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摘  要 

预测性维护作为提升工业生产效率的重要环节，其核心挑战在于准确识别故障并发出早期预警。在实践

中，工业生产中记录的数据具有两大特征：数据规模庞大与标签缺失。因此需建立针对多元时间序列的

无监督异常检测模型。本文提出一种新型无监督异常检测模型——基于条件归一化流的并行时空注意力

无监督异常检测(PAF)模型。该模型基于“异常数据远少于正常数据”的假设，结合高斯分布理论，将异

常数据定位于低概率密度区域。基于此假设，采用条件归一化流变换数据分布并进行密度估计，进而设

定异常评分实现有效判别。该模型的核心特征在于运用并行注意力结构捕捉原始数据的时空信息，作为

条件归一化流的前置信息条件。相较于现有相关研究，PAF展现出更优异的检测性能。最终，我们通过

两个公开数据集验证了PAF模型的先进性和有效性。 
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Abstract 
Predictive maintenance, as a crucial component for improving industrial production efficiency, faces 
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a core challenge in accurately identifying faults and issuing early warnings. In practice, the data rec-
orded in industrial production have two main characteristics: multivariate data and missing labels. 
Therefore, there is an urgent need to establish unsupervised anomaly detection models for multi-
variate time series. This paper proposes a novel unsupervised anomaly detection model—the Paral-
lel Spatiotemporal Attention Flow-based (PAF) model. This model is based on the assumption that 
“anomalous data are far less frequent than normal data” and, combined with Gaussian distribution 
theory, positions anomalous data in low-probability density regions. Based on this assumption, con-
ditional normalizing flows are used to transform the data distribution and perform density estima-
tion, thereby setting anomaly scores to achieve effective detection. The core feature of this model is 
the use of a parallel attention structure to capture the spatiotemporal conditions of the original data 
as prior information for the normalizing flow. Compared with existing related studies, PAF demon-
strates superior detection performance. Finally, the effectiveness and advancement of the PAF model 
are validated using two publicly available datasets. 
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1. 引言 

在实际工业生产过程中，要使设备长期高效运行，需要良好的保养和维护。 
预测性维护(Predictive Maintenance)是一种基于状态的维护方式，在机器运行过程中，通过对其主要

部件进行定期状态监测和故障诊断，确定设备状态，预测设备状态的未来发展趋势，并根据设备状态发

展趋势和可能的故障模式，预先制定预测性维护计划，确定何时、何地、如何以及需要哪些技术和维护

措施进行维修。基于设备状态发展趋势及可能的故障模式，预先制定预测性维护方案，确定设备维修的

时间节点、内容范围、实施方式及所需技术与物资保障。预测性维护融合了设备状态监测、故障诊断、

故障预测、维护决策支持与维护活动，是新兴的维护方法。 
预测性维护的主要难点在于故障状态的精准诊断。对此，众多学者已作出卓有成效的贡献。  
在异常检测领域，多位学者取得了显著成果。Feng [1]等人展示了元学习在异常检测领域的应用。

Zhang [2]等人针对样本稀缺且运行条件多变的工业故障诊断场景，提出基于领域差异引导的比较特征学

习方法，有效提升了诊断性能。Zhang [3]等人探索了基于先验知识增强的自监督特征学习技术，用于稀

疏标注数据下的机器故障诊断，实现了高效故障识别。Li [4]等人提出可解释的图小波去噪网络用于智能

故障诊断，有效消除噪声并提供可解释的诊断结果。Xu [5]等人研究了物理约束变分神经网络，通过整合

物理约束评估外啮合齿轮泵磨损状态，融合物理模型与数据驱动模型以提升磨损状态评估的精度与鲁棒

性。该方法展现出卓越的准确性与鲁棒性，尤其在面对缺失数据、噪声及不同强度异常值时表现突出。 
流模型作为生成模型的子类，以其通过学习数据底层概率分布来生成新样本的能力而闻名。近年来，

