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摘    要   针对异常水声测距信息对多自主水下航行器 (Autonomous underwater vehicles, AUV)协同定位系统的不利影响, 以
及传统故障检测方法在多水声测距信息交替混淆的情况下检测效率低的问题, 提出一种基于自适应神经模糊推理系统 (Ad-
aptive neuro-fuzzy inference system, ANFIS)的量测异常检测方法. 首先, 分别建立与各水声测距系统相对应的 ANFIS模
型; 然后, 基于自适应容积卡尔曼滤波 (Adaptive cubature Kalman filter, ACKF)和马氏距离构造反映量测异常的特

征信息作为 ANFIS的输入; 其次, 基于预定义的量测异常信息建立了初始混合数据库以训练 ANFIS模型实现对量测异常

的在线实时检测与隔离; 最后, 利用湖水实验数据进行了 AUV协同定位仿真验证. 实验结果表明该方法可以准确识别异常

水声测距信息, 与传统故障检测方法相比, 误报率 (False positive rate, FPR)与漏检率 (False negative rate, FNR)均减少 70%以上.
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Abstract   In this paper, a measurement anomaly detection method based on adaptive neuro-fuzzy inference system
(ANFIS) is proposed to address the problem that abnormal underwater acoustic ranging information has adverse ef-
fects on the multi autonomous underwater vehicles (AUV) cooperative localization system and the traditional fault
detection methods have low detection efficiency when the multi acoustic ranging information is alternately confused.
Firstly, the ANFIS model corresponding to each underwater acoustic ranging system is established. Secondly, the
characteristic information reflecting the measurement anomaly, which is based on adaptive cubature Kalman filter
(ACKF) and Mahalanobis distance, is used as the input of ANFIS. Then we established an initial hybrid database
of pre-defined abnormal measurement information to train ANFIS model to realize online real-time detection and
isolation of measurement anomalies. Finally, the lake test data are used to verify the AUV cooperative localization
simulation. The experimental results show that this method can accurately identify the abnormal situation of meas-
urement information, as the false positive rate (FPR) and the false negative rate (FNR) are reduced by more than
70% compared with the traditional fault detection method.
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自主水下航行器 (Autonomous underwater
vehicles, AUV)是探索和开发海洋资源的重要工

具, 具有工作范围广、自主性高等优点. 但随着人类

海洋勘探活动的日益深入, 单体 AUV面对大尺度、

高效性的任务需求时显得身单力薄. 多 AUV协作

系统相对于单体 AUV可以在空间上广泛分布, 工
作效率也更为突出[1−2]. 多 AUV协同定位方法为实

现多 AUV协作系统大区域水下作业提供了技术保
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障, 适用于军事和民用领域的水下作业任务, 近年

来已经得到了相关学者的深入研究[3−5]. AUV协作

系统工作于复杂的水下环境, 在保证定位精度的

同时, 安全性和可靠性也是一个重要的研究方向.
AUV由于其无人操控状态, 以及水下通信不稳定

因素的影响给协作与定位的实现带来了很大的挑

战. 在执行长航行任务时, 将不可避免发生各种各

样的故障 (如执行器故障、传感器故障), 其中水声

通信/测距设备由于水下环境多变以及水声通信技

术的不稳定性, 在所有装备器件中更易出现通信数

据错误、通信应答无效、通信消失等传感器数据异

常情况, 而在这种情况下仅通过硬件设备或计算机

是无法识别异常数据的. 水声通信设备故障导致的

多 AUV协同定位系统量测数据异常将会严重浸染

系统的定位性能, 甚至会导致整个 AUV编队偏离

预定轨迹区域、相互碰撞、无法回收等问题出现, 造
成严重的经济损失和数据损失. 因此, 故障诊断是

AUV确保定位精度和安全的关键技术[6]. 研究水下

协同定位量测异常检测技术对提高多 AUV协作系

统的安全性、促进实用化进程具有重要意义和实用

价值.
在多 AUV协同定位系统的实际应用中, 量测

异常情况大致可分为三类: 1) 声学通信/测距系统

故障或存在障碍物导致各航行器之间无水声通信数

据; 2) 由水下环境的特殊性 (例如带宽限制、噪声

特性复杂等因素)导致测距信息出现野值、测距漂

移等量测数据异常; 3) 声学系统问答响应机制故障

导致测距信息不更新. 以上三类量测异常中, 第 1
类无水声通信的情况, 利用电子元器件是否收到数

据的标志位进行检测就可以准确判断. 而其余两类

量测异常情况, 声呐之间能够接收和发送信息, 但
元器件无法识别信息的准确性, 通常只能通过卡尔

曼滤波状态、残差检测等系统级方法来进行检测.
然而, 在发生测距误差漂移或测距信息不更新的情

况下, 初始阶段量测误差幅值较小, 这种缓变量测

误差在发生之初, 被准确检测的难度较大. 多数鲁

棒滤波算法面对这种缓变量测误差时都无法有效抑

制状态估计误差的发散[7], 例如基于 Huber估计的

非线性卡尔曼滤波算法[8−9]、基于学生 t分布的滤波

算法[10−13]、基于最大熵准则的鲁棒滤波算法[14−16] 等.
这些滤波算法均可以在水声距离信息存在野值噪声

的情况下, 有效提高协同定位精度, 但当面对缓变

量测误差时, 状态估计精度将无法得到保证.
为有效处理异常水声测距对 AUV协同定位系

统的影响, 保障 AUV编队航行安全, 需要系统具备

及时有效的传感器异常检测能力. 协同定位系统量

测异常检测是指利用故障检测技术将错误测距信息

检测并且隔离的过程. 传感器异常检测技术在各个

领域的研究成果斐然, 文献 [17]基于扩展交互多模

型自适应估计方法, 设计了一系列自适应卡尔曼滤

波算法对 AUV协同定位中的传感器故障进行检测,
并讨论了传感器的故障类型, 对传感器输出信息不

变、输出信息突变以及信息振荡三种故障类型分别

进行了实验验证. 文献 [18]研究了一种鲁棒容错联

邦滤波器, 采用简化状态卡方检验进行故障检测,
并利用联邦滤波器的灵活性和容错能力, 对局部滤

波器中的故障信息进行修正和恢复, 该方法可以有

效降低故障信息对滤波精度的影响. 但上述文献所

提出的方法应用到交替领航的多 AUV协同定位系

统时, 仅适用于解决所有声学通信/测距系统同时

发生故障的情形. 在实际的水下多 AUV协同定位

应用中, 由于跟随 AUV通常与两到三个领航 AUV
进行交替通信/测距, 跟随 AUV上的声学设备很可

能与其中一艘领航 AUV上的声学设备通信异常,
与其他领航 AUV上的声学设备通信正常. 而当跟

随 AUV交替接收错误和准确声学测距数据作为滤

波的量测信息时, 错误量测信息的出现能够导致当

前时刻状态估计误差增加, 并且此误差也会影响到

下一时刻准确量测信息进入时的滤波估计精度, 进
而导致仅基于滤波算法的故障检测方案无法准确识

别具体的故障水声通信系统.

