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基于混合交叉差分进化的相机空间操控系统

参数优化∗

谢宇1)† 赵春霞1) 张浩峰1) 颜雪军1) 陈得宝2)

1)(南京理工大学计算机科学与工程学院, 南京 210094)

2)(淮北师范大学物理与电子信息学院, 淮北 235000)

( 2014年 7月 7日收到; 2014年 9月 9日收到修改稿 )

为了提高相机空间操控 (CSM)系统的预测精度, 提出一种基于混合交叉操作的差分进化算法.该方法将
CSM系统的视觉参数初值和平化距离参数Zo进行组合作为混合交叉差分进化算法的个体, 以CSM系统对
目标点位置的预测精度作为个体的适应度函数, 通过进化迭代获得最优的参数组合.使用了实际机器人视觉
系统获取的数据进行实验, 结果表明使用优化后的参数组合可以提高系统的预测精度.

关键词: 相机空间操控, 混合交叉, 差分进化, 参数估计
PACS: 07.07.Tw, 42.30.Tz DOI: 10.7498/aps.64.020701

1 引 言

在机器人技术的各种工业应用中, 通常需要机
器人和所处的环境进行信息交互.该信息交互对许
多现实任务的完成极其关键, 如使用机器人的终端
效应器来操控一个物体或者在某个特定的表面上

进行一些如钻孔、倒角、抛光或组装等操作 [1].相机
空间操控 (camera space manipulation, CSM)方法
使用机器人关节角度以及目标点在多个相机成像

平面中的坐标来估计目标点的三维物理坐标 [2,3].
CSM可以在不需要事先对摄像机进行标定的情况
下获得高精度的三维视觉操控定位, 并具有较高的
鲁棒性.在操控过程中, CSM使用最小二乘方法迭
代求出所需的视觉参数并不断进行调整.该项技术
已经成功地应用于机械臂路径规划 [4]、生产线柔性

组装 [5]、火星漫游者的高精度视觉控制移动操控 [6]

等领域.
差分进化算法 (differential evolution, DE)是

一种基于群体启发式搜索的智能优化算法. 1995
年, Price和Storn [7,8]为了求解切比雪夫多项式拟

合问题, 讨论通过利用差向量迭代和搜索的构想加
以实现, 进而提出差分进化算法. 类似于其他智能
优化算法, 差分进化算法也是通过群体内个体之
间的相互合作与竞争产生的群体智能来指导优化

搜索的方向. 但是与其他智能优化算法相比, 差分
进化算法保留了基于种群的全局搜索策略, 采用
基于差分的简单变异操作以及一对一的竞争策略,
降低了进化操作的复杂性. 近年来, 差分进化算法
已经在多个领域的参数优化问题中得到了广泛应

用 [9−13].
差分进化算法使用的交叉操作是通过交换两

个父代个体的部分信息生成子代个体. 经典差分进
化算法使用的是指数交叉或二项交叉, 而交叉概率
因子Cr的有效范围通常在 0.4和 1之间 [7]. Brest
等 [14]提出一个DE控制参数的自适应框架 (jDE),
他们把一系列的控制参数值分配给种群中的每个

个体. 在这些对控制参数进行编码的个体中, 随着

∗ 国家自然科学基金 (批准号: 61272220)、国家自然科学基金青年科学基金 (批准号: 61101197) 和安徽省自然科学基金 (批准号:
1308085MF82)资助的课题.

† 通信作者. E-mail: xieyuwh@163.com

© 2015 中国物理学会 Chinese Physical Society http://wulixb.iphy.ac.cn

020701-1

http://wulixb.iphy.ac.cn
http://wulixb.iphy.ac.cn
http://dx.doi.org/10.7498/aps.64.020701
http://wulixb.iphy.ac.cn


物 理 学 报 Acta Phys. Sin. Vol. 64, No. 2 (2015) 020701

进化过程的发展, 较好的适应度值所对应的个体
将能存活和产生后代, 因此繁殖出更好的参数值.
Liu和Lampinen [15]提出了一种模糊自适应控制参

数的差分进化算法, 该算法根据运行的中间结果
使用了一些模糊规则来调整控制参数. Zhang和
Sanderson [16]提出了一种自适应差分进化算法, 在
进化的每一代, 每个个体根据正态分布随机产生各
自的交叉概率因子. 上述的这些方法的算法结构
相对比较复杂, 而且只允许在由父代个体确定的边
界点上产生新的个体, 并不能有效地搜索整个问题
空间.

