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基于广义回归神经网络的中药片剂崩解时限预测

叶相印，赵海宁，王亚静*，高迪，王雁雯，商利娜，张怡，周梦楠

（天津中医药大学 现代中药发现与制剂技术教育部工程研究中心，天津 301617）

［摘要］ 目的：通过构建广义回归神经网络（GRNN）模型对中药浸膏粉制得片剂的崩解时限进行预测。方法：以黄芪为

模型药，将黄芪浸膏粉与微晶纤维素、乳糖混匀制备具有不同粉体学性质的混合黄芪粉，通过直接压片法制成黄芪片剂，并测

定各组混合黄芪粉的粉体学性质及对应片剂的崩解时限，利用主成分分析（PCA）消除原始数据之间的相关性，得到新的主成

分因子作为 GRNN 模型的输入层，崩解时限作为输出层进行网络训练，并通过验证组数据对崩解时限进行预测，与实际值比

较计算网络预测精度。结果：通过 PCA 将原 9 个互相存在关联性的变量（Hausner 比值、真密度、振实密度、压缩度、休止角、松

密度、孔隙率、溶解性固体总量及含水量）进行分析得到 3 个主成分因子，降低了网络复杂度；基于该预测方法的崩解时限预测

值与实际值吻合度较高，崩解时限误差 0.01~1.34 min，平均相对误差 3.16%。结论：基于建立的 GRNN 数学模型，可通过测定

黄芪浸膏粉物理性质对其片剂崩解时限进行准确预测，对研究中药片剂的崩解时限具有一定参考价值。
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Prediction of Disintegration Time of Traditional Chinese Medicine Tablets Based on

Generalized Regression Neural Network

YE Xiang-yin，ZHAO Hai-ning，WANG Ya-jing*，GAO Di，WANG Yan-wen，

SHANG Li-na，ZHANG Yi，ZHOU Meng-nan

（Engineering Research Center of Modern Chinese Medicine Discovery and Preparation Technique，

Ministry of Education，Tianjin University of Traditional Chinese Medicine，Tianjin 301617，China）

［Abstract］ Objective：This paper constructs a generalized regression neural network（GRNN）model

to predict the disintegration time of traditional Chinese medicine（TCM）tablets. Method： Taking Astragali

Radix as a model drug，the mixed Astragali Radix powders with different powder properties were prepared by

mixing Astragali Radix extract powders with microcrystalline cellulose and lactose，which were made to

Astragali Radix tablets by direct compression method. The powder properties of mixed Astragali Radix powders

and the disintegration time of Astragali Radix tablets were determined，respectively. The correlation between the

original data was eliminated by principal component analysis（PCA）. The principal component factors were used

as the input layer of the GRNN model，and the disintegration time was used as the output layer for network

training. Finally，the verification group data was used to predict the disintegration time，and the network

prediction accuracy was calculated by comparing with the actual value. Result： Three principal component

factors were obtained through PCA by analyzing the original nine variables that were correlated with each other

（Hausner ratio，true density，tap density，compression degree，angle of repose，bulk density，porosity，water
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content and total dissolved solids），which reduced the complexity of the network. The prediction value of the

disintegration time based on this prediction method was in good agreement with the actual value，the error of

disintegration time was 0.01-1.34 min and the average relative error was 3.16%. Conclusion： Based on the

GRNN mathematical model，the physical properties of Astragali Radix extract powders can be used to accurately

predict the disintegration time of Astragali Radix tablets， which provides a reference for studying the

disintegration time of TCM tablets.

