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非负矩阵集分解 
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摘  要：非负矩阵分解(Nonnegative Matrix Factorization，NMF)是一种新近被提出的方法，它以非线性的方式实

现对非负多元数据的纯加性、局部化、线性和低维描述。NMF 可使数据中的潜在结构、特征或模式变得清晰，因

此它作为一种有效的特征提取手段已被成功应用在许多领域的研究中。但是，NMF 的处理对象本质上是向量，用

NMF处理数据矩阵集时要先将被处理矩阵集中的矩阵逐一矢量化，这常使对应的学习问题成为典型的小样本问题，

从而使 NMF 结果的描述力不强、推广性差。为克服这两个问题，并保留 NMF 的好的特性，该文提出了非负矩阵

集分解(Nonnegative Matrix-Set Factorization，NMSF)，不同于 NMF 处理数据矩阵的矢量化结果，NMSF 直接

处理数据矩阵本身。理论分析显示：处理数据矩阵集时，NMSF 会比 NMF 描述力强、推广性好。为了说明 NMSF

如何实现，也为了能对 NMSF 的性能做实验验证，构造了 NMSF 实现方式之一的基于双线性型的 NMSF(Bilinear 

Form-Based NMSF，BFBNMSF)算法。BFBNMSF 和 NMF 的比较实验结果支持了理论分析的结论。需要指出，

更佳的描述力和更好的推广性意味着 NMSF 比 NMF 更善于抓住数据矩阵的本质特征。 
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Abstract: Nonnegative Matrix Factorization (NMF) is a recently developed technique for nonlinearly finding 
purely additive, parts-based, linear, and low-dimension representations of nonnegative multivariate data to 
consequently reveal the latent structure, feature or pattern in the data. Although NMF has been successfully 
applied to several research fields, it is confronted with two main problems (unsatisfactory accuracy and bad 
generality) while the processed is a matrix-set, because the processed objects of NMF are intrinsically vectors and 
the necessary vectorization for every matrix in the processed matrix-set often make corresponding NMF learning to 
be typical small-sample learning. In this paper, Nonnegative Matrix-Set Factorization (NMSF) is conceived to 
overcome the problems and to retain NMF’s good properties. As opposed to NMF, NMSF directly processes 
original data matrices rather than vectorization results of them. Theoretical analysis shows that while processing a 
data matrix-set, NMSF should be more accurate and has better generality than NMF. To show how to implement 
NMSF, and to validate NMSF’s properties by experiments, Bilinear Form-Based NMSF (BFBNMSF) algorithm, as 
an implementation mode of NMSF, is formulated. Results of comparison experiments between BFBNMSF and 
NMF stably support the theoretical analysis. It is worth noting that higher accuracy and better generality actually 
means that NMSF is better at extracting essential features of data matrices than NMF.  
Key words: Image representation; Feature extraction; Nonnegative Matrix-Set Factorization (NMSF); Nonnegative 
Matrix Factorization (NMF); Multivariate data representation 

1  引言  

在信号处理、神经网络、模式识别、计算机视觉以及图
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像工程的研究中，如何构造一个能使多维观测数据被更好地

描述出来的变换方法始终是一个有基础的重要性的问题。通

常，一个好的变换方法应具备两个基本特性：(1)可以使数据

的某种潜在结构变得清晰；(2)能使数据的维数得到一定程度

的约减。 

主分量分析、线性鉴别分析、投影寻踪、因子分析、冗



256                                         电 子 与 信 息 学 报                                     第 31 卷 

 

