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摘　 要:针对数控(CNC)螺旋锥齿轮磨齿机主轴在多工况下热误差建模精度不足、泛化能力较弱以及传统深度学习模型参数依

赖经验调节的问题,提出一种结合鲸鱼优化算法(WOA)与迁移学习的长短期记忆网络(LSTM)主轴热误差建模方法。 首先,搭
建主轴热误差实验平台,在 1

 

000、1
 

500 和 2
 

000
 

r / min 这 3 种转速条件下同步采集 10 个温度测点数据与主轴轴向热误差数据,
获得主轴从冷启动到热平衡阶段的完整热行为样本。 其次,采用 K-means 聚类与灰色关联度分析相结合的方法对温度变量进

行筛选,确定 T1、T5 和 T8 为热误差敏感测点,在降低输入冗余和多重共线性影响的同时保留主要热特征信息。 进一步地,引入

WOA 对 LSTM 模型的时间步长、学习率、批大小等超参数进行全局优化,建立 WOA-LSTM 热误差预测模型,以提高模型收敛速

度、训练稳定性和预测精度。 在此基础上,构建基于模型微调的迁移学习策略,利用 1
 

000 和 1
 

500
 

r / min 工况数据完成源域预

训练,再迁移至 2
 

000
 

r / min 目标工况进行小样本微调,实现跨工况知识复用与快速适应。 实验结果表明:所提出的 WOA-LSTM
迁移学习模型在主轴热误差预测中的均方根误差(RMSE)和平均绝对误差(MAE)分别为 1. 364×10-3 和 1. 361×10-3

 

mm,决定

系数(R2 )达到 0. 983
 

9,模型预测性能优于反向传播网络(BP)、WOA-BP 及常规 LSTM 模型。 该方法在复杂热环境下展现出较

好的自适应能力和跨工况泛化能力,为机床热误差建模与补偿提供了一种可推广的新思路,具有工程应用价值。
关键词:

 

螺旋锥齿轮;主轴热误差;误差建模;迁移学习;长短期记忆网络

中图分类号:
 

TH161　 　 　 文献标识码:
 

A　 　 国家标准学科分类代码:
 

460. 4

Thermal
 

error
 

modeling
 

of
 

the
 

spindle
 

of
 

CNC
 

spiral
 

bevel
 

gear
 

grinding
 

machine
 

based
 

on
 

transfer
 

learning

Xue
  

Rui1,Han
  

Jiang1,Tian
  

Xiaoqing1,Xia
  

Lian1,Wang
  

Zhiyong2

(1. School
 

of
 

Mechanical
 

Engineering,
 

Hefei
 

University
 

of
 

Technology,
 

Hefei
 

230009,
 

China;
 

2. College
 

of
 

Mechanical
 

and
 

Intelligent
 

Manufacturing,
 

Central
 

South
 

University
 

of
 

Forestry
 

and
 

Technology,
 

Changsha
 

410004,
 

China)

Abstract:To
 

address
 

the
 

problems
 

of
 

insufficient
 

modeling
 

accuracy,
 

weak
 

generalization
 

under
 

multiple
 

operating
 

conditions,
 

and
 

the
 

heavy
 

reliance
 

of
 

traditional
 

deep
 

learning
 

models
 

on
 

empirical
 

parameter
 

tuning
 

in
 

spindle
 

thermal
 

error
 

prediction
 

for
 

computer
 

namerical
 

control
 

( CNC)
 

spiral
 

bevel
 

gear
 

grinding
 

machines,
 

a
 

spindle
 

thermal
 

error
 

modeling
 

method
 

based
 

on
 

whale
 

optimization
 

algorithm
 

(WOA),
 

transfer
 

learning,
 

and
 

a
 

long
 

short-term
 

memory
 

network
 

( LSTM)
 

network
 

is
 

proposed.
 

First,
 

a
 

spindle
 

thermal
 

error
 

experimental
 

platform
 

is
 

established,
 

and
 

temperature
 

data
 

from
 

10
 

measuring
 

points
 

together
 

with
 

the
 

axial
 

thermal
 

error
 

of
 

the
 

spindle
 

are
 

synchronously
 

collected
 

under
 

three
 

rotational
 

speeds
 

of
 

1
 

000,
 

1
 

500,
 

and
 

2
 

000
 

r / min,
 

thereby
 

obtaining
 

complete
 

thermal
 

behavior
 

samples
 

from
 

cold
 

start
 

to
 

thermal
 

equilibrium.
 

Second,
 

K-means
 

clustering
 

combined
 

with
 

grey
 

relational
 

analysis
 

is
 

employed
 

to
 

screen
 

the
 

temperature
 

variables,
 

and
 

T1,
 

T5,
 

and
 

T8
 

are
 

identified
 

as
 

thermal
 

error-sensitive
 

measuring
 

points,
 

which
 

preserves
 

the
 

main
 

thermal
 

feature
 

information
 

while
 

reducing
 

input
 

redundancy
 

and
 

multicollinearity.
 

