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摘  要：针对一类串联型工业大系统，提出了多阶段逆模型建模方法：将串联大系统分为若干个

阶段，以产品质量指标作为过程设计的起点，用逆向推理的方法，建立各个阶段的逆模型；根据

产品质量指标的要求，直接求出各个阶段的控制变量设定值。将该方法应用于胶液生成过程的软

测量建模，采用多阶段建模方法和整体建模方法分别建立了基于 BP 神经网络的胶液生成过程逆模

型，并从误差平方和 MSE 和命中率等方面对两种建模方法的建模精度进行了比较。结果表明，多

阶段建模方法可以获得更高的建模精度；同时，具有更大的灵活性；而且逆模型方法可以根据质量

指标求出控制变量设定值，更便于实际应用。 
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Abstract: Aiming at a class of serially connected industrial system, a novel multistage inverse modeling method was presented. The 
large-scale system is divided into several stages. Using specified product qualities as a starting point for process design. By 
backward reasoning the required process conditions and the control variable set points of all stages for processing system 
were found. The inverse models of gelatin solution production process were established based on the BP neural network by 
using multistage modeling method and whole stage modeling method, and modeling accuracy comparison were made from 
error and hit rates. The simulation results indicate the model based on the proposed method has smaller error and higher hit 
rates. Meanwhile, the break down of the sub models increases the flexibility of model development and reduces the effort to 
change the model when the sub models change. And the required process conditions and the control variable set points of all 
stages for processing system were found according to specified product qualities. Thus, it is easy to be really applied. This 
method has been successfully applied on improving the gelatin solution production process and product quality control. 
Key words: multistage inverse modeling; inverse modeling; soft sensor; gelatin solution production process; BP neural network 

引  言1 

软胶囊是鱼肝油生产行业最主要的产品系列之一，通过

专用设备将药液包裹在胶皮内形成；明胶溶液是影响软胶囊

产品质量最重要的因素，因为胶液生成过程要经过若干环

节，期间会发生复杂的物理和化学变化，具有明显的非线性，

中间控制变量关系复杂，是一个十分复杂的工业过程。传统

的系统建模方法是利用人们对物理过程的认识，通过机理分

析建立系统的模型结构，然后再利用观测到的数据来估计模

型的参数。对于线性系统或本质线性系统，这种方法是比较

有效的。但是对于复杂非线性系统，采用这种传统的建模方
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法很难建立准确的系统模型，因此需要采取基于数据驱动的

建模方法。 
在对氧乐果间歇生产过程[1]，镍闪速炉熔炼过程[2]，直

接甲醇燃料电池[3]进行建模的过程中，人们采用了基于神经

网络的建模方法；在对青霉素发酵过程建模的过程中，采用

了基于支持向量机的数据驱动建模方法[4]，文献[5-9]也采用

了基于数据驱动的建模方法，取得了较好的建模效果。 

万百五教授领导的课题组对工业生产的产品质量模型

和质量控制模型进行了研究[2]，提出和开发了产品逆质量模

型和动、稳态质量控制模型；但是建模时均是将所有阶段过

程视为一个整体过程，而大型加工生产线往往是一个串联型

工业大系统，因此在建模的精度和效率方面会存在一定的问

题；由于整体建模方法输入输出变量的维数增加，建模精度

会降低，训练难度也会增大，甚至造成系统不能收敛；而且

如果整个系统中有一个环节发生变化，需要对整个系统重新

进行模型，使得模型的柔性欠佳。 
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基于以上分析，本文提出了一种多阶段逆模型建模方

法，并采用基于 BP 神经网络的数据驱动方法加以实现。面

向最终产品质量的逆模型方法，以产品质量指标作为过程设

计的起点，用逆向推理的方法，直接求出各个阶段的控制变

量设定值，更便于实际应用；多阶段建模方法充分考虑了串

联型工业大系统的特点，更符合生产工艺的真实情况，可以

有效地提高建模的质量；而且，多阶段建模具有更大的灵活

性，如果系统中某个环节发生变化，那么只需要对该环节进

行建模即可，不需要对整个系统重新建模，增加了模型的灵

活性；同时，多阶段建模降低了输入输出变量维数，可以提

高模型的收敛速度和建模精度。将本文中提出的方法应用于

溶胶系统的软测量建模，针对生产工艺的要求，采用多阶段

建模方法和整体建模方法分别建立了基于 BP 神经网络的胶

液生成过程逆模型，实验结果表明多阶段建模方法比整体建

模可以获得更高的建模精度。 

1  系统数学模型描述 

一个由 N 个子系统组成的工业大系统如图 1 所示，该系

统（包括它的直接控制器）可用关系式表示为 
*

1

( , ),

, 1,
i i i i

i i

y F c u

u y i N−

=

= ∈
                              (1) 

