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摘要：目的 优选自拟清瘟方制备工艺。方法 以料液比（因素 A）、提取时间（因素 B）、提取次数（因素 C）为考察因素，以绿原酸、木犀

草苷、靛蓝、靛玉红含量，干膏得率及其综合评分为考察指标，采用 L9（34）正交试验法优化制备工艺；再以正交试验中的三因素水平为

输入，以 6 种考察指标为输出，使用多层感知器（MLP）神经网络、反向传播（BP）神经网络、径向基（RBF）神经网络、遗传算法（GA）-
BP 神经网络进一步优化制备工艺。结果 正交试验得出 2 种最佳方案（A2B1C2 和 A1B1C2），料液比 1∶10 或 1∶8（g / mL），提取时间

30 min，提取次数 2次。但不同指标的最佳方案不同。绿原酸为 A1B1C2，木犀草苷为 A2B1C2。预测发现，使用 MLP神经网络算法时，平均

误差率较大；相较于 RBF 下神经网络，BP 神经网络算法可获得更小的误差和更优的决定系数，但仍无法解决局部最优解的问题。

因此，采用 GA - BP神经网络算法优化，可使决定系数最大化，误差平方和最小化，最优参数为料液比 0. 099（g / mL），提取 2次，每次

29. 97 min。结论 通过使用优化后的 GA - BP神经网络，并结合传统正交试验设计，能准确提高工艺参数的优化程度，解决正交试验

易出现局部最优解的难题，并降低数据处理难度。

关键词：人工神经网络算法；中药制备；正交试验；工艺优化；数据处理；局部最优解
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AbstractAbstract：：Objective To optimize the preparation process of self - prepared Qingwen Formula. Methods The preparation process was
optimized by the L9（34） orthogonal test with the solid - liquid ratio （factor A），extraction time （factor B） and extraction times
（factor C） as the investigation factors，and with the contents of chlorogenic acid，luteoloside，indigo，indirubin，dry extract yield and
their comprehensive score as the investigation indicators. The preparation process was further optimized by the multilayer perceptron
（MLP） neural network，back propagation（BP） neural network，radial basis function（RBF） neural network，genetic algorithm（GA）- BP
neural network with the three factor and their levels in the orthogonal test as the input，and with the six investigation indicators as
the output. Results Two optimal schemes（A2B1C2 and A1B1C2）were obtained by the orthogonal test：the solid - liquid ratio was 1∶10
or 1∶8（g / mL），and extracting twice，each time for 30 min. But the optimal scheme of different indicators was different，that of
chlorogenic acid was A1B1C2，while that of luteoloside was A2B1C2. It was found that the average error rate was high by the MLP
neural network. It was also found that compared with those by the RBF neural network，the error was smaller and the coefficient of
determination（R2）was better by the BP neural network，but it still could not solve the problem of local optimal solution. Therefore，
the R2 could be maximized and the sum of squared error could be minimized by the GA - BP neural network，and the optimal
parameters were as follows：the solid - liquid ratio was 0. 099（g / mL），and extracting twice，each time for 29. 97 min. Conclusion The
optimal GA - BP neural network combined with traditional orthogonal test can promote the optimization of process parameters，solve
the problem of local optimal solution in the orthogonal test，and decrease the difficulty of data processing.
Key wordsKey words：：artificial neural network；preparation of traditional Chinese medicine；orthogonal test；process optimization；data processing；
local optimal solution
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人工神经网络算法的主要特点是模仿人脑处理信

