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面向过程输出质量与输入参数的集成诊断方法 
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【摘要】为了诊断导致加工过程质量失控的具体输入参数，提出了一种面向多输入多输出制造过程的输出质量特征和输

入参数集成诊断方法。克服了传统质量诊断方法仅仅能够诊断输出质量的不足，能够同时对引起输出质量失控的具体质量特
征和对该质量特征有影响作用的加工过程输入参数进行诊断。通过建立残差T2控制图对过程的输出质量进行监控，当发现过
程失控时，利用BN-MYT分解法对T2统计量进行分解，找出导致过程失控的输出变量；通过该输出变量与输入参数所对应的
神经网络模型，读取神经元权值和阀值，带入灵敏度计算公式求解出灵敏度矩阵；比较灵敏度大小，找出对失控变量影响最
大的输入变量。该方法克服了传统诊断方法仅能对输出质量特性进行诊断的不足，实现了同时对输出质量及引起输出质量变
异的输入参数的诊断。 
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Abstract  An integrated quality diagnosis method is proposed to detect the input parameters. It can diagnose 

both the output quality and input quality in a multiple-input-multiple-output (MIMO) manufacturing process. This 
integrated diagnosis method overcomes the deficiencies of traditional quality control and diagnosis method that can 
only diagnosis the output quality of manufacturing process. It can detect the input parameters of the manufacturing 
process and provide sensitivities analysis results for adjustment of input parameter. The quality out of control 
situation can be firstly detected by the establishment of residual error T2 control chart. Then, the origin output 
quality parameters that arouse the process quality anomaly can be found out by BN-MTY approach. It integrated 
the Bayesian network and MYT theory to estimate the origin output quality parameters through the decomposition 
of residual error of T2 control chart. Neural network and sensitivity analysis are used in the integrated network to 
get the weight and threshold value of nerve cell in the forecasting network. They are applied to calculate the 
sensitivities of input parameters to the root output quality by sensitivities computational formula. Sensitivities 
represent the importance of the input parameters to the output quality failure. This integrated quality diagnosis 
method can both diagnose the output quality characteristics and the input parameters. 
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关于质量诊断方法的研究很多，归纳起来可以

分为单变量控制图法、分解法、逐步诊断法、神经

网络诊断方法等4类[1-4]。以上4类方法各有优缺点，

但其共同点都是对过程输出进行诊断，虽然能判断

过程失控是由哪个(些)输出变量造成的，但在实际操

作中仍然无法指导工程师如何对工艺过程进行调

整，只能根据经验对影响变量的工艺参数进行试探

性的调整。然而对于具有复杂自相关和嵌套性的生

产过程，导致过程质量失控的原因往往是由于多个

因素互相作用的结果，对一部分参数的调整会引起

其他参数的变化[5]，最终仍然不能使加工过程的质

量得到提升。因此，迫切需要研究一种能够诊断出

引起输出质量变异的根源质量特征的方法，并能判

断影响该输出质量特征的关键输入参数，即一种面

向过程输出质量和过程输入参数的集成诊断方法。 

本文在MYT正交分解法诊断输出质量的基础
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上，提出一种基于贝叶斯网络推理的MYT正交分解

(BN-MYT)，该方法能够提高诊断能力并减少分解种

类。对诊断出的引起过程失控的输出质量特征使用

神经网络和灵敏度分析集成的诊断方法分析过程输

入参数对该质量特征的灵敏度大小，从而诊断出关

键的影响参数。 

1  基于N-MYT的输出质量诊断 

在多元质量统计过程控制方法中，Hotelling T2

控制图被广泛应用于输出质量的异常检测，然而T2

统计量是多个输出质量特征的综合性统计量，当检

测到其值超出对应控制限时，只能判定生产过程出

现异常，而无法得知出现问题的质量特征。为了克

服这一问题，文献[6]提出了对T2统计量进行分解的

方法，称为MYT分解法，通过建立各分解项的判定

界限来识别具体出现问题的变量。但对于有m个变

量的质量控制系统，MYT分解法按照条件项与非条

件项的差异，可以有 !m 种分解方式。文献[7]指出当

分解项中的条件变量包含其子节点时，由于子节点

对原变量的回归调整，会减弱变量的均值变动幅度，

不利于质量异常诊断，这类分解方式为A类分解方

式。而条件变量中不包含其子节点的分解方式为B

类分解方式，B类分解方式诊断能力高于A类。 

在贝叶斯网络的联合概率分布中，节点的条件

变量中只包含其父节点不会出现子节点，因此按照

贝叶斯网络进行MYT分解属于诊断能力高的B类分

解方式，即： 
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式中， ( )jPa x 表示节点 jx 的父节点集合。 

