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基于 RIME-BP 神经网络的磨齿机进给系统热误差预测∗
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摘　 要:为了减少热致误差对数控机床进给系统定位精度的影响,提高被加工产品的一致性,提出一种基于霜冰算法(RIME)优

化后的 BP 神经网络热误差预测模型。 在不同工况下,布置温度传感器和激光干涉仪以采集温度和丝杆热误差数据。 结合模

糊 C 均值聚类和灰色关联度算法对温度样本进行特征选择,筛选出关键温度特征点。 以温度和丝杆位置坐标作为输入,丝杆

热误差作为输出,构建 RIME-BP 热误差预测模型。 针对 H650GA 型磨齿机,利用 K 折交叉验证法对该模型预测精度进行实例

验证,并与 GA-BP、BP 和 SVM 模型进行对比。 结果表明,该模型的平均决定系数 R2 高达 0. 995,相对于 GA-BP、BP 和 SVM 模

型,分别提高了 3. 54% 、9. 58%和 17. 75% 。 所提出方法为热误差补偿提供了理论和技术指导,具有工程应用价值。
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Abstract:To
 

mitigate
 

the
 

impact
 

of
 

thermal
 

errors
 

on
 

the
 

positioning
 

accuracy
 

of
 

the
 

CNC
 

machine
 

tool
 

feed
 

system
 

and
 

improve
 

the
 

consistency
 

of
 

processed
 

products,
 

a
 

thermal
 

error
 

prediction
 

model
 

based
 

on
 

the
 

RIME-optimized
 

BP
 

neural
 

network
 

is
 

introduced.
 

Temperature
 

sensors
 

and
 

a
 

laser
 

interferometer
 

are
 

deployed
 

under
 

various
 

operating
 

conditions
 

to
 

collect
 

temperature
 

and
 

lead
 

screw
 

thermal
 

error
 

data.
 

Fuzzy
 

C-means
 

clustering
 

and
 

grey
 

relational
 

analysis
 

are
 

applied
  

to
 

select
 

features
 

from
 

temperature
 

samples,
 

identifying
 

key
 

temperature
 

feature
 

points.
 

The
 

RIME-BP
 

thermal
 

error
 

prediction
 

model
 

is
 

constructed
 

using
 

temperature
 

and
 

screw
 

position
 

coordinates
 

as
 

inputs
 

and
 

screw
 

thermal
 

error
 

as
 

the
 

output.
 

For
 

the
 

H650GA
 

gear
 

grinding
 

machine,
 

the
 

K-fold
 

cross-validation
 

method
 

is
 

used
 

to
 

validate
 

the
 

model′s
 

prediction
 

accuracy,
  

which
 

is
 

compared
 

with
 

GA-BP,
 

BP,
 

and
 

SVM
 

models.
 

The
 

results
 

show
 

that
 

the
 

proposed
 

model
 

achieves
 

an
 

average
 

coefficient
 

of
 

determination
 

(R2 )
 

of
 

0. 995,
 

which
 

is
 

3. 54% ,
 

9. 58% ,
 

and
 

17. 75%
 

higher
 

than
 

the
 

GA-BP,
 

BP,
 

and
 

SVM
 

models,
 

respectively.
 

The
 

proposed
 

method
 

provides
 

theoretical
 

and
 

technical
 

guidance
 

for
 

thermal
 

error
 

compensation
 

and
 

holds
 

significant
 

engineering
 

application
 

potential.
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0　 引　 　 言

　 　 数控机床作为现代制造业的核心驱动力,是我国实

现“中国制造 2025”等战略目标的关键支柱。 随着先进

制造技术的不断进步,对机床精度的要求也日益提升。
数控机床的精度主要受几何误差、热误差和力致误差等

因素影响[1] 。 由于制造业的迅速发展及加工水平的日益

成熟,对于几何误差和力致误差的研究已有较好的控制

和可观的成果,然而热误差仍未能得到很好的抑制。 据
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研究表明,热误差占总加工误差的 40% ~ 70% [2-4] ,其中

