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摘　 要:基于深度学习的精度预测模型会因不能自适应新的劣化数据而产生“灾难性遗忘”现象以致逐渐失效,这是人工智能

领域当前研究的热点和难点,也是制约智能装备发展的难点之一。 数控机床的运动精度演化过程具有混沌特性,为此,提出一

种基于混沌理论与增量学习的数控机床运动精度混沌自演化预测方法。 首先,证明了数控机床运动精度的动态变化是一个复

杂非线动力学系统的混沌演化过程,提出通过相空间重构恢复运动精度系统在混沌相空间中的演化轨迹。 然后,建立基于深度

长短时记忆网络的运动精度混沌演化模型,利用 LSTM 对时间序列长期依赖关系的出色捕捉能力,在混沌相空间中追踪数控机

床运动精度演化轨迹的内在规律。 最后,提出在混沌演化模型中引入无遗忘增量学习方法,建立运动精度混沌自演化预测模

型。 该模型采用联合优化方法和知识蒸馏方法来更新参数,使模型在适应新劣化数据的同时也传递旧任务的软目标,在训练新

数据时解决数据集更新时的“灾难性遗忘”问题,提升长时间预测的准确性和鲁棒性。 实验表明,利用提出方法进行预测的评

价指标MSE、MAE和MAPE相较未加入无遗忘模块其波动幅度分别下降了 70. 56% 、33. 31%和 35. 77% ,证明了模型预测的准确

性,进一步的模块消融实验也验证了该方法在预测准确度和鲁棒性上均优于传统方法。
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Abstract:Prediction
 

models
 

based
 

on
 

deep
 

learning
 

often
 

suffer
 

from
 

“ catastrophic
 

forgetting”
 

caused
 

by
 

the
 

inability
 

to
 

adapt
 

to
 

new
 

degraded
 

data.
 

This
 

is
 

currently
 

a
 

hot
 

and
 

difficult
 

topic
 

in
 

the
 

field
 

of
 

artificial
 

intelligence
 

research,
 

and
 

also
 

one
 

of
 

the
 

constraints
 

on
 

the
 

development
 

of
 

intelligent
 

equipment.
 

The
 

accuracy
 

evolution
 

process
 

of
 

CNC
 

machine
 

tools
 

has
 

chaotic
 

characteristics.
 

Therefore,
 

a
 

chaotic
 

self-evolution
 

prediction
 

method
 

for
 

the
 

motion
 

accuracy
 

of
 

CNC
 

machine
 

tools
 

based
 

on
 

chaos
 

theory
 

and
 

incremental
 

learning
 

is
 

proposed.
 

Firstly,
 

it
 

has
 

been
 

proven
 

that
 

the
 

dynamic
 

variation
 

of
 

motion
 

errors
 

in
 

CNC
 

machine
 

tools
 

is
 

a
 

chaotic
 

evolution
 

process
 

of
 

a
 

complex
 

nonlinear
 

dynamic
 

system.
 

It
 

is
 

proposed
 

to
 

reconstruct
 

the
 

evolution
 

trajectory
 

of
 

the
 

precision
 

system
 

in
 

the
 

chaotic
 

phase
 

space
 

through
 

phase
 

space
 

reconstruction.
 

Then,
 

a
 

motion
 

accuracy
 

chaotic
 

evolution
 

model
 

based
 

on
 

deep
 

long
 

short-term
 

memory
 

(LSTM)
 

network
 

is
 

established,
 

utilizing
 

the
 

LSTM
 

network 's
 

excellent
 

ability
 

to
 

accurately
 

capture
 

long-term
 

dependencies
 

of
 

time
 

series,
 

to
 

track
 

the
 

inherent
 

laws
 

of
 

the
 

evolution
 

trajectory
 

of
 

CNC
 

machine
 

tool
 

motion
 

accuracy
 

in
 

chaotic
 

phase
 

space.
 

Finally,
 

a
 

learning
 

without
 

forgetting
 

incremental
 

learning
 

method
 

is
 

proposed
 

in
 

the
 

chaotic
 

evolution
 

model
 

to
 

establish
 

a
 

motion
 

accuracy
 

chaotic
 

self-evolution
 

prediction
 

model.
 

This
 

model
 

uses
 

joint
 

optimization
 

and
 

knowledge
 

distillation
 

methods
 

to
 

update
 

parameters,
 

allowing
 

the
 

model
 

to
 

adapt
 

to
 

new
 

degraded
 

data
 

while
 

also
 

conveying
 

the
 

soft
 

objectives
 

of
 

old
 

tasks.
 

It
 

solves
 

the
 

problem
 

of
 

“ catastrophic
 

forgetting”
 

during
 

dataset
 

updates,
 

improving
 

the
 

accuracy
 

and
 

robustness
 

of
 

long-term
 

predictions.
 

The
 

experiment
 

shows
 

that
 

the
 

evaluation
 

indicators
 

MSE,MAE
 

and
 

MAPE
 

predicted
 

by
 

the
 

method
 

proposed
 

have
 

decreased
 

in
 

fluctuation
 

amplitude
 

by
 

70. 56% ,
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33. 31% ,
 

and
 

35. 77% ,
 

respectively,
 

compared
 

to
 

the
 

non-LwF
 

module.
 

This
 

proves
 

the
 

accuracy
 

of
 

the
 

proposed
 

prediction
 

method.
 

