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摘 要
机床作为现代工业的制造主体，是关乎国家发展的工业基石，而主轴系统作为机床中最重要的部件，影响其精
度的相关技术问题也尤为重要。文中主要从基于智能化模型的主轴系统热误差预测、补偿和故障诊断两方面展
开讨论，分别讨论了各种智能化算法模型的技术路线与国内外研究进展，并对这些算法模型进行了对比分析，
分别讨论了其泛化性、鲁棒性与应用效果。
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Abstract

Machine tools, as the manufacturing backbone of modern industry, are crucial to the development of a na-
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tion. The spindle system, as the most important component of a machine tool, significantly influences its
precision. This paper mainly discusses the thermal error prediction, compensation, and fault diagnosis of
spindle systems based on intelligent models. It discusses the technical routes and research progress of vari-
ous intelligent algorithm models both domestically and internationally, and conducts a comparative analysis
of these algorithm models, discussing their generalization, robustness, and application effects.
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1 序言
机床对现代工业至关重要。主轴系统作为机床结构中最重要的部分，它涉及切削工具或工件的旋转操作，以完
成切削工作并将所需的动力传递给切削金属 [1, 50]。在精密加工和精加工的情况下，主轴运动误差不仅会影响
工件加工的准确性，还会降低加工表面的质量 [2]。如何保证机床主轴系统精准运行，是当今机床加工领域的
重要研究方向 [3]。结合快速发展的人工智能技术，实现对于主轴系统的热误差补偿和故障诊断 [55]，以减少
主轴系统的加工误差，是提高机床加工的精度的重要科研方向。
本文从数控机床主轴系统的概念出发，分析其影响加工精度的主要问题所在，通过对国内外文献的总结分析，
总结通过人工智能技术解决主轴系统热误差问题与故障诊断问题的各种方法，分析其优缺点。

2 主轴系统的概念
主轴系统由主轴伺服电源、主轴电机、主轴传动系统以及主轴组件组成。主轴的启动、停止和变速等均由数控
系统控制，是切削加工的功率输出部件，也是加工中心的关题部件。[4]与常规机床主轴系统相比，加工中心
主轴系统要具有更高的转速、更大的调速范围并能无级变速。
智能主轴是具有感知、决策和执行三大功能的主轴系统 [5]。传统主轴系统在加工过程中只能根据操作员的指
令行动，而智能主轴则有着自主性和自学习性 [6]。可以直接根据工件当前的状态决定加工参数，从而优化加
工工艺，有效提高加工精度，保证生产加工的流畅进行 [7]。同时，智能主轴还需要发挥其自学习的特性，将
过去的生产工况与加工数据结合起来，生成独立的参数规划模型 [51–54]，在遇到新工况时能够通过学习到的
特性给出调控策略，从而实现不断的进步。
随着工业 4.0时代的到来 [56–60]，对于工业领域的自动化和智能化要求越来越高，对智能化机床的需求也越
来越迫切，主轴系统的智能化正是未来机床主轴的发展方向 [8]。现代科技的发展为主轴系统的智能化提供了
强有力的技术支持，例如高精度、高灵敏度、结构精巧的传感器，快速发展的人工智能算法等，使得智能化主
轴系统成为可能。
在数控加工中，主轴系统是影响加工精度的重要因素之一，而导致主轴系统出现误差的问题有很多，例如主轴
零部件的磨损、加工热误差、系统部件故障、系统过载、润滑不良等。而导致这些问题出现的原因有很多，有
些同工人的定期检查维护可以避免，但有些工作例如工件加工热误差、系统部件实时故障诊断等问题人工无法
完成，这就会导致机床由于热误差精度下降、导致由于未发现的小故障引起的生产事故。因此由人工智能系统
解决主轴系统问题成为了必然的选择，也是当今工业 4.0时代主轴系统的发趋势。

3 主轴系统的热误差预测和补偿
高速数控机床主轴系统加工误差的主要来源是热误差 [9]。在精密加工过程中，热误差约占制造总误差的 40％～
70％[10]，并且加工精度越高，热误差占比就越大 [11]。而正确获取并自动处理来自主轴系统上温度相关点的
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信息，至关重要 [12]。对这些信息的智能化处理对于优化性能和减少机械加工、制造和精密设备等各种应用中
的热误差非常重要。

