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基于刚度模型和高斯过程回归模型的重载工业机器人分步标定方法①
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摘　 要　 针对串联工业机器人由于关节柔性导致的重载下绝对定位精度较低的问题,提
出了一种机器人定位误差分步标定方法。 采用局部指数积模型对机器人进行几何误差标

定。 提出了一种基于建模和机器学习的非几何误差标定方法。 在该部分中,首先建立了

机器人的刚度模型对非几何误差中最主要的变形误差进行标定,然后采用数据驱动的高

斯过程回归(GPR)模型对残余误差进行标定。 实验结果表明,该方法可以有效提高机器

人带载下的绝对定位精度,并且具有位置精度不随载荷变化而产生明显波动的优点。
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　 　 重载工业机器人可以代替人类在危险和恶劣的

环境中工作,具有工作效率高、承载能力大、稳定性

好等优点,在抛光、焊接、喷涂、装配等领域发挥着至

关重要的作用[1]。 随着柔性制造技术的发展,机器

人操作任务的复杂性和精密性不断提高,这对机器

人的性能和精度提出了更高的要求。 同时,低效危

险的在线编程逐渐被高效安全的离线编程所取

代[2],但是离线编程对机器人的绝对定位精度要求

很高。 此外,随着机器人承载能力的提高,串联结构

特征和弱关节刚度必然导致机器人的绝对定位精度

下降,限制了机器人在高精度制造领域的应用。
一般来说,机器人的重复精度可以达到0. 05 mm。

但是由于几何误差和非几何误差的存在,机器人的

绝对定位精度只能达到毫米级[3]。 几何误差主要

来源于机器人的制造误差和装配误差,约占机器人

误差的 90% [4]。 非几何误差主要来源于连杆变形、
关节柔性、齿轮齿隙、磨损和温度变化等[5]。 由于

这些误差的存在,机器人控制器中存储的运动学参

数与实际参数不一致,导致末端执行器的指令位姿

与实际位姿存在偏差。 因此,有必要对机器人的几

何误差和非几何误差进行标定,从而提高机器人的

绝对定位精度。
运动学建模是机器人几何误差标定的基础。 建

立运动学模型常用的是经典的 D-H(Denavit-Harten-
berg)法,但当相邻关节轴线平行时,存在几何误差

模型不连续的问题[6]。 当相邻关节轴线垂直时,改
进的 D-H(modified D-H,MDH)模型仍存在误差模

型不连续的问题[7]。 基于旋量理论,文献[8]提出

采用全局指数积( product-of-exponential,POE)公式

对机器人进行运动学建模,避免了误差模型的不连

续,但在参数辨识过程中,旋量的正交化和归一化会

引入量化误差。 在此基础上,文献[9]通过在每个

关节处建立局部坐标系,提出了局部指数积模型,不
仅避免了量化误差,还大幅简化了误差模型。

在一些高精度的应用场景中,除几何误差外,还
应考虑非几何误差,特别是当机器人承受较大载荷

时,关节柔性会导致非几何误差的占比很大[10]。 文

献[11]基于局部指数积公式提出了一种综合考虑

几何误差和关节柔性的误差模型,但在实际应用中

很难准确获得机器人连杆和关节的质量以及重心的
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位置。 文献[12]基于误差相似性有效地标定了机

