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基于新陈代谢原理的机床热误差伪滞后建模
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摘　 要： 为了建立预测精度高、泛化性能强的热误差预测模型，提出了一种基于新陈代谢原理的热误差伪滞后预测模型． 通过

实验研究发现了机床的伪滞后现象，并假设热误差是前一时刻关键点的温升及热误差共同作用的结果，求解出了机床的热关

键点及典型工况下的热误差平均滞后时间． 并利用遗传算法优化了最小二乘支持向量机的结构参数，基于新陈代谢原理对热

误差进行迭代求解，从而建立了机床的热误差伪滞后预测模型． 通过对比不同预测模型的预测结果，证明了假设的正确性，并
且考虑伪滞后效应的预测模型的预测精度更高、泛化性能更好，能将不同转速的热误差降低 ９０％以上．
关键词： 热误差；伪滞后效应；遗传算法；最小二乘支持向量机；新陈代谢原理

中图分类号： ＴＧ５０２．１５ 文献标志码： Ａ 文章编号： ０３６７－６２３４（２０１９）０７－０１５４－０６

Ｐｓｅｕｄｏ⁃ｈｙｓｔｅｒｅｓｉｓ ｍｏｄｅｌｉｎｇ ｆｏｒ ｍａｃｈｉｎｅ ｔｏｏｌ ｔｈｅｒｍａｌ ｅｒｒｏｒ
ｂａｓｅｄ ｏｎ ｍｅｔａｂｏｌｉｃ ｔｈｅｏｒｙ

ＸＩＥ Ｆｅｉ１， ＷＡＮＧ Ｌｉｎｇ１， ＴＡＮ Ｆｅｎｇ２， ＹＩＮ Ｇｕｏｆｕ１

（１．Ｓｃｈｏｏｌ ｏｆ Ｍａｎｕｆａｃｔｕｒｅ Ｓｃｉｅｎｃｅ ａｎｄ Ｅｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇ， Ｓｉｃｈｕａｎ Ｕｎｉｖｅｒｓｉｔｙ， Ｃｈｅｎｇｄｕ， ６１００６５， Ｃｈｉｎａ； ２．Ｓｃｈｏｏｌ ｏｆ
Ａｄｖａｎｃｅｄ Ｍａｎｕｆａｃｔｕｒｉｎｇ Ｅｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇ， Ｃｈｏｎｇｑｉｎｇ Ｕｎｉｖｅｒｓｉｔｙ ｏｆ Ｐｏｓｔｓ ａｎｄ Ｔｅｌｅｃｏｍｍｕｎｉｃａｔｉｏｎｓ， Ｃｈｏｎｇｑｉｎｇ， ４０００６５， Ｃｈｉｎａ）

