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基于机器学习的果树采摘机械臂误差标定方法
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摘要: 采摘机械臂作为苹果采摘机器人的核心部件,承担着接近、抓取、转运果实等复杂采摘任务,专用采摘臂的研

发是该领域的重要方向。 然而制造公差、装配误差以及关节柔性等因素造成机械臂的定位误差增大,为此,提出了

一种基于机器学习的果树采摘机械臂误差标定方法,以提升机械臂运动精度。 首先基于机械臂几何构型建立采摘

机械臂误差模型,分析系统参数与末端位姿误差之间的映射关系,然后基于正三角分解法消除冗余参数。 为了减

小系统误差对机械臂运动精度的影响,基于最小二乘法对系统参数进行辨识,针对动态误差的影响,采用基于反向

传播神经网络预测动态误差。 最后,基于逆运动学误差补偿方法实现系统误差和动态误差补偿。 仿真试验表明,
本文方法的平均误差辨识精度为 89. 985% ,决定系数 R2 为 0. 950。 实物试验表明,补偿后机械臂的位置误差平均

值和均方根误差分别降至 0. 486 mm 和 0. 395 mm,姿态误差平均值和均方根误差分别降至 0. 395°和 0. 328°。 所提

出的标定方法能有效提高采摘机械臂运动精度。
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Abstract: The picking manipulators, as the core component of fresh fruit picking robots, are responsible
for complex tasks such as approaching, grasping, and transferring fruits. The development of specialized
picking arms is a critical research focus in this area. However, position errors of manipulators are
increased by manufacturing tolerances, assembly errors, and joint flexibility. Existing research has
concentrated predominantly on error calibration for manipulators with rotational joint configurations, while
less attention has been devoted to the systematic and dynamic error calibration of specialized
manipulators, such as long-stroke hybrid picking arm. An error calibration method for fruit picking
manipulators was proposed by utilizing machine learning techniques to enhance motion accuracy. Firstly,
an error model of the picking manipulator was formulated based on its geometric configuration,
establishing the relationship between system parameters and terminal pose errors. Redundant parameters
were subsequently eliminated via orthogonal triangle decomposition. To minimize the influence of system
errors on motion accuracy, system parameters were identified by using the least squares method, while
dynamic errors were predicted via a back propagation neural network. Finally, systematic and dynamic
error compensations were implemented through an inverse kinematics error compensation framework.
Simulation results indicated the average error identification accuracy of this method was 89. 985% , and
determinant coefficient R2 was 0. 950. Physical experiment demonstrated that, after compensation, the



average position error and root mean square error were reduced to 0. 486 mm and 0. 395 mm,
respectively, while the average attitude error and root mean square error were reduced to 0. 395° and
0. 328°, respectively. The proposed method thus significantly enhanced the motion accuracy of picking
manipulators.
Key words: apple; picking robot; manipulator; kinematics calibration; systematic error; dynamic error

0　 引言

鲜果采摘机械化程度低,采摘机器人是实现机

械化采收的重要支撑[1 - 2]。 针对苹果果实空间分布

复杂、避障要求高以及高效采收的需求,专用采摘臂

的研发是采摘机器人的核心技术[3]。 然而,农业机

器人作业环境具有特殊性,常面临大范围移动作业、
制造与装配误差及关节柔性等挑战,这对机械臂的

定位精度提出了更高要求[4]。 因此,保障机械臂在

复杂、动态工况下的高定位精度,是提升采摘机器人

整体作业性能的核心需求。
机械臂的运动误差主要分为系统误差和动态误

差,系统误差源于制造与装配过程中的几何参数误

差,其参数通常称为系统参数,动态误差则由关节柔

性等因素所致[5 - 8]。 机械臂误差标定是对机械臂的

运动误差进行辨识和补偿,以提高机械臂的运动精

度[9 - 12]。 传统的机械臂辨识方法主要是通过测量

机械臂末端在笛卡尔空间的名义运动学模型的位姿

与实际位姿之间的差异,构建误差模型,并采用优化

算法辨识实际运动学参数的最优估计值,进而修正

名义运动学模型[13 - 16]。 此类方法基于测量误差辨

识机器人运动学模型中的系统误差,主要是辨识加

工装配所引起的关节转角误差、连杆扭转误差、连杆

长度误差和连杆偏置误差[17 - 20]。 然而农业机械臂

还存在关节柔性等引起的动态误差,该误差难以通

过数学模型进行辨识,因此学者提出基于神经网络

的动态误差辨识方法。 文献[21]等利用最小二乘

法辨识旋转关节构型机械臂的系统误差,反向传播

神经网络(Back propagation neural network, BPNN)
辨识机械臂的动态误差,经逆运动学误差补偿后,机
械臂的平均定位误差减小至 0. 167 6 mm。 采摘机械

