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摘　要: 为解决低频、不规则时间周期的基于统计的电梯预测性维护问题, 本文提出了结合深度生存分析与数据切

割、补偿的综合方案. 本文通过建立动态静态生存状态向量, 捕捉影响大型故障风险的因素; 此外, 针对记录型数据

中存在的左删失问题, 本文采用数据补充的方式解决, 并探究不同补充方式与分割策略对深度生存模型精度的影

响. 最后, 研究对电梯场景下的深度生存模型使用 SHAP分析, 揭示各因素对故障风险的动态影响. 研究结果显示,
采用数据粗分割与 Cox填充方式组合的模型具有强预测能力和准确性, DeepSurv模型在预测能力和稳定性上表现

突出, 梯龄、提升高度对大型故障风险的贡献随特定条件的变化会发生转折.
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Abstract: This study proposes a comprehensive solution that combines deep survival analysis, data segmentation, and
data imputation to address the issue of statistical predictive maintenance for elevators, which is characterized by low
frequency and irregular time periods. This study establishes both dynamic and static survival vectors to capture factors
influencing major fault risks. Additionally, to tackle left censoring in recorded data, this research employs data imputation
and explores the impact of different imputation methods and segmentation strategies on the accuracy of deep survival
models. Finally, this study utilizes SHAP to analyze deep survival models in elevators to reveal the dynamic influence of
various factors on fault risks. The results indicate that a model combining rough data segmentation with Cox imputation
demonstrates strong predictive capability and accuracy. The DeepSurv model excels in predictive capability and stability.
The contribution of factors such as elevator age and lifting height to major fault risks can shift under specific conditions.
Key words: predictive maintenance; deep survival analysis; elevator; censored data; SHAP

自 19 世纪电梯面世以来, 电梯已成为商业建筑、

住宅区、医疗场所的重要组成部分. 为了确保电梯的

安全性, 一系列措施被实施, 旨在建立可靠的电梯系统,

保障乘客和工作人员的安全.

随着科技的发展, 预测性维护逐渐成为设备维护

的重要策略. 在这种背景下, 电梯行业也尝试结合先进
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检测技术和数据分析以实现电梯按需维护. 然而, 这些

尝试多为建立在传感器数据上的、基于状态的预测性

维护研究[1–3]. 由于监测设备安装成本高且安装位置暂

未规范, 这些方法推广受限[4]. 相较之下, 电梯的维修记

录易获取, 但未被充分利用. 因此, 如果可以对这些历

史维护数据采取基于统计和机器学习的方法, 从对不

同来源的电梯大数据进行融合、关联、分析, 挖掘其

潜在的故障风险, 将会对推进目前的电梯维护保养工

作提供新的思路.
众多方法和模型被应用到预测性维护领域来进行

研究工作, 其中包括使用机器学习对故障的发生时间

与概率进行预测, 但这些直接回归方法在基于统计的

预测维护领域中效果有限, 因为该领域使用数据往往

是稀疏采样的. 对此, 生存分析领域中的 Cox比例风险

模型被广泛用于分析时间与故障的关系[5,6], 但该传统

模型有风险比例恒定和因子线性组合等限制[7]. 而随着

神经网络的发展, 深度生存回归模型在生存分析基础

上引入了神经网络结构, 结合了生存回归的建模优势

和深度学习的非线性表达能力, 能处理大规模数据, 捕
捉非线性模式[8].

本研究利用电梯维修记录, 采用深度生存分析预

测电梯大型故障风险 (如停梯或困人事件). 研究包括

4部分: (1)构建动态静态生存状态向量, 关联电梯属性

与故障; (2)讨论生存分析中的左删失问题及数据分割

策略; (3) 使用不同深度生存模型预测生存曲线, 分析

数据分割和补充方式对模型精度的影响; (4) 使用 SHAP
分析不同模型和策略下的故障风险归因. 本文创新点

在于: (1) 将累计故障量纳入风险协变量, 捕获影响故

障风险的因素, 而在以往工作中仅选取电梯静态属性

作为协变量; (2)讨论了数据左删失和数据颗粒度划分,
以往工作中未涉及; (3)使用深度生存模型而非传统的

统计模型来建模故障风险. 此外, 本研究方法对基于历

史数据的预测性维护具有一定泛用性. 