χ2

χ2

近年来, 人工智能神经网络技术在故障诊断领

域的研究成果斐然. 其具有适应性强、不受模型约

束、学习能力强等优点[19−20], 建立基于神经网络的故

障诊断专家系统可有效处理目前大多故障检测方法

面对缓变软故障检测不灵敏、延迟性较大、难以判

断故障器件等问题. 文献 [21]针对传统  检测方法

对缓变故障检测效率不高的问题, 提出了一种基于

反向传播 (Back propagation, BP)神经网络建立子

预测器、辅助残差  检测法进行故障检测的方法,
所提方法可以有效识别缓变故障、降低漏警率. BP
神经网络采用负梯度下降法来调节权值, 这种方法

收敛速度较慢. 文献 [22]提出了一种基于自适应神

经模糊推理系统 (Adaptive neuro-fuzzy inference
system, ANFIS)的机载导航传感器故障检测方法,
ANFIS是将模糊逻辑与人工神经网络相结合的一

种混合人工智能技术, 具有非常高效的处理非线性

问题的能力. 该算法基于建模的故障, 将在线数据

训练机制与基于 ANFIS的决策系统相结合, 可快

速、准确地识别传感器故障, 但实验部分只验证了

所提方法在全球定位系统 (Global positioning sys-
tem, GPS)信号拒止情况下的故障识别功能, 未对

其他故障类型进行讨论.
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为了提高多 AUV协同定位系统在水下环境的

可靠性和准确性, 本文提出了一种基于 ANFIS的

协同定位系统量测异常检测方法. 首先, 根据领航

AUV数量分别建立与之对应的 ANFIS模型, 并通

过自适应容积卡尔曼滤波 (Adaptive cubature Kal-
man filter, ACKF)、马氏距离以及预定义的异常判

别阈值, 得到初始混合数据库作为 “样本数据” 对
ANFIS模型进行训练; 其次, 利用得到的 ANFIS
规则及归一化处理后的特征信息实现异常量测数据

的在线检测, 并利用 ANFIS的检测输出结果对异

常时刻的量测信息进行隔离, 设置伯努利分布的标

志位对滤波方程进行更改, 使量测异常时刻仅通过

滤波的时间更新进行 AUV的位置估计. 所提方法

通过湖水实验数据进行了验证, 并与另外两种现存

的故障检测算法进行比较. 实验结果表明该方法能

够准确识别量测异常信息, 有效降低异常信息对协

同定位精度的影响. 

1    多 AUV 协同定位系统描述

对 AUV的位置进行准确估计是实现多 AUV
协作系统的重要条件, 基于状态空间模型的卡尔曼

滤波算法作为水下协同定位的基本技术手段之一,
可实现统计意义上的状态最优估计. 考虑协同定位

的非线性系统模型及滤波算法的运算复杂度, 本节

对基于容积卡尔曼滤波 (Cubature Kalman filter,
CKF)的协同定位实现过程进行了详细描述. 

1.1    协同定位系统模型

k Xk = [λk, Lk]
T

水下航行器的深度信息可以通过压力传感器获

得, 水平位置的计算并不受深度信息的影响. 因此,
AUV的三维定位问题可以简化为二维讨论[23]. 定
义 AUV在  时刻的位置向量为 . 为

方便计算, 将 AUV的位置状态换算为弧度 (rad)
单位, 则状态方程可建立如下:

Lk = Lk−1 +∆t
vk cos θk − ωk sin θk

RM,k + hk
+ wL, k−1

λk = λk−1 +∆t
vk sin θk + ωk cos θk
(RN, k + hk) cosLk

+ wλ, k−1

(1)

∆t λk Lk

vk ωk

θk hk

(vk cos θk − ωk sin θk)/

(RM,k + hk) (vk sin θk + ωk cos θk)/((RN, k + hk)×
cosLk)

wk = [wL, k, wλ, k]
T

式中,   为采样时间;  ,   分别为经度和纬度位

置坐标, 单位为 rad;  ,   分别为前向和横向速

度, 单位为 m/s;   为航向, 单位为 rad;   为深度

信息, 单位为m; 如此便可得到 

 和 

  分别为纬度和经度方向的航行速度, 单位

为 rad/s ;     为过程噪声向量 ;

RM,k RN, k 和  分别为子午线和卯酉线的曲率半径,
定义为 {

RM,k = Re

(
1− 2e+ 3e× sin2Lk

)
RN, k = Re(1 + e× sin2Lk)

(2)

Re = 6378 137 m e = 1/298.257式中,  ,  .
领航−跟随 AUV之间的相对距离为

rk =

√
(bkLk−bmk Lm

k )
2
+(akλk−amk λm

k )
2
+(hk−hm

k )
2

(3)

λm
k Lm

k

hm
k ak bk amk bmk

式中,    和   分别为领航 AUV 的经度和纬度

位置;   为领航 AUV的深度;  ,  ,   和  定

义为

ak = (RN, k + hk)cosLk

bk = RM,k + hk

amk = (Re(1 + e× sin2Lm
k ) + hm

k ) cosLm
k

bmk = Re(1− 2e+ 3e× sin2Lm
k ) + hm

k

二维距离量测为

Zk =

√
r2k − (hk − hm

k )
2
=√

(bkLk − bmk Lm
k )

2
+ (akλk − amk λm

k )
2
+ δk

(4)

建立状态空间系统模型为{
Xk = f(Xk−1, vk, ωk, θk) +wk−1

Zk = h(Xm
k , Xk) + δk

(5)

wk−1 ∼ N (0, Qk−1) δk ∼
N (0, Rk) Qk−1

Rk f(Xk−1,

vk, ωk, θk) h(Xm
k , Xk)

