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【摘　 要】 　 为解决矿用主提升机传统运维模式中故障响应滞后、精准度不足的问题，构建基于贝叶

斯优化－极限梯度提升算法（ＢＯ⁃ＸＧＢｏｏｓｔ）的矿井主提升机故障诊断模型，并结合沙普利加和解释法

（ＳＨＡＰ）增强模型的可解释性；使用贝叶斯优化（ＢＯ）算法优化 ＸＧＢｏｏｓｔ 超参数；基于试验煤矿主提

升机监测数据，结合 ＸＧＢｏｏｓｔ模型与 ＳＨＡＰ 归因分析方法识别关键影响因素与作用机制。 研究结果

表明：与基线 ＸＧＢｏｏｓｔ模型相比，ＢＯ⁃ＸＧＢｏｏｓｔ 模型准确率提高 ４􀆰 １％，对数损失降低 ４１􀆰 ９％，模型训

练时间缩短 ８０􀆰 １％；相较于传统决策树、随机森林和 ＬｉｇｈｔＧＢＭ算法，ＢＯ⁃ＸＧＢｏｏｓｔ模型的精确率分别

提升 ２６􀆰 ５％、１１􀆰 ９％和 １３􀆰 ６％，展现出优异的测试准确性；钢丝绳张力、下天轮温度以及电机电压是

故障发生的 ３个关键致因因素；不同故障类型受不同因素影响，如过高的主轴振动、电机温度以及过

低的提升速度对主轴故障预测的正增益更大；三因素交互分析揭示了钢丝绳故障时各因素的主导作

用及影响规律，钢丝绳故障概率主要由张力、电机电流及提升速度主导，张力或电流过低会显著增加

风险，提升速度升高也会加剧故障概率，而下天轮温度影响较弱。
【关键词】 　 贝叶斯优化－极限梯度提升算法（ＢＯ⁃ＸＧＢｏｏｓｔ）；　 沙普利加和解释法（ＳＨＡＰ）；
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ｏｎ ＢＯ⁃ＸＧＢｏｏｓｔ ｗａｓ ｃｏｎｓｔｒｕｃｔｅｄ， ａｎｄ ｔｈｅ ＳＨＡＰ ｍｅｔｈｏｄ ｗａｓ ｉｎｔｅｇｒａｔｅｄ ｔｏ ｉｍｐｒｏｖｅ ｔｈｅ ｍｏｄｅｌ
ｉｎｔｅｒｐｒｅｔａｂｉｌｉｔｙ． Ｔｈｅ Ｂａｙｅｓｉａｎ Ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ （ＢＯ） ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｗａｓ ｕｓｅｄ ｔｏ ｏｐｔｉｍｉｚｅ ｔｈｅ ｈｙｐｅｒｐａｒａｍｅｔｅｒｓ ｏｆ
ｔｈｅ ｅＸｔｒｅｍｅ Ｇｒａｄｉｅｎｔ Ｂｏｏｓｔｉｎｇ （ＸＧＢｏｏｓｔ） ｍｏｄｅｌ． Ｂａｓｅｄ ｏｎ ｔｈｅ ｍｏｎｉｔｏｒｉｎｇ ｄａｔａ ｆｒｏｍ ａｎ ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌ
ｍｉｎｅ ｍａｉｎ ｈｏｉｓｔ， ｔｈｅ ＸＧＢｏｏｓｔ ｍｏｄｅｌ ｃｏｍｂｉｎｅｄ ｗｉｔｈ ｔｈｅ ＳＨＡＰ ａｔｔｒｉｂｕｔｉｏｎ ａｎａｌｙｓｉｓ ｍｅｔｈｏｄ ｗａｓ ａｄｏｐｔｅｄ ｔｏ
ｉｄｅｎｔｉｆｙ ｔｈｅ ｋｅｙ ｉｎｆｌｕｅｎｃｉｎｇ ｆａｃｔｏｒｓ ａｎｄ ｔｈｅｉｒ ａｃｔｉｏｎ ｍｅｃｈａｎｉｓｍｓ． Ｔｈｅ ｒｅｓｕｌｔｓ ｓｈｏｗ ｔｈａｔ ｃｏｍｐａｒｅｄ ｗｉｔｈ ｔｈｅ
ｂａｓｅｌｉｎｅ ＸＧＢｏｏｓｔ ｍｏｄｅｌ， ｔｈｅ ＢＯ⁃ＸＧＢｏｏｓｔ ｍｏｄｅｌ ｉｎｃｒｅａｓｅｓ ａｃｃｕｒａｃｙ ｂｙ ４􀆰 １％， ｒｅｄｕｃｅｓ ｌｏｇ ｌｏｓｓ ｂｙ
