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基于非负 ＣＰ 分解的图像数据监控方法
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摘要:非负张量分解不仅能有效提取图像数据特征ꎬ而且不破坏图像数据的内部结构ꎮ 因此ꎬ本文基于非负 ＣＡＮＤＥＣＯＭＰ /
ＰＡＲＡＦＡＣ(ＣＰ)分解建立无需额外参数设置和调优的图像数据控制图ꎬ并基于仿真模拟分析该控制图在不同偏移情形下的监

控性能ꎮ 仿真结果显示ꎬ该控制图对图像的位置偏移、面积变化、形状变化和颜色变化都能做出快速预警ꎮ 为了比较所建立

的控制图的性能优劣ꎬ通过一个实际的工业生产中的无纺布图像ꎬ基于相同的参数设置ꎬ将所提出的非负 ＣＰ 分解控制图与广

义似然比(ｇｅｎｅｒａｌｉｚｅｄ ｌｉｋｅｌｉｈｏｏｄ ｒａｔｉｏꎬ ＧＬＲ) 时空控制图、区域增长的指数加权移动平均( ｅｘｐｏｎｅｎｔｉａｌｌｙ ｗｅｉｇｈｔｅｄ ｍｏｖｉｎｇ
ａｖｅｒａｇｅꎬ ＥＷＭＡ)时空控制图和基于实时对比( ｒｅａｌ ｔｉｍｅ ｃｏｎｔｒａｓｔｓꎬ ＲＴＣ)控制图进行比较ꎮ 模拟结果显示ꎬ当偏移量大于 ２ 的

时候ꎬ非负 ＣＰ 分解控制图的检测性能媲美现有的检测方法ꎻ当偏移量不超过 ２ 时ꎬ非负 ＣＰ 分解控制图能更快速地检测出异常ꎮ
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０　 引言

随着传感器技术的发展ꎬ不仅仅是复杂的多维数据流会反馈到控制台ꎬ越来越多的图像数据也会被收

集ꎮ 图像数据包含了关于被监控过程或产品质量的丰富信息ꎬ因此对表征生产过程或产品质量的图像数据

进行有效监控可提高过程运行效率和产品质量ꎮ 基于图像数据的监控在很多领域都有重要的应用ꎮ 例如ꎬ
红外图像已成功用于土木结构监测[１]、机械检查[２]、疲劳损伤评估[３] 和电子印刷电路板监控[４]ꎮ 在钢铁工
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业中ꎬＣＣＤ(ｃｈａｒｇｅ￣ｃｏｕｐｌｅｄ ｄｅｖｉｃｅ)相机已被用于产品表面检测[５]ꎬ而摄像机已被用于监控炉火的形状和颜

色从而控制钢管的质量[６]ꎮ
　 　 图像数据被广泛用于过程监控和诊断ꎬ许多图像数据的监控方法相继被一些学者研究ꎮ Ｈｏｒｓｔ 和 Ｎｅｇｉｎ
(１９９２) [７]首次将工业生产中的图像数据与控制图关联在一起进行研究ꎮ 他们研究了卷筒纸的尺寸控制、造
纸、纺织品和塑料薄膜等生产工艺ꎬ并指出使用包含图像数据的控制图可以显著提高生产效率和盈利能力ꎮ
从图像的像素灰度值出发ꎬＴａｎ 等[８]、Ｌｙｕ 和 Ｃｈｅｎ[９]建立多元控制图实现对产品尺寸的质量监控ꎬ但实际生

活中消费者不仅仅只关注产品尺寸是否合格ꎬ还有产品表面或者纹理是否一致等ꎮ Ｍｅｇａｈｅｄ 等[１０]针对产品

图像一致性ꎬ或者特定模式时基于图像像素点相互独立且服从正态分布假设下ꎬ建立了基于广义似然比

(ｇｅｎｅｒａｌｉｚｅｄ ｌｉｋｅｌｉｈｏｏｄ ｒａｔｉｏꎬ ＧＬＲ)的统计量的时空控制图ꎬ如其所述该方法只能检测出图像中仅存在一处

的偏移ꎮ 为了能同时检测出生产过程中的单个或者多个故障ꎬＨｅ 等[１１] 将每个图像被划分为大小相等的非

重叠区域ꎬ并基于 ＧＬＲ 的多元统计量监测这些区域的平均强度ꎬ类似的方法见文献[１２]ꎮ Ｂｕｉ 和Ａｐｌｅｙ[１３￣１４]

使用监督学习算法来表征像素的联合分布ꎬ然后开发基于空间移动的统计量来用于监控和诊断与纹理相关

的故障ꎮ Ｚｕｏ 等[１５]考虑实际工业生产中故障的不规则性ꎬ提出基于区域增长的指数加权移动平均( ｅｘｐｏ￣
ｎｅｎｔｉａｌｌｙ ｗｅｉｇｈｔｅｄ ｍｏｖｉｎｇ ａｖｅｒａｇｅꎬ ＥＷＭＡ)时空图像数据控制图ꎬ该方法同样是基于灰度图像的像素点正态

分布的假设来建立监控统计量ꎮ 考虑到图像数据具有高维性ꎬ郭晓晓和李涛[１６]提出基于实时对比( ｒｅａｌ ｔｉｍｅ
ｃｏｎｔｒａｓｔｓꎬ ＲＴＣ)方法ꎬ通过随机森林分类器的加权分类准确率建立图像数据监控方法ꎬ但该方法建立检测统

