
设计与应用
计算机测量与控制．２０１６．２４（７）　

犆狅犿狆狌狋犲狉 犕犲犪狊狌狉犲犿犲狀狋牔 犆狅狀狋狉狅犾　


　
·２９１　　 ·

收稿日期：２０１６ ０４ １８；　修回日期：２０１６ ０５ １９。

基金项目：国家自然科学基金资助项目（５１４０５４６３）；杭州式汽车零

部件智能检测科技创新服务平台（２０１５１４３３Ｓ０１）。

作者简介：陆　艺（１９７９ ），男，江苏扬州人，副教授，硕士研究生导

师，主要从事精密测试方向研究。

文章编号：１６７１ ４５９８（２０１６）０７ ０２９１ ０３　　ＤＯＩ：１０．１６５２６／ｊ．ｃｎｋｉ．１１－４７６２／ｔｐ．２０１６．０７．０７８　　中图分类号：ＴＨ７２１ 文献标识码：Ａ

关节臂式坐标测量机空间误差建模

陆　艺，张培培，王　华，王学影，赵晨馨
（中国计量学院 计量测试工程学院，杭州　３１００１８）

摘要：关节臂式坐标测量机误差源多且复杂，其测量空间的误差存在不确定性，为了准确快速的得到关节臂式坐标测量机测量空间

中的误差，利用标准锥窝对关节臂式坐标测量机进行了空间单点测量精度实验，获得了训练样本和测试样本；利用ＢＰ神经网络对空间

误差进行了建模，为了提高其收敛速度和运算速度，引入粒子群优化算法 （ＰＳＯ）对ＢＰ神经网络模型进行了优化，并对模型进行了预测

和验证；结果表明，ＢＰ神经网络和ＰＳＯ－ＢＰ神经网络都可以对关节臂式坐标测量机进行空间点误差预测，ＰＳＯ－ＢＰ神经网络模型的预

测结果更加精确，相对误差更小。

关键词：关节臂式坐标测量机；空间误差；ＢＰ神经网络；ＰＳＯ－ＢＰ神经网络
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０　引言

