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基于 CNN-GRU 组合神经网络的数控机床
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摘　 要:热变形引起的误差是影响数控机床精度的主要因素之一。 为了减小热误差对数控机床精度的影响,提出一种基于 CNN-
GRU 组合神经网络的热误差预测方法。 通过热误差实验,采集螺旋曲面专用数控机床直线进给系统的温升数据和热误差数据;利
用模糊 C 均值聚类和灰色关联度分析筛选进给系统温度敏感点;以温度敏感点的温升数据和进给系统热误差为数据样本,建立

CNN-GRU 热误差预测模型。 为验证模型的准确性和实用性,与基于 CNN-LSTM 和基于 LSTM 的传统热误差预测模型进行预测对

比分析,结果表明 CNN-GRU 模型预测结果的平均绝对误差、均方根误差和决定系数均优于 CNN-LSTM 模型和 LSTM 模型,具有较

高的预测精度和鲁棒性。 提供的热误差模型可为后续误差补偿奠定基础,为数控机床的热误差预测提供思路。
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Abstract:The
 

error
 

caused
 

by
 

thermal
 

deformation
 

is
 

one
 

of
 

the
 

main
 

factors
 

affecting
 

the
 

accuracy
 

of
 

CNC
 

machine
 

tools.
 

Correspondingly
 

a
 

thermal
 

error
 

prediction
 

method
 

based
 

on
 

CNN-GRU
 

combined
 

neural
 

network
 

is
 

proposed
 

to
 

reduce
 

the
 

impact
 

of
 

thermal
 

error
 

on
 

the
 

accuracy
 

of
 

CNC
 

machine
 

tools.
 

By
 

conducting
 

thermal
 

error
 

experiments,
 

the
 

temperature
 

rise
 

data
 

and
 

thermal
 

error
 

data
 

of
 

the
 

linear
 

feed
 

system
 

of
 

a
 

specialized
 

CNC
 

machine
 

tool
 

are
 

collected
 

for
 

spiral
 

surfaces.
 

Then
 

the
 

fuzzy
 

c-means
 

clustering
 

and
 

grey
 

relation
 

analysis
 

are
 

carried
 

out
 

to
 

screen
 

temperature
 

sensitive
 

points
 

in
 

the
 

feed
 

system,
 

and
 

a
 

CNN-GRU
 

thermal
 

error
 

prediction
 

model
 

is
 

established
 

using
 

temperature
 

rise
 

data
 

of
 

temperature
 

sensitive
 

points
 

and
 

thermal
 

error
 

of
 

feed
 

system
 

as
 

data
 

samples.
 

To
 

verify
 

the
 

accuracy
 

and
 

practicality
 

of
 

model,
 

a
 

comparative
 

analysis
 

is
 

conducted
 

with
 

traditional
 

thermal
 

error
 

prediction
 

models
 

based
 

on
 

CNN-LSTM
 

and
 

LSTM.
 

The
 

results
 

showed
 

that
 

the
 

CNN-GRU
 

model
 

possesses
 

the
 

high
 

prediction
 

accuracy
 

and
 

robustness,
 

whose
 

average
 

absolute
 

error,
 

root
 

mean
 

square
 

error,
 

and
 

determination
 

coefficient
 

of
 

the
 

prediction
 

results
 

are
 

better
 

than
 

those
 

of
 

the
 

CNN-LSTM
 

model
 

and
 

LSTM
 

model.
 

The
 

proposed
 

thermal
 

error
 

model
 

can
 

lay
 

the
 

foundation
 

for
 

subsequent
 

error
 

compensation
 

and
 

provide
 

ideas
 

for
 

predicting
 

thermal
 

errors
 

in
 

CNC
 

machine
 

tools.
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0　 引　 　 言

　 　 随着精密和高精密制造技术的广泛应用和快速发

展,对数控机床的加工精度要求越来越高。 影响机床加

工精度的因素有很多,主要有几何和运动误差、热误差、
切削力引起的误差以及其他误差(如刀具磨损和机床振

动引起的误差)等[1] 。 通过大量的研究发现,热变形引起
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的误差占机床总加工误差的 40% ~ 70% [2] ,并且精度等

