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基于激光检测和多变量数据分析技术的滴丸滴制过程监控方法研究

陈 杭 1,2, 张 胜 1,2, 瞿海斌 1,2*
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摘要: 当前滴丸生产过程数字化、智能化水平较低, 缺乏过程监控方法, 难以有效控制滴丸的质量。因此, 本文

提出了一种基于激光检测技术和多变量数据分析 (multivariate data analysis, MVDA) 技术的滴丸滴制过程在线监控

方法。该方法首先通过激光检测器高频采集滴丸滴制过程中下落液滴的宽度数据, 其次基于宽度数据对每个液滴

选取节点并提取特征指标, 然后基于正常工艺条件下的特征数据集建立主成分分析 (principal component analysis, 

PCA) 模型, 选择Hotelling's T2或DModX统计量判断滴制过程的液滴是否异常, 并通过主成分得分图结合K近邻 

(K-nearest neighbor, KNN) 算法对异常进行分类和诊断。本文以银杏叶滴丸的滴制过程为例, 考察了该方法的可行

性, 结果表明所得到的模型对滴头阀门开度异常、药液温度异常、药液量异常具有较好的检测和诊断能力, 该方法可

为滴丸剂的工业生产提供一定的参考。
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Abstract: At present, the digitalization and intelligence level of dripping pills production process is low, and 

there is a lack of process monitoring methods, which makes it difficult to effectively control the quality of dripping 

pills. Therefore, this paper proposed an online monitoring method for the dripping process of dripping pills based 

on laser detection technology and multivariate data analysis (MVDA) technology. Firstly, the width data of the 

falling droplets during the dripping process of the dripping pills were collected by the laser detector at a high 

frequency. Secondly, based on the width data, the nodes were selected for each droplet and the features were 

extracted. Then, the principal component analysis (PCA) model was established based on the feature dataset under 

normal process conditions, and Hotelling's T2 or DModX statistic was selected to determine whether the droplets in 

the dripping process were abnormal, and the abnormalities were classified and diagnosed by the principal 

component score map combined with K-nearest neighbor (KNN) algorithm. In this study, the feasibility of this 

method was investigated by taking the dripping process of Ginkgo biloba leaf dripping pills as an example. The 

results showed that the obtained model has good detection and diagnosis ability for abnormal valve opening, 

abnormal liquid temperature, and abnormal liquid volume. This method can provide some reference for the industrial 
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production of dripping pills.
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principal component analysis