式中, 过程噪声  和量测噪声 

 均建模为 Gauss噪声;   为过程噪声

协方差矩阵,   为量测噪声协方差矩阵;  

 和  分别为状态转移函数和量

测函数, 定义为

f(Xk−1, vk, ωk, θk) =
Lk−1 +∆t

vk cos θk − ωk sin θk
RM,k + hk

λk−1 +∆t
vk sin θk + ωk cos θk
(RN, k + hk) cosLk


h(Xm

k , Xk) =

√
(bkLk − bmk Lm

k )
2
+ (akλk − amk λm

k )
2

 

1.2    容积卡尔曼滤波

CKF算法可以准确地得到跟随 AUV的位置

状态和状态误差协方差矩阵[24−25]. 给定初始状态和

初始误差协方差矩阵分别为
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{
X̂0|0 = E[X0]

P0|0 = E[(X0 − X̂0|0)(X0 − X̂0|0)
T]

(6)

X0

P0|0

式中,   为通过 GPS得到的跟随 AUV初始位置

坐标; 初始误差协方差矩阵  根据 GPS定位精

度结合经验进行设置.
1)时间更新

利用 Cholesky分解误差协方差为

Pk−1|k−1 = Sk−1|k−1S
T
k−1|k−1 (7)

计算 Cubature点为

Xi, k−1|k−1 = Sk−1|k−1 ξi + X̂k−1|k−1 , i = 1, · · · , 2n
(8)

ξi =
√
n[1]i [1]i n I i式中,   ,    表示   维单位矩阵   的第  

列向量.
根据式 (5)的状态转移函数, 将该非线性模型

的 Cubature点展开为

X∗
i, k|k−1 = f(Xi, k−1|k−1 , vk, ωk, θk) (9)

计算状态预测值为

X̂k|k−1 =
1

2n

2n∑
i=1

X∗
i, k|k−1 (10)

计算状态误差协方差预测值为

Pk|k−1 =
1

2n

2n∑
i=1

X∗
i, k|k−1X

∗T
i, k|k−1−

X̂k|k−1 X̂
T
k|k−1 +Qk−1 (11)

2)量测更新

Pk|k−1利用 Cholesky将  分解为

Pk|k−1 = Sk|k−1S
T
k|k−1 (12)

计算 Cubature点为

Xi, k|k−1 = Sk|k−1 ξi + X̂k|k−1, i = 1, · · · , 2n
(13)

根据式 (5)的量测函数, 将 Cubature点展开为

Zi, k|k−1 = h(Xm
k , Xi, k|k−1 ) (14)

计算量测预测值为

Ẑk|k−1 =
1

2n

2n∑
i=1

Zi, k|k−1 (15)

计算自协方差矩阵为

Pzz, k|k−1 =
1

2n

2n∑
i=1

Zi, k|k−1Z
T
i, k|k−1−

Ẑk|k−1 Ẑ
T
k|k−1 +Rk (16)

计算互协方差矩阵为

Pxz, k|k−1 =
1

2n

2n∑
i=1

Xi, k|k−1Z
T
i, k|k−1−X̂k|k−1 Ẑ

T
k|k−1

(17)

卡尔曼滤波增益为

Kk = Pxz, k|k−1P
−1
zz, k|k−1 (18)

状态向量估计结果为

X̂k|k = X̂k|k−1 +Kk(Zk − Ẑk|k−1 ) (19)

估计误差协方差为

Pk|k = Pk|k−1 −KkPzz, k|k−1K
T
k (20)

通过上述递归的 CKF算法即可实现跟随 AUV
的实时位置估计. 

2    自适应神经模糊推理系统

基于 CKF的协同定位算法可以在系统传感器

测量数据无异常数据的情况下, 准确估计跟随 AUV
的位置状态. 然而, 由于水下环境的不确定性容易

导致水声通信/测距系统出现测量异常的情况发生,
而在声学测量异常条件下, 仅基于状态空间模型的

滤波技术无法保证协同系统的定位精度. 因此, 本
文提出一种基于 ANFIS结合滤波算法的协同定位

方法, 以处理声学测量异常值对定位性能的影响.
ANFIS是一种实用的人工智能方法, 它模仿人

类思维来解决不确定问题. 作为一种数据学习技术,
使用模糊逻辑将高度互联的神经网络处理函数和输

入特征信息转换为所需的输出[26−29]. 在 ANFIS中,
隶属函数是通过样本数据进行训练得来的, 函数相

互组合或交互的方式称为规则, 这些规则分为前件

参数和后件参数. 本研究采用 Takagi-Sugeno模糊

系统模型, 规则描述如下:
规则 1.
if x = A1, y = B1 and z = C1

then f1 = m1 × x+ p1 × y + q1 × z + r1

规则 2.
if x = A2, y = B2 and z = C2

then f2 = m2 × x+ p2 × y + q2 × z + r2

规则 3.
if x = A3, y = B3 and z = C3

then f3 = m3 × x+ p3 × y + q3 × z + r3

Ai Bi Ci mi pi qi ri式中,  ,   和  为模糊集合;  ,  ,   和  是

结果参数, 通常称为后件参数. ANFIS 结构共有

5层, 每层都有许多具有特定功能的节点. 图 1展示

1954 自       动       化       学       报 49 卷



了具有三个输入端和一个输出端的 ANFIS系统结

构及模型参数优化过程.
图 1中, ANFIS训练过程先通过收集的样本数

据提取初始模糊模型, 再由 Layer 1 ~ Layer 5过程

对模型参数进行优化. Layer 1和 Layer 4节点参数

是自适应的, Layer 2 和 Layer 3 节点参数固定,
Layer 5为 ANFIS模型的输出. 在学习算法的前向

传递中, 节点输出从 Layer 1向前推进到 Layer 4,
后件参数由最小二乘法确定; 在反向传递过程中,
误差信号从输出层反向传播到输入层, 前件参数由

梯度下降法调整. ANFIS通过此迭代自适应学习过

程进行学习和训练, 确定能够充分拟合训练数据的

隶属度函数参数值.
1) Layer 1 (模糊层)
O1, i = µAi

(x) , i = 1, 2, · · · , n

O1, i = µBi−n
(y) , i = n+ 1, n+ 2, · · · , 2n

O1, i = µCi−2n
(z) , i = 2n+ 1, 2n+ 2, · · · , 3n

(21)

