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摘  要: 在飞机维修与保养过程中,航空维修公司已积累了大量经验性的维修日志数据.合理利用该类维修日志,
结合机器学习方法,可以辅助维修人员做出正确的故障诊断决策.首先,针对维修日志的特殊性,提出一种迭代式的

故障诊断基本过程;其次,在传统的文本特征提取技术的基础上,基于领域内信息,提出一种基于卷积神经网络

(convolution neural network,简称 CNN)的小样本文本特征提取方法,在样本量较少的情况下,利用预测目标将字向量

作为输入,得到更为充分的文本特征;最后,使用随机森林(random forest,简称 RF)模型,结合其他故障特征判别飞机

设备的故障原因.卷积神经网络以故障原因为目标,预先对故障现象中的字向量进行训练,从而得到更能反映该领域

的文本特征.与其他文本特征提取方法相比,该类方法在小样本数据上得到了更好的效果.同时,将卷积神经网络与

随机森林模型应用于飞机设备的故障原因判别,并与其他文本特征提取方式和机器学习预测模型进行对比,说明了

该类文本特征提取方式和故障原因判别方法的合理性和必要性. 
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Fault Cause Identification Method for Aircraft Equipment Based on Maintenance Log 

WANG Rui-Guang,  WU Ji,  LIU Chao,  YANG Hai-Yan 

(School of Computer Science and Engineering, BeiHang University, Beijing 100191, China) 

Abstract:  In the process of aircraft maintenance, the aviation maintenance company has accumulated a large number of empirical 
maintenance log data. Machine learning methods can be used to help maintenance staff to make correct fault diagnosis decisions, using 
this type of maintenance log reasonably. Firstly, according to the particularity of the maintenance log, an iterative fault diagnosis process 
is proposed. Secondly, based on the traditional text feature extraction technology, the text feature extraction method based on convolution 
neural network (CNN) with the information in the domain is proposed, which is used in the case of small sample size. The method uses 
the target vector to train word vector to get more adequate text features. Finally, the random forest (RF) model is used in combination with 
other fault characteristics to determine the cause of aircraft equipment failure. The convolutional neural network aims at the cause of the 
failure, and pre-trains the word vector in the fault phenomenon to obtain a text feature that better reflects the field. Compared with other 
text feature extraction methods, the method obtains better results in the case of small sample size. At the same time, the convolutional 
neural network and random forest model are applied to the identification of aircraft equipment failure, and compared with other text 
feature extraction methods and machine learning prediction models, which illustrates the rationality and necessity of the method of text 
feature extraction and the method of fault cause identification. 
Key words:  fault diagnosis; maintenance log; convolutional neural network; random forest 
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众所周知,许多安全关键系统变得规模化、复杂化和高度耦合化,如航空发动机、汽车车辆、化学系统、

电力系统、风能转换系统和工业电子设备等等.所以,对可能存在工艺异常和设备故障的系统,其可靠性和安全

性的要求越来越高.简单的异常可能会损坏部分功能,从而造成经济损失甚至巨大的人员伤亡,故尽可能早地检

测和识别潜在异常并实施容错操作以最小化性能降级和避免危险情况是至关重要的.随着航空业的飞速发展,
航空公司的飞行安全需求不断提高,但飞机结构愈加复杂,同一故障可能由多种因素引起,设备之间关联的多变

性,使得维修人员难以通过传统的基于故障诊断规则[1]和基于专家系统的故障诊断方式[2]得到准确的结论,更
先进的监控手段和故障诊断技术应逐渐应用到复杂系统中. 

