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摘要:[目的]为降低食品自动化生产线机器人定位误差

和标定物识别误差,设计一种基于空间网格的手眼标定

方法.[方法]基于姿态矩阵的组成,通过平移和旋转机

器人末端获取末端相对于相机的姿态与位置,提出使用

已知对应点对配准的方法降低平移法中机器人定位误差

对姿态求解的影响;在空间圆拟合法的基础上提出两点

向量法求解末端位置以减少数据采集量,并提出拟合球

心的方式补偿手眼标定结果.[结果]标定后实测平均误

差为０．８mm.[结论]基于EyeＧInＧHand型手眼系统可实

现较高精度的物体定位.
关键词:点云配准;眼在手上;手眼标定;定位补偿;机器

人;食品自动化生产线

Abstract:[Objective]DesigningaapacegridＧbased handＧeye

calibration method to reduce robot positioning errors and

calibration object Recognition errors in automated food

productionlines．[Methods]Basedonthecompositionofthe

attitudematrix,theattitudeandpositionoftheendoftherobot

relativetothecamerawereobtainedbytranslatingandrotating
theendoftherobot,andaregistration methodusingknown

correspondingpointpairswasproposedtoreducetheinfluenceof

therobot positioning error on the attitude solutionin the

translationmethod．Basedonthespacecirclefittingmethod,a

twoＧpointvectormethodwasproposedtosolvetheendposition,

whichreducedtheamountofdatacollection．Amethodoffitting
thecenterofthesphere wasproposedtocompensateforthe

resultofhandＧeyecalibration．[Results]Theaveragemeasured

erroraftercalibrationis０．８ mm．[Conclusion]ThehandＧeye

systembasedontheEyeＧInＧHandtype,canrealizehighＧprecision

objectpositioning．

Keywords:point cloud registration; EyeＧInＧHand;handＧeye

calibration;positioning compensation;robot;food automatic

productionline

随着机器视觉技术的日益成熟,越来越多的包装和

食品加工等自动化生产线开始采用由视觉引导的工业机

器人系统,从而使机器人能适应复杂多变的环境,极大地

提高了食品生产线的自动化水平[１－２].孙科等[３]提出了

一种工业相机、传送带和机械臂三者联合标定方法,实现

了带有木质手柄的巧克力生产线自动化改造,最终系统

摆放准确度达９４％以上.谷林峰等[４]提出了一种基于机

器视觉的油炸花生分类拣选系统,准确率达９５％以上.
而手眼标定是由视觉引导的工业机器人系统中的关键性

技术.手眼关系的求解主要分为两类:① 通过旋转矩阵

的正交性质将非线性求解问题线性化进行求解[５],先使

用线性化的求解方法得到手眼之间的姿态,再将姿态信

息代入方程求解出手眼之间的平移.该类求解方式[６－８]

的经典方法为 TsaiＧLenz方法[９];② 通过非线性优化进

行求 解,该 类 求 解 方 式[１０－１３]的 经 典 方 法 为 Navy 方

法[１４].Navy方法通过李群代数中的对数映射将 AX 与

XB中的旋转矩阵,即RARX 和RXRB 在欧式群上的距离

d 的最小化问题转化为最小二乘拟合问题并求解旋转矩

阵,然后采用与 TsaiＧLenz方法相同的方法求解平移量.

因采用非线性优化方法求解,该方法的计算量较大,且标

定结果易受到初始值的影响.
传统的“两步法”手眼标定算法主要是先从基本方程
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求解出X 中的旋转矩阵R,再将旋转矩阵R 代入基本方

程求解出平移向量T.由于存在矩阵耦合,在求解平移向

量时代入旋转矩阵会将求取旋转矩阵时的误差放大,因
此标定结果会存在角度误差较小而位移误差较大的情

况.因此,传统标定方法均会采集较多组数据,且需要保

证每组数据的机器人位姿的自由度参数之间具有一定的

差异以消除误差提高标定精度.但其存在操作上的困

难:① 要保证机器人位姿上的差异,就会导致采集数据时

机器人活动范围较大,而在视觉传感器的视野边缘畸变

又较大,反而导致标定精度下降;② 需要根据视野范围规

划数据采集位置和姿态.

研究拟针对眼在手上手眼标定方法,提出一种基于

空间网格的标定手眼关系的新方法,以降低机器人定位

误差和标定物识别造成的误差并实现自动化标定,以期

为包装或食品加工等自动化生产线提供一种新的机器人

手眼标定方法,进一步提高生产线的自动化水平.

１　基于两步法的手眼标定

通过视觉技术引导六轴 UR 机械臂,实现对传送带

上动态目标的实时定位与抓取,其硬件系统组成如图１
所示,包括震动上料盘、传送带、UR机器人、工业相机、工
控机等.系统的实现流程:震动上料盘向传送带供料,目
标物经过相机视野,工控机控制相机完成目标物的位姿

检测,并将目标物在机器人坐标系下的位姿发送给机器

人完成抓取,最后摆放到固定位置.

