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基于主动构造温差变量的机床温度敏感点选择方法∗
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摘　 要:温度敏感点显著影响机床热误差模型的性能。 针对现有温度敏感点选择中需要布置多个温度测量点,且可能遗失关键

温差信息问题,本文提出了一种基于主动构造温差变量的温度敏感点选择方法。 通过从有限个温度测量点中组合并构造温差

变量,作为原始温度变量的扩展补充,重新基于模糊聚类和相关系数分析进行温度敏感点选择,并用于热误差建模。 该方法可

弥补现有方法中潜在关键温度信息缺失问题,且具有更高的精度与稳定性。 实验结果表明重构温差变量方法相比传统温度敏

感点选择方法,可将模型预测结果的平均均方根误差由 11. 1、10. 3
 

μm 降低至 3. 6
 

μm,效果显著。
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Abstract:Temperature-sensitive
 

points
 

significantly
 

affect
 

the
 

performance
 

of
 

the
 

thermal
 

error
 

model
 

of
 

machine
 

tools.
 

To
 

solve
 

the
 

problem
 

that
 

many
 

measurement
 

points
 

need
 

to
 

be
 

arranged
 

and
 

key
 

temperature
 

difference
 

information
 

may
 

be
 

lost
 

in
 

the
 

existing
 

temperature-sensitive
 

point
 

selection
 

methods,
 

this
 

article
 

proposes
 

a
 

temperature-sensitive
 

point
 

selection
 

method
 

based
 

on
 

active
 

construction
 

of
 

temperature
 

difference
 

variables.
 

The
 

temperature
 

difference
 

variables
 

are
 

obtained
 

from
 

constructing
 

a
 

limited
 

number
 

of
 

the
 

original
 

temperature
 

measurement
 

points,
 

and
 

added
 

as
 

an
 

extension
 

of
 

the
 

original
 

temperature
 

variables.
 

The
 

temperature-sensitive
 

points
 

are
 

selected,
 

which
 

are
 

based
 

on
 

fuzzy
 

clustering
 

and
 

correlation
 

coefficient
 

analysis,
 

and
 

used
 

for
 

the
 

thermal
 

error
 

modeling.
 

This
 

method
 

can
 

make
 

up
 

for
 

the
 

lack
 

of
 

potential
 

key
 

temperature
 

information
 

in
 

existing
 

methods,
 

which
 

has
 

higher
 

accuracy
 

and
 

stability.
 

Compared
 

with
 

the
 

traditional
 

temperature-sensitive
 

point
 

selection
 

methods,
 

experimental
 

results
 

show
 

that
 

the
 

proposed
 

method
 

can
 

reduce
 

the
 

average
 

root
 

mean
 

square
 

error
 

from
 

11. 1、
 

10. 3
 

μm
 

to
 

3. 6
 

μm,
 

which
 

shows
 

the
 

remarkable
 

effect.
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0　 引　 　 言

　 　 热变形是影响机床加工精度的重要因素。 机床高速

运动过程中的热变形直接引起工件相对刀具位姿上的偏

差,进而导致加工质量下降[1-2] 。 国内外学者对机床的热

误差进行了大量研究,建立了多种热误差模型,可大致分

为两类:机理解析模型[3-4] 和数据驱动模型[5-6] 。 其中数

据驱动模型需要预先进行热特性实验,获得热误差与对

应的温度数据, 通过诸如多元线性回归[7-8] 、 神经网

络[9-10] 、支持向量机( support
 

vector
 

machine,
 

SVM) [11-12]

等回归算法建立热误差与输入变量的映射关系。 相比机

理解析模型,数据驱动模型无需严格明确输入与输出关

系的物理意义,近些年已成为热误差建模的主流方法。
作为热误差模型的输入变量,温度测点的数量与位

置很大程度上决定了模型的精度和鲁棒性优劣[13-15] 。 在
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热特性实验中,一般需要布置多个温度测量点,并通过温

