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摘要：针对多自主水下航行器（Autonomous Underwater Vehicle, AUV）水下覆盖任务过程中的突发情况，

研究了多 AUV 的覆盖路径重规划问题，提出了一种多机器人−多区域覆盖路径规划（Multi-robot Multi-
regional Coverage Path Planning, M2CPP）方法，为可用 AUV 重新分配未覆盖区域并规划覆盖路径。首

先，通过割草机算法确定每个区域中的内部路径和候选入口位置。然后，采用协同进化方法求解最优

的区域分配、区域顺序及各区域的最优入口，3 个种群协同进化，共同决定所有 AUV 的完整路径，保

证种群多样性，避免陷入局部最优。仿真结果表明，本文方法在根据初始位置和剩余能量为多 AUV
重规划较短路径的基础上，优化路径结构，保证多 AUV 工作量均衡，可以较好解决该背景下的路径重

规划问题。
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1　引言

近年来，自主水下机器人（Autonomous Underwa-

ter Vehicle, AUV）逐渐发展成为水下覆盖任务的得力

工具 [1–3]。为了进一步提高作业效率和系统鲁棒性，

将多 AUV 系统引入水下覆盖任务中，通过多 AUV 协

作来完成搜索区域的覆盖任务 [4–5]，即机器人领域中

的多机器人覆盖路径规划（Multi-robot Coverage Path

Planning, MCPP）问题 [6]。由于不可预知的环境变化或

灾难性故障，多 AUV 系统的部分 AUV 可能会失效，

此时，需要重新规划未完成的覆盖任务 [7]。在此背景

下，本文重点关注多 AUV 水下覆盖任务中突发情况

下的路径重规划问题。

目前为止，部分机器人在覆盖任务中失效问题尚

缺乏系统性的研究，仅在一些覆盖路径规划方法中考

虑了该特殊情景。在文献 [7] 中，Song 等人提出了基

于事件驱动的多机器人协作策略，触发机器人间的博

弈，迅速重新规划任务。文献 [8] 提出了一种基于多

机器人生成树覆盖（Multiple Spanning Tree Coverage,

MSTC）的在线 MCPP 方法，并在其中引入了容错机

制。文献 [9] 提出了一种基于机器人的剩余能量和当

前位置的覆盖路径规划（Coverage Path Planning, CPP）

方法，给出了快速重规划策略。以上几种方法都是从

整体协调任务层面应对重规划问题，使多机器人系统

能继续完成剩余任务，不关注 AUV 的确切路径。

本文从覆盖任务分配与路径规划两层面考虑

MCPP 任务中的路径重规划问题，以明确可用机器人

的后续路径。此时的路径重规划问题可以看作是将

多个未覆盖区域分配给可用 AUV，并设计合理路径

来完成覆盖任务。因此，本文将覆盖任务重规划问题

转化为多机器人多区域覆盖路径规划 （Multi-robot

Multi-regional Coverage Path Planning, M2CPP）问题。
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M2CPP 问题是近几年由 Xie 等人在文献 [10] 中
首次提出，当前解决方案相对较少。现有方法通常

