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摘要：针对化工釜残非牛顿流体流变特性建模精度低、异常数据敏感性强的问题，提出了一种输入

凸神经网络建模方法，以提升复杂非牛顿流体的黏度预测稳定性与物理一致性。首先，构建具有凸

性约束的 3 层神经网络结构，引入权重非负限制，以确保模型输出的物理合理性；其次，设计指数映

射正则项，增强对高黏度区间及异常点的鲁棒性；最后，基于 5 种典型釜残样本，在 0～2 500 s-1 剪
切速率范围内采集黏度响应数据，对输入凸神经网络与幂律模型、Carreau 模型、线性回归、支持向

量回归、决策树、随机森林和前馈神经网络进行拟合性能评估。研究结果表明：输入凸神经网络在

多模型对比中展现出更优的拟合效果与预测能力，均方误差低至 2.06×10 3，拟合优度可达 0.987，
整体性能在准确性与稳健性之间取得良好平衡；输入凸神经网络的预测曲线更为平滑，能够避免传

统模型出现的震荡与失真。该方法为化工釜残等复杂非牛顿流体的流变建模提供了有效技术路

径，对输送控制与处理工艺优化具有重要工程参考价值。
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Abstract：To address the problems of low accuracy and high sensitivity to outliers for rheological
performance modeling of non-Newtonian fluid residues in chemical reactors,an Input convex
neural network (ICNN)modeling method is proposed for higher viscosity prediction stability and
better physical consistency of complex non-Newtonian fluids.For the purpose of this study,a
three-layer ICNN model with convexity constraints was first constructed,and non-negative
weight restrictions were introduced to secure physical reasonability of the model； then an
exponential mapping regularization item was designed to enhance robustness to high-viscosity
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regimes and outliers；finally,a fitting performance evaluation of the input convex neural network
was conducted with viscosity response data of 5 typical residue samples collected from chemical
reactors at a shear rate of 0—2 500 s-1,using the power-law model,Carreau model,linear
regression,support vector regression,decision tree,random forest,feedforward neural network
models as references for comparison.The results show that among the models,the ICNN model
demonstrates better fitting effect and more accurate prediction,with a low mean square error of
2.06×10 3,and a fitting performance metric of 0.987,having achieved a good balance between
accuracy and robustness；besides,the prediction curve of the ICNN model is smoother,having
avoided oscillation and distortion that are common with classical models.The model proposed in
this study provides an effective method for rheological performance modeling of complex non-
Newtonian fluids such as fluid residues in chemical reactors,and it is of significant engineering
reference value for the optimization of transport control and processing technologies.
Keywords：chemical reactor residues；non-Newtonian fluid；rheological modeling；input convex