度敏感点选择环节以确定最适合用于热误差建模的温度

测点。 近二十年内,国内外围绕该方法开展了大量的温

度敏感点选择方法的研究,并得到了较好理想的效果验

证。 Li 等[16] 基于模糊聚类和相关系数分析对主轴热误

差实验的温度测点进行了优化,并建立主轴各方向热误

差与所筛选温度敏感点的回归模型;类似地,徐凯等[17]

以灰色关联度分析代替相关系数分析,分别在直线轴热

膨胀误差建模和热漂移误差建模中对原始温度测点进行

了温度敏感点筛选,并建立了相应的热误差模型;同样基

于模糊聚类和灰色关联度分析,刘昀晟等[14] 研究了温度

敏感点的变动性机理,提出了适用于长周期实验中热误

差建模的温度敏感点稳健选择方法。 综合来看,模糊聚

类结合相关系数分析或灰色关联度分析是最常用的温度

敏感点筛选方法[16,18] ,已作为推荐方法被广泛应用于建

立各种热误差模型的温度敏感点筛选环节。 通俗而言,
模糊聚类根据温度变化曲线的相似规律按照指定聚类数

将各个温度进行分类,而相关系数或灰色关联度则用于

表示每类中热误差与各个温度点之间的相关程度。 最

终,筛选出每类中与热误差关联度最大的温度点,即可实

现温度敏感点的筛选。
然而,现有温度敏感点选择方法几乎都是针对原

始温度测量点本身,并未考虑温度测点间的关联性。
主轴系统由诸多功能部件组成,与外部存在着热传导、
热对流等热量交互形式,其热变形是整个区域温度场

变化的共同作用结果[4,19] ,温度测点间的温差信息同样

对热变形具有极高的相关性,很多时候甚至高于单点

温度本身。
对此,本文提出了主动构造温差变量的温度敏感

点选择方法,通过对有限的原始测量点两两组合构造

附加温差变量,并结合原始温度变量重新进行模糊聚

类和相关系数计算,以重新筛选温度敏感点。 为验证

重构温差变量方法,以基础多元线性回归算法进行了

热误差建模并对 3 组聚类数下的 4 组热特性实验进行

了热误差预测,并对比了所提方法与传统方法的预测

性能。

1　 温度敏感点筛选方法

1. 1　 常规温度敏感点筛选方法

　 　 模糊聚类结合相关系数方法是常用且典型的温度敏

感点选择方法,本文沿用该方法筛选合适的温度敏感点

用于后续建模。 该方法包含如下步骤:
1)建立模糊相似矩阵。
利用温度变量之间的相关系数建立模糊相似矩阵

R= [ rij] m×n,相关系数 rij 可由式(1)计算。

rij =
∑

m

k = 1
x i(k) -􀭰x i x j(k) -􀭰x j

∑
m

k = 1
(x i(k) -􀭰x i)

2 · ∑
m

k = 1
(x i(k) -􀭰x j)

2

􀭰x i =
1
m∑

m

k = 1
x i(k),􀭰x j =

1
m∑

m

k = 1
x j(k)

ì

î

í

ï
ï
ïï

ï
ï
ïï

(1)

其中,x i( i = 1,2,…,m) 表示机床 m 个温度变量数

据,x i(k)(k= 1,2,…,n)为第 i 个温度点的第 k 个测量数

据。
2)建立模糊等价矩阵。
通过平方法求解相似矩阵 R 的传递闭包 t(R):

R → R2 → (R2) 2 → … → R2k (2)

直至找到整数 k,使得R2k =R2k+1
成立,则 t(R) =R2k,

称之为相似矩阵 R 的模糊等价矩阵。
3)聚类分析。
选取 η ∈ [0,1] 作为阈值,将矩阵 t(R) 中大于阈值

η 的元素置为 1,反之置为 0,进一步得到关于 η 的布尔矩

阵 t(R(η)), 计算规则可表示为式(3):

t(R(η)) =
1, rij ≥ η
0, rij < η{ (3)

