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摘　 要:为了减少热误差对电主轴加工精度的影响,需要建立电主轴的热误差补偿系统,而补偿系统的性能主要取决于热误差

预测模型的准确性和模型输入的温度质量。 为保证输入模型的温度质量,采用模糊 C-均值聚类和灰色关联分析相结合的综合

算法优化温度测点,将温度测点的数量由 10 降至 3 个,以某台电主轴为试验对象,以电主轴转速为 7
 

000
 

r / min 的温度变量为

输入,热误差变量为输出,采用自适应神经模糊推理系统建立了电主轴的热误差预测模型,并以转速为 5
 

000 和 9
 

000
 

r / min 的

实验数据作为验证,结果表明,建立的 ANFIS 热误差预测模型可以有效地预测电主轴的热误差,预测模型的残差小于 1
 

μm。 最

后,与误差反向传播神经网络进行对比,结果表明该预测模型具有更高的精度和抗干扰能力。
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Abstract:To
 

reduce
 

the
 

influence
 

of
 

thermal
 

error
 

on
 

the
 

machining
 

accuracy
 

of
 

the
 

electric
 

spindle,
 

it
 

is
 

necessary
 

to
 

establish
 

a
 

thermal
 

error
 

compensation
 

system
 

for
 

the
 

electric
 

spindle.
 

Its
 

performance
 

mainly
 

depends
 

on
 

the
 

accuracy
 

of
 

the
 

thermal
 

error
 

prediction
 

model
 

and
 

the
 

temperature
 

quality
 

of
 

the
 

model
 

input.
 

To
 

ensure
 

the
 

temperature
 

quality
 

of
 

the
 

input
 

model,
 

a
 

comprehensive
 

algorithm
 

that
 

fuses
 

fuzzy
 

C-means
 

clustering
 

and
 

gray
 

correlation
 

analysis
 

is
 

used
 

to
 

optimize
 

the
 

temperature
 

measurement
 

points.
 

The
 

number
 

of
 

temperature
 

measurement
 

points
 

is
 

reduced
 

from
 

10
 

to
 

3.
 

The
 

main
 

spindle
 

of
 

the
 

electric
 

spindle
 

is
 

the
 

test
 

object.
 

The
 

temperature
 

variable
 

of
 

the
 

electric
 

spindle
 

speed
 

of
 

7
 

000
 

r / min
 

is
 

used
 

as
 

the
 

input,
 

and
 

the
 

thermal
 

error
 

variable
 

is
 

the
 

output.
 

The
 

adaptive
 

neural
 

fuzzy
 

inference
 

system
 

is
 

used
 

to
 

establish
 

the
 

thermal
 

error
 

prediction
 

model
 

of
 

the
 

electric
 

spindle.
 

The
 

experimental
 

data
 

of
 

5
 

000
 

and
 

9
 

000
 

r / min
 

are
 

used
 

as
 

evaluation.
 

Experimental
 

results
 

show
 

that
 

the
 

formulated
 

ANFIS
 

thermal
 

error
 

prediction
 

model
 

can
 

effectively
 

predict
 

the
 

thermal
 

error
 

of
 

the
 

electric
 

spindle.
 

The
 

residual
 

error
 

of
 

the
 

prediction
 

model
 

is
 

less
 

than
 

1
 

μm.
 

