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摘　 要:数据驱动方法广泛用于热误差建模,然而缺乏机理支撑的开环串行结构难以保证模型在新工况中的鲁棒性,模型预测

性能无法保障。 对此,本文提出了一种基于数据集重构的主轴热误差半闭环建模方法,以被预测批次及建模批次的环境温度为

参考对原始建模批次排序筛选,重构建模数据集并建立半闭环热误差模型。 方法应用于车床主轴热误差的预测过程,所提重构

数据集的热误差模型在 3 组测试中预测结果的均方根误差分别为 1. 7
 

μm、1. 7
 

μm、0. 9
 

μm,相比常规模型精度提高 29. 2% 、
39. 3% 、64. 0% ,提升效果显著。 方法为现有热误差串行开环建模模式提供闭环反馈环节,对于进一步提升热误差模型性能具

有一定意义。
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Abstract:Data-driven
 

methods
 

are
 

commonly
 

used
 

for
 

thermal
 

error
 

modeling,
 

but
 

the
 

open-loop
 

serial
 

structure
 

without
 

mechanistic
 

support
 

makes
 

it
 

challenging
 

to
 

ensure
 

model
 

robustness
 

under
 

new
 

operating
 

conditions,
 

leading
 

to
 

unreliable
 

prediction
 

performance.
 

This
 

paper
 

introduces
 

a
 

semi-closed-loop
 

spindle
 

thermal
 

error
 

modeling
 

approach
 

based
 

on
 

dataset
 

reconstruction.
 

The
 

original
 

modeling
 

batches
 

are
 

sorted
 

and
 

screened
 

according
 

to
 

the
 

ambient
 

temperature
 

of
 

both
 

the
 

prediction
 

and
 

modeling
 

batches.
 

The
 

modeling
 

dataset
 

is
 

then
 

reconstructed,
 

and
 

a
 

semi-closed-loop
 

thermal
 

error
 

model
 

is
 

developed.
 

This
 

method
 

was
 

applied
 

to
 

predict
 

thermal
 

errors
 

in
 

a
 

lathe
 

spindle,
 

achieving
 

root
 

mean
 

square
 

errors
 

of
 

1. 7
 

μm,
 

1. 7
 

μm,
 

and
 

0. 9
 

μm
 

in
 

three
 

test
 

sets
 

with
 

the
 

reconstructed
 

models.
 

Compared
 

to
 

conventional
 

models,
 

accuracy
 

improved
 

by
 

29. 2% ,
 

39. 3% ,
 

and
 

64. 0% ,
 

respectively.
 

This
 

approach
 

introduces
 

a
 

feedback
 

loop
 

to
 

the
 

existing
 

serial
 

open-loop
 

thermal
 

error
 

modeling,
 

offering
 

significant
 

potential
 

for
 

enhancing
 

the
 

performance
 

of
 

thermal
 

error
 

models.
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0　 引　 　 言

　 　 现代生产对零件加工质量日益提高,机床主轴热误

差已成为限制机床加工精度进一步提升的关键因素[1-2] 。
国内外对主轴热误差开展了大量研究,建立了各种类型

的热误差模型,可大体分为两类:机理驱动模型[3-4] 和数

据驱动模型[5-6] 。 机理驱动模型需研究主轴运行过程中

的摩擦产热以及与功能部件、环境的交换热情况,基于传

热机理、弹性变形理论等建立主轴热误差模型[7-8] 。 其优

势在于能够从机理角度解释主轴的热误差形成原因及变

化规律,建立的热误差模型也更具通用性。 但该方法需
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要较高的理论基础,且需考虑环境、冷却、材料属性等诸

