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摘要:针对蜣螂优化(DBO)算法在工业机器人运动学参数标定过程中存在的全局探索和局部开发

能力不平衡、求解精度低等问题,提出了一种基于局部指数积(LPOE)运动学模型的多策略融合蜣螂优

化算法(MSFDBO).首先建立基于LPOE模型的运动学参数辨识模型;然后采用 Piecewise混沌映射

和精英反向学习策略进行种群初始化,得到分布更加均匀的种群;融入鱼鹰探索行为,提高 DBO 算法

的全局探索能力,通过随机扰动机制扩大搜索范围,减少 DBO 算法陷入局部最优的可能性.为测试算

法性能,使用１２个基准测试函数对 MSFDBO 算法的搜索性能进行实验评估,结果表明该算法具有良

好的寻优性能.对４台 T６AＧ１９型工业机器人的运动学参数进行辨识并补偿验证,实验结果表明,绝对

位置平均误差、均方根平均误差分别降低了８５．４７％、８３．９２％.
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Abstract:AimingattheDBOalgorithm􀆳simbalancebetweenglobalexplorationandlocalexploiＧ
tationcapabilitiesandlowsolutionaccuracyinthecalibratingprocessesforkinematicsparametersof
industrialrobots,amultiＧstrategyfusion(MSFDBO)algorithm waspresentedbasedonlocalproduct
ofexponential(LPOE)kinematicsmodel．Firstly,akinematicsparameteridentificationmodelwasesＧ
tablishedbasedontheLPOE model．Secondly,Piecewisechaoticmappingandeliteinverselearning
strategywereusedforpopulationinitializationtoobtainamoreuniformlydistributedpopulation,inＧ
corporatingtheexplorationbehavioroftheospreytoenhancetheglobalexplorationabilityoftheDBO
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０　引言

在机器人制造系统中,机器人的绝对定位精

度是工业机器人应用离线编程方法时面临的一个

主要问题,由于机器人固有的运动学误差,如生产
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过程中的加工误差、装配误差和使用过程中的磨

损等,机器人的实际运动学参数与其理论运动学

参数不同[１],而通过参数标定可以有效提高工业

机器人的绝对定位精度[２].机器人运动学参数标

定分为四个步骤:建模、测量、辨识参数误差以及

补偿模型误差[３].传统的 DＧH 模型存在相邻关

节轴线平行或垂直时出现奇异点的问题,基于指

数积(productofexponential,POE)的标定模型

误差参数完备、变化平滑、无模型奇异性,但存在

微分误差模型相对复杂的问题[４].本文采用局部

指数积(localproductofexponential,LPOE)模型[５]

进行机器人运动学建模,可在保持误差参数完备且

连续的同时避免微分误差模型相对复杂的问题.
辨识参数误差需根据建立的误差模型构建多

参数优化目标函数,通过传统优化算法或智能优

化算法进行求解[６].传统的辨识算法主要有最小

二乘法[７]、LevenbergＧMarquardt法[８]、扩展卡尔

曼滤波法[９]、极大似然法[１０]等,这些方法既受雅

可比矩阵奇异性的影响,又受迭代初值选取的影

响[１１],智能优化算法能够较好地解决以上两个问

题.近年来,有许多学者应用智能优化算法解决

工业机器人运动学参数标定问题,如温秀兰等[１２]

提出了基于拟随机序列产生初始位置的改进乌鸦

搜 索 算 法 (improvedcrow search algorithm,

ICSA)用于标定StaubliTX６０机器人几何参数.
姜一舟等[１３]提出了一种改进差分进化算法,使用

Metropolis接受准则,以获得更好的收敛性,同时

提出种群多样性评价函数和二次变异操作,以避

免陷入局部优化.乔贵方等[１４]提出了一种基于

天牛 须 搜 索 和 粒 子 群 优 化 (beetleantennea
searchＧparticleswarmoptimization,BASＧPSO)
算法的运动学参数辨识方法,并通过实验验证了

不同误差模型构建方法的辨识精度和稳定性.寇

斌等[１５]提出了一种基于两段式的动态粒子群算

法,用以解决工业机器人几何误差标定问题中存

在的收敛速度慢的问题.乔贵方等[１６]先利用改

进灰狼优化算法进行参数误差粗辨识,再通过

LevenbergＧMarquard 算 法 进 行 参 数 误 差 的 精

辨识.

２０２２年由XUE等[１７]提出的蜣螂优化(dung
beetleoptimizer,DBO)算法在经典的复杂函数

优化方面已被证明在求解精度和收敛速度等性能

上均优于粒子群优化算法和遗传算法等经典算

法,并成功应用于瑞雷波频散曲线反演[１８]、光伏

阵列故障诊断[１９]等实际工程问题中.然而,没有

一种元启发式算法适合解决所有的优化问题,潘

劲成等[２０]通过融合改进正弦算法、混沌映射和变

异算子,提高 DBO 算法的全局探索能力.郭琴

等[２１]在DBO算法中改进雏球和偷窃蜣螂对局部

最优解和全局最优解的接受程度,以及融合麻雀

搜索算法中的追随者位置更新机制和柯西高斯变

异策略,以提升算法的寻优能力.然而当 DBO
算法应用于工业机器人运动学参数标定时,存在

全局探索和局部开发能力不平衡的问题,搜索空

间的过快减小会使种群的个体快速同化,导致算法

迭代求解出的运动学误差参数陷入局部最优解.
本文提出一种多策略 融 合 蜣 螂 优 化 算 法

(multiＧstrategyfusion dung beetleoptimizer,

MSFDBO)用以标定基于LPOE运动学模型的工

业机器人运动学参数,通过 Piecewise混沌映射

和精英反向学习策略以及鱼鹰探索行为提升

DBO算法的全局探索能力,利用随机扰动机制减

少DBO算法陷入局部最优的可能性,平衡 DBO
算法的 全 局 探 索 和 局 部 开 发 能 力,并 以 新 松

T６AＧ１９型机器人为例,验证 MSFDBO 算法辨识

工业机器人运动学参数的有效性和可行性.

