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基于对偶对抗学习的多维时间序列异常检测
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摘 要：时间序列中异常点的无监督检测是一个具有挑战性的问题， 要求模型能够快速准确地发现异常数据。

VAE类深度神经网络模型能在数据压缩和恢复中学习数据的特征， 但由于训练过程中缺乏对抗性， 无法更好

地区分正常数据和异常数据特征， 导致模型训练困难。针对该问题， 本文提出一种基于对偶对抗思想的改进多

维时间序列异常检测方法。首先利用滑动窗口将数据集划分为合适的长度的序列， 使用正常序列数据训练模

型。继而利用对偶结构加强两组编码器解码器之间的对抗性， 以更好地学习正常数据特征， 减少训练难度。最

后， 将含有异常数据的待测数据放入训练好的模型， 根据待测序列在模型中的异常得分， 结合阈值技术进行异

常判定， 并从待测数据中获得异常序列片段， 计算评价指标。实验表明， 本文方法Dual-AE具有模型容易训练

且稳定性强的特点， 并且相对于USAD方法， 在水文数据集SWaT上F1分数提升了0. 01， 召回率提升了0. 01， 
在WADI数据集上F1分数提升了0. 09， 召回率提升了0. 02。异常检测性能指标上， 比现有的生成式异常检测

模型有明显提升。

关键词：多维时间序列；编码器-解码器；对偶对抗学习；异常检测

中图分类号：TP391    文献标识码：A    doi: 10. 3969/j. issn. 1673-3193. 2024. 02. 010
引用格式：李泽宇， 乔钢柱， 张苗苗 .  基于对偶对抗学习的多维时间序列异常检测［J］.  中北大学学报（自然

科学版）， 2024， 45（2）： 205-212.
LI Zeyu， QIAO Gangzhu， ZHANG Miaomiao.  Anomaly detection in multidimensional time series based on dual 
adversarial learning［J］.  Journal of North University of China（Natural Science Edition）， 2024， 45（2）： 205-212.

Anomaly Detection in Multidimensional Time Series Based on Dual 
Adversarial Learning

LI　Zeyu， QIAO　Gangzhu， ZHANG　Miaomiao
（School of Computer Science and Technology， North University of China， Taiyuan 030051， China）

Abstract： Unsupervised detection of outliers in time series was a challenging problem， and the model was 
required to find outliers quickly and accurately.  The VAE deep neural network model could learn the char⁃
acteristics of data in data compression and recovery， due to the lack of confrontation in the training process， 
it couldn’t better distinguish the characteristics of normal data and abnormal data， which made the model 
training difficult.  To solve this problem， this paper proposed an improved multidimensional time series anomaly 
detection method based on the idea of dual confrontation.  Firstly， the data set was divided into sequences of 
appropriate length by using a sliding window， and the model was trained using normal sequence data.  Then， 
the dual structure was used to strengthen the confrontation between the two sets of encoders and decoders， 

文章编号： 1673-3193（2024）02-0205-08

收稿日期： 2023-07-07
基金项目： 山西省基础研究计划联合资助项目（TZLH20230818007）
作者简介： 李泽宇（1994-）， 男， 硕士生， 主要从事时间序列异常检测方面的研究。

通信作者： 乔钢柱（1975-）， 男， 教授， 博士， 主要从事物联网技术及应用、 大数据处理技术、 区块链技术的研究。E⁃mail： qiaogang⁃
zhu@sohu.com。



2024 年第 2 期中 北 大 学 学 报（自然科学版）

so as to better learn the characteristics of normal data and reduce the difficulty of training.  Finally， the test 
data containing abnormal data was put into the trained model.  According to the anomaly score of the sequence 
to be tested in the model， the anomaly judgment was made in combination with threshold technology.  Abnormal 
sequence fragments were obtained from the data to be tested， and the evaluation index was calculated.  
Experiments show that the proposed method of Dual-AE has the characteristics of easy training and strong 
stability， comparing with USAD method， and the F1 score and recall rate are increased by 0. 01 and 0. 01 on 
the hydrological dataset SWaT， and on the WADI dataset， the F1 score is increased by 0. 09 and the recall 
rate is increased by 0. 02.  In terms of anomaly detection performance indicators， it is significantly improved 
in comparing with the existing generative anomaly detection models.
Key words： multidimensional time series； encoder-decoder； duality adversarial learning； anomaly 

