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基于知识工程的飞机装配过程故障智能诊断技术*
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[ 摘要 ]  针对飞机装配过程中故障产生原因复杂，描述文本较长的特点，结合深度学习理论，提出了基于知识工程的故

障智能诊断方法。首先对飞机质量故障表单进行属性约简，利用基于词库与全模式分词相结合的分词算法约简长文本

属性。通过深度学习算法将长文本属性向量化表示，然后利用最相邻（KNN）算法与余弦相似度算法，从历史故障表单

中检索出与新表单相同或类似的故障，参考其处置方法。最后结合某型号飞机装配过程故障案例对该故障诊断方法进

行了验证。该研究成果有助于帮助飞机维修人员快速准确地做出处置意见，减轻人员工作负担，从而提升维修效率。
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[ABSTRACT]  Considering the complicated failure causes of aircraft manufacturing process, the description has the 
features of long and complex text. Based on the deep learning theory and knowledge engineering, a fault intelligent 
diagnosis was proposed for the aircraft manufacturing process. Firstly, the attribute reduction of the quality failure form 
was carried out. The word segmentation approach was utilized to reduce the long text attribute on basis of the thesaurus 
and full-model participle. Secondly, the long text attribute was vectorized by the deep learning algorithm. The k-nearest 
neighbor (KNN) and the cosine similarity algorithm were investigated to retrieve the similar forms from the historical fault 
forms for aircraft fault diagnosis. Finally, the fault intelligent diagnosis method was validated by the failure case of a certain 
aircraft manufacturing process. The results show that the proposed method can help the aircraft maintenance personnel 
make dispositions, reduce the workloads, and improve maintenance efficiency.
Keywords: Fault diagnosis; Deep learning; Knowledge engineering; Text mining; Case base reasoning (CBR)
DOI:10.16080/j.issn1671-833x.2022.07.090

飞机的生产过程会在各个装配环节产生质量故障，

如孔位超差、表面损伤等，需要管理维护人员从大量维

护手册中寻找解决方法，增加了其工作量，降低工作效

率。本文立足于优化飞机装配过程中质量问题处理流

程，从而可以节约人力物力成本，缩短飞机生产时间。

目前关于飞机故障诊断与维修的研究，大多数是通过监

测或检测手段获取数值型故障特征数据及故障时间序

列数据进行。然而，很多装配故障信息是以故障表单、
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故障记录案例等文本形式存在。而现有的关于装配故

