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1. 一种面向智能电网多源异构数据的桥联检测与异常溯源方法，其特征在于，该方法

包括以下步骤： 

步骤 1：对智能电网多源异构数据集进行数据清洗、预处理； 

步骤 2：利用预处理后的智能电网多源异构数据集，基于子空间表示模型计算出抗原集

内各子空间的抗原密度，进行密度筛选，从而实现抗原集的划分； 

步骤 3：利用步骤 2 中所得的各子空间内抗原密度，基于免疫耐受计算，在高密度低维

子空间中生成异构检测器； 

步骤 4：基于图卷积网络编码网络结构获得检测器在低维向量空间中的节点特征，选择

步骤 3 中检测效果排名前 20%的异构检测器作为特征检测器； 

步骤 5：基于互信息最大化原理进行节点与全局对比进行具有聚类一致性优化的节点聚

类，实现特征检测器聚类； 

步骤 6：基于生物免疫中双特异性抗体偶联原理，将不同维度下的特征检测器进行向量

映射拼接，生成桥联检测器； 

步骤 7：通过神经网络训练，在每一个特征检测器的检测计算结果上赋予权重； 

步骤 8：使用桥联检测器进行总检测计算，结合步骤 7 中的权重进行加权计算，得到检

测评价，判断数据是否异常； 

步骤 9：若数据异常，对于每一个维度下的特征检测器基于欧式计算进一步判断异常维

度，实现溯源。 

2.根据权利要求 1 所述的面向智能电网多源异构数据的桥联检测与异常溯源方法，其特

征在于，所述异构检测器的生成方法包括： 

步骤 1.1：首先基于子空间表示模型，对抗原集进行特征提取，获得子空间模板，利用方

差解释率方法计算得出子空间的维度； 

步骤 1.2：基于步骤 1.1 所获得的子空间模板，利用欧式距离计算每个抗原与子空间模板

的相似度，实现抗原集的划分； 

步骤 1.3：在步骤 1.2 所划分后的各子空间内采用离散化方法，计算每个离散空间内数据

点的个数，以实现抗原密度的计算； 

步骤 1.4：通过人工免疫算法，利用步骤 1.3 中的抗原密度，基于免疫耐受计算，实现在

高密度低维子空间中生成高效的异构检测器；为消除冗余检测器，选择抗体抑制率作为终止

条件，通过设定饱和阈值，计算免疫检测器饱和度，采用惩罚机制，对子空间内免疫检测器

进行动态调整，获得在各个子空间下合格的异构检测器集合。 
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3.根据权利要求 2 所述的面向智能电网多源异构数据的桥联检测与异常溯源方法，其特

