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摘　 要:为降低数控机床热误差对数控钻攻中心的影响,提高工件的加工精度,解决不同工况下热误差预测精度不佳的问题。
在进给速度为 10

 

m / min、环境温度 20°的工作条件下进行数控机床进给系统热误差测量实验,采用鹈鹕优化算法对神经网络进

行优化,确定 BP 神经网络的最优权值和阈值,建立进给系统热误差的 POA-BP 预测模型,并与传统 BP 神经网络和 GA-BP 神经

网络以及 SCN 随机配置网络进行实验对比分析。 结果表明,传统 BP 神经网络预测平均相对误差为 12. 23%,GA-BP 神经网络

平均相对误差为 11. 5%,SCN 预测模型预测平均相对误差为 12. 71%,POA-BP 预测模型预测平均相对误差为 9. 93%,精度有所

提升。 结论:提出的鹈鹕优化算法改进的神经网络在热误差预测中具有较强的有效性和精确性,可以提高进给运动精度,为热

误差补偿的实现提供理论指导。
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Abstract:To
 

reduce
 

the
 

impact
 

of
 

thermal
 

errors
 

on
 

CNC
 

machine
 

tools,
 

improve
 

the
 

machining
 

accuracy
 

of
 

workpieces,
 

and
 

solve
 

the
 

problem
 

of
 

poor
 

thermal
 

error
 

prediction
 

accuracy
 

under
 

different
 

working
 

conditions.
 

The
 

thermal
 

error
 

measurement
 

experiment
 

of
 

the
 

CNC
 

machine
 

tool
 

feed
 

system
 

is
 

conducted
 

under
 

working
 

conditions
 

of
 

a
 

feed
 

speed
 

of
 

10
 

m / min
 

and
 

an
 

ambient
 

temperature
 

of
 

20°.
 

The
 

Pelican
 

optimization
 

algorithm
 

is
 

used
 

to
 

optimize
 

the
 

neural
 

network,
 

determine
 

the
 

optimal
 

weight
 

and
 

threshold
 

of
 

the
 

BP
 

neural
 

network,
 

and
 

the
 

thermal
 

error
 

of
 

the
 

feed
 

system
 

prediction
 

model
 

of
 

POA-BP
 

is
 

established.
 

The
 

experiment
 

is
 

compared
 

and
 

analyzed
 

with
 

traditional
 

BP
 

neural
 

network,
 

GA-BP
 

neural
 

network
 

and
 

the
 

SCN
 

random
 

configuration
 

network.
 

The
 

results
 

show
 

that
 

the
 

average
 

relative
 

error
 

of
 

traditional
 

BP
 

neural
 

network
 

prediction
 

is
 

12. 23%,
 

the
 

average
 

relative
 

error
 

of
 

GA-BP
 

neural
 

network
 

is
 

11. 5%,
 

the
 

average
 

relative
 

error
 

of
 

SCN
 

prediction
 

model
 

is
 

12. 71%,
 

and
 

the
 

average
 

relative
 

error
 

of
 

POA-BP
 

prediction
 

model
 

is
 

9. 93%,
 

which
 

improves
 

the
 

accuracy.
 

Conclusion:
 

The
 

neural
 

network
 

improved
 

by
 

the
 

proposed
 

Pelican
 

optimization
 

algorithm
 

has
 

strong
 

effectiveness
 

and
 

accuracy
 

in
 

thermal
 

error
 

prediction,
 

which
 

can
 

improve
 

the
 

accuracy
 

of
 

feed
 

motion
 

and
 

provide
 

theoretical
 

guidance
 

for
 

the
 

realization
 

of
 

thermal
 

error
 

compensation.
Keywords:feed

 

system;
 

