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基于动态人工势场的机器人重构轨迹平滑避障方法研究
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摘　 要:针对传统避障算法在处理机器人重构轨迹时无法保证轨迹相似性和平滑性的问题,提出了一种基于动态人工势场的机

器人重构轨迹平滑避障方案。 首先采用高斯混合模型和高斯混合回归来对采样的轨迹进行建模和重构,分别构建吸引子的引

力势场和障碍物的斥力势场,在空间中叠加出一个 V 形延伸的势场,将轨迹限制在演示区域内,从而提高轨迹的相似性。 在此

基础上采用动态人工势场法来引导避障轨迹的生成,通过设计吸引子的运动方式和障碍物的斥力模型来实现轨迹的跟踪和避

障。 最后,提出了一种基于 sigmoid 函数的正向-逆向融合规划策略,将正向规划轨迹的后半段和逆向规划轨迹的后半段融合在

一起,进一步提高轨迹的平滑性。 为验证方案的有效性,分别进行了人类手写字母数据集的仿真实验和六轴机器人的轨迹避障

实物实验。 实物实验表明,使用该方案生成的避障轨迹平均曲率仅为
 

0. 035
 

cm-1 ,平均跟踪误差仅为 2. 96
 

cm,相较于快速扩展

随机树法分别降低了 20. 1%和 66. 9% ,相较于动态运动基元算法分别降低了 28. 5%和 20. 8% 。 本研究实现了保留机器人重构

轨迹形状和特征下的轨迹平滑避障,在避障过程中能够同时兼顾轨迹相似性和平滑性,使得基于演示学习技术控制的机器人能

够更加灵活地应用在复杂工业场景中。
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Abstract:In
 

response
 

to
 

the
 

problem
 

that
 

traditional
 

obstacle
 

avoidance
 

algorithms
 

cannot
 

guarantee
 

trajectory
 

similarity
 

and
 

smoothness
 

when
 

processing
 

robot
 

reconstruction
 

trajectories,
 

this
 

paper
 

proposes
 

a
 

robot
 

reconstruction
 

trajectory
 

smooth
 

obstacle
 

avoidance
 

scheme
 

based
 

on
 

dynamic
 

artificial
 

potential
 

field.
 

Firstly,
 

Gaussian
 

mixture
 

model
 

and
 

Gaussian
 

mixture
 

regression
 

are
 

used
 

to
 

model
 

and
 

reconstruct
 

the
 

sampled
 

trajectories.
 

The
 

gravitational
 

potential
 

field
 

of
 

the
 

attractor
 

and
 

the
 

repulsive
 

potential
 

field
 

of
 

the
 

obstacle
 

are
 

constructed
 

separately,
 

and
 

a
 

V-shaped
 

extended
 

potential
 

field
 

is
 

superimposed
 

in
 

space
 

to
 

confine
 

the
 

trajectories
 

within
 

the
 

demonstration
 

area,
 

thereby
 

improving
 

the
 

similarity
 

of
 

the
 

trajectories.
 

On
 

this
 

basis,
 

the
 

dynamic
 

artificial
 

potential
 

field
 

method
 

is
 

adopted
 

to
 

guide
 

the
 

generation
 

of
 

obstacle
 

avoidance
 

trajectories,
 

with
 

trajectory
 

tracking
 

and
 

obstacle
 

avoidance
 

achieved
 

by
 

designing
 

the
 

motion
 

mode
 

of
 

attractors
 

and
 

the
 

repulsive
 

force
 

model
 

of
 

obstacles.
 

Finally,
 

a
 

forward-backward
 

fusion
 

planning
 

strategy
 

based
 

on
 

sigmoid
 

function
 

is
 

proposed,
 

which
 

integrates
 

the
 

latter
 

half
 

of
 

the
 

forward
 

planning
 

trajectory
 

and
 

the
 

latter
 

half
 

of
 

the
 

backward
 

planning
 

trajectory
 

together
 

to
 

further
 

improve
 

the
 

smoothness
 

of
 

the
 

trajectory.
 

To
 

verify
 

the
 

effectiveness
 

of
 

the
 

proposed
 

scheme,
 

simulation
 

experiments
 

were
 

conducted
 

on
 

a
 

human
 

handwritten
 

letter
 

dataset
 

and
 

physical
 

experiments
 

were
 

conducted
 

on
 

the
 

trajectory
 

obstacle
 

avoidance
 

of
 

a
 

six-axis
 

robot.
 

Physical
 

experiments
 

have
 

shown
 

that
 

the
 

average
 

curvature
 

of
 

the
 

obstacle
 

avoidance
 

trajectory
 

generated
 

using
 

this
 

scheme
 

is
 

only
 

0. 035
 

cm-1 ,
 

and
 

the
 

average
 

tracking
 

error
 

is
 

only
 

2. 96
 

cm.
 

