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摘  要 

日志信息是一种记录了系统运行状态的重要数据，是进行问题诊断、性能监控以及故障排除的主要依据。

当系统出现故障时，通过详细系统地分析日志文本信息，研究人员可以快速准确地定位到系统出现问题

的地方。通过分析现有的日志异常检测方法，本文发现当前用于日志异常检测的Text-CNN存在日志文本

词向量维度急剧降低导致信息损失的问题。为了更充分地利用日志文本转换的词向量中携带的信息，本

文提出了一种基于StackLog的日志异常检测方法。该方法采用堆叠卷积层逐步降低词向量维度的策略，

尽可能保留词向量所携带的信息，并通过引入自注意力机制提升模型的检测能力。在HDFS和BGL两个公

开数据集上进行对比实验验证了该模型在日志异常检测任务中的有效性。 
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Abstract 
Log information is an important data that records the operating status of a system, and is the main 
basis for problem diagnosis, performance monitoring, and troubleshooting. When the system mal-
functions, researchers can quickly and accurately locate the problem by analyzing the log text in-
formation in detail and systematically. By analyzing existing log anomaly detection methods, this 
paper finds that the current Text-CNN used for log anomaly detection has the problem of 
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information loss caused by a sharp decrease in the dimensionality of log text word vectors. In order 
to fully utilize the information carried in the word vectors of log text conversion, this paper pro-
poses a log anomaly detection method based on StackLog. This method adopts a strategy of gradu-
ally reducing the dimensionality of word vectors by stacking convolutional layers, preserving the 
information carried by word vectors as much as possible, and improving the detection ability of the 
model by introducing self attention mechanism. Comparative experiments were conducted on two 
publicly available datasets, HDFS and BGL, to validate the effectiveness of the model in log anomaly 
detection tasks. 

 
Keywords 
Deep Learning, Log Anomaly Detection, StackLog, BERT 

 
 

Copyright © 2025 by author(s) and Hans Publishers Inc. 
This work is licensed under the Creative Commons Attribution International License (CC BY 4.0). 
http://creativecommons.org/licenses/by/4.0/ 

  
 

1. 引言 

日志信息是一种记录了系统运行状态的重要数据，由时间戳、时序文本数据和其他信息组成。这些

记录包括系统的运行状态、事件和错误信息，是进行问题诊断、性能监控以及故障排除的主要依据[1]。
通过收集和分析日志，我们能够发现或预知系统中已发生或潜在存在的故障。 

日志异常检测的目标是识别可能表明系统运行异常或存在潜在问题的日志条目[2]。传统的日志异常

检测手段主要是通过人工分析运行过程中产生的日志数据，随着社会的发展，现代系统正朝着大规模化

发展，例如部署在数千台商用机器上的Spark系统，以及拥有数千台处理器的超级计算机Blue Gene/L [3]，
这必然会导致难以通过人工分析找出异常日志。 

在日志异常检测领域的早期阶段，传统机器学习模型占据主导地位。例如，Xu 等[4]采用主成分分析

(PCA)方法，通过为日志文件的不同会话附加会话 ID，实现对日志键的分组，并利用 PCA 检测异常。Liu
等[5]提出的隔离森林(IF)利用基于日志键序列频率构建的计数矩阵进行无监督学习。Lou 等人[6]提出的

不变量挖掘(IM)通过挖掘日志事件计数向量中的线性关系来检测异常。 
尽管这些传统机器学习模型在异常值识别方面取得了一定成就，但它们仍然存在显著局限性。随着

深度学习技术在很多领域均取得不错的成绩，不少学者尝试将其引入到日志异常检测领域。 
Lu 等人[7]通过将卷积神经网络(CNN)引入大数据系统日志的异常检测中，该方法首先通过日志解析

