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摘 要：路径规划是自主水下航行器在动态海洋环境中实现高效与安全航行的关键。然而，在强剪切流与涡旋场

等共存的复杂海洋环境中，自主水下航行器存在能耗过高、路径震荡与威胁规避不充分等问题。为此，首先，构

建融合多物理场的海洋环境模型，对剪切流与涡旋场并存的复杂海洋环境进行高精度量化表征。其次，提出一种

新颖的 MFD-A*（multi-field-driven A*）算法，通过构建综合代价函数，将阻力能耗模型、航向协同模型与涡旋

威胁场模型 3 类关键水动力约束协同嵌入 A*搜索框架，实现能耗、航向稳定性与航行安全的全局优化。最后，

仿真结果表明，在强剪切流并存的双涡旋和多涡旋海洋环境中，MFD-A*算法相较于 A*算法，能耗分别降低了

15.04% 与 22.89%，航向-流向平均夹角分别减少 27.48% 与 34.2%，并且在两种环境中均实现了对涡旋核心区的

100% 规避。
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Abstract: Path planning is critical for autonomous underwater vehicles to achieve efficient and safe navigation in dy‐

namic ocean environments. However, in complex marine settings characterized by coexisting strong shear currents and 

vortex fields, autonomous underwater vehicles face challenges such as excessive energy consumption, path oscillations, 

and inadequate threat avoidance. To address these issues, firstly, a multi-physics-field-integrated ocean environment model 

was constructed, enabling high-fidelity characterization of complex marine environments featuring coexisting shear cur‐

rents and vortex fields. Subsequently, a novel MFD-A* (multi-field-driven A*) algorithm was proposed. By formulating a 

comprehensive cost function, three key hydrodynamic constraints-a drag energy consumption model, a heading synergy 

model, and a vortex threat field model- were embedded into the A*-search framework, achieving global optimization of 

energy efficiency, heading stability, and navigation safety. Simulation results demonstrate that in ocean environments with 

strong shear currents combined with dual-vortex and multi-vortex configurations, the MFD-A* algorithm reduces energy 
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consumption by 15.04% and 22.89%, respectively, compared to the standard A* algorithm. The average heading-current 

angle is reduced by 27.48% and 34.2%, while 100% avoidance of vortex core regions is achieved in both scenarios.

Key words: autonomous underwater vehicle, path planning, resistance energy consumption, threat avoidance, heading stability

0　引言

随着海洋资源开发与海洋科学研究的深入推

进，自主水下航行器（AUV, autonomous underwa‐

ter vehicle）在海洋环境监测、海底勘探和水下作

业等领域的应用日益广泛[1]。AUV 凭借其自主性

强、作业范围广和持续工作时间长等优势，已成为

深海探测与海洋工程的核心装备[2-3]。然而，复杂多

变的海洋环境，特别是强剪切流和涡旋场的存在，

给AUV的自主导航带来了严峻挑战。在动态流场

环境中，AUV需要在能耗约束下实现安全高效的

路径规划[4]。

面对复杂海洋流场环境下的路径规划问题，现

有研究从不同角度提出了多种解决方法，大致可分

为3类：基于环境建模的方法、基于单一目标优化

的方法和基于多目标优化的方法。

在环境建模方面，文献[5]提出了基于Navier-

Stokes方程的流场预测方法，为路径规划提供了高

精度环境信息，但计算复杂度仍然较高。文献[6]采

用了改进Rankine涡旋模型，可以准确描述涡旋动

力学特性，为威胁规避提供了理论基础。文献[7]

通过拉格朗日相干结构识别流场中的运输屏障，为

路径规划提供了新的思路。

在单一目标优化方面，能耗优化研究取得了显

著进展。文献[8-9]将流体阻力模型引入A*算法的代

价函数，显著降低了逆流航行能耗，但未考虑航向

稳定性。文献[10]提出了基于海流预测的路径规划方

法，通过时空流场预报优化航行轨迹，但在强非线

性涡旋场中适应性不足。在威胁规避方面，文献[11]