器人的非几何误差,但该方法对机器人位姿变化敏

感,需要大量样本才能保证精度。
近年来,一些数据驱动的机器学习方法开始被

用于机器人标定。 其中神经网络运用较为广泛,通
过优化网络结构可以获得较好的标定结果[13-14]。
然而,这些方法需要大量的训练样本和大量的训练

时间。 极限学习机具有更直观的结构和良好的泛化

性能,但模型参数优化耗时较长,效率和稳定性不

高[15]。 相比之下,高斯过程回归(Gaussian process
regression,GPR)方法可以在训练样本较少的情况下

取得较好的效果,文献[16,17]在用局部指数积模

型标定几何误差后,采用 GPR 模型对非几何误差进

行标定,并在多个载荷下验证了该方法。 然而,使用

GPR 模型的前提是训练数据需要服从多元高斯分

布,但对于重载工业机器人来说,载荷引起的变形误

差可以直接由机器人的刚度模型计算得到[18],因此

不应将其视为高斯分布的一部分。 在这种情况下,
如果像文献[16,17]使用高斯过程回归模型对所有

非几何误差进行标定,可能会导致载荷变化情况下

绝对定位精度的波动。 此外,上述方法很少考虑提

高方向精度。
本文提出了一种同时考虑位置和方向精度的重

载工业机器人分步标定方法。 利用局部指数积公式

建立机器人几何误差模型,并在机器人无负载状态

下进行实验,获得精确的运动学参数,实现了几何误

差的标定。 在此基础上,提出了一种建模与数据驱

动相结合的非几何误差标定方法。 建立机器人的刚

度模型,利用激光跟踪仪和力传感器测量的变形和

力辨识关节刚度,以标定关节柔性引起的变形误差。
通过数据驱动的高斯过程回归模型对残差进行

标定,进一步提高机器人的绝对定位精度。 与文

献[16,17]相比,确定性的变形误差由刚度模型所

标定,GPR 模型可以更有效地预测残余误差。 通过

不同负载下的实验验证了所提标定方法的有效性和

鲁棒性。

1　 机器人几何误差标定

首先,基于局部指数积公式推导 n 自由度串联

机器人的正运动学模型。 其次,利用微分几何理论,
并将机器人误差集中到初始位姿矩阵中,得到机器

人的几何误差模型。 最后,利用迭代最小二乘法辨

识运动学误差参数,对初始位姿矩阵进行修正,得到

标定后的运动学模型。
1. 1　 正运动学建模

基于局部指数积公式,将各关节旋量表示在自

身坐标系下,如图 1 所示。 那么,坐标系 i 相对于坐

标系 i - 1 的齐次变换矩阵可以表示为

T i -1,i(qi) = T i -1,i(0) e ŝiqi (1)
其中, T i -1,i(0) ∈ SE(3) 表示坐标系 i 相对于坐标

系 i - 1 的初始位姿矩阵,并可以表示为

T i -1,i(0) =
Ri -1,i(0) P i -1,i(0)

0 1
é

ë
ê
ê

ù

û
ú
ú (2)

其中, qi 表示机器人关节角, ŝi ∈ se(3) 表示关节 i
的旋量,并可以表示为

ŝi =
ŵi vi
0 0

é

ë
ê
ê

ù

û
ú
ú (3)

式(3)中, si = (vi,wi) T ∈R6×1,vi = (vix,viy,viz) T ∈

R3×1,ŵi ∈so(3) 表示 wi = (w ix,w iy,w iz) T ∈ R3×1 的

反对称矩阵,并且有:

ŵi =

0 - w iz w iy

w iz 0 - w ix

- w iy w ix 0

é

ë

ê
ê
ê
ê

ù

û

ú
ú
ú
ú

(4)

图 1　 两相邻关节坐标系

因此,一个 n 自由度串联机器人的正向运动学

公式可以表示为

T0,n+1 = T0,1(0) e ŝ1q1T1,2(0) e ŝ2q2…Tn-1,n(0) e ŝnqnTn,n+1

(5)
根据 SE(3)上矩阵对数的定义,对于一个李群

元素 T i -1,i(0) ∈ SE(3), 至少存在一个李代数的元
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素 t̂ i ∈se(3),使得 e t̂ i = T i -1,i(0),那么式(5)可以

表示为

T0,n+1 = e t̂1 e ŝ1q1 e t̂2 e ŝ2q2… e t̂n e ŝnqn e t̂n+1 (6)
1. 2　 几何误差模型与参数辨识

通过对式(6)微分并假设误差只存在于初始位

姿矩阵中,整个过程关节角和旋量保持其名义

值[9],可以得到一个线性误差模型 y = Ax。
y = log(Ta

0,n+1·T -1
0,n+1)∨∈ R6×1

A = [AdT0,1(0),AdT0,1T1,2(0),…,AdT0,nTn,n+1(0)]

