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摘要： 目的　 建立热毒宁注射液金银花浓缩过程固含量的软测量方法。 方法　 采用近红外光谱数据和生产数据构建预

测模型， 数据集进行预处理后通过 Ｓｐｅａｒｍａｎ 相关性分析来确定模型输入， 卷积神经网络 （ＣＮＮ） 提取输入序列的局

部特征， 长短期记忆网络 （ＬＳＴＭ） 处理由 ＣＮＮ 提取出的特征序列并捕捉时间维度上的长期依赖关系， 引入注意力机

制 （Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ） 来为不同时间步输出的隐藏状态动态分配权重， 让模型聚集关键的时间步信息， 贝叶斯优化算法优化

模型超参数。 结果　 ＣＮＮ⁃ＬＳＴＭ⁃Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ 模型可精准预测浓缩过程固含量， 其平均绝对误差 （ＭＡＥ） 为 ０􀆰 １７４， 均方

误差 （ＭＳＥ） 为 ０􀆰 ３０５， 决定系数 （Ｒ２） 达 ０􀆰 ９８７。 结论　 ＣＮＮ⁃ＬＳＴＭ⁃Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ 模型预测效果良好， 具有较强的泛化

能力， 可作为热毒宁注射液金银花浓缩过程固含量检测的有效手段。
关键词： 热毒宁注射液； 金银花； 浓缩； 固含量； 软测量； 卷积神经网络 （ＣＮＮ）； 长短期记忆网络 （ＬＳＴＭ）； 注意力机

制 （Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ）
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ｄｏｉ：１０􀆰 ３９６９ ／ ｊ．ｉｓｓｎ．１００１⁃１５２８􀆰 ２０２６􀆰 ０７􀆰 ０３０

　 　 热毒宁注射液由金银花、 青蒿、 栀子 ３ 味中药

经提取、 浓缩、 萃取等工序精制而成， 具有清热、
抗病毒、 调节免疫的功效［１］， 方中金银花在浓缩过

程中的关键质量属性有绿原酸、 新绿原酸、 隐绿原

酸等有效成分， 企业内部标准表明其质量控制指标

包括绿原酸、 新绿原酸、 隐绿原酸、 异绿原酸 Ａ、
异绿原酸 Ｂ、 异绿原酸 Ｃ、 断氧化马钱子苷和固含

量， 但均只有下限。 文献 ［２⁃４］ 报道， 光谱信号与

固含量之间的映射关系明显比单一成分之间的更稳

定直接。 课题组前期根据文献 ［２］ 报道计算绿原

酸、 新绿原酸等 ７ 种成分和固含量的 Ｓｐｅａｒｍａｎ 相关

系数， 发现它们之间存在较强的正相关性， 故可通

过建立固含量预测模型来准确反映中药质量。
目前， 中药质量评价方法存在着在线密度及精

度受工况影响大、 离线人工检测时效性差等问题，
容易造成不同批次之间的质量提升受限。 随着国内

自动化技术的发展， 分布式计算机控制系统、 智能

化控制设备和仪表结合信息化技术逐渐应用于中药

生产过程中［５］， 通过自动化系统来对生产过程数

据进行实时采集与储存， 为应用数据建模实现关键

质量参数的在线预测提供了条件［６］。 在浓缩工段

进行药液质量检测时， 传统方法主要是人工离线，
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无法保证不同批次药品质量的稳定性， 并且耗费大

量人工、 时间、 物料成本， 韦文祥等［７］ 利用神经

元网络软测量模型准确预测了中药浓缩工段的药液

浓度； 程跃［８］、 梁涛［９］ 等建立支持向量机软测量

模型， 解决了药液浓度难以准确在线测量的问题；
刘雪松等［１０］在感冒灵浓缩过程中安装近红外光谱

设备采集过程样品的光谱数据， 建立偏最小二乘法

模型， 并与控制系统相结合， 实现了对浓缩过程药

液指标的实时在线检测。
本实验根据工艺机理建立相应软测量模型， 实

现对浓缩工段药液质量指标的精准预测， 再分析近

红外光谱、 浓缩工艺生产数据， 以热毒宁注射液金

银花浓缩液固含量为质量控制指标， 以此反映该制

剂浓缩工段的药液质量情况。
１　 基于 ＣＮＮ⁃ＬＳＴＭ⁃Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ 的固含量软测量模