图１　硬件系统

Figure１　Hardwaresystem

　　相机的安装特点:相对于机器人末端是固定的,而标

定物相对于机器人基座是固定的.因此,机器人末端平

移时,相机也在做平移运动,且相对于标定物的姿态不会

发生变化;机器人末端旋转时,相机的旋转轨迹形成的空

间圆所在的平面与机器人末端旋转动作所围绕的轴垂

直,且该轴通过空间圆的圆心.
在EyeＧInＧHand型手眼系统中,手眼标定矩阵即为对

相机坐标系在机器人末端坐标系中的位姿CamHEnd的求

解,主要可以分为旋转关系的求解和位移关系的求解.
其算法流程图如图２所示.

１．１　姿态关系的求解

试验使用的坐标系为右手性坐标系.在三维空间中

图２　算法流程图

Figure２　Algorithmflowchart

旋转矩阵R 的列向量为变换后坐标系的X、Y、Z 主轴的

单位向量分别在参考坐标系的三轴上的投影,且旋转矩

阵R 的列向量之间两两正交.因此,求解的机器人末端

相对于相机的姿态,即在相机坐标系下,末端坐标系的坐

标轴的方向.

试验采用的手眼标定方法中,相机固定于机器人末

端,控制机器人末端带动相机沿机器人末端坐标系的坐

标轴方向进行平移,相机平移的方向即为末端坐标轴的

方向,以沿末端X 轴平移为例,如图３所示.

　　图３中,OEnd为机器人末端原点,XEnd、YEnd为机器人

末端X、Y 轴的轴向,XCalObj、YCalObj为标定物坐标系的 X、

Y 轴的轴向,p 为移动前标定物在相机坐标系中的位置,

px 为移动后标定物在相机坐标系中的位置,TX 为机器人

图３　平移运动求解末端姿态

Figure３　Translationalmotiontosolvethe

endattitude
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末端移动矢量.由图３可知:

TX ＝p′－p. (１)

因为,机器人末端沿其 X 轴向移动,即可知末端 X
轴在相机坐标系中的方向

tY＝
TX

‖TX ‖
. (２)

同理可得,末端Y 和Z 轴的方向:

tY＝
TY

‖TY‖
,tZ＝

TZ

‖TZ‖
. (３)

将tX、tY、tZ 按顺序组合可得末端在相机坐标系下的

旋转姿态:
CamRTool＝[tX tY tZ]. (４)

为了降低由于机器人的定位误差和标定物位姿识别

误差造成的姿态误差,可使用对应点对配准[１５]的方法求

旋转矩阵.由标定物相对于相机的位置组成的点集P 和

将工作空间细化网格的中心移动到相机原点得到的规划

位置点集Q 之间可看作由空间对应点对估计刚性物体相

对于参考系的姿态的问题,即对于点集P 中一点pi和点

集Q 中对应点qi存在关系:

pi＝Rqi＋T＋Ni, (５)

式中:

R———３×３的旋转矩阵;

T———３×１的平移向量;

Ni———噪声导致的误差.

求解相对姿态的问题即找到使式(６)最小化的 R
和T:

L(R,T)＝ ∑
N

i＝１
‖pi －(Rqi ＋T)‖２. (６)

１．２　位移关系求解

由于相机固定在机器人末端,即机器人末端绕某个

通过末端坐标系原点的轴旋转时,相机的轨迹所在平面

与该旋转轴垂直,因此可得到旋转轴上的一点,结合旋转

轴的方向可知该轴在相机坐标系中的点法式方程描述的

具体的轴所在的直线.当末端绕不同的通过末端原点的

轴进行旋转时,可得到多条直线,这些直线的交点即为末

端中心在相机坐标系中的位置,如图４、图５所示.
(x－xc)２＋(y－yc)２＋(z－zc)２＝r２

ax＋by＋cz＋d＝０{ . (７)

由式(７)所示空间圆方程联立整理后可得:

xa＋yb＋zc－２xxc－２yyc－２zzc＋(x２
c＋y２

c＋z２
c＋

d)＝x２＋y２＋z２. (８)

令

A＝[x y z －２x －２y －２z １]

x＝[a b c xc yc zc x２
c＋y２

c＋z２
c＋d]

b＝x２＋y２＋z２

ì

î

í

ïï

ïï

,

(９)

图４　旋转运动求解末端中心

Figure４　Rotationmotionsolutionendcenter

图５　空间直线方程解交点

Figure５　Solutionintersectionpointofspace
straightlineequation

A＝[x y z －２x －２y －２z １]

X＝[a b c xc yc zc x２
c＋y２

c＋z２
c＋d]

B＝x２＋y２＋z２

ì

î

í

ïï

ïï

.