Finally,
 

compared
 

with
 

the
 

back
 

propagation
 

neural
 

network,
 

results
 

show
 

that
 

the
 

prediction
 

model
 

has
 

higher
 

accuracy
 

and
 

anti-interference
 

ability.
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0　 引　 　 言

高速电主轴是精密机床的核心部件,是实现高效精

密加工的关键[1-2] 。 在实际应用中,高速电主轴产生的热

量引起的热误差高达总误差的 60% ~ 80% ,是影响精密

机床加工精度的主要因素[3-6] 。 热误差补偿方法是减小

高速电主轴热误差最经济有效的方法。 有大量的学者在

热误差补偿方向进行研究, 目前主要有两种研究方

法[7-9] ,第一种是数值研究方法,如有限元法[10] 和有限差

分法[11] ,由于边界条件和传热特性无法明确定义,这些

技术仅限于定性分析;第二种方法是建立热误差变化的

经验建模,如回归分析[12] 和灰色系统理论[13] 等,虽然该

方法可以为一些试验提供合理的结果,但热位移往往随

着加工过程的变化而变化,大量收集到的测量数据是不

完善的,模糊的。 利用这些数据建立的热误差模型可能

会导致严重的偏差,为了克服传统经验模型的不足,人工

神经得到了广泛地研究。
Fu 等[14] 提出了一种基于鸡群优化算法的径向基函

数神经网络 ( chicken
 

swarm
 

optimization
 

algorithm-based
 

radial
 

basic
 

function,
 

CSO-RBF) 来处理温度变量和热误

差之间的非线性关系,实验验证表明 CSO-RBF 模型具有

较高的准确性和鲁棒性。 Li 等[15] 基于改进粒子群算法

(improved
 

particle
 

swarm
 

optimization,
 

IPSO)优化反向传

播(back
 

propagation,
 

BP)神经网络,实验结果表明 IPSO-
BP 模型的预测精度高达 96. 5%。 Li 等[16] 提出一种基于

蝙蝠算法的反向传播神经网络( bat
 

algorithm-based
 

back
 

propagation,
 

BA-BP)用于预测热定位误差,并在一台三

轴试验台上进行热定位误差实验,结果表明 BA-BP 具有

较高的精度和稳定性。 Ma 等[17] 提出了灰色聚类和相关

性分析法对温度变量进行分组,并提出基于遗传算法的

反向传播神经网络建立高速主轴的热误差预测模型。 Li
等[18] 利用改进的模糊滤波神经网络模型并基于温度数

据预测主轴变形,使得主轴沿 Z 轴的残余误差小于

6
 

μm。 苗恩铭等[19] 对不同主轴转速下的温度和热误差

进行了测试,发现当建模数据较少时,多元回归分析

(multiple
 

regression
 

analysis,
 

MRA)模型的预测精度和鲁

棒性较差,而支持向量机模型( support
 

vector
 

machine,
 

SVM)即使在工作条件发生变化时也具有较高的预测精

度。 由于电主轴热误差是复杂、非线性且多变的,在不同

的工作条件下,仅靠一种建模方法很难建立性能良好的

综合热误差模型。 为了突破单一方法建模的局限性,提
出了结合两种不同单一方法优点的混合模型。 Ramesh
等[20] 提出了一种混合的 SVM 贝叶斯网络模型,该模型

利用贝叶斯网络模型对实验数据根据具体工况进行分

类,然后基于 SVM 模型映射温度与热误差之间的关系。

该混合模型具有较强的通用性,可以在各种工况条件下

精准地预测主轴的热误差。 Zhang 等[21] 还提出了一种基

于灰色系统理论和神经网络组成的热误差模型,即灰色

神经网络。 加工中心电主轴热误差的实验结果表明,与
传统的灰色模型或神经网络相比,灰色神经网络具有更

好的精度和鲁棒性。
基于以上分析采用人工神经网络对电主轴的热误差

进行预测存在着两个问题:1)温度测点的优化,温度传感

器所采集的数据存在不可避免的误差,温度测点选择过

多会带来过多的噪声,温度测点选取过少,所采集的数据

不能包含高速电主轴温度场的全部信息,温度测点的选

取直接影响热误差补偿模型的准确性;2)热误差预测模

型的建立,热误差预测模型是热误差补偿系统的核心,是
联系温度测点与热误差的纽带,热误差预测模型的建立

直接影响热误差补偿系统的准确性和抗干扰能力。
为克服以上问题,本文采用模糊 C-均值聚类( fuzzy

 

