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摘   要： 为提高 6 自由度(6-DoF)机器人的定位精度，提出一种 6-DoF 机器人定位误差预测和精度补偿

方法 . 介绍了在机器人的高频工作区内的分层逐行采样方法，并建立累积测量误差修正公式提高测量的准

确性 . 实测证明机器人工作位置直接影响绝对误差 . 为此，提出了基于改进麻雀搜索算法优化最小二乘支

持向量回归(ISSA-LSSVR)算法的误差补偿模型，预测和修正机器人自身定位误差 . 结果表明，相较于支持

向 量 回 归 (SVR)、最 小 二 乘 支 持 向 量 回 归 (LSSVR)和 麻 雀 搜 索 算 法 优 化 最 小 二 乘 支 持 向 量 回 归 (SSA-
LSSVR)算法，基于 ISSA-LSSVR 算法的误差补偿效果最好，机器人的绝对误差降低了 65. 68%，最大误差降

低了 68. 95%.
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Abstract： To enhance the positioning accuracy of six-degree-of-freedom （6-DoF） robots， a 
method for predicting and compensating for positioning errors of the 6-DoF robot was proposed.  A 
hierarchical line-by-line sampling strategy in the high-frequency workspace of the robot was 
introduced， and a cumulative measurement error correction formula was established to improve 
measurement accuracy.  Experimental results demonstrate that the robot’s working position 
significantly affects absolute errors.  To address this issue， an error compensation model based on 
an improved sparrow search algorithm-optimized least squares support vector regression （ISSA-
LSSVR） was developed to predict and correct the robot’s inherent positioning errors.  The results 
indicate that， relative to the support vector regression （SVR） algorithm， least squares support 
vector regression （LSSVR） algorithm， and sparrow search algorithm-optimized LSSVR （SSA-
LSSVR）， the ISSA-LSSVR algorithm achieves superior compensation performance.  Specifically， 
the absolute error is reduced by 65. 68%， and the maximum error is decreased by 68. 95%.
Key words： 6-DoF robot； error measurement； cumulative measurement error； ISSA-LSSVR 
algorithm； error compensation

6-DoF 机器人因其良好的加工柔性和可控

性被广泛应用于智能制造场景中，但由于机械结

构刚度、关节角偏差、连杆偏移误差、控制系统误

差等因素的影响，致使机器人的实际运动精度难

doi：10. 12068/j. issn. 1005 - 3026. 2025. 20240136

收稿日期：  2024-06-18
基金项目：  辽宁省自然科学基金资助项目（2023-MS-085）.
作者简介：  于华宇（1999—），男，江西上饶人，东北大学硕士研究生； 朱文福（1982—），男，辽宁大连人，沈阳飞机工业（集团）有限

公司正高级工程师； 辛 博（1988—），男，吉林通化人，东北大学副教授，博士生导师 .



第 12 期 于华宇等：基于 ISSA-LSSVR的6-DoF机器人定位精度补偿研究

以达到精密加工的设计要求，限制了机器人的应

用，亟待提高机器人的绝对定位精度［1-3］.

目前提高 6-DoF 机器人绝对定位精度的方

法主要分为在线和离线误差补偿方式 . 其中，在

线误差补偿是通过在机器人工具末端安装传感

器实时监测并矫正机器人误差［4-5］，这种补偿方式

能大幅提高机器人定位精度，但整套系统的搭建

造价昂贵，且传感器的安装增加了机器人末端的

复杂性 . 离线误差补偿的过程主要包括误差测量

分析、误差矫正补偿两步 . 针对误差测量分析，现

有研究中普遍使用激光跟踪仪对机器人空间位

置进行测量标定分析［6-7］，但激光跟踪仪在连续测

量过程中会产生累积测量误差，从而对测量精度

造成不利影响 . 在误差矫正补偿方面，Gao 等［8］使

用粒子群优化的 BP 神经网络预测补偿机器人运

动学参数，有效提高了机器人精度，但该方法在

小样本问题中容易出现过拟合现象；王龙飞等［9］

使用极限学习机（ELM）算法对机器人误差进行

预测补偿，该方法补偿速度快且具有良好的泛

化性能，但对异常值敏感，不适用于动态环境，

且 ELM 算法缺乏解释性，以致提出至今仍存在

争议 . 相较之下，支持向量回归（SVR）算法基于

其统计学理论基础，且在处理小样本回归预测

问题中具有很强的泛化能力［10］，薛祥儒等［11］使

用粒子群优化支持向量回归（PSO-SVR）算法对

机器人分级标定补偿，该方法具有坚实的理论

基础且适合于解决小样本回归预测问题，但粒

子群算法在面对大规模样本时容易陷入局部最

优解 .

