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基于核鲁棒流形非负矩阵分解和融合特征的柴油机故障诊断
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摘　要　柴油发动机作为工业生产上的重要动力源之一,若其产生故障,将对工业生产的效率和安全造成巨大的影响,因此对

柴油机进行故障诊断具有重要意义.针对柴油发动机气门故障诊断中特征提取困难和准确率不高的问题,提出一种基于核鲁

棒流形非负矩阵分解方法和融合特征的柴油机故障诊断方法.首先,对压力信号进行时域分析,提取压力特征;其次使用短时

傅里叶变换对振动信号进行时频分析;然后用核鲁棒流形非负矩阵分解提取振动信号中的特征;再融合压力信号中的特征与振

动信号中的特征;最后 使 用 支 持 向 量 机 实 现 故 障 诊 断.与 传 统 方 法 相 比,该 方 法 在 采 集 的 数 据 集 上 故 障 诊 断 准 确 率 可 达

１００％,证明该方法可以有效提取特征并显著提高诊断准确率.
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Abstract　Thedieselengineisoneoftheimportantpowersourcesinindustrialproduction,itsfailurewillcauseahugeimpacton

theefficiencyandsafetyofindustrialproduction,itisofgreatsignificancetodiagnosethefaultofdieselengine．AimingatthedifＧ

ficultyandlowaccuracyoffeatureextractionindieselenginevalvefaultdiagnosis,adieselenginefaultdiagnosismethodbasedon

kernelrobustmanifoldnonＧnegativematrixfactorizationmethodandfusionfeatureisproposed．Firstly,thepressuresignalisanaＧ

lyzedinthetimedomaintoextractthepressurecharacteristics．Secondly,thetimeＧfrequencyanalysisofthevibrationsignalis

carriedoutusingtheshortＧtimeflouriertransform(STFT),andthefeaturesofthevibrationsignalareextractedbythekernelroＧ

bustmanifoldnonnegativematrixfactorization．Thenthefeaturesofthepressuresignalandvibrationsignalarefused．Finally,

supportvectormachineisusedtorealizefaultdiagnosis．Comparedwiththetraditionalmethod,thefaultdiagnosisaccuracyof

thismethodcanreach１００％onthecollecteddataset,whichprovesthatitcaneffectivelyextractfeaturesandsignificantlyimＧ

provethediagnosisaccuracy．

Keywords　Dieselengine,Faultdiagnosis,Nonnegativematrixfactorization,Featureextraction,Fusionfeature
　

１　引言

柴油机是非常复杂的机械系统,其机理和运转模式都非

常复杂.传统的诊断方法由于存在干扰、持久性差和缺乏实

践经验等缺点而难以得到应用[１].从间接的响应信号中反求

潜在的故障源信号及其特征是柴油机科研机构与生产企业研

究面临的主要问题.压力、振动信号是常用于分析柴油机状

态的两类信号,由于柴油机运转时产生的振动信号中包含了

丰富的工作状态信息,学者们通过分析振动信号寻找故障

特征来实现柴油机故障诊断[２].振动信号属于典型的非线

性、非平稳信号,基于振动信号的柴油机故障诊断的本质是模

式识别问题,因此,如何从振动信号中准确提取出故障特征是

问题的关键[３].

在进行特征提取之前,需要对信号进行分析以表征不同

类型的特征.常用柴油机信号分析方法有时域分析、频域分

析和时频分析.在频域、时频分析中,广泛应用的信号分解方

法有短时傅里叶变换、小波变换、S变换和魏格纳分布等.本

文采用的是短时傅里叶变换(ShortＧtimeFourierTransform,

２２０４００１２８Ｇ１



STFT),通过时频分析获得时频图并得到信号的时频表征,然
后使用特征提取方法提取特征,最后使用提取出的特征实现

故障诊断.
经典的特征提取方法有主成分分析、线性判别分析、独立

分量分析、局部线性嵌入、矢量量化和非负矩阵分解等.非负

矩阵分解(NonnegativeMatrixFactor,NMF)是由 Lee和SeＧ
ung最先提出,并发表在 Nature上的一种矩阵分解方法,它
使分解后的所有分量均为非负值(要求纯加性的描述),并且

同时实现维数约减[４].非负矩阵分解被广泛用于模式识别、
机器学习、人工智能、数据挖掘、计算机视觉、生物信息学等很

多领域.
在故障诊断领域中,关于非负矩阵分解的研究有很多.

