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基于KAN的无监督多元时间序列异常检测网络
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摘　要　时间序列数据在金融、医疗、工业和交通等领域中广泛存在,异常检测对确保系统稳定和安全至关重要.由于异常样

本的收集十分困难,当前大多数时间序列异常检测方法是无监督的.然而,这些方法普遍存在过泛化问题,即模型不仅能重建

正常样本,还能很好地重建异常样本.这一问题使得异常检测效果不佳.因此,提出了一种基于 KolmogorovＧArnold表示理论

的时间序列异常检测方法 TSＧKAN,利用其参数高效性与局部可塑性,使模型更好地拟合正常样本并缓解过泛化问题.此外,

提出了局部特征增强层 LocalＧKAN,以增强时域特征的表达能力,提高上下文异常检测能力.在５个主流时间序列异常检测数

据集上的实验表明,TSＧKAN的异常检测能力显著优于现有方法.
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KANＧbasedUnsupervisedMultivariateTimeSeriesAnomalyDetectionNetwork
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Abstract　Timeseriesdataiswidelypresentinfieldssuchasfinance,healthcare,industry,andtransportation．TimeSeriesAnoＧ
malyDetection(TSAD)iscrucialforensuringsystemstabilityandsafety．Mostcurrenttimeseriesanomalydetectionmethods
areunsupervisedduetothedifficultyincollectinganomalysamples．However,thesemethodscommonlyfacetheproblemofoverＧ

generalization,wherethemodelcannotonlyreconstructnormalsamples,butalsoeffectivelyreconstructanomalysamples,leading
topooranomalydetectionperformance．Therefore,thispaperproposesatimeseriesanomalydetectionmethodbasedonKolmoＧ

gorovＧArnoldrepresentationtheory,calledTSＧKAN．TSＧKANleveragesitsparameterefficiencyandlocalplasticitytobetterfit
normalsamplesandalleviatetheovergeneralizationproblem．Additionally,thispaperintroducesalocalfeatureenhancement
layer,namelyLocalＧKAN,toenhancetherepresentationoftemporalfeaturesandimprovecontextualanomalydetectioncapability．
ExperimentsonfivemainstreamtimeseriesanomalydetectiondatasetsdemonstratethatTSＧKANsignificantlyoutperforms
existingmethodsinanomalydetectioncapability．
Keywords　Timeseriesanomalydetection,KAN,Transformer,Memorymodule,Deeplearning
　

１　引言

时间序列异常检测是指从时间序列中识别出与正常模式

显著不同的异常样本,在金融分析、医疗诊断、工业控制、交通

管理等众多领域中具有重要的应用价值.然而,时间序列异

常检测面临着诸多挑战:异常样本数量少且稀有,标注代价高

昂,异常样本在形态上往往存在较大的差异性等,导致传统有

监督学习方法难以有效应用.现有研究多采用无监督的方

法,通过仅依赖正常样本的训练数据来检测异常样本.

目前主流的时间序列异常检测方法主要基于重建损失来

判断异常,即利用模型重建输入数据的能力,将重建误差较大

的时间序列视为异常样本.然而,这类方法通常存在过度泛

化的问题,即模型的编码器能力过强,不仅能准确重建正常样

本,而且能较为准确地重建部分异常样本,进而导致检测效果

不佳.为缓解此问题,一些研究提出在自编码器结构中引入

记忆模块,通过记忆正常样本的特征来区分正常与异常样本.

然而,这些方法的记忆模块往往基于相似度进行更新,这使得

模块更倾向于记住简单正常样本的共性特征,而忽略了困难

正常样本的独特特性,从而容易将困难样本与异常样本混淆.

为了解决上述问题,本文提出了一种基于 KolmogorovＧ
Arnold表示理论的时间序列异常检测方法 TimeSeriesKolＧ
mogorovＧArnoldNetwork(TSＧKAN).该方法将 KolmogorovＧ
Arnold表示引入时间序列异常检测领域,并提出了局部特征

增强模块 LocalＧKAN,结合 Transformer结构在多维时间序



列上进行长程特征融合.此外,还设计了一种基于困难样本

增强的记忆模块,通过对困难样本特征的深度挖掘,迫使模型

记住困难正常样本的更多有价值的独特特征,提高模型区分

正常与异常样本的能力,进而提升异常检测的性能.本文的

主要贡献如下:

１)提出了基于 KolmogorovＧArnold表示理论的时间序列

异常检测方法 TSＧKAN 用于高效拟合正常样本,利用 KAN
的局部可塑性缓解过泛化问题,有效提升了异常检测性能;

２)设计了用于局部特征增强的 LocalＧKAN 模块,并提出

了基于困难样本增强的记忆模块,通过迫使模型记住更多困

难正常样本的独特特征,显著提升了模型对困难正常样本和

异常样本的区分能力;

３)在多个基准数据集上进行了广泛的实验,实验结果表

明,所提方法在５个主流时间序列异常检测数据集上的检测

性能均优于现有的主流方法.