设计了涡旋危险度函数引导AUV规避高风险区域，

但未与能耗目标协同优化。在航向稳定性方面，文

献[12-13]提出了航向-流向协同机制，有效减少了

路径震荡，但缺乏对多涡旋环境的适应性。

针对多目标优化问题，文献[14]采用了多目标

粒子群算法平衡能耗与安全约束，但收敛速度较

慢，实时性不足。文献[15]将深度强化学习应用于

路径规划，能够处理环境不确定性，但对训练数据

依赖性较强，物理可解释性较弱。文献[16-17]尝试

结合计算流体动力学与路径搜索，实现高精度流场

建模，但计算负荷大，工程应用受限。

尽管现有研究取得了显著进展，但仍存在较大

局限性。首先，大多数方法仅关注单一优化目标，

缺乏对能耗、航向稳定性和威胁规避的综合考虑；

其次，多目标优化算法往往存在计算复杂度过高的

问题，难以满足AUV路径规划的实时性要求；最

后，现有方法在强剪切流与多涡旋共存的复杂环境

中适应性不足，容易出现路径震荡与威胁规避不充

分的问题。

为了解决上述问题，特别是传统算法在复杂海

洋流场环境中存在的能耗过高、路径震荡与威胁规

避不充分的问题，本文提出了一种新颖的 MFD-A*

（multi-field-driven A*）算法。该算法的核心创新点

在于构建了综合代价函数（CCEF, comprehensive 

cost evaluation function），将阻力能耗模型（RECM, 

resistance energy consumption model）、航向协同模

型（HFSCM, heading-flow synergy cost model）与

涡旋威胁场模型（VTFCM, vortex threat field cost 

model）3类水动力约束统一嵌入A*算法搜索框架。

通过这种多场驱动的方式，MFD-A*算法能够在保

证计算效率的同时，生成兼顾能耗优化、航向稳定

和威胁规避的全局最优路径。本文主要贡献如下。

（1）构建了融合多物理场的海洋环境模型，实

现了对剪切流与涡旋场并存的复杂海洋环境的高精

度量化表征，为路径规划算法提供了可靠的物理环

境输入基础。

（2）提出MFD-A*算法，通过构建物理知情的

综合代价函数，将阻力能耗、航向协同与涡旋威胁

3类关键水动力约束统一纳入A*搜索框架，在保证

航行安全的前提下最小化能量消耗。

（3）仿真结果表明，在强剪切流并存的双涡旋

和多涡旋海洋环境中，MFD-A*算法相较于 A*算

法，能耗分别降低了15.04%、22.89%，航向-流向

平均夹角分别降低了27.48%与34.2%，两种环境中

均实现了涡旋核心区 100%规避。MFD-A*算法成

功实现了能耗优化、航向稳定和威胁规避。
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1　复杂海洋环境建模

本文构建了一个融合多物理场的复杂海洋环境

模型，模型引入流体势能强度，构建了融合障碍物

分布、剪切流场及涡旋相互作用的综合环境表征体

系。该方法的核心在于将海洋环境的物理属性量化

集成到网格框架中，支持后续算法的动态调整。环

境模型可表述为四元组

M = {G, Oij, vij, Φ ij} (1)

其中，G为N×N的网格空间，Oij ∈ { 0,1 }表示障碍

物状态，vij为网格点处的流速矢量，Φ ij为涡旋势场

强度。

航行区域被离散化为N×N的网格空间G，每个

网格单元 (i, j ) 包含三重环境属性：障碍物状态

Oij ∈ { 0, 1 }、流速矢量vij = (uij, vij )和涡旋势场Φ ij。

障碍物生成采用基于密度的随机块分布模

型[18]，通过随机生成矩形障碍区块模拟破碎地形、

岛礁群或人造设施等离散障碍物分布表示为

Oij =
ì
í
î

ïï
ïï

0, ( )i, j ∈ ⋃Nb

k = 1 Bk

1,                   其他
(2)

其中，Nb = ë ûρ∙A 为障碍区块总数，障碍区块密度

为ρ，总面积A = N 2，Bk表示第k个矩形障碍区块。

为精确模拟复杂海洋环境中由多种空间尺度流

动叠加形成的剪切流场，本文研究采用分层叠加方

法。该方法将确定性流场成分与随机扰动成分按尺

度分离并叠加，从而高效重构具有统计特性的合成

剪切流场，将其表示为

vshear = Gσ* (ϵu, ϵv ) + α1( 2y
Ly

- 1, 1 - 2x
Lx ) +

α2(sin ( 6πx
Lx ) , 0) + α3(0, cos ( 8πy

Ly ) ) (3)

