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摘　要　随着社会经济的快速发展,现代工业逐渐呈现出研究对象复杂化、应用手段信息化和生产方式多元化的发展趋势.机

械故障诊断作为现代工业重要的研究领域之一,由于故障机理研究不足和可参考知识匮乏等问题,仍然存在一系列技术瓶颈.

为应对上述问题,文中提出了知识驱动的机械设备故障诊断方案,主要包括知识构建和诊断流程两个部分.在知识构建方面,

提出了领域知识图谱构建方法;在诊断流程方面,设计了一个通用的机械设备故障诊断流程,该流程包括故障问诊、故障定位、

起因定位和故障维修指导４个步骤.目前,该方案已经在国内某大型挖掘机维修商实际落地应用,并对其进行了有效性验证,

实验结果表明该方案提高了挖掘机故障诊断领域的知识化程度和智能化水平,并表现出了较高的准确性和实用性,后续将在工

业界持续推广使用.
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Abstract　Withtherapiddevelopmentofsocialeconomy,modernindustrynowpresentsatrendfeaturingcomplexresearchobＧ

jects,informationalizedapplicationmethodsanddiversifiedproductionmodes．Industrialfaultdiagnosis,asoneofthemostimporＧ

tantresearchareasinmodernindustry,isstillfacingaseriesoftechnicalbottlenecksduetothecomplexityofmechanicalequipＧ

mentandthelackofreferentialknowledge．Inordertosolvetheaboveproblems,thispaperproposesaknowledgeＧdrivenfault

diagnosisschemeformechanicalequipment,whichmainlyincludestwoparts———knowledgeconstructionanddiagnosisprocess．

Intermsofknowledgeconstruction,thispaperpresentsadomainknowledgegraphconstructionmethod．Intermsofdiagnosis

process,thispaperdesignsageneralmechanicalequipmentfaultdiagnosisprocessconsistingoffoursteps,faultinquiry,faultloＧ

cation,faultcauselocationandfaultmaintenanceguidance．Todate,theschemehasbeenactuallyappliedinalargeexcavatormaＧ

intenanceproviderinChina,anditseffectivenesshasbeenverified．ExperimentalresultsindicatetheschemeimprovestheknowＧ

ledgeandintelligentlevelofexcavatorfaultdiagnosisandshowshighaccuracyandpracticability．Theapplicationofthescheme

willbefurtherpromotedintheindustry．

Keywords　Mechanicalequipment,Faultdiagnosis,Knowledgedriven,Domainknowledgegraph

　

１　引言

机械设备是工程建设中施工机械的总称[１],被广泛应用

于国防、水利、建筑和运输等工程领域.作为现代工业的重要

生产力,机械设备的使用极大地加快了施工进度,提高了施工

质量.机械故障诊断作为现代工业重要的研究领域之一,旨
在了解和掌握机器运行状态,确定其整体或局部正常或异常,

尽早发现故障及其产生原因,并能预报故障的发展趋势[２].

机械故障诊断能减少设备在发生故障后造成的经济损失,延长

设备安全运转的时间周期,为企业创造更多的经济价值,也能

有效减少设备安全隐患,避免重大安全事故的发生,对工业生

产具有重要意义.

目前,机械故障诊断的研究主要存在故障机理研究不足

和可参考知识匮乏等挑战.故障机理研究指通过理论或大量

实验数据分析,得出设备故障状态和设备系统参数之间的规

律[３],现有的机械故障诊断研究对机械故障机理研究的重视

不足且缺乏合理的故障诊断流程和有效的知识表达方式,专
业知识和维修经验难以凝练与应用,无法满足实际的工业应

用需求且缺少普适性.

在实际的故障诊断过程中,由于经验丰富的专家资源



匮乏,且对发生故障的机器进行实地勘察成本较高.为了充

分利用专家资源,提升故障诊断效率,领域专家远程指导用户

进行故障诊断成为了目前故障诊断的重要形式.在传统的远

程故障诊断过程中,专家首先会对用户进行故障问诊,收集基

本的故障信息,然后基于自身经验知识或查阅装修手册、故障

案例和历史工单等手段,进行初步的故障定位.该过程主要

存在以下问题:

(１)过分依赖专家经验.在远程故障诊断过程中,要求故

障诊断专家具有丰富的经验,能够在获得用户提供的故障信

息后尽快确定引起故障的原因.然而,故障诊断专家的培养

成本较高,经验积累耗时,且专家经验受限于个人,难以进行

知识的分享和积累,不利于知识的复用,当出现新问题时仍需

要重复手动查阅各种资料,耗时费力.

(２)故障现象描述参差不齐.由于用户缺乏相关工业机

械背景知识,在进行报修时往往会出现描述不准确、描述口语

化等问题,导致专家无法获取准确、全面的故障现象,影响对

故障起因及维修方案的判断.

(３)故障诊断过程繁琐.当遇到未曾出现过的或较难的

问题时,故障诊断专家的诊断方式回退为原始的材料查找,需

要手动翻阅典型故障案例、标准装修手册等进行确认,这个过

程耗时费力,严重影响故障诊断的效率,并且无法实现知识共

享,其他人员在遇到类似问题时仍需要手动查阅资料来解决.

为应对上述挑战,本文提出了知识驱动的机械设备故障

诊断方案,主要包括领域知识图谱构建方法和通用机械设备

故障诊断流程两个部分,并将其实际应用于挖掘机故障诊断

领域.本文的主要贡献有以下３点:
(１)构建了故障诊断领域知识图谱,融合了多源异构数

据,实现了知识自动化集成、知识积累和知识共享,降低了对

专家诊断经验和知识储备的要求,辅助远程故障诊断应用.

(２)提出了描述标准化和补全推荐的故障问诊方法,在降

低用户描述要求的同时,帮助故障诊断专家更好地理解用户

描述.

(３)实现了基于文本相似性匹配的自动化故障诊断,能够

基于用户提供的故障描述信息准确、高效地定位知识图谱中

的标准故障模式,并生成合理的故障诊断方案辅助专家进行

故障诊断,提升故障诊断的效率和准确率.

