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摘  要 

取样系统在生化分析仪中一直起着至关重要的作用。如何有效识别取样过程中的异常信号，提高取样精

度和准确性是生化分析仪领域面临的重大挑战。本文提出了一种结合改进残差网络和注意机制的分类模

型，以准确识别异常取样压力。首先，利用基于改进残差结构的卷积神经网络提取信号的局部特征；其

次，结合双向长短期记忆网络，增强网络对时间特征的捕捉能力；最后，引入高效的加法注意机制，为

每个提取的特征分配区域判别权重，帮助模型在训练过程中更加重视重要特征，从而提高分类精度。实

验是基于从多个全自动生化分析仪测得的不同浓度样品所建立的数据集进行的。该模型在数据集上的总

体准确率为96.02%，有望应用于生化检测仪器领域。 
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Abstract 
Sampling systems have always played a crucial role in biochemical analyzers. How to effectively 
identify abnormal signals in the sampling process and improve sampling precision and accuracy is 
a major challenge in the field of biochemical analyzers. In this paper, a classification model combin-
ing improved residual network and attention mechanism is proposed to accurately identify abnor-
mal sampling pressure. Firstly, a convolutional neural network based on the improved residual 
structure is used to extract local features of the signal; secondly, a bidirectional long and short-term 
memory network is combined to enhance the network’s ability to capture temporal features; finally, 
an efficient additive attentional mechanism is introduced to assign regional discriminative weights 
to each extracted feature, which helps the model to pay more attention to the important features 
during the training process, thus improving the classification accuracy. The experiments are based 
on a dataset built from samples with different concentrations measured from several fully auto-
mated biochemical analyzers. The model has an overall accuracy of 96.02% on the dataset and is 
expected to be applied in the field of biochemical testing instruments. 
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1. 引言 

作为现代临床检验的关键设备，全自动生化分析仪通过高精度定量检测技术，为临床医学提供关键

数据支撑。其可精准测定肝肾功能指标、血糖浓度等重要参数，有效辅助医师进行病理诊断与疗效评估。

随着生化检测项目逐渐增多和检测精度不断提升，样品容量正逐步向微型化发展，这使得采样系统成为

自动生化检测中的关键环节[1] [2]。若样品处理不当，仪器在吸取血液时，血清中纤维蛋白和血块极易引

发取样针局部或完全堵塞，从而使样品结果的判断与处理变得更加复杂；特别是在吸取过程中若发生局

部堵塞，则可能损害样品，导致试验结果出错[3] [4]。因此，取样系统须能及时检测出血凝块，准确而迅

速地识别问题，并及时报警干预。 
日立与罗氏公司长期以来一直采用 Mahalanobis-Taguchi 系统(MTS)对生化分析仪采集的吸入压力信

号进行模式识别[5] [6]。该方法在多个指定时刻采集压力波形距离的均值以计算特征值，再将其与阈值比

较以判断样品吸样是否异常[7]。但这种基于距离的检测手段难以识别数据中的微小异常，且对仪器整体

测量精度要求较高。此外，还可以利用小波变换或离散小波变换从信号中提取特定时间点的频率成分、

信号幅度和相位信息等特征，再将特征与机器学习模型相结合[8] [9]。然而，此方法在特征提取过程中，

它们高度依赖于波形变换的参数选择，难以捕捉到信号固有的复杂时间依赖性。 
与此同时，深度学习等新一代人工智能技术在医疗领域已取得显著进展，智能技术与医疗设备的深

度融合为疾病的诊断、治疗及康复开辟了新途径。为此，本文提出了一种基于自动生化分析仪取样压力

信号的分类模型，该模型结合了改进残差网络(EResnet)和双向长短期记忆网络(BiLSTM)。主要优势在于：
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首先，在残差模型中引入通道特征注意模块，构建了残差通道注意模型，从而更准确地捕捉压力信号序