征在于，所述桥联检测器的生成方法包括： 

步骤 2.1：使用图卷积网络编码网络结构和节点特征到低维向量空间，并通过重建网络结

构的方式学习节点表，基于互信息最大化原理进行节点与全局对比进行具有聚类一致性优化

的节点聚类，具体操作如下： 

首先，输入特定子空间中生成的异构检测器作为原始图节点，对原始图𝐺 = {𝑋, 𝐴}的网络

结构使用图扩散方法得到扩散图𝐺′ = {𝑋, 𝐴′}，其中，𝑋 ∈ ℝN×𝑑表示节点特征矩阵,ℝ表示域,N

表示节点数量,d 表示每个节点的特征维度,A ∈ ℝN×N表示网络结构的邻接矩阵，𝐴′ ∈ ℝN×N表

示扩散后的网络结构邻接矩阵； 

然后，将两个图分别置于不共享权重的图卷积网络中提取节点表示𝐙和𝐙′，并经过平均池

化获得全局图表示s和s′； 

接着，基于互信息最大化原理，通过最大化节点表示𝐙和全局图表示s′，节点表示𝐙′和全

局图s表示间的一致性最大化两个图间的互信息，使节点表示𝐙和𝐙′同时学习局部和全局邻居

信息； 

同时，在异构检测器空间中预先构造一个可学习的聚类矩阵𝑪 ∈ ℝ𝑑′×𝑘，其中，𝑑′表示数

据点的特征数，𝑘表示聚类中心数量，它由k个聚类质心向量𝒄𝑖 ∈ ℝ
𝑑′×1组成，其中，𝑖 = 1,2, … ,

𝑘，节点表示𝐙和𝐙′经过𝑪得到聚类分配表示Q 和Q 
′，最大化聚类分配表示间的一致性可以挖

掘节点表示间潜在的语义信息，将语义相似的节点聚类到同一个簇；通过在各维度下使用聚

类，生成不同维度的特征检测器； 

步骤 2.2：基于生物学中双特异性抗体偶联原理，对不同维度下的特征检测器进行映射拼

接实现桥联，其中主选择器为映射拼接后生成的不同维度的异构检测器集合，视为桥联检测

器，用于对操作域中同时涌入的大量智能电网多源异构数据进行检测，副选择器则为生成的

某一维度下异构数据的特征检测器集合；抗体偶联中连接器的设计，在异常检测中类比成桥

联器的设计，桥联器将不同维度的特征检测器进行向量映射，生成一个桥联检测器，同时处

理来自多个维度的异常数据。 

4.根据权利要求 3 所述的面向智能电网多源异构数据的桥联检测与异常溯源方法，其特

征在于，所述步骤 8 和 9 中异常数据检验、溯源的方法包括： 

步骤 3.1：通过神经网络训练，在每一个特征检测器的检测计算结果上赋予权重，利用已
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有的智能电网多源异构数据自体非自体数据集，对于不同维度下特征检测器
1 2, ,..., nd d d 分别

进行欧式距离计算，其中，n 表示维度的大小，𝑑𝑗表示第 j 个维度下的特征检测器，𝑗 = 1,2, … ,

𝑛，并对于每个维度下的欧式距离计算结果分别随机赋予一个初始化权重
1 2, ,..., nw w w ，其中，

欧式距离计算公式如下： 

2

1

( )
n

j j j

j

dist Detect Anti
=

= −  

上式中， jdist 表示第 j 个维度下计算所得的欧式距离， jDetect 表示第 j 个维度下检测样本

的特征值， jAnti 表示第 j 个维度下检测样本的特征值； 

步骤 3.2：当输入新的智能电网多源异构数据集时，使用桥联检测器进行总检测计算，结

合步骤 3.1 赋予的权重进行加权运算，得到一个检测评价W ，检测评价公式如下： 

𝑊 =∑(𝑑𝑖𝑠𝑡𝑗 − 𝑟𝑗)

𝑛

𝑗=1

𝑤𝑗 

其中，𝑟𝑗表示第 j 个维度下检测异常的检测器覆盖半径； 

然后，将计算得到的检测评价W 使用𝑠𝑖𝑔𝑚𝑜𝑖𝑑激活函数输出类别标签，并与该数据的真实

标签进行比对，然后计算预测结果与真实结果的二值交叉熵作为损失函数，Sigmoid 激活函

数、二值交叉熵计算公式分别如下： 

𝜎 =
1

1+𝑒−𝑊
 

1
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其中，𝜎表示 Sigmoid 激活函数，𝑒表示自然常数，W表示上述步骤所得的检测评价，二值

交叉熵表示为 ˆ( , )L y y ，y 表示数据的真实标签，其中每个元素表示样本属于对应类别的概率，

iy 表示输出样本属于第 i 类别的概率； ŷ 表示数据的输出标签，其中每个元素表示样本属于

对应类别的概率， ˆ
iy 表示输出样本属于第 i 类别的概率，这里 ŷ 即 ，log表示自然对数，即

以 e 为底的对数运算符； 

根据上述步骤计算得到的损失值，基于梯度下降算法，计算损失函数对于参数矩阵中的

( )lW 的梯度
( )

ˆ( , )
l

L y y

W




，其中 ( )lW 表示神经网络中连接第 l 层和第 1l + 层之间的权重矩阵，然后
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沿着梯度的反方向更新权重矩阵 ( )lW 的数值，使得损失函数的值逐步减小，通过不断迭代更

新 ( )lW ，实现异常数据检测模型逐渐学习到适合的权重，训练生成高效准确的桥联检测器； 

步骤 3.3：经过误差反复迭代后训练出桥联检测器，此时输入一条实时待检测的智能电网

多源异构数据，进行检测计算得到检测评价W ，若𝑊 ≥ 0.5，检测为自体抗原，即检测数据正

常；反之𝑊 < 0.5，抗原则为非自体，检测数据异常；并且对于每一个维度 j 下的特征检测器

jd ，我们可以判断其是否满足 ( ) 0j j jdist r w−  ，若满足则可认为当前数据异常的维度为 j ，

基于此完成桥联器的设计，实现异常数据的溯源。 
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面向智能电网多源异构数据的桥联检测与异常溯源方法 

