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[ 摘要 ] 为了减少热误差对数控机床加工精度的影响，首先利用热成像仪初步找出机床温升明显的位置，然后利用

灰色理论对 16 个温度测点的试验数据进行优化处理，找出与热误差关联度较高的测点；将优选出的温度测点数据

和实测的 Z 轴热误差数据进行划分，采用 GM（1，n）灰色预测和 BP 神经网络建立热误差预测模型，并在试验机床

上进行验证。试验结果表明：采用灰色 GM（1，n）模型预测结果与实际测量平均相对误差为 10.17%，采用 BP 神

经网络预测与实测结果平均相对误差为 5.19%，优于灰色 GM（1，n）预测，能起到提高热误差预测精度的作用。
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少至 4个，节省了大量试验时间和
成本，并进行了热误差建模。Cao
等 [3]通过聚类法结合最小二乘法的

多元线性回归等方法优化了机床的

温度测点，并通过试验测量了机床

主轴在主轴 X、Y、Z向的热偏移、热
伸长和热倾斜等热态特性，为后期

学者进行热误差补偿提供了指导。

杨建国   等 [4]通过数控机床温度变

量的分组优化建模技术把所有温度

变量进行相关性分组，获取热误差

与温度测点的相关性，并筛选出关

键温度变量，有效地减少温度测点

布置数。苗恩铭等 [5]通过分析热敏

感点的变动，采用了成分回归的建

模方法提高了测点变动导致热误差

预测模型的精度，其团队还通过支

持向量机回归 [6]等方法进行了热误

差补偿研究。

本文针对某机床厂新研发的数
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精密加工技术是装备制造行业

最重要的一个发展方向，对数控机床

加工精度的要求也在不断提高。热

误差在机床加工的总体误差中占比

达到 40%~70%以上，是最大误差源，
直接影响数控机床精密加工精度 [1]。

因此，如何快速、准确地用最少的测

点去辨识出数控机床加工过程中的

热源分布情况，分析出各个热源与机

床误差的关联度及影响关系，建立

热误差模型并进一步获取热误差补

偿策略，达到减小热误差对数控加工

精度的影响、提高机床加工精度的目

的，具有极其重要的意义。

近年来，温度测点布置的优化

和热误差建模补偿技术是提高数控

装备加工精度的有效方法，也是热

误差补偿技术中的难点。相关学者

做了大量研究，闫嘉钰等 [2]提出了

分组优化方法，把 46个温度测点减
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控机床（型号 VM–500T）进行温度
测点优化试验与热误差建模研究，采

用灰色关联理论进行筛选温度测点，

通过研究灰色 GM（1，n）模型 [7]和

BP神经网络方法 [8]建立数控机床

的热误差的预测模型，并比较了两种

方法的预测精度，为提高数控机床加

工精度的深入研究提供相应的理论

依据。

灰色理论测点优化

数控机床热误差的影响因素很

多 [1–2]，在进行机床热误差建模时，为

提高误差补偿模型的精度，需要尽可

能多的布置温度测点，导致机床的补

偿成本提高；同时，机床各温度测点

间存在过度相关，若是全部用于热误

差建模会加大运算量、降低模型的精

度。因此，热误差建模前需要对温度

测点进行优化筛选，找出与机床热误

差关联度高的温度测点。

灰色关联度 [9]是对系统中各因

素之间的关联程度的一种定性描述。

利用灰色关联度对数据进行分析，可

以较为准确地反映出系统中因素的

关联程度大小。灰色关联度计算步

骤如下：

（1）令一组标准序列与 N个温
度测点采集的数据序列组成评价指

标体系，可集成为：

  （1）

式中，X0=(x0, x1,⋯ , xN)为标准序列，
此处 X1,⋯ , XN为在机床布置 N个温
度测点的采集数据序列。

（2）用均值化处理：

                     （2）

式中，i=1, 2,⋯ , n。
将式（2）代入式（1）可得结果：

   （3）

通过各个温度测点数据序列与

标准序列的各对应元素的绝对差计

算得：

 （4）

与标准序列进行比较获得各对

应元素的关联系数：

           （5）

式中，系数 η∈[0,1]表示两序列的差
异性，其数值越小，关联系数越大，测

点数据序列与标准序列区分能力越

强，通常计算中令 η取值为 0.5，也可
根据分辨能力的要求对 η进行调整。
（3）灰色关联度计算，把样本序
列和标准序列通过式（6）计算出各
元素的关联系数取平均值可获得，即

