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三坐标测量机高速测量过程动态误差分析与补偿∗
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摘　 要:三坐标测量机测量过程的动态误差制约着工业现场测量效率的提高,为此,提出一种三坐标测量机高速测量过程动态

误差补偿方法以改善测量精度。 为使研究具备典型性与代表性,以市场上较为广泛使用的移动桥式三坐标测量机为研究对象,
通过建立误差分离平台分析测量机高速测量过程动态特性,确定了能够表征测量过程动态误差的四项参数,即最大定位误差

(MPE)、残余定位误差(RPE)、最大逼近误差(MAE)、残余逼近误差(RAE)。 采用正交实验方法分析了动态误差参数的共性影

响因子(定位速度、定位距离、逼近速度、逼近距离)对动态参数的影响程度,并利用三坐标测量机测量标准球得到训练样本和

测试样本,分别使用训练样本和测试样本对测量机测量过程动态误差进行建模和补偿。 结果表明,经模糊神经网络模型补偿后

动态过程误差分别减小了 88. 8%、80. 2%、90. 8%、71. 3%,证明了模糊神经网络模型能够有效提高测量机的动态测量精度。
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Abstract:The
 

dynamic
 

error
 

of
 

CMM
 

measurement
 

process
 

restricts
 

the
 

improvement
 

of
 

measurement
 

efficiency
 

in
 

industrial
 

field.
 

For
 

this
 

purpose,
 

a
 

dynamic
 

error
 

compensation
 

method
 

for
 

high-speed
 

measurement
 

process
 

of
 

CMM
 

is
 

proposed
 

to
 

improve
 

measurement
 

accuracy
 

and
 

efficiency.
 

In
 

order
 

to
 

make
 

the
 

research
 

typical
 

and
 

representative,
 

the
 

mobile
 

bridge
 

CMM
 

widely
 

used
 

in
 

the
 

market
 

is
 

taken
 

as
 

the
 

research
 

object.
 

By
 

establishing
 

an
 

error
 

separation
 

platform
 

to
 

analyze
 

the
 

dynamic
 

characteristics
 

of
 

the
 

high-speed
 

measurement
 

process
 

of
 

the
 

measuring
 

machine,
 

four
 

parameters
 

that
 

can
 

characterize
 

the
 

dynamic
 

errors
 

of
 

the
 

measurement
 

process
 

are
 

determined,
 

namely
 

maximum
 

positioning
 

error
 

( MPE),
 

residual
 

positioning
 

error
 

( RPE),
 

maximum
 

approximation
 

error
 

( MAE),
 

residual
 

approximation
 

error
 

( RAE).
 

Orthogonal
 

experiment
 

method
 

was
 

used
 

to
 

analyze
 

the
 

influence
 

degree
 

of
 

common
 

influence
 

factors
 

(positioning
 

speed,
 

positioning
 

distance,
 

approaching
 

speed,
 

approaching
 

distance)
 

on
 

dynamic
 

parameters.
 

Training
 

samples
 

and
 

test
 

samples
 

were
 

obtained
 

by
 

measuring
 

standard
 

spheres
 

with
 

coordinate
 

measuring
 

machine.
 

The
 

training
 

samples
 

and
 

test
 

samples
 

are
 

used
 

to
 

model
 

and
 

compensate
 

the
 

dynamic
 

errors
 

of
 

the
 

measuring
 

machine.
 

The
 

results
 

show
 

that
 

the
 

dynamic
 

process
 

errors
 

are
 

reduced
 

by
 

88. 8%,
 

80. 2%,
 

90. 8%
 

and
 

71. 3%
 

respectively
 

after
 

compensated
 

by
 

the
 

fuzzy
 

neural
 

network
 

model.
 

