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基于数字孪生的机械臂路径规划研究∗
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摘　 要:针对传统机械臂路径规划方法普遍存在仿真与现实差距大、搜索效率低以及路径可靠性和可执行性受限等问题,提出

了一种基于数字孪生的机械臂路径规划方法。 首先,基于工业机械臂的实际运行环境搭建了数字孪生平台,实现实体机械臂与

机械臂数字孪生模型之间的虚实双向映射与实时数据交互,为机械臂路径规划算法的仿真验证与实际执行提供实时、准确的数

字孪生仿真平台;其次,在路径规划算法层面,提出一种基于自适应梯度采样的双向快速随机搜素树( AG-BI-RRT∗ )算法,算法

采用基于历史梯度反馈的自适应圆锥采样方法、3 种扩展策略(目标偏置扩展、改进人工势场法扩展、随机方向扩展)以及多因

素父节点重选策略,从搜索效率、避障能力和路径质量等方面对算法进行综合优化,有效提升了路径搜索效率与路径质量;最
后,引入路径优化处理方法,通过贪婪剪枝和 B 样条平滑优化生成平滑无碰撞的路径。 综合仿真实验与机械臂实物实验验证

了该方法的可行性与优良性,AG-BI-RRT∗算法在路径长度、迭代时间、搜索节点数量、路径转向角度上均优于对比算法;机械臂

数字孪生模型关节角度差异不超过±0. 01°,机械臂实体与孪生模型之间平均响应时间为 176. 721
 

ms,符合数字孪生对实时性与

一致性的要求,为机械臂在数字孪生环境下的路径规划提供了一种有效解决方案。
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Abstract:To
 

address
 

the
 

common
 

issues
 

in
 

traditional
 

robotic
 

arm
 

path
 

planning
 

methods,
 

which
 

include
 

significant
 

discrepancies
 

between
 

simulation
 

and
 

reality,
 

low
 

search
 

efficiency,
 

and
 

limitations
 

in
 

path
 

reliability
 

and
 

executability,
 

a
 

digital
 

twin-based
 

robotic
 

arm
 

path
 

planning
 

method
 

is
 

proposed.
 

Firstly,
 

a
 

digital
 

twin
 

platform
 

is
 

constructed
 

according
 

to
 

the
 

actual
 

operating
 

environment
 

of
 

an
 

industrial
 

robotic
 

arm,
 

enabling
 

bidirectional
 

virtual-real
 

mapping
 

and
 

real-time
 

data
 

interaction
 

between
 

the
 

physical
 

robotic
 

arm
 

and
 

its
 

digital
 

twin
 

model,
 

thus
 

providing
 

a
 

real-time
 

and
 

accurate
 

digital
 

twin
 

simulation
 

platform
 

for
 

the
 

simulation
 

verification
 

and
 

practical
 

execution
 

of
 

robotic
 

arm
 

path
 

planning
 

algorithms.
 

Secondly,
 

at
 

the
 

path
 

planning
 

algorithm
 

level,
 

an
 

adaptive
 

gradient-based
 

bidirectional
 

rapidly-exploring
 

random
 

tree∗
 

( AG -BI -RRT∗ )
 

algorithm
 

is
 

proposed.
 

The
 

algorithm
 

incorporates
 

an
 

adaptive
 

conical
 

sampling
 

method
 

based
 

on
 

historical
 

gradient
 

feedback,
 

three
 

expansion
 

strategies
 

( target
 

bias
 

expansion,
 

improved
 

artificial
 

potential
 

field
 

expansion,
 

and
 

random
 

direction
 

expansion ),
 

and
 

a
 

multi-factor
 

parent
 

node
 

reselection
 

strategy.
 

These
 

improvements
 

comprehensively
 

optimize
 

the
 

algorithm
 

in
 

terms
 

of
 

search
 

efficiency,
 

obstacle
 

avoidance
 

capability,
 

and
 

path
 

quality,
 

effectively
 

improving
 

the
 

efficiency
 

and
 

quality
 

of
 

path
 

planning.
 

Finally,
 

a
 

path
 

optimization
 

method
 

is
 

introduced
 

to
 

generate
 

a
 

smooth
 

collision-
free

 

path
 

through
 

greedy
 

pruning
 

and
 

B-spline
 

smoothing
 

optimization.
 

Comprehensive
 

simulation
 

experiments
 

and
 

physical
 

robotic
 

arm
 

experiments
 

verify
 

the
 

feasibility
 

and
 

effectiveness
 

of
 

the
 

proposed
 

method.
 

Compared
 

with
 

existing
 

methods,
 

AG-BI-RRT∗
 

achieves
 

superior
 

performance
 

in
 

path
 

length,
 

iteration
 

time,
 

number
 

of
 

search
 

nodes,
 

and
 

path
 

steering
 

angle.
 

The
 

joint
 

angle
 

deviation
 

between
 

the
 

digital
 

twin
 

model
 

and
 

the
 

physical
 

robotic
 

arm
 

does
 

not
 

exceed
 

±0. 01°,
 

and
 

the
 

average
 

response
 

time
 

between
 

the
 

physical
 

robotic
 

arm
 

and
 

the
 

twin
 

model
 

is
 

176. 721
 

ms,
 

satisfying
 

the
 

real-time
 

and
 

consistency
 

requirements
 

of
 

digital
 

twin
 

systems.
 

