
第 44卷第 3期
2022年 5月 机器人 ROBOT Vol.44, No.3

May, 2022

DOI：10.13973/j.cnki.robot.210159 开放科学标识码（OSID）：

基于标准圆柱的线激光轮廓扫描机器人手眼标定方法
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摘 要：在搭载线激光轮廓传感器的机器人平台手眼标定问题中，依靠线激光轮廓传感器输出的 2维点云信
息进行标定，存在标定过程复杂、标定精度低的缺点。本文针对这些问题，提出一种基于圆柱侧面约束的手眼标

定方法。通过改变扫描机器人末端位姿，获得不同位姿下圆柱侧面扫描数据。对于激光平面与圆柱侧面相交得到

的椭圆轮廓，利用随机抽样一致性（RANSAC）算法得到椭圆轮廓中心点坐标。利用椭圆轮廓的估计中心点到圆
柱中轴线的距离建立约束优化方程，将手眼标定问题转化为约束优化问题。利用粒子群优化（PSO）算法和广义拉
格朗日乘子法的融合算法求解约束优化问题，得到手眼标定的变换矩阵。最后基于所提方法进行模拟仿真和扫描

重建试验。分别讨论了标定数据误差、标定参照物位置和标定参数初始值对标定结果的影响，并验证了手眼标定

精度。结果表明，该方法不受标定参照物位置和标定参数初始值的影响，具有操作简单、通用性强、标定精度高

等特点，标定精度在 0.15 mm以内，适合现场标定。
关键词：线激光轮廓传感器；手眼标定；粒子群优化；广义拉格朗日乘子法；随机抽样一致性算法；3维重建
中图分类号：TP301.6 文献标识码：A 文章编号：1002-0446(2022)-03-0321-12

A Hand-eye Calibration Method of Line Laser Profile Scanning Robot
Based on Standard Cylinder
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Abstract: For the hand-eye calibration problem of the robot platform equipped with a line laser profile sensor, the cal-
ibration relying on the 2D point cloud information output by the line laser profile sensor, is of disadvantages of complex
calibration process and low calibration accuracy. To solve these problems, a hand-eye calibration method based on cylin-
drical side-face constraint is proposed. By changing the end pose of the scanning robot, the scanning data of the cylindrical
side-face in different poses are obtained. For the elliptical profile obtained by the intersection of the laser plane and the
cylinder side-face, the random sampling consensus (RANSAC) algorithm is used to get the coordinates of the center point
of the ellipse section. The constrained optimization equation is established by using the distance from the estimated center
point of the elliptical profile to the central axis of the cylinder, and thus the hand-eye calibration problem is transformed
into the constrained optimization problem. A fusion algorithm of particle swarm optimization (PSO) algorithm and gener-
alized Lagrange multiplier method are used to solve the constrained optimization problem, and the transformation matrix
is obtained for hand-eye calibration. Finally, simulation and scanning reconstruction experiments are carried out based on
the proposed method. The effects of the error of calibration data, the position of calibration reference object and the initial
values of calibration parameters on the calibration results are discussed, and the hand-eye calibration accuracy is verified.
The results show that the method is not affected by the position of the calibration reference object and the initial values of the
calibration parameters. It is of characteristics of a simple operation, a universal versatility, and a high calibration accuracy.
The calibration accuracy is within 0.15 mm, which is suitable for a robot hand-eye in-field calibration.

Keywords: line laser profile sensor; hand-eye calibration; PSO (particle swarm optimization); generalized Lagrange mul-
tiplier method; RANSAC (random sampling consensus) algorithm; three-dimensional reconstruction
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1 引言（Introduction）

作为一种非接触式的测量技术，线激光轮廓传

感器可快速获取被测物体表面的轮廓信息，具有效

率高、抗干扰能力强、精度高等特点，目前已广泛

地应用在各工程领域中 [1]。但线激光轮廓传感器测

量范围小，单次只能测量激光线处的 2维信息，依
靠固定轨道的自动化设备，只可获取被测物体的

局部表面数据。将线激光轮廓传感器搭载在灵活性

好、精度高的关节机器人平台上，可以实现对被测

物体的整体测量，提升了测量系统的柔性，在 3维
检测、目标定位、逆向工程等领域具有广阔前景。

为了得到被测物体在机器人基坐标系下的 3维
数据，需要对机器人末端坐标系与线激光轮廓传感

器坐标系之间的关系进行标定，即手眼标定。手眼

标定方法一般基于求解 AAAXXX = XXXBBB型齐次变换方程，
对于基于摄像机的视觉系统，手眼标定往往采用经

典的棋盘格图像标定法 [2-3]。由于线激光轮廓传感

器输出的 2维点云信息不同于图像信息，无法直接
使用传统的手眼标定方法。文 [4-5] 提出首先对线
激光轮廓传感器进行内参标定，得到激光平面与相

机坐标系的关系，再利用相机与机器人的手眼标定

得到线激光轮廓传感器与机器人的手眼变换矩阵。

该方法增大了标定复杂度，对于出厂已进行过内参

预标定的线激光轮廓传感器并无必要。文 [6-7] 利
用高精度外部设备对线激光轮廓传感器与机器人进

行手眼标定，如三坐标测量仪和激光跟踪仪等，虽

然原理简单，但标定设备价格昂贵，存在成本高、

操作不便等缺点。针对激光位移传感器与机器人的

手眼标定，文 [8]提出一种定点变位姿的标定方法
（FPDP）。该方法通过改变机器人末端姿态，测出定
点在激光位移传感器中的坐标，通过求解 AAAXXX = XXXBBB
型齐次变换方程得到手眼变换矩阵。该标定方法原

