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基于最优位姿集的机器人标定及不确定度评定∗
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摘　 要:为解决因标定位姿点随机选择导致机器人标定结果不稳定、可靠性低问题,研究了基于雅克比矩阵奇异值计算可观测

指标的最优位姿点数目及最优位姿集选择算法,建立了机器人 MDH 模型,采用 LM 算法对几何参数进行辨识,使用 LeicaAT960
激光跟踪仪分别在最优位姿集和随机位姿集下对 Staubli

 

TX60 机器人末端位姿大量实测;在分析研究机器人标定不确定度来

源基础上,采用测量不确定指南(GUM)计算几何参数标定的不确定度及蒙特卡洛模拟法对机器人末端位置不确定度进行评

估,结果表明,经最优位姿集标定后的机器人不仅在测试点精度有大幅提升,而且几何参数及末端位置平均不确定度约为随机

位姿集标定的 0. 11 倍,标定结果稳定可靠,泛化能力强,适于在高精度、大范围作业场合推广应用。
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Abstract:
 

To
 

solve
 

the
 

problems
 

of
 

unstable
 

and
 

low
 

reliability
 

calibration
 

results
 

due
 

to
 

the
 

random
 

selection
 

of
 

calibrated
 

pose
 

points,
 

the
 

number
 

of
 

optimal
 

pose
 

point
 

and
 

the
 

selection
 

algorithm
 

of
 

optimal
 

pose
 

set
 

based
 

on
 

the
 

singular
 

value
 

of
 

Jacobian
 

matrix
 

to
 

calculate
 

observable
 

indexes
 

are
 

studied.
 

The
 

MDH
 

model
 

is
 

formulated
 

and
 

the
 

Levenberg-Marquardt
 

(LM)
 

algorithm
 

is
 

used
 

to
 

identify
 

geometric
 

parameters.
 

The
 

points
 

of
 

the
 

Staubli
 

TX60
 

robot
 

end-effector
 

selected
 

based
 

on
 

the
 

optimal
 

and
 

random
 

pose
 

set
 

are
 

measured
 

by
 

the
 

LeicaAT960
 

laser
 

tracker.
 

On
 

the
 

basis
 

of
 

analyzing
 

and
 

studying
 

the
 

uncertainty
 

contributors
 

of
 

robot
 

calibration,
 

the
 

GUM
 

method
 

is
 

used
 

to
 

calculate
 

the
 

uncertainty
 

of
 

geometric
 

parameter
 

calibration
 

and
 

Monte
 

Carlo
 

simulation
 

method
 

is
 

utilized
 

to
 

evaluate
 

the
 

uncertainty
 

of
 

robot
 

end-effector
 

pose,
 

respectively.
 

Results
 

show
 

that
 

the
 

accuracy
 

of
 

the
 

robot
 

calibrated
 

by
 

the
 

optimal
 

pose
 

set
 

is
 

not
 

only
 

greatly
 

improved
 

at
 

the
 

test
 

points,
 

but
 

also
 

the
 

mean
 

uncertainty
 

of
 

geometric
 

parameters
 

and
 

end-effector
 

is
 

about
 

0. 11
 

times
 

of
 

that
 

calibrated
 

by
 

the
 

random
 

pose
 

set.
 

The
 

calibration
 

results
 

are
 

stable
 

and
 

reliable,
 

and
 

the
 

generalization
 

ability
 

is
 

strong,
 

which
 

are
 

suitable
 

for
 

popularization
 

and
 

application
 

in
 

high-precision
 

and
 

large-scale
 

operation
 

situations.
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0　 引　 　 言

　 　 工业机器人作为工业化和信息化的完美结合,是衡

量一个国家创新能力和产业竞争力的重要标志。 我国工

业机器人应用市场中汽车和电子等高端行业外资比例远

超 50% ,在六轴以上多关节机器人中“四大家族”处于绝

对垄断地位。 尽管目前我国工业机器人重复定位精度虽

然能够达到 0. 01 ~ 0. 1
 

mm,但其绝对定位精度仍为毫米

级,在一定程度上制约了在高端行业的应用[1-2] 。 机器人
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误差来源于关节传感器、几何参数及非几何参数误差,其
中几何参数误差占总误差 80% ~ 90% ,直接影响机器人

