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融合碰撞脱困机制与动态高斯采样的
机械臂路径规划算法∗

孙明晓,李　 强,栾添添,贲　 放,张秋雨

(哈尔滨理工大学自动化学院　 哈尔滨　 150080)

摘　 要:针对传统路径规划算法存在采样效率低、环境适应性差、收敛速度慢的问题,提出了一种融合碰撞脱困机制与动态高斯

采样的机械臂路径规划算法。 首先,通过引入动态调节的混合高斯采样策略,融合碰撞脱困、障碍物规避、目标导向及均匀探索

4 种高斯采样分量,通过实时评估连续碰撞次数、与目标的距离等状态,自适应地调整各分量权重,将采样点集中于合适的区

域,从而在全局探索与局部脱困之间取得动态平衡,显著提升复杂环境下的采样效率。 其中,碰撞脱困分量根据碰撞次数和位

置,缩小采样范围至可行空间,提高脱困效率。 其次,针对不同的局部环境,提出多级自适应步长扩展机制,该机制综合考虑连

续碰撞反馈、局部障碍物密度及全局规划进程,有效减少狭窄空间中的反复碰撞与在开阔区域的低效探索。 最后,通过融合

K 维树(KD-Tree)索引机制、去冗余机制与早停机制的联合优化策略,显著提升算法的计算效率与收敛速度。 仿真实验表明,与
动态变采样区域 RRT 路径规划算法( DVSA-RRT)相比,本算法在狭窄通道地图中规划时间减少了 87. 41% ,采样点数减少了

91. 01% ,路径长度缩短了 7. 46% ,能够高效地规划出安全、平滑且渐近最优的路径。 此外,基于机械臂实物平台的实验验证了

该算法在实际场景中的有效性,所规划的路径能够满足机械臂表面粗糙度测量的任务需求。
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Abstract:To
 

address
 

the
 

low
 

efficiency,
 

poor
 

adaptability,
 

and
 

slow
 

convergence
 

of
 

traditional
 

path
 

planning
 

algorithms,
 

this
 

paper
 

proposes
 

a
 

robotic
 

arm
 

path
 

planning
 

method
 

integrating
 

collision
 

recovery
 

with
 

dynamic
 

Gaussian
 

sampling.
 

The
 

method
 

employs
 

a
 

mixed
 

Gaussian
 

sampling
 

strategy
 

that
 

dynamically
 

adjusts
 

weights
 

for
 

four
 

components:
 

Collision
 

recovery,
 

obstacle
 

avoidance,
 

goal-biasing,
 

and
 

uniform
 

exploration.
 

By
 

evaluating
 

real-time
 

states
 

such
 

as
 

consecutive
 

collisions
 

and
 

goal
 

proximity,
 

it
 

strikes
 

a
 

dynamic
 

balance
 

between
 

global
 

exploration
 

and
 

local
 

recovery,
 

significantly
 

enhancing
 

sampling
 

efficiency
 

in
 

complex
 

environments.
 

The
 

collision
 

recovery
 

component
 

further
 

enhands
 

performance
 

by
 

narrowing
 

the
 

sampling
 

range
 

to
 

the
 

feasible
 

space
 

based
 

on
 

collision
 

frequency
 

and
 

position.
 

Furthermore,
 

a
 

multi-level
 

adaptive
 

step-size
 

extension
 

mechanism
 

is
 

introduced,
 

which
 

adjusts
 

to
 

local
 

environments
 

by
 

considering
 

collision
 

feedback,
 

obstacle
 

density,
 

and
 

global
 

planning
 

progress.
 

This
 

reduces
 

repeated
 

collisions
 

in
 

narrow
 

passages
 

and
 

inefficient
 

exploration
 

in
 

open
 

areas.
 

Finally,
 

a
 

joint
 

optimization
 

strategy
 

combining
 

a
 

K-dimensional
 

tree
 

( KD-Tree),
 

redundancy
 

removal,
 

and
 

an
 

early-stopping
 

mechanism
 

boosts
 

computational
 

speed
 

and
 

convergence.
 