Further
 

module
 

ablation
 

experiments
 

also
 

verify
 

that
 

the
 

method
 

proposed
 

is
 

superior
 

to
 

traditional
 

methods
 

in
 

terms
 

of
 

prediction
 

accuracy
 

and
 

robustness.
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0　 引　 　 言

　 　 高档数控机床是现代化智能制造不可或缺的重要装

备[1-2] 。 数控机床在服役期间,内部各组成要素之间及内

部与外部系统之间不断相互作用,导致运动精度发生衰

退的各类因素逐渐显现,如零部件变形、磨损、疲劳、锈
蚀、老化、松动等[3-5] 。 尽早对数控机床运动精度劣化进

行预示对提高机床精度可靠性具有重要意义。
运动精度是数控指令与运动轴实际位移的符合程

度[6] ,其误差主要来源于机床几何误差、位置误差、伺服

系统误差、控制时间延迟、机械振动及其相互作用。 对数

控机床运动精度的演化预测一直是国内外学者的研究热

点,相关研究进展有:李海等[7] 提出了一种基于多维时间

序列的数控机床状态预测方法,采用密度空间聚类算法

进行状态序列分析,建立最佳历史状态矩阵来预测下一

时刻状态。 Liu 等[8] 建立了基于数字孪生的数控机床运

动轴时变误差模型,实现了对孔间距加工的误差预测和

实时补偿。 Deutsch 等[9] 提出一种结合深度信念网络和

反馈神经网络的设备性能预测方法,在螺旋锥齿轮测试

设备剩余寿命预测实验中获得了较好的准确性。 Zhao
等[10] 提出一种基于局部特征的循环神经网络预测方法,
并在齿轮箱和轴承早期故障预测中进行了验证。

得益于深度学习强大的特征提取能力,上述方法在

预测方面取得了较大进展,然而现有深度学习模型在面

临新涌现的劣化数据时会面临“灾难性遗忘”。 国内外

学者已针对深度学习模型的“灾难性遗忘”展开了研究,
如吴美君等[11] 结合自编码器提高模型的场景学习性能,
武晓栋等[12] 采用数据分离对抗样本来增强模型识别能

力,Lee 等[13] 采用对象检测和任务分割来解决视觉领域

深度学习模型的分类任务遗忘问题,Zonooz 等[14] 通过任

务注意力模块的输出成对差异损失最大化方法来减轻遗

忘,并尝试应用于自动驾驶。
数控机床全生命周期持续不断的流式数据为基于深

度学习的运动精度预测带来了新命题。 影响数控机床精

度变化的各因素具有高度非线性和互耦合性,其动态变

化是一个复杂非线动力学系统的时空演化过程,现有研

究鲜有从精度劣化的非线性动力学演化机理角度来探索

数控机床精度的动态演化规律。 混沌理论是非线性科学

最重要的成就之一,其揭示了隐藏在无序和复杂表象背

后的有序和规律。 基于混沌理论,通过相空间重构在高

维相空间中恢复有用信息,以算法模型逼近混沌演化相

空间中的动力学特性,能显著提高机床运动精度的预测

效果[15-16] 。
为此,提出一种基于混沌理论与增量学习的混沌自

演化预测方法,从精度劣化的混沌动力学演化角度来揭

示数控机床精度的动态演化规律,利用混沌相空间重构

恢复精度系统在多维相空间中的演化轨迹,建立无遗忘

(learning
 

without
 

forgetting,LwF)的增量学习模型追踪精

度轨迹演化序列,保证对新数据的自适应和对旧数据的

记忆保持,避免传统模型的“灾难性遗忘”,实现混沌数

据自演化建模和持续优化。

1　 运动精度混沌自演化预测原理

　 　 随着机床运行过程中精度数据的不断产生,传统方

法难以同时兼顾新数据的适应性与旧数据的记忆能力,
提出的基于 LwF 增量学习的混沌自演化预测方法原理

如图 1 所示。

图 1　 运动精度混沌自演化预测原理

Fig. 1　 Prediction
 

principle
 

of
 

chaotic
 

self-evolution
 

for
 

motion
 

accuracy

首先,利用混沌指数验证数控机床精度动态变化过

程具有混沌特性,以证明运动精度的变化是一个总体呈

现确定性,但包含一定随机性的混沌演化过程,其动力学

演化信息蕴含在各参数时间序列中。 在此基础上,基于

相空间重构将运动精度时间序列嵌入到混沌相空间中,
恢复精度系统在混沌相空间中的演化轨迹。 然后,基于

深度长短期记忆( long
 

short-term
 

memory,
 

LSTM)网络的

运动精度混沌演化预测模型,在重构后的高维相空间中

追踪数据机床运动精度演化轨迹的内在规律。 进一步,
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引入 LwF 增量学习方法,赋予精度演化模型自适应学习

的能力,通过持续更新模型参数,对新涌现精度数据的动

态引入和自动学习,实现混沌自演化,有效解决“灾难性

遗忘”问题,提升长时间预测的准确性和鲁棒性。

2　 运动精度混沌自演化预测方法

2. 1　 机床运动精度混沌特性演化

　 　 Takens 定理[17-18] 认为混沌系统中任意分量的演化都

是由与之相互作用着的其他分量所决定的,因此可用任

意确定混沌系统长期演化的一维时间序列响应来重构与

原动力系统拓扑同构的相空间,从而描述系统的内在演

化规律。 对机床运动精度数据进行混沌相空间重构,重
构后的嵌入相空间与原系统的相空间在微分同胚意义下

是拓扑等价的,具有相同的特性。 因此可以在重构后的

高维空间中追踪数据机床运动精度数据演化的内在规

律,进一步对运动精度做出预测。
设 x i 表示数控机床在第 i个时间点测得的精度数据,

则该精度的时间序列为 {x1,x2,…,x i,…,xn},x i ∈ R,
第 i 个运动精度特征向量重构后的高维相空间为:

X =

x1 x1+τ … x1+(m-1)τ

x2 x2+τ … x2+(m-1)τ

︙ ︙ … ︙
x i x i +τ … x i +(m-1)τ

︙ ︙ … ︙
xn xn+τ … xn+(m-1)τ

é

ë

ê
ê
ê
ê
ê
ê
ê
ê

ù

û

ú
ú
ú
ú
ú
ú
ú
ú

(1)

式中: m为嵌入维数;τ 为延迟时间;n为精度序列中数据

的数量。 m 和 τ 的求取性能对混沌系统吸引子的几何结

构有直接影响。 因互关联(cross-correlation,
 

C-C)方法的

时间窗口长度综合考虑了两者的关联性,比较适合小样

本数据计算,因此使用该算法求取运动精度特征量时序

重构计算。
1)定义机床运动精度时间序列的相关积分为:

C(m,n,r,t) = 2
M(M - 1) ∑

1·i·j·M
θ( r - d ij) (2)

式中: C 为某一精度序列的相关积分;r为邻域半径;一般

取 d ij = x i - x j 代表上确界范数,表示相空间中某两点的距

离;M = n - (m - 1)τ 表示嵌入相点的数量。
2)将精度时间序列数据独立分解为 t 项不相交的子

项,计算 S(m,n,r,t):
S(m,n,r,t) =

1
t ∑

t

s = 1
C m, n

t
,r,t( ) - Cm

s 1, n
t

,r,t( )é

ë
êê

ù

û
úú (3)

式中: Cs 表示在 s = 1 ~ t 项子序列时的每一项子序列的

相关积分。

3)取 S(m,n,r,t) 的最大最小值所对应的半径 r,定

义 ΔS(m,t)。 取 m = 2,3,4,5,r j =
iσ
2

,i = 1,2,3,4,计算

S- ( t) 和 ΔS- ( t)。
ΔS m,t( ) = max{S m,r j,t( ) } - min{S m,r j,t( ) }

(4)

S-( t) = 1
16∑

5

m = 2
∑

4

j = 1
S(m,r j,t)

ΔS-( t) = 1
4 ∑

5

m-2
S-(m,t)

Scor( t i) = ΔS-( t) + S-( t)

ì

î

í

ï
ï
ï

ï
ïï

(5)

式中:嵌入维数 m =
τ w

τ
+ 1,特征时间序列的延迟时间 τ

为 ΔS-( t) 的第 1 个极小值对应的局部最大时间 t,τ w 为

Scor( t i) 最小值所对应的时间值。
2. 2　 运动精度混沌自演化预测模型构建

　 　 现有的混沌演化预测方法仅能对一段时间内产生的

部分数据进行预测,缺乏对新劣化数据的适应能力。 为

提升运动精度预测模型对新劣化数据的适应性,使其在

保持原有数据预测性能的同时能够接受和处理新数据,
提出了一种基于增量学习与 LSTM 深度学习网络的混沌

自演 化 预 测 模 型, 简 称 CSE-IL-LSTM ( chaotic
 

self-
evolution-incremental

 

learning-long
 

short-term
 

memory
 

neural
 

network)预测模型。
该模型由运动精度重构演化模块、LSTM 时空特征

提取模块和 LwF[19] 处理模块组成。 首先通过运动精度

重构演化模块计算运动精度变化序列数据的嵌入维度

和延迟时间,而后求取最大 Lyapunov 指数并进行混沌

特性分析。 当数据表现出混沌特性时,执行相空间演

化重构,并对重构后的运动精度变化数据进行归一化

处理;LSTM 网络模块隐藏层含有 128 个神经单元,将
重构后的运动精度时间序列分批输入到 LSTM 模型中,
以挖掘数据中的时空特征,预测运动精度未来的时间

序列轨迹;LwF 预测输出模块由 LwF 学习网络和全连

接预测输出网络组成,其用于适应性地预测新劣化数

据,同时实现增量学习,保持对原始数据的预测精度。
通过这 3 个模块的协同作用,实现了对运动精度的混

沌自演化预测和对新劣化数据的有效适应。 CSE-IL-
LSTM 模型结构如图 2 所示。

提出的 CSE-IL-LSTM 预测模型需要确定模型的演化

时间步长、神经元个数、LSTM 层数、学习率等超参数,模
型结构信息如表 1 所示。

传统的混沌时间序列预测方法中,LSTM 模型作为一

种重要工具,凭借其强大的特征自学习能力和对时间序

列长期依赖关系的捕捉能力[20-25] ,被广泛应用于混沌系

统的动态建模与预测。
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图 2　 CSE-IL-LSTM 预测模型