其中，(ϵu, ϵv )~N (0, 0.8)为高斯随机扰动，该扰动

场反映了海洋中普遍存在的、不可预测的小尺度湍

流脉动，Gσ = 7表示标准差σ = 7的二维各向同性高

斯滤波核[19]，α1 = 1.5、α2 = 1.0、α3 = 1.0为强度系

数，根据伍兹霍尔海洋研究所（WHOI, Woods 

Hole Oceanographic Institution）观测数据[20]中尺度

剪切强度范围 1.2~1.8 m/s标定，Lx = Ly = 100为定

义流场生成区域的物理尺寸。该模型通过湍流项

Gσ * (ϵu, ϵv )模拟小尺度随机脉动，对角线项α1(·)描
述大尺度剪切，正弦项α2(·)、α3(·)刻画中尺度周期

性流动，准确再现海洋多尺度流动特征。本文涡旋

采用改进Rankine模型[21]描述，表示为

vvortex(r ) = γ (r ) Vmax

r (-( )y - yc

x - xc ) (4)

γ (r ) =

ì

í

î

ï
ïï
ï

ï
ïï
ï

r
Rc

,  r < Rc

Rc

r
,  r ≥ Rc

(5)

其中，r为与涡旋中心的距离，( xc, yc )为旋涡中心

坐标，Vmax = 5 m/s 为最大流，Rc = 25 m为核心半

径，γ (r ) 为速度剖面函数。在 r=0 处消除速度奇

点，即 lim
r → 0

 | ～v | = 0；在 r = Rc 处满足C连续性，确

保流场物理真实性。多个涡旋场通过线性叠加耦合

表示为

vij = vtotal = vshear +∑
k = 1

Nv

vvortex ⋃
i = 1

n

Xi (6)

其中，Nv为涡旋数量。

涡旋环量 τk表征涡旋强度，表示为

τk = 2πRcVmax (7)

基于伯努利方程，建立势场与压力梯度的物理

关联，表示为

Φ ij =∑
k = 1

Nv τk

2π
ln ( )Rsafe

rk

(8)

其中，rk为到第 k个涡旋中心的距离，L为AUV长

度，Rsafe = 2L = 12 为安全距离阈值，该势场在路

径规划中产生梯度斥力，表示为

Frep = -▽Φ = -∑
k = 1

Nv τk

2πrk

·
rk

rk

·H ( )rk - Rsafe (9)

其中，H (rk - Rsafe )为Heaviside阶跃函数[22]

H (rk - Rsafe ) = {0,   rk - Rsafe < 0
1,   rk - Rsafe ≥ 0

(10)

该梯度场呈现径向对称性且遵循距离衰减规律

| Frep | ∝ 1/r，并具有阈值效应即 r < Rsafe 时斥力为

零，确保在安全距离内斥力为零。

改进Rankine涡旋模型如图 1所示，模型复现

了海洋涡旋的核心动力学特征：径向分区的速度分

布规律与二次压力场分布形成空间耦合，构成航行

器运行的双重威胁源。涡旋速度场呈现出典型的分

区结构，在刚性旋转区的流速随半径线性增长，最

大切向速度 vmax 出现在涡核边界；在 r ≥ Rc 的自由

涡区的流速中按双曲规律衰减。压力梯度方向与航

行器推进方向相反，夹角压力梯度做功方向与航行
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方向相反即 θ = 96.6° > 90°，形成的能量屏障导致

推进能耗增加。

2　MFD-A*算法设计

2.1　综合代价评估函数与算法框架

本文提出了一种新颖的MFD-A*算法，其核心

创新在于构建了一个综合代价评估函数，将海洋流

场的关键水动力学约束协同嵌入经典A*搜索框架。

该综合代价函数定义表示为

CCEF (n') = g (n) + ck + Rc(n') + Pd(n') + Rv(n')  (11)