O1, i µAi µBi µCi
式中,   为该层输出值;  ,   和  为广义钟

形隶属函数, 定义为

µAi
(x) =

1

1 +
[(
(x− ci) a

−1
i

)2]bi
µBi

(x) =
1

1 +
[(
(y − ci) a

−1
i

)2]bi

µCi
(x) =

1

1 +
[(
(z − ci) a

−1
i

)2]bi
ai bi ci式中,  ,   和  为前件参数, 其数值的改变影响隶

属度函数.
2) Layer 2 (规则层)

O2, i = wi = µAi
(x)µBi

(y)µCi
(z), i = 1, 2, · · · , n

(22)

该层实现了模糊推理过程, 每个节点的输出表

示某一条规则的可信度.
3) Layer 3 (归一化层)

O3, i = w̄i =
wi

w1 + w2 + · · ·+ wn
, i = 1, 2, · · · , n

(23)

4) Layer 4 (去模糊层)

O4, i = w̄ifi = w̄i (mix+ piy + qiz + ri) ,

i = 1, 2, · · · , n (24)

5) Layer 5 (输出层)

O5, i =
∑

w̄ifi=

∑
wif∑
wi

(25)

在每一次迭代训练中, 实际输出和期望输出的

均方根误差会减小, 当到达预定训练次数或误差范

围时, 停止训练. 

3    协同定位系统量测异常检测方法

在 AUV编队执行任务期间, 声学设备在水下

的通信和测距工作容易受到恶劣水下环境的影响.

即使仅有一套声学设备不可靠, 也会由于滤波更新

过程而污染之后时刻 AUV的定位精度, 这将严重

影响协同定位性能. 针对上述问题, 本文研究了一

种基于 ANFIS的协同定位系统量测异常检测方法,

能够隔离异常水声测距数据, 避免错误量测数据进

入滤波更新过程. 

3.1    提取 ANFIS 的输入\输出信息

本文以 AUV编队包括两个领航 AUV, 分别为

领航 AUV-1和领航 AUV-2, 对跟随 AUV进行主

从式交替协同定位为例进行说明.

基于ANFIS的量测异常检测系统的建立, 需要“样

本数据”对 ANFIS的隶属度参数进行训练. 在“样

本数据”中需要得到准确的水声测距误差作为 AN-

FIS模型训练的输出, 与能够响应水声测距误差变

化的特征信息作为 ANFIS模型训练的输入.
1) ANFIS模型训练的输出数据

在收集“样本数据”过程中, 将 GPS分别装备

 

最小二乘法
均方根
误差

梯度下降法

调整线性
后件参数

调整非线性
前件参数

Layer 1 Layer 2 Layer 3 Layer 4 Layer 5

x

y

z

(x, y, z)

∏

∏

∏

w2

w3

w1 w1

w2

w3

N

N

N

w1f1

w2f2

w3f3

f

∑

A1

A2

A3

B1

B2

B3

C3

C2

C1

前向传递

反向传递

ai, bi, ci mi, pi, qi, ri

 

图 1    ANFIS结构及优化过程

Fig. 1    ANFIS structure and optimization process
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k j

Z
(j)
gps, k k j

Z
(j)
k

于跟随 AUV与领航 AUV上, 并通过 GPS位置解

算得到  时刻跟随 AUV与第  个领航 AUV之间

距离  作为基准距离;   时刻跟随 AUV与第 

个领航 AUV之间的实际水声测距信息为 . 从

而可得水声测距误差的绝对值为

Z̃
(j)
k =

∣∣∣Z(j)
gps, k −Z

(j)
k

∣∣∣ (26)

j = 1 j = 2式中, 上标  或  , 分别代表跟随 AUV与

领航 AUV-1或 AUV-2之间进行通信和测距.
T1

Z̃
(j)
k

通过预定义的量测异常阈值  与水声测距误

差  进行比较, 对量测信息的状态进行分类判断.

水声测距系统得到的量测数据状态分为“正常”和
“异常”两类, 定义为

γk =

1, Z̃
(j)
k > T1

0, Z̃
(j)
k ≤ T1

(27)

γk

γk = 1 γk =

0 T1

式中,   为量测异常标志位, 满足伯努利分布. 当
 时, 表示协同定位系统量测信息“异常”;  

 时, 表示“正常”. 通常情况下量测异常阈值  根

据声学测距设备的精度进行设置.
2) ANFIS模型训练的输入数据

新息表示模型输出预测值和实测值之差. 在协

同定位系统中, 卡尔曼滤波的新息值可以映射协同

定位模型输出预测值与实际声学测距信息之间的差

异. 新息值的计算为

r
(j)
k = Z

(j)
k − Ẑk|k−1 (28)

Ẑk|k−1 k

r
(j)
k

|r(j)k | Z̃
(j)
k

式中,   为  时刻跟随 AUV系统模型输出的

一步预测值. 假设建立的协同定位系统模型准确,
则水声测距误差的变化, 将会导致  变化. 本文取

绝对值  作为反映  变化的特征信息之一.

M
(j)
k

马氏距离是有效计算两组随机变量相似度的方

法. 具有灵敏性高、独立于测量尺度、可以有效排除

变量之间的相关性干扰等优点. 本文基于马氏距离

 构造量测异常特征信息, 定义为(
M

(j)
k

)2
=

(√(
r
(j)
k

)T (
P

(j)
zz, k|k−1

)−1 (
r
(j)
k

))2

=

(
r
(j)
k

)T (
P

(j)
zz, k|k−1

)−1 (
r
(j)
k

)
(29)

r
(j)
k (M

(j)
k )2  与   虽然可以有效响应量测信息的

变化, 但当水声测距信息由较大偏差值跳变回准确

值时, 基于 CKF的协同定位算法的状态估计误差

需要一段时间的收敛过程. 在此过程中, 滤波状态

估计仍处于误差较大的状态, 新息与马氏距离也将

在这个过程逐渐收敛到接近于零的值. 然而水声测

ηk

距异常数据由于突变到准确值, 并不存在收敛过程.
因此, 新息与马氏距离的收敛过程将导致 ANFIS
的误检测, 甚至影响 ANFIS模型训练, 致使基于

ANFIS的多 AUV协同定位量测异常检测系统彻

底失效. 针对上述问题, 本文通过构造自适应因子

 得到一种自适应容积卡尔曼滤波在线修正特征信

息, 并且可以进一步提升 CKF算法的自适应性和

鲁棒性, 有效提高协同定位系统的定位精度.
r
(j)
k

ηk

滤波新息   可以反映系统模型的误差量级,

若水声观测信息准确可靠, 系统模型也是可靠的,
则系统模型所预测的测距值与水声测距所得量测值

之间的误差应该很小, 即新息值很小; 反之, 若新息

值较大, 且系统模型可靠, 则表明水声测距信息不

够准确. 因此, 可以依据新息构造自适应因子  定

义为

ηk =


1, tr(∆e) ≤ tr(Pzz, k|k−1 )

tr(Pzz, k|k−1 )

tr(∆e)
, tr(∆e) > tr(Pzz, k|k−1 )