式中 yi, ui, ci分别是第 i 子系统的输出、关联输入和控制变

量； * :i i i iF C U Y× → 为第 i子系统的输入-输出映射， ,i i iC U Y和

为有限维的欧式空间。 
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图 1  工业大系统示意图 

则其相应的逆模型则为系统的逆过程，如图 2 所示。其

映射关系为 * :i i i iK Y C U→ × ， 2,i N∈ 。 
通常 u1 是已知的参数变量，如原材料的性能指标是给

定的，而且是可以测出的，因此子系统 1 的逆模型其映射关

系为 *
1 1 1 1:K Y U C× → 。 
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图 2  多阶段逆模型示意图 

一个三层 BP 神经网络可以任意逼近任一非线性映射，

只要由足够的隐层上的隐节点个数。一个三层 BP 神经网络

可由图 3 表示。 

实践证明，在给出的输入、输出变量的小范围内逆模型

是可能存在的[2]。现从理论上进一步分析该模型的可逆条

件：设第 q 层( 1,3q∈ )的神经元个数为 nq，第一层的第 i 神
经元到第二层的第 j 神经元的联接权系数为 ijω ，第二层的 

.

..
.
..

.

..

x1 y1

xn

x2 y2

ym  
图 3  三层神经网络结构图 

第 j 神经元到输出层的连接权系数为 jω ，则神经网络模型

的单维（第三层）输出 y 为 
2

0
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j
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=

= ∑                             (2) 

BP 神经网络模型的输出 y 对 ix 求导数，由连续函数的

求导数法则可知 
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将上式代入式(3)，得 
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由数学分析的理论可知，该模型函数关于 xi 可逆的充分

条件是，在其定义域内该函数关于 xi 严格单调，或者是

/ iy x∂ ∂ 在定义域内恒正或恒负。若条件成立，则可以通过神

经网络求出 xi的值，这些 xi和有关的输入变量值就是给定产

品质量指标（输入变量）值的生产条件，即以产品质量为输

出变量值的新产品新工艺设计方案。 

2  基于 BP 神经网络的胶液生成过程逆模型 

2.1 胶液生成过程简介 

胶液生成过程主要包括以下环节：投料、溶解、抽真空

浓缩消泡、放胶、储胶、降粘和断电冷却。为方便起见，将

其分为两个阶段：即溶胶阶段和降黏阶段。 

(1) 溶胶阶段：首先将明胶、甘油和纯化水按一定比例

投入溶胶罐，经过一段时间的加热搅拌，使其溶解，此时需

控制加热的温度和搅拌时间；然后进行抽真空浓缩消泡，此

时需控制溶胶罐内温度，真空度和抽真空时间；最后是放胶，

将胶液放至储胶桶，此时应将水分和胶液黏度控制在一定范

围。 

(2) 降黏阶段：暂未使用的胶液于一定温度下进行保温。

胶液使用前升温破坏黏度，若为了快速降低黏度而使得升温

时设定温度超过了最后胶液温度指标的要求，还需要通过断



第 21 卷第 4 期                                                                                                         Vol. 21 No. 4 
2009 年 2 月                         彭彦卿, 等：多阶段逆模型方法及在胶液生产过程中的应用                        Feb., 2009 