２　相关工作

２．１　工业知识图谱

知识图谱[４]是用图模型来描述知识和建模世界万物之间

关联关系的网状结构,由节点和边共同构成.知识图谱中的

节点是实体或是抽象的概念,边是实体的属性或是实体之间

的关系[５].知识图谱最早的定位是提升搜索引擎功能的知识

库[６],由本体层和实体层共同组成,本体层是知识图谱结构化

的概念模板,实体层由一系列事实组成.构建知识图谱的本

质是建立认知和理解世界的过程,知识是人工智能的基石,知

识不断地积累与完善,机器才能逐渐具备认知能力.

知识图谱属于人工智能三大派系的符号主义学派,于

２０１２年由谷歌首次提出,其设计思路受互联网创始人 Tim

BernersＧLee于１９９８年提出的语义网[７]启发,其初衷是希望

机器可以更好地获取、存储和使用知识.在此之前,知识数据

还经历过命题逻辑、谓词逻辑、产生式表示、框架和语义网络

等知识表示方式[８].知识图谱按应用领域可以分为通用知识

图谱和领域知识图谱两类,通用知识图谱主要面向全领域,以

常识性知识为主,主要强调知识的广度,如历史上影响较广的

Cyc知识库[９]、著名的词典知识库 WordNet[１０]、MIT 媒体实

验室的ConceptNet[１１]、维基百科结构化知识库 Freebase[１２]、

大规模多语言链接知识库 Wikidata[１３]等.领域知识图谱主

要面向特定行业,用于描述特定领域的垂类知识,对知识的准

确性要求较高,该类知识图谱通常用于指导和辅助特定行业

中复杂的分析应用与决策支持.目前,知识图谱已经成为学

术界和工业界的研究热点,随着技术的逐渐发展与成熟,知识

图谱逐步在语义搜索、智能问答、大数据分析、推荐系统和可

解释性人工智能等诸多领域发挥着越来越重要的作用.

本文提出了领域知识图谱构建方法,并将其实际应用于

挖掘机故障诊断领域,首次构建了大规模挖掘机故障诊断领

域知识图谱,其知识体量和覆盖范围均达到领域之最.

２．２　机械故障诊断

故障诊断技术在机械设备领域的应用已有近５０年的历

史.１９６７年,美国宇航局首次提出对机械进行故障诊断的概

念.在欧洲,英国将其应用于汽车领域,多家机械制造公司联

合设计了柴油机故障诊断系统.在亚洲,日本将其应用于民

用行业,日本三菱公司独立开发了铁路机械故障诊断系统.

２０世纪８０年代,我国开始对石化开采、钢铁冶炼和电力系统

等领域的机械故障诊断进行研究.“中国制造２０２５”设想被

提出后,我国开始由机械制造大国向制造强国方向全面升级.

机械故障诊断作为其中重要的部分,已成为一个热点研究

领域.

现有的故障诊断方法主要分为３类,基于分析模型的故

障诊断方法、基于知识的故障诊断方法和数据驱动的故障诊

断方法[１４Ｇ１５].

１９７１年,Bread[１６]提出了基于分析模型的故障诊断方法,

该方法需要精确的数学分析模型,按特定的数学方法对被测

信息进行诊断.该方法适用于构造简单、规模较小的机械设

备,但是在实际生产环境中,该方法往往因为难以对机械设备

精准建模而具有一定的局限性.Dadon等[１７]提出了一种齿

轮故障的诊断方法,该方法构建了两个齿轮及中间连接弹簧

的分析模型,分析齿面故障对齿轮振动特征信号的影响,模型

充分考虑了势能变化、齿轮刚度变化以及故障导致的齿面磨

损修正等情况,能够很好地模拟出齿面故障,对齿面的故障诊

断和预测具有重要的价值.

基于知识的故障诊断方法不需要对机械设备进行精准建

模,在获取诊断对象的基本信息后,综合运用领域经验知识进

行推理与分析.但是存储经验知识的专家系统或知识库往往

不具备自主学习能力,导致领域知识难以扩展且维护成本较

高.Yang等[１８]针对故障诊断领域经验知识描述存在多样性

和不确定性的问题,提出了一种基于决策和 RS理论的知识

库构建方法,针对数据源进行分析并构建决策表,通过属性约

简和值约简来得到故障诊断和诊断规则的最小属性集,并通

过案例分析的方式证明了知识构建的有效性.但是这种方案
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只适用于与机械数据相关的故障知识,无法对纯文本的故障

知识进行建模和抽取.

１９９４年,Askin等[１９]提出的数据驱动的故障诊断方法是

对当前采样的在线数据和系统存储的历史离线数据进行分析

处理.数据驱动的故障诊断方法对数据的要求较高,在工业

领域的实际应用中,该方法经常受限于数据的体量和质量而

不能达到预期效果.Costamagna等[２０]对氧化物燃料电池的

相关物理量进行了离线分析,构建了支持向量机和随机森林

分类器,通过实验验证了支持向量机的故障诊断方法比混合

故障诊断系统方法的诊断准确率更高,但是这种方式在多故

障混合时的诊断效果并不好.

本文提出了知识驱动的机械设备故障诊断方案,通过构

建领域知识图谱,并将其集成进通用的诊断流程中,以应对机

械设备的故障诊断问题.有效性验证表明,该方案具有较高

的准确性和实用性.

３　故障诊断领域的知识图谱构建

工业领域具有细分的业务范围、良好的业务模型和大量

的业务数据,但是由于数据结构复杂、质量较差且缺乏有效的

数据集成和知识表示方式,数据未能充分发挥其潜在价值,领

域知识的积累、扩展和使用也存在瓶颈.

传统远程故障诊断过程依赖于专家经验,要求专家能够

熟练掌握挖掘机机理和标准装修手册中的内容,能够根据故

障信息进行快速的故障定位,并需要与用户频繁沟通.但是,

在这一过程中,一方面要求故障诊断人员具有较多知识储备,

才能进行较为准确的故障定位,另一方面故障诊断知识过度

依赖于人工,知识积累耗时费力,知识共享和传播受限,无法

进行有效的知识应用和知识积累,新手故障人员仍需依赖翻

书查找等原始手段,诊断效率及准确率低.