理简单，可实施性强。但标定过程中需要人为判断

激光点与定点重合与否，导致标定精度易受人为干

扰。文 [9]提出一种基于平面模板的标定方法，通
过对机器人在不同位姿下采集的激光点数据进行平

面约束求解，得到标定参数。但该方法利用罚函数

法求解约束优化方程时，对标定参数初始值要求较

高，容易陷入局部最优，且标定结果还易受激光点

分布、测量距离和测量位姿的影响。对于线激光轮

廓传感器与机器人的手眼标定，文 [10-11] 提出利
用标定球对线激光轮廓传感器和机器人进行手眼标

定，以标定球的球心作为定点，利用勾股定理求解

球心在线激光轮廓传感器中的坐标，再根据 FPDP

方法求解标定参数。但该方法对线激光与标定球的

相交位置有要求，相交位置靠近或远离球心都会影

响标定精度，使得标定操作困难。文 [12] 提出一
种完全基于求解线性方程组的标定方法，该方法用

线激光轮廓传感器对 3个近正交平面进行扫描，将
扫描得到的数据利用平面约束求解得到变换矩阵。

该方法可以在 3 个近正交平面上的任意位置进行
扫描，方便获取大量可靠的标定数据，但使用 3个
近正交平面增加了标定的成本和复杂性。在此基础

上，文 [13]提出基于单平面约束的手眼标定方法，
通过对扫描数据的严格约束，仅通过单一平面就可

以获得最小二乘法求解条件。但该标定结果易受激

光线分布和平面位置的影响，当标定平面与机器人

基坐标系平面平行时，标定参数收敛失败。

针对扫描机器人末端搭载线激光轮廓传感器的

手眼标定问题，本文提出一种基于圆柱侧面约束

的手眼标定方法。首先通过改变扫描机器人末端位

姿，获得不同位姿下圆柱侧面扫描数据，然后利用

对圆柱侧面扫描数据的约束建立约束优化模型，最

后根据 PSO 算法和广义拉格朗日乘子法的融合算
法求解该模型得到标定参数。该方法只需要一块标

准的圆柱体，标定过程简单、易操作，标定结果不

受标定物位置和标定参数初始值的影响，标定精度

高。同时，该标定方法在搭载线激光轮廓传感器的

无人机和各类机器人上也具有通用性。

2 方案设计（Schematic design）
对于末端搭载线激光轮廓传感器的关节机器人

手眼标定问题，本文提出一种基于标准圆柱的手眼

标定方案。

首先将标准圆柱置于关节机器人工作空间任意

位置。调整机器人末端位姿，使线激光平面与标准

圆柱的侧面相交，相交形状为椭圆。图 1为其标定
模型，机器人末端坐标系 ΣE 相对于基坐标系 ΣB 的
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图 1 手眼标定示意图

Fig.1 Hand-eye calibration diagram
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变换矩阵为 TTT BE，线激光轮廓传感器坐标系 ΣL 相

对于机器人末端坐标系 ΣE的变换矩阵为 TTT EL，即手

眼标定矩阵。在机器人末端的不同位姿下，线激光

平面与标准圆柱侧面相交得到的椭圆中心为 O j 与

O j+1。由于线激光轮廓传感器的输出是线激光坐标

系下的 2维轮廓数据，其 Y 轴垂直于激光平面，故
该轮廓点云数据的 y值恒为 0。第 j条轮廓数据为

LLL j
L =
[

ppp1, ppp2, ppp3, · · · , pppk

]
=


x1 x2 x3 · · · xk

0 0 0 · · · 0

z1 z2 z3 · · · zk

 (1)

式中，pppi = [xi,0,zi]
T，i = 1,2, · · · ,k，为 2维轮廓点

云中的点的坐标。

通过齐次变换将 LLL j
L 转换到机器人基坐标系下，

得到椭圆轮廓在机器人基坐标系下的 3维点云数据
LLL j

B 为LLL j
B

1

= TTT BETTT EL

LLL j
L

1


=

n∏
a=1

TTT a−1
a (qqqa)TTT EL

ppp1 ppp2 ppp3 · · · pppk

1 1 1 · · · 1


(2)

式中，TTT a−1
a (qqqa) 表示第 a 个关节的齐次变换矩阵，

qqqa 表示关节的旋转量，TTT EL 为标定矩阵。则轮廓数

据 ZZZ为

ZZZ =
[
LLL j

B

]
, j = 1,2, · · · ,m (3)

由于标准圆柱的位置固定，因此轮廓数据 ZZZ 中
的点都被约束在同一圆柱侧面。以圆柱侧面约束原

理建立约束优化方程。利用 PSO算法和广义拉格朗
日乘子法的融合算法求解约束优化问题，最终得到

准确的手眼标定矩阵和标准圆柱的位置。标定方案

流程见图 2。

3 标定算法（Calibration algorithm）
3.1 椭圆轮廓数据拟合

线激光轮廓传感器采用激光三角反射原理，激

光束经过特殊的透镜投射到被测物体表面。反射

光经过光学透镜组在感光元件表面形成光斑，不同

高度的表面反射形成的光斑位置各不相同。经过相

关信号处理与计算，可得到物体表面精确的轮廓数

据。其原理图如图 3所示，OL-XLYLZL 为线激光轮

廓传感器坐标系，OC-XCYCZC 和 o-uv分别为相机坐
标系和图像坐标系，OW-XWYWZW 为世界坐标系。

图 2 手眼标定方案流程图

Fig.2 Flow chart of the hand-eye calibration scheme
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图 3 线激光轮廓传感器测量原理