越是高端精密的机床,其比例越大。 因此,解决热误差问

题刻不容缓,这对于推动精密加工技术的发展和提高加

工精度具有全局性的意义。
目前控制热误差的方法分为两类:误差预防法和误

差补偿法[5-6] 。 前者是在机床设计、加工、制造阶段,提高

材料的热特性。 但是该方法在人力和资金上需要付出昂

贵的代价,具有较大的局限性。 而热误差补偿法是人为

地添加一个等大、反向的新误差与原热误差相抵消。 核

心思想是建立热误差和关键热源的映射模型,达到预测

热误差的目的。 相比误差预防法,热误差补偿法不仅更

经济、有效,且具有重要的工业应用价值,是控制热误差

的重要研究方向。 该方法重点在于建立一个稳定、精确

的热误差预测模型[7-8] 。
众多学者对热误差建模进行了研究。 Zhang 等[9] 基于

离散 的 思 路 提 出 了 一 种 有 限 元 分 析 ( finite
 

element
 

analysis,FEA)热误差模型,通过对边界条件的研究改进模

型精度。 经实验验证,仿真误差小于 10%。 Liang 等[10] 提

出一种基于雾云架构和长短期记忆 ( long
 

short-term
 

memory,LSTM)网络相结合的热误差模型,该热误差模型

自带数据预处理能力,并且有效克服了热误差补偿过程中

的高延迟问题。 孙兴伟等[11] 利用卷积网络( convolutional
 

neural
 

network,CNN)的特征提取功能和门控单元( gated
 

recurrent
 

unit,GRU) 的时序数据处理能力,设计了一种

CNN-GRU 热误差模型。 经实验验证,该模型拟合优度高

达 0. 995,具有优异的预测性能。 李国龙等[12] 基于天鹰

算法(aquila
 

optimizer,AO)的强大寻优能力对 CNN 的超

参数进行优化,设计了一种 AO-CNN 热误差模型。 实验

结果表明,该模型预测精度相对于传统 CNN 提升了

15% 。 Dai 等[13] 设计了 Elman 网络结构对热误差进行预

测,并引入布谷鸟算法进行改进。 预测结果显示,改进后

模型预测性能提高了 53% 。 Cheng 等[14] 利用支持向量机

(support
 

vector
 

machine,SVM) 对热误差进行建模,引入

屎壳郎算法( dung
 

beetle
 

optimizer,
 

DBO)对模型参数进

行优化,构建了一种 DBO-SVM 模型,为后续热误差补偿

提供了理论支持。 杨赫然等[15] 提出结合松鼠搜索算法

和反向传播(back
 

propagation,BP)神经网络对热变形建

立映射关系,并在多工况下对模型进行实例验证。 实验

结果表明,预测误差由传统方法的 12. 2% 降低为 8. 9% ,
体现了该方法的有效性。 Wu 等[16] 建立了一种多分类的

CNN 热误差模型。 该模型同时考虑图像和数据作为输

入,能够更充分地捕捉热变化规律。 通过切削实验验证,
该模型预测精度可达 90% ~ 93% 。

由上述分析可知,热误差具有高度的非线性和时变

性,但传统的热误差预测模型难以在兼顾计算效率和精

度之间找到平衡。 近些年来,将机器学习和智能优化算

法相结合的热误差建模方法已经成为趋势。 BP 神经网

络具有强大的非线性映射能力,基于此论文设计了一种

BP 网络结构来预测磨齿机进给系统热误差。 然而,BP
模型初始权值和偏置是随机生成的,导致模型存在训练

过程中陷入局部极值的固有风险[17] ,且目前尚无较为通

用的解决方案。 为了解决这一问题,利用 RIME 算法的

强大寻优能力,对相关参数进行全局优化,从而提升模型

预测性能。 此外,还采用模糊 C 均值聚类和灰色关联分

析对磨齿机的温度样本进行特征选择,以提高建模效率

和精度。 同时以丝杆位置坐标和关键温度特征点的温升

数据作为输入,丝杆热误差作为输出构建训练集数据,对
RIME-BP 模型进行训练,并采用 K 折交叉验证法在不同

工况下对所提出方法的有效性进行实例验证。

1　 RIME-BP 神经网络热误差建模理论

1. 1　 关键温度特征点选择

　 　 在热误差建模过程中,部分温度特征之间可能存在

共线性等问题,过多或不合理的温度特征组合会增加模

型的复杂性,导致模型预测精度下降、鲁棒性不佳等问

题[18-19] 。 为了避免这些问题,利用模糊 C 均值聚类和灰

色关联分析对温度样本进行特征选择。
1)模糊 C 均值聚类

设由 n 组样本构成的矩阵 X = {x1,x2,…,xn}, 模糊

C 均值聚类的目标函数 Jb(U,V) 本质上为每个样本到各

聚类中心的欧几里得距离的平方和,数学表达如式(1) ~
(3)所示[20] :

