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【摘要】隧道结构安全关乎国家交通命脉，然而随着服役周期延长及复杂环境（如地质变
动、温湿度变化等）的持续作用，隧道时序监测数据易出现异常波动，传统检测方法难以有效
捕捉混合周期特征与微弱异常信号。为此，本文提出一种基于时序增强、前置归一化 Transformer
与对比学习的隧道时序数据异常检测模型MSTF-Transformer-CL。模型通过时序增强模块融合
多尺度时间特征，利用前置归一化的 Transformer编码器捕捉序列中的长短期依赖关系，并引入
对比学习机制强化异常模式与正常模式的区分能力；同时，采用归一化处理优化 Transformer的
梯度稳定性，降低训练难度。在国内 5个隧道实测数据集上的验证表明，以结构应变异常检测
为例，相较于基准 Transformer模型，MSTF-Transformer-CL的平均 F1分数提升 4.7%，F1（PA)
提升 1.8%，且在混合周期数据下的异常检测精度显著提高。实验结果证明，该模型能有效提取
隧道时序数据的复杂周期特征，增强对微弱异常的敏感性，同时保持较低的计算复杂度。
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1.引言

在大数据和人工智能迅猛发展的时代，时

序数据异常检测作为一项关键的数据分析技

术，已深度渗透到不同行业领域，发挥着保障

系统安全稳定运行的重要作用。在隧道工程领

域，这一技术同样具有不可忽视的价值。例如，

在隧道结构健康监测方面，时序数据异常检测

能够帮助识别围岩压力、结构应变等关键指标

的异常波动，及时发现隧道结构因地质变动、

长期荷载作用等引发的潜在损伤，保障隧道的

安全运营；在隧道通风与照明系统中，通过检

测传感器数据的异常，可快速发现设备故障或

系统波动，确保隧道内环境稳定，为行车安全

提供有力支撑。此外，在隧道火灾预警等紧急

场景下，时序数据异常检测能够通过对温度、

烟雾浓度等数据的实时分析，尽早发现火灾隐

患，为应急响应争取宝贵时间。早期发现异常

对于减轻隧道系统因故障引发的灾害性后果

至关重要，尤其是在隧道这类结构复杂、修复

成本高昂且可能影响交通大动脉的关键基础

设施中[1]。在应用场景上，有效的异常检测

被广泛用于隧道运维管理的多个环节，如隧道

结构安全评估、设备故障诊断、环境监测预警

等。以长大隧道为例，由于隧道规模大、地质

条件复杂，不能及时检测到结构异常或设备故

障可能导致严重后果，甚至引发隧道坍塌等灾

难性事故。因此，准确、及时地检测出异常能

够帮助隧道运维人员在第一时间采取应对措

施，保障隧道安全。

目前，实际隧道工程场景下的时序数据异

常检测还存在诸多难点尚未解决，这些难点主

要源于隧道场景的复杂性，导致真实的传感器

异常数据与特定研究场景下存在一定偏差[2]，
给实际研究带来困难：

（1）数据格式与结构的多样性：隧道内

不同位置、不同类型的传感器或监测系统具有

不同的特性，对系统状态变化的响应速度不同，

存在不可预测程度的因果时滞效应[3]。同时，

数据类型繁多，结构复杂，格式不一，包括数

值型、文本型、图像型等多种类型。

（2）数据量庞大：隧道工程中布置的传

感器数量众多，且数据采集频率高，有时能达

到毫秒级，这导致隧道时序数据在类型、结构

复杂的基础上，还拥有极其庞大的体量，给数

据处理和分析带来巨大挑战。

（3）异常数据种类多：隧道时序数据中

的异常主要分为点异常、上下文异常和集体异

常三种[4]。除了点异常外，上下文异常和集体

异常的表现模式通常较为隐蔽，难以通过简单

的统计学方法准确捕捉其上下文依赖关系，增

加了异常检测的难度。

（4）异常数据获取难：由于隧道异常事

件很少发生，且需要基于丰富的领域知识与数

据的整体特征进行比较来定义，因此异常标记

非常困难[5]，即难以获取高质量的标注数据集。

特别是在不同的隧道工程场景下，异常的定义
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和表现形式可能存在差异。同时，单纯的异常