Fig. 2　 CSE-IL-LSTM
 

prediction
 

model

表 1　 CSE-IL-LSTM 模型结构参数

Table
 

1　 CSE-IL-LSTM
 

model
 

structural
 

parameters

CSE-IL-LSTM 模块信息

运动精度重构演化模块

混沌特征辨别

求取 m 和 τ

混沌相空间重构维度:6

LSTM 模块

LSTM 神经元数:128

学习率:0. 000
 

1

序列长度:2

批次大小:10

LwF 预测输出模块

神经元个数:128

层数:1

学习率:0. 000
 

1

序列长度:2

批次大小:10

　 　 然而,在面对动态变化的机床精度数据或多阶段任

务时,LSTM 在学习新数据的过程中容易遗忘旧任务中的

重要知识,从而导致模型性能退化。 这种遗忘效应限制

了 LSTM 模型在复杂混沌系统中持续学习的能力,降低

了预测的稳定性和泛化能力。 因此,在传统混沌演化与

LSTM 预测模型的基础上,引入一种新的机制来实现知识

的持续保留和动态适应尤为必要。

2. 3　 混沌自演化模型的 LwF 方法实现

　 　 为了应对动态变化的非线性特性,提升精度预测模

型对新数据的适应能力,提出在模型中引入 LwF 增量学

习方法,赋予模型自适应学习的能力,实现运动精度混沌

序列的自演化。 在 LwF 方法中,模型通过知识蒸馏,在
学习新数据时保留旧任务的特征分布,避免知识遗忘的

同时,实现对动态混沌系统的有效建模。
基于混沌自演化模型的运动精度无遗忘学习方法如

图 3 所示。

图 3　 基于混沌自演化模型的运动精度无遗忘学习方法

Fig. 3　 A
 

learning
 

without
 

forgetting
 

method
 

for
 

motion
 

accuracy
 

based
 

on
 

chaotic
 

self-evolution
 

model

1)混沌自演化模型参数初始化

将混沌自演化模型的参数分为 3 类,共享参数 θs、旧
任务参数 θo 和新任务参数 θn,均随机初始化。 θs 用于提

取输入特征,在新旧任务间共享;θo 用于表示旧任务特定

的输出层,固定其权重以保留历史知识;θn 针对新任务的

输出层参数,通过新任务数据训练更新。
2)生成新精度数据在旧任务模型中的预测分布

随着机床精度劣化,采集获得新的精度数据时,为保

持原有精度数据集即旧任务知识,冻结旧任务相关参数

θs 和 θo,计算新精度数据 Xnew 在旧任务模型中的预测输

出 Zold。

Zold = fold(Xnew,θs,θo) (6)
式中: fold( ) 为旧任务的预测函数。

将 Zold 通过带平滑参数的 SoftMax 转换为旧任务模

型的预测分布 yold:

yold = softmax
Zold

T( ) (7)

式中: yold 是 Zold 通过 SoftMax 函数归一化后的结果; T 为

平滑参数,用于平滑分布,降低大概率类别权重。
3)计算新精度数据在新任务模型中的监督损失

在增加新精度数据即新任务训练阶段,利用新精度

数据的真实标签 ynew,和当前新任务模型的预测输出ŷnew,
计算新任务模型的监督损失 Lnew,即:
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Lnew =- ∑
i
ynew,i logŷnew,i (8)

式中: ynew,i 为新任务真实标签第 i 类的概率值;ŷnew,i 为当

前模型预测分布第 i 类的概率值;i 表示当前计算的类别

索引,i ∈ [1,C],其中 C 是任务的类别总数。
4)基于蒸馏损失的联合优化

引入知识蒸馏来保持旧任务的输出, 定义蒸馏损失

Lold 使网络的输出概率值一定程度上逼近旧任务,以直接

保留旧任务的知识。
Lold = KL yold·ŷold( ) (9)

式中: ŷold 为当前模型旧任务的预测分布;KL( ) 为

Kullback-Leibler 散度,用于衡量两个分布之间的差异。
解冻混沌自演化模型的共享参数 θs,结合 Lnew 形成

联合优化目标函数:
L = λold·Lold + Lnew + R(θs,θo,θn) (10)

式中: L 为整体损失;λold 为蒸馏损失的权重,用以控制新

旧任务学习的平衡;R( ) 为正则化项,用以防止模型过

拟合。
同时,动态调整蒸馏损失权重,如式(11)所示。

λold = max 0. 7,1. 0 - epoch
total_epochs( ) (11)

式中: epoch 为当前训练轮次; total_epochs 为总训练

轮次。
5)运动误差预测值生成

通过多轮训练,混沌自演化模型的将逐步优化 θs 和

θn:

θ∗
n ← θn - η· ∂L

∂θn
(12)

θ∗
s ← θs - η· ∂L

∂θs
(13)

式中: η 为学习率; ∂L
∂θs

为总损失对共享参数的梯度; ∂L
∂θn

为总损失对新任务参数的梯度;θ∗
s 和 θ∗

n 为优化后的共

享参数和新任务参数。
则混沌自演化模型的最终预测值:
ŷnew = fnew(Xnew,θ∗

s ,θ∗
n ) (14)

ŷold = fold(Xold,θ
∗
s ,θ∗

n ) (15)