将 t(R)= 1 对应的原始元素分为一类,将 t(R) = 0
对应的原始元素分为另一类。

4)相关系数计算。
与式(1)类似,计算各个温度变量与热误差的相关

系数,如式(4)。

ψ(y,x i) =
∑

n

k = 1
[y(k) - 􀭰y]·[x i(k) - 􀭰x i]

∑
n

k = 1
[y(k) - 􀭰y] 2 · ∑

n

k = 1
[x i(k) - 􀭰x i ]

2

(4)
式中: y 表示测量的热误差,x i 表示待筛选的温度,􀭰y 与 􀭰x i

分别表示热误差与第 i 个温度测量点的均值,y(k) 与

x i(k) 表示热误差和第 i 个温度测点的第 k 个测量值,
ψ(y,x i) 为热误差和第 i 个温度测点的相关系数。

基于上述步骤,可从诸多温度测点中筛选出合适数

量的温度敏感点,用于后续的热误差建模及预测。
1. 2　 基于主动构造温差变量的温度敏感点选择

　 　 基于模糊聚类和相关系数的温度敏感点选择方法是

沿用至今且被广泛接受的消除温度变量共线性的有效方

法。 然而,机床主轴并非简单的线性系统,其热变形是各

个功能部件温度变化的共同结果,且温度点之间存在一

定的耦合关系,并非完全独立。 对此,本文通过组合任意

两点温度,构造系列温差变量,作为原始温度变量的补

充,以获得除单点温度外的温差信息。
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如原始测量点为 T1、T2、T3、T4,通过两两组合可得

到 6 组附加的温差信息:T1-T2、T1-T3、T1-T4、T2-T3、
T3-T4 等。 将 4 组原始温度与 6 组温差构成新的输入变

量,重新进行温度敏感点筛选及热误差建模等步骤,后续

部分与传统方法一致。
主动构造温差变量针对输入变量本身,不改变热误差建

模过程。 众所周知,诸如反向传播(back
 

propagation,BP)神
经网络[20] 、支持向量机(support

 

vector
 

machine,SVM)[12] 、长
短期记忆网络(long

 

short-term
 

memory,
 

LSTM) [21] 等常见

热误差建模算法中,各种模型参数及超参数很大程度上决

定了模型的精度和鲁棒性,且参数的确定存在一定的随机

性,对于不用的温度数据得到的模型参数一般不同。 为对

比所提方法与传统方法优劣,避免模型参数变动对模型性

能评价的干扰,本文仅使用无需调节参数的多元线性回归

进行后续的热误差建模。

2　 实验设置及数据处理

　 　 以团队前期进行的实验数据为例对方法进行验证,
实验中布置 20 处温度传感器,记为 T1 ~ T20,对机床主要

热源附近的温度进行测量,传感器位置布局如图 1 所示

和表 1 所示。

图 1　 温度测点布置示意图

Fig. 1　 Layout
 

of
 

the
 

temperature
 

sensors

表 1　 温度布置说明

Table
 

1　 Locations
 

of
 

the
 

temperature
 

sensors

传感器 位置 传感器 位置

T1 ~ T5 主轴前端 T11 X 轴丝杠轴承座

T6 主轴箱体 T12,T14 X 轴丝杠螺母

T7 主轴打刀缸底座 T13,T15 X 轴电机

T8 主轴电机 T16,T17 Y 轴电机

T9 主轴箱内腔体 T18,T19 Y 轴丝杠螺母

T10 环境温度 T20 Y 轴丝杠轴承座

　 　 共进行不同月份的 5 组实验,主轴转速设置如表 2
所示,进给轴 X、Y 以进给率为 1 500

 

