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摘　 　 　 要: 针对主要基于受综合因素影响的机床本体温度所建立的热误差模型鲁棒性较差的问题. 综合考

虑机床本体温度、动力源转速、冷却液温度及环境温度提出了多变量关联热误差组合模型. 将最小二乘支持向

量机(ＬＳ － ＳＶＭ)的方法运用到热误差建模中ꎬ并利用偏最小二乘(ＰＬＳ)方法提取输入变量的主成分作为 ＬＳ
－ ＳＶＭ 的输入ꎬ形成 ＰＬＳ － ＬＳＳＶＭ 组合热误差模型. 此外根据数控加工过程及材料热变形原理ꎬ将相对起始

温度的差温值作为温度输入ꎬ使热误差补偿更加准确. 在某型号精密加工中心进行实验验证ꎬ结果表明:ＰＬＳ
－ ＬＳＳＶＭ 模型比 ＬＳ － ＳＶＭ 更稳定ꎬ比 ＰＬＳＲ 预测精度高ꎻ考虑差温多变量的 ＰＬＳ － ＬＳＳＶＭ 模型较单纯考虑

机床本体测量温度值的 ＰＬＳ － ＬＳＳＶＭ∗模型ꎬ热误差预测值的均方根误差(ＲＭＳＥ)平均减少了 ５􀆰 ５ μｍ.
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　 　 热误差是影响精密机床加工精度重要因素之

一ꎬ在高速、精密数控机床长时间加工中ꎬ由热变

形产生的加工误差更为突出ꎬ占总制造误差的

４０％ ~ ７０％ [１] . 提高机床加工精度的方法包括误

差预防法和误差补偿法.
在热误差补偿技术中ꎬ能够建立适应复杂工



　 　

况、精确地预测机床热变形的热误差模型是进行

热误差补偿的关键和基础ꎬＭｉｃｒｏｌｕｔｉｏｎ 微型加工

机床制造商采用有限元方法建立微型铣床的热误

差模型ꎬ使主轴热变形减少了 ８０％ [２] . Ｅｎｅｋｏ
等[３]提出了基于参数状态方程建模的一种新的

热误差补偿方法. 近年来国内许多学者对基于热

误差实验的热误差模型进行了大量研究ꎬ提出支

持向量机(ｓｕｐｐｏｒｔ ｖｅｃｔｏｒ ｍａｃｈｉｎｅꎬ ＳＶＭ)、灰色系

统理论、神经网络等及其改进的热误差模型ꎬ以及

灰色模型和神经网络、主成分分析与神经网络、遗
传算法和神经网络[４] . 偏最小二乘 (ｐａｒｔｉａｌ ｌｅａｓｔ
ｓｑｕａｒｅｓꎬ ＰＬＳ)等组合预测方法来建立热误差模型.

以上热误差模型主要考虑机床本体温度变

化ꎬ但数控机床是一个复杂的系统ꎬ影响因素较

多:动力源输出量和速率、冷却装置及周围环境等

对热误差也有一定影响[５] . 为此ꎬ本文针对某型

号精密卧式加工中心ꎬ考虑机床本体温度、主轴转

速、冷却液温度及环境温度等多变量因素ꎬ并采用

ＰＬＳ 和最小二乘支持向量机( ｌｅａｓｔ ｓｑｕａｒｅｓ ｓｕｐｐｏｒｔ
ｖｅｃｔｏｒ ｍａｃｈｉｎｅꎬ ＬＳ － ＳＶＭ)相结合的方法建立模

型ꎬ并对其进行实验验证.

１　 多变量关联热误差组合模型技术
路线

　 　 本文以某型号精密卧式加工中心为测试对

象ꎬ其多变量关联热误差组合模型技术路线见

图 １.

图 １　 多变量关联热误差组合模型技术路线
Ｆｉｇ􀆰 １　 Ｔｅｃｈｎｉｃａｌ ｒｏｕｔｅ ｆｏｒ ｔｈｅ ｍｕｌｔｉｖａｒｉａｔｅ ｃｏｒｒｅｌａｔｉｖｅ

ａｎｄ ｃｏｍｂｉｎｅｄ ｔｈｅｒｍａｌ ｅｒｒｏｒ ｍｏｄｅｌ

根据对机床热源和结构设计的分析ꎬ在机床

本体及冷却装置上布置温度测点ꎬ并由温度测点

优化分别选出机床本体和冷却装置的温度特征

点ꎻ在机床周围测量室温变化情况作为机床环境

温度ꎬ并手动记录主轴转速. 对温度变量进行初始

化处理ꎬ得相对于初始温度值的差温值. 将差温多

变量作为输入ꎬ同步测量的热变形作为输出ꎬ建立

ＰＬＳ － ＬＳＳＶＭ 组合热误差模型ꎬ并在不同工况下

对模型进行实验验证.

