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摘要 

熔膠溫度是一個很重要的指標，其影響著押出製程中的黏度，黏度是不可使用物理感測

器量測的指標，但是能藉由溫度、壓力及螺桿轉速等間接求出。溫度感測器無法準測量套筒

內的熔膠溫度，軟感測技術是估計材料特性指標的最佳解決方案，它只需要部分的物理感測

器以及物理公式即可。 

本研究提出的軟感測器架構包含了實體感測器、溫度估計器、模擬分析軟體計算的特性

指標做虛實整合。將實際資料的四個物理感測溫度、一個物理感測壓力與模擬分析的特性指

標作為溫度估計器的資料集。由隨機森林(RF)及捲積神經網路(CNN)組成溫度估計器的機器

學習。實驗結果表明，感測器量到的熔膠溫度與模擬溫度的MAE是6.08。溫度估計器預測溫

度則使MAE下降至2.86。提出的軟感測技術用於高分子熔膠溫度可以獲得較好的預測。最後

根據計算結果可以繪製出在準確熔膠溫度下的材料特性圖。 

關鍵詞：押出成形、熔膠溫度、軟感測器、虛實整合、機器學習 

 

Abstract 

Melt temperature is one of the important indicators reflecting material properties during plastic 

extrusion. He affects the viscosity in the extrusion process, Viscosity is a metric that cannot be 

measured using physical sensors, but can be calculated from temperature, pressure, and screw speed, 

etc. Melt viscosity should be calculated at the exact melt temperature. Temperature sensors cannot 

accurately measure the temperature of the melt in the barrel. Soft sensing technique is the best solution 

for estimating material properties. It just needs some physical sensors and physical formulas. 

The proposed soft sensor consists of physical sensors, a temperature estimator, and a simulation 

analysis software for calculating material properties to do virtual reality integration. Four physically 

temperature signals, one physically pressure signal, and the simulation properties of actual data are 

used as the dataset for the temperature estimator. An ensemble machine learning model of temperature 

estimators consisting of Random Forests (RF) and Convolutional Neural Networks (CNN). The 

experimental results show that the MAE of the melt temperature measured by the sensor and the 

simulated temperature is 6.08. The proposed temperature estimator predicts that the temperature will 

decrease the MAE to 2.86. The proposed soft sensor can be used to better predict polymer melt 

temperature. Finally, according to the calculation results, the material property scatter chart can be 

precisely plotted under the specific melt temperature. In the past, the viscosity of the melt viscosity 

could only be measured offline monitoring. 

Keywords: Extrusion Machine, Melt temperature, Soft Sensor, Virtual and real integration , Machine 
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1. 前言 

自1850年代以來，塑膠材料被廣泛的運用在生活中，成為了不可或缺的民生材料。現在

的押出製程，由於材料多變，特性越來越難掌握。在面對新型的材料，已經無法用傳統的精

準數學模式來描述，而是依賴高階的資料科學，達到非線性的線上監控。為了改善傳統的控

制，高分子專家研究了替代方案，例如結合模糊控制和PID控制。塑膠材料在製造過程中，主

要以熱電偶及熔體壓力感測器分別監控熔膠溫度與熔膠壓力。這個可量測指標(溫度及壓力)

是影響塑膠成品的關鍵因子。 

黏度是一個很重要的指標。但是並沒有一種物理感測器可以直接量測黏度，因此安裝感

測器時只有溫度感測器與壓力感測器。黏度是流體物質的重要物理特性之一。物質的黏度與

化學成分密切相關，它會反映流體受到外力影響時分子間的內部摩擦力。剪切黏度是指兩個

板塊之間流體的層流剪切。流體的黏度是流體和移動邊界之間的摩擦 

流體剪切。在一般的平行流動中，剪切應力正比於速度梯度。因為相互平行的相鄰層移

動的速度不同，所以會產生剪切，而流體的剪切黏度是描述對剪切流動的抵抗能力。剪切黏

度是液體分子內摩擦的量度，也是物體黏流性質的一項具體反映。每種高分子的剪切黏度隨

溫度升高並降低可以預期的分子量。如要控制好黏度，就必須先掌握好熔膠溫度。 

然而在傳統溫度監測方法中，有許多成本因素或是化繁為簡的計算公式都導致計算出來

的黏度與實際甚有落差，因此針對目前的溫度監控方法提出以下問題: 

