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生成式人工智能算法的传感信息离群点自适应故障诊断方法
郑志娴 1 

 ZHENG Zhixian    

 摘　要               工业传感数据流中早期故障信号微弱且易被复杂工况噪声淹没，现有方法因缺乏对动态工况的自适应能

力，易受离群点干扰，对微弱异常难以有效表征，在数据分布时变、多模态噪声共存的场景下难以实现

故障的实时检测与精准辨识，导致故障漏检率高、类型误判严重。为解决这一问题，文章提出一种基于

生成式人工智能的传感信息离群点自适应故障诊断方法。采用基于局部密度与分离度融合的聚类中心优

化方法，通过综合评估数据点的局部密度指标和最小分离度，实现鲁棒的聚类中心选取，克服传统随机

选择方法易受离群点干扰的问题；基于实时数据分布特征，设计自适应检测机制，通过滑动窗口与分

布漂移指数动态更新基准模型，使检测阈值能够随工况波动自主调整；引入去噪自编码器进行深层特

征提取，通过训练阶段的最小化重构误差建立正常模式基准，在检测阶段结合隐空间编码与故障簇距

离匹配实现异常检测与分层诊断。故障诊断测试结果表明，所提方法在轴承内圈磨损、叶轮不平衡和机

械密封泄漏三类故障场景下的真阳性率分别达到 94.3%、98.5% 和 89.6%，故障类型平均识别准确率为

88.5%，验证了其在多类故障检测与辨识任务中的有效性与工程适用性。   
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0  引言

随着大数据时代的到来，工业物联网等感知设备不断产

生大量的监控数据。在此基础上，将不同的数据按不同的时

间顺序进行分类，从而构成一种具有代表性的时序数据流。

从理论上讲，这些数据其总体变动趋势与次序紧密关联，能

够动态反映监控装置的工作状态和健康规律 [1]。所设计的传

感器序列数据符合以下几个特点：流式的、实时的、顺序的

确定、与获取系统无关；理论上，数据的大小是无限的，但

由于内存和运算能力的限制，一般情况下，只能进行一次或

多次扫描。

面对不断积累的海量时序数据，传统的批量、离线处理

方式难以满足需求 [2]。其核心难点是，如何在“理论上只能

读一次”的条件下，准确、实时地识别出表征设备早期故障

的异常模式，即时序异常。这些异常值不只是噪音，还包含

着重要的“管理价值”和“知识模式”，可以提示零件老化、

系统失效或性能下降。如何从数据流特征中实时地提取失效

信息，并对其进行有效的故障诊断，是目前工业生产智能化

运营的迫切需求。

基于此，本文开展了生成式人工智能算法的传感信息离

群点自适应故障诊断方法研究。

1  基于局部密度与分离度融合的聚类中心优化

在完成正常工况数据采集与训练样本集构建后，如何从

含噪声和离群点的传感数据流中准确选取代表性聚类中心，

成为影响后续正常模式建模精度的关键挑战。工业传感数

据流中早期故障信号微弱且易被复杂工况噪声淹没，加之

数据分布时变、多模态噪声共存，导致传统随机选择聚类

中心的方法稳定性不足 [3]。初始聚类中心的随机选择不仅引

发聚类结果波动，更因离群点干扰造成中心偏移，致使基

准模型偏离真实正常工况。为此，本节采用基于局部密度

与分离度融合的聚类中心优化方法，通过综合评估数据点

的局部密度指标和最小分离度，实现鲁棒的聚类中心选取，

为后续正常行为模式建模提供稳定可靠基准。局部密度指标

的计算公式为：

                                                 （1）

式中：ρi 表示数据点 i 的局部密度指标，dij 表示数据点 i 与

数据点 j 之间的欧氏距离，dc 表示一个预设的截断距离，χ(x)

表示一个符号函数，当 x< 0 时，函数值为 1，否则为 0。

对于具有最高局部密度的点，其最小分离度则定义为所

有点中最大的距离 [4]。最小分离度的计算公式为：
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                                                             （2）