４１􀆰 ９％， ａｎｄ ｓｈｏｒｔｅｎｓ ｍｏｄｅｌ ｔｒａｉｎｉｎｇ ｔｉｍｅ ｂｙ ８０􀆰 １％． Ｃｏｍｐａｒｅｄ ｗｉｔｈ ｔｒａｄｉｔｉｏｎａｌ ｄｅｃｉｓｉｏｎ ｔｒｅｅ， ｒａｎｄｏｍ
ｆｏｒｅｓｔ ａｎｄ ＬｉｇｈｔＧＢＭ ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ， ｔｈｅ ＢＯ⁃ＸＧＢｏｏｓｔ ｍｏｄｅｌ ｉｍｐｒｏｖｅｓ ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ ｂｙ ２６􀆰 ５％， １１􀆰 ９％ ａｎｄ
１３􀆰 ６％， ｒｅｓｐｅｃｔｉｖｅｌｙ， ｄｅｍｏｎｓｔｒａｔｉｎｇ ｅｘｃｅｌｌｅｎｔ ｔｅｓｔ ａｃｃｕｒａｃｙ． Ｗｉｒｅ ｒｏｐｅ ｔｅｎｓｉｏｎ， ｌｏｗｅｒ ｓｈｅａｖｅ ｔｅｍｐｅｒａｔｕｒｅ
ａｎｄ ｍｏｔｏｒ ｖｏｌｔａｇｅ ａｒｅ ｔｈｅ ｔｈｒｅｅ ｋｅｙ ｃａｕｓａｌ ｆａｃｔｏｒｓ ｏｆ ｆａｕｌｔｓ． Ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｆａｕｌｔ ｔｙｐｅｓ ａｒｅ ａｆｆｅｃｔｅｄ ｂｙ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ
ｆａｃｔｏｒｓ； ｆｏｒ ｉｎｓｔａｎｃｅ， ｅｘｃｅｓｓｉｖｅｌｙ ｈｉｇｈ ｍａｉｎ ｓｈａｆｔ ｖｉｂｒａｔｉｏｎ， ｍｏｔｏｒ ｔｅｍｐｅｒａｔｕｒｅ ａｎｄ ｅｘｃｅｓｓｉｖｅｌｙ ｌｏｗ ｈｏｉｓｔｉｎｇ
ｓｐｅｅｄ ｐｒｏｖｉｄｅ ｇｒｅａｔｅｒ ｐｏｓｉｔｉｖｅ ｇａｉｎ ｆｏｒ ｍａｉｎ ｓｈａｆｔ ｆａｕｌｔ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ． Ｔｈｒｅｅ⁃ｆａｃｔｏｒ ｉｎｔｅｒａｃｔｉｏｎ ａｎａｌｙｓｉｓ ｒｅｖｅａｌｓ
ｔｈｅ ｄｏｍｉｎａｎｔ ｒｏｌｅ ａｎｄ ｉｎｆｌｕｅｎｃｅ ｐａｔｔｅｒｎｓ ｏｆ ｖａｒｉｏｕｓ ｆａｃｔｏｒｓ ｄｕｒｉｎｇ ｗｉｒｅ ｒｏｐｅ ｆａｕｌｔｓ． Ｔｈｅ ｐｒｏｂａｂｉｌｉｔｙ ｏｆ ｗｉｒｅ
ｒｏｐｅ ｆａｕｌｔｓ ｉｓ ｍａｉｎｌｙ ｄｏｍｉｎａｔｅｄ ｂｙ ｔｅｎｓｉｏｎ， ｍｏｔｏｒ ｃｕｒｒｅｎｔ ａｎｄ ｈｏｉｓｔｉｎｇ ｓｐｅｅｄ． Ｅｘｃｅｓｓｉｖｅｌｙ ｌｏｗ ｔｅｎｓｉｏｎ ｏｒ
ｃｕｒｒｅｎｔ ｓｉｇｎｉｆｉｃａｎｔｌｙ ｉｎｃｒｅａｓｅｓ ｔｈｅ ｒｉｓｋ， ａｎｄ ｒｉｓｉｎｇ ｈｏｉｓｔｉｎｇ ｓｐｅｅｄ ｆｕｒｔｈｅｒ ａｇｇｒａｖａｔｅｓ ｔｈｅ ｆａｕｌｔ ｐｒｏｂａｂｉｌｉｔｙ，
ｗｈｅｒｅａｓ ｌｏｗｅｒ ｓｈｅａｖｅ ｔｅｍｐｅｒａｔｕｒｅ ｈａｓ ａ ｗｅａｋ ｉｎｆｌｕｅｎｃｅ．
Ｋｅｙｗｏｒｄｓ： 　 Ｂａｙｅｓｉａｎ Ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ⁃ｅＸｔｒｅｍｅ Ｇｒａｄｉｅｎｔ Ｂｏｏｓｔｉｎｇ （ ＢＯ⁃ＸＧＢｏｏｓｔ）； 　 ＳＨａｐｌｅｙ Ａｄｄｉｔｉｖｅ

