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Ａｎｏｍａｌｙ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ｂａｓｅｄ ｏｎ ＡＥ ｎｅｔｗｏｒｋ［１４ － １５］

ｍａｉｎｌｙ ｒｅｌｉｅｓ ｏｎ ｔｈｅ ｅｎｃｏｄｉｎｇ ａｎｄ ｄｅｃｏｄｉｎｇ ｐｒｏｃｅｓｓｅｓ
ｔｏ ｒｅｃｏｎｓｔｒｕｃｔ ｔｈｅ ｏｒｉｇｉｎａｌ ｄａｔａ， ａｎｄ ｔｈｅ ｄａｔａ
ｒｅｃｏｎｓｔｒｕｃｔｉｏｎ ｅｒｒｏｒ ｉｓ ｕｓｅｄ ａｓ ｔｈｅ ａｎｏｍａｌｙ ｓｃｏｒｅ ｔｏ
ｊｕｄｇｅ ｔｈｅ ａｎｏｍａｌｙ． Ｈｏｗｅｖｅｒ， ｔｈｅ ｄａｔａ ｒｅｃｏｎｓｔｒｕｃｔｉｏｎ
ｐｒｏｃｅｓｓ ｏｆ ｅｎｃｏｄｉｎｇ ａｎｄ ｄｅｃｏｄｉｎｇ ｍａｙ ｂｅ ａｆｆｅｃｔｅｄ ｂｙ
ａｂｎｏｒｍａｌ ｄａｔａ， ｒｅｓｕｌｔｉｎｇ ｉｎ ｄｅｖｉａｔｉｏｎ． ＧＡＮ⁃ｂａｓｅｄ
ａｎｏｍａｌｙ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ［６， １６］ ｌｅａｒｎｓ ｔｈｅ ｐｏｔｅｎｔｉａｌ ｆｅａｔｕｒｅ
ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎ ｏｆ ｎｏｒｍａｌ ｄａｔａ ｂｙ ａ ｇｅｎｅｒａｔｉｖｅ ｎｅｔｗｏｒｋ，
ａｎｄ ｓｏｍｅ ｆｏｒｍ ｏｆ ｒｅｓｉｄｕａｌ ｂｅｔｗｅｅｎ ｔｈｅ ｇｅｎｅｒａｔｅｄ
ｉｎｓｔａｎｃｅ ａｎｄ ｔｈｅ ｒｅａｌ ｉｎｓｔａｎｃｅ ｉｓ ｄｅｆｉｎｅｄ ａｓ ａｎ ａｎｏｍａｌｙ
ｓｃｏｒｅ ｔｏ ａｃｈｉｅｖｅ ｔｈｅ ｊｕｄｇｍｅｎｔ ｏｆ ａｂｎｏｒｍａｌ ｄａｔａ．
Ｈｏｗｅｖｅｒ， ｔｈｅ ｔｒａｉｎｉｎｇ ｏｆ ＧＡＮ ｈａｓ ｔｈｅ ｐｒｏｂｌｅｍ ｏｆ
ｃｏｎｖｅｒｇｅｎｃｅ ｆａｉｌｕｒｅ ｏｒ ｍｏｄｅ ｃｏｌｌａｐｓｅ， ａｎｄ ｔｈｅ
ａｂｎｏｒｍａｌ ｓｃｏｒｅ ｗｉｌｌ ｂｅ ａｆｆｅｃｔｅｄ ｂｙ ｔｈｅ ｇｅｎｅｒａｔｏｒ
ｎｅｔｗｏｒｋ． ｓｅｌｆ⁃ｓｕｐｅｒｖｉｓｅｄ ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ［１７］ ｉｎｖｏｌｖｅｓ
ｂｕｉｌｄｉｎｇ ａ ｓｅｌｆ⁃ｓｕｐｅｒｖｉｓｅｄ ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｍｏｄｅｌ ｔｏ ｌｅａｒｎ
ｔｈｅ ｎｏｒｍａｌ ｒｅｐｒｅｓｅｎｔａｔｉｏｎ ｏｆ ｄａｔａ， ｗｈｉｃｈ ｉｄｅｎｔｉｆｉｅｓ
ｄａｔａ ｉｎｃｏｎｓｉｓｔｅｎｔ ｗｉｔｈ ｔｈｅ ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｍｏｄｅｌ ａｓ
ａｂｎｏｒｍａｌ． Ｈｏｗｅｖｅｒ， ｔｈｉｓ ｍｅｔｈｏｄ ｍａｉｎｌｙ ｒｅａｌｉｚｅｓ ｔｈｅ
ｓｅｌｆ⁃ｓｕｐｅｒｖｉｓｅｄ ｌｅａｒｎｉｎｇ ｐｒｏｃｅｓｓ ｔｈｒｏｕｇｈ ｆｅａｔｕｒｅ
ｔｒａｎｓｆｏｒｍａｔｉｏｎ， ａｎｄ ｉｔｓ ｏｐｅｒａｔｉｏｎ ｉｓ ｌｉｍｉｔｅｄ ｔｏ ｉｍａｇｅ
ｄａｔａ．