Ａｂｓｔｒａｃｔ： Ｉｎ ｏｒｄｅｒ ｔｏ ｅｓｔａｂｌｉｓｈ ａ ｔｈｅｒｍａｌ ｅｒｒｏｒ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｍｏｄｅｌ ｗｉｔｈ ｈｉｇｈ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ａｃｃｕｒａｃｙ ａｎｄ ｇｅｎｅｒａｌｉｚａｔｉｏｎ
ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ， ａ ｔｈｅｒｍａｌ ｅｒｒｏｒ ｐｓｅｕｄｏ⁃ｈｙｓｔｅｒｅｓｉｓ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｍｏｄｅｌ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｍｅｔａｂｏｌｉｃ ｔｈｅｏｒｙ ｉｓ ｐｒｏｐｏｓｅｄ ｉｎ ｔｈｉｓ
ｐａｐｅｒ． Ｔｈｅ ｐｓｅｕｄｏ⁃ｈｙｓｔｅｒｅｓｉｓ ｅｆｆｅｃｔ ｏｆ ｍａｃｈｉｎｅ ｔｏｏｌ ｉｓ ｆｏｕｎｄ ｂｙ ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌ ｒｅｓｅａｒｃｈ， ａｎｄ ｉｔ ｉｓ ａｓｓｕｍｅｄ ｔｈａｔ ｔｈｅ
ｔｈｅｒｍａｌ ｅｒｒｏｒ ｉｓ ｔｈｅ ｒｅｓｕｌｔ ｏｆ ｔｈｅ ｃｏｕｐｌｅｄ ａｃｔｉｏｎ ｏｆ ｔｈｅ ｔｅｍｐｅｒａｔｕｒｅ ｒｉｓｅ ａｔ ｋｅｙ ｐｏｉｎｔｓ ａｎｄ ｔｈｅ ｔｈｅｒｍａｌ ｅｒｒｏｒ ｏｆ ｔｈｅ
ｐｒｅｖｉｏｕｓ ｍｏｍｅｎｔ， ａｎｄ ｔｈｅ ｔｈｅｒｍａｌ ｋｅｙ ｐｏｉｎｔｓ ｏｆ ｔｈｅ ｍａｃｈｉｎｅ ｔｏｏｌ ａｎｄ ｔｈｅ ａｖｅｒａｇｅ ｌａｇ ｔｉｍｅ ｉｎ ｔｈｅ ｔｙｐｉｃａｌ ｗｏｒｋｉｎｇ
ｃｏｎｄｉｔｉｏｎｓ ａｒｅ ｓｏｌｖｅｄ． Ｔｈｅ ｇｅｎｅｔｉｃ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｉｓ ｕｓｅｄ ｔｏ ｏｐｔｉｍｉｚｅ ｔｈｅ ｓｔｒｕｃｔｕｒａｌ ｐａｒａｍｅｔｅｒｓ ｏｆ ｔｈｅ ｌｅａｓｔ ｓｑｕａｒｅｓ ｓｕｐｐｏｒｔ
ｖｅｃｔｏｒ ｍａｃｈｉｎｅ （ＬＳ⁃ＳＶＭ）． Ｂａｓｅｄ ｏｎ ｔｈｅ ｐｒｉｎｃｉｐｌｅ ｏｆ ｍｅｔａｂｏｌｉｓｍ， ｔｈｅ ｔｈｅｒｍａｌ ｅｒｒｏｒ ｉｓ ｉｔｅｒａｔｉｖｅｌｙ ｓｏｌｖｅｄ ａｎｄ ｔｈｅ
ｔｈｅｒｍａｌ ｅｒｒｏｒ ｐｓｅｕｄｏ⁃ｈｙｓｔｅｒｅｓｉｓ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｍｏｄｅｌ ｏｆ ｔｈｅ ｍａｃｈｉｎｅ ｔｏｏｌ ｉｓ ｅｓｔａｂｌｉｓｈｅｄ． Ｔｈｅ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ
ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｍｏｄｅｌｓ ｓｈｏｗ ｔｈａｔ ｔｈｅ ｃｏｒｒｅｃｔｎｅｓｓ ｏｆ ｔｈｅ ｈｙｐｏｔｈｅｓｉｓ ａｎｄ ｔｈｅ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ａｃｃｕｒａｃｙ ｏｆ ｔｈｅ ｐｓｅｕｄｏ⁃ｈｙｓｔｅｒｅｓｉｓ
ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｍｏｄｅｌ ｉｓ ｈｉｇｈｅｒ， ｔｈｅ ｇｅｎｅｒａｌｉｚａｔｉｏｎ ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ ｉｓ ｂｅｔｔｅｒ， ａｎｄ ｔｈｅ ｔｈｅｒｍａｌ ｅｒｒｏｒ ｏｆ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｒｏｔａｔｉｏｎａｌ
ｓｐｅｅｄｓ ｃａｎ ｂｅ ｒｅｄｕｃｅｄ ｂｙ ｍｏｒｅ ｔｈａｎ ９０％．
Ｋｅｙｗｏｒｄｓ： ｔｈｅｒｍａｌ ｅｒｒｏｒ； ｔｈｅｒｍａｌ ｐｓｅｕｄｏ⁃ｈｙｓｔｅｒｅｓｉｓ ｅｆｆｅｃｔ； ｇｅｎｅｔｉｃ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ； ｌｅａｓｔ ｓｑｕａｒｅｓ ｓｕｐｐｏｒｔ ｖｅｃｔｏｒ
ｍａｃｈｉｎｅ； ｍｅｔａｂｏｌｉｃ ｔｈｅｏｒｙ