(30)

∆e = (Zk − Ẑk|k−1 )(Zk − Ẑk|k−1 )
T

Zk

式中,   为新息矩

阵,   为通过水声测距设备得到的实时量测值.

Zk Ẑk|k−1

∆e

Pzz, k|k−1

Rk

Rk

Rk

Rk

当协同定位系统量测存在异常时, 系统实时量

测值   与系统模型预测值   之间的差值将

会变大, 新息矩阵  的迹大于滤波自协方差矩阵

 的迹. 此时在滤波初始阶段所设置的噪声

误差协方差矩阵  也应该随量测噪声分布而变化.
而由 CKF过程可以看到,   是根据量测方程中定

义的测量噪声所设置的固定值, 这将导致在量测异

常情况下 CKF量测更新状态预测值也将变得不准

确. 因此, 需要根据水声测距误差对  进行修正,
以提升基于滤波算法的协同定位方法的自适应性.
反之, 若量测误差在系统允许范围内, 则不修改 .
这样可提高 CKF对异常量测影响的抗干扰性, 又
不增加算法复杂度.

噪声协方差矩阵的修正定义为

R∗
k = Rk × η−1

k (31)

ηk Rk

ηk

通过构造的自适应因子   对   进行在线修

正, 进而得到量测噪声协方差矩阵根据水声测距噪

声变化的 ACKF. ACKF中的  能够增强滤波算

法平衡协同定位模型与观测信息权重比的能力, 控
制异常量测信息对系统模型定位估计的影响. 实现

当水声测距由异常值跳变到系统允许测距误差范围

内时, 缩短滤波算法中状态估计误差的收敛时间,
同时迅速地将新息和马氏距离的值修正到量测无异

常情况下的准确值, 从而大大减小特征信息在这种
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R∗
k

j R
∗(j)
k

情况下的收敛时间, 达到修正特征信息的目的. 由
于修正后的噪声误差协方差矩阵  也可以准确反

映水声量测信息的变化, 因此本文取跟随 AUV与

第   个领航 AUV 之间测距信息对应的   也作

为 ANFIS-j模型的输入特征信息之一.

|r(j)k |
(M

(j)
k )2 R

∗(j)
k

综上, 本文所提基于 ANFIS的量测异常检测

方法, 根据水声测距系统数量分别建立了与之相对

应的 ANFIS-j模型进行量测异常状态判别, ANFIS-
j模型共提取了三个可以响应协同定位系统量测异

常情况的特征信息, 分别为通过 ACKF得到的新

息绝对值  、基于马氏距离构造的量测异常特征

信息  和修正后的量测噪声协方差矩阵 .
 

3.2    量测异常的在线实时检测与隔离方案

基于 ANFIS的协同定位系统量测异常检测与

隔离方法的基本思想分为三个部分.

0 ∼ ka 0 < k ≤ ka

0 ∼ ka |r(j)k |
(M j

k)
2 R

∗(j)
k

Z
(j)
k

1)提取“样本数据”对 ANFIS模型进行训练.
假设在  时段 (即  ), 各 AUV装备

的 GPS浮出水面或在水下近水面航行, 水声通信/
测距系统在水下工作. 为消除各输入数据之间的量

纲影响 , 将   时段通过 ACKF 得到的  ,

,    进行归一化处理 (归一化范围为 0 ~
1), 作为训练 ANFIS模型“样本数据”中的输入数

据, 水声测距误差  作为输出数据对 ANFIS-j模

型进行训练.

ka ∼ kend ka < k ≤ kend

Z̃
(j)
k

0 ∼ ka

ka ∼ kend |r(j)k | (M
(j)
k )2

R
∗(j)
k

ka ∼ kend

2)在 GPS不可用的情况下, 利用训练结束的

ANFIS- j 模型检测水声测距异常状态 .  假设在

 时段 (即   ), 各 AUV 均潜于

水下航行, 此时由于 GPS信号在水下的快速衰减

性, 水下环境无法收到 GPS定位信息, 即无法利用

水声测距误差  作为量测异常的直接判别依据.

此时, 利用在  时段训练得到的 ANFIS规则,
将  时段通过 ACKF得到的 ,  ,

 进行归一化处理后, 作为 ANFIS-j模型的输

入数据, 即可通过 ANFIS-j模型得到相应的输出量

测异常状态.   阶段 ANFIS-j规则输入数据

归一化需根据“样本数据”中各输入向量的最大值和

最小值对每一时刻的输入数据进行处理.
ka ∼ kend

ka ∼ kend Z̃
(j)
k

需要重点说明的是, 由于  时段的输入

数据只是能够响应量测异常信息的特征值, 这并不

意味通过这三个归一化后的输入数据以及通过“样
本数据”训练后的 ANFIS- j 模型即可准确得到

 时段的水声测距误差 . 但我们可以根

据 ANFIS-j模型利用“样本数据”进行训练时生成

的训练数据最小均方误差向量, 求得最小均方误差

σ 3σ

ka ∼ kend Z̆
(j)
k

T2

向量的均方根误差 . 并根据经验公式, 预定义 

作为  时段 ANFIS-j模型输出值  的量

测异常阈值 , 得到对应时刻各水声通信/测距系

统的异常状态判别. 定义为

γk =

1, Z̆
(j)
k > T2

0, Z̆
(j)
k ≤ T2

(32)

γk

3)基于 ANFIS的水声测距异常检测结果对量

测异常信息进行隔离, 提高多 AUV协同定位系统

的稳定性. 根据量测异常标志位  对滤波增益进行

更改, 定义为

Kk =

{
Pxz, k|k−1P

−1
zz, k|k−1 , γk = 0

0, γk = 1
(33)

将式 (33)代入滤波方程, 可推导出量测异常情

况下改进算法的状态更新与状态误差协方差更新,
如式 (34)和式 (35)所示.

