
 

机器人泛化轨迹的分段动态运动基元平滑避障方法研究

苏永彬，刘暾东†

(厦门大学 萨本栋微米纳米科学技术研究院，福建 厦门 361102)

摘　要: 针对现有的基于动态运动基元的轨迹避障算法无法同时满足轨迹的特征保留性和平滑性的问题, 本文提

出了一种基于分段动态运动基元的轨迹平滑避障方法. 该方法将障碍物区域的轨迹进行分段处理, 分别构建动态

运动基元模型, 并在障碍物之外寻找一个融合点进行分段泛化, 从而得到保留原轨迹特征的避障轨迹. 在此基础

上, 采用基于虚拟目标点的轨迹实时平滑方法来处理过渡点的拐角, 得到平滑的避障轨迹. 为验证方法有效性, 设

计了仿真实验和实际六轴机器人的轨迹避障实验, 并与现有的改进动态运动基元算法进行对比. 实验结果表明,

本文方法生成的避障轨迹不仅能更好地保留原轨迹的特征, 而且在轨迹的平滑性上也更有优势, 从而验证了该方

法的有效性.
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The  research  on  the  piecewise  dynamic  movement  primitive  smoothing
obstacle avoidance method for robot generalized trajectories
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Abstract: In response to the issue that existing trajectory obstacle avoidance algorithms based on dynamic movement
primitives (DMPs) cannot simultaneously preserve trajectory characteristics and ensure smoothness, this paper proposes
a trajectory smoothing and obstacle avoidance method based on piecewise dynamic movement primitives. The method
segments the trajectory in the obstacle regions, constructs dynamic movement primitive models for each segment, and
then finds  a  fusion point  outside  the  obstacle  to  perform piecewise  generalization,  thereby obtaining an obstacle-free
trajectory  that  preserves  the  characteristics  of  the  original  trajectory.  On  this  basis,  a  real-time  trajectory  smoothing
method  based  on  virtual  target  points  is  employed  to  handle  sharp  corners  at  critical  points,  resulting  in  a  smooth
obstacle avoidance trajectory. To validate the effectiveness of the proposed method, both simulation experiments and
real-world six-axis robot trajectory avoidance experiments are designed and compared with existing improved dynamic
movement primitive algorithms. Experimental  results demonstrate that the obstacle avoidance trajectory generated by
the proposed method not only better preserves the features of the original trajectory but also has advantages in terms of
trajectory smoothness, thereby confirming the effectiveness of the method.
Keywords: robot； dynamic  movement  primitives； smooth  obstacle  avoidance； imitation  learning； trajectory
planning

 

0    引　言

随着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泛化

轨迹, 在应对复杂任务场景、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]. 然而在将演示轨迹泛化到更加复杂的新场景

时, 泛化轨迹可能会受到新环境中的障碍物阻挡, 导
致安全问题频发

[4]. 人类的演示轨迹通常包含了机器
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人执行任务的一些优化信息, 因此在轨迹避障阶段

应尽可能地跟踪原泛化轨迹
[5], 并保留原轨迹的特

征
[6-9]. 轨迹特征是指为了使机器人顺利完成某些任

务而设计的具有特殊形状的路线, 例如装配路线
[6]
、

抓取路线
[10,11]
、人机协作路线

[12]
等. 同时, 在机器人

运动过程中, 轨迹方向的突变容易导致机器人的抖

动, 造成系统不稳定, 因此在满足上述条件的前提下,
应尽可能地保证轨迹的平滑性

[7].
针对泛化轨迹的避障问题, 现有方法主要分为

两大类: 一类是在泛化轨迹的基础上加入经典避障

算法进行二次规划; 第二类是在轨迹泛化阶段根据

障碍物的信息来调整模型参数. 第一类方法通常是

在障碍物区域使用传统避障算法, 如人工势场法
[13]
、

RRT算法
[14,15]
、A*算法

[16]
等进行二次规划. 然而这

类方法仅关注避障的成功率, 无法实现对原轨迹特

征的保留, 并且在规划的起点和终点容易产生拐点,
造成轨迹不平滑

[17]. 第二类方法主要包括基于动态

运动基元 (DMP)[18] 的方法和基于高斯混合模型

(GMM)[19] 的方法, 这类方法在轨迹泛化阶段将障碍

物信息输入到模型中, 通过调整模型参数来使得生

成的泛化轨迹避开障碍物区域, 而在不受障碍物影

响的区域则保留原轨迹的特征. 例如 Hu等[6]
提出的

基于改进 GMM的避障算法, 通过将受到障碍物影

响的高斯簇进行移动, 结合轨迹平滑算法生成新的

避障轨迹. 然而 GMM属于多轨迹模型, 每次避障都

需要通过修改模型参数来重新生成轨迹, 计算量大.
相比之下, 基于 DMP的方案由于是单轨迹建模, 效
率会高很多

[3]. 此外, DMP能够通过改进模型的非线

性项公式来修改特定区域的轨迹走向, 因此被广泛

应用于泛化轨迹的避障中.
近年来, 许多学者研究通过改进 DMP来实现泛

化轨迹的避障, 同时实现对原轨迹的形状和特征的

保留. 例如 Rai等人
[20]