［Key words］ Chinese medicines； tablets； disintegration time； principal component analysis；
generalized regression neural network；Astragali Radix；powder properties

片剂是指药物与辅料均匀混合后压制而成，具

一定形状的固体制剂，由于其体积较小、剂量准确、

质量稳定，已在临床上广泛使用［1］。片剂作为常用

的剂型之一，须对其质量进行严格控制，其中崩解

时限是片剂质量考察的重要组成部分［2］，2020 年版

《中华人民共和国药典》［3］对中药片剂崩解时限进行

了明确规定，浸膏（半浸膏）片和全粉片分别为 1，

0.5 h。片剂的崩解是药物释放有效成分的关键［4］，

因此对崩解时限的考察具有重要意义。

中药浸膏粉是一类具有多种化学成分、构成体

系复杂的特殊粉体，其物理性质的不同往往导致了

制剂终产品的性质差异。赵晓霞［5］认为研究药用物

质本身的性质对于药品过程质量控制和后续制剂

工艺的设计具有重要意义。刘怡等［6］通过文献汇总

分析，认为中药制剂技术应当关注中药浸膏粉的物

理性质，包括其微观特征及宏观表现。因此在中药

制剂研究中，对药物本身的物理性质研究尤为重

要。本文拟将黄芪浸膏粉与微晶纤维素、乳糖按不

同比例混合制备具有不同性质的混合物，通过直接

压片法压片并测定其崩解时限，进而分析黄芪浸膏

粉物理性质与片剂崩解时限的相关性。目前片剂

生产多使用经验法和试错法，此种方式耗时耗力，

不适合中药片剂的健康持续发展，若能应用科学合

理的数学模型，对中药浸膏粉物理性质与崩解时限

相关性进行拟合，即可通过物料属性对片剂的崩解

时限进行预测，这样不仅可以降低原辅料使用量，

还能大大缩短处方研发时间［7］。

人工神经网络（ANN）算法是仿照大脑神经元

间相互传递信息，从而使人类不断向外界学习产生

认知的过程和原理而构建的一种处理复杂信息的

系统模型，具有复杂逻辑运算能力和非线性映射能

力［8］。由于神经网络强大的学习能力，近年来神经

网络被广泛应用于预测模型的建立［9-10］。目前常用

的反向传播神经网络（BPNN）存在学习速度慢、易

陷入局部极小值的不足 ，而广义回归神经网络

（GRNN）在逼近能力、分类能力和学习速度方面具

有较强优势，且在数据缺乏时，亦能取得较好的效

果［11-12］。ANN 算法已广泛用于中药毒性预测、性味

归经与药效关系分析以及提取工艺优化等方面的

研究［13-16］，但尚无用于中药片剂崩解时限预测的相

关文献报道。基于此，本实验拟采用 GRNN 对黄芪

浸膏粉粉体学性质与片剂崩解时限的相关性进行

拟合，通过主成分分析对数据降维，构建 GRNN 的

黄芪片剂崩解时限预测模型，以期对中药片剂崩解

时限的预测研究提供参考。

1 材料

JA2103N 型电子天平（上海新桥衡器有限公

司），JL-1206 型真密度测试仪（成都精新粉体测试

设备有限公司），MA100 型红外水分测定仪（德国

Sartorius 公司），DP30A 型单冲压片机（北京国药龙

立科技有限公司），ZB-1E 型智能崩解仪（天津市天

大天发科技有限公司）。黄芪浸膏粉（西安旭煌生

物技术有限公司，批号 181016，黄芪多糖质量分数

40%），微晶纤维素（MCC）和硬脂酸镁、乳糖（安徽

山 河 药 用 辅 料 股 份 有 限 公 司 ，批 号 分 别 为

20181104，20181228，20181023）。
2 方法

2.1 原浸膏粉的处理 称取一定量黄芪浸膏粉过

80 目筛，备用。

2.2 粉体样品的制备 使用 Design-Expert 10.0 软

件混料试验设计制备粉体样品，固定辅料与黄芪浸

膏粉的总比例为 100%，设定各组用量范围分别为

黄芪浸膏粉 40%~100%，MCC 0%~40%，乳糖 0%~

40%，每组实验药粉共 40 g，采用过 80 目筛混合均

匀，得到 17 批具有不同物理性质的混合黄芪粉。

见表 1。

2.3 粉体学性质的测定

2.3.1 真密度（ρt）[17] ρt的测定采用真密度测试仪，

放入标准钢球对仪器校准，称取适量的混合黄芪粉

放置于样品槽中，通过空气压缩机排挤出样品中的
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孔隙，经过仪器测定，即可得粉体的 ρt。

