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摘　 要:建立预测模型对热误差进行预测和补偿是解决机床热误差问题的常用方法,该方法中模型的预测精度和稳健性易受环

境温度影响而明显下降,对此本文提出了基于偏最小二乘法的热误差稳健建模算法。 首先使用相关系数法筛选温度敏感点,并
建立热误差偏最小二乘回归预测模型。 进而基于全年环境温度下的多批次热误差实验数据,分析最佳的温度敏感点个数。 最

后建立热误差偏最小二乘回归模型,并与普通多元线性回归模型的预测效果比对分析。 结果表明本文所提算法平均预测精度

为 5. 7
 

μm,模型稳健性为 0. 56
 

μm,相较于普通多元线性回归算法,预测精度和稳健性分别提高 13. 8% 和 49. 5% 。 说明本文所

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。
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Abstract:Building
 

prediction
 

model
 

to
 

predict
 

and
 

compensate
 

thermal
 

error
 

is
 

a
 

common
 

method
 

to
 

solve
 

the
 

problem
 

of
 

thermal
 

error
 

of
 

machine
 

tools.
 

In
 

this
 

method,
 

the
 

prediction
 

accuracy
 

and
 

robustness
 

of
 

the
 

model
 

are
 

easily
 

affected
 

by
 

the
 

environmental
 

temperature,
 

so
 

a
 

robust
 

thermal
 

error
 

modeling
 

algorithm
 

based
 

on
 

partial
 

least
 

square
 

method
 

is
 

proposed.
 

Firstly,
 

the
 

correlation
 

coefficient
 

method
 

is
 

used
 

to
 

screen
 

the
 

temperature
 

sensitive
 

points,
 

and
 

the
 

partial
 

least
 

squares
 

regression
 

prediction
 

model
 

of
 

thermal
 

error
 

is
 

established.
 

Then,
 

based
 

on
 

the
 

multi
 

batch
 

thermal
 

error
 

experimental
 

data
 

under
 

the
 

annual
 

ambient
 

temperature,
 

the
 

optimal
 

number
 

of
 

temperature
 

sensitive
 

points
 

is
 

analyzed.
 

Finally,
 

the
 

partial
 

least
 

squares
 

regression
 

model
 

of
 

thermal
 

error
 

is
 

established
 

and
 

compared
 

with
 

the
 

ordinary
 

multiple
 

linear
 

regression
 

model.
 

The
 

results
 

show
 

that
 

the
 

average
 

prediction
 

accuracy
 

of
 

the
 

proposed
 

algorithm
 

is
 

5. 7
 

μm,
 

and
 

the
 

robustness
 

of
 

the
 

model
 

is
 

0. 56
 

μm.
 

Compared
 

with
 

the
 

ordinary
 

multiple
 

linear
 

regression
 

algorithm,
 

the
 

prediction
 

accuracy
 

and
 

robustness
 

are
 

improved
 

by
 

13. 8%
 

and
 

49. 5%
 

respectively.
 

It
 

shows
 

that
 

the
 

thermal
 

error
 

robust
 

modeling
 

algorithm
 

proposed
 

in
 

this
 

paper
 

can
 

maintain
 

high
 

prediction
 

accuracy
 

and
 

high
 

robustness
 

when
 

the
 

ambient
 

temperature
 

changes
 

greatly.
Keywords:CNC

 

machine
 

tool;
 

thermal
 

error;
 

partial
 

least
 

squares;
 

model
 

robustness

0　 引　 　 言

机床作为装备制造的“工作母机”,是一个国家制造

业水平高低的象征。 在实际加工过程中,电机发热、摩擦

生热、切削热和环境温度等内外部热源变化会造成机床

零部件发生热变形。 进而刀具与工件之间的相对位置与

预定值产生偏差,即热误差,从而造成机床精度下降[1] 。
随着数控机床性能逐步提升,热误差逐渐成为影响机床

精度的主要因素[2] 。 解决热误差问题的常用方法有限元
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分析方法[3-4] 和建立热误差模型对热误差进行预测和补

