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摘　 要:电梯曳引系统的可靠性是电梯安全性能评估中的重要部分ꎬ紧急制动滑移量是其重要

反映指标ꎬ对滑移量进行时序预测能有利保证电梯安全ꎬ具有重要意义ꎮ 采用结合 Ｅｎｃｏｄｅｒ－
Ｄｅｃｏｄｅｒ 的 ＬＳＴＭ 模型学习电梯紧急制动滑移量的增长过程ꎬ进行多步预测来获得未来区间内

滑移预测数据ꎮ 通过与 ＲＮＮ 和 ＬＳＴＭ 模型预测结果的对比ꎬ表明 Ｅｎｃｏｄｅｒ－Ｄｅｃｏｄｅｒ ＬＳＴＭ 模型

针对电梯紧急制动滑移量的预测具有较好的精度ꎬ可以作为电梯曳引能力评估的重要手段ꎮ
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Ｋｅｙｗｏｒｄｓ: ｅｌｅｖａｔｏｒꎻ ＬＳＴＭꎻ Ｅｎｃｏｄｅｒ－Ｄｅｃｏｄｅｒꎻ ｓｌｉｐ ａｍｏｕｎｔꎻ ｔｉｍｅ ｓｅｒｉｅｓꎻ ｍｕｌｔｉ－ｓｔｅｐ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ

０　 引言

电梯作为现今与国计民生息息相关的重要特种设备ꎬ
已被我国广泛使用ꎮ 截至 ２０２０ 年底ꎬ全国电梯的保有量

为 ７８６.５５ 万台ꎮ 曳引式电梯作为最常见垂直运输设备ꎬ
长时间使用后ꎬ电梯的曳引轮和钢丝绳之间会因为磨损等

原因ꎬ使得电梯的曳引能力降低ꎬ而电梯曳引能力的下降

是电梯事故的最主要原因之一[１] ꎮ 现今城市老旧电梯数

量越来越多ꎬ曳引能力下降而造成电梯事故也愈发常见ꎬ
因此实现对老旧电梯的曳引能力可靠性进行预测已是现

今亟待解决的问题ꎮ
现有关于电梯曳引能力判断的研究主要有两种ꎬ一种

为通过专门的装置对钢丝绳两端施加拉力ꎬ记录滞留工况

下引起钢丝绳滑移所需的拉力ꎻ另一种是通过记录在空载

上行制动时的钢丝绳滑移量ꎬ判断钢丝绳曳引轮系统的可

靠性[２－３] ꎮ 在实际应用中ꎬ对钢丝绳施加牵引力以验证曳

引能力成本较高ꎬ而通过测量电梯钢丝绳紧急制动的滑移

量来反映钢丝绳曳引性能ꎬ具有操作简单、结果可靠、可量

化的优点ꎬ能很好地反映由于电梯老旧退化而导致的曳引

能力降低趋势及由于维护而导致的曳引能力的回升趋

势[４－５] ꎮ 因此ꎬ通过对钢丝绳滑移量的预测ꎬ可以有效反

映一段时间内的电梯曳引系统曳引能力变化趋势[６] ꎮ
电梯由于作为运输工具的特殊性ꎬ其滑移量具有非线

性特征ꎬ且由于电梯有维修周期ꎬ电梯曳引能力会有周期

性的回升ꎮ 此外ꎬ由于电梯的特殊性ꎬ对电梯滑移数据的

测量无法频繁进行ꎬ因此无法获得大量的数据样本量ꎬ这
些都使得对电梯制动滑移量的预测变得非常困难ꎮ 因此ꎬ
本文采集并分析电梯每季度及年维护后的空载上行实验

滑移量ꎬ利用基于时间序列特征的深度学习算法ꎬ实现对

未来一年时间内的滑移量进行预测ꎬ并使用现有观测数据

对理论方法进行可行性验证ꎮ
常用于时间序列分析的深度学习方法有 ＢＰ 神经网

络、循环神经网路 ＲＮＮ、长短期记忆网络 ＬＳＴＭ 等ꎮ ＢＰ 神

经网络发展时间长ꎬ具有模型清晰、结构简单的特点ꎬ但却

难以处理非线性问题[７] ꎮ 循环神经网络[８] ( ｒｅｃｕｒｒｅｎｔ
ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋꎬ ＲＮＮ)对序列的非线性特征进行学习具有