收稿日期： ２０１８－０７－１６
基金项目： 国家科技重大专项项目（２０１７ＺＸ０４０２０００１－００５）
作者简介： 谢　 飞（１９９３—），硕士研究生；

殷国富（１９５６—），男，教授，博士生导师
通信作者： 王　 玲，ｗａｎｇｌｙｎｎ－０１＠ １６３．ｃｏｍ

　 　 热误差作为精密数控机床最主要的误差来源，
其误差占比最高达到 ７０％，减小热误差的影响是目

前提高机床精度的一种重要方法［１－２］ ． 热误差补偿

方法一般分为硬件消除及软件补偿． 软件补偿是建

立一个准确的热误差预测模型，并通过该模型产生

一个补偿误差去实时抵消原热误差，从而达到减少

热误差的目的，相对于硬件消除更加经济、高效，因
而获得了更加广泛的应用．

软件补偿法的难点在于建立实时准确的热误差

预测模型，国内外学者对此做了大量的研究． 主要的

热误差建模方法有：多元线性回归（ＭＬＲ） ［３］、灰色预

测模 型 （ ＧＭ） ［４－５］、最 小 二 乘 支 持 向 量 机 （ ＬＳ －
ＳＶＭ） ［６－７］、人工神经网络（ＡＮＮ） ［８－９］ 及混合预测模

型［１０－１２］等． 上述模型均取得了一些不错的预测及补

偿效果，但是却很少涉及不同工况下机床热误差预测

模型的泛化性能的研究，或者出现泛化性能不佳的情

况． Ｙａｎｇ Ｈｏｎｇ 等人研究发现［１３］，导致预测模型稳健

性差的主要原因是机床的热误差变化普遍滞后于温

度变化的现象，即伪滞后效应． 但是如今却很少有考

虑伪滞后效应的热误差建模方法，其中基于时间序列

的分布滞后模型［１４－１５］，预测精度及鲁棒性较好，但是

仍未考虑前后不同时刻热误差之间的影响，有待进一

步研究． 因此，本文通过研究机床的伪滞后现象，利用

新陈代谢原理建立了基于遗传算法及最小二乘支持



向量机的热误差伪滞后预测模型，以前一时刻的关键

点温升及热误差为输入，预测后一时刻的热误差． 验
证了热误差伪滞后预测模型的准确性，以及适用于不

同工况下热误差预测模型的实用性．

１　 热误差伪滞后建模原理及流程

大量实验数据表明，由于零部件之间热量的传

递过程及材料的导热性能的不同，机床的热误差变

化总是滞后于温度变化，导致无法对热误差进行实

时、准确的预测及补偿． 为此，本文通过对机床热误

差伪滞后现象进行分析研究，获得了机床典型工况

下的热误差伪滞后平均滞后时间，通过对滞后数据

进行迭代修正，改善了输入与输出之间的不对称映

射，得出了预测精度高、泛化性能强的机床热误差伪

滞后预测模型．
１．１　 遗传算法

遗传算法是美国 Ｍｉｃｈｉｇａｎ 大学的 Ｈｏｌｌａｎｄ 教授

基于自然界遗传机制和生物进化论提出的一种并行

随机搜索最优化方法． 其基本思想是在遗传进化过程

中，适应度大的个体基因被保留，而适应度差的个体

基因被淘汰，使得新的个体既继承了上一代的信息，
又优于上一代． 遗传算法的操作过程主要为：１）初始

化种群；２）染色体编码；３）确定适应度函数；４）进行遗

传操作，选择、交叉及变异；５）根据终止条件判断进化

是否结束． 遗传算法具有全局搜索的特点，能够避免

陷入局部最优，是一种快速、准确的启发式寻优算法．
１．２　 最小二乘支持向量机

支持向量机是由 Ｖａｐｎｉｋ［１６］ 首先提出的一种基

于结构风险最小化原理的机器学习算法，主要解决

小样本、 贫信息、 高维 数、 非 线 性 等 实 际 问 题．
Ｓｕｙｋｅｎｓ［１７］提出的最小二乘支持向量机是其最主要

的一种算法变种，该方法采用最小二乘线性系统作

为损失函数，将不等式约束改为等式约束，使得算法

求解速度更快、泛化性能更强，已广泛应用于分类及

回归等问题．
ＬＳ－ＳＶＭ 建模问题可以描述为求解如下问题：

ｍｉｎ Ｊ（ω，ξｉ） ＝ １
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式中： Ｊ为结构风险最小化函数； ｘｉ 为输入量； ｙｉ 为目