型建立

１􀆰 １　 软测量技术　 在工业生产过程控制中由于测

量设备的局限性， 一些生产设备的关键点位无法安

装传感器来获取生产数据。 同时， 由于工艺、 系统

的复杂特性， 导致传统的测量技术无法有效应对复

杂的工业环境， 不能准确、 实时地对目标变量进行

测量［１１］。
软测量技术是选取与目标参数相关的可测参数

（如本研究涉及的温度、 压力、 流量等） 作为辅助

变量， 明确需要的待测变量 （如本研究反映药液

质量情况的固含量） 作为目标变量， 建立辅助变

量与目标变量之间的映射关系， 可间接推导出关键

工艺参数的方法［１２］， 常用的建模方法有基于系统

的物理或化学机制的机理建模、 基于统计学方法的

统计建模、 基于数据驱动的机器学习建模、 反映系

统动态行为的动态系统建模［１３］。 本研究将浓缩液

固含量作为目标变量， 选取与其相关性大的特征作

为辅助变量， 构建软测量模型， 从而实现实时

预测。
１􀆰 ２　 研究方法

１􀆰 ２􀆰 １　 卷积网络模型 （ＣＮＮ） 　 卷积神经网络的

核心是提取输入数据中的局部关键特征， 并且局部

感知特性可减少输入数据中的冗余信息［１４］。 ＣＮＮ
网络的卷积层负责提取局部特征， 滑动的卷积核对

输入数据进行局部加权求和操作， 捕捉局部区域的

特征模式； 池化层负责降维与特征强化， 通过 Ｍａｘ
Ｐｏｏｌｉｎｇ 或 Ａｖｅｒａｇｅ Ｐｏｏｌｉｎｇ 来减少特征维度， 降低

计算复杂度， 保留局部最显著的特征， 经卷积、 池

化后特征输入全连接层， 通过非线性变换整合局部

特征， 从而输出更具有代表性的全局特征序列［１５］，
结构见图 １。

图 １　 ＣＮＮ 网络结构

１􀆰 ２􀆰 ２　 长短期记忆神经网络模型 （ＬＳＴＭ） 　 ＬＳＴＭ
神经网络作为非线性模型， 是一种专门用于处理长

时间序列数据的改进型循环神经网络 （ＲＮＮ）， 可

解决 ＲＮＮ 存在的梯度消失问题， 使模型可有效学

习数据之间的长期依赖关系［１６］。 它在传统的 ＲＮＮ
循环神经网络结构基础上， 添加了 １ 个细胞状

态——ｃｔ， 以及 ３ 个门控单元———遗忘门 ｆｔ、 输入

门 ｉｔ、 输出门 ｏｔ， 这些单元协同作用， 可控制信息

在时序数据中的传递和更新， 从而有效处理长时间

序列信息。
ＬＳＴＭ 的核心思想是将输入的信息存储在单独

的记忆单元中， 每个隐藏层都能通过细胞状态来相

互连接， 从而实现信息在细胞之间传递， 减少梯度

消失的问题。 ３ 个门控机制分别由 ｓｉｇｍｏｄｓ、 ｔａｎｈ
激活函数和点乘操作来实现动态控制信息的写入、
删除和输出， 结构见图 ２。

图 ２　 ＬＳＴＭ 网络结构

遗忘门 ｆｔ 根据前一时刻状态和当前输入， 决定

ｃｔ⁃１ 中保留多少信息； 输入门 ｉｔ 决定允许多少候选

记忆单元 ｃ～ｔ 中的新信息进入； 输出门决定从记忆

单元 ｃｔ 中输出多少信息到当前隐藏状态 ｈｔ； 记忆单

元 ｃｔ 的更新过程由遗忘门控制的前一刻信息 ｃｔ－１，

以及输入门控制的新信息 ｃ～ｔ共同完成； 隐藏状态 ｈｔ

是 ＬＳＴＭ 的最终输出， 通过对记忆单元 ｃｔ 应用于
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ｔａｎｈ 函数来将其映射到 ［ －１， １］， 然后由输出门

