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基于钉板分布稀疏变分自编码器的异常检测算法研究 
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摘  要：异常检测由于其广泛的应用一直是数据挖掘中一个重要的研究分支，它有助于研究人员获得重要的

信息进而对数据做出更好的决策。提出了一种基于钉板分布稀疏变分自编码器的异常检测模型。首先，使用

离散−连续混合模型钉板分布作为变分自编码器的先验，模拟隐变量所在空间的稀疏性，得到数据特征的稀疏

表示；其次，以所提出的自编码器构建深度支持向量网络，对特征空间进行压缩，并采用最优超球体区分正

常数据和异常数据；再次，以数据特征和超球体中心之间的欧氏距离完成异常检测；最后，在基准数据集 MNIST

（modifiednational institute of standards and technology database）和 Fashion-MNIST 上的实验评估表明，与现存

的异常检测算法相比，本文所提出的算法具有更好的检测效果。 
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Abstract: Anomaly detection remains to be an essential and extensive research branch in data mining due to its wide-

spread use in a wide range of applications. It helps researchers to obtain vital information and make better decisions 

about data by detecting abnormal data. Considering that sparse coding can get more powerful features and improve the 

performance of other tasks, an anomaly detection model based on sparse variational autoencoder was proposed. Firstly, 

the discrete mixed modelspike and slab distribution was used as the prior of variational autoencoder, simulated the spar-

sity of the space where the hidden variables were located, and obtained the sparse representation of data characteristics. 

Secondly, combined with the deep support vector network, the feature space was compressed, and the optimal hyper-

sphere was found to discriminate normal data and abnormal data. And then, the abnormal fraction of the data was meas-

ured by the Euclidean distance from the data feature to the center of the hypersphere, and then the abnormal detection 

was carried out. Finally, the algorithm was evaluated on the benchmark datasets MNIST and Fashion-MNIST, and the 

experimental results show that the proposed algorithm achieves better effects than the state-of-the-art methods. 
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0  引言 

