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基于双目视觉的工业机器人运动学参数辨识
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摘要  针对工业机器人绝对定位精度不高的现状，提出一种基于双目视觉辨识运动学参数的方法。首先，基于 modified 
Denavit-Hartenberg 参数建立机器人运动学模型；其次，规划机器人末端以多空间球形运动，采用双目视觉系统测量不同

末端位置相对球心的实际距离，与理论距离对比构造相对距离误差函数；然后，使用粒子群算法迭代求解运动学参数误

差，并利用正余弦策略和信赖域优化对粒子群算法进行优化，降低粒子群陷入局部寻优的可能性；最后，对运动学参数进

行补偿并对比验证。实验结果表明：距离平均误差由 1. 1601 mm 减少到 0. 2260 mm，精度提高了 80. 52%；标准差由

0. 6582 mm 减少到 0. 1412 mm，精度提高了 78. 55%，验证了所提方法的高效性和实用性。
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Abstract Aiming at the low absolute positioning accuracy of industrial robots, a method for identifying kinematic 
parameters based on binocular vision is proposed.  First, a modified Denavit-Hartenberg set of parameters was used to 
construct the robot’s kinematic model.  Next, the robot’s end was designed to travel in a multi-space sphere.  A binocular 
vision system was used to estimate the actual distance between various endpoints and the sphere’s center; moreover, 
comparison of the measured distance with the theoretical distance generated the relative distance error function.  The sine 
cosine strategy and trust region optimization were used to optimize the particle swarm optimization algorithm and reduce its 
possibility of falling into local optimization.  Then, the kinematic parameter error was addressed iteratively using the 
particle swarm optimization algorithm.  Finally, the kinematic parameters were compensated and validated by comparison.  
The experimental results demonstrate that the average distance error is reduced from 1. 1601 mm to 0. 2260 mm, improving 
accuracy by 80. 52%.  Moreover, the standard deviation is reduced from 0. 6582 mm to 0. 1412 mm, an accuracy 
improvement of  78. 55%, demonstrating the efficiency and practicability of the proposed method.
Key words machine vision; kinematic parameter identification; binocular vision; particle swarm; distance error; absolute 
positioning accuracy

1　引   言

机器人精度主要包括重复定位精度及绝对定位精

度，是评价机器人综合性能的重要指标之一。研究表

明，运动学中机械参数偏差所导致的绝对定位误差占

系统总误差的 65%~95%［1］。改善机器人绝对定位精

度的方法［2］有两种：1）提高机器人生产工艺和装配精

度，但成本高，且对长期使用后的机器人绝对定位精度

无法保证；2）机器人标定，以优化算法对运动学参数进

行修正，泛用性强且实时性高。
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根据目前研究现状，工业机器人绝对定位精度提