1   引  言 

故障诊断的目标是提供关于故障更加详尽的描述信息,包括但不限于故障检测、故障原因判断、故障定位

及故障恢复等[3].一旦检测到故障,维修人员就需要根据经验判断故障原因,从而提出故障修复方案.故障原因是

故障诊断的首要目标,确定故障原因之后才能进行相应的故障排除措施,及时地避免更大的经济损失和伤亡. 
由于飞机等系统的结构、性质和先验知识难以在短期内获得,基于知识和基于模型的故障诊断难以进行下

去.而使用基于数据驱动的故障诊断方法不需要完整的系统模型,只要求可靠的定量或定性数据,这使得该类故

障诊断方法变得切实可行.许多学者已经提出几种性能较好的基于数据的故障诊断方法,如:文献[4]首先利用自

助重采样方法对原始样本进行处理,基于不同样本的自助子集分别去训练不同的神经网络,最后对所有网络的

诊断结果进行综合,从而提高了故障诊断的可靠性;文献[5]在配电系统的故障诊断中利用主成分分析法对训练

样本进行降维,然后利用支持向量机和神经网络方法实现故障分类,达到了较好的分类精度;文献[6]研究了以复

杂工业过程为重点的故障分类问题,为了进行多故障分类,研究了基本的支持向量机以及主成分分析方法,实验

表明:标准主成分分析法仍然有令人满意的结果,而且计算量较少. 
近年来,航空维修企业已经有相当规模的维修经验数据积累,大部分企业将该类维修经验用于专家系统的

构建中[7].航空维修企业的数据包括非结构化数据和结构化数据两种,其中:结构化数据容易直接用于计算和分

析;而非结构化数据可以用于分析,也可以通过自然语言处理等方法转换为结构化数据.Chiu C 等人[8]提出了基

于案例推理的方法,使用历史非结构化维修案例数据,并采用遗传算法增强相似性函数性能的方法来检索相似

案例,达到了较好的效果.李青等人[9]开发了基于案例推理和分词替换的故障诊断系统,通过标准词典的词条替

换,将人为描述转换为更标准的格式,使语义类似的案例达到更高的相似度.文献[10]采用主题模型对高铁车载

设备故障文本信息进行特征提取,基于贝叶斯网络对故障进行分类,达到了较好的诊断准确性.文献[11]中,针对

汽车领域在故障诊断期间形成的大量文本数据,提出一种基于本体的文本挖掘技术的知识发现方法,使用诊断

本体来发现最佳的实践经验以用来修复知识,该方法在现实工业中的基于 Web 的分布式架构中成功应用.文献

[12]中,针对铁路维修部门的故障文本数据,提出了基于双层特征提取的文本挖掘方法,在语法层次上使用基于

卡方统计的特征选择来解决样本不均衡问题,之后,在语义层次上使用基于 Dirichlet 分配的特征选择,以将数据

降维至低维主题空间,并通过铁路公司收集的铁路维护数据验证了其性能.Zhao 等人[13]提出了一种基于文本挖

掘技术的铁路车载设备故障诊断方法.该方法使用主题模型从维修记录中提取故障特征,同时采用贝叶斯网络

调整故障诊断的不确定性和复杂性,最后,充分利用专家知识和数据以推导出合适的贝叶斯网络结构.该方法通

过武广高速铁路信号系统的实际数据验证了正确性. 
在文本特征提取方面,传统的方式一般有词袋模型(bag of words,简称 BOW)或向量空间模型(vector space 

model).除此之外,在特征权重方面,主要是经典的 TF-IDF[14]以及其他扩展方法.词袋模型的最大问题是维度和

稀疏性很高,词与词之间相互独立,忽视了上下文关系,因此需要特征选择、降维等方法降低维度,通过特征权重

增加稠密性.而向量空间模型虽然克服了词袋模型在高纬度上的缺点,但训练该类模型需要庞大的语料才能很

好地反映词与词之间的上下文关系.本文首先提出一种迭代式的故障诊断基本过程,通过不断积累维修日志,提
高故障诊断的准确度;其次,在传统文本特征提取技术的基础上,基于领域内信息,提出一种基于卷积神经网络

的字符级文本特征提取方法,在样本量较少的情况下,取得了较好的效果;最后,使用随机森林模型结合其他故
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障特征判别飞机设备故障原因,从而达到了较好的故障原因分类精度. 
本文第 2 节介绍随机森林模型的理论基础.第 3 节介绍基于维修日志的故障诊断基本过程.第 4 节提出基

于卷积神经网络的小样本字符级文本特征提取方法.第 5 节设计实验验证随机森林算法的优越性,说明本文方

案的有效性.第 6 节对本文工作进行总结并提出后续研究方向. 

