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摘　 要:为提高电梯承运质量ꎬ针对电梯轿厢系统ꎬ设计基于深度自编码器(ＤＡＥ)和 ｔ 分布随

机邻域嵌入算法( ｔ－ＳＮＥ)相结合的电梯轿厢系统故障预警模型ꎮ 通过计算电梯轿厢系统运行

时振动信号的重构误差ꎬ并将其与预警阈值进行对比分析ꎬ可以直观地对振动信号波形进行分

类ꎬ判别轿厢系统运行是否出现异常ꎬ通过 ｔ－ＳＮＥ 算法进行可视化分析ꎮ 实验结果表明:该模

型能够有效实现电梯轿厢系统的故障实时预警功能ꎬ为电梯的预防性维护提供依据ꎮ
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０　 引言

近年来ꎬ我国电梯年保有总量增长迅速ꎮ 从 ２０１０ 年

到 ２０１９ 年ꎬ我国电梯年保有量从 １６２.９ 万台快速升至 ７００
万台[１] ꎬ已成为全球电梯保有量最多的国家ꎮ 根据相关

调查ꎬ我国电梯市场将持续发展ꎬ而相关核心领域技术的

研发力度也会不断增强ꎬ未来的发展空间较为广阔ꎮ
虽然电梯保有量的快速增加ꎬ能够给人们的日常生活

提供便利ꎬ但同时也带来了相应的问题:由于电梯保有量

连年增长ꎬ电梯维保质量在不同维修单位中参差不齐[２] ꎮ
为了确保用户的安全ꎬ各省市的电梯维修公司和特种设备

安全监督检验所将组建专门的维修团队ꎬ对电梯设备进行

定期寿命检查ꎬ特别是对电梯的关键部件ꎬ以避免因其退

化故障而停机检查ꎬ造成不必要的经济损失或人员伤亡ꎮ
近年来ꎬ许多国内外学者从不同角度出发ꎬ多方面开

展研究ꎬ寻找电梯故障预警与排查的有效方法ꎮ ＭＩＳＨＲＡ
Ｋ Ｍ 等[３]从时间序列数据中提取数据ꎬ提出了用于电梯

故障检测的具有高信息含量的深度特征自动计算方法ꎬ该

方法基于电梯系统的运行状态值之间的内部关系ꎬ建立神

经网络模型ꎬ通过预测下一时段的状态值来预测电梯系统

可能会出现的故障ꎮ ＯＬＡＬＥＲＥ Ｉ Ｏ 等[４] 使用了一种电梯

运行状态远程监测方法ꎬ该方法利用物联网( ＩｏＴ)设备进

行远程数据采集(ＲＤＡ)ꎬ获取振动信号和声信号数据ꎬ并
提取远程故障指标 (ＲＦＩ) 来监测电梯设备的安全性ꎮ
ＴＲＣＫＡ Ｎ 等[５]提出了一种电梯维护方法ꎬ其特征在于能

够做出系统决策ꎬ并在此基础上识别有故障的特定部件ꎬ
并通过电梯事故数据仿真证明了其有效性ꎮ 王林林[６] 改

进了 Ｈｏｌｔ－Ｗｉｎｔｅｒｓ 的时间序列预测模型ꎬ并将该模型的诊

断结果作为输入ꎬ用于预测电梯故障ꎮ 邹鑫等[７] 基于 Ｓ７－
１５００ＰＬＣꎬ设计了一种电梯运行监控系统ꎬ其仿真实验结

果表明ꎬ该系统能够有效降低电梯运行能耗ꎬ并提高了查

找故障的准确性和维修效率ꎮ 然而ꎬ现有电梯故障算法分

类精度较低ꎬ且难以满足实时性要求ꎮ 因此ꎬ本文以电梯

轿厢系统为研究对象ꎬ建立了基于深度自动编码器的故障

预警模型ꎬ设计了轿厢水平(垂直)振动加速度的 ｔ－分布

随机邻域嵌入算法(ｔ－ＳＮＥ)可视化算法ꎬ用于检测轿厢系

统的运行状态ꎮ
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１　 基于 ＤＡＥ－ｔ－ＳＮＥ 的电梯轿厢系
统故障预警模型构建

