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摘　 要:为探究数控机床进给系统中各因素对热误差的影响规律,建立精准的热误差预测模型。 在进给速度为 10
 

m / min、环境

温度 20℃的条件下进行进给系统热误差测量实验,获得进给系统关键点的温升及热误差。 为提高预测精度,采用 Tent 混沌改

进松鼠搜索算法,并利用改进的算法对神经网络进行优化,建立热误差预测模型。 利用热误差测量实验获得的数据进行验证,
结果表明改进前的神经网络预测误差为 12. 23% ,改进后的模型预测误差为 8. 92% ,精度有较大提升。 利用预测模型针对不同

进给速度下相同位置处热误差进行分析,结果表明,进给系统中关键测温点的温度和丝杠各点的热误差随着进给速度的增加而

增加。 因此提出的预测模型可实现进给系统热误差的准确预测,为误差补偿提供理论依据。
关键词:

 

进给系统;热误差;松鼠搜索算法;神经网络

中图分类号:
 

TH161+. 1　 　 　 文献标识码:
 

A　
 

　 　 国家标准学科分类代码:
 

460. 4020

Thermal
 

error
 

prediction
 

of
 

CNC
 

machine
 

tool
 

feed
 

system
 

based
 

on
 

neural
 

network
 

optimized
 

by
 

improved
 

squirrel
 

search
 

algorithm

Yang
  

Heran1,2,Li
  

Shuai1,2,Sun
  

Xingwei1,2,Dong
  

Zhixu1,2,Liu
  

Yin1,2

(1. School
 

of
 

Mechanical
 

Engineering,
 

Shenyang
 

University
 

of
 

technology,
 

Shenyang
 

110870,
 

China;
 

2. Key
 

Laboratory
 

of
 

Numerical
 

Control
 

Manufacturing
 

Technology
 

for
 

Complex
 

Surfaces
 

of
 

Liaoning
 

Province,
 

Shenyang
 

110870,
 

China)

Abstract:
 

To
 

explore
 

the
 

influence
 

of
 

various
 

factors
 

on
 

thermal
 

error
 

in
 

the
 

feed
 

system
 

of
 

CNC
 

machine
 

tools,
 

an
 

accurate
 

thermal
 

error
 

prediction
 

model
 

is
 

formulated.
 

Thermal
 

error
 

measurement
 

experiments
 

are
 

implemented
 

on
 

the
 

feed
 

system
 

at
 

a
 

feed
 

speed
 

of
 

10
 

m / min
 

and
 

ambient
 

temperature
 

of
 

20℃
 

to
 

obtain
 

the
 

temperature
 

rise
 

and
 

thermal
 

error
 

of
 

the
 

key
 

points
 

of
 

the
 

feed
 

system.
 

To
 

improve
 

prediction
 

accuracy,
 

Tent
 

chaos
 

is
 

used
 

to
 

improve
 

the
 

squirrel
 

search
 

algorithm.
 

The
 

improved
 

algorithm
 

is
 

utilized
 

to
 

optimize
 

the
 

neural
 

network
 

and
 

establish
 

a
 

thermal
 

error
 

prediction
 

model.
 

The
 

data
 

obtained
 

from
 

thermal
 

error
 

measurement
 

experiments
 

are
 

used
 

for
 

validation,
 

and
 

the
 

results
 

show
 

that
 

the
 

prediction
 

error
 

of
 

the
 

neural
 

network
 

before
 

improvement
 

is
 

12. 23% ,
 

while
 

the
 

prediction
 

error
 

of
 

the
 

improved
 

model
 

is
 

8. 92% ,
 

indicating
 

a
 

significant
 

improvement
 

in
 

accuracy.
 

The
 

prediction
 

model
 

is
 

used
 

to
 

analyze
 

the
 

thermal
 

error
 

at
 

the
 

same
 

position
 

under
 

different
 

feed
 

speeds.
 

The
 

results
 

show
 

that
 

the
 

temperature
 

of
 

key
 

temperature
 

measurement
 

points
 

in
 

the
 

feed
 

system
 

and
 

the
 

thermal
 

error
 

at
 

each
 

point
 

of
 

the
 

lead
 

screw
 

increased
 

with
 

the
 

increase
 

in
 

feed
 

speed.
 