近年来，国内外在 6-DoF 机器人定位误差补

偿方面的研究主要集中于误差建模、补偿方法构

建与算法优化 3 个方向 . 在误差建模方面，普遍采

用激光跟踪仪进行空间测量并建立误差模型，但

连续测量过程中的累积误差常被忽略，影响模型

精度 . 在误差预测与补偿方法方面，BP 神经网络、

极限学习机（ELM）等方法应用较多，具有一定拟

合能力，但对小样本与噪声数据敏感，泛化能力

较弱 . 支持向量回归（SVR）及其改进形式最小二

乘支持向量回归（LSSVR）因具备较强的理论基

础和良好的泛化性能，逐步成为主流选择 . 近年

来，研究者尝试将参数优化算法与回归模型结

合，如粒子群优化（PSO）、遗传算法（GA）、麻雀搜

索算法（SSA）等，用以提升模型的预测精度与鲁

棒性，但多数优化算法存在搜索效率低、易陷入

局部最优的问题，难以在复杂高维空间中获得全

局最优解 . 此外，现有研究多关注回归算法本身，

较少考虑测量数据质量对模型训练的影响，尤其

当存在测量漂移或系统性误差时，补偿模型容易

产生偏移或失效 . 综上所述，当前误差补偿仍面

临测量精度控制不足、回归模型稳定性较差、参

数寻优能力有限等问题 .

针对以上问题，本文提出一种离线误差补偿

方法 . 首先，建立累积测量误差修正公式，提高误

差测量分析的准确性 . 之后，建立基于改进麻雀

搜索优化最小二乘支持向量回归（ISSA-LSSVR）

算法的机器人定位误差预测模型，用于补偿机器

人的定位误差 . 最后通过机器人误差补偿对比实

验，验证本文所提方法的有效性 .

1　机器人误差测量分析

1. 1　机器人误差测量系统和采样点规划

机 器 人 误 差 测 量 系 统（图 1）由 机 器 人

（KUKA KR 210 R2700）、机器人控制柜（KUKA 

KR C4）、激光跟踪仪（Leica AT403）、测量标记靶

点组成 . 激光跟踪仪测量精度为 0.006 mm. 测量

标记靶点安装在机器人第 6 轴法兰盘端面几何中

心点，机器人按轨迹运行时采用间距标记法连续

测量靶点空间坐标，设定机器人基坐标系为测量

坐标系，坐标系原点为机器人第一轴几何中心

点 . 运动采样点的工作空间范围设定于机器人臂

展 包 络 的 扇 面 区 内 ，并 截 取 出 长（Y 轴）、宽（X

轴）、高（Z 轴）分别为 1 800，700，1 000 mm 的立方

体测量区（图 2），模拟机器人实际工作的高频使

用空间范围 . 此工作区域的外部空间在实际工作

中较少使用，避免机器人关节转角接近极限角度

引起的形变量增大，因此不作采样 . 为了确保采

样的有效性，对采样区域进行分层处理，并逐层

划分立体网格，采样点的路径规划顺序为：以点

P1 为起点，采用光栅式往复扫描法自底向上逐

层、逐行等间距采样，采样间距 D、行距 L、高度 H

分别为 50，50，100 mm.

1. 2　累积测量误差修正

为提高机器人离线补偿的测量基础精度，需

先对采样数据中可能存在的系统误差进行评估

与修正 . 在高频作业区域中，采用激光跟踪仪对

机器人运行轨迹进行连续测量时，会受到光束偏

移、传感器稳定性及插补路径差异等因素的影

响，产生累积误差，尤其在远距离直线段或快速

往复运行阶段更明显 . 因此，在建立补偿模型前，

49



东北大学学报(自然科学版) 第 46 卷

必须首先对这些潜在的系统误差进行分析和修

正，确保训练数据具备稳定性和可靠性 .