Ｓｉｎｃｅ ｔｈｅ ｐｒｏｐｏｓａｌ ｏｆ ｃｏｎｔｒａｓｔｉｖｅ ｓｅｌｆ⁃ｓｕｐｅｒｖｉｓｅｄ
ｌｅａｒｎｉｎｇ， ｗｉｔｈ ｔｈｅ ｉｎｔｒｏｄｕｃｔｉｏｎ ｏｆ ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ ｓｕｃｈ ａｓ
ＭｏＣｏ［１８］， ＳｉｍＣＬＲ［１９］， ＢＹＯＬ［２０］， ａｎｄ
ＳｉｍＳｉａｍ［２１］， ｃｏｎｔｒａｓｔｉｖｅ ｓｅｌｆ⁃ｓｕｐｅｒｖｉｓｅｄ ａｎｏｍａｌｙ
ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ｍｅｔｈｏｄｓ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｄａｔａ ｓｕｃｈ ａｓ ｉｍａｇｅｓ ａｎｄ
ｓｅｑｕｅｎｃｅｓ ｈａｖｅ ｂｅｅｎ ｇｒａｄｕａｌｌｙ ｐｒｏｐｏｓｅｄ［２２－２４］ ． Ｔｈｅｓｅ
ｍｅｔｈｏｄｓ ｒｅａｌｉｚｅ ｔｈｅ ｒｅｐｒｅｓｅｎｔａｔｉｏｎ ｏｆ ｄａｔａ ｔｈｒｏｕｇｈ
ｃｏｎｔｒａｓｔｉｖｅ ｌｅａｒｎｉｎｇ． Ｔｈｅ ｃａｌｃｕｌａｔｉｏｎ ｏｆ ｔｈｅ ａｂｎｏｒｍａｌ
ｓｃｏｒｅ ｄｅｐｅｎｄｓ ｏｎ ｔｈｅ ｄｅｓｉｇｎｅｄ ｃｏｍｐａｒａｔｉｖｅ ｌｏｓｓ
ｆｕｎｃｔｉｏｎ ｏｒ ｉｓ ｓｅｔ ａｃｃｏｒｄｉｎｇ ｔｏ ｔｈｅ ｍｅｔｈｏｄ ｏｆ
ｄｏｗｎｓｔｒｅａｍ ｔａｓｋｓ． Ｂｅｃａｕｓｅ ｉｔ ｉｓ ｍｏｓｔｌｙ ａｉｍｅｄ ａｔ
ｉｍａｇｅｓ， ｓｅｑｕｅｎｃｅｓ， ａｎｄ ｏｔｈｅｒ ｔｙｐｅｓ ｏｆ ｄａｔａ， ｔｈｅｒｅ ｉｓ ａ
ｌａｃｋ ｏｆ ｒｅｓｅａｒｃｈ ｏｎ ｔｈｅ ｍｏｓｔ ｃｏｍｍｏｎ ｔａｂｌｅ ｄａｔａ
ａｎｏｍａｌｙ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ．

Ｔｏ ｓｕｍ ｕｐ， ｉｎ ｔｈｅ ｌｅａｒｎｉｎｇ ｐｒｏｃｅｓｓ ｏｆ ｄｅｅｐ
ａｎｏｍａｌｙ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ， ｔｈｅ ｅｆｆｅｃｔ ｏｆ ｓｅｍｉ⁃ｓｕｐｅｒｖｉｓｅｄ
ａｎｏｍａｌｙ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ｉｓ ｇｏｏｄ， ｂｕｔ ｉｔ ｏｆｔｅｎ ｒｅｑｕｉｒｅｓ ａ
ｓｕｆｆｉｃｉｅｎｔ ｎｕｍｂｅｒ ｏｆ ｌａｂｅｌｅｄ ｓａｍｐｌｅｓ； ｕｎｓｕｐｅｒｖｉｓｅｄ
ａｎｏｍａｌｙ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ｉｓ ｔｈｅ ｍｏｓｔ ｃｏｍｍｏｎｌｙ ｕｓｅｄ， ｂｕｔ ｔｈｅ
ｌｅａｒｎｉｎｇ ｐｒｏｃｅｓｓ ｏｆ ｆｅａｔｕｒｅ ｒｅｐｒｅｓｅｎｔａｔｉｏｎ ｉｓ ｓｕｓｃｅｐｔｉｂｌｅ

