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摘　要: 针对连续制药流程中的多工况、非平稳及变量间强耦合等复杂特性, 提出一种数据驱动异常监测溯源方

法. 该方法结合狄利克雷过程高斯混合模型 (DPGMM)、变分自动编码器 (VAE)与协整分析 (CA)等方法的优势,

旨在实现对连续制药流程的高效异常监测及溯源. 首先, 框架以 DPGMM为工况识别的核心手段, 有效解决连续

制药流程中相似工况难以区分的问题; 其次, 针对连续制药流程的非平稳特性及闭环控制对其变量间相关关系带

来的影响, 提出融合 CA 与 VAE 的过程监测方法, 可有效减少误报, 提高异常监测的准确性和可靠性; 同时, 通过

重构数据集和绘制贡献图的方式实现异常变量的精确定位, 克服变量间的“污染”现象; 最后, 通过药物连续给

料-混合-双螺杆湿法制粒过程的仿真案例研究, 验证所提出方法的可行性和有效性.
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Abstract: This paper proposes a data-driven anomaly monitoring and tracing method for the complex characteristics of
continuous pharmaceutical processes, such as multi-operating conditions, non-stationarity, and strong coupling among
variables.  It  combines  the  advantages  of  the  Dirichlet  process  Gaussian  mixture  model  (DPGMM),  variational
autoencoder  (VAE),  and  cointegration  analysis  (CA)  to  achieve  efficient  anomaly  detection  and  source  tracing  in
continuous  pharmaceutical  processes.  Firstly,  the  framework  uses  the  DPGMM  as  the  core  method  for  operating
condition  identification,  effectively  solving  the  problem  of  distinguishing  similar  operating  conditions  in  continuous
pharmaceutical  processes.  Secondly,  to  address  the  non-stationarity  of  continuous  pharmaceutical  processes  and  the
impact of closed-loop control on the correlation among variables, a process monitoring method integrating the CA and
VAE  is  designed,  which  effectively  reduces  false  alarms  and  improves  the  accuracy  and  reliability  of  monitoring.
Meanwhile,  through  the  means  of  reconstructing  the  data  set  and  drawing  contribution  plots,  the  precise  location  of
faulty variables is achieved, overcoming the "contamination" phenomenon among variables. Finally, the feasibility and
effectiveness  of  the  proposed scheme are  verified  through a  simulation  case  study of  the  feeder  blending-twin  screw
granulation (FBTG) process.
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0    引　言

药物是用于治病救人的特殊商品, 关系民生福

祉, 故药物质量控制至关重要, 是制药业重点关注的

战略需求问题. 在“工业 4.0”、“中国制造 2025”等
国家战略推动的智能制造时代浪潮下 ,  "Pharma
4.0(即制药工业 4.0)"战略规划的实施标志着制药行

业的发展已正式步入智能制药时代
[1-3]. 在此趋势下,

制药业正逐步朝着智能化、个性化和绿色化方向迈

进, 且对药物定制化的需求和趋势愈发显著
[4,5]; 同

时, 制药业逐步从传统批量生产向现代化连续制造

模式转变, 以提高制药灵活性和生产效率、实现更优

质量控制、降低能源消耗等
[6]; 而且这一变化进一步

提出了对高效过程监控策略的迫切需求, 以保障药

物质量的一致性和稳定性.
然而, 个性化需求不确定性导致药物研发阶段

的配方频繁调整, 进而带来原料工况的多变性; 另一

方面, 环境变化、设备老化、工艺漂移以及传感器波

动等因素导致连续制药流程具有非平稳特性. 当药

物质量指标出现问题时, 药物研发人员往往无法判

断制药流程异常的根源所在; 在经验尝试性操作调

整无法解决问题的情况下, 研发人员通常采用实验

方式重新设计新配方工况下的操作空间, 但原料工

况的多变性往往导致药物研发阶段质量控制历经大

量重复低效的实验性工作, 进而使得操作设计低效

高耗. 同时, 非平稳特性会给连续制药流程带来较高

的虚警率, 进一步增加了药物研发成本. 因此, 针对

具备非线性、多工况以及非平稳特性的连续制药流

程的异常监测溯源方法研究, 可为药物研发阶段的

质量控制提供关键的异常位置信息, 具有重要的理

论与现实应用价值.
制药领域主流的异常监测技术聚焦于多元统计

分析方法, 包括偏最小二乘法 (Partial Least Squares,
PLS)、主成分分析 (Principal  Component  Analysis,
PCA)及其变体算法等. 然而, 随着连续制药流程复