通过激光跟踪仪测量机器人的定位精度，获

得理论采样点与实测点的轨迹对比（图 3），发现

激光跟踪仪在 Y 轴方向累积测量误差较高，导致

机器人往复运动的各拐点处出现明显偏差（最大

偏差接近 20 mm）. 这是由于机器人在点到点的

直线运动中存在系统性偏差（直线插补引起），致

使激光跟踪仪靶点测量的累积距离高于采样间

距 D，进而导致机器人位置的提前标定 . 为提高

测量结果的准确性，建立累积误差修正公式：设

第 n 个采样点实际位置为 Cn（xn，yn ，zn），理论位置

为 Pn（x′n，y′n，z′n）. 根据图 4 可知，机器人从首个采

样点 C1 到第 2 个采样点 C2 产生的测量误差可表

示为

d1 =D - (y2 - y1 ). (1)

随着采样点数的增加，机器人从第 n 个采样

点 Cn 到第 n+1 个采样点 Cn+1 产生的累积测量误

差为

dn = nD -∑
i = 1

n

(yi + 1 - yi )= nD - (yn - y1 ). (2)

进而获得修正后采样点的 Y 轴坐标为 y′n-dn，

降低拐点处的测量偏差 .

1. 3　误差变化规律分析

根据式（1），式（2）求解沿 Z 轴正方向分为 11

层排列、沿 X 轴正方向分为 15 行排列的 6 017 个

测量点样本，每组样本间通过向量形式可以将误

差表示为

en =Cn - Pn = (xn - x′n yn - y′n zn - z′n ). (3)

令∆xn=x′n-xn，∆yn=y′n-yn，∆zn=z′n-zn，则每组样本

间的绝对误差为

En = (Dx2
n + Dy2

n + Dz 2
n ). (4)

计算测量后得到机器人绝对误差的极值和

均 值 分 别 为（0.008~0.472）mm，0.172 mm. 为 了

分析绝对误差变化规律，将所有测量点样本按

测量样本序号排列（图 5），即 6 017 组数据随样

本序号由低到高被分成 11 层，随着层数的上升，

绝对误差整体呈增大趋势 . 此外，除去第 1~3 层

误差变化不太明显外，其余每层误差变化规律基

本相同，即随着样本序号的增加，绝对误差呈增

大趋势 . 如图 6 所示，抽取 2 层（第 4、第 6 层），每

一层都是长（Y 轴）、宽（X 轴）分别为 1 800 mm，

700 mm 的区域，采样间距 D、行距 L 分别是 50，

图2　采样点规划

Fig. 2　Sampling point planning

图1　机器人误差测量系统

Fig. 1　Robot error measurement system

图3　理论采样点与实测点的轨迹对比

Fig. 3　Comparison of trajectory between theoretical 
sampling points and measured points

图4　测量误差的产生和累积

Fig. 4　Generation and accumulation of measurement 
errors
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50 mm，故 共 有 ( 1 800
50

+ 1) ´ ( 700
50

+ 1) = 555 组

数据，即图 6 的横坐标 . 从图 2 可以看出，这些样

本序号在沿 X 轴方向是递增的，而在沿 Y 轴方向

是先递增后递减往复进行的 . 所以在图 6 中以 X

轴方向划分区域，划分成
700
50

+ 1 = 15 个区域，即

为图 6 中用虚线分开的若干区域，每一个区域都

是一条沿 Y 轴方向上的采样点系列（是一条由
1 800

50
+ 1 = 37 个点组成的直线）. 在这 15 个区域

中可分析 Y 轴坐标对绝对误差的影响规律，测量

点样本沿 Y 轴正、负方向均呈先增后减的趋势，

且在 Y=0 处达到最大值 .

由于已求解的采样点绝对误差属于无方向

的标量，还需要进一步分析机器人 X，Y，Z 轴方向

的矢量误差 . 将测量点样本 X，Y，Z 轴方向误差的

概率密度函数进行分布拟合，如图 7 所示，发现

符合正态分布，满足机器学习回归预测条件 .

