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摘要：热误差是影响直驱进给轴运动精度的关键因素。针对机理模型建模与求解复杂导致预测精度较低，以及经验模型

过度依赖高质量数据且缺乏物理可解释性的问题，本文提出一种基于门控混合物理信息神经网络（GM-PINN）的热误差

建模方法。首先，对直驱进给轴运行过程中的热行为进行分析，推导并建立了温度控制偏微分方程，为模型提供物理约

束。其次，构建 GM-PINN 模型，采用“网络分工—门控融合”策略，根据数据特征自适应调节数据项与物理项的融合方

式，有效缓解二者之间的训练竞争问题。实验结果表明，该方法能够有效融合机理分析与数据驱动的优势，在低速、中速

和高速工况下，预测精度分别保持在［-0. 42， 0. 04］ μm，［-0. 03， 0. 74］ μm 及［-0. 79， 1. 85］ μm。该方法具有良好

的物理可解释性，特别适用于观测数据有限但物理机制明确的热误差建模问题。
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Abstract： Thermal error is a critical factor affecting the motion accuracy of the direct-drive feed axis.  Con⁃
ventional mechanistic models often exhibit low prediction accuracy due to the complexity of modeling and 
solving； meanwhile， empirical models rely excessively on high-quality data and lack physical interpretabili⁃
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ty.  This paper proposes a thermal error modeling method based on a Gated Mixture Physics-Informed 
Neural Network （GM-PINN）.  First， an analysis of the thermal behavior during the operation of the direct-
drive feed axis is conducted to derive and establish the governing temperature control partial differential 
equations， providing physical constraints for the model.  Second， the GM-PINN model is constructed us⁃
ing a "Network Division—Gated Fusion" strategy.  This strategy adaptively adjusts the integration of data-

driven and physics-driven components according to data features， effectively mitigating the training compe⁃
tition between the two.  Experimental results demonstrate that this method successfully integrates the ad⁃
vantages of mechanistic analysis and data-driven approaches.  Under low， medium， and high-speed operat⁃
ing conditions， the prediction errors remain within ［-0. 42， 0. 04］ μm， ［-0. 03， 0. 74］ μm， and 
［-0. 79， 1. 85］ μm， respectively.  The proposed method possesses strong physical interpretability and is 
particularly suitable for thermal error modeling where observational data are limited but the underlying 
physical mechanisms are well-defined.
Key words： GM-PINN； direct-drive feed axis； thermal errors； physical interpretability