列的特征及其内在联系；其次，针对传统算法难以捕捉长期相关数据中的时序模式而导致压力信号特征

学习受限的问题，本文采用 BiLSTM 网络对长期数据进行了深度分析；最后，利用线性注意力机制降低

模型计算复杂度，实现了更高效的上下文信息捕获，从而显著提高了模型准确性。 

2. 时间序列相关工作 

近年来，深度学习在计算机视觉、自然语言处理等领域取得显著进展，其在时间序列分类中的应用

也受到广泛关注。深度学习模型能够自动从原始数据中提取特征，从而减少对人工特征工程的依赖。这

类模型通常具备良好的泛化能力，在未见数据上表现更优性能，并能处理复杂多样的数据模式[10] [11]。
基于这些优势，一些研究尝试开发基于深度学习的时间序列分析模型。Ibrahim M 等人[12]提出了一种结

合一维卷积神经网络和双向长短期记忆网络的深度学习模型，用于单变量时间序列的异常检测。该混合

模型为该任务提供了新的技术路径，有望在相关领域取得更优的检测性能。Khan M 等人[13]提出了两种

基于双向长短期记忆网络(BiLSTM)和全卷积网络(FCN)的混合深度学习框架，用于单变量时间序列分类

任务。该模型通过 BiLSTM 捕获时序数据的前后依赖关系，利用 FCN 提取特征，并引入注意力机制以提

升性能。Zhu H 等人[14]提出了一种多元时间序列分类网络 TCRAN，该网络通过时间校正残差通道注意

块(TRCAB)和模块间自适应特征调整机制，有效提升了时序数据的时序依赖特征表示能力，从而提高了

分类精度。从上述分析可知，单变量时间时序数据在众多应用场景中普遍存在。针对性挖掘这类数据的

特征可更精准解决具体问题，进而提升异常检测的实用性与有效性。 
深度学习在一维时序信号分析中的成功实践，为其在医疗健康领域的精准应用开辟了新的技术路径。

Qiu X 等人[15]提出了一种基于脑电图信号的 ResNet-LSTM 网络用于癫痫发作检测。该模型结合了卷积

神经网络(ResNet)和循环神经网络(LSTM)的优势，通过差异分层自动挖掘额外的癫痫发作信息，显著提

升了检测性能，证明了其临床应用潜力。Gan Y 等人[16]提出了一种基于 DenseNet-BiLSTM 的并行心律

失常分类模型，该模型通过并行结构同时捕获小尺度和大尺度心跳的波形特征。DenseNet 用于增强局部

特征提取能力，BiLSTM 用于提升时间序列特征提取性能，最后采用加权交叉熵损失函数来缓解类别不

平衡问题。Cheng J 等人[17]提出了一种基于深度卷积神经网络和双向长短期记忆网络的心电信号分类方

法。该方法结合小波变换和中值滤波进行数据预处理，利用 24 层 DCNN 和不同大小的卷积核提取心电

信号的详细特征，从而提高了分类精度，有助于临床诊断和心房颤动的自我监测。 

3. 数据与方法 

3.1. 取样压力系统的结构 

取样压力系统由取样针、多通道取样器、柱塞泵和液体管路等组成，其结构相对简单。连接图如图 1
所示。这些组成部分协同工作，确保生化分析仪的采样系统能够高效、准确地处理样品。为了防止样品

中可能含有的纤维蛋白或其他固体物质堵塞样品探头，进而影响样品的准确吸入，系统在柱塞泵和电磁

阀之间的液体管路上安装了压力传感器，用于监测管内压力。通过分析管内的压力变化，系统能够自动

检测样品是否导致针头堵塞。此外，通过将管内异常压力波形与正常波形进行比较，系统可以进一步判

断采样针内部的堵塞程度，尽管这些压力差通常很小且变化迅速。只有通过准确的监测和比对机制，才

能确保全自动生化分析仪检测结果的可靠性。 

3.2. 异常压力分类模型 

所提出的分类模型如图 2 所示，主要由改进的 ResNet 网络、BiLSTM 网络、自注意力机制和全连接 
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Figure 1. Connection diagram of the sampling pressure system 
图 1. 采样压力系统连接图 
 