检测在实际应用中意义有限，在不同的隧道工

程场景下，有效识别结构损伤、设备故障、地

质灾害、危险行为等实际情况才具有实用价值。

2.研究现状

近年来，国内在多变量时序数据异常检测

领域，深度学习方法得到了广泛应用。特别是

LSTM和 GAN等模型，由于其强大的时间序

列数据处理能力和特征提取能力，成为了研究

的热点。例如，有研究者提出了 LSTM-GAN
算法，通过融合 LSTM和 GAN的优势，实现

了对时序数据异常检测的显著提升。例如 Zhu
等提出了基于极值理论的流式数据异常检测

算法 SPOT。该算法可用于单变量的流式数据

异常检测，能够自动设置阈值，并实时检测异

常值 [6]。 Li 提出了 Dilated Convolutional
Transformer-based GAN（DCT-GAN）方法，

用于增强时间序列异常检测的准确性和模型

的泛化能力。该方法利用多个生成器和一个判

别器来缓解模式崩溃问题，每个生成器由扩张

卷积神经网络（Dilated CNN）和 Transformer
块组成，以获取时间序列的精细和粗粒度信息

[7]。针对不同应用场景的研究：国内研究还

针对不同应用场景进行了深入研究，如工业物

联网、金融领域等。这些研究不仅考虑了时序

数据的特性，还结合了具体应用场景的背景知

识，以进一步提升异常检测的效果。例如，

Wu等[8]人提出了深层隔离林，引入了一种新

的表示方案，该方案利用随意初始化的神经网

络将原始数据映射到随机表示集合中，随后应

用随机轴平行切割来执行数据分割。Wang等
[9] 人 提 出 加 权 iForest 和 Siames-GRU
（WIF-SGRU）算法用于小样本异常检测。同

时，K-Means与 DBSCAN 等聚类算法也是异

常检测中比较热门的方法，Chesno等[10]人提

出了一种基于 DBSCAN算法构建集群的技术。

该技术使用时间序列的内部结构来自适应地

选择输入参数。Emadi等[11]人使用基于密度

的带噪声应用空间聚类（DBSCAN）算法对网

络数据进行聚类，并借助基于密度的检测技术

分析了 DBSCAN算法输入数据的准确性。

同时基于深度学习的异常检测方法也被

广泛应用于时序数据异常检测中。这类方法通

常利用深度神经网络的特征提取和模式识别

能力来构建异常检测的模型。例如，Chung等
[12]提出模型名为 multi-SARIMA，它利用时

间序列数据集的多个预先确定的季节性趋势

来提高异常检测的准确性，这种相邻浓度偏差

意味着在正常点和异常点之间固有地可区分

的基于关联的标准。Munir等[13]提出了一种

利用卷积运算进行时间序列无监督异常检测

的深度学习方法（DeepAnT）。该模型通过叠

加卷积层和池化层构建的深度 CNN模型来学

习时间序列的正常模式。Geiger等[14]提出了

使用生成式对抗网络（TadGAN）进行时间序

列异常检测的方法，该方法通过对抗性学习根

据正态数据分布生成数据的生成器和区分生

成数据与真实数据的鉴别器，有效地学习正态

数据的分布。

然而，上述方法再隧道异常检测中仍存在

缺陷。首先，隧道中时序数据受外界影响很大，

同时由于时序数据中异常样本的稀缺，导致异

常样本学习不充分，导致异常检测准确率下降。

因此，本文提出一种基于时序增强、前置归一

化 Transformer 与对比学习的隧道时序数据异

常检测模型MSTF-Transformer-CL，模型通过

时序增强模块融合多尺度时间特征，利用前置

归一化的 Transformer编码器捕捉序列中的长

短期依赖关系，并引入对比学习机制强化异常

模式与正常模式的区分能力，显著提升了隧道

异常检测的效果。

3.时序异常检测介绍

3.1时序数据特点

时序数据的特质在于其紧密且不可分割

的时间依赖性，数据点严格依循时间顺序排列，

时间的先后顺序与间隔差异都承载着关键信

息，像金融交易里股价毫秒级跳动、环境监测

中污染物浓度按小时或天记录，不同时间间隔

影响着数据精细度与动态过程刻画能力，且其

统计特性随时间不断演变，零售商品在节假日

销售量及统计指标突变，这种动态变化让传统

静态统计方法难以应对，需动态模型适配，在

异常检测中也得依据实时统计特性动态调整

