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摘　 要:
 

基于现代控制理论的经验建模法,在针对数控机床不同生产工况时,难以建立一种共性的热误差解决方案。 探索了在

数字孪生框架下以无模型驱动方式实现数控机床热误差自适应预测的研究。 首先,建立了机床“热传感-映射-融合与优化-驱
动”数字孪生框架,实现热特征信息在数字孪生体中的存储与融合。 然后,基于 MISO 系统的假设条件和动态线性化几何释义,
提出了一种不受被控系统任何结构数据影响的热误差无模型自适应控制( MFAC)方法。 进一步,基于动态发现概率和自适应

步长的 DACS-MFAC 算法按照一定的周期更新系统参数,实现数字孪生系统下热误差预测值的动态优化。 实验结果表明,
DACS-MFAC 方法具有适应强、精度高、收敛性好等优点。
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Abstract:
 

The
 

empirical
 

modeling
 

method
 

based
 

on
 

modern
 

control
 

theory
 

is
 

complex
 

to
 

establish
 

a
 

standard
 

thermal
 

error
 

solution
 

for
 

different
 

production
 

conditions
 

of
 

CNC
 

machine
 

tools.
 

Explore
 

the
 

research
 

on
 

adaptive
 

prediction
 

of
 

thermal
 

errors
 

in
 

CNC
 

machine
 

tools
 

using
 

model-free
 

driving
 

under
 

the
 

digital
 

twin
 

framework.
 

Firstly,
 

a
 

digital
 

twin
 

framework
 

based
 

on
 

the
 

“thermal
 

sensing-mapping
 

fusion-
optimization-drive”

 

structure
 

of
 

machine
 

tools
 

is
 

established
 

to
 

achieve
 

the
 

storage
 

and
 

fusion
 

of
 

thermal
 

feature
 

information
 

in
 

the
 

digital
 

twin.
 

Then,
 

based
 

on
 

the
 

assumptions
 

of
 

the
 

MISO
 

system
 

and
 

the
 

dynamic
 

linearization
 

geometric
 

interpretation,
 

a
 

thermal
 

error
 

model
 

free
 

adaptive
 

control
 

(MFAC)
 

method
 

is
 

proposed
 

that
 

is
 

not
 

affected
 

by
 

any
 

structural
 

data
 

of
 

the
 

controlled
 

system.
 

Furthermore,
 

based
 

on
 

the
 

dynamic
 

discovery
 

probability
 

and
 

adaptive
 

step
 

size
 

of
 

the
 

DACS-MFAC
 

algorithm,
 

the
 

system
 

parameters
 

are
 

updated
 

according
 

to
 

a
 

certain
 

period
 

to
 

achieve
 

dynamic
 

optimization
 

of
 

thermal
 

error
 

prediction
 

values
 

in
 

the
 

digital
 

twin
 

system.
 

Experimental
 

result
 

shows
 

that
 

the
 

DACS-MFAC
 

method
 

has
 

advantages
 

such
 

as
 

strong
 

adaptability,
 

high
 

accuracy,
 

and
 

good
 

convergence.
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0　 引　 　 言

　 　 数控机床外部及内部热源的复杂耦合,致使机床热

变形产生的热误差占机床整体加工误差的 40% ~
70% [1-3] 。 因此,掌握数控机床热误差演化机理,对其进

行监测和及时控制成为了研究重点。 国内外对于热误差

模型的构建通常按照建模机理分为两类:1)从机床热变

形着手,适用于机床热设计阶段的理论热误差建模;2)只

考虑输入量与输出量关系的经验热误差建模,以机床温

度、热误差等数据作为“黑箱” 的输入和输出,以数学语

言解析、验证输入与输出的关联关系。
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针对理论热误差模型的构建,Holkup
 

