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摘  要 

国务院印发了《中国制造 2025》规划，规划中提出，机器人将成为重点领域

之一，围绕工业机器人、特种机器人，服务机器人应用需求，积极研发新产品，

扩大市场应用。对于移动机器人或机械臂，路径规划是其实现其在实际生活领域

应用的一个重要部分。毫无疑问，如何为机器人规划一条从起始位置到目标位置

的无碰撞且相对较优的路径是机器人路径规划中主要研究问题。本文研究的重点

是结合路径规划算法与智能优化算法对机械臂末端的执行路径进行规划和优化。

以机械臂运动学和动力学理论研究为基础，以机械臂路径的中间路径点以及相邻

两路径点的时间间隔为研究变量，以能量消耗和执行时间为优化目标，加入动力

学约束和环境约束。本文提出两种新的方法。第一种是利用启发式快速扩展随机

树算法和带约束的多目标进化算法对机械臂末端的执行路径进行优化，实现能量

消耗较少和执行时间较短。第二种方法中，我们对路径点的表示方法做了修改并

采用带约束的多目标进化算法进行目标优化。本文中用于研究对象的机械臂是

UR5（Universal Robot 5）机械臂，论文的主要研究工作如下： 

（1） UR5 机械臂进行运动学建模。结合机械臂基本知识，建立连杆坐 

系，求出 D-H 参数表。基于连杆坐标系及 D-H 参数表，求解机械臂的正逆运动

学。再者，对机械臂动力学进行建模求解关节扭矩力。 

（2） 描述机械臂路径优化问题。在满足动力学约束和环境约束下，规划 

能量消耗较少以及执行时间较短的路径。首先，通过分析机械臂状态在笛卡尔空

间和关节空间的优劣，确定机械臂状态的表示方法。再者，将机械臂连杆近似为

圆柱体，障碍物近似为半径不同的球体集合，并利用球心到轴线的距离判断碰撞

情况。最后，结合机械臂的传动系统，建立机械臂路径规划模型的动力学约束。 

（3） 优化目标冲突性分析。将本文中的路径指标----路径长度、能量消耗 

以及执行时间两两分成一组进行目标间的冲突性。每一组目标组合通过目标函数

分析和实验两个角度分析目标间的冲突性，以及目标取值趋势关系。 

（4） 介绍本文提出两种方法，并与原有方法进行对比。第一种方法是基于 

优化目标间冲突性的分析结果，将机械臂路径规划模型拆分成两层。第一层在关

节空间采用快速扩展随机树算法获取从初始状态到目标状态的关节状态（路径点）
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序列。第二层是在第一层获取的路径点序列的基础上，使用带约束的多目标进化

算法对路径的能量消耗和执行时间两个目标优化，并满足于动力学约束。在第二

种方法中，我们对路径点的表示方法做了修改并采用带约束的多目标进化算法进

行目标优化。 

关键词：约束多目标优化；启发式快速扩展随机树；能量消耗；执行时

间。 
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Abstract 

The State Council issued the "made in China 2025" plan. As proposed in the plan, 

the robotics will be one of key areas. Around industrial robots, special robots and 

service robot application’s needs, the plan pointed out that it’s necessary to actively 

develop new products and expand market applications. For mobile robots or 

manipulators, path planning is the important part to implement its functions in practical 

application areas. There is no doubt that how to plan a free-collision and relatively 

optimal path from initial position to goal position is a main research problem in path 

planning. Based on the kinematics and dynamics of manipulation, we design a path 

planning model with the waypoint and time interval as variables, energy consumption 

and running time as objective functions. We also introduce environmental constraints 

and dynamical constraints in the model. Then, we put forward two new methods. The 

first is to use Heuristic Rapidly-exploring Random Trees and Constrained Multi-

objectives Optimization Algorithm to search some execution path with less energy 

consumption and less running time. In the second, we do some modification in the 

representation of waypoints and use Constrained Multi-objectives Optimization 

Algorithm. In this paper, the research object of the robot arm is UR5 (Universal Robot 

5), the main research work is as follows: 

(1) Kinematical model of UR5 manipulator. Based on basic knowledge of 

manipulator, we establish the link coordinate system and obtain D-H parameters. 

According the link coordinate system and D-H parameters, we solve the forward 

kinematics and inverse kinematics. At last, dynamical model is established to solve the 

torque of each joint. 

(2) Describe the path optimization problem of manipulator. Under the satisfaction 

of environmental constraints and dynamical constraints, the execution path with less 

energy consumption and less running time is expected to be obtained. First, we analyze 

the difference between two representation method of manipulator state. One is  

Cartesian space representation, the other is joint space representation. Then, we decide 

which representation method will be adopted in the paper. Second, we approximate the 

link of manipulator as cylinder and obstacles as collection of spheres with different 

radius. Then we use the distance from the center of sphere to the axis of cylinder to 

perform collision detection. At last, we establish the dynamical constraints of path 
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planning model based on the drive system of manipulator.  

(3) Conflict analysis of path index. In order to analyze the influence of waypoint 

sequence on energy consumption and running time, we introduce a path index---path 

length. Then, we divide the three path index into three groups. We analyze the conflict 

and relation of value trend of each group of path indexes from two perspective. One is 

objective function, the other is experiment. 

(4) Introduction of two new methods and comparation of two new methods with 

original method. The first is to divide the path planning model into two layers based on 

the analysis result of conflict. In the first layer, the Heuristic Rapidly-exploring Random 

Trees is introduced to search for some waypoints of a feasible and collision-free path 

in the environment according to the minimum path length. In the second layer, we will 

decide the time interval sequence for adjacent waypoints based on the optimization 

objectives—running time and energy consumption. In the second method, we do some 

modification in the representation of waypoints and use Constrained Multi-objectives 

Optimization Algorithm. 

 

 

Keywords: constrained multi-objective optimization, heuristic rapidly- 

exploring random trees, energy consumption, running time. 
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第 1 章 绪 论 

1.1 机械臂路径优化的研究背景及意义 

当今世界，各国都已经进入了自动机械化时代，自动化技术和电子计算机等

科学技术的发展正在迅速地提高生产过程自动化程度。实现生产过程自功化，能

提高产量，保证质量．减少原材料和能箕的消轮．降低生产成本，改善劳动条件．确

保生产安全，减轻环境污染．收到良好的经济效益和社会效益，生产过程自动化 

成为现代技术的主要趋势。 

以美的为例，2011 年，其空调营收约为 500 亿元，用工数量在 50000 人以

上。之后，美的在全国六大空调生产基地启动自动化制造，至 2014 年，其空调

营收超过 700 亿元，用工数量变成了 26000 人。2015 年以来，美的全国六大空

调生产基地启动自动化制造升级，未来五年将投入 50 亿元人民币用于机器人替

代人工。按照美的计划，2018 年其空调营收将到达 1000 亿元，但员工数量将减

至两万人。营收和用工数量呈反比增长态势。从美的例子可以看出，用机器代替

部分人工岗位的效果逐步凸显。 

随着科学技术发展日新月异，自动化的概念和内存也不断发展。早期，自动

化是指用传输机等机器代替人的体力劳动，即机械化、后来．随着生产规模的扩

大，机械设备逐渐增多，人们控制机器设备的任务日益加重。为了减轻控制机器

设备的负担，人们研制出自动控制装置去控制机器和生产过程，这时把利用反馈

技术对机器设备进行自动控制称为自动化。20 世纪 60 年代以来，人们为了减轻

脑力劳动，开始应用电子计算机控制和管理生产过程和其他过程，这时，自动化

不仅是指利用机器装置去减轻成代替人的体力劳动，而且包括应用机器装置减轻

或代替人的脑力劳动，即实现信息处理的自动化。即就是说，自动化装置朝着自

动化、自主化、智能化方向发展。 

机械臂是自动执行的机械装置。由于具有可重复性、可靠性、效率性以及敏

捷性，机械臂已经广泛运用于实际生产活动，如产品制造、抓取物件以及装配流

水线等。随着需求的多样化，机械臂的应用领域不断扩大，对机械臂的要求不断

提高。例如，在精细化装配中，生产者对机械臂运动过程中稳定性提出更高的要
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求，在人们的日常生活中，机械臂作为辅助工具出现，完成递送物品等任务，给

用户的生活带来便利。在医疗领域，机械臂协助医生完成病人手术。机械臂路径

规划是机械臂实现其在各个实际领域的应用功能的一个重要部分。随着机械臂应

用领域不断扩大，机械臂运动空间从二维转到三维，机械臂本身也从低自由度转

向多自由度。因此，机械臂面对的环境和任务也越来越复杂，对机械臂路径规划

技术提出更高的要求。机械臂路径规划研究的问题不再是如何规划一条从初始位

置到目标位置的无碰撞的路径。进一步，我们需要考虑规划过程信息处理能力和

路径的性能指标，比如如何优化机械臂完成任务时间提高机械臂工作效率，如何

优化机械臂运动过程中能量消耗降低生产成本，如何优化机械臂运动过程稳定性

提高产品质量等。即就是说，当前的路径规划技术已经开始上升到优化和智能层

面。优化指的是优化路径的性能指标，智能指的是环境感知能力。 

因此，机械臂路径优化的研究是机械臂不断扩大其应用领域的必经之路，

也是我国提高生产和服务自动化、智能化水平的必经之路，具有重要的研究意

义。 

1.2 机械臂路径优化 

机械臂是自动执行的机械装置。由于具有可重复性、可靠性、效率性以及敏

捷性，机械臂已经广泛运用于实际生产活动，如产品制造、抓取物件以及装配流

水线等。随着需求的多样化，机械臂不仅仅只出现在工厂中，它已逐步作为辅助

工具出现在人们的日常生活中，完成递送物品等任务，给用户的生活带来便利。

与此同时，机械臂应用领域的扩大意味机械臂面临更加复杂的运动环境，也对机

械臂的敏捷性等性能提出更高的要求。相比于传统的工厂机械作业，通常机械臂 

的自由度相对较低，运动环境相对简单，运动路径相对固定。面对任务的困难性

和环境的复杂性，市场上对多自由度的机械臂提出了需求。类似于 UR5 这种的

多自由度机械臂逐步在市场上流行起来，相比于低自由度机械臂，多自由度机械

臂具有更大的运动范围，更好的冗余性，能在环境中绕开障碍物，更好的完成任

务。路径规划是机械臂实现其自身功能很重要的一部分，因为路径规划提供输入

信号给控制器以控制机械臂运动。然而，多自由度机械臂由于其冗余性，能提供

多条从起始位置到终点位置的路径。如何选择一条相对较优的路径也是机械臂路
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径规划的一个需要解决的问题。 

1.3 机械臂路径优化国内外研究现状和发展趋势 

从国际机器人联合会的统计，分析得出，自动化的趋势和广泛的应用使得机

械臂的需求大大增加。当前，机器人被认为是最具影响力的技术之一，全球多国

将机器人技术列为国家重大计划。美国将机器人技术重要性等同于互联网技术。

欧盟计划投入大量的资源来推动机器人的发展。日本也将机器人产业视为一个重

点的发展方向。我国近年来在机器人的研发与推广中也进行了很大的努力，尤其

在 2015 年 5 月国家颁布《中国制造 2025》文件，制造业成为国家强国战略重

要一环，明确将机器人技术作为推动的重点进行说明，这为机器人技术的发展带

来一个新的机遇。 

机器人技术包含方方面面，有机器人设计，机器视觉，路径规划等。本质上，

机械臂路径规划是一个优化问题。具体来说，我们希望找到一条从初始位置到目

标位置满意的执行路径，并且这条路径满足一定的约束。而如何评价满意就是一

个优化问题。比如，有时候我们希望路径的长度相对较短，有时候我们希望路径

的执行时间相对较少，等等。在许多文献中，路径通常表示成由路径点序列构成

的线段集合。这些路径可以以直线段[1]、三次样条曲线段[2]、贝塞尔曲线[3]等形式

出现。为了控制机械臂运动，相邻两个路径点的时间间隔序列也需要被确定。因

此，机械臂路径规划主要解决的问题是找到一组路径点序列以及相应的时间间隔

序列，并且这两组序列需要使预先设定的路径指标相对较优和满足一定约束条件。

最后，确定使用何种曲线对运动路径进行拟合。 

在路径规划领域，许多方法已经被提出并成功解决一些路径规划问题，如数

学规划[4]、路标图法[5-6]、细胞分裂法[7]、人工势场法[8]等。虽然这些相对传统方

法能在环境中找到一条可行且无碰撞的路径，但是这些相对传统方法会在以下情

况解决路径规划问题遇到困难。第一，一些方法需要花大量计算时间构造自由结

构空间；第二，一些方法需要精确表达一些外形不规则的障碍物；第三，路径规

划问题的评价指标往往不只一个。基于这些原因，基于采样的路径规划方法成为

目前相对流行的方法。基于采样的路径规划方法通过概率构造机器人移动地图，

从而满足规划要求。最典型的两大基于采样的方法是 1996 年提出的概率路标图
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法（PRM）[9]和 1998 年提出的快速扩展随机树法（RRT）[10]。这两大方法的提

