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摘 要:地形辅助导航是一种利用地形特征辅助惯性导航的自主导航方法。与其他传统导航方法

相比,地形辅助导航可以更好地满足水下航行器高精度、长航时及高自主性的导航需求,因而成为

了水下导航定位领域的重要研究方向。围绕水下地形辅助导航算法,介绍了其基本原理和分类方

法,并对基于相关性匹配的算法、基于滤波的算法和基于同时定位与构图(SLAM)的算法这3类地

形辅助算法的原理及其发展现状进行了综述,其中详细介绍了粒子滤波算法的研究进展。此外,
还对比分析了各类算法的局限性、初始定位误差敏感程度、实时性、稳定性和计算量。最后,对地

形辅助导航的未来发展趋势进行了展望。
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Abstract:Terrain-aidednavigationisanautonomousnavigationmethodthatusesterrainfeatures
toassistinertialnavigation.Comparedwithothertraditionalnavigationmethods,terrain-aided
navigationcanbettermeetthenavigationrequirementsofhighprecision,longenduranceandhigh
autonomyforunderwatervehicles,makingitanimportantresearchdirectioninunderwaternavi-
gationandpositioning.Focusingonthealgorithmsofunderwaterterrain-aidednavigationtechnol-
ogy,thebasicprinciplesandclassificationmethodsareintroduced.Then,threetypesofterrain-ai-
dedalgorithmsarereviewed,whicharecorrelation-basedmatchingalgorithms,filter-basedalgo-
rithms,andthealgorithmsbasedonsimultaneouslocalizationandmapping(SLAM)algorithms,

focusingontheirprinciplesandcurrentdevelopmentstatus.Theresearchprogressoftheparticle
filteralgorithmispresentedindetail.Inaddition,thelimitationsofthealgorithms,sensitivityto
initialpositionerror,real-timeperformance,stabilityandcomputationalcomplexityofthe
differentalgorithmsarecomparedandanalyzed.Finally,thefuturedevelopmenttrendsofterrain-
aidednavigationareprospected.
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0 引言

随着科学技术的不断进步,水下航行器在水下

资源开发中发挥着越来越重要的作用,各类新型水

下航行器也相继被研发出来。其中,自主水下航行

器(autonomousunderwatervehicle,AUV)是水下

航行器的研究热点之一。与其他水下航行器相比,

AUV不需要连接线缆,并且可以长期在水下工作,
适合各种复杂的水下环境。目前,AUV已广泛应

用于海洋科学研究的多个领域,包括环境监测[1]、
海底火山活动研究[2]、海洋生物勘察[3]、海底石油勘

察[4]及岩溶勘察[5]等。此外,AUV还可以应用于

军事活动,诸如反潜作战、水雷对抗等。
为了使各类水下航行器可以完成精细化和长

期性的工作,高精度的水下导航定位是必不可少

的。然而,对于水下航行器而言,实现高精度的导

航是一项具有挑战性的任务。这主要是因为无线

电信号在水中会迅速衰减[6],无法长距离传播,因
此无法像陆地载体那样使用卫星信号进行导航。
而如果仅使用传统的惯性导航系统(inertialnaviga-
tionsystems,INS)和航位推算(deadreckoning,

DR)进行导航定位,误差会随着时间而累积[7],无法

满足水下航行器长时间工作的需求。
针对这一情况,水下航行器通常采用水声学定

位方案或者地球物理场导航以满足导航需求。其

中,水声学定位方案需要提前放置水听器[8],通过

几何方法实现水下航行器的定位,虽在其作用范围

内具有很高的精度,但提前布置声纳设备也会缩小

航行器 的 工 作 范 围,并 影 响 水 下 航 行 器 的 隐 蔽

性[9]。地球物理场导航则是基于海底的物理信息,

诸如地形、磁场[10]及重力场等作为参考进行导航。
这类方法很好地弥补了传统方案的一些不足,因而

得到了广泛的研究和应用。
地形辅助导航(terrain-aidednavigation,TAN)是

一种典型的地球物理场导航方法,其以地形信息作

为辅助手段对INS轨迹进行修正。这种方法不依

赖外部设备进行辅助定位,是一种自主导航方法,
且误差也不会随时间而累积,能够在地形信息丰富

的区域实现高精度导航。因其卓越的导航特性,自
诞生以来,TAN就常被用作各类导弹、飞行器[11]在

卫星信号受干扰或缺失情况下的一种替代方案。
近年来,水下测绘技术迅速发展,绘制的海底

地形图愈加完整和精细。同时,计算机技术和水下

传感器相关技术的进步,也为水下TAN技术的应

用提供了强有力的支持。这些因素共同彰显了水

下TAN技术的巨大潜力。本文针对TAN的基本

原理、常见算法及发展现状进行了调查与分析,并
对未来该领域的发展趋势进行了预测。

1 TAN基本原理

TAN系统由参考导航单元、地形测量单元及

地形匹配单元3部分组成,其系统框图如图1所示。
其中,参考导航单元包含INS,DR等,可以对载体

的位置、速度等信息进行估计,从而为TAN提供参

考。地形测量单元包含深度计与测深仪。深度计

通常基于水压测深原理,可以测量得出载体的潜深

信息;而测深仪则主要使用各类声学传感器,如多

波束声纳(multi-beamsonar,MBS)测量载体相对

于海底的高度。综合这两种测量结果,可以得出测

量地形高度。地形匹配单元主要分为两种情况,其

图1 TAN系统结构框图

Fig.1 FrameworkofTANsystem
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中不基于同时定位与构图(simultaneouslocaliza-
tionandmapping,SLAM)技术的地形辅助系统的