等[4] 基于热源

与变形场的耦合关系,利用有限元法建立主轴热力学模

型,以实现机床主轴的动态行为变化预测;Li 等[5] 提出了

一种基于指数算法预测滚珠丝杠温度变化的算法,并在

此基础上准确定义了滚珠丝杠的热边界条件,建立了综

合补偿模型;Liu 等[6] 基于误差机理理论建模揭示了热膨

胀的滞后性,论证了热误差对历史热信息的长期记忆特

性;Liu 等[7] 针对数控机床主轴箱进行有限元分析,建立

了误差链,进而提出了一种基于螺母温度的定位误差模

型,并在实际运用中,将 Z 轴热误差减小了 80% 。
相对于理论热误差模型在建模时所面临的实际边界

条件、热载荷的难确定性,经验热误差模型因其建模及热

误差补偿的便利性,得到了广泛的应用。 Liang 等[8] 开发

了长短期记忆( long
 

short-term
 

memory,LSTM)预处理网

络,提高了热误差建模的计算效率和预测精度;杨赫然

等[9] 采用 Tent 混沌改进松鼠算法进而优化 BP 神经网

络,建立了温度与丝杆间的热误差模型,并验证了改进

后模型的优越性;孙兴伟等[10] 提出一种基于卷积神经

网络-门控循环单元( CNN-GRU) 组合神经网络的热误

差模型,并通过实验证明了模型的预测精度及鲁棒性;
刘占广等[11] 引入差分预测,针对机床温升及热误差位

移的相对量特性,建立了一种鲁棒性强、预测精度较高

的基于差分融合 LSTM 的热误差预测模型;Wu 等[12] 利

用主轴热成像及温度测点建立了基于卷积神经网络的

热误差模型,提升预测精度达 90% ~ 93% ;Liu
 

等[13] 基

于双向长短期记忆网络的热误差预测模型,使机床加

工误差降低了 85% ;Liu 等[14] 提出了一种基于“不确定

性-相关系数计算法” 的温度敏感点自适应选取原则,
并采用多元线性回归法建立了具有较高鲁棒性的数控

机床热误差模型。
但上述理论研究在实用性上仍存在不足,对于数控

机床不同生产工况,难以建立一种共性的解决方法,其根

本原因在于上述热误差预测模型本质均基于模型的控制

理论(model-based
 

control,MBC)进行构建。 MBC 以历史

数据及热误差系统机理为基础,辨识出数控机床热误差

的参数解析模型,以系统输入数据,实现对动态工况下的

热误差输出数据进行自适应预测。 在基于
 

MBC
 

理论的

热误差建模过程中,难以做到全面、实时和准确地反映系

统热误差的实时演进过程,致使在变工况以及未建模工

况下热误差模型泛化性减弱,准确性降低。 同时,基于
 

MBC
 

理论的预测模型的准确性取决于参数解析模型的

精确度,参数辨识精度越高,误差补偿控制越准确,由此

带来的计算资源的需求也呈几何级数增加。 数控机床热

误差与生产工况高度耦合[15-16] ,具有高度的时变非线性

特征,因此亟待解决建模工况缺乏全面性或变工况场景

下的热误差精确预测及控制问题。

数控机床热误差预测满足 MISO( multiple
 

input
 

and
 

single
 

output)系统的假设条件,因此可基于数据驱动控

制(data-driver
 

control,
 

DDC) 方法[17] 的无模型自适应控

制(model-free
 

adaptive
 

control,MFAC),通过动态线性化

方法将非线性时变受控系统转化为由伪偏导数( pseudo
 

partial
 

derivative,
 

PPD)描述的动态线性化系统,无需受

控系统 / 过程的机理模型和参数解析模型,以数据模型的

形式,仅通过输入输出信息进行系统 PPD 估计。 在降低

对计算资源需求的同时,解决了建模工况不全面及模型

迭代滞后导致的热误差预测准确率降低,补偿困难的问

题。 在船舶控制[18-19] 、 水位控制[20]
 

