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基于 ＰＬＳ和改进 ＣＶＲ的数控机床热误差建模
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摘要：为提高支持向量回归（ＳＶＲ）模型的预测能力，将核心向量回归（Ｃｏｒｅｖｅｃｔｏｒｒｅｇｒｅｓｓｉｏｎ，ＣＶＲ）方法引入到数控

机床热误差建模中，并采用偏最小二乘（Ｐａｒｔｉａｌｌｅａｓｔｓｑｕａｒｅｓ，ＰＬＳ）算法从输入样本提取主成分，构建特征集，然后

使用改进的粒子群优化（Ｉｍｐｒｏｖｅｄｐａｒｔｉｃｌｅｓｗａｍｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ，ＩＰＳＯ）算法对 ＣＶＲ的模型参数进行寻优，从而提出一

种基于 ＰＬＳ ＩＰＳＯ ＣＶＲ的数控机床热误差建模方法。仿真实验表明，所提出的建模方法在预测精度和速度方面

优于传统 ＳＶＲ模型和 ＢＰ神经网络模型，从而验证了组合建模方法的可行性和有效性。
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　　引言

在各种高速、精密加工机床中，热变形导致的机

床误差问题日益突出。大量研究表明，热误差占影

响机床加工精度总误差的 ４０％ ～７０％，其中最大的
热误差源为主轴单元

［１］
。提高机床加工精度主要



有两种途径：误差预防技术和误差补偿技术。误差

预防技术往往受到生产技术和经济因素的限制，而

误差补偿技术可以在投入不大的情况下获得较好的

效果，已成为高精度数控加工中的一个热点研究方

向
［２］
。

在热误差补偿技术中，建立能够较为精确描述

机床热变形情况的表征模型是热误差补偿的基础和

决定性因素。目前，热误差模型大体上可以分为工

况 热误差数学模型和温度 热误差数学模型。近年

来，人工智能技术越来越多地应用到机床热误差建

模中，其中代表性的有灰色理论
［３］
、贝叶斯网络

［４］
、

人工神经网络（Ａｒｔｉｆｉｃｉａｌｎｅｕｒａｌｎｅｔｗｏｒｋ，ＡＮＮ）［５］

等。ＡＮＮ的改进和优化方法仍然是热误差建模领
域较 为 广 泛 的 方 法 之 一

［６－７］
。建 立 在 ＶＣ维

（ＶａｐｎｉｋＣｈｅｒｖｏｎｅｎｋｓｄｉｍｅｎｓｉｏｎ）理论和结构风险最
小化原理基础上的支持向量机 （Ｓｕｐｐｏｒｔｖｅｃｔｏｒ
ｍａｃｈｉｎｅ，ＳＶＭ）［８］已成功地应用于数控机床的热误
差建模