一定优势ꎬ但在进行较长预测时ꎬ存在梯度消失和效果降

􀅰８２􀅰



􀅰机械制造􀅰 苏万斌ꎬ等􀅰基于 Ｅｎｃｏｄｅｒ－Ｄｅｃｏｄｅｒ ＬＳＴＭ 的电梯制动滑移量预测方法研究

低等问题ꎬ同时由于预测长期数据时ꎬ后期数据会因为前

期预测的误差而造成预测精度降低ꎮ ＬＳＴＭ( ｌｏｎｇ ｓｈｏｒｔ－
ｔｅｒｍ ｍｅｍｏｒｙ)神经网络可以看作是一类改进后 ＲＮＮꎬ其优

势是能够更好地学习序列长期的规律[９－１０] ꎬ在交通流预测

及股市预测等时序预测领域有较好的应用效果ꎮ ＬＳＴＭ
神经网络结构继承了 ＲＮＮ 的链式循环结构ꎬ并且弥补了

ＲＮＮ 在学习过程中对于长期数据效果下降的问题ꎬ在长

间隔、非线性时间序列的预测方面有较好的效果[１１] ꎮ 但

作为 ＲＮＮ 的改进版本ꎬ其同样无法解决多步预测时的误

差累积问题ꎮ
针对单步预测导致的误差累积放大的问题ꎬ本文采用

编码器 － 解 码 器 ( Ｅｎｃｏｄｅｒ － Ｄｅｃｏｄｅｒ ) 框 架 进 行 处 理ꎮ
Ｅｎｃｏｄｅｒ－Ｄｅｃｏｄｅｒ 结构[１２] 在自然语言处理等领域有着出

色的表现ꎬ编码器将序列信号压缩成一个受参数约束的固

定维度语义向量ꎬ再通过解码器对该语义向量进行解析ꎬ
并使用递归方式将预测结果反馈至网络中ꎬ实现单变量的

多步预测ꎬ避免了单步预测所造成误差累积ꎮ 基于此ꎬ本
文采用 Ｅｎｃｏｄｅｒ－Ｄｅｃｏｄｅｒ ＬＳＴＭ 模型对电梯滑移量进行预

测ꎬ并利用电梯滑移量实际观测数据对分析结果进行

评价ꎮ

１　 基于 Ｅｎｃｏｄｅｒ－Ｄｅｃｏｄｅｒ ＬＳＴＭ 模
型的预测技术

１.１　 ＬＳＴＭ 模型

ＬＳＴＭ 作为 ＲＮＮ 的改进算法ꎬ其重要改进是通过增加

遗忘门、输入门、输出门获得变化的自循环权重ꎬ以此避免

ＲＮＮ 所面临的梯度消失问题ꎮ 这使得 ＬＳＴＭ 可以在 ＲＮＮ
效果的基础上记忆更长的时序信息ꎬ增加预测精度ꎮ
ＬＳＴＭ 的单元结构如图 １ 所示ꎬ每个 ＬＳＴＭ 单元中存在细

胞(ｃｅｌｌ)用于描述单元当前状态ꎬ同时在单元中存在着 ３
类控制门ꎬ即用于控制输入的输入门( ｉｎｐｕｔ ｇａｔｅ)ꎬ控制数

据输出的输出门(ｏｕｔｐｕｔ ｇａｔｅ)及控制单元状态的遗忘门

(ｆｏｒｇｅｔ ｇａｔｅ) [１３] ꎮ 当控制门打开时ꎬ表示允许所有信息通

过ꎻ当控制门关闭时ꎬ表示不允许任何信息通过ꎮ
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图 １　 ＬＳＴＭ 结构

遗忘门、输入门、输出门方程如下:
ｆｔ ＝σ(Ｗｆ􀅰[ｈｔ－１ꎬｘｔ]＋ｂｆ) (１)
ｉｔ ＝σ(Ｗｉ􀅰[ｈｔ－１ꎬｘｔ]＋ｂｉ) (２)
ｏｔ ＝σ(Ｗｏ􀅰[ｈｔ－１ꎬｘｔ]＋ｂｏ) (３)

式中:ｂｆ、ｂｉ、ｂｏ 分别为遗忘门、输入门、输出门的偏置ꎻＷｆ、
Ｗｉ、Ｗｏ 分别是遗忘门、输入门、输出门的权矩阵ꎻσ 是

ｓｉｇｍｏｉｄ 型激活函数ꎮ 当前输入的单元状态ｃ
~
ｔꎬ当前时刻的

单元状态 ｃｔ 的计算公式为

ｃ
~
ｔ ＝ ｔａｎｈ(Ｗｃ􀅰[ｈｔ－１ꎬｘｔ]＋ｂｃ) (４)

