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摘　 要:高端制造领域对工业机器人的精度性能要求越来越高。 为提升工业机器人末端的位姿精度性能,本文首先构建了基于

改进 DH
 

(M-DH)
 

的全位姿运动学误差模型,该模型能较好地描述工业机器人的误差特性。 其次,本文分别构建了位置和姿态

的误差适应度函数,并结合多目标粒子群优化
 

(MOPSO)算法实现运动学参数的精确辨识,解决了位置误差和姿态误差的量纲

不同和量级相差较大的问题。 最后通过实验验证了基于 MOPSO 算法的有效性。 实验结果表明 Staubli
 

TX60 工业机器人的平

均位置误差和平均姿态误差分别降低了 81. 04% 和 66. 64% ,并且与最小二乘(LM)算法、天牛须搜索群优化(BSO)算法以及粒

子群优化(PSO)算法等单目标优化算法相比,本文的 MOPSO 优化算法在运动学参数辨识的泛化能力和在最大位姿误差的优化

效果均最好。
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Abstract:The
 

accuracy
 

requirements
 

of
 

industrial
 

robots
 

are
 

increasingly
 

higher.
 

Firstly,
 

to
 

improve
 

the
 

accuracy
 

performance
 

of
 

industrial
 

robots,
 

this
 

article
 

proposes
 

a
 

full
 

pose
 

kinematic
 

error
 

model
 

based
 

on
 

Modified
 

Denavit-Hartenberg
 

( M-DH),
 

which
 

can
 

better
 

describe
 

the
 

error
 

of
 

industrial
 

robots.
 

Secondly,
 

this
 

article
 

constructs
 

the
 

error
 

fitness
 

function
 

of
 

position
 

and
 

attitude
 

respectively.
 

The
 

multiple
 

objective
 

particle
 

swarm
 

optimization
 

( MOPSO)
 

algorithm
 

is
 

combined
 

to
 

achieve
 

accurate
 

identification
 

of
 

kinematic
 

parameters.
 

Thus,
 

the
 

problems
 

of
 

the
 

position
 

error
 

and
 

attitude
 

error
 

with
 

different
 

scales
 

and
 

magnitudes
 

are
 

solved.
 

Finally,
 

the
 

effectiveness
 

of
 

the
 

MOPSO
 

algorithm
 

is
 

evaluated
 

through
 

experiments.
 

The
 

experimental
 

results
 

show
 

that
 

the
 

average
 

position
 

error
 

and
 

the
 

average
 

attitude
 

error
 

of
 

the
 

Staubli
 

TX60
 

industrial
 

robot
 

are
 

reduced
 

by
 

81. 04%
 

and
 

66. 64% ,
 

respectively.
 

Compared
 

with
 

the
 

single-objective
 

optimization
 

algorithms
 

based
 

on
 

the
 

Levenberg-Marquardt
 

( LM)
 

algorithm,
 

the
 

Beetle
 

antennae
 

search
 

swarm
 

optimization
 

(BSO)
 

algorithm,
 

and
 

the
 

particle
 

swarm
 

optimization
 

(PSO)
 

