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基于ＳＯＭ神经网络和复相关系数结合的机床
主轴温度测点的优化筛选

王战中，　孙少华

（石家庄铁道大学 机械工程学院，河北 石家庄　０５００４３）

　　摘要：提出了基于ＳＯＭ 神经网络和复相关系数相结合的温度测点的优化算法，并应用于

ＳＶ－４８立式加工中心主轴测温点优化筛选。首先，在主轴上模拟布置温度传感器和Ｚ轴位移传
感器，在有限元分析的基础上得到了一系列温度和Ｚ轴热位移仿真数据；然后，将温度数据输入
到ＳＯＭ神经网络聚类分组；最后利用复相关程度法将聚类的温度值与主轴Ｚ轴热误差拟合，确
定出机床热敏感点。研究结果表明，该方法简明易懂，有效减少了测温点的数量。
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０　引言

高精度是制造业永久的追求目标，被称作“工作母机”的机床承担着提高加工精度的重要使命。研究
表明机床主轴的热误差是影响加工精度的关键因素之一［１］。机床热误差补偿技术能将实时采集的温度
和热位移数据输入到预测模型中进而预测机床误差［２］。借助温度传感器可以采集温度和热位移数据，温
度传感器布置越多越能准确的反映出机床主轴复杂的温度场变化，但会加大热误差测量和计算量，同时
增加了投入成本；布置太少又难以准确反映温度场的变化情况，影响热误差补偿模型的精度，所以，温度
传感器的布局直接影响到机床热误差补偿效率。温度测点的优化筛选是机床热误差补偿技术研究的侧
重点之一［３］。常用的方法（诸如线性回归法、模糊聚类法、神经网络求偏导数法等）选取过程耗时，并且在
处理大量样本和多指标的体系时存在一定难度，影响了补偿模型的鲁棒性。
本文通过对ＳＶ－４８立式加工中心主轴模型的热特性分析，在主轴模型上模拟布置温度传感器和Ｚ轴

位移传感器，提出采用ＳＯＭ神经网络对测温点样本数据聚类分组，再利用复决定系数判决测温点与热位
移间拟合度，从各组变量中选取典型变量作为最终的热敏感点。

图１　传感器布置示意图

１　测点布置

测点布置，即温度传感器和位移传感
器的布置，需要根据实际情况综合考虑。
根据文献［４］提出的测点布置策略，结合对

ＳＶ－４８立式加工中心主轴结构分析、热特
性理论分析和有限元分析结果，在机床主
轴上模拟布置１２个温度传感器（Ｐｒｏｂｅ　１
～Ｐｒｏｂｅ１２）和１个Ｚ轴位移传感器（Ｐｒｏｂｅ
１３），布置示意图见图１。
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２　测温点优化筛选

借助ＡＮＳＹＳ　Ｗｏｒｋｂｅｎｃｈ有限元分析软件，基于示意图１测点的布置，模拟主轴在转速８　０００下工作

７　２００ｓ。每隔３００ｓ提取一次数据，整理各测温点和Ｚ轴热位移的仿真结果分别如图２、图３所示。

图２　各测温点温度值仿真结果 图３　Ｚ轴热位移仿真结果

２．１　基于ＳＯＭ神经网络的测温点的聚类分析
聚类［５］分析是直接比较各事物之间的性质，将性质相近的归为一类，将性质差别较大的归入不同的

类。ＳＯＭ神经网络采用的算法属于无导师的聚类法，能将任意维数的输入模式在竞争层映射成一维或
二维离散图，同时保持拓扑结构不变。其具体学习过程如下：

（１）初始化。对输出层各权向量赋小随机数并做归一化处理，得到权值Ｗｊ，ｊ＝１，２，…，ｍ；建立初始
优胜领域Ｎｊ＊（０）；学习率η赋初始值。

（２）接受输入。归一化处理的对象为输入模型，该模型是从训练集中随机选取的，结果为 Ｘ^ｐ，其
中ｐ∈｛１，２，…，ｐ｝。

（３）寻求获胜节点计算Ｘｐ·Ｗｊ，从中选出点积最大的获胜节点。
（４）定义优胜领域Ｎｊ＊（ｔ）。以ｊ＊为中心，确定ｔ时刻的权值调整域，Ｎｊ＊（ｔ）在训练过程中会随训练