1   相关工作 

1.1   基于统计的预测性维护

对电梯的运行风险预测, 隶属于预测性维护领域

工作. 预测性维护的核心是通过数据和分析预测设备

或系统可能出现故障的情况, 在众多领域都有广泛应

用. 根据建模使用的数据不同, 预测性维护可以分为两

种类型: (1) 基于状态的预测性维护和 (2) 基于统计的

预测性维护[9].
基于状态的预测性维护依赖更强调实时性检测,

这种方法所使用的数据为传感器等实时监测数据. 而
基于统计的预测性维护多使用日志数据、维护数据和

故障数据, 这种类型的数据具有粗时间颗粒、稀疏发

生的特点. 在这种情况下, 使用统计学模型进行故障预

测是一个常见处理方案. Yang等人[10]使用多种参数和

非参数模型估算了移动工作设备种机器部件的生存曲

线和危险率, 确定了各种机器部件随时间变化的故障

概率, 发现不同类型的数据删失问题掩盖了不同类型

的问题的存在, 这为最终的统计估算和结果解释带来

了严重问题.
生存分析作为一种良好处理删失问题的方法, 近

年来也常被使用到预测性维护领域工作中. Xiao等人[11]

使用随机生存模型 (random survival forest, RSF) 与
Cox 比例风险模型 (Cox proportional hazard model) 对
管道故障数据进行建模, 有效结合了管道故障和数据

删失的非线性特征, 其预测结果优于其他机器学习方

法, 并提高了天然气管道故障的预测准确性. Chen 等

人[12]对包含了汽车维修时间、车库位置、地区、故障

发生时累积行程等的汽车维修记录与汽车属性进行研

究, 以预测. 文献[12]使用了统计学模型 Cox 模型对发

生了删失的数据进行初步的预测, 对删失数据进行了

补偿, 然后使用一个 3 层的 LSTM 网络进行故障预测.
Snider 等人[13]对北美的输水管道进行了研究, 使用梯

度提升决策树和 Weibull 比例危险生存分析模型, 对
45 年的水管破裂数据进行分析, 以预测输水系统中铸

铁管道的下一次断裂时间. 文章认为, 在短期的管道破

损预测准确性上, 机器学习模型有效, 但生存回归模型

在处理右删失数据有更领先表现, 在数字资产管理上

更有潜力. 王莲等人[14]则对电梯维修、属性数据使用

了 Cox模型+阈值划分的方式得到故障预测结果, 并通

过最小化所提出的单位时间内平均维修保养成本来获

得电梯最优保养周期. 

1.2   生存分析与深度生存分析模型

生存回归方法是一类用于生存分析的统计模型,
用于研究时间和兴趣事件发生的关系, 目标事件发生

的风险、概率. 常见的生存回归模型包括 Cox 比例风

险模型、Weibull 回归模型、Aalen 加性模型等模型.
生存回归方法在医学研究、可靠性分析、用户流失等

领域得到了广泛应用.
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生存回归方法对删失情况的良好处理是其独特之

处之一. 删失情况指的是在研究期间未能确切观察到

兴趣事件发生. 删失事件可大致分成 3 种类型: (1) 右
删失: 右删失是指个体在研究结束时, 仍未发生兴趣事

件的情况. (2) 左删失: 左删失是指个体在研究开始前

就已经发生了事件, 但由于研究未开始, 因此无法得知

事件发生的具体时间. (3) 区间删失: 区间删失是指无

法精确观察到事件发生的时间, 仅知道该事件发生在

一个特定时间区间内的情况.
在实际情况下, 人们对右删失情况的关注更多, 这

也因为在实际应用中, 右删失情况更常见也更易被发

现. 通过使用偏序风险集合来估计参数, 大部分生存回

归模型能够对数据集中的右删失情况进行有效估计.
在以往使用生存分析模型对历史数据进行故障概

率建模时, 往往使用的是传统的统计学模型, 如 Cox模
型与 Weibull 模型. 然而, 随着数据收集、处理手段的

成熟, 使用单纯的 Cox 比例风险模型来对日渐复杂的

数据集进行生存分析是不足够的. Cox 比例风险模型

在有着半参数的灵活特性的同时对数据有着严苛的时

间要求, 它要求协变量的效应不随时间变化, 即危险比

是恒定的, 这在现实的长时间随访或极端事件发生的

情况下几乎不可能达到. 因此, 一系列深度生存模型被

提出, 主要动机在于消除统计方法为模型带来的固有

限制, 以及保持深度范式在生存分析方面的竞争力.