为了提升故障诊断的效率和准确率,本文提出构建故障

诊断领域知识图谱,融合多源异构的故障诊断知识,构建知识

有效的组织结构和知识表达方式,为后续故障诊断提供扎实

的知识基础.如图１所示,本文提出了包括知识数据源选择、

数据预处理、本体构建、知识生成和知识加工５个核心步骤的

领域知识图谱构建方法,具体如下.

(１)知识数据源选择:知识数据源选择需要从大量领域数

据中划分出具有潜在价值且可以从中抽取领域知识的数据作

为知识数据源.

(２)数据预处理:数据预处理是对知识数据源进行数据清

洗、模式规范化和数据类型转换等操作,以提高数据的准确

性、一致性和完整性,为知识图谱构建提供高质量的数据.

(３)本体构建:知识图谱本体构建需要结合领域专家的专

业知识和领域经验,从知识数据源中完成知识抽象和规则

定义.

(４)知识生成:知识生成过程主要包括知识抽取和知识存

储,该过程从预处理后的知识数据源中完成属性、实体和三元

组等知识要素的抽取,在此基础上形成本体化的知识表达.

(５)知识加工:知识加工过程通过知识更新、知识融合、知

识推理和知识质量检测等,来消除实体间的歧义,发现实体间

潜在的关系,逐步完善领域知识体系.

本文将上述方法应用于挖掘机故障诊断领域,首次构

建大规模挖掘机故障诊断领域知识图谱,用于指导实际生

产环境中的挖掘机故障诊断任务.下文将详细介绍其构

建流程.

图１　领域知识图谱的构建方法

Fig．１　Methodofconstructingdomainknowledgegraph

３．１　知识数据源选择

根据本文提出的领域知识图谱构建方法,首先需要确定

知识数据源.知识数据源主要来自企业发展过程中积累的大

量业务数据、领域专家的专业知识和维修人员的维修经验.

通过对大量的多源异构业务数据进行综合分析,如图２所示,

梳理出５类挖掘机故障诊断领域的核心知识数据源.

挖掘机故障诊断领域的核心知识数据源具体如下.

(１)挖掘机设备信息:设备控制器在挖掘机运行过程中会

实时采集设备状态信息,主要包括设备基础信息和故障信息

两部分,包括机型、机号、产品结构、零部件、故障代码、故障现

象和设备工作状态等.该类数据是具有较高时效性的时序数

据,更新较为频繁.
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(２)挖掘机故障和维修历史工单:在企业的智能服务数据

库中存储了１４０００余个挖掘机历史工单,工单中详细记录了

不同故障挖掘机设备的故障现象、故障类型、故障起因和修复

方案等,其中蕴含着大量故障规律、故障诊断方法和故障维修

方案知识.在新的故障发生时,可供其参考使用.该类数据

是存储在关系型数据库中的结构化数据,数据量级较大且数

据表之间的关联关系复杂.

(３)挖掘机故障维修手册:设备制造厂商提供了３７本不

同型号的挖掘机故障维修手册,其中包含挖掘机的线路图、电

路图和７８００余个分机型的标准故障模式,其中蕴含了大量挖

掘机机理、故障诊断和设备维修专业知识.故障维修手册以非

结构化的PDF格式存储,由于版本发布时间不同,新旧版本的

故障模式在结构和内容上均存在差异,结构复杂且解析困难.

(４)挖掘机典型故障案例:国内某大型挖掘机维修商提供

的９５０余个挖掘机典型故障案例.故障案例是全国各地代理

商根据实际维修经验对挖掘机故障的总结.与故障维修手册

类似,每个案例中均包括故障现象、故障起因、故障诊断方法

和故障维修方案等信息.该类数据以半结构化的 Excel格式

存储.由于数据来源不同,该类数据存在模式不统一和质量

不一致的问题.

(５)领域专业知识和挖掘机维修经验:部分挖掘机领域专

业知识和工作中积累的故障维修经验以非结构化的文本形式

和半结构化的 Excel形式存储,从该类数据中完成知识归纳

和知识挖掘较为困难且准确率和召回率较低.

图２　挖掘机故障诊断领域的核心知识数据源

Fig．２　Coreknowledgedatainexcavatorfaultdiagnosis

３．２　数据预处理

由于数据来源多样、业务需求不清晰或数据加工错误等

原因,工业数据经常存在数据质量问题.在知识图谱的构建

过程中,知识数据源的质量直接影响着知识图谱构建过程的

难易程度和所生成知识质量的好坏.如图１所示,本文提出

的领域知识图谱构建方法,需要对知识数据源进行数据清洗、

模式统一和数据类型转换等数据预处理操作,并辅以人工和

自动化协同校对的方式来保证数据质量.

挖掘机领域的５类核心知识数据源均需要进行数据清

洗、去除初始数据的重复属性、可忽略字段及数据噪声、完成

空值填充和异常值处理等.其中初始的非结构化挖掘机故障

维修手册由于初始格式较难解析,需要进行数据类型转换,将

其从PDF格式转为半结构化的 Excel格式,再与同类型的挖

掘机典型故障案例共同进行类别划分,最后基于其所属类别

的预定义数据模板进行模式统一.领域专业知识和挖掘机维

修经验数据需要进行梳理与筛选,从中挑选具有更高应用价

值的数据,并将其整理成规范的文本结构用于后续的知识

抽取.

以挖掘机故障维修手册的数据预处理为例,原始数据以计

算机较难处理的非结构化PDF格式存储,由于故障维修手册

不同版本的发布时间不同,新、旧版本的标准故障模式在结构

和内容上均存在差异.该类数据量级较大且结构复杂,针对

此问题,本文详细分析了７３个机型的不同版本的故障维修手

册中的７８００余个标准故障模式,采用以下两种方法来协同配

合完成该类数据的预处理过程.