这类模型取得了显著进展，并在多个领域得到广泛应用。Durkan [6]等人提出基于样条函数的流式生成模

型“神经样条流式生成”，在密度估计任务中展现出显著效能。Ho [7]等人提出的 Flow++模型通过融合

变分去量化和架构设计，实现了流生成模型的增强，在图像生成任务中展现出良好前景。Grathwohl [8]等
人开发的 FFJORD 模型基于自由形式连续动力学，采用常微分方程实现高效密度估计与生成，构建了可
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扩展的可逆生成模型。Dinh [9]等人提出实数非体积保持变换(RealNVP)，作为概率模型无监督学习的可

逆可学习变换，可精确计算对数似然、采样及潜在变量推断，并成功应用于自然图像建模。流模型在数

据结构转换与密度估计任务中持续展现卓越性能，使其成为生成式建模领域的重要模型。 
从多元时间序列中获取时空信息是关键的研究领域，其核心在于有效捕捉并利用数据在时间与空间

维度上的特性。近年来，随着数据量的激增和计算能力的提升，学者们提出了多种创新方法来应对这一

挑战。Kim [10]等人提出了一种用于时间序列分类的概率插值技术，该技术能有效处理缺失数据并提升分

类模型的准确性。Zhou [11]等人探讨了深度潜在状态空间模型在时间序列生成中的应用，突显其捕捉复

杂时间序列数据动态特性的优势。Raghu [12]等人提出基于多维度自监督学习的临床时间序列数据序列分

析方法，实现了对无标签数据集的高效特征学习。Li [13]等人提出面向原型的多变量时间序列无监督异

常检测方法，在无监督环境下有效实现了异常识别。Park [14]等人探索了神经随机微分博弈在时间序列分

析中的应用，并提出了一种创新的时间序列建模方法。Lai [15]等人提出了一种基于多维自注意力机制的

剩余寿命预测方法，通过多维自注意力机制自动捕捉时间序列中不同维度之间的复杂依赖关系。该方法

在多个工业数据集上表现出优异的预测性能与鲁棒性，为智能运维与预测性维护提供了新的技术路径。

这些成果为解决时空数据固有的复杂性做出了重要贡献。 
在现有研究中，Dai [16]等人和 Zhou [17]等人在将流模型用于多元时间序列异常检测方面取得了丰

硕成果。Dai [16]等人提出了一种图增强的归一化流方法 GANF [16]，并在密度估计、异常检测和时间序

列分布漂移识别中展示了其有效性。Zhou [17]在 GANF [16]基础上引入实体感知归一化流，生成实体特

异性密度估计，相较先前工作实现了更优的区分能力。本研究思路部分借鉴 GANF [16]与 MTGFlow [17]，
并对两者进行了针对性改进。 

本文的主要贡献总结如下： 
(1) 提出一种获取时空信息的新方法：建立并行型结构以获取时空信息作为条件归一化流模型的条

件信息。该并行结构相较于已有研究中的串联结构更能有效保留时空信息，多头注意力机制在不同维度

获取时空信息的同时有效缩小了模型规模。该并行结构支持跨维度数据的同步处理，增强了模型捕捉数

据中复杂模式与相互关联关系的能力。通过并行处理，模型能更有效地保留原始数据的特征信息，减少

干扰，从而提升异常检测与预测任务的性能表现。 
(2) 条件归一化流与时空特征学习：该模型采用条件归一化流与时空特征学习方法，通过整合数据分

布特征与多头注意力机制进行预测，从而提升异常检测的有效性。该模型包含两个核心模块：可完成高

斯分布和实际分布转化的分布转换模块，以及基于多头注意力机制的并行式时空特征学习模块。此设计

能更有效地捕捉和利用数据中的时空信息，从而提升异常检测的准确性。 
本文剩余部分结构如下：PAF 模型与方法章节详细阐述了提出的本研究所提出的 PAF 模型架构及其

基本原理。数值实验章节通过对比其他学者的研究，验证了 PAF 并行式结构的有效性。结论章节总结了

本文完成的工作。 

2. PAF 模型与方法 

在实际应用中，现有数据往往呈现高斯分布：正常数据占大多数而异常数据稀少或极难获取。准确

标注数据标签的过程既耗时又耗费资源。因此，开发高效的无监督学习方法对于应对现实世界挑战至关

重要。基于高斯分布的理论基础，我们提出如下定义： 
定义 1 (高斯分布假设)： 
在设备正常运行条件下，绝大多数采集到的检测数据代表正常状态，仅有极小比例可能表明潜在故