将 M2CPP 问题视为多旅行商（Multiple Traveling Sales-
man Problem,  MTSP）和覆盖路径规划问题的结合。

Xie 等在考虑能量有限的约束下，提出了基于分支定

界（Branch-and-Bound，BnB）的方法，通过建立二叉树

来寻找最佳访问区域，并逐渐形成各自的访问顺序[11]。

进一步针对大规模 M2CPP 问题，Xie 等又提出了一种

遗传算法求解每个机器人的区域分配问题。在个体

编码过程中采用基于组合的染色体表示方法，并为此

设计了全新的交叉和突变算子，在适应度函数中加入

了能量约束 [11]。Kim 提出了一种基于多智能体深度

强化学习的 M2CPP 方法，该方法将环境的三个通道

和智能体在网格地图中的真实位置值组成图像的二

进制像素信息，并送入卷积神经网络，通过设计奖励

信号寻找有效的覆盖路径和多机器人的合作行为 [12]。

Shao 等提出了一种基于二部协同进化算法（Bipartite
CooperativeCoevolution，BiCC）的 M2CPP 方法 [13]，将区

域间路径规划和区域内路径规划两部分编码为不同

种群，使其共同进化，并设计了种群初始化方法及进

化算子，以提高种群个体之间的差异，避免陷入局部

最优。除此之外，为应对紧急情况，提高算法效率，作

者还提出了一种混合-2opt 算法 [13]，可以获得接近最优

的解。以上方法均适用于传统 M2CPP 问题，其中所

有机器人的起点和终点为同一地点。然而，在水下覆

盖中部分 AUV 失效的情况下的路径重规划问题比传

统的 M2CPP 问题面临更多的实际限制因素和更复杂

的任务目标。

分析覆盖任务中部分机器人失效发生时的情景，

本文在传统 M2CPP 问题的基础上考虑了以下几个因素。

•声呐图像质量：声呐图像质量与载体平台的运

动状态有直接关系，反映在本文中即 AUV 沿路径运

动的过程。因此，在规划路径时应避免不平稳的运动

状态，尽量使 AUV 在区域内保持定高定速直航 [14]。

•可用 AUV 剩余能量：可用 AUV 的剩余能量在

路径重规划中至关重要，其决定了每条 AUV 能承担

的工作量 [15]。合理的工作量分配是多机器人研究中

的一个重要因素 [16–17]，有助于维持多 AUV 系统整体正

常运作，避免能量不足造成的再次重规划。

•可用 AUV 当前位置 ：当重规划发生时 ，所有

AUV 正在执行各自的任务，其位置分布于任务区域

内部。因此，路径重规划方法应考虑可用 AUV 的当

前位置 [18]，就近分配任务，避免不必要的能量消耗 [19]。

•AUV 路径结构：如图 1 所示，多区域覆盖路径

包括两类：区域间路径和区域内路径。由于覆盖剩余

区域是可用 AUV 的主要任务，因此，减少区域间路径

可保留更多用于覆盖区域的能量。水下任务中 AUV

的能量是及其宝贵的，优化路径结构可以延长有效作

业时间。而目前，相关文献较少涉及对于路径结构方

面的优化。

  

区域内路径So (max)

区域间路径Si (min)

图 1    路径结构图

Fig. 1    Path structure
 

基于上述分析，本文提出了一种基于割草机路径

规划和协同进化 （ Lawn  Mower  and  Cooperative  Co-

evolution, LMCC）的路径重规划方法，通过解决多区

域分配、多区域访问顺序和区域内覆盖路径规划 3 个

子问题，确定每条 AUV 重规划的路径。此外，通过仿

真实验，本文验证了所提出方法在路径总长度和路径

结构等方面的显著优势 ，证明了 LMCC 方法在多

AUV 系统路径规划中的有效性和优越性。 

2　问题建模

在水下覆盖任务中，采用多条 AUV 以全覆盖形

式遍历整个任务区域，通过用搭载的声呐进行海底成

像，最终从声呐图像中找到目标。然而，由于各种原

因，例如传感器或推进器等零件故障、线路问题和电

量耗尽等，水下覆盖任务需要重新开始执行。由于

AUV 任务的准备工作、布放、操控费时费力，因此有

必要在任务过程中为可用 AUV 重规划路径协作覆盖

剩余区域。

Nr R = {Rr |r = 1,2, · · · ,Nr}

Na A = {Aa|a = 1,2, · · · ,Na}

E = {Ea|0 < Ea < 1,a = 1,2, · · · ,Na}
Ea = 1 Ea = 0

Ws

Ws/2

假设有 个待覆盖区域 分布

在没有障碍物的任务区域中。所有待覆盖区域都是

具有不同位置、大小和形状的凸多边形。另外，所有

待覆盖区域的顶点都是已知的。这些区域将被分配

给 条可用 AUV，记作 。 AUV

的初始位置，即路径重规划时的位置。此外，AUV 的

剩余电量 也不同，其中

表示 AUV 满电， 表示电量耗尽。AUV 上

搭载的声呐量程为 ，即在 AUV 路径的垂直方向左

右 范围内的目标才可能被探测到。对于分配到
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的新任务，AUV 从其初始位置开始，依次访问分配的