检测标准。

同时，时序数据常呈现高维关联性，实际

应用里多变量相互交织，如工业设备多个传感

器监测的温度、压力等参数存在复杂连锁反应，

挖掘这些关系能更精准理解系统状态、提升异

常检测准确性。而随着数据采集技术发展，时

序数据量呈爆炸式增长，单个数据源长期积累、

多数据源集成使数据总量惊人，对存储、处理

和分析能力要求极高，需分布式存储与并行计

算技术支撑，且数据不断增长要求异常检测算

法具备可扩展性。此外，其查询和分析聚焦时

间维度，常见按时间范围选数据[15]、聚合时

间序列、基于时间序列预测等操作，这需要专
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门的时序数据库和查询语言，也为设计更具针

对性的异常检测算法提供了方向。

3.2异常检测类型

3.2.1点异常

点异常是时间序列数据中最直观的异常

类型，表现为单个数据点显著偏离其邻近值或

整体统计分布。这类异常如同数据海洋中的

“孤岛”，与周围数据形成强烈反差。例如，在

监测工厂设备振动频率时，正常值稳定在

50-60Hz 范围内，但某个时间点突然记录到

120Hz的极端值，而前后数据均保持正常，这

个孤立的高值即为点异常。

点异常的产生通常与突发性事件相关：传

感器故障可能导致虚假读数（如温度传感器瞬

间显示-50℃）；外部干扰可能引发短暂波动

（如电力尖峰导致设备电流骤增）；系统内部

故障也可能表现为单点异常（如机械部件突然

卡死产生的异常振动）。检测点异常时，常采

用统计阈值法（如 3σ原则）或基于距离的算

法（如 KNN），通过设定固定阈值或比较数

据点与邻域的相似度来识别异常[16]。
3.2.2局部异常

局部异常表现为时间序列中某个连续子

序列的整体模式偏离正常状态，如同平静河面

下的暗流。与点异常不同，局部异常涉及多个

连续数据点，形成具有特定特征的片段。例如，

在交通流量监测中，工作日早高峰的流量通常

呈现“缓慢上升-高峰维持-逐渐下降”的规律，

但某天早高峰的流量曲线突然出现“快速攀升

-骤然下降”的异常波动，这种持续 20-30分钟

的异常模式即为局部异常。

局部异常往往反映系统状态的阶段性变

化：设备故障可能导致性能参数在一段时间内

持续异常（如电机转速在 10分钟内持续低于

额定值）；环境变化可能引发局部波动（如暴

雨导致河流水位在 1小时内快速上涨）；操作

失误也可能造成局部异常（如错误设置导致生

产线的温度曲线偏离标准）。检测局部异常时，

需采用滑动窗口或子序列匹配技术，通过比较

局部片段与正常模式的相似度来识别异常。

3.2.3周期性异常

周期性异常指在具有明显周期特征的时

间序列中，某个或多个周期内的模式发生显著

偏离，如同音乐旋律中的意外变奏。这类异常

通常出现在日、周、月等周期性数据中。例如，

零售商店的销售额通常呈现“工作日低-周末

高”的周周期模式，但某周的销售额曲线突然

变为“工作日高-周末低”，这种与历史周期模

式相反的情况即为周期性异常。

周期性异常的产生往往与周期性因素的

改变有关：节假日安排可能导致消费周期的变

异（如春节前销售额提前达到高峰）；季节变

化可能影响环境数据的周期模式（如夏季空调

用电量周期提前）；业务调整也可能破坏原有

周期（如促销活动改变销售周期）。检测周期

性异常时，需建立周期性基线模型（如季节性

ARIMA），通过比较当前周期与历史周期的

差异来识别异常，同时需考虑周期长度的变化

（如从 7天周期变为 14天周期）和周期内模

式的变异。
4. MSTF-Transformer-CL
4.1算法模型设计

图 1.MSTF-Transformer-CL算法结构图

MSTF-Transformer-CL结构如图 1所示，

包含以下关键组成部分：

（1）时序增强模块：时序注意力增强模

块是模型的核心创新组件，它在标准

Transformer 编码器之前引入了一个专门针对

时序数据优化的注意力机制。核心是通过时序

卷积增强通过 3 层深度卷积进一步提取时序

特征。
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（2）MTCL-Encoder 模块：编码器模块