3.1 机器学习方法在主轴系统的热误差预测和补偿中的应用
通过对大量主轴系统的热误差预测和补偿历史数据的学习，机器学习模型能够准确捕捉主轴系统在不同工况下
的热误差变化趋势，实现高精度的预测 [61]。同时，由于机器学习模型 [62–65]的实时性，它能够在加工过程
中即时检测到主轴系统的热误差变化，并动态调整参数进行补偿，确保加工精度和稳定性。此外，机器学习模
型还具有一定的自适应性，能够根据不同的工作条件和环境变化灵活调整预测和补偿策略，保持系统的稳定性
和性能。通过持续收集和分析数据，机器学习模型还能不断优化预测和补偿的效果，实现数据驱动的优化。
Zhaolong L等使用北方苍鹰优化（NGO）算法优化内核极限学习机（KELM）来解决热误差问题。预测准确性
优于传统的 KELM和 BA-KELM模型，其运算流程如图 1所示，其判定系数 R2分别比它们高 0.132和 0.026，
分别超过它们精度分别提升了 10.4%和 5.2%，实现了 95.7%的模型预测精度 [13]。另外，数据机理驱动的建
模方法 [14]解决了 TSPs选择问题、双重变动性影响下建模精度下降和模型稳健性不足等难题。模型结构简单
且具有良好的解释性，清晰展现了温度因素对热精度的影响及其权重，实现了机床主轴热误差在 ±2μm范围
内波动，有效解决了机床精度稳定性不高的问题。郭世杰等提出了一种基于改进鸡群优化（MCSO）算法和支
持向量机（SVM）的热误差预测模型，通过谱聚类和 Spearman关联分析，成功识别出主轴关键敏感温度测点，
降低了温度数据分布与数量的依赖性，削弱了温度变量间的多重共线性。引入了 Levy飞行策略至母鸡个体局
部搜索过程，构建了非线性动态自适应惯性权重更新雏鸡策略，实现了MCSO-SVM进行核函数、罚因子以及
偏差量的全局优化 [15]。

图 1. NGO-KELM模型流程图

Ouerhani N等提出了一种数据驱动的方法来建模和预测热误差，以便相应地校正主轴参考位置。使用收集的
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数据子集训练四种主要的机器学习算法，并使用其余数据子集进行测试。定量和对比分析表明，4种算法中有
3种算法的预测平均绝对误差（MAE）低于 1 μ m，相关系数高于 90%[16]。李国龙等采用天鹰优化算法（AO）
和卷积神经网络（CNN）结合的 AO-CNN模型。通过研究磨齿加工过程特点和主轴系统热变形规律，确定了
X方向热误差是主要因素。利用模糊 C均值聚类（FCM）和相关系数法筛选出关键温度点，并通过 AO算法优
化 CNN结构的卷积核，建立了 AO-CNN的数控机床主轴 X方向热误差预测模型。在不同转速下验证模型性
能，结果显示采用 AO-CNN进行热误差建模，在预测精度上比单独使用 CNN模型提高了 15%。该方法为提
高数控机床加工精度、降低热误差提供了可靠的解决方案 [17]。
温度场机构模型可以利用已知模型的建模特性，对普适性的热误差变化的规律进行描述，与热误差机器学习模
型相结合，可以实现混合热建模方法 [18]。郑悦等结合传热理论和热变形机理提出了基于 EasyTL的领域自适
应跨域特征融合方法，利用特征学习进行域内对齐，采用余弦距离作为距离度量方法，并结合 kNN和 CNN
作为代表算法进行比较实验。EasyTL技术在不同工况之间的迁移效果更好，特别是在工况差异大时表现优越，
平均误差降低了 46.28%[19]。涂怡蓉等采用同一类型、不同使用年限的机床主轴温度值和热变形值作为评价指
标，通过建立粒子群优化加权朴素贝叶斯机床主轴热评价模型，实现了对机床主轴热特性的评价。与传统 BP
神经网络相比，PSO－WNB模型精度更高，收敛速度更快，能够为机床整机热评价提供更准确的预测结果
[20]。张恩忠等通过分析定位误差与温度之间的变化规律，采用最小二乘支持向量机（LS-SVM）建立了 Y轴
的热误差模型，进行了参数寻优工作。根据 LS-SVM模型，在移动轴热平衡状态下计算得出的定位误差预测值
与实际测量值的对比曲线显示，LS-SVM热误差模型表现出较好的性能，拟合偏差带宽较窄，均方差较小 [21]。