地形匹配单元包含数字高程图和导航算法。该系

统首先依据参考导航单元提供的位置信息,从海底

地形的数字地形图(digitalterrainmap,DTM)中
获取对应区域的地图地形高度,再结合测量地形高

度和参考导航单元提供的信息,使用导航算法进行

综合分析,最终实现对载体的定位。而基于SLAM
的TAN系统不需要先验地图,仅通过参考导航单

元提供的运动信息和地形测量信息就可以完成定

位与建图的工作。TAN系统只有在地形特征明显

的区域才能发挥出比较好的导航效果。因此,在实

际使用过程中,TAN系统通常需要提前对各个区

域的地形特征进行分析[12],并从中选出更适合

TAN的区域。通过合理的路径规划,使载体尽可

能在这些适配区域内移动,以保证导航精度。

TAN算法的种类很多,分类方式也有很多种。

Ma等[13]依据是否需要先验地图,将算法分为需要

先验地图的地形匹配导航(terrainmatchingnavi-
gation,TMN)方法以及不需要先验地图的基于

SLAM方法。本文对该分类方法进行细分,依据是

否需要先验地图以及算法的基本原理,将其分为3
类:基于相关性匹配的算法、基于滤波的算法和基

于SLAM技术的算法。
其中,基于相关性匹配的算法需要获取一系列

点的测量地形高度,然后基于相关性将这些高度信

息与地图中的数据进行匹配,从而确认位置。基于

滤波的算法则使用贝叶斯滤波的某种变形,依据观

测量对惯导误差进行持续修正。而基于SLAM 的

方法可以在不需要先验地图的情况下实现自主导

航,且其在导航的过程中还能同步完成建图工作。

3类算法的具体细分如图2所示。

图2 TAN算法分类

Fig.2 ClassificationofTANalgorithm

2 TAN算法研究现状

国外的TAN研究起步较早,在20世纪50年代

就已经开始对应用于飞行器和导弹的TAN 系统展

开研究,地形轮廓匹配技术(terraincontourmatching,

TERCOM)、桑迪亚惯性地形辅助导航(Sandiainer-
tialterrain-aidednavigation,SITAN)等 经 典 的

TAN算法也在这一阶段被提出和应用。而随着水

下测量及计算机技术的迅速发展,水下TAN也逐

渐受到了广泛关注。一些国外的高校与科研单位

对粒子滤波(particlefilter,PF)、质点滤波(point
massfilter,PMF)等算法展开了深入研究,并取得

了一系列研究成果,其中部分研究成果已经趋于成

熟,进入了实验和应用阶段。挪威国防研究机构的
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Ånonsen等[14]基于PMF,为 HUGIN载体开发了