ｅｘＰｌａｎａｔｉｏｎｓ （ＳＨＡＰ）；　 ｍｉｎｅ ｍａｉｎ ｈｏｉｓｔ；　 ｆａｕｌｔ ｄｉａｇｎｏｓｉｓ；　 ｃａｕｓｅ ｌｏｃａｔｉｏｎ

０　 引　 言

　 　 矿井主提升机是煤矿运输系统的核心设备，基
于监测数据对其进行一体化精准故障诊断与致因定

位，对实现煤矿智能化、保障生产系统安全高效运行

至关重要［１］。
近年来，随着人工智能技术的突破性发展，机器

学习在工业设备故障诊断领域的应用普及率显著提

升［２］。 早期多采用支持向量机［３］、随机森林［４］等传

统算法，通过人工提取振动、电流等信号的时域、频
域特征分类。 随着深度学习的兴起，卷积神经网

络［５］、循环神经网络［６］ 等模型被用于自动特征学

习，但存在训练成本高、过拟合以及风险大等问题。
极 端 梯 度 提 升 树 （ ｅＸｔｒｅｍｅ Ｇｒａｄｉｅｎｔ Ｂｏｏｓｔｉｎｇ，
ＸＧＢｏｏｓｔ）作为一种集成学习算法，因其处理高维数

据能力强、泛化性能优异，逐渐在工业故障诊断中受

到关注［７］。 然而，ＸＧＢｏｏｓｔ算法的性能对超参数（如
学习率、树的深度）敏感，传统网格搜索或随机搜索调

参效率低且易陷入局部最优。 机器学习“黑箱式”逻
辑过程，制约着应用效果，模型可解释性成为工业场

景落地的关键需求。 沙普利加和解释法（ＳＨａｐｌｅｙ
Ａｄｄｉｔｉｖｅ ｅｘＰｌａｎａｔｉｏｎｓ，ＳＨＡＰ）方法基于博弈论中的

Ｓｈａｐｌｅｙ值，能够量化输入特征对预测结果的贡献度，
为复杂系统模型提供全局与局部解释［８］，文献检索结

果显示，其在矿山设备诊断中的应用尚处于探索阶

段。 现有研究多聚焦于算法性能对比，缺乏对模型决

策逻辑与矿山设备知识融合的深入分析。
鉴于此，笔者拟以矿井主提升机为对象，提出一

种融合贝叶斯优化 （ Ｂａｙｅｓｉａｎ Ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ，ＢＯ）与
ＸＧＢｏｏｓｔ的智能故障诊断模型，并通过 ＳＨＡＰ 方法