1. 在大多數的塑膠材料中，溫度是黏度計算中重要的參數之一，而其餘參數大多為定值

或是常數。因此如果能夠掌握熔膠溫度的準確性，黏度的監控數值也可以較精準。 

2. 嵌入式溫度感測器雖然可以準確量到熔膠表面或是內部的溫度，但感測器的凸出部分

或是安裝穴道會影響熔膠流場，進而導致溫度的分佈更複雜。 

3. 非侵入式的溫度感測器無法直接量測熔膠真實溫度分佈，只能量測套筒溫度。 

2. 文獻回顧 

2.1 物理感測器 

溫度感測器有兩種，分別是接觸式與非接觸式。接觸式感測器是藉由液體的膨脹、固體

熱變形、電阻或電動勢等來推測目前的溫度，其中包括電熱耦和熱敏電阻，在測量時會直接

的接觸物體。非接觸式是由待測物所發出的紅外線能量來測試，通常會在遠方測量，測量的

物體通常比較危險的[1]。而押出系統一般使用K-Type熱電耦作為主要的溫度感測器。 

壓力感測器是用來測量熔膠受壓的感測器，是將壓力的物理變量轉換為電氣訊號輸出，

除了可以直接測量也能間接測量。如果壓力感測器準確的話，可以提高生產、產品質量和避

免設備器具損壞[2]。 

2.2 軟感測技術 

在高分子押出中，由於熔膠溫度的易碎性、複雜性等限制。使用物理感測器很難於套筒

內精準測量，所以大多依賴監控系統，而軟感測技術可以解決同時處理多種量測資料，它結
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合了不同特徵以及動態的量測資料，也可以將不同特性和動態測量結合在一起。基於高階資

料科學的軟感測器是一種估計參數的技術。在傳統物理感測器無法或不適合進行直接測量時，

軟感測器即可解決虛擬量測問題。軟感測器的主要目的是將觀測到的物理量轉換為可用量且

多用於製程監控、變量建模和參數控制。訊號的相互作用可用於計算實際無法測量的新量。

例如本研究中的熔膠黏度，黏度無法直接測量也不能直接控制，因此在實際產線當中僅能透

過公式運算方法得到估計值。但又同時因為許多的干擾因子及偏差運算導致估計值經常偏離，

因此這軟感測器對剪切黏度的測量是很重要的一種感測技術突破。 

由於現在材料特性多變，導致無法準確的監控和控制產品的質量。要控制材料的特性，

就不能用傳統的方式，所以提出了基於模型的控制方法來控制高分子押出過程。在非線性系

統的情況下，它結合了熔膠溫度分佈預測軟感測器和模糊邏輯，它能控制熔膠流動所需的平

均熔膠溫度，同時減少熔膠流動的變化[3-6]。本研究利用機器學習結合軟感測系統開發了一

個線上溫度監控系統，利用四組溫度及一組壓力感測器建立資料集，利用非線性的模型預測

出螺桿頂部至套筒內壁的溫度。可避免使用嵌入式感測器去破壞機台結構。 

2.3 機器學習在數值預測的應用 

機器學習的學習方式主要分為監督學習與非監督學習。監督學習會試圖根據標記數據集

中存在的模式來預測未知輸出的結果;非監督機器學習的輸入沒有被標記，主要是要在數據中

找到相似的子組，將其分類在同一個類別。除此之外，機器學習也能利用更短的時間和更低

的成本來估計所需要估計的變量。例如在押出機常用於加工高黏度的材料，但高剪切可能會

導致導致材料自熱和可能的副反應。為了彌補缺點，將物理模型的邏輯與機器學習相做結合

[7,8]。由於機器學習可以提供進階的功能性資料科學計算，因此我們針對常用的模型進行簡

要的文獻回顧。其中包含數值模型(隨機森林)與神經網路模型(多層感知機與捲機神經網路)。 

隨機森林(Random Forest, RF)是由很多決策樹所組成，且不同的決策樹之間互相沒有關聯。

隨機森林模型訓練快速，用於分類及迴歸有相當好的效能 [9]。多層感知機(Multi-Layer 

Perceptron, MLP)是根據人類神經系統原理設計的神經網路模型。模型會自行學習並利用演算

法調整誤差[10-12]。卷積神經網路是一種前饋神經網路，可以用來排除故障、維護和解決問

題。利用二維結構有利於處理大型的圖像和語音辨識。模型是由單個或多個卷積層相互串聯

[13,14]。 

2.4 研究目標 

在押出製程中，黏度是一個很重要的指標，所以為了控制品質要先掌握好黏度，但除了

溫度，其他參數都是定值或常數，如圖1.a所示，熔膠流場中同樣截面積(直徑方向)的壓力是同

樣的受壓，而不是時間或位置函數。嵌入式感測器凸出的部分也會影響到熔膠流場，非侵入

式的溫度感測器(如圖1.b所示)通常安裝於套筒外側，由於無法接測量螺桿頂部至套筒內壁的

溫度分佈，所以利用機器學習模型來進行預測。 

  

