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摘要：　针对如何将大数据技术与传统的多元控制图相结合，以获得一个具有自学习性的控制图的问题，以支

持向量数据描述（ＳＶＤＤ）为构建基础，提出一个基于支持向量数据描述的犇控制图．该犇控制图通过对在控

数据的学习，自适应地构建出自己的监控模型．仿真实验及工业实例表明：犇控制图在多变量制造过程中的表

现优于犜２ 控制图，是一个理想的监控模型．
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在现代化工业制造过程中，一个完整的制造单元常由多个相关变量组成，如果分别使用单变量控制

图进行监控往往效果不好［１］．因此，针对具有互相关性的多变量制造，提出相应的多变量控制图尤为重

要．Ｈｏｔｅｌｌｉｎｇ最早注意到这个问题，并提出犜
２ 控制图监控多变量制造过程［２］．之后，由于犜２ 控制图对

小幅度异常的不敏感性［３］，研究人员又提出多元累积和控制图［４］及多元指数加权移动平均控制图［５］．这

些控制图基于传统的数理统计方法，缺乏自学习性．随着传感器技术的进步，越来越多的传感器被安装

在制造过程的各个环节，以收集制造过程的多方位信息．随着人工智能技术的进步，许多具有自学习性

的机器学习算法被提出．例如，支持向量机（ＳＶＭ）
［６］、支持向量数据描述（ＳＶＤＤ）

［７８］、反向传播（ＢＰ）神
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经网络［９］、自组织特征映射（ＳＯＭ）神经网络
［１０］等．在大数据时代的背景下，将一些机器学习算法与传统