关节臂式坐标测量机是一种多自由度的非笛卡尔式坐标测

量机，它具有机械结构简单、造价低、测量范围大以及可移到

现场测量等优点［１］，但由于其误差源较多且具有独特的多级串

联式结构，导致在测量的过程中，误差会逐级增大，最终得到

的测量结果精度偏低。因此建立关节臂式坐标测量机的空间误

差分布模型，预测空间测量点误差，在实际的测量过程中，可

以评定所测点的精度，亦可有效的避开精度较低的区域，具有

实际的指导意义，是精密测量中的一个重要问题。西班牙学者

ＪｏｒｇｅＳａｎｔｏｌａｒｉａ等人从温度角度出发，建立了关节臂式坐标测

量机的热误差模型［２］；合肥工业大学汪平平运用微小位移法建

立了关节臂式坐标测量机误差模型［３］；合肥工业大学博士郑大

腾用泛函网络基本理论建立了关节臂式坐标测量机空间点误差

模型［４］。国内外学者对空间误差分布模型的研究较少，首先利

用标准锥窝对关节臂式坐标测量机进行了单点精度测量实验，

获得训练样本以及测试样本，利用神经网络建模方式建立了关

节臂式坐标测量机的空间误差分布模型，用测试样本验证了模

型的有效性。

１　关节臂式坐标测量机的空间误差分析

１１　关节臂式坐标测量机的误差来源

关节臂式坐标测量机的误差源多且复杂，很难进行系统的

分析与研究，最终在测量空间中的误差是所有误差源的总和，

根据研究，目前关节臂式坐标测量机误差来源主要有以下

几种［５］：

１）角度传感器误差；２）结构参数误差；３）热变形误差；

４）力变形误差；５）运动误差；６）数据采集系统误差；７）测

头系统误差；８）测量方法不当、测量环境不合适造成的测量

误差。

关节臂式坐标测量机在测量空间中进行测量时，上述１）

～８）项误差源对空间中的每个点都存在影响且影响程度显而

易见都是不同的［５］，导致其空间误差的大小也是不同的，研究

空间误差分布可以更好地为关节臂式坐标测量机的精密测量提

供理论基础。

１２　关节臂式坐标测量机空间单点测量精度的评定标准及

实验

　　根据文献美国国家标准的做法，利用标准锥窝对关节臂式

坐标测量机空间单点测量精度的评定标准如下：

１）将标准锥窝置于关节臂式坐标测量机的测量空间中，

测量机的触发式测头按照一定的要求探测该锥窝，获取该点狀

个采样数据犘犻 （犡犻，犢犻，犣犻），犻＝１，２，…狀；

２）计算该狀个采样数据的平均坐标犘犪 即 （（犡，（犢，（犣）

为该锥窝的真实位置；

３）计算该点狀个采样数据犘犻 相对平均坐标点犘犪 的标准

偏差σ犻；

σ犻 ＝ （狓犻－犡）
２
＋（狔犻－犢）

２
＋（狕犻－犣）槡

２ （１）

　　４）以不确定度２犛标准来评定其测量误差；

２犛＝

２

∑
狀

犻＝１

σ犻
２

狀－槡 １
（２）

　　因此，根据该评定标准，（犘犪，２犛）为网络输入的一组样
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本，其中犘犪 （珡犡，珚犢，珚犣）为空间误差分布模型的输入，２犛作