C-means,
 

FCM ) 算法和灰色关联分析 ( grey
 

relational
 

analysis,
 

GRA)相结合的方法解决温度测点优化问题,将
众多的温度测点进行聚类排序,获得最优的温度测点组

合。 为了建立精度高、抗干扰能力强的热误差预测模型,
采用了融合人工神经网络和模糊逻辑理论双重优点的自

适应神经模糊推理系统 ( adaptive
 

network-based
 

fuzzy
 

inference
 

system,
 

ANFIS)进行电主轴热误差建模。

1　 电主轴热特性数据的获取

建立高速电主轴的热误差预测模型主要分为 3 大部

分,分别是获取电主轴热态特性数据、基于 FCM-GRA 混

合算法的温度测点优化、基于 ANFIS 的高速电主轴热误

差预测模型的建立。 建模流程如图 1 所示。

图 1　 热误差建模流程

Fig. 1　 Modeling
 

process
 

of
 

thermal
 

error

高速电主轴的热特性数据是热误差建模的基石,所
以首要任务就是通过实验获取高速电主轴转速、温度、热
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漂移三者之间的关系。
1. 1　 实验方案

实验以某高速电主轴为研究对象,该型号电主轴额

定转速为 9
 

900
 

r / min,当电主轴转速未达到额定转速时,
电主轴以恒扭矩的方式运行;当电主轴的转速高于额定

转速时,电主轴的输出转矩会随转速增加而减小,所以电

主轴常以额定转速运行,依据实际加工经验,电主轴往往

以某一恒定转速下对工件进行流水型作业,期间电主轴

停机并进行工件的替换、校准和安装等流程,大约需要

10
 

min,完成这一工序后,电主轴重新启动继续以恒转速

运行加工,为模拟实际工况实验方案如表 1 所示。

表 1　 电主轴运行工况方案表

Table
 

1　 Operating
 

conditions
 

of
 

motorized
 

spindle

电主轴转速 /

r·min-1

运行时间 /
min

停机时间 /
min

继续运行 /
min

总时间 /
min

5
 

000 60 10 60 130

7
 

000 60 10 60 130

9
 

000 60 10 60 130

　 　 温度测点布置位置说明如表 2 所示,温度传感器的

安装如图 2 和 3 所示,位移传感器的安装如图 4 所示。

表 2　 温度测点布置位置说明

Table
 

2　 The
 

location
 

of
 

temperature
 

measuring
 

points

温度传感器编号 布置位置

T1、T2、T3 电主轴前端面

T4 电主轴内部前轴承处

T5 前轴承座外端面

T6、T7、T8 电主轴外壳表面

T9 电主轴内部后轴承处

T10 后轴承座外端面

图 2　 前端面温度传感器的现场安装

Fig. 2　 Site
 

installation
 

drawing
 

of
 

front
 

end
 

temperature
 

sensor

图 3　 轴线方向温度传感器的现场安装

Fig. 3　 Site
 

installation
 

drawing
 

of
 

the
 

axial
 

temperature
 

sensor

图 4　 位移传感器现场安装

Fig. 4　 Site
 

installation
 

of
 

the
 

displacement
 

sensor

1. 2　 实验结果及数据分析

1)
 

温度检测结果

根据设计的实验方案获得电主轴温度测点在 3 种不

同转速下的温度数据,具体实验结果如图 5 ~ 7 所示。

图 5　 5
 

000
 

r / min 的电主轴温度测点曲线

Fig. 5　 Temperature
 

measuring
 

point
 

curve
 

of
 

motorized
 

spindle
 

at
 

5
 

000
 

r / min

基于实验所获得的温度数据,不同转速下,电主轴不

同位置的平均温度如表 3 所示。
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图 6　 7
 

000
 

r / min 的电主轴温度测点曲线

Fig. 6　 Temperature
 

measuring
 

point
 

curve
 

of
 

motorized
 

spindle
 

at
 

7
 

000
 

r / min

图 7　 9
 

000
 

r / min 的电主轴温度测点曲线

Fig. 7　 Temperature
 

measuring
 

point
 

curve
 

of
 

motorized
 

spindle
 

at
 

9
 

000
 

r / min

表 3　 电主轴平均温度统计表

Table
 

3　 Statistical
 

table
 

of
 

average
 

temperature
 

of
 

motorized
 

spindle

电主轴转速 /

( r·min-1 )
前轴承

温度 / ℃
后轴承

温度 / ℃
主轴前端面

温度 / ℃
外壳测点

温度 / ℃

5
 

000 32. 1 33. 9 26. 9 25. 7

7
 

000 32. 6 34. 7 27. 8 26. 6

9
 

000 33. 4 35. 7 27. 9 26. 9

　 　 2)
 