２　 多变量关联的 ＰＬＳ － ＬＳＳＶＭ 组合
模型

２􀆰 １　 影响机床热误差的变量

影响数控机床热误差的因素很多ꎬ本文主要

考虑环境温度、冷却液温度、主轴转速及机床本身

温度等影响温度的变量.
本文采用差温多变量作为模型的输入ꎬ即测

量的温度值相对于对刀时刻温度的变化值. 图 ２
为环境、机床主轴、冷却液的理想温度变化曲线ꎬ
其中图 ２ａ 为一个完整的加工升温及加工后停机

降温的过程ꎬ ｔａ 时刻机床开始工作ꎬ ｔｃ 为停机时

刻ꎬｔｂ 时刻制冷机(工作方式为高于 /低于某温度

一定范围时开始 /停止制冷)制冷功能开启ꎬ此后

冷却液温度呈现振荡现象.

图 ２　 环境、机床主轴、冷却液理想温度变化曲线
Ｆｉｇ􀆰 ２　 Ｉｄｅａｌ ｔｅｍｐｅｒａｔｕｒｅ ｃｈａｎｇｅｓ ｆｏｒ ｔｈｅ ｓｕｒｒｏｕｎｄｉｎｇ

ｅｎｖｉｒｏｎｍｅｎｔꎬ ｓｐｉｎｄｌｅ ａｎｄ ｃｏｏｌａｎｔ
(ａ)—一次对刀温度变化ꎻ (ｂ)—两次对刀温度变化.

　 　 图 ２ｂ 前期和图 ２ａ 一样ꎬｔｄ 为对刀时间点. 对
刀是确定刀具刀位点在工件坐标系中的起始位

置ꎬ在数控机床中对刀可分为手动对刀、接触自动

对刀和非接触自动对刀ꎬ对刀的好坏直接影响着

产品的加工质量[５ － ６] . 在数控机床加工过程中ꎬ每
次对刀都会消除之前加工过程中累积的热误差ꎬ
若仍采用温度测量值作为补偿参数ꎬ则会产生系

统误差. 所以本文提出结合对刀系统的热误差补

偿方法ꎬ每次对刀后采用差温值(相对于对刀时

刻)计算热误差值. 采用差温值作为温度变量更
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加符合实际加工ꎬ也解决了当夏季、冬季实际温度

差异大时热误差模型的适用性问题.
２􀆰 ２　 ＰＬＳ － ＬＳＳＶＭ 组合模型

ＰＬＳ － ＬＳＳＶＭ 组合模型属于方法组合模型ꎬ
是将 ＰＬＳＲ 模型中的关键环节———ＰＬＳ 主成分提

取与 ＬＳ － ＳＶＭ 模型组合. ＰＬＳ 主成分提取是采

用信息综合和筛选技术从自变量中逐步提取 ｈ 个

对因变量和自变量都具有最佳解释能力的新的综

合变量ꎬ即主成分. 组合模型是将 ＰＬＳ 中提取的

主成分作为 ＬＳ － ＳＶＭ 的输入ꎬ如图 ３ 所示.

图 ３　 ＰＬＳ － ＬＳＳＶＭ模型
Ｆｉｇ􀆰 ３　 Ｍｏｄｅｌ ｏｆ ＰＬＳ￣ＬＳＳＶＭ

图 ３ 中 Δθ 为差温变量ꎬｎ 为转速ꎬｔ１ꎬｔ２ꎬ􀆺ꎬｔｈ
为提取的 ｈ 个主成分ꎬｇ( ｔ)是 ＬＳ － ＳＶＭ 模型以

主成分 ｔ１ꎬ ｔ２ꎬ􀆺ꎬ ｔｈ 为输入构造的非线性回归函

数. ＰＬＳ － ＬＳＳＶＭ 不仅融合了 ＰＬＳ 降低维度、消
除温度间多重相关性优点ꎬ还具有 ＬＳ － ＳＶＭ 泛

化能力强的特点ꎬ使组合模型比 ＬＳ － ＳＶＭ 维度

低ꎬ比 ＰＬＳ 适应性强.