Compared
 

with
 

the
 

rapidly-exploring
 

random
 

tree
 

method,
 

these
 

values
 

are
 

reduced
 

by
 

20. 1%
 

and
 

66. 9%
 

respectively,
 

and
 

compared
 

with
 

the
 

dynamic
 

motion
 

element
 

algorithm,
 

they
 

are
 

reduced
 

by
 

28. 5%
 

and
 

20. 8%
 

respectively.
 

This
 

study
 

achieved
 

smooth
 

obstacle
 

avoidance
 

while
 

preserving
 

the
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shape
 

and
 

features
 

of
 

the
 

reconstructed
 

trajectory.
 

During
 

the
 

obstacle
 

avoidance
 

process,
 

both
 

trajectory
 

similarity
 

and
 

smoothness
 

were
 

taken
 

into
 

account,
 

enabling
 

robots
 

controlled
 

by
 

demonstration
 

learning
 

techniques
 

to
 

be
 

more
 

flexibly
 

applied
 

in
 

complex
 

industrial
 

scenarios.
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0　 引　 　 言

　 　 工业机器人的应用场景逐渐从流水线式的标准化转

向小批量多品种的定制化,传统的示教再现编程方法已

无法满足频繁切换任务轨迹的需求[1-2] 。 相比之下,机器

人的演示学习技术能够灵活地微调重构轨迹,在应对复

杂动态任务场景、提高编程效率上有着天然的优势,因此

逐渐成为工业领域的重要研究方向之一[3] 。 在人机协作

的工业场景中,由于环境复杂,机器人提前设定的作业轨

迹经常会受到计划之外出现的障碍物阻挡,导致安全问

题频发[4] 。 传统的二次避障方法仅关注避障的成功率,
无法在保证轨迹相似性的情况下兼顾平滑性,导致机器

人运动稳定性差。 因此,在演示学习过程中,对机器人的

重构轨迹进行平滑避障的同时完整保留原有的演示特征

具有重要意义。
基于演示学习模型的重构轨迹避障方法主要分为两

种:一种是在重构阶段根据障碍物的信息来调整模型参

数;另一种是在重构轨迹的基础上加入其他经典避障算

法进行二次规划。 基于调整模型参数的方法包括运动基

元[5] 的方法和统计模型的方法[6] 。 基于运动基元的方法

由于需要协调和整合多个基函数,容易导致在基函数之

间转换时出现振荡[7] ,因此在轨迹重构阶段的平滑度差。
而基于统计模型的方法,如概率运动基元、高斯混合模型

和隐马尔可夫模型,在接近障碍物时容易出现参数偏差

和轨迹变形[8-9] 。 为了提高避障轨迹平滑度,许多方法将

这些模型与其他避障算法结合。 例如 Wang 等[10] 提出了

一种基于快速扩展随机树
 

(rapidly-exploring
 

random
 

tree,
 

RRT)
 

