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面向医疗机器人机械臂的自适应LSTM参数标定方法
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【摘 　 　 要】 医疗机器人机械臂在标定过程中存在多源、非线性误差，使得传统数学建模方法难以全面刻画其系统误差

特性，从而限制了标定精度的进一步提升。该文建立了机器人机械臂参数误差辨识模型，并提出一种基于

自适应长短时记忆（ALSTM）神经网络的标定方法。该方法引入粒子群优化算法（PSO）对LSTM神经网

络的各层权重进行优化，以更有效地拟合机器人机械臂运动学误差，进而获得更为准确的D-H参数。在

HSR-JR680机器人机械臂标定系统中采集110组实验数据进行验证。实验结果表明，ALSTM模型在均方根

误差（RMSE）方面较传统标定方法降低了23.07%~80.39%，收敛时间较普通LSTM模型缩短了32.44%，

所获得的最优D-H参数符合医疗机器人机械臂对高精度标定的需求，验证了该方法的有效性。
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Medical Robotic Arms
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【  Abstract  】 Medical  robotic  arm  often  encounters  multi-source  and  nonlinear  errors  during  the  calibration  process,
making  it  difficult  for  traditional  mathematical  modeling  methods  to  fully  characterize  system  error
features,  thereby  limiting  further  improvement  in  calibration  accuracy.  In  this  study,  a  robotic  arm
parameter error identification model is established, and a calibration method based on an adaptive long
short-term  memory  (ALSTM)  neural  network  is  proposed.  The  method  incorporates  a  particle  swarm
optimization (PSO) algorithm to optimize the weights of each layer of the LSTM neural network, enabling
more  effective  fitting  of  robotic  arm  kinematic  errors  and  ultimately  yielding  more  accurate  Denavit-
Hartenberg  (D-H)  parameters.  To  validate  the  proposed  approach,  110  sets  of  experimental  data  are
collected using the HSR-JR680 robotic arm calibration system. Experimental results demonstrate that the
ALSTM model reduces the root mean square error (RMSE) by 23.07%−80.39% compared to traditional
calibration  methods,  and  shortens  the  convergence  time  by  32.44%  compared  to  a  standard  LSTM
model.  The  optimized  D-H  parameters  obtained  meet  the  high-precision  calibration  requirements  of
medical robotic arm, confirming the effectiveness of the proposed method.

【Key words】 medical  robot,  adaptive  long  short-term  memory  (ALSTM)  neural  network,  particle  swarm  optimization
(PSO), kinematic parameter calibration

 0    引言

近年来，机器人以安全性高、通用性强等优势

成为智能医疗领域的关键设备[1]。对于医疗服务机

器人而言，其机械臂的绝对定位精度是一项重要的

指标[2]。然而，由于制造误差和装配误差等因素的

影响[3]，机器人机械臂定位精度下降，无法满足高

精度定位要求。因此，研究机器人机械臂标定技
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术，对其参数误差进行标定，提升定位精度，是机

器人应用于医疗领域的重要课题[4]。

现有的机器人机械臂定位精度标定仪器主要有

激光跟踪仪[5]、球杆仪[6]、电子经纬仪[7]等。这些仪

器具有精度高、测量量程大、抗干扰能力强等优

点，但价格昂贵，需要专业人员维护和操作，无法

满足医疗机器人标定需求。因此，建立机器人的运

动学模型[8]，研究泛化能力强、计算效率高、标定

精度高的算法，开发一套高效的机器人标定系统，

实现医疗机器人的快速精准标定，对于推动机器人

在医疗领域的全面应用具有重大意义。

近年来，神经网络[9]在机器人标定与误差补偿

领域得到广泛应用，尤其在应对复杂非线性误差建

模方面展现出显著优势。WANG等[10]提出一种综合

考虑几何误差、关节柔性和外部载荷的标定方法，

利用反向传播神经网络（back propagation  neural
network,  BPNN）优化控制器角度输入，使ABB
IRB  6640机器人的定位误差从 0.85  mm降低至