Jb(U,V) = ∑
c

i = 1
∑

n

k = 1
(μ ik)

b(d ik)
2 (1)

∑
c

i = 1
μ ik = 1,μ ik ∈ [0,1] (2)

d ik = ∑
c

i = 1
‖xk - vi‖

2 (3)

式中: U 为模糊隶属度矩阵;μ ik 为第 k 个样本隶属于第 i
类的隶属度,并且同一个样本属于不同类别的所有隶属

度之和为 1;b 表示模糊加权参数,通常取 b = 2;V 为聚类

中心构成的矩阵;c 为聚类数;vi 为第 i 类的聚类中心;d ik

表示样本到聚类中心的欧几里得距离。
以目标函数最小化为目的,对 Jb(U,V) 使用拉格朗

日乘数法求解出隶属度矩阵U及聚类中心V。 通过不断

迭代,所得到的最终隶属度矩阵反映出最佳聚类结果。
计算过程如式(4)和(5)所示。

μ ik =
1

∑
c

m = 1

d ik

dmk
( )

2
b-1

(4)
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vi =
∑

n

k = 1
(μ ik)

bxk

∑
n

k = 1
(μ ik)

b
(5)

划分系数[21]( partition
 

coefficient,PC)是用来衡量聚

类效果的指标,取值范围在区间[0,1]内,其值越接近 1
则代表聚类效果越好。 本文用 PC 指标确定最佳聚类数

c,计算公式为:

VPC = 1
n ∑

c

i = 1
∑

n

k = 1
μ ik

2 (6)

式中: μ ik 为第 k 个样本隶属于第 i 类的隶属度;c 为聚类

数;n 表示样本数量。
2)灰色关联分析

灰色关联分析[22] 用于探讨每个温度特征和进给系

统热误差之间的关联程度。 该方法克服了传统评价方法

的主观性问题,其计算结果不受样本的数量和质量所影

响,适用于存在不确定性和随机性的系统分析,适应性

强。 灰色关联系数矩阵 P 的计算公式如下:
P i(k) =

min
i

min
k

x0(k) - x i(k) + ρ·max
i

max
k

x0(k) - x i(k)

x0(k) - x i(k) + ρ·max
i

max
k

x0(k) - x i(k)

(7)
式中: x0 和 x i 分别表示热误差数和温度样本序列;k 为温

度样本的维度;ρ 为分辨系数。
1. 2　 基于 RIME-BP 的热误差模型

　 　 1)霜冰优化算法

霜冰优化算法( rime
 

optimization
 

algorithm,
 

RIME),
由 Su 等[23] 提出,其灵感来源于自然界中霜冰的形成和

生长规律,是一种新兴的智能优化算法。 该算法核心是

软霜搜索和硬霜穿刺机制,通过模拟霜冰粒子的运动,在
搜索空间中实现阶梯式探索,具有强大的全局寻优和局

部调整能力。 具体步骤如下:
(1)初始化霜冰种群的空间位置矩阵 R。 每个霜冰

晶体 S i 代表一组待优化参数的候选解,如式(8) 所示。

R =

S1

S2

︙
S i

é

ë

ê
ê
ê
ê
ê

ù

û

ú
ú
ú
ú
ú

;S i = [x i1x i2,…,x ij] (8)

式中: i 表示霜冰晶体的个数;j 表示霜冰颗粒的个数;x ij

表示第 i 个霜体中的第 j 个霜粒,即某个候选解中的一个

优化参数。
(2) 利用软霜搜索策略实现全局寻优。 在低风速

下,自由状态的霜粒在搜索空间中根据一定的规律缓慢

运动,移动到软霜附近时会与内部颗粒凝结。 通过考虑

随机性和环境因素,以确保在早期阶段能够快速覆盖整

个解空间。 霜体位置更新公式如式(9)所示。
Rnew

ij = Rbest,j + r1·cosθ·β·(h·(Ub ij -

Lb ij) + Lb ij),
 

　 r2 < E

E = ( t / T)

θ = π· t
10·T

β = 1 - w·t
T

é

ë
êê

ù

û
úú / w

ì

î

í

ï
ï
ï
ïï

ï
ï
ï
ïï

(9)