障。通过利用高斯分布特性，当数据段 cx 表现出异常行为时，将其识别为低概率区域；当其正常运行时，
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则归入高概率区域。该区分机制构成了对区段 cx 评分的基准——此评分越高表明该区段处于异常区域的

可能性越大。预设阈值 tθ 作为判定区段 cx 属于正常或异常状态的标准。 
根据定义 1，我们提出一种新型异常检测框架，命名为 PAF。该框架利用高斯分布特性，实现高效的

无监督异常检测。与 GANF [16]和 MTGFlow [17]采用的串联式结构进行时空特征提取不同，PAF 引入并

行结构且结合注意力机制以增强时空信息的获取能力。这种并行方法不仅更有效地保持了时空信息的完

整性，还减少了不同维度信息之间的干扰。对比实验结果详见数值实验。整体框架如图 1 所示。 
 

 
Figure 1. PAF flowchart 
图 1. PAF 流程图 

2.1. PAF 模型简介 

 
Figure 2. Multi-head attention mechanism acquires weights across different dimensions 
图 2. 多头注意力机制获取不同维度的权重 
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在大小为 T 的滑动窗口内，多元时间序列 cx 分两路，结合多头注意力机制。分别获取特征间空间结

构信息权重 fw 及时间序列权重 tw 。具体结构如图 2 所示。分别捕捉特征间动态关联的隐藏状态 fh 与时

序信息的隐藏状态 th 。时空条件 cC 通过 fh 与 th 的点积运算生成，随后经多层感知器(MLP)处理。最终，

用于辅助实体感知归一化流模型，通过生成时间序列分布的实体特异性密度估计值实现优化。 

2.2. 多头注意力机制 

缩放点积注意力机制的核心概念[18]，包含以下步骤：给定一个查询向量(Q)和一组键值对(K-Vpairs)，
该机制计算查询向量与每个键值对的点积。随后通过 softmax 函数将这些点积转换为概率分布，从而评估

每个值的相对重要性。输出值由这些概率值的加权求和得出，权重 softmax 函数赋予的概率值。该过程的

数学表达式如下： 

( )Attention , , softmax ,
T

k

QKQ K V V
d

 
=   

 
                           (1) 

其中Q ， K 和V 分别对应查询矩阵、键矩阵和值矩阵。键矩阵的维度记为 kd 。当 kd 较大时，点积的绝

对值也趋于增大，这会将 softmax 函数推入梯度最小的区域，从而导致梯度消失问题。为解决此问题，引

入缩放因子1 kd ，该因子有助于更有效地分配注意力权重，从而提升模型泛化能力。 
在多头注意力架构[18]中，通过将多个缩放后的点积注意力结果进行拼接，再利用权重矩阵将输出投

影回单头维度。该过程的公式定义如下： 

( ) ( )1MultiHead , , Concat , , O
hQ K V head head W=   

( )where Attention , , ,Q K V
i i i ihead QW KW VW=                         (2) 