Fig.3 Measurement principle of the line laser profile sensor

在得到线激光轮廓传感器对标准圆柱侧面的测

量数据后，需要利用统计滤波器对数据进行滤波处

理，降低测量噪声对数据拟合的影响。由于激光平

面与圆柱侧面的相交形状为椭圆，即激光轮廓为椭

圆形，因此利用随机抽样一致性算法对滤波后的点

云数据进行椭圆拟合，可以得到椭圆轮廓方程：

Ax2 +Bxz+Cz2 +Dx+Ez+1 = 0 (4)

式中，A,B,C,D,E 是椭圆方程参数。
随机抽样一致性算法 [14] 已被广泛应用在计算

机视觉领域中。相对于最小二乘法，随机抽样一致

性算法具有更好的鲁棒性，能从含有大量噪声点的

数据中估计出高精度的模型参数。
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3.2 建立标定模型

标定算法基于圆柱侧面的约束，即，使所有激

光轮廓数据到圆柱侧面的距离之和最小。为方便计

算，利用椭圆轮廓估计中心点到圆柱中轴线的距离

表示椭圆轮廓数据到圆柱侧面的距离。根据椭圆轮

廓方程可以求得椭圆中心点 O j 的坐标为
xL =

BE−2CD
4AC−B2

yL = 0

zL =
BD−2AE
4AC−B2

(5)

根据坐标齐次变换，将椭圆中心点 O j(xL,0,zL)

转换到机器人基坐标系，得到点 O j(xb,yb,zb)，即
xb

yb

zb

1

= TTT BETTT EL


xL

0

zL

1

= TTT BE


a11 a12 a13 t1

a21 a22 a23 t2

a31 a32 a33 t3

0 0 0 1




xL

0

zL

1


(6)

由于椭圆中心点 O j 在传感器坐标系中的 Y 轴
坐标值恒为 0，由式 (6)可知，元素 a12、a22 与 a32

对求解结果无影响，即待标定参数为 [a11, a21, a31,

a13, a23, a33, t1, t2, t3]。

假设在机器人基坐标系下，已知圆柱轴线上一

点 P(x0,y0,z0)和轴线的方向向量 NNN = [m, l,n]，则圆
柱轴线的方程为

x− x0

m
=

y− y0

l
=

z− z0

n
(7)

连接椭圆中心点 O j(xb,yb,zb) 和圆柱轴线上一点

P(x0,y0,z0)构成线段 O jP，则线段 O jP在圆柱轴线
上的投影长度 L为

L = [m l n]

xb− x0

yb− y0

zb− z0

 (8)

则点 O j 到圆柱轴线的距离的平方 d2
j 为

d2
j = |O jP|2−L2

= [(xb− x0)
2 +(yb− y0)

2 +(zb− z0)
2]−

[m(xb− x0)+ l(yb− y0)+n(zb− z0)]
2 (9)

将式 (8) 代入式 (9) 中，计算 d2
j 的值，此时，

由于圆柱轴线的引入，标定参数变为

xxx = [a11,a21,a31,a13,a23,a33, t1, t2, t3,

x0,y0,z0,m, l,n] (10)

其中有单位向量约束
g1 : a11

2 +a21
2 +a31

2 = 1

g2 : a13
2 +a23

2 +a33
2 = 1

g3 : m2 + l2 +n2 = 1

(11)

改变机器人末端位姿，得到多条激光轮廓数

据，利用数据拟合求出每条激光轮廓的椭圆中心点

O j。对手眼变换矩阵参数和圆柱轴线参数进行初始

值估计，利用估计的初始值，求出每条轮廓中心点

到圆柱轴线的距离的平方 d2
j。理想状态下，中心点

O j 位于圆柱轴线上，即 d2
j = 0。通过不断更新标定

参数的估计值，使每条轮廓的 d2
j 趋向于 0。因此将

手眼标定问题转化为约束优化问题，即

argmin
xxx

f (xxx) =
k∑

j=1

d2
j , s.t. g1,g2,g3 (12)

当方向向量 NNN = [m, l,n]的元素中存在 0值时，
文 [13]算法标定失效，但本文算法仍可通过改变机
器人的位姿，得到不同的距离 d j。即该标定结果不

受标定物位置的影响。

3.3 求解标定模型

对于求解有约束非线性优化问题，往往采用罚

函数法，但该方法会使罚因子在迭代过程中趋向于

无穷大，进而使增广目标函数变得“病态”，影响

无约束优化求解，这是罚函数法的主要缺点 [15]。广

义拉格朗日乘子法是将外罚函数法与拉格朗日乘子

法结合起来，当罚因子适当大时，通过改变乘子的

值，使结果逐次迭代逼近最优解。这样就避开了罚

函数法的主要缺点，同时乘子的引入使广义拉格朗

日乘子法对初始值的选取要求更低 [16]。但当约束

优化方程含有多个极值点时，广义拉格朗日乘子法

易陷入局部最优。因此，本文提出一种 PSO算法和
广义拉格朗日乘子法的融合算法。以广义拉格朗日

乘子法的初始值作为 PSO算法的粒子，以优化函数
的值作为更新粒子的依据。将 PSO算法中每代的全
局最差粒子 gggn

worst 作为广义拉格朗日乘子法的最优

初始值进行迭代，可以有效避免初始值估计对求解

约束优化方程的影响，提高了手眼标定成功率。

3.3.1 广义拉格朗日乘子法

有约束优化问题的标准形式为

argmin
xxx

f (xxx) (13)

s.t. hhh(xxx) = [h1(xxx),h2(xxx), · · · ,hl(xxx)]T = 0

式中， f (xxx)为优化函数，hhh(xxx)为等式约束方程，xxx
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为 n维待求解的参数向量。则广义拉格朗日乘子法
求解有约束优化问题的步骤如下：