１　六轴工业机器人运动学模型

本文以六自由度工业机器人为基础建立运动

学参数标定系统,如图１所示.

图１　运动学参数标定系统

Fig．１　Kinematicparametercalibrationsystem

１．１　机器人LPOE模型

在LPOE模型中,各关节旋量被描述在局部

连杆坐标系下,其关节i与关节i－１之间的坐标

转换矩阵为

T(i－１)
i (θi)＝exp(ŝiθi)T(i－１)

i (０) (１)

其中,T(i－１)
i (０)∈SE(３)为坐标系{i}相对于坐

标系{i－１}的初始位姿;θi 为第i个关节角度变

量;ŝi 为关节i 的旋量在坐标系{i－１}下的表

示,有
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si ＝ [wi　vi]T (４)

其中,wi ＝(wix,wiy,wiz)T 表示各关节轴线在

{i}坐标系中的方向向量;si 表示关节旋量的旋

量坐标;vi＝(vix,viy,viz)T ∈R３×１.
根据式(１)得到n 自由度串联机器人LPOE

模型:
T(０)

tool(θ１,θ２,􀆺,θn)＝

exp(ŝ１θ１)T(０)
１ (０)exp(ŝ２θ２)T(１)

２ (０)􀆺

exp(ŝnθn)T(n－１)
n (０)exp(ŝtool)T(n)

tool (５)

其中,T(n)
tool ∈SE(３)为最后一个连杆坐标系到工

具坐标系的位姿变换矩阵.

１．２　 绝对位置误差模型

在实际测量过程中,将激光跟踪仪、机器人和

靶球构造成统一的辨识系统. 如图１所示,T(c)
b

表示激光跟踪仪坐标系{c}相对于基坐标系{b}
的变换矩阵,T(b)

e 表示机器人末端坐标系{e}相对

于基坐标系{b}的变换矩阵,T(e)
w 表示靶球坐标系

{w}相对于机器人末端坐标系{e}的变换矩阵.
靶球坐标系相对于机器人基坐标系的变换矩阵

T０
tool 表示为

T(０)
tool ＝T(b)

e T(e)
w ＝exp(ŝtool)T(６)

tool∏
６

i＝１
exp(ŝiθi)T(i－１)

i (６)

其中,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.激光跟踪仪坐标系下测量点

的实际值Pr 转换到机器人基坐标系下为

p ＝T(c)
b Pr (７)

在机器人运动学参数辨识时,只考虑机器人

末端的位置变化,改变机器人各关节的转动角度,
可以得到靶球相对于机器人基坐标系的位置信

息.将机器人运动学参数和位置关系表示为高维

非线性优化问题:
F ＝ ‖h(x＋ε,θi)－p‖２ (８)

其中,F为机器人末端第i个点的理论值与实际值

之间的距离;x 为机器人运动学参数;ε 为待标定

的运动学参数误差,表示为

ε＝ [Δwi　Δvi] (９)

其中,Δwi＝[Δwix　Δwiy　Δwiz],Δvi＝ [Δvix　
Δviy　Δviz](i＝１,２,􀆺,６,tool),共计４２项待标

定的运动学参数.

２　DBO算法

在DBO算法中,每个蜣螂种群由滚球蜣螂种

群、育雏蜣螂种群、小蜣螂种群和偷窃蜣螂种群构

成,根据优化问题按一定的比例进行分配.

２．１　 滚球蜣螂

蜣螂在滚动过程中需要通过天体线索(太阳

位置或风向等)导航,以保持粪球沿直线滚动.
滚球蜣螂的位置更新表示为

x(t＋１)
i ＝x(t)

i ＋αkx(t－１)
i ＋qΔx

Δx ＝|x(t)
i －xw| } (１０)

式中:t为当前迭代次数;x(t)
i 为第t次迭代时第i只滚球

蜣螂的位置信息;k∈ (０,０．２]为指示偏转系数的常数值;

q为(０,１)区间内的常数值;α为被分配－１或１的自然系

数;xw 为全局最差位置;Δx 用于模拟光强的变化.

当蜣螂遇到障碍物无法前进时,使用正切函

数模仿舞蹈行为来获得新的滚动方向,以获得新

的路线.跳舞蜣螂的位置更新公式为

x(t＋１)
i ＝x(t)

i ＋tanφ|x(t)
i －x(t－１)

i | (１１)

其中,φ 为偏转角,φ ∈ [０,π]. 如果φ 等于０、

π/２或π,则跳舞蜣螂的位置不会更新.

２．２　 育雏蜣螂

在自然界中,粪球被滚到安全的地方并被蜣

螂隐藏.为了给后代提供一个安全的环境,选择

合适的产卵地点对蜣螂来说至关重要.通过一种

边界选择策略模拟雌蜣螂产卵的区域,该区域定

义为
Lb∗ ＝ max(x∗ (１－R),Lb)
Ub∗ ＝ min(x∗ (１＋R),Ub)} (１２)

R ＝１－t/Tmax

其中,x∗ 为当前的局部最优位置;Lb∗ 和Ub∗ 分

别为产卵区域的下界和上界;Tmax 为最大迭代次

数;Lb和Ub分别为优化问题的下界和上界.
育雏蜣螂位置更新公式为

B(t＋１)
i ＝x∗ ＋b１(B(t)

i －Lb∗ )＋b２(B(t)
i －Ub∗ )

(１３)

其中,B(t)
i 为第t次迭代时第i只育雏蜣螂的位置

信息;b１ 和b２ 为大小为１×D 的两个独立随机向

量;D 为优化问题的维数.

２．３　 小蜣螂

一些小蜣螂从地里爬出来寻找食物,需要建

立最佳觅食区来引导觅食的小蜣螂,最佳觅食区

域的边界定义为
L
Bb＝ max(xB(１－R),Lb)
U
Bb＝ min(xB(１＋R),Ub)} (１４)

式中:xB 为全局最佳位置;L
Bb、U

Bb分别为最佳觅食区域的

下限和上限.