杂性的增加, 过程变量间的相关性与非线性随之提

升. 传统基于多元统计分析的方法难以进行有效处

理, 从而影响监测性能. 为此, 研究人员进行了一系

列改进, 其中最常用的是核方法, 如核 PCA、核 PLS
等

[7]. 但由于核技术的局限性, 这些方法仅限于处理

中小型样本. 为了进一步提高监测性能, 研究人员将

深度学习技术应用于复杂工业过程. 由于能够处理

大规模数据并提取深层特征, 深度学习技术已经在

工业过程监测领域取得了一定的研究进展. 其中, 变
分自动编码器 (Variational Autoencoder, VAE)得益

于其强大的自主学习和数据降维能力, 已经在材料

工程
[8]
、金属冶炼

[9]
、机械制造

[10]
、生物信息学

[11] 和
化学工程

[12] 等多个领域内得到广泛的应用; 然而, 在
连续制药流程异常监测溯源领域的相关研究鲜见报

道.
制药流程受到配方、规格、原料及成本等多重因

素影响, 具有多样的系统状态和操作模式. 因此, 传
统的单模型监测方法不能直接应用于制药流程

[13].
为了提高监测模型的适用性, 研究人员采取了多种

措施, 其中自适应建模方法包括递归 PCA[14]
、慢特

征分析 (Slow Feature Analysis, SFA)[15]、平稳子空间

分析 (Stationary Subspace Analysis, SSA)[16] 等. 此类

方法需要频繁更新模型以适应变化, 虽利于早期异

常监测, 但同时也可能有增加误报的风险. 而且频繁

更新模型伴随大量的数据处理, 会导致计算成本显

著增加. 多模型建模方法的监测效果依赖于工况辨

识的准确性, 常见的辨识方法有基于原型
[17]
、密度

[18-19]
、

模型
[20-22] 以及滑窗

[23]
的聚类等. 其中, 高斯混合模

型 (Gaussian Mixture Model, GMM)已被证明可以有

效地将运行数据根据可能的工况划分为不同的模式
[24].

但 GMM受初始参数影响, 易陷入局部最优, 且收敛

速度在实际应用中可能较慢. 为此, Fan Wei 等人
[24]

通过结合深度自编码器, 提高了 GMM 的聚类效率;
Wang Rongrong等人

[25]
利用迁移学习技术, 开发了

一种通用的迁移分布式 GMM 聚类框架, 加快了聚

类收敛速度; Paul Fearnhead[26] 利用共轭先验条件下

的狄利克雷过程模型 (Dirichlet Process, DP)来确定

GMM 中混合成分的数量, 实现了 GMM 参数的自适

应估计.
然而, 上述异常监测方法通常基于一个基本假

设, 即过程数据是平稳的. 但实际连续制药流程受多

种因素影响往往具有非平稳特性. 在异常监测时, 若
过度关注生产数据的非平稳特性, 会导致过拟合, 从
而引发高虚警率, 影响监测的准确性和可靠性; 若忽

视过程数据的非平稳特性, 则可能无法充分捕捉过

程数据中的动态变化, 导致检出率降低, 无法及时发

现潜在故障或异常. 因此, 在进行连续制药流程监测

时, 如何平衡数据的非平稳特性与学习模型的精度

是实现精确高效监测与溯源的重要挑战. 常见的处

理非平稳特性的方法有慢特征分析
[27]
、协整分析

(Cointegration Analysis, CA)[27-28] 以及平稳子空间分

析
[29-30,35] 等. 其中, CA 具有从非平稳数据中提取变

量间长期均衡关系, 进而反映连续制药流程实际运

行状态的优势.
针对上述问题, 本文从多模型建模角度出发, 针
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对连续制药流程的多工况与变量间强耦合问题, 提
出了一种基于 DP-GMM与 VAE相结合的非线性多

模型异常监测溯源框架. 其次, 考虑连续制药流程的

非平稳特性, 针对监测过程中难以区分正常波动、工

况切换和真实异常的问题, 在原有方案的基础上融

合 CA与 VAE, 充分利用二者优势设计了三种监测

统计量以提高监测性能. 总体而言, 本文针对连续制

药流程的非线性、多工况、非平稳特性创新性地设计

了一种异常监测框架, 其流程如图 1所示. 本文主要

贡献总结如下:

确定控制限

核密度估计法

设计监测统计量

协整向量
与回归模型

协整分析

VAE 模型

VAE 建模

非平稳部分 平稳部分

历史数据 X

狄利克雷过程
高斯混合模型

模式识别

模式 X1

模式 XB

增广 Dickey-Fuller 检验

...

u1
2σ 1

uB
2σΒ

...

监测数据 Xm

模式 X1

模式 Xb

重构数据集

计算各变量贡献度

结束

...

新工况

正常工作

协整回归模型
VAE 模型

计算监测
统计量

判断工作状态

报警

图1   针对非线性多工况非平稳过程的监测流程图

(1) 针对连续制药流程非线性与多工况特点, 结
合 DP-GMM 与 VAE设计异常监测方案, 在提高异

常检出率的同时降低了虚警率; 通过重构数据集与

绘制贡献图的手段, 实现故障变量的精确定位.
(2) 深入分析闭环控制下连续制药流程中的动、

静态变化, 在原有方案的基础上融合 CA, 使其能够

处理过程数据中的非平稳特性, 进一步提升异常监

测性能.
(3) 基于给料-混合-双螺杆湿法制粒 (Feeding-

Blending-Twin screw granulation, FBTG)过程进行案

例研究, 验证了上述异常监测溯源方案的可行性与

有效性. 

