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摘要摘要摘要摘要 
為了在今日全球化的市場上競爭，製造業者不斷的嘗試應用許多的品質管制方法 (如管制

圖) 來監測產品的生產流程以降低成本。但由於監測的產品品質特性，基本上是一種具有高度
自我相關的觀測資料，因此常造成製程干擾現象被誤判的結果。為了解決這樣的問題，在實際

執行監測的過程中，品管人員常會採用一般化時間序列模式下的殘差控制圖來進行資料異動形

態之辨別。然而，使用殘差控制圖的辨識成功率卻會隨著觀測資料的自我相關程度 (當期資料
與前一期資料的相關係數高低) 而變動；而且在多數情況下，資料相關程度的先前資訊往往無
法事先獲得。由於相關性製程資料可被視為一個混合了雜訊及製程干擾訊號的混合資料 
(mixture data)，因此本研究導入近年來被成功應用在訊號分離 (signal separation) 之獨立成份分
析 (Independent Component Analysis, ICA) 技術於製程管制中，利用 ICA能將混合訊號分離出
潛在來源訊號 (latent source signals) 之能力，提出一個結合獨立成份分析與分類迴歸樹 
(Classification and Regression Tree, CART) 的製程監控架構。在所提的架構中，本研究先利用
EPC 與 ICA 將製程觀察值  (即混合訊號 ) 分離出相互獨立之獨立成份  (independent 
component)，之後再使用分類迴歸樹針對獨立成份進行監控，期望能解決傳統管制圖需要對相
關性製程的資料進行繁複處理的問題。換言之，本研究的研究重點有二：(一)提出獨立成份分
析 (Independent component analysis, ICA) 的轉換機制，使得原始資料可被分離出更容易被辨識
的資訊。(二)嘗試應用分類迴歸樹進行干擾型態的辨識以解決應用傳統管制圖無法清楚解釋製
程管制規則的缺點。本研究針對在 IMA(1,1)下兩種不同類型的製程干擾資料進行製程管制的模
擬研究測試，以驗證所提出整合方法之有效性。根據研究結果顯示，藉由 SPC/EPC/ICA技術的
應用，雜訊 (noise) 確實可以從相關性製程資料中被成功的分離出來。 

關鍵詞彙：統計製程管制，工程製程控制，獨立成份分析，分類迴歸樹 

壹壹壹壹‧‧‧‧ 導論導論導論導論 

在全球市場競爭激烈的今日，持續提昇產品品質是企業獲得競爭優勢的

重要方法。為了要能完整控制生產產品的高品質效能，進行生產線上的監測作
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業是工業界常採用的策略。而所謂線上的監測作業是指運用各種技術或方法在

不改變產品品質特性的前提下記錄所有資料，進而辨識產品在生產過程中是否

有任何不良品的一種程序。在品質管制的研究領域裏，統計製程管制 

(Statistical Process Control, SPC) 中的管制圖 (control charts) 及工程製程管制 

(Engineering Process Control, EPC) 技術是常被應用來進行工程製程監測與控

制的工具。其中，SPC的主要目的在於能迅速地偵測出製程中發生異常現象

的可歸屬原因 (assignable cause) 及時點，而所謂的 EPC技術，則是一種透過

回饋控制 (feedback control) 機制，針對製程輸出值來調整輸入變數進而縮小

製程輸出值與目標值間差距的一種方法。只是，雖然結合 SPC與 EPC的方法

可以有效的偵測出製程中發生異常的時點，但若製程數據具有某種程度的自我

相關性質時，使用傳統的 SPC與 EPC方法對製程進行偵測往往會發生錯誤警

訊而增加誤判的結果，因此如何發展出一套能針對相關性製程進行異常值偵測

與控制的線上系統，便成為當前品質管制領域中相當重要的研究課題之一。 

獨立成份分析 (ICA) 是近年來發展極為迅速的一個訊號處理技術，它主

要是用來處理未知來源訊號的分離 (Blind Source Separation, BSS) 問題 (Lee, 

1998；Hyvärinen and Oja, 2000)，其目的是在沒有任何有關訊號混合機制的情

形下，根據觀察到的混合訊號 (mixture signals) 尋找出潛在的來源訊號 (latent 

source signals) (Hyvärinen et al., 2001)。而基本上，相關性製程的觀測值可以被

視為一個包含了雜訊 (noise)、製程干擾項及自我相關性的混合資料 (mixture 

data)，因此若單純使用 SPC與 EPC來進行製程管制，往往無法得到理想的結

果。因此在本研究的第一階段中，先嘗試結合 SPC/EPC與 ICA的方法來進行

資料的轉換，希望透過 ICA 的技術將個別獨立訊號由觀測資料中分離出來。

而在本研究的第二階段裏，本研究則將根據分離出來的個別獨立訊號，以分類

迴歸樹 (Classification and Regression Tree, CART) 的方法建構一個辨識製程

干擾型態的線上模式。事實上截至目前為止，在學術上已有許多的分類辨識工

具被成功的發展出來，它們包括了許多傳統統計方法、無母數方法以及人工智

慧方法等。而在這眾多的分類方法中，分類迴歸樹是近年來較常被討論、應用

的方法之一。所謂的分類迴歸樹 (CART) 是 Breiman et al. (1984) 所發展出來

的一種演算法，其基本原理乃是使用二元分割過程來分析龐大的資料集，並透

過遞迴 (recursive) 的程序，依照預測變數與相關劃分條件將 N個訓練樣本加

以劃分成 M 個已知類別，並產生一組劃分好的規則 (rule)，最後再透過此規

則對新樣本進行預測的過程。在本研究中，為了解決現存既有方法 (如 SPC
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與 EPC) 之缺點，並增加模式的辨識精確度，除了 ICA 方法的應用外，本研

