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摘要：为了获得高精度高泛化的机床热误差模型，提出了以热图像为输入的基于 ResNet 的数控机

床主轴热误差建模方法。构建以热误差取整为标签的热图像数据集，训练以热图像为输入的热误差

ResNet 分类预测模型。在此基础上，针对机床热误差时序序列的回归特性，将分类输出层的不同标签

值对应的概率通过加权集成方式构建回归输出层，实现热误差回归预测，无需重新训练。对热图像深度

特征和 ResNet 分类模型的分类效果进行可视化分析，验证 ResNet 模型对热图像特征提取的有效性以

及良好的分类能力。最后，将 ResNet 模型与 GoogLeNet 和 VGGNet 模型在不同工况下进行比较，分别

验证 ResNet 热误差分类模型和回归模型的高精度和高泛化性。
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Abstract： To achieve a high-precision and highly generalizable thermal error model of machine tools， 

a thermal image input-based ResNet method was proposed for thermal error modeling of CNC machine tool 
spindles.  A thermal image dataset labelled was constructed with thermal error rounding， and a ResNet-
based classification model was trained for thermal error prediction using thermal images as inputs.  Consider⁃
ing the regression characteristics of the machine tool thermal error time series， a regression output layer 
was constructed by integrating the probabilities of different classification labels from the classification output 
layer in a weighted manner， enabling thermal error regression prediction without retraining.  The deep fea⁃
tures of thermal images and the classification performance of the ResNet model were visualized， confirming 
the effectiveness of ResNet in feature extraction and strong classification ability.  Finally， the ResNet model 
was compared with GoogLeNet and VGGNet models under different operating conditions， demonstrating 
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the high accuracy and generalization of the ResNet-based thermal error classification and regression models.
Key words： thermal image； spindle thermal error； ResNet classification model； regression predic⁃