小蜣螂的位置更新公式为

x(t＋１)
i ＝x(t)

i ＋C１(x(t)
i －L

Bb)＋C２(x(t)
i －U

Bb)(１５)

式中:x(t)
i 为第t次迭代时第i只小蜣螂的位置信息;C１ 为

服从正态分布的随机数;C２ 为随机数,C２ ∈ (０,１).

２．４　 偷窃蜣螂

偷窃蜣螂会从其他蜣螂处偷取粪球,在最佳

食物来源进行偷窃时,偷窃蜣螂位置信息更新公
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式为

　x(t＋１)
i ＝xB ＋sg(|x(t)

i －x∗ |＋|x(t)
i －xB|) (１６)

其中,x(t)
i 表示第t次迭代时第i只偷窃蜣螂的位

置信息;g是遵循正态分布的大小为１×D 的随机

向量;s表示常数值.

３　DBO算法的改进策略

３．１　Piecewise混沌映射和精英反向学习策略

由于蜣螂初始种群的质量在很大程度上影响

到整体的寻优性能,为避免随机生成种群带来的

不均匀性,降低初始种群多样性,利用 Piecewise
映射在[０,１]内生成混沌序列,再将其映射到算

法的搜索空间,使得蜣螂种群能够更好地遍布整

个搜索空间.Piecewise映射公式如下:

oi,j＋１ ＝

oi,j/P　　　　　０≤oi,j ＜P
oi,j －P
０．５－P P ≤oi,j ＜０．５

１－P－oi,j

０．５－P ０．５≤oi,j ＜１－P

(１－oi,j)/P １－P ≤oi,j ＜１

ì

î

í

ï
ï
ïï

ï
ï
ï

(１７)

其中,oi,j 为(０,１)内的随机数;P 为常数且P ＝
０．３;i为种群数量;j 为混沌变量序号且j＝１,

２,􀆺,D. 将混沌变量oi,j＋１ 映射到搜索空间,得
到种群初始解xi,j:

xi,j ＝Lbj ＋oi,j＋１(Ubj －Lbj) (１８)

其中,Ubj 为搜索空间上界;Lbj 为搜索空间下界;

xi,j 为第i个种群个体在j维空间中的位置.
同时,利用精英反向学习策略[２２] 生成反向种

群,以提高种群的收敛速度和全局搜索能力.该

策略首先根据初始种群选择靠近最优位置的个体

作为精英个体,并将其用于生成反向种群.通过

这种方式,反向种群中的个体距离最优解更近,有
助于加速收敛过程.此外,精英反向学习策略还

能够搜索更多有效区域,增加种群的多样性,从而

提高算法的全局搜索能力.
设当前种群中的一般个体对应的自身极值点

为精英个体x′i,j,其反向对应解x∗
i,j 定义为

x∗
i,j ＝rand􀅰(Lbm ＋Ubm )－x′i,j (１９)

Lbm ＝ min(x′i,j)　　Ubm ＝ max(x′i,j)

其中:Lbm 和Ubm 分别为动态边界的下界和上界,

rand 为(０,１)内的随机数.

３．２　 鱼鹰探索行为

针对DBO算法中滚球蜣螂全局探索能力弱

的问题,引入鱼鹰探索行为策略,鱼鹰因其强大的

视力能够探测到水下鱼类的位置,确定鱼的位置

并进行捕食,使得鱼鹰探索行为在识别最优区域

和逃离局部最优方面具有极强的探索能力.

在鱼鹰算法(ospreyoptimizationalgorithm,

OOA)[２３] 中,对于每只鱼鹰,搜索空间中具有更

好目标函数值的其他鱼鹰的位置被视为水下鱼

类.每只鱼鹰的鱼集合位置使用下式指定:
PF

i ＝ {xk|k∈ {１,２,􀆺,N}∧Fk ＜Fi}∪ {xbest}

(２０)

式中:PF
i 为第i只鱼鹰的鱼的位置集合;xbest 为最佳鱼鹰

的位置.

鱼鹰随机检测其中一条鱼的位置并攻击它.
基于鱼鹰向鱼的运动模拟,计算相应鱼鹰的新

位置:
xP１

i,j ＝xi,j ＋ri,j(FS
i,j －Ii,jxi,j)

xP１
i,j ＝

xP１
i,j　　 Lbj ≤xP１

i,j ≤Ubj

Lbj xP１
i,j ＜Lbj

Ubj xP１
i,j ＞Ubj

ì

î

í
ïï

ïï

ü

þ

ý

ï
ïï

ï
ï

(２１)

如果新位置的目标函数值更优,则根据下式

替换鱼鹰的先前位置:

Xi ＝
XP１

i 　　FP１
i ＜Fi

Xi 其他{ (２２)

式中:XP１
i 为鱼鹰探索阶段时第i只鱼鹰的新位置,xP１

i,j 为

其第j维的新位置;FP１
i 为XP１

i 对应的适应度值;FS
i 为第i

只鱼鹰所选的鱼,FS
i,j 为其第j个维度;ri,j 为[０,１]之间

的随机数;Ii,j 为集合{１,２}中的随机数.

当跳舞蜣螂遇到障碍物,偏转角度取值为０、

π/２或π时,跳舞蜣螂位置更新陷入停滞,容易导

致局部最优停滞.因此,采用指数因子对最佳位

置周围进行搜索:

x(t＋１)
i ＝xB( ２

exp( ４t
(randn􀅰Tmax)２

)
) (２３)

式中:randn 为 (０,１)之 间 符 合 标 准 正 态 分 布 的 伪 随

机数.