滴丸剂是将原料药物通过混合方法均匀分散于合

适的熔融基质中后, 滴入不相混溶、互不作用的冷凝介

质中, 由于表面张力作用而收缩冷凝形成的可供口服

的球形或类球形制剂[1]。滴丸剂一般以水溶性基质作

为载体, 具有溶出起效快、生物利用度高等优势[2], 因

此得到了日益广泛的应用。

滴丸的生产工序分为混料、滴制、洗丸、晾丸、筛丸

和包衣等步骤, 其中滴制工序是关键工序[3]。在滴制过

程中, 混合药液从恒温滴罐中经滴头流出形成液滴, 并

与滴头分离落入冷凝液中, 药液温度、滴头阀门开度或

滴罐中的药液液位都会影响滴丸的丸重或者丸形。当

前滴丸工业生产中, 操作人员普遍采用从滴头处采集液

滴并进行称重的方法来判断液滴重量是否合格, 若不

合格, 则通过手动微调滴头阀门开度进行调整。但离

线称重的方法存在取样时间间隔较大, 无法及时反馈

至生产过程, 人力物力消耗较大等问题, 且该方法难以

及时发现过程的异常, 也无法辨析异常发生的原因。

为使工业生产过程保持在较优状态, 过程监控的

应用尤为重要。多变量统计过程控制 (multivariate 

statistical process control, MSPC) 是一种在工业生产

中常用的过程监控方法。MSPC通过多变量数据分析 

(multivariate data analysis, MVDA) 方法从原始数据集

中提取有用信息, 并构造统计指标[4]用于异常检测和

诊断。其中主成分分析 (principal component analysis, 

PCA) 是一种常用的MSPC方法, 将相关的原始变量投

影为相互正交的主成分。从原始数据至主成分的变换

通过载荷矩阵实现, 载荷矩阵是将原始数据线性组合

为主成分的系数矩阵。在PCA变换中, 第1个主成分最

优地从数据中提取变异信息, 后续的主成分依次从残

差中提取变异信息, 因此原始数据中的大部分信息被

包含在前若干个的主成分中, 可以舍弃后面的主成分

以降低数据的维度[5]。通常以二维主成分得分图和载

荷向量图实现保留主成分的可视化, 以Hotelling's T2、

DModX等统计指标来监控生产过程。其中Hotelling's 

T2表征样本在得分平面的投影至原点的距离, 即主成

分空间内的变异; DModX 表征样本至得分平面的距

离, 即残差空间内的变异。

目前已有研究基于图像技术实现滴丸外型缺陷检

测[6]和滴制过程丸重在线检测[7], 但以上两种基于图像

的在线检测方法对数据存储和处理速度要求较高。此

外目前缺少滴丸滴制过程异常检测与诊断的相关研究。

本文在已有在线激光丸重检测工作[8]基础之上, 提出了

一种利用液滴宽度数据中的隐藏信息快速发现滴制过

程异常的过程监控方法。

银杏是常见药用植物, 干燥银杏叶经现代工艺加

工可得提取物, 用于滴丸等剂型的制备[9]。银杏叶滴丸

具有活血化瘀、通络止痛、敛肺平喘、化浊降脂的功效[1,10], 

在临床上具有广泛的应用。本文以银杏叶滴丸的滴制

过程为例, 考察滴丸滴制过程监控方法的可行性。

材料与方法

药品与试剂 银杏叶提取物 (Ginkgo biloba leaf 

extract, GBE, 批号 181207, 浙江康恩贝制药有限公司); 

聚乙二醇 4000 (polyethylene glycol 4000, PEG 4000, 批

号FS 190507142, 辽宁奥克辅料有限公司); 石油醚 (批

号 20200923、20201104, 国药集团化学试剂有限公司); 

二甲基硅油 (350Cst, 批号 20160901, 江西阿尔法高科

药业有限公司)。

仪器设备 电子天平 (型号AE 240, 瑞士METTLER 

TOLEDO公司); 循环浴 (型号 SY-20, 郑州长城科工贸

有限公司); 数显电动搅拌器 (型号ES-60M, 常州峥嵘

仪器有限公司); 激光测微仪 (型号 IG-028) 和传感放大

器 (型号 IG-1000) (日本KEYENCE公司); 数据采集卡 

(型号 cDAQ-9171, 美国 National Instruments 公司); 高

精度多功能滴丸机 (型号 51-C-OIL-02, 北京瑞尔腾普

科技有限公司)。

银杏叶滴丸制备流程

药液制备 按照《中华人民共和国药典》 (2020年

版) 的银杏叶滴丸原辅料配方比[1], 取比例为4∶11 (w/w) 

的银杏叶提取物与聚乙二醇4000, 置于80 ℃油浴中加

热至熔融状态后使用电动搅拌器搅拌至均匀, 得到可

用于滴制的熔融药液。

滴丸滴制 取 130 g上述混合均匀的药液加入滴

丸机滴罐, 待滴罐内药液温度稳定在 80 ℃, 冷凝液温

度梯度稳定在管口 25 ℃、进液口 15 ℃后, 将滴头阀门

开度设为 100%, 开始滴制过程。在冷凝液出口收集滴

丸后, 经过洗丸、晾丸和筛丸等后续处理即可得到滴丸

成品。

实验设计 影响滴丸滴制过程的工艺参数较多, 

例如药液温度、药液量、冷凝液温度梯度、药液混合均
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匀度、药液原辅料比例、滴罐压力、滴头出口形状、滴头

