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摘　要：手眼标定确定了机器人基座坐标系和摄像机坐标系之间的非线性映

射关系，在视觉伺服中起着重要作用。针对视觉伺服控制系统中的手眼标定

问题，基于机器人工具箱和神经网络工具箱，在 MATLAB/Simulink 环境下，

使用误差反向传播（BP）神经网络算法和径向基（RBF）神经网络算法进行

仿真，拟合了 6 自由度分拣机器人和单目摄像机之间的映射关系，通过仿真

结果分析了两种算法的精度。此外，在同一实验条件下使用 BP 神经网络与

张氏法对机械臂进行手眼标定，通过在机械臂实际工作空间内抓取同一组随

机取样本点进行实验，并对比随机样本点的抓取精度。仿真和实验结果表明

BP 神经网络在标定精度上优于 RBF 神经网络算法和张氏标定法，能够在实

际应用中提高手眼标定的精确度，具有一定的工程意义。
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1 研究背景

包装机械在包装产业占据着重要地位，包装机械

水平决定了包装产业的整体水平 [1]。为了提高包装流

水线的工作效率，担任多种任务的智能机器人的研究

越来越热门。自动化流水线机械臂的发展正朝着高柔

性、高处理能力及高可靠性的方向发展 [2]。分拣工作

对于包装生产线十分重要，利用基于智能算法视觉

伺服控制的机器人能够更加精准、快速地完成包装

生产线上的分拣工作。智能分拣的主要工作过程是：

首先由视觉传感器获取传送带上目标的信息，包括

形状、质心位置等信息，并将其反馈给机器人系统，

由机器人逆运动学解出关节角的值 , 然后控制机械臂

末端抓取目标物 , 再进行包装、码垛等流程。在此过

程中，手眼标定的精度对分拣机械臂抓取工作起着至

关重要的作用。

机器人视觉伺服系统是指通过摄像机获取目标

物体图像的反馈信息，通过机器人逆运动学完成对机

器人系统的控制。视觉伺服就是利用视觉信息构成

机器人末端的位置闭环控制，以实现对机器人的控制

为目的而进行图像的自动获取和分析。视觉伺服涉

及的研究领域众多，主要有计算机视觉、图像处理、

机器人动力学、机器人运动学、控制理论、实时计算

等多个相关领域，它和主动视觉（active vision）有

很多相似之处 [3]。在包装生产的过程中分拣任务必定

会涉及抓取，因此，手眼标定是影响抓取精度最关键

的因素。

传统机器人视觉伺服系统是基于机器人手眼标
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定的，即通过计算得出摄像机内外参数，具体包括机

