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摘 要: 建立了印刷质量控制图模式的数学模型，基于 Monte Carlo( MC) 方法模拟印刷质量数据，生成仿真样

本，并使用标准变换和线性编码方法进行预处理，既不失样本数据的内在特征，又大大降低了数据复杂度． 通过

实验确定了结构为 24－18－16－4 的 4 层反向传播( back propagation，BP) 网络模型，并采用比例共轭梯度训练算

法，提高了网络的稳定性和收敛速度． 在对控制图模式识别时，采用不同训练样本容量的实验方案，模式识别正

确率达 95. 87% ． 结果表明，该方法可以提高印刷企业的质量控制水平和自动化程度．
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要实现印刷品的高质量、高效率，印刷的工艺过程就必须处于稳定受控的状态． 统计过程控制( statis-
tical process control，SPC) 是一种面向过程的质量管理方法，能实时监控印刷过程中的异常波动，使质量控

制做到预防为主
［1-2］． 随着人工智能技术的发展，印刷企业自动化、信息化程度不断提高，通过建立反向传

播( back propagation，BP) 神经网络对 SPC 控制图进行识别，不需要精确描述变量间的非线性映射关系，就

能实现控制图的识别由人工观察到智能的判断，这将大大提高印刷企业质量管理水平和自动化程度
［3-4］．

1 模式的分类及数学模型

1. 1 印刷质量控制图模式的分类

图 1 印刷质量控制图基本模式分类

Fig． 1 Basic patterns of control chart printing quality

本研究将印刷质量控制图分为单一墨区质量控

制图和整幅画面质量控制图． 单一墨区质量控制图

是对样张每个墨区的质量特性值进行监控，而整幅画

面质量控制图则是从全局角度，对样张所有墨区的质

量特性值取均值加以监控． 目前，根据异常模式的不

同形态，一般将控制图的异常划分为阶跃模式、趋势

模式、周期模式等，阶跃异常又可分为向上阶跃和向

下阶 跃，趋 势 异 常 又 可 分 为 上 升 趋 势 和 下 降 趋

势
［5-7］． 正常模式与发生异常时基本模式如图 1 所

示． 图中 CL 为中心线( control limit) ，UCL 为上控制

线 ( upper control limit ) ，LCL 为 下 控 制 线 ( lower
control limit) ． 这种分类方式，基本涵盖了印刷过程



第 6 期 初红艳，等: 基于 MC 方法和 BP 网络的印刷质量控制图模式识别研究

的大部分异常情况，比如环境温湿度变化，墨量变化，印刷机的性能失稳，水墨失衡，工人误操作等．

1. 2 数学模型

要深入研究印刷模式的类型，就要建立各个模式相应的数学模型． 数学模型一方面要符合印刷过程

实际，具有明显的物理意义，另一方面要便于识别研究．
t 时刻的印刷质量特性值可描述

［8-9］
为

x( t) = μ + r( t) + d( t) ( 1)

式中，x( t) 为 t 时刻测量得到的印刷质量特性值; μ 为受控情况下印刷质量特性值的均值; r( t) 为 t 时刻印

刷质量特性值的正态分布随机偏差，为偶然因素引起的随机干扰，r( t) ～ N( 0，σ2 ) ; d( t) 为 t 时刻异常因素

导致的印刷质量特性值的偏差，直接反映了各个模式的区别．
针对 d( t) 建立各个模式的模型如下．
正常模式: d( t) = 0．
阶跃异常模式: d( t) = ± 1( t － t0 ) α． 式中，+ 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．
趋势异常模式: d( t) = ± v( t － t0 ) β． 式中，+ 代表逐渐上升，－ 代表逐渐下降; t0 为发生趋势的起始

点; v 为趋势异常系数，t≥t0 时，v = 1，t ＜ t0 时，v = 0; β 为趋势斜率．
周期异常模式: d( t) = Asin ( 2π( t － t0 ) /T) ． 式中，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，即每个周期包含点子数量．

2 基于 Monte Carlo(MC)方法和 BP 网络的模式识别

2. 1 MC 方法生成样本数据

基于神经网络的模式识别，需要充足的训练样本数据以保证较高的识别率． 当前一般采用 MC 方

法
［10-11］

模拟实际生产过程，产生仿真数据用以训练识别． MC 方法，又称统计试验方法，是指通过建立概

率模型，利用随机抽样技术产生仿真数据的方法． 在模拟数据时，随机数取值范围必须严格符合印刷生产

的实际，而且需要较大的数据容量．
根据印刷质量控制图模式分类以及抽样检测的实际，对 d( t) 中不同模式的参数进行取值，如表 1 所

示，按照给定步长产生数据序列，利用 MC 方法，生成符合均匀分布的数据集，同时生成 r( t) ～ N( 0，σ2 ) 的

随机偏差数据集，其中 σ 为原始样本数据的标准差，为不失一般性，本文取原始样本数据的 μ = 0，σ = 1．
基于建好的数学模型，产生训练样本组 x( t) ．