３　 热误差检测及实验方案

３􀆰 １　 热误差测量装置及温度测点布置

热误差建模是建立差温值、转速与热误差的

关系. 热误差测量采用 ＩＳＯ２３０ － ３ 热效应测定[７]

推荐的 ５ 点法ꎬ本实验采用电涡流传感器ꎬ考虑到

电涡流传感器的边缘效应及交叉干扰ꎬ采用特制

检棒代替实际加工刀具. 为了增加测试系统的稳

定性和准确性ꎬ采用专用夹具将电涡流位移传感

器固定在工作台上ꎬ实际测量装置如图 ４ 所示.
温度传感器采用 ＰＴ１００ 铂热电阻温度传感

器ꎬ将普通封装的 ＰＴ１００ 嵌套在铜环里ꎬ再外套

磁座ꎬ如图 ４ 所示吸附在所选测点. 针对此精密卧

式加工中心的热源和结构分析ꎬ测量冷却液温度

是将温度传感器吸附冷却液进出口处ꎬ环境温度

直接测量机床周围室温ꎬ具体布置见表 １.
　 　 主轴转速 ｎ 采用手动记录方式ꎬ温度与位移

同步测量ꎬ利用基于 ＬａｂＶＩＥＷ 开发的精密加工

中心主轴热误差测量系统进行采集ꎬ采样间隔为

１ ｍｉｎ.

图 ４　 主轴热误差测量装置和部分温度传感器布置
Ｆｉｇ􀆰 ４　 Ｄｅｖｉｃｅ ｆｏｒ ｍｅａｓｕｒｉｎｇ ｓｐｉｎｄｌｅ ｔｈｅｒｍａｌ ｅｒｒｏｒ ａｎｄ

ｐａｒｔｉａｌ ｔｅｍｐｅｒａｔｕｒｅ ｓｅｎｓｏｒ ａｒｒａｎｇｅｍｅｎｔ

表 １　 温度传感器布置
Ｔａｂｌｅ １　 Ｔｅｍｐｅｒａｔｕｒｅ ｓｅｎｓｏｒ ａｒｒａｎｇｅｍｅｎｔ

温度传感器编号 温度测点布置位置

Ｔ１ꎬＴ２ 主轴前端面

Ｔ３ꎬＴ４ 电主轴前轴承套筒

Ｔ５ꎬＴ７ 工作台

Ｔ６ꎬＴ１５ 十字滑台

Ｔ８ － Ｔ１０ 电主轴后轴承箱体

Ｔ１１ 立柱

Ｔ１２ꎬＴ１３ 主轴箱中部

Ｔ１４ 床身

Ｔ１６ꎬＴ１７ 冷却液入 /出
Ｔ１８ 室温

３􀆰 ２　 热误差实验方案

为了使热误差模型适应不同转速 ｎ 的影响ꎬ
实验参考 ＩＳＯ２３０ － ３[７] 设计阶梯转速谱ꎬ具体如

图 ５ 所示. 将阶梯转速实验的前 ２４０ ｍｉｎ 数据作

为训练组ꎬ测试组分为两组:Ａ 测试组采用阶梯转

速实验的后 ９０ ｍｉｎ(２４１ ~ ３３０ ｍｉｎ)数据ꎬＢ 测试

组采用恒定转速ｎ ＝ ６ ｋｒ / ｍｉｎ的测量数据(测试时

间为 ４ ｈ) .

图 ５　 实验阶梯转速谱
Ｆｉｇ􀆰 ５　 Ｓｔｅｐ ｓｐｅｅｄ ｓｐｅｃｔｒｕｍ ｆｏｒ ｔｈｅ ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔ

　 　 为了验证多差温变量作为输入的有效性及

ＰＬＳ － ＬＳＳＶＭ 组合模型的准确性和稳定性ꎬ设计

不同输入变量和模型组合ꎬ见表 ２.
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４　 热误差模型的建立及实验验证

４􀆰 １　 热误差数据分析

本文只针对热误差最大的轴向方向(Ｚ 向)进
行热误差建模. 为了减少众多温度测点之间的相

关性ꎬ利用改进的模糊 ｃ －均值聚类和综合灰色关

联ꎬ文献[８]对温度测点进行优化ꎬ选出机床本体和

冷却液(多变量模型中)的特征温度测点. 结合表

２ꎬ各模型温度测点优化及具体输入变量见表 ３.