热误差检测结果

根据设计的实验方案获得电主轴在 3 种不同转速下

的轴向热漂移数据,具体实验结果如图 8 所示。
由图 8 所示曲线可知,不同转速下,轴向热漂移曲线

具有相同的变化趋势。 以 5
 

000
 

r / min 的热漂移曲线为

例,在电主轴运转初期,随着运行时间的增加,轴向热

漂移逐渐增大,直到电主轴达到热平衡后,热漂移处于

动态平衡状态,此时热漂移大约为 37. 2
 

μm。 当电主轴

停机时,由于转子内部热量无法及时散出,同时电主轴

前端面内部空间也积聚大量热量,从而在短时间内温

度升高,通过热传导和热对流的方式将热量传递到了

图 8　 电主轴轴向热漂移曲线

Fig. 8　 Axial
 

thermal
 

drift
 

curve
 

of
 

motorized
 

spindle

电主轴刀柄前端部,形成了热迟滞和热膨胀效应,从而

热漂移在停机时陡然增加。 而当电主轴重新运行时,
热漂移又恢复到了动态平衡状态。 由图 8 可知,转速

为 7
 

000 和 9
 

000
 

r / min 时, 热漂移分别为 40. 1 和

43. 2
 

μm,随着转速的增加,电主轴轴向热漂移也会增

加,从而影响机床的加工精度。

2　 基于 FCM-GRA 的温度测点优化

在温度测点优化中,FCM 聚类分析只是对温度变量

进行了聚类,并没有对温度与热误差之间的关系做出解

释;GRA 分析只考虑了温度变量与热误差的相关性,而
忽略了温度变量之间的耦合问题。 为了解决以上问题,
本文采用 FCM 聚类分析和 GRA 分析相结合的方法选择

温度敏感点,充分利用各自理论的优势,使其温度测点优

化结果更加可靠。
2. 1　 模糊 C-均值聚类

1)
 

FCM 算法简介

FCM 聚类算法试图根据给定的准则,将 n 元数据集

合 X= {x1,…,xn}划分为 c 个模糊聚类簇的集合,分别为

c 个子集的聚类中心矩阵 V= {v1,…
 

vc}和一个 c×n 的隶

属度矩阵 U= {u ij},μ ij 表示第 j 个数据点属于第 i 类的隶

属度。 在每个模糊聚类簇中,一个聚类中心用 vi( i = 1,
2,…,c)表示。

首先确定具有变量隶属度矩阵 U 和聚类中心矩阵 V
的 FCM 聚类算法的目标函数为[22] :

J fcm(U,V,λ) = J fcm(U,V) + ∑
n

j = 1
λ j ∑

c

i = 1
u ij - 1( ) =

∑
n

j = 1
∑

c

i = 1
(u ij)

m∑
xj∈Xi

(d ij)
2 + ∑

n

j = 1
λ j ∑

c

i = 1
u ij - 1( ) (1)

式中:m 为大于 1 的模糊指数,
 

m 最佳的取值范围为

(1. 5,2. 5);d ij 表示 x i 与 x j 的欧几里德距离;λ j( j = 1,2,
…,n)是拉格朗日乘子。

对目标函数中的参数求导后并解方程组,可以得到:
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v i =
∑

n

i = 1
um
ij x j

∑
n

j = 1
um
ij

(2)

u ij =
1

∑
c

k = 1

d ij

d jk
( )

2
m-1

(3)

2)基于 FCM 温度测点聚类

以实验获得的温度与热误差数据为基础,以电主轴

转速 7
 

000
 

r / min 的实验数据为例,依据 FCM 聚类算法

对 T1 ~ T10 总计 10 个温度测点进行聚类分析,根据

式(2) ~ (3)计算温度测点的初始聚类中心,得到的隶属

度矩阵 U 为:

　 　 U =
0. 939

 

7 0. 950
 

7 0. 932
 

6 0. 050
 

7 0. 006
 

5 0. 004
 

84 0. 031
 

7 0. 042
 

5 0. 024
 

4 0. 018
 

9
0. 002

 

4 0. 035
 

3 0. 028
 

9 0. 985
 

3 0. 965
 

7 0. 002
 

8 0. 971
 

4 0. 021
 

4 0. 020
 

1 0. 002
 

3
0. 070

 