２　相关工作

２．１　无监督时间序列异常检测

由于异常数据具有难收集、差异大等特点,主流的时间序

列异常检测方法大多是无监督的,即这些方法的训练集不包

含异常数据,异常数据仅存在于测试集中.它们普遍通过建

模正常数据的特征与分布或设立一个代理任务,来间接地将

异常数据检测出来,即根据其在特征与分布上的差异或在代

理任务上的表现给出其异常得分.根据建模方式的不同,无
监督时间序列异常检测方法可以分为密度估计法、聚类法、自
回归法和重建法４类.

密度估计法首先在训练集上拟合正常样本的分布.测试

时,这类方法首先估计给定样本属于正常样本的概率密度,再
将 概 率 密 度 低 于 特 定 阈 值 的 样 本 预 测 为 异 常 样 本.

DAGMM[１]和 MPPCACD[２]采用高斯混合分布来建模正常样

本分布.MTGFlow[３]采用图结构学习和标准化流来更准确

地建模正常样本分布.KDEＧAE[４]利用核密度估计函数来提

高正常样本和异常样本之间的分布差异.

聚类法首先将正常样本特征聚类成若干类,再通过与最

近聚 类 中 心 的 距 离 来 判 断 给 定 样 本 是 否 为 异 常 样 本.

THOC[５]将单分类网络中的若干个中间层特征分别进行聚

类.ITAD[６]将特征解耦后再分别进行聚类.STSＧAD[７]通过

对子时间序列进行聚类来更准确地定位异常样本区间.

自回归法将时间序列预测作为代理任务,将预测不准确

的点作为异常样本.LSTMsＧAD[８]采用 LSTM 进行时间序

列预测,并设置动态误差阈值来确定异常样本.CLＧMPPＧ

CA[９]采用LSTM 来进行时间序列预测,并采用混合概率主

成分分析来根据预测结果计算异常得分.

重建法是目前最主流的一类方法.重建法将时间序列重

建作为 代 理 任 务,将 样 本 的 重 建 损 失 作 为 其 异 常 得 分.

LSTMＧVAE[１０]采用 LSTM 进行特征提取,并采用变分自编

码器进行重建.OmniAnomaly[１１]在LSTMＧVAE的基础上增

加标准化流来提升正常样本与异常样本之间的差异.InterＧ

Fusion[１２]在时间维度和多元变量间分别进行特征融合,再利

用变 分 自 编 码 器 进 行 样 本 重 建.AnomalyTransformer

(A．T．)[１３]引入 Transformer在多元变量之间进行特征交流,

取得了不错的表现,证明了 Transformer在多元变量特征交

流上的有效性,以及其在时间序列领域的潜力.

重建法由于其出色的表现被广泛应用于各种异常检测任

务中.目前重建法最大的挑战是过泛化问题,即编码器具有

过强的泛化能力,使其不仅能够重建正常样本,也能很好地重

建异常样本,进而使这部分异常样本被漏检.Sun等[１４]提出

了 UMTSＧMixer,该方法利用 MLP的顺序敏感特性,将其用

于捕获时间相关性和跨通道相关性,进而准确区分正常样本

和异常样本.Ye等[１５]提出了 WMAD,该方法利用融合小波

分解,从长时间的趋势变化和短时间的瞬时变化角度捕捉复

杂时间模式,进而提高了精度.MemAE[１６]提出一个外置记

忆模块来记忆正常样本,以此缓解模型过泛化到异常样本上

的问题.MNAD[１７]提出了一种两阶段的外置记忆模块更新

方法,避免了记忆模块的趋同化记忆,提升了对正常样本分布

的覆盖率.MEMTO[１８]采用 KNN聚类结果作为外置记忆模

块的初始化,并提出门控更新单元来进一步避免记忆模块的

趋同化记忆.这些方法均采用 Transformer结构作为其特征

提取器,利用了 Transformer在多元变量特征交流上的强大

能力.然而,Transformer缺乏归纳偏置,因此其具有极强的

泛化能力,虽然这些方法通过正则化、记忆正常样本等手段来

限制其泛化能力,但是过泛化问题仍然很严重.

２．２　KAN

KAN(KolmogorovＧArnoldNetwork)[１９]基于 KolmogorovＧ
Arnold表示理论,设计了基于三阶均匀B样条的小规模网络

替代 MLP.KAN 具有良好的局部可塑性、参数高效性等特

点[２０],在函数拟合、图像分类等多个基础任务上具有超过

MLP的表现,展 现 出 了 在 众 多 任 务 上 替 代 MLP 的 潜 力.