thermal
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0　 引　 言

　 　 数控机床作为制造业重要的一部分,其加工精度至

关重要,而在机床的总体误差中,热误差所占比重很大,
会直接影响加工件的精度[1] 。 在机床的加工误差中热误

差所占的比重约 40%左右,而在更加精密的机床中,热误

差占比更是达到 70% [2-3] ,因此可以降低热误差来提高机

床的工作精度。 机床热误差的控制降低主要有热误差预

防和热误差补偿两种方法[4] ,相比于热误差预防,热误差

补偿具有更有效、更简单、经济效益更好的优点[5] 。 而热

误差补偿关键在于热误差的预测,尤其是实现数控自动

化后,操作者不能进行人工的误差补偿,需要机床自身保

持加工精度,因此准确预测机床的热误差并合理避免其

带来的加工精度变化非常重要[6] 。 目前,机床热误差预

测的模型和建立涉及到许多预测算法,有 BP 神经网络

预测、 支持向量机预测、 径向基 ( radial
 

basis
 

function,
RBF)预测等。 而传统的预测算法存在许多局限性,因此

产生了许多优化算法与预测算法相结合的新型预测算

法,解决了原本预测算法的缺点。
有学者针对进给系统的热误差采用智能算法进行了

预测分析,也有学者对机床的主轴进行了预测探讨。 王

新孟等[7] 提出最小二乘支持向量机( least
 

squares
 

support
 

vector
 

machine,LSSVM)预测方法来降低热误差对机床定

位精度的影响。 朱星星等[8] 提出了一种基于协同训练支

持向量机回归算法(COSVR)的方法来进行热误差建模。
靳增锋等[9] 根据改进的 BP 算法( LMBP)建立了热误差

模型。 魏新园等[10] 提出了基于偏最小二乘法的热误差

稳健建模算法。 问梦飞等[11] 采用鲸鱼优化算法( whale
 

optimization
 

algorithm, WOA) 和支持向量回归 ( support
 

vector
 

regression,SVR)相结合的方法,建立电主轴的热误

差预测模型。 Liu 等[12] 提出了一种结合温度场检测、自
适应 FCM( fuzzy

 

c-means) 聚类算法和径向基函数网络

(radial
 

basis
 

function
 

network,RBF) 神经网络模型的方

法。 Fu 等[13] 和李国龙等[14] 提出了基于在机测量 CES-
UKF 和 AO-CNN 的数控机床主轴热误差模型。 魏弦[15]

基于 KPCA 自变量优化方法结合进给系统误差建模理论

建立了热误差模型。 黄智等[16] 提出了一种采用鲨鱼嗅

觉优化 ( SSO) 算法和神经网络的复合建模方式。 Li
等[17]建立了 AO(aquila

 

optimizer)优化的 LSSVM 预测模

型。 谭峰等[18] 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。 孙昂等[19] 采用蝙蝠算法( bat
 

algorithm,BA) 优化小

波神经网络对主轴轴向热误差进行预测研究。 Cheng
等[20] 将 LSTM 和 卷 积 神 经 网 络 ( convolutional

 

neural
 

networks,CNN) 结合建立了热误差模型。 Ye 等[21] 提出

了一种基于自适应最小绝对收缩选择算子( least
 

absolute
 

shrinkage
 

and
 

selection
 

operator,LASSO)和极端梯度提升

(XGBoost)算法改进的热误差稳健预测方法。 郑金勇

等[22]对机床主轴建立了遗传算法(genetic
 

algorithm,GA)
优化的灰色神经网络热误差预测模型。

由前人的研究成果可以发现,虽然上述文献建立的

热误差模型都具有较高的预测精度,但应用机床各异,模
型泛化能力有限,预测算法特点各异,针对不同工况下进

给系统热误差预测问题,依然需要建立更加精准的预测

模型进行针对性的深入研究。

1　 基于改进 BP 神经网络的热误差预测模型

　 　 BP 神经网络具有结构简单、较强的适应性和自学习

性等优点[23-24] ,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。
本文 采 用 鹈 鹕 优 化 算 法 ( pelican

 

optimization
 

algorithm,POA)对 BP 神经网络进行初始权值、阈值的优

化,通过进给系统热误差测量实验,得到不同温升时丝杠

各位置处的热误差,将得到的实验数据作为训练样本输

入至预测模型中进行训练,从而建立热误差补偿模型

POA 优化 BP 流程如图 1 所示。 采用 POA 算法优化 BP
神经网络实现的前提是有实验数据的支持,因此需要进

行热误差实验来进行相关数据的采集,将采集的相关数

据进行分类整理,整理成能输入到神经网络中进行预测

的数据集,因输入输出各项数据的类型不同因此需要将

数据进行归一化处理,再将归一化后的数据输入到改进

后的神经网络进行训练和预测。
鹈鹕优化算法改进神经网络算法的主要步骤流

程为:
1)种群初始化。 设定种群规模、迭代次数。
种群初始化公式如下:
X i,j = l j + rand·(u j - l j) (1)