(１０)

　　其中,A、B 是已知量,x、y、z 为标定板原点pZi的位

置,X 为待求系数,可使用最小二乘法拟合出pZ,同理可

求得pY.末端的Z 轴和Y 轴相交于点OEnd,且Z 轴和Y
轴的方向YEnd、ZEnd已由平移得出,则:

pYx＋tYxlY＝pZx＋tZxlZ

pYy＋tYylY＝pZy＋tZylZ

pYz＋tYzlY＝pZz＋tZzlZ

ì

î

í
ïï

ïï
. (１１)

因此,lZ ＝
tYx

tZytYx－tZx

tYypZx－pYx

tYx
＋pYy－pZy( ) ,即

可得末端在相机坐标系中的位置CamTEnd＝pZ ＋lZtZ,则
初始位置处机器人末端在相机坐标系中的位置:

CamHEnd＝
CamREnd

CamTEnd

０ １
é

ë
êê

ù

û
úú . (１２)

以上方法所需数据较多,且由于相机视野的限制,一
般无法得到标定物在整个旋转空间圆上的均匀分布,只
能得到部分圆弧上的点,故数据量对于最终拟合结果质

量的提升无明显效果,反而造成了采集数据的冗余.故

可以采用以下的向量法进行快速求解.

由１．１可知,机器人末端相对于相机的姿态,即机器

人末端坐标系的３个轴在相机坐标系中的方向.可根据

旋转数据与其对应的旋转轴方向,直接确定标定物旋转

所在的平面,图６以绕末端坐标系的Y 轴旋转为例.

　　图６中,YEnd为机器人末端的Y 轴在相机坐标系中的

方向,tY 为与YEnd同向的单位向量,pY１、pY２为标定物在

绕末端Y 轴旋转前后相对于相机的位置,β为机器人末端

５６
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图６　向量法求解

Figure６　Vectormethodtosolve

绕其Y 轴旋转的角度,pY 为标定物旋转圆与末端Y 轴的

交点.因YEnd与pY、pY１、pY２所在的平面垂直,即tY ⊥s,

由向量外积可构造出与tY 和s均垂直的向量u:

u＝tY×s. (１３)

由于pY１、pY２在以pY 为圆心,r为半径的空间圆上,

pY１pY 的延长线与该圆交于另一点pY３,则pY１、pY２、pY３

构成了一个斜边为直径的圆内接三角形,即:

s⊥u′, (１４)

且由于u′在pY、pY１、pY２所在的平面内,即tY ⊥u′,

即u′与u同向.同时由直角三角形的边长关系可知:

u′＝tY× cotβ
２×s( ) , (１５)

由向量加法可知:

r＝
s－u′

２
. (１６)

　　则pY 的位置可由pY１加上向量r得到:

pY＝
１
２ pY２＋pY１－tY× cotβ

２×(pY２－pY１)[ ]{ } .

(１７)

　　同理可得pX 、pZ,然后通过求解计算机器人末端中

心在相机空间中的位置.

１．３　标定结果的补偿

通过以上步骤可初步求得EndHCam,沿初步计算得到

的相机坐标系旋转４个点位置,可得如图 ７所示位姿

关系.

　　图７中,P 为计算得到的相机位置,Pi(i＝１,２,３,４)

为相机的 真 实 位 置,由 识 别 的 标 定 板 获 得,然 后 利 用

Pi(i＝１,２,３,４)到P 距离相等的性质,得到

图７　补偿位姿关系

Figure７　Compensationposerelationship

(x－xi)２＋(y－yi)２＋(z－zi)２＝r２. (１８)

即可解出P 在标定板坐标系下的坐标.根据式(１９)

解得ToolHCamR为补偿后相机在标定板坐标系下的位姿.
ToolHCam×CamHCal＝ToolHCamR×CamRHCal. (１９)

２　手眼标定结果

２．１　重复标定精度测量

分别使用试验的标定方法和 TsaiＧLens方法进行若

干次手眼标定.使用试验方法标定时,每次标定都将末

端的初始位置设定在靠近相机视野中心附近,并使姿态

略有不同.使用 TsaiＧLens方法标定时,每次标定都在相

机视野内均匀采样,并使机器人末端位姿具有一定的随

机性.由表１、表２可知,试验采用的平移旋转法的标定

结果在稳定性上要优于传统 TsaiＧLens方法.

２．２　标定绝对精度验证

误差测量方法为通过相机识别棋盘格标定板中角点

的坐标,并计算角点在机器人基坐标系下的坐标,用末端

执行器去接触角点,计算两者之间的欧氏距离.试验中

共验证视野内不同位置５０个点的欧氏距离,试验结果如

图８所示,两者间最大误差距离为１．２mm,最小误差为

０．４mm,具有一定的指导意义.

