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基于改进卷积神经网络的数控机床旋转轴热误差建模方法 

马剑超, 项四通* 
（宁波大学 机械工程与力学学院,  浙江 宁波 315211） 

摘要: 为对五轴数控机床旋转轴的热误差进行更精确地预测, 解决变工况条件下预测精度不佳

与热误差数据获取困难的问题, 提出了基于改进卷积神经网络的热误差建模方法. 采用激光干

涉仪与热成像仪采集不同温度下的角度定位误差与热图像, 对热误差进行傅里叶函数拟合, 将

预测目标由不同角度下的热误差转变为拟合函数参数. 在 VGG 网络模型架构上, 引入 SKNet 注

意力机制, 以提高模型对变工况下的热图像特征提取水平, 并采用全局平均池化代替全连接层, 
以改善过拟合情况. 将建立的模型用于热误差预测, 结果表明, 旋转轴热误差预测 RMSE 在升温

状态下为 8.36″, 降温条件下为 9.57″, 预测精度达 90%以上, 优于普通卷积神经网络模型. 结果

证实了所提方法在旋转轴热误差建模中的有效性.  
关键词: 五轴数控机床; 旋转轴; 热误差; 角度定位误差; 改进卷积神经网络 
中图分类号: TH164 文献标志码: A 文章编号: 1001-5132（2023）02-0108-08 

五轴机床已广泛应用于航空航天等重要领域, 
并且旋转轴的引入同时提高了工件的加工精度和

加工效率, 在五轴加工中起到了关键的作用. 热误

差是影响机床精度的重要因素, 诸多文献显示热

误差约占机床总误差的 40%~70%[1-3]. 即使机床的

静态精度很高, 但由于环境温度变化和运动部件

发热等原因, 也会导致机床的精度降低.  
目前学者们主要以主轴与平动轴作为热误差

的研究重点, 而针对旋转轴热误差建模的研究较

少. 随着对五轴加工要求与工件精度要求的提高, 
旋转轴热误差对加工精度的影响越来越大[4], 因此

有必要对旋转轴的热误差进行建模并补偿. 热误

差建模方法可分为理论热误差建模和经验热误差

建模[5]. 由于旋转轴热误差机理复杂, 故多数采用

经验热误差建模方法, 建立热误差与运动过程中

的温度、损耗等信息间的函数映射关系.  
Bitar-Nehme 等[4]使用一个非接触的 R-Test 装

置将热误差建模为一阶函数来测量旋转轴驱动功

耗, 但整个测量周期需控制在 3 min 以内, 从而减小

测量过程额外引起的热变化. Wegener 等[6]用一个

特征工件来测试旋转轴热误差, 但是 4 个面型需要

分别铣削才能辨识热误差, 且很难通过耦合得到

整体热误差. Ibaraki 等[7]提出一种基于工件切削在

线测量方法来分析热误差来源, 但因为主轴长时

间转动易产生轴向热漂移, 故无法精确分离旋转

轴热误差的来源. Yang 等[8]利用 Elman 神经网络建

立热误差模型, 并将结果与 RBF 神经网络预测结

果进行比较, 预测精度得到提高. 但 Elman 神经网

络有个缺点, 对于相同输入数据, 不同时刻产生的

输出也可能不同, 这也就大大影响了模型的准确

性. Chang 等[9]利用动态前馈神经网络, 其输入变量

根据时间序列被修正. 夏军勇等[10]利用分组显式

算法对有限长一维杆的热问题进行数值求解, 并

提出利用 NARMAX 时序模型与神经网络模型相

结合方式对某丝杠进给系统热误差进行预测.  
基于上述问题, 本文以热影响下的旋转轴角

度定位误差作为建模对象, 建立以大量热图像驱

动的改进卷积神经网络模型对热误差进行预测. 
热图像可全面反映旋转轴温度场分布信息, 旋转

轴产生的热量可视化多被用于定性分析旋转轴的
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输入热量[11], 但很少有人将其用于热误差的直接

预测. 该模型以旋转轴的多组热图像作为输入端, 
在 VGG16 网络模型基础上, 去掉全连接层, 在瓶

颈层后采用选择性核卷积模块及全局平均池化, 
不仅不影响精度, 还可以减少参数量. 与其他卷积

神经网络相比, 具有识别能力更强、准确率更高、

收敛速度更快的特点.  

