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摘要:针对聚氨酯微反应合成中因复杂机制与实验高成本导致的数据稀缺难题ꎬ提出一种基于 Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ 架构的 ＴａｂＰＦＮ

通用小样本建模策略ꎮ 不同于传统迁移学习对源域数据的依赖ꎬ该模型利用其预训练的通用推理能力ꎬ仅凭 ６７ 个实验样本即
构建了高精度预测模型(测试集 Ｒ２>０􀆰 ９５ꎬＭＡＰＥ<３􀆰 ４５％)ꎮ 对比实验表明ꎬＴａｂＰＦＮ 不仅精度显著优于经贝叶斯优化的 ＬｉｇｈｔＧＢＭ
及随机森林ꎬ建模效率更提升两个数量级(推理仅 ０􀆰 ６２ 秒)ꎮ 结合 ＳＨＡＰ 可解释性分析ꎬ研究定量阐明了温度与催化剂的主导
效应ꎬ并揭示了流速对混合的强化机制ꎮ 该策略有效突破了微化工过程的数据瓶颈ꎬ为过程建模提供了高效通用的工具ꎮ
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　 　 聚氨酯预聚体作为聚氨酯合成的关键前驱体ꎬ
其结构与品质直接决定了最终材料的力学性能及化

学稳定性[１]ꎮ 由于预聚反应属于典型的强放热过

程ꎬ且伴随反应体系黏度的急剧增加ꎬ这对过程的传

质混合均匀性及温度精确控制提出了严苛要求[２]ꎮ
然而ꎬ传统的间歇釜式反应器受限于传热传质效率

低下、反应周期长及批次间稳定性差等固有缺陷ꎬ难
以实现高品质聚氨酯预聚体的可控制备ꎬ严重制约

了在高端领域的应用与发展[３]ꎮ
为突破传统釜式工艺的局限ꎬ微反应器作为过

程强化的核心装备ꎬ凭借极高的比表面积ꎬ展现出卓

越的传热传质效率及对反应参数的精确控制能力ꎬ
在聚氨酯连续化合成领域表现出巨大的应用潜

力[４]ꎮ 例如ꎬＬｏｐｅｚ 等[５] 利用微反应器构建了聚氨

酯快速合成平台ꎬ结合在线红外光谱技术实时监测

单体转化率ꎬ成功实现了软硬段比例的精确调控及

端基官能团的定点引入ꎮ 此外ꎬＳｉｒａｇｕｓａ 等[６] 首次
在连续流动微反应器中完成了 ＣＯ２ 基非异氰酸酯

聚氨酯的制备ꎬ实现了该类绿色聚氨酯的高效连续

合成ꎮ
尽管微反应器在实验层面取得了显著进展ꎬ但

构建高精度的微反应器工艺模型对于充分挖掘其合

成潜力仍具有重要意义[７]ꎮ 然而ꎬ微通道内的合成

过程涉及复杂的反应动力学与传递机制耦合ꎬ且伴

随剧烈的放热与黏度突变[８]ꎮ 虽然基于计算流体

力学 ＣＦＤ 的机理建模已被广泛应用于微化工过程
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分析ꎬ但面对此类复杂反应体系ꎬ该方法仍面临计算