其中，g (n) + ck为基础拓扑代价，其保障路径几何

最优性，继承 A*算法的完备性保证。Rc(n') +

Pd(n') + Rv(n')为引入的流场物理约束，可以实现

能耗-安全-平滑性协同。通过将RECM、HFSCM

和 VTFCM 这 3 项关键物理约束统一纳入 CCEF，

MFD-A*算法能够在A*算法的高效搜索框架内，实

现实时动态地评估和选择路径节点，从而实现能耗

优化、航向稳定性提升与威胁规避三重目标的协同

逼近与全局优化，即多目标帕累托最优[23]。

MFD-A*算法运行流程如图 2所示，算法基于

离散化的海洋栅格环境模型，在保留A*算法基础

拓扑搜索流程的前提下，引入综合代价评估函数

CCEF作为核心决策单元。在路径搜索过程中，每

扩展一个候选节点，都同时计算阻力能耗代价、航

向协同代价与涡旋威胁代价，并通过加权融合方式

与基础代价共同构成CCEF评估结果。

该设计使算法在节点选择过程中同步实现多目

标优化：RECM引导航行器优先选择顺流区域以降

低能耗，HFSCM通过惩罚航向与流向失配提升轨

迹稳定性，VTFCM则通过涡旋势场斥力实现危险

区域自主规避。最终，算法依据CCEF值动态维护

开放列表节点优先级，持续选择综合代价最优节点

推进搜索，直至抵达目标点后回溯生成全局最优路

径。这一机制有效解决了复杂流场环境下能耗、安

全性与稳定性的协同优化问题。

MFD-A*算法通过CCEF统一融合了海洋流场

中的关键物理信息，驱动A*搜索过程生成兼顾高

效、稳定与安全的全局最优路径。下文将详细阐述

CCEF中 3个核心物理场代价模型RECM、HFSCM

和VTFCM的构建原理与计算方法。

2.2　多物理场协同代价模型

2.2.1　阻力能耗代价模型（RECM）

在综合代价评估函数中，阻力能耗代价模型

（RECM）的核心目标是通过物理建模，量化水下

航行器在复杂流场中航行所受到的流体阻力，并将

其转化为路径搜索中的能量代价。该模型旨在引导

算法优先选择顺流区域，规避高能耗逆流区，从而

实现全局航行能耗的最小化。

在复杂海洋环境中，水下航行器所受流体阻力

是其能量消耗的主导因素。为此，本文提出基于雷

诺相似准则[24]的阻力能耗模型，实现流体阻力与路

径代价的物理映射。航行器在流场中运动所受阻力

图2　MFD-A*算法运行流程

图1　改进Rankine涡旋模型
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可表示为

F total = Fform + Ffriction + Fwave (12)

其中，Fform表示型阻，是由航行器外形引起的压差

阻力，是流体在物体前后压力分布不对称的结果；

Ffriction 为摩擦阻力，是由流体粘性在航行器表面产

生的剪切力；Fwave为兴波阻力，是航行器兴波运动

消耗的能量，通常在低速航行时占比小。在典型巡

航速度，即兼顾效率与航速而经常采用的一个速度

范围下，型阻 Fform 与摩擦阻力 Ffriction 占总阻力的

85%以上，是能耗建模的核心[24]。

基于流体力学雷诺相似性，型阻与摩擦阻力统

一建模为二次阻力定律，表示为

Fform + Ffriction =
1
2

CDρAf vr

2
(13)

其中，CD为阻力系数，取0.82，ρ为海水密度，ρ = 

1 025 kg/m³，Af为航行器迎流截面积，vr为相对流

速矢量，其定义为 vr=vs - vc，vs为航行器速度，vc

为海流速度。该形式表明航行器实际受到的流体动

力取决于其相对于水团的运动速度，而非对地

速度。

单位距离能耗Ed 与阻力功率成正比，具体表

达式为

Ed =
P

 vs

=
F total vs

 vs

= F total (14)

当仅考虑推进效率为 100%的理想情况时，单

位距离能耗等于总阻力值，此简化模型建立了阻力

与能耗的直接等价关系，为路径优化提供可计算的

能量代价基准。

为融入栅格化路径搜索框架，将连续阻力模型

离散化为节点能耗代价函数：对任意栅格节点

(i, j )，计算航行器相对于该位置海流的相对速度矢

量并表示为

vr
( )ij = vs - vc

( )ij (15)