本文根据混合交叉 [17]概念提出了基于混合交

叉操作的差分进化算法 (BLXDE), 允许在由父代
个体确定的边界内外的一定范围内产生新的个体,
这进一步提高了差分进化算法的全局搜索能力. 以
实际视觉系统采集的数据进行验证, 表明该方法可
以得到较好的参数估计结果.

2 CSM系统

CSM系统使用六个视觉参数来描述机器人关
节角度和二维成像平面坐标之间的映射关系.如
图 1和 2所示, x-y-z为机器人基坐标系, 坐标系固
接在机器人的基座上. ∆x-∆y-∆z为局部坐标系,
其原点位于三维空间点附近的一个渐近约束区域

内, 坐标轴平行于机器人基坐标系的坐标轴. X-Y -
Z为相机空间坐标系, 原点在相机的焦点上, Z轴
沿着相机的主轴, X轴和Y 轴平行于Xc-Y c成像

平面坐标系的坐标轴.

图 1 通用视觉系统的坐标系设定

散落在局部坐标系原点附近的三维物理空间

点, 根据正交投影模型映射到二维成像平面的坐标

可以描述为

xc =(C2
1 + C2

2 − C2
3 − C2

4 )δx

+ 2(C2C3 + C1C4)δy

+ 2(C2C4 − C1C3)δz + C5,

yc =2(C2C3 − C1C4)δx

+ (C2
1 − C2

2 + C2
3 − C2

4 )δy

+ 2(C3C4 + C1C2)δz + C6, (1)

其中 δx, δy和 δz是三维物理空间点在局部坐标
系中的坐标, 它们是机器人关节角度的函数; C1,
C2, · · · , C6是在机器人运动过程中估计的六个视

觉参数, 其中C1—C4与描述相机坐标系和基坐标

系间相对方向的欧拉参数成比例对应; C5和C6对

应的是局部坐标系的原点在成像平面坐标系中的

坐标.
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图 2 CSM系统的坐标系设定

假设终端效应器上的一个点P , 通过同时采
样一系列机器人的关节角度及其对应位姿下P点

在成像平面空间中的坐标.每个相机对应的参数
C1, C2, · · · , C6可通过最小化下面公式中的J值获

得:

J(C) =min
n∑

i=1

{
[xi

c − fx(θ
i;C)]2

+ [yic − fy(θ
i;C)]2

}
, (2)

式中 (xc
i, yc

i)是机器人处于第 i个位姿时, P点在
成像平面坐标系下的真实坐标; fx(θi; C)和 fy(θi;
C)是在相同位姿时, 根据关节角度和视觉参数计
算所得的P点在成像平面坐标; θi包含了所有关节
角度; C包含了所有视觉参数.

在拥有多个相机的情况下, 假设已经知道了每
个相机的投影模型视觉参数, 并且已知点P在各相

机成像平面坐标系中的投影坐标, 则点P在基坐标

系下的三维坐标所对应的机器人关节角度可通过

020701-2

http://wulixb.iphy.ac.cn
http://wulixb.iphy.ac.cn


物 理 学 报 Acta Phys. Sin. Vol. 64, No. 2 (2015) 020701

最小化下面公式中的J值获得:

J(θ) =min
k∑

j=1

{
[xj

c − fx(θ;C
j)]2

+ [yjc − fy(θ;C
j)]2
}
, (3)

式中 j为相机序号, (xj
c, y

j
c)表示点P在第 j个相机

对应的成像平面中的投影坐标, Cj表示第 j个相机

的投影模型视觉参数.
从 (2)和 (3)式可以看出, 采用相机空间投影模

型来求解成像物体的三维坐标时并不需要计算相

机间的空间位置关系.由于对各个相机投影模型参
数的估计相对独立, 在求解某个空间点的三维坐标
时, 只需该点出现在多于一个相机的视场范围内即
可.并且当参与相机的数量多于两个成为多目视觉
系统时, 算法求解难度并未明显增加.

为了减小正交模型中透视投影的影响, CSM
系统还采用了一个平化操作 [18].根据透视投影原
理, 采样点在成像平面空间中的坐标可以表示为
xi

c = fXi/Zi和 yic = fYi/Zi, 其中 f为相机焦距;
Xi, Y i和Zi是采样点在相机空间的坐标.相对于
局部坐标系的原点 o进行的平化操作可以表示为

xi∗
c = xi

cZi/Zo,

yi∗c = yicZi/Zo, (4)

式中Zo是局部坐标系的原点 o在相机空间的Z方

向上坐标; (xi
c, yic)是第 i个采样点在成像平面的真

实坐标; (xi∗
c , yi∗c )是该采样点平化后的成像平面坐

标. 平化后的采样点表示了一个正交化的物理空
间的映射, 因为xi∗

c = Xif/Zo, yi∗c = Yif/Zo.此外,
点 o的映射不发生变化, 因为所有采样点的坐标都
是根据点 o进行平化的, 即有xo∗

c = xo
c .