neural network；viscosity prediction

  在化工生产过程中,釜残是残留于反应釜内的

一种高黏度副产物,通常含有聚合物类化合物、溶
剂、固体颗粒以及复杂的反应生成物。这类物质往

往具备毒性、腐蚀性,甚至易燃,因而被归类为危险

废物[1]。在实际处理环节中,釜残常依赖送料系统

或雾化喷嘴完成输送操作,而其流变性能直接影响

送料的连续性、搅拌效率、资源回收率乃至最终的安

全处置效果[2]。一旦釜残的流动性不足,送料管道

极易发生堵塞,雾化效果可能因流速波动而变得不

均,进而影响焚烧效率,甚至可能引发设备故障,造
成安全隐患[3-4]。因此,建立一个能够准确描述黏度

随剪切速率变化规律的模型,对于保障进料顺畅、高
效处理以及系统安全运行具有重要意义。

化工釜残通常呈现非牛顿流体特性,表现出显

著的剪切变稀效应,传统上主要采用幂律模型和

Carreau 模型对其流变行为进行建模[5-7]。其中,幂
律模型仅依赖流动指数与一致性系数,可较好描述

剪切变稀或剪切增稠情况下黏度和剪切速率的关

系[8]；Carreau 模型则通过引入零剪切黏度、无限剪

切黏 度 和 时 间 常 数,使 得 拟 合 精 度 具 有 更 优 表

现[9-10]。然而,此类物理模型结构固定,需依赖人工

选择与对比,不具备足够的自适应能力。同时,模型

参数的拟合过程高度依赖高质量实验数据,难以适

应釜残体系中普遍存在的成分复杂性与数据噪声,
特别是在高黏度或低剪切速率区间,预测误差尤为

显著。因此,亟需一种既能反映物理演化规律,又具

备较强抗干扰能力的流变建模新方法。
近年来,随着机器学习和神经网络技术的迅速

发展,化工釜残流变特性的建模方法和思路得到更

新。线性回归、决策树、随机森林和支持向量回归等

传统机器学习方法,由于实现简单且计算效率高,已
经应用于流变行为建模[1 1-1 2]。与此同时,输入凸神

经网络(ICNN)凭借其独特的结构优势,逐渐被关

注[1 3]。该网络通过引入非负权重和凸激活函数,从
结构上限制模型输出的单调性和平滑性,保证在输

入变量变化过程中,输出保持凸性特征[14]。这一结

构特性使得预测结果更加符合物理规律,尤其是在黏

度与剪切速率的关系上,确保黏度随剪切速率增加而

单调下降,符合剪切变稀流体的流变特性,避免了局

部回升或突变等行为[15],面对包含异常值或实验误

差的数据时,ICNN 显示出更强的鲁棒性与稳定性,
与化工釜残流变建模中对物理合理性和模型可靠性

的需求相契合[16]。
本文基于 5 组真实的釜残数据,全面评估了

ICNN在流变建模任务中的适用性,并与传统神经网

络、物理模型以及其他主流机器学习方法进行了多维

度的比较。结果表明,ICNN 在黏度预测的精度、鲁
棒性和稳定性方面均具有显著优势,为化工釜残非牛

顿流体的建模研究提供了全新的视角和理论支持。

1 方法与建模流程

1.1 釜残采集与流变实验设计

本研究所采集的 5 种釜残样品,取自辽宁阜新环

发废弃物处置有限公司,编号依次为样品 1～5,其外

观如图 1 所示。对 5 种典型釜残样品进行理化性质测

试,结果如表 1 所示。各样品 pH 为 6.5～8.3,未表现

出强腐蚀性,样品密度为 1 1 6 5 ～ 1 250 kg·m-3。
在 1 05 ℃恒温下烘干后,剩余物质量分数均高于
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6 6%,其中样品 5 质量分数高达 9 3.83%。结合该

批次釜残的转运与处置信息分析可知,样品中含有

对氯苯甲醛、吡啶、二氯甲烷等具有一定毒性和挥发

性的有机物,以及对氯苯甲酸钠等相对稳定的无机

残留组分,这反映出化工釜残在组分上的复杂性及

潜在流变特性的多样性。

图 1 5 种化工釜残样品的外观照片

Fig.1 Appearance photos of five chemical reactor residue samples

表 1 5 种化工釜残样品的理化参数

Table 1 Physicochemical parameters of the five residual
samples

编号 pH 密度/(kg·m-3) 烘干后质量分数/%
1 7.2 1 1 89 7 1.4
2 6.9 1 1 70 74.6
3 8.3 1 1 6 5 8 1.1
4 6.5 1 1 78 6 6.9
5 7.5 1 2 50 9 3.8

