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Abstract: This paper describes the technique based on data-driven. This method does not require a priori 
knowledge of the process, solely on the basis of process data collected, and can explore the hidden 
information in the data. And principal component analysis (PCA) is one of the analysis methods of the 
data-driven. This paper aims to propose a fault prediction method based on PCA which is a multivariate 
statistical analysis method. It does not need to understand the structure and principles of the system in-depth 
and can be based on the sensor measurement data of the system running process entirely; and the PCA 
algorithm, which is simple and easy to implement, can also reduce the noise interference and simplify the 
data processing. 
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摘  要: 本论文介绍的是基于数据驱动的方法，其不需要过程的先验知识，仅仅以采集的过程数据为
基础，而且还能够发掘数据中的隐藏信息；主元分析方法(Principal Component Analysis, PCA)就是其中
的一种分析方法。旨在提出基于 PCA 这种多元统计分析的故障预测的方法，这种方法可以不需要对系
统的结构和原理有深入的了解，完全基于系统运行过程中传感器的测量数据，而且可以减少噪声的干
扰，可简化数据的处理。 
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1 引言 

随着设备的现代化程度日益提高，结构日益复杂，

在对设备状态进行分析中需要考虑更复杂的运行状

态、工艺参数及工作环境，较简便的预测技术已不足

以指导设备的状态预测以及预知维护；对大型变工况

机电系统非平稳、时变的实际预测问题尚有待深入系

统地研究；混沌分形可预测问题、隐马尔可夫模型预

测、基于支持向量机预测方法、基于经验模态分解预

测方法、基于主元分析(Principal Component Analysis，

PCA)的故障预测技术等以及相关的智能方法[1]值得

在大型复杂机电系统状态预测领域研究探讨。 

故障预测是保障机械设备长期安全、满负荷运行

的关键技术，是机械故障诊断学研究的重点之一。深

入开展大型旋转机械设备故障预测关键技术及设备状

态发展敏感特征提取技术，预报设备故障和维护时间，

保障设备可靠运行；为发展清洁能源和实现能源与经

济、环境协调发展提供安全技术保障。本论文主要目

的是提出基于 PCA 的这种故障预测的方法，因为 PCA

方法能有效地进行特征提取，同时还有降噪特性，能

简化数据的处理[2]。 

PCA 最早由 Pearson 在 1901 年提出[3]。随后，大

量作者对 PCA 作了比较深入的研究，使其理论逐渐完

善，其中主要包括 Fisher 和 MacKenzie[4]、Hotelling[5]

等人的工作。 

由于 PCA 方法具有不依赖于过程数学模型的特

点，PCA 方法经过近几年的研究和发展，已在各领域

得到广泛的应用[6-8]。 
*基金项目：国家自然基金项目（50375017）“基于数据的机电

设备多变换域非线性故障预测理论方法研究”项目 
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2 基于数据驱动方法 