1 引  言

在机床向高速化、高精度化发展的背景下，

热误差已成为制约加工精度提升的关键因素之

一，其在总加工误差中占比高达 40%~70%［1］。

直驱进给轴省去了中间传递环节，具有速度快、

加速度大和响应时间短等优点［2-3］，在高精度机床

领域具有广阔的应用前景［4］。然而在高速运行条

件下，直驱进给轴的开放式结构会比滚珠丝杠进

给系统产生更多的热量，进而引发热变形，严重

影响运动精度［5］。因此，针对直驱进给轴的热误

差进行建模与预测具有重要的实际意义［6］。

机床热误差模型主要分为机理模型和经验

模型两类［7］。机理模型主要关注热的产生、传导

和对流，以及由此引发的热变形，其中有限元法、

解析模型法和热阻网络法为常用的建模方法。

Weng 等［8］将直驱进给轴等效为规则长体，采用

基于傅里叶级数的偏微分方程解析方法对温度

场进行建模，并结合有限元理论计算热变形。陈

等［9］在简化直驱进给轴内部结构和热参数的基础

上，推导了多物理场耦合条件下温度场的偏微分

方程，并通过分阶段简化方法间接获得了显式解

析解。Li 等［10］综合考虑热源运动和散热条件变

化，采用迭代求解方法计算直驱进给轴在不同工

况下的瞬态温度，建立了考虑动子运动的动态热

阻网络模型。然而，机理模型往往需要对复杂实

际系统作出大量简化假设［11］，与真实系统之间存

在较大偏差，导致预测精度受限。此外，这类模

型建立的控制方程通常难以获得解析解，即使采

用数值方法求解，也存在计算量大，求解难度高

等问题［12］。

相较于机理模型，经验模型通过构建位置和

时间等变量与热误差之间的映射关系，能够自适

应捕捉实际工况下难以准确描述的复杂特征，从

而实现更高的预测精度。肖等［13］借助霜冰算法

优异的寻优能力，通过全局优化 BP 神经网络的

相关参数，有效降低了热误差对机床进给系统

运动精度的影响。Sun 等［14］将时间注意力机制

与 Bi-LSTM 网络相结合，增强了对热误差时间

序列关键特征的捕捉能力，实现了不同工况下

机床主轴热误差的高效预测。此外，残差网

络［15］、径向基函数神经网络［16］和最小二乘支持

向量机［17， 18］等方法也被广泛应用于热误差预

测。然而，经验模型本质上属于“黑箱”，其物理

可解释性较弱［19］，且通常未考虑实际直驱进给

轴的结构特性，因而难以揭示热误差的生成机

理。此外，经验模型的训练通常需要大量高质

量数据［20］，而在实际工程中常常面临数据稀缺

和噪声较大等问题，从而严重影响模型的鲁棒

性和预测精度。

直驱进给轴的热误差受电磁场、热场和流场

等多个物理场影响。虽然机理模型能够推导出

符合物理机制的偏微分方程，但此类方程通常难

以直接求解，且与实际直驱进给轴之间仍存在一

定差距，导致预测精度受限；而经验模型虽然具

有较强的非线性拟合能力，但由于忽视了实际物
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理机制，其物理可解释性较差。为兼顾机理模型

的物理可解释性与经验模型的非线性拟合优势，

物 理 信 息 神 经 网 络（Physics-Informed Neural 
Networks，PINN）为直驱进给轴热误差建模提供

了新的思路。 PINN 模型最初由 Raissi 等［21］提

出，通过将控制方程嵌入神经网络训练过程，从

而构建出满足物理机制的模型。然而，传统

PINN 通常采用单一网络对数据项和物理项进行

统一表征，当观测数据稀疏、含噪，或控制方程与

真实系统之间存在建模误差时，数据项与物理项

在训练过程中存在竞争关系［22］：要么为满足控制

方程约束而牺牲数据拟合能力，要么为贴合观测

数据而削弱物理一致性，从而限制模型的预测精

度和物理可解释性。

针对上述问题，本文提出一种基于门控混合

物 理 信 息 神 经 网 络（Gated Mixture Physics-In⁃
formed Neural Network，GM-PINN）的直驱进给

轴热误差建模方法。首先，分析了电磁场、热场

和流场作用下直驱进给轴的温度场演化规律，建

立了相应的偏微分方程，揭示了热变形产生的内

在机理。其次，提出了一种基于 GM-PINN 的热

误差预测方法，通过“网络分工—门控融合” 策
略，有效缓解了传统 PINN 中数据项与物理项之

间的竞争冲突。该方法实现了观测数据与直驱

进给轴先验物理信息的有效融合，在提高热误差

预测精度的同时增强了模型的物理可解释性，适

用于观测数据有限但物理机制明确的热误差建

模问题。

2 直驱进给轴热误差模型

2. 1　直驱进给轴结构

直驱进给轴的结构如图 1 所示，主要由基座、

滑台和直线电机三部分组成。其中，滑台由直线

导轨和运动平台构成，可实现往复进给运动。

基于 GM-PINN 的直驱进给轴热误差建模方

法需要建立相应的控制方程，因此有必要对直驱

进给轴的温度场进行分析，从机理层面揭示热量

的产生来源和传递过程。

2. 2　直驱进给轴温度场分析

在进行分析时，由于直驱进给轴的轴向长度

远大于径向宽度，且轴向为热误差的敏感方向，

因此可将其简化为仅考虑轴向温度变化的一维

杆件模型［23］。

直驱进给轴的热量主要来源于直线电机的

电磁损耗，其中部分电磁能会转化为热能。产生

的热量传递给滑台，会从温度较高区域向温度较

低区域传递，从而发生热传导并形成热场。同

时，在运行过程中，滑台表面空气可视为连续流

动的流场，直驱进给轴与空气之间会发生对流换

热，耗散部分能量。

因此，直驱进给轴的温度场由电磁场、热场

和流场作用共同决定，其模型如图 2 所示。

温度场模型的控制方程如式（1）所示，该方

程为非线性偏微分方程，对其进行求解可得到直

驱进给轴的温度分布 T ( x，t )：
∂T ( x，t )