在 DMP的公式中增加一个

耦合项, 这个耦合项可以通过人类演示的避障轨迹

来学习和优化, 使得机器人能在保留轨迹特征的前

提下避开障碍物, 然而该方法生成的避障轨迹与原

轨迹的误差太大. 为了能够在满足轨迹的特征保留

的前提下降低轨迹误差, Zhai等人
[7]
在 DMP耦合项

的基础上增加距离因子和动态逼近算法, 使得轨迹

在绕过障碍物后尽快回到原轨迹上, 降低跟踪误差.
然而这也带来了另一个问题, 轨迹绕过障碍物后方

向往往需要较大的变化才能回到原轨迹上, 造成轨

迹平滑性差. 为了提高轨迹的平滑性, Ginesi等人
[8]

在 DMP的基础上融入了动态势场函数, 以实现在障

碍物附近的平滑过渡, 然而这种方法常常会导致轨

迹特征的丢失, 轨迹的跟踪精度也不高. 此外, 刘等

人
[9]
和 Jia等人

[21]
也提出了基于改进 DMP的机械

臂轨迹学习与避障方法, 利用 DMP进行轨迹学习和

建模, 通过结合经典避障算法或添加耦合项来实现

避障. 然而这类方法为了拟合轨迹特征, 算法的规划

过于保守, 因此在避障的同时容易带来较大的跟踪

误差.
综上所述, 基于二次规划的方法无法保留轨迹

的特征, 且平滑性差, 不适用于实际工业场景中. 而
基于调整模型参数的方法无法同时满足特征保留和

平滑性, 尤其是特征保留
[22], 这在机器人执行任务中

非常重要. 为此, 本文提出了一种基于分段 DMP的

轨迹平滑避障算法. 该方法将障碍物区域的轨迹进

行分段处理, 分别构建 DMP模型, 并在障碍物之外

寻找一个融合点进行分段泛化, 以得到保留原轨迹

特征的避障轨迹. 在此基础上, 采用基于虚拟目标点

的轨迹实时平滑方法来处理过渡点的拐角, 得到平

滑的避障轨迹. 通过仿真实验和实际六轴机器人的

轨迹避障实验, 验证了本文方法相比于现有的改进

DMP算法, 在轨迹的特征保留性和避障平滑性上都

有更强的优势. 

1    基于动态运动基元的轨迹泛化方法 

1.1    动态运动基元模型概述

DMP是一种用于机器人运动轨迹学习和控制

的模型, 能够学习目标轨迹的运动特征, 在终点变化

的新场景中生成具有原轨迹运动趋势的泛化轨迹.
该方法的核心思想是在简单且稳定的弹簧-阻尼系

统中引入非线性函数强迫项, 由该强迫项来控制系

统的运动过程, 使得生成的轨迹保持目标轨迹的形

状. 因此 DMP可以看成是一个 PD控制器与一个轨

迹学习器的叠加, 如下公式所示:

ÿ = αy(βy(g − y)− ẏ) + f. (1)

y ẏ ÿ

g αy βy

βy = αy/4

y

g f

其中 表示机器人的位置,  、 为机器人对应的速

度、加速度,  为目标点的位置.  和 为系统参数,

通过设置 可以使系统达到临界阻尼, 保证

系统稳定. 机器人的位置 随时间逐渐变化, 最终系

统收敛于目标位置 . 最后叠加的一项 表示轨迹学

习器, 目的是在收敛过程中改变轨迹的形状为期望

的形状.

f

可通过多个非线性基函数的归一化线性叠加来

拟合各种形状的轨迹, 因此非线性函数 可以通过如

下公式进行表示:
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f(g, x) =

N∑
i=1

ψiωi

N∑
i=1

ψi

x(g − y0). (2)

y0 ωi ψi

N

其中 表示机器人的起始位置,  表示权重项,  是

高斯基函数,  为基函数的个数. 其中高斯基函数定

义为:

ψi = exp(−hi(x− ci)2). (3)

ci hi和 分别表示高斯基函数的中心位置和方差,如
图 1所示.
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图1   高斯基函数
 

ωi对每个基函数通过公式 (2)来融入权重参数

后, 可以拟合任意轨迹的形状, 如图 2所示.
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图2   融合权重项后的非线性项
 

x f(x, g)为相位变量, 用于消除 对时间的依赖,
用一个正则系统表示:

ẋ = −αxx. (4)

αx x其中 是一个大于 0的常数, 在 从 1逐渐衰减到

0的过程中, 轨迹也从起始位置收敛到目标点. 

