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基于注意力机制的数控机床热误差深度学习预测方法

杜柳青，李仁杰，李宝钏

(重庆理工大学 机械工程学院，重庆 400054)

摘　要:为提高热误差预测精度和鲁棒性，提出一种基于注意力机制和深度学习网络的数控机床热误差预测模型。

采用数据转化策略，将数控机床原始温度数据转化为温度图像，直接作为深度学习网络的输入；提出一种基于注

意力机制的温度敏感点识别网络，根据温度测点与热误差关联程度，赋予各温度测点不同的权值，避免了温度测

点人为选取的弊端；建立12层深度CNN学习预测网络，利用其强大的图像特征学习能力，挖掘温度图像与热误差

的非线性映射关系，无需对温度关键点进行预选择，保留了更多的热误差与机床温度特征关系，显著提高了模型

预测精度。引入Dropout正则化方法和Adam优化算法，对深度卷积神经网络的结构与参数进行了优化，以提高热

误差模型的精度与泛化能力。该方法在对G460L型数控车床的热误差验证中表现出较高的预测精度。与基于BP
神经网络、多元回归、CNN网络等热误差模型比较，本文方法在泛化性性能上表现更优。
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Deep Learning Prediction for Thermal Error of CNC Machine Tools Based on Attention Mechanism
DU Liuqing，LI Renjie，LI Baochuan

(College of Mechanical Eng., Chongqing Univ. of Technol., Chongqing 400054, China)

Abstract: Thermal error prediction and compensation of CNC machine tools is an important technology to improve the machining accuracy and

reliability of CNC machine tools.  The thermal error of machine tool is time-varying and nonlinear.  To improve the accuracy and robustness of

thermal error prediction, a numerical control machine tool thermal error prediction model based on attention mechanism and deep learning net-

work was proposed. Using the data conversion strategy, the original temperature data of CNC machine tool was transformed into temperature im-

age, which could be directly used as the input of deep learning network. The complete information of the temperature field of the machine tool

was retained by converting the temperature field data into the temperature image points. At the same time, the nonlinear and coupling problems

between the temperature measuring points were avoided by using the deep learning modeling method. A recognition network of temperature sens-

itive points based on attention mechanism was proposed. According to the correlation degree between temperature measuring points and thermal

error, different weights were given to each temperature measuring point to avoid the disadvantages of artificial selection of temperature measur-

ing points. A 12–layer deep CNN learning prediction network was established to mine the nonlinear mapping relationship between temperature

image and thermal error by using its powerful image feature learning ability. This method does not need to preselect the key temperature points,

retained more relationship between thermal error and machine temperature characteristics, and can significantly improve the prediction accuracy

of the model. In order to improve the accuracy and generalization ability of thermal error model, dropout regularization method and Adam optim-

ization algorithm were introduced to optimize the structure and parameters of deep convolution neural network. The method shows high predic-

tion accuracy in the thermal error verification of G460L CNC lathe. Compared with the thermal error models based on BP neural network, mul-
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tiple regression and CNN network, the proposed method performs better in generalization performance.

Key words: temperature measuring points; convolutional neural network; thermal error of machine tool; deep learning
 

数控机床热误差预测与补偿是提高数控机床加

工精度和可靠性的重要技术[1–2]。有效补偿的关键是

热误差准确建模，近年来，国内外学者对机床热误差

预测模型的研究分为理论热误差模型与经验热误差

模型[3–5]。理论热误差模型依靠对机床部件的物理机

理进行实验研究，进而进行物理建模[6]。Kim[7]、Yun[8]