３．３　 随机扰动机制

虽然蜣螂的产卵和觅食区域随迭代次数动态

调整,但是线性减少的策略难以表征其在繁殖与

觅食时的复杂情况,因此,采用非线性边界收敛因

子在前期对全局可行区域进行更为广泛的搜索,而
在后期更加注重在最优解附近的局部开发,加快其

收敛速度.非线性边界收敛因子R 的表达式为

R ＝０．５＋０．５sin(０．５π＋πt/Tmax) (２４)

在DBO算法迭代的后期,育雏蜣螂和小蜣螂

个体的快速同化,蜣螂群体迅速聚集到当前的最

优位置附近,容易出现局部最优解和搜索停滞.
通过随机扰动机制对蜣螂个体进行干扰,增大最

优解的勘探空间,实现种群个体多维信息的重组

和突变,提高蜣螂个体质量与种群多样性,增大

DBO算法跳出局部最优解的概率.使用Lévy飞

行函数更新当前蜣螂个体的位置生成新解来反映
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蜣螂的游走轨迹.

L(λ)表示服从Lévy分布,Lévy飞行步长计

算公式为

st＝μ/|v|１/ε (２５)

其中,μ,v 服从标准正态分布,其定义如下:

μ ~ N(０,σ２
μ)

v~ N(０,σ２
v)} (２６)

σμ ＝ [
Γ(１＋ε)􀅰sinπε

２

εΓ(１＋
ε
２

)􀅰２(ε－１)/２

]１/ε (２７)

σv ＝１　　ε＝１．５

由于Lévy飞行具有步长距离长短相间和跳

跃方向多变的特点,可以在相应范围增强蜣螂跳

出局部最优的能力,但也可能会因跳跃太大而导

致最优蜣螂个体位置信息的丢失,故在融合Lévy
飞行特征的同时,以一定概率引入自适应t分布

扰动算子对蜣螂最佳个体进行扰动,采用iter ＝
exp(４(t/Tmax)２)为t分布的自由度参数,对育雏

蜣螂和小蜣螂觅食行为进行扰动,使得蜣螂算法

在迭代前期具有较好的全局开发能力,在迭代后

期具有良好的局部探索能力,并提高算法的收敛

速度.改进后的育雏蜣螂位置更新公式为

B(t＋１)
i ＝

x∗ ＋γL(λ)(B(t)
i －xB)＋b１(B(t)

i －
　Lb∗ )＋b２(B(t)

i －Ub∗ )　　　　r≥０．５

x∗ ＋x∗t(iter) r＜０．５

ì

î

í
ïï

ïï

(２８)

改进后的小蜣螂位置更新公式为

x(t＋１)
i ＝

x(t)
i ＋γL(λ)(x(t)

i －xB)＋C１(x(t)
i －

　L
Bb)＋C２(x(t)

i －U
Bb)　　　　r≥０．５

xB ＋xBt(iter) r＜０．５

ì

î

í
ïï

ïï

(２９)

γ ＝wmin＋(wmax －wmin)t/Tmax

其中,wmin 取０．０１;wmax 取０．５.

３．４　MSFDBO算法流程

本文提出的 MSFDBO 算法的实现步骤如

下,算法流程图见图２.

１)设置种群规模、最大迭代次数等参数,根据

Piecewise混沌映射初始化蜣螂种群个体的位置

xi(i＝１,２,􀆺,n);

２)根据精英反向学习策略更新蜣螂个体的

位置;

３)根据适应度函数计算每种蜣螂位置的目标

函数值,得到当前的最优函数值和相应的最优个

体位置;

４)令δ＝rand(１),若δ＜０．８,根据鱼鹰搜索

策略更新滚球蜣螂种群位置,否则根据式(２３)更
新跳舞蜣螂种群位置,计算蜣螂个体位置的目标

函数值;

５)根据式(２８)、式(２９)、式(１６)分别更新育雏

蜣螂、小蜣螂和偷窃蜣螂种群的位置,计算蜣螂个

体位置的目标函数值,与上一代最优函数值进行

比较.若较优,则更新当前种群最优个体位置;

６)当t＞Tmax成立,执行步骤７),否则跳转至

步骤２);

７)输出全局最优个体位置和最优函数值.

图２　MSFDBO算法流程图

Fig．２　MSFDBOalgorithmflowchart

４　实验验证

４．１　改进策略有效性分析

为了验证本文提出的不同改进策略的独立有

效性,将DBO与３种改进策略分别融合得到３种

不同的算法:①在 DBO 中加入Piecewise混沌映

射和精英反向学习策略得到PDBO;②在DBO中

采用鱼鹰探索行为得到 ODBO;③在 DBO 中加

入随机扰动机制得到RDDBO.
将 MSFDBO 与 PDBO、ODBO、RDDBO、
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DBO等算法对表１中的１２个基准测试函数[２４]进

行寻优实验.同时利用３０次独立实验的均值结

果消除实验偶然性,不同改进策略算法的实验统

计结果见表２.另外,表２中还将本文算法与文

献[２０]中 的 MSADBO 算 法 和 文 献 [２１]中 的

MIDBO两种改进 DBO 算法进行对比.其中,

F１~F４ 为单峰测试函数,F５~F８ 为多峰测试函

数,F９~F１２为固定维多峰测试函数.通过在１２
个基准测试函数中比较均值(Mean)和标准差

(Std)来验证所提出的 MSFDBO 算法的有效性,

Mean反映了算法的精确性,Std反映了算法的稳

定性,加粗数据表示最优值.
表１　基准测试函数

Tab．１　Benchmarkfunction
函数 名称 维数 搜索范围 最优值

F１ Schwefel􀆳sProblem１．２ ３０ [－１００,１００] ０
F２ Schwefel􀆳sProblem２．２１ ３０ [－１００,１００] ０
F３ StepFunction ３０ [－１００,１００] ０
F４ QuarticFunctionwithNoise ３０ [－１．２８,１．２８] ０
F５ GeneralizedRastrigin􀆳sFunction ３０ [－５．１２,５．１２] ０
F６ Ackley􀆳sFunction ３０ [－３２,３２] ０
F７ GeneralizedGriewank􀆳sFunction ３０ [－６００,６００] ０
F８ GeneralizedPenalizedFunction ３０ [－５０,５０] ０
F９ Kowalik􀆳sFunction ４ [－５,５] ０．０００３０７５
F１０ SixＧHumpCamelＧBackFunction ２ [－５,５] －１．０３１６２８５
F１１ Hartman􀆳sFamily ３ [０,１] －３．８６
F１２ Shekel􀆳sFamily ４ [０,１０] －１０．１５３２

