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 摘 要：数据预处理是在数据建模之前对采集到的原始数据进行的一些前期处理工作，能够滤除原

始数据存在的噪声干扰、降低数据维度进而提取数据的时域特征。铁路运输行业在生产过程中累积的

大量数据往往包含着噪声干扰，并且经常是海量高维的，无法直接用于数据建模、分析和挖掘。主成分

分析与奇异值分解作为线性代数中一种重要的矩阵分解技术，已经成为近年来常用的数据时域预处理方

法，本文主要论述主成分分析与奇异值分解技术在铁路数据预处理中的应用。
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 Principal component analysis and singular value decomposition 
technologies in railway data preprocessing 
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Abstract: Data preprocessing is a preliminary work before data modeling. It can filter the noise interference of 
original data and can reduce data dimension to extract features of the data in time domain. The large amount of data 
accumulated in the production process of railway transport industry often contains noise interference. Besides, it is 
often massive and high dimensional, which cannot be directly used for data modeling, analysis and mining. Principal 
component analysis and singular value decomposition are important matrix decomposition technologies in linear 
algebra. They have been commonly used in data time-domain preprocessing in recent years. This paper mainly 
discussed the use of principal component analysis and singular value decomposition technologies in railway data 
preprocessing of the application.
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铁路运输行业在生产过程中积累了大量的数据，

包括检测车采集的各种动态检测数据 ；工务、电务、

机务、车辆、供电专业的静态检查数据；安监问题数

据 ；计划统计数据等 [1~2]。由于在获得这些数据时使

用了大量的传感器等检测设备，使得采集到的原始数

据极易受到噪声干扰。此外，来自各种传感器数据

的彼此之间还存在着复杂的相关关系和共线性关系，

所以原始数据的质量较低。若直接使用这些低质量

的原始数据进行建模分析将会得出错误的挖掘结果。

因此，在开展大数据建模、计算、分析和挖掘工作

之前，需要对原始数据进行预处理。广义的数据预处

理概念包括数据清洗、数据集成、数据变换和数据归

约等方法 [3]。针对上述通过传感器采集获得的结构化

的铁路数据，本文的数据预处理主要指数据去噪、数

据降维、时域特征提取等内容。主成分分析与奇异值

分解作为线性代数中一种重要的矩阵分解技术，已成

为近年来常用的时域数据预处理方法 [4]，非常适用于

解决数据去噪、数据降维等预处理过程中的问题。 

1 主成分分析与奇异值分解

主成分分析与奇异值分解技术作为基础的数学

分析方法，在各领域中的应用已非常广泛，本节主
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要阐述主成分分析与奇异值分解的基本原理。

1.1 主成分分析

主成分分析（PCA，Principal Component Ana-

lysis， ），也称作主元分析，其基本思想是采用坐标

系旋转的方法，找出几个少数的综合变量代替原来

的多个变量，使这些少数的综合变量彼此之间互不

相关而且尽可能的保留原始变量中的信息。通常，

数学上的处理方法是把原始变量做线性组合。原始

变量中的信息可以用方差度量，其方差值越大，保

留的信息就越多。记第 1 个线性组合得到的综合变

量为 Y1，其具有最大方差 var(Y1)，称其为第 1 主成

分 ；若第 1 主成分不足以代表原来的 p 个变量的信

息，就再选取第 2 个线性组合 Y2，称其为第 2 主成分，

依此类推 [5]。

主成分分析法的数学表示如下 ：实际数据 X 

=(X1, X2,…, Xp) 中有 p 个随机变量，其协方差矩阵 ∑X

如下 ：

∑X=(σij)p=E[(X–E(X))(X–E(X))T]                      （1）

设协方差矩阵 ∑X 的特征值为 λ1 ≥ λ2,…, λp–1 ≥

λp ≥ 0，对应单位正交特征向量 ：

                                         
（2）

 