多因素,实施难度相对较大。 与之相对的,数据驱动模型

无需探明主轴变形机理,基于系列热特性实验,直接建立

温度与主轴热变形的回归模型。 其中, 多元线性回

归[9-10] 、支持向量机[11-12] 、神经网络[13-14] 等回归算法在数

据驱动建模中被广泛使用。
与机理驱动模型相比,数据驱动模型缺乏热变形机

理的支撑,对实验数据依赖较重,常面临因工况改变引起

的热误差模型预测精度下降及模型不适用问题,鲁棒性

是限制数据驱动热误差模型应用的重要因素[15-16] 。 为提

高热误差模型的鲁棒性,以适用于各种工况下主轴热误

差的预测及补偿,国内外学者从以下两方面展开研究。
一方面,采用鲁棒性较高的建模算法,如偏最小二乘回

归[17] 、主成分回归[18] 、拉索回归[16] 等,上述算法在单批

次热特性实验误差建模中被证明可以取得较好的鲁棒

性。 另一方面,基于大数据思想增加建模组的数据量,通
过尽可能覆盖各种工况下的热特性实验建立的热误差模

型也被证实具有较高的稳定性[19] 。 综合来看,无论从建

模算法角度,还是从数据量角度,上述研究均致力于提高

热误差模型本身的鲁棒属性,遵循“先模型后预测”的串

行开环结构,建模环节单向作用于预测环节。 在此结构

中用户无法根据预测环节的反馈信息修正模型,一定程

度上限制了热误差模型预测精度的进一步提升。
对此,本文从改变现有热误差建模串行模式出发,提

出基于数据集重构的半闭环建模方法,面向预测环节以

被预测批次及建模批次的环境温度为参考对原始批次按

照优先级排序筛选,实现建模数据集的重构,并以此为反

馈环节建立半闭环热误差模型。 最后以车床主轴为应用

对象,对 3 组测试实验进行了热误差预测,并与常规方法

进行了对比。

1　 基于数据集重构的半闭环建模方法

1. 1　 基于数据集重构的半闭环模式

　 　 在数据驱动的热误差建模流程中,需要进行热特性

实验获得用于建模的数据集,根据建模数据集中的温度

和热误差数据建立热误差模型,再将预测实验中的温度

数据作为自变量代入模型中,获得热误差预测值,该过程

如图 1 所示。 当建模组热特性实验工况与预测组工况差

异较大时,热误差模型时常面临预测精度下降甚至失真,
因此,在多批次热特性实验建模中,应尽量使各批次实验

覆盖更多工况,这可有效提高模型的鲁棒性。 然而,建模

组中并非所有批次的热特性实验在预测中均起正面作

用。 比如,在温度较低时进行的热特性实验建立的热误

差模型,在温度较高时预测效果往往欠佳。

图 1　 常规的热误差建模及预测流程

Fig. 1　 The
 

conventional
 

process
 

for
 

thermal
 

error
 

modeling
 

and
 

prediction

对此,本文拟在现有的“先模型后预测”的串行开环

结构中建立连接建模过程与预测过程的反馈环节,在一

定程度上实现热误差的闭环建模。
热误差模型中的预测环节应服务于补偿过程,在实

际工况下,预测组中仅各点温度信息通过温度传感器以

时序形式被逐渐获取,并逐一带入模型获得热误差预测

值。 在预测环节中用户仅掌握当前及过去的温度数据,
未来时刻的温度则不可知。 此外,鉴于机床运行状态下

主轴及功能部件的温度变化相对较快,本文直接选取预

测组中初始状态的环境温度作为参考,记作 T0。 同时,
提取建模组各批次中环境温度的均值,记作 T1、T2、……、
Tk。 根据 T0 与 Tk 差值的绝对值对原始建模批次进行排

序,并选择排序靠前的批次作为新的建模数据集。
上述过程可对常规流程进行改进,实现建模数据集

以及热误差模型的闭环重构,如图 2 所示。

1. 2　 基础建模算法:主成分回归

　 　 主成分回归算法具有无监督特征降维特性,在热误

差研究中被认为高鲁棒性建模算法[17-18] 。 本文以主成分

回归作为基础建模算法,通过主成分分析对原始温度数

据进行降维,获得相对独立的各个主成分变量,并建立热

误差与主成分变量的回归模型。 主成分回归建模可分为

以下步骤:
1)数据标准化处理

一般主成分分析中推荐使用 Z-score 正则化处理原

始变量,但本文自变量为机床各测点温度,数值处于同一

数量级且并无异常值,因此可直接使用原始数据或按照

式(1)对原始温度 X(n×m) = [ x1
 x2

 …
 

xm ] 和原始热误差

Y(n×1) 标准化处理,得到处理后变量 X∗ 与 Y∗ ,符号中下

标(n×m) 表示该变量的行列数。
X∗ = X - 􀭺X,Y∗ = Y - 􀭵Y (1)
2)主成分提取

基于特征值分解或奇异值分解计算变量 X∗ 的协方
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图 2　 重构热误差模型的预测流程