ｏｔ 决定从 ｔａｎｈ（ｃｔ） 中输出多少信息。 其中， ｗ ｉ、
ｗ ｆ、 ｗｏ 是对应门的权值矩阵， ｗｃ 是候选记忆单元的

权值矩阵， ｂｉ、 ｂｆ、 ｂｏ 是各门偏置项， ｂｃ 是候选记忆

单元偏置项， σ 是 ｓｉｇｍｏｄｓ 激活函数， 公式如下。
ｆｔ ＝σ （ｗ ｆ·［ｈｔ－１， ｘｔ］＋ｂｆ） （１）
ｉｔ ＝σ （ｗ ｉ·［ｈｔ－１， ｘｔ］＋ｂｉ） （２）
ｏｔ ＝σ （ｗｏ·［ｈｔ－１， ｘｔ］＋ｂｏ） （３）

ｃｔ ＝ ｆｔｃｔ－１＋ｉｔ ｃ
～

ｔ （４）

ｃ～ｔ ＝ ｔａｎｈ （ｗｃ·［ｈｔ⁃１， ｘｔ］＋ｂｃ） （５）
ｈｔ ＝ ｏｔ ｔａｎｈ （ｃｔ） （６）

１􀆰 ２􀆰 ３　 注意力机制 （Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ） 　 Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ 的本

质是模拟人类的注意力， 在面对大量信息需要处理

时自动聚焦关键信息， 忽略次要信息， 从而提升处

理信息的时效性和准确性［１７］。 ＬＳＴＭ 模型通常输出

最后一个时间步的隐藏状态或所有时间步的状态拼

接， 导致对早期时间步的信息利用不足， 而且对某

些包含关键或异常信息时间步的关注也不够［１８］；
Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ 能弥补 ＬＳＴＭ 模型的不足， 可动态计算每

个时间步的重要性权重， 使后者聚集关键信息， 结

构见图 ３。

图 ３　 Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ 网络结构

计算步骤分为 ３ 个部分， 即计算注意力权重、
权重归一化和加权求和。 其中， 计算注意力权重采

用加性注意力， 通过查询向量 ｑ 和键向量 ｋ 来进行

非线性变化， 计算注意力分数 ｓｉ， 公式如下。
ｓｉ ＝ ｖＴ·ｔａｎｈ（Ｗｑ·ｑ ＋ Ｗｋ·ｋｉ ＋ ｂ） （７）
其中， Ｗｑ 和 Ｗｋ 是可学习的权重矩阵， ｖＴ 是另

一个可学习的权重向量， ｔａｎｈ 是非线性激活函数， ｂ
是偏置项。 再采用 Ｓｏｆｔｍａｘ 函数将权重归一化， 得

到每个时间步的关注程度 ａｉ， 公式如下。

ａｉ ＝
ｅｘｐ（ ｓｉ）

∑
Ｎ

ｊ ＝ １
ｅｘｐ（ ｓ ｊ）

（８）

采用注意力权重 ａｉ 对 ｖｉ 进行加权， 对所有加

权后的 ｖｉ 求和， 得到最终 Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ 输出值 ｚ， 公式

如下。

ｚ ＝ ∑
ｉ
ａｉ·ｖｉ （９）

１􀆰 ３　 建模方法

１􀆰 ３􀆰 １　 模型变量选取　 三效蒸发器是中药浓缩工

艺的核心设备， 通过三级蒸发来实现高效浓缩， 相

关参数包括蒸发器温度、 真空度、 进料流量、 暂存

罐液位、 蒸汽压力及泵、 阀门状态。 本研究采用

Ｓｐｅａｒｍａｎ 相关性分析对上述参数进行筛选， 反映

特征变量与目标变量之间的相关性， 相关系数 ρ 计

算公式如下。

ρ ＝ １ －
６∑

ｎ

ｉ ＝ １
ｄ２
ｉ

ｎ（ｎ２⁃１）
（１０）

其中， ｎ是样本数量， ｄｉ 是代表 ２ 个变量各自排

序后的位置差， 并且上述公式先对每个变量的原始

数据分别进行排序后得到对应排名， 然后计算 ２ 个

变量排名的差值 ｄｉ ， 最后计算所有位置差的平方

和， 得到 ２ 个变量之间的关系。 ρ 取值范围为 ［－１，
１］， 在 （０， １］ 范围内表示变量之间呈正相关，
［－１， ０） 范围内表示它们呈负相关， 即其绝对值越

