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摘　要: 针对冗余机械臂时间-冲击最优轨迹规划问题, 提出一种基于改进灰狼算法的最优轨迹规划器. 首先, 为
了克服灰狼算法 (GWO)开发与探索不平衡的局限性, 提出基于强化学习的灰狼算法 (QLGWO)及其多目标版

本 (MOQLGWO): QLGWO使用 学习指导灰狼个体基于经验和奖励选择探索或开发动作, 以实现算法局部与

全局搜索的自主平衡; MOQLGWO引入存档和领导选择机制, 在搜索衡量多种优化目标的帕累托最优解的同时,
引导搜索方向朝未被探索的区域拓展, 以逼近全局最优. 然后, 使用两段五阶多项式来构造机械臂的运动轨迹, 需
要搜索的解由运行时间以及中间点的关节位置、速度、加速度组成. 最后, 在 12个基准函数上, 将 QLGWO与

GWO以及其他 4种先进的元启发式算法进行对比, 并使用 MOQLGWO求解 9自由度冗余机械臂的时间-冲击

最优轨迹规划问题. 仿真和实验结果表明: 所提出 QLGWO可有效提高 GWO的性能; 最优轨迹规划器能够在满

足关节约束的前提下获得安全、光滑的时间-冲击最优轨迹, 其运行时间小于 14 s, 冲击处于

之间.
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Abstract: This  paper  introduces  an  optimal  trajectory  planner  for  the  time-impact  problem  of  redundant  robotic
manipulators, utilizing an enhanced grey wolf optimizer. Firstly, to address the limitations of the grey wolf optimizer
(GWO)  due  to  imbalanced  exploitation  and  exploration,  this  paper  introduces  a  reinforcement  learning-based  GWO
(QLGWO) algorithm and its multi-objective version(MOQLGWO). In the QLGWO,  -learning guides search agents
to  choose  exploration  or  exploitation  actions  based  on  experience  and  rewards,  which  is  beneficial  for  achieving
autonomous  balance  between  local  and  global  search.  In  the  MOQLGWO,  the  archive  and  leadership  selection
mechanisms are used to search for Pareto optimal solutions that consider multiple optimization objectives. In addition,
these mechanisms guide the search direction towards unexplored regions, enabling the algorithm to approach the global
optimum. Then, two five-order polynomial functions are used to construct motion trajectories. The solution that needs
to  be  searched  consists  of  travelling  time  and  joint  positions,  velocities,  and  accelerations  at  intermediate  points.
Finally,  on  12  benchmark  functions,  the  QLGWO is  compared  with  the  GWO and  four  other  state-of-the-art  meta-
heuristic algorithms. Furthermore,  the MOQLGWO is employed to solve the time-impact optimal trajectory planning
problem for a nine-degree-of-freedom redundant robotic manipulator. Simulation and experimental results demonstrate
that  the  proposed  QLGWO significantly  enhances  the  performance  of  the  GWO;  the  optimal  trajectory  planner  can
achieve  a  safe  and  smooth  time-impact  optimal  trajectory,  while  adhering  to  joint  constraints.  The  travel  time of  the
searched trajectory is less than 14 seconds, and the impact is between   and  .
Keywords: redundant robotic manipulator；trajectory planning；multi-objective optimization；meta-heuristic；grey
wolf optimizer；reinforcement learning
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0    引　言

冗余机械臂是自由度数大于完成任务所需最小

自由度数的机械臂. 冗余的自由度提升了机械臂的

灵活性和适应性, 但是也增加了结构的复杂性, 使得

机械臂的轨迹规划面临诸多挑战. 如运动学参数和

约束条件的增加提高了轨迹规划的计算复杂度; 同
一末端位置对应无限的关节组合, 要求规划的轨迹

具有更高的效率和安全性, 即冗余机械臂的轨迹规

划被纳入优化问题的范畴.
最优轨迹规划旨在寻找最优的关节轨迹, 使得

机械臂从起始位置安全、平稳、准确地移动到终止位

置, 以实现相应的生产任务. 优化的目标可以是最小

化运行时间
[1]
、最小化能量

[2]
、最小化冲击

[3](加速度

的变化率)等. 20世纪 80年代以来, 如概率路线图
[4]
、

快速探索随机树
[5]
等传统轨迹规划方法得到了广泛

应用. 然而, 对于冗余机械臂, 传统方法存在全局收

敛性弱、计算复杂度高、鲁棒性差等局限性
[6]. 具体

而言, 传统方法易陷入局部最优停滞, 寻优精度低、

速度慢, 依赖于机械臂的数学模型, 无法设计通用的

轨迹规划器. 此外, 这些方法生成的轨迹长且粗糙,
使得机械臂难以跟踪.

