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摘 要：针对现有异常检测方法在多时序模态数据场景下存在提取时空相关性特征不充分、异常样本类别标注

代价高和异常样本不均衡问题，设计了一种融合时空相关性特征的图神经网络异常检测主干网络和“预训练-图

提示-微调”的多任务自监督训练策略。首先，结合多尺度策略与模态融合机制改进Mamba模型，并引入变分

图卷积模块，构建能充分提取无线传感器网络多节点多模态时序特征的主干网络；其次，设计无负例对比学习、

预测与重构3种预训练子任务，从无标签数据中学习通用特征，并设计“图提示-微调”机制减少训练成本并增

强检测泛化性能。实验结果表明，所提方法在公开与实际采集数据集上F1值分别达到91.30%和92.31%。
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Abstract: Aiming at the existing anomaly detection methods in multi-temporal modal data scenarios, which had the prob‐

lems of insufficient extraction of spatio-temporal correlation features, high cost of anomaly sample category annotation, 

and imbalance of anomalous samples, a graph neural network anomaly detection backbone network integrating spatio-

temporal correlation features and a multi-task self-supervised training strategy of “pre-training-graph prompting-fine-

tuning” was designed. Firstly, the Mamba model was improved by combining the multiscale strategy with the modal fu‐

sion mechanism, and the variational graph convolution module was introduced to construct a backbone network that 

could adequately extract the multi-node and multi-modal spatial and temporal features of wireless sensor network. Sec‐

ondly, three pre-training sub-tasks of no-negative-case comparison learning, prediction, and reconstruction were de‐

signed to learn the generalized features from the unlabeled data, and a “graph prompting-fine-tuning” mechanism to re‐

duce the training cost and enhance the detection generalization performance. The experimental results show that the F1 

value of this method reaches 91.30% and 92.31% on the public and actual collected datasets respectively.
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0　引言