1.2    基于动态运动基元的轨迹泛化

f

y0

g

yd

ÿd

为了使演示学习模型生成的作业轨迹能够在新

场景中准确地泛化, 使用 DMP中的强迫项 来对目

标轨迹进行学习, 并通过改变公式 (2)中的起点 和

目标点 的位置来实现轨迹的泛化. 假设目标轨迹

由一系列的轨迹点组成, 定义该轨迹的加速度为

, 则有如下关系:

ÿd =
∂ẏd
∂t

=
∂

∂t

∂

∂t
yd. (5)

fd

在此基础上, 根据公式 (1)可以得到生成该目标轨迹

所需要的强迫项 :

fd = ÿd − αy(βy(g − y)− ẏ) (6)

由公式 (2)可知, 强迫项是通过一系列的高斯基

函数加权得到的, 因此可以使用局部加权回归来选

择基函数的权重, 使得强迫项函数与期望轨迹匹配.
假设目标轨迹是一条螺旋向上的曲线, 起点坐

标为 (1,0,0), 目标点为 (1,0,1), 如图 3(a)中的蓝色轨

迹所示. 对该轨迹使用 DMP进行学习, 随后起点不

变, 改变目标点位置分别为 (0.9,−0.1,0.9)和 (1.1,0.0,
1.1), 得到的两条泛化轨迹如图 3(a)的绿色和红色轨

迹所示. 除了对目标点进行泛化, 也可以将整段轨迹

在新场景中进行泛化, 如图 3(b)所示, 将起点位置和

目标点位置分别改为 (1,−1,0)和 (1,−2,0), 得到的泛

化轨迹如图中绿色轨迹所示.
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图3   基于动态运动基元的轨迹泛化
  

2    机器人泛化轨迹的分段避障算法 

2.1    分段避障算法的原理

在新的作业场景中, 通过 DMP算法得到的泛化

轨迹可能出现障碍物的干扰, 此时要求机器人不仅

能够平滑地避开障碍物, 还应尽可能地保留泛化轨

迹的形状, 以满足对演示特征的保留
[6]. 如下图 4所

示, 假设泛化轨迹在避障临界点 A和 B之间的一个

峰状特征处受到障碍物的阻挡. 传统的避障算法如
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人工势场法更倾向于生成图中的绿色短虚线避障轨

迹, 因为这条路径更短也更容易生成. 然而这条路径

却丢失了泛化轨迹的部分特征, 导致机器人无法完

成某些任务. 而图中的红色长虚线轨迹既能避开障

碍物, 又能保持原泛化轨迹的形状, 因此是更加合适

的.
 
 

障碍物

泛
化
轨
迹

避障轨迹 1

避障轨迹 2
A

B

12

10

8

6

4

2

2 4 6 8 10 12 14 16

x / cm

y 
/ c

m

图4   避障轨迹的特征保留度对比
 

由于 DMP能够学习轨迹的特征, 并泛化到新的

目标点, 本文将采用分段 DMP来在障碍物区域生成

避障轨迹. 首先, 在障碍物边缘选择两个避障临界点

A和 B, 并在障碍物区域的轨迹上选择一个分段点

C, 然后利用 DMP对 AC之间的轨迹进行建模. 得到

模型后, 在 C点的垂直方向上寻找合适的融合点作

为新的泛化目标点进行轨迹泛化. 找到泛化轨迹与

障碍物没有碰撞的融合点 D, 将得到的泛化轨迹作

为前段避障轨迹, 如图 5(a)的红色轨迹所示. 此避障

轨迹保留了 AC之间的轨迹的特征. 类似地, 同样对

BC之间的轨迹使用 DMP进行建模, 并将其泛化到

融合点 D, 如图 5(b)的红色虚线轨迹所示, 将此轨迹

作为后段避障轨迹.
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图5   分段避障算法的原理
 

然而, 在得到无碰撞的前段避障轨迹后, 并不能

保证后段的泛化轨迹不会与障碍物发生碰撞. 如果

(xC , yC) cstep

yAC

此时后段轨迹发生了碰撞, 则继续在 C点（坐标为

）的垂直方向上以 为步长寻找无碰撞的

融合点, 找到后再进行前段避障轨迹的构建. 假设轨

迹 在 C点处的垂线方程为:

y = −1

k
(x− xC) + yC . (7)

k = ẏAC(xC , yC)

cstep x y

其中 , 表示轨迹在该点的斜率. 此
时可以计算出 在 和 方向上的映射长度:

cx = cstep ·
k√

1 + k2
, (8)

cy = cstep ·
−1√
1 + k2

. (9)