由此得到了MYT正交分解的唯一一种分解方

法，因此BN-MYT分解方法可以根据变量之间的关

系有效减少分解种类。 

将T2统计量进行BN-MYT正交分解后得到的非

条件项和条件项便是进行质量诊断的重要根据。其

中，非条件项主要用于确定单变量的取值是否在其

容差范围之内，而条件项主要用于检验变量之间的

相关性是否发生显著变化。对于多元系统，如果没

有出现异常，则所有的非条件项和条件项均服从F

分布，即： 
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式中，k代表条件变量的个数。 

因此，可以根据正常样本空间和给定的a水平来

确定条件项和非条件项的判定界限，具体的判定界

限如下： 
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若 2
1

2

1 T
T UCL≥ 则说明质量特征 1x 是引起输出质

量异常的原因； 

若 2
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 ≥ ，则表明质

量特征 jx 对输出质量变异的贡献较大，其影响作用

已经超出了容差范围，进而能够确定质量特征 jx 是

引起输出质量异常的原因。 
若 2

1T 和 2

1,2, , 1j j
T  分别都超出界限，说明 1x 和 jx

 
都对异常原因有很大的贡献。这种情况发生时，通

常表明两个变量之间的相关性不一致或者不具有相

关性，它们对输出质量都有直接的影响关系。 

2  基于神经网络-灵敏度分析的输入 
参数诊断 

2.1  过程质量输入参数的灵敏度分析过程 

基于BN-MYT分解法能够从输出质量信号中诊

断出具体引起质量变异的质量特征，但是要想对该

质量特征进行改善，需要对过程的输入参数进行调

整。本文应用反向传播神经网络(back propagation，

BP)和灵敏度分析的结合方法，对过程输入参数进行

诊断。首先是建立基于BP神经网络的输入参数与输

出质量关系模型，利用神经网络解决复杂、非线性

系统的功能模拟问题[8]。其传递函数的可微性为参

数灵敏度矩阵的求解提供了理论依据，从而可以方

便地寻找系统输入属性与输出属性之间的影响因子。 

一般静态模型的前提是所有输入参数是同一时

刻输入系统的，而且输出参数与输入参数时间上没

有相关性。但是对于面向过程质量的加工过程，输

入参数往往随着工序的推移而逐步输入到系统中，

各个输入参数在时间上不一致；而系统的输出参数

通常则是在所有输入参数都输入之后，经过一定时

刻而同时输出的。因此，对于面向过程的质量诊断

需要考虑输入参数的时间效应。 

假设 ( )i ix t 表示输入参数 ix 是在 it 时刻输入的，

[1, ]i n ，则输入参数集合可以表示为： 
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 T

1 1 2 2 n( ), ( ), , ( )nx t x t x t X           (6) 

而输出参数是在加工完毕后一次性输出的，将

加工完毕的时间标记为 ft ，则输出参数可表示为： 
T

1 2 m( ) ( ), ( ), , ( )f f f ft y t y t y t   Y        (7) 

由此便建立起面向过程的多变量输入和输出的

对应关系，为后期数据采集提供方便。此时加工系

统的输入和输出关系可以表示为： 
( ) ( )ft Y f X                 (8) 

当输入参数 ( )i ix t 发生微小变化 ( )i ix t 而生成

新的输入参数 ( )i ix t 时，系统输出参数变为 ( )ftY ，

用 T

1 1 2 2 n[ ( ), ( ), , ( ), , ( )]i i nx t x t x t x t   X 表示此时系

统的输入参数向量，其中 ( ) ( ) ( )i i i i i ix t x t x t    ，则

系统的输入可以表示为： 

( ) ( ) ( )ft X X X    Y f f         (9) 

