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水/二甲基乙酰胺/聚砜体系双结点线的神经网络预测 
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摘  要：基于实验数据，采用人工神经网络对水/二甲基乙酰胺/聚砜体系的双结点线进行了预测. 
设计并验证了具有两个输入神经元(体系温度和聚砜的质量分数)和两个输出神经元(水和二甲基乙
酰胺的质量分数)的 BP(Back Propagation)网络, 选取 50组训练样本和 39组检验样本分别对网络进
行了训练与检验. 结果表明，对水与二甲基乙酰胺质量分数的预测平均相对误差分别为 1.86%和
0.10%. 采用该网络能较好地预测常压下、 20~60oC 温度范围内水/二甲基乙酰胺/聚砜体系的双结
点线.  
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1  前 言 
膜分离是指以膜为手段，以外界能量或化学位差为推动力，对双组份或多组份混合物进行分

离、分级、富集、提纯的过程[1]. 膜分离过程的关键取决于膜性能的优劣，而膜性能的好坏又取决
于膜材料和制膜过程. 目前聚合物膜一直占据十分重要的地位，其制备方法主要是浸没沉淀相转
化法[2]. 该方法的成膜机理在于，通过聚合物体系中溶剂与非溶剂间的传质，导致聚合物体系的液
–液相分离，最终形成具有多孔支撑层的非对称膜. 因此，如何准确获得成膜体系在给定温度下的
双结点线已成为优化制膜的基础.  
在对聚合物体系热力学性质的研究中，Flory–Huggins理论是基本的理论模型[3–5]. 一般认为，

Flory–Huggins 理论只适用于较高浓度的聚合物溶液. 而对于铸膜液体系，稀相聚合物浓度一般很
低，因此 Flory–Huggins理论只能是近似符合. 此外，模型中组份间的二元相互作用参数较难确定，
而且受到实际物理意义约束的非线性模型的求解较为复杂，不易得到收敛解，因而应用起来较为

不便. 作为一种实用有效的非线性预测方法[6,7]，人工神经网络为人们提供了一种预测相平衡性质

的方法[8,9].  
为此，本文基于水(H2O)/二甲基乙酰胺(DMAc)/聚砜(PSf)体系的液–液相平衡数据，采用人工

神经网络(ANN)对水/二甲基乙酰胺/聚砜体系的双结点线进行了预测，旨在为湿法相转化成膜过程
的热力学相平衡性质的预测提供一种有效的方法. 

2  人工神经网络确定 

2.1 BP(Back Propagation)网络 

针对水/二甲基乙酰胺/聚砜成膜体系，在压力不高的情况下，忽略压力对制膜过程的影响，研
究该体系的液–液相平衡性质. 根据相律，该体系的自由度为 

F=独立组份数–相数+1= 3–2+1=2 
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采用由 2个输入神经元(结点)、5个隐层结点和 2个输出神经元所组成的 BP网络，其输入向
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量 Xi=(xi
1, xi

2)中，各分量分别代表体系的温度和聚砜的质量分数，而输出向量 Yi=(yi
1, yi

2)中，各分
量分别为体系中非溶剂水和溶剂二甲基乙酰胺的质量分数. 令 Pi=(Xi,Yi)为第 i个训练样本，通过网
络对所有训练样本进行训练. 采用类似方法构造一定数量的检验样本，对网络的训练结果进行检
验. 如果训练和检验效果均能满足给定的精度要求，则采用该网络对水/二甲基乙酰胺/聚砜体系在
响应区内不同温度下的双结点进行预测，最终得到该体系的双结点线.  
2.2 网络权值的确定 

对于所研究的水/二甲基乙酰胺/聚砜体系，选用
图 1所示的网络拓扑结构，该网络将有 20个权值需
要待定. 网络由输入层到隐含层采用 Sigmoid激活函
数，而从隐含层到输出层则采用线性函数. 基于梯度
搜索法(类似基于方向导数的Newton–Raphson 法)进
行网络训练，由此来确定网络的权值.  
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BP网络的训练过程采用优化算法中常用的最速
下降法，通过误差反向传播实现权值更新，由此得到

较优的收敛解. 网络的训练和检验效果可通过平均
相对误差(ARD)和均方差(MSE)来考察，其定义如下： 

图 1 神经网络结构 
Fig.1 Neural network architecture 
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式中 yi为样本的输出变量，N为样本数.  

3  结果与讨论 
3.1  网络的训练与检验效果 

采用文献[4]中报道的实验数据, 温度和质量分数范围列于表 1中. 选取其中 50组数据作为训
练样本，39组数据作为检验样本.  