Furthermore,
 

WOA
 

is
 

introduced
 

to
 

globally
 

optimize
 

hyperparameters
 

of
 

the
 

LSTM
 

model,
 

including
 

the
 

time
 

step,
 

learning
 

rate,
 

and
 

batch
 

size,
 

and
 

a
 

WOA-LSTM
 

thermal
 

error
 

prediction
 

model
 

is
 

established
 

to
 

improve
 

convergence
 

speed,
 

training
 

stability,
 

and
 

prediction
 

accuracy.
 

On
 

this
 

basis,
 

a
 

model
 

fine-
tuning-based

 

transfer
 

learning
 

strategy
 

is
 

constructed.
 

The
 

source-domain
 

pre-training
 

is
 

completed
 

using
 

data
 

under
 

1
 

000
 

and
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1
 

500
 

r / min
 

conditions,
 

and
 

the
 

model
 

is
 

then
 

transferred
 

to
 

the
 

2
 

000
 

r / min
 

target
 

condition
 

for
 

small-sample
 

fine-tuning,
 

thus
 

enabling
 

cross-condition
 

knowledge
 

reuse
 

and
 

rapid
 

adaptation.
 

Experimental
 

results
 

show
 

that
 

the
 

proposed
 

WOA-LSTM
 

transfer
 

learning
 

model
 

achieves
 

an
 

root
 

mean
 

square
 

error
 

(RMSE)
 

of
 

1. 364×10-3
 

mm,
 

an
 

mean
 

absolute
 

error
 

(MAE)
 

of
 

1. 361×10-3
 

mm,
 

and
 

an
 

R-square
 

(R2 )
 

of
 

0. 983
 

9
 

in
 

spindle
 

thermal
 

error
 

prediction,
 

outperforming
 

the
 

back
 

propagation
 

network
 

( BP),
 

WOA-BP,
 

and
 

conventional
 

LSTM
 

models.
 

The
 

proposed
 

method
 

exhibits
 

good
 

adaptability
 

and
 

cross-condition
 

generalization
 

ability
 

under
 

complex
 

thermal
 

environments,
 

and
 

provides
 

a
 

new
 

and
 

practical
 

approach
 

for
 

thermal
 

error
 

modeling
 

and
 

compensation
 

of
 

machine
 

tools.
Keywords:spiral

 

bevel
 

gears;
 

spindle
 

thermal
 

error;
 

error
 

modeling;
 

transfer
 

learning;
 

long
 

short-term
 

memory
 

network

0　 引　 　 言

　 　 螺旋锥齿轮广泛应用于航空航天、汽车、工程机械、
轨道交通等现代机械的传动系统中[1-2] 。 随着技术的不

断发展,对螺旋锥齿轮的制造精度要求也来越高。 数控

(computer
 

numerical
 

control,
 

CNC)机床的热误差问题已

成为制约加工精度提升的关键因素之一。 主轴系统在高

速运转过程中,由于轴承摩擦、生热分布不均及冷却条件

变化,会导致机床结构产生热变形,从而引起刀具与工件

之间的相对位移,进而影响零件的加工精度与表面质量。
众多资料表明,精密加工中热误差的占到综合加工误差

的 40% ~ 70% [3-5] ,如何建立一种高精度、可泛化、可迁移

的主轴热误差建模方法,已成为机床精度控制与补偿领

域的重要研究方向。
近年来,随着智能制造与数据驱动建模技术的快速

发展,利用深度学习方法对热误差进行建模与预测,已逐

渐成为解决该问题的有效途径[6-7] 。 然而,传统深度学习

模型在不同转速、不同环境下的泛化能力有限,模型参数

调整依赖经验,难以在多工况条件下实现准确的热误差

预测。 因此,亟需引入迁移学习与智能优化算法,构建具

备自适应与跨工况学习能力的主轴热误差建模框架,以
提升机床在复杂热环境下的精度稳定性。

针对机床热误差的建模与补偿问题,国内外众多学

者开展大量工作,总体来看,可以分为机理建模[8-9] 、数据

驱动建模[10-11] 以及混合建模方法[12-13] 。 早期研究多基于

热传导与结构变形机理,利用有限元或有限差分方法建

立主轴及关键部件的温度场与热变形模型[14-15] 。 该类方

法能够较好地反映热-结构耦合机理,但模型建立过程复

杂,参数获取困难,且对环境边界条件极为敏感,难以实

现在线预测。 随着传感技术与计算能力的发展,研究者

开始采用多元回归、支持向量回归、反向传播网络( back
 

propagation
 

network,
 

BP)等数据驱动方法对主轴热误差

进行辨识[16-17] ,该类模型具有建模速度快、实时性强的优

点,但难以捕捉热误差的非线性与时序相关特性。 近年

来,深度学习方法在时间序列预测中的优越性逐渐凸显,
循环神经网络、长短期记忆网络( long

 