3.2 深度学习方法在主轴系统的热误差预测和补偿中的应用
深度学习模型能够自动学习并理解复杂的主轴系统热误差预测和补偿数据，从而实现高精度的热误差预测。由
于深度学习模型的多层结构和参数优化能力，其在实时性上表现出色，能够即时地对主轴系统的热误差进行检
测和补偿，确保加工过程中的稳定性和精度。此外，深度学习模型还具有较强的泛化能力，可以适应不同工况
和环境的变化，实现自适应的热误差补偿策略。通过大规模数据的训练和持续优化，深度学习模型能够不断提
升预测和补偿的效果，实现高效的数据驱动优化。
Zhao Z等引入了多维时空图卷积注意机制（MSTGCN-A）模型来对线性轴上多个位置的全程热误差进行建模。
对热定位误差、热直线度误差和热转角误差的预测能力分别达到 96.94%、93.97%和 94.95%。使用GRU-CNN、
MTCN-A和 BiLSTM-CNN作为对比模型预测能力均低于MSTGCN-A模型 [22]。Sun J等本文提出了一种基
于时空轴向注意力双向长短期记忆（axial attention BiLSTM）网络的迁移预测方法，来整合前一个和后一个时
间步长的时序信息，并自动访问每个时间步长的热误差的重要性，以增强热误差预测的时间序列记忆，在所有
操作条件下都表现出更好、更稳定的预测性能 [23]。Gao Y提出了一种 pelican优化算法（POA）-优化卷积神
经网络（CNN）-长短期记忆（LSTM）混合神经网络模型（POA-CNN-LSTMNN），其运算流程如图 2所示。
与 CSOA-CNNLSTMNN、CNN-LSTMNN和 LSTMNN模型相比，POA-CNN-LSTMNN模型取得了显著的
改进，模型的 RMSE和MAE分别降低了 40.7%和 41.3%，R2平均高 23%，MSE平均降低 60.7%[24]。

3.3 进化计算方法在主轴系统的热误差预测和补偿中的应用
进化计算模型可以通过模拟生物进化的过程，搜索复杂的参数空间，找到最优的热误差预测和补偿策略。由于
进化计算模型的并行性和自适应性，它能够在不同的工况下动态地调整预测和补偿方案，适应主轴系统热误差
变化的不确定性。此外，进化计算模型还具有较强的鲁棒性和全局搜索能力，能够避免局部最优解，找到全局
最优的预测和补偿方案。通过不断地迭代和优化，进化计算模型能够实现高效的参数优化，提升主轴系统的加
工精度和稳定性，满足现代制造业对高质量、高效率加工的需求。