负荷沉重及关键动力学参数难以准确获取的挑

战[９]ꎮ 另一方面ꎬ虽然机器学习等数据驱动方法为

解决复杂非线性问题提供了新途径ꎬ但现有主流算

法通常依赖海量样本进行训练以避免过拟合[１０]ꎮ
受限于化工实验的高昂成本与长周期特征ꎬ微反应

器实验数据往往呈现典型的小样本特性ꎬ严重制

约了对聚氨酯预聚体合成工艺的快速理解与迭代

优化[１１] ꎮ
针对上述数据稀缺的挑战ꎬ小样本机器学习策

略在微反应器建模领域已得到初步应用[１２]ꎮ 例如ꎬ
Ｃｈａｎｇ 等[１３]利用迁移学习将文献数据库中的知识

转移至 Ｔ 型微混合器模型ꎬ有效提高了预测准确

性ꎻＱｉｎ 等[１４]通过元学习将传统反应器的知识应用

于微反应器建模ꎬ仅利用 １３ 个数据点便建立了准确

模型ꎮ 然而ꎬ上述小样本学习策略依赖相关的源域

数据以提供先验知识[１５]ꎮ 对于微通道内的聚氨酯

预聚体合成ꎬ不仅缺乏可用的同源数据ꎬ且传统釜式

反应器与微通道之间存在巨大的数据维度差异ꎮ 这

种源域缺失的困境限制了迁移学习与元学习等现有

策略的有效性ꎬ需要一种无需依赖特定源域数据的

小样本建模方法ꎮ
针对上述源域数据缺失导致现有迁移策略失效

的困境ꎬ需探索一种不依赖特定领域先验知识的通

用小样本建模方法ꎮ 近年来ꎬ基于 Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ 架构

的表格先验数据拟合网络(ＴａｂＰＦＮ)为解决这一难

题提供了全新思路[１６]ꎮ 与传统算法不同ꎬＴａｂＰＦＮ
在海量合成数据集上完成了预训练ꎬ具备通用的表

格推理能力ꎬ使其能够在无需特定源域数据支持的

情况下ꎬ直接对从未见过的小样本任务实现高精度

预测[１７]ꎮ 鉴于此ꎬ本研究将 ＴａｂＰＦＮ 引入聚氨酯预

聚体微通道合成过程建模ꎮ 基于 Ｈｕａｎｇ 等[１８] 的实

验数据ꎬ本研究构建了包含溶剂用量及温度等关键

变量的工艺预测模型ꎬ并与传统机器学习算法进行

了对比ꎬ以验证 ＴａｂＰＦＮ 在化工小样本场景下的优

越性ꎮ 此外ꎬ研究结合 ＳＨＡＰ 可解释性分析方法ꎬ定
量解析了各工艺参数对反应结果的影响机制ꎬ为微

反应器的数字化设计与工艺优化提供理论指导ꎮ

１　 方法论

１􀆰 １　 数据集描述

本研究采用 Ｈｕａｎｇ 等[１８] 关于连续流微反应技

术合成水性聚氨酯预聚体的实验数据作为建模基

础ꎮ 该实验针对传统釜式反应中传热传质效率低及

批次稳定性差等共性问题ꎬ利用微反应器极高的比

表面积显著强化反应过程中的热质传递ꎬ从而实现

对强放热聚合反应的精确控制ꎮ 实验装置主要由精

密柱塞泵、微混合器及串联微反应器模块组成ꎬ实验

装置主要由精密柱塞泵、微混合器及串联微反应器

模块组成ꎬ异佛尔酮二异氰酸酯与包含聚丙二醇、
２ꎬ２－二羟甲基丙酸及 １ꎬ４－丁二醇的混合溶液在微

通道内快速混合并进行逐步加聚反应ꎮ
为构建高精度的工艺预测模型ꎬ本研究从实验

记录中筛选出 ６７ 组有效样本ꎮ 数据集涵盖了影响

聚合反应动力学及产物特性的 ６ 个关键工艺参数作

为输入特征变量ꎮ 其中ꎬ溶剂用量(％)指溶剂在反

应体系中的质量分数ꎬ用于调节体系黏度及溶解性

以平衡流动阻力与反应速率ꎻ催化剂类型反映了化

学结构对反应活性的本质影响ꎻ催化剂用量(％)直
接决定反应速率常数ꎻ反应温度(℃)通过阿伦尼乌

斯方程控制反应进程ꎻ 停留时间 ( ｓ) 与总流速

(ｍＬ / ｍｉｎ)则共同调控反应程度与混合效率ꎬ体现了

微反应器的流动特性ꎮ
模型输出为预聚体中 ＮＣＯ 含量(％)ꎬ通过二正

丁胺滴定法测定ꎬ用于定量表征反应转化程度ꎮ 如

表 １ 所示ꎬＮＣＯ 含量范围为 ３􀆰 １７％ ~ ９􀆰 ７２％(均值

５􀆰 ４７％ꎬ标准差 ２􀆰 ２６％)ꎬ覆盖低至高转化率区间ꎬ具
有良好的代表性与分布广度ꎬ为 ＴａｂＰＦＮ 在小样本

条件下的高精度建模提供了可靠数据基础ꎮ
表 １　 描述性统计数据

变量 最小值 最大值 均值 标准差

