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摘要:针对不断增加的机电系统运行状态信息,传统的特征提取和选择方法已无法满足需求.根据

非负矩阵分解典型算法的特点,基于非负矩阵分解的聚类特性,提出了一种面向故障诊断的分解方法.
通过分类能力和迭代效率的对比分析,选择了相关性约束和稀疏性约束的改进型交替最小二乘迭代算

法,确定了低维嵌入维数及迭代初始化方法,在 UCI测试数据集和 TEP系统的特征选择应用中验证了

该方法的有效性.
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０　引言

随着信息获取技术的不断进步,描述系统状

态的信息量越来越大,导致特征空间维数不断增

加,从而引发维数灾难等问题.在传统的特征约

简方法中,主分量分析、独立成分分析以及矢量量

化等方法要求信号平稳、满足高斯条件,限制了应

用范围.
作为一种新兴的多元数据处理方法,非负矩

阵分解(nonＧnegativematrixfactorization,NMF)
可在高维空间中获得原始数据的局部特征,其纯

加性的表达方式符合“局部构成整体”的认知规

律,成为信号处理、模式识别等领域的热门工具.
张培林等[１]采用 NMF技术对发动机故障信号进

行特征参数提取,获得了更高的分类精度.李兵

等[２]采用二维 NMF技术来提取时频分布矩阵特

征参数,得到了较好的诊断效果.除了特征提取

外,NMF在复杂工业过程和机电设备的监测诊

断中也有应用[３Ｇ４].
根据 NMF的问题模型,可将其求解归结为

一个优化问题,即通过目标函数来刻画它的逼近

程度.实际应用中,一般采用交替迭代方法获得

局部最优解.常用的乘性迭代算法、梯度下降算

法和交替最小二乘算法是基于不同思路提出的,
而对于设备诊断的特征提取,需要选择出合适的

分解模型.
研究表明,NMF进行数据约简的目的是估

计出原数据中的结构,而其分解的基向量与K 均

值聚类中的“类”有相通之处,即具有软聚类特性.
因此,本文从分类性能和迭代效率角度出发,基于

NMF的聚类特性,将交替非负最小二乘算法用
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于故障诊断,并通过基矩阵的聚类性优化出约束

参数与嵌入维数,最后,通过测试数据和特征选择

实例应用验证了其有效性.

１　非负矩阵分解的迭代准则

１．１　NMF原理

NMF是一种非负性约束下的矩阵分解方法,
具体可描述如下:给定一个非负矩阵V∈Rm×n(m
为样本数,n 为特征个数),将矩阵V 分解成非负

的基矩阵W ∈Rm×r 和系数矩阵H ∈Rr×n(通常情

况下,要求r＜n)的乘积,使得V＝WH 成立.
非负矩阵分解可以通过优化迭代来解决,即通

过目标函数来刻画逼近程度,并在非负约束条件下

进行迭代求解.距离目标函数中,基于欧氏距离目

标函数的优化问题应用较广泛[５],其表达式如下:

min
W,H

１
２‖V－WH‖２

F (１)

式中,‖􀅰‖２
F 表示２范数.

１．２　 迭代准则

在目标函数(式(１))中,当W 和H 同时为变

量时,求解最小化问题是非凸的,因此采用交替迭

代更新W 和H 以获得局部解.常用的迭代算法

有乘 性 迭 代 (multiplicativeiterative,MI)、Lin􀆳s
投影梯度(Lin􀆳sprojectedgradient,LPG)及交替

最小二乘法(alternatingleastsquares,ALS).其

中,MI算法是针对欧氏距离目标函数的优化问题

提出的;LPG算法用投影梯度法进行更新迭代,
采用Armijo规则来搜索每次迭代步长;ALS算法

根据库恩塔克一阶最优性条件,采用直接估计“驻
点”的固定点方法获得局部解[６].在这三种典型

迭代算法中,ALS算法形式更简单,理论上分解

结果优于 MI算法,在处理高维数据时的效率高

于LPG算法,缺点是对噪声敏感,但可以通过增

加约束条件来提高优化效果.标准 ALS算法的

更新规则为

W ← [VHT(HHT)－１]＋

H ← [(WTW)－１WTV]＋
} (２)

式中,[􀅰]＋ 表示非负矩阵.