其中，vs为航行器额定航速，vc
( )ij 为网格 (i, j )处流

速矢量。

基于雷诺相似准则，定义网格节点的无量纲阻

力能耗系数并表示为

кij =
1
2

CDρAf vr
( )ij

2

(16)

当顺流时， vr ≪  vs →кij ≈ 0；当逆流时，

 vr ≫  vs →кij显著增大。

构建标准化阻力代价函数并表示为

RECM ≜ Rc(n') = α∙ кij

кmax

(17)

其中，кmax为环境最大阻力系数，α = 0.6为权重系

数。顺流场景 (vs ≈ vc)中， vr → 0 ⇒ кij ≈ 0 ⇒
Rc(n') ≈ 0，体现“借流而行”的节能效应。逆流场

景(vs( )-vc )中， vr ≫  vs ⇒  кij ↑⇒ Rc(n') ↑，触

发路径搜索自动规避高能耗区。

将 RECM 纳入路径搜索的实际代价计算，表

示为

g (n') = g (n) + ck + Rc(n') (18)

其中，ck根据移动类型确定，表示为

ck =
ì
í
î

ïï1.0,     正交移动

1.4, 对角线移动
(19)

该设计体现欧氏距离特性：对角路径长度约等

于1.414，取整后设定ck=1.4。

2.2.2　航向协同模型（HFSCM）

在综合代价评估函数（CCEF）框架中，航向

协同模型（HFSCM）的核心目标是解决复杂流场

中因航行器航向与流向失配引发的路径震荡与附加

能耗问题。该模型通过量化航行器航向与当地流向

的空间协同度，生成航行器航向稳定性代价，引导

算法生成平滑稳定的航行轨迹，同时减少因频繁转

向带来的控制能耗。

在动态海洋流场中，航行器轨迹的平滑性直接

影响控制系统的稳定性和能量效率[25-26]。传统路径

规划方法忽视航向与流场的动态耦合关系，导致两

大问题：（1）频繁转向引发附加质量效应，显著增

加推进能耗；（2）锯齿状轨迹降低系统鲁棒性，易

引发控制振荡甚至失稳[27]。为此，本文提出航向协

同模型，通过量化航向-流场协同度，实现轨迹平

滑性与能耗的协同优化。航行器转向时需克服流体

惯性力矩，其能耗增量表示为

∆E turn ∝ λij ∆ψ 2
(20)

其中，λij为附加质量系数，∆ψ为转向角。

定义节点迁移方向与目标节点流场矢量，表

示为

dnn' = ( xn' - xn, yn' - yn ) (21)

v( )n'
c = (un' ,vn') (22)

两者方向协同度由航向-流场夹角余弦表征，

表示为
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cos θ =
dnn'·v( )n'

c

 dnn' · v( )n'
c

(23)

基于方向协同性，设计分段惩罚函数，表示为

HFSCM ≜ Pd(θ ) = β·max (0,-cos θ ) (24)

其中，β=1.8 为惩罚权重系数。该函数特性如下：

θ ∈  [ 0,90°)时，cos θ > 0，Pd=0，顺流无惩罚；θ = 90°

时，cos θ = 0，Pd=0，横流无惩罚；θ ∈ (90°, 270°)

时，cos θ < 0，Pd >0，逆流惩罚；θ = 180°时，Pd=

β，最大惩罚。

本文通过建立基于 cos θ的定量决策机制，引

导航行器主动寻求运动方向与流场的空间匹配，从

根源上降低轨迹修正需求。

将HFSCM纳入路径搜索的实际代价计算，表

示为

g (n') = g (n) + ck + Rc(n') + Pd(n') (25)

2.2.3　涡旋威胁场模型（VTFCM）

在综合代价评估函数的框架中，涡旋威胁场模

型的核心目标是引导水下航行器主动规避海洋涡旋

核心区等高风险区域，确保航行安全。

海洋涡旋会对AUV构成双重威胁：动力学失

稳和能量屏障。本文提出涡旋威胁场模型，基于改

进Rankine涡旋动力学构建环量自适应的斥力场，

实现高危区域的主动规避。Rankine涡旋是一种理

想化的涡旋结构，其核心区域切向速度与半径呈线

性关系，外围区域切向速度与半径成反比[28-29]。当

AUV进入涡旋区时，两侧流速差产生不平衡力矩，

导致路径偏差[30]。

设计栅格化斥力代价函数表示为

VTFCM ≜ Rv( x, y) = γ∑
k = 1

Nv é

ë

ê
êê
ê ù

û

ú
úú
úmax ( )0, 

Rsafe
2

rk
2
- 1    (26)

