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摘 　 要:
  

并联机器人结构较为复杂,由设计参数求解出的关节驱动不能使其达到理想位姿,然而并联机

器人的位姿精度会直接影响到工作质量。 为提高并联机器人逆运动学模型的精度,对所设计的 3-RPS
并联机器人建立逆运动学误差模型,并提出一种基于竞争的多变异策略差分进化算法对模型中的参数

进行标定。 在该算法中设计两个分别侧重局部开发和全局探索的种群,每个种群包含 3 种变异策略,并

在每个种群中制定一种竞争制度用来挑选出标定过程中表现最好的策略,确保标定得到的参数最优。
使用标定后的运动学参数对逆运动学模型进行修正,并通过 Adams 验证修正后模型的准确性。 结果表

明:所提算法收敛速度较差分进化算法提升了 50%,且最终收敛值更小;与粒子群算法和差分进化算法

相比,所提算法收敛结果不受进化过程中随机性带来的干扰;经该算法标定后,3-RPS 并联机器人 3 个

自由度精度较标定前分别提升了 73. 5%、88. 7%、95. 2%,精度得到显著提高。
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0　 引言

近年来,随着机器人技术日益广泛应用,对多

自由度机器人的需求更加迫切。 目前,应用最广

泛的是串联机器人,具有工作空间大、结构简单、
成本低等特点 [ 1] 。 但是,串联机器人只有一条控

制链,存在误差积累效应, 且负载能力较弱 [ 2] 。
相较而言,并联机器人负载能力强且包含多自由

度,已被应用到多个行业 [ 3- 6] 。
并联机器人结构复杂,包含较多的关节与铰

链,在工作过程中存在精度误差。 影响机器人精

度的参数很多,Roth 等 [ 7] 将所有参数分为 3 个级

别:关节参数、运动学参数及非运动学参数。 为了

消除各种参数对精度的影响,需要对参数进行标

定,即通过外部手段,对这些影响精度的参数进行

辨识,使其更加接近机器人的实际参数。 Judd
等 [ 8] 在研究中发现,运动学参数的标定对机器人

精度的提高具有最显著的效果。 机器人的运动学

标定问题主要分为误差建模、标定位形测量、参数

辨识及精度补偿 [ 9] 。
运动学参数辨识根据实际运动数据和建立的

理论模型来确定模型中涉及的参数值,使辨识出

的参数能够更好地符合实际情况,从而减小误差。
精准的运动学参数是确保机器人精度的关键,因
此,高精度参数辨识的方法尤为重要。 目前,多种

优化算法被应用到参数辨识领域,且取得了良好的

效果[ 10-12] 。 Wang 等[ 13] 改进基础粒子群( PSO)算

法,并将其用于机器人标定中的最佳位姿选择。 姜

一舟等[ 14] 结合 Metropolis 接受准则与差分进化

(DE)算法提出一种 MDE 算法,对 6 自由度串联机

器人进行了运动学参数辨识与标定,提高了 DE 算

法优化能力,但收敛速度变慢。 寇斌等[ 15] 提出一

种 LDPSO-BT 算法对工业机器人几何参数进行标

定,克服了传统 PSO 算法收敛速度慢的缺点。 Luo
等[ 16] 使用 LM 算法和 DE 算法对机器人运动学参

数进行分步辨识标定,提高了机器人定位精度。
基于上述研究,本文以 3-RPS 并联机器人为

实验对象,建立了其逆运动学模型和误差模型,并
对引起误差的运动学参数进行了标定。 为了确保

参数标定的效果,在 DE 算法的基础上提出了一

种基于竞争的多变异策略差分进化 ( CMDE) 算

法。 利用 CMDE 算法辨识出的参数对逆运动学
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理论模型进行修正,并通过 Adams 验证了修正后

