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摘　 要:主轴热精度问题是造成精密数控机床精度下降的主要原因,传统数据驱动的热精度建模方法强调建模算法的优化,忽
略了热精度特性分析,导致鲁棒性低、解释性差和模型结构复杂等问题。 对此,从数据机理的角度出发分析主轴热精度特性,针
对性的提出热精度建模方法。 热精度建模前需要选择温度敏感点(TSPs),利用 LASSO 算法实现 TSPs 自适应选择;基于分位数

回归分析证明 TSPs 存在双重变动性,利用复合分位数回归算法提高建模精度;工况条件变动易造成模型泛化能力下降,利用

L2 正则化算法提高模型稳健性。 最终提出基于复合分位数回归结合弹性网络正则化的主轴热精度建模方法。 实验表明,利用

所提建模方法补偿后机床热误差波动在±2
 

μm 以内,相比补偿前精度提升 93. 3% ,所提建模方法具有预测精度和稳健性高、自
适应性强和解释性好的优势。
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Abstract:
 

The
 

thermal
 

accuracy
 

of
 

the
 

spindle
 

is
 

the
 

main
 

reason
 

for
 

the
 

decline
 

of
 

precision
 

CNC
 

machine
 

tools.
 

The
 

traditional
 

data-
driven

 

thermal
 

accuracy
 

modeling
 

method
 

emphasizes
 

the
 

optimization
 

of
 

modeling
 

algorithms
 

and
 

ignores
 

the
 

analysis
 

of
 

thermal
 

accuracy
 

characteristics,
 

resulting
 

in
 

low
 

robustness,
 

poor
 

interpretation,
 

and
 

complex
 

model
 

structure.
 

In
 

this
 

regard,
 

the
 

thermal
 

accuracy
 

characteristics
 

of
 

the
 

spindle
 

are
 

analyzed
 

from
 

the
 

perspective
 

of
 

data
 

mechanism,
 

and
 

a
 

thermal
 

accuracy
 

modeling
 

method
 

is
 

proposed.
 

Temperature-sensitive
 

points
 

(TSPs)
 

need
 

to
 

be
 

selected
 

before
 

thermal
 

accuracy
 

modeling,
 

and
 

the
 

LASSO
 

algorithm
 

is
 

used
 

to
 

realize
 

the
 

adaptive
 

TSPs
 

selection.
 

Based
 

on
 

quantile
 

regression
 

analysis,
 

it
 

is
 

proved
 

that
 

the
 

TSPs
 

have
 

double
 

variability,
 

and
 

the
 

compound
 

quantile
 

regression
 

algorithm
 

is
 

used
 

to
 

improve
 

modeling
 

accuracy.
 

The
 

variable
 

operating
 

conditions
 

tend
 

to
 

reduce
 

the
 

generalization
 

ability
 

of
 

the
 

model.
 

The
 

L2
 

regularization
 

algorithm
 

is
 

used
 

to
 

improve
 

the
 

robustness
 

of
 

the
 

model.
 

Therefore,
 

the
 

thermal
 

precision
 

modeling
 

method
 

of
 

spindles
 

based
 

on
 

composite
 

quantile
 

regression
 

and
 

elastic
 

network
 

regularization
 

is
 

proposed.
 

The
 

experiments
 

show
 

that
 

the
 

thermal
 

error
 

of
 

the
 

machine
 

tool
 

after
 

compensation
 

using
 

the
 

proposed
 

modeling
 

method
 

fluctuates
 

within
 

±2
 

μm,
 

an
 

increase
 

of
 

93. 3%
 

compared
 

to
 

before
 

compensation.
 

The
 

proposed
 

modeling
 

method
 

has
 

advantages
 

in
 

prediction
 

accuracy,
 

robustness,
 

adaptability,
 

and
 

interpretation.
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0　 引　 　 言

　 　 随着制造强国战略的持续推进,我国精密数控机床

技术水平显著提升,但仍然存在一些关键问题尚未有效

解决,如机床精度稳定性[1] 和可靠性[2] 有待进一步提升。
导致机床稳定性下降的主要原因之一是热精度问题[3] ,
且随着机床精度的提升,热精度问题占机床总误差的比

重不断提升,最高可达 80% [4] 。
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国内外学者针对机床热精度问题进行了大量的研

