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基于 Kriging 模型的 RV 减速器回转误差预测方法研究①

金寿松②　 吴容吉　 张　 敏　 丁杨科　 王亚良③

(浙江工业大学机械工程学院　 杭州 310023)

摘　 要　 通过旋转矢量(RV)减速器零部件选配,可以弥补制造设备精度不高或生产过程

能力不足等企业生产短板。 但实施选配需要使用虚拟样机预测 RV 减速器回转误差,预
测操作时间较长,不能满足 RV 减速器零部件选配需要,为此提出基于 Kriging 模型的 RV
减速器回转误差预测方法。 选取 5 个关键影响因素进行最优拉丁超立方抽样,构建 RV-
40E 型减速器虚拟样机获得回转误差值,进行数值拟合得到初始 Kriging 模型参数值,采
用最大期望改善和最优预测点进行双加点循环改进 Kriging 模型参数值,并利用粒子群算

法加速寻优过程。 经过 54 次加点最终获得可供实际装配使用的 RV-40E 型减速器回转

误差预测模型。 通过与实际样机和虚拟样机对比分析,验证了 Kriging 模型在 RV 减速器

回转误差预测上的可行性和有效性。
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0　 引 言

旋转矢量(rotary vector,RV)传动是摆线针轮传

动基础上发展起来的新型传动方式,广泛应用于工

业机器人等领域。 RV 减速器是一类精密减速器,
具有体积小、重量轻、结构紧凑、传动比大等优点。
回转误差是 RV 减速器的关键质量指标,其大小取

决于各相关零部件的制造误差[1]。
国内多家 RV 减速器制造企业,因制造设备精

度不高和生产过程能力不足,而采用虚拟样机仿真

求解回转误差进行选配,以确保选配回转误差指标

达到要求和提高产品批量合格率。 但虚拟样机求解

回转误差操作繁杂、耗时长、工作量大,并不适合实

际选配应用。
至今学者倾向于分析单个因素对回转误差的影

响[2-7],未考虑到多因素对回转误差的耦合作用。
近年来有研究使用 ADAMS 多体动力学仿真软件构

建虚拟样机对 RV 减速器进行回转误差分析,可以

直观给出比较准确可靠的多体整合仿真结果[8-10],
并随着研究的深入,在构建 RV 减速器虚拟样机模

型时考虑了弹性变形[11-12],模型更具有真实性。 针

对仿真模型的黑箱性和复杂性,有人尝试进行模型

优化或调用基于显函数和梯度信息等构建的代理模

型[13],应用代理模型可以替代比较复杂和费时的虚

拟样机模型,能够针对复杂多维问题结合优化算法

高效得到目标问题的近似解。
Kriging 模型是一种被广泛应用的代理模型[14]。

相比径向基函数模型和多项式模型,Kriging 模型可

以计算出对预测点误差估计,找到模型预测不确定

性最大位置,并添加新的样本点,达到精确预测;相
比神经网络模型,Kriging 模型初始样本的需求量少

且加点效率高,能够快速得到全局最优解。
本文旨在针对 RV-40E 型减速器,建立一种基

于 Kriging 模型的 RV 减速器回转误差预测方法,首
先根据拉丁超立方抽样获取 50 组反映回转误差随

5 个敏感因素变化的样本点,建立虚拟样机模型获
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取样本点的回转误差值,经拟合得到 Kriging 模型参

数初始值。 采用最大期望改善 ( expected inprove-
ment,EI)加点准则和最优预测点(minimizing predic-
tion,MP)加点准则进行双加点[15-17],由粒子群优化

算法( particle swarm optimization,PSO)提高寻优速

度而找到加点位置[18],由虚拟样机仿真得到回转误

差值,经过 54 次加点得到能够应用于生产装配的

RV 减速器回转误差预测的 Kriging 模型。

1　 RV 减速器的原理结构分析

RV 减速器种类较多,但原理结构类似,以 RV-
40E 型减速器为例,其主要由输入轴、输入行星架、
行星轮、曲轴、摆线轮、针齿、针齿壳、输出行星架、轴
承等组成,如图 1 所示。 输入轴上有动力输入端花