高方法可分为开环标定和闭环标定［3］。在开环标定

中，可使用激光跟踪仪［4-9］等精密的外部测量设备直接

修正。但高精密设备价格昂贵、使用复杂，不具有泛用

性。在闭环标定中，主要采用的是基于物理约束［10-12］、

机器视觉标定［13-25］的方法。物理约束以确定空间的平

面或点集为约束，通过计算实际偏差求解运动学参数

模型完成辨识。基于机器视觉的运动学参数辨识，相

比于其他辨识方法，具有灵活性高、设备成本低、操作

方便等优点，广泛应用于机器人的运动学参数辨识中。

通过机器人、相机和靶标构成辨识系统，相机不断获取

靶标的相对位置，与其理论位置对比完成参数修正。

文献［17］采用分级测量和标定板绝对编码方法，但测

量空间受单目相机视场约束，易出现过度优化的问题。

文献［18］通过双目相机提高工业铣削机器人绝对定位

精度，说明双目相机测量的姿态信息比机器人测量本

身更具准确性。文献［19］采用双目相机与平面圆距离

误差模型，使用最小二乘法求解误差模型，但仅限于特

定工作空间的绝对定位精度提高。文献［20］采用双目

相机与立体靶标，结合平面约束的辨识结果准确，但易

引入手眼标定的误差。文献［21］采用定制的双目视觉

系统，最小二乘法辨识结果较好，但手动调整机器人位

姿实用性较低。文献［22］采用双目相机与单一基准标

记，迭代最小二乘辨识法高效易操作，但拍摄的机器人

工作空间有限，易导致过度优化问题。

在上述基础上，本文使用双目视觉系统，采取手眼

分离的方案将双目系统放置在固定位置对机械臂末端

安装的靶标进行拍摄，获取靶标相对于双目系统的相

对位置。同时使用一种多空间球型距离误差模型，避

免手眼标定引入的误差，提高标定的精度，获取更多机

器人工作空间内末端运动的位置信息，减少过度优化

的可能性。针对运动学参数辨识，使用一种基于正余

弦策略和信赖域优化的粒子群算法，通过低差异序列

初始化种群避免粒子群聚集，以正余弦策略和信赖域

优化跳出粒子局部寻优区域寻找相对全局最优解完成

辨识。最后通过实验对比验证所提方案的可行性和实

用性。

2　双目视觉辨识机器人运动学参数
模型

2. 1　机器人运动学模型

在机器人的运动学建模方面，Denavit-Hartenberg
（DH）模型是最常用的建模方式。但使用 DH 参数建

模时，当机器人相邻两连杆的 z轴近似平行时会导致

公法线偏离［26-27］，所以采用 modified Denavit-Hartenberg 
（MDH）方法进行机器人运动学建模。

所采用的合肥中科深谷科技发展有限公司（中科

深谷）六自由度机器人理论 MDH 参数如表 1 所示，共

计 24 个。

基于 MDH 参数，关节坐标系 { i- 1 }到关节坐标

系 { i }的齐次变换矩阵［28］为

T i- 1
i = R xi- 1 ( αi- 1 )T xi- 1 ( ai- 1 ) R zi ( θi )T zi ( di )=
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（1）
式中：R xi- 1(αi- 1)、R zi(θi) 为旋转项；T xi- 1(ai- 1)、T zi(di)
为平移项。

根据 MDH 参数对中科深谷六自由度工业机器人

进行运动学建模，其三维坐标系关系图如图 1 所示。

由式（1）可知，一个自由度为 m（取m= 6）的机器

人，其末端坐标系相对于基坐标系的变换矩阵为

T 0
6 = T 0

1 T 1
2 T 2

3 T 3
4 T 4

5 T 5
6。 （2）

2. 2　基于双目视觉的机器人运动学参数辨识模型

针对在实际测量过程中，无法直接测得机器人末

端执行器的三维坐标，通过加装靶标，对靶标进行检测

获取位置信息，将双目相机、机器人、靶标三者构造成

统一的辨识系统，如图 2 所示。其中：T c
w 表示靶标坐标

系（WCS）相对于相机坐标系（CCS）的变换矩阵；T b
e 表

示机器人末端坐标系（ECS）相对于基坐标系（BCS）的

变换矩阵，通过机器人各关节转动角度，配合式（2）的

表 1　MDH 模型参数表

Table 1　MDH model parameter table
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图 1　机械臂三维坐标系关系图

Fig.  1　3D coordinate system relationship diagram of robotic arm
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根据目前研究现状，工业机器人绝对定位精度提