2   随机森林 

随机森林(random forest,简称 RF)[15]是基于多决策树的 Bagging 类集成学习算法,通过自助(bootstrap)重采

样技术且并行训练多个基分类器来降低学习算法的方差,从而得到良好的分类性能.随机森林算法在故障分类

领域中应用较多[16−18],原因主要有:参数数量较少,不需要大量的调参工作;由于 Bagging 的集成思想,所以不必

担心过拟合现象的发生;对缺失值较多的数据能够很好地适用;能通过训练得到特征的重要程度;作为树结构,
对多分类任务有良好的适应性;对于文本等高维数据具有良好的处理能力等.由于飞机维修日志经过结构化以

后维度较高、且缺失值较多,所以采用随机森林算法作为主要的故障原因判别方法. 
随机森林由所有决策树经过投票决定每个输入样本 X 的类别.每棵决策树{h(x,θi),i=1,2,…,k}依赖于θi,且θi

是独立同分布的随机向量.而生成每棵决策树时的随机性,使得整体的泛化误差既依赖于单棵树的分类性能,也
依赖于各决策树之间的相关关系.随机森林算法主要分为决策树的生成和随机森林投票两个步骤. 

2.1   决策树生成 

决策树分类是一种从杂乱无章的数据集中学习出树状表示形式的分类规则的方法.随机森林使用 CART
分类树作为基决策树,使用自助重采样技术生成每一棵决策树分类器.单棵决策树的生成过程如下描述[19]. 

1) 对原始训练集,使用有放回抽样的方式随机抽取训练样本,每个训练集大小约为原始训练集的 2/3. 
2) 为每个 bootstrap 训练集建立 CART 决策树,一共产生 nt 棵决策树,从而构成一片“森林”. 
3) 随机选择数据集中的特征.假设训练数据集中有 M 个特征,从中随机选择 m(m<M)个特征.在 m 个特征

中选择基尼指数最小的特征及其对应的切分点作为当前最优特征及最优切分点,并从该节点分裂为

两个子节点;之后,对子节点递归进行上述步骤构造分支,直至该决策树能准确分类所有训练集或没

有可选特征.节点基尼指数描述了节点的不纯度,计算公式如下: 
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其中,p(j|t)表示样本点在节点 t 处属于 j 类的概率.基尼指数越大,表明在节点 t 处的样本数据越均匀,
所含信息就越少. 

4) 每棵决策树都最大可能地进行生长而不进行剪枝. 
每棵决策树由节点和有向边组成,节点有两种类型:内部节点表示一个特征或属性,叶节点表示一个类别.

图 1 展示了决策树的结构,其中,A1,A2 是内部节点,表示特征或属性;C1~C3 是叶节点,表示类别. 
 
 
 
 
 
 

Fig.1  Decision tree structure 
图 1  决策树的结构 

2.2   随机森林投票 

随机森林在面对分类问题时,一般采取的是简单投票法.测试数据输入到每个基决策树中进行分类,最终的
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类别由各个基决策树的分类情况决定,取分类得票数最多的那一类作为最终结果.即对于测试数据 X,每棵决策

树预测该数据的类别为 C,则随机森林的投票决策公式如下: 
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其中,nt 表示基决策树的总数,I(*)表示示性函数, ,is cn 表示类别 C 在树 si 上的分类结果,
is

n 表示叶节点个数. 

3   基于维修日志的故障诊断基本过程 

基于维修日志的故障诊断的核心思想是:通过机器学习方法,利用飞机历史维修经验,为新的故障诊断提供

依据和参考.诊断过程如图 2 所示,包括故障数据转换、故障原因判断、故障原因修正和故障案例添加等步骤. 
1) 故障数据转换:由于故障案例包含故障现象、故障位置等均为维修人员用自然语言书写的文字记录,

无法直接计算,故采用词频-逆文本频率、独热编码等方法将非结构化的文本转化为结构化数据,形成

待预测故障. 
2) 故障原因判断:通过随机森林等机器学习模型对测试故障样本的故障原因进行诊断,并显示给维修人

员作为故障诊断的参考依据. 
3) 故障原因修正:通过专家的经验对测试故障样本的故障原因进行修正,对预测错误的故障原因进行修

正,形成正确的故障原因,以作为新的数据训练故障诊断模型,提高预测的准确率. 
4) 故障案例添加:将修正的故障样本添加到已有的故障库中,每隔一定时间,迭代地训练新的故障库,以

提高故障诊断模型的预测准确率. 

