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机床热误差神经网络建模对比实验研究

刘 康，余 玲，杨大志

（四川理工学院机械工程学院，四川 自贡 ６４３０００）

　　摘　要：对同一台加工中心主轴在不同环境下进行热误差实验，基于 Ｍａｔｌａｂ工具箱，利用几种常用

人工神经网络建立热误差模型，对模型的预测结果进行了对比分析。同时，对基于神经网络的主轴热误

差模型的建立和泛化性能等进行了讨论。实验结果和分析讨论表明，影响神经网络泛化问题的众多因

素中，网络结构的复杂性和样本的复杂性起着重要作用。在网络结构方面，达到相同训练精度的网络

中，结构越简单，泛化能力越好；在样本复杂性方面，样本分布越能体现总体的真实分布，则样本质量越

好，但采样难度很大。因此，常规的神经网络整体热误差模型具有较差的泛化能力。
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引 言

目前，减小机床热误差的方法主要有两种：误差防

止法和误差补偿法。在误差补偿法中，影响补偿精度

和性能的主要因素为热误差模型［１］。近年来，几种用

于热误差模型构建的主要方法包括基于多元回归分

析、基于灰色系统、基于时间序列分析，以及基于人工

神经网络的建模等［２６］。鉴于机床热误差影响因素的

复杂性和非线性特征与人工神经网络建模的特点比较

吻合，因此，基于人工神经网络的机床热误差建模得到

了较为广泛的应用［７１０］。但各种方法用于热误差模型

有何特点，有必要对其进行更多的研究。针对这一问

题，本文在同一机床的相同测试数据基础上，采用几种

常用的人工神经网络进行热误差建模，从而进行比较

性研究。

１ 实验方案及关键温度点选择

对一台立式加工中心 ＫＶＣ６５０Ｅ的主轴轴向热误差

进行相应的测试实验，以获取有对比研究价值的实际数

据。测量包括主轴电机、主轴上轴承、主轴下轴承、主轴

中部、环境温度、以及主轴的轴向误差。为了考察不同

的环境影响，在不同时间进行了多次测量，见表１。

表１ 实验测量数据

编号 测量时间 季节 测量间隔 数据量

１＃

２＃

１０月１５日

１１月２８日
秋季

１０分钟 ３１点

１０分钟 １２点

３＃ １月５日 冬季 ５分钟 ４５点

４＃

５＃

３月１４日

３月１５日
春季

１分钟 １６０点

１分钟 １６０点



　　在热误差模型构建中，对于多个温度点，如何确

定合适的用于模型构建的温度点是需要仔细考虑

的。不失一般性，采用模糊聚类法对温度测点进行

分类，再根据温度与误差之间的灰色综合关联度确

定关键温度点。

表２是对１＃实验数据的８个温度测点进行模糊聚

类分类的结果，其中，Ｔ１为主轴顶部，Ｔ２为主轴电机，

Ｔ３、Ｔ６为主轴上轴承的侧面和正面，Ｔ４为主轴下轴承，

Ｔ５、Ｔ７为主轴中部的侧面和正面，Ｔ８为环境温度。表３

是对１＃实验数据的温度变量与轴向热误差灰色综合系

数排序结果。

表２ 温度测点模糊聚类分类结果

分　组 第一组 第二组 第三组 第四组