逆运动学模型的准确性。

1　 运动学分析

1. 1　 3-RPS 并联机器人

3-RPS 并联机器人结构如图 1 所示,主要由

静平台、动平台、3 条对称支链 3 部分组成。 在工

作过程中,静平台固定在下方,通过驱动 3 条支链

控制动平台运动。 由图 1 可以看出,静平台和动

平台由 3 条支链连接,每条支链包含 1 个转动副、
1 个移动副、1 个球副。 其中,移动关节为主动关

节,转动关节和球关节为被动关节,动平台在 3 条

支链的约束下可实现旋转和平移功能 [ 17] 。

图 1　 3-RPS 并联机器人模型

Figure
 

1　 Model
 

of
 

3-RPS
 

parallel
 

robot

1. 2　 逆运动学模型

在初始位姿下,分别在静平台与动平台上建

立如图 2 所示的坐标系。 坐标系{ a} 建立在静平

台上,原点位于静平台中心处,3 个转动副呈正三

角形分布,其外接圆半径为 r。 坐标系{ b}建立在

动平台上,原点位于动平台中心,动平台与静平台

结构相似,其外接圆半径为 R1 。

图 2　 3-RPS 坐标系

Figure
 

2　 Coordinate
 

system
 

of
 

3-RPS

图 2 中,A i 代表转动副的铰点,P i 代表球副

的铰点,其中 i = 1,2,3。 由正三角形特性可知,A i

与 P i 在各自坐标系下的空间坐标为

P1b = [0　 R1 　 0] T ,

A1a = [0　 r　 0] T ;{ (1)
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(3)

　 　 在并联机器人工作过程中,静平台固定不动,
动平台以坐标系{ a} 为世界坐标系旋转平移后,
坐标系{ b} 相对于坐标系{ a} 的旋转矩阵和平移

矩阵分别为

R = Rot(Z,γ)Rot(Y,β)Rot(X,α) ;
P = [ x　 y　 z] T 。{ (4)

　 　 旋转平移后,P i 在坐标系{a}中空间坐标为

P ia = RP ib + P。 (5)
　 　 由于转动副的限制,球副在以下 3 个平面运动:

P1a,x = 0;

P2a,x + 3 P2a,y = 0;

P3a,x - 3 P3a,y = 0。
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(6)

　 　 将 P ia 的空间坐标分别代入上式,可得出该

并联机器人的约束方程式:
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(7)

　 　 由式( 7) 可知,该机构绕 Z 轴旋转的角度 γ
受到绕 X 轴与 Y 轴旋转角度 α、β 的约束,沿着 X
轴和 Y 轴的平移量受到旋转角度 α、β、γ 的约束。
因此,该并联机器人只有 3 个独立自由度。 在本

文中的逆运动学分析时也仅涉及 3 个独立自由

度,以此为输入对运动学参数进行标定。
逆运动学模型,即给定末端执行器的位姿参

数,求解在该位姿下驱动关节的数值。 对于本文

中的 3-RPS 并联机器人,给定动平台的转角 α、β
以及沿 Z 轴的平移量 z,求解该位姿下 3 个驱动

杆的位移量。 由式( 1) ~ 式( 3) 可算出初始位姿

下 P i 在坐标系{ b} 中的空间坐标和 A i 在坐标系

{a}中的空间坐标。 给定动平台的转角 α、β 以及

沿 Z 轴的平移量 z,通过式(4)可求得该位姿下的

变换矩阵,从而通过式( 5) 解出坐标系{ a} 中 P i
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的空间坐标。 对于 3-RPS 并联机器人,P i 与 A i

之间的距离即为给定位姿下驱动杆的长度,故只

需知道初始位姿下驱动杆长度 L0i 就可求出驱动

杆的位移量。 因此,该 3-RPS 并联机器人的逆运

动学模型可表示为

m i =‖P ia - A ia‖ - L0i, i = 1,2,3。 (8)
　 　 由式(8)可知每个驱动杆的单位矢量为

u i =
P ia - A ia

‖P ia - A ia‖
 

。 (9)

1. 3　 误差分析及误差模型建立

在并联机器人的构型设计、尺寸设计、加工为

成品、投入使用的整套流程中,存在多种因素会引

起设计 尺 寸 与 实 际 尺 寸 的 偏 差, 从 而 影 响 精

度 [ 18] 。 不仅如此,在并联机器人工作过程中,往
往需要添加传感器来获取运动数据,这又带来测

量偏差。 因此,按照设计参数建立的逆运动学模

型控制并联机器人的运动,其控制效果往往不尽

人意。 为了避免这种状况的发生,必须对并联机

器人进行参数标定,并通过标定后的运动学参数

对逆运动学模型进行修正补偿,从而使其达到理

想的精度标准 [ 19] 。
由式(8)和式( 9) 可以得出每个连杆的矢量

表达式:
L iu i = RP ib + P - A ia。 (10)

式中:L i 为每个连杆的长度;u i 为由 A i 指向 P i 的

单位矢量。
对式(10)两端进行微分,可得

dL iu i + du iL i =

dP + dRP ib + RdP ib - dA ia。
(11)