究也嘗試提出分類迴歸樹技術來進行製程管制模式的建立。 

本研究共分為五部分：第一部份為緒論，說明本文的研究動機、目的及

研究的整體架構；第二部分的重點則在回顧統計製程管制、工程製程控制、獨

立成份分析與分類迴歸樹的相關文獻；第三部分則分別介紹工程製程控制、獨

立成份分析與分類迴歸樹的演算原理與步驟；第四部分則描述結合 SPC/EPC

與 ICA 的資料訊號分離結果，並進一步說明透過分類迴歸樹方法針對相關性

製程資料分析所獲得之辨識情形；最後，第五部分則為本研究的結論。 

貳貳貳貳‧‧‧‧ 文獻探討文獻探討文獻探討文獻探討 

一、一、一、一、SPC/EPCSPC/EPCSPC/EPCSPC/EPC於相關性製程之監控於相關性製程之監控於相關性製程之監控於相關性製程之監控    
在運用傳統管制圖進行製程資料的監測時，常會先假設觀測資料是來自

於一個獨立且符合常態分配的母體才不會對偵測結果產生過大的誤差，因此當

製程觀測值具有自我相關性時，傳統管制圖很容易因為低估製程變異使得管制

界限比預期來得狹窄，進而造成假警訊的頻率增加。為了解決這樣的問題，目

前已有許多方法被提出來 (Tseng & Adams, 1994；Faltin, et al., 1997)。而在這

許多的方法中，時間序列法是最常被討論與使用的一種技術 (Adams & Tseng, 

1998；Wieringa, 1999；Montgomery, 2001)。 

Alwan and Roberts (1988) 曾將原始的製程資料以時間序列模式配適後，

再整合一般原因管制圖 (Common-Cause Chart, CCC) 與特殊原因管制圖 

(Special-Cause Chart, SCC) 進行實際的監控。Montgomery & Mastrangelo (1991) 

則是以時間序列模型下的預測誤差為對象，提出以指數加權移動平均管制圖 

(Exponentially Weighted Moving Average Control Chart, EWMA) 進行監控的想

法；根據他們的研究結果顯示，當製程資料呈現 IMA(1,1)型式時，結合時間

序列及管制圖的方法能有效的發揮其監控的功能。Runger et al. (1995) 則是利

用馬可夫鏈方法建構一監控殘差之累和管制圖 (Cumulative Sum Control Chart, 

CUSUM)，並指出殘差 CUSUM管制圖可降低傳統 CUSUM管制圖會因自我

相關性而影響管制狀態內平均串長度 (Average run length, ARL) 之缺點。除了

以預測誤差為對象的管制方法外，Zhang (1998) 則是以原始資料的變異數為對

象，先將其轉換成自我相關函數 (Autocorrelation Function, ACF) 的形式後，

再以其所建構之 EWMAST管制圖進行監控。Lu & Reynolds (1999) 則是針對
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ARMA(1,1)製程資料發展出一新穎的殘差 EWMA管制方法；根據他們的研究

結果指出，當製程資料具有中度或低度的自我相關性時，以觀測值為基礎的

EWMA 管制方法與以殘差值為基礎的 EWMA 管制方法表現相當，但在高相

關製程時，殘差 EWMA管制圖在製程偏移時的偵測速度較快。Jiang et al. (2000) 

則是根據 ARMA 統計量提出了 ARMA 管制圖的想法，該研究指出 SCC管制

圖與 EWMAST管制圖均為 ARMA 管制圖的特例，並且 ARMA 管制圖的偵測

效果較前述兩種管制圖為佳。Lu & Reynolds (2001) 曾針對觀測資料先以一時

間序列模型予以配適後，再以其殘差值為基礎建構一雙邊 CUSUM 管制圖；

根據其研究結果顯示，傳統 CUSUM管制圖與以殘差值為基礎之 CUSUM管

制圖，在製程資料呈現中、低度相關性時的偵測能力十分相近，但殘差管制圖

在處理高度相關性製程資料時的表現較佳。 

除了上述結合時間序列模式與管制圖的方法外，結合 SPC與工程製程管

制 (Engineering Process Control, EPC) 的技術也曾被學者提出來，針對具有自

我相關性製程的資料進行監控。而所謂的 EPC 技術，是一種透過回饋控制 

(feedback control) 機制，針對製程輸出值來調整輸入變數進而縮小製程輸出值

與目標值間差距的一種方法。藉著結合 SPC可以成功辨識製程發生干擾原因

的優點，EPC 已經成功的被應用在許多實際的製程監控問題上 (Box and 

Kramer, 1992；Faltin et al., 1993；Montgomery et al., 1994； Luceño, 1995；Box 

et al., 1997；Shao, 1998)。只是儘管結合 SPC與 EPC的方法能夠成功的偵測並

修正製程的干擾因素，但對於干擾因素過小或不明顯的情況下，結合 SPC與

EPC 的方法卻也常發生低估或高估干擾因素的錯誤狀態 (Shao and Chiu, 

1999)。 

二、二、二、二、ICAICAICAICA獨立成分分析於統計製程監控獨立成分分析於統計製程監控獨立成分分析於統計製程監控獨立成分分析於統計製程監控    
相對於在醫學訊號處理、語音訊號處理、特徵萃取及人臉辨識上的應用，