究[3,5] ,机床精度热问题得到一定程度的改善。 目前解决

热精度问题的途径主要有温度控制、结构热设计和软件

补偿法[6] 。 如 Chiang 等[7] 提出一种基于比例-积分-微

分控制的温度控制方案,对机床油冷却器中的油温进行

控制。 温度控制的方法能够一定程度上减小热变形的产

生,但机床内部热源难以完全消除,热精度问题仍然存

在。 结构热设计方法是一种物理模型驱动的机床热精度

分析方法,包括机床温度场仿真分析与关键零部件结构

热特性仿真分析。 如 Thiem 等[8] 基于有限元分析建立机

床滚珠螺杆轴的物理模型,通过分析和预测补偿 87% 的

热弹性误差。 S' wi 'c 等[9] 提出了一种基于热变形机理的热

机械方法,以提高长-低刚度轴的精度和稳定性。 结构热

设计方法能够从机理上分析机床结构热特性变化规律,
为优化结构设计提供理论依据。 但该方法通常难以获取

准确的仿真分析结果,且随着精度要求的提高,仿真分析

的难度和成本会成指数增长[1] 。 这是由于一方面机床本

身结构复杂,在建立机床物理模型时会进行大量结构简

化;另一方面机床热精度问题受众多因素耦合的影响,导
致机床物理模型的边界条件难以准确获得[10] 。

而软件补偿法则不存在这些缺点,且具有实施成本

低、效果显著的优势,是目前较常采用的一种解决机床热

精度问题的方法[11] 。 软件补偿法一种数据驱动的机床

热精度分析方法,通过选择或设计机器学习算法建立热

精度预测模型。 常用的建模算法有多元线性回归[12-13] 、
神经网络[14-16] 、支持向量机[17-18] 和时间序列[19-20] 等。 在

建立热精度预测模型之前,通常需要利用算法筛选建模

温度 变 量, 即 选 择 温 度 敏 感 点 ( temperature-sensitive
 

points,
 

TSPs),如模糊聚类结合灰色关联算法[21] 、相关系

数算法[22] 等。 软件补偿法通过优化建模算法能够提高

模型的预测精度,但也存在明显不足。 当机床环境温度、
主轴转速、进给速度等工作条件变化时,模型预测效果将

迅速下降,即模型的泛化能力不足[23] 。
对此有学者提出稳健性建模方法[24-25] ,以提高热误

差模型的泛化能力。 该方法能够在变工况环境下保持一

定的预测精度,但大多从算法优化的角度进行研究而忽

略了热误差本身的特性。 此外,有学者提出自适应建模

算法[26-27] ,通过测量装置在线获取机床热误差数据以自

适应更新预测模型。 该方法能够有效解决变工况条件下

热精度模型预测效果下降的问题,但额外的测量装置和

在线测量过程会提高加工成本和降低加工效率。 近年来

人工智能发展迅速,深度学习算法逐渐在机床热精度建

模问题中广泛应用。 如谭峰等[28] 基于长短期记忆( long
 

short-term
 

memory,
 

LSTM)神经网络利用机床当前和历史

时刻的温升数据来建立热精度预测模型。 Liu 等[29] 提出

一种基于迁移学习算法的误差控制方法,并通过机理分

析证明了 LSTM 算法在热精度建模中的适用性。 深度学

习算法以其学习能力强的突出优势在机床热精度建模中

具有很好的应用潜力,但存在模型结构复杂,对热精度规

律解释能力差的问题。
综上,本文提出从数据机理的角度出发研究机床主

轴热精度特性,并针对性的提出热精度建模方法,以建立

预测精度和稳健性高、自适应性强和解释性好的热精度

预测模型。 首先对热精度建模中的关键问题进行分析,
针对传统数据驱动的热精度建模中需要单独选择 TSPs
的问题,本文利用 LASSO 算法解的稀疏性实现 TSPs 自