式中: ŷnew 为模型对于新任务的预测值;fnew 为新任务的预

测函数;ŷold 为模型对于旧任务的预测值。
LwF 方法在混沌自演化模型的网络方向和任务方向

上分别形成深度。 网络方向的深度通过 LSTM 隐藏单元

的层次结构挖掘混沌时间序列的时空特征,而任务方向

的深度通过蒸馏损失动态调节,保证新旧机床精度数据

之间的无缝衔接。

3　 实验与分析

3. 1　 数据采集

　 　 数控机床圆运动是各坐标轴的多轴联动。 通过双轴

插补指令合成的圆运动精度不仅包含与数控机床的几何

精度、位置误差、重复精度有关的信息,而且还包含与进

给速度和伺服控制系统有关的动态误差分量信息,能全

面反映运动误差的演化情况。 基于球杆仪的误差检测方

法已被 ISO
 

230-4 ∶ 2005 标准所采纳[26] ,选用雷尼绍球

杆仪系统采集数控机床圆运动数据。 实验测试平台为

XK-L540 型数控铣床,如图 4 所示。

图 4　 XK-L540 型数控铣床实验

Fig. 4　 Experiment
 

on
 

XK-L540
 

CNC
 

milling
 

machine

以圆度误差作为圆运动精度的评价指标,圆运动误

差轨迹夹在其间且半径差最小的两圆半径之差即为圆度

误差,如图 5 所示。

图 5　 圆度误差示意

Fig. 5　 Diagram
 

of
 

roundness
 

error

使 XK-L540 机床主轴以 100 mm 圆半径、1
 

000 mm/ min
进给速度作两轴联动的圆运动,采集到圆运动误差数

据共 3
 

059 组,经四分位距方法去噪后,分为 3 个在时

序上连续的数据集,按时间顺序分别命名为数据集 1、
2、3。
3. 2　 运动精度混沌特性及相空间重构

　 　 混沌动力学系统对初始条件具有极高的敏感性。 当

两个相邻的初始值经过混沌演化后,其对应的轨迹会呈

指数规律分离。 这种轨迹分离的特性可以通过 Lyapunov
指数进行定量描述,其中最大 Lyapunov 指数是关键判



288　　 仪　 器　 仪　 表　 学　 报 第 4 6 卷

据[27] 。 若系统的最大 Lyapunov 指数> 0,则可以证明该

动态误差系统处于混沌状态。 使用 WOLF 法来确定数据

的最大 Lyapunov 指数,同时采用 C-C 法求取圆运动误差

的最佳延迟时间和最佳嵌入维数,结果如表 2 所示。

表 2　 圆度时间序列的时间延迟(τ)、嵌入维数(m)和最大

Lyapunov
 

指数

Table
 

2　 Time
 

delay(τ),
 

embedding
 

dimension(m)
 

and
 

maximum
 

Lyapunov
 

exponent
 

of
 

roundness
 

time
 

series

数据集 τ m Lyapunov 指数

数据集 1 4 2 1. 657
 

1

数据集 2 3 2 1. 423
 

2

数据集 3 2 2 1. 627
 

8

　 　 各数据集的最大 Lyapunov 指数均>0,表明圆运动误

差系统处于混沌状态,即数控机床运动误差的动态变化

是一个具有混沌特性的非线性演化过程。
根据各数据集的延迟时间和嵌入维数,即可将各数

据集时间序列重构到混沌相空间。

3. 3　 混沌自演化预测实验

　 　 建立的 CSE-IL-LSTM 神经网络模型在 Python3. 11
语言环境下开发,基于 PyTorch24. 1 框架,配置的硬件为

Intel
 

Core
 

i7-14700KF
 

CPU、32
 

GB 内存、NVDIA
 

GeForce
 

RTX
 

4060Ti
 

GPU。
运动误差时序样本数据变化较大,重构后的相空间

矩阵维度不同,因数据维度不同可能导致模型在训练过

程中无法收敛,因此在模型训练前对数据进行归一化

处理,即:

X =
x - xmin

xmax - xmin
(16)

式中: xmax 、xmin 分别表示高维相空间中某一维数据的最

大值和最小值。
归一化后,将各数据集的前 80%数据用于模型训练,

后 20%用于验证预测效果。 激活函数为 Tanh 函数,同时

采用 Adam 优化。 3 个数据集在训练时的学习率均设置

为 0. 000 1,并采取早停机制以防止过拟合。
为对模型预测性能进行量化评价,采用均方误差

(mean
 

squared
 

error,MSE)、平均绝对误差( mean
 

absolute
 

error,MAE ) 和 平 均 绝 对 百 分 比 误 差 ( mean
 

absolute
 

percentage
 

error,MAPE)作为预测模型的评价指标。 计算

式分别为:

MSE = 1
N ∑

N

n = 1
y -ŷ( ) 2 (17)

MAE = 1
N ∑

N

n = 1
y -ŷ (18)

MAPE = 100%
N ∑

N

n = 1

y -ŷ
y

(19)

式中: N 为数据个数;y 为真实值; ŷ 为预测值。 MSE、
MAE、MAPE 的值越小,表示预测效果越好。

依据采集机床圆运动获得的 3 个运动误差实际劣化

过程数据集,将 CSE-IL-LSTM 模型混沌自演化分为 3 个

阶段,即:第 1 次混沌自演化、第 2 次混沌自演化、第 3 次

混沌自演化。 对运动精度数据集的混沌自演化预测流程

如图 6 所示。

图 6　 混沌自演化预测流程

Fig. 6　 Process
 

of
 

chaotic
 

self-evolution
 

prediction

1)第 1 次混沌自演化

利用 CSE-IL-LSTM 模型训练数据集 1 的损失曲线如

图 7 所示,模型能够有效学习数据集 1 的特征,在迭代

12 次后达到收敛,训练及验证的收敛损失值分别为

6. 233
 

0×10-3 和 3. 495
 

3×10-3。

图 7　 数据集 1 第 1 次混沌自演化预测训练损失

Fig. 7　 Training
 

loss
 

of
 

the
 

first
 

chaotic
 

self-evolution
 

prediction
 

in
 

dataset
 

1

CSE-IL-LSTM 模型对于数据集 1 的混沌自演化单纯

预测结果如图 8 所示。
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图 8　 数据集 1 第 1 次混沌自演化预测结果