技术领域 

本发明涉及人工智能、数据安全、计算机免疫等领域，特别涉及一种面向智能电网多源

异构数据的桥联检测与异常溯源方法。 

背景技术 

随着通信技术的发展和电力物联网的建设，智能电网逐步兴起。然而智能电网环境下形

成的海量异构电力数据给智能电网异常数据检测带来了困难，限制了智能电网发展的同时，

也带来了极大的电网安全隐患。仅以牵引变电站为例，其辅助监测系统会收到来自隔离开关、

避雷器、牵引变压器、电流电压互感器等设备的数据信息，各数据间又普遍存在异构问题，

大大增加了系统进行异常检测的难度。目前，智能电网成为现代能源系统的关键组成部分，

成为世界各国竞相发展的一个重点领域，对其中异构电力数据是否异常进行有效的检测是保

障智能电网得以稳步发展的必要前提。 

现有的智能电网多源异构数据检测技术通常采用直接将数据融合为整体后再识别处理的

方法，其中涉及特征提取、特征关联、特征融合、目标感知等步骤。识别处理的过程大多采

用基于欧氏空间距离计算的检测方法。融合检测通常采用神经网络、聚类分析等方法。神经

网络通过学习复杂数据表示和特征融合，将多源数据映射到共同的特征空间，通过训练神经

网络对正常数据进行建模，可将异常数据识别为与模型不匹配的数据点；聚类分析通过对原

始数据源进行预处理，使其具有一致的特征表示，实现数据的整合分组，从而识别出相似的

数据样本形成群集或簇并进行标记或处理，利用特征数据集可识别异常数据点。 

现有的检测技术存在数据量较大时融合速度慢、高维数据运算复杂度高的问题，导致整

体检测效率不高。同时，由于将多源异构数据直接融合时会损失一定特征信息，导致检测准

确度不高。并且，传统深度神经网络无法反映具体错误数据，数据融合结果缺乏解释性，导

致检测技术没有异常溯源能力。 

本发明针对现有技术存在的问题提供一种基于生物免疫的源异构数据的桥联检测与异常

溯源方法，通过设计桥联检测器对异构数据进行不同维度的检测，以期检测器并行工作提高

检测效率的同时有效避免因数据融合而导致的特征信息的丢失，同时对不同维度下检测器检

测结果的训练，实现异常数据的精确溯源，为智能电网进行数据检测维持正常运维提供技术

支撑。 

发明内容 
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传统的智能电网多源异构数据检测方法通常为数据融合再处理，这一处理模式继承了数

据融合方法特征信息丢失的局限，同时海量的多源异构数据融合必然导致速率下降、准确度

降低。于是面向海量智能电网异构数据时，如何在保证检测效率及准确率的情况下实现异常

数据的高效检测及智能溯源，是传统检测方法面临的技术瓶颈，必须寻求新的思路。 

本发明基于生物免疫桥联抗体原理，创新性地提出一种针对智能电网多源异构数据的桥

联检测与异常溯源方法，其核心思想是模拟生物学双特异性抗体偶联过程，将特征检测器进

行映射拼接，生成桥联检测器，期望桥联检测器如同双特异性抗体一样获得对海量多源数据

桥联检测的能力。 

本发明提出了一种面向智能电网多源异构数据的桥联检测与异常溯源方法，该方法包括

如下步骤： 

步骤 1：对智能电网多源异构数据集进行数据清洗、预处理。 

步骤 2：利用预处理后的智能电网多源异构数据集，基于子空间表示模型计算出抗原集内

各子空间的抗原密度，进行密度筛选，从而实现抗原集的划分。 

步骤 3：利用步骤 2中所得的各子空间内抗原密度，基于免疫耐受计算，在高密度低维子

空间中生成异构检测器。  

步骤 4：基于图卷积网络编码网络结构获得检测器在低维向量空间中的节点特征，选择步

骤 3中检测效果排名前 20%的异构检测器作为特征检测器。 

步骤 5：基于互信息最大化原理进行节点与全局对比进行具有聚类一致性优化的节点聚类

（参见“汤乾,武浩，基于互信息最大化和聚类感知的节点表示学习[J/OL]，云南大学学报(自

然科学版):1-8[2024-02-06]，http://kns.cnki.net/kcms/detail/53.1045.N.20230906.0907.002.html”），