　 　 由机器人微分关系,可得

du i =
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　 　 由旋转矩阵的摄动矩阵得
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式中:dα、 dβ、 dγ 为动平台的姿态误差分量, 用

dω = [ dα　 dβ 　 dγ] T 表示旋转矩阵 R 中的误差

分量。 对式( 11) 两端同乘 uT
i ,由于 uT

i·u i = 1且

uT
i·du i = 0,故式(11)可化简为

dL i = uT
i ·dP + uT

i ·( dω × RP ib) +

uT
i ·RdP ib - uT

i ·dA ia。 (14)
　 　 式(14)可化为

dL i = J1 dM + J2 dK。 (15)
　 　 对式(15)进行化简,可得其误差模型:

dM = J - 1
1 dL i - J - 1

1 J2 dK。 (16)
式中:dM = [ dP 　 dω] T ,表示动平台位姿误差;
dK = [ dP ib 　 dA ia ] T ,表示球副和转动副引起的

误差。
按照图 2 建立的坐标系与式( 16) 建立的误

差模型对引起位姿误差的参数进行分析。 设球副

铰点的位置 P i 与坐标系{ b} 中的 X′轴的夹角为

a i,则 P i 在坐标系{ b}中的空间坐标为

　 P ib = [R1cos
 

a i 　 R1sin
 

a i 　 0] T ,i = 1,2,3。 (17)
　 　 由图 1 可知,转动副铰点不位于静平台所在

平面,因此,按照图 2 所建立的坐标系,转动副铰

点 A i 在坐标系{ a} 中的 Z 轴分量不为 0。 设 A i

与坐标系{a}中的 X 轴夹角为 b i,则 A i 在坐标系

{a}中的空间坐标为

　 Aia = [rcos
 

b i 　 rsin
 

b i 　 Δz i]
T ,i = 1,2,3。 (18)

　 　 把 P ib 和 A ia 的空间坐标代入式(8)建立的逆

运动学模型,可以得出一个多元函数表达式,其数

学形式为

Fi(R1,r,ai,bi,Δzi,L0i,mi,α,β,z) = 0,i =1,2,3。 (19)
式中:α、β、z 为 3-RPS 并联机器人的 3 个独立自由

度,在逆运动学模型中作为输入变量;m i 为在某一

位姿下 3 个驱动杆的位移量,是逆运动学模型中的

输出变量;其余 6 个变量为 3-RPS 并联机器人的实

际参数,如果这 6 个参数不准确,就会引起动平台

的位姿误差。 在精密仪器制造领域中,丝毫误差都

会造成巨大的经济损失,因此,寻找一种在参数标

定领域表现优异的算法是不可或缺的。

2　 基于改进差分进化算法的参数标定

差分进化( DE) 算法是一种基于种群的全局

优化算法,由 Storn 等 [ 20] 提出,该方法涉及的参数

较少且具有良好的收敛性。 但是,对于一些复杂

模型,其参数空间具有较多局部最优解,这对侧重

于全局搜索的 DE 算法是一个严峻挑战。 为了避

免在 3-RPS 并联机器人的逆运动学模型和误差

模型参数求解过程中陷入局部最优,本文在 DE
算法的基础上提出 CMDE 算法。 该算法设计 2
个分别侧重局部开发和全局搜索的种群,每个种

群包含 3 种变异策略,并在种群中的变异策略之

间加入竞争环节,有效地弥补了 DE 算法不擅于

局部开发的缺陷。
2. 1　 差分进化算法

DE 算法主要包括 4 个流程:种群初始化、变
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异、交叉和选择。 其中变异是 DE 算法的核心操

作,通过变异使种群产生变异个体,扩展种群的多

样性。 下面是常用的 6 种变异策略 [ 21] 。
DE / best / 1:

Vg
i = X g

best + F(X g
r1 - X g

r2 ) ; (20)
DE / best / 2:
　 Vg

i = Xg
best + F(Xg

r1 - Xg
r2) + F(Xg

r3 - Xg
r4); (21)

DE / rand / 1:
Vg

i = X g
r1 + F(X g

r2 - X g
r3 ) ; (22)

DE / rand / 2:
　 Vg

i = X g
r1 + F(X g

r2 - X g
r3 ) + F(X g

r4 - X g
r5 ) ; (23)