对于密度最高的点，满足 。为了综合评估一

个点作为聚类中心的潜力，将局部密度指标和最小分离度相

乘，得到一个综合显著性分数 。综合显著性得分高

的点不仅处于数据密集区，而且与其他高密集点之间有一定

的距离，是进行聚类的最佳候选。

通过上述综合显著性评估方法选取的聚类中心，兼具

数据分布代表性与抗离群点干扰的鲁棒性，为系统建立了

初始基准模型。该模型准确刻画了正常工况下的数据分布

特征，为后续的异常检测与模型自适应更新提供了可靠的

参照基准。

2  基于分布漂移监测的自适应检测机制设计

在完成基于局部密度与分离度融合的聚类中心优化并建

立初始基准模型后，如何使该模型适应动态变化的工业现场

环境成为关键 [5]。工业传感数据流中早期故障信号微弱，易

被复杂工况噪声淹没，且数据分布随时间不断演变。若基准

模型保持固定，将导致模型性能随时间退化，影响故障诊断

准确性。为此，本节旨在设计一种自适应检测机制，通过对

基准模型的动态更新，使其能够持续反映系统近期的正常运

行状态。

通过利用基准模型输出的重构误差分布特征，设计基于

数据分布密度的自适应检测机制。采用滑动窗口模型来管理

实时到达的传感数据流 [6]。通过滑动窗口与分布漂移指数动

态更新基准模型，使检测阈值能够随工况波动自主调整。设

滑动窗口的大小固定为 W，在任意时刻 t，窗口内包含的数

据集合为 {Xt-W+1, Xt-W+2,…, Xt}。当新的数据点 Xt+1 到达时，最

旧的数据点 Xt-W+1 将被移出窗口，新的数据点被纳入，以此

确保窗口内始终是最新的 W 个数据点，该机制保证了用于模

型更新和决策的数据能够反映系统近期的运行状态 [7]。

将数据空间划分为 M 个互不重叠的子区域 {S1, S2,…, 

SM}。对于每个子区域 Sm，计算其在当前滑动窗口内的数据

分布密度。分布密度的计算公式为：

                                                                   （3）

式中： 表示子区域 Sm 的当前分布密度，Nm 表示落在 Sm 内

的数据点数量，Vm 表示子区域 Sm 的体积。

同时，记录生成式模型最后一次更新时所基于的训练数

据在各个子区域的分布密度 。分布漂移指数 Δ 则通过计

算当前分布密度与模型分布密度之间的加权差异来获得，其

计算公式为：

                                            （4）

式中：wm 表示每个子区域的权重，可以根据该区域在历史故

障中的重要性来设定。

设定一个动态阈值 θ，当计算出的分布漂移指数 Δ 超过

θ时，自适应机制被触发，确保系统始终以反映近期运行状

态的数据进行故障判断。

3  基于生成式人工智能算法的异常检测与分层诊断

早期故障信号常隐匿于复杂噪声背景中，其特征一般不

直接体现为数据分布的宏观变化，而是存在于细微的特定信

号模式中。对于工业传感数据流中这类微弱且易被噪声掩盖

的故障特征，仅依靠自适应检测机制难以有效识别。去噪自

编码器作为生成式人工智能算法，具备强大的特征提取能力，

能从含噪数据中还原纯净信号，在训练过程中学会过滤随机

噪声并捕捉数据内在规律。该算法可有效提取微弱故障信号

的本质特征，通过重构误差识别异常，显著提升故障检测准

确性，降低漏检率，弥补了自适应检测机制在特征提取方面

的不足。

去噪自编码器是一种能从局部损伤或含噪声的数据恢复

出纯净、完整的数据的神经网络。训练阶段，明确训练目标

是最小化重构序列 X ' 与原始正常序列 X 之间的差异，通常

使用均方误差作为损失函数：

                                         （5）

通过训练过程，去噪自编码器能够掌握过滤随机噪声并

提取正常传感数据内在规律的能力。在检测阶段，将实时采

集到的传感序列 Y 直接输入到已经训练好的去噪自编码器，

编码器 - 解码器网络输出重构序列 Y '。

基于重构误差识别异常序列后，进一步结合隐空间编码

与故障簇距离匹配实现分层诊断。将异常序列输入去噪自编

码器进行隐空间编码，获得高度抽象的特征表示。计算异常

点潜在编码 Zan 到每个已知故障簇中心 Cf 的欧氏距离 Df：

                                                          （6）

将距离最小的故障类型作为首要的诊断结果，完成从异

常检测到故障辨识的全流程诊断。

4  故障诊断测试

4.1  测试环境

为验证本文上述提出的故障诊断方法在实际工业场景中

的可行性与有效性，设计并执行一系列故障诊断测试。

测试环境旨在模拟一个真实的工业设备监控场景，以获

取具有实际物理意义的传感数据流。测试采用了一个工业水

泵机组状态监测实验台架作为数据来源。

该平台包括一台额定功率 5.5 kW 的离心水泵，一套控制
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水泵转速的可编程逻辑控制器（PLC)，一套含有振动、温度