障的研究中，多是对故障进行统计分析与事前预防 [1–2]，

缺乏针对性的诊断。因此，利用文本分析等技术方法，

解决飞机生产装配过程产生的故障，成为当前研究的重

要方向。

近年来，故障诊断技术在理论以及故障诊断系统的

应用和拓展上都达到新的水平。Schutte 等 [3] 提出了基

于规则和基于模型的推理策略、操作因果、时间和定性

信息，能在实时环境中检测和诊断已知或未知类型的飞

机故障。Fazlollahtabar 等 [4] 将故障树分析与可靠性框

图方法相集成，并配置危害决策树来计算每个组件实现

故障诊断。陈瑞勋等 [5] 提出基于规则和故障树的故障

诊断方法，将模型与经验知识相结合，与故障树配合做

出故障诊断。包勇等 [6] 采用模型化事实对系统知识进

行编码，并设计了故障树动态生成和删减规则集合，达

成了深知识和浅知识的有效结合。以上的诊断模型是

在拥有标准知识规则的前提下建立的，而对于系统互相

制约所导致或产生原因复杂的故障，这些传统方法不能

精准地进行诊断和故障定位，使用将受到限制。

Heider[7] 使用基于案例重新发现的数据挖掘技术 , 
对波音 737 的引擎进行故障排除。Kordestani 等 [8] 通过

有序加权平均方法开发了一种使用人工神经网络和离

散小波变换的集成故障诊断新方法，以实现更高可靠性

和更快的飞机扰流板诊断系统。李晓明等 [9] 基于某型

航空发动机防喘控制系统的故障特点，运用案例推理技

术，设计出案例的三级推理策略来检索历史相似故障的

解决办法。王锐光等 [10] 提出一种迭代式的故障诊断基

本过程，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。以上方法通过检索历史故障解决

新的问题，处理的数据均为数值或短文本数据，这些方

法对非结构化长文本信息并不适用。

在自然语言处理方面，对非结构化长文本特征提

取的有关研究中，典型的处理方法为词袋模型，其通过

TF–IDF 算法 [11] 或 Textrank 算法 [12] 抽取文本中的关键

词与权重，以词汇与对应权重的集合表示文本。但传统

方法的问题是词汇的维度与稀疏性高，且忽视了各个词

汇间的语义关系。为解决这一问题，Mikolov 等 [13] 提

出了 Word2vec 算法，将词汇以向量的形式映射到低维

空间中，并通过向量的数值反映其与上下文间的联系。

之后，其又在 Word2vec 的基础上改进训练模型，拓展为

Doc2vec 算法 [14]，将一段文本用一个向量来代替，从而

可以将一段非结构化的文本数据转换为一个结构化向

量数据。以上的文本处理方法在非结构化数据故障诊

断方面有很好的适用性。

综上，以往的故障诊断文献缺乏对长文本数据处理

的研究。因此，本文提出一种基于深度学习的飞机装配

过程故障智能诊断技术，将文本挖掘方法与知识工程

方法相结合，试图解决飞机装配过程故障诊断时知识获

取、知识表示和知识推理的关键问题，以期为新发故障

提供准确的参考处理建议。

1 飞机故障表单的知识获取

知识获取是指人们通过多种策略和技术，将知识输

入进机器当中，是将外部知识转化为诊断系统知识库中

知识的过程。飞机故障表单知识获取主要是将历史上

飞机设备的结构信息、飞机故障现象及原因、飞机故障

处置措施及故障表单处理时间等信息进行分类，提取关

键信息并将其转换输入到故障智能诊断系统中。

1.1 数据预处理与属性约简

粗糙集理论是用于分析不精确、不完整数据信息

的理论方法，可以在留存有效数据的情况下，对总体信

息做出删减并获取知识的最小表达。本文基于粗糙集

理论，首先从原始表单数据库里获得飞机故障表单信

息，然后对样本表单数据做预处理，删除信息不完整或

无法识别的表单。删除故障完全相同但处理结果不同

的表单。对表单中结构化属性进行数据转换，转换为

可供计算机识别的编码。对表单做出预处理后，将通

过粗糙集理论中的属性约简与值约简的方法，压缩数

据维度。

属性约简即在维持系统归类能力不变的前提下，删

去无关或不重要的属性，提升诊断系统潜在知识的清晰

程度 [15]。假定 C 为条件属性集，任一属性 a ∈ C-R 的

重要度 Qx (a，R，X ) 可以表示为

Qx (a，R，X ) = g (R∪{a}，X ) = g (R，X ) （1）
式中，X 为决策属性集，R∈C；对于决策属性导出的类

别，Qx (a，R，X ) 代表属性 a 影响 R 对 X 的分类效力，其

取值越高，影响效力越大。根据专家知识来判别各个科

目属性的重要程度，提取与飞机故障诊断密切相关的知

识，为接下来的知识表示与知识推理奠定基础。

1.2 基于分词算法的值约简

飞机故障表单中，飞机故障偏差描述属性中值的

数据是中文文本，即非结构化数据，对于表单中文本类

的非结构化数据，可以通过自然语言处理等方法转化

为结构化数据。第 1 步就是要将文本进行分词处理，

把一段中文文本中的词汇区分出来，由于飞机故障表

单文本专业性强，使用分词算法直接进行分词将造成

部分飞机系统中的术语与文本中的偏离词语不能被正

确辨识。为了提高分词的准确性，本文结合专家知识

建立飞机故障分词词库，包括飞机零件词库、偏离词库

以及停用词库。
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飞机零件词库通过零件名称属性得到，偏离词库