(１)针对大部分格式较为统一且规范的故障模式,本文采

用数据格式自动转换工具,首先将其从 PDF格式转换为 ExＧ

cel格式,再根据其所属的故障代码类、电气系统类、发动机

类、液压和机械系统类等８种故障类型预定义统一数据组织

模版进行数据清洗、格式修正和模式统一.

(２)针对少部分格式较为复杂且不规范的故障模式,本文

设计并开发了数据打标工具,通过点选交互的众包形式来完

成特例故障模式的预处理过程,保证数据的准确性、规范性和

一致性.由于数据打标工具不是本文的重点,因此不详细介

绍该部分内容.

预处理后的知识数据源格式规范统一、数据质量大幅度

提高且更容易解析,为后续构建知识图谱打下了良好的数据

基础.

３．３　本体构建

知识图谱的本体用于在特定领域范围内对真实世界存在
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的事物或领域内的术语及概念进行认知建模.知识建模过程

是为知识图谱构建本体的过程,由于不同领域的专业知识

存在差异,本体的构建过程也不相同.斯坦福大学医学院早

在２００１年就提出了经典的本体模型构建七步法[２２],并将其

用于领域知识建模.

本文综合考虑了本体有效性和关系多样性,从经过预处

理后的５类挖掘机故障诊断领域核心知识数据源中提炼挖掘

机故障机理和故障诊断知识要素,并结合领域专家和维修人

员的指导意见,构建挖掘机故障诊断领域知识图谱本体.所

构建的本体包括概念类型４７类,关系类型５１类.其中部分

核心本体如图３所示.

图３　挖掘机故障诊断领域的知识图谱部分核心本体

Fig．３　Coreontologyofexcavatorfaultdiagnosisdomainknowledge

graph

３．４　知识生成

挖掘机故障诊断领域的５类核心知识数据源在经过数据

预处理后,分别以结构化、半结构化和非结构化形式存储.知

识抽取过程是从３类不同来源、不同结构的知识数据源中进

行属性、实体和关系抽取,再将所抽取的知识要素组织成本体

化的知识结构,构建知识图谱实体层.本文不详细介绍各类

数据的具体知识抽取和存储过程,只给出主要类型知识数据

源的知识抽取思路以供参考.

(１)结构化的历史工单数据.该类数据存储在关系型

数据库中,针对该类数据的知识抽取,本文首先对数据库

进行模式探测以获取数据库结构,其中包括数据库中表结

构和表之间的关联关系.然后建立用于描述本体与数据

之间关系的映射关联模型.由于知识本体和数据库结构

的差异性,在实际过程中会出现以下两类知识抽取情况:

当实体属性和关联关系在同一张表时,本文基于知识本体

和本体与数据之间的映射关系,直接从该表抽取知识要素

并将其组织成知识结构;当实体属性和关联关系在不同张

表时,本文基于知识本体,根据数据库中表的主外键对应

关系,基于数 据 库 结 构 和 映 射 关 联 模 型 构 建 知 识 查 询 路

径,从不同表中分别抽取散布在各个数据表中的知识要素

并组织成知识结构.

(２)半结构化的故障维修手册和故障案例数据.在经过

数据预处理后,该类数据会根据来源和类型的不同组织成预

定义的模式规范.本文针对不同的数据组织模板,采用基于

模板的知识抽取方法,首先根据模板中记录的知识要素所处

位置从数据中抽取知识要素,再基于本体模型将知识要素组

织成既定的本体化知识表示结构.

(３)非结构化的专业知识和维修经验数据.经过筛选和

归纳预处理后的专业知识和维修经验数据主要以非结构化的

文本形式存储,该类数据中蕴含着故障机理、常见故障、机型

特点和故障特征等领域知识,通过自然语言处理领域常用的

命名实体识别和关系识别技术对其进行知识抽取并组织成本

体化的知识结构.

基于上述知识抽取方案,本文累计从５类核心知识数据

源中 抽 取 维 修 服 务 类 知 识２６００００余 个,故 障 诊 断 类 知 识

４０００００余个,初步构建挖掘机故障诊断领域知识图谱实体

层.所生成的实体采用 NeoTechnology公司提出的 Neo４j[２２]

图数据库存储.Neo４j图数据库基于属性图模型进行设计,

且提供了完善的数据库操作语言 Cypher,支持图遍历、图搜

索和图挖掘等算法.

３．５　知识加工

初步构建的知识图谱存在属性和逻辑错误、不同来源的

相同概念或实体的描述信息冲突以及知识的时效性和完整性

问题.因此,如图１所示,要构建高质量的知识图谱需要对所

生成的知识进行知识更新、知识融合、知识推理和知识质量检

测等知识加工操作.

本文通过本体匹配、实体对齐和知识融合３个知识融合

子过程[２３]来消除实体对象之间的歧义.采用基于约束的知

识图谱检测方法,设计３６种约束对所构建的知识图谱进行质

量检测,历时１年对挖掘机故障诊断领域的知识图谱进行数

十轮的迭代更新与测试修复,最终构建的挖掘机故障诊断领

域知识图谱的知识体量和知识覆盖范围均达到领域之最.知

识分布如表１所列.

表１　挖掘机故障诊断领域知识图谱的知识分布

Table１　Knowledgedistributioninknowledgegraphofexcavator

faultdiagnosis

数据来源
知识

域名

实体

类别

关系

类别
实体 关系

故障维修手册/
故障案例/
专业知识

故障

诊断
２４ ２７ ２０２０５８ ２１８４０８

历史工单
维修

服务
２３ ２４ １３０４９４ １３２９５１

总计 ４７ ５１ ３３２５５２ ３５１３５９

４　知识驱动的机械设备故障诊断

如图４所示,本文以领域知识图谱为核心,提出了包括故

障问诊、故障定位、起因定位和故障维修指导４个步骤的通用

机械设备故障诊断流程,并在国内某大型挖掘机维修商实际

落地应用.
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图４　知识驱动的机械设备故障诊断方案

Fig．４　KnowledgeＧdrivenfaultdiagnosisschemeformechanicalequipment

　　在机械设备的远程故障诊断中,故障问诊和故障定位是

决定故障诊断效果的重要步骤.