地形导航模块TerrP,经过多次海上实验,最终成

功交付给了客户。其于2009年在巴伦支海进行了

近7h的航行[15],最终以仅4m的误差到达目标区

域。美国海军水下作战中心[16]基于三维的PF开发

了一套应用于 MARV型号AUV的水下导航系统,
并于纳拉甘西特湾进行了多次海上实验以获取数

据进行测试,系统能够抑制INS的漂移及潮汐变化

的影响。英国南安普顿大学的Salavasidis等[17]针

对ALR型号AUV提供了一种TAN解决方案,该
方案使用较低功率的传感器声学多普勒流速剖面

仪(acousticDopplercurrentprofiler,ADCP)测量

到海底的距离,并使用了基于PF的低复杂度算法。
此项研究还进行了耗时77h,长达195km的海上

实验,对系统的效率与稳定性进行了验证。
国内的水下TAN 研究起步相对较晚,目前仍以

理论与仿真实验为主[18]。哈尔滨工程大学和东南大

学等单位针对TAN 算法开展了大量研究。在算法

方面,国内科研单位对PF、迭代最近等值线(iterated
closestcontourpoint,ICCP)、PMF及SLAM等算法

均有研究,其中关于PF的研究相对较多。在仿真验

证方式上,主要采用两种方式:一是在真实水下测量

数据中引入TAN进行回放实验;二是在已有地形图

上进行纯仿真实验。通过对算法不断的研究与改

进,国内科研单位也取得了一系列成果。哈尔滨工

程大学的Ling等[19]提出了一种应用于水下导航的

主动测深SLAM方法,能够主动将水下载体驱动到

地形特征更丰富的区域。该研究使用青岛中沙礁

获取的海上实验数据进行测试,验证了方法的定位

精度和鲁棒性。东南大学的Zhang等[20]为了抑制潮

汐误差带来的测量异常值,研究了一种改进的三维

Rao-Blackwellized(RB)粒子滤波(Rao-Blackwellized
particlefilter,RBPF)算法。其在三维RBPF的基础

上,结合最大熵准则(maximumcorrentropycriterion,

MCC)与自适应滤波技术,对测量噪声方差和过程噪声

方差进行调整。此项研究在杭州新安江水库进行了现

场实验,其定位误差降低至了3.62m。

2.1 基于相关性匹配的算法

基于相关性匹配的算法会先记录一些点的地

形高度信息,随后依据相关性在地图中估计出这些

点的位置,进而实现导航与定位。
传统的相关性匹配算法一般要求载体运行一

段距离,在此过程中,每隔一小段距离记录当前点

的位置信息以及测量地形高度,最终获得一组序

列。再利用算法从DTM 中找出一组轨迹点,其高

度序列与测量高度序列相关性最高。随后,将找到

的这组轨迹点作为对该段路程的估计,而其中最后

一个点会被认定为载体的估计位置。这类传统的

相关性匹配算法通常不改变轨迹的形状,而是从惯

导轨迹的各种仿射变换中寻找最优轨迹,典型的算

法有TERCOM算法、智能优化算法和ICCP算法。
与传统算法不同,测深图像匹配法则将 MBS

的测量结果转化为图像,再利用深度学习技术与地

图进行匹配,进而实现导航与定位。

2.1.1 TERCOM算法

TERCOM算法最早于20世纪50年代末被提

出[21],后来被应用于辅助巡航导弹的制导,逐渐发

展成为一种可靠、准确的方法,是TAN中最经典的

算法之一[22]。

TERCOM算法首先依据INS误差确定搜索范

围。随后,在其搜索范围内去遍历每一种平移,并依

据相关性指标从中寻找最优的平移,以对导航进行修

正。TERCOM算法常用的相关性指标有互相关

(crosscorrelation,COR)、均方差(meansquarediffer-
ence,MSD)和平方绝对差(meanabsolutedifference,

MAD)等,其中MSD使用较多[23]。

TERCOM算法是一种简单有效的TAN方法,
其对于初始位置误差不太敏感,当初始定位误差较

大时,通过扩大TERCOM算法的搜索范围,有时也

能完成导航工作。但因其原理,TERCOM 算法也

存在一些缺陷,一是该算法只对轨迹进行平移,而
不进行旋转,当航向误差较大时,TERCOM 算法的

效果可能不够理想;二是算法实时性较差,必须要

连续采点一段时间后,才能对位置进行修正,使其

无法适应实时性要求高的应用场景。
为了克服TERCOM 算法仅能平移、无法旋转

的缺陷,也有许多研究对其进行了改进,使其具备

了旋转的能力。魏二虎等[24]为 TERCOM 引入了

旋转和尺度变换,将旋转角度和尺度变换系数也按

相同间隔等分,随后进行穷举计算,从中找出最优

变换,其效果明显优于传统的TERCOM 算法。王

丹等[25]则在TERCOM 算法中添加了2次旋转粗

对准,并使用改进粒子群算法进行精对准,有效提

高了TERCOM 算法的匹配效果,也弥补了 TER-
COM算法无法矫正航向误差的缺陷。

尽管这些研究在一定程度上提升了TERCOM算
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法的性能,但其精度和鲁棒性依然难以满足水下导

航的需求。此外,由于TERCOM 算法对初始误差

不敏感,也常被用于大初始误差条件下的粗匹配

工作。

2.1.2 智能优化算法

智能优化算法以轨迹的仿射变换因子为优化

变量,以变换后轨迹高度序列与测量高度序列之间

的相关性指标为优化目标,从而将地形匹配问题转

化为优化类问题,并可以使用智能优化算法进行求

解。与TERCOM算法不同,优化类算法不再枚举

搜索范围内的每一种平移,而是通过智能优化方式

从所有仿射变换中搜索最优变换。常见的智能优

化类算法有粒子群算法、遗传算法等。
粒子群算法是一种通过个体之间的世代合作

和竞争不断进化迭代,以寻求最优解的经典智能优

化算法[26]。粒子群算法的核心是不断更新的速度,
其速度表达式中包含3项:速度惯性项、当前粒子最

优项及全局最优项。速度惯性项鼓励粒子群加强

探索,避免陷入局部最优。而当前粒子最优项和全

局最优项则使粒子向着当前粒子历史最优点和全

局最优点逼近,使粒子收敛于最优点附近,其具体

表达式如式(1)所示。

vi,t+1=w·vi,t+c1·Rrandom·(pi,best-pi,t)+
c2·Rrandom·(pgbest-pi,t) (1)