包含描述飞机设备故障状态的词汇，由偏离描述属性

与专家知识相结合整理得到。停用词词库包含标点

符号和与表达内容无关的词汇，有连词、副词等，例如

“中”、“并且”，也包括在文本中频繁出现，但对区分不

同故障作用不大的词汇，例如“检查”、“详见”。构建

飞机故障分词词库时，飞机零件词库与偏离词库用于

调整分词点位置，而停用词词库充当约简文本信息的

过滤词词库。

图 1 展示了对文本分词后的效果。针对一份故障

表单中需要分词的一段文本，首先过滤掉标点符号与换

行符等停用符号，此时一份飞机故障表单的偏差描述文

本在诊断系统文件中对应一句。结合专家知识建立飞

机故障分词词库，运用基于最大逆向匹配算法的 Jieba
分词算法进行分词，可以获得较优的分词结果。

2 飞机故障数据的知识表示

知识表示是将知识符号化与形式化表达的一个过

程，将知识转化为可供计算机分析处理的形式。由于飞

机故障表单数据中偏差描述属性是非结构化文本数据，

本文在对非结构化文本属性进行分词值约简之后，选用

深度学习算法中的 Doc2vec 算法，将文本数据表示为数

值化的向量数据，以进行后续的知识推理运算。

深度学习首先就要将自然语言文本转换为数字数

据。其中词汇最直观且典型的表示方法是“0~1 表示法”

（One-hot representation），即把每个词表示为一个稀疏

向量，其维度是词汇集的大小，其中除一个维度的值为 
1 之外其他维度值均为 0，这个维度就代表了当前的词。

例如“支架”可表示为 [0 0 1 0 0 0 … ]。而飞机故障表

单的文本词语关联性强的特点，例如“偏离”与“偏差”

表达意思相近，但用这种方法表示词汇将忽略词汇之间

的语义关系，丢失部分信息；同时飞机故障文本专业词

汇丰富，过高的数据维度会使计算时的复杂度过高。而

基于分布式表示的词向量表达方法可以有效地适应飞

机故障文本的特点。它将词语压缩到低维空间用密集

方法表示，向量的每个维度上的数值表示各个单词在这

一维度上的关联水平。例如此时“支架”表示为 [0.422 
–0.154 –0.125 0.089 … ]。这种表示方法可以通过向量

之间的距离计算词汇之间的关联程度，避免了高维稀疏

矩阵可能产生的维数灾难问题，同时近义词汇所转换的

向量距离也相对更加靠近。

Doc2vec 算法是分布式向量表示法的一种，由

Word2doc 算法演化而来。Word2doc 算法利用神经网

络模型训练，将文本信息中的每个词汇映射成 K 维向

量。其训练框架如图 2 所示。

在模型内，输入词汇都被映射到向量空间中，将输

入的上下文词汇的词向量相加作为特征，推测文中的下

一个词汇。通常给定如下训练单词序列 w1，w2，…，

wT，目标函数是最大化平均对数概率：

1
1 log ( | , ,..., )

T k

t t k t k t k
t k

p w w w w
T

−

− − + +
=
∑  （2）

预测任务通常用一个多分类器 （如 Softmax）来完

成，计算方法为

图1 文本分词示意图

Fig.1 Text segmentation diagram
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理过程。CBR 的核心原理是通过历史的知识与经验来

处理新出现的问题。当新问题出现时，在知识库中寻找

类似问题，将它的解决方法作为解决新问题的起点，通

过部分修改而获得新问题的解。

进行案例检索时，将新表单中各故障描述属性与历

史表单的各属性匹配，根据属性值计算两两表单案例间

的相似程度，并根据相似度对历史案例排序。案例相

似度计算方法中最常用的方法是 K– 最近相邻策略，即

KNN，其相似度计算函数为

1
( , ) ( , )