ｃｔ ＝ ｆｔｃｔ－１＋ｉｔｃ
~
ｔ (５)

式中:ｔａｎｈ 为激活函数ꎻＷｃ、ｂｃ 分别是单元状态的权矩阵

和偏置ꎮ 当前网络的输出值 ｈｔ 由下式计算:
ｈｔ ＝ ｏｔ􀅰ｔａｎｈ(ｃｔ) (６)

１.２　 Ｅｎｃｏｄｅｒ－Ｄｅｃｏｄｅｒ 模型

Ｅｎｃｏｄｅｒ－Ｄｅｃｏｄｅｒ 模型ꎬ又叫做编码－解码模型ꎬ常被

应用于 ｓｅｑ２ｓｅｑ 问题[１４] ꎬ即根据一个输入序列 Ｘ 来生成另

一输出序列 Ｙꎮ 本文中运用其解决电梯滑移量的多步预

测ꎮ 编码过程是将输入序列转化成一个固定长度的向量ꎻ
解码时再将所生成的语义向量转化成设定的输出序列ꎮ

本文使用 ＬＳＴＭ 作为编码层和解码层ꎬ组成 Ｅｎｃｏｄｅｒ－
Ｄｅｃｏｄｅｒ ＬＳＴＭ 模型(图 ２)ꎮ
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图 ２　 Ｅｎｃｏｄｅｒ－Ｄｅｃｏｄｅｒ 模型结构

图 ２ 中的 ｈ 代表编码端的隐含层状态ꎬＳ 则代表解码

端的隐含层状态ꎮ 在编码阶段ꎬｈ 为当前时刻的隐含层状

态ꎬ由当前时间的输入 ｘ 及上一时间的隐含层状态 ｈｔ－１计

算得ꎬ公式为

ｈｔ ＝ ｆ(ｈｔ－１ꎬｘｔ) (７)
之后可将各时刻的隐含层状态汇总得到一个固定长

度的中间语言向量 Ｃ:
Ｃ＝Ｌ(ｈ１ꎬｈ２ꎬｈ３ꎬ􀆺ꎬｈｎ) (８)

Ｌ 一般可以选用任一 ＲＮＮꎬ本文选用 ＬＳＴＭꎮ 解码阶

段可以视为编码阶段的逆过程ꎬ解码器根据编码阶段生成

的语义向量 Ｃ 及历史的的滑移数据序列 ｙ 来预测之后的

滑移数据ꎮ

ｙｔ ＝ ∏
Ｔ

ｔ ＝ １
ｐ(ｙｔ {ｙ１ꎬ􀆺ꎬｙｔ－１}ꎬＣ) (９)

Ｅｎｃｏｄｅｒ－Ｄｅｃｏｄｅｒ 作为一种深度学习框架ꎬ一般会搭

配 ＲＮＮ 一起使用ꎬ用于解决输入与输出不同时的问题ꎬ本
文使用其来解决传统 ＬＳＴＭ 算法在多步时间序列ꎬ会由于

前面预测值作为历史数据使用导致之后数据的误差越来

越大ꎬＥｎｃｏｄｅｒ－Ｄｅｃｏｄｅｒ 将时间序列表达为向量ꎬ并使用解

码器对向量解读并预测ꎬ规避了该问题[１５] ꎮ

１.３ 　 基于 Ｅｎｃｏｄｅｒ－Ｄｅｃｏｄｅｒ ＬＳＴＭ 模型
的电梯滑移量预测方法

　 　 预测流程如图 ３ 所示ꎮ 输入为已知的训练集数据ꎬ通
过归一化以后ꎬ经过作为编码器的 ＬＳＴＭ 网络层ꎬ编码器

将历史数据进行编码并生成固定长度语义向量ꎮ 语义向

量大小由隐含层大小决定ꎬ之后 将语义向量输入同为

ＬＳＴＭ 网络层的解码器进行解码ꎬ返回多步的预测结果ꎬ
实现单一变量数据的多步预测ꎬ其具体步骤如下ꎮ
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数据采集:按每季度频率定期进行空载上行制动实