出引起许多学者的关注。快速扩展随机树法通过在结构空间的随机采样将现有的

随机树不断向未搜索的区域扩展。正由于 RRT 算法的随机性，规划得到的路径

有时候远离最优值。许多学者开始对原始的快速扩展随机树方法进行改进。第一

个改进是将双向策略引入原始的快速扩展随机树方法，比如 bi-RRT[11]。该方法

主要生成两棵随机树，一棵以起始位置为根节点进行扩展，另一棵是以目标位置

为根节点进行扩展，每次尝试连接另一棵树最近节点扩展新的节点。这种双向的

RRT 技术有更好的搜索特性，相比于原始的快速扩展随机树搜索速度和搜索效

果有了显著提高。第二个改进方法是使用一个指标指导随机性扩展方向，提高路

径规划的稳定性[12]。然而，所有方法都将路径规划问题视为一个单目标优化问题，

并且只能得到一个解。 

对于实际应用，规划一条最优路径往往不是一个单目标优化问题，因为决策

者会考虑多个路径指标如路径长度[13-15]、路径安全性[14]、能量消耗[16-18]以及执行

时间[19-23]等。因此，许多学者开始尝试采用基于优化的路径规划方法对多个目标

组合进行优化。文献[14]中，F. Ahmed 等人采用基于非支配排序的进化算法对路

径的长度、安全性和平滑度进行优化。但是该方法没有加入动力学约束，优化自

变量只考虑路径点序列。文献 [24]中，作者采用基于分解的多目标进化算法

（MOEA/D）和基于非支配排序的进化算法（NSGA-II）在给定的路径点序列下，

对能量消耗和执行时间进行优化。另外，J. J. Kim 等人在文献[15]中通过权重因子

将路径长度、安全性、加速度三个目标结合成一个单目标，并采用粒子群算法进

行路径优化。 

大多数基于优化的路径规划方法采用启发式优化算法如进化算法（EAs），粒

子群算法（PSO）等。一方面，这类算法不需要构造可行解空间，节省大量计算

时间。另一方面，这类算法都是基于种群属性进行搜索，具有全局搜索能力，不

易于陷入局部最优解。尽管如此，基于优化的路径规划方法面对需要寻找大量路

径点和满足大量约束的情况下往往无法很难收敛最优路径，甚至会找不到最优路

径。出现这种情况的原因是现有基于优化的路径规划方法通常将整条路径视为一

个候选解。一般来说，只有当所有路径点位于可行区域时才可以认为有该路径点

序列构成路径可行。针对这个情况，P. Yang 和 K. Tang 在文献[25]中采用分离进化

的方法对路径点依次进行优化，但是该方法只在几何水平上实现路径规划，没有
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考虑动力学。另外，目前大多数基于优化的路径规划方法把路径点或时间间隔当

作自变量。 

前面描述现有的路径规划的工作。随着机械臂应用领域的不断扩大和用户需

求日益提高，路径规划技术也将不断发展。目前离线下路径规划技术相对成熟，

这也是大多数实际应用采用离线规划，在线跟踪的原因。未来路径规划主要是两

大方向。一是通过不断对环境实时感知于学习，实现路径在线路径规划，二是不

断缩短离线下路径优化的计算时间。 

1.5 本文的研究内容 

本文研究的重点是结合路径规划算法与智能优化算法对机械臂末端的执行

路径进行规划和优化。以机械臂运动学和动力学理论研究为基础，以机械臂路径

的中间路径点以及相邻两路径点的时间间隔为研究变量，以量消耗和执行时间为

优化目标，加入动力学约束和环境约束，以实现能量消耗较少，执行时间较短为

目的。本文主要提出两种机械臂路径优化解决方法。第一种是将机械臂路径优化

问题分解维两层，利用快速扩展随机树算法和带约束的多目标进化算法对机械臂

末端的执行路径进行优化。第二种是采用新的自变量编码方式直接对整个机械臂

路径优化问题进行求解。本文中用于研究对象的机械臂是 UR5（Universal Robot 

5）机械臂，论文完成主要研究工作如下： 

第二章针对 UR5 机械臂进行运动学建模。结合机械臂基本知识，建立连杆

坐系，求出 D-H 参数表。基于连杆坐标系及 D-H 参数表，求解机械臂的正逆运

动学。再者，对机械臂动力学进行建模求解关节扭矩力。 

第三章对路径规划方法进行介绍。列举已有的部分传统的路径规划方法，重

点介绍快速扩展随机树方法和智能优化算法的基本原理以及这两组方法在路径

规划中的应用。 

第四章对机械臂路径优化问题进行描述。在满足动力学约束和环境约束下，

规划能量消耗较少以及执行时间较短的路径。首先，通过分析机械臂状态在笛卡

尔空间和关节空间的优劣，确定机械臂状态的表示方法。再者，将机械臂连杆近

似为圆柱体，障碍物近似为半径不同的球体集合，并利用球心到轴线的距离判断

碰撞情况。最后，结合机械臂的传动系统，建立机械臂路径规划模型的动力学约
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束。 

第五章对自变量与目标的关系，以及优化目标进行冲突性分析。将本文中的

路径指标----路径长度、能量消耗以及执行时间两两分成一组进行目标间的冲突

性。每一组目标组合通过目标函数分析和实验两个角度分析目标间的冲突性，以

及目标取值趋势关系。 

第六章对机械臂规划实验进行介绍。首先，介绍原有的方法，原有的方法是

用一组关节状态表示机械臂的空间姿态，因此原有方法将机械臂路径优化模型中

自变量用N组关节状态和N + 1个时间间隔进行表示（N代表中间路径点的个数），

再用多目标优化算法进行求解。然后，再介绍本文提出的两种方法在第一种方法

中，基于优化目标间冲突性的分析结果，将机械臂路径规划模型拆分成两层。第

一层在关节空间采用快速扩展随机树算法获取从初始状态到目标状态的关节状

态（路径点）序列。第二层是在第一层获取的路径点序列的基础上，使用带约束

的多目标进化算法对路径的能量消耗和执行时间两个目标优化，并满足于动力学

约束。在第二种方法中，用一组关节位移增量代替一组关节状态对机械臂路径优

化模型中的路径点进行表示，并多目标优化算法进行求解。最后，将两种方法的

运行结果与运行时间与原先的方法进行比较。 
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第 2 章 机械臂建模 

2.1 引言 

机械臂是一个复杂的力学结构，为了恰当地描述机械臂的运动学和动力学特

性，需要对机械臂建立其数学模型。机械臂数学建模主要分为运动学建模和动力

学建模。运动学建模主要对机械臂各连杆之间相互的运动关系进行建模。主要分

析位置、速度和加速度和所有关于位置的高阶导数（相对于时间或其他变量）。

动力学建模主要对机械臂运动与驱动机械臂运动的力、力矩之间的关系进行建模。 

2.2 机械臂数学建模 

机械臂路径规划是基于实验室 UR5 机械臂平台进行实验仿真，如图 2-1 所

示。本文采用 MATLAB 软件中机器人工具箱 Robot Toolbox 对 UR5 机械臂进行

数学模型仿真，模拟机械臂在实际环境的状态及运动。 

 

   图 2-1 UR5 机械臂模型 

2.2.1 D-H 参数 

机械臂数学模型的建立需依照各个杆件之间的位置关系，Denavit 和

Hartenberg 提出用四元数来描述杆件的方法，该方法称为 D-H 参数法。这种四元

数由四个参数组成，其中两个参数是杆件自身参数，另外两个参数是杆件与相邻

杆件间的关系参数。D-H 参数法用于构造机械臂的 D-H 参数矩阵，其中每一组
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参数可以建立一组齐次变换矩阵来描述相连杆件之间的转换关系。然而，机械臂

D-H 参数矩阵的构造需要依照机械臂各个连杆坐标系，如图 2-2 所示。连杆坐标

系的建立需遵循以下规则[52]： 

① 坐标系 𝑖  的原点位于关节 𝑖 + 1  的轴线和关节 𝑖  和 𝑖 + 1  轴线的公垂

线的交点； 

② 满足轴 𝑧𝑖 与关节 𝑖 + 1 轴线共线前提下，轴正方向可以任意选取； 

③ 轴 𝑥𝑖 与和关节 𝑖 和 𝑖 + 1 轴线的公垂线共线，并且从关节 𝑖 指向 𝑖 +

1； 

④ 使用右手定则确定轴 𝑦𝑖。 

 

图 2-2 UR5 连杆坐标系 

基于机械臂连杆坐标系，任意串联机械臂的每个连杆均可以由四个 D-H 参

数来描述。无论实际中每个连杆链接两个关节的物理组成如何，它们的相对位置

都可以用两个参数 𝑎𝑖 和 𝛼𝑖 来描述，同样的，相邻两个两个连杆的相对位置可

以用 𝑑𝑖 和 𝜃𝑖 来描述，如图 2-3 所示，第 𝑖 个关节而言： 

 

图 2-3 串联机械臂 D-H 参数描述 
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① 𝑎𝑖：关节 𝑖 与 𝑖 + 1 轴线的公垂线长度，通常是连杆的长度； 

② 𝛼𝑖：关节 𝑖 与 𝑖 + 1 轴线相差的角度，也被称为连杆间的扭曲角； 

③ 𝑑𝑖：关节 𝑖 − 1  与 𝑖  轴线的公垂线和关节 𝑖  与 𝑖 + 1  轴线的公垂线的

偏移距离，也被称为连杆间的偏移量。 

④ 𝜃𝑖：关节 𝑖 − 1  与 𝑖  轴线的公垂线和关节 𝑖  与 𝑖 + 1  轴线的公垂线的

夹角。这也被称为关节角度。 

根据以上的规则，我们可以得到 UR5 的 D-H 参数矩阵 

表 2-1 UR5 D-H 参数列表 

 

2.3 运动学分析 

运动学是机械臂路径规划的研究基础，它仅仅考虑机械臂的运动而不考虑其

他力对机械臂的影响。机械臂运动学问题研究的是各个杆件之间的相互运动关系，

主要是位移、速度、加速度的关系。因此，运动学基本上是指几何和时间为基础

的运动特性，我们称之为机械臂的位置和方向的运动特性。机械臂运动学分为正

运动学及逆运动学。假设已知各关节的关节状态，对各个杆件（特别是机械臂末

端执行器）进行位姿、速度以及加速度的求解的过程称之为正运动学；反之，如

果末端执行器的位姿与加速度均已给出，对机械臂各个关节位姿与速度等的求解

过程称之为逆运动学。 

2.3.1 正运动学 

机械臂正运动学是将机械臂从关节空间映射到工作空间。假设已知一组关节

状态，q = [𝑞1, 𝑞2, 𝑞3, 𝑞4, 𝑞5, 𝑞6]，根据 D-H 方法建立相邻连杆的齐次变换矩阵，

现在假设 T𝑖
𝑖−1  表示坐标系 𝑜𝑖𝑥𝑖𝑦𝑖𝑧𝑖  相对于坐标系 𝑜𝑖−1𝑥𝑖−1𝑦𝑖−1𝑧𝑖−1  的齐次变
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换矩阵，因此 T𝑖
𝑖−1 表示一个关于变量 𝑞𝑖 的函数[52]： 

𝑇𝑖
𝑖−1 = 𝑇𝑖

𝑖−1(𝑞𝑖) = 𝑅𝑜𝑡𝑧,𝑞𝑖𝑇𝑟𝑎𝑛𝑠𝑧,𝑑𝑖𝑇𝑟𝑎𝑛𝑠𝑥,𝑎𝑖𝑅𝑜𝑡𝑥,𝛼𝑖 = [
𝑅𝑖
𝑖−1 𝑜𝑖

𝑖−1

[0,0,0] 1
]

= [

𝑐𝑞𝑖
𝑠𝑞𝑖
0
0

  

−𝑠𝑞𝑖
𝑐𝑞𝑖
0
0

  

0
0
1
0

  

0
0
0
1

] [

1
0
0
0

  

0
1
0
0

  

0
0
1
0

  

0
0
𝑑𝑖
1

] [

1
0
0
0

  

0
1
0
0

  

0
0
1
0

  

𝑎𝑖
0
0
1

] [

1
0
0
0

  

0
𝑐𝛼𝑖
𝑠𝛼𝑖
0

  

0
−𝑠𝛼𝑖
𝑐𝛼𝑖
0

  

0
0
0
1

]

= [

𝑐𝑞𝑖
𝑠𝑞𝑖
0
0

  

−𝑠𝑞𝑖𝑐𝛼𝑖
𝑐𝑞𝑖𝑐𝛼𝑖
𝑠𝛼𝑖
0

  

𝑠𝑞𝑖𝑠𝛼𝑖
−𝑐𝑞𝑖𝑠𝛼𝑖
𝑐𝛼𝑖
0

  

𝑎𝑖𝑐𝑞𝑖
𝑎𝑖𝑠𝑞𝑖
𝑑𝑖
1

] 

(2-1) 

当把所有齐次变换矩阵依次相乘，就可以得出机械臂末端（6 自由度）相对

于基座的齐次变换矩阵： 

𝑇6
0 = 𝑇1

0𝑇2
1𝑇3

2𝑇4
3𝑇5

4𝑇6
5                      (2-2) 

假设 𝑝6 表示在机械臂末端坐标系中一点的坐标，那么空间中这一点在世界

坐标系，也即基座坐标系中的表示为： 

𝑝0 = 𝑇6
0𝑝6 = 𝑇1

0𝑇2
1𝑇3

2𝑇4
3𝑇5

4𝑇6
5𝑝6             (2-3) 

2.3.2 逆运动学 

为了使机械臂末端到达指定位置，即已知末端执行器的工作空间位姿，就需

要驱动机械臂各关节由当前位置运动到与机械臂末端位姿相对应的位置，也就是

获取各个关节的关节变量，这就是机械臂逆运动学求解问题。机械臂逆解本质上

是将机械臂从工作空间映射到关节空间。逆解是机械臂运动规划和轨迹控制的基

础。然而，机械臂逆解求解比正解复杂得多，需要考虑以下几个问题： 

⚫ 存在性：对于目标位姿，至少存在一组关节状态来产生目标机械臂末端

位姿；如果目标位姿在工作空间外，则解不存在。 

⚫ 唯一性：对于目标位姿，仅由一组关节变量来产生目标机械臂末端位姿。

对于机械臂，可能出现多解。 

⚫ 多重解：应根据情况而定，在避免碰撞的前提下，通常按照最短行程的

准则来择优，使每个关节的移动量为最小。 

⚫ 机械臂运动学逆解的数目取决于关节数目、连杆参数和关节变量的活动

范围。一般，非零连杆参数越多，运动学逆解越多。 
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⚫ 由于机械臂前面三个连杆的尺寸较大，后面三个较小，故应遵循多移动

