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摘　 要:
 

针对需要识别海量试飞运营问题中的故障问题用于可靠性指标计算评估,基于深度学习中的文本卷积神经网络,提
出一种试飞运营问题文本分类方法。 通过收集大量的以人工分类的试飞运营问题文本作为实验数据集,并进行相应的预处

理,运用 Word2Vec 模型将问题描述文本训练成词向量,构建出 TextCNN 模型进行训练完成问题文本的分类。 最后通过实验

表明,基于 TextCNN 模型的试飞运营问题分类方法可以为试飞运营问题自动化分类工作提供参考。
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0　 引言

民用飞机可靠性指标是民用飞机最重要的评

价指标之一。 很多可靠性指标评估过程依赖于飞

机故障数据的获取,如平均失效间隔时间 ( mean
 

time
 

between
 

failures,简称 MTBF)和故障千时率等

的计算都涉及故障次数。 但是原始试飞运营问题

清单特别是试飞问题清单中没有“类别”字段,也缺

乏能直接支持分类的信息,导致无法直接开展可靠

性指标评估工作。 此外原始试飞运营问题清单中

不仅包含了故障类数据,还包含了优化类和咨询类

等非故障类数据,例如“APPR 模式,自动飞行的控

制逻辑是什么?”是一条咨询类数据。 因此,需要根

据问题数据的文本描述进行分类。 此外,原始试飞

运营问题清单数据众多而且非故障类数据也占有

不小比例,那么进行问题分类后能让工程师更加快

速聚焦于故障问题。
文本分类是自然语言处理 ( nature

 

language
 

process,简称 NLP)领域中一项重要任务,已经有许

多学者提出不同的方法完成文本分类任务,主要有

两类。 一类是传统机器学习方法,包括 SVM[1]、朴
素贝叶斯[2]、KNN[3]和基于规则特征的方法[4]。 另

一类是基于深度学习的多种神经网络被应用于文

本分类任务中,考虑序列的循环神经网络( recurrent
 

neural
 

network,简称 RNN)模型[5]。 把注意力模型

引入序列模型中也对分类效果带来了较大提升[6]。
卷积神经网络 ( convolutional

 

neural
 

networks,简称

CNN) [7]被广泛用于处理计算机视觉任务当中,随
着词嵌入和深度学习技术的发展,Collobert[8] 首次

将 CNN 模型应用到 NLP 领域中,Kim[9]则第一个将

CNN 模型应用于文本分类的任务当中,提出了经典

的 TextCNN 模型。 ZHANG
 

Ye[10] 对 TextCNN 模型

的参数设置的敏感性进行了分析。 Johnson[11] 则修

改了 TextCNN 的文本嵌入方法,提升了文本情感分

类任务的效果。 KALCHBRENNER[12]将池化层的值

设置为动态,即在不同层级的网络中设置不同的

值。 韩栋[13]等人在句子级层面融合主题句与 CNN,
提出句子级 CNN 监督学习文本分类方法。

在 CNN 的基础上,TextCNN 模型被提出用于文

本分类工作。 TextCNN 的优点在于根据卷积核大小

的不同实现对局部特征的提取,从而使提取到的特

征向量具有多样性且更具代表性。 经典 TextCNN
模型结构清晰、计算效率高,因此被广泛使用于工

程实际中,在文本二分类任务上也取得了很好的结
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果。 考虑到民用飞机设计领域存在许多专有词汇,
因此,在经典 TextCNN 模型的基础上,引入民用飞

机设计领域专有词汇库,对试飞运营问题进行分类。

1　 TextCNN 模型

TextCNN 模型利用多个不同大小的卷积核实现

对文本信息的关键特征进行提取。 TextCNN 的模型

结构如图 1 所示,可分为四层,首先是嵌入层,接着

为卷积层和激活层,然后是池化层,最后是全连

接层。

图 1　 TextCNN 网络结构

　
1. 1　 嵌入层

嵌入层作为整个 TextCNN 网络的输入,输入形

式为 n×k 的矩阵,每行为词向量,n 为词的数量,k
为规定的维度。 词向量的训练首先经过分词,然后

利用 Word2Vec 将词语转换成词向量,这个过程也

称为词嵌入(word
 

embedding)。 例如首先将“右侧

驾驶座椅电动调节失效” 分词为 “右侧 / 驾驶 / 座
椅 / 电动 / 调节 / 失效”,再通过 word2Vec 方法映射成

一个 5 维词向量(维度可取任意值),如式(1)和图 2
所示。 构建完所有的词向量后,将它们拼接成一个

n×k 的矩阵作为 TextCNN 网络的输入。

图 2　 词向量表示

　
W = {x1,x2,x3,…,xn} (1)