式中: Rbest,j 是最优候选解的第 j 个霜粒的位置;r1 为随机

系数,取值范围为[ - 1,1],与 cosθ 一起控制霜粒的移动

方向;t和 T分别表示迭代次数和最大迭代限制;β 表示环

境因子,其表达式为一个阶跃函数,随着迭代次数 t 的变

化而调整,确保算法的可收敛性;w 取默认值 5,控制 β 的

步进幅度;Ub ij 表示解空间的上界;Lb ij 表示解空间的下

界;E为凝结系数,影响霜粒位置更新的概率;r2 为随机系

数,取值范围为[0,1],与 E 共同作为候选解更新的限制

条件。
(3) 利用硬霜穿刺机制进行局部开发。 在强风速

下,软霜会沿着同一方向聚集形成硬霜,不同霜体的颗粒

之间频繁交互。 通过硬霜穿刺机制使不同霜体信息进行

交叉和互换,有利于跳出局部最优,进一步提高算法收敛

性。 该机制数学表达式如下:
Rnew

ij = Rbest,j,r3 < Fnormr(S i) (10)
式中: Rnew

ij 表示更新后的霜体种群;r3 为随机系数,取值

范围[ - 1,1];Fnormr(S i) 为经过标准化之后的霜体适应

度值,即第 i 个霜体被选择的概率。
2)BP 神经网络

BP 神经网络是应用最为广泛的神经网络类型之

一[24] ,结构上包括输入层、隐含层、输出层,每一层又包

含数个神经元。 其数学模型如式(11)所示。

Oi = fm ∑
n

j = 1
w j·I j - θ i( ) (11)

式中: I j 为来自前一层第 j 个神经元的输入值;Oi 为第 i
个神经元被激活后的输出值;w j 表示神经元与前一层第 j
个神经元之间的连接权值;θ i 表示神经元的偏置项;fm 为

激活函数。
输入信号通过连接权值、偏置和激活函数正向传递

得到输出值。 随后误差反向传播,利用梯度下降法不断

迭代更新权值和偏置,如式(12)所示。

L = 1
n ∑

n

i = 1
(y i - ŷi)

2

w j
( t +1) = w( t)

j - η· ∂L
∂w j

θ( t +1) = θ( t) - η·∂L
∂θ

ì

î

í

ï
ï
ïï

ï
ï
ïï

(12)

式中: ŷi 为实际输出;y i 为期望输出;L 为损失函数,其量
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化了所有样本的预测值和实际测量值之间的总体差异;t
表示迭代次数;η 表示学习率;n 表示样本数量。