键孔和输出端齿轮,输入行星架是指输入端的半个

行星架,输出行星架是指输出端的半个行星架,输入

输出行星架用销钉和螺钉紧固成整体,如图 2 所示。

图 1　 RV-40E 减速器传动原理图

图 2　 RV-40E 减速器结构剖视图

在工作时电机动力从输入轴花键孔、轴齿轮输

入,经行星轮、曲轴、摆线轮、行星架等,最后从行星

架输出端输出。 回转误差是 RV-40E 减速器输出轴

的理论输出转角与实际输出转角的差值,可表示为

φer = φin / i - φout (1)
式中, φer 表示回转误差, φin 表示输入轴的输入转

角, φout 表示输出轴的实际转角,而 i 表示该减速器

传动比,其值通常处于 50 ~ 500 之间。 从 RV-40E
减速器主要传动件及相关参数值(见表 1)可得出

RV-40E 减速器的传动比 i 为 121。

表 1　 主要传动件及相关参数值

参数 数值

输入轴齿数 18　
行星轮齿数 54　
摆线轮齿数 39　

曲轴偏心距 / mm 1. 5
针齿壳中心圆半径 / mm 82　

针齿半径 / mm 4　
针齿壳齿数 40　

RV-40E 减速器包含行星齿轮减速机构和摆线

针轮减速机构,两级减速机构由曲轴联系构成整体

减速机构,其回转误差由两级减速机构众多零件的

制造误差与装配误差共同产生。 由于 RV-40E 减速

器第 1 级行星齿轮减速机构离输出端较远,且行星

齿轮到摆线轮减速比是 39,行星齿轮误差传递到摆

线轮产生转速影响会缩小 39 倍,现有工艺条件下行

星齿轮制造误差很小且接近随机正态分布,对回转

误差影响均值不大,因此本研究忽略第 1 级减速机

构零部件制造装配误差,而重点研究第 2 级摆线针

齿传动机构零部件制造装配误差对 RV-40E 减速器

回转误差的影响。
通过几何分析得到影响 RV-40E 减速器回转误

差的主要因素有:针齿半径 δrrp、 针齿中心圆半径

δrp、 曲轴偏心距 δa、 摆线轮移距修形量 Δrrp 和摆线

轮等距修形量 Δrp 共 5 个变量,主要零件参数公差

上下限尺寸如表 2 所示。
除上述几何尺寸外,还有输入轴、行星轮、摆线

轮、曲轴、针齿和针齿壳等的材料特性直接影响

RV-40E减速器回转误差,且弹性变形产生滞后误差
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是不随机却可累加的,因而重载情况下还要考虑第

1 级行星齿轮减速机构材料特性影响。 根据实践经验

和调查分析确定这些零件的材料特性值如表 3 所示。

表 2　 主要零件参数公差上下限尺寸(mm)

参数 δrrp δrp δa Δrrp Δrp
上限 4. 03 82. 015 1. 53 0. 048 0. 078
下限 4. 01 82. 005 1. 51 0. 016 0. 026

表 3　 主要零件材料特性

零件名称 材料
弹性模量 /
(N·mm2)

材料密度 /
(kg / mm3)

泊松比

输入轴 15CrMo 2. 12 × 1011 7. 88 × 103 0. 284
行星轮 38CrMoA1 2. 11 × 1011 7. 85 × 103 0. 277
曲轴 20CrMnMo 2. 19 × 1011 7. 83 × 103 0. 300

摆线轮 20CrMnMo 2. 07 × 1011 7. 87 × 103 0. 254
针齿 GCr15 2. 19 × 1011 7. 83 × 103 0. 300

针齿壳 QT500-7 2. 09 × 1011 7. 89 × 103 0. 269

2　 RV 减速器的虚拟样机构建

RV-40E 减速器是一种多零件装配体,关联传动

零件加工误差、弹塑性变形、热变形等众多因素都会

影响输出轴的回转误差,很难精确可靠地用公式直

接进行计算,因而通常通过构建虚拟样机计算其回

转误差。
2. 1　 构建三维模型

根据 RV-40E 减速器零件参数和材料特性值,
应用 CREO 软件进行拉伸、切除、扫描、旋转等功能

建立各零件模型,用轴套代替滚动轴承,用固结代替

销、键、螺栓连接,忽略密封圈、垫片等影响很小的零

件,忽略倒角、螺纹等微细结构,装配形成 RV-40E
减速器三维模型,并保存为适合 ADAMS 软件等使

用的文件格式,而摆线轮建模通过摆线轮曲线参数

方程式(2)获得。

xc = [ rp + Δrp - ( rp + Δrp)S - 1
2 ]cos(1 - iH)φ

　 　 - a
rp + Δrp

[rp + Δrp - K1(rp + Δrp)S- 1
2 ]cosiH φ

yc = [ rp + Δrp - ( rp + Δrp)S - 1
2 ]sin(1 - iH)φ

　 　 - a
rp + Δrp

[rp + Δrp - K1(rp + Δrp)S- 1
2 ]siniHφ

ì

î

í

ï
ï
ï
ï

ï
ï
ïï

(2)