algorithm,
 

the
 

MOPSO
 

optimization
 

algorithm
 

presented
 

in
 

this
 

article
 

is
 

the
 

best
 

method
 

in
 

terms
 

of
 

the
 

generalization
 

in
 

kinematic
 

parameters
 

identification
 

and
 

the
 

maximum
 

pose
 

error
 

optimization.
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0　 引　 　 言

　 　 近些年来,工业机器人逐渐在高端制造领域中广泛

应用[1-3] ,譬如医疗领域的手术辅助机器人,能够提供精

确和稳定的手术操作;在航空航天领域中,能够实现复杂

零件的精确加工,确保了航空航天系统的质量和可靠

性[4] 。 目前,工业机器人的重复定位精度[5] 可以达到

0. 01 mm,而绝对定位精度仍较差,无法满足高端制造领

域对精度的要求[6] 。 导致工业机器人精度性能差的误差

因素较多,而运动学参数所产生的误差对机器人精度性

能的影响最大[7-8] 。 为满足机器人精度要求,采用机器人

标定技术对运动学参数进行标定补偿是提高工业机器人

精度新能的有效手段之一[9] 。
机器人标定技术主要包含误差模型构建、末端位姿

测量、参数辨识和误差补偿 4 个基本步骤。 其中误差模

型主 要 是 采 用 DH 模 型[10] 、 M-DH 模 型[11] 、 指 数 积
 

(product
 

of
 

exponentials,
 

POE) 模型[12] 和完备的参数连

续
 

(complete
 

and
 

parametrically
 

continuous,
 

CPC)模型等。
目前在机器人位姿测量中主要采用激光跟踪仪[13] ,具
有精度高、测量范围大等特点。 根据位姿测量和误差

模型,选择合适的优化算法实现运动学参数的精确辨

识,而参数辨识好坏较大程度地影响机器人的精度性

能[14] 。 误差补偿是将辨识出的运动学参数在机器人控

制器中进行补偿,包括关节空间补偿、微分误差补偿等

方法。 参数辨识既影响误差补偿效果,也影响位置精

度和姿态精度的优化均衡性。 根据测量数据的不同,
误差模型可分为位置误差模型,姿态误差模型,距离误

差模型和全位姿误差模型。 距离误差模型避免了测量

坐标系转换,Hu 等[15] 基于距离误差模型将机器人的平

均距离误差从 1. 117 7 mm 降低为 0. 379 7 mm。 符桂铭

等[16] 将机器人的绝对距离误差平均值从 0. 279 9 mm 降

低为 0. 104 4 mm。 基于距离误差模型的标定方法虽然

避免坐标系转换引入的误差,但无法最大程度地提升

机器人位姿精度。 刘志等[17] 基于位置误差模型实现了

3P3R
 

型串联机器人的参数辨识,较好地提升了机器人

的位置精度性能,但并未讨论姿态精度的提升效果。
Du 等[18] 基于姿态误差模型将六轴串联机器人的定位

误差降低至 0. 4 mm 以下,虽降低了测量设备的要求,
但位置精度提升效果不如基于位置误差模型的标定

方法。
基于单一的位置误差模型或姿态误差模型进行机

器人标定,对于机器人精度性能的提升均是单方面的。
位姿误差模型中既包含了位置误差,又包含了姿态误

差,能够较好地描述机器人的全位姿误差特性。 温秀

兰等[19] 将位置误差目标函数和姿态误差目标函数的加

权系数构建单优化目标,将机器人的平均位置误差提

升 70. 09% ,平均姿态误差提升 64. 30% 。 由于误差模

型中位置和姿态的量纲和量级都有较大差别,通常是

通过加权系数将位姿优化转换为单目标优化问题,然
后利用 LM 算法或智能优化算法辨识运动学参数,该方

法无法最大程度地提升机器人精度性能。 本文重点研

究基于多目标优化算法实现机器人末端位置和姿态精

度的有效、均衡提升。

1　 机器人误差模型与位姿误差测量

1. 1　 机器人误差模型

　 　 如图 1 所示,为传统的 DH 模型。 但当机器人相邻

两轴平行或接近平行时,导致传统 DH 模型的奇异性问

题。 M-DH 通过添加一个绕 Y 轴旋转的关节角度 β,描述

相邻两个平行的关节轴相互之间的位置关系[20] ,如图 2
所示。

图 1　 机器人连杆坐标系简图

Fig. 1　 Simplified
 

diagram
 

of
 

the
 

robot
 

link
 

coordinate
 

system

图 2　 相邻平行轴位置关系

Fig. 2　 Position
 

relation
 

of
 

adjacent
 

parallel
 

axes

本文以工业机器人 Staubli
 

TX60 为例,通过
 

M-DH
模型建立其运动学模型,该机器人的名义 M-DH 参数如

表 1 所示。
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表 1　 Staubli
 

TX60 机器人 M-DH 运动学模型参数值

Table
 

1　 Parameters
 

values
 

of
 

M-DH
 

kinematic
 

model
 

of
  

Staubli
 

TX60
 

robot

i θi / (°) di / mm ai / mm αi / ( °) βi / ( °)