14



智能机器人

图 2. POA-CNN-LSTMNN模型流程图

曹利等利用思维进化算法优化 BP神经网络建立MEA-BP热误差模型，用于预测主轴热变形趋势。相较于传统
的 BP神经网络模型和 GA-BP热误差模型，MEA-BP模型的平均预测精度提高了 63.16%和 54.34%，在不同工
况下具有较强的鲁棒性和泛化能力 [25]。刘洪江等通过在精密数控机床主轴单元上进行实测与温度采集，利用
CSO算法优化 SVM模型参数，成功构建了高效的热误差预测模型。实验结果表明，在主轴转速为 3,000 r/min
时，CSO-SVM模型的平均预测精度达到 97.32%，比传统方法提高了 6.53%至 4.68%。在其他转速情况下，该
模型也展现出了良好的预测能力和鲁棒性，分别达到 92.53%和 91.82%的平均预测精度 [26]。
石颜龙等提出了一种基于混合蛙跳算法优化支持向量机（SFLA-SVM）方法，通过谱系聚类法和相对熵方法，
实现了关键敏感测点的优化选择，避免了数据需符合严格正态分布特征的限制，为进给轴热误差模型提供了有
效的优化方案。SFLA-SVM方法相较于传统的 GA-SVM和 GA-BP方法，在预测精度上分别减少了 58.53%和
66.0%的均方根误差，展现出更好的预测性能 [27]。吴金文等通过将粒子群算法与模拟退火算法耦合，成功将
混合算法应用于优化 BP神经网络，其运算流程如图 3所示，进而实现了对机床主轴热误差的预测。实验结果
表明，优化后的 BP神经网络能够将热误差预测精度控制在 3μm以内，显著提高了加工精度 [28]。
通过人工智能算法建立的热误差补偿模型，为主轴系统的精度提升提供了重要支持。算法模型根据传感器的实
时数据和过往经验数据，能够准确地预测数控机床在工作过程中由于热变形引起的误差，并实时进行补偿调整。
随着模型的不断优化和训练，数控机床在各种温度条件下的加工精度得到明显提高，大幅减少了因热变形而产
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图 3. BP神经网络优化流程图

生的加工误差，提升了加工零件的质量和精度。使得数控机床在面对复杂加工任务时能够更加稳定、高效地运
行，为制造业的发展带来了重要的技术进步和生产效益提升。

4 主轴系统的故障诊断
随着现代工业的智能化 [66]，对于加工精度的要求也越来越高，机床的机械结构也越来越复杂，部件也越来越
多，尤其是作为机床核心部件的主轴系统，其不断升级改进的复杂机械结构和控制系统，使其出现故障的概率
居高不下。而主轴系统故障的多种多样，也导致出现故障的因素具有很强的不确定性 [29]。甚至因为同一故障
的引发因素不同，存在多种因素共同作用的情况，导致其故障检测难度大大提升 [30]。因此，如何分析机床主
轴系统故障出现的诱发因素，准确判断并查找故障出现的位置，采用合理排除方法使数控机床能够继续恢复正
常工作，是解决主轴系统故障诊断的首要任务 [31]。

4.1 机器学习方法在主轴系统的故障诊断中的应用
通过机器学习算法对大量主轴系统历史故障数据进行训练，模型能够学习主轴系统在不同故障状态下的特征模
式，实现准确的故障识别和分类。机器学习模型较强泛化能力，可以适应不同型号和工况的主轴系统，实现跨
设备的故障诊断。此外，机器学习模型还能够实现实时监测和预警，及时发现主轴系统的潜在故障风险，提高
设备的可靠性和稳定性。通过持续地数据收集和模型优化，机器学习模型能够不断提升故障诊断的准确性和效
率，为制造业提供可靠的设备健康管理方案，减少停机时间和维修成本。
经典的机器学习方法，例如支持向量机 (SVM)[32]、遗传算法、BP神经网络、决策树等是主轴系统故障诊断
的常用方法。魏许杰等采用混沌遗传算法（CGA）优化的支持向量机回归模型（SVR）进行电主轴故障诊断，
通过主成分分析（PCA）对振动信号特征向量进行降维，并将降维后的特征输入经过参数优化的 SVR模型中
进行训练和测试。训练和测试准确率分别达到 99.272% 和 95.249%，能够准确诊断电主轴磨损故障 [33]。曾
夏等采用关联规则挖掘 FP-Growth算法实现数控机床故障模式和原因之间的关联规则挖掘。通过对故障诊断
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过程的分析，构建了基于关联规则的故障诊断模型，同时通过对历史故障模式及相应原因进行数据挖掘，得到
了故障模式之间和故障模式与原因之间的关联规则。能够及时有效地发现异常故障的原因，并给出合理的解决
办法，使机床高效运行，提高生产率和产品质量 [34]。李振雨等提出了一种基于 BP神经网络和误差标定拟合
的预测方法。通过三维张量空间分布函数分析预测值与理论值的拟合情况，在迭代次数 epoch=2、训练误差
为 Validation=0.0052442时，训练后的拟合曲线效果良好，BP训练达到最佳状态，预测结果能够准确反映和
预测机床运转状态 [35]。Xue R等提出了一种数控机床数字双驱动故障诊断方法。利用决策树算法分类回归树
（CART）训练模型选择器，以实际传感器数据为输入，从库中选择最优模型，并利用该模型实现数控机床主轴
的故障诊断。对主轴在工作过程中的刚度退化进行了有效的诊断 [36]。