［９－１０］
，取得了较好的效果。但在实际应用

中，因为热误差具有时变、非线性和耦合的特点，为

提高热误差模型的精确度，往往在机床关键位置布

置大量的温度传感器，导致数据处理量大大增加。

另外，温度测量点布置太密，会使相邻测点输出信号

具有较大的多重相关性
［１１］
。所以热误差预测实际

是一个高维、大样本问题，而 ＳＶＲ存在时间复杂度
（Ｏ（ｎ３））和空间复杂度（不低于 Ｏ（ｎ２））过高的不
足

［１４］
，不适合处理大样本数据，因为会导致预测精

度偏低、训练时耗过长。另外，ＳＶＲ模型的参数选
择仍然是有待解决的问题，一般用交叉验证的方法

进行参数验证，该方法缺乏理论依据，具有一定的盲

目性，且耗时较长。

本文提出基于偏最小二乘和改进核心向量回归

方法的数控机床热误差模型 ＰＬＳ ＩＰＳＯ ＣＶＲ。首
先通过 ＰＬＳ算法对样本数据进行降维、去噪和消除
变量之间多重相关性处理后，采用较少的变量数据

表示原来较多的数据变化情况，再引入 ＣＶＲ建模方
法解决热误差模型训练和预测问题，并采用改进的

ＰＳＯ算法优化 ＣＶＲ的模型参数选择。并在一台实
际加工环境数控加工中心进行仿真实验。

１　偏最小二乘特征提取与核心向量回归机
原理

１１　偏最小二乘特征提取方法原理
ＰＬＳ方法是在多元线性回归、典型相关分析和

主成分分析基础上发展而来的。它与主成分分析法

的主要区别在于它在特征提取的过程中采用了信息

综合和筛选技术
［１２］
。它所提取的主成分既能很好

地概括自变量系统中的信息，又能最好地解释因变

量，同时消除了系统中的噪声干扰。因而，ＰＬＳ不仅
能够完成类似主成分分析的降维工作，而且有效地

解决了自变量间多重相关性情况下的回归建模问

题
［１３］
。

设自变量 ｘ和 ｐ个自变量｛ｘ１，ｘ２，…，ｘｐ｝表示
数控机床各位置的温度传感器所采集的温度变量，

因变量 ｙ和１个因变量｛ｙ｝表示与温度变量对应的
主轴热误差。为了研究温度变量和热误差间的关系，取

ｎ个样本点分别构成温度变量 Ｘ＝［ｘ１，ｘ２，…，
ｘｐ］ｎ×ｐ，热误差 Ｙ＝［ｙ］ｎ×１。在 Ｘ中提取主成分 ｔ１，
ｔ１是｛ｘ１，ｘ２，…，ｘｐ｝的线性组合；在 Ｙ中提取主成
分 ｕ１，ｕ１是｛ｙ｝的线性组合，ｔ１和 ｕ１必须满足以下条
件：① ｔ１和 ｕ１应该尽可能多地携带数据 Ｘ和 Ｙ中的
变异信息，即 ｖａｒ（ｔ１）→ｍａｘ，ｖａｒ（ｕ１）→ｍａｘ。② ｔ１和
ｕ１的相关程度达到最大，即 ｒ（ｔ１，ｕ１）→ｍａｘ。

根据主成分分析原理和典型相关分析的思路，

可将上述２个条件归纳为

ｍａｘｃｏｖ（ｔ１，ｕ１）＝ ｖａｒ（ｔ１）ｖａｒ（ｕ１槡 ）ｒ（ｔ１，ｕ１）　

（１）
式中　ｃｏｖ（·）———协方差算子

ｖａｒ（·）———方差算子
ｒ（·）———相关系数算子

式（１）的协方差还可以表示为
ｃｏｖ（ｔ１，ｕ１）＝ｃｏｖ（Ｅ０ｗ１，Ｆ０ｃ１）＝

（Ｅ０ｗ１）
Ｔ
（Ｆ０ｃ１）／ｎ＝（ｗ

Ｔ
１Ｅ

Ｔ
０Ｆ０ｃ１）／ｎ （２）

则上述问题可以归结为以下最优化问题

ｍａｘ
ｗ１，ｃ１
　ｗＴ１Ｅ

Ｔ
０Ｆ０ｃ１

ｓ．ｔ．
ｗＴ１ｗ１＝１

ｃＴ１ｃ１{ ＝１
（３）

式中　Ｅ０、Ｆ０———数据 Ｘ和 Ｙ的标准化矩阵
ｗ１、ｃ１———数据 Ｘ和 Ｙ的单位特征权矢量

这样，在式（３）中，ｔ１就能尽可能好地代表数据
Ｘ，同时对数据 Ｙ又有最强的解释能力。

在提取第１个主成分 ｔ１后，分别建立 Ｅ０和 Ｆ０相
对于 ｔ１的回归模型，一旦回归方程达到精度要求，则
算法停止，否则，将分别利用 Ｅ０和 Ｆ０对 ｔ１解释后的
残余信息进行第 ２个主成分 ｔ２提取。如此往复，直
到达到较满意的精度为止。ＰＬＳ方法不需要用全部
的成分进行建模，通常采用截尾的方式选取前 ｍ个
成分（ｍ＜Ａ，Ａ＝ｒａｎｋ（Ｘ），ｒａｎｋ（·）为矩阵求秩算
子），仅用这 ｍ个成分｛ｔ１，ｔ２，…，ｔｍ｝就可以得到良
好的模型，当提取到第 ｍ个成分时，算法终止。ＰＬＳ
算法的伪码程序为
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ｆｏｒｉ＝１ｔｏｍ

　ｗｉ＝Ｅ
Ｔ
０Ｆ０／‖Ｅ

Ｔ
０Ｆ０‖

　ｔｉ＝Ｅ０ｗｉ
　ｒｉ＝Ｆ

Ｔ
０ｔｉ／‖ｔｉ‖

２

　ｐｉ＝Ｅ
Ｔ
０ｔｉ／‖ｔｉ‖

２

　Ｅ０＝Ｅ０－ｔｉｓ
Ｔ
ｉ

　Ｆ０＝Ｆ０－ｔｉｒ
Ｔ
ｉ

ｅｎｄ
通过上述步骤，可以依次提取 ｍ个主成分 Ｔ＝

［ｔ１，ｔ２，… ，ｔｍ］，以及 Ｗ＝［ｗ１，ｗ２，… ，ｗｍ］和
Ｓ＝［ｓ１，ｓ２，… ，ｓｍ］。因此，对于测试样本 Ｘｔ的标
准化矩阵 Ｅ０ｔ来说，其主成分的投影矩阵为