Fig. 8　 Prediction
 

result
 

of
 

the
 

first
 

chaotic
 

self-evolution
 

in
 

dataset
 

1

CSE-IL-LSTM 模型对于数据集 1 第 1 次混沌自演化

的 MSE、MAE 和 MAPE 值分别为 1. 338 2、 0. 896 1 和

2. 066 6% ,对于数据集 1 的预测准确性较高。
2)第 2 次混沌自演化

随着数控机床精度劣化,获得了劣化后的精度数据

集即数据集 2。 采用 LwF 增量学习方法,模型首先冻结

运动精度数据集 1 对应的参数,将数据集 1 和 2 在 CSE-
IL-LSTM 模型中训练。 利用数据集 2 生成数据集 1 的软

目标分布,即“回忆”数据集 1 的训练目标,然后通过联

合优化数据集 1 的监督损失和数据集 2 的蒸馏损失来更

新参数。 CSE-IL-LSTM 模型在适应新数据的同时传递旧

任务的知识,避免了“灾难性遗忘”问题的出现。 CSE-IL-
LSTM 模型对数据集 2 第 1 次混沌自演化预测的训练损

失如图 9 所示,模型在迭代 15 次后达到收敛,训练及验

证的收敛损失值分别为 9. 024
 

8×10-3 和 2. 952
 

7×10-3,
有效学习了数据集 2 特征。

图 9　 数据集 2 第 1 次混沌自演化预测训练损失

Fig. 9　 Training
 

loss
 

of
 

the
 

first
 

chaotic
 

self-evolution
 

in
 

dataset
 

2

CSE-IL-LSTM 模型对于数据集 2 的第 1 次混沌自演

化预测结果如图 10 所示。

图 10　 数据集 2 第 1 次混沌自演化预测结果

Fig. 10　 Prediction
 

result
 

of
 

the
 

first
 

chaotic
 

self-evolution
 

in
 

dataset
 

2

CSE-IL-LSTM 模型对于数据集 2 的 MSE、MAE 和

MAPE 值分别为 1. 181 2、0. 686 1 和 1. 483 6% ,预测效果

较好,能够自适应数据集 2 新的数据分布。
当 CSE-IL-LSTM 模型结束对于数据集 2 的训练之

后,加入 2 次数据集 1 和 2 的“回忆”,即加入 2 轮自演化

单纯预测的软目标分布参数,重新评价模型其对数据集

1 的预测, 其 MSE、MAE 和 MAPE 值分别为 1. 449 5、
0. 883 3 和 2. 043 8% 。 预测效果如图 11 所示。

图 11　 数据集 1 第 2 次混沌自演化预测结果

Fig. 11　 Prediction
 

result
 

of
 

the
 

second
 

chaotic
 

self-evolution
 

in
 

dataset
 

1

从量化指标来看, 在加入了数据集 2 后 CSE-IL-
LSTM 模型对于数据集 1 的自演化预测结果比单纯预测

数据 集 1 时 的 MAE 和 平 均 预 测 误 差 分 别 提 升 了

1. 428 4%和 1. 103 3% ,这是由于数据集 1 和 2 在数据分

布以及发展趋势上具有相似性。
CSE-IL-LSTM 模型通过 LwF 增量学习方法,在训练

数据集 2 时不仅学习了新数据的特征,还通过知识蒸馏

保留了从数据集 1 中学到的知识。 这种机制使得模型能

够将数据集 2 中的新信息与数据集 1 的已有知识相结

合,进一步优化对数据集 1 的理解和预测能力。 因此,模
型在训练数据集 2 后,对数据集 1 的预测误差降低,提升

了预测效果。
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3)第 3 次混沌自演化

在 CSE-IL-LSTM 模型结束对于数据集 1 和 2 的训练

之后,新增精度劣化数据即数据集 3。
采用 LwF 增量学习方法“回忆” 数据集 1 和 2 的软

目标分布,避免“灾难性遗忘”,CSE-IL-LSTM 模型对数据

集 3 进行第 1 次混沌自演化的预测训练在迭代 10 次后达

到收敛,训练及验证的收敛损失值分别为 9. 619
 

0×10-3 和

3. 063
 

3×10-2(如图 12 所示),模型有效学习了数据集 3 的

特征。

图 12　 数据集 3 第 1 次混沌自演化预测训练损失
Fig. 12　 Training

 

loss
 

of
 

the
 

first
 

chaotic
 

self-evolution
 

in
 

dataset
 

3

CSE-IL-LSTM 模型对于数据集 3 的第 1 次混沌自演

化预测结果如图 13 所示。

图 13　 数据集 3 第 1 次混沌自演化预测结果
Fig. 13　 Prediction

 

result
 

of
 

the
 

first
 

chaotic
 

self-evolution
 

in
 

dataset
 

3

CSE-IL-LSTM 模型对于数据集 3 进行第 1 次混沌自

演化的 MSE、MAE 和 MAPE 值分别为 15. 529 0、2. 903 7
和 5. 807 6% ,预测结果较为理想,能够自适应数据集 3
新的数据分布。

