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摘要：针对反馈控制回路中，控制器的调节能力会在一定程度上掩盖执行器的性能下降的问题，提

出一种基于二分类非负矩阵网络的故障状态评估算法，实现执行器的在线故障状态监控，包括故障

分类和退化评估。该方法提取样本的局部静态特征，建立了分类器模型以形成网络；并且引入相似

度来描述样本之间的动态特征。为实现执行器故障状态评估，融合网络输出的静态距离与动态变化，

构建了故障判别指标和退化指标。通过双容水箱液位串级控制实验和基于 DAMADICS 平台的单回
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Abstract: In the feedback control loop, the adjustment ability of controller covers up the performance 
degradation of the actuator to some degree. A fault state evaluation algorithm based on a two-class 
non-negative matrix network is proposed to implement online fault state monitoring of the actuator, 
including fault classification and degradation assessment. The local static features of the samples are 
extracted, and a classifier model is established to form a network. The similarity is introduced to describe 
the dynamic characteristics between samples. To fulfill the actuator fault status assessment, the static 
distance and dynamic changes of the network output are merged to construct the fault discrimination 
index and degradation index. The effectiveness of the algorithm is proved by the experiment of 
double-tank tank liquid level cascade control and the single loop simulation based on DAMADICS 
platform.  
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引言 

