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摘要：对于少样本的多品种小批量产品复杂生产系统，生产过程中影响质量的因素有很多。以往研究忽略这些影响因素对质量结果的直接影响导致预测精度受限。本文将主成分分析与支持向量机结合应用到多品种小批量产品的质量预测。首先确定多品种小批量产品生产过程中的定量影响因素，并将其作为初始影响因素集；然后利用主成分分析方法降低因素集的维度，同时提取关键主成分；最后将关键主成分作为影响因素集并建立针对于多品种小批量生产的支持向量机质量等级预测模型。算例分析表明，与传统的支持向量机分类模型相比，主成分分析与支持向量机结合的模型预测准确率及稳定性均有显著提高，说明模型具有更好的预测性能。
关键词：多品种小批量产品；质量预测；支持向量机
中图分类号：N945.12  文献标识码：A
Research on qualitative forecasting for diversified small-quantity production based on PCA-SVM
ZHANG yan-liang，QIN xi-meng，CUI qing-an
(Zhengzhou University，Zhengzhou 450001，China)

Abstract：As a complicated production system with small sample, diversified small-quantity production have many influencing factors in the process of manufacture. Ignoring the direct effect on quality results of this influencing factors cause a limitation of forecast accuracy. A method combined the principal component analysis (PCA) with the support vector machine (SVM) is applied to the qualitative forecasting for diversified small-quantity production in this paper. Firstly, quantifiable influencing factors in the process of manufacture were selected as the initial influencing factor set；Secondly, the dimension of the initial influencing factor set was reduced by the method of PCA to simplify operations；Lastly, a SVM regression model for diversified small-quantity production was constructed by using the key principal components as the influencing factor set. Case study results illustrate that, compared with the SVM model, both the accuracy rate and the stability were improved. It indicates that the PCA-SVM model has better predictive performance.
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1  引言
市场驱动型的柔性生产模式已成为现代制造业主要的生产方式之一[1]，企业能够在满足客户差异化需求的同时降低生产成本、提高生产效率。然而相比较大批量生产模式，多品种小批量产品生产系统复杂、因素繁多，其质量控制面临极大挑战。
大批量生产往往是在大量实验数据的基础上采用数学统计方法进行质量预测的。而多品种小批量产品生产过程属于小样本的复杂系统，能够获得的数据不足以支持传统的统计方法来进行质量预测，其质量控制面临极大挑战。有关于多品种小批量产品质量预测方法的研究有很多。苗瑞等[2]提出统计过程质量控制方法。该方法利用概率积分变换理论对控制图实时标准化，实现了正态分布下的小批量生产过程质量特征数据的实时控制。M.Bardoscia等[3]提出动态预测理论。据专家的经验和判断，综合考虑客观历史数据、模型和主观经验建立过程的动态模型，从而保证贫信息系统的预测精度。余忠华等[4]将贝叶斯理论引入到多品种小批量产品质量预测中，随时根据主、客观信息调整模型及其参数，建立动态质量控制模型，通过检验个工序质量特征均值的后验分布来检测加工过程的质量波动情况。杨世元等[5]提出基于t分布动态控制限的小批量产品质量控制方法，该方法能够得到一组随样本数量变化的动态控制限，从而降低虚发警报概率。王丽颖等[6]提出基于虚拟工序的小批量生产过程质量控制方法，该方法将生产过程中的工序划分为几组虚拟工序，每一组工序中的所有工序在相似制造论中编码相同，在此基础上将同一个虚拟工序的数据进行转化并绘制在一张控制图上。Tsiamyrtzis[7]建立了基于贝叶斯理论的小批量产品生产过程动态控制模型。该模型从过程均值的后验概率出发，单边检测过程均值是否超过单侧上边界。方兴华等[8]解决了贝叶斯质量控制中的后验分布确定问题，通过预测生产控制图的控制界限，在方差未知的条件下实现对正态分布模型质量特性参数的控制。符兴干等[9]提出针对于小批量生产的基于贝叶斯理论的双边质量控制模型，利用先验信息和样本信息估计工序质量特征均值的后验分布，从而寻找均值的变化规律。张炎亮等[10]提出基于灰色卷积模型GMC(1，n)的多品种小批量产品质量预测模型。赵颖等[11]提出小批量生产的灰色支持向量机组合回归预测方法，该方法利用灰色理论对少数样本进行初步预测，再用支持向量机回归模型进一步预测残差，预测精度得以提高。
但目前的预测结果直接取决于模型的精确程度，不能有效避免模型本身存在的一些缺陷。现有的质量预测方法往往局限于模型，忽略了设备、生产环境以及工作人员等因素对质量的直接影响。事实上，对复杂系统而言，利用少量的数据通过数学模型对质量进行预测的方法不仅受数学模型本身局限性的限制，生产过程的变化也不能对预测结果产生直接影响。即使考虑到定量因素对提高预测精度的价值，系统中影响因素繁多且杂乱关联，也难以将其有效地处理统一后反馈到预测模型中。对于如何有效地利用生产过程中已知的定量因素，在避免数据浪费的同时提高预测精度，以往的研究很少提到，有价值的研究成果也不多。主成分分析通过对初始影响因素提取主成分，将繁多杂乱的其重新组合成一组新的不相关的因素集。支持向量机(Support Vector Machine，SVM)对小样本贫信息系统的分类、回归具有许多特有优势。本文将主成分分析与支持向量机回归模型相结合，方法首先确定多品种小批量产品生产过程中的定量影响因素，而后利用主成分分析方法提取影响因素集中的主成分，降低影响因素的维度以简化计算。最后将新因素集用主成分分析与支持向量机的模型进行质量预测。为了验证模型的有效性，分别将其与传统的支持向量机模型应用到同一算例中，结果对比体现了模型的优越性。