short-term
 

memory
 

network,
 

LSTM)模型被广泛应用于机床热误差预测,显

著提升了建模精度和鲁棒性[18] 。 然而,这些模型普遍存

在“数据依赖性强、工况泛化能力弱” 的问题,当加工转

速、冷却方式或环境温度变化时,模型性能急剧下降。 为

克服上述局限,部分学者尝试引入迁移学习思想,通过知

识迁移实现不同工况间的模型复用[19-20] ,在一定程度上

缓解了小样本建模难题;同时,群智能优化算法(如遗传

算法、粒子群算法、 鲸鱼优化算法 ( whale
 

optimization
 

algorithm,
 

WOA)等) 被用于深度网络的超参数寻优,以
提升预测精度和收敛效率。 但目前迁移策略选择、优化

算法协同机制等仍存在不足,尚需进一步研究与完善。
尽管现有研究在主轴热误差建模方面取得了诸多进

展,但仍存在若干关键问题亟待解决。 首先,模型的工况

依赖性强。 多数深度学习模型需要在单一转速或恒定环

境下训练,当工况变化(如转速、负载或冷却条件)时,热
源分布与热传递路径随之改变,导致模型失效或预测精

度显著下降。 其次,模型参数的选择依赖经验。 网络结

构与超参数(如时间步长、学习率、批大小等) 对预测精

度影响显著,但传统手动调参或网格搜索方法效率低、易
陷入局部最优,难以兼顾精度与泛化性能。 然后,迁移学

习的策略选择尚不系统。 现有文献多侧重直接迁移或微

调预训练模型,但缺乏对不同层次冻结策略、学习率衰减

机制等的系统研究,迁移效果不稳定。 最后,多工况数据

的不均衡性与样本不足问题突出。 在实际机床运行中,
获取全工况温度与误差数据的成本较高,数据分布差异

显著,导致模型泛化性能受限。 综上所述,构建一种能够

在多工况条件下实现知识迁移、参数自适应优化的主轴

热误差建模方法,对于提升模型的稳定性、精度与实用性

具有重要意义。
针对上述问题,本文提出一种基于迁移学习与 WOA

的 LSTM 主轴热误差建模方法。 该方法充分融合数据驱

动建模与智能优化思想,通过多工况数据的知识迁移与

模型参数的全局寻优,实现主轴热误差的高精度预测。
具体而言,首先利用低速(如 1

 

000、1
 

500
 

r / min)工况下

的大量实验数据预训练 LSTM 模型,提取机床热行为的

时序特征与隐含动态规律;随后,在高速(2
 

000
 

r / min)工
况下采用迁移学习策略进行微调,实现不同工况间的特

征迁移与知识复用,从而显著减少新工况模型的训练样

本需求。 其次,引入 WOA 对 LSTM 的关键超参数(包括
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时间步长、学习率、批大小、权重衰减及冻结比例等)进行

全局优化,避免人工经验调参的局限性,提高模型收敛速

度与稳定性。 最后,通过实验验证表明,所提出的 WOA-
LSTM 迁移学习模型在主轴热误差预测中较传统 LSTM、
BP 网络模型具有更高的拟合精度与更强的跨工况泛化

能力,为复杂热环境下机床精度控制提供了一种高效、可
扩展的建模新思路。

1　 基于 WOA-LSTM 的热误差建模理论

1. 1　 鲸鱼优化算法

　 　 WOA 是由 Seyedali
 

Mirjalili 于 2016 年开发的一种群

体智能优化算法,其通过模拟座头鲸捕食的行为,进行搜

索代理,解决优化问题[21] 。 鲸鱼的捕食行为主要分为

3 类:1)包围猎物;2)发泡网攻击;3)搜索捕食。 接下来

分别对上述 3 类捕食行为用数学公式进行表示。
1)包围猎物

假设当前最优个体为猎物位置,其余个体通过更新

自身位置不断逼近猎物,形成包围行为,即:
D = C·X∗ - X( t)
X( t + 1) = X∗ - A·D{ (1)

式中: D为当前迭代中每个鲸鱼个体的距离;X( t + 1) 鲸

鱼在下一时刻的位置;C 为协同系数向量,用于调整当前

位置和当前最优位置之间的差距;X( t) 为当前迭代次数

t下每条鲸鱼的位置;X∗ 为当前迭代次数 t下的全局理想

位置;A 为当前迭代中每条鲸鱼的加速度。
A = 2a·r1 - a·Ivec (2)
C = 2·r2 (3)

式中: r1,r2 为[0,1] 之间的随机向量;a 为常数,随着迭

代次数的增加从 2 线性减小至 0;Ivec 为单位向量。
2)发泡网攻击

通过螺旋收缩机制和随机选择策略在局部范围内搜

索猎物,平衡开发与探索;

X( t + 1) =
X( t) - A·D, p < 0. 5
X( t) + D·eblcos(2πl), p ≥ 0. 5{

(4)
式中: p 为常数, 介于[0,1] 的随机数;l 为常数, 介于

[0,1] 的任意数;b 为常数,控制着每头鲸鱼向前移动时

形成的螺旋线的具体形状,b = 1 时, 表示典型的对数

螺旋。
3)搜索猎物

当鲸鱼随机搜索新猎物时,算法通过引入随机权重

和距离向量实现全局搜索,防止陷入局部最优。
X( t + 1) = Xrand - A CXrand - X( t) (5)