式中,Rrandom 为0~1的随机数;pi,best为第i个粒子

的历史最优解;pgbest为全局最优解;w,c1和c2分别

是速度3个项的权重系数,通过调节3个权重系数

的大小可以调整粒子群探索和收敛的程度。Shi
等[27]基于此原理提出了一种典型改进方案,在该研

究中,粒子群算法通过不断减小惯性权重w 在粒子

后期加速收敛,进而提高粒子群的效率。
许多研究对粒子群算法进行了改进,并将其应

用于TAN中。Yuan等[28]选用平均豪斯多夫距离

作为相似度度量标准,并对粒子群算法进行了改

进。首先使用标准粒子群算法进行粗匹配,再使用

结合了混沌搜索的粒子群算法进行精细匹配,降低

了粒子群算法的定位误差和计算量。谭佳琳[29]使

用粒子群优化粒子群自身的参数,并基于模糊粒子

群和双子群粒子群算法改进了粒子群算法,提高了

导航精度和稳定性。程向红等[30]在惯性权重递减

粒子群算法的基础上,引入收敛因子约束粒子的速

度和位置,提高了粒子群算法的匹配精度。Wang

等[31]在对粒子群算法的加速度因子和惯性权重进

行改进之后,将其和人工蜂群算法相结合,在算法

运行过程中,先使用粒子群算法正常更新粒子点,
再使用蜂群算法对每个粒子点周边进行搜索,以帮

助粒子群算法摆脱陷入局部最优的情况,大幅提高

了匹配精度。
除粒子群算法外,Yan等[32]利用移动最小二乘

方法构建了多波束测深地形的最小二乘曲面,并计

算了曲率。随后使用局部曲率二值判断方法描述

局部地形,并从中筛选出曲率采样点。最后,使用

遗传算法取代传统的遍历方法,确定出载体的最优

估计位置。张鹏[33]改进了樽海鞘群优化算法,并将

其应用于水下地形匹配中,其在初始化过程中引入

了混沌映射,同时还引入了随机游走、自适应权重

等对算法进行优化,从而提高了地形匹配的效果和

精确度。
智能优化算法可以在误差范围内搜索路径的最

优仿射变换,具备较高的效率。若优化类算法可以稳

定找到范围内的最优值,其也可以实现较好的导航定

位效果。然而,由于地形的复杂性,往往存在许多与

最优解相似的解,这使得优化类算法容易收敛于错误

的局部最优解。此外,需要先获取一定路径再进行匹

配,也决定了这类算法不具备很好的实时性。

2.1.3 ICCP算法

迭代最近点(iterativeclosest/correspondingpoint,

ICP)算法是点云数据配准中最经典的算法,其本质是

基于最小二乘法的最优配准方法[34]。ICP算法也可以

应用于TAN,程建华等[35]研究了一种组合水下地形匹

配方法,首先利用TERCOM算法进行粗匹配,再使用

ICP算法进行精细对准,该方法平均误差可以达到

20m以内。

ICCP算法由ICP算法演变而来,广泛应用于

地形匹配、重力匹配等地球物理场导航领域。

ICCP算法的基本原理如图3所示,对于INS
指示的第i个轨迹点pi,该算法首先根据该点测量

得到的地形高度hi 找出轨迹点附近的等高线ci,再
在该等高线上寻找距离pi 最近的点ti 作为最近参

考点。随后,寻找由pi 序列到ti 序列的最优刚性变

换,使得两者之间的欧几里得距离平方和最小,刚
性变换参数包括旋转矩阵R 和平移向量b,表达式

如式(2)所示。

ti=Rpi+b (2)
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图3 ICCP算法原理

Fig.3 TheprinciplesoftheICCPalgorithm

  在使用刚性变换参数更新轨迹点后,便完成了

ICCP的一次更新迭代。而为了实现更好的匹配效

果,还需要进行多次迭代更新,直至达到最大迭代

次数或者满足终止迭代条件。
为了进一步提升ICCP算法的精度与稳定性,

Li等[36]将ICCP匹配结果与INS的差值作为量测

值,使用KF对INS累积误差进行修正,提升了匹配

精度。Wang等[37]对ICCP算法中的匹配误差与地

形因子之间的关系进行了研究,通过聚类和相关分

析确定了对ICCP算法精度影响大的地形因子,并
对这些因子使用统计方法进行匹配误差拟合,同时

还对初始误差等因素也进行了探究,综合分析了

ICCP算法的误差来源。Wang等[38]提出了一种基

于马氏距离的ICCP匹配算法,并设计了一种基于

条形搜索区域的搜索策略,用于减小算法的计算

量。在仿真实验中,该算法相较于传统算法位置误

差减小了26.89%,平均运算时间缩短了42.1%,且
收敛性更强。Ding等[39]提出了一种两阶段组合匹

配算法,首先基于多波束数据使用最大似然估计进

行粗匹配,然后基于单波束数据使用改进的ICCP
算法进行精匹配,算法匹配精度可以达到1~2个

网格。
传统ICCP算法对初始误差比较敏感,当初始

误差较大时,容易发生匹配失败的情况。针对这一

问题,Wang等[40]提出了多路径并行ICCP算法,从
多波束测深结果中选取中心和边缘两侧的数据点

组成了3条路径进行分析计算。仿真结果表明,该
算法可以有效解决ICCP在初始大误差情况下的发

散问题。Zhang等[41]提出了一种基于多波束的

ICCP算法,将ICCP算法中基于单点高度信息的匹

配改为了基于单点周围地形二维高斯分布的地形

特征描述参数的匹配,使得算法在初始大误差情况

下也有较好的精度。Wang等[42]使用人工蜂群改

进的粒子群算法进行粗匹配,并使用基于马氏距离

的ICCP算法进行精匹配,在初始东向和北向误差

均为0.55'时,匹配误差下降至89.3m。
尽管ICCP算法作为典型的相关性匹配算法,

有着较高的匹配精度和稳定性,但当误差较大或者

地形特征不明显时,仍面临匹配失败甚至发散的风

险。近期的一系列基于多波束数据的ICCP算法研

究在一定程度上改善了这一情况,提升了算法的精

度和稳定性,但ICCP算法还面临着实时性差、计算

量大等挑战。

2.1.4 测深图像匹配法

近年来,深度学习技术发展十分迅速,其强大

的功能性和通用性使其可以灵活应用于各个领域,
为其赋能。在TAN领域中,深度学习技术的应用

潜力也随着研究的不断深入而逐渐显现。其中,基
于深度学习技术的测深图像匹配法就是一种典型

的应用。

Zhang等[43]将 MBS的输出以图像形式进行识

别,从而将地形匹配问题转变为监督学习问题。为

了提升算法的匹配性能,该研究针对样本数不足的

问题,设计了一种数据集构建方法,并提出了一种

针对不同特征的分层匹配方法。Fan等[44]结合自

蒸馏和对比学习技术,提出了一种用于地形匹配的

深度学习框架,可以提取全局和局部细节的地形特

征,同时,通过比较地形数据样本的抽象表示而非
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高程值本身的地形匹配框架,实现了较高精度和良