图5　测量点样本的绝对误差

Fig. 5　Absolute error of measured point samples

图6　第4、第6层测量点样本的绝对误差

Fig. 6　Absolute error of measured point samples in the 4th and 6th layers
（a）—第 4 层测量点样本； （b）—第 6 层测量点样本 .

图7　误差概率密度分布拟合结果

Fig. 7　Distribution fitting results of error probability density
（a）—X 轴方向误差正态分布拟合； （b）—Y 轴方向误差正态分布拟合； （c）—Z 轴方向误差正态分布拟合 .
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2　基于改进 SSA-LSSVR 算法的机
器人误差补偿方法

2. 1　基于LSSVR算法的回归模型建立

SVR 算 法 是 一 种 支 持 向 量 机（SVM）的 回

归方法，机器人误差的非线性变化规律可通过

SVR 算法回归预测 . 与传统线性回归方法不同，

SVR 算法采用非线性的核技巧和不敏感损失函

数，通过寻找最优的超平面使得训练样本在边

界内部尽可能地接近给定的误差范围［12］. 但传

统 SVR 算法在面对大规模数据集时，算法性能

会随着数据集的增大而下降，易受样本异常点

干扰［13-14］. 在机器人定位精度补偿问题中，由于

采样点数据可能受到测量误差或系统性误差的

影响，SVR 算法在处理这些带有噪声的数据时，

容易出现预测精度下降的问题 . 此外，SVR 算法

在处理高维数据时计算复杂度较高，导致训练

时间显著增加 . 为确保模型预测的稳定性，采用

鲁棒性更优的 LSSVR 算法分析异常样本点，具

体地，以测量点理论位置 Pn（x′n，y′n，z′n）作为特征

输入自变量 x，分别以机器人 X，Y，Z 方向的误差

∆xn，∆yn，∆zn 作为输出量，构建出输出量分别为

∆xn，∆yn，∆zn 的样本集合｛（xi，∆xi），i=1，2，，n｝，

｛（xi，∆yi），i=1，2，，n｝，｛（xi，∆zi），i=1，2，，n｝，

xi∈R3. 对 3 个样本集合分别构建线性回归函数：

f (x)=wTφ(x)+ b. (5)

式中：w为将样本数据映射到高维空间之后对应权

重的向量系数；φ（x）为非线性映射函数；b为偏差量 .

采用结构风险最小化准则，式（5）可以转换为

ü

ý

þ

ïïïï

ïïïï

min
wbi

J (wξ)=
1
2

wTw +
1
2

r∑
i = 1

n

ξ 2
i 

s.t.  yi =wTφ(xi )+ b + ξi i = 12n.

(6)

式中：J 为目标函数，表示风险最小化准则下的优

化目标；ξ为松弛变量；ξi 为第 i 个样本对应的松弛

变量；常数 r 为惩罚因子，r>0.

为简化计算，引入 Lagrange 乘子 αi，将目标

函数（6）转化为

L(wbξi)= J (wξ)-∑
i = 1

n

αi w
Tφ(xi )+ b + ξi - yi.(7)

根据KKT（Karush-Kuhn-Tucker）优化条件可得
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(8)

将式（8）消去变量 w 和 ξi得到矩阵方程：
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I
é
ë
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û
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0
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式中：y=［y1，y2，，yn］；I=［1，1，，1］T；α=［α1，

α2，，αn］
T；Ω为 n 维方阵，Ωi， j =φ（xi）·φ（xj），i，j=

1，2，，n.

通过最小二乘法求解式（9）中的 b 和α，为避

免计算非线性映射函数 φ（x），引入核函数 K（x，

xi），使函数的求解直接在输入空间进行，最后得

到被估计函数为

f (x)=∑
i = 1

n

αi K(xxi )+ b. (10)

泛径向基核函数（RBF）具有良好的非线性

拟合能力和泛化性能，特别适用于输入变量与输

出变量间复杂非线性关系的建模，故式（10）中核

函数选用 RBF：

K(xxi )= exp ( )-
 x - xi

2

2δ2
. (11)

式中，δ为控制核函数宽度的参数，可调整模型对

特定问题的灵敏度 .