小关节，少移动大关节的原则。 

机械臂逆解的求解方法一般有迭代法、数值法、几何法。本文采用几何法求

解 UR5 机械臂逆解[27]。 

① 求𝑞1：为了求出𝑞1，需找到坐标系{5}相对于基坐标系的位置𝑃5
0。如图 2-

4 所示，𝑃5
0可以通过沿坐标系{6}的 Z 轴反方向平移𝑑6计算。 

 

图 2-4 坐标系{5}与基坐标系的位置关系 

𝑃5
0 = 𝑇6

0 [

0
0
−𝑑6
1

] − [

0
0
0
1

]                   (2-4) 

在坐标系{5}相对于基坐标系位置的基础上，从图 2-5 可以得出𝑞1 =

𝜑＋𝜓＋
𝜋

2
 

 

图 2-5 求解𝑞1 

𝜓 = 𝑎𝑟𝑐𝑡𝑎𝑛((𝑃5
0)𝑦 , (𝑃5

0)𝑥)                  (2-5) 

φ = ±arccos (
𝑑4

(𝑃5
0)
𝑥𝑦

) = ±arccos(
𝑑4

√(𝑃5
0)
𝑥

2
+(𝑃5

0)
𝑦

2
)       (2-6) 
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𝑞1出现两个解，对应于关节 1 向右旋转或向左旋转 

② 求𝑞5：在𝑞1基础上，𝑞5可以通过坐标系{6}相对于坐标系{1}的位置信息

求解，如图 2-6 所示。 

 

图 2-6 求解𝑞5 

 从图 4 中可以看出，(𝑃6
1)𝑧 = 𝑑6𝑐𝑜𝑠(𝑞5) + 𝑑4,其中(𝑃6

1)𝑧 = (𝑃6
0)𝑥 sin(𝑞1) −

(𝑃6
0)𝑦 cos(𝑞1), 因此 

𝑞5 = ±𝑎𝑟𝑐𝑐𝑜𝑠 (
(𝑃6

1)
𝑧
−𝑑4

𝑑6
)                   (2-7) 

𝑞5出现两个解，对应于关节 5 向上旋转或向下旋转。 

③ 求𝑞6：假设忽略坐标系间的转换，𝑧1可以表示为坐标系{6}的单位向

量，用球坐标系法定义，如图 2-7 所示。 

 

图 2-7 求解𝑞6 

坐标系{1}相对于坐标系{6}的齐次变换 

𝑇1
6 = ((𝑇1

0)−1𝑇6
0)−1                   (2-8) 

根据齐次变换矩阵的结构，可以得出以下等式，并求解𝑞6 

−sin(𝑞6)𝑠𝑖𝑛(𝑞5) = 𝑧𝑥                  (2-9) 
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cos(𝑞6)𝑠𝑖𝑛(𝑞5) = 𝑧𝑦                  (2-10) 

𝑞6 = arctan (
−𝑧𝑦

𝑠𝑖𝑛(𝑞5)
,

𝑧𝑥

𝑠𝑖𝑛(𝑞5)
)                (2-11) 

从公式(2-11)看出，当s𝑖𝑛(𝑞5)，𝑧𝑥，𝑧𝑦为 0 时，𝑞6无法求解。 

④ 求𝑞2, 𝑞3：在𝑞1, 𝑞5, 𝑞6基础上，UR5 机械臂剩余三个关节，可以认为是

一个平面 2R 机械臂。首先，我们需要找到坐标系{3}相对于坐标系{1}的位置信

息。 

𝑇4
1 = 𝑇6

1𝑇4
6 = 𝑇6

1(𝑇5
4𝑇6

5)−1                 (2-12) 

𝑃3
1 = 𝑇4

1 [

0
−𝑑4
0
0

] − [

0
0
0
1

]                     (2-13) 

 图 2-8 描述了包含坐标系{1}-{3}机械臂平面结构图，从图中可以得出 

 

图 2-8 求解𝑞2, 𝑞3  

 ( )

2
1 2 2

3 2 3

2 3

cos
2

P a a

a a


− −
=                   (2-14) 

利用 cos 函数的公式准则，得到 ( ) ( )3cos cos q = ，结合公式(2-14), 

 

2
1 2 2

3 2 3

3

2 3

arccos
2

P a a
q

a a

 − −
 = 
 
 

                 (2-15) 

从图 2-8 还可以看出 

𝑞2 = −(𝛿 − 𝜖)                     (2-16) 

其中δ = arctan((𝑃3
1)𝑦，−(𝑃3

1)𝑥)，ϵ可以由公式(2-16)求解 

( )
1

3

sin

P


=
𝑠𝑖𝑛(𝜖)

𝑎3
                    (2-17) 

结合公式(2-16)和公式(2-17),可得𝑞2的求解结果 
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𝑞2 = arctan((𝑃3
1)𝑦，−(𝑃3

1)𝑥) + 𝑎𝑟𝑐𝑠𝑖𝑛 (
𝑎3𝑠𝑖𝑛(𝑞3)

‖𝑃3
1‖

)       (2-18) 

𝑞2, 𝑞3出现两个解，对应于关节 2 和关节 3 向上旋转或向下旋转 

⑤ 求𝑞4：首先，求出坐标系{4}相对于坐标系{3}的齐次变换矩阵𝑇4
3，然后

利用𝑇4
3的第一列求解𝑞4。 

𝑇4
3 = 𝑇1

3𝑇4
1 = (𝑇2

1𝑇3
2)−1𝑇4

1               (2-19) 

𝑞4 = 𝑎𝑟𝑐𝑡𝑎𝑛(𝑥𝑦, 𝑥𝑥)                   (2-20) 

由上面分析可知，UR5 机械臂有多解的情况出现，也就是说机械臂在工作

空间的目标姿态可由多组关节状态产生，如图 2-9(a)-(h)所示。因此，类似 UR5

这种多自由度机械臂具有更好的灵活性，更好的可操作性以及更大的冗余性，有

利于机械臂避开环境中的障碍物。 

 

图 2-9 UR5 机械臂逆解 

2.4 机械臂动力学分析 

机械臂动力学研究的是机械臂运动与驱动机械臂运动的力、力矩之间的关系，

目的是为了控制机械臂的运动状态，并且进行仿真和优化。机械臂动力学模型可

以通过杆件的几何参数如质量、杆长等和惯性参数如转动惯量等进行构建。当前

使用最广泛的机械臂动力学方程求解方法是拉格朗日法。 

拉格朗日公式是一种基于系统的做功及能量交换情况来推导系统动力学方

程的是一种数学解析法。首先引入拉格朗日函数，用 L 表示，K 表示动能，P 表

示位能[52]。 

L = K − P                         (2-21) 
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机械臂关节扭矩力则可以通过对拉格朗日函数求偏导数求得 

𝜏𝑖 =
𝑑

𝑑𝑡

𝜕𝐿

𝜕�̇�𝑖
−

𝜕𝐿

𝜕𝑞𝑖
  𝑖 = 1,2,… ,6             (2-22) 

机械臂动能由两部分组成：集中在质心处的平动能和绕着质心的转动动能 

K =
1

2
𝑚𝑣𝑇𝑣 +

1

2
𝜔𝑇𝐼𝜔                    (2-23) 

其中m代表连杆的总质量，v,ω分别代表线速度和角速度，I是一个3 × 3的对

称矩阵，称为转动惯量。为了简化转动惯量的计算，我们将图 2-10（a）中各连

杆的实际质心位置近似为图 2-10（b）中各连杆的几何中心，并将各连杆的形状

近似为圆柱体。 

(a) (b)
 

图 2-10 UR5 质心近似 

做了上述的近似后，我们可以结合机械臂的几何参数计算出各连杆的质

量和质心位置向量，如表 2-2 所示，需要注意的是表中表示的质心位置分别

都是在自身坐标系中的表示的向量[53]。 

表 2-2 UR5 连杆质量和质心位置 

Link Weight（kg） Mass center (mm) 

1 3.7 𝑟1
1 = [0,0,0]𝑇 

2 8.393 𝑟2
2 = [212.5,0,135]𝑇 

3 2.275 𝑟3
3 = [206.25,0,17.5]𝑇 

4 1.219 𝑟4
4 = [0,0, −2.5]𝑇 
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5 1.219 𝑟5
5 = [0,0, −2.5]𝑇 

6 0.1879 𝑟6
6 = [0,0, −17.5]𝑇 

 

进一步，计算各连杆的转动惯量，同样的它们的转动惯量也是在自身坐

标系中的表示： 

𝐼1 = [
0.0084 0 0
0 0.0064 0
0 0 0.0084

] , 𝐼2 = [
0.0078 0 0
0 0.2100 0
0 0 0.2100

] 

𝐼3 = [
0.0016 0 0
0 0.0462 0
0 0 0.0462

] , 𝐼4 = [
0.0016 0 0
0 0.0016 0
0 0 0.0009

] 

𝐼5 = [
0.0016 0 0
0 0.0016 0
0 0 0.0009

] , 𝐼6 = [
0.0001 0 0
0 0.0001 0
0 0 0.0001

] (2-24) 

另外，机械臂的线速度和角速度可以用雅可比矩阵和关节变量表示： 

𝑣𝑖 = 𝐽𝑣𝑖(𝑞)�̇�         𝜔𝑖 = 𝐽𝜔𝑖(𝑞)�̇�        𝑖 = 1,2, … ,6      （2-25) 

下面推导 UR5 的雅可比矩阵，首先计算角速度方面 𝐽𝜔，由于 UR5 是

通过六个旋转关节链式连接而成，这里需要计算轴 𝑧0
0, … , 𝑧5

0，分别如下： 

𝑧0
0 = 𝑘 

𝑧1
0 = 𝑅1

0𝑘 

𝑧2
0 = 𝑅2

0𝑘 = 𝑅1
0𝑅2

1𝑘 

𝑧3
0 = 𝑅3

0𝑘 = 𝑅1
0𝑅2

1𝑅3
2𝑘 

𝑧4
0 = 𝑅4

0𝑘 = 𝑅1
0𝑅2

1𝑅3
2𝑅4

3𝑘 

𝑧5
0 = 𝑅5

0𝑘 = 𝑅1
0𝑅2

1𝑅3
2𝑅4

3𝑅5
4𝑘                                (2-26) 

其中 𝑘 = [0,0,1]𝑇，雅可比线速度方面，因此 UR5 的雅可比矩阵可表示

为： 

 J = [
𝐽𝑣
𝐽𝜔
] = [

𝐽𝑣1(𝑞) 𝐽𝑣2(𝑞) 𝐽𝑣3(𝑞)

𝐽𝜔1(𝑞) 𝐽𝜔2(𝑞) 𝐽𝜔3(𝑞)
  
𝐽𝑣4(𝑞) 𝐽𝑣5(𝑞) 𝐽𝑣6(𝑞)

𝐽𝜔4(𝑞) 𝐽𝜔5(𝑞) 𝐽𝜔6(𝑞)
]           (2-27) 

其中𝐽𝑣𝑖 = 𝑧𝑖−1 × (𝑜𝑛
0 − 𝑜𝑖−1

0 ), 𝑖 = 1,2, … ,6，𝐽𝜔𝑖 = 𝑧𝑖−1, 𝑖 = 1,2, … ,6 

因此，机械臂的平动能表示成公式 

K =
1

2
�̇�𝑇 ∑ [𝑚𝑖𝐽𝑣𝑖(𝑞)

𝑇𝐽𝑣𝑖(𝑞) + 𝐽𝜔𝑖(𝑞)
𝑇𝑅𝑖(𝑞)𝐼𝑖𝑅𝑖(𝑞)

𝑇𝐽𝜔𝑖(𝑞)]�̇�
6
𝑖=1     （2-28) 

机械臂的位能来源于各连杆质心处产生的重力势能总和，可以表示为公式 

P = ∑ 𝑔𝑇𝑟𝑐𝑖𝑚𝑖
6
𝑖=1                      （2-29) 
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其中g是一个向量，指明惯性坐标系中重力方向，𝑟𝑐是连杆质心的位置信息，

需要注意的是𝑟𝑐的位置信息相对于基坐标系，因此需要表 2-2 中的质心位置转换

到基坐标系下： 

r𝑐1 = 𝑅1
0𝑟1
1 

r𝑐2 = 𝑅2
0𝑟2

2 = 𝑅1
0𝑅2

1𝑟2
2 

r𝑐3 = 𝑅3
0𝑟3

3 = 𝑅1
0𝑅2

1𝑅3
2𝑟3
3 

r𝑐4 = 𝑅4
0𝑟4

4 = 𝑅1
0𝑅2

1𝑅3
2𝑅4

3𝑟4
4 

r𝑐5 = 𝑅5
0𝑟5

5 = 𝑅1
0𝑅2

1𝑅3
2𝑅4

3𝑅5
4𝑟5

5 

r𝑐6 = 𝑅6
0𝑟6

6 = 𝑅1
0𝑅2

1𝑅3
2𝑅4

3𝑅5
4𝑅6

5𝑟6
6 

（2-30） 
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第 3 章 路径规划算法介绍 

3.1 引言 

机械臂路径规划是机械臂实用化研究的一个重要方向，主要解决在有障碍物

的环境中，自主地规划一条从初始状态到目标状态的运动路径，使其在运动过程

中安全、无碰撞地绕过障碍物。传统的路径规划方法有 A*法[48]、多边形拟合、

栅格法等。但这些方法需要在一个确定性环境中对障碍物进行建模和描述，计算

复杂度随着机械臂自由度指数增长，不适合解决复杂环境中多自由度机械臂路径

规化问题。 

不同于传统的路径规划方法，基于采样的运动规划通过对工作空间的采样点

进行碰撞检测获取采样点的可行性，避免空间建模，有效解决高维空间和复杂约

束的运动规划问题。本章将重点介绍快速扩展随机树以及智能优化算法在路径规

划中的应用。 

3.2 快速扩展随机树 

快速扩展随机树（RRT）被 S.M. LaValle 于 1988 结合非完整性约束以及最

优控制等相关技术提出，作为一种随机生成的数据结构——树，能够有效率地在

多维空间内进行规划。主要规划方式是以状态空间的一个初始点作为根节点，通

过状态空间的采样点，把搜索导向空白区域，不断增加叶节点，生成一颗随机扩

展树。当随机树的叶节点包含了目标点或在目标点的可达区域内，便可以在随机

树中找到一条以树节点构成的从初始点到目标点的规划路径。目前，快速扩展随

机树（RRT）广泛用于机器人或机械臂的路径规划中[37] [49-51]。 

3.2.1 原始 RRT 算法 

设 C 是机器人 2D 或 3D 环境下的运动工作空间，𝐶𝑓𝑟𝑒𝑒是与障碍物没有发生

碰撞的自由运动空间，快速扩展随机树的构建方法如图 3-1 所示。𝑇𝑘为一棵拥有

k个树节点的随机数，x 是𝑇𝑘树上的节点，且𝑇𝑘 ∈ 𝐶𝑓𝑟𝑒𝑒。设𝑥𝑖𝑛𝑖𝑡为初始位置，
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𝑥𝑔𝑜𝑎𝑙 ∈ 𝐶𝑓𝑟𝑒𝑒为目标区域。首先，在 C 空间随机选取一个位姿点𝑥𝑟𝑎𝑛𝑑。接着，在