Therefore,
 

the
 

proposed
 

prediction
 

model
 

can
 

accurately
 

predict
 

the
 

thermal
 

error
 

of
 

the
 

feed
 

system
 

and
 

provide
 

a
 

theoretical
 

basis
 

for
 

error
 

compensation.
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0　 引　 　 言

　 　 机床误差包括机床结构以及机床工作过程中产生的

几何误差、切削力引起的误差、机床热变形误差、刀具磨

损引起的误差、数控监测系统误差和其他误差等[1] 。 在

这些误差中,热误差所占的比重最大[2] ,约占 40% 左右,
而在更加精密的机床中,热误差占比更是达到 40% ~
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70% [3] ,因此降低热误差对于提高机床工作精度及工作

效率至关重要。 由于热误差具有高度非线性,影响因素

多且耦合程度高,因此降低热误差成为众多学者的研究

目标。 热误差预测模型作为热误差补偿的基础,预测精

度直接影响补偿效果。 最近几十年,国内外学者针对进给

系统的热误差预测模型进行了深入研究。 Jin 等[4]
 

基于小

波神经网络和 NARMA-L2 模型,建立了轴承温升与运行工

况的关系,将滚珠丝杠螺母的温度设定为移动热源载荷,
模拟了滚珠丝杠在轴承和滚珠丝杠螺母热源作用下的温

度和热变形分布,试验和仿真结果表明,该建模方法能较

好地预测进给系统的热定位误差。 朱星星等[5] 提出了一

种基于协同训练和支持向量机回归算法的精密进给系统

热误差建模与补偿方法,试验结果证明该模型具有较好的

预测性能且能有效地降低热误差。 田春苗等[6] 为解决反

向传播(back
 

propagatio,BP)神经网络建立的主轴热误差

预测模型精度低、收敛速度慢和易陷入局部最优解的缺

点,基于遗传算法对蚁群进行交叉变异处理,对 BP 神经网

络进行优化,建立了主轴热误差预测模型。 杜柳青等[7] 提

出了一种基于卷积神经网络(convolutional
 

neural
 

network,
 

CNN)和门控循环单元(gated
 

recurrent
 

unit,
 

GRU)的热误

差预测方法,证明了使用该方法对机床热误差进行预测实

验,与单纯 CNN-GRU 模型、CNN 模型相比,在预测精度与

泛化性方面具有明显优势。 郭世杰等[8] 针对机床主轴热

误差对准静态精度影响的关键问题,提出了一种基于改进

鸡 群 优 化 算 法 ( modified
 

chicken
 

swarm
 

optimization,
 

MCSO)及支持向量( SVM) 的热误差预测模型。 石彦龙

等[9]为了更精确地对精密数控机床进给系统热误差进行

高性能预测以提高其准静态精度,提出了一种基于混合蛙

跳算法(shuffled
 

forg
 

leaping
 

algorithm,SFLA)优化支持向

量机(SFLA-SVM)方法,对进给系统热误差模型的关键参

数进行寻优。 谭峰等[10] 针对传统热误差预测中忽略了机

床历史累积温度状态与机床热误差之间的关联关系,提出

一种基于长短期记忆(long
 

short-term
 

memory,
 

LSTM)循环

神经网络的数控机床热误差预测方法。 吴金文等[11] 针对

铣床主轴运行产生的热误差问题,采用改进 BP 神经网络

预测模型,并对预测结果进行验证。 融合量子粒子群算法

和差分进化算法的各自优点,李彬等[12]结合遗传算法自适

应全局优化搜索能力和小波神经网络良好的时频局部特

性的优点,提出一种基于遗传算法优化小波神经网络的

机床热误差补偿模型。 魏新园等[13] 提出一种基于正则

化的数控机床热误差自适应稳健建模算法,能够在建模

过程中自适应选择温度敏感点 ( temperature
 

sensitive
 

points,TSPs),并具有高预测精度和稳健性。 谭峰等[14]