计量时仍是取每个区域的像素均值作为变量值ꎬ即将图像转化为长度为 ｎ 的一维向量ꎮ 同样考虑到高维图

像数据的复杂性及其内在的相关性ꎬＫａｚｅｍｉ 和 Ｎｉａｋｉ[１７]提出利用基于主成分分析(ｐｒｉｎｃｉｐａｌ ｃｏｍｐｏｎｅｎｔ ａｎａｌ￣
ｙｓｉｓꎬ ＰＣＡ)的霍特林 Ｔ２ 控制图思想和分类方法建立图像数据监控图ꎬ但是其需要假设数据服从正态分布ꎮ

直接基于矢量化图像数据的控制图方法不仅会破坏图像数据固有的内在结构ꎬ并且图像数据矢量化后

通常维度较高ꎬ因而难以满足正态分布的假设ꎮ 基于张量方法对图像数据进行表示和处理有利于充分利用

其空间结构信息ꎬ并且通过基于张量化图像数据的特征提取ꎬ不仅无需图像数据分布的假设ꎬ还可以降低图

像数据处理的复杂度ꎮ 因此ꎬ本文提出一种基于张量分解的图像数据控制图ꎮ 主要贡献是通过非负张量分

解提取图像数据特征ꎬ基于提取特征建立多元指数加权移动平均(ｍｕｌｔｉｖａｒｉａｔｅ ｅｘｐｏｎｅｎｔｉａｌｌｙ ｗｅｉｇｈｔｅｄ ｍｏｖｉｎｇ
ａｖｅｒａｇｅꎬ ＭＥＷＭＡ)控制图ꎬ该控制图对图像在位置、面积、形状和颜色上的变化能快速做出预警ꎮ 通过与现

有的图像数据控制图性能比较分析ꎬ本文所提的控制图检测性能优良ꎬ不受限于图像数据分布的假设ꎬ不需

要额外的参数设计ꎬ简单易行ꎮ

１　 基于非负张量分解的图像数据监控方法

特征提取是对预处理后的图像信息所进行的一组变换ꎬ以便在比原始信号维数较低的特征空间上对图

像进行有效的描述ꎮ 也就是说ꎬ特征提取不但提取了原始图像信息中最有利于图像辨别的特征ꎬ而且极大地

降低了原始图像样本的维数ꎮ 现有的特征提取方法如主成分分析(ＰＣＡ)、非负矩阵分解、奇异值分解

(ｓｉｎｇｕｌａｒ ｖａｌｕｅ ｄｅｃｏｍｐｏｓｉｔｉｏｎꎬ ＳＶＤ)等都是针对向量或矩阵模式的数据来分析ꎮ 一张灰度图像的自然表示

是二维数组(二阶张量)ꎬ一张彩色图像的自然表示是三维数组(三阶张量)ꎬ多张图像即可表示为三阶或四

阶张量ꎬ这种表示方法不会破坏图像数据内在的空间结构ꎬ还可以实现原始信息的无损表达ꎮ 要建立图像数

据的监控方法首先要对图像数据的特征进行提取ꎬ即建立基于张量的特征提取方法ꎮ 张量分解是张量特征

提取的有效方法ꎬ其能将高阶张量转化为低阶张量ꎬ实现降维降阶ꎮ 张量分解方法在机器学习、数据挖掘、计
算机视觉、模式识别等领域有相关研究ꎬ形成了一些经典的张量分解方法包括张量主成分分析(ｍｕｌｔｉｌｉｎｅａｒ
ｐｒｉｎｃｉｐａｌ ｃｏｍｐｏｎｅｎｔ ａｎａｌｙｓｉｓꎬ ＭＰＣＡ)、Ｔｕｃｋｅｒ 分解、秩一张量分解( ｔｅｎｓｏｒ ｒａｎｋ￣ｏｎｅ ｄｅｃｏｍｐｏｓｉｔｉｏｎꎬ ＴＲＯＤ)和
ＣＰ 分解ꎮ 这几种分解模型都是对矩阵奇异值分解的高阶推广ꎮ 它们在面对大规模数据时ꎬ克服了经典降维

方法如主成分分析(ＰＣＡ)、非负矩阵分解(ｎｏｎｎｅｇａｔｉｖｅ ｍａｔｒｉｘ ｆａｃｔｏｒｉｚａｔｉｏｎꎬ ＮＭＦ)、奇异值分解(ＳＶＤ)等方

法对三阶张量或矩阵数据矢量化的缺陷ꎬ较好的保留了原始数据的空间结构和相关性ꎬ实现降阶和特征提

取ꎮ Ｙａｎ 等[６]证明了 ＣＰ 分解和 ＴＲＯＤ 本质上是相同的ꎬ而 ＭＰＣＡ 可以用来求解 Ｔｕｃｋｅｒ 分解ꎬ当 Ｔｕｃｋｅｒ 分
解中的核张量是对角的ꎬ且在三个阶上的维度一致时ꎬＴｕｃｋｅｒ 分解就是 ＣＰ 分解ꎮ 此外ꎬＣＰ 分解能实现对数
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据的高度压缩ꎬ而 Ｔｕｃｋｅｒ 分解不具有此特征ꎮ 因此ꎬ本文暂且讨论 ＣＰ 分解ꎬ为了切合工业生产中的实际图