将日志转换为日志键，然后利用这些日志键生成日志序列。接下来，他们对日志序列进行向量化，并将

其输入到 CNN 模型中进行异常检测。曾闽川[8]等人提出一种基于匹配平均的联邦学习算法的日志异常

检测模型 LogFTL，该框架在联邦学习场景下的效果达到了超越传统的日志异常检测模型。谢职权[9]提
出的一种基于汉明相似度和最长公共子序列的高效在线解析算法 Ham-LCS，以及一种基于生成对抗网络

的日志异常检测方法，并搭建了一个基于 ELK 的实时监控系统，解决了云平台上的日志异常检测问题。

尹春勇[10]提出了一种基于时间卷积网络的通用日志序列异常检测框架。该方法将日志模板序列建模为

自然语言序列，把基于神经网络训练的词嵌入作为模型的输入，以表示目标词在当前日志序列中的语义

规则，并通过降维提高整个框架的运算效率。 
在日志文本的处理方面，日志解析是数据分析中的早期步骤之一，但不准确的解析可能会影响异常

检测模型的性能[11]。Zhu 等人[12]在 16 个数据集上测试了 13 个日志解析器，发现现有的解析器在进行

Open Access

https://doi.org/10.12677/csa.2025.154111
http://creativecommons.org/licenses/by/4.0/


徐克 等 
 

 

DOI: 10.12677/csa.2025.154111 384 计算机科学与应用 
 

日志解析过程中存在问题，同一解析器在不同日志数据集上解析结果存在很大的差异。例如，LKE [13]在
HDFS 数据集上解析精度高达 1，但在 BGL 数据集上却仅有 0.128 的精度。不仅如此，LogSig [14]在
Proxifier 数据集中准确率为 0.967，而在 Linux 数据集中只有 0.169，这种不准确性无法保证解析的准确

性。此外，He [15]等人在论文中指出日志挖掘对一些关键事件会十分敏感，解析中出现 4%的错误甚至会

导致异常检测的性能下降一个数量级。因此解析精度的不稳定性可能会严重影响模型的预测准确度。 
在当前日志异常检测领域，基于深度学习已经取得了一定的成绩，但仍然存在一些不足之处。首先，

现有的大多数检测方法借助了日志解析器对日志文本进行处理，这便导致检测方法的准确度在一定程度

上会依赖于解析器对日志文本的解析准确度；其次，检测模型在进行文本卷积时，Text-CNN 对由词向量

嵌入模型转换后的高维张量卷积时维度降低过快，难以保证从文本转换得到的词向量不会失去信息。 
为了克服前述问题，本文提出了一种基于 StackLog 的日志异常检测方法，该方法直接对日志文本进

行处理，进而使用 BERT 对处理之后的日志文本进行文本向量化，最后将词向量输入到 StackLog 中进行

异常检测，StackLog 通过逐次递减的向量宽度设计实现了特征空间的渐进式聚焦，随着网络深度增加逐

步收缩特征维度，迫使模型在信息压缩过程中筛选出区分性强的关键模式，多种不同尺度卷积核的并行

应用构建了局部到全局的语义关联网络，两者的结合使用使得该方法在日志异常检测方面表现出更好的

性能。 

2. 理论基础 

2.1. 文本向量化 

日志文本是一种用于检测异常的优秀方式，然而日志异常检测模型无法直接处理这些文本数据，因

此需要将结构化的日志文本数据转换为能够输入到模型中使用的数据，这一过程被称为文本向量化。 
目前主流的文本向量化包括独热编码、TD-IDF、词向量嵌入等方式，这些方法有效地将日志文本表

示为词向量，但是也存在一些问题，这些方法大多简单地将其转换为词向量而忽略不同词之间的语义关

系，使得转换为孤立的词向量，或者仅静态表示词语含义，而不考虑词语在句子中的上下文关系。为了

更好地进行日志文本向量化，本文选择的文本词向量化方法为 BERT [16]。 
针对 BERT 模型的训练主要可以分为两个阶段：预训练和微调。预训练阶段通过 Masked LM (MLM)

和 Next Sentence Prediction (NSP)这两个无监督训练目标针对大规模无标签文本数据学习上下文信息。 
BERT 通过 MLM 随机遮蔽输入序列中 15%的词汇，要求模型基于上下文预测被遮蔽词汇，迫使模