提出了一种统一框架下同时筛选关键温度点和热误差建

模的方法,结果表明利用所提建模方法热误差预测精度

最高提高约 62. 8% 。 魏新园等[15] 提出了基于偏最小二

乘法的热误差稳健建模算法,结果表明所提的热误差稳

健建模算法能够在环境温度变化较大时保持高预测精度

和高稳健性。 由前人的研究成果可以发现,虽然对进给

系统的热误差预测已经很深入,然而随着机床进给精度的

不断提升,针对不同工况下进给传动系统热误差预测及补

偿问题,依然需要进行针对性的深入研究,建立更加精准

的预测模型。
鉴于松鼠搜素算法具有寻优能力强、收敛快[16] 等优

点,采用松鼠搜索算法对 BP 神经网络进行优化。 但松

鼠算法也有容易陷入局部最优、收敛过早[17] 等缺点,为
提高预测算法的搜索和跳出局部最优的能力,采用 Tent
混沌改进松鼠搜索算法,利用改进后的松鼠搜索算法对

BP 神经网络的初始权值和阈值进行优化,通过进给系统

热误差测量实验采集的样本数据,建立热误差预测模型,
得到不同温升时丝杠各位置处的热误差,并用实验验证文

中提出方法的有效性及准确性,为热误差预测提供理论指

导,也为神经网络算法在预测方面的应用提供新的思路。

1　 基于 Tent 混沌松鼠搜索算法改进的 BP 神
经网络

　 　 BP 神经网络具有结构简单、自学习能力、较强的容

错能力和泛化能力等优点[18] ,因此广泛用于数据的预

测。 但其预测精度受初始权值、阈值的影响较大,因此有

必要对神经网络进行相应优化,从而达到提高训练速度、
不易陷入局部极值的目的。
1. 1　 Tent 混沌映射

　 　 Tent 映射属于混沌优化算法,混沌作为自然界普遍

存在的一种非线性现象,因混沌变量具有随机性、遍历性

和规律性的特点,被很多学者应用于优化搜索问题,不仅

能有效保持种群的多样性,而且有利于算法跳出局部最

优,改善全局搜索能力[19] 。 因此本文引入 Tent 混沌映

射,来对松鼠种群位置进行初始化。
初始化种群过程如下:
首先随机生成一个[0,1]内的 j 维向量作为初始个

体,然后对每一维迭代并生成 i-1 个新的松鼠个体,最后

将全部松鼠个体映射到变量取值范围内生成松鼠的种群

位置矩阵。 采用
 

Tent
 

混沌映射生成的初始种群与随机

生成的种群相比具有更好的多样性,并能够在解空间中

均匀分布,从而改善算法容易过早收敛的缺陷,使得算法

寻优效率提高。
松鼠种群采用 Tent 混沌的初始位置变换模型为:

X i =
X i / α,X i ∈ [0,α)
(1 - X i) / (1 - α),X i ∈ [α,1]{ (1)

其中,α = 0. 4,X i 代表随机生成的[0,1]内 j 维向量

的初始个体。
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1. 2　 松鼠搜索算法

　 　 松鼠搜索算法( squirrel
 

search
 

algorithm,SSA)是 Jain
等[20] 于 2018 年提出的,其灵感来源于松鼠的自然动态

觅食行为,该算法模拟松鼠在不同种类树之间滑行寻找

食物来源和躲避捕食者来搜索全局最优解。 本文通过

Tent 映射对松鼠种群进行初始化来扰动初始种群,再进

行优化求解,获得最优种群,并赋予 BP 神经网络权值与

阈值,最后利用 BP 神经网络来预测热误差。
根据松鼠食物的优劣,可将松鼠位置分为核桃树、橡

树以及普通树,通过 Tent 混沌映射生成松鼠初始种群,
形成松鼠种群位置矩阵。 根据松鼠搜索方法中松鼠的觅

食规则和适应度函数计算松鼠位置的适应度值并按升序

排列,最小适应值的松鼠位置为山核桃树,适应度值由小

到大排序中位于第 2 至第 4 位的松鼠位置为橡树,其余

适应度值的松鼠位置皆为普通树。 每次迭代更新各松鼠

位置,更新情况根据捕食者出现概率(Pdp)决定。
松鼠位置变更的 3 种情况:
1)第 1 种情况,橡树上的松鼠向山核桃树上移动,通

过松鼠位置的第一更新模型得到松鼠的新位置,松鼠位

置的第一更新模型为:

X t +1
at =

X t
at + dg × Gc × (X t

ht - X t
at ),

 

R1 ≥ Pdp

Randomlocation, 其他{ (2)

式中:dg 为随机滑翔距离,R1 是[0,1]范围内的随机数,
Xat 代表松鼠在橡树上的位置,Xht 代表松鼠在核桃树上

的位置,t 代表当前迭代次数,Gc 为滑动系数实现全局与

局部搜索之间的平衡,Gc = 1. 9,Pdp 是天敌的出现概率。
2)第 2 种情况,普通树上的松鼠向橡树上移动,通过

松鼠位置的第二更新模型得到松鼠的新位置,松鼠位置

的第二更新模型为:

X t +1
nt =

X t
nt + dg × Gc × (X t

at - X t
nt ), R2 ≥ Pdp

Randomlocation, 其他{
(3)

式中:R2 为[0,1]范围内的随机数,Xnt 代表松鼠在普通

树上的位置;
3)第 3 种情况,普通树上的松鼠,已经吃了橡果,它

们会向山核桃树移动以便储存山核桃来应对食物短缺,
通过松鼠位置的第三更新模型得到松鼠的新位置,松鼠

位置的第三更新模型为:

X t +1
nt =

X t
nt + dg × Gc × (X t

ht - X t
nt ), R3 ≥ Pdp

Randomlocation, 其他{
(4)

式中:R3 为[0,1]范围内的随机数。
计算季节性常数,判断季节变化条件是否满足,如果

普通树上的松鼠位置适应度值有小于核桃树上的松鼠位

置的适应度值的,则满足季节变化条件,则重新定义普通

树上松鼠位置,继续迭代直到季节条件不满足。
确定季节变化条件的步骤流程为:
1)计算季节常数:

S t
c = ∑

3

z = 1
∑

d

k = 1
(X t,z

at,k - Xht,k)
2 (5)

2)计算季节变化条件 S t
c < Smin:

Smin = 10 -6

(365) t / ( tm / 2. 5) (6)

其中,tm 为最大迭代值,Smin 为季节性常数计算的最

小值,Smin 的值影响算法的全局和局部搜索能力,较大利

于全局搜索,较小利于局部走搜索;
如果季节条件满足,则按照式(7) 重新定位普通树

上松鼠的位置,普通树上松鼠的位置:
X t +1

nt,i = X i,L + Levy × (X i,U - X i,L) (7)
其中,X i,L 和 X i,U 是第 j 维度上第 i 只松鼠的下界和

上限界,U(0,1)是 0 ~ 1 的均匀分布值。

Levy = 0. 01 ×
ra × σ

rb
1
β

(8)

其中,ra 和 rb 是[0,1]区间上的两个正态分布随机

数,β= 1. 5,σ 计算如下:

σ =
Γ(1 + β) × sin

πβ
2( )

Γ
1 + β

2( ) × β × 2
β-1

2( )( ) (9)

其中,Γ(X)= (X-1)!。
在松鼠搜索算法中通过检查季节变化条件,防止算

法陷入局部最优。

2　 进给系统热误差测量实验

　 　 为了验证预测模型对进给系统丝杠上热误差预测情

况的准确性,本文通过设计温度和热误差测量实验方案,
对 i5m1. 4 智能立式加工中心的 Y 轴进给系统滚珠丝杠

的温度及热误差进行了测量。
2. 1　 实验设备布置

　 　 实验主要用到 TXY509 磁吸式温度传感器、TXY606
八通道测控仪、雷尼绍 XL-80 激光干涉仪以及福禄克

51-II 接触式测温仪等。 温度传感器精度 0. 15℃ ,量程为

-200℃ ~ 450℃ ,根据进给系统热源分布情况及传感器布

置原则选择轴承座表面及螺母表面进行布置。 为了能更

全面地了解进给系统的温度分布情况,采用接触式测温

仪对丝杠中点以及靠近浮动端轴承(后轴承)丝杠处进

行测量,接触式测温仪精度 0. 3℃ 。 机床定位误差通过

激光干涉仪进行测量,测点根据丝杠行程进行布置,因其

实际行程 385 mm,因此每隔 55 mm 选择一个测点,采用
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8 个测点进行测量。 具体布置如图 1 所示。 热误差实验