像的非负性ꎬ进一步讨论非负 ＣＰ 分解ꎮ 它是将张量数据分解成一些秩为 １ 的张量的和ꎬ是一种可以对图像

数据降维和特征提取的方法ꎮ
１.１　 非负 ＣＰ 分解

一个 Ｍ 阶非负张量 Ｘ∈Ｃ Ｉ１×Ｉ２×Ｉ３×􀆺×ＩＭ
＋ 的非负 ＣＰ 分解可以表述如下:

ｍｉｎ
Ａ(１)ꎬ Ａ(２)ꎬ 􀆺ꎬ Ａ(Ｍ)

１
２

｜Ｘ－[Ａ(１)ꎬ Ａ(２)ꎬ 􀆺ꎬ Ａ(Ｍ)] ｜ ２
Ｆꎬ

使得 Ａ(１)ꎬＡ(２)ꎬ􀆺ꎬＡ(Ｍ)≥０ꎬ其中Ａ(ｍ)∈Ｃ Ｊｍ×Ｒꎬ ｍ＝ １ꎬ２ꎬ􀆺ꎬＭ 是在不同模下待估计的因子矩阵ꎬＲ 是给定的

正整数ꎮ
这些待估计的因子矩阵用 Ｋｒｕｓｋａｌ 算子可以表示为 Ｒ 个秩一张量的外积形式:

[Ａ(１)ꎬ Ａ(２)ꎬ 􀆺ꎬ Ａ(Ｍ)] ＝∑
Ｒ

ｒ ＝１
λｒｖ(１)

ｒ 􀳱 ｖ(２)
ｒ 􀳱 􀆺 􀳱 ｖ(Ｍ)

ｒ ꎬ

其中 ｖ(ｍ)
ｒ 是Ａ(ｍ)∈Ｃ Ｊｍ×Ｒꎬ ｍ＝ １ꎬ２ꎬ􀆺ꎬＭ 的第 ｒ 列ꎮ 一张彩色图像可以表示为三阶张量 Ｙ∈Ｃ Ｉ１×Ｉ２×Ｉ３

＋ ꎬ其中 Ｉ１
和 Ｉ２ 图像的水平和垂直像素ꎬＩ３ 是颜色通道ꎬ例如 Ｉ３ ＝ １ 是灰度图像ꎬＩ３ ＝ ３ 表示 ＲＧＢ( ｒｅｄ ｇｒｅｅｎ ｂｌｕｅ)彩色图

像ꎮ 样本量为 Ｎ 的图像数据可以表示为四阶张量 Ｘ′∈Ｃ Ｉ１×Ｉ２×Ｉ３×Ｎ
＋ ꎬ对于其中一张彩色图像数据 Ｙ∈Ｃ Ｉ１×Ｉ２×Ｉ３

＋ ꎬ非
负 ＣＰ 分解的基本模型可表述为ꎬ利用 Ｒ 个秩为 １ 的张量:

Ｙ≈∑
Ｒ

ｒ ＝１
λｒｖ(１)

ｒ 􀳱 ｖ(２)
ｒ 􀳱 ｖ(３)

ｒ ꎬ (１)

其中 Ｖ(１)＝ (ｖ(１)
１ ꎬｖ(１)

２ ꎬｖ(１)
３ ꎬ􀆺ꎬｖ(１)

Ｒ ) Ｔ∈Ｃ Ｉ１×Ｒ
＋ ꎬ

Ｖ(２)＝ (ｖ(２)
１ ꎬｖ(２)

２ ꎬｖ(２)
３ ꎬ􀆺ꎬｖ(２)

Ｒ ) Ｔ∈Ｃ Ｉ２×Ｒ
＋ ꎬ

Ｖ(３)＝ (ｖ(３)
１ ꎬｖ(３)

２ ꎬｖ(３)
３ ꎬ􀆺ꎬｖ(３)

Ｒ ) Ｔ∈Ｃ Ｉ３×Ｒ
＋ ꎬ

并且‖ｖ(ｋ)
ｒ ‖＝１ꎬ ｋ＝ １ꎬ２ꎬ３ꎬ ｒ＝ １ꎬ２ꎬ􀆺ꎬＲꎬ λｒ>０ꎬ ｖ(ｋ)

ｒ 是 Ｉｋ 维的向量ꎮ
给定 Ｒ(通常 Ｒ 取值为张量的秩)ꎬｖ(ｋ)

ｒ 可以通过求解如下优化模型得到

{ｖ(ｋ)
ｒ ꎬλｒ} ＝ ａｒｇ ｍｉｎ

ｖ(ｋ)ｒ ꎬλｒ
‖Ｙ－∑

Ｒ

ｒ ＝１
λｒｖ(１)

ｒ 􀳱 ｖ(２)
ｒ 􀳱 ｖ(３)

ｒ ‖２
Ｆꎬ (２)

约束条件为‖ｖ(ｋ)
ｒ ‖＝１ꎮ

１.２　 基于非负 ＣＰ 分解的控制图设计

利用非负 ＣＰ 分解ꎬ可以得到每一张图像数据分解的奇异值即 λ＝ (λ１ꎬλ２ꎬ􀆺ꎬλＲ) Ｔꎬ它表示了不同张量

之间的信息差异ꎬ代表了图像之间的不同之处ꎮ 因此ꎬ本文以 λ作为监测特征ꎮ 现有样本量为 Ｎ 的图像数

据 Ｘ′＝{Ｙｎ∈Ｃ Ｉ１×Ｉ２×Ｉ３
＋ ꎬ ｎ＝ １ꎬ２ꎬ􀆺ꎬＮ}ꎬ则应寻找如下优化:

{ｖ(ｋ)
ｒ ꎬλｒ} ＝ ａｒｇ ｍｉｎ

ｖ(ｋ)ｒ ꎬλｒ
∑
Ｎ

ｎ ＝１
‖Ｙｎ－∑

Ｒ

ｒ ＝１
λ(ｎ)

ｒ ｖ(１)
ｒ 􀳱 ｖ(２)

ｒ 􀳱 ｖ(３)
ｒ ‖２

Ｆ

＝ ａｒｇ ｍｉｎ
ｖ(ｋ)ｒ ꎬμｒ

‖∑
Ｎ

ｎ ＝１
Ｙｎ－∑

Ｒ

ｒ ＝１
(μｒｗ(４)

ｒ (ｎ))ｖ(１)
ｒ 􀳱 ｖ(２)

ｒ 􀳱 ｖ(３)
ｒ ‖２

Ｆ

＝ ａｒｇ ｍｉｎ
ｗ(ｋ) ｒꎬμｒ

‖Ｘ′－∑
Ｒ

ｒ ＝１
μｒｗ(１)

ｒ 􀳱 ｗ(２)
ｒ 􀳱 ｗ(３)

ｒ 􀳱 ｗ(４)
ｒ ‖２

Ｆꎬ (３)

其中 ｖ(ｋ)
ｒ ＝ｗ(ｋ)

ｒ ꎬ λｒ ＝{λ(ｎ)
ｒ }ꎬ λ(ｎ)

ｒ ＝μｒｗ(４)
ｒ (ｎ)ꎬ ｋ＝ １ꎬ２ꎬ３ꎬ ｒ＝ １ꎬ２ꎬ􀆺ꎬＲꎬ ｎ＝ １ꎬ２ꎬ􀆺ꎬＮꎬ ｗ(４)

ｒ (ｎ)是 ｗ(４)
ｒ 的第 ｎ

个元素ꎮ
通过式(３)的推导ꎬ表明利用非负 ＣＰ 分解可得到 Ｎ 张图像的因子矩阵 ｗ(ｋ)

ｒ ꎬ ｋ＝ １ꎬ２ꎬ３ꎬ再基于该因子矩

阵得到任意一张图像的非负 ＣＰ 分解的奇异值ꎮ 假设{ｖ(ｋ)
ｒ ꎬλｋ}是 Ｎ 张受控图像的非负 ＣＰ 分解的结果ꎬ利

用得到的{ｖ(ｋ)
ｒ }来计算 Ｐｈａｓｅ ＩＩ 时刻 ｔ 产生的张量数据 Ｙ ｔꎬ根据式(４)计算得到 λ( ｔ)＝ {λ( ｔ)

１ ꎬλ( ｔ)
２ ꎬ􀆺ꎬλ( ｔ)

Ｒ } Ｔꎬ

λ( ｔ)＝ ａｒｇ ｍａｘ
λ( ｔ)
ｒ

‖Ｙ ｔ－∑
Ｒ

ｒ ＝１
λ( ｔ)

ｒ ｖ(１)
ｒ 􀳱 ｖ(２)

ｒ 􀳱 ｖ(３)
ｒ ‖２

Ｆꎮ (４)

因此ꎬλ( ｔ)就是本文要监测的提取特征ꎬ本文可以对 λ( ｔ)建立多元控制图ꎬ包括霍特林 Ｔ２ 控制图、多元累计和

控制图(ｍｕｌｔｉｖａｒｉａｔｅ ｃｕｍｕｌａｔｉｖｅ ｓｕｍꎬ ＭＣＵＳＵＭ)和 ＭＥＷＭＡ 统计控制图等ꎮ 这里建立 ＭＥＷＭＡ 控制图与
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其他控制图的建立类似ꎮ ＭＥＷＭＡ 控制图由 Ｌｏｗｅｒｙ 等[１８] 在 １９９５ 年提出ꎬ其对位置中持续的小偏移和中

等程度的偏移比较敏感ꎬ且也对较小的权重参数敏感ꎮ 对于 Ｐｈａｓｅ ＩＩ 过程中时刻 ｔ 收集到的图像数据 Ｙ ｔꎬ建
立 ＭＥＷＭＡ 控制图统计量如下:

Ｔｔ ＝
２－ω
ω

θ′ｔ Σ
－１
０ θｔꎬ (５)

称之为非负 ＣＰ 分解控制图ꎮ 其中 ω 是权重系数ꎬθｔ ＝ω(λ( ｔ) －􀭵θ) ＋(１－ω)θｔ－１ꎮ 􀭵θꎬΣ ０ 分别是对 Ｐｈａｓｅ Ｉ 受控

状态下 Ｎ 张图像数据提取的特征估计出的均值和协方差矩阵ꎮ 如果 Ｔｔ>ｈꎬ则图像监控过程失控ꎬ即发生报

警ꎬｈ 是控制线ꎬ通常由事先给定的平均链长(ａｖｅｒａｇｅ ｒｕｎ ｌｅｎｇｔｈꎬ ＡＲＬ)来确定ꎮ
１.３　 非负 ＣＰ 分解控制图的实施步骤

(１) 选取来自受控过程的 Ｎ 张图像数据 Ｘ′＝{Ｙｎ∈Ｃ Ｉ１×Ｉ２×Ｉ３
＋ ꎬ ｎ＝ １ꎬ２ꎬ􀆺ꎬＮ}ꎬ利用非负张量分解得到其估

计的因子矩阵 Ｖ( ｉ)＝ (ｖ( ｉ)
１ ꎬｖ( ｉ)