时间逐渐收缩。
（５）调整权值。对优胜邻域Ｎｊ＊（ｔ）内的所有节点调整权值为公式ｗｉｊ（ｔ＋１）＝ｗｉｊ（ｔ）＋η（ｔ，Ｎ）［ｘｐｉ－

ｗｉｊ（ｔ）］，其中ｉ＝１，２，…，ｎ，ｊ∈Ｎｊ＊（ｔ）
（６）结束检查。检查学习率是否衰减到零或某个预定的正小数。
本节聚类分析的目的就是将图２中Ｔ１～Ｔ１２的共１２组数据分类。使用ｎｅｗｓｏｍ函数创建ＳＯＭ神经

网络，其格式为ｎｅｔ＝ｎｅｗｓｏｍ（ＰＲ，［Ｄ１，Ｄ２，^］，ＴＦＣＮ，ＤＦＣＮ，ＯＬＲ，ＯＳＴＥＰＳ，ＴＬＲ，ＴＮＤ）。本节中
使用的ＴＦＣＮ、ＤＦＣＮ、ＯＬＲ、ＯＳＴＥＰＳ、ＴＬＲ、ＴＮＤ均采用缺省值。初始化ｉｎｉｔ设置的初始化权值是自动
完成的，用随机数设置输入层和竞争层之间权值的初始值。设置训练ｔｒａｉｎ次数分别为５０、１００、１　０００、

２　０００次，便于对运算结果进行比较。
将Ｔ１～Ｔ１２组测温点数据从ＡＮＳＹＳ　Ｗｏｒｋｂｅｎｃｈ中以．ｘｌｓ格式导出，文件命名为’ｓｈｕｊｕ’，作为训练

样本数据，输入到ＳＯＭ神经网络中，在默认初始化权值下，对训练样本进行多次训练。测温点数据再次
输入到训练好的模型中，在ｓｉｍ函数下，得到的聚类结果如表１所示，数值相同的为一类。

表１　温度值聚类结果

训练

次数

Ｐｒｏｂｅ

１

Ｐｒｏｂｅ

２

Ｐｒｏｂｅ

３

Ｐｒｏｂｅ

４

Ｐｒｏｂｅ

５

Ｐｒｏｂｅ

６

Ｐｒｏｂｅ

７

Ｐｒｏｂｅ

８

Ｐｒｏｂｅ

９

Ｐｒｏｂｅ

１０

Ｐｒｏｂｅ

１１

Ｐｒｏｂｅ

１２

５０　 １　 １　 １　 ２　 ５　 ５　 １　 １　 １　 ６　 ５　 ３
１００　 １　 １　 １　 ２　 ５　 ６　 １　 １　 １　 ６　 ５　 ２
１　０００　 １　 １　 １　 ２　 ５　 ６　 １　 １　 １　 ４　 ５　 ２
２　０００　 １　 １　 １　 ２　 ５　 ６　 １　 １　 １　 ４　 ５　 ２
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　　结果表明，当运算次数为５０、１　０００、２　０００次时，聚类为５类；当运算次数为１００次时，聚类为４类。综
合实际情况，最终将温度值聚类为５类：Ｔ１＝［Ｔ１，Ｔ２，Ｔ３，Ｔ７，Ｔ８，Ｔ９］；Ｔ２＝［Ｔ４，Ｔ１２］；Ｔ３＝［Ｔ５，Ｔ１１］；