异常数据在统计上具有远离大多数数据点的

特点[1]，因此也被称为离群值。异常检测具有广

泛的应用领域，如互联网金融[2]、网络入侵检测[3]、

医疗图像辅助病症诊断[4]、工业设备运行监控[5]、

智能安防[6]、自动驾驶[7]等。随着数据规模和维度

的增长，研究有效的异常检测算法对众多领域而

言具有重要的现实意义，一直是国内外学者研究

的焦点。 

早期异常检测方法通常采用基于特征空间中

数据的局部密度来确定离群点，其中比较经典的

方法是局部离群因子（local outlier factor，LOF）

算法[8]，该方法根据数据点与其邻域内数据点在

可达距离、局部可达密度等因素计算局部离群因

子从而判断数据是否异常，这种方法的缺点是算

法复杂度较高。Liu 等[9]提出了基于集成学习的孤

立森林（isolation forest，IF）算法，利用二叉搜

索树结构建立孤立样本，对样本点的孤立计算异

常值，异常点由于数量少且具有与大部分样本的

疏离性往往会被更早地孤立出来，但是该方法只

能检测全局异常的情况，并且不适于特别高维的

数据。 

近年来，随着大数据技术的发展，数据的维

度越来越高，而深度神经网络通过多层结构提取

数据的特征表示，在大规模高维数据中越来越体

现出其优于传统机器学习的良好性能。得益于深

度学习的广泛应用和快速发展，越来越多的研究

者利用深度网络进行异常检测。Erfani 等[10]提出

了一种混合模型，将无监督深度置信网络（deep 

belief network，DBN）训练为降维算法，将数据

转换为低维特征集，并从 DBN 学到的特征中训练

出单类支持向量机（one-class support vector ma-

chine，OC-SVM）。但是 DBN 采用贪婪算法逐层

训练参数，可能导致解非全局最优，于是研究者

开始转向采用自编码器和生成对抗网络等深度网

络应用于异常检测。Li 等[11]利用胶囊网络构建自

编码器和分类器网络，根据预测概率和重建误差

检测异常。Zimmerer 等[12]提出了一种基于变分自

编码器的异常检测方法，并使用模型内潜在表示

偏差和重建误差进行异常检测。Inderjeet 将 6 层

自编码网络的第 2、3 层改用胶囊网络结构对数

据进行编码，利用重建误差检测异常[13]。编码

器可以将复杂的高维数据映射到低维，但是其

潜在空间往往会产生许多不携带任何信息的潜

在维度，导致获取捕捉观测数据复杂性的编码

产生问题[14]。Schlegl 等[15]提出一种深度卷积生

成对抗网络获取医学图像的特征，并使用一种

基于从图像空间到潜在空间映射的异常评分方

案检测图像异常。但是，有学者指出在有较少

异常数量的情况下深度生成模型的表现没有 K

近邻等传统方法表现出色[16]。 

目前大多数的异常检测算法通过深度神经网

络从数据中提取特征，然后使用重建误差或概率

等启发式方法检测异常。因此，设计从大规模数

据中提取判别特征的深度网络是至关重要的。考

虑到稀疏编码可以提高特征表示的质量，本文提

出了一种基于稀疏变分自编码器的异常检测模

型，该模型优化了钉板分布（spike and slab dis-

tribution）先验。钉板分布可以灵活地模拟[17]稀疏

分布阵列，使它们适合于许多类型的数据，因为

它由一个二进制分量和一个连续分量组成，通过

将两个分量相乘产生一个随机变量，其值恰好为

零或从控制连续分量的分布中得出。本文提出使

用变分自编码器的钉板分布先验模拟数据潜在的

存在或缺失，该模型将深度支持向量网络与钉板

先验相结合，为异常检测提供了一个框架。 

1  异常检测模型 

1.1  钉板分布 

钉板分布[17]是一种统计学领域上的离散混合

分布，主要针对数据是否为零进行建模，其概率
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模型具有稀疏性，因此常被用于贝叶斯稀疏推断

模型[18]。钉板分布通过一个二元指示变量 s 对变

量 x 进行建模，二元指示变量 {0,1}s∈ 是变量是否

等于零的标志，其分布符合参数为α 的伯努利分

布，如式（1）所示。 

 1( ) Ber( | ) (1 )s sf s s α α α -= = -  （1） 

变量 x依赖于二元指示变量 s的值， 0s = 表

示变量 x为零，此时变量的概率密度函数为以零

为中心的狄拉克函数； 1s = 表示变量 x不为零，

此时变量的概率密度函数为标准高斯分布，如

式（2）所示。 

 
( | 0,1) , 1

( | )
( ) , 0

x s
f x s

x sδ
=

=  =

N
 （2） 

其中， ( | 0,1)xN 表示均值为 0、方差为 1 的标准

高斯分布的概率密度函数，根据式（1）和式（2），

二元指示变量 s和变量 x的联合概率分布如式（3）

所示。 

 
1 1

( , ) ( | ) ( )

(1 ) ( | 0,1) ( )s s s s

f x s f x s f s

x xα α δ- -

= =

- N
 （3） 

通过对 s 的积分，可以得到变量 x 的先验概

率，如式（4）所示。 

 
( ) ( , ) ( , 0) ( , 1)

(1 ) ( ) ( | 0,1)
s

f x f x s f x s f x s

x xα δ α

= = = + = =

- +

∑
N

 （4） 

可以看到钉板分布实质上是一个混合分布，

第一个分量其概率密度函数相对尖锐，形状与钉

子相似，第二个分量其概率密度函数相对扁平，

形状与板相似。由式（4）可知，如果α 值很小，

意味着钉板分布的稀疏度很高，此时 x 很大概率

为 0。钉板分布通过二元指示变量 s直接对变量 x

进行建模，更有利于层次化建模，从而使得建模

更加灵活。 

1.2  稀疏变分自编码器 

变分自编码器[19]采用变分推理解决模型优化

问题，通过将自编码网络与概率统计结合，学习

数据的特征分布，是目前深度学习领域的一种重

要生成模型。变分自编码器通过优化目标函数的

下界来达到训练模型的目的，它的目标函数变分

下界为： 

 KLlog ( ) [ ( | ) || ( | )]