臂是旋转关节和移动关节混合的特殊构型机械臂,
误差模型复杂,现有研究主要聚焦于旋转关节构型

机械臂的误差辨识,鲜有涉及大行程混联采摘机械

臂等特殊构型机械臂的系统误差及动态误差辨识。
误差补偿是提升采摘机械臂运动精度的关键环

节,其补偿策略主要包括正运动学补偿与逆运动学

补偿[11]。 在笛卡尔空间中调整机械臂的参数和关

节运动量对末端位姿误差进行补偿,称为正运动学

误差补偿,在关节空间调整机械臂的关节运动量对

末端位姿误差进行补偿,称为逆运动学误差补

偿[22]。 相较于正运动学补偿,逆运动学补偿直接将

误差补偿作用于逆运动学模型,通过单次求解即可

获得修正后的关节运动量,显著降低了计算复杂

度[5]。 文献[23]构建了末端位置误差预测模型,应
用逆运动学修正关节角度,对机械臂的系统误差进

行补偿,成功将末端执行器的最大绝对位置误差由

1. 327 7 mm 降至 0. 195 6 mm。 文献[24]将辨识机

械臂的参数误差,通过逆运动学修正关节角度,对机

械臂的系统误差进行补偿,实现了位置误差范数收

敛至 10 - 4 m。 上述研究主要是对机械臂的系统误

差进行补偿,忽略了动态误差补偿对运动精度影响,
因此建立一种有效的补偿方案同时补偿系统误差和

动态误差是一个亟待解决的问题。
本文结合采摘机械臂的构型特点,提出一种基

于机器学习的采摘机械臂误差标定方法,综合考虑

机械臂的系统误差和动态误差的辨识与补偿,以提

高采摘机械臂的运动精度,并通过仿真试验和实物

试验对方法进行验证。

1　 采摘机械臂误差标定方法

1. 1　 采摘机械臂误差模型构建

冠层的树枝和树叶等杂物遮挡成熟苹果的正面

和上方,导致采摘时难以有效抓取果实,增加失败风

险。 相比之下,苹果下方通常无遮挡,机械臂不易误

抓杂物。 因此,采用自下而上的采摘策略可显著提

高成功率。 为了实现此策略,本文设计了一种模块

化苹果采摘机械臂,采用多臂协同布局,以充分覆盖

果树采摘区域,如图 1a 所示。 该机械臂包含 3 个平

移自由度和 3 个旋转自由度,如图 1b 所示。 伸缩关

节、水平关节和俯仰关节分别负责果树的 x、y 和 z
轴方向运动以接近或远离果实,三者协同实现果实

搜索与采摘的空间定位。 末端移动关节和末端旋转

关节负责精确接近目标果实,旋拧关节实现果实与

果柄分离。 受加工精度、装配误差及关节柔性等因

素影响,机械臂产生定位误差,因此需对其误差进行

标定。
采摘机械臂的运动学模型是机械臂准确运动和

控制的基础,本文采用 DH (Denavit Hartenberg)模
型来描述相邻坐标系间的位姿变换关系[13]。 在机

04 农　 业　 机　 械　 学　 报　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 2 0 2 6 年



图 1　 苹果采摘机械臂示意图

Fig. 1　 Schematics of apple picking manipulator
1. 旋拧关节　 2. 末端移动关节　 3. 末端旋转关节　 4. 伸缩关节

5. 水平关节　 6. 俯仰关节　 7. 基座

　
械臂的基座、俯仰关节、水平关节、伸缩关节、末端旋

转关节、末端移动关节和旋拧关节分别建立坐标系

{O0} ~ {O6 }。 定义坐标系{Oi}和{Oi - 1 }之间从

zi - 1到 zi绕 xi - 1 轴的旋转扭角为 αi - 1,从 zi - 1 到 zi沿
xi - 1轴的平移距离为 ai - 1,从 xi - 1到 xi绕 zi轴的旋转

角度为 θi,从 xi - 1到 xi沿 zi轴的平移距离为 di。
相邻坐标系{Oi - 1}和{Oi}之间的相对位姿由

其固有的几何连接关系决定,根据这两个坐标系之

间的空间变换关系,定义相邻坐标系间的名义齐次

变换矩阵i - 1
　 i TN 为

i -1
　 i TN =

Rot(xi -1,αi -1)Trans(xi -1,ai -1)Rot(zi,θi)Trans(zi,di) =
cosθi - sinθi 0 ai -1

cosαi -1sinθi cosαi -1cosθi - sinαi -1 - disinαi -1

sinαi -1sinθi sinαi -1cosθi cosαi -1 dicosαi -1

0 0 0 1
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(1)
式中　 Rot(·)———旋转变换

Trans(·)———平移变换

苹果采摘机械臂末端执行器的位姿0
6TN 可由相

邻坐标系间的名义齐次变换矩阵乘积描述,公式为
0
6TN = 0

1TN1
2TN2

3TN3
4TN4

5TN5
6TN (2)

