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融合长短时记忆机制的机械臂多场景快速运动规划

张云洲1,2†, 孙永生1, 夏崇坤1, 丁其川2, 王晓哲1

(1. 东北大学信息科学与工程学院，沈阳 110004；2. 东北大学机器人科学与工程学院，沈阳 110169)

摘 要: 针对快速扩展随机树 (rapid-exploration random trees, RRT)算法难以有效解决多场景环境下的机械臂快
速运动规划问题,提出一种融合长短时记忆机制的快速运动规划算法.首先,采用高斯混合模型 (Gaussian mixture
models, GMM)在规划的初始阶段通过随机采样构建环境的场景模型,并利用该模型进行碰撞检测,以提高运动规
划效率;然后,根据人类的记忆机制原理,对多场景的不同GMM按照即时记忆、短期记忆和长期记忆进行存储,并
通过场景匹配算法实现不同场景GMM的快速自适应提取,提高对变化环境的适应能力;最后,通过在Matlab以及
ROS仿真环境下6自由度柔性机械臂的运动规划仿真实验对所提出的算法进行验证.实验结果表明,所提出算法
可以快速提取场景的记忆信息,有效提高多场景环境下的运动规划效率,具有较强的适应性.
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Multi-scene rapid motion planning combining with long and short time
memory mechanisms for manipulators
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Abstract: Aiming at the problem of that the rapid-exploration random trees (RRT) algorithm is difficult to solve the
rapid motion planning of a manipulator in the multi-scene environment, a fast motion planning algorithm combining
long and short time memory mechanism is proposed. Firstly, the paper uses the Gaussian mixture model (GMM) to
build a scene model of the environment through random sampling in the initial stage of planning, and uses this model
for collision detection to improve the efficiency of motion planning. Then, according to the principle of human memory
mechanism, different GMMs for multiple scenes are stored according to real-time memory, short-term memory and
long-term memory, and the scene matching algorithm is used to achieve fast adaptive extraction of different scene GMM
to improve the adaptability to changing environments. Finally, the proposed algorithm is validated by the grab simulation
experiment of the 6-DOF flexible manipulator in Matlab and ROS simulation environment. Experimental results show
that the algorithm can quickly extract the memory information of the scene, effectively improve the efficiency of motion
planning in multi-scene environment, and has strong adaptability.
Keywords: multi-freedom manipulators；motion planning；GMM；collision detection；scene matching；memory
mechanism

0 引 䀰

多自由度串联机械臂的运动规划是机器人操

控领域的重要研究方向之一.机械臂的运动规划是
指机械臂在有障碍的环境中,能够通过一种寻径算
法找到一条从起始点到目标点的无碰撞路径[1].当前

的运动规划算法有基于图搜索的方法 (如A*、D*和
Dijkstra等启发式算法)、基于人工势场的运动规划算
法等,通常需要对环境进行严格的数学建模.随着机
械臂自由度的增加,容易导致计算量呈指数增长,甚
至导致算法失效,无法规划出合理的路径.
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为了解决高维空间中的运动规划问题, Lavalle[2]

提出了RRT算法,在机械臂的关节空间通过扩展随
机树的方式生成路径.作为一种基于随机采样的
搜索方法, RRT算法能够快速地完成在高维空间中
的搜索,同时在采样过程中不依赖于精确的环境模
型.与其他规划算法相比, RRT算法更适合于解决高
维空间中路径搜索问题,因此在机械臂运动规划领域
得到了广泛应用[3-6]. RRT算法的本质是使用随机的
数据结构寻找一条可行路径,但通常找到的不是最
优路径.为此, Adiyatov等[7]提出了一种改进的RRT
算法,将障碍物信息纳入采样步骤,用于寻找最优路
径.该算法将环境中的障碍分为有价值障碍和无价
值障碍,起点与目标点之间的障碍被认为是有价值
的,然后使用部分可观测马尔科夫模型引导RRT算
法在有价值障碍物边界采样,有效降低了规划器在具
有规则形状的障碍物环境中的运动规划时间.