0.23 mm。GAO等 [11]结合BPNN与粒子群优化算法

 （particle  swarm  optimization,  PSO），联合搜索最

优几何误差参数以提升标定精度。HWANG等[12]则

采用递归神经网络对达·芬奇手术机器人的误差参

数进行建模补偿，将跟踪误差从2.96 mm 显著降至

0.65 mm。此外，CHEN等[13]基于径向基函数神经网

络（radial basis function neural network, RBFNN）结

合误差相似度分析，实现了误差平均降低91.99%、

最大误差降低85.41%的补偿效果。WANG等 [14]和

SONG等[15]分别通过人工神经网络模型对机器人的

非几何误差进行补偿，有效提高了其静态位姿精

度。LE等[16]亦提出一种新型神经网络结构，将最

大位置误差控制在1.01 mm以内。

尽管上述研究在精度提升方面取得了一定成效，

但当前神经网络在医疗机器人标定中的应用仍存在

不足，多数网络结构为静态设计，缺乏对不同系统

动态特性的自适应能力；部分算法对初始权重依赖

较大，易陷入局部最优，影响优化结果稳定性。基

于此，本文提出一种融合粒子群优化的自适应长短

时记忆（adaptive long short-term memory，ALSTM）

神经网络模型，将粒子群优化算法（PSO）应用于

普通长短时记忆（long short-term memory, LSTM）

神经网络[17-18]，优化各层网络权重。ALSTM算法不仅

能解决长序列中遗忘和长距离依赖等问题，还能解

决网络需要更新的权重较多、梯度信息计算复杂的

问题。该算法结合运动学参数误差辨识模型，精准

辨识机器人机械臂的非线性误差[19]，以得到真实的

机械臂系统性误差参数[20]，在医疗诊断等领域具有

良好的应用前景。

 1    自适应长短时记忆神经网络

 1.1    参数误差辨识

1955年，Denavit和Hartenberg提出了基于齐次

变换矩阵的D-H（Denavit-Hartenberg）模型，机电

耦合效应通过误差建模方式等效地反映在D-H参数

中。本文根据理论拉线长度与实际拉线长度之差，

建立了机器人运动学参数误差辨识模型：

f (w) =
1
2n

∥∥∥∥∥∥∥
n∑

i=1

Yi−Y ′i

∥∥∥∥∥∥∥
2

2

(1)

Y′i

式中：f 是目标函数，w 是运动学参数，n 是样本

数量，Yi是测量拉线长度， 是名义拉线长度。由

于其D-H参数与末端位置响应之间是一个复杂的非

线性问题，因此需要选择合适的优化算法来进行D-
H参数求解。

 1.2    长短时记忆神经网络

长短时记忆神经网络由遗忘门、输入门、输出

门和一个记忆单元组成。

遗忘门ft用来删除上一时刻记忆单元中的部分

信息，保留一些信息到当前记忆单元中。接近于

0表示需要忘记，接近于1表示需要保留：

ft = Sigmoid
(
w f · [xt,ht−1]+b f

)
(2)

式中：wf为权重，bf为偏置，ht为当前时刻外部状

态，ht−1为前一时刻外部状态。

输入门it指由Sigmoid函数决定更新的参数，然

后通过tanh层创造出一个候选量，并将其加入记忆

单元，从而得到记忆单元的更新信息：
it = Sigmoid(wi · [xt,ht−1]+bi)

C
′ tanh(wc·[xt ,ht−1]+bc)
t

Ct = ft ·Ct−1+ it ·C
′
t

(3)

C′t

式中：wi和wc分别为输入门、神经元状态的权重。

xt为当前时刻输入，bi和bc为偏置，Ct为当前时刻记忆

单元，Ct−1为前一时刻记忆单元， 为信息候选状态。

最后经过输出门，由Sigmoid层选择输出信

息。利用tanh层进行变换后输出结果。控制当前时

刻输出的信息：{
ot = Sigmoid(wo · [xt,ht−1]+bo)

ht = ot · tanh(Ct)
(4)

式中：wo 为输出门的权重，bo 为偏置。利用“门”
控制网络的长时记忆和短时记忆避免了传统RNN
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处理长序列时的梯度消失和爆炸问题。