 
• 1180 •

电冷却进行降温，至胶液温度、黏度、水分等性能指标满足

要求时，即完成胶液生成过程。胶液生成工艺流程如图 4 所

示。 

投料

溶

胶

降

黏

黏度N1，温度K1，

水分W2

溶解

抽真空

消泡
放胶

储胶

降粘

断电冷

却

温度N3

粘度K3

水分W3

水分W0

粘度N0

凝冻浓度C

原材料

胶液

 
图 4  胶液生成工艺流程图 

2.2 基于 BP 神经网络的胶液生成过程逆模型多阶

段建模 

首先建立降黏阶段的逆模型，该阶段以胶液生成过程最

后的产品质量指标作为输入变量，以相应的控制变量和来自

上一阶段的输出变量作为本阶段的输出变量，基于 BP 神经

网络进行逆模型建模。通过对工艺过程和输入、输出数据进

行分析，确定该阶段关键输入变量 3 个，分别为：胶液温度

K3、胶液粘度 N3、水分 W3；关键输出变量 8 个，依次为：

冷却时间 t4、加热温度 T3、加热时间 t3、保温时间 t2、保温

温度 T2、水分 W2、胶液温度 K1、胶液粘度 N1，建立了一个

3*31*8 的 BP 网络，第一层函数采用“tansig”,第二层采用

“logsig”函数，用最速下降法进行训练。训练总步数取 1000
步，目标误差取 0.001。训练目标函数采用的是误差平方和

函数即 
2

1

ˆ( )
N

i i
i

MSE y y
=

= −∑                         (5) 

对生产的历史数据进行系统误差、随机误差和粗差的数

据预处理，以此作为样本信号，对网络进行训练。 
在训练网络之前,要对输入输出数据进行归一化处理。

对每一组样本数据,归一化所采用的公式为： 
min

max min

y yy
y y

−′ =
−

                          (6) 

其中 y，y′分别为归一化前后的数据，ymin，ymax 分别是该变

量所有采样数据中的最小值和最大值。 
将经过数据预处理和归一化后的 116 个样本组成的样

本集 S 分成三部分，分别记为样本集 S1、S2、S3；S1为训练

集，由 70 个样本组成，用于训练和建模；S2、S3为测试集，

各由 22 个样本组成。S1、S2 中的样本所用原材料明胶均来

自产地 A；S3原材料来自和训练集不同的产地 B 和 C。经过

学习后建立的降黏阶段子系统 BP 神经网络逆模型如图 5 所

示。 

基于相同的方法可以建立溶胶阶段的逆模型，该阶段输

入变量为水分 W2、胶液温度 K1、胶液粘度 N1，水分 W0、

凝冻浓度 C、粘度 N0，输出变量为加水量 W1、加热温度 T1、

加热持续时间 t1。 

K3

N3

W3

T3

t4

W2

输入层 隐层 输出层

.

..

 
图 5  降黏阶段子系统的 BP 神经网络逆模型 

2.3 基于 BP 神经网络的胶液生成过程逆模型整体

建模 

为了将多阶段建模和整体建模方法进行比较，采用类似

方法，以胶液温度 K3、胶液粘度 N3、水分 W3、水分 W0、

凝冻浓度 C、粘度 N0 为输入变量，冷却时间 t4、加热温度

T3、加热时间 t3、保温时间 t2、保温温度 T2、加水量 W1、加

热温度 T1、加热持续时间 t1 为输出变量，我们建立了一个

6*31*8 的 BP 神经网络模型。为了便于比较，建模和测试所

选用的样本集均和多阶段建模的样本集相同。 

2.4 效果比较分析 

采取多阶段建模和整体建模两种方法的命中率和测试

命中率比较见表 1，其中命中率的定义为：若某一样本点模

型预测值和实际值的相对误差小于等于 5%，称为命中，此

样本点称为合格点，合格点占总样本数目的百分比称为命中

率；用所有的测试点进行测试时，测试合格的点占总测试点

数的百分比称为测试命中率。控制变量误差平方和 MSE 的

比较见表 2。仿真结果表明采用本文提出的多阶段建模方法

可以获得更高的命中率、测试命中率和较小的误差，因此建

模精度更高，泛化能力更强。可以预计如果建模对象过程阶 

表 1  测试集 S2 中变量采用不同建模方法命中率及测试命中率比较 

命中率 测试命中率 变量 

多阶段建模 整体建模 多阶段建模 整体建模

加水量 W1 1 1 1 1 

加热温度 T1 0.7717 0.7935 0.5455 0.5455

加热时间 t1 0.8804 0.8043 0.9545 0.7273

保温温度 T2 1 1 1 1 

保温时间 t2 0.9457 0.9457 0.9545 0.9091

加热温度 T3 0.913 0.9239 0.8636 0.9091

加热时间 t3 0.4674 0.9565 0.5 0.9545

冷却时间 t4 0.9674 0.4565 1 0.4545

平均值 0.8682 0.8601 0.8523 0.8125
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表 2  不同建模方法 MSE 的比较 