作为主要的调控部件，执行器在电力、冶金、

化工等工业生产中都有广泛的应用。在复杂的生产

环境中，它的劣化和故障不可避免地发生，并会造

成经济安全影响[1]。然而，在闭环系统中，由于控

制器的调节作用，执行器的故障状态，尤其是早期

劣化往往被掩盖，而当出现明显的故障特征时，已

经调控失灵，因此，实时监控、及时诊断执行器状

态具有重要的现实意义。 

基于机理建模的方法具有比较大的挑战性，难

点在于模型复杂、需要先验知识、成本大。相比而

言，基于数据驱动的方法不依赖物理模型分析，只

需要提供大量有效的实验数据即可。由于自动化程

度的提高，大量现场数据通过传感器采集并存储到

1
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计算机，为数据分析提供实施基础[2]。多元统计分

析作为常用的数据处理技术，能将高维的数据空间

映射到低维特征空间，从而挖掘数据内部的信息，

因此成为基于数据驱动的故障诊断领域的研究热

点，包括经典的主元分析、偏最小二乘、Fisher 判

据分析等。除了这些传统的方法，近年来，Lee 等

提出乘性迭代优化的思想使非负矩阵分析

(Non-negative Matrix Factorization, NMF)有了长足

的发展[3]。有别于传统的多元统计方法存在一定的

假设条件或依赖特性，该方法只要求测量数据和分

解结果非负。这使得它天然存在一定的稀疏性并能

学习数据的局部特征。为了适应现场的需要，Ding

等[4]更进一步放宽 NMF 的非负约束，提出 Semi- 

NMF，使得该方法可以用在包含负数的数据集上，

突破了应用层面的限制。目前该算法已成功应用于

数据挖掘[5-6]、图像处理[7-8]、文本分析[9]、盲源信

号分离[10-11]等诸多领域，并取得不错的效果。 

非负矩阵分析在故障检测与诊断领域引起重

视并得到广泛的研究。例如朱晓洁利用 NMF 提取

滚动轴承双谱时频图中的故障信息，作为支持向量

数据描述算法的特征输入进行训练分类[12]；牛玉广

等[13]提出一种新的基于稀疏约束非负矩阵分解的

复杂工业过程故障检测算法，并成功应用于某      

1 000 MW 机组；成洁等[14]综合利用递归图和局部

非负矩阵分解提取轴承振动信号蕴含的特征信息，

通过分类器确定故障类型；Rai 等[15]针对轴承的缓

变故障，利用 Semi-NMF 对数据的特征矩阵进行分

解并通过贝叶斯推理得到正常与故障的指标结论，

检测故障的发生。但是以上研究要么是利用 NMF

提取故障特征，要么进行故障检测，并不能对故障

类型进行分类处理，且缺乏对故障程度的评价。而

Jia Q 等 [2]提出了一种新的矩阵分解方法—— 

TSNMF，可以学习不同故障数据的标签信息和几

何结构，根据学习到的模型检测并隔离故障。但是

该模型混杂了多种故障特征，对检测矩阵产生影

响，干扰故障判断。此外不适用于大样本多变化的

数据集，模型训练效率不高。 

针对以上问题，本文提出一种基于二分类非负

矩阵网络的执行器故障状态评估算法。该算法的核

心在于提取静态特征训练模型并实现模型库的更

新，提取动态特征融合相似度变化。最终综合样本

的静态距离和动态变化，构建故障判别指标和退化

指标，实现故障检测、分类与性能劣化评估。该算

法具有以下优势：①框架简单，可解释性强，没有

超参数、黑箱系统等复杂结构；②在实现故障检测

的同时，更进一步，利用设计的指标诊断故障类型，

独立的故障模型规避了相互之间的干扰；③基于故

障诊断结果，再深层次挖掘故障随着时间的恶化程

度信息，予以定量评价。 

1  基于二分类 NMF 网络的执行器故

障状态评估 

1.1 算法框架 

本小节从宏观层面阐述二分类 NMF 网络的基

本框架。它包含模型训练和在线故障状态评估 2 个

部分，如图 1 所示。 

 
图 1  二分类 NMF 网络框架 

Fig. 1  Two-class NMF network framework 

从现场采集的原始数据经 Semi-NMF 算法提

取特征，划分为 2 个特征集，一个用于训练不同故

2
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障对应的模型，组建模型库；另一个作为测试集，

检验故障的发生并诊断其具体类别。针对不同类别

的故障，利用指标量化其随时间的劣化程度。 

在整个框架中，无论特征集的构建还是二分

类模型的训练，以及两大指标的设计都离不开非

负矩阵算法的应用。而且，在实际的测试过程中，

二分类 NMF 网络具有结构简洁、可解释性强的特

点。与传统的多元统计方法以及其他的 NMF 诊断

方法相比，本文方法主要存在以下优点：①框架

简单，不存在超参数、黑箱等复杂结构，便于理

解。得益于 NMF 算法的稀疏性和局部特征提取能

力，可以将数据分解为表现一段时间内固有特性

的静态基矩阵和该段时间内变化波动的动态表示

矩阵。利用静态矩阵构建模型库，阐释不同故障

模式的内在特征；利用动态矩阵建立指标诊断与

评价体系，反映不同故障类型的外在变化。因此，

具有很强的可解释性。②在检测故障发生的基础

上，诊断故障类型。大多数的研究将 NMF 算法用

于故障检测的前置数据分析，只有如 TSNMF 的

少部分研究拓宽该算法在诊断分类上的功能应

用，本文框架更在此基础上，利用独立的模型、

特定的初始化条件、融合的指标，克服 TSNMF

中多种故障相互干扰的缺陷，提升了诊断的正确

率。③定量评价故障性能劣化程度。NMF 很少有

用于故障性能评价的研究。本文在判别故障类型

之后，利用指标定量分析指定故障随时间的恶化

趋势，对现场调控和维修具有指导意义。 

1.2 特征提取 

Semi- NMF是Chris Ding在传统的非负矩阵分

解要求样本数据非负的基础上，对该限制进一步放

宽，使之可以应用于存在负数的数据集上的改进，

即允许数据集 X∈Rm×n 和基矩阵 U 有负值，而 V

依旧保持非负[4]，即： 
=± ± +X U V  (1) 