的实际布置情况如图 2 ~ 4 所示,图 2 为螺母座表面温度

传感器布置点测得温度 T2,图 3 和图 4 分别为内、外部机

床环境温度测量点。 前轴承座表面温度传感器布置点测

得温度 T1,后轴承座表面温度传感器布置点测得温度

T3。 为了了解实际加工时别处丝杠上温度,取丝杠中点

温度 T4、靠近后轴承处温度 T5 作为额外检测温度。 因

丝杠工作时旋转,传感器布置不方便,采用接触式测温仪

间歇测量并记录,另外在机床内外表面布置 2 个温度传

感器测点,取两测点所测温度平均值 T6 作为环境温度。
图 5 为温度检测储存设备。 激光干涉仪对滚珠丝杠上的

各位置点每隔 5 min 进行一次位置定位误差的测量,并通

过对应的软件进行储存记录,激光干涉仪及其镜组布置

如图 6 所示。

图 1　 热误差测量布置示意图

Fig. 1　 Schematic
 

diagram
 

of
 

thermal
 

error
 

measurement

图 2　 螺母座表面温度测点 T2 示意图

Fig. 2　 Schematic
 

diagram
 

of
 

front
 

bearing
 

surface
 

temperature
 

measuring
 

point
 

T2

图 3　 内部环境温度测量点示意图

Fig. 3　 Schematic
 

diagram
 

of
 

internal
 

ambient
 

temperature
 

measuring
 

points

图 4　 外部环境温度测量点示意图

Fig. 4　 Schematic
 

diagram
 

of
 

external
 

ambient
 

temperature
 

measuring
 

points

图 5　 温度检测储存设备

Fig. 5　 Temperature
 

detection
 

and
 

storage
 

equipment

图 6　 激光干涉仪及镜组布置示意图

Fig. 6　 Schematic
 

diagram
 

of
 

laser
 

interferometer
 

and
 

mirror
 

group

2. 2　 实验步骤流程

　 　 实验步骤如下:
1)在进给系统启动前,初始的定位误差分布用激光

干涉仪首先逐步测出。
2)系统启动,以 10 m / min 的进给速度沿进给轴往复

运行,运行 5
 

min 系统停止,开始测量记录关键点温度和

定位误差,移动工作台,用激光干涉仪记录下工作台运动

到行程在丝杠不同位置处的定位误差。 此时的定位误差

与初始状态的定位误差之差即为丝杠的热变形误差。 机

床接着运行,按照这种方法运行至温度相对稳定为止,测
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出全部温度与热误差数据。
3)以 5 m/ min 和 15 m/ min 的进给速度重复上述步骤。

3　 实验数据结果处理及分析

3. 1　 温度数据分析

　 　 在温度 20℃的环境下,以 10 m / min 的进给速度让滚

珠丝杠进行往复运动,直至热平衡。 热平衡状态指的是

温升达到 95%左右时,可以判定达到热平衡[21] 。 各个测

点的温度随时间变化趋势如图 7 所示,根据外部环境及

内部环境测量结果可知,内外环境温度稳定在 20℃ 左

右,Y 轴进给系统的整体温度成先快后慢再稳定的趋势,
前 50

 