为空间误差分布模型的输出。

将标准锥窝置于空间中的点进行精度测量时，每个点位置

重复测量了狀＝１００组６个关节变量数据，这１００组６个关节

变量数据的获得是尽可能包含了所有位姿的组合以及探测的不

同方向，这样所得到点的坐标发散程度就可反映出测量机的单

点重复性，可以更好地评定测量误差。

将标准锥窝置于的位置最好能够均匀分布在整个测量空间

上，这样可以更好的得到关节臂式坐标测量机整个测量空间误

差分布。实验开始之前，先把关节臂式坐标测量机的测量空间

按照球体划分为八个小区域，这八个小区域在每个小区域均匀

的测得１００组实验数据，共获得８００组采样数据，这８００组数

据随机抽取７００组数据作为训练样本，另外１００组数据作为测

试样本，用来验证模型的可靠性。

２　基于犘犛犗－犅犘神经网络的空间误差模型建立

２１　犅犘神经网络模型的建立

由上述分析可知，（犘犪，２犛）是网络的一组样本值，且２犛

和犘犪 （珡犡，珚犢，珚犣）之间存在着复杂的非线性关系，神经网络

恰好可以用来描述非线性的输入输出关系。关节臂式坐标测量

机的空间误差模型设置为３层ＢＰ神经网络，网络输入层的神

经元为３，根据公式及尝试，隐含层的神经元数确定为２×３＋

１＝７个，传递函数为采用Ｓ型正切函数；输出层的神经元数

确定为１，神经元传递函数为线性函数。因此采用的ＢＰ神经

网络有３个输入节点、７个隐含节点、１个输出节点，ＢＰ神经

网络的结构为３－７－１，网络的权重值有３×７＋７＋７×１＋１＝

３６个。

２２　犘犛犗－犅犘神经网络模型

ＢＰ神经网络是目前采用最多和最成熟的神经网络训练算

法之一，但由于它采用非线性规划中的最速下降方法，按误差

函数的负梯度方向修改权值，所以通常存在学习效率低，收敛

速度慢以及易陷入局部极小状态的缺点［６］。而粒子群优化算法

具有收敛速度快、全局搜索能力强的特点，用粒子群算法优化

ＢＰ神经网络的初始权值和阈值，可以弥补ＢＰ神经网络的缺

陷，有效提高神经网络的收敛速度和运算速度。

基本粒子群优化算法的数学描述如下［７］：

在犇维搜索空间中，一个群体包含犖 个粒子，记作犡＝

［狓１，…，狓犖］，粒子犻的位置变化率 （速度）记作狏犻＝ ［狏犻１，

…，狏犻犇］
犜，其位置记作狓犻＝ ［狓犻１，…狓犻犇］

犜，其中犻＝１，２，

…，犖；粒子犻到当前迭代为止自身发现的最优位置记作狆犻＝

［狆犻１，…狆犻犇］
犜，到当前迭代为止全部粒子发现的最优位置记

作狆犵＝ ［狆犵１，…狆犵犇］
犜，在找到这两个值之后，粒子通过下

列公式进行更新［９］：

狏犻犱（狋＋１）＝狏犻犱（狋）＋犮１狉１（狆犻犱 －狓犻犱（狋））＋犮２狉２（狆犵犱 －狓犻犱（狋））

狓犻犱（狋＋１）＝狓犻犱（狋）＋狏犻犱（狋＋１）

狏犻犱 ＝

狏ｍａｘ 狏犻犱 ＞狏ｍａｘ

－狏ｍａｘ 狏犻犱 ＜－狏ｍａｘ

狏犻犱 狘狏犻犱狘＜狏
烅

烄

烆 ｍａｘ

（３）

式中，犻＝１，２，…，犖，犱＝１，…，犇；犮１，犮２ 为学习因子，

是非负常数，一般设为２；狉１，狉２ 是在 ［０，１］内的随机数；

狏犻犱 （狋），狓犻犱 （狋）分别是粒子犻当前的速度与位置；狆犻犱是粒子犻

发现的个体最优位置；狆犵犱是粒子犻发现的全局最优位置。

ＰＳＯ－ＢＰ网络的训练步骤如图１所示。

图１　ＰＳＯ－ＢＰ网络的训练步骤

预测模型的参数的确定：

根据以上分析，ＢＰ神经网络的输入为犘犪 （珡犡，珚犢，珚犣），

网络的输出是２Ｓ，结构采用为３－７－１的网络结构，网络的

权重值有３×７＋７＋７×１＋１＝３６个，采用粒子群优化的权值，

需要优化的权值为３６，设置粒子群的种群规模为１０，进化次

数设置为１００，学习率为０．０１，学习因子犮１＝犮２＝１．４９４４５，

表１为神经网络７００组训练样本中的部分样本数据。

表１　训练样本数据表

Ｘ Ｙ Ｚ ２Ｓ

１ ９４３．５ ３８２．１ １．４ ０．１３

２ ２２３．２ ４３４．４ １．３ ０．０７８

３ ５８３．６ ４６７．３ １．２ ０．０８９

４ ９３１．３ ４９９．７ １．１ ０．１４

５ ３１１．７ －５４４．８ ５２７．７ ０．１６

６ ６５９．４ －５１１．８ ５２８．７ ０．１３

７ １０１８．８ －４７５．４ ５２９．８ ０．１５

８ ２９１．７ －２６８．７ ５２７．６ ０．１４

９ ６３９．８ －２３６．１ ５２８．８ ０．０６９

１０ １０００．１ －２０２．６ ５３０．１ ０．１１

３　犘犛犗－犅犘神经网络空间误差建模

３１　犅犘和犘犛犗－犅犘神经网络模型分析

将测得的８００组实验数据的其中７００组数据用于对ＢＰ神

经网络和ＰＳＯ－ＢＰ神经网络的训练，后１００组实验数据用于
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验证预测网络的可靠性，图２所示分别为ＢＰ神经网络和ＰＳＯ