式中,函数 S = S(K1,φ) = 1 + K2
1 - 2K1 cosφ,xc、yc

分别为摆线轮任意点 C 的横、纵坐标,K1 为短幅系

数,e 为摆线轮偏心距,iH 为摆线针轮机构传动比, φ
为曲轴相对某一针齿中心矢径转过的角度, rp 为针

齿中心圆半径, Δrp 为移距修形量, rrp 为针齿半径,
Δrrp 为等距修形量。

虚拟样机建模中,为简化处理,先将 RV-40E 减

速器各组成零部件看作刚体,然后根据工况变形进

行敏感零件柔性化处理。
2. 2　 敏感零件柔化处理

RV-40E 减速器零件很多,迭代计算量很大,忽
略第 1 级行星齿轮减速机构各零件以及第 2 级摆线

针轮传动机构中对载荷非敏感部分零件受载变形对

减速器回转误差的影响,只对曲轴、摆线轮、针齿 3
个对载荷敏感零件进行柔性处理,将前面用 CREO
建好的模型导入 ANSYS 软件进行模态计算。 根据

表 3 数据设置各零件材料特性,对零件进行有限元

网格划分,使用蜘蛛网法定义外部节点与刚性区域,
获得 RV-40E 减速器零件的柔性体模型,并保存文

件成 ANSYS 与 ADAMS 可以交互的中间格式文件,
其中摆线轮的柔性体模型如图 3(a)所示。

图 3　 RV 减速器摆线轮及虚拟样机模型

2. 3　 获得虚拟样机

将 CREO 软件建立的三维 RV 减速器模型导入

ADAMS 软件,然后将 ANSYS 软件建立的柔性零件

导入 ADAMS 软件,替换原有刚性零件,设置好各零

件间的约束、接触副、驱动、载荷等,最终形成刚柔耦

合的 RV 减速器模型,如图 3(b)所示。
输入限定范围几个转速并进行行星架输出转速

观测,两者传动比值为 121,与 RV-40E 型号标称传

动比 121 相吻合,表明构建 RV-40E 减速器样机模
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型过程方法正确可靠。
2. 4　 验证虚拟样机可靠性

为验证虚拟样机研究方法的可靠性,必须要求

由虚拟样机方法给出的 RV-40E 减速器回转误差与

由台架实测所得回转误差基本接近。 因此决定搭建

试验台,选取几组零部件、驱动、载荷等样本进行回

转误差测量。 测试台主要由伺服电机、扭矩传感器、
圆光栅编码器等组成,设计样机如图 4 所示。

图 4　 RV-40E 减速器回转误差测试台

随机抽取 3 组 RV-40E 减速器零件进行参数测

量,得到表 4 实测数据。

表 4　 被测减速器零件参数实测数据(mm)

　
针齿

半径

曲轴

偏心

针圈

半径

等距

修量

移距

修量

仿真

回差

/角分

实测

回差

/角分

样机 1 4. 018 1. 519 82. 012 0. 032 0. 052 1. 137 1. 098
样机 2 4. 027 1. 515 82. 010 0. 038 0. 078 2. 267 2. 182
样机 3 4. 012 1. 525 82. 008 0. 022 0. 035 1. 090 1. 041

表 4 中零件尺寸单位是毫米,回差单位是根据

式(1)计算给出的角分。 将每组零件和其他配套零

件组装成 RV-40E 减速器,安装到回转误差测试台,
按测试规程在额定转速和额定载荷范围选取电机转

速和相应载荷,记录输入转角与输出转角,得到 3 组

样机传动误差分别为 1. 098、2. 182、1. 041 角分,而
采用 RV-40E 减速器虚拟样机模型仿真得到传动误

差分别为 1. 137、2. 267、1. 090 角分,仿真所得与实

际所测相对误差分别为 3. 43% 、3. 75% 、4. 50% 。
数值仿真结果与实验结果误差不超过 ± 5% ,处在工

程应用 ± 20%的可接受区间,因此应用虚拟样机仿

真得到回转误差数据,可以代替回转误差实测数据,
用于求解 Kriging 模型。

3　 构建 Kriging 预测模型

建立 RV-40E 减速器虚拟样机后,可通过绘图、
计算、仿真、柔化等,输入零件加工误差、材质参数、
载荷大小等数据,获取相应零部件配合的 RV-40E
减速器回转误差。 根据 RV-40E 减速器原理结构分

析结果,忽略第 1 级行星齿轮减速机构各零件对回

转误差的影响,仅仅考虑第 2 级摆线轮机构的针齿

半径误差、曲轴偏心误差、针齿中心圆半径误差、摆
线轮等距修形量、摆线轮移距修行量共 5 个变量,求
解可用于 RV-40E 减速器回转误差预测的 Kriging
模型。
3. 1　 随机样本抽取

基于 Kriging 模型建立回转误差预测模型需要

RV-40E 减速器零部件尺寸和回转误差的实测数据,
但由于实测回转误差数据实验工作量很大,很难达

到抽样要求,但由表 4 回转误差比较看,可以用虚拟

样机仿真数据直接代替实测数据,用作 Kriging 模型

拟合数据求解模型参数值。
选取样本采用最优拉丁超立方法,将针齿半径

误差 δrrp、 曲轴偏心误差 δa、 针齿中心圆半径误差

δrp、 摆线轮等距修形量 Δrrp、 摆线轮移距修行量 Δrp
共 5 个变量作为维度,每维坐标轴等分 10 个区间。
在每个区间随机抽取一个坐标轴数值,则从每维坐

标轴的 10 个数值中任意抽取 1 个数值可组成五维

空间一个位置点,而 5 个坐标轴上的 10 × 5 个坐标

轴值,总共可以组合形成 10 万个位置点。 为获取具

有代表性的数据样本,实际操作中先在每维坐标轴

的 10 个区间分别随机获取 10 个不同点,建立一个

10 × 5 的随机拉丁超立方抽样矩阵,然后通过每维

坐标轴数据交换得到很多随机拉丁超立方抽样矩

阵,再根据空间填充最优准则评估五维数据组合均

匀性获得分布比较均匀的一个最优拉丁超立方抽样

矩阵的 50 个样本点。
空间最优准则定义为抽样矩阵中任意两点距离
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平方的和最小,即