２　 面向聚类的非负矩阵分解算法

２．１　NMF的聚类特性

NMF数据约简的目的就是估计出原始数据

的本质结构,即获得基矩阵W.事实上,基矩阵W
也可理解为模式识别理论中的“模式”,基向量空

间就形成了K均值聚类中的“类”[７].因此,NMF
就是要挖掘出原始特征中的本质结构,发现其中

的“类”,将相似的局部特征聚集为一类,然后用提

取出的“类”代表原始特征集.

NMF分解过程中没有正交性约束的要求,即
具有软聚类性,有助于克服一些硬聚类所遇到的

问题.同时,NMF不受样本数据的限制,无需预

先确定聚类数,有效提高了其应用能力.

２．２　 施加约束的改进型交替最小二乘法

为了获得更稳定、优质的分解结果,需要对W
和H 施加其他约束条件,可同时对W 和H 或只对

其中一个施加约束.从故障诊断的角度来说,希
望基矩阵W 的聚类效果尽可能好,相关性尽可能

小,也希望权矩阵 H 具有一定的稀疏度.因此,
对基矩阵W 施加相关性约束,对权矩阵H 施加稀

疏性约束,最优化问题转化为[８]

　min(１
２‖V－WH‖２

F ＋αWJW (W)＋αHJH (H)) (３)

式中,αW 为相关系数,αW ≥０;JW (W)为W 的迹,JW (W)＝

tr(WBWT);矩阵B 为k 阶全１矩阵;αH 为稀疏化系数;

JH (H)为H 的迹,JH (H)＝tr(HBHT).

约束条件下,改进型 ALS的迭代更新准则为

W ← [VHT(HHT ＋αWB)－１]＋ (４)

H ← [(WTW)－１(WTV－αHB)]＋ (５)

诊断应用中,约束条件可根据情况进行选择,
可同时施加两个约束,也可只施加其一.约束参数

的选取可通过基矩阵W 的聚类效果进行确定.

２．３　 初始化方法的选择

迭代更新方式对W、H 的初始值很敏感,常用

的初始化方法[９Ｇ１１] 中,随机初始化法、随机 Acol
初始化法以及模糊C均值初始化法的初始值不唯

一,分解结果不稳定,而基于奇异值分解的初始化

方法可以获得唯一的初始值,使得分解结果稳定,
具有可复现性.

２．４　 嵌入维数的选择

实际应用中,往往很难获得先验知识,因此无

法预先确定嵌入维数r.r过大或过小,都会直接

影响分解结果中基矩阵结构表达的准确性. 因

此,在处理高维特征空间时,在经验值C ~ n(C
为样本类别数)附近进行筛选,即利用 KNN分类

算法对分解的基矩阵W 进行统计,根据基矩阵的

聚类效果来选择最优r值.虽然需要计算不同r
下的聚类性能,但可以尽量减小因r 选择不佳对

算法造成的影响.

３　 实验分析

３．１　 测试数据集

选取４个常用的UCI数据集(电离层数据集、
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垃圾邮件分类数据集、钢板缺陷数据集以及肺癌

数据集)对迭代算法的分解结果进行比较分析,
详情见表１.

表１　 测试数据集的描述

Tab．１　Descriptionoftestdatasets

数据集 样本数 特征数 数据类型 类别数 嵌入维数

电离层数据集 ３５１ ３４ 连续值 ２ ５
垃圾邮件分类

数据集
４６０１ ５７ 连续值 ２ ４

钢板缺陷数据集 １９４１ ２７ 连续值 ７ ４
肺癌数据集 ３２ ５６ 离散值 ３ ３

３．２　 迭代算法的效果对比

为了验证标准 ALS的效果,将其与 MI和

LPG算法进行对比,其中,嵌入维数r的选取见表

１.由于随机初始化的多次处理有可能包含最优

解,因此,３种算法均采用随机初值,统计１０次的

迭代结果.图１所示为不同迭代算法在４个数据

集上应用的分类正确率.
由图１可知,MI算法的分类正确率总体上落

后于其他２种算法,仅仅是针对肺癌数据集的分

类率优于LPG算法;MI算法不稳定且易收敛至

局部点,如图１a中第１０次和图１c中第３次实验结

果,分类正确率都处于最低点.LPG算法在三者

中的稳定性最好,波动较小.标准 ALS算法可以

获得比 MI算法和LPG算法更优的解,如图１a中

第２次和图１d中的所有结果,但波动性比较大,
主要是对噪声比较敏感.此外,即使是同一种迭

代方法,每次实验结果都有较大的差距,说明随机

初始值对NMF影响较大.标准ALS算法在分类

性能方面表现良好,而通过施加约束条件还有提

高分解效果的可能.另外,从数据集的分解效果

来看,垃圾邮件分类数据的３种分解效果基本相

同,这与垃圾邮件分类较明确有关.