作业精度,通过对几何参数标定能够提升绝对定位精度,
因此多年来受到国内外学者的重视,并不断有研究成果

报道。
机器人几何参数标定需要通过误差建模、末端位

姿测量、 参数辨识及误差补偿多环节来完成。 DH
( Denavit-Hartenberg ) 模 型 和 改 进 DH 模 型 ( modified

 

DH,
 

MDH) [2-4] 是普遍采用的几何参数模型,近年来基

于指数积模型[5] 和零参考模型[6] 的机器人标定方法也

得到应用。 考虑到在同一种误差模型下因所选末端测

量位姿点集不同会导致几何参数辨识结果存在差异,
Sun 等[7] 研究了根据实验设计理论中的 A、E、D 最优设

计性能指标确定最优位姿。 Joubair 等[8] 通过仿真实验

对五种可观测指标进行了比较。 Daney 等[9] 研究将局

部收敛方法与禁忌搜索相结合用于机器人标定测量位

姿点集的优化选择。 Klimchik 等[10] 对拟人机械手刚度

模型标定的测量点集最优选择方法进行仿真实验研

究。 Zhou 等[11] 采用 DETMAX 算法选择最优位姿集,实
验结果证实了所选测量位姿直接影响机器人标定对测

量噪声的鲁棒性。
新一代几何产品技术规范( GPS) 是信息时代将几

何产品技术规范与计量认证融为一体的新型国际标

准[12] ,标准要求在对零件几何参数测量时不仅要获得

测量结果,而且要评估测量结果的不确定度。 标定为

确定量值的测量,由于标定设备、标准、试剂、环境条件

等不完善且可变,每一次标定都存在与测量条件相关

的不确定性[13] ,因此在给出标定结果时必须对其精度

进行定量评价,即给出标定结果的不确定度。 为此,近
年来对机器人几何参数标定的不确定度评定逐渐受到

学者重视,文献[14-16]采用圆点分析法对机器人几何

参数标定及其不确定度进行评定,即通过利用机器人

单轴运动时所测量的数据进行轨迹拟合,获取各关节

轴线方向向量与旋转中心,进而建立各关节轴线坐标

系,采用几何计算方法辨识机器人的实际几何参数,进
而评估标定的不确定度。

总结现有研究成果,发现目前对机器人几何参数标

定的不确定度评定都是通过控制机器人单轴运动采用圆

点分析法获得几何参数实际值,再进行不确定度评定。
而机器人作业时多个关节同时动作,为提高标定结果鲁

棒性并客观评定几何参数标定及末端位姿不确定度,本
文提出根据可观测指标确定最优位姿点数目和最优位姿

点集,通过误差建模、最优位姿点集测量进行几何参数标

定,并对不确定度来源进行分析计算,验证提出方法的有

效性。

1　 机器人几何参数辨识

1. 1　 几何参数误差建模

　 　 采用 MDH 模型建立机器人正运动学模型,其相邻连

杆间的运动学表达式为[2,4] :
A i = Rot( zi,θ i) × Trans( zi,d i) ×

Trans(x i,a i) × Rot(x i,α i) × Rot(y i,β i) (1)
式中: θ i、α i、a i、d i、β i 分别表示机器人第 i 个关节的关节

角、连杆扭角、连杆长度、连杆偏距及关节扭角的名义值,
i = 1,2,…,

 

N,
 

N 为关节数目;Rot 和 Trans 分别表示旋

转和平移矩阵。
以工业上应用最广的六自由度串联机器人为例,将

基坐标系建立在机器人 1 轴与 2 轴的轴线交点上,机器

人末端的名义位姿矩阵 TW 可表示为:
TW = A1A2A3A4A5A6 =

nx ox ax Px

ny oy ay Py

nz oz az Pz

0 0 0 1

é

ë

ê
ê
ê
ê
ê

ù

û

ú
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ú
ú
ú

=
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0 1
é
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ê
ê