式中: X rand 为在时间 t 时随机选择的个体位置;X( t) 当

前在时间 t 时个体的位置,当 A< 1 时,该鲸鱼在圈内,

选择螺旋包围搜索;当 A≥1 时,该鲸鱼在收缩圈外,应
该扩大搜索范围,迫使鲸鱼偏离猎物,并进一步进行全

局搜索。
1. 2　 长短期记忆神经网络

　 　 机床主轴的热误差产生于内部热源,随时间累积并

与结构耦合的动态过程,其表现形式具有强烈的时序相

关性、非线性和迟滞特性。 传统静态模型难以刻画温度

历史对当前热变形的累积影响。 为此,本文引入 LSTM
作为核心建模方法。

LSTM 通过其独特的门控机制(遗忘门、输入门、输
出门),能够选择性地记忆和遗忘长期序列信息,有效解

决了普通循环神经网络( recurrent
 

neural
 

network,
 

RNN)
的梯度消失 / 爆炸问题[22] ,非常适合于捕捉温度序列与

热误差序列之间的长期依赖关系[23]

遗忘门控制是否保留上一时刻的状态信息;输入门

决定是否更新当前输入;输出门则负责调节隐藏状态在

下一时刻的传递强度。 其数学表达式[24] 为:
ft = σ(Wf[h t-1,x t] + b f)
i t = σ(Wi[h t-1,x t] + b i)
o t = σ(Wo[h t-1,x t] + bo)
􀭾C t = tanh(Wc[h t-1,x t] + bc)

C t = ft☉C t-1 + i t☉􀭾C t

h t = o t☉tanh(C t)

ì

î

í

ï
ï
ï
ï

ï
ï
ï
ï

(6)

其中, x t 为当前时刻输入特征;h t 为隐层输出;C t 为

记忆单元状态;Wf,Wi,Wo,Wc 为权重矩阵;b f,b i,bo,bc

为偏置向量;σ(·)表示 Sigmoid 函数,tanh 为双曲正切函

数;☉为 Hadamard 乘积。
通过门控结构的协同作用,LSTM 能够动态地“ 遗

忘”无关信息、保留关键特征,从而建立温度变化与热误

差之间的非线性映射关系。 LSTM 模型可在序列数据中

提取长期依赖特征,实现主轴热误差的动态预测,为后续

引入鲸鱼优化算法与迁移学习策略奠定模型基础。 本文

将多点温度作为输入特征向量,热误差作为输出目标,通
过时间反向传播算法对网络参数进行迭代更新。

2　 磨齿机主轴热误差实验

2. 1　 磨齿机结构

　 　 如图 1 所示为某磨齿机三维结构示意图,其磨齿加

工过程中产形轮的转动是通过两直线轴带动刀盘做圆弧

插补运动实现。
由图 1 可知机床机构机床有 6 个坐标轴,刀盘位于

机床左边由 Y 及 Z 轴带动上下及前后移动,刀盘自身的

转动为 C 轴;齿轮位于机床右边,由 X 轴带动纵向移动,
B 轴带动绕 Y 轴摆动,A 轴带动绕本身轴线转动。 X、Y
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图 1　 磨齿机三维结构

Fig. 1　 Three-dimensional
 

of
 

the
 

gear
 

grinding
 

machine

联动的圆弧插补运动可以视为是虚拟的摇台转动。 Z 轴

控制切齿深度,B 轴调整齿轮根锥角。 外部电机通过带

传动驱动主轴,进而驱动磨齿机砂轮。 主轴采用前后轴

承进行支承约束,实现稳定回转运动。
2. 2　 温度传感器布置

　 　 针对螺旋锥齿轮磨齿机主轴的热特性分析,需同步

获取其温度场与热变形数据。 本研究采用 PT100 热电阻

传感器(测量范围-80℃ ~ 200℃ ,分辨率±0. 1℃ )采集主

轴系统关键部位的温度信号,并采用激光位移传感器实

时测量主轴轴向热误差。 所有传感器信号通过同一数据

采集系统实现同步采集,以保证温度与热变形数据在时

域上的严格对应。
为研究不同转速下主轴的热行为,实验设定 1

 

000、
1

 

500 和 2
 

000
 

r / min 这 3 种工况。 每次实验均从冷态开

始,主轴以设定转速持续运行 2
 

h,数据采集间隔为 5
 

s。
该采样时长足以覆盖主轴从启动、温升过渡至准热平衡

的完整热过程,确保所获数据包含充分的动态与稳态信

息;采样频率则兼顾了热过程的惯性特征与数据有效性,
既满足香农采样定理,又避免了数据冗余。

为进一步确保建模与验证的科学性,将每种工况下

按时间顺序采集的数据以 7 ∶ 3的比例划分为训练集与测

试集。 该划分方式符合时序建模的验证原则,能客观评

估模型在未见数据上的预测性能与泛化能力。

　 　 如图 2 所示,为温度传感器的具体布置位置,包括后

轴承( T1、 T2)、前轴承 ( T3、 T4)、电机 ( T5、 T8)、床身

(T6)、立柱( T7)及主轴底座( T9、T10)。 该布置方案旨

在全面监测主轴系统的温度场分布,为后续热误差建模

提供可靠的输入变量。

图 2　 传感器布置

Fig. 2　 Sensor
 

location

2. 3　 实验结果分析

　 　 实验过程中采集到的温度和热误差和数据,如图 3
所示。

由图 3 可知,不同转速工况下的温度变化趋势相似,
但变化幅度和达到的最高温度不同。 特别是在主轴内部

轴承处,温度明显升高。 初始状态下,各部件温度较低,
随着速度的增加,各测点温度上升较快。 主轴在预热结

束时达到最终稳定转速。 在冷却系统作用下达到热平

衡。 此时,温度波动趋于一致,温升相对较小。 前轴承温

度明显低于后轴承。 因为驱动电机更靠近后轴承,电机

产生的热量对后轴承的影响更为显著。 由图 3( d)可知,
在开始运行工况时,热误差迅速增大,然后达到稳定状
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图 3　 实验过程不同转速时的温度与位移曲线