2.1 传统的预测方法 

传统的预测方法应用于大型机电设备时，是选用

以振动烈度值、频域幅值等振动量来构成特征参量，

通过实时或定时的信号采集和数据处理，对历史以及

现时数据进行拟合或联想推测，根据外推的发展趋势

以及设定的判断阈值来预测设备或设备部件故障发生

和维修的时间；但是这种方法一般适用于机电设备稳

定工况或短历程非稳定工况。而且，大型机电设备发

生的大部分故障都是可预知的趋势性故障，因此，为

了对设备施行智能预知维护，需要对设备工作状态特

别是对早期故障状态进行发展趋势预示，其中的前提

是确定智能预知维护的敏感特征信息并能有效地进行

特征信息的选择和提取；在确定和提取敏感特征信息

中，可以将高维特征空间变换（或映射）为低维空间，

进而提取设备状态发展的敏感特征信息。 

因此，当设备负荷工况变化明显时，现有的特征

量就不能有效地反映故障变化趋势，在面对变负荷的

设备的状态特征提取时，可以探讨一种高维数据投影

到低维子空间上，且能反映高维数据结构或特征的投

影技术的方法。 

2.2 基于数据驱动的方法 

基于数据驱动的方法不需要过程的先验知识，仅

仅以采集的过程数据为基础，通过各种数据分析处理

方法发掘数据中的隐含信息，获取正常操作和与故障

情况的不同数据特征模式，从而判断过程的运行状况
[9]。由于基于数据驱动的方法只依赖过程数据，因而

通用型较强，比较适合机电设备对象的故障检测和诊

断。同时，通过各种数据处理与分析方法（如多元统

计的方法、聚类分析、频谱分析、小波分析等）挖掘

出数据中隐含的信息，从而指导操作工业进行生产。

根据对象是否存在非线性，基于数据驱动的建模方法

可分为线性回归方法、人工神经网络方法、支持向量

机方法、模糊建模方法等。 

因此，在采用基于数据驱动的故障预报方法时，

就是对所采集的过程运行数据进行分析处理， 从而可

以在不需知道系统精确解析模型的情况下完成系统的

故障预报，完全从系统的历史数据出发， 因此在实际

系统中更容易直接应用。数据驱动技术的优势在于它

们能将高维的数据变换成低维的数据，并从中获取重

要的信息。 

2.3 主元分析 (PCA) 的应用 

数据驱动本身是计算机技术名词，即依靠大量数

据的分析处理来支持决策，在系统实现中，强调以时

间序列访问和操纵系统的内部或外部数据，对大规模

历史数据建立数据仓库而实现各种功能。数据驱动最

主要最广泛的表达方式是统计方法，几乎所有统计方

法都可以用于“数据驱动”的描述。 

统计理论和算法诞生得很早，在科学、经济、社

会等方面也一直发挥着重要作用，但是直到信息时代，

由于计算机和网络技术的快速进步，获取大量数据已

非难事，统计方法才在工厂过程的应用中得到真正意

义上地实现和发展，从上世纪八十年代后期开始到现

在，不到二十年间，其方法、内容、范围都得到了极

大的创新和拓展，正因为如此，数据驱动技术应用统

一框架的概念也才能随之而生。最早将统计方法应用

于工厂过程的是 Wise BM 和他的同伴[10]，这也是第一

次将主元分析(Principal Component Analysis，PCA)和

过程监控(Process monitoring)联系起来，从此主元分析

成为过程监控的基本方法之一，多变量统计方法也开

始在过程监控的应用上翻开了篇章，而在此之前多变

量统计方法只用于分析数据及分类与模式识别领域。

在 Wise 等人的工作之后，多变量统计过程故障监控和

诊断研究蔓生出许多分枝并相互交错[11]，在利用主元

分析的特点及突破局限性上，研究者们在后续的研究

中不断提出了新的或改进的方法。 

数据是多变量统计技术的基础，但通常系统分析

不能就每一个数据进行分析，否则计算量和复杂度会

呈爆炸式增长，因此多变量统计方法在工厂过程应用

时的基本思路和形式是依据原始数据抽取表征过程的

特征信息，使过程得到降维或其他简约处理，最普遍

的方法就是构造较小的隐变量空间，以隐变量空间作

为原始变量空间的代表，然后利用隐变量空间来实现

各种功能，构造隐变量空间的目的不同，算法也可以

不同。虽然统计技术在应用时的条件性限制较强，但

其应用空间涉及了很多方面。1995 年，D.R. Lewin 就

将 PCA 成功地应用于离心泵的故障预测中 [12] ，这说

明 PCA 在故障预测中的应用，已经很早便开始了，只

是发展的速度比较慢，还未普及起来。 

应用基于 PCA 等多元统计分析的故障预测的方

法，可以不需要对系统的结构和原理有深入的了解，

完全基于系统运行过程中传感器的测量数据，而且

PCA 算法简单，易于实现。但是，并且由于实际系统

的复杂性，这类方法中还有许多问题有待进一步的研
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究，比如过程变量之间非线性，以及过程的动态性和