 
Fig.2  Fault diagnosis process based on maintenance log 

图 2  基于维修日志的故障诊断过程 

4   文本特征提取方法 

航空维修数据一般为模块化的非结构化的文字记录 ,维修人员观察飞机设备的故障现象等故障信息之

后,用专门的测试设备对疑似故障部件进行测试,根据维修经验进行故障诊断并记录在故障数据库中.本文采用

的航空维修数据是针对波音 737-300 近 7 年的故障诊断记录,该数据来自于某合作单位,数据的样例见表 1. 

Table 1  Maintenance log of Boeing 737-300 
表 1  波音 737-300 维修日志 

故障现象 故障失常码 故障件位置 系统 工作时次 故障原因

襟翼放 5 度,1 号缝翼半伸出绿灯不亮 工作不正常、失常 机翼 自动驾驶设备 3 500 传感器故障

客舱第 1 包间灯管不亮 灯不亮 客舱 电气装置 5 100 灯组件故障

刹车压力指示器压力偏大 工作不正常、失常 起落架舱 信号系统 9 060 指示器故障

自动油门出现卡滞 卡滞(紧涩) NULL 自动驾驶设备 5 500 机械故障 
左侧航行灯灯罩有裂纹 断裂、破裂、折断 NULL 供电系统 10 020 设备老化 

 
该维修数据的维修机型均为波音 737-300,一共统计了 3 架飞机的维修情况,但只有 1 架飞机拥有 2010

年~2016 年近 7 年的维修数据,另外两架只包含部分年份的维修数据.在数据库中,维修人员记录故障现象、故
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障失常码、故障件位置、故障所属系统、工作时次和故障原因.其中,故障现象为故障发生时维修人员看到的

故障情况,并通过文字记录的形式存入到数据库中.由于维修人员的更替,这种文字记录形式不统一,不同的维

修人员对同一故障现象的记录可能会有差异.故障失常码为故障发生时对故障表现的简要总结,包括工作不正

常、灯不亮、不指示、噪音大等.故障件位置是故障发生时故障设备所处飞机的位置,有前机身、前设备舱、

机翼、客舱等等.系统表示了该种故障现象发生在飞机的哪种系统中,如自动驾驶设备、电气装置、信号系统

等等.工作时次表示了故障部件已经工作的时长,以小时为单位.故障原因为本文方法预测的目标,主要包括传

感器故障、灯组件故障、电路故障、电门故障、机件内部故障等 11 个故障原因. 

4.1   基于卷积神经网络的文本特征提取方法 

故障现象作为维修人员观察故障特征的主要记录手段,揭示了故障表现与故障原因的内在关系.但维修记

录中的文字描述缺乏统一的描述规范,同一故障现象的描述方式可能有所不同.并且由于维修人员不断更换,文
字记录的方式往往伴随着随机性.设计一种能够从自然语言文本中提取核心特征的方法,是做故障诊断任务之

前的关键.文献[20]在预训练的词向量上直接使用一个简单的卷积网络用于句子级别的分类任务中,并在 4种领

域问题如情感分析、问题分类等做了验证,证明卷积神经网络能够较好地提取文本的特征.文献[21]使用英文字

符为单位的卷积网络实现文本分类,在与传统模型和深度学习模型进行比较实验的过程中,表明了字符级卷积

网络可以获得具有竞争力的结果,但该种方法的缺陷在于需要大量的语料库的支持才能获得较好的效果.文献

[22]在语义匹配领域中提出了一种不需要先验知识的卷积神经网络模型,通过使用卷积来代表两个句子的层次

结构并捕获丰富的匹配模式,可以应用于不同性质和不同语言的匹配任务中,通过实验证明了对各种匹配任务

的有效性及相对于其他模型的优越性.故本文采用卷积神经网络对该类文本进行结构化转换. 
卷积神经网络主要结构如图 3 所示,该结构将“故障原因”作为目标进行训练,以字向量为输入方式,最终通

过全连接层间接得到故障现象中维度固定的文本向量.下面主要讲解神经网络各层的作用. 