This
 

work
 

provides
 

an
 

effective
 

solution
 

for
 

robotic
 

arm
 

path
 

planning
 

in
 

a
 

digital
 

twin
 

environment.
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0　 引　 　 言

　 　 随着自动化技术的飞速发展,工业机械臂广泛应用

于各个工业生产方面,机械臂具有高度的灵活性和精确

性,是提高生产效率和质量的重要工具[1] 。 机械臂路径

规划作为自动化领域的重要组成部分,使机械臂可以快

速从起始点运动到目标点,目前的研究多停留在传统的

算法改进验证[2-4] ,难以还原真实环境,仿真信息多为粗

糙搭建,距离真实的机械臂路径规划仍有很大的距离,影
响路径可靠性。

在机械臂路径规划方面,目前常用的算法主要有 A∗

算法[5] 、 Dijkstra 算 法[6] 、 快 速 随 机 搜 索 树 ( rapidly-
exploring

 

random
 

tree,
 

RRT ) [7] 、 人工势场法 ( artificial
 

potential
 

field,
 

APF) [8] 等。 RRT 算法相较于其他算法,
结构简单、参数少、概率完备性强、适用于大量障碍物场

景或高维空间等特点被广泛使用,但传统 RRT 算法存在

采样偏置性差、路径搜索效率低和收敛速度慢的问题。
RRT∗ [9] 算法作为改进算法,增加父节点重选策略,使算

法具有渐进最优特性,但仍未能很好的解决问题。 现有

研究通过不同方式提高路径规划的效率与质量,王怀震

等[10] 提出一种基于自适应步长的启发式 RRT∗ -Connect
机械臂运动规划算法,采用目标偏向与椭球子集约束

混合采样,使采样点能够更快收敛,提高路径收敛速

度;刘乐等[11] 提出一种基于近似测地线避障策略的目

标双向 3D
 

RRT∗路径规划算法,构建单叶双曲面采样

区域,约束采样范围,同时引入近似测地线方法,解决

目标被障碍物遮挡导致的局部震荡问题,使节点分布

更贴合最优走向。 目前将 RRT∗ 算法结合其他路径搜

索算法,也是加快路径搜索过程的常见方法。 APF-
RRT∗ [12] 将人工势场算法融入 RRT∗ 中以加快收敛速

度,但 在 复 杂 环 境 中 规 划 时 间 会 急 剧 增 加; A∗ -
RRT∗ [13] 使用 A∗算法生成的路径来指导 RRT∗规划器

的采样过程,从而显著加快了收敛速度,然而,当涉及

大规模问题时,A∗算法需要相当长的时间才能找到初

始路径; 基 于 强 化 学 习 的 RRT ( learning-based
 

multi-
RRT,

 

LM-RRT) [14] 算法应用强化学习方法来指导树的

生长,但基于学习的方法在新环境中表现不佳。
然而目前研究多为搭建仿真环境,运用到物理系

统中,这一过程需要较多的经验调试,缺乏实时性与准

确性。 数字孪生技术以实时通信为基础,使得物理实

体或物理系统在虚拟空间中实现实时映射[15-16] 。 Garg
等[17] 通过数字孪生技术简化了机械臂轨迹规划,所用

的机械臂数字孪生模型和物理实体机械臂之间的轨迹

误差极小,适用工业场景;Shamsuzzoha 等[18] 提出将虚

拟现实( virtual
 

reality,
 

VR)平台应用在数字孪生中,在

机械臂上加装的 VR 平台可以提供直观的人机界面,构
建了用于培训和维护系统的低成本 VR 数字孪生应用

程序;Kousi 等[19] 将数字孪生技术应用在混合生产系统

中,通过共享环境和过程感知实现系统重构; Matulis
等[20] 创建一个机械臂数字孪生系统,在虚拟环境中对

机械臂孪生模型进行强化学习训练,训练结束后转接

到物理空间。 Moi 等[21] 介绍了一种使用数字孪生监控

小型铰接式起重机状态的方法,利用起重机的物理数

据,采用逆方法来估计重量以及力的矢量方向;Ardanza
等[22] 通过一个硬件和对应的软件架构,开发出一个先

进高效的多功能界面,接收机械臂动态的相关数据;Cai
等[23] 提出一种利用增强现实技术,简化可重构增材制

造系统之间的数据传输,在数字孪生体之间便捷传递

布局信息。
综上可知,目前研究从不同角度对机械臂路径规

划方法进行优化,但多数研究停留在算法优化和验证

阶段,存在仿真与现实差距大、搜索效率低与路径可靠

性不足等问题,数字孪生技术的实时映射特性可以有

效弥补这一不足。 针对上述问题,本文提出一种基于

数字孪生的机械臂路径规划方法,通过数字孪生技术

大幅缩减仿真与现实差距,提高路径规划的可靠性。
同时在路径算法层面引入动态采样、多策略扩展、重连

优化和路径优化处理方法,提高路径规划效率。 本研

究主要贡献为:1) 提出一种基于自适应梯度采样的双

向 RRT∗ ( adaptive
 

gradient-based
 

bidirectional
 

RRT∗ ,
 

AG-BI-RRT∗ )算法,通过引入历史梯度反馈的自适应

圆锥采样方法增强搜索导向性;结合目标偏置、改进人

工势场引导和随机方向 3 种策略进行节点扩展,提升

搜索效率与避障能力;采用多因素父节点重选策略和

路径后处理优化,优化所得路径。 2) 将机械臂路径规

划算法融入机械臂数字孪生环境,通过数字孪生的高

度一致性与双向映射技术实现机械臂数字孪生模型与

实体机械臂的实时映射,缩减仿真与现实的差距,进一

步保证机械臂运行安全。

1　 机械臂路径规划数字孪生模型搭建

1. 1　 机械臂路径规划场景虚拟模型搭建

　 　 本文选择 VC(Visual
 

Components
 

Premium)作为机械

臂路径规划场景的搭建平台,VC 既可以通过导入几何元

的方式导入三维模型,也可以赋予几何元物理属性,进行

数字孪生环境下的碰撞检测与加工动作行为。 为保证虚

拟模型与物理实体的一致性,需通过层级关系与行为逻

辑设置来模拟机械臂的运动逻辑,图 1 为本文使用的

UR5 六轴机械臂,采用标准 D-H 参数法[24] 对机械臂进行

运动学建模,表 1 为 DH 参数表。
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图 1　 UR5 六轴机械臂