∑ n

i = 1∑
n

j = 1
d2
ij = min∑ n

i = 1∑
n

j = 1∑
k

l = 1
(x( l)

i - x( l)
j )2

(3)
该式适合随机拉丁超立方抽样矩阵计算, x( l)

i 、

x( l)
j 表示任意两点; dij 为任意两点距离; l表示维度;

取 k = 5,而 i 和 j( i, j = 1,2,…,n) 为抽样点数,取
n = 10。 由于五维空间每维变量对回差影响并不完

全相同,但通过公差分析各维度变量在各自公差范

围对回差影响综合效果相近,因而计算中按比例将

其变量公差伸缩到[0,1]范围进行各项影响近似归

一化处理,则表 2 误差影响近似归一化后数据如

表 5所示。

表 5　 各零件参数上下限(mm)及公差伸缩近似归一化数据

参数 δrrp δrp δa Δrrp Δrp

上限
4. 03
(1)

82. 015
(1)

1. 53
(1)

0. 048
(1)

0. 078
(1)

下限
4. 01
(0)

82. 005
(0)

1. 51
(0)

0. 016
(0)

0. 026
(0)

将式(3)中的 x( l)
i 、x( l)

j 用 i 和 j 点的 l 为数值除

以公差带入。 通过编程迭代计算,达到距离平方和

最小时,给出最优拉丁超立方抽样矩阵的 50 个样本

位置点,并应用虚拟样机仿真得到各位置点回转误

差值,形成包括回转误差的六维空间,其中 10 个样

本点及回转误差的数据如表 6 所示。

表 6　 部分样本数据及其归一化数据示例(mm)

序号 针齿半径 曲轴偏心
针齿中心

圆半径

摆线轮等

距修形量

摆线轮移

距修形量

仿真回差

/角分

1
4. 011
(0. 05)

1. 526
(0. 80)

82. 015
(1. 00)

0. 034
(0. 563)

0. 076
(0. 962)

1. 135

2
4. 013
(0. 15)

1. 523
(0. 65)

82. 006
(0. 10)

0. 047
(0. 969)

0. 050
(0. 462)

2. 210

3
4. 025
(0. 75)

1. 515
(0. 25)

82. 009
(0. 40)

0. 030
(0. 438)

0. 034
(0. 154)

1. 052

4
4. 017
(0. 35)

1. 524
(0. 70)

82. 007
(0. 20)

0. 018
(0. 063)

0. 065
(0. 75)

1. 433

5
4. 029
(0. 95)

1. 511
(0. 05)

82. 012
(0. 70)

0. 025
(0. 281)

0. 056
(0. 577)

2. 102

6
4. 021
(0. 55)

1. 512
(0. 10)

82. 010
(0. 50)

0. 028
(0. 375)

0. 041
(0. 288)

1. 788

7
4. 023
(0. 65)

1. 528
(0. 90)

82. 014
(0. 90)

0. 041
(0. 781)

0. 060
(0. 654)

1. 635

8
4. 015
(0. 25)

1. 518
(0. 40)

82. 008
(0. 30)

0. 038
(0. 688)

0. 029
(0. 058)

1. 556

9
4. 027
(0. 85)

1. 520
(0. 50)

82. 011
(0. 60)

0. 021
(0. 156)

0. 072
(0. 885)

1. 832

10
4. 019
(0. 45)

1. 517
(0. 35)

82. 013
(0. 80)

0. 044
(0. 875)

0. 044
(0. 346)

1. 925

3. 2　 初始模型构建

机器人 RV-40E 型减速器回转误差由传动机构

误差决定,而从前面分析得知主要考虑针齿半径

δrrp、针齿中心圆半径 δrp、曲轴偏心 δa、摆线轮等距

修形量 Δrrp、 摆线轮移距修形量 Δrp 共 5 个因素。

为规范计算和便于陈述,设定 a = δrrp、b = δrp、c =
δa、d = Δrrp、e = Δrp, 则变量 x 的 5 维向量形式,即
任意点 x 为

x = [a, b, c, d, e] (4)
则相应的仿真响应值为 y 和预测响应值为
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y(x), 第 i 点 xi 的仿真响应值为 yi 和预测响应值为

y(xi)。 则 n 个已知样本点的变量值 X 阵列为

X =

x1

x2

…
xn

æ

è

ç
ç
ç
çç

ö

ø

÷
÷
÷
÷÷

=

a1,b1,c1,d1,e1
a2,b2,c2,d2,e2

…
an,bn,cn,dn,en

æ

è

ç
ç
ç
çç

ö

ø

÷
÷
÷
÷÷

(5)

式中, [ai,bi,ci,di,ei] 为第 i 点 xi 的五维向量。
相应的仿真响应值 Y 阵列为

Y =

y1

y2

…
yn

æ

è

ç
ç
ç
çç

ö

ø

÷
÷
÷
÷÷

(6)

而未知的预测响应值 Y(n) 阵列可记作

Y(n) =

y(x1)

y(x2)

…
y(xn)

æ

è

ç
ç
ç
ç
ç

ö

ø

÷
÷
÷
÷
÷

(7)