出口直径以及滴罐药液是否搅拌等[11]。本文聚焦于药

液从滴罐流出至落入冷凝液之间的液滴形成过程, 根

据滴丸机的实际操作条件, 选择滴头阀门开度、滴罐药

液温度、药液量 (即滴罐中药液液位) 这 3个工艺参数

作为考察因素, 以银杏叶滴丸制备流程中所述的滴制

条件为正常工艺条件, 将滴头阀门开度异常减小、药液

温度异常降低、药液温度异常升高、药液量异常增加作

为 4类异常工艺条件, 并使用激光检测器采集正常滴

制条件 (normal operation condition, NOC) 下的液滴宽

度数据以及异常滴制条件 (abnormal operation condi‐

tion, AOC) 下的液滴宽度数据。本文中激光检测器的

安装方法、连接方式、安装位置 (主要是与滴头的相对

位置) 和参数设置等均与之前的研究[8]相同。

使用激光检测器采集液滴宽度数据的过程示意如

图 1C所示, 高黏度的药液经滴头流出后黏附于滴头形

成液滴并不断生长、拉长; 液滴底部通过检测区域时开

始采集到非零值宽度数据; 液滴逐渐下落, 进一步拉伸

形成细丝; 细丝逐渐拉长直至断裂, 液滴完全分离, 检

测器重新采集到零值宽度数据[12,13]。在此过程中, 激

光检测器采集得到上述液滴形成过程中, 液滴通过距

滴头固定垂直距离处时的宽度数据。

所采集的液滴宽度数据的分类如表 1所示, 其中

NOC条件下的数据可反映正常工艺条件下的液滴形态, 

用于建立 PCA模型; AOC条件下的数据可模拟 4类异

常工艺条件下的液滴形态, 用于验证该模型的过程监

控性能。将每一个液滴通过激光检测器检测区域期间

对应的宽度数据作为一个样本 , 其中 NOC 条件下有

699个样本, 将其中的 100个作为验证集, 剩余 599个

作为训练集。

数据处理与建模方法

监控方法建立与应用流程 本文所提出的银杏叶

滴丸滴制过程监控方法建立与应用流程如图 2所示。

首先采集正常工艺条件下的液滴宽度数据 , 提取相

关特征指标以对数据进行压缩, 然后根据特征指标建

立PCA模型, 并模拟正常和异常工艺条件下的液滴宽

度数据计算得到的特征指标验证 PCA 模型的性能。

验证完成后的模型可用于滴丸滴制过程的在线监控: 

Table 1　Sample classification, experimental conditions, and dataset partitioning. The samples in training set were used for establishment of 

PCA model, and samples in validation set were used for validation of PCA model. PCA: Principal component analysis; NOC: Normal opera‐

tion condition; AOC: Abnormal operation condition. aThe normal dripping conditions were as follows: the liquid temperature was 80 °C, the 

liquid weight was 130 g, and the dripper valve was opened to 100%

Sample set
Training set
Validation set

Classification
NOC
AOC

NOC

Experimental condition
Normal dripping conditionsa

Dripper valve opening reduced to 50%
Liquid temperature reduced to 65 ℃
Liquid temperature increased to 100 ℃
Liquid weight increased to 330 g
Normal dripping conditions

Dataset
NOC/Train
AOC/Valve
AOC/TempL
AOC/TempH
AOC/Liquid
NOC/Val

Sample number
599
400
400
400
400
100

Figure 1　Acquisition, division, and nodes selection of droplet width data. A: Continuous width data captured by laser detector; B: Droplet 

partitioning and nodes selection; C: Droplet width data acquisition process; D: Actual positions of the droplet corresponding to the selected 

nodes
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实时在线采集滴制过程的液滴宽度数据 , 每采集完