其中 h 表示头部数量， QW 、 KW 、 VW 和 OW 均为可训练参数矩阵。多头注意力框架中的每个头部均实现

缩放点积注意力机制。本研究采用多头注意力机制，从具有时间演变特征的多变量时间序列输入数据中

进行学习。该机制能够同步捕捉数据中的动态相互依赖关系，使模型能够更精细地理解数据中的时空关

系，从而增强其处理和分析多变量时间序列的能力。 

2.3. 并行时空结构 

多元时间序列数据蕴含着丰富的复杂信息。首先，作为时间序列数据，其本质上具有时间特征。其

次，数据中由不同监测站点代表的独特元素之间存在相互依赖关系，而非独立运作。揭示这些不同元素

之间的相互关系，准确提取时空信息对于开发高效实用的模型至关重要。 
在处理多元时空数据时，信息融合的拓扑结构对原始特征的保真度具有决定性影响。并行时空结构

相较于串联式结构，在保留原始数据特征方面展现出显著优势。这主要源于并行架构的设计哲学：它允

许不同模态的数据流在独立的通道中进行处理，避免了因强制排序而引入的跨模态干扰[19]。这种隔离机

制确保了各原始数据流的内生统计特性与独立变化模式在融合前期得以完整保存。更重要的是，并行结

构能够通过设计独立的子空间或状态模型，分别捕捉时空数据中并发的因果与非因果依赖关系，从而避

免了串联结构中因前级处理误差向后级累积放大所导致的特征畸变[20]。 
利用多头注意力架构在不同的维度捕捉多元时间序列数据中的空间特征和时序特征，初始阶段，原

始数据分两路，在空间(不同特征间)维度应用多头注意力机制处理，获取空间结构信息权重 fw 。在时间

维度应用多头注意力机制处理，获取时间序列权重 tw 。通过该方法提取的隐藏状态 fh 和 th 分别封装了时

间信息与空间信息： 
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* ,c
f fh x w=                                       (3) 

* ,c
t th x w=                                       (4) 

获取的信息被整合以获得最终的时空信息 cC ： 

( ) 1ReL ,U *c
f tC h h W=                                 (5) 

其中 1W 用于增强 cC 的表达能力。在多元时空信息融合框架中，采用点积操作进行特征交互具有显著的优

越性。首先，点积融合能够高效地实现高维特征的对齐与相似性度量。与拼接或加法等简单融合策略不

同，点积操作在高维特征空间中充当了一种可微分的注意力机制，能够自适应地计算时间信息与空间信

息在对应通道上的响应相关性，从而精准地捕捉时空维度上的深层依赖关系[21]。 

2.4. 条件归一化流 

根据定义，需建立处理后的数据与高斯分布假设之间的关联。为此，我们选用了称为条件归一化流

的生成模型，以实现将数据的潜在分布映射至已知分布(即高斯分布)的过程。 
归一化流作为一种无监督密度估计技术，通过一系列可逆仿射变换将原始分布重塑为任意目标分布。

原始数据分布 的密度常难以直接确定，而将其转化为已知分布可使问题更易处理。例如，当已知原始

分布样本 ~Dx∈  与目标分布样本 ~Dz∈ 时，目标在于寻找一种双射且可逆的变换，实现 与
之间的互转关系[16] [17]。该方法可利用高斯分布的理论，对原始数据分布进行分析与解释。 

基于变量替换原理，可得： 

( ) ( ) det .T

f
P x P z

x
θ∂=

∂                                   (6) 

利用映射函数的可逆性及雅可比行列式 det Tf xθ∂ ∂ 的可计算性，流模型的目标是实现 ẑ z= ，其中

( )ẑ f xθ= 。这意味着模型旨在将输入数据 x 转换为符合高斯分布的目标分布 z 。 
当引入时空信息等补充条件C 作为输入时，流模型可提升其密度估计性能[16] [17]。此类整合附加条

件输入的流模型称为条件归一化流，对应映射表达为 ( )z f x Cθ= 。通过最大似然估计(MLE)优化 fθ 以更

新参数θ ： 

( )( )( )* arg max log log det .T

f
P f x C

x
θ

θ
θ

θ
  ∂ 

= +  ∂  
                       (7) 

该优化过程使模型预测与观测数据趋于一致，从而提升模型对潜在数据分布的精确估计能力。 

2.5. PAF 的联合优化 

该模型融合多元时间序列中的时空依赖关系。通过利用推导出的时空条件，模型能精确预测时间序

列的密度分布，从而实现实体感知型归一化流。为降低各模块收敛至局部最优解的风险，我们采用联合

优化方法处理所有模块[17]，显著提升了模型整体性能。完整参数集 *W 通过最大似然估计法进行求解，

确保模型参数优化后能最佳拟合观测数据。 

( )( )

( )( )

*

1 1

2

21 1
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1arg max log det
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= =
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≈   ∂ 

∂
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=

∑∑
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其中 N 为窗口总数。 

2.6. 异常评分 

通过将窗口序列 c
kx 作为输入，可估算序列中所有实体的密度。异常得分 cS 源自这些实体负对数似然

值的均值[17]。更高异常得分表明 c
kx 位于低密度区域，数据异常的概率更高。该得分计算方式如下： 

( )( )
1

1 log .
k

K
c

c k
k

S P x
K =

= − ∑                                  (9) 