１.１　 模型基本原理

深度自编码器(ＤＡＥ)模型在通过训练之后ꎬ能够将

输入的样本根据自学习的结果在特征空间上重构ꎬ其还原

重构所得到的结果ꎬ可以判断测试样本与训练样本是否同

分布ꎮ 然后将 ＤＡＥ 处理后得到的结果经 ｔ 分布随机邻域

嵌入(ｔ－ＳＮＥ)算法可视化展示ꎬ至此模型构建完成ꎮ
在构建 ＤＡＥ－ｔ－ＳＮＥ 故障预警模型时ꎬ选择电梯轿厢

系统在正常运作下的振动加速度信号作为训练样本ꎬ并构

成特征空间ꎮ 当模型在测试样本中的重构误差发生偏离ꎬ
超出了正常的分布范围时ꎬ表明特征空间的相关性出现异

常ꎬ即可能在该时间点电梯轿厢系统有局部缺陷发生ꎮ 随

着电梯继续运行ꎬ模型得到的重构误差越发偏离正常分布

范围ꎬ表明故障越来越严重ꎮ 通过对重构误差的分布进行

可视化ꎬ并设置预警阈值ꎬ可以方便电梯维修人员进行预

防性维修ꎬ如式(１)所示ꎮ

ｅ＝ ｘ－ｘ
∧

２

结果＝
０(正常状态)ꎬｅ≤ｅｔｈ
１(存在故障)ꎬｅ>ｅｔｈ{ (１)

式中:ｅ 为测试样本重构误差ꎬ由测试样本和重构样本的

二范数求得ꎻｅｔｈ为预警阈值ꎬ当求得重构误差超过阈值时ꎬ
判定结果为存在故障ꎮ

１.２　 模型结构与工作流程

如图 １所示ꎬ电梯轿厢系统故障预警重点分为两部分ꎮ
第一部分为离线学习ꎬ通过训练样本的学习得到故障预警模

型ꎬ并通过测试集调试模型参数ꎻ第二部分为在线学习ꎬ模型

根据输入的样本进行实时健康判断ꎮ 具体的工作流程如下ꎮ
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图 １　 基于 ＤＡＥ－ｔ－ＳＮＥ 算法的故障预警工作流程

１)线下模型训练

第一步:训练样本的获取ꎮ 通过传感器ꎬ采集获得电

梯轿厢系统的振动加速度信号 ｘ１ꎬｘ２ꎬｘ３ꎬ􀆺ꎬｘＮ{ } ꎮ

第二步:数据预处理ꎮ 对采集得到的振动加速度信号

ｘ１ꎬｘ２ꎬｘ３ꎬ􀆺ꎬｘＮ{ } 进行归一化处理ꎮ 本文在此处采用极

大极小值归一化ꎬ如式(２)所示ꎮ

ｘ∗ ＝
ｘ－ｘｍｉｎ

ｘｍａｘ－ｘｍｉｎ
(２)