Fig. 3　 Temperature
 

and
 

displacement
 

curves
 

during
 

the
 

experiment
 

at
 

different
 

rotational
 

speeds

态,与温度变化趋势基本一致。 这是由于主轴系统内部产

生的热量在运行初期对低温部件的冲击作用更强,导致各

部件温升较大,从而导致各部件变形较快。 在运行后期,
系统内部温度逐渐达到热饱和状态,各部分温度波动范围

逐渐减小并达到最终稳态,导致热漂移误差增幅减小。
随着主轴转速的增加,温度升高,热误差增大。 这是因

为在较高转速下有更多的产热。 主轴转速为 1
 

000
 

r / min
时达到热平衡, 最高温度为 37. 2℃ , 最大热误差为

33. 2×10-3
 

mm。 通过对比,主轴在 1
 

500 和 2
 

000
 

r / min
转速下运行时,最大温度分别为 38. 3℃ 和 43. 0℃ ,最大

热误差分别为 37. 5×10-3 和 46. 6×10-3
 

mm。

2. 4　 基于 K-means 的热误差敏感点筛选

　 　 1)K-means 聚类算法

过多的温度变量之间存在多重共线性问题,温度点

过少可能会导致温度和热误差之间的映射不完整。 因此

有必要选取合适的温度测点。 K-means 聚类算法能够实

现样本空间中相近样本的无监督聚类,具有直观、算法时

间复杂度低等优点,可以将形态相似的分量进行聚类,减
少噪声对整体趋势的影响,降低序列的复杂度,进而提高

预测精度,同时也可以减少分量数量,提高模型的训练和

预测速度。
如图 4 所示,本文采用 K-means 实现温度变量聚类

分簇,通过手肘法确定最佳簇数。 由图 4 可以看出,当
n<3 时簇类误差平方和急剧下降,当 n>3 时簇类误差平

方和缓慢减小,因此温度测点的最佳聚类数为 n= 3。
温度变量聚类结果,如表 1 所示。 10 个温度测点按

照相似程度被分为 3 类,再利用灰色关联度分析计算出

每个温度变量与热误差之间的关联程度。
2)灰色关联度分析

聚类分析虽然可以对温度敏感点进行分类处理,但
不能具体确定传感器位置和最佳传感器数量。 灰色关联

　 　 　 　

图 4　 手肘法确定最佳簇数

Fig. 4　 Optimal
 

number
 

of
 

clusters
 

by
 

the
 

elbow
 

method

表 1　 温度变量聚类结果

Table
 

1　 Temperature
 

variable
 

clustering
 

results

工况 分类 测温点

1
 

000
 

r / min

1
 

500
 

r / min

2
 

000
 

r / min

1 T1,T2,T3,T4,T6,T7,T9、T10

2 T8

3 T5

1 T5,T8,

2 T2,T3,T4,T6,T7,T9

3 T1,T10

1 T1,T2,T3,T4,T5,T6,T7

2 T5

3 T8

度分析(grey
 

relational
 

analysis,
 

GRA)是一种根据系统特

征参数序列之间的相关性进行系统分析的数学方法。 通

过求取灰色关联度,可以去除冗余测量点。 GRA 计算如

式(7) [25] 所示。

γ(y,x i) = 1
n ∑

n

i = 1
r(yk,x ik) (7)
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式中: y 代表热误差;x i 代表为第 i 个温度测点;
 

yk 和 x ik

分别代表热误差和第 i 个温度测点的第 k 个观测值;
γ(y,x i) 为热误差和第 i 个温度测点之间的灰色关联度,
由各个观测值的关联度 γ(y,x i) 平均而来。 γ(y,x i) 的