ù

û
ú
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式中: RW、PW 分别为名义姿态旋转矩阵和位置矢量。 当

几何参数存在误差时对应末端实际位姿矩阵为 Tr,末端

位姿误差矩阵 ΔT 为:

ΔT = Tr - TW =
ΔR Δp
0 1

é

ë
êê

ù

û
úú (3)

式中: ΔR = [Δn Δo Δa] 为机器人末端的姿态误差;
Δp 为末端的位置误差。

建立位姿误差模型[6] :
ΔE = HΔη (4)

式中: ΔE = [ΔnT ΔoT ΔaT ΔpT] T 为位姿误差矩阵;
H = [HT

n Ho
T Ha

T Hp
T] T 为误差模型雅克比矩阵;

Δη = [Δθ i Δα i Δa i Δd i Δβ i] T 为待辨识的机器人

几何参数误差矢量,i = 1,2,…,
 

N,
 

N = 6。
1. 2　 几何参数辨识

　 　 考虑到误差模型式(4)中冗余参数将导致系数矩阵

出现亏秩使参数辨识的结果产生较大的偏差,影响机器

人标定精度,因此在参数辨识之前先通过奇异值分解法

去除冗余参数,得到雅克比矩阵 H 的奇异值 σ k(k =
1,…,L),令 σ 1 > σ 2 > … > σ L,L即为待辨识的几何参

数个数。
采用兼具最速下降法和高斯牛顿法优点的 LM

(Levenberg-Marquardt)算法对几何参数误差进行辨识,能
够较快地找到几何参数最优解,求得几何参数辨识结果:

Δη = [(HTH + λI) -1HT]ΔE (5)
式中: λ 为阻尼系数;I 为单位矩阵。
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2　 最优位姿点集选择

2. 1　 可观测指标

　 　 几何参数标定的精度和稳定性与所选标定点数目及

标定点空间分布有关,为了衡量位姿集的优劣,采用可观

测性指标来评判,即根据雅可比矩阵 H 的奇异值判别,
当 HTH 满秩时 Δη 是可观测的。 常用的可观测指标有

O1、O2、O3、O4、O5,其计算公式如下[7] :

O1 =
L σ 1σ 2…σ L

μ
,　 O2 =

σ L

σ 1
,　 O3 = σ L

O4 =
σ 2

L

σ 1
,　 O5 = 1

σ 1

+ 1
σ 2

+ … + 1
σ L

(6)

式中:
 

