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改进粒子群算法的工业机器人几何参数标定
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摘　 要： 针对传统粒子群（ＰＳＯ）算法在解决工业机器人几何误差标定问题中存在的收敛速度慢的缺点，提出了一种基于两段

式的动态粒子群算法（ＬＤＰＳＯ－ＢＴ）。 用 Ｄｅｎａｖｉｔ－Ｈａｒｔｅｎｂｅｒｇ 方法建立工业机器人的误差模型，将几何误差标定问题转换成对

高维非线性方程的求解；对粒子群数目进行线性递减，同时针对算法求解过程中粒子数目线性递减的特点，在改进粒子群算

法迭代后期采用改进的搜索模式，对传统粒子群的速度迭代公式进行改进；仿真实验对比了工业机器人几何误差标定前与标

定后两种算法的末端定位精度。 实验结果表明：在采用粒子群算法辨识工业机器人实际几何参数的过程中，粒子群数目对算

法的迭代时间有重要影响，通过线性递减的方式减少粒子群的粒子数目可以有效地减少工业机器人几何误差标定时间，同时

在粒子群算法迭代后期采用改进的速度迭代公式可以确保收敛精度。 与传统粒子群算法相比，使用改进后的粒子群算法，不
仅可以有效减少工业机器人的定位误差，而且还拥有更高效的迭代效率。
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　 　 随着工作环境的日益复杂，对于工业机器人的

定位性能提出了更高的要求。 通常使用工业机器人

的重复定位精度和绝对定位精度来评价它的定位性

能［１］。 在实际的工业环境中，由于工业机器人连杆

变形等自身因素引起的几何误差占定位误差的

９０％，所以将其作为机器人定位误差研究的重点。
常用的补偿法为软件法［２－３］，补偿通常分为误差建

模、数据测量、参数辨识、误差补偿 ４ 步。 建立合适

的误差模型可以对工业机器人的几何误差进行分

析，常用的误差模型有 Ｄ－Ｈ 模型［４］；误差测量法可

分为开环法、闭环法和轴线测量法，测量工具有三坐



标测量仪和激光测距仪［５］；误差辨识法有最小二乘

法，还有 Ｌｅｖｅｎｂｅｒｇ－Ｍａｒｑｕａｒｄｔ 算法［６－７］。 随着智能

算法的高速发展，近年来许多学者对智能算法在机

器人定位误差的应用进行了探索。 粒子群算法尤其

受到学者青睐，Ｗａｎｇ 等［８］ 将改进粒子群算法用于

机器人运动标定中最佳位姿选择，实验证明了提出

算法的有效性。 房立金等［９］针对并联机器人与串联

机器人，提出一种通用的运动学标定方法，通过量子

粒子群算法进行了误差求解，最后实验验证了所提

算法的有效性。 总结现有研究发现，工业机器人几

何误差方程是一个高维的非线性方程，粒子群算法

在求解过程中迭代所需要的粒子群数目较大，导致

粒子群算法的迭代效率降低。 但是工业机器人对速

率的要求却越来越高。
有学者指出，粒子群数目对于算法的迭代时间

影响很大，受此启发，本文首先对标准粒子群算法的

数目进行线性递减，同时由于粒子群算法迭代后期

大多数粒子都聚集在最优解附近，所以按照算法的

迭代规律对标准粒子群算法的速度更新公式进行了

更改，并进行了仿真实验，证明了所提算法在保证收

敛精度同时大幅提高了运算效率［１０］。

１　 几何误差参数标定的数学模型

１．１　 ＤＨ 模型建立

机器人常用的模型是 ＤＨ 模型，目前，ＤＨ 模型

已被广泛应用于工业机器人中［１１］，由 ＤＨ 模型可得

到工业机器人相邻连杆的转换公式：
Ａｉ ＝ ｒｏｔ（Ｚｉ，θ ｉ）ｔｒａｎｓ（Ｚｉ，ｄｉ）ｔｒａｎｓ（Ｘｉ，ａｉ）ｒｏｔ（Ｘｉ，α ｉ）＝

　