式中:X i,j 为第 i 个鹈鹕在第 j 维的位置,rand 是[0,1]之

间的随机数,u j 和 l j 分别是求解问题的上下边界,也就是

文中权值阈值的上下边界。 其中 i= 1,2,3,…,N,j= 1,2,
3,…,M,N 为鹈鹕种群数量,M 为求解问题维度。

鹈鹕种群位置表示为如下矩阵:

X =

X1

︙
X i

︙
XN

é

ë

ê
ê
ê
ê
ê
êê

ù

û

ú
ú
ú
ú
ú
úú

N×M

=

X1,1 … X1,j … X1,M

︙ … … … ︙
X i,1 … X i,j … X i,M

︙ … … … ︙
XN,1 … XN,j … XN,M

é

ë

ê
ê
ê
ê
ê
êê

ù

û

ú
ú
ú
ú
ú
úú

N×M

(2)
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图 1　 POA-BP 算法流程

Fig. 1　 Flow
 

chart
 

of
 

the
 

POA-BP
 

algorithm

其中,X 代表鹈鹕种群矩阵,X i 为第 i 个鹈鹕。
2)对数据集归一化处理并划分训练集与测试集。
3)初始化 BP 神经网络模型参数,包括输入层、隐含

层、输出层神经元个数、神经网络层数以及隐含层和输出

层激活函数等等。
4)使用 POA 对 BP 神经网络优化,将网络预测值与

实测值之间的误差作为模型适应度函数并计算目标函

数值。
鹈鹕种群的目标函数可以表示为:

F =

F1

︙
F i

︙
FN

é

ë

ê
ê
ê
ê
ê
êê

ù

û

ú
ú
ú
ú
ú
úú

N×1

=

F(X1)
︙

F(X i)
︙

F(XN)

é

ë

ê
ê
ê
ê
ê
êê

ù

û

ú
ú
ú
ú
ú
úú

N×1

(3)

根据鹈鹕觅食的第 1 阶段、第 2 阶段的位置更新公

式更新种群位置直至达到迭代次数结束。
5)第 1 阶段位置更新公式如下:

XP1
i,j =

X i,j + rand·(P j - I·X i,j),Fp < F i

X i,j + rand·(X i,j - P j),其他{ (4)

式中:X i,j
p1 为基于第 1 阶段更新后第 i 个鹈鹕的第 j 维的

位置;rand 是[0,1] 范围内的随机数;I 为 1 或 2 的随机

整数;P j 为猎物的第 j 维的位置;FP 为猎物的目标函

数值。
在 POA 算法中,如果目标函数值在该位置得到改

善,则接受鹈鹕的新位置。 在这种类型的更新中,也被称

为有效更新,该算法不能移动到非最优区域。 这个过程

可以如式(5)所示。

X i =
XP1

i ,FP1
i < F i

X i,其他{ (5)

式中: XP1
i 为第 i 个鹈鹕的新位置; FP1

i 为基于第 1 阶段更

新后的第 i 个鹈鹕的新位置的 XP1
i 目标函数值。

第 2 阶段位置更新公式为:

XP2
i,j = X i,j + R·(1 - t

T
)·(2·rand - 1)·X i,j

(6)
式中: XP2

i,j 为基于第 2 阶段更新后第 i 个鹈鹕的第 j 维的

位置;rand 是[0,1]范围内的随机数;R 为 0 或 2 的随机

整数;t 为当前迭代次数;T 为最大迭代次数。
6)根据最优种群即最优权值和阈值参数构建 POA-

BP 模型。

2　 进给系统热误差实验

2. 1　 热误差测量实验布置及结果

　 　 为获得足够的训练样本来建立热误差模型以及验证

预测模型预测情况的准确性,在 i5M1. 4 智能立式加工中

心建立 Y 轴进给系统的热误差测量实验。 如图 2 所示,
工作台通过导轨在鞍座上进行横向移动的方向即为 X
轴,鞍座通过导轨滑块在床身上纵向运动,即 Y 轴。

图 2　 i5M1. 4 数控钻攻加工中心

Fig. 2　 i5M1. 4
 

CNC
 

drilling
 

and
 

tapping
 

machining
 

center

热误差实验在进给速度为 10 m / min、环境温度 20
 

℃
的工作条件下进行,主要需要用到温度传感器、温度数显

仪表、激光干涉仪、接触式测温仪、计算机等主要实验设

备,具体实验设备测量布置情况如图 3 所示,因其实际行

程 380 mm 将丝杠分为 P1 ~ P8 等 8 个测量点位。
根据进给系统热源分布情况及传感器布置原则选择

2 端轴承座表面及螺母表面进行温度传感器布置得到测

点温度 T1、T3、T2。 为了能更全面的了解进给系统的温
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图 3　 热误差测量布置示意图

Fig. 3　 Schematic
 

diagram
 

of
 

thermal
 

error
 

measurement

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)丝杠处进行测量得到丝杠上温度 T4、
T5。 温度传感器的实际布置情况如图 4 ~ 6 所示。 取机

床内和机床外平均温度 T6 的平均温度作为环境温度参

考标准。

图 4　 前轴承表面温度测点 T1 示意图

Fig. 4　 Schematic
 

diagram
 

of
 

front
 

bearing
surface

 

temperature
 

measuring
 

point
 

T1

图 5　 螺母座表面温度测点 T2 示意图

Fig. 5　 Schematic
 

diagram
 

of
 

front
 

bearing
surface

 

temperature
 

measuring
 

point
 

T2

激光干涉仪作为热误差的重要测量仪器,其对光与

镜组的布置是实验进行的前提,测量时需要保证激光头

射出的光线经过分光镜、固定反射镜组成的干涉镜反射

回的光线与角锥放射镜反射回的光线汇聚成一条光线射

到回光孔,且随着角锥反射镜的移动回光孔的光斑不动,
实验激光测量回路如图 7 所示。

因此镜组布置有如下几点:1)将固定反射镜与分光

图 6　 后轴承表面温度测点 T3 示意图

Fig. 6　 Schematic
 

diagram
 

of
 

front
 

bearing
 

surface
 

temperature
measuring

 

point
 

T3
 

temperature
 

measuring
 

points

图 7　 实验激光测量回路

Fig. 7　 Experimental
 

laser
 

measurement
 

loop

镜组成的干涉镜固定在机床外壳。 2)将移动锥角反射镜

固定在机床工作台上。 3)调整激光头、干涉镜以及反射

镜保证三者在一条直线上。 激光干涉仪及其镜组布置如

图 8 所示。

图 8　 激光干涉仪及镜组布置示意图

Fig. 8　 Schematic
 

diagram
 

of
 

laser
interferometer

 

and
 

mirror
 

group

各个测点的温度随时间变化趋势如图 9 所示,内外

环境温度稳定在 20 ℃左右,Y 轴进给系统的整体温度呈

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。 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。 滚珠丝杠中点的温度很大来源于螺母副

产生的热量,较来自轴承尾座的的热量传递更多,因此丝

杠中点的温度 T4 要大于靠近轴承尾座的温度 T5。 T6 作
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为环境温度,因实验季节为夏季,实验时间较长,从中午

到晚上温度会有所下降,其温度变化的较为缓慢且变化

范围不超过 0. 3 ℃ 。

图 9　 不同位置处温度随时间的变化曲线

Fig. 9　 Temperature
 

change
 

curve
 

with
 

time
 

at
 

different
 

locations

图 10 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 10　 不同位置处温升随时间变化曲线

Fig. 10　 Temperature
 

rise
 

curve
 

with
 

time
 

at
 

different
 

locations

2. 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 11 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

误差,图 12 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 11　 不同位置定位误差随时间变化曲线