Ｔｔｅｓｔ＝Ｅ０ｔＷ（Ｓ
ＴＷ）－１Ｔ （４）

１２　核心向量回归机与输入参数优化

核心向量回归机是在核心向量机
［１４－１５］

基础上

通过一般化基本最小闭包球（Ｍｉｎｉｍｕｍ ｅｎｃｌｏｓｉｎｇ
ｂａｌｌ，ＭＥＢ）问题扩展而来的。其基本思想是引入计
算几何中的 ＭＥＢ算法，首先将支持向量回归的二次
规划问题转换为 ＭＥＢ问题，然后使用一个迭代的
（１＋δ）近似算法来求解 ＭＥＢ问题，最后对其进行
类似支持向量回归的回归估计。通过 ＭＥＢ算法，
ＣＶＲ算法的渐近时间复杂度为 Ｏ（ｎ），空间复杂度
与 ｎ无关［１６］

。这样在大样本数据的条件下，ＣＶＲ可
以达到和 ＳＶＲ相当的预测精度，但训练时耗大大降
低。

１２１　最小闭包球问题
给定样本集 Ｓ＝｛ｘ１，ｘ２，…，ｘｎ｝，其中 ｘｉ∈Ｒ

Ｄ
。

映射函数 φ（·）将样本集 Ｓ中的点映射到一个高维
特征空间，映射后样本集形式为 Ｓφ＝｛φ（ｘ１），
φ（ｘ２），…，φ（ｘｎ）｝。在特征空间中，ＭＥＢ表示为

Ｂ（ｃ，Ｒ），其中 ｃ是球心，Ｒ是球的半径。则搜
索包含所有映射点的 ＭＥＢ问题等价于求解如下最
优化问题

（ｃ，Ｒ）＝ａｒｇｍｉｎ
Ｒ，ｃ
Ｒ２

ｓ．ｔ．‖ｃ－φ（ｘｉ）‖≤Ｒ
２　（ｉ＝１，２，…，ｎ{ ）

（５）

根据 Ｌａｇｒａｎｇｅ函数，可以获得式（５）的对偶形
式

ｍａｘ
α
αＴｄｉａｇ（Ｋ）－αＴＫα

ｓ．ｔ．α≥Ｏ

αＴｅ
{

＝１

（６）

式中 α＝［α１，…，αｎ］
Ｔ
是式（５）约束条件对应的

Ｌａｇｒａｎｇｅ乘子，Ｋｍ×ｍ ＝［Ｋ（ｘｉ，ｘｊ）］＝［＜φ（ｘｉ），

φ（ｘｊ）＞］是核函数矩阵，Ｏ＝［０，…，０］
Ｔ
，ｅ＝［１，

…，１］Ｔ。如式（６）满足条件 Ｋ（ｘ，ｘ）＝η，其中 η

是常数，则 αＴｄｉａｇ（Ｋ）等于 η，那么，式（６）可以进一
步简化为

ｍａｘ
α
－αＴＫα

ｓ．ｔ．α≥０

αＴｅ
{

＝１

（７）

当核函数 Ｋ满足 Ｋ（ｘ，ｘ）＝η时，任何如式（６）
的二次规划问题都可以被看作是 ＭＥＢ问题。

如果 α是式（７）的解，则 ＭＥＢ为

ｃ＝∑
ｎ

ｉ＝１
αｉφ（ｘｉ）

Ｒ＝ αＴｄｉａｇ（Ｋ）－αＴＫ槡
{

α

（８）

１２２　核心向量回归机算法
二次规划问题转换为 ＭＥＢ问题后，当 Ｄ＞３０

时，采用传统算法很难求得 ＭＥＢ的精确解，只能求
ＭＥＢ的近似解。对于样本集 Ｓ，包含 Ｓ中所有样本
点的最小闭包球用 ＭＥＢ（Ｓ）表示，设 Ｂ（ｃ，Ｒ）表示
表示球心为 ｃ，半径为 Ｒ的球，给定 δ＞０，如果 Ｒ≤
ｒＭＥＢ（Ｓ），且ＳＢ（ｃ，（１＋δ）Ｒ），则 Ｂ（ｃ，（１＋δ）Ｒ）是

最小闭包球 ＭＥＢ（Ｓ）的（１＋δ）近似，其中ｒＭＥＢ（Ｓ）是
ＭＥＢ（Ｓ）的半径。从许多形状拟合问题求解中可以
看出，通过 Ｓ的子集 Ｓｃ可以获得高效而准确的近似
估计，Ｓｃ也称为核心集（Ｃｏｒｅｓｅｔ），定义为：如果 Ｓ的

子集 Ｓｃ的以乘法因子（１＋δ）扩展的 ＭＥＢ包含 Ｓ中
的所有样本点，即 ＳＢ（ｃ，（１＋δ）Ｒ），其中 Ｂ（ｃ，
Ｒ）＝ＭＥＢ（Ｓｃ），则子集 Ｓｃ称为 Ｓ的核心集。