表 ２　 不同热误差模型的输入变量
Ｔａｂｌｅ ２　 Ｉｎｐｕｔ ｖａｒｉａｂｌｅｓ ｆｏｒ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｔｈｅｒｍａｌ ｅｒｒｏｒ

ｍｏｄｅｌｓ

模型 变量 输入温度量

ＰＬＳＲ 多变量 差温值
ＬＳ － ＳＶＭ 多变量 差温值

ＰＬＳ － ＬＳＳＶＭ 多变量 差温值
ＰＬＳ － ＬＳＳＶＭ∗ 机床本身温度 测量值

表 ３　 各模型温度测点优化结果及具体输入变量
Ｔａｂｌｅ ３　 Ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ｔｅｍｐｅｒａｔｕｒｅ ｍｅａｓｕｒｉｎｇ ｐｏｉｎｔｓ ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ ａｎｄ ｓｐｅｃｉｆｉｃ ｉｎｐｕｔ ｖａｒｉａｂｌｅｓ ｆｏｒ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ

ｔｈｅｒｍａｌ ｅｒｒｏｒ ｍｏｄｅｌｓ
模型类别 待优化温度变量 温度测点优化结果 具体输入变量

ＰＬＳＲ △Ｔ１ ~△Ｔ１７ △Ｔ１ꎬ△Ｔ１２ꎬ△Ｔ１４ꎬ△Ｔ１６ △Ｔ１ꎬ△Ｔ１２ꎬ△Ｔ１４ꎬ△Ｔ１６ꎬ△Ｔ１８ꎬｎ
ＬＳ － ＳＶＭ △Ｔ１ ~△Ｔ１７ △Ｔ１ꎬ△Ｔ１２ꎬ△Ｔ１４ꎬ△Ｔ１６ △Ｔ１ꎬ△Ｔ１２ꎬ△Ｔ１４ꎬ△Ｔ１６ꎬ△Ｔ１８ꎬｎ

ＰＬＳ － ＬＳＳＶＭ △Ｔ１ ~△Ｔ１７ △Ｔ１ꎬ△Ｔ１２ꎬ△Ｔ１４ꎬ△Ｔ１６ △Ｔ１ꎬ△Ｔ１２ꎬ△Ｔ１４ꎬ△Ｔ１６ꎬ△Ｔ１８ꎬｎ
ＰＬＳ － ＬＳＳＶＭ∗ Ｔ１ ~ Ｔ１５ Ｔ５ꎬＴ６ꎬＴ８ Ｔ５ꎬＴ６ꎬＴ８

　 　 由表 ３ 可知测量值和差温值的优化结果不

同:机床本身优化温度测点分别是 Ｔ５ꎬＴ６ꎬＴ８ 及

△Ｔ１ꎬ△Ｔ１２ꎬ△Ｔ１４. 多变量热误差模型输入变量

还有冷却液变量△Ｔ１６ꎬ环境变量△Ｔ１８ 及转速.
制冷机设置温度为 ３２ ℃ꎬ控温精度为 ± １ ℃.

阶梯转速实验中优化后的温度测量数据和同

步测量的 Ｚ 向热误差如图 ６ 所示.

图 ６　 阶梯转速实验的优化温度测点和 Ｚ向热误差曲线
Ｆｉｇ􀆰 ６　 Ｏｐｔｉｍｉｚｅｄ ｔｅｍｐｅｒａｔｕｒｅ ｐｏｉｎｔｓ ａｎｄ ｔｈｅｒｍａｌ

ｅｒｒｏｒ ｉｎ Ｚ ｄｉｒｅｃｔｉｏｎ ｏｆ ｔｈｅ ｓｔｅｐ ｓｐｅｅｄ
ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔ

４􀆰 ２　 建立热误差模型

４􀆰 ２􀆰 １　 ＰＬＳＲ 热误差模型

ＰＬＳＲ 集多元线性回归、典型相关分析和主

成分分析为一体ꎬ可以同时实现两组变量之间的

相关分析、数据结构简化及回归建模.
其中 ＰＬＳ 主成分提取的迭代公式为[９]

ｔｈ ＝ Ｅｈ － １ｗｈꎬ
ｕｈ ＝ Ｆｈ － １ｃｈꎬ

Ｅｈ ＝ Ｅｈ － １ － ｔｈｐＴ
ｈ ꎬ

Ｆｈ ＝ Ｆｈ － １ － ｔｈｒＴｈ .