LSSVR 算法结构（图 8）与神经网络模型相

似，但 LSSVR 算法直接通过支持向量的组合来构

建回归模型，可提高算法的训练速度，区别于神

经网络模型使用的隐藏层和激活函数 . 与神经网

络相比，LSSVR 算法在处理大规模数据集时具有

更高的计算效率，并且避免了反向传播和梯度下

降等复杂过程，能够更快地收敛到最优解 .

2. 2　基于麻雀搜索算法(SSA)的LSSVR算法参

数优化

LSSVR 算法中的惩罚因子 r 和核函数宽度

参数 δ直接影响模型性能，其中 r 控制模型的训

练误差，增大 r 值能减小训练误差，但 r 值过大

时模型对训练数据过于敏感导致过拟合，泛化

能力较差；δ对模型性能的影响效果与 r 相同，较

图8　LSSVR算法结构

Fig. 8　LSSVR algorithm structure
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大的 δ能提高拟合能力，但 δ过大也会降低模型

的泛化能力 . 为了提高模型的训练精度和鲁棒

性，此处引入麻雀搜索算法（SSA）优化参数组

合 r 和 δ.

SSA 是一种模拟麻雀觅食和逃避行为的优

化算法［15］，通过个体的合作和竞争机制实现全局

和局部搜索，具有良好的寻优能力和较快的收敛

速度 . 其参数优化过程为：在多维空间内随机生

成一定数量的参数初始解（麻雀种群），根据当前

每个初始解（麻雀位置）的好坏更新参数解：

X t + 1
ij =

ì

í

î

ïïïï

ïïïï

xt
ij exp ( )-i

ρImax

R2 < Ssafe ;

xt
ij +QLR2 ≥ Ssafe.

(12)

式中：xt
ij 为第 i 个解在第 j 维的第 t 次迭代的参数

解；ρ为 0~1 之间的随机数；Imax 为最大迭代次数；

R2 为预警值；Ssafe 为安全值；Q 为服从正态分布的

随机数；L 表示 1×d 维元素均为 1 的矩阵 .

为保证计算出的参数解的可靠性，将计算出

来不好的解（掠食者位置）作为边界限定以缩小

并更新参数寻优范围：

X t + 1
ij =

ì

í

î

ï
ïï
ï

ï
ïï
ï

Q exp ( )X t
worst - X t

ij

i2
i >

n
2

;

X t + 1
p + || X t

ij - X t + i
p A+Li ≤ n

2
.

(13)

式中：X t
worst 为第 t 次迭代的边界位置；X t + 1

p 为第 t+1

次迭代发现者的最优位置；A 为元素随机为-1 或

1 的 1×d 维矩阵，且 A+=AT（AAT）-1.

将惩罚因子 r 的搜索范围设为［1，1 000］，核

函数宽度 σ 设为［0.01，100］，种群规模设为 30，最

大迭代次数为 100. 在 SSA 搜索过程中，以均方根

误差（RMSE）作为适应度函数目标，搜索过程中

模型误差逐步下降并收敛 . 最终获得 r 和 σ 的一

组最优解组合 . 由于模型训练结果受初始种群及

随机搜索路径影响，优化结果在 r≈400~600，σ≈
8~15区间内，RMSE较基线模型下降约 10%~15%.

最后在上述过程的基础上计算寻找出全局

最优解，并通过设定的终止条件（如达到最大迭

代次数、适应度满足要求等），判断是否满足结束

搜索的条件 . 如果满足条件，则结束搜索过程，否

则继续进行迭代 .

2. 3　改进麻雀搜索算法(ISSA)
SSA 的求解效率和搜索能力很大程度上依赖

于初始解的生成质量，而SSA采取的传统随机生成

策略无法保证初始解的均匀分布，这会对其搜索能

力产生限制 .对此采用Tent混沌映射策略改进初始

解的生成质量，而为了避免Tent混沌序列的小循环

周期性的干扰，引入随机变量对其进一步改进：

zi + 1 =

ì

í

î

ï
ïï
ï

ï
ïï
ï

2zi + rand(01)´
1

NT

0 ≤ z ≤ 1
2

;

2(1 - zi )+ rand(01)´
1

NT


1
2
< z ≤ 1.