使用奥地利 Anton Paar 公司生产的 MCR302
型流变仪对釜残样品的剪切性能进行测试,实验在

25 ℃常温条件下进行,剪切速率为 0～2.5×10 3 s-1,
涵盖了从低剪切到高剪切的完整流变行为。

1.2 ICNN 结构设计

本文所采用的 ICNN 为 3 层全连接结构,如图

2 所示,其中输入层和输出层各有 1 个节点,中间包

含两个隐藏层,节点数分别为 720、33 6。考虑到非

负权重等结构性约束可能会限制网络自由度,因此

适当增大隐藏层宽度,以提升模型的表达能力和优

化收敛性。通过多组结构预实验发现,该配置在 5
种釜残样品上的预测精度与鲁棒性表现最佳,最终

被确定为本文的主网络架构。激活函数统一采用指

数线性单元(ELU)[1 7],该函数在输入为负时呈指数

函数形式,具备良好的平滑性,有助于增强模型的非

线性表达能力,同时有利于凸性的保持[18]。基于

Python 环境下的深度学习框架 PyTorch 构建神经

网络模型,并通过顺序式模块依次组合各层结构。
为提升模型的稳定性和泛化能力,在训练过程

中,首先对输入特征和目标值进行了归一化处理。
优化器选择加权衰减修正的自适应矩估计算法,并
结合平台下降自适应学习率调整策略,在训练过程

中根据验证误差的变化动态调整学习率。初始学习

率为 5.0×10-3,总训练轮数为 1.5×10 5 [1 9-20]。超

参数的设置遵循经验预设和预实验筛选相结合的原

则,并采用网格搜索法在验证集上进行调优,所有实

验均在统一的计算环境下完成。为了确保模型输出

符合凸性与单调性的理论要求,在训练阶段引入了

两类结构性约束：对除输入层外的所有权重参数施

加非负约束,通过指数映射方式修正可能出现的负

值；对输入层权重施加非正约束,确保模型输出随输

入变量单调递减。此外,为增强网络对凸性约束的

表达能力,设计了一种结构性正则化机制：当隐藏层

中的部分权重不满足凸性要求(即出现负值)时,系
统通过指数映射函数将其逐步修正为非负值。该机

制由惩罚系数控制修正强度,从而强化了模型对输

入变量凸性响应的能力,使预测的结果更加符合流

变特性规律[21]。

图 2 ICNN 结构示意图

Fig.2 Schematic diagram of the ICNN structure

1.3 对比模型设定与参数配置

为获得最佳拟合效果,采用非线性最小二乘法

对幂律模型和 Carreau 模型在对数空间内进行参数

估计,并利用 curve fit 函数搜索最优解[22]。本文引

入线性回归、决策树、随机森林和支持向量回归这 4
种典型的机器学习回归模型,可进一步评估数据驱

动方法在非牛顿流体黏度预测中的适用性与效果。
其中,线性回归假设剪切速率与黏度之间存在线性

关系,模型形式简单,可作为基础的回归基准；决策

树模型通过逐层划分剪切速率区间构建规则结构,
具有较好的局部拟合能力,适用于处理局部变化显

著的数据[23]；随机森林模型基于集成学习思想,将
多个决策树加权融合,从而提升模型的泛化能力和

鲁棒性[24]；支持向量回归模型采用径向基函数将输
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入映 射 至 高 维 特 征 空 间,拟 合 复 杂 的 非 线 性 关