算法的轨迹平滑避障方法。 该方法引入了随机搜

索策略,在障碍区域进行二次规划,并利用贝塞尔曲

线[11] 进行轨迹平滑处理。 Zhang 等[12] 将遗传算法与高

斯混合模型相结合,将轨迹点视为一个种群,并将终点视

为最优个体,在障碍物附近搜索平滑的过渡曲线[13-14] 。
此外,其他一些智能仿生算法,如粒子群优化[15-16] 、蚁群

优化[17-18] 和人工蜂群算法[19] 也被广泛应用于机器人轨

迹避障中。 然而,尽管这些方法能够实现平滑避障,它们

往往会因演示特征丢失导致轨迹相似性不高,这是不理

想的[20] 。 为了解决这一问题,刘暾东等[21] 提出了一种基

于分段动态运动基元的机械臂轨迹学习与避障方法,利
用动态运动基元进行轨迹学习和建模,通过 RRT 算法确

定避障中间点,使用分段动态运动基元进行轨迹的重构。

然而该方法在障碍物多的情况下,重构轨迹会因为拐点

多而导致轨迹不平滑。
综上所述,基于调整模型参数的方法虽然能很好地

保留轨迹特征,但容易带来轨迹的震荡和变形,导致轨迹

平滑性差。 基于二次规划的方法由于轨迹重构和避障算

法是分开的,因此无法同时满足轨迹相似性和平滑性。
为此,本文提出了一种融合高斯混合模型 / 高斯混合回归

( Gaussian
 

mixture
 

model / gaussian
 

mixture
 

regression,
 

GMM / GMR) [22] 和动态人工势场法的机器人重构轨迹平

滑避障方法。 通过 GMM 将动觉示教产生的若干条轨迹

进行建模,以学习当前任务的轨迹特征,随后使用 GMR
来构建回归轨迹和演示区域。 得到回归轨迹和演示区域

后,引入了一个“吸引子”的概念,通过构建“吸引子”的

引力模型,在演示区域内形成一个两边高中间低的 V 形

延伸势场。 在这个势场的作用下,从起点出发的机器人

将沿着回归轨迹的路线“滑”向终点,并且有效地避开中

途出现的势场高的障碍物。 此外,在靠近障碍物的区域,
提出了一种“正向-逆向融合规划算法”来进一步提高轨

迹的平滑性。 通过仿真实验和六轴机器人的可控避障实

验,证明该方法不仅能够很好地保证轨迹相似性,还能平

滑地避开障碍物,从而验证了所提方法的有效性。

1　 演示轨迹的建模与重构

1. 1　 基于高斯混合模型的轨迹建模

　 　 假设通过人类动觉示教收集的演示轨迹集定义为

Xm = {(x1,m,x2,m,…,xNm,m)} M
m = 1,其中 M 表示轨迹的总

数,Nm 代表第 m 条轨迹中的采样点数量,每个采样点是

一个 D 维向量,即 xn,m = (x1
n,m,x2

n,m,…,xD
n,m)。

GMM[22] 是一种基于高斯混合概率密度函数的方

法,用于描述现实世界的数据分布。 以二维数据为例,
假设 GMM 由 K 个高斯分布组成,每个高斯分布称为一

个高斯簇。 演示中的点被分组形成多个高斯簇,如图 1
所示。

其中第 i 个高斯簇的概率密度函数可以使用式(1)
计算,即:

N i(p j μ i,σ i) =
exp - 1

2
(p j - μ i)

Tσ -1
i (p j - μ i)( )

(2π)
D
2 σ i

1
2

(1)
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图 1　 高斯混合模型(GMM)的构建

Fig. 1　 Construction
 

of
 

Gaussian
 

mixture
 

models
 

(GMM)

式中: p j 表示来自演示路径的一个采样点的位置,j = 1,
2,…,NM,其中 NM 表示所有演示轨迹的采样点数量之

和;μ i 表示第 i 个高斯簇的均值,是一个 1 × 2 的向量,σ i

表示协方差矩阵,是一个 2 × 2 的矩阵,两者共同决定高

斯分布的位置和形状;D 表示数据维度,此处取值为 2。
通过为所有高斯簇分配权重并求和,可获得当前演

示轨迹集的
 

GMM。 其中 GMM
 

的概率密度函数表示为

PGMM, 可以通过如式(2)计算,即:

PGMM = ∑
K

i = 1
γ i·N i(p j μ i,σ i) (2)

其中:

∑
K

i = 1
γ i = 1,　 0 ≤ γ i ≤ 1 (3)

式中: K 表示高斯簇的总数;γ i 是第 i 个高斯簇的权重。
因此,具有 K 个高斯簇的

 

GMM
 

可以由 K 个集合确

定,每个集合包含 3 个参数,即{(γ i,
 

μ i,σ i)} K
i = 1。 在获

得一组演示轨迹后,可以通过
 

EM
 

算法[23] 计算这些参

数。 每个高斯分布的参数的最终计算公式为:

γ i =
1
NM

∑
NM

j = 1
γ j,i (4)

μ i =
∑
NM

j = 1
γ j,i·p j

∑
NM

j = 1
γ j,i

(5)

σ i =
∑
NM

j = 1
γ j,i·(p j - μ i)·(p j - μ i)

T

∑
NM

j = 1
γ j,i

(6)

式中: γ j,i 表示第 i 个高斯簇的每个采样点 p j 的后验概

率。 根据贝叶斯定理,可以使用式(7) 计算,即:

γ j,i =
γ i·N i(p j μ i,σ i)

∑
K

i = 1
γ i·N i(p j μ i,σ i)

(7)

所有数据点都使用
 

K-means
 

算法聚类到
 

K个初始高

斯簇中,γ i 是根据第 i 个高斯簇中包含的点数按比例确

定的。

1. 2　 基于高斯混合回归的轨迹重构

　 　 得到
 

GMM
 

后,可以使用
 

GMR[6]
 

来重构回归路径。 为

了实现
 

GMR,添加了一系列时间步长 t = (t1,…,t j,…,tm),
以均匀划分每条演示路径。 每条路径的点可以通过重采

样改写为[( t1,p1),…,( t j,p j),…,( tm,pm)]。 因此,每
条路径都有相同数量的点,以便在演示轨迹之间更好地

对齐。
GMR

 