𝑇𝑘找出距𝑥𝑟𝑎𝑛𝑑最近的节点𝑥𝑛𝑒𝑎𝑟，用Dis(𝑥𝑟𝑎𝑛𝑑, 𝑥𝑛𝑒𝑎𝑟)表示两个位姿点的几何距离，

则𝑥𝑟𝑎𝑛𝑑 , 𝑥𝑛𝑒𝑎𝑟的关系可以表示为Dis(𝑥𝑟𝑎𝑛𝑑, 𝑥𝑛𝑒𝑎𝑟) ≤ Dis(𝑥𝑟𝑎𝑛𝑑, 𝑥)。下一步，在

𝑥𝑛𝑒𝑎𝑟与𝑥𝑟𝑎𝑛𝑑的连线上求𝑥𝑛𝑒𝑤，𝑥𝑛𝑒𝑤必须满足𝑥𝑛𝑒𝑤 ∈ 𝐶𝑓𝑟𝑒𝑒，且Dis(𝑥𝑛𝑒𝑤, 𝑥𝑛𝑒𝑎𝑟) =

𝜌，其中ρ > 0，为 RRT 最小生长步长。如果存在𝑥𝑛𝑒𝑤，将𝑥𝑛𝑒𝑤加入𝑇𝑘，令𝑇𝑘+1 =

𝑇𝑘 + 𝑥𝑛𝑒𝑤表示新的扩展树。否则重新采样𝑥𝑟𝑎𝑛𝑑，重复以上步骤，直至随机树扩

展到目标区域。计算𝑥𝑛𝑒𝑤的公式如下： 

𝑥𝑛𝑒𝑤 = 𝑥𝑛𝑒𝑎𝑟 + 𝜌(𝑥𝑟𝑎𝑛𝑑 − 𝑥𝑛𝑒𝑎𝑟)/‖𝑥𝑟𝑎𝑛𝑑 − 𝑥𝑛𝑒𝑎𝑟‖        （3-1） 

其中，‖    ‖表示两点间的欧氏距离。 

 
图 3-1 随机树构建方式 

 

3.2.2 改进 RRT 算法 

RRT算法的提出为解决复杂环境中多自由机械臂路径规划提供一种可行性，

但扩展树是以𝑥𝑖𝑛𝑖𝑡作为根节点，通过不断在运动工作空间进行随机采样𝑥𝑟𝑎𝑛𝑑，并

根据公式（3-1）确定新的叶结点𝑥𝑛𝑒𝑤，直至扩展树到达目标区域。由于𝑥𝑟𝑎𝑛𝑑的

随机性，导致扩展树的生长形状不尽相同，进一步导致从𝑥𝑖𝑛𝑖𝑡到𝑥𝑔𝑜𝑎𝑙的路径有时

候接近最短，有时候却远离最短，这样对同一任务的规划缺乏重复性。另外，当

算法在运动工作空间随机采样一个位姿𝑥𝑟𝑎𝑛𝑑后，扩展树沿着𝑥𝑟𝑎𝑛𝑑和𝑥𝑛𝑒𝑎𝑟确定的

方向生长，扩展树生长方向的这种随机性同时也影响了算法的收敛速度。因此，

针对原始 RRT 算法重复性不高和收敛速度不够快两个不足地方，许多研究工作

者提出许多改进的 RRT。现有的改进 RRT 算法主要集中在两个方面：采样策略

的改进和扩展方式的改进。 

采样策略的改进主要包括：Goal-Bias 算法[39]在原始 RRT 算法基础上，将目

标点视为采样点，并且控制其出现的概率。Goal-Zoom 算法[39]将目标区域作为重

要的采样区域，并增加该区域的采样频率，加快了算法的收敛速度。其他改进算
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法还有 Extend RRT(ERRT) [34]算法，引入路径点集合，加快算法收敛速度，同时

提高了稳定性。 

扩展方式改进主要包括：RRT-Con [38]算法利用两棵树相向扩展，在初始点和

目标点产生两棵随机数，轮流尝试连接另一棵树的最近节点来扩展新节点，加快

了收敛速度。Dynamic-RRT(DRRT) [35]，引入剪枝与合并，去除因环境改变而无

效的分支和节点，然后进行搜索。Matt Zucker[36]等人对 DRRT 算法进行改进，仅

仅去除因环境改变而无效节点，而保留的分支形成一个树林。王滨[37]等人结合 A*

算法思想，将估值函数引入原始 RRT 算法，使扩展树朝着目标方向生长，加快

了收敛速度，提高同一任务规划的可重复性。 

3.3 智能优化算法 

路径规划主要包含路径规划和路径优化两大块。路径优化的实现离不开优化

算法的使用。智能优化算法由于其种群搜索的属性，具有全局搜索能力，不易陷

入局部最优，在路径规划逐步流行起来[15] [29] [41-44] [48]。另一方面，决策通常会考

虑多个路径性能指标，因此路径规划本身是一个多目标规划问题。目前，进化算

法是应用在路径规划中较多的一种方法。进化算法使一种基于种群搜索技术的智

能优化算法，能处理各种形式的目标函数，主要通过在变量区域进行采样、交叉、

变异操作产生个体，并根据个体适应度值进行选择，能覆盖整个可行区域，不易

陷入局部最优，从而获得最优解集。进化算法主要有两大基本算法，分别是

NSGA-II[31]和 MOEA/D[32] 。由于本文解决的路径优化模型是一个带约束的多目

标优化问题，本节主要介绍基于分解的约束多目标进化算法（MOEA/D-CDP）。 

3.3.1 多目标约束优化问题定义 

形如以下数学形式的问题称为多目标约束优化问题： 

minimize      y = F(x) =  (𝑓1(𝑥), 𝑓2(𝑥), 𝑓3(𝑥),… , 𝑓𝑚(𝑥), )
𝑇 

subject to     𝑔𝑖(𝑥) ≤ 0  𝑖 = 1,… , 𝑙 

ℎ𝑖(𝑥) = 0   𝑖 = 𝑙 + 1,… , 𝑝 

(3-2) 

其中 ( )1 2, , ,
T n

nx x x X R=  x 表示 n 维的决策向量， X 表示决策向量 x 形成的
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决策空间（Decision Space）； ( )1 2, , ,
T m

my y y Y R=   y 表示m 维的目标向量，

Y 表示目标向量 y 形成的目标空间（Objective Space）。目标函数 ( )F x 表示存在

m 个由决策空间到目标空间的映射关系。 ( ) ( )0 1,2, ,ig i l =x 表示存在 l 个不

等式约束； ( ) ( )0 1,2, ,ih i l p= = +x 表示存在 p l− 个等式约束。 

3.3.2 MOEA/D  

MOEA/D 是 Zhang 等人于 2007 年提出，其核心思想是通过传统方法的分

解策略，将一个多目标优化问题分解为一定数量的单目标优化子问题，再采用进

化算法对这些单目标子问题同时进行优化，获得各个子问题的 Pareto 最优解。其

算法流程如图 3-2 所示。 

开始

结束

采用遗传算子产生新解，并进行修正

适应值评估

随机选择子问题
更新理想点  

   与邻居    。

Z 

( )B i

1i =

否

是

是

否

计算目标值     ( )F x

设置权重向量  ，初始种群  ，邻居     P
i ( )B i

初始化理想点  Z

curNFEs<maxNFEs

Pop_sizei 

 

图 3-2 MOEA/D 基本流程 

MOEA/D 的分解方法主要采用以下三种： 

⚫ 权重求和法（Weighted Sum Approach）[32] 
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对于含有 个子目标的多目标优化问题，设权重向量 ( )1 2, , ,
T

m   = ， 其

中 。权重求和法通过将权重向量加权到每个目标的

方式转化为多个单目标子问题的和，数学表达式为： 

( ) ( )
1

minimize  

subject  to  

m
ws

i i

i

g x f x

x

 
=


=


 


                 (3-3) 

其中 ( )wsg x  是单目标优化问题（3-3）的目标函数， x 为自变量，为权重向量。 

⚫ 切比雪夫法（Tchebycheff Approach）[32] 

切比雪夫法通过以下形式将多目标优化问题转化为多个单目标子问题： 

( ) ( ) * *minimize  , max

subject to  

te

i i ig x z f x z

x

  =  −




           (3-4) 

其中 ( )* * * *

1 2, , ,
T

mz z z z= x ∈ Ω，z* = (z1
* , … , zi

*)T为参考点，可设 

( ) * mini iz f x x=  ， 1,2, ,i m= 。 

⚫ 边界交叉法（Boundary Intersection Approach）[32] 

边界交叉法通常取一组到达参考点的射线，如果这组线均匀分布，那么 

线与可行目标集的交点就可以看作是对 Pareto 最优边界一个很好的近似。因此，

边界交叉法可用以下形式来描述： 

( )
( )

*

*

minimize  ,

subject to 

                

big x z d

F x z d

x





 =



− =





                      (3-5) 

其中， ( )1 2, , ,
T

m   = λ和 ( )* * * *

1 2, , ,
T

mz z z z= z*分别是权重向量和参考 

点，与之前所述相同。 

3.3.3 CDP 约束处理原则 

CDP[33]是一种流行的广泛使用的约束处理方法。其约束处理方法定义是如果

满足下列任何条件中的一个，则称解 𝑥𝑖 是约束支配解 𝑥𝑗  的： 

1）𝑥𝑖 是可行解，𝑥𝑗  是不可行解； 

2）𝑥𝑖 和 𝑥𝑗  都是不可行解，但 𝑥𝑖 有一个较小的约束违反； 

m

1

0, 1,2, , 1
m

i i

i

i m 
=

 = =且
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3）𝑥𝑖 和 𝑥𝑗  都是可行解，但 𝑥𝑖 支配 𝑥𝑗。 

这种约束支配原则的效果，任何可行的解决方案是优于任何不可行的解决方

案。 
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第 4 章 机械臂路径优化问题描述 

4.1 引言 

机械臂路径规划的主要任务是找到从初始位置到目标位置的路径点序列和

与之对应的时间间隔序列，该时间间隔是指机械臂末端从前一个路径点运动到

下一个路径点所需的时间。在一个机械臂路径规划模型中，我们需要很多重要

因素，比如机械臂的可操作性、任务空间的环境信息、安全性和机械臂运动所

消耗的能量等。这些因素会以不同的形式出现在机械臂路径规划模型中，一种

是优化目标，这些目标需要被最大化或最小化；另一种是约束条件，这些约束

条件约束自变量的取值范围以及自变量间的取值关系。实际生产活动中，大多

数机械臂路径通常是离线规划并在线跟踪。另外，成本和效率是生产者关注比

较多的因素。作为人们日常生活中的辅助工具，机械臂主要在静态或动态中基

于给定的初始位置和目标位置情况下完成抓取等任务。对于使用者，机械臂移

动过程的能量消耗是他们关注的一个点。基于以上考虑，本文中我们选取机械

臂执行时间以及能量消耗作为机械臂路径优化模型中的优化目标。另外，我们

也引入传动链约束和环境约束到优化模型中。 

4.2 设计变量 

机械臂路径规划模型中，我们选取路径点和时间间隔作为自变量。机械臂运

动路径可以在两个层面进行规划：笛卡尔空间层面和关节空间层面。笛卡尔空间

的线速度和角速度与关节空间的关节速度通过雅可比矩阵互相转换。因此，在笛

卡尔空间进行运动规划时，机械臂末端的速度通过逆雅可比矩阵转化到关节速度

的过程会出现误差甚至错误，这会影响轨迹跟踪的准确性。毕竟，关节扭矩力是

通过高度非线性化的动力学方程求解得到。笛卡尔空间层面进行路径规划的主要

缺点是整个执行过程在一个采样周期进行，这会限制和降低系统的性能。另外，

机械臂末端有可能无法沿着在笛卡尔空间规划好的路径运动，这是因为机械臂各

个关节有其自己的旋转范围。图 4-1 和图 4-2 分别是在笛卡尔空间和关节空间进
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行运动规划，两种规划都是在相同的运动环境下，从相同的初始位置运动到相同

的目标位置。 

 

图 4-1 笛卡尔空间规划的路径 

 