CheyKAN[２１],fKAN[２２]和 WavＧKAN[２３]在 KAN 的基础上分

别尝试利用切比雪夫多项式、雅克比基函数、小波函数等作为

三阶 B 样条的替代,也获得了不错的表现.UＧKAN[２４]将

KAN应用在医学图像分割和生成领域,取得了 SOTA 的结

果.KANＧTS[２５]将 KAN应用于单元时间序列预测任务上,
利用 KAN 进 行 时 域 关 系 建 模,取 得 了 不 错 的 效 果.

TKAN[２６]将 KAN 与 LSTM 结合,利用 KAN 进行多元变量

关系建模,并利用 LSTM 进行时域关系建模,在短期时间序

列预测任务上取得了具有竞争力的结果,但 LSTM 存在遗忘

问题,其在长期时间序列预测上的效果不佳.

考虑到 KAN 具有局部可塑性和参数高效性,可以为

Transformer提供异常检测所需的归纳偏置,本文创新地将

KAN应用于多元时间序列异常检测任务,并提出了 KANＧ
TSAD.该网 络 将 所 提 的 LocalＧKAN 融 合 到 Transformer
Encoder中,利用 LocalＧKAN 为 Transformer提供额外的归

纳偏置,缓解了时间序列异常检测中的过泛化问题.这一做

法使得网络不仅具有 KAN 的局部可塑性和参数高效性,还
具有 Transformer在多元时间序列进行长距离特征融合的

优势.

３　本文方法

３．１　问题描述

多元时间序列是将多个采样结果按照时间排列而成的序
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列.不失一般地,时间序列可定义为:

＝[S１,S２,􀆺,ST],Si∈RNs ,i＝１,２,􀆺,T (１)

其中,T 表示时间序列 的总长度,Ns表示时间序列的变量

数,Si表示第i个采样数据.

时间序列异常检测问题定义为:对于一个给定的时间序

列 ∈RT×Ns ,为 每 个 时 间 点 给 出 一 个 异 常 判 定 结 果ra ∈
{０,１}T,用于表示该样本是否是异常样本.而无监督时间序

列异常检测问题则是在时间序列异常检测的基础上额外要求

模型不采用任何异常样本作为其训练数据.

本文所使用符号的含义如表１所列.

表１　符号及其含义

Table１　Symbolsandtheirmeaning

符号 含义

􀱇 拼接操作

􀰛 定义为

→ 函数映射

° 函数复合运算

􀱋 逐元素相乘

ψ(􀅰) ReLU激活函数

‖􀅰‖２ 欧几里德范数

３．２　前置知识

传统的多层感知机(MultiＧLayerPerceptron,MLP)基于

通用近似理论[２７].该理论认为具有有限个神经元的两层全

连接层可以在Rn的紧子集上近似连续函数.而 KAN则基于

KolmogorovＧArnold表示理论[２８].该理论认为任意多元连续

函数可以表示为单元连续函数与加法的组合,即对于一个光

滑的多元连续函数f:[０,１]n → R,存在一组单元连续函数

ϕp,q:[０,１]→R和Φq:R→R,使得:

f(x)＝f(x１,x２,􀆺,xn)＝ ∑
２n＋１

q＝１
Φq(∑

n

p＝１
ϕq,p(xp)) (１)

KolmogorovＧArnold表示理论从理论上证明了仅使用加

法作为多元聚合函数即可将任意多元连续光滑的函数转换为

两层单元函数与加法的组合.Liu等[１９]认识到,看似不同的

外部函数Φq和内部函数ϕq,p可以通过他们提出的 KAN 层进

行统一,从而设法将其扩展到任意深度,提升了其实用性.一

般地,一个深度为L的 KAN由L个堆叠的 KAN 层组成,其

形状可以表示为KAN[n０,n１,􀆺,nL],其中nl表示第l层的特

征维度.第l层 KAN 层将输入的向量xl－１∈Rnl－１ 变换为向

量xl∈Rnl ,即:

xl＝

ϕl,１,１ ϕl,１,２ 􀆺 ϕl,１,nl－１

ϕl,２,１ ϕl,２,２ 􀆺 ϕl,２,nl－１

⋮ ⋮ ⋱ ⋮

ϕl,nl,１ ϕl,nl,２ 􀆺 ϕl,nl,nl－１

é

ë

ê
ê
ê
êê

ù

û

ú
ú
ú
úú

􀮩 􀮫􀮪􀪁􀪁􀪁􀪁􀪁􀪁 􀪁􀪁􀪁􀪁􀪁􀪁
Φl

xl－１ (２)

则一个L层的 KAN可以表示为:

KAN(x)＝(ΦL􀳱ΦL－１􀳱􀆺􀳱Φ１)(x) (３)

具体而言,在 KAN 中ϕ采用三阶均匀 B样条作为基函

数进行拟合,并增加了残差连接的设计,即:

ϕ(x)＝wbSiLU(x)＋wsspline(x) (４)

其中,wb和ws为两个可学习的权重参数,SiLU(􀅰)表示 SigＧ

moid 线 性 单 元 (Sigmoid Linear Unit)激 活 函 数[２９],

spline(􀅰)则为三阶均匀B样条函数B(􀅰)的线性组合:

spline(x)＝∑
i
ciBi(x) (５)

其中,ci为可学习的权重参数.