式中：下标“+”表示正值，“±”表示既可以是正值也

可以是负值；U为 m×r 维的基矩阵，V为 r×n 维的

系数矩阵，r 的取值满足(m+n)r<mn，m 为变量个

数，n 为样本个数。根据基于 F 范数的近似迭代

法，以X与UV的误差最小作为目标函数，可以得

到 U和 V的更新法则如下： 
T T( )= 1U XV VV 

 (2) 

 
 

+T T

+T T

ij ij
ij ij

ij ij





       
       

U X U U V
V V

U X U U V
 (3) 

设：
+
ijQ 和 ij

Q 分别为矩阵 Q的正值和和负值 

部分。其计算为： 

   + = + 2 2ij ij ij ij ij ij,   Q Q Q Q Q Q  (4) 

显然， =ij ij ij
 Q Q Q 。 

通过 Semi-NMF 对代表样本静态特性的基矩

阵进行提取，组成特征集。给定一组有标签数据集

包含正常状态和若干故障状态。实际工业过程中，

数据量庞大且存在噪声干扰，利用 NMF 抗噪声的

特性，先对原始数据集使用 Semi-NMF 进行特征提

取。具体步骤为：①对正常状态和故障状态的数据

集等间隔划分成若干小段；②采用 Semi-NMF 提取

每一段的基矩阵，保留标签信息，形成由特征向量

构成的新数据集 Xc和 Xf，其中 Xc表示正常态，Xf

表示故障态。其优势在于：①噪声信息隔离在系数

矩阵 V 中，而基矩阵 U 则作为特征矩阵表示该段

数据的代表性特征；②数据段的简短使得数据流的

变化信息体现在 U 的变化中。如此，单一矩阵 U

代表了一小段数据的静态特征，由多个 U 组成的

特征集代表了整个数据流的动态变化。因此提取后

的特征集既能反应原始数据的本质特征，又能体现

其动态变化，具有很强的可解释性。 

1.3 模型训练 

二分类 NMF 网络核心在于训练多个二分类模

型。每个模型针对一种故障，判断输入信号是正常

状态还是该种故障状态。包含正常态和各类故障态

的原始数据集通过特征提取在保留数据静态和动

态特征的同时，大大降低了数据计算规模。特征数

据集被分为正常态组成的集合以及由 d 类故障特

3
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征组成的集合，将每一类故障集合与正常态集合搭

配形成训练矩阵，输入运算模型中，得到对应该类

别故障的二分类模型。 

通过 1.2 节处理得到了正常态特征集 Xc 和故 

障态特征集  f f1 f 2 f 3 f, , , , d= X X X X X 。其中，Xfi 

表示第 i 类故障特征集，并且一共有 d 类故障。将

Xc与每一个故障态特征集 Xfi组合形成新的数据集

train , ( 1,2, , )i m k i d  X R ，对任一个新数据集，

构造目标函数如下[2]： 
2 2T

train F F
min i

,
α  

U V
X UV V V W   (5) 

s.t. 0≥V  

式中： 2mU R 为由正常态和故障态组成的基矩

阵。 2 kV R 则可以初始化为由标签信息组成的系

数矩阵。对于 train
iX 中的每一个特征列向量 Xj，若 

Xj属于正常态，则 1 2= 1, = 0j jV V ；若 Xj属于故障

态 ， 则 1 2= 0, = 1j jV V ， 所 以
1 0
0 1

p p

p p
=
 
 
 

V  

2p = k / 。为了在迭代求解 U的过程中，减小标签

信息的损失，同时能反应训练样本在基矩阵下的几

何动态变化，采用了对称 NMF 约束，此处，W定

义为 0-1 权值。即，如果 Xi 与 Xj 是同类标签，则

Wij=1，否则，Wij=0。 

式(5)的求解可以通过解决以下最优化问题得到： 

 

 
 

2 2T
train F F>0

T T T
train train train

T T T T

min , +

Tr 2 + +

Tr 2 +

i

i i i

= α =

α

 