2  理论简介
支持向量机(Support Vector Machine，SVM)是Corinna Cortes和Vapnik等于1995年首先提出的，主要计算过程如下。
对于由n个独立样本组成的样本集； 

                   （1）




将样本集中的所有样本分为两类，若属于第一类，则记；若属于第二类，则记。若分类超平面

                                                    （2）

能够将所有样本正确地划分成两种类别。记每个样本点到分类超平面的几何间隔之和为：

                                                  （3）


记间隔，则最优分类超平面能够使两类样本点间的几何间隔最大，即：

                                   （4）
最优分类函数为：

                                  （5）


其中， 为Lagrange系数的最优解，为最优解所对应的最优向量。





对于支持向量机的多分类问题，可以由m个二分类支持向量机组成，其中将第个二分类支持向量机将第类训练样本记为，其余所有样本记为。测试集经过m个二分类支持向量机进行分类，然后根据预测得到的类别标号判断是否属于第个类别。

3  基于主成分分析与支持向量机的模型建模
对于多品种小批量产品的复杂系统，生产过程中的直接影响因素往往被忽略，造成数据浪费且预测精度不理想。因此，多品种小批量产品的质量预测模型精度的提高需要充分考虑质量结果的直接影响因素。本文将主成分分析与支持向量机模型相结合，对多品种小批量产品进行质量预测。首先寻找实际生产过程中直接的影响因素，例如温度、压强、湿度等环境因素。在复杂系统中能够找出很多杂乱的影响因素，首先对这些影响因素进行主成分分析，求解影响因素集的主成分及其贡献率。提取关键主成分从而实现影响因素集的降维。所提方法有两个关键问题：初始影响因素集的转化；主成分分析与支持向量机的组合方式。
初始影响因素集的转化：多品种小批量产品生产系统中的影响因素杂多且关联性难以度量。影响因素众多导致其很难与模型结合，将其有效信息反馈到模型中。降低因素集的维度能够避免不必要的计算过程，在降维的同时也要避免有效信息的遗漏。主成分分析通过提取一组不相关的关键主成分，能够尽可能准确地代表初始因素集。因此，本文用主成分分析对初始影响因素集提取主成分，从而实现低维度与有序化。
主成分分析与支持向量机的组合方式：主成分分析在计算出各个初始影响因素集的因子得分的同时也能够得到关键主成分。支持向量机既能够对数列分为若干类别，又能通过回归拟合对单值预测。基于尽可能简单的计算的同时又尽可能多地利用主成分信息的原则，考虑到多品种小批量产品的质量控制往往是通过质量等级的分类进行的，本文选择主成分分析与支持向量机分类模型的组合模式，对影响因素集进行质量等级的分类。
主成分分析与支持向量机的建模过程主要通过主成分的提取和降维以及建模来实现，具体的步骤如下。