３．３　 初始化方法的影响

采用电离层和垃圾邮件分类数据集对初始化

方法进行测试,目标函数为欧氏距离,迭代规则为

标准 ALS,嵌入维数r分别为５和４,评判标准不

变.不同的初始化方法得到的基矩阵W 的分类

结果如图２所示.
对于电离层和垃圾邮件分类两种数据集来

说,最优和最差的分解结果皆由随机法和随机

Acol法获得,这两种方法的波动性也最大;模糊C
均值法与奇异值分解法虽然最终的分类率不如上

述两种方法,但其波动性很小,且与最优值差距不

大.这四种方法当中,奇异值分解法的结果最稳

定,平均分类率也较高,且具有可重复性,是最为

理想的初始化方法.

(a)电离层数据集的分类正确率

(b)垃圾邮件分类数据集的分类正确率

(c)钢板缺陷数据集的分类正确率

(d)肺癌数据集的分类正确率

图１　 三种迭代算法的分类正确率

Fig．１　Accuracyofthreeiterativealgorithms

３．４　 约束条件的影响

相关性约束可以减少基矩阵W 中的冗余结

构,有利于控制基向量的冗余性.图３所示为相

关性约束对电离层数据集的影响结果,其中,初始

化方法和评判标准不变.显然,施加约束下的分

类正确率略有提高.当分类结果较差(图３中第

１０次实验)时,施加相关性约束后的效果较为明

显.当分类结果已较为理想(图３中第７次实验)
时,约束效果反而变差,究其原因,主要是当已较

为准确地提取出数据的本质结构时,施加约束反

而无法迭代出更好的结果,为此,在后续应用中不

施加相关性约束条件.
􀅰２２７􀅰
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(a)电离层数据集

(b)垃圾邮件分类数据集

图２　 两种数据集的初始化方法对比结果

Fig．２　Comparisonwiththeinitialmethodsfor
twodatasets

图３　 相关性约束对电离层数据集的影响

Fig．３　EffectsoftheIonospheredatasetwiththe
correlationconstraints

特征约简的重点是获取稀疏的权矩阵,即希

望用极少维度的向量表征数据的突出特征. 因

此,对钢板缺陷数据集进行稀疏性约束,其实验结

果如图４所示.由图４可知,在１０次随机初始优

化搜索中,在施加稀疏性约束的情况下,NMF分

解得到基矩阵的聚类效果基本都得到了改善,即
分类正确率得到了提高.这表明了稀疏约束对提

高特征约简效果的有效性.
稀疏度约束能够提高分解质量,但稀疏度系

数的不同对分类效果也有一定的影响.图５所示

为电离层数据集在不同稀疏度系数下的分类正确

率变化情况,其中,嵌入维数r＝５,稀疏度系数在

０~０．５内变化,KNN分类器的邻域为５.曲线变

化情况表明,当αH ＝０．４时,分解得到的基矩阵W
的聚类效果最好,对应着较大的分类正确率.参

数选择不佳,则导致约束下的分类效果变差,因此

图４　 稀疏性约束对钢板缺陷数据集的影响

Fig．４　EffectsoftheSteelplatesfaultsdatasetwiththe
sparsityconstraints

图５　 不同稀疏度参数对电离层数据集的影响

Fig．５　EffectsoftheIonospheredatasetwiththe
differentsparsitys

在应用中需要根据分类情况来优选稀疏度系数.

４　 在特征选择中的应用

４．１　 实例对象数据

采用由伊斯曼化学公司创建的田纳西 伊斯

曼过程(TennesseeＧEastmanprocess,TEP)进行

实 例 分 析.TEP 过 程 包 含 了 １ 种 正 常 状 态

IDV(０)和２１种故障状态(IDV(１)~IDV(２１)),
涉 及 ２２ 个 过 程 测 量 变 量 (XMEAS(１) ~
XMEAS(２２))、１９个成分测量值(XMEAS(２３)~
XMEAS(４１))和 １２ 个 控 制 变 量 (XMV(１)~
XMV(１２)).２２个过程测量变量包括进料、反应

器压力以及汽提器的流量等信息;１９个成分测量

值为反应过程中各种气体成分测量值,都包含高

斯噪声;１２个控制变量描述了进料量、分离器罐

液流量以及冷却水流量等信息.其中,搅拌速度

变量恒定不变,在应用中不包含该项,即一共５２
个观测变量.

