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基于遗传优化的 ＰＣＡＳＶＭ控制图模式识别
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摘　要：针对 ＳＶＭ和 ＰＣＡＳＶＭ进行质量控制图模式识别时泛化能力不足和识别精度不高的问题，提出一种基
于遗传优化的 ＰＣＡＳＶＭ控制图模式识别方法。该方法的基本思想是首先基于特征子空间降维方法，运用 ＰＣＡ
算法对原始特征样本进行主元分析，有效降低原始特征样本维数并突出聚类，提取各模式之间的主元特征；然后

把此特征看成遗传算法中一组染色体，对支持向量机分类器核参数和惩罚因子进行二进制编码，通过对随机产

生的一组染色体进行模式识别，并将此识别率作为遗传算法的适应度函数，通过选择、交叉和变异操作，对其参

数进行自适应寻优；最后用优化的支持向量机分类器进行控制图模式识别。通过仿真进行验证，结果显示基于

遗传优化的 ＰＣＡＳＶＭ分类器模型的控制图模式泛化能力强、识别精度高，可适用于生产现场质量控制。
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　引言

控制图是统计工序质量控制的重要工具，被广泛应用于生

产现场的质量控制。控制图的模式识别对诊断加工异常因素

起着至关重要的作用［１］。根据控制图所呈现的状态，可以判

断加工过程是否正常，帮助加工人员找到引起加工异常的因

素，揭示潜在的质量问题。但由于加工过程中人、机、料、法、

环、测等诸多因素的存在，同时作为质量特性时间序列数据，它

具有时变性、非线性、相关性和动态特性，使得对控制图模式精

确识别非常困难。利用人工智能技术，捕捉数据之间的特征，

从特征子空间的优化出发，减少变量数目是降低模型复杂度、

提高识别精度的有效方法。因此，研究质量控制图模式识别中

的人工智能方法具有重要价值。

目前国内外学者分别基于原始数据和基于特征两个方面

对控制图模式进行智能识别并取得一定成果［２，３］。Ｐｓａｒａｋｉｓ和

Ｇｕｈ等人［４，５］使用 ＢＰ神经网络识别控制图基本模式，得到不

错的识别效果；Ｄａｓ等人［６～８］提出运用支持向量机（ＳＶＭ）对控
制图模式进行识别，解决了多品种、小批量控制图模式识别问

题；Ｅｂｒａｈｉｍｚａｄｅｈ等人［９］认为控制图模式的识别分为特征提取

模块和模式分类模块，该文中采用径向基函数神经网络对控制

图进行模式识别；杨元世等人［１０］提出了基于主元分析（ＰＣＡ）
和支持向量机（ＳＶＭ）的控制图失控模式智能识别方法，该方
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法优于直接使用 ＳＶＭ分类器进行识别效果。Ｗａｎｇ等人［１１］将

小波分析和支持向量机结合起来就基本模式进行识别，该方法

首先将工序质量数据进行小波包分解，提取各个频带能量信

息，然后通过 ＳＶＭ进行识别。问题的关键在于小波基函数的
选择以及支持向量机参数的选取。

相关研究表明：基于特征的控制图模式分类器识别模型有

效提取了样本特征信息，降低了分类器的复杂度，缩短了训练

时间，具有一定的泛化能力，优于基于原始数据的分类器模型。

但是作为一种新兴的学习机器，ＳＶＭ还存在有待完善的地方。
其参数选取便是亟待解决的问题之一，惩罚因子 Ｃ、核函数以
及核函数参数取值的好坏直接影响分类器的识别精度和效率。

而遗传算法（ｇｅｎｅｔｉｃａｌｇｏｒｉｔｈｍ，ＧＡ）［１２，１３］是一种基于群体的智
能寻优算法，具有很强的鲁棒性、隐含并行性和全局搜索特性

等优点。鉴于此，本文提出一种基于遗传优化的 ＰＣＡＳＶＭ控
制图模式识别方法。从特征子空间的优化出发提取有效样本，

采用遗传算法来搜索 ＳＶＭ中的最优参数，然后用 ＳＶＭ分类器
对控制图模式进行识别。最后用实验数据加以验证，并与其他

各种分类器识别模型进行了效果对比。

"