Simulation
 

results
 

indicate
 

that
 

compared
 

with
 

dynamic
 

variable
 

sampling
 

area
 

RRT
 

( DVSA-RRT),
 

the
 

proposed
 

method
 

reduces
 

planning
 

time
 

by
 

87. 41% ,
 

sampling
 

nodes
 

by
 

91. 01% ,
 

and
 

path
 

length
 

by
 

7. 46%
 

in
 

narrow
 

passages,
 

while
 

generating
 

safe,
 

smooth,
 

and
 

asymptotically
 

optimal
 

paths.
 

Moreover,
 

physical
 

experiments
 

verify
 

its
 

effectiveness
 

in
 

actual
 

scenarios,
 

ensuring
 

the
 

planned
 

paths
 

meet
 

surface
 

roughness
 

measurement
 

requirements.
Keywords:path

 

planning;
 

collision
 

recovery;
 

Gaussian
 

sampling;
 

robotic
 

arm;
 

optimal
 

rapidly-exploring
 

random
 

tree



　 第 3 期 孙明晓
 

等:融合碰撞脱困机制与动态高斯采样的机械臂路径规划算法 315　　

0　 引　 　 言

　 　 在现代精密制造与质量控制领域,工件表面粗糙度

的精确测量是评估产品性能以及确保装配精度的关键环

节。 随着工业自动化水平的提升,采用多自由度机械臂

搭载各类传感器进行自动化测量已成为一种高效的技术

手段。 路径规划作为机械臂自主运行的关键技术[1] ,其
效率和质量决定生产线的生产效率与产品的品质。 特别

是在狭窄空间场景中,设计能够快速生成较短且平滑的

无碰撞的路径规划算法,已成为一个持续的研究热点与

重大挑战。 在使用机械臂测量工件表面粗糙度的过程

中,测量仪器需按压在工件表面,且由于测量仪器对压力

有较高的精度要求,抬起测量仪器的过程将产生巨大误

差,所以评估表面粗糙度的过程需要持续接触工件表面,
即限定机械臂末端运动高度。 因此,需要将机械臂的运

行场景从传统的 3D 场景更换为 2D 场景。
目前,路径规划算法主要包括以 Dijkstra 算法[2] 、

A∗算法[3] 为代表的图搜索算法,以蚁群算法( ant
 

colony
 

optimization,
 

ACO ) [4] 、 遗 传 算 法 ( genetic
 

algorithm,
 

GA) [5] 、粒子群算法(particle
 

swarm
 

optimization,
 

PSO) [6]

为代表的启发式算法,以深度 Q 网络( deep
 

Q-network,
 

DQN) [7] 为代表的机器学习算法,以概率路图算法[8]

(probabilistic
 

roadmap,
 

PRM)、快速扩展随机树( rapidly-
exploring

 

random
 

tree,
 

RRT) [9-10] 为代表的采样算法以及

人 工 势 场 算 法 ( artificial
 

potential
 

field,
 

APF ) [11] 。
Dijkstra 算法因其搜索过程的盲目性而效率低下;A∗ 算

法的性能严重依赖于启发函数;ACO 收敛速度慢,参数

敏感;PSO 易发生震荡;GA 面临早熟收敛、编码复杂问

题;DQN 依赖特定环境的离线训练,泛化能力受限;PRM
难以适应狭窄通道环境。 相较之下,RRT 算法因其具备

全局探索能力、概率完备性好,能够有效避免局部最优。
尽管如此,RRT 算法仍存在采样效率低、收敛速度慢、环
境适应性差等问题。

为解决 RRT 算法的不足,相关学者进行了一系列改

进研究。 栾添添等[12] 提出动态变采样区域 RRT 路径规

划算 法 ( dynamic
 

variable
 

sampling
 

area
 

RRT,
 

DVSA-
RRT),旨在减少搜索的盲目性。 然而该方法无法有效应

对凹形障碍物。 陈丹等[13-14] 将 RRT 与 APF 结合,但势场

引导会使算法陷入局部最小值。 陈正升等[15] 提出了一

种结合图搜索与批量采样的多知情集策略,以提高在狭

窄环境下的搜索效率。 但初始路径不佳时,知情集的有

效性将受影响。 刘小松等[16] 提出重定义采样区域与变

引力策略,以缩小无效搜索空间并减少采样点。 但无法

有效应对长条形或凹形等特殊形状的障碍物。 Kim
等[17] 在知情最优快速扩展随机树 ( informed

 

optimal
 

rapidly-exploring
 

random
 

tree,
 

Informed-RRT∗ ) [18] 基础上

对非相邻节点进行插值,构建新的无碰撞连接,优化了局

部连接,从而加速收敛。 然而此算法对初始解具有依赖

性,可能陷入局部最优。 龙厚云等[19] 将最优快速扩展随

机树( optimal
 

rapidly-exploring
 

random
 

tree,
 

RRT∗ ) [20-21]