A(xA, yA)

B(xB, yB) C(xC , yC) yAC

DMPAC yBC

DMPBC N O

定义避障临界点坐标分别为 和

, 分段点为 ,  AC段轨迹 及

对应的模型 , BC段轨迹 及对应的模型

, 最大迭代次数为 , 障碍物区域为 . 计
算融合点位置的伪代码如下:

algorithm 1.

A(xA, yA) B(xB, yB) C(xC , yC) yACinput:  ,  ,  ,  ,

DMPAC yBC DMPBC N O,  ,  ,  , 

D (xD, yD)output: 

D = ∅initialize 

for i← 1 to N do1:  ;

xC±n
← xc ± n · cx, yC±n

← yc ± n · cy2:  ;

if C±n ∈ O : continue3:  ;

else :4: 

{DMPAC ← C±n} → yAC±n
5:  ;

if yAC±n
∩O ̸= ∅ or generalized fail :

continue

6: 

;

else : D = C±n7: 

endif8:  ;

endif9:  ;

endfor10:  ;

{DMPBC ← D} → yBD11:

if yBD ∩O ̸= ∅ : repeat 1− 10 from D12:  ;

until if yBD ∩O = ∅ and yAD ∩O = ∅13: 

yAD yBD得到融合点 D以及两段避障轨迹 和 后,
将两段避障轨迹合在一起, 就能得到保持原泛化轨

迹形状的避障轨迹. 

2.2    分段点和避障临界点的位置选择

由上一小节可知, 通过合理地设计避障临界点

A和 B以及分段点 C点的位置, 结合 DMP的强大

泛化能力, 可以实现对原轨迹特征的准确拟合. 在这

个过程中, 分段点和避障临界点的选择至关重要, 如

4 控 制 与 决 策 第x卷



(xM , yM)

(xN , yN) [(xk, yk),

(xk+1, yk+1),…, (xk+nMN
, yk+nMN

)] nMN

果选择不合理, 将导致无法找到合适的融合点使得

前后段轨迹均满足避障要求. 假设泛化轨迹与障碍

物的两个交点为 M和 N, 其坐标分别为 和

,  M和 N之 间 的 轨 迹 点 为

, 其中 表示

轨迹点总数. 分别计算每个点到 MN所在直线的距

离, 计算公式如下:

dk =
|xk(yN−M)− yk(xN−M) + (xNyM − xMyN)|√

(yN − yM)2 + (xN − xM)2
.

(10)

yN−M yN − yM xN−M xN − xM其中 表示 ,  表示 .
nMN遍历所有 个点, 找到距离最大的点所在的

位置即为分段点 C的位置, 如图 6所示. 如果 M和

N点之间的泛化轨迹是一条直线, 则直接取中点作

为分段点 C的位置.
 
 

2 4 6 8 10 12 14 16

M

N
泛化轨迹

障碍物

C

12

10

8

6

4

2

x / cm

y 
/ c

m

图6   分段点的选择
 

yd

得到 C点的位置之后, 需要根据情况调整避障

临界点 A和 B的位置, 确保算法 1能够顺利找到融

合点. 假设原泛化轨迹 在 A点处的垂线方程为:

y = k1(x− xA) + yA. (11)

k = ẏd(xA, yA)

Sstep x y

其中 , 表示轨迹在该点的斜率. 此时

可以计算出搜索步长 在 和 方向上的映射长

度:

cAx
= sstep ·

1√
1 + k2

(12)

cAy
= sstep ·

k√
1 + k2

(13)

cBx
cBy

A0(xA0
, yA0

) B0(xB0
, yB0

) M

同理可以得到 和 . 假设初始避障临界点

为 和 , 最大迭代次数为 .
确定避障临界点位置算法的伪代码如下:

algorithm 2.