3 0. 007
 

1 0. 006
 

8 0. 047
 

6 0. 001
 

6 0. 959
 

8 0. 137
 

4 0. 982
 

4 0. 975
 

2 0. 977
 

8
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　 　 隶属度矩阵 U 中的列从左到右依次对应温度测点

T1 ~ T10,行从上到下对应 3 种聚类,温度测点的聚类结

果如表 4 所示。

表 4　 不同温度测点的聚类结果

Table
 

4　 Clustering
 

results
 

of
 

different
 

temperature
 

measurement
 

points

类别 温度测点

第 1 类 T1、T2、T3

第 2 类 T4、T5、T7

第 3 类 T6、T8、T9、T10

2. 2　 灰色关联分析

基于 FCM 算法可以很好地将温度测点进行分类,由
于同一类别的不同温度测点对于电主轴热漂移的影响程

度也有所不同,为了筛选出影响程度最大的温度测点,采
用 GRA 算法对温度测点进行排序。

1)
 

GRA 算法简介

GRA 算法对电主轴温度数据和热误差数据进行数

学建模分析,寻求温度变量与热误差之间的关系,找出影

响电主轴热误差的关键温度敏感点。 GRA 算法的主要

任务就是计算母序列(热误差位移序列:Y= {Y(k) | k= 1,
2,…,n})与子序列(温度测量值序列:X i = {X i(k) | k = 1,
2,…,n;i= 1,2,…,m

 

})之间的灰色关联度,为了保证数

据的可比性与等价性首先将数据序列进行无量纲化处理

得到数据序列 y(k)和 x i( k),进而得到母序列和子序列

的灰色关联度为[23] :

ri =
1
n ∑

n

k = 1
ξi(k)　 k = 1,2,…,n (4)

式中: ξi(k) 为母序列与子序列的灰色关联系数。
2)

 

基于 GRA 温度测点排序

基于 GRA 算法依次计算温度变量与热误差之间的

灰色关联度,将实验获得的热漂移数据设为母序列,即
Y= {Y(k) | k= 1,2,…,n};10 个温度测点的温度数据设

为子序列,即 X i = {X i(k) | k = 1,2,…,n;i = 1,2,…,m
 

}。

根据式(4)计算不同温度测点与热误差之间的灰色关联

度如表 5 所示,根据灰色关联度数值大小,温度测点的排

序为:T4>T9>T7>T5>T2>T1>T3>T10>T6>T8。

表 5　 不同温度测点与热误差的灰色关联度

Table
 

5　 Grey
 

correlation
 

between
 

temperature
 

measurement
 

points
 

and
 

thermal
 

error

温度测点 灰色关联度 温度测点 灰色关联度

T1 0. 648
 

6 T6 0. 633
 

4

T2 0. 655
 

6 T7 0. 657
 

7

T3 0. 642
 

8 T8 0. 631
 

8

T4 0. 706
 

2 T9 0. 697
 

8

T5 0. 656
 

1 T10 0. 636
 

5

　 　 根据温度测点的排序结果和温度测点的聚类结果,
最后选出第 1 类的 T2、第 2 类的 T4 和第 3 类的 T9 为电

主轴系统的最优温度测点。

3　 热误差模型的建立

3. 1　 ANFIS 模型的建立

如图 9 为在 MATLAB 中建立的 ANFIS 模型的网络

结构。 第 1 层为输入层,有 3 个输入神经元对应所选的

3 个优化的温度测点。 第 2 层为模糊化层,每个输入神

经元连接 5 个神经元(共 15 个神经元),对应每个输入温

度测点的 5 个高斯隶属函数。 第 3 层为模糊规则层,包含

5 个神经元,相当于 5 个模糊 IF-THEN 规则。 第 4 层为输

出预测结果,其由 5 个输出神经元组成。 第 5 层为输出层,
采用加权平均法去模糊化以获得最终的预测热漂移。

完成 ANFIS 模型的构造后,以优化后的温度测点

T2、T4 和 T9 作为模型的输入变量,以轴向热漂移数据作

为输出变量。 以 7
 

000
 

r / min 的转速采集到的温度与热

漂移数据作为训练数据集,以 5
 

000 和 9
 

000
 

r / min 的转

速采集到的温度与热漂移数据作为验证数据集,训练
 

ANFIS 模型。
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图 9　 ANFIS 模型的网络结构