与 A∗算法结合,依据改进的 A∗代价函数选择序列中的

最优点进行扩展。 但是,该算法的性能严重依赖于 A∗启

发函数,批量采样会产生大量计算开销,且最优点的选择

仍具贪婪属性,陷阱环境中可能引导随机树过早进入死

胡同。
在上述研究基础上,针对 RRT 算法存在的采样效率

低、收敛速度慢、环境适应性差等问题,本文提出一种改

进的 RRT∗算法,即融合碰撞脱困机制与动态高斯采样

的 RRT∗ 路径规划算法( dynamic
 

Gaussian
 

sampling
 

and
 

collision
 

recovery
 

RRT∗ ,
 

DGCR-RRT∗ )。 DGCR-RRT∗算

法一方面引入碰撞脱困机制,实现狭窄通道的快速脱困,
提出动态调节的混合高斯采样策略,将采样集中于合适

区域,提高采样效率。 另一方面,引入多级自适应步长扩

展机制,显著提升算法对不同局部环境的适应性。 此外,
针对收敛速度慢的问题,提出联合优化策略,降低索引时

间、减少冗余分支、避免不必要迭代,实现快速收敛。

1　 算法描述和分析

1. 1　 算法框架

　 　 DGCR-RRT∗算法主要由扩展新节点、局部重写重

连、联合优化策略、路径简化与平滑构成,算法流程如

图 1 所示。
1. 2　 动态调节的混合高斯采样

　 　 DGCR-RRT∗算法的采样策略能够在狭窄通道环境

下,将采样范围集中在通道内部,在多障碍物环境下,能
够在有效方向上的障碍物周围增加采样,此外,采样过程

能够保持一定的随机性,避免陷入局部最优困境,DGCR-
RRT∗算法扩展新节点流程如图 2 所示。

DGCR-RRT∗算法根据不同环境的需要,设计 4 种类

型的高斯采样函数,包含碰撞脱困高斯分量、目标导向高

斯分量、障碍物避免高斯分量以及均匀探索高斯分量,通
过自适应系数加权融合,实现混合高斯采样,可以在复杂

环境中高效率地完成采样任务。 DGCR-RRT∗ 的采样表

达式如式(1) ~ (2)所示。

P(x) = ∑
k

i = 1
w i × N(x μ i,Σ i) (1)

∑
k

i = 1
w i = 1 (2)

式中: k 是分量的数量;x 是坐标采样点;w i 是第 i 个分量

的权重。 N(x μ i,Σ i) 是第 i 个高斯分布的概率密度函
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图 1　 算法流程

Fig. 1　 Algorithm
 

flow

数;μ i 是第 i 个分量的均值;Σ i 是第 i 个分量的协方差

矩阵。
碰撞脱困分量旨在实现脱困策略,在因连续碰撞而

陷入受困状态时激活。 此时,维护一个记录最近碰撞点

的队列 Pcoll。 该分量均值 μ coll 的表达式如式(3) ~ (4)
所示。

Pcoll = {p1,p2,…,pk} (3)
μ coll = RandomChoice(Pcoll) (4)

式中: p1、p2 和 pk 为记录的碰撞点;RandomChoice 为随机

函数。 该分量的标准差 σ coll 设为较小固定值,确保采样

点围绕碰撞中心,提供局部规避引导。
目标导向分量旨在将探索过程引向目标点,以加速

规划进程。 该分量均值 μ goal 固定为目标坐标, 标准差

σ goal 根据目标距离变化采用自适应设计,从而在全局探

索与局部优化之间取得平衡。 σ goal 的表达式如式(5)
所示。

σ goal = σ init_goal × max
d target

doverall
,γ goal_sigma( ) (5)