n
n o

i i i
i

KNN n o v sim f f
=

=∑  （5）

式中，vi 是第 i 个故障描述属性对应的权重，是待检索

案例 n 的第 i 个属性与历史案例 o 的第 i 个属性之间的

相似度。对于数据为数值或结构化文本的属性，取值相

同则相似度为 1，反之为 0。而对向量化表示的文本属

性，采用求各向量之间余弦值的办法来确定它们之间的

相似度。对于两个 n 维向量 S 和 T，S=（s1，s2，…，sn）， 
T=（t1，t 2，…，tn），其余弦值的计算方法为

2 2
cos

| | | |
i i

i i

s tS T
S T s t

θ ×
= =

× +
∑

 （6）

通过案例检索得到与新案例相似度较高的历史案

例，可参考其处理方法解决新案例故障。

4 算例分析

本文以某型号飞机的质量故障表单数据库为例，对

该诊断技术进行了验证，并基于本文所提出方法，利用

Python 进行封装后构建了简易的飞机故障智能诊断模

拟系统，可通过输入表单部分信息“查询”相似案例并

提供对应 Excel“详细”内容，以证明工程上的可行性。

4.1 数据概况

一份飞机质量故障表单由多个科目属性构成，包括

类型、偏离描述、FRR 编号、图号、ATA 章节、零件名称、

架次描述、拒收数量、质保、偏差描述、关重件标识、纠正

措施说明、偏离分类、处置说明和会签意见等科目属性。

表单中含有大量无效与多余数据。对于历史表单和每

份新表单，都要进行属性约简和分词操作。

首先对表单中的属性进行约简，将与故障诊断无关

的属性和冗余属性去除，之后剩余提取出的数据可以分

为故障描述科目属性与处理方法科目属性两类。

（1）故障描述属性：类型，偏离描述，零件名称，

偏差描述。

（2）处理方法属性：纠正措施说明，处置说明。

各个属性的内容数据表达方法，如用于测试的故障

表单如表 1 所示。其中，类型、零件名称与处置说明为

1( , ,..., )
wt

i

y

t k t k t k y

i

ep w w w
e− − + + =

∑  （3）

yi 为预测出每个词汇 i 的概率，计算 yi 的公式为

1( , ,..., ; )t k t k t ky b Uh w w w W− − + += +  （4）

式中，U 和 b 为 Softmax 参数；h 是将 wt – k，…，wt+k 求平

均得到。待训练收敛之后，意义相似的单词将会被映射

在向量空间中的相似坐标。

而 Doc2vec 算法在 Word2doc 训练模型的基础上加

以改进，其训练框架如图 3 所示。其在训练过程中为语

料库中的句子或段落额外标注一个向量，此句向量也可

以被抽象成一个词汇，理解为为联系前后文的记忆单元

或者是该段落的宗旨。对同一条语句的各个段落训练

时，句向量维持不变，即预测语句内每个词语时都利用

了整条语句的语义特征。在预测过程中，保持各词语的

词向量及输出层的 Softmax 参数恒定，通过梯度下降法

进行反向传播，收敛后可获得待预测语句的句向量。

总结 Doc2vec 的过程，主要有两步： （1）首先利用

历史文本数据训练模型，通过已知的训练数据中得到词

向量 w，Softmax 的参数 U、b 和句向量 D； （2）推断过程，

对于新的段落，通过在矩阵 D 中增加新的列，在固定 w、

U、b 的情况下，根据以上方法进行训练，利用梯度下降

的方法获得新的 D，即可得到新段落的向量表达。通过

Doc2vec 算法，将故障文本中的各词汇向量赋权累加，

可以得到句子整体的特征向量，向量的每个维度是一个

抽象出的语义维度，而非传统方法如词袋模型，向量维

度只表示某个词汇的有无。这种特征表示方法更有利

于语义的保留。

3 飞机故障诊断的知识推理

基于飞机装配过程故障涉及系统多，产生原因复杂

的特点，本文将选用案例推理（CBR）方法进行知识推

图3 Doc2vec算法训练示意图

Fig.3 Doc2vec algorithm training diagram
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图4 智能诊断系统示意图