揭示模型逻辑过程及决策依据，以期构建一个“故
障类型识别与致因定位”一体化高精度与强工业可

解释性的故障诊断模型，提升矿井主提升机智能运

维的可靠性与实用性。

１　 ＢＯ⁃ＸＧＢｏｏｓｔ⁃ＳＨＡＰ 模型构建

１􀆰 １　 ＢＯ⁃ＸＧＢｏｏｓｔ 算法

　 　 ＸＧＢｏｏｓｔ是一种基于梯度提升框架的集成学习

算法，通过迭代优化决策树模型与正则化策略，实现

高精度预测。 ＢＯ 是一种高效的参数优化方法［９］，
可通过概率模型与迭代寻优搜索全局最优解，且能

显著减少目标函数评估次数。

１􀆰 ２　 ＳＨＡＰ 可解释方法

　 　 ＳＨＡＰ 算法建立在 Ｇａｍｅ Ｔｈｅｏｒｙ中的 Ｓｈａｐｌｅｙ值
理论基础上，该理论最初用于衡量在合作博弈中每

个玩家对最终收益的贡献值，将 Ｓｈａｐｌｅｙ 值应用到

机器学习模型解释中，形成 ＳＨＡＰ 算法，为解决机器

学习模型的黑盒问题提供新思路［１０］。 文中采用的

是适合于树模型的 ＳＨＡＰ 变种方法—ＴｒｅｅＳＨＡＰ，利

·０９·
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用树结构特性，通过路径遍历和加权平均快速计算

Ｓｈａｐｌｅｙ值［１１］。

１􀆰 ３　 模型架构机制及优势

　 　 模型架构如图 １所示，首先，采集现场主提升机

相关运行数据以及仿真数据建立数据库，并按照

８ ∶ ２比例将数据划分为训练集和测试集，训练集用

于模型参数调整，测试集用于评估模型泛化能力；其
次在训练集中使用 ＢＯ 算法优化模型的超参数，通
过多次迭代获得最优参数组合；然后使用优化后的

模型进行故障诊断，通过各种模型评估指标，验证模

型的适应性与有效性；最后，使用 ＳＨＡＰ 可解释性分

析解析结果。

图 １　 ＢＯ⁃ＸＧＢｏｏｓｔ⁃ＳＨＡＰ 架构

Ｆｉｇ． １　 Ａｒｃｈｉｔｅｃｔｕｒｅ ｄｉａｇｒａｍ ｏｆ ＢＯ⁃ＸＧＢｏｏｓｔ⁃ＳＨＡＰ

１􀆰 ４　 评估指标

　 　 为评估机器学习模型的性能，采用以下 ４ 个评

价指标进行评估：准确率 Ａ、召回率 Ｒ、精确率 Ｐ 和

Ｆ１ 分数。

２　 矿井主提升机故障智能诊断模型设计

２􀆰 １　 试验煤矿主提升机数据集建立

　 　 数据来源于 ＨＢＺＺ煤矿矿井主提升机的实际运

行数据，现场实物如图 ２所示。

图 ２　 现场实物

Ｆｉｇ． ２　 Ｏｎ⁃ｓｉｔｅ ｐｈｙｓｉｃａｌ ｏｂｊｅｃｔ

　 　 受现场设备配置限制，该矿仅部署温度、振动、
电流等传感器，据此采集闸盘温度、电机电流、主轴

振动等特征参数，覆盖闸盘、主轴、电机等 ５类故障，
并由维护团队依据历史维修记录完成标签标注。 现

场数据以正常样本为主，故障样本偏少。 为此，通过

仿真模拟 ５类故障并获取对应运行数据［１２］，采用合

成少数类过采样技术进行样本扩增。 在特征空间内

对少数类故障样本进行线性插值生成新样本，而非

简单复制原始信号，可有效避免过拟合，提升模型诊

断鲁棒性。
数据集具体类别分布情况见表 １。 部分数据见

表 ２。 表 ２中，Ｘ１－Ｘ５ 分别为闸盘温度、主轴振动、电
机温度、上天轮温度、下天轮温度，Ｘ６ －Ｘ９ 分别为钢

丝绳张力、提升速度、电机电流、电机电压。
表 １　 类别分布情况

Ｔａｂｌｅ １　 Ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎ ｏｆ ｃａｔｅｇｏｒｉｅｓ
类型 类别 数量 ／组
正常 ０ １ ６１３

闸盘故障 １ １２０
主轴故障 ２ １０４
电机故障 ３ １２１
天轮故障 ４ ９９

钢丝绳故障 ５ １０３

表 ２　 部分数据

Ｔａｂｌｅ ２　 Ｐａｒｔｉａｌ ｄａｔａ
序号 Ｘ１ ／ ℃ Ｘ２ ／ （ｍｍ ／ ｓ） Ｘ３ ／ ℃ Ｘ４ ／ ℃ Ｘ５ ／ ℃ Ｘ６ ／ Ｎ Ｘ７ ／ （ｍ ／ ｓ） Ｘ８ ／ Ａ Ｘ９ ／ Ｖ
１ ４５􀆰 ００ ０􀆰 ９８ ６５􀆰 ００ ５３􀆰 ００ ５０􀆰 ００ １２ ０９５􀆰 ６７ ８􀆰 ５８ １５８􀆰 ０８ ３７７􀆰 １０
２ ４５􀆰 ５０ １􀆰 ０９ ６５􀆰 ４２ ５２􀆰 ９８ ５０􀆰 ３７ １２ ０７２􀆰 ５９ ８􀆰 ００ １３６􀆰 ２０ ３７７􀆰 １９
３ ４５􀆰 ９８ １􀆰 １１ ６５􀆰 ８３ ５２􀆰 ９１ ５０􀆰 ７４ １１ ７７７􀆰 ２８ ８􀆰 ２９ １３２􀆰 ８８ ３７６􀆰 ８５
︙ ︙ ︙ ︙ ︙ ︙ ︙ ︙ ︙ ︙
２１５８ ４３􀆰 ９５ １􀆰 ５７ ６９􀆰 ９２ ４７􀆰 ３９ ５１􀆰 ４８ １１ ７９３􀆰 ７９ ８􀆰 ８３ １３１􀆰 ０３ ３７７􀆰 ３４
２１５９ ４３􀆰 ５０ １􀆰 １９ ６９􀆰 ８３ ４７􀆰 ２３ ５１􀆰 １４ １１ ９６５􀆰 ５８ ８􀆰 ６０ １５５􀆰 ４３ ３８１􀆰 ３９
２１６０ ４７􀆰 ００ ０􀆰 ９２ ７０􀆰 ００ ４８􀆰 ０２ ４９􀆰 ５４ １２ １０４􀆰 ５７ ８􀆰 ８５ １７０􀆰 ００ ３７０􀆰 ００