通过求解式（５）的优化问题找到包含 Ｓ中所有

φ（ｘｉ）的最小闭包球，对每一个 φ（ｘｉ）附加 Δｉ构造

［φ（ｘｉ）
Ｔ
，Δｉ］

Ｔ
，并限制球心最后一个坐标为０（［ｃＴ，

０］Ｔ），然后执行 ＭＥＢ迭代算法，最终找到 Ｓ的核心

集 Ｓｃ。则式（５）可以转换为

（ｃ，Ｒ）＝ａｒｇｍｉｎ
Ｒ，ｃ
Ｒ２

ｓ．ｔ．‖ｃ－φ（ｘｉ）‖ ＋Δ
２
ｉ≤Ｒ

２　（ｉ＝１，２，…，ｎ{ ）

（９）

其中 Δ＝［Δ２１，…，Δ
２
ｎ］
Ｔ≥Ｏ则其对偶形式为

ｍａｘ
α
αＴ（ｄｉａｇ（Ｋ）＋Δ）－αＴＫα

ｓ．ｔ．α≥Ｏ

αＴｅ
{

＝１

（１０）

通过使用式（１０）中 α的解，ＭＥＢ的原始变量
为

ｃ＝∑
ｎ

ｉ＝１
αｉφ（ｘｉ）

Ｒ＝ αＴ（ｄｉａｇ（Ｋ）＋Δ）－αＴＫ槡
{

α

（１１）

则球心 ｃ和任何点的平方距离为
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‖ｃ－φ（ｘｉ）‖
２＋Δ２ｉ＝‖ｃ‖

２－２（Ｋα）ｉ＋ｋｉｉ＋Δ
２
ｉ

（１２）

为了表示核心集，分别用 Ｓｔ、ｃｔ和 Ｒｔ代表第 ｔ次
迭代的核心集、球心和球的半径。闭包球 Ｂ的球心
和半径分别用 ｃｂ和 ｒｂ表示。给定 δ＞０，ＣＶＲ算法步
骤为：

（１）分别初始化 Ｓ０、ｃ０和 Ｒ０。
（２）如果不存在训练点 ｘｉ落在（１＋δ）近似球

Ｂ（ｃ，（１＋δ）Ｒ）之外，即 ‖ｃｔ－φ（ｘｉ）‖
２＋Δ２槡 ｉ ＞

（１＋δ）Ｒｔ，则算法终止。
（３）找到使 φ（ｘｉ）离 ｃｔ最远的点 ｘｉ，令 Ｓｔ＋１＝

Ｓｔ∪｛ｘｉ｝。
（４）找到新的 ＭＥＢ（Ｓｔ＋１），并设 ｃｔ＋１＝ｃＭＥＢ（Ｓｔ＋１）

和 Ｒｔ＋１＝ｒＭＥＢ（Ｓｔ＋１）。
（５）令 ｔ＝ｔ＋１，并返回步骤（２）。

１２３　核心向量回归机输入参数选择
ＣＶＭ是在 ＳＶＭ基础上引入 ＭＥＢ算法改进而

来的，而 ＣＶＲ又是 ＣＶＭ的扩展，因此 ＣＶＲ在训练
时同样要求设定核参数。研究表明，在 ＣＶＲ诸多训
练参数中，影响回归精度的主要参数有３个，分别是
目标问题 φ（Ｘ）的惩罚参数 Ｃ，高斯核函数的宽度系
数 σ以及不敏感损失函数因子 ε［１７］。其作用分别
为：①惩罚参数 Ｃ决定了模型的复杂程度和控制对
大于 ε的拟合差的惩罚程度，过大会造成对训练数
据过学习，过小会导致欠学习。②核宽度系数 σ确
定目标问题 φ（Ｘ）精确的结构定义，控制 ＭＥＢ最优
解的复杂度和 ＣＶＲ的泛化能力，过大或过小都会造
成泛化能力变差。③不敏感损失函数因子 ε表示目
标问题 φ（Ｘ）的误差期望，ε越大，回归所需支持向
量就越少，解越稀疏，但 ε过大会使回归精度下降。
目前 Ｃ、σ和 ε一般通过 Ｋ折交叉验证法确定，带有
一定的盲目性，由于没有理论依据，所以在耗费大量

时间的同时，得出的结果并不一定是最优的。

１２４　改进的粒子群优化算法
粒子群优化算法 ＰＳＯ是由 Ｋｅｎｎｅｄｙ和 Ｅｂｅｒｈａｒｔ

提出的基于群智能的全局随机搜索算法
［１８］
，其基本

思想是在 ｎ维 Ｈｉｌｂｅｒｔ空间中初始化拥有一定数量
粒子的种群，种群中的每个粒子表示一个 ｎ维的可
能解并且有自己的速度 ｖ（ｎ维向量），根据相邻粒
子经验和自身经验，通过更新每个粒子的速度来动