型学习词汇间的双向依赖关系；然后使用 NSP 判断两个句子是否为连续段落，增强模型对篇章级语义的

理解能力，实现了对文本深层语义的双向编码。 
在完成预训练任务后，BERT 通过使用特定任务的标注数据进行参数微调使得更加适用于特定的下

游任务，以达到优化特定任务的训练目标。通过预训练和微调这两个步骤的结合，BERT 在自然语言处理

问题上发挥着重要作用。 
在模型架构上，BERT 模型的核心是 Transformer 的编码器部分，通过使用多个相同的编码器堆叠，

每个编码器都包含两个子层，分别为多头自注意力机制(Multi-Head Self-Attention)和位置前馈网络(Posi-
tion-wise Feed-Forward Network)。多头自注意力机制通过使用多个注意力头并行计算，并且允许模型在不

同的位置关注不同表征子空间的信息，通过将每个注意力头独立计算的结果拼接并线性变换得到最终的

输出。而位置前馈网络部分则会对每个位置的表示进行非线性变换，以此来增强模型的表达能力。 
对于输入序列 { }1 2 nX x , x , , x=  ，第 l 层 Transformer 的输出计算过程可表示为： 

( ), , max
T

k

QKAttention Q K V soft V
d

 
=   

 
                             (1) 
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( ) ( )1, , , , O
hMultiHead Q K V Concat head head W= ⋅                       (2) 

( ), ,Q K V
i i i ihead Attention QW KW VW=                               (3) 

其中：Q，K，V 分别为查询、键、值矩阵， kd 为维度缩放因子，h 为注意力头数。通过堆叠多层注意力

机制，BERT 能够逐层抽象不同粒度的语义特征。 

2.2. CNN 

卷积神经网络(Convolutional Neural Network, CNN)是一种常用于图像处理方向的深度学习模型，一

般由输入层、卷积层、池化层和全连接层这四部分构成完整的卷积网络，结构图如图 1 所示。 
 

 
Figure 1. CNN structure diagram 
图 1. CNN 结构图 

 
输入层作为模型的起点，主要是将经过文本化的词向量输入到模型内部，进一步进行计算。 
卷积层是其核心部分，卷积层的核心操作是通过卷积核在输入数据上进行滑动，进而计算局部区域

的加权和的卷积运算。下面给出卷积运算的公式(以二维图像为例)： 

, , ,
,

i j m n i m j n
m n

O K I + += ×∑                                  (4) 

其中 ,i jO 是输出特征图在(i, j)位置的值， ,m nK 是卷积核在(m, n)位置的权重， ,i m j nI + + 是输入图像在

( ,i m j n+ + )位置的像素值。 

池化层作用是在保持主要特征不变的情况下，通过降低特征图的分辨率以减少计算量。常见的池化

操作有最大池化(Max Pooling)和平均池化(Average Pooling)。下面以最大池化为例，它将输入特征图划分

为多个不重叠的子区域，每个子区域中取最大值作为输出。假设池化窗口大小为 2 × 2，则池化操作的公

式为： 

[ ], 2 ,2, 0,1
maxi j i m j nm n

O I + +∈
=                                   (5) 

其中 ,i jO 是输出特征图在(i, j)位置的值， 2 ,2i m j nI + + 是输入特征图在( 2 ,  2i m j n+ + )位置的值。 

全连接层的作用是对经过卷积计算之后提取的特征进行分类或回归。在经过一个或者多个卷积层和

池化层后，再将最后一个池化层的输出展开成一维向量，并输入到全连接层得到最终结果，其运算公式

为： 
( )y Wx bσ= +                                      (6) 

其中 y 是输出，x 是输入向量，W 是权重矩阵，b 是偏置向量，σ 是激活函数。 
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3. 日志异常检测模型 