和水下航行器控

制[
 

21] 等领域,MFAC 算法已取得了显著的效果。
因此,基于现代控制理论的经验热误差建模方法在

理论和应用层面难以建立一种共性的解决方法,本文融

合布谷鸟搜索算法( cuckoo
 

search,
 

CS)具有全局搜索能

力强、不易陷入局部最优的特性,提出建立机床“热传感

-映射-融合与优化-驱动”框架,通过实时 I / O 数据驱动

热误差的全局动态自适应预测,即 CS-MFAC 预测。 但

CS 算法存在收敛速度慢、后期活力缺乏等不足,为提高

预测方法的搜索和寻找最优解的能力,进一步引入动态

自适应(dynamic
 

adaptation,
 

DA) 方法,通过动态发现概

率和自适应步长的方式,来解决 CS 的不足。 因此,本文

研究在数字孪生架构下基于动态发现概率和自适应步长

的动态自适应布谷鸟搜索算法,以 MFAC 方式进行数控

机床热误差预测。 结果表明,本文方法具有自适应强、精
度高、鲁棒性好等优点。

1　 热误差“热传感-映射-融合与优化-驱动”
数字孪生框架

　 　 数控机床复杂的力热耦合效应使机床热误差输入与

输出呈非线性特征。 基于孪生系统执行“热传感-映射-
融合与优化-驱动”控制,建立并优化温度传感监测与热

误差监测的直观关联,是进行基于 MFAC 的热误差准确

预测的前提和关键。
参考五维数字孪生通用架构

 [22] ,建立物理实体层、
虚拟实体层、数据层、服务层和驱动层五维架构,其中数

据层包含边缘服务端、云数据端,如图 1 所示。
1)物理实体层

实现机床的数据感知。 以数控机床为核心,融合数

控机床内-外置传感器构建数控机床热误差物理实体,实
现五维孪生系统的“感知”功能,进而将数据进行整合传

输至数据层,保证虚拟实体准确刻画数控机床全生命周

期的热误差变化状态。
2)虚拟实体层

包含机床内外结构感知数据的数字镜像体,从几何、
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图 1　 数控机床热误差数字孪生框架

Fig. 1　 Digital
 

twin
 

frame
 

for
 

thermal
 

error
 

of
 

CNC
 

machine
 

tools

物理、行为、规则等层面进行数字化刻画。 几何层面主要

包括机床形状、尺寸等信息;物理属性层面主要用于描述

数控机床的材料、约束等信息;以物理机床的行为、规则

定义虚拟实体的控制规则。 通过数据层实时驱动虚拟实

体层的演化迭代以实现对实体实时映射。
3)数据层

虚拟框架的使能器。 主要包含物理空间数控机床的

运行参数、状态数据和温度传感器、位移传感器采集的信

息数据,以及服务层热误差数据、更新迭代中间过程数

据。 为保证数据的安全性、模型训练的高效性及数控机

床热误差补偿的实时性,降低热误差补偿迟滞带来的经

济损失,采用边云两层协同架构。 边缘服务端对孪生热

信息数据进行滤波预处理、热误差补偿值运算;云数据端

采用 Hadoop 架构[23] 和分布式计算框架( MapReduce)及

分布式文件系统(HDFS),处理机床孪生框架下的边端多

源异构大数据。
4)服务层

基于实时数据实现可视化及虚实交互。 (1)实现物

理实体可视化,基于三维建模软件如 Solidworks 和三维

实时开发平台如 Unity3D 进行机床模型构建、数据分割

与虚拟映射;(2)实现机床热误差自适应预测与更新,输
入数据层历史信息并拟合热误差,按周期进行 DACS 迭

代优化、学习感知、评估热误差预测效果,实现数控机床

热误差自适应预测。
5)驱动层

驱动层包含两个层面。 (1)对虚拟实体层几何数据

虚实映射;(2)上传传感器数据到数据层边缘服务器端,
接受其处理后的热误差预测值,通过基于 LINUX 边缘计

算平台将预测值赋予机床数控系统,对加工误差进行补

偿,实现系统的热误差补偿。
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2　 基于 DACS-MFAC 的热误差动态自适应
预测