当 CSE-IL-LSTM 模型结束对于数据集 3 的训练之

后,对数据集 1 进行第 3 次混沌自演化,对数据集 2 进行

第 2 次混沌自演化,预测效果分别如图 14(a)、(b)所示。
数据集 1 第 3 次混沌自演化的量化指标为: MSE 值

1. 380 0、 MAE 值 0. 881 8、 MAPE 值 2. 054 6% ;数据集 2

第 2 次混沌自演化的量化指标为: MSE 值 1. 303 1、 MAE
值 0. 715 4、 MAPE 值 1. 558 2% 。

图 14　 第 3 次混沌自演化预测结果

Fig. 14　 Prediction
 

results
 

of
 

the
 

third
 

chaotic
 

self-evolution

从量化指标来看数据集 1 在加入了数据 3 后 CSE-
IL-LSTM 模型对于数据集 1 的预测结果比单独预测数

据集 1 时的 MAE 和平均预测误差均有所提升,这主要

得益于 CSE-IL-LSTM 模型的知识蒸馏,使模型能够将

数据集 3 中的新信息与数据集 1 的已有知识相结合,进
一步优化对数据集 1 的理解和预测能力。 对于数据

集 2,虽然数据集 3 内精度劣化数据的发展趋势和分布

情况与其有较大不同,但对数据集 2 的预测结果仍然

有较好的准确性。
以上 3 组精度数据集的混沌自演化预测实验表明,

CSE-IL-LSTM 模型引入 LwF 增量学习方法,通过知识蒸

馏技术,使模型在学习新数据时能够保留旧任务的特征

分布,避免了“灾难性遗忘” 问题,同时通过联合优化新

任务的监督损失和旧任务的蒸馏损失,实现了对新数据

的自适应学习。 这一机制显著提升了模型的预测精度和

泛化能力,在多任务连续学习中保持了稳定的预测性能。
实验结果表明,CSE-IL-LSTM 模型在多个数据集上的混

沌自演化预测误差显著降低,特别是在长期精度劣化预

测中表现出较高的稳定性和鲁棒性,达到了较好的运动

精度混沌自演化预测效果。
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3. 4　 对比实验及分析

　 　 为验证提出的 CSE-IL-LSTM 预测模型在应对新数

据输入时对于新旧任务的预测效果,并验证 CSE-IL-
LSTM 模型各模块的有效性,建立了消融无增量学习模

块后基于 LSTM 深度学习的 CSE-LSTM 模型、消融混沌

相空间重构模块后基于增量学习的 IL-LSTM 模型进行

对比实验。 同时,为了验证 CSE-IL-LSTM 模型相对于

同类型 RNN( recurrent
 

neural
 

network) 网络模型的预测

优势,建立了基于门控循环单元( gated
 

recurrent
 

unit,
 

GRU)的 CSE-IL-GRU 模型和基于双向长短期记忆网络

( bidirectional
 

long
 

short-term
 

memory,
 

Bi-LSTM) 的 CSE-
IL-BiLSTM 模型进行对比。 各模型采用与 CSE-IL-LSTM
神经网络运动精度预测模型相同的训练参数设置。

首先采集获得数据集 1 并进行训练,随机床精度劣

化,依次获得并训练数据集 2、3 的机床实际劣化过程,各
模型与 CSE-IL-LSTM 模型在连续多个数据集即多个任务

阶段预测误差如表 3 所示。
由表 3 可知,CSE-LSTM 模型在依次增加数据集 2

和 3 后,预测精度逐渐较大幅下降,对原数据集 1 的精

度预测曲线与真实值曲线明显偏离,如图 15 所示,
MSE 增加了 73. 68% 、 MAE 增加了 34. 91% 、 MAPE 增

加了 36. 35% , 如表 4 所示。 由表 3 和 4 可知, CSE-
LSTM 模型由于缺乏增量学习机制,模型在学习新数据

集时,原有数据集的知识被部分覆盖,导致基于 LSTM
的深度学习预测模型在多任务连续学习中存在“ 灾难

性遗忘”问题,无法有效保留旧任务的知识,导致预测

误差增大,预测性能逐渐退化,不能有效应对多任务连

续学习的需求。 此外,CSE-IL-LSTM 模型相比 IL-LSTM
模型、CSE-IL-GRU 模型及 CSE-IL-BiLSTM 均展现了不

同程度的优越性。

图 15　 CSE-LSTM 模型对原数据集 1 预测结果

Fig. 15　 Prediction
 

result
 

of
 

CSE-LSTM
 

model
 

in
 

the
 

original
 

dataset
 

1

表 3 和 4 表明,CSE-IL-LSTM 模型因 LwF 增量学习

方法在依次增加数据集 2 和 3 后,预测精度仍然保持稳

　 　 　 　 表 3　 不同模型多任务预测效果对比

Table
 

3　 Comparison
 

of
 

multi-task
 

prediction
 

performance
 

among
 

different
 

models

精度

劣化

阶段

预测

数据

集

模型
MSE
/ μm

MAE
/ μm

MAPE /
%

第 1 次

演化

第 2 次

演化

第 3 次

演化

数据

集 1

数据

集 1

数据

集 2

数据

集 1

数据

集 2

数据

集 3

IL-LSTM 1. 549
 

9 0. 939
 

2 2. 176
 

7

CSE-IL-GRU 1. 348
 

8 0. 8769 2. 033
 

9

CSE-IL-BiLSTM 1. 344
 

7 0. 877
 

1 2. 030
 

3

CSE-LSTM 1. 542
 

0 0. 939
 

2 2. 176
 

7

CSE-IL-LSTM 1. 338
 

2 0. 896
 

1 2. 066
 

6

IL-LSTM 1. 638
 

6 0. 945
 

4 2. 190
 

3

CSE-IL-GRU 1. 360
 

6 0. 881
 

7 2. 043
 

2

CSE-IL-BiLSTM 1. 488
 

1 0. 954
 

0 2. 189
 

0

CSE-LSTM 1. 705
 

0 0. 961
 

6 2. 233
 

2

CSE-IL-LSTM 1. 449
 