其中，rk = ( )x - xck

2

+ ( )y - yck

2

是节点到涡旋中

心的距离；Nv为涡旋数量；Rsafe=12，为安全半径；

γ = 2.5，为斥力权重系数。将VTFCM纳入路径搜

索的实际代价计算，表示为

g (n') = g (n) + ck + Rc(n') + Pd(n') + Rv(n')   (27)

3　仿真分析

为验证MFD-A*算法在复杂海洋流场环境中的

综合性能，本文构建并测试了两种具有差异的典型

海洋环境：强剪切流与双涡旋共存环境和强剪切流

与多涡旋共存环境。

本文模拟实验基于自主实现的仿真系统进行。

该系统采用Python编程语言开发，核心计算库包括

NumPy用于数值计算、SciPy用于信号处理与滤波、

Matplotlib用于结果可视化。仿真环境基于第1节所

建立的多物理场海洋环境模型动态构建，而非使用

固定的公开数据集，以此验证算法在高度定制化、

非结构化流场中的适应能力。仿真区域统一离散为

100×100的网格空间，对应物理尺度为100 m×100 m。

流场通过第1.1节所述的分层叠加方法生成，融合了

确定性剪切流与符合高斯分布的随机湍流扰动；涡旋

采用第1.2节所述的改进Rankine模型精确模拟，以

避免速度奇点并保证流场连续性；障碍物则基于随机

块分布模型设置，以模拟真实海洋中的破碎地形或人

造设施。航行器的额定航速设定为1.5 m/s，算法中

的所有参数均依据第2节的模型设计进行设置。

为更全面地评估本文所提MFD-A*算法的综合

性能，在相同的复杂海洋流场环境下，同步实施了

快速探索随机树（RRT, rapidly-exploring random tree）

算法与人工势场法（APF, artificial potential field）

的对比仿真实验。复杂海洋流场环境下4种算法路

径对比如图3所示，表明在强剪切流与多涡旋共存

的复杂环境中，RRT算法因其固有的随机采样特

性，生成路径虽能实现基本避障，但存在显著的随

机性与不稳定性，且难以保证对涡旋核心区的有效

规避。而APF算法则因其力导向机制，在强流与多

势场耦合作用下，极易陷入局部最优，导致路径在

涡旋边缘振荡或直接穿越威胁区域，无法满足航行

安全的基本要求。相比之下，传统A*算法作为一种

确定性的全局搜索算法，能够规划出几何最短路

图3　复杂海洋流场环境下4种算法路径对比
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径，但其代价函数未考虑流场物理约束，导致其在