溶剂用量 / ％ ２０􀆰 ００ ４０􀆰 ００ ２０􀆰 ７５ ３􀆰 ２９

催化剂用量 / ％ ０􀆰 ００ １􀆰 ００ ０􀆰 ３０ ０􀆰 １９

反应温度 / ℃ １００􀆰 ００ １８０􀆰 ０５ １３４􀆰 ４９ ２４􀆰 ０８

停留时间 / ｓ ４３􀆰 ５０ ２６２􀆰 ００ ６４􀆰 ２７ ４７􀆰 ０８

总流速 / (ｍＬ􀅰ｍｉｎ－１) １􀆰 ３６ ８􀆰 １４ ５􀆰 １６ ０􀆰 ９９

ＮＣＯ 含量 / ％ ３􀆰 １７ ９􀆰 ７２ ５􀆰 ４７ ２􀆰 ２６

１􀆰 ２　 ＴａｂＰＦＮ 建模策略

针对化工实验数据普遍存在的小样本与高维非

线性特征ꎬ本研究采用了一种新型的表格基础模型

ＴａｂＰＦＮ(ｔａｂｕｌａｒ ｐｒｉｏｒ－ｄａｔａ ｆｉｔｔｅｄ ｎｅｔｗｏｒｋ)进行工艺

预测建模ꎮ ＴａｂＰＦＮ 是一种基于 Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ 架构的

预训练大模型ꎬ颠覆了传统机器学习“先定义模型

结构ꎬ再在特定数据集上迭代训练权重”的固有流

程[１７]ꎮ 该模型在包含数百万个合成数据集的庞大

先验分布上完成了离线预训练ꎬ从而习得了通用的

表格数据推理能力与贝叶斯推断模式ꎮ 这种预训练

􀅰０２２􀅰
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策略赋予了模型强大的先验知识ꎬ使其无需针对具

体任务进行微调即可直接应用ꎮ
ＴａｂＰＦＮ 利用上下文学习机制处理下游任务ꎮ

在推理阶段ꎬ模型将训练集中的样本作为上下文信

息输入 Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ 网络ꎬ通过多层自注意力机制捕

捉特征与标签之间的复杂非线性关联ꎬ进而直接输

出测试样本的预测分布ꎮ 这一过程仅需一次前向传

播即可完成ꎬ无需进行基于梯度的参数更新或烦琐

的超参数寻优ꎬ极大地提高了建模效率ꎬ并有效避免

了传统算法在小样本条件下容易陷入局部最优或过

拟合的问题ꎮ
对于本研究中的聚氨酯微反应合成任务ꎬ

ＴａｂＰＦＮ 展现出显著的适用性优势ꎮ 首先ꎬ传统深度

学习模型在仅有几十个样本的数据量下极易发生过

拟合ꎬ而 ＴａｂＰＦＮ 通过在海量合成数据上的预训练

引入了强大的归纳偏置ꎬ使其在小样本场景下能够

逼近贝叶斯推理的理论最优解ꎬ从而保证了极高的

泛化能力ꎮ 其次ꎬＴａｂＰＦＮ 无需对分类变量进行独热

编码或对数值变量进行标准化处理ꎬ能够直接处理

包含溶剂用量及催化剂类型等混合属性的原始表格

数据ꎬ保留了数据的完整语义信息ꎬ这对于包含离散

型催化剂类型变量的本研究尤为重要ꎮ 基于上述特

性ꎬＴａｂＰＦＮ 有效克服了微反应器实验数据稀缺的瓶

颈ꎬ为构建高精度、高可靠性的工艺模型提供了坚实

的方法支撑ꎮ
１􀆰 ３　 模型验证

为客观评估 ＴａｂＰＦＮ 模型在小样本化工数据上

的泛化性能ꎬ并有效避免因数据划分随机性导致的

过拟合问题ꎬ本研究采用了严格的五折交叉验证策

略ꎮ 具体流程如下ꎬ首先将经过预处理的 ６７ 组实验

数据随机打乱ꎬ并按照 ８ ∶２的比例均匀划分为 ５ 个

互斥的子集ꎮ 在每一轮验证过程中ꎬ依次选取其中

１ 个子集作为测试集ꎬ其余 ４ 个子集作为训练集用

于构建模型的上下文信息ꎮ 该过程重复进行 ５ 次ꎬ
直至所有子集均作为测试集被评估一次ꎮ 最终的模

型性能指标取 ５ 次验证结果的算术平均值ꎬ以消除

单次数据划分可能引入的偏差ꎮ
在模型性能评价方面ꎬ本研究选取了决定系数

(ｃｏｅｆｆｉｃｉｅｎｔ ｏｆ ｄｅｔｅｒｍｉｎａｔｉｏｎꎬＲ２)、均方根误差( ｒｏｏｔ
ｍｅａｎ ｓｑｕａｒｅ ｅｒｒｏｒꎬ ＲＭＳＥ)、 平均绝对误差 ( ｍｅａｎ
ａｂｓｏｌｕｔｅ ｅｒｒｏｒꎬＭＡＥ)及平均绝对百分比误差(ｍｅａｎ
ａｂｓｏｌｕｔｅ ｐｅｒｃｅｎｔａｇｅ ｅｒｒｏｒꎬＭＡＰＥ) 作为综合评价指