ICA模式較少被運用在處理統計製程管制的問題中。Xia and Howell (2003) 及

Xia (2003) 提出了一個稱為光譜 ICA (Spectral ICA) 的方法來進行製程的監

控，他們首先利用間斷傅立業轉換 (Discrete Fourier Transform) 將時間域 

(time domain) 下的製程資料轉換至頻率域 (frequency domain) 資料，希望藉

此消除觀測值中因為製程變化而產生的時間延遲問題，接著再針對頻率域資料

運用 ICA技術產生獨立成份 (ICs)，最後根據所對應出的較大震盪區域獨立成

份進行製程之監控。Kano et al. (2003) 則是以獨立成份取代原始製程觀測值進
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行製程的管制；該研究首先針對正常狀態下的製程觀測值進行 ICA 技術的應

用並產生獨立成份，之後再利用蕭華特 (Shewhart) 管制圖計算每一個獨立成

份的管制上下限，藉此監控製程。Lee et al. (2003, 2004) 則是以 ICA方法針對

化學製程及廢水處理過程進行監控。綜合上述研究，本研究發現由於在使用傳

統 ICA模式時，常會假設須有M個觀察訊號的存在，以滿足M個獨立成份的

萃取 (Hyvärinen et al., 2001)，因此大多數的研究皆是以多品質特性的製程來

進行監控。換言之，現有的 ICA方法在 SPC問題上的應用，大多是適用於多

變數的製程監控，而較少應用在單變數的製程監控中。 

參參參參‧‧‧‧ 研究方法研究方法研究方法研究方法 

呈如前言，本研究將先利用 ICA的方法來進行資料的轉換，希望透過 ICA

的技術將個別獨立訊號由觀測資料中分離出來；再根據分離出來的個別獨立訊

號，整合至第二階段的分類迴歸樹模式中，以建構一個辨識製程干擾型態的線

上模式。圖一為本研究之研究架構。有關架構圖中所應用到之獨立成份分析方

法及分類迴歸樹技術則分別描述如下。 

 

製程觀測資料
製程干擾型態

辨識結果

第一階段

利用 ICA 方法
分離個別
獨立訊號

第二階段

整合分類迴歸樹
進行製程干擾

型態辨識

 
圖一   觀念性研究架構 

一 、一 、一 、一 、 獨 立 成 份 分獨 立 成 份 分獨 立 成 份 分獨 立 成 份 分 析析析析     ((((Independent Component Independent Component Independent Component Independent Component 
Analysis, ICA)Analysis, ICA)Analysis, ICA)Analysis, ICA)    
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基本上，獨立成份分析是一種用來尋找隨機變數中隱藏因子的統計方法 

(Comon, 1994；Lee, 1998；Hyvärinen & Oja, 2000)。通常使用者會先假設觀察

到的隨機變數是由數個潛在變數 (latent variables)，以未知的線性組合方式混

合而成。這些潛在的變數在互為獨立的假設情況下，被稱為觀察資料的潛在來

源 (latent sources)，而所謂的 ICA就是在只有觀察資料，卻無任何混合機制資

訊與來源訊號的情況下，進行潛在來源訊號估計的一種方法。它的整個估計過

程描述如下。 

假設X=[x1, x2,…, xM]T是一個由 xi 所組成且維度為M×N的混合訊號矩

陣，而 xi代表了維度為 1×N的時間序列訊號，則一個基本的 ICA模式可以表

示為 (Hyvärinen & Oja, 2000) 

∑
=

==

M

i
ii

1

saASX  (1) 

在(1)式中，ai代表了在未知混合矩陣 (mixing matrix) A中的第 i個行向量 

(column vector)，而 si 除了是未知來源矩陣 (source matrix) S中的第 i個列向

量 (row vector) 外，它也是在混合訊號矩陣 X 中無法直接觀測到的潛在來源

訊號。在 ICA 方法假設來源訊號 si互為統計獨立的條件下，一個維度 M×M

的解混合矩陣 (de-mixing matrix) W會被先估計出來，之後藉由W可以將所

觀察到的混合訊號矩陣 X進行轉換，以產生維度為M×N的矩陣 Y，yi代表了

在矩陣 Y中的第 i個列向量，它同時也代表了期望由混合訊號中萃取出來的潛

在來源訊號 (即所謂的獨立成份 (Independent Component, IC)，如(2)式。 

WXyY == ][ i  (2) 