(1)选取初始值
初始点 xxx0 ∈ Rn，乘子向量 λλλ 0 ∈ Rl，罚因子

σ0 > 0，允许误差 ε → 0，罚因子修正系数 η > 1，
比例系数 α ∈ (0,1)，迭代次数 k = 1。

(2)无约束优化问题
构建增广目标函数，求解无约束优化方程的最

小点坐标 xxxk：

xxxk =argmin
xxx

φ(xxx,λλλ k,σk)

= f (xxx)−λλλ T
k hhh(xxx)+

σk∥hhh(xxx)∥2

2
(14)

(3)终止条件
若 ∥hhh(xxxk)∥ 6 ε，则将 xxxk 作为结果输出；否则，

继续下面步骤。

(4)更新罚因子
若 ∥hhh(xxxk)∥> α∥hhh(xxxk−1)∥，则令 σk+1 = ησk；否

则，σk+1 = σk。

(5)乘子向量
令 λλλ k+1 = λλλ k−σkhhh(xxxk)，k = k+ 1，返回第 (1)

步。

BFGS（Broyden-Fletcher-Goldfarb-Shanno）算
法是目前最有效的拟牛顿校正方法之一 [15]，因此

利用 BFGS算法求解第 (2)步无约束优化问题。
3.3.2 PSO算法

PSO算法是一种基于群体智能理论的随机搜索
算法，利用种群间个体的合作与竞争来实现对优化

问题的求解 [17]。在 PSO算法中，第 i个粒子的 k维
元素在第 n次迭代中的位置和速度按式 (15)进行更
新。vvvn+1

ik = wvvvn
ik + c1r1(pppn

ik− xxxn
i )+ c2r2(pppn

gk− xxxn
ik)

xxxn+1
ik = xxxn

ik + vvvn
ik

(15)

式中，w为惯性因子，c1、c2 为非负加速因子，r1、

r2 为在范围 [0,1] 中的随机数，xxxi、vvvi 和 pppi 分别表

示第 i个粒子的位置、速度和个体极值，pppg 为粒子

的全局极值。

PSO 算法具有计算速度快、结构简单的特点，
被广泛应用于解决各种优化问题。但由于缺乏对粒

子速度的动态调节，该算法也易陷入局部极值 [17]。

3.3.3 PSO算法与广义拉格朗日乘子法的融合算法
广义拉格朗日乘子法可以有效解决约束优化问

题，但当约束优化方程含有多个极值点时，广义拉

格朗日乘子法的初始值选取会对优化结果有影响，

使迭代过程不收敛或收敛到局部极值。而 PSO算法
中，粒子总是向全局最优粒子靠近，则每一代的全

局最差粒子 gggn
worst 最有可能跳出上一代的局部最优

点，进入另一个局部最优点。将全局最差粒子 gggn
worst

作为广义拉格朗日乘子法的最优初始点进行迭代，

可以有效避免算法陷入局部最优，提高求解优化方

程的成功率。其算法流程图如图 4所示，共有 7个
步骤：

(1)利用 PSO算法进行初始化。将广义拉格朗
日乘子法的初始值 xxx0 ∈ Rn 以向量的形式作为 PSO
算法的粒子 XXX i，以无约束优化函数 φ(xxx,λλλ k,σk) 为

适应度函数 F(XXX i)，迭代次数 n = 1，全局最优粒子
为 gggbest，最优粒子的适应度为 fbest，迭代最大次数

为 nmax，终止误差为 ψ。
(2) 计算粒子的适应度。计算第 n 次迭代的粒

子适应度，寻找全局最优粒子 gggn
best 及其适应度 f n

best

和全局最差粒子 gggn
worst 及其适应度 f n

worst。

(3)更新 gggbest、 fbest。如果 f n
best < fbest，则令 gggbest

= gggn
best， fbest = f n

best，并跳到第 (5) 步；否则，进行
下一步。

(4) 利用广义拉格朗日乘子法求解约束优化问
题。以 gggn

worst 为广义拉格朗日乘子法初始值，求解

约束优化问题。如果 φ(gggn
worst,λλλ k,σk)< fbest，则优化

结果替代 gggbest，并用其对应的 φ(gggn
worst,λλλ k,σk) 替换

fbest。

(5) 判断是否满足终止条件。如果 (n < nm) ∧
( fbest < ψ) 为真，则输出 gggbest；否则进行下一步。

其中“∧”为逻辑合取符号。
(6) 更新粒子。按式 (15) 更新粒子的速度与位

置信息。

(7)迭代。令 n = n+1，跳到第 (2)步。

4 实验结果（Experimental results）
本文选择的机器人为UR5六轴关节机器人，定

位精度为 ±0.1 mm；线激光轮廓传感器为 SSZN公
司的 SR6130型传感器，精度为 ±5 µm；选择轴类
的机加工零件作为标准圆柱，其直径为 40 mm，加
工精度为 ±0.01 mm；与基于平面约束的算法和基
于标定球的算法进行仿真对比实验，验证本文算法