在实际应用中,由于制造公差和装配误差导致

机械臂的真实系统参数偏离其名义值,这种参数误

差使得相邻坐标系间的真实齐次变换矩阵与名义矩

阵产生差异,引起末端执行器定位误差,增加采摘失

败概率。 定义误差齐次变换矩阵 di - 1
　 i T 描述相邻坐

标系间的真实齐次变换矩阵与名义齐次变换矩阵之

间差异,则相邻坐标系间的真实齐次变换矩阵i - 1
　 i TR

可表示为
i - 1
　 i TR = i - 1

　 i TN + di - 1
　 i T (3)

式中　 i - 1
　 i TR———坐标系{Oi - 1}到{Oi}的真实齐次

变换矩阵

di - 1
　 i T———坐标系{Oi - 1}到{Oi}误差齐次变

换矩阵

定义 δi - 1
　 i T 为微分变换矩阵,则相邻关节坐标

系的误差齐次变换矩阵可表示为

di - 1
　 i T = i - 1

　 i T Nδi - 1
　 i T (4)

αi - 1主要为装配过程中相邻连杆垂直轴间偏差

导致的角度误差,ai - 1 为加工及装配精度不足引起

的连杆长度误差,θi和 di为编码器或传动系统误差

等导致的误差。 以俯仰关节和水平关节为例,若水

平关节的移动轨道与理论方向不平行,将引发相邻

关节轴间的 αi - 1误差,若水平关节在垂直方向上存

在制造或装配误差,则会导致 ai - 1误差,若高速运动

下,水平关节基座的弹性变形可能导致其安装平面

相对于俯仰关节发生倾斜,从而造成旋转关节角 θi

的理论值与实际值不符,编码器或传动系统误差导

致水平关节运动不能准确到达指定位置,则会产生

di误差。 因此定义相邻坐标系间扭转角误差 Δαi - 1、
连杆长度误差 Δai - 1、关节角度误差 Δθi和连杆偏移

量偏差 Δdi表示各个参数的名义值与实际值之间的

误差。 根据偏微分原理[25],相邻坐标系间的误差齐

次变换矩阵又可表示为

di - 1
　 i T =

∂i - 1
　 i TN

∂αi - 1
Δαi - 1 +

∂i - 1
　 i TN

∂ai - 1
Δai - 1 +

∂i - 1
　 i TN

∂θi
Δθi +

∂i - 1
　 i TN

∂di
Δdi (5)

由式(1)、(4)、(5)计算可得

δi - 1
　 i T =

0 - δzi δyi dxi

δzi 0 - δxi dyi

- δyi δxi 0 dzi
0 0 0 0
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(6)

其中 δxi = Δαi - 1cosθi

δyi = - Δαi - 1sinθi

δzi = Δθi

dxi = Δai - 1cosθi - Δαi - 1disinθi

dyi = - Δai - 1sinθi - Δαi - 1dicosθi
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dzi = Δdi

式中　 dxi、dyi、dzi———相邻坐标系的位置误差,mm
δxi、δyi、δzi———相邻坐标系的姿态误差,(°)

为表征相邻坐标系间的微小位置和姿态误差,
将式(6)中的位置误差和姿态误差转化为矩阵形

式,公式为

ei = ViΔDi (7)
其中　 　 ei = [dxi 　 dyi 　 dzi 　 δxi 　 δyi 　 δzi] T

Vi =

- disinθi cosθi 0 0
- dicosθi - sinθi 0 0

0 0 0 1
cosθi 0 0 0
- sinθi 0 0 0

0 0 1 0
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ê
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ê
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û
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ΔDi = [Δαi - 1 　 Δai - 1 　 Δθi 　 Δdi] T

式中　 ei———相邻坐标系间位姿误差矩阵

Vi———相邻坐标系间误差系数矩阵

ΔDi———相邻坐标系间系统误差参数矩阵

采摘机械臂的末端位姿误差模型描述了其末端

执行器坐标系相对于基坐标系的位姿误差。 该误差

本质上是机械臂各关节运动副微小位姿变换误差沿

运动链逐级累积并传递至末端的结果。 因此,采摘

机械臂各关节处的局部微小误差最终在末端执行器

坐标系上映射关系为

ΔEq = ∑
6

i = 1
J6
i ViΔDi = JqΔUq (8)