标值； ξ ｉ 为误差变量， ξ ｉ ∈Ｒ； φ（·） 为映射到核空间

的函数，可将低维空间的函数映射到 ｈ 维核空间； ω
为权矢量， ω ∈ Ｒｈ； γ 为可调参数； ｂ 为偏差量．

引入拉格朗日函数（最优解为拉格朗日函数的

鞍点）
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式中： α ｉ（ ｉ ＝ １，２，…，ｎ） 为拉格朗日乘子． 根据极值

存在的必要条件（拉格朗日函数在鞍点处的 ｗ 和 ｂ
的梯度为 ０），得到
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消去式中的 ω 和 ξ ｉ， 得到

０ １ … １
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根据 Ｍｅｒｃｅｒ 条件，使用核函数 Ｋ（ｘ，ｘｉ）， ＬＳ －
ＳＶＭ 回归建模可表示为

ｆ（ｘ） ＝ ∑
ｎ

ｉ ＝ １
αｉＫ（ｘ，ｘｉ） ＋ ｂ

式中： ｘ 为输入量； ｘｉ 为支持向量； α ｉ 为拉格朗日乘

子，即支持向量的系数； ｂ 为偏差量．
核函数 Ｋ（ｘ，ｘｉ） 为满足 Ｍｅｒｃｅｒ 条件的任意对

称函数． 本文采用径向基核函数（高斯核函数）：

Ｋ（ｘ，ｘｉ） ＝ ｅｘｐ（
－ ‖ｘ － ｘｉ‖２

２σ２ ） ．

式中： σ 为宽度参数； ‖·‖２ 为欧氏距离的平方．
１．３　 新陈代谢

新陈代谢是一种常见的生物学概念，原指机体

与机体内环境之间的物质和能量交换以及生物体内

物质和能量的自我更新过程． 其中心思想是利用新

的数据替换已经老化的数据，实现数据的实时更新，
保证结果的动态适应性． 李永祥等人［４］ 利用灰色新

陈代谢模型对机床热误差进行了预测，相比于传统

灰色模型获得了更加精确的预测结果．
１．４　 热误差伪滞后预测建模流程

考虑到前一时刻热误差可能对当前时刻热误差

产生的影响以及机床普遍存在的伪滞后效应，假设

·５５１·第 ７ 期 谢飞， 等： 基于新陈代谢原理的机床热误差伪滞后建模



后一时刻的机床热误差是前一时刻关键点的温升及

热误差的共同作用的结果． 因此， 通过初始化第一

时刻（ ｔ１ ＝ ｔ０） 的热误差并结合关键点温升，计算出

下一时刻 （ ｔ２ ＝ ｔ０ ＋ τ） 的热误差，然后利用计算出的

ｔ２ 时刻的热误差及温升预测 ｔ３（ ｔ３ ＝ ｔ０ ＋ ２τ） 时刻的

热误差，以此类推，直到 ｔ ＝ ｔ０ ＋ （Ｎ － １）τ． 基于新陈

代谢原理的热误差伪滞后建模流程如图 １ 所示．

结束

是否满足
结束条件

计算均方根误差RMSE
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热误差δ
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预测热误差δ(t=t0+nτ)

关键点温升ΔTi,
σ、γ，热误差率δ

初始化GA、LS-SVM参数σ
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选择操作

交叉操作

变异操作
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最佳参数σ、γ，建立
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图 １　 热误差伪滞后预测模型建模流程

Ｆｉｇ．１ 　 Ｍｏｄｅｌｉｎｇ ｐｒｏｃｅｄｕｒｅ ｏｆ ｔｈｅｒｍａｌ ｅｒｒｏｒ ｐｓｅｕｄｏ⁃ｈｙｓｔｅｒｅｓｉｓ
ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｍｏｄｅｌ

２　 实验及模型建立

２．１　 热误差实验

为验证本文所提出的热误差建模方法的可行性

及有效性，以卧式数控加工中心 ＴＨＭ６３８０ 为对象，对
机床的的热误差进行伪滞后建模． 具体流程如下：

为准确获取机床的温度场分布及热误差信息，
本文 采 用 Ｆｌｕｋｅ 公 司 的 ＰＴ１００ 温 度 传 感 器 及

Ｆｌｕｋｅ２６３８Ａ ２０ 通道温度采集器测量机床主要部位

（如主轴、主轴箱、电机及床身等）的温度场信息． 以

ＡＰＩ 主轴测试系统测量机床主轴的三向定位误差，
实验流程依照 《 ＩＳＯ ２３０ － ３ － ２０１２ ， Ｔｅｓｔ Ｃｏｄｅ ｆｏｒ
Ｍａｃｈｉｎｅ Ｔｏｏｌｓ》进行． 其中温度传感器的布置按照以

下准则选取：１）传感器尽量覆盖所有激励热源及最

大热变形处；２）同一激励热源处测点均匀布置，但
距离不宜过近；３）对于难以测量的激励热源，在不

影响机床性能的前提下可钻孔测温，否则采用近似

处理，如以流过该热源处的液压油的温度替代． 温

度传感器布置如图 ２ 所示，其中 Ｔ１－Ｔ５ 位于主轴前

端，Ｔ８－Ｔ１０ 位于主轴后轴承端盖处，Ｔ６－Ｔ７ 及 Ｔ１１－
Ｔ１３ 位于主轴箱，Ｔ１４－Ｔ１６ 位于立柱，Ｔ１７－Ｔ１８ 位于

床身，Ｔ１９ 及 Ｔ２０ 分别测量工作台及环境温度．
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图 ２　 机床测点分布图

Ｆｉｇ．２　 Ｌａｙｏｕｔ ｏｆ ｍｅａｓｕｒｉｎｇ ｐｏｉｎｔｓ

　 　 为体现支持向量机对小样本数据处理的优势，
实验数据每隔 ５ ｍｉｎ 采集一次． 设计 ４ 组热误差实

验，分别为测量机床从停机状态开始，以转速为

２ ０００ ｒ ／ ｍｉｎ、４ ０００ ｒ ／ ｍｉｎ、６ ０００ ｒ ／ ｍｉｎ 连续空载运行

６ ｈ、６ ｈ、４．５ ｈ，然后停机，以混合转速连续空载运行

６ ｈ，然后停机． 混合转速设计图谱如图 ３ 所示．
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图 ３　 混合转速图谱

Ｆｉｇ．３　 Ｍｉｘｅｄ ｒｏｔａｔｉｎｇ ｓｐｅｅｄ ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎ

　 　 在机床运转过程中，实时采集各测点温度

Ｔｉ（ ｉ ＝１，２，…，２０） 及热误差 δＸ、δＹ 和 δＺ， 同一时刻

采集的温度和热误差数据为一组样本序列，共采集
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了 ２７０ 组． 以混合转速实验数据为例，采集的测点温

升及热误差数据分别如图 ４、图 ５ 所示． 由图 ５ 可

知， Ｚ 轴的热误差是其余两轴的 １０ 倍以上，由于篇

幅有限，本文仅以 Ｚ 轴热误差为预测目标进行热误

差伪滞后建模．
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图 ４　 测点温升曲线
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图 ５　 热误差曲线

Ｆｉｇ．５　 Ｔｈｅｒｍａｌ ｅｒｒｏｒ ｃｕｒｖｅ

　 　 由图 ４ 可以看出从机床运转开始，各部件的温升

快慢各有不同，轴承作为机床的最大热源，使得主轴

轴承端盖处温升最快，其次是主轴箱及主轴，立柱、床
身及工作台距离热源较远，温度变化较小． 但由于位

于同一零部件中的温升变化具有极大的相似性，为避

免各测点间的多重共线性带来预测精度下降的情况，
必须进行温度测点的优化选择． 本文采用系统聚类及

灰色关联度的方法进行测点的优化选择． 最终选择的

关键温度测点为： Ｔｉ（ｉ ＝ ２，７，８，１８）， 分别位于主轴

前端、主轴后轴承端盖以及床身处． 对比具有最大灰

色关联度的测点 Ｔ８ 温升及 Ｚ 轴热误差可以看出，在
两曲线各拐点处热误差变化始终滞后于温升变化，由
此说明机床存在伪滞后现象． 因此，确定机床的热误

差滞后时间便是建立准确预测模型的关键．
２．２　 建立热误差伪滞后预测模型

２．２．１　 建立热误差预测模型

以混合转速的 ７１ 组热误差实验数据作为训练

集，对预测模型 ＬＳ－ＳＶＭ 的径向基核函数参数 σ 和

可调参数 γ 进行寻优． 设置遗传算法初始种群为

２０，迭代数为 ２５０，过高的 σ 会导致过学习状态，因
此设置参数的范围均为｛０，１００｝，采用实数编码，以
轮盘赌的方式进行个体选择，交叉概率为 ０．９，以单