标ꎮ 其中ꎬＲ２ 用于表征模型对数据变异的解释能

力ꎬ其值越接近 １ 表明拟合效果越好ꎻＲＭＳＥ 与 ＭＡＥ

用于量化预测值与真实值之间的绝对偏差ꎬ数值越

小代表预测精度越高ꎻＭＡＰＥ 则反映了预测误差的

相对程度ꎬ消除了量纲的影响ꎮ 各指标的计算公式

如式(１) ~ (４)所示:

Ｒ２ ＝ １ － ∑
ｎ

ｉ ＝ １
(ｙｉ － ｙ^ｉ) ２ /∑

ｎ

ｉ ＝ １
(ｙｉ － 􀭰ｙｉ) ２ (１)

ＰＭＳＥ ＝ (１ / ｎ)∑
ｎ

ｉ ＝ １
(ｙｉ － ｙ^ｉ) ２ (２)

ＭＡＥ ＝ (１ / ｎ)∑
ｎ

ｉ ＝ １
｜ ｙｉ － ｙ^ｉ ｜ (３)

ＭＡＰＥ ＝ (１ / ｎ)∑
ｎ

ｉ ＝ １
｜ (ｙｉ － ｙ^ｉ) / ｙｉ ｜ × １００％ (４)

式中ꎬｎ 为测试样本数量ꎻｙｉ 为第 ｉ 个样本的 ＮＣＯ 含

量真实值ꎻｙ^ｉ 为模型预测值ꎻ􀭰ｙｉ 为真实值的平均值ꎮ
通过上述多维度指标的综合考量ꎬ能够全面

评估模型在微反应器工艺预测任务中的准确性与

鲁棒性ꎮ

２　 结果与讨论

２􀆰 １　 ＴａｂＰＦＮ 模型预测性能

本研究采用五折交叉验证策略对 ＴａｂＰＦＮ 模型

在聚氨酯预聚体微通道合成工艺预测任务中的性能

进行了全面评估ꎮ 表 ２ 详细列出了模型在训练集与

测试集上的各项核心评价指标统计结果ꎮ
表 ２　 ＴａｂＰＦＮ 模型五折交叉验证性能统计

数据集 评价指标 平均值 标准差

训练集 Ｒ２ ０􀆰 ９９６２ ０􀆰 ００２６

　 ＭＡＥ ０􀆰 ０６０１ ０􀆰 ０２０５

　 ＲＭＳＥ ０􀆰 １２６５ ０􀆰 ０５７８

　 ＭＡＰＥ １􀆰 ０４％ ０􀆰 ３２％

测试集 Ｒ２ ０􀆰 ９５２８ ０􀆰 ０４３

　 ＭＡＥ ０􀆰 ２１４３ ０􀆰 ０８９８

　 ＲＭＳＥ ０􀆰 ４３２１ ０􀆰 ２４７８

　 ＭＡＰＥ ３􀆰 ４５％ １􀆰 ２９％

实验结果显示ꎬＴａｂＰＦＮ 在训练集上表现出极高

的拟合精度ꎬ平均决定系数 Ｒ２ 达到 ０􀆰 ９９６ ２ꎬ平均绝

对百分比误差 ＭＡＰＥ 仅为 １􀆰 ０４％ꎮ 这表明模型具

备极强的特征提取能力ꎬ成功捕捉到了工艺参数与

ＮＣＯ 含量之间复杂的非线性映射关系ꎮ
更关键的是ꎬ模型在测试集上仍保持优异泛化

能力:平均 Ｒ２ 达 ０􀆰 ９５２ ８ꎬＭＡＥ 为 ０􀆰 ２１４ ３ꎮ 考虑到

ＮＣＯ 含量实验范围为 ３􀆰 １７％ ~ ９􀆰 ７２％ꎬ该误差在工

程上可接受ꎮ ＲＭＳＥ 为 ０􀆰 ４３２ １ꎬ略高于 ＭＡＥꎬ暗示

个别样本存在较大偏差ꎬ可能源于极端工况下的系

􀅰１２２􀅰
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统波动或测量噪声ꎬ但整体仍处于较低水平ꎬ体现良