系[25]。上述模型主要用于构建对比基线,评估未引

入结构性约束时的建模能力,本文重点探究 ICNN
架构所引入的凸性约束与非负权重对流变预测性能

的影响,在统一实验框架下,传统回归模型均采用

Scikit-learn 默认参数配置,以保证对比实验的简洁

性、可复现性与一致性。
为进一步分析深度学习模型结构设计对黏度预

测性能的影响,本文引入与 ICNN 网络结构完全一

致、不含凸性约束的前馈神经网络作为对照模型[26]。
与 ICNN不同,前馈神经网络在训练过程中未引入权

重符号限制与凸性正则项,通过自由优化参数,能更好

地拟合训练集中的黏度-剪切速率关系。

1.4 模型评估指标

为了评估不同模型在釜残黏度预测中的表现,通
过绝对误差,即预测值与真实值之间误差的绝对值分

析,来呈现各个模型在不同剪切速率时的误差,并采

用 5 种样品拟合优度与均方误差的均值作为评价指

标,来衡量模型在 5 种釜残样品数据上的综合表

现[27]。拟合优度衡量模型对数据的拟合程度,均方

误差衡量模型预测值与真实值之间的平均偏差。幂

律模型因其数学形式具有幂函数特性,可以在对数坐

标系下转化为线性关系,从而便于参数求解和收敛性

控制。而 Carreau模型结构更加复杂,但在参数估计

过程中常通过对数变换增强数值稳定性,以应对高

低黏度跨度带来的不稳定性问题。为了准确描述剪

切变稀的非线性流变行为,幂律模型和 Carreau 模

型在拟合过程中均对黏度数据进行对数变换预处

理。通过在对数空间中建模,复杂的非线性关系得

以转化为线性或准线性形式,从而减少数据分布不

均所带来的偏差,提高模型的拟合精度。完成参数

拟合后,为确保评价指标的可比性和统一的物理意

义,拟合优度与均方误差的计算均在原始线性空间

中进行。

2 结果分析

2.1 实验结果

图 3 展示了 5 种釜残样品的剪切速率-黏度测

试结果。由图可知,所有样品的黏度随着剪切速率

的增加而降低,呈典型的剪切变稀行为,符合非牛顿

流体特性,但不同样品在初始黏度、剪切变稀程度和

最终黏度方面存在显著差异。在低剪切速率区间,
样品 1、样品 3 和样品 5 均表现出较高的初始黏度。
随着剪切速率升高,样品 1、样品 3 的黏度下降趋势

较为平缓,样品 5 的黏度在高剪切速率下表现出明

显的下降趋势。在低剪切速率下,样品 4 黏度急剧

下降,随后迅速趋于稳定,表明其内部结构易于破

坏,具有较好的流动性。样品 2 黏度变化比较平稳,
表明其流动阻力较小,对剪切变化具有较强的适应

性。当剪切速率接近 0 时,样品 2 的数据出现异常,
曲线呈现先上升、后下降的趋势,这可能是流变仪在

启动过程中产生的误差所致。

图 3 5 种样品的剪切速率-黏度测试结果

Fig.3 Shear rate-viscosity test results for the samples

2.2 不同流变模型的性能评估

2.2.1 ICNN 模型与经典物理模型对比

为了比较数据驱动的 ICNN 模型与经典流变模

型在不同剪切速率范围内的拟合性能,选取幂律模

型、Carreau 模型和 ICNN 模型对各釜残样品的黏

度数据进行分析,结果如图 4 所示。

(a)样品 1

(b)样品 2

38
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(c)样品 3

(d)样品 4

(e)样品 5

 图 4 ICNN 模型与经典流变模型对不同样品黏度的拟合

效果对比

Fig.4 Comparison of the fitting effect of ICNN model and
classic rheological model on viscosity of different samples

由图 4 可以看出：幂律模型难以准确反映样品

的初始黏度,且在整个剪切速率范围内预测偏差较

大；Carreau 模型整体拟合表现较为优异,在不同釜

残样品中均表现出较好的稳定性,这主要是数学形

式中引入了零剪切和无限剪切黏度,使其在反映黏

度随剪切速率变化时具有更强的适应能力。对于样

品 1、样品 2 和样品 3,该模型均能较准确捕捉低剪

切速率下的黏度变化趋势,尤其是在黏度较高的初

始阶段,拟合效果显著优于幂律模型和 Carreau 模

型。对于样品 4、样品 5,ICNN 模型具有良好的适

应性与精度,表明其在化工釜残非线性流变行为建

模方面具有较强的泛化能力。
图 5 展示了幂律模型、Carreau 模型、ICNN 模型

在不同釜残样品和剪切速率区间下的绝对误差。可

以看出,在所有样品中,幂律模型在低剪切速率区间

的误差最大,由于样品 3、样品 5 本身黏度较大,预测

误差达到多个数量级,表明该模型在预测釜残的初始

黏度 以 及 复 杂 的 非 牛 顿 流 动 行 为 时 存 在 困 难。
Carreau模型在多数剪切速率区间的表现优于幂律模

型,能够更全面地描述化工釜残的流变特性,而 ICNN
模型的表现最为突出,在各剪切速率区间的误差最

小,且在所有釜残样品上具有极高的拟合精度,在极

端工况下,ICNN模型仍能保持优异的预测能力,其误

差显著低于幂律模型、Carreau模型,这验证了 ICNN模

型在捕捉实验数据中非线性规律方面的优势。

(a)样品 1

(b)样品 2

(c)样品 3
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(d)样品 4

(e)样品 5

 图 5 ICNN 模型与经典流变模型对不同样品黏度的拟合

误差对比

Fig.5 Comparison of fitting errors between ICNN model and
classical rheological model on viscosity of different
samples