3.1. 方法框架 

本文提出的基于 StackLog 的日志异常检测模型框架如图 2 所示。首先，对原始日志进行预处理，将

文本序列转换为结构化文本。随后利用 BERT 模型进行词向量嵌入，从而获取日志词的语义向量。接下

来，将经过处理的语义向量引入堆叠卷积网络和自注意力机制网络中进行训练，将训练完成的模型对新

日志进行异常检测。 
 

 
Figure 2. StackLog method framework diagram 
图 2. StackLog 方法框架图 

3.2. 数据预处理 

上文指出本文对于日志的使用方式为直接使用原始日志，那么必然需要对原始日志进行一系列的处

理使得日志可以进入下一步的文本向量化，这一步骤被称作日志文本数据的预处理，预处理步骤如算法

1 所示： 
 

算法 1：日志数据预处理 

输入：原始日志数据集合 { }1, 2, ,L L L Ln=   

输出：预处理后的日志数据集合 L′ 
1) 定义常量：最大长度 MAX_LENGTH，填充字符 PAD_CHAR，无意义标点符号集合 PUNCTUATION_SET 
2) 初始化空的日志语句集合 processed_logs 
3) FOR log in log_line: 
4)  IF log in PUNCTUATION_SET: 
5)   删除该字符 log 
6) 用合适的分隔符(如空格、制表符等)将 log_line 分割成单词列表 words 拼接单词为语句： 
7) 使用空格将 words 列表重新拼接成一个日志语句 new_log_line 
8) IF len(new_log_line) > MAX_LENGTH： 
9)  MAX_LENGTH = len(new_log_line) 
10) ELSE: 
11)   padding_length = MAX_LENGTH - len(new_log_line) 
12)   在结尾填充 padding_length 个 PAD_CHAR 
13) 将处理后的 new_log_line 添加到 processed_logs 集合中 
14) 返回 processed_logs 集合，作为预处理后的日志语句集合 

 
如图 3 给出了预处理具体示例，预处理的主要目的包括删除日志数据中的定界符、标点符号等一系

列无意义的特殊字符和无意义的数字文本。除此以外，对于日志数据中使用驼峰规则串联起来的较长变

量名，例如“DataNode”这种较长的变量名会被拆分为“Data”和“Node”，通过这种操作会明显降低

https://doi.org/10.12677/csa.2025.154111


徐克 等 
 

 

DOI: 10.12677/csa.2025.154111 387 计算机科学与应用 
 

词汇表的大小，使一些合成词回归原本的含义，降低文本向量化的难度，具有相似含义的单词之间的联

系性更加紧凑，模型在进行异常检测的时候会更加容易理解词语之间的关系，最后需要对处理成单词列

表的日志文本进行大小写规范化。 
 

 
Figure 3. Preprocessing diagram 
图 3. 预处理示意图 

 
下面给出一条 HDFS 数据集的日志 L“2014-09-28 00:00:00,464 INFO org.apache.hadoop.hdfs.server.Data 

Node:Registered FS Dataset#0”，用来演示处理过程为例，针对这条日志，需要除去日志中包含的时间戳，

日期等信息，这些信息无法反馈出日志异常情况，除此之外还需要将这里存在的逗号、冒号、杠、句号

等标点符号去除，同时还需要将一些特殊的长单词拆分，这时会得到一组单词集合 [ ]( )1,2,3, ,iW i p∈  ，

其中 i 表示日志中的第 i 个词，p 表示一条日志语句中的单词总数。完成之后，需要根据最大长度

MAX_LENGTH 和 p 的值判断是否需要进行填充，完成之后就会得到一条处理完成的日志{info, org, 
apache, hadoop, hdfs, server, data, node, registered, fsdataset, PAD_CHAR, ···, PAD_CHAR}。当将全部语句