余归约和独立分量分析是一些 常用的数据变换方法。这些

方法都可理解为在一定的限制下对数据进行变换或分解，不

同的方法间因施加于其上的限制条件不同而有本质区别，但

它们却有两个共同的特点：(1)允许负的分解量存在(即：允

许减性的描述)；(2)实现线性的维数约减。不同于它们，一

种 新 的 方 法 —非 负 矩 阵 分 解 (Nonnegative Matrix 

Factorization, NMF)[1]由 Lee 和 Seung 在《Nature》上提出，

它使分解后的所有分量均为非负值(即要求纯加性的描述)，

并且同时实现非线性的维数约减。 

NMF 的心理学和生理学构造依据是对整体的感知是基

于对组成整体的部分的感知构成的(感知的过程是纯加性的

过程) [2 4]− ，这也符合直观的理解：整体是由部分组成的[1]，

因此它在某种意义上抓住了生物或智能数据描述的本质。此

外，纯加性(或非负性)限制的引入导致了 NMF 分解结果在

一定程度上的稀疏性[1]，稀疏的描述是处于完全分布式的描

述和单一活跃分量的描述间的一种有效数据描述形式[5]。 

作为一种有效的、新兴的特征提取方法，近年来 NMF

在计算机视觉、信号处理、模式识别和图像工程等研究领域

均获得了大量的应用。其原因可归结为：(1)稀疏的描述使对

数据的解释变得方便(仅有少量分量活跃使数据的组成方式

变得直观清晰)[1,6]；(2)纯加性的描述使对数据的分析显得合

理(许多物理信号中不可能存在负的组成成分)[1,6]；(3)一般说

来，相对稀疏的表示方式能在一定程度上抑制由外界变化

(如：拍摄图像时可能遇到的物体被部分遮挡、光照变化和物

体旋转等)给特征提取带来的不利影响[7]。 

在很多应用中，数据样本常以矩阵的形式呈现(如：灰度

图像)，一般的做法是将这些数据矩阵先向量化，然后再放到

NMF 的模型中去处理[1,6,7]，这样做的结果是用于学习的样

本量可能远远小于被学习参数的维数。这是统计学习中典型

的小样本问题，它会导致：(1)NMF 对数据的描述能力不强

(描述的准确度不够)；(2)NMF 结果的推广性差。(图 1，图

2 直观诠释了上述问题，本文第 2 节会对此做详细的说明)。 

为解决上述问题，并保留 NMF 的好的特性，本文提出

非负矩阵集分解(Nonnegative Matrix-Set Factorization，

NMSF)。不同于 NMF，NMSF 直接处理数据矩阵集中矩阵。 

 

图 1 NMF 的描述力(以训练用人脸像重建为例) 

 

图 2  NMF 的推广性(以非训练用人脸像重建为例) 

NMSF 对数据矩阵集的描述力会强于 NMF，由它得出结果

的推广性也会好于 NMF 结果的推广性。为了说明 NMSF 如

何实现，也为了能对 NMSF 的性能做实验验证，NMSF 的

一种实现形式——基于双线性型的非负矩阵集分解(Bilinear 

Form-Based NMSF，BFBNMSF)算法在文中将被构造。

BFBNMSF 和 NMF 间的比较实验将被进行，比较结果将被

用于验证对 NMSF 性质的理论分析结论。 

本文余下各部分这样安排：第 2 节介绍 NMF 及其存在

的问题；第 3 节提出并分析 NMSF；第 4 节构造 BFBNMSF

算法(作为 NMSF 的实现举例)；第 5 节进行 BFBNMSF 和

NMF 间的比较实验，以此验证对 NMSF 的理论分析结论；

第 6 节总结全文。 

2  NMF 及其存在的问题 

对一个 M 维的随机向量v 进行了 N 次的观测，记这些

观测为 , 1,2, ,j j N=v ，取 1 2[ , , , ]N=V V V Vi i i ，其中

, 1,2, ,jj j N= =V vi 。 

定义 1  NMF 是发现非负的M L× 的基矩阵W 和L× 

N 的系数矩阵H 使[1] 
≈V WH                     (1) 

