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基于VMD-CNN的高噪声动态生产过程质量异常监控

刘玉敏1, 王德园1,2, 王 宁1†, 田光杰1

(1. 郑州大学商学院，郑州 450001；2. 郑州大学管理学院，郑州 450001)

摘 要: 针对由智能制造现场动态生产过程的复杂随机因素影响造成的高噪声和质量异常监控方法效率低等问
题, 将变分模态分解方法 (variational mode decomposition, VMD) 与深度卷积神经网络 (convolutional neural
network, CNN)相结合,提出一种基于VMD-CNN的实时质量监控新方法.首先,利用VMD方法,将高噪声动态过
程原始数据分解为包含质量异常特征和噪声信息的两类本征模态函数,通过去除噪声数据的本征模态函数,消除
动态生产过程的高噪声干扰;进而,采用灰度变换将保留原始质量异常特征的本征模型函数转化为质量异常图像,
构建VMD-CNN模型对质量异常图像进行识别,并提出基于VMD-CNN的高噪声动态过程质量异常实时监控框
架;最后,通过实验验证所提方法的有效性,并与小波去噪方法和CNN识别模型进行对比分析,实验结果显示所提
方法的识别精确度显著优于现有的动态过程质量异常监控方法.
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Abnormal quality monitoring for strong noise dynamic process based on
VMD-CNN
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Abstract: For the problems of strong noise and low quality abnormal monitoring efficiency in dynamic process of
intelligent manufacturing scene, the real-time abnormal quality monitoring method is proposed by combining the
variational mode decomposition (VMD) and deep convolutional neural network (CNN). Firstly, the VMD is used to
divide the original data into two kinds of intrinsic model functions which reflect the quality abnormal characteristics and
noise data. By removing the noise intrinsic model function, strong noise is disposed in the dynamic production process.
Furthermore, the intrinsic model functions that retain the original quality abnormal features are transformed into quality
abnormal images by gray level transformation, and the VMD-CNN model is constructed to identify the images to
monitor dynamic abnormal quality process. Finally, the simulation experiments are used to compare and analysis the
CNN, wavelet denoising reconstruction and the proposed method. Results show that the performance of the proposed
method is significantly better than the existing dynamic process abnormal quality monitoring methods.
Keywords: strong noise dynamic process；variational mode decomposition (VMD)；convolutional neural network
(CNN)；abnormal quality feature recognition；quality monitoring

0 引 䀰

生产过程质量是保证产品质量的基础,是实现智
能制造的关键[1].智能制造生产线上安装了大量的传
感器,以实时采集反映生产过程运行状态的数据.由
于制造过程的复杂性和传感器种类的多样性,用于监

测生产过程质量的数据具有高噪声、时序性、多模态

等特点[2],形成了高噪声动态生产过程.在动态生产
过程中,数据传输、采集、存储中的异常以及传感器
自身漂移、不同传感器的采样速率、测量延迟等因素,
使得过程数据流呈现出趋势、阶跃、周期等质量异常
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模式[3].动态生产过程异常模式会导致严重的质量事
故,给企业带来重大经济损失[4].因而,如何消除高噪
声的影响,有效地提取质量异常特征,实时高效地监
控动态过程运行状态已成为确保安全生产、提升经

济效益的关键.
高噪声动态过程质量监控的研究主要围绕着高

噪声数据的处理和质量异常模式的识别方法展开.
目前关于高噪声数据的处理大都集中在概率偏最

小二乘方法、 小波变换方法、 最小均方算法[5]、

主元分析方法[6-7]、 经验模态分解方法等.李庆
华等[8]引入 t分布描述噪声,通过改进的概率偏最
小二乘 (probabilistic partial least squares, PPLS)模型,
降低离群点和噪声的影响,提高工业过程变量监
控的鲁棒性.姚家琪等[9-10]构建的含噪多模态故

障诊断系统,通过经验小波变换 (empirical wavelet
transform, EWT)对数据进行重构降噪,提高噪声适应
性; Yin等[11]在噪声干扰下进行故障诊断时,运用经
验模态分解方法将原始数据迭代包络,分解降噪信
号,从而提取故障特征.尽管这些高噪声处理方法得
到了广泛的应用,但仍有不足之处.概率偏最小二乘
方法、最小均方算法等根据统计原理构建的统计量