表２　不同改进策略的基准测试函数结果

Tab．２　Benchmarkingfunctionresultsforvariousimprovementstrategies
基准函数 统计值 DBO PDBO ODBO RDDBO MSADBO[２０] MIDBO[２１] MSFDBO

F１
Mean ２．５６×１０－６５ ２．８８×１０－８１ ０ ０ ０ ０ ０
Std １．４０×１０－６４ １．５８×１０－８０ ０ ０ ０ ０ ０

F２
Mean １．０３×１０－４５ ６．３２×１０－５１ ３．０７×１０－２８０ ２．５１×１０－２１１ ２．４９×１０－２７８ ０ ０
Std ５．６５×１０－４５ ３．４６×１０－５０ ０ ０ ０ ０ ０

F３
Mean ６．６１×１０－４ ５．８９×１０－４ １．３４×１０－５ ５．１４×１０－５ ４．２５×１０－２ ２．３２×１０－８ １．４２×１０－８

Std １．３５×１０－３ １．８６×１０－３ ２．７４×１０－５ ６．０８×１０－５ ８．９７×１０－２ １．１１×１０－７ ６．２５×１０－８

F４
Mean １．４９×１０－３ ２．０２×１０－３ ４．８７×１０－４ ７．８１×１０－４ ９．６１×１０－５ ２．９５×１０－４ ２．５６×１０－４

Std １．２２×１０－３ １．１８×１０－３ ３．５４×１０－４ ７．５８×１０－４ ６．７８×１０－５ ２．１７×１０－４ ２．２１×１０－４

F５
Mean ５．６４×１０－１ ０ ０ ０ ０ ０ ０
Std ２．３３ ０ ０ ０ ０ ０ ０

F６
Mean １．０１×１０－１５ ８．８８×１０－１６ ８．８８×１０－１６ ８．８８×１０－１６ ８．８８×１０－１６ ８．８８×１０－１６ ８．８８×１０－１６

Std ６．４９×１０－１６ ０ ０ ０ ０ ０ ０

F７
Mean ０ ０ ０ ０ ０ ０ ０
Std ０ ０ ０ ０ ０ ０ ０

F８
Mean ３．５６×１０－３ ３．００×１０－５ ２．４５×１０－７ ３．６１×１０－６ １．４６×１０－３ ２．０３×１０－９ ４．６４×１０－１０

Std １．８９×１０－２ ７．７６×１０－５ ４．７８×１０－７ ６．８４×１０－６ ２．９８×１０－３ ６．６５×１０－９ １．０８×１０－９

F９
Mean ８．１３×１０－４ ３．８２×１０－４ ６．１７×１０－４ ６．２８×１０－４ ３．７３×１０－４ ３．１９×１０－４ ３．１０×１０－４

Std ４．２８×１０－４ １．９０×１０－４ ３．１６×１０－４ ３．２０×１０－４ １．２１×１０－４ １．０５×１０－５ １．０１×１０－６

F１０
Mean －１．０３ －１．０３ －１．０３ －１．０３ －１．０３ －１．０３ －１．０３
Std ５．６８×１０－１６ １．０９×１０－７ ６．３２×１０－１６ ５．１１×１０－１２ ３．８１×１０－９ ３．４９×１０－５ ５．４５×１０－１６

F１１
Mean －３．８６ －３．８６ －３．８６ －３．８６ －３．８６ －３．２６ －３．８６
Std ２．７２×１０－３ ２．４０×１０－３ ６．７４×１０－５ ２．６２×１０－１５ ６．６８×１０－７ ７．６５×１０－２ ２．６０×１０－１５

F１２
Mean －７．０５ －１．０２×１０１ －６．５９ －９．８９ －１．０１×１０１ －１．０２×１０１ －１．０２×１０１

Std ２．５９ ５．６５×１０－１５ ２．６３ １．３７ ５．２３×１０－２ ６．５９×１０－３ ５．９６×１０－１５

　　首先是 DBO 算法与 PDBO、ODBO、RDDＧ
BO、MSFDBO 算法的对比分析,由表２分析可

知,PDBO算法在函数F１、F２、F５、F６、F８、F９ 和

F１２中的均值和标准差小于 DBO 算法的相应值,
说明Piecewise混沌映射和精英反向学习策略可

以提高群体的多样性,增强算法的全局搜索能力,
在函数 F３ 中,PDBO 算法的均值小于 DBO 算

法,在函数F４ 和F１１中,PDBO 算法的标准差小

于DBO算法,在函数F１０中,PDBO 算法的标准

差大于DBO算法.ODBO算法在函数F１~F６、
F８、F９ 中的均值和标准差小于 DBO 算法的相应

值,说明在 DBO 算法中引入鱼鹰探索行为和指

数因子可以提高全局搜索能力,并能提高算法的

准确性和稳定性,仅在函数F１０中,ODBO算法的
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标准差略大于 DBO 算法,在函数F１１中,ODBO
算法的标准差小于 DBO 算法,在函数 F１２ 中,