Fig. 11　 Variation
 

curve
 

of
 

positioning
 

error
with

 

time
 

at
 

different
 

positions

图 12　 不同位置处热误差随时间变化曲线

Fig. 12　 Variation
 

curve
 

of
 

thermal
 

error
with

 

time
 

at
 

different
 

positions

3　 数控机床进给系统热误差预测模型及
验证

3. 1　 POA-BP 热误差预测模型的建立

　 　 根据热误差实验测量结果,确定 BP 神经网络的结

构。 选择温度测点 T1、T2、T3 的温升数据和丝杠各点位

置作为 BP 神经网络的输入,输入层节点 m= 4,预测输出

为热误差,故输出节点 n = 1 个,根据隐含层节点计算公

式[25] k = m × n + 1 得 k = 3, 隐含层层数越深,理论上

拟合函数的能力增强,效果理应更好,但是实际上更深的

层数可能会带来过拟合的问题,同时也会增加训练难度,
使模型难以收敛。 因此对一般简单的数据集 1 层或 2 层

的隐含层已经足够。
最终根据输入层、隐含层、输出层的节点个数建立如

图 13 所示的 3 层 BP 神经网络结构:
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图 13　 BP 神经网络结构

Fig. 13　 The
 

BP
 

neural
 

network
 

structure

　 　 图 13 中,ΔT1、ΔT2、ΔT3 为滚珠丝杠进给系统 3 个

关键点的温升, P 为丝杠上位移测点位置, ΔT1、 ΔT2、
ΔT3、P 皆为 BP 神经网络的节点输入值,E 为热误差预测

值,为节点输出值。 W ij、W jk 为 BP 神经网络的权值和

阈值。
网络中输入层到隐藏层之间设置 tansig 为激活函

数,
 

隐藏层到输出层设置线性 purelin 函数为激活函数;
然后利用鹈鹕算法优化 BP 神经网络的初始权值、阈值。

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,实验数据如表 1 所示。

表 1　 热误差实验数据

Table
 

1　 Experimental
 

data
 

for
 

thermal
 

error

编号

不同位置温升 / ℃

ΔT1 ΔT2 ΔT3

不同位置热误差 / μm
P1 P2 P3 P4 P5 P6 P7 P8

(0,0) (55,0) (110,0) (165,0) (220,0) (275,0) (330,0) (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
6 4. 5 2. 2 0. 8 41. 90 39. 75 37. 45 35. 20 32. 30 29. 95 27. 90 26. 85
7 4. 7 2. 4 0. 8 44. 05 41. 80 39. 50 37. 25 34. 35 31. 85 29. 40 28. 35
8 5. 3 2. 5 0. 8 46. 60 43. 85 41. 60 39. 00 36. 10 33. 15 31. 55 29. 25
9 5. 6 2. 4 0. 8 48. 40 45. 95 43. 50 41. 30 38. 10 35. 05 33. 40 30. 65

10 6. 1 2. 6 1. 1 50. 80 48. 15 45. 40 43. 10 39. 80 36. 90 34. 95 32. 85
11 6. 2 2. 7 1. 1 51. 75 49. 45 46. 45 43. 80 40. 80 37. 55 35. 35 33. 35
12 6. 0 2. 5 1. 0 50. 40 48. 00 45. 05 42. 60 39. 55 36. 45 34. 00 32. 15
13 6. 0 2. 4 1. 0 50. 25 47. 95 44. 35 42. 10 38. 75 35. 85 33. 10 31. 55
14 6. 1 2. 7 1. 1 50. 45 48. 05 45. 05 42. 10 39. 20 36. 05 33. 90 31. 15
15 6. 9 3. 1 1. 3 51. 80 49. 33 46. 15 43. 55 40. 15 37. 15 35. 15 33. 10
16 7. 0 3. 2 1. 2 52. 15 50. 05 46. 6 43. 95 40. 80 37. 75 35. 65 33. 60
17 7. 1 3. 2 1. 3 52. 2 49. 80 46. 35 43. 85 40. 45 37. 50 34. 70 32. 90
18 6. 8 3. 1 1. 3 51. 15 49. 10 45. 8 42. 95 39. 9 36. 95 34. 45 32. 55
19 6. 9 3. 1 1. 4 51. 35 49. 35 46. 05 43. 35 40. 00 37. 05 34. 45 31. 80
20 7. 2 3. 3 1. 5 51. 80 49. 60 46. 15 43. 45 39. 95 37. 10 34. 65 32. 70
21 7. 6 3. 7 1. 7 53. 00 49. 20 46. 00 43. 40 40. 00 37. 10 34. 50 32. 55
22 7. 2 3. 4 1. 6 51. 95 49. 50 46. 20 43. 45 40. 10 36. 75 34. 30 32. 10
23 7. 5 3. 6 1. 7 52. 60 50. 15 47. 12 44. 10 40. 75 37. 75 35. 05 32. 85
24 7. 3 3. 5 1. 6 52. 46 50. 30 46. 80 43. 85 40. 40 37. 55 34. 75 32. 35
25 8. 0 4. 0 1. 8 54. 00 51. 95 48. 20 45. 45 42. 00 39. 1 36. 10 33. 75
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
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3. 2　 模型对比