时变性等。 

另外，PCA 可用于含有噪声的和高度相关的测量

数据进行分析。它试图从原系统变量中提取具有最佳

解释能力的新综合变量（成分），从而克服变量间多重

相关性造成的信息（数据集合中的变异，方差）重叠，

并有效区分系统信息与噪声，降低异常点和错误样本

对建模的影响。它是一种将高维信息投影到低维子空

间，并保留主要过程信息的方法。在对原始数据进行

主元分析后，可以将原始的多维数据矩阵转化为几个

能提供直观信息的主元图。 

2 主元分析 

现代工业过程中的大量实时数据可以被采集及存

储。但是，由于一些变量之间通常存在着复杂的相关

性，往往使得操作人员难以通过这些数据判断真正的

过程变化。这种情况一般称为“数据过载，信息缺失”
[13]。PCA 可用于含有噪声的和高度相关的测量数据进

行分析。它试图从原系统变量中提取具有最佳解释能

力的新综合变量（成分），从而克服变量间多重相关性

造成的信息（数据集合中的变异，方差）重叠，并有

效区分系统信息与噪声，降低异常点和错误样本对建

模的影响。 

2.1 主元分析的理论基础 

主成分分析(PCA)就是把多个特征映射到少数几

个综合特征的一种统计分析方法。在多特征研究中，

往往由于特征过多，且彼此之间存在着一定的相关性，

因而使获取的信息在一定程度上存在信息重叠,导致

在高维空间中研究模式识别问题更加复杂。 主成分分

析采取一种降维的方法，找出一个综合因子来替代原

来众多的特征，使这些综合因子尽可能多地反映原来

多个特征的信息，而且彼此之间互不相关，从而达到

简化的目的。其算法的原理是：借助于一个正交变换

T，将分量相关的原随机向量 转化成

分量不相关的新随机向量 ，这在代

数上表现为将 x 的协方差矩阵变换成对角矩阵，在几

何上表现为将原坐标系变换成新的正交坐标系，使之

指向样本点散布最开的 个正交方向，然后对多维变

量系统进行降维处理,使之能以一个较高的精度转换

成低维变量系统。 

1 2( , , , )T
px x x x 

1 2( , , , )T
pz z z z 

p

从数学的角度而言，主元分析通过对测量数据矩

阵的协方差矩阵进行奇异值分解 (Singular value 

decomposition，SVD)而得到。其原理如下，采集处于

正常操作条件下的过程数据，对其进行标准化处理，

得到均值为 0，方差为 1 的数据矩阵 (n 为采样点

数，m 为测量变量数)。然后进行主元分析，设主元模

型为： 

nxmX

          ETPPTTPX TTT 
~~

        (1) 

式中， nxkRT  和 mxkRP 分别为主元得分与载荷

矩阵， mk  为 选取的主 元数； )(~ kmnxRT  和
)(~ kmmxRP  分别为残差的得分和载荷矩阵， nxmRE 

为预测残差矩阵。主元和载荷矩阵可以通过对测量数

据矩阵 X 的协方差矩阵 进行奇异值分

解得到，即： 

1/ nX XR T

              TPPPPR ]
~

,[]
~

,[             (2)           

               XPT                   (3) 

               PXT
~~

                  (4) 

式中， )( idiag  ，其中， i （i=1…m）为主

元得分T 和残差子空间 S
~
的和。即 SSS

~ˆ  式中
表示两空间的直和，子空间 S 和ˆ S

~
互为交补空间，且

,k)Ŝdim( )
~

dim(S m k 。在对过程性能进行监控

时，一般是利用 Hotelling 2T 和平方预测误差

SPE(Square Predicted Error) 两个统计量。其中，

Hotelling 2T 统计量在主元子空间 定义，即: Ŝ

                



k

i i

itT
1

2
2


               (5) 

其置信限可由 F 分布确定。而 SPE 统计量位于残差子

空间，其定义为: 