好鲁棒性的地形匹配。
测深图像匹配法作为一种基于深度学习技术

的新方法,可以获得较高精度的定位结果,具有巨

大的潜力。然而,其实现难度较大,技术方案尚不

够成熟,还需要进一步的研究与发展。

2.2 基于滤波的算法

基于滤波的算法与基于相关性匹配的算法不同,
可以在载体运行过程中持续利用海底地形数据对导

航系统的位置、速度等信息进行矫正,具有优秀的实

时性。此类算法均基于贝叶斯滤波器的某种变形,包
括参数滤波器和非参数滤波器。参数滤波器主要是

卡尔曼滤波器(Kalmanfilter,KF)及其非线性方法,
如扩展卡尔曼滤波器(extendedKalmanfilter,EKF);
而非参数滤波器则主要是PF和PMF。

2.2.1 EKF算法

在参数滤波器中,因 KF计算量较少而被一些

研究采用,通过并行 KF进行粗匹配[45]。然而,由
于TAN具有较强的非线性,基于标准KF的TAN
研究相对较少。

EKF算法是贝叶斯滤波的常见变形,其将非线

性系统进行线性化,并使用 KF进行求解。相较于

非参数滤波器方法,EKF效率更高,且实时性更好。
基于EKF开发的SITAN 算法是TAN 中的经

典算法之一[46]。其核心在于对观测量进行一阶泰勒

展开,展开后可以发现其状态到观测的转换矩阵H
仅与x和y方向的地形斜率相关。因此,在实际使用

的过程中,只需额外对当前点对应的地形斜率进行求

解,就可以正常使用滤波器进行更新。An等[47]研究

了误差状态EKF,并将其应用于水下TAN 中,作为

一种精度更高的低成本方案。
然而,EKF在面对非线性问题时,并不总能给

出准确的估计结果,这也使得其无法持续为水下载

体提供高精度的导航与定位。

2.2.2 PF算法

PF算法是一种基于蒙特卡罗理论的方法,该
理论将传统贝叶斯滤波中的后验概率分布近似为

从后验分布中随机采样的粒子的统计学分布。再

依据重要性采样原理与序贯重要性采样(sequential
importancesampling,SIS)理论,对基础理论公式

进行完善,得到了通用PF算法。当对精度要求不

高时,可以将表达式进一步简化为实际研究中常用

的标准PF算法。

PF算法非常适合解决非线性问题,具有较高的

精度和良好的实时性,非常适合用于水下TAN。目

前,针对PF算法的改进及其在水下TAN中的应用

研究已相当丰富,主要集中在以下几个方面。

1)降低PF的硬件需求。为了达到更高的导航

精度,PF算法通常需要精密的地形测量和精确的计

算,但这也会对系统的续航能力和导航实时性产生

影响。为了降低算法对高精度传感器的需求及计

算量,Zhou等[48]将高斯过程集成到PF中,通过学

习估计测深值及方差,在传感器精度受限情况下提

升了PF算法在粗糙地形中的性能。程向红等[49]也

对高斯过程与PF的结合进行了研究,利用高斯过

程对海底地形进行了精细化建模,并在量测更新阶

段增加了最小均方误差约束,以提升高斯和PF的

效率。Zhou等[50]提出了一种可变子空间大小的改

进Kullback-Leibler距离粒子滤波(Kullback-Leib-
lerdistanceparticlefilter,KLD-PF)算 法,根 据

KLD的采样分布实时调整粒子数,进而提高了PF
的工作效率。Chen等[51]提出了改进高斯和PF的

方法,使用多个高斯分量逼近贝叶斯函数,并利用

径向基函数神经网络获得这些分量,此方法无需进

行重采样,计算量更小。

2)改进PF的粒子分布。为了进一步提升PF
的精度,一些研究对标准PF算法的粒子分布进行

了改进,使其能够更准确地反映真实后验分布。

Zhou等[52]根据梯度拟合结果对似然进行修正,提
出了一种基于梯度拟合的PF算法。该算法首先根

据地形梯度的统计特征选择合适的分布计算似然,
并对大梯度粒子进行裁剪。仿真结果表明,该算法

在精度和计算成本上均优于标准PF。Chai等[53]针

对PF重采样效率低等问题,提出了容积粒子滤波

(cubatureparticlefilter,CPF)方法,设计了自适应

粒子过程噪声及重采样机制,其中重采样机制将低

权重粒子转移到高权重粒子的附近区域,保证了粒

子的多样性。

3)结合地形特征的模糊PF。TAN的精度与地

形情况密切相关,不同地形条件下的适用参数可能

会有所不同,模糊逻辑则是解决此问题的一种有效

方法。Liu等[54]针对北极地区的超低分辨率水下地

图,设计了基于模糊逻辑的PF算法。该算法首先

评估了地形的梯度和二次梯度对于过程噪声的影

响,然后基于评估进行了模糊划分,最终通过在不

同地形条件下设置合理的过程噪声,提高了导航的
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精度和鲁棒性。Ma等[55]则基于模糊逻辑将等高线