通过极大极小值归一化处理ꎬ可以将前述获得的训练

样本映射至[０ꎬ１]之间ꎬ从而有利于模型的收敛ꎬ并提高其

鲁棒性与准确率ꎮ 由于采集到的振动加速度信号为时间序

列数据ꎬ本文通过滑动窗口方法ꎬ对数据进行重复采用ꎬ得
到样本{ｆ１ꎬ ｆ２ꎬ ｆ３ꎬ􀆺ꎬ ｆＴ}ꎮ 最后ꎬ为防止模型训练时过拟

合ꎬ对样本按照 ８ ∶ ２ 的比例进行训练集和验证集的划分ꎮ
第三步:ＤＡＥ 模型的训练ꎮ 将上述划分得到的训练

集作为输入数据ꎬ输入 ＤＡＥ 模型中ꎬ初始化权值矩阵与偏

置项ꎬ设置学习率、ｂａｔｃｈｓｉｚｅ 等参数ꎮ 同时将验证集输入

模型中ꎬ帮助模型在迭代过程中进行参数调整ꎬ防止模型

过拟合ꎮ 同时为了节约时间成本ꎬ设置迭代早停参数ꎬ使
得模型在验证集上一定时间内不再出现更优解时提早停

止迭代ꎬ以减少无效训练所浪费的时间ꎮ
第四步:预警阈值的计算ꎮ 将训练得到的最优模型重

新对训练集进行处理ꎬ从而得到训练集的重构误差ꎬ设为

Ｅ＝ ｅ１ꎬｅ２ꎬｅ３ꎬ􀆺ꎬｅＴ{ } ꎮ 由于箱型图分析法能够较好地进

行异常值的检测与处理ꎬ本文采用箱型图分析法对重构误

差集 Ｅ 进行检测ꎬ取上限值 Ｋ∗ 为模型的预警阈值ｅｔｈꎬ计
算公式如式(３)所示ꎮ

Ｋ∗ ＝Ｑ３＋１.５􀅰ＱＩＱＲ

ＱＩＱＲ ＝Ｑ３－Ｑ１

(３)

式中:Ｑ１和Ｑ３分别代表第一等份和第三等份的数据ꎻＱＩＱＲ

代表四分位距ꎮ
２)在线故障预警

第一步:测试数据的获取ꎮ 同上文方法ꎬ通过传感器

获取电梯轿厢系统振动加速度信号ꎬ得到测试样本 ｘꎮ
第二步:测试数据预处理ꎮ 对采集得到的测试数据进

行归一化处理ꎬ同线下训练ꎬ采用极大极小值归一化方法ꎬ
所得结果记为 ｆ ′ꎮ

第三步:重构误差的计算ꎮ 将预处理后的测试数据带

入 ＤＡＥ 模型中ꎬ得到测试集的重构误差 ｅꎮ 将其与预警阈

值ｅｔｈ进行对比分析ꎬ若ｅ>ｅｔｈꎬ则表明电梯轿厢系统处于退

化阶段ꎮ
第四步:将 ＤＡＥ 降维后得到的数据输入 ｔ－ＳＮＥ 算法

当中ꎬ使其降至二维或三维供可视化展示ꎮ

２　 电梯轿厢系统故障预警实验验证
与结果分析

　 　 为验证本文所提出模型的有效性ꎬ本章选取空载电梯

作为实验对象ꎬ在其运行时测量 ｘ、ｙ、ｚ 轴 ３ 个方向上的振

动加速度ꎮ 具体实验过程如下ꎮ
１)训练样本获取

以电梯轿厢系统正常运行时的振动加速度信号作为

训练集ꎬ记作 Ｔꎮ 同时再随机采集 ３ 组未知健康状况的电

梯数据作为测试集ꎬ记为 Ｖ ＝ ｖ１ꎬｖ２ꎬｖ３{ } ꎮ 采用滑动窗口

方法ꎬ对训练集进行重采样ꎬ以扩充训练集大小ꎬ提升模型
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的性能ꎮ
在所进行的实验中ꎬ设置采样频率为 ２００Ｈｚꎬ采集到

