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摘要:为了研究大数据分析方法在电梯故障诊断与预测中的可行性ꎬ首先收集了海量的电梯检验数据ꎬ并对其中有关电梯轿厢振动

的数据进行了特征参数的提取ꎻ然后构建了采用大数据分析方法诊断与预测电梯故障隐患的总体方案ꎬ通过监督学习与非监督学

习的数据挖掘手段ꎬ对所提取到的电梯轿厢振动特征参数进行了充分的数据挖掘与分析ꎬ找出了电梯机械系统各种故障隐患与电

梯运行时轿厢振动监测信号之间的内在关系ꎬ最终根据电梯轿厢振动特征量的大小及其变化趋势ꎬ诊断和预测电梯机械系统的各

种故障隐患ꎮ 研究结果表明:大数据分析方法可准确地对电梯机械系统故障进行诊断与预测ꎮ
关键词:电梯ꎻ故障诊断与预测ꎻ大数据ꎻ监督学习ꎻ非监督学习

中图分类号:ＴＰ３９１. ５　 　 　 　 文献标志码:Ａ 文章编号:１００１ － ４５５１(２０１９)０１ － ００９０ － ０５

Ｒｅｓｅａｒｃｈ ｏｆ ｂｉｇ￣ｄａｔａ￣ｂａｓｅｄ ｅｌｅｖａｔｏｒ ｆａｕｌｔ ｄｉａｇｎｏｓｉｓ ａｎｄ ｐｒｅｄｉｃａｔｉｏｎ

ＣＨＥＮ Ｚｈｉ￣ｐｉｎｇ１ꎬ ＷＡＮＧ Ｚａｎ１ꎬ ＺＨＡＮＧ Ｇｕｏ￣ａｎ２ꎬ ＬＩ Ｃｈｕｎ￣ｇｕａｎｇ１ꎬ ＬＩ Ｚｈｅ￣ｗｅｉ１ꎬ ＨＥ Ｐｉｎｇ１

(１. Ｓｃｈｏｏｌ ｏｆ Ｍｅｃｈａｎｉｃａｌ Ｅｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇꎬ Ｈａｎｇｚｈｏｕ Ｄｉａｎｚｉ Ｕｎｉｖｅｒｓｉｔｙꎬ Ｈａｎｇｚｈｏｕ ３１００１８ꎬ Ｃｈｉｎａꎻ
２. Ｓｈａｏｘｉｎｇ Ｓｐｅｃｉａｌ Ｅｑｕｉｐｍｅｎｔ Ｉｎｓｐｅｃｔｉｏｎ Ｉｎｓｔｉｔｕｔｅꎬ Ｓｈａｏｘｉｎｇ ３１２０７１ꎬ Ｃｈｉｎａ)