处理完毕后就完成日志语句预处理这部分内容。 

3.3. 异常检测 

CNN 通过使用卷积核在输入数据上进行滑动操作，提取局部特征，特别适用于图像和文本等数据的

特征提取。在文本数据处理中，CNN 常用于捕捉文本的局部特征，例如单词或短语的组合，以获取语义

信息。在日志异常检测方法中，Text-CNN [17]广泛应用于文本数据的处理。 
 

 
Figure 4. StackLog model structure diagram 
图 4. StackLog 模型结构图 

 
然而，将 Text-CNN 方法应用于文本向量的卷积时存在一个问题，使用与文本向量维度相同的卷积

核直接压缩维度，比如日志文本的嵌入维度为 e，此时的卷积维度往往等于嵌入维度，导致高维词向量所

携带的信息在经过一次文本卷积操作后丢失。这种维度的迅速压缩可能导致日志文本词向量中携带的信
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息大量丢失。为了克服这个问题，本文通过改进 Text-CNN 的使用方法提出基于堆叠卷积网络和注意力

机制构建的 StackLog，结构如图 4 所示，堆叠卷积网络负责提取转换后的日志文本词向量中的信息，通

过注意力机制赋予不同部分不同的权重，以更有力地突显对日志异常检测有益的信息。StackLog 主要由

四个部分构成，包括输入层、堆叠卷积层、注意力层和输出层，各层协同工作，实现对日志文本的深入

分析与异常判断。 
堆叠卷积层作为模型的核心组件之一，主要负责从输入的日志文本数据中提取特征。本文提出的日

志异常检测模型在卷积层的设计上存在独特的策略，具体介绍如下： 
1) 卷积核与维度调整 
模型采用较小尺寸的卷积核，并通过堆叠多层卷积层来逐步降低词向量的维度 e。假设第 i 层卷积层

的输入为 1iX − ，其维度为 ( )1, , ib s e − ，经过该层卷积操作后，输出为 iX ，维度变为 ( ), , ib s e ，其中 1i ie e −< 。

具体的二维卷积操作计算过程如下： 

( ) ( ) ( ) ( )
1 1

1
   0 0

  , , , , , , ,
h wi ik k

i i i i
u v

X m n p W u v q p X m u n v q b p
− −

−
= =

= ⋅ + + +∑ ∑                    (7) 

其中： iW 是第 i 层的卷积核权重张量，其维度为( 1,  ,  ,  
i ih w i ik k e e− )，

ihk 和
iwk 分别是卷积核在高度和宽度

方向上的尺寸。 ib 为第 i 层的偏置向量，m 和 n 是特征图在空间维度上的坐标，分别表示高度和宽度方向

上的位置。p 和 q 是通道维度上的坐标，分别对应输出通道和输入通道。 
这种维度的逐步降低是一个对数据进行抽象和提炼的过程。较小的卷积核能够捕捉到日志文本中局

部的、细致的特征，类似于在图像识别中捕捉边缘、纹理等微观信息。而多层卷积层的堆叠则可以从不

同层次和尺度对这些局部特征进行组合和整合，从而形成更具代表性的高层特征。在日志异常检测的情

境下，这种方式有助于模型从原始的词向量信息中挖掘出与异常相关的关键特征，去除冗余信息，提升

模型的处理效率和特征提取的准确性。 
2) 多宽度卷积核捕捉单词关系 
在卷积核的宽度维度上，模型使用多个不同大小的卷积核(分别表示为

1 2
, , ,

nw w wK K K )。这一设计源

于日志文本中单词之间关系的多样性和复杂性。不同宽度的卷积核在对同一输入进行卷积操作时，能够

捕捉到日志文本中不同范围和层次的单词之间的关系。例如，较窄的卷积核可以专注于捕捉相邻单词之间

的紧密语义联系，可能对应着日志中一些固定的短语或具有强语义关联的词汇组合；而较宽的卷积核则能

够跨越更大的范围，捕捉到更广泛的单词之间的潜在逻辑关系，有助于发现日志中一些隐含的语义模式。 
将这些由不同宽度卷积核得到的输出结果进行合并(例如采用拼接操作)，记为 concatOutput ，其过程可

表示为： 

( ) ( ) ( )( )1 2
, , , , , ,

nconcat w w wOutput Concat Conv X K Conv X K Conv X K=                 (8) 