共 ９ ６５７ 个数据点ꎮ 然后ꎬ根据上述的滑动窗口方法ꎬ对
该数据集进行重采样ꎮ 在多次对比实验后ꎬ选择滑动步长

为 ７ꎬ窗口长度为 ５１２ꎮ 从而最终共得到 １ ３０７ 个训练样

本ꎬ每个样本中包含 ５１２ 个数据ꎮ
２)数据预处理

首先在训练样本中加入高斯白噪声ꎬ并进行极大极小

值归一化处理ꎬ得到样本 ｆ１ꎬｆ２ꎬｆ３ꎬ􀆺ꎬｆＴ{ } ꎬＴ ＝ １ ３０７ꎮ 然

后随机打乱训练样本ꎬ按照 ８ ∶ ２ 的比例划分训练集与测

试集ꎮ 其 中 训 练 集 为 ｆ ′１ꎬｆ ′２ꎬｆ ′３ꎬ􀆺ꎬｆ ′Ｍ{ } ꎬ 测 试 集 为

ｆ ′１ꎬｆ ′２ꎬｆ ′３ꎬ􀆺ꎬｆ ′Ｎ{ } ꎬ且 Ｍ＝ １ ０４５ꎬＮ＝ ２６２ꎮ
３)ＤＡＥ 模型训练

模型超参数的优化是深度学习与机器学习中极为重

要的部分ꎬ直接影响到模型最终的泛化性能ꎮ 经过反复试

验ꎬ确认本文所提出 ＤＡＥ 模型的最优结构为 ５１２－ ２５６－

１２８－２０－１２８－２５６－５１２ꎬ其余参数如表 １ 所示ꎮ 通过模型

迭代(图 ２)ꎬ可以看出模型在 ３ 个方向上的验证集重构误

差已趋于稳定ꎬ判定模型已经收敛ꎮ
将训练好的 ＤＡＥ 模型对样本进行降维ꎬ从原来的 ５１２

维的高维特征向量降至 ２０ 维ꎬ然后将降维后的数据输入

至 ｔ－ＳＮＥ 中进行可视化展示ꎮ 重构后得到的 ｘ、ｙ、ｚ 轴 ３
个方向上的数据列于表 ２ 中ꎮ

表 １　 ＤＡＥ 模型的具体参数

参数 数值 参数 数值

激活函数 ＲｅＬＵ Ｄｒｏｐ－ｒｅｍａｉｎｄｅｒ Ｔｒｕｅ

损失函数 ＭＳＥ ｌｅａｒｎｉｎｇ ｒａｔｅ ０.００３

输出层函数 Ｓｉｇｍｏｉｄ Ｂａｔｃｈ－ｓｉｚｅ １２８

ＤＡＥ 结构
[５１２－２５６－１２８－

２０－１２８－２５６－５１２] Ｅｐｏｃｈ ５００

优化算法 Ａｄａｍ Ｓｉｍｐｌｅ－ｌｅｎｇｔｈ ５１２
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图 ２　 ＤＡＥ 模型迭代图

表 ２　 ｘ、ｙ、ｚ 轴 ３ 个方向上的重构数据

轴方向 特征 １ 特征 ２ 特征 ３ 􀆺 特征 １９ 特征 ２０

ｘ 轴

　 ４.８８ －２.３３ －０.５３ 􀆺 －２.１５ －０.３７

４.２２ －２.７１ －０.８９ 􀆺 －１.９０ －０.２３

⋮ ⋮ ⋮ ⋮ ⋮

５.０６ －３.２１ ０.１７ 􀆺 －２.９３ －１.１０

ｙ 轴

－５.２４ －１.８２ 　 ０.５６ 􀆺 　 ０.５９ －０.９１
－５.１４ －１.４９ ０.６２ 􀆺 ０.６０ －０.９６

⋮ ⋮ ⋮ ⋮ ⋮
－４.９２ －１.７０ ０.６８ 􀆺 １.０８ －１.３０

ｚ 轴

　 ３.２６ 　 ２.６９ －１.２７ 􀆺 －６.３６ 　 ６.２３

３.７７ ０.２１ －０.７８ 􀆺 －３.８１ ２.５３

⋮ ⋮ ⋮ ⋮ ⋮

２.９１ ０.７６ －１.８４ 􀆺 －３.７６ ３.０２

　 　 ４)预警阈值计算

通过上述箱型图方法ꎬ计算训练样本在 ｘ、ｙ、ｚ 轴 ３ 个

方向上的重构误差ꎬ如图 ３ 所示ꎮ 计算结果表明ꎬ三者分别

集中在 ９×１０－４、６×１０－３、１.２×１０－３左右ꎬ而与之相对应的预警

阈值 Ｋ∗分别为ｋｘ ＝１.４１×１０－２ꎬｋｙ ＝８.９×１０－３ꎬｋｚ ＝１.６８×１０－３ꎮ
５)在线故障预警

将测试样本 ｖ 输入至 ＤＡＥ 模型中ꎬ计算测试样本的

重构误差ꎮ 由于机械系统的健康状态可以通过某一段时

间的数据来决定ꎬ本文特采用滑动窗口方法ꎬ对相邻的重

构误差进行平均化处理ꎮ 从而ꎬ在第 ｉ 时刻的重构误差

ｅｉ ＝ａｖｅｒａｇｅ{ｅ[ ｉ－ｄ:ｉ] }ꎮ 式中 ｄ 为滑动窗口大小ꎬ此处为 ５ꎮ
图 ４ 表示了所有测试样本 ｖ 在 ｘ、ｙ、ｚ 轴 ３ 个方向上样本的

重构误差与时间的关系图ꎮ
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图 ３　 训练样本重构误差箱线图
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图 ４　 重构误差与时间的变化图