Fig. 9　 Network
 

structure
 

diagram
 

of
 

ANFIS
 

model

训练完成后,用验证数据集对模型的预测精度进行

检验,ANFIS 模型的预测结果如图 10 所示。 由图 10 中

的残差柱状图可知 ANFIS 模型对 5
 

000 和 9
 

000
 

r / min 的

实际热漂移曲线均表现出了良好的预测效果。

图 10　 不同转速下 ANFIS 模型的预测结果

Fig. 10　 Prediction
 

results
 

of
 

ANFIS
 

model
 

at
 

different
 

rotating
 

speeds

然而为了比较模型的预测结果及其与实测数据的偏

差,本文采用 4 个性能指标计算模型的鲁棒性和预测精

度,其中包括相关系数(R),决定系数(R2 ),均方根误差

(root
 

mean
 

squared
 

error,
 

RMSE),平均绝对误差( mean
 

absolute
 

error,
 

MAE)。

R 描述了预测数据与实测数据之间的共线性程度,
其范围在( -1,1)之间,是实测数据与预测数据之间线性

关系程度的指标。 具有良好相关性的系统的绝对值接

近 1。 R2 表征为预测值对实测值的拟合好坏,其范围在

(0,1)之间,是拟合优度的统计指标,在预测实践中,往
往采用 R2 最高的模型。 R 和 R2 的具体数值可由 ANFIS
模型的散点拟合结果获得,如图 11 所示。

图 11　 不同转速下 ANFIS 模型的散点拟合结果

Fig. 11　 Scatter-point
 

fitting
 

results
 

of
 

the
 

ANFIS
 

model
 

at
 

different
 

speeds

RMSE 表示预测值和实测值之间差异(称为残差)的

样本标准差,做非线性拟合时,RMSE 越小越好。 RMSE
计算公式为:

RMSE =
∑

n

i = 1
(y i - ŷi)

2

n
　 i = 1,2,…,n (5)

式中:n 为样本数;y i 为热漂移实测值;ŷi 为模型预测值。
MAE 是绝对误差的平均值,它能更好地反映预测值

误差的实际情况,其值表示预测值与真实值之间的平均

距离,具有更好的解释性,便于理解。 MAE 的计算公

式为:

MAE = 1
n ∑

n

i
y i - ŷi 　 i = 1,2,…,n (6)

基于以上讨论可以获得 ANFIS 模型在不同转速下的

性能统计,如表 6 所示。
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表 6　 ANFIS 模型在不同转速下的性能统计表

Table
 

6　 Statistical
 

results
 

of
 

the
 

ANFIS
 

model
 

performance
 

at
 

different
 

speeds

转速 / r·min-1 R R2 RMSE MAE

5
 

000 0. 998
 

6 0. 997
 

1 0. 612
 

5 0. 421
 

3

9
 

000 0. 996
 

7 0. 993
 

5 0. 908
 

1 0. 702
 

4

　 　 由表 6 可知,不同转速下 4 个性能指标的偏差都很

小,因此可以判断当电主轴转速为 5
 

000 和 9
 

000
 

r / min
时,ANFIS 模型具有较好的准确性和鲁棒性。
3. 2　 与 BP 神经网络的比较研究

为了评价 ANFIS 模型相对于传统人工神经网络模型

的预测精度,本文构建了一个 BP 神经网络模型进行对

比分析。 本文采用 4 层 BP 神经网络模型;输入层有 3 个

输入变量(优化后的温度变量 T2、T4 和 T9),输出层有 1
个神经元(轴向热漂移),隐含层的数目根据 MSE 来确

定,神经元节点由少逐渐增加,直到 MSE 不再明显减少

为止。 最终,采用 2 个隐含层构建 BP 神经网络的隐含结

构,BP 神经网络的 MSE 训练性能如图 12 所示。

图 12　 BP 神经网络的 MSE 训练性能

Fig. 12　 MSE
 

training
 

performance
 

graph
 

of
 

BP
 

neural
 

network

由图 12 可知,以转速为 7
 

000
 

r / min 时测得的实验

数据训练 BP 神经网络,当迭代次数为 2
 

000 次时,MSE
收敛于 0. 004

 