控制理论相结合，以克服传统多元控制图的缺陷，使新的控制图具有自学习［１１］．文献［１２］将无监督学习

的ＳＯＭ神经网络作为学习器，学习在控数据分布，基于训练好的ＳＯＭ神经网络结构，构建最小量化误

差（ＭＱＥ）控制图．这样的构建方式使 ＭＱＥ控制图具有良好的自学习性．但其构建的基础为ＳＯＭ神经

网络，而支持向量数据描述是一个更好的选择．因此，本文提出一个基于支持向量数据描述的犇 控制

图，用于监控多变量制造过程．

１　犜
２控制图

在化学工业和过程工业生产中，往往需要同时监测多个质量特性，且这些质量特性具有一定的相关

性．假设观测值犡＝［狓１，狓２，…，狓狆］′服从狆元正态分布犖（μ０，Σ），犜
２ 控制图的统计量定义为

犜２ ＝ （犡－μ０）
狉
Σ
－１（犡－μ０）． （１）

　　犜
２ 控制图的控制限犺是由在控平均运行链长（ＡＲＬ）决定的．当统计量犜２＞犺，可认为该制造过程

图１　支持向量数据描述的数据描述过程

Ｆｉｇ．１　ＤａｔａｄｅｓｃｒｉｐｔｉｏｎｐｒｏｃｅｓｓｏｆＳＶＤＤ

失控；否则，认为过程受控．

２　基于支持向量数据描述的犇控制图

２．１　支持向量数据描述

支持向量数据描述是一种一类分类器，能解决一分

类问题．它的目标是找到一个最小的超球体，把大部分

目标集的数据包含在里面．一个典型的描述过程，如图１

所示．图１中：狓１，狓２ 为样本对应的坐标位置值．

当给定一个训练的目标集犜＝｛狓犻∈犚
犱，犻＝１，…，

犖｝，犖 为目标集的数量，狓犻 为一个犱 维的向量．构建包

含目标集的最小超球体的数学过程，有

ｍａｘ犔＝∑
犻

犪犻犓（狓犻·狓犻）－∑
犻，犼

犪犻犪犼犓（狓犻·狓犼）． （２）

式（２）中：犓（狓犻·狓犼）为核函数；∑
犻
犪犻＝１，０≤犪犻≤犆，犻，犼＝１，…，犖．

一般主要使用的核函数有２种：高斯核函数和多项式核函数．由于高斯核函数在数据描述方面具有

更好的表现［１３］，故采用高斯核函数进行控制图的构建，即

犓（狓犻，狓犼）＝ｅｘｐ －
‖狓犻－狓犼‖

２

狊（ ）２ ． （３）

式（３）中：狊为核函数．

在支持向量数据描述中，惩罚参数犆、核函数狊是２个重要的参数，分别选取犆为５，狊为１
［１４１５］．

２．２　犇控制图

２．２．１　犇统计值　基于支持向量数据描述的犇控制图的监控统计量为犇，其计算公式为

犇＝ ‖狋－犪‖
２
＝犓（狋·狋）－２∑

犻

犪犻犓（狋·狓犻）＋∑
犻，犼

犪犻犪犼犓（狓犻·狓犼）． （４）

式（４）中：狋为输入的向量数据，输入数据是通过移动窗口法得到的数据；犪为支持向量数据描述学习到

的超空间的中心．

２．２．２　移动窗口分析法　采用移动窗口的方法获得监控数据，一个简单的应用过程，如图２所示．图２

中：犖 为观测的个体．因为不同的窗口大小会使控制图获得不同的监控性能，所以窗口大小的选择需要

进一步分析．

２．２．３　基于犇控制图的监控模型　支持向量数据描述在离线过程通过对在控目标数据集进行离线学

习，学习到在控数据的空间分布．在在线监控阶段，可以利用犇值判断当前制造过程的状态．

如果犇＞犺，则控制图发出报警，表示当前制造过程超控，犺可以通过给定的在控ＡＲＬ调整得到．犇

控制图的一个典型的监控模型，如图３所示．
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　　　　图２　移动窗口 图３　犇控制图的监控模型