偿的方法[5] 。 赵亮等[3] 通过优化接触热阻模型构建了主

轴系统的热-流-固有限元模型,提高了对机床主轴系统

热特性规律的预测精度。 康程铭等[4] 对加工中心主轴温

度场进行有限元分析,进而基于物理建模法建立主轴热

误差模型,其平均预测精度达到 95% 。 虽然有限元分析

法能够从机理上分析机床主轴热变形规律,但分析结果

的准确性依赖对象几何特性、材料属性、温度场和边界条

件[6] 等,而这些条件难以与真实情况保持一致,造成仿真

结果与真实情况存在一定偏差。 相比而言,热误差建模

补偿法所需成本低, 应用灵活, 在工程应用中易于

实现[2] 。
热误差建模补偿法的关键在于热误差预测模型要具

有高预测精度和高稳健性[7] 。 国内外学者对此进行了大

量研究,主要集中在温度敏感点 ( temperature
 

sensitive
 

points,TMP)选择算法和建模算法两个方面。 目前最为

常用的 TMP 选择算法是模糊聚类结合灰色关联度算

法[8-10] ,其基本原理是将温度测点分类以减少共线性对

建模效果的影响,然后从每一类中选出与热误差关联性

最大的温度测点作为 TMP。 按照该原理,还有学者提出

粗糙集理论结合灰色关联度算法[11] 和模糊聚类结合相

关系数算法[12] 等。 此外还有学者使用热模态分析

法[13-14] ,获得主轴热模态时间常数和温度场,并以此为依

据确定温度敏感点对应的测量位置。 也有学者提出使用

高斯积分法[15] 、平均冲击值法[16] 和核主成分法[17] 选择

温度敏感点,这些研究均在一定程度上实现了对温度测

点的优化。
常用于建立热误差预测模型的算法有多元线性回归

(multiple
 

linear
 

regression,MLR) 算法[18-20] ,神经网络算

法[9,21-23] 和支持向量机算法[24-26] 等。 基于这些建模算法

的热误差模型的建模精度大幅提升,但模型的适应性随

之降低,模型预测效果容易受到自变量多重共线性的影

响[27] 。 为了降低温度变量之间的多重共线性的影响,苗
恩铭等[28] 提出使用主成分算法建立热误差预测模型。
在此基础上,Liu 等[29] 使用岭回归算法建立热误差模型,
使热误差预测模型的预测精度和稳健性得到有效提升。

这些研究一定程度上提高了热误差模型的预测效

果,但存在的问题是机床在实际工况中由于季节性原因

环境温度变化较大,导致热误差模型难以维持高预测精

度,即稳健性下降。 为了有效解决该难题,本文提出了基

于相关系数法和偏最小二乘( partial
 

least
 

squares,PLS)
算法[30-31] 的热误差稳健建模算法。 使用全年环境温度下

的实验数据验证该建模算法的有效性,并与 MLR 算法进

行比对分析。 结果表明本文所提的建模算法能够在全年

环境温度范围内保持高预测精度和稳健性,对于数控机

床热误差建模理论和数控机床精度保障具有重要理论意

义实际工程应用价值。

1　 热误差建模算法

选择 TMP 时首先对温度测点进行分类,目的是降低

TMP 之间共线性对建模效果的影响。 而 PLS 算法本身

能够抑制自变量之间共线性的影响,因此本文不对温度

测点进行分类,而直接使用相关系数法选择出对热误差

影响权重大的测点作为 TMP。
1. 1　 相关系数法

本文使用皮尔逊相关系数判断温度变量与热误差之

间的相关性强弱,选择相关系数较大的温度测点作为

TMP。 皮尔逊相关系数计算公式如下:

ρxiy
=

Cov(x i,y)

Var(x i)Var(y)
(1)