Fig. 2　 The
 

prediction
 

process
 

for
 

the
 

reconstructed
 

thermal
 

error
 

model

差矩阵的特征值 λ= [λ1
 λ2

 …
 

λm ] 与特征向量 L(m×m) =
[ l1

 l2
 …

 

lm];计算主成分贡献率,如式(2)中 α j 表示第 j
项主成分的贡献率,λ j 为从大到小排序后的特征值,其对

应特征向量为 l j。

α j =
λ j

∑
m

j = 1
λ j

(2)

同时,主成分向量 Z(n×m) = [ z1
 z2

 …
 

zm]可由 X∗与对

应特征向量 L 的乘积表示为式(3)及其展开式(4)。
Z(n×m) = X∗

(n×m) ·L(m×m) (3)
[z1 z2 … zm] (n×m) =

[x∗
1 x∗

2 … x∗
m ](n×m) ·[l1 l2 … lm](m×m) (4)

3)回归计算

选择累计贡献率足够高的前 p(p<
 

m)个主成分构造

新的自变量 Z1 = [1
 

z1
 z2

 …
 

zp],建立自变量 Z1 与因变量

Y∗ 的回归方程如式 ( 5), 其中 β 为系数, 可计算如

式(6)。
Y∗

(n×p) = Z1 (n×p) ·β (p×1) =

[1 z1 … zp] (n×p) ·[β∗
0 β∗

1 … β∗
p ]T

(p×1) (5)

β = [ZT
1 ·Z1] -1·ZT

1 ·Y∗ (6)
结合式(1,

 

5,
 

6),可得原始变量 Y 与自变量 X 的回

归关系及系数如式(7,
 

8)。

Y = γ 0 + ∑
m

j = 1
γ j·x j (7)

γ j = ∑
p

i = 1
β∗

i ·l ij

γ 0 = β∗
0 - ∑

m

j = 1
γ j·􀭵x j +􀭵Y

ì

î

í

ïï

ïï

(8)

基于上述步骤可建立原始温度变量与对应热误差的

回归模型,与常规基于温度敏感点筛选的热误差模型不

同[9,19] ,主成分热误差模型使用了全部原始温度变量,在
一定程度上避免了潜在温度信息的缺失。

2　 应用案例

2. 1　 实验设置

　 　 以浙江某机床厂家生产的数控车床为实验研究对

象,测量车床主轴运行过程中的热误差,其中温度数据由

热电阻温度传感器 PT100 与多通道温度记录仪测量,测
量位置描述及传感器编号如表 1 及图 3 所示。 因主轴工

作状态下各进给轴电机处于上电待机状态,同样存在与

主轴箱体以及机床功能部件的交流换热过程,因此,实验

中同时对进给轴部分位置温度进行测量。

表 1　 温度传感器的编号及位置描述

Table
 

1　 Number
 

and
 

location
 

description
 

of
 

temperature
 

sensors

编号 位置描述 编号 位置描述

T1 主轴箱上方(近前端面) T11 X 轴滑鞍

T2 主轴箱腰部(近前端面) T12 Z 轴电机

T3 主轴箱上方(近后端面) T13 X 轴电机

T4 主轴箱腰部(近后端面) T14 X 轴滑鞍外侧

T5 进油口 T15 主轴正面左下角

T6 出油口 T16 传感器夹具上方

T7 主轴箱下方(近后端面) T17 刀架

T8 主轴箱后侧面 T18 内部环境温度

T9 床身铸件拐角 T19 外部环境温度

T10 油箱盖
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图 3　 温度传感器布局

Fig. 3　 Layout
 

of
 

the
 

temperature
 

sensors

　 　 主轴热误差由非接触式电涡流位移传感器测量,
5 颗电涡流传感器安装在特制夹具上,如图 4 所示。

图 4　 热误差测量

Fig. 4　 Measurement
 

of
 

thermal
 

error

建模组实验中主轴以转速 500 ~ 2
 

500
 

rpm 运行,不
刻意设置主轴转速,为模拟实际复杂工况,部分测试并未

从完全冷机状态开始,且测试过程包含主轴停止阶段,累
计获得 24 批次实验数据用于热误差建模。 另设置 3 组

实验作为预测组检验模型性能,预测组中转速设置如

表 2 所示。

表 2　 预测组主轴转速设置

Table
 

1　 Speed
 

setting
 

of
 

spindle
 

in
 

prediction
 

group

预测组 转速设置

测试 1 2
 

500
 

rpm
 

运行 2. 5
 

min,停止 1
 

min,循环。

测试 2 2
 

000
 

rpm
 

运行 2. 5
 

min,停止 1
 

min,循环。

测试 3
500

 