一个液滴的宽度数据后, 提取该液滴的特征指标, 再

使用已完成验证的PCA模型进行过程监测, 若检测出

异常, 则触发报警提示信息, 否则进行下一个液滴的

检测。

液滴节点选取 激光检测器测得的原始连续数据

曲线如图 1A所示 (图中展示了 4个液滴的数据), 每个

液滴通过检测器的检测区域时形成一个脉冲信号, 其

余时间均为零值, 因此可将激光检测器测得的连续宽

度数据按液滴进行划分, 零值之间的一个完整脉冲信

号即一个液滴的宽度数据。对于每一个液滴, 如图 1B

所示, 取 4个节点并将其划分为 3段, 其中A点为液滴

底部通过检测区域时刻, B点为液滴宽度最大处通过

检测区域时刻, C点为液体开始拉丝时刻, D点为液体

断裂时刻。各节点所对应的液滴实际位置如图 1D所

示。本文通过 Python语言自编脚本选取液滴节点, 各

节点的选取方法为: 从上一液滴的脉冲信号结束时刻 

(宽度数据为零值) 开始向后遍历, 宽度数据出现非零

值的时刻为A点, 宽度数据达到最大值的时刻为B点, 

宽度数据回归零值的时刻为D点; C点的选取方法为

从B点开始向后遍历, 直至第 i点满足式 1条件, 则将

该点选取为C点。

di - di + N

di

< ∆                                                                 (1)
式 1中, di为第 i点处的液滴宽度, di + N为第 i点后

N个点处的液滴宽度, Δ为判定阈值。对于本文中的

银杏叶滴丸, 经过优选确定N = 15, Δ = 0.05。

特征指标提取 对于每个液滴, 其CD段为拉丝阶

段, 拉丝造成的液滴宽度波动较大, 易对有效信息的提

取造成干扰, 因此仅提取 AB段和 BC段的特征指标。

对于每个液滴的宽度数据, 计算特征指标。本文通过

Python语言自编脚本提取液滴特征指标, 各特征指标

及其计算方法如表 2所示。需要注意的是, 此处的液

滴间隔 (s) 表示当前液滴A点与上一液滴的A点间相

隔的数据点数 , 液滴间隔增大 (减小), 滴制速度减慢 

(加快)。

PCA模型建立与验证 本文采用SIMCA软件 (版

本 14.1, 德国Sartorius公司) 建立用于滴丸滴制过程监

控的 PCA模型。在建模时以NOC下的液滴特征指标

为训练集建立PCA模型, 以Hotelling's T2和DModX控

制限作为异常检测指标 ; 再利用该模型预测模拟的

NOC 和 AOC 下的样本 , 通过观察 Hotelling's T2 和

DModX控制图中样本超出控制限的情况, 判断模型是

否通过验证。若模型通过验证则可用于滴丸滴制过程

的在线监控。

结果与讨论

1 PCA模型建立与验证

对“NOC/Train”数据集的数据进行节点选取、特征

指标提取得到一系列特征指标, 建立PCA模型并选取

前 4个主成分, 此时R2为 0.851, 即模型可以解释 85.1%

的总变异。正常滴制条件样本的 Hotelling's T2、

DModX 控制图如图 3A、B 所示。若采用 95% 置信度

下 Hotelling's T2、DModX 的阈值作为异常的警戒限 , 

误报率均高于 2%; 若采用 99% 置信度下 Hotelling's 

T2、DModX的阈值作为异常的警戒限, 误报率分别为

Figure 2　Flow chart of the establishment procedure of dripping pill dripping process monitoring method and application procedure of the 

proposed monitoring method
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0.33%和2.17%。

PCA 模型建立完成后, 以 AOC 条件和 NOC 条件

下的样本对模型的异常检测性能进行验证。得到的

Hotelling's T2 控制图和 DModX 控制图如图 3C、D 所

示, 分别以 95% 和 99% 置信限为异常检测指标, 各数

据集上的误报率或漏报率如表3所示。若采用DModX

控制限作为异常检测指标, 各AOC条件下的样本漏报

率均为 0, 但 NOC 条件下的样本误报率较高; 若采用

Hotelling's T2控制限作为异常检测指标, NOC条件下

的样本误报率较低, 但药液量异常增加条件下的样本

漏报率较高。因此在实际生产中, 企业应当根据自身

需求, 选择合适的统计量作为过程监控指标, 若更关注

误报率, 则应选择 99% 置信度下的 Hotelling's T2控制

限 , 若更关注漏报率 , 则应选择 99% 置信度下的

Table 2　Features and calculation methods

Feature
Droplet width at point B (dB)
Droplet width at point C (dC)
Length of AB segment (lAB)
Length of BC segment (lBC)

Slope of AB segment (kAB =
dB

lAB

)

Slope of BC segment (kBC =
dB

lBC

)