高方法可分为开环标定和闭环标定［3］。在开环标定

中，可使用激光跟踪仪［4-9］等精密的外部测量设备直接

修正。但高精密设备价格昂贵、使用复杂，不具有泛用

性。在闭环标定中，主要采用的是基于物理约束［10-12］、

机器视觉标定［13-25］的方法。物理约束以确定空间的平

面或点集为约束，通过计算实际偏差求解运动学参数

模型完成辨识。基于机器视觉的运动学参数辨识，相

比于其他辨识方法，具有灵活性高、设备成本低、操作

方便等优点，广泛应用于机器人的运动学参数辨识中。

通过机器人、相机和靶标构成辨识系统，相机不断获取

靶标的相对位置，与其理论位置对比完成参数修正。

文献［17］采用分级测量和标定板绝对编码方法，但测

量空间受单目相机视场约束，易出现过度优化的问题。

文献［18］通过双目相机提高工业铣削机器人绝对定位

精度，说明双目相机测量的姿态信息比机器人测量本

身更具准确性。文献［19］采用双目相机与平面圆距离

误差模型，使用最小二乘法求解误差模型，但仅限于特

定工作空间的绝对定位精度提高。文献［20］采用双目

相机与立体靶标，结合平面约束的辨识结果准确，但易

引入手眼标定的误差。文献［21］采用定制的双目视觉

系统，最小二乘法辨识结果较好，但手动调整机器人位

姿实用性较低。文献［22］采用双目相机与单一基准标

记，迭代最小二乘辨识法高效易操作，但拍摄的机器人

工作空间有限，易导致过度优化问题。

在上述基础上，本文使用双目视觉系统，采取手眼

分离的方案将双目系统放置在固定位置对机械臂末端

安装的靶标进行拍摄，获取靶标相对于双目系统的相

对位置。同时使用一种多空间球型距离误差模型，避

免手眼标定引入的误差，提高标定的精度，获取更多机

器人工作空间内末端运动的位置信息，减少过度优化

的可能性。针对运动学参数辨识，使用一种基于正余

弦策略和信赖域优化的粒子群算法，通过低差异序列

初始化种群避免粒子群聚集，以正余弦策略和信赖域

优化跳出粒子局部寻优区域寻找相对全局最优解完成

辨识。最后通过实验对比验证所提方案的可行性和实

用性。

2　双目视觉辨识机器人运动学参数
模型

2. 1　机器人运动学模型

在机器人的运动学建模方面，Denavit-Hartenberg
（DH）模型是最常用的建模方式。但使用 DH 参数建

模时，当机器人相邻两连杆的 z轴近似平行时会导致

公法线偏离［26-27］，所以采用 modified Denavit-Hartenberg 
（MDH）方法进行机器人运动学建模。

所采用的合肥中科深谷科技发展有限公司（中科

深谷）六自由度机器人理论 MDH 参数如表 1 所示，共

计 24 个。

基于 MDH 参数，关节坐标系 { i- 1 }到关节坐标

系 { i }的齐次变换矩阵［28］为

T i- 1
i = R xi- 1 ( αi- 1 )T xi- 1 ( ai- 1 ) R zi ( θi )T zi ( di )=
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（1）
式中：R xi- 1(αi- 1)、R zi(θi) 为旋转项；T xi- 1(ai- 1)、T zi(di)
为平移项。

根据 MDH 参数对中科深谷六自由度工业机器人

进行运动学建模，其三维坐标系关系图如图 1 所示。

由式（1）可知，一个自由度为 m（取m= 6）的机器

人，其末端坐标系相对于基坐标系的变换矩阵为

T 0
6 = T 0

1 T 1
2 T 2

3 T 3
4 T 4

5 T 5
6。 （2）

2. 2　基于双目视觉的机器人运动学参数辨识模型

针对在实际测量过程中，无法直接测得机器人末

端执行器的三维坐标，通过加装靶标，对靶标进行检测

获取位置信息，将双目相机、机器人、靶标三者构造成

统一的辨识系统，如图 2 所示。其中：T c
w 表示靶标坐标

系（WCS）相对于相机坐标系（CCS）的变换矩阵；T b
e 表

示机器人末端坐标系（ECS）相对于基坐标系（BCS）的

变换矩阵，通过机器人各关节转动角度，配合式（2）的
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图 1　机械臂三维坐标系关系图

Fig.  1　3D coordinate system relationship diagram of robotic arm
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运动学建模得到；T e
w 表示靶标坐标系相对于机器人末

端坐标系的变换矩阵。靶标坐标系相对于机器人基坐

标系的变换矩阵即可表示为

T b
w = T b

e T e
w。 （3）

以靶标中标志点为原点建立工具坐标系，可得到

工具坐标系相对于机器人基坐标系的齐次变换矩阵：

T 0
tool = T b

w = T b
e T e

w = T 0
1 T 1

2 T 2
3 T 3

4 T 4
5 T 5

6 T 6
tool， （4）

式中：T 6
tool 为工具坐标系相对于机器人末端坐标系的

齐次变换矩阵。将式（4）改写为矩阵形式：
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式中：( nx，ny，nz )T、( ox，oy，oz )T 和 ( ax，ay，az )T 为姿态向