detection

0　引  言

信息物理系统中， 尽早发现系统的非预期行为

能够降低系统故障可能造成的社会和经济损失［1］。

因此， 从信息物理系统传感器中获取的不同测量值

中推断正常和异常行为具有重要意义， 有助于减少

维护人力和减低检查成本， 及早发现异常并减少损

失。这种对一组随时间彼此相关的测量值上的意外

行为的检测， 称为多维时间序列中的异常检测［2］， 目
前多元时间序列异常检测已经广泛应用于各种信息

物理系统（Cyber-Physical System， CPS）中， 如 IT系

统的服务器异常检测和水厂攻击检测。

随着机器学习的迅速发展， 近年来许多数据

驱动的方法被提出， 并取得了很好的效果。异常

检测通常被认为是无监督学习， 一方面， 在数量

巨大的正常数据中存在的异常样本数量非常少， 
使异常数据标注非常困难， 另一方面， 异常通常

不可预知且种类繁多。最常用的技术包括基于距

离的方法， 如 KNN［3］、 聚类、 K-means［4］、 One-
Class SVM［5］， 这些方法只能简单地捕获数据时序

的关系， 对于多维时间序列中多个传感器之间的

依赖关系不能很好地捕获， 数据分布的拟合效果

一般， 不适用于现实的信息物理系统。

目前， 已有 GANs［6］、 VAE［7］、 TranAD［8］、 
GRELEN［9］等一系列深度学习方法用于检测时态

数据异常。基于自回归的多维时间序列异常检测

方法通过捕获多维时间序列的时间依赖性来从规

模庞大的传感器数据中检测隐藏的异常点。其

中， 基于自编码器（Auto Encoder， AE）类的方法

需要进行数据压缩和数据重建， 重建易受到数据

中噪声的污染， 学习中缺乏对抗性， 且无法分辨

差异较小的正常数据和异常数据。基于生成式对

抗神经网络的方法［10］， 主要结构包括一个生成器

和一个鉴别器。生成器生成和正常数据相似分布

的数据， 输送给鉴别器鉴别， 鉴别器判断数据是

否来自于生成器， 两个结构相互对抗， 相互提升， 
最后使用鉴别器来检测测试数据中的异常。然

而， 在这种不对称的结构中， 当两个结构训练进

度不一致时， 会导致双方不均衡， 使得某个结构

无法很好地训练， 导致模式崩溃。由于模式崩溃

和不收敛等问题， GAN训练有时较为困难。

针对上述模型存在的不足， 本文提出一种新的

基于自动编码器架构［11］的方法Dual-AE， 在提高多

维时间序列异常检测精度的同时减少模型的训练难

度， 可以提高检测效率。本文的主要贡献如下：

1） 设计了基于 AE结构的时间序列异常检测

无监督方法 Dual-AE， 在 AE 结构中增加了对抗

性。受到计算机视觉（CV）领域对偶对抗思想［11］

的启发， 通过改变两个AE结构对称关系强化AE
模型的对抗性， 提升了模型的效果， 避免了 GAN
网络模型训练不平衡的问题。图 1 给出了原始

AE模型结构和对偶对抗学习结构。

（a） AE模型结构示意图

（b） GANs模型结构示意图
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2） 在公开可用的数据集上进行了实验验证， 并
分析了文本方法的性能。实验表明本方法在检测时