5 0. 883
 

3 2. 043
 

8

IL-LSTM 1. 201
 

5 0. 939
 

2 2. 176
 

7

CSE-IL-GRU 1. 381
 

2 0. 721
 

3 2. 033
 

9

CSE-IL-BiLSTM 1. 550
 

7 0. 861
 

3 1. 828
 

5

CSE-LSTM 1. 203
 

8 0. 704
 

3 1. 526
 

7

CSE-IL-LSTM 1. 182
 

1 0. 686
 

1 1. 483
 

6

IL-LSTM 1. 821
 

1 1. 003
 

4 2. 343
 

2

CSE-IL-GRU 1. 677
 

2 0. 959
 

4 2. 249
 

5

CSE-IL-BiLSTM 1. 488
 

8 0. 906
 

0 2. 092
 

5

CSE-LSTM 2. 678
 

2 1. 267
 

1 2. 967
 

9

CSE-IL-LSTM 1. 380
 

0 0. 881
 

8 2. 054
 

6

IL-LSTM 1. 432
 

0 0. 777
 

4 1. 691
 

4

CSE-IL-GRU 2. 135
 

3 0. 933
 

9 2. 060
 

5

CSE-IL-BiLSTM 1. 271
 

6 0. 725
 

2 1. 569
 

3

CSE-LSTM 2. 298
 

6 1. 088
 

6 2. 359
 

9

CSE-IL-LSTM 1. 303
 

1 0. 715
 

4 1. 558
 

2

IL-LSTM 17. 330
 

3 2. 861
 

8 5. 758
 

1

CSE-IL-GRU 16. 423
 

2 3. 092
 

1 6. 201
 

3

CSE-IL-BiLSTM 16. 267
 

9 2. 881
 

1 5. 766
 

2

CSE-LSTM 16. 755
 

3 2. 895
 

9 5. 862
 

6

CSE-IL-LSTM 15. 529
 

0 2. 903
 

7 5. 807
 

6

定:对原数据集 1 的预测 MSE、MAE 和 MAPE 仅仅分别

波动了 3. 12% 、1. 6% 和 0. 58% ,表明 CSE-IL-LSTM 模型

在多任务机床精度连续预测中的表现均优于各对比模

型,展现了更高的稳定性和鲁棒性,能够有效应对长期精

度劣化预测的需求。
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表 4　 模型对数据集 1 预测稳定性误差对比

Table
 

4　 Comparison
 

of
 

models′
 

prediction
 

stability
 

error
 

in
 

dataset
 

1

指标 模型
第 1 次

演化

第 2 次

演化

第 3 次

演化

预测精度

波动比 / %

MSE
/ μm

MAE
/ μm

MAPE
(% )

IL-LSTM 1. 549
 

9 1. 638
 

6 1. 821
 

1 17. 50

CSE-IL-GRU 1. 348
 

8 1. 360
 

6 1. 677
 

2 24. 35

CSE-IL-BiLSTM 1. 344
 

7 1. 488
 

1 1. 488
 

8 7. 97

CSE-LSTM 1. 542
 

0 1. 705 2. 678
 

2 73. 68

CSE-IL-LSTM 1. 338
 

2 1. 449
 

5 1. 380
 

0 3. 12

IL-LSTM 0. 939
 

2 0. 945
 

4 1. 003
 

4 6. 84

CSE-IL-GRU 0. 876
 

9 0. 881
 

7 0. 959
 

4 9. 43

CSE-IL-BiLSTM 0. 877
 

1 0. 954
 

0 0. 90
 

60 3. 98

CSE-LSTM 0. 939
 

2 0. 961
 

6 1. 267
 

1 34. 91

CSE-IL-LSTM 0. 896
 

1 0. 883
 

3 0. 881
 

8 1. 60

IL-LSTM 2. 176
 

7 2. 190
 

3 2. 343
 

2 7. 65

CSE-IL-GRU 2. 033
 

9 2. 043
 

2 2. 249
 

5 10. 60

CSE-IL-BiLSTM 2. 030
 

3 2. 189
 

0 2. 092
 

5 3. 06

CSE-LSTM 2. 176
 

7 2. 233
 

2 2. 967
 

9 36. 35

CSE-IL-LSTM 2. 066
 

6 2. 043
 

8 2. 054
 

6 0. 58

4　 结　 　 论

　 　 本研究提出了一种 CSE-IL-LSTM 混沌自演化预测模

型,实现了数控机床运动精度长时间劣化过程中动态建

模与准确预测。
1)提出了基于混沌理论与增量学习的运动精度混沌

自演化方法,从精度劣化的混沌动力学角度揭示了数控

机床精度演化的混沌特性,通过混沌相空间重构恢复运

动精度数据在混沌空间的演化轨迹,并结合深度 LSTM
网络与 LwF 增量学习模块,实现对新旧劣化数据的自适

应学习与动态演化建模。
2)建立了 CSE-IL-LSTM 模型,在混沌演化模型中引

入无遗忘(LwF)增量学习方法,能够长时间追踪精度轨

迹演化序列,通过知识蒸馏保证了对新数据的自适应和

对旧数据的记忆保持,解决了模型的“灾难性遗忘” 问

题,大幅提高了在长时间多数据集下机床精度连续预测

的准确性。
3)实验证明了 CSE-IL-LSTM 方法在提升预测精度

和模型适应性方面的有效性和优势,在对多个连续数据

集的演化预测中,对加入新数据的预测准确性明显优于

传统方法,对原有数据预测的评价指标 MSE、MAE 和

MAPE 波 动 幅 度 分 别 下 降 了 70. 56% 、 33. 31% 和

35. 77% ,证明了 CSE-IL-LSTM 方法长时间预测的准确性

和鲁棒性。
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