其中　 　 Jq = ∑
6

i = 1
J6
i Vi 　 ΔUq = ∑

6

i = 1
ΔDi

式中　 ΔEq———系统误差矩阵

ΔUq———系统误差参数矩阵

Jq———系统误差辨识雅可比矩阵

J6
i ———各关节坐标系到末端坐标系扩展雅可

比矩阵

1. 2　 基于正三角分解的冗余性分析方法

准确辨识系统参数的前提是待辨识参数之间不

存在相关性。 若模型中存在相关性的参数,将导致

辨识雅可比矩阵不满秩,进而引入参数冗余问题,显
著降低辨识精度。 为此,本文采用基于正三角分解

的冗余性分析方法[26],系统识别并去除冗余参数,
以优化参数辨识精度。

选择 40 组关节配置,通过正三角分解进行冗余

参数分析,正三角分解表达式为

Jq =QR (9)
式中　 Q———正交矩阵　 　 R———上三角矩阵

通过分析 R 矩阵中对角元素值 Rk的范数显著

趋近于零的列向量,识别冗余参数,即相应列的对角

线元素值为零,然而 Rk受系统误差辨识雅可比矩阵

整体缩放影响,且无法量化参数间的相对重要性。
为客观评估参数冗余性,本文引入辨识参数误差比

值 φk
[26],公式为

φk =
| Rk |

1
n∑

n

k = 1
| Rk |

(10)

式中　 n———辨识参数总数

k———参数序号

设置阈值 φmin = 0. 05,若 φk < φmin,则判定该参

数为冗余参数,与其他参数存在相关性,否则,则表

明该参数为非冗余参数。 根据式(10)可知,a2、a3、
a5、d3、d4、θ2 和 d6 的辨识参数误差比值小于阈值

0. 05,因此被视为冗余参数。
采摘机械臂包含 3 个平移自由度和 3 个旋转自

由度,其特定的几何构型导致参数 a2、a3、a5、d3、d4、
θ2和 d6被识别为冗余参数。 水平关节的运动轴线与

俯仰关节平行,导致 θ2的变化可通过俯仰关节的 θ1

等效补偿,两者之间有线性相关特性。 d3和 a5的偏

移使末端执行器在 y6方向产生偏移,但该偏移可通

过调整 d5和 θ4 的偏移来补偿,d3 和 a5 的偏移可忽

略。 a2和 a3的偏差影响末端旋转关节的坐标原点位

置,但该影响可通过调整 a1 的偏移进行补偿,a2 和

a3的偏差可视为冗余。 d6的偏差使末端执行器在 z6
方向产生偏移,该偏移可通过调整 d5对偏移进行补

偿,d6的偏差可忽略。 d4的偏移使末端执行器在 x6

方向产生偏移,可通过同时调整 d5和 α5对偏移进行

补偿,d4的偏移可视为冗余。
1. 3　 基于最小二乘法的系统误差辨识方法

最小二乘法通过最小化理论模型预测位姿与高

精度实测位姿之间的整体差异,许多学者采用最小

二乘法辨识机械臂参数[27 - 28],因此本文采用基于最

小二乘法(Linear least square method, LS)的系统误

差辨识方法,对采摘机械臂的系统参数进行辨识。
定义辨识前机械臂的初始系统参数矩阵为 Ub,激光

跟踪仪采集 i 个关节配置下辨识前实际位姿误差矩

阵 ΔPbm,并通过最小二乘法求解 ΔUq,即
ΔUq = (JT

q Jq) - 1JT
qΔPbm (11)

系统误差辨识后,机械臂的系统参数可更新为

Ua =Ub + ΔUq (12)
式中　 Ua———辨识后的系统参数

假设名义关节运动量为 θn,期望位姿为 Pd,系
统误差辨识后机械臂雅可比矩阵定义为

Ja =
∂FK(θn,Ua)

∂θn
(13)

式中　 Ja———辨识后机械臂雅可比矩阵
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FK———采摘机械臂的正运动学映射函数

当关节运动量为 θn时,由于系统误差,机械臂

不能到达期望位姿 Pd,此时辨识后机械臂末端名义

位姿 Pan为

Pan = FK(θn,Ua) (14)
辨识后机械臂的补偿关节运动量 Δθq为

Δθq = J - 1
a (Pd - Pan) (15)

辨识后机械臂的关节运动量 θq为

θq = θn + Δθq (16)
系统误差辨识后,通过激光跟踪仪采集机械臂

末端实际位姿为 Pam。 为量化辨识后模型的动态误

差,结合式(16),机械臂的动态位姿误差可描述为

ΔPe = Pam - Pd (17)
式中　 ΔPe———机械臂的动态位姿误差

1. 4　 基于 BPNN 的动态误差估计方法

辨识后的模型仍存在不可避免的动态误差,动
态误差会影响机械臂的定位精度。 采摘机械臂误差

估计是一个高维非线性函数逼近问题,需要建立真

实位姿误差与估计位姿误差的复杂映射关系。
BPNN 作为强大的通用函数逼近器,已被大量文献

证明在解决此类问题上具有卓越的能力[11 - 12,21]。
本文采用基于 BPNN 的动态误差估计方法,实现动

态误差估计。
假设输入量为系统误差辨识后的 6 维关节运动

向量 θq = (θq1, θq2,…, θq6),输出量为网络估计的

动态误差向量 ΔPpre = (ΔPdx, ΔPdy, ΔPdz, ΔPδx,
ΔPδy, ΔPδz),从关节空间到笛卡尔空间误差的端到

端映射关系如图 2 所示。 网络采用输入层、隐藏层

和输出层的三阶段架构,输入数据首先通过全连接

层将 6 维关节运动向量非线性投影至高维特征空

间。 随后,特征经 4 层隐藏层进行深度特征提取与

降维,隐藏层神经元数量分别为 256、128、64 和 32。
在每层隐藏层后采用 BatchNorm 实现数据的归一

化,ReLU 函数作为激活函数,正则化和 Dropout 防
止数据过拟合。 最终,输出层通过线性变换将高维

特征向量映射至 6 维位姿误差空间。 训练过程以均

方误差作为损失函数,公式为

L = 1
m‖ΔPe - ΔPpre‖2 (18)