RRT算法可以解决高维空间机器人的运动规划
问题,但是当机器人需要穿越狭窄通道才能到达目标
点时,往往需要更稠密的采样才能找到一条路径.为
了提高搜索效率,钟建冬等[8]提出了一种三树RRT
算法,通过星形实验法标识出操作空间中的狭窄通
道,并从起点、目标点和狭窄通道中的随机点分别扩
展出 3棵RRT树,再利用RRT-connect算法进行启发
式扩展,通过全局采样与局部采样相结合的方式改
变不同区域的采样密度,从而加快了RRT算法的规
划速度.杨一波等[9]提出了基于人工势场引导的快

速随机扩展树改进算法,用于解决RRT算法扩展缺
乏指向性、收敛效率低等问题,在采样起始阶段,根
据规划场景建立人工势场,使用势场强度启发采样过
程,进而引导节点向目标点扩展,同时针对人工势场
的局部极小值问题,采样改进的转换测试方法对采样
节点进行筛选,自适应调节树的前进坡度,使得树尽
量向低势场强度区域扩展的同时避免陷入局部震荡.
Karaman等[10]提出渐近最优的RRT*算法,改变了父
节点的选择方式,在添加新的扩展节点后,通过计算
代价函数选择扩展节点邻域内最小代价的节点作为

该节点的父节点,另一方面,每次迭代过程都会重新
选择扩展节点邻域内所有节点的父节点,保证最后求
得的路径是渐近最优路径.

碰撞检测和最近邻搜索过程是RRT算法主要的
性能瓶颈[11].在机器人运动规划过程中, RRT算法需
要进行多次随机采样,每一次采样都要进行碰撞检
测,为此消耗的时间占据算法运行总时间的90 %以
上.随着工作场景复杂度增加、采样点增多, RRT算

法的效率将持续降低.为了减少在采样过程中碰撞
检测所需的时间, Yoon等[12]提出了一种延迟碰撞检

测算法,在采样过程中不进行碰撞检测,直到生成完
整路径时再进行碰撞检测,从而能够花费更短的时间
生成一条无碰撞的路径.然而,一旦在规划过程中检
测到机器人与环境发生碰撞,该方法则需要重新规
划路径,在复杂场景中算法效率反而会降低. Arslan
等[13]提出了一种基于障碍物信息的优化算法,将临
近障碍物信息纳入节点并使用这些信息避免将一些

节点添加到扩展树中,不仅减少了很多无效的采样
点,而且减少了相关的碰撞检测和最近邻搜索等耗时
操作.

近年来,基于机器学习的方法也被应用于RRT
算法以提高算法的效率. Pan等[14]提出了基于概率

的碰撞检测算法,引入支持向量机 (SVM)算法应对
环境中的不确定性. Georges等[15]提出的RR-GP算
法也是一种基于学习的运动规划模型,在 RRT算
法中引入高斯过程,通过预测障碍物轨迹动态地规
划路径,能够在动态约束环境中找到一条安全无碰
撞的路径. Huh等[16]提出了一种基于高斯混合模型

(GMM, Gauss mixture models)的高维构型空间碰撞
检测算法,应用到RRT*算法中,使用增量期望最大化
算法 (EM)学习基于环境的高斯混合模型,用于代替
传统方法进行碰撞检测,有效地减少了碰撞检测的次
数,提高了RRT*算法的效率.然而,由于高斯混合模
型是针对具体的环境训练获得[17]的,当环境发生变
化时需要对新的环境重新开始训练,即使遇到重复场
景也需要重新训练,时间成本较高.
本文针对基于GMM模型的RRT*算法仅适用于

单一固定场景的局限性,引入记忆机制,提出了一种
融合长短时记忆机制的快速运动规划算法以解决多

场景下的快速运动规划问题.通过模拟人类的记忆
机制,在建立高斯混合模型的过程中将当前场景及对
应的GMM模型通过感觉记忆、短期记忆和长期记
忆3个阶段存储到记忆空间,使机器人能够记住出现
过的环境,当机器人遇到类似环境时能够根据记忆适
应当前场景,快速完成运动规划.最后,通过Matlab和
ROS环境下的仿真实验验证了算法在多场景环境下
的有效性.