－ＢＰ神经网络预测模型计算到５０步的收敛曲线，横坐标为训

练次数，纵坐标为训练误差。由图２可见两种神经网络的收敛

曲线都一直呈下降趋势，但ＰＳＯ－ＢＰ神经网络的收敛速度和

运算速度都优于ＢＰ神经网络。图３是网络的预测结果比较

图，其中图３ （ａ）中横坐标是测点个数，纵坐标是关节臂式

坐标测量机的点空间误差，可以看出两种网络建模均能有效预

测出关节臂式坐标测量机的空间误差分布真实情况，图３ （ｂ）

为ＢＰ网络和ＰＳＯ－ＢＰ网络的预测结果相对误差曲线，可以

看出经优化过的ＢＰ网络的预测误差明显小于未优化过的，即

空间误差模型的预测精度得到提高。

图２　ＢＰ和ＰＳＯ－ＢＰ神经网络收敛曲线比较图

为了对ＢＰ神经网络和ＰＳＯ－ＢＰ神经网络的预测效果进

行对比，另外还采用均方根相对误差犲犕犛犈 作为判断的依

据，即［８］：

犲犕犛犈 ＝
１

狀∑
狀

犻＝１

犃（犻）－犉（犻）

犃（犻［ ］［ ］）槡
２

×１００％ （４）

式中，犃 （犻）和犉 （犻）分别表示实测值和预测值果；狀表示空

间测量点数。

通过对ＢＰ神经网络和ＰＳＯ－ＢＰ神经网络两种建模方法

进行系统的分析，如表２所示。

表２　ＢＰ网络与ＰＳＯ－ＢＰ网络的预测值比较

项目
绝对误差（ｍｍ） 相对误差（％）

ＢＰ ＰＳＯ－ＢＰ ＢＰ ＰＳＯ－ＢＰ

最大值 ０．０２０ ０．０１３ １５ １０

最小值 ０ ０ ０ ０

平均值 ４．１×１０－３ ３．３×１０－３ ４．１ ３．７

均方根相对误差 ３．９ ３．０

由上分析可得，ＢＰ神经网络以及ＰＳＯ－ＢＰ神经网络都可

以对关节臂式坐标测量机的空间进行准确的预测，其预测的最

图３　ＢＰ和ＰＳＯ－ＢＰ神经网络预测结果比较图

大的相对误差均小于１５％，平均相对误差以及均方根相对误

差均小于５％，经过ＰＳＯ优化的ＢＰ神经网络不仅提高了其收

敛速度和运算速度，预测精度也有了很大的提高。

３２　关节臂式坐标测量机空间误差分布

为了得到关节臂式坐标测量机的空间误差分布，在划分的

关节臂式坐标测量机的８个小区域内，均匀的取３０００个点，

利用ＰＳＯ－ＢＰ神经网络预测其误差值，用软件 ＭＡＴＬＡＢ绘

制出其测量空间误差分布。其空间误差分布截面图如图４所

示，图４ （ａ）为犣＝０ｍｍ，犡犗犢截面半径犚＝１２００ｍｍ时的

误差分布图，图４ （ｂ）为犣＝６００ｍｍ，犡犗犢截面半径 Ｒ＝１

０００ｍｍ时的误差分布图，图４ （ｃ）为犣＝１０００ｍｍ，犡犗犢截

面半径犚＝６００ｍｍ时的误差分布图；图４ （ｄ）犢＝６００ｍｍ，

犡犗犣截面半径犚＝１０００ｍｍ时的误差分布图，图４ （ｅ）为犢

＝１０００ｍｍ，犡犗犣 截面半径犚＝６００ｍｍ 时的误差分布图；

犢犗犣的空间误差分布和犡犗犣是相似的。

图４ （ａ）、（ｂ）、（ｃ）分别为犣＝０ｍｍ，犣＝６００ｍｍ以及

犣＝１０００ｍｍ时犡犗犢误差分布图，由此可得，误差在越靠近

关节臂式坐标测量机测量空间边缘时，误差越大，在接近测量

区域中间范围时误差相较较小。图４ （ｄ）、（ｅ）分别为犢＝６００

ｍｍ，犢＝１０００ｍｍ时犡犗犣误差分布图，同理可得上面结论。

上述对关节臂式坐标测量机的空间误差分布进行了大致的

分析与研究，但具体的最佳测量区域还有待于探索。

４　结论