温度测点序号 Ｔ１ Ｔ２ Ｔ３Ｔ４Ｔ５Ｔ６Ｔ７ Ｔ８

表３ 温度变量与轴向热误差灰色综合关联系数

温度测点序号 １ ２ ３ ４ ５ ６ ７ ８

灰色综合系数 ０５０３８ ０６０６０ ０５４３９ ０５４６２ ０５２６９ ０５５１３ ０５２８４ ０５３５７

大小排列 ２＞６＞４＞３＞８＞７＞５＞１

　　根据模糊聚类结果，可以在每类中选择一个代表温

度点。在表３给出的关联系数中，选择每类中最大的一

个作为代表温度点，即为 Ｔ１、Ｔ２、Ｔ６、Ｔ８。由表３可知，

Ｔ１的关联系数最小，不应该选择，故选择 Ｔ２、Ｔ６、Ｔ８（主

轴电机、主轴上轴承、环境温度）作为温度关键点。另

外，Ｔ４的主轴下轴承的关联系数也很大，事实上，上下轴

承也是主轴主要热源，因此，最终选择主轴电机、主轴上

下轴承、环境温度四个关键温度点。

２ 模型建立与对比

２１ 几种神经网络热误差模型建立

基于Ｍａｔｌａｂ工具箱，选择热误差模型建模中常用的

ＢＰ网络ｎｅｗｆｆ、级联神经网络 ｎｅｗｃｆ、径向基网络 ｎｅｗｒｂ、

广义回归神经网络ｎｅｗｇｒｎｎ进行对比建模研究。

本文选择的四个关键温度点中，环境温度作为对不

同时间和季节环境的关键温度，可以作为模型的一个独

立输入，也可以将其他温度减去环境温度。不失一般

性，为了更好地标定不同时间环境的特点，采用其他温

度减去环境温度的增量温度，这样，获得了三个增量温

度。将增量温度作为网络输入，而将主轴轴向热误差作

为网络输出，从而构建出网络热误差模型。

ＢＰ网络和级联网络隐含层选取节点数为２，神经元

函数为隐含的正切Ｓ型函数ｙ＝ ２
１＋ｅ－２ｘ

－１。输出层神

经元函数为线性函数ｙ＝ｘ。网络训练采用Ｌｅｖｅｎｂｅｒｇ－

Ｍａｒｑｕａｒｄｔ学习规则。

径向基网络在构造时可以调整的参数有两个，一个

是训练的均方差，一个是平滑参数。广义回归神经网络

的平滑参数是构造时能够设置的唯一参数，采用均方差

法来确定该参数。

２２ 自预测性能实验

自预测性能是将实测数据用来进行网络训练建模，

训练结束建模完成后，将模型用于训练数据自身的热误

差预测，考察预测效果与实际测量误差的准确性。为了

较准确地考察预测性能，采用两种方式进行：（１）将一组

实验数据全部用于网络训练建模，然后再对该组数据进

行预测验证；（２）将一组实验数据按照１、３、５……点和

２、４、６……点进行抽点后分为新的两组，第一组用于训

练建模，第二组用于预测验证。网络构造和训练时的相

关参数见表４与表５。

表４ ＢＰ网络和级联网络构造训练参数
网络结构 最大循环次数 失败次数 目标误差值

ＢＰ网络
全组自预测 ３－２－１ ２０００ 到最大值２００ ０４４９

分组自预测 ３－２－１ ２０００ 到最大值２００ ０２６７

级联网络
全组自预测 ３－２－１ ２０００ 到最小性能梯度 ０６９１

分组自预测 ３－２－１ ２０００ 到最小性能梯度 ００９２６
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表５ 径向基网络和广义回归网络构造训练参数