ｃｏｓ θ ｉ － ｓｉｎ θ ｉｃｏｓ α ｉ ｓｉｎ θ ｉｓｉｎ α ｉ ａｉｃｏｓ θ ｉ

ｓｉｎ θ ｉ ｃｏｓ θ ｉｃｏｓ α ｉ － ｃｏｓ θ ｉｓｉｎ α ｉ ａｉｓｉｎ θ ｉ

０ ｓｉｎ ａｉ ｃｏｓ α ｉ ｄｉ

０ ０ ０ １
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（１）
式中： ａｉ 为工业机器人第 ｉ个关节的连杆长度； θ ｉ 为

关节角； ｄｉ 为连杆偏距； α ｉ 为关节扭角， ｉ ＝ １，２，…，
ｎ，ｎ 为关节数目。 机器人名义位姿为

　 Ｔｎ ＝ Ａ１ Ａ２ Ａ３ Ａ４ Ａ５ Ａ６ Ａｔｏｏｌ ＝
Ｒｎ 　 Ｐｎ

０　 　 １
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û
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（２）

式中： Ｒｎ ∈Ｒ３×３ 为名义姿态旋转矩阵， Ｐｎ ∈Ｒ３×１ 为

位置平移矩阵。 同理，当机器人的几何参数存在误

差 Δθ ｉ、Δｄｉ、Δａｉ、Δα ｉ 时，机器人的实际姿态可以表

示为

Ｔｒ ＝ Ａｒ
１ Ａｒ

２ Ａｒ
３ Ａｒ

４ Ａｒ
５ Ａｒ

６ Ａｒ
ｔｏｏｌ （３）

　 　 令 ΔＰ ＝ Ｐｒ － Ｐｎ，ΔＰ ＝ （δｐｘ，δｐｙ，δｐｚ） Ｔ 表示工业

机器人实际位置与名义位置的误差。

１．２　 目标函数

ｆ ＝ ｍｉｎ（∑
Ｎ

ｉ ＝ １
（（δｐｘｉ） ２ ＋ （δｐｙｉ） ２ ＋ （δｐｚｉ） ２ ）

（４）
式中： Ｎ 为机器人误差标定点的数目，ｆ 是几何参数

误差集（Δａｉ，Δｄｉ，Δαｉ，Δθｉ，） 的函数，当工业机器人

处于不同的关节角位置时刻，获取实际位置与名义

位置的误差，然后通过优化算法求解 （Δａｉ，Δｄｉ，
Δαｉ，Δθｉ，） 的真实值，进而减小实际误差。 由于在

Ｄ－Ｈ模型中，需要求解的参数有 ２４ 个，属于高维非

线性方程求解问题，可以用仿生算法求解。

２　 改进粒子群算法的几何参数标定

将传统的粒子群算法用于工业机器人的几何误

差标定耗时较长，因为获取工业机器人 ６ 个关节的

几何误差参数多达 ２４ 个，参数的求解属于高维函数

优化问题。 粒子群迭代求解的粒子数目较大，迭代

所需时间较长，所以提出改进算法。
粒子群的每个粒子代表问题的一个潜在解，标

准的粒子群算法更新公式可表示为［１２］ ．
ｖｉｊ（ ｔ ＋ １） ＝ ｗｖｉｊ（ ｔ） ＋ ｃ１ｒ１（ｐｉｊ（ ｔ） － ｘｉｊ（ ｔ）） ＋

ｃ２ｒ２（ｇｉｊ（ ｔ） － ｘｉｊ（ ｔ）） （５）
　 　 　 ｘｉｊ（ ｔ ＋ １） ＝ ｘｉｊ（ ｔ） ＋ ｖｉｊ（ ｔ ＋ １） （６）
从时间复杂度的角度看，传统 ＰＳＯ 算法每一次