区域，并按照区域内路径完全覆盖每一个区域。任务

执行过程中，AUV 以固定的高度和速度航行，以保证

声呐数据质量。

路径重规划问题被认定为多机器人多区域覆盖

路径规划问题。为解决该问题，本文将该问题自顶向

下分解为 3 个子问题：多区域分配、区域访问顺序和

区域内覆盖路径。 

2.1    多区域分配

D D ∈ RNa×Nr

D da,r

Rr Aa D

对于多区域分配问题，定义了分配矩阵 ， ，

分配矩阵 中的元素 为二进制决策变量，表示区域

是否分配给 AUV 。分配矩阵 中的元素需满足

以下约束：
Na∑
a=1

da,r = 1 r = 1,2, · · · ,Nr, （1）

Nr∑
r=1

da,r ⩾ 1 a = 1,2, · · · ,Na, （2）

Na∑
a=1

Nr∑
r=1

da,r = Nr. （3）

D

约束（1）确保每个区域只分配给一条 AUV，约束

（2）保证每条 AUV 都至少分得一个区域，约束（3）表

示所有区域都将分配给 AUV。因此，通过确定分配

矩阵 可将所有区域分配给 AUV。 

2.2    多区域访问顺序

Aa

Ra ∈ R1×Na
r Na

r Aa

O＝ {Oa|a = 1,2, · · · ,Na} Oa

oi Aa i i = 1,2, · · · ,Na
r

oi = 1,2, · · · ,Nr O = {3,5,1}
R3 −R5 −R1

O

分配区域完成后，需要为每一条 AUV 确定区域

间的访问顺序。设分配给 AUV 的区域的集合为

，其中 为分配给 的区域个数。然后，引

入访问顺序矩阵 ， 中的元素

记录 AUV 的第 个区域的索引，其中 ，

。例如 ， 表示某 AUV 将按顺

序访问 。因此，每个区域对应访问顺序中

的一个位置，访问顺序中每个位置上都有一个区域，

所有区域都存在于访问顺序矩阵 中。 

2.3    区域内覆盖路径规划

Rr

W r = {W r
1 ,W

r
2 , · · · ,W r

Nr
w
} Nr

w Rr

Rr

Tr tr
m Rr m

tr
3 = 5 A1

T

O

区域内的覆盖路径通过按顺序遍历分布在区域

内的航路点来实现。区域 中的顺序航路点表示为

，其中 是区域 中的航路点个

数。然后，通过重新对航路点排序，以生成最佳覆盖

路径。与访问顺序矩阵类似，本文为区域 定义路径

矩阵 ，其中元素 表示区域 中第 个航路点的索

引，例如 表示路径点 5 为 AUV 路径中的第三

个路径点。路径矩阵 的约束与区域访问顺序矩阵

相类似，在此不再赘述。 

2.4    优化目标

S D

Oa Tr

根据上述定义 ，一条 AUV 的路径 可以由 、

、 确定：

S a = f (D,Oa,Tr) , （4）

a r式中 和 是 AUV 和待覆盖区域的索引值。

Aa S a

L(·)
对于 AUV 的路径 来说，本文考虑以下优化

目标。首先，总距离最短。设 表示路径中每两个

航路点之间的欧氏距离之和，则总距离为

min H1 = L (S a) a = 1,2, · · · ,Na. （5）

E

Wr We

其次，AUV 的工作量应与剩余电池容量 相匹

配。前面假设 AUV 以固定的高度和速度移动，则能

量消耗与距离成比例。本文引入工作量偏差来度量

实际工作量 和预期工作量 之间的差

minH2 =|Wra −Wea| =

∣∣∣∣∣∣∣∣∣∣
L (S a)

Na∑
a=1

L (S a)

− Ea

Na∑
a=1

Ea

∣∣∣∣∣∣∣∣∣∣
a = 1,2, · · · ,Na, （6）

L (S a) Ea式中用实际路径长度 衡量实际工作量，用 计

算预期工作量。

S oa Aa

最后，路径结构最优。覆盖区域作为可用 AUV

的主要任务，因此应为区域内路径分配尽可能多的能

量，而相应区域间路径应缩短，以减少非主要任务能

耗。设 为 AUV 的区域间路径，则有

minH3 =
L (S oa)
L (S a)

a = 1,2, · · · ,Na. （7）

H1 H2

H3

通过求解上述 3 个子问题可以获得多条可用路

径，然后以公式（5）～（7）中描述的 3 个目标 、 和

来为依据确定最优路径。 

3　基于协同进化和割草机算法的多 AUV
多区域覆盖路径规划方法

本节详细介绍了提出的基于割草机（Lawn Mower,

LM）算法和协同进化方法的覆盖路径重规划方法。

区域内的覆盖路径采用 LM 算法确定，同时还得到每

个区域的备选入口位置。然后，依据本文讨论的问题

及优化目标，提出了一种协同进化方法，通过设计合

适的个体编码及代价函数来为每条 AUV 分配区域、

确定访问顺序及最佳入口，流程图如图 2 所示。 

3.1    区域内覆盖路径规划

本文采用割草机算法来确定每个区域内的路径。

割草机算法，即 LM 算法，是一种基础的单区域覆盖

路径规划方法，亦称为牛耕式或往返法 [20–21]。
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本文选择割草机覆盖方法的主要考虑两方面原