引入 Kriging 插值模型,任意点 x 的预测响应值

y(x) 可以表示为

y(x) = fT(x)β + rT(x)γ (8)
f(x)β 为预测响应值的回归多项式函数部分,

其中 f(x) 为回归模型,β 为回归系数, rT(x)γ为预

测响应值的随机函数部分,其中 r(x) 为相关函数

值,γ为待定系数,满足均值 μ = 0、均方差为 σ2 =
0。 回归模型 f(x) 是 m 个基函数阵列,即

f(x) = [ f1(x), f2(x),…, fm(x)] T (9)
选择 m = 21 得到基函数阵列,具体数值如表 7

所示。

表 7　 基函数阵列表示

基函数阵列值

f1(x) = 1,
f2(x) = a, f3(x) = b, f4(x) = c, f5(x) = d, f6(x) = e,

f7(x) = a2, f8(x) = ab, f9(x) = ac, f10(x) = ad, f11(x)
= ae,
f12(x) = b2, f13(x) = bc, f14(x) = bd, f15(x) = be,

f16(x) = c2, f17(x) = cd, f18(x) = ce,

f19(x) = d2, f20(x) = de,

f21(x) = e2

同样回归系数 β 的 m 个分量为

β = [β1, β2,…, βm] T (10)
而待定系数 γ的 n 个分量为

γ = [γ1, γ2,…, γn] T (11)

则已知样本点值 yi 与回归部分 fT(xi)β 值之差平

方和为

S2 = ∑ n

i = 0
(yi - fT(xi)β)

2 (12)

为使 S2 达到极小值,计算回归系数 β 各分量偏

导数后得到回归系数 β 值。
根据 Kriging 插值理论有

β = (FTR -1F) -1FTR -1Y (13)
F 为基函数值矩阵, n 个已知样本点基函数值

F 阵列为

F =

f1(x1) f1(x2) … f1(xn)

f2(x1) f2(x2) … f2(xn)

︙ ︙ ⋱ ︙
fm(x1) fm(x2) … fm(xn)

æ

è

ç
ç
ç
çç

ö

ø

÷
÷
÷
÷÷

T

(14)

R 为已知样本点之间相关函数值矩阵, n 个已

知样本点的相关矩阵 R 为

R = { r(xi, xj) / i, j = 1,2,…,n}

=

r(x1, x1) r(x2, x1) … r(xn, x1)

r(x1, x2) r(x2, x2) … r(xn, x2)

︙ ︙ ⋱ ︙
r(xn, x1) r(x2, xn) … r(xn, xn)

æ

è

ç
ç
ç
ç
ç

ö

ø

÷
÷
÷
÷
÷

T

(15)

式中任意两个已知点 xi、x j 的相关函数值可用

下式计算。
r(xi, xj) = exp[ - θ(xi - x j) 2]

= exp[ - ∑ k

l = 1
θl(x( l)

i - x( l)
j ) 2] (16)

待定参数 θ 是相关函数参数, k 为 x 的维数,
x( l)
i 、x( l)

j 分别为已知点 xi、x j 的第 l维变量值, θl 为 x
的第 l 维变量 xl 的待定系数。 本文选用维数 k = 5,
则任意点 x 的维度 l = 1,2,…,5 所对应的变量是 a
= δrrp、b = δrp、c = δa、d = Δrrp、e = Δrp。 而已知样

本点 xi 的维度 l = 1,2,…,5 所对应变量是 ai、bi、ci、
di、ei, 相关函数参数 θ 为

θ = [θ1, θ2, θ3, θ4, θ5] T (17)
这里求解 Kriging 初始模型。 采用 n = 50 组已

知样本点,从式(13)求偏导数得到回归系数 β 的 m
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=21 个分量值。 将式(16)代入式(15),对式(13)
迭代计算得到 θ 值。 调整 θ 值,并由式(15)和(16)
计算 n = 50 个已知样本点相关函数矩阵 R,用

式(13)计算回归系数矩阵 β,并由式 (18)计算均方

差 σ2 值,反复迭代逼近求解式(19)拉格朗日函数

最大值时的 θ 矩阵,给出其 5 个分量值。

σ2 = 1
n (Y - Fβ) TR -1(Y - Fβ) (18)

lnL ≈- 1
2 ln(σ2) - 1

2 ln( | R | ) (19)

再由式(20)得到 n 个随机系数 γ阵列,初始模

型有 n = 50 组数据或 50 个已知样本点。
Rγ = Y - Fβ (20)
求得相关函数系数 θ、多项式回归系数 β、随机

函数部分系数 γ 后,就可用式(8)预测任意点 y(x)

值。
考虑到 RV-40E 型减速器回转误差预测精度要

求,初始模型采用 MATLAB 软件中的 DACE 工具箱

构建,选用二次多项式作为回归模型,选取高斯函数

作为相关模型,通过最大似然估计法获得变量的初

始系数值 f(x) = [ f1(x), f2(x),…, fm(x)] T, 即

表 7的基函数阵列。 使用最优拉丁超立方采样获得

的 50 组已知样本数据求解 Kriging 初始预测模型各

项参数,并计算衡量全局精度的均方根差(root mean
square error,RMSE)和衡量局部精度的最大绝对误

差( normalized mean absolute error,NMAE),得到参

数和误差如表 8 和表 9 所示。
表 9 的 RMSE 值和 NMAE 值的计算公式为

RMSE =
􀰐 n

i = 1
(yi - y(xi))