Fig. 1　 UR5
 

six-axis
 

robotic
 

arm

表 1　 UR5 六轴机械臂 DH 参数

Table
 

1　 UR5
 

six-axis
 

robotic
 

arm
 

DH
 

parameter

i ai / mm αi / rad di / mm θi

1 0 π / 2 89. 20 θ1

2 -425 0 0 θ2

3 -392 0 0 θ3

4 0 π / 2 109. 30 θ4

5 0 -π / 2 94. 75 θ5

6 0 0 82. 50 θ6

　 　 将 UR5 机械臂 DH 参数导入 VC,并定义各个机械臂

关节的层级关系,可实现机械臂虚拟模型的运动一致性。
机械臂路径规划场景中的其他部分同样搭建虚拟模型,
并赋予相应的物理属性,如图 2 所示。
1. 2　 UR5 机械臂基于数字孪生的机械臂路径规划方法

　 　 1)机械臂数据通信设计

机械臂孪生模型与实体机械臂的双向映射是孪生模

型与物理实体世界真实反馈的基础,对于数字孪生而言,
模型搭建完成后需要进行机械臂的数据通信搭建,实现实

体机械臂和机械臂孪生模型的实时运动状态映射。 本文

依托 OPC 统一架构( OPC
 

unified
 

architecture,
 

OPC
 

UA)

图 2　 UR5 机械臂数字孪生实验环境模型

Fig. 2　 Digital
 

twin
 

experimental
 

environment
 

model
 

of
 

UR5
 

robotic
 

arm

通信技术对 UR5 机械臂的相关数据进行通信,如图 3
所示。

图 3　 数字孪生数据通信

Fig. 3　 Digital
 

twin
 

data
 

communication

(1)物理感知。 负责采集 UR5 机械臂的各项运动数

据,以此得到实体机械臂的关节角度、角速度等,同时还

要对传递来的数据进行反应,使 UR5 机械臂运动至相应

的位置。
(2)数据存储与传输。 主要进行数据存储与数据传

输,通过实时数据交换( real-time
 

date
 

exchange,
 

RTDE)
接口进行运动数据的双向传输,并在 OPC

 

UA 服务器中

建立变量与 VC 虚拟机械臂变量配对,进行变量数据

捆绑。
(3)虚拟机械臂。 该部分主要进行数据的读取与输

出,OPC
 

UA 客户端与多个 OPC
 

UA 服务器的变量进行

配对,通过 OPC
 

UA 通信进行数据双向传输,一方面接收

来自 OPC
 

UA 服务器的数据,另一方面可以将虚拟机械

臂的数据传至 OPC
 

UA 服务器,实现变量数据的双向

传输。
2)机械臂数据采集与双向传输

数据的双向传输是实现数字孪生双向映射的基础,
既要将实体机械臂的运动数据传至机械臂孪生模型,又
要将机械臂孪生模型的运动数据传至实体机械臂,以此
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来满足机械臂数字孪生模型的以实映虚与以虚映实,验
证数字孪生的双向映射。

UR5 机械臂各项运动数据可以通过 RTDE 接口的方

式读取至计算机中,再将数据传至 OPC
 

UA 服务器进行

下一步的数据传输,本文采用 Python 脚本实时读取文件

中的各项运动数据,并高频赋值至 OPC
 

UA 服务器中的

变量,通过配对的变量对传至 OPC
 

UA 客户端中,驱动

VC 机械臂孪生模型,实现机械臂数字孪生的以实映虚

功能。
相反的,以虚映实要求将 VC 机械臂孪生模型的运

动数据传至 UR5 机械臂,是后续路径规划部分的基础。
高频读取 VC 机械臂孪生模型的运动数据,将数据通过

配对的变量对传至 OPC
 

UA 服务器,最后通过 RTDE 接

口将数据传至 UR5 机械臂,驱动 UR5 机械臂。
3)基于数字孪生的机械臂路径规划方法

基于数字孪生的机械臂路径规划方法,基于孪生中

的以虚映实技术,其本质是将规划出来的机械臂路径通

过数字孪生环境的检验后,再通过以虚映实技术将其数

据传至 UR5 机械臂,以此驱动机械臂运动。 机械臂数字

孪生路径规划数据传输流程如图 4 所示。

图 4　 机械臂数字孪生路径规划数据传输

Fig. 4　 Digital
 

twin
 

path
 

planning
 

data
 

transmission
 

of
 

robotic
 

arm

2　 改进 RRT∗算法设计

　 　 BI-RRT∗ [25] 在 RRT∗ 算法的基础上,引入双树扩展

思想,在起始点和目标点同时生成搜索树,进行交替迭代

扩展,保持 RRT∗ 渐进最优性的同时加快搜索效率。 本

文在双树思想的基础上进行改进,采用基于历史梯度反

馈的自适应圆锥采样方法进行采样,按顺序尝试 3 种扩

展策略(目标偏置扩展、改进 APF 扩展、随机方向扩展)
扩展路径,再通过改进型多因素父节点重连策略进行节

点重连优化,最后进行路径优化,以此提高路径搜索的能

力与收敛性。
2. 1　 基于历史梯度反馈的自适应圆锥采样方法

　 　 采样时在动态梯度采样( dynamic
 

gradient
 

sampling,
DGS) [26] 过程中引入历史最近距离反馈与自适应圆锥采

样方法。 圆锥采样既能保证采样的多样性,又能在圆锥

区域集中搜索,使得采样的范围不会过于偏离目标点方

向,降低采样方向的随机性,并根据历史最近距离反馈动

态调节圆锥采样区域的大小。 每轮采样前,选择搜索树

中距离目标点 qgoal 最近的节点 qnear 作为采样参考点,设
起点为 qstart,搜索树的节点集合为 Q = {q i},历史最近距

离为 d,搜索树中距离目标点最近的节点的目标梯度方

向 u 如式(1) 所示,该点最近距离 dmin 计算公式如式(2)
所示。

u =
qgoal - qnear

‖qgoal - qnear‖
(1)

dmin = ‖qnear - qgoal‖ (2)

式中:
qnear = arg

 

min
qi∈Q

‖q i - qgoal‖ (3)