1 180 0 0 90 0

2 90 0 290 0 0

3 90 20 0 90 0

4 180 310 0 90 0

5 180 0 0 90 0

6 0 70 0 0 0

　 　 机器人相邻连杆之间坐标系变换矩阵[21] 表示为:
An

i = Rot(Z i,θ i)Trans(Z i,d i)Trans(X i,a i)Rot(X i,α i)Rot(Y i,β i) =
- sθ isα isβ i + cθ icβ i - sθ icα i sθ isα icβ i + cθ isβ i a icθ i

cθ isα isβ i + sθ icβ i cθ icα i - cθ isα icβ i + sθ isβ i a isθ i

- cα isβ i sα i cα icβ i d i

0 0 0 1

é

ë

ê
ê
ê
ê
ê

ù

û

ú
ú
ú
ú
ú

(1)

式中:c 和 s 分别为 cos 和 sin 的缩写,a i,
 

d i,
 

α i,
 

θi,
 

β i

分别为第 i 个关节的连杆长度、连杆偏距、连杆扭角、关
节角及关节扭角参数。

机器人末端的理论位姿 Tn 可以通过各关节的变换

矩阵 An
i 求得:

Tn = An
1A

n
2A

n
3A

n
4A

n
5A

n
6 =

Rn Pn

0 1
é

ë
ê
ê

ù

û
ú
ú (2)

式中:Rn 为机器人末端相对于基坐标系的理论旋转矩

阵,Pn 为机器人末端相对于基坐标系的位移向量。
机器人末端的位置误差可以通过理论末端位置向量

Pn 和实际末端位置向量 Pr 获得:
dP = Pr - Pn = Δx Δy Δz[ ] T (3)
可以得到位置误差模型:

Δx
Δy
Δz

é

ë

ê
ê
ê

ù

û

ú
ú
ú
=

H1

H2

H3

é

ë

ê
ê
êê

ù

û

ú
ú
úú

Δη (4)

其中, [ Δx Δy Δz] T 是 位 置 误 差 向 量,H i =
∂·
∂θ

∂·
∂d

∂·
∂a

∂·
∂α

∂·
∂β

é

ë
êê

ù

û
úú ,i = 1,2,3,为运动学参数的

雅克比矩阵,Δη = [Δθ,Δd,Δa,Δα,Δβ] T 为运动学参数

的误差向量。
Rn = [n o a] (5)
其中,n,o,a 分别为末端坐标系 x,y,z 轴的单位向量在

基坐标系中的坐标,通过 Rn 可以分别获得机器人末端绕 x,
y,z 轴的偏转角分别为 γx,γy,γz,姿态误差可以表示为:

dR = Rr - Rn =
Δnx Δox Δax

Δny Δoy Δay

Δnz Δoz Δaz

é

ë

ê
ê
êê

ù

û

ú
ú
úú

(6)

其中, Rr 为机器人末端相对于基坐标系的实际旋转

矩阵,dR 为实际旋转矩阵与理论旋转矩阵的差值。
可以得到姿态误差模型:

Δn
Δo
Δa

é

ë

ê
ê
ê

ù

û

ú
ú
ú

=

H4

H5

H6

é

ë

ê
ê
êê

ù

û

ú
ú
úú

Δη (7)

其中, [ Δn Δo Δa] 是 姿 态 误 差 向 量,H i =
∂·
∂θ

∂·
∂d

∂·
∂a

∂·
∂α

∂·
∂β

é

ë
êê

ù

û
úú ,i = 4,5,6,为运动学参数的

雅克比矩阵。

1. 2　 机器人位姿误差测量

　 　 图 3 为本文所搭建的机器人标定系统,该系统待标

定的工业机器人为 Staubli
 

TX60,该机器人的重复定位精

度为±0. 02 mm,额定负载为 3 kg,最大负载为 5 kg。 该系

统使用 Leica
 

AT960 激光跟踪仪,其测量不确定度为

±(15 μm+6 μm / m)。 配 套 使 用 的 测 量 分 析 软 件 为

Spatial
 

Analyzer
 

(SA)
 