２􀆰 ２　 矿井主提升机故障诊断模型结果分析

２􀆰 ２􀆰 １　 ＢＯ结果

　 　 ＸＧＢｏｏｓｔ 模型拥有多个超参数，它们对模型的

计算精度有着不同程度的影响，超参数优化的结果

见表 ３。

·１９·
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表 ３　 贝叶斯优化的超参数的取值范围及最优参数结果

Ｔａｂｌｅ ３　 Ｒａｎｇｅ ｏｆ ｈｙｐｅｒｐａｒａｍｅｔｅｒｓ ａｎｄ ｏｐｔｉｍａｌ ｐａｒａｍｅｔｅｒｓ ｆｏｒ ｂａｙｅｓｉａｎ ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ
超参数 描述 取值范围 取值结果

ｍａｘ＿ｄｅｐｔｈ 树的最大深度 （３，１０） ４
ｌｅａｒｎｉｎｇ＿ｒａｔｅ 学习率 （０􀆰 ０１，０􀆰 ３） ０􀆰 ３
ｎ＿ｅｓｔｉｍａｔｏｒｓ 树的数量 （５０，５００） ８９
ｇａｍｍａ 最小损失减少阈值 （０，５） ２􀆰 ９

ｍｉｎ＿ｃｈｉｌｄ＿ｗｅｉｇｈｔ 子节点最小权重和 （１，１０） ３
ｓｕｂｓａｍｐｌｅ 样本采样比例 （０􀆰 ５，１􀆰 ０） １

ｃｏｌｓａｍｐｌｅ＿ｂｙｔｒｅｅ 特征采样比例 （０􀆰 ５，１􀆰 ０） １
ｒｅｇ＿ａｌｐｈａ Ｌ１正则化项 （０，１０） ０􀆰 ０
ｒｅｇ＿ｌａｍｂｄａ Ｌ２正则化项 （０，１０） １􀆰 ２

　 　 图 ３为优化前的 ＸＧＢｏｏｓｔ 算法与经 ＢＯ 优化后

的 ＸＧＢｏｏｓｔ算法的训练轨迹差异，经超参数调优的

ＢＯ⁃ＸＧＢｏｏｓｔ展现出更优的收敛特性，其目标函数值

在 １５次迭代周期内即达到全局最优，较原始模型实

现 ４１􀆰 ９％的损失函数降幅，且收敛过程的稳定性显

著增强。

图 ３　 模型训练对数损失图

Ｆｉｇ． ３　 Ｌｏｇａｒｉｔｈｍｉｃ ｌｏｓｓ ｇｒａｐｈ ｏｆ ｍｏｄｅｌ ｔｒａｉｎｉｎｇ

２􀆰 ２􀆰 ２　 消融试验

　 　 使用测试集分别测试 ＸＧＢｏｏｓｔ 模型和 ＢＯ⁃
ＸＧＢｏｏｓｔ模型。 测试集中包含 ４３２ 组样本数据，其
中正常样本 ３２３ 组，闸盘故障样本 ２４ 组，主轴故障

样本 ２４ 组，电机故障样本 ２１ 组，天轮故障样本

２０组，钢丝绳故障样本 ２０组。 ２种模型的混淆矩阵

如图 ４所示。

图 ４　 模型分类预测结果

Ｆｉｇ． ４　 Ｍｏｄｅｌ ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ

　 　 从图 ４ａ 可以看出，以正常样本为例，在 ３２３ 组

正常样本中，３１７ 组被正确分类，３ 组正常样本被预

测为闸盘故障，１ 组正常样本被预测为主轴故障，
１组正常样本被预测为电机故障，１组正常样本被预

测为钢丝绳故障。 从图 ４ｂ可以看出，同样以正常样

本为例，３２３ 组正常样本全部被正确分类。 对比结

果表明： ＢＯ⁃ＸＧＢｏｏｓｔ 模型的分类效果明显优于

ＸＧＢｏｏｓｔ模型。
表 ４为 ２种算法在矿井主提升机故障诊断中的

多维度性能评估结果。 试验数据表明：ＢＯ⁃ＸＧＢｏｏｓｔ

·２９·
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表 ４　 优化前后模型结果对比

Ｔａｂｌｅ ４　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｍｏｄｅｌ ｒｅｓｕｌｔｓ ｂｅｆｏｒｅ ａｎｄ
ａｆｔｅｒ ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ

模型 Ａ Ｒ Ｐ Ｆ１
ＸＧＢｏｏｓｔ ０􀆰 ９１４ ４ ０􀆰 ９１４ ４ ０􀆰 ９１５ ３ ０􀆰 ９１２ ３
ＢＯ⁃ＸＧＢｏｏｓｔ ０􀆰 ９５１ ４ ０􀆰 ９５１ ４ ０􀆰 ９５２ ６ ０􀆰 ９４８ ８

模型在预测准确率指标上实现 ９５％的检测精度，较
基线模型提升 ４􀆰 １％。 此外，该优化模型的 Ｒ、Ｐ 及

Ｆ１ 分数等核心指标均有提升，其中，Ｆ１ 分数较原模

型提高 ６􀆰 ３％。 该结果验证了 ＢＯ 优化框架的有效

性，其通过智能参数搜索机制，可显著提升故障诊断

的综合判别能力。
２􀆰 ２􀆰 ３　 矿井主提升机故障诊断算法对比

　 　 为验证 ＢＯ⁃ＸＧＢｏｏｓｔ 模型在矿井主提升机故障

诊断中的有效性，选取多种典型机器学习分类器进

行横向对比。 基于相同数据集，各算法在相同试验

条件下完成模型训练与验证，表 ５ 为不同算法的性

能对比数据。
表 ５　 多种机器学习模型结果对比

Ｔａｂｌｅ ５　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｒｅｓｕｌｔｓ ｆｒｏｍ ｖａｒｉｏｕｓ ｍａｃｈｉｎｅ ｌｅａｒｎｉｎｇ ｍｏｄｅｌｓ
评价指标 决策树 随机森林 ＬｉｇｈｔＧＢＭ ＸＧＢｏｏｓｔ ＢＯ⁃ＸＧＢｏｏｓｔ

Ａ ０􀆰 ９０４ ３ ０􀆰 ９３５ ２ ０􀆰 ９３５ ２ ０􀆰 ９１４ ４ ０􀆰 ９５１ ４
Ｒ ０􀆰 ７２０ ０ ０􀆰 ８１２ ４ ０􀆰 ８１８ ２ ０􀆰 ９１４ ４ ０􀆰 ９５１ ４
Ｐ ０􀆰 ７５２ ９ ０􀆰 ８５１ ５ ０􀆰 ８３８ ５ ０􀆰 ９１５ ３ ０􀆰 ９５２ ６
Ｆ１ ０􀆰 ７３２ ０ ０􀆰 ８２９ ７ ０􀆰 ８２７ ７ ０􀆰 ９１２ ３ ０􀆰 ９４８ ８