的计算过程分别基于 xj,yj 和 zj((xj,yj,zj) ∈ pj),
以 x j 的计算过程为例, 根据条件概率定理, 联合概率

P( t j,x j) 的计算公式如式(8) 所示。

P( t j,x j) = ∑
K

i = 1
(γ i·N i(x j t j;mi( t j),covi)·

N i( t j μ it,σ it)) (8)
其中:

∑
K

i = 1
γ i = 1,　 0 ≤ γ i ≤ 1 (9)

μ i =
μ it

μ ix

é

ë

ê
ê

ù

û

ú
ú

σ i =
σ itt σ itx

σ ixt σ ixx

é

ë

ê
ê

ù

û

ú
ú

ì

î

í

ï
ïï

ï
ïï

(10)

式中: μ it 表示第 i个高斯分布的 t j 的均值;σ itt、σ ixt、σ itx 和

σ ixx 分别表示第 i个高斯分量的( t j,t j)、(x j,t j)、( t j,x j) 和

(x j,x j) 的协方差;N i(x j t j;mi( t j),covi) 表示 x j 相对于 t j
的条件概率密度函数;mi( t j) 和 covi 分别是平均值和协方

差,可以通过式(11) 和(12) 计算,即:
mi( t j) = μ ix + σ ixt·σ -1

itt ·( t j - μ it) (11)
covi = σ ixx - σ ixt·σ -1

itt ·σ itx (12)
x j 回归的公式可以从联合概率和边际概率中推断出

来。 条件概率 P(x j t j;mi( t j),covi) 可以通过式 (13)
计算,即:

P(x j t j;mi( t j),covi) =
P( t j,x j)
P( t j)

=

∑
K

i = 1
α i( t j)·N i(x j t j;mi( t j),covi) (13)

式中: P( t j) 表示边际概率;α i( t j) 是 GMR 的混合权重,
分别通过式(14)和(15)计算,即:

P( t j) = ∫P( t j,x j)dx = ∑
K

i = 1
γ i·N i( t j μ it,σ it) (14)

α i( t j) =
γ i·N i( t j μ it,σ it)

∑
K

i = 1
γ i·N i( t j μ it,σ it)

(15)

来自
 

GMR
 

的最终回归数 xGMR
j 可以通过式 ( 16)

得到,即:

xGMR
j = E(x j t j) = ∑

K

t = 1
α i( t j)·mi( t j) (16)
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同理,可以计算出 yGMR
j 和 zGMR

j , 最终得到高斯混合回

归轨迹。
整个 GMM-GMR 过程可以用 LASA 数据集[24] 中的

人类手写字母“W”的轨迹来进行演示说明。 图 2( a)描

述了 5 组原始输入轨迹点。 通过指定 K = 6, 获得的

GMM 如图 2(b)所示。 最后,通过 GMR 生成重构轨迹和

演示区域,如图 2(c)所示。

图 2　 通过 GMM /
 

GMR 得到重构轨迹和演示区域

Fig. 2　 The
 

reconstructed
 

trajectory
 

and
 

demonstration
 

area
 

obtained
 

through
 

GMM / GMR

2　 基于动态人工势场的重构轨迹平滑避障
算法

2. 1　 传统人工势场法的避障原理

　 　 人工势场法最早由 Khatib 于 1986 年提出[25] ,他巧

妙地将物理学中的势场和力学的原理应用于轨迹规划

中。 该方法将智能体抽象为在虚拟人工势场影响下运动

的点,势函数将目标点视为吸引极,将障碍物视为排斥

极。 吸引力和排斥力的矢量和决定了智能体的运动速度

和方向。
传统人工势场法在空间中的力学分布情况如

图 3(a)所示,图中圆圈代表障碍物,箭头代表此处的智

能体的受力方向。 在终点吸引力的作用下,物体将沿着

箭头的方向往终点移动。 当智能体靠近障碍物时,排斥

力将阻止其与障碍物发生碰撞。 通过图 3( b)中的三维

图可以更直观地展示该势场的分布情况。

图 3　 传统人工势场法的概念

Fig. 3　 Concept
 

of
 

the
 

traditional
 

artificial
 

potential
 

field
 

method

在机器人的轨迹规划中,引力势场是一个模拟目标

点对机器人末端的吸引力的概念, 引力势场通常由
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式(17)表示,即:

Uatt =
1
2
katt‖q - qgoal‖

2 (17)

式中: katt 是引力系数;q 是机器人末端的当前位置;qgoal

是目标点的位置。
斥力势场用于防止机器人与障碍物发生碰撞。 当机

器人末端接近障碍物时,斥力势场会产生排斥力,使机器

人远离障碍物。 斥力势场可以用式(18)表示,即:
Urep =

1
2
krep

1
‖q - qobs‖

- 1
dobs

( )
2

, ‖q - qobs‖ ≤ dobs

0, ‖q - qobs‖ > dobs

ì

î

í

ïï

ïï

(18)