为了更直观地评估 3 种模型在原始数据空间中

的拟合性能,计算了各模型的拟合优度和均方误差,
结果 如 表 2 所 示。幂 律 模 型 的 均 方 误 差 约 为

Carreau、ICNN 模型的 24 倍、33 倍,这表明在原始

尺度下,幂律模型对黏度的预测偏差较大,较大的均

方误差意味着模型在某些数据区间存在较大的拟合

偏差。幂律模型仅包含流动指数、一致性系数,难以

同时考虑低剪切(高黏度)与高剪切(低黏度)区间的

复杂流变特性,在低黏度区间,一些预测偏差较大的

数据点在平方后对整体均方误差造成了显著影响,
使得幂律模型的误差水平较高。Carreau 模型通过

引入零剪切黏度、无限剪切黏度和过渡指数等参数,
可以在低、中、高剪切速率区间实现较为平滑的过

渡,从而在不同剪切条件下保持较好的拟合一致性。

ICNN 模型借助深度神经网络的高度非线性结构,
能够自适应捕捉不同剪切速率段的流变行为,显著

降低拟合误差。与传统解析模型相比,ICNN 更适

合复杂流体系统的建模任务,尤其在处理高度非线

性关系时,展现了更强的适应性与泛化能力。
表 2 经典流变模型与 ICNN 的性能指标比较

Table 2 Comparison of performance metrics between classical
rheological models and ICNN

模型 均方误差 拟合优度

幂律 6.77×10 4 -8.02×10-2

Carreau 2.80×10 3 9.55×10-1

ICNN 2.06×10 3 9.67×10-1

2.2.2 ICNN 模型与典型机器学习模型对比

为进一步验证 ICNN 模型在非牛顿流体釜残黏

度预测中的建模能力,选取线性回归、决策树、随机

森林和支持向量回归 4 种典型机器学习方法作为对

比,相关结果如图 6 所示。可以看出,ICNN 模型在

所有釜残样品上均表现出较高的拟合精度,能够较

好地捕捉剪切速率与黏度之间的非线性关系,在低

剪切速率区间,模型预测值与实际值高度一致,显示

出良好的稳定性与抗干扰能力。线性回归模型由于

受限于线性假设,难以准确刻画黏度的非线性变化,
不仅整体偏离较大,在部分区间甚至出现预测值为

负的异常情况,不适用于该类复杂流变系统。支持

向量回归模型整体表现不佳,除样品 2 外,其在高剪

切速率区间的拟合效果略优,但在低剪切速率下,普
遍出现预测偏低的问题,误差较为明显。决策树、随
机森林在捕捉非线性趋势方面优于线性回归和支持

向量回归,能较好地反应黏度随剪切速率变化的基

本特征。然而,在样品 2 的低剪切速率区间,两者均

出现较明显的过拟合,推测可能与原始数据中误差

或局部波动有关,反映出其在泛化能力上的不足。
总体来看,ICNN 模型不仅在拟合精度方面显著优

于传统机器学习方法,而且通过网络结构中引入的

凸性约束,有效抑制了异常点对模型训练的影响,降
低了过拟合风险,同时增强了预测结果的物理合理

性与可解释性,展现出在复杂流变行为建模中的显

著潜力。

(a)样品 1
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(b)样品 2

(c)样品 3

(d)样品 4

(e)样品 5

 图 6 ICNN 与典型机器学习模型对不同样品黏度的拟合

效果对比

Fig.6 Comparison of the fitting effects of ICNN and typical

machine learning model on viscosity of different samples

图 7 展示了 ICNN 与 4 种典型机器学习模型在

不同釜残样品上,黏度预测绝对误差随剪切速率变

化的情况。可以看出,ICNN 模型在全部 5 类釜残

样品中均表现出优异的拟合能力,能够较为准确地

捕捉黏度随剪切速率变化的非线性趋势。尤其在低

剪切速率区间,ICNN 模型仍能保持预测结果与实

验数据的高度一致,体现出良好的模型稳定性和鲁

棒性。线性回归模型建立在线性关系假设基础上,
难以刻画复杂的流变行为,导致其预测结果整体偏

离实际值,部分区间甚至出现明显误差,说明其不具

备适用性。支持向量回归模型在样品 2 以外的中高

剪切速率区间表现尚可,但在低剪切速率下预测误

差明显偏高,拟合效果较弱。相较而言,决策树和随

机森林模型在刻画非线性特征方面具备一定优势,
对黏度变化趋势的拟合更为准确。然而,在样品 2
的低剪切速率区间,由于存在测量误差和数据波动,
决策树模型表现出较为明显的过拟合现象,反映出