３．３　网络结构

TSＧKAN采用包含记忆模块的自编码器结构.该网络

由局部特征增强的编码器、基于困难样本增强的记忆模块和

解码器３个部分组成.其网络结构如图１所示.首先将 TSＧ

KAN的输入 送入基于 KAN 的编码器 ,得到编码后的查

询特征q∈RT×C.之后,该特征将被送入基于困难样本增强

的记忆模块 ,利用相关的记忆项特征进一步增强该查询特

征.增强后的特征将被送入解码器 ,用于回归出原始输入

′.在训练时,查询特征将用于不断更新所提记忆模块,从而

使记忆模块记住更多的正常样本特征.在测试时,为防止记

忆模块错误地记住异常样本,所提记忆模块仍然会提供相关

记忆项的特征来增强查询特征,但记忆模块将不再被更新,取
而代之的是,该记忆模块将计算该查询特征同其最相关的记

忆项特征之间的差异大小,作为最终异常判定的依据之一.

图１　TSＧKAN的基本结构

Fig．１　StructureofTSＧKAN

３．４　局部特征增强的编码器

如图２所示,局部特征增强的编码器首先将多元时间序

列变换到高维隐特征空间中;然后采用提出的 LocalＧKAN 模

块来进行时间局部特征增强,用于更好地区分出时间序列中

常见的上下文异常;之后利用自注意力机制在时间维度和多

元隐变量特征维度分别提取长程和全局依赖关系;最后采用

KAN对这些不同维度的特征进行交流和聚合,得到查询特征

q∈RT×C.其中,C表示隐空间的特征维数.

图２　局部特征增强的编码器

Fig．２　StructureoflocalＧenhancedencoder

具体而言,所提编码器首先通过输入编码将输入 ∈
RT×Ns 变换到高维空间中,得到编码后的特征Es∈RT×C.为

了增强编码特征对局部变化模式的感知,TSＧKAN 提出了一
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个用于局部特征增强的 LocalＧKAN 网络.具体而言,TSＧ

KAN采用一个窗口大小为 w 的滑动窗口对特征Es进行采

样,得到Ew∈R(T－w＋１)×w×C.该特征随后将被送入一个 KAN
进行局部特征建模,得到El∈R(T－w＋１)×w×C,即:

El
i,j＝Kl

j(Ew
k,j) (７)

其中,Kl
j:Rw →Rw ＝

△
KAN[w,２w,w]用于进行局部特征增

强.之后利用平均池化将增强后的特征重新整合为Ee ∈
RT×C,即:

Ee
i＝ １

σ(i) ∑
max(i,T－w＋１)

k＝min(i－w＋１,１)
El

k (８)

σ(i)＝max(i,T－w＋１)－min(i－w＋１,１)＋１ (９)

被局部特征增强之后的特征Ee将分别通过时间自注意力

机制(TemporalSelfＧAttention,TSA)和多元隐变量自注意力

机制(MultivariateLatentSelfＧAttention,MLSA),用于提取

长程时域依赖关系和多元隐变量之间的依赖关系,即:

Ea＝LN(B􀱇TSA(Ee)􀱇MLSA(EeT)T) (１０)

其中,LN 为层归一化(LayerNormalization)操作,􀱇表示通

道层面的拼接操作,而 TSA 和 LSA 均是 Transformer[３０]中

标准的自注意力机制.TSA 和 LSA 的区别在于:TSA 在时

间维度上进行特征关系建模,而LSA建模的是不同隐变量之

间的依赖关系.Ea∈RT×３C 随即被送到Kq:RT×３C →RT×C ＝
△

KAN[３C,２C,C]中,用于整合不同来源的特征.

q＝LN(Kq(Ea)) (１１)

随后,该查询特征q∈RT×C 将被送入基于困难样本增强

的记忆模块,用于查询和更新相关记忆项,并在测试时计算其

同所记忆的正常样本特征之间的距离,以此作为异常判定的

依据之一.

３．５　基于困难样本增强的记忆模块

现有方法[１６Ｇ１８]普遍采用记忆模块来帮助区分正常样本

和异常样本.然而,正常样本中简单样本广泛存在且特征相

似,而困难样本数量少且特征差异大.实际上,简单正常样本

往往较容易同异常样本区分开,相反,困难正常样本由于与异

常样本的差异较小,更容易混淆.但现有记忆模块的相似度

计算机制使其更倾向于挖掘简单样本的共性特征,而忽略了

困难样本的独特特征,导致其难以区分困难正常样本和异常

样本.为了解决这一问题,本文提出了一种基于困难样本增

强的记忆模块.该模块利用 KAN代替点积相似度来指导相

关记忆项的更新,从而扩展不同记忆项之间的差异性,并引入

困难样本挖掘机制,迫使模块挖掘困难样本中更丰富的独特

特征.