式中: krep 是排斥系数;qobs 是障碍物的位置;dobs 是障碍物

的影响范围。
总势场可以表示为引力势场和排斥势场之和,即:
U total = Uatt + Urep (19)
因此,机器人末端在势场中受到的合力大小可以通

过式(20)计算,即:
F total =-U

·′total =- katt(q - qgoal) -

krep
1

‖q - qobs‖
- 1
dobs

( )

Δ(q - qobs)
‖q - qobs‖

2, ‖q - qobs‖ ≤ dobs

0, ‖q - qobs‖ > dobs

ì

î

í

ïï

ïï

(20)

图 4　 “吸引子”的构建过程

Fig. 4　 The
 

construction
 

process
 

of
 

the
 

“attractor”

2. 2　 动态人工势场的设计

　 　 在机器人任务执行过程中,期望最终的运行轨迹能

够保留演示轨迹的特征,同时平滑地避开障碍物。 本方

法在传统的人工势场法的基础上构建了一个动态目标点

(假设命名为“吸引子”),以在机器人末端周围创建一个

引力势场。 假设轨迹规划开始后,“吸引子”始终以一定

的速度严格沿着 GMR 生成的重构轨迹向终点移动,并且

在此过程中不受障碍物的影响,如图 4 所示。 图中的长

方形阴影区域代表演示区域(见 2. 2 节),中间的实线表

示重构轨迹。 图片右侧的 7 个虚线箭头表示“吸引子”
对演示区域内机器人的引力方向和大小,其中箭头的粗

细代表了力的大小,它们合力方向指向 “ 吸引子” 的

中心。
假设“吸引子” 的影响范围为 L,代表重构轨迹上

“吸引子” 位置的法线方向上演示区域的宽度。 假设
 

“吸引子” 产生的势场记为 Uattractor,而施加在机器人上

的吸引力记为大小 Fattractor, 其计算公式分别式( 21) 和

(22)所示。

Uattractor(Δx) = 1
2
kattd

2 (21)

Fattractor = kattd (22)
式中: d 表示当前时刻“吸引子” 与机器人的欧氏距离,
而距离“吸引子”Δx 处产生的吸引力可以表示为:

FΔx =
4Δx2

L2
+ 1( )·Fattractor (23)

因此在没有障碍物的情况下,机器人的运动速度通

过式(24)计算。

vr = kv·∫
L
2

- L
2

FΔx (24)

式中: kv 表示速度因子比例系数。
“吸引子”的速度设计需要遵循一定的原则,如果速

度过大,机器人跟不上“吸引子”会导致其无法沿着回归

轨迹运动。 速度过小则导致机器人在遇到障碍物时没有

预判能力。 定义“吸引子”的速度最大值为 v1,与机器人

的距离最大值为 da,则“吸引子” 的运动速度 va 遵循如下

原则,即:

va =
v1, d ≤ da

0, d > da
{ (25)

障碍物产生的势场可以用式(26)表示,即:

Urep(X) =
1
2
η

1
ρ

- 1
ρ 0

( )
2

(X - Xgoal)
2, ρ ≤ ρ 0

0, ρ > ρ 0

ì

î

í

ïï

ïï

(26)
式中: η 代表位置增益系数;ρ 代表机器人位置 X 与障碍

物之间的最短距离;ρ 0 是一个常数,代表障碍物的影响范

围;(X - Xgoal)
2 项用于引入机器人和目标之间的相对距

离,确保整个势场在目标位置 Xgoal 只有一个全局最小

值。 同理,排斥力大小可以表示为:

Frep(X) =

η
ρ 2

1
ρ

- 1
ρ 0

( ) ∂ρ
∂x

∂ρ
∂y

é

ë
êê

ù

û
úú

T

(X - Xgoal)
2 -

η
1
ρ

- 1
ρ 0

( )
2

(X - Xgoal),　 ρ ≤ ρ 0

Frep(X) = 0,　 　 　 　 　 　 　 　 ρ > ρ 0

ì

î

í

ï
ï
ï

ï
ï
ï

(27)
当“吸引子”穿过障碍物时,它严格遵循重构轨迹,

不会受到障碍物的影响。 而规划的轨迹点会受到来自
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障碍物的排斥力,导致其运动方向发生变化以避开障