因：第一，LM 算法生成的路径总距离短、转弯少，有

助于保持 AUV 的平稳运动状态，此时获得的声呐图

像没有转弯造成的失真、变形，提高搜到目标的概

率 [22–23]。第二，可以固定一组出入区域的位置。常规

多区域覆盖算法忽略出入点位置，只计算路径大概距

离，而有了固定出入位置可计算整体路径的精确距

离，更符合能量紧缺的 AUV 作业需求。

Ws

LM 算法可以为覆盖区域生成一条具有固定间隔

和方向的路径。图 3 直观展示了两条具有不同方向

的 LM 覆盖路径。可以看出，宽度和方向是两个关键

变量，可以直接确定一个区域的覆盖路径。通常，路

径宽度由所搭载的传感器的范围（即本文中的声呐量

程 ）决定。方向则是按需选择，不同方向直接影响

路径的转弯次数、总距离以及出入位置。
 
 

宽度

方向

最小外接矩形

p1

p2

p3

p4

宽度

方向

p5 p6

p8p7

最小外接矩形

a. 短边方向路径 b. 长边方向路径

图 3    同一区域中不同方向上的两种 LM 覆盖路径

Fig. 3    Two types of LM coverage paths in different directions in the same area
 

在本文提出的方法中，为了确定方向，预先计算

每个区域的最小外接矩形。然后，以最小外接矩形的

长边方向和短边方向作为 LM 算法的可选方向（如

图 3）。对于水下覆盖任务来说，一般情况下，图 3b 中

的方向是最优的，由于该方向确定的路径有较少的转

弯，从而保持 AUV 航行稳定，亦可保证采集的声呐数

据的质量。特殊情况下，若该区域长宽相差较小，则

两方向产生的路径都满足最少转弯。此时，需要根据

整体路径需要选择一个方向，实现路径整体优化。

一旦确定方向和宽度，便可获得一组覆盖该区域

的有序的航路点及可选的入口位置。以图 3 为例，该

区域的两方向上的可选入口为 8 个，即 p1 到 p8（见图 3

中蓝色圆圈中的点），而相应的出口位置可根据入口、

宽度和方向计算得到。显然，方向和宽度确定的情况

下，不同的入口会导致不同的区域间距离 L（So）。因

此，另一个问题也由此衍生出来，即入口的选择。为

此，后续设计了一种协同进化方法来确定区域入口、

多区域分配和多区域访问顺序。 

3.2    区域间路径规划

对于 M2CPP 这种复杂问题，解决方案可由多个

部分组成，与协同进化算法中的多个子群体的概念一

致，故采用协同进化算法解决区域间路径规划问题。

协同进化首次由 Ehrlich 等提出，最近成为了计算智

能研究领域的一个研究热点 [24]，其特点在于优越的搜

索能力和渐进学习能力，并可以克服传统遗传算法的

早熟收敛现象 [25]。本小节详细描述了所提出的协同

进化方法。

在协同进化方法中，将所有 AUV 的路径编码成

一个个体，多个个体组成种群，通过分别进化、联合评

估，找到最优解的组合。图 4 给出了提出的协同进化

方法的整体流程，其中，所有 AUV 的路径解被编码为

3 个不同种群。种群的更新是通过进化操作完成的，包

括交叉、变异、交换和反转。之后，使用代价函数评

估原有种群和新生成的个体，并选择最优的 Np 个作

为下一迭代中的原始种群，其中 Np 表示种群大小。

LMCC 方法中的协同进化部分的核心是个体编

码和代价函数的设计。个体编码包括了区域的分

配、访问顺序和区域入口。代价函数依据第 2 节中的

目标设计，用于评估个体优劣。下面详细介绍编码方

案、代价函数设计及用到的进化操作。 

 