2. 1　 基于数据驱动的热误差 MFAC 预测方法

　 　 数控机床因复杂的力热作用及其耦合扰动,热演变

机制极其复杂,MFAC 方法将其等效为非线性多输入(多

个温度测点)单输出(热误差)系统,即 MISO 系统
 [24] :

e(k + 1) = f(e(k),…,e(k - ne),t(k),…,
  

t(k -
n t)) (1)
式中: t 为温度序列,是 MISO 系统的输入; e 为热误差,
是 MISO 系统的输出; e(k + 1) 表示 k + 1 时系统热误差

值;t(k) 和 e(k) 表示 k 时系统热误差 I / O 数据; ne 和 n t

表示系统阶数;f(·) ∈ Rm 函数为非线性。
基于 MISO 理论,数控机床热误差系统需满足如下

两个假设条件。
1)系统 I / O 有限,即温度值和热误差值为有限值。

温度测点的输入及其变化会对应热变形的输出及其变

化,即 MISO 系统中 f(·) 关于第 k 个变量的偏导数是连

续的。
2)输入温度增量为有界值。 以能量的角度出发,输

入温度的变化是有界的,对应生成的热误差一定是有界

的,温度输入与热误差输出关系间一定存在一常数 l >
0。 即 MISO 系统除有限时刻点外, 对任意 t(k1) ≠
t(k2),k1 ≠ k2,k1,k2 ≥ 0,有 e(k1 + 1) - e(k2 + 1) ≤
t(k1) - t(k2) 。

动态线性化的几何释义如图 2 所示。

图 2　 动态线性化的几何释义

Fig. 2　 Geometric
 

definition
 

of
 

dynamic
 

linearization

根据文献[24]
 

对紧格式动态线性化( compact
 

form
 

dynamic
 

linearization,
 

CFDL) 的定义,当 Δt(k) ≠ 0(k
为时刻) 成立,一定有伪梯度向量 ϕ(k)。 故 MISO 热误

差时变系统可等效为 MFAC 系统:
Δe(k + 1) = ϕT(k)Δt(k) (2)

式中: ϕ(k) ≤ l,Δt(k) = t(k) - t(k - 1)。
式(2)代表了一类非线性系统的时变“泛模型”,可

以用式(2)代替非线性时变热误差系统。
由 Δe(k + 1) 的定义和式(1)可知:
Δe(k + 1)= f(e(k),…,e(k - ne()),t(k),…,t(k - nt)) -

f(e(k),…,e(k - ne),t(k - 1),t(k - 1)…,t(k - nt)) +
f(e(k),…,e(k - ne),t(k - 1),t(k - 1)…,t(k - nt)) -
f(e(k - 1),…,e(k - ne - 1),t(k - 1),…,t(k - nt - 1))

(3)
令:
ϕT(k) = f(e(k),…,e(k - ne),t(k - 1),t(k - 1),

…,t(k - n t)) - f(e(k - 1),…,e(k - ne - 1),t(k - 1),
…,t(k - n t - 1)) (4)

由假设条件 1) 和 Cauchy 微分中值定理,式( 3) 可

转为:

Δe(k + 1) = ∂f ∗

∂t(k)
Δt(k) + ϕT(k) (5)

式中: ∂f ∗ / ∂t(k) 表示 f(·) 关于第(ne + 2) 个变量的偏

导数在 [e(k),…,e(k - ne),t(k - 1),t(k - 1),…,
t(k - n t)] T 和[e(k),…,e(k - ne),t(k),t(k - 1),…,
t(k - n t)] T 之间某一点处的值。

对每一固定时刻 k
 

将 η(k) 变量引入,有:
ϕT(k) = η(k)Δt(k) (6)
由于 Δt(k) ≠ 0, 则一定存在唯一解 η∗(k), 令

ϕT(k) = ∂f ∗ / ∂t(k) + η∗(k),则式(5) 可写为 Δe(k + 1)
= ϕT(k)Δt(k),结合假设条件 2,可得 ϕT(k) 有界, 也意

味着算法满足收敛性条件。
该动态数据驱动热误差的 MFAC 系统仅受被控系统

I / O 数据驱动,因此合理范围内的输入是
 

MFAC
 

控制系

统的关键,设置如下的热误差控制目标函数,限制输入,
进而提高受控系统的稳定性:

J( t(k)) = [e∗(k + 1) - e(k)] 2 +
λ t(k) - t(k - 1) 2 (7)
式中: e∗(k + 1) 为 k + 1 时刻期望输出;λ 为保证系统输

入平滑性的权重系数。
将等效系统式(2)代入系统式(7),对 e(k) 求偏导,

令 e(k) = 0, 可得 CFDL 控制算法:

t(k) = t(k - 1) + ρϕ(k)
λ + ϕ(k) 2 [e∗(k + 1) - e(k)]

(8)
式中: λ > 0,λ 间接控制 PPD 的变化,提高热误差预测

系统的鲁棒性,调节响应速度; ρ > 0, 为调节系统泛化

性的输入控制步长系数。
由式(8)可知, k 时刻仅参数 ϕ(k) 未知, 基于数字

孪生框架, 提取并处理系统实时 I / O 信息动态求解

ϕ(k), 即可实现热误差系统的自适应预测。
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因偏导数是时变的,而热误差为无模型控制,因此采

用孪生系统内的 I / O 数据估计准则函数,可解得 PPD 的

ϕ(k):
J(ϕ(k)) = μ ϕ(k) - ϕ̂(k - 1) 2 +

[e(k) - e(k - 1) - ϕT(k)Δt(k - 1)] 2 (9)
式中: ϕ̂(k) 为 PPD 估计值。 式(9) 中第 1 项保证系统

针对输入合理地产出输出;第 2 项限制
 

PPD,防止系统输

入变化进而发生震荡。 为了提高机床精度,热误差预测

值必须实时输出或周期更新,而采用式(9)进行逆计算

较耗时,降低了数控机床热误差预测和补偿的实时性。
因此,以 ϕ(k) 求极值的方式设置 PPD 估计法:

ϕ̂(k) = ϕ̂(k - 1) + ηΔt(k - 1)
μ + Δt(k - 1) 2 [Δe(k) -

ϕ̂T(k - 1)Δt(k - 1)] (10)
式中: η 为步长系数,η ∈ (0,2);μ 为权重系数, 且

μ > 0。
将式(10)代入式(2)即可实现基于数据驱动的热误

差无模型自适应预测:
e(k + 1) = e(k) + ϕ̂T(k)Δt(k) (11)
可知,该自适应预测方法不受被控系统任何结构数

据影响。 参数 λ、μ 和 ρ、η 可在线调整并实时更新,以提

高预测算法的鲁棒性和准确性。
2. 2　 基于 DACS 的热误差参数全局优化

　 　 CS 算法在前期具有全局寻优能力强、鲁棒性强的突

出优势,但后期收敛速度会明显降低,因此进一步引入动

态发现概率及自适应步长,即 DA 优化算法,利用云数据

端的高性能计算框架通过 DACS 算法对关键参数 λ、μ 和

ρ、η 进行参数寻优,原理如图 3 所示。

图 3　 DACS-MFAC 参数优化原理

Fig. 3　 DACS-MFAC
 

parameter
 

optimization
 

principle

1)基于 CS 的热误差参数全局优化

CS 是一种模拟生物种群的智能优化算法,通过模拟

布谷鸟产卵前搜索最优鸟巢,并使蛋卵独享宿主抚养的

寄生方式提高蛋卵成活率及繁育下一代,即需实现全局

鸟巢搜索寻优[25] 。
(1)令随机初始化参数值作为鸟巢坐标:
X i = (x1,x2,…,xd)

T,　 i = 1,2,…,m (12)

式中: d 为待优化参数的维度;m 为鸟巢数量。
(2)将 X i 代入适应度函数F(x), 保留最佳适应度值

坐标,得到 MFAC 当前最优参数。
(3)为了避免陷入局部最优解,因自然界鸟类的飞

行遵循 Levy 飞行机制,采用 Levy 搜索机制遍历全局最优

参数,更新鸟巢坐标:
x i

(n+1) = xn
i + α 􀱋 Levy(β),　 i = 1,2,…,m (13)