1    问题描述

药物连续生产过程包括进料、混合、制粒、干

燥、压片、包衣等多个工序. 其中, FBTG工艺集成了

进料、混合与双螺杆湿法制粒工序, 是药物连续生产

模式中的前段核心工序, 其工序示意图如图 2所示.
本文基于文献 [33-34]建立的 FBTG过程机理模型

进行相关案例研究. 该模型考虑到螺杆上空间分布

的不均匀性, 根据元件种类的不同对设备进行分区

建模. 建模思想及流程详见文献 [33-34], 本文不再赘

述.
由于连续制药流程具有多工况与非平稳特性,

因此如何对流程中的相似工况进行区分, 如何应对

监测过程中存在的工况切换、正常波动、真实异常混

淆问题, 以及如何处理其非平稳特性以及闭环控制

对运行特性和变量间相关关系的影响是本研究要解

决的首要问题. 然而, 在连续制药流程中普遍存在着

相似的工况条件与操作环境, 所以, 为了实现高效精

确的过程监测, 本文必须寻求合适的方法对工况进

行准确识别. 聚类分析作为一种高效工具被广泛用

于工况的辨识, 其中基于模型的聚类方法利用统计

或机器学习模型, 能够适应复杂的数据分布. 鉴于

DPGMM具有自适应确定聚类数量、对初始参数不

敏感等特性, 本文将其作为工况辨识的主要手段. 随
着生产过程的进行和数据的积累, DPGMM能够持

续学习并优化自身模型参数, 这使得它在面对相似

工况时, 能够实现更精确的分类.

Q feed 1m_

ωss
Q feed 2b_ tm

DA

M

ωFB

QEQAPI

C

图2   FBTG 工艺示意图

另一方面, 由于连续制药流程在进行工况切换

或发生正常波动与实际异常时会导致过程数据的均

值和方差发生改变, 因此很多监测方法会将三者混

淆. 此外, 连续制药流程通常具有非平稳特性, 而闭
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环控制也会对生产流程的运行特性和变量间相关关

系造成影响, 这使得监测任务变得复杂. 由于控制回

路的补偿机制, 当生产流程出现正常波动时, 其控制

性能往往维持与先前正常运行状态相似的特征, 具
体表现为长期均衡关系保持不变, 仅动态性能出现

波动. 当在控制器的作用下进行工况切换时, 系统的

动态性能保持稳定, 其变化主要体现在长期均衡关

系的调整上. 当生产流程发生实际故障时, 控制器将

失去对扰动的有效抑制能力, 导致长期均衡关系发

生显著改变, 并伴随动态性能的异常
[31]. 基于上述分

析, 本文提出一种融合 CA与 VAE的连续制药监测

溯源方法, 基于 VAE处理连续制药流程非线性的同

时通过 CA提取变量间的长期均衡关系. 在此基础

上本研究设计了三种监测统计量分别反映运行状态

的静态偏差和动态波动. 在线监测时, 通过评估生产

过程的动、静态信息, 能够显著提升故障监测的准确

性, 有效减少误报现象. 

2    连续制药流程的监测溯源方案设计

针对连续制药流程的非线性、多工况及非平稳

特性, 本文首先使用 DPGMM作为工况辨识手段, 利
用 CA和 VAE对生产过程的非平稳特性及非线性

进行处理, 然后通过重构数据集和绘制贡献图对故

障变量进行定位. 

2.1    基于 DPGMM 的工况识别

X =

[x1, x2, . . . , xn] ∈ Rn×m, xi ∈ Rl×m n

m

给定连续制药流程的采集样本数据集

其中 为样本数

量,  为监测变量数. 考虑到工况数量的不确定性,
本文采用 DPGMM方法对连续制药流程的工况进行

划分, 具体过程如下:
H

α

n

step 1: 初始化 DP, 初始化基础分布 和浓度参

数 (分别选择高斯分布、威沙特分布作为其均值与

协方差矩阵的先验), 并设定组件数为数据集的大小

, 以确保捕捉所有潜在组件;

xi ci

step 2: 分配指示变量, 利用 DP为每个观测值

分配一个指示变量 , 表示该观测值属于哪个组

件.
step 3: 迭代更新, 重复下面过程直至算法收敛;

j

µj Σj

a. 初始化组件参数: 对于每个组件 , 初始化均

值 和协方差矩阵 .
b. Gibbs采样:

xi ci

j p(ci = j|c−i, α) =
n−i,j + α/B

n+ α− 1
B

①对于每个观测值 和对应的指示变量 , 计
算其属于每个组件 的条件概率

, 其中 为工况数量.

②根据计算出的条件概率, 从多项分布中抽取

新的组件标签.
µ Σ③更新组件参数 和 , 根据新的组件分配重新

计算每个组件的均值和协方差矩阵.
step 4: 输出结果, 输出每个观测值的组件归属

(指示变量). 

2.2    基于 CA 和 VAE 的流程监测子模型的建立

首先对生产数据进行预处理, 利用增广 Dickey-
Fuller检验 (Augmented  Dickey-Fuller  Test,  ADF检

验 )将其划分为平稳和非平稳两部分 . 通过建立

VAE 模型捕捉平稳数据中的潜在特征 , 同时利用

CA从非平稳数据中提取变量间的长期均衡关系与

动态演化. 建模思路如图 3所示.
 