A0(xA0
, yA0

) B0(xB0
, yB0

) sstep Minput:  ,  ,  , 

A (xA, yA) B (xB, yB)output:  , 

A = (xA0
, yA0

), B = (xB0
, yB0

)initialize 

for i← 1 to M do1:  ;

{algorithm 1← A and B} → D2:  ;

if D = ∅ :3: 

xA ← xA − cAx
, yA ← yA − cAy

4: 

xB ← xB + cBx
, yB ← yB + cBy

5: 

else : output A and B6: 

endif7: 

endfor8: 

得到融合点和避障临界点后, 使用 DMP模型分

别进行泛化并将两段泛化轨迹结合在一起, 就可以

得到与原泛化轨迹形状相似的避障轨迹, 然而由于

A、B、D三点处的左右两侧轨迹是单独规划的, 在此

处容易出现拐角, 导致轨迹平滑性不高, 因此需要对

这些位置进行平滑处理. 

3    基于虚拟目标点的轨迹实时平滑算法 

3.1    虚拟目标点的设计

轨迹在各分段点和避障临界点处存在拐点导致

轨迹不平滑, 常规方案是使用贝塞尔曲线在这些拐

角处进行平滑处理, 然而由于这种平滑算法没有考

虑障碍物的存在, 生成的轨迹可能会与障碍物有交

集, 如图 7所示的情况.
 
 

障碍物 1
障碍物 2

平滑后的
轨迹

平滑前的
轨迹

图7   常规平滑算法可能出现碰撞情况
 

yo = y1, y2, . . . , yN

yk yk+1

yk−1 yk−2

q

为此, 借鉴人工势场法的思想, 本文提出基于虚

拟目标点引导的轨迹实时平滑算法, 通过设置一个

吸引子来吸引从起点出发的机器人沿着避障轨迹运

动, 并在障碍物附近建立排斥力以避开障碍物. 假设

由分段避障算法得到的轨迹为 ,
位于机器人前方的轨迹点为 和 , 位于机器人

后方的轨迹点为 和 , 分别对机器人有引力

和推力的作用, 如图 8(a)所示. 假设机器人当前位置

为 , 则这些轨迹点对机器人产生的力可以通过如下

公式计算:

Fatt = k1(yk − q) + k2(yk+1 − q)− k3(yk−1 − q)
− k4(yk−2 − q)

(14)

k1 k2 k3 k4

yk

yo

其中 和 表示引力系数 ,  和 表示推力系数 .
定义为主吸引子, 这些轨迹点与机器人的距离越

远, 产生的力也越大. 此外, 这些点并非静止的, 而是

从 0时刻开始沿着 中的轨迹点向前更新 , 如图

8(b)所示, 因此机器人在吸引子的引力的作用下也

开始向前运动.
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Emax

smax

然而如果只是单纯地通过吸引子的引力引导来

确定轨迹的走向, 那么生成的轨迹和原始轨迹在没

有障碍物的情况下可能是完全重合的, 达不到平滑

的效果. 因此定义一个最大跟踪误差参数 来使

吸引子与机器人之间的距离保持在一定范围内, 并

始终位于机器人前方. 当经过转角时, 吸引子会比机

器人提前通过转角, 由于前方有两个轨迹点提供引

力, 相当于将轨迹转角的角度分摊到不同时刻的机

器人运动角度中, 因此图 8中的两个红色箭头角度

差会远小于轨迹转角的度数, 从而实现平滑过渡. 当

吸引子与机器人之间的距离太大时, 吸引子会停止

向前延伸, 直到它们的距离小于最大跟踪误差, 起到

一个等待作用. 此外, 定义一个最大步长参数 来

限制机器人每次的前进步长, 有利于轨迹的平滑过

渡. 当公式 (14)计算出来的进给量太大时, 根据最大

步长的限制对每个分量进行等比缩小.
 

3.2    障碍物的斥力分析

qobs ρ0

当拐角处出现障碍物时, 如图 9所示的情况, 如

果没有对障碍物进行处理, 将会发生碰撞. 对于这种

不规则的障碍物, 采用文献
[17]

中提到的处理方法, 对

每个角点使用圆形来覆盖它. 然而这样处理的话, 这

个圆可能会挡住之前的避障轨迹, 成为一个障碍物,

需要对其进行处理. 当吸引子进入障碍物区域时, 它

严格遵循原轨迹的走向, 不会受到障碍物的影响. 参

考人工势场法中对障碍物的处理, 此时机器人将受

到障碍物的排斥力, 导致其运动方向发生变化以避

开障碍物. 假设障碍物位置为 , 影响范围为 . 障

碍物的排斥力通过如下公式进行计算:
 

 

障碍物 1
Fat t

F

Frep

图9   拐点处的避障情况受力分析
 

Frep =

krep(
1

|ρq|
− 1

ρ0

)
∇ρq

ρ2
q

if ρq ⩽ ρ0,

0 if ρq > ρ0.