序数据的异常方面效果更好， 能够较好地重建时空

中数据分布， 从而实现时序信息的异常检测。

1　相关工作

时间序列的异常检测是一项复杂的任务， 已经

被广泛研究。目前， 人们更多地使用神经网络的方

法检测异常， 本文主要介绍时间序列异常检测方法

和对偶学习。

1. 1　基于神经网络的检测方法

基于深度学习的异常检测方法因其良好的性

能而广受欢迎。其中， 自动编码器（AE）［12］是一种

流行的深度学习模型， 由编码器和解码器两部分

组成， 编码器用于提取时间序列特征， 映射到高

维空间中， 解码器根据高维空间特征， 经过与编

码器相同的变换进行重构， 使重构结果与原始输

入误差最小。由于训练数据全部是正常时间序列

数据， 得到的重建数据与异常数据相差较大， 由
此可检测出异常数据。但是， 基于自编码器的神

经网络泛化性较强， 对于异常样本也能很好地重

构， 导致检测的误报率上升。

LSTM-AE［13］、 SeqVAE-CNN［14］是两种基于

LSTM的深度神经网络模型， 这种模型使用输入序

列作为训练数据， 并基于每个输入时间节点预测下

一个时间戳的数据。但是， LSTM是一个递归模型， 
在许多具有长输入序列的情况下模型训练较为缓慢。

此外， LSTM在对长时间模式镜像建模时通常效率

低下， 在数据有噪声的情况下尤为显著［15］。

DAGMM［16］方法使用深度自动编码高斯混合模

型在特征空间中进行降维， 并使用递归网络进行时

间建模。自动编码器将输入数据点压缩到潜在空间

中， 然后由递归估计网络使用该潜在空间来预测下

一个数据点。

MAD-GAN［17］利用了基于 LSTM 的 GAN 模

型， 并使用生成器对时间序列分布进行建模。该

方法不仅用到了预测误差， 还用到了异常分数中

的鉴别器损失。MTAD-GAT［18］使用图注意力网

络对特征和时间相关性进行建模， 并利用了轻量

级门控递归单元（GRU）网络， 该网络有助于异常

检测， 且不会产生严重的开销。

USAD［19］方法使用了具有对抗性的框架， 以及

带有两个解码器的自动编码器。与现有方法相比， 
可将训练时间减少数倍。图偏差网络（GDN）［20］方法

学习数据模式之间的关系图， 并使用基于注意力的

预测和偏差评分来输出异常分数。

1. 2　对偶学习

对偶学习（Dual Learning）为解决无监督学习中

遇到的困难提供了新的思路。对偶学习中给定一个

原始任务模型， 对偶任务模型可以为其提供有效反

馈； 同样给定一个对偶任务模型， 原始任务模型也

可以为其提供有效反馈， 两个互为对偶的任务可以

相互提供反馈， 相互学习， 不断促进， 共同提高。

2　Dual⁃AE异常检测方法

本文提出的Dual-AE模型总体框架由数据预处

理、 Dual-AE模型和异常检测等 3 个模块组成， 如
图 2 所示。

图 2　Dual-AE模型总体框架示意图

Fig. 2  The whole framework of Dual-AE model

（c） 对偶对抗模型结构示意图

图 1　模型结构对比

Fig. 1  Comparison of model structure
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2. 1　自动编码器