tion； feature visualization

0 引言

随着航空航天、模具加工等行业的快速发展，
对复杂工件的精密制造需求逐渐增加，数控机床

的精度也越来越重要［1］。在影响数控机床精度的

各种误差中，热误差是主要因素之一，约占加工总

误差的 40%~70%［2］。减小机床热误差变形是保

证机床精度的关键。误差补偿对提高机床加工精

度至关重要［3］。
建立预测精度高的热误差模型对热误差补偿

技术研究有重要意义［4］。LI 等［5］将温度敏感点作

为 BP 神经网络的输入，所构建的模型有效降低

了主轴的热误差。LIU 等［6］将选取的温度敏感点

作为 LSTM 网络输入，建立主轴热误差与温度敏

感点之间的关系。CHENG 等［7］通过灰色关联理

论选择温度敏感点作为 RBF 网络的输入，实现了

对热误差的精准预测。
上述研究将温度敏感点作为模型的输入，提

高了模型的准确度和稳定性，但温度敏感点不能

全面掌握数控机床温度场的变化。为此，相关学

者使用热图像进行机床热误差建模。罗勇等［8］利

用红外热图像和相关分析，优化关键测温点的位

置，建立了热误差的线性回归模型。HAN 等［9］使

用基于密度的空间聚类算法和相关系数法，识别

热 图 像 中 的 关 键 温 度 点 进 行 热 误 差 建 模 。
YANG 等［10］采用灰度相关分析和主成分分析从

热图像中提取温度敏感点，并将提取的温度点作

为多源融合数据的一部分，实现机床热误差建

模。赵海涛等［11］通过提取热敏感度图中的温度关

键点，实现了温度关键点的选择以及与之匹配的

热误差模型的建立。
上述研究均没有直接使用热图像作为输入进

行热误差建模，可能没有完全利用热图像温度场

信息，机床热误差模型准确度仍有待提升。当前

已有研究直接使用热图像进行基于深度学习的

热误差建模。WU 等［12］为了构建 CNN 模型的数

据集，使用热成像仪获得旋转轴的热图像，最终

使热误差减小率高于 80%。他们还将热图像与

热电偶数据相结合，以充分反映主轴的温度场，
然后构建一个多分类模型，实现对热误差的准确

预测［13］。房芳［14］ 利用热成像和位移传感器数

据，通过卷积神经网络构建主轴径向热误差模

型。马剑超等［15］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，建立基

于改进卷积神经网络的热误差建模方法。
当前以热图像为输入的热误差模型是分类预

测模型，由于机床热误差数据是具有回归特性的

时序数据，因此建立一个回归预测模型更能充分

反映机床热误差的真实情况。深度学习模型越深

越能获得丰富的特征，但会导致梯度消失，从而造

成更高的误差。ResNet 通过引入残差块可以有

效解决深度网络中梯度消失问题［16］。本文在此基

础上，结合热图像全面反映温度场信息的优势，构
建以热图像为输入的基于 ResNet 的数控机床主

轴热误差建模方法，在分类模型基础上实现热误

差回归预测。

1 数控机床热误差测量及数据集构建

1.1　数控机床热误差测量实验

1.1.1　实验设备选取和实验布置

实验使用 VMC 850 数控机床，主要设备包括

位移热成像仪、传感器、温度传感器和数据采集设

备。拍摄热图像采用 Testo 890 红外热像仪，分辨

率为 640×480 像素，热灵敏度为 0.04 ℃。位移传

感器采用 Lion Precision 非接触式电容位移传感

器，可测量范围为 0~250 μm，具有±0.2%FS（满

量程）非线性误差。位移传感器根据 ISO 230-3：
2007 标准中的五点法布置，用于测量 X、Y 和 Z 方

向的热变形；数据采集设备由触摸屏、可编程逻辑

控制器（PLC）和数据采集卡等构成，具体布置如

图 1 所示。
1.1.2　实验工况

本文数控机床热误差实验共设计了 3 组固定

转速工况，分别为 2000 r/min，3000 r/min 和 4000 
r/min，每组工况进行 3 次重复实验，每次实验时

长为 4 h，热图像采集频率设置为 2 min 采集一次。
实验工况见表 1。
1.2　热图像数据集构建

1.2.1　部分数据展示

图 2 展示了 2000 r/min 下 3 组实验的环境温

度变化，图 3 展示了 X、Y、Z 方向的热误差变化。
可以看出，尽管 3 组实验的环境温度有所不同，但
是热误差变化趋势是一样的；在 X 方向上热误差

变化范围小，在 Y 和 Z 方向上变化明显，因此本文
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采用 Y 和 Z 方向的数据进行建模。

1.2.2　热图像数据预处理

为了提高热图像的预测精度，需要对图像进

行预处理。首先，将采集到的热图像像素值减去

初始图像像素值，得到绝对增量热图像，以消除初

始环境温度对热图像数据的影响，如图 4 所示。

然后，为了适应 ResNet 网络输入的要求以及去除

与主轴部分无关区域的影响，对绝对增量热图像

进行裁剪，裁剪后热图像数据的大小为 224×224
像素，如图 5 所示。最后，对热图像数据进行了扩

充处理。对增强后的热图像数据进行 90°、180°和
270°旋转以及左右、上下翻转，如图 6 所示。通过

图 3　2000 r/min下 3组实验的热误差

Fig.3　Thermal error for three sets of experiments 
at 2000 r/min

图 5　裁剪热图像

Fig.5　Crop thermal images

图 4　获取绝对热增量图

Fig.4　Acquisition of absolute heat gain map

图 1　实验现场

Fig.1　Experimental Setup

表 1　实验工况设置

Tab.1　Experimental conditions setting

实验序号

2000-a
2000-b
2000-c
3000-a
3000-b
3000-c
4000-a
4000-b
4000-c

固定转速/
（r·min-1）

2000

3000

4000

实验时长/h

4

热图像采样频率/
min-1

0.5

图 2　2000 r/min下 3组实验的环境温度

Fig.2　Environmental temperature for three sets of 
experiments at 2000 r/min
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旋转操作，每组实验数据扩充成 720 张热图像。
扩充的热图像用于构建数据量更大的数据集，以
提升 ResNet热误差模型的性能。
1.2.3　分类标签构建