3 DE算法

DE算法是一种基于种群的并行进化算法, 它
利用父代个体间的差异, 经过变异、交叉和选择操
作产生子代种群; 种群按上述方法不断进化, 直到
满足预先设定的终止条件, 具体描述如下:

1) 初始化: 对于初始种群中的第 i个染色体

Xi,G = [x1,i,G, x2,i,G, x3,i,G, · · · , xD,i,G] ,

式中G为当前代数, D为染色体的维数, 其中每个
元素根据下式产生

xj,i,0 =xj,min + randi,j(0, 1)

× (xj,max − xj,min), (5)

其中 randi,j(0, 1)是区间在 (0, 1)的均匀随机数,
xj,max和xj,min分别是第 j个元素的上界和下界.

2)变异
通过变异操作产生的变异个体Vi,G 为

Vi,G = Xri1,G
+ F (Xri2,G

−Xri3,G
), (6)

式中 r1r2和 r3是异于 i且互不相同的 [1, NP ]之间
的随机整数, F 是尺度因子, 它控制着差分向量的
影响大小.

3)交叉
父代个体Xi,G和变异个体Vi,G依据交叉概率

Cr生成实验个体:

Ui,G = [u1,i,G, u2,i,G, u3,i,G, ..., uD,i,G] ,

uj,i,G

=

vj,i,G if (randi,j(0, 1) 6 Cr or j = jrand),

xj,i,G 其他

(7)
randi,j(0, 1)是区间在 (0, 1)的均匀随机数.

4)选择
差分进化算法的选择操作是基于局部竞争的

贪心策略, 即只有产生的交叉个体优于父代个体
时, 交叉个体才能被保留.

Xi,G+1 =

Ui,G if f(Ui,G) 6 f(Xi,G),

Xi,G 其他
(8)

式中 f(·)是处理最小化问题时的目标函数.

4 混合交叉差分进化算法

DE算法有很强的局部搜索能力, 为了避免其
出现停滞和陷入局部最优, 本文使用混合交叉操作
来扩大搜索区域以提高DE的全局搜索能力.

假设 p1
i和 p2

i分别是父代个体 p1和 p2第 i个

分量, 后代个体Ck相应的分量 ck
i将随机产生于

[pmin−I ·α, pmax+I ·α]之间,其中pmin = min {p1i,
p2

i}, pmax = max {p1i, p2i}, I = pmax−pmin, α> 0

为用户指定的开拓系数, 用于设定子代个体可以超
越父代个体边界的程度.该方法允许在由父代个体
确定的边界内外的一定范围内产生新的个体 [19].

图 3和 4分别列举了开拓参数α = 0以及

α > 0时, 混合交叉操作可能产生的后代, 虚线
框表示可能后代产生的区域. 当α > 0时, 混合交
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叉操作可以搜索更广的空间, 提高了DE的全局搜
索能力.

C1

C2

C3

C4

C5

C6

X

X

P1

P2
a

a

b b

图 3 α = 0时, 混合交叉可能产生的后代

C1

C2

C3

C4

C5

C6

X

P1

P2

X

a

a

b b

图 4 α > 0时, 混合交叉可能产生的后代

为了验证BLXDE算法的有效性, 选择了 4个
标准测试函数, 分别为

f1(x) =

n∑
i=1

x2
i ,

xi ∈ [−100, 100];

f2(x) =

n−1∑
i=1

[100(xi+1 − x2
i )

2 + (xi − 1)2],

xi ∈ [−30, 30];

f3(x) =
1

4000

n∑
i=1

x2
i −

n∏
i=1

cos
(
xi√
i

)
+ 1,

xi ∈ [−600, 600];

f4(x) =− 20 exp
(

− 0.2

√√√√ 1

n

n∑
i=1

x2
i

)

− exp
(
1

n

n∑
i=1

cos 2πxi

)
+ 20 + e,

xi ∈ [−32, 32].

这四个测试函数的全局最小值均为0.
应用这 4个测试函数分别对遗传算法 (GA)、

粒子群优化算法 (PSO)、组搜索优化器 (GSO) [20]、

DE [21]和BLXDE算法进行验证. 这五种算法均采
用相同的参数设置 [20], 即种群规模NP = 50, 函
数 f1(x), f2(x), f3(x)和 f4(x)的维数均为 30, 最
大迭代次数为 3000, 每个算法重复运行 1000次进
行测试. 表 1列出了每个算法针对所有测试函数的
最佳结果平均值及其方差. 对于测试函数 f1(x)和
f4(x), PSO和GSO分别获得了最佳结果平均值.
对于测试函数 f2(x)和 f3(x), BLXDE的结果优于
其他算法. 通过测试表明, BLXDE算法可以以较
快的收敛速度获得可接受解.