∂t
+ hA

ρc (T ( x，t )- T∞ )+ PJ

ρc
=

λ
ρc

∂2T ( )x，t
∂x2 ， （1）

其中：h 为对流换热系数，A 为表面积，ρ 为密度，c

为比热容，PJ 为电磁损耗，λ为热导率。

模型的初始条件（IC）可表示为：

T ( x，t0)= T∞，x ∈ [ xb1，xb2 ]， （2）
其中：t0 为初始时刻，此时直驱进给轴的温度

T ( x，t0) 等于环境温度 T∞。 xb1 和 xb2 分别为其

左、右边界。

图 1　直驱进给轴结构图

Fig. 1　Direct-drive feed axis structure diagram

图 2　直驱进给轴温度场模型

Fig. 2　Direct-drive feed axis temperature field model
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模型的边界条件（BC）选用第一类边界条

件，可表示为：

T ( xb1，t )= Tb1 ( t )，T ( xb2，t )= Tb2 ( t )，t > t0，

（3）
其中：Tb1 ( t )和 Tb2( t )分别表示左边界 xb1 和右边

界 xb2 处随时间变化的温度。

为便于分析，令 u = T - T∞，代入式（1）~式

（3），则温度场方程可转化为：

ì

í

î

ï
ïï
ï
ï
ï

ï
ïï
ï
ï
ï

∂u ( x，t )
∂t

+ χ1 u( x，t )- χ2
∂2 u ( x，t )

∂x2 + χ3 = 0(PDE)

u ( x，t0 )= 0，x ∈ [ ]xb1，xb2 ( )IC
u ( xb1，t )= ub1 ( t )，u ( xb2，t )= ub2 ( t )，t0 > 0( BC )

，

(4)

其中：χ1 = hA
ρc

，χ2 = λ
ρc

，χ3 = PJ

ρc
。

2. 3　热误差计算

直驱进给轴的温度变化会引起结构膨胀或

收缩，进而产生热误差，直接影响进给系统的运

动精度。为便于求解，将整个滑台沿轴向均匀划

分 为 m 段 ，每 段 长 度 记 为 ΔL，各 段 中 点 记 为

Pj( j = 1，2，…，m )（如图 3 所示）。以各分段中点

处的温度 T ( xPj
，t )作为该段的平均温度。

由于热误差具有沿轴向累积的特性，某一位

置处的热误差不仅与该位置自身温升引起的热

变形有关，还受到先前位置热误差的累积影响。

考虑到进给轴主要材料是均匀且各向同性的，可

假定各段热膨胀系数 αl 相同［24］。根据热膨胀理

论，直驱进给轴在时刻 t 于位置 xPj
处的累计热误

差可表示为［24］：

E ( xPj
，t )= αl ΔL∑

j = 1

m

u ( xPj
，t ). （5）

3 基于 GM-PINN 的直驱进给轴温

度场求解

为实现观测数据与直驱进给轴先验物理信

息的有效融合，本文提出一种基于 GM-PINN 的

热误差预测方法，其总体框架如图 4 所示。GM-

PINN 由数据网络、物理网络和门控网络三部分

组成，采用“网络分工—门控融合”的建模策略，

实现数据拟合与物理约束的协同优化。其中，数

据网络以时空坐标为输入，利用观测数据（Ob⁃
servational Data，OBS）进行监督训练，输出预测

温度值；物理网络用于刻画温度场演化的物理机

制，在训练过程中嵌入进给轴温度场对应的偏微

分方程（Partial Differential Equation，PDE）、初始

条件（Initial Condition，IC）和边界条件（Bound⁃
ary Condition，BC）等物理约束，从而获得控制方

程的预测温度值；门控网络负责对两类网络的预

测结果进行自适应融合，根据数据分布特征调整

各网络的置信权重：在数据密集区域强化数据网

络的主导作用，在数据稀疏区域提升物理网络的

影响。最终，模型输出由两类网络预测结果的动

态加权组合得到，从而在保证模型预测精度的同

时，提升预测结果的物理可解释性。

不同于传统的单网络 PINN 结构，本文仅对

物理网络施加物理约束，使其专注于学习温度场

演化的物理机制，避免受到观测数据噪声的干

扰，从而具有更好的稳定性和物理一致性。

图 3　直驱进给轴轴向分段图

Fig. 3　Axial segmentation of the direct-drive feed axis

图 4　GM-PINN 框架

Fig. 4　GM-PINN framework
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3. 1　数据网络