方法 测试集 S2 的 MSE 测试集 S3 的 MSE

多阶段建模 0.3582 33.9123 

整体建模 0.4205 35.6241 

段数越多，输入、输出变量越多，这种差别会更明显；这是

因为胶液生成过程本身是多阶段的，多阶段建模更符合过程

的实际情况。 

选取对胶液生成过程影响较明显的三个变量冷却时间

t4、加热温度 T3、保温时间 t2分别进行测试，测试结果如图

6-8 所示。从图 6-8 均可以看出，对于同一产地样本而言，

多阶段建模比整体建模效果略好；对于不同产地样本而言，

预测值和实际值之间的偏差较大，这说明来自不同产地的原

材料其性质存在一定的差别，因此对于不同产地的原材料需

对其重新建模。 
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样本数冷
却
时
间
t

4/小
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图 6  冷却时间 t4 在不同情况下建模效果比较 
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图 7  加热温度 T3 在不同情况下建模效果比较 

同时，利用逆模型方法可以由产品质量指标的要求变动

求出操作变量的应有变动，用于指导对工业生产工艺的操作

或控制，也可用于对工业生产的产品设计和调整。如给出胶

液生成过程最后的指标胶液温度 K3、胶液粘度 N3、水分 W3，

利用所建立的降黏阶段子系统逆模型和溶胶阶段子系统逆

模型，则可以依次推导出降黏阶段和溶胶阶段各控制变量的

设定值。 
通过对某制药公司一段时间的离线指导，证明所建模型

和实际过程是吻合的，对胶液生成过程工艺的改进和产品质

量控制起到了指导作用。 
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图 8  保温时间 t2 在不同情况下建模效果比较 

3  结论 

提出了一种基于 BP 神经网络的多阶段逆模型建模方

法，并应用于胶液生成过程的软测量建模，主要结论如下： 
(1) 多阶段建模方法比整体建模精度高，泛化能力强； 

(2) 多阶段建模方法具有更大的灵活性，如果系统中某

个环节发生变化，那么只需要对该环节进行建模即可； 

(3) 面向最终产品质量的逆模型方法可以直接求出各个

阶段的控制变量设定值，更便于实际应用； 

(4) 用某一产地的原料和数据进行建模，用不同产地原

料的数据进行测试比用相同产地原料的数据进行测试所得

的效果差，说明不同产地的原料其性能有一定的差异，因此

其模型也存在一定的差异；需要重新建立其相应模型。 
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使给煤量接近 12~15 吨，同时监测电机的电流变化。电流

值是用钳形电流表测量，在给煤量达到额定值时，分三次

测量电机输入端的线电流，测量结果如表 2 所示。 

 
图 7  磨制水煤浆系统简图 

表 2  电流测量数据 

测量次数 1 2 3 

电流(A) 23.6 24.2 25.1 

从表中数据得到平均电流值为 24.3A，电流没有超过

电机额定电流范围，也没再出现因电机功率不足而停车的

现象。 
此外，电机的输出功率可以用下面公式表示为[12]： 

1 13 cosP U I η ϕ=  （12） 

式中，P 为电机输出功率；U1 为输入端线电压；I1 为线电

流；η 为电机效率；cosφ 为电机功率因数。由于载荷接近

额定载荷，因此可假设电机的输入端电压、电机效率、功

率因数为额定值，将测定的电流平均值代入公式(12)中得

到电机功率为 218kW。该计算结果与根据仿真结果利用公

式(11)计算的行星磨的功耗数值有较好的一致性。 

5  结论 

磨碎设备的功耗问题是复杂的多学科交叉性问题，长

期以来其研究工作都是以经验公式为基础的。本文利用车

辆--地面力学、土力学和有限元数值分析为研究手段，对

立式行星磨的磨碎功耗问题进行了分析，计算结果与试验

结果相符合，对立式行星磨的设计与使用具有指导意义。

综合起来，得到如下结论： 
（1）直接采用 Bekker 刚性轮压实阻力计算公式不适

合计算行星轮的滚动阻力，需要进一步修正该公式； 
（2）用有限元数值分析来研究立式行星磨行星轮的滚动

阻力问题是有效的，能较准确地计算出行星轮的滚动阻力； 
（3）LXM1200 型行星磨行星轮数目为 8 个，行星轮

转动半径为 0.47m，角速度为 20.94rad/s 时，立式行星磨的

平均磨碎功率为 227kW，与实际所需功率相符合。 
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