是模型的主体架构，采用 12层堆叠的编码器

结构，每层包含多头注意力机制、前馈网络和

层归-化组件。该模块使用 Pre-LayerNorm 设

计，在残差连接后进行层归一化，这种设计显

著提高了训练的稳定性和收敛速度。每个编码

器层都包含 8个注意力头，能够并行处理不同

的特征表示，并通过缩放点积注意力机制计算

序列中各个位置之间的依赖关系。前馈网络采

用两层线性变换结构，中间层维度为 d_embed
的 4倍，使用 GELU激活函数和 Dropout正则

化来防止过拟合。整个编码器通过残差连接确

保梯度能够有效传播，为异常检测提供强大的

序列建模能力。

（3）MLP解码器模块 MLP解码器模块

是模型的输出层，负责将 Transformer 编码器

提取的高级特征表示重构为原始数据格式。该

模块采用三层全连接网络结构，第一层将嵌入

维度 d_ embed映射到隐藏维度，第二层使用

GELU激活函数进行非线性变换，第三层将隐

藏特征映射到输出维度。

（4）解码器模块是模型的输出层，负责

将 Transformer编码器提取的高级特征表示重

构为原始数据格式。该模块采用三层全连接网

络结构，第一层将嵌入维度 d_ embed 映射到

隐藏维度，第二层使用 GELU 激活函数进行

非线性变换，第三层将隐藏特征映射到输出维

度。

（5）对比学习损失模块：对比学习损失

模块是模型的训练优化组件，它通过 NT-Xent
（ Normalized Temperature-scaled Cross
Entropy）损失函数来学习更具判别性的特征

表示。该模块将同一批次中的正常样本和异常

样本作为正负样本对，通过计算它们在特征空

间中的相似度来优化特征表示。对比学习机制

有效解决了异常检测中常见的类别不平衡问

题。

4.2时序增强模块

4.2.1设计原理

时序增强模块的核心是通过一个多尺度

卷积特征提取。该模块通过并行三个不同尺寸

的一维卷积核（1×1、3×1、5×1），分别捕获

时间序列数据中不同时间尺度的异常模式。

1×1卷积核专门用于检测瞬时异常（点异常），

能够识别数据中的突发性变化和噪声异常；

3×1卷积核负责捕获短期异常模式，能够识别

持续几个时间步的局部异常；5×1卷积核则专

注于中期异常趋势的检测，能够识别持续较长

时间的系统性异常。这种设计基于异常检测领

域的一个重要观察：不同类型的异常往往具有

不同的时间特征，有些异常表现为瞬间的突发

变化，有些则表现为持续的趋势性异常[17]。
通过多尺度并行处理，该模块能够同时提取这

些不同时间尺度的特征，为后续的Transformer
编码器提供更加丰富和全面的特征表示。模块

还采用了数据预处理策略，通过时间维度池化

将原始数据降维，然后通过维度重排适配卷积

层的输入要求，确保计算效率的同时保持特征

的有效性。

多尺度卷积特征融合数学表达式如下：

1.输入重塑与池化

Xreshape ∈ ℝB×L×P×Din = reshape （1）
Xpooled ∈ ℝB×L×Din = 1

P j=1
P Xreshape� : , : , j, : （2）

其中，X表示输入张量，B表示批次大小，

即一次训练所包含的样本数量，L序列长度，

P表示池化维度大小。Din表示输入特征维度。

Xpooled池化后的输出张量。

2.多尺度卷积

Xcnn_in∈RB×Din×L=
permute Xpooled, 0,2,1 （3）

Fk∈RB×Dembed×L=Conv1Dk Xcnn_in ,k∈{1,3,5}（4）
Fconcat∈RB×3Dembed×L=concat F1,F3,F5,dim=1 （5）

3.线性变换与输出

Fperm∈RB×L×3Dembed=permute Fconcat, 0,2,1 （6）
Fout ∈ ℝB×L× P⋅Din = Linear Fperm （7）
4.整体流程表达式

