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摘要：目的 为了实现对啤酒杀菌强度准确的控制，设计一种基于改进 BP 多输入多输出（IBPMIMO）

神经网络的温度设定模型。方法 采用 IBMIMO 神经网络对啤酒杀菌机主要温区的喷淋嘴温度设定值进

行预测，并在啤酒杀菌机的杀菌强度（PU）控制软件上对预测值进行准确度分析。结果 IBPMIMO 神

经网络预测输出的各组喷淋嘴温度，最大综合误差为−1.09 ℃，而普通 BP 神经网络方法预测的结果综

合误差波动较大，易陷入局部最优。并且将 IBPMIMO 预设的数据在杀菌机 PU 控制软件中运行，模拟

结果显示，实验所测 PU 值与预期的 PU 值相差 0.4。结论 利用 IBPMIMO 对杀菌机喷淋嘴参数的设定

可以取得较好的效果，解决了新型啤酒瓶杀菌温度的设定。 
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IBPMIMO Neural Network Setting of Spray Nozzle Temperature for Beer  
Sterilization Machine 
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ABSTRACT: The work aims to design a temperature setting model based on the improved BP multi input multi output 
(IBPMIMO) neural network to achieve the accurate control of beer sterilization. The temperature setting values of the 
spray nozzle in the main temperature zone of the beer sterilization machine were predicted by IBMIMO, and the predicted 
values were analyzed accurately by the PU control software in the beer sterilization machine. The maximum comprehen-
sive error of the spray nozzle temperature predicted by (IBPMIMO) neural network was −1.09 ℃, while the result pre-
dicted by the general BP neural network method fluctuated greatly, and the local optimum was always got. Moreover, the 
preset data by IBPMIMO method were run in the PU control software of the sterilization machine, and the simulation re-
sults showed that the error between the PU value measured in the experiment and the expected PU value was only 0.4. 
Using IBPMIMO to set the parameters of the spray nozzle for the sterilization machine can achieve better results and 
solve the problem of setting the sterilization temperature of the new beer bottle. 
KEY WORDS: beer; BP neural network; PU; sterilization machine 

近年来，我国的啤酒产量逐年上升[1]。啤酒生产

过程中杀菌是至关重要的一步，对啤酒的保存时间和

口味有很大的影响。瓶装、灌装啤酒的杀菌有多种方

法[2—4]，常用的杀菌机是隧道式杀菌，该种杀菌一次
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性杀菌数量大，且与啤酒灌装系统组合成为一条生产