器人标定、摄像机内外参数矩阵标定、手眼关系标定

等方面。但其具有一定的局限性，比如机器人系统的

非线性以及不确定性、摄像机镜头畸变等。因此，从

20 世纪 90 年代初，在机器人视觉伺服中无标定方法

逐渐成为了众多学者的研究热点。

早在 20 世纪 90 年代，K. Hosoda 和 M. Jagersand
等 [4-5] 针对静止目标，提出了 Broyden 秩一校正法，

得 到 了 图 像 雅 可 比（Jcobian） 矩 阵 的 递 推 估 计，

但是对于动态目标，其收敛性无法得到保证。J. A. 
Piepmeier 等针对运动目标，提出了目标预测法，在

一定程度上提高了图像雅可比矩阵的精度，但是在出

现噪声时，跟踪能力会下降。国内学者对动态 BFGS
（Broyden-Fletcher-Goldfarb-Shanno，BFGS）方法进

行改进，在一定程度上提高了该方法的有效性 [6]，但

是在运动中的精确度不高的问题依然没有得到较好

解决。

由于估计雅可比矩阵方法会出现奇异图像雅可

比矩阵以及必须在线估计，而且在机器人高速运动中

收敛性会变差等问题，研究人员逐渐将智能算法运用

到视觉伺服中。神经网络具有良好的非线性逼近特性

和自适应、自学习能力，因而神经网络拟合手眼关系

的方法成为现在视觉伺服研究的热点。彭西 [7] 使用

神经网络对机械臂进行手眼标定，但是并未考虑机器

人初始位姿的标定绝对误差的问题。

本文视觉伺服是单目视觉眼固定（eye to hand）

构型，机器人系统采用的是 6 自由度的工业机器人。

该机器人的初始位姿的标定存在绝对精度误差，所以

该机器人系统标定存在一定的误差。针对这一点本文

通过误差反向传播（back propagation，BP）神经网

络和径向基（radial basis function，RBF）神经网络直

接拟合机器人系统中关节角和抓取目标在像平面下，

像素坐标之间的映射关系，并比较 2 种神经网络仿真

结果，以消除机器人系统本身标定精度的影响。

2 单目机器人视觉伺服系统总体

结构

包装分拣流水线主要由传送带、6 自由度机械臂、

摄像机等部件构成。通过传送带输送物料，摄像机

获取物料图像信息反馈给机器人系统完成分拣工作。

以下将分别介绍机器人系统以及机械臂和摄像机坐

标关系。

2.1 机器人系统

6R 机械臂一共有 6 个关节，第 j 个关节的 DH
（Diffie-Hellman，DH）参数记为 (θj, dj, aj, αj)，从连

杆坐标系 j-1 到下一连杆坐标系 j 的坐标转换，定义

为基本旋转和平移，具体形式为

，

                                                                                    （1）

式中：j-1Aj 为第 j-1 个到第 j 个坐标系的坐标变化矩阵；

TRZ、TRX 分别为绕 Z 轴和 X 轴旋转矩阵；

TZ、TX 分别为沿 Z 轴和 X 轴平移矩阵；

θj 为关节角；

dj 为连杆偏移；

aj 为连杆长度；

αj 为连杆扭转角。

式（1）中 j-1Aj 矩阵可以展开为

                                        

                                                                                   （2）

机械臂的基座坐标系 0 到末端执行器坐标系 6 的

转换矩阵关系为

   
                                                                                    （3）

式（3）为 6R 机械臂正运动学方程，若已知末

端执行器相对于基座坐标系的位姿，根据机械臂的 
DH 参数可以求解各关节的角度。机械臂的逆运动学

方程可表示为

              。                （4）

传统视觉伺服系统中，根据机械臂正、逆运动学

解，在得到视觉传感器反馈的信息之后，可以计算出

机械臂末端抓取的位置。

2.2 eye to hand 视觉坐标关系

本文以单目视觉眼固定结构的单目机械臂视觉伺

服系统为研究对象，其系统模型及视觉伺服系统模型

中，各个坐标系之间的对应关系如图 1 所示。图中的

参数说明如下：机械臂的基座坐标系为 {O}、末端执

行器坐标系为 {E}、视觉传感器的坐标系为 {C}、视

觉传感器的成像平面坐标系为 {I}、目标物体的坐标系

为 {W}，末端执行器的坐标系相对于基座坐标系的齐

基于 BP 神经网络的包装分拣机器人视觉标定算法
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次变换关系为 OTE 、视觉传感器的坐标系相对于末端

执行器的坐标系的齐次变换关系为 ETC、视觉传感器

成像平面的坐标系相对于视觉传感器的坐标系的齐次

变换关系为 CTI、目标物体的坐标系相对于视觉传感器

的坐标系的齐次变换关系为 CTW 、目标物体的坐标系

相对于机械臂的基座坐标系的齐次变换关系为 OTW。

 

假定视觉传感器的成像模型为理想的针孔模型，

不存在畸变，如图 2 所示。其中，f 为摄像机焦距，

C 点为摄像机坐标系中心，ZC 为摄像机光轴，q 点所

在平面为像平面坐标系，像平面坐标系平行于摄像

机坐标系的 XOY 平面，u 轴、v 轴分布平行于 XC 轴、

YC 轴，在此平面内图像特征的坐标为 (u, v)，单位为

像素（pixel）。

 

设在机械臂末端工作空间内的目标物体的图像

特征的像素坐标为 (u0, v0)，在机器人坐标系下的坐标

为 (X0, Y0, Z0)。则两者间的转化关系为

                       ，                        （5）

式中 H=OTE ETC CTI 为像平面坐标系与机器人坐标系

之间的映射关系矩阵。

传统视觉手眼标定的方法一般是先构建出 H 矩

阵的模型，再通过算法拟合 H 矩阵，其效果很大程

度上依靠 CTI、
OTE 转换矩阵中的参数的绝对精度。

然而在实际应用中，由于制造、标定等因素造成机器

人绝对精度不高，摄像机由于镜头畸变等原因也会造

成误差。

BP 神经网络具有很强地拟合非线性映射的能

力，能够很大程度上消除参数误差的影响。因此，本

文以摄像机获取的棋盘格角点信息作为输入，以每个

角点对应的机械臂关节角作为输出，使用 BP 神经网

络直接拟合了 H 矩阵，消除了机械臂参数精度不高、

标定绝对误差以及摄像机参数不准确可知等因素的

影响。

3 BP 神经网络及其 MATLAB 实现

BP 神经网络具有多层结构，分别是输入层，一

层或多层隐含层，输出层。各层神经元之间是全连接

的，层内无连接。隐含层各神经元节点采用 Sigmoid
函数作为激励函数。如图 3 所示的是一个三层的 BP
神经网络，其中阈值未画出。

 

