的神经

元活性值对动态障碍物带来的抑制输入实现了实

时的更新，即相应区域的神经元活性值由1变为-1，

AUV1 对突然出现的障碍物在任务平面(z=20)内的

分布特点以及神经元活性值的变化，按照式(6)来规

划合理的避障路径。此时，AUV2 任务平面的动态

障碍物 1 移到左下方，其对应神经元的外部输入信

号由激励变为抑制；原障碍物区域变为自由区域，

其对应神经元的外部输入信号由抑制变为激励。 

 

图 9  AUV1 和 AUV2 规避动态障碍物 
Fig. 9  AUV1 and AUV2 evade dynamic obstacles 

当 AUV1 到达(24，2，20)，完成了对任务平

面的全覆盖任务时，此时，障碍物 1 逃离 z=20 的

任务平面，障碍物 1 所在区域的外部输入信号由抑

制变为激励，对应的神经元活性值由-1 变为 1，此

时需要 AUV1 对这块区域进行覆盖，AUV1 从(24，

2，20)出发，根据式(6)路径选择策略，自动返回该

区域进行覆盖搜索，如图 10 所示。 

 

图 10  AUV1 返回未覆盖区域 
Fig. 10  AUV1 returns uncovered area 

7
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2.4 路径规划性能分析 

本文提出的路径规划方法，与基于传统的生物

启发神经网络的方法[23]相比，在模型复杂度和任

务执行效率等方面具有一定的优势。 

传统的生物启发神经网络模型如式(9)所示： 

1

( )

[ ] [ ] ( )[ ]

k
k k

M

k kl l k k
i

dz
Az B z

dt

I w z D z I  



   

 
   

 
        (9)

 

式中：zk 为神经网络中神经元 k 的活性输出值；zl

为与其相邻的神经元 l 的活性值；M 为周边与神经

元 k 相邻的神经元的数目；Ik为神经元 k 的外部输

入；A，B 和 D 均为正常数，–A 描述的是神经网络

中神经元活性值的衰减速率，B 和 D 分别是神经元

活性输出值的最大值和最小值；wkl 表示的是神经

元 k 和 l 间的连接权系数，通常 0 1klw≤ ≤ 。由式

(9)可见，与 GBNN 模型相比，生物启发神经网络

模型多了衰减项–Azk 和抑制项(D+zk)[Ik]
–，虽不存

在学习过程，但是在机器人的路径规划中，会造成

机器人的计算量大、效率低等问题。明显可见，本

文采用的 GBNN 具有更简单的模型复杂度，因此

计算量较小。 

如图 11 所示，设定双 AUV 在 11×11×11 的三

维地图中执行全覆盖路径规划任务，其中，1-2 号

立方体为障碍物，AUV1 和 AUV2 分别在 z=11 和

z=1 的平面执行覆盖搜索任务。根据传统生物启发

神经网络方法的路径规划效果如图 11(a)所示，按

本文提出的 GBNN 算法的路径规划效果如图 11(b)

所示。 

表 1 为 2 种方法在路径总覆盖长度、重复覆盖

区域、重复覆盖率等方面的比较[24]。由表 1 可见，

2 种方法最终达到的任务区域覆盖率均为 100%。

但是，而采用传统的生物启发算法时，AUV1 的总

覆盖长度为 108，AUV1 的重复覆盖长度为 9，

AUV1 的重复覆盖率为 8.33%；基于本文 GBNN 算

法，AUV1 的路径总覆盖长度为 102，重复覆盖区

域仅为 3，重复覆盖率为 2.94%。同样地，而采用

传统的生物启发算法时，AUV2 的覆盖长度为 133，

AUV2 的重复覆盖长度为 19，AUV2 的重复覆盖率

为 14.28%；基于 GBNN 算法时，AUV2 的总覆盖

长度为 115，AUV2 的重复覆盖长度为 1，AUV2

的重复覆盖率为 0.86%。机器人的覆盖路径变得更

短了，重复覆盖区域也变得更少了，从而影响机器

人的重复覆盖率变小。 

 

(a) 传统生物启发算法 

 

(b) GBNN 算法 

图 11  2 种全覆盖路径规划算法的对比 
Fig. 11  Comparison of 2 complete coverage path planning 

algorithms 

表 1  传统生物启发算法与 GBNN 算法对比 
Tab. 1  Comparison between traditional biological heuristic 

algorithm and GBNN algorithm 

算法 传统的生物启发算法 GBNN 算法 

机器人 AUV1 AUV2 AUV1 AUV2

总覆盖长度/步 108 133 102 115 

重复覆盖区域/步 9 19 3 1 

重复覆盖率/% 8.33 14.28 2.94 0.86 
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由此可见，双 AUV 在路径覆盖总长度、重复

覆盖区域和重复覆盖率等 3 个指标上，基于本文

GBNN 算法具有更优的性能表现。 

3  结论 

基于 GBNN 算法的全覆盖路径规划，适用于

复杂且多变的 AUV 水下工作空间，对非结构化的

水下环境进行三维栅格地图建模，GBNN 神经元活

性值的动态变化规律可支持 AUV 自动规避各种动

静态障碍物，同时也支持多 AUV 的路径规划协作，

有效提高任务的执行效率，另外该路径规划策略具

有一定的智能性，能够保证 AUV 不会受困于复杂

环境中的死锁区域。相比于传统的生物启发神经网

络模型来说，本文的基于 GBNN 方法，具有模型

简单和路径规划效率高等优势。 
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