线易于提高生产效率。杀菌过程中啤酒经过不同温区

段，杀菌过程为先将啤酒逐渐加热然后再逐渐降温。

从传热角度看，啤酒经历了吸热-恒温-放热过程。杀

菌过程机理复杂、动态响应慢、控制回路关联性强、

控制过程十分复杂。 
在生产过程中如果杀菌机温度调节不当，则会出

现啤酒的过杀菌和杀菌不足等情况。过杀菌即杀菌温

度过高，会影响啤酒的口感，甚至产生大量的二氧化

碳，引起啤酒瓶爆裂。杀菌不足也就是满足不了杀菌

效果。可见杀菌过程中温度的选择很重要。目前普通

型杀菌机都已经无法满足这一要求[5]。隧道式杀菌机

的各个温区喷淋嘴的温度设定值依靠经验，或是根据

传热学定理推导出近似的模型，由于该模型当中的许

多参数是非线性的，会随着环境的变化而变化，因此

难以对啤酒 PU 值进行精确的控制。 
目前有学者针对啤酒杀菌机的传热性进行了研

究，并建立起杀菌机温度与啤酒瓶内啤酒温度的关  
系[6]，并根据该理论设计出由设定的杀菌强度反过来

设定杀菌机温度的智能控制系统[7]， 
经过一段时间的运行跟踪出现了以下 2 个问题：

当环境的温度、湿度改变时，实际杀菌强度与预设杀

菌强度相差 10%左右；当新型的啤酒瓶放入原来的杀

菌机中，按照同等的啤酒容积去设置杀菌机的喷淋嘴

温度，也会导致啤酒最后的杀菌效果 PU 值与预设 PU
值产生偏差。分析原因，主要由于所建立的杀菌机温

度与啤酒瓶内啤酒温度的数学模型中含有温度、湿度

参数是根据经验，不是精确的值，另外所建立的数学

模型中所涉及啤酒瓶的参数只包括啤酒瓶的最大的

外径、高度、瓶口的最大直径，对于啤酒瓶的厚度形

状的描述过于简单，因此当一种新型的啤酒出现时可

能对以往的系统就不适用了。 
为了更好地控制杀菌效果，根据啤酒隧道式杀菌

机的杀菌工艺，其杀菌强度与啤酒的形状参数、杀菌

机的温度控制参数相关，由此分析该系统是一个多输 

入输出的系统。由于该系统的复杂性，传统办法可能

无法很好地控制，而目前人工智能算法的兴起，在各

个系统的预测控制体现了良好的作用[8—10]。BP 算法

是目前应用较广泛的人工智能控制算法之一，它能够

根据输入的数据样本，自动搜索学习建立各个参数之

间的数学模型，然后将该模型用于其控制预测中，因

此文中可以采用此种方法来对杀菌机的杀菌度 PU 进

行控制。考虑到目前 BP 神经网络的缺点，文中首先

对 BP 神经网络加以改进，构建 IBPMIMO 神经网络

模型，再将改进的神经网络运用于杀菌效果 PU 值的

优化控制，最后经实验模拟验证该方法的效果。 

1  工艺流程和特点 

隧道式杀菌机的啤酒杀菌过程：啤酒瓶由进到出

经历了编号为 1～n（n=10, 12，根据杀菌机具体型号

来决定）不同水温喷淋换热区，12 个区域的隧道杀

菌机原理见图 1。其中前 8 区为喷淋加热，后 4 区为

喷淋冷却，各个区域的温度主要靠杀菌机上方冷、热

喷淋嘴喷淋来调节。 
由于节能节水的需要，升温区和降温区的热量可

以相互利用，图 1 中温区 R1 与 C1，R2 与 C2，R3
与 C3，R4 与 C4 的喷淋结构设计为相互循环。同时

为了精确控制啤酒的杀菌强度，将 P1，P2，P3，P4
设计为独立温区，其主要作用是将瓶中酒温在要求时

间内提升到目标温度，并在目标温度下保持需要的时

间，使得杀菌度 PU 值（用 PU 表示，见式（1））能

达到要求。为防止骤然的升温或者降温引起的爆瓶，

各个温区设定的温度差不能过大。考虑图 l 所示杀菌

机由 n 个子过程组成的串联系统，且相邻的 2 个子过

程间具有输入耦合关联，是一个复杂高维的大规模系

统，对于这类系统的预测控制在线实时问题就显得十

分重要。 

  1 9 0.32811
U 10

2.82 10 e dtP


     
55 ℃≤t≤65 ℃ (1) 

式中： 1 为时间（min）；t 为啤酒温度（℃）。 

 
图 1  隧道杀菌机原理 

Fig.1 Schematic diagram of tunnel sterilization machine 
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2  喷淋嘴温度预设定模型 

2.1  蜻蜓算法 

蜻蜓一生中主要有 5 种行为，包括避撞、结队、

聚集、觅食和避敌。学者[11—12]对蜻蜓的行为进行了

数学建模，提出了蜻蜓算法（DA）。研究发现蜻蜓算

法能改善初始种群，对改善寻优有一定的作用，但该

算法的缺点是容易陷入局部最优，为了解决该问题，

文中对蜻蜓算法进行优化，形成改进的蜻蜓算法

（IDA）。DA 算法的数学描述如下所述[13]。 
蜻蜓为了躲避碰撞，需要更改位置，因此位置更

新的方法用数学描述见式（2）。 

1

N

i j
j

S X X


  
        

(2) 

式中：X 为蜻蜓的当前位置；Xj 为第 j 个相邻蜻

蜓位置；相邻蜻蜓的数量为 N。 
针对第 2 个行为其位置改变方法见式（3）。 
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式中：vj 为第 j 个相邻蜻蜓的速度。 
对于聚集行为的位置更新表达见式（4）。 
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

        (4) 

觅食行为的位置改变数学表达见式（5）。 

iF X X           (5) 
式中：X+为目标食物位置即当前最优解。 
最后避敌行为的位置改变方式见式（6）。 

iE X X           (6) 
式中：X−为敌人的位置也就是当前最差解。 
根据以上的行为，蜻蜓改变位置的步长表达式见

式（7）。 
1 ( )t i i i i i tX aS bA cC dF eE X          (7) 