∈ R6×6(n+1)

x = [δtT1,δtT2,…,δtTn+1] T ∈ R6(n+1) ×1 (7)

其中, Ta
0,n+1 表示实际测量的末端位姿, log(T)∨ 表

示将齐次变换矩阵 T ∈ SE(3) 转化为一个包含位

置和方向的 R6×1 向量, AdT 表示矩阵 T 的伴随矩

阵[9], δti 表示待辨识的误差参数。 经过 m 次测量

后,误差模型扩展为 Y = A~ x。
Y = [yT

1,yT
2,…,yT

m] T ∈ R6m×1

A~ x = [A1,A2,…,Am] ∈ R6m×6(n+1)

x = [δtT1,δtT2,…,δtTn+1] T ∈ R6(n+1) ×1 (8)

令 A∗ 表示矩阵 A 的伪逆,那么 x 可以根据 x

= A~ x∗Y 计算得到,通过多次迭代直至误差收敛或

达到所设定的范围,参数辨识算法流程如图 2 所示,
随后便可以用 δt 去修正初始位姿矩阵,即:

图 2　 几何误差参数辨识算法流程

　 　 TC
i-1,i(0) = T i -1,i(0) eδt̂ i = e t̂ i eδt̂ i (9)

因此,几何误差标定后的机器人正运动模型可

以表示为

TC
0,n+1 = ∏ n

i = 1
(TC

i-1,i(0) e ŝiqi)TC
n,n+1 (10)

由于机器人位姿是以矩阵形式表示,无法直观

定量地描述方向和位置的偏差,因此定义:

ΔR = 1
m∑

m

i = 1
‖log(R -1

ai Rci)∨‖ (11)

ΔP = 1
m∑

m

i = 1
‖Pai - Pci‖ (12)

其中, ΔR 和 ΔP 分别表示标定后位姿与实际测量位

姿之间的方向和位置偏差,m 为测量的位姿数量,
Rci 和 Rai 分别表示标定后位姿矩阵与实际测量位姿

矩阵中的旋转矩阵, Pci 和 Pai 分别表示标定后位姿

矩阵与实际测量位姿矩阵中的位置向量。

2　 变形误差标定

对于串联机器人来说,其串联结构会放大关节

柔性引起的变形误差,当机器人末端承受较大载荷

时,机器人的变形误差尤为显著[18]。 此时,仅通过

标定机器人的几何误差很难满足高绝对定位精度的

要求。 因此,本节对机器人进行刚度建模和关节刚

度辨识,以实现变形误差的标定。
2. 1　 机器人刚度建模

根据虚功原理[19]可得:
τ = JTF (13)

其中, τ = [τ1,τ2,τ3,τ4,τ5,τ6] T 表示机器人关节力

矩,J 表示机器人雅可比矩阵, F = [ fx, fy, fz, mx,

my, mz] T 表示机器人末端所受六维力, f 和 m 分别

表示力和力矩。 在笛卡尔空间,可以假设机器人末

端变形与所受力遵循胡克定律,即:
F = KXΔX (14)

其中, KX 表示机器人笛卡尔刚度矩阵, ΔX 表示机

器人末端产生的六维变形。
基于虚拟关节法[20],机器人的每一个关节等效

为一个一维的线性扭簧。 因此,在关节空间存在:
τ = KθΔθ (15)

其中, Kθ = diag[Kθ1,Kθ2,Kθ3,Kθ4,Kθ5,Kθ6] 表示机
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器人关节刚度矩阵, Δθ = [Δθ1,Δθ2,Δθ3,Δθ4,Δθ5,

Δθ6] T 表示关节转角。 根据机器人雅可比矩阵,可
以得出:

ΔX = JΔθ (16)
整合式(13)、式(15)和式(16)可以得出六维变

形与六维力的关系:
ΔX = JK -1

θ JTF (17)
根据式(14)和式(17),可以得出机器人笛卡尔

刚度矩阵的表达式为

KX = J -TKθJ -1 (18)
从式(18)可以发现,笛卡尔刚度矩阵取决于机

器人雅可比矩阵和关节刚度矩阵,而雅可比矩阵随

机器人的位姿变化而变化,因此,笛卡尔刚度矩阵与

机器人位姿密切相关。
2. 2　 机器人关节刚度辨识

根据式(17)可以发现,当机器人关节角确定

后,只要给定机器人末端所受六维力以及产生的六

维变形,即可求解机器人关节刚度。 令 Cθ = K -1
θ 表

示机器人柔度矩阵,通过分离待辨识量 Cθ, 可以将

式(17)转化为线性形式,即:
BCθ = ΔX (19)

其中,

　 B =

J11∑
6

i = 1
Ji1F i J12∑

6

i = 1
Ji2F i … J16∑

6

i = 1
Ji6F i

J21∑
6

i = 1
Ji1F i J22∑

6

i = 1
Ji2F i … J26∑

6

i = 1
Ji6F i

︙ ︙ ⋱ ︙

J61∑
6

i = 1
Ji1F i J62∑

6

i = 1
Ji2F i … J66∑

6

i = 1
Ji6F i

é

ë

ê
ê
ê
ê
ê
ê
ê
ê
ê
ê

ù

û

ú
ú
ú
ú
ú
ú
ú
ú
ú
ú

(20)
其中, Jij 表示雅可比矩阵的第 i 行第 j 列元素, F i 表

示六维力的第 i 个元素。
当测量了 m 组机器人位姿并分别施加了 n 种

载荷后,辨识方程的个数为 6 × m × n, 为超定方程

组,无精确解,因此,采用最小二乘法求解,即:

min e(C∗
θ ) = 1

2 ‖BCθ - ΔX‖2
2 (21)

C∗
θ = (BTB) -1BTΔX (22)

求解出关节刚度后,给定机器人关节角和末端

所受六维力,即可用式(17)求解末端产生的六维变

形 δt ∈ R6×1, 利用李群李代数中的指数映射[9],可
以将其转化为一个误差补偿矩阵形式,即:

TSTIF = eδt̂ ∈ R4×4 (23)
因此,几何误差与变形误差标定后的机器人实

际位姿矩阵可以表示为

TC1 = TC(q)TSTIF(q,F) (24)

3　 残余误差标定

利用局部 POE 模型和刚度模型可以有效地标

定几何误差和变形误差。 为了进一步提高机器人的

绝对定位精度,还应考虑齿轮间隙、磨损、温度等因

素造成的残余误差,这些残差具有较强的非线性和

耦合性,难以单独建模和分析。 然而,它与机器人关

节角和受力密切相关。 此外,根据概率论的中心极

限定理[21],残余误差可以近似地认为服从高斯分

布。 因此在这一节中,基于数据驱动的高斯过程回

归模型,通过训练关节角、机器人受力与残差之间的

映射关系,对残差进行标定。
根据实际测量的末端位姿 T′和式(24)建立残

余误差的表达式:
ξ = log (T -1

C1 T′)∨ ∈ R6×1 (25)
给定一组训练数据 D = {X,ξ}, 其中 X = {q,

F} ∈R12×1 为输入向量,残余误差 ξ∈R6×1 为输出向

量,高斯过程回归模型的目的就是建立输入向量与

输出向量之间的映射关系。 考虑到实际测量过程中

噪声的存在,给定高斯噪声 δ ~ N(0,σ2),那么高斯

分布可以表示为

ξ ~ N(0,K(X,X) + σ2I) (26)
其中, K(X,X) 表示协方差矩阵,用以表示输入变

量之间的相关性,协方差函数 k(xi,x j)( i, j = 1,2,
…,12) 是 K(X,X) 的元素,本文采用自相关的平方

指数核函数来确定 K(X,X), 其表达式为

k(xi,x j) = σ2
f exp - 1

2 ∑
12

m = 1

(xim - x jm) 2

σ2
m

[ ]

