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机器学习在结晶过程建模与控制中的研究进展
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摘要： 结晶是化工、制药、食品和材料等领域最重要的固液分离操作单元，高质量结晶高度依赖于精准控制结晶

温度、进料流率和溶剂组成等过程参数。传统基于机理和经验的建模与控制方法难以准确描述结晶体系的复杂非线

性行为。近年来，机器学习凭借其强大的数据驱动特征提取与模式识别能力，为结晶过程的智能化研究提供了新的

思路。通过系统梳理机器学习在结晶过程监测、预测建模与控制优化方面的主要进展，阐明了其在过程表征、模型

精度提升及智能调控中的应用潜力，并对数据质量、模型泛化等问题及未来工业安全可靠应用进行了简要展望。
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Abstract: Crystallization is a fundamental solid-liquid separation operation in chemical, pharmaceutical, food and 
materials industries. Achieving high product quality requires precise control of critical process parameters such as 
temperature, feed rate and solvent composition. Conventional modeling and control strategies that rely on 
mechanistic formulations or empirical correlations often fail to represent the highly nonlinear and multiscale nature 
of crystallization systems. In recent years, machine learning, with its powerful data-driven feature extraction and 
pattern recognition capabilities, has provided new ideas for the intelligent research of crystallization processes. This 
review summarizes recent developments in machine learning enabled process monitoring, predictive modeling and 
control optimization for crystallization. The potential of these methods to enhance process characterization, improve 
model fidelity and support intelligent decision making is highlighted. Challenges related to data quality, model 
generalization and reliable industrial deployment are also discussed.
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引 言

结晶是化工、制药、食品、材料等行业中典型的

固液分离过程[1-3]。晶体晶型、粒度分布（particle size 
distribution, PSD）与纯度等质量属性受结晶温度、搅

拌速率和进料流率等过程参数显著影响。有效控制

和优化结晶过程对降本增效生产至关重要。然而，

现有研究对结晶的基本认知仍然不足，基于机理模

型或经验公式的传统控制策略不仅建模复杂，而且

控制能力有限，结晶长期以来被视为一门艺术而非

科学[4]。近年来，随着计算能力的提升和高效算法的

发展，原位监测技术积累的大规模实验与工业数据

得以充分利用，数据驱动的机器学习（machine 
learning, ML）方法在结晶过程研究中逐渐展现出强

大潜力[5]。ML不仅能够从复杂、多源的过程数据中

提取潜在规律，而且结合传统机理模型能够构建更

稳定、泛化性能更强的混合模型，为结晶过程的监

测、建模与控制优化提供新的思路与工具[5-7]。

在过程监测环节，ML 能够特征提取并建模过

程分析技术（process analytical technology, PAT）所获

得的光谱、显微图像等高维时序数据，实现对溶液

状态与晶体特性的实时监测[8]。在预测建模环节，

ML 通过直接构建输入输出非线性映射，与机理模

型形成互补，能够有效建立工艺变量与晶体质量属

性之间的联系，显著提升模型的预测精度与泛化能

力[9-10]。在控制优化环节，采用先进ML控制模型，可

实现对复杂结晶过程的预测控制与反馈调节，提升

工艺的鲁棒性、可扩展性与自动化水平[6,8,11]。

本文系统梳理 ML 在结晶过程监测、预测建模

与控制优化中的应用进展，聚焦：（1）基于 PAT的实

时监测；（2）数据驱动的预测建模与混合建模策略；

（3）先进的ML控制优化方法。

1 机器学习在结晶过程监测中的

应用

传统结晶过程研究多基于质量源于设计

（quality-by-design, QbD）。然而，在QbD框架下，需

要优化的工艺参数太多，导致实验工作量大、设计

周期长、资源消耗大。此外，在结晶过程设备条件、

原料和环境因素等随时间的潜在变化和干扰下，

QbD 指导下的结晶过程难以及时将关键质量属性

（critical quality attributes, CQAs）调整到可接受范

围，产出大量不合格产品。基于主动控制思想的质

量源于控制（quality-by-control, QbC）通过PAT实时

监测结晶过程并自动优化调整过程参数，能够有效

应对潜在变化和干扰，确保 CQAs 始终符合标准。

作为推动结晶工艺由QbD向QbC转变的有效途径，

PAT 采用多种原位传感器实时监测关键过程参数

（critical process parameters, CPPs）和CQAs以确保产

品质量并提高生产效率[12]。CPPs 主要指结晶体系

中的过饱和度、溶剂、添加剂以及混合条件等。其

中，过饱和度是结晶过程的主要驱动力，不仅主导

晶体的成核与生长速率，还显著影响晶体的团聚、

破碎行为及形貌演化。CQAs主要包括晶体的PSD、

晶型、形貌等，与最终晶体产品质量直接相关。因

此，为稳定制备高质量晶体，需要实时精准监测结

晶过程中过饱和度、晶体PSD、形貌和晶型等。

1.1 过饱和度

过饱和度是指溶液中实际溶质浓度与平衡溶

解度之间的差值或比值。在已建立溶解度数据库

的基础上，过饱和度的监测可通过原位传感器实时

测量溶液浓度实现。衰减全反射傅里叶变换红外

光 谱（attenuated total reflectance-Fourier transform 
infrared, ATR-FTIR）和衰减全反射紫外/可见光谱

（attenuated total reflectance-UV/vis, ATR-UV/vis）等

光谱分析技术是最常用的溶液浓度原位测量手

段[13]。原始光谱信号通常高度冗余且易受噪声、基

线漂移和组分重叠影响，无法直接定量反映溶质浓

度，需要建立光谱响应信号和溶液浓度之间的回归

模型。目前，常用的光谱建模方法包括偏最小二乘

回归（partial least squares regression, PLSR）、主成分

回归（principal component regression, PCR）和人工神

经网络（artificial neural network, ANN）等[13-15]。ANN
与 PLSR 和 PCR 相比，在训练过程中可直接利用光

谱数据分析溶液浓度，有效捕捉与浓度变化有关的

微弱光谱特征，无须降维数据。Jong等[14]采用ATR-
FTIR监测扑热息痛结晶过程溶液浓度，从光谱信号

中提取回归变量并系统评估了不同回归变量组合

下 PLSR、PCR 和 ANN 三种回归模型的预测精度。

ANN 虽然在部分回归变量组合建模过程中出现过

拟合，但总体预测精度仍然与 PLSR 和 PCR 相当。

在样本数据有限且光谱噪声较强的条件下，引入特

征提取能够有效降低 ANN 过拟合风险并提高模型

泛化性能。Saleemi 等[16]在研究 ATR-UV/vis 监测邻

位和对位氨基苯甲酸多组分溶液结晶过程中，仅使
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用 76 个光谱数据作为训练集，通过主成分分析