其中： ( ),Conv X K 表示输入 X 与卷积核 K 进行卷积操作。X 是经过前面处理后的日志文本特征表示。K
为不同宽度的卷积核，其维度根据具体宽度和输入输出通道数而定。Concat 表示拼接操作，它将不同卷

积核得到的输出特征图在通道维度上进行拼接，从而得到一个包含了多种尺度特征信息的综合特征表示。 
通过这种多宽度卷积核的方式，模型能够从多个角度全面地挖掘日志文本中的各种特征关系，最大

程度地保留日志语句中的丰富信息，为后续的分析提供更充足、更具代表性的特征依据。 

4. 实验结果与分析 

4.1. 实验设置 

为了验证本文提出的模型的有效性，在两个真实的数据集上进行实验：HDFS 数据集和 BGL 数据集，
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数据集均来源于公开的日志数据集 Loghub (https://github.com/logpai/loghub)。日志数据集的汇总统计信息

如表 1 所示： 
 
Table 1. Summary information of log dataset 
表 1. 日志数据集汇总信息 

 Category Size Messages Anomalies Duration 

HDFS Distributed system 1.5 G 11,175,629 16,838 38.7 hours 

BGL Supercomputer 743 M 4,747,963 348,460 214.7 days 

4.2. 评价指标 

日志异常检测被视为一个二分类问题，为了评估模型在异常检测任务中的性能，本文采用了 Precision 
(精度)、Recall (召回率)和 F1-Score (F1 值)作为主要衡量指标： 

1) 精度(Precision)：正确识别的正类别在所有被模型识别为正类别中的百分比： 

  TPPrecision
TP FP

=
+

                                   (9) 

2) 召回率(Recall)：正确识别为正类别占所有真实正类别的百分比： 

  TPRecall
TP FN

=
+

                                   (10) 

3) F1 值(F1-Score)：Precision 和 Recall 的调和平均值。 

21 Recall PrecisionF
Recall Precision
× ×

=
+

                               (11) 

其中，TP (True Positive)是模型正确检测到的正类别的数量。FP (False Positive)是被模型错误地识别为正

类别的数量。FN (False Negative)是模型错误地判别为负类别的数目。 

4.3. 异常检测效果对比实验 

本文选择三个机器学习方法 PCA [4]，SVM [18]，IM [6]和两个深度学习方法 LogRobust [11]，
LogAnomaly [19]作为基准模型进行对比，HDFS 数据集的实验结果如表 2 所示： 
 
Table 2. HDFS dataset experimental results 
表 2. HDFS 数据集实验结果 

对比方法 准确率 召回率 F1 值 

PCA 0.63 0.96 0.76 

SVM 0.93 0.94 0.93 

IM 1.00 0.88 0.94 

LogRobust 0.94 0.97 0.95 

LogAnomaly 0.96 0.94 0.95 

StackLog 0.97 0.95 0.96 

 
从表中可明显观察到，在 HDFS 数据集上，与传统机器学习方法相比，各种深度学习方法表现更

为优秀。尽管 IM 方法具有相对高的精度，但其相对较低的召回率表明在异常检测任务中性能较差。在异
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常检测中，高召回率对于识别异常值至关重要，因为漏检可能导致巨大损失和潜在风险。几种深度学习

方法中，StackLog 在精度和召回率方面均表现出色，在 F1 分数上取得最佳效果。各种模型的表现如图

5 所示。 
 

 
Figure 5. HDFS dataset experimental results 
图 5. HDFS 数据集实验结果 

 
在 BGL 数据集上的表现如表 3 所示： 

 
Table 3. BGL dataset experimental results 
表 3. BGL 数据集实验结果 

对比方法 准确率 召回率 F1 值 

PCA 0.50 0.61 0.55 

SVM 0.93 0.30 0.45 

IM 0.23 0.46 0.31 

LogRobust 0.76 0.99 0.85 

LogAnomaly 0.95 0.91 0.92 

StackLog 0.96 0.97 0.97 

 
在 BGL 数据集上，尽管 LogRobust 在召回率上表现较好，但其精度不够高，这意味着会将正常日志

误判为异常，导致大量误报。这可能与 LogRobust 使用 Drain [20]日志解析器获取日志模板有关，而 Drain
解析器在解析 BGL 数据集上的准确性不足，这进一步验证了解析器的不准确性可能影响模型的检测性