等利用质量集中法对机床丝杠系统建模，并与有限

元模型进行对比。谢飞等[9]发现了机床伪滞后现象，

建立了基于优化最小二乘支持向量机的热误差伪滞

后预测模型。谭峰等[10]利用二进制鲸鱼优化算法对

最小二乘支持向量机的超参数进行优化，其损失函

数设计考虑最大化预测精度和最小化最优温度关键

点，实验结果表明热误差模型精度提高约62.8%，温

度测点从20个减至3个。上述研究在机床热态性能方

面均取得较好进展，但现有热误差模型受温度测点

的影响很大，模型的建立和精度依赖于机床温度敏

感点进行布局并优化选取。

热误差具有时变、非线性和耦合的特点，工况不

同，机床的温度场分布模式和热误差均会发生变化。

而温度传感器的优化布置一直是热误差补偿研究和

实际应用中的一个瓶颈。魏弦等[11]利用模糊聚类与

相关性分析对温度测点进行优化后，采用特征提取

法得到预测模型的自变量，从而建立了自适应模糊

聚类热关键点优化方法，消除了复共线性对模型精

度与鲁棒性的影响。张伟等[12]采用灰色关联法计算

温度与热误差之间的相关系数，并选取最优温度变

量；再用模糊聚类对所选变量进行聚类，确定关键温

度点；最后，建立线性回归模型，将机床热误差由41.3 µm
减小到7.6 µm。凡志磊等[13]提出了一种基于偏相关

分析的数控机床温度测点优化方法，实现了温度测

点的优化，并提高了所建立的多元回归热误差模型

的精确性与鲁棒性。Chen等[14]通过分别计算9个温度

传感器与3个方向的位移传感器之间的关系，利用判

定系数，确定进给量的5次多项式与6个温度敏感点

作为模型的输入。以上温度优化研究均需面对一个

难以克服的问题，即数控机床的温度分布具有极强

的耦合性并且存在热弹性效应[15]，数控机床的热特

性不可能达到绝对的稳定状态，且随着机床的工况

不同，以及季节与气候等影响因素的作用，机床的温

度敏感点是可能发生变化的[16]。使用传统热误差建

模方法对机床热误差进行预测就会产生较大的预测

误差，导致数控机床加工精度降低，满足不了不同工

况运行下的精度要求。

深度学习算法具有强大的数据处理与特征自学

习能力。目前，针对深度学习的研究主要集中在图像

处理、字符识别、语义分割等方面，并取得了一些成

果[17–19]。为避免温度测点变化与敏感点人工选择对

机床精度的影响，提高机床热误差预测精度和鲁棒

性，提出一种基于注意力机制的温度敏感点自动识

别网络，根据计算出的温度测点与热误差关联程度，

赋予各温度测点不同的权值；基于卷积神经网络

（convolutional neural network，CNN），建立数控机床

热误差深度学习预测模型；利用深度CNN的强大特

征提取能力，自动提取机床温度数据图像的特征，准

确建立温度图像与热误差的非线性映射关系，在实

验中获得了较高的热误差预测精度。 

1   基于深度卷积神经网络的热误差模型构建
 

1.1   热误差模型

作者建立了一种基于注意力机制与卷积神经网

络的深度学习热误差模型，结构如图1所示，主要包

括数据转换模块、敏感点注意力网络、深度CNN预测

网络等。该模型的输入为图像化的温度数据，将数控

机床原始温度数据转化为温度图像，建立的数控机

床温度分布图与深度卷积神经网络系统特性具有高

度契合性，也即全部原始温度数据直接作为深度学

习网络的输入，完整保留了数控机床温度特征。敏感

点注意力网络自动挖掘温度敏感点，避免了温度测

点人工优化，有利于提高效率。深度CNN预测网络进

行特征自动提取，从多维带有耦合性的数据中自动

提取出机床热误差的高层次特征，通过训练自动找

到合适的卷积核，避免了传统热误差建模方法中需

要人为优化温度敏感点而存在的种种弊端，从而提

升模型的精度与鲁棒性。 

1.2   机床温度场转化

数控机床温度场是在某一瞬间机床内各点温度

分布点的总称，是时间与空间位置点分布函数，其温

度分布属于非稳态温度场。采用温度场数据转换为
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图 1　基于注意力机制的深度CNN热误差模型