２ ꎬ􀆺ꎬｖ( ｉ)
Ｒ ) Ｔꎬ ｉ＝ １ꎬ２ꎬ３ꎬ４ꎬ根据因子矩阵 Ｖ(１)、Ｖ(２)、Ｖ(３)ꎬ利用公式(３)计算每张

图像数据的特征 λ(ｎ)
ｒ ＝μｒｗ(４)

ｒ (ｎ)ꎬ ｎ＝ １ꎬ２ꎬ􀆺ꎬＮꎬ从而得到 Ｎ 张受控图像非负张量分解的特征值的均值向量

􀭵θ 和方差矩阵 Σ ０ꎮ
(２) 设定受控时的平均运行长度 ＡＲＬ０ꎬωꎬＲꎬ产生第一阶段受控图像数据ꎮ 基于步骤 １ 中受控过程的 Ｎ

张图像计算得到的因子矩阵 Ｖ(１)、Ｖ(２)、Ｖ(３) 利用公式(３)计算图像数据的特征 λ( ｔ) ＝ {λ( ｔ)
１ ꎬλ( ｔ)

２ ꎬ􀆺ꎬλ( ｔ)
Ｒ } Ｔꎬ

λ( ｔ)
ｒ ＝μｒｗ(４)

ｒ (ｎ)ꎬ ｔ＝ １ꎬ２ꎬ􀆺ꎬ将其代入公式(５)计算图像数据的 ＭＥＷＭＡ 统计量 Ｔｔꎬ根据牛顿二分查找法计

算出控制线 ｈꎮ
(３) 进入在线监控阶段ꎮ 对于在线过程的一张图像ꎬ重复步骤(２)中计算图像数据 ＭＥＷＭＡ 统计量的

方法计算该张图像的监控统计量ꎬ并与控制线 ｈ 相比较ꎮ 若其大于控制线 ｈꎬ则系统报警ꎬ否则ꎬ认为过程受

控ꎬ控制图将继续监控下一张图像ꎮ

２　 非负 ＣＰ 分解控制图的性能模拟

利用仿真实验来评估所提出的非负 ＣＰ 分解控制图的性能ꎮ 当过程参数没有变化时ꎬ过程受控ꎻ否则称

为过程失控ꎮ 这里受控样本是 ６０×６０×３ 的彩色图像(黑色背景上加上一个红色圆圈)通过随机模拟产生ꎮ
模拟参数设置如下:圆的中心位置(ｘꎬｙ)分别由正态分布模拟产生ꎬｘꎬｙ~Ｎ(ｕ０ｘ ＝ ｕ０ｙ ＝ ３０ꎬ σ０ｘ ＝σ０ｙ ＝ １)ꎬ颜色

参数(ＲＧＢ)独立的从均值为 ｃ０ ＝(１００ꎬ２０ꎬ１５)ꎬ方差 σ２
ｃ ＝ ｃ０ 的正态分布中产生ꎮ 圆的半径在垂直方向和水

平方向的长度都为 １０ꎬ即 ｒｘ ＝ ｒｙ ＝ １０ꎮ 为了检验非负张量分解控制图对图像在不同情况下偏移的检测性能ꎬ
特别是偏移发生的数量和偏移区域的不规则性ꎬ拟考虑以下偏移情形:

(１) 位置偏移:圆的中心位置均值发生偏移ꎬ(ｕ１ｘꎬｕ１ｙ)＝ (ｕ０ｘꎬｕ０ｙ)＋δ１(σ０ｘꎬσ０ｙ)ꎬδ１ 为偏移大小ꎮ
(２) 面积变化:圆的垂直和水平半径都随控制半径成比例变化ꎬｒ１ｘ ＝(１＋δ２)ｒｘꎬ ｒ１ｙ ＝(１＋δ２)ｒｙ 变成椭圆区

域ꎬδ２ 为偏移大小ꎮ
(３) 形状变化:根据 ｒ１ｘ ＝(１＋δ３)ｒｘꎬ ｒ１ｙ ＝ｒｙ / (１＋δ３)增加轴半径和减少轴半径来改变圆的形状ꎬδ３ 为偏移大小ꎮ
(４) 颜色变化:圆的颜色均值以 ｃ１ ＝ ｃ０＋δ４σｃ 发生偏移ꎬδ４ 为偏移大小ꎮ
为了形象直观ꎬ本文在图 １ 展示模拟得到的受控图像、位置变化、面积变化、形状变化和颜色变化的失控

图像样本ꎮ
　 　 鉴于模拟次数较少而中值受异常值影响较小ꎬ本文同时采用平均链长 ＡＲＬ 和中值链长(ｍｅｄｉａｎ ｒｕｎ
ｌｅｎｇｔｈꎬ ＭＲＬ)作为检出能力的度量ꎬ设定相同的受控状态下的 ＡＲＬ０ꎬ失控状态下 ＡＲＬ１ 值越小ꎬ则控制图的