设最大采样半径 rmax ,动态圆锥半角 θ,在梯度方向 u
附近构造圆锥采样区域如式(4)、(5) 所示。

Ω(θ,r) = {q ∈ Rn ‖q -qnear‖ ≤ rmax } (4)
∠(q - qnear,u) ≤ θ (5)
其中,最大采样半径 rmax 具体表示为:
rmax = min( rcap,max( rmin,kr·dmin)) (6)
其中, rcap > 0 为最大采样上限;rmin > 0 为最小采样

半径;kr 为圆锥半径增益系数,根据历史最近距离自适应

变化。
通过随机数生成实际采样半径,设 t ~ U(0,1),采样

半径 r 具体表达如式(7) 所示。
r = rmin + ( rmax - rmin) tn,

 

n ∈ (0,1] (7)
在圆锥采样区域内,采样点 qsample 由梯度方向附近的

随机单位向量 v与采样半径 r确定,确保不会超出采样区

域。 如图 5 所示。

图 5　 采样点示意图

Fig. 5　 Sampling
 

point
 

diagram
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生成采样点如式(8)所示。
qsample = qnear + r·v (8)
每轮完成采样后,计算历史最近距离改善量,设 Δd t

为非负改善量,具体计算如式(9)所示。
Δd t = max(0,d - dmin) (9)
根据路径搜索的进展和历史反馈结果自适应更新圆

锥半角 θ 与圆锥半径增益系数 kr,通过自适应调整,可以

根据路径搜索的实际表现动态控制采样的范围,提高路

径规划的整体效率,具体如式(10)、(11)所示。

θ i +1 =
max(θmin,θ i·kdown), Δd t > ε
min(θmax ,θ i·kup), Δd t ≤ ε{ (10)

kr,i +1 =
max(kr,min,kr,i·η down), Δd t > ε
min(kr,max ,kr,i·η up), Δd t ≤ ε{ (11)

其中,i 表示当前为第 i 次采样; kdown 为圆锥半角减

小系数;kup 为圆锥半角增大系数;η down 为径向比例缩小

系数;η up 为径向比例增大系数。
当 Δd t > ε, 此时有效改善历史最近距离,圆锥半角

减小,圆锥半径增益系数减小,使采样点更集中;当未能

有效改善历史最近距离,圆锥半角增大,圆锥半径增益系

数增大,扩大采样范围利于寻找新的路径。

2. 2　 多扩展策略方法

　 　 采样点并不直接决定路径扩展方向,而是由扩展策

略决定当前节点的路径生成,本文扩展策略包括目标偏

置扩展、改进人工势场引导扩展和随机方向扩展,按顺序

依次进行扩展。 目标偏置扩展大胆向目标点前进,极大

的提升收敛速度;改进人工势场引导扩展计算改进后的

合力,进行路径的避障处理,生成安全路径;随机方向扩

展作为 RRT 算法的传统扩展策略,在本文路径扩展中起

保底作用,在前两种扩展策略无法找到路径的时候留有

更多的搜索可能性。
1)目标偏置扩展策略

首先是基于概率的目标偏置扩展策略,算法设置以

80%的概率执行目标偏置扩展,如果出现小概率情况,则
直接跳到下一个扩展策略。 目标偏置扩展会找到当前树

中距离目标最近的节点 qgoal
near,并计算出该节点到目标点

qgoal 的方向。 如果目标方向与当前节点的距离大于最大

步长,方向向量会进行规范化,以确保扩展步长不超过预

定范围。 设扩展方向向量为 v 如式(12) 所示,步长为 s,
若扩展的步长小于方向向量的模,则如式(13) 所示,规
范化方向向量, 扩展后的候选节点 qcand 计算公式如

式(14) 所示。
v = qgoal - qgoal

near (12)

v̂ = v
‖v‖

(13)

qcand =
qgoal
near + s·v̂, ‖v‖ > s

qgoal
near + v, ‖v‖ ≤ s{ (14)

2)改进人工势场引导扩展策略

APF 核心思想是模拟物理场中引力与斥力的相互作

用。 虽然 APF 算法简单易于实现,且每次迭代仅需计算

当前位置的势场和作用力,但当引力与斥力的合力刚好

为 0 时,极易陷入局部极小值的情况,可能无法到达目标

点,且传统 APF 存在目标点附近震荡及避障路径不平滑

等问题。 针对以上问题,本文提出一种改进的 APF 扩展

策略,直达检测加快路径收敛速度,优化合力计算降低路

径绕路,提升避障能力,保证路径的安全性,缓解出现局

部极小值的情况。
(1)直达检测

在合力计算前先检测搜索树中距离采样点 qsample 最

近的节点 qc,设另一颗搜索树中距离 qc 最近的节点 qc
goal

作为直达检测的目标点,检验这俩点是否存在不碰撞的

直达路径,若符合,直接生成扩展方向向量,跳过后续计

算,以此加快双树连接速度。 其方向向量如式(15) 所

示,候选节点 qcand 公式如式(16)所示。

v =
qc

goal
- qc

‖qc
goal

- qc‖
(15)

qcand = qc + s·v (16)
其中,s 为扩展步长。
(2)引力计算

若路径不存在则进行合力计算。 在 APF 的引力计

算时引入目标点引力饱和计算处理,同时在目标点引力

计算的基础上增加采样点吸引力,总引力为二者的合力。
目标点引力饱和处理可以在接近目标点时不产生过大的

吸引力,避免目标点吸引力过大导致路径震荡,保证路径

可以向目标点收敛;采样点吸引力指向随机生成的采样

点,提供侧向拉力,提高摆脱局部最小值的可能性,二者

合力为总引力,并引入了自适应衰减机制,当距离目标点

较远时采样点吸引力较大,总引力更偏向采样点,反之偏

向目标点,保证路径收敛。 目标点 qgoal 吸引力计算式如

式(17)所示。

Fg
att = α tanh

‖qgoal - qc‖
ρ a

( )·
qgoal - qc

‖qgoal - qc‖
(17)