Ａｂｓｔｒａｃｔ: Ａｉｍｉｎｇ ａｔ ａｐｐｌｙｉｎｇ ｂｉｇ ｄａｔａ ａｎａｌｙｓｉｓ ｍｅｔｈｏｄｓ ｉｎｔｏ ｅｌｅｖａｔｏｒ ｆａｕｌｔ ｄｉａｇｎｏｓｉｓ ａｎｄ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎꎬ ｆｉｒｓｔꎬ ａ ｌａｒｇｅ ｎｕｍｂｅｒ ｏｆ ｅｌｅｖａｔｏｒ ｉｎｓｐｅｃ￣
ｔｉｏｎ ｄａｔａ ｗａｓ ｃｏｌｌｅｃｔｅｄꎬ ａｎｄ ｆｅａｔｕｒｅ ｐａｒａｍｅｔｅｒｓ ｒｅｌａｔｅｄ ｔｏ ｃａｒ ｖｉｂｒａｔｉｏｎ ｗｅｒｅ ｅｘｔｒａｃｔｅｄ ｆｒｏｍ ｔｈｅ ｉｎｓｐｅｃｔｉｏｎ ｄａｔａ. Ｔｈｅｎꎬ ｔｈｅ ｏｖｅｒａｌｌ ｓｃｈｅｍｅ ｗａｓ
ｐｒｅｓｅｎｔｅｄ. Ｂｙ ｕｓｉｎｇ ｓｕｐｅｒｖｉｓｅｄ ａｎｄ ｕｎｓｕｐｅｒｖｉｓｅｄ ｌｅａｒｎｉｎｇ ｍｅｔｈｏｄｓꎬ ｄａｔａ ｍｉｎｉｎｇ ａｎｄ ａｎａｌｙｓｉｓ ｗｅｒｅ ｃｏｎｄｕｃｔｅｄ ｏｎ ｔｈｅ ｅｘｔｒａｃｔｅｄ ｆｅａｔｕｒｅ ｐａｒａｍ￣
ｅｔｅｒｓ ｔｏ ｆｉｎｄ ｏｕｔ ｔｈｅ ｉｎｔｒｉｎｓｉｃ ｒｅｌａｔｉｏｎｓｈｉｐ ｂｅｔｗｅｅｎ ｔｈｅ ｆａｕｌｔｓ ｏｆ ｅｌｅｖａｔｏｒ ｍｅｃｈａｎｉｃａｌ ｓｙｓｔｅｍ ａｎｄ ｔｈｅ ｃａｒ ｖｉｂｒａｔｉｏｎ ｓｉｇｎａｌ. Ｆｉｎａｌｌｙꎬ ｔｈｅ ｅｌｅｖａｔｏｒ
ｍｅｃｈａｎｉｃａｌ ｓｙｓｔｅｍ ｆａｕｌｔｓ ｃｏｕｌｄ ｂｅ ｄｉａｇｎｏｓｅｄ ａｎｄ ｐｒｅｄｉｃｔｅｄ ａｃｃｏｒｄｉｎｇ ｔｏ ｔｈｅ ｍａｇｎｉｔｕｄｅ ｏｆ ｖｉｂｒａｔｉｏｎ ｃｈａｒａｃｔｅｒｉｓｔｉｃｓ ａｎｄ ｔｈｅｉｒ ｃｈａｎｇｉｎｇ ｔｒｅｎｄｓ.
Ｔｈｅ ｒｅｓｕｌｔｓ ｉｎｄｉｃａｔｅ ｔｈａｔ ｂｉｇ ｄａｔａ ａｎａｌｙｓｉｓ ｍｅｔｈｏｄ ｃａｎ ｂｅ ｕｓｅｄ ｔｏ ａｃｃｕｒａｔｅｌｙ ｄｉａｇｎｏｓｅ ａｎｄ ｐｒｅｄｉｃｔ ｔｈｅ ｆａｉｌｕｒｅ ｏｆ ｅｌｅｖａｔｏｒ ｍｅｃｈａｎｉｃａｌ ｓｙｓｔｅｍ.
Ｋｅｙ ｗｏｒｄｓ: ｅｌｅｖａｔｏｒꎻ ｆａｕｌｔ ｄｉａｇｎｏｓｉｓ ａｎｄ ｐｒｅｄｉｃａｔｉｏｎꎻ ｂｉｇ ｄａｔａꎻ ｓｕｐｅｒｖｉｓｅｄ ｌｅａｒｎｉｎｇꎻ ｕｎｓｕｐｅｒｖｉｓｅｄ ｌｅａｒｎｉｎｇ