式中:W 表示由词向量组成的矩阵;xi 表示第 i
个词的词向量。

1. 2　 卷积层和激活层

将输入的词向量矩阵与卷积核进行卷积运算

操作,得到特征图( feature
 

map),再对特征图进行

一个非线性函数的映射。 卷积核长度可以任意设

置,宽为词向量的维度,可以设置多个卷积核,采用

不同长,同一宽。 卷积的核心公式如式(2)所示,
在输入为 n×k 的矩阵上,使用一个卷积核与一个窗

口进行卷积操作,卷积操作即词向量矩阵与卷积核

分别对应相乘再相加。 从上往下一次移动一步,每
次进行卷积操作后得到一个特征向量 ci,将这些特

征向量拼接起来就得到特性图,如式(3)所示。 卷

积操作是一个线性计算,因此还需要利用激活函数

对结果进行非线性变换,采用的激活函数为 Relu
函数。

ci = f(w × Wi:i +h-1 + b) (2)
c = [c1,c2,…,cn-h+1] (3)

式中:ci 表示第 i 个特性向量;f 为激活函数;W
表示权重矩阵;h 表示窗口中的单词数;Wi:i+h-1 表述

输入矩阵的第 i 行到 i+h-1 行组成的 h×k 的窗口;b
表示偏置参数;c 表示特征图。
1. 3　 池化层

池化层紧跟在卷积层和激活层之后,作用在于

通过删减数据,减少过拟合现象发生。 采用 1-Max
最大池化方法(max-pooling),即取每一个特征向量

中的最大值,最后把所有池化后的数据按行级联,
得到最后的特征表达。

cmax = max(ci) (4)
式中:cmax 表示特征向量中最大值。

1. 4　 全连接层

将特征表达输入最后全连接层,为了防止过拟

合,在倒数第二层的全连接部分上使用 dropout(暂
退法)技术,最终可以将 N 维向量压缩到分类类别

个数的维度,并输出每个类别的概率,选择最大的

概率完成分类任务。

2　 试飞运营问题分类

2. 1　 整体流程

试飞运营问题分类任务主要流程包括试飞运

营问题数据收集、试飞运营问题文本数据预处理、
试飞运营问题文本数据向量化表示、词向量矩阵输

入 TextCNN 模型训练、选择概率最大的类别作为分

类结果输出。

2



2023 年第 4 期 俞立群　 基于 TextCNN 的试飞运营问题分类

图 3　 试飞运营问题分类流程

　
2. 2　 试飞运营问题收集与预处理

收集某型号在试飞运营过程中记录的问题描

述文本数据,预处理步骤包括去重、清洗和重排序。
由于 TextCNN 模型是有监督学习模型,所以训练数

据需要分类标签。 因此还需要对试飞运营问题打

上“故障类”和“非故障类”标签用于后续模型的

训练。
2. 3

  

文本转换词向量

文本转换词向量的目的是将试飞运营问题文

本转换成词向量。 首先,利用 jieba 工具包对试飞运

营问题文本进行分词,考虑到航空领域有众多专有

词汇,在进行分词时加入航空术语词典以进一步提

高分词准确率。 然后,在得到分词结果后,利用停

用词表去除停用词,一般后续还会去除词频较低的

词,但考虑到航空领域一些词虽然低频但具有独特

且重要的含义,能很好地表达句子的意思,因此本

文省略去除低频词步骤。 接着,利用已经准备好的

词库文件,即词和数字的字典,将试飞运营问题文

本分词后的结果转换为对应的数字 id。 最后,若文

本长度超过设定值,则将其截断保留后半部分;若
长度不足,则前面补 0。 最终得到试飞运营问题文

本词向量表作为 TextCNN 模型的输入。
2. 4　 TextCNN 模型构建

首先,分别使用不同卷积核长度的词窗口去执

行卷积,并采用 Relu 函数进行激活。 然后,进行最

大池化处理。 接着,合并三个经过卷积和池化后的

输出向量。 最后,将合并后的输出向量输入全连接

层,并在全连接层 1 和 2 之间添加 dropout 减少训练

过程中的过拟合,随机丢弃一定比例的结点值。
2. 5　 评价指标

试飞运营问题分类结果评价指标为准确率 A、
精确率 P、召回率 R 和 F1。

准确率 A 的计算公式为:

A =
TP + TN

TP + TN + FP + FN
(5)

式中:TP 表示预测为正、实际为正的数量;TN 表

示预测为负、实际为负的数量;FP 表示预测为正、实
际为负的数量;FN 表示预测为负、实际为正的数量。

精确率 P 的计算公式为:

P =
TP

TP + FP
(6)

召回率 R 的计算公式为:

R =
TP

TP + FN
(7)

F1 值是精确率 P 和召回率 R 的调和平均数,其
计算公式为:

F1 = 2PR
P + R

(8)