It
 

proves
 

that
 

the
 

fuzzy
 

neural
 

network
 

model
 

can
 

effectively
 

improve
 

the
 

dynamic
 

measurement
 

accuracy
 

of
 

the
 

measuring
 

machine.
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0　 引　 言

三坐标测量机( coordinate
 

measuring
 

machine,CMM)
是工业领域发展最早的智能检测设备之一,具备较高的

测量精度以及较好的环境适用性等优点,广泛应用于汽

车装配、机械加工制造、精密仪器检测、航空航天等众多

领域。 随着计算机集成制造系统的发展,工业产品制造

效率不断提高,对测量设备的测量周期以及保障产品质

量的要求越来越迫切。 为使测量设备满足工件测量高精

度、高效率的需求,亟须寻找到解决测量速度与测量精度

这对矛盾体的切入口,以保证测量稳定性,改善测量精

度,提高测量效率。 三坐标测量机动态误差补偿技术经

过多年的发展, 国内外已有众多学者对此进行 了

研究[1-4] 。
杨洪涛等[5] 分析了气浮导轨引起的动态误差,验证

了导轨振动变形振幅以测量速度有关;林述温等[6] 以三

坐标测量机的温度场和热变形反馈信息作为控制变量,
通过自适应 BP 神经网络算法对三坐标测量机的热变形

进行补偿;曲颖等[7] 分析并验证了影响测头动态测量精

度的主要因素,引入 RBF 神经网络模型减少动态误差;
Albert 等[8] 基于动态误差研究的基础上,采用更高精度

的激光跟踪仪对三坐标测量机的动态误差进行了标定与

校准。 上述研究方向多集中于几何误差、热变形误差补

偿,或只针对测量结果进行探讨[9-13] ,对于动态测量过程

的动态特性分析研究较为匮乏。
针对上述问题,本文对三坐标测量机高速测量过程

的动态误差进行分析,提取出体现测量过程动态误差特

征的参数,探究影响高速测量过程动态误差参数的影响

因子,结合模糊逻辑与神经网络的优点,提出一种三坐标

测量机高速测量过程动态误差补偿方法,采用训练样本

建立测量过程动态误差模糊神经网络模型,并利用大量

测试样本对模型进行验证。

1　 测量机高速运行状态分析

在三坐标测量机的高速测量过程中,测量系统框架

重力以及测控系统触发时间等因素引起的动态误差对测

量精度有很大的影响,使测量过程的加速度大小和方向

不断变化。 三坐标测量机使用触发式测头对被测点进行

测量时,先以较高的速度逼近被测物,当测头与被测物距

离较小时,测头便以低速逼近被测物,典型测量过程状态

如图 1 所示。
在此测量过程中有许多因素会影响测量任务的测量

周期并影响测量精度。 当速度改变时,加速度和惯性力

引起动态定位误差,在此期间测量时会引入测量误差。

图 1　 三坐标测量机测量过程状态

Fig. 1　 CMM
 

measurement
 

process
 

state
 

diagram

为极大程度避免动态定位误差,需要使三坐标测量机减

速至平稳状态,即实现均速测量,以减少加速度和惯性力

的影响。 然而,在实际测量时三坐标测量机总是在加速

或减速状态,难以达到均速测量,尤其是针对待测部件

小,逼近距离很短且探测期间受到其他干扰作用,在测量

过程中则会加剧定位误差。
因此,三坐标测量机动态测量时误差因素众多,一方

面,由于各部件重力影响,桥式三坐标测量机在加速或减

速时机械结构会产生较大的惯性力,在惯性力作用下测

量机桥架机构产生变形[14] ;另一方面,由于驱动系统位

于桥架一侧与空气轴承的有限刚度,测量机高速测量时

桥架会产生几何误差,导致测量出现阿贝误差[15] 。 由于

动态误差源的多样性与传递性,面向任务时三坐标测量

机的测量周期与测量精度都受到影响。 为了提高测量机

测量效率同时降低误差因素的影响,需确定测量过程中

三坐标测量机测量速度、加速度与动态误差的关系,整个

测量周期内测量速度、加速度、动态误差如图 2 所示。

图 2　 三坐标测量机测量过程动态误差与速度和加速度关系

Fig. 2　 Relationship
 

between
 

dynamic
 

error
 

and
 

velocity
 

and
acceleration

 