由于通常设定 min( , )L M N ，所以只有在W 包含了

随机变量 v 的本质特征时，才可能使 ≈V WH  (即：用很

少量的数据可描述很大量的数据)[8]。 

NMF 的实质是：在加性描述的限制下，在尽可能保持

信息完整的情况下，将高维的随机模式V 简化为低维的随机

模式H ，这种简化的基础是估计出数据中的本质结构W 。 
从代数的观点看， j i iji

H≈ ∑V Wi i ，W 的列是基，H 依W  

的存在而存在。从机器学习的角度看，W 包含了随机向量v
的某些本质特性，它除了要被用于描述训练数据外还要被用

于描述非训练数据，且W 定了后依据一定的V 和WH 间差

异度量准则，H 也就定了，所以W 蕴涵了 NMF 学习结果

的全部内容，它是学习过程中被学习的唯一参数。此外，无

论依据哪种V 和WH 间差异度量准则，H 均为V 在W 上
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的非线性投影结果(或者说，对于随机向量v 的任意一次实现

iv 有 i i≈v Wh ， ih 为 iv 对W 做非线性投影的结果， iv 可

为训练数据，也可为非训练数据)，所以 NMF 体现了一种非

线性的数据维数约减思路。 

从计算的角度讲，NMF 可归结为对如下的优化问题求

解： 

0 , 
min ( , )f
≤ VW H

W H                 (2) 