DE / current-to-rand / 1:
　 Vg

i = Xg
i + F(Xg

r1 - Xg
i ) + F(Xg

r2 - Xg
r3); (24)

DE / current-to-best / 1:
　 Vg

i = Xg
i + F(Xg

best - Xg
i ) + F(Xg

r1 - Xg
r2)。 (25)

式中:r1,r2,…, r5 为在[ 1,NP] 中随机选择的整

数且各不相同,NP 为种群规模;F 为变异因子;g
为当前迭代次数;X best 为当前种群中最优的个体。

变异操作结束后,交叉操作将未变异个体 X g
i

与变异个体 Vg
i 交叉得到实验个体 U g

i 。 常用的交

叉方法为二项式交叉:

Ug
i,j =

Vg
i,j,　 当 rand(0,1) ≤ CR 或 j = j′,

　 i = 1,2,…,NP,j = 1,2,…,D;
Xg

i,j,　 其他。

ì
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ïï

(26)

式中:CR 为交叉因子;D 为问题维度; j′为[ 1,D]
区域中随机选的一个整数,用来确保至少存在一

个变异个体。
2. 2　 基于竞争的多变异策略差分进化算法

DE 算法的性能对于变异策略的选择以及变

异因子、交叉因子的设置较为敏感 [ 22] 。 连续变化

的因子能够根据进程不断调整来适应问题,弥补

常值因子的缺陷,但是需要耗费较多的计算时间。
为了避免进化过程中过多的计算,3 个离散的参

数组 ( F = 1. 0,CR = 0. 1) 、 ( F = 1. 0,CR = 0. 9 ) 、
(F = 0. 8, CR = 0. 2 ) 被使用在自适应进化算法

中 [ 23] 。 由于每种变异策略都具有各自的特性,包
含多种变异策略的种群侧重点不同 [ 24] ,为了充分

发挥每种策略的独特优势,本文提出 CMDE 算

法。 在 CMDE 算法中,每次迭代都从上述 3 个离

散参数组中随机挑选一组,避免常值因子带来的

僵硬性,且减少了不必要的计算。 同时根据侧重

能力不同设计 2 个种群,分别侧重全局探索和局

部开发,每个种群都包括 3 种变异策略。
DE / current-to-best / 1 策略对于解决旋转问题

有独特优势,在 2 个种群中都加入该策略。 种群

1 更加侧重于全局搜索能力,使用 DE / rand / 1 和

DE / rand / 2 两种变异策略,并通过制定一种竞争

规则筛选出两种策略中表现较好的变异向量继续

进行交叉操作。 与之相似,种群 2 更加侧重于局

部开发能力,使用 DE / best / 1 和 DE / best / 2 两种

变异策略,同样引入竞争,表现较好的变异向量才

能继续进行交叉选择。 通过竞争环节的引入,每
次迭代都能从两种策略中选出最具竞争力的变异

个体,使 2 个种群的侧重优势更加凸显,制定的竞

争规则为

Vg∗

i =
Vg
i,1,当 objective_

 

f(Vg
i,1) ≤ objective_

 

f(Vg
i,2);

Vg
i,2,其他。{ (27)

式中:Vg
i,1 与 Vg

i,2 分别表示两种策略变异得到的变

异个体;objective_
 

f(·) 表示目标函数;Vg∗

i 为两种

策略中竞争力最强的变异个体。
为了充分利用 2 个种群的独特优势,设计了

权重分配函数。 该函数能够在进化过程的前期,
为侧重全局探索的种群分配较大的权重;在中后

期,为侧重局部开发的种群分配较大的权重。 对

于 2 个种群的权重分配,采用如下方式:

w = g
gmax

( )
2

- 2g
gmax

+ 1é

ë
ê
ê

ù

û
ú
ú ; (28)

U g
i = wU g

group1 + (1 - w)U g
group2 。 (29)

式中:g 为当前迭代次数;gmax 为最大迭代次数;
g

gmax

表示迭代进程。

上述算法的伪代码如下所示。
输入:种群规模 NP,最大迭代次数 gmax ,问题

维度 D,参数池,group1,group2。
输出:种群中的最优解。

①g = 0,种群初始化{X0
i1 ,X0

i2 ,…,X0
iD } ;

②计算 objective_
 

f(X0
i1 ,X0

i2 ,…,X0
iD ) ;