in
 

the
 

measurement
 

process
 

of
 

CMM

移动桥式三坐标测量机测量过程中,动态误差随着

加速度、速度的改变而发生变化,其中有 4 项动态误差参

数可表征测量机测量过程的动态测量机特性,体现出测

量速度、加速度对动态特性的影响。 4 个动态误差参数

如图 2 所示,分别为加速后立即出现的最大定位误差
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(MPE),加速度为 0 时出现的残余定位误差( RPE),进
入逼近距离时加速后立即出现的最大逼近误差( MAE),
减速和测量完成之间的一些稳定时间后观察到的残余逼

近误差(RAE),其中残余逼近误差可看作测量结果误差。

2　 动态误差参数分析

2. 1　 动态误差分离平台建立

采用高精度的测量仪器 API 激光跟踪测量系统建立

动态误差分离实验平台,动态误差分离平台如图 3 所示。

图 3　 动态误差分离平台

Fig. 3　 Dynamic
 

error
 

separation
 

platform

整个实验环境保持 20°C 恒温和固定的湿度(误差正

负一个单位以内),并且为保障激光跟踪测量系统测量精

度,所有实验都是在激光器按照精度标准预热后实施。
为呈现出图 2 三坐标测量机典型测量过程,实验设定的

测量参数如下:定位速度为 40
 

mm / s, 定位加速度为

200
 

mm / s2,定位距离为 40
 

mm,逼近速度为 12
 

mm / s,逼
近加速度为 60

 

mm / s2,逼近距离为 10
 

mm。 重复上述测

量方式多次并随机选取 5 次动态参数误差数据如表 1
所示。

表 1　 动态参数重复度验证表

Table
 

1　 Dynamic
 

parameter
 

repeatability
 

verification
 

table

次数 MPE / μm RPE / μm MAE / μm RAE / μm
1 13. 318 5. 817 7. 749 4. 011
2 15. 206 6. 177 7. 269 3. 983
3 11. 683 6. 462 7. 121 3. 818
4 13. 505 5. 482 7. 058 4. 334
5 14. 397 5. 367 8. 527 3. 499

最小值 11. 683 5. 367 7. 058 3. 499
最大值 15. 206 6. 462 8. 527 4. 334
平均值 13. 622 5. 861 7. 545 3. 919
标准差 1. 321 0. 461 0. 612 0. 304

　 　 根据表 1 可计算出 4 项动态参数误差( MPE、RPE、

MAE 和 RAE) 变化范围分别为 9. 69%,7. 87%,8. 12%
和 7. 75%,可见实验测量结果具备良好的重复性与有

效性。
2. 2　 X 轴动态误差参数特性分析

为充分了解三坐标测量机沿 X 方向运动时动态参数

误差变化特性,将滑架分别放在横梁的左中右 3 个方向,
即分别研究 Y = 0,250,500

 

mm 时 X 轴动态参数误差。
2. 1 节已证明建立的实验系统测得实验数据可靠且具备

一定的重复性。 因此,在相同是的条件下测得左中右实

验数据如表 2 所示。

表 2　 横梁不同位置动态参数最大误差

Table
 

2　 Maximum
 

error
 

of
 

dynamic
 

parameters
 

at
different

 

positions
 

of
 

the
 

beam
动态参数误差 0

 

mm 250
 

mm 500
 

mm
MPE / μm 11. 957 13. 622 22. 619
RPE / μm 5. 137 5. 861 10. 291
MAE / μm 7. 473 7. 544 12. 196
RAE / μm 4. 272 3. 928 7. 543