检测性能越好ꎬＭＲＬ 同理(其计算方法分别详见王兆军等[１９]、Ｓｔｅｉｎｅｒ 和 Ｊｏｎｅｓ[２０] )ꎮ 仿真模拟中ꎬ模拟产生

５ ０００张受控图像ꎬ利用非负张量分解计算{ｖ(ｋ)
ｒ ꎬ λｒꎬ ｋ ＝ １ꎬ２ꎬ３ꎬ ｒ ＝ １ꎬ２ꎬ􀆺ꎬＲ}并估计 􀭵θꎬΣ ０ꎮ 本文利用牛顿

二分查找法计算控制线 ｈꎬ模拟次数设置为 １０００ꎬ 受控状态下的 ＡＲＬ０ ＝ ２００ꎬ权重参数 ω ＝ ０.１ꎬ计算出控制

线ｈ＝ ３８.７５ꎮ 为了检验基于非负 ＣＰ 分解的图像监控图对不同的位置偏移、区域、形状和颜色变化的检测性

能ꎬ本文仿真 ２０ 张受控图像之后引入偏移ꎬ每种组合模拟 １ ０００ 次并计算 ＡＲＬ１ 和 ＭＲＬ１ꎮ 模拟结果如图 ２
所示ꎮ 图 ２(ａ)—(ｄ)分别展示了位置偏移中 δ１ 从 ０ 变到 ２.５ꎻ面积变化中 δ２ 从 ０ 变到 ０.１ꎻ形状变化中 δ３ 从
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０ 变到 ０.２５ 和颜色变化中 δ４ 从 ０ 变到 ５ 时ꎬ非负 ＣＰ 分解控制图估计的 ＡＲＬ１ 和 ＭＲＬ１ 的大小ꎮ 从仿真结

果可以看出ꎬ本文所提出的非负 ＣＰ 分解控制图能较快的检测出图像的各种异常ꎬ特别是图像在位置、面积

和形状等方面的偏移ꎮ 具体来讲ꎬ当位置偏移 δ１ 升至 ２.５ 时ꎬ非负 ＣＰ 分解控制图的 ＡＲＬ１ 就非常接近 ０ꎬ面
积变化 δ２ 从 ０ 变化到 ０.１ 时ꎬ该控制图 ＡＲＬ１ 迅速从 ２００ 降至 ０ 附近ꎬ形状变化同理ꎮ

图 １　 受控图像样本和失控图像样本
Ｆｉｇ.１　 Ｉｎ￣ｃｏｎｔｒｏｌ ｉｍａｇｅ ａｎｄ ｏｕｔ￣ｏｆ￣ｃｏｎｔｒｏｌ ｉｍａｇｅｓ

图 ２　 非负 ＣＰ 分解控制图对位置偏移、区域变化、形状变化和颜色变化的 ＡＲＬ１ 和 ＭＲＬ１

Ｆｉｇ.２　 ＡＲＬ１ ａｎｄ ＭＲＬ１ ｏｆ ｎｏｎｎｅｇａｔｉｖｅ ＣＰ ｄｅｃｏｍｐｏｓｉｔｉｏｎ ｃｏｎｔｒｏｌ ｃｈａｒｔ ｕｎｄｅｒ ｌｏｃａｔｉｏｎ ｓｈｉｆｔｓꎬ ａｒｅａ ｃｈａｎｇｅｓꎬ
ｓｈａｐｅｓ ｃｈａｎｇｅｓ ａｎｄ ｃｏｌｏｒ ｃｈａｎｇｅｓ
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３　 控制图性能比较分析

为了比较基于非负张量 ＣＰ 分解的图像数据控制图的性能优劣ꎬ将与 Ｍｅｇａｈｅｄ 等[１０] 提出的基于 ＧＬＲ
的时空控制图、郭晓晓和李涛[１６]的基于 ＲＴＣ 的图像控制图及 Ｚｕｏ 等[１５] 提出的基于区域增长的 ＥＷＭＡ 时

空控制图进行比较ꎮ 采用相同的非织造纺织印染图像进行实证模拟ꎮ 基于同样的处理方式ꎬ将原始图像

(大小为 ９２１×６１３)通过消除背景和图像尺寸压缩ꎬ得到 ２５０×２５０ 的名义图像ꎬ如图 ３ 所示ꎮ

图 ３　 非织物纺织原始图像和其名义图像
Ｆｉｇ.３　 Ｎｏｎｗｏｖｅｎ ｆａｂｒｉｃ ｏｆ ｔｈｅ ｏｒｉｇｉｎａｌ ｉｍａｇｅ ａｎｄ ｔｈｅ ｎｏｍｉｎａｌ ｉｍａｇｅ

　 　 在名义图像上添加泊松分布的噪音得到用于 Ｐｈａｓｅ Ｉ 模拟的受控图像ꎮ 具体来讲ꎬ新的图像的像素分布

服从泊松分布ꎬ且泊松分布的均值是名义图像相应位置的像素值ꎮ 本文产生 １ ０００ 张受控图像ꎬ利用非负

ＣＰ 分解提取其特征ꎬ得到其均值和协方差矩阵ꎮ 为了保持比较的一致性ꎬ这里同样采用 ＭＲＬ 作为比较标

准ꎮ 在比较控制图性能时ꎬ通常设定相同的 ＭＲＬ０ꎬ相同漂移下 ＭＲＬ１ 值越小ꎬ控制图的监测性能就越好ꎮ
由于 Ｍｅｇａｈｅｄ 等[１０]和 Ｚｕｏ 等[１５]提出的控制图是针对位置偏移而设定ꎬ故在此只比较位置偏移的情况ꎮ 限