(27)

其中, (σ,σf,σ1,σ2,…,σ12) 为协方差函数的超参

数,本文采用贝叶斯优化方法来确定最优的超参
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数[22]。
高斯过程回归模型首先在数据训练集建立先验

分布,当给定数据预测集 X∗ 时,训练集和预测集的

联合高斯分布变为

　
ξ

ξ∗

é

ë
ê
ê

ù

û
ú
ú ~ N(0,

K(X,X) + σ2I) K(X,X∗)

K(X∗,X) K(X∗,X∗)
é

ë
ê
ê

ù

û
ú
ú)

(28)

根据贝叶斯理论,预测的残差 ξ∗ 可以根据下

式计算得到,即:

ξ∗ | ξ ~ N( ξ-∗, cov(ξ∗)) (29)

其中,

ξ-∗ = K(X∗,X)[K(X,X) + σ2I] -1ξ (30)

cov(ξ∗) = K(X∗,X∗) - K(X∗,X)[K(X,X)

+ σ2I] -1K(X,X∗) (31)

同样地,残余误差可以利用指数映射转化为误

差补偿矩阵形式: TGPR = e ξ̂ ∈ R4×4。

那么可以得出,经过几何误差标定、变形误差标

定和残余误差标定后,机器人的实际位姿矩阵可以

表示为

TC2 = TC(q)TSTIF(q,F)TGPR(q,F) (32)

当给定机器人关节角和末端受力数据后,将

式(32)计算的位姿矩阵和实际测量的位姿矩阵代

入式(11)和式(12)即可定量评价所提标定方法对

方向和位置精度的提升效果。

4　 实验与结果

本实验以最大负载为 60 kg 的 ABB-IRB4400 工

业机器人为实验对象,对所提出的标定方法进行验

证,机器人构型如图 3 所示。 为测量机器人末端位

姿,使用莱卡激光跟踪仪 AT-901MR 并配备六维测

量装置 T-MAC,其测量精度为 15 μm 和 0. 01 °。 实

验中使用宇立公司的六维力传感器 M4310 来测量

机器人末端所受的力。 此外,本文所提算法的编程

完全基于 Matlab,整体实验布局如图 4 所示。

根据机器人的构型和坐标系的建立方式,给出

名义的初始位姿矩阵和旋量如下。

图 3　 机器人构型示意图

图 4　 实验布局图
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s1 = s2 = s3 = s4 = s5 = s6 = (0,0,0,0,0,1)T

4. 1　 几何误差标定实验

本文首先开展几何误差标定实验,为了辨识出

准确的运动学参数,在机器人末端无负载情况下测

量了 130 个位姿点,其中 80 个用以参数辨识,50 个

用以验证。 采用 1. 2 节的方法,位置误差和方向误

差均在迭代 3 次之后收敛,如图 5 所示。 求解出误

差参数后,对机器人初始位姿矩阵进行修正,结果如

下。
TC
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为进一步验证算法的有效性,将 50 个验证点的

关节角代入标定后的运动学模型,由式 (11) 和

式(12)计算标定后的方向误差和位置误差,标定结

果如图 6 所示,平均位置误差从 5. 10 mm 减小到

0. 43 mm(减小了 91. 87% ),平均方向误差从 1. 28 °
减小到 0. 016 °(减小了 98. 75% )。 可见,局部指数

积模型可以有效提高机器人在空载情况下的绝对定

位精度。
4. 2　 关节刚度辨识实验

通常情况下,机器人都是在带载下工作,由于关

节柔性和串联的结构特征,机器人末端存在变形误

差,且变形误差会随着载荷的增大而增大,此时仅采

用局部指数积模型去标定几何误差已经无法保证机

器人带载下的绝对定位精度,因此需要对机器人关

节刚度进行辨识,从而标定这一部分变形误差,提高

机器人带载下的绝对定位精度。
在关节刚度辨识实验中,最重要的就是选取测

量的位姿点以及施加的六维力。 而确定的原则就是

机器人位姿应在激光跟踪仪测量范围内尽可能多且

均匀地分布在工作空间,以更好地反映机器人真实

的刚度。 所以此实验一共选取了 80 个位姿点,并且

由于机器人末端允许的最大载荷为 60 kg,所以在这

些位姿点处分别施加了 20 kg、30 kg 和 40 kg 的载

荷以实现六维力的施加,实验过程中用六维力传感
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(a)位置误差收敛性 (b)方向误差收敛性