Fig. 1　Thermal error modeling of CNN based on atten-
tion mechanism
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温度图像点的方式保留了机床温度场的完整信息；同

时，利用深度学习建模方法也避免了温度测点之间

的非线性与耦合问题。转化思路基于图像的数值属

性，即图像由0～256数值组成，转换原理如图2所示。

将同一时刻温度测点数据转换为温度矩阵，即

组成同一时刻具有机床完整温度信息的温度图像。 

1.3   深度CNN预测网络构建

构建的深度学习热误差模型一共有12层，除输

入层和输出层以外，还含有10个隐藏层，分别为4个
卷积层、3个池化层、1个全连接层和2个回归层，具体

网络结构如图3所示，结构参数如表1所示。

卷积层与池化层交替连接。卷积层实现特征自

动提取，其映射公式为：

xi
j = f

∑
i∈Mi

xl−1
i ∗ kl

i j+bl
i

 （1）

式中：x为热误差模型的层次特征图；k为提取温度抽

象特征而构造的卷积核；M为温度特征学习的感受

野；b为层次特征图的偏置；l为热误差模型的卷积层

序号；j为当前层特征图序号；i为前一层特征图序号；

*为卷积运算；f(·)为激活函数，采用ReLU型激活函

数，其计算速度与收敛速度快于Sigmoid和tanh，同时

能消除负信号的干扰，解决了梯度消失的问题，表达

式为：

f (z) =
{
z, z < 0;
z, z ≥ 0 （2）

池化层尽可能保留较多原始特征信息，同时降

低特征维度，减少运算量，并且具有平移不变性的特

点。池化层的映射公式为：

xl
j = f
(
βl

jdown
(
xl−1

j

)
+bl

j

)
（3）

β式中，down(·)为池化函数， 为权重，b为池化层

偏置。

全连接层的功能是将多维的特征图展成单一维

度的向量，向下传递进入全连接层网络，传递式为：

xl = f
(
wl xl−1+bl

)
（4）

式中，b为全连接层偏置，w为权值。

回归层用于将卷积神经网络输出的传统分类

模式变成回归预测模式，计算热误差预测值，计算

式为：

xl = h
(
gl xl−1+ sl

)
（5）

式中，h为回归层的偏置，s为权值，h(·)为线性变换

函数。 

1.4   基于注意力网络的敏感点权值分配

注意力机制(attention mechanism，AM)[20]能从较

大的信息集里面挑选出有用信息。设计一种温度敏

感点注意力网络，自动挖掘温度测点与机床热误差

间的关联关系，根据关联程度，对温度测点赋予不同

的重要性，以提高机床热误差预测的效率和准确性。

温度敏感点注意力网络如图4所示。

 

表 1　CNN具体结构

Tab. 1　 CNN structure
 

层数 类型 特征图个数 特征图尺寸 卷积核 参数数量

0 输入层I0 1 12×12 — —

1 卷积层C1 5 12×12 3×3 50

2 池化层S1 5 6×6 2×2 —

3 卷积层C2 10 6×6 3×3 460

4 卷积层C3 32 6×6 3×3 2 912

5 池化层S2 32 3×3 2×2 —

6 卷积层C4 64 3×3 3×3 18 496

7 池化层S3 64 1×1 2×2 —

8 全连接层F1 1 1×64 — 1 950

9 回归层D1 1 30 — —

10 回归层D2 1 10 — 310

11 输出层O11 1 1 — 11
 

 

机床温度场
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图 2　温度场转换示意图

Fig. 2　Schematic diagram of temperature field conversion
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图 3　深度CNN预测网络

Fig. 3　Deep learning prediction net
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xk =
[
x1, x2, x3, · · · , xt,y