PF和网格PF结合起来,采用4种地形显著性指标

对地图进行模糊划分,并依据地图的地形特征丰富

程度决定两种PF的权重,最终获得了更优的导航

效果。

4)PF的观测异常值检测与修正。在PF运行

过程中,可能会遇到测量失误或者地形局部重复性

强等情况,导致产生模糊测量值,并影响导航精度。
为了提高PF算法对模糊测量值的鲁棒性,Teixeira
等[56]提出了3种新的PF算法,对模糊测量的鲁棒

性更好。Merlinge等[57]针对 TAN中的测量非单

射问题,提出了盒子正则化粒子滤波器(boxregu-
larizedparticlefilter,BRPF)算法,该研究在盒子

PF的基础上加以改进,设计了重采样步骤中的细

分盒子的方法以及后验的核平滑方案,提高了PF
在模糊和非线性问题上的估计精度。Peng等[58]使

用Huber函数改进了PF中的似然函数以抑制异常

值,增强了PF对异常值的鲁棒性。Zhang等[59]使

用测量更新前后协方差矩阵行列式的大小变化作

为模糊测量判据,并使用无序测量(out-of-sequence
measurement,OOSM)算法改进PF,解决了测量信

息不确定而导致的滤波发散问题。Zhang等[60]对

PF运行过程中发散的原因进行了分析,并设计了

协方差及聚类信息熵的双重判据,对PF的发散情

况进行检测,还使用了OOSM算法改进PF,提高了

PF在相对平坦地形下的估计精度。

5)PF初始定位。由于滤波算法均是通过递推

更新的,当初始位置误差较大时,PF难以获得准确

的导航效果。针对PF算法的初始定位问题,Zhao
等[61]将TERCOM 算法与PF算法进行融合,利用

TERCOM算法在误差较大时进行定位,提高了系

统的稳定性和精度。Wang等[62]提出了一种地形

辅助定位(terrainaidedposition,TAP)置信区间模

型,可以高效地约束粒子的初始位置,提高了系统

的稳定性。在此基础上,还提出了一种非线性多地

形辅助融合位置(non-linearmulti-terrainaidedfu-
sionposition,NLMTP)的PF初始化方法[63],融合

了多段定位信息,抑制了起始点的伪峰,进一步提

升了算法的稳定性和收敛速度。
除了以上针对标准PF算法的研究之外,能够

很好处理高维非线性问题的RBPF也得到了充分

的研究与发展。Nordlund等[64]对边缘滤波器的相

关理论进行了扩展,通过将PF与 KF组合以降低

解决问题所需的粒子数。这种组合的方法也被称

为边缘粒子滤波(marginalizedparticlefiltering,

MPF)或者RBPF。Kim等[65]对比并验证了RBPF
算法的高效性。

为了进一步提高RBPF算法的性能与鲁棒性,

Lee等[66]在基本RBPF算法的基础上,设计了基于

互信息和残差检查的有效性检查方法,并使用长短

期记忆(longshort-term memory,LSTM)网络在

RBPF中训练测量模型和噪声协方差,从而减小了

导航误差。Salavasidis等[67]针对DR在没有外部支

持的情况下会产生与水流速度成正比的误差这一

问题,设计了对发散估计具有鲁棒性的四维RBPF
滤波器,提高了算法的鲁棒性。Murangira等[68]针

对RBPF样本落在低后验概率区域的情况,提出了

一种多模态分布的重要性采样方法。吴银锋等[69]

提出了一种融合神经网络的RBPF算法,在重采样

中引入神经网络,保留了粒子的多样性,从而提升

了导航精度。Choe等[70]通过高斯近似对传统的

MPF算法进行简化,提出了一种计算量更小的算

法。实验结果表明,该算法具有与原始 MPF相似

的精度,且运行速度更快。

PF算法在处理非线性问题时有着较为出色的

性能,因而得到了广泛的研究,在精度、鲁棒性及计

算量等方面均有所改进。然而,其在地形特征较差

的情况下,仍然有可能发散,进而影响后续的导航。
因此,如何进一步提升PF算法的鲁棒性仍将是未

来研究的重点。

2.2.3 PMF算法

PMF是一种在均匀离散网格质点上求解贝叶

斯滤波的数值方法。在贝叶斯滤波运算过程中,它
会将搜索区域均匀划分为离散的网格,通过对网格

计算和叠加以近似贝叶斯滤波中难以计算的积分

表达式。PMF与PF类似,可以在非线性问题中给

出很好的估计结果。相较于传统的PF算法,PMF
算法精度更高。此外,PF是一种随机性算法,而

PMF是确定性算法,因此,对于相同的测量数据,

PMF可以得到稳定的计算结果。

PMF网格的支持范围和分辨率是非常重要的

参数,支持范围指的是分配网格点的总范围,而分

辨率则指两个连续网格点之间的间隔,两者共同调

控PMF网格点的生成。针对网格点参数的设置,

Jeon等[71]首先通过仿真研究了噪声和分辨率对

PMF算法结果的影响,随后设计了一种网格优化方
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案,可以根据地形平均梯度、过程及测量噪声计算