(15)

krep ρq

|q − qobs| ∇ρq

其中,  表示斥力系数,  表示方向从障碍物指向

机器人的矢量, 大小为 .  表示障碍物指

向机器人的单位向量.
在两个力的共同作用下, 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 9所
示. 具体的轨迹实时平滑和避障效果已录制视频并

上传于优酷平台, 网址为: https://v.youku.com/video?
vid=XNjQ2OTQ0MDEyMA 

4    实验分析与讨论 

4.1    定量评价指标

采用三点曲率来计算轨迹中每个点的曲率, 以
定量评估轨迹的平滑性, 并使用跟踪误差和平均斜

率误差作为衡量轨迹特征保留情况的定量指标. 其
中曲率采用文献

[6]
中的公式计算得到. 对于跟踪误

差, 本文仅考虑轨迹单向延伸的情况, 如图 10所示.
 
 

y y (x )2 k

y (x )1 k

参考轨迹 y1

x

避障轨迹 y2

x1x2 xk
… …

图10   轨迹跟踪误差计算方法
 

y1 y2

x N

y

假设参考轨迹为 , 算法生成的避障轨迹为 .
等间隔地在 轴上选择 个采样点, 计算两条轨迹在

该点处的 的差值, 作为该点的位置跟踪误差. 定义

误差平均值和最大值为:

Emax = max({|y1(xk)− y2(xk)|}Nk=1), (16)

Emean =

N∑
k=1

|y1(xk)− y2(xk)|

N
. (17)

而平均斜率误差是指两条轨迹的对应点之间斜

率差值的绝对值的平均值, 用于衡量两条轨迹之间

 

(a)
yk- 1

yk

yk- 2

Fk

Fk- 2 Fat t yk+1

Fk+1Fk- 1

yk+2

(b)
yk- 2

yk- 3

yk- 1

ykFk

Fk- 2

Fk- 1 Fk+1 Fat t

yk+1

图8    轨迹点对机器人的作用力分析
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的形状相似性, 即优化后的轨迹的特征保留程度. 平
均斜率误差可通过如下公式计算:

kmean =

N∑
k=1

|dy1(xk)

dx
− dy2(xk)

dx
|

N
. (18)

 

4.2    仿真实验

为验证本文方法在跟踪误差, 轨迹相似性和平

滑性上的优势, 在仿真环境下设计二维轨迹的避障

实验. 在此之前, 许多学者针对 DMP的避障问题提

出了许多改进方法, 例如 Ginesi等人
[8]
在避障耦合

项中融入了动态势场函数, 使得轨迹能够更好地保

留原轨迹的形状和特征; Zhai等人
[7]
对传统避障耦

合项进行改进, 融入了距离因子和动态逼近方法, 使
得避障轨迹尽可能地与原轨迹重合. 最近, Jia等人

[21]

进一步改进了 DMP的公式, 并结合耦合项来实现机

械臂的避障, 该方法在轨迹的平滑性和避障成功率

上表现良好.

αy =

[25, 25] βy = [6.25, 6.25]

sstep = cstep = 0.1 Emax = 0.8 smax = 0.12 k1 =

1 k2 = 0.5 k3 = k4 = 0.1 krep = 0.8

本文将使用这三种方法作为对比方法进行实验.

其中文献 [8]提出的方法命名为 DMP-DPF(DMP

with Dynamic Potential Functions), 文献 [7]提出的方

法 命 名 为 DMP-DAM(DMP  with  Dynamic

Approximation Method), 文献 [21]提出的方法命名

为 iDMP-CT(improved  DMP  with  Coupling  Terms).

代码实现上, DMP-DAM和 iDMP-CT均在 DMP的

基础上加入原文中提出的耦合项公式进行优化, 而

DMP-DPF则采用作者提供的开源代码实现. 仿真平

台为 Pycharm Community 2022.2, python版本为 3.6.