2

n (21)

NMAE = max yi - y(xi)

n( ) (22)

{yi - y(xi) / i = 1,2,…,n} = Y - Y(n) (23)
其中, yi 表示样本点的仿真响应值, y(xi) 表示样本

点的 Kriging 模型预测响应值, n 表示样本点的数

量,初始模型求解选取 n = 50。 从表 9 看出,Kriging
初始预测模型的全局精度以及局部精度还不够精

确,需要进一步优化。
3. 3　 模型加点完善

　 　 由于样本点有限,基于初始样本点建立的Kriging

表 8　 初始 Kriging 模型各项参数

　 模型参数

θ
θ1 = 39. 036, θ2 = 50. 000, θ3 = 28. 558, θ4 = 25. 786,
θ5 = 50. 000

β

β1 = 0. 191, β2 = 0. 155, β3 = 0. 558, β4 = - 0. 744,
β5 = 0. 589,
β6 = 0. 212, β7 = 0. 006, β8 = - 0. 006, β9 = 0. 616,
β10 =0. 202, β11 = -0. 030, β12 =0. 493, β13 =0. 031,
β14 =0. 266, β15 = -0. 660, β16 = -0. 169, β17 =0. 619,
β18 = 0. 035, β19 = 0. 668, β20 = 0. 0047, β21 = 0. 046

γ

γ1 = -0. 234, γ2 =0. 039, γ3 = -0. 146, γ4 = -0. 057,
γ5 = -0. 174,
γ6 = -0. 189, γ7 = -0. 131, γ8 =0. 338, γ9 =0. 110,
γ10 = 0. 040,
γ11 =0. 245, γ12 =0. 271, γ13 =0. 052, γ14 = -0. 161,
γ15 = -0. 248, γ16 =0. 023, γ17 =0. 116, γ18 =0. 201,
γ19 = -0.233, γ20 = -0.202, γ21 =0.045, γ22 = -0.115,
γ23 = 0. 002, γ24 = 0. 237, γ25 = 0. 315 等

表 9　 初始 Kriging 模型精度

精度参数 精度值

RMSE 3. 7288
NMAE 0. 1500

初始模型通常全局精度与局部精度较低,难以保证

实际应用要求。 为此采用一种期望改善 EI 和最优

解 MP 的双加点准则以提高 Kriging 模型精度,并判

断所加的点是否与前面已知点重合。 若双加点位置

与前面已知点重合则不加点,若不重合则将样本点

进行虚拟样机仿真得到响应值后形成新的样本空

间,重建 Kriging 模型。 加点位置寻优搜索采用粒子

群优化算法(PSO)加快速度,加点准则如下所述:
(1)期望改善 EI 加点准则

为提高已构建初始模型全局精度,建立期望改

善函数表达式如下:

E[ I(x)] =
AØ A

s(x)( ) + s(x)φ A
s(x)( )( )

A = ymin - ŷ(x)

{
(24)

式中, ymin 为已知点中最小的仿真响应值, Ø(·) 和

φ(·) 分别表示标准正态累积分布函数和标准正态

概率密度函数。 当点 x 的方差平方根 s(x) = 0 时
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取 E[ I(x)] = 0,而 Kriging 模型 x 点的方差 S2(x)
可用式(25)、(26)计算。

S2(x) = σ2(1 - uT(FTR -1F) -1u - rT(x)R -1r(x))
(25)

u = FTR -1r(x) - f(x) (26)

式中, σ2 为已知点的均方差,由式(18)计算得到;F
为基函数值阵列;R 为已知样本点间的相关函数矩

阵,由式(15)计算得到; r(x) 为未知点与各已知点的

相关函数值,可用式(26)和(27)计算。
r(x) = [ r(x, x1),…,r(x,xi),…, r(x, xn)]

T (27)

r(x, xn) = exp[ - ∑ k

l = 1
θl(x( l) - x( l)

i ) 2] (28)

寻优搜索得到期望改善函数最大值时的点 x∗

就是期望改善 EI 加点位置,即
E[ I(x∗)] = max(E[ I(x)]) (29)
迭代终止阈值为

E[ I(x)] < 0. 05ymin (30)
(2)预测最优解 MP 加点准则

为提高已建立 Kriging 模型的局部精度,结合

PSO 算法加速在模型中进行寻优,找到使得传动回

转误差的方差最小的点 x∗ 进行加点,即
S2(x∗) = min[S2(x)] (31)
停止准则设定为

S2(x∗) < 0. 05y(x∗) (32)
经过双加点计算找到加点位置,重新构建插值

模型,直到符合停止准则,结束加点,并用式(21)和
(22)构建获得最终 Kriging 模型参数值和精度。
3. 4　 应用 PSO 算法加速寻优

由于寻优搜索计算量很大,因而双加点过程采

用 PSO 算法加速寻优,算法具体流程如下。
(1)初始化种群,粒子群的维数(阵元数)为 5,

粒子种群规模 50。
对于每个粒子位置属性表示为

xi( t) = {x( l)
i ( t) / l = 1,2,3,4,5}

= {x(1)
i (t), x(2)

i (t), x(3)
i (t), x(4)

i (t), x(5)
i (t)}

(33)
而速度属性表示为

Vi( t) = {v( l)i ( t) / l = 1,2,3,4,5}

= {v(1)i (t), v(2)i (t), v(3)i (t), v(4)i (t), v(5)i (t)}

(34)