自动编码器（AE）是一种无监督的人工神经网络， 
它结合了编码器E和解码器D［12］。编码器部分获取

输入X并将其映射到一组潜在变量Z， 而解码器将潜

在变量Z映射到输入空间， 重构为R。原始输入向

量X与重构R之间的差被称为重构误差。因此， 训
练目标旨在使该误差最小化。其定义为

LAE = X-CAE ( X )
2
， （1）

式中：  · 2表示L2范数。

CAE ( X )=CD (Z )，  Z=CE ( X )。 （2）

基于自动编码器的异常检测使用重构误差作

为异常分数。具有高分的点被认为是异常，由于

训练时仅使用来自正常数据的样本， 因此在推断

时， AE 能很好地重建正常数据， 而对于 AE 未遇

到的异常数据则无法重建数据。然而， 如果异常

太小， 即它相对接近正常数据， 但重建误差将很

小， 因此会导致检测不到异常， 原因在于AE的原

理是尽可能重建输入数据（尽可能接近正态）。为

了克服该问题， AE应在进行良好的重建之前识别

输入数据是否包含异常数据。

检测输入样本是否正常的方法是生成对抗网

络（GANs）的特征。GAN是一种无监督的人工神

经网络， 基于生成模型和判别模型进行零和博弈。

生成器模型 G 旨在生成真实的数据， 而第二个模

型充当鉴别器 D， 试图将真实数据与 G 生成的数

据区分开来。G的训练目标是最大化 D犯错误的

概率， 而D的训练目标是最小化其分类错误。

与基于 AE的异常检测类似， 基于 GAN 的异

常检测使用正常数据进行训练。在训练之后， 鉴
别器被用作异常检测器。如果输入数据与学习数

据分布不同， 则鉴别器将其视为来自生成器， 并
将其分类为假的， 即作为一个异常。然而， 由于

模式崩溃和不收敛等问题， 生成器和鉴别器之间

的不平衡， 导致GAN训练有时较为困难。

无监督异常检测方法， 是在两阶段对抗训练

框架下的AE结构。一方面， AE架构允许通过训

练能够识别输入数据何时不包含异常的模型来克

服AE的固有限制， 从而执行良好的重建。另一方

面， AE架构允许在对抗训练期间获得稳定性， 因
此解决了 GANs中遇到的崩溃和非收敛模式的问

题。本文使用对偶对抗学习将两个AE进行连接， 
形成对偶对抗学习模块， 加强了两个模型之间的

对抗性， 从而获得检测精度更高的模型Dual-AE。

2. 2　Dual⁃AE架构设计

Dual-AE模型由两组AE模块组成， 其中包含

一个编码器 E 和两个解码器 D1 和 D2。如图 3 所
示， 三个模型相互连接， 两个解码器共享一个相

同的编码器网络， 组合成为AE1和AE2两个部分。

CAE1 (W )=CD1 (CE (W ) )，
CAE2 (W )=CD2 (CE (W ) )。 （3）

训练分为两个阶段。首先， 训练两个AE以学

习重构正常输入窗口W， 其次， 两个AE以对抗的

方式进行训练， 其中AE1 是用来对数据添加干扰， 
而AE2 的目标是从输入窗口或者重建数据中学习

数据的真实分布。将输出的数据再次放到AE1 中

添加干扰。下面介绍模型细节。

1） 自动编码器训练。在第一阶段， 目标是训

练每个 AE 以再现输入。输入数据W由编码器 E
映射数据到潜在空间Z， 然后由每个解码器重构。

训练损失是L2范数。

LAE1 = W-CAE1 (W )
2
，

LAE2 = W-CAE2 (W )
2
， （4）

2） 对抗训练。目标是训练AE2 以区分真实的

数据和来自 AE1 的数据， 并训练 AE1 给数据添加

干扰， 用来欺骗 AE2。来自 AE1 的数据再次由 E
压缩到 Z， 然后由 AE2 重构。来自 AE2 的数据再

次由E压缩到Z， 然后由AE1重构。两个编码器对

称， 组成对偶结构， 使用对偶学习加深整个模型

的对抗强度， 保证在训练过程中梯度不发生跃迁。

AE2 的目标是最大化这种差异。通过训练 AE1 结

构生成数据， 将这些数据和真实数据作为 AE2 结

构的输入， 目的是训练 AE2 分辨数据是真实数据

还是 AE1 生成的数据。通过这种训练使得 AE2 学

习到正常数据的分布特征。

训练目标为

min
AE1

max
AE2

 W-CAE2 (CAE1 (W ) )
2
，

min
AE1

max
AE2

 CAE1 (CAE2 (W ) )-CAE2 (CAE1 (W ) )
2
。
（5）

损失为

LAE1 =+ W-CAE2 (CAE1 (W ) )
2
，

LAE2 =- W-CAE1 (CAE2 (W ) )
2
。 （6）

自动编码器具有双重目的。AE1 最小化W的

重构误差， 并且最小化W与CAE2 的重构输出之间
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的差。与 CAE1 一样， AE2 使W的重构误差最小

化， 但它随后使由CAE1 重构的输入数据的重构误

差最大化。每个CAE 的双重目的训练目标被表达

为进化方案中的式（4）和式（6）的组合， 其中每个

部分的比例随时间进化， 其中n表示训练时期。

LAE2 = 1
n
 W-CAE1 (CAE2 (W ) )

2
+

( )1 + 1
n
 W-CAE2 (CAE1 (W ) )

2
，

LAE2 = 1
n
 W-CAE1 (CAE2 (W ) )

2
+

( )1 - 1
n
 W-CAE2 (CAE1 (W ) )

