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摘要：目的 针对烟支卷接过程质量监测精度低和效率差的问题，提出一种基于最小二乘支持向量机

的卷接过程质量监控潜在失效模式及影响分析方法。方法 首先采用 FMEA 技术对卷接过程潜在失效

模式进行识别和措施优先级判定。其次，通过关联度分析法得到关键失效模式的特征信号。最后，利

用 LS–SVM 分类模型构建过程质量监测与诊断模型。通过实际生产数据对所提方法的性能进行验证。

结果 对 7 种不同失效模式的识别，文中所提方法的总体平均识别精度达到 93.53%，在识别准确性和识

别效率上显著优于 BPNN 和 SVM 诊断方法，为卷烟制造过程诊断提供了新的思路。 
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ABSTRACT: The work aims to propose a potential failure mode and effects analysis method of quality detection in cig-

arette rolling process based on LS-SVM, so as to solve the problem of low accuracy and efficiency of quality detection in 

the cigarette rolling process. First of all, FMEA was used to identify the potential failure modes of rolling process and 

determine the priority of solutions. Secondly, the characteristic signals of key failure modes were obtained by correlation 

analysis. Finally, the LS-SVM classification model was used to construct process quality detection and diagnosis model. 

The performance of the proposed method was verified by actual production data. For the identification of seven different 

failure modes, the overall average identification accuracy of the proposed method was 93.53%, which was much better 

than BPNN and SVM models in identification accuracy and efficiency and provided a new way for diagnosis of cigarette 

rolling process. 
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烟草企业之间的竞争越发激烈，产品质量和成本
控制受到了各烟草加工企业的关注[1]。卷接和包装是
卷烟生产制造过程的关键工序之一，主要是将烟丝卷
制成烟支，进而将烟支包装成小盒烟包，最终将小盒
烟包装成条烟和件烟，其过程平稳运行与否直接影响
烟支成品质量。随着卷烟生产制造技术的快速发展，
烟草企业的卷接加工过程已经基本实现自动化和智
能化[2]。然而，由于卷接工艺复杂繁多，烟支空头、
过轻、爆口、跑条等产品质量缺陷频繁出现，导致卷
接机组停机和成本损失时有发生，因此，建立卷接过
程质量检测和诊断系统，就能够定量地分析影响卷接
过程质量异常因素、准确地检测过程运行状态、智能
地诊断过程故障，对卷烟生产质量稳态控制水平的提
升具有重要意义。 

针对卷接过程质量监测和诊断问题，方银水等[3]

使用潜在失效模式及影响分析（Failure Mode and 

Effects Analysis, FMEA）方法对卷烟生产进行过程分

析，针对风险优先级高的失效模式进行风险预防，使

得卷烟生产过程质量管控水平得到提升。吴小超等[4]