2.3.2 松密度（ρb）及振实密度（ρbt）[18] 采用量筒

法，将已知质量的混合黄芪粉用漏斗缓缓沿漏斗壁

注入 100 mL 量筒中，使粉末表面铺平，不得震动，记

录粉体的松体积，计算粉体的 ρb，亦称堆密度。将上

述装有待测粉末的量筒，按照一定的幅度振动数

次，根据振实后体积计算 ρbt。

2.3.3 Hausner比值（HR）及压缩度（C） HR 和 C 是

表征粉体流动性的重要参数，由粉体 ρb 和 ρbt 决定，

计算公式分别为 HR=ρbt/ρb，C=（ρbt-ρb）/ρbt×100%。

2.3.4 休止角（α） α的测定采用漏斗法，将一定量

混合黄芪粉于漏斗上方缓缓倒下，直到颗粒形成圆

锥体的高度不再增加时，量取圆锥体的高（h）和底

面半径（r），按照公式 α=arctan（h/r）计算 α。
2.3.5 孔隙率（ε） ε为颗粒中孔隙与颗粒之间孔

隙所占体积与颗粒所占总体积之比，按公式 ε=（ρt-

ρb）/ρt×100% 计算 ε。
2.3.6 含水量 利用红外水分测定仪进行测定，将

待测粉体约 1.00 g 置于已去皮的铝制样品盘中，加

热至 105 ℃，直至水分蒸发，当其质量不再变化时，

仪器显示的水分蒸发比即为样品含水量（MC）。
2.3.7 溶解性 取直径 8 cm 的蒸发皿于 105 ℃烘

箱中干燥 1 h，置于干燥器内冷却 30 min 后称质量。

恒重后称取混合黄芪粉 2.0 g 于 50 mL 的蒸馏水中，

室温下搅拌 10 min 使其混合均匀，待测溶液用孔径

为 0.45 μm 的滤膜抽滤，将抽滤后的液体置于已干

燥至恒重的蒸发皿中，置于水浴锅中蒸干，再将蒸

发皿置于 105 ℃烘箱中干燥，冷却至室温后称重，重

复上述操作至恒重。按照公式 Cs=（W2-W1）/V 计算

溶解性固体总量（Cs），式中 W2为蒸发皿和溶解性固

体总质量，W1为蒸发皿的总质量，V 为加水量。

2.4 片剂崩解时限（DT）的测定 每组混合黄芪粉

添加 0.5% 硬脂酸镁作为润滑剂混合均匀，使用 φ11

冲模，采用压片机在 30 kN（1 N=1 kg·m·s-2）下压成

直径为 11 mm 的片剂，每组制得 3 个样本，得 51 个

黄芪片剂样本。按 2020 年版《中国药典》崩解时限

检查法（通则 0921），采用智能崩解仪测定 DT。

2.5 数据分析 使用 SPSS 21.0 软件对不同混合黄

芪粉粉体学性质数据进行主成分分析（PCA），采用

MATLAB 2014b 软件编写代码构建 GRNN 模型。

3 结果

3.1 原始数据的 PCA 不同类型混合黄芪粉的粉

体学性质及其片剂崩解时限的测定结果见表 2。将

已标准化处理的样本数据进行 PCA 适用性分析，经

KMO（Kaiser-Meyer-Olkin）检 验 和 Bartlett 球 度 检

验，样本 KMO 值及 Bartlett 球度检验的显著性概率

分别为 0.513，0，说明原始数据适合进行 PCA［19］。

利用 SPSS 21 软件对粉体学性质的原始数据进

行 PCA，得 3 个主成分（F1~F3），其特征值均>1，累计

贡献率 89.057%，符合主成分提取要求［20］，见表 3。

由表 4 初始因子载荷可知，混合黄芪粉的 ρb，ρbt，ε及
Cs对第 1 主成分因子有较大贡献；HR，C 及 MC 对第

2 主成分有较大贡献；ρt及 α对第 3 主成分有较大贡

献，分别说明各主成分基本反映了相应指标的信

息，故提取 3 个主成分能够比较全面地反映指标总

体特征。选取上述得出的 3 个主成分 F1，F2 及 F3 作

为 GRNN 预测模型的输入变量进行网络训练学习，

从而简化神经网络模型的结构。ρt，ρb，ρbt，HR，C，

α，ε，MC，Cs 分别用 X1，X2，X3，X4，X5，X6，X7，X8，X9 表