由于本文需要构建基于 ResNet 的分类模型，
因此对数据集进行划分，并给定每张热图像对应

的标签。图 7 所示为 2000 r/min 工况下某组热误

差数据，从中取 38 个点展示热图像对应标签值的

制作，图中红色的点即为选取的点。表 2 将热图

像、实际测量值和标签值对应，其中，标签值是根

据热误差实测值进行四舍五入取整得到的值。。

2 基于 ResNet 网络的数控机床主轴热误

差建模方法

2.1　基于 ResNet的分类预测模型

本节提出了一种基于 ResNet34 的分类预测

模型，利用 ResNet 网络提取机床主轴热图像特

征，实现对不同热误差值图像的分类预测［17-18］。
2.1.1　基于 ResNet 的数控机床主轴热误差分类

模型搭建

如图 8 所示，首先将预处理后的热图像作为

输入，输入的热图像以 RGB 三通道像素值被输入

到网络中并进行深度特征提取。输入层输入的是

经过预处理后的热图像数据（包含对应的标签），
输入热图像数据的大小为 224×224×3。Conv1
层使用了 64 个 7×7 的卷积核对热图像进行特征

提取。Conv2_x 层首先进行了最大池化采样，卷
积 核 大 小 为 3×3，然 后 接 3 个 两 层 残 差 块 。

Conv3_x 层使用了 4 个两层残差块，第一个残差

块捷径分支采用虚线连接，采用 1×1 卷积核进行

降维操作，使得主分支能够和捷径分支矩阵相

图 6　扩充热图像

Fig.6　Augmented thermal images

图 8　基于 ResNet的分类模型

Fig.8　ResNet-based classification model

图 7　2000 r/min下对应热图像的热误差

Fig.7　Thermal error corresponding to thermal images 
at 2000 r/min

表 2　热图像对应标签的制作

Tab.2　Creation of corresponding labels for 
thermal images
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加。Conv4_x 层使用了 6 个两层残差块，第一个