利用过程潜在失效模式及影响分析（Process Failure 

Mode and Effects Analysis, PFMEA）技术对卷接过程

中的质量风险因素进行识别，设计出卷接过程稳态判

定准则，并利用细支烟卷接过程实际数据验证了所提

方法的有效性。尽管利用 FMEA 技术能够找到卷接

过程所有的潜在失效模式，分析其产生原因并制定出

相应的预防措施，但是很难直接应用到卷接过程的实

时质量检测中，而卷接过程运行速度快，一旦生产过

程出现异常，容易使缺陷产品流入下道工序，进而造

成严重的质量损失[5]。为了进一步提高卷接过程质量

检测的自动化和智能化水平，余清等[6]利用支持向量

机（Support Vector Machine, SVM）算法构建了一种

卷接机的轴承故障诊断方法，利用 SVM 对卷接机轴

承故障数据进行智能学习，实现了卷接过程质量异常

的快速诊断和自动识别。支持向量机是一种能够处理

小样本、非线性问题的机器学习算法，与其他基于经

验风险最小化为目标的传统机器学习算法相比，基于

统计学习理论的 SVM 是以结构风险最小化的原则，

因此其能够在有限样本条件下找到全局最优解，被广

泛应用于人像识别、故障诊断、质量检测等领域[7-8]。

为此，文中将 FMEA 技术和最小二乘支持向量机（Least 

Squares-Support Vector Machine, LS-SVM）算法相结合，

构建一种卷接过程质量检测和诊断方法。首先，利用

FMEA 技术对卷接过程潜在失效模式进行识别；然

后，对每个失效模式的发生度（Occurrence, O）、严

重度（Severity, S）和不可探测度（Detectability, D）进

行判定，按照新版 FMEA 手册中措施优先级（Action 

Priority, RAP）的逻辑组合得到关键失效模式；接着，通

过关联度分析法对关键失效模式进行分析，得到主要特

征信号；最后，将识别出的特征信号作为 SVM 诊断模

型的输入信号，训练卷接过程质量检测和诊断模型。 

1  卷接过程质量异常状态特征提取 

1.1  烟支卷接过程失效模式识别 

烟支卷接是卷接过程的重要环节[9]，其基本流程

见图 1。 
 

 
 

图 1  烟支卷接工序基本流程 
Fig.1 Flow chart of cigarette rolling process 

 

根据已有生产记录分析发现，烟支卷接过程中容

易出现的质量缺陷主要包括：烟支过轻、烟支过重、

空头、爆口、烟支断残、烟支缺嘴、皱纹等。卷接机

都会自动识别存在质量缺陷的产品，记录并剔除存在

质量缺陷的产品，通过整理可以得到卷接过程的失效

模式，共 17 个，分别为吸丝风速及烟丝喂入量不准

确、含末率不符合内控要求、含水率不符合内控要求、

烟支质量超差、烟丝除梗不完全、烟丝除杂不完全、

单支质量超标、烟支空头、烟支爆口、烟支破损、黄

斑、皱纹、滤嘴变形、夹末、搭口、切口、接装纸搭

口不齐等。 

1.2  失效模式评估 

通过对烟支卷接过程失效模式的识别，可以得到

各个失效模式，然而不同的失效模式对卷接过程的影

响不尽相同，因此需要对不同失效模式的发生度、严

重度和不可探测度进行判定，最终得到由三者逻辑组

合构成的措施优先级[10]，即： 

AP { , , }R F S O D  

老版 FMEA 手册使用风险优先级（Risk Priority 

Number, RPN）评估失效模式的风险，虽然可以提供

有关评级范围的一些信息，但是由于 S、O、D 对 RPN

值的贡献相等，使得评估人员并不能确定是否需要采

取更多措施[11]。同时，由于采用 RPN 值可能会对 S、

O 和 D 的不同组合产生类似的风险数，使团队无法确

定如何进行优先级排序 [12]，因此，文中采用新版

FMEA 手册中的 RAP 对失效模式进行评估。为实现卷

接生产过程的分级质量管控，可以根据 RAP 的大小将失

效模式的等级划分成 3 个级别，部分判定标准见表 1。 

在实际生产过程监控中，并不是所有失效模式都

需要采取实时监控的管控办法，对措施优先级高的失

效模式进行实时监控，能够同时兼顾过程质量和生产

成本，因此，通过调取卷接机组 3 个月内各个失效模

式的历史数据，对失效模式进行风险评估，进而完成

PFMEA 分析，得到 7 个高风险等级的失效模式，其

分析结果见表 2。 
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表 1  FMEA 的措施优先级判定标准（部分） 
Tab.1 Decision criteria for AP of FMEA (part) 