迭代的粒子数目不变，假设每次迭代的粒子数目都

是 Ｎ， Ｍａｘ ｄｔ 表示最大迭代次数，每一个粒子每次

迭代需运行时间为 Ｔ， 则传统 ＰＳＯ 算法的每次迭代

需要的总时间为 Ｎ∗Ｍａｘ ｄｔ∗Ｔ。 在求解工业机器

人的几何参数标定这种高维函数问题时，由于粒子

群数目较大且持续不变，就会导致算法迭代时间较

长，所以本文提出将粒子群的粒子数目进行线性

递减：
Ｎ ＝ ｒｏｕｎｄ（Ｎｍａｘ － （ ｔ － １）∗（Ｎｍａｘ － Ｎｍｉｎ） ／

（Ｍａｘ ｄｔ － １）） （７）
式中： Ｎｍａｘ 为粒子数目最大值，Ｎｍｉｎ 为粒子数目最小

值，Ｍａｘ ｄｔ 为粒子设定的迭代次数，ｔ 为当前的迭代次

数。 传统粒子群算法中，随着 ｔ 的变化，粒子群中粒

子的数目 Ｎ ＝ Ｎｍａｘ 始终不变；而改进粒子群算法中，
当 ｔ ＝ １时，Ｎ ＝ Ｎｍａｘ，当 ｔ ＞ １以后，每次迭代的粒子

数目 Ｎ逐渐线性递减，则改进粒子群算法迭代总时间

为（Ｎｍａｘ ＋ Ｎｍｉｎ） ／ ２∗Ｍａｘ ｄｔ∗Ｔ，由于（Ｎｍａｘ ＋ Ｎｍｉｎ） ／ ２
小于 Ｎｍａｘ， 所以改进粒子群算法的整体迭代时间

减少。
２．２　 粒子群算法的分段迭代

２．２．１　 ＤＳＰＳＯ 算法简介

传统粒子群算法早期收敛速度高，但是在算法
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后期，求解精度降低。 李洪亮等［１３］ 借鉴协同进化算