ODBO算法的寻优能力差于 DBO 算法.RDDＧ
BO算法在函数F１~F６、F８、F９ 和F１２中的均值

和标准差小于 DBO 算法,说明在 DBO 算法中引

入随机扰动机制在迭代前期具有较好的全局开发

能力,在迭代后期具有良好的局部探索能力,并能

提高算法的收敛速度,仅在函数F１０中,RDDBO
算法的标准差大于DBO算法,在函数F１１中,RDＧ
DBO算法的标准差小于 DBO 算法.与 DBO算

法相比,融合了三种改进方法的 MSFDBO算法在

F１~F１２上的平均收敛精度和标准差都比DBO算

法有所提升,说明三种改进策略的融合是有效的.
其次是 MSFDBO 与 MSADBO、MIDBO 算

法的对比分析,在函数F１ 中,三种算法都能搜索

到理论最优解;在函数 F２ 中,只有 MIDBO 和

MSFDBO算法能搜索到理论最优解;在函数F３、

F８ 和F９ 中,MSFDBO算法的均值和标准差都小

于 MSADBO 和 MIDBO 算 法;在 函 数 F４ 中,

MSADBO算法的均值和标准差最小,而 MSFDＧ
BO算法的均值小于 MIDBO算法,但标准差略大

于 MIDBO算法;在函数F５、F６ 和F７ 中,三种算

法的均值和标准差都能达到相同的搜索精度;在

函数F１０中,三种算法均能搜索到理论最优解,但
MSFDBO算法的标准差最小;在函数F１１中,只
有 MSADBO 和 MSFDBO 算法搜索到理论最优

解,而 MSFDBO算法的标准差最小;在函数F１２

中,只有 MIDBO和 MSFDBO算法更接近理论最

优解,而 MSFDBO算法的标准差最小.
综上所述,MSFDBO算法在不同函数上能够

体现出明显的不同幅度搜索精度的提升,相较于

MSADBO和 MIDBO 算法,MSFDBO 算法平衡

了全局搜索和局部开发的能力,寻优精度和收敛

速度得到了稳定提升.

４．２　不同群智能算法性能对比

将DBO算法、鲸鱼优化算法(whaleoptimiＧ
zationalgorithm,WOA)[２５]、灰狼优化算法(grey
wolfoptimizer,GWO)[２６]、哈里斯鹰优化算法

(Harrishawksoptimization,HHO)[２７]、天鹰优

化算法(aquilaoptimizer,AO)[２８]和麻雀优化算

法(sparrowsearchalgorithm,SSA)[２９]与 MSＧ
FDBO算法进行实验对比,各种算法的参数设定

和实现参见文献[１７]和文献[２５Ｇ２９],对１２个基

准函数分别进行３０次独立实验并取其均值,加粗

数据表示最优值,种群数量设为３０,最大迭代次

数Tmax为５００,实验结果见表３.
表３　不同群智能算法的基准测试函数结果

Tab．３　Benchmarkingtheresultsofvariousswarmintelligencealgorithmsforagivenfunction
函数 统计值 MSFDBO DBO SSA WOA GWO HHO AO

F１
Mean ０ １．３７×１０－６３ ２．３９×１０－７３ ４．４５×１０４ ９．０７×１０－６ ２．１２×１０－７０ ４．１１×１０－１０３

Std ０ ７．５１×１０－６３ １．３１×１０－７２ １．３４×１０４ １．６５×１０－５ １．１６×１０－６９ ２．２５×１０－１０２

F２
Mean ０ ４．４２×１０－５３ ４．０９×１０－３１ ６．１６×１０１ ８．０５×１０－７ ６．６２×１０－４９ ７．８８×１０－５６

Std ０ １．６１×１０－５２ ２．２４×１０－３０ ２．７６×１０１ ６．０２×１０－７ ２．１５×１０－４８ ４．３１×１０－５５

F３
Mean ９．３２×１０－９ ７．２９×１０－４ ６．６９×１０－７ ３．８４×１０－１ ６．６９×１０－１ ２．４０×１０－４ ８．１８×１０－５

Std ３．０２×１０－８ １．７５×１０－３ ９．６２×１０－７ １．８０×１０－１ ２．８９×１０－１ ４．４４×１０－４ １．６０×１０－４

F４
Mean ２．６１×１０－４ １．２７×１０－３ ３．７５×１０－４ ４．３６×１０－３ ２．０３×１０－３ １．５４×１０－４ １．０８×１０－４

Std ２．９５×１０－４ ８．６１×１０－４ ２．９９×１０－４ ４．８０×１０－３ １．０４×１０－３ １．３０×１０－４ ８．６８×１０－５

F５
Mean ０ ８．２８×１０－１ ０ ０ ２．０５ ０ ０
Std ０ ３．３６ ０ ０ ２．５７ ０ ０

F６
Mean ８．８８×１０－１６ ８．８８×１０－１６ ８．８８×１０－１６ ３．９７×１０－１５ １．０３×１０－１３ ８．８８×１０－１６ ８．６３×１０－１４

Std ０ ０ ０ ２．０３×１０－１５ １．７３×１０－１４ ０ ４．６８×１０－１３

F７
Mean ０ ０ ０ ０ ６．０４×１０－３ ０ ０
Std ０ ０ ０ ０ １．０９×１０－２ ０ ０

F８
Mean １．９０×１０－８ ２．４３×１０－４ １．１０×１０－７ ２．１６×１０－２ ５．３３×１０－２ １．２３×１０－５ ３．１１×１０－６

Std １．０１×１０－７ １．２３×１０－３ １．７４×１０－７ ９．０３×１０－３ ３．０８×１０－２ ２．５３×１０－５ ５．６２×１０－６

F９
Mean ３．０７×１０－４ ７．７７×１０－４ ３．１８×１０－４ ６．５６×１０－４ ３．８０×１０－３ ３．４６×１０－４ ５．１６×１０－４

Std １．１３×１０－８ ４．７７×１０－４ １．５９×１０－５ ４．５１×１０－４ ７．５４×１０－３ ３．６４×１０－５ １．２４×１０－４

F１０
Mean －１．０３ －１．０３ －１．０３ －１．０３ －１．０３ －１．０３ －１．０３
Std ５．４５×１０－１６ ６．３２×１０－１６ ３．５６×１０－１０ ３．７５×１０－９ ２．１２×１０－８ ３．９９×１０－９ ２．１５×１０－４