 
Figure 2. EResNet-ABiLSTM network structure 
图 2. EResNet-ABiLSTM 网络结构 
 
层组成。模型的输入数据以序列形式呈现，每个序列包含 720 个样本。在改进的 ResNet 网络中，通过构

建深度卷积层有效缓解了深度网络中的梯度退化问题，同时提取了局部特征，并集成了高效通道注意力

(ECA)模块，进一步提升了网络模型的性能。模型采用双层 BiLSTM 结构，逐步降低输出空间的维度，提

取时间特征并确保有效收敛。BiLSTM 网络充分考虑了信号中的时间相关性，提取全局特征，相比传统

LSTM 网络，节省了计算资源。此外，模型还引入了有效的加性注意力机制，动态地为特征信号分配权

重，增强了对关键特征的关注，从而提升了分类性能。最后，全连接层对所有特征进行聚合和展开，将

其转化为一维向量，并结合 softmax 函数完成异常压力信号识别任务的最终分类。 

3.3. 改进的残差网络 

卷积神经网络擅长从输入数据中提取复杂特征，其性能一般随着网络深度的增加而提高。然而，当
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网络深度达到一定程度时，在训练过程中会面临梯度消失或爆炸等挑战，这将导致训练精度随着深度的

增加而下降。为了解决这些问题，残余网络[18]应运而生。与缺乏这种独特结构或深度的模型相比，ResNet
通过引入残差连接，有效地缓解了梯度消失问题，增强了训练过程中的特征学习能力，从而进一步提升

了特征提取的效果。 
注意力机制是一种通过模拟人脑的注意机制来优化深度学习模型的方法[19]，其核心思想是将更多

的注意力资源集中在关键领域，筛选出重要的信息，同时有效抑制无用信息。通过引入轻量级的注意力

模块 ECA (Efficient Channel Attention)，该模块虽然涉及的参数较少，但能显著提升网络模型的性能[20]。
ECA 是一种无需降维的局部跨通道交互策略，可通过快速一维卷积有效实现，并且能够很好地集成到现

有的深度学习模型中。其结构如图 3 所示。 
 

 
Figure 3. ECA attention mechanism module 
图 3. ECA 注意机制模块 

 
本研究将 ResNet 与 ECA 通道注意机制模块相结合，提升了网络性能，增强了其对输入特征的提取

能力。在 ResNet 的所有模块中，每个卷积神经网络(CNN)层后均进行了批归一化处理，并采用了线性整

流激活函数(ReLU)。随后，特征信息被传递至 ECA 通道注意机制模块，该模块为相关信息分配更高的权

重，从而提高识别精度。最终，ECA 通道注意机制模块的输出被加入到原始输入中，实现了残差结构的跳

跃连接效果。改进后的 ResNet 网络结构包括带有注意机制的残差块、平均池化层和 ReLU 激活函数。图

4 左展示了 ECA-ResNet 模型的整体结构，而图 4 右详细描述了每个带有注意机制的残差块(ECA-Residual 
Block)的内部结构。 
 

 
Figure 4. ECA-ResNet model 
图 4. ECA-ResNet 模型 

3.4. 双向长短期记忆网络 

了它们执行异常检测[21]等任务的能力。与单向 LSTM 相比，BiLSTM 在此类应用中表现出更优越的
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性能优势。图 5 中的原理图说明了 BiLSTM 网络结构，其中“WX”表示控制输入流向不同 LSTM 层的

权值。 
 

 
Figure 5. Structure of BiLSTM network 
图 5. BiLSTM 网络的结构 

3.5. 加法注意力机制 

加法注意力机制[22]引入了一种新的方法，通过用线性元素乘法取代传统的二次矩阵乘法，显著降低

了计算复杂度，并增强了对上下文信息的捕获能力，如图 6 所示。具体来说，将特征矩阵 X 变换为 query
和 key，然后将 query 矩阵 Q 乘以可学习参数向量 Wa 来学习查询的注意力权重，从而得到全局注意力

query 向量α 为： 
 

 
Figure 6. Structure of additive attention 
图 6. 加法注意力的结构 
 

aQ W dα = ⋅                                         (1) 

然后，基于学习到的注意力权重α ，对 query 加权求和，得到单个全局 query 向量 q。 
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1
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q Qα
=