数据网络的输入为时空坐标 ( x，t )，对其先

进行 Min-Max 归一化处理，以消除二者之间的量

纲差异。为增强数据网络对高频信息的捕捉能

力，并缓解神经网络在标准坐标输入下的频谱偏

置问题，本文对输入的时空坐标 z = ( x，t )进行傅

里叶特征映射，将其投影到高维特征空间：

ϕ ( z )=[ sin ( 2πBz )；cos ( 2πBz ) ]， （6）
其中，B为随机投影矩阵。

考虑到实际温度场的复杂性，网络采用多层

感知机（Multilayer Perceptron，MLP）构建，以确

保模型具有较强的非线性拟合能力。以映射后

的高维特征 ϕ ( z )为输入，输出对应的温度预测值

ud ( x，t )：
ud ( x，t )= MLP ( ϕ ( z ) ). （7）

3. 2　物理网络

在物理约束学习中，模型训练通常需要计算

偏微分方程残差及其导数，而传统 MLP 在这一

过程中容易出现梯度爆炸和数值不稳定等问题。

为此，本文在物理网络中引入门控残差结构和

FiLM 调制机制［25］，从而提升物理约束训练过程

中的稳定性。

物理网络同样要对时空坐标 ( x，t )进行 Min-

Max 归一化预处理。为提高导数计算的稳定性，

首先对输入时空坐标 z = ( x，t )进行径向基函数

映射，并通过线性变换得到初始隐藏状态 h0：

h0 = W 0 φ ( z )+ b0. （8）
物理网络由 L 层残差块堆叠而成。对于第 l

层残差块 ( l = 0，1，…，L - 1 )，先通过线性变换

得到了中间特征 al：

al = W l hl + bl， （9）
其中，W l 和 bl 为可学习参数。

为了使网络能够根据不同边界特征向量

ub ( t )=[ ub1 ( t )，ub2 ( t ) ]T 自适应调制其参数，从

而准确表征复杂边界条件对温度场的约束作用。

本文引入 FiLM 条件网络 FiLM l，用于生成逐通

道的缩放系数 γl( t )和平移系数 βl( t )：
[ γl( t )；βl( t ) ]= FiLM l ( ub ( t ) ). （10）

随后，对中间特征 al 施加 FiLM 仿射调制，并

通过非线性激活函数 σ得到残差候选更新
~
hl：

~
hl = σ ( γl ( t ) ⊙al + βl ( t ) ). （11）

考虑到导数计算会放大特征更新幅度，进而

引发梯度异常和数值不稳定等问题，本文进一步

在 残 差 注 入 路 径 上 引 入 可 学 习 的 门 控 向 量

g l ( z )，以逐通道方式自适应控制残差流的强度。

门控向量 g l ( z )由线性变换后经 Sigmoid 函数激

活得到：

g l ( z )= sigmoid (U l hl + cl )， （12）
其中，U l 和 cl 为可学习参数。该机制能够有效抑

制幅度过大的残差更新，从而在反向传播及导数

计算过程中维持梯度稳定，并保证数值范围可控。

因此，第 l 层残差块通过门控残差连接完成

状态更新：

hl + 1 = hl + g l ( z ) ⊙~hl. （13）
经过 L 层残差块堆叠后，最终通过线性读出

层得到物理网络的温度场预测结果 up ( x，t )：
up ( x，t )= W L hL + bL. （14）

3. 3　门控网络

为实现数据网络与物理网络的自适应融合，

本文引入了门控机制，并将观测数据在 ( x，t )处
的数据密度特征 d ( x，t )作为辅助输入。其中，

数据密度特征 d ( x，t )基于各向异性高斯核密度

估计定义为：

  d ( x，t )= ∑
i

exp ( )- ( x - xi )2

2h2
x

- ( t - ti )2

2h2
t

，（15）

其 中 ，hx 和 ht 分 别 为 空 间 和 时 间 维 度 的 带 宽

参数。

门控网络以时空坐标 ( x，t )、数据密度特征

d ( x，t )及边界特征向量 ub ( t )为输入，通过 MLP
预 测 两 类 网 络 在 特 定 位 置 处 的 置 信 权 重

w ( x，t )：
w ( x，t )= sigmoid ( MLP ( x，t，d ( x，t )，ub ( t ) ) ).