其泛化能力的不足。整体来看,ICNN 模型在各剪

切速率区间均保持稳定的预测性能,结构中引入的

凸性约束在一定程度上抑制了极端值和异常点对模

型训练的干扰,降低了过拟合风险,进一步增强了预

测结果的物理一致性与稳健性。

(a)样品 1

(b)样品 2
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(c)样品 3

(d)样品 4

(e)样品 5

 图 7 ICNN 与传统机器学习模型对不同样品黏度的预测

误差对比

Fig.7 Comparison of the prediction error of ICNN and

traditional machine learning model on viscosity of

different samples

机器学习模型与 ICNN 的性能比较如表 3 所

示,各模型在均方误差与拟合优度两项评价指标

上的表现存在显著差异。由表 3 可知：线性回归

模型在捕捉黏度数据的非线性规律方面能力有

限,难以对复杂流变体系建模；支持向量回归模型

未能有效拟合实际数据,预测性能较弱,尤其在高

黏度样品的处理上,误差尤为明显；决策树模型虽

然在表面上取得均方误差为 0 和拟合优度为 1,但
实质上反映出模型对训练集的高度拟合,存在严

重的过拟合问题,其泛化能力较差,在应对新数据

时预测性能难以保障；随机森林模型在两个指标

上均表现良好,较好地捕捉了数据中的非线性结

构,整体性能优于传统模型,但仍可能出现一定程

度的过拟合,需进一步关注模型稳定性。综合来

看,ICNN 模型在均方误差、拟合优度之间实现了

良好的平衡,既具备较高的预测精度,又表现出较

强的稳健性与泛化能力。
表 3 机器学习模型与 ICNN 的性能比较

Table 3 Performance comparison of machine learning models

and ICNN

模型 均方误差 拟合优度

线性回归 1.49×10 4 5.52×10-1

决策树 0 1

随机森林 1.90×10 3 9.90×10-1

支持向量回归 2.03×10 4 -6.56×10-2

ICNN 2.39×10 3 9.79×10-1

2.2.3 ICNN 模型与前馈神经网络对比

图 8 展示了 ICNN 与前馈神经网络在流变建模

中的预测差异,可知两种模型均能较好地拟合实验

数据,但在局部细节处理能力以及异常数据的应对,

ICNN 模型表现出更强的鲁棒性和物理一致性。

(a)样品 1

(b)样品 2

78



西 安 交 通 大 学 学 报 第 5 9 卷 

 zkxb.xj tu.edu.cn 

(c)样品 3

(d)样品 4

(e)样品 5
图 8 ICNN 与前馈神经网络对不同样品黏度的预测性能

对比

Fig.8 Comparison of viscosity predictions between ICNN
and FNN on viscosity of different samples