图 5　 几何误差标定算法收敛性

(a)验证点的位置误差
(b)验证点的方向误差

图 6　 验证点的几何误差标定结果

器测量末端所受的力,用激光跟踪仪测量加载后产

生的六维变形,根据 2. 2 节的方法,辨识出 ABB-
IRB4400 机器人的关节刚度如表 1 所示。

表 1　 机器人关节刚度值

机器人关节 关节刚度值 / (Nm·rad - 1)
1 501 130
2 633 590
3 508 209
4 124 391
5 75 782
6 74 226

　 　 为了验证所辨识刚度的准确性,额外选取了 30
组位姿点,分别施加 20 kg、30 kg 和 40 kg 的载荷,将
实际测量的变形与刚度模型计算的变形进行对比,
结果如图 7 所示,3 种载荷下的平均偏差分别为

11. 9% 、11. 3%和 11. 4% ,最大偏差分别为 28. 6% 、
27. 9%和 28. 4% 。
4. 3　 高斯过程回归模型训练

在 4. 2 节中辨识出了关节刚度,虽然通过刚度

模型计算的变形与实际测量的变形存在微小的偏

差,但是大部分变形误差都可以通过刚度模型进行

标定,因此可以把这一小部分偏差归为残余误差

的一部分。在残余误差标定实验中,机器人分别在

20 kg、30 kg 和 40 kg 的载荷下运行 100 个位姿点,
几何误差和变形误差标定后的残余误差根据

式(25)计算出来并作为高斯过程回归模型的输出,
机器人关节角和六维力传感器的测量数据作为模型

的输入,共计 300 组输入输出。
本文通过贝叶斯优化方法对超参数进行自适应

调优,最终目标是使数据十折交叉验证的损失最小。
首先根据训练数据求解相应高斯过程回归模型,随
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图 7　 3 种载荷下刚度验证结果

后求解模型极值点,再将极值代入数据集进行下一

轮求解,经过多次迭代最终使得交叉验证的损失最

小化,优化过程如图 8 所示,最终确定的超参数如

表 2所示,6 个输出元素的平均训练损失为(1. 359 7,
1. 391 0,1. 154 6,9. 927 2,1. 485 9,12. 756 4) ×
10 - 9,这表明了高斯过程回归模型的有效性。
4. 4　 三步标定实验结果与讨论

为了验证所提出的分步标定方法的有效性和适

用性,本文分别在机器人承受 20 kg、30 kg 和 40 kg
载荷时,比较了指数积、指数积 +刚度和指数积 +刚

度 +高斯的标定结果,此外,还将过去的指数积 +高

图 8　 超参数优化过程

表 2　 高斯过程回归模型的超参数

超参数 值 超参数 值

σ 0. 009 5 σ6 7. 875 4
σf 1. 117 9 × 10 - 8 σ7 56. 175 8
σ1 6. 561 7 σ8 84. 699 9
σ2 11. 436 9 σ9 91. 042 2
σ3 15. 187 6 σ10 18. 081 3
σ4 12. 691 5 σ11 10. 232 6
σ5 10. 633 2 σ12 6. 812 7