量；( px，py，pz )T 为位置向量；( vx，vy，vz )T 表示靶标标志

点相对于机器人末端坐标的位置。

在使用双目视觉系统对机器人的运动学参数进行

辨识时，只需考虑机器人末端的位置变化，式（5）可以

表示成一个机器人运动学参数和位置关系的非线性回

归问题：

G n = h ( x，θn )， （6）
式中：G n 为 ( px，py，pz) T

的集合；27 个待辨识参数 x =
( α0，a0，θ1，d 1，⋯，α5，a5， θ6，d 6，vx，vy，vz )；θn 为 关 节 转

角的值。

改变机器人各关节转动角度，可以得到靶标相对

于机器人基坐标系的位置信息。通过机器人随各关节

转动角度变化转动，得到理论情况下靶标的运动距离

变化信息。

将工具坐标系相对于机器人基坐标系的其中一点

作为初始点位，表示为 P 0，P i = G i = h ( x，θi ) 为第 i个

点位，式（6）则可以转化为运动学参数与距离关系的非

线性回归问题：

Li = H ( x，θi )= P i - P 0 2
= h ( x，θi )- P 0 2

，（7）
式中：Li为第 i个点位到初始点位的距离值；H函数为

第 i个点位与初始点位之间距离的函数关系。

运动学参数误差 Δαi- 1、Δai- 1、Δθi、Δdi 对机器人

末端位置偏差的影响占机器人绝对定位误差的绝大部

分，需要建立运动学参数误差补偿模型，修正机器人运

动学参数。于是对式（7）的非线性回归关系添加运动

学参数误差后建模：

LT
i = H ( x + Δx，θi )= h ( x + Δx，θi )- P 0 2

，（8）
式中：LT

i 为代入误差辨识的第 i个点位到初始点位的

理论距离值；Δx为运动学参数误差。在机器人转动的

同时使用双目相机对靶标进行拍摄，通过视差法获得

与 P i 相对应的重建三维空间点 P 'i，则实际距离可表

示为

LA
i = P 'i - P '0 2

， （9）
式中：LA

i 表示第 i个点位到初始点位的实际距离值；P '0
为双目视觉系统获得的实际初始点位；P 'i为第 i个实际

点位。通过距离误差模型可得约束关系如下：

f ( x + Δx，θ )= LT - LA
2
。 （10）

对于实验获得的 n组关节转角的值，通过式（10）
构造相对距离的误差函数：

e ( x + Δx )=
[ f1 ( x + Δx，θ1 )，f2 ( x + Δx，θ2 )， ]⋯，fn ( x + Δx，θn )

T

（11）
式中：θ1，θ2，⋯，θn 为 n组测得关节转角的值。对于复

杂的带约束非线性回归问题，以式（11）的误差函数构

造基于最小二乘的目标函数：
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图 2　双目视觉辨识机器人运动学参数系统

Fig.  2　Binocular vision recognition robot kinematic parameter system

E ( x + Δx )= min é
ë
êêêê

1
2 e ( x + Δx )T e ( x + Δx )ù

û
úúúú。（12）

3　基于正余弦策略和信赖域优化的
粒子群运动学参数辨识算法

3. 1　冗余参数分析

在机器人运动学参数辨识的过程中，冗余参数会导

致雅可比矩阵 J 的某列全为零或列与列之间线性相

关［11］。在这种雅可比矩阵 J不满秩的情况下，可能会产

生奇异解或局部最优解，降低运算效率和辨识结果的鲁

棒性。将 J列向量相关性系数绝对值最大项对应的参

数作为冗余参数剔除，降低随意剔除冗余参数对参数辨

识的影响［29］。对运动学参数的 J进行分析，结果如下：

ì

í

î

ï

ï
ïï
ï

ï

ï

ï
ïïï
ï

Ja0 = 0
Jθ6 = 0
Jd1 = 0
Jd6 = Jvz
Jd2 = Jd3 = Jd4

， （13）

式中：Jxi 为 MDH 参数及 vx、vy、vz的雅可比矩阵。因后

续实验方案中以机器人末端固定姿态进行路径规划，

vx、vy、vz 对 参 数 辨 识 没 有 影 响 ，因 此 将 a0、θ6、 
d 1、d 2、d 3、vx、vy、vz作为冗余参数去除。由此可知，通

过对式（12）中 19 个参数进行误差求解，即可完成对运

动学参数的辨识。

3. 2　运动学参数误差求解

粒子群优化（PSO）算法是一种模拟鸟类觅食的启

发式算法，具有快速收敛和较强的全局搜索特性。在

D维空间内，第 i个粒子的更新公式为

ì

í

î

ï
ïï
ï

ï
ïï
ï

V i ( t+ 1 )= V i ( t )+ c1 ⋅ R rand ⋅[ ]P i ( t )- X i ( t ) +
                        c2 ⋅ rand ⋅[ ]P g ( t )- X i ( t )
X i ( t+ 1 )= X i ( t )+ V i ( t+ 1 )