具体而言,该模块包含Nm 个记忆项Mi∈RC,i∈{１,􀆺,

Nm}.训练时,对于从编码器中得到的每个查询特征q∈
RT×C,外置 记 忆 模 块 会 首 先 将 查 询 特 征 送 入 一 个 两 层 的

KAN,来指导相关记忆项的更新:

M←Norm(M＋h( )γδλ(Au(q))Tq) (１２)

Au(q)＝KAN[C,C,Nm](q) (１３)

其中,Norm 为L２归一化;Au(􀅰)为一个两层的 KAN,用于

计算相关项特征同查询特征之间相关性;δλ为截断函数,用于

防止不相关的记忆项被更新.

δλ(x)＝
０, x＜λ
x, x≥λ{ (１４)

h( )表示输入时间序列的样本难度,样本难度越大,其

对记忆项的贡献就越大.γ为一个可学习的超参数,表示困

难样本的重要系数.该系数越大,则困难样本相较于简单样

本对记忆项的贡献比重就越大.h( )的计算式如下:

h( )＝

１, epoch＝１
last( )

max
Si∈Strain

last(i), epoch＞１

ì

î

í

ïï

ïï

(１５)

其中,last( )表示该样本在上一个epoch中的损失函数值,
train为全体训练集样本.

更新后的记忆项 M 将用于进一步增强查询向量.

q
∧

＝q􀱇LN(Ae(q)M) (１６)

Ae(q)＝KAN[C,C,Nm](q) (１７)

其中,􀱇表示通道层面的拼接操作;q
∧

∈RT×２C 为增强后的特

征;Ae(􀅰)为两层的 KAN,用于计算查询向量与更新后各记

忆项特征之间的相关性.式(１６)与式(１２)的不同之处在于,

其在更新记忆项时需要利用截断操作来限制记忆项的更新数

量,而在增强查询向量时,需要最大程度地保留信息以提高增

强后特征的表征能力.因此式(１６)不再使用截断操作,并采

用拼接操作取代逐元素加法,来最大程度地保留信息.增强

后的特征q
∧
包含从输入时间序列中提取出的特征q,以及来

源于记忆模块的知识Ae(q)M.该特征q
∧
随后将被送入解码

器,用于重建输入时间序列S.

３．６　解码器与损失函数

在异常检测任务中,解码器存在一个潜在问题,即当解码

器的能力过强时,可能会导致异常样本被高质量地重构,从而

造成异常样本的漏检.为了解决这一问题,TSＧKAN 参考了

MEMTO[１８]的思路,提出了一种弱解码器架构,该解码器由

两层全连接层构成,即:

′＝ψ(q
∧

W１＋b１)W２＋b２ (１８)

其中,W１∈R２C×C,W１∈RC×Ns ,b１∈RC和b１∈RNs 分别为两层

全连接层的权重和偏差,ψ是 ReLU激活函数.

在训练时,TSＧKAN采用重建损失作为损失函数.该损

失的计算过程如下.

首先,计算样本的每一帧 t同其重建结果 t′之间的均方

误差(MeanSquareError,MSE),记作重建误差drec
t :

drec
t ＝‖ t′－ t‖２

２ (１９)

然后,将各帧重建误差之和作为最终的损失函数:

＝∑
T

t＝１
drec

t (２０)

３．７　模型训练与异常判定

模型训练分为两个阶段,在第一个阶段训练结束后,将计

算训练集所有样本的查询特征q,并使用 KＧmeans聚类算法

对查询特征进行聚类,用于初始化第二阶段的各记忆项特征,

具体流程如算法 １所示.其中,Ne１ 表示第一阶段训练的

epoch数,Ne２表示第二阶段训练的epoch数.ϕ ,ϕ ,ϕ 分别

表示编码器 、记忆模块 和解码器 的参数,ϕ＝{ϕ ,ϕ ,
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ϕ }表示模型的所有参数.