图 2　 扩展节点流程

Fig. 2　 Expanding
 

node
 

flow

式中: d target 为当前随机树中离目标最近的节点到目标点

的距离;doverall 为规划任务的起点与目标点之间的总直线

距离;d target / doverall 反映当前进展的归一化度量;σ init_goal 为

初始标准差;γ goal_sigma 为最小缩放因子,以防止标准差过

小导致采样过度收敛。
障碍物规避分量旨在引导树在探索过程中主动绕开

障碍物,该分量标准差 σ obs_dynamic_val 设为固定值,表达式如

式(6)所示。
σ obs_dynamic_val = grid × β obs_sigma (6)

式中: grid 为网格分辨率;β obs_sigma 为缩放因子。
障碍物规避分量的 μ obs 的选择需要识别出与当前规

划任务最相关的障碍物,遵循两阶段的筛选逻辑,首先,
筛选预设半径内的障碍物形成候选集;其次,根据目标方

向向量与候选障碍物向量的点积进行方向筛选;最后,从
集合O final 中随机选择一个障碍物的中心点设置为 μ obs,若
Ofinal 为空,则选择全局中距离 Xlatest 最近的障碍物。 半径筛

选过程如式(7) 所示,方向筛选过程如式(8) ~ (9)所示。
Oradius = {o i ∈ Oall d(X latest,o i) ≤ R filter} (7)

O final = o i ∈ Oradius

v➝goal

‖v➝goal‖
·

v➝obsi

‖v➝obsi
‖

> Tdot{ }
(8)

μ obs =
RandomChoice(O final),　 O final ≠ Ø
{o j ∈ Oall argmin d(X latest,o j)}, O final =Ø{

(9)
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式中: Oall 是所有障碍物中心的集合;o i 为其中一个障碍

物;X latest 是当前树中最新添加的节点;d(X latest,o i) 用于计

算 X latest 和 o i 直线距离;R filter 为用于初步筛选的半径阈值;
O final 为经过半径和方向筛选的候选集;v➝goal 为从最新节

点到目标的方向向量;v➝obsi
为最新节点到障碍物 o i 的方向

向量;Tdot 为两个方向夹角的余弦值的阈值;μ obs 是该高斯

分量最终的均值;RandomChoice(O final) 表示从候选集

O final 中随机选择一个元素作为 μ obs;argmin d(X latest,o j)
为构成 d(X latest,o j) 最小值的 o j。

均匀探索分量旨在提供必要的全局探索能力,防止

算法因依赖其他分量的引导策略而陷入局部最优。 为实

现大范围的无偏采样,该高斯分量的均值,该分量均值

μ uniform 固定为区域的中心,标准差 σ uniform 设为较大固定

值,以确保采样点能广泛地覆盖整个规划空间。
混合高斯采样的核心在于其权重的动态调整,调整

过程依次判断当前规划是否处于受困状态、优化状态和

探索状态,并启用相应的权重调整策略。
设置受困状态旨在从局部困境中脱离,当连续碰撞

次数 collisioncount 超过预设阈值 collisionboost,且记录最近

碰撞点的队列 RCP 不为空时,算法即判定进入受困状

态。 该状态的判断条件如式(10) ~ (11) 所示。
collisioncount ≥ collisionboost (10)
RCP ≠ Ø (11)

式中: collisioncount 记录树在扩展时,因碰撞而连续失败的

次数;collisionboost 为次数阈值;RCP 为存储近期碰撞点坐

标的队列。
此状态下,使用碰撞脱困机制。 碰撞脱困分量被赋

予一个主导性权重,以强制采样集中在近期发生碰撞的

区域进行高精度探索。 目标导向分量的权重显著降低,
减少盲目朝向目标的指引带来高频次碰撞。 均匀探索与

障碍物规避分量的权重也被大幅削弱,以避免将计算资

源浪费在与当前困境无关的区域。 权重调整如式(12)
所示。

w′coll = wcoll × γ coll

w′goal = wgoal × γ goal

w′obs = wobs × γ obs

w′uniform = wuniform × γ uniform

ì

î

í

ï
ïï

ï
ïï

(12)

式中: w′ 代表更新后的权重;w 代表更新前的权重;γ coll

为放大因子;γ goal 为极小缩放因子;γ obs 和γ uniform 为一般缩

放因子。
其次判断是否为优化状态。 当已找到一条完整路

径,或当前树到目标的距离 d target 已小于距离阈值时,该
状态触发。 其判断条件如式(13) ~ (14)所示。

d target < (doverall × TO_GOAL threshold × 2) (13)
path_found = True (14)