 
Fig.3  Convolutional neural network structure 

图 3  卷积神经网络结构 

1. 统计故障现象中出现过的所有文字并建立词汇表.故障现象中包含大量航空领域中的领域故障词,将
词汇表中的文字依出现次数进行排序,并为每个文字分配一个序号,出现次数更多的文字,其排序更

为靠前(添加特殊字符〈UNK〉作为未出现在该词汇表中的字).为排序在前 nvocab_size 位的词汇建立大小

为 nvocab_size×nembed_dim的词汇表,并随机初始化我们的输入——字向量.其中,nembed_dim为字向量的维度. 
2. 由于故障现象描述中文字的数量不一致,为了保持统一,选择一个合适的大小 nseq_length 作为该句中需
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要提取的字向量个数,从而构建句子向量矩阵.如果句子中的字数较少,则补全为空;如果句子中的字

数较多,直接截断前 nseq_length 个字. 
3. 选择一维卷积核提取句子特征,核大小为 nkernel_size,选择 nkernel_nums个卷积核构建卷积层,对句子向量矩 

阵做卷积运算.卷积运算是将核权重 _1 kernel sizenω ×∈ 与窗口大小为 nkernel_size 的字向量相乘,并得到新的 
特征,计算公式如下: 

 
_: 1( )

kernel sizei i i nc f w x b+ −= ⋅ +  (3) 

4. 使用最大池化层提取每行的最大值作为该卷积核提取出来的特征,形成 nkernel_nums大小的池化层,并与

全连接层相连,其中,使用 dropout 随机失活等正则化方式防止过拟合.该全连接层代表着整个句子经

过卷积核的特征提取后的向量表示. 
5. 将全连接层与 softmax 层相连,softmax 层的维度为故障原因类别个数,将属于某一类的故障原因的索

引设置为 1,其他设置为 0. 
6. 输入故障现象和故障原因,训练整个神经网络,得到更能反映领域知识的文本向量. 
在采用合适的正则化策略与激活函数之后,该类方法能够在全连接层提取故障现象中最能反映故障原因

的文本特征,从而将该特征作为故障现象的文本特征与其他领域特征进行拼接,得到合适的结构化文本.该类方

法不仅可以提取到表示层次较深的文本特征,而且可以降低文本表示的维度,得到紧凑稠密的文本表示. 

4.2   基于独热编码的文本转换方法 

独热编码(one-hot encoding)又称为一位有效编码,它使用 N 位向量表达 N 个词是否出现,第 i 个位置为 1 表

示第 i 个词在文本中出现.从计算机体系结构角度来看,其实对 N 个不变状态采用 N 位寄存器来保存,每个寄存

器只保存 1 种状态,并且在任意时刻只有 1 个寄存器有对应的状态. 
其他特征取值范围固定,所以采用独热编码的方式将每一行的相应特征转换为向量的格式用于计算.如故

障件位置包括后机身、机翼、客舱、起落架舱等 7 个位置,加上记录为空的字段,转换为独热编码即为 8 维向

量.将故障失常码、故障件位置、系统这 3 个特征均做独热编码处理. 
“工作时次”表示设备到故障为止的正常运行的小时数,原数据为浮点数格式,为了防止过拟合,将其分为 10

个子范围,并采用独热编码转换为向量的格式用于计算. 

4.3   基于随机森林的故障诊断步骤 

图 4 展示了基于维修日志数据的基于随机森林算法的故障诊断过程. 