图 4-2 关节空间规划的路径 

 从图中可以看出，笛卡尔空间规划的路径长度比关节空间规划的路径长度

短。一般来说，我们会选择笛卡尔空间规划的路径，并通过逆运动学转化到关节

空间，输入到关节控制器到以驱动机械臂末端运动。因此，表 4-1 和表 4-2 列举

了与两种规划相对应的部分时刻六个关节的输入状态。 

表 4-1 笛卡尔空间规划下的部分路径点 

Waypoint Joint 1 Joint 2 Joint 3 Joint 4 Joint 5 Joint 6 

 1.3120 -2.7699 -1.7623 2.9614 1.5708 0.2588 

 1.3719 -3.0685 -1.0873 2.5849 1.5708 0.1989 

 1.6243 2.2188 0.7098 1.7838 1.5708 -0.0535 
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表 4-2 关节空间规划下的部分路径点 

Waypoint Joint 1 Joint 2 Joint 3 Joint 4 Joint 5 Joint 6 

1 0.4928 -1.8067 1.6863 1.9222 1.5708 1.0780 

4 0.7554 -1.0894 -1.2592 1.8808 1.5708 0.7936 

8 0.8334 -0.5293 -0.7492 1.8583 1.5708 0.6349 

12 0.8043 -0.0467 -0.4259 1.8455 1.5708 0.5656 

16 0.8875 0.4683 -0.1504 1.8315 1.5708 0.4557 

20 1.1173 1.2311 -0.0685 1.8267 1.5708 0.2491 

24 1.2220 1.6851 0.2872 1.8156 1.5708 0.2363 

28 1.4342 2.1244 0.4595 1.8224 1.5708 0.0469 

29 1.6243 2.2188 0.7098 1.7838 1.5708 -0.0535 

 

假设关节 2 的旋转范围是−3.8rad~3.8rad，所以表 1 关节 2 第三个时刻的取

值无法取到−4.0612rad(2.2188𝑟𝑎𝑑 − 2𝜋𝑟𝑎𝑑 = −4.0612rad)。因此，关节 2 需要

从−3.0685rad旋转到2.2188rad，这样导致机械臂末端无法沿着笛卡尔空间规划

好的路径运动。相反地，在关节空间中进行运动规划不仅可以确保机械臂在可行

的关节空间运动，还可以很容易通过正运动学获取机械臂末端在笛卡尔空间的位

姿进行障碍物碰撞检测。因此，本文中我们采用关节坐标表示机械臂的状态，并

在关节空间下进行机械臂路径规划。 

综上所述，机械臂路径优化模型的自变量分为机械臂中间空间位姿序列和时

间间隔序列。 

⚫ 空间位姿序列包含N个中间空间位姿序列，具体表示如下 

(𝑞1
1, 𝑞2

1, 𝑞3
1, 𝑞4

1, 𝑞5
1, 𝑞6

1, … , 𝑞1
𝑁 , 𝑞2

𝑁 , 𝑞3
𝑁 , 𝑞4

𝑁 , 𝑞5
𝑁 , 𝑞6

𝑁) 

⚫ 时间间隔序列包含N + 1个时间间隔，说明一下N个中间位姿加始末

两个共N + 2个位姿序列 

(ℎ1, ℎ2, … , ℎ𝑁+1) 

4.3 优化目标 

4.3.1 执行时间最短 

对于机械臂末端的运动，更短的执行时间相比于更长的执行时间更受用户喜
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欢。这是因为更短的执行时间能使机械臂在固定的时间段完成更多的任务，这样

可以提高机械臂的工作效率。因此，我们希望机械臂可以越快的完成某项任务。

基于这个考虑，机械臂执行时间这个优化目标可以归结如下(其中N指的是机械臂

中间时刻空间位姿的个数)： 

𝑓1 = ∑ ℎ𝑖
𝑁+1
𝑖=1                          (4-1) 

其中ℎ𝑖表示时间间隔，这个时间间隔是指机械臂末端从路径点(𝑥𝑖, 𝑦𝑖, 𝑧𝑖)运动到路

径点(𝑥𝑖+1, 𝑦𝑖+1, 𝑧𝑖+1)所需的执行时间。 

4.3.2 能量消耗最少 

对于机械臂末端的运动，更少的能量消耗相比于更多的能量消耗更受用户喜

欢。这是因为当使用机械臂完成任务时，更少的能量消耗意味用户能节省生产成

本。因此，我们希望机械臂在完成任务时能尽可能消耗少的能量。基于这个考虑，

机械臂能量消耗这个优化目标可以归结如下： 

𝑓2 = ∫ 𝜏(𝑡)𝑖𝑣𝑐(𝑡)𝑖𝑑𝑡  𝑖 = 1,2, … ,6
𝑇

𝑡=0
             (4-2) 

其中𝜏(𝑡)𝑖表示关节i在t时刻的扭矩力，具体计算方式参考公式(2-22)，𝑣𝑐(𝑡)𝑖表

示关节i在t时刻的角速度，其中第i个关节的j时刻的速度具体计算方式如下 

  vcj
𝑖 =

𝑞𝑗+1
𝑖 −𝑞𝑗

𝑖

ℎ𝑗
                            (4-3) 

4.4 约束条件 

4.4.1 传动系统约束 

机械臂传动系统是机械臂很重要的一部分，机械臂传动系统约束着机械臂最

大扭矩力的输出，也约束的速度的最大值。因此，机械臂在运动过程中速度和加

速度不可能无限地增大，必须满足一定的范围要求。如图 4-3 所示，机械臂传动

系统主要包含电机，减速器等器件，并与连杆相连[45]。 
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图 4-3 传动系统 

为了表达传动链约束，首先需要计算电机处的扭矩力，具体计算方式如下: 

𝜏𝑚,𝑖 = (𝐽𝑚,𝑖 + 𝐽𝑔,𝑖)𝑞�̈�(𝑡)𝜌𝑖 +
𝜏𝑖(𝑡)

𝜌𝑖𝜂𝑔,𝑖
   𝑖 = 1,2, … ,6        （4-4） 

其中，ρ表示关节的减速比， 𝐽𝑚 表示电机转子的转动惯量，𝐽𝑔 表示减速器的转

动惯量，𝜂𝑔表示对应的传动效率，τ表述输出杆的负载，该参数可以通过公式（2-

22）求解得到。 

⚫     机械臂运动过程中电机处的平均扭矩力需小于或等于电机最大

连续扭矩𝑇𝑚 

√
1

𝑇
∫ 𝜏𝑚2 𝑑𝑡
𝑇

𝑡=0
≤ 𝑇𝑚                （4-5） 

其中 T 表示机械臂的执行时间 

⚫     机械臂运动过程中电机处的最大扭矩力需小于或等于电机扭矩

力峰值T𝑚
𝑚𝑎𝑥 

max (𝜏𝑚,𝑖) ≤ 𝑇𝑚
𝑚𝑎𝑥                （4-6） 

⚫      机械臂运动过程与电机对应的最大速度需小于或等于电机允许

最大的速度输入N𝑚
𝑚𝑎𝑥 

max (2𝜋�̇�(𝑡)𝜌) ≤ 𝑁𝑚
𝑚𝑎𝑥            （4-7） 

⚫     谐波减速器制造商采用 RMC 值计算额定扭矩𝑇𝑔，该指标与减速

器的寿命相关 

√
1

𝑇
∫ 𝜏3(𝑡)𝑑𝑡
𝑇

𝑡=9

3
≤ 𝑇𝑔               （4-8） 

⚫     机械臂运动过程中减速器处的最大扭矩力需小于或等于减速器

允许的扭矩力峰值T𝑔
𝑚𝑎𝑥 

     max(|𝜏(𝑡)|) ≤ 𝑇𝑔
𝑚𝑎𝑥                （4-9） 

⚫     机械臂运动过程与减速器对应的最大速度需小于或等于减速器
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允许最大的速度输入N𝑔
𝑚𝑎𝑥 

max (�̇�(𝑡)𝜌) ≤ 𝑁𝑔
𝑚𝑎𝑥              （4-10） 

4.4.2 环境约束 

环境约束主要包括障碍物约束和机械臂奇异位置。障碍物不可避免地出现机

械臂运动的环境中。在机械臂路径规划的过程中，我们必须确保规划得到的路径

与障碍物不发生碰撞。因此，碰撞检测能确保安全地运行在有障碍物的环境中。

根据文献[29]所提，形如图 4-4 的障碍物能用一个球体集合进行近似，如图 4-5 所

示。该近似方法基于任何形状的障碍物都可以用最小球体集合包围。另外，球体

可以简化碰撞检测的计算复杂度，我们只需要计算球心到检测物体的距离是否大

于球体半径就可以。 

 

图 4-4 障碍物形状 

 

  图 4-5 用球体集合近似 

然而，用球体集合近似得到的障碍物使得近似后的物体往往大于障碍物本

身，进一步会减少机械臂的运动空间。基于这个考虑，为了降低机械臂运动空

间的损失，我们采用具有不同半径的球体集合对障碍物进行近似，如图 4-6 所

示 
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图 4-6 用不同半径球体集合近似 

对于机械臂的连杆，本文中将连杆近似为圆柱体。随着机械臂的运动，各个

连杆的空间位置也随之改变。从第二章的表 2-3 可知近似后机械臂的各个连杆质

心在自身坐标系的位置信息。同时，我们可以利用机械臂正运动学得到各连杆质

心在基座标系中向量信息。根据文献[26]，我们可以获得各个连杆的长度和半径信

息。基于以上信息，我们可以求得圆柱体底面和顶面圆心的三维坐标信息，并结

合连杆的半径对整个圆柱体的三维空间位置进行表示。 

基于机械臂连杆和障碍物的空间位置信息，我们可以利用球心到连杆轴的最

短距离进行障碍物的碰撞检测。三维空间中，连杆与障碍物的位置关系主要有三

种情况。这里说明一下 d 表示球心到轴线的距离，r1 表示球体半径，r2 表示圆柱

体半径。 

a. 如图 4-7 所示，如果球心到连杆轴的最短距离大于球体半径和连杆半径 

总和，则说明该球体与连杆不发生碰撞。 

 

图 4-7 无碰撞：d > r1+r2 

相反，当球心到连杆轴的最短距离小于球体半径和连杆半径总和，球体与机

械臂连杆的碰撞情况需要进一步讨论。这是因为机械臂连杆是一个长度有限的圆

柱体。 

b. 如图 4-8 所示，当球心的 z 轴的取值小于连杆底面圆心 z 轴的取值或大 
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于连杆顶面圆心 z 轴取值时，机械臂连杆与球体不发生碰撞。 

 

图 4-8 无碰撞：d < r1+r2 

（球体位于圆柱体上方/下方）  

c. 如图 4-9 所示，当球心的 z 轴的取值大于连杆底面圆心 z 轴的取值且大 

于连杆顶面圆心 z 轴取值时，如果球心到连杆轴的最短距离小于球体半径和连杆

半径总和，机械臂连杆与球体发生碰撞。 

 

图 4-9 碰撞：d < r1+r2 

根据上文所述，我们依次检测机械臂处于i时刻的空间姿态时与障碍物的碰撞

情况，当发生碰撞时，我们记colllisonflag(i) = 1，相反colllisonflag(i) = 0。最后，

机械臂最终碰撞情况计算如下： 

collsion = sum(collisonflag)                   (4-11) 

奇异位置的求解非常重要。当落入奇异区域时，机械臂会损失自由度，进一

步导致无法通过机械臂逆运动学从笛卡尔空间转换到关节空间到达驱动机械臂

运动的目的。本文中，我们采用蒙特卡洛法获取机械臂的奇异区域。 

蒙特卡洛方法是一个简单的数值方法，用于解决许多数学，物理和工程问题。

它随机抽取系统的变量，并通过采样变量得到系统的输出。详细的描述和数学证

明在以前的研究中给出。结合该方法计算速度快的特点，运用到串联型机械臂工

作空间求解非常有效，对于关节角度的范围约束没有限制，其具体步骤如下: 
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① 给定初始参数，根据前文中提到的运动学方法，求出机械臂末端在基座

坐标系中的位置向量。 

② 随机采样。利用随机函数 𝑅𝑎𝑛𝑑(𝑗) 产生 𝑁 个 (0 − 1) 之间的随机数，

每次采样的步长也是随机的，由 (𝑞𝑖
𝑚𝑎𝑥 − 𝑞𝑖

𝑚𝑖𝑛)𝑅𝑎𝑛𝑑(𝑗)  决定，其中 𝑞𝑖
𝑚𝑖𝑛  和 

𝑞𝑖
𝑚𝑎𝑥 分别为第 𝑖 个关节的角度下限和上限，则每次抽样机械臂各关节的角度变

量值为： 

𝑞𝑖 = 𝑞𝑖
𝑚𝑖𝑛 + (𝑞𝑖

𝑚𝑎𝑥 − 𝑞𝑖
𝑚𝑖𝑛)𝑅𝑎𝑛𝑑(𝑗), 𝑖 = 1,2, … , 𝑛; 𝑗 = 1,2, … ,𝑁       (4-12) 

③ 在第 ② 步中得到了 𝑁  组机械臂角度变量值，将其带入正运动学方程

中，求解出 𝑁 组机械臂末端在基座坐标系中的位置向量 (𝑜𝑗
𝑥, 𝑜𝑗

𝑦
, 𝑜𝑗
𝑧)𝑇,𝑁 的取值

越大越能反应真实的工作空间。 

④ 将第 ③ 步中得到的位置向量在三维坐标系中表示出来，就得到了工作

空间点云图。 

现在找出 UR5 的奇异位置，给出机械臂各关节变量的约束范围，如表 4-3

所示 

表 4-3 UR5 关节约束 

Joint 1 2 3 4 5 6 

Range ±2π ±2π ±2π ±2π ±2π ±2π 

 