为了克服上述缺点, 基于遗传算法
[7]
、粒子群算

法
[8]
、灰狼算法 (GWO) [9] 等元启发式算法的最优轨

迹规划方法应运而生. 这些方法基于种群的进化或

迭代来搜索最优解, 高度随机性赋予其强大的探索

能力, 能够突破局部最优停滞; 此外, 它们生成的光

滑轨迹能够被机械臂轻易地跟踪和执行. 近几年来,
诸多文献报告了元启发式方法在冗余机械臂轨迹规

划领域成功应用的案例. Zhang等[10]
提出了一种改

进的粒子群算法, 将其应用于 7自由度冗余机械臂

的轨迹规划问题, 通过单个适应度函数最小化机械

臂基座的扰动, 然而, 该方法无法应对多目标轨迹优

化的需求; Li等[11]
将粒子群算法与鲸鱼算法混合,

以优化 7自由度冗余机械臂的运动轨迹. 适应度函

数由基座的扰动、运动时间和可操作度组成, 然而,
算法的混合将增加计算量, 降低优化效率. Liu等[12]

基于遗传算法和样条插值设计了轨迹规划器, 以最

小化时间和冲击为目标, 搜索了 7自由度冗余机械

臂的最优轨迹.

Q

本文针对一种 9自由度冗余机械臂, 设计基于

改进灰狼算法的最优轨迹规划器, 以搜索关节空间

中点到点的时间-冲击最优轨迹, 在保证机械臂运动

效率的同时, 尽可能地减小关节抖动以提高安全性.
本文的主要内容如下: 1)提出基于强化学习 ( 学习)

的灰狼算法 (QLGWO), 以实现探索与开发的自主平

衡; 2)引入存档和领导选择机制, 提出 QLGWO的

多目标版本 (MOQLGWO), 以应对多目标优化的需

求; 3)设计元启发式最优轨迹规划器, 使用分段插值

法构建机械臂的运动方程, 并引入惩罚函数来保证

解的可行性. 最后, 在 12个基准函数上, 将所提出

QLGWO与 GWO以及其他 4种先进的元启发式算

法进行对比测试来验证 QLGWO的优越性; 在 9自
由度冗余机械臂上, 对所提出 MOQLGWO和轨迹

规划器进行仿真和实验, 验证所提出方法的有效性. 

1    基于强化学习的灰狼算法 

1.1    灰狼算法概述

α β δ ω α β δ

GWO是由 Mirjalili等[9]
于 2014年提出的一种

元启发式优化算法. 在 GWO的每次迭代中, 种群中

的最优解、次优解和第 3优的解被分别设置为领导

者 、 和 . 底层灰狼 的位置将根据 、 和 按照

下式进行更新:

X(t+ 1) = (X1 +X2 +X3)/3; (1)

X1 = Xα −A1 · |C1 ·Xα −X|; (2)

X2 = Xβ −A2 · |C2 ·Xβ −X|; (3)

X3 = Xδ −A3 · |C3 ·Xδ −X|; (4)

Ai = 2a · r1i − a, i = 1, 2, 3; (5)

a = 2− 2t/MaxIter; (6)

Ci = 2 · r2i, i = 1, 2, 3. (7)

t X(t+ 1) t

X1 X2 X3 α β δ

Xα Xβ Xδ α β δ a

Ai Ci(i=1, 2, 3) r1i r2i(i=1, 2, 3)

[0, 1]

其中:  为迭代次数,  为灰狼个体在第 次迭

代后的新位置,  、 和 分别为由 、 和 引起

的位移 ,  、 和 分别为 、 和 的位置 ,  、
和 为算法参数,  和

为位于区间 的随机数, MaxIter为最大迭代次

数. 