无线传感器网络（WSN, wireless sensor net‐

work）是由大量传感器节点通过无线方式连接组成

的一种多跳自组织分布式网络[1]，具有网络组建方

式自由、节点部署灵活等特点，可用于采集温度、

湿度、光照、声音等多种环境数据，广泛应用于国

防安全、环境监测、工业检测、医疗保健、智能交

通等[2]多个领域。然而，受无线通信开放性与节点

故障等因素影响，WSN传输的数据可能会偏离正

常模式[3]，若不能及时检测和定位，将影响WSN

的可靠性和稳定性。

在WSN中，每个传感器节点监测的多个物理

量可以表示为多元时序，文献[4]将其称为多模态

时序数据。通常情况下，WSN数据异常是指明显

偏离正常数据规律的数值或模式，对于单时序数

据，常见的异常类型[5]包括点异常、上下文异常和

集体异常。点异常[6]是指在数值上明显偏离同类数

据整体分布的单个数据点；上下文异常[7]是指在特

定的上下文或时间范围内不符合正常模式但在其他

情境下符合正常模式的数据点；集体异常[8]是指共

同出现异常模式的一组数据点。此外，对多个

WSN时序数据，由于单个WSN节点采集的不同模

态时序之间及不同WSN节点之间会存在时序间相

关性。例如，同一WSN节点采集的温度时序数据

与湿度时序数据通常呈现负相关性，这种相关性属

于不同时序数据之间的时间相关性[9]。在火灾情境

下，不同WSN节点测量得到的多个温度时序数据，

着火点附近的多个WSN节点采集到的不同温度时

序数据呈现共同的上升趋势而表现为正相关性，这

种相关性属于不同时序数据之间的空间相关性[10]。

违背这些正常时空相关性规律的多个WSN时序数

据异常模式，可以称之为相关性异常[9-10]。

基于上述异常类型，研究者们围绕异常检测准

确性与检测代价之间的平衡，提出了各种异常检测

方法。传统的异常检测方法有基于统计学、传统机

器学习方法等，如自回归移动平均（ARMA, au‐

toregressive moving average）模型[11]、核密度估计

（KDE, kernel density estimation）[12]、主成分分析

（PCA, principal component analysis）[13]和 K-Means

聚类[14]等，这些方法依赖先验分布与特征工程，

难以适应高维动态数据。而深度学习方法具备自动

特征提取能力，常见的卷积神经网络（CNN, con‐

volutional neural network）[15]、 循 环 神 经 网 络

（RNN, recurrent neural network）[16]、长短期记忆

（LSTM, long short-term memory）网络[17]等主流深

度学习模型已经被广泛应用于异常检测任务，提高

了在高维时序数据建模时进行异常检测的能力，但

目前对处理复杂WSN时序数据异常检测任务仍存

在以下问题。

首先，基于深度学习的WSN异常检测方法在

捕捉复杂的WSN时空依赖关系时，一方面，在捕

捉长距离时间依赖关系方面仍存在不足，体现在以

RNN及其变体LSTM网络和门控循环单元（GRU, 

gated recurrent unit）为代表的序列建模方法在处理

时间跨度较大的长期依赖关系时，往往会因梯度消

失或爆炸等问题导致远距离信息难以有效传递，限

制了模型对复杂时间模式的理解和表达能力；另一

方面，目前大多数异常检测方法在处理WSN高维

时序数据的相关性建模时，仅考虑了同一节点中不

同模态之间的相关性或不同节点间同一模态之间的

相关性，难以捕捉多节点多模态之间复杂的时空相

关性。

其次，由于WSN时序数据之间存在复杂的时

空相关性特征和长期依赖特性，数据样本类别标注

过程极为困难。基于监督学习的WSN异常检测方

法高度依赖充足且高质量的标签进行训练，当面对

大规模无标签数据时，往往因模型对正常模式的学

习能力不足而无法充分捕获真实的数据分布，进而

影响模型泛化性能，导致其在真实复杂环境中难以

有效识别未知异常。

最后，深度学习WSN异常节点检测方法性能

高度依赖样本数量规模大小，在实际场景中由于异

常事件通常发生频率极低，不可避免地带来了异常

样本少的问题。这种情况构成了典型的小样本环

境，即模型在训练阶段缺乏足够的异常样本进行有

效学习，难以捕捉异常类别的判别特征。已有文献

通过重采样方法来解决异常样本少的问题[18-19]，但

这些方法各有局限，对少量异常样本进行过采样可

能导致模型对特定异常样本产生过拟合，对大规模

正常样本进行欠采样则可能导致重要信息丢失，影

响模型的整体泛化性能。因此，如何在异常样本数

量少的环境下有效提升模型对异常模式的识别能

力，是设计WSN异常检测方法时必须考虑的关键

问题。

··154



第 9 期 叶苗等：基于图提示微调的WSN节点时空相关性异常检测方法

针对以上问题，本文设计了一种融合WSN多

节点多模态时序数据异常检测模型，并设计了一种

基于“预训练-图提示-微调”的学习方法，有效

解决了训练数据标签缺失和异常样本不足的问题，

主要的创新点如下。

1) 针对现有WSN多时序相关性异常检测方法

局限于单节点多模态或多节点单模态场景而不适用

于多节点多模态的异常检测场景、提取WSN数据

的时空相关性特征不够充分的问题，本文基于改进

Mamba[20]模型设计了融合WSN多时序模态数据和

多节点间时空相关性特征的异常检测主干网络，以

便充分提取时空相关性特征。

2) 针对实际WSN异常样本标注困难带来标注

成本高从而影响异常检测性能的问题，本文设计了

基于无负例对比学习、预测和重构3种代理子任务

的自监督预训练策略，以便在无监督条件下学习具

有判别力的样本通用特征表示。

3) 针对实际WSN异常样本数量少带来样本不

均衡问题，本文设计了“预训练-图提示-微调”

学习机制，在小样本环境下提升异常检测能力，同

时降低训练阶段开销。从目前能查阅到的文献来

看，很少有将图提示机制引入WSN异常检测任务

的研究。

1　相关工作

由于WSN各个节点采集的数据可以表示为多

时序数据，本文主要解决WSN多时序数据异常检

测中遇到的时空相关性异常、样本标签标注困难和

异常样本小带来样本类别不均衡问题。现有工作主

要分为两类：多变量时序异常检测（MTSAD, mul‐

tivariate time series anomaly detection）方法和预训

练与提示学习方法。

1.1　多变量时序异常检测相关工作

与传统的单变量检测方法相比，MTSAD不仅

需关注多变量时序的动态演化，还需建模变量之间

的关联特征，使建模与推理过程更具复杂性。因

此，近年来针对WSN数据可以表示为多时序数据

的特点，有研究者对此设计了多种基于MTSAD的

WSN异常检测方法。通常依据从训练过程中所采

用损失函数最小化形式的设计[21]，将这些方法划

分为三类：基于重构、基于预测和基于自监督的

方法。

基于重构的方法通常使用自编码器结构对输入

数据进行编码解码，以重构误差作为异常分数。假

设训练阶段正常数据可以较好地重构，而异常数据

由于偏离正常模式，重构效果会较差，从而得到较

高的异常分数。当异常分数超过一定阈值时，则认

为该数据异常。DAEMON[22]基于自编码器和生成

对抗网络（GAN, generative adversarial network）结

构，自编码器用于重构输入时序数据，GAN结构

分别用于约束自编码器的中间输出和自编码器的重

构输出，使自编码器结构的训练过程更加鲁棒并且

减少过拟合。GReLeN[23]利用变分自编码器（VAE, 

variational autoencoder）框架将图神经网络和随机

图关系学习结合，捕捉传感器之间的依赖关系，基

于 重 构 误 差 为 每 个 传 感 器 分 配 异 常 分 数 。

DVGCRN[24]将嵌入引导的概率生成网络与自适应

变分图卷积递归网络相结合，建模多变量时间序列

中的传感器依赖性和随机性。MGCL[25]构建多阶图

卷积结构，跨变量与时间窗口进行联合建模，实现

对复杂拓扑依赖与时序动态的鲁棒感知，结合重构

任务从多源传感器数据中提取全局依赖。

基于预测的方法通过历史窗口对未来进行预

测，以预测误差作为异常评分。假设训练阶段模型

可以准确预测未来时刻的值，而异常时刻由于分布

偏移，预测误差将显著增大，超过一定阈值则判断

为异常。GTAD[26]结合图注意力网络和时间卷积网

络，同时建模时间依赖性和变量间相关性，并通过

预测使用单一维度的误差作为损失函数。Topo-

GDN[27]在图偏差网络（GDN, graph deviation net‐

work）基础上引入拓扑分析模块和多尺度时间卷积

模块，更好地保留节点局部结构和全局感知能力，

增强对复杂时空依赖关系的建模能力。PatchTST[28]

通过补丁化降低复杂度，并利用通道独立性来处理

多元时序。SageFormer[29]基于 Transformer 在每个

序列前加入一个全局Token，用来提取各个变量序

列自身的信息，然后利用图学习的方式进行多变量

关系的抽取。

基于自监督方的方法通常设计辅助任务，如预

测未来时间步、重构历史片段与对比学习等，从大

量无标签数据中学习可迁移知识来提升模型的泛化

能力，并推广到下游异常检测任务中。TranAD[30]

提出了基于Transformer的双向对抗预测框架，通

过前向和反向预测器构建时序约束，结合判别器放
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大异常预测残差。CATCH[31]提出了一种时频联合

优化的自监督学习框架，通过将多变量时间序列投

影至频域并进行分块，构造时间对比学习与变量间

图对比学习目标，以增强模型对周期性变化与变量

间耦合特征的表达能力。VGATSL[32]结合变分图注

意机制与上下文对比学习，同时建模传感器拓扑结

构和时间依赖。TimeAutoAD[33]融合拓扑感知的图

建模与时序信息，通过自监督对比学习构建具有鲁

棒性的特征表示。

虽然这些基于多时序分析的WSN异常检测方

法在重构能力、预测精度及结构建模方面取得了一

定进展，但在处理复杂时空依赖性的相关性检测、

对异常样本类别的标注和异常小样本问题上仍然存

在局限性，具体体现在由于多节点多模态的多时序

数据维度更加复杂，现有多时序分析的方法多数聚

焦于单节点多模态或多节点单模态的WSN多时序

异常检测任务，在多节点多模态场景下难以充分提

取WSN数据各节点之间以及模态之间的时空相关

性特征。

1.2　预训练与提示学习相关工作

近年来，“预训练–微调”已经成为自然语言

处理、计算机视觉等领域的核心范式。然而，该范

式在下游任务数据稀缺的情况下容易出现适配不足

的问题。为此，提示学习[34]被引入“预训练-微
调”框架中，从而形成了“预训练-提示-微调”