于篇幅ꎬ只比较其中一种设定ꎬ 即区域大小划分为 １０×１０ꎬ偏移的中心位置定为(１２５ꎬ１２５)ꎬ偏移范围１０×１０ꎬ
偏移量 δ＝ －１０ꎬ－５ꎬ－３ꎬ－２ꎬ－１ꎬ１ꎬ２ꎬ３ꎬ５ꎬ１０ꎬ仿真模拟 １ ０００ 次ꎬ其他设定与 Ｍｅｇａｈｅｄ 等[１０] 相同ꎮ 表 １ 是本

研究所提的方法与文献中方法的仿真模拟结果对比ꎮ
表 １　 ＭＲＬ０ ＝ １５０ꎬ偏移区域 １０×１０ 和偏移中心(１２５ꎬ１２５)时ꎬＧＬＲ 时空控制图ꎬ

ＥＷＭＡ 时空控制图ꎬＲＴＣ 方法控制图和非负 ＣＰ 分解控制图的 ＭＲＬ１

Ｔａｂｌｅ １　 ＭＲＬ１ ｆｏｒ ＧＬＲ ｓｔａｔｉｓｔｉｃ￣ｂａｓｅｄ ｃｏｎｔｒｏｌ ｃｈａｒｔꎬ ＥＷＭＡ ｃｏｎｔｒｏｌ ｃｈａｒｔꎬ ＲＴＣ￣ｂａｓｅｄ ｃｏｎｔｒｏｌ
ｃｈａｒｔ ａｎｄ ｎｏｎｎｅｇａｔｉｖｅ ＣＰ ｄｅｃｏｍｐｏｓｉｔｉｏｎ￣ｂａｓｅｄ ｃｏｎｔｒｏｌ ｃｈａｒｔ ｗｈｅｎ ＭＲＬ０ ＝ １５０ꎬ

ｓｈｉｆｔ ｒｅｇｉｏｎ ｉｓ １０×１０ ａｎｄ ｓｈｉｆｔ ｃｅｎｔｅｒ̓ｓ ｌｏｃａｔｉｏｎ ｉｓ (１２５ꎬ１２５)

δ ＧＬＲ
时空控制图[１０]

ＥＷＭＡ
时空控制图[１５]

ＲＴＣ
方法控制图[１６]

非负 ＣＰ 分解
控制图

－１０ ２.０ ３.０ ６.５ ４.０
－５ ８.０ ６.０ １０.０ ８.０
－３ ３１.０ １２.０ ２２.０ １６.０
－２ ７８.０ ３０.０ ４９.０ ２９.０
－１ １４１.５ １０１.０ １０７.５ ７２.０
１ １３４.５ ８５.５ １１２.０ ６５.０
２ ８１.０ ２９.０ ４７.５ ２７.０
３ ２９.０ １２.０ ２３.０ １６.０
５ ７.０ ６.０ ９.０ ８.０

１０ ２.０ ３.０ ７.０ ４.０
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　 　 从表 １ 可以看出本文所提的非负 ＣＰ 分解控制图在偏移量较小( ｜ δ ｜≤２)时ꎬ监控性能是最优的ꎬ当偏移

量较大( ｜ δ ｜ >２)时ꎬ本文所提出的控制图性能完全优于基于 ＲＴＣ 方法的控制图ꎬ略微优于 ＧＬＲ 时空控制

图ꎬ但比基于区域增长的 ＥＷＭＡ 时空控制图的性能稍差ꎬ这是因为当偏移量较大时ꎬ基于区域增长的 ＥＷ￣
ＭＡ 时空控制图在区域大小划分适合的时候可较为准确地筛选出潜在偏移区域ꎬ从而基于该潜在区域建立

的 ＥＷＭＡ 控制图能快速检测出偏移的发生ꎬ而本文所提的方法仍是基于整张图像的非负 ＣＰ 分解特征值建

立监控图ꎮ
为了比较不同区域划分大小和偏移中心位置对本文所提非负张量分解控制图的检测性能影响ꎬ考虑偏

移区域 １０×１０ 时ꎬ三种区域划分大小 １０×１０、１５×１５ 和 ２０×２０ 与三种不同的偏移中心(１２５ꎬ１２５)、(１８８ꎬ２０６)
和(１５８ꎬ７８)的组合下ꎬ非负 ＣＰ 分解控制图的平均运行长度 ＡＲＬ１ 和中值链长 ＭＲＬ１ꎬ这里受控状态下的