V 为要被分解的矩阵， ( , )fV W H 刻画了V 与WH 间的差异

性，fV 可以是任何形式的距离度量或散度。已有的研究结果

显示，现有的 fV 均不是 ( , )W H 的凸函数，所以对于计算机

视觉、模式识别以及图像工程等研究领域中所处理的大规模

问题求解 NMF 的全局 优解并不现实[7]，可行的办法是通

过交替地优化W 和H 得到相应 NMF 问题的一个局部 

解 [1,7,8]。这里应强调，交替优化过程中，求H 只是为了辅

助求W ，求W 是 NMF 的根本目的。 

如果观测数据不是向量，而是 m n× 维的矩阵 ,kA  

1,2, ,k N= ，通常的做法是将它们矢量化为 vec( ),kA  

1,2, ,k N= ，再对 1 2[vec( ), vec( ), , vec( )]NA A A 做 NMF

得到相应的W 和H [1,6,7]，这是因为 NMF 的处理对象本质

上是向量。如前所述，W 是 NMF 学习过程的被学习参数；

学习W 的过程是一个用 N 个样本去学习mn K× 维的参数

的过程，这常成为典型的小样本学习过程，被学习对象的维

数和样本量间差距巨大，两者比为 /mn K N× ，往往达数百

甚至数千。根据统计学习理论，小样本问题通常导致训练结

果的精度不够、推广性差。因此，处理数据矩阵集时，NMF

对数据矩阵集的描述能力常常不强，NMF 结果的推广性也

往往很差，图 1 和图 2 直观地揭示了这两个问题。图 1 显示

了将 ORL 数据库[9]中 400 幅图像进行 NMF 后，利用得到的

分解结果重建人脸图像的一个示例(L 是保留基的个数)，显

然：重建图像的质量虽然随基的个数增多而逐渐变好，但即

使保留 160 个基(此时压缩率仅为 2.41)重建效果也不能令人

满意，这说明 NMF 对数据矩阵集的描述能力不强。在图 2

中，左边 3 幅从上到下分别取自 YALE 数据库[10]、PIE 数据

库[11]和 UMIST 数据库[12]，右边 3 幅从上到下依次为用构造

图 1 时得到的那 160 个 NMF 基对左边 3 幅图进行重建的结

果，这里的 3 幅重建图的质量远差于图 1 中用这 160 个 NMF

基得到的重建图(图 1中右下角那幅图)的质量，这说明：NMF

对训练图的描述能力远远好于对非训练图的描述能力，即：

此时 NMF 的推广性很差。需说明，图 1 和图 2 是基于 Lee

和 Sueng 的(以欧几里德距离的平方为被分解矩阵和分解结

果间差异度量的)基准算法[8]得到的(文中后续实验结果也都

基于这个算法得到)，当用其他算法时也一定会得到类似的结

果，因为 NMF 处理数据矩阵集时遇到的问题源于 NMF 本

身，不是依赖于具体算法。 

3  NMSF 
取 NMF 之长，补 NMF 之短，本文提出 NMSF，它直

接处理数据矩阵集中的矩阵，且仍对分解结果施加非负性的

限制。 

对一个m n× 维的随机矩阵A进行了 N 次的观测，记这

些观测为矩阵集{ , 1,2, , }k k N=A 。 

定义 2  NMSF 是发现非负的 1m l× 的矩阵集 1{ ,k k =B  

1,2, , }N ，非负的 1 2l l× 的矩阵集 2{ , 1,2, , }k k N=B ， ，

非负的 2 1K Kl l− −× 的矩阵集 1{ , 1,2, , }k
K k N− =B 以及非负

的 1Kl n− × 矩阵集 { , 1,2, , }k
K k N=B 使 

 1 2 1, , ,  1,2, ,k k k k k
K K k N−≈ =A B B B B        (3) 