最後，在比較方程式(1)與(2)之餘，可以發現當 W 為混合矩陣 A 的反矩

陣時，即W=A-1，獨立成份 iy 將可用來估計潛在來源訊號 si。換言之，第 i個

獨立成分 yi 可以用來代替 si，並可以經由W矩陣中相對應的第 i個列向量 wi

乘上矩陣 A得到，亦即 yi = wi X， M , ,2 ,1 L=i  

由於各獨立成份間必須統計獨立是在運用 ICA 方法時的一個基本假設，

因此各獨立成份間的獨立性高低常會先被定義成一個目標函數。然後，藉由某

一特定的最佳化技術或一非監督式的演算法，解混合矩陣W將可以成功的被

估計出來 (Hyvärinen & Oja, 2000)。此外，由於所謂的獨立成份必須具有非高

斯分配 (non-Gaussian distribution) 的限制，因此在 ICA方法中獨立成份的非

高斯特性 (non-Gaussianity)，常會被定義成目標函數來衡量各獨立成份間的獨
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立性 (Hyvärinen & Oja, 2000；Hyvärinen, et al., 2001)。事實上，現今已有許多

成熟的技術被用來量測 ICA 中所謂獨立成份的非高斯性，例如高階統計量法 

(high order cumulants)，共同資訊法 (mutual information) 及負熵法 (negentropy) 

等。而在這一些方法中，以負熵法最常被討論與使用 (Hyvärinen, et al., 2001；

David & Sanchez, 2002)。 

負熵法是延伸資訊理論中熵 (entropy) 的定義所提出來的方法，在資訊理

論中熵被視為一資訊量的測量單位，且被用來表示隨機觀察值的資訊程度，當

隨機觀察值的結構性越差越亂 (即越無法預測) 時，其熵值會越大。若令隨機

向 量 y 之 機 率 密 度 函 數 為 )(ηyp ， 則 y 的 熵 H 可 定 義 為

ηηη dppH  )(log )()( ∫−= yyy  (Cover & Thomas, 1991)。根據資訊理論，在

所有具有相同變異數的隨機分佈中，呈高斯分佈的變數會具有最大的熵。因此

若變數具非高斯分佈，則熵值會較其具有高斯分佈時來的小 (Hyvärinen, et al., 

2001)。由此延伸，可以對熵H的定義做一修正當作非高斯的測量值。熵H修

改後的定義稱為負熵 J  (negentropy)，定義如下 (Hyvärinen, et al., 2001)： 

)()()( yyy HHJ gauss −=  (3) 

其中 gaussy 表示和y具有相同變異數的高斯變數向量。負熵的值永不為負

值，即 0)( ≥yJ ，只有 y為高斯分佈時 )(yJ 才會為零，所以 ICA的目標函數
就變成要最大化隨機向量y的負熵，即 Maximize J(y)。 

然而，負熵最大的問題就是計算太過複雜，因為根據定義，要估計出負

熵就必須先估計y的機率密度函數 )(yf 。為了解決這個問題，Hyvärinen (1999) 

發展出負熵的近似函數  

2)}]({)}({[)( νGEyGEyJ −∝  (4) 

其中ν 是平均值為零且變異數為 1 的高斯分佈隨機變數。G可為任何非

二次方函數 (non-quadratic function)，因為G若為二次方函數， )(yJ 必為零。 

二、分類迴歸樹二、分類迴歸樹二、分類迴歸樹二、分類迴歸樹    

基本上，CART在建構模式時，必須先提供其兩組預先切割好的資料 (訓

練樣本與測試樣本)，之後它會針對訓練樣本運用劃分條件建構出具有最多結

點數目的決策樹。在進行決策樹建構的過程中，CART 會根據資料的「分散
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度」來決定分隔變數的先後順序。而所謂的「分散度」是用來評估分隔變數重

要程度的一個衡量指標：當分散度很高時，表示決策樹終結點的資料組合包含

許多個不同類別的資料，而分散度很低時則表示終結點的資料類別較單純。有

關 CART的運算流程可大略整理如下，詳細之步驟則可參考 Breiman (1984)。 

((((一一一一))))步驟一：建構最大樹狀結構步驟一：建構最大樹狀結構步驟一：建構最大樹狀結構步驟一：建構最大樹狀結構    
CART乃使用遞迴二元劃分規則來進行資料的切割動作，並且使用每個結

點的分散度高低來進行分隔變數的挑選，Breiman (1984) 等人稱之為結點複雜

度 (node impurity)。其中最常用來評估結點異質性的指標為 Gini Index。 

∑−=
i iptGini 21)(  (5) 

其中 t為已知之結點；Pi則為第 t個結點中第 i個類別的機率。當 Gini值

越小時代表在該切割點所產生的子結點中，其組成份子越單純。而建構最大樹

狀結構的流程會一直由上往下 (top-down) 進行，直到所有的資料均被劃分到

同一類別，或是已經細分到某一類別具備有單一個樣本時，或是滿足了某些條

件的情況下才停止。 

((((二二二二))))步驟二：修剪樹狀結構，產生許多子樹群步驟二：修剪樹狀結構，產生許多子樹群步驟二：修剪樹狀結構，產生許多子樹群步驟二：修剪樹狀結構，產生許多子樹群    
當最大樹狀結構建構完成後，CART會開始修剪樹狀結構以降低誤判率，