故障问诊旨在全面、准确地收集用户机器的故障信息,为

后续故障定位提供完备的数据基础.在传统的故障问诊过程

中,收集故障现象是问诊的一大痛点.用户在描述故障现象

时用词五花八门,包含大量的口语化词汇,这类描述只能依赖

于故障诊断专家经验,将口语化的描述和标准故障现象描述

对齐,新手故障诊断人员往往会不理解用户的故障现象描述,

最终导致无法准确定位故障.因此,本文提出描述标准化和

补全推荐的故障问诊方法,能够针对用户有限的故障描述,推

荐出知识图谱中相关的标准描述,并能够对用户口语化描述

进行标准化处理,在降低对用户的描述要求的同时,充分运用

专家经验,提升故障定位过程中故障描述的质量.

故障定位是基于故障问诊获得的信息,定位到知识图谱

中的标准故障模式.在实际的应用场景中,用户可以观察到

的故障现象可能是多种维度的,如机器本身报出故障代码、可

以观测的故障现象、机器控制器的反应、故障的相关信息等,

专家必须充分掌握每个故障的相关知识,才能够做到因小见

大,做出完善的故障诊断.然而这一过程要求专家具有丰富

的经验积累和知识储备,诊断准确性和诊断效率往往依赖专

家知识和经验.本文基于构建好的故障诊断知识图谱,提出

了基于文本相似性匹配的故障定位算法,针对每个故障进行

多维度的相似性打分,从故障现象、故障内容、控制器反应、机

器发生的故障等多个维度进行相似性评价,并按照得分对故

障进行推荐排序.

４．１　描述标准化和补全推荐的故障问诊

机械设备在发生故障后首先要对其进行故障问诊.故障

问诊主要用于获取设备和故障的基本信息.其中,故障现象

描述是反应设备所处状态的核心故障内容.但在实际问诊过

程中,由于经验差异性原因,维修人员往往不能对设备实际发

生的故障进行准确、全面的描述,这将导致问诊信息描述不准

确或关键信息缺失,直接影响最终的诊断效果.为了解决上

述问题,本文采用描述标准化和补全推荐的方式进行故障

问诊.

描述标准化用于解决故障现象描述不准确的问题.以挖

掘机的故障问诊为例,首先基于领域知识图谱中存储的标准

故障现象描述,与领域专家协同构建标准/日常故障现象描述

同义词表.词表中记录故障现象标准描述词与日常描述词之

间的对应关系.在故障问诊过程中,维修人员描述的故障现

象会基于标准/日常故障现象描述同义词表进行领域词汇标

准化,使故障现象的描述更加准确与规范.

故障现象的补全推荐用于解决对故障不会描述或描述不

全面的问题.如图５所示,在故障问诊过程中,实时捕捉维修

人员输入的故障现象并对其进行标准化.标准化后的故障现

象会影响候选池中待推荐的候选故障现象排序,并实时推荐

给维修人员供其输入参考与选择补全.在维修人员重新选择

或调整故障现象的描述后,又会生成新一轮的引导与推荐,依

次逐步多轮迭代,直至维修人员确定最符合其描述意图的故

障现象为止.

描述标准化和补全推荐的故障问诊过程通过引导选择式

的故障现象输入替代手动逐字输入,实现了对故障现象的相

似查询、引导补全和相关推荐功能.该方法不但可以提高问

诊效率,还能使问诊过程中获得的故障现象更加准确与完整,

进而提高故障诊断的整体效果.
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图５　故障现象描述标准化和补全推荐

Fig．５　Faultdescriptionstandardizationandcomplementaryrecommendation

４．２　基于文本相似性排序的故障定位

故障定位是从大量的标准故障中定位设备实际发生故障

的过程.该过程是故障诊断的核心,其准确性直接影响着最

终的诊断效果.为保证故障定位的准确性,本文提出了基于

文本相似性排序的故障定位,通过对问诊信息和标准故障之

间进行文本相似性排序,来推荐最符合机械设备实际情况的

故障类型以供参考.在实际生产环境中,由于可参考的标准

故障数量较多,每次故障定位均对该领域下的全部标准故障

进行相似性计算,响应速度无法满足应用需求.为解决上述

问题,如图４所示,本文基于问诊过程中获取的设备和故障信

息,首先召回部分相关的候选标准故障,再对其进行相似性排

序.关于相似性算法的选择,经过相关文献调研后,本文给出

如表２所列的４种具有代表性的文本相似性算法供其参考与

选择,每种算法均包括特征表示和距离度量两个关键性组件,

具体内容如下.

表２　文本相似性算法

Table２　Textsimilarityalgorithm

序号 文本切分 特征表示 距离度量

算法１ － － MED
算法２ 分词 Simhash 海明距离

算法３ 分词 Word２Vec 余弦距离

算法４ 分词 BERT 余弦距离

算法１使用最小编辑距离(MED)计算文本间的相似性.

MED是一种经典的距离计算方法,通过计算文本间互相转换

所需的插入、删除和替换的最小次数来计算文本间的相似

性[２４].本文以 MED为基线方法,逻辑简单、效率较高且不需

要对文本进行分词及特征表示,缺点是该算法只能比较文本

间字面的信息,不考虑语义相似性.

算法２使用Simhash[２５]进行特征表示,并通过计算海明

距离来计算文本间的相似性.由于Simhash的局部敏感性,

该算法更适用于长文本间的相似性比较,并且使用该算法会

出现无关文本对应相同Simhash的特殊情况且Simhash同样

不考虑语义信息.

算法３、算法４的整体思路一致,首先基于预训练好的

Word２Vec[２６]和BERT[２７]模型对文本分词后的结果进行特征

表示,然后通过计算特征间的余弦距离来计算文本间的相似

性.算法３、算法４分别使用通过新闻、百度百科和小说数据

训练的 Word２Vec模型和通过中文维基百科和通用数据训练

的BERT模型来进行特征表示.由于词向量在预训练过程

中融合了训练语料的上下文语义信息,因此两种算法在计算

过程中会考虑语义相似性.