2
。 （7）

当其输入数据为重建后的特征时， 式（5）和
式（6）中的损失开始为模型拟合数据发挥作用。

在检测阶段期间， 异常分数被定义为

A(Ŵ )= α Ŵ-CAE1 (CAE2 (Ŵ ) )
2
+

β  Ŵ-CAE2 (CAE1 (Ŵ ) )
2
， （8）

式中： α+ β= 1， 并且可以在假阳性和真阳性之

间权衡。将α< β表示为高检测灵敏度场景， 如果

α> β， 则减少真阳性和假阳性的数量； 反之， 将
α> β表示为低检测灵敏度场景， 如果α< β， 则增

加真阳性和假阳性的数量。

2. 3　异常检测

本文的常检测方法分为 3 个阶段。第一阶段

是数据预处理阶段， 数据被归一化并分成长度为

K 的时间窗口。第二阶段使用模型训练该方法， 
训练旨在捕获多维时间序列的窗口长度的正常行

为， 并为每个时间窗口产生异常分数。该离线训

练过程可以以规定的时间间隔自动执行。第三阶

段是异常检测， 在线执行训练好的模型， 获得新

时间窗口的异常分数。如果窗口的异常分数高于

定义的异常阈值， 则新时间窗口内的数据被宣布

为异常。

3　实验与分析

3. 1　数据集

本文使用安全水处理（SecureWater Treat⁃
ment， SWaT）数据集和水分布（Water Distribu⁃
tion， WADI）两个公开数据集进行实验。SWaT
数据集是生产过滤水的真实世界工业水处理厂的

缩小版本［21-22］， 包括 11 d的连续操作数据， 其中包

括 7 d 正常操作数据， 4 d 攻击情况下的数据； 
WADI 数据集［22］是 WADI 测试平台（SWaT 测试

平台的扩展）收集的 16 d连续运行的数据， 其中包

括 14 d正常运行状态的数据， 2 d攻击情景下的数

据。数据集的特征如表 1 所示， 其中异常比是指

测试集中数据集的异常占比。

3. 2　实验设置

本文的主干网络采用了 AE， 训练时使用

Adam 优化器， 学习率为 0. 001， 学习率衰减权重

为每个 epoch衰减一次， 使用全为正常的数据进行

训练， 使用含有异常的数据集进行测试。实验基

于 Ubuntu20 环境， 使用 Python3. 8 下的 PyTorch
框 架 实 现 。 硬 件 条 件 为 CPU Intel Core i7-

图3　Dual-AE 整体网络架构图

Fig. 3 The whole network framework of Dual-AE

表 1　数据集的主要指标

Tab. 1　Main metrics of the dataset

数据集

SWaT
WADI

特征维度

51
123

训练集数量

49 500
78 457

测试集数量

44 991
17 280

异常比/%
13.87
6.12
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9750H， 内存32G， 显卡为GTX3090， 24G显存。

3. 3　模型性能对比

为了展示 Dual-AE 模型的整体性能， 本文将

其与 5 种用于检测多维时间序列异常的无监督方

法进行比较， 包括自动编码器、 LSTM-AE、 
DAGMM、 USAD 和 MAD-GAN。由于部分用于

比较对照的异常检测方法有些没有提供异常阈

值， 因此本文进行多次训练， 调整超参数， 并与最

高F1分数相关结果进行了对比。表 2 给出了所有

方法在 SWaT 和 WADI 数据集上获得的性能结

果。实验结果表明， Dual-AE 在 SWaT 和 WADI
上的性能优于其他 5种方法， 其中， USAD为论文

中的评价指标， USAD（*）为复现论文代码的

结果。

由表 2 还可以看出 DAGMM 整体性能最低， 
尽管其在 SWaT 数据集上表现较差， 但在 WADI
数据集上却可以通过调整参数获得较高的F1值， 
这说明DAGMM独立考虑每个时间点， 将标签分