当损失函数值满足约束条件或者达到最大迭代次数

时,模型训练结束。 本文所设计 BP 神经网络结构如图 1
所示。

图 1　 BP 神经网络结构

Fig. 1　 Structure
 

of
 

the
 

BP
 

neural
 

network

3)RIME-BP 热误差建模流程

BP 神经网络的初始权值和偏置是随机产生的,具有

不确定性。 为了避免初始参数的随机性对模型性能的影

响,使用霜冰算法对其进行全局优化,其具体步骤如下:
(1)确定 BP 神经网络的损失函数以及超参数,包括

各层神经元个数、迭代次数、学习率、激活函数和训练目

标等;
(2)将 BP 神经网络的损失函数设置为 RIME 算法

的适应度函数。 生成一定数量的霜冰晶体种群,并且每

个霜体维度与待优化参数数量一致。 每个霜体对应一组

BPNN 的权重和偏置,即目标函数的解向量;
(3)使用初始霜冰晶体种群训练 BP 模型,通过训练

结果计算适应度函数值。 评估每个霜体的适应度,将搜

索空间中适应度最高的霜体作为最优解;
(4)根据式(9)和(10)更新霜体的位置向量。 这一

步模拟了软霜和硬霜的形成过程,表示向最优解收敛的

过程;
(5)重复(3)和(4),当适应度值满足停止条件或达

到最大迭代次数时,优化过程停止,得到最优的 BP 神经

网络初始权值和偏置;
(6)利用 RIME 算法优化后所得到的最优权值和偏

置对 BP 神经网络进行初始化。 输入样本数据,通过反

复迭代训练,最终建立 RIME-BP 热误差预测模型。

2　 热误差实验

2. 1　 实验设备布置

　 　 实验以型号为 H650GA 的螺旋锥齿轮磨齿机为研究

对象。 温度采集设备选用 11 个 Pt100 磁吸式铂电阻温

度传感器,测量范围为-50℃ ~ 350℃ ,精度为±0. 1℃ ,分
辨力为 0. 01℃ 。 通过 16 路温度采集模块和 RS232 通讯

协议实时记录关键零部件的温升值,主要包括丝杆螺母、
驱动电机、丝杆轴承、环境温度等。 Pt100 温度传感器的

检测位置和安装分别如表 1 和图 2 所示。

表 1　 Pt100 温度传感器安装位置

Table
 

1　 Installation
 

locations
 

of
 

Pt100
 

temperature
 

sensors

温度传感器编号 温度测点位置

T1,T6 前轴承底座外壳

T2,T4 后轴承底座外壳

T3 Z 轴丝杆驱动电机

T5 滑块

T7 丝杆螺母端面

T8 床身

T9 导轨

T10 立柱

T11 环境温度

图 2　 Pt100 温度传感器安装

Fig. 2　 Installation
 

diagram
 

of
 

Pt100
 

temperature
 

sensor

　 　 热误差测量设备选用雷尼绍 XL-80 激光干涉仪,线
性测量精度为±0. 5

 

μm / m,分辨力为 0. 001
 

μm。 该设备

主要由激光头、分光镜和反光镜组成,利用光路变化完成

定位误差的测量。 机床运动之前,定位误差即丝杆的几

何误差,主要由机床本身设计和装配精度决定,属于静态

误差。 而机床运动后会产生大量热量,此时定位误差主

要由热误差和几何误差叠加而成。 因此,通过计算不同

时刻的定位误差相对于初始状态下的差值,即可获得丝

杆热误差。 磨齿机进给系统热误差检测现场如图 3
所示。
2. 2　 实验方案及流程

　 　 实验环境温度为 20℃ ± 1℃ , 每组实验持续约

360
 

min。 为了确保实验数据不受上次实验的影响,每两

次实验之间至少保持 12
 

h 的冷却时间。 为了研究丝杆
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图 3　 热误差实验现场

Fig. 3　 Thermal
 

error
 

experiment
 

setup

不同位置热误差之间的差异,使 H650GA 磨齿机 Z 轴在

绝对坐标-500 ~ -900
 

mm 的行程内往复运动,总行程为

400
 

mm。 每隔 100
 

mm 取 1 个测点,则共有 5 个测点,分
别记录为 P1 ~ P5,如图 4 所示。

图 4　 磨齿机丝杆热误差测点

Fig. 4　 Diagram
 

of
 

thermal
 

error
 

measurement
 

points
 

on
 

the
 

lead
 

screw
 

of
 

the
 

gear
 

grinding
 

machine

在进给速度 2
 

500
 

和 5
 

000
 

mm / min 的不同工况下进

行实验。 实验流程如下:
1)在机床运行之前,确保所有温度传感器和激光干

涉仪正确布置,等待模拟量信号稳定。 测量初始状态下

丝杆各测点的定位误差并记录保存;
2)机床开机运动,Z 轴以一定的进给速度往复运行,

每 12
 

min 记录一次关键部位的温升值和丝杆定位误差。
为了保证数据的稳定性,在各个测点停留 4

 

s。 并且设置

进给越程 8
 

mm,避免反向间隙对实验结果的影响;
3)将不同时刻的定位误差减去初始状态下的测量

值,获得热误差数据。 将热误差和温度数据保存汇总。

2. 3　 实验结果分析

　 　 1)温度数据分析

根据上述实验方案,使磨齿机进给系统连续运行,由
Pt100 温度传感器记录 T1 ~ T11 各温度测点的温升变化

情况,绘制 2
 

500
 

和 5
 

000
 

mm / min 不同进给速度下的温

升曲线,如图 5 和 6 所示。
由温升曲线可知,在不同工况下,各关键部位整体温

图 5　 2
 

500
 

mm / min 进给速度下的温升曲线

Fig. 5　 Temperature
 

rise
 

curve
 

at
 

2
 

500
 

mm / min

图 6　 5
 

000
 

mm / min 进给速度下的温升曲线

Fig. 6　 Temperature
 

rise
 

curve
 

at
 

5
 

000
 

mm / min

升趋势一致,呈现出先迅速上升后趋于稳定。 这是由于

在前 100
 

min 内,进给系统的运行产生大量热量,导致了

不均匀的温度场,温度变化幅度十分明显。 大约连续运

行 120
 

min 后,磨齿机达到热平衡状态,各关键部位温度

波动较小。 并且在 5
 

000
 

mm / min 进给速度下,各测点整

体最大温升普遍比在 2
 

500
 

mm / min 时更高,这是由于更

快的进给速度导致产生了更多的热量。 其中电机处 T3
的温升最明显,在 2

 