范式，其核心思想是在模型参数冻结的条件下，通

过使用任务特定的提示向量来提示下游任务。

随着提示学习理念的发展，它逐步扩展到非语

言领域，特别是图表示学习中。针对图结构的数

据，研究者提出了图提示学习[35]，通过为每个图

或节点设计可学习的图提示向量，引导预训练图模

型关注任务相关的子结构或邻接模式，从而形成

“预训练-图提示-微调”范式，并证明了其在适应

下游任务方面的有效性。Liu等[36]提出了图提示框

架，将预训练和下游任务整合到一个公共的任务模

板中，使用可学习的提示向量缩小下游任务和预训

练模型之间的差距，指导下游任务以特定任务的方

式从预训练模型中获取最相关的知识。Sun等[37]提

出了图提示预训练（GPPT, graph prompt pre-train‐

ing），将独立节点转换为令牌对，通过任务令牌和

结构令牌的组合将下游节点分类转化为链接预测问

题，并通过实验证明了其有效性。Fang等[38]提出

了图提示特征（GPF, graph prompt feature）引入图

结构感知的提示调优机制，在冻结预训练图神经网

络主体参数的同时，仅优化少量的图提示向量，灵

活适配图分类、节点分类等任务，并在多个基准数

据集上验证了其在低资源设定下的高效性和泛化能

力。Chen 等[39]提出了基于图提示的图神经网络

（GPL-GNN, graph prompt learning for graph neural 

network），将提示学习引入图神经网络中，利用无

监督预训练得到的结构表示作为图提示，在下游任

务中引导模型提取有效特征，实现不需要修改主干

网络的轻量微调，提升了小样本任务的适应能力。

由于多节点多时序的WSN数据具备图结构特

征，节点间的空间拓扑关系与节点内多模态时序信

号相结合，形成了复杂的时空依赖模式。传统的预

训练-微调范式在异常检测任务中往往面临着下游

任务标注样本困难、异常样本不足等挑战，致使预

训练模型难以充分适配新的异常检测环境。图提示

学习通过引入可学习的提示向量，在保持预训练模

型参数冻结的前提下，有针对性地引导模型聚焦于

与异常检测相关的节点局部结构及时序特征，可以

有效缓解预训练任务与异常检测任务间的分布差

异。在多节点多模态时序异常检测中，使用图提示

学习的方法不仅能够充分利用空间拓扑结构的先验

信息，还能通过提示向量动态调整对节点时序特征

的关注权重，从而有效提升异常检测模型的通用性

与准确性。

2　问题描述与基本原理

2.1　问题定义

WSN数据表示为X ∈ RN × M × T，其中N表示传

感器的节点个数，M表示每个传感器节点在任意时

刻 t采集到的物理量（如温度、湿度、电压等模态）

的种类，T表示采集的时序长度。可以将在时刻 t

采集到的数据建模为一个属性图 Gt = ( A,Xt )，其

中，A ∈ RN × N 为静态邻接矩阵，表示传感器网络

中任意 2个节点之间的邻接关系，当连接第 i个节

点和第 j 个节点的边存在时，A (i,j ) = 1；反之，

A (i,j ) = 0。Xt ∈ RN × M 为节点在 t时刻采集的属性

矩阵，其中第 i行xt
i ∈ RM表示节点 i在 t时刻的多模

态时序数据。因此，可以将 WSN 整个时间段 t =

1,2,⋯,T 内采集的数据表示为图时序序列 G1:T =

{ G1,G2,⋯,GT }，其中，Gt = ( A,Xt )。通常，可以设
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计异常节点检测模型映射函数为F以及对应权值参

数 θ，输入为某一时间段的属性图子序列 Gt1:t2
=

{ Gt1
,⋯,Gt2

}，从而得到

Y = F [ Gt1:t2
; θ ] (1)

其中，Y ∈ { 0,1 }N × M 表示检测任务的输出，节点 i

的第 j个模态结果Yi,j表示为 y (i,j )，如果 y (i,j ) = 1

则表示 WSN 在节点 i 的第 j 个模态出现异常，

y (i,j ) = 0则表示没有出现异常。

2.2　选择性状态空间模型Mamba

为了克服长程依赖建模受限和计算复杂度高的

问题，研究者们提出了一种有前景的序列建模架构

状态空间模型（SSM, state space model）[40]，并发

展出结构化SSM[41]和Mamba[20,42]等高效变种模型。

Mamba模型结合了选择性SSM和高效的硬件友好

算法，在多种模态任务中展现出优异性能，如语

言、图像、医学、图数据、推荐系统以及时间序列

分析[43]等领域，展示出广泛的适应性和强大的建

模能力。

Mamba模型的理论根基源于状态空间模型的连

续动态系统描述，其数学建模过程遵循以下核心范

式：给定连续输入信号x ( t ) ∈ Rn，系统通过隐状态

h ( t ) ∈ Rd 的非线性变换得到输出信号 y ( t ) ∈ Rm，

其计算过程为

h′( t ) = Ah ( t ) + Bx ( t ) (2)

y ( t ) = Ch ( t ) (3)

其中，A ∈ Rd × d 为状态转移矩阵，B ∈ Rd × n 为输

入投影矩阵，C ∈ Rm × d 为输出投影矩阵，三者都

是可学习参数矩阵。为了满足离散时间序列建模要

求，可以通过零阶保持（ZOH, zero-order holder）

离散化方法将连续系统转化为离散形式（适用于序

列建模的递推形式）。

Ā = exp (ΔA) (4)

B̄ = (ΔA)-1 (exp (ΔA) - I )ΔB (5)

ht ′ = Āht - 1 + B̄xt (6)

yt = Cht (7)