和 MATLAB。 激光跟踪仪的 T-mac
测量工具安装在工业机器人的末端法兰盘上。 本文中所

涉及的测量过程均符合 GB / T - 12642—2013 及 ISO—
9283 工业机器人性能规范及其试验方法标准[22] 。

通过 Leica
 

AT960 激光跟踪仪测量 Staubli
 

TX60 工

业机器人前侧运动空间内的 80 个测量位姿点,通过计

算实际位姿与理论位姿的差值得到的机器人位姿误差

如图 4 所示,机器人的平均位置误差和平均姿态误差

分别为(0. 643 95 mm,0. 216 01°) 。 位置误差计算公式

如下:

ΔPosition = (Δx) 2 + (Δy) 2 + (Δz) 2 (8)
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图 3　 工业机器人标定系统

Fig. 3　 Industrial
 

robot
 

calibration
 

system

图 4　 Staubli
 

TX60 工业机器人位姿误差

Fig. 4　 Pose
 

error
 

of
 

Staubli
 

TX60
 

industrial
 

robot

姿态误差计算公式如下:

ΔAttitute = (Δγ x)
2 + (Δγ y)

2 + (Δγ z)
2 (9)

在辨识的过程中需要构建优化的适应度函数,但由

于位置误差和姿态误差量纲的不同,并且参数的数量级

相差较大,无法直接构建适应度函数。 因此,本文针对该

问题提出利用多目标优化算法实现工业机器人运动学参

数的精确辨识。

2　 基于多目标优化的运动学参数辨识

2. 1　 多目标粒子群算法

　 　 在多目标优化问题中,通常存在多个冲突的目标函

数,从而无法找到一个解能够在所有目标上同时取得最

优值。 根据 Pareto 支配的定义,多目标优化算法是通过

搜索和评估解空间中的不同解,形成 Pareto 解集,该解集

包含了所有在目标函数上无法被其他解支配的解。
PSO 算法是一种基于群体智能的优化算法,它模拟

了鸟群或鱼群等群体的行为,并通过合作和信息共享来

寻找最优解, 具有全局搜索能力和简单易实现的特

点[23] 。 MOPSO 算法是基于单目标粒子群算法的一种扩

展,与单目标 PSO 算法不同,MOPSO 算法能够在多个目

标函数下搜索出一组最优解,形成“ Pareto 前沿” [24] 。 相

比于其他的多目标优化算法,MOPSO 继承了 PSO 的算法

优势,同时能够较好地处理多维优化问题。
首先对粒子群初始化,包括随机产生所有粒子的位

置和速度并对 Pbest,Gbest 初始化,且 t = 1。 然后将机器

人末端位置和姿态参数分别带入适应度函数 f1 和 f2 进

行粒子的适应度计算,评估种群粒子。 接着根据 Pareto
支配原则更新外部存档 Archive 形成非劣解集,计算出当

前局部最优解 Pbest,根据粒子历史最优更新 Pbest。 最后

根据 Pareto 找出当前最优粒子集,通过密度信息计算出

拥挤密度最小的粒子作为全局最优解 Gbest。 当全局最

优解 Gbest 不满足精度要求且迭代次数未达到最大值时,
进行新一轮迭代:

V i( t + 1) = w·V i( t) + c1·r1·(Pbest i - X i( t)) +
c2·r2·(Gbest i - X i( t)) (10)

X i( t + 1) = X i( t) + V i( t + 1) (11)
其中,w 为惯性权重系数,r1,r2 是 0 ~ 1 之间的随机

数,c1 为个体经验学习因子,c2 为社会经验学习因子。 当

全局最优解 Gbest 达到精度要求或是迭代次数达到设定

值时,停止迭代,输出最优解集。
2. 2　 适应度函数构建

　 　 本文的优化目标是位姿性能的提升,因此需要构建

MOPSO 优化算法的两个优化适应度函数,适应度函数 f1

是位置误差,适应度函数 f2 是姿态误差。 其中,适应度函

数 f1 的定义如下:

f1 = ∑
N

i = 1
( x i + y i + zi ) (12)