ℓ2

DeepSurv方法[15]使用网络结构来近似实际对数风

险函数. DeepSurv使用由全连接层、dropout层组成的

多层感知机结构对对数风险函数进行拟合. 网络将目

标函数设为平均负对数偏似然, 并加上 正则化参数,
使用 Adam优化算法, 来对该网络进行训练.

Cox-CC 和 Cox-Time[16]方法可视为对 DeepSurv
方法的一种扩展. 通过将生存时间 t 视为自变量的之

一, 这两种方法允许经典 CoxPH方法的相对风险函数

依赖于时间协变量, 以此来打破经典 CoxPH方法中的

时间比例风险约束. DeepHit网络[17]则使用了一种非常

不同的生存分析方法, 使用深度神经网络来直接学习

事件发生时间的分布. 通过单个共享子网和一系列特

定原因自网络的组合, DeepHit通过直接学习协变量与

事件、生存时间的关系, 使随机过程的参数和形式都

完全取决于协变量而不对此做任何硬性假定. 除了使

用网络结构来进行生存分析研究以外, 使用基础学习

器构建集合来进行学习也是一个研究方向. Ishwarn等

人提出的随机生存森林[18]沿用集成学习的思想, 通过

整合多个生存树的预测来提高模型的准确性和鲁棒性.
然而, 上述新兴的深度生存分析模型多用于医学领域,
在预测性维护领域中尚未得到应用. 

1.3   SHAP 分析

SHAP (Shapley additive explanation)是一种用于解

释机器学习模型预测结果的方法. 基于合作博弈论中

的 Shapley值, 该方法提供了一个统一的框架来解释任

何模型的输出, 其使用 SHAP 值衡量每个特征对预测

结果的贡献, 并确保贡献是公平分配的.
SHAP值通过计算某个特征加入所有可能子集时,

对模型输出的边际贡献的平均值, 来评估该特征对预

测结果的影响, 作为该特征的 SHAP 值输出. SHAP 值

具有公平性、一致性、模型无关性的优势. 

2   方法与设计 

2.1   任务流程

本文总体流程设计如图 1 所示. 数据准备阶段涉

及电梯工单与电梯静态属性信息的组合与简单清洗,
在该阶段得到简单的电梯维护数据集, 对该阶段本文

不再赘述; 数据处理阶段主要包括数据划分、动态生

存向量构建、左删失补偿这 3 部分内容, 该部分将得

到完整的生存分析数据集; 获取生存曲线阶段则是使

用经过处理得到的生存分析数据集, 对 DeepSurv及其

他对比模型进行训练; 最后, 使用经训练的深度生存模

型进行 SHAP分析. 

2.2   数据切割

项目以造成停梯、困人事件的故障事件作为目标

事件. 这类事件在低频、不规则时间周期的工单数据

中属于稀发事件, 因为大部分维修工单所涉及的故障

为小型故障. 数据切割、划分操作涉及后续 TBF (time
between failures) 与动态协变量的计算. 根据目标事件

还是故障发生来对数据集进行划分, 将会影响生存回

归分析数据集的大小、删失率.
论文对两种数据划分方式进行了讨论, 如图 2 所

示. 第 1种是按照目标事件的发生进行划分, 在本文后

续部分称为粗分割; 另一种分割方式是按故障发生进

行划分, 在本文后续部分称为细分割. 

2.3   构建动态生存向量

(X,d,e)

X

生存回归分析模型需要形如 的数据. 其中,
为事件的协变量, 即会对大型故障的发生产生影响的
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d

e

变量;  为个体生存时间, 即电梯从进入观察期到目标

事件, 即大型故障发生, 所经历的时间;  为事件指示器,

表明事件是否有发生.