这里 t、i、l 分别为第 t 次迭代、第 i 个粒子的第 l
维。 对于第 i 粒子位置 xi( t) 的 x(1)

i ( t)、x(2)
i ( t)、

x(3)
i ( t)、x(4)

i ( t)、x(5)
i ( t) 分别为 ai( t)、bi( t)、ci( t)、

di( t)、ei( t); 而 Vi( t)、v(1)i ( t)、v(2)i ( t)、v(3)i ( t)、

v(4)i ( t)、v(5)i ( t) 为该粒子速度及其分量。
为加快寻优速度,将粒子种群初始 t = 0 位置设

定为前面求解初始 Kriging 模型所采用的 50 点,初
始 t = 0 速度全部设定为 0,即

xi(0) = {ai(0), bi(0), ci(0), di(0), ei(0)}

(35)
Vi(0) = {0, 0, 0, 0, 0} (36)
(2)计算粒子最大期望改善点和方差最小点。

利用初始 Kriging 模型与式(31)、(32)开始搜寻最

大期望改善点和方差最小点,记录各次迭代每个粒

子最优位置和整群粒子最优位置,可将第 t 迭代、第
i 个粒子的最优位置表示为

xI∗
i ( t) = P{max(E[ I(xi( t)) / t = 1,2,…])}

(37)
xS∗
i ( t) = P{max[S2(xi( t)) / t = 1,2,…]}

(38)
而全域最大期望改善和最优解的位置为

xI∗( t) = max{xI∗
i ( t) / i = 1,2,…,50} (39)

xs∗( t) = min{xS∗
i ( t) / i = 1,2,…,50} (40)

(3)粒子群更新速度和位置。 根据最优粒子是

否满足边界条件决定是否进行替换,第 i 个粒子位

置更新和速度更新公式为

x( l)
i ( t + 1) = x( l)

i ( t) + v( l)i ( t + 1) (41)

v(l)i (t + 1) = ωv(l)i (t) + c1r1(x∗(l)
i (t) - x(l)

i (t))

+ c2 r2(x∗( l)
i ( t) - x( l)

i ( t)) (42)
为兼顾全局和局部寻优能力,取惯性因子 ω =1,

考虑个体和群体进化取学习因子 c1 = c2 = 2, r1 和

r2 为处于[0,1]区间的随机数[18], x( l)
i ( t) 为第 t 次

迭代后第 i 个粒子位置的第 l 维分量, x∗( l)
i ( t) 为第

t 次迭代后第 i 个粒子最佳位置的第 l 维分量。
(4)迭代终止条件。 当迭代条件满足式(29)和

式(31),或迭代次数到达 100 次,停止迭代。
第一次采用 EI 加点准则和最优解加点准则得

到的 2 个点分别为 [0. 012,0. 006,0. 02,0. 032,
0. 031]和[0. 01,0. 015,0. 027,0. 016,0. 026],再次
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运行虚拟样机仿真模型得到传动误差值为 0. 4913
和 0. 5422。 求解 Kriging 模型参数,反复循环加点

54 次,合计 104 个样本点。
为直观呈现预测结果,用三维曲面形式进行展

示,由于所得 5 维模型图形表达比较复杂,选取曲轴

偏心误差 δa、 摆线轮移距修形量 Δrrp、 摆线轮等距

修形量 Δrp 为基准值 0. 5,绘制针齿半径误差 δrrp、
针齿中心圆半径误差 δrp 与预测回转误差关系如

图 5所示。

图 5　 预测回转误差与针齿和中心圆误差关系

图 5 中各变量取值为 a = δrrp、b = δrp、c = 0. 5、
d = 0. 5、e = 0. 5。 从图中可以看出针齿半径误差和

针齿中心圆半径对回转误差影响很大,预测回转误

差 y(x) 基本在 3 角分之内,并随着针齿半径和针齿

中心圆半径的减小而增大。
f(x) = y(a = δrrp, b = δrp, c = 0. 5, d = 0. 5, e-0. 5)

最终得到的 Kriging 模型参数值如表 10 所示,
最终模型的全局精度及局部精度对比初始模型精度

得到了极大的提升,对比结果如表 11 所示。
3. 5　 预测结果与仿真结果对比分析

为验证最终模型的预测效率及准确性,在零件

库中提取三组 RV-40E 型减速器零件,测量本文所

需的参数值后进行装配,进行实际样机仿真、虚拟样

机仿真与最终 Kriging 模型预测。 为保证仿真时间

的可靠性,本文实验虚拟样机仿真与 Kriging 模型预

测在 Win64 位系统下进行,处理器为 AMD Ryzen 5
5600U @ 2. 30 GHz,得到 3 种方法测得回转误差所

需时间和回转误差值,对比结果如表 12 所示。

表 10　 最终 Kriging 模型各项参数

　 模型参数

θ
θ1 = 39. 036, θ2 = 50. 000, θ3 = 28. 558, θ4 = 25. 786,
θ5 = 50. 000。

β

β1 = 0. 668, β2 = 0. 371, β3 = - 0. 429, β4 = 0. 829,
β5 = 0. 414,
β6 = 0. 255, β7 = 0. 676, β8 = - 0. 212, β9 = 0. 346,
β10 = -0. 163, β11 = -0. 028, β12 =0. 177, β13 =0. 031,
β14 =0. 032, β15 = -0. 355, β16 =0. 963, β17 =0. 023,
β18 =0. 016, β19 = -1. 383, β20 =0. 053, β21 = -0. 022。