式中：a，b，c，d，e 分别为式（2—6）的权重；

ω为惯性权重；t 为当前迭代次数。 
最终结合式（7）位置变更的方式为： 

1 1t t tX X X         (8) 
虽然该算法有一定的优势，但存在易陷入局部解

和收敛速度慢的缺点不同针对这些缺点，学者们研究

了提高不同算法的收敛性以及精确性[14]。 

2.2  自适应柯西变异策略 

蜻蜓算法对寻优有一定的改善作用，但仍存在容

易得到局部最优解的缺点。为了改善这一缺点，在蜻

蜓种群求解过程中扩大其搜索范围，即在迭代进化过

程中采用自适应柯西变异策略 [15]对种群群体进行多

样化处理。每次迭代时对全局极值点位置 yp 进行变

异操作，若变异后 f(yp*)优于 f(yp)，则取代之。 
定义 1：设 X＝（x1，x2…xj…xd）是 d 维空间中

的一只蜻蜓个体，且 x1，x2…xj…xd∈R，xj∈［aj，bj］，

aj 和 bj 为群体初始化时变量构造区间的上下限。 
定义 2：设 xi(t)＝［xi1(t)，xi2(t)…xij(t)…xid(t)］为

问题第 t 代的一个可行解，xij(t)为第 i 只蜻蜓的第 j
维元素值。i∈[1,N]，j∈[1,d]；N 为种群数量，d 为

可行解的空间维数。 
自适应柯西变异操作表达式为： 

*
p p m( ) ( ) ( ) ( )Y j Y j j F x           (9) 

1
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1 1( ) arctan( )
π 2
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(11) 

式中： [ ][ ]x i j 为第 i 只蜻蜓在第 j 维度上的移动

步长分量； ( )j 为各维步长分量变异权重平均值；

变异种子 xm 在各维度上的值为： 

m
max max

( )( ) exp 1t r jx j
t r
   

     
      

(12) 

式中：λ为常数，取 λ＝10；tmax 为最大进化代数；

rmax 为各维间的最大距离；r(j)则为极值 gp 在各维度

上的平均值 ap 到 yp 的距离，计算见式（13—14）。 

p p( ) ( ) ( )r j y j a j 
             

(13) 
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式中：j＝1，2…d；gp[i][j]为第 i 只蜻蜓在第 j
维度上的最优或最差位置。 

2.3  IBPMIMO 神经网络喷淋嘴温度设定

模型 

在神经网络预测模型中，多输入输出 BP 神经网

络有一定的缺陷，易陷入局部极值。其输入权值和隐

含层偏置通常是随机产生的，使得训练模型预测精度

不高。前面所提出的改进型蜻蜓算法既保持了原有蜻

蜓算法简单容易实现以及较优搜索性能的特点，又能

得到全局寻优的效果，因此考虑采用在多输入输出

BP 神经网络中将融入了自适应柯西变异策略的改进

型蜻蜓算法对啤酒杀菌机主要温区温度进行预测。 
考虑到杀菌机系统的杀菌工艺特性，根据杀菌强

度 PU 值的计算公式（1）可以得出，只有在啤酒瓶

里的啤酒温度达到 60 ℃以上才会产生 PU 值，因此

结合图 1 中杀菌的结构模型可知，杀菌机里的啤酒瓶

经过升温区的第 1，2，3 区（从左往右）后温度逐渐

从灌装瓶温（10 ℃）开始升温，进入保温区后温度

上升至 60 ℃以上，在该段区间根据式（1）可知，随
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着时间累积会产生大量的 PU 值，之后进入降温区，

在低于啤酒温度的水的喷淋下逐步使啤酒温度降低，

而啤酒温度小于 60 ℃将不会产生 PU 值，直到达到

室温后输出啤酒瓶。可以看出杀菌机的第 3 区 tR3，

第 4 区 tP1，第 5 区 tP2，第 6 区 tP3，第 7 区 tP4 对 PU
值的影响较大，作为预测设定的值即因变量。考虑

到循环喷淋的结构，以及防止各温区骤升降温，再

结合出瓶温度和温度差等防爆的因素影响下可以进

行设定。 
实际的运行中发现不同啤酒瓶（大小、形状不同）

对主要温区的设定值有很大影响，因此将啤酒瓶最大

外径、啤酒瓶的最大高度、啤酒瓶中啤酒的容积作为

影响瓶型的参数。同一瓶型若想要不同的 PU 值，其

主要温区的温度设定也有较大差距，因此将预设 PU
值也作为影响参数即自变量。这样就有输入层为 X＝

{X1，X2，X3，X4}＝{外径，高度，容积，预设 PU 值}。
输出层定义为 Y＝{Y1，Y2，Y3，Y4，Y5}＝{tR3, tP1, tP2, 
tP3, tP4}。由于该模型的输入输出层神经元数均是多