残差块捷径分支采用虚线连接，目的与 Conv3_x
层中的一样。Conv5_x 使用 3 个两层残差块，同
时第一个残差块捷径分支采用虚线连接。输出层

首先进行了平均池化采样，卷积核大小为 7×7，
然后通过全连接层和 softmax 层，输出每一类标签

值对应的概率，选择概率最大的一类标签作为分

类的预测值。
2.1.2　残差块

ResNet 网络的核心是残差块（图 9）。在数控

机床主轴热误差预测中，快捷连接允许热图像中

相关信息从一个层直接跳跃到下一个层，从而避

免了热图像信息在层与层之间的传递过程中丢失

的问题。所构建的 ResNet 网络中每个残差块包

含两个层，通过快捷连接实现恒等映射（identity 
mapping）。输入经过两个相同输出通道为 3×3

的卷积层，每个卷积层后面接 BN 层和 ReLU 激

活函数，得到的矩阵再与原始输入相加。
2.1.3　残差学习

作为残差块的核心思想，残差学习采用快捷

连接（shortcuts）的方式将输入直接传递到输出，
借此缓解深度神经网络训练中的梯度消失问题，
同时通过学习输入和输出之间的残差来简化深层

神经网络的训练过程，在解决梯度消失和梯度爆

炸问题的同时简化了学习过程。传统的神经网络

每一层的输出是下一层的输入，而在 ResNet 网络

中，每一层的输入不仅会传递给下一层，还会通过

快捷连接直接传递给更深的层次。ResNet 网络

不直接学习期望映射，而是引入残差函数，使得

F ( x )= H ( x )- x （1）
式中：x为热图像的输入特征，通常为像素值，反映热图像

的温度等信息分布；F（x）为 x通过卷积层、批归一化和激

活函数学习到的残差特征；H（x）为输入特征 x和残差特

征 F（x）的组合，能更好地反映热图像中的温度等信息分

布和重要特征。

学习残差 F（x）比直接学习复杂映射H（x）容易得

多，因此网络的表示能力和泛化能力进一步提高。

2.1.4　通过快捷连接实现恒等映射

恒等映射指对每个堆叠层都采用残差学习，
本文模型的构建采用的残差学习结构如图 10 所

示，该结构定义为

y= F ( x，w i)+ x （2）
式中：y为输出特征；F（x，，wi）为要学习的残差映射；wi为

卷积层的权重参数。

此外，需要进行线性变换相加，通过引入Ws矩阵，
使得热图像的残差映射 F（x，，wi）与输入特征 x的

维度保持一致：
y= F ( x，w i)+W s x （3）

2.2　基于 ResNet的回归模型

本节提出了一种基于 ResNet 的回归预测模

型，将分类模型基于概率预测的分类输出层通过

加权集成的方式构建回归输出层，实现热误差回

归预测方法。回归预测模型使用的是分类模型训

练 的 权 重 ，无 需 重 新 训 练 。 因 此 ，本 研 究 将

ResNet 分类模型训练完成后，仅将分类输出层进

行了改进（图 11）。基于 ResNet 热误差分类模型

通过 softmax 函数进行概率预测，将概率大的值作

为 输 出 ，从 而 实 现 对 标 签 值 的 预 测 ；而 基 于

ResNet 的热误差回归模型则是将 softmax 预测的

值以及对应的概率进行加权求和，从而实现对实

际测量值的预测：
y = ( xi ρ ( xi ) ) （4）

xi=-i  i=1，2，…，n

式中：n 为标签类别数；ρ（xi）为 xi对应的概率值。

2.3　ResNet模型训练

为验证训练后分类模型的有效性，首先，使用

两组 2000 r/min 工况下的数据，通过 1.2.1 节中热

图像增强和扩充的方法得到数据集，并将数据集

以 8∶2 的比例分成训练集和验证集；然后用划分

好的数据集来训练构建好的 ResNet 分类模型；最
后剩下一组工况的数据按照 1.2.1 节中热图像增

强的方法得到测试集，将其作为已训练完成的

ResNet分类模型的输入进行预测。

图 9　两层结构的残差块

Fig.9　Residual block of two-layer structure

图 10　残差学习结构

Fig.10　Structure of residual learning
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将热图像作为输入对 ResNet 分类模型进行

训练。在训练过程中，记录了 150 个训练周期的

验证集损失值和正确率。图 12 展示了验证集损

失函数值和正确率随训练周期的变化情况，可以

看出，验证损失值在最初训练周期内迅速下降，并

在随后的训练过程中趋于平稳，表明模型在逐渐学

习和优化；准确度在初始阶段迅速上升，随后逐渐

趋于平稳，表明模型逐步学习到了数据中的特征。

将分类模型训练的权重用于回归模型的同

时，使用 20% 的验证集数据用于回归模型的预

测，引入最大残差和平均绝对误差（MAE）作为指

标，判断回归模型对验证集的预测效果。比较了

模型在 50、100 和 150 轮训练时的最大残差和平均

绝对误差，以了解模型在不同训练轮数下的学习

情况和性能变化。
如表 3 所示，当训练轮数 N=50 时，模型尚未

充分学习到数据中的特征。当 N=100 时，相较

于 N=50 时的模型，此时模型性能有了较大改

善，学习到了更多有用的信息。当 N=150 时，模
型相较于进行 100 轮训练时效果更好，证明学习

到了热图像中更多的信息。同时最大残差和

MAE 这两项指标表现较好，证明将 ResNet 分类

模型的训练权重用于 ResNet 回归模型进行预测

是有效的。

3 数控机床热误差模型特征可视化分析

3.1　基于 Grad-CAM 的热图像特征可视化分析

为深入理解 ResNet 模型在热图像上的分类

决 策 ，使 用 Grad-CAM （gradient-weighted class 
activation mapping） 技术对模型的不同层进行可

视 化 分 析 。 首 先 ，将 测 试 集 图 像 输 入 训 练 的

ResNet 模型，选择需要分析的目标卷积层然后进

行前向传播，计算模型输出，并对特定类别计算梯

度。根据梯度计算特征图的全局平均池化值并作

为权重，将这些权重应用于目标层的特征图，生成

类激活映射。最后，对类激活映射进行 ReLU 操

作并插值到原始图像大小，生成并可视化热力图，
以显示模型在不同层次上对图像的关注区域。

为了验证模型特征提取的有效性，引入温度

传感器作为辅助分析，图 13 展示了主轴上温度传

感器的分布。在引入温度传感器后，计算温度传

感器与热误差的相关性，如表 4 所示，可以看出，
布置在主轴上的传感器与热误差之间关联性较

强。将 ResNet 提取到的热图像特征进行可视化，
图 14 展示了所构建的 ResNet34 模型中 Conv2_x
层、Conv3_x 层、Conv4_x 层、Conv5_x 层特征提取