表 1 MC 方法生成随机数的取值范围

Table 1 Range of random data generated by Monte Carlo method

参数 取值范围 步长 意义

t 1≤t≤24 1 控制链长，即检测次序

t0 3≤t0≤9 1 异常模式出现的初始位置

α 1. 25≤α≤3，－ 3≤α≤ － 1. 25 0. 25 阶跃异常的阶跃幅值

β 0. 125≤β≤0. 3，－ 0. 3≤β≤ － 0. 125 0. 025 趋势异常的变化斜率

A 1. 25≤A≤3 0. 25 周期异常的周期幅值

T 3≤T≤7 1 周期异常的周期长度

2. 2 数据的预处理

样本数据的描述形式对神经网络性能有着十分重要的影响． 实验中，需要将 MC 方法模拟的数据进

行预处理，以在保留数据内在特征的基础上，简化数据表示的复杂程度，从而提高网络的收敛性能和识别
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率． 为增加网络模型的通用性，本文对原始样本数据进行 2 步处理，即标准化和线性编码．
首先通过公式 X( t) = ( x( t) － μ) /σ 进行标准化处理． 式中，x( t) 为原始样本数据; X( t) 为标准化后

的样本数据，此时 X( t) ～ N( 0，1) ．
在编码时，考虑 X( t) 的值在［－ 3，+ 3］的概率为 99. 73%，将控制图区域划分为 14 个区域，每个区域

对应一个编码值． 编码处理法则为

y( t) =
3. 5 － 0. 25， X( t) ＞ 3
－ 3 + 0. 5k － 0. 25， － 3 + 0. 5( k － 1) ＜ X( t) ≤ － 3 + 0. 5k
－ 3 － 0. 25， X( t) ≤

{ － 3
，k = 1，2，…，12 ( 2)

y( t) 为编码结果，即网络的输入．

2. 3 建立 BP 网络模型

BP 网络是神经网络中最具代表性的网络之一，具有广泛的适应性和有效性，但存在速度慢、容易陷入

局部极小点、算法不易收敛等缺点． 在此，将模值信赖域算法与共轭梯度算法结合
［12］，采用比例共轭梯度

算法，以提高网络的稳定性和收敛性．
通过多次实验，确定了 4 层的网络结构，输入层节点数为 24，即连续 24 个印刷质量抽样检测数据; 目

前对隐含层节点的确定方法还没有一个解析的关系式
［12］，实验过程中，依据网络性能，隐含层节点分别定

为 18、16; 输出层节点为 4，即为印刷质量控制图的 4 种模式，相应模式对应的节点输出为 1，其他为 － 1，基

本模式与期望输出对应关系如表 2 所示．

表 2 基本模式与输出节点对应关系

Table 2 Relationship of basic pattern and output node

基本模式 网络输出层 4 个节点

正常模式 1 － 1 － 1 － 1

阶跃模式 － 1 1 － 1 － 1

基本模式 网络输出层 4 个节点

周期模式 － 1 － 1 1 － 1

趋势模式 － 1 － 1 － 1 1

网络各参数设置为: 收敛精度 0. 001，最大训练次数 20 000，各层之间的传递函数分别为 tansig、tansig、
purelin，训练函数采用比例共轭梯度算法．

3 实验方案及结果

3. 1 仿真结果分析

在型号 Intel Core2、CPU 2. 33 GHz 的主机环境下，针对正常、阶跃、趋势、周期 4 种控制图模式，采用从

小容量到大容量训练样本过渡的实验方案，选取 4 × 50、4 × 200、4 × 400、4 × 600、4 × 800 计 5 种容量的训

练样本组，为了不失一般性，测试样本容量选取为 4 × 200，训练识别结果如表 3 所示，同时给出识别率为

95. 87%的 4 × 800 样本组的每种模式的具体分布情况，如表 4 所示．

表 3 改进的 BP 网络对不同容量的识别结果

Table 3 Recognition results of improved backpropagation network for different capacities

训样容量 /个
各模式识别率 / %

正常模式 阶跃模式 周期模式 趋势模式
总体识别率 /%

4 × 50 78. 5 93. 0 63. 5 94. 5 82. 37
4 × 200 86. 0 96. 0 80. 0 97. 5 89. 87
4 × 400 93. 5 97. 0 82. 0 97. 0 92. 37
4 × 600 93. 0 99. 0 87. 5 98. 0 94. 37
4 × 800 93. 5 99. 5 91. 5 99. 0 95. 87
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表 4 训练样本容量为 4 ×800 时网络的识别结果