级越高的机床其热误差所占总误差的比重就越大[3] 。 因

此,消除热误差影响对提高机床精度具有重要意义。
热误差是指机床部件热变形导致工件与刀具之间的

相对位移而产生的加工误差[4] 。 目前减小热误差主要有

误差避免和误差补偿两种方法[5] 。 误差避免可以通过优

化结构设计、全闭环控制、冷却回路设计、热和谐设计等

措施提高机床精度,如 Liang 等[6] 对机床各个零部件热

位移进行分解研究,实现通过相互抵消零部件的热位移

来减小热误差;Sun 等[7] 通过调整两个相邻部件的接触

区域间隙降低传热效率,优化磨床电机连杆、主轴和主轴

箱结构降低主轴的热误差。 虽然误差避免能够有效抑制

机床热误差,但运用误差避免的成本会随着机床精度的

提高而显著增加。 误差补偿主要是通过分析、统计和归

纳,掌握机床敏感温度点对热误差的影响。 利用热误差

与温度敏感点之间的联系,建立热误差模型,基于该模型

对机床热误差进行预测和补偿[8] 。 与误差避免相比,利
用误差补偿来降低机床热误差是一种更方便、更经济的

方法,具有更加广阔的应用前景。 由于热误差存在高度

复杂性和非线性的特性,且受多个耦合因素的影响,所以

建立更加精准的热误差模型对机床热误差进行更加准确

的预测和补偿至关重要。
刘宏伟等[9] 研究机床主轴热误差在额定转速下随时

间变化关系,利用最小二乘法建立数学模型,有效提高了

机床精度;Zhang 等[10] 采用多元线性回归方法建立预测

模型,准确预测了滚珠丝杠在任意温度和位置下的热误

差,并通过补偿大大提高了系统的定位精度;李永祥

等[11] 利用函数变换法和等维新陈代谢法,改善灰色系统

预测模型的数据序列平滑度,使预测模型具备输入数据

动态更新的能力,提高了模型预测精度;李艳等[12] 提出

一种基于互信息法和改进模糊聚类法相结合的机床温度

测点优化方法,并与采用变量分组优化法建立的热误差

模型进行对比,证明采用该方法建立的热误差模型能够

有效提高机床 X 轴和 Y 轴的热变形预测精度;石彦龙

等[13] 利 用 蛙 跳 算 法 ( shuffled
 

frog
 

leaping
 

algorithm,
 

SFLA)对支持向量机(support
 

vector
 

machine,
 

SVM)的关

键参数寻优,建立的 SFLA-SVM 热误差预测模型相对于

遗传算法( genetic
 

algorithm,
 

GA) 优化支持向量机( GA-
SVM)和遗传算法优化( back

 

propagation,BP) 网络( GA-
BP),均方根误差分别减少了 58. 5% 和 66. 0% ; 谭峰

等[14] 提出的基于长短期记忆神经网络( long
 

short-term
 

memory,
 

LSTM)的机床热误差预测方法,利用筛选的温

度敏感点的温升数据建立 LSTM 预测模型,成功将热误

差预测精度相较于传统热误差预测模型提高了约 50% ;
李彬等[15] 利用小波神经具有良好的时频局部特性优点,
采用遗传算法优化小波神经关键参数建立热误差预测模

型,通过分析实验证明该模型具有预测精度高、抗扰动和

鲁棒性高等优点。
上述机床热误差预测模型大多数是以温度敏感点的

温度变化数据作为输入进行建模,没有考虑热误差的时

间序列特性,导致预测精度受限。 虽然 LSTM 属于循环

神经网络(recurrent
 

neural
 

network,
 

RNN)的一种变种模

型,具有对数据时序性适应能力强的优点[16] ,但是 LSTM
模型同时存在着所需训练参数较多、模型收敛较为耗时

的缺点[17] 。 而门控循环单元( gate
 

recurrent
 

unit,
 

GRU)
作为 LSTM 神经网络的一个优秀变体,不仅保持了 LSTM
的预测精度,同时还有效缩短了训练时间[18] 。 但 GRU
网络在提取数据特征方面存在不足,因此本文利用卷积