过程。从图中可以看出，模型的 Conv2_x 层对热

图形进行初步学习，提取的效果较差，关注点只有

图 12　验证集的损失函数值和正确率

Fig.12　Loss function values and accuracy for the 
validation set

图 13　主轴区域温度传感器布置

Fig.13　Arrangement of temperature sensors in the 
spindle area

表 4　温度变量与热变形相关系数

Tab.4　Correlation coefficients between temperature 
variables and thermal deformation

温度传感器

相关系数 R

T1
0.9269

T2
0.8692

T3
0.8571

T4
0.9310

T6
0.8767

表 3　不同训练轮数下的回归模型指标

Tab.3　Regression model metrics for different epoches
μm

训练轮数 N

50
100
150

最大残差

8.7982
4.6753
1.8097

MAE
1.0625
0.6158
0.4184

图 11　改进 ResNet分类模型构建回归模型

Fig.11　Improving the ResNet classification model to 
construct a regression model
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很少部分落在主轴上；模型的 Conv3_x 层对热图

像进一步提取，提取到的特征有一定部分落在关

注点上（主轴区域），但仍然存在一些冗余部分，模
型提取到的特征较为分散；模型的 Conv4_x 层对

热图像进行了更为深入的提取，该层舍弃掉了

Conv3_x 层提取到的无用信息，并且提取到了 T3
传感器的热信息；Conv5_x 层对热图像进行了深

度提取，关注区域落在了主轴区域，该区域主要涵

盖了 T3 和 T6 传感器附近区域，另外 T1、T2 和

T4 传感器也落在了该区域附近，证明 ResNet 模
型对主轴特征提取的有效性。

上文只分析了一个类别的热图像的特征提取

过程，为了证实在其他类别的图片特征提取也是

有效的，选取了标签为 -2、-8、-15、-20、-23、-25、
-29、-34 和-36 共 9 个类别的热图像进行分析，如
图 15所示。从图中可以看出，热图像中最关注的部

分集中在主轴区域，可以说明 ResNet 模型对不同

类别热图像的特征提取是有效的。并且，由于 9 个

类别的 Grad-CAM 热图像所展示的关注区域是不

一样的，主要关注区域包含的传感器也不同，说明

ResNet 模型提取到的特征都有自身特点，能够很

好地区分类与类之间的不同，从而证明了所构建

的 ResNet模型具有良好的分类效果。
3.2　基于 T-SNE的模型分类效果可视化分析

为评估所构建的 ResNet34 模型对图像分类

的效果，采用 T-SNE 技术对模型提取到的高维特

征进行降维和可视化分析。首先，将热图像输入

到训练好的 ResNet34 模型，并获取它在全连接层

之前的高维特征表示。然后，使用标准化方法对

提取的特征进行处理。最后，使用 T-SNE 技术将

高维特征降维到二维空间，以进行可视化。
T-SNE 降维后的特征可视化结果如图 16 所

示，图中将 38 个类别的热图像每 5 类划分为 1 个

大类别，用不同的颜色区分。从图中可以看出，8
个大类的类与类之间边界比较清晰，只有小部分

存在混淆，如第 1 大类 C-5 和第 2 大类 C-6，第 2 大

类的 C-10 和第 3 大类的 C-11 等。产生小部分混

淆是因为类别值是真实值四舍五入得到的，C-5
和 C-6，C-10 和 C-11 等里面的样本可能在真实值

上差距很小，因此导致这些紧邻类别上的点存在

一定的混淆。再看小类的聚类情况，可以看出大

多数小类有较好的聚类效果，但有一小部分的点

在相邻类别上出现一定的重合，如 C-1 和 C-2，C-
6 和 C-7，出现类别之间重合的原因跟上述一致。
综上可知，模型在大多类别上具有较好的聚类效

果，表明所构建的 ResNet 分类模型对于热图像的

分类效果较好。

4 预测结果分析

4.1　基于 ResNet热误差分类模型预测有效性和

泛化性验证

4.1.1　分类模型有效性验证

为了验证 ResNet 分类模型提取深层次特征

图 16　ResNet模型 2000 r/min下的 T-SNE可视化结果

Fig.16　T-SNE visualization results for ResNet model 
at 2000 r/min

图 15　其他类别热图像的特征提取结果

Fig.15　Feature extraction results of thermal images for 
other categories

图 14　ResNet模型各层 Grad-CAM 特征可视化结果

Fig.14　Visualization of Grad-CAM features across 
different layers of the ResNet model
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的有效性，将 ResNet、VGGNet 和 GoogLeNet 分
类模型在 2000 r/min 工况下的分类预测结果进行