Q1.2    学习概述

Q

Q

学习 (QL)[13] 是一种不基于模型但是基于价

值的强化学习算法, 在每次迭代中, QL将根据如下

所示的贝尔曼 (Bellman)方程更新每个个体的 表:
Qt+1(st, at) = Qt(st, at) + λ[Rt(st, at)+

γmaxQt(st+1, : )−Qt(st, at)]. (8)

Qt(st, at) t st

at Qt+1(st, at) t+ 1

Rt(st, at) t

st at

maxQt(st+1, : ) t

st+1 λ γ

其中:  为第 次迭代时, 智能体在状态 下

执行动作 的价值;  为第 次迭代时,
上述价值的更新值;  为第 次迭代时, 智能

体在状态 下执行动作 所获得的奖励或惩罚 ;
为第 次迭代时, 预估的下一个状态

对应的所有动作的最大价值;  和 分别为学习
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∼率和折扣因子, 两者均在 0   1之间取值. 

1.3    改进算法设计

A

GWO的搜索过程分为开发和探索两个阶段, 且
搜索阶段的切换是由参数 控制的. 然而, 这种切换

是静态的, 即遵循预先设计的规律. 在面对不同的优

化问题时, 上述规律难以保证算法开发与探索的最

优平衡.

st

Ai | · |

为了克服上述局限, 本文将 QL引入 GWO, 基
于经验和奖励自主决策开发或探索动作 , 以提升

算法性能. 若将 GWO的搜索阶段视为与 QL交互的

环境, 则该环境具有两个状态: 开发状态和探索状态.
在 QLGWO中 , 环境的状态 按照下述规则定义 ,

按照式 (5)计算,  为绝对值:
3∑

i=1

|Ai|

3
> 1 st =探索1)若 , 则 ;

3∑
i=1

|Ai|

3
⩽ 1 st =开发2)若 , 则 .

X(t+ 1)

QLGWO的个体在每个状态下可能执行两种动

作: 开发动作和探索动作. 其中: 开发动作旨在使得

智能体向最优解收敛, 以实现局部搜索; 探索动作旨

在使得智能体分散到新的搜索空间, 以实现全局搜

索. 在 QLGWO中, 若智能体执行开发动作, 则灰狼

个体的新位置 由下式更新:

X(t+ 1) = (X1 +X2 +X3)/3. (9)

式 (9)与 (1)所述 GWO的种群更新方程是一致的,
其各变量的含义可见第 1.1节的描述. 现有的研究表

明, 该种群更新方式具有卓越的收敛性.

X(t+ 1)

相反地, 若智能体执行探索动作, 则灰狼个体的

新位置 由下式更新:

X(t+ 1) = XR1
−XR2

. (10)

t XR1
XR2

XR1
̸=XR2

其中:  为当前迭代次数;  和 为从种群中随

机选择的两个个体的位置, 且 . 式 (10)模
拟了自然界中部分灰狼因食物匮乏而被迫迁移的现

象. 这种随机分散策略能够使得部分灰狼个体分散

到新的搜索空间, 这为算法突破局部最优、搜索更好

的解提供了机会.

X(t+ 1)

综上所述, QLGWO的每个智能体具有以下 4
种可以选择的决策: 1)在探索状态执行探索动作;
2)在探索状态执行开发动作; 3)在开发状态执行探

索动作; 4)在开发状态执行开发动作. 每种决策均会

受到环境反馈的奖励或惩罚, 奖惩由执行动作后获

得的新个体 和执行动作前所持有的旧个体

X(t) f的适应度 来决定. 对于最小化优化问题 (适应

度值越小, 解越好), 奖惩规则设置如下所示:

fX(t+1) < fX(t) R = 11)若 , 则奖励值 ;

R = −12)否则, 惩罚值 .

γ=0.8

λ

在 QLGWO的贝尔曼方程中, 折扣因子被设置

为一个较高的值, 即 , 使得智能体对未来奖励

和长期收益足够重视. QLGWO的学习率 被设置为

线性递减的, 其计算方式如下所示:

λ(t) = 1− t/MaxIter. (11)

t

t λ

其中:  为当前迭代次数, MaxIter为最大迭代次数.