( , ; ) ( , ; )

p D q p

L L

θ φ θ

θ φ θ φ

= +x z x z x
x x≥

 （5） 

式（5）可进一步改写为： 

 
KL

( | )

( , ; ) [ ( | ) || ( )]

[log ( | )]q

L D q p

p
φ

φ θ

θ

θ φ = - +

z x

x z x z
x zE  （6） 

变分下界由两项组成：第一项是先验项，它

鼓励最小化编码分布和先验之间的 KL 差异；第

二项是重建项，它在识别函数下最大化对数据可

能性的期望。 

本文引入钉板分布先验以增加隐变量的稀疏

性，可以得到隐变量 z的先验概率密度： 

 
1

( ;0,1) (1 ) (( ) ( ))j
j

j

J

p z zθ αα δ
=

+ -=∏z N  （7） 

其中， ( )δ . 表示以零为中心的狄拉克 δ函数， jz 是

隐变量 z的第 j 个元素，J 是隐变量 z的维数。其

近似后验 ( | )qφ z x 定义为： 

2

1

( | ) ( ( ; , ) (1 ) ( ))
J

j j j j j j
j

q z zφ γ μ σ γ δ
=

= + -∏z x N  （8） 

其中， jμ 、 2
jσ 、 jγ 是输入数据为 x、权重参数为

φ的神经网络输出，下标 j 代表向量的第 j 个元素。

近似后验分布的形式与式（7）的钉板先验分布类

似，这样选择的近似后验分布允许后验分布与先

验分布相匹配，可以帮助模型更好地编码隐变量

所在空间的信息。 

与标准 VAE（variational auto-encoder）相同，

通过最大化变分下界来最大化样本的边缘概率

分布，经过推导得到稀疏变分自编码器的变分下

界为： 
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1.3  深度支持向量网络 

支持向量数据描述（support vector data de-

scription，SVDD）是一种单值分类方法[20]。异常

检测问题本质也是一种单值分类问题，即将正常数

据看作目标类数据，各种异常数据均看作离群类数

据，因此可以使用单值分类的思想解决异常检测问

题。SVDD 方法旨在找到一个包含大多数目标类数

据、中心点为 k∈c F 、半径为 0R ＞ 的最小超球体，

其中 kF 表示特征空间， R 为超球体半径。 

设输入数据集为{ }( ) , 1,2, ,i i N=x … ，SVDD 在

特征空间上 kF 的最小超球体本质是求解目标函数： 

 

2 ( )

,

2( )

2 ( ) ( )

1
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s.t. ( )

, 0, 1,2, ,

i

R
i

i

i i

R
N

R i N
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φ

ξ ξ

+

-

+ ＞ =

∑ξ c

x c

…

,

≤  （10） 

其中， ( )iξ 是松弛变量，υ 是惩罚参数， (0,1)υ ∈ ，

( )( )iφ x 是 输 入 ( )ix 在 特 征 空 间 上 的 映 射 ，
2( )( )iφ -x c 是输入 ( )ix 的映射值与超球体中心 c

之间的欧氏距离。 

受支持向量数据描述的启发，本文通过训练

一个神经网络把网络输出拟合到最优超球体中，

由于网络把输出紧密地映射到球体中，因此它能

提取数据特征分布变化的共同因素。本文采用的

深度支持向量网络目标函数为： 

 
2 2( ) ( )

1

1
min ( ; )