神经网络( convolutional
 

neural
 

networks,
 

CNN) 深度挖掘

机床热误差与温度敏感点之间的联系,建立 CNN-GRU
组合神经网络机床热误差预测模型。 利用模糊 C 均值聚

类和灰色关联度分析对机床指定进给速度下的温升数据

和热误差数据进行处理,筛选出机床进给系统温度敏感

点。 使用温度敏感点的温升数据作为输入,进给轴热误

差数据作为输出训练 CNN-GRU 热误差预测模型,并与

基于 CNN-LSTM 网络和基于 LSTM 网络的传统热误差预

测模型进行对比,验证本文所提出的热误差预测方法的

有效性。

1　 热误差预测模型建立

1. 1　 CNN-GRU 热误差预测模型结构

　 　 本文提出的 CNN-GRU 热误差模型主要由温度敏感

点筛选、CNN 网络和 GRU 网络组成,其结构如图 1 所示。
通过利用 CNN 网络对输入的温度敏感点温升数据和进

给轴热误差数据进行特征提取;然后利用序列展开层和

扁平化层将数据传入 GRU 网络中进行模型预测训练,最
后通过全连接层将预测结果输出。

图 1　 CNN-GRU 热误差预测模型结构

Fig. 1　 Structure
 

diagram
 

of
 

CNN-GRU
 

thermal
 

error
 

prediction
 

model
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模型主要结构如下:
1)温度敏感点筛选。 利用模糊 C 均值聚类和灰色

关联度分析对采集到的机床进给系统温升数据和热误差

数据进行处理,筛选出进给系统温度敏感点,再使用输入

层将归一化后的温度敏感点的温升数据和进给轴热误差

数据输入到神经网络模型中。
2)序列折叠层、序列展开层和扁平化层。 序列折叠

层、序列展开层和扁平化层将输入的时间序列数据转化

为适合后续神经网络的输入格式,以便数据特征的提取

和神经网络模型的训练。
3)CNN 网络。 CNN 网络主要由 2 个卷积层和 2 个

池化层组成,实现对输入时间序列数据的特征提取。
4)GRU 网络。 GRU 网络主要由 2 个门控循环单元、

1 个随机失活层和 1 个全连接层组成,利用 CNN 网络提

取的特征数据进行学习,实现对数据内部变化规律的

掌握。
5)数据输出。 通过全连接层计算出输入数据的热误

差值 Y = [y1,y2,y3,…,ym] T, 并进行数据输出。

1. 2　 温度敏感点筛选

　 　 为了提高模型预测精度,减少计算量,采用模糊 C 均

值聚类和灰色关联度分析筛选出机床进给系统的温度敏

感点。 利用模糊 C 均值聚类进行反复迭代运算,得到最

优隶属度矩阵 U 和聚类中心矩阵 V,进而将机床进给系

统温度测点的温升数据聚类为 3 类。 聚类目标函数、隶
属度和聚类中心分别如式(1) ~ (3)所示[19-20] 。

J(U,V) = ∑
n

i = 1
∑

c

j = 1
um
ij d

2
ij (1)

u ij =
1

∑
c

k = 1

d ij

d ik
( )

2
m-1

(2)

v j =
∑

n

i = 1
um
ij x i

∑
n

i = 1
um
ij

(3)

式中:U 为隶属度矩阵;V 为聚类中心矩阵;u ij 为第 i 个
样本属于第 j 类隶属度;m 为隶属度因子;d ij = ‖x i-v‖为

样本到聚类中心的距离。
然后使用灰色关联度分析对经模糊 C 均值聚类处理

得到的 3 类温升数据与热误差之间的关联度进行计算,
每类中关联度为最大值的温度测点即为该类中的温度敏

感点,进而筛选出进给系统中的温度敏感点。 关联系数

和关联度如式(4)和(5)所示[21-22] 。
ζ(k) =

min
i

min
k

x0(k) - xi(k) + ρmax
i

max
k

x0(k) - xi(k)

x0(k) - xi(k) + ρmax
i

max
k

x0(k) - xi(k)
(4)

ri =
1
n ∑

n

k = 1
ζ(k) (5)