ü

þ

ý

ï
ïï

ï
ïï

(２)

式中:ｔｈ 为自变量的第 ｈ 个主成分ꎻｕｈ 为因变量

的第 ｈ 个主成分ꎻＥｈꎬＦｈ 分别为自变量与因变量

的残差矩阵ꎻｗｈ 为矩阵 ＥＴ
ｈ － １Ｆｈ － １ＦＴ

ｈ － １Ｅｈ － １的最大

特征矩阵所对应的单位特征向量ꎬ称为模型效应

权重ꎻｃｈ为矩阵 ＦＴ
ｈ － １Ｅｈ － １ＥＴ

ｈ － １Ｆｈ － １ 的最大特征矩

阵所对应的单位特征向量ꎬ称为因变量权重ꎻｐｈꎬ
ｒｈ 为模型效应载荷量

终止准则采用交叉有效准则ꎬ计算公式为

Ｑ２
ｈ ＝ １ －

ＰＲＥＳＳｈ

ＳＳｈ － １
. (３)

若 Ｑ２
ｈ≥１ －０􀆰 ９５２ ＝ ０􀆰 ０９７ ５ꎬ则认为主成分有

效ꎻ其中 ＰＲＥＳＳｈ 为依次从样本中舍弃某个样本

点之后ꎬ用剩余样本拟合出含 ｈ 个主成分的回归

方程ꎬ再对舍弃样本点进行预测误差的平方和ꎻ
ＳＳｈ － １是样本点拟合出含 ｈ － １ 个主成分的回归方

程的拟合误差平方和.
根据表 ３ 输入变量和训练组ꎬ计算 ＰＬＳＲ 热

误差模型的表达式为

δＺ ＝ － １􀆰 ８３ － ８􀆰 １２ΔＴ１ － ０􀆰 ３５ΔＴ１２ ＋ ８􀆰 ９２ΔＴ１４ ＋
０􀆰 ３５７ΔＴ１６ － ３􀆰 ４７ΔＴ１８ ＋ ０􀆰 ０００ ２３ｎ . (４)

４􀆰 ２􀆰 ２　 ＬＳ － ＳＶＭ 热误差模型

ＬＳ － ＳＶＭ 采用最小二乘作为损失函数ꎬ求
解的最优化问题只含有一个等式约束的凸二次规

划问题.
设训练集 Ｔ ＝ {( ｘ１ꎬｙ１ )ꎬ􀆺ꎬ( ｘｎꎬｙｎ)}ꎬ其中

ｘｉ∈Ｒｍꎬｙｉ∈Ｒꎬｉ ＝ １ꎬ􀆺ꎬｎꎻ在空间中构造线性回

归方程 ｇ(ｘ) ＝ ｗ􀅰ｘ ＋ ｂꎬ引用 ｘ ＝ Φ(ｘ)变换方程

和相对应的核函数 Ｋ( ｘꎬｘ′) ＝ (Φ( ｘ)􀅰Φ(ｘ′))ꎬ
则原始问题的凸二次规划为
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ｍｉｎ
ｗꎬｂꎬη

１
２ ‖ｗ‖２ ＋ Ｃ

２ ∑
ｎ

ｉ ＝１
η２

ｉ ꎬ

ｓ. ｔ. ｙｉ － ((ｗ􀅰Φ(ｘｉ))＋ ｂ) ＝ ηｉ .

ü

þ

ý

ïï

ïï
(６)

式中:ηｉ 为样本点训练误差ꎻＣ 为惩罚因子.

引入记号 δｉｊ ＝
１ꎬｉ ＝ ｊꎻ
０ꎬｉ≠ｊꎬ{ 最优化问题式(６)可

以转化为等价的凸二次规划问题:

ｍａｘ
α

１
２ ∑

ｎ

ｉ ＝１
∑

ｎ

ｊ ＝１
αｉαｊ(Ｋ(ｘｉꎬｘｊ) ＋

δｉｊ
Ｃ ) ＋∑

ｎ

ｉ ＝１
αｉｙｉꎬ

ｓ. ｔ.∑
ｎ

ｉ ＝１
αｉ ＝ ０.