（16）
最 终 预 测 结 果 û ( x，t ) 由 数 据 网 络 输 出

ud ( x，t )与物理网络输出 up ( x，t )的凸组合得到：

û ( x，t )= w ( x，t ) ud ( x，t )+
( 1 - w ( x，t ) ) up ( x，t ). （17）

该门控机制使模型能够根据观测数据分布

自适应调节不同网络的置信度：在数据密集区

域，门控网络倾向于增大 w ( x，t )，从而更充分发

挥数据网络的拟合优势；在数据稀疏区域，则通

过减小 w ( x，t )转而更多依赖物理网络的约束作

用，以增强模型的预测精度和物理可解释性。
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3. 4　损失函数构建

与传统的单网络 PINN 采用统一约束形式

不同，基于 GM-PINN 的直驱进给轴热误差建模

方法采用了分工优化的策略。其中，数据网络

负责学习观测数据隐含的温度场特征，其训练

主要由观测数据损失项监督；物理网络则负责

表征温度场演化的物理机制，其训练由偏微分

方程损失项、初始条件损失项和边界条件损失

项共同驱动。门控网络根据时空坐标及数据分

布特征，自适应调节数据网络与物理网络之间

的置信度，从而实现观测数据与物理先验信息

的有效融合。

数据网络的损失函数 L d 仅由观测数据损失

项 LOBS 构成，用于约束网络输出与实际测点温度

之间的偏差，可表示为：

Ld =LOBS = 1
N OBS

∑
i = 1

1

( ud ( xi，ti )- u ( xi，ti ) )2，（18）

其中：N OBS 为观测样本点数量，u ( xi，ti)为对应的

实际测点温度。

物理网络的损失函数 L p 则由偏微分方程损

失项LPDE、初始条件损失项L IC 和边界条件损失项

LBC 构成。其中，偏微分方程损失项LPDE 用于评估

物理网络输出 up ( x，t )是否满足直驱进给轴温度

场对应的偏微分方程。根据式（1），其表达式为：

LPDE = 1
N PDE

∑
i = 1

NPDE

( ∂ up ( xi，ti )
∂t

+ χ1 up ( xi，ti )-

χ2
∂2 up ( xi，ti )

∂x2 + χ3 )2， （19）

其中，N PDE 为方程采样点数量。

初始条件损失项 L IC 用于保证网络在初始时

刻 t = 0 的输出 up ( xi，t0)满足真实初始温度场，

根据式（2）可得：

L IC = 1
N IC

∑
i = 1

N IC

( up ( xi，t0 ) )2， （20）

其中：N IC 为初始条件采样点数量。

边界条件损失项 LBC 用于约束物理网络在空

间边界 x = xb1 和 x = xb2 处满足给定的边界条件

ub1 ( t )和 ub2( t )，根据式（3）可表示为：

LBC = 1
N BC

∑
i = 1

NBC

( ( up ( xb1，ti )- ub1 ( ti ) )2 +

( up ( xb2，ti)- ub2 ( ti ) )2 )， （21）
其中，N BC 为边界条件采样点数量。

因此，物理网络的总损失函数可表示为：

L p = λ1LPDE + λ2L IC + λ3LBC， （22）
其中，λ1，λ2 和 λ3 分别为各损失项的权重系数，用

于平衡各物理损失项在训练过程中的相对贡献。

本文采用基于梯度的自适应损失加权方法

对物理网络中的各损失项进行动态平衡，用于缓

解因梯度数量级差异导致的训练不稳定性。以

LPDE 的梯度为基准，根据其与其他损失项的梯度

差异进行实时更新。在训练过程中，LPDE 权重 λ1

保持不变，L IC 权重 λ2 和 LBC 权重 λ3 的更新公式分

别定义为：

λ ( n + 1 )
2 = (1 - α) λ ( n )