式中: path_found 为布尔标志; 当找到完整路径时为

True;TO_GOAL threshold 用于判断是否接近目标的距离阈

值;d target 和 doverall 分别为当前最近节点到目标的距离和总

距离。
在此阶段,采样策略将转向路径优化,提升目标导向

和障碍物规避分量的权重,以加速收敛,降低均匀探索分

量权重,将计算资源集中于对现有路径的优化,减少不必

要的全局搜索,提升路径质量并加速收敛,其过程如

式(15)所示。
w′goal = wgoal × λ goal

w′obs = wobs × λ obs

w′uniform = wuniform × λ uniform

w′coll = wcoll

ì

î

í

ï
ïï

ï
ïï

(15)

式中: w′ 代表更新后的权重;w 代表更新前的权重;λ goal

和 λ obs 均为大于 1 的放大因子;λ uniform 为一个极小的缩放

因子;wcoll 为碰撞脱困分量的权重。
在不满足以上两种特殊情况时,算法将默认处于探

索状态。 此阶段通常在规划初期,随机树距离目标较远,
其判断条件如式(16)所示。

d target > (doverall × FAR_GOAL threshold × 1. 5) (16)
式中: FAR_GOAL threshold 为距离阈值。

此状态下,所有分量的权重均保持其初始值。 确保

算法在探索初期既有目标导向分量提供的宏观方向,也
有障碍物规避分量提供的局部感知,同时保留了必要的

均匀探索,能有效防止算法过早地收敛至局部最优路径。
权重构成如式(17)所示。

w′goal = wgoal

w′obs = wobs

w′uniform = wuniform

w′coll = wcoll

ì

î

í

ï
ïï

ï
ïï

(17)

式中: w′ 代表更新后的权重;w 代表更新前的权重。
1. 3　 多级自适应步长扩展机制

　 　 RRT∗算法采用固定的步长难以适应复杂环境,狭窄

通道中,过大步长将导致反复碰撞;接近目标时,过大的

步长会越过目标,增加连接难度并降低收敛速度;开阔区

域的过小步长会产生大量冗余节点,降低探索效率。 本

算法提出一种多级自适应步长扩展机制。 该机制基于具

有优先级的多级框架:连续碰撞而进入受困状态时根据

碰撞程度采用高频碰撞脱困步长或中频碰撞脱困步长、
接近目标时采用精细连接步长、其他常规局部环境,步长

大小与环境系数 η 正相关。 环境系数表达式如式(18)
所示,扩展步长如式(19) ~ (21)所示。

η = ηmin + (ηmax - ηmin) × (1 - Densityobs) (18)

Stepdynamic =
Step0 × Frefine, dnorm < Tgoal_prox

Step0 × η, dnorm ≥ Tgoal_prox
{ (19)



318　　 仪　 器　 仪　 表　 学　 报 第 4 7 卷

Step1 =
Step0 × Fcrit, Ncoll ≥ Tcoll_high

Step0 × Fmod, Tcoll_mod ≤ Ncoll < Tcoll_high

Stepdynamic, Ncoll < Tcoll_mod

ì

î

í

ïï

ïï

(20)