ｔｏ ａｂｎｏｒｍａｌ ｄａｔａ ａｎｄ ｃａｎｎｏｔ ｍａｋｅ ｕｓｅ ｏｆ ｔｈｅ ｐｒｉｏｒ
ｋｎｏｗｌｅｄｇｅ ｏｆ ｅｘｉｓｔｉｎｇ ｌａｂｅｌｓ． Ｉｎ ｆａｃｔ， ｎｏ ｍａｔｔｅｒ
ｗｈｅｔｈｅｒ ｔｈｅｒｅ ｉｓ ａｂｎｏｒｍａｌ ｄａｔａ ｗｉｔｈ ｌａｂｅｌｓ， ｉｔ ｉｓ ｎｏｔ
ｄｉｆｆｉｃｕｌｔ ｔｏ ｃｏｌｌｅｃｔ ａｎｄ ｌａｂｅｌ ａ ｓｍａｌｌ ａｍｏｕｎｔ ｏｆ
ａｂｎｏｒｍａｌ ｄａｔａ， ｗｈｉｃｈ ａｌｓｏ ｍａｋｅｓ ｔｈｅ ｗｅａｋ
ｓｕｐｅｒｖｉｓｉｏｎ ｍｅｔｈｏｄ ｍｏｒｅ ｓｕｉｔａｂｌｅ ｆｏｒ ａｎｏｍａｌｙ
ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ． Ｈｏｗｅｖｅｒ， ｈｏｗ ｔｏ ｒｅａｌｉｚｅ ｔｈｅ ｌｅａｒｎｉｎｇ
ｐｒｏｃｅｓｓ ｏｆ ａｎｏｍａｌｙ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ｔｈｒｏｕｇｈ ａ ｆｅｗ ｌａｂｅｌｅｄ
ｓａｍｐｌｅｓ ｉｓ ｓｔｉｌｌ ａ ｄｉｆｆｉｃｕｌｔ ｐｒｏｂｌｅｍ ｆｏｒ ｗｅａｋｌｙ
ｓｕｐｅｒｖｉｓｅｄ ｌｅａｒｎｉｎｇ． Ｗｉｔｈ ｔｈｅ ｐｒｏｐｏｓａｌ ａｎｄ
ｄｅｖｅｌｏｐｍｅｎｔ ｏｆ ｓｅｌｆ⁃ｓｕｐｅｒｖｉｓｅｄ ｌｅａｒｎｉｎｇ， ｇｅｎｅｒａｔｉｖｅ ｏｒ
ｃｏｎｔｒａｓｔｉｖｅ ｓｅｌｆ⁃ｓｕｐｅｒｖｉｓｅｄ ｌｅａｒｎｉｎｇ［２５］ ｐｅｒｆｏｒｍｓ ｗｅｌｌ
ｉｎ ｔｈｅ ｆｉｅｌｄ ｏｆ ｃｏｍｐｕｔｅｒ ｖｉｓｉｏｎ ｂｅｃａｕｓｅ ｏｆ ｉｔｓ ｄｅｅｐ
ｒｅｐｒｅｓｅｎｔａｔｉｏｎ ｌｅａｒｎｉｎｇ ｗｉｔｈｏｕｔ ｓａｍｐｌｅ ｌａｂｅｌｉｎｇ． Ｔｈｉｓ
ｅｎａｂｌｅｓ ｉｔ ｔｏ ｂｅ ｇｒａｄｕａｌｌｙ ａｐｐｌｉｅｄ ｉｎ ａｎｏｍａｌｙ
ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ． Ｔｈｅ ｓｅｌｆ⁃ｓｕｐｅｒｖｉｓｅｄ ｌｅａｒｎｉｎｇ ｍｅｔｈｏｄ ｃａｎ
ｌｅａｒｎ ｔｈｅ ｆｅａｔｕｒｅ ｒｅｐｒｅｓｅｎｔａｔｉｏｎ ｏｆ ｔｈｅ ｄａｔａ ｗｉｔｈｏｕｔ
ｌａｂｅｌｉｎｇ ｔｈｅ ｓａｍｐｌｅ ｄａｔａ， ｗｈｉｃｈ ｃａｎ ｅｆｆｅｃｔｉｖｅｌｙ ａｖｏｉｄ
ｔｈｅ ｓａｍｐｌｅ ｌａｂｅｌ ｐｒｏｂｌｅｍ． Ｈｏｗｅｖｅｒ， ｔｈｅ ｌｅａｒｎｉｎｇ
ｐｒｏｃｅｓｓ ｏｆ ｔｈｅ ｇｅｎｅｒａｔｉｖｅ ｓｅｌｆ⁃ｓｕｐｅｒｖｉｓｅｄ ｍｅｔｈｏｄ ｗｉｌｌ
ａｌｓｏ ｂｅ ａｆｆｅｃｔｅｄ ｂｙ ｔｈｅ ａｂｎｏｒｍａｌ ｄａｔａ． Ｔｈｅ ｃｏｎｔｒａｓｔ
ｓｅｌｆ⁃ｓｕｐｅｒｖｉｓｅｄ ｌｅａｒｎｉｎｇ ｃａｎ ｓｈｏｒｔｅｎ ｔｈｅ ｄｉｓｔａｎｃｅ
ｂｅｔｗｅｅｎ ｔｈｅ ｐｏｓｉｔｉｖｅ ｓａｍｐｌｅｓ ａｎｄ ｌｅｎｇｔｈｅｎ ｔｈｅ ｄｉｓｔａｎｃｅ
ｂｅｔｗｅｅｎ ｔｈｅ ｎｅｇａｔｉｖｅ ｓａｍｐｌｅｓ ｔｏ ｂｅｔｔｅｒ ｄｉｓｔｉｎｇｕｉｓｈ ｔｈｅ
ｅｄｇｅ ｏｕｔｌｉｅｒｓ． Ｔｈｅｒｅｆｏｒｅ， ｔｈｅ ｓｅｌｆ⁃ｓｕｐｅｒｖｉｓｅｄ ｌｅａｒｎｉｎｇ
ｃａｎ ｂｅｔｔｅｒ ａｄａｐｔ ｔｏ ｔｈｅ ｒｅｐｒｅｓｅｎｔａｔｉｏｎ ｌｅａｒｎｉｎｇ ｏｆ
ｕｎｌａｂｅｌｅｄ ｄａｔａ．

Ｆｒｏｍ ｔｈｅ ｐｅｒｓｐｅｃｔｉｖｅ ｏｆ ｓｐａｔｉａｌ ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎ， ｔｈｅ
ｄｉｖｅｒｓｉｔｙ ｏｆ ａｂｎｏｒｍａｌ ｄａｔａ ｍａｋｅｓ ｉｔ ｄｉｆｆｉｃｕｌｔ ｔｏ ｃｌｕｓｔｅｒ
ｔｈｅｍ ｉｎ ａｄｊａｃｅｎｔ ａｒｅａｓ， ｗｈｉｌｅ ｎｏｒｍａｌ ｄａｔａ ｏｆｔｅｎ ｈａｖｅ
ｓｉｍｉｌａｒ ｒｅｐｒｅｓｅｎｔａｔｉｏｎｓ． Ｂａｓｅｄ ｏｎ ｔｈｉｓ ｐｏｉｎｔ， ｉｆ ｔｈｅ
ｓｅｌｆ⁃ｓｕｐｅｒｖｉｓｅｄ ｌｅａｒｎｉｎｇ ｏｆ ｔｗｏ ａｔｔｅｎｔｉｏｎ ｃｏｎｔｒａｓｔ
ｓｔｒｕｃｔｕｒｅｓ ｉｓ ｕｓｅｄ ｔｏ ｎａｒｒｏｗ ｔｈｅ ｒｅｇｉｏｎ ｏｆ ｎｏｒｍａｌ ｄａｔａ，
ｓｏ ａｓ ｔｏ ｅｘｐａｎｄ ｔｈｅ ｄｉｓｔａｎｃｅ ｂｅｔｗｅｅｎ ａｂｎｏｒｍａｌ ａｎｄ
ｎｏｒｍａｌ， ｔｈｅ ｄｉｓｔｉｎｃｔｉｏｎ ｂｅｔｗｅｅｎ ａｂｎｏｒｍａｌ ａｎｄ ｎｏｒｍａｌ
ｍａｙ ｂｅ ｍｏｒｅ ｏｂｖｉｏｕｓ． Ｉｔ ｉｓ ｈｅｌｐｆｕｌ ｆｏｒ ｗｅａｋｌｙ
ｓｕｐｅｒｖｉｓｅｄ ａｎｏｍａｌｙ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ｌｅａｒｎｉｎｇ ｂａｓｅｄ ｏｎ ａ
ｓｍａｌｌ ａｍｏｕｎｔ ｏｆ ｌａｂｅｌｅｄ ｓａｍｐｌｅ ｄａｔａ． Ｔｈｅｒｅｆｏｒｅ， ｔｈｉｓ
ｓｔｕｄｙ ｍａｉｎｌｙ ｐｒｏｐｏｓｅｓ ａ ｄａｔａ ａｎｏｍａｌｙ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ
ｍｅｔｈｏｄ ｂａｓｅｄ ｏｎ Ｓｉａｍｅｓｅ Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ Ｒｅｐｒｅｓｅｎｔａｔｉｏｎ
Ｎｅｔｗｏｒｋ （ＳｉａｍＡＲＮ） ｂｙ ｃｏｍｂｉｎｉｎｇ ｃｏｍｐａｒａｔｉｖｅ ｓｅｌｆ⁃
ｓｕｐｅｒｖｉｓｅｄ ｌｅａｒｎｉｎｇ ａｎｄ ｗｅａｋ ｓｕｐｅｒｖｉｓｅｄ ｌｅａｒｎｉｎｇ ｆｏｒ
ｔａｂｌｅ ｄａｔａ． Ｔｈｅ ｃｏｎｔｒａｓｔｉｖｅ ｌｅａｒｎｉｎｇ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ ｂａｓｅｄ ｏｎ
Ｓｉａｍｅｓｅ ｎｅｔｗｏｒｋ［２６］ ｉｓ ｕｓｅｄ ｔｏ ｅｘｐａｎｄ ｔｈｅ ｄｉｓｔａｎｃｅ
ｂｅｔｗｅｅｎ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｄａｔａ ｔｏ ａｖｏｉｄ ｔｈｅ ｐｒｏｂｌｅｍ ｔｈａｔ ｅｄｇｅ
ａｎｏｍａｌｉｅｓ ａｒｅ ｄｉｆｆｉｃｕｌｔ ｔｏ ｄｅｔｅｃｔ． Ｔｈｅ ｒｅｐｒｅｓｅｎｔａｔｉｏｎ
ｎｅｔｗｏｒｋ ｏｆ Ｍｕｌｔｉ⁃Ｈｅａｄ Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ （ＭＨＡ） ［２７］ ｉｓ ａｄｄｅｄ
ｔｏ ｉｍｐｒｏｖｅ ｔｈｅ ｌｅａｒｎｉｎｇ ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ ｏｆ ｄａｔａ ｄｅｅｐ
ｒｅｐｒｅｓｅｎｔａｔｉｏｎ ｔｏ ｒｅａｌｉｚｅ ｔｈｅ ｄｅｅｐ ｒｅｐｒｅｓｅｎｔａｔｉｏｎ ｍｏｄｅｌ