其中，Ā和 B̄为离散化参数矩阵，该结构使模型具

有线性时间复杂度的序列处理能力。

3　基于图提示微调的WSN异常检测方法

本文设计的基于“预训练-图提示-微调”范

式的异常检测方法 GPamba-AD（graph-prompted 

Mamba-based anomaly detection）包括数据预处理

策略、特征提取网络以及基于图提示微调的模型训

练策略 3个方面，本节对GPamba-AD的实现流程

进行详细介绍。

3.1　数据预处理

无线传感器网络采集的数据通常记录为一个时

间段T内N个传感器节点的观测结果，每个节点可

同时采集M个物理量，如温度、湿度、光照等，用

于检测多种模态指标，因此可以看作多节点多模态

时序数据X ∈ RN × M × T。

由于连续的时序数据本质上是不定长的序列数

据，而多数深度学习模型的输入要求是定长序列样

本，为了充分利用历史数据并提升特征提取效果，

本文采用滑动时间窗口的方式将连续的时间序列切

分成多个时间片段，这样不仅能在训练阶段中构造

更多样本，还能保证同一窗口中的数据具有时间同

步性。假设起始时间步为 t0，设窗口长度为w，滑

动步长为 s，则起始窗口内的时序片段表示为

[ xt0
,xt0 + 1,⋯,xt0 + w - 1 ] ∈ RN × M × w，下一个时序片段

则表示为[ xt0 + s,xt0 + s + 1,⋯,xt0 + s + w - 1 ] ∈ RN × M × W。

对于不同的物理量，上下限的差异性可能会导

致梯度爆炸或消失从而影响模型训练，也可能会使

模型将特征差异误认为异常从而影响测试精度。为

了消除不同传感器量纲和数值范围带来的影响，本

文使用Z-Score方法对每个节点的每个模态的时间

序列单独做标准化。

该模块用于将无线传感器网络采集到的多节点

多模态时序数据转换为适合模型训练与评估的输入

格式，确保模型在处理时序数据时具备稳定性与泛

化能力。

3.2　时空相关性特征提取网络设计

无线传感器网络采集到的多节点多时序数据具

有3个维度：节点（Node）、模态（Modal，每个节

点采集到的物理量，即时序数据的特征维度）和时

间步（Time），为了充分提取其特征信息，本文设

计了一种由时序提取模块和空间提取模块构成的时

空特征提取网络，前者用于提取每个节点的时序特

征，后者通过融合空间拓扑信息挖掘节点间的空间

相关性特征。融合时空相关性特征的图神经网络

异常检测主干网络架构如图 1所示。其中，B为批

量大小，N为WSN节点数，M为WSN采集的模态
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数，W为滑动窗口大小。

3.2.1　时序信息提取模块

本模块旨在从WSN采集到的多节点多模态数

据X ∈ RN × W × M中提取关键的时序特征信息，包括

时序间特征（不同模态之间的相关性特征）和时序

内特征（单一模态随时间变化的动态表示），可以

采用并行结构的设计，设计2个子模块分别用于提

取不同时序模态间的特征和同一时序模态内时序

特征。

为了深入提取单一时序模态在时间维度上的特

征信息，本文设计了一种基于Mamba层级结构的

时序内特征提取子模块。每个Mamba层由多尺度

膨胀卷积（MSDConv, multi-scale dilated convolu‐

tion）与Mamba模块相结合组成，以便提升局部细

粒度信息的特征提取能力和长时间依赖的特征提取

能力。

时序数据通常包含短期周期性波动与长期变化

趋势的混合特征，传统时序卷积方法虽然可以捕捉

局部性依赖特征，但由于受限于感受野难以提取长

距离依赖的时序特征。为此，设计的模块采用多尺

度膨胀卷积进行局部特征提取，可以扩展感受野而

不损失分辨率。同时，通过引入Mamba模块可以

增强全局建模能力，实现跨时间步的长依赖特征学

习。具体细节如下：对于单一模态的时序输入

X single ∈ RN × W × 1，首先通过多个不同膨胀率的卷积

核对输入进行如式(8)和式(9)所示多尺度特征的

提取。

Z i = ReLU (Wdi
X single + bi ),i = 1,2,⋯,k (8)

Z ms = Concat ( Z 1,Z 2,⋯,Z k ) (9)

其中，Wdi
表示膨胀率为di的膨胀卷积的权重矩阵，

bi表示膨胀率为 di的卷积的偏置向量，k表示不同

膨胀率的数量，Concat (⋅)表示沿特征维度拼接，

Z i ∈ RN × W × 1表示膨胀率为di的卷积操作的特征表

示，Z ms ∈ RN × W × k表示多尺度特征表示。

再将多尺度特征表示Z ms输入Mamba模块进行

全局建模，在时间步 t的特征为 zt ∈ RN × k时，通过

线性投影层动态生成。

A͂t,B͂t,Δt = LinearSSM ( zt ) (10)

其中，A͂t ∈ RN × d为连续状态矩阵参数，d为隐状态

维度，B͂t ∈ RN × d为连续输入投影参数，Δt ∈ RN × 1

为时间步离散化参数，用于控制状态更新频率。
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图1　融合时空相关性特征的图神经网络异常检测主干网络架构
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为了将连续系统转化为离散时间系统以便时序

采样，本文对A͂t和B͂t进行ZOH，具体方式如式(11)~

式(14)所示。

Āt = exp (Δt A͂t ) (11)

B̄t = Δt B͂t (12)

ht = Āt ⋅ ht - 1 + B̄t ⋅ zt (13)

yt = Ct ⋅ ht (14)

其中，Āt和 B̄t分别表示连续参数 A͂t和 B͂t对应的离

散参数，ht表示当前时间步的隐状态，ht - 1表示前

一时间步的隐状态，Ct表示状态输出投影矩阵，yt

表示当前时间步的输出序列。

经过2层时序内提取层，可以得到最终的输出

序列Y = { y1,y2,⋯,yW } ∈ RN × W × M。

为了捕捉不同时序模态之间的随机依赖关系，

本文通过交叉注意力机制设计了一种多模态融合的

时序间特征提取子模块。对于模态 i 的数据

Xi ∈ RN × W 和另一个不同模态 j ( j ≠ i ) 的数据

Xj ∈ RN × W，通过交叉注意力机制计算它们之间的

相关性并进行融合。

模态 i序列映射成查询（Q, query）、另一个不

同的模态 j ( j ≠ i ) 序列映射成键（K, key）和值

（V, value），计算模态间的注意力系数，具体方式

如式(15)~式(18)所示。

Qi = WQ Xi (15)

Kj = Wk Xj (16)

Vj = WV Xj (17)

αi,j = softmax ( )Qi K
T
j

dk

(18)

其中，dk表示注意力机制中键值维度，WQ、WK和

WV是可学习的权重参数，通过矩阵乘法得到投影矩

阵 Qi ∈ RN × W × dk、 Kj ∈ RN × W × dk 和 Vj ∈ RN × W × dk，

αi,j ∈ RN × W × W 反映了在生成当前模态 i的输出时，

模态 j的重要性。

在得到注意力权重之后，设计的不同时序模态

信息的融合机制可以表示为

Oi =∑
j = 1

M

αi,jVj (19)

O = Concat (O1,O2,⋯,OM ) (20)