min 温度上升较快,随后缓慢上升,最后在 60
 

min
左右达到热平衡。 因为离电机端较近,且处于半封闭状

态,空气流通较小,因此前轴承座的温度 T1 最高,稳态时

达到 27℃左右,其次是螺母座的温度,稳态时达到 23℃
左右,后轴承的温度最低,稳态时达到 21℃ 左右,这是由

于它远离电机端,且暴露在空气中的面积更大,周围空气

对流较大。 而滚珠丝杠中点的温度主要来源于螺母副产

生的热量,较来自轴承尾座的热量传递更多,因此丝杠中

点的温度 T4 要大于靠近轴承尾座的温度 T5。 图 8 为各

测点温升随时间变化的趋势,达到热平衡时前轴承温升

ΔT1 在 8℃左右,螺母处温升 ΔT2 在 4℃ 左右,后轴承温

升丝杠中点温升 ΔT4 在 6℃ 左右,其中 ΔT1 温升最大,
ΔT3 温升最小。

图 7　 不同位置处温度随时间的变化曲线

Fig. 7　 Temperature
 

change
 

curve
 

with
 

time
 

at
 

different
 

locations

3. 2　 热误差数据分析

　 　 热误差采用激光干涉仪进行测量,激光干涉仪只能

测量出定位误差,将定位误差减去初始测量的定位误差

即为各时间段各测点的热误差。 发热引起的偏移以远离

电机端(前轴承)的方向为正,图 9 为丝杠不同位置处定

位误差随时间变化的趋势曲线,其中 0 min 时为初始定位

图 8　 不同位置处温升随时间变化曲线

Fig. 8　 Temperature
 

rise
 

curve
 

with
 

time
 

at
 

different
 

locations

误差。 图 10 为热误差随时间变化曲线,从图中可以看出

离电机端越远的丝杠测点热误差越大。 初始定位误差为

负,逐渐向正方向偏移,这是由于一端固定一端浮动的安

装方式造成的。 在 50
 

min 前热偏移量较大,随后缓慢增

加直至基本稳定。 其中 P1 处即后轴承处的热误差最大,
最大达到 53. 65 μm。

图 9　 不同位置定位误差随时间变化曲线

Fig. 9　 Variation
 

curve
 

of
 

positioning
 

error
 

with
 

time
 

at
 

different
 

positions

图 10　 不同位置处热误差随时间变化曲线

Fig. 10　 Variation
 

curve
 

of
 

thermal
 

error
 

with
 

time
 

at
 

different
 

positions
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4　 数控机床进给系统热误差预测模型及验证

4. 1　 Tent-SSA-BP 热误差预测模型的建立

　 　 本文采用 Y 轴进给系统的前轴承、螺母、后轴承 3 个

温度测点的温升以及丝杠测点位置作为输入,热误差作

为输出,实现热误差预测模型的建立,实验数据一共

240 组,如表 1 所示。
利用基于 Tent 混沌松鼠搜索算法改进的神经网络对

数控机床滚珠丝杠进给系统热误差进行预测的步骤如下。

表 1　 热误差实验数据

Table
 

1　 Thermal
 

error
 

experimental
 

data

编号
不同位置温升 / ℃ 不同位置热误差 / μm

ΔT1 ΔT2 ΔT3 P1(0,0) P2(55,0) P3(110,0) P4(165,0) P5(220,0) P6(275,0) P7(330,0) P8(385,0)

1 0. 5 0. 4 0. 1 17. 30 15. 95 15. 40 13. 90 12. 90 11. 75 11. 30 10. 50

2 1. 3 1. 0 0. 2 26. 50 24. 80 23. 50 21. 85 20. 05 18. 60 17. 60 16. 20

3 2. 1 1. 3 0. 5 33. 00 30. 85 29. 10 27. 35 24. 85 23. 00 21. 35 20. 75

4 3. 4 1. 8 0. 7 36. 90 34. 80 32. 75 31. 00 27. 75 26. 15 24. 30 23. 35

5 3. 9 1. 9 0. 8 38. 75 37. 10 35. 05 32. 85 30. 20 28. 10 26. 30 25. 25

︙ ︙ ︙ ︙ ︙ ︙ ︙ ︙ ︙ ︙ ︙ ︙

26 7. 9 4. 0 1. 8 53. 65 51. 30 48. 05 45. 95 42. 35 39. 2 36. 65 35. 20

27 7. 9 3. 9 1. 7 53. 45 51. 15 48. 00 45. 05 41. 50 38. 7 35. 75 33. 80

28 7. 7 3. 8 1. 7 53. 10 50. 95 47. 50 44. 65 41. 50 38. 5 35. 60 33. 75

29 7. 8 3. 8 1. 8 53. 30 51. 20 47. 80 45. 30 41. 50 38. 5 35. 75 33. 75

30 7. 4 3. 6 1. 6 52. 40 50. 45 47. 30 44. 25 41. 10 37. 95 35. 55 33. 15

　 　 1)确定 BP 神经网络的拓扑结构

将实验数据所得的前轴承、螺母、后轴承 3 个测温点

的温升、丝杠上各测点位置作为输入数据,丝杠上各点热

误差作为输出数据,将数据存储于矩阵形式。 并根据隐

含层神经元模型确定其隐含层神经元数目,隐含层神经

元模型为:
k = m + n + α (10)