（principal component analysis, PCA）提取显著相关变

量，并将其作为输入训练 ANN 模型，构建出能够同

时监测冷却和反溶剂结晶过程的非线性预测模型。

尽管 ANN 在过饱和度在线监测中展现出优于传统

回归模型的潜在预测优势，但其优势更多体现在特

定条件下的预测精度提升，而非通用性解决方案。

如何在保证预测精度的前提下提高模型的泛化能

力和稳健性仍是未来研究需要重点关注的问题。

1.2 粒度分布和晶体形貌

晶体 PSD 不仅显著影响产品的物理化学性质

和机械性能，并且与过滤、干燥等下游操作密切相

关，是实际结晶过程中重要监测指标。聚焦光束反

射 测 量 仪（focused beam reflectance measurement, 
FBRM）是工业上已成熟应用的晶体尺寸原位监测

技术之一，基于溶液中颗粒对激光束的反向散射原

理，能在高颗粒浓度的结晶系统中快速稳定测量晶

体弦长分布（chord length distribution, CLD）。然而，

FBRM 的输出是对晶体粒径没有物理意义的 CLD，

而非与过滤、沉降性能密切相关的 PSD。不同 PSD
可能产生相同 CLD，由 CLD反演 PSD是一个复杂的

病态逆问题[17]。为实现 CLD 到 PSD 的反演，需要同

时建立 PSD-CLD 和 CLD-PSD 两种模型[18]。如图 1
所示，Szilágyi等[19]通过GPU加速磷酸二氢钾溶解结

晶粒数衡算模型的高分辨率有限体积法求解，获得

晶体二维 PSD数据，计算其中每个尺寸点下所有随

机取向投影及其CLD，并将所有CLD加权求和得到

总体 CLD 数据。将二维 PSD 和 CLD 分别作为输和

输出训练ANN，构建出二维PSD快速转换为CLD的

FBRM软传感器。Irizarry等[20]从CLD特征提取低阶

矩和低百分位点，将其压缩为一组参数，采用回归

模型建立 CLD 参数到 PSD 低阶矩和低百分位点的

映射，将 PSD 数据输入到神经网络模型中，最终输

出 PSD 预测结果。然而，在实际结晶过程中，基于

FBRM 的 PSD 获取不仅需要建立两个转换模型，过

程复杂，而且转换结果依赖晶体形状假设，对非球

形晶体和聚集体测量存在偏差。

基 于 粒 子 成 像 测 量 仪（particle vision & 
measurement, PVM）和 EasyViewer 等原位成像设备

的图像分析（image analysis, IA）能够提供准确的二

维 PSD 数据，无须依赖形状假设。卷积神经网络

（convolutional neural network, CNN）得益于卷积层和

池化层独特结构，具备局部连接和权重共享的特

性，非常适合图像处理任务。Neuendorf等[21]采用成

像设备收集已知 PSD 的 L-丙氨酸晶体悬浮液的图

像数据并用于训练CNN，模型分析的 PSD与实验结

果一致性良好。带掩膜的区域卷积神经网络（mask 
region-based convolutional neural network, Mask R-
CNN）具备实例分割能力，能够在晶体发生重叠时为

不同晶体生成独立的掩膜，精准分离晶体几何边

界[22-23]。Zong 等[23]研究了连续结晶过程中高晶浆密

度溶液的图像分割技术，Mask R-CNN 的精确率和

召回率远高于传统的多尺度分割方法，并基于该模

型对晶体PSD、圆度和纵横比进行了统计分析。Gao
等[24]使用 Mask R-CNN 成功实例分割短柱 α 型和针

状β型L-谷氨酸结晶图像数据，并通过模型生成的

晶体 PSD、面积分布、数量、长度和宽度等分析结晶

机理，图像处理速度高达 10 帧/秒，展现出 Mask R-
CNN原位监控多维信息的巨大潜力。然而，目前基

于 CNN 和 Mask R-CNN 的 IA 主要针对特定晶体体

系和实验条件开发，对标注数据量、图像质量及计

算资源高度依赖。在保证晶体分割精度及 PSD、形

图1 基于ANN的PSD-CLD模型(a)和CLD-PSD模型(b)[19-20]

Fig.1 PSD-CLD model (a) and CLD-PSD (b) model based on ANN[19-20]
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状因子等多维信息同步提取能力的前提下，降低人