其中，Oi ∈ RN × W 表示模态 i从其他模态中提取信

息的融合结果，O ∈ RN × W × M 表示多模态融合

信息。

最后，为了融合上述单一时序模态时序依赖特

征与多时序模态之间的特性，本文设计了时序内提

取子模块和时序间提取子模块组成的并行结构，将

这 2个模块的输出Y和O与输入数据X进行拼接，

再通过多层感知机（MLP, multilayer perceptron）进

行特征压缩与非线性映射，具体方式如式(21)和

式(22)所示。

FConcat = Concat ( X,Y,O ) ∈ RN × W × 3M (21)

F = MLP ( FConcat ) ∈ RN × W × M (22)

这样设计的时序特征提取模块不仅可以实现信

息的有效融合与维度压缩，还可以保留原始数据中

的细节特征。该模块能够分别建模不同时序之间的

长期依赖关系，以及单一时序内部的局部动态变化

与上下文特征，从而生成更具判别性和鲁棒性的时

序特征表示。

3.2.2　空间信息提取模块

无线传感器网络中的节点通常分布在空间上且

具有非欧几里得结构，传统的卷积操作难以捕捉其

中的邻接关系。为了进一步建模传感器节点间的空

间拓扑结构信息，本文在时序特征提取模块之后引

入空间特征提取模块，设计变分图卷积网络

（VGCN, variational graph convolutional network），

通过重参数化技巧对多节点时序数据的图结构进行

建模，提取潜在空间表示，在保持时序特征的同时

挖掘传感器节点间的空间依赖，进而得到完整的时

空特征表示。

VGCN能够显式地建模节点表示在潜在空间中

的概率分布，使模型不仅获得确定性的特征嵌入，

同时具备对节点不确定性的建模能力。这种分布式

表示有助于提高模型对数据扰动、缺失或异常样本

的鲁棒性，特别适用于噪声较多的无线传感器网络

场景。此外，VGCN 通过将图数据映射到潜在空

间，在保留图结构信息的同时生成更紧凑且语义丰

富的节点表示，该过程主要利用图卷积网络

（GCN, graph convolutional network），对多节点时

序特征F和邻接矩阵A进行一系列变换，具体计算

过程如式(23)~式(25)所示。

μ = GCNμ ( F,A) (23)

σ = GCNσ ( F,A) (24)
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Z = μ + σ⊙ε (25)

其中，GCNμ (⋅)和GCNσ (⋅)分别表示输出均值和方

差的 GCN 层，ε ∼ N (0,1) 是从标准正态分布得出

的噪声变量，通过式(25)进行重参数化得到潜在嵌

入表示Z。

3.3　基于图提示微调训练策略设计

在完成WSN多时序数据的时空相关性特征提

取网络模型设计之后，为了提升WSN异常检测模

型的性能，还需解决实际应用场景中经常遇到的标

签缺失和少量异常样本带来的样本分布不均衡问

题。对此，本节对前面提出的异常检测模型设计了

基于“预训练-图提示-微调”的训练框架，如图2

所示，包括图预训练模块、图提示微调模块和异常

检测判别模块，详细介绍如下。

3.3.1　图预训练模块设计

针对WSN中多节点多模态数据的特点，本节

基于前面设计主干网络中节点时空编码器设计，结

合自监督学习策略来更加有效地提取WSN数据中

的时间与空间相关性特征。将WSN采集数据建模

为随时间演化的动态图序列Gt = ( Xt,A)，本文设计

了如下3个子任务优化策略的多任务训练框架，以

全面提升模型的特征提取能力。

子任务 1。基于BYOL[44]的非对称性无负例图

对比学习子任务。常见的无负例对比学习大多是对

称结构，通常通过 2个编码分支分别处理 2个不同

的增强视图，并在同一训练过程中对齐嵌入表示，

从而有效提升模型在无监督场景下的判别能力。然

而，对称结构的方法存在一些局限性：首先，2个

编码器共享梯度传播路径，有可能在训练早期陷入

局部最优，导致模型学习目标不稳定；其次，在节

点数量有限或数据增强噪声较大的情况下，可能引

发节点数据特征分布偏移或对齐困难问题。

为缓解上述问题，本文使用基于BYOL的非对

称性无负例图对比学习策略，通过设计参数独立更

新的编码路径，采用动量编码器提供稳定目标，结

合预测器实现了非对称对齐的学习策略，这样可以

在不引入负例样本的前提下，有效提升模型在图结

构扰动与多视图表达下的鲁棒性和稳定性。该方法

特别适用于节点规模有限、结构局部性强和数据增

强变异大的无线传感器网络场景，能够为WSN图

结构数据提供更加稳定的时空特征表示。

本文通过设计具体的在线网络和目标网络2个
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神经网络完成子任务1的学习。

在线网络包括投影头 fθ和预测头 qϕ，参数为 θ

和ϕ；输入原始图Gt，输出其时空特征表示为

H = fθ (Gt ) (26)

q = qϕ ( H ) (27)

其中，q为在线网络的输出特征，H为原始图数据

的时空特征表示。

目标网络仅包含投影头 fξ，参数 ξ通过指数平

均移动（EMA, exponential moving average）进行动

量更新从在线网络复制，过程表示为

ξ = m ⋅ ξ + (1 - m ) ⋅ θ,m ∈ [ 0,1] (28)

将WSN动态图序列Gt = ( Xt,A)分别从时间维

度与图结构维度进行时序掩蔽[45]和边扰动[46]方式

的处理得到G′t = ( X ′t ,A′ )。在目标网络中输入增广

图G′t，输出其特征表示为

z′ = fξ (G′t ) (29)

损失函数通过最大化正样本对的余弦相似度确

保网络学习稳定一致性的表示，采用计算式为

Lcont = 2 - 2 ⋅ q , z′
 q ⋅  z′

(30)

子任务 2。多元时序预测子任务。该子任务利

用历史时空信息预测未来的节点状态信息，使编码

器能有效捕捉到具有预测能力的时序演化规律和空

间结构关系。本文将子任务1中在线网络得到的编

码特征H = fθ (Gt )通过一个多层感知机进行传递，

预测下一个时间步的 WSN 数据 Ŷt + 1 = MLP ( H )。

采用预测模型中常用均方误差（MSE, mean square 

error）作为设计的损失函数，如式(31)所示计算预

测值与真实值之间的平方差。

Lpred =∑
i = 1

N ∑
j = 1

M

[ Ŷt + 1 (i,j ) -Yt + 1 (i,j ) ]2 (31)