求解最小
外接矩形

确定路径方向
LM路径规划算法
确定区域内路径

确定路径宽度

区域分配

区域顺序

区域入口

合作协同进化算法
确定区域间路径

多AUV多区域
覆盖路径规划

图 2    本文提出的多 AUV 多区域覆盖路径规划方法

流程图

Fig. 2    Flowchart of the proposed path planning method for
multi-AUV and multi-area coverage
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3.2.1    个体编码

popA popB popC

Nr = 6 Na = 3

D O

LMCC 方法采用实数编码来表示一个完整解，其

中包括了 3 个共同进化的种群，即 、 和 。

以将 6 个区域分配给 3 条 AUV 为例（即 ， ），

此 时 分 配 矩 阵 和 顺 序 矩 阵 的 取 值 为 式 (8) 的

值时，

D =


0 1 0
0 0 1
1 0 0
0 0 1
0 1 0
0 1 0

 ,O1 = {3} ,O2 = {6,1,5} ,O3 = {4,2} .（8）

popA

{1, · · · ,Nr} popB

popA Nr−1 Na−1

A1 A2 A3

popC Nr

图 5 给出了式 (8) 对应 3 个种群的示例个体，首

先 ， 是一组有序的区域索引 ，即一组乱序的

，例如图 5 中的 3-6-1-5-2-4。然后， 给出

了 的分割位置，即从 1 到 的 个整数。

以图 5 中的第二个个体为例，基因“1”和“4”将第一个

个体分为 3 组，即{3}、{6,1,5}、{4,2}，将 3 组区域分别

分配给 、 和 。最后，根据图 2，每个区域有 8 种

可选入口 ，分别记为 1～ 8， 记录从 1 到 8 的

Nr 1 8 popA

popB popC

个区域的入口编号，即 个 的随机数。由此， 、

和 中的个体可联合确定所有 AUV 的路径。

上述 3 个种群联合评估进化，可大大增加个体丰

富度 [26]。通过迭代进化生成新个体，对其进行评估并

不断保留最优个体，可以找到最优解。 

3.2.2    选择操作

选择操作是模拟自然选择过程的关键步骤，目的

是从当前种群中选择性能较好的个体，以便通过交叉

和变异产生下一代。LMCC 方法中的选择操作选用

精英选择方式，将最优个体直接复制为下一代的原始

种群，最大限度保留优秀基因。

N p×（2Nr+Na−1）

若仅选择常规的精英选择，由于编码的数字有

限，可能会出现大量重复个体。为解决该问题，本文

方法加入了一个步骤来保持待测群体的多样性。首

先，将 3 个群体拼接成一个 的矩

阵。随后，重复行用随机生成的个体来替换，直到待

测群体无重复个体为止。最后，将矩阵恢复为 3 个种

群的格式。该步骤可以有效地加快算法的收敛速度，

避免陷入局部最优。 

3.2.3    进化操作

popB

popA

进化操作用于更新种群，即产生后代、移除高代

价个体和保留低成本个体。LMCC 方法用到的进化

操作有交叉、变异、交换和反转 4 种。值得说明的

是， 中元素本身有顺序，因此并不适用于交换和

反转，避免扰乱 的分割结果。

parentA

parentB parentB

parentA

popB

在交叉操作中，取两个相邻个体作为父代

和 ，子代保留 中的一个随机位置后两个

基因，再将 中的其他个体依次填入子代的空缺

位置（见图 6a）。突变操作是交换同一个体中两个随

机位置的基因（见图 6b）。交换操作交换同一个体中

随机位置及其下一位置的基因（见图 6c）。反转操作

反转同一个体中两个随机位置之间基因的顺序（见

图 6d）。值得注意的是，由于 本身有顺序，因此不

进行交换和反转操作 ，只采用交叉和变异产生新

个体。

N p

max Ite

在上述四种进化操作之后，将生成一组新的后代

个体。根据评估结果对原始个体和后代个体进行评

估和排序。前 个最佳个体在下一次迭代中作为原

始个体继续进化，直到达到最大迭代次数 。 

 

Yes

开始

交叉、变异 交叉、变异、
交换、反转

交叉、变异、
交换、反转

种群初始化

计算目标函数

选择Np个最佳个体

nIte = maxIte? 

结束

种群 popA 种群 popB 种群 popC

种群 popA 种群 popB 种群 popC

种群 popA 种群 popB 种群 popC

剔除重复个体

No, nIte+1

图 4    协同进化方法的总体流程

Fig. 4    Overall flowchart of the co-evolution method

 

1 4
1 4

3 6 1 5 4 2

Nr × {1, 2, …, Nr} (Na−1) × {1, 2, …, Na−1}

3 5 1 8 4 2

Nr × {1, 2, …, 8}

图 5    3 个种群中的示例个体

Fig. 5    Example individuals in the three populations
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3.2.4    个体评估

popA popB popC一组可行路径可由 、 和 中的个体确

定。为了评估和精炼个体，依据第 2.4 节中的目标函

数设计了代价函数。值得说明的是，本文使用“代价

函数”而非“适应度函数”，是因为函数中所有要素都

取最小值。下面推导采用的代价函数。

S S o

S i S

前面提到，最终路径 由区域间路径 和区域内

路径 组成。由此可得，路径 的总长度为

L (S ) = L (S o)+L (S i) , （9）

L (S o) L (S i)