由于关节臂式坐标测量机受其误差源的影响，测量空间的

误差是存在不确定性的，利用ＢＰ神经网络模型对其空间误差

分布建模，并引入粒子群优化优化ＢＰ神经网络的初始权值和

（下转第２９７页）



第７期 杨　超，等：


人工免疫危险理论中的平衡机制研究及应用 ·２９７　　 ·

ｏｆｔｈｅ９ｔｈＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＡｒｔｉｆｉｃｉａｌＩｍｍｕｎｅＳｙｓｔｅｍｓ．

Ｓｐｒｉｎｇｅｒ，２０１０：２７６ ２８９．

［２］ＧｒｅｅｎｓｍｉｔｈＪ，ＡｉｃｋｅｌｉｎＵ．ＤｅｎｄｒｉｔｉｃｃｅｌｌｓｆｏｒＳＹＮｓｃａｎｄｅｔｅｃｔｉｏｎ

［Ａ］．Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅ９ｔｈＡｎｎｕａｌＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＧｅｎｅｔｉｃａｎｄＥｖ

ｏｌｕｔｉｏｎａｒｙＣｏｍｐｕｔａｔｉｏｎ ［Ｃ］．ＮｅｗＹｏｒｋ：ＡＣＭ，２００７：４９ ５６．

［３］ＺｈｕＹ，ＴａｎＹ．Ａｄａｎｇｅｒｔｈｅｏｒｙｉｎｓｐｉｒｅｄｌｅａｒｎｉｎｇｍｏｄｅｌａｎｄｉｔｓａｐ

ｐｌｉｃａｔｉｏｎｔｏｓｐａｍｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ［Ｊ］．ＡｄｖａｎｃｅｓｉｎＳｗａｒｍＩｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅ

ＬｅｃｔｕｒｅＮｏｔｅｓｉｎＣｏｍｐｕｔｅｒＳｃｉｅｎｃｅ，２０１１，６７２８：３８２ ３８９．

［４］ＳｅｃｋｅｒＡ，ＦｒｅｉｔａｓａＡ，ＴｉｍｍｉｓＪ．Ａｄａｎｇｅｒｔｈｅｏｒｙｉｎｓｐｉｒｅｄａｐｐｒｏａｃｈｔｏ

ｗｅｂｍｉｎｉｎｇ［Ａ］．Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆ２ｔｈＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＡｒｔｉｆｉ

ｃｉａｌＩｍｍｕｎｅＳｙｓｔｅｍｓ［Ｃ］．Ｈｅｉｄｅｌｂｅｒｇ：Ｓｐｒｉｎｇｅｒ，２００３：１５６ １６７．

［５］ＫｉｍＪ，ＢｅｎｔｌｅｙＰ，ＡｉｃｋｅｌｉｎＵ，ｅｔａｌ．Ｉｍｍｕｎｅｓｙｓｔｅｍａｐｐｒｏａｃｈｅｓｔｏ

ｉｎｔｒｕｓｉｏｎｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ａｒｅｖｉｅｗ ［Ｊ］．ＮａｔｕｒａｌＣｏｍｐｕｔｉｎｇ，２００７，６

（４）：４１３ ４６６．

［６］ＡｉｃｋｅｌｉｎＵ，ＣａｙｚｅｒＳ．Ｔｈｅｄａｎｇｅｒｔｈｅｏｒｙａｎｄｉｔｓａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎｔｏａｒｔｉ

ｆｉｃｉａｌｉｍｍｕｎｅｓｙｓｔｅｍｓ ［Ａ］．Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅ１ｓｔＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ

ＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＡｒｔｉｆｉｃｉａｌＩｍｍｕｎｅＳｙｓｔｅｍｓ［Ｃ］．Ｈｅｉｄｅｌｂｅｒｇ：Ｓｐｒｉｎｇ

ｅｒ，２００２：１４１ １４８．

［７］Ａｉｃｋｅｌｉｎ，ＢｅｎｔｌｅｙＰ，ＣａｙｚｅｒＳ，ｅｔａｌ．Ｄａｎｇｅｒｔｈｅｏｒｙ：ｔｈｅｌｉｎｋｂｅ

ｔｗｅｅｎＡＩＳａｎｄＩＤＳ ［Ａ］．Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅ２ｎｄＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＣｏｎ

ｆｅｒｅｎｃｅｏｎＡｒｔｉｆｉｃｉａｌＩｍｍｕｎｅＳｙｓｔｅｍｓ ［Ｃ］．Ｈｅｉｄｅｌｂｅｒｇ：Ｓｐｒｉｎｇｅｒ，

２００３：１４７ １５５．

［８］Ａｌ－ＨａｍｍａｄＹ，ＡｉｃｋｅｌｉｎＵ，ＧｒｅｅｎｓｍｉｔｈＪ．ＤＣＡｆｏｒｂｏｔｄｅｔｅｃｔｉｏｎ

［Ｃ］．ＰｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆＩＥＥＥＣｏｎｇｒｅｓｓｏｎＥｖｏｌｕｔｉｏｎａｒｙＣｏｍｐｕｔａｔｉｏｎ．

ＷａｓｈｉｎｇｔｏｎＤＣ：ＩＥＥＥＣｏｍｐｕｔｅｒＳｏｃｉｅｔｙ，２００８：１８０７ １８１６．

［９］ＧｒｅｅｎｓｍｉｔｈＪ，ＡｉｃｋｅｌｉｎＵ，ＴｅｄｅｓｃｏＧ．Ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎｆｕｓｉｏｎｆｏｒａ

ｎｏｍａｌｙｄｅｔｅｃｔｉｏｎｗｉｔｈｔｈｅｄｅｎｄｒｉｔｉｃｃｅｌｌａｌｇｏｒｉｔｈｍ ［Ｊ］．Ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ

Ｆｕｓｉｏｎ，２０１０，１１ （１）：２１ ３４．

［１０］莫宏伟，左兴权．人工免疫系统 ［Ｍ］．北京：科学出版社，２００９．

［１１］陈慰峰．医学免疫学 ［Ｍ］．北京：人民卫生出版社，２０００．

［１２］ＣａｎｎｏｎＷＢ．Ｔｈｅｗｉｓｄｏｍｏｆｔｈｅｂｏｄｙ ［Ｍ］．ＮｅｗＹｏｒｋ：Ｎｏｒｔｏｎ，

１９３２．

［１３］ＯｗｅｎｓＮ，ＴｉｍｍｅｓＪ，ＧｒｅｅｎｓｍｉｔｈＪ，ｅｔａｌ．Ｏｎｉｍｍｕｎｅｉｎｓｐｉｒｅｄ

ｈｏｍｅｏｓｔａｓｉｓｆｏｒｅｌｅｃｔｒｏｎｉｃｓｙｓｔｅｍｓ［Ｃ］．Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆ６ｔｈＩｎｔｅｒ

ｎａｔｉｏｎａｌＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＡｒｔｉｆｉｃｉａｌＩｍｍｕｎｅＳｙｓｔｅｍｓ．Ｈｅｉｄｅｌｂｅｒｇ：