1 长短时记忆机制

人类的认知包括感知、学习、记忆和决策4个部
分.通过感知系统接收外界环境刺激信号,将该信号
传输至神经中枢,由中央处理系统对该信号作出相应
的反应.人类能在一定的时间内记住所遇到的环境,
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这些环境信息则是作出相应决策的依据.根据现代
认知学理论,记忆机制可以分为感觉记忆、短期记忆
和长期记忆3个阶段,也称为长短时记忆机制[18].

感觉记忆又称为瞬时记忆,在人类认知过程中的
作用相当于滤波器,将通过感知系统获得的外部环境
信息进行过滤和选择,存储有用的信息.短时记忆由
感知系统获得的瞬时记忆进一步处理获得的新信息、

存储在短时记忆中的短期信息和从长时记忆中提取

的记忆3部分组成,人类大脑主要根据短时记忆作出
决策[19].其优势在于只存储少量的信息,可以根据当
前的一种或多种环境作出快速决策.长时记忆是一
个庞大而复杂的信息数据库,存储着主体过去学习的
经验和知识,其优点是存储海量信息,使记忆主体可
以适应各种各样复杂的环境.
融合长短时记忆机制可以根据已有信息作出快

速决策,避免重新学习的过程.本文将记忆机制应用
于基于高斯混合模型的碰撞检测过程,解决在多场景
中机械臂的运动规划问题.

2 融合长短时记忆机制的MGMM-RRT*
算法

2.1 基于GMM的RRT*算法

GMM-RRT*算法是一种结合了高斯混合模型
的RRT*算法,它以模型检测的方式代替传统的FCL
碰撞检测算法.算法基本流程如下:首先,通过传统
RRT*算法获取机械臂n维关节空间的碰撞区域和非

碰撞区域样本,通过增量期望最大值聚类 (EM)算法
学习如下所示的高斯混合模型的参数:

p(x) =

K∑
k=1

πkN(u(x)|µk, Sk) =

∑
k

πk
1

(2π)
n
2 |Sk|

1
2

=

exp
(
− 1

2
(u(x)− µk)

TS−1
k (u(x)− µk)

)
. (1)

其中 (µk, Sk, πk)为GMM模型中第k个组元的均值、

协方差矩阵和权重.其次,在RRT算法执行过程中,当
产生新的采样点时,通过下式计算采样点与高斯混合
模型各个组元之间的Mahalanobis距离以判断采样点
是否与周围环境中的障碍物发生碰撞:

DM (u(x)) =

√
(u(x)− µi)TS−1

i (u(x)− µi). (2)

最后,由于基于概率的方法具有不确定性,对规划后
的路径进行完整碰撞检测,并根据检测结果更新高斯
混合模型.相应的伪代码如下所示.

算法1 GMM-RRT*算法.
require: Xcol, Xfree exemplars

Gcol, Gfree = BUILD GMM(Xcol;Xfree)

T.init (qinit)

while Distance (qgoal, qnew) < dmin do
qrand = StateSampling(Gcol-free)

qnear = NodeSelection(T, qrand)

qnew = NodeExpansion(T, qrand, qnear)

dcol, dfree = MahalanobisDist(qnew, Gcol,

Gfree)

if (dcol − dfree) < δcol then
qnew is collision

else if (dcol − dfree) > δcol then
qnew is collision-free

else
KinematicCollisionCheck (qnew)

end if
if qnew is collision-free then
T.addTree (qnew)

end if
end while
Xpathset = GetPathFromTree(T )
CollisionFreeCheck(Xpathset)

Gcol, Gfree=UPDATE_GMM(Gcol, Gfree, Xnew)

算法 1中:Xcol、 Xfree为规划过程中采集的样

本,Gcol、Gfree为使用样本训练得到的高斯混合模

型,T为随机扩展树, qrand、qnear、qnew分别为随机采

样点、最近邻点和新扩展点, dcol、dfree分别为新扩展

点到碰撞区域和非碰撞区域的距离,Xpathset为生成

的路径.