           QxPPxCSPE T 
~~~ 2

      (6) 

式中， 为 SPE 统计计量的控制限。PCA 通过

检测

Q
2T 和 SPE 是否超限，确定过程是否处于正常工

况。Dunia 和 Qin(1998)对 PCA 在故障诊断方面的应用

作了详细系统的理论分析[14]。他们采用子空间的方法

分析了残差子空间的故障可检测性、重构性、区分性，

并给出了相应的充要条件。国内学者王海清(2002)等

在此基础上，按照类似的方法，从主元子空间和残差

子空间两个角度全面分析了 PCA 在检测过程中出现

的各种情况[15,16]，即：(1) 2T 和 SPE 统计量超过控制

界限；(2) 2T 统计量超过控制界限，SPE 统计量没有超

过，(3) 2T 统计量没有超过控制界限，SPE 统计量超过；

(4) 2T 和 S 统计量均未超过控制界限，给出了故障PE
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可检测性的充要条件。 

在实际工作中，由于 n 个特征变量的相关性，往

往造成了分析数据的困难。主元分析的目的在于： 

a)选择少数无关的新变量来概括原来的n个特征。 

b)通过对观测数据和几个主分量的数据的整理和

分析，提取出有用的信息。 

c)利用这些信息进行决策。 

2.2 主元个数的选取 

PCA 中保留主元个数的选取对得到的主元模型

的质量有重要的影响。根据特定问题的不同侧重点，

可以采用不同的指标：如果关心对数据矩阵的解释程

度，可以采用主元的累积贡献率或平均值特征值来衡

量；如果关心模型的预测性能，可以采用交叉有效性

校验(Cross-Validation，CV)；根据特定的统计假设，

可 以 采 用 Akaike 信 息 准 则 (Akaike Information 

Criterion，AIC)来确定需要保留的主元数。特别地，

可 以 通 过 最 小 化 传 感 器 重 构 误 差 (Variance of 

Reconstruction Error，VRE)来选取。 

本论文主要是关心模型的预测性能，因此通常采

用交叉检验法或累积方差贡献率(CPV) 来确定主元

个数。交叉检验法是将数据分为两部分，一部分用于

建立主元模型，一部分用来测试各主元模型，然后从

中选取检验数据测试误差最小的那个主元模型；累积

方差贡献率是选择百分比大于 85%的主元个数。在基

于主元分析的状态监测和故障诊断中，一般用来描述

正常运行过程的主元个数不超过 3 个[17]。 

2.3 主元分析的基本过程 

PCA方法首先将原始数据变换到一个新的正交空

间。在这个新数据空间里，第一坐标轴方向上的方差

最大，即变换后得到的第一个新变量变异最大；第二

主元与第一主元正交且方差第二大，第三主元与第一、

二主元都正交且方差第三大，其余变量依此类推。虽

然新空间的变量数与原始数据的变量数一样，但实践

发现在大多数情况下只需要前面少数几个新变量就占

了方差总和的绝大部分；所以可以将其余的变量忽略，

而将保留下来的变量作为进一步分析对象。 

简单的说就是PCA把 个相关的观测变量p

1, 2 , , py y y 变成 个不相关的主元变量 ，

其中，主元 是将观测数据 在载荷向量 方向上的

投影，即 ， 是观测数据协方差矩阵的特征

向量。 

p

i y

1, 2 , , pv v v

ibiv

iv b
y

T
ib

然后，构造主元统计量 和Q ，通过检测 和

的样本取值是否超过其相应的控制限，确定系统是否

处于正常工况。其中， 表示了系统为稳态时数据点

到模型中心的距离（建模时经过归一化后中心在原

点），因此 的大小反映了新数据偏离正常状态的程

度，是主元模型内部变化的一种测度。建模时根据正

常状况下的数据求出 统计量的置信区间，然后通过

判断新数据的 统计量是否在该区间内就可以粗略

的判断系统是否运行在正常状态。Q 统计量与 统计

量的作用在一定程度上恰好互补，Q 统计量主要监测

输入变量的数据结构是否变化，PCA模型是否仍适用，

是衡量模型外部数据变化的测度。当 统计量发生大

的变化时，说明PCA统计模型代表的正常工况下的变

量之间的关系被破坏，有过程故障（或传感器故障）

发生。 

2T 2T

2T

Q

2T

2T

2T

2T

Q

3 结  语 

主元分析(PCA)等统计方法是基于数据建立起系

统的统计模型，根据假设检验等多变量统计分析技术

进行异常检测与故障诊断。在复杂过程的故障诊断与

预测维护中有着潜在的应用前景。基于 PCA 的状态监

测和故障诊断方法是利用过程变量间的相关关系，在

低维空间建立正常工况下的主元模型，通过检验新的

数据样本相对于主元模型的背离程度，从而发现异常

和故障。 

主元分析法不依赖于精确数学模型，通过对高维

相关变量空间进行降维映射处理，将其转化为相互独

立的低维变量空间，实现对复杂过程数据的特征抽取，

并建立相应过程的主元模型。主元模型舍弃了部分残

差而保留体现数据变异的主要方向，从而达到抽取系

统信息、清除系统干扰的目的。因此，比较适合像机

电设备这种复杂的系统。 

近几年发展起来的时间序列分析方法，对预报和

诊断某些故障效果较好，但建模需要时间长，做到实

时处理很困难。而 PCA 方法具有减少噪声干扰，简化

数据处理，以及处理速度快等特性，而且还能降低异

常点和错误点的影响。而且，是基于于数据建立起系

统的统计模型，不需要精确的数学模型，算法简单，

易于实现。 

目前，主元分析(PCA)广泛的应用与模式识别、

信号和图像处理、故障诊断、控制领域和其他领域中，

并且都取得了较好的成果。在 2009 年国际自动控制联

合会(IFAC)的 SAFEPROCESS 会议上就提及到了基于
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PCA 的故障预测技术，这说明国际上已经开始很重视

将 PCA 用于故障预测方面的研究，这又为基于 PCA

的故障预测技术研究与应用掀开了另一篇章。期望在

该方面扩展研究并缩短理论研究与实际应用间的距

离。 
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