和压力传感器的数据采集系统和上位机工作站。所述的振动

传感器（型号：ICP 加速度仪，灵敏度 100 mV/g），其上装

有一种用来获取径向振动信号的装置；在所述轴承外环上设

置有用于监控所述轴承温度的温度传感器（PT100）；在泵

的出口处装有一个压力传感器，用来监控出水压力。为了适

应振动信号的分析要求，采用 24 位高精度数字采集卡，以

25.6 kHz 的采样频率对各传感器信号进行同步采集。测试数

据集构成如表 1 所示。

表 1 测试数据集构成表

数据类别
数据量

/ 万条
描述 用途

正常状态训练集 96 前 6 h 正常数据 模型初始训练

正常状态验证集 24 后 2 h 正常数据 模型验证与阈值设定

故障状态 F1 30
轴承内圈磨损

数据
故障诊断测试

故障状态 F2 30
叶轮不平衡

数据
故障诊断测试

故障状态 F3 30
机械密封泄漏

数据
故障诊断测试

表 1中故障状态 F1、F2、F3分别对应轴承内圈轻微磨损、

叶轮轻微气蚀不平衡、机械密封轻微泄漏。图 1 所示为测试

数据集的具体分布情况示意图。

图 1 测试数据集的具体分布示意图

整个测试过程共采集包含正常与三种故障状态在内的约

210 万条多维传感序列数据，构成本次测试的数据基础。

4.2  参数配置

对于生成式人工智能模型，其结构配置为：输入层维度

为 3，对应振动、温度、压力三个传感维度。编码器部分由

两个全连接层构成，神经元数量分别为 64 和 16，激活函数

采用 ReLU。在训练时，人工增加高斯噪音均值为 0.05，批

量数据规模设定为128，采用Adam寻优算法，其初值为0.001。

模型的训练，一共进行 200 轮。

关键参数配置如表 2 所示。

表 2  关键参数配置

参数模块 参数名称 取值 说明

生成式模型

编码器层 1 64 第一层神经元数

编码器层 2 16 第二层神经元数

潜在空间维度 8 特征编码维度

噪声标准差 0.05 训练时添加噪声强度

批次大小 128 训练批处理量

初始学习率 0.001 Adam 优化器参数

自适应机制

滑动窗口大小 5 000 用于模型更新的数据量

子区域数量 6 数据空间划分个数

分布漂移阈值 0.18 触发模型更新的阈值

异常诊断

误差计算窗口 100 局部误差平均窗口

敏感度参数 2.5 异常判定阈值系数

历史最大误差 0.32 用于严重程度归一化

如表 2 中所示，对于自适应检测机制，滑动窗口的大小

W 设置为 5 000 个数据点，这相当于在 1 Hz 的数据流更新频

率下约 83 min 的数据量，能够平衡对工况变化的响应速度与

模型的稳定性。

4.3  故障诊断效果分析

在利用本文提出的方法对传感信息离群点自适应故障诊

断时，得到图 2 所示的聚类结果。

图 2 聚类结果

从图 2 可以看出，正常工况数据形成了稳定致密的主聚

类簇，三种故障状态的数据分别形成了独立的子簇，且各

簇之间保持了良好的分离度。基于局部密度与分离度融合

的聚类中心优化方法有效识别出了具有代表性的聚类中心，

这些中心点均位于各簇的密度核心区域，为正常行为模式建

模提供了稳定的基准参考。在此基础上，评估方法在三种故

障状态下检测离群点的能力。计算了每个故障数据集中，被

正确标记为异常的数据点比例（真阳性率），以及正常验证

集中被误判为异常的数据点比例（假阳性率），结果如表 3

所示。
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表 3 离群点检测性能分析