其中, α > 0 为目标点吸引系数;ρa 为吸引力距离尺

度,ρa 表达式为:
ρa = max(1,2Rrep) (18)
其中,Rrep 为障碍物斥力的作用半径。 当‖qgoal-qc‖>>

ρa 时,即节点 qc 与目标点距离远时,吸引力趋于饱和值

α,而距离近时,吸引力逐渐减小,避免目标点附近的路径

震荡与过早收敛。
采样点吸引力具体计算式如式(19)所示。
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Fs
att = β·kd tanh

‖qsample - qc‖
ρa

( )·
qsample - qc

‖qsample - qc‖

(19)
其中, β > 0 为采样点吸引系数;kd 为基于欧氏距离

的衰减因子,具体表示为:

kd = min 1,
‖qgoal - qc‖

2Rrep
( ) (20)

(3)斥力计算

本文在 APF 斥力的基础上,增加了目标方向引导与

密度自适应斥力处理。 目标方向引导增加一个恒定指向

目标点的斥力方向,将总斥力引导至不偏离目标的方向,
减少路径绕路,密度自适应处理在邻近障碍多时,放大斥

力,提升窄通道的安全余量,并保证路径安全性。 目标点

引导斥力附加项计算式如式(21)所示。

F i = n
2
krep

1
d i

- 1
Rrep

( )
2

ρn-1
g

qc - qgoal

‖qc - qgoal‖
(21)

其中, krep 为斥力系数;d i 为当前节点 qc 到障碍物 O i

的距离;Rrep 为障碍物斥力的作用半径;ρ g 为节点 qc 到目

标点 qgoal 的距离,用于增强目标朝向;n 为经验性调整系

数,控制 ρ g 变化的敏感度。
将所有障碍物的斥力累加,并进行密度自适应处理,

得到节点 qc 总斥力,即:
Frep = (1 + 0. 5m)∑

i
(F i

rep + F i) (22)

其中, F i
rep 为第 i 个障碍物产生的斥力;m 为在斥力

作用范围内的障碍物数量。
(4)切向滑移处理

对于 APF 而言,当障碍物阻挡目标方向时,仅依赖

径向斥力可能导致节点卡死或绕行路径过长,本文引入

切向滑移运动思想,当目标方向和障碍物法向冲突时,沿
切平面注入一个附加分量,引导节点绕障前进,减少不必

要的绕行,避免陷入死区。
当前节点距离障碍物的最近距离 dmin 小于障碍物斥

力作用半径 Rrep,且障碍物斥力方向与目标方向大于 90°
时,进行切向滑移处理;若不满足,则切向力为0。 设目标

方向的单位向量为 g,障碍物的法向向量为 n,将目标方

向投影到斥力方向的法平面上, 得到切向分量 t 如

式(23) 所示,若目标方向与法向平行,即投影为零向量,
则构造一个与法向向量正交的单位向量作为替代。 切向

力公式如式(24) 所示。
t = g - (g·n)n (23)

F t = μ·s· t
‖ t‖

(24)

其中, μ 为切向力系数;s 为距离自适应权重,随着与

障碍物距离增加减弱切向力,其表达式为:

s = max 0,1 -
dmin

Rrep
( ) (25)

(5)合力单位化与微扰方向

根据上述步骤,当不满足直达检测时,当前节点的总

合力根据式(26)计算得出,即:
F = Fg

att + Fs
att + Frep + F t (26)

当总合力幅值过小,即 ‖F‖ < ε 时,此时节点扩展

处于停滞状态,增加微扰机制避免扩展陷入局部极小值,
具体表示如式(27)所示。

v =
F

‖F‖
, ‖F‖ ≥ ε

vpert, ‖F‖ < ε
{ (27)

其中,vpert 为增加的微扰方向,是圆锥区域生成的随

机单位向量。
生成候选节点如式(28)所示。
qcand = qc + s·v (28)
3)随机方向扩展策略

当改进 APF 扩展策略无法成功扩展时,则使用传统

RRT 算法中的随机方向扩展策略。 随机方向扩展时,树
会选择一个随机方向生成随机点 qrand, 探索更多可能的

路径,生成候选节点如式(29)所示。

qcand = qnear + s·
qrand - qnear

‖qrand - qnear‖
(29)

扩展后的候选节点需要进行碰撞检测验证其可行

性,如果扩展成功则进行下一次采样。
若 3 种扩展策略均无法成功,则本轮扩展失败,重新

采样进行下一轮扩展。
2. 3　 多因素父节点重选策略

　 　 传统 RRT∗ 算法每次生成新节点后,进行优化搜索

树的重连,本算法为了提高寻找近邻的效率,在 RRT∗算

法的父节点重选策略的基础上进行改进,选用基于 K 维

空间树(K-dimensional
 

tree,
 

KD-Tree)和动态邻域半径进

行节点重连优化,进一步提高寻找最优父节点的速度,通
过多因素评估(距离、角度、障碍物)优化路径,同时保证

算法的渐近最优性,优化路径质量,在多个方面优化了传

统的 RRT∗算法。
KD-Tree 是一种空间划分数据结构,适用于对点集

进行高效查询的场景,与传统 RRT∗的线性搜索相比,可
以更高效的进行范围搜索。 为了保证算法的渐近最优

性,邻域半径 rn 采用了动态调整策略,邻域半径的大小与

树的节点数量 n 相关,并且随着节点数的增多,半径逐渐

缩小。 具体计算公式如式(30)所示。

rn = min rmax ,rmax ·η
logn
n( )

1
d

( ) (30)

其中, rmax 为最大邻域半径,η 为缩放因子,d 为空间

维度,n 为当前树的节点数。 随着树的增长,邻域搜索范

围会逐渐减小,保持算法的渐近最优性。
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假设当前节点为 qnew, 通过 KD-Tree 进行查找其相