mm / min 做矩形往复

运动,5 次实验中环境温度变化范围最低 5. 3 ℃ ,最高

27. 5 ℃ ,变化范围较大。

表 2　 不同月份的 5 次实验

Table
 

2　 Five
 

experiments
 

in
 

different
 

months

实验 主轴转速 / rpm 时间 环境温度 / ℃

1 4
 

000 1 月 5. 3~ 10. 4

2 2
 

000 2 月 7. 3~ 11. 1

3 4
 

000 3 月 9. 6~ 12. 6

4 4
 

000 4 月 20. 5 ~ 23. 7

5 2
 

000 6 月 23. 6 ~ 27. 5

　 　 5 次实验的主轴轴向热误差由电涡流位移传感器测

量得到,如图 2 所示。 5 次实验的热误差曲线如图 3 所

示,总体上曲线变化趋势类似,但数值上差异较大。 本文

以实验 1 中热误差及对应温度数据建立热误差模型,并
对实验 2、3、4、5 中热误差进行预测。

图 2　 轴向热误差测量

Fig. 2　 The
 

axial
 

thermal
 

error
 

measurement

图 3　 五次实验的热误差曲线

Fig. 3　 Thermal
 

errors
 

in
 

5
 

experiments

实验中共布置了 20 个温度测量点,组合可得到共

190 组温差组合,其数量巨大,会显著增加后续的聚类工
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作量。 此外,作为重构温差方法的优点之一,温度测量时

无需过多测点。 对此,选取非重复区域的少数的温度测

点,如 T1、T6、T8、T10、T13、T16 作为所提方法的原始测

量温度,6 测点温度变化曲线如图 4 所示,各个测点温度

总体均为上升趋势, 但测点间变化趋势不同, 如 0 ~
50

 

min 内,主轴附近的温度 T1、T6、T8 上升较为显著,而
后趋于平稳;而其余测点温度在全实验阶段保持均匀

上升。

图 4　 部分测点的温度变化

Fig. 4　 Temperature
 

change
 

of
 

some
 

measuring
 

points

通过两两温度组合可得到如表 3 所示共 15 组重构

温度变量,结合原始温度变量,累计 21 组温度。 在此基

础上,对此 21 组重构温度变量进行温度敏感点选择及热

误差建模。
为对比方法性能,设置两组参照组:参照组 1 中使用

全部 T1 ~ T20 共 20 个原始温度变量;参照组 2 中使用

T1、T6、T8、T10、T13、T16 共 6 个原始温度变量,基于模糊

聚类和相关系数分析方法对参照 1、2 进行温度敏感点选

　 　 　 　

表 3　 重构温差变量

Table
 

3　 Reconstructed
 

temperature
 

difference
 

variable

组合 组合 组合 组合 组合

T1 ~ T6 T6 ~ T8 T8~ T10 T10~ T13 T13 ~ T16

T1 ~ T8 T6 ~ T10 T8~ T13 T10~ T16

T1~ T10 T6 ~ T13 T8~ T16

T1~ T13 T6 ~ T16

T1~ T16

择及后续热误差建模。 同时为便于标记,将使用所提重

构温度变量方法记为重构组。

3　 结果与讨论

3. 1　 温度敏感点选择结果

　 　 温度敏感点选择中,聚类数即为最终的输入变量的

个数,显著影响建模和预测的精度,目前也存在很多关于

确定最佳聚类数的研究,这里不再进行额外的讨论,直接

将聚类数置为常见的 2、3、4。
按照模糊聚类结合相关系数方法,对参照组 1、2 及

重构组进行温度敏感点选择,结果为表 4 所示。 对比

3 组在各种聚类数下的敏感点选择结果,可发现主轴前

端温度 T1 在各种情况下均可以被筛选出来,说明该点温

度与热误差是极为相关的;而环境温度 T10 和 X 轴电机

温度 T13 则在参照组 1 和参照组 2 中较少出现,而在重

构组中与其他温度组合后被选中。

表 4　 温度敏感点选择结果

Table
 

4　 Results
 

of
 

the
 

temperature
 

sensitive
 

points

聚类数 参照组 1 参照组 2 重构组

2

3

4

T1
 

(ψ= 0. 912
 

6) T1
 

(ψ= 0. 912
 

6) T1 ~ T10
 

(ψ= 0. 996
 

1)