０　 引　 言

近年来ꎬ随着我国电梯总量的快速上升ꎬ电梯的安

全管理与维修保养问题日益突出ꎮ 据统计ꎬ２０１６ 年国家

质检总局共整治故障隐患电梯近 ４ 万台ꎬ但仍然发生了

４８ 起电梯事故ꎬ造成４１ 人死亡[１]ꎮ 因此ꎬ研究如何及时

便捷地发现、识别和定位电梯故障隐患ꎬ具有重要意义ꎮ
当前ꎬ学者对电梯的自动故障诊断进行了广泛研

究ꎮ 东北大学的王海波[２]ꎬ通过采集电梯运行时的相

关参数实时信息ꎬ结合模糊理论与神经网络理论ꎬ对电

梯控制系统几种典型故障的诊断进行了研究ꎬ但没有

涉及机械系统故障隐患诊断ꎮ 浙江大学的王志平[３]ꎬ
利用电梯运行特征大数据ꎬ挖掘出故障隐患信息ꎬ结合

模糊 ＢＰ 神经网络ꎬ专门研究了高速电梯的急停故障

快速诊断ꎬ但没有对故障发生前的预测方法进行探究ꎮ
昆明理工大学的易士琳[４]ꎬ通过采集电梯振动信号ꎬ
提取相关特征参数ꎬ研究了电梯振动加速度与电梯导

靴故障之间的关系ꎬ但采集的数据较少ꎮ 总之ꎬ当前对



于如何有效利用电梯实时监测系统中的海量数据ꎬ从
而更好地进行故障诊断与预测ꎬ没有形成一套完整的

理论ꎮ 但在其他领域ꎬ学者们[５￣８]对海量数据的分析处

理研究已取得了较大的成果ꎮ
本文将基于大数据分析方法ꎬ对电梯机械系统故

障进行准确的诊断与预测ꎮ

１　 电梯检验数据特征提取

１. １　 数据筛选

电梯检验大数据的数据种类多、数据量大ꎬ如图 １
所示ꎮ

图 １　 电梯检验大数据

这些数据的异常变化都与电梯故障存在一定的关

联ꎮ 但在工程实际中ꎬ尚未实现对电梯检验大数据的

全部利用ꎮ 有研究人员采集了包括机械、电力、调速控

制和安全保护等 ４ 个方面ꎬ滑距、拉力、转速、电流和速

度等 ５ 种数据的电梯检验数据样本ꎻ优化了 ＢＰ 神经

网络理论ꎬ对这些不同种类的数据进行综合ꎬ进行电梯

故障诊断[９]ꎻ但是由于所采集的数据类别十分有限ꎬ
且各类数据的量也较少ꎬ据此建立的每类数据与故障

之间的关系模型的可信度不高ꎬ且当各类数据诊断结

果之间存在较大差别时ꎬ其对最终诊断结果的权值不

易分配ꎮ
由于目前电梯各类数据特征与故障之间的关系模

型尚不成熟ꎬ本文提出应先着眼于采集单类、大量数

据ꎬ即图 １ 中 Ｚｏｎｅ＿ｙ 所示区域的数据ꎬ对其进行充分

挖掘ꎬ构建较为完善的电梯“故障—特征”关系模型ꎮ
鉴于电梯异常振动与其机械系统故障紧密相关ꎬ

本文通过提取电梯检验大数据中的振动数据来进行故

障诊断ꎮ 在电梯系统中ꎬ由于其他部件的振动可以看

成是电梯轿厢振动的激励源ꎬ对电梯的振动研究可以

简化为对电梯轿厢的振动研究ꎮ

１. ２　 振动特征提取

电梯轿厢振动可分为垂直方向振动和水平方向振

动ꎬ所以电梯振动特征的提取ꎬ包括轿厢振动垂直方

向、水平方向的时频域分析ꎮ
电梯轿厢振动时域指标包括时域无量纲指标和时

域有量纲指标ꎬ时域无量纲指标包括电梯轿厢振动信

号脉冲、峭度、裕度、峰值与波形等ꎬ时域有量纲指标包

括电梯轿厢振动信号均方根值、均方值、最小值以及最

大值等ꎮ 由于电梯的曳引机转速、轿厢负载、控制系统

灵敏度等运行状态随时间不断变化ꎬ所以时域有量纲

指标为时变量ꎬ不利于实际工程应用ꎬ故本文采用时域

无量纲指标来进行故障诊断ꎮ
所提取的垂直与水平振动时域特征包括:
(１) 电梯轿厢振动信号波形因数:

Ｓ ＝
Ｘｐ

Ｘ
(１)

式中:Ｘｐ— 振动信号波峰值ꎻＸ— 振动信号均值ꎮ
(２) 电梯轿箱振动信号波峰因数:

Ｃ ＝
Ｘｐ

Ｘｒｍｓ
(２)