500 和 5
 

000
 

mm / min 进给速度下,最
高温升分别约为 7. 5℃ 和 10. 6℃ 。 其次是后轴承底座

T2,最高温升分别约为 5. 1℃ 和 8. 6℃ ,前轴承底座处 T1
最高温升分别约为 3. 0℃ 和 4. 5℃ 。 后轴承比前轴承温

升更明显,这是由于后轴承位于电机附近,电机的热辐射

使后轴承的温度更高。 丝杆螺母端面 T7 的温升也较为

显著,这是由于丝杆的回转运动不断产生摩擦热量。 在

不同工况下,其最大温升分别约为 2. 1℃和 3. 0℃ 。 导轨

是由日本 THK 公司生产的滚柱直线导轨,通过采用滚柱

保持器,能获得低摩擦的平滑运动,热特性较好,因此温
度变化不明显。 并且由于机床内的通风散热和空气自然
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对流,导致 T9 处的温度呈现出些许下降。
2)热误差数据分析

根据实验方案,2
 

500 和 5
 

000
 

mm / min 进给速度下

的热误差变化曲线分别如图 7 和 8 所示。

图 7　 2
 

500
 

mm / min 进给速度下的热误差曲线

Fig. 7　 Thermal
 

error
 

curve
 

at
 

2
 

500
 

mm / min

由热误差变化曲线可知,丝杆上各测点的热误差均

随时间逐步增大后趋于稳定。 并且进给速度越快,所产

生的热误差值越大,这与温度变化趋势一致。 在开机后

的前 20
 

min 内,热误差变化不明显,说明热误差相对于

温度变化具有一定的滞后性。 在 20 ~ 200
 

min 之间,各测

点热误差迅速增大,连续运行 200
 

min 后,热误差基本趋

于稳定,达到热平衡状态。 其中在热误差迅速增长阶段,
越靠近-900

 

mm 位置处热误差越大,这是由于-900
 

mm
测点一端更靠近电机,热量积累更快。 达到热平衡状态

　 　 　 　

图 8　 5
 

000
 

mm / min 进给速度下的热误差曲线

Fig. 8　 Thermal
 

error
 

curve
 

at
 

5
 

000
 

mm / min

之后,各位置测点的热误差之间呈明显的线性关系,越接

近-500
 

mm 位置处热误差越大,这是由于丝杆一端浮动

一端固定的安装方式所导致。 在 2
 

500 和 5
 

000
 

mm / min
进给速度下的最大热误差值分别约为 3. 65 和 6. 10

 

μm。

3　 热误差建模

3. 1　 最佳温度特征点筛选结果

　 　 以热误差实验中 2
 

500 和 5
 

000
 

mm / min 进给速度下

获得的实验数据作为训练样本,根据式(6),通过 PC 指

标确定最佳聚类数 c 为 3,其计算结果如图 9 所示。 并且

根据式( 1)、( 4) 和( 5) 计算得到模糊隶属度矩阵,如

式(13)所示。

　 　 μ=
0. 014

 

5 0. 984
 

2 0. 917
 

7 0. 730
 

2 0. 000
 

5 0. 000
 

2 0. 022
 

2 0. 002
 

6 0. 002
 

4 0. 000
 

2 0. 001
 

2
0. 015

 

6 0. 003
 

7 0. 023
 

8 0. 047
 

9 0. 996
 

5 0. 000
 

3 0. 098
 

2 0. 981
 

3 0. 985
 

8 0. 998
 

4 0. 993
 

0
0. 970

 

0 0. 012
 

1 0. 058
 

5 0. 222
 

0 0. 003
 

0 0. 999
 

6 0. 879
 

6 0. 016
 

1 0. 011
 

8 0. 001
 

4 0. 005
 

9

é

ë

ê
ê
ê

ù

û

ú
ú
ú

(13)

图 9　 最佳聚类数 c 计算结果

Fig. 9　 Calculation
 

results
 

for
 

the
 

optimal
 

number
 

of
 

clusters

　 　 在最终所得隶属度矩阵中,每一行代表一个簇类,共
有 3 行,分别代表了 3 个簇类。 每一列分别对应 T1 至

T11 温度测点。 在每一列中,最大的值所对应的行号代

表该温度测点所隶属的簇类。 依据隶属度矩阵计算结

果,可以确定 T1 ~ T11 的聚类结果如表 2 所示。

表 2　 温度传感器聚类结果

Table
 

2　 Clustering
 

results
 

of
 

temperature
 

sensors

类别 温度测点

1 T2,T3,T4

2 T5,T8,T9,T10,T11

3 T1,T6,T7

　 　 由表 2 可知,11 个温度测点按照相似程度被分为

3 类,再利用灰色关联度算法计算出每个温度测点与丝

杆热误差之间的关联程度。 根据式(7),得到灰色关联

度计算结果如表 3 所示。
根据表 3 的计算结果,将 11 个温度测点和丝杆热误

差之间的关联度进行排序:T7>T1>T6>T3>T4>T2>T9>
T5>T8>T11>T10。 再结合表 2 和 3,将每个类别中与热
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误差关联度最高的温度测点作为关键温度特征点,用于