1 热误差模型训练数据获取 

1.1  热图像采集 
如图 1 所示, 本文以 DMU70V 五轴数控加工

中心的旋转轴 C 轴为例, 建立其热误差模型. 该机

床的运动部件由 3 个平动轴 X、Y、Z 与 2 个旋转

轴 B、C 构成, 可实现空间任意角度的加工. 五轴

加工过程中, C 轴以蜗轮蜗杆驱动, 产生大量热量, 
影响机床的加工精度.  

 
(a) 机床结构 

 
(b) BC 旋转轴 

图 1  五轴数控机床的旋转轴 

本文通过改进卷积神经网络对热图像进行特

征提取, 可建立热图像中的 C 轴热量变化与热误

差值之间的映射关系. 热图像记录了物体本身向

外辐射的热量或温度, 可通过不同像素值反映拍

摄目标的热量变化.  
为可视化 C 轴热量变化, 采用热像仪 FLUKE 

Ti400 对 C 轴进行拍摄, 以获得 C 轴在加工时的发

热情况. 如图 2 所示, 经过持续的旋转运动后, 由于

蜗轮蜗杆等部件受到负载与摩擦的作用, C 轴温度

明显升高, 因此以 C 轴作为拍摄对象的热图像适

用于改进卷积神经网络的特征建模.  

   
(a) 初始热图像 (b) 3 200o∙min-1, 60 min 

   
(c) 3 200o∙min-1, 120 min (d) 3 200o∙min-1, 180 min 

图 2  不同温度的 C 轴热图像 

1.2  角度定位误差测量 
旋转轴 C 在旋转加工时会产生误差, 并且角度

定位误差对旋转轴精度的影响最大[12]. 为有效提

高机床的加工精度, 本文以温度影响下的角度定

位误差作为建模对象. 采用双路激光旋转轴测量

方法[13], 通过激光干涉仪 MCV-5000 来测量C轴的

角度定位误差. 如图 3 所示, 测量 1 组角度定位误

差需将 C 轴旋转 1 周, 每转过 10°用激光干涉仪采

集 1 次数据, 每组误差数据包含 36 个测量点.  

激光头

平面镜标靶

固定反射镜

 
图 3  角度定位误差测量 

C 轴升温前、升温 60 min、升温 120 min、升

温 180 min 后测得的角度定位误差如图 4(a)所示. 
为了减少改进卷积神经网络的训练参数, 将测量

得到的角度定位误差拟合为傅里叶函数曲线, 拟

合后的曲线如图 4(b)~(e)所示, 图形分别是 C 轴升

温前、升温 60 min、升温 120 min、升温 180 min 后

的角度定位误差拟合曲线, 拟合方程如下: 

0 1( ) cos( ) sin( )f x a a wx b wx   . (1) 
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2 改进的 VGG16 网络模型 

2.1  网络模型结构 
VGG16 被广泛应用于图像处理领域, 其在

ImageNet 数据集上取得了理想分类效果. 但对于

基于热图像的旋转轴热误差预测, 该网络模型存

在以下缺点: 一方面, 当热图像的采集角度、距离

以及旋转轴的运动状态等因素发生变化时, VGG16
网络模型无法自适应调整其感受野大小, 这限制

了热误差模型的鲁棒性; 另一方面, 旋转轴热误差

的测量时间较长, 训练数据集获取困难. VGG16 网

络中的全连接层带有复杂的参数优化操作, 会造

成模型过拟合, 严重影响了热误差的预测精度.  
针对热误差模型的预测精度与鲁棒性问题, 

本文提出了一种基于改进卷积神经网络的旋转轴

热误差模型, 模型结构如图 5 所示. 在 VGG16 网

络模型的基础上, 通过迁移学习方法, 完成预训练

的 VGG16 网络用于热图像的特征提取. 在瓶颈层

后搭建 SK 卷积模块, 依次通过全局平均池化与

softmax 分类器, 最后输出 4 组独立的概率分布, 分

别对热误差拟合函数的目标参数进行预测. 根据

目标参数预测值得到采用傅里叶函数拟合的热误

差曲线, 最终实现不同运动角度下的热误差预测.  
提出的热误差模型利用 SK 模块可根据输入不

同特征图自适应调整卷积核大小的特点, 提高其

多维度特征提取水平, 令模型适用于不同状态下

的旋转轴热图像. 同时, 热误差模型通过引入全局

平均池化层, 以减少训练参数, 并提高收敛速度, 
从而避免了模型产生过拟合, 保证了热误差的预

测精度.  