=∑                                          (2) 

最后，通过 Key 矩阵与全局 query 向量 q 的交互建立全局上下文，一个用于交互的线性转换层。有

效加性注意力机制 Y 的输出可以描述为： 

( ) ( )norm LinearY Q Q K= + ∗                                 (3) 

4. 结果和讨论 

4.1. 数据集描述 

生化分析仪分析的样品主要由不同粘度的液体组成，如血液和尿液。用黏度计在 37℃下测定标准化

全血和血清黏度[23]。当黏度计剪切速率为 1 s−1 时，全血的平均黏度为(5.46 ± 0.84) mPa∙s，血清的平均

黏度为 1.27 ± 0.06 mPa∙s。本研究的重点是对取样过程中的异常压力进行分类和识别。为了实现这一点，

我们使用不同粘度的 PVA 溶液来模拟真实样品中血细胞和纤维蛋白的堵塞。黏度设置为 3、4、5、6 mPa∙s，
其中 6 mPa∙s 与全血的黏度非常接近，用于模拟生化分析仪在真实条件下取样针的堵塞情况，并以浓度相

对较低的液体作为对照进行区分。 
本研究的数据集按照训练集和测试集 4:1 的比例原则构建，共 3600 个样本。样品取自 10 台 YHLO 

IBC-900 仪器，含有 4 种不同黏度的 PVA 溶液。由于四种溶液的采样比例不同，数据集不平衡，采样范

围为 1 uL~25 uL。采样系统中的压力传感器来自霍尼韦尔的 26PC 系列，采样频率为 1000 Hz，每个数据

点由前 720 个采样点组成。 

4.2. 评价指标和实验设置 

为了更好地评估网络模型的分类性能，本研究采用总体准确性、敏感性和特异性作为性能指标。各

指标的计算过程如下： 
在等式中，TP 表示真实标签为正且模型预测其为正的实例。TN 表示真实标签为负且模型预测为负

的情况。FN 表示真实标签为正，但模型预测为负的实例。FP 表示真实标签为负，但模型预测其为正的

实例。 

100%TP TNAcc
TP TN FP FN

+
= ×

+ + +
                              (4) 

100%TPSen
TP FN

= ×
+

                                  (5) 

100%TNSpe
TN FP

= ×
+

                                  (6) 

所有实验均在相同的硬件和软件环境、数据集分割和参数配置下进行。该模型在一台配备 AMD 
Ryzen 5 5600X@3.70 GHz 处理器和 Nvidia GeForce GTX 3060 GPU 的电脑上进行训练，运行 Windows 11
操作系统和 Python 3.8 编程环境。该模型采用交叉熵最小化和 L2 正则化作为最终损失函数，并进行 Adam
优化。在训练过程中，学习率和批大小分别设置为 0.0001 和 64，训练 epoch 为 100。 

4.3. 消融实验 

本研究在已建立的数据集上进行了消融实验，通过依次去除每个模块并比较分类结果的性能，验证

了模型中各模块的有效性。实验涉及的模型包括：基础的 BiLSTM 网络模型、结合长短期记忆网络的

ResNet-BiLSTM 模型、其增强版本 EResNet-BiLSTM，以及包含注意力机制的变体 EResNet-ABiLSTM。
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每个模型在测试集上的准确率如图 7 所示。从图中可以清楚地看出，在训练的初始阶段，所有四个模型

都表现出不同程度的振荡。其中，BiLSTM 模型振荡最明显，初始精度最低。这是因为模型在初始阶段未

能有效地从信号中提取深度特征，导致特征提取不足，影响了网络的学习能力。相比之下，结合残差结

构的 ResNet-BiLSTM 模型通过增强特征提取能力，在准确率上有了显著提高。此外，与 EResNet-BiLSTM
模型相比，注意机制的加入简化了并行计算，进一步提高了模型的分类精度和稳定性。 
 

 
Figure 7. Accuracy curve of ablation experiments 
图 7. 消融实验准确率曲线 

 

 
Figure 8. Loss curves of ablation experiments 
图 8. 消融实验损失曲线 
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图 8 显示了不同算法在训练过程中的损失曲线对比。可以直观地看到，在模型训练初期，这些损失