实现特征检测器聚类。 

步骤 6：基于生物免疫中双特异性抗体偶联原理，将不同维度下的特征检测器进行向量映

射拼接，生成桥联检测器。  

步骤 7：通过神经网络训练，在每一个特征检测器的检测计算结果上赋予权重。 

步骤 8：使用桥联检测器进行总检测计算，结合步骤 7中的权重进行加权计算，得到检测

评价，判断数据是否异常。 

步骤 9：若数据异常，对于每一个维度下的特征检测器基于欧式计算进一步判断异常维度，

实现溯源。 

本发明相比现有技术具有以下优点： 
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（1）本发明基于抗原密度的实值 NSA（ASD-RNSA）来生成子检测器，可对低维子空间

内抗原实现有效捕捉，解决传统 NSAs 不考虑抗原分布，无法有效区分抗原的缺点,解决了传

统 NSAs 算法覆盖时存在的采样点数量不足、多样性不足的缺点，避免生成过程在高维空间

过早收敛的弊端。 

（2）本发明基于生物学双特异性抗体和偶联机理，将特征检测器映射拼接，生成桥联检

测器，提高了检测效率的同时，避免了将待检测数据直接融合，保留了特征信息，从而可以

进一步进行异常溯源。 

附图说明 

图 1 为本发明的总技术路线图。 

图 2 为异构检测器生成方法示意图。 

图 3 为桥联检测器生成方法示意图。 

图 4 为异常数据检测、溯源方法示意图。 

具体实施方式 

下面结合附图对本发明的具体实施方式以及工作原理作进一步详细说明。 

本实施例提供了一种面向智能电网多源异构数据的桥联检测与异常溯源方法，技术路线

图如附图 1 所示，该方法通过三种理论研究实现三个理论模型，具体流程如下： 

步骤 1：对智能电网多源异构数据集进行数据清洗、预处理。 

步骤 2：利用预处理后的智能电网多源异构数据集，基于子空间表示模型计算出抗原集内

各子空间的抗原密度，进行密度筛选，从而实现抗原集的划分。 

步骤 3：利用步骤 2中所得的各子空间内抗原密度，基于免疫耐受计算，在高密度低维子

空间中生成异构检测器。  

步骤 4：基于图卷积网络编码网络结构获得检测器在低维向量空间中的节点特征，选择步

骤 3中检测效果排名前 20%的异构检测器作为特征检测器。 

步骤 5：基于互信息最大化原理进行节点与全局对比进行具有聚类一致性优化的节点聚

类，实现特征检测器聚类。 

步骤 6：基于生物免疫中双特异性抗体偶联原理，将不同维度下的特征检测器进行向量映

射拼接，生成桥联检测器。  

步骤 7：通过神经网络训练，在每一个特征检测器的检测计算结果上赋予权重。 

步骤 8：使用桥联检测器进行总检测计算，结合步骤 7中的权重进行加权计算，得到检测
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评价，判断数据是否异常。 