需要服从特定分布,而且残差变量随机波动[12].小波
变换方法和经验模态分解方法虽然克服了统计方法

的局限性,但其依然存在频率重叠和模式混合的不
足[13-14].在质量异常模式识别方面,动态生产过程的

运行状态通常会呈现出围绕关键质量特性设计目标

值随机波动的质量正常模式和出现异常波动的5种
质量异常模式 (上升趋势、下降趋势、向上阶跃、向下
阶跃和周期)[3],如图1所示.质量正常和质量异常模
式统称为质量模式.近些年,深度机器学习方法通过
深层非线性网络结构实现了复杂函数的逼近,获得了
对于输入数据本质特征的强大抽取识别能力,已成为
制造过程质量模式监控方向的重要研究内容[15].过
程质量异常监控技术亦逐渐从基于统计技术的控

制图方法[16]、支持向量机 (SVM)[17]、反向传播神经
网络 (BPNN)[18]等浅层学习方法过渡到深度置信网
络[19-20]、卷积神经网络等深度学习方法[21-22].
变分模态分解 (variational mode decomposition,

VMD)能够有效地克服小波变换和经验模态分解依
赖于极值点选取、频率重叠等问题,引起了愈来愈多
学者的关注[14]. Zhao等[23]使用变分模态分解模型处

理风电机组非平稳、高噪声的振动数据,实现对风电
机组故障类型的诊断与识别.王冉等[24]为了提高锂

电池剩余寿命预测精度,提出基于变分模态分解与集
成深度模型的锂电池剩余使用时长模型.罗亦泳[25]

针对高噪声和非平稳的变形数据,利用变分模态分解
方法,构建特征提取与智能分析模型,提高数据的可
靠性与精确度. Pang等[26]结合使用自回归谱法与变

分模态分解模型,以解决时变和非平稳数据的模态识
别问题.
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图 1 动态过程的6种质量模式

综上所述,变分模态分解模型弥补了现有方法在
处理高噪声非平稳数据方面的不足,具有更高的可靠
度和精确度,并在故障诊断、寿命预测、特征提取和模
式识别领域取得了长足的进展[27-28],但该方法在生
产过程质量异常监控领域的研究仍为鲜见,而现有的
生产过程质量监控方法在利用卷积神经网络进行质

量异常识别时,由于过程数据高噪声多模态等特点的
影响,监控效率和精确度通常较低.本文将变分模态
分解方法和卷积神经网络相结合,构建一种新的高噪
声动态生产过程质量监控模型.首先,将动态过程的
原始数据分解为包含质量异常特征信息和高噪声数

据的两类本征模态函数,通过VMD分离动态生产过
程的高噪声干扰;然后,为了充分发挥CNN模型提取
图像数据特征的能力,通过灰度变换将消除高噪声的
本征模态函数转换成质量图像,构建动态过程质量异
常识别的VMD-CNN模型,进而提出基于VMD-CNN
的动态过程质量异常实时监控框架;最后,利用仿真
实验对比分析,验证所提模型的有效性.

1 基于VMD的质量数据去噪预处理
1.1 质量异常数据的VMD模型

VMD是自适应非递归进行模态分解的方法,
该方法能够将所获取的高噪声动态过程数据分解
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为多个稳定的包含该过程质量信息的本征模态函

数 (intrinsic model function, IMF),以实现质量异常信
息与噪声数据的分离.下面首先按照Dragomiretskiy
等[13]提出的概念,界定本征模态函数,并介绍高噪声
动态过程质量模式信息的变分模态分解原理.
本征模态函数是一种调幅调频信号,其函数表达

式为

uk(t) = Ak(t) cos(Φk(t)). (1)

其中:Ak(t)为振幅,Φk(t)为相位,uk(t)为原始数据

分解至第k个时的本征模态函数.
VMD的目标是将高噪声动态过程的数据流分

解成K个离散的本征模态函数uk(t) (k = 1, 2, . . . ,

K),且其相应的中心频率为ωk (k = 1, 2, . . . ,K).
假设本征模态函数的带宽是有限的,并将高噪声

动态过程质量信息记为f(t),则高噪声动态过程质量
模式的变分问题可描述为:寻求K个本征模态函数

uk(t) (k = 1, 2, . . . ,K),使得所有本征模态函数的估
计带宽之和最小,并且满足各模态之和等于原始输入
信号f(t)的约束条件,即

f(t) =
∑
k

uk(t). (2)