息，具有自学习、自组织、自适应能力［1 - 2］，很强的容错

能力，分布储存与并行处理信息的功能及高度非线性

表达能力［3 - 4］。与正交试验法相比，神经网络具有学习

规则、自我训练的能力，在给定区域内或预测网络下均

可进行优化［5］，使试验结果更可靠、稳定，且无须目标函

数具备明确的数学表达式，就可快速得到最优解［6］。本
研究中以自拟清瘟方为例，通过多种神经网络算法对

其水提工艺正交试验结果进行进一步预测，并对提取

条件参数进行优化，旨在完善和弥补正交试验中的不

足，如解答正交试验中无法处理缺失值、存在局部最优

解等困惑，以期最终降低中药制剂尤其是医疗机构制

剂的开发成本、节省工艺验证成本等。

1 水提工艺正交试验

本方临床以水煎剂应用，故以水为溶剂，以传统煎

煮方法制备样品。按处方量称取全方药材（金银花 9 g，
鱼腥草、板蓝根、大青叶、贯众各 15 g），分别取 9份。参

照 2020年版《中国药典（一部）》，以料液比（因素A）、提

取时间（因素 B）、提取次数（因素 C）为考察因素，以绿

原酸、木犀草苷、靛蓝、靛玉红含量，干膏得率及综合评

分（采用加权评分法计算得到）为考察指标进行 L9（34）
正交试验，确定最佳提取工艺。设定干膏得率及靛蓝、

靛玉红、绿原酸、木犀草苷含量的加权系数分别为

0. 2，0. 1，0. 3，0. 1，0. 3，综合评分 =（干膏得率 /干膏得

率最大值 × 0. 2 + 靛蓝含量 /靛蓝含量最大值 × 0. 1 +
绿原酸含量 / 绿原酸含量最大值 × 0. 1 + 木犀草苷含

量 /木犀草苷含量最大值 × 0. 3 +靛玉红含量 /靛玉红

含量最大值 × 0. 3）× 100。因素与水平见表 1，正交试验

设计与结果见表 2，极差分析结果见表 3，方差分析结果

见表4至表6。
可见，以不同指标分析可能得到不同的制剂参数，

且发现影响提取条件的权重也不完全相同。对于不同

的指标（综合评分值、绿原酸含量、木犀草苷含量），不

同的处理影响因素对结果均无显著影响。且存在未测

出的值时（靛蓝和靛玉红含量），无法准确进行相应的

方差分析和极差分析。以综合评分值为例，最优方案为

A2B1C3及A2B1C2。而以绿原酸、木犀草苷含量为评价指

标时，最优方案分别为A1B1C2和A2B1C2，暂定为A2B1C2，
即料液比 1∶10（g / mL），提取 2次，每次 30 min。此外，设

计综合评分时，对所有有效成分的权重权衡后设定了不

同的加权系数，也会在一定程度上影响综合评分结果。

可见，对正交试验的结果使用极差分析和方差分

析时，会因选择不同的指标而出现结果不一致的情况，

造成无法选取最优提取参数的情况。故有必要引入神

经网络算法筛选提取参数。

表1 因素与水平

Tab. 1 Factors and their levels

水平

1
2
3

因素A（g / mL）
1：8
1：10
1：12

因素B（min）
30
60
90

因素C（次）

1
2
3

表2 L9（34）正交试验设计与结果

Tab. 2 Design and results of the L9（34） orthogonal test

序号

1
2
3
4
5
6
7
8
9
K1
K2
K3
R

因素

A
1
1
1
2
2
2
3
3
3

137. 82
207. 15
170. 06
23. 11

B
1
2
3
1
2
3
1
2
3

225. 89
163. 47
125. 67
33. 41

C
1
2
3
2
3
1
3
1
2

126. 90
192. 12
196. 01
23. 04

D（误差）

1
2
3
3
1
2
2
3
1

166. 38
185. 15
163. 80
7. 12

干膏得

率（%）

10. 21
11. 32
20. 12
27. 89
20. 11
19. 13
22. 32
24. 96
25. 17

含量（μg / mL）
靛蓝

-
0. 59
-
1. 72
-
0. 53
2. 84
-
-

靛玉红

-
2. 00
-
7. 56
6. 44
-
8. 23
-
-

绿原酸

131. 01
121. 18
91. 53