式中:x0(k)为目标序列;x i(k)为比较序列;ρ 为灰色分辨

系数,取值为 0 ~ 1,一般取值为 0. 5。
1. 3　 CNN-GRU 热误差预测模型

　 　 CNN 神经网络主要由输入层、卷积层、池化层、全连

接层和输出层组成[23] ,并通过引入卷积结构减少深层网

络的内存占用量。 CNN 神经网络具有局部连接、权值共

享和池化操作 3 个关键特性,在减少网络参数个数和解

决过拟合问题的同时,能够有效提取数据特征[24] 。 为保

证建立的预测模型可准确掌握机床温度敏感点和热误差

之间的内在联系,提高模型整体性能,本文使用 CNN 神

经网络对温度敏感点的温升数据和进给轴热误差数据进

行特征提取,然后将处理后的数据导入后续神经网络,建
立热误差预测模型。

1997 年提出的 LSTM 神经网络[25] 不仅能够有效解决

传统 RNN 网络在处理长期依赖关系时存在的梯度消失或

梯度爆炸问题,还能够在处理时间序列数据时,捕获序列

中的长期依赖关系,但 LSTM 神经网络同时也存在着内部

结构复杂、训练时间长和有过拟合风险等问题。 而 GRU
神经网络通过将 LSTM 神经网络中的输入门和遗忘门合并

为更新门,使 GRU 神经网络只由重置门和更新门构成,简
化了使用的门结构,减少了模型参数,从而有效提高模型

训练效率。 GRU 模型运算过程如式(6) ~ (9)所示[26] 。
zt = σ(Wz·[h t -1,x t]) (6)
rt = σ(Wr·[h t -1,x t]) (7)
h t = tanh(Wh·[ rt × h t -1,x t]) (8)
h t = (1 - zt) × h t -1 + zt × h t (9)

式中: Wz、Wr 和 Wh 为权重矩阵;σ 为激活函数 Sigmoid;
rt 为重置门;zt 为更新门;x t 为输入数据;h t -1 为上一时间

步隐藏状态;h t 为输入数据 x t 上一时间步隐藏状态 h t -1

的汇总;h t 为隐藏层的输出。

2　 热误差实验

2. 1　 实验过程

　 　 为了验证本文提出的热误差预测方法的有效性和

准确性,选用螺旋曲面专用数控机床的直线进给轴进

行热误差预测实验。 使用雷尼绍 XL-80 激光干涉仪测

量进给轴的定位精度,以获得进给轴准确的热误差数

据;使用两个型号为 TXY606 的 8 通道液晶测控仪和

9 个分辨率为 0. 1℃ 的 PT100 磁吸式温度传感器采集

机床进给系统各部件温度数据,温度传感器主要分布

在主轴箱、丝杠螺母、轴承座、床身等位置,具体安装位

置如表 1 和图 2 所示。
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表 1　 温度传感器安装位置

Table
 

1　 Installation
 

position
 

of
 

temperature
 

sensor
 

传感器安装位置 传感器编号

丝杠后轴承座后端面 T1

丝杠后轴承座前端面 T2

丝杠螺母外壳端面 T3

丝杠前轴承端面 T4

主轴箱后端面 T5

主轴箱上端面 T6

主轴箱前端面 T7

床身内壁 T8

环境温度 T9

图 2　 温度传感器安装位置

Fig. 2　 Installation
 

position
 

of
 

temperature
 

sensor

　 　 为了获取各温度测点准确的温度数据,关闭机床冷

却系统以消除切削液的影响,并在 28℃ ±1℃恒定环境温

度下进行实验,现场实验装置如图 3 所示。

图 3　 实验装置

Fig. 3　 Test
 

device

测量机床进给轴以 1. 0 m / min 进给速度空载运行

时,进给系统各个温度测点的温升状况以及机床进给轴

各位置测点的热误差数据。

进给轴测量范围为-1
 

600 ~ -200 mm,相邻位置测点

间距为 200 mm,共设置 8 个位置测点,分别为 P1 ~ P8,位
置测点分布如图 4 所示。 每次实验总时长为 300

 

min,每
10

 