算法１　模型训练流程

输入:训练集 train＝{x|x∈RT×Ns}

输出:训练得到的模型参数ϕ
１．随机初始化模型f的参数ϕ
２．(阶段一)重复Ne１次:

对于训练集的每一个样本x∈ train:

２．１．计算重建结果y＝TSKANϕ(x)

２．２．计算重建误差 (y,x),并利用反向传播更新模型参数ϕ

３．计算训练集所有样本的查询特征 ＝{q∈RT×C|q＝ ϕ (x),x∈
train}

４．使用 KＧmeans算法将所有查询特征 聚类为Nm类,使用第i个聚

类中心 i重新初始化记忆项Mi的参数ϕ i＝ i

５．(阶段二)重复Ne２次:

对于训练集的每一个样本x∈ train:

５．１．计算重建结果y＝TSKANϕ(x)

５．２．计算重建误差 (y,x),并利用反向传播更新模型参数ϕ
６．返回训练得到的模型参数ϕ

测试时,遵循主流做法[１５,１７Ｇ１８],首先用模型估计出一个异

常得分sa,然后利用训练集的所有样本动态地计算出一个阈

值δth,最后将测试集上所有异常得分大于该阈值的样本判定

为异常.

具体而言,TSＧKAN 的异常得分由隐空间记忆偏差dl和

重建误差drec两部分组成.隐空间记忆偏差dl∈RT 定义为每

帧查询向量qt∈RC同最近的记忆项之间的均方误差:

dl
t＝min

i
‖qt－Mi‖２

２ (２１)

则 TSＧKAN的异常得分sa∈RT可以表示为:

sa＝softmax(dl)􀱋drec (２２)

其中,􀱋为逐元素乘法.

阈值δth的选取对异常判定至关重要,过高的阈值将使得

异常样本大量被漏检,而过低的阈值将使正常样本被错检为

异常样本.然而,不同数据集、不同模型的最优阈值差异非常

大,导致阈值选取非常困难.因此,TSＧKAN采用动态阈值选

取方法[３１].首先计算训练集 train上所有样本的异常得分s,

并取训练集上第a％大的异常得分作为阈值δth.然后 TSＧ
KAN将测试集上所有异常得分大于δth的时间点标记为异常.

４　实验

４．１　实验设置

本文实验的系统环境为 Ubuntu２４．０４６４位.采用的深

度学习框架为 PyTorch２．１,Python的版本为３．１０.服务器

包括 １ 块IntelXeonSilver４２１０R CPU,１ 块 NvidiaTitan

RTX４０９０GPU,２５６GB内存和８TB硬盘.

TSＧKAN的隐藏层特征维度C设置为５１２,w 设置为１０,

温度超参数τ为０．１,截断系数λ为０．１,记忆项数量Nm 为

２０４８.训练采用 Adam作为优化器,初始学习率为１×１０－４,

批次大小为５１２.Ne１和Ne２均为１００.

４．２　数据集

本文 在 ５ 个 公 开 数 据 集 SMD[３２],MSL[３３],SMAP[３３],

SWaT[３４]和PSM[３５]上进行对比实验和消融实验.

SMD(ServerMachineDataset)是一个大规模数据集,该

数据集包含来自２８台机器的３８个传感器的数据.SMAP
(SoilMoistureActivePassive)数据集和 MSL(MarsScience

Laboratory)数据集是两个广泛使用的 基 准 数 据 集.其 中

MSL包含火星探测器的执行器和传感器数据,共有５５个维

度,而SMAP包含土壤样本和火星探测器遥测数据,共有３８
个维度.SWaT(SecureWaterTreatment)数据集包含一个水

处理测 试 平 台 上 ５１ 个 传 感 器 的 测 量 数 据.PSM(Pooled

ServerMetrics)数据集包含不同应用服务器节点上２６个维

度的数据.

与主流方法[１５,１８]一致,本文采用精确率(Precision,P)、召

回率(Recall,R)和F１分数作为评估指标.具体定义如下.

精确率表示在被模型判定为异常的样本中,实际为异常

的样本的比例.

Precision＝ TP
TP＋FP

其中,TP 表示被模型正确预测为异常的样本,FP 表示被模

型错误预测为异常的正常样本.

召回率表示实际异常样本中,模型能够正确识别出来的

比例.

Recall＝ TP
TP＋FN

其中,TP 表示被模型正确预测为异常的样本,FN 表示被模

型错误预测为正常的异常样本.

４．３　对比实验

表２－表６列举了本文方法在５个主流数据集上同６个

主流模型之间的性能对比.不难看出,TSＧKAN 都取得了最

好的结果.本文方法相较于次优方法 MEMTO,在 SMD,

MSL和SWaT数据集上具有较为明显的性能提升(F１分数

分别提升了１．７５个百分点、０．９５个百分点和０．８７个百分

点).而在SMAP和 MSL数据集上,本文方法虽有所提升,

但提升不明显(F１分数分别提升０．２３个百分点和０．３３个百

分点).本文猜测这可能是数据集固有问题导致的,即“数据

集的质量和有效性受到一些缺陷的影响,例如平凡的异常、错

误的标注以及异常密度不切实际等[３１,３６].在这些数据集质

量欠佳的场景下,TSＧKAN 与 MEMTO 显著优于其他方法,

原因可能是两者包含的记忆模块区分出了这些数据集中的平

凡异常.在PSM 和SMAP数据集上,受异常阈值大小的影

响,TSＧKAN在PSM 和SMAP数据集上的精确率略低于最

优方法,但在召回率上远超次优方法.从综合性评价指标F１
分数上看,TSＧKAN在５个主流数据集上均为最优,充分说明

了其有效性.