利用蒙特卡洛法对其工作空间进行仿真求解，取 𝑁 = 60000，则求得的末

端位置向量为 60000 个，图 4-10 (a) (b)(c)分别为 𝑥𝑜𝑦, 𝑦𝑜𝑧 和 𝑥𝑜𝑧 平面上的投

影。其中，白色区域即为机械臂奇异区域。 

 

图 4-10 奇异位置区域 
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4.5 本章小结 

机械臂路径优化模型的自变量分为机械臂中间空间位姿序列和时间间隔序

列。 

⚫ 空间位姿序列包含N个中间空间位姿序列，具体表示如下 

(𝑞1
1, 𝑞2

1, 𝑞3
1, 𝑞4

1, 𝑞5
1, 𝑞6

1, … , 𝑞1
𝑁 , 𝑞2

𝑁 , 𝑞3
𝑁 , 𝑞4

𝑁 , 𝑞5
𝑁 , 𝑞6

𝑁) 

⚫ 时间间隔序列包含N + 1个时间间隔，说明一下N个中间位姿加始末

两个共N + 2个位姿序列 

(ℎ1, ℎ2, … , ℎ𝑁+1) 

优化目标主要为执行时间和能量消耗 

⚫ 执行时间 

𝑓1 = ∑ ℎ𝑖
𝑁+1
𝑖=1                        (4-13) 

⚫ 能量消耗 

 

𝑓2 = ∫ 𝜏(𝑡)𝑖𝑣𝑐(𝑡)𝑖𝑑𝑡  𝑖 = 1,2, … ,6
𝑇

𝑡=0
             (4-14) 

约束条件主要环境约束和动力学约束 

{
 
 
 
 
 

 
 
 
 
 
𝑠𝑢𝑚(𝑐𝑜𝑙𝑙𝑖𝑠𝑖𝑜𝑛𝑓𝑙𝑎𝑔) = 0

√
1

𝑇、、
∫ 𝜏𝑚2 𝑑𝑡
𝑇

𝑡=0

≤ 𝑇𝑚

max (𝜏𝑚,𝑖) ≤ 𝑇𝑚
𝑚𝑎𝑥

max (2𝜋�̇�(𝑡)𝜌) ≤ 𝑁𝑚
𝑚𝑎𝑥

√
1

𝑇
∫ 𝜏3(𝑡)𝑑𝑡
𝑇

𝑡=9

3

≤ 𝑇𝑔

 max(|𝜏(𝑡)|) ≤ 𝑇𝑔
𝑚𝑎𝑥 

max (�̇�(𝑡)𝜌) ≤ 𝑁𝑔
𝑚𝑎𝑥

 

(4-15) 
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第 5 章 优化目标冲突性分析 

5.1 引言 

基于上一章节的分析，机械臂路径规划模型可以视为一个带约束的多目标优

化模型。因为 UR5 机械臂有六个旋转的自由度，所以机械臂的某个时刻的状态

需要用一个 6 维的向量表示。机械臂路径规划模型中，末端运动的路径包含N +

1个路径点和N个时间间隔（相邻两个路径点的时间间隔）,所以模型中需要优化

的参数个数为6(𝑁 + 1) + 𝑁。当N取很大的值时，路径规划模型待优化的参数看

起来将会非常恐怖。 

进化算法的出现为解决与文中提出的机械臂路径规划问题相类似的优化问

题提供一种可能性。在进化算法中，初始解集通过随机采样产生。然后，候选解

根据适应度值进行选择以供种群进化。当参数的可行域狭窄或参数维度很高的时

候，进化算法将会消耗很多计算时间获得令决策者比较满意的解，甚至也有可能

出现很难获得理想解的情况。这种情况导致机械臂路径规划很难转换到实际生产

应用中去，因为决策者通常会在计算时间和计算结果之间做一个平衡。为了缩短

计算时间，许多学者会从三方面进行提升。第一方面，学者可以将问题解决方案

移植到硬件上，进行计算加速；第二方面，学者可以研究新的解决这类问题的算

法，通过算法进行加速；第三方面，学者可以从问题本身出发，采用新的编码方

式对问题表达或采用分解方法将问题简单化。本文从问题本身出发，提出两种方

法对机械臂路径优化问题进行求解。第一种方法主要是对机械臂路径规划问题进

行分解，可以极大降低机械臂路径优化的计算时间，但这种方法会降低计算结果

的质量。第二种方法主要采用新的编码方法对机械臂路径优化模型中的自变量进

行表示。 

机械臂路径优化问题分解前提需要对自变量与目标的关系进行分析，还要分

析目标间的冲突性。因此，本章主要对这两方面进行分析。本文提出的机械臂路

径规划模型选取了执行时间、能量消耗两个优化目标。为了分析路径点序列对执

行时间和能量消耗两个优化目标的影响，我们引入另一个路径长度的性能指标。

因此，我们将这三个路径性能指标分成三组进行分析：第一组是执行时间和能量
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消耗，第二组是路径长度和执行时间，第三组是路径长度和能量消耗。接下来，

我们会依次通过函数分析和实验对三组目标组合的冲突性进行分析。 

 

5.2 二维情况 

在二维环境下，我们可以简化机器人为一个点，并用(𝑥, 𝑦)表示机器人的位

置。为了确保路径段不在障碍物区域，我们首先将路径段分为𝑁𝑑小段，并评估𝑁𝑑

个分割点（路径点也视为分割点）是否位于可行域。假设(𝑑𝑥𝑖𝑗 , 𝑑𝑦𝑖𝑗)表示由路径

点 i 和 1i − 构成的路径段的第 j 个分割点，其中 1,2,..., 1,2,...,w di N j N= =    

分割点的计算方式如下： 

(𝑑𝑥𝑖𝑗 , 𝑑𝑦𝑖𝑗) = (𝑥𝑖−1, 𝑦𝑖−1) + 𝑗 ∗ ((𝑥𝑖 − 𝑦𝑖) − (𝑥𝑖−1, 𝑦𝑖−1))/𝑁𝑑   （5-1） 

𝑁𝑑反映了计算成本与碰撞检测精确度的平衡。一般来说，𝑁𝑑越大，碰撞检测

精度越高，但计算效率便会下降。 

正如图 5-1 所示，我们可以使用分割点到圆心的距离进行碰撞检测。如果分割点

到圆心的距离小于 1.5 倍的半径，我可以认为机器人与障碍物发生碰撞。 

 

图 5-1 分割点碰撞检测 

假设机器人在图 5-2 的环境中运动，我们分别设计模型分析优化目标间的冲

突性。一个是分析能量消耗与执行时间的冲突性，一个是分析路径长度与执行时

间的冲突性，一个是分析路径长度与能量消耗的冲突性。我们需要让机器人分别

从区域选择 6 个中间路径点，形成从起点(0,0)到终点(5,5)的路径点序列。另外，

我们为相邻的两个路径点分配一个时间间隔ℎ𝑗。 

在这里说明一下，由于路径点 i 和路径点 1i + 构成的路径段 j 是一个匀加速

的直线运动，因此该段路径的平均速度𝑣𝑗可以通过两种方式求解： 

𝑣𝑗 =
𝑣𝑗
𝑖+𝑣𝑗

𝑖+1

2
                            （5-2） 
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𝑣𝑗 =
𝑑𝑖𝑠(𝑝𝑖,𝑝𝑖+1)

ℎ𝑗
                         （5-3） 

 

图 5-2 机器人运动环境 

 

5.2.1 能量消耗与执行时间 

为了分析能量消耗与执行时间的冲突性，我们设计一个以能量消耗和执行时

间为双目标的优化模型。为了减少优化自变量的维度，我们在事先确定中间路径

点在x轴的取值，分别为[0.2,1,2,3,4,4.8]。因此，模型的自变量为各个中间路径点

在y轴的取值以及中间路径点处的速度v。约束是速度和加速度约束，再加上与障

碍物的碰撞情况。 

执行时间是各个时间间隔的总和，具体如下： 

𝐹1 = ∑ 𝑑𝑖𝑠(𝑝𝑗, 𝑝𝑗+1) (
𝑣𝑗+1+𝑣𝑗

2
)⁄7

𝑗=1             （5-4） 

            能量消耗是各个路段的做功的总和，每个路段做的功可以通过力与位移的

乘积计算得到。由于力等于加速度乘以质量，假定质量为 1，因此力等于加速度： 

𝐹2 = ∑ 𝑑𝑖𝑠(𝑝𝑗 , 𝑝𝑗+1)
7
𝑗=1 𝑎𝑐𝑐(𝑗)             （5-5） 

            约束条件主要是速度的范围，加速度的范围以及与障碍物碰撞况。其中，

collision flag 等于 1 表示该分割点位于不可行域。相反，collision flag 等于 0 表

示该分割点位于可行域。 
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max (vc(t)) ≤ 𝑣𝑐𝑚𝑎𝑥                      （5-6） 

max(accc(t)) ≤ 𝑎𝑐𝑐𝑚𝑎𝑥                    （5-7） 

sum(collisionflag) = 0                    （5-8） 

              设某路径段长度为l，某路径段的加速度𝑎𝑗和时间间隔ℎ𝑗计算如下; 

𝑎𝑗 = (𝑣𝑗+1 − 𝑣𝑗) ℎ𝑗 =⁄ (𝑣𝑗+1 − 𝑣𝑗)(𝑣𝑗+1 + 𝑣𝑗) 2𝑙⁄         （5-9） 

ℎ𝑗 = 2𝑙 (𝑣𝑗+1 + 𝑣𝑗)⁄                      （5-10） 

由公式（5-10）可知，𝑣𝑗+1和𝑣𝑗之和越大，时间间隔越少，但加速度还受𝑣𝑗+1

和𝑣𝑗之差影响，故能量消耗与执行时间之间互相不独立。图 5-3 展示使用多目标

约束优化算法对以能量消耗和执行时间为双目标的优化模型的实验结果。实验结

果证明两个目标之间存在冲突性，不互相独立。 

              

              图 5-3 实验结果（能量消耗与执行时间） 

 

5.2.2 路径长度与能量消耗 

为了分析能量消耗与路径长度的冲突性，我们设计一个以能量消耗和路径长

度为双目标的优化模型。为了减少优化自变量的维度，我们在事先确定中间路径

点在 x 轴的取值，分别为[0.2,1,2,3,4,4.8]。因此，模型的自变量为各个中间路径

点在 y 轴的取值以及中间路径点处的速度 v。约束是速度和加速度约束，再加上

与障碍物的碰撞情况。 
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路径长度是各个路径段长度的总和，具体如下： 

𝐹1 = ∑ √(𝑥𝑖 − 𝑥𝑖−1)2 − (𝑦𝑖 − 𝑦𝑖−1)2
8
𝑖=2        （5-11） 

能量消耗是各个路段的做功的总和，每个路段做的功可以通过力与位移的乘

积计算得到。由于力等于加速度乘以质量，假定质量为 1，因此力等于加速度： 

𝐹2 = ∑ 𝑑𝑖𝑠(𝑝𝑗 , 𝑝𝑗+1)
7
𝑗=1 𝑎𝑐𝑐(𝑗)            （5-12） 

约束条件主要是速度的范围，加速度的范围以及与障碍物碰撞况。其中，

collision flag 等于 1 表示该分割点位于不可行域。相反，collision flag 等于 0 表示

该分割点位于可行域。 

max (vc(t)) ≤ 𝑣𝑐𝑚𝑎𝑥                      （5-13） 

max(accc(t)) ≤ 𝑎𝑐𝑐𝑚𝑎𝑥                    （5-14） 

sum(collision flag) = 0                    （5-15） 

设某路径段长度为l，某路径段的加速度𝑎𝑗计算如下; 

𝑎𝑗 = (𝑣𝑗+1 − 𝑣𝑗) ℎ𝑗 =⁄ (𝑣𝑗+1 − 𝑣𝑗)(𝑣𝑗+1 + 𝑣𝑗) 2𝑙⁄         （5-16） 

为了降低能量消耗，我们假设机器人在运动过程保持最小速度，在这里说

明一下，机器人的初速度和末速度都为 0，所以还需要一个加速和减速过程，其

他匀速过程做功为零（假设摩擦力为 0）。对于加速或减速过程的能量消耗计算

如下： 

𝐸𝑗 =
𝑣𝑗+1

2

2𝑙
𝑙 =

𝑣𝑗+1
2

2
                   （5-17） 

因此，某一路径段的能量消耗与速度相关，与路径长度没有关系。图 5-4 展

示使用多目标约束优化算法对以能量消耗和路径长度为双目标的优化模型的实

验结果。实验结果证明两个目标之间不存在冲突性。 

 

图 5-4 实验结果（路径长度与能量消耗） 
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从实验结果可以看出，二维环境下路径长度与能量消耗互不冲突，且当路径