碍物。 此外,为了避免机器人陷入局部最优和目标不

可达问题,设置了一个来自障碍物的切向力,以在某些

特定条件下安全地绕过障碍物,同时保证机器人在安

全的规划空间中运动。 在 3 个力的共同影响下,机器

人将沿着合理且安全的路径运动,并且平滑地绕过障

碍物,如图
 

5
 

所示。

图 5　 穿过障碍物时机器人末端的受力分析

Fig. 5　 Force
 

analysis
 

of
 

the
 

robot
 

end-effector
 

when
 

passing
 

through
 

obstacles

通过这种方法,可以在整个空间域内构建一个 V 形

延伸的势场(如图 6( a)所示)。 在没有外力作用的情况

下,位于起点的机器人将沿着 GMR 的回归轨迹顺畅滑

行,最终到达终点,该轨迹即为演示学习任务的重构路

径。 当有障碍物加入时,可以使用式(23)计算障碍物的

势场。 然后将其叠加到“吸引子”所建立的 V 形势场上

(如图 6(b)所示)。 因此,当机器人沿回归轨迹向终点前

进时,将会平滑地绕过障碍物。 通过障碍物之后,由于重

构轨迹上的势场最低,机器人会平滑地回到其原始的重

构轨迹上。

图 6　 动态人工势场法避障原理

Fig. 6　 Principle
 

of
 

obstacle
 

avoidance
 

using
 

the
 

dynamic
 

artificial
 

potential
 

field
 

method

2. 3　 基于融合规划的轨迹平滑性提升策略

　 　 当机器人进入障碍物的影响范围时,突然加入的斥

力将导致其运动方向发生显著变化,进而导致路径产生

拐角。 而当机器人远离障碍物时,这种现象不会发生。
图 7(a)中的路径展示了这一现象。 为解决这个问题,在
障碍物影响范围的路径中引入了正向-逆向融合规划策

略。 首先在该区域的指定两点之间应用动态人工势场法

进行路径规划,然后交换起点和终点执行反向规划,如
图 7(b)

 

所示。 最后,将前向规划的后半部分与反向规

划的后半部分基于它们的交点进行融合,从而在该区域

生成更加平滑的避障路径,如图 7(c)
 

所示。

图 7　 正向-逆向融合规划算法

Fig. 7　 Forward-backward
 

fusion
 

planning
 

algorithm

为了确保两段路径的平滑融合,本文采用了一种基

于 sigmoid 函数的融合机制。 sigmoid 函数可以在两段路

径之间进行平滑过渡,从而生成连续的轨迹。 该融合过

程的数学表达为:
ξ = S(x)ξ 1 + [1 - S(x)]ξ 2 (28)

式中: ξ 表示融合后的路径;ξ 1 代表正向规划的路径;ξ 2

代表逆向规划的路径;x作为调整轨迹时间持续的控制因

子。 S(x) 表示 sigmoid 函数,其表达式为:
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S(x) = 1
1 + e -k(2x-1) (29)

控制因子 x 被限制在[0,1] 范围。 当 x 取值为
 

0. 5
 

时,生成的轨迹点与正反曲线的交点完全重合,而轨迹的

其他部分则根据各自的时间长度进行线性划分。 k 是衰

减参数, 用于控制 sigmoid 函数从
 

0
 

过渡到
 

1
 

的速度。
通过采用这一策略,所获得的路径在障碍物附近表现出

优秀的平滑性和连贯性,有效减少了方向突变。

3　 实验结果与分析

3. 1　 验证效果评价指标

　 　 为了定量评估避障轨迹的平滑性,采用三点曲率来

计算一条轨迹中每个点的曲率[6] 。 假设轨迹是由时间步

长 t 确定的多个点组成,图 8 所示的二次曲线可以用 3 个

点进行插值来构建参数方程, 即 (x1,y1)、 (x2,y2)、
(x3,y3)。 用一条二次曲线 r( t) = (x( t),y( t)) 来拟合这

3 个点,则中点(x2,y2) 的曲率根据这 3 个点进行估计。
其中 x( t) 和 y( t) 可以写成带参数的与 t 相关的二次函

数,如式(30) 所示。
x( t) = a1 + a2·t + a3·t2

y( t) = b1 + b2·t + b3·t2{ (30)

图 8　 二次曲线

Fig. 8　 A
 

quadratic
 

curve

代入 3 个点的坐标,就可以求解出(a1,a2,a3,b1,b2,
b3)。 此时,第 n 个点的曲率 C(n)可以通过传统的二维连续

曲线的计算公式得到,将式(30)代入,并令 t→0 即可得到

C(n)的具体值,如式(31)所示。

C(n) = ẋ y·· -x·· ẏ
( ẋ2 +y·2) 3 / 2

=
2 a3·b2 - a2·b3

(a2
2 + b2

2) 3 / 2 (31)