Linear Conv1Dk
1
P j=1

P X� :,i,j,:
k=1,3,5

（8）
其中，Xcnn_IN卷积模块的输入张量。K

表示卷积核大小，Conv1Dk一维卷积操作，

Fconcat表示拼接后的特征张量，dim表示指

定拼接的维度。

4.2.2实际效果

在异常检测精度方面，该模块能够显著提

高模型对不同类型异常的检测能力，实验结果

表明，相比单一尺度卷积，多尺度卷积能够将

异常检测的 F1分数提升 2.5-3%。模块特别擅

长处理复杂的工业时间序列数据，如传感器数

据、网络流量数据等，这些数据往往包含多种

类型的异常模式。在计算效率方面，并行处理

架构使得模块的训练速度比传统方法快 2-3倍，

推理速度提升 40%以上，这对于实时异常检测

应用具有重要意义。模块还具有良好的泛化能

力，在多个隧道的数据集上都表现出了稳定的

性能。在可解释性方面，不同尺度的特征对应
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不同类型的异常，使得模型能够提供更加直观

的异常分析结果，有助于用户理解异常的根本

原因。模块的设计还考虑了实际部署的需求，

通过合理的参数设置和计算优化，使得模型能

够在资源受限的环境中稳定运行。这种多尺度

卷积设计不仅提高了异常检测的准确性，还为

时间序列分析领域提供了一种新的特征提取

范式，具有重要的理论价值和实践意义。

4.3 MTCL-Encoder模块

近年来，Transfomer模型成为完成自然语

言处理（Nature Language Processing，NLP）
任务的主要方法。自然语言同样是一种序列数

据，但其中语义存在跳跃性，这类似于时序数

据中因人为因素而导致的状态变化，而

Transformer 模型可以很好地处理这一问题。

Transformer网络允许数据单元之间直接连接，

能够更好地捕捉时序之间的依赖关系.最近，

基于 Transfomer 的模型及其变体在时间序列

建模方面也取得了较好的表现.这些方法包括

Infommer模型和 Deep Transfomer模型等，还

有 Transformer和其他神经网络相结合进行时

间序列异常检测的方法，例如，基于图学习的

Transformer 异常检测模型利用图神经网络学

习对传感器之间的关系建模然后结合时间序

列数据并馈送进 Transfomer米进行异常检测.
对抗性稀疏 Transfomer（AST）引入了生成对

抗网络，采用稀疏 Transformer作为生成器来

学习稀疏注意力图进行时间序列预测，并使用

附加的鉴别器来提高序列级别的预测性能。其

次，Transfomer模型具有高效的并行计算能力，

这使得它在处理大规模时序数据时能够显著

加快训练和推理速度。与传统的循环神经网络

（RNN）相比，Transfomer不需要按照序列顺

序逐步处理数据，从而大大减少了计算时间。

因此，在本文多维卷积神经网络后面增加

Transformer来捕捉时序之间的依赖关系。

4.3.1相对位置编码

相对位置编码通过在学习到的位置嵌入

表中查找相对位置索引，将位置信息直接添加

到注意力分数矩阵中，使得模型能够感知时间

序列中不同时间步之间的相对距离关系。这种

设计特别适合异常检测任务，因为异常往往表

现为时间序列中的局部模式变化，相对位置编

码能够帮助模型更好地理解时间依赖关系，识

别出异常发生的时间点及其与周围时间步的

关联性。相比绝对位置编码，相对位置编码具

有更好的序列长度适应性，能够处理不同长度

的时间窗口，这对于工业异常检测中常见的变

长数据非常重要。实验表明，相对位置编码能

够显著提升模型对时间序列中异常模式的识

别能力，特别是在处理具有周期性或趋势性特

征的数据时，能够帮助模型更准确地定位异常

发生的时间段，提高异常检测的精确度和召回

率，同时减少误报率，为实际工业应用提供了

更可靠的异常检测解决方案。
4.3.2 Pre-LayerNorm
编码器模块是模型的主体架构，采用 12

层堆叠的编码器结构，每层包含多头注意力机

制、前馈网络和层归-化组件。该模块使用

Pre-LayerNorm设计，在残差连接前进行层归

一化，这种设计显著提高了训练的稳定性和收

敛速度。每个编码器层都包含 8个注意力头，

能够并行处理不同的特征表示，并通过缩放点

积注意力机制计算序列中各个位置之间的依

赖关系。前馈网络采用两层线性变换结构，中

间层维度为 d_embed 的 4 倍，使用 GELU 激