验ꎬ采集电梯的制动滑移数据ꎬ在以年为单位进行维修后ꎬ
收集维修前、维修后两段数据ꎮ

归一化:依照目标电梯的标准参数及国标要求ꎬ计算

出空载上行制动实验允许最大滑移量ꎬ使用 ｍｉｎ－ｍａｘ 标

准化方法对滑移量历史数据进行归一化处理ꎬ使数据映射

到[０ꎬ１]的区间ꎮ
Ｅｎｃｏｄｅｒ 编码层:通过一个单层 ＬＳＴＭ 将输入单变量

时间序列编码成一个语义向量ꎬ作为解码层的输入ꎬ语言

向量长度由隐含层大小决定ꎮ
Ｄｅｃｏｄｅｒ 解码层:通过一个单层 ＬＳＴＭ 对编码层输出

的语义向量进行解码ꎮ
全连接层:通过全连接层将解码层输出转化成所需的

多步预测结果ꎮ
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图 ３　 电梯滑移量预测模型结构

２　 实验数据分析

通过专业曳引系统检测装置ꎬ将轮状采集器安装在试

验机的钢丝绳与曳引轮上进行位移采集ꎮ 采集电梯轿厢

质量为 １ ３００ ｋｇꎬ额定载重 ２ ０００ ｋｇꎬ曳引轮直径 ６４０ｍｍꎬ
平衡系数 ０.４８ꎬ传动系统减速比 ３２ꎬ曳引比 ２ꎬ试验速度为

额定速度 １ｍ / ｓꎬ工况为空载上行紧急制动ꎮ 本文使用采

集的 ５０ 组数据用于实验分析ꎬ并分别使用 ＬＳＴＭ、ＲＮＮ 及

Ｅｎｃｏｄｅｒ－Ｄｅｃｏｄｅｒ ＬＳＴＭ 模型对数据进行预测ꎬ并对比 ３ 种

模型的预测结果ꎬ验证所提方法的可靠性ꎮ

２.１　 实验数据

实验所用电梯制动滑移数据ꎬ通过对某区域不同使用

时长的多台同型号货梯进行空载上行制动实验ꎬ采集制动

时电梯曳引轮位移、钢丝绳位移等数据ꎬ获得相同工况下

每年 ５ 组ꎬ跨度 １０ 年的共 ５０ 组电梯制动滑移数据ꎬ每年 ５
组数据中ꎬ前 ４ 组为各季度测得滑移量ꎬ最后 １ 组为常规

维护后的滑移数据ꎬ滑移数据如图 ４ 所示ꎮ 本文将 ５０ 组

数据分为 ２ 部分ꎬ使用前 ４４ 组数据对模型进行训练ꎬ使用

最后 ６ 组数据进行模型有效性的验证ꎮ
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图 ４　 电梯空载上行紧急制动滑移数据

２.２　 数据预处理

本文使用 Ｍｉｎ－Ｍａｘ 函数对采集的滑移量数据做归一

化处理ꎬ通过将滑移量数据规约至[０ꎬ１]区间ꎬ提高各预

测模型的收敛速度和预测能力ꎮ 归一化公式为

ｘ′ｉ ＝
ｘｉ－ｘｍｉｎ

ｘｍａｘ－ｘｍｉｎ
(１０)

式中:ｘｉ 为原始数据ꎻｘ′ｉ为归一化后数据ꎻｘｍａｘ为采集数据

中的最大值ꎻｘｍｉｎ为采集数据中的最小值ꎮ

２.３　 参数设置及指标选取

文中设置 ４００ 个隐含单元并使用 ｒｅｌｕ 函数作为激活

函数ꎬＭＳＥ 作为损失函数ꎬＡｄａｍ 作为求解器ꎮ 为防止训

练中出现梯度爆炸ꎬ影响预测结果ꎬ将梯度阈值设置为 １ꎮ
模型设置初始学习率 ０.００５ꎬ１５０ 轮训练后通过乘以因子

０.２ 来降低学习率至 ０.０００ １ꎮ
为了能对各模型的预测结果准确性进行客观评价ꎬ分

别对各模型预测结果计算其方均根误差(ＲＭＳＥ)与平均

绝对误差(ＭＡＥ)ꎮ 通过比对进行评判ꎬＲＭＳＥ 与 ＭＡＥ 值

越小ꎬ预测效果越好ꎮ

２.４　 电梯紧急制动滑移量预测

图 ５ 为基于 ＲＮＮ 模型的电梯滑移量预测结果ꎮ 从图

中可以看出ꎬＲＮＮ 模型计算得到的预测结果与实际数据

趋势基本一致ꎬ但整体误差较大ꎬ预测值相较于真实值仍

有不小差距ꎮ 这是由于 ＲＮＮ 模型在接受的输入时间序列

过长时ꎬ模型将丧失学习到先前输入序列的信息ꎬ因而导

致预测效果较差ꎮ 模型预测结果的方均根误差及平均绝

对误差经过计算为:ＲＥＭＳ ＝ ０.００１ ８ꎻＭＡＥ ＝ ０.００１ ６ꎮ
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图 ５　 ＲＮＮ 预测结果