实验关键参数设置如下 :  DMP系数分别为

,  ,  DMP基函数个数为 20,

,  ,  , 

,  ,  ,  .
在仿真环境下定义一条运动轨迹, 并在轨迹中

放置两个静态障碍物, 如图 11所示.
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图11   仿真场景 1 的轨迹设置
 

分别使用本文方法和三种对比方法进行避障轨

迹的生成. 下图 12展示了四种方法生成的避障轨迹,
以及对应的轨迹跟踪误差和曲率值 . 对于 DMP-

DPF算法, 由于引入势场, 轨迹的平滑性容易得到保

证, 但该方法为了保证轨迹的平滑, 在跟踪误差和特

征保留上作了牺牲. 如黄色虚线所示, 轨迹刚开始就

受第一个障碍物影响而发生了偏移, 且在绕过第二

个障碍物时轨迹往下凹, 而原轨迹在此处的趋势是

往上凸的, 这对原泛化轨迹的特征产生了破坏; 对于

DMP-DAM算法, 由于引入了动态逼近算法, 轨迹在

绕过障碍物后能够快速回到原泛化轨迹上, 然而该

算法倾向于以最短路径, 最快时间靠近障碍物, 因此

生成的轨迹无法保留原轨迹特征, 如绿色虚线所示;
对于 iDMP-CT算法, 其原理是通过公式中的耦合项

来将轨迹整体往远离障碍物的方向牵引, 轨迹倾向

于一次性绕过两个障碍物, 随后快速回到原轨迹上,
并保持后段轨迹的趋势向终点运动. 该方法的缺点

是轨迹跟踪误差大, 且绕过最后一个障碍物后容易

产生轨迹方向突变, 造成轨迹不平滑, 如图 12顶上

的绿色虚线所示; 而本文方法由于对每个障碍物都

是单独用分段动态运动基元去拟合原轨迹的特征,
且在拟合过程中确保了轨迹与障碍物没有交集, 因
此可以在保留特征情况下避开障碍物. 此外, 本文还

采用基于虚拟目标点引导的轨迹实时平滑算法来处
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图12    仿真实验 1 的轨迹跟踪误差和曲率值
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理轨迹的过渡点, 保障了轨迹的平滑性. 图中蓝色虚

线展示了本文方法得到的避障轨迹, 可以看出, 在非

障碍物影响区域, 轨迹能够很好地对原泛化轨迹进

行跟踪, 而在遇到障碍物时能平滑地绕过障碍物, 且
保留原轨迹的特征.

表 1详细展示了四种方法生成轨迹的定量指标,
可以看出本文方法除了最大跟踪误差之外, 其他指

标都是最优的. 之所以最大跟踪误差不及 DMP-DPF
和 DMP-DAM, 是为保留轨迹特征而做的牺牲, 因为

如果第二个障碍物的融合点设在下方, 那么后端轨

迹的泛化会失败, 这不利于特征保留.
 
 

表1     不同方法下仿真轨迹 1 的各项性能指标对比

方法 Emax Emean Cmax Cmean kmean

DMP-DPF 1.767 4 0.682 7 2.795 7 0.393 5 0.132 5

DMP-DAM 1.908 1 0.564 7 3.393 5 0.496 5 0.175 8

iDMP-CT 1.915 3 1.163 6 8.617 5 0.376 3 0.086 2

本文方法 1.874 8 0.545 6 2.012 7 0.354 8 0.084 5
 

为验证更加复杂的场景下本文方法的有效性,
参考文献 [6]中的轨迹设置, 设计一条包含 3个演示

特征的轨迹, 并在每个特征处放置一个障碍物来阻

挡轨迹, 如下图 13所示.
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图13   仿真场景 2 的轨迹设置
 

同样采用四种方法分别对轨迹进行避障处理,
下图 14展示了四种方法生成的避障轨迹, 以及对应

的轨迹跟踪误差和曲率值. 此外, 表 2详细展示了四

种方法生成轨迹的定量指标, 通过对比容易看出, 本
文方法得到的各项指标都是最优的. 

4.3    六轴机器人轨迹避障实验

为验证该方法在实际机器人上的有效性, 设计

了一个六轴机器人末端轨迹的避障实验. 实验场景

如图 15所示, 采用自主研发的总线式六轴机器人控

制系统控制机器人运动,上位机使用 EtherCAT总线

和伺服驱动器进行通信,控制频率为 500 Hz,具有基

于位置控制的直接示教模式和基于力矩控制的动觉

示教模式,可在控制软件中自由增加算法. 采用 Intel
RealSense D435工业相机来获取障碍物的位置和尺

寸信息, 并通过 TCP协议与上位机通信.
 