长度趋于最短时能量消耗也趋于最少。 

5.2.3 路径长度与执行时间 

为了分析执行时间与路径长度的冲突性，我们设计一个以执行时间和路径长

度为双目标的优化模型。为了缩短执行时间，我们假设机器人在运动过程保持最

大速度，在这里说明一下，机器人的初速度和末速度都为 0，所以还需要一个加

速和减速过程。在加速和减速过程中，机器人以最大加速度和最大制动速度。因

此，我们设各个路径点在 x 轴和 y 轴的取值为自变量。约束是速度和加速度约

束，再加上与障碍物的碰撞情况。 

路径长度是各个路径段长度的总和，具体如下： 

𝐹1 = ∑ √(𝑥𝑖 − 𝑥𝑖−1)2 − (𝑦𝑖 − 𝑦𝑖−1)2
8
𝑖=2           （5-18） 

执行时间是各个时间间隔的总和，其中路径点点处的速度为

 0 8 8 8 8 8 8 0v = ，具体如下： 

𝐹1 = ∑ 𝑑𝑖𝑠(𝑝𝑗, 𝑝𝑗+1) (
𝑣𝑗+1+𝑣𝑗

2
)⁄7

𝑗=1              （5-19） 

约束条件主要是速度的范围，加速度的范围以及与障碍物碰撞况。其中，

collision flag 等于 1 表示该分割点位于不可行域。相反，collision flag 等于 0 表示

该分割点位于可行域。 

    max (vc(t)) ≤ 𝑣𝑐𝑚𝑎𝑥                     （5-20） 

max(accc(t)) ≤ 𝑎𝑐𝑐𝑚𝑎𝑥                   （5-21） 

sum(collision flag) = 0                   （5-22） 

假设两个路径点间的距离为dis(𝑝𝑗 , 𝑝𝑗+1)，某个路径段的执行时间ℎ𝑗计算如

下： 

ℎ𝑗 = 2 ∗ 𝑑𝑖𝑠(𝑝𝑗, 𝑝𝑗+1)/(𝑣𝑗 + 𝑣𝑗+1)           （5-23） 

由公式 5-23 可知，某一路径段长度dis(𝑝𝑗, 𝑝𝑗+1)越短，执行时间越少。因此，

总的路径长度越短，执行时间同时也趋于最少。图 5-5 展示使用多目标约束优化

算法对以执行时间和路径长度为双目标的优化模型的实验结果。实验结果证明两

个目标之间不存在冲突性。 
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图 5-5 实验结果（路径长度与执行时间） 

从实验结果可以看出，二维环境下路径长度与执行时间互不冲突，且当路径

长度趋于最短时执行时间也趋于最少。 

 综合以上分析，本文中选取的三个路径指标在二维环境中，能量消耗与执行

时间之间不互相独立，存在一定的冲突性。相反，路径长度与其他两个路径指标

之间不存在冲突性。另外，二维环境下，路径长度越短，其他两个指标也趋于最

小。三维情况三个路径指标取值趋势则需要进一步分析。 

5.3 三维情况 

实际生产活动中，机械臂通常在三维环境中执行任务。上一小节在二维情况

下分析优化目标间的冲突性。能量消耗与执行时间之间不互相独立，存在一定的

冲突性。相反，路径长度与其他两个路径指标之间不存在冲突性。三个路径在二

维下的冲突关系可以适用于三维。不同的是，二维环境下，路径长度越短，其他

两个指标也趋于最小。三维情况三个路径指标取值趋势则需要进一步分析。 

5.3.1 路径长度与执行时间 

为了分析优化目标间的冲突性，我们引入一个优化模型和粒子群算法对 3 维

环境下路径长度和能量消耗的冲突性进行分析。在模型中，我们让机械臂从起始

位置(−0.4326,−0.1913,0.0777)运动到目标位 (0.0698,−0.3382,0.9461)，具体

的数学模型如下： 
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优化目标： 

Energy comsumption =  𝑓3           （5-24） 

约束条件： 

max(vc𝑖) ≤ 𝑣𝑐𝑚𝑎𝑥,𝑖   𝑖 = 1,2,… ,6             （5-25） 

max(acc𝑖) ≤ 𝑎𝑐𝑐𝑚𝑎𝑥,𝑖    𝑖 = 1,2,… ,6           （5-26） 

 

粒子群算法（PSO）[40]是基于种群启发式全局优化方法，极少可能陷入局部

最有，具有结构简单和收敛快的特点。算法的思想启发于野生动物的群体行为。

在粒子群方法中，候选解以粒子的位置进行编码，同时在优化过程中最好的粒子

被保存起来，以指导其他粒子的前进方向。粒子 s 一次优化的步骤如下： 

V𝑖+1(𝑠) = |𝑟𝑎𝑛𝑑𝑛|(𝑝𝑏𝑒𝑠𝑡(𝑠) − 𝑋𝑖(𝑠)) + |𝑟𝑎𝑛𝑑𝑛|(𝑔𝑏𝑒𝑠𝑡 − 𝑋𝑖(𝑠))    （5-27） 

𝑋𝑖+1(𝑠) = 𝑋𝑖(𝑠) + 𝑉𝑖+1(𝑠)                  （5-28） 

其中，V𝑖+1(𝑠)是粒子 s在第i代的速度，𝑋𝑖+1(𝑠)是粒子 s在第i代的位置，|𝑟𝑎𝑛𝑑𝑛|

是通过正态分布产生的一个随机值的绝对值，𝑝𝑏𝑒𝑠𝑡(𝑠)是每个粒子 s 之前最好的

位置，𝑔𝑏𝑒𝑠𝑡是目前所有粒子中最好的位置。随着迭代次数的增加，粒子间通过保

留并共享它们之前的最优位置进行互相合作并决定最优参数。粒子群算法的实验

结果在图 5-6(a)-(c)z 中展示。从图 5-6 可以看出，图(a)中机械臂末端运动距离比

图(b)中的短，但是图(b)的能量消耗比图(a)的少。另外，图(a)中机械臂末端运动

距离比图(c)中的短，同时图(a)的能量消耗比图(c)的少。这两种情况说明路径长

度取值趋势与能量消耗取值趋势在一定程度上是相反的。但是，能量消耗的值不

会一直随着路径长度的增加而减少。出现这种情况的原因是机械臂在三维环境中

运行需要克服自身的重力。一方面，扭矩力提供加速度给机械臂但是电机不能无

限制地输出扭矩力。另一方面，如果机械臂前期有足够的速度的话，机械臂动能

通过转化为势能协助机械臂克服部分重力。因此，当执行时间固定的情况下，机

械臂末端运动的路径长度越短不一定代表能量消耗越少,即就是说，能量消耗最

少不等价于路径长度最短。 
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(a) 能耗 26.9636                 (b) 能耗 22.2015               (c) 能耗 66.1250 

 

图 5-6 粒子群算法实验结果 

 

5.3.2 路径长度与执行时间 

相似的原因同样适合分析执行时间与路径长度的冲突性。由于电机的输出限

制，关节的加速度是有限制的。虽然其他类型的电机可以输出更大的扭矩力，但

是会增加机械臂自身的重量。根据牛顿第二定律，力等于质量乘以加速度。因此，

更换其他类型的电机对加速度只产生一点影响。如图 5-7 所示，文献[30]实验结果

中的路径不是一条直线，而是一条曲线，证明执行时间与路径长度的不一致性，

即就是说，执行时间最短不等价于路径长度最短。 

 
图 5-7 时间最优路径 

5.4 本章小结 

综合以上分析，二维情况下，能量消耗与执行时间之间不互相独立，存在一

定的冲突性。相反，路径长度与其他两个路径指标之间不存在冲突性。三个路径

在二维下的冲突关系可以适用于三维。不同的是，二维环境下，路径长度越短，

其他两个指标也趋于最小。三维情况下，由于机械臂需要克服自身重力并且电机

只能提供一定的扭矩力，能量消耗和执行时间的取值不会一直随着路径长度的减
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少而减少。即就是说，能量消耗和执行时间的取值趋势与路径长度取值趋势具有

不一致性，能量消耗最少和执行时间最短不一定等于路径长度最短。 
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第 6 章 机械臂路径优化实验及结果 

6.1 实验设计 

在机械臂路径规划实验中，我们假设机械臂被置于一个 3 维有障碍物的环境

中完成抓取任务。机械臂需要在要求的位置将物体抓取，并移动到设定的目标位

置。我们的方法是尽可能花费少的计算时间产生一些执行时间较短，能量消耗较

少的路径供机械臂本身选择。在文本中，我们主要针对机械臂路径优化问题提出

两种解决方法，第一种方法是将机械臂路径优化问题分解成两层进行求解，第二

种方法主要是修改机械臂路径优化路径点的编码方式。 

6.2 原先的机械臂路径优化方法 

在原先的方法中，我们采用一组六维关节状态向量表示机械臂路径优化模型

中机械臂某个时刻的空间位姿。因此自变量在算法编码方式如下（N为中间位姿

状态，不包括起始位姿和目标位姿）： 

⚫ N个空间位姿表示 

(𝑞1
1, 𝑞2

1, 𝑞3
1, 𝑞4

1, 𝑞5
1, 𝑞6

1, … , 𝑞1
𝑁 , 𝑞2

𝑁 , 𝑞3
𝑁 , 𝑞4

𝑁 , 𝑞5
𝑁 , 𝑞6

𝑁 , ) 

⚫ N + 1个时间间隔表示 

(ℎ1, ℎ2, … , ℎ𝑁+1) 

自变量经上述编码后，采用 MOEA/D-CDP 方法进行多目标优化求解，运行

代数 2000 代，种群个数 50 个。实验结果如下： 
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图 6-1 实验优化结果 

 

图 6-2 实验运行时间 

6.3 基于两层的机械臂路径优化 

在机械臂路径优化两层求解方法中，我们引入启发式快速扩展随机树算法和

约束多目标优化算法。启发式快速扩展随机树算法能在生成的随机树中找到从初

始位置到目标位置的路径。其中，随机树通过不断地随机采样，快速地朝目标方

向扩展，直至扩展到目标区域。另外，约束多目标算法能同时优化机械臂路径规

划模型中多个目标，并满足动力学约束。 

根据上一章节中优化目标冲突性分析可知，能量消耗与执行时间之间不互相

独立，存在一定的冲突性。相反，路径长度与其他两个路径指标之间不存在冲突

性。但是，机器人运动路径的长度会对执行时间和能量消耗的大小产生影响。通

常情况下，二维环境下在构成路径最短的路径点序列上能得到执行时间和能量消

耗的最小值。也就是说，路径长度越短，其他两个指标也趋于最小。与二维情况
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不同，三维环境下机械臂需要克服自身的重力，而且机械臂关节的电机输出的驱

动力有限。因此，机械臂的路径最短并不意味这执行时间和能量消耗最小。再者，

当机械臂路径规划应用到实际生产活动中时，决策者往往关注执行时间和能量消

耗两个性能指标。毕竟，执行时间越短意味着效率越高，能量消耗越少意味着成

本越低。 

基于以上的分析，本文中的路径规划方法是将机械臂模型拆分成两层，具体

的流程如图 6-3 所示。在第一层中，我们将启发式快速扩展随机树方法扩展到 3

维空间，并将之前讨论障碍物碰撞检测方法插入启发式快速扩展随机树方法中。

在给定初始状态和目标状态的情况下，我们将利用启发式快速扩展随机树方法在

关节空间中进行采样，寻找一系列的路径点，这些路径点构成的路径长度接近最

优。在第二层中，我们使用约束多目标进化算法对机械臂路径的执行时间和能量

消耗进行优化。最后，我们使用三次样条插值法拟合各个关节的运动过程。 

 

图 6-3 机械臂路径规划流程图 
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6.3.1 启发式快速扩展随机树方法 

在启发式快速扩展随机树方法中，机械臂的初始状态可以通过电子设备比如

编码器采集。对于机械臂的目标状态，我们可以人为地进行设置。另外，我们也

可以通过机器视觉的方法对机械臂末端在笛卡尔空间的位姿进行确定，再通过机

械臂逆运动学转换到关节空间。根据之前章节可知，机械臂逆运动学会出现多解

的情况。因为我们希望机械臂移动的距离越短越好，所以本文中选择关节总位移

最少的一组关节状态作为目标状态。同时，为了遵循“大关节少运动，小关节多

运动”的原则以减少机械臂能量消耗，我们采用以下方法确定机械臂目标状态，

具体公式如下： 

min 𝐿 = √𝛼𝑖(𝑞𝑔𝑜𝑎𝑙,𝑖 − 𝑞𝑖𝑛𝑖𝑡,𝑖)    𝑖 = 1,2, … ,6           （6-1） 

其中，α表示各个关节的权重系数，关节权重系数越大表示我们希望该关节移动

更短的距离。这样做的原因是希望负载更重的关节的关节位移越少，这样能减少

机械臂在运动过程中的能量消耗。 

一旦确定了机械臂的初始状态和目标状态之后，我们便可以使用启发式快速

扩展随机树方法通过在状态空间不断采样构造一棵从初始状态到目标状态的随

机树。具体算法流程在表 6-2 列出。表 6-1 是对算法流程中各个参数的含义进行

说明。 

表 6-1 启发式快速扩展随机树算法参数 

𝐒 工作空间 

𝑺𝒇𝒓𝒆𝒆 自由工作空间 

𝑻𝒌 k 个节点的随机树 

𝒒𝒊𝒏𝒊𝒕 机械臂初始状态 

𝒒𝒏𝒆𝒂𝒓 机械臂目标状态 

𝐬𝐭𝐞𝐩 生长步长 

𝛒 搜索步长 

𝒌𝝆 目标引力系数 

𝐃𝐢𝐬() 两个点欧式距离 
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表 6-2 启发式快速扩展随机树算法流程 

1 𝑇1 = 𝑞𝑖𝑛𝑖𝑡 

2 如果 Dis(𝑥𝑔𝑜𝑎𝑙, 𝑥𝑖𝑛𝑖𝑡) ≤ 𝑠𝑡𝑒𝑝; 是，转动步骤 9，否，转到步骤 3 

3 工作空间采样，得到𝑞𝑟𝑎𝑛𝑑 

4 求解𝑞𝑛𝑒𝑎𝑟，𝑞𝑛𝑒𝑎𝑟满足Dis(𝑞𝑛𝑒𝑎𝑟, 𝑞𝑟𝑎𝑛𝑑)最小 

5 求解𝑞𝑛𝑒𝑤 

6 如果𝑞𝑛𝑒𝑤 ∈ 𝑆𝑓𝑟𝑒𝑒；是，转到步骤 7，否，转到步骤 3 

7 将节点加入随机树，𝑇𝑘+1 = 𝑇𝑘 + 𝑞𝑛𝑒𝑤 

8 如果 Dis(𝑥𝑔𝑜𝑎𝑙, 𝑥𝑖𝑛𝑖𝑡) ≤ 𝑠𝑡𝑒𝑝; 是，转动步骤 9，否，转到步骤 3 

9 输出路径，结束 

在算法流程的步骤 5 中，我们加入目标位置的吸引力产生𝑞𝑛𝑒𝑤，具体产生方

式如下： 

𝑞𝑛𝑒𝑤 = 𝑞𝑛𝑒𝑎𝑟 + 𝜌 (
𝑞𝑟𝑎𝑛𝑑−𝑞𝑛𝑒𝑎𝑟

‖𝑞𝑟𝑎𝑛𝑑−𝑞𝑛𝑒𝑎𝑟‖
+ 𝑘𝜌

𝑞𝑔𝑜𝑎𝑙−𝑞𝑛𝑒𝑎𝑟

‖𝑞𝑔𝑜𝑎𝑙−𝑞𝑛𝑒𝑎𝑟‖
)       （6-2） 

其中，ρ是搜索步长，𝑘𝜌是目标引力系数。 

说明一下， x 是一个 3 维向量，表示机械臂末端在笛卡尔空间位置信息，q  

是一个六维向量，表示机械臂在关节空间的状态。q 可以通过哟正运动学转化为

x。图 6-4 展示了随机树的扩展方向。 

 