式中:Ｘｒｍｓ— 振动信号均方根值ꎮ

１. ３　 频域分析

先利用傅里叶变换将电梯轿箱振动信号从时域变

至频域ꎬ然后划分谐波分量ꎬ绘制频率谱线图ꎬ以此得

到电梯轿箱振动幅值、相位和信号频率结构等信息ꎬ最
终达到提取振动频域特征的目的ꎮ

电梯轿厢垂直与水平振动频域分析包括:
(１) 电梯轿箱垂直 / 水平振动信号傅里叶频谱分

析ꎮ对垂直 / 水平振动信号 ｘ(ｔ) 的傅里叶变换可表达

为:

Ｘ( ｆ) ＝ ∫＋∞

－∞
ｘ( ｔ)ｅ －ｉ２πｆｔｄｔ (３)

(２) 电梯轿箱垂直 / 水平振动信号功率谱分析ꎮ
电梯轿箱垂直 / 水平振动信号频率结构可通过功率密

布来进行描述ꎬ分为自功率和互功率ꎮ自功率谱密度即

为信号能量在频域中的分布:

Ｇｘ( ｆ) ＝ ２Ｓｘ( ｆ) ＝ ２∫＋∞

－∞
Ｒｘ(τ)ｅ －ｉ２πｆｔｄτ (４)

式中:Ｒｘ(τ)— 自相关函数ꎻＳｘ(ｆ)— 自功率谱密度函数ꎮ
(３) 电梯轿箱垂直 / 水平振动信号倒频谱分析ꎮ

其基本功能为复杂频谱图的周期成分分析ꎬ即:

Ｃｘ( ｔ) ＝ ｜ Ｆ[ｌｇＧｘ( ｆ)] ｜ ２ ＝ ｜ ∫＋∞

－∞
ｌｇＧｘ( ｆ)ｅ －ｉ２πｆτｄｆ ｜ ２

(５)
通过上述频域分析ꎬ可以计算得到重心频率 ＦＣ、

均方频率ＭＳＦ、均方根频率ＲＭＳＦ以及频率方差ＶＦ等

频域指标ꎮ
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本文采用基于奇异值分解优化的局部均值分解

法[１０] 提取电梯轿厢振动时频域特征ꎮ局部均值分解的

实质是从电梯轿厢原始振动信号中分离出振动纯调频

信号和振动包络信号ꎬ将两者相乘便可以得到有实际

物理意义的 ＰＦ(Ｐｒｏｄｕｃｔ Ｆｕｎｃｔｉｏｎ) 分量ꎬ然后进行迭

代处理ꎬ将所有的 ＰＦ 分量都分离出来ꎮ对某一电梯轿

厢振动信号 Ｓ( ｔ)ꎬ其处理结果为:

Ｓ( ｔ) ＝ ∑
ｋ

ｐ ＝ １
ＰＦｐ( ｔ) ＋ ｕ( ｔ) (６)