L (S i)

H3

式中 和 是区域间和区域内的路径长度。由

于 LM 算法的区域内路径长度 更易于计算，因此

公式 (7) 中每条 AUV 的区域内路径距离占总距离的

比值 可以写成

minH3 =
L (S a)−L (S ia)

L (S a)
= 1− L (S ia)

L (S a)
a = 1,2, · · · ,Na,

（10）

则，代价函数 H 表示为

minH =
Na∑
a=1

H1 × (H2 +H3) =
Na∑
a=1

L (S a)×à∣∣∣∣∣∣∣∣∣∣
L (S a)

Na∑
a=1

L (S a)

− Ea

Na∑
a=1

Ea

∣∣∣∣∣∣∣∣∣∣
+1− L (S ia)

L (S a)

í
.（11）

 

3.2.5    复杂度分析

O(Nr×Na)

O(max Ite×N p)

LMCC 方法是一种混合方法，包含 LM 区域内覆

盖和协同进化两步骤。在 LM 方法中，时间复杂度是

确定的，与航路点的数量成正比，即 。而协

同进化用于优化区域间分配与协同，每次迭代的代价

函数计算和进化操作与种群大小成正比，其计算复杂

度为 。因此整体算法的计算复杂度为

O (Nr×Na)+O(max Ite×N p) Nr×Na

max Ite×N p

O(max Ite×N p)

。由于 在数值上远

小于 ，因此本文方法的时间复杂度可简化

为 ，因此，本文算法可以在多项式时间

内完成收敛。 

4　仿真实验

本节以 MATLAB 仿真的形式验证所提出算法的

性能。此外，与两种现有 M2CPP 方法进行了比较，从

路径距离、工作量分配和区域间路径比例等多维度，

对仿真结果进行了详细描述和分析。 

4.1    仿真场景

E = {0.39,0.89,

0.65}

在仿真中，3 条 AUV 被用于覆盖 6 个随机分布的

多边形区域，初始位置分别位于随机 3 个未覆盖区域

的边界上。AUV 的初始位置和 6 个分布区域如图 7

所示，图中的 AUV 的编号和区域编号被用于仿真中。

此外，随机设置 3 条 AUV 的剩余能量为

。表 1 列出了基本场景及协同进化方法的参数。
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图 7    仿真初始场景

Fig. 7    Simulation of the initial scenario
 
 

表 1      参数设置

Table 1    Parameter settings

分类 变量 数值

基本
参数

区域个数（Nr） 6

AUV个数（Na） 3

AUV剩余能量（E） {0.39, 0.89, 0.65}

AUV位置（P） {(800,2 200), (1 200 200), (4 600 1 000)}

声呐量程（Ws） 200

合作
协同
进化
方法
参数

种群规模（Np） 100

种群个数（NP） 3

最大迭代次数（maxIte） 400

交叉概率（Pc） 0.2

变异概率（Pm） 0.2
 

本节将提出的 LMCC 方法与两种现有启发式方

法 M2CPP 方法进行比较，即遗传算法（图中标记为

 

3 6 1 5 4 2

3 4 1 5 6 2

1 5 4

6 4 1 3 2 5

2

2 46 1 5 3

随机位置 随机位置1
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随机位置

随机位置2
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3 4 5 1 6 2

随机位置1 随机位置2

a. 交叉 b. 变异 

d. 反转 c. 交换 

63

图 6    交叉、变异、交换和反转 4 种进化操作

Fig. 6    Four evolutionary operations: crossover,
mutation, swap and inversion
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“GA” [11]）和 BiCC 方法 [13]。这两种方法均适用于传统