ü

þ

ý

ï
ï

ïï

(７)
其解为 α∗ ＝ (α∗

１ ꎬ􀆺ꎬα∗
ｎ ) Ｔꎻ结合式(６)、式

(７)则原始回归方程中的 ｂ 为

ｂ ＝ ｙｊ －
α∗

ｉ

Ｃ －∑
ｎ

ｊ ＝１
α∗

ｊ Ｋ(ｘｊꎬｘｉ) . (８)

进一步可知非线性回归函数为 ＬＳ －ＳＶＭ模型:

ｇ(ｘ) ＝ ∑
ｎ

ｉ ＝１
α∗

ｉ Ｋ(ｘｉꎬｘ) ＋ ｂ . (９)

式中的核函数本文选用最常用的高斯径向基函数

( ｒａｄｉａｌ ｂａｓｉｓ ｆｕｎｃｔｉｏｎꎬ ＲＢＦ)核函数ꎬ解析式为

Ｋ(ｘｉꎬｘｊ) ＝ ｅｘｐ( －
‖ｘｉ － ｘｊ‖２

２σ２ ) . (１０)

式中ꎬσ 为核函数的宽度参数.
由式(８) ~ 式(１０)可知要得 ＬＳ － ＳＶＭ 模

型[８]ꎬ需先选取适当的惩罚因子 Ｃ 和核函数的宽

度参数 σꎬ这两个参数决定了 ＬＳ － ＳＶＭ 的泛化

能力. 本文采用网格搜索法进行参数对的选择ꎬ并
利用交叉验证( ｃｒｏｓｓ ｖａｌｉｄａｔｉｏｎꎬ ＣＶ)寻优. 将均

方误差( ｍｅａｎ ｓｑｕａｒｅ ｅｒｒｏｒꎬ ＭＳＥ)作为评价模型

参数的指标.
在建 模 中 由 表 ３ 可 知ꎬ 由 △Ｔ１ꎬ △Ｔ１２ꎬ

△Ｔ１４ꎬ△Ｔ１６ꎬ△Ｔ１８ꎬｎ 作为自变量ꎬＺ 向热误差

作为因变量ꎬ建立 ＬＳ － ＳＶＭ 热误差模型. 利用

ＭＡＴＬＡＢ 在 Ｃ∈[２０ꎬ２１５]ꎬγ ＝ １
２σ２∈[２ － ５ꎬ２５]范

围内ꎬ利用交叉验证寻找使 ＭＳＥ 最小的 ＬＳ －
ＳＶＭ 的最优参数对(Ｃ∗ꎬγ∗) .

当 Ｃ ＝ ２１４ꎬγ ＝ ２ － ３时总测试的 ＭＳＥ 最小ꎬ再
由式(８) ~ 式(１０)可得最终主轴 Ｚ 向的 ＬＳ －
ＳＶＭ 热误差模型.
４􀆰 ２􀆰 ３　 ＰＬＳ － ＬＳＳＶＭ 热误差模型

由图 ３ 的 ＰＬＳ － ＬＳＳＶＭ 模型图和表 ３ 可知ꎬ
利用 ＰＬＳ 主成分析法是从△Ｔ１ꎬ△Ｔ１２ꎬ△Ｔ１４ꎬ
△Ｔ１６ꎬ△Ｔ１８ꎬｎ 提取主成分ꎬ由式(４)计算交叉

有效性 Ｑ２
ｈꎬ结果见表 ４.

表 ４　 各主成分 ｔｈ 对因变量的交叉有效性
Ｔａｂｌｅ ４　 Ｃｒｏｓｓ ｖａｌｉｄａｔｉｏｎ ｏｆ ｔｈｅ ｐｒｉｎｃｉｐａｌ ｃｏｍｐｏｎｅｎｔｓ

ｔｏ ｔｈｅ ｄｅｐｅｎｄｅｎｔ ｖａｒｉａｂｌｅ

ｈ １ ２ ３ ４ ５
Ｑ２

ｈ １ ０􀆰 ６８７ ６ ０􀆰 ６３５ ５ ０􀆰 ２４４ ８ ０􀆰 ０２４ ９

　 　 由表 ４ 知 Ｑ２
５ < ０􀆰 ０９７ ５ꎬ则选取前 ４ 个主成分

作为输入ꎬＺ 向热误差作为输出ꎬ根据 ４􀆰 ２􀆰 ２ 节利

用网格搜索法解得惩罚因子 Ｃ ＝ ２ ０４８ 和 γ ＝ １ꎬ
并由式(８) ~ 式(１０) 进一步可得最终主轴 Ｚ 向

ＰＬＳ － ＬＳＳＶＭ 热误差模型.
同理ꎬ可得 ＰＬＳ － ＬＳＳＶＭ∗热误差模型.