μ 为位姿点数目。
2. 2　 最优位姿点数确定

　 　 几何参数辨识时随着待测位姿点数增多,参数辨识

精度会增加,但是过多的位姿点数不仅会导致检测及计

算的工作量增加,而且有可能会使模型过度拟合。 因此,
在位姿点集优化过程中首先要确定合适的最优位姿点数

目,方法如下:从标定位姿集中随机选取 μ 个位姿点,计
算其可观测指标 O;逐渐增加 μ 值,观察 O 数值变化情

况,当 O 变化趋于稳定时,对应的位姿点数即为最优位姿

点数目,记为 m。
2. 3　 最优位姿点集选择

　 　 在位姿误差模型中因无法包含所有误差源及完全消

除测量误差,如果所选标定点集的位姿误差对几何参数

不敏感,那么非几何参数误差就会对末端位置误差起主

要作用,从而降低了几何参数的标定效果
 [17] 。 为了提高

标定精度和标定结果稳定性,使噪声对标定结果的影响

最小,应该选择对模型参数误差敏感的位姿集进行测量,
即使测量点集可观测指标为最大,即为所选最优位姿集。

采用普适性良好的 DETMAX 法选择最优位姿点

集[11] ,即通过增加(add)或删除(delete)位姿点使所选位

姿集的 O 逐渐增大,直到满足实验要求的精度,其算法流

程如下。
1)在机器人操作空间中随机生成可选位姿点集 U,

设定当前最优位姿的可观测指标 O(best)为 0,O(best)保

持近似不变的次数 num= 0。
2)从可选点集 U 中随机选择 m 个位姿点,作为初始

点集 γ0。
3)生成已选点集 γm,并将可选点集 U 中剩余的 X 个

位姿点作为待选点集 UR,算法开始运行时,γm = γ 0。
4)执行 Add 算法,即从待选点集 UR 中依次取出位

姿点 ζ j( j = 1,2,…,m),计算 max{O(γm + ζ j)},满足条

件的 ζ j 则记为 ζ + ,已选位姿集 γm+1 = γm + ζ + 。

5)执行 Delete 算法,即从 γm+1 中依次移除位姿点

ζ j( j = 1,2,…,m + 1),计算 max{O(γm+1 - ζ j)},满足条

件的 ζ j 记为 ζ - ,已选位姿集 γm = γm+1 - ζ - 。
6)比较 ζ+和 ζ - 是否相等,若不相等,则转步骤 4),

否则运行步骤 7);
7)比较当前已选位姿集 γm 的 O(γm) 与当前最优位

姿点集的 O(best) 的大小,若 O(γm) > O(best), 则运行

步骤 8),否则转步骤 10)。
8) 将已选点集 γm 记为当前 γ best

m , 其 O(best) =
O(γm),O(best) 保持不变或近似的次数 num 为 0。

9)若 num 的值大于等于阈值 a,则随机交换已选点

集 γm 与待选点集UR 之间的 c个位姿点,若小于阈值 a,则
交换 b 个位姿点,交换后生成新的 γm 和 UR, 转步骤 3)。

10) num 的值加 1,若 num 的值不等于阈值 d, 则跳

转到步骤 9),否则算法结束。

3　 机器人标定的不确定度评定

　 　 测量 不 确 定 度 指 南 ( guide
 

to
 

the
 

uncertainty
 

in
 

measurement,
 

GUM)是国际上公认的不确定度评定方法,
GUM 法需要通过一阶泰勒级数进行不确定度传播,当测

量模型呈线性及输出量的概率分布为正态分布时,适合

采用 GUM 法进行不确定度评定。 当被测量的数学模型

呈高度非线性或输出量的概率分布明显不对称时,采用

GUM 法评定测量不确定度将导致评定结果不准确,GUM
补充规定[18] 中推荐该种情况下采用蒙特卡洛模拟法

(Monte
 

Carlo
 

simulation,
 

MCS)进行不确定度评定。
3. 1　 机器人几何参数不确定度评定

　 　 几何参数不确定度采用 GUM 法中的 A 类评定方

法,即采用统计方法计算:

uA =
∑

υ

h = 1
(bh -b

-
) 2

υ - 1
(7)

式中:
 

υ 为实验次数,
 

bh 为第 i 次标定结果,b
-
表示 bh,h=

1,2,…,υ 的平均值。
3. 2　 末端位置的不确定度评定

　 　 考虑到机器人末端位置与其几何参数呈高度非线

性,因此采用 MCS 评定其不确定度,评定方法如下:设置

MCS 次数 M,MCS 输入量为去掉了冗余参数的机器人几

何参数 η,输出量为机器人末端位置矢量 P,假定几何参

数服从正态分布,由几何参数标定值及其不确定度按照

正态分布产生 M 组几何参数 η s( s = 1,2,…,M), 根据

式(2)执行 MCS 得到 M 个末端位置矢量 Ps(Psx,
 

Psy,
 

Psz),计算其末端位置 gs = Psx + Psy + Psz ,将M个 gs 按

严格递增次序排序, 根据排序后的模型值得到末端位置
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的 PDF 的离散表示 G,由 G 计算末端位置的估计值
 