③while
 

g<gmax ;
④　 　 for

 

i = 1:NP;
⑤从 3 组参数池随机选择 1 组参数;
⑥分别代入 group1,group2 进行变异操作;
⑦根据式(27)挑选竞争力强的变异个体;
⑧根据式( 26) 分别计算 2 个种群中产生的交叉

个体;
⑨根据式(29)计算最终的交叉个体;
⑩进行选择操作更新下一代 X g+ 1

i ;
　 　 end

 

for;
g = g+1;
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end
 

while。
其中,目标函数 objective_

 

f 为式( 19)所表示的 3-
RPS 并联机器人逆运动学模型的均方根误差。

3　 实验结果与对比

本文分别采用粒子群( PSO)算法、DE 算法和

CMDE 算法对建立的逆运动学模型进行了参数标

定,并使用标定后的参数对逆运动学模型进行修

正。 利用 Adams 软件对修正后的逆运动学模型

进行仿真验证分析,通过对比标定前后理想位姿

与实际位姿的误差,验证了 CMDE 算法相对于其

他 2 种算法的优势以及修正后的逆运动学模型的

高精确性。
本实验硬件平台配置:AMD5800 H 处理器,

16 G 内存(3
 

200 MHz) 。 实验对象是由 Solidworks
设计 的 3-RPS 并 联 机 器 人 模 型, 仿 真 平 台 为

Adams2020 版本,该并联机器人设计参数见表 1。
表 1　 3-RPS 并联机器人模型设计参数

Table
 

1　 Design
 

parameters
 

of
 

3-RPS
 

parallel
 

robot
 

model

设计参数 取值

上 / 下平台外接圆半径 / cm 26. 5 / 40. 0
3 个连杆初始长度 / cm 143. 5

3 个球铰与坐标系{ b}中 X′轴夹角 / ( °) 90、30、150
3 个转动副与坐标系{a}中 X 轴夹角 / ( °) 90、30、150

转动副与下平台之间的高度 / cm 6

　 　 3-RPS 并联机器人的参数标定具体操作步骤

如下:
(1)设定多组目标位姿(α,β,z) ;
(2)通过逆运动学模型计算杆长位移量 m i;
(3) 将 m i 代入 Adams 仿真得到实际位姿

(α∗ ,β∗ ,z∗ ) ;
(4)以式(19)的均方根误差建立目标函数;
(5)通过优化算法对目标函数进行优化;
(6)用优化得出的参数修正逆运动学模型;
(7)重复步骤( 3) 和步骤( 4) ,对修正后的模

型进行验证。
参数标定流程如图 3 所示。

图 3　 参数标定流程

Figure
 

3　 Parameter
 

calibration
 

process

在本文中,需要标定的参数共 6 个,因此,必
须设定大于 6 组的位姿才能通过优化算法得出实

际参数。 在本次实验中,共采用 12 组不同的位姿

以式(19)的均方根误差为目标函数对其优化,优
化过程中目标函数适应度变化曲线如图 4 所示。

由图 4 可知,CMDE 算法大约经过 60 代达到

收敛,而 DE 算法大约经过 120 代达到收敛,说明

CMDE 算法的收敛速度相较于 DE 算法得到显著

　 　

图 4　 目标函数收敛曲线

Figure
 

4　 Convergence
 

curve
 

of
 

objective
 

functions

提升,提升了 50%。 不仅如此,对于同一目标函

数,CMDE 算法优化得到的最小适应度值均小于

DE 算法,说明在相同解空间,CMDE 算法的全局

搜索能力更强。 为了对比 CMDE 对 3-RPS 并联

机器人参数标定的效果,采用 PSO、DE、CMDE
 

3
种算法进行标定,并对比 3 种算法标定后的 3 个

独立自由度的误差。 表 2 为数据标定前和 3 种算

法标定后 3 个自由度的绝对误差均值对比。

表 2　 标定前后 α、β、z 误差均值对比

Table
 

2　 Comparison
 

of
 

α,β,z
 

errors
 

mean
 

value
 

before
 

and
 

after
 

calibration

项目
α 的误差
均值 / ( °)

β 的误差
均值 / ( °)

z 的误差
均值 / cm

标定前 0. 829
 

025 0. 972
 

892 0. 209
 

375
PSO 标定后 0. 220

 

975 0. 114
 

567 0. 010
 

842
DE 标定后 0. 223

 

175 0. 112
 

958 0. 013
 

092
CMDE 标定后 0. 220

 