的有效性，分析了标定参数初始值和标定数据误差

对标定结果的影响。

其中标准圆柱直径应根据线激光轮廓传感器的

测量范围来选择。标准圆柱直径与线激光轮廓传感

器的测量范围的关系可以参考附录。
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PSO

F (Xi =gbest )= φ (xbest , λk , σk)

 xbest

n=1 Xi F(Xi) gbest fbest nmax ψ

n  gbest 

 fbest  gworst

 fbest <  fbest
n

 gbest =  gbest =  xbest

 fbest =  fbest =φ (xbest , λk , σk )

n

n

(n< nmax ) ^ ( fbest <ψ )

φ (xbest , λk , σk ) <  fbest

x0 =gworst k= 1 λ0 σ0 ε η αn

BFGS 

 min φ (gworst , λk , σk )
n

n n

n

图 4 PSO算法与广义拉格朗日乘子法的融合算法流程图
Fig.4 Flowchart of the fusion algorithm combining PSO method and generalized Lagrange multiplier method

4.1 仿真验证实验

4.1.1 有效性验证

首先获取标定数据。利用仿真软件创建六轴关

节型机器人，并创建相机坐标系，以相机坐标系的

O-XY 平面为线激光平面。在机器人基坐标系内设
置圆柱轴线方程为

x−1
3

=
y−1

1
=

z−1
1

(16)

设置手眼标定矩阵为

TTT EL =


0.5771 0.4940 0.6503 150

−0.8153 0.3021 0.4940 200

0.0475 −0.8153 0.5771 250

0 0 0 1

 (17)

假设线激光轮廓传感器的测量误差为 ±5 µm，
机器人定位误差为 ±0.1 mm，则改变机器人末端位
姿，记录 50组机器人位姿数据 Hi 和激光平面与圆

柱轴线的交点数据 Oi。并将上述数据代入约束优化

方程，利用 PSO算法与广义拉格朗日乘子法的融合
算法求解近似最优的标定参数。
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图 5 适应度 fi 与最优值 φbest 的变化趋势

Fig.5 Variation trend of the fitness fi and the optimal values
φbest

设置粒子群的粒子数量为 20，终止误差为
0.5 mm。随着 PSO 算法的迭代次数的增加，迭代
过程中粒子的适应度 fi 和广义拉格朗日乘子法输

出的最优值 φbest 的变化趋势如图 5所示，其中 PSO
算法迭代了 4次，广义拉格朗日乘子法分别得到 4
个不同的局部最优值。可以得出，该融合算法解决
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图 6 标定参数和无约束优化函数 f (xxxn)的变化趋势

Fig.6 Variation trend of the calibration parameters and the unconstrained optimization function f (xxxn)

表 1 标定参数的仿真结果

Tab.1 Simulation results of the calibration parameters

标定参数 理论值 标定值 标定误差

a11 0.5771 0.5762 0.0009

a21 −0.8153 −0.8150 0.0003

a31 0.0475 0.0468 0.0007

a13 0.6503 0.6509 −0.0007

a23 0.4940 0.4946 −0.0006

a33 0.5771 0.5768 0.0003

t1 /mm 150.00 150.57 −0.57

t2 /mm 200.00 199.34 0.66

t3 /mm 250.00 251.07 −1.07

d 0 0.2562 −0.2562

m 0.9045 0.9040 0.0005

l 0.3015 0.3022 −0.0007

n 0.3015 0.3011 0.0004

了广义拉格朗日乘子法易受初始点选取的影响，使

结果陷入局部最优的问题。同时也反映出不同标定

参数初始值对广义拉格朗日乘子法的求解结果有很

大的影响。

广义拉格朗日乘子法在第 4次迭代时，各标定

参数 xxxn 和无约束优化函数 f (xxxn)的变化趋势如图 6
所示。仿真实验的标定值与理论值的对比如表 1所
示。其中标定参数 (x0,y0,z0)为圆柱轴线上的一点，

比较标定结果到理论轴线的距离 d 来验证该标定参
数的精度。可以看出，在测量误差和机器人定位误

差的干扰下，该算法仍具有收敛速度快、计算精度

高的优点。

4.1.2 标定参数初始值对标定结果的影响

为方便研究标定参数初始值对标定结果的影

响，不考虑机器人和线激光轮廓传感器的随机误

差。改变机器人姿态，使线激光轮廓传感器的激光

平面与标准圆柱侧面相交，记录多组数据并代入上

述算法中，得到如式 (12)的约束优化方程 f (xxx)。
根据标定参数中各个参数的取值特点设置取值

范围，如表 2所示。在标定参数取值范围内随机生
成不同标定参数初始值，分别单独利用广义拉格朗

日乘子法和利用广义拉格朗日乘子法与 PSO 算法
的融合算法求解约束优化方程 f (xxx)的最小值，重复
进行 15 组对比实验，记录各组求解的值，结果如
表 3所示。其中求解结果小于 10−3 mm代表标定成
功，大于 103 mm代表求解结果不收敛，在这之间
代表求解收敛到局部最优。
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表 2 标定参数初始值的取值范围

Tab.2 Value ranges of the initial values of calibration parameters

标定参数 a11 a21 a31 a13 a23 a33 t1 /mm t2 /mm t3 /mm x0 /mm y0 /mm z0 /mm m l n

最大值 1 1 1 1 1 1 300 300 300 300 300 300 1 1 1

最小值 −1 −1 −1 −1 −1 −1 0 0 0 0 0 0 −1 −1 −1

表 3 标定参数初始值对标定结果的影响

Tab.3 Influence of the initial values of calibration parameters
on calibration results