好鲁棒性ꎮ
对比训练集与测试集的表现可以发现ꎬ两者的

Ｒ２ 差值仅为 ０􀆰 ０４３ ４ꎬ且测试集 Ｒ２ 的标准差仅为

０􀆰 ０４３ ０ꎮ 这一微小的性能衰减与极低的波动性充

分证明了 ＴａｂＰＦＮ 模型并未发生传统小样本建模中

常见的过拟合现象ꎬ在不同数据划分下均展现出良

好的鲁棒性ꎮ
图 １ 展示了模型在测试集上的预测值与真实实

验值的散点分布情况ꎮ 可以看出ꎬ绝大多数数据点

紧密分布在对角线(完美预测线)附近ꎬ即使在 ＮＣＯ
含量较低(３％~４％)或较高(８％~９％)的区间内ꎬ模
型均未出现明显的系统性偏差ꎮ

１—折 １ꎻ２—折 ２ꎻ３—折 ３ꎻ４—折 ４ꎻ５—折 ５ꎻ６—１ ∶１线

图 １　 ＴａｂＰＦＮ 模型在测试集上预测值与

真实值散点图

２􀆰 ２　 模型对比验证

为了全面评估 ＴａｂＰＦＮ 在化工小样本数据建模

中的有效性与优越性ꎬ本研究选取了 ５ 种经典的机

器学习算法作为对比基准ꎬ包括极端梯度提升树

(ｅｘｔｒｅｍｅ ｇｒａｄｉｅｎｔ ｂｏｏｓｔｉｎｇꎬＸＧＢｏｏｓｔ)、轻量级梯度提

升机( ｌｉｇｈｔ ｇｒａｄｉｅｎｔ ｂｏｏｓｔｉｎｇ ｍａｃｈｉｎｅꎬＬｉｇｈｔＧＢＭ)、随
机森林 ( ｒａｎｄｏｍ ｆｏｒｅｓｔꎬ ＲＦ)ꎬ以及支持向量回归

(ｓｕｐｐｏｒｔ ｖｅｃｔｏｒ ｒｅｇｒｅｓｓｉｏｎꎬＳＶＲ)和多层感知机(ｍｕｌｔｉ－
ｌａｙｅｒ ｐｅｒｃｅｐｔｒｏｎꎬＭＬＰ)ꎮ

为确保公平性ꎬ所有基准模型均通过 Ｏｐｔｕｎａ 框

架进行了严格的超参数寻优(如树深、学习率及隐

藏层结构等)ꎬ并对分类变量实施了序数编码[１９]ꎮ
相比之下ꎬＴａｂＰＦＮ 凭借预训练特性ꎬ原生支持混合

数据输入且无需烦琐调参ꎬ显著简化了建模流程ꎮ
表 ３ 展示了不同模型在测试集上的性能对比结

果ꎮ 横向对比显示ꎬ在同等实验条件下ꎬＴａｂＰＦＮ 展

现出了显著的性能优势ꎬ测试集平均决定系数 Ｒ２ 高

达 ０􀆰 ９５２ ８ꎬ显著优于经过精细调优的基准模型

ＬｉｇｈｔＧＢＭ(Ｒ２ ＝０􀆰 ９２１ ４)和随机森林(Ｒ２ ＝ ０􀆰 ９０５ ５)ꎮ
在误差控制方面ꎬＴａｂＰＦＮ 的均方根误差 ＲＭＳＥ 仅为

０􀆰 ４３２ １ꎬ平均绝对百分比误差 ＭＡＰＥ 低至 ３􀆰 ４５％ꎬ

而其他所有对比模型的 ＭＡＰＥ 均超过了 ６％ꎬ其中

ＳＶＲ 模型的误差最大ꎬＭＡＰＥ 达到 ９􀆰 ５３％ꎮ 这一结

果表明ꎬＴａｂＰＦＮ 不仅在预测精度上大幅领先ꎬ更具

备极高的可靠性ꎬ能够满足微反应器合成工艺对

ＮＣＯ 含量精确预测的要求ꎮ
表 ３　 不同模型预测性能对比(均值±标准差)