式中: Levy(β) 即为莱维飞行轨迹;xn
i 为第 i个鸟巢在第 n

次迭代时的坐标; 􀱋
 

表示点乘。 因鸟类为了节省体力,
其 Levy 飞行搜索符合正态分布, s 为步长控制参数,是符

合正态分布的控制量,用以确保随机遍历搜索全局最优

参数值,避免 F(x) 陷入局部最优解。
(4)为了提高全局最优解的质量,进一步需研究使

鸟巢中蛋卵不被宿主发现的优化算法。 设定一发现概率

pa, 根据式(12)和(13)更新 MFAC 参数,并生成一随机

数 r ∈ [0,1] 表示蛋卵被宿主发现的概率。 若 r < pa, 则

保留 MFAC 参数值,若 r > pa, 则更新 MFAC 参数值。 更

新公式为:
xn
i +1 = xn

i + r(xa
i - xb

i ) (14)
式中: xa

i 和 xb
i 代表第 n 代中的两个随机解。

(5) 全局最优判断。 判断当前误差是否为最小误

差,若满足,则为全局最优并输出,否则返回步骤 2)继续

迭代。
2)基于 DACS 的热误差参数全局优化

CS 算法的发现概率 pa 及步长范围 s 为定值,但研究

发现前期采用较小的 pa 可扩大搜索范围,增加种群多样

性,后期采用较大的 pa 可提高算法精度[26] ;同时,若全程

采用大步长 s,则易陷入局部最优解,若全程采用小步长

s,则算法搜索效率较低
 

。 因此,本文提出一种动态发现

概率 pa 和自适应步长 s的方法, 提高 CS 的算法精度及提

高整体的搜索能力。
动态发现概率 pa 为:

pa =
pmax - pmin

nmax - 1
× (n - 1) (15)

式中: pmax 、pmin 为最大和最小发现概率;nmax 、n 为设定的

迭代数和当前迭代数。
自适应步长 s 为:
sn+1
i = 1 - F′ / F sni (16)

式中: F 为当前最优适应度函数值;F′ 为下一次迭代后

选取的最优适应度函数值;sn+1
i 、sni 分别为第 n + 1、n 搜

索步长。 由式(16) 可知,当 F快速收敛时,下一代步长

增大,搜索效率提高;当
 

F 缓慢收敛时, 下一代步长减

小,易于搜索全局最优值。 因此优化动态发现概率及

自适应步长后的 DACS 算法可高效且最大限度地搜索

全局最优值。
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2. 3　 数字孪生框架下的热误差 DACS-MFAC 预测

　 　 数据层对采集的温度敏感点数据进行滤波和优化,
基于 DACS-MFAC 的热误差预测流程如图 4 所示。

图 4　 数字孪生下 DACS-MFAC 流程

Fig. 4　 DACS-MFAC
 

process
 

under
 

digital
 

twin

以多 元 线 性 回 归 ( multivariable
 

linear
 

regression,
 

MLR)作为 MFAC 的控制系统,通过 DACS 计算热误差预

测残差进行布谷鸟搜索适应度值迭代,并将最优适应度

值处的 MFAC 参数赋予驱动层进行实时计算,输出即为

热误差预测值。

3　 实验与分析

　 　 对基于 DACS-MFAC 的热误差预测系统有效性的验

证在 XK-L450 型数控铣床主轴上进行,通过数字孪生框

架进行数据采集和处理,并采用未优化的 MFAC 方法与

MLR 预测方法作为对比。 以预测值和实测值之间的均

方根误差(root
 

mean
 

square
 

error,RMSE)作为适应度评判

标准,若 RMSE 值越小,则说明预测精度越高。

RMSE = 1
q ∑

q

k = 1
(ek - êk)

2 (17)