从 TEP 中 选 择IDV(２)、IDV(３)、IDV(４)、

IDV(５)四类故障数据(每类故障４８０个样本)的

５２个特征进行特征子集的选择.因此,待分解数

据为１９２０×５２的高维矩阵V.

４．２　 约束参数和嵌入维数的选择

特征选择的目的是从原始５２维特征中选出

对故障分类敏感的特征.因此,首先在原始特征
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中,通过特征间的相关系数剔除掉矩阵V 中相关

性较高的冗余特征,将矩阵特征维数从５２维降到

１６维,则待分解矩阵X 为１９２０×１６维矩阵.其

次,评估不同参数下分解矩阵X 得到的基矩阵W
的分类性能,将其中分类性能好的基矩阵作为特

征选择的基础. 在评估中,低维嵌入维数r 在

３~５内变化,稀疏度约束αH 以０．０５的步长在

０~０．５内变化,通过分解基矩阵的聚类情况确

定出优化的维数和稀疏度.
图６所示为不同参数下基矩阵的分类率曲

线,其中,KNN 分类器的近邻数为５.由图６可

知,在r＝５,αH ＝０．５时分解得到的基矩阵W 的分

类性能最好.根据各基向量在分类性能上的互补

性和组合性,剔除掉基矩阵W 中的第２和第４冗

余基向量,保留第１、３、５基向量,使得彼此间具有

结构上的互补性,组合在一起则具有良好的分类

性,其投影空间中的样本分布如图７所示.

图６　 不同参数下基矩阵的分类正确率

Fig．６　Accuracycurveofbasismatrixwith
differentparameters

４．３　 特征选择的效果

根据优化参数确定的权矩阵 H 分布能够进

行特征选择,即在最优的基矩阵W 对应的系数矩

阵H 中找出对应行幅值最大的元素,该元素所在

的列即为有效特征.
在优化参数确定的系数矩阵H 中,找出对应

行幅值最大的元素,该元素所在的列依次为特征

１６、１５和２,对应原始集合特征子集为{５２,５１,

１０}.其中,特征５２、５１和１０分别为控制变量

XMV(１１)、XMV(１０) 和 过 程 测 量 变 量

XMEAS(１０). 该 子 集 的 KNN 分 类 率 达 到

８９．７４％.
图８所示为{５２,５１,１０}所张成的三维空间投

影,由样本分布可知,除IDV(３)故障样本(“∗”)
和IDV(５)故障样本(“□”)之间有一定的重合

外,其他故障样本间都区分得较为明显,显然是一

个较理想的特征子集.
若不考虑稀疏度的约束条件,在r＝５的情况

(a)第１基向量空间中的样本分布

(b)第３基向量空间中的样本分布

(c)第５基向量空间中的样本分布

图７　 三个基向量空间中的样本分布

Fig．７　Distributionofthreeprojectionvectors

图８　 子集{５２,５１,１０}的三维样本分布

Fig．８　Distributionofthefeaturesubset{５２,５１,１０}

下,稀疏度和相关系数均取零,选出的特征依次为

１２、１４和１５,对应原始集合中的分类特征子集为

{４１,５１,５２},该子集的 KNN 分类率只能达到

８１．８７％. 由此可见,不考虑约束条件的话,识别

效果会有一定程度的下降.
基于主成分分析的特征选择结果为{１０,２８,

４７},样本分布的正确率仅为６５．６２％,显然提取的

􀅰４２７􀅰
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特征子集更不理想.

５　结语

结合NMF的聚类性能,在NMF的迭代求解

优化问题基础上,结合相关性约束和稀疏性约束,
提出了一种面向 NMF聚类性的迭代优化算法,
通过基矩阵空间中的分类性能够选择出具有最优

聚类性的嵌入维数及相关参数.通过测试数据验

证了最小二乘迭代算法的有效性以及约束条件的

效果,通过复杂机电系统的应用实例验证了特征

选择的有效性.
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