法思想，提出了改进粒子群算法 ＤＳＰＳＯ。 ＤＳＰＳＯ 算

法将粒子群分为“开发者”与“探索者”，将标准的粒

子群体更改为 ３ 个子群 ｓ１、ｓ２ 和 ｓ３，采用不同的进化

方程为

　
ｖｉｊ（ ｔ ＋ １） ＝ ｗｖｉｊ（ ｔ） ＋ ｃ１ｒ１（ｐｉｊ（ ｔ） －

ｘｉｊ（ ｔ）） ＋ ｃ２ｒ２（ｇｉｊ（ ｔ） － ｘｉｊ（ ｔ））
ｗ ＝ ０．３

ì

î

í

ï
ï

ïï

（８）

　
ｖｉｊ（ ｔ ＋ １） ＝ ｗｖｉｊ（ ｔ） ＋ ｃ２ｒ２（ｇｉｊ（ ｔ） － ｘｉｊ（ ｔ））
ｗ ＝ ０．７{ （９）

　
ｖｉｊ（ ｔ ＋ １） ＝ ｗｖｉｊ（ ｔ） ＋ ｃ１ｒ１（ｐｉｊ（ ｔ） －

ｘｉｊ（ ｔ）） ＋ ｃ２ｒ２（ｇｉｊ（ ｔ） － ｘｉｊ（ ｔ））
ｗ ＝ ０．９

ì

î

í

ï
ï

ïï

（１０）

其中子群体 ｓ２ 是开采者，它的搜索区域主要在当前

群体最优位置的小范围内。
２．２．２　 改进的粒子群速度更新公式

在求解机器人几何参数标定的前期，粒子群速

度迭代是采用标准粒子群算法进行迭代；而在改进

粒子群算法的粒子数目线性递减后期，粒子群的粒

子数目变少，同时大多数粒子聚集在最优解附近。
则受ＤＳＰＳＯ 算法中式（９）启发，采用式（１１）进行

迭代，

　
ｖｉｊ（ ｔ ＋ １） ＝ ｗｖｉｊ（ ｔ） ＋ ｃ２ｒ２（ｇｉｊ（ ｔ） － ｘｉｊ（ ｔ））
ｗ ＝ ０．４{ （１１）

　 　 同时按照 Ｓｈｉ 等［１４］的研究，在算法后期对 ｗ 取

值为 ０．４，使得改进粒子群算法在迭代后期更集中于

最优解附近的局部。
２．３　 改进粒子群算法几何参数标定流程

本文所提算法简称为基于两段式的动态粒子群

算法（ＬＤＰＳＯ－ＢＴ 算法），求解工业机器人几何参数

标定流程为：
１）在工业机器人几何参数误差范围内对算法

初始化。
２）按照式（４）求得粒子的个体适应度值与全局

适应度值。
３）按照式（７）更新粒子群的数目，以便提高几

何参数标定的迭代效率。
４）判断当前迭代次数 ｔ 是否 ＞ Ｋ∗Ｍａｘ ｄｔ， 若

否，则按照式（５）对粒子群速度进行更新； 否则，按
照式（１１）对粒子群速度进行更新。

５）更新种群的个体与全局极值。
６） 判断是否满足结束条件， 若不满足， 则

转到第２ 步；若满足，则结束，进而获取几何参数

误差。

３　 实验与结果

３．１　 位姿产生

采用库卡 （ ＫＵＫＡ） 机器人有限公司生产的

ＫＵＫＡ ＫＲ５ ａｒｃ 机器人验证所提算法的有效性。
ＫＵＫＡ　 ＫＲ５ ａｒｃ 机器人 ＤＨ 模型参数见表 １［１１］。 几

何参数误差如表 ２。
表 １　 ＫＲ５ ａｒｃ 机器人名义参数

Ｔａｂ．１　 Ｎｏｍｉｎａｌ ｇｅｏｍｅｔｒｉｃ ｐａｒａｍｅｔｅｒｓ ｏｆ ＫＲ５ ａｒｃ ｒｏｂｏｔ

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

１ １８０ －９０ ４００ －１６０～１６０

２ ６００ ０ ０ －１８０～６５

３ １２０ －９０ ０ －１５～１５８

４ ０ 　 ９０ ６２０ －３５０～３５０

５ ０ 　 ９０ ０ －１３０～１３０

６ ０ ０ １１５ －３５０～３５０

表 ２　 ＫＲ５ ａｒｃ 机器人几何参数误差

Ｔａｂ．２　 Ｇｅｏｍｅｔｒｉｃ ｐａｒａｍｅｔｅｒｓ ｅｒｒｏｒｓ ｏｆ ＫＲ５ ａｒｃ ｒｏｂｏｔ

关节 ｉ Δａｉ ／ ｍｍ Δαｉ ／ ｒａｄ Δθｉ ／ ｒａｄ Δｄｉ ／ ｍｍ

１ －０．０７ －０．０２ －０．０２ ０．２３

２ －０．０５ ０ ０．０２ －０．２１

３ －０．０２ ０．０１ ０．０３ ０．２４

４ ０．１４ －０．０４ －０．０４ －０．１２

５ －０．０３ ０．０４ ０．０３ ０．１０

６ ０．０７ －０．０１ －０．０３ ０．２３

　 　 在［－０．２５，０．２５］（ｍｍ）和［－０．０５，０．０５］（ｒａｄ）区
间范围内，随机均匀产生 ３０ 组理论关节角，将之前

设定的几何误差加入到机器人的名义几何参数中，
代入式（３）中，同时通过式（２）求出理论关节角，再
将 ３０ 组关节误差代入式（４），便可得到相应的适应

度值公式。
３．２　 结果与讨论

设定改进的 ＬＤＰＳＯ－ＢＴ 粒子群算法初始最大

粒子数 Ｎｍａｘ 为 ２４０，最小粒子数 Ｎｍｉｎ 为 ４０，迭代次数

Ｍａｘ ｄｔ 为 ５００， ｗ１ 为 ０．８，ｗ２ 为 ０．４，参数 ｋ 为 ０．８，加
速系数 ｃ１ 和 ｃ２ 都为 １．４９［１５］。 表 ３ 是传统 ＰＳＯ 和

ＬＤＰＳＯ－ＢＴ 算法分别迭代 １０ 次的平均适应度、最佳

适应度和平均耗时。 图 １ 为两种粒子群算法在 Ｉｎｔｅｌ
（Ｒ）Ｃｏｒｅ（ＴＭ）ｉ７－８５５０Ｕ 主频 ４．００ ＧＨｚ 计算机上采

用 Ｍａｔｌａｂ９．１ 迭代 ５００ 次的最佳收敛曲线图。 图 ２
是机器人标定前沿 Ｘ、Ｙ、Ｚ 轴方向的末端位置误差，
图 ３ 和图 ４ 分别是工业机器人经过传统 ＰＳＯ 算法