並找出大小適當的決策樹。通常決策樹修剪過程所使用的準則為重代估計值 

(re-substitution estimate)。若令 R(T)為整個樹狀結構的重代估計值，當 R(T)越

小時代表末端結點個數越多，意謂著樹狀結構中的切割點越多，因此樹狀結構

也越大。有關修剪樹狀結構的方程式可整理如下： 

∑
∈

=

Tt

tRTR )()(  (6) 

)()()( tpttR γ=  (7) 

)|( max-1)(
j

tjpt =γ  (8) 

)(

),(
)|(

tP

tjp
tjp =  (9) 
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∑=
j

tjptp ),()(  (10) 

其中 )(TR 為第一步驟所產生的最大樹狀結構 T；T 為結點 t；R(t)為第 t

個末端結點的重代估計值；γ (t)為第 t個末端結點的誤判率；p(j|t)為第 t個結

點中，第 j 個類別所佔的比率；p(t)為任一樣本落入結點 t的機率；p(j,t) 為任

一樣本落入結點 t 中，歸屬於第 j 個類別的機率。若令 α(α 0)≧ 為該樹的複雜

度係數，則 )(TRα 可視為樹狀結構成本與複雜度的線性組合，並具備了誤判成

本的意義。如此便可以針對每個 α值，找出其個別子樹使得其 )(TRα 為最小，

之後再根據 )(TRα 值來進行樹的修剪。 

((((三三三三))))步驟三：挑選最佳樹狀結構步驟三：挑選最佳樹狀結構步驟三：挑選最佳樹狀結構步驟三：挑選最佳樹狀結構    
根據步驟二中每個 α值所求得的樹，便可以獲得巢狀樹群T1> T2>…>{tk}

和其所對應的複雜度係數數列
)0),((...0 1321 ==<<<<= αααααα kkk TT
，其中 kt

為第 k個使得 })({)( tRTR t αα = 的結點，最後再將測試樣本代入並計算巢狀樹群

中的每個樹狀結構 R(Tk)值，並選取具有最小 R(Tk)值的樹狀結構為最佳的樹

狀結構。 

肆肆肆肆‧‧‧‧ 實證研究實證研究實證研究實證研究 

為了驗證在本研究中所提整合方法的有效性，本研究針對兩種不同類型

的常見干擾：平移式干擾  (step-change disturbance) 與線性式干擾  (linear 

disturbance) 進行驗證與測試。基本上，所謂的平移式干擾可以表示成： 

{
d

d
t tt

ttL
D

<

≥
=

,0

,
 (11) 

其中 tD 代表在時點 t所產生的干擾項，L則是代表了平移式干擾的幅度大

小； dt 則是干擾產生的特定時間點。另外，有關線性式干擾則可以表示成： 

{
d

ds
t tt

ttttS
D

<

≥−
=

,0

),(
 (12) 
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其中 S是線性式干擾的趨勢大小。之後，在假設 B為一個後退式操作元 

(即 B2Dt=Dt-2) 及 tβ 是一個當干擾發生時才會有數值 (其餘狀態皆為零) 的

隨機變數下，可以將方程式(11)與(12)轉換成下式： 

,

0,1
dt

t t
d

L t t
D

t tB

β β == =  ≠− 
   for平移式干擾平移式干擾平移式干擾平移式干擾 (13) 

2

,

0,(1 )
dt

t t
d

S t t
D

t tB

β β == =  ≠− 
   for線性式干擾線性式干擾線性式干擾線性式干擾 (14) 

由於在文獻中 (MacGregor, 1988) 曾指出，一階模式可以成功有效地配適

製造程序中的製程資料，因此本研究將擬研究的製程資料定義成一階模式，此

外也採用了具有一階性質的 IMA(1, 1) (Integrated Moving Average) 模型來表

達製程資料中的噪音項。 

綜合上述，本研究中所採用的驗證資料可以使用下列方程式來表達： 

1 1 11t t t t

q
y X d D

pB+ + += + +
−

 (15) 

1 1

1

1t t

B
d

B

θ ε+ +

−
=

−
 (16) 

其中 1+ty 表示在 t+1時間點時的製程資料，而 p與 q則是一階模式中的固

定參數(p+q=1)； tX 是在時間點 t 下，針對製程的控制變數； 1+td 則是在 t+1

時點下，符合 IMA(1, 1)性質的噪音項； 1+tε 則是一符合平均值為零、變異數( 2σ )

為 1常態隨機變數，而θ為 tε 的自我相關係數。 

在設定 p, q與θ參數分別為 0.8, 0.2與 0.9的情況下，本研究根據方程式

(15)~(16)模擬產生 A、B 兩組總共包含 16 小組的訓練資料集 (即 A1-A8 及

B1-B8的訓練資料)。其中 A組內的 A1-A4訓練資料屬於「平移式干擾」資料

型態；A5-A8 資料則是屬於「線性式干擾」資料型態。每一小組資料都包括

了 400個無干擾資料向量及 400個平移式或線性式干擾的資料向量。而 A1小

組的 400個資料向量是根據當 L=1的方程式(13)及方程式(15)~(16)所產生出來

的。同理，A2-A4小組的資料向量則是以 L=5, 10與 15的設定來產生。至於

A5-A8小組的資料向量，則是分別在 S=0.5, 1.0, 1.5及 2.0的情況下，以方程

式(14)及方程式(15)~(16)模擬產生而得。至於 B 組中所包含的 8 小組訓練資
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料，其模擬機制與 A 組中資料的產生方式相同。圖二與 3 分別代表在設定

dt =201 (干擾發生時點) 的情況下，A組中當 L=5與 S=1.0的製程資料。 
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y