V
L U V X UV V V W

X X X UV V U UV

V VV V V VW W W
 (6) 
对 U求偏导，并使其结果为 0，则， 

 T T
train= i 1

U X V VV  (7) 

引入拉格朗日算子 Φ，参考文献[2]的过程，可以

得到更新法则为： 

     

     

T T
train

T T T
train

+ + 2

+ + 2

i
ijij ij

ij ij i
ij ij ij

α

α


+

+

U UV U X VW
V V

U UV U X VV V





 (8) 
因此，对于每一个新数据集 train

iX ，即可以提

取一个基矩阵 U，作为代表该数据集静态特征的模

型，相应的表示矩阵 V即为训练模型的动态特征。 

1.4 在线故障分类 

训练好的模型被用于在线测试数据的验证，标

签未知的测试特征集输入模型库得到静态距离，并

与预设的阈值比较，如果所有模型的输出静态距离

都大于阈值，则说明产生了新的模型库中未收录的

故障，此时返回重新训练模型，更新模型库。否则，

融合静态距离和训练模型与测试模型的动态变化

的相似度量，形成故障判别指标，由该指标反应当

前的故障状态和故障类型。 

对于新采集的无标签数据，经特征提取后，组

成待测数据集为 Xtest，则 Xtest与 Vtest 之间存在以下

关系： 
test testX UV  (9) 

式中：U 为训练得到的模型，因而只需求解 Vtest

即可。建立目标方程如下： 

 

 
test

2
test test test F0

T T T
test test test test test test

min

Tr 2 +
>

= =


V

J V X UV

X X X UV V U UV
 
(10)

 

引入拉格朗日算子 Ψ，对 Vtest 求偏导，应用式

(4)分解，并根据 KKT 条件，得到最终的更新规则

如下： 

   
   
   

+T T
test test

test test +T T
test test

+

+

ij ij
ij ij

ij ij


U UV U X

V V
U UV U X



  (11) 

在得到 Vtest后，通过判断 Vtest 中两行数据的大

小来检测故障状态。如果第一行的值大于第二行，

则说明处于正常态，反之则发生 U 对应模型的   

故障。 

理想状态下，正常态的 Vtest 矩阵会接近

[1p,0p]T，而故障态的 Vtest矩阵会接近[0p,1p]T。但在

实际应用中，根据 Vtest 的不同初始化会发生局部最

优问题，而最终得到的结果虽然可以满足 Xtest 与

UVtest 的近似，却不一定使 Vtest 矩阵满足不同状态

的分离。所以，本文采用特定指向的 Vtest 的初始化。

即分 2 种情况：分别假设待检测样本是正常的，此
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时，Vtest 初始化为[1p,0p]T；假设待检测样本是故障

的，此时，Vtest 初始化为[0p,1p]T。通过比较 2 种初

始化结果下的残差距离，选择比较小的作为判断依

据，也就是静态距离。根据预设的阈值，判断静态

距离与阈值的大小，如果所有模型输出的静态距离

都大于阈值，则表明出现新的故障类别，此时返回

更新模型库，反之，则可以进行下一步的故障检测

与判别。 

事实上，距离最小不一定是最合适的。对于公

式 Xtrain=UV，可以理解为，原始数据由 2 个模板向

量组成的基矩阵，通过表示矩阵 V 表达。则，基

矩阵可以理解为静态的特征矩阵，而矩阵 V 的上

下两行则表示源数据通过基矩阵中 2 个特征向量

的动态变化表示。因而，在模型训练时，矩阵 V

不仅表示标签信息，在迭代更新中亦包含了训练样

本的变化信息。对于待检测样本，判断状态时，既

要满足残差距离，也要满足训练矩阵 V 和检测矩

阵 Vtest 的相似。综上，制定一个状态判断指标 Fdia： 

  2
dia test test testF 1 ,F = + β γX UV V V   (12) 