趋近于 １， 变量之间的相关性越强； 越趋近于 ０， 变

量之间的相关性越弱， 而为 ０ 表示没有相关性［１９］，
见表 １。 本研究选取 ｜ ρ ｜ ＞０􀆰 ４ 作为阈值依据。

表 １　 ρ 程度

ρ 程度

０􀆰 ８～１􀆰 ０ 极强相关

０􀆰 ６～０􀆰 ８ 强相关

０􀆰 ４～０􀆰 ６ 中等强度相关

０􀆰 ２～０􀆰 ４ 弱相关

０～０􀆰 ２ 极弱相关或无相关

　 　 在浓缩过程中涉及到的数据来源于 ＤＣＳ 系统，
是从各生产设备实时生产过程中采集到的时序数

据， 包括温度、 压力、 液位、 流速和阀门。 为了更

好地反映过程动态， 捕捉固含量变化规律， 本研究

筛选出关键工艺参数以解析质量传递规律， 避免方

差为 ０ 或几乎为 ０ 的常量及与其他变量高度冗余的

变量， 从而确保构建模型的健壮性和泛化能

力［２０⁃２１］。 最终， 确定 １３ 个特征参数进行 Ｓｐｅａｒｍａｎ
１５３２
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相关性分析， 分别为进液流速、 蒸汽压力、 一效真