步骤1：选择初始影响因素集。多品种小批量产品生产系统较为复杂，从操作、机器、物料、度量误差、环境五个方面分别细化出个具体的影响因素组成初始影响因素集

                                                （6）

对于个样本组成的样本阵

                        （7）
标准化样本阵，建立样本阵的标准化协方差矩阵。




步骤2：相关系数矩阵的求解。构造标准化协方差矩阵的相关系数矩阵，对相关系数矩阵的特征值与特征向量进行求解。
步骤3：提取主成分。提取累积贡献率在95%以上的前m个向量作为主成分，使得

                                              （8）
主成分矩阵

                                  （9）
步骤4：主成分与支持向量机模型建模。将提取后的主成分矩阵作为式（1）中的样本集，求解式（5）得到最优分类函数以及其对应的核函数参数，预测精度达到预期水平完成建模。

4  算例分析
4.1 原始数据样本搜集及处理
选取型号M22*1.5内螺纹的冷挤压加工实验，加工工艺参数为：工件底孔直径为21.55mm，机床转速为25r/min。观察实际加工过程中对质量结果影响较大的因素作为初始影响因素，内螺纹冷挤压加工过程中观测到的15组原始数据形成表1[12]。

表1 内螺纹质量等级的影响因素数据表
	挤压扭矩x1
	温度x2
	振动信号均方根x3
	100Hz峰值x4
	总能量相对值x5
	969Hz峰值x6
	能量比x7
	质量等级

	-1.2423
	-1.2176
	-1.6239
	-1.833
	-1.8122
	-0.531
	2.0281
	1

	-1.1975
	-1.275
	-1.5198
	-1.6811
	-1.6864
	-0.7137
	1.857
	1

	-1.1135
	-1.1027
	-1.086
	-1.2254
	-0.9447
	-0.9573
	1.3548
	1

	-0.865
	-0.9304
	-0.5656
	-0.2127
	-0.7064
	-0.937
	0.2164
	1

	-0.7396
	-0.7581
	-0.4962
	-0.314
	-0.2627
	-0.9654
	0.2054
	1

	-0.7815
	-0.7007
	-0.4788
	-0.162
	-0.5077
	-0.7015
	0.1857
	1

	-0.4473
	-0.3561
	-0.1666
	-0.0101
	0.0486
	-0.5148
	-0.1587
	1

	-0.1557
	-0.1264
	-0.0451
	-0.0101
	0.3399
	-0.0844
	-0.2837
	2

	0.1349
	0.0459
	0.5101
	0.0911
	0.6379
	0.1023
	-0.3911
	2

	0.3868
	0.448
	0.9958
	0.243
	0.9624
	0.2485
	-0.7026
	3

	0.8459
	0.85
	1.1867
	0.2937
	1.2405
	0.4758
	-0.9022
	3

	1.0955
	1.0223
	1.8112
	0.8507
	1.6114
	1.1781
	-0.9132
	3

	1.2624
	1.252
	0.9958
	1.2558
	0.7041
	1.9454
	-0.8715
	3

	1.4712
	1.3669
	0.2325
	1.3061
	0.1678
	1.9901
	-0.8079
	3

	1.3458
	1.4818
	0.2498
	1.4077
	0.2075
	-0.531
	-0.8167
	3


4.2 模型预测
由于表1中的数据其量纲变化较大，因此基于其相关系数矩阵进行主成分分析，以消除不同量纲的影响，其相关系数矩阵如下[13]。


（10）



用主成分分析计算初始影响因素的特征值与贡献率，结果如表2所示。
表2 初始因素集的主成分分析结果
	主成分
	PC1
	PC2
	PC3
	PC4
	PC5
	PC6
	PC7