态调整运动轨迹，向最优点靠近。具体过程为，根据

与每个粒子相关的两个属性：位置 ｘ和速度 ｖ，在每
次迭代中，用被优化函数决定的适应值（ｆｉｔｎｅｓｓ
ｖａｌｕｅ）对所有的粒子进行评估，以确定迭代的次数，
具体形式为

ｘｉ＝（ｘｉ１，…，ｘｉＤ）

ｖｉ＝（ｖｉ１，…，ｖｉＤ）

ｆ＝（－ｙｉ －ｙ^ｉ）
２／

{
２

（１３）

其中 ｖｉ∈［－ｖｍａｘ，ｖｍａｘ］
式中　ｉ———种群规模　　Ｄ———粒子维数

ｖｍａｘ———设定的最大速度

ｙｉ 、^ｙｉ———每一次迭代过程的实际值和预测值
ｆ———预测误差

每个粒子的速度通过持续跟踪当前粒子的最优

位置 ｐｂｅｓｔ和种群的最优位置 ｇｂｅｓｔ来更新。粒子更新
的速度和位置为

ｖｉｋ＋１＝ｗｋｖ
ｉ
ｋ＋ｃ１ｒ１（ｐｂｅｓｔ－ｘ

ｉ
ｋ）＋ｃ２ｒ２（ｇｂｅｓｔ－ｘ

ｉ
ｋ）

（１４）
ｘｉｋ＋１＝ｘ

ｉ
ｋ＋ｖ

ｉ
ｋ＋１ （１５）

式中　ｗｋ———惯性权值，用于控制之前速度对当前
速度的影响

ｃ１、ｃ２———学习因子，一般取为２
ｒ１、ｒ２———分布于［０，１］之间均匀分布的随机

数

ｋ———迭代次数
因为惯性权值 ｗｋ决定了 ＰＳＯ算法全局和局部

搜索能力，故对 ｗｋ进行修正
ｗｋ＝ｗｍａｘ－（ｗｍａｘ－ｗｍｉｎ）（ｋ－１）／ｉｍａｘ （１６）

在改进后的 ＩＰＳＯ算法中，ｋ为当前的迭代次数；ｉｍａｘ
为最大的迭代次数；惯性权值 ｗｋ从一个较大的值
ｗｍａｘ开始，非线性递减至 ｗｍｉｎ。因此随着迭代次数的
增加，惯性权值 ｗｋ不断减少，从而使 ＩＰＳＯ算法全局
收敛能力在初期较强，局部收敛能力在晚期较强。

１３　基于 ＰＬＳ ＩＰＳＯ ＣＶＲ的数控机床热误差
建模

ＰＬＳ对输入的温度变量和输出的热误差数据进
行了双向的同步线性分解，使得从输入数据获得的

主成分向量与从输出数据获得主成分向量是最相关

的。因此通过 ＰＬＳ算法提取的样本数据特征同时
包含了输入和输出数据的信息。与主成分分析法相

比，ＰＬＳ能够更好地反映输入的温度变量和输出的
热误差数据之间的内在关系。在建立 ＣＶＲ热误差
模型时，使用通过特征提取获得的主成分矩阵 Ｔ，而
不是原始的数据。这样就能够显著降低温度变量的

维数，同时消除了高维温度变量之间的多重相关性

所导致的噪声。基于 ＰＬＳ ＩＰＳＯ ＣＶＲ的数控机床
热误差预测模型正是基于上述思路建立的。

由于所测得的温度和热误差数据有不同的取值

范围，因此在建模前，需要对测得数据进行异常点去

除、滤波等预处理后，然后进行归一化处理
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ａ′＝Ｌ＋（Ｈ－Ｌ）
ａ－ａｍｉｎ
ａｍａｘ－ａｍｉｎ