121. 91
95. 36
85. 06
92. 00
59. 52
88. 30

木犀草苷

10. 37
9. 60
5. 04
9. 78
9. 50
7. 33
8. 41
4. 79
7. 47

综合

评分

47. 32
54. 51
35. 99
91. 21
72. 66
43. 28
87. 36
36. 30
46. 40

注：- 为未检出。

Note：- indicates the corresponding component is not detected.
表3 极差分析结果

Tab. 3 Results of the range analysis

极差

来源

K1
K2
K3
R

绿原酸含量

A
114. 57
100. 78
79. 94
34. 63

B
114. 97
92. 02
88. 30
26. 68

C
91. 86
110. 46
92. 96
18. 60

木犀草苷含量

A
8. 34
8. 87
6. 89
1. 45

B
9. 52
7. 96
6. 61
2. 91

C
7. 50
8. 95
7. 65
1. 45

综合评分值

A
45. 94
69. 05
56. 69
23. 11

B
75. 30
54. 49
41. 89
33. 41

C
42. 30
64. 04
65. 34
23. 04

表4 综合评分值的方差分析结果

Tab. 4 Results of the ANOVA of comprehensive score

因素

A
B
C
误差

离差平方和

839. 075
1 601. 601
856. 720
198. 229

自由度

2
2
2

F值

4. 233
8. 080
4. 322

P值

0. 191
0. 110
0. 188

注：F0. 05（2，2）=19. 00；F0. 01（2，2）=99. 00。表5、表6同。

Note：F0. 05（2，2） = 19. 00；F0. 01（2，2） = 99. 00（for Tab. 4 - 6）.
2 神经网络训练

2. 1 样本选择

本研究中采用前期正交试验得到的 9组样本数据，

但为获得更可信的神经网络预测结果，因此增加了虚

拟样本量进行训练，在实际生产中，由于原料产地、批
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次差异、操作条件不同，检测仪器本身的原因等，输入

变量和实际值会存在微小但不可避免的误差，在此误

差范围内的输入值与输出值应对应。虚拟样本的生成

方法是在每个实际样本的数据上增加一个 ± Δi值，本研

究中Δi取 ± 0. 1%，使每个实际样本产生 9个虚拟样本，

由此参加神经网络训练的样本共 90个，增加了训练空

间内的样本密度。

2. 2 测试方法

采用多层感知器（MLP）神经网络算法、反向传播

（BP）和径向基（RBF）神经网络算法、遗传算法（GA）- BP神
经网络算法以正交试验中3种因素水平为输入，6种指标

（Gel、L、M、Q、H、综合评分值S）为输出，随机抽取70%样

本进行训练，剩余样本进行测试。BP及RBF神经网络设

定最大训练次数为 1 000次，隐藏层神经元设定为 9，

GA - BP网络设定最大训练次数为5 000次，设定2个隐

藏层，隐藏层神经元设定为5和6，通过误差平方和决定遗

传迭代次数。通过决定系数R2可评价模型拟合的优与劣。

2. 3 训练结果

MLP 神 经 网 络 算 法 ：共 训 练 了 66 个 样 本

（73. 33%），测试了 24个样本（26. 67%）。建立的神经网

络为2个隐藏层，隐藏层1，2中的节点数分别为5个和4个，

训练集中的平方和误差为 5. 803，标度因变量的相对误

差分别为 0. 12（L）、0. 032（S）、0. 062（Gel）、0. 096（Q）、

0. 005（H）、0. 126（M）。测试集中的平方和误差为

2. 561，标度因变量的相对误差分别为 0. 108（L）、0. 021
（S）、0. 288（Gel）、0. 027（Q）、0. 004（H）、0. 091（M）。该