其中，i是节点索引，j是模态索引。

子任务 3。多节点时序数据重构。将子任务 1

中在线网络得到的编码特征H = fθ (Gt )通过一个多

层感知机重构原来的数据结构 X̂1:T = MLP ( H )。重

构模型中采用常用MSE作为设计的损失函数，如

式(32)所示计算重构值与真实值之间的平方差。

Lrecon =∑
i = 1

N ∑
j = 1

M ∑
t = 1

W

[ X̂t (i,j ) - Xt (i,j ) ]2 (32)

其中， i 是节点索引， j 是模态索引， t 是时间步

索引。

综合上述3个图对比、时序预测与时序重构自监

督子任务模型的设计和协同优化，本文构建了一个

统一的多任务训练框架，可以同时捕捉WSN数据

结构感知信息、动态演化模式与特征保持能力，充

分提取WSN数据中时空关联的相关性特征。

最后，将式(30)~式(32)的 3个损失函数进行联

合训练，构成新的损失函数为

L = Lcont + Lpred + Lrecon (33)

根据上述模型设计，再通过反向传播算法对本

文所提出的时空编码器进行预训练，对其中的时空

编码器的参数Φ进行学习优化，学习得到无线传感

器网络数据中每个节点表示h1,h2,⋯,hN，再将这些

在预训练阶段获得的特征表示和参数在随后的图提

示微调训练阶段保持固定。

3.3.2　图提示微调模块设计

通过图预训练模块训练得到固化模型后，本文

采用嵌入图提示向量的方式来提升预训练的固化模

型和下游任务的适应性。在此阶段固定 3.3.1节预

训练模型中得到的参数Φ，将WSN数据输入其编

码器中得到节点嵌入向量 H = fenc ( X,A) ∈ RN × d，

由此可定义一个可学习图提示向量P ∈ RN × d，初

始值采用服从均匀分布的随机向量，在微调阶段通

过梯度下降进行更新。在本文中，对于每个节点 i，

将可学习的提示向量 pi ∈ Rd 与其对应嵌入向量

hi ∈ Rd 采用逐元素相加的方式进行融合，得到生

成向量hi的提示特征向量hi
∗，如式(34)所示。选择

逐元素相加的方式可以在保持原始嵌入语义的同

时，为每个维度均匀注入提示信息，从而避免拼接

或MLP融合可能带来的过拟合风险，并保证训练

的稳定性。

hi
∗ = hi + pi (34)

在微调阶段，预训练得到的主干模型参数保持

冻结，仅更新提示向量参数{ p1,p2,⋯,pN }，从而使

模型能够通过极少量参数学习实现下游异常检测任

务自适应。提示向量在训练过程中逐步收敛，显式

捕获与异常相关的关键特征模式，包括节点层面的

突变趋势和跨节点相关性的偏移。通过与节点嵌入

在高维表示空间的融合，提示向量增强了模型对潜

在异常模式的敏感程度，使其能够更加关注关键特

征，进而提升异常检测性能。最终，在保持预训练

模型参数不变的前提下，仅对提示向量进行学习与
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更新，从而得到与下游异常检测任务高度匹配的提

示特征表示。

3.3.3　异常检测判别模块设计

本文设计的基于多任务学习异常检测方法中的

预测任务最能反映节点时序动态变化，因此可以仅

采用未来预测任务作为判别异常节点的依据。在获

取固定预训练模型参数Φ和训练得到的提示向量参

数{ p1,p2,⋯,pN }后，预测出无线传感器网络下一个

时间步各个节点的时序数据 Ŷt + 1 ∈ RN × M，可以通

过式(35)计算每个传感器节点的预测误差作为异常

得分。

score =∑
i = 1

N ∑
j = 1

M

[ Ŷt + 1 (i,j ) - Yt + 1 (i,j ) ]2 (35)

将异常得分 score与阈值 τ进行比较，若大于阈

值则默认为异常，标签置为1，否则为0。

labelpred (i,j ) =
ì
í
î

1, score (i,j ) > τ

0, score (i,j ) < τ
(36)

其中，labelpred (i,j ) 表示在传感器节点 i模态 j的预

测标签，score (i,j )表示在传感器节点 i模态 j的异

常得分。本文考虑设计采用验证集调优的方式确定

阈值 τ，即在验证集上选择使检测性能（F1-score）

最优的阈值作为最终设定，这样可以避免人为选择

阈值带来的偏差，在后续实验中也表现出了良好的

稳定性。

4　实验分析

为了验证本文所设计的基于图提示微调WSN

异常检测方法性能，本文分别在公开数据集和实际

采集数据集上进行了尽可能全面的测试，本节先介

绍使用的实验数据集及环境配置；接着介绍选择的

评价指标；然后通过消融实验分析设计的异常检测

方法中各模块对检测整体性能贡献的影响；再通过

与现有主流方法进行对比进一步验证本文方法的有

效性；最后，结合可视化分析对模型检测结果进行

了直观展示。

4.1　实验数据集及环境配置

本文使用的公开数据集为英特尔伯克利实验室

IBRL（Intel Berkeley research lab）[47]实地部署的

无线传感器网络数据集，该数据集在很多文献[48]

中得到了使用，便于进行基准性能的对比。该无线

传感器网络是由 54个传感器节点组成，该实验室

通过采集室内环境一个多月时间里的温度、湿度、

光照强度和节点电压4种时序的多模态信息，采样

时间间隔为 31 s，传感器节点空间位置分布如图 3

所示，该公开数据集部署在室内场景。本文还通过

基于LoRa（long range radio）[49]通信协议设计了一个

针对室外场景的WSN用于采集室外环境数据，包

括 14个采集数据的传感器节点以及一个汇聚传输

节点，传感器节点相对分布位置和实物图如图4所

图3　IBRL数据集传感器空间位置分布
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示，采取和 IBRL数据集类似的处理方式，对各个