适应选择,大大简化了热精度建模过程。 其次,利用分位

数回归算法分析发现机床热精度建模中 TSPs 存在双重

变动性。 对此,本文综合考虑各个 TSP 影响权重在热误

差变化过程中的变化情况,利用复合分位数回归算法充

分挖掘热误差数据中包含的规律,以有效提高建模精度。
然后,为了有效提高模型在变工况条件下的泛化能力,本
文利用 L2 正则化算法约束模型系数以提高模型的稳健

性。 最终提出基于复合分位数回归结合弹性网络正则化

( compound
 

quantile
 

regression
 

combined
 

with
 

elastic-net
 

regularization,
 

CQEN) 算法的主轴热精度建模方法。 与

现有建模方法进行比对分析以证明所提建模方法的优越

性,并通过补偿实验验证模型的有效性。

1　 热精度建模理论

　 　 对机床主轴热精度建模理论关键问题进行分析,并
利用不同算法的特点针对性的提出解决办法,从而提出

基于 CQEN 算法的建模方法。
1. 1　 热精度建模理论问题分析

　 　 在建模数据中包含充足信息的前提下,影响机床热

精度建模实际效果的因素可分为两个方面:1)建模变量

的选择;2)建模算法的选择 / 设计。 因此需要解决的关键

问题为:1)如何选择有效的建模变量以准确描述热精度

的变化规律;2)如何选择 / 设计建模算法以从建模数据中

深度挖掘热精度变化规律。
针对第 1 个问题,首先对机床热精度影响因素进行

梳理分析,如图 1 所示。 直接因素即机床内部热源,间接

因素包括外部热源和机床运行参数等。 机床内部热源变

化会直接导致热精度问题,而间接因素则通过改变内部

热源状态进而对热精度产生影响。 因此建立热精度关于

机床各内部热源的模型关系,理论上能够包含各间接因

素的影响。
因此热精度建模变量的选择问题主要集中在温度变

量的选择上。 通常选择对热精度影响权重大的温度变量

参与建模,以保证 TSPs 能够充分描述热精度变化规律。
如根据各温度变量与热误差之间的相关系数[22] 、灰色关
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图 1　 热精度问题影响因素分析

Fig. 1　 Analysis
 

of
 

influencing
 

factors
 

on
 

thermal
 

accuracy
 

issues

联度[21] 等指标选择 TSPs。 但这可能会由于 TSPs 之间具

有相关性而造成共线性问题,进而影响建模效果。 通过

岭回归[30] 、偏最小二乘[22] 和主成分[31] 等偏回归算法可

以解决共线性问题,但 TSPs 选择个数通常需要根据经验

来设定。 这会导致热精度建模过程复杂,同时主观因素

会增大模型实际预测效果的风险。 且本团队经过长期研

究发现,基于不同热精度数据选择出的 TSPs 具有变动

性[32] ,这给实际热精度建模和补偿引入了不确定性。 而

自适应 TSPs 选择算法能够有效解决这一问题,即在建模

过程中自动实现 TSPs 选择。
对于第 2 个问题,本文利用分位数回归算法从数据

机理的角度分析主轴热精度特性,发现 TSPs 具有双重变

动性。 即除上述变动性以外,在热精度不同的变化阶段,
同一 TSP 影响权重也会变动。 目前尚未有关于热精度建

模方法的研究考虑到这一问题,造成建模算法对热精度

的变化规律挖掘不充分,进而导致热精度模型预测效果

难以进一步提升。 对此本文提出复合分位数回归算法,
综合考虑各个 TSPs 在热误差产生-增长-稳定不同阶段

影响权重变化的特点,以建立准确的热精度预测模型。
同时,为了增强模型的泛化能力,本文利用 L2 正则化限

制模型系数波动,进一步提升模型的稳健性。
1. 2　 自适应 TSPs 选择算法

　 　 设机床热误差变量为 y = [y1,y2,…,yH] T,其中 H 为

数据点个数。 温度变量为X = (x ij) m×H = {x1,x2,…,xm},
其中 m 为温度变量的个数。 则热误差 y 关于各温度变量

X 的回归模型可以表示为:
y = Xβ + ε (1)
其中,β = [β0,β1,β2,…,β p]

T 为回归模型的系数,ε =
[ε1,…ε i,…,εH]T 为随机误差项,且 ε i ~ N(0,σ2)。

根据最小二乘算法,通过求解如下目标函数的最小

值可以得到式(1)中模型系数 β:

Q1(β) = ∑
H

j = 1
(y - Xβ) 2 (2)