在实际运维中, 电梯的停梯、困人事件往往与一

定时间段内电梯的小型故障发生量有关. 对此, 本文在

使用电梯属性作为静态协变量的基础上, 提出了一种

ε =
{
τij |i ∈ N, j ∈ M

}
τij i j

ei
j′ i j′

基于电梯工单数据的动态生存向量构建方法: 使用

N 表示电梯编号, M 表示对应电梯发生重大故障的编

号,  , 表示数据集中所有目标事件的

有限集合, 则 表示编号 的电梯发生第 次目标事件

所对应的记录. 使 表示编号为 的电梯发生第 次非

目标事件所对应记录.
 
 

数据准备

数据处理 CoxPH 左删失补偿

SHAP 分析获取生存曲线
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图 1    总体任务流程图
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图 2    两种数据划分方式

 

τ

TBFi j

τ
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将数据集划分为各片段, 每个片段对应为每个 连

续发生之间的周期, 称片段为 . 图 3 展示了对数

据集按照 的发生进行的划分方式 .  统计每个 TBF

间 各故障类型的累积数量, 作为新的数据项. 原始数

据集中包括 14类电梯故障, 因此, 可得到 14个新的数

据项.

D = (X,T,E) X

X′ X∗ T

TBF E

经过上述操作, 可将原始数据集转化为一个具有

生存分析格式的数据集 , 其中 可分为静

态协变量 与动态协变量 .   表示对应数据对应

, 即两个目标事件间的时间间隔.  为事件指示器,

表示对应数据是否有发生目标事件.
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图 3    数据分割示意图
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event11 event12

event13

对数据集按上述方法进行切割以标记事件发生.
如图 3所示, 三角形对应停梯、困人事件的发生, 圆形

对应普通故障的发生. 对于电梯 1,  、 两

次随访都有事件发生, 对应的事件指示器应置 1; 
对应随访无目标事件发生, 对应事件指示器应置 0. 

2.4   数据左删失补偿

TBF11

电梯维修工单数据本身无法体现电梯进入观察期

的时间. 当电梯在数据集中的首条记录为目标事件时,
对应的时间长度未知, 如图 4 所示. 这类型数据

被称为左删失数据[19], 因为在研究开始前, 这些记录个

体就已经经历了目标事件.
  

观察起点 观察终点

TBF11

TBF12 TBF13

Ele1

Ele1

Ele1

 
图 4    数据左删失情况示意图

 

生存回归分析模型擅长处理右删失问题, 但对左

删失事件处理乏力. 项目分别使用 3 种方法对左删失

数据进行补偿以解决左删失问题: ① 以 0 填充左删失

TBF: 这种做法将数据集作为真正观察时间, 不做任何

改动. ② 以梯龄填充左删失 TBF: 这种做法假定左删失

问题出现前, 电梯始终没有发生过目标事件. ③ 模型填

充: 使用数据集中具有确切截尾的数据拟合 Cox 比例

风险模型, 再用 Cox模型对左删失数据进行预测.

d

对左删失数据使用模型填充的具体做法如下: 选
取数据集中非左删失的数据, 包括完整数据与右删失

数据, 对 Cox模型进行拟合后, 使用该模型对左删失数

据进行预测, 取其中位生存时间, 即每个数据生存概率

为 0.5 时对应的生存时间, 作为预测 TBF, 即生存分析

数据格式中的 .

d̂ Age

d̂ = Age

此处, Cox 预测的结果中可能存在 > 的情况.
显然这种情况是不合理的, 观察时间不可能超过梯龄.
这种情况往往发生在新电梯的记录中. 对于这种情况,
以梯龄作为预测的 TBF, 即 . 

3   模型评估指标

在生存回归分析领域工作中 ,  常用一致性指数

(concordance index)与布莱尔分数 (Brier score)对模型

性能与准确性进行评价.
一致性指数是用于评估生存回归模型性能一个最

常用指标之一[19]. 它衡量模型对样本对子中目标事件

发生的顺序的预测准确性. 具体而言, 一致性指数通过

比较模型对样本对子的排序与实际上数据集中的样本

对子排序之间的一致性, 来衡量模型的预测能力. 其计

算方式是, 生存回归分析模型为数据集中每个研究个

体赋予一个风险评分或所预测的生存时间, 而后将数

据集中所有研究个体随机地两两组成对子, 如果组内

满足风险高的个体先发生目标事件这一条件, 则认为

该组为一致的组, 否则则为不一致的组. 数学上可表示为:

C-index = P
{
Ŝ (Ti |xi ) < Ŝ

(
T j
∣∣∣x j
) ∣∣∣Ti < T j ,Di = 1

}
与 AUC 类似, C-index=0.5 时, 认为模型在做完全

随机预测, 即模型没有预测作用; C-index=1 则认为模

型预测结果与实际结果完全一致; C-index=0 时, 认为

模型预测结果与实际结果完全相反.
在传统的二分类问题中, 布莱尔分数 (Brier score)

主要用于评估概率预测模型的性能, 度量了模型对观

测到的事件发生的概率的精确度. 在生存分析中, 布莱

尔分数加入了对时间因素的考虑.
在生存分析中, 布莱尔分数用于评估在给定时间

生存模型预测生存函数的准确性, 使用观察到的生存

状态与预测生存概率之间的平均距离平方来表示准确

性, 其内在判断逻辑在于, 在某特定时刻, 若观察到个

体的事件发生状态为 0, 即未发生事件, 则模型应认为

个体此时的生存概率无限大, 反之模型应该认为个体

的生存概率无限小. 数学表达可为: 

Brier score =
1
N

N∑
i=1

 Ŝ (t |xi )2 ·1 {Ti ⩽ t,Di = 1}
Ĝ (Ti)

+

(
1− Ŝ (t |xi )

)2 ·1 {Ti > t}
Ĝ (Ti)


Ĝ (Ti)其中,  是使用 Kaplan-Meier估计得到的生存函数

在当前时间点的生存率.

理想状态下, 布莱尔分数应为 0. 然而在实际的生

存分析中, 考虑到右删失样本对布莱尔分数的贡献未
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Brier score < 0.25知, 认为在 的情况下是可以接受的.
上述单时间点布莱尔分数进行扩展, 即可得到整

体布莱尔分数 (integrated Brier score), 描述生命周期内

的布莱尔分数, 数学表达为:

integrated Brier score =
1

t2− t1

∫ t2

t1
BS (s)ds

 

4   实验与分析 

4.1   数据简介

本文的数据主体为电梯维修工单数据. 这些工单

数据用以记录和管理电梯维修服务, 来源于现实世界

中的电梯维保企业, 其内容包括电梯故障发现日期、

故障描述、电梯基本信息、维修人员等信息. 显然, 工
单数据集直接来源于电梯故障, 具有不规则发生、稀

疏发生的特点 ,  且本身并不携带与电梯状态相关的

信息.
本文的数据由 3 家电梯维保企业提供, 在对这些

数据进行拼接和融合之前, 已对数据进行必要的质量

检查与清洗, 以确保不同数据源的数据一致性和可靠

性, 并以统一标准, 对所有电梯故障, 根据电梯领域专

家意见, 将故障一对一分类到 14分类中的唯一一类.
原始数据集涉及故障记录共 6 324 条, 其中, 对应

发生了电梯停梯、困人事件的大型故障事件的记录共

1 300 条, 记录的时间跨度涵盖了 2018–2023 年. 数据

集针对垂直运输人员及货物的垂直电梯. 第 2.1 节和

第 2.3节提出数据数据分割、左删失补充等操作, 都是

在对生存分析领域中的生存时间, 即数据集中的 TBF
进行处理. 表 1 展示了两种分割模式下 TBF 的统计性

指标.
  

表 1    两种分割模式下 TBF 的统计性指标
 

指标 粗分割 细分割

数量 1 611 6 190
中位数 60.1 83.85
平均数 174.55 177.19
最大值 1 714.74 1 714.73

左删失比例 (%) 11.92 7.09
右删失比例 (%) 21.97 76.69

  