(a) (b) 

圖1 熔體壓力和溫度分佈示意圖 
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由於在塑膠材料中黏度作為一個至關重要的特性監測指標，因此如果能夠準確掌握材料

黏度那將可以控制產品的品質。本研究的主要目的是為了設計一個新穎的即時溫度計算器，

不需要繁複計算的過程而且可靠。然而傳統感測器無法測量正確熔膠溫度，因此提出的系統

結合軟感測技術及機器學習模型。本研究的主要貢獻如下: 

設計軟感測系統估計高分子製程中的熔膠溫度，軟感測器需要的輸入資料只有溫度訊號

以及壓力訊號(不需要精確的嵌入式感測器)。 

藉由多個溫度感測器建立具有空間(流場分佈)特徵的資料集結構。並訓練多種機器學習

模型，預測螺桿頂部至套筒內壁的溫度分佈。 

透過模型預測非線性的熔膠溫度。開發一個溫度線上監測視窗透過網路遠端監控押出製

程中材料特性的變化。 

3. 方法 

3.1 系統架構 

本研究的系統架構如圖2所示，主要包含押出系統、訊號量測系統、軟感測系統及監控系

統。押出系統的主要規格包含25mm的螺桿、26D的螺桿長徑比、直徑6mm的圓形模頭及4個溫

度控制區，並以HDPE做為測試材料。訊號量測系統的主要規格包含4個K-Type熱電偶、1個壓

電式熔膠壓力感測器，所有的訊號皆以類比訊號輸出並以DAQ擷取訊號。軟感測系統主要包

含隨機森林、多層感知機及卷機神經網路的回歸模型，以及熔膠黏度的基礎運算公式。監控

系統主要包含以C#開發的監控介面，並以ONNX作為的模型的開發格式以便於跨平台實時執

行。 

本研究的核心關鍵在於螺桿上的四組溫度感測器及模頭的壓力感測器。藉由這四個感測

器建立具有空間特徵的溫度迴歸預測模型，並且搭配壓力及其他參數計算熔膠溫度。本研究

的硬體架構與一般傳統加工產線並無太大差異，因此本研究成果未來是可以拓展到傳統機台。 

 
圖2 押出線上黏度監控系統架構 

3.2 感測訊號處理 

押出系統中主要的感測器有兩種，分別是壓力及溫度。壓力跟溫度的物理量無法直接轉

換成數值，都需要先經過訊號轉換及處理才可以獲得。 

熔膠壓力訊號由壓電元件產生，由於訊號非常微小且輸出組態為電阻。因此需要透過惠

斯登電橋轉換為電訊號之後，再使用差動放大器消除雜訊，此時會增強共模拒斥比以獲得最

好的去雜訊效果。濾除後的訊號才會經由功率放大器將訊號放大，最後再經過公式換算及偏

移校正獲得壓力數值。 

溫度訊號則是從熱電耦獲得，而且是以電壓差的形式輸出，因此不需要電橋輔助而是直
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接透過差動放大器及功率放大器就可以獲得溫度數值。其中特別需要注意的是在押出系統中

的頻率訊號可能代表不同的狀態指標，因此未設計濾波器以避免濾除目標訊號，特別是在押

出不穩定時頻率訊號就是關鍵指標。 

 