式中　 m———关节配置数量

L———网络的损失函数

1. 5　 采摘机械臂误差补偿方法

完成苹果采摘机械臂的系统误差辨识与动态误

差估计后,本文提出了基于逆运动学的采摘机械臂

误差补偿方法,以减小系统误差与动态误差的影响,
如图 3 所示。 该方法融合基于 LS 的系统误差辨识

图 2　 基于 BPNN 的动态误差估计方法

Fig. 2　 Dynamic error estimation method based on BPNN
　

方法与基于 BPNN 的动态误差估计方法,并通过逆

运动学误差补偿实现误差修正。 该过程主要由系统

误差补偿阶段和动态误差补偿阶段组成。 在系统误

差补偿阶段,首先采用最小二乘法对苹果采摘机械

臂的系统误差进行辨识得到采摘机械臂的系统参数

Ua,然后基于辨识后机械臂的逆雅可比矩阵 J - 1
a 得

到辨识后机械臂的补偿关节运动量 Δθq。 在动态误

差补偿阶段,首先通过动态误差估计网络直接预测

期望位姿与实际位姿的动态误差 ΔPpre,然后利用基

于辨识后机械臂的逆雅可比矩阵 J - 1
a 求解动态误差

关节补偿量 Δθpre,最终机械臂的关节运动量为 θend。

图 3　 采摘机械臂误差补偿方法

Fig. 3　 Error compensation method of picking manipulator
　

2　 试验结果与对比

2. 1　 试验设置

本文采用仿真试验与实物试验相结合,设计

3 种试验方案以评估本文方法的有效性。 根据机械
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臂模型确定仿真试验中机械臂的名义值,假定仿真

试验中机械臂的真实值,如表 1 所示。 将表 1 的名

义值构建机械臂的名义参数模型,真实值构建仿真

试验中机械臂的实际参数模型。 在试验中,设置 24
参数模型为未去除冗余参数辨识后的误差模型,设
置 17 参数模型为去除冗余参数辨识后的误差模型。
以 Matlab 进行参数辨识试验,以 Pytorch 进行动态

误差估计试验。 网络训练环境:CPU:Intel(R) Core
(TM) i7 10700K, GPU: NVIDIA GeForce RTX
3070,加速环境:CUDA 11. 1,CUDNN 8. 2. 1,编译环

境:Pycharm 2021. 3. 2,操作系统:Windows 10。 网络

训练超参数设置:训练轮次为 500,批样本数量为

16,选用 Adam 为模型的优化器,初始学习率为

0. 001,L2 正则化系数为 1. 0 - 5。

表 1　 苹果采摘机械臂仿真参数设置

Tab. 1　 Simulation parameter settings of apple
picking manipulator

参数 名义值 真实值 参数 名义值 真实值

α0 / ( °) 90. 000 90. 011 d1 / mm 0 0. 500
α1 / ( °) 0 0. 029 d2 / mm 300. 000 300. 000
α2 / ( °) 90. 000 90. 040 d3 / mm 100. 000 100. 600
α3 / ( °) - 90. 000 - 89. 983 d4 / mm 166. 670 166. 682
α4 / ( °) 90. 000 90. 023 d5 / mm 103. 120 103. 620
α5 / ( °) 0 - 0. 006 d6 / mm 126. 630 126. 830
a0 / mm 122. 020 122. 520 θ1 / ( °) 90. 000 90. 017
a1 / mm 138. 000 138. 380 θ2 / ( °) 0 0. 029
a2 / mm 0 0. 230 θ3 / ( °) 0 0. 017
a3 / mm 0 0. 780 θ4 / ( °) 90. 000 90. 046
a4 / mm 0 0. 560 θ5 / ( °) 0 0. 040
a5 / mm 0 0. 450 θ6 / ( °) 0 0. 034