075 0. 108
 

325 0. 010
 

017
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　 　 通过表 2 可知,3 种算法对该并联机器人的

参数标定效果很好,且 CMDE 标定效果较其余 2
种更强, 3 个自由度的精度较标定前分别提升

73. 5%、88. 7%、95. 2%。 在对目标函数优化过程

中 3 种算法的初始种群都为随机生成,为了削弱

随机性对参数标定带来的影响,对每种算法都运

行 10 次,采取优化效果最好的一组参数。 在 10
次优化过程中,3 种算法对于不同连杆建立的 3
个目标函数优化效果如图 5 所示。

图 5　 目标函数优化效果

Figure
 

5　 Optimization
 

effect
 

of
 

objective
 

functions

　 　 由图 5 可知,对于同一目标函数,CMDE 算法

多次运行优化得到的最小值相同,受到种群随机

初始化带来的影响较小且优化效果强于其余 2 种

算法。 这种现象表明,对于本文建立的目标函数,
在相同解空间,CMDE 算法对于最优解的搜索相

较于 PSO 算法和 DE 算法更为彻底,每次都能搜

寻出目标函数的全局最优解。

4　 结论

本文建立了 3-RPS 并联机器人的逆运动学

模型,通过分析该机构产生误差的原因,建立了该

并联机器人的误差模型,并提出了一种基于竞争

的多变异策略差分进化( CMDE)算法。 以并联机

器人的仿真误差最小为目标建立了目标函数,分
别采用 PSO、DE 和 CMDE

 

3 种算法对 3-RPS 并联

机器人进行了参数标定。 使用标定后的参数对逆

运动学模型进行修正,并通过 Adams 仿真软件对

修正后的模型进行了实验验证。 结果表明,CM-
DE 算法收敛速度较传统 DE 算法收敛速度有明

显提高,寻优能力更强;优化过程中,CMDE 算法

对随机性带来的干扰抗衡能力更强,每次都能收

敛到同一目标函数最小值;CMDE 算法对于参数

标定的效果强于 PSO、DE
 

2 种算法。 修正后的运

动学模型相比标定前模型在较大程度上提高了

3-RPS 并联机器人的精度。
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Abstract:
   

In
 

order
 

to
 

reduce
 

the
 

intelligent
 

cost
 

in
 

the
 

enterprise,
 

the
 

hardware
 

equipment
 

with
 

low
 

cost
 

and
 

low
 

computing
 

power
 

was
 

used
 

to
 

detect
 

the
 

defects
 

of
 

products
 

through
 

the
 

object
 

detection
 

algorithm
 

model
 

in
 

deep
 

learning.
 

Based
 

on
 

the
 

YOLOv5s
 

network
 

in
 

target
 

detection,
 

this
 

study
 

adopts
 

the
 

idea
 

of
 

structure
 

cutting,
 

sparsely
 

training
 

the
 

network
 

based
 

on
 

the
 

BN
 

layer,
 

and
 

cuting
 

the
 

sparsely
 

trained
 

model
 

corresponding
 

to
 

the
 

lay-
er

 

with
 

small
 

weight
 

value,
 

so
 

as
 

to
 

reduce
 

the
 

number
 

of
 

calculation
 

parameters
 

and
 

the
 

size
 

of
 

model
 

file
 

and
 

to
 

a-
chieve

 

the
 

effect
 

of
 

lightweight.
 

Finally,
 

the
 

trained
 

pruning
 

model
 

was
 

hierarchically
 

fused
 

using
 

NVIDIA′s
 

accel-
erated

 

framework
 

TensorRT
 

to
 

realize
 

the
 

reasoning
 

acceleration
 

effect.
 

The
 

experimental
 

results
 

showed
 

that
 

the
 

weight
 

file
 

size
 

of
 

this
 

model
 

was
 

reduced
 

by
 

about
 

70%
 

compared
 

with
 

the
 

original
 

YOLOv5s
 

model,
 

and
 

the
 

detec-
tion

 

accuracy
 

on
 

the
 

public
 

dataset
 

NEU-DET
 

reached
 

74. 2%.
 

In
 

the
 

high-performance
 

experimental
 

platform
 

built
 

in
 

this
 

study,
 

the
 

single
 

graph
 

inference
 

speed
 

was
 

improved
 

by
 

11. 3%
 

compared
 

with
 

the
 

original
 

model,
 

and
 

the
 

network
 

had
 

no
 

accuracy
 

loss.
 