 
圖二   模擬「平移式干擾」資料 (L=5) 
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圖三   模擬「線性式干擾」資料 (S=1.0) 

一、階段一：結合一、階段一：結合一、階段一：結合一、階段一：結合SPCSPCSPCSPC、、、、EPCEPCEPCEPC與與與與ICAICAICAICA的資料轉換的資料轉換的資料轉換的資料轉換    
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為了配合實際製程的監控作業，本研究假設當製程資料符合一階模式且

其噪音項具有 IMA(1, 1)性質時，Proportional Integral (PI) 控制器 (如式 

(17))，會被用來扮演 EPC的角色：進行製程的調整。而在這裡本研究所謂的

PI 控制器，通常以最小化偏離值的均方誤差 (Minimum Mean Squared Error, 

MMSE) 為目標所建立的控制器。 

)
1

(
)1(

X ∑
−∞=

−
+

−
−=

t

i
itt y

p

p
y

q

pθ  (17)    

1

1

(1 )
t

t t t i
i

d D y yθ
−

=

+ = + − ∑
 (18)    

若將方程式(17)代入方程式(15) (亦即應用PI或MMSE控制器針對製程資

料進行調整) 後，原始的製程資料將會被轉換成現階段時間點下的製程資料 ty

與加權後歷史製程資料 (
1

1

(1 )
t

i
i

yθ
−

=

− ∑ )的總和 (如式(18))。 

此外，若將方程式(13)與(14)代入方程式(18)之中，便可獲得在不同干擾

型態下，應用 SPC與 EPC作業所轉換而成的製程資料 (如式(19)與(20))。 

1

d d

i
t i t iy Lθ ε−
+ += +   for平移式干擾平移式干擾平移式干擾平移式干擾 (19)    

1
( )

1d d

i

t i t iy S
θ ε
θ+ +

−
= +

−
for線性式干擾線性式干擾線性式干擾線性式干擾 (20)    

圖四與圖五分別代表利用方程式(19)與(20)所產生之製程資料。 



 

整合獨立成份分析與分類迴歸樹在製程干擾辨識上之應用      133 

0 1 0 0 2 0 0 3 0 0 4 0 0

-2
0

2
4

6
8

10

t im e

y

 
圖四   應用 PI或 MMSE控制器進行調整後的「平移式干擾」資料 (L=10) 
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圖五   應用 PI或 MMSE控制器進行調整後的「線性式干擾」資料 (S=1.0) 

基本上，針對製程資料進行干擾型態的辨識工作，主要是根據資料所呈

現的 pattern 來進行判別，如果能將混合在製程資料中的雜訊予以萃取並過濾

將有助於干擾 pattern的明顯化，因此本研究將應用獨立成份分析的技術來進

行資訊萃取的工作。在應用獨立成份分析方法的部分，可以針對經由 SPC與

EPC方法所轉換求得的資料 Y，運用解混合矩陣 (de-mixing matrix) W進行線

性轉換以求得一新變數矩陣 Z (即 Z=WY)。而在 Z矩陣當中，列向量 (表示成
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z) 間除了彼此互不相關外 (uncorrelated)，本研究也假設其變異數必須為 1；

亦即 E(zzT)=1。而為了順利的估計出本研究中的獨立成份 Z 值，本研究首先

根據 Hyvarinen et al. (2001) 所提出的 gradient algorithm，利用經過 SPC與 EPC

方法所轉換後的 A、B組訓練資料集，進行解混合矩陣W 的估計。此處使用

A、B 組訓練資料集來估計 W 矩陣的原因，在於本研究觀察到無論是平移式

干擾製程資料或線性式干擾製程資料都可能包含兩種不同的訊號來源：一個是

干擾製程資料本身，另一個則是噪音訊號。因此本研究建構了一個 2×2的 W

矩陣來進行獨立成份的估計；而利用方程式 Z=WY 及 A、B 兩組經過轉換後

資料所估計出來的W 矩陣及獨立成份部分結果，可以整理如圖六。之後再利

用上述所估計出來的W 矩陣，以一組新模擬資料搭配一組噪音訊號的方式，

進行獨立成份的計算 (在此階段，只使用一組模擬資料的原因在於本研究假設

只針對具有一個品質特性的製程資料進行監控)。相關的結果可以整理如圖七

所示。由圖六與圖七中可以發現，經由 ICA方法所萃取出來的獨立成份 (IC1

與 IC2)，確實能將噪音訊號從混合訊號中成功地分離出來。 

 

(a)「平移式干擾」資料 (L=10) 的獨立成份估計結果 
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(b)「線性式干擾」資料 (S=1.0) 的獨立成份估計結果 

圖六   根據轉換後訓練資料集所估計出之W 矩陣與獨立成份部分結果 

 

(a) 新一組「平移式干擾」資料 (L=10) 的獨立成份計算結果 
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(b) 新一組「線性式干擾」資料 (S=1.0) 的獨立成份計算結果 