图 3 中， 输 入 层 有 M 个 神 经 元， 输 入 向 量

X=[x1, x2, …, xM]T；隐含层有 I 个神经元；输出层有 J
个神经元，输出向量 Y=[y1, y2, …, yJ]

T。ωmi 是输入层

与隐含层之间的权值，ωij 是隐含层与输出层之间的

权值。隐含层各神经元阈值为 ai(i=1, 2, …, I)，输出

层各神经元阈值为 bj(j=1, 2, …, J)。
根据图 3 可以得到网络的输出：

 (j=1, 2, …, J)，          

图 1 基于 eye to hand 单目视觉伺服系统模型

及其坐标关系

Fig. 1 Model of monocular visual servo system based on 
eye to hand and its coordinate relationship

图 2 相机针孔模型

Fig. 2 Camera pinhole model

图 3 三层 BP 神经网络

Fig. 3 Three-layer BP neural network
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                                                                            （6）         
式中 f(*) 为隐含层的激励函数。

利用 MATLAB 神经网络工具箱可以方便地完成

BP 神经网络的创建工作，可以参考以下步骤 [8]：

1）创建向前神经网络

net=feedforwardnet(hiddenSizes,trainFcn) ； 其 中

hiddenSizes 表示隐含层的规模，列数表示层数，每

列的数值表示各层神经元的个数；trianFcn 是训练权

值的算法，默认为“trainlm”，即 LM（Levenberg-
Marquadt）算法。LM 算法将梯度下降法与高斯－牛

顿法相结合，既有高斯－牛顿法的局部收敛性，又具

有梯度下降法的全局特性；并且 LM 算法具有收敛快、

误差小的特点，从而使得每个网络可以在更短的训练

时间内收敛。

2）设置参数

net.trainParam.epochs 是迭代最大轮数；

net.trainParam.max_fail 是训练最大的失败次数，

默认为 6；

net.divideParam.trainRatio 是训练样本占总样本

的比率，默认为 70%；

net.divideParam.valRatio 是校验样本占总样本的

比率，默认为 15%；

net.divideParam.testRatio 是测试样本占总样本的

比率，默认为 15%；

net.trainParam.goal 是目标误差。

3）训练神经网络

[net,TR]=train(net, INPUT, OUTPUT)；
INPUT 是训练样本的输入矩阵；

OUTPUT 是训练样本的输出矩阵；

TR 是记录训练的结果。

4）预测数据

t=net(Ttest)；
BP 神经网络算法具体过程可参考以下伪代码。

输入：训练集 ；学习率 η。

输出：连接权值或阈值确定的多层神经网络。

1：function BP(D, η)
2：在 (0, 1) 范围内随机初始化网络中的所有连

接权值和阈值

3： repeat
4：  for all(xk, yk) ∈ Ddo
5：  计算当前样本输出

                 

6：  计算输出神经元梯度

                  

7：  计算隐含层的神经元梯度

                

8：    更新权值

                Δωij = ηgjbj

                Δωmi = ηeixj

9：   更新阈值

                Δbj = -ηgj

                Δai = -ηei

10：   end for
11： until 达到停止条件

12：end function
根据以上步骤及函数建立 BP 神经网络并进行仿

真，分析 BP 神经网络仿真结果后，进行下一步实验。

实验具体过程是：先通过对黑白网格盘进行图像

处理，确定角点的像素信息作为神经网络模型的输

入。再利用机器人示教系统，确定每个角点对应的机

器人关节角在空间内的一组解作为神经网络模型的

输出。利用 BP 神经网络进行输入输出映射关系的拟

合。最后在机器人末端工作空间内随机取点验证该方

法的正确性和精确性。

4 实验及结果分析

4.1 实验数据的获取

文中采用 REBot-V-6R 型 6 自由度智能分拣机器

人系统。该系统硬件包括：6 自由度机器人、运动控

制卡、计算机端、传送带等，实物如图 4 所示。

基于 BP 神经网络的包装分拣机器人视觉标定算法

章晓峰，等04
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通过 Auto-CAD 绘图软件制作了有 200 个角点的