M2CPP 问题。文献 [11] 提出的遗传算法通过分组编

码方式获得区域分配，并采用快速 NN-2Opt 算法生成

相应的路径，且亦考虑了每个区域的出入口位置及机

器人的有限能量。文献 [13] 提出的 BiCC 方法也是一

种协同进化方法，两个个体协同进化，用于指定区域

分配和访问顺序。由于个体较复杂，BiCC 专门对交

叉操作进行了改进 ，目的是生成一组能耗最低的

路线。 

4.2    仿真结果和分析

本小节展示了采用本文算法及两种对比算法的

仿真结果，分别从最终路径、代价函数值、总距离、

工作量、区域间距离与总距离之比以及运行时间 6 个

方面展开分析和讨论。 

4.2.1    最终路径

图 8 给出了分别采用本文方法（图 8a）、GA 算法

（图 8b）和 BiCC 方法（图 8c）计算得到的最终路径。

不同 AUV 的路径及航路点用分别用蓝色、红色和黄

色标识，另外，AUV 的剩余能量也标记在了图中。

A2

图 8a 展示了本文方法的区域分配结果和最终路

径。由图可知，首先，区域内路径距离最短且无转弯，

保证了最优区域内路径和生成的声呐图像质量，有助

于快速搜到目标。其次，工作量分配合理，规避后续

出现能量不够用的情况，图中 AUV 具有最多能量，

被分配了更多的未覆盖区域，承担了最多工作量。另

外，所有 AUV 选择了最近的区域和起点，且在区域间

的路径较少，减少了区域间路径上能量的消耗。最

后，区域间能量较短，所有 AUV 能够就近开始执行覆

盖任务，整体区域间路径较短，全力保障覆盖区域所

需的能量。

图 8b 给出了遗传算法生成的路径，可以看出，遗

传算法可以根据 AUV 的能量分配覆盖任务。但是，

区域间的路径明显多于本文方法的路径，即区域间路

径的比例更高。这表明遗传算法规划出的路径整体

消耗能量更多，且增加的能耗多用于区域间路径中，

不适用于能量紧缺的水下覆盖任务。

A2

图 8c 描述了采用 BiCC 方法生成的路径，可以看

出，该方法虽然将区域分配给附近的 AUV，但工作量

分配不合理，后期可能出现能量不够而再次重规划的

风险。以 AUV 为例，其拥有最多的能量，却承担了

最少的工作量。

总体来看，与 GA 方法和 BiCC 方法相比，本文方

法可以生成有效路径，保证声呐图像质量的同时，根

据 AUV 能量合理分配覆盖任务，保证较短区域之间

路径，全力保障覆盖区域所需的能量。 

4.2.2    代价函数值

400 次迭代的代价函数值变化如图 9 所示，可以

看出本文算法在第 40 代时找到最优解，能够快速收

敛至最优。这得益于 3 个种群的协同进化，既保证了

种群多样性，也可避免算法陷入局部最优。此外，在

代价函数值评估中，所添加的移除重复个体步骤有助

于避免陷入局部最优。由于两种对比算法在启发式

算法的基础上加入了其他操作，因此代价函数的收敛

过程不作比较。 
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图 8    由 LMCC 方法（a）、GA 算法（b）和 BiCC 方法（c）生成的最终路径

Fig. 8    Final paths generated by the LMCC method (a), GA algorithm (b), and BiCC method (c)
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4.2.3    路径距离