 1.3    粒子群优化算法

粒子群优化算法模仿自然界鱼鸟群体行为进行

迭代搜寻全局最优解，该算法中粒子的位置和速度

的迭代计算式为：
Vi,t+1 = wVi,t + c1r1

(
pbest

i − xi,t
)
+

c2r2
(
gbest

i − xi,t
)

xi,t+1 = xi,t +λ1Vi,t+1

(5)

pbest
i gbest

i

式中：w是惯性权重，实时控制粒子的搜索范围。

c1和c2是加速度常数。λ1是速度的系数，r1和r2是满

足均匀分布[0,1]范围内的随机数。Vi,t表示t时刻第

i个粒子的速度，Vi,t+1表示t+1时刻第i个粒子的速度。

xi,t、xi,t+1分别表示第i个粒子在t、t+1时刻的位置。

是第i个粒子经历过的最好的位置， 是种群

经历过的最好位置。粒子群优化算法通过优化长短

时记忆神经网络的权重，加快了网络收敛速度。

 1.4    ALSTM算法设计和分析

ALSTM神经网络进行机器人标定的详细工作

流程如表1所示。
 
 

表1   长短时记忆神经网络的流程
Tab.1  Process of long short-term memory neural network

 输入：对应测量点的关节角度值q1−q6，运动学参数名义
 值w0，拉线测量值Yi

操作 时间复杂度

初始化 x0，V0 Θ(r)
初始化 wi，wf，wc，wo，x0 Θ(1)
初始化 w，c1，c2，λ1，r1，r2 Θ(1)
初始化 t=1，Tmax=max_iteration_count Θ(1)
while t ≤ Tmax or 未达到收敛条件do ×t
    for n=1 to N ×N
         通过式（5）更新粒子速度Vi,t和位置xi,t Θ(1)
         通过式（2）计算遗忘门ft Θ(1)
         通过式（3）计算输入门的it、Ct和 C't Θ(1)
         通过式（4）计算输出门的ot和ht Θ(1)
    end for —
    t = t+1 Θ(1)
end while —

 输出：最优的机器人关节角误差∆q1−∆q6
 

该方法的时间复杂度分析如下。

TK = Θ (r)+Θ (Tmax×N) ≈ Θ (Tmax×N) (6)
≪式 (6) 满足条件r Tmax×N，时间复杂可以省略

低阶项Θ(r)。因此，基于自适应长短时记忆神经网

络的机器人标定方法的时间复杂度由采集的样本数

量和算法迭代次数决定，通过合理设置样本数量和

算法迭代次数可以提升该网络的计算效率，加速机

器人标定过程，节省时间成本。

 2    实验与结果

 2.1    实验数据采集

考虑到医疗机器人实验环境构建的复杂性及伦

理审批等限制，实验采用重庆华数机器人有限公司

生产的机器人HSR-JR680。它具备多自由度、高精

度控制等特性，与当前医疗机器人中常用的臂式机

械结构具有较高的相似性，能够作为验证算法有效

性的可行替代方案。由于实际测量环境中存在噪声

和操作误差，本实验对110组不同空间位置的样本

进行采集。使用拉线编码器[21-22]对这些点的位置进

行测量，基于LabVIEW软件，设计了一款实时数

据采集软件，采集机器人在任意位置的拉线长度，

并将数据传送给实验使用的上位机。

 2.2    实验方法

利用自适应长短时记忆神经网络对数据进行

处理，获得标定后的D-H参数。实验过程中，选

择其中100组样本进行训练，其余10组样本用于测

试标定算法的最终输出以验证其性能。标定算法

的训练终止条件为：①训练的迭代轮数达到了预

设的最大值，如300；②连续两轮训练的均方根误

差小于10−3。
 2.3    结果验证

将基于ALSTM神经网络的机器人非线性参数

标定方法与常用的标定方法进行对比。常用的标定

算法如下。

扩展卡尔曼滤波（extended Kalman filter, EKF）[23]：

①利用D-H转角增量和机器人运动学模型计算出理

论末端位置，构建系统状态及初始误差协方差；

②在预测步骤中，根据当前状态和运动学模型对系

统状态进行递推，并对非线性模型在当前状态处进

行一阶泰勒展开，获得线性化雅可比矩阵；③利用

实际拉线测量数据计算观测残差，并根据测量噪声

更新状态和协方差；④通过递归卡尔曼滤波实现状

态校正，不断反馈修正后的D-H参数，逐步缩小理

论末端位姿与实际测量之间的偏差。

粒子滤波（particle filter，PF）[19]：①根据D-H
转角增量和运动学模型生成初始粒子集合，每个粒

子代表一组可能的状态及其对应的理论末端位置；

②根据实际拉线测量偏差计算每个粒子的权重，反

映测量与理论位置的匹配程度；③采用重采样策

略，淘汰权重低的粒子，保留和扩展高权重粒子；

④利用状态转移函数更新所有粒子的状态，跟踪运

动学动态变化；⑤通过多次迭代，粒子分布逐步收

敛到最优状态，实现对D-H参数的自适应修正和误
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差最小化。

