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摘　 要:航空发动机传统的故障诊断方法容易造成知识浪费ꎬ已逐渐无法满足复杂的工作需求ꎬ而知识图谱能有效应对

此问题ꎬ故提出一种融合深度学习的航空发动机故障诊断知识图谱的构建及应用方法ꎮ 基于深度学习提出 ＢＥＲＴ－
ＢｉＬＳＴＭ－Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ－ＣＲＦ 的命名实体识别算法对航空发动机故障诊断语料进行实体识别ꎬ使用 ＢＥＲＴ 生成字符嵌入特征ꎬ
ＢｉＬＳＴＭ 获取上下文特征ꎬ引入注意力机制ꎬ分别突出前向和后向上下文的关键信息ꎮ 实体识别实验结果表明:该实体

识别算法能提高实体识别效果ꎬ为构建知识图谱提供先决条件ꎮ 根据语料句法完成实体关系匹配ꎬ以 Ｎｅｏ４ｊ 图数据库

ｕｔｉｌｉｚｅｓ 为基础对知识图谱进行高度可视化管理ꎬ并利用知识图谱设计智能问答系统ꎬ从而提高故障处置率ꎬ为自主故障

诊断提供知识支持ꎮ
关键词:航空发动机ꎻ故障诊断ꎻ知识图谱ꎻ实体识别ꎻ知识问答
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０　 引言

航空发动机作为现代工业中的关键技术和产

品ꎬ是国家科技、国防和经济发展战略的重要组成

部分[１]ꎮ 由于航空发动机长期在高温、振动、高压

的恶劣环境下运行ꎬ故不可避免地会出现一些故

障[２]ꎮ 通过一些故障诊断算法ꎬ可以实现对部分
故障的检测[３]ꎮ 随着我国航空发动机的发展ꎬ尽
管积累了大量经验ꎬ但这些经验很多以非格式化

的形式存储ꎬ维修人员仍需手动翻阅和查找ꎬ这种

传统模式导致维修效率低下ꎬ且无法充分利用历

史故障信息[４－５]ꎮ 作为人工智能三大技术领域的
知识图谱(ｋｎｏｗｌｅｄｇｅ ｇｒａｐｈ)技术[６]ꎬ能有效解决

上述问题ꎬ且已有相关科研人员将其运用至航空

领域[７－８]ꎮ 借鉴知识图谱在医疗[９]、社交[１０] 和影
评[１１]等诸多领域的成功应用ꎬ国内外已有相关文

献将知识图谱引入故障领域ꎬ辅助实现系统故障

诊断ꎮ 文献[１２]将知识图谱引入汽车故障诊断

领域ꎬ 对知识图谱汽车故障处理领域的应用进行

了探索ꎮ 文献[１３]分析了基于人工智能的电力

设备故障知识图谱的构建过程ꎬ初步实现了电力

设备故障诊断和决策ꎮ 在故障知识图谱构建中ꎬ
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知识抽取是图谱构建的关键ꎬ而实体识别是核心

任务[１４]ꎮ 文献[１５]提出了一种 ＩＤ－ＣＮＮ 的命名

实体识别方法ꎬ在数据集上的实验验证了此方法

的优势在于提高训练、测试速度ꎮ 文献[１６] 对

Ｌａｔｔｉｃｅ Ｔｒａｎｓｆｏｒｍ 的命名实体识别方法进行了研

究ꎬ利用 Ｔｒａｎｓｆｏｒｍ 获取字符长距离依存特征ꎬ从
而提高实体识别精度ꎮ 文献[１７]提出 ＬＲ－ＣＮＮ
模型ꎬ使用堆叠卷积神经网络获取字符和 ｎ－ｇｒａｍ
词语特征ꎬ引入 ｒｅｔｈｉｎｋ 机制调整 ｎ－ｇｒａｍ 特征权