式中: ρxiy
为第 i 个温度测点和热误差之间的相关系数;x i

为第 i 个温度测点温度值;y 为热误差。 Cov(x i,y) 为 x i

和 y之间的协方差,Var(x i) 和 Var(y) 分别为 x i 和 y的方

差。
 

其计算公式如下所示:

Cov(x i,y) =
∑

n

i = 1
(x i - x)(y i - y)

n - 1
(2)

Var(x i) =
∑

n

i = 1
(x i - x) 2

n - 1
(3)

Var(y) =
∑

n

i = 1
(y - y) 2

n - 1
(4)

1. 2　 PLS 算法

PLS 算法集中了主成分分析、典型相关分析和线性

回归分析的特点,能够有效解决自变量多重共线性的问

题。 下面介绍 PLS 算法的建模基本步骤。
设原始数据中有 m 个因变量和 n 个自变量,样本点

个数为N,则原始数据的自变量和因变量可以表示为 X =
(x ij) m×N 和 Y =(y ij) n×N。

1)对原始数据进行标准化,提取自变量和因变量的

第一对主成分 u1 和 v1。 自变量X和因变量Y标准化后得

到 X0 和 Y0。 进而求得主成分对:
u1 = X0ω1

v1 = Y0c1
{ (5)

式中: ω1 和 c1 分别为矩阵X0
TY0Y0

TX0 和Y0
TX0X0

TY0 的最

大特征值对应的特征向量。
2)建立自变量和因变量关于主成分 u1 的回归模型:
X0 = u1p1

T + X1

Y0 = u1q1
T + Y1

{ (6)
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式中: p1 =[p11,…,p1
 

m] T,q1 =[q11,…q1n]
T 分别为回归模

型中的参数向量,X1 和 Y1 分别为残差矩阵。
3)用残差矩阵 X1 和 Y1 代替X0 和 Y0 重复以上步骤,

直至所提取的主成分贡献率超过 90%或贡献率变化低于

5% ,然后使用取得的主成分进行下一步运算。
4)求关于主成分的回归方程。 设最终提出的 r 个主

成分 u1,u2,…,ur, 满足:
X0 = u1p1

T + … + urpr
T + Xr

Y0 = u1q1
T… + urqr

T + Yr
{ (7)

将公式 uk = X0ω k(k = 1,…,r) 代入上式即可得到因

变量 Y0 的 PLS 回归方程:
y0j = c1jx01 + … + cmjx0m,j = 1,…,n (8)

式中: (cij) m×n 为 PLS 回归方程的系数。
5)求原始数据的 PLS 回归方程。 将式(8)中的自变

量和因变量标准化还原,得到原始数据的 PLS 回归方程

问:
y j = d0j + d1jx1 + … + dmjxm,j = 1,…,n (9)
6)模型有效性检验。 本文中使用模型对其他批次数

据的预测残余标准差来验证模型的建模效果。 预测残余

标准差 S 的计算公式为:

S =

2

∑
n

k = 1
( ŷk - yk)

2

n - 1
(10)

式中: S 表示预测残余标准差,yk 为热误差样本点, ŷk 为

对应的回归模型热误差预测值。

2　 实验研究

2. 1　 实验装置

本文进行全年热误差实验的对象为一台 Vcenter- 55
型号三轴立式加工中心,如图 1 所示。 使用 5 点测量法

测量机床热误差,在 X 和 Y 方向各使用 2 个电容位移传

感器,Z 向使用 1 个电容位移传感器,如图 2 所示,传感

器测量精度为 1
 

μm。

图 1　 实验对象

Fig. 1　 Experimental
 

object

图 2　 位移传感器分布

Fig. 2　 Displacement
 

sensor
 

distribution

使用 10 个测量精度为 0. 1℃的铂电阻测量机床关键

位置处的温度变化情况,其分布位置及作用如表 1 所示。
热误差测量系统与温度测量系统同步测量,并将测量数

据传输至上位机程序进行保存和显示。

表 1　 温度传感器位置及作用

Table
 

1　 Position
 

and
 

function
 

of
 

temperature
 

sensor

传感器 安放位置 作用

T1 ~ T5 主轴前轴承 测量电机发热

T7,T8 主轴外箱 测量主轴发热

T6,T9 主轴电机 测量主轴发热

T10 机床外壳 测量环境温度

　 　 各批次实验过程参考国际标准 ISO
 

230-3:
 