点方式进行交叉，变异概率为 ０．０１，并采用 Ｋ折交叉

验证（Ｋ－ｆｏｌｄ Ｃｒｏｓｓ Ｖａｌｉｄａｔｉｏｎ， Ｋ－ＣＶ）寻优最佳参数

σ、γ． 交叉验证即将原始数据分为 Ｋ 组（一般是均

分），然后将每个子集分别作一次验证集，其余 Ｋ － １
组子集作为训练集，如此得到 Ｋ 个模型，以验证集

的回归均方误差的平均值作为此 Ｋ－ＣＶ 下的性能指

标，此处采用 ５ 折交叉验证对数据集进行训练． 最

终 的 优 化 结 构 参 数 σ， γ 分 别 为 ９９． ９９８、
０．０００ ２８６ １．
２．２．２　 确定热误差滞后时间

采用不同的热误差滞后时间，以优化后的 ＬＳ－
ＳＶＭ 对各实验工况进行热误差预测． 对比预测结果

选择出具有最小均方根误差的预测模型，此时预测

模型的滞后时间为相应工况下的最佳滞后时间． 最

后对各工况下的滞后时间进行算术平均，以此作为

机床的热误差平均滞后时间．
由于机床的采样间隔为 ５ ｍｉｎ，因此滞后时间的

设置只能是采样间隔的整数倍． 由此通过优化后的

ＬＳ－ＳＶＭ 预测各工况下的热误差，其均方根误差如

表 １ 所示．

表 １　 不同转速不同滞后时间下的预测均方根误差 ＲＭＳＥ
Ｔａｂ． １ 　 Ｐｒｅｄｉｃｔｉｎｇ ＲＭＳＥ ａｔ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｒｏｔａｔｉｎｇ ｓｐｅｅｄ ｗｉｔｈ

ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｌａｇ ｔｉｍｅ

工况 ／

（ｒ·ｍｉｎ－１）

ＲＭＳＥ ／ μｍ

滞后 ５ ｍｉｎ 滞后 １０ ｍｉｎ 滞后 １５ ｍｉｎ 滞后 ２０ ｍｉｎ 滞后 ２５ ｍｉｎ

２ ０００ １．１６９ ４ ０．２４３ ８ ０．６０６ ８ ０．２９２ ３ ０．４９４ ９

４ ０００ ０．１９０ ６ ０．２９６ ５ ０．２８８ ３ ０．７５５ ０ ２．７７７ ６

６ ０００ ２．９６５ ４ ０．５５４ ６ ２．１２９ ３ ２．２８２ ４ ４．２７８ ２

　 　 由表 １ 可知，随着滞后时间的增加，各工况预测

热误差的 ＲＭＳＥ 均呈现出先减小后增大的趋势，不
同工况下的热误差滞后时间也有所不同． 当转速为

２ ０００ ｒ ／ ｍｉｎ、４ ０００ ｒ ／ ｍｉｎ 及 ６ ０００ ｒ ／ ｍｉｎ 时，最佳预

测滞后时间分别为 １０ ｍｉｎ、５ ｍｉｎ、１０ ｍｉｎ，其算术平

均值为 ８．１２５ ｍｉｎ，由于滞后时间只能是采样间隔的

整数倍，因此机床的平均滞后时间取为１０ ｍｉｎ． 以

１０ ｍｉｎ作为机床热误差滞后时间，建立伪滞后预测

模型，由此可得预测模型参数， αｉ 为拉格朗日乘子，
即支持向量系数，如表 ２ 所示， ｂ ＝ － ５１．４２６ ９， ＬＳ－
ＳＶＭ 热误差伪滞后预测模型为
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ｆ（ｘ） ＝ ∑
ｎ