（１７）

式中　ａｍｉｎ、ａｍａｘ———某一属性的 ａ的最小和最大值
Ｌ———属性值 ａ归一化的下界
Ｈ———属性值 ａ归一化的上界

基于 ＰＬＳ ＩＰＳＯ ＣＶＲ的数控机床热误差建模
流程如图１所示，其回归估计步骤如下：

图 １　ＰＬＳ ＩＰＳＯ ＣＶＲ数控机床热误差建模流程

Ｆｉｇ．１　ＭｏｄｅｌｉｎｇｐｒｏｃｅｄｕｒｅｂａｓｅｄｏｎＰＬＳ ＩＰＳＯ ＣＶＲ
　

步骤 １：使用 ＰＬＳ算法对训练样本和测试样本
进行特征提取。

（１）数据标准化。分别将归一化处理后的训练
数据（温度变量 Ｘ和热误差 Ｙ）标准化为矩阵 Ｅ０和
Ｆ０。

（２）特征提取。通过ＰＬＳ算法从训练样本的标
准化矩阵 Ｅ０和 Ｆ０中提取特征，得到 Ｔ、Ｗ和 Ｓ。

（３）测试样本的投影矩阵计算。根据以上得到
的 Ｗ和 Ｓ使用式（４）计算标准化测试样本 Ｅ０ｔ的主
成分投影矩阵 Ｔｔｅｓｔ。

步骤２：构建 ＩＰＳＯ ＣＶＲ热误差模型。
（１）初始化 ＩＰＳＯ参数。初始种群 Ｘ：（ｘ１，ｘ２，

…，ｘｎ），其中 ｘｉ表示 Ｄ维空间 Ｒ
Ｄ
中一个随机粒子，

此处设定 Ｄ＝３，分别代表 ＣＶＲ的 ３个训练参数 Ｃ、

σ和 ε。初始化粒子的速度 ｖ：（ｖ１，ｖ２，…，ｖｎ）、最大
的迭代次数 ｉｍａｘ和种群规模 Ｎ。

（２）评估当前种群 Ｘ。通过 ＣＶＲ算法得到预
测值，根据式（１３）计算每个粒子的初始适应度。然
后，将适应度最优的粒子设为初始的粒子最优位置

ｐｂｅｓｔ。初始的种群最优位置 ｇｂｅｓｔ通过 ｐｂｅｓｔ获得。
（３）根据式（１６）计算惯性权值 ｗｋ。

（４）根据式（１４）、（１５）更新每一个粒子 ｘｉ的位
置和速度，如 ｖｉ＞ｖｍａｘ，重新设定 ｖ

ｉ＝ｖｍａｘ；如果 ｖ
ｉ＜

－ｖｍａｘ，重新设定 ｖ
ｉ＝－ｖｍａｘ。

（５）设 ｉ＝１，用更新后的 ｘｉ再次计算适应度。
（６）根据重新计算的适应度更新粒子最优位置

ｐｂｅｓｔ，如果当前粒子的适应度小于初始粒子的适应
度，则用当前的 ｐｂｅｓｔ更新 ｇｂｅｓｔ。

（７）令 ｉ＝ｉ＋１，如果 ｉ＞Ｎ，转到（８），否则返回
到（５）。

（８）取更新后 ｐｂｅｓｔ的作为 ＣＶＲ模型的参数，可
以得到新的预测输出值，然后根据新计算出的适应

度更新 ｐｂｅｓｔ和 ｇｂｅｓｔ。
（９）令 ｋ＝ｋ＋１，如果 ｋ＞ｉｍａｘ，转到（１０），否则
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返回到（３）。
（１０）取更新后 ｇｂｅｓｔ作为 ＣＶＲ模型的最优参

数，则可以取得 ＣＶＲ模型参数的最优解。
步骤３：ＰＬＳ ＩＰＳＯ ＣＶＲ热误差模型训练。用

Ｔ作为训练输入，Ｙ为训练输出，对步骤 ２建立的模
型进行训练。

步骤４：ＰＬＳ ＩＰＳＯ ＣＶＲ热误差模型预测。用
经过 ＰＬＳ特征提取后测试样本 Ｔｔｅｓｔ为预测输入，对
模型进行验证。

对于由输入测试样本 Ｔｔｅｓｔ得到的 ＣＶＲ模型的
预测输出 Ｆ^０ｔ，为了得到实际的测试输出 Ｙ^ｔ，需要对
预测输出 Ｆ^０ｔ进行反标准化处理，然后得到实际热误
差的预测值。