图 4. VMD-MWPE-PSO-SVM模型流程图

由于主轴系统的故障诊断采集信号非常复杂，是含有有色噪声、野点等复杂时序信号。经典的机器学习方法对
信息的提取能力有限，导致在复杂情况下的诊断结果还无法满足实际系统的需求。因此，对数据进行有效的预
处理可以提升诊断的性能。Zhang Y等提出了一种改进的基于密度的带噪声应用空间聚类（IDBSCAN）分析
方法，该方法基于峰度和样本熵（SE）来识别操作状态，以提供对主轴操作状态的准确监测。在轻度、中度和
过载情况下，主轴轴承状态识别准确率分别为 98.4%、98.4%和 96.7%[37]。刘斌等提出了一种利用机床主轴电
机定子电流信号进行非接触式故障诊断的方法。通过分析得到故障信号的维格纳分布轮廓图，并利用人工神经
网络 [67, 68]进行故障样本的模式识别，有效检测了机床主轴轴承外圈缺陷。在不同负载条件下，该方法具有
准确率高、计算量小以及检测成本低等优点，具有一定的工程实用及推广价值 [38]。王振亚等提出了一种基于
奇异谱分解（SSD）与互信息理论（MI）的主轴故障特征提取方法，其运算流程如图 4所示，解决了传统算法
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在信噪比低和敏感分量个数难以确定时的问题。结合MinMI准则进行后续滤波的可靠性验证，进一步证明了
该方法的优异性能 [39]。王寿元等提出了一种结合变分模态分解（VMD）、多尺度加权排列熵（MWPE）和粒
子群优化支持向量机（PSO-SVM）的方法。该方法在数控机床主轴系统故障诊断中取得了很好的成效，故障识
别准确率高达 99.56%。VMD-MWPE方法有效地处理非平稳、非线性信号，提取了丰富的故障特征；PSO优
化 SVM参数提高了故障识别准确率，优于其他方法 [40]。李坤宏等通过小波包方法对主轴振动信号进行分解，
并结合 TSNE降维和 SVM分类，构建了混合特征空间向量进行故障诊断分析。该方法在诊断轴承运行故障方
面取得显著成效，提高了维护效率，确保了数控机床主轴的稳定运行 [41]。
上述研究表明，先对信号进行分解等预处理可以将复杂信号分解为几个简单的有效信号，并能够实现去噪、去
除野点等信息提存，可以在很大程度上提高故障诊断的准确度。但是，预处理的效果将直接影响后端的机器学
习方法的性能，还没有实现端到端的诊断系统。

