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Abstract 
Fault diagnosis is a kind of engineering technology widely used in enterprises. Effective fault di-
agnosis can save a lot of expenses in manpower and material resources for the enterprise. Tradi-
tional text fault diagnosis mostly uses the cosine similarity algorithm. When the matching is wrong, 
the data falls behind, and the amount of data is large, it often fails to meet the real-time needs of 
customers. Therefore, this paper uses the support vector machine algorithm to coarsely divide the 
fault description text sentences input by the user to screen out the large categories with similar 
characteristics. Based on the rough classification results, this paper further uses the cosine simi-
larity algorithm to perform accurate matching, so as to select the cause of the fault with the high-
est matching similarity and preventive measures to feedback customers. Experimental results 
show that the fault diagnosis algorithm proposed in this paper can effectively perform fault diag-
nosis and bring considerable economic benefits to the enterprise. 
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摘  要 

故障诊断是一种广泛应用于企业的工程技术，有效的故障诊断可以为企业节省大量的人力和物力的开销。

传统的文本故障诊断大多采用余弦相似度算法，当匹配出错、数据靠后以及数据量较大时，往往无法满

足客户的实时需求。因此，本文采用支持向量机算法对用户输入的故障描述文本语句进行粗划分，筛选

出具有相似特征的大类。在此基础上，依据粗分类结果，进一步使用余弦相似度算法进行精确匹配，从

而选取匹配相似度最高的故障产生原因和防治措施以反馈客户。实验结果表明，本文所提的故障诊断算

法可以有效地进行故障诊断，为企业带来可观的经济效益。 
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1. 引言 

近年来，由于计算机技术的快速发展，故障诊断技术广泛的应用于各大企业，但还未取得显著性的

进展。有效的故障诊断技术可以提升企业的竞争力，为企业带来可观的经济效益。因此，研究故障诊断

技术是非常有必要的。 
现在大多数故障诊断的研究都是基于图像的，基于文本的故障诊断研究还是相对较少，本文主要借

鉴的是智能医疗诊断的方法。传统的智能故障诊断方法的思想是以疾病的数值表示与专家的推理相结合，

包括贝叶斯公式、模糊数学等方法[1] [2]。接着机器学习的方法被成功地应用到智能医疗诊断领域[3] [4] 
[5]。2007 年，何凯[6]将支持向量机方法运行在智能医疗诊断系统中的应用与研究中，并取得了良好的效

果。然而，当类别很多时，单纯地使用支持向量机算法需要更多的训练样本。2015 年，林予松等[7]基于

VSM 权重改进算法，以及徐奕枫等[8]在 2017 年做了 TF-IDF 权重改进算法研究，实现了智能导医系统。

当匹配的数据条目比较靠后，该算法将十分耗时。最近，深度学习在文本领域取得很大的进步[9]。2019
年，陈实[10]将神经网络应用在中医诊断中，很大程度地提升了准确性和降低了时间成本。 

在实际场景中，故障诊断通常具有较强的领域相关性，且故障诊断的文本数据收集较为困难，成本

较高。本文使用的数据集主要来源于企业网站报修单上的实际用户故障描述这种类型的文本数据，以期

在企业的实际应用中减少故障诊断的时间、人工成本以及提升企业竞争力。由于收集的故障数据集相对

较小，且故障数据文本一般都是短文本，在 100 字以内。所以本文暂未选用深度学习算法。综合考虑数

据集大小以及故障诊断的需求和现状，本文主要以余弦相似度算法为主要框架[7] [8]。考虑到当匹配出错、

数据靠后以及数据量较大时，单一使用余弦相似度算法往往无法满足客户的实时需求。本文提出首先采

用 SVM 算法对用户输入的故障描述文本语句进行粗划分，筛选出具有相似特征的大类[11] [12] [13]。在

此基础上，依据粗分类结果，进一步使用余弦相似度算法进行精确匹配[8] [14]，从而选取出匹配相似度

最高的故障产生原因和防治措施以反馈客户，帮助客户自助诊断常见的故障问题[15] [16]。 
本文的结构介绍如下，第 2 部分给出了文本数据预处理以及向量化工作。在第 3 部分介绍基于 SVM

的故障粗分类算法的具体实现。在第 4 部分介绍基于余弦相似度的故障精确匹配。在第 5 部分将介绍算
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法的对比实验。最后，在第 6 部分总结本文方法所取得的效果以及对未来的展望。 