２．３　误差来源分析

根据影响因素来源,影响手眼系统抓取精度的因素

可以分为内部误差和外部误差.内部误差主要包括机器

人绝对定位误差和重复定位误差、工具坐标系 TCP标定

误差等.试验采用的 UR５型协作机器人的重复定位误

差较小,仅为０．０３mm,对最终抓取精度几乎无影响,但
其 绝对定位误差较大,为１．８mm[１６],是影响抓取精度的

表１　Tsai方法标定结果

Table１　Tsaimethodcalibrationresults

次数 x/mm y/mm z/mm Rx/(°) Ry/(°) Rz/(°)

１ １６．２４２７ －１７０．６６２０ ７．０９５２ －１７９．５００６ －５．８８５９ －９４．８３１６

２ １３．０７９５ －１７０．５３５６ ７．８１４２ －１７９．５７０１ －５．７３５９ －９４．６９１７

３ １２．７６９３ －１７０．０４６７ １０．１９５７ －１７９．５５６０ －５．８４３９ －９４．８３１０

４ １２．６０３９ －１７０．６０７４ ４．９５００ －１７９．５０３７ －５．７４２３ －９４．７１６２

５ １３．０２４１ －１７０．８７３４ ４．４０２２ －１７９．５３７５ －５．７１２３ －９４．８８５８

标准差 １．４７１６ ０．３０５７ ２．３３３３ ０．０３０９ ０．０７６１ ０．０８１６
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表２　试验平移旋转法标定结果

Table２　Calibrationresultsoftranslationandrotationmethodforthistopic

次数 x/mm y/mm z/mm Rx/(°) Ry/(°) Rz/(°)

１ １２．０３２０ －１７０．５０５０ ６．８９００ －１７８．９４９４ －５．５９７８ －９４．００４２

２ １１．８２１４ －１７０．７２０８ ７．４２９３ －１７９．０６５３ －５．６１５１ －９４．００６４

３ １１．８４６２ －１７０．７０８６ ７．２１７６ －１７９．０３７２ －５．７００６ －９４．０１２３

４ １２．４１７０ －１７０．２３３０ ７．１１００ －１７８．９４５４ －５．４９９６ －９４．０２１１

５ １２．９０９０ －１７１．０２７０ ７．０６００ －１７９．１２９９ －５．７０３６ －９４．０３８９

标准差 ０．４６００ ０．２９３６ ０．１９９７ ０．０７８８ ０．０８４３ ０．０１４１


图８　５０次测量误差分布

Figure８　Errordistributionof５０measurements

主要因素之一.通过四点法 TCP标定得到的工具坐标

系的误差一般受具体操作影响,浮动较大,在精确对准的

情况下误差为０．２mm,对最终抓取精度的影响较小且一

般是固定方向的偏差,可以根据运行触碰试验的结果进

行手动修 正.试 验 测 得 手 眼 标 定 结 果 最 大 误 差 约 为

１．２mm,平均误差为０．８mm,但其误差来源基本为机器

人绝对定位误差和相机标定误差,对抓取精度的影响不

是独立的.外部误差主要包括环境温度对机器人精度的

影响、手眼系统安装不稳固导致手眼矩阵误差增加等,试
验假设外部误差影响因素可控,可不考虑这些外部误差

和 TCP的标定误差.

３　结论
基于EyeＧInＧHand手眼系统,实现了基于旋转平移分

开标定的两步法手眼标定方法.基于旋转矩阵的构成原

理,通过对应点对配准的方法进行姿态矩阵CamHTool的求

解,降低了平移法中机器人定位误差对姿态求解的影响.

使用旋转动作的相机位置拟合圆心,结合已获得的机器人

末端姿态求解末端的X、Y、Z 轴所在空间直线方程,通过

求解３条直线的最优交点,得到机器人末端在相机坐标系

中的位置.基于圆内直角三角形相关性质的向量法快速

求解方法,降低了数据采集量.试验提出的求拟合球心补

偿手眼标定矩阵方法,补偿后的平均误差为０．８mm,该方

法与机械臂的绝对定位精度有关,因此可以通过提高硬

件精度进一步提高手眼标定的精度.在实际生产中验证

系统的精确性与实用性,利用视觉引导 UR 机器人抓取

位于传送带上的巧克力木质手柄,并将其摆放到模具中

的固定位置,抓取成功率＞９５％.试验补偿方法仅通过

４个点位来拟合圆心,容易受到采集数据中的噪声影响,
后续可通过在标定中规划的点位数据,根据相机成像模

型的原理进行LM 优化获得更稳定的补偿结果.
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