·２·



Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ Ｈａｒｂｉｎ Ｉｎｓｔｉｔｕｔｅ ｏｆ Ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙ （Ｎｅｗ Ｓｅｒｉｅｓ）

ｏｆ ｕｎｌａｂｅｌｅｄ ｄａｔａ． Ａ ｃｌａｓｓｉｆｉｅｒ ｎｅｔｗｏｒｋ ｉｓ ａｄｄｅｄ ａｆｔｅｒ
ｔｈｅ ｒｅｐｒｅｓｅｎｔａｔｉｏｎ ｍｏｄｅｌ ｔｏ ｒｅａｌｉｚｅ ａｎｏｍａｌｙ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ
ｔｈｒｏｕｇｈ ｗｅａｋｌｙ ｓｕｐｅｒｖｉｓｅｄ ｌｅａｒｎｉｎｇ ｏｆ ａ ｓｍａｌｌ
ｎｕｍｂｅｒ ｏｆ ｌａｂｅｌｅｄ ｓａｍｐｌｅｓ． Ｆｉｎａｌｌｙ， ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔｓ ｓｈｏｗ
ｔｈａｔ ｔｈｅ ｍｅｔｈｏｄ ｃａｎ ｂｅｔｔｅｒ ｒｅａｌｉｚｅ ｔｈｅ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ｏｆ
ａｂｎｏｒｍａｌ ｄａｔａ ａｎｄ ｉｍｐｒｏｖｅ ｔｈｅ ｒｅｃａｌｌ ｒａｔｅ ｏｆ ａｎｏｍａｌｙ
ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ． Ｔｈｅ ｍａｉｎ ｃｏｎｔｒｉｂｕｔｉｏｎｓ ｏｆ ｔｈｉｓ ｓｔｕｄｙ ａｒｅ ａｓ
ｆｏｌｌｏｗｓ：

１）Ａ ｃｏｎｔｒａｓｔｉｖｅ ｓｅｌｆ⁃ｓｕｐｅｒｖｉｓｅｄ ｌｅａｒｎｉｎｇ ｍｅｔｈｏｄ
ｉｓ ｐｒｏｐｏｓｅｄ ｔｏ ｉｍｐｒｏｖｅ ｔｈｅ ｄｉｓｃｒｉｍｉｎａｔｉｏｎ ｏｆ ｄａｔａ ｉｎ
ｎｏｒｍａｌ ａｎｄ ａｂｎｏｒｍａｌ ｒａｎｇｅｓ， ｗｈｉｃｈ ｉｓ ｈｅｌｐｆｕｌ ｔｏ
ｒｅａｌｉｚｅ ｔｈｅ ｗｅａｋｌｙ ｓｕｐｅｒｖｉｓｅｄ ｌｅａｒｎｉｎｇ ｏｆ ｄａｔａ ａｎｏｍａｌｙ
ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｗｉｔｈ ａ ｓｍａｌｌ ａｍｏｕｎｔ ｏｆ ｌａｂｅｌｌｅｄ ｓａｍｐｌｅｓ
ｉｎ ｔｈｅ ｌａｔｅｒ ｓｔａｇｅ．

２）Ｄａｔａ ａｕｇｍｅｎｔａｔｉｏｎ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｄａｔａ ｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇ ｉｓ
ｕｓｅｄ ｔｏ ｏｂｔａｉｎ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｖｉｅｗｓ ｏｆ ｔｈｅ ｄａｔａ， ａｎｄ ａｎ
ｅｎｃｏｄｅｒ ｎｅｔｗｏｒｋ ｗｉｔｈ ｍｕｌｔｉ⁃ｈｅａｄ ａｔｔｅｎｔｉｏｎ ｉｓ ｐｒｏｐｏｓｅｄ
ｔｏ ｈｅｌｐ ｔｈｅ ｄａｔａ ｇｅｔ ａ ｓｕｉｔａｂｌｅ ｄｅｅｐ ｒｅｐｒｅｓｅｎｔａｔｉｏｎ，
ｗｈｉｃｈ ｈｅｌｐｓ ｔｏ ｉｍｐｒｏｖｅ ｔｈｅ ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ ｏｆ ｔｈｅ ｍｏｄｅｌ
ｉｎ ａｎｏｍａｌｙ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ．