工标注需求并提升模型在不同结晶体系和操作条

件下的泛化能力，是实现工业化在线监测亟需解决

的关键问题。

1.3 晶型

不同晶型晶体的分子排列方式不同，存在物理

化学性质差异，显著影响晶体应用，尤其是药物晶

体。例如，不同晶型药物晶体的溶解度不同，在血

液循环中释放时机可能过早或过晚，导致药物无效

或副作用增大等问题[25]。因此，药物结晶过程的晶

型监测控制至关重要。在各种晶型原位监测技术

中，Raman光谱可通过光纤探头便捷观测，对大多数

有机分子峰清晰、分辨高，可提供分子特异指纹信

息且不受水干扰，因此在药物结晶领域得到广泛应

用[26-27]。Braun 等[28]将 ANN 引入 D-甘露醇多晶型体

系中Raman光谱的回归模型构建，在低浓度和高浓

度 溶 液 中 ，ANN 均 能 正 确 预 测 晶 型 占 比 。

Barmpalexis 等[29]基于 Raman 光谱定量分析卡马西

平/烟酰胺和布洛芬/烟酰胺共晶含量，采用 PCA 降

低 ANN 输入变量维度，并通过实验设计优化 ANN
网络结构，最终训练得到的ANN预测均方根误差分

别为 0.34和 0.43，优于 PLS的 7.29和 0.94。此外，在

晶型与晶体形貌一一对应的情况下，基于 ML 的 IA
也可用于晶型原位监测[30]。对于形貌差别明显的短

柱 α 型和针状 β 型 L-谷氨酸晶体，Mask R-CNN 成

功分类，但在吡拉西坦棒状Ⅱ型和块状Ⅲ型晶体的

分类研究中，由于两种晶型形貌差别不大，Mask R-
CNN 表现不佳，平均精度仅为 64.8%[24,31]。因此，对

于晶体形貌差异显著的结晶体系，基于 ML的 IA 可

同步原位监测晶体晶型、PSD 和形貌等 CQAs，但在

无明显差别的情况下，Raman光谱仍是药物晶体晶

型原位监测的首选方法。

1.4 多模态数据融合

单一监测手段通常只能反映结晶过程中的某

一类特征，例如 ATR-FTIR 光谱数据能够反映溶液

过饱和度变化，图像数据可提供固相粒度和形貌信

息，Raman 光谱数据可提供晶型转变信息。单一模

态数据难以兼顾全局过程状态，且在高晶浆密度、

光学条件变化等实际工况下监测性能会显著下降。

因此，能够协同利用光谱、图像等多元异构数据的

多模态数据融合（multimodal data fusion, MDF）已成

为提升复杂结晶过程监测可靠性和精度的重要研

究方向[32-33]。

在工业过程监测领域，MDF通过结合多源监测

数据，能够改善特征提取和异常检测效果，这说明

MDF可以克服单一模态数据因噪声或缺失导致的信

息不完整，提高整体监测性能[34-35]。然而，对于结晶

过程，MDF面临诸多问题，相关系统研究仍然不足。

首先，不同PAT工具监测得到的数据在噪声水平、信

噪比及稳定性方面存在差异，尤其是在高晶浆密度、

强搅拌等复杂结晶环境下，光谱与成像数据易受晶

体遮挡和光散射干扰，数据质量不一增加了融合建

模的难度。其次，多源异构数据在采样频率、时间响

应及物理尺度上的不匹配，使得跨模态数据的时空

对齐与动态关联建模尤为困难，进而制约了对结晶

过程非稳态行为的准确表征。最后，结晶过程涉及

多尺度物理化学机制，不同模态所蕴含的信息具有

高度非线性与隐含性，如何在高维异构特征空间中

有效挖掘跨模态互补信息，并在保证模型复杂度可

控的同时兼顾在线监测的实时性与可解释性，仍是

MDF在结晶过程监测中亟需突破的核心问题[32,34]。

总体而言，MDF为结晶过程监测提供了更为丰

富和互补的信息来源，但其有效应用仍受到数据质量

不一致、跨模态时空对齐困难以及互补信息挖掘与模

型复杂性之间矛盾等关键问题的制约。如何在结晶

体系中实现稳健、高效且具有物理可解释性的多模态

融合框架，仍是该领域亟需深入研究的重要方向。

目前结晶过程监测研究中应用的ML算法类型

有限，且模型性能高度依赖特定数据集及传感器信

号特性，难以进行方法间的系统比较。因此，表 1主

要总结了结晶过程监测中主要 PAT 工具及其优势

和局限性，而非 ML 算法的通用优劣。在过饱和度

监测方面，基于 ATR-FTIR、ATR-UV/vis 等光谱数

据构建的ANN模型展现出较强的非线性建模能力，

在有限样本和复杂噪声条件下具有良好的预测潜

力；在晶体 PSD 和形貌监测方面，CNN 及 Mask R-
CNN等深度学习模型突破了传统FBRM方法在PSD
反演和形状假设上的局限，实现了高晶浆密度条件

下晶体多维几何信息的快速、准确提取；在晶型监

测方面，结合 Raman 光谱的 ML 模型已成为药物结

晶领域的重要手段，而 IA方法在晶型形貌差异显著

的体系中展现出一定优势。尽管现有ML方法在特

定结晶监测任务中表现良好，但其对单一传感器依

赖较大、跨体系适用性和可解释性有限，未来需探

索多模态数据融合、物理约束建模及轻量化深度学

习，以提升预测鲁棒性和工业适用性。
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2 机器学习在结晶过程预测建模中

的应用

传统结晶过程预测建模主要基于粒数衡算模

型（population balance models, PBMs）。PBM 由双曲

偏微分方程组成，描述了结晶过程中分散相晶体颗

粒在时间上的动态演化和空间中的分布，其中，晶

体成核率和生长率等动力学参数通常是未知的，需

要结合实验数据获得。此外，PBM复杂的双曲型方

程通常没有解析解，需要使用矩法、特征曲线法、有

限元法等数值解法简化求解。PBM 的简化求解虽

然可以减少求解时间，但同时也会影响预测结果的

精确度，实际应用中需要平衡计算效率和模型准确

性。相比之下，数据驱动的ML仅依赖过程数据，通

过建立输入和输出之间映射关系对复杂体系建模，

无须深入了解过程机理，避免了实测动力学参数和

简化数值解法带来的误差，引起研究者广泛关注。

在结晶过程预测建模中应用的 ML 可主要分为三

类：时间序列预测模型、数据驱动的动力学方程辨

识以及混合模型。

2.1 时间序列预测模型

结晶过程预测建模的输入数据本质上是时间

序列，已有支持向量机、随机森林等许多传统ML用

于时间序列建模。近年来，ANN由于强大的非线性

拟合能力，在 PSD、晶体生长速率、介稳区宽度等的

大多数结晶过程预测建模中均表现更为优异的预

测性能[36-39]。基于ANN的时间序列预测模型主要包

括循环神经网络（recurrent neural network, RNN）、

Transformer模型和CNN。

RNN通过保留前一时刻的隐藏状态，能够表征

结晶过程中 CPPs和 CQAs随时间的连续演化特征，

因而在序列建模任务中具有比传统 ANN 更好的适

用性。RNN 模型的预测性能已在富马酸非索罗定

冷却结晶过程建模中得到验证[40-41]。但在处理长序

列数据时，由于反向传播过程中梯度多次相乘导致

的指数级衰减或增长，RNN模型容易出现梯度消失

和爆炸的问题[42]。为应对这一问题，门控循环单元

（gated recurrent unit, GRU）、长短期记忆（long short-
term memory, LSTM）和回声状态网络（echo state 
network, ESN）三种基于 RNN 改进的模型被相继开