           （6）

由关联度大小排序可获知各个

温度测点对热误差影响的密切度关

系，数值越大密切度越高。

热误差建模

1 灰色GM(1，n)预测模型

GM（1，n）模型 [7–8]是灰色预

测模型的一种，在假设系统的各因素

之间具有一定内在联系的情况下，对

系统各因素数据进行累加，使其呈现

出更强的规律性，并利用最小二乘

法求解，就可得到其时间响应序列。

GM（1，n）模型具有建模方式简单
的优点，适于主轴热误差的建模，模

型的建立方法如下：

设主轴某方向热误差测量值序

列为：X(0)=(x(0)(1), x(0)(2),⋯ , x(0)(n))，

将其进行一阶累加再生序列设定为：

X (1)=(x (1)(1), x (1)(2),⋯ , x (1)(n))，其中

。其紧邻值生成序列

为：Z(1)=(z(1)(1), z(1)(2),⋯ , z1(n))，其中

z1(n) ，式中 x(1)(n)

为原始序列的对应一阶累加值。

温度数据序列为：Xj
(0)=(xj

(0)(1),
x j

(0)(2) ,⋯ , x j
(0)(n) )，( j=0,1,⋯ , n)，

同样进行累加再生得：Xj
(1)=(xj

(1)(1),
xj

(1)(2),⋯ , xj
(1)(n))。

可得到白化方程的离散形式为：

   （7）

式中，(a, b1, b2,⋯ , bi)
T为矢量系数，

利用最小二乘法求解矢量方程为：

(a, b1, b2,⋯, bi)
T=(BTB)–1BTY   （8）

式中， ，

YT={x(0)(2), x(0)(3),⋯ , x(0)(n)}。
将式（8）带入式（7）中，考虑到
温度变量变化较小，热误差的时间响

应序列为：

     （9）

将矢量系数带入计算进行累减，

得到还原式，

        （10）

式中， 为第（k+1）个还原值，
即 GM（1，n）模型的第（k+1）个值。
模型可利用优选出的温度测点的数

据进行计算，获得数控机床热误差值

的预测。

2 基于BP神经网络的热误差模型

BP神经网络 [9–10]基于误差的反

向传播来不断修正各层神经元之间

的权值以达到不断逼近期望输出值
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这一目的的一种多层神经网络。由

于其具有强大的逼近能力，以及良好

的自学习性能，使其在热误差预测方

面具有较好的表现。

图 1为 1个 3层 BP神经网络
的传播过程，可知 BP神经网络的运
算过程主要分为正向传播，以及当输

出值达不到期望输出结果时的误差

反向传播两个部分，当输出结果达不

到期望输出结果的要求并进入反向

传播时，会不断调整各层权值来达到

逼近期望输出结果的目的。其具体

计算步骤如下：

（1）输入值的逐层传递。从输
入层到隐含层的传递过程公式为：

            （11）

式中，wuv为输入层第 u个神经元到
隐含层第 v个神经元的权值；n为输
入层神经元总个数；c为神经元阈值；
yv为隐含层第 v个神经元所得到的
值；f(x)为激活函数，采用双曲正切 S
形函数，该函数计算简单、适应性强

的特点。

从隐含层到输出层的传递过程

公式为：

             （12）

式中，wvk为输入层第 v个神经元到
隐含层第 k个神经元的权值；n为隐
含层神经元总个数；h为神经元阈值；
tk为输出层第 k个神经元所得到的
值；激活函数 g(x)为线性函数。
（2）在完成正向传播后，输出层
将实际输出值与期望输出值进行比

较，若实际输出值误差达不到要求则

修正其权值。权值修正完成后，再次

进行正向传递。

实际输出值误差计算公式为：

                 （13）

式中，d为实际输出值误差；tk为输

出层第 k个神经元期望输出值；qk为

输出层第 k个神经元实际输出值。d

的期望值由人为指定，当 d达到指定
要求也就是 d小于或等于给定的期望
值时，BP神经网络运算结束。而当
BP神经网络达到指定运算次数时同
样也会结束执行。权值调整公式：