模型 Ｒ２ ＭＡＥ ＲＭＳＥ ＭＡＰＥ 运行时间 / ｓ

ＴａｂＰＦＮ ０􀆰 ９５２８±
０􀆰 ０４３０

０􀆰 ２１４３±
０􀆰 ０８９８

０􀆰 ４３２１±
０􀆰 ２４７８

３􀆰 ４５％±
１􀆰 ２９％

０􀆰 ６２±
０􀆰 ７７

ＬｉｇｈｔＧＢＭ ０􀆰 ９２１４±
０􀆰 ０５２７

０􀆰 ３６６７±
０􀆰 ０９０８

０􀆰 ５９５０±
０􀆰 ２４１８

６􀆰 ６２％±
１􀆰 ３２％

７􀆰 ９２±
１􀆰 ３１

ＲＦ ０􀆰 ９０５５±
０􀆰 ０５８９

０􀆰 ４０４９±
０􀆰 １３４５

０􀆰 ６４３４±
０􀆰 ２５１３

６􀆰 ６８％±
２􀆰 ０９％

９２􀆰 ０４±
１６􀆰 ７４

ＸＧＢｏｏｓｔ ０􀆰 ９０３３±
０􀆰 ０７２１

０􀆰 ３８３４±
０􀆰 １２６２

０􀆰 ６４６５±
０􀆰 ２８６２

６􀆰 ７４％±
２􀆰 ４５％

２６􀆰 ４８±
８􀆰 ０８

ＭＬＰ ０􀆰 ８７５２±
０􀆰 ０９６２

０􀆰 ３９６７±
０􀆰 １８９６

０􀆰 ７０８０±
０􀆰 ３５９０

６􀆰 ３５％±
２􀆰 ５５％

１００􀆰 ９２±
５１􀆰 １５

ＳＶＲ ０􀆰 ８２７９±
０􀆰 ０３０４

０􀆰 ５３０９±
０􀆰 ０６４４

０􀆰 ９２１６±
０􀆰 １２４３

９􀆰 ５３％±
１􀆰 ３４％

１􀆰 ５０±
０􀆰 ６８

为了更直观地评估各模型的综合效能ꎬ本研究

构建了包含预测精度(Ｒ２)、误差水平(ＭＡＥ、ＲＭＳＥ、
ＭＡＰＥ)及计算效率(时间)在内的多维评价体系ꎮ
图 ２ 展示了各模型在均值性能与稳定性方面的雷达

图对比ꎮ 图 ２ 中各指标已进行归一化处理ꎬ数值越

接近外圈代表性能越优或稳定性越好ꎮ

(ａ)综合性能雷达图对比 (ｂ)稳定性对比

１—ＴａｂＰＦＮꎻ２—ＸＧＢｏｏｓｔꎻ３—ＬｉｇｈｔＧＢＭꎻ４—ＲＦꎻ５—ＭＬＰꎻ６—ＳＶＲ

图 ２　 不同机器学习模型在预测精度、误差及运行

效率方面的综合性能雷达图对比与稳定性对比

如图 ２(ａ)所示ꎬＴａｂＰＦＮ 在 ５ 个评价维度上构

成的多边形面积显著大于其他对比模型ꎬ这直观地

反映了其在“精度－效率”平衡上的优势ꎮ 特别是在

计算效率维度上ꎬ得益于其无需迭代训练的一次前

向传播机制ꎬＴａｂＰＦＮ 的平均运行耗时仅为 ０􀆰 ６２ ｓꎮ
相比之下ꎬ为了获得最佳性能ꎬＭＬＰ 和 ＲＦ 经历了漫
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长的超参数搜索过程ꎬ耗时分别高达 １００􀆰 ９２、９２􀆰 ０４ ｓꎬ
效率相差 ２ 个数量级ꎮ 这充分证明了 ＴａｂＰＦＮ 在实

际化工过程中ꎬ能够以极低的时间成本提供高质量

的预测模型ꎮ
图 ２(ｂ)进一步展示了模型的稳定性(标准差)