３）Ａｎ ａｎｏｍａｌｙ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ｍｅｔｈｏｄ ｃｏｍｂｉｎｉｎｇ ｓｅｌｆ⁃
ｓｕｐｅｒｖｉｓｉｏｎ ａｎｄ ｗｅａｋ ｓｕｐｅｒｖｉｓｉｏｎ ｉｓ ｐｒｏｐｏｓｅｄ， ａｎｄ ａ
ｓｅｒｉｅｓ ｏｆ ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔｓ ａｒｅ ｄｅｓｉｇｎｅｄ ｔｏ ｐｒｏｖｅ ｔｈｅ
ｅｆｆｅｃｔｉｖｅｎｅｓｓ ａｎｄ ｓｕｐｅｒｉｏｒｉｔｙ ｏｆ ｔｈｅ ｍｅｔｈｏｄ．

Ｔｈｅ ｒｅｓｔ ｏｆ ｔｈｉｓ ｓｔｕｄｙ ｉｓ ｏｒｇａｎｉｚｅｄ ａｓ ｆｏｌｌｏｗｓ：
Ｓｅｃｔｉｏｎ １ ｉｓ ａ ｂｒｉｅｆ ｄｅｓｃｒｉｐｔｉｏｎ ｏｆ ｔｈｅ ｒｅｌｅｖａｎｔ ｗｏｒｋ
ｒｅｓｅａｒｃｈ． Ｓｅｃｔｉｏｎ ２ ｉｎｔｒｏｄｕｃｅｓ ｔｈｅ ｐｒｉｎｃｉｐｌｅ ａｎｄ
ｆｒａｍｅｗｏｒｋ ｏｆ ｔｈｅ ｍｅｔｈｏｄ． Ｓｅｃｔｉｏｎ ３ ｓｈｏｗｓ ｔｈｅ
ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌ ｄｅｔａｉｌｓ ａｎｄ ｒｅｓｕｌｔｓ ａｎａｌｙｓｉｓ． Ｓｅｃｔｉｏｎ ４
ｓｕｍｍａｒｉｚｅｓ ｔｈｅ ｆｕｌｌ ｔｅｘｔ．

１　 Ｃｏｎｔｒａｓｔｉｖｅ Ｌｅａｒｎｉｎｇ

　 　 Ｔｈｅ Ｓｉａｍｅｓｅ ｎｅｔｗｏｒｋ ｉｓ ａ ｃｏｎｎｅｃｔｅｄ ｎｅｔｗｏｒｋ
ｍｏｄｅｌ ｆｏｒ ｄａｔａ ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ， ｗｈｉｃｈ ｒｅａｌｉｚｅｓ ｔｈｅ
ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ａｎｄ ｊｕｄｇｍｅｎｔ ｂｅｔｗｅｅｎ ｄａｔａ ｔｈｒｏｕｇｈ ｔｗｏ ｏｒ
ｍｏｒｅ ｉｎｐｕｔ ｓｈａｒｅｄ ｗｅｉｇｈｔ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋｓ． Ａｓ ａ
ｓｕｐｅｒｖｉｓｅｄ ｌｅａｒｎｉｎｇ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ， ｉｔ ｉｓ ｏｆｔｅｎ ｕｓｅｄ ｉｎ ｆａｃｅ
ｖｅｒｉｆｉｃａｔｉｏｎ［２４］， ｔａｒｇｅｔ ｔｒａｃｋｉｎｇ［２８］， ｏｎｅ⁃ｔｉｍｅ
ｌｅａｒｎｉｎｇ［２９］， ａｎｄ ｓｏ ｏｎ． Ｉｎ ｒｅｃｅｎｔ ｙｅａｒｓ， Ｓｉａｍｅｓｅ
ｎｅｔｗｏｒｋ ｈａｓ ｂｅｇｕｎ ｔｏ ｂｅ ａｐｐｌｉｅｄ ｔｏ ｔｈｅ ｒｅｓｅａｒｃｈ ｏｆ
ｓｅｌｆ⁃ｓｕｐｅｒｖｉｓｅｄ ｌｅａｒｎｉｎｇ． Ｂｙ ｃｏｍｐａｒｉｎｇ ｔｈｅ ｌｏｓｓ
ｆｕｎｃｔｉｏｎ， ｔｈｅ ｎｅｔｗｏｒｋ ｐａｒａｍｅｔｅｒｓ ａｒｅ ｌｅａｒｎｅｄ ｔｏ ｒｅａｌｉｚｅ
ｔｈｅ ｄｅｅｐ ｒｅｐｒｅｓｅｎｔａｔｉｏｎ ｏｆ ｃｏｍｐｌｅｘ ｄａｔａ ｓｕｃｈ ａｓ
ｉｍａｇｅｓ ａｎｄ ｓｅｑｕｅｎｃｅｓ．

Ｃｏｎｔｒａｓｔｉｖｅ ｌｅａｒｎｉｎｇ ｉｓ ａ ｄｉｓｃｒｉｍｉｎａｔｉｖｅ
ｒｅｐｒｅｓｅｎｔａｔｉｏｎ ｌｅａｒｎｉｎｇ ｍｅｔｈｏｄ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｔｈｅ
ｃｏｎｔｒａｓｔｉｖｅ ｔｈｏｕｇｈｔ． Ｔｈｅ ｍａｉｎ ｉｄｅａ ｉｓ ｔｏ ｍａｋｅ ｐｏｓｉｔｉｖｅ
ｓａｍｐｌｅｓ ｃｌｏｓｅ ｔｏ ｅａｃｈ ｏｔｈｅｒ ａｎｄ ｎｅｇａｔｉｖｅ ｓａｍｐｌｅｓ ｆａｒ