４􀆰 ３　 模型验证

采用与训练组不同工况下测得数据作为测试

组ꎬ更能检验模型的稳定性及准确性. 由 ３􀆰 ２ 节可

知 Ａ 测试组为阶梯转速后 ９０ ｍｉｎ 测量数据ꎬＢ 测

试组为恒定转速ｎ ＝ ６ ｋｒ / ｍｉｎ的测量数据ꎬＢ 测试

组优化温度测点和同步测量的 Ｚ 向热误差如图 ７
所示.

图 ７　 Ｂ测试组优化温度测点和 Ｚ向热误差
Ｆｉｇ􀆰 ７　 Ｏｐｔｉｍｉｚｅｄ ｔｅｍｐｅｒａｔｕｒｅ ｐｏｉｎｔｓ ａｎｄ ｔｈｅ

ｔｈｅｒｍａｌ ｅｒｒｏｒ ｉｎ Ｚ ｄｉｒｅｃｔｉｏｎ ｆｏｒ ｔｈｅ
ｔｅｓｔ ｇｒｏｕｐ Ｂ

根据 表 ３ 将 △Ｔ１ꎬ △Ｔ１２ꎬ △Ｔ１４ꎬ △Ｔ１６ꎬ
△Ｔ１８ꎬｎ 这 ６ 个变量代入 ＰＬＳＲ 和 ＬＳ － ＳＶＭ 模

型中可得热误差预测值.
要得 ＰＬＳ － ＬＳＳＶＭ 和 ＰＬＳ － ＬＳＳＶＭ∗模型

预测值ꎬ需先计算测试组的主成分矩阵:
Ｔ ｔｅｓｔ ＝ ＥｔｅｓｔＷ(ＰＴＷ) － １ . (１１)

式中:Ｅｔｅｓｔ为测试组标准化矩阵ꎻＷ ＝ [ｗ１ꎬ􀆺ꎬｗｈ]
为 ＰＬＳ － ＬＳＳＶＭ 建模中训练组的模型效应权重

矩阵ꎻＰ ＝ [ ｐ１ꎬ􀆺ꎬｐｈ]为模型效应载荷矩阵. 将
Ｔ ｔｅｓｔꎬ Ｔ∗

ｔｅｓｔ 分 别 代 入 ＰＬＳ － ＬＳＳＶＭꎬ ＰＬＳ －
ＬＳＳＶＭ∗模型可得模型预测值.

为了验证模型的优劣ꎬ由残差 ｅｉ 可以比较预

测值与实际值之间的差距ꎬ用均方根误差( ｒｏｏｔ
ｍｅａｎ ｓｑｕａｒｅ ｅｒｒｏｒꎬ ＲＭＳＥ)来评价模型的预测精

确度. 用残差的方差来评价模型的稳定性. 上述各

参数计算公式为
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ｅｉ ＝ ｙｉ － ｙ^ｉꎬｉ ＝ １ꎬ􀆺ꎬｎ ꎬ (１２)

ＲＭＳＥ ＝
∑

ｎ

ｉ ＝１
(ｙｉ － ｙ^ｉ) ２

ｎ ꎬ (１３)

Ｓ２ ＝ １
ｎ － １∑

ｎ

ｉ ＝１
(ｅｉ － 􀭰ｅ) ２ . (１４)

式中:ｎ 为样本数ꎻｙｉ 为热误差测量值ꎻ ｙ^ｉ 为模型

预测值ꎻ􀭰ｅ 为模型残差的平均值.
Ａ 测试组、Ｂ 测试组 ４ 种热误差模型预测残

差分别如图 ８、图 ９ 所示.