 

图3   基于 CA 和 VAE 的过程监测子模型的建模思想示意图
  

2.2.1    数据预处理

ωFB

ωFB

ωFB

FBTG过程的变量如表 1所示. 首先利用 ADF
检验对原始数据进行平稳性分析, 检验结果如表 2
所示. 除  外, 各变量原序列的 P*值均大于 0.05,
接受原假设, 说明在 1%、5%、10%的置信水平下, 它
们都存在单位根, 是非平稳序列. 而  的 P* 值小

于 0.05, 拒绝原假设, 说明在在 1%、5%、10%的置信

水平下  为平稳序列.
然后, 对上述检验结果中的非平稳变量进行差

分, 利用 ADF 检验进一步探究其一阶差分序列的平
 

表1     监测变量的描述

描述 符号

搅拌器入口活性药物成分质量流量[kg/h] QAPI

搅拌器入口赋形剂质量流量[kg/h] QE

搅拌器的螺杆转速[r/min] ωFB

制粒机入口1粉末质量流量[kg/h] Qm−feedl

制粒机入口2黏合剂给料流量[kg/h] Qb−feed2

制粒机的螺杆转速[r/s] ωss

药物颗粒在制粒机内的停留时间[s] tm

制粒机生产的药物颗粒含水量[%] M

制粒机生产的药物颗粒粒度大小[um] DA

4 控 制 与 决 策 第x卷



D(tm) D(DA) D(M)

D(QAPI) D(Qb−feed2
) D(QE) D(Qm−feedl

)

D(ωss)

稳性, 检验结果如表 3所示. 由检验结果可知: P* 值
小于 0.05, 拒绝原假设, 即不存在单位根, 说明在 1%、
5%、10% 的置信水平下 ,  、 、 、

、 、 、  以

及  的一阶差分序列是平稳序列, 因此它们是

一阶单整的
[31].

表3     非平稳数据一阶差分序列 ADF 检验结果

变量 检验形式 P值 结论

D(tm) (C,0,3) 0.000 1 平稳

D(DA) (C,0,9) 0.000 0 平稳

D(M) (C,0,5) 0.000 0 平稳

D(QAPI) (C,0,1) 0.000 1 平稳

D(QE) (C,0,6) 0.000 0 平稳

D(Qm−feedl
) (C,0,1) 0.000 1 平稳

D(Qb−feed2
) (C,0,4) 0.000 1 平稳

D(ωss) (C,0,2) 0.000 1 平稳

2.2.2    构建 VAE 模型

X =

[x1, x2, . . . , xn]
T ∈ Rn×p, xi ∈ Rl×p n p

本研究在数据预处理部分已经完成了平稳性分

析, 本节基于平稳数据建立 VAE 模型进行流程异常

监测 . 给定生产过程的平稳部分数据集

, 其中   和   分

别表示采样数和平稳变量数, 具体流程如下:
step 1: 数据准备: 对数据进行标准化处理, 并将

其划分为训练集、验证集和测试集;
step 2: 模型构建: 定义编码器和解码器网络;

z∗
i = µi + exp(σi)εi εi ∈

(−1, 1), i = 1, 2, . . . , d

X

step 3: 采样潜在变量: 潜在变量的采样需要借

助重参数技巧 ,  , 其中

, 取指数是为了保证编码器

从原始数据 中学到的标准差是正数;

MSE KL

α β

step 4: 定义损失函数: 损失函数由重构误差损

失 和 散度损失组成, 分别衡量重构数据与

原始数据及潜在分布与标准正态分布之间的差异.
超参数 ,   用于平衡两项损失, 本研究中鉴于二者

同等重要, 故二者均取 1.

ELBO = α ·MSE + β ·KL, (1)

KL = −1

2
[

d∑
i=1

(1 + log(σ2
i )− µ2

i − σ2
i )], (2)

MSE =
1

n

n∑
i=1

∥x− x̂∥2. (3)

step 5: 模型训练: 初始化编码器和解码器参数,
在训练集上利用优化器对其进行迭代更新;

step 6: 模型评估: 在测试集上评估模型性能, 根
据评估结果调整模型结构与超参数等. 

2.2.3    构建 VAR 模型与协整向量

本节对其余满足一阶单整条件的数据进行协整

分析, 构建向量误差修正模型并提取协整向量. 无移

动平均项的 VAR模型可由下式表示:

Xt =
p∑

i=1

ϕiXt−i + c+ µt. (4)

p ϕ µt

c

其中,  为滞后阶数,  为向量自回归系数矩阵,  为

白噪声向量,  为常数向量.
Xt−1将式 (4)两边同时减去 , 再经加减项整理

后可以得到如下向量误差修正模型:

∆Xt = ΠXt−1 +
p−1∑
j=1

Γj∆Xt−j + µt. (5)

Γj = −
p∑

i=j+1

ϕi Π =
p∑

i=1

ϕi − I其中,  ,   为影响矩阵.

Xt ∼ CI(1, 1)

Π = αβT α β

由 迹 检 验 和 最 大 特 征 值 检 验 结 果 可 知 ,
, 因此可以对影响矩阵进行分解

, 其中 是调整系数矩阵,  是协整矩阵.