2 + α
 ∇L ( )n

PDE 2

 ∇L ( )n
IC 2

， （23）

λ ( n + 1 )
3 = (1 - α) λ ( n )

3 + α
 ∇L ( )n

PDE 2

 ∇L ( )n
BC 2

， （24）

其中，α 为平滑因子。

综上，GM-PINN 的总损失函数 L total 可表示

为数据网络损失函数 L d 与物理网络损失函数 L p

的联合形式：

L total = L d + L p. （25）

4 实验验证

4. 1　实验数据获取

为验证热误差模型的有效性，搭建如图 5 所

示实验平台进行测试。被测对象为宁波某公司

提 供 的 单 根 直 驱 进 给 轴 。 采 用 SIOS SP120/
2000 激光干涉仪测量定位误差，并用 PT100 热电

偶同步采集温度数据。测试前，确保直驱进给轴

停机 3 h 以上，并使环境温度保持相对稳定，以消

除初始热状态的影响。

热误差的测量步骤参考了 ISO 标准中关于机

床热误差的测量方法，测量行程范围为 0~600 
mm，测点间隔设为 25 mm。在每个测点处，直驱进

给轴停留了 3 s，确保激光干涉仪能够稳定测量。

为减小随机误差的影响，每轮测试在各测点重复测

量 3 次，并取平均值作为该测点的最终测量结果。

为验证模型在不同工况下的泛化能力，分别在低

速、中速和高速三种工况下开展实验，具体测试参

数见表 1。以高速工况为例，具体测试流程如下：

（1） 在初始状态下，使用激光干涉仪测量直

驱进给轴的初始定位误差；
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（2） 驱动直驱进给轴以 6 000 mm/min 的速

度在测量行程范围内进行空载往复运动，并在不

同时刻测量定位误差，通过对比初始定位误差分

离出对应时刻的热误差。

温度测量与热误差测量同步进行。为在有

限传感器条件下最大程度获得轴向温度场轮廓，

本文采用了等间距均匀布置策略，在直驱进给轴

的两端之间，沿轴向等间距增设了 2 个中间温度

测点。在整个测量过程中，热电偶实时记录边界

温度 Tb1，Tb2 和边界内部温度 T 1
in，T 2

in。此时，空间

上的温度测点数量仅有 4 个，这意味着模型必须

在极为有限的观测数据基础上进行学习，属于典

型的小样本学习场景。

实验测得的热误差数据如图 6 所示。

图 6　低速、中速和高速实测热误差

Fig. 6　Measured thermal error under low-， medium-，and 
high-speed conditions

图 5　实验平台

Fig.  5　Experimental platform

表 1　低速、中速和高速工况下测试参数表

Tab. 1　Test parameter table under low- ，medium- ， and 
high-speed conditions

运动速度/（mm·min-1）

测量行程范围/mm
测点间隔/mm
热电偶数量

低速

2 000
0~600

25
4

中速

4 000
0~600

25
4

高速

6 000
0~600

25
4
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将实测温度 Tb1，Tb2，T 1
in 和 T 2