为了实现 TSPs 自适应选择,本文利用 LASSO 算法

解的稀疏性[26] 对式(2)目标函数进行更新,如下:

Q2(β) = ∑
H

j = 1
(y - Xβ) 2 + λ 1∑

m

i = 1
β[ ] (3)

式中: λ1 为 L1 正则项的系数。
式(3)中 L1 正则项的存在,会使热精度模型的部分

回归系数在建模过程中被估计为 0 或接近 0,相当于从热

精度模型中将相应温度变量剔除,即实现了 TSPs 自适应

选择。
1. 3　 基于复合分位数回归建模算法

　 　 分位数回归算法建立因变量各分位数与自变量之间

的模型关系,进而分析自变量对不同阶段因变量的影

响[33] 。 热误差变量 y 的分位数 τ 为:
F -1(τ) = inf{y:F(y) ≥ τ} (4)
对于不同热精度分位数回归模型,可以通过最小化

如下目标函数估计模型的系数:

Q3(β τ) = ∑
j∈{ j:yj≥X j β τ}

τ y j - X j β τ +[

∑
j∈{ j:yj < X j β τ}

(1 - τ) y j - X j β τ ] (5)

式中: β τ 为分位数 τ 下的回归模型系数估计值,X j 表示

各温度变量的第 j 个测量数据。
基于式(5)能够计算出不同分位数下的热精度回归

模型,进而分析各个 TSPs 对热精度的影响趋势变化情

况。 分位数回归算法存在的问题是难以从众多分位数中

确定最优值,因此本文提出复合分位数回归算法[34] ,最
优化目标函数为:

Q4(β) = ∑
U

u = 1
∑

j∈{ j:yj≥X j β}
τ u y j - X j β +[

∑
j∈{ j:yj < X j β}

(1 - τ u) y j - X j β ] (6)

式中: τ u 表示热精度的第 u 个分位数,共 U 个分位数。
式(6)综合考虑了不同分位数下各 TSPs 对热精度的影

响权重,所估计出的回归模型系数 β 中包含的信息更加

全面,所建立的模型能够更加充分、准确的描述热精度变

化规律。
1. 4　 基于 L2 正则化的稳健建模算法

　 　 为了提高模型的泛化能力,本文在式(6)中加入 L2
正则项,以限制回归模型系数 β 的波动,从而进一步提升

模型的稳健性。 结合 1. 2 节中基于 LASSO 算法的自适

应 TSPs 选择算法,则最终基于 CQEN 算法的目标函

数为:

Q5(β) = ∑
U

u = 1
∑

j∈{ j:yj≥X j β}
τ u y j - X j β +[

∑
j∈{ j:yj < X j β}

(1 - τ u) y j - X j β ] + λ 1∑
m

i = 1
β j + λ 2∑

m

i = 1
β j

2

(7)
式中: λ 1 和 λ 2 分别为 L1 和 L2 正则项的系数。

根据式(7)即可求得 CQEN 算法的模型系数。 该模

型能够自适应选择 TSPs,同时考虑了热精度不同阶段

TSPs 影响权重变动的问题,且稳健性强。



114　　 仪　 器　 仪　 表　 学　 报 第 4 4 卷

2　 主轴热精度测量数据分析

　 　 使用机床主轴热误差实验测量数据,应用上述建模

理论,分析主轴热精度特性。
2. 1　 热精度测量实验

　 　 对一台型号为 Vcenter-550 的精密三轴立式加工中

心进行主轴热精度测量实验,如图 2 所示。 位移传感器

(图 2 中位移传感器 1 ~ 5) 和温度传感器的使用参照

文献[25]中方法。 为了获得不同实验条件下的机床主

轴热误差数据,本文进行不同初始环境温度和主轴转速

的热精度实验共 15 批次,记为 K1 ~ K15。 各批次实验的

实验参数如表 1 所示。

图 2　 实验对象

Fig. 2　 Experimental
 

subjects

表 1　 15 批次实验条件

Table
 

1　 Experimental
 

conditions
 

for
 

15
 

batches

批次
初始环境

温度 / ℃
主轴转速

/ rpm
批次

初始环境

温度 / ℃
主轴转速

/ rpm

K1 3. 7
 

2
 

000 K9 14. 6
 

6
 

000

K2 4. 4
 

4
 

000 K10 23. 7
 

2
 

000

K3 6. 2
 

6
 

000 K11 27. 0
 

4
 

000

K4 10. 6
 

2
 

000 K12 24. 5
 

6
 

000

K5 9. 3
 

4
 

000 K13 29. 1
 

2
 

000

K6 10. 9
 

6
 

000 K14 29. 2
 

4
 

000

K7 13. 0
 

2
 

000 K15 33. 1
 

6
 

000

K8 14. 4
 

4
 

000

2. 2　 热误差测量结果

　 　 根据实验测量结果,可得到各批次实验的主轴热误

差及同步测量的机床关键位置的温度数据。 各批次实验

3 个方向热误差数据分别如图 3 ~ 5 所示。 由图 3 ~ 5 可

以观察出,不同实验条件下机床主轴热精度变化规律存

在明显差别。 因此热精度建模理论必须能够从数据中深

度挖掘热精度规律,否则所建模型只能在限定实验条件

下保持预测效果。

图 3　 各批次实验 X 向热误差

Fig. 3　 Thermal
 

error
 

in
 

X
 

direction
 

for
 

each
 

batch
 

of
 

experiments

图 4　 各批次实验 Y 向热误差

Fig. 4　 Thermal
 

error
 

in
 

Y
 

direction
 

for
 

each
 

batch
 

of
 

experiments

图 5　 各批次实验 Z 向热误差

Fig. 5　 Thermal
 

error
 

in
 

Z
 

direction
 

for
 

each
 

batch
 

of
 

experiments
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同理可绘制出各批次中的温度变化曲线。 如 K1 批

次实验的温度变化曲线如图 6 所示。 由图可知,机床不

同位置处的温度信息整体变化规律近似,但数值上存在

明显差别,这说明不同温度变量中所包含的温度信息存

在一定差异。

图 6　 K1 批次实验温度变化曲线

Fig. 6　 Temperature
 

variation
 

curve
 

of
 

K1
 

batch
 

experiment

2. 3　 TSPs 双重变动性

　 　 根据上述 15 批次数据,使用相关系数法[22] 选择

TSPs。 本文以 Z 向热误差为例,当只选择 2 个 TSPs 时,
各批次数据的选择结果如表 2 所示。

表 2　 各批次数据 TSPs 选择结果

Table
 

2　 TSPs
 

selection
 

results
 

of
 

each
 

patch
 

data

批次 K1 K2 K3 K4 K5 K6 K7

结果 [1,5] [1,5] [1,4] [1,5] [1,5] [1,5] [1,2]

K8 K9 K10 K11 K12 K13 K14 K15

[1,5] [1,5] [4,5] [1,5] [1,5] [8,9] [1,5] [1,5]

　 　 由表 2 可知,各批次数据的 TSPs 选择结果存在一定

差异。 这是 TSPs 的第一重变动性,会给热精度建模和补

偿带来不确定性。 使用 1. 3 节中的分位数回归算法对各

批次实验数据建立各分位数回归模型。 以 K1 批次实验 Z
向热误差为例,建立热精度关于 T1~ T5 温度变量的各分位

数回归模型,模型系数随分位数的变化曲线如图 7 所示。
从图 7 可以发现,各 TSPs 的模型系数随分位数改变

而发生变化。 这说明在机床热精度的产生-增长-稳定

的过程中,各个 TSPs 影响权重是变化的。 如温度变量

T3 的模型系数 β3 绝对值先增大后减小,说明该 TSP 对热

精度的影响权重先增大后降低。 目前未有机床热精度建

模方法考虑这一问题,导致从实验数据中挖掘热精度变

化规律不充分,从而所建模型对热精度变化规律的描述

不够准确。

图 7　 各分位数回归模型系数变化曲线(K1)
Fig. 7　 Coefficient

 

variation
 

curve
 

of
 

regression
 

model
 

for
 

each
 

quantile
 

(K1)

此外,各分位数回归模型的热精度预测结果如图 8 所

示。 可以观察出各分位数回归模型的预测曲线具有明显的

波动,说明模型易受外部因素干扰,即稳健性低。 由此说明

了本文所提基于 CQEN 算法的热精度建模方法的必要性。

图 8　 各分位数回归模型预测曲线(K1)
Fig. 8　 Regression

 

model
 

prediction
 

curve
 

for
 

each
 

quantile
 

(K1)