影响 S 对失效的预测 O 探测能力 D 措施优先级（RAP）

对产品或工厂的影响度非常高 9～10 

非常高 8～10

低—非常低 7～10 H 

中 5～6 H 

高 2～4 H 

非常高 1 H 

高 6～7

低—非常低 7～10 H 

中 5～6 H 

高 2～4 H 

非常高 1 H 

中 4～5

低—非常低 7～10 H 

中 5～6 H 

高 2～4 H 

非常高 1 M 

低 2～3

低—非常低 7～10 H 

中 5～6 M 

高 2～4 L 

非常高 1 L 

非常低 1 非常高—非常低 1～10 L 

注：H 表示高优先级，M 表示中优先级，L 表示低优先级。 

 
表 2  卷接机组 PFMEA 分析结果 

Tab.2 PFMEA analysis results of rolling unit 

失效 

模式 
严重度 S 发生度 O 不可探测度 D

风险 

等级 
主要失效原因 

烟支空头 7 2 8 H 吸丝带张力不够，烟舌磨损，位置偏移等 

烟支爆口 9 3 6 H 烟条加热器位置不正确，大压板位置偏移等 

夹末 3 7 6 H 大压板位置调整不当，大压板表面脏，布带磨损等

皱纹 3 7 8 H 
大压板表面脏，切纸刀脏，各烟支承接鼓轮脏、位

置偏移等 

切口 3 7 6 H 烟条切刀磨损 

烟支断残 9 2 8 H 
MAX 各烟支承接鼓轮脏、位置偏移，出烟通道位

置偏移等 

滤嘴变形 5 3 7 H 嘴棒交接不顺造成变形等 

 

1.3  特征信号提取 

采用 FMEA 和关联度分析方法对烟支卷接过

程高措施优先级的失效模式进行分析，可以得到产

品质量缺陷和过程检测的主要特征信号，包括吸丝

风速、烟丝喂入量、吸丝带入口压力、烙铁温度、

加热器温度、大压板与烟枪基座的间隙等，具体见

表 3。  

通过 FMEA 技术，对烟支卷接过程存在的关键

失效模式进行识别、评判和特征提取，将历史数据和

专家经验等先验信息转换成能够定量分析的特征检

测信号，特别是从众多作业要素中选择出关键的检测

变量，为后续质量检测与诊断模型的训练提供重要输

入信号[10]。 

2  卷接过程质量诊断模型建立 

2.1  LS–SVM 分类算法 

支持向量机是一种被广泛应用于图像识别、故障

诊断领域的机器学习算法，其基本原理是利用样本数

据拟合出最优分类超平面，由于其遵循 VC 维理论和

结构风险最小化原则，在小样本、非线性的分类情况

下，能够兼顾模型拟合精度和泛化能力[13]。然而，经典

的支持向量机算法在样本数量大的情况下，其模型复杂

度和计算成本都会显著增加，不适合烟支卷接过程数据

的训练，因此，文中采用最小二乘支持向量机

（LS–SVM）对卷接过程的关键失效模式进行识别。与 
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表 3  卷接过程特征检测信号 
Tab.3 Characteristic detection signal of rolling process 

变量 监测变量名称 变量单位 

x1 吸丝风速 m/s 

x2 烟丝喂入量 kg 

x3 吸丝带入口压力 Pa 

x4 吸丝带张力 Pa 

x5 烙铁 1 温度 ℃ 

x6 烙铁 2 温度 ℃ 

x7 加热器温度 ℃ 

x8 布带张力 Pa 

x9 刷丝轮与劈刀盘间隙 mm 

x10 劈刀盘凹槽偏移位置 mm 

x11 大压板与烟枪基座的间隙 mm 

x12 刀片伸出压刀板长度 mm 

x13 水松纸中心与墙板距离 mm 

x14 烟支偏移出烟通道中心距离 mm 

x15 鼓轮温度 ℃ 

x16 搓板温度 ℃ 

x17 水松纸鼓轮压力 Pa 

 
经典支持向量机不同的是，LS–SVM 算法利用 L2 范数
对算法目标函数进行优化，同时将 SVM 的不等式约束
简化成等式约束，使得模型求解速度得到快速提升，降
低了模型的训练成本[14]。LS–SVM 算法的基本思想也
是通过样本数据拟合最优超平面，使得不同类别数据之
间的最小间隔能够最大化，进而实现快速分类[15]。给定