ĝs

及 ĝs 的标准不确定度 u(
 

g

(

s)
[16,18] ,得到机器人末端位置

分布。

4　 实验与结果

4. 1　 标定实验系统

　 　 搭建的标定系统如图 1 所示,其中 Staubli
 

TX60 为待

标定机器人,测量设备采用 Leica
 

AT960 激光跟踪仪,配
置有 TMAC 探测器及 SA(spatial

 

analyzer)测量软件,能够

同时 完 成 末 端 位 置 和 姿 态 测 量, 其 测 量 精 度 为

15
 

μm+6
 

μm / m。 考虑到机器人臂展长度、各关节轴运

动限位影响以及激光跟踪仪测量范围的限制,将机器人

基坐标系作为参考坐标系,以坐标(250,0,200)为工作空

间中心点,在工作空间 900
 

mm×1
 

200
 

mm×800
 

mm 内随

机生成 1
 

000 个点作为可选点集 U 即标定点集(图 2 圆

形点),记为 γc。 为验证标定结果的稳定性和泛化能力,
在操作空间内随机均匀生成 50 个测试点(图 2 方形点),
记为 γ t。 在 Staubli

 

TX60 机器人的运动控制程序中,机
器人最大运动速度为 250

 

mm / s,为保证机器人平稳运

行,将 上 位 机 程 序 中 的 运 动 速 度 设 置 为 25% , 即

62. 5
 

mm / s。 将到达各个位姿点时的等待时间设置为

4
 

s,并在 Spatial
 

Analyzer 软件中选择测量方式为 6D 独

立测量,以便激光跟踪仪能够测量机器人平稳状态下的

位姿坐标,测量过程符合 ISO
 

9283 即 GB / T
 

12642—2013
工业机器人性能规范及其试验方法标准[19] ,据此测量标

定点集 γc 和测试点集 γ t,用于位姿点集优化研究。

图 1　 标定实验系统

Fig. 1　 Calibration
 

experimental
 

system

4. 2　 可观测指标的确定

　 　 对 Staubli
 

TX6 机器人的雅克比矩阵 H 进行奇异值

分解去除冗余参数后剩余 24 个几何参数,式(4)中,每个

位姿点的雅克比矩阵有 12 个分量,因此所选标定位姿点

数应满足 μ ≥ 24 / 12, 即在 1
 

000 个标定点中先均匀随机

图 2　 机器人末端位姿点空间分布

Fig. 2　 Pose
 

points
 

spatial
 

distribution
 

of
 

the
 

robot
 

end-effector

选取 2 个 位 姿 点, 计 算 该 位 姿 集 的 可 观 测 指 标

O l
 ( l= 1,2,…,5)。 为减小选点的随机性,该步骤重复

50 次,取平均值作为该位姿点数下的 O l 值。 逐渐增大位

姿点数 μ,观察在不同位姿点数下 Ol 值的变化如图 3 和 4
所示。 由图 3、4 可见,当可观测指标 O1 和 O2 的位姿点

数分别达到 61 和 29 时趋于稳定,而 O3、O4 和 O5 未能随

着位姿点数增加趋于稳定。 由此可见,对 Staubli
 

TX60
机器人标定时可以选择 O1 和 O2 作为可观测指标,其最

优位姿点数 m 分别为 61 和 29;实验时参数 a、
 

b、
 

c 和
 

d
依据经验分别取 40、

 

2、
 

1 和 80 时算法的运行效率高。

图 3　 O1 、O3 、O5 变化趋势

Fig. 3　 O1 ,
 

O3 ,
 

O5
 trend

 

graph

4. 3　 实验数据与标定结果

　 　 1)几何参数标定结果

依据上述 O1 和 O2 作为可观测指标确定的最优位姿

点数,采用 DETMAX 法从可选点集 U 中分别选出 61 和

29 个最优点集 γ best
61 和 γ best

29 , 使用激光跟踪仪对 γ best
61 和

γ best
29 进行测量,采用 LM 算法进行几何参数辨识,计算标

定点集标定前后的平均绝对位置误差 e′c 和 ec、测试点集

测试前后的平均绝对位置误差 e′t 和 et 如图5、6 所示。 为

了便于比较,分别从可选点集 U 中随机均匀选择由 61 和
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图 4　 O2 、O4 变化趋势