示，根据主成分载荷矩阵得分系数，得每个主成分

的线性表达式分别为 F1=-0.099X1+0.208X2+0.23X3+

0.109X4+0.111X5-0.057X6-0.201X7-0.120X8+0.219X9，

F2=0.183X 1-0.158X 2+0.014X 3+0.316X 4+0.314X 5+

0.147X6+0.196X7-0.249X8-0.017X9，以及 F3=-0.581X1-

0.015X2+0.034X3+0.087X4+0.084X5+0.679X6+0.026X7+

0.227X8-0.045X9。

表 1 黄芪浸膏粉及辅料用量试验设计

Table 1 Experimental design of dosages of Astragali Radix

extract powders and excipients %
No.

1

2

3

4

5

6

7

8

9

10

11

12

13

14

15

16

17

浸膏粉

47.86

74.02

80.00

65.29

80.00

60.00

40.00

40.00

40.00

60.00

52.90

80.00

49.22

80.00

40.00

60.41

100.00

MCC

26.60

13.02

20.00

0

0

40.00

40.00

40.00

21.97

40.00

34.38

20.00

10.78

0

21.97

21.15

0

乳糖

25.54

12.96

0

34.71

20.00

0

20.00

20.00

38.03

0

12.72

0

40.00

20.00

38.03

18.44

0
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3.2 基于 PCA 的 GRNN 建立

3.2.1 网络数据采集 选取 PCA 得到的 3 个主成分

（F1，F2，F3）得分作为网络模型 3 个输入节点的输入，

从而降低原网络的复杂性，DT 为网络输出。通过

测定粉体性质、片剂 DT，获得 51 组参加网络训练和

验证样本，随机选取其中 42 组数据作为模型的训练

样本，其余 9 组数据作为验证样本。为避免网络训

练因数据差异较大而引起难以拟合或网络掩盖的

部分数据特征，需对原始数据作归一化预处理，将

网络各节点值定义在［0，1］［21］。

3.2.2 网络模型的建立 在 GRNN 训练过程中，调

用 MATLAB 2014b 的 GRNN 软件包，利用 GRNN 设

计函数 net=newgrnn（P，T，SPREAD）来创建网络，式

中 P 和 T 分别表示由 42 组训练样本组成的网络输入

（由每组 F1，F2，F3得分组成）和输出（由 DT 组成）矩
阵；SPREAD 为网络光滑因子，亦称扩展速度，该值

是网络唯一需要确定的参数，会影响网络拟合的效

果，采用交叉验证法得到其最佳取值为 0.2，此时网

络拟合最优。GRNN 模型主代码见图 1。

3.2.3 网络训练和验证 DT 的 GRNN 模型训练拟

合 过 程 见 图 2，对 比 DT 实 际 值 和 预 测 值 ，发 现

GRNN 模型对训练样本拟合度较高。将验证样本

数据输入上述构建的 GRNN 模型中，得预测数据曲

线与实际数据曲线，见图 3；片剂 DT 的预测值与实

际值见表 5，结果发现 GRNN 预测模型相对误差

表 2 混合黄芪粉粉体学性质及其片剂崩解时限的测定（n=3）
Table 2 Determination of powder properties of mixed Astragali Radix powders and disintegration time of its tablets（n=3）