，（14）

式中：V i = ( v1，v2，⋯，vD ) 和 X i = ( x 1，x2，⋯，xD ) 表示

第 i个粒子当前的速度和位置；P i = ( p1，p2，⋯，pD )、
P g = ( pg1，pg2，⋯，pgD )表示所有粒子第 t次迭代时的最

佳位置；c1、c2 为加速度因子；R rand 为 D维 0~1 随机向

量。针对 PSO 过早收敛陷入局部寻优问题，引入收缩

因子 ε的粒子群（CPSO）、自适应调节惯性权重w的粒

子群（APSO）和调节种群多样性因子 dir 的粒子群

（ARPSO）［30］皆有一定优化，但优化并不明显。

在此基础上，针对机器人运动学参数辨识，提出一

种正余弦策略和信赖域优化的自适应粒子群算法

（STAPSO）。具体步骤如下：

1）在 PSO 的基础上，为提高算法的搜索效率和稳

定性，使用 Halton 序列初始化速度和位置，避免伪随

机序列初始化导致的粒子群聚集，降低陷入局部寻优

的可能性，如图 3 所示。

2）当适应度值在 S次迭代之后变化小于一定程度

β，即陷入局部搜索无法跳出时，对当前粒子群的位置

进行判断，分别使用 PSO、正余弦策略和信赖域算法

对粒子群的位置进行更新，判断其相对适应度值大小，

选择相对适应度最优者继续迭代求解。PSO 在迭代

早期快速收敛导致种群多样性下降过快是其陷入局部

最优的主要原因，正余弦策略的随机搜索性则可以增

加粒子群的种群多样性，同时信赖域算法的全局收敛

性可以在粒子陷入局部寻优时跳出该区域继续搜索，

提高算法的收敛效率和全局特性。

X '= X i ( t )+ V i ( t+ 1 )， （15）

式中：X '为 PSO 中当前粒子更新后的位置。

X '' = X tr， （16）

式中：X tr 为使用信赖域算法对当前粒子更新后的

位置。

图 3　伪随机序列与 Halton 序列对比图

Fig.  3　Pseudo-random sequence and Halton sequence comparison chart
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E ( x + Δx )= min é
ë
êêêê

1
2 e ( x + Δx )T e ( x + Δx )ù

û
úúúú。（12）

3　基于正余弦策略和信赖域优化的
粒子群运动学参数辨识算法

3. 1　冗余参数分析

在机器人运动学参数辨识的过程中，冗余参数会导

致雅可比矩阵 J 的某列全为零或列与列之间线性相

关［11］。在这种雅可比矩阵 J不满秩的情况下，可能会产

生奇异解或局部最优解，降低运算效率和辨识结果的鲁

棒性。将 J列向量相关性系数绝对值最大项对应的参

数作为冗余参数剔除，降低随意剔除冗余参数对参数辨

识的影响［29］。对运动学参数的 J进行分析，结果如下：
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Ja0 = 0
Jθ6 = 0
Jd1 = 0
Jd6 = Jvz
Jd2 = Jd3 = Jd4

， （13）

式中：Jxi 为 MDH 参数及 vx、vy、vz的雅可比矩阵。因后

续实验方案中以机器人末端固定姿态进行路径规划，

vx、vy、vz 对 参 数 辨 识 没 有 影 响 ，因 此 将 a0、θ6、 
d 1、d 2、d 3、vx、vy、vz作为冗余参数去除。由此可知，通

过对式（12）中 19 个参数进行误差求解，即可完成对运

动学参数的辨识。

3. 2　运动学参数误差求解

粒子群优化（PSO）算法是一种模拟鸟类觅食的启

发式算法，具有快速收敛和较强的全局搜索特性。在

D维空间内，第 i个粒子的更新公式为

ì

í

î

ï
ïï
ï

ï
ïï
ï

V i ( t+ 1 )= V i ( t )+ c1 ⋅ R rand ⋅[ ]P i ( t )- X i ( t ) +
                        c2 ⋅ rand ⋅[ ]P g ( t )- X i ( t )
X i ( t+ 1 )= X i ( t )+ V i ( t+ 1 )