 
(a) 测量热误差; (b) 升温前的误差拟合; (c) 升温 60 min; (d) 升温 120 min; (e) 升温 180 min. 

图 4  升温过程中的热误差变化 

 

 
图 5  改进卷积神经网络模型结构 
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2.2  SKNet 注意力机制 
不同条件下采集的旋转轴热图像对不同大小

卷积核的敏感程度不同. 传统卷积神经网络多使

用同一尺寸的卷积核[14], Inception 网络使用多尺寸

卷积核, 但无法根据输入目标动态地调整卷积核

尺寸. 如图 6 所示, 本文基于 SKNet 注意力机制[15], 
针对不同采集角度、距离以及运动状态下的旋转轴

热图像, 自适应选择卷积核大小, 主要包括分离、

融合与选择三部分操作. 图中 Fgp 表示全局平均池

化层, Ffc 表示全连接层.  
首先对经过瓶颈层处理的输出特征图进行分

离操作. 采用多个不同尺寸的卷积核, 对输入特征

向量 X 进行卷积运算, 以形成多个路径, 其空间尺

寸为H W , 通道数为 C. 考虑到模型计算量与热

误差补偿的实时性, 本文仅采用大小为 3×3 与 5×5
的卷积核, 分别得到 H W C U R 与 H W C U R 的

2 个特征向量.  
在对输出特征图进行分离操作后, 需对不同

感受野信息进行融合. 通过门控机制组合多路径

的特征信息, 可获得选择性权重的全局综合表示. 
如式(2)所示, 由于分离得到的特征向量 U 与 U
的维度相同, 因此可通过逐元素相加, 得到特征图

H W C U R .  
  U U U . (2) 

如式(3)所示, 通过全局平均池化层将特征图

U 的空间特征信息转化为一维向量 Cs R , 代表特

征图 U 各通道的统计特征信息.  

gp
1 1

1( ) ( , )
H W

c
i j

F i j
H W  

 
 s U U . (3) 

将一维数组 s输入全连接层, 得到式(4)的特征

向量 z . 通过全连接层中的线性整流函数(Rectified 
Linear Unit, ReLU)与批量正则化[16](Batch Normali- 
zation, BN), 学习各通道间的非线性特性.  

 fc ( ) ReLU BN( )F  sz s W , (4) 
式中: sW 表示数组 s 的特征向量, d CsW R ; d 为

压缩通道的系数, 取值为 32. 
经过特征融合, 采用 softmax 分类器以得到 a

与 b 的 2 个权重向量, 表示卷积核的权重. 如式(5)
和(6)所示, 通过将特征图 U 、 U 与对应权重向量

进行加权求和, 得到各通道的输出向量, 并由各通

道的输出向量组成最终的特征图 H W C V R .  

c c c  V a U b U , (5) 
 1 2 c, , , V V V V , (6) 

式中: ac、bc表示通道 c 的权重, 1c c a b ; cV 表

示对应通道的输出向量, H W
c

V R .  
2.3  全局平均池化 

热误差测量时间较长, 增加了热误差训练数

据的成本. 然而在特征提取过程中, 全连接层会产

生大量参数, 这些参数的优化会增加模型的复杂

度, 这不仅会延长模型收敛时间, 也容易产生过拟

合. 因此本文在SK模块后引入全局平均池化层[17]. 
通过特征图像素的平均值得到一维特征向量, 由

于没有涉及参数的优化, 不仅解决了全连接层中

参数优化过多导致模型收敛速度较慢的问题, 也

避免了热误差模型产生过拟合, 有效地提高了热

误差的预测精度.  