组号 广义拉格朗日乘子法 /mm 融合算法 /mm

1 1.884 × 1087 8.348 × 10−15

2 3.004 × 10−14 9.640 × 10−15

3 3.337 × 0−14 2.759 × 10−14

4 6.169 × 1088 1.489 × 10−14

5 9.335 × 1086 1.273 × 10−14

6 8.817 2.430 × 10−14

7 2.399 × 1094 8.261 × 10−15

8 14.924 1.595 × 10−14

9 14.101 1.901 × 10−14

10 1.807 × 10−14 1.479 × 10−14

11 9.581 × 10−15 2.794 × 10−14

12 4.393 × 10−14 3.280 × 10−14

13 14.101 1.844 × 10−14

14 2.730 × 1088 8.051 × 0−15

15 9.721 × 1085 8.759 × 10−15

成功率 33.3% 100%

由表 3可以看出，标定参数初始值对单独利用
广义拉格朗日乘子法求解约束优化方程有很大的影

响。在 15组实验中，有 4组求解结果陷入局部最优
（橘色），6组求解结果无法收敛（红色），只有 5组
求解约束优化方程 f (xxx)的最小值小于 10−3 mm，表
明标定成功，其标定成功率为 33.3%。而利用广义
拉格朗日乘子法与 PSO 算法的融合算法的标定成
功率为 100%，由此可知本文算法不受标定参数初
始值的影响。

4.1.3 标定物位置对标定结果的影响

为方便比较目标函数值的变化，将机器人和线

激光轮廓传感器的随机误差设为 0 mm，设置 PSO
算法的终止误差为 10−8 mm。改变机器人的位姿，
使激光平面与标准圆柱侧面相交，记录多组数据，

并将数据代入上述算法中，计算标定结果。改变标

准圆柱在机器人基坐标系下的位置，进行多组实

验，记录上述算法的迭代过程，结果如表 4 所示，
每一组的目标函数值都远小于设定的终止误差，成

功实现机器人的手眼标定。可以看出，相对于文

[13] 中的方法，该标定方法不受标定物位置的影
响。

表 4 标准圆柱的位置对标定结果的影响

Tab.4 The effect of position of the standard cylinder on
calibration results

标准圆柱的位置 迭代次数 目标函数值 /mm

圆柱轴线方向为 (1,0,0) 4 3.454 × 10−15

圆柱轴线方向为 (0,1,0) 3 8.697 × 10−17

圆柱轴线方向为 (0,0,1) 2 1.889 × 10−13

圆柱轴线方向为 (1,1,0) 3 4.415 × 10−17

圆柱轴线方向为 (0,1,1) 2 4.415 × 10−17

圆柱轴线方向为 (1,0,1) 2 7.313 × 10−13

圆柱轴线方向为 (1,1,1) 3 3.454 × 10−15

4.1.4 标定数据误差对标定结果的影响

为了研究标定数据误差对标定结果的影响，设

计离线仿真实验。标定数据误差主要有机器人定位

误差、线激光轮廓传感器的测量误差以及椭圆轮廓

拟合误差。设椭圆轮廓中心点在机器人基坐标系下

的坐标为 O j(xb,yb,zb)。在本文标定算法中，上述误

差都反映在计算 O j(xb,yb,zb) 的误差上，为方便研

究标定数据误差对标定结果的影响，将随机误差叠

加在 O j(xb,yb,zb)的理论值中。

设置标定数据误差满足 10组不同等级的误差。
设置第 1 组的随机误差满足期望为 0 mm、方差为
0.02 mm2 的正态分布。其余每组按照组号依次对第

1组生成的随机误差乘以每组组号，得到每组的随
机误差。设置 PSO算法的终止误差为 0.5 mm。改变
机器人的位姿，使激光平面与标准圆柱侧面相交，

记录 50次数据，并将随机误差叠加到 O j(xb,yb,zb)

的理论值中，计算手眼标定矩阵。记录各组手眼标

定矩阵的欧拉角和平移向量与理论值的偏差 d，其
结果如图 7所示，其中 Rx、Ry 和 Rz 表示手眼标定

矩阵的“xyz”型欧拉角与理论值的偏差，D表示手
眼标定矩阵的平移向量与理论值的偏差。

由图 7可以看出，标定精度与标定数据误差成
线性正相关，则直线斜率大小主要受实验中第 1组
生成的随机误差分布的影响。由于采集 50 组数据
无法很好地反映均值为 0 mm的正态分布随机误差，
因此提高实验采集次数和机器人多姿态测量次数可
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以有效降低标定数据误差对标定精度的影响；由于

标定矩阵的偏差与标定数据误差成正相关，因此提

高机器人定位精度和线激光轮廓传感器的测量精度

都可以提升手眼标定的精度。
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图 7 标定数据误差对标定结果的影响