对比。图 17 展示了所构建的 3 种模型在主轴

2000 r/min 下进行热误差预测的结果，可以看出，
3 种分类模型都具有预测热误差趋势的能力，并
且 ResNet 模型的准确性高于 VGGNet 模型和

GoogLeNet 模型。这表明利用 ResNet 能够构建

更深的网络模型，相比于 GoogLeNet 模型和 VG⁃
GNet 模型能够提取到更深层的特征。由表 5 中

最 大 残 差 、均 方 根 误 差（RMSE）、MAE 可 知 ，
ResNet 分类模型的整体效果优于 GoogLeNet 和
VGGNet分类模型。

在 2000 r/min 下 对 GoogLeNet 和 VGGNet
进行 T-SNE 特征可视化，如图 18 和图 19 所示。
可以看出，GoogLeNet 模型和 VGGNet 模型对不

同类别的热图像有一定的聚类效果，但聚类效果

不如 ResNet 模型好。并且不同类别间的分离不

如 ResNet 模型明显，比如 GoogLeNet 模型 C-18
和 C-22 有重叠，VGGNet 模型 C-30 和 C-38 有重

叠。这说明 ResNet 模型在分类任务中对模型的

分类性能有所提高，进一步说明了 ResNet 热误差

分类模型的有效性。

4.1.2　分类模型泛化性验证

为了验证 ResNet 分类模型的泛化性，使用训

练好的分类模型预测主轴在 3000 r/min 和 4000 
r/min 时的热误差，结果如图 20 和图 21 所示。可

以看出，3 种分类模型依然有预测机床主轴热误

差趋势的能力，同时 ResNet 模型与标签值曲线的

残差值在整体上要小于 GoogLeNet 和 VGGNet，
并且相较于 2000 r/min、3000 r/min 和 4000 r/min
下的各项指标没有大的差别，证明在不同工况下

ResNet 模型仍然能保持较好的预测性能。如表 6
所 示 ，ResNet 分 类 模 型 的 各 项 指 标 均 优 于

GoogLeNet和 VGGNet模型。

在 3000 r/min 工况下对 GoogLeNet 和 VGG⁃

图 20　3000 r/min下不同模型的分类预测结果

Fig.20　Classification prediction results of different 
models at 3000 r/min

图 21　4000 r/min下不同模型的分类预测结果

Fig.21　Classification prediction results of different 
models at 4000 r/min

图18　GoogLeNet模型2000 r/min下的T-SNE可视化结果

Fig.18　T-SNE visualization results for GoogLeNet 
model at 2000 r/min

图 19　VGGNet模型 2000 r/min下的 T-SNE可视化结果

Fig.19　T-SNE visualization results for VGGNet model 
at 2000 r/min

图 17　2000 r/min下不同模型的分类预测结果

Fig.17　Classification prediction results of different 
models at 2000 r/min

表 5　2000 r/min下不同模型的误差值

Tab.5　Errors of different models at 2000 r/min    μm

模型

ResNet
GoogLeNet

VGGNet

最大残差

5
7
6

RMSE
1.65
2.35
2.39

MAE
0.84
1.42
1.76
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Net 进行 T-SNE 特征可视化，如图 22~图 24 所

示。可以看出，3 个模型都有聚类能力，但 ResNet
模型的聚类效果优于 GoogLeNet 模型和 VGG⁃
Net 模型。3 个模型都出现了类与类之间的混淆，