3 实验验证 

3.1  旋转轴热图像预处理 
以下对提出的旋转轴热误差建模方法进行实

 
图 6  SKNet 中的 SK 卷积示意图 

U' 

U'' 

V 
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验验证, 实验包括升温和降温两个过程. 升温时, 
C 轴以 3 600°∙min-1 转速运动 4 h. 令 C 轴顺时针与

逆时针交替旋转 360°, 每隔 6 min 采集 1 组数据, 采

集 1 组数据需要 4 min, 因此升温过程中得到 24 张

热图像. 升温数据采集结束后停转静置, 降温 3 h, 
重复上述温升的数据采集步骤, 得到 18 张热图像. 
每组实验时长 7 h, 共采集 42 张热图像, 得到的热

图像数据集如图 7(a)所示.  
共进行 10 组实验, 分 10 d 完成. 最终得到的

实验数据包括升温图像 240 张、降温图像 180 张, 
以及对应的热误差值作为标签. 将得到的 10 组实

验数据按 8:1:1 划分为训练集、验证集与测试集, 其

中, 8 组实验数据作为训练集, 1 组实验数据作为验

证集, 1 组实验数据作为测试集.  
为了满足模型训练要求, 需对原始热图像进

行预处理. 为消除初始温度对模型预测结果的影

响, 让热误差模型在各个初始温度下都能适用, 需

剔除热图像的初始温度. 图 7(b)则是预处理后的热

图像.  
为提高模型的泛化能力, 需对热图像数据集

进行扩充. 如图 7(c)所示, 将其中一张预处理后的

热图形进行上下和左右翻转, 且顺时针旋转 90°、

180°、270°, 完成数据集扩充. 最终共得到热图像

2 520 张, 目的是为增加热图像的数量, 以防止过

拟合.  
热图像扩充完成后制作数据集, 按 8:1:1 将数

据集分为训练集、验证集与测试集. 搭建 Pytorch
深度学习平台, 将数据集输入模型, 进行模型训练

和验证. 完成训练、验证和测试后, 将任意 C 轴热

图像输入模型即可完成预测, 得到该状态下的 C
轴转角热误差值.  
3.2  热误差预测精度分析 

完成训练后输入测试集, 利用模型对旋转轴 C
轴的转角热误差拟合曲线参数 0 1( , , , )a a b w 进行预

测, 将参数 0 1( , , , )a a b w 的预测值与实际值对比. 热

误差拟合参数 a1 与 w 在一定范围内随机跳动, 跳

动范围较小, 对转角热误差预测影响较小, 因此只

给出 a0 与 b 的对比结果. 升温状态如图 8(a)~(b)所
示, 降温状态如图 8(c)~(d)所示.  

通过图中的数据可以计算出模型对拟合函数

参数的预测准确率, 计算公式如下:  
ˆi iy yn

n
  , (7) 

式中:  为拟合函数参数预测准确度; ˆi iy yn  为预

 
图 7  旋转轴热图像预处理 

初始热图像 

升温状态 

降温状态 

80 min 160 min 240 min 

60 min 120 min 180 min 

升温状态 

降温状态 

60 min 120 min 180 min 

80 min 160 min 240 min 原始图像 上下翻转 左右翻转 

90o 180o 270o 
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测准确的样本量; n 为样本总量. 
利用预测得到的曲线参数 0 1( , , , )a a b w 得到误

差预测曲线, 并将热误差预测曲线与实际测量值

进行比较. 如图 9 所示, 对预测曲线每隔 10°取点, 
得到 36 个转角热误差预测值, 并和实际测量值作

差值运算, 得到 36 个测量点的残差值.  

 
图 9  转角热误差预测结果 

为测试模型的泛化能力, 分别在升温与降温

状态时, 计算出模型对实际转角热误差的预测精

度. 实际转角热误差的预测精度指标为预测均方

根误差(Root Mean Squared Error, RMSE), RMSE 越

小, 则表示模型预测精度越高.  
在计算转角热误差的预测精度时, 需要将转

角热误差的 36 个预测值和实际测量值进行比较, 
鉴于计算太过于繁琐, 因此本文选取具有最大残

差值的预测值与实际测量值计算 RMSE, 具体计算

方式如下: 

2
RMSE

1

1 ˆ( )
n

i i
i

Q y y
n 

  , (8) 