PSO[18]：①通过D-H转角增量计算出理论末端

位置，并以实际拉线测量偏差构造目标函数；②初

始化一群粒子，每个粒子代表一种D-H参数候选

解，并赋予初始速度；③每个粒子依据自身历史最

优解与全局最优解调整速度和位置，逐步搜索参数

空间；④在每次迭代中计算目标函数值，更新粒子

局部和全局最优信息；⑤循环迭代直至达到预设终

止条件或目标函数收敛；⑥获得最优D-H参数配

置，从而使理论与实际误差降至最低，提高运动学

精度。

RBFNN[13]：①利用D-H转角增量计算理论末端

位置，将其与实际拉线测量结果的差值作为训练样

本；②设计网络架构，选用高斯径向基函数作为隐

层激活函数，对输入数据进行局部响应映射；③采

用反向传播或最小二乘算法训练网络，优化各隐节

点的中心及宽度参数，确保模型能拟合复杂的测量

误差分布；④训练完成后，利用网络输出的补偿信

号实时修正D-H参数引起的误差，实现运动学误差

在线补偿与精度提升。

LSTM[17]：①基于D-H转角增量推演计算理论

末端位置，并将连续时刻实际测量偏差构成时间序

列输入；②构建含有遗忘门、输入门和输出门的

LSTM网络，提取输入误差序列中潜藏的动态变化

特征；③通过反复训练使网络学习运动误差的时序

预测规律；④利用训练后的网络在线预测未来短时

段误差，并输出补偿信号；⑤将补偿结果反馈至D-
H参数调整模块，实现理论与实际测量误差的实时

减小和整体运动学精度的优化。

上述算法来源：https://github.com/Lizhibing149
0183152/The-novel-code-for-CFE-calibrator。

本文采用通用的D-H（Denavit-Hartenberg）模

型[24]，进行机器人运动学建模，描述机器人的运动

参数：

i−1
i T = Rot(z, θi)Trans(z,di)Trans(x,ai)Rot (x,αi) (7)

i−1
i T

式中：ai为连杆长度，di为连杆偏距，αi为连杆扭

转角，θi为关节转角。 是从机器人关节坐标系{i-1}
到机器人关节坐标系{i}的转换矩阵。

图1比较了各个算法标定前后的机器人定位误

差及不同标定方法的误差分布。

本文采用一些评价指标评估机器人标定方法的

有效性：均方根误差（root mean square error, RMSE），
标准平均误差（ standard  error  of  the  mean,  SEM）

和最大误差（MAX）。



RMSE =

√√
(1/n)

n∑
i=1

(
Yi−Y′i

)2
SEM =

1
n

n∑
i=1

|Yi−Y ′i |

MAX =max
{∣∣∣Yi−Y′i

∣∣∣} , i = 1,2, · · · ,n


(8)

表2和表3展示了各个算法的标定精度和训练总

时间花费，表4给出了经过ALSTM标定后的最优

D-H参数。

经过图1、表2、表3和表4的分析可得如下结论：

 （1）图1描述了110个样本中的30个样本经过

各个算法标定后的误差比较，虚线展示样本的误差

平均值。经过ALSTM算法标定后，机器人的定位

误差明显降低且误差分布集中、波动小，表现最

优；ALSTM的箱体明显低于其他方法，且离群点

极少，显示其标定精度和稳定性优势，单因素方差

分析显示，不同算法之间的位置误差均值存在显著

差异（F=68.77，P< 0.001）。
 （2）如表2所示，不同算法在机器人系统的误

差校准方面表现出了显著的性能差异。在未进行任

何校准的初始状态下，系统的定位误差较大，且波

 

(b) 不同标定方法的误差分布
(b) Error distribution of different calibration methods
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(a) Comparison of errors before calibration and calibration errors of

RBFNN, ALSTM, EKF and PF algorithms

ANOVA: F=68.77, P<0.001

图1   标定后各个算法的误差比较
Fig.1  Error comparison of various algorithms after calibration
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动性较强。经过不同算法的校准后，误差得到了不