式中:ｕ( ｔ)— 电梯轿厢振动信号残余分量ꎮ

２　 电梯故障大数据分析

电梯常见故障有两种ꎬ即机械系统故障和电气控

制系统故障ꎬ通常前者造成的后果较为严重ꎮ 本文主

要针对电梯机械系统故障与轿厢振动特征参数之间的

关系来展开研究ꎮ 在导致机械系统故障的众多原因

中ꎬ导靴磨损严重、导轨润滑不良、钢丝绳疲劳过度和

紧固螺栓松动等较为常见ꎮ 这些故障原因都与电梯振

动存在一定的关联性ꎮ

２. １　 大数据分析总体方案

电梯大数据分析的主要任务是进行电梯检验数据

挖掘ꎬ它主要包含 ３ 个部分:数据准备、规律寻找和规

律表示ꎮ
本文根据电梯自学习式故障诊断原理进行电梯故

障诊断与预测ꎬ如图 ２ 所示ꎮ

图 ２　 电梯自学习式故障诊断原理

图 ２ 中从电梯检验大数据到输入空间 Ｉ(电梯轿

厢振动信号特征)和输入空间 ＩＩ(电梯轿厢振动信号

特征 ＋电梯故障隐患检测结果)ꎬ即为大数据分析的

数据准备部分ꎻ两条监督学习和非监督学习的自学习

式数据分析路径ꎬ即为大数据分析的规律寻找部分ꎻ输
出空间为大数据分析的规律表示部分ꎮ 非监督学习采

用聚类分析方法ꎬ用于寻找和构建电梯“故障—特征”
关系模型ꎻ监督学习则采用回归分析方法ꎬ可用于预测

电梯故障隐患ꎮ

２. ２　 非监督学习

在大数据分析中ꎬ非监督学习实质是一种归纳性

数据挖掘手段ꎮ 常见的非监督学习方法有聚类分析、
关联规则挖掘等ꎬ本文采用聚类分析作为电梯故障分

析的非监督学习方法ꎮ
聚类分析中ꎬ所有的输入属性都被平等对待ꎮ 聚

类算法可以通过多次迭代来构建电梯故障诊断模型ꎬ
当模型收敛时算法停止ꎮ 假设提取了一批关于电梯轿

箱振动信号的特征数据:
特征 １ ＝ Ａ１ꎬＡ２ꎬＡ３ꎬ􀆺ꎬＡ２１ꎬ
特征 ２ ＝ Ｂ１ꎬＢ２ꎬＢ３ꎬ􀆺ꎬＢ２１ꎬ

其中:特征 １ꎬ特征 ２—一条电梯轿厢振动数据中

的振动特征分类ꎬ电梯特征分类张成的空间称为“电
梯故障诊断特征空间”或“电梯故障诊断输入空间”ꎻ
[ＡｉꎬＢ ｉ]( ｉ ＝ １ꎬ２ꎬ３ꎬ􀆺ꎬ２１)—编号为 ｉ 的电梯轿厢振

动数据中的振动特征值向量ꎬ为描述方面ꎬ以下简称

“特征向量”ꎮ
通过电梯轿箱振动信号的特征来判断电梯是否运

行正常(不存在故障)ꎬ仅仅根据前面的数据显然是不

够的. 要建立符合要求的电梯故障诊断 /预测模型ꎬ还
需要获得训练样本的“结果” 信息ꎬ例如“特征向量

[Ａ１ꎬＢ１]→Ｃ１ (正常 /无故障)” “特征向量[Ａ２ꎬＢ２]→
Ｃ２(故障 １)”“特征向量[Ａ３ꎬＢ３]→Ｃ３ (故障 ２)”ꎮ 这

里关于训练样本结果的信息ꎬ例如“正常” “故障 １”
“故障 ２”ꎬ称为“标记”ꎮ 拥有了标记信息的电梯轿厢

振动特征数据ꎬ称为“诊断样例”ꎬ这样可以构成新的

特征向量[ＡｉꎬＢ ｉꎬＣ ｉ]ꎮ 在这里ꎬ把标记信息“正常”
“故障 １”“故障 ２”不作为训练样本的结果信息ꎬ而是

等同地将其与电梯轿厢振动特征数据一起放入训练样

本中ꎬ所构成新的特征向量可能对应一些潜在的关系

划分ꎮ 这样的的大数据分析过程ꎬ称为“聚类分析”ꎮ
将上述新的特征向量的各分量进行归一化后ꎬ标

记在空间坐标系中ꎬ可以得到一个简单的输入空间数

据集ꎬ如图 ３ 所示ꎮ

图 ３　 轿厢振动特征部分参数聚类分析结果
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图 ３ 中包含 ３ 个属性ꎬ基于这 ３ 个属性值ꎬ聚类分