使用非负矩阵分解进行特征提取,其本质是在对时频图像数

据降维的同时最大限度保留不同样本间的差异化信息[５].文

献[６]采用局部非负矩阵分解对振动信号时频谱图进行特征

提取,使得分解的基矩阵更具有局部的特征,再将提取出的时

频特征与振动信号的时域特征融合,最终通过支持向量机实

现了内燃机故障识别.文献[７]针对轴承信号复杂、信噪比

低、数据冗余性较大等特点提出双约束非负矩阵分解,将β散

度约束与行列式约束相结合,在提取特征的同时减少信号的

冗余成分,从而实现轴承的故障诊断.文献[８]考虑到机械设

备的振动信号是非线性的而不像负矩阵分解算法那样本质上

是线性的情况,将核函数与非负矩阵分解相结合,从而提取数

据中的非线性特征,成功实现故障诊断.虽然这些改进考虑

到故障诊断中实际数据的一些特性,但不够全面.柴油机振

动信号是典型的非线性、非平稳信号,在实际数据采集时,噪
声不可避免,误差较大的离群点会影响分解结果.

综上,针对柴油机故障诊断中的特征提取问题,本文考虑

柴油机振动信号非线性、非平稳以及数据噪声多等特点,使用

核函数来提取数据中的非线性特征,利用 L２,１范数计算目标

函数,减少数据中噪声的影响,并利用图正则项捕捉特征空间

中几何结构,提出了核鲁棒流形非负矩阵分解方法,用于振动

信号的时频特征提取.然后与压力信号的时域特征融合,用
于柴油机气门间隙故障的诊断.以采集到的实际数据为实验

数据,实验分析表明,在柴油机气门间隙正常、气门漏气、气门

间隙过小和气门间隙过大这４种工况的识别诊断上,准确率

可达１００％,且提取到的特征向量维数低、效率高,证明了该

方法在柴油机气门故障诊断上的有效性.

２　相关工作

２．１　标准非负矩阵分解

NMF的目标是将一个高维非负矩阵X＝Rm×n
＋ 分解为两

个非负低秩矩阵W＝Rm×k
＋ 和 H＝Rk×n

＋ ,使得这两个矩阵的乘

积无限逼近原矩阵.即满足:

Xm×n≈Wm×kHk×n (１)
其中,X＝[x１,􀆺,xn]为原始数据矩阵,W＝[w１,􀆺,wk]为基

矩阵,H＝[h１,􀆺,hn]为系数矩阵,k≪m.
标准的 NMF采用欧氏距离计算损失函数,即:

min
W,H

‖X－WH‖２
F　s．t．W≥０,H≥０ (２)

其中,‖􀅰‖F 为矩阵的 Frobenius范数.Lee等[４]给出了对

应的乘性迭代更新规则:

Wmk←Wmk
(XHT)mk

(WHHT)mk
(３)

Hkn←Hkn
(WTX)kn

(WTWH)kn
(４)

２．２　核非负矩阵分解

核非负矩阵分解(KernelNonＧnegativeMatrixFactorizaＧ
tion,KNMF)[９]将核方法与非负矩阵分解相结合,通过核映

射把非线性的数据从输入空间映射到高维的特征空间,从而

实现线性可分.其目标函数为:

min
W,G

‖ϕ(X)－ϕ(X)WH‖２
F

s．t．W≥０,G≥０
(５)

其中,ϕ为映射:xi→ϕ(xi),xi 为原始数据空间X 的第i个样

本点,即X→ϕ(X)＝[ϕ(x１),􀆺,ϕ(xn)],ϕ(X)∈Rg×n,g≥m.
核的使用不显式地依赖映射函数ϕ,仅依赖于其内积

ϕ(xi)Tϕ(xi)＝K,K 是一个核函数.常见的核函数如下[８]:
(１)高斯核函数

K(x,y)＝exp －‖x－y‖２

σ２( ) (６)

其中,σ为高斯核参数.
(２)多项式核函数

K＝(XTX)d (７)
当d＝１时,K 是线性核函数.

(３)Sigmoid核函数

K＝tanh(α(XTX)＋β) (８)
其中,α,β为Sigmoid核函数参数.