活函数和 Dropout正则化来防止过拟合。整个

编码器通过残差连接确保梯度能够有效传播，

为异常检测提供强大的序列建模能力。具体设

计如图 2。

图 2. Pre-LayerNorm 和 Post-LayerNorm对比

本模型采用前置层归一化设计，在异常检

测领域，前置层归一化（Pre-LayerNorm）具

有显著的优势，主要体现在以下几个方面：首

先，异常检测任务通常需要处理具有不同尺度

和分布特征的传感器数据，Pre-LayerNorm通

过预先标准化输入数据，能够有效减少不同特

征维度之间的尺度差异，使得模型能够更公平

地处理所有特征，这对于识别微妙的异常模式
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至关重要。其次，异常检测中的时间序列数据

往往包含噪声和异常值，Pre-LayerNorm的标

准化操作能够在一定程度上抑制噪声的影响，

同时保持对真实异常信号的敏感性，提高模型

的鲁棒性。第三，异常检测模型需要学习正常

模 式 与 异 常 模 式 之 间 的 细 微 差 别 ，

Pre-LayerNorm通过稳定梯度流动，使得模型

能够更有效地学习这些复杂的判别特征，特别

是在处理长期依赖关系时，能够避免梯度消失

问题，确保深层网络能够捕获到时间序列中的

长期异常模式。第四，在异常检测的对比学习

中，Pre-LayerNorm能够确保不同样本的特征

表示具有相似的分布特性，这对于构建有效的

对比学习框架至关重要，能够提高异常样本与

正常样本之间的区分度。最后，Pre-LayerNorm
还能够提高模型对数据分布变化的适应性，在

工业异常检测场景中，传感器数据可能会因为

环境变化、设备老化等因素而发生分布偏移，

Pre-LayerNorm的标准化机制能够在一定程度

上缓解这种分布偏移的影响，提高模型的泛化

能力和实际部署的稳定性。

4.4对比学习

对比学习（Contrastive Learning）是一种

通过比较样本间相似性来学习有效特征表示

的深度学习方法，其核心思想是让相似的样本

在特征空间中彼此靠近，而不相似的样本彼此

远离。这种方法通过构建正负样本对，使用

InfoNCE等损失函数来优化特征表示，使得模

型能够学习到更加判别性和鲁棒的特征[18]。
本模型，通过 NT-Xent损失函数计算特征相似

度，将正常样本的特征表示拉近，同时将异常

样本的特征表示推远，使得模型能够更好地区

分正常模式和异常模式。这种对比学习机制特

别适合异常检测任务，因为异常样本通常数量

稀少且分布不均，通过对比学习，模型能够充

分利用大量正常样本学习正常模式的内在规

律，同时增强对异常模式的敏感性。

其中相似度计算公式如下：

simij =
Zi * Zj

τ
（9）

标准的 NT-Xent损失为：

Li=-log
exp simij

+/τ

k≠i
​ exp� simik/τ

（10）

但本模型采用简化的 NT-Xent：
ℒpositive =− 1

Np i,j
​ 1� yi = yj ⋅ logsoftmax simij （11）

ℒnegative =− 1
Nn i,j

​ 1� yi ≠ yj ⋅ logsoftmax simij （12）
L=Lpositive +Lnegative （13）

5.对比实验与分析

5.1对比模型试验

本文在 5 个隧道数据集上对上述模型进

行了实验验证，并对比了几个主流的时序数据

异常检测算法或模型的表现效果。数据集都来

自企业的真实隧道传感器数据。

实验过程中的核心参数细节如下表 1：
表 1.核心参数表

n_layer patch_size Replacing_rating_max n_feature length_adjusting batch_size dropout
Dataset1 6 4 0.200000 512 0.100000 16 0.100000
Dataset2 6 2 0.200000 512 0.000000 16 0.100000
Dataset3 6 4 0.150000 512 0.000000 16 0.100000
Dataset4 6 14 0.200000 512 0.100000 16 0.100000
Dataset5 6 8 0.150000 512 0.000000 16 0.100000
实验结果的 F1-score和 F1-score(PA)如表 2所示：