 

Fig.4  Fault diagnosis process based on random forest 
图 4  基于随机森林的故障诊断流程 
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整个过程的步骤如下. 
1) 获取经过文本处理后的原始故障样本训练集(xi,yi)N×M,xi 表示第 i 个故障样本的特征向量,yi 表示该故

障样本的真实故障原因,N 表示故障样本数,M 表示特征数. 
2) 将原始故障样本训练集分为 nt 个自助训练集,根据上述的随机森林构建方法构建 nt 棵基决策树. 
3) 将测试故障样本输入到构建的随机森林模型中,每棵基决策树分别判断该故障样本的故障原因. 
4) 利用投票法综合考虑所有基决策树的分类结果,由公式(3)得出该故障样本的故障原因. 

5   实验设计与结果 

5.1   数据集 

实验的数据集来自于真实的波音 737-300飞机维修日志,该数据集记录了近 7年的故障诊断记录,包括飞机

编号、故障发现日期、故障现象、系统、工作时次、故障失常码和故障原因等信息.其中,飞机编号在本实验

中没有作用,与故障原因关系不大,故在实验中删除该列.故障发现日期将作为故障样本训练的基准,迭代地训

练诊断模型.原始数据集中,故障原因中有些记录为冗余信息,有些记录不够明确,仅仅通过原始故障原因无法

有效完成故障诊断模型的建立,因此通过对故障原因类别的梳理,对其记录中的主要信息提取整理,最终得到处

理后的故障原因,见表 2.数据集共有故障样本 1 272 个,而故障原因作为预测的目标,其样本数分布见表 3. 

Table 2  Partial aircraft failure raw data 
表 2  部分飞机故障原始数据 

原始故障原因 预处理后的故障原因 
燃油交输活门电插头老化 设备老化 

大气数据计算机内部控制模块失效 计算机故障 
振动指示器内部摩擦大 机械故障 
压力传感器线圈阻值低 电阻故障 

Table 3  Number of samples for each failure reason 
表 3  各故障原因样本数 

故障原因 样本数 
传感器故障 87 
指示器故障 99 

机件内部故障 223 
机械故障 134 

灯组件故障 99 
电路故障 150 
电门故障 105 
电阻故障 84 

计算机故障 97 
设备烧蚀 90 
设备老化 104 

 

5.2   卷积神经网络参数调整 

卷积神经网络虽然能够较好地提取领域内的字向量特征,但与其他文本特征提取方法相比,模型的复杂程

度更高,需要调节的参数也变得更多.本文中采用的参数调节方式主要使用训练集中的故障现象去尽可能得到

最佳的故障原因预测精度,参数调节过程中定义的参数搜索域见表 4. 
Table 4  Convolutional neural network parameter search domain 

表 4  卷积神经网络参数搜索域 
字向量维度 句向量字数 卷积核数 卷积核大小 词汇表大小 全连接层大小 Dropout 比例 学习率 batch_size

10 64 128 5 600 128 0.9 1e-4 64 
20 48 64 6 600 96 0.8 1e-3 32 
30 32 32 7 600 64 0.5 1e-2 16 
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参数调节过程的评价指标为准确率,经过若干次随机搜索,取达到最高准确率的超参数作为模型的超参数

来使用,并使用该模型得到的故障现象文本表示与其他领域特征结合并用于随机森林模型中. 

5.3   评价指标与模型参数 

分类问题中常用的评价指标是准确率和召回率,除此之外,本文还采用了 F1 值作为综合考虑准确率和召回

率的评价指标.上述指标均是数值越大,表示模型效果越好. 
为了让随机森林算法在该数据集上达到最好的效果,需要调整算法的超参数使其更适合该类数据.随机森

林算法主要包括两个参数:随机选择的特征数 m 和基决策树数目 nt. 
随机选择的特征数 m 为每棵树的节点在进行分裂时需要考虑的特征数量,它是随机森林算法中对准确率

预测比较重要的参数.调整 m 的取值,随机森林的性能会随之变化.本文通过实验来确定最佳的特征数 m:首先固

定基决策树个数 nt 为 100,调整 m 的取值,观察随机森林在该数据集上的 F1 值变化,选择 F1 值最大时的 m 值作

为本文实验中 m 的取值.图 5 展示了随机森林与不同 m 值之间的关系,由于数据维度较高,故 m 值代表取原始特

征数的比例,取值范围为 0.1~1.0.由图 5 可知,当 m 值为 0.1 时效果最好. 
随机森林是由许多基决策树组成,基决策树的数量与随机森林的预测性能有较大的关系.基决策树数量足