发，四种神经网络单元结构对比如图 2所示。LSTM
包含遗忘门、输入门和输出门，模型参数较多，相应

所需结晶数据量较大，但同时也具有较强的远距离

依赖关系捕捉能力。GRU在LSTM结构基础上进行

了简化改进，仅保留更新门和重置门，对长时间序

列建模能力不如 LSTM，但在中小规模结晶实验数

据条件下通常具有更高的计算效率和预测性能[41]。

与前两者不同，ESN通过固定随机产生的储备池，仅

对输出层参数进行优化训练，大幅降低了训练时间

和计算成本。因此，对于数据量有限的结晶体系，

GRU 和 ESN 通常具备比 LSTM 更好的预测性能。

Lima 等[46-47]对间歇结晶过程中硫酸钾溶液浓度和

PSD 预测建模，相较于 LSTM，ESN 具备更强的预测

性能。An等[48]在研究马来酸连续结晶过程中，以进

料流量、压力和蒸汽流量作为输入，晶浆密度作为

预测输出，训练得到的 GRU 预测精度同样优于

LSTM。然而，三种 RNN 变体仍然依赖时间步顺序

更新隐藏状态，难以并行训练，导致模型在处理长

时间序列时计算效率低且难以捕捉全局动态特征，

容易出现训练收敛缓慢和预测误差累积的问题。

为此，Transformer提供了一种有效的解决方案。

作为一种为从序列到序列转换而设计的神经网络

表 1　结晶过程监测中主要 PAT 工具及其优势和局限性

Table 1　Major PAT tools for crystallization process monitoring： advantages and limitations

PAT工具

ATR-FTIR和ATR-UV/vis

FBRM

原位成像（PVM、EasyViewer）

Raman

监测对象

过饱和度

PSD

PSD和晶体形貌

晶型

晶型

建模方法

PLSR、PCR、

ANN
ANN

CNN、

Mask R-CNN

ANN、PLS

主要优势

可实时监测溶液浓度变化

适用于高固含体系；时间分辨率

高；工业应用成熟

可直接获得二维粒径分布与形貌；

无须CLD-PSD反演；信息维度高

可同步监测晶型、粒径和形貌

分子指纹特征明确；水背景干扰

小；对晶型区分能力强

局限性

光谱噪声与组分耦合影响模型精度

输出为CLD而非PSD；PSD反演为

病态逆问题；依赖晶体形状假设

高晶浆密度下易遮挡；结果受图像

质量限制

依赖晶型间形貌差异；形貌相似的

晶型区分能力有限

光谱重叠或荧光干扰时需复杂

建模；设备成本较高

文献

[14, 16]

[19-20]

[23, 30]

[24]

[28-29]
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模型，Transformer依托多头自注意力机制，不再需要

按照序列中元素顺序串行处理输入数据，而是直接

计算序列元素之间的关系并捕捉远距离依赖关系

（图 3），使其在结晶过程建模中能够同时考虑早期

成核阶段与后期晶体生长阶段之间的关系，从而更

有利于描述结晶过程的整体动态演化。此外，这种

架构使得 Transformer能够并行化处理输入数据，显

著提高模型的计算效率和迁移学习能力，有利于跨

结晶体系的知识迁移与参数共享，减少对体系特定

模型的依赖，提高建模效率与泛化能力，对具有相

似动力学特征结晶体系的低成本高效建模具有重

要意义。但目前 Transformer 模型在结晶过程的应

用鲜有研究。Sitapure 等[50]基于 Transformer 开发了

专用于间歇结晶过程的时间序列 Transformer（time-
series transformer, TST），探究了模型参数、时间窗口

长度和训练轮次对TST模型训练效果的影响。在葡

萄糖间歇结晶过程建模中，TST在保持与LSTM相当

预测性能的同时，训练时间更短。通过进一步收集

葡萄糖、蔗糖和乳糖结晶动力学参数并模拟得到

20种结晶体系数据库，训练得到的 TST预测性能优

于 LSTM，并且在未参与训练的第 21 中结晶体系中

预测均方根误差仍低于 1.5×10-4，展现出优异的迁

移学习能力[51]。尽管 Transformer 模型具有诸多优

势，但实现其最佳性能通常需要大量训练数据和计

算资源，而对于复杂结晶过程，数据获取成本往往

非常昂贵[52-53]。

针对结晶数据有限的问题，数据增强通过施加

物理合理的扰动与变换，在无须增加实验成本的前

提下，为 ML 模型提供更具代表性的训练样本。对

于 ATR-FTIR、ATR-UV/vis 或 Raman 光谱数据，可

通过引入与仪器噪声特性一致的随机扰动、基线漂

移或背景干扰，以增强模型对噪声及工况波动的鲁

棒性[54]。对于原位成像数据，由于晶体在悬浮液中

取向随机且空间分布无序，对图像进行旋转、翻转

等操作不会改变其物理属性，因此常用于扩充训练

样本[55]。除上述传统数据增强方法外，基于生成对

抗网络或自编码器的深度生成模型能够学习光谱

或晶体图像的分布特征，生成与原始样本统计一致

的新样本，从而在低样本条件下扩充训练集并提升

模型泛化性能，已受到广泛关注[54-56]。当可用结晶

数据极为有限时，单纯依赖数据增强可能难以充分

覆盖结晶过程的复杂动力学特征。为进一步缓解

图3 RNN (a)和Transformer自注意力机制模型(b)的网络架构[49]

Fig.3 Network architectures of RNN (a) and the Transformer attention-based model (b)[49]

图2 基本RNN (a)、GRU (b)、LSTM (c)和ESN (d)的网络单元结构[43-45]

Fig.2 Network unit structures of the simple RNN (a), GRU (b), LSTM (c), and ESN (d)[43-45]
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数据稀缺问题，迁移学习通过利用相似结晶体系或