设ϕ(xi)Tϕ(xi)＝K,KNMF的更新规则为:

Wnk←Wnk
(KHT)nk

(KWHHT)nk
(９)

HT
nk←HT

nk
(KW)nk

(HTWTKW)nk
(１０)

２．３　鲁棒非负矩阵分解

鲁棒非负矩阵分解(RobustNonＧnegativeMatrixFactoriＧ
zation,RNMF)[１０]使用L２,１范数计算误差,使得误差较大的离

群点产生的影响减少,从而具备鲁棒性.鲁棒非负矩阵分解

的目标函数为:

min
W,H

‖X－WH‖２,１　s．t．W≥０,H≥０ (１１)

关于矩阵的L２,１范数最初由文献[１１]提出,其定义为:

‖X‖２,１＝∑
n

i
∑
m

j
X２

ji ＝∑
n

i
‖xi‖ (１２)

其中,‖􀅰‖２,１为L２,１范数,xi 为X 的第i个向量.
其更新规则如下:

Wmk←Wmk
(XDHT)mk

(WHDHT)mk
(１３)

Hkn←Hkn
(WTXD)kn

(WTWHD)kn
(１４)

其中,D 是对角矩阵,且满足:

Dii＝１/ ∑
n

j
(X－WH)２ji ＝１/‖xi－Whi‖ (１５)

２．４　流形(图正则)非负矩阵分解

基于流形学习理论,文献[１２]提出图正则非负矩阵分解

(Graph Regularized Nonnegative Matrix Factorization,

GNMF),GNMF使得高维空间中相邻的数据点在低维流形

空间中保持相邻.其图形几何结构示意图如图１所示.

GNMF的目标函数为:

min
W,H

‖X－FH‖２
F＋λTr(HLHT)

s．t．F≥０,H≥０
(１６)

２２０４００１２８Ｇ２
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其中,λ是非负正则化参数,Tr(􀅰)是矩阵的迹,L 是拉普拉

斯矩阵,L＝V－W,V 是对角矩阵,满足Vii＝∑
j
Wij.W 是邻

接矩阵,其定义为:

Wij＝
１, xi∈Na (xj)orxj∈Na(xi)

０, 其他{ (１７)

其中,Na(x)表示一组与样本x最接近的a 个数据样本.任

意两个数据样本之间的距离定义为:

d(xi,xj)＝ ∑
m

t＝１
(xti－xtj)２ (１８)

GNMF的更新规则为:

Fmk←Fmk
(XH)mk

(FHHT)mk
(１９)

HT
nk←HT

nk
(XTF＋λWHT)nk

(HTFTF＋λVHT)nk
(２０)

　
(a)Originaldata

　
　

(b)Highdimensional

neighbor
　

(c)Lowdimensional

neighbor

图１　几何结构示意图

Fig．１　Geometricschematic

３　核鲁棒流形非负矩阵分解

３．１　核鲁棒流形非负矩阵分解算法模型

柴油机的压力信号、振动信号数据值是非负的,与非负矩

阵分解吻合.非负矩阵分解具备易操作、可解释性强的特点,
适用于柴油机故障诊断.一般地,非负矩阵分解算法的损失

函数会根据处理的数据类型和应用场景选取.由于柴油机信

号是非线性、非平稳的信号,且数据含有噪声会影响分解结

果,本文针对这些特点提出了核鲁棒流形非负矩阵分解(KerＧ
nel Robust Manifold NonＧnegative Matrix Factorization,

KRMNMF),通过核函数来提取数据中的非线性特征,利用

L２,１范数计算目标函数,减小数据中噪声的影响,并利用图正

则项捕捉特征空间中几何结构.

核鲁棒流形非负矩阵分解的目标函数定义为:

min
F,H

‖ϕ(X)－ϕ(X)FH‖ ２,１＋λTr(HLHT)

s．t．F≥０,H≥０
(２１)

其中,X∈Rm×n
＋ ,W∈Rm×k

＋ ,H∈Rk×n
＋ ,ϕ为映射:xi→ϕ(xi),

xi 为原始数 据 空 间 X 的 第i个 样 本 点,即:X→ϕ(X)＝
[ϕ(x１),􀆺,ϕ(xn)],ϕ(X)∈Rg×n,g≥m,λ是非负正则化参

数,Tr(􀅰)是矩阵的迹,L 是拉普拉斯矩阵,定义为L＝V－
W,V 是对角矩阵,Vii＝∑

j
Wij,W 定义为式(１７).