样本集 S=(xi,yi), i=1,2,...,n, , { 1, 1}n
i ix R y    ，其中

ix 表示模型输入的训练数据，即烟支卷接过程失效模

式所对应的特征信号； iy 表示样本数据的类别，即各

个失效模式的类别。在进行二分类时，LS–SVM 算法
通过对样本数据的训练，得到最优分类面将不同类别
的样本数据完全分开： 

( )f x x w b  

式中：w 为法向量；b 为偏置向量。由于存在线

性不可分的情况，可以通过引入松弛变量 ie 降低对分

类超平面的要求，同时增加一个惩罚参数 0  对模

型错分进行约束，可以解决模型复杂度和分类精度之

间的矛盾[16]。那么，就可以将上述二分类问题转换成

如下优化问题： 

2 21
min

2
s.t. ( ) 1 ,   1, 2,...,

i

i i

e

y x e i n

 

    

w

w b
         

(1) 

通过拉格朗日乘子法求解式（1），可以得到： 

2 21
( , , ; )

2
{ ( ) 1 }

i

i i i

L e a e

a y x e

  

  




w b w

  w b
 

式中： ia 为拉格朗日乘子。分别对 w、b、e、a

求偏导并化简可得： 
T

1

00

ixa 

    
         

bl

l l
 

式中：l 为单位矩阵； 为核矩阵。根据训练样

本可以得到 ai、b 的值，进而得到 LS–SVM 最优分类

平面的决策函数： 

( ) sgn{ ( , ) }i i if x a y k x x  b
         

(2) 

式中： sgn( )x 为符号函数； ( , )ik x x 为核函数。对

于未知样本数据，只需要计算式（2）即可判断出样本

数据的类别。如果 0x  ，则 ( ) 1f x   表示未知样本数

据属于类别 1；反之，则表示样本数据属于类别 2。对

于线性不可分的情况，可以利用核函数将样本数据映射

到高维空间，进而在高维特征空间中寻找最优分类超平

面。由于缺乏样本数据的先验知识，因此选取高斯核函

数 2( , ) exp( / 2 )i ik x x x x g   来解决线性不可分问

题，则 LS–SVM 识别模型中需要优化的参数为 g 和γ。

利用网格寻优方法对模型参数进行寻优，可以进一步提

高模型的分类精度。此外，由于卷接过程的质量诊断属

于多分类问题，因此需要建立 7 个“1 VS 1”类型的

LS–SVM 分类器，在进行模型训练时，正向样本均为正

常数据，负向样本分别为 7 种不同失效模式数据。 

2.2  基于 FMEA 和 LS–SVM 的卷接过程质

量诊断流程 

文中将 FMEA 技术和 SVM 算法相结合构建一种

卷接过程质量检测和诊断方法。首先，利用 FMEA

技术对卷接过程潜在失效模式进行识别，对每个失效

模式的发生度、严重度和不可探测度进行判定得到

AP 值，并通过关联度分析法对关键失效模式进行分

析，得到主要特征信号；然后，通过选取 LS–SVM

分类器的核函数和初始参数构建识别模型；最后，将

识别出的特征信号作为 SVM 诊断模型的输入信号，

将样本数据分为训练集和测试，分别用于卷接过程质

量检测以及诊断模型的训练和性能测试，卷接过程质

量监测与诊断流程见图 2。 

3  应用效果 

为了验证所提过程质量监测方法的有效性，文中

利用许昌卷烟厂卷接部 ZJ19 卷烟机连续 6 个月的运

行数据进行测试。当卷接生产过程发生异常时，卷接

机会自动剔除存在质量缺陷的产品，并且记录当前生

产过程的特征数据，包括吸丝风速、烟丝喂入量、吸

丝带入口压力、烙铁温度、加热器温度等特征信号，

并进行整理作为样本数据。针对 7 种卷接过程的关键

失效模式，共收集异常样本 1 228 组，同时随机收集

正常样本 1 228 组，并且分别将每种异常样本数据和
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正常样本数据进行匹配，其中异常样本类别为“−1”，