　控制图模式基本类型与识别原理

在加工过程中，由于受多种因素的交互影响，导致控制图

模式的基本类型分为正常模式、向上阶跃异常模式、向下阶跃

异常模式、向上趋势异常模式、向下趋势异常模式以及周期模

式等六种类型。其基本的数据描述为

ｙ（ｔ）＝μ＋ｘ（ｔ）＋ｄ（ｔ）　ｔ＝１，２，…，Ｎ

其中：ｙ（ｔ）为ｔ时刻工序质量特性值；μ为受控条件下的统计量
均值；ｘ（ｔ）为在ｔ时刻由偶然因素引起的随即扰动，一般是均
值为零、方差为σ２的高斯白噪声序列；ｄ（ｔ）为异常干扰值。针
对ｄ（ｔ）建立各种模式如下：

ａ）正常模式：ｄ（ｔ）＝０。
ｂ）趋势异常模式：ｄ（ｔ）＝±γ（ｔ－ｔ０）×β。其中：＋代表逐

渐上升，－代表逐渐下降；ｔ０为发生趋势的起始点；γ为趋势异
常系数，ｔ＞ｔ０时，γ＝１，ｔ＜ｔ０时，γ＝０；β为趋势斜率。

ｃ）阶跃异常模式：ｄ（ｔ）＝±１（ｔ－ｔ０）×α。其中：＋代表向
上阶跃，－代表向下阶跃；ｔ０为发生阶跃的起始点；１（ｔ－ｔ０）为
阶跃异常系数，ｔ＞ｔ０时，１（ｔ－ｔ０）＝１，ｔ＜ｔ０时，１（ｔ－ｔ０）＝０；α
为阶跃幅值。

ｄ）周期型模式：ｄ（ｔ）＝Ａｓｉｎ（２πｓｉｎ（ｔ－ｔ０）／Ｔ）。其中：Ａ
为波动的幅值；ｔ０为发生周期的起始点；Ｔ为波动的周期长度，
即每个周期包含的点子数量。

相应的控制图模式如图 １所示，其中纵坐标为质量特征
幅值，横坐标为质量特性时间序列（以连续 ３０个时间序列
为例）。

控制图模式识别的基本规则是系统根据已经掌握的每类

若干样本的数据信息，总结出分类的规律性而建立的判别公式

和判别规则，然后在遇到新的质量特性时间序列时，根据总结

出的判别规则，确定控制图模式所属的类别。

在控制图模式识别过程中，需要识别的基本模式有六种。

而ＳＶＭ是一种有效解决小样本识别问题的分类器，在较少样

本的情况下仍能获得较高的精度和较强的泛化能力，特别适合

解决过程异常模式识别问题。基于以上考虑，本文采用支持向

量机分类器进行控制图基本模式识别，并选取高斯核函数作为

支持向量机的核函数来进行研究，因为高斯核函数不需要依赖

任何先验知识，总是具有光滑而又简单的估计，并对任意分布

的样本都表现出较好的泛化性能，可以逼近任意非线性核函

数［１４］。高斯核函数为

Ｋ（ｘｉ，ｘ）＝ｅｘｐ（－‖ｘ－ｘｉ‖２／２σ２）
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控制图模式识别方法
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特征提取与模式识别

传统 ＳＶＭ方法在解决实际问题时，没有考虑输入变量之
间的关系。由于控制图异常模式特征之间存在较大的相似性，

导致样本信息过度重复的情况。因此本文首先运用 ＰＣＡ方
法，对样本信息进行有效降维，改进训练样本的多重共线性，有

效抑制测量数据中的噪声，剔除传感器列阵中的冗余信息，解

决传统 ＳＶＭ方法特征指标解释冗余的问题，并在一定程度上
突出聚类特征，为建立合适的多分类 ＳＶＭ分类器模型做准备。
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参数优化算法

相关研究表明［１５］，支持向量机的分类精度与其训练参数

存在一定关系。因此在进行控制图模式识别时，如果核函数参

数或惩罚因子Ｃ等参数选择不合理，就会降低 ＳＶＭ分类器的
识别率。最优的Ｃ是随特征子空间的不同而变化，当 Ｃ超过
一定值时，ＳＶＭ的复杂度达到了样本空间允许的最大值，此时

经验风险和泛化能力几乎不再变化。假设选择 ＲＢＦ核函数，
其参数 σ越大，样本的输出响应区间越宽，得到的最优分类面
结构风险越小，但是经验风险会增大；而 σ越小，样本的输出
响应区间越窄，得到的最优分类面经验风险会越小，但是结构