这里定义的是一个一般性的操作框架，K 的取值要依具体模

型而定，而且规定 1 2 1, , , {1,2, , }Kc c c K−∃ ∈ 使 1
qc
=B  

2 , 1,2, , 1
q q q

k
c c c q K= = = = −B B B ， , 1,2, ,qc q K= −  

1的取值也要依具体的模型而定。 

通常 1 2 1, , , min( , )Kl l l m n− ，且K 不很大，那么只有

, 1,2, , 1
qc

q K= −B 包含了随机矩阵A的本质特征时，才

可能使 1 2 1 ,  1,2, ,k k k k k
K K k N−≈ =A B B B B (即：用很少量

的数据可描述很大量的数据)。 

从整体上看，NMSF 把训练用的全部数据矩阵看成一个

集合做整体处理，提取出共同的描述矩阵 , 1,2, ,
qc

q =B  

1K − ；从局部上看，NMSF 对矩阵集中每一个矩阵都进行

一次新形式的 NMF( 1 2 1
k k k k k

K K−≈A B B B B )。 

NMSF 和 NMF 间有本质的区别，它们是两类完全不同

的方法，因为 NMF 的处理对象本质上是向量(对于随机向量

v 的任意一次实现 iv 有 i i≈v Wh )，而 NMSF 的处理对象本

质上是矩阵(对于随机矩阵A的任意一次实现 iA ，有 k ≈A  

1 2 1
k k k k

K K−B B B B )；NMSF 和 NMF 的性质会有相近之处，

因为它们都对分解结果施加了非负的限制。 

此外，NMSF 继承了 NMF 将高维的随机模式( { ,kA  

1,2, , }k N= )简化为低维的随机模式( { , {1,2, ,
K

k
c Kc =B  

1 2 1}/{ , , , }, 1,2, , }KK c c c k N− = )和非线性数据维数约减

的特点。 

从机器学习的角度看， , 1,2, , 1
qc

q K= −B 包含了随机

矩阵 A 的某些本质特性，它们除了要被用于描述训练数据外

还要被用于描述非训练数据，且 , 1,2, , 1
qc

q K= −B 定了后

依据一定的 kA 和 1 2 1, ,k k k k
K K−B B B B 间差异度量准则 ,

K

k
c KcB  

1 2 1{1,2, , }/{ , , , }KK c c c −= 也就定了，所以 , 1,2,
qc

q =B  

, 1K − 蕴涵了 NMSF 学习结果的全部内容，它们是学习

过程中被学习的参数。 

从认知学的角度分析，NMSF 继承了 NMF 的构造特点，

考虑到了感知的特性(非负性)，NMSF 模型也要求所有分解

量均为非负值， , 1,2, , 1
qc

q K= −B 代表了特征， ,
K

k
c Kc =B  

1 2 1{1,2, , }/{ , , , }KK c c c − 代表了因感知 kA 而对 ,
qc

q =B  

1,2, , 1K − 的响应强度。 

从计算角度讲，NMSF 可归结为对如下的优化问题的求

解： 

1 2 1
1 2 110 , , , , , 1,2, ,

min ( , , , , )kk k k k
K K

N k k k k
K Kkk N

f
−

−=≤ =
∑ AB B B B

B B B B  (4) 
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kA 为要被分解的矩阵， 1 2 1( , , , , )k
k k k k

K Kf −A B B B B 刻画了 kA
与 1 2 1, ,k k k k

K K−B B B B 间的差异性， kfA 可以是任何的距离度

量或散度。学习 , 1,2, , 1
qc

q K= −B 的过程是用 N 个样本

学 习 1 1 2 2 1 1 size( )
K

k
K K K cm l l l l l l n− − −× + × + + × + × − B  

维参数的过程( size( )
K

k
cB 指

K

k
cB 的行维与列维的乘积)，只要

K 不很大，N 不非常小，用于学习的样本量和被学习对象的

维数间差距就不会很大，这里的学习问题就不再是小样本学

习问题。并且，无论 N 为多少，只要 K 不非常大，此时样

本量和被学习参数的维数之比一定远小于做 NMF 时的样本

量和被学习参数的维数之比。所以，在处理数据矩阵集时，

NMSF 会比 NMF 描述准确、推广性好。 

4  NMSF 实现举例——BFBNMSF 算法 

上节定义的NMSF为解决NMF处理数据矩阵集时遇到

的问题提供了一般性的操作框架，在这个框架下，可以实现

多个算法。本节实现了一个——BFBNMSF 算法，以把上述

的 NMSF 定义具体化，并基于此用实验来验证上述理论分析

的正确性。 

NMSF 的实现包括两个方面的问题：(1)代数模型；(2)

优化算法。 

4.1. BFBNMSF 模型 

对一个m n× 维的随机矩阵A进行了 N 次观测，记这些

观测为矩阵集{ , 1,2, , }k k N=A 。依 NMSF 的定义，此时

取 3K = ， 1 1c = ， 2 3c = ， 3 2c = ， 1 , 1,2, ,k k N= =B L ，

2 , 1,2, ,k k k N= =B D 和 3 , 1,2,k k= =B R ,N ，有如下的

BFBNMSF 定义。 

定义 3  BFBNMSF 是发现非负的 1m l× 描述矩阵L，

非负的 2l n× 描述矩阵R 以及非负的 1 2l l× 的双线性型矩阵

集{ , 1,2, , }k k N=D 使: 
,  1,2, ,k k k N≈ =A LD R            (5) 

因为式(5)右边的表达式与双线性型对应的矩阵表达[13]

一致，所以把式(5)表示的 NMSF 模型命名为 BFBNMSF。 

需要强调，BFBNMSF 是 NMSF 的一种形式，因此

BFBNMSF 具有 NMSF 的通性，它应比 NMF 描述力强、推

广性好。L和R 代表了整个矩阵集的共同特性， kD 依L和

R 而确定，L和R 是 BFBNMSF 训练过程中被学习的参

数，它们蕴涵了 BFBNMSF 学习结果的全部。 

4.2  BFBNMSF 算法 
取式 (4)中的 kfA 为欧几里德距离的平方，那么，

BFBNMSF 可归结为如下的优化问题： 

10 , , , 1,2, ,

2

min ( )

        ( )( )

k

k
F

N k
kk N

k

=≤ =
− +

⋅ + +

∑ L
L R D

RD

A L

D R

EPS

EPS EPS        (6) 