３．２　模型求解

KRMNMF的目标函数(２１)对于F,H 不是联合凸的,当
固定其他变量时,单独的变量是凸的,于是本文采用拉格朗日

乘数法求解.
目标函数(２１)等价于:

min
F,H
　Tr((ϕ(X)－ϕ(X)FH)D(ϕ(X)－ϕ(X)FH)T)＋

λTr(HLHT) (２２)
其中,D 是对角矩阵且满足:

Dii＝(∑
n

j＝１
(ϕ(X)－ϕ(X)FH)２ji)－１

２ (２３)

设ϕ(xi)Tϕ(xi)＝K,则:

Dii＝[(I－FH)TK(I－FH)]－１
２ii (２４)

其中,I为单位矩阵.式(２２)等价于:

min
F,H
　Tr(ϕ(X)Dϕ(X)T)－２Tr(ϕ(X)DHTFTϕ(X)T)＋

Tr(ϕ(X)FHDHTFTϕ(X)T)＋λ(HLHT) (２５)

设Ψ,Ω 为F,H 的拉格朗日乘数,则关于目标函数的拉

格朗日函数为:

L＝min
F,H
　Tr(ϕ(X)Dϕ(X)T)－２Tr(ϕ(X)DHTFTϕ(X)T)＋

Tr(ϕ(X)FHDHTFTϕ(X)T)＋λ(HLHT)＋Tr(ΨTF)

＋Tr(ΩTH) (２６)

分别对F,H 求偏导数可得:

∂L
∂F＝－２ϕ(X)Tϕ(X)DHT＋２ϕ(X)Tϕ(X)FHDHT＋Ψ

(２７)

∂L
∂H＝－２FTϕ(X)Tϕ(X)D＋２Hϕ(X)Tϕ(X)DFFT＋

２λHV－２λHW＋Ω (２８)

由 KKT条件:ΨnkFnk＝０,ΩknHkn＝０可得:

(－２ϕ(X)Tϕ(X)DHT ＋２ϕ(X)Tϕ(X)FHDHT)nkFnk ＋
ΨnkFnk＝０ (２９)

(－２FTϕ(X)Tϕ(X)D＋２Hϕ(X)Tϕ(X)DFFT＋
２λHV－２λHW)knHkn＋ΩknHkn＝０ (３０)

综上可得F,H 的更新规则:

Fkn←Fkn
(ϕ(X)Tϕ(X)DHT)kn

(ϕ(X)Tϕ(X)FHDHT)kn
(３１)

Hkn←Hkn
(FTϕ(X)Tϕ(X)D＋λHW)kn

(Hϕ(X)Tϕ(X)DFFT＋λHV)kn
(３２)

设ϕ(xi)Tϕ(xi)＝K,即:

Fnk←Fnk
(KDHT)nk

(KFHDHT)nk
(３３)

Hkn←Hkn
(FTKD＋λHW)kn

(HKDFFT＋λHV)kn
(３４)

３．３　KRMNMF模型收敛性证明

由上述更新规则,有定理１成立.

定理１　KRMNMF的目标函数(２１)在式(３３)、式(３４)更
新规则下不递增.

参考标准 NMF的收敛性证明,构造辅助函数证明定理

１[４].首先给出辅助函数的定义.

定义１　Q(h,h′)是 R(h)的辅助函数,如果满足以下

条件:

Q(h,h′)≥R(h) (３５)

Q(h,h)＝R(h) (３６)

引理１　如果G是R 的辅助函数,则R 在下面的更新规

则下不递增.

h(t＋１)＝argmin
h

　Q(h,h(t)) (３７)

证明:

R(h(t＋１))≤Q(h(t＋１),h(t))≤Q(h(t),h(t))＝R(h(t)) (３８)

下面说明H 的更新步骤正是引理１中具有辅助函数的

更新.

