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摘　 要:为了对非周期性、非高斯性及间歇性的曳引式电梯数据进行数据清洗ꎬ对电梯运行过程中的异常数据进行排

查ꎬ提出一种改进后的长短期记忆网络的数据清洗模式ꎮ 在对基于物联网技术使用数据库存储的时序数据进行异常数

据的清洗时ꎬ提取不等长的时间序列数据进行划分与填充ꎬ利用长短时间神经网络对其进行建模ꎬ进行初期的异常数据

检测清洗ꎮ 在系统中实现电梯故障系统的故障预测、寿命分析、可视化前的数据清洗工作ꎬ完成数据优化ꎮ
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０　 引言

大数据已经广泛运用于各个行业ꎬ电梯物联

网正逐步完善ꎮ 由于所使用的电梯数量多、类型

广ꎬ造成了电梯品类的管理与维保质量各不相同ꎬ
经验不同的工作人员对电梯实际故障情况的判断

会出现偏差ꎬ影响最终故障的解决ꎮ 因此ꎬ加强对

电梯的信息化管理、提高电梯设备质量、做好售后

服务、保障电梯使用安全是非常重要的ꎮ 对电梯

数据进行监测、数据管理、预警ꎬ构建电梯系统成

为了必然趋势ꎮ
随着物联网的兴起ꎬ智能设备和传感器技术

得到大量应用ꎬ在数据清洗的研究领域ꎬ又新增了

时序数据的清洗ꎮ 卢峰等[１]使用云计算对电网大

数据进行数据清洗ꎬ该数据清洗模型针对的是企

业内部决策者提供的准确数据ꎮ 谢智颖等[２]针对

公交车规律使用长短期记忆(ＬＳＴＭ)神经网络进

行了数据清洗来解决公交车到站预测问题ꎬ并对

各类异常数据实现了数据清洗ꎮ ＸＩＥ 等[３]比较了

传统的卷积神经网络和长短期记忆网络提取特

征ꎬ实现对汽车品质的准确评价ꎮ 沈沛等[４]提出

了一种基于相似重复数据少的 ＤＭ－ＳＶＭ 数据清

洗ꎬ利用时序数据的时序唯一性ꎬ将 ＳＶＭ 算法的

窗口改为自动缩放型ꎬ提高了数据清洗的效率ꎮ
韩红桂等[５]使用 ＳＶＭ与粒子算法相结合ꎬ对城市

污水处理过程的异常数据建立了一种缺失数据补

偿模型ꎬ提高了数据质量ꎮ ＷＡＮＧ 等[６]针对 ＢＩＭ
信息集成技术产生的海量数据进行数据清洗ꎬ利
用 ＲＮＮ－ＬＳＴＭ 网络对建筑施工项目中质量数据

进行预测ꎬ降低施工中的问题率ꎮ ＹＡＮＧ 等[７]基

于多传感器周期性数据使用 ＬＳＴＭ 模型进行数据

异常分类与定位ꎬ提出了条件生成对抗网络来进

行数据修复ꎮ
为了解决上述问题ꎬ本文提出了一种基于电

梯时序数据的 ＬＳＴＭ 异常数据清洗方法ꎮ 首先ꎬ
根据时间序列进行整合重组ꎬ剔除停顿的数据后ꎬ
使用长短期记忆深度学习进行数据清洗ꎬ最后得

到相对干净的电梯数据ꎮ
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１　 数据采集

１.１　 电梯信号数据采集

电梯数据采集主要基于运行过程的各个传感

器和电梯监控数据ꎬ如温度传感器、加速度传感器

等ꎮ 电梯运行信号采集具有以下特点:１)采样频

率高ꎻ２)数据量大ꎻ３)采集实时性较高ꎻ４)电梯机

房比较封闭且有较多影响电磁波传输的障碍物ꎮ
如图 １ 所示ꎬ基于物联网的电梯数据管理系

统的数据源是由安装在电梯中各个设备组件中

的传感器及其电梯机房的数据构成的ꎮ 多个电

梯工作组上的传感器构成整个系统的物联网感

知层ꎬ并将采集到的信号数据源源不断地通过有

线以太网组成的物联网传输层发送到服务器集

群中ꎮ
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图 １　 电梯物联网架构图

为了满足电梯运行数据采集实时性高、数据

量大等需求ꎬ电梯运行信号采集系统采用有线以

太网的数据传输方式ꎮ 系统主要采集的数据是电

梯运行状态信号以及 ｘ、ｙ、ｚ 轴 ３ 个方向的振动信

号数据ꎮ 系统将采集到的数据进行换算后存入实

时数据库中ꎬ并进行数据清洗ꎬ等待分布式处理集

群的后续故障诊断、故障预警等应用实现ꎮ

１.２　 电梯数据存在的问题

电梯数据属于连续、离散作业混杂的数据类

型ꎮ 影响电梯运行的要素很多ꎬ如所在位置、机房