邻节点集合 Qnear 中,满足邻域半径 rn 内的所有候选父节

点 qparent;接着对每个候选父节点 qparent 进行碰撞检测与代

价估计,若发生碰撞则舍弃该父节点;最后选择总成本最

低的节点作为新父节点。 对于每一个候选父节点,都会

进行计算路径代价,路径代价不仅考虑路径的长度,而且

要考虑路径的安全性与平滑度,因此在原代价函数计算

加入了角度惩罚和障碍惩罚。
设 θ 为路径夹角,dmin 是路径与障碍物的最小距离,

dsafe 是安全距离阈值,Cparent 为父节点累积路径成本, 总代

价的计算公式如式(31) ~ (34)所示。
C total = Cnew + Cθ + Cobs (31)
Cnew = Cparent + qparent - qnew (32)
Cθ = α·(1 - cosθ) (33)

Cobs = β·max 0,
dsafe - dmin

dsafe
( ) (34)

其中, Cnew 为路径成本;Cθ 为角度成本;Cobs 为障碍物

成本;α 为角度惩罚权重系数;β 为障碍惩罚权重系数。
遍历所有候选父节点后,选择总代价最小的节点作

为新节点的父节点,并更新该节点及其所有子孙节点的

成本,原父节点将保留在搜索树中,等待后续的父节点重

选计算,生成的路径会跟随父节点而变化,流程示意如

图 6 所示。

图 6　 多因素父节点重选策略流程

Fig. 6　 Multi-factor
 

parent
 

node
 

reselection
 

strategy
 

process

2. 4　 路径优化处理

　 　 由于 RRT∗ 算法的随机性,生成的初始路径会有冗

余点以及较多拐点,需要进行路径优化处理。 路径优化

处理一般包括路径剪枝优化与路径平滑两个部分:首先,
路径贪婪剪枝优化去除路径中不必要的冗余点,仅保留

在障碍物约束下可直连的关键节点,以此降低路径的复

杂程度;其次,使用 B 样条平滑[27] 对路径进行平滑处理,
将路径中的拐角优化成圆弧状,更利于机械臂平稳运行。
2. 5　 基于自适应梯度采样的双向 RRT∗算法结构

　 　 将上述优化调整结合,提出一种基于自适应梯度采

样的双向 RRT∗算法。 算法流程如图 7 所示,首先,在起

始点和目标点建立各自的随机树,由随机树里第 1 个节

点同时开始向搜索区域扩展,选用历史最近距离梯度的

自适应圆锥采样进行自适应采样,增强采样点的引导性

和搜索效率;其次,每次采样的采样点按优先级尝试 3 种

扩展策略(目标偏置扩展、改进 APF 扩展、随机方向扩

展)进行扩展;再次,扩展生成的新节点通过改进型多因

素父节点重连策略进行节点重连优化;最后,对生成的路

径进行剪枝优化与平滑处理,规划出一条性能较优的无

碰撞平滑路径。

图 7　 本文算法流程

Fig. 7　 Proposed
 

algorithm
 

flow
 

chart

3　 路径规划算法仿真

3. 1　 三维空间仿真分析

　 　 在 MATLAB 中搭建了两种常见三维环境,对 AG-BI-
RRT∗ 算法、 RRT∗ 算法、 RRT∗ - Connect 算法、 BI-APF-
RRT∗算法进行对比分析。 仿真中设定算法的最大迭代

次数为 4
 

000 次,固定搜索步长为 100。 所有仿真实验均

进行 50 次,三角形为起点树路径搜索节点,圆为终点树

路径搜索节点,最终路径用直线连接。
1)环境 1 仿真分析

环境 1 是高障碍物场景,均为横跨上下的高障碍物,
仿真结果如图 8 所示。
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图 8　 环境 1 算法仿真对比

Fig. 8　 Environment
 

1
 

algorithm
 

simulation
 

comparison

由图 8(a)可以看出,RRT∗ 算法虽然可以找出一条

安全路径,但冗余枝条极多,搜索过程过于复杂繁琐,出
现大量无效节点,路径也较为曲折;图 8( b)可以看出 BI-
RRT∗算法虽然引入双树搜索思想加快路径搜索,但在

RRT∗传统随机搜索下,仍存在大量无效节点;图 8( c)
BI-APF-RRT∗相较于之前的两种算法,虽然减少低价值

区域搜索,但在斥力作用下容易陷入局部困境,导致路径

绕路,增加规划时间;图 8(d)中 AG-BI-RRT∗相较于其他

算法,搜索树的冗余枝条极少,冗余节点多为路径重连后

遗弃节点,表明 AG-BI-RRT∗ 算法采用的动态梯度驱动

的自适应圆锥采样具有良好的引导作用,多扩展策略加

快路径收敛,改进父节点重选测量选取更优的父节点,缩
短路径、降低碰撞风险。

表 2 为 4 种算法在环境 1 中的 50 次仿真结果平均

数据,包括平均路径长度、平均迭代时间、平均搜索节点

数量、平均路径转向角度。

表 2　 环境 1 仿真数据

Table
 

2　 Environment
 

1
 

simulation
 

data

算法名称 路径长度
迭代

时间 / s
搜索节点

数量

路径转向

角度 / ( °)