圖七   應用一組新模擬資料與一組噪音訊號所求算之獨立成份部分結果 

二、階段二：建立製程干擾辨識與分類模式二、階段二：建立製程干擾辨識與分類模式二、階段二：建立製程干擾辨識與分類模式二、階段二：建立製程干擾辨識與分類模式    

在經過 EPC與 ICA的資料轉換後，噪音訊號可以從製程資料中成功的被

分離出來。此外，由於每一筆轉換後的資料均可依照原始模擬過程中所使用的

參數值 (L 與 S) 而被歸屬到特定的類別中，因此可以進一步針對轉換後的所

有資料建立製程干擾辨識與分類預測的模式。在建構干擾辨識與分類模式的技

術上，本研究採用了分類迴歸樹的方法來進行，主要目的乃在於希望能利用決

策樹在建樹時所產生的法則，更清楚地讓品管人員了解到監控對象與產生干擾

因素間的關係，以作為後續調整製程的一個重要參考。 

在輸入變數的選擇上，由於在第一階段中經由 ICA 所分離出來的非噪音

項獨立成份只有一個，因此本研究根據該獨立成份的趨勢進行可能資訊的篩

選。在觀察過該獨立成份的樣式 (pattern) 後，本研究採取 X1：前 5期平均數、

X2：前 10期變異數、X3：t-1期斜率、X4：t-2期斜率、X5：單點搭配 5期

平均數、X6：前 3 期平均數等六個變數來進行不同製程干擾類型與大小的分

類與辨識。而為了測試以分類迴歸樹方法建構干擾辨識與分類模式的準確性，
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本研究以隨機選取之方法，挑選轉換後獨立成份資料中的 2880筆 (90%) 資料

作為訓練模式之用，而剩下之 320筆 (10%) 則保留為測試資料。 

在經過分類迴歸樹方法的運算後可以得到如表一的變數重要程度、表二

的推論規則 (部分) 及相關的分析結果 (彙總如表三及表四)，其中表三及表四

分別為不同干擾型態下，在不同相關程度(θ)時 CART 方法所建構製程干擾辨

識模式的辨識成功率。根據表一的數據可以發現六個變數在分類規則裡的相對

重要程度依序為 X5：單點搭配 5期平均數、X1：前 5期平均數、X2：前 10

期變異數、X6：前 3期平均數 X3：t-1期斜率、X4：t-2期斜率，故可以發現

X5：單點搭配 5期平均數與 X1：5期平均數變數的重要性最高，這分別代表

單點觀察值搭配五期平均數能成功辨識出資料的變化趨勢；此外，X2：前 10

期變異數與 X6： 

前 3 期平均數則代表了特定時段內的資料變化與平移現象能協助辨識有

無干擾的發生。由表二的規則中，可以很清楚地了解到 L=10與 L=15的兩種

平移式干擾製程，能藉由 X1：前 5期平均數與 X6：前 3期平均數兩種變數的

特定上下限成功的被辨識出來。其中，單點搭配 5期平均數=-0.556513及前 3

期平均數=-5.29759兩個特定數值，將可以被參考來進行製造程序的改善。 
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表一   輸入變數的相對重要程度 (%) (θ=0.9) 

 X1 X2 X3 X4 X5 X6 

重要程度 83.03 65.37 35.74 29.72 100.0 63.29 

表二   CART模式所建構之製程干擾辨識規則 (部分) 

終結點 規則 類別 

1 
If 
是否 X5 <= -0.556513 & 
是否 X6<= -5.29759 

Class=4 

平移式干擾 (L=15) 

2 

If 
是否 X5 <= -0.556513 & 
是否 X6> -5.29759 & 
是否 X6 <= -3.1004  

Class=3 

平移式干擾 (L=10) 

表三   整合 SPC/EPC/ICA與 CART監控法之辨識正確率 (平移式干擾) 

 
L 

0 1 5 10 15 

0.9 99.4% 59.6% 99.8% 100.0% 99.6% 

0.8 98.1% 45.3% 80.1% 100.0% 99.9% 

0.7 98.8% 20.5% 100.0% 99.7% 99.7% 

0.6 98.1% 45.1% 84.7% 100.0% 100.0% 

0.5 99.4% 40.0% 80.0% 100.0% 99.8% 

0.4 98.1% 30.1% 69.6% 100.0% 100.0% 

0.3 99.4% 35.0% 74.6% 95.0% 99.6% 

0.2 96.3% 34.5% 69.9% 90.3% 99.6% 

0.1 98.8% 39.9% 70.5% 84.9% 100.0% 

0.0 97.5% 29.9% 70.4% 95.4% 94.5% 

-0.1 97.5% 40.3% 85.5% 95.0% 100.0% 

-0.2 98.1% 9.8% 44.5% 90.4% 89.8% 

-0.3 96.3% 45.1% 95.1% 85.2% 99.8% 

-0.4 97.5% 45.3% 44.6% 85.3% 95.4% 

-0.5 95.6% 15.1% 70.0% 85.1% 95.3% 

-0.6 99.4% 30.3% 59.6% 95.4% 94.8% 

-0.7 96.3% 44.8% 90.3% 95.3% 100.0% 

-0.8 98.8% 14.7% 89.9% 95.2% 100.0% 

-0.9 91.3% 45.1% 95.2% 99.7% 99.5% 
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表四   整合 SPC/EPC/ICA與 CART監控法之辨識正確率 (線性式干擾) 