表 2 对比了 3 种方法取得的所有 AUV 路径长度及

总距离。与另外两种算法数据相比，本文方法得到

的 3 条 AUV 的路径长度分别为 2 248、9 738 和 5 978，

3 者比例接近于能量比，由此证明了本文算法可以根

据合理分配工作量。另外，本文算法的路径总长度接

近 BiCC 方法得到的总长度，两者差距不大，相较于

GA 算法降低了 34%。因此，本文方法在缩短路径总

距离上表现较好，可以生成较短且合理的路径，进一

步降低整体任务所需能量。
  

表 2      各 AUV 的路径长度对比

Table 2    Comparison of the path length of each AUV

本文方法 GA BiCC

A1AUV 2 248 5 540 10 180

A2AUV 9 738 12 640 1 133

A3AUV 5 978 9 218 5 978

总长度 17 964 27 398 17 291
  

4.2.4    工作量

对于多机器人系统来说，合理的工作量分配至关

重要，决定着后续任务是否能顺利进行。表 3 展示了

本文方法得到的路径中，所有 AUV 详细的预期工作

量、实际工作量和工作量偏差。从表中可以看出每

条 AUV 的实际工作量都接近于预期工作量，两者相

差不大。工作量偏差是预期工作量和实际工作量的

差值，最大偏差为 0.081，最小偏差为 0.004。从工作

量上看，本文算法能够按照能量规划合适的工作量，

避免出现 AUV 空闲或能量不足的情况。

3 种方法平均工作量偏差对比由表 4 给出。由表

可知，BiCC 方法的平均工作量偏差最大，与之前分析

图 7 时得出的结论相符，即 BiCC 方法存在工作量分

配不合理的问题。相比之下，遗传算法的偏差则最

小，其主要原因是遗传算法未考虑区域间路径的能

量，避免了工作量偏差和路径的能量结构的取舍。综

合以上分析可知，本文方法具有相对较低的工作量偏

差，即能依据 AUV 能力合理分配工作量。
  

H3表 4      平均工作量偏差和平均 对比

H3

Table 4    Comparison of average workload deviation
and average 

本文方法 GA BiCC

平均工作量偏差 0.054 0 0.000 2 0.263 7

H3平均 0.136 0 0.455 3 0.156 4

A1AUV 0.067

A2AUV 0.127

A3AUV 0.214
  

H34.2.5    区域间距离与总距离之比（ ）

H3

由于覆盖任务是主要任务，为保留更多能量给覆

盖任务，区域间路径应最短。为此，引入了区域间距

离与总距离之比（即 ）这一指标，该指标越小，表示

区域间路径越短，覆盖任务的能量越高。

H3

H3

表 4 中的平均 给出了采用本文方法的每条

AUV 区域间距离和总距离的比值。经过 400 次迭代

后，3 条 AUV 的最终值分别为 0.067、0.127 和 0.214，

区域间路径的占比例较小，78.6% 以上的能量用于覆

盖区域。另外，表 4 还描述了本文方法、GA 算法和

BiCC 方法的最终平均 值分别为 0.136 0、0.455 3 和

0.156 4。与遗传算法和 BiCC 方法相比，本文方法中

区域间距离占比最小，即区域间路径消耗能量最少，

可以为区域覆盖任务保留更多的能量。

通过以上比较和分析充分证明了在保证区域内

路径最优的同时，本文方法产生的路径具有较短的总

距离、更合理的区域分配和较低的区域间路径能

量。得到的路径可最大限度引导全体可用 AUV 合理

完成剩余覆盖任务。 
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图 9    本文方法中代价函数值的收敛过程

Fig. 9    Convergence of cost function values
in the proposed method

 

表 3    本文方法得到的各 AUV 预期工作量、

实际工作量和工作量偏差

Table 3    The expected workload, actual workload and workload
deviation of each AUV obtained by the proposed method

预期工作量 实际工作量 工作量偏差

A1AUV 0.202 0.125 0.077

A2AUV 0.461 0.542 0.081

A3AUV 0.337 0.333 0.004
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5　结论

本文针对采用多条 AUV 的水下覆盖任务出现突

发状况时的路径重新规划问题开展研究，将 LM 区域

覆盖方法和协同进化方法相结合，提出了一种多 AUV

多区域覆盖路径规划方法。该方法生成的路径不仅

保证区域内路径转弯少、距离短，区域间路径短，保

证搜索覆盖所需能量，而且工作量分配合理，降低能

量与工作量不匹配带来的风险。该方法应用简单，可

高效处理具有大量机器人和区域的情况。此外，由于

该方法充分考虑了 AUV 的状态和剩余的覆盖任务，

因此可以很好地应用于多种多机器人覆盖任务的故

障场景，如地板清洁任务、地形覆盖任务和海洋测绘

等。下一步，将通过场地实验的方式进一步验证所提

出方法的性能。
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Multi-AUV multi-regional coverage path planning based on coevolution

Cai Chang1，Chen Dan1，Cai Lei2

(1. School of Information and Science Technology, Shijiazhuang Tiedao University, Shijiazhuang 050043, China; 2. School of Automation,
Northwestern Polytechnical University, Xi’an 710072, China)

Abstract: In response to contingencies that arise during the underwater coverage missions of multiple autonomous
underwater vehicles (AUVs), this study addresses the problem of coverage path replanning for multiple AUVs. A
multi-robot  multi-regional  coverage  path  planning  (M2CPP)  method  is  proposed  to  reassign  uncovered  areas  to
available AUVs and plan their coverage paths. Initially, the lawnmower algorithm is employed to determine the in-
ternal paths and candidate entry points within each region. Subsequently, a coevolutionary approach is utilized to
solve for  the optimal  region allocation,  region sequence,  and the best  entry points  for  each region.  Three popula-
tions coevolve collaboratively to determine the complete paths for all AUVs, ensuring population diversity and pre-
venting convergence into local  optima.  Simulation results  demonstrate that  the proposed method not  only replans
shorter paths for multiple AUVs based on their initial  positions and remaining energy but also optimizes the path
structure  to  ensure  a  balanced  workload  among  the  AUVs,  effectively  resolving  the  replanning  issue  under  such
scenarios.

Key words: multi-robot  multi-regional  coverage  path  planning； coverage  path  replanning；multi-AUV system； coevolu-
tion；task allocation
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