X̂k|k = X̂k|k−1 + (1− γk)Kk

(
Zk − Ẑk|k−1

)
(34)

Pk|k = Pk|k−1 − (1−γk)KkPzz, k|k−1K
T
k (35)

ka ∼ kend

实际上, 量测异常隔离的思想是当水声测距误

差较大时, 将该时刻的量测信息摒弃, 相当于该时

刻无量测信息 ,  只进行滤波的时间更新 .  由于

 时段内多艘领航 AUV交替向跟随 AUV
传递观测信息, 因此在不是所有水声通信系统均长

时间连续故障的情况下, 对量测异常时刻的信息进

行隔离可以有效避免由于量测异常带来的较大状态

估计偏离.
基于 ANFIS的量测异常检测算法原理如图 2

所示. 

4    观测数据异常检测与容错方案实验

验证
 

4.1    实验情况概述

受条件所限, 本文所提方法利用湖上实验数据

进行验证. 湖上实验无法模拟水下的垂直运动, 但
其他条件基本相同. 实验使用了 3艘勘测船, 均安

装了水声调制解调器、多普勒测速仪 (Doppler ve-
locity log, DVL)和 GPS, 其中两艘勘测船安装了

高精度惯性导航系统 (Inertial navigation system,
INS)模拟领航 AUV, 另一艘安装了低精度导航设

备模拟跟随 AUV. 勘测船及实验设备如图 3和图 4
所示, 传感器参数如表 1所示.

各实验船航行轨迹如图 5所示. 实验数据长度
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P0|0 = diag{1, 1}2 P0|0

Qk = diag{1, 1}2

为 1 700 s, 基准位置轨迹由 GPS得到. 初始状态误

差噪声协方差阵设置为 ,   的设

置是依据 GPS定位精度以及经验调试得到的; 过
程和量测噪声协方差阵分别设置为 

Rk = [3]2 Qk Rk和 ,   和  是分别依据过程噪声和量测

噪声大小设置的经验值.

j = 1

j = 1

j = 2

领航 AUV上的水声调制解调器发送信号频率

为 0.2 Hz, 两艘领航 AUV交替与跟随 AUV进行

通信, 交替情况如图 6所示. 交替量测标志位 

表示领航 AUV-1与跟随 AUV进行通信,   的

数量共 345 个 ;     表示领航 AUV-2 与跟随

 
表 1    传感器参数

Table 1    Parameters of sensors

传感器 型号 性能 指标

水声调制解调器 ATM-885
通信范围 8 000 m

传输速率 6.9 kbit/s

GPS OEMV-2RT-2 单点精度 1.8 m (RMS)

惯性导航系统 H/H HZ001 航向精度 0.1% ~ 0.3%

DVL DS-99 速度精度 0.2 kn
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图 2    基于 ANFIS的量测异常检测原理图

Fig. 2    Schematic diagram of measurement anomaly
detection based on ANFIS

 

 

 

图 3    湖上实验所用勘测船

Fig. 3    The survey vessel for lake experiment
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水声调制解调器 DVL GPS 

图 4    湖上实验设备

Fig. 4    Lake experiment equipment
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图 5    实验船航行轨迹

Fig. 5    Test ship sailing track
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j = 2 j = 0AUV进行通信,   的数量共 348个;   表示

此时刻无水声通信. 领航 AUV-1和领航 AUV-2与
跟随 AUV之间的交替水声测距信息如图 7所示.
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图 7   跟随 AUV与各领航 AUV之间水声测距信息

Fig. 7    The underwater acoustic ranging information
between the follower AUV and each leader AUV

 

由图 7可以看到, 在实际的水下协同定位系统

中, 测量艇间距离的水声调制解调器会发生数据不

更新的情况, 这种缓变异常在短时间内对系统定位

精度的影响不大; 但是如果测距信息长时间不更新,
相当于滤波连续使用错误的量测数据进行计算, 这
将导致状态估计误差发散.

由于现有数据中, 水声测距异常信息较少, 为
更突出描述本文所提量测异常检测算法的验证结

果, 在跟随 AUV与领航 AUV-1/2之间的真实水声

测距数据基础上添加了符合实际情况的异常噪声,
并与通过各 AUV上 GPS解算的跟随 AUV与领

航 AUV-1/2距离进行对比, 如图 8和图 9所示.

我们在跟随 AUV与领航 AUV-1之间的水声

测距数据上添加了两处异常情况, 一处为在 100 ~
150 s时段添加了水声测距不更新导致的量测异常;

另一处为在 1 100 ~ 1 170 s时段添加了水声测距缓

变漂移误差. 在跟随 AUV 与领航 AUV-2 之间的水

声测距数据上添加了一处水声设备数据不更新异常

情况. 在接下来的仿真验证中, 本文将使用上述添

加水声测距误差的数据进行量测异常检测算法验证.

需要说明的是, 本文使用了真实的水声通信/

测距数据进行多 AUV协同定位算法验证, 水声通

信/测距数据通过 3艘勘测船装备水声调制解调器

模拟 AUV 进行协同定位实验得到. 在实际的多

AUV协同编队中, 通常包含十几到几十艘跟随AUV,
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图 6    领航 AUV交替通信的标志位

Fig. 6    Flag bit of leader AUV alternate ranging
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图 8    跟随 AUV与领航 AUV-1之间距离对比

Fig. 8    Comparison of distance between
follower AUV and leader AUV-1

 

 

0 200 400 600 800 1 000 1 200 1 400 1 600 1 800
50

100

150

200

250

时间 /s

距
离

 /
m

跟随 AUV 与领航 AUV-2 之间水声测距

跟随 AUV 与领航 AUV-2 之间的水声测距加异常误差

跟随 AUV 与领航 AUV-2 之间的 GPS 解算距离

920 940 960 980
185

190

195

200

 

图 9    跟随 AUV与领航 AUV-2之间距离对比

Fig. 9    Comparison of distance between follower
AUV and leader AUV-2
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跟随 AUV通过水声调制解调器接收领航 AUV发

送的数据包对自身航位推算位置进行校正 (即各跟

随 AUV的位置通过自身携带的计算机进行独立计

算, 各跟随 AUV的定位算法相互独立、互不影响).
本文虽然仅以一艘跟随 AUV为例进行协同定位算

法验证, 但所提基于 ANFIS异常检测的协同定位

方法可扩展应用到包含多艘跟随 AUV的协同定位

系统中. 