表２　SMD数据集上的对比结果

Table２　ComparisonresultsonSMDdataset

Methods P↑ R↑ F１↑
LSTMＧVAE ７５．７６ ９０．０８ ８２．３０
BeatGAN ７２．９０ ８４．０９ ７８．１０

OmniAnomaly ８３．６８ ８６．８２ ８５．２２
InterFusion ８７．０２ ８５．４３ ８６．２２

A．T． ８７．９６ ９４．６８ ９１．２０
MEMTO ８９．１３ ９８．４０ ９３．５４

UMTSＧMixer ８６．８１ ８８．１６ ８７．４８

WMAD ８７．６８ ７９．１９ ８３．２２

TSＧKAN(Ours) ９１．９５ ９８．８９ ９５．２９
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表３　MSL数据集上的对比结果

Table３　ComparisonresultsonMSLdataset

Methods P↑ R↑ F１↑

LSTMＧVAE ８５．４９ ７９．９４ ８２．６２

BeatGAN ８９．７５ ８５．４２ ８７．５３

OmniAnomaly ８９．０２ ８６．３７ ８７．６７

InterFusion ８１．２８ ９２．７０ ８６．６２

A．T． ９１．１３ ９０．１２ ９０．６３

MEMTO ９２．０７ ９６．７６ ９４．３６

UMTSＧMixer ９１．１５ ９１．５５ ９１．３５

WMAD ８６．７７ ８５．０２ ８５．８８

TSＧKAN(Ours) ９３．１９ ９７．５４ ９５．３１

表４　SMAP数据集上的对比结果

Table４　ComparisonresultsonSMAPdataset

Methods P↑ R↑ F１↑

LSTMＧVAE ９２．２０ ６７．７５ ７８．１０

BeatGAN ９２．３８ ５５．８５ ６９．６１

OmniAnomaly ９２．４９ ８１．９９ ８６．９２

InterFusion ８９．７７ ８８．５２ ８９．１４

A．T． ９３．９６ ９８．４５ ９６．１５

MEMTO ９３．７６ ９９．６３ ９６．６１

UMTSＧMixer ９５．９１ ６９．９８ ８０．９２

WMAD ８９．７８ ６２．４９ ７３．６８

TSＧKAN(Ours) ９４．０１ ９９．８５ ９６．８４

表５　SWaT数据集上的对比结果

Table５　ComparisonresultsonSWaTdataset

Methods P↑ R↑ F１↑

LSTMＧVAE ７６．００ ８９．５０ ８２．２０

BeatGAN ６４．０１ ８７．４６ ７３．９２

OmniAnomaly ８１．４２ ８４．３０ ８２．８３

InterFusion ８０．５９ ８５．５８ ８３．０１

A．T． ８５．８５ １００．００ ９２．３９

MEMTO ９４．１８ ９７．５４ ９５．８３

WMAD ９２．２０ ９３．２６ ９２．７３

TSＧKAN(Ours) ９５．５７ ９７．８６ ９６．７０

表６　PSM 数据集上的对比结果

Table６　ComparisonresultsonPSMdataset

Methods P↑ R↑ F１↑

LSTMＧVAE ７３．６２ ８９．９２ ８０．９６

BeatGAN ９０．３０ ９３．８４ ９２．０４

OmniAnomaly ８８．３９ ７４．４６ ８０．８３

InterFusion ８３．６１ ８３．４５ ８３．５２

A．T． ９６．８１ ９８．６３ ９７．７１

MEMTO ９７．４６ ９９．２３ ９８．３４

UMTSＧMixer ９７．６３ ８８．６６ ９２．９３

WMAD ９８．６５ ９２．９５ ９５．７２

TSＧKAN(Ours) ９８．００ ９９．３４ ９８．６７

４．４　消融实验

本文方法的特点在于局部特征增强层 LocalＧKAN、时间

维度与多元隐变量维度的特征融合机制以及基于互注意力机

制的记忆模块的设计.为验证上述模块设计的必要性和有效

性,在５个主流数据集上对本文方法进行了消融实验.

４．４．１　特征增强层

为了验证特征增强层 LocalＧKAN的有效性,提出了３个

变体方法,分别是采用一维卷积层(Conv)、全连接层(MLP)

代替LocalＧKAN进行特征增强的模型,以及不进行特征增强

(None).表７列出了３种基线方法同 TSＧKAN 在５个数据

集上的F１分数.表８列出了不同时间窗口w 下,LocalＧKAN
的实验结果.