神经网络中认为影响因素的权重大小为B > A > C（图1）。
对该神经网络的预测值与原始实际值进行比较，得出

残差图，图中越接近 0，表示预测结果越准确（见图 2）。

MLP预测中样本的平均误差率较大，分别为 8. 07%
（Gel），9. 41%（Q），4. 37（L），20. 75%（H），6. 77%（M）和

9. 19%（S）。因此，应考虑进一步选择其他的神经网络进

行预测和优化。
正态化重要性

0 20% 40% 60% 80% 100%

因素B

因素A

因素C
0 0. 1 0. 2 0. 3 0. 4 重要性

图1 MLP神经网络分析的因素重要性

Fig. 1 Importance of factors by the MLP neural network

表5 绿原酸含量的方差分析结果

Tab. 5 Results of the ANOVA of chlorogenic acid content

因素

A
B
C
误差

离差平方和

1 878. 545
1 348. 231
325. 861
198. 437

自由度

2
2
2

F值

9. 467
6. 794
1. 642

P值

0. 096
0. 128
0. 378

表6 木犀草苷含量的方差分析结果

Tab. 6 Results of the ANOVA of luteoloside content

因素

A
B
C
误差

离差平方和

11. 452
6. 816
0. 381
6. 816

自由度

2
2
2

F值

1. 680
2. 437
0. 056

P值

0. 373
0. 291
0. 947

A. M B. H C. Q D. Gel E. S F. L
图2 MLP神经网络算法中各指标的残差图

A. M B. H C. Q D. Gel E. S F. L
Fig. 2 Residual error of various indicators by the MLP neural network

A B C

D E F

残差
2
1
0

- 1
5 6 7 8 9 10 11 预测值

残差

0
- 0. 2
- 0. 4
- 0. 6

- 2 预测值

残差
0. 6
0. 4
0. 2
0

- 0. 2
0 1 2 3 预测值0 2 4 6 8 10

残差

0
- 2
- 4
- 6

10 15 20 25 30 预测值

残差8
6
4
2
0

- 2
- 4
- 6 预测值

残差
15
10
5
0

- 5
-10
-15

70 80 90 100 110 120 130 预测值40 60 80 100

•药学论著•
Pharmacy Articles

58



2023年 6月 20日 第 32卷第 12期

Vol. 32，No. 12，June 20，2023 China Pharmaceuticals

A. Gel B. Q C. H D. L E. M F. S
图3 不同指标的BP和RBF神经网络算法的输入参数

A. Gel B. Q C. H D. L E. M F. S
Fig. 3 Input parameters of different indicators by the BP and RBF neural networks

A B C

D E F

BP神经网络和RBF神经网络算法：输入参数见图3。
干膏得率、绿原酸含量、木犀草苷含量、综合评分值的

预测中，BP神经网络算法的R2值均明显优于RBF神经

网络，而靛蓝和靛玉红含量中RBF神经网络算法的 R2

以微弱优势优于BP神经网络算法。相对误差率，BP神
经网络和RBF神经网络算法的平均相对误差率对于每

个指标分别为 0. 12% / 0. 2%（Gel）、1. 15% / 0. 10%
（Q）、0. 18% / 0. 26%（H）、0. 05% / 4. 57%（L）、0. 13% /
1. 75%（M）、0. 072% / 0. 46%（S），详见图 4。可见，使用

BP神经网络进行预测，将获得更小的误差和更优的决

定系数。但BP神经网络算法的预测中发现存在局部最

优解问题，即不同的指标得到不同的最好优化参数，但

无法通过 6个指标给出统一的优化参数，故使用遗传算

法进一步解决该问题。

GA - BP神经网络算法：输入参数见图 5。遗传迭代

到 60次后，误差平方和最小（图 6），不同指标中预测值

与实际值（图 7、图 8）的均方误差分别为 0. 28（Gel）、

0. 000 021（Q）、0. 000 088（H）、0. 022（L）、0. 000 83（M）
和 0. 23（S）。最优参数及最优预测值分别为：料液比

0. 099（g / mL），提取时间 29. 97 min，提取次数 2次，

Gel：27. 81，Q：1. 72，H：7. 56，L：121. 84，M：9. 79，S：
91. 07。GA - BP神经网络预测出的最优参数与正交试

验方案一致。

3 验证试验

通过正交试验和 GA - BP神经网络的预测，暂定

2种最优工艺，分别为A2B1C2和A1B1C2，现同时对 2种工

艺进行验证试验，结果见表 7。可见，前法各方面结果均

高于预测值，因此确定为最终工艺。

4 讨论

本研究中主要基于前期正交试验中发现的不足之

处而进一步设计人工神经网络进行提取参数的筛选。

正交试验中，影响不同输出指标的输入指标权重各不
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A. Gel B. Q C. H D. L E. M F. S
图4 BP神经网络和RBF神经网络预测值及决定系数的比较

A. Gel B. Q C. H D. L E. M F. S
Fig. 4 Comparison of predicted value and R2 between the BP and RBF neural networks

A B C

D E F

Gel
282624222018161412100 2 4 6 8 10 12 14 16 18 20样本序号
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图7 GA - BP神经网络算法预测结果

A. Gel B. Q C. H D. L E. M F. S
Fig. 7 Results of prediction by the GA - BP neural network
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图5 GA - BP神经网络输入参数

Fig. 5 Input parameters by the GA - BP neural network
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Fig. 6 Genetic iteration times

相同，且统计过程中不同的统计方法得出不同的结果。

综合评分值极差分析中发现，影响的权重为B > A > C。
但方差分析中发现，影响的权重为B > C > A，由于综合

评分值中，提取时间和提取次数的R值较接近，又均无
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显著差异，也可认为两者均对综合评分值有次要影响