能耗、航向稳定性与威胁规避方面存在明显不足。

本文核心创新在于将多物理场驱动的约束模型

嵌入A*算法的高效框架，因此，为了更清晰地展

示多物理场驱动的约束模型改进模块带来的性能增

益，后续的定量分析与讨论将主要围绕基础A*算

法与MFD-A*算法展开，以便于直接对比和精确评

估本文所提方法的有效性。

3.1　强剪切流与双涡旋

强剪切流与双涡旋流场下两种算法路径-能耗对

比如图4所示。本文环境旨在模拟一个普通的海洋环

境，背景色映射直观反映了流速强度，叠加白色箭头

指示流向。流场由主剪切流和两个反气旋涡旋组成，

黑色网格为障碍物，采用形态学处理突出边界。

如图 4(a)所示为 A*算法与 MFD-A*算法的路

径规划仿真中的对比结果，在路径形态上，A*算

法近似于直线路径，而 MFD-A*算法呈现曲折迂

回，路径转折点P1~P17为对应曲率变化显著位点。

图4(a)中标注红色实线为A*算法路径、蓝色实线为

MFD-A*算法路径，直观展示两种算法在空间分布

和流旋涡旋组成。

如图4(b)所示为A*算法与MFD-A*算法在路径

规划仿真中能耗对比的结果，通过空间-能量的双

维度映射揭示了改进A*算法的决策机制。关键节

点P1~P17作为路径转折点，其空间位置与能耗突

变存在严格的物理关联。曲线显示，A*算法能耗

较高，MFD-A*算法在转折点处能耗显著波动，反

映了其优化能耗与路径灵活性之间的权衡。这表明

MFD-A*算法通过动态调整路径，能够更好地适应

复杂环境中的能量约束和空间限制，从而提升整体

路径规划的实用性。

关键节点P1~P17的参数对比见表1。P1~P3段

能耗低，流场强度逐步升高，主要作用为起步和初

步的避障；P4~P6 段流场强度和能耗增速明显上

升，P6距离涡旋近，能耗增速达2.36，此区间路径

多次转折，主要为避开障碍和涡旋，能耗上升显

著，体现MFD-A*对复杂环境的适应性。P7~P9段

流场强度高，涡旋距离最小，能耗增速高达 2.76，

P10后能耗增速略有减缓。此区间是能耗差距拉大的

关键，路径多次调整能耗增速达到4.09，为全程最

高，随后能耗增速逐步减缓，路径趋于直线。P12~ 

P14段远离涡旋，能耗增速下降，路径效率提升。

P15~P17段流场强度再次升高，P16~P17能耗增速

分别为2.17和2.92，累计能耗达到最大。在靠近涡

旋和高流区时，能耗及其增速显著上升，路径多次

图4　强剪切流与双涡旋流场下两种算法路径-能耗对比

表1　 关键节点P1~P17的参数对比

节点

P1

P2

P3

P4

P5

P6

P7

P8

P9

P10

P11

P12

P13

P14

P15

P16

P17

位置坐标

(12,88)

(18,86)

(25,85)

(31,84)

(36,78)

(42,72)

(47,68)

(53,67)

(59,66)

(62,61)

(66,58)

(74,54)

(81,43)

(85,30)

(88,20)

(90,12)

(92,9)

流场强度/(m·s-1)

0.17

1.10

2.02

0.59

1.20

1.85

0.68

1.00

1.13

0.88

1.10

1.33

0.47

1.00

2.00

2.50

2.91

涡旋距离/m

43.01

48.00

53.74

38.95

30.00

23.41

17.26

18.00

18.36

19.85

22.00

28.02

31.78

40.00

50.00

58.00

58.69

能耗

16.93

29.31

36.76

44.02

55.67

69.88

97.64

114.20

133.25

157.83

171.11

180.61

192.00

202.30

215.34

247.44

260.4

能耗增速

0.00

2.06

1.24

1.21

1.66

2.36

2.41

2.21

2.76

2.72

4.09

2.21

1.58

1.89

1.71

2.17

2.92
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调整以规避高能耗区域。MFD-A*算法通过合理避