Half peak width of AC segment (w)

Droplet widths at the third equidistant points of the 

AB segment (d 1
3

AB
, d 2

3
AB

)

Droplet widths at the third equidistant points of the 

BC segment (d 1
3

BC
, d 2

3
BC

)

Droplet spacing (s)

Calculation method
Droplet width at point B
Droplet width at point C
Number of data points between nodes A and B
Number of data points between nodes B and C
Ratio of droplet width at point B to the length of AB segment

Ratio of droplet width at point B to the length of BC segment

Number of data points between the points corresponding to the half maximum width 

within AB segment and BC segment
Droplet widths at the third equidistant points of the number of data points within AB 

segment

Droplet widths at the third equidistant points of the number of data points within BC 

segment

Number of data points between point A of the current droplet and point A of the 

previous droplet

Table 3　False alarm rate or missing report rate of PCA model on 

each dataset

Statistical index

95% Hotelling's T2

95% DModX

99% Hotelling's T2

99% DModX

NOC false 

alarm rate/%

Train

2.00

8.68

0.33

2.17

Val

3.00

12.00

0.00

3.00

AOC missing report rate/%

Valve

0.25

0.00

0.25

0.00

TempL

0.00

0.00

0.00

0.00

TempH

0.00

0.00

0.00

0.00

Liquid

2.50

0.00

5.75

0.00

Figure 3　Hotelling's T2 and DModX control charts for samples in each dataset. A: Hotelling's T2 control chart for samples in training set; 

B: DModX control chart for samples in training set; C: Hotelling's T2 control chart for samples in validation set; D: DModX control chart for 

samples in validation set. The 5 denoted regions of C and D contains data of different datasets. a: NOC/Val; b: AOC/Valve; c: AOC/TempL; 

d: AOC/TempH; e: AOC/Liquid
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DModX控制限。

2 异常分类与诊断

Hotelling's T2、DModX 指标仅可用于判断滴制过

程是否发生异常, 不能用于辨析引起异常的原因。而

主成分得分图可以将各异常情况下的样本投影至二维

空间, 可以直观地反映各异常样本之间的关系, 因此可

以通过考察验证集内样本的主成分得分分布, 诊断异

常发生的原因。验证集样本的各得分图如图 4所示, 

在图 4A中得分图的第 1/2主成分空间上, NOC样本与

AOC 样本没有分离 , 且 AOC 中的大部分样分布在

Hotelling's T2置信限内, 故在第 1/2主成分空间上无法

对各个异常进行分类。在图 4B～E中, 不同AOC条件

下的样本可以一定程度上分离开, 但仍存在较大的重

合范围 , 即异常分类效果仍欠佳。而在图 4F 中的第

3/4主成分空间上, NOC样本基本落在Hotelling's T2置

信限内, 4类AOC条件下的样本基本落在置信限外且

能较好地分离: 滴头阀门开度异常减小条件下的样本

均分布在第 1/2象限分界处, 且除 1个样本落在 99%置

信限内, 其余样本都落在置信限外; 药液温度异常降低

条件下的样本均分布在第 2象限内靠近第3象限处, 所

有样本都落在置信限外; 药液温度异常升高条件下的

样本均分布在第 1象限内, 所有样本都落在置信限外; 