F１１
Mean －３．８６ －３．８６ －３．８６ －３．８６ －３．８６ －３．８６ －３．８６
Std ２．５８×１０－１５ ２．９９×１０－３ ４．３０×１０－５ １．０５×１０－２ １．６５×１０－３ ５．０７×１０－３ ５．７７×１０－３

F１２
Mean －１．０２×１０１ －６．６１ －１．０２×１０１ －７．７０ －９．２５ －５．２１ －１．０１×１０１

Std ５．８３×１０－１５ ２．３６ １．１０×１０－５ ２．７８ ２．３７ ８．８９×１０－１ ２．４１×１０－２

　　由表３分析可知,在函数F１ 和F２ 中,MSＧ
FDBO算法的均值和标准差都为０,达到了理论

最优解,寻优能力远远领先于表中其他算法;在函

数F３、F８ 和F９ 中,虽然７种算法都没有寻找到
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理论最优解,但 MSFDBO 算法搜索到的平均收

敛精度和标准差是所有算法中最小的;在函数F４

中,MSFDBO算法的平均收敛精度和标准差稍逊

于 AO和 HHO 算法;在函数F５ 中,MSFDBO、

SSA、WOA、HHO 和 AO 算法均能寻找到理论

最优 解;在 函 数 F６ 中,MSFDBO、DBO、SSA、

HHO算法的平均收敛精度相同,其标准差均为

０;在函数F７ 中,除 GWO 外的其他算法均能搜

索到理论最优解,标准差均为０;在函数 F１０和

F１１中,７种算法均能搜索到理论最优解,但 MSＧ
FDBO算法的标准差搜索精度优于另外６种算

法;在函数F１２中,MSFDBO 和SSA 算法更接近

理论最优解,但 MSFDBO 算法的标准差远小于

SSA算法,其搜索稳定性更强.
综上所述,本文算法在多次寻优的过程中,其

稳定性和鲁棒性明显优于其他算法,更接近理论

值的最优解.这说明本文算法在搜索能力方面具

有明显优势,能充分高效地探寻搜索空间,并保证

较强的全局寻优能力和局部探索能力.

４．３　机器人本体验证

本文采用新松 T６AＧ１９型机器人进行实验验

证,在机器人运动范围内随机选取均匀分布的５０
个测量点,采用FAROVantageE激光跟踪仪测

量机器人末端位置,实验环境如图３所示.新松

T６AＧ１９型六自由度工业机器人重复定位精度为

±０．０８mm,额定负载为６kg,激光跟踪仪测量精

度为１６μm＋０．８μm/m.T６AＧ１９型工业机器人

DＧH 参数见表４.

图３　实验装置布局图

Fig．３　Layoutoftheexperimentalsetup

表４　T６AＧ１９机器人名义运动学参数

Tab．４　T６AＧ１９nominalkinematicparametersforrobots

关节i ai/mm αi/(°) di/mm θi/(°)

１ ３８５ ９０ ０ ０
２ ６００ ０ ０ ９０
３ ２００ ９０ ０ ０
４ ０ －９０ ９２５ ０
５ ０ ９０ ０ ０
６ ０ ０ ９２ ９０

　　si 的理论值如下:
s１ ＝ [０ ０ １ ０ ０ ０]T

s２ ＝ [０ ０ １ ０ ０ ０]T

s３ ＝ [０ ０ １ ０ ０ ０]T

s４ ＝ [０ ０ １ ０ ０ ０]T

s５ ＝ [０ ０ １ ０ ０ ０]T

s６ ＝ [０ ０ １ ０ ０ ０]T

stool ＝ [０ ０ ０ ０ ０ ０]T

４．３．１　 误差模型的适应度函数

采用本文算法优化计算工业机器人的几何参

数误差时,其适应度函数为

f ＝ min(∑
N

j＝１

(δpx,j)２ ＋(δpy,j)２ ＋(δpz,j)２ ) (３０)

式中:δpx 、δpy、δpz 为机器人实际位置相对于名义位置

的误差;j为测量位置点数.

４．３．２　实验结果分析

设置 MSFDBO 算法最大迭代次数 Tmax为

３０００,种群数量设为１００,在 DBO、GWO、WOA
和 MSFDBO等算法迭代求解的过程中,根据式

(３０)计算每一次迭代过程中的最优适应度函数

值,通过 MSFDBO 算法迭代求解得到的函数值

与使用 DBO、GWO 和 WOA 等算法求解的函数

值进行对比,其最优适应度函数值变化如图４所

示.由图４分析可知,在运动学参数辨识中,MSＧ
FDBO算法相比其他算法收敛精度更高、收敛速

度更快,整个过程中相比其他算法,具有更好的全

局搜索能力和局部搜索能力.使用 MSFDBO 算

法求解的 T６AＧ１９型机器人几何参数误差结果见

表５.

图４　算法迭代曲线对比

Fig．４　Comparisonofalgorithmiciterationcurves

为了验证本文算法辨识的运动学参数误差是

否准确,在机器人的工作空间中随机选取５０个

点,将DBO、GWO、WOA 和 MSFDBO 算法辨识

出的运动学参数误差代入其中对比辨识结果.不

同算法辨识前后的绝对位置误差如图５所示,对
图５中辨识的点进行统计分析,统计结果见表６.
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表５　T６AＧ１９机器人运动学参数辨识结果

Tab．５　T６AＧ１９robotkinematicparameteridentificationresults
关节i Δwx/rad Δwy/rad Δwz/rad Δvx/mm Δvy/mm Δvz/mm