                （14）

式中，k为学习速率；puv为修正后的

权值。

以上为 BP神经网络的训练过
程。在训练开始前，以温度数据作

为输入量，热误差作为期望输出值，

代入神经网络进行训练，待 BP神经
网络训练结束后，利用训练完成后

的权值、阈值以及测得的温度数据

再代入设计的神经网络一次，即可

得到预测值。

热误差试验与建模分析

1 测点优化试验

以某机床厂新开发的数控机

床（型号 VM–500T）为试验对象，
建立机床运行的温度场和主轴热误

差试验环境。该数控机床最高转

速为 10000r/min，主轴电机马力为
3.7/5.5kW。在试验开始前为降低试
验成本，减少温度测点数量，采用热

成像技术对主轴工作时的温度变化

进行检测，初步找出温升明显的位置。

试验所使用的热成像仪为 FLUKE 
TIS–50红外热成像仪，其测量范围
为 10~50℃，标称温度 2%，测量距离
1.5m，经过多次空转试验，热成像仪捕
捉的温度变化明显的位置主要位于主

轴附近，热成像图结果如图 2所示。

图1 BP神经网络

Fig.1 Back-propagation neural network

图 2 热成像图

Fig.2 Results picture of thermal mapper

（a）主轴 （b）主轴端盖

（c）主轴套 （d）支座整体
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通过图 2可以得知主轴工作时
不同区域的温度变化情况，并在温

度变化明显的点布置温度传感器。

文中温度信号采集装置采用 2个 8
通道的温度采集模块，配置 16 位
的 A/D 转换，并进行光电隔离；温
度传感器为磁吸式温度传感器，其

测量分辨率为 0.1℃，测量精度为    
0.4 ℃，测量范围在 0~100 ℃之间。

文中共计布置了 16个温度传感器，
温度传感器分布示意如图 3 所示，
与主轴相关的温升变化明显区域得

到了全面覆盖，表 1 为温度传感器
具体分布。

试验中，机床 5h连续工作，停机
3h，进行实时测量，图 4为 6000r/min
空转工况时的 16路温度测点数据
曲线。从图 4可知，各温度测点的
温度值随着时间逐渐升高，其中各

测点温度值在 5000s前快速上升，
5000s 后温度值变化开始缓慢，直
至大约到 10000s机床温度场趋于
热平衡状态，符合空转状况下机床

质量的热学特性衡量标准 [11–12]。根

据各测点的温升历程曲线，可知距

离主轴越近温度越高、温升越快，如

图 4所示。
依据 ISO230–3[12–13]数控机床

热误差测试的相关标准，通过 5点
法来检测芯棒的 X1、X2、Y1、Y2、Z等

5个测点位置的变形量来获得机床
的热变形情况，位置传感器的布置

如图 5所示。经过不同转速下多次
试验分析，在排除芯棒初始位置定

位误差后和 X、Y向位置传感器在
安装过程中的径向对准安装误差，

试验中发现，在机床达到热平衡后，

图3 温度测点分布

Fig.3 Distribution of temperature 
measurement points

传感器编号 温度测点位置

T6、T7、T8、T9 主轴套左侧

T2 主轴套右侧

T3、T4、T5、T16 主轴箱前端

T11 主轴箱下端

T13、T14 电机壳

T1、T15、T12 床身立柱

T10 室温

表1 温度测点分布

Table 1 Distribution of temperature measurement points

图4 16路温度测点温升历程曲线

Fig.4 Temperature curve of sixteen temperature measurement points

图5 位置传感器布置

Fig.5  Position sensor layout
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机床主轴安装的芯棒在 X、Y方向
的热偏移量很小，对机床实际加工

精度影响可忽略，X、Y向实际测量
偏移量曲线如图 6所示。图 7为芯
棒 Z向偏移量曲线，表明 Z向热偏
移量随时间变化明显，Z向热偏移
量严重影响机床的加工精度，因此