ｉ ＝ １
αｉｅｘｐ（ － ０．０００ １ ‖ｘ － ｘｉ‖２） － ５１．４２６ ９．

表 ２　 ＬＳ－ＳＶＭ 模型参数 αｉ

Ｔａｂ．２　 Ｐａｒａｍｅｔｅｒ αｉ ｏｆ ＬＳ－ＳＶＭ ｍｏｄｅｌ

ｉ １ ２ … ３５

αｉ －９９．９９７ ６ －８０．４０３ ３ … ９９．９９７ ６

３　 性能验证及对比分析

为验证热误差伪滞后模型的准确性及假设条件

的正确性，设置以下对比试验模型：
１）试验模型 １：以当前时刻的机床关键点温升

为输入，利用 ＧＡ－ＬＳＳＶＭ 进行参数寻优，遗传算法

的初始化参数与热误差伪滞后模型相同，对机床热

误差进行预测．
２）试验模型 ２：以前一时刻的机床关键点温升

为输入，利用 ＧＡ－ＬＳＳＶＭ 进行参数寻优，遗传算法

的初始化参数与热误差伪滞后模型相同，对机床热

误差进行预测．
为评价模型的预测性能，本文主要采用最大残

差、残差范围、均方根误差 ＲＭＳＥ 及决定系数 Ｒ２ 等

评价标准对预测性能进行评价，均方根误差及决定

系数公式分别如下所示：

ＲＭＳＥ ＝ ∑
ｎ

ｉ ＝ １
δｉ ２ ／ （ｎ － １） ，

Ｒ２ ＝
ｎ∑

ｎ

ｉ ＝ １
ｙ
－

ｉｙｉ － ∑
ｎ

ｉ ＝ １
ｙ
－

ｉ∑
ｎ

ｉ ＝ １
ｙｉ( )

２

ｎ∑
ｎ

ｉ ＝ １
ｙ
－

ｉ
２ － ∑

ｎ

ｉ ＝ １
ｙ
－

ｉ( )
２

( ) ｎ∑
ｎ

ｉ ＝ １
ｙｉ

２ － ∑
ｎ

ｉ ＝ １
ｙｉ( )

２
( )

．

３．１　 预测性能对比分析

利用以上 ２ 种试验模型及热误差伪滞后模型进

行混合转速热误差预测，预测结果如图 ６ 及表 ３
所示．
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图 ６　 混合转速时预测残差

Ｆｉｇ．６　 Ｐｒｅｄｉｃｔｉｎｇ ｒｅｓｉｄｕａｌ ｅｒｒｏｒ ａｔ ｍｉｘｅｄ ｒｏｔａｔｉｎｇ ｓｐｅｅｄ
　 　 由图 ６ 及表 ３ 可知，３ 种预测模型均能较好地

对热误差进行预测，其中试验模型 ２ 的最大残差 ｅ、
残差范围 Ｒ 及均方根误差 ＲＭＳＥ 均为最小，决定系

数 Ｒ２ 最大，因此预测性能最好． 其次是伪滞后模型，

试验模型 １ 的预测性能最差．
表 ３　 混合转速时预测热误差的精度对比

Ｔａｂ． ３ 　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｐｒｅｄｉｃｔｉｎｇ ｔｈｅｒｍａｌ ｅｒｒｏｒ ａｃｃｕｒａｃｙ ａｔ
ｍｉｘｅｄ ｒｏｔａｔｉｎｇ ｓｐｅｅｄ