表 1 三种算法对四个测试函数的实验结果比较

函数 算法 最佳结果平均值 最佳结果方差

GA 3.1711× 100 1.6621× 100

PSO 3.6927× 10−37 2.4598× 10−36

f1(x) GSO 1.9481× 10−8 1.1629× 10−8

DE 2.1716× 10−35 3.3188× 10−35

BLXDE 1.8232× 10−35 2.3510× 10−35

GA 3.3856× 102 3.6150× 102

PSO 3.7358× 101 3.2144× 101

f2(x) GSO 4.9836× 101 3.0177× 101

DE 6.7770× 10−1 1.5051× 100

BLXDE 5.9240× 10−1 1.3524× 100

GA 1.0038× 100 6.7545× 10−2

PSO 2.3230× 10−1 4.4340× 10−1

f3(x) GSO 3.0792× 10−2 3.0867× 10−2

DE 6.4212× 10−3 8.5324× 10−3

BLXDE 5.2342× 10−3 6.4351× 10−3

GA 8.6780× 10−1 2.8050× 10−1

PSO 1.3404× 10−3 4.2388× 10−2

f4(x) GSO 2.6548× 10−5 3.0820× 10−5

DE 7.6231× 10−2 2.8112× 10−1

BLXDE 5.2341× 10−2 1.9324× 10−1

5 基于BLXDE的CSM参数优化

CSM系统中视觉参数的获取采用的是最小二
乘迭代的方法, 需要设定视觉参数的迭代初值, 而
且平化距离参数Zo1和Zo2也需要人工设定.应用
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最小二乘方法时, 若初值选择不当, 会造成迭代无
法收敛 [22], 由此获得的视觉参数将非常不理想.为
了避免人工设定CSM系统的相应参数, 本文采用
混合交叉差分进化算法在问题空间中自动获取相

关参数的较优值, 来减小预测位置时的误差.
针对两个相机的双目视觉系统, 混合交叉差分

进化算法的适应度函数可以选择为

J =min
n∑

i=1

{[xi,1
c − fx(θ

i;C1;Zo1)]2

+ [yi,1c − fy(θ
i;C1;Zo1)]2

+ [xi,2
c − fx(θ

i;C2;Zo2)]2

+ [yi,2c − fy(θ
i;C2;Zo2)]2}, (9)

其中 (xc
i,1, yc

i,1)为目标点在第 i个位姿时对应的

在相机 1成像平面的坐标. θi为第 i个位姿所对应

的机器人关节角度, Zo1和Zo2分别是局部坐标系

原点在两个相机的成像平面中的Z方向坐标.
由于 (9)式是可分解函数, 且每个相机的参数

是相对独立的, 这里可以分别求取每个相机对应的
视觉参数和Zo值. 这样染色体可以设置成为 {C1,
C2, C3, C4, C5, C6, Zo}, 染色体的上下界分别设
置为｛1, 1, 1, 1, 100, 100, 700｝和｛−1, −1, −1, −1,
−100, −100, 500｝; BLXDE中的开拓参数设为0.1.

同时采样机器人的关节角度和目标点在两个

成像平面中的坐标, 通过最小化 (9)式, 即可获得每
个相机的最优视觉参数C和Zo值.

6 实验与结果分析

在图 5所示的终端抓取器上设置了 5个标记圆
环, 本文同时采样了 27组关节角度, 以及每个圆环
在对应的位姿下在每个成像平面中的坐标. 应用
CSM系统, 可以使用某一个圆环的数据计算相应
的视觉参数C, 并用这些参数估计其他圆环在三
维空间中的位置. 作为对比, 分别使用最小二乘方
法和BLXDE算法计算相应的参数, 结果如表 2和
表 3所示. 在表 2中, 第一列列举了每次实验中计
算各参数时所使用的数据对应的圆环序号; 后六列
是通过最小二乘方法计算得到的每个相机视觉参

数, 平化距离参数Zo设置为常数 600. 表 3所示的
是通过BLXDE计算的结果, 除了视觉参数C, 还
有计算所得的每个相机对应的Zo值.