样品

1

2

3

4

5

6

7

8

9

10

11

12

13

14

15

16

17

ρt/g·mL-1

1.475 4

1.462 6

1.416 2

1.430 6

1.399 5

1.455 7

1.489 7

1.469 3

1.476 6

1.441 1

1.445 9

1.433 8

1.476 5

1.430 9

1.476 7

1.464 9

1.471 0

ρb/g·mL-1

0.512 8

0.526 3

0.547 9

0.555 6

0.540 5

0.515 5

0.481 9

0.493 8

0.523 6

0.506 3

0.497 5

0.571 4

0.533 3

0.571 4

0.519 5

0.539 1

0.571 4

ρbt/g·mL-1

0.800 0

0.806 5

0.796 8

0.858 4

0.800 0

0.743 5

0.701 8

0.735 3

0.769 2

0.727 3

0.735 3

0.816 3

0.772 2

0.869 6

0.784 3

0.833 3

0.833 3

HR

1.56

1.53

1.45

1.55

1.48

1.44

1.46

1.49

1.47

1.44

1.48

1.43

1.45

1.52

1.51

1.55

1.46

C/%

35.90

34.74

31.23

35.27

32.44

30.67

31.33

32.84

31.93

30.39

32.34

30.00

30.94

34.29

33.76

35.31

31.43

α/度

34.13

35.05

34.15

37.49

34.33

33.28

35.03

34.83

34.12

36.47

34.18

34.79

36.47

33.90

36.41

34.39

26.76

ε/%

65.24

64.02

61.31

61.16

61.38

64.59

67.65

66.39

64.54

64.87

65.59

60.15

63.88

60.07

64.82

63.20

58.62

MC/%

1.41

1.67

2.53

1.48

1.95

3.00

2.39

2.23

1.78

3.05

2.57

2.92

1.61

2.08

1.83

2.40

1.90

Cs/g·L-1

26.22

30.79

28.59

35.71

35.47

21.60

21.56

21.51

28.28

21.22

23.35

28.43

32.35

34.99

28.19

27.91

35.27

DT/min

15.34

12.12

16.17

10.50

10.57

24.42

16.95

17.48

10.70

23.53

18.84

16.22

10.04

10.63

10.76

14.58

7.50

注：样品序号同表 1 第一列序号；同处方黄芪片剂 3 批样品的粉体学性质数值均一致，DT 取的是平均值。

表 3 混合黄芪粉原始数据主成分的特征值和贡献率

Table 3 Eigenvalues and contribution rates of principal

components of original data of mixed Astragali Radix powders

主成分

F1

F2

F3

特征值

4.227

2.637

1.151

贡献率/%

46.964

29.299

12.794

累计贡献率/%

46.964

76.263

89.057

表 4 混合黄芪粉原始数据主成分的荷载参数

Table 4 Load parameters of principal components of original

data of mixed Astragali Radix powders

变量

ρt

ρb

ρbt

HR

C

α
ε
MC

Cs

初始因子载荷

F1

-0.419

0.878

0.973

0.461

0.470

-0.242

-0.851

-0.509

0.926

F2

0.482

-0.416

0.036

0.834

0.828

0.388

0.516

-0.656

-0.045

F3

-0.668

-0.017

0.039

0.100

0.097

0.782

0.030

0.261

-0.051

成分得分系数

F1

-0.099

0.208

0.230

0.109

0.111

-0.057

-0.201

-0.120

0.219

F2

0.183

-0.158

0.014

0.316

0.314

0.147

0.196

-0.249

-0.017

F3

-0.581

-0.015

0.034

0.087

0.084

0.679

0.026

0.227

-0.045
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（RE）的最小值 0.06%，最大值 9.01%，平均值 3.16%，