计算如式(8) [26] 所示。

r(y,x i) =
min imink yk - x ik + ηmax imaxk yk - x ik

yk - x ik + ηmax imaxk yk - x ik

(8)
式中: η 为分辨率系数。 灰色关联度越高,说明两变量之

间的关联度越强。
基于灰色关联度算法,对主轴热误差与各测温点数

据之间的相关性进行了量化分析,结果如图 5 所示。

图 5　 温度测量点与热误差的灰色关联度分析

Fig. 5　 Grey
 

correlation
 

analysis
 

of
 

temperature
 

measurement
 

points
 

and
 

thermal
 

errors

图 5 中关联度值越大,表明该测点温度与热误差间

的相关性越强。 由图 5 可见,位于电机( T5、T8) 与后轴

承(T1、T2)处的测点关联度普遍高于其他位置。
3)温度敏感点在不同转速下的变化分析

对 3 种转速工况下的关联度进行排序,如表 2 所示。

表 2　 灰色关联度排序

Table
 

2　 Ranking
 

of
 

grey
 

correlation
 

coefficients

工况转速 筛选结果

1
 

000
 

r / min T5>T8>T10>T1>T2>T4>T7>T3>T9>T6

1
 

500
 

r / min T8>T5>T2>T1>T7>T4>T10>T3>T9>T6

2
 

000
 

r / min T8>T5>T1>T10>T2>T4>T3>T7>T9>T6

　 　 上述结果进一步揭示出温度敏感点的动态特性:电
机附近测点 T5 与 T8 在不同转速下始终位列前 2,表明

电机发热是系统最主要且稳定的热源;后轴承测点 T1 与

T2 的关联度排序随转速升高明显上升(如在 2
 

000
 

r / min

时 T1 进入前 3),说明轴承摩擦热的影响在高速工况下

显著增强;而前轴承及床身结构测点的关联度则普遍较

低且相对稳定。 这表明,主轴热误差的温度敏感点集合

既具有核心稳定性(电机),又包含动态变化性(轴承)。
综合 K-means 聚类分析与灰色关联度排序结果,最

终选定 T1、T5、T8 作为模型输入的温度变量。 该选择不

仅捕捉了最主要的热源影响,也涵盖了随工况变化的关

键动态因素,为后续采用迁移学习方法提供了依据。

3　 基于 WOA-LSTM 的热误差建模

　 　 在主轴热误差预测任务中,温度场与结构变形均

呈现显著的时序相关性与非线性耦合特征,因此本文

引入 LSTM 网络模型建立热误差建模,然而 LSTM 网络

性能受到超参数以及滑动窗口大小的设置影响,为了

建立性能准确且理想网络,必须针对网络训练参数进

行深度寻优,因此引入 WOA 智能优化算法,构建 WOA-
LSTM 模型。

如图 6 所示为 WOA-LSTM 模型的流程图。 首先初

始化 WOA 算法的相关参数,并随机生成个体位置以构

建初始种群;随后,通过计算个体的适应度函数评估当前

超参数配置下 LSTM 模型的性能,并根据 WOA 算法机制

迭代更新个体位置,直至满足最大迭代次数或预设的误

差收敛条件。 在获得最优超参数组合后,进入模型训练

阶段,确定 LSTM 网络结构并配置相应的超参数,利用训

练集完成模型训练,最终通过测试集对模型性能进行评

估,输出预测结果。 该流程实现了 WOA 对 LSTM 关键参

数的自动寻优,提升了模型的泛化能力与预测精度。
WOA 的超参数搜索空间及算法设置,如表 3 所示。

本研究选取时间步长、学习率、批大小、冻结比例等对模

型性能影响最显著的超参数作为搜索对象,并结合预实

验中对模型稳定性和计算成本的综合评估,为每个参数

设定了合理的取值范围。 其中,时间步长设置为 20 ~ 40,
用于覆盖主轴热误差在 100 ~ 200 s 尺度上的主要动态特

征;学习率采用 1×10-5 ~ 1×10-2 的对数均匀采样方式,使
不同量级具有相同的探索概率;批大小与微调轮数则在

常用范围内选取,以兼顾泛化性能与训练效率。 冻结比

例设为 0. 70 ~ 1. 00,用于控制源域知识的保留程度,避免

目标域样本不足导致的过拟合。 此外,WOA 的种群规模

和最大迭代次数分别设为 8 与 10,能够在保证搜索多样

性的同时控制优化过程的计算代价。 在本研究中,被测

点的热变形与温升之间的关系由式(9)给出,即:
Y t = f(Y t -1,T t -1,T t -2,…,T t -n) (9)

式中: Y t 和 Y t -1 分别表示热误差的 t 时刻以及 t - 1 时刻

预测值;T t -1,T t -2,…,T t -n 表示过去时刻的温度,n 表示时

间窗口。
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图 6　 WOA-LSTM 模型的流程

Fig. 6　 Flowchart
 

of
 

the
 

WOA-LSTM
 

model

表 3　 WOA
 

超参数搜索空间与算法设置

Table
 

3　 Search
 

space
 

and
 

algorithm
 

settings
 

of
 

WOA
 

hyperparameters
 

during
 

the
 

transfer
 

learning
 

stage

类别 超参数 取值范围 / 设置

LSTM 超参数

搜索空间

WOA 算法设置

时间步长 20~ 40

微调学习率 1×10-5 ~ 1×10-2

批大小 {16,32,64,128}

微调轮数 15~ 80

冻结比例 0. 70~ 1. 00

权重衰减 1×10-6 ~ 1×10-3

种群规模 8

最大迭代次数 10

收敛因子 a 2. 0 ~ 0

螺旋常数 b 1. 0

　 　 将温度和热变形数据输入 LSTM 模型中进行训练,
然后将 WOA 智能优化算法确定的最优学习率和单元数

输入到网络中,以获得模型的最优配置来预测热误差,之
后针对预测结果进行进一步性能评价。
3. 1　 模型性能评价指标

　 　 本文依次采用 WOA-LSTM、LSTM、WOA-BP 和 BP 进

行预测性能对比。 本文采用在 1
 

000
 

r / min 数据进行训

练,建立热误差模型,确保被测试模型的可比性,同时,以
均方根误差( root

 

mean
 

square
 

error,
 

RMSE)、均方误差

(mean
 

squared
 

error,
 

MSE)、平均绝对误差(mean
 

absolute
 

error,
 

MAE )、 平 均 绝 对 百 分 比 误 差 ( mean
 

absolute
 

percentage
 

error,
 

MAPE)和决定系数(R2 )作为评价模型

的指标。 RMSE 和 MAE 越小,误差越小,预测性能越高。
MAPE 值越小,说明预测值和实际值的偏差越小,模型的

预测精度越高。 R2 越接近 1,表明模型对数据的拟合程

度越好。

RMSE = 1
n ∑

n

i = 1
(y i -y⌒i)