XEPS 是与X 同大小的矩阵或向量，它中的所有元素均

为 eps (一个极小数)。引入 LEPS ， , 1,2, ,k k N=DEPS 和 

REPS 是为了避免算法推导和执行过程中出现数学上无定义

的情况(除以零)。 

依上述优化模型，对 , L R 以及
2

1 1 1 2
1 2 1, , , , ,lD D D Di i i i  

2 2

2 2
2 1 2, , , , , , ,N N N

l lD D D D Di i i i i 采用交替优化的策略，可推得

了下文所示的单调下降地收敛的 BFBNMSF 算法(为控制篇

幅，也因本文重点是提出并分析 NMSF，而非构造

BFBNMSF 算法，所以推导过程暂被省略)。其中， k =H  
( )( )k

k + + RDD REPS EPS , ( )( ),k
k k= + +L DQ L DEPS EPS

T( ) ( ),= + +L LS L LEPS EPS T( )( ) ,= + +R RT R REPS EPS
T T( ) ( ) ,k k= + +L RU L A REPS EPS 2

1, 

lk k
c c j j c= ≠
= −∑V U Si i  

( )k
j

k
j jcT⋅ + DD

ii EPS ；.×和 .÷分别代表 Hardmard 乘和除(矩 

阵对应元素间的乘和除)。 

BFBNMSF 算法步骤 

输入   
1 2{ , 1,2, , },  ,k k N l l=A  

(1)随机初始化 , ,{ , 1,2, , } 0k k N= >L R D ； 

(2)重复如下操作，直到收敛； 

(3) 执 行 {T
 1

 . . [ ]N k k
k=

← × ÷ +∑ LL L A H L EPS  

}T 

 1

N k k
k=

⋅∑ H H ； 

(4) 执 行 {T      
 1  1

 . .N Nk k kT k
k k= =

← × ÷∑ ∑R R Q A Q Q  

}[ ]⋅ + RR EPS ； 

(5)k 从 1 到 N 做； 

(6)c 从 1 到 2l 做； 

(7)如果 1{1,2, , }, 0k
ici l V∀ ∈ ≥ , 执行 . .k k k

c c c← ×D V Di i i  

{ [ ]}k
c

k
cc cT÷ + DS D

ii EPS ； 

(8)否则，q 从 1 到 1l 做； 

(9)如果 { }1

1,
[ ] ( +eps) [ ] epslk k

qc cc qj jc cc qqj j q
V T D T

= ≠
− ≥∑ S S , 

执行 { }1

1,
eps [ ] ( eps) [ ]lk k k

qc qc cc qj jc cc qqj j q
D V T D T

= ≠
←− + − +∑ S S ; 

(10)否则， 0k
qcD ← 。 

输出  , ,{ , 1,2, , }k k N=L R D 。 

5  BFBNMSF 和 NMF 的比较实验 

这节将进行 BFBNMSF 和 NMF 的比较实验，比较内容

为描述力和推广性。进行比较实验的目的是验证对 NMSF

的理论分析结论(NMSF 比 NMF 描述力强、推广性好)。 

5.1 描述力 

比较 BFBNMSF 和 NMF 间在描述力上的差异，需设定

统一的参照指标，这个指标为压缩率 合理。假设被分解数

据矩阵集为 { , 1,2, , }k k N=A ， kA 是m n× 维的，根据压

缩率的定义 [14]，做 BFBNMSF 时的压缩率为 1/[(mnN ml  

2 1 2) ]nl l l N+ + ，做 NMF 时的压缩率为 /( )mnN mnL LN+ 。 

基于 ORL 人脸数据库的 400 幅图像，两种被比较方法

的描述力(用被处理后的数据与原始数据间的相对误差说明)

分别在不同压缩率(压缩率约为 2的 1次到 7次幂)下被计算，

图 3 勾画了这两种方法的 log2 压缩率——平均相对误差曲

线。图 3 的纵坐标为平均相对误差，这是指：为了客观，图
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上有关BFBNMSF和NMF的每个数据点都是相同实验设置