空度、 一效温度、 二效真空度、 二效温度、 三效真

空度、 三效温度、 出液温度， 暂存罐液位、 冷凝水

流速、 三效液位和出液流速， 结果见图 ４。

图 ４　 相关参数 Ｓｐｅａｒｍａｎ 相关性分析图

由此可知， ９ 个特征参数与固含量相关性显

著， 其中一部分为负相关性， 例如三效液位是由于

浓缩过程中存在连续补液操作， 浓缩罐液位升高时

新加入的提取液会暂时降低罐内平均固含量； 暂存

罐液位、 冷凝水流速、 三效液位和出液流速对固含

量的相关性绝对值均低于 ０􀆰 ４， 表明前四者对后者

影响较弱。 为了提高模型预测性能， 本研究剔除与

浓缩液固含量相关性较小的特征参数， 并选取相关

性较强者作为 ＣＮＮ⁃ＬＳＴＭ⁃Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ 模型输入值， 即

进液流速、 蒸汽压力、 一效真空度、 一效温度、 二

效真空度、 二效温度、 三效真空度、 三效温度和出

液温度。
１􀆰 ３􀆰 ２　 数据预处理　 由于中药生产过程涉及多源

异构数据， 不同参数的量纲、 数据尺度差异会影响

整个建模过程， 导致模型预测效果不佳， 故需对时

序数据进行标准化处理， 旨在将输入、 输出数据映

射到特定区间范围， 如 ［０， １］、 ［－１， １］ 等， 从

而确保所有数据映射到相同范围［２２］， 不仅能加速

模型收敛， 还可提高其整体性能， 公式如下。

ｘｎｏｒｍ ＝
ｘ － ｘｍｉｎ

ｘｍａｘ － ｘｍｉｎ
（１１）

其中， ｘ 是原始数据， ｘｎｏｒｍ是标准化值。 另外，
对模型输出数据也需进行逆标准化， 以便在模型训

练结束后通过 ＭＡＥ、 ＭＳＥ、 Ｒ２ 来评估其预测值与

真实值的偏离程度及泛化能力。
１􀆰 ３􀆰 ３　 贝叶斯优化算法　 由于人工调参时效性差，
并且还具有较强的主观性， 故本研究采用贝叶斯优

化算法优化模型超参数。 它是一种通过概率模型来

对目标函数的输入和输出进行拟合操作的全局优化

方法， 可基于已有数据学习目标函数规律， 捕捉其

均值特性与不确定性分布， 同时定义采集函数， 通

过概率模型的动态更新和智能采样策略来选择最优

采样点， 最后逐步筛选最优超参数组合， 通过迭代

优化来寻找全局最优解［２３］， 流程图见图 ５。

图 ５　 贝叶斯优化流程图

１􀆰 ３􀆰 ４　 模型组合　 组合预测模型结构包括 ＣＮＮ 网

络、 ＬＳＴＭ 网络和 Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ 机制， 见图 ６。 模型首

先利用 ＣＮＮ 对原始输入数据进行关键特征提取，
经卷积层、 池化层后再通过全连接层来将提取到的

关键特征传递给 ＬＳＴＭ 层， 接着后者通过其独特的

结构来捕捉长时间序列信息， 进行有效信息的学

习， 最后通过注意力机制来对该层输出的隐藏状态

进行动态分配权重， 分析不同时间步对最终预测结

果的重要性［２４］。
本研究选择温度、 压力、 进液流速等 ９ 个辅助

变量进行软测量建模， 从而实现对固含量的预测。
首先， 收集浓缩过程中的生产数据， 初步建立数据

集， 确定模型的输入和输出。 然后， 对异常数据和

缺失值进行处理， 并通过 Ｓｐｅａｒｍａｎ 相关性分析来

选择与目标变量相关性较强的特征变量。 接着， 对

上一步处理后的过程数据进行标准化处理， 并将数

据集按 ７ ∶ ２ ∶ １ 比例划分为训练集、 验证集和测试

集。 再构建模型、 初始化组合模型的相关参数。 最

２５３２
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图 ６　 ＣＮＮ⁃ＬＳＴＭ⁃Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ 模型结构

后， 采用贝叶斯优化算法对卷积核数量、 卷积核大

小、 学习率、 批量大小、 权重衰减系数、 堆叠层

数、 隐层维度等关键超参数进行最优参数组合

搜索。
另外， 本研究加入早停机制， 其核心思想是验

证损失值在一定时间内没有改善时就停止训练， 防

止模型过拟合。 在每个训练周期结束后， 计算逆标

准化预测值与真实值之间的损失值， 通过 ＭＡＥ 和

ＭＳＥ 来评估模型在验证集上的误差， 决定系数 Ｒ２

来观察模型预测性能及是否过拟合或欠拟合， 采用

贝叶斯优化对超参数先进行调优， 再进行逆标准

化， 评估模型性能， 从而判断其预测效果是否符合

工艺要求。
１􀆰 ３􀆰 ５　 模型评估　 公式如下。

ＭＳＥ ＝ １
ｎ∑

ｎ

ｉ ＝ １
ｙｉ － ｙ^ｉ( ) ２ （１２）

Ｒ２ ＝ １ －
∑

ｎ

ｉ ＝ １
ｙｉ － ｙ^ｉ( ) ２

∑
ｎ

ｉ ＝ １
ｙｉ － ｙ－ ｉ( ) ２

（１３）

ＭＡＥ ＝ １
ｎ∑

ｎ

ｉ ＝ １
ｙｉ － ｙ^ｉ （１４）

其中， ｎ 是样本数量； ｙｉ 是第 ｉ 个样本的真实

值； ｙ^ｉ 是第 ｉ 个样本的模型预测值； ｙ－ ｉ 是固含量真实

值的平均值； ＭＳＥ 是均方误差， 用于衡量固含量

预测值与真实值的整体误差， 其数值越小， 预测值

与真实值越接近， 模型准确度越高； Ｒ２ 是决定系

数， 反映模型预测值与真实值的拟合程度， 其数值

范围为 ０ ～ １， 越大代表模型拟合效果越好； ＭＡＥ
是平均绝对误差， 即模型预测值与真实值之间绝对

误差的平均值， 反映固含量预测值误差的实际

情况。
２　 结果

２􀆰 １　 模型参数设置　 采用贝叶斯优化算法对 ＣＮＮ⁃
ＬＳＴＭ⁃Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ 模型参数进行选择时， 主要调整的

参数为 ＣＮＮ 卷积层、 卷积核大小、 卷积核数量、
ＬＳＴＭ 隐藏单元、 权重衰减系数等［２５］， 结果见图

７～１０。 由此可知， 卷积层个数为 １， 卷积核大小为

２×２， 卷积核数量为 １２８， 隐藏单元数量为 ３２， 模

型初始化学习率为 ０􀆰 ０００ ５， 堆叠层数为 ２， 权重

衰减系数为 ０􀆰 ０２ 时， 模型性能最优。

图 ７　 不同卷积层数量的误差关系图

２􀆰 ２　 模型对比　 为了验证 ＣＮＮ⁃ＬＳＴＭ⁃Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ 模

型对浓缩过程固含量的预测效果， 避免结果的偶然

性， 本研究将 ＣＮＮ⁃ＬＳＴＭ 和 ＬＳＴＭ 进行对比， 结果

见图 １１～１２。
３５３２
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图 ８　 不同卷积核大小的误差关系图