4.2 深度学习方法在主轴系统的故障诊断中的应用
深度学习模型能够自动学习主轴系统在不同故障状态下的复杂特征表示，无需手工设计特征，从而实现高效的
故障识别和分类。同时，深度学习模型具有多层次的特征提取能力，能够捕获主轴系统数据中的潜在模式和关
联信息，提高故障诊断的准确性和鲁棒性。此外，由于深度学习模型的端到端学习特性，它能够直接从原始数
据中学习故障诊断任务，减少人工干预和特征工程的需求，简化了故障诊断流程。
彭正伟等设计了一种优化降噪自编码器（DAE）主轴轴承故障诊断模型，并开发了一种高效的数据预处理方法，
对网络结构进行了调整。模型的检测准确率达到了 99.52%。采用 DAE提取的特征显示出比 10 dB噪声状态下
更弱的泛化能力和鲁棒性，并达到了较高的识别率 [42]。王伟平等提出了一种基于注意力机制与深度学习算法
的智能化故障辨识方法。在局部细粒度区间中，采用具有鲁棒性且准确率达到 99.7%的残差网络模型，在应用
sym8小波基自适应软阈值降噪的基础上，实现对局部细节故障的准确辨识 [43]。张朝刚等提出了一种基于多
状态时间序列预测学习的超精密机床主轴故障诊断方法，通过构建 DAFDC-RNN模型，引入注意力、全维度
卷积和时间注意力机制，生成了主轴间的相关性，并输出了主轴运行故障的预测值，同时消除了预测数据内部
的噪声。使故障预测精度可达 0.95 1.0，耗时可控制在 10毫秒以内 [44]。
由于数据的复杂性，不对齐的数据将引起网络训练的不稳定，导致无法手收敛的情况。Li J等提出了一种用于
智能主轴轴承意外故障检测的全局-局部动态对抗网络，该网络引入全局和局部数据对齐，动态计算两种分布
的相对比例，以提取域不变特征，其运算流程如图 5所示。具有广泛的应用前景，可以自适应地评估全局和局
部分布，并且可以自动检测新的故障 [45]。李滨等通过对电主轴振动信号进行特征提取，并利用深度置信网络
(DBN)建立信号与故障特征的复杂关系模型，实现了自适应逐层提取电主轴中轴承故障特征的目的，不再依
赖于专家系统和信息处理。采用 IM-Tanh激活函数的 DBN不仅具有较高的故障识别正确率，更能够避免反向
传播过程中梯度消失导致的训练速度慢的问题，从而减少时间成本 [46]。

4.3 进化计算方法在主轴系统的故障诊断中的应用
进化计算模型能够通过模拟生物进化的过程，搜索复杂的参数空间，找到最优的故障诊断策略，适应主轴系统
在不同故障状态下的变化和不确定性。同时，进化计算模型具有强大的全局搜索能力和鲁棒性，能够避免陷入
局部最优解，找到全局最优的诊断方案，提高故障诊断的准确性和可靠性。此外，由于进化计算模型的并行性和
自适应性，它能够实现实时动态调整诊断策略，及时响应主轴系统的故障变化，提高故障诊断的实时性和效率。
王舒玮等针对数控机床故障多因素共同作用的问题，提出了数控机床故障诱因分析方法，结合麻雀搜索算法改
善 BP神经网络性能，实现准确诊断和定位故障位置。通过采集不同状态的故障信号建立 BP神经网络样本，并
经过麻雀搜索算法优化，成功识别数控机床的故障状态，误判概率仅为 2.29%，使用实际工况数据训练模型，提
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图 5. GLDAN模型流程图

高了诊断时效性和准确性。将 SSA-BP神经网络模型用于检测数控机床故障，为提升数控机床故障诊断的效率
和准确性提供了有效方案 [47]。张洪等通过将改进的动态搜索烟花算法应用于优化 BP神经网络，建立了改进
的 dynFWA-BP神经网络模式分类方法，其运算流程如图 6所示，并将其应用于MC主轴故障诊断中，实现了
主轴故障特征与工作状况的非线性映射关系。改进的 dynFWA-BP神经网络模型表现出低网络训练误差和快速
收敛的特点，在故障诊断中有突出的优势 [48]。
对于数控机床主轴系统的故障诊断技术革新，人工智能算法起到了非同寻常的作用，以算法模型来代替人工的
经验判断，使得主轴系统的故障诊断有了更加标准化、快速化的流程，使得数控机床的故障率不断下降，也避
免了由于对小故障的不在意而引起的灾难性故障，使得数控机床主轴系统变得更为可靠。

5 对比分析
人工智能算法在数控机床主轴系统上的应用主要集中于热误差预测、补偿和故障诊断两个方面，而不同的算法
模型起到的效果也有多不同。相关主轴系统热误差预测、补偿效果对比分析如表 1所示，故障诊断效果对比分
析如表 2所示。
由表 1可发现在主轴系统热误差预测、补偿中效果最好的模型有三个，其侧重各有不同，NGO-KELM模型、瞬