迅速减小，并随着训练的进行逐渐收敛，模型对训练数据的拟合能力也越来越强。本研究方法实现了最

小损失值，经过 50 次迭代后收敛到 0.82 左右。收敛速度和最终收敛值均优于其他算法，表明本方法对数

据具有较好的拟合能力。 
 

 
Figure 9. Confusion matrix of ablation experiments 
图 9. 消融实验混淆矩阵 
 

图 9 以混淆矩阵的形式显示了不同模型在数据集上的分类性能。从图中可以看出，在识别粘度为 6 
mPa∙s 的 PVA 溶液引起的堵塞时，各模型的分类结果都在稳步提高。然而，对于低浓度液体的分类，由

于模型的变化相对稳定，其性能存在一定的不足。表 1 给出了在数据集上实验得到的模型的准确性、灵

敏度和特异性。由表可知，EResNet-ABiLSTM、EResNet-BiLSTM、ResNet-BiLSTM 和 BiLSTM 的识别

准确率分别为：96.02%、92.90%、90.20%、86.72%。通过在模型中加入注意力机制和 ECA 模块，模型的

整体准确率分别提高了 2.70%和 3.12%。实验结果表明，本文提出的 ERseNet-ABiLSTM 网络模型在该数

据集的实验中取得了良好的效果。 
为了进一步说明本模型在不同类别中的分类性能，使用了接收者操作特征曲线(ROC)和曲线下面积

(AUC)指标。ROC 曲线如图所示，AUC 值代表曲线下面积与分类性能质量的比例。同时，用宏观平均和

微观平均来评价模型的分类效果。各模型 ROC-AUC 曲线及计算结果如图 10 所示。总体而言，在粘度为

6 mPa∙s 的 PVA 溶液分类任务中，模型的 OC-ROC 值从 0.91 提高到 0.99。这表明对模型的改进增强了其
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正确分类正、负样本的能力，从而提高了模型的分类性能，也增强了模型的泛化和预测能力。 
 
Table 1. Ablation experiment results 
表 1. 消融实验结果 

方法 准确率/% 灵敏度/% 特异性/% 

BiLSTM 86.72% 86.79% 95.58% 

ResNet-BiLSTM 90.20% 89.94% 96.72% 

EResNet-BiLSTM 92.90% 92.65% 97.63% 

EResNet-ABiLSTM 96.02% 95.99% 98.67% 

 

 
Figure 10. ROC-AUC curve 
图 10. ROC-AUC 曲线 

4.4. 对比实验 

由于使用的数据集的独特性，将本研究的结果与其他方法的结果进行比较具有挑战性。本研究比较
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了现有方法中常用的模型，包括递归神经网络 GRU [24]和改进的卷积网络 MC-CNN [25]和 FCN [26]。对

比结果如表 2 所示。为了确保公平的比较，所有的实验设置都与我们提出的模型中使用的设置相同。与

其他方法相比，可以看出本研究提出的方法对于采样压力分类任务更为有效，在生化分析仪器的应用中

具有潜在的价值。 
 
Table 2. Comparative experiment results 
表 2. 对比实验结果 

方法 准确率/% 灵敏度/% 特异性/% 

GRU 91.76% 91.46% 97.24% 

MC-CNN 81.82% 82.73% 94.00% 

FCN 81.53% 82.53% 93.91% 

Our model 96.02% 95.99% 98.67% 

5. 结论 

为了有效识别生化分析仪采样过程中的异常压力，本文提出了一种 EResNet-ABiGRU 压力信号分类

模型。其中，EResNet 用于从压力信号中提取更深层次的空间信息，而 BiLSTM 则从 EResNet 的输出中

捕获时间依赖性。所引入的注意力机制能够为相关信息赋予更高的权重。通过实验验证，该模型在压力

异常检测中表现出有效性和实用性。此外，与近期相关研究方法的比较表明，本研究提出的混合模型优

于目前大多数现有算法。然而，由于本研究是基于生化分析仪的实验结果，模型在实际应用中的通用性

仍需进一步研究。 
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