随着迭代次数 的增加, 学习率 从 1到 0线性递减.

这意味着在迭代的初期, 智能体的学习速度很快, 对

原本缺乏的经验依赖较少; 而在迭代的末期, 智能体

放缓学习速度, 更多地利用已有经验, 以保证算法的

稳定性和收敛性.

综上所述, 所提出 QLGWO的流程如图 1所示.

在 QLGWO中, 灰狼个体通过与环境动态交互来获

得经验和奖励, 以做出最优决策. 当环境变化时, 上

述决策会随之变化. 这使得 QLGWO具有更好的动
 

初始化灰狼种群和算法参数

开始

计算每个个体的适应度  f  和状态 sX( t) t

将适应度前 3 名的解设置为 α、β 和 δ

Q (s , 开发) > Q (s , 搜索) ? t t

由式 (9) 更新个体位置

计算新个体的适应度  fX( t+1)

f  < f  ?X( t+1) X( t)

设置惩罚值 R = -1 设置奖励值 R = 1

更新 Q 表和 R 表

迭代达到
最大次数 ?

更新算法参数

输出最优解 α 

结束

由式 (10) 更新个体位置

N

Y

N

Y

Y

N

图1    QLGWO 流程
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态性能, 能够根据具体的需求在开发或探索中切换,
有利于寻找更好的解. 

1.4    多目标算法设计

d=0.1

n=8

本节将存档和领导选择机制引入 QLGWO, 以
开发其多目标版本 (MOQLGWO). 存档是一种存储

单元, 用于保存和检索目前为止搜索的帕累托最优

解
[14]. 它利用网格机制实时评估搜索空间的拥挤程

度 . 在 MOQLGWO中 , 设置网格膨胀系数 ,
网格大小系数 , 以保证网格的精细度.

存档具有最大成员数. 当存档已满时, 启动如

下所示的轮盘赌法, 在搜索空间较拥挤的网格删除

旧解:

p(i) = cξ
/ I∑

i=1

cξ, (12)

q(i) =
i∑

j=1

p(j). (13)

p(i) i q(i) i

c I

ξ ξ=2

其中:  为第 个网格的选择概率;  为第 个网

格的累积概率;  为记录网格中解的个数的数组;  为

含有解的网格数量;  为一个常参数, 本文设置 ,
使得越拥挤的网格, 被选择的概率越高.

ξ

α β δ

领导选择机制则将上述轮盘赌法的参数 设置

为−4, 即在搜索空间中较不拥挤的区域选择 3个帕

累托最优解, 将其设置为 、 和 . 该机制有利于领

导者引导其他灰狼个体向搜索空间中探索程度较低

的区域移动, 以增强算法的全局搜索能力.
综上所述 , 所提出 MOQLGWO的流程如图 2

所示. 

2    时间-冲击最优轨迹规划器 

2.1    运动方程构造

针对机械臂关节空间中点到点的时间-冲击最

优轨迹规划问题, 本节将机械臂每个关节的运动轨

迹分割为两段, 每段均采用五阶多项式构造运动方

程, 以获得连续的位置、速度和加速度曲线.

θi θ̇i θ̈i θf θ̇f θ̈f

θm θ̇m θ̈m t1 t2

构造的机械臂单个关节的运动轨迹如图 3所示.
图 3中: 起始点和终止点的关节位置、速度、加速度

、 、 和 、 、 是已知的, 它们与机械臂的起

始和终止构型有关; 中间点的关节位置、速度、加速

度 、 、 和两段轨迹的运行时间 、 是未知

的, 它们是轨迹规划器搜索的变量.
 