历史批次数据中的结晶动力学共性，对模型进行预

训练并在目标体系上微调，从而在有限实验数据条

件下提升模型预测精度和稳定性[57-58]。然而，其有

效性依赖于源体系与目标体系在溶解度行为、晶型

转变及形貌演化上的相似性，若迁移不当，可能引

入系统性偏差，影响模型可靠性。综上，合理设计

的数据增强与迁移学习策略，可在实验数据有限条

件下增强ML模型对结晶过程非线性动力学的捕捉

能力，为晶体 PSD、晶型及形貌等 CQAs的预测建模

提供有力支持。

前文所述结晶过程预测建模研究大都是通过

已知 PBM 生成模拟数据来训练模型，这在一定程

度上掩盖了实验噪声、参数不确定性和模型结构误

差对预测性能的真实影响。实际结晶过程建模仍

需原位粒度测量技术获得实验数据。目前，粒度测

量技术主要包括：激光衍射（laser diffraction, LD）、

库尔特计数器（Coulter counter, CC）、FBRM 和 IA。

LD 和 CC 均是基于球形颗粒假设测量 PSD，而

FBRM 和 IA 已在 1.2 节原位监测部分详细讨论过。

目前基于深度学习的 IA 是主流的 PSD 原位测量技

术[6]。在基于 IA 的结晶过程预测建模中，Mask R-
CNN 通常被用于处理图像数据以获得后续建模过

程所需的数据集，之后结合径向基或前馈神经网络

建立温度等输入与 PSD 输出之间的映射关系[59-61]。

此外，也有研究直接使用图像分析软件完成图像数

据的分析，并采用 LSTM 或 ESN 完成建模，但该方

法对高晶体颗粒浓度下特定形状晶体颗粒的 PSD
数据提取能力有限[62-63]。因此，对于多晶型或高晶

浆密度等复杂结晶体系，建议采用 Mask R-CNN 模

型从图像数据中有效提取 PSD数据，而对于单一晶

型且形状恒定的结晶过程，选择使用图像分析软件

处理图像数据可大大减小建模过程的复杂程度。

综上所述，时间序列预测模型尤其适用于结

晶动力学机理不明的体系，在结晶数据充足条件

下即可实现高精度预测。然而，已有研究多集中

于提高 ML 模型的预测精度，对模型物理约束和泛

化性能关注不足。时间序列预测模型的预测能力

高度依赖训练数据对操作空间的覆盖程度。一旦

结晶过程进入未见工况，模型输出往往缺乏物理

约束，可能给出数值上平滑但物理上不可实现的

预测结果。

2.2 数据驱动的动力学方程辨识

前述ML模型具有“黑盒”性质，可解释性较差，

在结晶过程出现异常或事故时难以诊断原因，增加

工业运行风险。针对这一问题，基于 Schmidt等[64-66]

研究开发的数据驱动的动力学方程辨识，借助自动

函数搜索和稀疏回归方法，能够直接从数据中提取

结晶动力学方程，显著提高模型的可解释性和泛化

性能。数据驱动的动力学方程辨识主要包括符号

回归（symbolic regression, SR）和非线性动力学的稀

疏识别（sparse identification of nonlinear dynamics, 
SINDy）。SR通过查找所有可能函数和运算符组合，

结合数据回归求解得到最优函数表达式，通常需要

借助遗传算法实现。Lima等[67]比较了 SR和ANN在

硫酸钾冷却结晶过程预测建模中的表现，结果表

明，SR 与 ANN 预测性能相当，但 SR 能够得到与

PBM结构一致的动力学方程，可用以解释结晶过程

机理。在过饱和度明显高于训练集的三组模拟结

晶数据上，SR预测性能明显优于 ANN，展现出更强

大的泛化性能。SINDy需要先根据先验知识建立候

选函数字典以提高计算效率，再通过稀疏回归筛选

出少数关键函数，最终得到更为简洁的动力学方程

表达形式。Nyande等[68]采用 SINDy成功识别了混合

悬浮混合排料结晶器与间歇式搅拌釜中溶菌酶等

温结晶和扑热息痛冷却结晶过程中的动力学方程，

模型预测结果与实验数据一致性高且对噪声具有

鲁棒性。

然而，庞大的函数搜索空间使得SR即使结合遗

传算法仍然面临计算效率低下的问题，SINDy 在缺

乏足够先验知识的情况下，可能无法筛选得到正确

的候选函数字典，辨识得到的动力学方程缺乏物理

一致性[9,64]。因此，高效构建函数字典，即在保持字

典足够表达能力的同时提高算法求解效率，对于数

据驱动的动力学方程辨识在结晶过程预测建模中

的应用至关重要。此外，为确保模型输出结晶动力

学方程的可靠性，数据驱动的动力学方程辨识通常

依赖于高质量、低噪声且覆盖典型动力学行为的数

据集。在实际结晶过程中，成核瞬态和多时间尺度

耦合行为使得满足该条件的数据获取难度较大，这

限制了数据驱动的动力学方程辨识的工程推广

价值。

2.3 混合模型

将数据驱动模型（data-driven model, DDM）与

第一性原理模型（first-principle model, FPM）相结合
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的混合模型引起研究人员广泛关注。FPM 基于结