Step final = max(Step,Step1) (21)
式中: Step0 基础步长值;Step 为步长上限;Densityobs 为局

部障碍物密度;η为环境系数,其值介于ηmax 和ηmin 之间;
η 值与障碍物密度成反比,即在开阔区域 η 值较大,步长

大;在密集区域 η 值较小,步长小;dnorm 为当前节点到目

标的距离;Tgoal_prox 为其阈值;Stepdynamic 综合考虑环境系数

η 和全局进度的动态步长;Ncoll 为连续碰撞次数;Tcoll_mod

和 Tcoll_high 分别是中频碰撞阈值和高频碰撞阈值;Fcrit、
Fmod、Frefine 分别为大量碰撞时的步长缩放因子、较多碰撞

时的步长缩放因子和精细连接时的步长缩放因子。
1. 4　 联合优化策略-KD-Tree 索引机制

　 　 DGCR-RRT∗算法引入基于坐标轴的递归空间划分

的 K 维树(K-dimensional
 

tree,
 

KD-Tree)索引机制。 不采

用 KD-Tree 索引的总时间复杂度为 O(n2), 引入 KD-Tree
索引机制,最近邻搜索和邻域搜索的时间复杂度降至

O(logn),总时间复杂度 O(nlogn)。
1. 5　 联合加速策略-早停机制

　 　 针对 RRT∗ 算法在已收敛的解上浪费计算资源问

题,DGCR-RRT∗算法引入早停机制,在路径质量与规划

效率间取得平衡,算法流程如图 3 所示。

图 3　 早停机制流程

Fig. 3　 Early
 

stopping
 

mechanism
 

flowchart

1. 6　 联合优化策略-去冗余机制

　 　 针对 RRT∗ 算法在探索后期产生大量冗余分支问

题,DGCR-RRT∗算法引去冗余机制,将计算资源集中在

当前最优路径周围区域,算法流程如图 4 所示。
1. 7　 路径简化与平滑

　 　 路径简化通过贪心策略连接非相邻节点,以消除冗

余、缩短路径。 随后采用三次 B 样条曲线进行平滑处理,
确保曲率连续,满足机械臂平稳运动的要求。 对平滑后

的路径进行采样与碰撞校验,若发生干涉,则回退至之前

的简化路径,从而在保证平滑性的同时,确保最终路径的

安全无碰撞。

图 4　 去冗余机制流程

Fig. 4　 Redundancy
 

removal
 

mechanism
 

flowchart

2　 仿真与实验

2. 1　 实验环境

　 　 为验证 DGCR-RRT∗ 算法的有效性与可行性,本研

究开展仿真实验对比与实物平台验证。 仿真实验环境:
操作系统为 Windows

 

11,处理器为 AMD
 

Ryzen7
 

5800H,
内存为 16

 

GB,仿真软件为 PyCharm,仿真语言为 Python。
实物验证环境:主体为机械臂,操作系统为 Ubuntu20. 04。
由于粗糙度测量过程需要在限定高度下进行,所以设置

仿真环境为二维空间地图,搭建实物验证平台时,限制夹

爪末端距离平面高度为 6. 0±0. 5 cm。 该措施符合实际

运行情景,简化了操作复杂度,且能够全面评估算法的实

际部署性能与可靠性。

2. 2　 实验设置

　 　 本实验设置不同地图并对比 DVSA-RRT 算法、
Informed-RRT∗算法以及双向最优 快 速 扩 展 随 机 树

( bidirectional
 

optimal
 

rapidly-exploring
 

random
 

tree,
 

BI-RRT∗ ) [22] 算法。 狭窄通道地图 map1 分别设置 30 和

15
 

mm 宽度通道,以验证不同算法在狭窄环境中脱困效

率,常规地图 map2 用来验证是否使用去冗余机制和早停

机制对算法的影响,实物实验地图 map3 包含狭窄通道区

域以及开阔区域,用来验证算法落地效果。 仿真地图尺

寸固定为 640
 

mm×480
 

mm,均进行二值化处理,浅色为

可通行区域,深色为障碍物区域。 算法参数设置如表 1
所示。

表 1　 参数设置

Table
 

1　 Parameter
 

settings

参数 名称 值 单位

w 初始权重 {0. 4,0. 3,0. 3}

σ 初始标准差 {100. 0,25. 0,15. 0}

Step 步长 {15,20,25} mm

Cthreshold 碰撞次数阈值 {2,5,3} 次

TO_GOALthreshold 距离阈值 {0. 1,0. 2,0. 3}
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　 　 如表 2 所示,DGCR-RRT∗算法在规划时间上有显著

优势,对比 DVSA-RRT 算法、 Informed-RRT∗ 算法和 BI-
RRT∗算法在规划时间上分别减少 87. 41% 、 79. 08% 、
29. 90% 。 这是由于 DGCR-RRT∗算法在应对狭窄通道区

域,能够依靠均匀高斯分量和障碍物规避高斯分量快速

接近狭窄通道入口,通过碰撞脱困高斯分量将采样区域

集中在通道内,避免无效采样导致的时间消耗,动态调整

步长至高频碰撞脱困步长,减少扩展失败带来的时间消

耗,从而快速通过狭窄通道。 脱离狭窄通道后,依据环境

系数再次调整步长,以较大扩展步长通过开阔区域后,从
而提高整体规划效率,达到大幅度节省规划时间的目标。
采样点数上对比其余 3 种算法分别减少 91. 01% 、
75. 12% 、44. 19% ,路径长度上对比其余 3 种算法分别缩