min 采集一次温度数据和热误差数据,每次实验间隔

至少 24 h。 为避免丝杠的反向间隙影响进给系统定位误

差测量,在丝杠两端位置测点分别设置 20 mm 超程。

图 4　 进给轴测点位置分布

Fig. 4　 Distribution
 

of
 

measurement
 

points
 

on
 

the
 

feed
 

axis

2. 2　 实验结果分析

　 　 通过热误差实验获得的指定进给速度下机床各温度

测点的温升曲线如图 5 所示。 从实验数据可以看出各个

温度测点的温度随着时间逐步上升,在 0 ~ 200 min 时温

升最为显著,其中主轴箱上温度测点 T4 ~ T7 的上升幅度

最大。 当连续运行 250 min 之后,各温度测点温度变化较

小,机床整体趋于热稳态。 各温度测点中丝杠前轴承端

面 T4 的温升最高,最高为 7. 9℃ ,其次是主轴箱前端面

T7 最高为 7. 6℃ 。 由于本文选用的螺旋曲面专用数控机

床的床身体积较大,因此床身的散热面积较大,热量扩散

速度较快,但同时由于实验过程中机床进给系统处于运

行状态,持续产生热量,因此床身 T8 温升呈现波动上升

趋势。 而主轴箱、丝杠螺母、轴承座等部件散热面积较

小,因此温度测点 T1 ~ T7 呈现稳步上升趋势。 由图 6 的

进给轴热误差曲线可得,各位置测点的热误差值都随着

时间产生相应变化,产生热误差最大的位置测点分别为

进给轴-1
 

600 和-600 mm 处,最大热误差值分别为 80. 5
和-48. 6 μm,其次为-400 mm 位置测点处,最大热误差

值为 33. 9 μm。 相较于上述 3 个位置测点,剩余位置测

点的误差值变化较为集中,主要在±20 μm 内变化。

图 5　 测点温升曲线

Fig. 5　 Temperature
 

rise
 

curve
 

of
 

measuring
 

point
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图 6　 进给轴热误差曲线

Fig. 6　 Thermal
 

error
 

curve
 

of
 

feed
 

axis

3　 关键温度敏感点确定及热误差模型建立

3. 1　 关键温度敏感点确定

　 　 温度敏感点在准确表示机床温升特性的同时,还能

够降低温升数据冗余,提高建模效率和模型预测精度。
利用模糊 C 均值聚类和灰色关联度分析对采集到的各温

度测点温升数据和进给轴热误差数据进行处理,进而确

定机床进给系统的温度敏感点。 确定的温度敏感点及其

温升曲线如表 2 和图 7 所示。

表 2　 进给系统温度敏感点

Table
 

2　
 

The
 

temperature
 

sensitive
 

points
 

of
 

feed
 

system

分组 测点 FCM 聚类 温度敏感点

1 T1、T2、T9 T1

2 T3、T8 T3

3 T4、T5、T6、T7 T4

图 7　 敏感点温升曲线

Fig. 7　 Temperature
 

rise
 

curve
 

of
 

sensitive
 

points

3. 2　 CNN-GRU 热误差预测模型验证

　 　 CNN-GRU 热误差预测模型主要由 CNN 网络和 GRU
网络构成,CNN 网络负责数据特征提取,GRU 网络负责

热误差预测。 将 CNN-GRU 热误差预测模型中的输入层

和输出层单元个数分别设置为 4 和 1,梯度下降算法设置

为 Adam,最小训练批次设置为 31,最大训练周期设置为

1
 

500,学习率设置为 0. 01。 从机床进给系统温度敏感点

的温升数据和进给轴热误差数据中,每 8 个取出 1 个组

成测试集,剩余数据作为训练集,然后对训练集和测试集

进行归一化处理,再在设置的训练参数下利用训练集进

行 CNN-GRU 热误差预测模型训练,训练结束后使用测

试集对热误差模型进行预测性能验证,模型热误差预测

结果如图 8 所示。

图 8　 测试集预测对比

Fig. 8　 Prediction
 

comparison
 

chart
 

with
 

test
 

set

4　 热误差预测模型对比分析

　 　 为验证 CNN-GRU 热误差预测模型的优越性,设置

相同的模型训练参数,使用相同的训练集分别训练基于

CNN-LSTM 神经网络和 LSTM 神经网络的热误差预测模

型,然后利用测试集样本数据对上述两种热误差预测模

型进行测试,并与本文提出的 CNN-GRU 热误差预测模

型进行对比,得到的各模型预测结果如表 3 所示,模型预

测评价指标如表 4 所示,各模型的热误差预测值与实际

值的对比如图 9 所示。
从表 4 可得,CNN-GRU 模型预测结果的最大绝对误

差、最小绝对误差以及平均绝对误差均小于 CNN-LSTM
模型和 LSTM 模型;CNN-GRU 模型预测结果的均方根误

差 RMSE 为 2. 20 相较于 CNN-LSTM 模型和 LSTM 模型

的 2. 85 和 8. 76,分别降低了 22. 8%和 74. 9% ;CNN-GRU
模型 预 测 结 果 的 决 定 系 数 R2 为 0. 995, 均 优 于