Fig. 4　 O2 ,
 

O4
 trend

 

graph

29 个位姿点组成的 100 组随机点集 γ r
61 和 γ r

29 对几何参

数进行标定,计算 e′c 和 ec、e′t 和 et 及 O1 和 O2(图 5、6)。
其中点集 1 为 γ best

61 和 γ best
29 ,点集 2-101 为 100 组 γ r

61 和 γ r
29;

标定点及测试点的平均绝对位置误差如表 1 和 2 所示。

图 5　 O1 值及平均绝对位置误差

Fig. 5　 O1
 value

 

and
 

average
 

absolute
 

position
 

error

图 6　 O2 值及平均绝对位置误差

Fig. 6　 O2
 value

 

and
 

average
 

absolute
 

position
 

error

由表 1、2 及图 5、6 可知,采用最优位姿集 γ best
61 和 γ best

29

及随机位姿集 γ r
61 和 γ r

29 标定后的机器人在标定点定位精

度较标定前均有大幅提升; 尽管采用最优位姿集 γ best
61

　 　 　 表 1　 标定点集的平均绝对位置误差

Table
 

1　 Average
 

absolute
 

position
 

error
 

of
 

calibration
 

point
 

set mm

标定点集 标定前 eave 标定后 eave

γbest
61 0. 545 0. 086

γr
61 0. 593 0. 069

γbest
29 0. 377 0. 057

γr
29 0. 587 0. 064

表 2　 测试点集的平均绝对位置误差

Table
 

2　 Average
 

absolute
 

position
 

error
 

of
 

test
 

point
 

set
mm

测试点集 测试前 eave 测试后 eave

γbest
61 0. 459 0. 097

γr
61 0. 459 0. 127

γbest
29 0. 459 0. 098

γr
29 0. 459 0. 132

和 γbest
29 与随机位姿集相比在标定点的精度提升优势不明

显,但是在测试点精度提升明显优于随机位姿集标定的

结果,分别提升约 24%和 26% ,证实了采用最优位姿集标

定的机器人标定结果稳定性好,泛化能力强。 尽管采用

最优位姿集 γbest
61 和 γbest

29 精度提升接近,但考虑到采用最

优位姿集 γbest
29 标定时间短、效率高,因此在进行机器人几

何参数标定时推荐采用 O2,并对其标定的不确定度进行

评定。
2)几何参数标定的不确定度

采用最优位姿集 γbest
29 对几何参数标定时因标定点数

目和空间位姿已确定,则影响标定结果不确定度的主要

因素为测量重复性引起的不确定度 ubest
r 和测量环境误差

引起的不确定度 ubest
c ,两者彼此独立,则其几何参数不确

定度 ubest 为:

ubest = (ubest
r ) 2 + (ubest

c ) 2 (8)
对最优位姿集 γbest

29 重复测量 10 次,分别进行几何参

数误差辨识,得到各几何参数的 ubest
r 如表 3 所示。 考虑

到 Leica
 

AT960 上安装有温度、湿度及压力传感器,能够

对实验环境变化进行实时补偿,因此,测量环境误差引起

的不确定度 ubest
c 可以忽略,即采用最优位姿集标定各几

何参数的不确定度 ubest = ubest
r 。

为了对采用最优位姿集和随机位姿集标定的机器人

的精度与稳定性进行比较,对采用随机位姿集标定的几

何参数的不确定度因素进行实验研究,分析其主要因素

有重复性、位姿点数目、位姿点在空间位置分布及由环境

引起的不确定度。 实验时,首先在机器人操作空间内
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　 　 　 表 3　 几何参数标定不确定度