Ｓｐｒｉｎｇｅｒ，２００７：２１６ ２２７．

［１４］ＣｏｈｅｎＩＲ．ＴｅｎｄｉｎｇＡｄａｍｓｇａｒｄｅｎ：ｅｖｏｌｖｉｎｇｔｈｅｃｏｇｎｉｔｉｖｅｉｍｍｕｎｅ

ｓｅｌｆ［Ｍ］．Ａｍｓｔｅｒｄａｍ：ＥｌｓｅｖｉｅｒＡｃａｄｅｍｉｃＰｒｅｓｓ，２０００．

［１５］ＴｅｗＪ，ＰｈｉｐｐｓＰ，ＭａｎｄｅｌＴ．Ｔｈｅｍａｉｎｔｅｎａｎｃｅａｎｄｒｅｇｕｌａｔｉｏｎｏｆ

ｔｈｅｈｕｍｏｒａｌｉｍｍｕｎｅｒｅｓｐｏｎｓｅ：ｐｅｒｓｉｓｔｉｎｇａｎｔｉｇｅｎａｎｄｔｈｅｒｏｌｅｏｆ

ｆｏｌｌｉｃｕｌａｒａｎｔｉｇｅｎ－ｂｉｎｄｉｎｇｄｅｎｄｒｉｔｉｃｃｅｌｌｓ［Ｊ］．ＩｍｍｕｎｏｌｏｇｉｃａｌＲｅ

ｖｉｅｗ，１９８０，５３：１７５ ２１１．

［１６］ＤｅｌｖｅｓＰ，ＭａｒｔｉｎＳ，ＢｕｒｔｏｎＤ，ｅｔａｌ．Ｒｏｉｔｔ’ｓｅｓｓｅｎｔｉａｌｉｍｍｕｎｏｌｏ

ｇｙ ［Ｍ］．１２ｎｄｅｄ．ＵＳＡ：Ｗｉｌｅｙ－Ｂｌａｃｋｗｅｌｌ，２０１１：１５ ２５．

［１７］杨芙清．软件工程技术发展思索 ［Ｊ］．软件学报，２００５，１６ （１）：

１ ７．

［１８］ＷｉｄｍａｉｅｒＥＰ，ＲａｆｆＨ，ＳｔｒａｎｇＫＴ．Ｖａｎｄｅｒ’ｓｈｕｍａｎｐｈｙｓｉｏｌｏ

ｇｙ：Ｔｈｅｍｅｃｈａｎｉｓｍｓｏｆｂｏｄｙｆｕｎｃｔｉｏｎ ［Ｍ］．１０ｔｈｅｄ．ＵＳＡ：Ｍｃ－

ＧｒａｗＨｉｌｌ，２００６：１００ １２５．

［１９］周　铁．计算方法 ［Ｍ］．北京：清华大学出版社，２００６．

［２０］ＹａｎｇＣ，ＬｉａｎｇＹＷ，ＬｉｕＡ．Ｔｈｅｄａｎｇｅｒｓｅｎｓｅｄｍｅｔｈｏｄｂｙｆｅａｔｕｒｅ

ｃｈａｎｇｅｓ［Ｊ］．ＥｎｅｒｇｙＰｒｏｃｅｄｉａ，２０１１ （１３）：

檳檳檳檳檳檳檳檳檳檳檳檳檳檳檳檳檳檳檳檳檳檳檳檳檳檳檳檳檳檳檳檳檳檳檳檳檳檳檳檳檳檳檳檳檳檳檳檳檳檳檳檳

４４２９ ４４３．

（上接第２９３页）

图４　关节臂式坐标测量机空间误差分布

阈值，提高其收敛速度和运算速度，实验证明：ＢＰ神经

网络和ＰＳＯ－ＢＰ神经网络都可以对关节臂式坐标测量机的空

间误差进行预测，ＰＳＯ－ＢＰ神经网络模型预测精度更高，具

有理想的可靠性，并利用ＰＳＯ－ＢＰ神经网络对对关节臂式坐

标测量机的空间误差进行预测，用 ＭＡＴＬＡＢ绘制出其空间误

差分布，在其测量空间范围内得出其误差分布的规律，在实际

的测量应用中，可以避开其测量精度较小，误差较大的区域，

具有现实指导作用。
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