重ꎮ 而对于航空发动机故障诊断则存在句子长度

有限、缺少充分的上下文信息等问题ꎮ
基于上述问题ꎬ本文构建故障诊断知识本体ꎻ

提出 ＢＥＲＴ－ＢｉＬＳＴＭ－Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ－ＣＲＦ 实体识别算

法ꎮ 实验结果表明ꎬ所提出的实体识别模型可以

提升实体识别效果ꎻ建立航空发动机故障知识图

谱ꎬ对其进行可视化问答系统应用ꎬ实现故障知识

的高效存储和查询ꎮ

１　 航空发动机故障本体构建

构建航空发动机故障本体的目的是为了对概

念、实体或属性进行显示约束ꎬ是从最顶层的概念

开始对各类数据进行实体概念、关联关系和附加

属性的细化ꎬ从而形成相应的本体规则ꎬ为后续的

实体知识抽取提供规范ꎮ 其主要步骤如下:１)和
领域内的专家共同探讨航空发动机故障的业务需

求ꎬ明确构建本体的应用目的ꎻ２)考虑其他领域是

否有可重用的本体ꎻ３)构建航空发动机故障领域

的概念体系ꎬ定义故障知识的核心概念ꎻ４)列出本

体中的重要术语ꎬ对故障相关概念进行规范化处

理ꎻ５)收集此领域专家、基层保障人员对故障知识

本体的评价和改进意见ꎻ６)给本体补充实例ꎮ 本

文对于故障本体的构建ꎬ确定本体领域为航空发

动机故障领域ꎬ最终构建一个具有实用性、共通性

的故障知识本体模型ꎬ如图 １ 所示ꎮ
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图 １　 航空发动机本体构建示意图

２　 实体识别模型

实体识别是构建知识图谱的核心任务ꎬ航空

发动机故障知识文本是大量实体的有机组合ꎬ实
体识别任务就是将文本中的具体实体按照定义的

本体类型进行识别和标注ꎮ 航空发动机故障实体

识别是知识抽取模型的基础ꎬ实体识别的具体效

果将对知识图谱的构建质量起到至关重要的

作用ꎮ
本文改进 ＢＥＲＴ－ＢｉＬＳＴＭ－ＣＲＦ 模型ꎬ提出一

种基于双向长短期记忆神经网络和条件随机场的

识别算法ꎬ同时通过加入自注意力机制来实现实

体识别任务ꎬ航空发动机故障实体识别模型如

图 ２所示ꎮ
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图 ２　 航空发动机故障诊断实体识别模型

２.１　 ＢＥＲＴ 模型

ＢＥＲＴ 在自然语言处理方面具有很强的语义

表征优势ꎬ在文本输入之后采用 ＢＥＲＴ 进行训练ꎬ
产生词向量ꎬ获取语境化的词向量从而提高实体

识别的性能ꎮ ＢＥＲＴ 模型首先对文本进行处理形

成单个字符及词向量的形式ꎬ然后将词向量输入

到双向 Ｔｒａｎｓｆｏｒｍ 中ꎻ最后输出具有语义特征的向

量ꎮ Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ 编码器主要任务是获得序列内部

的关系权重ꎬ解决长距离依赖和并行计算的问题ꎮ
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２.２　 ＢｉＬＳＴＭ 模型

ＬＳＴＭ 是一种特殊的循环神经网络(ＲＮＮ)ꎬ
与 ＲＮＮ 相比 ＬＳＴＭ 采用了巧妙的门设计ꎬ避免了

梯度爆炸和解决了长期依赖问题ꎬＬＳＴＭ 的结构

如图 ３ 所示ꎮ
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图 ３　 ＬＳＴＭ 结构

ＬＳＴＭ 包含了输入门、输出门以及遗忘门ꎬ输
入门决定保留何种信息并更新到单元状态ꎬ遗忘

门决定遗忘何种信息ꎬ输出门决定输出何种信息ꎮ
记忆单元通过学习 ３ 个门的参数来管理和保存信

息ꎬ使有用信息不至于在长序列中被遗忘ꎮ 遗忘

门信息 ｆｔ 如式(１)所示ꎮ
ｆｔ ＝σ(Ｗｆ[ｈｔ－１ꎬｘｔ]＋ｂｆ) (１)

式中:σ 为激活 ｓｉｇｍｏｄ 函数ꎻＷｆ 为遗忘门权重系

数矩阵ꎻｈｔ－１为 ｔ－１ 时刻的输出ꎻｘｔ 为 ｔ 时刻的输

入ꎻｂｆ 为遗忘门的偏置向量ꎮ
输入门及其状态如式(２)和式(３)所示ꎮ

Ｃ
~
ｔ ＝ ｔａｎｈ(Ｗｃ[ｈｔ－１ꎬｘｔ]＋ｂｃ) (２)
ｉｔ ＝σ(Ｗｉ[ｈｔ－１ꎬｘｔ]＋ｂｔ) (３)