配给时间点， 而不是将窗口作为一个整体考虑的

方法也可以很好地检测到异常。不同的是， AE和

LSTM-VAE是使用连续的观察作为输入， 对连续

数据进行重建。这些方法使用效果最好的重建方

法， 而不考虑输入窗口中是否存在异常， 这将导

致无法检测到与正常数据差别不大的异常。

USAD 通过其对抗性训练弥补了基于 AE 的方法

的这一缺点， 但是， USAD是单侧结构， 在两个结

构上的对抗性不强， 异常模块添加的异常很容易

被鉴别模块识别出来， 使得一些异常点和正常点

难以区分。将 USAD 改为对偶结果后， 强化了两

个部分的对抗性， 提升了异常鉴别模块的鉴别能

力， 在两个数据集上获得了更好的效果， 训练更

容易， 避免了两个模块训练程度不匹配的问题。

3. 4　模型影响因素分析

本文研究了不同参数和因素对 Dual-AE性能

的影响， 所有实验均在SWaT数据集上进行。

3. 4. 1　滑动窗口大小的影响

本实验主要分析滑动窗口的大小对数据处理

的影响。检测的速度由窗口的持续时间定义， 因
此窗口大小影响检测出的异常行为类型和异常检

测速度。表 3 为窗口大小 k∈[5， 15， 30， 50]对检

测结果的影响。 

由表 3 可以看出， 窗口大小 k= 15 时的检测

效果最佳。当窗口较小时， 虽然检测速度较快， 
但是长序列的异常数据被分割在多个窗口中， 无
法被模型捕捉到， 从而无法检测到这些异常序列。

当窗口增大到 10以后， 模型就能有效地捕获长序

列的特征信息。捕获的这些特征可以让模型获取

时间序列前后的特性， 从中很好地判断正常和异

常序列。当窗口大小超过 15 后， 检测速度比较

慢， 同时部分较长的异常序列被判定为正常序

列， 可能是由于训练的数据集中正常序列和这几

段异常序列的分布差别较小、 序列长、 数据量比

较大的时候， 模型无法很好地区分这些长序列， 
造成了更多的假阴性判断。

3. 4. 2　迭代次数和损失值的影响

本实验主要分析训练中迭代次数与损失值的

变化情况。分别测试 epoch=［20，100，200，400］
情况下， 模型训练的收敛速度。实验结果表明， 
当迭代超过 100 次后基本趋于收敛。由于使用了

两个对偶对抗的结构， 所以在训练过程中模型的

损失分为两部分， 其中损失大部分情况下平缓提

升和下降， 直到收敛。然而， 在参数矩阵初始化

不同的情况下， 有时会出现对抗网络损失跳跃的

表 2　各方法在SWaT和WADI上的精确度、 召回率和F1分数

Tab. 2　Precision， recall and F1 scores of different methods on 
SWaT and WADI

数据集

SWaT

WADI

方法

AE
LSTM⁃VAE

DAGMM
USAD

USAD（*）
MAD⁃GAN

Dual⁃AE
AE

LSTM⁃VAE
DAGMM

USAD
USAD（*）

MAD⁃GAN
Dual⁃AE

精确率

0.990 3
0.989 7
0.469 5
0.985 1
0.955 1
0.989 7
0.962 1

0.994 7
0.994 7
0.065 1
0.994 7
0.986 2
0.469 8
0.948 6

召回率

0.629 5
0.637 7
0.665 9
0.661 8
0.641 8
0.637 4
0.662 1

0.131 0
0.128 2
0.913 1
0.131 8
0.130 6
0.245 8
0.152 2

F1分数

0.769 7
0.775 6
0.550 7
0.791 7
0.771 7
0.770 0
0.790 2

0.231 5
0.227 1
0.121 6
0.232 8
0.214 3
0.320 0
0.335 7

表 3　不同滑动窗口大小下的性能指标

Tab. 3　Performance indicators under different sliding window sizes

窗口大小

5
15
30
50

精确率

0.94
0.98
0.97
0.98

召回率

0.61
0.65
0.58
0.60

F1分数

0.76
0.79
0.62
0.68
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现象， 部分情况损失会向反向跃迁。当给定参数

随机种子后基本能够保证损失不会反向下降。

3. 4. 3　参数α和β的影响

本文对式（8）中两个参数 α和 β取不同值时对

模型评价指标的影响进行了研究。试验结果表

明， 增加 α和减少 β， 可以减少被模型预测为正类

的负样本的数量， 同时限制被模型预测为正类的

正样本数量的下降。

4　结  论

本文提出了基于自动编码器的多维时间序列

无监督异常检测方法（Dual-AE）， 在对偶对抗学

习的启发下设置了对偶结构进行对抗性训练， 这
种自动编码器架构能够在对抗训练期间表现出极

大的稳定性， 且不需要提前标注。在 SWaT 和

WADI 两个数据集上的实验结果表明， Dual-AE
模型具有收敛速度快、 效果稳定、 检测准确率高、 
误检率低的特点。该方法比现在流行的 GANs模
型训练难度小， 迭代次数低。与基于自动编码器

的方法相比加深了对抗结构之间的对抗性， 能够

更好地训练鉴别器区分正常数据与异常数据。另

外， 该模型在多维时间序列异常检测方面有良好

的效果， 在未来仍然具有研究价值。
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