传感器节点每30 s采集一次包括温度、湿度、光照

强度和节点电压信息数据。

进行性能测试实验机器的具体硬件配置为：In‐

tel(R) Xeon(R) Gold 5218 CPU @ 2.30GHz、NVIDIA 

GeForce RTX 3090GPU(24G)，软件环境为：Ubuntu 

18.04.2 LTS、Python 3.10、PyTorch2.1.1、CUDA Ver‐

sion：11.8，通过在 Pycharm2022 中远程连接服务

器进行源码编写。设计模型涉及超参数设置的具体

过程如下。在批量大小的选择方面，本文分别尝试

了8、16和32，在学习率方面，本文尝试了0.001、

0.003、0.005、0.01、0.02 等不同设置，经过多次

调试，最后发现当批量大小设置为 16，学习率为

0.005时效果最好，因此以下实验结果均基于上述

超参数配置进行。此外，滑动窗口大小为300，网

络模型使用Adam优化器优化。以上超参数的设置

是通过多轮实验调试上完成确定的。

和其他研究方法一样，本文选择精确率（Pre）、

召回率（Rec）和F1分数（F1）作为衡量本文方法

性能的评价指标。

4.2　消融实验

为了验证本文所设计的模型中各个组成模块的

性能和效果，以及设计的基于自监督预训练策略对

于模型整体性能的影响，本文设计了如下系列消融

实验，通过移除或修改模型中的各个模块，能够全

面评估设计的各个模块对模型整体性能的贡献，具

体设计的消融实验方案如下。

方案1。使用原始的Mamba，不进行细粒度时

序特征信息提取和模态间相干性特征时序融合。

方案 2。使用Mamba和MSDConv模块，不进

行时序间的多模态相关性特征信息提取。

方案3。移除VGCN模块，不进行节点间空间

相关性特征信息提取。

方案 4。移除 VGCN 和 CA 交叉注意力（CA, 

cross-attention）模块，不进行任何相关性特征信息

提取。

方案 5。取消基于自监督学习的预训练过程，

直接进行下游任务的训练。

方案 6。保留预训练，在下游任务训练时不使

用提示向量，直接通过冻结预训练模型参数进行异

常检测任务的训练。

本文方法与其他 4 种方法的消融实验结果如

表 1 所示，其中，Pre表示精确率，Rec表示召回

率，F1表示F1分数，√表示保留相关模块，×表示

移除相关模块。方案 1和方案 2旨在探究时序提取

模块中不同子模块的作用。方案 2禁用CA模块，

其召回率和 F1 分数较基线分别降低了 6.38% 和

5.59%，表明模型在处理多模态时序数据时，对模

态间相关性异常的检测能力显著下降。方案1不仅

禁用了CA模块还禁用了MSDConv模块，召回率

较基线降低了 19.49%，这表明模型没有充分提取

到时序数据的局部细节信息，严重影响了检测

性能。

方案 2、方案 3和方案 4则聚焦于相关性提取

模块的作用。方案 3禁用了VGCN模块，F1分数

较基线降低了 9.19%，其原因主要是模型对节点

间相关性异常的漏检，导致模型整体检测效果受

损。方案 4将 2个相关性提取模块全部禁用，性能

进一步下降。这表明在当前数据集下，相较于点

异常、集体异常与上下文异常，相关性异常的检

021+

*-81+

1�10 m

 (a) 1+,) (b) *-81+;>

图4　WSN异常节点检测系统传感器节点部署
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测难度更高，基准模型对此类异常的识别效果相

对较弱。

方案 5和方案 6是对模型训练框架的影响进行

分析。方案5取消了基于自监督的预训练过程，直

接进行异常检测任务，精确率较基线降低 3.64%；

方案6在保留预训练的情况下取消提示向量，但由

于预训练阶段从WSN数据中获得了具有良好泛化

性的通用特征表示，其精确率相较方案 5 提升了

3.49%。最终，本文方法在保留预训练并引入提示

向量的前提下，各项指标均达到最优，模型性能实

现了进一步提升。

为了验证模型在不同预训练深度以及异常样本

占比下的鲁棒性，本文设计了2组互补实验，具体

实验方案如下。

实验 1。固定异常样本比例为 1%，逐步增加

预训练轮次（50、100、150、200 epoch），从而验

证预训练轮次对模型性能的影响。

实验 2。固定最优预训练轮次（100 epoch），

将异常样本比例进一步稀释至 0.9%、 0.7% 与

0.5%，模拟数据不平衡场景。

从表2可以看出，随着预训练轮次的增加，模

型在Rec和F1上呈现出先上升后趋于稳定的趋势。

当预训练轮次为 100时，模型的 Pre、Rec和 F1分

别达到 93.33%、89.36% 和 91.30%，取得最优表

现。这说明适度的预训练能够有效提升模型在异常

模式识别上的判别能力，但过多的训练轮次可能导

致模型在特征空间中过拟合，从而使精确率和召回

率的平衡下降。因此，本文在后续实验中将预训练

轮次设置为100，以在检测性能与训练开销之间取

得较优的平衡。

如表 3所示，当异常样本比例为 1.0%时，模

型取得最优性能，Pre、Rec 和 F1 分别为 93.33%、

89.36%和 91.30%。随着异常样本比例下降，模型

性能呈下降趋势，其中在 0.5% 异常样本比例下，

F1下降至78.32%，主要由于测试中异常样本过少，

使异常模式在评估过程中表现不充分。总体来看，

即便在异常样本比例极低的情况下，模型仍保持一

定的检测能力，表明所设计的图提示微调策略在小

样本异常检测任务中具有良好的泛化能力。

4.3　对比实验

本节将本文方法与 CNN-LSTM[50]、MTAD-

GAT[51]、GAT-GRU[52]和 GLSL[52]进行比较，并完

成以下对比实验。

CNN-LSTM利用卷积模块、长短期记忆网络

模块以及全连接层搭建深度学习网络。MTAD-

  表1　 消融实验方案及实验结果

方法

方案1

方案2

方案3

方案4

方案5

方案6

本文方法

MSDConv

×

√
√
√
√
√
√

CA

×

×

√
×

√
√
√

VGCN

√
√
×

×

√
√
√

预训练

√
√
√
√
×

√
√

GPL

√
√
√
√
×

×

√

Pre

89.30%

88.64%

81.25%

91.41%

89.69%

93.18%

93.33%

Rec

69.87%

82.98%

82.98%

66.20%

88.83%

87.23%

89.36%

F1

78.40%

85.71%

82.11%

76.79%

89.26%

90.11%

91.30%

  表2　 预训练轮次对模型性能的影响

预训练轮次

200

150

100

50

Pre

90.58%

91.11%

93.33%

93.02%

Rec

86.99%

87.23%

89.36%

85.11%

F1

88.75%

89.13%

91.30%

88.89%

  表3　 异常样本比例对模型性能的影响

异常样本比例

1.0%

0.9%

0.7%

0.5%

Pre

93.33%

89.13%

86.67%

88.30%

Rec

89.36%

87.23%

83.98%

70.34%

F1

91.30%

88.17%

84.78%

78.32%
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GAT是一种将预测模型与重构模型优势相结合的异