	特征值
	5.991
	0.547
	0.331
	0.105
	0.018
	0.006
	0.002

	贡献率（%）
	85.587
	7.813
	4.725
	1.506
	0.254
	0.09
	0.023

	累积贡献率
	85.587
	93.4
	98.126
	99.632
	99.887
	99.977
	100


从表2可以看出，前三个主成分的累积贡献率已达到98.126%，能够有效代表初始集的信息，因此提取前三个主成分作为新的影响因素集。

将转换后的三个主成分FAC1-3作为新影响因素集，支持向量机分类模型随机选择12组数据作为训练集，其余的3组作为测试集。选择RBF核函数为分类核函数，在此采用交叉验证方法求解惩罚参数c及核函数的参数。惩罚因子c越大，支持向量数就越多，计算量就越大。因此为了减少计算时间，在模型性能相同的情况下，选择惩罚因子c最小的参数组合。由于训练集及预测集是由机器随机产生的，因此每次的预测结果以及正确率都不同。其中在测试集样本数为3时，支持向量机分类模型的预测结果如图1所示。
[image: C:\Users\founder\Documents\Tencent Files\693416439\Image\C2C\J3D}P]}SS0QNWFNY(QY4OPO.png]
图1 某次模型运行结果 
4.3 结果对比分析
由于训练集及测试集每次运行都是随机产生的，单次计算的结果不足以说明模型的优越性。分别设置测试集的样本数为3个、5个和7个，并且样本数相同时两个方法的训练集及测试集相同。分别实验观察主成分分析与支持向量机结合方法（PCA-SVM）与支持向量机方法（SVM）的正确分类样本数如表3所示。
表3  PCA-SVM与SVM分别实验结果
	测试次数
	1
	2
	3
	4
	5
	6
	7
	8
	9
	10

	SVM(测试集含3个样本）
	3
	1
	1
	1
	3
	2
	2
	1
	3
	3

	SVM(测试集含5个样本）
	2
	4
	2
	2
	3
	1
	4
	2
	0
	2

	SVM(测试集含7个样本）
	1
	2
	4
	4
	4
	1
	0
	4
	3
	2

	PCA-SVM(测试集含3个样本）
	3
	2
	2
	2
	3
	3
	2
	2
	3
	3

	PCA-SVM(测试集含5个样本）
	2
	4
	4
	2
	4
	1
	4
	4
	3
	3

	PCA-SVM(测试集含7个样本）
	2
	3
	5
	6
	5
	3
	2
	5
	5
	5



为评价所建模型的分类性能，采用双因素方差分析法对实验结果进行分析。实验方法的选择为因素A，样本数量的大小为因素B。若要判断因素A、因素B及交互作用对实验结果的影响是否显著，即检验以下三个假设是否成立：

                          （10）

给定95%置信区间，则检验水平。用双因素方差分析假设检验，结果如表4所示。



表4 双因素方差分析结果
	来源
	自由度
	SS
	MS
	F
	P

	A
	1
	14.017
	14.0167
	9.77
	0.003

	B
	2
	10.133
	5.0667
	3.53
	0.036

	交互作用
	2
	2.533
	1.2667
	0.88
	0.420

	误差
	54
	77.500
	1.4352
	
	

	合计
	59
	104.183
	
	
	







表4中的数据可以看出，因素A、B的P值因此接受原假设，表明不同的实验方法对分类结果影响显著，即主成分分析与支持向量机结合的方法所建模型优于传统的支持向量机模型。同样接受原假设，这表明不同的样本数量对分类结果影响显著，即训练样本集的样本数量能够影响测试集的分类正确率。交互作用的P值；因此拒绝原假设，表明不同的实验方法与不同的训练集样本数的组合对分类结果影响不显著，即不论训练集样本数量多少，主成分分析与支持向量机结合的方法所建模型分类正确率均高于传统的支持向量机模型。结果表明，主成分分析与支持向量机结合的方法所建模型比传统的支持向量机模型性能更优越，主要体现在两个方面：前者分类正确率高于后者；前者稳定性优于后者。
5  结束语
在多品种小批量产品的生产过程中有许多能够直接影响到质量结果的因素。如果能选择合适的方法将其反馈到质量控制模型中，利用这些因素集可以减少数据浪费、提高控制精度。本文将主成分分析方法与支持向量机分类模型相结合，建立针对于多品种小批量产品质量预测模型，将所提方法与传统的支持向量机模型应用到同一算例中，结果表明方法能够较好地贴合多品种小批量生产系统，预测结果的准确率及稳定性均得以提高。
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