故障状态 真阳性率 假阳性率 平均重构误差

正常状态（验证集） — 0.021 0.045

F1：轴承内圈磨损 0.943 0.036 0.178

F2：叶轮不平衡 0.985 0.029 0.254

F3：机械密封泄漏 0.896 0.041 0.152

在轴承内圈磨损（F1）、叶轮不平衡（F2）和机械密

封泄漏（F3）三种故障场景下，真阳性率分别达到 94.3%、

98.5% 和 89.6%，表明所提方法对不同类型故障均具备较高

的检测灵敏度。正常验证集的假阳性率为 2.1%，说明系统在

保持高检测率的同时具有较好的特异性。平均重构误差值显

示，故障状态下的重构误差显著高于正常状态，其中叶轮不

平衡工况的平均重构误差最大，这与该类故障引起的振动特

征变化最为明显具有直接关联。

基于此，本文方法针对故障类型识别能力进行系统评估

与分析。对于每个被检测出的异常序列，提取其潜在空间编

码和误差特征向量，并与已知的 F1、F2、F3 故障特征库进

行匹配。统计故障类型识别的混淆矩阵如表 4 所示。

表 4  故障类型识别的混淆矩阵

单位：%

实际类型
诊断结

果：F1
诊断结

果：F2
诊断结

果：F3
诊断结

果：未知

F1：轴承内圈磨损 88.5 5.2 2.1 4.2

F2：叶轮不平衡 3.8 91.7 1.5 3.0

F3：机械密封泄漏 4.5 2.8 85.3 7.4

由表 4 可知，该方法对三种故障类型的平均识别准确

率达到 88.5%，其中轴承内圈磨损和叶轮不平衡的识别准确

率分别为 88.5% 和 91.7%，机械密封泄漏的识别准确率为

85.3%。识别错误主要发生在轴承内圈磨损与叶轮不平衡之

间，这与两者引发的振动特征具有一定相似性相关。少量故

障样本被标记为“未知”类型，主要集中在故障特征尚未充

分发展的初期阶段。

5  结语

本文针对工业传感数据流中早期故障信号微弱、易受工

况噪声干扰且数据分布动态演变的技术难题，提出一种基于

生成式人工智能的传感信息离群点自适应故障诊断方法。通

过构建多层次的基准模型与动态更新机制，实现了从正常模

式建模、工况自适应到故障精准诊断的全流程技术闭环。主

要研究成果包括：

（1）提出基于局部密度与分离度融合的聚类中心优化

方法，通过综合评估数据点局部密度与最小分离度，实现鲁

棒的聚类中心选取，建立准确刻画正常工况分布的初始基准

模型，克服传统随机选择方法因离群点干扰导致的基准偏移

问题。

（2）设计基于分布漂移监测的自适应检测机制，采用

滑动窗口管理实时传感数据流，通过分布密度计算与动态阈

值比较，实现基准模型的在线更新与检测阈值自主调整，使

系统适应慢变工况与多工况切换的复杂工业环境。

（3）引入去噪自编码器进行深层特征提取，通过最小

化重构误差建立正常模式基准，结合隐空间编码与故障簇距

离匹配，实现微弱故障特征增强提取与故障类型层次化诊断，

提升早期故障检测灵敏度与分类精度。

实验结果表明：在轴承内圈磨损、叶轮不平衡和机

械密封泄漏三类典型故障场景下，该方法真阳性率分别

达 94.3%、98.5% 和 89.6%，故障类型平均识别准确率为

88.5%，正常工况误报率控制在 2.1% 以内，验证了其在多类

故障检测与辨识任务中具有较高可靠性与稳定性。

本研究建立了完整的自适应故障诊断技术体系，解决了

传统方法在动态工况下模型性能退化与微弱故障特征提取不

足的问题，为工业设备智能运维提供了有效技术方案，具有

明确的工程应用价值。
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