４．３　基于领域知识的起因定位

本文提出了基于领域知识的故障起因定位,通过设备历

史行为和领域知识来共同完成故障起因的分析与定位过程.

以挖掘机的故障起因定位为例,在挖掘机故障诊断领域知识

图谱的构建过程中,实现了５类核心知识数据源的数据集成

和知识凝练,其中包括大量标准挖掘机故障类型与故障起因

的所属关系建模和知识生成.标准故障类型与故障起因的对

应关系一般为１∶n,代表通常情况下,引发同类型挖掘机故障

的起因有多个.故障起因的定位需要从起因候选列表中筛选

并确定挖掘机故障起因.为了更加准确、高效地完成起因定

位过程,如图４所示,本文基于故障问诊信息,结合设备画像、

历史行为和故障规律等领域知识,综合考虑以下原则对候选

故障起因进行可能性评分.

(１)重复故障起因:重复出现的候选故障起因评分较高.

(２)高频故障起因:历史上引发故障的高频故障起因评分

较高.

(３)历史故障起因:历史上引发该设备故障的故障起因评

分较高.

(４)典型故障起因:日常积累的典型故障起因评分较高.

经过起因评分后,根据评分的高低对候选故障起因进行

重新排序,维修人员基于排序后的故障起因候选列表,依次执

行起因诊断步骤,并基于设备实际反馈状态完成最终的起因

定位.

４．４　基于知识融合的故障维修指导

在相似的工作环境下,如果同类型机械设备由相同故障

起因引发同类型故障,其维修方案可互相参考.本文基于这
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一原则设计基于知识融合的故障维修指导过程.如图６所

示,挖掘机的故障维修知识主要来源于故障维修手册、故障案

例和历史工单中的排障经验、维修步骤和处理心得.

图６　故障维修类知识融合

Fig．６　Faultmaintenanceknowledgefusion

在挖掘机故障诊断领域知识图谱的构建过程中,相同故

障起因引发的同类型故障在不同知识数据源中会存在不同的

维修方法.该过程会综合考虑多源故障维修知识的差异,对

相同故障起因的多种维修方法进行知识融合,生成融合后的

排障方案以指导维修人员进行故障维修.由于故障维修过程

复杂,所提供的排障方案只作为初步的故障维修指导建议,具

体的维修过程需要现场维修人员实际调整、确认后选择性地

执行.

５　实验分析

在故障诊断过程中,诊断的准确性主要取决于３个方面.

(１)问诊信息准确性.在故障问诊阶段,机器的机型、机

号、故障代码信息较为规范,获取难度低.但是故障现象的描

述参差不齐,同时故障现象是故障诊断中的重要因素之一,故

障现象的质量会直接影响故障诊断的质量.因此,本文提出

描述标准化和补全推荐的故障问诊,通过主流的搜索推荐方

法为用户进行补全和推荐,规范用户的故障现象描述.

(２)故障定位准确性.在故障定位阶段主要用机型、故障

代码、故障现象描述等信息进行多维度诊断,由于机型、故障

代码等信息具有较强的规范性,因此故障定位的准确性主要

取决于故障现象,用户的故障现象描述越准确,故障定位就越

准确.

(３)诊断方案准确性.诊断方案的准确性实际取决于知

识图谱中诊断方案的数据质量.在知识图谱构建的数据源

上,本文选取的是企业提供的标准装修手册、专家整理的典型

故障案例以及实际处理的历史工单,并在构建过程中进行了

数据清洗和数据校验,以保证数据质量及方案的准确性.

本节将介绍基于文本相似性排序的故障定位算法选择,

并基于实例和用户研究分析故障定位的有效性和准确性.

５．１　故障定位算法的选择

本文提出了基于文本相似性排序的故障定位算法,并给

出了如表４所列的４种具有代表性的文本相似性算法以供参

考与选择.在实际生产环境中,需要基于领域数据通过算法

选择实验来最终确定采取哪种文本相似性算法进行机械设备

的故障定位.

表３　测试数据分布

Table３　Testdatadistribution

类别 分组 用例数量 同类占比/％

标准

故障描述

故障模式名 １２３８９ ３２．４
故障现象 １２７００ ３３．２
故障内容 ５８１９ １５．２

控制器反应 ３４８８ ９．１
机器发生故障 ３８６７ １０．１

日常

故障描述

历史工单 ８１０ ３４．７
故障案例 １５２２ ６５．３

数据增广

变长截取 １２６４８ １４．７
关键词提取 ３７３３７ ４３．３

领域同义词转换 ３６２７０ ４２．０

以挖掘机的故障定位算法选择为例,本文基于该领域中

的７８００余个标准故障模式、９５０余个典型故障案例和１４０００
余个历史工单,通过变长截取(CutOut)、关键字提取(KeyＧ

Words)和同义词转换(Synonyms)等数据增广技术,模拟维修

人员在工业生产环境中面临的差异化故障定位场景,所构建

的测试数据集共包含数据１２６８５０条.根据数据来源的不同,

其主要分为３类:标准故障中相关属性生成的标准故障描述

(SFD)、日常故障诊断过程中的口语化故障描述生成的日常

描述(DFD)和对前两类数据进行数据增广后生成的数据增广

类故障描述(DA),详情如表３所列.

本文分别使用表２中的４种文本相似性算法对 DFD和

DA类测试数据与标准故障进行相似性排序,并使用推荐系

统常用的评价指标 MR(MeanRank)、MMR(MeanReciprocal

Rank)、HR＠N(HitRate)[２８]进行评价.

MR为平均排名,该指标越小,说明推荐出的元素在所有

内容中排名越靠前,其计算式如下:

MR＝ １
|S|∑

|S|

i＝１
ranki＝ １

|S|
(rank１＋􀆺＋rank|S|) (１)

其中,S表示所有推荐的集合,ranki为第i个元素在最终推荐

顺序中的排名.