In
 

the
 

low-performance
 

experimental
 

platform
 

compared
 

with
 

the
 

original
 

network
 

model,
 

the
 

inference
 

speed
 

of
 

this
 

model
 

increased
 

by
 

165%,
 

which
 

was
 

more
 

significantly
 

improved
 

than
 

the
 

re-
sults

 

in
 

the
 

high-performance
 

experimental
 

platform,
 

indicating
 

that
 

this
 

model
 

perform
 

well
 

in
 

low
 

computing
 

power
 

hardware
 

devices.
 

Then
 

the
 

model
 

was
 

tested
 

by
 

using
 

the
 

open
 

top
 

view
 

data
 

set
 

of
 

submersible
 

pump
 

impeller.
 

At
 

last,
 

the
 

inference
 

acceleration
 

framework
 

TensorRT
 

is
 

used
 

to
 

accelerate
 

the
 

model
 

in
 

this
 

study,
 

and
 

the
 

inference
 

time
 

of
 

single
 

figure
 

5. 8
 

ms
 

can
 

be
 

achieved
 

on
 

the
 

high-performance
 

experimental
 

platform.
 

The
 

experimental
 

re-
sults

 

showed
 

that
 

the
 

inference
 

speed
 

of
 

this
 

model
 

could
 

be
 

greatly
 

improved
 

on
 

low
 

computing
 

power
 

hardware
 

e-
quipment,

 

which
 

could
 

help
 

enterprises
 

reduce
 

their
 

budget.
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Based
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Zhengzhou
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China)

Abstract:
  

Due
 

to
 

the
 

complex
 

structure
 

of
 

parallel
 

robot,
 

the
 

joint
 

torque
 

solved
 

by
 

the
 

design
 

parameters
 

can-
not

 

drive
 

the
 

parallel
 

robot
 

to
 

achieve
 

the
 

ideal
 

position
 

and
 

pose.
 

However,
 

the
 

pose
 

accuracy
 

of
 

parallel
 

robot
 

directly
 

affects
 

the
 

work
 

quality.
 

To
 

improve
 

the
 

model
 

accuracy
 

of
 

the
 

parallel
 

robot,
 

the
 

kinematic
 

error
 

mod-
el

 

was
 

established
 

for
 

the
 

designed
 

3-RPS
 

parallel
 

robot.
 

In
 

addition,
 

on
 

the
 

basis
 

of
 

the
 

traditional
 

differential
 

evolution
 

( DE) ,
 

a
 

competitive
 

multi-mutation
 

differential
 

evolution
 

( CMDE)
 

algorithm
 

was
 

proposed
 

to
 

cali-
brate

 

the
 

model
 

parameters.
 

In
 

this
 

algorithm,
 

two
 

populations
 

were
 

designed
 

for
 

the
 

local
 

exploitation
 

and
 

global
 

exploration,
 

where
 

each
 

population
 

contained
 

three
 

mutation
 

strategies.
 

Moreover,
 

a
 

competitive
 

system
 

was
 

developed
 

in
 

each
 

population
 

to
 

select
 

the
 

better
 

strategy
 

in
 

the
 

calibration
 

process,
 

which
 

could
 

obtain
 

the
 

best
 

optimal
 

parameters.
 

The
 

kinematic
 

parameters
 

by
 

calibration
 

were
 

used
 

to
 

modify
 

the
 

inverse
 

kinematics
 

model,
 

and
 

the
 

accuracy
 

of
 

the
 

modified
 

model
 

was
 

verified
 

by
 

Adams
 

software.
 

The
 

simulation
 

results
 

show
 

that
 

the
 

proposed
 

CMDE
 

could
 

achieve
 

50%
 

faster
 

convergence
 

speed
 

and
 

smaller
 

final
 

convergence
 

value
 

in
 

comparison
 

to
 

DE
 

method.
 

Also,
 

compared
 

with
 

PSO
 

and
 

DE
 

algorithms,
 

the
 

proposed
 

CMDE
 

had
 

the
 

strongest
 

anti-interference
 

ability
 

in
 

the
 

evolution
 

process.
 

Moreover,
 

compared
 

with
 

calibration
 

before,
 

the
 

improvements
 

of
 

3-RPS
 

parallel
 

robot
 

with
 

three
 

degrees
 

of
 

freedom
 

were
 

73. 5%,
 

88. 7%
 

and
 

95. 2%,
 

respectively.
Keywords:
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