Fig.7 The influence of calibration data errors on calibration
results

4.1.5 标定算法的对比实验

为研究线激光轮廓传感器的测量误差、机器人

自身误差以及椭圆轮廓拟合误差对标定算法的影

响，对该标定算法与文 [10]中算法进行仿真对比实
验。设置机器人定位误差满足期望为 0 mm、方差
为 0.033 mm2 的正态分布；椭圆轮廓拟合误差可以

叠加到线激光轮廓传感器的测量误差中，设置测量

误差满足期望为 0 mm、方差为 0.033 mm2 的正态

分布。

分别在移动机器人的不同位姿下进行 50 次数
据采集，记录每次机器人的末端变换矩阵 TTT BE 和线

激光轮廓传感器坐标系 ΣL 中的特征点 OL
j。对本文

方法和文 [10]中算法分别重复进行 16组采集实验。
将机器人定位误差和线激光轮廓传感器的测量误差

叠加到其中 15 组采集实验的理论值中，求解手眼
变换矩阵 TTT EL。利用设定的手眼变换矩阵 TTT S

EL 将第

16组中本文算法采集实验所获得的特征点 OL
j 变换

到机器人基坐标系下，得到其对应点 OB
j。分别利

用每组求解出的手眼变换矩阵 TTT EL 将第 16组中本
文算法采集实验所获得的特征点 OL

j 变换到机器人

基坐标系中，得到其对应点OBn
j ，计算OB

j 与OBn
j 之

间的误差 d，并记录下来，如图 8所示。
标定误差的大小主要反映手眼标定中平移矩阵

的标定精度，而标定误差在每组标定数据中的抖动

则主要反映手眼标定中旋转矩阵的标定精度。由图

7可以看出，相比文 [10]的标定结果，本文标定结
果中的旋转矩阵和平移矩阵都具有更高的精度，标

定精度提高了 50%左右，同时本文算法也具有更强
的抗干扰能力。

相比于文 [10]的标定算法，本文标定算法不需

要求解特征点在 ΣL 坐标系中的 y坐标值，相应的，
也不需要计算旋转矩阵中第 2列的值。本文算法降
低了标定维度，同时也降低了测量误差和机器人误

差对标定结果的影响，实验结果也证实了这一点。
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图 8 手眼标定误差对比

Fig.8 Comparison of hand-eye calibration error

4.2 扫描重建实验

4.2.1 参数标定

对末端搭载线激光轮廓传感器的机器人进行

手眼标定实验。如图 9所示，搭建手眼标定实验平
台。改变机器人末端位姿，使线激光平面与标准圆

柱侧面相交，记录 30 组机器人末端位姿和激光轮
廓数据。为减小机器人定位误差对标定结果的影

响，应避免机器人大幅度地运动 [12]，尽量减少移动

关节的数量 [6]；记录机器人位姿时，应在机器人控

制器中与激光线轮廓数据同时记录。机器人位姿数

据如表 5所示。

图 9 手眼标定实验平台

Fig.9 Experimental platform for the hand-eye calibration

表 5 机器人位姿数据

Tab.5 Data of robot poses

组号 位置坐标 (xb,yb,zb) /mm 旋转向量 nnn /(◦)

1 (431.766,89.401,63.301) (2.841,−0.403,−0.159)

2 (431.726,62.136,75.488) (−2.769,0.329,0.269)

3 (431.755,51.297,75.495) (−2.663,0.305,0.278)
...

...
...

29 (507.851,145.988,112.794) (−2.862,0.925,0.643)

30 (507.856,115.142,94.849) (−2.872,0.859,0.318)
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根据文中的手眼标定算法，求解手眼标定矩阵

为

TTT EL =


−0.9630 a12 −0.0030 149.6886

−0.2692 a22 −0.0244 4.2657

0.0114 a32 −0.9997 249.8106

0 0 0 1

 (18)

圆柱轴线方程为

x−742.7532
0.6093

=
y−346.7995

0.7926
=

z−21.4034
0.0026

(19)

则根据手眼标定参数计算每条椭圆轮廓中心到

圆柱轴线的距离 d，如图 10所示，由图可知距离 d
的最大值将近 0.15 mm。
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图 10 椭圆轮廓中心到标准圆柱轴线的距离

Fig.10 The distance between the center of the elliptical profile
and the axis of the standard cylinder

4.2.2 零件扫描重建实验

根据手眼标定结果，进行零件扫描重建实验，

验证手眼标定精度。在机器人工作平台上放置如

图 11 所示的零件。其中，零件的 A 面、B 面和 D
面互相垂直；B 面与 C 面垂直，其垂直度误差为
0.0542◦；C 面与 A 面平行，其距离为 40.0331 mm
（数据由 Zeiss 三坐标测量仪测得）。移动机器人，
分别使线激光平面与零件的 A面、B面、C 面和 D
面相交，各记录 20 次机器人末端位姿和激光轮廓
数据。为降低零件表面反光对测量数据的影响，应

使传感器与零件表面成一定夹角进行拍摄。利用手

眼标定结果，将零件各面上激光轮廓数据转到机器

人基坐标系下，并分别计算 B面和 C面激光轮廓数
据所拟合的平面方程，结果如下：B : 1.715×102x+6.545y+ z−5.098×104 = 0

C : 1.944x+4.904y−103z+3.058×104 = 0

(20)

则两平面的夹角为 90.212◦，相交线的方向向量为
mmm = [−0.0382,0.9993,0.0048]。

A

B

C

D

图 11 零件各表面的测量图

Fig.11 Measurement of different surfaces on the part

分别在 B面和 C面的每条激光轮廓数据中随机
选取 20 个点，计算其到各拟合平面的距离，如图
12所示。由图可知，零件平面重建精度高，拟合误
差为 ±0.15 mm。
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图 12 激光轮廓数据到拟合平面的距离