N L
i l

i lNφ
φ φ λ φ

=

- +∑ ∑x c  （11） 

其中， φ 表示层数为 L 的神经网络的参数，

( )( ; )iφ φx 表示输入为 ( )ix 时的神经网络输出， ( )lφ

表示第 l 层神经网络的参数，λ是正则化系数，第

二项用以防止神经网络出现过拟合从而使网络具

有较好的泛化能力。 

当网络训练完成以后，设测试数据 tx ，获得

其对应的神经网络输出 ( ; )tφ φx 。这里定义测试数

据 tx 的异常分数 ( )ts x 为 ( ; )tφ φx 到超球体中心 c

的距离，如式（12）所示。 

 
2

( ) ( ; )t ts φ φ= -x x c  （12） 

1.4  网络模型 

本文提出的基于钉板分布稀疏变分自编码器

的异常检测模型网络结构如图 1 所示。 

模型主要由两部分组成：稀疏变分自编码网

络和深度支持向量数据描述网络。稀疏变分自编

码器使用深度神经网络作为特征提取网络得到隐

变量的均值 μ、方差 2σ 以及隐变量非零的概率 γ ，

通过重采样得到隐变量 z，解码得到重建图像。

稀疏变分自编码器通过采用式（9）为代价函数训

练获得。将自编码器得到的隐变量均值 c作为超

球体中心，构建深度支持向量网络并进行异常检

测。深度支持向量网络通过采用式（11）为代价

函数训练获得。在模型训练完后，测试数据经稀

疏变分自编码器的编码器输入深度支持向量网

络，结合均值 c对输入数据进行异常检测。 

1.5  异常检测 

在训练阶段，以钉板分布为先验构建并训练

稀疏变分自编码器，由获得的自编码器提取正常

类别数据的特征并求取特征的均值 c。以均值 c为

超球体中心，结合稀疏变分自编码器构建和训练

深度支持向量数据描述网络。在测试阶段，测试

数据 tx 先进入深度支持向量数据描述网络，然后

计算式（12）所示异常分数。根据式（13）检测

数据是否为异常，当数据的异常得分小于阈值时，

则该数据位于超球体之内，判断为正常数据；当

数据的异常得分大于阈值时，则该数据位于超球

体之外，判断为异常数据。 
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, ( )

t
t
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s
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