 

工业机器人工业机器人3D 工业相机

物料 / 障碍物

图15   实验场景设置

在机器人前方放置物料, 用于标记特征的位置,
随后操作员通过动觉示教的方式拖动机器人末端,
生成机器人的模拟作业轨迹（如图 16(a)所示）. 分别

设计包含 1个特征（图 16(b)）和 2个特征（图 16(c)）
的运动轨迹, 随后操作员大致沿着设计的轨迹拖动

出机器人. 在这个过程中, 控制器每隔 50 ms记录一

次机器人末端位置, 最终得到一系列点的集合. 使用

DMP对该轨迹进行建模, 然后在轨迹的特征处分别

放入障碍物来阻挡原轨迹, 模拟机器人在新的场景

中执行该任务时遇到障碍物的干扰的情况.
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图14    仿真实验 2 的轨迹跟踪误差和曲率值
 

表2     不同方法下仿真轨迹 2 的各项性能指标对比

方法 Emax Emean Cmax Cmean kmean

DMP-DPF 0.710 8 0.432 2 3.585 7 0.400 7 0.049 8

DMP-DAM 0.698 0 0.317 5 5.966 0 0.646 8 0.054 1

iDMP-CT 0.757 7 0.409 3 3.674 4 0.423 7 0.047 5

本文方法 0.624 3 0.182 4 2.495 3 0.397 3 0.043 6
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图16   轨迹的设置和采集
 

αy = [25, 25, 25] βy =

[6.25, 6.25, 6.25] sstep =

图中 A点表示机器人的末端位置, 将 A点作为

参考点来记录机器人运行轨迹. 实验关键参数设置

如 下 :  DMP系 数 分 别 为 , 

,  DMP基函数个数为 100, 

cstep = 1 Emax = 2 smax = 0.24 k1 = 1 k2 =

0.5 k3 = k4 = 0.1 krep = 0.8

y

xoz

,  ,  ,  , 

,  ,  . 随后分别使用上节

提到的 4种方法进行该场景下的避障轨迹生成. 机

器人开始运行后每隔 50ms记录 A点的位置坐标,

由于轨迹在 方向上的变化很小, 为了更直观地对

比, 将轨迹映射到 平面上, 对轨迹的各项参数进

行统计. 下图 17和 18分别展示了两种轨迹设置下

不同方法的避障轨迹, 以及对应的跟踪误差和曲率

值. 此外, 下表 3和 4详细展示了四种方法生成轨迹

的最大跟踪误差、平均跟踪误差、最大曲率值、平均
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图17    单特征轨迹的跟踪误差和曲率值
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图18    双特征轨迹的跟踪误差和曲率值

 

表3     不同方法下单特征轨迹的各项性能指标对比

方法 Emax Emean Cmax Cmean kmean

DMP-DPF 19.318 4 8.953 7 2.274 7 0.190 9 0.117 5

DMP-DAM 19.691 5 7.773 1 6.856 2 0.202 0 0.174 9

iDMP-CT 21.583 8 10.569 9 1.942 4 0.197 8 0.112 6

本文方法 17.861 4 7.719 2 1.087 4 0.180 6 0.108 5

 

表4     不同方法下双特征轨迹的各项性能指标对比

方法 Emax Emean Cmax Cmean kmean

DMP-DPF 17.114 2 9.302 9 1.813 3 0.196 4 0.184 8

DMP-DAM 19.783 7 8.686 5 3.430 0 0.189 8 0.241 3

iDMP-CT 19.031 5 10.562 9 1.809 9 0.187 2 0.180 3

本文方法 16.557 8 8.611 8 1.556 3 0.171 1 0.175 4
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曲率值以及平均斜率误差. 可以看出, 本文方法在各

项指标上均是最优的, 从而验证了本文方法在轨迹

特征保留, 轨迹跟踪精度和轨迹平滑性上的综合优

势.
本实验的具体实现过程已制作成视频, 并上传

于优酷平台, 网址为: https://v.youku.com/video?vid=
XNjQ3Njc3MjEwOA 

5    结　论

本文提出了一种基于分段 DMP的轨迹平滑避

障算法, 用于研究机器人作业轨迹泛化到新场景过

程中的特征保留和平滑避障问题. 首先, 该方法使用

DMP来对轨迹进行建模, 以学习原轨迹的特征并实

现泛化功能; 其次, 在泛化轨迹被障碍物阻挡时, 使
用分段 DMP来拟合避障轨迹, 以最大程度地保留原

泛化轨迹特征; 再次, 本文提出了一种基于虚拟目标

点的轨迹实时平滑算法, 能够在跟踪避障轨迹的同

时, 对过渡区域的拐角进行平滑处理, 有效地保障了

避障轨迹的平滑性; 最后, 在实验阶段, 设计了仿真

实验和六轴机器人的轨迹避障实验, 与 3种现有的

基于 DMP的优化算法进行对比. 实验结果表明, 本
文方法不仅能够在障碍物区域生成高相似性的避障

轨迹, 而且轨迹的跟踪误差和平滑性指标都更加优

秀, 从而验证了本文方法的有效性.
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