２　仿真实验

２１　数控加工中心热误差数据采集
热误差数据采集的实验设备由数控加工中心、

温度传感器（ＰＴ１００型）和电涡流位移传感器（ＥＸ
１１０Ｖ型）组成。其中，ＰＴ１００具有高精度和精校准
的优点，用于测量数控加工中心关键点的温度变化；

电涡流传感器用于测量加工中心主轴的热误差。为

方便测量，使用检验棒代替实际加工中的刀具，１６
个温度传感器连接在主轴箱、立柱和机床体等处，连

接位置如表１所示，温度传感器布置和热误差测量
如图２所示。

表 １　温度传感器布置

Ｔａｂ．１　Ｌｏｃａｔｉｏｎｏｆｔｈｅｔｅｍｐｅｒａｔｕｒｅｓｅｎｓｏｒｓ

温度传感器编号 测温点布置位置

Ｔ１ 环境温度

Ｔ２、Ｔ１１Ｔ１２ 主轴前轴承端盖前表面

Ｔ３ 主轴前轴承端盖外表面

Ｔ４Ｔ７、Ｔ１３Ｔ１４ 主轴套筒

Ｔ８Ｔ１０ 主轴箱前表面

Ｔ１５ 立柱下端

Ｔ１６ 主轴电机

　　数控加工中心关键点的温度变化和主轴２个方
向（轴向和径向）的热误差被同时测量，将测量信号

发送到数控机床主轴热误差动态检测系统，通过

ＬａｂＶｉｅｗ软件分析系统进行采集。在主轴转速
５０００ｒ／ｍｉｎ，环 境 温 度 为 ２０℃ 的 条 件 下，每 隔
１５ｍｉｎ采集１次，运行５ｈ，停车 １ｈ，经过小波去噪
处理后的主轴热误差如图 ３所示，各测点温度变化
如图４所示。

从测得数据可知，数控加工中心主轴在运行２ｈ
后温度已趋于稳定，说明 ５ｈ的运转时间已涵盖数
控加工中心主轴从冷态到热平衡状态的全温度范

图 ２　温度传感器布置与主轴热误差测量

Ｆｉｇ．２　Ｌｏｃａｔｉｏｎｏｆｔｅｍｐｅｒａｔｕｒｅｓｅｎｓｏｒｓａｎｄ

ｍｅａｓｕｒｅｍｅｎｔｏｆｔｈｅｒｍａｌｅｒｒｏｒ
（ａ）温度传感器布置　（ｂ）主轴热误差测量

　

图 ３　位移传感器测量数据

Ｆｉｇ．３　Ｍｅａｓｕｒｅｍｅｎｔｓｏｆｄｉｓｐｌａｃｅｍｅｎｔｓｅｎｓｏｒｓ
　

图 ４　温度传感器测量数据

Ｆｉｇ．４　Ｍｅａｓｕｒｅｍｅｎｔｓｏｆｔｅｍｐｅｒａｔｕｒｅｓｅｎｓｏｒｓ
　
围，测量获得的建模数据包含了全温度范围的热误

差数据，使用全温度误差数据作为模型训练样本将

使本文模型具有更高的鲁棒性。

２２　主轴热误差建模结果和效果验证
建模实验中 ＣＶＲ采用高斯核函数 ｅｘｐ（－‖ｘ－

ｘｉ‖
２／（２σ２）），其中 σ是核函数的核宽度。ＬＩＢＳＶＭ

支持向量工具包
［１９］
和 ＢＶＭ 核心向量回归工具

包
［１６］
都是用 Ｃ＋＋语言编程实现的，采用 Ｒ语言的

ＰＬＳ包对输入变量进行特征提取，在 Ｉｎｔｅｌ２５３双核
ＣＰＵ、３ＧＢＲＡＭ 微机 ＷｉｎｄｏｗｓＸＰ环境下运行。
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表２给出了 ＰＬＳ ＩＰＳＯ ＣＶＲ模型的输入参数，为
了使本文模型建模结果更具说服力，在相同实验条

件下对相同数据集进行仿真对比实验，在实验中主

要考虑文献［９－１０］给出的 ＳＶＲ模型和 ＢＰ神经网
络模型在性能上的差异。使用均方根误差（Ｒｏｏｔｍｅａｎ
ｓｑｕａｒｅｅｒｒｏｒ，ＲＭＳＥ）、支持向量数（Ｓｕｐｐｏｒｔｖｅｃｔｏｒｓ）和
训练时间来对实验进行评估，其中ＲＭＳＥ定义为

ＲＭＳＥ＝
１
ｎ∑

ｎ

ｉ＝１
（ｙｉ－ｙ^ｉ）槡

２ ×１００％ （１８）

表 ２　ＰＬＳ ＩＰＳＯ ＣＶＲ模型训练参数

Ｔａｂ．２　ＴｒａｉｎｉｎｇｐａｒａｍｅｔｅｒｓｏｆＰＬＳ ＩＰＳＯ ＣＶＲ

　参数 　　数值

种群规模 ３０

空间维度 ３

最小惯性权重 ｗｍｉｎ ０２

最大惯性权重 ｗｍａｘ ０８

学习因子 ｃ１、ｃ２ ２０

ＣＶＲ模型参数范围（Ｃ，σ，ε） （０２，２００００），（０，０８），（０２，１２）

速度范围 ０～０６

最大迭代次数 ｉｍａｘ ３００

核函数 高斯核函数

惯性权重函数 ｗｍａｘ－（ｗｍａｘ－ｗｍｉｎ）（ｋ－１）／ｉｍａｘ

　　考虑到本文篇幅，采用 ＰＬＳ ＩＰＳＯ ＣＶＲ方法
对主轴轴向热误差数据进行建模，主轴径向热误差

数据的建模方法相同。采用位移传感器所测得的主

轴轴向热误差数据和 １６个温度传感器所测温度数
据组成 ９０组数据序列用作模型训练，再使用 ９０组
的测试样本进行测试，ＰＬＳ ＩＰＳＯ ＣＶＲ模型有 １６
个温度属性，首先通过 ＰＬＳ进行主成分提取，然后
将提取的主成分输入参数优化后的 ＣＶＲ模型，将预
测值与位移传感器实际测得的热误差值进行比较便