将式(9)用泰勒公式展开得到： 
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式中，一阶偏微分 ( )i j jy x t  是输入发生 ( )i ix t 的

变动时对输出的一阶灵敏度影响指标； 2

l jf x x  
是二阶灵敏度影响指标； 3( )o 是三级以上的高阶

变量。 

由于 ( )i ix t 表示变量的微小变化，实际计算时，

二阶以上的变量值更小，可以不予考虑，仅使用一

阶灵敏度影响指标来衡量输入的变动对输出参数的

影响作用[10]，此时输入参数 ( )i ix t 对原输出参数 ky

的灵敏度 iks 可以表示为： 
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2.2  神经网络-灵敏度集成算法 

利用灵敏度分析方法从网路连接权重提取对输

出参数的贡献度。针对系统计算的BP神经网络是基

于误差反向传播算法的多层前向神经网络。 

对于含一个隐层的BP神经网络，设网络输出为

O，网络输入为I，则神经网络的映射关系为[11]： 
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式中， 1in 和 2in 分别表示隐层神经元和输出层神经

元的输入向量； 1w 和 2w 分别表示输入层神经元对隐

层神经元和隐含层神经元对输出层神经元直接的连

接权重； 1b 和 2b 分别表示隐层神经元和输出层神经

元的偏置向量。 

网络输出O对于网络输入I的灵敏度矩阵可以由

下式计算[12]： 
2 2 1 1 1 1             in in out out in inO I O I

 2 2 2 1 1 1[ ( )] [ ( )]   in inf w f w         (14) 
同时，在BP神经网络计算时，需对输入输出值

进行标准化处理，将数值限定在[0,1]区间内。设系

统的输入向量为 x ，输出向量为 z ，归一化矩阵为： 
    

 

 
  

  I Ax B

O Cz D           (15) 

式中，A和C分别是网络输入层和输出层的变量归一

化转换矩阵；B和D分别是网络输入层和输出层的偏

置矩阵；A、B、C和D的计算公式分别为： 

max min
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式中， min max 和X X 分别表示系统输入向量中的极小