对比ꎮ 图中数值越接近外圈代表标准差越小ꎬ即模

型越稳定ꎮ 结果显示ꎬＴａｂＰＦＮ 不仅在预测均值上表

现优异ꎬ其在五折交叉验证中的性能波动也处于极

低水平ꎬ尤其是在 Ｒ２ 和 ＭＡＰＥ 维度上表现出极高

的鲁棒性ꎮ 相比之下ꎬＸＧＢｏｏｓｔ 和 ＭＬＰ 模型受限于

小样本数据的分布扰动ꎬ其性能标准差较大ꎬ这在实

际化工应用中可能导致预测结果的不确定性增加ꎮ
综上所述ꎬＴａｂＰＦＮ 在保证高精度、低误差的同时ꎬ兼
具极快的推理速度与优异的稳定性ꎬ是聚氨酯预聚

体微通道合成过程建模的最佳选择ꎮ
２􀆰 ３　 模型可解释性分析

为了揭示 ＴａｂＰＦＮ 模型的决策机制并阐明各工

艺参数对微通道内聚氨酯预聚体合成过程的具体影

响ꎬ本研究引入了 ＳＨＡＰ 方法对模型进行后验分析ꎮ
图 ３(ａ)展示了各输入特征的 ＳＨＡＰ 值分布摘

要图ꎬ其中特征按照其对模型输出的平均绝对影响

(即特征重要性)从上至下排序ꎮ 结果表明ꎬ温度是

影响微反应器内 ＮＣＯ 含量的最关键因素ꎬ其 ＳＨＡＰ
值分布范围最广ꎬ表明温度波动对反应进程具有决

定性作用ꎮ 图中灰度值较高点(高温度值)主要集

中在 ＳＨＡＰ 值的负区间ꎬ灰度值较高低点(低温度

值)则集中在正区间ꎬ这直观地反映了温度与 ＮＣＯ

(ａ)全局特征 ＳＨＡＰ 值分布摘要图

(ｂ)催化剂类型对 ＮＣＯ 含量的影响分布箱线图

图 ３　 基于 ＳＨＡＰ 方法的特征重要性分析

含量之间显著的负相关关系ꎬ即高温能显著加速反

应速率ꎬ促进 ＮＣＯ 基团的消耗ꎬ这完全符合阿伦尼

乌斯方程所描述的温度与反应速率常数之间的指数

关系ꎮ
催化剂类型重要性居次ꎬ说明其种类对反应活

性的影响超过用量ꎮ 图 ３(ｂ)箱线图显示ꎬ辛酸亚锡

催化剂的 ＳＨＡＰ 值中位数最低且多为负ꎬ表明其催

化活性最强ꎬ能显著降低 ＮＣＯ 残留ꎻ而无催化剂或

低活性催化剂(如双环胍)则对应正 ＳＨＡＰ 值ꎬ导致

更高 ＮＣＯ 残留ꎬ验证了模型对催化剂构效关系的准

确捕捉ꎮ 此外ꎬ停留时间与催化剂用量均呈明显负

相关:前者延长反应接触时间ꎬ后者降低活化能ꎬ均
提升转化率ꎮ 溶剂用量影响较弱但亦呈负相关ꎬ提
示在保证流动性的前提下减少溶剂可提高反应物浓

度ꎬ促进反应ꎮ
微反应器内的聚氨酯预聚体合成过程是一个传

递－反应耦合的复杂系统ꎬ单一变量往往难以全面

解释反应行为ꎮ 图 ４ 展示了基于 ＳＨＡＰ 值的特征交

互网络图ꎬ图中节点大小代表特征的主效应强度ꎬ连
线粗细及颜色深浅则表征了特征间的交互作用强

度ꎮ 从网络拓扑结构可以看出ꎬ总流速与停留时间

之间存在最强的交互连接ꎬ揭示了这 ２ 个参数在控

制反应转化率时的协同机制ꎮ 为了进一步解析这种

耦合关系ꎬ图 ５ 展示了关键参数的 ＳＨＡＰ 依赖图ꎮ

图 ４　 基于 ＳＨＡＰ 构建的工艺参数特征交

互网络图

图 ５(ａ)描绘了停留时间与温度的交互依赖关

系ꎮ 随着停留时间的延长ꎬＳＨＡＰ 值初期快速下降ꎬ
随后在约 １５０ ｓ 处出现拐点并进入平台期ꎮ 这一非

线性趋势表明ꎬ在微反应器内前 １５０ ｓ 是反应的主

要发生阶段ꎬ超过此时间后ꎬ受限于单体浓度的降低

及扩散限制ꎬ反应速率显著放缓ꎮ 图中颜色映射进

一步显示ꎬ在相同的较短停留时间下ꎬ高温(灰度值

较高点)对应的 ＳＨＡＰ 值显著低于低温(灰度值较

高低点)ꎬ说明高温能有效补偿停留时间的不足ꎬ加
速反应达到平衡ꎮ 这一结果为确定最佳工艺窗口提
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(ａ)停留时间与温度的协同影响图