　 　 仿真试验 1:为了探究冗余参数对机械臂参数

辨识过程的影响,采用最小二乘法对 17 参数模型和

24 参数模型进行参数辨识,并对辨识结果进行补

偿。
仿真试验 2:为了验证本文方法的综合补偿有

效性,选取去除冗余参数后的 17 参数模型为补偿对

象,将 LS[13]、扩展卡尔曼滤波 ( Extended Kalman
filter, EKF) [29]、 BPNN[21]、径向基函数神经网络

( Radial basis function, RBF ) [30]、 EKF + BPNN、
EKF + RBF 等算法与本文方法进行对比仿真试验。

实物试验:为证明本文方法在实际应用中的有

效性,在苹果采摘机械臂平台上进行了误差补偿试

验。 首先应用本文方法进行系统误差辨识与初步补

偿;随后,利用训练好的动态误差估计网络进行动态

误差补偿。 苹果采摘机械臂为试验对象,通过

Matlab 仿真采集机械臂末端的名义位姿信息,激光

跟踪仪采集机械臂末端实际位姿。 测量仪器为 API

激光 跟 踪 仪, 分 辨 率: 0. 5 μm, 精 度: 15 μm +
0. 7 μm / m,测 量 范 围: 100 m。 靶 球 选 用 直 径

38. 1 mm 的高精度靶球,该型号反光镜标靶的球心

精度为 ± 12. 7 μm,如图 4 所示。

图 4　 采摘机械臂误差补偿试验

Fig. 4　 Error compensation test of picking manipulator
　

数据集准备:在仿真试验中,机械臂的最大工作

空间内生成 400 组关节配置数据。 将 100 组关节配

置数据,用于系统误差辨识,计算初始系统参数和仿

真实际系统参数的机械臂末端位姿数据和位姿误

差。 200 组关节配置数据用于动态误差估计网络训

练,计算辨识后的机械臂和实际机械臂的末端位姿

数据和位姿误差。 将剩余的 100 组关节配置数据用

于机械臂末端位姿误差验证。 在实际试验中采用与

仿真试验相同的数据准备。 关节配置数据分布如

图 5 所示。

图 5　 关节配置数据分布

Fig. 5　 Data distribution of joint configuration
　

采用平均误差辨识精度 ηmean评估仿真试验中

系统误差辨识方法的性能[31]。 采用决定系数 R2衡

量网络估计值与真实值之间拟合程度。 采用误差平

均值 Pmean和均方根误差 Prmse来评估测试误差补偿

方法的性能[29]。
2. 2　 仿真试验分析

2. 2. 1　 仿真试验 1
表 2 为苹果采摘机械臂仿真辨识结果。 如表 3
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所示,相比于 24 参数模型,17 参数模型的 ηmean提高

了 4. 212% ,表明通过去除冗余参数能提高误差辨

识精度。 利用 24 参数模型补偿后,机械臂的位置误

差的 Pmean 和 Prmse 分别降低 88. 307% 和 88. 049% 。
在去除冗余参数后,机械臂的位置误差进一步降低,
相比于 24 参数模型补偿,17 参数模型的位置误差

的 Pmean和 Prmse分别降低 25. 509%和 16. 966% 。 姿

态误差补偿方面,在 24 参数模型补偿后,机械臂的

姿态误差的 Pmean 和 Prmse 分别降低 85. 021% 和

86. 061% 。 相比于 24 参数模型,17 参数模型补偿

后的姿态误差 Pmean 和 Prmse 分别降低 15. 836% 和

2. 239% 。

表 2　 苹果采摘机械臂仿真辨识结果

Tab. 2　 Simulation identification results of apple
picking manipulator

参数
24 参数

模型

17 参数

模型
参数

24 参数

模型

17 参数

模型

α0 / ( °) 90. 011 90. 032 d1 / mm 0. 300 0. 308
α1 / ( °) 0. 049 0. 028 d2 / mm 300. 100 300. 005
α2 / ( °) 89. 010 90. 024 d3 / mm 100. 407 !
α3 / ( °) - 87. 983 - 89. 984 d4 / mm 166. 970 !
α4 / ( °) 90. 023 90. 020 d5 / mm 103. 470 103. 721
α5 / ( °) - 0. 004 - 0. 005 d6 / mm 126. 980 !
a0 / mm 122. 520 123. 017 θ1 / ( °) 90. 020 89. 988
a1 / mm 138. 464 139. 269 θ2 / ( °) 0. 025 !
a2 / mm 0. 164 ! θ3 / ( °) 0. 027 0. 015
a3 / mm 0. 464 ! θ4 / ( °) 90. 036 90. 049
a4 / mm 0. 505 0. 885 θ5 / ( °) 0. 037 0. 055
a5 / mm 0. 505 ! θ6 / ( °) 0. 037 0. 031

　 　 注:! 为冗余参数,下同。

表 3　 不同辨识模型辨识结果

Tab. 3　 Identification results of different identification
models

补偿模型 ηmean / %
位置 / mm 姿态 / ( °)

Pmean Prmse Pmean Prmse

补偿前模型 6. 303 4. 192 3. 752 2. 884
24 参数模型 86. 348 0. 737 0. 501 0. 562 0. 402
17 参数模型 89. 985 0. 549 0. 416 0. 473 0. 393