式中:k 为隐层神经元个数,m 为输入层神经元个数,根
据输入矩阵的维数确定输入层神经元个数 m= 4。 n 为输

出层神经元个数,根据输出矩阵的维数确定 n = 1。 α 是

常数,取值[1,10]。
2)对输入数据与输出数据进行归一化处理。
归一化模型为:

y =
(X - Xmin)

(Xmax - Xmin)
(11)

其中,公式中 y 为归一化后的数据,Xmin 为样本数据

最小值,Xmax 为样本数据最大值。 样本归一化之后的输

入数据和输出数据分别作为 Tent-SSA-BP 的输入矩阵 P
与输出矩阵 T。

3)设置训练样本及测试样本的个数,为了更明确地

测试此算法预测的优劣,需取足够的测试样本,且丝杠上

各个测点均要取到,因此将测试样本每 6 个取 1 个,共
40 组。

4)根据参数数目模型确定所需寻优的参数数目,即
BP 神经网络中权值和阈值的数目,并将其映射成松鼠维

数,每只松鼠是一个向量。 网络中参数数目模型为:
j = k(m + n + 1) + n (12)
其中,j 为寻优参数数目,其值与松鼠种群位置初始

化时的维度相等。
5)设定松鼠规模 30 和迭代次数 100,通过 Tent 混沌

式生成松鼠初始种群,形成松鼠种群矩阵,将训练数据输

入到 BP 神经网络模型中,计算初始权值与阈值下的神

经网络预测值,将网络预测值与实测值之间的误差函数

作为适应度函数来计算松鼠位置的适应度值。
6)将松鼠位置的适应度按升序排列,升序排列后

的松鼠分配到核桃树、橡树和普通树上。 对每个松鼠

根据觅食移动原则按照式( 2) ~ ( 4) 进行位置更新。
按照季节判断条件式( 5) 、( 6) 选择是否更新普通树

上松鼠位置,若满足,则按式( 7 ) 重新定位普通树松

鼠位置。
7)满足迭代次数终止时,更新后的松鼠位置适应度

值按升序排列,最小适应度的松鼠位置即为核桃树,将核

桃树上的松鼠个体赋值给 BP 神经网络的权值与阈值,
并训练网络,得到热误差预测值。

8)BP 神经网络隐含层激活函数采用 tansig 函数,输
出层采用 logsig 函数。
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4. 2　 模型预测精度验证

　 　 为验证文中所提出算法的优越性, 将预测模型

Tent-SSA-BP 与 BP、GABP 以及 SSA-BP 预测做比较。 其

中,4 种初始数据与取样比例相同,对比结果如图 11 所

示,4 种算法具体误差值如表 2 所示。 根据图 11 及表 2
可看出 BP 神经网络、GABP 神经网络、SSA-BP 以及本文

提出的 Tent-SSA-BP 神经网络均能实现滚珠丝杠进给系

统的热误差预测,但从数据中可看出平均误差最小的是

Tent-SSA-BP,其大小为 8. 92% ,低于 SSA-BP 的 9. 33% 、
GABP 的 11. 50% 以及传统 BP 的 12. 23% , 预测效果