RRT∗ 3
 

961. 826 1. 744 778. 22 32. 244

BI-RRT∗ 3
 

719. 262 0. 464 193. 38 32. 582

BI-APF-RRT∗ 3
 

691. 450 0. 382 156. 44 34. 432

AG-BI-RRT∗ 3
 

369. 851 0. 102 44. 68 24. 137

　 　 通过对表 2 中的数据分析可以得出,AG-BI-RRT∗算

法相较于 RRT∗算法在路径长度上缩短 14. 94% ,节省迭

代时间 94. 15% ,搜索节点数量降低 94. 26% ,路径转向角

度降低 25. 14% ;相较于 BI-RRT∗算法在路径长度上缩短

9. 39% ,节省迭代时间 78. 02% , 搜索节点数量降低

76. 90% ,路径转向角度降低 25. 92% ;BI-APF-RRT∗算法

虽有很好的避障效果,但面对环境 1 场景中的密集高障

碍物仍有乏力, 会出现绕路的情况, 相较于 BI-APF-
RRT∗算法在路径长度上缩短 8. 71% ,节省迭代时间

73. 30% ,搜索节点数量降低 71. 44% ,路径转向角度降低

29. 90% 。 由此可见,在环境 1 场景中,AG-BI-RRT∗算法

相较于其他算法,显著减少了扩展节点数量、生成的路径

更短、迭代用时更少,改进父节点重选策略中引入的角度

惩罚计算使得路径重连时转向更小,路径拐点更少。
2)环境 2 仿真分析

环境 2 是多障碍物场景,障碍物密集分布在场景中,
仿真结果如图 9 所示。

图 9　 环境 2 算法仿真对比

Fig. 9　 Environment
 

2
 

algorithm
 

simulation
 

comparison

图 9 可以看出,AG-BI-RRT∗算法相较于其他 3 种算

法,生成的路径更为平滑,搜索树分支极少,存在的冗余

节点较少,路径效果更优。
表 3 为 4 种算法在环境 2 中的 50 次仿真结果平均

数据。

表 3　 环境 2 仿真数据

Table
 

3　 Environment
 

2
 

simulation
 

data

算法名称 路径长度
迭代

时间 / s
搜索节点

数量

路径转向

角度 / ( °)

RRT∗ 3
 

643. 103 1. 213 669. 48 33. 714

BI-RRT∗ 3
 

621. 098 0. 421 171. 06 32. 438

BI-APF-RRT∗ 3
 

633. 513 0. 389 176. 78 36. 157

AG-BI-RRT∗ 3
 

428. 247 0. 091 40. 42 26. 268
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　 　 通过对表 3 中的数据分析可以得出,AG-BI-RRT∗算

法相较于其他算法的平均路径长度分别缩短了 5. 9% 、
5. 33% 、5. 65% , 平均节省迭代时间 92. 50% 、 78. 38% 、
76. 61% ,平均 搜 索 节 点 数 量 减 少 93. 96% 、 76. 37% 、
77. 14% ,平均 路 径 转 向 角 度 减 少 22. 09% 、 19. 02% 、
27. 35% 。 分析结果表明 AG-BI-RRT∗算法相较于其他算

法在多障碍物的环境中具有更高的搜索效率,路径质量

更好,为路径规划提供了新的思路和解决方案。
3)路径优化处理仿真分析

将环境 2 中路径进行优化处理,去除路径中冗余节

点,再进行路径平滑处理,优化结果如图 10 所示。 图 10
中可以看出,优化后的路径相较于原始路径,路径中拐点

更少,路径更平滑,适用于机械臂路径规划。

图 10　 路径优化处理对比

Fig. 10　 Path
 

optimization
 

processing
 

comparison

3. 2　 机械臂路径规划仿真分析

　 　 为进一步验证 AG-BI-RRT∗算法在机械臂路径规划

中的可行性,在 MATLAB
 

R2023b 环境下建立 6 自由度机

械臂仿真环境进行仿真实验分析。
如图 11 所示,为机械臂各个关节角度变化曲线。

图 11　 机械臂关节角度变化曲线

Fig. 11　 Robotic
 

arm
 

joint
 

angle
 

change
 

curve

图 12 为机械臂路径规划仿真结果,仿真实验在三维

空间的碰撞检测的基础上,增加机械臂简化的连杆与包

络的障碍物进行机械臂关节碰撞检测,同时在有效节点

的选择中增加机械臂运动学判定。 图 11 可以看出 AG-

BI-RRT∗算法为机械臂规划出一条无碰撞路径,且拐点

少、路径较为平滑,各个关节角度变化平缓,符合机械臂

运动规律。

图 12　 机械臂路径规划仿真实验

Fig. 12　 Robotic
 

arm
 

path
 

planning
 

simulation
 

experiment

4　 实物实验

　 　 为验证 AG-BI-RRT∗ 算法在数字孪生环境的有效

性,采用 VC 设置数字孪生环境,先对 UR5 机械臂进行数

字孪生双向映射实验,再将路径规划与机械臂孪生模型

结合进行数字孪生实验。
4. 1　 机械臂数字孪生双向映射实验

　 　 为了更精确的路径安全仿真分析,需在数字孪生环

境中分析机械臂孪生模型的运行状态以及碰撞信息,这
需要进行机械臂数字孪生双向映射实验,实验中实体机

械臂数值为 UR5 机械臂内置编码器,表现形式为 UR5 机

械臂示教器读数,机械臂数字孪生模型数值为 VC 软件

显示的数值,具体实验方法为:机械臂孪生模型与实体机

械臂通信连接后,通过操作 UR5 机械臂示教器使得机械

臂 6 个关节进行转动,观察机械臂数字孪生模型的运动

情况,记录孪生模型关节角度与 UR5 机械臂示教器的数

值;之后改变 VC 中机械臂孪生模型的关节角度,观察

UR5 实体机械臂的运动情况,并记录 UR5 机械臂示教器

与孪生模型的关节角度的数值。
实验结果如图 13 所示,图 13(a)、(b)为以实映虚对

比结果,图 13(c)、(d)为以虚映实对比结果。
表 4 为 UR5 机械臂示教器读数与机械臂孪生模型

关节角度读数。
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图 13　 机械臂双向映射实验

Fig. 13　 Robotic
 

arm
 

bidirectional
 

mapping
 

experimen

　 　 图 13 中可以看出,机械臂孪生模型与 UR5 机械臂

的关节角度基本同步,且位姿基本一致;表 4 可以得出,
机械臂孪生模型与 UR5 机械臂关节角度误差不超过

±0. 01°。 关节角度误差来源主要为 UR5 机械臂示教器

只显示两位小数,实际传输的关节角度并不只为两位小

数,表示机械臂孪生模型精确反应机械臂实体的运行信

息,适用于对规划出的路径进行碰撞检测分析。 记录

4 个对比位姿的响应时间戳分别为 173. 284、178. 692、
179. 517 与 175. 391

 

ms,得出 UR5 机械臂与机械臂孪生

模型的平均响应时间为 176. 721
 

ms,符合数字孪生的一

致性要求,适用于工业场景。
4. 2　 基于数字孪生的机械臂路径规划实验

　 　 基于数字孪生的机械臂路径规划主要依赖于以虚映

实技术,通过虚拟与现实的同步映射,实时传输虚拟机械

臂的关节角度驱动 UR5 实体机械臂的运动。
在 MATLAB 环境中,搭建 UR5 机械臂的虚拟实验环

境,以此为基础人为增设 3 个球形障碍物,限制机械臂的

运动范围。 为了模拟避障场景,设置机械臂的起始点坐

标设 定 为 [ 500,
 

- 500,
 

100 ], 目 标 点 坐 标 设 定 为

[ -530,
 

-485,
 

80],步长固定为 50
 

mm。

表 4　 UR5 机械臂与机械臂孪生模型关节角度对比

Table
 

4　 Comparison
 

of
 

joint
 

angles
 

between
 

UR5
 

robotic
 

arm
 

and
 

twin
 

model
 

of
 

robotic
 

arm (°)