最终的热误差建模。 具体来说,类别 1 中选取 T3,类别 2
中选取 T9,类别 3 中选取 T7。 因此,最终确定 T3、T7 和

T9 为关键温度特征点。

表 3　 灰色关联分析结果

Table
 

3　 Results
 

of
 

grey
 

relational
 

analysis

温度测点 关联度 温度测点 关联度

T1 0. 931
 

2 T7 0. 941
 

9

T2 0. 916
 

2 T8 0. 748
 

3

T3 0. 927
 

4 T9 0. 913
 

8

T4 0. 920
 

2 T10 0. 660
 

3

T5 0. 850
 

1 T11 0. 694
 

1

T6 0. 931
 

0

　 　 利用模糊 C 均值聚类算法和灰色关联分析对温度变

量进行优化,温度变量由 10 个减少到 3 个,不仅提高了

建模效率且避免了部分温度测点之间的共线性问题,有
利于提升热误差模型预测精度。

3. 2　 RIME-BP 热误差建模

　 　 根据关键温度特征点的筛选结果,以 T3、T7 和 T9 的

温度数据和丝杆位置坐标作为模型的输入,丝杆热误差

作为输出,构建 RIME-BP 热误差模型。 基本步骤如下:
初始化 BP 神经网络参数:BP 神经网络的输入层、

隐含层、输出层的神经元节点个数分别为 4、10 和 1,即待

优化的连接权值和神经元偏置一共有 61(4×10+10×1+
10+1)个;隐含层和输出层的激活函数分别选用 tansig 和

purelin 函数;学习速率设为 0. 01;目标误差设为 0. 000
 

1;
BP 神经网络训练最大迭代次数为 100。 在霜冰优化算

法中,设置霜体种群数量为 20;最大迭代次数为 100;将
BP 神经网络的损失函数作为霜冰算法的适应度函数,使
用霜冰优化算法确定 BP 神经网络的初始连接权值和

偏置。
热误差实验中,在两种工况下一共采集到 300 组样

本,采用 K 折交叉验证法将样本数据划分为 5 组测试集

和训练集。 具体来说,从第 1 个样本开始每 5 个样本取 1
个组成测试集,其余样本组成训练集。 再从第 2 个样本

开始每 5 个样本取 1 个构建测试集,依此类推,一共构建

了 5 组 K 折交叉验证子集。 这样能保证每个样本数据都

能被作为测试集来评估模型,使评估结果更为可靠。 并

且每个子集都包含了不同工况下的样本数据,有利于模

型学习到更全面的数据信息,提高模型的泛化性和预测

精度。
为了消除量级差异对后续建模的影响,采用最大最

小法对所有样本进行归一化处理,具体方法如式(14)
所示。

xk =
[max(y) - min(y)][x - min(x)]

max(x) - min(x)
+ min(y)

(14)
式中:x 为原样本数据; xk 为归一化处理后的样本数据;
max(y) 取值为1,min(y) 取值为0,表示将原数据取值范

围映射到区间[0,1] 之间。
利用归一化处理后的训练集样本对 RIME-BP 热误

差模型进行训练。 以子集 1 的训练样本为例,RIME 算法

在优化 BP 神经网络过程中,适应度函数变化情况如

图 10 所示。

图 10　 适应度变化曲线

Fig. 10　 Fitness
 

variation
 

curve

4　 热误差模型性能验证和对比分析

　 　 为了更直观地体现所提出方法的优越性和有效性,
采用基于遗传算法( genetic

 

algorithm, GA) 优化的 GA-
BP、传统 BP 以及 SVM 模型进行对比。 利用相同的训练

集对不同模型进行训练,相同的测试集对各模型进行评

估。 各模型分别在 2
 

500 和 5
 

000
 

mm / min 的不同工况下

进行热误差预测,本文选用决定系数 R2 作为模型的预测

性能评估指标,量化不同模型的预测精度和鲁棒性,如
式(15)所示。

R2 =
∑( ŷi - 􀭰y) 2

∑(y i - 􀭰y) 2
(15)