2.2 改进GMM-RRT*算法

GMM-RRT*算法的优势是针对固定的场景,可
以使用GMM模型替代FCL方法进行碰撞检测,然而
训练得到的高斯混合模型仅能适应当前环境,一旦环
境发生了变化则需要重新训练,这样会降低算法的效
率.若机器人能够记忆遇到的环境及对应的GMM模
型,则当其遇到类似环境时只需要从记忆中提取与环
境相匹配的模型,不需要重新训练便能适应新的环
境,算法效率将得到提升.为了能够存储和调用基于
场景的高斯混合模型,本文引入长短时记忆机制,通
过模拟人类的记忆机制对模型进行记忆、匹配和提

取,在存储模型的同时使用词袋模型算法构建词典,
用于场景图像检索与匹配.将存储场景及对应模型
的空间分为3部分,即:感觉记忆空间、短时记忆空间
和长时记忆空间[18].
感觉记忆空间 (USTMS)存储机器人对于当前环
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境的感知信息,包括在仿真环境中障碍物的大小位置
或者通过视觉传感器获取的图像和点云信息等.
将存储在USTMS中的感知信息经过训练得到

的高斯混合模型存储在短时记忆空间 (STMS)中,
用STMS模拟人类的短时记忆.对于高斯混合模型,
STMS中存储环境信息及对应GMM的K个组元的

集合.如果用Ej表示第 j个环境信息,Nji表示记忆

空间中用于描述环境Ej对应的GMM第 i个组元,M
表示STMS空间存储的最大容量,则STMS可以表示
为

STMS =

{Tj = (Ej , Nji, i = 1, 2, . . . ,K)|j = 1, 2, . . . ,M}.
(3)

短时记忆空间中的模型是RRT*算法作出决策
与规划的主要依据.短时记忆空间中的模型不仅包
括由感觉记忆空间中的场景学习得到的新的高斯混

合模型,还包括短时记忆空间中已有且被更新的模型
和从长时记忆空间中调用的模型.短时记忆空间中
模型设置参数β作为模型可记忆性的衡量,在记忆过
程中通过β的大小确定该模型是否需要被记忆.参数
β与模型的质量有关,在一般情况下, RRT*算法迭代
次数越多,训练得到的模型越精确,碰撞检测出错的
几率越低,模型被存储的可能性也越大.具体地,对于
∀Tj ∈ STMS, j = 1, 2, . . . ,M ,设置初始βj = 0, βj

= 0的更新公式为

βj = s_t/t_t × 100. (4)

s_t和 t_t分别为算法在当前场景中规划成功的
次数和规划的总次数.若βj大于阈值βt,则模型Tj即

为可记忆模型.根据经验,阈值βt = 85%时可以取得
较好的实验效果.长时记忆空间 (LTMS)存储机器人
在过去时间中遇到的所有的可记忆模型及对应的环

境信息,并通过一些策略维护和更新记忆. LTMS空
间集合表示为

LTMS =

{Tj = (Ej , Nji, i = 1, 2, . . .)|j = 1, 2, . . . , Q}, (5)

其中Q为LTMS空间的最大容量.
图1为场景模型的存储和提取过程.感觉记忆空

间中存储环境信息,使用算法1训练得到的高斯混合
模型存储于短时记忆空间,当使用模型规划路径用时
短且成功率较高时,将模型存储于长时记忆空间.在
遇到相似环境时提取记忆中的匹配模型,通过短暂的
学习阶段快速地适应环境,提高算法在不同环境中的
适应能力.
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图 1 三段式记忆存储机制