4.2   实验设置

本研究使用 DeepSurv 深度生存分析模型对电梯

大型故障发生风险进行建模. 在本研究中, 我们还将

DeepSurv与其他 4种深度生存分析模型, 包括 CoxCC、
Logistic、DeepHit、随机生存森林 (random survival

forest, RSF)的性能进行了比较.
DeepSurv、CoxCC、Logistic、DeepHit都是以多

层感知机 (multilayer perceptron, MLP) 的网络结构实

现的, 随机生存森林是树型结构, 使用贝叶斯优化的超

参数搜索策略对其进行最优参数的寻找. 以最大化一

致性指数为超参数优化方向. 数据集以 8:2的比例被划

分成训练集、测试集, 划分已考虑两个集合中 TBF 与

目标事件的均衡分配. 在训练集中使用 5 折交叉验证

进行超参数寻找, 以交叉验证中 C-index 的平均值作为

该组超参数的最终分数, 并以最终有最大一致性指数

的组合作为最佳超参数组合.
本研究中预测模型与相关分析使用 PyTorch、Pycox、

Scikit-survival、SHAP 开源库进行, 实验在 48 GB 显

存的 NVIDIA RTX A6000 计算资源上进行. 生存分析

实验目的是探究在电梯场景下, 2 种数据分割策略、

3种数据补偿方式对模型性能与概率准确性造成的影响.
针对 SHAP 分析, SHAP 通过解释模型的输出, 以

模型对特定样本的预测结果作为基准进行评估. 然而,
上述使用到的深度生存模型输出内容并不都是特定协

变量下的电梯风险. DeepSurv 与 CoxCC 预测的是

Cox 比例风险模型中的相对风险函数, 本质上输出为

相对风险值; DeepHit与 Logistic模型则直接预测个体

在不同时间点的生存概率, 为一个矩阵; RSF预测得到

的是累积风险函数值. 对此, 对 DeepHit 与 Logistic 模
型的产出做以下变换, 以进行模型间归因对比: 根据生

存分析领域中生存函数与风险函数的转换, 对每个时

间窗口内的生存概率进行求反加 1, 得到该窗口内的风

险概率, 最后对观察期内所有风险概率进行平均操作.
这样, 将 Logistic模型与 DeepHit模型的输出转为观察

期内的平均风险值, 再作 SHAP分析.
不同模型的输出对应的 SHAP值存在数量级的差

异, 因此, 先对模型的各特征 SHAP值进行了标准化处

理, 消除量纲的影响并统一到相同尺度范围内. 同时,
对于独热编码过的种类数据类型, 在进行 SHAP 分析

前, 须经过相应的特征组合. 

4.3   实验及分析 

4.3.1    生存分析实验结果与分析

表 2、表 3展示了 DeepSurv的一致性指数与总体

布莱尔分数的情况, 包括用于对比的基准模型 CoxCC、
Logistic、DeepHit、RSF、CoxPH. 图 4展示了模型在

观察期内不同时间点的布莱尔分数.
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表 2    各模型在测试集上的一致性指数
 

模型 粗分割-TBF=0 细分割-TBF=0 粗分割-TBF=Age 细分割-TBF=Age 粗分割-TBF=Cox 细分割-TBF=Cox
DeepSurv 0.729 0.824 0.680 0.738 0.723 0.786
CoxCC 0.731 0.821 0.695 0.724 0.707 0.773
Logistic 0.701 0.760 0.695 0.651 0.707 0.732
DeepHit 0.724 0.797 0.487 0.464 0.687 0.742
RSF 0.701 0.812 0.722 0.770 0.735 0.756

CoxPH 0.675 0.748 0.690 0.712 0.723 0.786
 
 

表 3    各模型在测试集上的整体布莱尔分数
 

模型 粗分割-TBF=0 细分割-TBF=0 粗分割-TBF=Age 细分割-TBF=Age 粗分割-TBF=Cox 细分割-TBF=Cox
DeepSurv 0.071 0.173 0.105 0.215 0.082 0.150
CoxCC 0.068 0.165 0.100 0.205 0.088 0.154
Logistic 0.136 0.559 0.164 0.438 0.163 0.562
DeepHit 0.126 0.499 0.159 0.426 0.129 0.507
RSF 0.061 0.095 0.066 0.139 0.062 0.106