(14)

式中：zi 表示第 i 个混沌变量（取值范围为[ ]01 ）；

NT为 Tent 混沌序列中的粒子个数 .

将生成的混沌序列映射到 SSA 的初始解空

间中：

Xdnew = jmin + ( jmax - jmin )´ zd. (15)

式中：jmin，jmax 分别为第 j 维变量的上下限；zd 为混

沌序列；Xd，new为混沌序列映射后的初始解；下标 d

为维度索引 .

此外，传统 SSA 在更新最优解的过程中存在

陷入局部最优解的风险，对此，采取 Levy 飞行策

略生成随机步长，以增加其跳出局部最优解能力：

ü

ý

þ

ï

ï

ï
ïï
ï
ï

ï

ï

ï

ï

ï

ï
ïï
ï

ï

ï

Sstep =
u

|v|
1
β

u~N ( )0σ 2 v~N (01)；

σ 2 =

ì

í

î

ï
ïï
ï

ï
ïï
ï

ü

ý

þ

ï
ïï
ï
ï
ï

ï
ïï
ï

Γ(1 + β)sin ( )πβ
2

β × Γ ( )1 + β
2

× 2
β - 1

2

1
β

1 < β ≤ 2.

(16)

式中：Sstep 为飞行步长；u，v 为随机数；Γ 为伽马函

数，Γ(x)= ∫
0

¥

tx - 1e-tdt；0<β<2.

改进后的 SSA 参数解更新公式为

X t + 1
ij =

ì

í

î

ïïïï

ïïïï

LLevy (β)+ xt
ij exp ( )-i

αImax

R2 < Sstep ;

xt
ij +QLR2 ≥ Sstep.

(17)

式中，LLevy (β)表示Levy飞行策略的步长分布函数 .

2. 4　基于 ISSA-LSSVR算法的预测补偿步骤

基于改进麻雀搜索算法优化最小二乘支持

向量回归（ISSA-LSSVR）的机器人预测补偿方法

通过 ISSA-LSSVR 算法分别预测机器人 X，Y，Z

方向的矢量误差∆xn，∆yn，∆zn，再将预测的误差结

果对机器人理论加工点补偿以提高机器人定位

精度 . 以 X 方向矢量误差∆xn 的预测补偿为例，具

体步骤如下：

1） 构建训练集和测试集 . 分别将测量点样本

和需要补偿的机器人加工点的理论位置作为训

练集和测试集，并分别以机器人的 X，Y，Z 理论坐

标和矢量误差∆xn作为输入和输出，将训练集进行

数据归一化处理 .

2） 提取最优参数 . 利用 ISSA 搜索最优的 r 和

53



东北大学学报(自然科学版) 第 46 卷

ε 参数组合，提高 LSSVR 算法的回归性能 .

3） LSSVR 模 型 训 练 . 利 用 ISSA 优 化 后 的

LSSVR 算法对测试集预测，对预测数据反归一化

得到误差预测结果∆xnp.

4） 误差补偿 . 将预测结果代入待补偿的机器

人加工点进行补偿：

xc = x′n + Dxnp. (18)

式中，xc为机器人补偿后的X坐标；x′n为理论X坐标 .

同理即可实现机器人 Y 方向和 Z 方向的误差

预测补偿 .

与传统回归方法相比，本文所提出的 ISSA-
LSSVR 算法通过 Tent 混沌映射优化初始种群分

布，并引入 Levy 飞行策略提升全局搜索能力，显

著增强了误差预测的鲁棒性与泛化性能 .

3　误差补偿实验验证及对比分析

为验证 ISSA-LSSVR 算法对机器人误差补

偿 的 效 果 ，在 采 样 点 取 样 空 间（1 000 mm≤X≤
1 700 mm ，-900 mm≤Y≤900 mm ，800 mm≤Z≤
1 800 mm）随机选取 100 个实验点（图 9）进行误

差补偿实验 .