3.3 軟感測器設計 

本計畫提出的軟感測器計有四個輸出指標如圖3所示，分別是熔膠溫度(溫度4位置之螺桿

頂部至套筒內壁的溫度分佈均值)、剪切率、剪切應力及黏度。主要的輸入變數為熔膠溫度、

熔膠壓力、及時產線吞吐量及產品尺寸等製程常數。 

熔膠溫度無法透過經典的流體偏微分方程式求得，因此軟感測器中的回歸模型被設計預

測熔膠溫度。再透過方程式計算熔膠溫度、剪切率、剪切應力及黏度。 

 
圖3 線上黏度監測系統之研究架構圖 

3.4 溫度回歸模型的數據集和數據預處理 

預處理是機器學習中必經的過程之一，資料預處理可以確保所有輸入模型的資料格式一

致，預處理的方式有很多種，其中主要包含缺失值處理與離群值處理。缺失值常用填入資料

或是直接刪除資料，填入的方法又可以分為填入最大值、最小值、平均值、零或是內插，本

研究為避免因資料擷取的過程中造成的時間不同步問題，因此都以內差的方式填入缺失值，

如此一來可以保留最多資料而不需要直接刪除。而離群值的預處理則是用MSE(均方誤差)的

方法檢查，如果異常的離群則會重新進行內插補值。 

圖4所示的輸入資料集主要包含四個熔膠溫度、一個熔膠壓力及螺桿轉速，輸出資料集則

是熔膠溫度。504筆資料切分為訓練集(0.7)、驗證集(0.2)及測試集(0.1)分別用於不同的模型建

構階段。此輸出資料集的來源是模擬分析軟體(多因子方式產生)。模擬分析軟體對於熔膠溫度

輸出的是溫度-位置分布函數。為了收斂本研究的研究目標，因此在輸出集是使用分布函數的

溫度均值。 

 
圖4 資料集組成結構 

機器學習是一個高階的資料科學方法，模型建立之後只需要給輸入就會得到輸出。但資

輸入集

感測器

溫度T1-T4

壓力

變頻器 螺桿轉速

輸出集 模擬分析軟體
溫度

(熔膠)
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料之間的關係非常重要，為了讓輸出結果具備可參考的價值性，因此在輸入集的部分我們結

合不同位置的熔膠溫度、熔膠壓力。從材料黏度特性可以得知溫度與壓力是因子之一，且轉

速影響了剪切生熱。因此為了預測溫度而同時使用溫度資料、壓力資料及轉速是適當的。為

了保留流場前後的溫度空間特徵關係，我們使用了4個不同位置的溫度感測器。如此一來可以

讓模型學習溫度流場對輸出溫度的關係。 

3.5 模型構建和測試 

本研究的模型有6輸入，包含4個具空間特徵的熔膠溫度、1個熔膠壓力及1個螺桿轉速，

輸出則是1個熔膠溫度。提出的軟感測器內部需要一個溫度回歸模型，根據目前在相關領域的

研究成果，隨機森林、MLP及CNN被選用作為回歸模型。 

隨機森林是數值型的回歸模型，它是由許多的決策樹所組成的集成學習模型。隨機森林

相較於非神經網路的機器學習演算法而言具有極好的準確率，且訓練速度快，容易做成並行

化方法。在訓練過程中能夠檢測到特徵之間的影響，並且評估特徵的重要性。由於使用Bagging

演算法，因此隨機森林有很強的抗干擾能力，也可以平衡誤差。因此在傳統機器學習方法中，

隨機森林被選擇作為回歸器之一。 

決策樹為單一輸出，它是建立在已知各情況發生的機率上構成決策樹。結構為樹的形狀，

從一個節點延伸出多個分支，每個分支為輸出，每片葉子為它的類別。由於好幾顆決策樹拼

湊會形成一個隨機森林，故預測結果時使用DT及RF來比較何者較為準確。在本研究中。詳細

的參數設定如表1所示。 

表 1 RF和 DT模型參數 

Parameter Value(RF) Value(DT) 

criterion squared_error squared_error 

n_estimators 10 1 

max_depth 5 5 

min_samples_split 2 2 

min_samples_leaf 1 1 

 

多層感知機屬於神經網路模型，對於線性及非線性問題皆可以提供良好的解決方案。他

是一種使用反向傳播訓練模型的監督式學習。多層感知機由輸入層、隱藏層及輸出層所組成。

其中隱藏層至少有一層。模型之中的神經元都是全連接型態。對於神經網路而言，多層感知

機雖然屬於基礎型態，但是透過調整神經元的數量及激活函數就可以快速解決複雜的問題。

因此多層感知機被選擇作為回歸器之一。 

為了強化熔膠溫度的空間特徵，因此具有特徵萃取功能的CNN模型被選用。在神經網路

的結構則由卷積層及池化層產生特徵之後，再以全連接層至一個多層感知機到最後的輸出。

由於本模型的主要目的是預測溫度數值，因此建立溫度迴歸模型。詳細的參數設定如表2所示。 

表 2 MLP 和 CNN的模型配置參數。 

Parameter Value (MLP) Value (CNN) 

optimizer adam adam 

loss mse mse 

metrics mae mae 

epochs 100 100 

batch_size 8 8 
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Layer 1 n=512, activation=relu 
Conv2D(filters=5, kernel_size=3, 

activation=relu) 