4.2    基于 ANFIS 的量测异常检测算法验证

在利用 ANFIS进行多 AUV协同定位量测异

常检测时, 需要提取能够准确反映水声测距误差变

化的特征信息. 以跟随 AUV与领航 AUV-1之间的

水声测距信息为例, 测距误差与基于 CKF和 ACKF
提取的特征信息对比如图 10所示.
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图 10   基于 CKF和 ACKF提取的特征信息对比

Fig. 10    Comparison of feature information
extracted from CKF and ACKF

 

从图 10可以看到, 由 ACKF获得的特征信息

可以更好地对应水声测距误差的变化. 基于 ANFIS
的协同定位量测异常检测验证实验利用 0 ~ 600 s
数据作为训练ANFIS模型的 “样本数据”, 600 ~ 1 700 s

数据作为检验量测异常检测算法的数据. 跟随 AUV
与领航 AUV-1/2之间建立的 ANFIS-1/2模型, 其
隶属度函数分别通过“样本数据”进行训练后变化,
如图 11(a)和 11(b)所示.
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图 11   训练前后的隶属度函数对比

Fig. 11    Comparison of membership functions
before and after training

 

通过训练后的 ANFIS-1和 ANFIS-2隶属度函

数得到水声测距误差与各特征信息之间的映射关

系, 如图 12所示.

|r(j)k | (M
(j)
k )2 R

∗(j)
k

图 12中, “输入 1”、“输入 2” 和“输入 3”分别

为归一化处理后的   、   和    三个特

征信息. 可以看出, 训练后的 ANFIS模型产生了一

个光滑的表面, 显示了三个输入特征信息与测距误

差之间的相互映射关系. 通过得到的 ANFIS规则,
每一组输入特征信息对应一个水声测距误差值.

Rk = [3]2

3σ

Z̆j
k T

(1)
2 = 5.4851 T

(2)
2 =

7.9684

在进行量测异常检测算法验证之前, 需要先设

置判别量测异常状态的阈值. 由量测噪声协方差阵

, 取最大测距误差允许范围, 定义水声测

距误差大于 9 m 时, 判定水声测距系统所得跟随

AUV与领航 AUV之间的测距误差超出误差允许

范围, 即为异常数据. 通过这样的预定义, 我们可以

得到量测异常状态的基准, 以用来验证本文所提算

法的检测准确率与误报率, 并与其他故障检测算法

进行比较. 根据预定义的  作为 ANFIS模型输出

值  的量测异常阈值分别为  和 

. 600 ~ 1 700 s时段内分别针对两个水声测

距系统所建立的 ANFIS-1/2模型输出值, 以及基
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于 ANFIS的量测异常检测与量测异常基准对比分

别如图 13和图 14所示. 标志位 0表示量测正常,
标志位 1表示量测异常.

由图 13和图 14可以验证, 基于 ANFIS的多

AUV协同定位系统量测异常检测算法在多水声测

距信息混淆情况下, 仍能够准确有效地检测出当前

时刻量测信息是否为异常状态.

j = 1

j = 2

上述湖上实验数据中, 跟随 AUV与领航 AUV-
1通信/测距样本数量在 600 ~ 1 700 s时段共 237
个 (即  的数量为 237个), 其中异常状态数量

为 51个;   的数量为 225个, 异常状态数量为

6个. 综上, 在 600 ~ 1 700 s时段, 跟随 AUV与领

航 AUV交替进行水声测距的样本数量共 462个,
水声测距异常状态共 57个, 正常状态共 405个. 为

更清晰地体现本文所提检测算法与传统故障检测算

法相比较的优越性, 进行如下概念说明:
1) 真正 (True positive, TP): 将异常状态检测

为异常状态的样本个数;
2) 真负 (True negative, TN): 将正常状态检测

为正常状态的样本个数;
3) 假正 (False positive, FP): 将正常状态检测

为异常状态 (误报)的样本个数;
4) 假负 (False negative, FN): 将异常状态检

测为正常状态 (漏报)的样本个数.
本文实验验证中, 采用以下评价指标, 作为多

AUV协同定位系统量测异常检测性能指标: a)样
本被正确分类的比例, 即准确率 (Accuracy, ACC);
b) 检测为异常状态的样本中, 实际的水声测距状

 

0

0.5
0

0.5

1.0
−1

80

160

220

输入 1

(a) ANFIS-1

输
入

 2
输入 1

输
入

 2

测
距
误
差

0

0.5

0

0.5

−220

0

210

输入 1

输
入

 3
输入 1

输
入

 3

测
距
误
差

0

0.5

1.0

1.0

1.0

0

0.5

−20

80

160

220

输入 2
输入 3

测
距
误
差

0

0.5

1.0

0

0.5

1.0
−60

30

110

200

(b) ANFIS-2

测
距
误
差

0

0.5

1.0

0

0.5

1.0
−300

−100

100

250

测
距
误
差

0

0.5

1.0

0

0.5

1.0
−300

−100

100

300

530

输入 2

输
入

 3

测
距
误
差

 

图 12    测距误差与特征信息之间关系的三维曲线图

Fig. 12    Three-dimensional plot of the relationship between ranging error and feature information
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态也是异常状态的比例, 即精确率 (Precision, P);
c)所有异常状态的样本中被正确检测为量测异常

状态的比例, 即召回率 (Recall, R); d)所有正常样本

中, 被错误识别为异常状态的比例, 即误报率 (Fal-
se positive rate, FPR); e)所有异常状态样本中, 被
错误识别为正常状态的比例, 即漏检率 (False neg-
ative rate, FNR). 具体计算式为

ACC =
TP + TN

TP + TN + FP + FN
(36)

P =
TP

TP + FP
(37)

R =
TP

TP + FN
(38)

FPR =
FP

TN + FP
(39)

FNR =
FN

TP + FN
(40)

TP = 47 TN = 401 FP = 4 FN = 10

在本文所提量测异常检测方法最终结果中 ,

“真正”、“真负”、“假正”和“假负”的数量分别为

,  ,  ,  . 对比传统

残差卡方检测与文献 [12]所提应用 BP神经网络辅

助卡方检测的双阈值检测法得到的量测异常检测结

果如图 15和表 2所示.