 
S 

0 0.5 1.0 1.5 2.0 

0.9 98.8% 25.4% 74.9% 50.1% 95.4% 

0.8 98.7% 39.6% 29.9% 69.8% 79.6% 

0.7 99.2% 30.3% 54.9% 55.2% 79.8% 

0.6 98.2% 44.5% 34.7% 75.4% 74.9% 

0.5 99.0% 30.0% 20.0% 39.9% 60.2% 

0.4 97.5% 29.9% 35.2% 29.6% 75.5% 

0.3 99.1% 40.4% 20.2% 35.0% 64.5% 

0.2 96.4% 20.1% 19.6% 19.9% 60.0% 

0.1 99.1% 10.3% 20.2% 29.9% 74.6% 

0.0 97.2% 14.7% 14.9% 54.6% 65.0% 

-0.1 97.4% 10.5% 24.9% 25.4% 59.9% 

-0.2 97.3% 15.4% 10.1% 30.2% 44.8% 

-0.3 95.9% 30.5% 39.8% 15.2% 40.3% 

-0.4 98.0% 5.2% 35.5% 15.4% 49.8% 

-0.5 95.0% 15.5% 15.1% 14.6% 65.1% 

-0.6 98.8% 14.6% 14.9% 14.8% 35.4% 

-0.7 95.3% 19.5% 15.4% 30.2% 34.5% 

-0.8 99.7% 19.7% 10.5% 25.1% 40.4% 

-0.9 92.2% 9.5% 5.3% 10.3% 35.1% 

 

根據表三與表四的數據可以發現當資料中相關性(θ)愈高時，使用 CART

模式所建構的製程干擾辨識模式在進行干擾型態與類別辨識時的辨識正確率

也會隨之增高；此外，不論是平移式干擾資料或線性式干擾資料，辨識模式的

辨識成功率會普遍會隨著 L 值或 S值的增加而升高；最後，從表三與表四的

數據中可觀察到，辨識模式對平移式干擾資料的辨識成功率高於對線性式干擾

資料的辨識成功率；究其因本研究發現是與轉換後的獨立成份 (IC) 資料有

關：平移式干擾資料在經過獨立成份分析方法轉換後的資料波動性遠比線性式

干擾資料者明顯許多，因此當平移式干擾發生時，CART方法所建構的製程干

擾辨識模式可以較正確地偵測出該干擾型態及類別。 
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伍伍伍伍‧‧‧‧ 結論結論結論結論 

本研究將具有自我相關性製程的資料視為一個包含了雜訊與製程資料本

身的混合訊號，並導入了近年來成功應用於訊號分離之獨立成分分析 (ICA) 

技術與分類迴歸樹方法 (CART)，提出一個以結合 SPC、EPC、ICA與 CART

的製程監控架構。不同於傳統的製程監控方法，整合 SPC/EPC/ICA與 CART

的方式除了避免繁複的數學函數配適外，對於欲監測的觀察變數亦能快速且正

確的予以修正，促使製程監控效率得以提升。 

在整合的過程中，本研究先使用結合 SPC/EPC與 ICA的技術來進行資料

的轉換，目的是希望能先利用 EPC將製程中的干擾或偏誤做即時且適當地修

正，之後再透過獨立成份分析 (Independent Component Analysis, ICA) 方法的

應用，將噪音訊號從製程資料中分離出來。最後，本研究針對萃取出的重要訊

號，透過分類迴歸樹 (CART) 的方法來建構一個製程干擾的辨識模式。選擇

決策樹技術做為建構辨識模式方法的主要原因在於，其所提供的推論準則能夠

相當透明化的解析辨識的結果；而品管人員或製程分析師也將可以根據相關的

推論規則，來針對製造程序進行進一步的改善。為了驗證所提出整合方法的有

效性，本研究同時針對兩種不同類型的常見干擾：平移式干擾 (step-change 

disturbance) 與線性式干擾 (linear disturbance) 運用 Shewhart與 CUSUM管制

圖進行驗證與測試。而根據實驗結果顯示在辨識不同型態及程度的干擾資料

時，ICA可以成功的將噪音訊號從製程資料中分離出來。 
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Disturbance Identification Using 
Independent Component Analysis with 

CART Approach 
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ABSTRACT 

It is well known for many years that  statist ical process control (SPC)  and engineering process control (EPC)  

are both effective in the monitoring and adjust ing of the manufacturing process. However, both schemes 

assume that  process data are identical ly and independently distributed. Moreover, the real process data are 

actually serially correlated. The presence of autocorre lation has an adverse effect on the performance of 

traditional SPC or EPC approach. Because the correlated process data could be a mixture of noise and process 

characterist ics such as process disturbances and/or autocorrelation, a disturbance identi fication scheme based 

on independent component analysis (ICA)  is proposed in this paper. Basically,  ICA is a novel  statist ical signal  

processing technique that was originally applied to find the latent source signals from observed mixture signal.  

In this paper, the ICA technique is fi rst integrated with SPC and EPC approach to extract the independent 

components that contain di fferent characteristics of the process. Then, the CART methodology is used to 

monitor the independent components and identi fy the process disturbance. 
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