Table 4 Recognition results of neural network of capacity of 4 ×800

模式 正常模式结果 /个 阶跃模式结果 /个 周期模式结果 /个 趋势模式结果 /个 识别率 /%

正常模式 187 0 11 2 93. 5

阶跃模式 0 199 0 1 99. 5

周期模式 14 1 183 2 91. 5

趋势模式 0 2 0 198 99. 0

随着样本数量的增大，网络对于控制图各种模式的识别率逐渐提高，且逐渐趋于稳定，达到较高的水

平． 进一步分析表 4 中模式识别的具体分布情况可知，噪声较大的正常型与幅值较小的周期型不易区分，

幅值较小的阶跃型与斜率较小的趋势型很接近，使识别结果出现小的错误． 在实际中这些特征不明显的

模式造成的影响是很小的． 将上述样本容量 4 × 800 训练好的网络保存，网络训练完成．

3. 2 实例应用

实验选用北人集团 BR624A 型胶印机，美国 Intellitrax 自动测色扫描系统，江苏紫兴 128 g /m2
铜版纸，

日本 HONG FAN 油墨，印刷速度 7 500 张 /h，抽样时间间隔为 2 min( 约 250 张抽样 1 次) ． 分别对印张的

单一墨区和整幅画面检测，得到实地密度、网点增大、印刷反差和色差等质量特性参数
［13］． 本文针对 2 类

控制图，以青色实地密度第 9 墨区和红色实地密度整幅画面为例证，检测数据如表 5、6 所示．

表 5 青色实地密度第 9 墨区的检测数据

Table 5 Experimental data of the density of cyan for the 9th area

抽样序号 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12

测量值 1. 39 1. 42 1. 38 1. 37 1. 40 1. 38 1. 39 1. 40 1. 39 1. 42 1. 41 1. 39

抽样序号 13 14 15 16 17 18 19 20 21 22 23 24

测量值 1. 40 1. 41 1. 40 1. 40 1. 41 1. 42 1. 41 1. 42 1. 43 1. 43 1. 44 1. 43

表 6 红色实地密度整幅画面的检测数据

Table 6 Experimental data of the density of magenta for all areas

抽样序号 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12

测量值 1. 36 1. 39 1. 38 1. 41 1. 43 1. 42 1. 39 1. 39 1. 40 1. 37 1. 40 1. 37

抽样序号 13 14 15 16 17 18 19 20 21 22 23 24

测量值 1. 39 1. 41 1. 39 1. 42 1. 38 1. 38 1. 40 1. 42 1. 40 1. 36 1. 38 1. 39

表 5 数据对应的控制图如图 2 所示，表 6 数据对应的控制图如图 3 所示．

图 2 青色实地密度第 9 墨区质量控制图

Fig． 2 Control chart of density of cyan for the 9th area
图 3 红色实地密度整幅画面质量控制图

Fig． 3 Control chart of density of magenta for all areas

为保持网络输入层数据的一致性，提高网络泛化能力，将表 5、6 中的实验数据按照 2. 2 节方法进行预
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处理，作为网络的输入，调用已保存的 BP 网络，得到表 5 的训练结果为: ［－ 0. 930 6，－ 1. 074 0，－ 1. 002 1，

1. 006 2］; 表 6 的训练结果为: ［0. 990 0，－ 1. 002 3，－ 0. 999 7，－ 0. 999 3］．
依据表 2，对应的模式分别为趋势异常模式、正常模式，结合图 2、3 以及印刷的实际状况，识别结果正

确，且达到较高的精确度． 其他的质量特性，比如网点增大、印刷反差和色差等，按照同样方法，分别对单

一墨区质量控制图和整幅画面质量控制图训练识别，均获得了较为理想的结果．

4 结论

1) 确立了印刷质量控制图的 4 种模式分类，较好地涵盖了印刷过程中出现的异常情况，并建立相应

模式的数学模型，在此基础上基于 MC 方法模拟印刷质量数据，生成网络样本．
2) 对于输入层数据，采用标准变换和线性编码方法进行预处理，在不失数据内在特征的基础上大大

降低了数据复杂度，提高了网络的稳定性和收敛性能．
3) 实验确立了 4 层的 BP 网络模型，即输入层 24 节点，隐含层分别 18、16 个节点，输出层 4 个节点，

并采用改进的 BP 训练算法，即比例共轭梯度算法，大大提高了网络的收敛速度． 通过 5 种容量样本训练

实验证明，大的训练样本能显著提高模式识别的正确率． 当训练样本为 4 × 800，测试样本为 4 × 200 时，得

到模式识别率为 95. 87%，达到较高水平．
4) 选取青色实地密度第 9 墨区的质量控制图和红色实地密度整幅画面的质量控制图为例，利用 BP

网络训练，得到的识别结果与期望值非常接近． 实例结果表明，该方法可以提高印刷企业的质量控制水平

和自动化程度．
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Pattern Recognition for Printing Quality Control Chart
Based on MC Method and BP Neural Network

CHU Hong-yan，LI Peng，CAI Li-gang，LI Feng-guang
( The Lab of Beijing Advanced Manufacturing Technology，Beijing University of Technology，Beijing 100124，China)

Abstract: A mathematical model for patterns of the printing quality control chart is established，and the data of
printing quality is simulated based on Monte Carlo method，Then the complexity of the sample data is reduced by
using the method of standard transformation and linear encoding． A 4-layer BP neural network model，as 24-18-
16-4，is established through the experiments，and a scaled conjugated gradient training algorithm is adopted to
enhance the stability and convergence of the network． The paper uses different capacity of training samples in
pattern recognition for control chart，and the recognition accuracy achieves 95. 87% ． Results of experiments
show that this method can improve the level of quality control and degree of automation for printing enterprise．
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