析中利用马氏距离算法可以把这个数据集划分为 ３ 类

(在本例中ꎬ３ 类即为 ３ 个水平面)ꎮ 聚类 １ 是低特征

１、低特征 ２ 的正常数据集ꎬ聚类 ２ 是高特征 １、高特征

２ 的故障 １ 数据集ꎬ聚类 ３ 是高特征 １、低特征 ２ 的故

障 ２ 数据集ꎮ 于是ꎬ可以认为:特征 １ 高于正常值时ꎬ
电梯可能存在故障 ２ꎬ若同时特征 ２ 也高于正常值ꎬ则
电梯可能存在故障 １ꎮ

２. ３　 监督学习

若要诊断 /预测的是离散值ꎬ例如“正常” “故障

１”“故障 ２”ꎬ此类大数据分析任务称为“分类”ꎻ若要

诊断 /预测的是连续值ꎬ例如故障 １ 风险系数 ０. ９５、
０. ６７、０. ３１ꎬ此类大数据分析任务称为“回归”ꎮ 要实

现对电梯故障的大数据分析预测ꎬ需要采用监督学习ꎬ
利用回归分析的方法ꎬ根据电梯轿厢振动历史监测数

据ꎬ给出某一故障发生的风险系数ꎮ 故障风险系数是

对故障发生可能性的一种判断指标ꎬ本文的电梯机械

系统故障风险系数计算方法如下:
故障 ｉ 所对应的电梯轿厢振动特征向量为[Ａｉꎬ

Ｂ ｉꎬＣ ｉꎬ􀆺]ꎬ根据实际大数据分析结果需要ꎬ取其 ｋ 范

数(ｋ ＝ １ꎬ２ꎬ３ꎬ􀆺ꎬ∞ )ꎬ为 Ｎｏｒｍｋꎮ 与无故障时对应的

特征向量[Ａ０ꎬＢ０ꎬＣ０ꎬ􀆺]的 ｋ 范数 Ｎｏｒｍ０ 的差值为

Ｎｏｒｍｋ － Ｎｏｒｍ０ꎬ将这一差值归一化后ꎬ即为故障 ｉ 风险

系数ꎮ 电梯故障风险预测曲线如图 ４ 所示ꎮ

图 ４　 电梯故障风险预测曲线

当故障 ｉ 发生时( ｔ ＝ ｔ２)ꎬ其故障风险系数值为 １ꎻ当故

障 ｉ 尚未发生且排障时间恰好充足时( ｔ ＝ ｔ１)ꎬ其故障

风险系数值为某一临界值 ｃꎮ 其中:ｔ０—指从电梯安装

完成到故障隐患征兆产生前的正常运行时间ꎮ
一般地ꎬ令 Ｄ ＝ {ｘ１ꎬｘ２ꎬ􀆺ꎬｘｍ}表示包含 ｍ 条电梯

轿箱振动特征数据的数据集ꎬ每条电梯轿箱振动特征

数据由 ｄ 个特征分类描述(例如上述振动数据使用了

３ 个特征分类)ꎬ则每条电梯轿箱振动特征数据 ｘｉ ＝
[ｘｉ１ꎬｘｉ２ꎬ􀆺ꎬｘｉｄ]是 ｄ 维样本空间 χ 中的一个向量ꎮ 其

中ꎬｘｉ∈χꎬｘｉｊ是 ｘｉ 在第 ｊ 个特征分类上的取值(例如上

述第 ３ 条电梯轿箱振动数据在第 ２ 个特征分类下的特

征值为 Ｂ３)ꎬｄ 是样本数据 ｘｉ 的维数ꎮ 一般地ꎬ电梯故

障预测任务就是希望通过对训练集{( ｘ１ꎬｙ１ )ꎬ( ｘ２ꎬ
ｙ２)ꎬ􀆺ꎬ(ｘｍꎬｙｍ)}进行学习ꎬ建立一个从输入空间 χ
到输出空间 γ的映射 ｆ:χ→γꎮ

３　 实验及结果分析

在实际情况中ꎬ振动特征向量的维度 ｄ 可根据工

程需要来决定ꎮ 考虑到振动信号的可靠性与传感器的

安放位置、被测电梯的工作环境等有很大关系ꎬ本研究

将 ３ 个三轴加速度传感器分别放置在轿厢的轿底、对
门轿厢壁和近门轿厢壁的中央ꎬ计算时分别取对应的

Ｚ、Ｘ 和 Ｙ 方向上的振动数据ꎻ被测电梯应处于半载工

作状态ꎬ非故障相关噪声小(低于 ６５ 分贝)ꎮ
在对大批故障检测数据的分析基础上ꎬ得到射模

型分量 ｆ:χ１→γ１(垂直振动特征向量的 １ 范数与“导靴

磨损严重”隐患正相关)ꎮ 随后对某一批电梯进行长