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≤阈

阈
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2  实验结果与分析 

2.1  实验配置及数据集 

为了验证方法的有效性，对方法进行了验

证。采用的计算机配置和编程环境如下：Intel 

Core i5-7300HQ@2.50GHzCPU，内存为 8 GB，

Windows10 系统下的 python3.6 编译器，编程环

境为 TensorFlow 和 Keras，编程语言为 Python。 

本文使用深度神经网络的常见参数[21]搭建

稀疏变分自编码器，由 5 个全连接层组成，网

络结构如图 1 所示。其中编码网络的网络维度

是 D-500-500-2000-H，解码网络是编码网络的

镜像，网络维度是 H-2000-500-500-D，D、H、

500、2 000 均是全连接层的节点数，其中 D 是

输入维数，本文中 D=784。 

本文中取 H=32、α =0.2（该取值的获取过

程见第 2.3 节实验部分）。深度支持向量数据描

述网络正则化系数 λ =0.1。模型参数采用正态

分布随机值初始化，batch size 设为 100。模型

参数更新方法采用 Adam 优化器，学习率设置

为 0.000 1，采用指数衰减，每 20 000 步衰减为

原来的 0.9。 

本文使用 MNIST（modified national in-

stitute of standards and technology database）数

据集[22]和 Fashion-MNIST 数据集[23]进行实验。

MNIST 数据集包含 10 种不同数字（0～9）图像，

如果指定其中 1 种为正常数据，则余下 9 种为

异常数据。Fashion-MNIST 数据集包含 10 种

不同时尚商品图像，如果指定其中 1 种为正常

数据，则余下 9 种为异常数据。如果两个数据

集均采用正常类别的数据作为训练数据，各有

约 6 000 个样本，它们的测试集各有 10 000 个

样本，包括正常数据和异常数据。实验中图像

像素值均归一化到 [ ]0,1 内。 

 
图 1  异常检测模型网络结构 
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2.2  评价标准 

本文使用曲线下面积（area under curve，

AUC）评估异常检测模型性能。AUC 是受试者

工作特征（ receiver operating characteristic，

ROC）曲线下的面积。ROC 由混淆矩阵得到，

二分类的混淆矩阵见表 1。其中，真阳性（true 

positive，TP）表示真值和预测值均为正常的样

例；假阴性（false negative，FN）表示预测值

为异常的正常样例；假阳性（false positive，FP）

表示预测值为正常的异常样例；真阴性（ true 

negative，TN）表示真值与预测值均为异常的

样例。 

表 1  二分类的混淆矩阵 

真值 
预测值 

True False 

True TP FN 

False FP TN 

 

根据混淆矩阵以及式（14）、式（15）计算

出伪阳率（false positive rate，FPR）和真阳率（true 

positive rate，TPR）。改变式（13）中的阈值，

可以得到模型在不同阈值下的 FPR 和 TPR 值，

将伪阳率作为横坐标，真阳率作为纵坐标，即得

ROC 曲线。考虑到正常、异常样本数量存在分

布不均的情况，不适宜以准确率作为指标评估模

型，而 AUC 兼顾了模型对正常样本和异常样本

的分类能力，因此本文采用 AUC 评估异常检测

模型。 

 
TP

TPR=
TP+FN

 （14） 

 
FP

FPR=
FP+TN

 （15） 

2.3  消融实验 

（1）编码器编码和解码器解码实验 

为了验证本文算法所得数据特征的稀疏性，

本文搭建了稀疏变分自编码器，并使用 MNIST 数

据集和 Fashion-MNIST 数据集进行训练。MNIST

数据集部分结果如图 2 所示，Fashion-MNIST 数

据集部分结果如图 3 所示，可以看出，本文提出

的稀疏变分自编码器能够对数据稀疏编码，实现

了从图像数据到稀疏隐变量 Z 的映射；解码器对

数据进行较好地重建，实现从稀疏隐变量 Z 到图

像的重建。 

（2）隐变量 Z的维度对重构图像的影响 

稀疏自编码器不仅将复杂的高维数据映射到

低维，同时隐变量 Z的稀疏性对维度是否携带信

息进行了区分。不为 0 的维度携带了图像中的特

征信息，为 0 的维度则不携带特征信息。改变隐

变量 Z中的非零元素，重建图像表现出不同的

特性。例如，隐变量 Z中非零维度值的变化对

重建图像的影响如图 4 所示，图 4（a）重建图

像数字 3 的字体粗细发生改变，说明箭头标记

的维度携带了字体粗细这一特性信息；图 4（b）

重建图像从平底鞋逐渐变为高跟鞋，说明箭头

标记的维度携带了鞋底的形状信息；图 4（c）

重建图像从长袖逐渐变为短袖，说明箭头标记

的维度携带了袖子的长度信息。 

（3）隐藏层节点数 H 和稀疏度α 对检测性能

的影响 

隐藏层节点数 H 和稀疏度α 是网络的两个

主要参数，其中 H 也是编码模块中稀疏编码 z

的维数。隐藏层节点数 H 和稀疏度α 对网络的

检测性能影响比较大。为了选取最优的隐藏层

节点数 H 以及钉板分布中参数α 的组合，本文

分别对隐藏层节点数 H 以及参数α 取值的不同

组合在 MNIST 数据集上进行了实验。实验以

AUC 值作为评价指标，不同实验参数组合(H,α )