预测模型
最大残差
ｅ ／ μｍ

残差范围
Ｒ ／ μｍ

均方根误差
ＲＭＳＥ ／ μｍ

决定系数

Ｒ２

试验模型 １ ７．７８１ ５ ｛－７．７８１ ５，１．４１０ ３｝ ３．５８８ ４ ０．９９６ ２

试验模型 ２ ４．３４４ ２ ｛－３．８４５ １，４．３４４ ２｝ １．５９４ ８ ０．９９７ ０

伪滞后模型 ５．２０９ ０ ｛－５．２０９ ０，４．１９１ ０｝ ２．３０５ ３ ０．９９６ ６

　 　 结果表明：
１）以前一时刻的关键点温升及热误差为输入

来预测下一时刻的热误差的方法是正确的，机床存

在热误差伪滞后现象．
２）伪滞后模型预测精度低于试验模型 ２，是采

用新陈代谢方式进行预测热误差的结果，新陈代谢

以预测热误差作为输入之一，相比于只采用测量温

升增加了额外的输入误差，因此预测结果稍差．
３．２　 泛化性能对比分析

泛化性能的优良是评价预测模型好坏的重要因

素，对于模型是否具有普遍适用性具有决定性作用．
良好的预测模型往往具有较高的泛化性能． 以上述

３ 种预测模型对恒定转速为 ２ ０００ ｒ ／ ｍ、４ ０００ ｒ ／ ｍ 的

热误差进行预测，预测结果如图 ７、图 ８ 及表 ４ 所示．
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图 ７　 ２ ０００ ｒ ／ ｍ 时预测残差
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图 ８　 ４ ０００ ｒ ／ ｍ 时预测残差
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表 ４　 不同转速下的预测模型泛化性能对比

Ｔａｂ．４　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｔｈｅ ｇｅｎｅｒａｌｉｚａｔｉｏｎ ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ ａｔ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｒｏｔａｔｉｎｇ ｓｐｅｅｄ

预测模型 最大残差 ｅ ／ μｍ 残差范围 Ｒ ／ μｍ 均方根误差 ＲＭＳＥ ／ μｍ 决定系数 Ｒ２

试验模型 １ ６．２８５ ５ ｛－６．２８５ ５，５．６４９ ５｝ ３．６９５ ６ ０．９９６ ０

２ ０００ ｒ ／ ｍｉｎ 试验模型 ２ ５．２９０ ７ ｛－１．１９４ ３，５．２９０ ７｝ ３．２２２ ２ ０．９９６ ８

伪滞后模型 ２．７２０ ０ ｛－２．６３９ ５，２．７２０ ０｝ １．７４９ ５ ０．９９７ ６

试验模型 １ ２０．４９０ ８ ｛－２０．４９０ ８，１０．３７３ ４｝ ８．１８６ ７ ０．９４５ ２

４ ０００ ｒ ／ ｍｉｎ 试验模型 ２ １５．９５２ ５ ｛－１５．９５２ ５，１４．７５９ ６｝ ９．７７６ ２ ０．９４２ ９

伪滞后模型 ９．５６２ ８ ｛－９．５６２ ８，９．４５３ ０｝ ５．２８２ ６ ０．９７９ １

　 　 由图 ７、图 ８ 及表 ４ 可知，相比于预测自身热误

差，预测不同转速热误差时各预测模型的预测精度

均有所下降，但伪滞后模型的预测精度下降幅度最

小， 且其预测热误差的最大残差 ｅ、残差范围 Ｒ 及均

方根误差 ＲＭＳＥ 均为最小，决定系数 Ｒ２ 最大，因此

泛化性能最好．
　 　 结果表明：

１）２ ０００ ｒ ／ ｍ 时的伪滞后模型的预测效果优于

４ ０００ ｒ ／ ｍ，最大残差为 ２．７２０ ０ μｍ，均方根误差为

１．７４９ ５ μｍ，决定系数为 ０．９９７ ６． 这是由于伪滞后

模型的滞后时间更接近 ２ ０００ ｒ ／ ｍ 时的滞后时间，
因此预测效果更好．

２）伪滞后模型的泛化性能优于试验模型 １ 及

试验模型 ２，说明了后一时刻的热误差是前一时刻

关键点温升及热误差的共同作用的结果． 输入中热

误差的加入弥补了以关键点温升代表整机温度场造

成的信息缺失，使得预测模型更加接近于真实热误

差模型．

４　 结　 论

１）通过实验研究了机床的伪滞后效应，计算出

了机床的热关键点及典型工况下的平均滞后时间．
２）以遗传算法优化最小二乘支持向量机的结

构参数 σ 和 γ， 并通过采用新陈代谢的方式将预测

热误差及实测关键点温升作为伪滞后模型的输入，
获得了具有精度高、泛化性能强的热误差预测模型，
使得机床热误差降低了 ９０％以上．

３）通过对比采用不同输入的热误差预测模型，
得出了机床热误差是前一时刻关键点温升及热误差

综合作用的结果，证明了本文提出的假设的正确性．
４）本文的热误差建模方法为时间序列建模提

供了参考，所提建模方法及结论在 ＴＨＭ６３８０ 卧式加

工中心上得到了验证，针对不同机床进行应用分析

以及实际切削过程中的热误差分离及建模将是下一

步研究的重点．
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