2. 文本数据预处理以及向量化 

在进行 SVM 模型处理以及余弦相似度匹配之前，需要对数据集进行预处理工作。数据集由 SVM 模

型训练需要的故障文本数据集以及余弦相似度匹配算法所需要的故障通病现象数据集两部分数据组成

(数据集将在第 5 部分的故障数据介绍部分进行详细介绍)。 

2.1. 数据预处理 

在进行去停用词和分词两个部分的数据预处理工作时，本文考虑到一般常用百度停用词列表、哈工

大停用词表和四川大学机器智能实验室停用词库。因此，使用整理去重后的三者合集作为本文使用的停

用词表去停用词。由于 Jieba 分词准确，速度快。本文使用 Jieba 分词工具对去停用词后的故障样本集以

及故障通病现象数据集进行分词处理，分别用列表格式存储。 

2.2. 数据向量化 

分别对故障样本集以及故障通病现象数据集的列表格式数据进行向量化处理，本文考虑到故障文本

数据集以及故障通病现象数据集的每个文本之间相差较大，因此使用 TF-IDF 算法[17] [18] [19]进行文本

向量化处理(算法公式如公式(1)。 

log , 1, 2, , ; 1,2, ,ij
ij

j i

tf dfTFIDF i m j n
tf df•

= = =                             (1) 

式中 ijtf 是单词 iw 出现在故障文本 jd 中的频数， jtf• 是文本 jd 中出现的所有单词的频数之和， idf 是含有 iw

的文本数，df 是故障文本数据集的全文本数。这样每个故障文本 jd 就可以用向量矩阵的第 j 列向量表示。 
通过 Genism 模型中的 Dictionary 统计式中 ijtf 是单词 iw 出现在故障文本 jd 中的频数以及 idf 是含有

iw 的文本数。然后利用 Genism 中的 TF-IDF 模型根据 Dictionary 统计的 ijtf 和 idf ，给每个词赋予相应的

权重。因为每个句子中所包含的词的个数是不一样，所以在这里用到了 Genism 模型中的 Sparse Matrix 
Similarity 将句子的词向量表示成稀疏矩阵的形式，记作 X(在矩阵中， ijx 表示在故障文本 dj中权值， jx• 表

示文本 jd 的向量化形式)。 
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3. 基于 SVM 的故障粗分类 

支持向量机(Support Vector Machine, SVM)是 Vapnik 在统计学理论基础上提出的一种机器学习算法，

在解决小样本、非线性和高维空间的实际问题中有较大优势。它通过构造最优的超平面，使得各样本到

超平面的误差总和最小。对于线性可分的样本，它通过间隔最大化函数确定最优超平面。而对于线性不

可分的样本，SVM 使用核函数将低维空间映射到高维，使样本线性可分。最优超平面由少数的支持向量

决定，故 SVM 在小样本中也能取得不错的效果。 
故障诊断的文本数据集属于线性不可分的问题，本文选择 SVM 算法对故障文本数据集进行分类[20] 

[21] [22]。 
下面给出算法的具体实现。 
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本文使用 Python 语言 Sklearn 包中的 svm.SVC()函数构建故障文本分类器。由于故障数据集一共有八

大类故障，因此将 svm.SVC()函数中的 Decision_Function_Shap 参数设置为“OVR”(一对多分类法，

One-Versus-Rest)。 
故障分类训练输入：将 2.2 模块得到的故障文本数据集的稀疏矩阵形式，以及用 0，1，2，...，7 分

别表示八大类故障类别组成训练集 T(这里只以第 0 类分类为例，其他类分类以此类推，稀疏矩阵中的每

一个列向量为 ix ，将第 0 类的 y 值设为 1，其他类设置为−1)。 ( ) ( ) ( ){ }1 1 2 2, , , , , ,N NT x y x y x y=  ，

{ }, 1, 1n
i ix R yχ γ∈ = ∈ = − + 选择一个适合的惩罚函数 C > 0，构造并求解故障分类的最优化问题： 

( )
1 1 1

1min
2

N N N

i j i j i j i
i j i

a a y y x x a
α = = =

⋅ −∑∑ ∑                                 (3) 

使得： 
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对其求解后，我们可以得到最优方案 ( )1 2, , , Na a a a∗ ∗ ∗ ∗=  。 

计算
1

N
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i

w a y x∗ ∗

=

= ∑ ，选择 a∗的一个小于 C 的正分量，并根据此计算： 

( )
1

N
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i

b y y a x x∗ ∗

=

= − ⋅∑                                     (5) 

之后构建一个超平面 0w x b∗ ∗⋅ + = ，来获取决策函数： 

( ) ( )f x sign w x b∗ ∗= ⋅ +                                     (6) 