下的实验结果如图 5 所示，表示了在不同的稀

疏度和不同的隐层节点数 H 下的 AUC 值变化

情况。可以看出，当隐藏层节点数 H=32，参数

α =0.2 时，AUC 值最大，异常检测效果较好，

因此本文取 H=32、α =0.2。 
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图 2  MNIST 数据集部分结果 
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图 3  Fashion-MNIST 数据集部分结果 
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图 5  不同实验参数组合(H,α )下的实验结果 

2.4  异常检测实验 

MNIST数据集在各种异常检测方法下的实验

结果对比见表 2，展示了本文算法与 OC-SVM[24]、

IF[9]、DCAE（deep convolutional auto-encoder）[25]、

ANOGAN（anomaly detection with generative ad-

versarial network）[15]等算法在 MNIST 数据集上的

实验结果，加粗显示代表效果优于其他算法。可

以看出，本文算法的平均 AUC 值较其他优秀的异

常检测算法有显著的提高，表明本文算法在

MNIST 数据集中实现了较好的检测效果，能够进

行有效的异常检测。 

Fashion-MNIST 数据集在各种异常检测方法

下的实验结果对比见表 3。可以看出，本文算法的

平均 AUC 值较其他优秀的异常检测算法有显著

的提高，这说明本文算法在 Fashion-MNIST 数据

集中实现了较好的检测效果，能够进行有效的异

常检测。 

表 2 和表 3 的结果是模型由所有训练集样本

参与训练、所有测试样本参与测试的结果。本文

参照文献[26]的做法，由训练集中 80%的正常样本

作为训练样本，剩余的 20%正常样本参与测试，

并且从测试集中随机抽取异类测试样本，使其构

成 新 的 测 试 集 的 一 半 。 在 MNIST 和

 

图 4  隐变量 Z 中非零维度值的变化对重建图像的影响 
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Fashion-MNIST 数据集上和 GPND（generative 

probabilistic novelty detection）[26]、ALOCC DR

（adversarially learned one-class classifier for dis-

crimination and reconstruction） [27]、ALOCC D

（adversarially learned one-class classifier for dis-

crimination）[27]、AEC（auto-encoder）[28]和 OCGAN

（one-class generative adversarial network）[29]方法

进行了比较，80%正常样本作为训练样本的模型

实验结果对比见表 4。可以看出，本文算法具有更

佳检测效果。 

本文还参照文献 [30]的做法，在 Fashion- 

MNIST中，改变异常样本在测试集中的不同占比，

与 GPND 和 GradCon（gradient constraint）[30]进行

了性能比较，Fashion-MNIST 集中异常样本在测

试集不同占比下的实验结果对比见表 5。可以看

出，测试集在不同异常样本的占比下，本文方法

具有更好的检测效果。 

表 4  80%正常样本作为训练的模型实验结果对比 

对比项 MNIST Fashion-MNIST 

ALOCC DR [27] 88.0% 75.3% 

ALOCC D [27] 82.0% 60.1% 

AEC[28] 89.9% 90.8% 

GPND [26] 93.2% 90.1% 

OCGAN[29] 97.7% 92.4% 

本文算法 98.3% 95.2% 

 