但 ResNet 总 体 上 是 相 邻 类 之 间 点 的 混 淆 ，而

GoogLeNet 和 VGGNet 出现了跨多类的混淆，说

明在不同工况下 ResNet 仍然有较好的分类能力，

进一步证实了模型的泛化性。

4.2　基于 ResNet热误差回归模型预测有效性和

泛化性验证

4.2.1　回归模型有效性验证

为了验证 ResNet 回归模型的有效性，使用与

构建 ResNet 回归模型相同的方法构建了 VGG⁃
Net 和 GoogLeNet 回归预测模型，将 ResNet 回归

模型、VGGNet 回归模型和 GoogLeNet 回归模型

在 2000 r/min 工况下的加权求和预测结果进行对

比。图 25 和表 7 展示了 3 种模型对主轴 2000 r/
min 进行热误差加权求和预测的结果。可以看

出，ResNet 回归模型预测热误差趋势的准确性高

于 VGGNet 模 型 和 GoogLeNet 模 型 ，这 表 明

ResNet回归模型与分类模型一样具有有效性。

4.2.2　回归模型泛化性验证

为验证 ResNet 回归模型的泛化性，使用训练

好的模型预测主轴在 3000 r/min 和 4000 r/min 时

的热误差，结果如图 26 和图 27 所示。可以看出，

3 种加权求和模型依然有预测机床主轴热误差趋

势的能力，同时 ResNet 回归模型与真实值曲线的

残差值在整体上要小于 GoogLeNet 和 VGGNet，
并且相较于 2000、3000、4000 r/min 下的各项指标

没有大的差别，证明在不同工况下 ResNet 模型仍

表 7　2000 r/min下回归模型结果

Tab.7　Regression model results at 2000 r/min μm

模型

ResNet
GoogLeNet

VGGNet

最大残差

4.64
6.17
6.31

RMSE
1.59
2.38
2.41

MAE
1.05
1.68
1.85

图 24　VGGNet模型 3000 r/min下的 T-SNE可视化结果

Fig.24　T-SNE visualization results for the VGGNet 
model at 3000 r/min

表 6　3000 r/min和 4000 r/min下不同模型的误差值

Tab.6　Errors of different models at 3000 r/min 
and 4000 r/min

转速/
（r·min-1）

3000

4000

模型

ResNet
GoogLeNet

VGGNet
ResNet

GoogLeNet
VGGNet

最大残差/
μm

6
7
7
6
7
6

RMSE/μm

1.72
2.31
2.41
1.66
2.43
2.52

MAE/
μm

0.98
1.53
1.58
0.93
1.85
1.77

图 25　2000 r/min下不同模型的回归预测结果

Fig.25　Regression prediction results for different 
models at 2000 r/min

图 22　ResNet模型 3000 r/min下的 T-SNE可视化结果

Fig.22　T-SNE visualization results for ResNet model 
at 3000 r/min

图23　GoogLeNet模型3000 r/min下的T-SNE可视化结果

Fig.23　T-SNE visualization results for GoogLeNet 
model at 3000 r/min
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然能保持较好的预测性能。由表 8 和表 9 可知，
3000、4000 r/min 两种工况下，ResNet回归模型在

预测热误差方面表现均更好。

4.3　其他方向主轴热误差预测性能验证

以 Y 方向为例，使用与 Z 方向热误差相同数

据集图像预处理方法和标签制作方法，将 2000 
r/min 工况下的两组数据作为数据集进行训练，
预测另一组数据。 Y 方向预测结果如图 28 所

示。如表 10 所示，ResNet 模型的 RMSE 为 1.69 
μm，MAE 为 1.23 μm，均优于其他模型。

5 结论

本文以能够反映全局温度场信息的热图像为

输入，构建基于 ResNet 的主轴热误差建模方法，
在分类模型基础上实现热误差回归预测。在训练

好的 ResNet 热误差分类模型基础上，将分类输出

层的不同标签值对应的概率通过加权集成方式构

建回归输出层，实现热误差回归预测。对比发现，
ResNet 分类模型和回归模型具有高精度和高泛

化性。
现有的不足在于所构建模型的预测精度有待

提高，并且当前研究是针对定转速工况下进行的，
面对复杂工况下热误差的预测问题有待进一步解

决。未来需要结合现有的图形处理方法和技术，
进一步挖掘温度场信息，通过将 ResNet 模型与热

误差相关的热机理或深度学习算法（如 Trans⁃
former、Convnext 等）进行融合，提出更高精度的

以热图像为输入的机床主轴热误差深度学习建模

方法，实现对复杂工况高精和高效预测，解决在复

杂工况下的鲁棒性预测的问题。
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