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基于自适应粒子群优化ＢＰ神经网络的高速电主轴温度预测模型
雷春丽　 赵明齐　 刘　凯　 宋瑞哲　 张护强

（兰州理工大学机电工程学院，兰州 ７３００５０）

摘要：为精确地预测电主轴高速运转时内部温升的变化情况，提出了一种基于自适应粒子群优化ＢＰ神经网
络的电主轴温度预测模型（ＡＰＳＯＢＰＮＮ）．该模型在ＰＳＯＢＰＮＮ算法的基础上，引入自适应惯性权重，使权
重跟随粒子适应度的变化而变化；采用自适应学习因子，在算法的初期和后期获得不同的搜索能力；融入变

异算子，增加种群的多样性，避免算法的早熟收敛等缺点．然后，分别采用 ＢＰＮＮ、ＰＳＯＢＰＮＮ和 ＡＰＳＯ
ＢＰＮＮ预测模型对电主轴不同测温点的温度进行预测．实验结果表明，与传统的ＢＰ神经网络和ＰＳＯＢＰＮＮ
预测方法相比，所提ＡＰＳＯＢＰＮＮ模型预测精度最高，鲁棒性最强，可为电主轴及机床温升的智能控制和早
期预警系统开发提供理论依据．
关键词：温度预测；高速电主轴；粒子群优化算法；ＢＰ神经网络；鲁棒性
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