个，故称其为多输入多输出（MIMO）类神经网络。

经过以上分析，可以确定改进的 BP 多输入多输出

IBPMIMO（Improved BP Multi Input Multi Output）神

经网络的喷淋嘴温度设定模型的结构见图 2。由于输

入参数的各个单位不一致，因此首先考虑对训练样本

参数的输入和输出进行标准化处理，处理过程按式

（15）进行。 
X*=(Xmax−X)/(Xmax−Xmin)        (15) 
式中：X*为训练输入值；X 为样本原始值；Xmax

与 Xmin 分别为样本原始值中的最大值和最小值。 

IBPMIMO 模型的计算过程见图 2。该系统构造

了 3 级的神经网络，将影响喷淋嘴温度设定的参数输

入 IBPMIMO，之后经过标准化处理，然后在神经网

络中进行样本训练，在这一过程中输入参数与隐含层

节点的权重和阈值 ω1,i，θ1,i，以及隐含层节点与输出

层的权重和阈值 ω2,i，θ2,i，在融合了自适应柯西变异

和蜻蜓算法（改进的蜻蜓算法 IDA）下寻找最优的权

重和阈值，根据寻找的权重和阈值下 BP 神经网络自

动训练模型，再根据新的输入参数和已建立的样本模

型，最后输出预测的各个数值，再经过反标准化处理

来获取预测喷淋嘴温度值。 

3  喷淋嘴温度设定性能比较 

3.1  模拟精度分析 

为了测试和比较上述普通 BPMIMO 与 IBPMIMO
神经网络模型，收集大量该型号杀菌机的运行数

据，部分训练数据见表 1。为了避免人为因素，测

试数据由系统自动在 40 组训练数据中分组作为验

证数据。  
基于 IBPMIMO 和 BP 将杀菌机主要温区喷淋嘴

温度预测值与测试值进行对比，见图 3 和图 4，其对

比的结果误差分别见图 5 和图 6。结合图 3—6 对比

分析发现，基于 IBPMIMO 对杀菌机主要温区喷淋嘴

温度预测误差的最大值为−1.647 ℃，而在 BP 下预测

的最大误差为 3.526 ℃，误差较大，对后续的杀菌强

度有较大的影响。 
 
 

 
 

图 2  IBPMIMO 神经网络对杀菌机喷淋嘴温度设定模型结构 
Fig.2 Temperature setting model structure of spray nozzle temperature zone of sterilization machine by IBPMIMO neural network 
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表 1  预测所用数据 
Tab.1 Data for prediction 

样本 
编号 

自变量 因变量 

直径/mm 高度/mm 啤酒量/L 预设 PU 值 tR4/℃ tP1/℃ tP2/℃ tP3/℃ tP4/℃ 

1 0.083 0.25 0.72 10 52 65.900 66.220 66.224 64.188

2 0.083 0.25 0.72 8 52 63.500 63.954 63.950 62.260

3 0.083 0.25 0.72 9 52 64.000 64.203 64.200 63.293

4 0.083 0.25 0.72 11 52 65.020 65.083 65.084 63.358

5 0.083 0.25 0.72 12 53.3 65.460 65.458 65.427 63.390

6 0.083 0.25 0.72 13 52 65.667 65.670 65.628 64.123

7 0.06 0.228 0.33 15 51.2 62.200 62.441 62.806 61.200

8 0.06 0.228 0.33 14 51.1 61.517 62.046 62.835 61.200

9 0.06 0.228 0.33 16 51.3 62.633 62.516 63.115 61.200

10 0.06 0.228 0.33 13 51 61.483 61.458 62.672 61.200

… … … … … … … … … … 
 

 
 

图 3  IBPMIMO 预测下杀菌机喷淋嘴温度预测值与原数据对比 
Fig.3 Comparison between predicted and measured temperature of spray nozzle of sterilization machine by IBPMIMO 

 
考虑到杀菌机的各个温区对啤酒 PU 值是一个串

联的影响，单独某个误差正偏差较大，如果该组的其

他区域的温度为负偏差，有可能会弥补前一区域所带

来的 PU 值误差，因此此处将以上每次的误差导出，

将每组所有误差值进行综合误差计算，即对每组误差

值求其平均数，结果见图 7。从图 7 中可见，IBPMIMO
预测的每组数组综合误差值波动不大，而 BP 预测的

综合误差波动较大，可见 BP 预测容易出现局部最小，

而 IBPMIMO 的方法有效地改善了不足之处。 

3.2  预设定参数对杀菌 PU值的分析 

为了进一步验证以上模型对啤酒温区设定值的

正确性，将预测的数据放入实际的杀菌机中进行现场

的实验验证。实验中进行了 2 组实验，选择 IBPMIMO
中预测的优劣温度数据各 1 组，在 PU 智能控制软件

上进行模拟分析。文献[7]中设计了一种基于 OPC 的

啤酒 PU 智能控制软件，该软件已经与杀菌机的主控

制软件相结合，控制啤酒的杀菌过程见图 8。图 8a 
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图 4  BP 预测下杀菌机喷淋嘴温度预测值与原数据对比 
Fig.4 Comparison between predicted and measured temperature of spray nozzle of sterilization machine by BP 