晶动力学机理构建，在工况变化或超出实验数据范

围时具有较强的外推能力，且对数据依赖程度较

低。DDM具备较强的非线性逼近能力，能够有效补

偿结晶机理模型中参数不确定或简化假设带来的

预测误差。二者结合能够在保持机理一致性的同

时，降低数据依赖并提高模型预测精度，为结晶过

程提供一种可行的高效建模策略。Georgieva等[69]将

ANN 与 PBM 机理模型相结合用于蔗糖结晶过程中

PSD 的预测建模，发现混合模型的预测性能优于纯

机理模型和纯 ANN。混合模型常见结构包括一种

并联结构和两种串联结构（图 4），其中，从 DDM 到

FPM 串联混合模型在关键动力学参数缺失的结晶

体系中表现更佳。在葡萄糖间歇结晶过程预测建

模中，TST与 FPM 的串联混合比并联混合建模更能

准确描述结晶过程中的 PSD[10,70]。尽管混合模型能

够兼顾物理一致性与非线性拟合能力，其结构复

杂、训练与参数标定困难，且损失权重和误差尺度

需合理设计，否则可能影响收敛性与整体可解

释性。

与以上混合模型中 DDM 和 FPM 的简单结合不

同 ，物 理 信 息 神 经 网 络（physics-informed neural 
network, PINN）通过将微分方程嵌入损失函数以确

保预测结果符合物理规律，使得模型在小数据集上

也能够解决偏微分方程的正逆问题[10,71]。对于数据

获取成本高昂的结晶过程，加入先验物理规律的

PINN 能够有效减少模型训练对数据量的需求。如

图 5所示，Wu等[72-73]通过将PBM嵌入到RNN中开发

了一种用于间歇结晶过程控制和优化的物理信息

循 环 神 经 网 络（physics-informed recurrent neural 
network, PIRNN），实验结果表明，使用数据量更少

的 PIRNN 在预测精度和闭环控制方面与纯数据驱

动模型 RNN 相当。然而，PINN 在结晶过程预测建

模中的应用仍面临一定挑战。引入物理约束损失

项后，PINN的损失函数中同时包含数据项和多项物

理约束项，需人为设定各项权重系数。不同物理约

束的权重对模型训练结果高度敏感，从而增加了模

型调参的不确定性。此外，对于复杂结晶体系，结

晶动力学模型中不同子过程对应的速率尺度可能

存在显著差异，所构建的微分方程在数值求解时往

往表现出刚性问题，导致 PINN 的训练效率和预测

精度显著降低[74]。尽管早已开发出能够高效解决刚

图4 三种基本混合模型示意图：(a) FPM→DDM串联结构；(b) DDM→FPM串联结构；(c) FPM与DDM并联结构[10]

Fig.4 Schematic diagrams of three basic hybrid models: (a) serial structure of FPM→DDM; (b) serial structure of DDM→FPM; 
(c) parallel structure of FPM and DDM[10]

图5 集成物理定律和过程数据开发的PIRNN[72]

Fig.5 PIRNN developed by the integration of physical laws and process data[72]
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性问题的数值微分算法，但训练 PINN 本质上是一

个大型的优化问题，无法与现有数值微分算法相结

合 。 为 克 服 该 问 题 ，通 用 微 分 方 程（universal 
differential equation, UDE）被提出。UDE 通过保留

先验知识的微分形式并使用神经网络表达未知部

分，整体上仍然保持微分方程形式，因此能够充分

利用已有高效数值微分求解器进行训练[75]。在硫酸

钾冷却结晶过程建模中，UDE 通过与 SciPy 库中的

odeint求解器结合，不仅无须定义过饱和项，而且在

小数据集上比原有开发的 ESN 预测精度更高且泛

化能力更强[62,76]。

以上述及的结晶领域中已有应用的模型均为

结构固定的静态混合模型，其应用过程中无法根据

监测到的新数据进行实时优化调整参数或结构。

近年来已经提出了具有动态更新能力的混合建模

方法，包括自适应和演化模型。其中，自适应模型

通过在固定结构下实时更新参数来适应系统变化，

而演化模型则进一步允许模型结构随数据不断修

正与扩展[9]。对于结晶过程预测建模领域来说，自

适应和演化模型的应用是一个仍未探索但极具潜

力的研究方向。

表 2 总结了结晶过程预测建模中应用的主要

ML方法及其适用条件和局限性。对于数据量充足

而机理信息缺乏的体系，时间序列预测模型能够直

接建立输入-输出映射，适用于粒度分布、晶体生长

速率或晶浆密度等连续时间演化变量。当数据量

有限但质量高，且希望获得可解释的动力学关系

时，数据驱动的动力学方程辨识方法能够从数据中

提取物理一致的动力学表达式，提高模型可解释性

和泛化能力，但要求数据覆盖典型操作区间且噪声

水平较低。对于机理信息部分可获取但数据量有

限的情况，混合模型通过结合物理约束与数据驱动

的非线性逼近能力，可在小数据条件下保持物理一

致性并提升预测精度。结晶过程预测建模不应追

求单一通用方法，而应根据数据量和机理信息可获

取性匹配最适合的建模范式，从而兼顾预测精度、

物理一致性和模型可解释性。现有结晶过程预测

建模研究仍以特定方法在有限条件下的性能验证

为主，对不同ML模型在数据规模、噪声水平及机理

信息可获取性差异下的适用边界缺乏系统比较。

未来亟需在统一框架下开展方法评估，并推动模型

向工程可用性方向发展。

表 2　结晶过程预测建模中主要 ML 方法及其适用条件和局限性

Table 2　Major ML for predictive modeling of crystallization processes： applicability and limitations

方法类别

时间序列

预测模型

数据驱动的

动力学方程

辨识

混合模型

具体方法

RNN

LSTM

GRU

ESN

Transformer

Mask
R-CNN

SR

SINDy

基本混合

模型

PINN

UDE

核心原理

通过保留隐藏状态捕

捉短期动态依赖关系

门控机制增强长期依

赖建模能力

结构简化的门控循环

网络

固定储备池，仅训练输

出层

基于自注意力机制建

模全局时间依赖

实例分割模型，可提取

每个晶体像素级掩膜

自动搜索显式动力学

表达式

基于稀疏回归筛选

关键动力学项

数据驱动模型补偿

机理模型未知动力学

将物理方程作为约束

嵌入损失函数

保留微分结构，神经网

络表示未知动力学项

适用条件

时间分辨率高、序列长度较短；

不依赖已知机理

数据量中等至较大；不依赖

已知机理

数据量有限或中等；不依赖

已知机理

数据量有限；不依赖已知机理

大规模、多变量时间序列数据；

不依赖已知机理

原位晶体图像数据；不依赖已知

机理

数据覆盖典型工况，噪声小；

不依赖已知机理

数据质量较高；时间分辨率足

够；需先验知识构建候选函数库

数据量中等，覆盖主要操作区

间；机理模型已知但参数或局部

动力学缺失

数据量有限；需完整微分方程

数据量有限或中等；微分方程

结构部分已知

局限性

长序列训练易梯度消失或爆炸；训练收敛慢；

无法并行训练

参数量大；训练成本高；小样本敏感；

无法并行训练

长序列建模能力有限；无法并行训练

储备池参数依赖经验设置，缺乏统一选取准则；

随机初始化导致性能波动；无法并行训练

对数据规模与计算资源要求高

对晶浆密度和光学条件敏感；需高质量标注

数据；仅提取特征，不预测序列

搜索空间大；计算成本高；对噪声较敏感

对候选函数库依赖较强；先验知识不足时可能

导致模型偏差

结构复杂，训练和参数标定困难；损失权重和

误差尺度需合理设计，否则可能影响收敛性和

整体可解释性

刚性问题训练困难；模型性能对损失权重设置

高度敏感

训练与求解依赖数值求解器选择；计算实现复杂
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3 机器学习在结晶过程控制中的