式中 ：uk=(u1k, u2k,…,upk)
T, k=1,2,…, p

原始数据 X 对应的第 k 个主成分为 ：

Yk=ukX=u1kX1+u2kX2+…+upkXp                                           （3）

主成分有如下两个性质 ：

                                  
（4）

即 ：得到的新指标 Y1,Y2,…,Yp 能够充分反映原来

的指标集合中的信息而且相互独立，去除了原变量

中的相关性和多重共线性干扰。 

1.2 奇异值分解

主成分分析的分解方法是奇异值分解（SVD，

Singular Value Decomposition）的一种变形和弱化 [6]，

对于 m•n 阶矩阵 X，其中的元素全部属于实数域或

复数域。则存在一个分解，使得 ：

X = USVH                                                         （5）

式中，U 是 m•m 阶酉矩阵 ；S 是半正定 m•n 阶

对角矩阵 ；V 的共轭转置 VH 是 n•n 阶酉矩阵。该分

解称为 X 的奇异值分解。矩阵 S 对角线上的元素 Sii

称为 X 的奇异值，奇异值由大至小排列。

在矩阵 X 的奇异值分解中，酉矩阵 U 的列组成

一组对 X 正交输入的基向量，这些向量是由 XXH 构

成矩阵的特征向量 ；酉矩阵 V 的列组成一套对 X 正

交输出的基向量，这些向量是 XHX 构成矩阵的特征

向量 ；S 对角线上的元素是奇异值，其作用是在输入

与输出之间进行标量的膨胀控制，同时也是 XHX 及

XXH 的特征值，并与 U 和 V 的列向量相对应。

2 PCA与SVD在铁路数据预处理中的应用

针对检测车采集的铁路动态检测数据 ；工务、

电务、机务、车辆、供电专业的静态检查数据等结

构化的铁路数据，本节主要阐述主成分分析与奇异

值分解在数据降维、特征提取、数据去噪等领域中

的应用方法。

2.1 数据降维

铁路运输行业在生产过程中形成的数据包含了

工务、电务、机务、车辆、供电等多专业的动、静

态检测数据，这些不同专业的数据往往是庞大的、

高维的，并且在高维数据内部和不同数据之间都存

在着较强的相关性和多重共线性等复杂关系。例如 ：

轨道不平顺检测数据中的轨向不平顺和车辆动态响

应检测数据中的横向加速度之间存在着较强的相关

关系 ；车辆动态响应检测数据中的轴箱垂向加速度

和车辆动力学检测数据中的轮轨垂向力之间存在着

较强的相关关系和共线性，原始数据中的这种关系

如图 1 所示。
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图1 原始数据之间存在的相关性和共线性关系
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原始数据中的相关关系和多重共线性会影响建