　 　 根据表中数据可知滑架在不同位置沿 X 方向运动时

产生的动态误差各不相同,其中 MPE 变化程度最大,反
映出 Y 轴横向弯曲和左支撑扭转以及空气轴承连接处旋

转误差的综合作用。 当滑架位于横梁中间时各项动态参

数误差值相对优越。 因此,为极大程度减小动态误差,以
下实验将被测工件放置于测量台中间位置,即当 Y =
250

 

mm 时,研究速度变化时 4 项动态误差参数的变化

程度。
2. 3　 动态误差参数影响因子分析

由于测量机动态测量过程的精度受到运动模式的影

响,因此有必要对缩短周期时间,提高测量效率的方式进

行分析研究。 通过增加定位速度和逼近速度并且减小定

位和逼近距离可以极大程度的提高测量效率,然而,为了

同时保证测量机的测量效率和精度,需要综合考虑定位

速度(PV)、定位距离( PD)、逼近速度( AV)、逼近距离

(AD)对动态误差参数的影响程度。
实验中获取数据的质量主要取决于数据采集方法,

为全面体现系统特性,理论上需要对所有影响因子进行

实验。 然而,由于所需的重复次数较多,会产生高昂的成

本,因此考虑的因素太多时,实验方案无法实施。 本文使

用由 Taguchi 提出的正交实验的方法[16-17] ,能够在较低重

复实验的情况下高效地提取具备统计意义的数据。 根据

经验选取的 4 因素 3 水平如表 3 所示,可设计 L18(2×37 )
正交阵列。 每组实验用相同的参数值重复 3 次获取测量

误差值,计算每组重复实验的最小值,最大值以及平均误

差值,将平均值作为代表性数据。
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表 3　 4 因素 3 水平实验表

Table
 

3　 4
 

factor
 

3
 

level
 

experiment
 

table

PV / (mm·s-1 ) PD / (mm·s-1 ) AV / (mm·s-1 ) AD / (mm·s-1 )
1 40 40 8 5
2 70 60 12 10
3 100 - 16 15

　 　 影响因子对动态参数的多因素分析表如表 4 所示。
从方差分析中提取的各影响因子的影响权重和 F 检验值

揭示了 4 个因素对测量过程动态参数的影响。

从表 4 可看出,特定的影响因子组对特定的动态参

数误差有着显著影响,并且,PV 和 AV 对 MPE 和 MAE
的变化量比重超过 80%,MPE 和 MAE 对加速、减速非常

敏感,加速度对动态参数的误差效应消散后观察到的

RPE 和 RAE 对 PV 和 AV 的敏感度较低。 PD 和 AD 对

RPE 和 RAE 的影响权重分别为 14%和 30%,误差约为

10%,意味着影响动态误差的最重要测量参数都包含在

实验中。

表 4　 多因素方差分析表

Table
 

4　 Multivariate
 

analysis
 

of
 

variance
MPE RPE MAE RAE

权重 F 检验 权重 F 检验 权重 F 检验 权重 F 检验

PD 0. 28% 0. 54 13. 6% 27. 85 0. 49% 0. 42 0. 80% 1. 05
PV 91. 6% 88. 3 79. 1% 80. 86 2. 32% 0. 98 0. 70% 0. 46
AD 1. 15% 1. 11 0. 01% 0. 010 3. 25% 1. 38 29. 1% 19. 2
AV 1. 77% 1. 71 2. 4% 2. 5 82. 1% 34. 7 61. 8% 40. 4
误差 5. 19 - 4. 89 - 11. 8 - 7. 6 -

权重和 100% - 100% - 100% - 100% -

3　 模糊神经网络(FNN)