在样品 1 中,二者在高剪切速率区间的预测结

果较为一致,均能准确反映黏度随剪切速率变化的

趋势。然而,在低剪切速率区间,前馈神经网络的拟

合曲线出现轻微波动,而 ICNN 模型的预测结果则

更加平滑,与黏度随剪切速率增加而降低的物理规

律更为一致。样品 2 中包含明显异常点,前馈神经

网络在低剪切速率区间的预测结果出现剧烈波动,
表明该模型对异常数据较为敏感,容易发生过拟合。
ICNN 模型的拟合曲线更为稳定,能够有效抑制局

部异常对整体预测结果的影响,展现出较强的容错

能力。对于样品 3、样品 4,两种模型的预测结果几

乎重合,均展现出较好的拟合精度。然而,在样品 5
的预测中,两者的性能差异再次显现,尽管整体趋势

一致,前馈神经网络在局部区域仍存在不稳定的波

动,而 ICNN 模型始终保持光滑、连续的预测输出,
进一步验证了其在应对高黏度、高非线性化工釜残

样品时的可靠性与稳健性。
图 9 展示了不同釜残样品中,ICNN 与前馈神

经网络的预测误差随剪切速率变化的对比结果。对

于样品 1,前馈神经网络在低剪切速率区间的预测

稳定性较差,拟合曲线波动显著,误差图中表现为剧

烈震荡,反映出模型在该区间存在局部拟合不一致

的情况。样品 2 的实验数据在低剪切速率处存在异

常跳变现象,尽管前馈神经网络在该区域的误差幅

度略低于 ICNN,结合图 8 可知,该模型对异常点响

应过度,显示出过拟合倾向。相较之下,ICNN 的预

测结果更为平滑,虽然局部误差稍高,但整体曲线走

势更符合黏度与剪切速率的物理关系,具有更高的

可信度与解释性。对于样品 3、样品 4 和样品 5,两
种模型的误差曲线几乎重合,拟合精度较高,结果稳

定一致。将 ICNN与前馈神经网络模型对 5 组釜残

数据预测结果的平均性能进行对比,ICNN 在多数样

品中表现出更优的预测稳定性和物理合理性,尤其在

面对剪切速率变化剧烈、数据波动较大的复杂样品

时,在鲁棒性和泛化能力方面更具优势,适用于非线

性特征显著的化工釜残流变行为建模任务。

(a)样品 1

(b)样品 2
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(c)样品 3

(d)样品 4

(e)样品 5
图 9 ICNN 模型与前馈神经网络对不同样品黏度的预测

误差对比

Fig.9 Comparison of the prediction errors of ICNN and FNN
on viscosity of different samples

2.2.4 抗干扰性能评估与工业应用前景

为了进一步验证 ICNN 模型在含有测量误差或

局部异常值数据下的稳定性与预测能力,在样本 1
实验数据基础上构建 1 0%的噪声扰动集,如图 1 0
所示。在 原 始 剪 切 速 率-黏 度 数 据 中,随 机 选 取

1 0%的数据点,并对其黏度施加±30%的随机扰动,
以模拟传感器误差或实验误差场景；将该异常数据

集输入已训练的 ICNN 模型,观察其预测曲线与异

常数据点的拟合关系。尽管部分数据点存在显著偏

移,ICNN 模型的拟合曲线仍能准确保持整体趋势,
未因个别异常值而发生剧烈波动。得益于模型中的

凸性结构和单调性约束,ICNN 能有效抑制局部扰

动对整体预测结果的影响,保持曲线的平滑性与物

理合理性,并展现出较强的异常数据处理能力。

 图 1 0 含±30%噪声扰动时 ICNN 模型对黏度的

拟合结果

Fig.10 Fitting results of ICNN model on viscosity
with±30% noise disturbance

本文对 ICNN、前馈神经网络和物理建模方法的

训练时间进行了对比分析,在 AMD Ryzen 74800H
CPU 上,ICNN 模型的训练时间约为 20 min,前馈

神经网络的训练时间约为 1 0 min,而基于手动的物

理建模方法则需要约 50 min。ICNN 在处理复杂非

线性流变行为时,计算效率相较于传统物理建模方

法具有显著提升。尽管 ICNN 的训练时间比前馈神

经网络长,但在高黏度、低剪切速率及复杂数据的预

测精度、稳定性方面,表现明显优于其他模型。
基于本文所建立的非牛顿流体建模方法,结合

流体力学计算,开发了一套喷嘴堵塞风险预测软件,
该软件已初步验证了模型在实际喷枪喷嘴中预测釜

残发生堵塞的可行性,展现出良好的工业应用前景。
然而,研究中的样本数量较为有限,可能会影响模型

的泛化能力及其在不同工况下的表现,当前模型主

要针对化工釜残非牛顿流体,对于其他类型流体的

适用性尚需进一步验证。

3 结 论

本文针对化工釜残非牛顿流体流变特性建模中

存在的拟合精度低、异常数据干扰大等问题,提出了

一种基于 ICNN 模型的流变建模方法,得到如下主

要结论。
(1)构建了一种具有凸性约束的 ICNN 流变模

型,通过引入非负权重与指数映射正则项,增强了模
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型的物理合理性与鲁棒性,有效解决了传统模型在

低剪切速率区间易震荡、误差大等问题。
(2)在 5 种典型釜残样本实验数据上进行验证,

ICNN 模型在在拟合精度与预测稳定性方面均优于

幂律模型、Carreau 模型、支持向量回归、随机森林、
决策树、前馈神经网络等多种对比模型,平均拟合优

度可达 0.987,表现出更优的综合性能。
(3)噪声扰动实验表明,在 1 0%数据上被施加

±30%扰动的条件下,ICNN 模型仍能保持预测曲

线平滑,未出现大幅偏离,验证了其抗干扰能力。
(4)基于所构建的 ICNN 模型,开发了喷嘴堵塞

风险预测软件,并在化工实际工况下完成初步验证,
显示出良好的工程适应性和应用潜力。
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