式中:ｉｔ 为输入门ꎻＷｉ 为输入门权重系数矩阵ꎻｂｔ

为输入门的偏置向量ꎻＣ
~
ｔ 为 ｔ 时刻的状态ꎻＷｃ 为

记忆单元的权重系数矩阵ꎻｂｃ 为记忆单元的偏置

向量ꎮ
记忆单元状态 Ｃｔ 的计算公式如式(４)所示ꎮ

Ｃｔ ＝ ｆｔ∗Ｃｔ－１＋ｉｔ∗Ｃｔ (４)
式中∗为向量元素的乘积ꎮ

输出门 Ｏｔ 和 ｔ 时刻隐藏层状态公式如式(５)
和式(６)所示ꎮ

Ｏｔ ＝σ(Ｗｏ[ｈｔ－１ꎬｘｔ]＋ｂｏ) (５)
ｈｔ ＝Ｏｔ∗ｔａｎｈ(Ｃｔ) (６)

式中:Ｗｏ 为输出门的权重矩阵ꎻｂｏ 为输出门的偏

置向量ꎮ
ＢｉＬＳＴＭ 模型是由两个独立的长短期记忆网

络(ＬＳＴＭ)模型组合而成ꎬ一个去正向处理序列ꎬ

一个去反向处理ꎮ 通过 ＢｉＬＳＴＭ 模型对每个句子

采用顺序和逆序计算得到两套不同的隐层表示ꎬ
然后通过向量拼接得到最终的隐层表示ꎬ 如

式(７)所示ꎮ 序列处理完后ꎬ两个 ＬＳＴＭ 的输出拼

接起来形成的词向量作为该词的最终特征表达ꎬ
ＢｉＬＳＴＭ 神经网络模型用于解决序列无法联系上

下文问题ꎮ

ｈｔ ＝[ｈ
→

ｔꎬｈ
←

ｔ] (７)
式中左、右箭头为两个方向的隐层状态ꎮ

２.３　 注意力机制(Ａｔｅｅｎｔｉｏｎ)

文本信息经 ＢｉＬＳＴＭ 层之后ꎬ虽然获取了深

层的上下文特征ꎬ提高了模型对序列语义结构的

理解ꎬ但是缺乏实体关键信息ꎬ且编码成的隐向量

具有相同的权重ꎬ因此进一步区分特征ꎬ提取关键

信息很有必要ꎮ 本文引入注意力机制ꎬ来弥补模

型的准确性损失ꎬ注意力机制只在序列内部完成

注意力计算ꎬ寻找序列内部联系ꎮ
对于给定的 Ｔ 作为 ＢｉＬＳＴＭ 的特征输出序

列ꎬ注意力机制首先将 Ｔ 通过线性变换投影至 ３
组向量矩阵 Ｑ、Ｋ 和 Ｖ:

Ｑ＝ＷＱＴ (８)
Ｋ＝ＷＫＴ (９)
Ｖ＝ＷＶＴ (１０)

式中 ＷＱ、ＷＫ、ＷＶ 为模型训练随机初始化的权重

矩阵ꎮ
注意力机制的计算如下:

ｓｓｅｌｆ－ａｔｔ(ＱꎬＫꎬＶ)＝ ＳｏｌｆｔＭａｘ
ＱＫＴ

ｄｋ

æ

è
ç

ö

ø
÷Ｖ (１１)

式中 ｄｋ 为键向量维度ꎮ

２.４　 ＣＲＦ 模型

经 ＢＥＲＴ、ＢｉＬＳＴＭ、Ａｔｅｅｎｔｉｏｎ 可以确定最终的

结果ꎬ由于 Ａｔｅｅｎｔｉｏｎ 的输出不能有效地预测前后

两个标签之间的关系ꎬ即特征之间的相关性ꎬ输出

结果相互之间没有被约束ꎬ其预测结果可能是无

效的ꎮ ＣＲＦ 层通过相邻标签之间的依赖关系获得

全局最优标签序列ꎬ并对最终预测的标签添加如

下约束ꎬ确保输出结果的合理性ꎮ

３　 实体识别实验

本文所建立的航空发动机故障实体数据集来

源于某厂维修手册、部分文献、航空发动机故障相

关书籍以及航空发动机系统运行参考书等ꎮ 实体

识别领域的衡量采用精确率(Ｐ)、召回率(Ｒ)和

Ｆ１(Ｆ１－Ｓｃｏｒｅ)作为评估指标其计算方法如下:
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Ｐ＝
ＴＰ

ＴＰ＋ＦＰ
×１００％ (１２)

Ｒ＝
ＴＰ

ＴＰ＋ＦＮ
×１００％ (１３)

Ｆ１ ＝
２Ｐ×Ｒ
Ｐ＋Ｒ

×１００％ (１４)