式中:N 为辨识数据集中的测量位姿点数。
适应度函数 f2 的定义如下:

f2 = ∑
N

i = 1
( n i + o i + a i ) (13)

3　 实验结果分析

　 　 根据 Zhou 等[25] 的研究,当数据点达到 50 左右时,
已经不影响参数辨识过程中的观测指数的数值。 因此,
将 Leica

 

AT960 激光跟踪仪测量的机器人的测量位姿点

分为两组,一组是由 50 个测量位姿点构成的辨识数据

集,该组测量位姿点的平均位置误差和平均姿态误差分

别是(0. 646 40 mm,0. 211 42°),最大位置误差和最大姿

态误差为(0. 972 34 mm,0. 330 02°)。 另一组是由 30 个

测量位姿点构成的验证数据集,该组测量位姿点的平均

位置 误 差 和 平 均 姿 态 误 差 分 别 是 ( 0. 639 86 mm,
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0. 224 03°), 最 大 位 置 误 差 和 最 大 姿 态 误 差 为

(1. 040 62 mm,0. 299 66°)。

3. 1　 基于 MOPSO 的运动学参数辨识

　 　 首先基于辨识数据集,利用 MOPSO 优化算法进行运

动学参数辨识,经过多次试验,将最大迭代次数设置为

7
 

000 次,可以在获得较高精度的同时消耗较短的迭代计

算时间。 精度要求设置为精确到 10-10,确保进行最大程

度的迭代计算,保证解集获得的精度。 w 设置为 0. 4,c1

设置为 1. 9,c2 设置为 2。
该算法得到的 Pareto 解集如图 5 所示,图中点以适

应度函数 f1 为横坐标,f2 为纵坐标,可以根据位姿精度要

求的不同,选择不同的最优解。 本文将 Pareto 解集中的

11 个解列在表 2 中,并分别计算辨识数据集和验证数据

集的平均位置误差和平均姿态误差。 由表 2 和图 6 可

知,Staubli
 

TX60 工业机器人的平均位置误差从 0. 646 4
mm 最多可以减小到 0. 092 88 mm,精度提升 85. 63% ,而
平均姿态误差从 0. 211 42°最多可以减小到 0. 064 74°,精
度提升 69. 38% 。 考虑综合精度提升,解集中第 7 组和第

11 组解的位置和姿态的优化具有较好的效果。 若采用

第 7 组辨识结果对机器人进行性能提升,Staubli
 

TX60 工

业机器人的平均位姿误差从(0. 646 40 mm,0. 211 42°)减
小到(0. 114 35 mm,0. 070 47°),平均位置误差和平均姿

态误差分别降低了 82. 31% 和 66. 64% 。 若采用第 11 组

辨识结果对机器人进行性能提升,Staubli
 

TX60 工业机器

人的平均位姿误差从( 0. 646 40 mm,0. 211 42°) 减小到

(0. 121 21 mm,0. 069 90°),平均位置误差和平均姿态误

差分别降低了 81. 25% ,66. 99% 。 综上所述,两组相较而

言,第 7 组解最有优势。

图 5　 基于 MOPSO 优化算法计算的 Pareto 解集

Fig. 5　 Pareto
 

solution
 

set
 

calculated
 

based
 

on
 

the
 

MOPSO
 

optimization
 

algorithm

表 2　 基于 MOPSO 算法的 Pareto 解的位姿误差计算

Table
 

2　 Calculation
 

of
 

pose
 

error
 

of
 

Pareto
 

solution
 

based
 

on
 

the
 

MOPSO
 

algorithm

Pareto
解序号

辨识数据集 验证数据集

位置误差

/ mm
姿态误差

/ ( °)
位置误差

/ mm
姿态误差

/ ( °)