表 2.对比实验结果

Dataset1 Dataset2 Dataset3 Dataset4 Dataset5
F1 F1(PA) F1 F1(PA) F1 F1(PA) F1 F1(PA) F1 F1(PA)

DAGMM[19] 0.333 0.712 0.121 0.209 0.199 0.701 0.238 0.723 0.550 0.853
LSTM-VAE[20] 0.235 0.756 0.227 0.380 0.212 0.678 0.435 0.711 0.775 0.805

OMNIAnomaly[21] 0.227 0.805 0.223 0.417 0.207 0.899 0.325 0.775 0.782 0.866
THOC[22] 0.240 0.781 0.130 0.506 0.190 0.775 0.168 0.541 0.612 0.880
USAD[23] 0.228 0.818 0.232 0.429 0.211 0.927 0.426 0.795 0.791 0.846

ANOMALYBERT[24] 0.447 0.895 0.521 0.798 0.302 0.585 0.430 0.830 0.802 0.903
MSTF-transformer-CL 0.481 0.955 0.505 0.801 0.321 0.933 0.487 0.821 0.831 0.924

5.2消融实验与分析

本节通过消融实验验证模型中各个模块

的作用，不同消融研究的模型的命名如下：①

移除时序增强模块的MSTF-transformer-CL，

记作 without-enhance②移除前置曾归一化的

MSTF-transformer-CL 记 作

without-preLayerNorm ③ 移 除 对 比 学 习 的

MSTF-transformer-CL，without-CL。
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根据表 3可以得出以下结论：

（1）完整模型（MSTF-transformer-CL）
在五个数据集上均取得了最优或接近最优的

F1和 F1(PA)性能，说明其整体结构设计合理，

各模块协同作用显著提升了模型的预测能力。

（2）移除时序增强模块（without-enhance）
后，模型在所有数据集上的 F1和 F1(PA)均出

现下降，尤其是在 Dataset3 和 Dataset4 上

F1(PA)下降明显。这表明增强机制在提升模型

对复杂模式的识别能力和泛化性能方面具有

重要作用。

（3）移除预处理层（without-preLayer
Norm）后，模型在多数数据集上的 F1和 F1(PA)
表现介于完整模型与无增强机制之间，说明预

处理层对特征提取和模型稳定性有一定贡献，

但其影响相对有限。

（4）移除对比学习组件（without-CL）
后，模型在所有数据集上的 F1和 F1(PA)均显

著下降，尤其在Dataset1和 Dataset4上 F1(PA)
下降最为明显。这说明对比学习在捕捉判别性

特征、提升模型对关键模式的识别能力方面起

到了关键作用。

表 3. MSTF-transformer-CL消融实验算法性能对比

Dataset1 Dataset2 Dataset3 Dataset4 Dataset5
F1 F1(PA) F1 F1(PA) F1 F1(PA) F1 F1(PA) F1 F1(PA)

MSTF-transformer-CL 0.481 0.955 0.505 0.801 0.321 0.933 0.487 0.821 0.831 0.924
without-enhance 0.443 0.933 0.465 0.792 0.303 0.806 0.413 0.771 0.799 0.866

without-preLayerNorm 0.465 0.921 0.477 0.770 0.344 0.895 0.495 0.831 0.813 0.901
without-CL 0.403 0.880 0.462 0.752 0.296 0.873 0.443 0.732 0.783 0.856

6.结论

本文针对隧道中异常检测存在的问题，提

出了基于时序增强、前置归一化 Transformer
与对比学习的隧道时序数据异常检测模型

MSTF-Transformer-CL。针对开展的各部分可

以得到以下结论：

（ 1 ） 基 于 MSTF-Transformer-CL 与

LSTM-VAE，USAD等模型的对比实验中，可

以得出本模型在多个真是隧道场景下的异常

检测准确度有明显提升，对异常捕捉更加准确。

（2）基于消融实验结果可以得出，本模

型中各个模块在异常检测中都发挥出了作用，

并且包含所有模块的 MSTF-Transformer-CL
是最优的异常检测模型。

后续将进一步考虑真实场景下隧道数据

的其他影响因素，在算法的兼容性，实时处理

能力等方面得到进一步的提升，并将其运用到

真是隧道检测系统当中。
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