图 5 位于机器人终端效应器上的标记圆环及其序号

表 2 使用某个圆环的数据用最小二乘计算得到的C值

圆环序号 相机序号 C1 C2 C3 C4 C5 C6

1
1 −0.6840 −0.8886 0.7121 0.3764 43.4089 −59.7997

2 −0.2769 −0.6003 0.9196 0.7053 1.3867 −40.3085

2
1 −0.5312 −0.5732 0.8219 0.7472 19.0458 −46.1847

2 −0.2757 −0.6005 0.9206 0.7043 1.0880 −40.2940

3
1 −0.6810 −0.8890 0.7143 0.3761 43.3864 −60.0707

2 −0.2764 −0.6014 0.9202 0.7043 1.4308 −40.5769

4
1 −0.5462 −0.5705 0.7975 0.7512 11.2404 −41.2705

2 −0.2762 −0.6009 0.9206 0.7044 1.2999 −40.2431

5
1 −0.6815 −0.8886 0.7135 0.3761 43.5261 −59.9851

2 −0.2767 −0.6009 0.9202 0.7058 1.6536 −40.5089
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表 3 使用某个圆环的数据用BLXDE计算得到的C和Zo值

圆环序号 相机序号 C1 C2 C3 C4 C5 C6 Zo

1 1 −0.6838 −0.8887 0.7126 0.3766 43.4128 −59.837 592.655

2 −0.2770 −0.6004 0.9192 0.7048 1.4512 −40.277 615.889

2
1 −0.6834 −0.8889 0.7132 0.3773 43.2877 −59.750 576.434

2 0.2761 0.6007 −0.9203 −0.7041 1.1412 −40.272 614.591

3
1 −0.6808 −0.8891 0.7146 0.3761 43.3934 −60.095 593.257

2 −0.2765 −0.6012 0.9196 0.7041 1.4859 −40.519 618.262

4
1 −0.6827 −0.8887 0.7134 0.3759 43.3288 −59.801 589.026

2 −0.2766 −0.6012 0.9201 0.7035 1.3990 −40.212 621.747

5
1 −0.6817 −0.8888 0.7140 0.3766 43.5744 −60.052 581.803

2 −0.2767 −0.6009 0.9200 0.7054 1.6882 −40.495 608.605

表 4和表 5所示的是分别使用最小二乘和
BLXDE计算得到的参数, 以及估算其他圆环所
在三维空间位置时产生的距离误差.在表 4中, 当
使用圆环 2或圆环 4 的数据计算参数, 并用其估计
其他圆环位置时出现了较大误差, 这表明使用最小
二乘法迭代并没有得到有效的视觉参数.相对于最
小二乘方法, 使用BLXDE 计算的参数来估计其他
圆环位置时, 精确度有了明显提升.在使用最小二
乘方法产生较大误差的圆环 2和圆环 4的数据时,
BLXDE仍然可以获得较小的预测误差.
表 4 使用最小二乘得到的参数估计其他圆环位置时的误差 (mm)

圆环序号 cue 1 cue 2 cue 3 cue 4 cue 5

1 0.1287 0.2053 0.1819 0.1438 0.2017

2 4.8215 3.7985 5.0244 6.5301 8.2964

3 0.1828 0.2712 0.1173 0.2192 0.1992

4 4.8608 6.7729 7.2136 3.4995 4.7554

5 0.2133 0.3638 0.1893 0.2739 0.1066

表 5 使用 BLXDE得到的参数估计其他圆环位置时的误差 (mm)

圆环序号 cue 1 cue 2 cue 3 cue 4 cue 5

1 0.1250 0.2037 0.1762 0.1417 0.2021

2 0.2142 0.1101 0.2607 0.1505 0.3561

3 0.1817 0.2691 0.1093 0.2167 0.1977

4 0.1588 0.1704 0.2108 0.1006 0.2816

5 0.2123 0.3596 0.1861 0.2681 0.1013

7 结 论

本文将相机空间操控系统的初始参数估计问

题转化为一个多维变量的数值优化问题, 提出了一
种基于混合交叉操作的差分进化算法对优化问题

进行求解.混合交叉操作拓展了经典DE算法中交
叉操作产生后代的范围, 提高了算法的全局搜索能
力.它充分利用了父代个体在每一维度上的信息,
提高了子代个体的多样性.
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Abstract
A blending crossover differential evolution algorithm is proposed to increase the precision of camera-space manipula-

tion (CSM) system. In this approach, six view parameters and flattening parameter are assembled into a single parameter
of blending crossover differential evolution; the positioning precision of camera-space manipulation is set to be a fitness
function.The CSM system can obtain the optimal parameter combination by evolutionary iteration.Experimental results
of a virtual robot system show the robot positioning precision is improved by blending crossover differential evolution
algorithm.
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