棋盘格图纸，其面积大小等于包装分拣机械臂在流水

线上工作平面的面积，并将其放置在流水线上，使用

摄像机获取棋盘格的图像，如图 5 所示。

 

通过摄像机获得棋盘格的图像，利用 OpenCV
对获得的棋盘图像进行处理，得到了 200 个角点的亚

像素级坐标 (u,v)，并以此作为 BP 神经网络的输入。

图像处理后角点的显示结果如图 6 所示。

 

实验中采用的机器人系统示教界面如图 7 所示。

通过示教程序完成对任务空间内采样点的抓取，并

收集各个采样点对应的关节角信息。在理论计算中，

末端关节工作空间内任意一点对应的关节角有 8 组

逆运动学解；但在实际工作环境下，往往会根据工

作需求设计约束条件，并使用该约束条件下的一组

最优解。为了消除逆运动学多解对样本数据的干扰，

根据关节空间的划分，选择了一个子空间内的正运动

学解 [9]，去除了样本中关节角奇异数据，最后只保留

在同一组解集中的关节角信息，如图 8 所示。处理后

的关节角数据样本 Q(q1, q2, …, q6) 作为神经网络的输

出（Output）。

 

 

4.2 BP 神经网络与 RBF 神经网络仿真结果比较

利用本文前面介绍的 MATLAB 神经网络工具箱，

建立 BP 神经网络，加载样本数据之后，训练结果如

图 9 所示。图中：横坐标为训练轮数，纵坐标为输出

变量关节角的均方差；蓝色曲线代表训练样本，绿色

曲线代表校验样本，红色曲线代表测试样本。从图可

以看出，在训练 166 轮之后，测试样本的均方差可以

达到 10-7 级别的精度。

图 4 REBot-V-6R 型 6 自由度机器人

Fig. 4 Six-degree-of-freedom robot of REBot-V-6R model

图 5 摄像机拍摄的棋盘格图像

Fig. 5 Checker image taken by camera

图 6 图像处理后角点检测结果

Fig. 6 Results of corner detection after image processing

图 7 机器人系统示教界面

Fig. 7 Teaching interface of robot system

图 8 样本点的关节角变化示意图

Fig. 8 Schematic diagram of joint angle 
change of sample point

2019 年 第 11 卷 第 4 期 Vol.11 No.4 July 2019
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为了验证 BP 神经网络标定法具有更高的精度，

在相同实验条件下，利用无监督训练的 RBF 神经网

络 [10] 对该机械臂进行仿真实验，实验结果如图 10
所示。

 

由图 10 可知，RBF 神经网络训练 20 轮之后关

节角精度可以达到 10-3 rad。

仿真结果表明，RBF 神经网络训练速度更快，

但是分拣机器人 1, 2, 3, 4, 6 轴的误差比 BP 神经网络

大了 4 个量级，5 轴的误差大了 5 个量级，抓取精度

远小于 BP 神经网络标定法。仿真结果误差的差距大

的主要原因在于抓取精度很大程度上取决于神经网

络训练使用的算法，BP 神经网络的收敛性更好，抓

取精度更高。

4.3 BP 神经网络训练法与张氏标定法实验结果分析

REBot-V-6R 型机械臂在自身标定中存在绝对精

度误差，手眼标定过程则使用了张氏标定方法。张氏

标定法是一种经典的标定算法，即通过建立 H 矩阵

的参数模型，采取样本点估计这些参数数值，该算法

可以通过 MATLAB 等工具箱实现。实验中通过张氏

标定法完成分拣机械臂手眼标定，然后随机在棋盘图

内取 12 个样本点，使用机械臂依次抓取 12 个样本点。

在同一实验条件下，12 个位置样本点不变，获得其

图像特征的像素坐标并作为输入，再利用训练好的

网络计算出输出，即各个样本点对应的在这一空间

内的关节角。通过示教程序，使各个关节达到网络

计算的关节角位置，控制机械臂末端在棋盘上画点。

12 个测试点的实际位置、张氏标定法标定后抓取点

位置和 BP 神经网络标定法标定后抓取点位置如图 11
所示。图中黑色小点为测试点实际位置（以序号 1, 2, 
…, 12 标记），实心圆圈为分拣机械臂末端在张氏标

定法标定后抓取点位置（以序号 1′, 2′, …, 12′标记），

十字标记为 BP 神经网络法标定后分拣机械臂末端抓

取点位置。由图 11 可知，张氏标定法标定后抓取点

的位置误差远大于 1 mm。

 