in 减去环境温度

T∞，得到各测点的温升曲线，结果如图 7 所示。

模型中，式（4）和式（5）涉及的参数取值见表

2。其中，热膨胀系数 αl 通过热特性实验辨识得

到，反映的是直驱进给轴的综合等效热膨胀

系数。

4. 2　模型热误差预测

设置方程采样点数量 N PDE 为 1 000，物理网

络通过采样点处的偏微分方程残差进行约束求

解，该数量已能满足对整个温度场空间的覆盖。

选用 Tanh 作为非线性激活函数，其光滑特性有

利于高阶导数的计算，适合模型网络的训练。将

实 测 温 度 数 据 导 入 模 型 后 ，采 用 Adam 与 L-

BFGS-B 优化器进行分阶段优化：将 Adam 的迭

代次数设为 5 000 次，以实现损失曲线的初期快

速下降；再设置 L-BFGS-B 迭代次数为 15 000
次，利用其超线性收敛特性进行进一步的精细求

解，从而在保证较高预测精度的同时兼顾计算效

率。网络引入了早停机制，当损失曲线在多轮迭

代中不再显著下降时，将提前停止训练，防止模

型出现过拟合现象。训练开始时，λ1，λ2 和 λ3 的初

始权重均被设置为 1。
模型的损失曲线如图 8 所示。由图 8（a）可

见，数据网络损失曲线 L d 和物理网络损失曲线

L p 均已达到较好的收敛状态。同时，各损失项的

损失曲线均呈现持续下降的趋势（如图 8（b）所

示），表明 GM-PINN 在拟合观测数据过程中，能

图 7　低速、中速和高速温升曲线

Fig. 7　Temperature rise curves under low- ， medium- ，

and high-speed conditions

表 2　模型参数取值表

Tab. 2　Model parameter value table

参数

对流换热系数

表面积

密度

比热容

环境温度

热导率

电磁损耗

热膨胀系数

参数符号

h

A

ρ

c

T∞

λ

PJ

αl

单位

W·（m-2·℃-1）

m2

kg·m-3

J·（kg-1·℃-1）

℃

W·（m-1·K-1）

W

℃-1

数值

23. 2（低速）

40. 4（中速）

54. 9（高速）

0. 206

285

880

20

200

15. 6（低速）

41. 5（中速）

85. 4（高速）

20

1883



第  34 卷光学  精密工程

够有效满足相应的物理约束条件，该结果进一步

证明了 GM-PINN 在结合数据驱动学习与物理机

理约束方面的优越性。此外，物理网络中的损失

曲线 LPDE，L IC 和 LBC 协同下降，均呈现初期快速

下降，随后平滑下降直至趋于平稳的形态，表明

本文采用的基于梯度的自适应损失加权方法取

得了较好的训练效果。

完成训练后，将模型的预测温度值代入式

（5），得到了直驱进给轴的预测热误差，结果如图

9 所示。可以看出，预测热误差的变化趋势与实

测热误差基本一致。将图 9 的预测热误差与图 6
的实测热误差相减，得到了模型的预测偏差如图

10 所 示 。 三 种 工 况 下 的 偏 差 范 围 分 别 为

-0. 42~0. 04 μm，-0. 03~0. 74 μm 及-0. 79~
1. 85 μm，表明模型的结果与实测结果极为接近，

具有较高的预测精度。

图 8　模型损失曲线

Fig. 8　Model loss curves

图 9　低速、中速和高速预测热误差

Fig. 9　Predicted thermal error under low-， medium-，and 
high-speed conditions
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4. 3　模型对比分析

为了进一步验证本文提出模型的优越性，以

高速工况为例，将模型与有限元法（Finite Ele⁃
ment Method，FEM）［26］、Bi-LSTM 神经网络［14］及

传统 PINN［21］进行对比。为了量化各模型的预测

性 能 ，计 算 相 应 的 均 方 根 误 差（Root Mean 
Squared Error，RMSE），结果如图 11 所示。FEM
作为典型的机理建模方法，由于其依赖的简化物