应用

结晶过程控制通过实时监测或预测 CPPs 和

CQAs，动态调整操作参数，从而精确调控晶体PSD、

晶型及溶液过饱和度，以达到高效稳定生产高质量

晶体的目的。结晶过程控制策略可以分为无模型

控制和基于模型控制。无模型控制通过简单结合

PAT 实时监测和 PI/PID 反馈控制即可实现，不依赖

精确的动力学模型，易于工业放大。目前，主流的

无模型控制策略包括过饱和度控制（supersaturation 
control, SSC）和 直 接 成 核 控 制（direct nucleation 
control, DNC）[77-78]。 SSC 通过 ATR-FTIR、ATR-UV/
vis等液相原位监测手段实时获取溶液浓度信息，再

根据已有平衡溶解度和介稳区宽度数据调节体系

温度或进料流量等，将整个结晶过程控制在最佳目

标过饱和度下。DNC 则通过 FBRM、PVM 等固相原

位监测技术直接获取结晶产品的 CQAs，并根据测

得的 CLD、粒数或晶体形状等信息实时调控搅拌速

率或结晶时间等 CPPs，以获取所需平均粒度或晶

型。由于 PAT 几乎可适用于各类结晶体系，且 PI/
PID 反馈控制无须针对特定体系进行复杂调整，无

模型控制在工业放大及复杂结晶过程中具有较高

的便利性[8,77]。但无模型控制无法通过实时获取的

固液数据有效预测产品质量，导致控制存在一定的

响应滞后[78-79]。此外，在面对复杂非线性体系时，由

于 PI/PID 调控能力有限，系统控制稳定性较差，难

以达到预设的最优轨迹[11]。

3.1 基于模型控制

与无模型控制相比，基于模型的控制策略加入

了动态预测数学模型，能够更快地响应给定参数变

化并实时更新最佳控制轨迹。在基于模型的控制

策略中，非线性模型预测控制（nonlinear model 
predictive control, NMPC）可以处理高度复杂的非线

性体系，展现出比普通控制策略更强的控制精度和

稳健性[77]。NMPC 整体框架如图 6 所示。NMPC 的

开发首先需构建非线性预测模型，其预测的 CQAs
作为输入传递至优化器以求解事先设定的最优化

问题，进而根据所得最优控制序列调整操作参数，

获得目标产物[81]。近年来，ANN 凭借优异的非线性

逼近能力，被广泛用于构建 NMPC 的核心预测模

型[41,47,62,82-84]。然而，构建NMPC不仅需要单独训练并

验证一个具有高保真度的预测模型，而且其最优控

制轨迹的优化求解面临较高的计算负担，限制了

NMPC 的实时响应能力。针对上述局限性，神经网

络逆模型控制（neural network inverse model controller, 
NNIMC）通过直接建立系统输出与控制输入之间的

非线性映射关系，无须预测模型和在线优化，显著

提升了控制策略的实时性[7]。Öner等[85]开发了基于

径向基函数的直接控制模型，成功预测了八种不同

条件下乙醇体系中布洛芬的冷却结晶过程。

Sitapure等[86]受LSTM在时序任务中的独特性能所启

发提出了 LSTM 控制器，该控制策略在施加 10%~
15% 传感器噪声的葡萄糖间歇结晶过程中仍能保

持稳健性。Lima等[83,87]研究发现NNIMC所需计算成

本和控制动作比 NMPC 更少，并且比较了扑热息痛

间歇结晶过程中基于MLP、RNN、GRU和LSTM所建

立的四种 NNIMC，结果表明基于 MLP 的 NNIMC 控

制性能最为高效。然而，由于结晶系统非线性和多

参数耦合，同一目标状态可能对应多种操作条件组

图6 基于ML预测模型的NMPC框架[80]

Fig.6 NMPC framework based on the ML predictive model[80]
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合，导致NNIMC逆映射不唯一，引起控制动作振荡。