障和流场自适应，有效降低了整体能耗，尤其在

P6~P10等复杂区间优势明显。这 17个关键节点共

同构成一个自适应的决策网络，通过局部响应的协

同作用，在复杂动态环境中实现全局节能的同时还

能准确规避障碍物和高强度涡旋。每个节点都是算

法环境智能的具体体现，验证了MFD-A*算法在海

洋路径规划中的优越性。

强剪切流与双涡旋流场下两种算法的性能对

比如图5所示，A*算法路径总长度为99，MFD-A*

算法路径总长度为114，A*算法能耗为306.5，MFD-

A*算法能耗为 260.4。虽然MFD-A*算法为了规避

涡旋路径长度增加了 15.15%，但是能量消耗降低

了15.04%。

强剪切流与双涡旋流场下航行器运动角度对比

如图 6所示，为了深入评估MFD-A*算法的航向稳

定性，对比了在P1~P17关键点处两种算法的航向

与当地流向夹角 θ。MFD-A*算法显著降低了大角

度航行，A*算法在 12/17个关键点出现 θ>90°，平

均夹角高达 100.8°；而MFD-A*算法仅 8/17个点出

现 θ>90°，平均夹角显著降低了 73.1°。MFD-A*算

法使航向-流向平均夹角降低了 27.48%，这表明

MFD-A*算法能成功引导航行器更倾向于顺流或横

流方向航行。算法通过路径调整有效避免了极端逆

流情况，这些点位的能耗激增被有效抑制。

MFD-A*算法平均夹角的降低以及极端角度的

减少，也意味着路径转向更为平缓，减少了因频繁

剧烈转向带来的额外控制能耗和轨迹不稳定性。通

过动态调整路径方向，MFD-A*算法显著降低了逆

流航行的频率和强度，这不仅直接降低了能耗，也

提升了路径的平滑性和控制的稳定性，是其在复杂

流场中实现高效节能航行的重要机制。

3.2　强剪切流与多涡旋

为了检验算法在复杂海洋环境下的鲁棒性，本文

实验环境大幅提升了涡旋的密度与交互复杂性。强剪

切流与多涡旋流场下两种算法路径-能耗对比如图7

所示。

如图7(a)所示为A*算法与MFD-A*算法的路径

规划的对比结果，该环境仍以强剪切流作为流场背

景，但在此基础上嵌入了 8 个不同旋转方向的涡

旋，4个气旋式和 4个反气旋式。它们在环境中相

图6　强剪切流与双涡旋流场下航行器运动角度对比 图7　强剪切流与多涡旋流场下两种算法路径-能耗对比

图5　强剪切流与双涡旋流场下两种算法的性能对比
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互靠近，形成复杂的流场结构：同类型涡旋之间形

成具有引导性的“斥力通道”，而异类型涡旋相邻

区域则产生剪切更强、方向多变的“剪切增强区”。

如图7(b)所示为两种算法在复杂流场环境下的

路径规划仿真结果。依据对比结果，可以得出随着

路径步数的不断增加，MFD-A*算法的累计能耗增

长率明显更低，该仿真试验验证了MFD-A*算法在

复杂海洋环境中的优越性。MFD-A*算法通过 K1

至K16这 16个关键决策点，不仅规避了高强度涡

旋，还实现了能量最优路径规划。

强剪切流与多涡旋流场下两种算法性能指标对

比如图8所示，A*算法规划的路径总长度为99，能

耗为341.9，MFD-A*算法规划的路径总长度为119，

能耗为 278.2。虽然多涡旋规避导致MFD-A*算法

在路径上增长了16.8%，但总能耗却降低了18.6%。

相较于普通环境的 15.04%，改进算法在复杂环境

中实现了更好的能耗优化。

强剪切流与多涡旋流场下航行器运动角度对比

如图9所示。在涡旋群密集的复杂流场中，A*算法

的航向控制劣势会被放大，平均夹角高达104.1°，且

有8/16个关键点处于逆流状态；而且仅有3/16个点出

现 θ>90°超出阈值的情况，显著减少了逆流航行的

频率和强度。MFD-A*算法成功避免了A*算法中多

个关键点的极端逆流角度。这些点通常位于涡旋间

的强剪切带或障碍物密集区附近，MFD-A*算法通

过航向调整有效规避了这些高能耗、高风险的区

域，直接支撑了能耗的降低。尽管环境复杂度激增，

但是MFD-A*算法依然维持了相对平滑的路径，避

免了传统算法在复杂流场中常见的剧烈、频繁转

向。这不仅降低了控制能耗，也增强了轨迹在动态

强流中的稳定性。相较于普通流场的平均θ=73.1°，

MFD-A*算法在复杂流场中实现了平均θ低至68.5°，

且大角度点占比从8/17降至3/16。这表明在环境复

杂度提升时，其引导路径协同流场的优势反而更加

凸显，是算法鲁棒性的重要体现。

4　结束语

本文研究了复杂海洋环境下自主水下航行器的

高效能耗路径规划问题。针对传统A*算法存在的

能耗过高、路径震荡与涡旋威胁规避不充分等挑

战，提出了一种通过物理约束嵌入机制与A*算法

高效搜索框架结合的 MFD-A*算法。仿真结果表

明，在强剪切流并存的双涡旋和多涡旋海洋环境

中，MFD-A*算法相较于A*算法，能耗分别降低了

15.04%与22.89%，航向-流向平均夹角分别降低了

27.48%与34.2%，并且两种环境中均实现了对涡旋

核心区的 100%规避。MFD-A*算法有效解决了在

复杂海洋流场环境中 AUV 路径规划在能耗优化、

航向稳定性和航行安全方面的难题。
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