CoxPH 0.089 0.131 0.073 0.251 0.095 0.152
 

总体而言, 各模型在一致性指数指标上较高, 反映

深度生存模型对个体生存时间的排序能力较强, 具有

较强的时间预测能力. 在 TBF=0 的方式下, 深度生存

模型表现都较传统的 Cox比例风险模型更好. 在 TBF=
Age 的补充方式下, 大部分深度生存模型的表现也较

Cox比例风险模型更优. 这表明, 在处理电梯大型风险

预测的问题上, 深度生存模型的预测能力要较传统的

Cox 比例风险模型更强, 这是由于深度生存模型打破

了 Cox 模型的线性限制, 更能学习现实世界的复杂

情况.
而从整体布莱尔分数角度看, 大部分模型的整体

布莱尔分数小于 0.25, 证明大部分模型的概率预测是

可信的, 但在整体布莱尔分数指标下, 粗分割-TBF=0
的 CoxCC、CoxPH, 细分割下的 Logistic、DeepHit表
现不佳, 整体分数都超过 0.25. 这表明, 这两种基于离

散区间的对风险函数进行直接预测的方法并不适用于

电梯场景.
从左删失补充方式角度来看, TBF=0 的补充方式

与 TBF=Cox 的补充方式在对个体生存时间排序能力

上表现相当, TBF=0的补充方式在排序能力上更优. 与
之相对应的是 TBF=Age的方式表现较差. 同时, 图 5(c)、
图 5(d)显示 TBF=Age补充下, 各模型在布莱尔分数上

表现都较高, 基本都超过 0.25, 体现模型对于生存时间

事件的概率预测与实际观察的概率之间存在较大的偏

差. 这是由于 TBF=Age填充方法会在时间维度上稀释

事件发生, 使目标事件在时间维度上过于稀疏, 模型对

事件的捕捉能力相较变弱导致的.
从数据分割角度来看, 细分割方式的一致性指数

表现要较粗分割方式更好. 然而, 在按时间的布莱尔分

数表达上, 细分割方式的布莱尔分数普遍较高. 这是由

于细分割方式会导致数据集中右删失比例显著变高,
意味着模型在学习生存时间分布和相关因素时缺乏充

分的信息, 从而影响模型的准确性.
综上所述, 对数据进行粗分割, 使用 TBF=0, TBF=

Cox 的左删失填充方式, 得到的 DeepSurv、CoxCC、
RSF 模型总体表现较好, 在具有强时间排序能力的同

时具有较准确的概率预测能力. 细分割方式导致数据

右删失比例过高, 会使模型布莱尔分数过高, 影响模型

的概率预测能力; 同模型下 TBF=0 和 TBF=Cox 的预

测能力相当, 但 TBF=Age的左删失填充方式会严重损

害模型概率预测能力. 

4.3.2    SHAP实验结果与分析

图 6 为粗分割下左删失补充方式为 TBF=Cox 的

模型特征概要总结图. 图 6 展示了在对数据进行粗分

割的情况下, 使用左删失补充方式 TBF=Cox 时, 所有

模型在平均 SHAP 值情况下的特征排序情况. 可以看

到, 在该左删失补充情况下, 生存分析模型认为电梯提

升高度、累积未知原因故障、电梯设备所在场所对电

梯大型故障的发生具有最重要的影响. 其中, 各模型的

平均 SHAP 值显示, 对于电梯提升高度、累积未知原

因故障对电梯大型故障的发生都有正向贡献, 换言之,
高层电梯、电梯在一段时间内的累积未知原因故障次

数越高, 两种因素都会使得电梯大型故障的风险增高.
这与文献[20]的观点一致, 且符合直觉认知: 累积未知

原因故障次数的增多, 意味电梯运行存在未解决的安

全隐患, 这些问题可能涉及电梯各个系统.
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图 6    粗分割下左删失补充方式为 TBF=Cox的模型