]
敏感点注意力网络由3部分组成：特征相似度计

算层、softmax权重重要性分配层与特征重构层。状态

信号除注意力网络的输入温度测点数据xt外，还包含

深度CNN预测网络的输出，即： 。

第一层网络挖掘温度测点与热误差的相关性，其输

出为相关性系数r：

r = activation(Wxk +b) （6）

注意力网络采用softmax函数实现注意力评分操

作，softmax将上一层网络输出的相关性系数转化为

权值，即状态信号权重矩阵a，得到各温度测点对机

床热误差的重要程度。

ak =
exp(r)∑

k

exp(rk)
（7）

然后，对输入的温度数据对应加权，对不同测点

数据采取不同的权重，加权后的温度数据再作为深

度CNN预测网络的输入。

x̃ = [(xT1a1, xT2a2, · · · , xT16a16)]T （8）
 

2   深度学习热误差模型训练及优化

深度CNN热误差模型网络结构较复杂，导致模

型在训练过程中提取数据特征时，可能相应对随机

噪声特征进行了提取，从而导致模型的过拟合。因此，

在模型中引入Dropout[21]正则化方法防止模型过拟

合，以一定概率随机放弃一些被激活的神经元，让模

型不会太依赖某些局部的特征，使网络具有稀疏特

性，模型更健壮，泛化能力更强。

传统网络训练采用随机梯度下降法（stochastic
gradient descent，SGD）求解局部最优值，由于方向选

择的问题，其得到的结果不一定是全局最优。因此，

在深度CNN热误差模型的构建中引入Adam（adapt-
ive momentum，Adam）[22]自适应动量的随机优化方

法，通过控制超参数和调整学习率改善模型的训练

过程。

温度图像数据直接输入网络的第一层，即输入

层；经过中间各隐层，逐层变换，逐层映射，直到输

出层。

前向传播过程包含数据前向传播与Dropout正则

化过程，设置热误差深度学习网络的丢弃率p（一般

为0.3～0.6），生成一个0～1之间均匀分布的随机数

组U1，U1中小于p的被置0，大于p的被置1。
设置神经元H1=U1，U1中置0位对应的神经元被

放弃，即随机选择神经层中的一些单元，并将其临时

隐藏。

使用Dropout正则化后神经元的连接方式变化如

图5所示。

Adam基于训练数据迭代更新热误差深度学习网

络参数，热误差模型参数的更新不受梯度的伸缩变

换影响，计算效率高，对内存需求少。该算法从梯度

均值及梯度平方2个角度进行更新，步长自适应地调

节，而不是直接取决于前梯度值。 

3   热误差模型应用与结果
 

3.1   温度数据时变性分析

在G460L高速线轨刀塔式数控车床上进行了验

证应用。采用PT100温度传感器采集机床温度信息，

采用ML33–B–V2–3型电涡流位移传感器测量主轴

径向与轴向热误差，并分别经过SBWZ–2460温度变

送器、前置器，以及USB–3120数据采集卡将测得模

拟信号转变为数字信号，输出到数据采集软件进行

处理。部分传感器布置如图6所示。

温度传感器在机床各部件的布置如表2所示。

 

S
o
ft
m
a
x

...

yt
..
.

..
.

..
.

..
.

xT1a1

xT2a2

xT16a16

xT1

..
.

xT2

xT16

a
1

a
2

a
16

深度
CNN

网络

图 4　敏感点注意力网络

Fig. 4　Sensitive attention network
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图 5　Dropout正则化

Fig. 5　Dropout regularization
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机床工况发生变化，以及不同季节条件下，实际