∆Xt = αβTXt−1 +
p−1∑
j=1

Γj∆Xt−j + µt. (6)

E0 E1

方程 (6)中的协整分析问题是通过转化为最大

似然估计问题来解决的
[31]. 首先使用普通最小二乘

法计算残差矩阵 和 :

∆Xt =
p∑

i=1

Ωi∆Xt−i + E0, (7)

Xt−1 =
p∑

i=1

Ψi∆Xt−i + E1. (8)

为了方便后续监测统计量设计, 将上式转换为

矩阵形式:

∆Xt = Ωk∆Xp
k + E0, (9)

Xt−1 = Ψk∆Xp
k + E1. (10)

Ωk ψk其中,  和 为回归系数矩阵.

表2     数据原序列 ADF 检验结果

变量 检验形式 P值 结论

tm (C,0,4) 0.290 3 不平稳

DA (C,0,10) 0.421 4 不平稳

M (C,0,6) 0.637 7 不平稳

QAPI (C,0,2) 0.209 9 不平稳

QE (C,0,7) 0.850 7 不平稳

Qm−feedl (C,0,2) 0.192 9 不平稳

Qb−feed2 (C,0,5) 0.563 2 不平稳

ωss (C,0,3) 0.286 0 不平稳

ωFB (C,0,0) 0.000 1 平稳
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λ我们可以进一步计算特征值 :

Rij = EiE
T
j /N, (11)

|λR11 −R10R
−1
00 R01| = 0. (12)

λi βi

β

特征值 所对应的特征向量 是候选的协整向

量, 利用 Johansen检验
[31,32] 可以确定协整向量的个

数, 从而可以得到协整矩阵 . 

2.2.4    监测统计量设计及控制限的确定

cKLD

cKLD

由于 VAE 在潜在空间内使用概率分布的形式

来对数据的特征进行描述, 而 KL散度能够衡量两

个分布之间的距离. 因此, 本文对 VAE的潜在空间

进行挖掘, 将正常工作的历史数据在潜在空间内生

成的分布作为基准分布, 监测数据在潜在空间内生

成的分布与基准分布之间的距离作为监测统计量,
记为  . 当生产过程发生偏离时, 监测数据在

潜在空间内生成的分布将会远离基准分布, 偏离程

度越高, 二者之间的距离越大, 则   越大.

cKLD = −1

2
[

d∑
i=1

(1 + log(σ2
i )− µ2

i − σ2
i )]. (13)

d µ σ其中,  为 VAE潜在空间的维度,  、 为潜在空间

内各高斯组分的均值和标准差.

s ∆s s = Xβi

∆s = Ωk∆Xp
kβ

此外, 针对生产过程的非平稳部分, 利用 2.2.3
节建立的协整向量和 VAR模型对生产过程的平稳

分量 和动态指标  进行提取 , 分别由 、

计算.

T 2 = sTs, (14)

S2 = ∆sT∆s. (15)

−

T F

cKLD

T 2

S2

因此, 本文利用式 (13) (15)这三个监测统计量

来描述连续制药过程可能的运行状态, 总结如下表 4
所示,   表示触发警报,   表示不触发警报. 首先明

确监测统计量的本质:   捕捉非线性特征偏离,
系统模式发生本质变化时超限;   反映长期均衡关

系偏离, 工况切换或故障致均衡打破时超限;   体
现短期动态变化偏离, 正常波动时超限.
  

表4     生产过程中可能出现的过程状态

序号 cKLD T 2 S2 描述

1 F F F 正常工作

2 F F T 正常波动

3 T T F 工况切换

4 T T T 实际故障

5 T F T 可能有潜在问题

 

具体推导如下: 状态 1 潜在分布、长期均衡关系

和短期动态均无偏离, 对应正常工作; 状态 2 仅短期

动态因微小扰动出现临时偏离, 符合闭环控制下正

T 2

S2

常波动的特征; 状态 3 对应工况切换, 工况切换会改

变运行模式导致潜在分布偏离, 新工况下长期均衡

关系调整使   超限, 而切换过程中动态过渡平稳故

 正常; 状态 4 表示实际故障, 故障会破坏系统运

行机制, 导致非线性模式、长期均衡和短期动态均出

现异常; 状态 5 提示可能有潜在问题, 此时非线性模

式和短期动态已异常, 但长期均衡尚未被打破, 可能

处于故障萌芽阶段; 未列的组合因物理矛盾或无实

际意义未纳入.
最后, 本文使用核密度估计法确定了 95%置信

水平下的控制限. 