式中:ＴＰ 表示正确个数ꎻＦＰ 表示假的个数ꎻＦＮ 表

示未识别到相关正确实体的个数ꎮ
本节将所提出 ＢＥＲＴ－ＢｉＬＳＴＭ－Ａｔｔｅｎｒｉｏｎ－ＣＲＦ

实体识别模型在航空发动机故障数据集上的实验

结果与近些年的实体识别方法作为比较ꎬ比较结

果如表 １ 所示ꎮ

表 １　 不同实体识别模型实验结果

模型 精确率 召回率 Ｆ１

ＩＤＣＮＮ－ＣＲＦ ０.８２５ ０ ０.８３３ ８ ０.８２９ ４

ＬａｔｔｉｃｅＬＳＴＭ ０.８６３ ３ ０.８５２ ２ ０.８５７ ７

ＬＲＣＮＮ－ＣＲＦ ０.８７８ ８ ０.８５９ ３ ０.８６９ １

ＢＥＲＴ－ＢｉＬＳＴＭ－Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ－ＣＲＦ ０.８９３ ２ ０.８７３ １ ０.８８３ ０

　 　 结合表 １ 可以看出:相对于其他模型本文所

使用的 ＢＥＲＴ－ＢｉＬＳＴＭ－Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ－ＣＲＦ 模型性能

有了大幅度的提高ꎬ Ｆ１ 高达 ０. ８８３ ０ꎮ 其中ꎬ
Ｌａｔｔｉｃｅ ＬＳＴＭ 通过 Ｌａｔｔｉｃｅ 增加输入信息引入词、
字符、词序信息的模型ꎬ同时利用过门控单元ꎬ将
与当前字符匹配的所有词汇信息融入到原 ＬＳＴＭ
模型ꎮ ＬＲＣＮＮ 模型采用卷积神经网络提升了模

型的运行速度ꎬ虽然使用注意力机制和 ｒｅｔｈｉｎｋ 机

制降低了潜在词权重ꎬ但错误的潜在词权重累积

也会影响识别效果ꎮ

４　 知识图谱构建及可视化应用

第 ２ 节的实体识别模型ꎬ经实验验证可以

对航空发动机故障领域中的实体进行识别ꎬ得
到的实体需要匹配实体关系ꎮ 本文对故障事

件语料进行分析ꎬ发现故障语料句法格式较为

固定ꎬ针对不同的故障和对应的诊断模式ꎬ固
定的句式结构和关键词等可以辅助关系匹配ꎬ
从而构成知识三元组ꎮ 对于航空发动机故障

领域知识三元组ꎬ本文采用 Ｎｅｏ４ｊ 图数据库存

储航空发动机的故障知识ꎬ初步建立了故障知

识图谱ꎮ 图 ４ 显示了知识图谱的一部分ꎬ相同

类型实体对应的节点颜色一致 (本刊黑白印

刷ꎬ如有疑问请咨询作者) ꎮ

图 ４　 航空发动机故障诊断知识图谱可视化

　 　 基于航空发动机故障诊断知识图谱ꎬ构建航

空发动机智能问答系统ꎬ当航空发动机发生故障

时ꎬ用户根据故障信息利用实体识别对故障信息

进行识别ꎬ帮助用户快速查询ꎬ并辅助维修人员决

策从而高效定制维修计划ꎮ

５　 结语

航空发动机故障诊断知识图谱能够可视化航

空发动机故障的经验知识ꎬ能改变现有故障诊断

方法无法利用过去积累的航空发动机故障诊断专

家知识的现象ꎮ 本文基于航空发动机故障诊断事

件描述文本ꎬ提出了 ＢＥＲＴ－ＢｉＬＳＴＭ－Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ －
ＣＲＦ 的实体识别模型ꎬ基于此实体识别模型提出

了一种航空发动机故障诊断知识图谱的构建方

法ꎬ并通过构建智能问答系统实现航空发动机故

障智能处理ꎮ
１)构建航空发动机故障诊断知识本体ꎬ并根据

本体定义实体和关系类别ꎬ形成实体标记数据集ꎮ
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２)提出航空发动机故障诊断实体识别模型ꎬ
利用 ＢｉＬＳＴＭ 获取文本深层上下文特征ꎬ引入自

注意力机制获取文本关键信息ꎮ 实验表明ꎬ该模

型与近些年模型相比可以提高实体识别效果ꎮ
３)根据识别的实体类别匹配关系ꎬ形成知识

三元组ꎬ建立了故障诊断知识图谱ꎬ实现知识结构

化储存、查询等ꎬ构建航空发动机故障诊断智能问

答系统ꎬ并能够快速响应问题ꎬ为智能诊断提供知

识支持ꎮ
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