的机床温度场将发生不确定的变化。因此，在不同季

节、不同时间、不同工况下，采集G460L机床热误差

与温度数据，如表3所示。噪声问题在空载时更为突

出，空载曲线最富有意义[23–24]，因此，设定机床主轴

为空转模式，机床主轴以1 500和3 000 r/min 2种转速

模拟实际加工的空载转速；为了提高模型的泛化性，

也设置了6 000 r/min的高转速空载。数据采集系统的

取样间隔为30 s，为了降低高采样频率带来的误差影

响，对测量数据进行移动均值滤波处理。

随机选取K8与K11这2组热误差和温升的数据进

行对比，如图7所示。从图7可以看出：在开始测量的

前100 min内，机床X方向上热误差内小于机床Z方向

热误差。随着测试时间的增加，X向热误差逐渐增大

并超过Z向热误差；X向热误差值总体上呈现指数形

式增长，在测量时长达到150 min左右时，机床达到了

准热特性平衡状态，热误差值变化较小。随着测量时

间的增加，机床温度也在不断地增加。部分测点温度

变化趋势十分相近，且呈现出一定的耦合性与相关

性；在不同转速下，同一温度测点的温度值变化也可

能发生较大变化，这与环境温度及车间的空气流通

有一定的关系。

因此，机床的温度变化呈现出较大耦合性与不

确定性，这对热误差模型的建立产生了极大影响，使

模型的鲁棒性及预测精度在一定程度上受到影响。

相关研究指出，温度敏感点在不同工况下会发生变

化，故根据现有热误差模型选择温度敏感点作为模

型的输入，在机床工况发生变化时会产生模型预测

精度下降和泛化性降低等问题。 

3.2   模型应用效果分析

为了减少长时间测量过程中其他因素对数据的

影响，采用增量形式记录数据；同时，也对数据进行

归一化处理，减小因数据维度差距过大所带来的影

响。将训练数据集的顺序进行随机打乱，避免每次训

练都以相同的数据集顺序传入网络模型中。这种措

施可以在一定程度上缓解过度拟合。

在模型训练过程中，采用了水平或垂直翻转图

像、随机角度旋转图像、比例缩放图像、随机剪裁图

像、位移图像、添加高斯噪声、颜色增强等“数据增强”

方法提高热误差模型的准确性与泛化性。对卷积神

经网络在每个图像的多个不同副本上进行训练，有

利于针对同一对象的变化进行泛化，从而提高模型

的泛化能力与鲁棒性。

R2
adj

R2

R2

R2

f (value)

采用平均绝对误差（mean absolute error，MAE）、均
方差（mean squared error，MSE）和修正决定系数

对模型的性能进行量化评定，弥补 随样本量增加

而增大的缺陷。决定系数 越接近1，模型预测效果

越好，精度越高。模型训练后的决定系数 值最大的

同时，MAE与MSE越小，模型预测误差越小。

为数据的相对变化值，上述指标的计算公式如下：

MAE =
1
N

N∑
i=1

|yi− ŷi| （9）

MSE =
1
N

N∑
i=1

(yi− ŷi)2 （10）

R2 = 1−

N∑
i=1

(yi− ŷi)2

N∑
i=1

(yi− y)2

（11）

 

表 2　温度传感器布置

Tab. 2　 Arrangement of temperature sensors
 

传感器 布置位置

T1、T2、T3、T4 主轴前轴承

T5、T6、T7、T8 主轴后轴承

T9、T10 主轴外壳体

T11、T12、T13 液压泵电机

T14、T15 液压换向阀

T16 机床床身
 

 

表 3　G460L温度数据采集

Tab. 3　 Acquisition of G460L’s temperature data
 

数据批次 采集时间 主轴转速/(r·min–1) 环境温度/℃

K1 2019–12–31 1 500 5～10

K2 2020–01–01 1 500 5～10

K3 2020–01–02 3 000 4～10

K4 2020–01–03 3 000 5～7

K5 2020–01–04 3 000 5～9

K6 2020–01–05 3 000 5～8

K7 2020–06–01 1 500 20～26

K8 2020–06–02 1 500 21～27

K9 2020–06–03 3 000 21～29

K10 2020–06–04 3 000 22～28

K11 2020–06–05 3 000 23～29

K12 2020–06–06 3 000 21～27

K13 2020–07–27 1 500 28～37

K14 2020–07–29 1 500 28～39

K15 2020–07–30 3 000 28～39

K16 2020–07–31 3 000 29～37

K17 2020–08–01 3 000 26～38

K18 2020–08–02 3 000 25～31

K19 2020–08–03 3 000 27～36

K20 2020–08–04 3 000 26～33

K21 2020–09–02 3 000 22～29

K22 2020–09–03 6 000 23～29

K23 2020–09–04 6 000 23～30
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R2
adj = 1− (1−R2)(N −1)