引入长短时记忆机制后,融合记忆机制高斯混合
模型的 RRT*(memory GMM-RRT*, MGMM-RRT*)
算法主要步骤如下.

step 1:在机器人初始化过程中,通过RGB-D相机
获取当前环境信息,建立基于机器人坐标系的环境描
述E,包含彩色图、深度图和点云.如果使用 rgb表示
彩色图, depth表示深度图, pcl表示点云数据,则E定

义为

E = {rgb,depth,pcl}. (6)

step 2: 在场景匹配步骤中,将环境信息E依次与

短时记忆空间和长时记忆空间中的场景进行匹配并

计算相似度.首先使用词袋法在记忆空间中搜索匹
配场景;然后对当前场景与匹配场景进行 ICP配准,
计算两个场景之间的位姿变换;最后将位姿变换与
预先设定好的阈值T进行比较,若变换大于阈值,则
认为不匹配,否则认为是匹配场景.

step 3: 提取长时记忆空间到短时记忆空间的过
程如图2(a)所示,先从长时记忆空间中提取匹配模型
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图 2 模型存储、提取和遗忘的示意图
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Ti到短时记忆空间,然后将短时记忆空间中最后一个
环境模型TK存储到长时记忆空间中.图中灰色圆点
表示可记忆,五角星表示记忆权重,五角星不同的灰
度表示权重的大小,颜色越淡代表记忆权重越小.

step 4: 如果短时和长时记忆空间中都不存在与
环境相匹配的模型,则表明机器人在过去的时间里没
有遇到类似的场景,需要通过GMM-Based算法对新
环境进行学习与训练,得到新环境的模型Ti,同时使
用新环境训练并更新BOW词典.

step 5: 当模型TK是不可记忆模型时,提取匹配
模型Ti的同时直接遗忘TK ,如图2(b)所示.

step 6: 模型TK存储到长时记忆空间中的流程

如图 2(c)所示.从短时记忆空间中提取出模型 TK ,
如果长时记忆空间未满,则将 TK直接存储至模型

队列.如果空间已满,则使用竞争机制,通过比较模
型TK与长时记忆空间中模型的记忆权重决定是否

存储 TK .设Tj表示长时记忆空间中权重最小的模

型,αj min表示Tj的权重,αK表示模型TK的权重.如
果αK > αj min,则保留模型TK ,遗忘模型Tj ,否则直
接遗忘模型TK .

3 实验结果及䇘论分析

为了验证算法的有效性,本文分别在Matlab和
ROS环境下针对机械臂运动规划开展研究.为了比
较算法在不同障碍物场景中的性能,分别按照障碍
物形状、 障碍物数量的多少在Matlab环境中设置
40组不同的实验场景,进行平面机械臂的运动规划
实验.图3为4种典型的场景.在每组实验场景中,黑
色圆或方块代表障碍物,灰色小圆代表目标物体.将
本文MGMM-RRT*算法应用到所有Matlab实验场景
中进行运动规划,并分别与RRT*算法和GMM-RRT*
算法的规划结果进行比较.最后,在ROS环境中进行
Kinova六自由度机械臂仿真实验,进一步评估算法的
性能.

3.1 MGMM参数

对于长短时记忆机制,可记忆权重βt是非常重

要的参数.本文通过实验分析的方法确定最佳的权
重,在实验过程中分别设置不同的权重,并对比在不
同权重下的场景模型的可存储数量和算法平均运行

时间.可存储数量是指在当前记忆权重阈值βt的情

况下,短时记忆空间中可以被存储到长时记忆空间中
的数量.平均运行时间指算法在每种场景下规划时
间的平均值. Matlab环境下的实验结果如表1和图4
所示.
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图 3 Matlab实验场景设置

表 1 可记忆权重阈值βt

βt / % 1

100 1

95 2

90 10

85 30

80 40

75 40

70 40
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图 4 可记忆权重阈值βt

通过对比可以发现,随着阈值βt的减少,场景模
型的可存储数量变多,算法运行时间所需收敛次数也

变多.当βt小于 85 %时,收敛次数发生较大变化,因
此选择85 %作为权重阈值βt.