图 ６ 为基于 ＬＳＴＭ 的滑移量预测ꎮ 可以看出整体预

测效果好于 ＲＮＮ 预测ꎬ但由于单步预测导致的误差累积ꎬ
整体效果仍然不理想ꎮ 虽然经过误差统计得出 ＬＳＴＭ 模

型整体预测效果优于 ＲＮＮ 模型ꎬ但由于滑移量是波动较

大的数据ꎬ预测结果仍与实际值存在一定差距ꎮ 这是由于

ＬＳＴＭ 模型本身在面对更长的输入序列时所存在的局限

性造成的ꎮ 模型预测结果的方均根误差及平均绝对误差

经过计算为:ＲＥＭＳ ＝ ０.０００ ９５２ ７２ꎻＭＡＥ ＝ ０.００１ １ꎮ
图 ７ 为基于 Ｅｎｃｏｄｅｒ－Ｄｅｃｏｄｅｒ ＬＳＴＭ 模型的电梯滑移

量预测结果ꎮ 通过前 ４４ 组数据训练模型后ꎬ对后 ６ 组数

据进行预测ꎬ发现 Ｅｎｃｏｄｅｒ－Ｄｅｃｏｄｅｒ ＬＳＴＭ 模型预测的结
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果都明显优于上述两种方法ꎬ模型成功地从历史数据中学

习出年滑移量变化趋势ꎮ 经过理论计算ꎬ模型预测结果的

方均根误差及平均绝对误差为:ＲＥＭＳ ＝ ０.０００ ７１１ ２４ꎻＭＡＥ ＝
０.０００ ７７６ ４１ꎮ
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图 ６　 ＬＳＴＭ 预测结果
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图 ７　 Ｅｎｃｏｄｅｒ－Ｄｅｃｏｄｅｒ ＬＳＴＭ 模型预测结果

最后ꎬ通过表 １ 列出了不同时间序列预测方法对滑移

量数据分析的效果ꎮ 由表 １ 可以看出ꎬ Ｅｎｃｏｄｅｒ－Ｄｅｃｏｄｅｒ
ＬＳＴＭ 模型在对电梯制动滑移量的预测上效果明显优于

ＲＮＮ 及 ＬＳＴＭ 模型ꎮ Ｅｎｃｏｄｅｒ－Ｄｅｃｏｄｅｒ ＬＳＴＭ 相较于 ＬＳＴＭ
的预测效果分别提高了 ２５.４％和 ２９.６％ꎮ 由此可以说明ꎬ
在单变量多步预测问题上ꎬＥｎｃｏｄｅｒ－Ｄｅｃｏｄｅｒ ＬＳＴＭ 模型有

着更优于其他模型的效果ꎬ该模型能较好地解决电梯紧急

制动滑移量的预测问题ꎮ

表 １　 对比预测结果评价指标

模型 ＲＭＳＥ ＭＡＥ

ＲＮＮ １.８００×１０－３ １.６００×１０－３

ＬＳＴＭ ０.９５３×１０－３ １.１００×１０－３

Ｅｎｃｏｄｅｒ－Ｄｅｃｏｄｅｒ ＬＳＴＭ ０.７１１×１０－３ ０.７７６×１０－３

３　 结语
针对电梯曳引能力定量预测问题ꎬ本文在 ＬＳＴＭ 时间

序列预测模型的基础上ꎬ结合 Ｅｎｃｏｄｅｒ－Ｄｅｃｏｄｅｒ 框架ꎬ解决

了传统 ＬＳＴＭ 难以进行长期预测的问题ꎬ实现高精度的单

变量多步预测ꎮ 本文通过 Ｅｎｃｏｄｅｒ－Ｄｅｃｏｄｅｒ ＬＳＴＭ 模型对

电梯制动滑移数据进行预测ꎬ预测结果的方均根误差

ＲＥＭＳ ＝ ０.０００ ７１１ ２４ꎬ平均绝对误差 ＭＡＥ ＝ ０.０００ ７７６ ４１ꎬ这
表明模型在单变量多步的电梯制动滑移数据的预测上可

以达到较好效果ꎬ对于电梯曳引性能的可靠性预测具有一

定的参考意义ꎮ
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