下 10 次随机初始化得到的 10 个解算得的相对误差的平均

值。BFBNMSF 的曲线在图 3 中始终列于下方且远离 NMF

的曲线，这说明：同压缩率下，BFBNMSF 比 NMF 对矩阵

集描述准确得多。图 4 对图 3 所记录的比较结果给出了图示，

这些图示直观地支持了上述的结论。 

 

图 3  BFBNMSF 和 NMF 间的描述力比较(基于 ORL 人脸数据库) 

5.2  推广性 

本小节比较 BFBNMSF 和 NMF 间在推广性上的差异，

统一的参照指标是描述系数量。相同描述系数量下，

BFBNMSF对训练数据的描述力通常要差于NMF(因为在相 

同描述系数量下，做 BFBNMSF 时的压缩率常远高于做 

NMF 时的压缩率)，如果此时 BFBNMSF 对测试数据的描述

力好于 NMF，那么说明 BFBNMSF 对训练数据的描述力与

对测试数据的描述力间差异小于 NMF 对训练数据的描述力

与对测试数据的描述力间差异，即 BFBNMSF 比 NMF 推广

性好。 

图 5 以 ORL 库的 400 幅图为训练数据，以 YALE 库、

PIE 库和 UMIST 库的图像为测试数据，给出了对这 2 种方

法的推广性进行比较实验的示例。这时，在同保留 225 个描

述系数的情况下，做 BFBNMSF 时的压缩率(44.3)远高于做

NMF 时的压缩率(1.71)，BFBNMSF 对训练数据的描述力差

于 NMF(见图 5 中“训练结果示例”下的重建图及其对应的

重建相对误差)；但BFBNMSF对YALE库、PIE库和UMIST

库的图像的描述力远远好于 NMF(见图 5 中“推广性测试结

果示例”下的重建图及其对应的重建相对误差)。由此得到的

结论是：训练数据为数据矩阵集时，BFBNMSF 结果的推广

性比 NMF 结果的推广性要好得多。 

 

图 4 BFBNMSF 和 NMF 间的描述力比较示例(示例中原图取自 ORL 人脸数据库) 

 

图 5 BFBNMSF 和 NMF 间的推广性比较(训练数据为 ORL 人脸数据库) 
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6  结束语 

非负矩阵分解(NMF)是一种新近被提出的有效的非负

多元数据描述方法。NMF 的处理对象本质上是向量，为使

数据矩阵集能适于用 NMF 处理，矩阵集中的矩阵要被逐一

矢量化。这常使对应的 NMF 学习问题成为典型的小样本问

题，从而使 NMF 结果的描述力不强、推广性差， 终大大

抑止了在处理数据矩阵集时 NMF 的可用性。取 NMF 之长，

补 NMF 之短，本文提出了非负矩阵集分解(NMSF)，理论

分析表明：处理数据矩阵集时，NMSF 会比 NMF 描述力强、

推广性好。为了说明 NMSF 如何实现，也为了能对 NMSF

的性能做实验验证，NMSF 实现方式之一的基于双线性型的

非负矩阵集分解(BFBNMSF)算法被构造。BFBNMSF 和

NMF 的比较实验结果坚实地支持了对 NMSF 的理论分析结

论。需要指出，更强的描述力和更好的推广性意味着由

NMSF 提取出的特征要比由 NMF 提取出的特征更为本质。 

本文中提出的NMSF为解决NMF处理数据矩阵集时遇

到的问题提供了一个一般性的操作框架，不同的 NMSF 实现

形式可被采用，本文实现的 BFBNMSF 算法是这些实现形

式中一种。理论上，不同实现形式的 NMSF 将均能解决 NMF

处理数据矩阵集时遇到的问题，除此以外，它们将蕴涵不同

的代数学、认知学和统计学解释，将有不同的特性。实现各

种各样的蕴涵某种或某些期望特性的 NMSF 算法将是进一

步的研究目标。 
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