3.2 Matlab仿真实验

本文将 MGMM-RRT* 算法分别与 RRT* 和
GMM-RRT*算法进行对比.图 5为 4种场景下使用
MGMM-RRT*运动规划算法得到的结果.可以看出,
在每个场景中算法都能规划出正确的路径,使机械
臂绕过障碍到达目标点.在同样的场景下分别使用
RRT*和GMM-RRT*进行运动规划,并对规划结果进
行统计.
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图 5 运动规划实验结果

由于RRT类算法具有随机性,本文在每种场景
下进行1 000次重复实验,并给出平均结果.表2统计
了本文算法与其他两种算法在 40种实验场景下的
平均数据对比,图 6为其中 4种场景的实验数据.由
图6(a)和图6(c)可见,本文算法比其他两个算法运行
时间短、所需的迭代次数少.图7为MGMM-RRT*与
GMM-RRT*的实验对比结果.由表2和图6、图7可
见, MGMM-RRT*的优势在于当遇到类似场景时不
需要训练模型,可以通过提取记忆中的模型快速地适
应环境,减少了算法的运行时间,提高了算法的成功

率,增强了算法的适应能力.

表 2 40组实验场景数据对比

RRT* GMM-RRT* MGMM-RRT*

平均运行时间 / s 98.5 63.7 44.5

算法迭代次数 6 355 4 571 2 834

规划成功率 / % 67 75 81

3.3 ROS仿真实验

本文在ROS环境下,以Kinova机械臂为研究对
象进行三维仿真实验.针对现有算法在狭窄通道中
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图 6 实验结果对比

路路径规划成功率较低的情况,设计100组不同的实
验场景,部分场景如图8(a)∼图8(h)所示,图8(i)∼图
8(p)则分别展示了本文算法在每种场景下的运动规
划结果.
由于在三维环境下运动规划的复杂程度更高,基

于随机采样的运动规划算法有一定的失败几率,算法
规划成功率更有参考意义.本文对比了RRT*、GMM-
RRT*和MGMM-RRT*在 4种实验场景下的平均规
划时间和规划成功率.在匹配过程中,先通过RGB图
像进行词典匹配,再利用点云对匹配场景进行 ICP配
准计算3D位姿变换.其中,耗时较长的 ICP配准过程
仅需执行一次.实验数据表明, 100组场景所需匹配
时间小于100 ms.表3为3种算法在各个场景下的规
划成功率. RRT*、GMM-RTT*和MGMM-RRT*这3
种算法的平均运行时间分别是23.3 s、16.7 s和9.8 s,
相应的规划成功率依次为74.7 %、75.3 %和87 %.可
以看出,由于本文算法使用GMM模型并加入了记忆
机制,相比RRT*和GMM-RRT*算法,规划成功率提
高了16 %,规划时间减少了41 %.
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图 7 算法运行时间对比

表3 40组实验场景数据对比 单位: %

RRT* GMM-RRT* MGMM-RRT*

场景1 71 75 86

场景2 74 75 87

场景3 72 80 93

场景4 60 66 75

场景5 67 76 89

场景6 71 75 86

场景7 65 73 91

场景8 50 64 72
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图 8 ROS环境仿真实验

4 结 论

本文在高斯混合模型中引入记忆机制,提出一
种基于记忆高斯混合模型的RRT*算法 (MGMM-
RRT*).算法在运动规划过程中基于环境训练高斯
混合模型,使用模型引导机械臂在关节空间采样并代
替传统的FCL方法进行碰撞检测,与RRT*算法相比,
有效提高了算法的规划成功率,减少了算法的运行时
间.机器人能够通过记忆机制记住所遇到的场景及
其对应的模型,并在遇到相似场景时通过提取对应的
场景模型快速地适应环境,不需要重新训练学习,提
高了规划算法的适应能力.
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