 

已知

未知

第 1 段轨迹

第 2 段轨迹θ , θ , θi i i

. ..
θ , θ , θm m m

. .. θ , θ , θf f f

. ..

t1

t2

已知

起始点

中间点
终止点

图3   单个关节的运动轨迹
 

两段运动轨迹遵循如下约束: 1)起始点和终止

点的关节位置是已知的常数, 关节速度、加速度为 0;
2)两段轨迹在连接处 (中间点)具有相同的位置、速

度和加速度值.
结合以上两条约束, 可构造如下运动方程:

1 0 0 0 0 0
1 t1 t21 t31 t41 t51
0 1 0 0 0 0
0 1 2t1 3t21 4t31 5t41
0 0 2 0 0 0
0 0 2 6t1 12t21 20t31





a0

a1

a2

a3

a4

a5

 =

[θi θm θ̇i θ̇m θ̈i θ̈m]
T, (14)

1 t1 t21 t31 t41 t51
1 ts t2s t3s t4s t5s
0 1 2t1 3t21 4t31 5t41
0 1 2ts 3t2s 4t3s 5t4s
0 0 2 6t1 12t21 20t31
0 0 2 6ts 12t2s 20t3s





b0
b1
b2
b3
b4
b5


=

[θm θf θ̇m θ̇f θ̈m θ̈f ]
T. (15)

ts = t1 + t2

[a0 a1 a2 a3 a4 a5]
T [b0 b1 b2 b3 b4 b5]

T

其中 :  为两段轨迹的运行时间的和 ,
和

为决定轨迹形状的参数. 

2.2    适应度函数设计

时间-冲击最优轨迹规划有两个优化目标, 即最

小化运行时间和最小化冲击. 设计如下适应度函数
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使用 QLGWO 更新种群和算法参数

启动领导选择机制, 选择 α、β 和 δ

初始化灰狼种群、算法参数和存档

搜索帕累托最优解并更新存档
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启动轮盘赌法在较拥挤的网络删除旧解
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最大次数 ?

输出存档

N

Y

N

Y

图2    MOQLGWO 流程
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F :

F (X) =

{
f1 = t1 + t2,

f2 = max(|
...
θ 1|, |

...
θ 2|, . . . , |

...
θ n|).

(16)

X f1

f2

t1 t2 n
. . .

θ j(j=1, 2, . . . , n) j

其中:  为该优化问题的解;  为运行时间的适应度

函数 (单位: s);  为冲击的适应度函数 (单位: rad/s3);
和 分别为第 1段和第 2段轨迹的运行时间;  为

关节数量;  为关节 从起始点运动

至终止点的冲击, 该变量可由下式计算:
...
θ i,m(t) = 6a3 + 24a4t+ 60a5t

2, (17)
...
θm,f(t) = 6b3 + 24b4t+ 60b5t

2, (18)
. . .

θ i,m(t)
. . .

θm,f(t)这里 和 分别为该关节从起始点运动

到中间点, 以及从中间点运动到终止点的冲击曲线.
机械臂在运动过程中, 应满足关节位置、速度和

加速度的约束. 为了保证轨迹规划器搜索的最优解

均是可行的, 本文采用文献 [15]的约束处理方法来

修改违反约束的不可行解的适应度值. 含惩罚函数

的适应度计算方法如下所示:

F (x) =


f(x), ci(x) ⩾ 0, ∀i = 1, 2, . . . , I;

fmax +
I∑

i=1

Ci(x), otherwise;
(19)

Ci(x) =

{
0, ci(x) ⩾ 0;

|ci(x)|, otherwise.
(20)

x fmax

ci(x) i ci(x)⩾0 x

x |ci(x)|

其中:  为解,  为种群中最差的个体的适应度值,
为第 个约束. 若 , 则解 没有违反约束;

否则, 解 违反约束, 此时,  越大, 违反约束的

程度越大. 由式 (19)和 (20), 当解不违反任何约束

时, 其适应度不变; 否则, 根据其违反约束的数量和

程度以及当前种群中最差的解修改其适应度, 使得

不可行解失去竞争最优解的机会. 

3    仿真和实验 

3.1    基于基准函数的性能分析

为了验证 QLGWO的优越性, 本节基于如表 1
所示的 12个基准函数

[9,16-17], 对 QLGWO进行寻优测

试, 并将结果与 GWO、两种 GWO的变体 (HGWO [18]

和 IGWO [19]), 以及两种先进的元启发式算法 (APSO [ 20]

和 SADE [21])进行对比. 上述算法的参数设置均与原

文献相同, 如表 2所示.