为了估计有限带宽并确定对应的中心频率,从而
获得本征模态函数uk(t),首先对uk(t)进行希尔伯特

变换,可得到其解析表达式(
δ(t) +

j
πt

)
∗ uk(t); (3)

其次对该解析表达式进行频率调制,表达式为[(
δ(t) +

j
πt

)
∗ uk(t)

]
e−jωkt; (4)

进而利用梯度平方范数估计本征函数 uk(t)的带

宽[29],其表达式为∥∥∥∂t[(δ(t) + j
πt

)
∗ uk(t)

]
e−jωkt

∥∥∥2

2
. (5)

根据以上步骤,可构建高噪声动态过程质量异常
数据的VMD模型如下:

min
{∑

k

∥∥∥∂t[(δ(t) + j
πt

)
∗ uk(t)

]
e−jωkt

∥∥∥2

2

}
;

s.t.
∑
k

uk(t) = f(t). (6)

其中:ωk为第 k个本征模态函数对应的中心频率,
δ(t)为单位冲击函数, ∗为卷积运算, f(t)为高噪声动
态过程质量数据.
由式 (6)可知,高噪声动态过程质量异常数据的

变分模态分解问题可归结为求解所有本征模态函数

的估计带宽之和最小.
1.2 VMD模型的求解

为了获得高噪声动态过程质量数据VMD模型
的最优解,通过惩罚因子α使得包含噪声的多个本

征模态函数维持对原始数据的精确重构,通过引入
Lagrange乘子λ,保证式 (6)约束条件的严格性,并获
得无约束条件的增广Lagrange函数,其表达式如下:
L(uk, ωk, λ) =

α
∑
k

∥∥∥∂t[(δ(t) + j
πt

)
∗ uk(t)

]
e−jωkt

∥∥∥2

2
+

∥∥∥f(t)−∑
k

uk(t)
∥∥∥2

2
−
[
λ(t), f(t)−

∑
k

uk(t)
]
. (7)

利用乘子交替方向法不断迭代求得表达式(7)的
各个鞍点,可分别获得ωn+1

k 和uk(t),其表达式如下:

ωn+1
k =

w ∞

0
ω|ûk(ω)|2dωw ∞

0
|ûk(ω)|2dω

, (8)

ûn+1
k (ω) =

f̂(ω)−
∑
m ̸=k

ûm(ω) +
λ̂(ω)

2

1 + 2α(ω − ωn
k )

2
. (9)

其中: ûn+1
k 为剩余量 f̂(ω)−

∑
m ̸=k

ûm(ω)通过最小平方

滤波器获得,中心频率ωn+1
k 通过 ûk(ω)自适应确定.

1.3 质量数据去噪的VMD方法

为了利用VMD方法对高噪声动态过程进行变
分模态分解,需要对VMD的参数进行设置,其中最重
要的参数为本征模态函数个数K.本文使用互相关
系数法[30]确定该参数,不仅可以避免所分解的模态
模式产生混合,而且可使得分解效果达到最优.互相
关系数公式为

ρxy =

K∑
k=1

[(xk − x)(yk − y)]

[ K∑
k=1

(xk − x)2
K∑

k=1

(yk − y)2
] 1

2

. (10)

阈值公式[31]为

µ =
max(ρxy)

10max(ρxy)− 3
. (11)

其中:互相关系数ρxy表示任意两个x和y之间的相

关程度, max(·)表示最大值函数,阈值µ可以确定这

些相关关系的有效性.
由于本文考虑高噪声影响下的质量异常监控,原

始数据包含有噪声信息和质量异常特征,通过枚举法
设定K = 2, 3, . . .,不同取值多次实验,最终确定K等

于2时可以将噪声干扰和质量特征信息进行有效地
分解.进一步地,分别计算本征模态函数 IMF1、IMF2
与原始数据之间的互相关系数,比较取得最大互相
关系数确定阈值,验证了K = 2在理论方面的合理

性.通过对VMD方法中K的选择优化,获得 IMF1为
原始数据中的质量特征信息, IMF2可以作为高噪声
分量进行去除,从而有效避免本征模态函数的混合并
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使分解效果最佳.
高噪声动态过程通常会呈现出正常模式和上升

趋势、下降趋势、向上阶跃、向下阶跃、周期5种
质量异常模式.现给出向上阶跃异常模式的变分模
态分解结果,其他的将在本文的仿真实验中展示.由
于K = 2,通过变分模态分解,将向上阶跃质量异常
模式的原始数据分解为两个本征模态函数 IMF1和
IMF2,如图2所示.