得出网格的支持范围和分辨率,从而获得最大的估

计性能。在仿真验证中,基于此研究网格设计的

PMF的精度与极大支持范围、极高分辨率下的

PMF精度几乎相同,从而验证了该优化方案的优越

性。Park等[72]对网格的支持范围、地形粗糙度与

PMF性能的关系展开了研究,提出了基于互信息的

自适应网格支持范围的PMF算法。该算法基于互

信息判断测量值更新是否有益,并以此作为指标调

整网格的支持范围。Duník等[73]提出了一种条件

密度驱动网格设计方法,利用密集网格和稀疏网格

的适当组合,降低了PMF算法的计算复杂度并改

善了估计性能。

PMF算法的计算量比PF算法更大,当为了修

正深度误差而将算法从二维扩展到三维时,其计算

量会显著增加,进而影响导航的实时性[74]。因此,
如何降低PMF算法的计算量已成为其发展的重要

方向。Peng等[75]为了使用三维PMF预测潮汐深

度偏差,提出了一种三维RBPMF算法,其与RBPF
类似,仅对非线性变量使用PMF。仿真测试验证了

该算法可以很好地应对潮汐偏差,保持鲁棒的导航

结果。Duník等[76]也针对RBPMF进行了研究,并
对RBPMF的相关理论进行了详细分析,对其中的

一些细节进行了调整和优化,如针对预测后单个网

格点与多个高斯项关联导致复杂度增加的问题,选
择使用单个高斯项近似代替高斯混合分布,既保留

了PMF的优势,又降低了计算复杂度。

PMF算法具有高精度和稳定的计算结果,但计

算量较大。提升算法的鲁棒性以及降低算法的计

算量将是PMF算法未来改进的主要方向。

2.3 基于SLAM 技术的算法

SLAM算法与前两类算法不同,其不依赖先验

地图,可以在完全未知的新环境中实现自主导航。
而鉴于光学传感器在水下的局限性,水下TAN中

常使用 MBS获取地形信息。SLAM 的基本原理如

图4所示。其通过初始位置、对路标点的观测及载

体的运动信息,估计路标点的真实位置以及载体不

同时刻的位置,进而完成定位与建图工作。SLAM
技术大致分为两类:基于滤波的SLAM技术与基于

图优化理论的SLAM技术。

图4 SLAM算法原理

Fig.4 PrincipleofSLAMalgorithm

  基于滤波的SLAM技术通过滤波算法不断递推

路标点位置和载体位置,从而完成建图和定位任务。

最初的水下SLAM 技术基于EKF技术[77],证实了

SLAM技术在水下应用的可行性。Palomer等[78]对

ICP算法进行了优化,降低了算法的复杂度,并将其应

用于基于EKF的水下SLAM的配准步骤中。Norgren
等[79]提出了一种基于PF的SLAM方法,用于估计冰

山的水下地形。Torroba等[80]将随机变分高斯过程

(stochasticvariationalGaussianprocess,SVGP)与RBPF

相结合,提出了一种应用于嵌入式平台的大规模

SLAM技术。其中,SVGP技术能够更高效地处理多

波束回声探测仪(multi-beamechosounder,MBES)数
据,进行海底水深建模;而RBPF可以处理隐式数据关

联问题,能够更好地适应复杂环境,该方法相比传统方

法覆盖面积更大且更高效。
基于图优化的SLAM 技术是一种全局优化算

法,其将SLAM 问题转化为节点与边的图优化问

题。该算法的核心为闭环检测与位姿图优化,可以
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依据检测到的闭环信息对所有节点的位姿进行优

化,理论精度相较滤波法更高。但在实际使用中,
可能会因一些原因而检测到错误的闭环,进而影响

到所有的节点。
针对图优化 SLAM 中的无效闭环问题,Ma

等[81]引入了多窗口一致性方法(multi-windowcon-
sistencymethod,MCM)对无效闭包进行识别,并
设计了一种鲁棒的图优化SLAM 算法。在此基础

上,其还研究了另一种鲁棒SLAM 算法[82],该算法

由基于残差的闭环识别和基于 MCM的鲁棒滤波器

组成,虽然提升了SLAM 算法的鲁棒性,但也增加

了计算资源的消耗。Ma等[83]通过PF-Basckend识

别无效环路闭包,以对SLAM 算法进行优化,优化

后的SLAM算法即使在无效环路闭合数是有效环

路闭合4倍的情况下也能提供准确的导航结果。此

外,其 还 针 对 该 算 法 的 计 算 时 间 进 行 了 优 化。

Zhang等[84]提出了一种基于特征的测深SLAM 技

术—TTTSLAM,算 法 结 合 了 地 形 梯 度 特 征、

TEASER++以及渐进非凸截断最小二乘法(grad-
uatednon-convexitytruncatedleastsquares,GNC-
TLS)鲁棒后端,在不同场景下均表现出良好的鲁