　　　　　　Ｆｉｇ．２　Ｍｏｖｉｎｇｗｉｎｄｏｗ Ｆｉｇ．３　Ｍｏｎｉｔｏｒｉｎｇｍｏｄｅｌｏｆ犇ｃｏｎｔｒｏｌｃｈａｒｔｓ

３　仿真实验

３．１　窗口大小的影响

为了研究窗口大小对犇控制图监控性能的影响，分别选取２５，１６，１２，４的窗口进行仿真实验，以选

择合适的窗口大小．离线学习数据集不是原始二维正态分布数据，而是犜２ 统计值
［２］．前期基础性的实

验证明这样的构建方法能够使控制图有更好的监控性能．

首先，产生二维正态分布（均值为［］０
０
，协方差矩阵为

１．０　０．８

０．８　
［ ］

１．０
）的在控仿真数据．同时，计算每个

数据点的犜２ 统计值．然后，通过移动窗口法采集１０００组狀维的在控学习数据集，狀为移动窗口大小，

将１０００组数据集输入ＳＶＤＤ进行离线学习．完成离线学习后，通过调节控制限犺，使在控ＡＲＬ大约等

于设定值．本次实验中，设定值为３８０．获得控制限犺后，生成超控数据，即

犡狋 ＝犢狋＋δ，　　狋≥狀． （５）

式（５）中：犢狋为狋时刻的在控数据；犡狋为狋时刻的超控数据；δ为阶跃向量，δ＝
δ１

δ
［ ］
２

；狀为窗口大小．

计算每个数据点的犜２ 统计值．同样采用移动窗口的方法获得１０００组狀维超控数据，计算超控

ＡＲＬ．用马氏距离λ表示阶跃幅度的大小
［１６］，即

λ＝ δ
Ｔ
Σ

－１槡 δ． （６）

式（６）中：Σ 为协方差矩阵．

一般而言，一个大的阶跃幅度会得到一个小的在控ＡＲＬ．因此，根据λ对结果进行排序，以获得更

图４　不同窗口大小仿真结果

Ｆｉｇ．４　Ｓｉｍｕｌａｔｉｏｎｒｅｓｕｌｔｓｏｆｄｉｆｆｅｒｅｎｔｗｉｎｄｏｗｓｉｚｅｓ

好的展示效果．选取７个不同程度的阶跃幅度向量δ作

为实验对象，δ ＝
０．７５

０．
［ ］
００
，
１．００

０．
［ ］
２５
，
１．５０

１．
［ ］
５０
，
１．５０

０．
［ ］
５０
，

１．５０

０．
［ ］
００
，
２．００

０．
［ ］
２５
，
２．５０

０．
［ ］
２５
．

在控ＡＲＬ及超控ＡＲＬ都是通过１００００次实验得

出的结果，实验结果如图４所示．由图４可知：窗口大小

为４的情况下，相较于其他窗口，其整体的监控性能明

显较差；虽然在小的阶跃幅度时，窗口２５的监控性能最

好，但在大的阶跃幅度时，窗口４的监控性能最好．因

此，窗口１６是一个最好的选择，可以获得整体最优的监控性能．

３．２　性能分析

对仿真实验进行对比，验证犇控制图的监控性能．实验假设数据集都服从均值为［］０
０
，协方差矩阵

２２９ 华 侨 大 学 学 报 （自 然 科 学 版）　　　　　　　　　　　　　　２０１８年



犺狋狋狆：∥狑狑狑．犺犱狓犫．犺狇狌．犲犱狌．犮狀

为
１．０　０．８

０．８　
［ ］

１．０
的二维正态分布．

在离线学习阶段，将采集到的１０００组１６维在控数据集的犜２ 统计值输入ＳＶＤＤ进行离线训练，获

得训练后的ＳＶＤＤ结构．调节控制限犺，使在控ＡＲＬ大约等于设定值３７０．在在线监控过程中，通过不

同的阶跃向量δ生成不同超控程度的超控数据，并计算相应的超控ＡＲＬ．同时，用表示阶跃幅度的λ进

行排序．犇控制图（犺＝１．０３７２６）和犜２ 控制图（犺＝１１．８３１５）的ＡＲＬ性能，如表１所示．

表１　控制图的ＡＲＬ性能仿真结果

Ｔａｂ．１　ＡＲＬｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅｓｉｍｕｌａｔｉｏｎｒｅｓｕｌｔｓｆｏｒｃｏｎｔｒｏｌｃｈａｒｔｓ

实验序号 　　　λ δ 超控ＡＲＬ（犇控制图） 超控ＡＲＬ（犜２ 控制图）

０ ０ （０，０） ３７３．６１３８ ３７０．８３７４

１ ０．２６３５ （０．２５，０．２５） ２７１．８７３２ ２９０．０４３４

２ ０．４１６７ （０．２５，０．００） １９３．３１０１ ２３３．８６２０

３ ０．５２７０ （０．５０，０．５０） １４３．２４２３ １９２．１７９１

４ ０．５５９０ （０．５０，０．２５） １２９．９１１４ １７６．８７０２

５ ０．７６８３ （０．７５，０．５０） ６８．９７３０ １１４．１３１６

６ ０．７９０６ （０．７５，０．７５） ６４．３１５８ １０６．９８８９

７ ０．８３３３ （０．５０，０） ５６．３６５２ ９７．６４３７

８ ０．９５０１ （０．７５，０．２５） ４０．２１４４ ７６．５０６５

９ １．００３５ （１．００，０．７５） ３４．７７８６ ６７．８５３８

１０ １．０５４１ （１．００，１．００） ３０．５７０８ ５９．８３５５

１１ １．１１８０ （１．００，０．５０） ２６．１３３１ ５３．０３９１

１２ １．２５００ （０．７５，０） １９．１４６５ ３９．３３６２

１３ １．３５６６ （１．００，０．２５） １５．３１５０ ３１．０３２２

１４ １．５３６６ （１．５０，１．００） １１．０１３２ ２１．６８７２

１５ １．５８１１ （１．５０，１．５０） １０．５５３３ ２０．１８１５

１６ １．６６６７ （１．００，０） ９．０３４０ １６．６７４３

１７ １．６７７１ （１．５０，０．７５） ８．９１２４ １６．５８９３

１８ １．９００３ （１．５０，０．５０） ６．５８２１ １１．０２５７

１９ ２．００６９ （２．００，１．５０） ５．９２７４ ９．１８０８

２０ ２．１０８２ （２．００，２．００） ５．２１０６ ７．８３４８

２１ ２．１８１０ （１．５０，０．２５） ４．８１７８ ７．０２４５

２２ ２．２３６１ （２．００，１．００） ４．５７５０ ６．５２５９

２３ ２．４５０９ （２．００，０．７５） ３．７３１３ ４．８７８５

２４ ２．５０００ （１．５０，０） ３．６０３９ ４．５２０５

２５ ２．５０００ （２．５０，２．００） ３．５５７３ ４．５５２４

２６ ２．６３５２ （２．５０，１．５０） ３．１６９７ ３．８６８１

２７ ２．６３５２ （２．５０，２．５０） ３．１６３７ ３．７６８６

２８ ２．７１３１ （２．００，０．５０） ３．００８５ ３．５１４０

２９ ３．００４６ （２．５０，１．００） ２．３７７０ ２．５３８８

３０ ３．００４６ （３．００，２．５０） ２．３９８３ ２．５６５０

３１ ３．０１０４ （２．００，０．２５） ２．３６９１ ２．５３１７

３２ ３．０７３２ （３．００，２．００） ２．２７１５ ２．４２１１

３３ ３．１６２３ （３．００，３．００） ２．１８２２ ２．２１７９

３４ ３．２５４３ （２．５０，０．７５） ２．０３８５ ２．０３１７

３５ ３．３３３３ （２．００，０） １．９３９３ １．９６２５

３６ ３．３５４１ （３．００，１．５０） １．９２５０ １．９０７４

３７ ３．５３５５ （２．５０，０．５０） １．７４３６ １．６７２３

３８ ３．８００６ （３．００，１．００） １．５３０９ １．４２９７

３９ ３．８４１５ （２．５０，０．２５） １．５１２４ １．４１４４

４０ ４．０６９７ （３．００，０．７５） １．３８２６ １．２８６７
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续表