式中: êk 为热误差预测值;q 为热误差样本个数。
3. 1　 机床热误差实验

　 　 基于五维数字孪生架构,在 10 个关键点分别布置

PT100 温度传感器进行温度数据的实时采集,并传至边

缘服务端进行预处理。 主轴 Z 向热误差由米朗 ML33-B-
V2-3 型电涡流位移传感器采集。 传感器布置如表 1 所

示,实验装置如图 5 所示。

表 1　 传感器位置

Table
 

1　 Sensor
 

location

传感器编号 测温点布置位置 作用

1 ~ 5 主轴前端 测量主轴发热

6、7 主轴前轴承 测量前轴承发热

8 主轴后轴承 测量后轴承发热

9 主轴电机 测量主轴电机发热

10 机床外壳 测量环境温度

11 主轴正下方 测量轴向热误差

图 5　 实验装置

Fig. 5　 Experimental
 

device

　 　 实验参数设置如表 2 所示,共采集 3 个批次数据,其
中批次 1 用于模拟建模工况;批次 2、3 用于未建模工况,
验证本文 DACS-MFAC 方法效果。

表 2　 实验参数设置

Table
 

2　 Experimental
 

parameter
 

setting

批次 1 批次 2 批次 3

转速 / ( r·min-1 ) 1
 

500 3
 

000 6
 

000

作用(是否建模) 建模 验证 验证

　 　 设置 1 次采集用时 2 min,采集时长大于 200 min。
批次 1 温度变化曲线如图 6 所示,3 个批次主轴轴向热误

差曲线如图 7 所示。
3. 2　 模型预测性能分析

　 　 对第 1 批次数据采用模糊聚类与灰色关联度分析处

理,得到温度敏感点为 T1、T8 和 T9。
1)多元线性模型的预测效果

使用批次 1 前 50%的热误差数据,基于 MLR 进行建模:
e = - 233. 530

 

8 + 16. 078
 

9t1 - 8. 111
 

5t8 + 1. 048
 

4t9

(18)
式中: e为主轴轴向热误差;t1、t8、t9 为T1、T8和T9敏感点

温度。
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图 6　 批次 1 温度变化曲线

Fig. 6　 Temperature
 

change
 

curve
 

of
 

experimental
 

batch1

图 7　 各批次热误差变化曲线

Fig. 7　 Thermal
 

error
 

curve
 

of
 

each
 

batch

通过 MLR 模型,对批次 1 后 50% 数据进行处理,预
测结果如图 8 所示。

图 8　 已建模工况下多元线性回归预测结果

Fig. 8　 Prediction
 

results
 

of
 

multiple
 

linear
 

regression
 

under
 

modeled
 

conditions

由图 8 可知,在建模工况下,MLR 模型预测残差最

大为 1. 706 3 μm,RMSE 值为 0. 595 2 μm,表明基于 MLR
理论的热误差建模在建模工况下有良好的预测精度。

将批次 2、3 按式( 18) 进行预测,预测结果曲线如

图 9 所示。 批次 2 残差最大至 12. 194 3 μm,RMSE 值为

8. 908 7 μm,批次 3 残差最大为 14. 570 3 μm,RMSE 值为

11. 962 4 μm。 与批次 1 相比,说明使用多元线性回归模

型对于未建模工况预测效果较差。

图 9　 未建模工况下多元线性回归预测结果

Fig. 9　 Prediction
 

results
 

of
 

multiple
 

linear
 

regression
 

under
 

unmodeled
 

condition

2)DACS-MFAC 方法的预测效果

使用批次 1 数据构建热误差预测系统,分别采用

DACS 和 CS 算法进行关键参数优化。 适应度函数收敛

过程如图 10 所示。

图 10　 适应度函数收敛过程

Fig. 10　 Convergence
 

process
 

of
 

fitness
 

function

由图 10 可以看出,DACS 的寻优速度更快,效果更

好。 同时 DACS 与 CS 算法分别在第 7、15 次迭代后适应

度值基本保持不变,表明 DACS 算法较 CS 算法寻优更

快,更稳定可靠。 经过 100 次迭代后,MFAC 参数 λ、μ、ρ、
η 的值分别为 48. 935 6、1. 417 1、0. 341 2、0. 001 0。
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根据经验设置参数 λ、μ、ρ、η 值分别为 15、1、1、1,赋
入 MFAC,将 MFAC 与 DACS-MFAC 系统均固化于边缘控