Layer 2 n=256, activation=relu MaxPool2D(pool_size=1) 

Layer 3 n=64, activation=relu 
Conv2D(filters=6, kernel_size=3, 

activation=relu) 

Layer 4 n=16, activation=relu MaxPool2D(pool_size=1) 

Layer 5 n=1, activation=linear Flatten() 

Layer 6  n=512, activation=relu 

Layer 7  n=256, activation=relu 

Layer 8  n=64, activation=relu 

Layer 9  n=16, activation=relu 

Layer 10  n=1, activation=linear 

 

本研究中的模型測試流程示意圖如圖5所示。在訓練階段使用模擬分析軟體產生輸入資料

集及輸出資料及，並且建立模型。在實測階段則是使用感測器的實時資料進行預測，並且將

預測的熔膠溫度送往軟感測系統。 

 
圖5 模型測試流程 

4. 結果與討論 

4.1 以模擬分析軟體建立熔膠溫度預測模型及模型比較 

本研究的訓練資料是以多因子方式來建立資料集。一共處理了504筆資料，其中訓練集的

大小為455、測試集為8、驗證集則為41。本研究總共訓練4個模型，相關設計參數如表1及表2

所示。 

圖6所示了這 4個模型的訓練結果。從R平方的指標中，RF(R2RF:0.98425)及CNN 

(R2CNN:0.98342)有最好的結果，同時MSE及MAE也有最好的效果。因此在4個模型之中，分別

選用數值模型(RF)與神經網路模型(CNN)。 
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圖6 4種模型訓練效能比較 

4.2 模型測試 

在模擬數據分析中，熔膠溫度不等於物理感測器所量到的溫度被觀察到。由於物理感測

器只能測量到套筒壁的溫度，因此無法準確量測熔膠溫度。例如用物理感測器測量溫度為

190℃，使用模擬分析軟體計算出熔膠實際溫度為193.34℃。 

圖7顯示模型的預測能力。其中Label T4是實際量測到的溫度結果，LabelVEL為分析出

的溫度，RF及CNN則為模型預測出的結果。 

根據實驗結果，LabelVEL皆高於Label-T4(MAELabel-T4: 6.085)。物理感測器無法準確測量

熔膠溫度，而模型預測結果皆接近LabelVEL(MAERF: 2.86881, MAECNN: 3.56233)。 

 
圖7 集成模型預測結果、量測結果與分析結果的比較 

4.3 依製程條件的模型選用 

圖7可以觀察到兩種模型在特定的條件有更好的預測效果。決策樹的重要性分析被用於

分辨指標對於模型類別的重要性。分析結果如表3，重要性的優先分別為T4、RPM及T1。 

適合是用RF模型的的製程條件為，是第四組溫度大約落在191-199度，RPM為45-65，第

一組溫度則為142-152。適用CNN模型的製程條件為第四組溫度小於191度，RPM較RF低，

約落在30-55，第一組溫度為147-150度之間。 

表 3 模型參數條件選擇 

Ideal Model T4 RPM T1 

RF 191-199 45-65 142-152 

CNN <191 30-55 147-150 

 

圖8來顯示的是使用不同模型的預測結果。RF及CNN各自預測時，R平方值分別為0.47

及-0.45。RF與CNN同時使用時，效果明顯跟理想的溫度貼近，R平方值已經到達0.79。從預

測結果來看，針對不同的製程條件自動選用適合的模型，回歸效能會大幅提升。 
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圖8 理想溫度及模型預測結果比較 

4.4 比較溫度與熔膠特性的差異(3D材料特性圖) 