CNN-LSTM 模型和 LSTM 模型的 0. 952 和 0. 923。 因此,
本文所提出的 CNN-GRU 热误差预测模型相较于基于
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　 　 　 　 　 表 3　 热误差预测模型预测结果

Table
 

3　 Prediction
 

results
 

of
 

thermal
 

error
 

prediction
 

model μm

实验组数 原数据 CNN-GRU 绝对误差 CNN-LSTM 绝对误差 LSTM 绝对误差

1 -27. 90 -27. 10 0. 800
 

0 -27. 300 0. 600
 

0 -24. 900 3. 000

2 -37. 60 -38. 80 1. 200
 

0 -37. 100 0. 500
 

0 -32. 500 5. 100

3 -45. 70 -46. 20 0. 500
 

0 -45. 100 0. 600
 

0 -36. 700 9. 000

4 0 -2. 68 2. 680
 

0 -0. 703 0. 703
 

0 5. 160 5. 160

5 -1. 20 -1. 36 0. 160
 

0 -4. 220 3. 020
 

0 1. 880 3. 080

6 11. 00 8. 93 2. 070
 

0 9. 390 1. 610
 

0 3. 020 7. 980

7 16. 20 15. 00 1. 200
 

0 14. 900 1. 300
 

0 3. 480 12. 700

8 -9. 30 -5. 59 3. 710
 

0 -3. 300 6. 000
 

0 15. 700 2. 290

︙ ︙ ︙ ︙ ︙ ︙ ︙ ︙

25 8. 70 3. 57 5. 130
 

0 3. 850 4. 850
 

0 -0. 598 9. 300

26 26. 00 27. 50 1. 500
 

0 30. 100 4. 100
 

0 35. 700 9. 700

27 33. 50 34. 20 0. 700
 

0 32. 300 1. 200
 

0 37. 500 4. 000

28 -3. 60 -3. 61 0. 010
 

0 -2. 040 1. 560
 

0 -3. 130 0. 470

29 -4. 60 -5. 07 0. 470
 

0 -4. 520 0. 080
 

0 -3. 550 1. 050

30 -4. 20 -4. 94 0. 740
 

0 -1. 330 2. 870
 

0 -4. 010 0. 190

31 -4. 20 -5. 55 1. 350
 

0 -1. 570 2. 630
 

0 -4. 560 0. 360

表 4　 热误差预测模型评价指标

Table
 

4　 Evaluation
 

indicators
 

of
 

thermal
 

error
 

prediction
 

model

模型 eimin / μm eimax / μm MAE RMSE R2

CNN-GRU 5. 90×10-3 5. 13 1. 71 2. 20 0. 995

CNN-LSTM 7. 40×10-3 6. 00 2. 30 2. 85 0. 952

LSTM 1. 85×10-1 20. 40 7. 32 8. 76 0. 923

图 9　 模型预测结果对比

Fig. 9　 Comparison
 

of
 

model
 

prediction
 

results

CNN-LSTM 和基于 LSTM 的传统热误差预测模型具有更

高的预测精度。

5　 结　 　 论

　 　 本文以螺旋曲面专用数控机床为实验对象,利用

CNN 神经网络能够有效提取数据特征和 GRU 神经网络

训练效率高的优点,建立 CNN-GRU 神经网络热误差预

测模型。 以经过模糊 C 均值聚类和灰色关联度分析筛选

得到的机床进给系统温度敏感点的温升数据和机床直线

进给轴热误差数据为训练数据,训练得到具有高精度预

测能力的热误差预测模型。
为验证本文提出的热误差预测模型的有效性和优越

性,与使用相同训练集和测试集的 CNN-LSTM 模型和

LSTM 模型进行预测结果对比分析,结果表明本文所提出

的 CNN-GRU 热误差预测模型的预测精度均优于对比模

型。 因此基于 CNN-GRU 组合神经网络的热误差预测模

型具有更好的热误差预测性能,为数控机床的热误差建

模及补偿提供了一种新的思路。
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