步骤 9：若数据异常，对于每一个维度下的特征检测器基于欧式计算进一步判断异常维度，

实现溯源。 

如图 2 所示，异构检测器生成方法主要包括对抗原集密度筛选，在各子空间内基于免疫

耐受计算生成检测器两个环节，具体步骤如下： 

步骤 1.1：首先基于子空间表示模型，对抗原集进行特征提取，获得子空间模板，利用方

差解释率方法计算得出子空间的维度。 

步骤 1.2：基于步骤 1.1所获得的子空间模板，利用欧式距离计算每个抗原与子空间模板

的相似度，实现抗原集的划分。 

步骤 1.3：在步骤 1.2所划分后的各子空间内采用离散化方法，计算每个离散空间内数据

点的个数，以实现抗原密度的计算。 

步骤 1.4：通过人工免疫算法，利用步骤 1.3 中的抗原密度，基于免疫耐受计算，实现在

高密度低维子空间中生成高效的异构数据检测器；为消除冗余检测器，选择抗体抑制率作为

终止条件，通过设定饱和阈值，计算免疫检测器饱和度，采用惩罚机制，对子空间内免疫检

测器进行动态调整，获得在各个子空间下合格的异构检测器集合。 

如图 3 所示，桥联检测器生成方法主要包括对异构检测器的特征提取，基于互信息最大

化原理的节点聚类，对不同维度下的特征检测器映射拼接三个环节，具体步骤如下： 

步骤 2.1：使用图卷积网络编码网络结构和节点特征到低维向量空间，并通过重建网络结

构的方式学习节点表，基于互信息最大化原理进行节点与全局对比进行具有聚类一致性优化

的节点聚类。具体操作如下： 

首先，输入特定子空间中生成的异构检测器作为原始图节点，对原始图𝐺 = {𝑋, 𝐴}（其中，

𝑋 ∈ ℝN×𝑑表示节点特征矩阵,ℝ表示域,N 表示节点数量,d 表示每个节点的特征维度,A ∈

ℝN×N表示网络结构的邻接矩阵）的网络结构使用图扩散方法得到扩散图𝐺′ = {𝑋, 𝐴′}（𝐴′ ∈

ℝN×N表示扩散后的网络结构邻接矩阵）。然后，将两个图分别置于不共享权重的图卷积网络

中提取节点表示𝐙和𝐙′，并经过平均池化获得全局图表示s和s′。接着，基于互信息最大化原

理，通过最大化节点表示𝐙和全局图表示s′，节点表示𝐙′和全局图s表示间的一致性最大化两

个图间的互信息，使节点表示𝐙和𝐙′同时学习局部和全局邻居信息。同时，在异构检测器空间

中预先构造一个可学习的聚类矩阵𝑪 ∈ ℝ𝑑′×𝑘（其中，𝑑′表示数据点的特征数，𝑘表示聚类中心
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数量，ℝ表示域），它由k个聚类质心向量𝒄𝑖 ∈ ℝ
𝑑′×1（其中，𝑖 = 1,2, … , 𝑘）组成，节点表示𝐙和

𝐙′经过𝑪得到聚类分配表示Q 和Q ′，最大化聚类分配表示间的一致性可以挖掘节点表示间潜

在的语义信息，将语义相似的节点聚类到同一个簇。通过在各维度下使用聚类，可以生成不

同维度的特征检测器。 

步骤 2.2：基于生物学中双特异性抗体偶联原理，对不同维度下的特征检测器进行映射拼

接实现桥联，其中主选择器为映射拼接后生成的不同维度的异构检测器集合，可视为桥联检

测器，用于对操作域中同时涌入的大量智能电网多源异构数据进行检测，副选择器则为上文

中生成的某一维度下异构数据的特征检测器集合。抗体偶联中连接器的设计，可在异常检测

中类比成桥联器的设计。桥联器可以将不同维度的特征检测器进行向量映射，生成一个桥联

检测器，同时处理来自多个维度的异常数据。 

如图 4 所示，异常数据检验、溯源方法主要包括参数训练和异常溯源两个环节，具体步

骤如下： 

步骤 3.1：通过神经网络训练，在每一个特征检测器的检测计算结果上赋予权重，利用已

有的智能电网多源异构数据自体非自体数据集，对于不同维度下特征检测器
1 2, ,..., nd d d 分别

进行欧式距离计算（其中，n 表示维度的大小，𝑑𝑗表示第 j 个维度下的特征检测器，𝑗 = 1,2

, … , 𝑛），并对于每个维度下的欧式距离计算结果分别随机赋予一个初始化权重
1 2, ,..., nw w w 。

其中，欧式距离计算公式如下： 

2

1

( )
n

j j j

j

dist Detect Anti
=

= −  

上式中， jdist 表示第 j 个维度下计算所得的欧式距离， jDetect 表示第 j 个维度下检测样

本的特征值， jAnti 表示第 j个维度下检测样本的特征值。 

步骤 3.2：当输入新的智能电网多源异构数据集时，使用桥联检测器进行总检测计算，结

合步骤 3.1赋予的权重进行加权运算，我们会得到一个检测评价W 。检测评价公式如下： 

𝑊 =∑(𝑑𝑖𝑠𝑡𝑗 − 𝑟𝑗)