2 (10)

MSE = 1
n ∑

n

i = 1
(y i -y⌒i)

2 (11)

MAE = 1
n ∑

n

i = 1
y i -y⌒i (12)

MAPE = 1
n ∑

n

i = 1

y i -y⌒i

y i

(13)

R2 = 1 -
∑

n

i = 1
(y i -y⌒i)

∑
n

i = 1
(y i -y- i)

2

2

(14)

式中: n表示样本数;y i 和y⌒i 分别表示测量值和预测值。
3. 2　 建模结果

　 　 本文将 1
 

000
 

r / min 转速下采集的样本作为训练集

训练前述的 4 种模型,并在测试集上验证各个模型性能,
4 种模型测试集结果对比,如图 7 所示。

残差的大小表示预测精度的高低。 从图 7 可以看出

其中,WOA-LSTM 模型的预测曲线与实测曲线基本一致,
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图 7　 1
 

000
 

r / min 时 4 种模型测试集结果对比

Fig. 7　 Comparison
 

of
 

test
 

set
 

results
 

of
 

the
 

four
 

models
 

at
 

1
 

000
 

r / min

残余变化大部分在 2×10-3
 

mm 以内,变化较小,预测效果

相对更好。 而 LSTM 模型的残差波动约为±3×10-3
 

mm。
相比之下,WOA-BP 与 BP 模型的残差峰值分别达到约

±6×10-3 和±8×10-3
 

mm,误差波动明显增大。 虽然 LSTM
和 WOA-BP 的结果对于训练集来说是可以接受的,但是

测试集的某些数据误差较大,说明泛化能力不强,无法对

训练阶段从未出现过的数据进行较准确预测。 相比之

下,所提出的 WOA-LSTM 模型能够更准确地预测热误差

变化。
WOA-BP 与 WOA-LSTM 超参数优化收敛曲线如

图 8 所示,为说明超参数搜索的有效性,图 8 给出了在

相同数据划分与训练预算下,WOA-BP 与 WOA-LSTM
两种模型的超参数优化收敛过程:横轴为 WOA 迭代代

数,纵轴为迭代到当代为止的最优验证集
 

RMSE。 可以

看到,WOA-BP 的验证误差由初始 3. 28 随迭代逐步下

降,在第 8 ~ 10 代附近收敛至约 3. 05;WOA-LSTM 在前

几代表现为平台期,随后在第 9 ~ 10 代出现显著下降,
由 3. 00 快速降至 2. 41 并保持稳定。 该结果表明 WOA
能有效发现更优的超参数组合,使模型验证误差单调

降低并最终收敛。

图 8　 WOA-BP 与 WOA-LSTM 超参数优化收敛曲线

Fig. 8　 Convergence
 

curves
 

of
 

hyperparameter
 

optimization
 

for
 

WOA-BP
 

and
 

WOA-LSTM

　 　 4 种模型测试集的统计评价指标,如表 4 所示。 结

合表 4 的结果可知, WOA-LSTM 模型的 RMSE 仅为

0. 77×10-3
 

mm、MAE 为 0. 63 × 10-3
 

mm,显著优于 LSTM
(1. 92×10-3

 

mm)、WOA-BP (3. 03×10-3
 

mm)及 BP (3. 57×

10-3
 

mm)模型。 这表明 WOA-LSTM 模型不仅在整体预

测精度上最优,而且在瞬态响应中表现出最小的残差抖

动与最高的稳定性。
在 4 种不同的模型中,WOA-LSTM 的误差低于常规
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　 　 　 　 表 4　 4 种模型测试集的统计评价指标