400 600 8000
-4

4

8

(a) !"#$

200

0

400 600 8000
-1

2

3

200

0

1

(b)   IMF1

(c)   IMF2

400 600 8000
-1.0

200

-0.6

-0.2

0.2

0.6

1.0

%
&

'
%

&
'

%
&

'

()*

()*

()*

()*

图 2 向上阶跃异常模式的原始数据与 IMF

由图 2可知,向上阶跃质量异常模式数据被分
解为低频数据 IMF1和高频数据 IMF2.本征模态函
数 IMF1保留了向上阶跃质量异常模式的原始特
征, IMF2则为随机噪声.类似地,通过VMD可分别将
正常和异常6种质量模式的质量特征与高噪声干扰
有效地分离,以实现高噪声动态过程的去噪.

2 质量异常特征的CNN识别方法
2.1 质量图像获取

为了实现高噪声动态过程的去噪,可将6种质量
模式中包含随机噪声的 IMF2去掉,仅保留 IMF1作为
输入进行质量异常特征的识别.为了借助CNN提取

图像数据特征的优势,分别将N×N个反映动态过程

质量异常信息的IMF1数据,构成如下的数据矩阵:

X =


x11 x12 . . . x1N

x21 x22 . . . x2N

...
...

. . .
...

xN1 xN2 . . . xNN

 . (12)

可利用灰度变换分别将本征模态函数 IMF1的数据
Xuv(u = 1, 2, . . . , N, v = 1, 2, . . . , N)转化为像素

为N ×N的质量图像Y ,从而通过灰度变换将数值数
据转化为二维灰度图形式的质量图像,以便充分发挥
卷积神经网络模型对质量图像特征强大的学习和识

别能力[19].灰度变换公式为

y = INT
[ xuv −min(X)

max(X)−min(X)

]
. (13)

其中: INT[·]为取整函数, y为范围为 [0 255]的灰度

值.图2中向上阶跃质量异常模式的 IMF1数据被转
换为如图3所示的质量异常图像.

图 3 向上阶跃异常模式的 IMF1图像

2.2 质量异常识别的CNN模型

CNN是可直接处理图像数据的深度学习方法.
下面构建基于CNN的高噪声动态过程质量异常识别
模型.用于高噪声动态过程质量异常识别的CNN结
构可划分为质量异常特征提取和质量异常特征分类

两部分,如图4所示.
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图 4 质量异常识别的CNN结构

动态过程质量异常特征提取部分由多个交替连

接的卷积层和池化层组成.使用VMD去噪后的质量
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图像作为CNN模型的输入层.卷积层及池化层的作
用是从图像数据中提取质量异常特征.每一个卷积
层包含多个尺寸相同的卷积核,从而提取输入图像不
同的质量特征图.卷积运算的表达式为

Y l
p = G

( ∑
q∈Mp

Y l−1
p ∗ wl

qp + blp

)
. (14)

其中:Y l
p为第 l卷积层第p个输出质量特征图,Mp为

用于输出Y l
p质量特征图的输入特征图子集,wl

qp为卷

积核的权重, ∗为卷积运算, blp为卷积后的偏置项,G
为卷积层激活函数.本文选用ReLU激活函数,其表
达式为

G(y) = max(0, lg(1 + ey)). (15)

卷积层之后是池化层,池化层通过固定窗口大小
聚合质量异常的局部特征,从而在不损失总体质量特
征的情况下,实现降维和提高运行速率.池化层的表
达式为

Y l+1
p = R[βl

pd(Y
l
p ) + elp]. (16)

其中:Y l+1
p 为第 l + 1池化层第p个输出质量特征图,

它由前一层卷积层输出质量特征图Y l
p经过池化窗口

加权和激活函数运算后获得; d(·)为下采样函数;βl
p

为池化层权重; elp为池化层的偏置项;R[·]为池化函
数.本文使用最大池化方式,采用尺寸为n × n的池

化窗口,对卷积层的输出进行无重叠的滑动聚合,求
得窗口内的最大值,从而使池化层输出的质量特征图
在两个维度上缩小了n倍.通过交替连接的卷积层和
池化层提取原始输入图像的多个不同质量特征图,并
使质量特征图的维度不断缩小至1× 1.
质量异常分类由全连接层和输出层完成.全连

接层将前一层的所有质量特征进行加权并确定偏置,
形成一维质量特征向量,以便确定输入质量图像所属
的异常类别,其函数表达式为

Y l = h(wlY l−1
p + bl). (17)

其中:Y l为全连接层输出,h(·)为全连接层激活函
数,wl为全连接层的权重, bl为全连接层的偏置项.全
连接层连接作为分类器的输出层.本文选用Softmax
分类器,以加大分类差距使其具有更好的逻辑回归特
性.将全连接层的结果进行分类输出,从而实现质量
图像的分类.