19



智能机器人

图 6. 改进 dynFWA-BP神经网络分类模型流程图

态温度场机构模型与热误差机器学习模型结合这两种模型都是基于机器学习的算法模型，使得模型具有良好的
泛化性和鲁棒性，但对于主轴系统的加工精度提升效果有限。数据驱动建模使用收集的数据子集训练四种主要
的机器学习算法，达到了更优的精度提升效果，但使得模型的鲁棒性有所下降。针对不同的机床主轴系统需求，
使用相适用的算法模型可以更加有效的解决主轴系统的热误差问题。
由表 2可发现在主轴系统故障诊断中效果较好的模型有四个，其侧重各有不同，基于 SVM的机电一体化技术
模型和 VMD-MWPE-PSO-SVM模型，都是基于机器学习的算法模型，使得模型具有良好的鲁棒性，并显著提
升了主轴系统的故障诊断率，但泛化性不强。DAE模型是基于深度学习的算法模型，使得模型具有良好的泛化
性，并有效提升了故障诊断率，但鲁棒性不强。SSA-BP模型是基于进化计算的算法模型，可有效提高主轴系
统的故障诊断率，模型良好的鲁棒性保障了故障诊断时的稳定运行，且具有一定的泛化性针对不同的机床应用
场景，内部、外部因素对于机床主轴系统故障诊断的影响也大不相同，使用相适用的算法模型可以更加有效的
解决主轴系统的故障诊断问题。

6 结论及展望
随着制造业的智能化转型，人工智能算法在机床上的应用也越来越多，这良好的解决了日趋复杂的机床主轴系
统上的各种问题。在热误差补偿方面，通过 CNN、SVM和神经网络等技术，将大量的传感器数据与温度变化
引起的机械误差关联起来，从而建立准确的模型来预测和补偿热误差。这样的补偿模型具有自适应性和实时性，
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表 1. 主轴系统热误差预测、补偿模型对比分析

改进算法模型 泛化性 鲁棒性 精度提升 技术评价
NGO-KELM模型 高 高 中 + + + + +
数据机理驱动建模 中 中 高 + + + +
MCSO-SVM模型 低 中 高 + +
数据驱动建模 高 中 高 + + + + +
AO-CNN模型 低 中 高 + +
温度场机构模型 高 高 中 + + + + +

EasyTL 高 高 低 + + +
PSO－WNB模型 高 中 低 + +

LS-SVM模型 低 高 中 + +
MSTGCN-A模型 低 高 高 + + +

axial attention BiLSTM模型 高 高 中 + + + +
POA-CONN-LSTMNN模型 中 中 高 + + + +

MEA-BP模型 高 高 低 + + +
CSO-SVM模型 低 高 中 + +
SFLA-SVM模型 中 中 中 + + +

粒子群算法与模拟退火算法耦合 中 中 高 + + + +
注：针对主轴系统的热误差预测、补偿模型，主要根据模型泛化性、鲁棒性、
精度提升百分比对各种模型进行评价打分。评价打分 0～5分，每个“+”

代表 1分，“+”越多代表评分越高。
泛化性：适用于 3种以上机床为高；适用于 3种及以下 1种以上机床为中；

只适用于 1种机床为低。
鲁棒性：模型具有较强的抗干扰能力为高；模型具有一般的抗干扰能力为

中；模型具有较弱的抗干扰能力为低。
精度提升：大于等于 30%为高；小于 30%大于等于 20%为中；小于 20%

为低

能够动态地根据实际的温度变化进行调整，从而提高机床主轴系统的加工精度和稳定性。在故障诊断方面，人
工智能算法能够通过对大量的故障样本进行学习和分析，建立起准确的故障诊断模型。通过监测机床主轴系统
的振动、温度、电流等参数，实时地判断系统是否存在故障，并给出相应的诊断结果和建议，大大提高故障的
检测速度和准确性，减少因故障导致的停机时间和生产损失。随着未来人工智能技术的不断发展，其在机床主
轴系统上的用会越来越广泛。进一步提高算法的泛化性和鲁棒性，通过更深入的数据分析和特征提取，实现更
准确的热误差补偿和故障诊断。同时，通过构建更加完善的算法模型，并加以云计算和物联网等技术，实现对
机床主轴系统的远程监测和控制，实现制造业的智能化转型。
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