够多,随机森林才能达到更高的误差上界.但若基决策树数量过多,随机森林的训练时间也会变长且容易造成过

拟合,在测试数据集上表现不佳.本文通过实验确定最佳的 nt,首先固定 m 值为 0.1,选择不同的 nt 在数据集上进

行训练,调整 nt 的取值观察随机森林在该数据集上的 F1 值变化,选择 F1 值最大时的 nt 值作为本文实验的取值.
图 6 展示了随机森林与不同 nt 值之间的关系,取值范围 nt=[20,50,100,150,200,300,500,750,1000].由图 6 可知,
当 nt 为 500 时效果最好. 

 

Fig.5  F1 value corresponding to different m values 
图 5  不同 m 值对应的 F1 值 

Fig.6  F1 value corresponding to different nt values 
图 6  不同 nt 值对应的 F1 值 

5.4   实验结果分析 

文本的实验分为 3 部分:第 1 部分使用上述讨论的超参数对故障训练样本进行迭代式地学习,将次年的故

障样本作为测试集,逐年添加故障样本,观察随机森林模型在测试集上的预测能力;第 2 部分将随机森林模型与

其他机器学习算法在该数据集上作对比,观察随机森林相比于其他算法的优越性;第 3 部分对比不同的文本特

征提取方式在同一模型下对模型准确程度的影响. 
首先,观察随机森林模型在迭代式地学习中获得的提升幅度.把故障数据逐年递增式地输入到超参数已定

的随机森林算法中,测试集选择次年的数据,比如 2010 年~2012 年的数据作为训练集,则 2013 年的故障样本便

作为测试集,观察平均准确率、平均召回率和平均 F1 值的变化.最终的实验结果见表 5. 

Table 5  Iterative training classification result 
表 5  迭代训练的分类结果 

故障样本年份 平均准确率 平均召回率 平均 F1 值 
2010~2011 0.66 0.60 0.63 
2010~2012 0.69 0.67 0.68 
2010~2013 0.73 0.68 0.70 
2010~2014 0.76 0.74 0.75 
2010~2015 0.83 0.82 0.82 

 
由表 5 中我们可以明显观察到,随着故障样本迭代式地增多,3 个模型评价指标都随之增长,在故障年份为

(a) 

F1 F1 
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2010 年~2015 年时,3 个模型评价指标均为最高,达到了 82%左右.由此可以证明,随着故障库中故障样本的增加,
模型的预测能力确实有了显著的提高. 

现把 2010 年~2015 年的故障数据全部输入到超参数已定的随机森林算法中,预测 2016 年的故障样本的故

障原因,观察各个故障原因在该算法下的分类性能.最终的实验结果见表 6. 

Table 6  Random forest classification result 
表 6  随机森林分类结果 

故障原因 准确率 召回率 F1 值 
传感器故障 0.87 0.87 0.87 
指示器故障 0.86 0.89 0.87 

机件内部故障 0.78 0.85 0.81 
机械故障 0.84 0.76 0.80 

灯组件故障 0.75 0.72 0.73 
电路故障 0.68 0.72 0.70 
电门故障 0.81 0.84 0.82 
电阻故障 0.85 0.92 0.88 

计算机故障 0.91 0.88 0.89 
设备烧蚀 0.90 0.97 0.93 
设备老化 0.88 0.62 0.72 
平均值 0.83 0.82 0.82 

 
在表 6中我们观察到,在准确率方面,电路故障最低,其他故障的预测准确率都在 70%以上,其中,计算机故障

和设备烧蚀故障的分类准确率最高,都超过了 90%;在召回率方面,设备老化最低,没有超过 70%,而电阻故障和

设备烧蚀故障的召回率均超过了 90%;F1 值在一定程度上反映了学习器在准确率和召回率上取得双高的比例,
电路故障、灯组件故障和设备老化故障的 F1 值最低,没有超过 80%,F1 值最大的为设备烧蚀故障,达到了 93%.
可以看到,在对维修日志数据的分类预测问题上,随机森林有较好的分类效果. 