3 基于VMD-CNN的质量异常监控框架
通过VMD方法对动态过程数据去噪后,可利用

CNN识别模型对质量异常特征进行提取与分类,由
此形成基于VMD-CNN的质量异常实时监控框架.
该框架共分为VMD去噪处理、CNN识别模型训练和
质量异常实时监控3个阶段,如图5所示.
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图 5 动态过程质量异常实时监控框架

高噪声动态过程质量异常实时监控的具体步骤

如下.
step 1:实时采集动态过程质量模式原始数据,

并分别进行变分模态分解,将其分解为低频数据的
IMF1和高频数据的IMF2.

step 2:分别除去表示随机噪声的高频数据.利用
灰度变换将每种质量模式的 IMF1数据转化为质量
图像,并将其划分为训练样本和测试样本.

step 3:将训练集中的质量图像作为CNN模型的
输入,并提取特征图进入CNN的卷积层和池化层.经
过若干次卷积运算和最大池化运算,可进入全连接层
和输出层,获得完成训练的CNN模型.

step 4:将测试集输入训练完成的卷积神经网络,
验证测试算法的性能,获得质量异常的VMD-CNN识
别模型.

step 5:如果当前质量模式显示为正常模式,则采
用步长为1,取值长度与训练集和测试集长度相同的
滑动窗口,返回step 1.

step 6:如果当前质量模式显示为异常模式,则
VMD-CNN识别模型判别某种质量异常模式出现,发
出预警信号,进而进行质量异常原因的诊断和排查.

4 仿真实验分析

4.1 质量异常模式数据来源

为获得高噪声动态过程数据,按照每种质量模式
的公式,通过蒙特卡洛方式模拟质量正常和异常的数
据[4],如表1所示.其中:F (t)为服从正态分布的随机

噪声干扰, s为斜率, a为阶跃点位置, c为阶跃幅度,A
为周期幅度,T为周期,x为过程数据变量.以784为
样本规模,每种质量模式均产生1 000个样本数据.
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表1 质量模式的实验数据

向上阶跃 上升趋势 向下阶跃 下降趋势 周期 正常

x5(t) = F (t) + ac x4(t) = F (t) + st x3(t) = F (t) − ac x2(t) = F (t) − st x1(t) = F (t) + A sin(2π/t) x0(t) = F (t)

4.2 数据去噪与质量图像获取

按照1.3节中的方法利用VMD对所获取的质量
模式数据进行去噪处理.选取参数α = 2000,K = 2,
可将6种质量模式的样本数据分别分解为相应的两
个本征模态分量 IMF1和 IMF2,如图 6所示. IMF1保
留了原始数据的特征信息, IMF2为随机噪声.因此,

可去除随机噪声 IMF2,而将 IMF1样本数据转化成
28 × 28的矩阵数据,并利用灰度变换将该矩阵数据
转换为相应的质量图像,如图7所示.进而将原始的
高噪声动态过程数据经过变分模态分解去噪后转换

为质量图像,共获得了1 000 × 6个规模为28 × 28的

图像数据.
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图 7 IMF1的质量图像

4.3 质量异常识别结果分析

本文采用 lenet-5结构的卷积神经网络[14],其结
构为输入层、3个卷积层、2个池化层、全连接层和
输出层, CNN的网络结构与参数如表2所示.