模糊神经网络是模糊理论与神经网络的结合,结构

上是神经网络,实现模糊理论的功能,具备神经网络和模

糊理论的优势,包括学习、联想、识别、信息处理等,具有

明确表示知识的特征,弥补了模糊系统对知识学习的

不足[18-19] 。
T-S(Takagi-Sugeno)模糊神经网络在结构上将神经

网络与模糊推理相结合,能够有效的发挥二者的优势,不
仅解决了模糊系统模糊隶属度函数的自动调整与模糊规

则的生成问题,而且充分利用了神经网络的大规模并行

计算、分部式存储以及自学习能力[20-24] 。 T-S 模糊神经

网络能够为非线性动力学系统提供有效的解决方案,而
移动桥式三坐标测量机动态误差便是由动力学引起,具
备高度复杂的非线性特征,因此,T-S 模糊神经网络适用

于移动桥式三坐标测量机动态误差的模型建立。
3. 1　 T-S 网络动态误差补偿模型结构设计

T-S 模糊神经网络中的模糊规则随着输入变量的模

糊划分成指数型增长,因此输入量的模糊划分过多则会

导致学习时间过长,增加模型建立难度。 为了简化运算,
设定将研究的 4 个动态参数分别构造 T-S 网络模型,构
建的 T-S 动态误差网络模型如图 4 所示。

1)前件网络

前件网络共有 4 层网络组成,第 1 层为输入层,将输

入量,即 4 个动态误差影响因子值 X= [x1,
 

x2,
 

x3,
 

x4]传
输到下一层,共有 4 个结点。 第 2 层为输入量的隶属度

层,实现输入变量的模糊化,如负大,零,正大等,计算出

图 4　 T-S 动态误差网络模型

Fig. 4　 T-S
 

dynamic
 

error
 

network
 

model

模糊分量在各模糊集中的隶属度函数值。 本文设计的输

入维度为 4,x i 的模糊分割数为 3,隶属度函数使用高斯

函数表达,本层结点数为 N2 = 3×4 = 12。 第 3 层也称为

“与”层,该层结点数等于模糊规则数,用于计算每条规

则的隶属度,采用乘积法或取小法, m = ∏ i = 1
mi = 34

 

=

81,则本层结点数为 N3 = 81。 第 4 层为归一化层,结点数

与前一层相同,即 N4 = 81。
2)后件网络

后件网络是 r 个并列子网络构成,每个子网络生成

一个输出量。 该网络第 1 层为输入层,将输入变量传递
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到第 2 层,第 1 层的第 0 个结点输入值 x0 = 1,为模糊规

则后件提供常数项。 第 2 层用于计算每条规则的后件,
共有 m 个结点,每个结点表示一个模糊规则,即 y j = p j +

p jx0 + p jx1 + … + p jxn = ∑
n

i = 0
p jx i, j= 1,2,

 

…,
 

m。 第 3 层

为输出层,即 y = ∑
m

j = 1
α- jy j, 可见 y 是各规则后件的加权

和,加权系数为这个模糊规则归一化处理后的激活度,即
前件网络的输出用作后件网络第 3 层的连接权值。

T-S 模糊神经网络中个参数辨识算法的设计应尽量

降低运算难度,完成预期功能,需要经过训练辨识的参数

为后件网络中的连接权值 p j,隶属度函数的中心值 cij 和
宽度,( j= 1,2,

 

…,
 

81;
 

i= 1,
 

2,
 

3,
 

4)。
取误差函数为:

E = 1
2

(ydk - yk)
2 (1)

式中:yd 和 y 分别表示期望输出与实际输出。 参数辨识

步骤如下。
(1)随机设置网络结点连接权值 p j,隶属度函数的中

心值 cij 和宽度 σ ij 。
(2)输入 54 组训练样本数据开始训练,训练方式为:
∂E
∂pk

ji

= ∂E
∂yk

·
∂yk

∂ykj
·

∂ykj

∂pk
ji

=- (ydk - yk)α
-
jx i (2)

pk
ji( t + 1) = pk

ji( t) - β ∂E
∂pk

ji

= pk
ji( t) + β(ydk - yk)α

-
jx i

(3)
式中:j= 1,

 