815
 

6,达到预测精度的要求。 因此基于以

上讨论,构建了 2 个隐含层各含有 10 个神经元的 BP 神

经网络模型,来预测轴向的热漂移。
采用与 ANFIS 模型相同的验证数据集,利用 BP 神

经网络进行热误差预测,预测结果如图 13 所示,散点拟

合结果如图 14 所示。
由图 14 可知,BP 神经网络模型的预测结果符合实

际热误差曲线的拟合精度,但为了便于比较 ANFIS 模型

和 BP 神经网络模型的预测性能,采用以下数据统计方

式进行量化研究,图 15 所示为不同转速下 ANFIS 模型和

　 　 　 　

图 13　 不同转速下 BP 神经网络模型的预测结果
Fig. 13　 Prediction

 

results
 

of
 

BP
 

neural
 

network
 

model
 

at
 

different
 

speeds

图 14　 不同转速下 BP 神经网络模型的散点拟合结果
Fig. 14　 Scatter-point

 

fitting
 

results
 

of
 

BP
 

neural
 

network
 

model
 

at
 

different
 

speeds
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BP 神经网络模型的预测结果。 ANFIS 模型和 BP 神经网

络模型在不同转速下的性能统计,如表 7 和 8 所示。

图 15　 不同转速下 ANFIS 模型和 BP 网络模型的预测结果

Fig. 15　 Prediction
 

results
 

of
 

the
 

ANFIS
 

model
 

and
 

the
 

BP
 

neural
 

network
 

model
 

at
 

different
 

speeds

表 7　 ANFIS 模型和 BP 神经网络模型在

5
 

000
 

r / min 转速下的性能统计

Table
 

7　 Performance
 

statistics
 

of
 

the
 

ANFIS
 

model
 

and
 

the
 

BP
 

neural
 

network
 

model
 

at
 

5
 

000
 

r / min

模型 R R2 RMSE MAE

ANFIS 0. 998
 

6 0. 997
 

1 0. 612
 

5 0. 421
 

3

BP 0. 987
 

0 0. 972
 

9 1. 883
 

5 1. 241
 

0

表 8　 ANFIS 模型和 BP 神经网络模型在 9
 

000
 

r / min
转速下的性能统计

Table
 

8　 Performance
 

statistics
 

of
 

the
 

ANFIS
 

model
 

and
 

the
 

BP
 

neural
 

network
 

model
 

at
 

9
 

000
 

r / min

模型 R R2 RMSE MAE

ANFIS 0. 996
 

7 0. 993
 

5 0. 908
 

1 0. 702
 

4

BP 0. 985
 

3 0. 938
 

1 3. 019
 

6 2. 430
 

7

　 　 基于图 15 的结果及表 7 和表 8 的相关性能指标比

较,与 BP 神经网络模型相比,在不同转速下,ANFIS 模型

具有较高的 R 和 R2,较小的 RMSE 和 MAE;与此同时,从
图中的残差曲线波动程度可知 ANFIS 模型的残差曲线整

体平稳,且预测曲线与实际热误差曲线具有较好的拟合

效果,而 BP 神经网络模型在 60 ~ 70
 

min 内的停机时间,
残差曲线波动较大,体现出了模型较差的适用性。

4　 结　 　 论

1)
 

针对温度测点优化问题,采用 FCM-GRA 综合分

析方法对温度测点进行优化,筛选出最优温度测点的组

合,使温度测点数目由 10 个减少到了 3 个,降低了后续

热误差建模输入变量的冗余性。
2)

 

针对高速电主轴热误差建模问题,将自适应神经

模糊推理系统用于高速电主轴热误差建模。 结果表明,
基于 ANFIS 的热误差预测模型的残差小于 1

 

μm。 最后

将 ANFIS 模型与 BP 神经网络对比,结果表明 ANFIS 模

型较 BP 神经网络,具有更高的准确性和抗干扰能力,为
高速电主轴热误差建模提供了新方法。
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