和极大值； min max Z Z和 分别表示系统输出向量中的

极小和极大值。 

从而求得系统输出向量  z 相对于系统输入向量

x 的灵敏度矩阵： 
          z x z o o p p x  

1

2 2 2 1 1 1 [ ( )] [ ( )]       in inC f w f w A  
1 2

2 1 1 1 1 1 {1 [ ( )] }       C w f w Cx w D b w A (17) 
式中的w1、b1、w2都可以训练完毕的网络中读

出，然后根据式(16)中的计算值进行归一化处理，由

此便得到输入参数对于输出参数的灵敏度。 

综上所述，利用神经网络进行灵敏度分析的输

入参数诊断方法步骤为： 
1) 针对多元输出质量特征的加工过程进行残

差T2控制图监控，发现质量失控后进入诊断环节； 

2) 利用基于BN-MYT分解法的过程输出质量

诊断方法寻找引起质量过程失控的根本质量特征； 

3) 对所找出的输出质量特征，提取神经网络分

析中该质量特征的网络信息用于灵敏度计算； 

4) 比较所有输入参数的灵敏度，找到对输出质

量影响作用最大的一个或几个进行调整。 
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3  实例分析 

3.1  案例介绍 

本文以叶片复烤机加工过程的输出质量与输入

参数诊断为例，验证本文所提出的集成诊断方法的

有效性。 

叶片复烤机是打叶复烤中的大型设备，它是烟

叶从农产品变为工业原料的一个准备性的加工过

程。烟叶复烤过程在复烤机中进行，主要包括干燥、

冷却、回潮3个过程。在烟叶复烤过程中，烟叶与具

有一定温度、湿度、压力、流速的热传介质在相对

运动过程中发生热交换，从而导致烟叶的干燥、冷

却、回潮等不同过程的任一区段的温度、压力变化

都会影响到其后各区段参数变化和出口烟叶温度、

水分的变化，具有多干扰、强耦合、大滞后、非线

性、不确定等特点。因此，烟叶复烤过程的质量诊

断是非常复杂的过程。 
假定烟叶复烤的外部环境一致，对于同一产地、

同一品种、同一等级的烟叶，影响复烤机出口水分

和温度的主要因素有：原始烟叶的水分(x1)、原始烟

叶的温度(x2)、来料过程烟叶流量(x3)、烟叶输送速

率(x4)、干燥区一区温度(x5)、干燥区二区温度(x6)、

干燥区三区温度(x7)、干燥区四区温度(x8)、冷却区

的水分(x9)、冷却区的温度(x10)、回潮水流量(x11)和

回潮超声波频率(x12)等12个参数。可见，复烤过程

影响因素很多，各因素间还存在着强耦合和非线性

关系，建立质量模型的难度非常大。 

3.2  数据收集 

以四川烟叶复烤有限责任公司德昌复烤厂为

例，从处于稳态的实际生产过程中提取同一产地、

同一品种、同一等级的烟叶复烤过程的500组样本数

据进行统计，其中包含12个输入变量和复烤出口水

分(Y1)和温度(Y2)两个输出变量。 
3.3  数据分析 

将输出变量Y1和Y2的残差转换成T2统计量，并采

用Hotelling’s T2控制图中来确认整体输出过程的稳

定性，其结果如图1所示。由图可知，第220、233、

46、453、463、492共6个点超出了控制上限，这是

由于变量Y1、Y2之间较强的相关性造成的。去除原

始残差数据的这6组数据，重新建立残差的T2控制

图，如图2所示。 

另从烟叶复烤生产过程中抽取50组数据，输入

变量为 1 2 12, , ,x x x ，输出变量为Y1和Y2。其中设定输

出变量Y1在第40个观测点后出现阶越式均值突变，

其原因是加大了回潮水流量(x11)。 

 T2 统计量
UCL=6.012
平均值=1.304 2
LCL=0.000

496 441 386 331 276221166111561
0

2

4

6

8

10

T
2
值

 

样本号  
图1  分析用输出变量残差T2控制图 
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图2  控制用输出变量残差T2控制图 

将所抽取的50组检验样本数据输入到BP神经

网络，利用已经训练好的模型参数得到输出变量Y1

和Y2的预测值。然后计算残差。最后将输出变量Y1

和Y2的残差转换成T2统计量，并绘制T2控制图来确认

整体输出过程的稳定性，结果如图3所示。由图可知，

在 1t  到 40t  之间，没有任何T2统计量超出控制上

限，所以符合前40个点属于稳定状态的假设；在

41t  到 50t  之间，侦测出过程发生失控的情形，

故符合 41t  时过程出现阶越式均值突变的假设。 

由于该过程发生输出质量失控的情形，因此需

要进一步利用本文提出的BN-MYT分解法对T2统计

量进行分解，找出过程失控的原因，并与假设情况

对比，验证方法的有效性。 
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UCL=6.012
LCL=0.000

50 43 36 29 221581
0

5

10

15

T
2
值

 

样本号  
图3  输出变量残差的T2控制图 

3.4  基于BN-MTY分解法诊断过程输出变量 

由于温度与水分之间存在互相影响，在输出变

量系统中，变量 1Y 和 2Y 的贝叶斯网络结构可能情况

有两种，一是 1Y 为父节点， 2Y 为子节点；二是 2Y 为

父节点， 1Y 为子节点。其分解方式分别为： 
2 2 2

1 12 1
T T T 

 2 2 2

2 21 2
T T T   

计算各种分解方式的T2： 
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2 2 2

1 12 1
6.595T T T    

2 2 2

2 21 2
6.634T T T    

其中： 
2

2 1 1
1 ,1, 12

1

( ) 1
4.968 4.121m

x x m
T F

s m  

     
 

>  

2
2 1 1

2 ,1, 12

1

( ) 1
2.356 4.121m

x x m
T F

s m  

     
 

<  

因此可知变量 1Y 为造成输出质量失控的主要原

因。对于变量 1Y 的条件项进行进一步分析： 
2 2 2

1 1 ,1, 22 1

( 1)( 1)
1.627 4.248

( 2) m

m m
T T T F

m m  

 
    

  