１ －８．８４×１０－５ ６．４７×１０－４ －１．７２×１０－４ －０．５８ ０．５８ ０．４９
２ －３．０２×１０－５ ７．９４×１０－４ ８．９４×１０－４ －０．２０ ０．１６ －０．１９
３ ２．７０×１０－４ ６．０６×１０－５ ４．９０×１０－５ －１．１４ ０．２２ －０．４９
４ －１．３１×１０－３ －２．９２×１０－４ ４．９２×１０－４ ０．３０ １．００ －０．０７
５ －５．８８×１０－３ －７．７８×１０－４ －１．６２×１０－３ －１．４９ ２．２８ －０．０３
６ －５．５９×１０－３ －１．７４×１０－３ －４．０６×１０－４ －０．１８ １．８０ ０．０５

tool ４．０５×１０－３ －１．８１×１０－３ １．２７×１０－２ ０．２９ ２．０３ ２．９９

图５　绝对位置误差辨识结果对比

Fig．５　Comparisonofabsolutepositionerror
identificationresults

表６　绝对位置距离误差统计分析

Tab．６　Statisticalanalysisofabsolutepositiondistanceerror
参数
标定
算法

最大
误差/
mm

误差
降低率/

％

平均
误差/
mm

误差
降低率/

％

均方
根误差/

mm

误差
降低率/

％
标定前 ２．３０２９ １．３１１７ １．３７５０
DBO １．１６１５ ４９．５６ ０．３９１９ ７０．１２ ０．４４３８ ６７．７２
GWO ０．９１４０ ６０．３１ ０．３３５０ ７４．４６ ０．３９０９ ７１．５７
WOA １．４５８５ ３６．６７ ０．４４４８ ６６．０９ ０．５１１０ ６２．８４

MSFDBO０．６１０１ ７３．５１ ０．１６５３ ８７．４０ ０．２０７８ ８４．８９

　　为了验证 MSFDBO 算法的准确性与泛化

性,本文另外对４台 T６AＧ１９型工业机器人进行

运动学参数辨识实验,绝对位置误差结果见表７.
表７　四台机器人的绝对位置误差

Tab．７　Absolutepositionerrorsofthefourrobots

T６AＧ１９型工业
机器人

参数标定算法
最大误差/

mm
误差降低率/

％
平均误差/

mm
误差降低率/

％
均方根误差/

mm
误差降低率/

％

１

标定前 ２．００９３ １．０８８６ １．１７２１
DBO ０．６７７６ ６６．２８ ０．２９９０ ７２．５３ ０．３３６９ ７１．２６
GWO ０．７４１３ ６３．１１ ０．２９８７ ７２．５６ ０．３４３４ ７０．７０
WOA ０．７７７０ ６１．３３ ０．３４５５ ６８．２６ ０．３８６１ ６７．０６

MSFDBO ０．５２６３ ７３．８１ ０．１８０１ ８３．４６ ０．２１９４ ８１．２８

２

标定前 １．９６３９ ０．８２１３ ０．８７９３
DBO ０．９６７２ ５０．７５ ０．３１０３ ６２．２２ ０．３５８９ ５９．１８
GWO ０．８７３５ ５５．５２ ０．４４３４ ４６．０１ ０．４７３９ ４６．１０
WOA ０．９３８２ ５２．２３ ０．４１７０ ４９．２３ ０．４９１９ ４４．０６

MSFDBO ０．３８４６ ８０．４２ ０．１５９７ ８０．５６ ０．１８７３ ７８．７０

３

标定前 ３．２４８６ １．７９２８ １．８６５０
DBO ０．６０９０ ８１．２５ ０．２６１７ ８５．４０ ０．３０８７ ８３．４５
GWO ０．５１５４ ８４．１３ ０．２３９４ ８６．６５ ０．２６８７ ８５．５９
WOA ０．６８５１ ７８．９１ ０．２２９７ ８７．１９ ０．２７５１ ８５．２５

MSFDBO ０．４７３７ ８５．４２ ０．１４６５ ９１．８３ ０．１７４３ ９０．６５

４

标定前 ３．２４３０ １．３５５２ １．４９０８
DBO １．２５４０ ６１．３３ ０．４０５１ ７０．１１ ０．４６３２ ６８．９３
GWO １．６４５０ ４９．２８ ０．５５４２ ５９．１１ ０．６５２１ ５６．２６
WOA １．２２９２ ６２．１０ ０．５３９０ ６０．２３ ０．６０６６ ５９．３１

MSFDBO ０．６０６８ ８１．２９ ０．１８９２ ８６．０４ ０．２２３２ ８５．０３

　　由表６可知,对机器人运动学参数进行补偿

后,得到辨识前后绝对位置距离误差的绝对值的

集合.根据统计学方法从最大误差、平均误差和

均方根误差分析,MSFDBO算法的辨识结果均优

于其他算法,最大误差从辨识前的２．３０２９mm 减

至０．６１０１mm,降 低 了 ７３．５１％;平 均 误 差 从

１．３１１７mm减至０．１６５３mm,降低了８７．４０％;均
方根误差从１．３７５０mm 减至０．２０７８mm,降低了

８４．８９％.通过辨识前后数据的统计、分析和对比

可知,MSFDBO算法的辨识方法提高了工业机器

人的绝对位置定位精度.
由表７中的绝对位置误差结果分析可知,４

台 T６AＧ１９型工业机器人经 MSFDBO 算法参数

辨识后,绝对位置平均误差平均降低了８５．４７％,
均方根误差平均降低了８３．９２％.
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５　结语

本文根据高端制造业对工业机器人离线编程

绝对定位精度的要求,提出了基于 MSFDBO 算

法的工业机器人几何参数标定方法,通过建立机

器人几何参数的 LPOE模型,应用 MSFDBO 算

法对 T６AＧ１９型工业机器人随机选定的测量点进

行标定.实验结果表明,本文方法高效且准确地

完成了工业机器人运动学参数辨识,４台 T６AＧ１９
型工业机器人的绝对位置平均误差平均降低了

８５．４７％,均方根误差平均降低了８３．９２％,MSFDＧ
BO算法的鲁棒性强、稳定性高,经标定的工业机

器人末端绝对位置精度有大幅提高.
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