在不同模型的对比实验方面,我们采用逻辑回归、朴素贝叶斯、决策树、支持向量机和 k 近邻算法与随机

森林算法进行对比.其中,逻辑回归使用“l2”正则化,朴素贝叶斯使用多项式模型,决策树使用 CART 决策树,支持

向量机核函数使用高斯核函数,k 近邻的距离度量方式选择欧氏距离.经过参数调整以后,各个模型的最佳实验

结果见表 7. 

Table 7  Comparative experimental results of different algorithms 
表 7  不同算法的对比实验结果 

算法名称 平均准确率 平均召回率 平均 F1 值 
逻辑回归 0.69 0.67 0.68 

朴素贝叶斯 0.68 0.59 0.63 
决策树 0.76 0.74 0.75 
k 近邻 0.53 0.49 0.51 

支持向量机 0.73 0.70 0.71 
随机森林 0.83 0.82 0.82 

 
由表 7 可知,其他 5 种算法的预测性能均没有随机森林强,其中,k 近邻的效果最差.这是因为除了字特征可

能具有可以衡量的距离以外,其他特征并不具有明显的距离概念,并且在高维数据下采用欧式距离可能达不到

很好的度量效果.而逻辑回归和朴素贝叶斯的效果都低于 70%,在该类数据上的效果比较差.决策树的效果要稍

好一些,可能是因为决策树模型与传统上专家在进行故障诊断时所依据的故障树规则比较相似,所以达到了比

较好的效果.而支持向量机在面对小样本集时也能发挥其良好泛化性能的特点.随机森林结合了决策树模型的

优点,同时通过 Bagging 集成的方式降低了算法的泛化误差,获得了最优的效果. 
最后比较不同文本特征提取方式对模型性能的影响,分别采用直接独热编码的词袋模型、TF-IDF、基于维

基百科语料训练的分布式词向量、基于故障现象小样本语料训练的分布式词向量和本文提出的字向量特征,
并使用同一参数的随机森林模型进行预测,观察效果.实验结果见表 8.从结果中可以看到,直接使用词袋模型的
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独热编码方式由于无法提取文本特征的上下文特征和领域特征,效果最差;而 TF-IDF,Word2Vec+维基百科语料

的准确度比较接近;而 Word2Vec+故障现象语料的准确度也较差,这是因为故障现象语料较少,直接使用上下文

关系预测词向量的方式效果较差;而采用卷积神经网络提取基于字符级的字向量特征的方法比其他方法在总

体性能上更好,平均各项指标比 Word2Vec+维基百科语料要高 0.03,从而可以说明采用卷积神经网络的文本特

征提取方式对文本特征提取更加充分,更能反映与故障原因的关系. 

Table 8  Comparative experimental results of different text features 
表 8  不同文本特征的对比实验结果 

特征提取方法 平均准确率 平均召回率 平均 F1 值 
词袋模型 0.75 0.73 0.74 
TF-IDF 0.79 0.77 0.78 

Word2Vec+维基百科 0.80 0.78 0.79 
Word2Vec+故障现象 0.78 0.75 0.76 

卷积神经网络 0.83 0.82 0.82 
 

6   结  论 

针对目前维修日志数据无法充分利用的问题,本文首先提出一种迭代式的故障诊断基本过程,然后提出一

种基于卷积神经网络对非结构化文本使用字向量提取文本特征的方法,最后使用随机森林算法对长期积累下

来的飞机故障日志数据建立故障原因分类器,并通过实验验证了文本特征提取方式和随机森林算法的有效性.
并且如果后续有更多的故障日志数据作为支撑,可直接使用本文阐述的故障诊断过程,通过迭代的方式不断地

提高故障诊断模型的预测精度,帮助维修人员尽快确定故障原因,节省维修人员的时间成本.但是随着维修日志

的不断增多,维修日志语料库也在不断增多,有必要继续比较本文提出的文本特征提取方式与基于上下文关系

的文本特征提取方式的优劣.同时,有必要解决样本量较少且样本不均衡等问题,这是我们下一步的研究方向. 
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