Fig.4 Intelligent diagnosis system diagram

结构化数据，有固定的名词集。而偏差描述与纠正措施

说明为非结构化文本数据。输入新案例后，将根据其故

障描述属性进行检索。

4.2 数据处理与模型建立

对“偏差描述”属性进行数据处理，首先根据 “偏离

描述”、“零件名称”两个属性所含有的词汇的集合建立

自定义词库，其包含所有属性词汇。之后采用 Jieba 分

词算法，使用全模式进行分词，把文本中所有可能的词

语都扫描出来，确保正确词汇的出现，同时加入自定义

词库避免专有词汇被分割。分词结束后，将标点符号去

掉，同时提取出词性为连词、介词、副词的词汇。对其余

部分通过 IF–IDF 算法对词汇的权重进行排序，在高权

重词汇中，结合专家经验，提取出无效词汇。将标点符

号、连词等词汇与无效词汇组合为停用词库。之后对原

“偏差描述”属性数据进行重新分词，分词时加入自定义

词库与停用词库。

当历史表单均完成上述处理过程后，对将历史表单

处理后的“偏差描述”属性数据带入 Doc2vec 算法训练

模型，采用 PV–DM 模式，将各句子中各词汇作为输出，

与该词汇关联的上下文词汇作为输入；作为输入的词汇

首先要与输出词汇处于同一句子，其次与输出词汇的上

下文距离间隔有限制。将词汇关联的上下文词汇的最

远距离设置为 8，将最终向量的维度设置为 100，以固定

次数 20 作为训练的循环迭代次数进行训练。训练完成

后得到的训练网络各节点权重参数即为 Doc2vec 权重

矩阵，将权重矩阵进行存储，而后将各表单“偏差描述”

属性文本代入到权重矩阵中就实现了属性数据的向量

化表示。之后有处理后的新表单加入，都将其代入此权

重矩阵求其向量。

4.3 相似度计算与案例检索

训练完成后将用于测试的表单数据录入，来检索历

史相似案例。由于故障描述属性有 4 种，故障描述属

性在相似度计算时权重均取 0.25，最终相似度在 [0,1]
之间。

以表 1 中的故障表单为例，其不参与训练，作为测

试用表单在智能诊断示范系统录入故障描述信息后，检

索到的相似度前 3 的历史案例如图 4 所示。点击详细

可以进一步查看其他内容。表 2 和 3 分别展示了案例

的偏差描述与处置说明等其他内容，并将原表单由专家

输入的纠正措施说明与处置说明和系统推荐所得作对

比。可以看出，原表单与检索出的表单处置说明均为返

修，而纠正措施说明中均含有“拆除 – 堵孔 – 重装”的

关键步骤。从与专家处理结果的对比效果上看，该智能

诊断系统及对应技术具有辅助飞机维护人员作判断决

策的潜在应用价值。

5 结论

本文针对飞机装配过程故障特点，将知识工程与

深度学习的方法相结合，完成了故障智能诊断系统中

知识获取、知识表达与知识推理 3 大关键步骤，并以某

型号飞机的质量故障表单数据为例，对该诊断技术进

行验证，证明工程上的可行性。该研究成果有助于通

过辅助维修方案决策，便于管理及维修人员对故障及

时反应和修复，从而提高生产装配阶段飞机系统故障

诊断的效率。本文暂时没有考虑通过构建指标定量地

对比不同方法准确度方面的差异，因此对案例效果做

出定量分析，并解决小样本故障问题将是未来研究的

重要方向。

表1 故障表单表达形式表

Table 1 Fault form representation table

属性名称 数据表达

类型 装配

偏离描述 位置度超差

零件名称 支架

偏差描述

  根据工程图纸（图号） D 版第 3 页 VIII 视图，
在（图号）的支撑杆（图号）；
  现导管支架（图号）安装位置错误，理论应为

（数字）mm，现实际测量为（数字）mm；
  此处已安装 2 颗（牌号）铆钉，详见附图

纠正措施说明

  将支架拆除，利用铆钉（牌号）对（图号）上多
余孔进行堵孔；
  按照图纸（图号）要求重新正确定位安装支架

（图号）

处置说明 返修
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表2 相似案例表

Table 2 Similar case table

案例编号 类型 偏离描述 零件名称 偏差描述

046 装配 位置度超差 支架

  根据图纸（图号）的 10A 区 F–F 视图安装导管时发现，位于后货舱顺航向右侧（牌号）上的
支架（图号），定位位置不符合图纸要求，详细偏差如下：
  后货舱顺航向右侧（牌号）处支架理论位置应为孔中心顺航向右侧 （数字）mm 处，现实际
测量为孔中心顺航向右侧（数字）mm，偏离（数字）mm，详见附图 2