短 7. 46% 、 20. 11% 、 5. 22% 。 图 5 为 4 种算法在地图

map3 中的仿真结果。

表 2　 map1 仿真结果

Table
 

2　 Simulation
 

results
 

of
 

a
 

map1

算法名称 规划时间 / s 采样点数 / 个 路径长度 / mm

DVSA-RRT 5. 40 167. 71 996. 18

Informed-RRT∗ 3. 25 60. 60 1
 

153. 98

BI-RRT∗ 0. 97 27. 02 972. 61

DGCR-RRT∗ 0. 68 15. 08 921. 88

图 5　 map1 仿真结果

Fig. 5　 map1
 

simulation
 

results

2. 3　 去冗余优化分析

　 　 如表 3 所示,本算法对比未使用去冗余机制的算法在

规划时间上减少了 15. 32%,采样个数显著减少了 42. 99%,
路径长度缩短了 1. 10%。 DGCR-RRT∗算法在采样点数有

显著的减少,这是由于去冗余机制减少了冗余分支上的无

效采样和扩展,去冗余对照结果如图 6 所示。

表 3　 去冗余对照仿真结果

Table
 

3　 Ablation
 

study:
 

Redundancy
 

removal

算法名称 规划时间 / s 采样点数 / 个 路径长度 / mm

未去冗余 1. 11 45. 36 931. 34

DGCR-RRT∗ 0. 94 25. 86 921. 12

图 6　 去冗余对照仿真结果

Fig. 6　 Ablation
 

study:
 

Redundancy
 

removal

2. 4　 早停机制优化分析

　 　 由表 4 可知,DGCR-RRT∗算法对比未使用早停机制

的算法, 在规划时间上减少 38. 96% , 采样点数减少

3. 51% ,路径长度上增加 0. 15% ,早停对照仿照结果如

图 7 所示。

表 4　 早停对照仿真结果

Table
 

4　 Ablation
 

study:
 

Early
 

stopping

算法 规划时间 / s 采样点数 / 个 路径长度 / mm

未使用早停 1. 54 26. 80 919. 78

DGCR-RRT∗ 0. 94 25. 86 921. 12

图 7　 早停对照仿真结果

Fig. 7　 Ablation
 

study:
 

Early
 

stopping

2. 5　 实物实验

　 　 1)
 

机械臂路径规划实验平台搭建

机械臂系统搭建如图 8 所示,主体为 FR5 机械臂,其
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余由 D435i 双目摄像头、控制箱、易爪机器人的柔性机械

爪、便携式显示屏和急停按钮盒构成。

图 8　 机械臂系统

Fig. 8　 The
 

robotic
 

arm
 

system

2)
 

实验地图

路径规划结果如图 9 所示。 验证平台运行结果如

图 10 所示。 结果表明,实物验证结果基本符合路径规划

结果,简化平滑后的路线平滑,没有明显抖动,可以较好

的满足表面粗糙度测量的实际需求。

图 9　 路径规划结果

Fig. 9　 Path
 

planning
 

results

图 10　 验证平台运行结果

Fig. 10　 Results
 

from
 

the
 

validation
 

platform

3　 结　 　 论

　 　 本文针对传统机械臂路径规划算法存在的采样效率

低、环境适应性差及收敛速度慢的问题,提出 DGCR-

RRT∗算法。 通过理论分析、仿真对比及实物实验,得出

的结论为:
1)

 

提出的动态调节混合高斯采样策略,有效平衡了

全局探索与局部开发。 其中,碰撞脱困机制显著提升狭

窄通道环境下的脱困效率。 对比 DVSA-RRT,本算法规

划时间减少了 87. 41% ,采样点数减少了 91. 01% ,路径长

度缩短了 7. 46% 。
2)

 

提出的多级自适应步长扩展机制有效避免了狭

窄空间的反复碰撞与开阔区域的低效搜索,提高了不同

局部环境的适应性。
3)

 

结合 KD-Tree 索引、去冗余机制与早停机制的联

合优化策略,将最近邻搜索时间复杂度降至 O(logn), 使

采样个数减少 42. 99% ,规划时间减少 38. 96% ,显著加速

了算法收敛。
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