(ｂ)总流速与停留时间的交互依赖图

图 ５　 关键工艺参数的 ＳＨＡＰ 非线性依赖与

交互效应分析

供了直接依据ꎬ即在保证产品质量的前提下ꎬ将停留

时间控制在 １５０ ｓ 左右可实现生产效率与能耗的最

优平衡ꎮ
图 ５(ｂ)展示了总流速与停留时间的交互效应ꎮ

虽然流速本身对反应的直接化学影响较小ꎬ但其通

过改变流体雷诺数影响微通道内的混合效率ꎮ 交互

图显示ꎬ在特定的停留时间窗口内ꎬ较高的流速往往

对应更低的 ＳＨＡＰ 值(即更低的 ＮＣＯ 残留)ꎬ这佐证

了高流速下微混合器内的强剪切作用能有效消除传

质阻力ꎬ强化了反应物分子的微观混合ꎬ从而提升了

反应效率ꎮ

３　 结论

针对聚氨酯预聚体微通道合成过程中普遍面临

的实验数据稀缺与反应机理复杂等挑战ꎬ本文中引

入了基于 Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ 架构的预训练通用表格模型

ＴａｂＰＦＮꎬ成功构建了无需特定源域数据支持的高精

度工艺预测模型ꎮ 研究结果表明ꎬＴａｂＰＦＮ 能够有效

捕捉溶剂用量、催化剂类型及温度等关键工艺参数

与产物 ＮＣＯ 含量之间复杂的非线性映射关系ꎬ克
服了传统深度学习模型在小样本条件下易过拟合

的固有缺陷ꎬ验证了该方法在微化工数据建模中

的适用性ꎮ
在模型性能对比方面ꎬＴａｂＰＦＮ 展现出了卓越的

预测精度与计算效率ꎮ 在仅利用 ６７ 组实验样本的

情况下ꎬ该模型在测试集上的 Ｒ２ 达到 ０􀆰 ９５２ ８ꎬ

ＭＡＰＥ 仅为 ３􀆰 ４５％ꎬ显著优于经过贝叶斯超参数优

化的 ＬｉｇｈｔＧＢＭ、ＸＧＢｏｏｓｔ 及随机森林等传统机器学

习算法ꎮ 更为关键的是ꎬ得益于独特的预训练机制ꎬ
ＴａｂＰＦＮ 无需进行烦琐的迭代训练与超参数寻优ꎬ推
理耗时仅为 ０􀆰 ６２ ｓꎬ相比传统算法效率提升了 ２ 个

数量级ꎬ展现了在实际化工过程建模中“精度－效

率”平衡优势ꎮ
此外ꎬ结合 ＳＨＡＰ 可解释性分析方法ꎬ本研究深

入揭示了微反应器内的多物理场耦合机制ꎮ 定量分

析表明ꎬ反应温度与催化剂类型是影响反应进程的

主导因素ꎻ特征交互分析进一步证实了高流速通过

强化微观混合与传质效率进而促进反应的协同机

制ꎬ并识别出停留时间在 １５０ ｓ 附近存在反应速率

拐点ꎮ 这一发现不仅验证了模型的物理一致性ꎬ更
为确定最佳工艺窗口、实现聚氨酯预聚体的高效

连续化合成提供了明确的理论指导ꎮ 综上所述ꎬ
ＴａｂＰＦＮ 为解决微化工领域的小样本建模难题提供

了一种强有力的通用型工具ꎬ对于推动微反应器的

数字化设计与智能制造具有重要意义ꎮ
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１３􀆰 ７６％和 ４４􀆰 ７６％ꎬ这也使得整个乙酸生产工艺的

年总费用降低了 ７􀆰 ６０％和 ３１􀆰 ５７％ꎬ这说明了这 ２ 种

改造方法都是从降低公用工程费用的角度来降低年

总费用ꎬ并且换热网络效果更好ꎮ 本研究为工业上

甲醇羰基化生产乙酸的流程进行流程优化提供了

理论基础和技术方案ꎬ未来可以在这项研究的基

础上结合废液处理技术完善整体的生产流程ꎬ或
者结合可再生能源和其他的节能技术进一步降低

能源的损耗ꎮ
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