理假设与真实直驱进给轴会存在一定的偏差，难

以准确刻画其热误差的演化规律。Bi-LSTM 作

为一种先进的经验建模方法，在拟合非线性数据

方面表现出较强能力，其预测结果与实测结果较

为吻合，但其性能对训练样本的数量和质量高度

敏感，且容易出现过拟合或欠拟合问题。传统

PINN 将数据拟合与物理约束置于同一参数空间

进行联合优化，导致二者在训练过程中存在竞争

冲突，尤其在数据密集区域，其预测精度低于本

文提出的 GM-PINN。

在物理可解释性方面，FEM 完全依赖机理

建模，虽然具备较强的物理可解释性，但受限于

简化物理假设与复杂实际情况之间的固有偏差，

难以有效表征复杂的非线性热误差。Bi-LSTM
作为“黑盒”模型，完全依赖数据驱动，缺乏对热

误差生成机理的内在表达。传统 PINN 虽然引入

了物理约束，但未能有效解决数据项与物理项在

训练过程中的竞争问题。相比之下，GM-PINN
通过门控机制能够根据数据特征自适应调节物

理机理与数据驱动之间的置信权重：在数据稀疏

区域强化先验物理信息的约束作用，在数据密集

区域利用观测数据修正机理偏差，从而有效克服

数据噪声的全局干扰，表现出更强的物理可解

释性。

本 文 实 验 在 NVIDIA GeForce RTX 4060 
Laptop GPU 计算平台上进行，各模型的计算效

率如表 3 所示。在相同硬件环境下，尽管 FEM 涉

及网格划分与矩阵迭代，但得益于成熟的求解软

件，其耗时相对较短。Bi-LSTM 的训练速度略

慢于 FEM。传统 PINN 由于物理项与数据项存

在竞争冲突，收敛缓慢。相比之下，本文提出的

GM-PINN 凭借门控机制能够有效缓解竞争问

题，训练时长缩短，相较于传统 PINN 提升了

14. 8%。

图 10　低速、中速和高速预测偏差

Fig. 10　Prediction bias under low- ， medium- ，and high-

speed conditions
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综合对比结果，本文方法在预测精度上优于

FEM、Bi-LSTM 及传统 PINN，训练效率较传统

PINN 有所提升，且具备更强的物理可解释性，证

明了其在热误差建模中的优势。

4. 4　参数敏感性分析

为了验证方程采样点数量 N PDE 设置的合理

性，本文进行了参数敏感性分析，结果如表 4 所

示。当采样点数量从 600 增加至 1 000 时，预测精

度由 84. 6% 提升至 95. 2%；继续增加采样点数

量，发现预测精度基本不变，而训练时长大幅增

加。综合考虑预测精度与训练效率，选取 1 000
个采样点已能覆盖整个温度场空间，从而实现对

偏微分方程项的有效约束。

针对非线性激活函数的选择，本文同样进行

了对比实验，结果如表 5 所示。相较于 Softplus，
Swish 和 Sine，Tanh 的预测精度最高，因此将其

选为 GM-PINN 的非线性激活函数。

图 11　各模型热误差预测结果

Fig.  11　Thermal error prediction results of each model

表 4　不同采样点数量下模型性能

Tab. 4　Model performance table with different numbers 
of sampling points

NPDE

预测精度/%
时间/s

600
84. 6
419

800
91. 4
478

1 000
95. 2
524

1 200
95. 3
587

1 400
95. 3
645

表 3　各模型计算效率

Tab. 3　Computational efficiency of each model

模型

时间/s

GM-PINN

524

FEM

389

Bi-LSTM

468

PINN

615
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本文通过改变中间测点数量，在高速工况下

对直驱进给轴的热误差进行预测，实验结果如表

6 所示。当中间布置 2 个测点（即总共 4 个测点）

作为模型修正数据时，预测精度已趋于平稳，继

续增加测点对模型精度的提升十分有限。因此，

本文最终选定 4 个等间距布置的 PT100 热电偶

作为温度传感器的布置方案。

5 结  论

本文提出一种基于 GM-PINN 的直驱进给轴

热误差建模方法。该方法融合了机理模型和经

验模型的优势，在保证较高预测精度的同时，具

有良好的物理可解释性。主要结论如下：

（1） 揭示了直驱进给轴热误差的演化规律。

其温度场受电磁场、热场和流场共同作用。基于

温度场分析，本文推导了温度演化的控制方程，

并结合热膨胀理论建立了热误差机理模型。在

此基础上，将推导出的直驱进给轴 PDE，IC 及

BC 等先验物理信息以损失函数的形式嵌入神经

网络，对模型训练施加物理约束，从而有效融合

机理分析与数据驱动，提升模型的物理可解

释性。

（2） 构建了基于 GM-PINN 的正向求解器。

GM-PINN 采用“网络分工—门控融合”策略，能

够有效协调数据驱动与物理约束之间的关系，缓

解数据项与物理项在训练过程中的竞争冲突。

实验结果表明，GM-PINN 模型在低速、中速和高

速工况下的偏差范围分别为-0. 42~0. 04 μm，

-0. 03~0. 74 μm 和-0. 79~1. 85 μm，预测精度

达 93. 2%~96. 7%，尤其适用于观测数据有限但

物理机制明确的热误差建模问题。

（3） 在实际工程应用中，为确保模型的可行

性，需要对机床的直驱进给轴布置温度测点：在

轴两端及中间位置等间距增设热电偶，以实时获

取边界温度和模型修正数据。因此，模型在实际

工程应用中存在一定的局限性。
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