γ

γ1 = -0. 070, γ2 =0. 123, γ3 =0. 117, γ4 = -2. 730,
γ5 = 3. 781,
γ6 = -2. 177, γ7 = -0. 489, γ8 =0. 186, γ9 = -0. 049,
γ10 =2. 883,
γ11 = -3. 116, γ12 =1. 545, γ13 =1. 019, γ14 = -0. 685,
γ15 = 0. 847, γ16 = 0. 245, γ17 = 0. 271, γ18 = 0. 052,
γ19 = - 0. 161, γ20 = - 0. 248, γ21 = - 0. 420,
γ22 =1. 997, γ23 =1. 010, γ24 = -4. 921, γ25 =1. 144 等。

表 11　 最终 Kriging 模型精度

精度参数 最终精度值 初始精度值

RMSE 0. 6350 3. 7288
NMAE 0. 0298 0. 1500

表 12　 虚拟仿真与模型预测所需时间、回差等结果

方法 所用时间 第 1 组 第 2 组 第 3 组

实际样机检测 12. 5 h 1. 455 1. 657 1. 290
虚拟样机仿真 1. 5 h 1. 427 1. 641 1. 279

Kriging 模型预测 10 s　 1. 422 1. 648 1. 270

显然,虚拟样机预测时间 1. 5 h,不能满足生产

实际选配要求,而采用 Kriging 模型预测只需 10 s,
可以满足生产实际选配。 回转误差的模型预测值非

常接近虚拟样机仿真值与实际样机值,因此 Kriging
模型预测效率和精度完全适合生产实际选配应用。

4　 结 论

对于制造设备精度不高或者生产过程能力不

足,可以通过对零部件选配获得高精度产品和给定

批次装配高合格率,并避免盲目装配大量次废品。
机器人 RV-40E 型减速器是高精密产品,对其部分
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零部件精度要求较高,需要预先根据待组装的各零

部件尺寸及误差,预测出 RV-40E 型减速器的回转

误差,以确保其质量要求。
通过 RV-40E 型减速器原理结构和误差传递分

析,忽略第 1 级行星齿轮减速机构各零件误差及其

他非敏感部分零件误差对回转误差的影响,只考虑

第 2 级摆线针轮传动机构的针齿半径误差、曲轴偏

心误差、针齿中心圆半径误差、摆线轮等距修形量和

摆线轮移距修行量共 5 个因素变量对回转误差的影

响,采用经由实验验证的虚拟样机仿真回转误差数

据、最优拉丁超立方抽样选点、Kriging 模型和双加

点建模、粒子群算法加速寻优等构建了一个可用于

计算 RV-40E 型减速器回转误差近似值的 Kriging
模型。 该模型每给出一组数据用时 10 s,低于虚拟

样机的1. 5 h,配选精度基本接近实验测试结果。
然而,虚拟样机仿真建模没有考虑第 1 级行星

齿轮减速机构各零件误差及其他许多非敏感部分零

件误差对回转误差的影响,对轴承误差和材料变形

等估计不够准确,在最优拉丁超立方抽样选点使用

空间最优准则时没有深入研究五维变量的差别,采
用 PSO 算法加速的学习因子取值论据不够充分,希
望后续能够更加全面定量分析研究这些因素对 RV-
40E 型减速器回转误差的影响,以获得足够精确的

虚拟样机仿真结果和更加理想的 Kriging 模型。
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Research on the prediction method of RV reducer rotation
error based on Kriging model

JIN Shousong, WU Rongji, ZHANG Min, DING Yangke, WANG Yaliang
(College of Mechanical Engineering, Zhejiang University of Technology, Hangzhou 310023)

Abstract
The rotary vector(RV) reducer parts matching can make up for production shortcomings due to the low preci-

sion of the manufacturing equipment or the lack of production process capability. However, the implementation of
matching requires the use of a virtual prototype to predict the RV reducer rotation error, and the prediction opera-
tion takes a long time, which cannot meet the needs of RV reducer parts matching, so this paper proposes an RV
reducer rotation error prediction method based on Kriging model. Five key influencing factors are selected for opti-
mal Latin hypercube sampling, and a virtual prototype of RV-40E reducer is constructed to obtain the rotation error
values. The initial Kriging model parameters are obtained by numerial fitting. The maximum expected improvement
and optimal prediction points are used to improve the parameter values of Kriging model through a double addition
loop, and the particle swarm algorithm is used to accelerate the optimization process. After 54 additions, the RV-
40E gearbox rotation error prediction model is finally obtained for actual assembly. The feasibility and effectiveness
of the Kriging model in predicting the rotation error of the RV reducer are verified by comparison with the actual
prototype and the virtual prototype.

Key words: rotary vector(RV)reducer, matching, rotation error, Kriging model
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