MRR为平均倒数排名,该指标越大越好,其计算式如下:

MRR＝ １
|S|∑

|S|

i＝１
　 １
ranki

＝ １
|S|

１
rank１

＋􀆺＋ １
rank|S|( ) (２)

HR＠N 为预测排名小于N 的元素个数的比,其计算式

如下:

HR＠N＝ １
|S|∑

|S|

i＝１
I(ranki≤N) (３)

DFD是标准故障现象的高度概括和日常口语化表述.

实验结果表示,使用Simhash进行特征表示的算法２对 DFD
类测试数据的效果最差,其他３种算法的效果相近,MR 均小

于４且 HR＠５均在０．９以上.相比之下,使用 Word２Vec
模型进行特征表示的算法３的效果最好,MR 仅为２．４８０,

HR＠５达到０．９１９.DA类测试数据用于评估在问诊数据出

现不规范、高度概括或信息缺失的场景下各种文本相似性算

法的效果.实验结果表明,算法３在 DA 测试数据上的表现

同样优于其他算法.

４种文本相似性算法在不同测试数据上的实现效果如

表４所列.在 DA实验数据下,所有算法在CutOut数据集上
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都表现得最为出色,原因是这部分实验数据是直接从原始数

据中截取获得的,实验数据的相似性和原始数据的相似度最

高;所有算法在Synonyms上的表现最不佳,因为这部分数据

进行了大量同义词的替换,包含了很多原始数据中没有的内

容,因此效果一般;KeyWords由于是从原始数据中提取出的

一些关键词,因此其指标介于上述两种算法之间.

表４　文本相似性算法的效果对比

Table４　Comparisonoftextsimilarityalgorithms

分组 算法 MR MRR HR＠１ HR＠３ HR＠５ HR＠１０

DFD

MED ２．９５１ ０．８４５ ０．７９９ ０．８６５ ０．９０６ ０．９４４
Simhash ６．６５５ ０．７４１ ０．７００ ０．７３９ ０．７９１ ０．８５０
Word２Vec ２．４８０ ０．８６０ ０．８１３ ０．８７８ ０．９１９ ０．９６２

Bert ３．３４６ ０．８５２ ０．８１０ ０．８８３ ０．９０４ ０．９２６

DA

CutOut

KeyWords

Synonyms

MED １．７００ ０．９０８ ０．８５８ ０．９５８ ０．９７３ ０．９８１
Simhash ２．９６５ ０．７７１ ０．６７５ ０．８４４ ０．８９９ ０．９４６
Word２Vec １．４８０ ０．９２０ ０．８７４ ０．９６４ ０．９７９ ０．９８９

Bert ２．１７５ ０．８６９ ０．８０５ ０．９２１ ０．９５５ ０．９７４
MED ８．４７４ ０．５０３ ０．３６４ ０．５７４ ０．６７０ ０．７８６

Simhash ６．５８０ ０．５８６ ０．４５８ ０．６５９ ０．７４５ ０．８４５
Word２Vec ６．１４０ ０．６１１ ０．４８４ ０．６８９ ０．７６８ ０．８６２

Bert ９．８９０ ０．５２１ ０．３９６ ０．５８４ ０．６６７ ０．７７３
MED ９．７０５ ０．４３４ ０．２９５ ０．４８３ ０．５９０ ０．７３９

Simhash １３．２８１ ０．３８３ ０．２５１ ０．４２７ ０．５２４ ０．６６７
Word２Vec １０．０３７ ０．４８６ ０．３５７ ０．５４４ ０．６２９ ０．７５４

Bert １０．３６１ ０．４５３ ０．３１３ ０．５１８ ０．６１５ ０．７４３

　　综上所述,使用 Word２Vec模型进行特征表示的文本相

似性算法３的综合效果优于其他算法,更适用于挖掘机故障

定位场景,具有更高的实用价值,至此完成了挖掘机领域的故

障定位算法的选择过程.

５．２　实例分析

知识驱动的机械设备故障诊断方案从故障问诊过程开始,

以挖掘机的故障诊断过程为例,如图７所示,挖掘机在发生故

障后首先要进行故障问诊,以获取设备和故障的基本信息.通

过图７中的 A所示的故障问诊过程可知,该报修挖掘机的机

型为PC２００Ｇ８M０,所属客户张三,机号为 XS２０２１６６７７３,该设备

在易碎岩石地面累计执行挖掘任务２００h后发生故障导致停

机,故障现象为发动机不转.图７中的B为故障定位过程,通

过计算故障问诊信息与大量标准故障的相似性后,初步定位

该设备可能发生 A(发动机不能启动)、B(发动机动力不足)

或C(发动机转速波动)３类标准故障.维修人员通过详细对

比分析３类待确诊标准故障的详情后,认为标准故障 A 与报

修挖掘机当前所处故障状态更相近,因此初步诊断该挖掘机

发生了SＧ１类故障.图７中的 C为起因定位过程,通过所构

建的领域知识图谱可知,SＧ１类故障通常由使用了不合适的

燃油、飞轮齿圈损坏、蓄电池故障或老化３类原因引起.本文

基于设备历史行为和领域知识对３类起因进行排序后,由维

修人员分别执行其对应的诊断步骤并进行起因定位.在检

查到挖掘机发动机的飞轮齿圈时发现飞轮齿圈损坏,因此

完成初步确诊并向维修人员推荐对应的排障方案.该报

修 挖 掘 机 初 步 诊 断 结 果 如 下:PC２００Ｇ８M０ 型 号 的

XS２０２１６６７７３号挖掘 机 发 动 机 的 飞 轮 齿 圈 损 坏 引 发 SＧ１
类故障,发动机不能正常运转而停机,需要更换发动机飞

轮齿圈进行故障恢复.

图７　挖掘机故障诊断实例

Fig．７　Exampleofexcavatorfaultdiagnosis
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５．３　用户研究

用户研究的整体目标是调研用户在真实情况下使用本文

方案进行故障诊断时的准确度和满意度.为了更好地进行用

户研究,我们选择挖掘机故障诊断领域,基于本文提出的知识

驱动的机械设备故障诊断方案,设计挖掘机故障诊断系统,并

召集４位参与用户实际使用以对以下３个方面进行评估.