常检测方法。该方法通过预测模块建模数据的时间

依赖性，能够敏锐地捕捉时间序列中微小的异常变

化，从而为后续的重构提供更准确的参考。GAT-

GRU是一类面向多节点多模态时序数据的神经网

络结构，模型整体采用重构方式进行异常检测，即

将数据映射至低维空间后，再通过对称结构将其还

原为高维特征，最终使用重构误差作为异常判别指

标。GLSL是对GAT-GRU的改进，为不同模态分

别创建特征提取分支，并通过调整2个GAT模块的

计算顺序，避免因节点或模态数量增加而导致模型

结构冗余。

表 4给出了不同方法在检测精确率（Pre）、召

回率（Rec）、F1分数（F1）以及模型复杂度（参

数量（Par）与FLOPS）上的对比结果。可以看出，

传统的CNN-LSTM在 F1分数上仅为 74.5%，明显

低于图结构相关方法，说明仅利用时序建模难以充

分捕获节点间的空间依赖。MTAD-GAT在召回率

上表现较好（87.0%），但其精确率较低，导致整

体 F1分数为 82.0%，性能仍有不足。GAT-GRU和

GLSL通过结合图结构信息提升了检测效果，其中

GLSL的F1分数达到 90.6%，体现了较强的异常检

测能力，但其FLOPS较高（3 075.1×106），在计算

开销方面存在劣势。

相比之下，本文方法在Pre与Rec之间取得了

更优的平衡，最终F1分数达到91.3%，在所有方法

中表现最佳。同时，本文方法在复杂度方面显著优

于对比模型，仅需 0.4×106 参数量与 395.1×106 的

FLOPS，即在保证最优性能的同时，大幅降低了计

算与存储开销，展现了良好的高效性与实用性。这

一结果表明，引入图提示机制与多任务优化策略能

够有效增强模型对时序模式与空间结构依赖的综合

建模能力，从而在异常节点检测任务中展现出更优

的性能水平。

为了验证本文所设计模型的泛化能力和稳定

性，相对在室内场景采集数据的 IBRL公开数据集，

本文还在室外场景下基于LoRa通信方式采集了实际

数据集并对此进行了验证，实验结果如表 5所示，

在室内场景中，本文设计的异常检测方法取得了

93.33% 精确率、89.36% 召回率以及 91.30% F1 分

数，整体表现良好，说明模型能够较为准确地识别

异常。在基于LoRa通信方式的室外场景真实数据集

中，设计方法性能进一步提升，精确率达到93.82%，

召回率为90.85%，F1分数为92.31%。对2组室内和

室外场景下数据集的实验结果共同验证了本文方法

在多种环境条件下均表现出更好的异常检测性能，

充分体现了其良好的泛化能力与稳定性。

4.4　可视化分析

本节通过部分测试数据对模型检测效果进行案

例分析。图5表示28号节点采集的一段含有4 900个

时刻并添加过相关性异常的温度和湿度数据，实线

表示原始标签，虚线表示预测标签，点线表示误差

标签，误判主要发生在时序间相关性消失导致异常

的起始和结束时刻，产生该现象的主要原因在于模

型基于时空依赖的异常响应略有延迟或提前，从而

出现局部误判。这也说明了相关性异常检测模块在

捕获时序依赖特征上的局限性。图6展示了 IBRL数

据集中27号节点采集的一段含有2 280个时刻的温度

数据，其中，实线为原始的正常数据，点线标记为

注入的点异常数据，虚线标记是注入的上下文异常

数据，点划线标记为注入的集体异常数据。使用窗

口大小为300的滑动窗口构造测试样本，根据预测的

结果进行异常检测，图7为不同异常分别对应的样本

标签，图8为不同异常对应的异常检测结果的标签。

从图7和图8可以看出，两者基本一致，模型误判主

要发生在滑动窗口两端刚包含异常数据时，以及原

始正常数据波动较大的情况。这一现象的产生主要

是因为滑动窗口内时序信息不完整以及异常幅度与

正常波动接近，使模型难以立即判定异常，从而导

致边缘误判。图9展示了3个邻接节点11、12和13

  表5　 不同场景下的对比实验结果

数据集

室内场景公开数据集

室外场景真实数据集

Pre

93.33%

93.82%

Rec

89.36%

90.85%

F1

91.30%

92.31%

  表4　 各方法对比实验结果

方法

CNN-LSTM

MTAD-GAT

GAT-GRU

GLSL

本文方法

Pre

79.5%

77.5%

93.3%

94.5%

93.3%

Rec

70.0%

87.0%

87.5%

87.0%

89.4%

F1

74.5%

82.0%

90.3%

90.6%

91.3%

Par/M

27.9

1.1

36.5

0.6

0.4

FLOPS/M

14 699.7

749.2

14 445.6

3 075.1

395.1
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的温度数据，并在11号节点上添加了点异常数据。

图10展示了图9中3个节点的异常检测结果。从图10

可以看出，节点11的点异常均被正确识别，表明模

型在时间局部扰动下具有良好的检测性能。节点12

和13并未出现误报，这表明在显式建模图结构依赖

关系的条件下，模型能够有效约束异常响应的作用

范围，使其主要集中于受扰节点，从而避免空间关

联信息传播而导致的误检泛化现象。
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图5　WSN数据相关性异常检测
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图8　测试样本数据异常检测结果
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图9　WSN空间相关性样本数据
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图10　WSN空间相关性数据异常检测结果
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5　结束语

本文提出了一种基于预训练与提示微调的多节

点多时序异常检测框架，系统地整合时序建模、图

结构建模与多任务策略。针对长距离依赖性不足和

时空相关性问题，本文引入多尺度膨胀卷积与

Mamba模块结合的架构来增强节点内部多粒度时

序模式的建模能力，并通过交叉注意力机制捕捉不

同时序间的相关性，还借助VGCN获取多节点的

结构信息，从而充分提取高质量的时空相关性特

征。针对样本标注困难和异常样本数量少的问题，

本文设计了基于图提示微调的训练策略，在预训练

阶段，模型同时进行无负例对比学习、时序重构与

时序预测任务，从而促使模型学习具有判别性与泛

化能力的潜在表示。在下游异常检测任务中，引入

少量可学习的图提示向量，通过冻结预训练模型并

在预测任务上微调，使模型具备少量参数调整即可

适应具体场景的能力。实验结果表明，在WSN异

常检测任务上，本文方法优于现有主流方法。然

而，当节点数据存在大量缺失或在超大规模网络下

时，模型性能和计算效率可能受限。在下一阶段的

研究中，可以考虑缺失数据补全、图采样或分层提

示机制，并结合更丰富的时序与图特征提取方法，

以进一步提升异常检测效果。
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