ａｗａｙ ｆｒｏｍ ｅａｃｈ ｏｔｈｅｒ． Ｔｈｉｓ ｍｅｔｈｏｄ ｈａｓ ｂｅｅｎ ｗｉｄｅｌｙ
ｕｓｅｄ ｉｎ ｓｅｌｆ⁃ｓｕｐｅｒｖｉｓｅｄ ｌｅａｒｎｉｎｇ， ｃａｌｌｅｄ ｃｏｎｔｒａｓｔｉｖｅ
ｓｅｌｆ⁃ｓｕｐｅｒｖｉｓｅｄ ｌｅａｒｎｉｎｇ． Ａｍｏｎｇ ｔｈｅｍ， ｔｈｅ Ｓｉａｍｅｓｅ
ｎｅｔｗｏｒｋ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ ｉｓ ｕｓｕａｌｌｙ ｕｓｅｄ ａｓ ａ ｃａｒｒｉｅｒ ｆｏｒ
ｃｏｎｔｒａｓｔｉｖｅ ｌｅａｒｎｉｎｇ， ｓｕｃｈ ａｓ ＭｏＣｏ ａｎｄ ＳｉｍＣＬＲ，
ｗｈｉｃｈ ｒｅａｌｉｚｅ ｉｍａｇｅ ｒｅｐｒｅｓｅｎｔａｔｉｏｎ ｌｅａｒｎｉｎｇ ｔｈｒｏｕｇｈ
ｐｏｓｉｔｉｖｅ ａｎｄ ｎｅｇａｔｉｖｅ ｓａｍｐｌｅ ｃｏｎｔｒａｓｔ． Ｗｉｔｈ ｔｈｅ
ｐｒｏｐｏｓｅｄ ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ ｓｕｃｈ ａｓ ＢＹＯＬ ａｎｄ ＳｉｍＳｉａｍ， ｔｈｅ
ｃｏｍｐａｒａｔｉｖｅ ｌｅａｒｎｉｎｇ ｍｅｔｈｏｄ ｇｅｔｓ ｒｉｄ ｏｆ ｔｈｅ ｍｏｄｅｌ􀆳ｓ
ｒｅｑｕｉｒｅｍｅｎｔｓ ｆｏｒ ｎｅｇａｔｉｖｅ ｓａｍｐｌｅｓ ａｎｄ ｒｅａｌｉｚｅｓ ｉｔｓ ｏｗｎ
ｃｏｎｔｒａｓｔｉｖｅ ｌｅａｒｎｉｎｇ ｕｎｄｅｒ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｄａｔａ ａｕｇｍｅｎｔａｔｉｏｎ．
Ｉｎ ｐａｒｔｉｃｕｌａｒ， ＳｉｍＳｉａｍ［２１］ ｐｒｏｐｏｓｅｄ ｔｈａｔ ｔｈｅ ｓｔｏｐ⁃
ｇｒａｄｉｅｎｔ ｏｐｅｒａｔｉｏｎ ｃｏｕｌｄ ｐｒｅｖｅｎｔ ｍｏｄｅｌ ｃｏｌｌａｐｓｅ．
Ｔｈｅｓｅ ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ ａｒｅ ｍａｉｎｌｙ ｕｓｅｄ ｉｎ ｃｏｍｐｕｔｅｒ ｖｉｓｉｏｎ，
ｎａｔｕｒａｌ ｌａｎｇｕａｇｅ ｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇ， ａｎｄ ｓｏ ｏｎ． Ｈｏｗｅｖｅｒ，
ｔｈｅｓｅ ｄａｔａ ａｕｇｍｅｎｔａｔｉｏｎ ｍｅｔｈｏｄｓ ａｒｅ ｏｆｔｅｎ ａｐｐｌｉｃａｂｌｅ
ｔｏ ｉｍａｇｅｓ， ｓｅｑｕｅｎｃｅｓ， ａｎｄ ｏｔｈｅｒ ｄａｔａ ｔｏ ｏｂｔａｉｎ
ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｐｏｓｉｔｉｖｅ ａｎｄ ｎｅｇａｔｉｖｅ （ ｏｒ ｐｏｓｉｔｉｖｅ） ｓａｍｐｌｅｓ
ｔｏ ａｃｈｉｅｖｅ ｄｅｅｐ ｒｅｐｒｅｓｅｎｔａｔｉｏｎ ｌｅａｒｎｉｎｇ．

Ｈｅｒｅ， ｗｅ ｍａｉｎｌｙ ｆｏｃｕｓ ｏｎ ａｎｏｍａｌｙ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ｏｆ
ｔａｂｕｌａｒ ｄａｔａ， ａｎｄ ｐｒｏｐｏｓｅ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｄａｔａ ｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇ
ｍｅｔｈｏｄｓ ａｓ ａｕｇｍｅｎｔａｔｉｏｎ ｍｅｔｈｏｄｓ ｔｏ ｏｂｔａｉｎ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ
ｖｉｅｗｓ ｏｆ ｄａｔａ， ａｎｄ ｄｉｓｔｉｎｇｕｉｓｈ ｎｏｒｍａｌ ｄａｔａ ｆｒｏｍ
ａｂｎｏｒｍａｌ ｄａｔａ ｔｈｒｏｕｇｈ ｔｈｅ ａｔｔｅｎｔｉｏｎ ｃｏｎｔｒａｓｔ ｌｅａｒｎｉｎｇ
ｐｒｏｃｅｓｓ． Ｔｈｅ ｃｏｌｌａｐｓｅ ｏｆ ｔｈｅ ｍｏｄｅｌ ｉｓ ｐｒｅｖｅｎｔｅｄ ｂｙ
ｂａｔｃｈ ｎｏｒｍａｌｉｚａｔｉｏｎ （ ＢＮ ） ａｎｄ ｓｔｏｐ⁃ｇｒａｄｉｅｎｔ
（ｓｔｏｐｇｒａｄ） ｏｐｅｒａｔｉｏｎ．