SHAP概要总结图
 

在 10大影响因素中, 电梯设备所在场所、电梯类

型为种类数据, 其 SHAP 值排行较前说明该种类数据

对电梯大型故障发生具有一定正向影响. 与之相反的

是累积安全保护系统故障、累积电力控制系统故障,

所有模型在平均 SHAP值下认为这两项对模型的风险

预测具有负向贡献, 即该两项故障量越高, 电梯大型故

障风险反而越低. 这可能是由于电梯安全保护系统、

电梯电力控制系统的故障涉及电梯更深入的部件, 如

电梯安全装置、各传感器、电机等部件. 这些系统的

故障维修往往需要更全面细致的检查, 并且在维修后

会多次反复进行检查, 以确保电梯后续运行的安全性

和可靠性. 这种全面性的维护工作有助于发现和修复

潜在的故障隐患, 从而降低了电梯大型故障的风险.
图 7展示了在粗分割-Cox补充下, DeepSurv模型

与随机生存森林 (RSF)模型对梯龄的标准化 SHAP值

分布. 总体而言, 两个模型都认为随着电梯使用年份增

加, 梯龄逐渐成为电梯大型故障风险的正向因素. 但从

图中各点分布来看, DeepSurv在梯龄为 0–2年的阶段,
梯龄 SHAP 值主要分布在 0 以上; 而在 5–10 年阶段,
梯龄 SHAP值主要分布在 0以下. 这表示在梯龄为 0–2
年阶段中, 梯龄是电梯大型故障的正向贡献因素之一,
换言之在该区间内的电梯可能有更大的大型故障风险;
而梯龄在 5–10年阶段中, 梯龄更多作为电梯大型故障

的负向贡献因素. 这在一定程度上符合文献[21]中提出

的电梯故障呈现“浴盆曲线”规律, 即在电梯使用初期,
由于部件磨合和用户使用问题, 故障率较高; 经过磨合

阶段后, 电梯运行逐渐平稳阶段, 故障率下降; 到达磨

损阶段, 即经过常年使用后, 电梯的故障率再次上升.
但 RSF模型认为, 电梯在梯龄为 10年的阶段更易发生

故障, 且电梯故障受梯龄影响呈现倒 U型形态, 表明其

认为梯龄在 5–12年间的电梯, 使用时长是造成大型故

障的正向影响因素之一.
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图 7    DeepSurv与 RSF对梯龄的标准化 SHAP分布

 

图 8展示了两个模型在粗分割-Cox补充下电梯提

升高度对电梯大型故障的发生的影响. 总体而言, 随着

电梯提升高度增加, 各模型的 SHAP 值也呈线性增加

趋势. RSF模型认为, 在分析不同提升高度范围内的电

梯时, 提升高度对电梯大型事故发生风险的贡献表现

出非线性关系. 具体而言, 对于提升高度在 20 m 以内

的电梯, 这些模型认为提升高度对电梯大型事故发生

的风险是一个负向贡献因素, 即较低的提升高度与较

低的事故风险相关联. 然而, 对于提升高度超过 20 m
的电梯, RSF 模型认为提升高度对电梯大型事故发生

风险的贡献转变为正向, 即高度的提升会增加电梯大

型故障发生的风险. 但 DeepSurv 观点相反, 认为提升

高度对于低层电梯而言是一个负向因素, 但对于高层

电梯而言是一个正向因素.
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图 8    DeepSurv与 RSF在提升高度特征上 SHAP分布

  

5   结语

随着电梯按需维保工作的推进, 深入了解电梯在

不同时间点的运行状况, 成为一种重要的实践, 有助于

保障电梯运行的健康与稳定. 为此, 本文使用在医学领

域活跃的深度生存分析方法, 对现实世界中的电梯进

行健康状况的研究和评估, 并使用 SHAP 分析为相关

管理决策提供科学依据. 本文提出了一种基于现实电

梯工单数据的静态动态生存状态向量构建方法, 将电

梯工单中的动态信息纳入到生存分析中, 并对两种不

同的数据分割方式进行了一定讨论; 提出了一种数据

左删失的补充方式, 对工单数据中存在的数据左删失

问题进行了填充与讨论; 最后, 文章使用 SHAP分析方

法, 对各模型在最优分割补偿下的电梯大型故障成因

进行了分析. 生存分析实验研究结果显示, 细分割的数

据切割策略会使模型布莱尔分数偏高, 梯龄填充的左

删失补充方法会因稀释事件而使模型概率预测能力大

幅下降; 采取粗分割的 Cox 填充是数据处理的较优选

择; 从模型角度来看, DeepSurv在预测能力和预测稳定

性、准确性上较其他深度生存分析模型更优 .  而从

SHAP归因分析角度来看, 电梯提升高度、梯龄等因素

对电梯运行风险造成的影响不是固定的, 而是随着特

定条件的变化发生转折. 深入理解这些影响因素, 对于

制定有效的电梯维护管理策略至关重要. 文章所提出

的方法与策略, 在面对其他系统的基于统计的预测性

维护问题有一定的泛用性.
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