提示该模型对黄芪片剂 DT 的预测精度较高。

4 讨论

片剂作为药品生产中最常见的剂型，对其质量

控制具有重要意义［22］。崩解是中药片剂有效成分

溶出吸收的关键步骤，本文应用 GRNN 模型考察中

药黄芪浸膏粉粉体学性质与 DT 的相关性，从而通

过物料粉体学属性即可预测片剂崩解时限。由于

中药浸膏粉粉体学性质众多，且各性质之间存在一

定相关性，故利用 PCA 消除原始数据的相关性，将

得到的主成分因子作为 GRNN 模型的输入数据，对

应的 DT 作为输出数据进行网络的训练和预测，结

果表明基于 GRNN 模型对黄芪片剂 DT 的实际值和

预测值拟合度较高，平均 RE 达 3.16%，表现出了较

好的预测能力。

在构建 GRNN 模型基础上，本课题组还对常用

的人工神经网络之一 BPNN 模型［23］进行了研究，结

果发现 BPNN 模型预测的 RE 在 4.59%~24.05%，RE

平均值 14.32%，预测精度明显低于 GRNN 模型。这

是由于 GRNN［24］是径向基函数神经网络的一种改

进模型，不仅具有径向基函数神经网络强大的非线

性映射能力，而且具有高度容错性和鲁棒性［25］，且

GRNN 没有复杂的调参过程［26］，使得 GRNN 能够较

准确地拟合数据并进行预测。因此，GRNN 模型由

于自身的网络优点，更适合用于对中药片剂崩解时

限的预测。

本研究以黄芪浸膏粉为模型药物，通过构建其

物理属性与 DT 的 GRNN 模型，即可对直接压片过

程中片剂的 DT 进行预测，从而对黄芪浸膏粉压片

后质量作出初步判断，为其他中药片剂 DT 预测提

供了一个参考方法。该模型的使用可有效降低在

% 1. 导入数据

load data.mat

% 2. 随机产生 42 组训练集和 9 组测试集

temp = randperm（size（factor，1））；
P_train = factor（temp（1：42），：）'；
T_train = dt（temp（1：42），：）'；
P_test = factor（temp（43：end），：）'；
T_test = dt（temp（43：end），：）'；
% 3. 数据归一化

［p_train，ps_input］= mapminmax（P_train，0，1）；
p_test = mapminmax（ 'apply'，P_test，ps_input）；
［t_train，ps_output］= mapminmax（T_train，0，1）；
% 4. GRNN 网络创建、训练及仿真测试

net=newgrnn（p_train，t_train，spread）；
t_sim= sim（net，p_test）；
% 5. 数据反归一化

T_sim = mapminmax（ 'reverse'，t_sim，ps_output）；
图 1 黄芪片剂崩解时限预测的 GRNN模型主代码

Fig. 1 Main code of GRNN model for predicting disintegration

time of Astragali Radix tablets

图 3 黄芪片剂崩解时限预测的 GRNN模型测试样本误差曲线

Fig. 3 Error curves of GRNN model test samples for predicting

disintegration time of Astragali Radix tablets

图 2 黄芪片剂崩解时限预测的 GRNN模型训练样本拟合

Fig. 2 Fitting of GRNN model training samples for predicting

disintegration time of Astragali Radix tablets

表 5 黄芪片剂崩解时限的预测值与实际值比较

Table 5 Comparison of predicted value and actual value of

disintegration time of Astragali Radix tablets

验证样本

1

2

3

4

5

6

7

8

9

崩解时限/min

实际值

15.27

12.02

15.95

16.77

17.53

11.07

16.33

10.87

14.88

预测值

15.21

13.04

16.32

17.37

17.52

11.00

16.30

11.28

13.54

绝对误差

0.06

-1.02

-0.37

-0.60

0.01

0.07

0.03

-0.41

1.34

RE/%

0.39

8.49

2.32

3.58

0.06

0.63

0.18

3.77

9.01

注：RE=|预测值-实际值 |/实际值×100%。

··125



第 27 卷第 7 期
2021 年 4 月

中国实验方剂学杂志
Chinese Journal of Experimental Traditional Medical Formulae

Vol. 27，No. 7

Apr. ，2021

片剂研发过程中人力物力的浪费，提高研发效率，

进一步加强对中药片剂制备过程中的质量控制。

影响中药片剂 DT 的因素众多，不仅包括原辅料的

物理性质，还有压片的工艺参数，本文仅在固定压

片工艺参数下对物料的性质与 DT 的相关性进行研

究，下一步将结合压片的工艺参数对片剂 DT 预测

进行研究。
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