表 1 H2O/DMAc/PSf体系双结点线的实验数据范围
[4]
 

Table 1  Experimental data range of binodal curve for the H2O/DMAc/PSf system[4] 

      Note: xm indicates mass fraction. 

xm×102 T (oC) 
PSf Water  DMAc 

Data sets 

20 0.05~20.10 3.32~4.99 76.6~95.0 23 
30 0.47~16.20 3.63~4.62 80.2~94.9 15 
40 0.45~9.94 4.12~4.77 85.9~94.8 16 
50 2.63~24.10 3.67~4.76 72.2~92.6 15 
60 1.21~30.00 3.58~5.04 66.4~93.7 20 

样本训练和检验结果的平均相对误差(ARD)和均方差(MSE)如表 2所示. 从表可看出，网络对
50组训练样本和 39组检验样本进行训练与检验所得到的 ARD和MSE均很小. 对于非溶剂水，网
络检验的平均相对误差为 1.86%，而对于溶剂二甲基乙酰胺，其平均相对误差为 0.10%. 图 2和 3
对网络在训练与检验过程中的计算值和实验数据进行了比较. 采用线性函数 y=x拟合，对于溶剂二
甲基乙酰胺，其训练和检验的拟合精度(R2)分别为 0.9999 和 0.9991，而对于非溶剂水，其相应值
分别为 0.9829和 0.9422. 以上结果表明通过合理地选取和训练所得到的网络具有较高的预测精度.  
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表 2 网络的训练和检验误差 
 Table 2  The training and test errors of neural network 

Training (50 sets) Test (39 sets) 
Variables 

ARD (%) MSE×107 ARD (%) MSE×106 

Mass fraction of water 1.05 3.38 1.86 2.14 
Mass fraction of DMAc 0.045 3.58 0.10 2.53 

0.030 0.035 0.040 0.045 0.050

0.030

0.035

0.6 0.7 0.8 0.9 1.0
0.6

0.7

0.8

0.9

1.0

Pr
ed

ic
te

d 
va

lu
es

 o
f D

M
A

c
Experimental data of DMAc

 Training (50 sets)
 Test (39 sets)
 y=x

0.040

0.045

0.050

Pr
ed

ic
te

d 
va

lu
e 

of
 w

at
er

Experimental data of water

 Training (50 sets)
 Test (39 sets)
 y=x

图
F 

3.2 

围内

具有

体系

献中

内的

导非
图 2 网络对水的质量分数的预测性能 
Fig.2 ANN’s performance of training and testing
for water 

网络的预测性能 

图 4 给出了 20oC 和 40oC 下网络预测的双结点线
，网络的预测结果和实验数据吻合较好，表明该

良好的预测精度. 以上结果表明，本文建立的网
在 20~60oC温度范围内任意温度下的双结点线. 
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图 5给出了 25oC和 45oC下网络预测的水/二甲基
并未报道该聚合物体系在这两个温度下的热力学

这些数据，在一定程度上填补了热力学实验数据

对称膜制备的实验.  
3 网络对二甲基乙酰胺质量分数的预测性能 
ig.3 ANN’s performance of training and testing 
 for DMAc 

与实验数据的比较. 不难看出，在该温度范
网络对水/二甲基乙酰胺/聚砜体系的双结点线
络方法能够较好地预测水/二甲基乙酰胺/聚砜
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实验数据，采用人工神经网络预测了响应区

的缺乏，由此所得到的双结点线可以用于指
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图 5 预测 25oC和 45oC下 H2O/DMAc/PSf体系的双结点线 
Fig.5 Predicted binodal curve of H2O/DMAc/PSf system at 25oC and 45oC 

4  结 论 
(1) 采用具有两个输入神经元和两个输出神经元的 BP网络，通过对 50组训练样本和 39检验

样本进行训练与检验，成功地预测了水/二甲基乙酰胺/聚砜体系的液–液相平衡性质. 结果表明，
该网络对水和二甲基乙酰胺质量分数的预测平均相对误差分别为 1.86%和 0.10%.  

(2) 采用该网络预测了在常压、温度 20~60oC条件下水/二甲基乙酰胺/聚砜体系的双结点线，
所预测的结果可用来指导非对称分离膜制备的实验. 
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Prediction of Binodal Curve of H2O/DMAc/PSf System by ANN Method 
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(1. Sch. Chem. Eng., Zhengzhou Univ., Zhengzhou, Henan 450002; 2. Inst. Process Eng., CAS, Beijing 100080, China) 
 
Abstract: Based on the literature data, a Back-Propagation (BP) network was designed for prediction of liquid– 
liquid equilibrium properties of H2O/DMAc(N-N-dimethylacetamide)/PSf(polysulfone) system in terms of the ANN 
(Artificial Neural Network) theory. Two input neurons (temperature and mass fraction of PSf) and two output 
neurons (mass fractions of water and DMAc) have been chosen as variables of the network. The results show that 
predicted ARD (average relative deviation) values of water and DMAc concentrations are 1.86% and 0.10%, 
respectively, therefore the proposed ANN method in this work could be used to predict the binodal curve of 
H2O/DMAc/PSf system in the temperature range from 20 to 60oC. From this work, it can be concluded that the 
properly selected and trained network provides an effective method for prediction of the liquid–liquid equilibrium 
properties of H2O/DMAc/PSf system, which could be used for guiding experimental researches in preparation of 
asymmetry polymer membrane. 
Key words: neural network; polymer system; liquid–liquid equilibrium; binodal curve; prediction 