2,
 

…,
 

m;
 

i= 1,
 

2,
 

…,
 

n。

cisi(k + 1) = cisi(k) - β ∂E
∂cisi

(4)

σ isi
(k + 1) = σ isi

(k) - β ∂E
∂σ isi

(5)

式中:i= 1,2,
 

…,
 

n;si = 1,2,
 

…,mi;β 为学习率。
(3)按照步骤(2)循环迭代,观察误差值与设定值差

别,若误差值达到预期精度,迭代训练结束,继续转入步

骤(2)。
3. 2　 实验分析

T-S 模糊神经网络建立的动态误差模型训练次数为

1
 

000,学习速率取 0. 001,训练目标取 0. 05。 在模型训练

初始阶段将样本归一化处理,避免由相差较大的输入量

产生较大的预测误差。 根据正交实验设计的 L18(2×37 )
正交实验,每组实验测量 3 次得到的 54 组实验数据当作

训练样本。 训练样本采集后,为充分验证模型的有效性,
采用全因子试验方式,采样 270 组数据作为测试样本,随
机选取 50 组动态误差参数经模糊神经网络补偿效果如

图 5 所示。 图 5　 动态误差参数模糊神经网络补偿效果

Fig. 5　 Dynamic
 

error
 

parameter
 

fuzzy
 

neural
 

network
 

compensation
 

effect
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　 　 其中,蓝点表示将样本数据中的输入数据导入动态

误差模型后计算出的不同组合下动态误差的预测值,与
样本数据作比较得到补偿误差,由红点表示。 再计算出

测试样本输出数据补偿前的误差值用黑点表示。 最后从

全部参与计算的 270 组数据中随机抽取 50 组构成了误

差补偿效果,如图 5 所示。 观察图 5 发现,预测值对于测

试值准确度很高,4 幅图像的最大预测误差均小于 6. 3
 

μm,异值出现的概率分别低于 2%、0%、0%和 0%(以±5
 

μm 为界),所以基于该预测值是切实可行的。 同时用测

试值和补偿后误差值之间的差与补偿前的测试值相比,
即可得出该模型的误差补偿效果。 由此可见模糊神经网

络建立的动态误差参数模型具有良好的补偿效果,具体

补偿效果如表 5 所示。

表 5　 T-S 模糊神经网络模型误差对比

Table
 

5　 Error
 

compensation
 

of
 

T-S
 

fuzzy
neural

 

network
 

model
测试误差平

均值 / mm
补偿后均

值 / mm
减小百分

比 / %
补偿后均

方差 / mm
MPE 20. 748 2. 315 88. 8 1. 572
MAE 8. 839 1. 750 80. 2 1. 239
RPE 8. 211 0. 758 90. 8 1. 453
RAE 5. 333 1. 533 71. 3 0. 986

　 　 结果表明,经模糊神经网络模型补偿后动态过程误

差分别减小了 88. 8%、80. 2%、90. 8%、71. 3%,证明了模

糊神经网络模型能够有效提高测量机的动态测量精度,
为工业现场提高测量效率提供了保障。

4　 结　 论

本文建立了误差分离平台分析移动桥式三坐标测量

机测量过程动态特性,提取出 4 项动态误差参数( MPE、
MAE、RPE、RAE)并验证了其有效性;通过对测量机测量

过程的误差分析得出动态误差参数的 4 个主要影响因

子,分别为定位速度、定位距离、逼近速度、逼近距离,采
用正交实验探究了各个影响因素对 4 行项动态误差参数

的影响程度,为建立动态误差补偿模型奠定了基础;将 T-
S 模糊神经网络应用于三坐标测量机动态测量过程误差

补偿,以 4 个影响因子为输入向量,4 项动态误差参数作

为输出建立动态误差模糊神经网络模型,验证了该模型

具备良好的补偿效果,拓展了三坐标测量机动态误差补

偿技术,为提高三坐标测量机动态精度与测量效率提供

了保障。
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