(１)采用描述标准化和补全推荐的故障问诊能否提高故

障诊断效果?

(２)基于文本相似性排序的故障定位能否有效地完成故

障定位任务?

(３)拥有不同程度领域经验的用户使用该方法能否在工

业生产环境中独立完成故障诊断任务?

参与用户研究的４位用户均为挖掘机故障诊断领域的相

关从业人员,包括２位专家用户和２位普通用户.专家用户

在该领域均有５~１０年从业经验,普通用户中有１位具有相

关工作经历,另１位没有相关工作经历.

整个用户研究过程包括流程介绍、故障诊断、方法评价和

评价分析４个环节.

在流程介绍环节,我们向４位参与用户详细介绍该系统

的诊断流程、使用方法和评价规则,具体过程与５．２节的实例

分析类似.该环节大约持续３０min,流程介绍完成后,确保全

部参与用户均能够独立使用该系统完成挖掘机故障诊断

任务.

在故障诊断环节,首先随机挑选５０个挖掘机故障和维修

历史工单,参与用户结合工单中的问诊信息使用该系统重新

对其进行故障诊断,通过对比使用该系统得出的初步确诊结

果和历史工单中记录的最终确诊结果,判断诊断结果的准确

性.该过程不限时间并对诊断过程进行详细记录.如图７所

示,参与用户需要从多个系统推荐出的候选标准故障中判断

最符合报修挖掘机实际情况的故障类型,在执行其对应的起

因诊断步骤后,根据设备反馈状态完成故障确诊.

在方法评价环节,本文使用平均交互次数[２９]和诊断准确

率两个指标评价该方案的诊断效果.平均交互次数记录的是

用户在一次故障诊断中最终确认故障时点击“故障诊断”按钮

的次数,交互次数可以反映故障诊断效率;由于实际故障诊断

准确率依赖于故障诊断工单的执行,数据获取困难,因此本文

采用用户研究结合专家评审的方式进行准确率判定.在整个

过程中,我们鼓励用户根据实际诊断过程中的切身感受对不

合理或不满意的方面提出反馈意见,以方便后续对方案进行

优化调整.

评价结束后,总结并分析用户诊断过程,结果如表５所

列,具体结论如下.

(１)平均确诊交互次数.参与用户使用该系统进行故障

诊断的平均确诊交互次数为１．５４５,这表明具有不同程度领

域经验的用户平均与该系统进行了１．５４５次交互就能够完成

挖掘机的初步故障诊断过程.专家用户表示,相比传统的挖

掘机故障诊断过程,该方案流程清晰、操作简单且具有较高的

实际应用价值.对应缺乏专业知识的普通用户来说,采用传

统方式进行故障诊断需要查阅大量的装修手册知识、案例知

识等,并且普通用户缺乏经验积累,无法快速确定发生的

故障,本系统综合多源知识,大幅度降低用户机械知识的要求,

提升普通用户故障诊断的速度和效率,帮助普通用户在有限的

交互次数内,确认发生的故障,简单高效地完成故障诊断.

(２)诊断准确率.诊断准确率是根据测试人员诊断的故

障与机器实际发生的故障是否一致计算得到的.专家用户和

普通用户使用该系统进行故障确诊的平均诊断准确率为

９５．３％,普通用户与专家用户的诊断准确率相差４％,在可接

受的范围内.这说明具有不同程度领域经验的用户均能够使

用该系统独立完成工业生产环境中的故障诊断任务,但最终

确诊的效率和准确率会存在差异,这是因为知识图谱中整合

了部分专家经验知识,但并不完备,因此专家用户的诊断准确

率会高于普通用户.随着知识图谱中专家经验的不断积累,

普通用户的诊断准确率会有相应的提升,甚至达到和专家用

户持平的效果.专家用户在拥有十几年诊断经验的基础上,

能够在故障诊断系统中达到９８％的准确率,而普通用户在有

很少诊断经验的基础上,也能够达到９４％的诊断准确率,这

在实际生产环境中具有很高的应用价值,极大降低了对故障

诊断人员的知识储备要求,节约了企业培养故障诊断人员的

人力、时间资源,减少了实际诊断中出现错误的次数.

表５　参与用户的评价表

Table５　Evaluationofparticipatingusers

用户类型 平均确诊交互次数 诊断准确率/％
专家用户 １．３４７ ９８．０
普通用户 １．６４９ ９４．０

平均 １．５４５ ９５．３

除上分析结果外,用户还针对本文提出的故障诊断方案

提出了许多宝贵的反馈建议,如可以采用多轮对话的形式进

行故障问诊信息收集,以提高交互友好性和在故障问诊阶段

考虑用户的历史行为,从而更好地揣摩用户意图等.这些反

馈建议充分反映了用户的实际应用需求和诊断过程中的痛

点,对后续方案的改进提供了宝贵的建议.

结束语　为了应对机械故障诊断领域中故障机理研究不

足和可参考知识匮乏等挑战,本文提出了知识驱动的机械设

备故障诊断方案,并将其实际落地应用于挖掘机故障诊断领

域.该方案主要包括知识构建和诊断流程两个部分.在知识

构建方面,本文提出了领域知识图谱构建方法,并使用该方法

构建了大规模挖掘机故障诊断领域知识图谱,其知识体量和

知识覆盖范围均达到了领域之最.在诊断流程方面,本文提

出了包括故障问诊、故障定位、起因定位和故障维修指导４个

步骤的通用机械设备故障诊断流程.有效性实验的结果表

明,该方案提高了挖掘机故障诊断领域的知识化程度和智能

化水平,并表现出了较高的准确性和实用性.但是由于该方

案的诊断效果高度依赖故障问诊信息的准确性,下一步的研

究方向为故障问诊环节,以多轮交互的形式对用户意图进行

捕捉,并基于领域知识、用户历史行为和设备画像等对故障信

息进行引导与推荐,从而进一步提升机械设备故障诊断的整

体效果.
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