关节

角度

对比位姿 1 对比位姿 2 对比位姿 3 对比位姿 4

示教器 孪生模型 示教器 孪生模型 示教器 孪生模型 示教器 孪生模型

J1 -0. 83 -0. 829 -5. 55 -5. 550 48. 06 48. 066 129. 58 129. 578

J2 -137. 78 -137. 776 -149. 75 -149. 756 -74. 35 -74. 352 -103. 25 -103. 249

J3 48. 85 48. 844 64. 28 64. 276 -107. 86 -107. 856 -47. 08 -47. 074

J4 -74. 61 -74. 616 -26. 15 -26. 147 -115. 09 -115. 090 -10. 20 -10. 194

J5 0. 99 0. 989 31. 06 31. 062 69. 95 69. 953 104. 14 104. 137

J6 -30. 02 30. 023 -74. 92 -74. 918 26. 33 26. 324 77. 14 77. 143

　 　 首先,采用 AG-BI-RRT∗路径规划算法,生成基于笛

卡尔空间的路径,规划时同机械臂路径规划仿真分析,需
要增加机械臂关节碰撞检测,以及机械臂运动学判定,确
保生成的路径无碰撞的同时处于机械臂工作空间内;其
次,将规划出的无碰撞笛卡尔路径转化为机械臂对应的

关节角度,再进行关节空间的轨迹平滑处理,使机械臂关

节角度变化更为平缓;再次,将轨迹平滑处理后的机械臂

关节角度通过 OPC
 

UA 通信技术传至 VC 机械臂孪生模

型中,进行高精度的碰撞检测,检测时应略微增加碰撞体

积,确保在实体机械臂运行时,避免因运行误差导致发生

碰撞;最后,碰撞检测通过后,采用数字孪生以虚映实技

术将机械臂关节角度传至 UR5 机械臂,驱动 UR5 机械臂

运动。
实验结果如图 14 所示,图 14( a) 、( b) 、( c)中从左

至右分别为 MATLAB 虚拟机械臂、VC 机械臂孪生模型

以及 UR5 机械臂,图 14( d)为 VC 机械臂孪生模型的关

节角度随运行时间的变化过程。 从图 14 中对比可以

看出,UR5 机械臂的运行路径与算法规划路径基本一

致,同时 UR5 实体机械臂与虚拟机械臂位姿一致,机械

臂关节角度曲线平缓平滑,机械臂无剧烈关节角度变

化,运行过程未发生碰撞,路径不存在拐点,符合机械

臂运动规律。
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图 14　 基于数字孪生的机械臂路径规划实验

Fig. 14　 Robotic
 

arm
 

bidirectional
 

mapping
 

experiment

5　 结　 　 论

　 　 本研究提出一种基于数字孪生的机械臂路径规划方

法,在数字孪生环境下,通过基于自适应梯度采样的双向

RRT∗算法。 引入基于历史梯度反馈的自适应圆锥采样

方法、3 种扩展策略、多因素父节点重连策略以及路径优

化处理方法,显著提升了路径规划的效率与质量。 仿真

结果表明,AG-BI-RRT∗ 算法在环境 1 相较于 RRT∗ 算

法、BI-RRT∗ 算法、BI-APF-RRT∗ 算法,平均路径长度分

别缩短了 14. 94% 、9. 39% 、8. 71% ,平均节省迭代时间

94. 15% 、78. 02% 、 73. 30% , 平 均 搜 索 节 点 数 量 减 少

94. 26% 、76. 90% 、 71. 44% , 平 均 路 径 转 向 角 度 减 少

25. 14% 、25. 92% 、29. 90% 。 AG-BI-RRT∗ 算法在环境 2
相较于 RRT∗算法、BI-RRT∗算法、BI-APF-RRT∗算法,平
均路径长度分别缩短了 5. 9% 、5. 33% 、5. 65% ,平均节省

迭代时间 92. 50% 、78. 38% 、76. 61% ,平均搜索节点数量

减少 93. 96% 、76. 37% 、77. 14% ,平均路径转向角度减少

22. 09% 、19. 02% 、27. 35% ,机械臂仿真结果进一步验证

算法的可行性。
基于真实 UR5 机械臂实验平台搭建数字孪生环境,

通过实时数据采集和双向传输技术,将机械臂的运行状

态与虚拟环境同步,实现了路径规划的数据更新与虚实

一致性验证。 实验结果表明,机械臂孪生模型与 UR5 机

械臂的关节角度基本同步,且机械臂孪生模型与 UR5 机

械臂关节角度误差不超过 ± 0. 01°, 平均响应时间为

176. 721
 

ms,符合数字孪生一致性要求,表明提出的基于

数字孪生的机械臂路径规划方法满足数字孪生的实时性

与准确性要求,确保路径规划方法的可行性。
目前研究为静态已知环境,在后续工作中将引入实

时感知数据来驱动孪生模型更新,研究动态障碍物与实

时路径规划机制,以提升系统在动态变化、非结构化环境

中的鲁棒性,增强动态环境的适应性。 算法方面可以添

加多机械臂协同路径规划的扩展,探索基于数字孪生的

多智能体任务分配、冲突消解与协同轨迹规划算法。
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