药液量异常增加条件下的样本贯穿第 1/3/4象限, 且少

量样本落在置信限内, 该异常条件下的样本相较于其

他条件较为分散。因此通过观察第 3/4主成分空间的

得分图, 可以较为准确地对各AOC条件下的样本进行

分类, 实现异常诊断的目的。

在主成分得分图的基础上, 采用K近邻 (K-nearest 

neighbor, KNN) 算法实现异常自动诊断。KNN 算法

是较为简单和成熟的机器学习算法, 该算法的思想是, 

若一个样本在特征空间中的K个最邻近样本大多数属

于某一类, 则该样本也被判断为属于该类[14]。将AOC

内各异常条件下的样本按 4∶1的数量比随机划分为训

练集与验证集, 分别用于KNN模型的建立与验证。各

数据集的样本数量、KNN模型在各数据集上的错误分

类数及错误率如表4所示。KNN模型能对阀门开度异

常和药液温度异常实现较为准确的诊断, 而对药液量

异常的诊断有一定错误率。造成药液量异常诊断错误

可能的原因是在得分图的第3/4主成分空间上, 药液量

异常条件下的样本较为分散, 部分样本靠近正常样本

和药液温度偏高异常条件下的样本。

为更深入地了解根据主成分得分图进行异常诊断

的原理, 剖析第3/4主成分的构成细节, 其载荷图如图5

所示。w、s、dB在载荷向量P[3] 中的权重绝对值较大, dB

在载荷向量P[4] 中的权重绝对值较大。因此, w、s、dB这

3个特征指标对于滴制过程的异常诊断具有重要意义。

3 滴制过程异常诊断机制分析

制备银杏叶滴丸的混合药液为高黏度非牛顿流

Figure 4　PCA score plots of samples in validation set. A-F are the combinations of different principal components

Table 4　Dataset partitioning, misclassified sample number and prediction error rate of K-nearest neighbor (KNN) model on each data set

Abnormal class

Valve

TempL

TempH

Liquid

Sample number

Training

320

320

320

320

Validation

80

80

80

80

Misclassified number

Training

0

0

0

1

Validation

0

0

0

0

Prediction error rate

Training

0.00%

0.00%

0.00%

0.31%

Validation

0.00%

0.00%

0.00%

0.00%
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体[8], 非牛顿流体在滴落过程会产生长细丝, 该细丝的

宽度会随时间呈指数衰减 , 衰减速度由液体性质决

定[15-17], 因此不同的液体性质会造成液滴形态的变化。

在本文中, 不同的异常工艺条件造成液体性质的变化, 

进而导致液滴形态发生改变。

各液滴特征对 4类异常的贡献图如图 6所示, 可以

发现 dB、w和 s是贡献度最高的特征。当阀门开度异常

减小时, 液滴在B点处的宽度 (dB), 即最大宽度明显变

大, 且相邻液滴的间隔 (s) 明显增大, 即滴速明显变慢; 

造成该现象可能的原因是阀门开度大幅减小导致药液

对滴头的黏附力增强, 克服黏附力需要的药液重力明

显增大。当药液温度异常偏低时, AC段的半峰宽 (w) 

明显变大, 且相邻液滴的间隔明显增大, 即滴速明显变

慢; 造成该现象可能的原因是药液温度降低导致黏度

变大, 药液流速变慢导致滴速变慢, 且液滴下落速度变

慢, 使得激光检测器测得的液滴宽度曲线趋于扁平, 即

AC段的半峰宽变大。当药液温度异常偏高时, 液滴在

B点处的宽度, 即最大宽度明显变大, AC段的半峰宽

明显变小, 且相邻液滴的间隔明显增大, 即滴速明显变

快; 造成该现象可能的原因是温度升高导致药液黏度

变低, 进而导致药液流动加快, 滴速加快, 液滴下落速

度加快, 使得激光检测器测得的液滴宽度曲线趋于高

耸, 即AC段的半峰宽变小。当药液量异常增加时, 液

滴在B点处的宽度, 即最大宽度明显变小, 且相邻液滴

的间隔明显减小, 即滴速明显变快; 造成该现象可能的

原因是药液量增加导致对滴罐底部药液的压力增大, 

流动加快, 滴速加快。

结论

本文提出了一种基于激光检测技术和多变量数据

分析技术的滴丸滴制过程监控方法, 并以银杏叶滴丸

的滴制过程为例考察了该方法的可行性。该方法对激

光检测器测得的液滴下落过程中的宽度数据进行节点

选取、特征提取、PCA模型, 并以 4种异常滴制条件下

的样本验证模型的过程监控能力, 同时通过主成分得

分图结合K近邻算法对 4种异常进行分类和诊断。结

果表明该模型对于阀门开度异常减小、药液温度异常

偏低或偏高、药液量异常增加 4类工艺条件异常有较

强的检测和诊断能力。综上所述, 本文提出的滴丸滴

制过程监控方法可以检测并诊断滴丸滴制过程中的异

常条件, 对滴丸的工业生产具有一定的参考价值。
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