，（14）

式中：V i = ( v1，v2，⋯，vD ) 和 X i = ( x 1，x2，⋯，xD ) 表示

第 i个粒子当前的速度和位置；P i = ( p1，p2，⋯，pD )、
P g = ( pg1，pg2，⋯，pgD )表示所有粒子第 t次迭代时的最

佳位置；c1、c2 为加速度因子；R rand 为 D维 0~1 随机向

量。针对 PSO 过早收敛陷入局部寻优问题，引入收缩

因子 ε的粒子群（CPSO）、自适应调节惯性权重w的粒

子群（APSO）和调节种群多样性因子 dir 的粒子群

（ARPSO）［30］皆有一定优化，但优化并不明显。

在此基础上，针对机器人运动学参数辨识，提出一

种正余弦策略和信赖域优化的自适应粒子群算法

（STAPSO）。具体步骤如下：

1）在 PSO 的基础上，为提高算法的搜索效率和稳

定性，使用 Halton 序列初始化速度和位置，避免伪随

机序列初始化导致的粒子群聚集，降低陷入局部寻优

的可能性，如图 3 所示。

2）当适应度值在 S次迭代之后变化小于一定程度

β，即陷入局部搜索无法跳出时，对当前粒子群的位置

进行判断，分别使用 PSO、正余弦策略和信赖域算法

对粒子群的位置进行更新，判断其相对适应度值大小，

选择相对适应度最优者继续迭代求解。PSO 在迭代

早期快速收敛导致种群多样性下降过快是其陷入局部

最优的主要原因，正余弦策略的随机搜索性则可以增

加粒子群的种群多样性，同时信赖域算法的全局收敛

性可以在粒子陷入局部寻优时跳出该区域继续搜索，

提高算法的收敛效率和全局特性。

X '= X i ( t )+ V i ( t+ 1 )， （15）

式中：X '为 PSO 中当前粒子更新后的位置。

X '' = X tr， （16）

式中：X tr 为使用信赖域算法对当前粒子更新后的

位置。

图 3　伪随机序列与 Halton 序列对比图

Fig.  3　Pseudo-random sequence and Halton sequence comparison chart
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X ''' =
ì
í
î

ïï

ïï

X i ( t )+ r1 ⋅ sin r2 ⋅ || r3 P i ( t )- X i ( t ) ，r4 ≤ 0. 5
X i ( t )+ r1 ⋅ cos r2 ⋅ || r3 P i ( t )- X i ( t ) ，r4 > 0. 5

，

（17）

X i ( t+ 1 )=
ì

í

î

ïïïï

ï
ïï
ï

X '，f ( X ') < f ( X '' )&f ( X ') < f ( X ''' )
X ''，f ( X '' ) < f ( X ')&f ( X '' ) < f ( X ''' )
X '''，f ( X ''' ) < f ( X ')&f ( X ''' ) < f ( X '' )

，

（18）
式中：X '''为正余弦策略对当前粒子更新后的位置；r2 为

0~2π 的随机数；r3 为 0~2 的随机数；r4 为 0~1 的随机

数；f ( X )为粒子群优化的适应度函数，通过对适应度

函数值的比较，选择粒子群位置进行下一次迭代。

r1 = a- t
a
T
， （19）

式中：a= 2；t为当前迭代次数；T为最大迭代次数。

使用 STAPSO 算法辨识机器人运动学参数，将式（12）
作为适应度函数寻优，流程如图 4 所示。具体步骤

如下：

1）初始化。高维的粒子群优化需对搜索参数进行

上下限约束，将运动学参数误差约束在−1~1 之间，输

入 n组关节转角 θn及其双目相机获取的实际距离 LA
i 。

维数 D= 19，种群大小 M=100，最大迭代次数 K=
500，停止迭代条件为连续 50 次迭代适应度函数最优

值的差值小于 10-4。输入加速度因子 c1、c2，信赖域参

数皆为传统信赖域参数设置，以 Halton 低差异序列初

始化所有粒子的速度 V i、位置 X i，当前迭代次数 t= 1。
2）计算粒子群的适应度函数值 f ( x i )即式（12），初

始化当前的个体最优位置 P i、最优解 xp 和全局最优位

start

calculate fitness，
initialize Pi, xi and 

Pg，xg

calculate ε, w, dir，update 
Xi and Vi of particles， 

determine whether to update 
Pi, xi and Pg , xg

calculate whether the 
change value of fitness is 

greater than  β after S 
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end

N

N

Y

N

Y

Y

enter n groups of rotation angles and
corresponding actual distances, initialize

all parameters, and use Halton to
initialize the Xi and Vi of particles

whether the termination
condition is met or the
maximum number of
iterations is reached,

t=t+1

whether the termination 
condition is met or the maximum

number of iterations is
reached, t=t+1

calculate particle positions
for sine-cosine policy and
trust-region optimization,