式中：γ 是皮尔逊相关系数，用于度量训练矩阵 V

和检测矩阵 Vtest 的相似性。二分类 NMF 网络每一

个故障模型对应一个 Fdia 值，Fdia 越小则代表发生

相应故障的可能性越大，即判断发生该类故障。 

1.5 故障退化评估 

除了突变故障外，故障的发生是一个渐变过

程，因而不同时间段，设备性能的劣化程度不同。

如何衡量渐变故障的恶劣程度，此处定义了一个计

算指标： 
 det test 2mean jF = V    (13) 

Vtest 反应了待检测样本相对于故障模板的变

化特征，呈现一种动态变化特性。对 Vtest 中反应故

障的指示序列取平均值，用以衡量在一个数据段内

的故障严重程度。由于模型固定，即基矩阵 U 固

定，则 Vtest 的变化就反映了待测数据偏离模型的程

度。当输入数据为训练数据本身时，得到的 Vtest

为原值，即均值为 1；当输入数据为劣化数据时，

应用同一故障模型，得到的表示矩阵必然发生偏

离，劣化程度越高，偏离程度越强。所以，接近于

1 则表明故障表现不明显，越远离 1 则说明设备性

能劣化程度加深。 

1.6 故障状态评估算法步骤 

综合前文对方法的详细阐述，本小节总结故障

状态评估的步骤如下： 

step 1：数据处理和特征提取。将包含正常态

和故障态的数据集，在经过去粗大值、平滑处理后，

等间隔划分成若干小段。对每一小段，通过式(1)

提取特征矩阵。每一个训练集包含正常态特征和任

一种类型的故障特征。 

step 2：训练模型。根据训练集的标签信息，

初始化矩阵 V和W以及权重系数。不断迭代式(7)

和(8)，得到每一类故障代表的标称模型 U和 V。 

step 3：测试模型。对待检测数据，先进行数

据处理和特征提取，组成测试集。根据式(11)，对

每一个故障模型迭代计算各自的表示矩阵。 

step 4：判断故障。计算每一个模型的表示矩

阵与测试集的静态距离，在与预设的阈值比较后，

计算表示矩阵与标称模型系数矩阵的相似度，根据

式(12)，计算判别指标，最小的指标值代表的模型

就是诊断结果。 

step 5：退化评估。当诊断出故障时，根据式

(13)，计算劣化评价指标，衡量当前故障恶化程度。 

2  执行器故障状态评估实验与仿真 

2.1 基于双容水箱液位串级控制系统的实验

案例 

对于已经发生的故障，通过在 OVATION 水箱

实验平台，模拟电动调节阀的故障进行实践验证，

实验设备如图 2 所示。实验采用双容水箱液位控制

系统，以下水箱液位作为控制目标。针对调节阀状

态，采集控制指令、阀位反馈及二者之间的差值、

比值信号，液位信号，一共 5 个变量作为样本的构

成。分别在正常态、恒增益故障、恒偏差故障、卡
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死故障、粘滞故障、死区故障，6 种情况下各采集