同程度的改善。传统的滤波算法如EKF和PF相较初

始状态已显著降低误差，但稳定性仍不足。而智能

优化算法如PSO和RBFNN在精度提升方面有所表

现，但稳定性方面略显不足。LSTM在精度和稳定

性上均优于传统方法，表现出较强的时序建模能

力。而本研究所提出的ALSTM在所有算法中表现

最为优越，达到了最低的RMSE，较传统模型降低

了23.07%~80.39%，全面优于其他对比方法。当以

STD和MAX为标定精度的度量标准时，也会获得

类似结论。
  

表2   各个算法的精度
Tab.2  Calibration accuracy of various algorithms

单位：mm
算法 RMSE SEM MAX

标定前 5.26 5.34 6.31
EKF[23] 1.30 1.36 2.42
PF[19] 0.81 0.69 1.62
PSO[18] 0.73 0.67 1.43
RBFNN[13] 1.53 1.51 1.95
LSTM[17] 0.39 0.43 0.97
ALSTM 0.30 0.28 0.91

 

 （3）表3进一步比较了各类算法在参数校准过

程中的迭代效率与计算开销。其从“平均迭代次

数”和“总花费时间”两个维度进行分析，全面地

评估算法在精度与效率之间的权衡能力。从结果

看，尽管某些传统算法（EKF与PF）在平均迭代次

数上表现较少，但其误差收敛能力较弱，且总耗时

仍处于中等偏上水平。相较之下，进化优化算法

PSO 具备较强的搜索能力，但平均迭代次数高达

32次，总耗时达138.95 s，效率明显不足。在神经

网络模型中，RBFNN迭代次数最多，总耗时也相

对较高，反映出其在收敛速度和资源消耗方面的劣

势。相比之下，LSTM表现出良好的效率特性，但

仍逊色于改进模型。ALSTM在保证精度的前提

下，实现了迭代的高效收敛，且总耗时最低。这表

明引入注意力机制可显著提高深度网络的学习效率

与收敛速度，在精度与实时性之间达到优异平衡。

 （4）经过ALSTM标定后的最优D-H参数如

表4所示，多数关节的扭转角αi保持理论值不变，

说明旋转轴间几何关系稳定。相比之下，关节转角

θi在多个关节上存在较明显偏差，这些微小差异虽

然量级不大，但对末端执行器的位置和姿态影响显

著，表明标定后的姿态补偿精度极高。在线性参数

方面，第三、第四、第六关节的偏距经精确修正

后，更贴合实际结构尺寸，反映了机器人末端的

实际偏移。这些均表明标定后的D-H参数显著提升

了机器人的几何模型精度，减少了由制造公差和装配

误差带来的累积偏差，符合机器人标定的参数要求。
 
 

表4   ALSTM 标定后的 D-H 参数
Tab.4  The obtained D-H parameters after ALSTM

关节 i ai /mm di /mm αi /(◦) θi /(◦)
1 250 653.5 −90 0.018 4
2 900 0 0 −89.920 3
3 −205 0 90 179.996 2
4 0 1 030.2 −90 0.019 8
5 0 0 90 89.942 8
6 0 200.6 0 −0.009 2

 

后续工作将进一步拓展ALSTM方法在骨科辅

助手术机器人、穿刺引导机器人上的应用与验证。

 3    结论

本文针对机器人在医疗领域的定位精度问题，

建立了参数误差辨识模型，提出了一种基于自适应

长短时记忆神经网络的机器人标定方法，该方法实

现了长短时记忆神经网络的权重自适应，求解最优

D-H参数，得到了真实的机器人机械臂系统性误差

参数。本文在HSR-JR680机器人上进行了大量实验

验证，结果表明ALSTM有效减少了机器人定位误

差，与现有标定算法相比，ALSTM具有更好的标

定效果，模型的计算效率得以提升，且经过标定后

的最优D-H参数符合机器人标定的参数要求。

标定方法还存在一些暂时性的问题，未来将进

一步扩展实验平台，应用于医疗骨科辅助手术机器

人、穿刺导航机器人等设备，验证其在不同结构、

控制机制下的适应性与稳定性；同时进行轻量化部

署，支持实际的在线标定应用。
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