网络结构 平滑参数 均方差值

径向基网络

全组自预测 ３－２９－１ １ ０００１

分组自预测 ３－１４－１ １ ０００１

广义回归网络

全组自预测 ３－３１－１ ００５

分组自预测 ３－１６－１ １５４

　　注：广义回归网络平滑参数通过均方值法在［００１，２］范围内以
００１增量确定。

图１和图２是 ＢＰ网络和径向基网络对１＃数据进

行全组和分组自预测的结果。其中图１（ａ）与图２（ａ）

为全组自预测结果，图１（ｂ）与图２（ｂ）为分组的自预

测结果。１＃数据的全组和分组自预测对比研究结果

见表６。

图１ １＃数据ＢＰ网络预测结果

图２ １＃数据径向基网络预测结果

表６ 各网络１＃数据自预测残差与均方差

网　络

全组自预测 分组自预测

最大残差

绝对值

残差

均方差

最大残差

绝对值

残差

均方差

ＢＰ网络 ２０８３４ ０７９３４ １８６７１ ０９７００

级联网络 ２４４７９ ０９１５１ ２０７８９ １１１０５

径向基网络 ０１０４７ ００３１６ ２９７３０ １１７４８

广义回归网络 ０００１９ ５０２３４ｅ－０４ ２４４２５ １０３２４

　　由表６可知，四种网络建立的模型对于自预测都能

获得可以接受的结果。特别对于全组自预测，由于是对

训练数据本身的预测，其预测效果更佳。径向基网络和

广义回归神经网络由于其本身就具有更好的回归和拟

合效果，所以其全组自预测获得了较为满意的效果。分

组自预测由于其训练数据和测试数据不是相同数据，所

以其预测效果比全组自预测而言有所下降，但都在可接

受的范围。相比而言，ＢＰ网络和级联网络的效果下降

程度比径向基网络和广义回归网络要小，表明 ＢＰ网络

可能具有更佳的推广能力。分组自预测的测试方式从

某种程度上反映了各模型一定的推广能力。但这种推

广能力由于其测试数据依然与训练数据是同一组数据，

其内部的特征、模式等特点是一致的，仅仅依靠分组自

预测的方式考察模型的推广能力，并将其用于模型构建

是不够的。

２３ 推广性能实验

为了更好地考察各网络建模的推广能力，根据实

际情况进行了推广性能实验。采用全组 １＃数据进行

网络训练和建模，将建立的模型用于２＃～５＃数据的热

误差预测。图３是 ＢＰ网络模型对 ２＃、３＃、４＃、５＃数据

推广预测结果。所有网络对应的最大残差绝对值和

均方差见表７。

图３ ＢＰ网对２＃、３＃、４＃数据预测结果

由图３可知，采用目前常用的简单整体建模方式，模

型的推广性能较差。即便相对效果稍好的ＢＰ网络，对于

４＃数据的预测最大残差也达到了１２μｍ，偏离整个测量数

据近５０％。而对于拟合能力较强的径向基网络和广义回

归网络，基本不具备任何推广能力。
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表７ 各网络模型对２＃、３＃、４＃、５＃数据预测的最大残差和均方差
网　络 ２＃数据 ３＃数据 ４＃数据 ５＃数据