2 000 个数据样本。每 100 个样本组成一个片段，

利用 Semi-NMF 提取原始数据的静态特征。将正常

态与每一种故障态的特征集组合，形成训练集输入

网络，学习产生对应各类故障的二分类模型库。为

验证网络的有效性，再次在 6 种状态下各采集    

1 000 个样本，并提取特征，构建测试集。根据专

家经验，设定阈值为 0.5，指标系数 α=1，β=0.2。 

 
图 2  实验设备 

Fig. 2  Experimental equipment 

表 1 是各测试集对应网络输出的静态距离，存

在小于阈值的情况，所以不需要更新模型库。表中

每列表示一个二分类模型，并且左边的数值是判断

正常的静态距离，而右边的数值表示判断特定故障

的静态距离。每行表示一类检测样本。很显然，残

差距离越小表示检测数据越接近对应的判别分类，

故而最小的距离便代表了最终的分类结果，如表中

加粗的数值所示。对于正常数据，所有的分类器都

指向正常。对于单一的具体故障，除粘滞故障外，

每个待检测故障在各自对应的故障二分类器中都

有良好的效果。而即使粘滞判断错误，其正确输

出 7.79 与错误判断 7.74 也相差无几。静态距离作

为故障分类的判别，忽略了数据本身存在的动态

特性，片面的信息容易造成误判，所以在引入训

练模型与测试输出的表示矩阵的相似度后，弥补

了这一缺陷，相关的指标判断结果如表 2 所示。

显而易见，在引入相似性考量后，粘滞故障能够

有效判断出来。 

为了更好的比较本文算法框架的性能，相同的

数据集也被应用在其他的诊断方法上进行对比测

试，得到的对比结果如表 3 所示。

表 1  网络输出的静态距离 
Tab. 1  Static distance of network output 

实际状态 恒增益模型 恒偏差模型 卡死模型 粘滞模型 死区模型 
正常 0.23 40.83 0.23 17.13 0.23 98.01 0.23 2.32 0.23 1.58 
恒增益 38.46 0.22 38.46 22.42 38.46 127.69 38.46 38.77 38.46 38.20 
恒偏差 16.60 23.24 16.60 0.23 16.60 110.94 16.60 17.04 16.60 16.39 
卡死 120.00 164.40 120.03 138.91 120.03 3.27 120.03 119.97 120.03 120.51 
粘滞 7.81 40.04 7.81 17.76 7.81 97.53 7.81 7.79 7.81 7.74 
死区 1.40 40.09 1.40 16.68 1.40 97.46 1.40 1.0 1.40 0.24 

表 2  故障判别指标结果 
Tab. 2  Fault discrimination index results 

实际状态 恒增益模型 恒偏差模型 卡死模型 粘滞模型 死区模型 
正常 0.42 41.01 0.42 17.28 0.42 98.17 0.42 2.50 0.42 1.73 
恒增益 38.65 0.40 38.65 22.59 38.65 127.84 38.64 38.95 38.65 38.35 
恒偏差 16.74 23.39 16.74 0.41 16.74 111.08 16.76 17.20 16.74 16.53 
卡死 120.10 164.50 120.10 139.03 120.10 3.46 120.17 120.11 120.10 120.57 
粘滞 8.01 40.20 8.01 17.88 8.01 97.66 7.88 7.85 8.01 7.92 
死区 1.56 40.25 1.56 16.85 1.56 97.63 1.58 1.17 1.56 0.37 
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方法 1：采用文献[2]提出的 TSNMF 方法，其