和 ＬＤＰＳＯ－ＢＴ 算法标定后的沿 Ｘ、Ｙ、Ｚ 轴方向的末

端位置误差。
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表 ３　 ＬＤＰＳＯ－ＢＴ 和 ＰＳＯ 实验结果

Ｔａｂ．３　 ＬＤＰＳＯ－ＢＴ ａｎｄ ＰＳＯ ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔ ｒｅｓｕｌｔｓ

方法 平均适应度 最佳适应度 平均耗时 ／ ｓ

ＰＳＯ ３．７１ １．６７ １６４．９１

ＬＤＰＳＯ－ＢＴ ４．２０ １．９６ ９５．９０
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图 １　 进化过程

Ｆｉｇ．１　 Ｅｖｏｌｕｔｉｏｎ ｐｒｏｃｅｓｓ
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图 ２　 补偿前位置误差

Ｆｉｇ．２　 Ｅｒｒｏｒｓ ｂｅｆｏｒｅ ｃｏｍｐｅｎｓａｔｉｏｎ
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图 ３　 补偿后位置误差（ＰＳＯ 方法）
Ｆｉｇ．３　 Ｅｒｒｏｒｓ ａｆｔｅｒ ｃｏｍｐｅｎｓａｔｉｏｎ （ＰＳＯ）
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图 ４　 补偿后位置误差（ＬＤＰＳＯ－ＢＴ 方法）
Ｆｉｇ．４　 Ｅｒｒｏｒｓ ａｆｔｅｒ ｃｏｍｐｅｎｓａｔｉｏｎ （ＬＤＰＳＯ－ＢＴ）

　 　 从表 ３ 中可以看出，与传统 ＰＳＯ 算法相比，
ＬＤＰＳＯ－ＢＴ 算法平均适应度与最佳适应度都基本相

差不大，但 ＬＤＰＳＯ－ＢＴ 算法在确保收敛精度的同

时，迭代时间减少了 ４１．８５％，可以有效地提高算法

的迭代效率。
　 　 从图 １ 中可以看出，两种粒子群算法的收敛趋

势相近，收敛精度也相当。
　 　 从图 ２ 中可以看出，在标定前， Ｘ、Ｙ、Ｚ 轴的最

大误差绝对值分别为 ４７．１、５１．８、５２．８ ｍｍ。 由图 ３ 可

知，经过传统 ＰＳＯ 算法标定后， Ｘ、Ｙ、Ｚ 轴的最大误

差绝对值降低为 ０．１４、０．１３、０．１０ ｍｍ。 从图 ４ 中可以

看出，经过 ＬＤＰＳＯ－ＢＴ 算法标定后， Ｘ、Ｙ、Ｚ 轴的最大

误差绝对值降低为 ０．１８、０．１８、０．１５ ｍｍ，可见经过标定

后，传统 ＰＳＯ 算法和 ＬＤＰＳＯ－ＢＴ 算法均可大幅减小

沿 Ｘ、Ｙ、Ｚ 轴方向的末端位置误差，同时ＬＤＰＳＯ－ＢＴ
拥有更高的收敛速度。

４　 结　 语

１）本文提出了一种新的 ＬＤＰＳＯ－ＢＴ 算法，结合

标准粒子群算法的迭代规律，对粒子群数目进行线

性递减，同时在算法后期，使用改进的速度迭代公式

进行迭代，仿真实验表明，所提算法可以大幅提升

工业机器人的定位精度，同时具备高效、快速的

优势。
２）工业机器人末端定位误差主要由于其几何

连杆参数误差引起，通过辨识出实际的几何连杆参

数值，可以大幅提高工业机器人定位精度。
３）本文的研究为工业机器人动力学参数辨识

提供了新的思路，适用于工业机器人离线或者在线

动力学参数的辨识，但还需要进行相关实验，以验证

本文所提算法在实际动力学参数辨识的效果。
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