F1 ∼ F6

F7 ∼ F12

n=30

基准函数是检测元启发式算法性能的标准工具.
表 1中:  为单峰函数, 只有一个全局最小值,
用于检测算法的开发能力;  为多峰函数, 具
有多个局部极小值, 用于检测算法的探索能力. 上述

函数的理论最小值均为 0, 维度 .
仿真测试是在一台配备英特尔 i7处理器和 8 GB

内存的计算机上进行的, 使用同一软件编写和运行

算法. 为了保证比较的公平性, 对于所有算法, 种群

大小均被设置为 30, 最大迭代次数均被设置为 500,
运行的停止条件是迭代次数达到最大值. 对于每个

基准函数, 所有算法独立运行 10次.

F10

各算法在各基准函数上的收敛曲线如图 4和
图 5所示, 该曲线由 10次优化结果的平均值绘制.
收敛曲线越逼近于 0, 算法的寻优性能越好. 显然,
QLGWO在 12个基准函数上均获得了最好的结果.
在函数 上, IGWO和 GWO也获得了与 QLGWO
相同的结果, 但是 QLGWO的收敛速度更快. 表 3为
各算法 10次运行结果的标准差“std”和最大值“max”

 

表1     基准函数

函数 搜索范围

F1(x) =
n∑

i=1

x2
i [−100, 100]

F2(x) =
n∑

i=1

|xi|+
n∏

i=1

|xi| [−10, 10]

F3(x) =
n∑

i=1

( i∑
j=1

xj

)2

[−100, 100]

F4(x) = max{|xi|, 1 ⩽ i ⩽ n} [−100, 100]

F5(x) =
n∑

i=1

ix2
i [−10, 10]

F6(x) =
n∑

i=1

ix4
i + random[0, 1) [−1.28, 1.28]

F7(x) =
n∑

i=1

[x2
i − 10cos(2πxi) + 10] [−5.12, 5.12]

F8(x) =
1

4 000

n∑
i=1

xi
2 −

n∏
i=1

cos
( xi√

i

)
+ 1 [−600, 600]

F9(x) =
n∑

i=1

|xi sin(xi) + 0.1xi| [−10, 10]

F10(x) = 0.1n−
(
0.1

n∑
i=1

cos(5πxi)−
n∑

i=1

x2
i

)
[−1, 1]

F11(x) =
n∑

i=1

x2
i +

( n∑
i=1

0.5ixi

)2

+
( n∑

i=1

0.5ixi

)4

[−5, 10]

F12(x) = −20exp
(
− 0.2

√√√√ 1

n

n∑
i=1

x2
i

)
−

exp
( 1
n

n∑
i=1

cos(2πxi)
)
+ 20 + e

[−32, 32]

 

表2     算法的参数设置

算法 全称 参数设置

GWO 灰狼算法 a ∈ [2, 0]

HGWO 混合灰狼算法 a ∈ [2, 0] W = 1 Cr ∈ [0, 0.2],  , 

IGWO 改良灰狼算法 a ∈ [2, 0] r1,2,3 ∈ [0, 1], 

APSO 自适应粒子群优化 c1,2 = 1.2 W1 = 0.9 W2 = 0.7,  , 

SADE 自适应差分进化 τ1,2 = 0.1 Fi = 0.1 Fu = 0.9,  , 
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F10

(表示最差结果), 最佳结果用粗体表示. 显然, QLGWO

在所有函数上获得了最小的标准差. 即使在最差的

情况下, QLGWO获得的优化结果在所有算法中也

是最好的. 在 上, GWO和 IGWO与 QLGWO并

列第 1. 这表明 QLGWO中的强化学习机制有效地

增强了 GWO的开发和探索能力, 并成功实现了两

者的自主平衡, 进而促使 QLGWO具有更高的收敛

精度、更快的收敛速度和更稳定的优化性能.