最终通过实验发现，当取 Kernel = “Linear”，C = 1.5，Decision_Function_Shape = “OVR”时，故障文

本分类效果最好(其中 Linear 表示线性核，OVR 代表分类类别为一个类别与其他类别的划分)。SVM 分类

效果，本文在实验部分给出。 

4. 基于余弦相似度的故障精确匹配 

余弦相似度算法适合于短文本，而不适合长文本[20]。因为故障诊断文本数据是短文本数据，故此本

文使用余弦相似度进行细化分，做文本的相似度匹配[21] [22]。余弦相似度用向量空间中两个向量夹角的

余弦值作为衡量两个个体间差异的大小。如用户输入故障问题文本数据与故障的通病现象文本数据构成

的向量 a，b。当余弦值越接近 1，就表明夹角越接近 0 度，也就是两个向量越相似，即故障文本 a，b 相

似，这就叫“余弦相似性”。 
在基于余弦相似度的故障相似度匹配算法中，首先利用 SVM 算法八大类故障分类结果，确定是哪一

大类的故障通病现象数据作为余弦相似度匹配数据集。然后执行前面提到的数据预处理以及数据向量化

操作将确定大类的故障通病数据集转化为稀疏矩阵格式。再将在 SVM 算法中已经向量化过的用户输入的

故障描述文本向量 a 与故障通病现象数据集中的稀疏矩阵格式中的每一个文本向量 b 用余弦相似度算法

计算其相似度(算法公式如公式 7)。最后，选取相似度最大的故障通病现象文本的产生原因以及防治措施

反馈给用户。 
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5. 实验结果与分析 

5.1. 故障诊断数据介绍 

本文实验的数据主要来源于某家幕墙公司提供的近三年的 1000 份用户报修单中的有效数据。报修单

上详细记录了用户对故障问题的描述，以及维修人员所提供的报修类型、产生原因和故障防治措施所组

成的数据。这些数据分为两个部分：第一个部分是本文分类所需要的粗划分数据，由用户对故障问题的

描述评论以及所属故障大类两个字段组成，如表 1 所示(表 1 中类别用数字表示)。 
 

Table 1. The first part of the data samples 
表 1. 第一部分数据样例 

故障描述 所属大类 

预埋件，后补埋件与结构接触不紧密 0 

横梁的安装不合格，使得横梁不水平，有点翘 1 

... …… 

胶中硅油渗出，污染板面 7 

 
所有的故障包括：“预埋件故障”，“龙骨故障”，“金属幕墙故障”，“玻璃幕墙故障”，“玻璃幕墙窗故

障”，“幕墙窗、门、开启扇故障”，“保温、防火、避雷故障”，“打胶(耐候密封胶)故障”等八大类故障。

这里选取了其中一个大类中词频最高的前 50 词别表示如图 1 所示。 
 

 

Figure 1. Word cloud for failure data set 
图 1. 故障数据集的词云 

 
第二部分数据是余弦相似度匹配算法所需的细化分数据集。由于每一大类故障里，根据损坏的方式，

严重程度以及部位的不同，对大类里的每一种故障情况其防治措施也截然不同。因此，第二部分数据有

以下四个字段，分别为：“故障大类类别”，“通常现象”，“原因”，“防治措施”。这一部分数据是为用户

对故障问题的描述评论做相似度匹配，数据样例如表 2 所示。 
 
Table 2. The second part of the data samples 
表 2. 第二部分数据样例 

所属大类 通病现象 产生原因 防治措施 

0 在预埋件中，螺母未拧紧 工人遗漏，检查不到位 交底中要明确规定，安排专人进行检查 

... ... ... ... 

5.2. 实验结果及分析 

实验选择随机森林、朴素贝叶斯、逻辑回归和 SVM 四种算法进行故障分类，并采用准确率、召回率
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和 F1 三个指标作为模型性能的评估指标。四种算法在三个指标上的分类结果如表 3 所示。 
 
Table 3. Classification results of four models on three indicators 
表 3. 四种模型在三个指标上的分类结果 

模型 准确率(%) 召回率(%) F1(%) 

随机森林 70% 71.% 70.5% 

NB 86% 85% 85.5% 

逻辑回归 86% 86% 86.0% 

SVM 93% 92% 92.5% 

 

从表 3 可以看出，SVM 模型在所有评价指标上均获得了最好的分类效果，逻辑回归和 NB 模型次之，

随机森林模型最差。实验证明了 SVM 能够较好地完成基于小数据集线性不可分的多分类任务。因此，本

文选择 SVM 算法进行幕墙的故障诊断分类。 
最后将传统的只使用相似度匹配故障诊断算法与先用 SVM 进行分类然后进行相似度匹配的故障诊

断算法进行时间和准确度上的对比，对比结果如表 4 所示。由表 4 可以看出，使用 SVM 和余弦相似度的

组合算法比只使用余弦相似度算法的速度提升了将近两倍，而且准确度也提高了三个百分点。 
 
Table 4. Comparison of the running time and accuracy of the two methods 
表 4. 两种方法的运行时间与准确度对比 

算法类别 余弦相似度 基于 SVM 的余弦相似度 

运行时间 40.89 ms 25.93 ms 

准确度 88% 91% 

6. 结语 

本文针对传统故障诊断方法存在的问题，结合智能医疗诊断方法的基础上，设计实现了基于 SVM 分

类和余弦相似度的故障文本相似度匹配的智能故障诊断方式。通过实验证明，该方法取得了良好的效果，

并且已经在企业网站上应用，解决了传统的故障诊断方式所存在的问题，为企业节省大量的人力、财力，

提升了企业的竞争力。但是，本论文尚有不足之处。以往未有基于文本的故障诊断这方面的研究且故障

数据量以及数据种类有限，若以后能有更多的数据集，可以使故障诊断方法更具有说服力。另一方面是

由于故障数据量的匮乏，也没有使用深度学习算法进行对比实验。随着以后数据集数量的增加，可以进

一步在深度算法上研究。 
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