式中: iy 为具有最大残差的实际测量热误差值; 

iŷ 为对应的预测热误差值.  
由表 1 可见, 经过计算, 函数参数 a0、b 的预

测准确度在升温状态下为 96.0%和 92.0%, 降温状

态下为 88.9%和 94.4%; C轴转角热误差预测 RMSE
在升温状态下为8.36″, 降温状态下为9.57″. C轴不

同状态下的热误差预测结果不同. 与降温状态相

   
(a) 升温状态下的 a0 值预测 (b) 升温状态下的 b 值预测 

   
(c) 降温状态下的 a0 值预测 (d) 降温状态下的 b 值预测 

图 8  拟合函数参数预测  
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比, 升温状态下的 C 轴温度变化范围更大, 热图像

的像素值可反映更丰富的温度特征, 因此热误差

的预测精度更高. 将同样数据集输入 VGG16 网络

模型中, 计算得出C轴转角热误差预测RMSE在升

温状态下为 12.76″, 降温状态下为 13.48″. 最终结

果表明, 与普通的卷积神经网络相比, 本文搭建的

网络模型识别能力更强、预测精度越高, 充分证实

了基于改进卷积神经网络的旋转轴热误差建模方

法的有效性.  

表 1 转角热误差预测精度评价 

RMSE/(″) 
C 轴状态 

函数参 

数 a0/% 

函数参 

数 b/% 
改进卷积神

经网络模型 
VGG16 

网络模型 

升温 96.0 92.0 8.36 12.76 

降温 88.9 94.4 9.57 13.48 

4 结论 

以 DMU70V 五轴数控加工中心为实验对象, 
以 C 轴作为热误差主要研究对象, 用热成像仪拍

摄旋转轴热图像, 并通过激光干涉仪测量机床旋

转轴的角度定位误差形成数据集. 在 VGG16 网络

模型基础上, 运用迁移学习方法搭建出改进卷积

神经网络模型. 通过计算旋转轴热误差精度, 总结

出以下结论:  
(1)在旋转加工过程中, C 轴产生大量热量, 对

机床加工精度的影响较大. 热图像不同的像素值

反映了被拍摄物体的热量变化, 剔除热图像的初

始温度可提高模型鲁棒性, 对热图像进行扩充可

提高模型的泛化能力.  
(2)对 C 轴的角度定位误差进行拟合, 将原本

36 个输出减少到4 个输出, 减少了改进卷积神经网

络的训练参数, 提高了建模效率.  
(3)文中构建的基于改进卷积神经网络的旋转

轴热误差模型在任意 C 轴热图像中输入模型即可

完成预测, 能得到该状态下的 C 轴转角热误差值, 
且该模型与普通卷积神经网络相比, 具有更强的

识别能力和更高的预测精度, 适用于旋转轴的热

误差建模.  
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Thermal error modeling method for rotary axis of CNC machine tool 
based on improved convolutional neural network 

MA Jianchao, XIANG Sitong* 
( Faculty of Mechanical Engineering & Mechanics, Ningbo University, Ningbo 315211, China ) 

Abstract: To solve the problems of poor prediction accuracy and the difficulty in thermal error data collectiom 
under various working conditions, a thermal error modeling method based on improved convolutional neural 
network is proposed for more accurately predicting the thermal error of five-axis CNC machine tool rotary axis. 
A laser interferometer and a thermal imager are used to collect the angular positioning errors and the thermal 
images of the rotary axis at different temperatures. Through Fourier function fitting, the thermal error prediction 
under different motion angles is transformed into the prediction of the parameters of the fitting function. Based 
on the VGG network architecture, the SKNet attention mechanism is introduced to improve the feature 
extraction ability of the model for different motion situations of the rotary axis, and the global average pooling is 
adopted to avoid over fitting. The established model is used for thermal error prediction, and the results show 
that the RMSE of the thermal error prediction is 8.36" under the heating condition and 9.57" under the cooling 
condition, and the prediction accuracy is over 90%, which is better than the traditional convolutional neural 
network model. The results confirm the effectiveness of the proposed method in the thermal error modeling of 
the rotary axis. 
Key words: five-axis CNC machine tool; rotary axis; thermal error; angular positioning error; improved 
convolutional neural network 
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