通过测量仪器可以测量出测试点的实际位置与

BP 神经网络标定法标定后抓取点位置的位置误差在

水平方向（X 轴）以及垂直方向（Y 轴）上的具体数

值，如图 12 所示。由图可知，X 轴方向的位置误差

范围为 0.25~0.66 mm，Y 轴方向的位置误差范围为

0.55~1.10 mm。

 

通过示教模式可以使机械臂末端达到 12 个随机

图 9 BP 神经网络训练结果

Fig. 9 BP neural network training results

图 10 RBF 神经网络训练结果

Fig. 10 RBF neural network training results

图 11 未修正的机械臂在标定下的分拣位置误差

Fig. 11 Sorting position error of uncorrected 
manipulator under calibration

图 12 抓取点位置与实际位置在 X、Y 轴上的误差

Fig. 12 Error among test points and results
 on X and Y axis
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测试点的位置，并获得每个测试点对应的关节角信

息，通过与 BP 神经网络训练后计算出的关节角比较，

可以得到在关节角的误差，如图 13 所示。

 

  由图 13 可知，机械臂的 6 个关节角误差范围为

0.01~0.08 rad，其中关节 2 在第 8 个测试点处达到最

小误差为 0.01 rad，关节 1 在第 5 个测试点处达到最

大误差为 0.08 rad。

5 结语

本文通过神经网络算法，完成了包装分拣机器人

在参数无法准确获得情况下视觉伺服的手眼标定。通

过比较 BP 神经网络和 RBF 神经网络手眼标定的仿

真结果，验证了 BP 神经网络具有更高的精确度。通

过 BP 神经网络和张氏标定法进行手眼标定实验，分

析了测试点位置以及对应关节角的误差，实验结果表

明该方法具有较高的精确度，从而验证了 BP 神经网

络算法标定的正确性和精确性。
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图 13 关节角误差

Fig. 13 Error of joint angle
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Calibration of Packaging Sorting Robot Based on BP Neural Network

ZHANG Xiaofeng，LI Guang，XIAO Fan，YANG Jiachao，MA Qijie

（College of Mechanical Engineering，Hunan University of Technology，Zhuzhou Hunan 412007，China）

Abstract：Hand-eye calibration determines the nonlinear mapping relationship between robot base coordinate 
system and camera coordinate system, and it plays an important role in visual servo. Aimed at the issue of hand-eye 
calibration in visual servo control system, based on robot toolbox and neural network toolbox, under the environment of 
MATLAB/simulink, the error back propagation (BP) neural network algorithm and radial basis function (RBF) neural 
network algorithm were used to simulate the mapping relationship between 6-DOF sorting robot and monocular camera. 
The accuracy of the two algorithms was analyzed through the simulation results. In addition, the hand-eye calibration 
of the manipulator was carried out by using BP neural network and Zhang’s method under the same experimental 
conditions. The same group of random sample points were grabbed in the actual workspace of the manipulator, and the 
grasping accuracy of the random sample points was compared. The simulation and experimental results showed that the 
calibration accuracy of BP neural network was better than that of RBF neural network and Zhang’s calibration method, 
and could improve the accuracy of hand-eye calibration in practical application.

Keywords：BP neural network；RBF neural network；hand-eye calibration；visual servo；robotic arm

Design and Mechanical Analysis of I-Shaped Wheel Sealing Device
Based on Tape Peeling Theory

MO Yimin，JIANG Shilei，DONG Wenbo

（School of Mechanical and Electronic Engineering，Wuhan University of Technology，Wuhan 430070，China）

Abstract：A kind of sealing device for sealing the bead wire I-shaped wheel with PVC tapes was introduced, with 
a structure of bilateral sealing being designed, and the reasonable range of the driving torque of the device calculated. 
A simplified model of the driving force in the transmission process was established, and the main transmission route 
of the force during the sealing process was analyzed. According to the tape peeling theory and the tensile deformation 
of the tape in the actual packaging process, the edge-sealing experiment was carried out with a stretched and deformed 
tape. The experimental results showed that when the elongation of the tape reached around 10%, the device could not 
complete the sealing. According to transmission theory, the theoretical minimum and maximum values of the driving 
torque required for the entire equipment transmission were calculated. Compared with the actual equipment working 
conditions, the theoretical results of this transmission theory design were reasonable.

Keywords：bead wire I-shaped wheel；bilateral sealing；tape peeling theory；driving torque
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