𝑛

𝑗=1

𝑤𝑗 

其中，𝑑𝑖𝑠𝑡𝑗表示第 j个维度下计算所得的欧式距离，𝑟𝑗表示第 j个维度下检测异常的检测

器覆盖半径。 
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然后，我们将计算得出的检测评价W 使用𝑠𝑖𝑔𝑚𝑜𝑖𝑑激活函数输出类别标签，并与该数据的

真实标签进行比对，然后计算预测结果与真实结果的二值交叉熵作为损失函数。Sigmoid 激

活函数、二值交叉熵计算公式分别如下： 

𝜎 =
1

1+𝑒−𝑊
 

1

ˆ ˆ ˆ( , ) ( ( ) (1 ) (1 ))
N

i i i i

i

L y y y log y y log y
=

= − + − −  

其中，𝜎表示 Sigmoid 激活函数，𝑒表示自然常数，W表示上述步骤所得的检测评价，二值

交叉熵表示为 ˆ( , )L y y ,y 表示数据的真实标签，其中每个元素表示样本属于对应类别的概率,

iy 表示输出样本属于第 i 类别的概率， ŷ (即 )表示数据的输出标签，其中每个元素表示样

本属于对应类别的概率， ˆ
iy 表示输出样本属于第 i类别的概率，log表示自然对数，即以 e为

底的对数运算符。 

根据上述步骤计算得到的损失值，我们基于梯度下降算法，计算损失函数对于参数矩阵中

的 ( )lW 的梯度
( )

ˆ( , )
l

L y y

W




（其中 ( )lW 表示神经网络中连接第 l 层和第 1l + 层之间的权重矩阵，

ˆ( , )L y y 表示二值交叉熵即损失函数）然后沿着梯度的反方向更新权重矩阵 ( )lW 的数值，使得

损失函数的值逐步减小。通过不断迭代更新 ( )lW ，可以实现异常数据检测模型逐渐学习到适

合的权重，训练生成高效准确的桥联检测器。 

步骤 3.3：经过误差反复迭代后训练出桥联检测器，此时我们再输入一条实时待检测的智

能电网多源异构数据，进行检测计算得到检测评价W 。若𝑊 ≥ 0.5，检测为自体抗原，即检测

数据正常，反之𝑊 < 0.5，抗原则为非自体，检测数据异常。并且对于每一个维度 j 下的特征

检测器 jd ，我们可以判断其是否满足 ( ) 0j j jdist r w−  ，若满足则可认为当前数据异常的维

度为 j ，基于此可以实现桥联器的设计，实现异常数据的溯源。 

本发明基于抗原密度的实值 NSA（ASD-RNSA）来生成子检测器，可对低维子空间内抗

原实现有效捕捉，解决传统 NSAs 不考虑抗原分布，无法有效区分抗原的缺点,解决了传统

NSAs 算法覆盖时存在的采样点数量不足、多样性不足的缺点，避免生成过程在高维空间过早

收敛的弊端。另外，本发明基于生物学双特异性抗体和偶联机理，将特征检测器映射拼接，

生成桥联检测器，提高了检测效率的同时，避免了将待检测数据直接融合，保留了特征信息，
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从而可以进一步进行异常溯源。 

以上所述，仅为本发明的具体实施方式，本说明书中所公开的任一特征，除非特别叙

述，均可被其他等效或具有类似目的的替代特征加以替换；所公开的所有特征、或所有方法

或过程中的步骤，除了互相排斥的特征和/或步骤以外，均可以任何方式组合；本领域的技

术人员根据本发明技术方案的技术特征所做出的任何非本质的添加、替换，均属于本发明的

保护范围。
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本发明公开了一种面向智能电网多源异构数据的桥联检测与异常溯源方法，该方法包括 

异构检测器的生产，桥联检测器的生成以及异常数据的检测、溯源，该方法基于生物免疫桥

联抗体原理，模拟生物学双特异性抗体偶联过程，将特征检测器进行映射拼接，生成桥联检

测器，期望桥联检测器如同双特异性抗体一样获得对海量多源数据桥联检测的能力。本发明

可对低维子空间内抗原实现有效捕捉，解决传统 NSAs 不考虑抗原分布，无法有效区分抗原，

以及传统 NSAs 算法覆盖时存在的采样点数量不足、多样性不足的缺点，避免生成过程在高

维空间过早收敛。同时，提高了检测效率，避免了将待检测数据直接融合，保留了特征信息，

从而可以进一步进行异常溯源。 
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