首先,考虑H 中的任意元素hab,Rab 表示目标函数(２１)

中仅与hab相关的部分.有:
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R′ab＝(２HKDFFT－２FTKD＋２λHL)ab (３９)

R″ab＝(２KDFFT)bb＋(２λL)bb (４０)

引理２　Q(h,h(t)
ab )是Rab的一个辅助函数,Q(h,h(t)

ab )定义

如下:

Q(h,h(t)
ab )＝Rab(h(t)

ab )＋R′ab(h(t)
ab )(h－h(t)

ab )＋
(HKDFFT＋λHV)ab

h(t)
ab

(h－h(t)
ab )２ (４１)

证明:Q(h,h)＝R(h)显然成立,下面证明 Q(h,h(t)
ab )≥

Rab(h).

由泰勒公式:

Rab(h)＝Rab(h(t)
ab )＋R′ab(h(t)

ab )(h－h(t)
ab )＋[(KDFFT)bb＋

(λL))bb]＋(h－h(t)
ab )２ (４２)

比较可得,Q(h,h(t)
ab )≥Rab(h)等价于:

(HKDFFT＋λHV)ab
h(t)

ab
≥[(KDFFT)bb＋(λL)bb] (４３)

由于

(HKDFFT＋λHV)ab＝∑
n

l
Hal(KDFFT)lb＋λ∑

n

l
HalVlb

≥h(t)
ab (KDFFT)bb＋λh(t)

abVbb

≥h(t)
ab (KDFFT)bb＋λh(t)

abVbb－

λh(t)
abWbb (４４)

即,Q(h,h(t)
ab )≥Rab(h).

综上,Q(h,h(t)
ab )是Rab的一个辅助函数.

定理１证明:替换h(t＋１)＝argmin
h

　Q(h,h(t))中的 Q(h,

h(t)
ab ),有:

h(t＋１)
ab ＝h(t)

ab － h(t)
ab

２(HKDFFT＋λHV)ab

R′ab(h(t)
ab )＝h(t)

ab
(FTKD＋λHW)ab

(HKDFFT＋λHV)ab

(４５)

由此,定理１证得.

３．４　KRMNMF算法方案

由上述分析,给出 KRMNMF算法描述.

算法１　KRMNMF
输入:数据矩阵x∈Rm×n

＋ ,参数a,λ,k.

输出:矩阵F∈Rm×k
＋ ,H∈Rk×n

＋ .

１．随机生成F∈Rm×k
＋ ,H∈Rk×n

＋ .

２．计算 W,V,L矩阵.

３．判断目标函数(２１)是否收敛.

４．根据式(３３)更新F.

５．根据式(３４)更新 H.

６．直至收敛.

４　基于KRMNMF的柴油机故障诊断

４．１　故障诊断流程

基于的 KRMNMF和融合压力、振动信号特征的柴油机

故障流程为:首先采集柴油机在４种工况下运行时产生的压

力和振动信号,然后对信号数据进行预处理,再分别对压力信

号和振动信号进行时域分析和时频分析,之后利用 KRMＧ

NMF提取振动信号的时频特征,再将压力信号的时域特征和

振动信号的时频特征进行融合,最后使用支持向量机进行分

类识别,完成柴油机气门故障诊断.流程如图２所示.

图２　柴油机故障诊断流程

Fig．２　Flowchartofdieselenginefaultdiagnosis

４．２　实验数据分析

以航天电子技术研究院某项目柴油机为实验对象,通过

调整柴油机气门间隙来模拟柴油机气门故障,在采样频率为

２５kHz的情况下,收 集 气 门 间 隙 正 常 (Normal)、气 门 漏 气

(Leakage)、气门间隙过小(Small)和气门间隙过大(Large)４
种工况的压力、振动信号各４０组.一组信号为柴油机一个工

作周期产生的信号,分别对压力信号和振动信号进行分析,提

取特征.

为了避免维数不一致和方便运算,对原始数据进行数据

对齐和归一化的预处理.原始数据中的样本是采集设备一个

工作周期的序列数据,不同样本的序列长度略有差异,这种差

异会导致后续特征提取的维度不一致,进而导致无法建立分

类模型,因此需要对数据进行对齐处理.经过分析观察,大部

分样本序列长度在１９００ 左右,压力信号基本以峰值为中心

对称,以峰值为中心,两端取９５０点数据,超过则截断,不足则

使用两端部均值补充.对于振动信号,不足的使用整体均值

补充.其次对原始数据进行归一化操作,使数据被限制在

０~１之间.