此外,使用轨迹空间跟踪误差来定量评估优化后的

轨迹与原轨迹之间的相似性。 对于在采样点处对应的

y 值不唯一的轨迹,提出一种新的方法以准确地统计复

杂轨迹的跟踪误差。 定义避障轨迹 A 与重构轨迹 T 之

间在采样点 X = x 处的跟踪误差为 EA(x), 具体计算步

骤为:
1)

 

假设轨迹 A 中的所有轨迹点为 {(xA
1 ,yA

1 ),
(xA

2 ,yA
2 ),…,(xA

NA
,yA

NA
)},其中 NA 表示轨迹 A 的总轨迹点

数。 重构轨迹 T 的所有轨迹点为 {(xT
1 ,yT

1 ), (xT
2 ,yT

2 ),…,
(xT

NT
,yT

NT
)},其中 NT 表示轨迹 T 的总轨迹点数。

2)
 

对轨迹 A 进行等距离插值和重采样到M个点,其
中M < min{NA,NT}。 对轨迹 T 进行等距离插值和重采

样到 α·M 个点,其中 α 是一个常数。
3)遍历重采样后轨迹 A 中的每个点,找到每个点的

横坐标 xA
k 与轨迹 T 中的横坐标最近的点 xT

q ,检查 xT
q 之前

是否计算过。 如果之前有用过,则找第 2 近的点作为 xT
q ,

以此类推, 直到找到之前没有计算过, 且距离 xA
k 最近

的点。
4)假设轨迹 A 中的重采样后的点 {xA

1 ,xA
2 ,…,xA

M}
分别对应轨迹 T 中的 {xT

q1
,xT

q2
,…,xT

qM
}, 分别计算每个点

的跟踪误差,即:
EA(xT

qi
) = yA

i - yT
qi

(32)
5)计算最大跟踪误差和平均跟踪误差,即:
Emax

A = maxEA(xT
qi

),　 1 ≤ i ≤ M (33)

Emean
A =

∑
M

i = 1
EA(xT

qi
)

M
(34)

由于存在互斥机制,因此即使轨迹 A 在某个点 X = x
所处的直线上存在多个交点,也能够准确将误差计算进

去,而不会覆盖之前的值。 如图 9 所示,当避障轨迹 A 上

的 2 个采样点位于同一直线上时,第 1 个采样点和轨迹 T
上的大点计算跟踪误差,而第 2 个点则会和离大点最近

的点(轨迹 T 上的小点)计算跟踪误差。

图 9　 轨迹间的跟踪误差计算说明

Fig. 9　 Explanation
 

of
 

tracking
 

error
 

calculation
 

between
 

trajectories

3. 2　 仿真实验

　 　 为验证该方法有效性,在仿真环境下进行手写字母

数据集[24] 中“W”字母的回归轨迹避障实验。 轨迹的建

模和回归过程如图 2 所示,直接采用回归轨迹来进行实

验。 如图 10 所示,在轨迹中放置一个矩形障碍物来阻挡

回归轨迹,模拟机器人在执行任务过程中遇到障碍物的

情景。 为了进行对比实验,将所提出的方法与经典的运

动规划和避障方法 RRT[10] 和基于耦合项的动态运动基

元[5](dynamic
 

movement
 

primitives,
 

DMP)进行了比较,来
验证该方法的有效性和优越性。 其中 RRT 方法[26] 只在

障碍物区域进行二次规划,并且配合贝塞尔曲线来实现
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采样点之间的平滑过渡(RRT
 

with
 

bézier
 

curve,RRT-B)。
仿真平台为 Pycharm

 