　 　 为验证文中采用 POA 优化 BP 神经网络的有效性,
将 POA-BP 与原始传统 BP、GA-BP 预测模型以及 SCN
随机网络进行对比。 其中,4 种初始数据与取样比例,为
了更好的训练模型,对数据进行泛化采样,每隔 6 组数据

取一个作为模型测试样本,其余为训练样本。 设定种群

规模为 30,迭代次数为 100。 通过 POA 优化后的 BP 神

经网络计算可以得到热误差预测模型,其中适应度曲线

如图 14 所示。

图 14　 适应度曲线

Fig. 14　 Fitness
 

curve

从图 14 可以看出,适应度曲线下降的很快,在较少

的迭代次数下就可以达到有效的优化,优化前后的 4 种

模型预测对比如图 15 所示,表 2 为 4 种预测模型预测精

度的参数对比结果。

图 15　 热误差预测结果

Fig. 15　 Thermal
 

error
 

prediction
 

results

从图 10 和 12 中可以看出低温时温度上升较快,真
实的热误差值也随之迅速增大,同一时间段前后差异较

大,预测模型在进行预测时预测值与真实值也会有所差

异。 而温度高时其上升较缓慢,真实的误差值同一时间

段前后差异较小,其预测值与真实值的差异较低温时更

小,因此在低温时其预测精度与高温时相比会有所降低。
表 2　 预测精度评价参数对比结果

Table
 

2　 Comparison
 

results
 

of
 

parameters
for

 

prediction
 

accuracy
预测模型 MSE MAPE RMSE
POA-BP 8. 04 9. 93% 2. 84
GA-BP 10. 15 11. 50% 3. 17

BP 10. 77 12. 23% 3. 28
SCN 11. 39 12. 71% 3. 38

　 　 预测结果表明,POA-BP 模型计算的结果均方根误

差(RMSE) 为 2. 84,较 GA-BP 神经网络的均方根误差

3. 17 和 BP 神经网络的均方根误差 3. 28 以及 SCN 随机

配置网络的均方根误差 3. 38 有明显的降低,具有更高的

预测精度,且经 POA 优化后的 POA-BP 神经网络预测结

果的平均相对误差从 12. 23%降低到 9. 93%,与 GA-BP
的平 均 相 对 误 差 11. 50% 和 SCN 的 平 均 相 对 误 差

12. 71%相比有较大的提升。 由此可以得出经过 POA 优

化的 BP 神经网络具有更高的预测精度。

4　 结　 论

　 　 本文为实现数控机床进给系统热误差的有效预测,
以高速智能钻攻中心 i5M1. 4 作为研究对象建立了热误

差模型,结论如下:
1)本文以 i5M1. 4 数控钻攻中心搭建了实验平台进

行了热误差实验,得到了神经网络模型计算所需的输入

及输出数据集,为热误差模型的建立和优化奠定了基础。
2)根据实验所得数据建立了经优化后的 POA-BP 神

经网络模型,为了凸显本文预测模型的准确性,依据所得

实验数据另建立了 GA-BP 神经网络模型和 SCN 随机配

置网络模型并加以对比,预测结果得出采用 BP 神经网

络的平均相对误差为 12. 23%;GA-BP 神经网络的平均

相对误差为 11. 50%;SCN 的平均相对误差为 12. 71%;
POA-BP 预测的平均相对误差为 9. 93%,可以看出经优

化后的 POA-BP 热误差预测模型具有更高的预测精度。
3)采用 POA 鹈鹕优化算法对 BP 神经网络的初始权

值和阈值进行优化可以有效的提高 BP 神经网络的预测

精度,从而应用于热误差补偿之中。
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