ＢＰ网络
最大残差绝对值 ４６８３０ ３９１０６ １２１６３３ ６２９９６

残差均方差 ２９５４３ １５５６９ １６０６５ １４３９０

级联网络
最大残差绝对值 ３７７０５ ２４０５６５ ５３１１３ ３５６５６

残差均方差 ２４３４６ ８１４４８ ３０５１０ １５５６７

径向基网络
最大残差绝对值 ４４５７３ ２２０９０６ １５０５９１ １６６０５８

残差均方差 ２５５３８ ７４２６８ ４２９００ ４５８３９

广义回归网络
最大残差绝对值 ５００００ ２２００００ １６２０００ １６００００

残差均方差 ３０２３６ ８４０５９ ５２８５８ ４８２５５

３ 结果分析

主轴的热误差来源主要是主轴温度变化导致的

热膨胀产生的，故其变化过程主要受主轴热源的传

入热量和主轴向环境散热影响，呈现从机床开机开

始逐渐升高至热平衡的趋势。其他如环境变化等各

种因素的影响，使其温升和热误差变化过程呈现了

非线性、多因素的复杂特征。随时间变化的热误差

Ｅ（ｔ）可以由下式表征：

Ｅ（ｔ）＝Ｔ（ｔ）＋Ａ（ｔ）

式中，Ｔ（ｔ）为由于温度变化引起的误差，Ａ（ｔ）为由

其他因素引起的误差。若假设Ｔ（ｔ）为一与温升正比

的光滑曲线，将５组样本抽点统一到相同时间尺度，

采用 ｆｉｔ（Ｘ，Ｙ，’ｐｏｌｙ２’）对误差数据进行二次多项式

拟合，结果见表８。

表８ 各样本拟合结果及与原始误差均方差

样本
ｙ＝ｐ１ｘ２＋ｐ２ｘ＋ｐ３

ｐ１ ｐ２ ｐ３
环境温度平均值 与原误差均方差

１＃ －００３４５２ １７６８ －０１８５９ １９６６４５ ０９０５９

２＃ －０２１０７ ４４８２ －３５１１ １３８１６７ ０７９３４

３＃ －００８７１５ ２８９１ －２４３９ １００８７０ １０８０３

４＃ －００６５５３ ２０９９ －１５３２ １２８８１３ ０６５０９

５＃ －００７５５１ ２４１６ －０９６８４ １３８７５０ ０８３８９

　　由表８可知，拟合曲线与原始误差均方差都接近１，

表明实际误差围绕拟合曲线的波动占了相当比例，这种

波动可以认为主要由非温升的其他随机因素，即 Ａ（ｔ）

引起。传统的神经网络热误差补偿的误差模型大多建

立在基于多个关键温度点输入从而获得相应热误差预

测值的整体建模方法上，基本思想是希望利用神经网络

良好的非线性和学习特性，通过训练，自行寻找出符合

热误差规律的模型。从上述分析可以知，如果神经网络

能够寻找出Ｔ（ｔ）函数关系，再寻找出 Ａ（ｔ）函数关系，

最后综合获得模型，就可以具有较好的预测精度以及较

强的鲁棒性［１１１２］。

ＢＰ网络学习结果实际是调节网络各权值和偏置，使

其所有输出获得的输入与样本输出误差小于预定值，这可

以看作是高度逼近样本的非线性拟合。要想在拟合过程

中单独抽取Ｔ（ｔ）和 Ａ（ｔ），是没有理论和方法上的保障

的。特别由于 Ａ（ｔ）的随机性以及 ＢＰ网络学习的随机

性，基本不可能抽取出整合两种因素的良好函数特征。

同样，广义回归神经网络实际上比ＢＰ网络具有更佳

的拟合性能，但从前面的讨论可知，其更不容易分别抽取

Ｔ（ｔ）和Ａ（ｔ）的特征。从本文实验结果可知，ＢＰ网络和

级联网络基本不具备推广能力，而广义回归神经网络和径

向基网络则比ＢＰ网络具有更差的推广性能。

其实神经网络的泛化能力，一直是有关学者研究的

焦点之一［１３１５］。目前的结果表明，影响神经网络泛化问

题的众多因素中，网络结构的复杂性和样本的复杂性起

着重要作用。在网络结构方面，对于给定一组训练样
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本，相同样本复杂性最小的结构具有最好的泛化能力是

一个基本原则。即达到相同训练精度的网络中，结构越

简单，泛化能力越好。在样本复杂性方面，主要体现在

样本质量和样本规模两个方面。如果样本分布越能体

现总体的真实分布，则样本质量越好。此外，网络学习

的影响体现为两个阶段，初始阶段随着学习精度的提

高，其泛化能力有所提升，但学习精度的进一步提高，则

可能进入泛化能力下降的阶段，亦即过拟合现象发

生［１６１７］。

考虑热误差补偿的实际情况，一个可用的较好方案

是在相应机床出厂前作一个简单的数据采集，并将采集

数据用于该机床热误差模型的相应参数。但这样的做

法只能够收集有限样本，同时，样本中也不可能包含不

同环境、不同时间段和各种工况的信息。这样的样本分

布不可能体现总体的真实分布，属于小样本、贫信息。

所以从样本复杂性上提升热误差模型的推广能力是不

太现实的。而网络结构方面，目前还没有更好的办法。

采用简单的整体建模的神经网络，对于构建具有可实用

推广能力的热误差模型具有很大的难度。同样仅仅调

整学习精度，采用提前终止学习等常规提高泛化能力方

法对于构建实用的热误差模型还具有较大差距，因此，

必须进行更多的研究，采用其他方法才有望能较好地解

决目前的推广能力问题。
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