本文主要对主轴 Z向的热误差进行
建模研究。

根据公式（6）将温度测点与 Z
向伸长量进行关联计算，最终获得的

灰色关联度如下：

可知 T2、T6、T7、T8、T9的关联度

较大，接下来将利用这 5个温度测点
的采集数据进行主轴热误差建模。

2 热误差建模分析

通过优化选出的 5个与主轴热
误差高关联度的温度测点数据，分别

进行基于 GM（1，n）模型和 BP神
经网络的热误差模型。其中 BP神
经网络的初始权值和阈值随机给定，

采用弹性梯度下降法，最大执行次

数设为 5000，学习速率设为 0.05，期
望误差设为 0.01，隐含层有 5个神经
元，输出层有 1个神经元，输入值为
实际测量的温度数据，期望输出值为

热误差主轴，两种模型的运算结果如

图 8所示。
将两种模型采用平均相对误

差及方差进行模型精度的精度评

价，设残差数据列为 X=(x(1), x(2), 
⋯ , x(n))，热误差测量值数据列为
C=(c(1), c(2), ⋯ , c(n))，其运算方
法为：

            （15）

                （16）

式中，p为平均相对误差；e为残差
方差；为残差平均值。

将各数据代入计算得出相应的

相对误差及残差方差值。两种补偿

模型精度如表 2所示，可以看出 BP
神经网络相对于 GM（1，n）模型不
仅具有更高的预测精度，而且误差的

变化更加稳定。

图6 X、Y 轴偏移量

Fig.6 X and Y axis offsets

图7 Z 向偏移量

Fig.7 Z offset

图8 主轴Z轴轴向热误差模型及其残差

Fig.8 Z axial thermal and its residual
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结论

本文开展数控机床温度测点的

优化研究：先利用热成像仪初步探

测了机床主轴空载状态下温升明显

的测点位置，以此为基础，在机床主

轴相应的温升明显位置布置了 16个
温度传感器进行实时测量，并应用灰

色关联理论方法对测点进行优化选

择，确定了 5个关联度最高的测点。
在测点优化的基础上，本文通过

GM（1，n）模型和 BP神经元网络
模型进行机床主轴热误差建模，通过

对比两种建模方法发现 BP神经网
络方法精度高，更适用于热误差建模

及以后误差补偿应用。
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表2 残差平均值及其方差

Table 2 Mean residuals and their variances

预测方法 平均相对误差 p/% 残差方差 e

GM（1，n）模型 10.17 2.5570

BP神经网络 5.19 0.3792
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Research on Developing Technology of Five-Axis Additive-Subtractive  
Hybrid Machining Center

KONG Liuwei, WANG Zhenzhong, YE Chao, HOU Liang
(School of Aerospace Engineering, Xiamen University, Xiamen 361102, China）

[ABSTRACT]  In order to realize the compound process of rapid forming and high precision milling for complex pieces, 
our assignment group developed a five-axis additive-subtractive hybrid machining center. Based on the five-axis additive-
subtractive hybrid machining center, the developing process and integrating control principles are expounded, and the 
control method of total precision is analyzed. Furthermore, the relevant experiments were carried out. The tapered bench 
specimens in the acceptance criteria of aerospace engineering impeller and five-axis machine tool are used for material 
subtraction trial manufacturing. We carried out some additive manufacturing experiments for the impeller blades and S 
specimens, algorithms optimization of generating additive manufacturing path were also applied. The expected machining 
performance is preliminarily accomplished.
Keywords:  Five-axis linkage; Additive-subtractive hybrid manufacturing; Integrated development of additive-

subtractive manufacturing; Additive manufacturing technology; Precision control
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Measurement Point Optimization and Modeling Techniques of  
Spindle Thermal Error for CNC Machine Tool

WANG Jianchen1,2, LIN Siqi1, SHEN Yuxin1, XIE Changxiong1, DENG Xiaolei1,2,3

(1. Key Laboratory of Air-driven Equipment Technology of Zhejiang Province, Quzhou University, Quzhou 324000, China;  
2. Zhejiang Yonglida CNC Technology Co., Ltd., Quzhou 324000, China; 

3. Key Laboratory of 3D Printing Process and Equipment of Zhejiang Province, Zhejiang University,  
Hangzhou 310027, China）

[ABSTRACT]  In order to reduce the influence of thermal error on the machining accuracy of CNC machine tool, the 
position of temperature rise of machine tool was preliminarily found out by thermal imager, and then the collected  
temperature measurement point test data was optimized by using gray correlation theory to find out the measurement point 
with high correlation degree of thermal error. The selected temperature measurement point data and the measured Z-axis 
thermal error data were divided, and GM (1,n) grey prediction and BP neural network were used to establish the thermal 
error prediction model, which was verified on the test machine tool. The experimental results show that the difference 
between the predicted results of gray GM (1,n) model and the actual measurement is 10.17%, and the difference between 
the predicted results of BP neural network and the actual measurement results is 5.19%, which is better than the prediction 
of gray GM (1,n) model and can play a role in improving the accuracy of thermal error prediction.
Keywords:  CNC machine tool; Grey theory; Optimization of temperature measurement point; Correlation;                

BP neural network; Thermal error prediction
� （责编　古京）