2.2.5    重构数据集与故障定位

cKLD

基于控制变量的思想, 通过重构数据集的手段

分别计算各变量对监测统计量的贡献度, 接下来以

为例进行介绍.
X

X ′

将正常的历史数据集   和含异常数据的监测

数据集   分别记录如下:

X = [x(i)
1 , x

(i)
2 , . . . , x

(i)
n ], (16)

X ′ = [x′(i)
1 , x′(i)

2 , . . . , x′(i)
p ]. (17)

cKLD为了分别计算各变量对监测统计量   的
影响, 对数据进行以下处理:

XD(i) =


XD(i)

1

XD(i)
2

XD(i)
3

. . .
XD(i)

p

 =


x(1)

1 , x(2)
1 , . . . , x

′(i)
1 , . . . , x(9)

1

x(1)
2 , x(2)

2 , . . . , x
′(i)
2 , . . . , x(9)

2

x(1)
3 , x(2)

3 , . . . , x
′(i)
3 , . . . , x(9)

3

.................................
x(1)

p , x(2)
p , . . . , x

′(i)
p , . . . , x(9)

p


(18)

i XD(i)

KLD(i)

分别计算   组   在潜在空间内生成的分布

与基准分布之间的 KL散度, 记为  .
R因此, 贡献度   可由下式计算:

R =

∑
p

KLD(i)

∑
i

∑
p

KLD(i)
× 100%. (19)

 

3    实验验证 

3.1    基于 DPGMM-VAE 的连续制药流程异常监测

鉴于多模型监测方法的性能依赖工况辨识的准

确性, 为了验证本文提出 DPGMM 方法的有效性, 将
DPGMM 与其他先进的方法进行对比, 包括 K 均值

(K-means algorithm, K-means)聚类、基于密度的带

噪 声 的 空 间 (Density-based  spatial  clustering  of
applications  with  noise,  DBSCAN)聚类、密度峰值

(Density  peaks  clustering,  DPC)聚 类 、马 尔 可 夫

(Markov clustering algorithm, MCL)聚类以及均值漂

移 (Mean-Shift  Clustering, Mean-shift)聚类等 . 利用
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上述方法对表 5中的工况进行识别, 结果如图 4所
示. 结果表明只有 DPGMM 和 PCA-DBSCAN 能够

正确地识别出全部六种工况. K-means 是根据 elbow
法则确定工况数量的, 其判断与真实工况数量存在

偏差. DPC 在处理第三种工况时表现欠佳, 错误地将

其识别成了两组. 而 Mean-shift 与 MCL 的识别结果

十分不理想, 无法识别相近工况, 且存在将一种工况

识别为多种工况的现象. 另外, DPGMM 与 K-means
的聚类结果中未观察到离散值的出现, 表明这两种

方法在处理数据时的稳定性和一致性较高. 相比之

下, PCA-DBSCAN 虽然存在少量离散值, 但整体聚

类效果尚可接受.

表5     FBTG 工艺的生产模式

序号 QAPI QE ωFB Qm−feedl
Qb−feed2

ωss

1 15 15 133 30 30 2

2 15 15 133 30 37 1

3 15 15 133 30 45 2

4 20 15 133 35 45 2

5 5 15 133 20 30 2

6 15 20 133 35 35 2
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图4   DPGMM 与常见的聚类方法效果对比

为了进一步评估各方法的性能, 通过计算内、外

部指标进行对比, 包括 F值、准确率、CH 指数、DB

指数等. 如表 6所示, DPGMM 的 F 值及准确率为 1,

表明其聚类结果与真实标签高度一致 .  PCA-

DBSCAN 和 DPC 的 F 值及准确率较高, 说明它们

在聚类效果上接近 DPGMM, 但略逊一筹. 相比之下,

K-means 和 mean-shift 的 F 值及准确率较低, 表明它

们无法完成 FBTG 工艺的工况识别任务. 此外, 从

CH 指数和  DB 指数来看 ,  Mean-shift、DPGMM 和

DPC 的 CH 值较大, DB 值较低, 说明它们的聚类结

果内部紧密、外部分离 , 具有较好的聚类质量 . 而

MCL 的 CH 指数值相对较低, PCA-DBSCAN 的 DB

值较高, 反映出它们的聚类结果可能存在内部松散、

外部混杂的问题.

α

α

α α

α

验证 DPGMM 优异性能后, 进一步进行数据扰

动测试和参数敏感性测试分析其聚类稳定性. 数据

扰动测试采用子采样方法, 重复聚类 10 次, 通过调

整兰德指数 (Adjusted Rand Index, ARI)评估聚类结

果的一致性, 验证数据扰动对 DPGMM 的影响. 结果

如图 5(a)所示, 随采样比例提升, ARI 逐步升高, 聚
类一致性增强. 90%采样时 ARI 接近 1.0, 70% 时仍

超 0.8, 证明其对数据扰动鲁棒性强, 能应对数据缺

失等问题. 参数敏感性分析重点分析浓度参数   的
敏感性, 测试   在一定范围内的聚类结果变化. 实验

结果如图 5(b)所示, 低区间 0.1-100 内, F 值和准确

率随   增大快速上升, 敏感性高;   超 100 后, 指标

波动减小, 稳定在 0.9 以上,   取 300 时性能最优. 因
此 DPGMM 在数据扰动和参数敏感性测试中稳定性

强, 能适应复杂工况.
总的来说, DPGMM 在工况数量辨识以及聚类

结果的离散度控制方面表现最好, PCA-DBSCAN 次
之, 尽管存在一定离散值, 但其整体辨识能力依然较

表6     DPGMM 与常见聚类方法的内、外部指标

方法 F值 准确率 CH值 DB值

DPGMM 1.000 0 1.000 0 49 362 0.402 984 872 1

K-means 0.619 1 0.500 0 37 820 0.391 409 728 6

PCA-DBSCAN 0.997 6 0.999 0 44 211 0.607 364 273 1

DPC 0.956 1 0.999 5 58 304 0.438 726 547 6

mean-shift 0.733 9 0.623 5 58 328 0.395 694 738 6

MCL 0.618 0 0.603 8 228.23 16.912 411 963 1
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为突出. K-means 尽管在离散度方面表现良好, 但工