(１)根据压力信号生成压力时域图像,然后提取压力信号

特征.

从原始数据中选取４种工况的压力信号各一组,使用不

同线条表示不同工况,画出的压力时域图如图３所示.时域

分析是以时间为变量,描绘出信号的波形.常见的时域特征

有:最大值、最小值、峰值、方差、峭度、偏度等.从图３的时域

图可以观察到,不同工况的压力信号峰值和端部有显著的区

别,因而考虑提取压力信号的峰值和端部平均值作为压力信

号的时域特征.

图３　压力时域图

Fig．３　Pressuretimedomaindiagram

(２)根据振动信号生成振动时频图像,然后提取振动信号

特征.

使用经典的STFT对振动信号进行时频分析,当分解的
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分段 长 度 取 ８０ 时,图 像 纹 理 特 征 描 述 最 理 想,如 图 ４ 所示是选取两组４种工况的振动信号的时频图像.

(a)Leakage (b)Large

(c)Small (d)Normal

图４　４种工况的振动信号的时频图像

Fig．４　TimeＧFrequencyimagesofvibrationsignalsunderfourworkingconditions

　　从图４的时频图可以观察到不同工况的时频能量分

布存在显著的区别,并且同类工况的时频图像的能量分布

相对一致,因此可以利用对时频图像的分类来实现故障诊

断.将每一组振动信号的时频图谱平铺为一维向量,并组

成一个原始数据矩阵,即为核鲁棒流形非负矩阵分解算法

中的X 矩阵.

４．３　参数选取、实验比较及结果分析

本节介绍 KRMNMF算法在对时频图谱进行特征提取

涉及的参数选取和相关实验的比较.实验环境为 MATLAB

R２０２１a,AMDR７５８００H 处理器,CPU 主频率３．２０GHz,内

存１６．０GB,操作系统为 Windows１０.

由于数据样本量小,为避免过拟合,采用 K 折交叉验证,

K 折交叉验证划分参数取值为２~５.选取支持向量机作为

分类模型进行训练、测试,识别的结果可作为故障诊断的准确

率.实验中每个算法均运行５次,计算５次结果的平均值作

为实验结果.

除了为 KRMNMF算法选取合适的参数以达到最好的

准确率,为了更好地测试本文算法的有效性,选取已有的经典

的非 负 矩 阵 分 解 算 法 (NMF)、核 非 负 矩 阵 分 解 算 法

(KNMF)、鲁棒非负矩阵分解算法(RNMF)、流形非负矩阵分

解算法(GNMF)和近年来用于故障诊断的局部非负矩阵分解

(LocalNonＧnegativeMatrixFactorization,LNMF)[６]、核鲁棒

非负矩阵分解(KernelRobustNonＧnegativeMatrixFactorizaＧ

tion,KRNMF)[１３]、稀疏非负矩阵分解(SparseNonＧnegative

MatrixFactorization,SNMF)[１４]进行对比,从特征提取的维

数和准确率两个方面进行比较说明.

在 KRMNMF算法中涉及的参数变量主要包括:核函数

(K)的选取、边邻接矩阵(W)使用最近邻样本点的数目a,正

则化参数λ以及分解矩阵选取的维数k.本文在选定多项式

核函数的情况下比较其他参数对 KRMNMF算法的影响,a
的取值范围为１~１５,λ的取值范围为{０．０００１,０．００１,０．０１,

０．１,１,１０,１００},k选取的范围为５~１００.

经过实验,设定最近邻样本点的数目a＝１０,参数λ＝１,

KRMNMF算法的故障诊断结果随维数k变化如图５所示.

２２０４００１２８Ｇ５

刘弘毅,等:基于核鲁棒流形非负矩阵分解和融合特征的柴油机故障诊断



图５　KRMNMF算法与维数k的关系

Fig．５　RelationbetweenKRMNMFalgorithmanddimensionk

设定最近邻样本点的数目a＝１０,维数k＝２４,KRMNMF
算法的故障诊断结果随参数λ的变化如图６所示.

图６　KRMNMF算法与参数λ的关系

Fig．６　RelationbetweenKRMNMFalgorithmandparameterλ

设定参数λ＝１,维数k＝２４,KRMNMF算法的故障诊断

结果随最近邻样本点数目a的变化如图７所示.