3　 实例验证

3. 1　 数据集构建

飞机试飞运营问题数据集来源于某型号飞机

试飞和运营过程中记录的问题文本描述。 首先,由
于数据来源渠道众多,存在重复问题,因此需要对

获取的数据进行去重。 其次,对数据进行清洗,包
括去除前后空格和无意义不明字符等。 由于原始

数据记录具有很明显的时间序列特征,还需要将数

据随机打乱,最终得到了 7
 

193 条数据。 然后,对数

据进行分类,分为“故障类”和“非故障类”,最终得

到包含“标签”和“问题描述”两个字段的数据集。
最后,按照 8 ∶ 2 的比例将数据切分成训练集和测试

集。 随着后续试飞和运营的开展,问题记录数量也

会不断增加,可以通过对模型不断迭代训练,提高

模型分类准确性。
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3. 2　 参数设置

通过设置不同卷积核长度组合和 dropout 值,比
较评价指标以探索参数设置对结果的影响程度和

寻找相对较优的参数设置。
在卷积层中设置不同的卷积核长度并进行对

比,选择效果最佳的卷积核组合。 不同组合的评价

指标对比情况如表 1 所示。

表
 

1　 卷积核组合对比结果

卷积核组合 准确率 精准度 召回率 调和平均数

2、3、4 0. 792
 

0 0. 954
 

1 0. 980
 

5 0. 967
 

1

3、4、5 0. 776
 

5 0. 957
 

1 0. 980
 

7 0. 968
 

7

2、3、5 0. 776
 

5 0. 957
 

0 0. 981
 

2 0. 968
 

9

2、4、5 0. 790
 

5 0. 958
 

1 0. 980
 

5 0. 969
 

2

　 　 由实验结果可知,不同卷积核对实验结果影响

灵敏度不高,相对来说设置卷积核大小分别为 2、4、
5 时分类效果较好,故在试飞运营问题分类任务中

设置卷积核大小分别为 2、4、5。
通过设置不同的 dropout 值,比对分类效果,评

价指标结果如表 2 所示。

表 2　 全连接层 dropout 值结果

dropout 值 准确率 精准度 召回率 调和平均数

0. 00 0. 780
 

5 0. 956
 

0 0. 982
 

2 0. 968
 

9

0. 15 0. 790
 

3 0. 957
 

1 0. 982
 

0 0. 969
 

4

0. 25 0. 790
 

5 0. 958
 

1 0. 980
 

5 0. 969
 

2

0. 35 0. 781
 

5 0. 953
 

3 0. 980
 

6 0. 966
 

7

　 　 由实验结果可知,不同的 dropout 值对实验结果

影响灵敏度不高,在试飞运营问题分类任务中,
dropout 值为 0. 25 时分类效果较好。

4　 结论

1) 针对需要识别海量试飞运营问题中的故障

问题,提出基于 TextCNN 模型的文本分类方法,用
于根据试飞运营问题文本描述对故障类和非故障

类问题进行分类,实验结果表明该方法可以为试飞

运营问题自动化分类工作提供参考。
2) 在文本预处理和向量化过程中,需加入航

空术语词典以及省略去除低频词步骤。
3) 不同卷积核长度和 dropout 值对实验结果灵

敏度不高,相对来说试飞运营问题分类任务中卷积

核长度设置为 2、4、5 以及 dropout 值取 0. 25 时分类

效果较好。
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Abstract:
 

Aiming
 

to
 

identify
 

fault
 

issues
 

in
 

a
 

large
 

amount
 

of
 

flight
 

test
 

and
 

operation
 

data
 

for
 

reliability
 

indicator
 

calculation
 

and
 

evaluation,
 

a
 

text
 

classification
 

method
 

based
 

on
 

convolutional
 

neural
 

networks
 

(CNN)
 

in
 

deep
 

learning
 

was
 

proposed.
 

By
 

collecting
 

a
 

large
 

amount
 

of
 

manually
 

classified
 

flight
 

test
 

and
 

operation
 

problem
 

texts
 

as
 

the
 

experimental
 

datasets
 

and
 

performing
 

corresponding
 

preprocessing,
 

the
 

Word2Vec
 

model
 

was
 

used
 

to
 

train
 

the
 

problem
 

description
 

text
 

into
 

word
 

vectors,
 

and
 

a
 

TextCNN
 

model
 

was
 

constructed
 

for
 

training
 

to
 

complete
 

the
 

clas-
sification

 

of
 

problem
 

texts.
 

Finally,
 

the
 

experiments
 

show
 

that
 

the
 

classification
 

method
 

for
 

flight
 

test
 

and
 

operation
 

problem
 

based
 

on
 

TextCNN
 

model
 

can
 

provide
 

reference
 

for
 

the
 

automated
 

classification
 

of
 

flight
 

test
 

and
 

operation
 

problems.
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