　 　 如图 6 所示,在系统误差补偿后,机械臂的位置

误差显著降低。 采用 17 参数模型补偿后,机械臂的

姿态误差均低于 24 参数模型和补偿前模型。 因此

冗余参数会影响机械臂的系统误差补偿结果,去除

冗余参数后能提高机械臂的补偿精度,且最小二乘

法能有效辨识机械臂的系统误差,提高机械臂的运

动精度。
2. 2. 2　 仿真试验 2

在采摘机械臂参数辨识试验中,LS 和 EKF 的

ηmean 分别为 89. 985% 和 88. 394% , 其中相比于

图 6　 不同模型位姿误差变化曲线

Fig. 6　 Position and attitude errors of different models
　

EKF,LS 的 ηmean提升了 1. 800% ,表明 LS 更适合采

摘机械臂的参数辨识。 在动态误差估计试验中,
BPNN 和 RBF 对动态误差估计的 R2 分别为 0. 950
和 0. 878,其中 BPNN 的 R2 比 RBF 高 0. 072,表明

BPNN 在对采摘机械臂动态误差建模中能有效捕捉

时变扰动特征,更适合采摘机械臂动态误差估计。
　 　 利用补偿方法对机械臂误差补偿后,位置误差

显著降低,如表 4 所示。 传统的标定方法中 LS 算法

展现出最优的鲁棒性和精度,Pmean 和 Prmse 分别为

0. 549 mm 和 0. 416 mm。 较 EKF 的 Pmean和 Prmse分别

降低 9. 406% 和 2. 118% 。 神经网络模型标定后,
BPNN 凭借神经元间相互学习机制构建动态误差估

计模型,补偿后的误差最小,相比于原始误差,位置

误差的 Pmean和 Prmse分别降低 89. 259%和 89. 647% ,

表 4　 不同补偿方法补偿结果

Tab. 4　 Compensation results of different compensation
methods

补偿方法
位置 / mm 姿态 / ( °)

Pmean Prmse Pmean Prmse

补偿前 6. 303 4. 192 3. 752 2. 884
EKF 0. 606 0. 425 0. 586 0. 455
LS 0. 549 0. 416 0. 473 0. 393
RBF 0. 766 0. 520 0. 676 0. 484
BPNN 0. 677 0. 434 0. 624 0. 461
EKF + RBF 0. 601 0. 413 0. 554 0. 416
EKF + BPNN 0. 537 0. 348 0. 444 0. 344
本文方法 0. 464 0. 311 0. 389 0. 292
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RBF 补偿效果最差。 当将传统方法和神经网络模