N −P−1
（12）

f (value) =
value1−value2

value1
（13）

yi

ŷ y

式中，N为观测值的个数，P为预测值数量， 为观测

值， 为预测值， 为N个观测值的平均数。

Rst

Rrpm

泛化性指标反映了模型在受不确定因素影响下，

模型的预测精度对输入参数变化的敏感程度。机床

转速变化时，泛化性指标为残余标准差 的相对增

量 ，其计算方法如下：

Rst =

√√
N∑

i=1

|yi− ŷi|
N −P−1

（14）

Rrpm =

∣∣∣Rst−R′st

∣∣∣
Rst

（15）

数据增强后的温度图像大小对模型精度会产生

的影响如图8所示。从图8中可以看出，选择将图像增

强为12×12大小时，模型训练后的输入模型训练后得

到的模型各项指标均为最优。故采用12×12输入图像

大小作为模型输入尺寸时能获得最高的预测精度。
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图 7　热误差比较、温升比较

Fig. 7　Comparison of temperature rise and thermal error
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图 8　数据增强图像尺寸对模型精度的影响

Fig. 8　Influence of image size on model accuracy in data
enhancement
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带注意力机制CNN模型的建立基于Tensor-
Flow框架，集成开发环境为Pycharm以及GTX 1050 Ti
显卡。表4为模型训练参数的设置，在模型的全连接

层到输出层之间再设置2个回归层，用于将传统的卷

积神经网络输出的分类模式变成回归预测模式。2个
回归层都使用Dropout正则化优化方法，分别设置

Dropout值为0.4和0.3。模型的输出层激活函数选择回

归预测模型中常用的Sigmoid激活函数，以得到具有

连续性的热误差预测值。

选择最大值池化函数减少估计值方差。卷积层

与池化层之间的激活函数为ReLU激活函数，卷积核

的初始化采用正态分布的随机数，结合Adam优化算

法对卷积核进行优化，模型训练结果如图9所示。基

于深度卷积神经网络的热误差模型设置有4个卷积

层，深度不断加深。卷积层的卷积核大小通常优先选

择3×3或更小的卷积核，在每个卷积核后进行非线性

化，使得在具有相同感受野大小的同时，可以节省参

数，减少过拟合。而且由于网络更深，非线性更强，效

果往往更好[25–28]。

选用应用改进优化的BP神经网络热误差模型[29]、

MLR热误差模型和非改进CNN热误差模型用于验证

本文AM−CNN热误差模型的预测效果，并进行对比。

将不同工况、不同季节的数据合并作为训练数据，对

不同转速下测试集进行预测[30]。

根据前述方法进行数据预处理及降噪后，一共

得到23组数据，其中17组作为训练集合，选择不同典

型环境温度下的6组数据进行热误差预测验证。根据

前述建模方法与优化方法，建立热误差预测模型，6
组数据均有较高的预测准确性，其中，转速条件分别为

1 500、3 000、6 000 r/min的K8、K13、K23组预测效果如

图10所示（热误差观测值为X向数据）。
 

表 4　CNN热误差模型参数设置

Tab. 4　 Parameters setting of CNN thermal error model
 

参数 数值或详情

每批大小 86

迭代次数 280

初始学习率 0.01

Dropout值1 0.40

Dropout值2 0.30

激活函数 Sigmoid
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图 9　CNN模型训练集和测试集的损失函数曲线

Fig. 9　Loss function value curves of CNN model training
set and test set
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MLR模型、BP模型均采用灰色关联度与聚类分