图 6-4 随机树扩展方向 

图 6-5 显示快速扩展随机树的实验运行结果。从图中可以看出，机械臂将沿

着接近弧线的路径运动到目标位置，路径比较符合实际情况。部分的路径点在表

6-3 中列出。 
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图 6-5 启发式快速扩展随机树算法实验结果 

表 6-3 部分时刻路径点 

Waypoint Joint 1 Joint 2 Joint 3 Joint 4 Joint 5 Joint 6 

1 0.4928 -1.8067 -1.6863 1.9222 1.5708 1.0780 

3 0.3344 -1.6729 -1.4512 2.0764 1.5708 1.2178 

6 0.1767 -1.4622 -1.1526 2.2061 1.5708 1.3381 

10 0.2346 -1.0129 -0.8472 2.3707 1.5708 1.3567 

14 0.2235 -0.6491 -0.1571 2.4259 1.5708 1.4066 

18 0.0916 -0.5172 0.5497 2.5095 1.5708 1.4691 

20 0.0492 -0.3681 0.9724 2.5446 1.5708 1.5108 

22 -0.0156 -0.2384 1.1860 2.5696 1.5708 1.3989 

24 0.0259 -0.0968 1.4280 2.6008 1.5708 1.4556 

 

6.3.2 MOEAD-CDP 优化 

快速扩展随机树在几何水平搜索初始位置到目标位置的路径点序列，这使得

机械臂运动的路径满足环境约束，能在有障碍物的环境安全地运动。但是，机械

臂在运动过程也需同时满足动力学约束。如图 6-6 所示，我们需要为第一层获得

的路径点序列分配对应的时间间隔序列，进而求解关节运动过程。 
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图 6-6 关节运动过程 

为此，我们设计一个以时间间隔序列ℎ𝑗  𝑗 = 1,2, . . , 𝑛为优化自变量，以动力学

为约束的优化模型。另外，执行时间和能量消耗作为优化目标的形式出现在模型

中。 

Energy consumption =  𝑓3                 （6-3） 

Running time =  𝑓2                       （6-4） 

    这个模型可以认为是一个带约束的多目标优化问题。根据之前章节介绍可知，

约束多目标进化算法已经成功解决了科学上和工程上的优化问题。这些优化问题

和模型一样存在多个并且互相冲突的目标。本文中，我们采用 MOEA/D 算法，

因为其具有更低的计算复杂度和更好的分布性。同时，我们结合约束处原则（CDP）

对模型进行求解。图 6-7 展示进化算法运行的结果。 

 

图 6-7 MOEA/D 算法实验结果 
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6.4 基于修改的路径点编码方式的机械臂路径优化 

在机械臂路径优化模型中，原先的方法是用一组六维的关节状态向量来表示

路径点。这样在种群的进化过程中，个体进行交叉或变异的操作在本质上是对路

径点本身的位置进行更改，不会影响其他路径点的位置。我们的方法是用一组六

维的关节位移增量，机械臂某个时刻的空间位姿表示成机械臂前一个时刻的空间

位姿加上该时刻关节位移增量。这样在种群的进化过程中，个体进行交叉或变异

的操作对路径点间的关系进行更改，会影响到后续路径点的位置。 

⚫ N个空间位姿表示 

(∆𝑞1
1, ∆𝑞2

1, ∆𝑞3
1, ∆𝑞4

1, ∆𝑞5
1, ∆𝑞6

1, … , ∆𝑞1
𝑁, ∆𝑞2

𝑁, ∆𝑞3
𝑁, ∆𝑞4

𝑁, ∆𝑞5
𝑁, ∆𝑞6

𝑁, ) 

⚫ N + 1个时间间隔表示 

(ℎ1, ℎ2, … , ℎ𝑁+1) 

自变量经上述编码后，采用 MOEA/D-CDP 方法进行多目标优化求解，运行

代数 2000 代，种群个数 50 个。实验结果如下： 

 

图 6-8 实验优化结果 
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图 6-9 实验运行时间 

6.5 实验结果对比 

针对原先方法存在的两个不足之处，一是采用多目标优化算法进行多个路径

指标并行优化消耗太多的计算时间，二是由于自变量维度高和采样空间大的特点，

原先的方法收敛性能不大好，很难收敛到最小值。因此，我们提出两种方法。第

一种是机械臂路径优化两层求解方法。在第一层，我们采用启发式快速扩展随机

树方法获取机械臂中间位姿序列，第二层通过分配相邻位姿的运动时间优化整条

路径的时间和能耗。在第二种方法中，我们对优化模型中的机械臂空间位姿的表

示方法进行修改，并采用与原先方法相同的多目标优化算法进行优化求解。 

6.5.1 方法 1 与原先方法比较 

优化结果：图 6-10 中红色圆圈代表机械臂路径优化问题两层求解方法优化

结果，蓝色圆圈是原先方法优化结果。 

运行时间：机械臂路径优化问题两层求解方法耗费 10017 秒，原先方法耗费

244824 秒。 
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图 6-10 实验结果对比 

从优化结果可以看出，机械臂路径优化问题两层求解方法不如原有的方法，

主要原因是机械臂执行路径的能量消耗和执行时间受到机械臂空间位姿序列的

影响，并且机械臂在三维空间运动时能量消耗最小和执行时间最少并不等价与机

械臂执行路径最短。机械臂路径优化问题两层求解方法在第一层获得的机械臂空

间位姿序列会影响到能量消耗和执行时间，使得这两个目标无法收敛到最小。因

此，如何选取好的机械臂空间位姿序列是未来工作的方向。但从运行时间看，机

械臂路径优化问题两层求解方法远远少于原有的方法，减少 24 倍的运行时间。 

6.5.2 方法 2 与原先方法比较 

优化结果：图 6-11 中红色圆圈代表自变量编码方式改进的机械臂路径优化

问题求解方法优化结果，蓝色圆圈是原先方法优化结果（两个模型都是采用

MOEA/D-CDP 方法进行多目标优化求解，运行代数 2000 代，种群个数 50 个）。 
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图 6-11 实验结果对比 

 

从优化结果可以看出，自变量编码方式改进的机械臂路径优化问题求解方法

在收敛性上优于原先的方法。出现这种情况主要原因在进化过程中，个体进行交

叉或变异的操作对空间位姿状态间的关系进行更改，会影响到后续机械臂的空间

位姿状态。从整个进化过程看，这种操作提高机械臂空间位姿状态变化的次数，

有利于个体跳出不可行区域，加快收敛。 

6.6 本章小节 

本章主要针对机械臂路径优化问题提出两种解决方法，第一种方法是将机械

臂路径优化问题分解成两层进行求解。在第一层，我们采用启发式快速扩展随机

树方法获取机械臂中间位姿序列，第二层通过分配相邻位姿的运动时间优化整条

路径的时间和能耗。由于机械臂执行路径的能量消耗和执行时间受到机械臂空间

位姿序列的影响，使得优化结果略逊于原先方法，但运行时间比原先的方法缩短

将近 24 倍的时间。 

第二种方法主要是修改机械臂路径优化模型中路径点在算法中的编码方式。

从优化结果看出自变量编码方式改进的机械臂路径优化问题求解方法在收敛性

上优于原先的方法。 

总的来说，本文提出得方法都对原先方法中计算时间消耗过大和收敛性不好

得不足之处都做了相应的改善。 
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第 7 章 总结与展望 

7.1 结论 

随着机器人应用领域的不断扩展，机器人需要完成的任务和面对的环境将越

来越复杂。路径规划是实现机械臂在实际领域应用必不可少的一部分。根据应用

场景的不同，使用者关注执行路径的指标往往也不尽相同。对于机械臂路径优化，

主要从路径长度、能量消耗、执行时间、安全性以及加速度等几方面进行考虑。

本文在分析路径指标在实际领域中重要性的基础上，选取能量消耗以及执行时间

为两个优化目标。 

本文研究的重点是结合路径规划算法与智能优化算法对机械臂末端的执行

路径进行规划和优化。以机械臂运动学和动力学理论研究为基础，以机械臂路径

的中间路径点以及相邻两路径点的时间间隔为研究变量，以能量消耗和执行时间

为优化目标，加入动力学约束和环境约束，以能量消耗和执行时间为优化目标，

加入动力学约束和环境约束。本文提出两种新的方法。第一种是利用启发式快速

扩展随机树算法和带约束的多目标进化算法对机械臂末端的执行路径进行优化，

实现能量消耗较少和执行时间较短。第二种方法中，我们对路径点的表示方法做

了修改并采用带约束的多目标进化算法进行目标优化。本文中用于研究对象的机

械臂是 UR5（Universal Robot 5）机械臂，论文完成主要研究工作如下： 

UR5机械臂进行运动学建模。结合机械臂基本知识，建立连杆坐系，求出 D-

H 参数表。基于连杆坐标系及 D-H参数表，求解机械臂的正逆运动学。再者，对

机械臂动力学进行建模求解关节扭矩力。 

描述机械臂路径优化问题。在满足动力学约束和环境约束下，规划路径长度

较短、能量消耗较少以及执行时间较短的路径。首先，通过分析机械臂状态在笛

卡尔空间和关节空间的优劣，确定机械臂状态的表示方法。再者，将机械臂连杆

近似为圆柱体，障碍物近似为半径不同的球体集合，并利用球心到轴线的距离判

断碰撞情况。最后，结合机械臂的传动系统，建立机械臂路径规划模型的动力学

约束。 

优化目标冲突性分析。将本文中的三个路径指标----路径长度、能量消耗以

及执行时间两两分成一组进行目标间的冲突性。每一组目标组合通过目标函数分
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析和实验两个角度分析目标间的冲突性，以及目标取值趋势关系。 

介绍本文提出两种方法，并与原有方法进行对比。第一种方法是基于优化目

标间冲突性的分析结果，将机械臂路径规划模型拆分成两层。第一层在关节空间

采用快速扩展随机树算法获取从初始状态到目标状态的关节状态（路径点）序列。

第二层是在第一层获取的路径点序列的基础上，使用带约束的多目标进化算法对

路径的能量消耗和执行时间两个目标优化，并满足于动力学约束。在第二种方法

中，我们对路径点的表示方法做了修改并采用带约束的多目标进化算法进行目标

优化。 

7.2 展望 

本文中提出的路径规划模型是带约束的多目标优化问题，并且优化自变量的

维度非常高。如果直接用智能优化算法求解，那将会耗费大量计算时间并且很难

得到好的解集。虽然本文应用路径规划算法和智能优化算法两种算法的结合到机

械臂执行路径规划和优化中，也达到了初步目的，减少路径规划的时间，找到路

径长度较短，能量消耗较少，执行时间较短的路径。然而在这个过程中仍然存在

许多不足和需要改进的地方。例如，针对路径长度与执行时间和能量消耗的不一

致性，如何选取较优的路径点序列。也就是说，3 维空间下的路径规划，机械臂

需克服自身重力导致路径长度越小不一定意味能量消耗和执行时间越小。另外，

如何进一步减少规划的时间，加大应用于实际开发的可能性。因此，根据上面描

述的这些不足以及机械臂路径优化工作的发展趋势来描述一下未来的展望： 

1）复杂化机械臂路径优化模型，可以从几方面着手：一是融合机械臂在实 

际环境运动的情况，对机械臂路径优化模型进行改进，使其更贴近实际情况，这

样优化得到的路径更具实际意义。二是增加约束，比如最大转角约束，加速度变

化约束等，使规划的路径易于控制与跟踪。三是改进障碍物的表示方法，尽量不

牺牲工作空间，使路径规划方法能移植到狭窄空间内。 

2）3 维空间下的路径规划，机械臂需克服自身重力导致路径长度越小不一 

定意味能量消耗和执行时间越小。选取路径点序列变得至关重要。主要解决方法

有以下几种：一是分析 3 维空间下路径长度与其他两目标的取值趋势关系，研究

新的路径点产生方法；二是利用不同方法产生多组路径点序列，并利用并行计算
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同时优化能量消耗和执行时间。三是对已产生的路径点给个小范围的浮动修改。 

3）目前机械臂路径优化方法通过建立数学模型进行求解，后期需要将规化 

得到的路径移植到实际环境中进行测试，使其运动过程中各个时刻的运动状态位

于可控范围。 

4）虽然本文的方法减少路径的规划时间，但仍然没达到期望，后期进一布 

缩短路径规划时间，比如采用硬件加速等方法。 

5）本文的方法是在静态环境中进行路径规划，后期应该对方法进行改进使 

其适应环境的变化。另外，由于机械臂无法看清全部环境，后期应研究如何让机

械臂实现在线规划。 

6）将机械臂路径规划方法与机器视觉相结合。一方面，机器视觉可以识别 

环境中障碍物的形状和获取位置信息。另一方面，机器视觉可以获取末端抓取姿

态。 
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