况数量判断依赖于外部法则且结果存在较大偏差.
K-means、DPC、Mean-shift 以及 MCL 等方法在进行

FBTG 工况辨识任务时均存在明显不足, 无法完成

监测任务.
为了进一步验证提出监测方法的有效性, 以表 5

中工况 3 为例进行实验验证. 在对 FBTG 过程进行

监测时, 首先利用建立的 DPGMM 模型对当前新样

本的工况进行识别, 前 6 000 个样本依次对应于表 5
中的工况 1 至工况 6, 最后 200 个样本属于表 5中的

工况 3. 识别结果如图 6所示. 可以看出 DPGMM 的
识别结果与实验设定条件相符合, 说明本文所建立

的 DPGMM 模型能够准确识别当前操作模式的所属

工况 . 在完成工况识别后 , 使用相应的子模型对

FBTG 过程进行监测, 结果如图 7所示. 可以看出,
该方法的虚警率有效控制在 5% 以下, 同时, 对三种

不同类型的故障的检出率高达  98.7%、97.3% 及
94.7%, 充分证明我们所提出监测方法能够可靠地完

成监测任务. 

3.2    基于 DPGMM-CA-VAE 的制药流程异常监测

上述多模型方法假设生产过程是平稳的. 然而,
在 2.2.1 节的分析中已明确说明 FBTG 过程具有非

平稳特性. 因此, 本文对 FBTG 过程的非平稳特性进

行讨论, 探究 DPGMM-VAE 在面对 FBTG 非平稳特

性时的表现, 并在此基础上进一步融合 CA 后的改

进效果.

S2 T 2

以表 5中的工况 1、4、6 为例, 对考虑了非平稳

特性的 DPGMM-VAE 与 DPGMM-CA-VAE 的监测

效果进行了对比分析, 实验结果如图 8所示. 可以看

出, 若不对非平稳特性进行处理会导致较高的虚警

率, 影响生产过程连续性和稳定性, 不能有效完成监

测任务. 具体而言, 在未融合 CA 之前, 工况 1、4、6
的虚警率分别高达 14.7%、37.7%、20%, 这对生产过

程的正常运行构成了潜在威胁. 然而, 在引入 CA 后
三个工况下的虚警率均下降到 0%. 图 8(a)中三个指

标均未超出控制限. 另外, 虽然图 8(c)和图 8(e)中的

部分   超出了控制限, 但 cKLD 与   仍在控制限

内, 说明发生的是生产过程中的正常波动而非故障,
不会进行报警.

Qb−feed2

为了深入探究 DPGMM-CA-VAE 方法在非平

稳过程监测中的性能, 本文设计了一系列对比实验,
将其与 SSA、SFA 等几种主流方法进行了多方面对

比. 具体而言, 选取工况 1 下的 3 000 组采样数据, 其
中 1-1 000 组为正常工作时的数据, 2 001-3 000 组为

 发生故障时的数据. 表 7所示的实验结果

表明, 仅使用 SSA 和 SFA 进行异常监测时, 其异常

检出率仅有 3.4% 和 53.8%, 远远达不到异常监测的

标准. 这可能归因于 SSA 和 SFA 无法处理生产过程

的复杂非线性特征.
鉴于 SSA 和 SFA 的局限性, 通过结合 PCA 优

化二者性能. 先通过 SSA、SFA 分别提取时序数据

中的结构化成分和慢特征; 再用 PCA 进一步降维,
最终实现故障识别. 表 7、图 9及图 11(a)的实验结

果显示, SSA-PCA 和 SFA-PCA 方法通过与 PCA 技
术相结合, 显著提升了异常监测的能力, 故障检出率

1
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均提升至 100%. 同时 , 虚警率也由原来的  6.3%、
3.5% 下降到了 3.1% 和 1.6%. 然而, 尽管 SSA-PCA
和 SFA-PCA 在故障检出率方面达到了与 DPGMM-
CA-VAE 相当的水平, 但其仍存在 3.1% 和 1.6% 的
虚警率. 尽管 LSTM 能够在故障检出率达 99.75% 的
同时保持虚警率为 0, 但其表现略逊色于本文所提出

的方法. 总的来说, 本文所提出的方法在处理连续制

药流程的监测问题时表现最为出色.
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图9   CA-VAE 与 SSA-PCA、SFA-PCA 的监测效果对比
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T 2 S2