Table
 

4　 Comparison
 

of
 

test
 

set
 

performance
 

of
 

four
 

models

模型 RMSE×10-3 / mm MSE×10-6 / mm2 MAE×10-3 / mm MAPE / % R2

WOA-LSTM 0. 77 0. 59 0. 63 3. 36 0. 987
 

1

LSTM 1. 92 3. 69 1. 24 7. 99 0. 921
 

8

WOA-BP 3. 03 9. 18 1. 80 13. 50 0. 803
 

6

BP 3. 57 12. 74 2. 43 19. 00 0. 728
 

0

BP 和 WOA-BP,说明该模型具有较高的精度。
3. 3　 基于迁移学习的模型泛化性能提升

　 　 由于不同转速工况下主轴热行为存在显著数据分布

移位,直接沿用源工况(1
 

000、1
 

500
 

r / min)训练的模型会

在升温早期产生尺度性偏差与时滞,难以满足在线补偿需

求。 为此,本节引入基于模型的迁移学习框架,基于模型

的迁移学习流程,如图 9 所示:首先在 1
 

000 和 1
 

500
 

r / min
工况数据上对 WOA-LSTM 模型开展预训练,使其学习到通

用化的热行为特征表示;随后通过迁移学习,将源域模型

的共享参数传递至目标任务;最终在目标域(2
 

000
 

r / min)
上对模型进行微调,仅调整与目标工况强相关的非共享

参数,同时结合差分目标提升鲁棒性。

图 9　 基于模型的迁移学习流程

Fig. 9　 Model-based
 

transfer
 

learning
 

process

如图 10 所示,为主轴 2
 

000
 

r / min 时采用迁移学习前

的预测结果,图 10(a)为热误差预测结果图,不难看出直接

在目标域上使用源域参数的 WOA-LSTM,在升温阶段存在

明显的尺度性低估与时间延迟:约 0 ~ 15
 

min 的上升段预

测偏低,峰值附近仍呈系统性偏差。 这表明模型难以在分

布移位(源域到目标域)的早期动态过程中捕捉到真实的

热演化轨迹。 图 10(b)为预测残差图,从图 10(b)中可以

看出, 在升温阶段残差波动较大, 最大偏差 - 15. 3 ×
10-3

 

mm,但在稳态阶段残差主要分布于±2×10-3
 

mm 范围。
这说明未经迁移学习的模型在高转速工况下泛化能力有

限,难以准确捕捉不同工况下的热特征变化。

图 10　 迁移学习前的预测结果

Fig. 10　 Prediction
 

results
 

before
 

transfer
 

learning

相比之下,迁移学习后预测结果, 如图 11 所示。
图 11(a)为热误差预测结果,从图 11( a)中可以看出,模
型预测值与实测值在整个加热阶段和稳态阶段均高度一

致,二者曲线几乎重合,整体趋势吻合良好。 预测误差的

RMSE 为 1. 364×10-3
 

mm,MAE 为 1. 361×10-3
 

mm,决定

系数 R2 达到 0. 983 9,说明模型能够较准确地反映主轴

热误差的时变规律。 显著优于未迁移方案,说明迁移学

习有效缓解了由工况差异引起的模型失配,提高了模型

的预测精度。 图 11( b)为模型预测性能的散点拟合图,
可以看到,大部分散点均紧密分布在对角线附近,说明预

测结果与实测结果呈现良好的线性相关性,模型总体预
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测偏差较小。 图 11(c)给出了预测残差的分布情况。 残

差点主要集中在±0. 2×10-3
 

mm 范围,且未呈现明显的系

统性偏差,表明模型在不同温升阶段均能保持较好的泛

化性能与稳定性。

图 11　 迁移学习后预测结果

Fig. 11　 Prediction
 

results
 

with
 

transfer
 

learning

总体而言,WOA-LSTM 模型在时序预测精度、线性拟

合程度及残差分布一致性方面均表现优异。 通过引入迁

移学习策略,在源域模型的预训练基础上对目标域进行

小样本微调,使模型在保持时间序列相关性的同时,能够

快速适应 2
 

000
 

r / min 工况下的热边界与散热特性变化,
从而有效降低了模型在初始阶段的预测误差并缩短了收

敛时间。 迁移学习后的模型不仅能够在主轴启动后的前

几十分钟内实现对热误差的可靠预测,为机床的实时热

误差补偿提供了更稳定的依据,而且在复杂热环境下展

现出更强的自适应性与跨工况泛化能力。
本研究未覆盖更极端的负载 / 环境范围,后续将扩展

不同砂轮状态与车间季节性温漂的测试实验,并计划公

开更多工况数据集,以进一步推动方法的工程化与普

适化。

4　 结　 　 论

　 　 本文针对数控螺旋锥齿轮磨齿机主轴在多工况下热

误差建模精度不足、模型泛化性差的问题,提出了一种结

合鲸鱼优化算法与迁移学习策略的长短期记忆神经网络

热误差建模方法。 通过在低速工况下进行预训练并在高

速工况下进行小样本微调,实现了主轴热误差模型的跨

工况知识迁移与参数自适应优化。 主要结论为:
1)温度特征优化与输入变量筛选。 提出了 K-means

聚类和 GRA 结合的温度测点优化选取温度测量点,去除

冗余的温度测量点、避免共线性对模型精度的干扰,同时

也降低模型输入温度变量复杂度。
2)模型优化与迁移策略设计。 引入鲸鱼优化算法对

LSTM 模型的时间步长、学习率、批大小及冻结层比例等

超参数进行全局寻优,实现了模型的自动化参数调整与

快速收敛;通过基于模型的迁移学习策略,实现了低速工

况知识向高速工况的有效迁移,显著提升了模型的跨工

况泛化性能。
3)模型性能与对比分析。 实验结果表明,所提出的

WOA-LSTM 迁移学习模型在 2
 

000
 

r / min 工况下的预测精

度达到 RMSE = 1. 364×10-3
 

mm、MAE = 1. 361 × 10-3
 

mm、
R2 = 0. 983 9,明显优于传统 BP、WOA-BP 及未进行迁移

的 LSTM 模型,能够准确捕捉主轴热变形的动态演化

过程。
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