期监测用于故障预测验证ꎮ 下面是对某市部分电梯长

期监测得到的结果ꎬ其轿厢垂直特征向量 Ｉ 包含 ３ 个

特征分类(归一化波形因数差值、归一化波峰因数差

值和归一化峭度指标差值)ꎮ
小区“导靴磨损严重”电梯监测结果如表 １ 所示ꎮ

表 １　 小区“导靴磨损严重”电梯监测结果

时间
轿厢垂直振动特征向量

Ｉ(０１ － １４)
轿厢垂直振动特征向量

Ｉ(０２ － ０６)
轿厢垂直振动特征向量

Ｉ(０３ － ０１)
轿厢垂直振动特征向量

Ｉ(０５ － ０７)
􀆺 􀆺 􀆺 􀆺 􀆺

２０１７ / ０６ / ２９ [０. ０２ꎬ０. １２ꎬ０. ０２] [０. ０１ꎬ０. ０９ꎬ０. ０２] [０. ０１ꎬ０. ０７ꎬ０. ０２] [０. ０５ꎬ０. １１ꎬ０. ０４]
２０１７ / ０６ / ３０ [０. ０２ꎬ０. １２ꎬ０. ０３] [０. ０１ꎬ０. ０８ꎬ０. ０２] [０. ０１ꎬ０. ０６ꎬ０. ０３] [０. ０５ꎬ０. １１ꎬ０. ０４]
２０１７ / ０７ / ０１ [０. ０７ꎬ０. １５ꎬ０. １１] [０. １０ꎬ０. １６ꎬ０. １２] [０. ０６ꎬ０. １３ꎬ０. １３] [０. １２ꎬ０. １９ꎬ０. １５]

􀆺 􀆺 􀆺 􀆺 􀆺
２０１７ / ０７ / ０５ [０. １９ꎬ０. ３３ꎬ０. ２１] [０. ２１ꎬ０. ３７ꎬ０. ２５] [０. １８ꎬ０. ３１ꎬ０. ２０] [０. ２０ꎬ０. ４１ꎬ０. ２１]

􀆺 􀆺 􀆺 􀆺 􀆺
２０１７ / ０７ / １３ [０. ２１ꎬ０. ５３ꎬ０. ４３] [０. ２３ꎬ０. ５８ꎬ０. ４８] [０. ２０ꎬ０. ５２ꎬ０. ４４] [０. ２３ꎬ０. ５８ꎬ０. ５２]

􀆺 􀆺 􀆺 􀆺 􀆺
２０１７ / ０７ / ２９ [０. ２３ꎬ０. ５７ꎬ０. ９４] [０. ２３ꎬ０. ５６ꎬ０. ９７] [０. ２１ꎬ０. ５７ꎬ０. ９０] [０. ２５ꎬ０. ５８ꎬ０. ９３]
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　 　 表 １ 中列出的电梯皆为最终故障隐患监测时ꎬ
发现有“导靴磨损严重”这一隐患的电梯ꎮ 表中“０１
－ １４”表示被监测电梯所在小区编号为 ０１ꎬ在该小区

内的电梯编号为 １４ꎬ其余可依此类推ꎮ 长期监测结

果表明:上述 ４ 个电梯轿厢的振动信号特征向量变

化情况满足映射模型 ｆ:χ１→γ１ꎬ在电梯故障隐患发生

前ꎬ已通过大数据分析获得该映射模型ꎬ可以预测上

述 ４ 个电梯存在“导靴磨损严重”隐患ꎬ应当告诉电

梯维保部门及早加以必要的维护和管理ꎬ从而避免

其演化为事故ꎮ

４　 结束语

本文研究了通过在时域、频域以及时频域内对电

梯轿厢振动信号特征进行提取ꎬ利用大数据分析手段ꎬ
采用监督学习和非监督学习相结合的方式ꎬ综合运用

聚类分析与回归分析方法ꎬ实现了对电梯故障隐患的

快速精准诊断和预测ꎮ
下一阶段ꎬ本研究将通过挖掘轿厢中的音频数据

特征与电梯机械系统故障之间的对应关系来进一步验

证大数据分析电梯故障隐患方法的可行性ꎮ
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