rpm
 

运行 1
 

h,停止 1
 

h;1
 

000
 

rpm
 

运行 1
 

h,
停止 1

 

h;1
 

500
 

rpm
 

运行 1
 

h,停止 1
 

h。

2. 2　 数据集重构下的热误差模型

　 　 应用所提数据集重构方法,按照预测组中环境温度

对建模数据集重构。 以测试 1 为例,环境温度初值为

27. 0℃ ,从建模组中提取 24 批次实验中环境温度均值,
求其温差绝对值并排序,排序后分布如图 5 所示。

图 5　 针对测试 1 的建模数据集排序

Fig. 5　 Sorting
 

of
 

modeling
 

dataset
 

for
 

test
 

1

选取排序后相对靠前的实验批次,舍弃其余实验批

次重构建模数据集。 按照图 5 中排序,以主成分回归建

模算法按照批次数量 i 从小至大建立热误差模型,记作

M i,M1 对应建模数据集为{P8 },M2 对应建模数据集为

{P8,P19},以此类推,M24 对应使用全部批次的数据集,
即原始数据集。 均方根误差 ( root

 

mean
 

square
 

error,
 

RMSE)可表示热误差模型对建模数据的拟合程度,也可

称作建模精度,24 组重构的热误差模型在测试 1 中的

RMSE 指标如图 6 所示。

图 6　 24 组热误差模型的 RMSEm 指标

Fig. 6　 RMSEm
 index

 

of
 

the
 

24
 

thermal
 

error
 

model

重构数据集中的批次数量直接对应建模数据,决定

热误差模型性能。 由图 6 可知,当选择批次相对较少时,
如以{P8}、{P8,P19 }、{P8,P19,P5 }、{P8,P19,P5,P15 } 批

次为建模数据集的前 4 组热误差模型建模精度并不理

想,而在第 5 组后 RMSE 指标明显下降,而后趋于稳定。
同时,选择重构批次数量时应不宜过多,否则建模效果与

使用全部数据集时相当。 对此,本文提出重构建模批次

数量的确定原则,可概况为:依次计算排序后模型的
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RMSE,当模型的 RMSE 数值显著低于前序模型的 RMSE
时,当前模型对应的建模批次及其数量即为所需。 依据

此原则, 在图 6 中建模批次数量选择为 5, 即选用

{P8,P19,P5,P15,P23}批次为重构建模数据建立热误差模

型,记作 M5,对测试 1 中的热误差进行预测,并与使用全

部原始批次的热误差模型 M24 对比,如图 7 所示,重构后

模型 M5 明显优于原始热误差模型 M24。

图 7　 测试 1 中热误差预测结果

Fig. 7　 Prediction
 

result
 

of
 

thermal
 

error
 

in
 

test
 

1

同时,以 M1 ~M24 其余模型对测试 1 的热误差进行预

测。 为区分建模数据,预测中的预测精度指标记作

RMSEp,24 组模型预测的 RMSEp 指标如图 8 所示。 由于

建模批次较少造成的数据量不足,模型M1 ~M3 预测性能相

对较差,而随着建模数据量增加,模型预测性能逐渐增加;而
当建模批次进一步增加时,排序靠后的建模批次引入额外特

征致使模型性能下降,并最终逼近模型 M24 预测性能。
总体上,在自 M5 之后的热误差模型中,除模型 M19、

M22 模型外,其余重构数据集的模型预测性能均优于原

始建模集建立的模型 M24。 而前 4 组模型可根据图 6 中

的建模精度指标 RMSE 直接去除,可不予考虑。

图 8　 重构热误差模型的预测性能

Fig. 8　 Prediction
 

performance
 

of
 

reconfigured
 

thermal
 

error
 

models

至此,按照所提数据集重构方法遵循图 5 中批次排

序,可以较大概率获得优于原始热误差模型预测性能的

重构模型。 进一步地,应用以上方法对测试 2、3 进行建

模数据集及热误差模型重构,并对其热误差预测,结果如

图 9、10 所示。 在图 9 的热误差数值增大过程以及图 10
的热误差数值减少过程中,经过数据集重构后的热误差

模型均可以取得显著优于使用全部建模批次的原始模型

的预测精度。

图 9　 测试 2 中热误差预测结果

Fig. 9　 Prediction
 

result
 

of
 

thermal
 

error
 

in
 

test
 

2

图 10　 测试 3 中热误差预测结果

Fig. 10　 Prediction
 

result
 

of
 

thermal
 

error
 

in
 

test
 

3

此外,建模批次数量本身直接关联建模数据质量,进
而影响模型性能。 为消除此因素影响,从全部批次中随机

选取与重构建模数据集相同数量的建模批次重构建模数

据集,累计抽取 100 次,针对测试 1 ~ 3 分别建立 100 组热

误差模型,模型预测性能指标 RMSEp 结果统计结果如表 3
及图 11 所示,100 组模型的 RMSEp 均值分别为 2. 4

 