T17(ψ= 0. 802
 

8) T16(ψ= 0. 786
 

7) T13~ T16(ψ= 0. 981
 

6)

T1
 

(ψ= 0. 912
 

6) T1
 

(ψ= 0. 912
 

6) T1 ~ T10
 

(ψ= 0. 996
 

1)

T17(ψ= 0. 802
 

8) T16(ψ= 0. 786
 

7) T13~ T16(ψ= 0. 981
 

6)

T8
 

(ψ= 0. 821
 

5) T8
 

(ψ= 0. 821
 

5) T8 ~ T10
 

(ψ= 0. 951
 

9)

T1
 

(ψ= 0. 912
 

6) T1
 

(ψ= 0. 912
 

6) T1 ~ T10
 

(ψ= 0. 996
 

1)

T17(ψ= 0. 802
 

8) T16(ψ= 0. 786
 

7) T13~ T16(ψ= 0. 981
 

6)

T8
 

(ψ= 0. 821
 

5) T8
 

(ψ= 0. 821
 

5) T8 ~ T10
 

(ψ= 0. 951
 

9)

T7
 

(ψ= 0. 700
 

5) T10(ψ= 0. 608
 

0) T6 ~ T10
 

(ψ= 0.
 

940
 

9)

　 　 对比各个聚类数下的温度敏感点选择结果,可看出

重构组的相关系数整体显著大于参照组 1 与参照组 2。
如在聚类数为 2 的对照组 2 和重构组中,均选择了温度

T1 与 T16,但在重构组中 T1 通过与环境温度 T10 组合之

后的重构温度 T1 ~ T10,相比 T1 与热误差具有更强的相

关性;类似的,X 轴电机处温度 T13 与 Y 轴电机处温度

T16 的重构温度 T13 ~ T16 相比 T16 与热误差具有更强

的相关性。 需要说明的,重构温度组中同样包含了如
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T1、T16 等未组合的独立的原始温度信息,原始温度在重

构组中依然有可能被筛选出。
3. 2　 热误差建模与预测效果

　 　 以基础多元线性回归算法建立热误差模型,以聚类

数 2 为例,参照组 1、参照组 2 及重构组的热误差模型 y1、
y2 及 yr 分别表示为式(5)。

y1 =- 5. 2 + 8. 9·ΔT1 - 21. 9·ΔT17

y2 =- 4. 6 + 8. 5·ΔT1 - 21. 7·ΔT16

yr =- 0. 7 + 4. 9·(ΔT1 - ΔT10) -

　 8. 4·(ΔT13 - ΔT16)

ì

î

í

ï
ïï

ï
ï

(5)

各组回归的 R2 指标如表 5 所示。 多元线性回归建

模中自变量数量越多,越可以达到较高的建模精度,达到

较高的 R2。 一般 R2 越接近 1,自变量温度与因变量线性

关系越强。

表 5　 各组多元线性回归模型的 R2 指标

Table
 

5　 R2
 

index
 

of
 

the
 

multiple
 

linear
 

regression
 

models

聚类数 参照组 1 参照组 2 重构组

2 0. 970
 

1 0. 978
 

6 0. 994
 

3

3 0. 974
 

8 0. 983
 

6 0. 996
 

3

4 0. 994
 

0 0. 983
 

7 0. 996
 

3

　 　 以建立的三组热误差模型即式(5)对实验二中的热

误差进行预测,模型预测结果与实测结果对比如图 5。
聚类数对热误差模型的影响较大,可以发现在参照组 1
和 2 中,仅当聚类数为 4 时,热误差模型可以取得较高的