3. 数值实验 

数值实验的主要目标是验证我们提出的并行时空注意力机制能否有效增强条件归一化流模型的异常

检测能力。本实验旨在评估引入该并行时空注意力机制后，数据集内的异常检测性能是否得到显著提升。

实验结果将揭示本方法在增强模型识别异常模式能力方面的有效性。 

3.1. 实验数据 

为验证我们提出的并行时空注意力机制能否有效增强条件归一化流模型的异常检测能力，实验所使

用的数据在同类研究中也有使用。在使用相同数据的情况下，所作出的对比结果更具有参考价值和实际

意义。 
本实验所使用的公开数据集如下： 
PSM [22] (聚合服务器指标)：该数据集汇总了 eBay 管理的多个服务器节点的性能指标。通过该数据

集，可识别出表明服务器性能潜在问题或安全漏洞的异常值。 
MSL [23] (火星科学实验室漫游车)：该数据集源自火星科学实验室漫游车，具体为好奇号漫游车。

其中包含遥测数据，用于检测漫游车在火星任务期间运行参数中的异常情况。 

3.1.1. 数据集划分 
在实验设置中，遵循 GANF [16]的数据集划分方案，将原始测试数据按 60%训练集、20%验证集、

20%测试集进行划分。训练数据用于模型训练，验证数据用于超参数调优，测试数据用于评估模型性能。

其余数据集则采用 60%训练集 40%测试集的划分比例。 

3.1.2. 预处理 
去除缺失值，并将数据归一化至[0, 1]区间。随后将数据划分为固定长度序列，采用 60 的窗口大小与

10 的步长。窗口大小决定每个序列的时间步数，步长则决定序列间的间隔步长。最终数据被输入模型进

行训练与评估。 

3.1.3. 实现细节 
所有数据集均采用窗口大小 60、步长 10 的配置。其他具体参数与 MTGFlow [17]中的参数保持一致。

所有实验均在 NVIDIA GeForce RTX 4060 Laptop GPU 8GB 上使用 PyTorch 2.3.0 + cu121 运行，执行 300
个 epoch。 

3.2. 评价指标 

为准确评估模型性能并便于比较，我们采用了同类研究中(GANF [16], MTGFlow [17])均使用到的评

价指标： 
AUROC (接收者操作特征曲线下面积)：该指标适用于评估模型在不同阈值设置下区分正常与异常窗

口的整体效能。 
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AUPRC (精确率召回率曲线下面积)：该指标在数据失衡的异常检测场景中尤为有效，可衡量模型在

各决策阈值下捕捉真实异常的同时最小化误报的能力。 
这些指标能全面评估模型在不同运行条件和阈值设置下的检测能力。 

3.3. 对比实验 

我们将本方法与已发表的半监督和无监督方法进行比较：半监督方法包括：DeepSAD [24]。无监督

方法包括：DROCC [25]、USAD [26]、GANF [16]、MTGFlow [17]。 
我们通过与五种已发表方法进行比较，验证了所提方法的性能优势。采用 AUROC 和 AUPRC 指标

量化评估效果，具体详见表 1 和表 2，图 3 和图 5。括号内数值表示不同初始化种子间的方差。最优结果

以粗体标注。 
 
Table 1. AUROC 
表 1. AUROC 

  AUROC 

模型 年份 PSM MSL 

DROCC [25] 2020 74.3 (±2.0) 53.4 (±1.6) 

DeepSAD [24] 2019 73.2 (±3.3) 61.6 (±0.6) 

USAD [26] 2020 78.0 (±0.2) 57.0 (±0.1) 

GANF [16] 2022 81.8 (±1.5) 64.5 (±1.9) 

MTGFlow [17] 2024 85.7 (±1.5) 67.2 (±1.7) 

PAF Ours 87.2 (±1.3) 69.7 (±0.9) 
 
Table 2. AUPRC 
表 2. AUPRC 

  AUPRC 

模型 年份 PSM MSL 

DROCC [25] 2020 60.7 (±11.4) 13.2 (±0.9) 

DeepSAD [24] 2019 66.7 (±10.8) 26.3 (±1.7) 

USAD [26] 2020 57.9 (±3.6) 31.3 (±0.0) 

GANF [16] 2022 73.8 (±4.7) 31.1 (±0.2) 