２　 Ｍｅｔｈｏｄ

　 　 Ａｉｍｉｎｇ ａｔ ｔｈｅ ｐｒｏｂｌｅｍｓ ｏｆ ｉｎｓｅｎｓｉｔｉｖｉｔｙ ｔｏ ｅｄｇｅ
ａｎｏｍａｌｉｅｓ ａｎｄ ｗａｓｔｅ ｏｆ ｐｒｉｏｒ ｋｎｏｗｌｅｄｇｅ ｏｆ ａｎｏｍａｌｉｅｓ
ｉｎ ａｎｏｍａｌｙ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ， ａｎ ａｎｏｍａｌｙ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ
ｍｅｔｈｏｄ ｃａｌｌｅｄ ＳｉａｍＡＲＮ ｉｓ ｐｒｏｐｏｓｅｄ． Ｔｈｉｓ ｓｅｃｔｉｏｎ
ｍａｉｎｌｙ ｉｎｔｒｏｄｕｃｅｓ ｔｈｅ ｏｖｅｒａｌｌ ｆｒａｍｅｗｏｒｋ， ｔｈｅ
ｉｍｐｌｅｍｅｎｔａｔｉｏｎ ｐｒｏｃｅｓｓ ａｎｄ ｔｈｅ ｐｓｅｕｄｏ ｃｏｄｅ ｏｆ ｔｈｅ
ＳｉａｍＡＲＮ．
２．１　 ＳｉａｍＡＲＮ Ｆｒａｍｅｗｏｒｋ
　 　 Ｔｈｅ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ ｏｆ ＳｉａｍＡＲＮ ｉｓ ｓｈｏｗｎ ｉｎ Ｆｉｇ． １，
ｗｈｉｃｈ ｍａｉｎｌｙ ｉｎｃｌｕｄｅｓ ｔｗｏ ｐａｒｔｓ： ｄａｔａ ｒｅｐｒｅｓｅｎｔａｔｉｏｎ
ｌｅａｒｎｉｎｇ ｐｒｏｃｅｓｓ ａｎｄ ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｌｅａｒｎｉｎｇ ｐｒｏｃｅｓｓ．
Ａｍｏｎｇ ｔｈｅｍ， ｔｈｅ ｒｅｐｒｅｓｅｎｔａｔｉｏｎ ｌｅａｒｎｉｎｇ ｐｒｏｃｅｓｓ
ｉｎｃｌｕｄｅｓ ｄａｔａ ａｕｇｍｅｎｔａｔｉｏｎ ｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇ， ｅｎｃｏｄｅｒ
ｎｅｔｗｏｒｋ ａｎｄ ｐｒｅｄｉｃｔｏｒ ｎｅｔｗｏｒｋ． Ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｌｅａｒｎｉｎｇ
ｉｓ ｒｅａｌｉｚｅｄ ｂｙ ｐｒｅ⁃ｔｒａｉｎｉｎｇ ｅｎｃｏｄｅｒ ｍｏｄｅｌ ａｎｄ ｃｌａｓｓｉｆｉｅｒ
ｎｅｔｗｏｒｋ．
　 　 Ｆｉｒｓｔｌｙ， ｄａｔａ ａｕｇｍｅｎｔａｔｉｏｎ ｉｓ ｕｓｅｄ ｔｏ ｏｂｔａｉｎ
ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｖｉｅｗｓ ｏｆ ｔｈｅ ｉｎｐｕｔ ｘ， ｎａｍｅｌｙ， ｖｉｅｗ １ ∶ ｘ １

ａｎｄ ｖｉｅｗ ２ ∶ ｘ２， ａｓ ｔｗｏ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｉｎｐｕｔｓ ｆｏｒ ｔｈｅ
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ｓｕｂｓｅｑｕｅｎｔ ｃｏｎｔｒａｓｔｉｖｅ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ．

Ｆｉｇ．１　 Ｔｈｅ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ ｏｆ ＳｉａｍＡＲＮ

　 　 Ｓｅｃｏｎｄｌｙ， ｔｈｅ ｅｎｃｏｄｅｒ ｎｅｔｗｏｒｋ ｉｓ ｃｏｍｐｏｓｅｄ ｏｆ
Ｍｕｌｔｉ⁃Ｈｅａｄ Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ （ＭＨＡ） ｍｏｄｕｌｅ ａｎｄ ｐｒｏｊｅｃｔｉｏｎ
ｍｏｄｕｌｅ． Ｉｎ ｔｈｅ ＭＨＡ ｍｏｄｕｌｅ， Ｋ， Ｑ， ａｎｄ Ｖ ｒｅｐｒｅｓｅｎｔ
ｋｅｙ， ｑｕｅｒｙ， ａｎｄ ｖａｌｕｅ， ｒｅｓｐｅｃｔｉｖｅｌｙ． Ｔｈｅ ｐｒｏｊｅｃｔｉｏｎ
ｍｏｄｕｌｅ ｃｏｎｔａｉｎｓ ｔｗｏ ｌａｙｅｒｓ ｏｆ ｔｈｅ ｓａｍｅ ｆｕｌｌｙ
ｃｏｎｎｅｃｔｅｄ ｌａｙｅｒ， Ｂａｔｃｈ Ｎｏｒｍａｌｉｚａｔｉｏｎ （ ＢＮ） ｌａｙｅｒ
ａｎｄ ＲｅＬＵ ｌａｙｅｒ． Ｔｈｅ ｅｎｃｏｄｅｒ ｎｅｔｗｏｒｋ ｉｓ ｍａｉｎｌｙ ｕｓｅｄ
ｔｏ ｌｅａｒｎ ｔｈｅ ｄｅｅｐ ｒｅｐｒｅｓｅｎｔａｔｉｏｎ ｏｆ ｔａｂｕｌａｒ ｄａｔａ． Ｔｈｅ
ｗｅｉｇｈｔｓ ａｒｅ ｓｈａｒｅｄ ｂｅｔｗｅｅｎ ｔｈｅ ｅｎｃｏｄｅｒ ｔｏ ｏｂｔａｉｎ ｔｗｏ
ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｖｅｃｔｏｒ ｒｅｐｒｅｓｅｎｔａｔｉｏｎｓ， ｒｅｐｒｅｓｅｎｔａｔｉｏｎ １ ａｎｄ
ｒｅｐｒｅｓｅｎｔａｔｉｏｎ ２， ａｎｄ ｆｉｘ ｔｈｅ ｎｅｔｗｏｒｋ ｔｏ ｓｅｎｄ ｉｔ ｉｎｔｏ
ｔｈｅ ｒｅｐｒｅｓｅｎｔａｔｉｏｎ ｌｅａｒｎｉｎｇ． Ｔｈｅｎ， ｔｈｅ ｐｒｅｄｉｃｔｏｒ
ｎｅｔｗｏｒｋ ｉｓ ｃｏｍｐｏｓｅｄ ｏｆ ａ ｓｅｔ ｏｆ ｆｕｌｌｙ ｃｏｎｎｅｃｔｅｄ
ｌａｙｅｒｓ， ＢＮ ｌａｙｅｒｓ， ａｎｄ ＲｅＬＵ ｌａｙｅｒｓ， ｗｈｉｃｈ ｉｓ ｍａｉｎｌｙ
ｕｓｅｄ ｔｏ ｒｅａｌｉｚｅ ｔｈｅ ｌｅａｒｎｉｎｇ ｆｒｏｍ ｒｅｐｒｅｓｅｎｔａｔｉｏｎ １ ｔｏ
ｒｅｐｒｅｓｅｎｔａｔｉｏｎ ２． Ｔｈｅ ｓｉｍｉｌａｒｉｔｙ ｉｓ ｕｓｅｄ ｔｏ ｊｕｄｇｅ ｔｈｅ
ｅｒｒｏｒ ｂｅｔｗｅｅｎ ｔｈｅ ｔｗｏ ｒｅｐｒｅｓｅｎｔａｔｉｏｎｓ ａｎｄ ｔｈｅ ｓｔｏｐ
ｇｒａｄｉｅｎｔ ｉｓ ａｄｄｅｄ ｔｏ ｐｒｅｖｅｎｔ ｔｈｅ ｍｏｄｅｌ ｆｒｏｍ
ｃｏｌｌａｐｓｉｎｇ， ｗｈｅｒｅ ｇｒａｄ ｄｅｎｏｔｅｓ ｇｒａｄｉｅｎｔ， ｓｔｏｐ⁃ｇｒａｄ