由此知变量 2Y 不是造成过程质量失控的原因。 

通过以上分析可知，基于BN-MYT分解法的过

程输出诊断结果与实际数据假设结果一致。当诊断

出输出变量 1Y 为过程质量失控的原因时，需要进一

步诊断影响输出质量 1Y 的过程输入参数。 
3.5  灵敏度分析 

在失控的输出变量Y1确定以后，就可以根据过

程参数 1 2 12, ,x x x 对变量Y1影响的灵敏度大小找出

对输出结果影响较大的属性，其绝对值越大，则相

应的因素对变量Y1起的作用越大。从神经网络读取

参数计算50组样本的输入参数对输出变量Y1灵敏度

值，计算结果的分布情况如图4所示。 

5035 3025 20 10 5 0 
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敏
度

 

样本号 
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x12

 
图4  各输入变量灵敏度值在各样本点的变化情况 
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图5  各工艺参数的平均灵敏度 

为了说明各输入变量对Y1的影响作用，分别计

算各个输入参数的平均灵敏度，其结果如图5所示。

从图5可以清楚看到12个输入参数对输出质量Y1(复

烤加工水分)的影响作用。灵敏度为正值的有表示该

参数的变化趋势与Y1一致，负值表示变化相反。 
结合图4和图5可以看出： 

1) 在过程输出质量处于稳态的情况下，12个输

入参数对变量Y1的灵敏度的绝对值大小依次为：原

始烟叶的水分(x1)、回潮水流量(x11)、回潮超声波频

率(x12)、冷却区的水分(x9)、干燥区一区温度(x5)、干

燥区二区温度(x6)、原始烟叶的温度(x2)、冷却区的

温度(x10)、来料过程烟叶流量(x3)、干燥区三区温度

(x7)、干燥区四区温度(x8)和烟叶输送速率(x4)。灵敏

度为正值的变量，表示其与输出质量Y1的变化趋势

一致，若要降低Y1，则需要将该变量的值调小。 

2) 在这12个输入参数中，灵敏度最大的为原始

烟叶的水分(x1)，最小的为烟叶输送速率(x4)，其相

差40多倍。说明原始烟叶的水分对输出质量Y1即复

烤水分具有重要影响，而烟叶输送速率由于在整个

加工过程中设置为一恒定值，其对复烤水分影响较

小。可见，灵敏度给出的结果与实际相符。当过程

质输出量Y1发生失控时，按照分析结果，应该首先

对x1进行调节，因为对x1的轻微调节便可对输出做出

大的改变。 

3) 从图5可知，本文研究抽取的50组样本中虽

然x1的平均灵敏度最大，但是其变化比较稳定，并

不是造成Y1失控的原因，如图4所示。比较各参数的

灵敏度分布情况，在t=41时参数回潮水流量(x11)的灵

敏度发生了阶越式突变，灵敏度均值由之前的1.410 5

突变到3.450 2，超过x1的灵敏度成为对变量Y1影响最

大的参数。由此，可以得出回潮水流量(x11)突然变

大是导致变量Y1失控的主要原因，与实际情况相符。

此时，工程师只需要调整回潮水流量(x11)到工艺规

定的值即可。 

在分析用控制图流程中，数据处于受控状态的

假设与残差多变量控制图的控制结果是一致的；在

控制用控制图中，数据的设定与残差控制图的判定

结果是一致的；经过BN-MYT分解法诊断出问题变

量为Y1，与实际数据一致；经神经网络-灵敏度分析

方法诊断出的导致过程失控的输入参数为回潮水流

量(x11)，与实际情况相符。 

4  结  论 

由实例分析结果可以验证本文提出的质量诊断

方案是有效的。该诊断方法的特点是：1) 克服了传

统诊断方法仅能对输出质量特性进行诊断的不足，
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提出了同时对过程输出和输入进行诊断的方法。直

接找到导致过程失控的直接因素，方便工程师调整

工艺参数，使过程回到“受控”状态，提高工艺质

量；2) 该模型可以实现输入/输出参数的任意扩展，

完全可以将更多的输入参数考虑进来，加大误差搜

索范围，得到更精确的结果，进一步缩小验证的范围。 
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