2001
 

IDT[32] ,机床主轴以恒定转速空转运行,工作台沿 X、Y 轴

向以恒定进给速度往返运行,每运行 5
 

min 采集一次温

度和热误差数据,每批次实验时间持续 6
 

h 之上。
2. 2　 实验安排

按照以上实验过程,本文在不同环境温度下共进行

12 批次热误差测量实验,记为 K1 ~ K12。 各批次实验参

数如表 2 所示,主轴转速分别设定为 2
 

000、4
 

000 和

6
 

000
 

r / min 三种,进给速度始终为 1
 

500
 

mm / min。

表 2　 各批次实验参数

Table
 

2　 Experimental
 

parameters
 

of
 

each
 

batch

批次
初始环境

温度 / ℃
主轴转速

/ ( r·min-1 )
批次

初始环境

温度 / ℃
主轴转速

/ ( r·min-1 )

K1 3. 7 2
 

000 K7 14. 6 2
 

000

K2 5. 3 4
 

000 K8 25. 1 4
 

000

K3 6. 2 6
 

000 K9 25. 7 6
 

000

K4 10. 6 2
 

000 K10 27. 0 2
 

000

K5 12. 9 4
 

000 K11 29. 2 4
 

000

K6 13. 8 6
 

000 K12 31. 6 6
 

000
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2. 3　 实验数据分析

经过统计,该 12 批次实验初始环境温度分布范围为

3. 7℃ ~ 31. 6℃ ,说明全年环境温度范围分布较大。 对实

验数据进行分析可绘制出各批次实验的温度变化曲线,
如 K1 和 K12 实验如图 3 和 4 所示。

图 3　 K1 批次温度变化曲线

Fig. 3　 Temperature
 

change
 

curve
 

of
 

K1

图 4　 K12 批次温度变化曲线

Fig. 4　 Temperature
 

change
 

curve
 

of
 

K12

同理可绘制出 12 批次实验的 Z 向热误差曲线,如
图 5 所示。 从图 5 中可观察出,不同环境温度下机床热

误差变化规律存在明显差别。 说明建模算法需要准确描

述不同环境温度下的热误差变化规律,才能够建立高预

测精度和高稳健性的热误差预测模型。

3　 基于 PLS 的热误差模型建立

首先使用相关系数法筛选 TMP,进而根据 2. 2 节中

理论内容建立各批次实验 Z 向热误差关于 TMP 的 PLS
回归预测模型。

图 5　 各批次数据 Z 向热误差变化曲线

Fig. 5　 Thermal
 

error
 

curves
 

in
 

Z
 

direction
 

of
 

all
 

batches
 

of
 

experiments

3. 1　 TMP 选择

以选择 2 个 TMP 为例,介绍使用相关系数法筛选

TMP 的过程。 如对 K1 批次实验数据进行计算,首先求

得各温度测点数据与 Z 向热误差数据之间的相关系数,
如表 3 所示。

表 3　 K1 批次相关系数计算结果

Table
 

3　 Correlation
 

coefficient
 

calculation
 

results
 

of
 

K1

温度测点 T1 T2 T3 T4 T5

相关系数 0. 91 0. 90 0. 88 0. 90 0. 91

温度测点 T6 T7 T8 T9 T10

相关系数 0. 80 0. 70 0. 82 0. 81 0. 61

　 　 进而对表 3 各相关系数大小进行排序,选择相关系

数最大的 2 个温度测点作为 TMP,即 T1 和 T5。 同理可

选择 12 批次实验的 TMP,结果如表 4 所示。

表 4　 相关系数法筛选 TMP 选择结果

Table
 

4　 Selection
 

results
 

of
 

TMPs
 

with
 

correlation
 

coefficient

批次 K1 K2 K3 K4 K5 K6

结果 [5,1] [1,5] [1,4] [5,1] [1,4] [1,5]