图 ９　 不同卷积核数量的误差关系图

图 １０　 不同隐藏单元数量的误差关系图

图 １１　 ＣＮＮ⁃ＬＳＴＭ⁃Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ 模型与其他模型预测结果

再采用 ＭＡＥ、 ＭＳＥ、 Ｒ２ 验证各模型预测性能，
结果见表 ２。 由此可知， ＣＮＮ⁃ＬＳＴＭ⁃Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ 模型

展现出良好的预测能力， Ｒ２ 相比于 ＣＮＮ⁃ＬＳＴＭ、
ＬＳＴＭ 模型分别提高了 １􀆰 ５４％ 、 ２􀆰 ３９％ ， ＭＡＥ 分别降

低了 ２８􀆰 ４０％ 、 ６３􀆰 ６０％ ， ＭＳＥ 分别降低了 ２２􀆰 ９８％ 、
２４􀆰 ６９％ 。

图 １２ 　 ＣＮＮ⁃ＬＳＴＭ⁃Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ、 ＣＮＮ⁃ＬＳＴＭ、
ＬＳＴＭ 模型误差

表 ２　 ＭＡＥ、 ＭＳＥ、 Ｒ２ 测定结果 （Ⅰ）
模型 ＭＡＥ ＭＳＥ Ｒ２

ＬＳＴＭ ０􀆰 ４７８ ０􀆰 ４０５ ０􀆰 ９６４
ＣＮＮ⁃ＬＳＴＭ ０􀆰 ２４３ ０􀆰 ３９６ ０􀆰 ９７２

ＣＮＮ⁃ＬＳＴＭ⁃Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ ０􀆰 １７４ ０􀆰 ３０５ ０􀆰 ９８７

　 　 然后， 将 ＣＮＮ⁃ＬＳＴＭ⁃Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ 模型与其他常用模

型进行对比， 结果见表 ３。 由此可知， ＣＮＮ⁃ＬＳＴＭ⁃
Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ 模型 Ｒ２ 相比于 ＳＶＭ、 ＢＰ 模型分别提高了

６􀆰 ４７％ 、 １１􀆰 １５％ ， ＭＡＥ 分 别 降 低 了 ８１􀆰 ３１％ 、
８４􀆰 ４８％ ， ＭＳＥ 分别降低了 ７１􀆰 ０４％ 、 ７９􀆰 ４５％ 。 另

外， ＣＮＮ⁃ＬＳＴＭ⁃Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ 模型误差波动最小， 见图

１３， 表明它能更好地捕捉复杂特征关系， 处理时间

序列信息。
表 ３　 ＭＡＥ、 ＭＳＥ、 Ｒ２ 测定结果 （Ⅱ）

模型 ＭＡＥ ＭＳＥ Ｒ２

ＢＰ １􀆰 １２１ １􀆰 ４８４ ０􀆰 ８８８
ＳＶＭ ０􀆰 ９３１ １􀆰 ０５３ ０􀆰 ９２７

ＣＮＮ⁃ＬＳＴＭ⁃Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ ０􀆰 １７４ ０􀆰 ３０５ ０􀆰 ９８７

图 １３　 ＣＮＮ⁃ＬＳＴＭ⁃Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ、 ＢＰ、 ＳＶＭ 模型误差

３　 结论

本实验建立基于 ＣＮＮ⁃ＬＳＴＭ⁃Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ 模型的热

毒宁注射液金银花浓缩过程固含量软测量的方法，
通过工艺数据和光谱数据来构建有效模型， 从而实

现其精准预测。 结果， 该模型达到工艺要求， 并且

ＭＡＥ、 ＭＳＥ、 Ｒ２ 显示其预测准确度比单一模型和

４５３２
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传统算法更高。 另外， 引入注意力机制的 ＣＮＮ⁃
ＬＳＴＭ⁃Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ 模型相较于 ＣＮＮ⁃ＬＳＴＭ 模型， 其预

测结果更精确， 模型泛化能力更强， 可实现对热毒

宁注射液金银花浓缩液固含量的准确预测， 并为后

续实现其智能调控提供参考依据， 也有助于操作人

员更好地控制生产过程， 提升浓缩液的质量均一

性， 从而为相关工艺控制提供数据支撑。
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