预测精度,而重构组所建立的热误差模型,在聚类数 2、
3、4 均可以取得较高的预测精度。

图 5　 三组模型预测结果

Fig. 5　 Prediction
 

results
 

of
 

3
 

models

　 　 为验证方法的泛化性能,对实验 3、4、5 中的热误差

进行预测,汇总的均方根误差( root
 

mean
 

square
 

errors,
 

RMSE)结果如表 6 所示。

表 6　 预测结果的均方根误差

Table
 

6　 Root
 

mean
 

square
 

errors
 

of
 

prediction
 

results

聚类

数
模型

预测实验 / μm

2 3 4 5
均值 / μm

2

3

4

参照组 1 15. 6 4. 5 4. 1 20. 1 11. 1

参照组 2 9. 1 10. 6 2. 7 18. 6 10. 3

重构组 1. 5 2. 2 5. 8 4. 9 3. 6

参照组 1 19. 9 7. 5 4. 9 15. 9 12. 1

参照组 2 9. 3 16. 3 3. 6 13. 6 10. 7

重构组 2. 4 5. 6 4. 4 5. 3 4. 4

参照组 1 3. 5 13. 3 4. 3 5. 6 6. 7

参照组 2 1. 9 14. 1 3. 9 18. 5 9. 6

重构组 2. 2 5. 7 4. 0 4. 5 4. 1

　 　 与实验 2 的预测效果不同,参照组 1、2 在聚类数为 4
时对实验 3、5 无法取得很好的预测精度,如:参照组 1、2
在预测实验 3 中 RMSE 值为 13. 3、14. 1

 

μm;参照组 2 在

预测实验 5 中 RMSE 值为 18. 5
 

μm,预测精度较差。 相

比参照组 1 与 2,重构组预测精度更为稳定,在 4 次预测

预测实验中各种聚类数下均可以取得较高的预测精度,
其中最大 RMSE 值出现在聚类数为 2 时的预测实验 4
中,数值为 5. 8

 

μm,尚处于较低水平。
综合来看,重构组的预测精度和稳定性均高于参照

组 1、2,以聚类数 2 为例,重构组模型 4 次实验预测结果

的平均 RMSE 值为 3. 6
 

μm,远优于参照组 1 的 11. 1
 

μm
和参照组 2 的 10. 3

 

μm。 4 次预测结果的 RMSE 可直观

表示为图 6 中的三维柱形图,对比参照组,重构组在各种

情况下均能保持较好的预测精度。
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图 6　 4 次实验预测结果的 RMSE
Fig. 6　 RMSE

 

of
 

4
 

prediction
 

results

另一方面,在基于模糊聚类和相关分析的温度敏感

点选择中,聚类数会显著影响建模精度和预测精度,且并

非聚类数越大,模型预测精度越高,如表 6 所示。 现有研

究趋向于用更少的传感器实现热误差建模与预测,因此

聚类数的确定一般遵循“达到足够高的精度下聚类数量

越少越好”的原则,因此热误差建模中常见的聚类数一般

不会过大,但其确定尚未形成非常清晰明确的指导理论

和方法。 在聚类数不确定的情况下,基于常规温度敏感

点选择方法的热误差模型的预测效果是不稳定的。 而重

构组中的热误差模型,在各种聚类数、各个预测实验中均

可以取得较高的预测精度。 虽然重构组热误差模型无法

做到所有实验的预测精度均优于参照组 1、2,但其在保

证较高的预测精度同时具有较高的稳定性,这是现有方

法所不具备的。

4　 结　 　 论

　 　 本文提出了一种基于主动构造温差变量的温度敏感

点选择方法,考虑了测点间的温差信息,通过对原始温度

两两组合构造温差变量,再进行模糊聚类与相关系数计

算以重新选择温度敏感点。
为验证方法性能,以所提方法建立了热误差模型,并

进行了热误差预测实验,结果表明,主动构造温差方法可

将 4 次预测实验的均方根误差的均值由常规方法的

11. 1、10. 3
 

μm 降低至 3. 6
 

μm,效果显著。 此外,所提方

法在多组聚类数下均可实现理想的预测精度,具有较高

的稳定性。
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