制层进行计算。 验证计算选取批次 2、批次 3 数据。 对批

次 2, 基于 DACS-MFAC 和 MFAC 的最大残差分别为

0. 932 1、 2. 312 4 μm; 对批次 3, 基于 DACS-MFAC 和

MFAC 的最大残差分别为 0. 684 5、2. 326 1 μm,如图 11、
图 12 所示。 可以看出,MFAC 方法相对 DACS-MFAC 方

法更易出现预测偏离,且相应速度低,证明了 DACS-
MFAC 方法预测跟踪能力更强,精度更高。

图 11　 未建模工况下热误差预测结果(3
 

000
 

r / min)
Fig. 11　 Thermal

 

error
 

prediction
 

results
 

under
 

unmodeled
 

conditions(3
 

000
 

r / min)

图 12　 未建模工况下热误差预测结果(6
 

000
 

r / min)
Fig. 12　 Thermal

 

error
 

prediction
 

results
 

under
 

unmodeled
 

conditions(6
 

000
 

r / min)

进一步比较多元线性回归模型、MFAC、DACS-MFAC
的最大残差和 RMSE,如表 3 所示。

由图 8 ~ 12 及表 3 可知,DACS-MFAC 方法在批次 2、
批次 3 工况下最大残差相对于多元线性回归模型和

MFAC 模 型, 分 别 降 低 了 92. 35% 、 59. 69% 、 95. 3%

　 　 　 　表 3　 各预测方法在未建模工况下的精度比较

Table
 

3　 Accuracy
 

comparison
 

of
 

various
 

forecasting
 

methods
 

under
 

unmodeled
 

conditions (μm)

预测方法
3

 

000
 

r / min 6
 

000
 

r / min

RMSE 最大残差 RMSE 最大残差

多元线性回归 8. 908
 

7 12. 194
 

3 11. 898
 

7 14. 570
 

3

MFAC 0. 642
 

2 2. 312
 

4 0. 668
 

0 2. 326
 

1

DACS-MFAC 0. 110
 

7 0. 932
 

1 0. 085
 

0 0. 684
 

5

和 70. 6% 。 数控机床热误差多元线性回归模型在建模时

无法涵盖所有的工况条件。 因此,当处于未建模工况条

件下,基于 MBC 理论多元线性回归模型的预测准确率

低,鲁棒性差。 而在同样仅通过受控数控机床 I / O 数据

进行挖掘的预测方法中,MFAC 预测方法能适应工况较

小范围变化,当工况较大范围变化时预测效果不理想;
DACS-MFAC 热误差预测方法融合了 DACS 算法的全局

寻优特性,具备了全局最优的步长因子和权重因子,且根

据实时数据迅速调整输出,适应各种工况,对未建模工况

的热误差预测能力更好,鲁棒性更强,且具有良好的收

敛性。

4　 结　 　 论

　 　 本文将动态发现概率和自适应步长的布谷鸟搜索算

法的全局优化特性与无模型自适应方法相结合,提出了

一种基于数字孪生的热误差 DACS-MFAC 预测方法。
本文基于通用五维数字孪生架构思想[22] 建立的“热

传感-映射-融合与优化-驱动” 数字孪生框架实现的

DACS-MFAC 预测方法, 相较于多元线性回归模型和

MFAC 方法,具有更好的收敛性和测量精度,并通过实验

验证了这一结论。
本文在理论框架上的搭建较为完善,但在实际热误

差补偿运用方面需进一步完善。 本文提出的基于数字孪

生的数控机床热误差“热传感-映射-融合与优化-驱动”
系统在实际生产运用中,热误差的补偿由于存在数据采

集、处理等工序,相对热误差的产生有一定滞后性,在实

际运用中存在一定难度。 同时,数据准确性对基于 DDC
理论的 DACS-MFAC 热误差预测方法影响较大,需进一

步考量数据处理与数据准确性间的合理性。
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