除收敛精度, 计算时间也是评价算法的重要指

标. 在相同的仿真设置下, 本节对上述 6种算法在

12个基准函数的平均计算时间 (单位: s)进行了测

试和统计, 结果如图 6所示. 图 6中: GWO、HGWO、

IGWO、APSO、SADE、QLGWO的计算时间分别为

0.137  6 s、0.232  8 s、0.609  1 s、0.193  1 s、0.230  5 s、
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0.141 5 s. 所提出QLGWO因引入了强化学习机制, 计
算耗时比 GWO高 2.83 %. 考虑到 QLGWO对 GWO
性能的显著提升, 这些时间消耗是可以接受的. 与其

他 4种算法相比, QLGWO在计算速度方面更具优

势. 

3.2    时间-冲击最优轨迹规划

本节用于测试的 9自由度冗余机械臂和关节坐

标系
[22]

如图 7所示, 机械臂的关节约束如表 4所示.
  

连杆 8

连杆 7

连杆 6

连杆 5

连杆 4

连杆 3

连杆 2

连杆 1

关节 8

关节 9

关节 7

关节 6

关节 5

关节 4

关节 3

关节 2

关节 1

末端
执行器

d9e

d89

d78

d67

d57

d45

d34

d23

d12

db1

Z9

X9 Y9

基座

Z8

X8

Y8
Z7

X7 Y7

Z6

X6

Y6

Z5

X5
Y5

Z4

X4

Y4

Y3

Z3

X3

X2

Z2

Y2

Y1

X1

Z1

Z0

X0 Y0

图7   9 自由度冗余机械臂

 

表4     机械臂的关节约束

关节 位置边界/(°) 速度边界/(°/s) 加速度边界/(°/s2)

1 ±180 ±30 ±1 000

2 ±90 ±30 ±1 000

3 ±180 ±30 ±1 000

4 ±90 ±30 ±1 000

5 ±180 ±30 ±1 000

6 ±90 ±30 ±1 000

7 ±180 ±30 ±1 000

8 ±90 ±30 ±1 000

9 ±180 ±30 ±1 000
 

在本节的仿真中, 随机选择两个构型作为机械

臂轨迹规划的起始点和终止点. 其中: 起始点的关节

配置为 [0.1, 0.2, 0.5, −0.1, 0.2, 0.4, 0.1, −0.2, 0.1] (单
位: rad), 终止点的关节配置为 [1.5, 1.3, 1.7, −1.5, 1.0,
1.2, 1.8, −1.8, 2.0] (单位: rad).

f1 f2

使用 MOQLGWO在第 2节提出的轨迹规划器

的框架中对上述轨迹规划问题进行求解. 算法的种

群大小、最大迭代次数和存档的最大成员数均被设

置为 100, 需要搜索的变量数为 29. MOQLGWO的

收敛过程如图 8所示. 显然, 随着迭代次数的增加,
灰狼个体成功收敛至由目标函数 和 构成的凹曲

线 (帕累托前沿).

f1 f2

A

−0.25 rad/s3 ∼ 0.15 rad/s3

A

基于图 8的存档中较为折衷地衡量 和 的解

, 计算所得到关节运动轨迹的位置、速度、加速度

和冲击曲线如图 9所示. 由图 9可知, 各关节在满足

约束的前提下, 准确地完成了点到点的运动, 其位

置、速度和加速度曲线连续且光滑, 运行时间小于

14 s,  冲 击 处 于 之 间 .

图 10为机械臂执行上述运动轨迹所呈现的构型变

化, 以及由正运动学计算的机械臂末端的运动轨迹.

图 10中 , 机械臂的末端轨迹连续且光滑 , 表明解

能够保证机械臂末端运动的安全性和平稳性.

 

表3     算法 10 次运行结果的标准差和最大值

算法 F1 F2 F3 F4 F5 F6 F7 F8 F9 F10 F11 F12

QLGWO
std 6.7e-93 1.9e-51 0 0 0 4.4e-05 0 0 0 0 0 0

max 2.1e-92 6.1e-51 0 0 0 1.3e-04 0 0 0 0 0 8.8e-16

GWO
std 6.8e-28 8.7e-17 8.5e-06 4.7e-07 7.4e-28 1.3e-03 4.0e+00 1.0e-02 5.0e-04 0 4.3e-07 1.7e-14

max 2.3e-27 3.1e-16 2.1e-05 1.4e-06 2.2e-27 5.4e-03 1.2e+01 2.5e-02 1.4e-03 0 1.3e-06 1.1e-13