 

 
 

图 5  在 IBPMIMO 预测下杀菌机喷淋嘴温度预测误差 
Fig.5 Temperature prediction error of spray nozzle of sterilization machine by IBPMIMO 

 
为啤酒杀菌机的控制软件，实时控制杀菌机运行过程

中热蒸汽阀和冷水阀的打开、关闭以及速度的调节，

为了精确控制杀菌后啤酒 PU 值开发了啤酒 PU 控制

软件（图 6b）。该软件包含了啤酒杀菌过程中的杀菌度

与喷淋嘴温度之间的热力学关系，因此能根据理想的

PU 值反算喷淋嘴温度设定值，并且在该软件中包含 
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图 6  在 BP 预测下杀菌机喷淋嘴温度预测误差 
Fig.6 Temperature prediction error of spray nozzle of sterilization machine by BP 

 

 
 
图 7  IBPMIMO 与 BP 对杀菌机喷淋嘴温度预测误差对比 
Fig.7 Comparison between prediction errors of spray nozzle 
temperature of sterilization machine by IBPMIMO and BP 

了理论和实时计算的啤酒温度和啤酒 PU 值。在实际

运行过程中，啤酒 PU 控制软件再将计算的喷淋嘴温

度通过 OPC 通道传递给啤酒杀菌机控制软件（图 8
中①），并且在实际运行过程中若实际的啤酒温度和

PU 值与理论相差超过了允许的范围，则 PU 控制软

件调整喷淋嘴温度设定值，从而使得杀菌机控制软件

能调节热蒸汽阀和冷水阀的开关和速度。为了便于查

看实时信息，图 8 中②则是将 PU 控制软件的啤酒的

实时温度和 PU 值传递给杀菌机控制软件，因此啤酒

PU 控制软件能准确地模拟实际啤酒杀菌过程。可以

采用该软件来测试 IBPMIMO 神经网络对杀菌机喷淋

嘴温度设定的准确性。 
实验中参数见表 2，结果见图 9。图 9a 中原数   

据下，啤酒杀菌度的理论 PU 值为 13，而当使用预  
 

 
a                                         b 
 

图 8  啤酒 PU 控制软件的工作过程 
Fig.8 Working process of beer PU control software 
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图 9  IBPMIMO 预测的啤酒杀菌机喷淋嘴温度值模拟 PU 值 
Fig.9 Simulated PU value of temperature value of spray nozzle of beer sterilization machine predicted by IBPMIMO 

 

表 2  实验所用数据 
Tab.2 Data for experiment 

组别 

自变量 因变量 

直径/ 
mm 

高度/ 
mm 

啤酒 
量/L 

预设

PU 值 
tR4/℃ tP1/℃ tP2/℃ tP3/℃ tP4/℃ 

原数据 预测值 原数据 预测值 原数据 预测值 原数据 预测值 原数据 预测值

组 1 0.066 0.27 0.5 13 51 50.491 60.867 61.431 61.307 61.927 62.369 62.553 62.03 61.456

组 2 0.072 0.28 0.6 14 52.1 50.993 61.417 62.253 61.527 62.228 62.007 62.902 61.63 61.376

 
测的喷淋嘴温度后，运行的啤酒杀菌度 PU 值为

13.4，两者相差的 0.4，相对误差为 3%；在图 9b 中

原数据下，啤酒杀菌度的理论 PU 值为 14，其采用

预测的喷淋嘴温度后运行的啤酒杀菌强度 PU 值为

13.2，两者相差的 0.8，相对误差为 5.6%，均在可接

受的范围内。可见 IBPMIMO 能够根据大量数据训

练出模型，且该模型能够较为准确地对喷淋嘴水温

进行预设定。 

4  结语 

以某啤酒厂啤酒杀菌生产过程的优化控制为研

究背景。针对杀菌机各个温区喷淋嘴温度不准确的问

题，采用改进 BP 多输入输出（IBPMIMO）神经网络

的预测模型，实现了对啤酒杀菌机主要温区喷淋嘴温

度值的预设定。实验模拟运行结果表明，该方法所得

结果能较好满足啤酒杀菌的质量要求，对杀菌机温度

的设定有一定参考作用，弥补了新型啤酒瓶出现时不

知温度参数如何设定的困局。 
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