Community
 

2022. 2,python
 

版本为
 

3. 6,设置参数 kv = 1,η = 0. 8。

图 10　 仿真实验场景设置

Fig. 10　 Simulation
 

experiment
 

scene
 

setup

为了评估研究方法的有效性,可视化比较了这 3 种

方法生成的避障路径,另外还计算了这些轨迹点的跟踪

误差和曲率,以定量比较不同方法下的轨迹偏差和平滑

性,如图 11 所示。

图 11　 仿真场景的避障轨迹及对应的跟踪误差和曲率

Fig. 11　 Obstacle
 

avoidance
 

trajectories
 

and
 

corresponding
 

tracking
 

errors
 

and
 

curvatures
 

for
 

simulated
 

scenes

可以直观地观察到,在不受障碍物影响的区域,本文

方法生成的轨迹与回归轨迹大致重合,而 RRT-B 则在非

障碍物区域直接与重构轨迹重合。 在受障碍物影响的区

域,3 种方法均能够绕过障碍物,但是 RRT-B 方法的避障

轨迹非常曲折,而 DMP 方法的避障轨迹与回归轨迹误差

较大。 根据表 1 的数据(其中跟踪误差 E 的单位为 cm,曲
率 C 的单位为 cm-1),可以定量观察到,所提方法的曲率和

跟踪误差的最大值和平均值都是最小的,由此可以得出结

论,所提方法的轨迹更为平滑,并且轨迹偏差最小。

表 1　 仿真场景不同方法下的定量指标

Table
 

1　 Quantitative
 

indicators
 

under
 

different
 

approaches
 

to
 

simulation
 

scenarios

方法 Emean Emax Cmean Cmax

RRT-B 0. 555
 

2 6. 546
 

9 0. 394
 

7 9. 400
 

6

DMP 1. 283
 

7 4. 490
 

2 0. 344
 

1 8. 481
 

7

本文方法 0. 365
 

7 3. 988
 

4 0. 337
 

7 5. 586
 

9

3. 3　 六轴机器人轨迹避障实验

　 　 为验证该方法在实际六轴机器人上的有效性,设计

了一个机器人末端轨迹的避障实验。 实验场景设置如

图 12 所示,通过 3D 相机来获取当前区域的深度图,用来

识别障碍物的大小和位置。 采用团队自主开发的六轴工

业机器人来作为实验平台,通过 EtherCAT 总线和控制器

和上位机进行通信,记录相关轨迹数据。

图 12　 实验场景说明

Fig. 12　 Description
 

of
 

experimental
 

scenarios

如图 13(a)所示,一位操作员通过动觉示教的方式拖

动机器人末端,沿着预设的路径演示了多条任务轨迹。 然

后在轨迹中选取 2 个位置来放置障碍物,模拟机器人在执

行任务过程中遇到障碍物阻挡的情景,如图 13(b)所示。
通过使用动觉示教法获取了 8 条演示轨迹作为实验数据,
且回归轨迹通过 GMM 和 GMR 得出,如图 13(c)所示。
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图 13　 轨迹的设置和获取
Fig. 13　 Setting

 

and
 

acquisition
 

of
 

motion
 

trajectory

　 　 将本文所提的避障方法应用于机器人末端的避障过

程,并设置参数 kv = 1,η = 0. 8。 机器人的运动序列图如

图 14 所示。 可以看出机器人不仅能够安全地绕过障碍

物,而且在绕过障碍物后还能尽快回到回归轨迹上。

图 14　 机器人避障运动序列图
Fig. 14　 Sequence

 

diagram
 

of
 

robot′s
 

obstacle
 

avoidance
 

motion

同样将所提出的方法与 RRT-B 和 DMP 进行比较,
来验证本文方法的有效性和优越性。 由于轨迹在 z 轴上

的变化很小,因此将轨迹映射到 xoy 平面上进行对比,得
到的结果如图 15 和表 2 所示。 可以看出,本文方法在轨

迹跟踪误差和平滑性上都优于另外两种方法。

图 15　 实际场景的避障轨迹及对应的跟踪误差和曲率

Fig. 15　 Obstacle
 

avoidance
 

trajectories
 

and
 

corresponding
 

tracking
 

errors
 

and
 

curvatures
 

for
 

real-world
 

scenarios

表 2　 实际场景不同方法下的定量指标

Table
 

2　 Quantitative
 

indicators
 

under
 

different
 

methodologies
 

for
 

practical
 

scenarios

方法 Emean Emax Cmean Cmax

RRT-B 3. 704
 

5 24. 002
 

6 0. 104
 

7 7. 660
 

4

DMP 4. 135
 

7 21. 294
 

3 0. 043
 

8 3. 896
 

8

本文方法 2. 958
 

9 16. 931
 

6 0. 034
 

7 3. 121
 

3

4　 结　 　 论

　 　 针对传统的机器人演示学习模型生成的避障轨迹平

滑性低的问题,提出了一种基于动态人工势场的机器人

回归轨迹平滑避障方法。 该方法通过 GMM 将动觉示教

产生的若干条轨迹进行建模,以学习当前任务的轨迹特

征,随后使用 GMR 来构建回归轨迹和演示区域。 提出了

一个“吸引子”的概念,通过构建“吸引子”的引力模型,
在演示区域内形成一个 V 形延伸的势场,从而引导由起

点出发的机器人沿着回归轨迹的路线“滑”向终点,并且

有效地避开中途出现的势场高的障碍物。 在此基础上,
提出了一种正向-逆向融合规划算法来进一步提高轨迹
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的平滑性。 最后分别设计了人类手写字母数据集的仿真

实验和实际六轴机器人的避障实验,实验结果表明,本文

方法得到的轨迹在轨迹跟踪误差和平滑性上都有明显的

优势。
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