3　 模型预测效果验证

　 　 为了验证本文所有主轴热精度建模方法的优越性,
分别使用本文所提 CQEN 算法、弹性网络( elastic-net,
EN) [35] 和 LSTM 算法建立热精度预测模型,比对分析各

模型的预测效果。 并进行实际补偿实验验证本文所建模

型的实际预测效果。
3. 1　 CQEN 热精度预测模型的建立

　 　 基于 1. 4 节中的 CQEN 算法,可建立各批次数据的

热精度预测模型。 如设 λ1 = λ2 = 1, K1 批次的 3 个方向

热精度建模结果如表 3 所示。 表中部分温度变量的模型
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系数为 0(加粗显示),这是由于本文所提建模方法具有

TSPs 自适应选择能力。

表 3　 基于 CQEN 算法的热精度预测模型(K1)
Table

 

3　 Thermal
 

accuracy
 

prediction
 

model
 

based
 

on
 

the
 

CQEN
 

algorithm
 

(K1)

系数 X 向 Y 向 Z 向 系数 X 向 Y 向 Z 向

β0 0. 35
 

1. 76
 

0 β6 -0. 22
 

-1. 40
 

0

β1 0. 80
 

2. 08
 

0. 27
 

β7 -0. 17
 

-2. 45
 

-3. 55
 

β2 0 0 1. 15
 

β8 -0. 49
 

0 1. 51
 

β3 0 -0. 20
 

0. 76
 

β9 -1. 89
 

-3. 38
 

0

β4 0 0 2. 31
 

β10 0. 91
 

3. 43
 

-3. 02
 

β5 0. 47
 

1. 01
 

0. 79
 

Sii 0. 54
 

0. 81
 

0. 87
 

　 　 使用所建立的模型对其他批次进行预测,预测精度

使用预测残余标准差[11] 来衡量,计算公式为:

Spq =

2

∑
H

k = 1
(

 

yk

(

- yk)
2

H - 1
(8)

其中, yk 和
 

yk

(

分别为第 k 个热误差测量数据及其预测

值。 Spq 表示基于第 p 批次数据所建立的模型对第 q 批次数

据的预测精度。 当 p = q 时,即可得到模型的拟合精度,即
表 3 中 Sii。 将每个模型对其他批次数据的预测精度 Spq 取

平均值得到 Sp·,进而分别使用 Sp· 的平均值和标准差表示

建模算法的预测精度 SM 和稳健性 SD
[11] ,计算公式如下:

Sp·=
∑

K

q = 1
Spq

K
(9)

SM =
∑

K

p = 1
Sp·

K
(10)

SD =
∑

K

p = 1
(Sp·- SM) 2

K
(11)