为保证本文所提基于 ANFIS的异常检测方法

与其他检测方法比较的公平性, 表 2中另外两种异

常检测方法也只统计了 600 ~ 1 700 s时段之间的

各样本数量. 由表 2数据计算得到各检测方法应用

于多 AUV交替领航的协同定位系统的量测异常检

测性能如图 16所示.

由图 16可以看到, 本文所提基于 ANFIS的异

常检测方法相较于另两种方法的准确率、精确率、
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图 13    ANFIS-1模型输出值和量测异常状态判别

Fig. 13    The output value of ANFIS-1 model and the judgment of abnormal state of measurement
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图 14    ANFIS-2模型输出值和量测异常状态判别

Fig. 14    The output value of ANFIS-2 model and
the judgment of abnormal state of measurement
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召回率均有大幅提升, 且误报率与漏检率均有所下

降. 其中与传统的卡方检验方法相比准确率增长

9.0%, 精确率增长 60.3%, 召回率增长 104.4%, 误
报率减小 76.4%, 漏检率减小 70.6%, 优越性更为

突出.
分别基于各检测方法对量测异常信息进行隔离

的多 AUV协同定位结果如图 17和图 18所示. 由
图 17和图 18可以看到, 基于 ANFIS异常检测的

协同定位方法, 可以在量测信息出现异常的情况下,
准确地估计跟随 AUV的经纬度位置. 图 18第 2个
子图为第 1个子图在 600 s 以后隔离异常量测信息

后跟随 AUV定位误差的放大图, 0 ~ 600 s 为 AN-
FIS模型训练过程, 600 ~ 1 700 s 为通过 ANFIS
模型进行异常量测信息的检测、隔离过程. 由图 18
第 2 个子图可以更清楚地验证基于 ANFIS异常检

测的协同定位方法的优越性.
同时, 由于累积分布函数 (Cumulative distri-

bution function, CDF)可以描述随机变量的概率

分布 ,  是概率密度函数的积分 .  在本研究中 ,  将
CDF作为评价使用不同异常检测方法的协同定位

性能指标. CDF越快接近 1, 表示应用于协同定位

系统中的异常检测方法效果越好. 图 19显示了不

同协同定位方法在 600 ~ 1 700 s之间定位误差的

CDF. 由图 19可以看到, 基于 ANFIS异常检测的

协同定位方法的 CDF能更快地接近 1, 在多艘领

航 AUV对跟随 AUV交替量测的情况下, 可以更

准确地识别量测异常的具体位置, 使多 AUV协同

 
表 2    各量测异常检测方法的 TP、TN、FP、FN统计

Table 2    The quantity statistics of TP, TN, FP and FN
obtained by each measurement anomaly detection method

量测异常检测方法 TP数量 TN数量 FP数量 FN数量

残差卡方检测 23 388 17 34

双阈值检测 34 387 18 23

ANFIS检测 47 401 4 10
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图 15    分别基于卡方和双阈值的量测异常检测结果

Fig. 15    Measurement anomaly detection results based on chi-square and dual thresholds respectively
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图 16    三种检测方法的性能对比

Fig. 16    Performance comparison of three
detection methods
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定位系统具备了隔离异常量测且保留准确量测的能

力, 提高了系统的定位准确性与可靠性.

本文所提基于 ANFIS 的量测异常检测方法,

利用前 600 s提取“样本数据”对 ANFIS模型进行

训练得到 ANFIS规则, 而 600 s以后则通过 ANFIS
规则对量测异常信息进行检测并隔离. 

5    结束语

本文以多 AUV协同定位系统受水下环境影响

出现异常水声测距信息的实际境况作为背景讨论.
提出一种基于 ANFIS的量测异常检测方法, 实现

了对量测数据异常状态的预测和对异常状态信息的

有效处理, 并通过湖上实验数据进行了实验仿真验

证. 实验结果表明, 本文提出的量测异常检测方法

 

120.130 120.135 120.140 120.145 120.150 120.155 120.160 120.165
31.426

31.428

31.430

31.432

31.434

31.436

31.438

31.440

经度 /(°)

纬
度

 /
(°

)

跟随艇 AUV 的 GPS 轨迹

航位推算轨迹

CKF 轨迹

ACKF 轨迹

卡方−量测异常隔离轨迹

BP 卡方−量测异常隔离轨迹

ANFIS−量测异常隔离轨迹

120.1510 120.1525 120.1538
31.4312

31.4316

31.4320

31.4322

 

图 17    隔离量测异常的 AUV的估计轨迹

Fig. 17    Estimated trajectories of follower AUV that isolate measurement anomalies
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图 18    隔离量测异常的 AUV的定位误差

Fig. 18    Positioning errors of follower AUV that isolate
measurement anomalies
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图 19    通过不同方法得到的定位误差的 CDF

Fig. 19    The CDF of localization errors obtained by
different methods
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与传统故障检测方法相比, 各检测性能指标均有大

幅改进. 实现了 AUV协同定位系统量测异常检测

以及异常情况下协同定位系统稳定运行, 为进一步

研究多 AUV协同定位系统、提高系统协同定位性

能、保证系统的可靠性提供了具有可行性的思路.
本文所提基于 ANFIS的量测异常检测方法可

以在正常量测与异常量测信息混淆情况下, 有效识

别异常量测状态, 但在实际应用中仍存在诸多限制

问题有待改进. 例如, 1) ANFIS的应用需要大量包

含各种异常情况的样本数据进行训练, 若训练不充

分, 则无法得到能够应对所有未知异常状态的 AN-
FIS规则, 从而降低识别异常状态的准确率, 甚至

会对协同定位系统造成严重影响; 2) ANFIS通过

梯度下降法与最小二乘法对初始模型参数进行调

整, 虽然计算速度快, 但是极易陷入局部最优, 很可

能得不到 ANFIS模型的最优规则. 接下来的工作

将着重从上述两个问题开展研究, 即设计改进的

ANFIS异常检测方法, 提高小样本数据条件下的协

同定位系统量测异常检测的准确性; 设计新的元启

发算法代替梯度算法对 ANFIS模型参数进行调整,
以获取模型参数的全局最优解.
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