HGWO
std 5.2e-14 1.4e-09 2.6e-02 1.5e+00 2.4e-15 6.4e-03 2.9e+01 1.1e-02 3.3e+00 7.6e-01 2.3e-06 1.4e+00

max 1.6e-13 4.2e-09 7.2e-02 5.7e+00 8.9e-15 2.6e-02 1.3e+02 2.7e-02 1.7e+01 2.9e+00 6.8e-06 2.9e+00

IGWO
std 2.4e-28 8.1e-18 9.5e-04 2.1e-05 1.7e-28 1.0e-03 4.4e+01 1.9e-02 2.6e-04 0 1.6e-07 1.0e-14

max 7.8e-28 2.7e-17 2.4e-03 7.3e-05 5.7e-28 4.4e-03 1.5e+02 6.1e-02 8.8e-04 0 5.1e-07 7.9e-14

APSO
std 2.8e-02 6.6e-01 1.8e+02 1.0e+00 1.5e-01 9.6e-02 1.6e+01 2.2e+00 2.9e-01 1.6e-01 1.6e+01 4.0e-01

max 9.2e-02 2.3e+00 6.9e+02 4.8e+00 5.4e-01 3.8e-01 7.8e+01 9.2e+00 9.5e-01 1.1e+00 6.3e+01 2.0e+00

SADE
std 4.9e-02 7.0e-03 5.3e+03 1.8e+01 4.6e-02 2.8e-02 2.5e+01 1.9e-01 6.9e-01 1.4e-01 5.6e+01 2.1e+00

max 1.2e-01 2.3e-02 1.5e+04 6.3e+01 1.4e-01 1.2e-01 1.3e+02 6.4e-01 2.2e+00 4.4e-01 2.2e+02 7.0e+00
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B

C

在存档的其他解处也可得到相同的结论, 由于

篇幅限制不再赘述. 在实际应用中, 可根据需求在存

档中选择最优解, 以图 8(d)所示的存档为例, 若希望

获得更小的运行时间, 则可以选择解 ; 若希望获得

更小的冲击, 则可以选择解 .
A对解 的运动轨迹在如图 11所示的实验平台

[22]

上进行实验验证. 对于每个关节, 将规划的位置曲线

作为控制指令通过网线输入给驱动器, 采样时间为

5 ms. 实验中, 机械臂运动过程的照片如图 12所示.

图 12中, 左上角的数字顺序表示运动的顺序. 图 13

为实验中由上位机测量的关节运动轨迹和轨迹跟踪

误差. 其运动轨迹与仿真结果的误差大致处于 [10−6,

10−3] (单位: rad)之间, 表明机械臂能够准确地跟踪

最优轨迹. 综上, 轨迹规划器搜索的时间-冲击最优

轨迹能够使得机械臂安全、平稳、准确地完成指定的

点到点运动.
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4    结　论

Q

为了解决冗余机械臂的时间-冲击最优轨迹规

划问题, 本文提出了一种基于改进灰狼算法的最优

轨迹规划器. 首先, 将强化学习 ( 学习)机制引入了

灰狼算法 (GWO), 提出了一种改进灰狼算法

(QLGWO)及其多目标版本 (MOQLGWO). QLGWO
能够根据经验和奖励选取最优决策, 自主平衡算法

的开发与探索; MOQLGWO中的存档和领导选择机

制能够搜索衡量多种目标函数的帕累托最优解. 然
后, 使用两段五阶多项式插值法构造机械臂各关节

−0.25 rad/s3 ∼ 0.15 rad/s3

的点到点运动轨迹, 以最小化运行时间和冲击为目

标, 提出了元启发式最优轨迹规划器, 旨在搜索连

续、光滑的运动轨迹, 并保证机械臂运动的高效性和

平稳性. 最后, 使用基准函数对 QLGWO进行了性能

测试, 并在 9自由度冗余机械臂上对轨迹规划器进

行了仿真和实验验证. 实验结果表明: QLGWO有效

地增强了 GWO的性能, 具有很强的优越性; 轨迹规

划器成功地搜索到高效、平稳的运动轨迹, 其运行时

间小于 14 s, 冲击处于

之间.
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