斯方法[16-17] 也加入了比较。 包含位置和方向的 4
种方法的标定结果分别如图 9 和图 10 所示,标定后

3 种载荷下的平均位置误差和方向误差如表 3 和

表 4所示。 结果表明,本文所提出的指数积 + 刚度

+高斯标定方法与指数积、指数积 + 刚度和指数积

+高斯标定方法相比,平均位置误差分别降低了

84. 7% 、73. 3% 和 37. 8% ;与指数积和指数积 + 刚

度标定方法相比,所提方法的平均方向误差分别减

小了 69. 0%和 40. 8% ;而在不同载荷下,所提方法

与指数积 + 高斯标定方法的平均方向误差基本相

同。
从实验结果可以发现,与两步标定法即指数积

+高斯的标定方法相比,本文所提出的三步标定方

法可以取得更好的位置精度,且受载荷变化的影响

图 9　 位置误差标定结果对比

—298—

高技术通讯　 2024 年 8 月 第 34 卷 第 8 期



图 10　 方向误差标定结果对比

表 3　 标定结果的平均位置误差(mm)

标定方法 20 kg 30 kg 40 kg
指数积 0. 571 2 0. 703 4 0. 839 7

指数积 +刚度 0. 395 2 0. 404 5 0. 413 5
指数积 +高斯 0. 113 7 0. 170 3 0. 308 4

指数积 +刚度 +高斯 0. 103 2 0. 108 1 0. 112 9

表 4　 标定结果的平均方向误差(°)

标定方法 20 kg 30 kg 40 kg
指数积 0. 028 6 0. 036 2 0. 044 7

指数积 +刚度 0. 017 6 0. 019 1 0. 020 5
指数积 +高斯 0. 010 6 0. 011 3 0. 011 9

指数积 +刚度 +高斯 0. 010 4 0. 011 3 0. 012 2

小。 虽然在 20 kg 时指数积 + 高斯方法可以取得和

三步法相近的位置精度,但是随着载荷的增加,出现

了位置精度波动的情况,并且载荷越大波动越明显,
甚至在一些位姿点的标定效果不如指数积 +刚度方

法,这表明了将非几何误差一次性标定存在位置精

度随载荷变化而产生波动的问题,所以有必要用刚

度模型将非几何误差中的变形误差先标定,然后再

进行残余误差的标定。 从方向误差的标定结果来

看,指数积 +高斯的标定效果与三步法相近。

5　 结 论

针对串联型重载工业机器人在载荷作业下存在

绝对定位精度低的问题,本文提出了一种三步标定

方法,即用局部指数积模型标定几何误差,先用刚度

模型标定非几何误差中最主要的变形误差,最后用

高斯过程回归模型标定残余非几何误差。 该方法不

但可以有效提高机器人带载下的绝对定位精度(包

含位置和方向),而且与现有的两步标定方法即指

数积 +高斯方法相比,具有位置精度不随载荷变化

而产生明显波动的优点,不同载荷下的实验结果证

明了该方法的有效性和鲁棒性。
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A hierarchical calibration method for heavy-duty robot with stiffness
model and Gaussian process regression model

TANG Ye∗∗∗, CHEN Qingyin∗∗, ZHOU Yaohua∗∗, LI Yanbiao∗

(∗College of Mechanical Engineering, Zhejiang University of Technology, Hangzhou 310023)
(∗∗Ningbo Institute of Materials Technology and Engineering, Chinese Academy of Sciences, Ningbo 315201)

Abstract
Aiming at the problem of poor absolute positioning accuracy under heavy loads caused by joint compliance of

serial industrial robots, a hierarchical calibration method for heavy-duty industrial robots is proposed. The local
product-of-exponential model is used to calibrate the geometric error of the robot. A non-geometric error calibration
method based on modeling and machine learning is proposed. In this part, the stiffness model of the robot is first
established to calibrate the deformation error, which is a prominent part of the non-geometric error. Then, the re-
sidual error is calibrated with the data-driven Gaussian process regression (GPR) model. Experimental results show
that this method can effectively improve the absolute positioning accuracy of the robot under load, and the positional
accuracy does not fluctuate obviously with the change of load.

Key words: industrial robot, calibration, product-of-exponential, stiffness modeling, Gaussian process re-
gression (GPR)
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