Fig.12 The distance between the laser profile data and the
fitting plane

在 A面的每条激光轮廓数据中随机选取 20个
点，计算其到零件 C 面的拟合平面的距离，如图
13所示。由图可知，在 A面上任意位姿的激光轮廓
数据到拟合平面的距离都在 39.90～40.15 mm之间，
则根据三坐标测量仪对零件 A面到 C 面的测量值，
可以得出，3维重建的零件各位置的相对距离精度
为 ±0.12 mm。
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图 13 C面激光轮廓数据到 A面的距离
Fig.13 Distance between the plane C laser profile data and the

plane A

在机器人基坐标系下，A面和 B面的交线方向
向量 mmm垂直于 D面，即，向量 mmm与 D面的每条激
光轮廓的夹角为 90◦。计算 D面上每条激光轮廓的
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方向向量 nnn j 与 mmm的夹角 θ j，结果如图 14所示。可
以看到测量的激光轮廓与向量 mmm的夹角与理论值之
间的误差不超过 0.3◦。由此可以看出 3维重建的零
件各位置的相对角度精度较高。
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图 14 方向向量 nnn j 与 mmm的夹角
Fig.14 The angle between the directions of vector nnn j and mmm

5 结论（Conclusion）
针对线激光轮廓传感器与机器人的手眼标定问

题，提出一种利用标准圆柱侧面约束的手眼标定方

法。该方法只需要 1块标准的圆柱体，标定过程简
单、易操作。仿真验证实验结果表明，该标定方法

不受标定物位置和标定参数初始值的影响。

利用标准圆柱侧面约束，将标定问题转化为求

解约束优化问题。传统的广义拉格朗日乘子法，求

解结果易受初始值的影响而陷入局部最优或无法收

敛；本文利用 PSO算法和广义拉格朗日乘子法的融
合算法求解约束优化方程，避免了初始值对求解结

果的影响，提高了手眼标定的成功率和准确性。仿

真验证实验证明了该融合算法的有效性。

为研究标定数据误差对标定结果的影响，设计

仿真实验，结果表明，标定数据误差与标定精度成

线性正相关；通过设计与相关文献的对比仿真实验

证明了本文算法具有更高的鲁棒性和标定精度；同

时为计算本文算法的标定精度，设计对零件的扫

描重建实验，结果表明，该标定方法具有较高的精

度，其中标定的平移精度在 0.15 mm以内，旋转精
度在 0.3◦以内。
在实际应用中，手眼标定算法需要具有便捷、

准确和快速的特点。本文算法虽然具有很好的便捷

性和准确性，但利用 PSO算法和广义拉格朗日乘子
法的融合算法求解约束优化方程，在提高求解成功

率的同时，也提高了算法的复杂度，增加了求解手

眼变换矩阵的时间成本。因此，进一步研究求解约

束优化方程的相关算法，提高求解手眼变换矩阵的

效率是后续研究的重点。

附录（Appendix）
为研究线激光轮廓传感器测量范围和标准圆柱

尺寸的关系，以线激光平面与标准圆柱相交的极限

位置为例进行讨论。假设线激光平面与圆柱侧面相

交，得到如图 15所示的椭圆轮廓。图 (a)表示线激
光测得的椭圆长轴轮廓，其激光平面与圆柱底面的

夹角为 α；图 (b)表示线激光测得的椭圆短轴轮廓，
其激光平面与圆柱底面的夹角为 β。点 P1、P2 为

线激光器发射点，分别位于椭圆轮廓的短轴和长轴

上；θ 为线激光器发射范围夹角；B1、B2 为线激光

轮廓传感器的测量上限，A1、A2 为线激光轮廓传感

器的测量下限。
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R R
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图 15 线激光平面与圆柱侧面相交示意图

Fig.15 Diagram of the line laser plane intersecting the
cylindrical side-face

对图 (a)和图 (b)分别考虑以下 2种极限情况：
(1)线激光发射的激光线与椭圆轮廓相切于点

A1、A2。

(2)线激光发射的激光线与椭圆轮廓相交于点
A1、A2，并且与直线 B1B2 相切于点 Q。
已知线激光轮廓传感器的景深为 h，最大测量

高度为 D，横向最大测量距离为 L，则标准圆柱的
半径 R应满足：

R <
D tan(0.5×θ)

√
(cosα tan(0.5×θ))2 +4

4

R <
4h2 +(D tan(0.5×θ)cosα)2

8h

R <
D tan(0.5×θ)

√
tan2(0.5×θ)+4× cos2 β
4cosβ

R <
4× (hcosβ )2 +(D tan(0.5×θ))2

8×hcosβ
(21)

其中夹角 θ 由线激光轮廓传感器的横向最大测量距
离 L和最大测量高度 D来确定，为避免上述极限状
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态，需要对 θ 取值进行限定，即 θ 的取值应满足：

θ ∈ [1.2× arctan(L/(2×D)),1.7× arctan(L/(2×D))]

(22)

由于椭圆长轴轮廓相比于短轴轮廓曲率变化较

平缓，因此，为了降低椭圆轮廓曲率对测量数据的

影响，激光平面与圆柱底面的夹角 α 的取值范围应
在 50◦ ～ 75◦ 之间，β 的取值范围应在 40◦ ～60◦ 之
间。

根据线激光轮廓传感器的景深 h、最大测量高
度 D和横向最大测量距离 L，选择合适的角度参数
代入式 (21)就可以计算出参考的标准圆柱的尺寸。
理论上选择标准圆柱的直径只要小于参考的圆柱直

径都能满足要求，但较大尺寸的标准圆柱难以通过

机加工保证加工精度，因而也会增加标定成本；较

小尺寸的标准圆柱，使传感器测量数据较少，无法

有效进行椭圆拟合。综上，选择标准圆柱的直径在

20 mm～100 mm之间较合适。
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