ＡＲＬ０ ＝ ２００(ＭＲＬ０ ＝ １５０)ꎮ 仿真模拟结果如下表 ２ 所示ꎬ可以看出区域设置即包括偏移中心和区域大小对

控制图的性能几乎没有影响ꎬ而基于 ＧＬＲ 时空控制图和区域增长的 ＥＷＭＡ 时空控制图的偏移检测性能都

受区域大小设置和偏移中心位置的影响ꎬ如在区域增长的 ＥＷＭＡ 时空控制图中ꎬ当区域划分较小时ꎬ控制

图适于检测小范围的偏移ꎬ当区域划分较大时ꎬ控制图适于检测大范围的偏移ꎮ 因而他们建议区域大小的划

分要根据待识别目标的情况设置ꎮ 在实际应用中ꎬ偏移情况往往是未知的ꎬ导致区域大小的设置很难保证匹

配所检测的偏移ꎬ而本文所提出的控制图不受区域划分大小的影响ꎬ并且随着偏移范围增大ꎬ检测出偏移能

力越强ꎮ 总体上分析ꎬ本文所提的非负 ＣＰ 分解控制图无需图像数据分布的假设ꎬ不需要进行额外的参数设

计ꎬ性能优越ꎬ方法简单易行ꎮ (以上所有算法和仿真模拟都是基于 Ｒ ４.１.１ 和 Ｐｙｔｈｏｎ ３ 软件完成ꎬ 其中图像

背景消除ꎬ 图像压缩等图像预处理工作由 Ｐｙｔｈｏｎ 实现ꎬＲ 软件完成非负 ＣＰ 分解、控制线 ｈ、平均运行长度

ＡＲＬ１ 和中值链长 ＭＲＬ１ 等计算ꎮ 此外ꎬＲ 软件和 Ｐｙｔｈｏｎ 之间的函数调用通过 ｒｅｔｉｃｕｌａｔｅ 包来实现)ꎮ
表 ２　 偏移范围 １０×１０ 时ꎬ不同区域划分及偏移中心下非负 ＣＰ 控制图的 ＡＲＬ１ 和 ＭＲＬ１

Ｔａｂｌｅ ２　 ＡＲＬ１ ａｎｄ ＭＲＬ１ ｏｆ ｔｈｅ ｎｏｎｎｅｇａｔｉｖｅ ＣＰ ｄｅｃｏｍｐｏｓｉｔｉｏｎ￣ｂａｓｅｄ ｃｏｎｔｒｏｌ ｃｈａｒｔ ｆｏｒ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｒｅｇｉｏｎ ｓｉｚｅｓ ａｎｄ
ｓｈｉｆｔ ｃｅｎｔｅｒ̓ｓ ｌｏｃａｔｉｏｎ ｗｈｅｎ ｓｈｉｆｔ ｓｉｚｅ ｉｓ １０×１０

ＡＲＬ０ ＝ ２００
(ＭＲＬ０ ＝ １５０)

偏移量 δ
－１０ －５ －３ －２ －１ １ ２ ３ ５ １０

区域大小 偏移中心(１２５ꎬ１２５)
１０×１０ ４.０(４) ９.１(８) １８.６(１６) ３６.０(２９) ９８.４(７２) ９０.０(６５) ３３.６(２７) １８.３(１６) ８.５(８) ３.８(４)
１５×１５ ３.９(４) ８.８(８) １８.３(１６) ３６.０(２９) ９６.５(６８) ９５.１(６７) ３５.０(２８) １８.０(１５) ８.８(８) ３.８(４)
２０×２０ ３.９(４) ８.８(８) １９.３(１６) ３６.０(２８) １０３.２(７５) ９０.０(６５) ３４.１(２７) １８.４(１５.５) ８.６(８) ３.９(４)

区域大小 偏移中心(１８８ꎬ２０６)
１０×１０ ４.０(４) ８.８(８) １８.９(１７) ３８.１(２９) ９７.５(７０.５) ９６.１(６７) ３４.５(２７) １８.３(１６) ８.７(８) ３.８(４)
１５×１５ ４.０(４) ９.２(８) １８.７(１５.５) ３５.２(２７) １００.８(７２) ９４.１(６６) ３５.０(２７) １８.６(１６) ８.９(８) ３.９(４)
２０×２０ ３.９(４) ９.１(８) １８.６(１６) ３４.９(２８) ９９.１(７０) ９３.４(６６.５) ３６.３(２７) １８.３(１６) ８.７(８) ３.９(４)

区域大小 偏移中心(１５８ꎬ７８)
１０×１０ ４.０(４) ９.０(８) １８.５(１６) ３４.７(２７) ９９.２(７１) ９５.７(６８) ３３.４(２６) １８.２(１６) ８.９(８) ３.９(４)
１５×１５ ４.０(４) ９.１(８) １８.８(１６) ３５.１(２７) ９７.０(７２) ９０.１(６５) ３３.４(２６) １７.６(１５) ９.０(８) ３.９(４)
２０×２０ ４.０(４) ９.０(８) １８.５(１６) ３４.７(２７) ９９.２(７１) ９５.６(６８) ３３.４(２６) １８.２(１６) ８.９(８) ３.９(４)

４　 结语

针对图像数据的高维性ꎬ数据分布通常事先难以确定的特点ꎬ本文提出了基于非负 ＣＰ 张量分解的图像

数据控制图ꎬ该控制图除了不依赖分布假设外ꎬ还能充分利用图像数据的空间结构信息ꎮ 通过与已有的控制

图性能比较发现ꎬ本文提出的基于非负 ＣＰ 分解的控制图性能优良ꎬ特别是对细小的图像异常能做出快速检

测ꎮ 此外ꎬ该控制图避开了现有图像数据控制图在故障发生的区域大小设计和偏移数量假定的限制ꎮ 因此ꎬ
本文提出的非负 ＣＰ 分解控制图可为图像数据监控提供更灵活的选择ꎮ 值得注意的是ꎬ本文所建立的非负

ＣＰ 分解控制图没有考虑偏移的稀疏性特征ꎬ在今后的研究中ꎬ可以在非负张量分解中加入稀疏约束ꎬ使得控

制图对实际工业生产中的稀疏微小故障能做出快速检测ꎮ
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