Ｔ４＝［Ｔ６］；Ｔ５＝［Ｔ１０］。

２．２　基于复决定系数的最优测温点的选取
聚类是将具有相似属性的测温点归为一类，而拟合则是提取具有代表性的测温点作为典型的温度变

量。数据拟合度可以用复相关系数Ｒ衡量。复相关系数Ｒ反映出几个要素（自变量）与某一要素（因变

量）的复相关程度。当有ｋ个自变量时，可用式Ｒｙ１，２，…ｋ＝ １－（１－ｒ２ｙ１）（１－ｒ２ｙ２．１）…（１－ｒ２ｙｋ，１２…（ｋ－１）槡 ）表示，

其中，０≤Ｒｙ１，２…ｋ≤１。通常在拟合分析时使用修正后的复决定系数Ｒ２ 代替复相关系数Ｒ，Ｒ２ 越大，表明
要素（变量）的相关程度越密切。
利用ＳＰＳＳ软件中的复相关程度法将聚类的温度值与主轴Ｚ轴热误差拟合，根据拟合程度对温度值

图４　最优测温点分析流程图

进行取舍。本节将 ２．１ 中的聚类结果以

ＥＸＣＥＬ格式保存。对Ｔ１、Ｔ２、Ｔ３ 数据分别进
行拟合分析，将３类样本得到的拟合结果与

Ｔ４、Ｔ５ 组合作为新一类样本Ｔ０ 与主轴Ｚ轴
热误差拟合，最终得到最优测温点。ＳＰＳＳ分
析流程如图４所示。
以Ｔ１ 类数据为例，ＳＰＳＳ拟合分析过程

如下所示：

使用ＳＰＳＳ１９．０，选择“分析”中的“回归”进行线性拟合。因变量设置为主轴Ｚ轴热误差，自变量为

Ｔ１＝［Ｔ１，Ｔ２，Ｔ３，Ｔ７，Ｔ８，Ｔ９］中的６组数据。线性回归方法设置为逐步回归，即每次只纳入或者移除一个
变量进入模型，其他按默认设置。结果预测变量为Ｔ７，此时负相关系数Ｒ 为１，标准估计的误差为

６．４９８　４２３　８×１０－８。已排除的变量如表２所示。
表２　已排除的变量

模型 Ｂｅｔａ　Ｉｎ　 ｔ　 Ｓｉｇ． 偏相关 共线性统计量容差

Ｔ１ －１．８２５ａ －５．６３９　 ０．０００ －０．７６９　 ７．３４７×１０－７

Ｔ２ ０．００２ａ ０．２６２　 ０．７９６　 ０．０５６　 ０．００４
Ｔ３ －０．００２ａ －０．０８２　 ０．９３５ －０．０１８　 ０．０００
Ｔ８ －０．７６０ａ －５．６８５　 ０．０００ －０．７７１　 ４．２７０×１０－６

Ｔ９ ０．００６ａ ０．５７３　 ０．５７２　 ０．１２１　 ０．００２

　　注：预测变量为Ｔ７，因变量为Ｙ。

最终计算结果显示Ｔ１ 类样本最优测温点为Ｔ７。对Ｔ２＝［Ｔ４，Ｔ１２］、Ｔ３＝［Ｔ５，Ｔ１１］按照同样的方法
计算，分别得到最优测温点Ｔ４、Ｔ１２，Ｔ１１。重新组合各类样本最优测温点，即Ｔ０＝［Ｔ７，Ｔ４，Ｔ１２，Ｔ１１，Ｔ６，

Ｔ１０］。对Ｔ０ 类数据拟合分析，得到最终优化测温点为Ｔ４，Ｔ７，Ｔ１０。

３　结束语

本文依托有限元瞬态热－结构耦合分析，在主轴上模拟布置１２个温度传感器和１个位移传感器，每隔

３００ｓ收集一次温度和位移数据，将最终得到的１２组温度数据和１组Ｚ轴位移数据作为样本。详细阐述
了使用ＳＯＭ神经网络聚类和复相关系数优化相结合的方法优化筛选温度测点的过程，最终将温度测点
数量降到３组。结果表明该方法简明易懂，有效减少了测温点的数量。
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