MTGFlow [17] 2024 76.2 (±4.8) 31.1 (±2.6) 

PAF Ours 80.3 (±1.7) 31.8 (±0.6) 

 
在 PSM 数据集上，PAF 取得 AUROC 分数 87.2 (较现有最佳结果高出 1.3 个百分点)及 AUPRC 分数

80.3 (较现有最优结果高出 4.1 个百分点)。在 MSL 数据集上，PAUD 获得 69.7 的 AUROC 分数(较现有最

优解高出 2.5 个百分点)及 31.8 的 AUPRC 分数(较现有最优解高出 0.7 个百分点)。对比分析表明，本方法

在异常检测任务中始终优于已有方法，验证了其稳定性和有效性。 
在模型结构上，本研究所提出的 PAF 在不同评价指标中均优于采用了串联式结构的同类研究

MTGFlow [17]，详见表 1 和表 2，图 3 和图 4。说明并行时空结构在保留原始数据特征方面优于已有的串

联式结构。证明了改进的并行时空结构的有效性。 
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Figure 3. AUROC 
图 3. AUROC 

 

 
Figure 4. AUPRC 
图 4. AUPRC 

 
在模型运行时间上，同类研究 MTGFlow [17]的训练时间约每 55 个 epoch 花费 1 小时，PAF 在信息

获取结构作出针对性改进且保持其余参数不变的情况下，PAF 的整体训练时间缩减到了约每 94 个 epoch
花费 1 小时，模型判别精度有一定的提升，在训练时间上大幅下降。证明了改进的并行时空结构在模型

规模上更为精简。 

3.4. 消融实验 

为验证时空并行模型的各部分有效性，我们设置了消融实验进行验证。消融实验分为两组：消融实

验 1 (去除空间注意力模块)，消融实验 2 (去除时序注意力模块)。对比结果详见表 3 和图 5，最佳结果以

粗体标注。 
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Table 3. Ablation experiment 
表 3. 消融实验 

 AUROC AUPRC 

模型 PSM MSL PSM MSL 

PAF 87.2 (±1.3) 69.7 (±0.9) 80.3 (±1.7) 31.8 (±0.6) 

消融实验 1 83.3 (±1.8) 67.2 (±1.1) 75.2 (±2.8) 31.0 (±0.5) 

消融实验 2 81.0 (±1.4) 62.8 (±0.7) 70.6 (±1.9) 28.9 (±1.1) 
 

 
Figure 5. Ablation experiment 
图 5. 消融实验 
 

无论缺失空间注意力模块还是时序注意力模块，均导致模型判别精度下降，但程度各异。具体而言：

去除空间注意力模块使 PSM 和 MSL 数据集的 AUROC 值分别降低 3.9 和 2.5 个百分点，AUPRC 值分别

降低 5.1 和 0.8 个百分点。去除时序注意力模块使 PSM 和 MSL 数据集的 AUROC 值分别降低 6.2 和 6.9
个百分点，AUPRC 值分别降低 9.7 和 2.9 个百分点。消融实验结果表明，综合多维信息的时空结构能够

捕捉更丰富的信息，从而有助于构建更高效精准的模型。 

3.5. 实验结论 

对比实验和消融实验表明，本研究提出的并行式时空结构在保留时空信息方面优于已有研究的串联

式时空结构。该并行结构最大限度地减少了不同信息组件之间的干扰，从而提升了模型性能，同时使模

型相较于已有研究更加精简。跨数据集的比较结果进一步验证了 PAF 模型的稳定性和有效性。对于多元

时间序列而言，时空信息均不可或缺。 

4. 结论 

在本研究中，我们提出了一种新型异常检测方法 PAF，该方法在无标签条件下仅利用正常运行状态

的数据即可工作。我们采用条件归一化流实现对多元时间序列数据的异常检测与隐式故障预警。PAF 的

卓越性能主要归功于多头注意力机制的融合，在保留获取时空信息功能的同时减小了模型规模，以及并

行结构从多元时间序列数据中提取的全面时空信息，这些要素共同为条件归一化流提供了高效的前置条
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件信息。未来我们将致力于优化模型，以提升其在更广泛实际场景中的适用性与实用价值。 
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