另外, 本文针对多工况过程中存在的工况切换

与阶跃异常混淆的问题又进行了一组对比实验, 实

验结果如图 10和图 11(b)所示. 图 10(a)中, 在进行

工况切换时,  与   均超出控制限, 而   仍

处于控制限范围内; 而当发生真实故障时,  、

 及  均超出控制限, 发出警报. 这与 2.2.4 节的

分析一致, 验证了本文设计的统计监控量的合理性

与有效性. 而在图 10(b)-(d)中, 无论是发生工况切换

还是实际故障, VAE、SFA-PCA 和 SSA-PCA 均会识

别成故障然后报警, 说明这些方法在区分正常工况

变化与故障状态上的局限性. 另外, 图 11(b)中, 由于

异常发生时生产过程状态与工况 3的时序特征存在

较高相似度, LSTM 仅通过时序模式的整体匹配进

行判断, 未能捕捉到二者在短期动态波动上的本质

差异, 导致将异常误判为工况 3 的正常运行, 产生漏

报. 在药物研发阶段, 配方相似且调整频繁, 无法准

确区分由工况切换引起的正常变化与实际故障会带

来较大损失.

在完成故障监测后, 还需要对故障发生的位置

进行定位. 本文仍利用工况 1下采集的 3 000 组数
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图8    CA-VAE 处理 FBTG 过程非平稳特性的实验结果
 

表7     CA-VAE 与 SSA、SFA 等方法的对比结果

方法 CA-VAE SSA SFA SSA-PCA SFA-PCA LSTM

实际故障数 2000 2000 2000 2000 2000 2000

监测的故障 2000 1 076 68 2000 2000 1995

正常工作数 1 000 1 000 1 000 1 000 1 000 1 000

误报数 0 35 63 16 31 0

故障检出率 100% 53.8% 3.4% 100% 100% 99.75%

虚警率 0% 3.5% 6.3% 1.6% 3.1% 0%
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据, 将 CA-VAE 与其他方法进行对比. 实验结果如

图 12所示. 其中, 变量 1-9 分别对应于  、 、

、 、 、 、 、 、 .

实验结果显示, CA-VAE 的诊断结果与实验预

设的故障条件一致, 展现出了良好的故障定位能力.

相比之下, SSA-PCA 的两个监测统计量的诊断结果

指向不同的变量, 具有不确定性. 这种差异可能由非

故障变量受到故障变量“交叉影响”所致, 即故障信

号在系统中传播时, 可能对其他非直接故障相关的

变量产生了干扰, 从而影响了 SSA-PCA 方法的诊断

准确性. 另外, 由于 SFA 方法本身的局限性, SFA-
PCA 的诊断结果在本实验中不具有参考意义. SFA
旨在通过线性组合从原始变量中提取出随时间变化

最为缓慢的特征分量, 然而, 这一处理过程无法确保

将提取的平稳分量准确无误地还原回原始变量空间,
因此无法对原始变量进行准确定位 . 由于利用

LSTM 进行故障定位依赖充足故障样本, 而这在药

物研发阶段既不符合实际需求, 又会带来高昂成本,
因此本实验不进行讨论. 

4    结　论

本文针对连续制药流程的多工况、非平稳及变

量间强耦合等复杂特性, 提出了一种融合 DPGMM、
VAE 与 CA 的连续制药流程异常监测与溯源方法.
首先, 利用 DPGMM 作为工况识别的核心方法, 有效

解决了连续制药流程中相似工况难以区分的问题.
其次, 针对连续制药流程的非平稳特性及闭环控制

对运行特性和变量间相关关系的影响, 我们设计了

一种融合 CA 与 VAE的过程监测方法. 这一方法不

仅提高了监测的准确性, 还有效减少了误报现象的

发生, 使得监测结果更加可靠. 最后, 我们以 FBTG
过程为例, 验证了所提监测方案的可行性与有效性.
实验结果表明, 该方案不仅能够有效应对连续制药

流程的多工况、非平稳和非线性特征, 对生产流程进

行高效监测, 还可以准确区分工况切换、正常波动与

400 800 1 2000
0
2

+
9

1
0

(a)   CA-VAE 

0
6

8

7

+

1
1

1
0

0
0

10
  2S

4
6

400 800 1 200

5

15

400 800 1 200

+

10
1
0

-2
0
2

130 140
0

2

4

6

0 400 800 1 200

cKLD

  2T

  2
S

KLD

286 288 290 292
-0.01

0

0.01

0.02

(b)   VAE

0

  
2

4
T

 / 
1

0

2

4

500 1 000 1 5000

5
S

P
E

 / 
1

0

( c)   SFA-PCA

500 1 000 1 5000
0

1

2

0

  
2

6
T

 / 
1

0 2

3

500 1 000 1 5000

6
S

P
E

 / 
1

0

( d)   SSA-PCA

500 1 000 1 5000
0

4

6

1

2
600 620

0
1
2
3

+

5
1

0
图10    工况切换与阶跃异常混淆实验测试结果

1 000 2 000 3 0000

状
态
号

(a)   LSTM 的监测性能测试

1

3

2

4

5

6

500 1 000 1 5000

状
态

号

(b)   LSTM 的工况切换与阶跃异常混淆测试

1

3

2

4

5

6

图11    LSTM 的监测和区分工况切换与阶跃异常混淆性能

10 控 制 与 决 策 第x卷



真实异常. 未来, 我们将继续深入研究, 以进一步提

升监测与故障诊断的准确性和效率.
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