批次 K7 K8 K9 K10 K11 K12

结果 [1,4] [1,5] [1,5] [1,5] [1,5] [1,5]

3. 2　 PLS 回归模型的建立

使用表 4 中 TMP 选择结果,可建立各批次实验 Z 向

热误差的 PLS 回归方程。 继续以 K1 批次实验为例进行

说明。
1)对 K1 批次实验数据进行标准化,进而计算主成

分对:
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u1 = 0. 701T1 + 0. 713T5

v1 = Z{
u2 =- 0. 713T1 + 0. 701T5

v2 = Z{
(11)

式中: T1,T5 和Z分别表示标准化之后的温度变量和热误

差变量。 第 1 个主成分解释自变量的贡献率达到

99. 88% ,因此只选取一对主成分即可。
2)求标准化之后的热误差变量关于主成分 u1 之间

的回归模型:

Z = 0. 663
 

7u1

3)将 u1 = 0. 701T1 + 0. 713T5 代入到上式中,得到标

准化后的自变量和因变量之间的回归方程:

Z = 0. 465T1 + 0. 473T5

4)将标准化还原得到原始变量 T和 Z 之间的回归方

程如下所示:
Z = 6. 258 + 1. 773T1 + 1. 811T5

由此完成 K1 批次实验的 Z 向热误差 PLS 回归方程

的建立。 同理可以建立 12 批次实验的热误差 PLS 回归

模型,模型系数如表 5 所示。

表 5　 PLS 回归模型系数计算结果

Table
 

5　 Coefficients
 

calculated
 

results
 

of
 

PLS
 

model

批次
模型系数

d0 d1 d2

K1 6. 258 1. 811 1. 773

K2 14. 474 1. 633 1. 644

…

K11 6. 656 2. 244 2. 348

K12 14. 905 1. 775 1. 850

3. 3　 最佳 TMP 个数分析

基于以上 TMP 选择和热误差 PLS 回归模型建立的

过程,下面研究 TMP 个数对 PLS 回归模型预测效果的影

响。 从而确定最佳的 TMP 个数,建立最优的热误差 PLS
回归模型。

式(10)中的预测残余标准差 S能够说明模型对某一

批次数据的预测效果,而模型对各批次数据的预测残余

标准差 S的平均值 Smean 能够从整体上反映了模型对全部

数据的预测效果,因此可以用来表征模型的预测精度;S
的标准差 Sstd 则反映了模型对其他批次数据预测效果的

波动性,因此可以用来表征模型的稳健性。 Smean 和 Sstd 的

计算公式如下所示:

Smean =
∑

K

i = 1
S i

K
(12)

Sstd =

2

∑
K

i = 1
(S i - Smean)

2

K
(13)