训练时长 ／ ｓ ０􀆰 ０１９ ４ ０􀆰 ３８４ １ ３􀆰 ７４２ ９ ０􀆰 ５８０ ０ ０􀆰 １１０ ０

　 　 由表 ５可知：在矿井主提升机故障诊断中，ＢＯ⁃
ＸＧＢｏｏｓｔ算法在 Ａ、Ｒ、Ｐ 及 Ｆ１ 分数等核心评估指标

上均 表 现 最 优；决 策 树 虽 具 有 最 高 训 练 效 率

（０􀆰 ０１９ ４ ｓ），但分类性能显著滞后；随机森林与

ＬｉｇｈｔＧＢＭ的 Ａ 相近，但后者训练用时较长，且两者

综合性能较 ＢＯ⁃ＸＧＢｏｏｓｔ 仍存在差距。 试验结果表

明：通过 ＢＯ⁃ＸＧＢｏｏｓｔ模型，在提高原模型计算效率

的同时，将 Ａ 提升至 ９５􀆰 １％，多维性能评估指标较

对比算法也有提升。

３　 主提升机故障诊断可解释性分析

３􀆰 １　 故障发生关键致因因素识别

　 　 图 ５为降序排列各特征 ＳＨＡＰ 值绝对均值的总

和，从全局视角揭示不同输入特征对模型预测结果

的影响程度排序。 由图 ５ 可知：影响最大的分别是

钢丝绳张力、下天轮温度和电机电压，而提升速度和

电机温度相对影响较小；各类别故障的主导特征存

在差异，可以快速实现故障致因定位。

图 ５　 特征重要度排序

Ｆｉｇ． ５　 Ｒａｎｋｉｎｇ ｏｆ ｆｅａｔｕｒｅ ｉｍｐｏｒｔａｎｃｅ

不同故障类型中影响因素有着一定差异性，采
用 ＳＨＡＰ 值热图进行可视化分析，全局样本特征的

ＳＨＡＰ 值热图如图 ６所示，闸盘故障中闸盘温度、主
轴故障中主轴振动、电机故障中电机电压、天轮故障

中钢丝绳张力以及钢丝绳故障中钢丝绳张力对模型

预测具有显著贡献，表明这些特征在故障类型致因

定位与可解释性分析中具有重要作用。

图 ６　 样本特征的 ＳＨＡＰ 值热图

Ｆｉｇ． ６　 ＳＨＡＰ ｖａｌｕｅ ｈｅａｔ ｍａｐ ｏｆ ｓａｍｐｌｅ ｆｅａｔｕｒｅｓ

３􀆰 ２　 具体故障的影响因素作用机制分析

３􀆰 ２􀆰 １　 单一故障影响因素作用机制

　 　 为进一步表征输入特征对故障类别预测的贡献

度与作用效果，采用 ＴｒｅｅＳＨＡＰ 方法分析各故障类

别下特征对诊断结果的边际影响，从而快速实现故

障的致因定位。 图 ７ 为 ５ 种故障条件下，重要度排

名前 ５的特征对预测结果的影响程度。 图 ７ 中，每
个点代表一个样本，横坐标为 ＳＨＡＰ 值，颜色渐变对

应特征取值大小；纵轴特征按 ＳＨＡＰ 重要度由高到

低自上而下排列。
闸盘故障类型如图 ７ａ 所示，在闸盘故障中，对

预测结果影响最大的特征分别是闸盘温度、下天轮

·３９·
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图 ７　 故障分类下 ＳＨＡＰ 摘要图

Ｆｉｇ． ７　 Ｓｕｍｍａｒｙ ｃｈａｒｔ ｏｆ ＳＨＡＰ ｕｎｄｅｒ ｆａｕｌｔ ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ

温度和上天轮温度。 以闸盘温度变量为例，红色区

域主要在 ＳＨＡＰ 值为正值区域，表明温度越高，对闸

盘故障预测的正增益越明显。 蓝色区域主要在

ＳＨＡＰ 值为负值区域，表明温度越低，对闸盘故障预

测的负增益效果越突出；主轴故障类型如图 ７ｂ 所

示，在主轴故障中，过高的主轴振动、电机温度以及

过低的提升速度对故障预测的正增益越大；由图 ７ｃ
可知：过高的电机电压和过低的电机电流都会让电机

故障预测的正增益效果更突出；由图 ７ｄ可知：过高的

钢丝绳张力和过高的上下天轮温度会增加故障发生

概率；钢丝绳故障类型如图 ７ｅ 所示，钢丝绳张力越

小、电机电流越小，对故障预测的正增益效果越突出。
３􀆰 ２􀆰 ２　 单一样本影响因素作用分析

　 　 考虑到输入特征在不同故障类型中的 ＳＨＡＰ 值

存在差异，为深入解析输入特征对特定故障类别的

差异化作用机制，在 ５ 种故障类型中各随机选择一

个故障样本，通过构建局部解释模型量化各特征对

目标故障类型的具体影响路径，ＳＨＡＰ 特征贡献瀑

布图如图 ８所示。
在图 ８中，横轴为模型输出 ＳＨＡＰ 值，纵轴按特

征重要性降序排列。 故障样本属性值标注于特征左

侧，红色代表特征对预测结果呈正向贡献，蓝色为负

向贡献，对应数值为该特征的 ＳＨＡＰ 值。 其中，
Ｅ［ ｆ（ｘ）］为模型基准值， ｆ （ ｘ）为模型输出值。 如

图 ８ａ所示，闸盘温度、上下天轮温度对闸盘故障预

测有显著正向贡献，其中闸盘温度贡献最大；该样本

预测值高于基线值，属于闸盘故障类别的倾向性更

强。 如图 ８ｂ所示，主轴振动、提升速度对主轴故障

预测呈显著负向贡献，其中主轴振动负向贡献最大；
该样本预测值低于基线值，属于主轴故障类别的倾

向性较弱。 电机故障样本如图 ８ｃ 所示，电机电流、
电压对电机故障预测有显著正向贡献，其中电机电

流贡献最大；该样本预测值高于基线值，属于电机故

障类别的倾向性更强。 由图 ８ｄ 可知：钢丝绳张力、
上下天轮温度对天轮故障预测有显著正向贡献，其
中钢丝绳张力贡献最大；该样本预测值高于基线值，
属于天轮故障类别的倾向性更强。 由图 ８ｅ 可知：钢
丝绳张力、电机电流对钢丝绳故障预测有显著正向