立数据模型的准确性，将这些数据组合在一起还有

可能带来维数灾难，所以不能或无法直接使用这些

原始数据建立数据模型。为此，可以使用主成分分

析与奇异值分解技术将这些多源、高维、海量的铁

路各专业原始数据加以融合，获得这些数据的主成

分。用融合之后形成的几个少数的低维综合变量来

代替原始数据高维变量中的复杂信息，这些少数的

几个低维综合变量覆盖了原始数据中的绝大部分信

息，因此，也可以视为原始数据在时域中的一种特征。

由于主成分分析与奇异值分解得到的特征向量都是

互不相关的，所以这种预处理方法不仅降低了数据

的维度，同时还去除了原始数据中的相关性和多重

共线性干扰，可为数据建模、分析、挖掘提供可用

的特征数据。

2.2 数据去噪

在对铁路数据进行预处理时，除了要降低数据

维度，消除数据中的相关性和共线性干扰，铁路运输

行业在生产过程中形成的数据主要利用各种传感器、

惯性测量和数字信号处理设备采集，由于外界阳光、

雨水、异物等干扰、振动传感器的频响以及数据传

输误差等原因，铁路数据中常存在着冲击噪声和白

噪声。去除冲击噪声有诸多处理方法，如中值滤波

等 [7]，但滤波会损失掉数据中的部分有用信息，如数

据的均值趋势项等主要成分。此外，白噪声的频谱

是布满整个频域的，一般不容易直接滤除，需要分

析信号的频域特征后，通过设定带通滤波器予以滤

除。使用传统的滤波方法滤除冲击噪声会减少数据

中的有用信息并降低数据的质量。根据冲击噪声和

白噪声具有无固定指向性的随机特点，可以通过主

成分分析或奇异值分解舍去最后几个特征值或奇异

值小的随机成分予以去除。基于主成分分析和奇异

值分解的铁路数据预处理去噪方法的原理可以从其

几何意义中得出。

探究主成分分析与奇异值分解的几何意义，有

助于更加直观的理解该技术在数据去噪中发挥的重

要作用。以任意的二阶矩阵为例，通过 PCA 或 SVD

都可以将一个相互垂直的网格坐标系变换到另外一

个相互垂直的网格坐标系，这种坐标系的旋转变换

并没有改变原向量的主要成分，如图 2 所示。

μ→2 μ→1υ→2
υ→1                Mυ →1Mυ →2

M

因此，以二维空间为例 [8]，在使用 PCA 和 SVD

进行数据去噪时，n 个满足正态分布的样本数据在二

维空间中的分布大致可以表示为一个椭圆，其中每

个样本有 2 个变量。由于在奇异值分解和主成分分

析中奇异值和特征值越小的主成分包含的信息量越

小，而且冲击噪声和白噪声也是随机发生的，即没

有固定的指向性，因此可以通过舍去最后几个较小

的主成分来达到去除噪声的目的 [9]，如图 3 所示。

图2 PCA和SVD的几何意义

利用基于主成分分析和奇异值分解的数据预处

理噪声去除方法对实测的铁路轨道轨向不平顺数据

进行去噪分析，试验的结果如图 4 所示。

M

图3 PCA和SVD去噪的图形解释

图4 铁路数据去噪试验结果

（下转 P62）

从图 4 的测试结果中可以看出，基于主成

分分析和奇异值分解的噪声去除方法不仅能去除
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故的频率越高。从图 4 中可以看出，结果比较符合

事故的空间分布情况，能够比较好地满足实际应急

维修需要，且在线网上均衡性较好。可知，本文研

究所构建的模型具有实际可行性。

图4 选址结果与事故情况对比图 

求，具有较好的参考价值。但仅对应急维修人员进

行了路网上的分配研究，而在对城市轨道交通的运

营设备故障引起的事故进行应急维修时，除需要相

应的维修人员外，还需要相应的维修物资。今后还

需要在建立与应急救援物资的联合布局方面进行进

一步的研究。
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6 结束语

本文提出的分配策略研究方法同时考虑了历史

事故发生情况与线网现状，可以得出较为合理的分

配方案，结果能够同时满足实际维修和均衡性的要

K3305+319、K3305+421、K3305+493 处的冲击噪声

干扰，而且还去除了该区段数据中的白噪声干扰。这

些噪声是由于外界的阳光反射、雨水冰雪、异物入

侵干扰、振动传感器的频响干扰以及数据传输误差、

电磁干扰等原因造成的。去除这些噪声干扰后保留

了原始数据主成分中的有用信息，可为后续的数据

建模、分析、计算和挖掘等工作提供有效的实验数据。

3 结束语

主成分分析与奇异值分解可以将多源、高维、

海量的铁路各专业原始数据融合，获得这些数据的

主成分，降低数据的维度，去除原始数据中的相关

性和多重共线性干扰，为数据建模、分析、挖掘等

工作提供可用的特征数据，是一种有效的铁路数据

预处理方法。

该技术可用于铁路数据预处理中的去噪环节，不

仅能够去除数据中的冲击噪声干扰，还可以去除数据

中含有的白噪声干扰，因此，具有较好的推广前景及

应用价值，可用于多种铁路数据的预处理过程中。
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