comparing update Xi

图 4　STAPSO 辨识运动学参数流程图

Fig.  4　Flow chart of kinematic parameter identification by STAPSO

置 P g、最优解 xg。

3）根据式（14）对速度 V i、位置 X i进行更新。

4）更新 f ( x i )并与上一代 P i、P g 进行比较，选择是

否更新 P i、P g 和 xp、xg。

5）在迭代 S次之后，计算 f ( x i )的变化值是否大于

β，若是，则转步骤 6），否则根据式（16）、（17）计算正余

弦策略和信赖域优化的粒子位置，通过式（18）更新 X i，

返回步骤 4）。

6）判断是否满足终止条件或达到最大迭代次数，

否则 t= t+ 1，转步骤 3）。

4　实验结果分析与验证

通过使用大恒图像的 ME2P-2621-4GM/C-P 型相

机构造双目视觉系统，并与中科深谷的六自由度机械

臂相互配合标定机器人的运动学参数。其中，镜头焦

距为 25 mm，视场大小为 256 mm×256 mm，获取的

图 像 分 辨 率 为 5120 pixel×5120 pixel，像 素 尺 寸 为

2. 5 μm×2. 5 μm，同时使用亚像素角点定位提高相机

的标定精度。在双目标定完成后，根据获取的畸变参

数对镜头畸变进行校正，减小畸变导致的测量误差。

经实验验证最终测量精度为 0. 05 mm，可以作为机械

臂运动学参数的辨识和验证工具使用。靶标为定制的

7 mm×6 mm×10 mm 的氧化铝棋盘格标定板，其尺寸

误差为 10 μm。中科深谷开源六自由度机械臂重复定

位精度为 20 μm。实验装置布局如图 5 所示。

4. 1　相机精度验证

通过双目视觉系统对机器人的绝对定位误差进行

修正，需要先验证双目视觉系统的精度。

以视差法测量标定板的格子尺寸，对双目视觉系

统进行标定和验证，靶标为定制的 20 mm×20 mm × 
10 mm 的陶瓷棋盘格标定板，尺寸误差为 1 μm。验证

结果如图 6 所示，图 6（a）为所有验证图像中角点距离

为 70 mm 的误差点集，图 6（b）为每张验证图像的 x、y

Zhongke Shengu 
robot arm

host 
computer

binocular 
vision system

light 
source

target

图 5　实验装置布局图

Fig.  5　Layout of the experimental device
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置 P g、最优解 xg。

3）根据式（14）对速度 V i、位置 X i进行更新。

4）更新 f ( x i )并与上一代 P i、P g 进行比较，选择是

否更新 P i、P g 和 xp、xg。

5）在迭代 S次之后，计算 f ( x i )的变化值是否大于

β，若是，则转步骤 6），否则根据式（16）、（17）计算正余

弦策略和信赖域优化的粒子位置，通过式（18）更新 X i，

返回步骤 4）。

6）判断是否满足终止条件或达到最大迭代次数，

否则 t= t+ 1，转步骤 3）。

4　实验结果分析与验证

通过使用大恒图像的 ME2P-2621-4GM/C-P 型相

机构造双目视觉系统，并与中科深谷的六自由度机械

臂相互配合标定机器人的运动学参数。其中，镜头焦

距为 25 mm，视场大小为 256 mm×256 mm，获取的

图 像 分 辨 率 为 5120 pixel×5120 pixel，像 素 尺 寸 为

2. 5 μm×2. 5 μm，同时使用亚像素角点定位提高相机

的标定精度。在双目标定完成后，根据获取的畸变参

数对镜头畸变进行校正，减小畸变导致的测量误差。

经实验验证最终测量精度为 0. 05 mm，可以作为机械

臂运动学参数的辨识和验证工具使用。靶标为定制的

7 mm×6 mm×10 mm 的氧化铝棋盘格标定板，其尺寸

误差为 10 μm。中科深谷开源六自由度机械臂重复定

位精度为 20 μm。实验装置布局如图 5 所示。

4. 1　相机精度验证

通过双目视觉系统对机器人的绝对定位误差进行

修正，需要先验证双目视觉系统的精度。

以视差法测量标定板的格子尺寸，对双目视觉系

统进行标定和验证，靶标为定制的 20 mm×20 mm × 
10 mm 的陶瓷棋盘格标定板，尺寸误差为 1 μm。验证

结果如图 6 所示，图 6（a）为所有验证图像中角点距离

为 70 mm 的误差点集，图 6（b）为每张验证图像的 x、y

Zhongke Shengu 
robot arm

host 
computer

binocular 
vision system

light 
source

target

图 5　实验装置布局图

Fig.  5　Layout of the experimental device

图 6　双目视觉系统测量误差图。（a） 70 mm 误差点集；（b） x、y轴 10 mm、70 mm 平均误差；（c） x轴各量程误差；（d） y轴各量程误差

Fig. 6　Measurement error diagrams of binocular vision system. (a) 70 mm error point set; (b) x, y axis 10 mm, 70 mm average error; 
(c) x-axis range error; (d) y-axis range error
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轴量程为 10 mm、70 mm 的角点距离平均误差，图 6（c）
和图 6（d）分别为验证图像的 x、y轴各个量程的角点距

离误差，测得的最大误差不超过 0. 035 mm，可知精度

要求可以达到实验的需要。

4. 2　运动学参数辨识

测量靶标标志点的位置变化，以测得的距离代替

机械臂末端的移动距离，从而获得多组关节转角值对

应的机械臂距离变化。

以末端姿态固定不动来规划机械臂运动路径，并

尽可能保证靶标与双目视觉系统成像平面平行，避免

出现靶标倾斜角度超出视野角范围的情况。采集点要

离散地分布在机械臂的整个工作空间内，以防止过

优化。

根据双目视觉系统的工作距离和视场范围，分别

以 相 对 于 机 械 臂 基 坐 标 系 的 空 间 点 ( )200，0，379 、 
( - 200，0，379)、(0，200，379)、( 0，- 230，379 )为运动