由表 2～表 5 知，本文算法具有较好的异常检

测效果，并优于当前的一些异常检测算法。 

表 2  MNIST 数据集在各种异常检测方法下的实验结果对比 

NORMAL CLASS OC-SVM[24] IF[9] DCAE[25] ANOGAN[15] 本文算法 

0 98.6%±0.0% 98.0%±0.0% 97.6%±0.7% 96.6%±1.3% 98.1%±0.7% 

1 99.5%±0.0% 97.3%±0.0% 98.3%±0.6% 99.2%±0.6% 99.6%±0.1% 

2 82.5%±0.1% 88.6%±0.0% 85.4%±2.4% 85.0%±2.9% 96.5%±1.1% 

3 88.1%±0.0% 89.9%±0.0% 86.7%±0.9% 88.7%±2.1% 95.4%±0.8% 

4 94.9%±0.0% 92.7%±0.0% 86.5%±2.0% 89.4%±1.3% 97.6%±0.7% 

5 77.1%±0.0% 85.5%±0.0% 78.2%±2.7% 88.3%±2.9% 94.6%±0.9% 

6 96.5%±0.0% 95.6%±0.0% 94.6%±0.5% 94.7%±2.7% 97.7%±0.5% 

7 93.7%±0.0% 92.0%±0.0% 92.3%±1.0% 94.5%±1.8% 97.0%±0.6% 

8 88.9%±0.0% 89.9%±0.0% 86.5%±1.6% 84.9%±2.1% 95.3%±0.8% 

9 94.1%±0.0% 94.5%±0.0% 90.4%±1.8% 92.4%±1.1% 96.3%±0.6% 

平均值 91.3%±0.0% 92.3%±0.0% 89.7%±1.4% 91.3%±1.9% 96.8%±0.7% 

表 3  Fashion-MNIST 数据集在各种异常检测方法下的实验结果对比 

NORMAL CLASS OC-SVM[24] IF[9] DCAE[25] ANOGAN[15] 本文算法 

0（T-shirt） 91.4%±0.0% 91.3%±0.0% 95.2%±0.4% 95.8%±0.5% 95.7%±0.4% 

1（Trouser） 98.2%±0.0% 97.5%±0.0% 98.3%±0.3% 98.5%±0.6% 99.0%±0.1% 

2（Pullover） 88.2%±0.1% 87.4%±0.0% 84.3%±0.7% 88.8%±0.9% 91.2%±0.5% 

3（Dress） 91.6%±0.0% 92.2%±0.0% 89.7%±0.5% 88.7%±2.1% 96.2%±0.7% 

4（Coat） 89.3%±0.0% 90.8%±0.0% 86.5%±1.3% 90.4%±0.8% 92.7%±0.3% 

5（Sandal） 89.1%±0.0% 92.6%±0.0% 82.6%±0.7% 90.7%±0.6% 93.1%±1.6% 

6（Shirt） 84.5%±0.1% 80.0%±0.0% 79.3%±0.4% 84.3%±1.4% 84.8%±0.9% 

7（Sneaker） 98.5%±0.0% 98.3%±0.0% 92.3%±0.6% 94.5%±0.8% 98.6%±0.5% 

8（Bag） 89.5%±0.0% 88.4%±0.0% 91.7%±0.9% 94.1%±1.2% 97.9%±0.7% 

9（Ankle boot） 97.7%±0.0% 97.6%±0.0% 91.2%±0.5% 92.6%±0.7% 98.8%±0.4% 

平均值 91.8%±0.0% 91.6%±0.0% 89.1%±0.6% 91.6%±1.1% 94.8%±0.6% 
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表 5  Fashion-MNIST 集中异常样本在测试集不同 
占比下的实验结果对比 

测试集 10% 20% 30% 40% 50% 

GPND[26] 92.8% 93.2% 93.3% 93.3% 93.3%

GradCon[30] 93.8% 93.3% 93.5% 93.6% 93.4%

本文算法 95.1% 95.3% 95.3% 95.3% 95.2%
 

3  结束语 

本文提出了一种基于稀疏变分自编码器和深

度支持向量网络的异常检测算法，使用钉板分布

作为变分自编码器的先验，模拟隐变量所在空间

的稀疏性，得到数据特征的稀疏表示，并利用稀

疏变分自编码器构建深度支持向量网络对特征空

间进行压缩，以最优超球体区分正常数据与异常

数据。实验结果表明本文算法优于其他优秀方法，

实现了较好的异常检测效果。未来的工作可以设

计更加高效的网络结构，进一步地提升特征提取

能力以提高异常检测的效果，从而适用于更多复

杂场景下的异常检测。 
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