表2 CNN网络结构与参数

网络结构 卷积核尺寸 数量 步长 激活函数

第1层卷积 3 × 3 8 1 Relu

第1层池化 2 × 2 8 2 最大池化函数

第2层卷积 3 × 3 16 1 Relu

第2层池化 2 × 2 16 2 最大池化函数

第3层卷积 3 × 3 32 1 Relu

随机从1 000× 6个规模为28× 28的质量图中抽

出750 × 6个作为本文训练样本,剩余250 × 6个作为

测试样本,对CNN模型进行训练和测试.本文通过随
机梯度下降算法对CNN训练,学习率为0.01,最大迭
代次数为140,输出层通过归一化操作进行逻辑分类,
从而识别出6种质量模式.高噪声动态过程质量异常
识别结果如图8所示.
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图 8 质量异常识别结果

由图 8可知,经过VMD处理抑制了原始数据中
高噪声非平稳特点的影响,将质量图像作为输入构建
卷积神经网络监控模型,提高了质量异常模式识别效
率和正确率.本文精确度表示正确识别质量图像模
式的样本比率,经过不断迭代,所提模型的精确度最
终稳定在99.81%,损失值趋近于0.实验结果验证了
本文所提模型的有效性.

4.4 对比分析

目前,小波重构去噪和改进卷积神经网络是最为
有效的动态过程去噪和质量异常识别的方法.为了
验证基于VMD-CNN的动态过程质量异常方法的有
效性,分别将本文所提模型与文献 [22]的改进卷积神
经网络的模型1和文献 [4]的小波重构的模型2进行
对比分析.使用相同的动态过程实验数据比较3种模
型的质量异常识别精确度,其结果如表3所示.

表3 不同模型质量模式识别精确度 %

模型
上升 下降 向上 向下

周期 正常
平均

趋势 趋势 阶跃 阶跃 精确度

模型1

84 0 12 0 0 4

84.35

0 83 0 14 0 3
13 0 84 0 0 3
0 14 0 84 0 2
0 1 0 0 84 15
0 0 0 0 13 87

模型2

99 0 1 0 0 0

99.03

0 99 0 1 0 0
2 0 99 0 0 0
0 1 0 98 0 0
0 0 0 0 100 1
0 0 0 0 0 99

本文模型

100 0 0 0 0 0

99.81

0 99 0 1 0 0
1 0 100 0 0 0
0 0 0 99 0 0
0 0 0 0 100 1
0 0 0 0 1 99

由表 3可以看到,将不同质量模式的动态过程
数据输入模型 1时:上升趋势的识别精确度为 84%,
12%被错误识别为向上阶跃, 4%被识别为正常模式
出现漏检情况;下降趋势的识别精确度为83%,剩余
17%被识别为向下阶跃和正常模式;向上阶跃的识
别精确度为 84%, 13%被错误识别为上升趋势, 3%
被识别为正常模式,同样出现漏检情况.由于模型 1
对6种质量模式分别识别时数据取整,单一模式识别
率之和在 99%∼ 101%之间,而模型 1的 6种质量模
式平均精确度为84.35%,其他数据以此类推.数据结
果显示本文所提VMD-CNN模型的平均识别精确度
为99.81%,而模型1仅为84.35%,是3种模型中识别
精度最低的,因为尽管深度CNN模型具有较好的质
量异常识别的效率,但是如果未有效地消除数据的高
噪声,将会影响到动态过程质量异常的识别精度.虽
然模型2利用小波重构方法去除了高噪声数据的干
扰,但是其使用了BPNN的浅层机器学习方法,所以
其识别精度不及本文所提的方法.实验对比显示,基
于VMD-CNN的动态过程质量异常识别方法不仅能
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够有效地消除高噪声干扰,同时可极大地提高CNN
识别模型的精度.

5 结 论

在智能制造的生产过程中,由于数据的采集与存
储方式传感器采样速率等随机因素的存在,造成高
噪声动态过程的质量异常模式.如何消除高噪声的
影响,对动态生产过程异常进行有效的监控是确保
产品质量的关键.本文利用变分模态分解方法首先
对动态过程中的高噪声进行分解,将原始数据分解
为低频的质量特征数据和高频的噪声数据,通过去
除高频本征模态函数实现去噪.进而通过灰度变换
将保留原始质量异常特征的本征模型函数转化为质

量异常图像,并利用卷积神经网络强大的图像特征提
取能力,对质量异常图像进行分类,从而提供了基于
VMD-CNN的高噪声动态过程质量异常的实时监控
方法,最终有效地解决了高噪声处理难和质量异常识
别精度低的问题.与现有动态过程质量异常方法的
比较结果显示,本文所提方法的识别精度和效率明显
优于其他方法.同时,所提方法不仅有效地处理了高
噪声动态生产数据的质量异常监控问题,而且可拓展
至高噪声非线性多维数据流或轮廓 (profile)数据的
研究中,这将是需要进一步研究的问题.
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