风险会增大，而且容易造成过拟合现象，降低ＳＶＭ的性能。所

以，选择合适的支持向量机参数就能获得性能优越的支持向量

机分类器。因此本文拟采用遗传算法进行支持向量机的参数

寻优。寻优流程如图２所示，具体实现步骤如下：
ａ）编码和产生初始种群。本文采用实数方式对支持向量

机分类器的惩罚因子和径向基核参数进行二进制编码，且设定

·９３５４·第１２期 李太福，等：基于遗传优化的ＰＣＡＳＶＭ控制图模式识别 　　　



Ｃ和σ的搜索空间分别为（０，１００）、（０，１００），初始种群随机
产生。

ｂ）解码和计算识别率。对种群中的染色体进行解码，利
用交叉验证原理，将一部分训练样本作为训练集，剩余训练样

本作测试集，获得支持向量机分类器识别率。

ｃ）确定适应度函数。一个适当的适应度函数是遗传算法
能否成功解决问题的关键，直接影响到遗传算法的收敛速度

以及能否找到最优解。本文充分考虑控制图识别的特点，以获

得的识别率作为计算每个染色体的适应度值，计算公式为

ｆ（Ｘ）＝ｎ／Ｎ

其中：ｎ为支持向量机分类器对染色体中控制图特征的正确识
别数，Ｎ表示染色体中控制图特征的识别总数。

ｄ）遗传操作（选择、交叉、变异）。如果满足最大迭代数目
或小于给定的精度，则停止计算，输出最优染色体；否则执行选

择、交叉和变异等操作，以产生新一代种群。本文分别采用选

择轮盘赌法，即基于适应度比例的选择策略进行选择操作；使

用单点交叉进行交叉操作；而变异操作是遗传算法的一个辅助

性操作，采用基本位变异算子。

ｅ）获取最优参数。将最优染色体进行解码，从而获得最
优参数。采用训练数据训练最优参数对应支持向量机分类器，

最终获得优化的支持向量机分类器。
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控制图模式识别模型基本框架

控制图模式识别是指利用统计分析或人工智能方法，对质

量特性时间序列数据进行处理和分析，挖掘加工过程隐含工况

信息的特性、状态和变化趋势，判断控制图所呈现的状态，并能

对未来时刻的控制图模式进行识别，从而为确定异常过程发生

的原因和部位、寻找和确定质量改进的措施提供更多的诊断

信息。

本文首先根据控制图的基本模式随机模拟生成样本集，每

种模式各生成４００个样本组成受控样本集（Ｒ１），周期样本集

（Ｒ２），趋势上升、下降样本集（Ｒ３，Ｒ４）和阶跃上升、下降样本集

（Ｒ５，Ｒ６），并抽取每种模式样本集中的前２００个样本组成训练

样本集（Ｓ１，Ｓ２，Ｓ３，Ｓ４，Ｓ５，Ｓ６），余下样本组成检验样本集合

（Ｔ１，Ｔ２，Ｔ３，Ｔ４，Ｔ５，Ｔ６）。将训练样本集合标准化处理，利用主

元分析（ＰＣＡ）方法对特征集合进行维度约简，并提取聚类特
征，在特征子空间中组合成特征向量作为输入；然后基于遗传

优化的 ＳＶＭ算法建立质量控制图模式识别模型，对下一采样
时刻的控制图模式进行识别，以此判断加工工况正常与否。控

制图模式识别模型的建立过程如图３所示。
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算法质量特征数据聚类特征提取

将训练数据集合组成样本矩阵，并对其进行主成分分析。

表１给出了 ＰＣＡ分析后各主成分特征值、贡献率以及累计贡
献率。

表１　ＰＣＡ分析后各主成分特征值和贡献率

主成分 特征值 贡献率／％ 累计贡献率／％
ＰＣ１ １５．３４５５ ５１．１５１７ ５１．１５１７
ＰＣ２ １．３０６２８ ４．３５４２ ５５．５０６０
ＰＣ３ １．２１７３２ ４．０５７７ ５９．５６３７
ＰＣ４ １．１９５３３ ３．９８４４ ６３．５４８２
ＰＣ５ １．１１２６１ ３．７０８７ ６７．２５６９
ＰＣ６ １．０８３４７ ３．６１１５ ７０．８６８５
ＰＣ７ １．０３２８４ ３．４４２８ ７４．３１１３
ＰＣ８ ０．９９７８４ ３．３２６１ ７７．６３７４
ＰＣ９ ０．９２８４３ ３．０９４７ ８０．７３２２
ＰＣ１０ ０．８８７６８ ２．９５８９ ８３．６９１２
ＰＣ１１ ０．８１６２９ ２．７２０９ ８６．４１２２
ＰＣ１２ ０．７８５１５ ２．６１７１ ８９．０２９４
ＰＣ１３ ０．４６９２７ １．５６４２ ９０．５９３６
   