棒性。

SLAM技术使得水下载体可以在未知环境中

实现较高精度的导航与定位,但仍然存在着无效闭

环识别、错误数据关联等问题有待解决。

2.4 不同算法的分析

上述各方法虽然都可以完成TAN任务,但由

于原理不同,这些算法也各有其工作特性。

TERCOM算法、优化类算法及ICCP算法均需

要航行一段距离后才能进行匹配,因此实时性较

差。测深图像匹配算法可以获得很好的定位效果,
但需要大量数据进行训练,实现难度与工作量都比

较大。基于滤波的算法可以获得较好的精度与稳

定性,但因其递推特性,当初始误差或中间某一时

刻产生较大误差时,会对后续导航产生不良影响。
相比之下,基于SLAM的算法不需要先验地图就可

以进行导航,并能同步完成建图的工作。但SLAM
算法基于闭环对误差进行修正,这使得它在部分很

少闭环的任务中只能使用滤波方法进行估计,效果

较差,而在探索、建图等频繁闭环的任务中则能获

得比较好的效果。本文对各算法的部分特点进行

了汇总,如表1所示。

表1 TAN常见算法特点汇总

Tab.1 SummaryofcharacteristicsofcommonTANalgorithm

算法分类 算法 初始定位误差敏感程度 实时性 稳定性 计算量

基于相关性匹配的算法

TERCOM 不敏感 差 较差 小

优化类算法 较不敏感 差 强 较小

ICCP 较敏感 差 强 大

测深图像匹配 不敏感 视网络而定 强 训练时大

基于滤波的算法

EKF 敏感 很好 较差 小

PF 敏感 好 强 大

PMF 敏感 好 强 大

基于SLAM的算法
滤波SLAM — 后端较耗时 强 大

图优化SLAM — 后端较耗时 强 大

3 未来发展趋势

通过对目前TAN领域算法的相关研究进行分

析,推测TAN的未来发展趋势如下。

3.1 低功耗传感器下的TAN技术

目前,关于水下TAN的研究通常使用 MBS作

为水深测量装置,虽然可以提供准确的测量信息,
实现较为精确的导航,但它的功耗非常大,将会对

水下航行器的续航能力产生很大的影响,使之难以

长时间导航。目前常见的低功耗传感器为单波束

测深仪(singlebeamsounder,SBS),其功耗虽然比

MBS小,但其扫描效率较差,收集的信息量较少,需
要鲁棒性更强的算法以保证其稳定的导航。

此外,声学传感器发射的声波信号较容易被探

测到,不利于水下航行器执行隐蔽的水下任务。因

此,低功耗且隐蔽性强的新型水下传感器将成为水

下传 感 器 发 展 的 重 要 方 向 之 一。例 如,Palomer
等[85]研究的水下激光传感器就具备很好的隐蔽性,
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但目前仍存在一些问题。未来伴随着技术的不断

进步,将会出现更多高性能的水下传感器。同时,
还需要针对这些新型水下传感器的器件特性和适

配的算法展开研究,形成鲁棒性的地形导航技术。

3.2 鲁棒性更强的TAN算法

对于执行水下任务的各类航行器而言,导航发

散将会导致严重的后果。然而,水下环境复杂多

变,时常会有相对平坦或相似的地形,以及因水下

环境变化和特殊地形而产生异常的测量结果,甚至

潮汐导致的水位波动都会干扰 TAN 的过程。因

此,针对水下TAN算法鲁棒性的研究仍然是一个

挑战。此外,为了应对可能会发生的导航偏离的情

况,算法还应具备自我检查和校正的能力。

3.3 TAN算法与机器学习相结合

目前,机器学习技术在水下TAN领域发挥着

重要作用。在导航算法中,深度学习技术能够有效

完成测深图像的匹配定位工作,还可以估计RBPF
的噪声及优化PF的粒子分布等。除导航算法之

外,机器学习算法也是水下TAN路径规划的主要

算法之一[86],其将路径规划问题看作一个马尔可夫

决策过程,在尝试中不断更新路径。
虽然机器学习技术发展相当迅速,但在水下

TAN的实际应用中还存在许多问题,如何有效地

将两者结合将会是未来研究的重点。

3.4 大范围、高精度地形图的构建及处理

海底地形图是TAN的重要组成部分,各类算

法的精度都与地形图的精度以及深度测量的精度

直接相关。构建大范围、高精度的海底地形图及其

误差估计可以极大程度地提升TAN的导航精度和

适用范围,这一直以来都是TAN领域的重点和难

点。为实现该目标,不仅需要提升水下定位与测量

的相关技术,还需要很长的时间采集和处理这些地

形数据。
此外,除地形图的构建及误差估计之外,针对

地形图的特征分析[87]、导航区选取及路径规划[88]

等相关技术的研究发展也相当重要。这些研究在

地图和算法不变的情况下,可以更好地发挥 TAN
的作用,减少意外情况的发生。

4 结论

本文详细介绍了水下 TAN算法的基本原理、
常用算法及研究现状,包括基于相关性匹配的算

法、基于滤波的算法和基于SLAM 的算法。其中,
从多个方面对PF算法的研究进展进行了综述。最

后,还针对各类算法的不足与工作特性进行了分析

与总结。尽管TAN技术在精度和鲁棒性上均取得

了一定的进展,但仍面临诸多挑战。
本文还针对水下TAN的未来发展趋势进行了

预测,认为未来TAN在传感器方面可能会更关注

低功耗和隐蔽性,在算法方面可能更重视算法的鲁

棒性,并更多地结合机器学习技术。此外,还会在

地图的构建及其相关算法方面展开更深入的研究。
这些领域的突破将大大促进水下 TAN 技术的发

展,并推动相关领域的共同进步。
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