式中: ŷi 表示实际输出;y i 表示期望输出;􀭰y为期望值平均

值;R2 的取值范围为[0,1],其计算结果越接近 1,则表示

模型预测精度越高。
利用 K 折交叉验证的 5 组子集分别对模型进行训练

和验证。 以子集 1 样本为例,所有模型在两种不同工况

下预测结果如图 11 和 12 所示。 为了方便对比,根据预

测结果对每个子集计算 R2 后,取平均值作为模型性能评

估指标值,计算结果如表 4 所示。
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图 11　 2
 

500
 

mm / min 工况的热误差预测结果

Fig. 11　 Thermal
 

error
 

prediction
 

results
 

at
 

2
 

500
 

mm / min

图 12　 5
 

000
 

mm / min 工况的热误差预测结果

Fig. 12　 Thermal
 

error
 

prediction
 

results
 

at
 

5
 

000
 

mm / min

表 4　 不同模型的 R2 计算结果

Table
 

4　 Calculation
 

results
 

of
 

R2
 

for
 

different
 

models

模型 R2(子集 1) R2(子集 2) R2(子集 3) R2(子集 4) R2(子集 5) 平均 R2 平均 R2 相对变化量 / %

RIME-BP 0. 996 0. 997 0. 994 0. 991 0. 996 0. 995 0

GA-BP 0. 936 0. 969 0. 954 0. 980 0. 964 0. 961 3. 54

BP 0. 868 0. 907 0. 873 0. 926 0. 965 0. 908 9. 58

SVM 0. 759 0. 858 0. 911 0. 803 0. 894 0. 845 17. 75

　 　 注:平均 R2 相对变化量= (RIME-BP 的平均决定系数-模型平均决定系数) / 该模型的平均决定系数

　 　 由图 11 和 12 的预测结果可知, 在不同工况下

RIME-BP 模型的残差曲线整体更为平缓,在 0 轴附近波

动,说明预测值更接近测量值,预测偏差小。 从表 4 中可

知,在交叉验证中的每个子集下,RIME-BP 模型的 R2 均

超过 0. 990,决定系数的计算结果波动较小,且在每个数

据子集上均高于其他模型,这说明 RIME-BP 模型在不同

数据集上的预测性能十分稳定,对于未知数据的适应能

力和泛化能力较强,体现出该模型良好的泛化性和稳定

性。 此外,RIME-BP 模型的平均决定系数高达 0. 995,相
比于 GA-BP、BP 和 SVM 模型分别提高了 3. 54% 、9. 58%
和 17. 75% ,表现出更好的预测精度和鲁棒性。 并且该模

型相对于传统的 BP 模型,热误差预测表现显著提升,验

证了所提出方法的有效性。 RIME-BP 热误差模型通过

霜冰算法强大的全局寻优能力以及神经网络隐含层的非

线性映射,能够更好地捕捉复杂的非线性热误差关系,从
而在预测精度方面表现更佳。

5　 结　 　 论

　 　 为了有效抑制数控磨齿机进给系统热误差,提高被

加工产品一致性,本文提出了一种基于霜冰算法优化 BP
神经网络的热误差预测模型。 总结如下:

1)本文提出使用霜冰优化算法对 BP 神经网络的初

始连接权重和偏置进行优化,减少了初始参数的随机性



　 第 11 期 肖　 捷
 

等:基于 RIME-BP 神经网络的磨齿机进给系统热误差预测 285　　

对模型性能的影响,避免模型训练过程出现局部极值和

过拟合问题;
2)利用模糊 C 均值聚类算法对温度测点进行聚类,

并采用 PC 指标确定最优聚类数。 通过灰色关联度算法

筛选每一类中与热误差相关度最高的关键温度特征,提
高建模效率并减少输入特征之间的共线性问题;

3)在 H650GA 型磨齿机上进行实例预测验证,利用

K 折交叉验证法以确保模型性能评估的稳定性和可靠

性。 实验结果表明:相比于 GA-BP、 BP 和 SVM 模型,
RIME-BP 模 型 的 R2 分 别 提 高 了 3. 54% 、 9. 58% 和

17. 75% ,表现出更好的预测性能和鲁棒性。 所提出方法

为热误差补偿提供了系统的理论和技术支撑,具有较好

的工程应用价值。
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