ＰＣ２９ ０．０８６５ ０．２８８２ ９９．７２４６
ＰＣ３０ ０．０８２６ ０．２７５４ １００

　　由表 １可知，第 １主成分的方差在总方差中的比重为
５１１５％，它是控制图各个模式难以识别的重要因素。前１２项
主成分的方差在总方差中的比重为８９．０３％，原始过程样本特
征分布和使用 ＰＣＡ方法后的特征分布效果如图４所示（详见
电子版）（每种模式均含５０个样本）。因为原始过程样本特征
共有 ３０维，本文均匀抽取第１维、第１０维和第３０维特征进行
投影（如图４（ａ）（ｂ）（ｃ）所示），其余各维投影相似。经过 ＰＣＡ
处理之后的样本在特征子空间投影如图 ４（ｄ）（ｅ）（ｆ）所示。
显然，在图４（ｄ）中所有测试样本可清晰地分为六类，即受控
类、周期类、阶跃上升类、阶跃下降类、趋势上升类和趋势下降

类，而受控类和周期类样本之间有少量重叠，说明原始特征信

息还有损失，因而又依次引入前１２个主成分，用于区别受控类
和周期类之间难以区别的信息，使识别信息增加到 ８９．０３％，
其效果见图４（ｅ）（ｆ）。

显而易见，通过 ＰＣＡ方法不但降低了过程样本维数，而且
使得混杂在一起的过程样本原始特征在主元空间中的分布有

明显改善，而且在一定程度上突出了聚类特征，按照主成分的

选取标准，说明这 １２项主成分可以代替原来的 ３０项指标变
量，从而可以更简单地利用它作为网络的输入节点数，精简化

后续 ＳＶＭ分类器的网络模型结构。
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参数寻优

取交互验证的次数ｖ为 ５，选取遗传算法操作过程的相关
参数如下：种群个体数为２０，最大遗传代数为２００，遗传代沟为

·０４５４· 计 算 机 应 用 研 究 第２９卷



Ｐｃ＝０．９。单参数 ε的选取相当于一个一维优化问题，给定 ε
的取值范围并离散化，取不同的离散值使遗传算法目标函数值

最大，经计算选ε为 ０．０１。遗传算法进化的过程如图５所示，
经 ８次遗传迭代后，种群的最佳适应度函数就几乎达到稳定，
且检验样本的交互识别率达到了９９．９１％，最优的支持向量机
参数惩罚因子Ｃ＝４．１３５６，径向基核函数参数 σ＝１．８３５８，此
时可认为达到了近似最优解。而种群平均适应度函数的平均

值上下波动表明种群是有活力的，平均适应度值接近最佳适应

度值，说明种群中每个个体都在最优解周围。
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分类器控制图模式识别

针对控制图模式的特点以及过程样本 ＰＣＡ预处理后的特
征分布情况，设计五个遗传算法优化的 ＳＶＭ分类器（ＧＡ
ＳＶＭ），以识别正常模式和其他不同的类型异常模式。具体结
构如下：第一个分类器（ＧＡＳＶＭ１）识别过程是否正常，当 ＧＡ
ＳＶＭ１输出为 １时，过程处于正常受控状态；ＧＡＳＶＭ２识别过
程是否为周期，当 ＧＡＳＶＭ２输出为 １时，过程处于周期异常
状态；ＧＡＳＶＭ３识别过程异常是否为上升型异常，当 ＧＡＳＶＭ３
输出为１时，过程处于上升异常状态；最后再分别用 ＧＡＳＶＭ４
和 ＧＡＳＶＭ５两个分类器识别趋势型和阶跃型异常状态，从而
完成六种控制图的模式识别任务。

３３１　不同核函数的支持向量机分类器比较
为了验证本文选取高斯核函数的合理性，将其与常用的多

项式核函数的控制图模式识别结果进行比较，统计其各自的总

识别率。总体识别率是指被正确判断的模式总数占测试样本

总量的百分比，可以反映模式识别的精确性和准确度。其测试

结果如表２所示。
表２　高斯核函数与多项式核函数识别率比较

核函数类型 核参数
总识
别率

各种模式识别率／％

正常
模式

周期
模式

上升
趋势

下降
趋势

向上
阶跃

向下
阶跃

多项式核函数 ｄ＝２ ９９ １００ １００ ９８ １００ ９９ ９７
高斯核函数 σ＝１．８３５８ ９９．７７ １００ １００ １００ １００ ９９ １００

３３２　与其他分类器模型的比较
为了进一步检验 ＰＣＡＧＡＳＶＭ分类器模型性能的好坏，

本文分别采用普通支持向量机分类器、基于 ＰＣＡ改进的支持
向量机分类器以及 ＢＰ神经网络分类器（ＢＰＮＮ）进行对比分
析，识别精度作为评价检测模式性能优劣的标准，识别精度越