005 装配 位置度超差
APU 灭火
安装图

  参考三维数模 D 版，安装导管支架（图号）与角材（图号）的理论距离为（数字）mm，现实
际距离为（数字）mm，详见附图

008 装配 位置度超差 防冰导管
  根据图纸（图号） C 版定位（图号）中间角片支架组件 2，操作工人将支架组件定位出现偏
差，理论定位应为（数字）mm，实际测量定位尺寸为（数字）mm，偏差（数字）mm，详见附图

表3 结果对照表

Table 3 Result comparison table

案例编号 处置说明 纠正措施说明

原案例 返修
  将支架（图号）拆除，利用铆钉（牌号）对（图号）上多余孔进行堵孔。按照图纸（图号）要求重新正确定位安装
支架（图号）

046 返修
  1. 拆除后货舱顺航向右侧（牌号）处定位偏差的支架（图号）； 2. 按图纸要求在正确的位置安装两支架（图号）；
3. 针对拆除支架多余孔，（牌号）顺航向右侧的孔采用（牌号）进行堵孔，其余多余孔采用（牌号）进行堵孔

005 返修
  将定位偏差的（图号）中间角片支架组件 2 拆下；按附图重新定位安装（图号）中间角片支架组件 2，按支架组
件上已制孔配钻；用（牌号）对结构上两个遗留孔堵孔

008 返修
  1. 拆下支架（图号）； 2. 按定位尺寸（数字）mm 安装支架（图号），现场可根据导管（图号）协调安装，安装要求
按原图纸（图号）； 3. 对于拆下支架（图号）后的遗留孔使用（牌号）2 个进行堵孔，其他要求按原图纸（图号）； 4. 按
原图纸重新安装支架（图号）

（下转第 109 页）
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合材料纤维和基体界面结合性能较弱，所以在磨削过程

中，裂纹首先出现在界面处并向纤维和基体内部传播。

此外，由于纤维和基体强度及断裂韧性等物理特性的不

同，磨削过程中材料去除不同步，基体的强度远大于纤

维的强度，造成纤维的去除规模明显高于基体的规模。

这种去除规模的差异是造成 C/SiC 陶瓷基复合材料加

工表面三维形貌特征的重要因素。

3 结论

本文对 C/SiC 陶瓷基复合材料进行了轴向超声振

动辅助平面磨削试验研究，对磨削力、表面粗糙度、加工

表面三维形貌进行分析。

（1）超声振动辅助磨削 C/SiC 复合材料可以有效减

小磨削过程中的磨削力，提高表面加工质量，相比于普

通磨削方式磨削力可以减少 35%~40%，表面粗糙度 Sa

值也有明显降低。

（2）C/SiC 复合材料磨削过程中磨削参数（主轴转速、

磨削深度、进给速度）对磨削力和表面粗糙度的影响规

律类似，随着主轴转速的提高，磨削力和表面粗糙度值都

相应地减小；随着磨削深度和进给速度的增加，磨削力和

表面粗糙度值也相应地增加。在对磨削表面粗糙度的影

响因素中，影响顺序为：进给速度 > 主轴转速 > 磨削深

度，所以在 C/SiC 复合材料加工中，最优的超声加工工艺

参数为主轴转速 3000r/min，磨削深度 0.2mm, 进给速度

40mm/min。所以在保证表面粗糙度前提下，采用高速微

磨削的加工方式，可以获得较高的加工效率。

（3）试验结果表明，C/SiC 复合材料的超声振动辅

助磨削过程中，材料整体去除方式表现为脆性去除，是

纤维拉断、纤维剥离及横向断裂、基体压溃破碎去除方

式的结合，但纤维和基体材料去除过程具有不同步性。
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