Table
 

3　 Calibration
 

uncertainty
 

of
 

geometric
 

parameters

几何参数 名义值 ubest
r urand

r urand
p urand

w ubest urand ubest / urand

θ1 / ( °) 0. 00 0. 000
 

4 0. 001
 

4 0. 001
 

0 0. 003
 

2 0. 000
 

4 0. 003
 

6 0. 11

θ2 / ( °) -90. 00 0. 000
 

1 0. 000
 

1 0. 000
 

5 0. 000
 

7 0. 000
 

1 0. 000
 

9 0. 11

θ3 / ( °) +90. 00 0. 001
 

5 0. 006
 

9 0. 005
 

8 0. 009
 

8 0. 001
 

5 0. 013
 

3 0. 11

θ4 / ( °) 0. 00 0. 000
 

9 0. 000
 

9 0. 002
 

1 0. 004
 

3 0. 000
 

9 0. 004
 

9 0. 18

θ5 / ( °) 0. 00 0. 000
 

2 0. 001
 

9 0. 002
 

6 0. 005
 

9 0. 000
 

2 0. 006
 

7 0. 03

θ6 / ( °) 0. 00 0. 000
 

5 0. 003
 

1 0. 004
 

9 0. 005
 

0 0. 000
 

5 0. 007
 

7 0. 06

d1 / mm 0. 00 0. 002
 

7 0. 011
 

7 0. 014
 

0 0. 012
 

3 0. 002
 

7 0. 022
 

0 0. 12

d3 / mm 20. 00 0. 005
 

0 0. 022
 

3 0. 042
 

5 0. 030
 

4 0. 005
 

0 0. 056
 

8 0. 09

d4 / mm 310. 00 0. 000
 

9 0. 005
 

5 0. 009
 

1 0. 011
 

1 0. 000
 

9 0. 015
 

4 0. 06

d5 / mm 0. 00 0. 000
 

4 0. 002
 

2 0. 004
 

2 0. 007
 

3 0. 000
 

4 0. 008
 

7 0. 05

d6 / mm 70. 00 0. 000
 

5 0. 001
 

9 0. 006
 

6 0. 003
 

9 0. 000
 

5 0. 007
 

9 0. 06

a1 / mm 0. 00 0. 000
 

7 0. 002
 

7 0. 003
 

3 0. 007
 

9 0. 000
 

7 0. 009
 

0 0. 08

a2 / mm 290. 00 0. 000
 

6 0. 003
 

0 0. 009
 

9 0. 009
 

5 0. 000
 

6 0. 014
 

0 0. 04

a3 / mm 0. 00 0. 007
 

8 0. 035
 

0 0. 031
 

5 0. 054
 

3 0. 007
 

8 0. 071
 

9 0. 11

a4 / mm 0. 00 0. 000
 

3 0. 001
 

1 0. 002
 

4 0. 004
 

5 0. 000
 

3 0. 005
 

2 0. 06

a5 / mm 0. 00 0. 000
 

6 0. 002
 

9 0. 003
 

2 0. 006
 

0 0. 000
 

6 0. 007
 

4 0. 08

a6 / mm 0. 00 0. 001
 

8 0. 006
 

2 0. 011
 

9 0. 006
 

5 0. 001
 

8 0. 014
 

9 0. 12

α1 / ( °) -90. 00 0. 000
 

6 0. 000
 

9 0. 000
 

9 0. 001
 

3 0. 000
 

6 0. 001
 

8 0. 33

α2 / ( °) 0. 00 0. 000
 

4 0. 000
 

4 0. 000
 

6 0. 000
 

8 0. 000
 

4 0. 001
 

1 0. 36

α3 / ( °) +90. 00 0. 001
 

0 0. 002
 

4 0. 009
 

6 0. 005
 

3 0. 001
 

0 0. 011
 

2 0. 09

α4 / ( °) -90. 00 0. 001
 

5 0. 005
 

0 0. 005
 

7 0. 007
 

9 0. 001
 

5 0. 010
 

9 0. 14

α5 / ( °) +90. 00 0. 000
 

7 0. 001
 