此外，NNIMC 对模型误差和外部扰动较为敏感，当

系统动力学发生漂移时，控制性能显著下降。

3.2 强化学习

强化学习（reinforcement learning, RL）通过与环

境的试错交互来优化决策，具备高鲁棒性控制，能

够有效应对模型不确定性和系统扰动，受到研究者

广泛关注。RL通过环境对智能体在不同状态下所

做动作进行评价，返回正反馈或负反馈的奖励信

号，智能体据此不断调整自身决策策略，以最大化

长期累积奖励（图 7）。目前，RL在结晶过程控制方

面的可行性已经在扑热息痛冷却结晶和氯化钠反

溶剂结晶中得到证明[89-91]。除此之外，为增强结晶

过程控制的精确性和稳定性并降低训练成本，RL与

CNN或 PINN结合建模、逆强化学习、多智能体强化

学习等模型不断被提出[88,92-94]。Torraca 等[11]研究表

明带有软约束的课程学习训练方法可以增强RL对

参数不确定性和测量噪声的鲁棒性，同时还比较了

四种学习策略，其中，近端策略优化表现出最低的

平均绝对百分比误差、违反概率和控制变异指数，

被认为是最为可靠的算法。然而，RL中智能体以最

大化长期累积奖励为目标的决策机制，导致其在动

态调整过程中收敛速度较慢，难以有效平衡长期优

化与短期响应。将RL与基于模型的校正相结合的

混合建模策略，有望提高其在高精度预测与快速响

应任务中的适应能力，但其实际有效性仍需进一步

验证。

此外，针对高维复杂过程的控制任务，深度强

化学习（deep reinforcement learning, DRL）成为RL的

重要拓展，但其工业应用仍面临挑战。一方面，工

业现场数据通常样本量有限且噪声干扰显著，DRL
在策略学习过程中表现出较低的样本效率和较高

的数据需求，这限制了训练收敛性与性能稳定

性[95-96]。另一方面，DRL 在策略学习阶段通常需要

通过探索-利用机制进行优化，可能在执行阶段产

生超出操作边界或违反工艺约束的动作，对设备安

全和产品质量构成潜在风险[97-98]。针对上述问题，

可采用离线强化学习利用历史操作数据训练控制

策略，或采用基于模型的方法借助高保真仿真环境

生成模拟数据以优化策略，从而提高样本利用率并

降低在线探索风险。同时，可在策略设计中引入操

作约束或安全惩罚机制，保证执行阶段的安全

性[98-99]。上述方法在有限数据条件下能够实现控制

策略的高效训练和安全执行，为DRL在工业结晶过

程中的实际应用提供可行路径。

表 3总结了结晶过程控制中主要 ML 方法及其

优势和局限性。相比传统无模型控制，NMPC 通过

核心非线性预测模型和优化器实现操作参数实时

优化，可提高控制精度。得益于预测模型切换的灵

活性，NMPC 几乎可适用于大部分结晶体系。对于

控制目标相对单一、参数维度较低且对实时响应要

求较高的结晶体系，NNIMC通过直接建立系统输出

与操作输入的非线性映射，无须预测模型和在线优

化，可显著提升控制实时性。对于机理不确定性

表 3　结晶过程控制中主要 ML 方法及其优势和局限性

Table 3　Major ML for crystallization process control： advantages and limitations

控制方法

NMPC

NNIMC

RL

DRL

核心原理

构建非线性预测模型，通过优化器求解

最优控制序列

直接学习系统输出到控制输入的

逆映射关系

通过与结晶过程环境交互，基于奖励机制

学习最优控制策略

RL结合深度神经网络，实现高维状态下

控制策略优化

主要优势

可处理非线性体系，控制精度高

无须在线优化，控制实时性强

可处理模型不确定性和扰动，具有

较强的鲁棒性控制

可处理高维复杂结晶体系

局限性

需训练高保真预测模型；在线优化

计算负担较大

逆映射可能不唯一；对模型误差和

扰动敏感

收敛速度较慢；长期优化和短期响应

难以平衡

需要大量训练数据；可能产生超出

操作边界动作
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强、过程扰动频繁，且状态维度和操作变量较多、难

以建立精确模型的结晶体系，RL/DRL 方法可通过

与过程环境的交互学习获得具有较强鲁棒性的控

制策略，其中 DRL 更适用于高维复杂状态空间。

ML方法为结晶过程提供了从非线性预测到动态优

化的有效工具，不同方法在控制鲁棒性、实时响应

和计算负担之间存在权衡，其选择应结合体系复杂

度和工业应用条件。同时，未来研究可关注提升结

晶过程 ML 控制策略在扰动、约束和噪声条件下的

鲁棒性与工业适用性，以推动智能控制方法向实际

工程应用转化。

4 结论与展望

结晶作为化工、制药及功能材料制备中的关键

环节，对晶体性质、产品质量及生产效率具有决定

性影响。然而，在预测复杂体系时，由于过程复杂

且机理尚不完全明确，传统机理模型仍存在局限。

相比之下，数据驱动的 ML 通过对多维数据的特征

提取和关联建模，能够更准确模拟结晶过程并稳健

调控关键参数，无须深入探究过程机理。当前，ML
在结晶过程监测、预测建模和控制优化等方面均取

得了积极进展，对提高生产效率与产品质量、降低

能耗与运行成本、深化结晶机理理解发挥了重要作

用。未来，为推动ML在复杂、多变的工业场景中进

一步应用，仍面临若干挑战与发展需求。

（1）数据可用性。ML 模型的性能高度依赖于

大量且高质量的数据。但结晶过程数据的获取成

本高昂，且现有公开数据主要来源于学术研究，缺

乏具有代表性的工业数据，限制了模型的实际应

用。此外，结晶过程受多因素耦合影响，体系复杂，

进一步增加了高质量数据获取难度。对于这一难

题，可通过调整模型构建方法以适应小样本数据

集。非线性主成分分析、数据增强和特征提取等数

据预处理方法，结合迁移学习和主动学习等 ML 算

法或混合建模策略是在数据有限情况下构建预测

模型的有效手段。

（2）图像分析模型适用性。基于 Mask R-CNN
的 IA在多维信息同步监测方面展现出巨大潜力，但

有效检测小尺寸晶体、精准分割重叠晶体和处理复

杂背景的能力仍有待加强。未来可通过加强特征

提取能力、改进空间对齐精度、优化特征融合等，提

高模型在复杂结晶体系中的检测精度和鲁棒性。

针对图像质量差、噪声高及成像范围受限等问题，

新型成像设备的研发与数据增强技术的应用有望

有效改善图像特征质量，从而提高模型晶体识别与

分割能力。

（3）混合模型的不确定性量化。结合 DDM 与

FPM的混合建模策略有效融合了两类模型的优势，

兼顾预测精度、泛化性能和可解释性，并降低了对

数据的依赖性，被认为是一种极具潜力的建模方

法。同时，在复杂且敏感的结晶体系中，混合建模

的不确定性量化对于确保模型的可靠应用至关重

要。通过将贝叶斯推断和 Monte Carlo 方法集成到

混合模型中，可对模型预测的不确定性进行系统评

估，从而提高模型预测的可信度，为结晶过程优化

和决策提供可靠支持。

（4）推动自适应和演化模型构建。结晶过程具

有强非线性和时变特征，操作条件的波动使静态模

型难以长期保持预测精度与控制鲁棒性。自适应

和演化模型具备从新数据中学习以不断进行参数

和结构更新的能力，可确保复杂操作条件下结晶过

程预测和控制的稳定性，利于结晶过程的长期稳定

运行与优化控制。

（5）强化学习的安全性。RL通常需要充分探索

状态-动作空间以获得最优控制策略。但在实际工

业结晶过程中，极端操作条件的尝试可能带来潜在

的安全风险。因此，将RL与数学规划相结合，通过

引入约束条件以限制策略空间，是一种有效提高RL
安全性的途径。此外，基于历史数据训练的离线RL
开发能够避免直接与环境交互，在确保模型性能的

同时进一步提高 RL 的安全性，有助于其在工业场

景中的安全部署与应用。
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