高对应模型性能越好。四种不同模型的识别效果如图６所示，
可以看出，基于遗传优化的 ＰＣＡＳＶＭ分类器模型识别精度达
到了９９．８％，远高于 ＰＣＡＳＶＭ分类器（ＰＣＡＳＶＭ）、支持向量
机分类器（ＳＶＭ）和 ＢＰ神经网络分类器（ＢＰＮＮ）。
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　应用实例

现以某公司的电机自动流水生产线转子生产工序为例，采

用基于遗传优化的 ＰＣＡＳＶＭ控制图模式识别方法对加工过
程控制图进行模式识别。连续采集转子直径的 １００个数据，
其均值控制图如图７所示，将样本数据进行归一化处理，滚动
输入进行 ＰＣＡ特征提取，然后基于遗传优化的 ＳＶＭ分类器对
其进行模式识别。识别效果如下：当输入到第３１个样本数据
时，识别出有阶跃上升异常常模式存在；当输入到第 ６４个样
本数据时，识别出趋势上升异常模式存在。
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将上述识别结果对比控制图，其分析结果与控制图显示的

状态基本相符。可见，利用基于遗传优化的 ＰＣＡＳＶＭ控制图
模式识别方法来识别加工过程异常状态是可行的。

&

　结束语

控制图的模式识别对诊断加工异常因素有着至关重要的

作用，本文提出了一种基于遗传优化的 ＰＣＡＳＶＭ控制图模式
识别方法。ＰＣＡＧＡＳＶＭ方法以测量质量特性的时间序列作
为识别模型的输入，具有以下特点：

ａ）首先利用 ＰＣＡ方法对时间序列进行特征提取，不仅有
效抑制了测量数据中的噪声，而且能够剔除传感器列阵中的冗

余信息，降低分类器模型的复杂度。

ｂ）利用自适应遗传算法的全局搜索能力对 ＳＶＭ的参数
进行动态选取，实现了 ＳＶＭ分类器参数的自动最优选择，解决
了对其性能有重大影响的核函数参数的确定问题。

ｃ）ＳＶＭ模式识别方法采用结构风险化原理，兼顾训练误
差和泛化能力，克服了神经网络的不足。在解决小样本、非线

性及高维模式识别问题中表现出许多优势。

因此，采用 ＰＣＡＧＡＳＶＭ进行模式识别，既发挥了ＰＣＡ的
特征提取能力、ＧＡ全局搜索能力和 ＳＶＭ良好的分类能力，又
避免了复杂的计算，精简化分类器的 （下转第４５４５页）

·１４５４·第１２期 李太福，等：基于遗传优化的ＰＣＡＳＶＭ控制图模式识别 　　　



路径１：（０，０）（８，２）（２，１）（０，０）
路径２：（０，０）（４，１）（０，０）
路径３：（０，０）（１，１）（１１，１）（６，１）（５，２）（０，０）
路径４：（０，０）（１２，１）（７，１）（３，２）（１０，２）（０，０）
实验结果如图２所示。
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将本文方法与文献［５，６］以及经典禁忌算法进行比较，得
到的路径长度随着迭代次数增加的变化如图３所示。
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从图３可以看出，本文的协同自适应算法在迭代２００次时
趋于收敛，得到的路径长度为３８６．３８；遗传算法在迭代２５０次
时趋于收敛，但其路径长度为５７６．８９，很显然算法陷入了局部
最优；蚁群算法和禁忌算法在迭代到３００次时趋于收敛，得到
的路径长度分别为４８１．５７和４５３．６２，显然本文方法最优。这
是由于禁忌算法采用记忆机制从而具有较强的局部搜索能力，

同时本文采用ＣＷ方法求解初始值，并采用协同禁忌算法进
行寻优，所以使得全局寻优能力更强，结果更符合真实值。

%

　结束语

多时间窗的ＶＲＰ是一个ＮＰ难题，本文在对传统禁忌算法
改进的基础上提出了一种协同自适应算法用于解决多时间窗

ＶＲＰ。采用ＣＷ算法求初始解，提出了采用四种邻域算子进
行邻域搜索，在此基础上采用子禁忌算法和主禁忌算法进行协

同寻优，并自适应地修改禁忌长度以满足算法需要。通过实例

仿真证明，该算法提高了全局搜索能力，改善了解的质量，同时

具有计算效率高、计算结果稳定的优点。
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