μm、
2. 9

 

μm、2. 6
 

μm,而所提方法重构模型 RMSEp 数值 1. 7
 

μm、
1. 7

 

μm 与 0. 9
 

μm。 在测试 1 ~ 3 中,分别累计 68 组、
80 组、95 组热误差模型的 RMSEp 数值高于重构模型。

表 3　 各个模型的 RMSEp 指标(单位:μm)
Table

 

3　 RMSEp
 of

 

the
 

thermal
 

error
 

models
 

(unit:
 

μm)

模型 预测 1 预测 2 预测 3

随机组 1 3. 0 1. 1 3. 3

随机组 2 2. 0 1. 2 0. 9

随机组 3 3. 5 0. 9 3. 5

… ……

随机组 98 1. 0 4. 3 1. 3

随机组 99 2. 5 4. 3 2. 1

随机组 100 1. 0 2. 0 3. 3

随机模型均值 2. 4 2. 9 2. 6

全部批次模型 2. 4 2. 8 2. 5

重构模型 1. 7 1. 7 0. 9
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　 　 由图 11 可以看出,随机选取一定数量批次的建模数

据建立的热误差模型可取得较高的预测精度,但出现概

率相对较小;而按照本文所提方法重构建模数据集建立

的热误差模型即使无法取得最佳的预测性能, 但其

RMSEp 数值可稳定处于随机建模组 RMSEp 分布中的较

低水平。 综合来看,重构数据集的热误差模型相比使用

全部批次数据的原始模型及随机批次模型,具有明显

优势。

图 11　 随机批次热误差模型对测试 1~ 3 的预测性能

Fig. 11　 Prediction
 

performance
 

of
 

thermal
 

error
 

models
 

with
 

random
 

dataset
 

for
 

test
 

1~ 3

3　 讨　 　 论

　 　 本文通过计算各个原始建模批次中的环境温度均值

与被预测批次环境温度初值的差值,按照绝对值由小到

大的优先级排序并筛选,进而实现建模数据集的重构,最
终构建重构热误差模型。 其本质在于:以定量计算并评

价的方式从原始数据中筛选出更适用于当前预测工况的

建模数据。 3 组预测结果表明,所提方法可显著提高现

有模型的预测性能。
所提方法仍存在一定的局限之处。 首先,本文聚

焦于环境温度,以环境温度的差异性为原则进行数据

集的筛选。 然而,机床或主轴的热误差是多因素综合

作用的结果,仅依靠环境温度之间的相似性进行数据

的筛选较为局限。 如可建立更为系统性的指标,或可

筛选出更为适合的建模数据。 此外,按照本文排序筛

选方法建立的热误差模型尽管可以取得优于原始建模

批次模型的预测性能,但图 8 中结果表明,所选取的建

模批次数量并非最佳。 而目前尚无理论性的指导方法

可用于确定最佳建模批次数量。 笔者认为,如解决上

述问题,本文所提方法可进一步完善,实现现有热误差

模型性能的大幅度提升。

4　 结　 　 论

　 　 针对现有热误差串行开环建模模式存在的模型性能

提升受限问题,本文提出了一种基于重构建模数据集的

热误差半闭环建模方法,以被预测对象的环境温度初值

为匹配目标,从建模数据集中筛选出更适用于当前被预

测对象的建模数据,实现数据集以及热误差模型的闭环

重构。
方法应用于车床主轴热误差的预测问题,所提重构

数据集的热误差模型在 3 组测试中预测结果的 RMSE 分

别为 1. 7
 

μm、1. 7
 

μm、0. 9
 

μm,显著优于常规模型的预测

性能。 所提方法为现有热误差串行开环的建模模式提供

闭环反馈环节,对于进一步提升热误差模型性能、提高预

测精度具有一定意义。
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