式中: S i 即为式(10) 计算的预测残余标准差,K = 12 为

数据批次。
分别使用各批次热误差实验数据,选择 1 ~ 10 个

TMP 建立 Z 向热误差 PLS 回归模型,并对其他各批次数

据进行预测。 分析预测精度和稳健性并将计算结果绘制

成曲线,如图 6 所示。

图 6　 TMP 个数对 PLS 模型预测效果的影响

Fig. 6　 Influence
 

of
 

the
 

number
 

of
 

TMPs
 

on
 

the
 

prediction
 

effect
 

of
 

the
 

PLS
 

model

由图 6 可以观察出,当 TMP 为 2 个时,模型的预测

精度和稳健性最高。 因此本文接下来使用 2 个 TMP 来

建立热误差 PLS 回归模型。

4　 模型预测效果分析

为了验证本文所提出的热误差稳健建模算法的有效

性,下面使用模糊聚类结合灰色关联度( fuzzy
 

clustering
 

combined
 

with
 

grey
 

correlation
 

degree,FCGR)算法[7-9] 选择

TMP,建立热误差关于 TMP 的 MLR 模型。 并与 PLS 回

归模型的预测效果进行比对分析。
4. 1　 MLR 模型建立

使用 FCGR 算法筛选 2 个 TMP,结果如表 6 所示。
进一步建立热误差 MLR 模型,模型系数如表 7 所示。
4. 2　 建模效果比对分析

使用各批次实验数据所建立的热误差回归模型对其

他批次实验数据进行预测,PLS 回归模型和 MLR 回归模

型对各批次数据的预测残余标准差 S 使用式(10)计算,
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　 　 　 表 6　 使用 FCGR 算法 TMP 选择结果

Table
 

6　 Selection
 

results
 

of
 

TMPs
 

using
 

FCGR
 

algorithm

批次 K1 K2 K3 K4 K5 K6

结果 [1,10] [1,10] [1,7] [1,10] [1,10] [1,10]

批次 K7 K8 K9 K10 K11 K12

结果 [1,10] [1,8] [1,8] [8,7] [1,8] [1,10]

表 7　 MLR 模型系数计算结果

Table
 

7　 Coefficients
 

calculated
 

results
 

of
 

MLR
 

model

批次
模型系数

d0 d1 d2

K1 -0. 80 -4. 05 0. 26

K2 -1. 09 -4. 28 0. 94

…

K11 -1. 85 -3. 90 -0. 02

K12 -2. 57 -4. 81 1. 12

结果分别如图 7 和 8 所示。

图 7　 PLS 模型预测结果

Fig. 7　 Prediction
 

results
 

of
 

PLS
 

model

图 8　 MLR 模型预测结果

Fig. 8　 Prediction
 

results
 

of
 

MLR
 

model

依据式(12)和(13)计算出不同模型的预测残余标

准差的平均值 Smean 和标准差 Sstd, 计算结果如表 8 所示。
进一步计算可知相较于 MLR 模型,PLS 回归模型的预测

精度和稳健性分别提升了 13. 8% 和 49. 5% 。 由此说明

PLS 算法能够极大提高模型稳健性,在不同环境温度下

维持高预测精度和高稳健性。

表 8　 不同建模算法建模效果比对

Table
 

8　 Comparison
 

of
 

modeling
 

effects
 

of
 

different
 

modeling
 

algorithms

建模算法 Smean Sstd

PLS 5. 70 0. 56

MLR 6. 61 1. 11

　 　 本文使用相关系数法筛选 TMP,能够保证参与建模

的温度变量包含足够的温度信息。 使用 PLS 算法建立热

误差关于温度敏感点的预测模型,可以有效消除温度变

量之间多重共线性对建模效果的影响。 这是本文提出的

基于 PLS 稳健建模算法能够在环境温度变化较大情况下

保持高预测精度和稳健性的原因。

5　 结　 　 论

本文所提的数控机床热误差稳健建模算法使用相关

系数法筛选 2 个温度敏感点,进而基于 PLS 算法建立热

误差预测模型。 实验验证表明,该建模算法对 3. 7℃ ~
31. 6℃环境温度范围内的实验数据预测精度达到

5. 7
 

μm,稳健性达到 0. 56
 

μm。 相较于常用的 MLR 算

法,该建模算法的预测精度和稳健性分别提升了 13. 8%
和 49. 5% 。 说明该建模算法模型具有高预测精度和高稳

健性,能够在环境温度变化较大的情况下保持高预测精

度和稳健性。
此外,PLS 算法是偏回归算法的一种,除此之外还包

括主成分法和岭回归算法,该 3 种不同的偏回归算法在

数控机床热误差建模中的应用效果差异及其产生的原理

需要进一步研究。
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