式中: K = 15 为数据总批次。
在 1 ~ 10 范围内分别设定 λ1 和 λ2 的取值,进而计算

15 批次实验数据建模和相互预测的预测精度 SM 和稳健

性 SD。 经过分析得到 3 个方向热精度预测效果最优的正

则项系数组合分别为 λ1 = 8、λ2 = 3(X 向),λ1 = 7、λ2 = 1
(Y 向),λ1 = 9、λ2 = 2(Z 向),该参数组合用于下一步建

模分析。
3. 2　 预测效果比对分析

　 　 基于 EN 和 LSTM 算法可分别对各批次实验 3 个方

向热误差数据建立预测模型。 LSTM 的结构参考文

献[11],隐藏层和全连接层分别设置 200 和 50 个单元。
利用式(8) ~ (11)可以计算得到 3 种建模算法的预测效

果,如表 4 所示。

表 4　 不同建模算法预测效果

Table
 

4　 Prediction
 

results
 

of
 

different
 

modeling
 

algorithms

计算结果
X 向 Y 向 Z 向

SM SD SM SD SM SD

CQEN 3. 05 1. 53 3. 52 1. 61 3. 12 1. 59

EN 5. 42 1. 67 6. 13 1. 83 5. 57 1. 76

LSTM 4. 08 2. 03 5. 32 2. 15 4. 83 2. 33

　 　 由表 4 可得 LSTM 算法在 X、Y 和 Z
 

3 个方向的预测

精度分别为 4. 08、5. 32 和 4. 83 μm,高于 EN 算法相应方

向的预测精度;但其稳健性较低,分别为 2. 03、2. 15 和

2. 33 μm。 此外 LSTM 模型结构复杂,对热精度的解释性

差。 而本文所提 CQEN 算法具有最高的预测精度和稳健

性,在 X、Y 和 Z
 

3 个方向的预测精度分别为 3. 05、3. 52
和 3. 12 μm,稳健性分别为 1. 53、1. 61 和 1. 59 μm。 相比

本团队在文献[25]提出的基于正则化算法在 Z 向热误

差的预测精度和稳健性分别为 5. 22 和 1. 69 μm,本文所

提建模算法具有更好的预测效果。
将本文所提 CQEN 建模算法在预测精度、稳健性、自

适应性和解释性上的优势比对结果整理如表 5 所示。

表 5　 所提建模算法优势比对结果
Table

 

5　 Comparison
 

results
 

of
 

the
 

advantages
 

of
 

the
 

proposed
 

modeling
 

algorithm

现有算法 优势 X 向 Y 向 Z 向 说明

EN、LSTM 等现有

建模算法

需提前选择温度变量的

建模算法

LSTM 等深度

学习算法

预测精度

稳健性

自适应性

解释性

3. 05
 

μm 3. 52
 

μm 3. 12
 

μm 高预测精度

1. 53
 

μm 1. 61
 

μm 1. 59
 

μm 高稳健性

自适应剔除

T2 ~ T4
自适应剔除

T2、T4、T8
自适应剔除

T6、T9
无需指定 TSPs 个数,自适应选择

TSPs(以表 3 结果为例)

如 β9 = -1. 89 如 β10 = 3. 43 如 β7 = -3. 55
模型系数大小及正负解释各温度变量的

影响权重与方向(以表 3 结果为例)
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　 　 由表 5 可知,本文所提建模算法能够保持高预测精

度和稳健性的同时,实现 TSPs 的自适应性选择和温度变

量影响权重的解释,即具有自适应性强和解释性好的

优势。
3. 3　 补偿实验验证

　 　 为了验证本文所提 CQEN 算法的实际补偿效果,将
基于 K1 批次实验建立的热精度预测模型嵌入到机床数

控系统补偿器中,进行 3 批次主轴转速为 2
 

000,4
 

000 和

6
 

000
 

rpm 的热误差补偿验证实验,分别记为 V1 ~ V3。
热误差补偿原理是基于数控系统的原点偏移功能[13] ,
能够根据热精度模型的预测效果反向调整工件坐标系

原点,从而实现对热误差的补偿。 将测量得到补偿后

机床主轴 Z 向热误差绘制成曲线,如图 9 所示。 根据

机床热精度测量结果,补偿后机床主轴 3 个方向热误

差波动范围均在±2 μm 以内,相比补偿前热误差(最大

达 60 μm)精度提升 93. 3% ,由此证明了本文所提建模

方法的有效性。

图 9　 补偿后主轴热误差曲线

Fig. 9　 Thermal
 

error
 

curves
 

of
 

the
 

spindle
 

after
 

compensation

4　 结　 　 论

　 　 本文从数据机理的角度对机床热精度特性进行分

析,进而提出基于 CQEN 算法的机床主轴热精度建模方

法。 该数据机理驱动的建模方法能够有效解决 TSPs 选

择问题、TSPs 双重变动性导致建模精度下降的问题和模

型稳健性低的问题。 同时所建立的模型结构简单,具有

很好的解释性,能够直观表现出影响热精度的温度因素

及各自权重。
基于不同实验条件下的主轴热精度数据,将本文所

提 CQEN 建模算法与现有的先进算法进行比对分析,结
果表明本文所提数据机理驱动的建模方法具有最优的预

测效果。 补偿验证实验表明经过补偿后机床主轴热误差

在±2 μm 范围内波动,精度提升 93. 3% ,说明了所提建模

方法的有效性。 由此证明了本文所提建模方法具有很好

的预测精度和稳健性,能够有效解决机床精度稳定性低

的难题,且所建模型具有自适应性强和解释性好的优点。
本文基于实验数据确定了最优的弹性网络正则项系

数,下一步计划从数据机理上研究确定最优正则项系数

的理论依据。
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