更好。 图 11　 预测结果对比曲线

Fig. 11　 Comparison
 

curve
 

of
 

prediction
 

results

表 2　 4 种算法的预测误差值对比结果

Table
 

2　 Comparison
 

results
 

of
 

prediction
 

error
 

values
 

of
 

four
 

algorithms

实验组数
原数据

/ μm
BP
/ μm

误差

/ %
GA-BP

/ μm
误差

/ %
SSA-BP

/ μm
误差

/ %
Tent-SSA-
BP / μm

误差 / %

1 17. 30 25. 792 49. 09 26. 445 52. 86 24. 404 41. 06 24. 478 41. 49

2 44. 05 43. 397 1. 48 42. 377 3. 80 43. 367 1. 55 40. 890 7. 17

3 50. 25 50. 910 1. 31 50. 785 1. 06 50. 655 0. 81 50. 745 0. 99

4 51. 35 51. 850 0. 97 52. 007 1. 28 51. 960 1. 19 51. 939 1. 15

5 54. 00 53. 991 0. 02 53. 420 1. 07 54. 043 0. 08 53. 446 1. 03

︙ ︙ ︙ ︙ ︙ ︙ ︙ ︙ ︙ ︙

36 10. 50 16. 314 55. 37 16. 430 56. 48 14. 203 35. 26 14. 250 35. 71

37 28. 35 26. 467 6. 64 27. 026 4. 67 26. 873 5. 21 27. 018 4. 70

38 31. 55 33. 213 5. 27 32. 115 1. 79 32. 233 2. 16 32. 157 1. 92

39 31. 80 32. 021 0. 69 32. 785 3. 10 31. 941 0. 44 32. 841 3. 27

40 33. 75 34. 173 1. 25 33. 690 0. 18 34. 277 1. 56 33. 833 0. 25

平均误差百分比 / % - - 12. 23 - 11. 50 - 9. 33 - 8. 92

5　 进给速度对热误差影响情况

　 　 为探究进给速度对热误差的影响情况,利用提出的

模型对进给速度为 5 m / min、10 m / min 及 15 m / min 时丝

杠后轴承 P1(0 mm)处的热误差进行预测分析。 实验测

得 3 种进给速度下前轴承座表面、螺母座表面及后轴承

座表面 3 处测温点的温升如图 12 所示,根据温升得到

P1 处热误差预测结果如图 13 所示。
从图 13 中可以看出,进给速度 15 m / min 的热平衡

时间在 40 min 左右,前轴承处温升最大 11℃ 左右,丝杠

P1 处最大热误差 61. 54 μm。 进给速度 10 m / min 的热平

衡时间在 60 min 左右,前轴承处温升最大 8℃左右,丝杠

P1 处最大热误差 54 μm;进给速度 5 m / min 的热平衡时

间在 80 min 左右,前轴承处温升最大 5℃ 左右,丝杠

　 　 　 　 　

图 12　 各位置不同进给速度下的温升曲线

Fig. 12　 Temperature
 

rise
 

curve
 

under
 

different
 

feed
 

speeds
 

at
 

different
 

positions
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图 13　 相同位置处不同进给速度下热误差变化曲线

Fig. 13　 Thermal
 

error
 

variation
 

curve
 

under
 

different
 

feed
 

speeds
 

at
 

the
 

same
 

position

P1 处最大热误差 45. 44 μm。 从上述数据可得出进给速

度对滚珠丝杠进给系统的温升及热误差有很大的影响,
进给速度越大,温升及热误差越大,而热平衡时间越短,
因此降低进给速度对减小热误差有一定的帮助。

6　 结　 　 论

　 　 为给数控机床滚珠丝杠进给系统热误差预测提供理

论指导,并提高热误差预测精度及 BP
 

神经网络算法的

预测精度,提出了基于 Tent-SSA 的改进
 

BP
 

神经网络算

法,并由此建立热误差预测模型,得到如下结论:
1)针对小型数控机床建立了 Tent-SSA-BP 热误差

预测模型,该模型以温升和轴向位置作为输入,以热误

差为输出值。 为验证模型的准确性,与 SSA 优化的 BP
神经网络、GA 优化的 BP 神经网络及传统神经网络的

预测结果进行对比。 实验结果表明,提出的 Tent-SSA
的改进 BP 神经网络算法预测精度为 8. 92% ,优于其他

3 种网络。
2)利用预测模型探究进给速度对热误差的影响规

律。 在其他条件相同的前提下,对进给速度为 5 m / min、
10 m / min 及 15 m / min 条件下同一位置的热误差进行分

析,预测结果表明,时间相同的情况下,热误差随着进给

速度增加而增加。 进给速度随着时间的推移,热误差增

加趋势逐渐减缓。
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