正常样本类别为“+1”。为测试识别模型的泛化能力，

将每组样本均分成训练样本和测试样本。当模型训练

精度达到既定标准（95%）后，使用测试样本进行监

测，得到的测试精度就是识别模型的性能。 
 

 
 

图 2  质量监测与诊断流程 
Fig.2 Quality detection and diagnosis process 

 
表 4  识别模型的测试结果 

Tab.4 Test results of the recognition model 

失效模式 
训练 

样本数 
训练精度/% 训练时间/s 测试精度/%

烟支空头 422 95.20 126 94.66 

烟支爆口 260 95.16 51 91.07 

夹末 156 95.59 33 91.96 

皱纹 84 95.98 23 96.18 

切口 32 96.76 18 95.12 

烟支断残 148 95.56 32 92.15 

滤嘴变形 126 95.54 30 93.57 

 
由表 4 可知，针对 7 种不同失效模式的识别，

所提方法的测试精度均超过 90%，总体平均识别精

度达到 93.53%，识别准确性相较于现行人工判断的

方法得到了较大提升。与此同时，除了烟支空头模

式的训练样本数较多导致模型训练时间较长外，其

他失效模式的识别模型训练时间均小于 1 min，表明

所提方法的诊断效率相较于人工诊断的效率也得到

了较明显提升。 

为进一步验证所提方法的有效性，文中选取 BP

神经网络（Back Propagation Neural Network, BPNN）

和 SVM 2 种常用的质量诊断模型与文中所提基于

FMEA 和 LS–SVM 的诊断模型进行诊断性能的比较。

其中，BPNN 模型采用三层“10–30–10”的稳健网络结

构[17]，SVM 模型利用粒子群优化算法对其参数进行

优化[18]，分别将 7 种卷接过程关键失效模式所对应的

1 228 组数据作为训练样本，当模型训练精度达到

95%时，计算测试样本的测试精度，对比测试精度的

结果见图 3。 
 

 
 

图 3  与 BPNN 和 SVM 诊断模型的 

对比结果 
Fig.3 Comparison results of proposed  

method with BPNN and  
SVM diagnosis models 

 

通过图 3 中的对比分析不难看出，文中所提基于

FMEA 和 LS–SVM 相结合的质量诊断方法具有较好

的诊断精度，主要原因在于通过 FMEA 分析可以找

到关键失效模式的特征信号，将人工经验转换成定量

指标，同时通过 LS–SVM 的分类模型可以更准确地

对 7 种失效模式数据进行分类诊断。综上，文中所提

方法在准确性和时效性两方面均优于现行的人工监

测方法和已有的潜在失效模式诊断模型，为卷接过程

质量监测提供了新的思路。 

4  结语 

通过 FMEA 技术对烟支卷接过程失效模式的分

析，从众多特征信号中识别出对关键失效模式影响最

大的特征变量，建立了基于 LS–SVM 的卷接过程质

量监测和诊断方法，实现了烟支卷接过程异常模式的

智能检测和诊断。以 ZJ19 卷接机生产过程数据为对

象进行试验，结果表明：针对 7 种不同失效模式的识

别，所提基于 FMEA 和 LS–SVM 的卷接过程质量监

测方法的总体平均识别精度达到 93.53%，模型训练

总时间为 313 s，识别准确性和识别效率相较于现行

人工判断的方法均得到了较大提升，因此，通过

FMEA 方法可以将历史经验和专家知识转换成过程

监测的特征信号，为实现烟支卷接过程质量监测和诊

断提供支持。 
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