型进行联合标定时,位置误差进一步降低。 采用本

文方法进行联合标定时,位置误差最小。 相比于其

他 2 种联合标定方法, 误 差 的 Pmean 分 别 降 低

22. 795% 和 13. 594% , Prmse 分别降低 24. 697% 和

10. 632% 。 因此,LS 与 BPNN 联合标定方法能有效

融合传统算法与神经网络优势,显著提升机械臂位

置误差的标定精度。 如图 7a 所示,在经过 LS 与

BPNN 联合标定方法对机械臂的系统误差和动态误

差补偿后机械臂位置误差显著降低,表明系统误差

和动态误差补偿能有效降低机械臂的位置误差。

图 7　 不同补偿方法位姿误差

Fig. 7　 Position and attitude errors of different
compensation methods

　
传统方法中 LS 表现最优,姿态误差的 Pmean和

Prmse分别降低 87. 393% 和 86. 373% 。 在神经网络

补偿方法中,BPNN 通过神经元结构取得了较好的

补偿结果,标定后的姿态误差的 Pmean和 Prmse分别降

低 83. 369% 和 84. 015% 。 当将传统方法和神经网

络进行联合标定,标定误差将进一步降低,其中 LS
和 BPNN 联合标定姿态误差最小,相比于其他 2 种

联合标定方法,误差的 Pmean 分别降低 29. 783% 和

12. 387% ,Prmse分别降低 29. 808% 和 15. 116% 。 如

图 7b 所示,在利用 LS 与 BPNN 联合标定方法对系

统误差和动态误差进行补偿后,机械臂的姿态误差

达到最低。 因此,LS 与 BPNN 联合标定方法能有效

提升机械臂姿态误差的标定精度,降低机械臂的姿

态误差。
2. 3　 实物试验分析

表 5 展示了苹果采摘机械臂辨识结果。 如表 6
所示,在实物试验中,BP 的 R2为 0. 945,略低于仿真

试验,主要是实物试验中数据存在较多噪声。 补偿

前的机械臂位置误差最大,在系统误差补偿后,机械

臂位置误差的 Pmean 和 Prmse 分别降低 89. 701% 和

89. 363% ,表明系统误差是机械臂位置误差的最大

影响因素,系统误差补偿能显著降低机械臂的位置

误差。 在动态误差补偿后,机械臂的位置误差进一

步降低,Pmean和 Prmse分别为 0. 486 mm 和 0. 395 mm。
如图 8a 所示,补偿前机械臂的位置误差最大。 经系

统误差补偿后,位置误差显著减小,且降幅最为明

显。 进一步利用系统误差与动态误差联合补偿后,
位置误差得到更有效的抑制,达到最小值。

表 5　 苹果采摘机械臂辨识结果

Tab. 5　 Identification results of apple picking manipulator

　 参数 数值 参数 数值 参数 数值

Δα0 / ( °) 90. 041 a0 / mm 123. 024 d1 / mm 0. 370
Δα1 / ( °) 0. 044 a1 / mm 139. 282 d2 / mm 300. 000
Δα2 / ( °) 90. 026 a2 / mm ! d3 / mm !
Δα3 / ( °) - 89. 986 a3 / mm ! d4 / mm !
Δα4 / ( °) 90. 020 a4 / mm 0. 881 d5 / mm 103. 695
Δα5 / ( °) - 0. 005 a5 / mm ! d6 / mm !
θ1 / ( °) 89. 987 θ2 / ( °) ! θ3 / ( °) 0. 015
θ4 / ( °) 90. 050 θ5 / ( °) 0. 065 θ6 / ( °) 0

表 6　 不同补偿方法测量结果

Tab. 6　 Measurement results of different compensation
methods

补偿模型 R2
位置 / mm 姿态 / ( °)

Pmean Prmse Pmean Prmse

补偿前模型 5. 758 4. 268 3. 480 2. 395
系统误差补偿 0. 593 0. 454 0. 465 0. 363
本文方法 0. 945 0. 486 0. 395 0. 395 0. 328

　 　 补偿前机械臂的姿态误差最大,在系统误差补

偿后,机械臂姿态误差的 Pmean 和 Prmse 分别降低

86. 638%和 84. 843% ,在动态误差补偿后,机械臂

的姿态误差进一步降低,Pmean和 Prmse分别为 0. 395°
和 0. 328°。 如图 8b 所示,在系统误差和动态误差

补偿后,机械臂的姿态误差显著降低。 因此应用系

统误差补偿和动态误差补偿,能有效降低机械臂的

姿态误差,显著提升其整体定位精度。

3　 讨论

本文所提出的融合最小二乘与神经网络的采摘

机械臂标定方法,其核心在于将机械臂的位姿误差
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图 8　 实物测量位姿误差变化曲线

Fig. 8　 Position and attitude errors of physical measurement
　

近似建模为系统参数误差与动态误差的线性叠加,
这一模型假设各误差在影响总误差时相对独立,可
进行解耦处理。 然而,在真实物理系统中,系统参数

的不准确可能导致关节负载分布异常,进而加剧关

节柔性变形或摩擦损耗;反之,显著的关节柔性也可

能使得基于刚体模型辨识出的系统参数偏离真实

值。 因此,本文采用线性叠加模型是对复杂物理系

统的一种必要且合理的简化,在运动学标定领域具

有广泛的理论基础和应用实践[11 - 12,21]。 在系统误

差占主导或动态误差相对稳定的场景中,该模型通

常能获得良好的效果。 采摘机械臂属于串联机械

　 　

臂,刚度相对较好,苹果较轻,使得系统误差通常是

定位精度的主要限制因素,且动态误差占比较小。
然而随着负载和温度变化等导致动态误差较大,
该解耦假设的适用性可能受限。 因此在后续研究

中,将完善建模耦合机制,引入柔度误差等使模型

进一步完善,采集多种工况下的误差数据作为神

经网络输入,使模型能自适应学习不同工况下的

动态误差。

4　 结论

(1)为了减小制造公差、装配误差以及关节柔

性等因素造成的名义运动学模型参数与实际系统参

数之间误差,提高采摘机械臂的定位精度,本文提出

一种基于机器学习的采摘机械臂误差标定方法。 首

先基于机械臂几何构型建立末端位姿误差模型,分
析系统参数与末端位姿误差之间的映射关系,然后

基于正三角分解法消除冗余参数。 为了减小系统误

差对机械臂运动精度的影响,本文基于最小二乘法

对系统参数进行辨识,针对动态误差的影响,采用反

向传播神经网络对动态误差进行估计。 最后,基于

逆运动学误差补偿方法实现系统误差和动态误差补

偿。
(2)仿真试验表明冗余参数会影响机械臂的系

统误差补偿结果,去除冗余参数后能提高机械臂的

辨识精度和补偿精度。 去除冗余参数后,机械臂的

平均误差辨识精度为 89. 985% ,决定系数 R2 为

0. 950。 实物试验表明本文方法能有效降低机械臂

的姿态与位置误差,显著提升其整体定位精度。 本

文方法补偿后机械臂的位置误差平均值和均方根误

差分别降至 0. 486 mm 和 0. 395 mm,姿态误差平均

值和均方根误差分别降至 0. 395°和 0. 328°,证明本

文方法对提高采摘机械臂运动精度的有效性。
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