4 0. 003
 

9 0. 005
 

7 0. 000
 

7 0. 007
 

0 0. 10

α6 / ( °) 0. 00 0. 000
 

9 0. 002
 

6 0. 007
 

8 0. 003
 

3 0. 000
 

9 0. 008
 

9 0. 10

β2 / ( °) 0. 00 0. 000
 

3 0. 000
 

8 0. 001
 

0 0. 002
 

1 0. 000
 

3 0. 003
 

6 0. 08

平均值 0. 11

随机均匀选取 50 个位姿点重复测量 10 次,计算由重复

性引起的不确定度 urand
r ;再在操作空间内随机均匀选取

30、50、70、90、110、130、150 个位姿点,分别进行测量、辨

识,计算由位姿点数不同引起的不确定度 urand
p ;最后将操

作空间划分出 4 个不同区域,在各个区域内随机均匀选

取 50 个位姿点,经测量及参数辨识计算由空间位姿点分

布不同引起的不确定度 urand
w ,由环境引起几何参数不确

定度为 urand
c 可以忽略。 上述不确定度彼此独立,则采用

随机位姿集标定的几何参数不确定度 urand 为:

urand = (urand
r ) 2 + (urand

c ) 2 + (urand
p ) 2 + (urand

w ) 2

(9)
比较表 3 中 ubest 和 urand 可知, 采用最优位姿集标定

的几何参数平均不确定度约为采用随机位姿集标定的

0. 11 倍。

3)末端位置的不确定度评定

采用 MCS 评定由几何参数标定的不确定度对末端

位置的影响,MCS 模拟次数 M 取值为 10
 

000,为了便于

比较采用经最优位姿集和随机位姿集标定的机器人对末

端位置不确定度的影响程度,机器人几何参数均取其名

义值,假设各参数服从正态分布,标准差取值为表 3 中不

确定度值,观察机器人零位状态,即 6 个关节角输入值均

为 0,经 MCS 模拟得到两种位姿集标定后的机器人在零

位时末端位置不确定度分别为 0. 003
 

4 和 0. 031
 

mm,末
端位置分布如图 7 所示,由图 7 可见,采用最优位姿集标

定后的机器人在零位时其末端位置在 x、
 

y 和 z 方向的分

布范 围 分 别 为 [ - 0. 050
 

8, 0. 043
 

7 ], [ 19. 959
 

2,
20. 042

 

2]和[669. 988
 

9,670. 011
 

4],明显小于采用随机

位姿集标定后机器人在零位时的末端位置分布范围
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[ -0. 403
 

1,0. 498
 

5], [ 19. 618
 

7, 20. 362
 

6 ] 和

[669. 884
 

2,670. 119
 

6]。 为了进一步比较采用最优位姿

集标定和采用随机位姿集标定后的机器人对末端定位精

度影响,对图 2 中测试点集 γt 也进行 MCS 实验研究,实验

次数 M 取 10
 

000,机器人几何参数均取其名义值,关节角

输入值为 50 个测试点对应的关节角,标准差取值为表 3 中

不确定数值,假定各参数服从正态分布,经 MCS 运算得到

机器人末端在 50 个测试点位置的不确定度如图 8 所示,其
不确定度平均值分别为 0. 006

 

9 和 0. 064
 

9 mm,即采用最

优位姿集标定后的机器人末端位置不确定度约为采用随

机位姿集标定后的 0. 106 倍,进一步证实了提出方法能够

提高机器人末端位置精度和稳定性。

图 7　 机器人在零位时的末端位置分布

Fig. 7　 Robot
 

end-effector
 

position
 

distribution
 

at
 

zero
 

position

图 8　 机器人末端在测试点位置不确定度

Fig. 8　 Uncertainty
 

of
 

robot
 

end-effector
 

at
 

test
 

points

5　 结　 　 论

　 　 考虑到现有方法对机器人标定多是在机器人工作空

间内随机均匀选择标定点,导致标定结果不稳定、鲁棒性

差,本文提出了基于雅克比矩阵奇异值计算可观测指标

的最优位姿集选择算法及其机器人几何参数与末端位姿

不确定度评定方法,通过选择多种不同位姿点对机器人

进行大量实验,结果表明,与采用随机位姿集标定结果相

比,采用最优位姿集标定的机器人不仅在测试点定位精

度大幅提升,泛化能力强,而且机器人几何参数及末端位

置不确定度约为随机位姿集标定的 0. 11 倍,标定结果稳

定可靠,非常适合于对机器人有高精度、大范围作业场合

推广应用。
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