表７　LocalＧKAN的消融实验

Table７　AblationstudyofLocalＧKAN

methods SMD MSL SMAP SWaT PSM
＋CNN ９４．９０ ９４．３５ ９６．８５ ９６．１５ ９８．１５
＋MLP ９３．６７ ９０．１３ ９６．４１ ９４．７１ ９７．９８
None ９３．３５ ８９．５７ ９６．２３ ９３．４７ ９７．６５

TSＧKAN ９５．２９ ９４．９５ ９７．２１ ９６．７０ ９８．６７

表８　时间窗口的消融实验

Table８　Ablationstudyofwindowsize

w SMD MSL SMAP SWaT PSM
５ ９４．３７ ９２．５７ ９６．８３ ９６．６７ ９７．９５
１０ ９５．２９ ９４．９５ ９７．２１ ９６．７０ ９８．６７
１５ ９４．９５ ９４．６７ ９６．７７ ９６．７５ ９８．５５

实验表明,所提方法相较于不进行特征增强(None)或使

用 MLP进行特征增强的模型,能够大幅度提升模型的表现,

原因在于局部特征增强能够帮助模型更好地建模局部上下文

关系,从而更好地检测出上下文异常.LocalＧKAN 比 CNN
具有更好的表现,原因在于 LocalＧKAN 基于 KA 表示理论,

因此其比CNN具有更好的拟合能力,能够编码更丰富的局

部特征模式.在SMD,MSL,SMAP和 PSM 数据集上,时间

窗口为１０的 TSＧKAN具有最好的表现.而在SWaT数据集

上,时间窗口为１５的 TSＧKAN模型具有最好的表现,但不同

时间窗口下的表现差异不大.因此,本文将模型的时间窗口

统一设置为１０.

４．４．２　特征融合机制

为了验证所提特征融合机制的有效性,本文提出了３个

变体融合方法,分别为仅采用多变量特征融合(MLSA)、仅采

用时域特征融合(TSA)和采用普通多层感知机取代 KAN 进

行特征整合(MLP).表９列出了３种基线方法同 TSＧKAN
在５个数据集上的F１分数.

表９　特征融合机制的消融实验

Table９　Ablationstudyoffeaturefusion

Methods SMD MSL SMAP SWaT PSM
仅采用 MLSA ９３．８１ ９３．４０ ９５．７８ ９５．１９ ９７．１５
仅采用 TSA ９３．８９ ９３．５３ ９５．６９ ９５．３０ ９７．１０
采用 MLP ９４．５１ ９４．３２ ９６．４１ ９６．１６ ９８．２１

TSＧKAN ９５．２９ ９４．９５ ９７．２１ ９６．７０ ９８．６７

实验结果表明,仅采用多变量特征融合(MLSA)、仅采用

时域特征融合(TSA)和采用 MLP进行特征整合都会导致F１
分数下降,说明所提特征融合机制能够从多变量、时域两个方

面进行特征融合并利用 KAN 将其有效地整合,验证了所提

方法的有效性.

４．４．３　记忆模块

为了验证所提记忆模块的有效性,本文提出了两个变体

方法,分别为不使用记忆模块和使用基于注意力机制的记忆

模块(Attn．)[１６].表１０列出了两种基线方法同 TSＧKAN 在

５个数据集上的F１分数.
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表１０　基于困难样本增强的记忆模块的消融实验

Table１０　AblationstudyofKANＧbasedmemorymodule

methods SMD MSL SMAP SWaT PSM
None ８９．５０ ８８．７６ ９０．７５ ８９．１０ ９１．３４
Attn． ９３．１０ ９４．４０ ９６．７１ ９５．４０ ９８．２５

TSＧKAN ９５．２９ ９４．９５ ９７．２１ ９６．７０ ９８．６７

实验结果表明,两种记忆模块相较于没有记忆模块的变

体,都有大幅度的性能提升,而基于困难样本增强的记忆模块

比基于注意力机制的记忆模块具有更好的表现,充分说明了

所提记忆模块的有效性.

４．５　可视化分析

如图３所示,本文还在PSM 数据集上对异常得分进行了

可视化分析.可以发现,所提方法在异常样本上的异常得分

显著高于正常样本,能够很好地区分正常样本和异常样本.

图３　PSM 上的可视化分析

Fig．３　VisualizationonPSM

结束语　本文提出了一种基于 KAN的时间序列异常检

测网络 TSＧKAN.首先利用所提的 LocalＧKAN 进行局部特

征融合;然后从多变量和时域两个方面进行特征融合,从而得

到更具辨别性的融合特征;最后利用基于互注意力机制的外

置记忆模块记住大量正常样本特征,从而更好地区分异常样

本和正常样本.对比实验结果表明,TSＧKAN 在５个主流时

间序列异常检测数据集上均取得了最优成绩.本文从特征增

强层、特征融合机制、外置记忆单元这３个方面开展了消融实

验,充分证明了所提方法的有效性.
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