1 0. 172
 

29 0. 064
 

74 0. 360
 

22 0. 085
 

37

2 0. 142
 

43 0. 068
 

18 0. 176
 

16 0. 101
 

41

3 0. 144
 

05 0. 072
 

77 0. 167
 

31 0. 086
 

52

4 0. 092
 

88 0. 088
 

81 0. 146
 

09 0. 092
 

82

5 0. 163
 

46 0. 065
 

32 0. 346
 

33 0. 092
 

82

6 0. 106
 

82 0. 082
 

51 0. 155
 

98 0. 100
 

27

7 0. 114
 

35 0. 070
 

47 0. 121
 

34 0. 071
 

62

8 0. 113
 

39 0. 075
 

63 0. 159
 

56 0. 119
 

75

9 0. 201
 

55 0. 064
 

74 0. 252
 

51 0. 055
 

58

10 0. 107
 

04 0. 085
 

37 0. 164
 

08 0. 147
 

82

11 0. 121
 

21 0. 069
 

90 0. 148
 

82 0. 069
 

33

图 6　 Pareto 解集对应的平均位置误差和平均姿态误差

Fig. 6　 Average
 

position
 

error
 

and
 

average
 

attitude
 

error
 

corresponding
 

to
 

Pareto
 

solution
 

set

　 　 再利用验证数据集对辨识结果进行验证,结果如

表 2 所示。 第 7 组辨识结果在验证数据集中平均位置误

差和平均姿态误差分别降低 81. 04%和 67. 95% ,第 11 组

辨识结果在验证数据集中平均位置误差和平均姿态误差

分别降低 76. 74% 和 68. 98% 。 依据以上结果可以看出,
第 7 组解在辨识数据集和验证数据集中的精度提升结果

都具有更大的优势,所得到的运动学参数误差具有更好

的泛化能力,同时也表明了本文利用 MOPSO 算法能够很

好地实现工业机器人的运动学参数辨识,该组解对应的
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运动学参数如表 3 所示,运动学参数 d2,β1,β3,β4,β5,β6

均不辨识。

表 3　 第 7 组解参数辨识结果

Table
 

3　 The
 

parameter
 

identification
 

results
 

of
 

group
 

7
 

solution

i θi / (°) di / mm ai / mm αi / (°) βi / ( °)

1 180. 019
 

93 -0. 189
 

94 0. 200
 

00 90. 004
 

34 0

2 90. 043
 

86 0 290. 183
 

82 0. 019
 

28 -0. 007
 

57

3 90. 025
 

45 19. 809
 

66 0. 009
 

73 90. 024
 

18 0

4 180. 073
 

14 310. 147
 

33 0. 018
 

17 90. 000
 

37 0

5 180. 040
 

54 0. 000
 

61 0. 000
 

29 90. 016
 

39 0

6 0. 095
 

28 69. 921
 

58 -0. 075
 

06 -0. 007
 

85 0

3. 2　 不同算法的辨识效果对比
 

　 　 为验证提出的 MOPSO 优化算法的优势,本文将其分

别与单目标优化算法 LM 优化算法、PSO 优化算法、BSO
优化算法进行对比验证,将单目标优化算法的适应度函

　 　 　 　

数采用以下形式:

f3 =∑
N

i = 1
k( n i + o i + a i ) + ( x i + y i + zi )

(14)
式中:k 为调节因子,用于平衡姿态误差和位置误差,本
文中 k= 30。

LM 优化算法、PSO 优化算法、 BSO 优化算法以及

MOPSO 优化算法的运动学参数误差辨识结果如表 4 所

示,其中 MOPSO 优化算法仍以第 7 组辨识结果作为对

比。 从表 4 可知,4 种优化算法在运动学参数辨识都有

较好地精确度。 其中 LM 优化算法辨识得到的运动学参

数在辨识数据集中的平均位置误差相对较小,而 BSO 优

化算法的辨识得到的运动学参数在辨识数据集中的平均

姿态误差相对较小。 但 LM 优化算法、PSO 优化算法、
BSO 优化算法辨识得到的运动学参数在验证数据集中的

平均位置误差均增大,而 MOPSO 优化算法在辨识数据集

和验证数据集中,均具有较好的精度提升效果,因此基于

MOPSO 优化算法得到的运动学参数具有更好的模型泛

化能力。

表 4　 不同优化算法的运动学参数误差辨识结果对比

Table
 

4　 Comparison
 

of
 

kinematic
 

parameter
 

error
 

identification
 

results
 

of
 

different
 

optimization
 

algorithms

算法名称

辨识数据集

平均误差

验证数据集

平均误差

辨识数据集

最大误差

验证数据集

最大误差

位置误差

/ mm
姿态误差

/ ( °)
位置误差

/ mm
姿态误差

/ ( °)
位置误差

/ mm
姿态误差

/ ( °)
位置误差

/ mm
姿态误差

/ ( °)