算法预测补偿所用的训练集取自前文所测

的测量点样本，测试集为实验点样本 . 将 X，Y，Z

轴坐标作为特征输入，分别以∆xn，∆yn，∆zn 作为

结 果输出，再通过 ISSA-LSSVR 算法即可预测

实验样本 X，Y，Z 坐标方向的误差，结果如图 10

所示 . 可以看到实验点的各方向误差预测值与

误差真实值基本重合，且误差预测结果的均方

根误差（RMSE）较小 ，证明预测模型的准确性

良好 .

为了验证 ISSA-LSSVR 算法在 6-DoF 机器

人误差预测补偿方面的优越性，与 SSA-LSSVR

算法、LSSVR 算法和 SVR 算法误差预测精度进

行对比 . 由图 11 可知，ISSA-LSSVR 算法的拟合

度最高；且通过比较均方根误差（RMSE）可看到，

ISSA-LSSVR 算 法 <SSA-LSSVR 算 法 <LSSVR

算法<SVR 算法，综合证明 ISSA-LSSVR 算法的

误差预测精度最好 .

图9　实验点位置测量

Fig. 9　Experimental point position measurement

图10　实验点各方向误差预测结果

Fig. 10　Experimental point error prediction results in all directions
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图 12 为不同算法对机器人误差的补偿能力，

从图中可以看出，机器人的绝对误差在经过算法

补偿后均有明显降低，其中 ISSA-LSSVR 算法补

偿后的误差降低最为显著，且具有良好的稳定

性 . 结合表 1 中的平均绝对误差和方差可以看到：

ISSA-LSSVR 算法< SSA-LSSVR 算法< LSSVR

算法< SVR 算法，进一步说明 ISSA-LSSVR 算法

的补偿效果最好 .

4　结  论

1） 本文通过对 6-DoF 机器人的定位误差标

定测量，提出在机器人高频工作区内利用激光跟

踪仪分层逐行采取测量点样本的方法，并通过修

正测量过程中产生的累积测量误差，提高了测量

结果的准确性 .

2） 针对 6-DoF 机器人误差来源，在详细分析

机器人的误差测量数据后，发现机器人位置的改

变会直接影响机器人的绝对误差 . 针对 6-DoF 机

器人误差补偿，建立了基于 ISSA-LSSVR 算法的

误差补偿模型，该模型通过最小二乘法改善了传

统 SVR 算法受异常值干扰问题，并通过在 SSA 算

法中引入 Tent 混沌映射、Levy 飞行策略改善了其

参数优化搜索能力 .

3） 为了验证 ISSA-LSSVR 算法的优越性，通

过实验比较了 ISSA-LSSVR 算法与 SSA-LSSVR

算法、LSSVR 算法以及 SVR 算法在精度补偿效

果方面的差异 . 实验结果显示，相较于其他算法

图11　机器人X轴误差训练集预测精度对比

Fig. 11　Comparison of prediction accuracy of robot’s X-axis error training set
（a）—SVR 算法； （b）—LSSVR 算法； （c）—SSA-LSSVR 算法； （d）—ISSA-LSSVR 算法 .

图12　补偿后误差对比

Fig. 12　Error comparison after compensation

表1　不同SVR算法的补偿效果
Table 1　Compensation effect of different SVR algorithms 

算法

未补偿

SVR

LSSVR

SSA-LSSVR

ISSA-LSSVR

绝对误差最大值/mm

0. 380 4

0. 207 0

0. 164 8

0. 133 1

0. 118 4

绝对误差平均值/mm

0. 169 4

0. 080 9

0. 069 3

0. 059 4

0. 057 5

方差/mm2

0. 005 4

0. 001 8

0. 001 1

0. 000 7

0. 000 6
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补偿，经过 ISSA-LSSVR 算法补偿后机器人的精

度得到了最显著的提升，并具有良好的稳定性，机

器人绝对误差从0.169 mm降低到0.058 mm，降低了

65.68%，最大误差从0.380 mm降低到0.118 mm，降

低了 68.95%，证明基于 ISSA-LSSVR 算法精度补

偿在 6-DoF 机器人精度提高方面具有显著应用

价值 .
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