Ｃｏｎｔｉｎｕｅｔａｂｌｅ

实验序号 λ δ 超控ＡＲＬ（犇控制图） 超控ＡＲＬ（犜２ 控制图）

４１ ４．１６６７ （２．５０，０） １．３３５０ １．２３６５

４２ ４．３６２１ （３．００，０．５０） １．２５８０ １．１７４２

４３ ４．６７３４ （３．００，０．２５） １．１５９９ １．０９７０

４４ ５．００００ （３．００，０） １．０９７８ １．０４８４

　　分别选取表１中序号１，２，４，５，８，１１，１３，１４，１７，１８，２０，２３，２８，２９，３３，３５，３７，３９，４０，４２，４３，４４进行

实验，仿真结果如图５所示．所有在控ＡＲＬ及超控ＡＲＬ都是通过１００００次实验得出的．由于犇 控制

图与犜２ 控制图的监控统计量不一样．因此，它们所调整计算出的控制限犺也不一样．

图５　不同控制图的仿真结果

Ｆｉｇ．５　Ｓｉｍｕｌａｔｉｏｎｒｅｓｕｌｔｓｏｆ

ｄｉｆｆｅｒｅｎｔｃｏｎｔｒｏｌｃｈａｒｔｓ

　　由表１与图５可知：相较于犜
２ 控制图，提出的犇控

制图具有几乎一样，甚至更好的监控性能，特别是在中

小阶跃幅度时，其具有明显更优的监控性能．这是因为

传统的犜２ 控制图是基于数理统计的方法构建的，而犇

控制图是在机器学习方法基础上构建的．

因此，犇控制图能够通过对制造过程历史数据的学

习，调整自身结构，实现对当前制造过程更好的监控．比

较结果也说明犇控制图在多变量制造过程中是一个更

理想的监控模型．

４　应用实例

通过犇控制图和犜２ 控制图监控一个木材加工厂的制造过程
［１７］，以说明犇控制图在实际应用的优

越性．木材加工厂的制造过程是一个典型的两变量过程，木材的硬度和弯曲应力是该制造过程的２个质

量特性．在进行在线监控之前，首先，将采集到的在控数据的犜２ 统计值以１６维移动窗口向量的形式输

入ＳＶＤＤ进行离线训练．然后，利用在控数据，调节控制限犺，使在控ＡＲＬ大约为３７０．分别用犇控制图

和犜２ 控制图监控１１５组观测数据，制造过程在第５５组数据开始出现过程失控．监控结果如图６所示．

由图６可知：犇控制图在第６１组观察点的犇值超过了控制限犺，而犜２ 控制图在第９６组观察点才发出

警报信号．

（ａ）犇控制图 （ｂ）犜２ 控制图

图６　监控木材加工过程实例

Ｆｉｇ．６　Ｅｘａｍｐｌｅｓｆｏｒｍｏｎｉｔｏｒｉｎｇｌｕｍｂｅｒｍａｎｕｆａｃｔｕｒｉｎｇ

进一步对表现结果进行分析，犇控制图有更好的监控性能主要有以下２点原因．１）犇 控制图是在

机器学习方法基础上构建的监控模型．因此，犇控制图能够通过对制造过程历史数据的学习，调整自身

结构，实现对当前制造过程更好的监控．而犜２ 控制图是基于数理统计的方法建立的，不能对制造过程

的实际情况调整自身结构．２）犇控制图是将采集到的数据以移动窗口向量的形式输入，所以更多的异

常特征可以输入监控模型中，这样的监控模型可以更容易超过它的控制限，更快地监控到异常．而犜２

控制图只能监控当前观测值的信息，因此，更难超过它的控制限．
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５　结束语

提出基于支持向量数据描述的犇 控制图，克服传统控制图不具备自学习的特点，能够根据不同的

制造过程，通过学习不断改进自身结构．因此，犇 控制图具有更好的应用性．由于ＳＶＤＤ是一种无监督

学习算法，所以，犇控制图的学习只需要在控数据，这样可进一步减少在数据收集方面的消耗．犇 控制

图具有应用性和经济性两大特点．仿真实验及应用实例证明，犇控制图在多变量制造过程中是一个理想

的监控工具．
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