LM 0. 112
 

90 0. 091
 

67 0. 271
 

50 0. 160
 

43 0. 420
 

53 0. 216
 

58 0. 580
 

31 0. 254
 

97

PSO 0. 174
 

48 0. 071
 

05 0. 241
 

37 0. 082
 

51 0. 750
 

17 0. 179
 

34 0. 715
 

56 0. 193
 

09

BSO[19] 0. 176
 

59 0. 066
 

46 0. 241
 

57 0. 059
 

59 0. 753
 

87 0. 163
 

87 0. 700
 

71 0. 149
 

54

MOPSO(第 7 组) 0. 114
 

35 0. 070
 

47 0. 121
 

34 0. 071
 

62 0. 334
 

62 0. 152
 

41 0. 321
 

13 0. 148
 

39

　 　 除此以外,表 4 中针对 4 种优化算法在辨识数据集

和验证数据集中的最大误差也做了对比分析,从表中可

以看出,相比于其他 3 种优化算法,基于 MOPSO 优化算

法辨识得到的运动学参数能够有效地降低 Staubli
 

TX60
工业机器人的最大位置误差和最大姿态误差。 MOPSO
优化算法辨识得到的运动学参数在辨识数据集中的最大

误差为 ( 0. 334 62 mm,
 

0. 152 41°), 较 LM 算法提升

( 20. 43% , 29. 63% ), 较 PSO 算 法 提 升 ( 55. 39% ,
15. 02% ),较 BSO 算法提升(55. 61% ,6. 99% ),在验证数

据集中的最大误差为(0. 321 13 mm,
 

0. 148 39°),较 LM
算 法 提 升 ( 44. 66% , 41. 80% ), 较 PSO 算 法 提 升

( 55. 12% , 23. 15% ), 较 BSO 算 法 提 升 ( 54. 17% ,
7. 66% ),进一步地证明了本文提出地基于 MOPSO 优化

算法在机器人运动学参数辨识方面具有较好的效果和均

衡性。

4　 结　 　 论

　 　 本文重点研究了工业机器人运动学参数的多目标优

化辨识问题。 首先基于 M-DH 模型构建了机器人的运动

学误差模型,并通过实验测量了待标定机器人的位置误

差和姿态误差,实验数据表明位置误差和姿态误差具有

不同的量纲和量级。 其次,为了实现机器人运动学参数

的精确辨识,本文构建了位置误差和姿态误差两个适应

函数,并利用 MOPSO 优化算法实现机器人运动学参数的

精确辨识,综合考虑全位姿精度性能的提升,待标定的

Staubli
 

TX60 工业机器人在辨识数据集中的平均位姿误

差从( 0. 646 40 mm,0. 211 42°) 减小到 ( 0. 114 35 mm,
0. 070 47°), 在 验 证 数 据 集 中 的 平 均 位 姿 误 差 从

( 0. 639 86 mm, 0. 224 03°) 减 小 为 ( 0. 121 34 mm,
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0. 071 62°)
 

。 最后通过对比实验验证本文提出的基于

MOPSO 优化算法的优越性,实验结果表明,相比于 LM
优化算法、BSO 优化算法以及 PSO 优化算法,本文利用

的 MOPSO 优化算法在运动学参数辨识的泛化能力方面

以及在最大位姿误差的优化效果均最好。 本文验证了多

目标算法对机器人末端精度性能的提升效果较单目标算

法更优。
未来将重点研究多目标优化算法在机器人标定技术

的应用,既能够保证多目标优化算法的计算精度,又能够

提升多目标优化算法的计算效率。
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