能。相反，本文的方法没有使用解析器，通过使用原始日志克服了这一问题，在检测效果保持不错的情

况下，召回率也达到了 0.98，尤其在 F1 分数上达到了 0.97，充分展现了模型卓越的检测性能。各种模型

的表现如图 6 所示。 
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Figure 6. BGL dataset experimental results 
图 6. BGL 数据集实验结果 

4.4. 消融实验 

为了评估多卷积核和堆叠卷积层对于日志异常检测模型性能的影响，本文在 BGL 数据集上进行了消

融实验。其中 A 模型为去除堆叠卷积层，退化为 Text-CNN；B 模型将堆叠卷积层的层数减少为 1 层；C
模型是保证堆叠卷积层为 3，但是仅使用宽度为 2 的卷积核而非使用多种不同宽度的卷积核。其他参数

保持不变，结果如表 4 所示。 
 
Table 4. Results of ablation experiment 
表 4. 消融实验结果 

  A B C StackLog 

HDFS 

准确率 0.912 0.953 0.946 0.976 

召回率 0.854 0.937 0.913 0.952 

F1 值 0.882 0.945 0.929 0.964 

BGL 

准确率 0.863 0.941 0.954 0.963 

召回率 0.704 0.936 0.928 0.974 

F1 值 0.775 0.938 0.941 0.968 

 
从实验结果可以清晰地看出，当降低卷积层的数量时，也就意味着模型对于日志文本转换后的高维

张量的维度降低速度加快。从表中可以看出，随着卷积层数量的减少，模型的检测能力降低，特别是当

卷积层的数量减少到 0 时，本文的改进堆叠卷积网络退化为原始的 Text-CNN。在这种情况下，采用直接

缩减所有维度的方式，严重损失了文本中携带的信息，进而导致模型的性能急剧下降，这可以从 F1 分数

上清晰地表现。 

https://doi.org/10.12677/csa.2025.154111


徐克 等 
 

 

DOI: 10.12677/csa.2025.154111 392 计算机科学与应用 
 

另一方面，在去除多种不同卷积和处理时，可以看出模型在三个方面的检测能力都有所下降，这说

明使用多个卷积核是明显可以捕捉到日志语句中相邻单词或一些隐含的单词之间的潜在逻辑关系的，当

使用多卷积核相对于固定卷积核时，显然更好地发现了日志语句之间的关系，提升了日志异常检测模型

对日志语句的检测准确度。 
综合而言，实验结果清晰地说明了卷积层数量对于模型性能的重要性，以及多卷积对于模型性能的

积极影响，说明了本文提出的日志异常检测模型的有效性。 

5. 结语 

本文旨在解决日志异常检测中存在的问题，并通过一系列创新性的方法提升检测模型性能。在数据

预处理阶段，本文选择使用原始日志文本进行处理，避免了使用解析器方法可能导致的信息丢失问题。

在检测模型方面，本文改变 Text-CNN 在文本卷积方面的使用，提出堆叠卷积网络，逐步降低词向量维

度并且使用多卷积探索不同个数词语之间的关系，更好地保留了日志文本中的语义信息，提高了模型

的检测性能。实验表明，本文提出的基于 StackLog 的日志异常检测模型可以有效地针对日志文本进行异

常检测。 
本文提出的 StackLog 日志异常检测模型通过使用 BERT 进行文本向量化，使用 StackLog 进行模型

的搭建，使得模型的参数量较大，未来可以考虑轻量级的 BERT 或者探索知识蒸馏或量化技术降低模型

的大小，以期望可以适配到边缘计算设备，用来满足工业场景的实时性需求。 
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