图７　KRMNMF算法与最近邻样本点的数目a的关系

Fig．７　RelationbetweenKRMNMFalgorithmandthenumberof

nearestneighborsamplepointa

从图５－图７可以看出 KRMNMF算法的性能随不同参

数的变化的趋势,当维数k取{１４,２４,２８}、λ取{０．１,１}和a取

{９,１０}时,KRMNMF算法的性能较好,且当λ为０．１、a为１０
和维数k为１４时,KRMNMF算法的准确率可达到９９％.

图８ 给 出 了 NMF,KNMF,RNMF,KRNMF,SNMF,

LNMF,GNMF,KRMNMF算法的准确率随维数k的变化情况.

(a)２ＧfoldcrossＧvalidation (b)３ＧfoldcrossＧvalidation

(c)４ＧfoldcrossＧvalidation (d)５ＧfoldcrossＧvalidation

图８　８种算法的准确率

Fig．８　Accuracyofeightalgorithms

　　８种算法在数据集上的最高准确率(５折交叉验证)及最

高准确率对应的维数k如表１所列.

表１　算法准确率与维数

Table１　Algorithmaccuracyanddimension

Algorithm Accuracy Dimension
NMF ０．７６ ７４
KNMF ０．５６ ３２
RNMF ０．６９ １００
GNMF ０．９５ ３８
KRNMF ０．５７ ９０
SNMF ０．５５ ８７
LNMF ０．５８ ６３

KRMNMF ０．９９ １４

　　从图８和表１可以看出,NMF,KNMF,RNMF,GNMF,

KRNMF,SNMF,LNMF 算法随维数的变化准确率波动较

大,与 KRMNMF算法相比,KRMNMF算法的准确率更高、

维数更低并且更稳定,说明 KRMNMF算法可以提取更少维

数的特征量来表征柴油机振动信号的时频图谱且准确率

更高.

４．４　融合特征及结果分析

本节将对比 KRMNMF算法提取出的振动信号时频特

征与压力时域特征结合前后的准确率变化,以此检验融合压

力时域特征和频率时频特征的故障诊断方法有效性.
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通过压力信号的特征提取和使用 KRMNMF算法对振

动信号进行时频特征提取,可以获得不同工况的数据的振动

时频特征和压力时域特征,二者都是低维特征向量,将它们拼

接成一条向量,即融合特征向量.将全部融合特征向量放在

一起组成数据集,使用支持向量机进行实验测试.KRMＧ

NMF算法提取的振动信号时频特征与压力信号时域特征融

合后的准确率变化如图９所示.从图９可以看到,时频特征维

数较低时,融合压力时域特征故障诊断准确率显著提升,其他

维数的时频特征融合压力时域特征时故障诊断准确率也有一

定的提升.说明压力信号时域特征具备一定的区别度,在诊

断信号时频特征的区别度不够时,压力信号时域特征对故障

诊断准确率的提升更为明显.经过实验,当λ取０．１、a取１０
和维数k为１４时,算法的准确率可达到１００％.并且,压力信

号时域特征只有２维,融合压力信号时域特征对特征维数的影

响不大,但可以帮助提升故障诊断的准确率.综上,融合振动

信号时频特征和压力信号时域特征具有一定的实用意义.

(a)２ＧfoldcrossＧvalidation (b)３ＧfoldcrossＧvalidation

(c)４ＧfoldcrossＧvalidation (d)５ＧfoldcrossＧvalidation

图９　KRMNMF算法融合压力信号

Fig．９　KRMNMFalgorithmfusespressuresignals

　　结束语　本文提出了一种新的基于核鲁棒流形非负矩阵

分解和融合特征的柴油机气门故障诊断方法.该方法构建了

完整的柴油机气门故障诊断框架,实现了故障诊断.考虑到

柴油机振动信号数据非线性、非平稳、有噪声的特点,通过核

鲁棒流形非负矩阵分解方法消除这些问题的影响,并结合流

形学习理论,捕捉特征空间中的几何结构,相比传统的特征提

取方法,本文算法有较强的特征提取能力,能较好地挖掘振动

信号中存在的时频特征.针对柴油机气门故障的４种工况,

通过融合振动信号时频特征和压力信号时域特征,在采集的

数据集上故障诊断率可达１００％,说明本文提出的柴油机故

障诊断方法具备一定的可行性、有效性.
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