学参数辨识距离模型的 4 个起始点位，设计半径为

100 mm 的球形轨迹，并将其分布在机械臂 4 个方位的

工作空间和双目视觉系统的视场、景深范围内，如图 7
所示，在 4 个球形距离模型中除球心外随机采集共

262 个空间点和球心构建相对距离误差模型。

使用第 3. 2 节提出的 STAPSO 算法对 MDH 参数

进行辨识，辨识后的中科深谷机械臂 MDH 参数如表 2

所示。

4. 3　误差补偿及标定前后距离误差对比

将通过 STAPSO 算法迭代求解得到的辨识结果

与使用 PSO、CPSO、APSO、ARPSO 求解的迭代情况

进行对比，其适应度函数值变化如图 8 所示。由图 8 可

知，在运动学参数辨识中，STAPSO 相比于上述几种

算法在迭代步长方面有一定增加，但收敛效率更高、收

敛效果更好，梯度式下降即不断跳出局部寻优区域继

续搜索全局最优解，在一定程度上避免了早熟收敛的

问题。综上所述，STAPSO 在辨识运动学参数上精度

更高，鲁棒性更好。

为了验证辨识得到的 MDH 参数，在双目视觉系

统限制下的机械臂工作空间中随机选择 50 组距离，将

PSO、信赖域算法与 STAPSO 辨识出的 MDH 参数代

入其中对比辨识结果。辨识前后的相对距离误差如

图 9 所示。

对图 9 中辨识的点进行统计分析，结果如表 3 所

示。从表 3 中可知，在使用多种算法进行运动学参数

辨识后，使用辨识后的运动学参数对该 50 组距离再进

行测量计算，获取算法辨识后测量的实际距离。分别

对辨识前、3 种算法辨识后的实际距离与理论距离的

差值的绝对值进行对比，获取辨识前后距离误差的绝

对值的集合，根据统计学方法从最大误差、最小误差、

平均误差、标准差分析，STAPSO 辨识结果均优于其

他算法。最大误差从辨识前的 2. 7903 mm 减少到了

0. 5730 mm，精 度 提 高 了 79. 47%；最 小 误

差 从 0. 1265 mm 减 少 到 了 0. 0501 mm，精 度 提

高 了 60. 37%；平 均 误 差 从 1. 1601 mm 减 少 到 了

0. 2260 mm，精度提高了 80. 52%；标准差从 0. 6582 mm
减少到了 0. 1412 mm，精度提高了 78. 55%。结果表

明 ，STAPSO 辨 识 方 法 提 高 了 机 械 臂 的 绝 对 定 位

精度。

表 2　辨识后的 MDH 模型参数表

Table 2　Parameter table of the identified MDH model

j

1
2
3
4
5
6

αi- 1 /（°）
0‒0. 1746

90+0. 6159
0‒0. 7798
0‒0. 5255

90+0. 9999
−90+0. 6489

ai- 1 /mm
0

0+0. 9999
−264+0. 9999
−236‒0. 2770

0+0. 2263
0

θi /（°）
θ1‒0. 3136

θ2‒90‒0. 9993
θ3+0. 9999
θ4‒90‒0. 6520
θ5+0. 1365

θ6

di /mm
144

0
0

106+0. 5261
114+0. 2078
67+0. 1015

图 8　PSO 算法迭代对比图

Fig.  8　Comparison chart of PSO algorithm iteration

图 7　采集点空间分布图

Fig.  7　Spatial distribution of collection points

5　结   论

提出一种使用双目视觉系统与多空间球型距离误

差模型联合的辨识机器人运动学参数方法。采用手眼

分离的双目视觉系统，将位置误差转化为距离误差求

解；设计 4 个空间球的相对距离误差模型，在双目相机

视野约束下最大限度覆盖机械臂可以获取的工作空

间；去除冗余参数提高辨识的效率和鲁棒性；使用基于

正余弦策略和信赖域优化的自适应粒子群算法辨识运

动学参数，降低 PSO 陷入局部寻优的可能性，相对于

信赖域和 PSO 算法，辨识精度更高。实验结果表明，

所提方法高效且准确地完成了机械臂运动学参数辨

识，提高了机械臂的绝对定位精度。
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