图 ８　 Ａ测试组热误差模型的预测残差
Ｆｉｇ􀆰 ８　 Ｐｒｅｄｉｃｔｉｖｅ ｒｅｓｉｄｕａｌｓ ｖａｌｕｅ ｆｏｒ ｔｈｅ ｔｈｅｒｍａｌ

ｅｒｒｏｒ ｍｏｄｅｌｓ ｉｎ ｔｈｅ ｔｅｓｔ ｇｒｏｕｐ Ａ

图 ９　 Ｂ测试组热误差模型的预测残差
Ｆｉｇ􀆰 ９　 Ｐｒｅｄｉｃｔｉｖｅ ｒｅｓｉｄｕａｌｓ ｖａｌｕｅ ｆｏｒ ｔｈｅ ｔｈｅｒｍａｌ

ｅｒｒｏｒ ｍｏｄｅｌｓ ｉｎ ｔｈｅ ｔｅｓｔ ｇｒｏｕｐ Ｂ

Ａ 测试组、Ｂ 测试组热误差模型的 ＲＭＥＳ、预
测残差值的方差ꎬ分别见表 ５、表 ６.

表 ５　 Ａ测试组热误差模型的 ＲＭＥＳ和方差
Ｔａｂｌｅ ５　 ＲＭＥＳ ａｎｄ ｖａｒｉａｎｃｅ ｆｏｒ ｔｈｅ ｔｅｓｔ ｇｒｏｕｐ Ａ ｍｏｄｅｌｓ

模型类别 ＲＭＳＥ / μｍ 方差 / μｍ２

ＰＬＳＲ ７􀆰 ９４ ３􀆰 ８
ＬＳ － ＳＶＭ ７􀆰 ９０ １８􀆰 ８

ＰＬＳ － ＬＳＳＶＭ ５􀆰 ７０ １０􀆰 ４
ＰＬＳ － ＬＳＳＶＭ∗ ８􀆰 ４０ ６９􀆰 ３

　 　 结合图 ８、图 ９ 和表 ３、表 ５、表 ６ 可以看出ꎬ差
温多变量的 ＰＬＳ － ＬＳＳＶＭ 模型比单纯机床本体

温度变量的 ＰＬＳ － ＬＳＳＶＭ∗模型的 ＲＭＳＥ、方差

较小ꎻ ＰＬＳ － ＬＳＳＶＭ 模型较 ＬＳ － ＳＶＭ 模型的

ＲＭＳＥ、方差小ꎻ较 ＰＬＳＲ 的 ＲＭＳＥ 小ꎬ泛化能力

强ꎻ综合残差图和相关参数比较ꎬ差温多变量的

ＰＬＳ － ＬＳＳＶＭ 模型整体预测效果比较良好ꎬ预测

精度较高、较稳定.

表 ６　 Ｂ测试组热误差模型的 ＲＭＥＳ和方差
Ｔａｂｌｅ ６　 ＲＭＥＳ ａｎｄ ｖａｒｉａｎｃｅ ｆｏｒ ｔｈｅ ｔｅｓｔ ｇｒｏｕｐ Ｂ ｍｏｄｅｌｓ

模型类别 ＲＭＳＥ / μｍ 方差 / μｍ２

ＰＬＳＲ ９􀆰 ９ ２８􀆰 ９
ＬＳ － ＳＶＭ ８􀆰 １ ５４􀆰 ５

ＰＬＳ － ＬＳＳＶＭ ７􀆰 ３ ８􀆰 １
ＰＬＳ － ＬＳＳＶＭ∗ １５􀆰 ６ １１７􀆰 ５

５　 结　 　 论

１) 将 ＰＬＳ 提取的主成分作为 ＬＳ － ＳＶＭ 模型

的输入ꎬ形成 ＰＬＳ － ＬＳＳＶＭ 热误差组合模型ꎬ消除

了输入变量之间的多重相关性ꎬ降低了模型维度.
２) 经实验验证ꎬ采用差温多变量的 ＰＬＳ －

ＬＳＳＶＭ 热误差模型的 ＲＭＳＥ 比采用温度测量值

的 ＰＬＳ － ＬＳＳＶＭ ∗ 热误差模型平均减小了

４５􀆰 ８３％ .
３) ＰＬＳ － ＬＳＳＶＭ 模型具有 ＰＬＳＲ 模型稳定

性强和 ＬＳ － ＳＶＭ 模型泛化能力强的优点ꎬＲＭＳＥ
分别平均减小了 ２７􀆰 １３％ ꎬ１８􀆰 ７５％ .
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