　 　 在图 ４ 中ꎬ每一行代表一个测试样本在 ｘ、ｙ、ｚ 轴 ３ 个

方向上的重构误差与时间的变化关系图ꎬ分别代表样本

ｖ１－ｖ３ꎮ 图中波状信号为重构误差ꎬ横线代表计算求得的

预警阈值ꎮ 若测试样本的重构误差始终在预警阈值以下ꎬ
则判定为系统运行正常ꎬ处于健康状态ꎻ若在某一时刻重

构误差超过了该阈值ꎬ如图 ４(ｇ)—图 ４(ｉ)所示ꎬ图中 ３ 个

方向上的重构误差都部分甚至全部超过了预警阈值ꎬ则判

定系统进入退化状态ꎮ 此时电梯维保人员应进行预防性维

修ꎬ避免电梯进一步恶化至失效阶段ꎬ导致严重事故发生ꎮ

３　 基于 ｔ－ＳＮＥ 的可视化分析
对于上一章节的实验结果ꎬ本章通过 ｔ－ＳＮＥ 算法进

行可视化验证ꎮ 以图 ４(ｇ)—图 ４( ｉ)异常数据作为样本ꎬ
将其在 ＤＡＥ 重构后得到的 ２０ 维数据作为输入ꎬ通过

ｔ－ＳＮＥ算法降至二维和三维ꎬ进行可视化分析ꎬ可以直观

地看出测试样本与训练样本之间的异同ꎬ从而方便管理人

员实时检测电梯轿厢系统的健康状态ꎮ 测试样本与训练

样本的可视化对比结果如图 ５ 所示ꎮ

(e)(c)(a)

(b) (d) (f)

��
��
�

���
���

��

��

�

���

���
��� ��� �� ������

������
��� ������

������
�

���

���

���

���

���
�����
��

�

�

�

�

��

��

��
���
����
��
��
��

���
��
���� �� ���

���
���
��
��
��
���

��
��
��
�
���
���
���

��
��
��
�
���
���
���

��
��
�
�
��
���
���

�
�

��� �� �� ���

��
��
��
��
�

���
���
���

图 ５　 重构误差可视化结果图

　 　 分析图 ５ 可知ꎬ图 ５(ａ)和图 ５(ｂ)、图 ５(ｃ)和图 ５(ｄ)、
图 ５(ｅ)和图 ５(ｆ)分别代表 ｘ、ｙ、ｚ 轴 ３ 个方向上重构误差

的可视化结果ꎮ 其中ꎬ不同于 ｘ、ｙ 轴方向上的重构误差ꎬｚ
轴方向上出现了多条曲线ꎬ这是因为电梯在运行过程中在

ｚ 轴上会有加速度的变化ꎮ 该测试样本在 ３ 个方向上的分

布都明显与训练样本不同ꎬ表明该状态下的电梯轿厢系统

可能出现了异常ꎮ 该结果与图中测试集ｖ３重构误差超过

预警阈值相一致ꎬ验证了本文模型的有效性与准确性ꎮ 同

时该结果也表明ꎬ采用 ＤＡＥ 重构误差作为电梯轿厢系统

的健康指标能够较好地反映电梯运行状态ꎮ 同时ꎬ在实际

的应用当中ꎬ基于 ｔ－ＳＮＥ 算法的可视化结果能够作为电

梯轿厢系统故障预警的重要检验方法ꎬ可以对 ＤＡＥ 模型

做出的在线预警结果进行实时验证ꎬ以此保障模型的准确

率与有效性ꎮ

４　 结语

本文提出了一种电梯轿厢系统在线故障预警方法ꎬ首
先基于 ＤＡＥ－ｔ－ＳＮＥ 算法ꎬ以电梯轿厢振动加速度信号作

为输入ꎬ通过无监督学习方法将原始高维数据映射至低维

空间ꎮ 然后通过箱型图方法ꎬ在训练样本中计算得到预警

阈值ꎬ将测试样本的重构误差与预警阈值进行对比分析ꎬ
判断系统处于健康或是异常状态ꎮ 最后通过 ｔ－ＳＮＥ 算法

将结果实时可视化ꎬ从而方便电梯维保人员及时进行预防

性维修ꎬ以防止带来更大损失ꎮ
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