利用理想溫度的第四組溫度為190℃的八組溫度再代回模擬分析軟體，分析出產能及模

擬分析軟體分析出來的溫度T來算迴歸，並計算剪切率，剪切應力和黏度。 

實驗採用直徑為6mm,長度20mm的流道。聚合物熱傳導係數極低且熔膠通過此流道幾乎

沒有時間吸收或放出熱量，導致在聚合物和模壁之間傳遞熱量的溫差很小，當沒做溫度預測

時，熔膠溫度將會誤差正負5度，要確保黏度在正確的溫度去做檢測，再對它做修正時，才

能用對的溫度跟黏度去做修正。 

用公式計算在二維的散佈圖上變化較不明顯，使用三維空間能讓散佈圖變化較明顯。這

可讓工廠工作人員監控塑膠材料的特性。在押出機的末端設定一個固定的溫度，但末端的熔

膠溫度會隨其他參數而改變，(如圖9.a)黏度分佈、剪切率及溫度的關係圖。 

給予3D圖不同參數（螺桿轉速（剪切率）），再去預測末端溫度的變化。當提升螺桿

轉速，螺桿給予熔膠的剪切率越高黏性耗散產生的熱越多，熔膠溫度就會越高(如圖9.b)，再

搭配(圖9.c)可以觀察到在相同剪切區間內，熔膠溫度越高其熔膠黏度越低。 

 
(a) 3D黏度散佈圖-剪切率–溫度 
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(b) 剪切率–黏度 (c) 剪切率-溫度 

圖9 高分子熔體分佈的材料特性 

 

溫度感測器有分為許多類型，常見的溫度感測器如表 4 所示。物理感測器無法測量溫度

的截面分佈。典型的Wall-mounted雖然價格低廉，但準確性不高。嵌入式溫度感測器或是紅

外線溫度感測器，只能測量料缸壁的熔體表面[15-17]。這些感測器不能測量熔體在橫截面的

熱行為，以致監控系統無法維持製程中的熱穩定性。因此基於熱電偶網狀的熱剖面軟感測器

用以解決熱監測。 

表 4 熔膠感測器的比較 

Temperature Sensor Type Cost Precision Destructive Total Rank 

Wall-Mounted [18,19] 1 4 1 2 

Embedded [20,21] 2 3 2 3 

Infrared [22,23] 3 2 2 3 

Thermocouple Meshes [24] 4 1 3 4 

Proposed Method 1 2 1 1 

熱電偶網格技術可用對熔體流動進行實際的熱分佈測量，以預測其他必要的參數[38-40]。

熱電偶網格雖然最精準，但需要破壞性安裝延伸額外成本及人力。擬議的方法為了解決以上

問題開發了基於機器學習的溫度估計器(溫度軟感測器)。它結合了壁掛式、嵌入式及熱電偶 

網格的優點，不僅成本低、破壞性低、準確性也很高。 

壓力感測器是計算剪切應力及剪切率的重要引數，這些都是黏度計算器的重要參數。本

研究結合了黏度計算器及溫度估計器開發了溫度監控系統。這是一個實時的監控系統，主要

以 3D圖形呈現材料的特性曲線，讓使用者可以隨時監測溫度的變化。 

進行材料試驗實會使用流變儀進行測試，而且這是一台昂貴的儀器。流變儀利用小尺寸

流道獲得穩定的熔膠溫度。但是實務大多使用大尺寸流道，且熔膠溫度是不均勻的。因此基

於機器學習的溫度監控系統是解決不均勻溫度系統的解決方案之一。 

軟感測器是一種進階的數值估計技術。軟感測技術使用許多資料進行資訊整合。它的特

點是不需要直接測量、無安裝問題且低成本。本研究設計軟感測器以預測流道中的熔膠溫度。 

實際上熔膠的行為在螺桿中像是一個黑箱，螺桿系統內部的熔膠流場結構完全無法確切

知道。然而透過公式計算之後可以概略掌握部分流場資訊。但是從基礎理論可以得知在塑膠
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熔膠中溫度與黏度並沒有存在物理關係式，因此無法透過物理關係建模。然而實際上溫度與

壓力與會造成黏度改變，因此我們透過軟感測技術建立溫度、壓力及黏度的監控模型。根據

實驗結果，此軟感測器系統是被成功設計及開發的。 

5. 結論 

在塑膠押出製程中，熔膠的壓力、溫度及黏度是非常重要的製程監測指標。熔膠壓力可

以直接從感測器獲取物理量。溫度感測器只能量測熔膠表面的溫度，由於一般感測器只能量

到套筒上的溫度，無法量到套筒內部的熔膠溫度。黏度則無法使用感測器測量。為了使製程

中可以掌握材料特性，並且監控重要的指標。軟感測技術被用於量測無法使用物理感測器的

變量。本研究提出的軟感測器由溫度估計器及黏度方程式及模擬分析軟體輸出的資料集所組

成。四種機器學習模型(多層感知機、捲積神經網路、決策樹及隨機森林)被設計並且比較效能。

根據模型預測的回歸結果MAE指標，隨機森林及卷積神經網路被選為做為溫度估計器。研究

結果顯示提出的軟感測架構具有良好的熔膠溫度預測、低成本以及低破壞性，成功地用於高

分子製成的線上材料特性監控系統。 
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