作用。木犀草苷的分析中，极差分析（图 1）中发现，影响

的权重为 B > A = C，可能是后两者得到的提取结果中

差值一致的结果所致。而方差分析影响权重为B > A > C，
两者最优方案一致为A2B1C2。另外，由于本试验中靛蓝

和靛玉红的含量较低，有未测出的情况，因此在综合评

分值的考虑时，对所有有效成分的权重进行了权衡，但

发现不同指标的最重要影响因素也不同，综合评分值

和木犀草苷是提取时间，绿原酸是料液比。为克服上述

不足，本研究中采用了不同神经网络（MLP，BP，RBF，
GA - BP）算法对正交试验结果进行优化。

MLP神经网络作为一种接近深度学习的网络模型

（复杂、多层的神经网络），其具有出色的非线性匹配能

力和泛化能力、较高的并行性，以及能全局优化［7］。缺点

是在高维空间效率低，易出现过拟合现象，收敛缓慢且

计算量高［8］。本研究中，初始考虑该神经网络具有全局

优化的优点而使其进行参数优化，设定隐层数为 2个，

MLP网络的隐层能实现非线性样本的线性转化，从而

实现样本的分类预测，且有研究证实，多层网络能获得

更精准的分析结果，但使用 2个以上的多个隐层网络

时，可能使模型不易得到最优解。一般深度学习模型需

较大的数据量，虽然本研究的隐层设定理论上能达到

较准确的预测，但考虑到可能因样本量较小而导致拟

合结果不佳，因此考虑使用其他神经网络进行优化。

BP神经网络作为最经典的神经网络算法，使用梯

度下降的局部优化技术，具有多层网络体系，使输出更

准确；梯度下降局部优化技术，与网络权重的向后误差

校正相关［9 - 10］。标准 BP算法常有两点局限性：在误差

曲面上有些区域平坦，此时误差对权值的变化不敏感，

误差下降缓慢，调整时间长，影响收敛速度；存在多个

极小点，多维权值空间的误差曲面存在多个局部极小

点，它们均有误差梯度为 0的特点。RBF神经网络被认

为是BP神经网络的进一步优化，主要体现在逼近能力、

分类能力和学习速度更优。

RBF神经网络主要用隐层节点通过基函数执行一

种非线性变化，将输入空间映射到一个新的空间，输出

层节点则在该新空间实现线性加权组合［11］。该网络具

有独特的分类预测原理，对非线性连续函数具有一致

逼近性，易于大范围的数据融合和并行高效处理。本研

究中进一步使用RBF神经网络，正是基于其对数据融

合和预测的能力。该神经网络学习收敛速度快，计算量

小；操作简单，结果直观。然而该函数需恰当的数据中

心与合适的 RBF函数，往往不易获得更合适的函

数［12 - 13］。在本研究中，其预测结果不如BP神经网络理

想，可能是未获得合适的径向基函数，且RBF网络具有

“局部映射”的特性，其网络输出与数据中心离输入模

式较近的“局部”隐节点关系较大。

本研究在BP神经网络的预测中，已使每个预测指

标获得了更小的误差和更优的决定系数。但无法通过

6个指标给出统一的优化参数，因此在此基础上结合了

GA。GA是一种基于人工智能的随机非线性优化形式，

可无须知道目标的具体数学模型而模拟出最优解，遗

传算法结合神经网络的设计方法能避免正交试验易产

生局部最优解的问题，更适合于达到全局最优组合设

计的目标，是一种比正交试验更广泛和准确的模型。采

用 2种方法结合的方式对提取参数进行优化［14 - 15］，可
以其独特的模式识别、预测与模拟等能力为基础，在处

理这类复杂问题时展现出强大的适应性。

表7 验证试验结果（n = 3）
Tab. 7 Results of the verification test（n = 3）

方案

A2B1C2
A1B1C2

干膏得

率（%）

27. 80
23. 50

含量（μg / mL）
靛蓝

1. 74
0. 69

靛玉红

7. 65
6. 65

绿原酸

133. 95
121. 52

木犀草苷

9. 83
9. 71

评分

98. 37
84. 06
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图8 GA - BP神经网络算法训练结果

A. Gel B. Q C. H D. L E. M F. S
Fig. 8 Results of training by the GA - BP neural network
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