可验证模型的预测效果。为了进一步比较不同模型

的预测效果，分别用相同的９０组轴向训练样本构建
传统交叉验证法 ＳＶＲ预测模型和 ＢＰ神经网络模
型，然后根据验证实验所测温度数据预测主轴轴向

热误差，３种模型的热误差建模结果和残差值分别
如图５和图 ６所示。其中 ＰＬＳ ＩＰＳＯ ＣＶＲ经过
ＩＳＰＯ优化训练获得的模型参数组合为 Ｃ＝８７６，
σ＝０４，ε＝６５；传统交叉验证法获得的 ＳＶＲ的
模型参数组合为 Ｃ＝１８７，σ＝４６；ＢＰ神经网络
模型采用“１６ ８ １”结构，即输入层 １６个节点，
隐含层 ８个节点，输出层 １个节点，选取学习速
率 η＝００８。

由回归建模结果分析可知，基于 ＰＬＳ ＩＰＳＯ
ＣＶＲ热误差模型与实际测得的热误差值吻合好，轴
向建模的最大残差为 １８６μｍ，是 ３种模型中最小

图 ５　各模型预测值与实测值对比效果

Ｆｉｇ．５　Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎｏｆｔｈｅｒｍａｌｅｒｒｏｒｒｅｓｕｌｔｓｏｆ

ｅａｃｈｍｏｄｅｌｗｉｔｈｍｅａｓｕｒｅｍｅｎｔｓ
　

图 ６　各模型预测残差值

Ｆｉｇ．６　Ｔｈｅｒｍａｌｅｒｒｏｒｒｅｓｉｄｕａｌｏｆｅａｃｈｍｏｄｅｌ
　
的，由此可见 ＰＬＳ ＩＰＳＯ ＣＶＲ预测方法精度高，能
有效估计数控机床的热误差变化趋势。将 ＰＬＳ
ＩＰＳＯ ＣＶＲ建模方法与 ＳＶＲ方法和 ＢＰ神经网络
在支持向量数、建模精度和训练时间等方面进行比

较，比较结果如表３所示，ＰＬＳ ＩＰＳＯ ＣＶＲ模型由
于进行了主成分提取和使用 ＩＰＳＯ进行参数优化，所
需支持向量是最少的，其方均根误差为 ３种方法中
最小的，建模精度最高，训练时间最短。

综上所述，基于 ＰＬＳ ＩＰＳＯ ＣＶＲ的热误差模
型在整体预测精度和预测效率比传统的 ＳＶＲ模型
和 ＢＰ神经网络模型具有明显的优势，能有效地弥
补现有模型的局限性。

３　结论

（１）基于偏最小二乘和改进核心向量回归机
（ＰＬＳ ＩＰＳＯ ＣＶＲ）建模方法可以应用于数控机床
热误差建模和预测。

（２）ＣＶＲ建模过程中，应用偏最小二乘算法可
以对输入变量进行维数约减、降噪和消除自变量之

间多重相关性，通过改进的 ＩＰＳＯ算法对 ＣＶＲ的模
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　　 表 ３　３种建模方法的比较

Ｔａｂ．３　Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎａｍｏｎｇｔｈｒｅｅｍｏｄｅｌｉｎｇｍｅｔｈｏｄｓ

模型 模型参数 支持向量数 残差范围 δ／μｍ ＲＭＳＥ 训练时间 ｔ／ｓ

本文模型 Ｃ＝８７６，σ＝０４，ε＝６５ ８８４ ［－１１２，１８６］ ０６８ ４５６７

ＳＶＲ Ｃ＝１８７，σ＝４６ ２３０９ ［－１９５，１９３］ ０８５ ８８６２

ＢＰ神经网络 １６ ８ １结构，η＝００８ ［－３０６，２８８］ １７３ １３０８１

型参数进行优化选择。

（３）通过对输入变量的特征提取和 ＣＶＲ选择
最优化参数后建立的 ＰＬＳ ＩＰＳＯ ＣＶＲ模型对数控
加工中心主轴热误差的预测值与实际值吻合程度

高，与传统 ＳＶＲ模型以及 ＢＰ神经网络模型对比，
ＰＬＳ ＩＰＳＯ ＣＶＲ模型在数控加工中心全温度范围
内具有较高的预测精度及鲁棒性，可以很好地弥补

现有建模方法的一些不足。
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