贡献，其中钢丝绳张力贡献最大；该样本预测值高于

基线值，属于钢丝绳故障类别的倾向性更强。
３􀆰 ２􀆰 ３　 多因素交互对故障类型作用机制

　 　 为解析多变量协同作用与故障发生概率的关

联，构建三阶交互效应分析框架。 结合现场运维反

馈，钢丝绳故障影响最为严重，其中，钢丝绳张力与

·４９·
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图 ８　 ＳＨＡＰ 特征贡献瀑布图

Ｆｉｇ． ８　 ＳＨＡＰ ｆｅａｔｕｒｅ ｃｏｎｔｒｉｂｕｔｉｏｎ ｗａｔｅｒｆａｌｌ ｃｈａｒｔ

电机电流为关键主导因素。 选取上述 ２ 个核心变

量，分别与提升速度、下天轮温度 ２个次要关键变量

　 　 　 　 　 　

组成交互组合，分析其协同作用对钢丝绳故障发生

概率的影响机制，重要因素交互效应如图 ９所示。

图 ９　 重要因素交互分析

Ｆｉｇ． ９　 Ｉｎｔｅｒａｃｔｉｏｎ ａｎａｌｙｓｉｓ ｏｆ ｋｅｙ ｆａｃｔｏｒｓ

　 　 由图 ９ａ可知：当钢丝绳张力和电机电流都较小

时，提升速度越快，ＳＨＡＰ 值显著升高（黄色区域）表
明发生该类故障的概率越大。 这可能是因为电机电

流较小时，电机无法正常为钢丝绳提供稳定的拉力，
此时提升速度过快，钢丝绳可能会出现过度的弹性

伸长，导致钢丝绳内部的应力分布不均匀，长期处于

这种状态，钢丝绳容易产生疲劳损伤，如钢丝的断

裂、局部变形等。
由图 ９ｂ 可知：当钢丝绳张力和电机电流较小

时，该类故障发生的概率更大，且与下天轮温度的关

·５９·
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系不大。 这可能是因为虽然温度变化可能会影响钢

丝绳的材质性能和润滑效果，但其他因素（张力过

小等）在故障发生中起主导作用，温度变化对钢丝

绳性能的影响相对较小。

４　 结　 论

　 　 １） 相较于传统 ＸＧＢｏｏｓｔ 模型，ＢＯ⁃ＸＧＢｏｏｓｔ 模
型准确率提升 ４􀆰 １％，对数损失大幅降低 ４１􀆰 ９％，且
训练效率显著优化。 在横向对比中，其精准率全面

优于决策树、随机森林与 ＬｉｇｈｔＧＢＭ 等模型，表现出

高水平的测试准确性。

２） 运用 ＴｒｅｅＳＨＡＰ 方法分析特征集合对诊断结

果的边际贡献，发现钢丝绳张力、下天轮温度以及电

机电压是导致故障发生的最重要的 ３个因素。 但不

同故障类型的主要影响因素存在差异，钢丝绳张力

是天轮故障和钢丝绳故障发生的关键影响因素，闸
盘温度、主轴振动以及电机电压分别对闸盘故障、主
轴故障和电机故障有较大影响。

３） ３因素交互分析发现：在发生钢丝绳故障时，
钢丝绳张力以及电机电流起到主导作用，过小的钢丝

绳张力和过低的电机电流会大幅增加故障发生的概

率，同时随着提升速度的升高，故障概率也会变大。
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中国科学引文数据库（ＣＳＣＤ）期刊引证指标公布

　 　 ２０２５年 ７ 月，中国科学引文数据库（ＣＳＣＤ）期刊引证

指标公布，根据中国科技期刊引证指标 （ＣＳＣＤ⁃ＪＣＲ）数据

库数据，《中国安全科学学报》影响因子为 １􀆰 ２１９，他引影响

因子为 ０􀆰 ６３５，总被引频次为 ２ ４６０，入选 Ｑ２区。
中国科技期刊引证指标 （ ＣＳＣＤ⁃ＪＣＲ）数据库是根据

ＣＳＣＤ年度期刊指标统计数据创建的。 该统计数据以

ＣＳＣＤ数据库为基础，对刊名等信息进行了大量的规范工

作，所有指标统计遵循文献计量学的相关定律及统计方法，
这些指标如实反映期刊在学术界的影响力。

ＣＳＣＤ期刊所属学科划分由期刊发表论文的分类特征

和期刊的施引文献的分类特征，以及期刊实际的发文内容

综合确定。 期刊的分区为期刊所属学科的范围内，依据期

刊影响因子的取值对其相对位置进行四等分。
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