温度、运行加速度的变化等ꎮ 由于物联网技术的

兴起ꎬ许多电梯已经开始步入智能化管控阶段ꎬ故
障检测与预警系统实际需要的数据是经过数据清

理后获得初值化的多维、大规模数据集ꎬ直接使用

原始数据会加大计算复杂性ꎬ难以保证预测的准

确性和可靠性ꎮ 所以ꎬ需要对电梯数据进行清洗ꎬ
避免故障预测的失真ꎮ 电梯数据质量问题主要表

现在以下几个方面ꎮ
１)数据失真和失准ꎮ 由于电梯所处的环境及

电梯使用年限各不相同、设备运维保养情况各不

相同等原因ꎬ可能造成各类运行数据出现数据失

真和失准ꎮ
２)数据冗余ꎮ 冗余数据是指对电梯数据分析

预测时没有价值的数据ꎬ如:同一个时间间隔内数

据重复上传的情况ꎮ
３)数据错列ꎮ 当数据采集器出现故障或者控

制器发生收录错误时ꎬ会出现部分数据与其设置

的属性无法对应ꎬ从而产生错列问题ꎮ
本文针对电梯时序数据的数据失真失准问题

进行研究ꎬ使用 ＬＳＴＭ 算法对数据的异常值进行

探究ꎬ对电梯的异常值数据进行清洗ꎬ优化数据

质量ꎮ

１.３　 数据评估

不同的数据质量问题具有不同的严重性和故

障发生的可能性ꎬ使用风险评估矩阵来对各类数

据的质量问题进行评估ꎬ如表 １所示ꎮ

表 １　 数据评估混淆矩阵表

混淆矩阵
检测结果

正常 异常

真实情况
正常 真正常(ＴＰ) 假异常(ＴＮ)

异常 假异常(ＦＰ) 真异常(ＦＮ)

　 　 对于检测结果可以使用如下公式来进行

计算:

Ａ＝
ＴＰ

ＴＰ＋ＦＰ
(１)

Ｒ＝
ＴＰ

ＴＰ＋ＦＮ
(２)

式中:Ａ 为准确率ꎻＲ 为召回率ꎮ

２　 电梯时序大数据特征

电梯传感器在采集数据时会带有时间序列这

一时间要素ꎮ 电梯的时序数据体现了数据的实时

性和连续控件位置变化的属性ꎬ反映了其中某部

电梯与其所处楼层位置之间的关系特征ꎮ 如图 ２
所示ꎬ图中的各个节点代表电梯控制系统整个运
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行周期的状态情况ꎮ
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图 ２　 电梯状态转移图

电梯的时间维度是以某一个时刻作为起点ꎬ
在某段时间内不固定地发生变化ꎬ根据电梯状态

转移图可知ꎬ电梯数据具有一定的规律性、序
列性ꎮ

１)序列性

电梯的采样频率以一定的时间间隔进行数据

采集ꎬ上、下楼梯时会有剧烈的抖动ꎬ影响 ｘ、ｙ、ｚ
轴上的加速度、按键的楼层、到达的时间、等待序

列等ꎮ 在这个序列中数据是连续的ꎬ丢失几个时

间点的值ꎬ会出现较大的奇异值ꎮ
２)规律性

电梯加速度变化存在一定的随机性ꎬ但是随

时间变化有一定规律性ꎮ 例如:工作场所内的电

梯在工作日的工作时间段日变化规律相近ꎬ工作

日与休息日的形状不同ꎮ 从日流量变化图可获得

每天的人流量高峰时间与高峰小时流量ꎬ这些都

具有随机性ꎮ 但是电梯具有状态转移规律ꎬ电梯

数据会具有规律性ꎬ电梯开门、选择到达楼层、关
门、运行ꎬ循环往复ꎬ一直到最后电梯停止ꎮ

３　 电梯大数据清洗方法

本文基于时序电梯数据的改进长短期记忆神

经网络算法( ＬＳＴＭ)建立数据清洗方法ꎮ ＬＳＴＭ
具有控制遗忘的结构设计ꎬ非常适合处理时序任

务ꎮ 相比于传统神经网络 ＲＮＮꎬＬＳＴＭ提出了“遗
忘门－输入门－输出门”ꎬ对前期的数据进行选择

性地记忆与遗忘ꎬ提取时间特征对数据实现长期

记忆ꎮ 利用 ＬＳＴＭ方法进行异常数据清洗并实现

数据补偿的方法如下ꎮ
１)由于电梯数据呈现非周期性、间歇性的特

点ꎬ所以需要在进行预测前将非周期性的时间序

列进行转换ꎬ转化为不等长的时间序列片段ꎬ将每

次暂停在某一楼层的时间段剥离后进行时间序列

的重组ꎬ去除长时间停留在某层的时间间隔ꎬ完成

电梯数据的重组排序ꎬ如图 ３所示ꎮ

t� � tn

tntt

tn��

tn��

tn��t�

t� t�

t� t�

图 ３　 非周期性时间序列片段重组

２)对电梯数据在使用 ＬＳＴＭ 算法进行清洗

前ꎬ需要进行归一化处理ꎬ在训练样本上需要求出

每个维度的均值和方差ꎬ在训练样本上进行归一

化处理的公式为:

ｓｔｄ(ｘ)＝ ｘ－ｍｉｎ(ｘ)
ｍａｘ(ｘ)－ｍｉｎ(ｘ)

(３)

Ｙ＝ｓｔｄ(ｘ)×(ｍａｘ(ｘ)－ｍｉｎ(ｘ))＋ｍｉｎ(ｘ) (４)
式中:Ｙ 为归一化后的数据ꎻｘ 为待处理的数据ꎮ
其中ꎬ对时间进行归一化处理时ꎬ提取日期和时间

后ꎬ再对时间进行转化ꎮ
３)确定模型其他参数ꎮ 例如:输出层、节点

数、优化器等ꎬ结合损失函数和观测函数随训练轮

次的结果ꎬ修改相应的参数信息及选取合适的训

练轮次ꎮ
４)通过不同的数据预测模型进行预测及数据

分析ꎬ异常数据具有很强的突变性ꎬ数据分布的方

差也会发生很大的变化ꎮ 因此ꎬ将预测值与真实

值的误差值进行记录ꎬ在阈值内进行数据的清洗

与补偿ꎮ

４　 数据清洗结果验证

４.１　 利用时序重组后的 ＬＳＴＭ 对数据的预测与

判断

　 　 本文以某学校内的电梯数据集为例进行分

析ꎮ 该数据集选用电梯加速度数据集ꎬ使用加速

度传感器记录 ｘ 轴、ｙ 轴、ｚ 轴及绝对值加速度ꎬ随
机采集上下电梯的一段数据ꎬ共采集 ８５ ７７０ 组数

据ꎮ 选用了 ｘ 轴加速度、ｙ 轴加速度、ｚ 轴加速度、
绝对值加速度来作为输入特征ꎬ预测绝对值加速

度ꎮ 以电梯上下运行加速度为正常样本数据ꎬ以
成年人在轿厢内的中等强度跳动模拟异常数据ꎮ
如图 ４所示ꎬ得到传感器数据ꎬ并且标记出异常数

据ꎮ 直接采用 ＬＳＴＭ对电梯数据进行异常值清洗

会出现较大误差ꎬ预测值与真实值的误差阈值较

大ꎬ异常值数据清洗的准确率较低ꎮ 将静止时的

数据与运行中产生的加速度变化数据进行剔除ꎬ
完成剔除后对电梯运行过程中的数据进行时间序
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列的重组ꎬ再根据数据的时间间隔进行序列生成ꎬ
完成后再对数据进行 ＬＳＴＭ 算法的数据清洗ꎮ 结

果如图 ５所示ꎮ 预测的驼峰数据变少ꎬ数据预测

的误差值在±０.５之间ꎮ
5SVF�WBMVF
1SFE�WBMVF
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图 ４　 重组前的 ＬＳＴＭ 预测数据
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图 ５　 重组后的 ＬＳＴＭ 预测数据

重组前的训练耗时 ２１０ ｓꎬ重组后的算法迭代

轮数不变ꎬ训练耗时约 １７０ ｓꎬ单轮迭代时间 ２ ｓꎮ
相比于数据重组前ꎬ改进后由于数据结构简单ꎬ静
态数据减少ꎬ训练速度提升了 １９％ꎮ

４.２　 数据清洗实验结果

通过比较预测值和真实值ꎬ计算两者误差ꎬ设
定真实值与预测值的误差阈值为±０.１ꎬ可以成功

检测出异常数据的数量ꎬ然后比较异常数量并使

用评判结果进行评价ꎮ 数据重组前与数据重组后

的 ＬＳＴＭ数据清洗方法分别对电梯加速度数据进

行清洗后的结果对比如表 ２所示ꎮ

表 ２　 不同方法对数据清洗后的结果对比　 单位:％　

对比项 ＬＳＴＭ 改进后的 ＬＳＴＭ

精度 ９３.４ ９５.９

查准率 ９１.８ ９２.２

　 　 通过对比可以发现ꎬ电梯数据在进行重组后

再进行异常值清洗ꎬ提高了数据清洗的准确率和

召回率ꎬ说明时间重组后确实可以有效地提高数

据的质量ꎮ

５　 结语

本文结合物联网采集的时序电梯大数据对非

周期性的电梯数据进行时序重组后ꎬ使用 ＬＳＴＭ
神经网络对电梯异常数据进行数据清洗并补偿ꎬ
并对采集的实际数据进行了验证ꎮ 电梯数据清洗

的后期研究需要结合其他的清洗方式清洗后的数

据进行对比分析才能真正地应用到系统预测、可
视化界面以及寿命预测分析中ꎬ使其真正服务于

电梯物联网系统ꎮ
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