析方法筛选出4个温度敏感点作为模型的输入，CNN
与本文AM−CNN模型则采用温度场转化方法，将温

度图像作为模型的输入。BP模型的网络超参数采用

遗传算法对其进行优化，优化后其网络结构为4–9–
3–1。从图10可以看出，基于注意力机制的CNN热误

差模型具有较好的预测精度与准确性，对于混合转

速下的数控机床热误差做出预测的同时也表现出了

良好的泛化性，能够在不同的条件下对机床热误差

做出准确的预测。

AM–CNN模型采用的注意力网络能自动对机床

温度场敏感特征进行识别，进行一次建模即能取得

和其他模型针对性建模的预测效果。注意力机制对

温度敏感点特征重构如图11所示，在不同的时间，机

床温度特征重要性发生了变化，注意力机制很好地

抓住了这个变化并分配不同的重要性权重，与传统

CNN方法比较，本文模型的预测精度更好，具有更高

的鲁棒性。

图12为BP方法、CNN方法、MLR方法、本文基于

注意力机制的CNN方法3种数据残差对比。由图12可
以看出，与CNN模型、BP和MLR模型相对比，本文AM–
CNN模型的残差值波动最小，预测表现更加稳定。

R2
adj R2

adj

表5～7为各数据集的预测指标。从表5～7可以

看出：当数控机床的工况发生变化时，各个模型的预

测指标均有一定程度的变化；对于K13数据集，CNN
模型的 下降幅度最大，AM–CNN模型的 却有小

幅度的上升。由公式（14）、（15）可得：以K8数据集转

速为基准，AM–CNN模型的泛化性指标Rrpm为0.134 7
与0.076 0，BP模型的泛化性指标为0.185 2与0.167 1，
CNN模型的泛化性指标为0.137 4与0.073 3，MLR模型

的泛化性指标Rrpm为0.098 9与0.282 4。
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从各个模型的残差对比（图12）中也可以看出，AM–
CNN模型的残差值波动范围均为最小。MLR作为热

误差经验模型中应用最广泛的模型，在针对不同工

况下进行的建模，其模型的预测指标与AM–CNN表

现较为接近。但是，AM–CNN模型建模与训练过程

较为简单，且不需要人为地对温度敏感点进行数学

分析与选择，采用全部原始机床温度场数据，利用注

意力机制对其进行识别，很好地利用数据驱动模型

的特点，增加了模型的泛化性。

综合上述分析，在变转速状况下，AM–CNN模型

更能学习到机床热特性动态变化的特征，综合预测

指标相较于BP、MLR和CNN模型更优，很好地体现

出了基于深度卷积神经网络热误差模型对机床温度

场信息的特征提取能力。 

4   结　论

温度敏感点随着季节、工况、气候变化而变化，

从而影响机床热误差补偿的鲁棒性和补偿精度。基

于注意力机制和卷积神经网络探索建立了无温度敏

感点预选的热误差预测模型，并在G460L型高速线轨

刀塔式数控车床上进行了验证应用，提高效率的同

时取得了良好的预测精度与鲁棒性，可在机床热误

差建模与补偿中应用推广。

1）本文热误差模型预测准确，且泛化性好，得益

于深度卷积神经网络高层次特征提取能力。该模型

可以学习温度与热误差之间的高层次映射关系，提高

了模型的适用性。与BP模型、MLR和CNN模型相比

较，AM–CNN模型具有更好的泛化性与预测准确性。

2）基于注意力机制的敏感点自动识别网络解决

了温度测点人为选取对热误差模型的精度与鲁棒性

的影响。模型的建立所采用的温度传感器数量为

16个，无需对敏感点进行预选择，在保留尽可能多的

温度特征信息的同时也能抑制各温度点的共线性弊

端，解决不同工况、季节与气候等因素导致的温度敏

感点变化对模型精度的影响，与传统线性模型和机

器学习模型相比，优势明显。
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