具体操作步骤请参阅相关文献，在此不再赘述。 

方法 2：采用 Fisher 判别分析划分数据类型。

分为原始数据集和特征数据集进行训练，输入数据

为不同类型故障状态数据，输出是不同的分类   

结果。 

方法 3：应用最小二乘支持向量机(LSSVM)进

行分类。采用“一对一”的分类模式构建 d(d+1)/2 个

二分类器，选择 RBF 核函数，根据“投票法”来判

别数据的分类结果。分别使用原始数据集和特征数

据集构建模型并验证，输出为故障的诊断结果。 

方法 4：使用 BP 神经网络进行分类。采用

5-7-6 的结构，输入层对应采集的变量信号，隐藏

层使用双曲正切函数，输出层为 6 种不同的执行

器状态，分别利用原始数据集合特征数据集训练

模型并检验。 

表 3  不同方法的判别正确率对比 
Tab. 3  Comparison of accuracy of different methods 

方法 正确率 
本文方法 特征集+二分类 NMF 网络 1 
方法 1 特征集+TSNMF 0.65 

方法 2 
特征集+FDA 0.93 
原始集+FDA 0.86 

方法 3 
特征集+LSSVM 1 
原始集+LSSVM 0.985 2 

方法 4 
特征集+BP 神经网络 0.983 3 
原始集+BP 神经网络 0.829 2 

说明： 

(1) 由表 3 可见，除了基于 TSNMF 的方法外，

其他方法都取得良好的诊断结果，尤以本文算法和

基于特征集的 LSSVM 最优。但是二分类 NMF 网络

可以通过静态模型库刻画故障的长期的固有属性，

通过表示矩阵描述故障数据短时的动态变化，具备

很高的可解释性，而其他方法不具备以上条件； 

(2) 基于特征集的分类效果普遍优于基于原始

集的分类效果，一方面是特征集集中了数据的典型

特征而降低噪声干扰，另一方面则是部分故障由于

控制器的调节能力，其动态变化会短暂处于正常状

态，这造成传统方法的误判； 

(3) TSNMF 将多种故障模式集中于一个模型

矩阵 U 中表示，再更新表示矩阵 V，从而使 UV

接近 X 时，由于矩阵乘法的运算性质，U 中不同

故障代表的列向量都会对 V造成影响，使得 X与

UV 的残差距离虽然达到最小，但是 V 丧失了表

达样本故障分类的能力，而本文算法利用独立模

型克服了不同故障之间的相互干扰，并通过融合

动态变化的相似度构建判别指标，提高了分类的

准确率。 

2.2 基于 DAMADICS 的单回路仿真 

DAMADICS 是一个广泛用于气动阀故障诊断

理论研究的实验仿真平台，以实际的阀门对象作为

参考，设置了 19 种故障包括突变和缓变故障。为

验证二分类 NMF 网络在缓变故障检测、诊断与性

能劣化评价中的性能，选取阀塞或阀座下沉、阀或

轴承摩擦增加、外部泄露、内部泄露 4 个缓变故障

进行仿真实验。将DAMADICS平台作为一个模块，

添加入一个二阶单回路控制系统中。PID 输出即为

该模拟平台的指令输入，平台输出即为对象的输 

入，系统对象 2
0.2( )

5 15 1s s


 
G s ，系统结构如 

图 3 所示。 

 
图 3  仿真原理图 

Fig. 3  Simulation schematic 

从故障开始出现，每一类采集 6 000 个数据

点，划分每 300 个样本作为一个特征提取段，利

用 Semi-NMF 提取样本的静态特征组成特征集。

其余参数如 2.1 节设置，得到的部分指标如表 4

所示。 
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表 4  缓变故障判别指标结果 
Tab. 4  Discrimination index results of incipient faults 

实际状态 阀塞或阀座下沉 阀或轴承摩擦增加 外部泄露 内部泄露 
正常 0.34 0.42 0.15 0.24 0.17 0.21 0.16 0.16 

阀塞或阀座下沉 0.31 0.21 0.70 0.71 0.71 0.79 0.70 0.71 
阀或轴承摩擦增加 0.57 0.59 0.24 0.15 0.23 0.25 0.20 0.21 

外部泄露 0.61 0.71 0.22 0.26 0.21 0.14 0.22 0.21 
内部泄露 0.39 0.48 0.06 0.14 0.06 0.09 0.05 0.04 

 
根据表 4 中加黑的数据，可以清晰地判断出正

常与缓变故障的发生。此外，与故障已经发生的电

动执行器案例不同，观察同一二分类器对不同缓变

故障的检测结果，说明在起始阶段，故障征兆不明

显。由于 PID 的调节补偿作用，在一定程度上抵消

了调节阀的缓慢劣化对被控变量的影响，而 PID 输

出相应出现缓慢的补偿调节，因而 2 个检测结果呈

现微弱的差距，但却表现不同的性状。 

针对气动阀的缓变故障诊断，TSNMF, FDA, 

LSSVM 以及 BP 神经网络同样有着不同的性能效

果，其对比结果如表 5。对比表 3 和表 5，TSNMF, 

FDA, LSSVM 以及 BP 神经网络在诊断缓变故障时

性能普遍低于故障已经发生的情况，而二分类

NMF 网络依旧保持良好的诊断性能。其原因在于，

早期故障的数据变化不明显，由于控制器的反馈调

节作用，相比于正常数据集只有微小的差距，这导

致FDA, LSSVM以及BP神经网络难以训练区分实

际情况，造成误判。此外，本文特征集的提取方法

在缓变故障诊断中仍然具有卓越的优化作用。具体

体现在在 2 个实验案例中，基于特征集的诊断效果

普遍优于基于原始数据的分析结果。 

表 5  缓变故障的不同方法对比 
Tab. 5  Comparison of different methods for incipient faults 

方法 正确率 
特征集+二分类 NMF 网络 1 

特征集+TSNMF 0.6 
特征集+FDA 0.8 
原始集+FDA 0.273 6 

特征集+LSSVM 0.84 
原始集+LSSVM 0.674 8 

特征集+BP 神经网络 0.72 
原始集+BP 神经网络 0.438 8 

对于缓变故障，随着时间的推移，其恶化程度

越来越高，虽然在 PID 反馈补偿机制下，故障初始

阶段由于置于 PID 的调节能力范围内而使被控变

量依旧呈现有效性能，但是如果不及时发现故障，

必将变为不可控的故障形态。以单一缓变故障——

内漏故障为例，首先计算全行程下内漏故障二分类

模型的分类效果，其次通过退化指标来衡量设备的

劣化程度。 

图 4 描述了 27 000 个数据样本，以每 300 个

数据样本为一段提取出 90 个特征集，并以每 5 个

特征集为一组输入二分类模型中，得到 18 个指标

判断值。显然，所有内漏故障的指标值都比判断正

常来的小，所以诊断出现内漏故障。针对加强故障

程度后是否会出现误判的问题，图 5 展示了不同二

分类器的判断结论。从中可以清晰的发现，代表内

漏故障的指标值始终低于其他判断结果，并且与它

们保持一段很明显的距离。这充分说明，二分类

NMF 网络在面对故障恶化的情况下依旧有良好的

诊断性能。 

 
图 4  内漏故障诊断结果 

Fig. 4  Internal leakage fault diagnosis results 
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图 5  逐渐加深的内漏故障诊断结果 

Fig. 5  Diagnosis results of deepening internal leakage 

图 6 为本文方法得到的劣化评估结果与实际

情况的对比。图 6(a)代表由二分类网络计算得到的

故障恶化程度评价曲线，图 6(b)则是 DAMADICS

平台模拟缓变故障的实际故障严重程度数值。在图

6(a)中，指标值为 1 表示检测样本的故障强度与二

分类器模型强度一致，超过 1 则表明故障恶化，而

在本实验中，以刚发生内漏时的样本作为模型；在

图 6(b)中，0 值代表没有故障，超过 0 值则代表故

障增强。比较二者的结果，虽然基准不同(一个以 1

为基准，一个以 0 为基准)，但是故障恶化程度的

评价结果相近，所以退化评估指标满足缓变故障的

定性与定量标准。 

 
(a) 故障恶化程度评价曲线 

 
(b) 实际故障严重程度 

图 6  内漏故障劣化评价 
Fig. 6  Evaluation of deterioration of internal leakage 

3  结论 

本文提出了一个新的基于非负矩阵分解的执

行器故障状态评估框架。该方法的优势在于，充分

挖掘数据蕴含的静态和动态信息的同时，拓宽了

在故障诊断和性能劣化评价上的功能应用。一方

面融合静态距离与相似度量，提高故障判别的准

确性，并且不受故障程度加深的影响；另一方面，

挖掘数据的动态特征，衡量评估对象的故障恶化

程度。在基于双容水箱的液位串级控制实验和基于

DAMADICS 平台的仿真实验中，通过对比分析，

充分证明了反馈回路中，执行器故障检测、诊断与

评估的优越性能。 
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