ｄｅｎｏｔｅｓ ｓｔｏｐ ｇｒａｄｉｅｎｔ．
Ｆｉｎａｌｌｙ， ｔｈｅ ｃｌａｓｓｉｆｉｅｒ ｎｅｔｗｏｒｋ ｉｓ ａ ｔｗｏ⁃ｌａｙｅｒ

ｆｕｌｌｙ ｃｏｎｎｅｃｔｅｄ ｎｅｔｗｏｒｋ， ｗｈｉｃｈ ｉｓ ｃｏｎｎｅｃｔｅｄ ｔｏ ｔｈｅ
ｐｒｅ⁃ｔｒａｉｎｅｄ ｅｎｃｏｄｅｒ ｍｏｄｅｌ ｏｂｔａｉｎｅｄ ｂｙ ｒｅｐｒｅｓｅｎｔａｔｉｏｎ
ｌｅａｒｎｉｎｇ． Ｉｔｓ ｆｕｎｃｔｉｏｎ ｉｓ ｔｏ ｃｌａｓｓｉｆｙ ａｎｄ ｊｕｄｇｅ ｔｈｅ ｄｅｅｐ
ｒｅｐｒｅｓｅｎｔａｔｉｏｎ ｏｆ ｔｈｅ ｏｕｔｐｕｔ ｏｆ ｔｈｅ ｅｎｃｏｄｅｒ ｎｅｔｗｏｒｋ．
Ｂｙ ｆｉｎｅ⁃ｔｕｎｉｎｇ ｔｈｅ ｎｅｔｗｏｒｋ ｐａｒａｍｅｔｅｒｓ ｏｆ ｃｌａｓｓｉｆｉｅｒ
ａｎｄ ｅｎｃｏｄｅｒ ｗｉｔｈ ａ ｆｅｗ ｓａｍｐｌｅｓ， ｗｅａｋｌｙ ｓｕｐｅｒｖｉｓｅｄ
ｌｅａｒｎｉｎｇ ｏｆ ａｎｏｍａｌｙ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ｕｎｄｅｒ ｄｅｅｐ
ｒｅｐｒｅｓｅｎｔａｔｉｏｎ ｉｓ ｒｅａｌｉｚｅｄ．
２．２　 Ａｌｇｏｒｉｔｈｍ Ｉｍｐｌｅｍｅｎｔａｔｉｏｎ
２．２．１　 Ｓｉｍｐｌｅ Ｓｉａｍｅｓｅ ｎｅｔｗｏｒｋ
　 　 Ｔｈｅ ｒｅｐｒｅｓｅｎｔａｔｉｏｎ ｌｅａｒｎｉｎｇ ｐｒｏｃｅｓｓ ｏｆ ｄａｔａ ｉｓ ａ
ｓｉｍｐｌｅ Ｓｉａｍｅｓｅ ｎｅｔｗｏｒｋ ｌｅａｒｎｉｎｇ ｐｒｏｃｅｓｓ， ａｎｄ ｉｔｓ
ｓｉｍｐｌｉｆｉｅｄ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ ｉｓ ｓｈｏｗｎ ｉｎ Ｆｉｇ． ２． Ｔｈｅ ｅｎｃｏｄｅｒ
ｎｅｔｗｏｒｋ ｆ ｓｈａｒｅｓ ｗｅｉｇｈｔｓ， ａｎｄ ｔｈｅ ｐｒｅｄｉｃｔｏｒ ｎｅｔｗｏｒｋ ｈ
ｍａｔｃｈｅｓ ｔｈｅ ｏｕｔｐｕｔ ｏｆ ｏｎｅ ｖｉｅｗ ｗｉｔｈ ｔｈｅ ｏｕｔｐｕｔ ｏｆ
ａｎｏｔｈｅｒ ｖｉｅｗ．
　 　 Ｔｈｅ ｆｕｎｃｔｉｏｎ ｒｅｐｒｅｓｅｎｔａｔｉｏｎ ｃｏｒｒｅｓｐｏｎｄｉｎｇ ｔｏ ｔｈｅ

·４·
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ｅｎｃｏｄｅｒ ｎｅｔｗｏｒｋ ｆ ａｎｄ ｔｈｅ ｐｒｅｄｉｃｔｏｒ ｎｅｔｗｏｒｋ ｈ ｉｓ
ｓｈｏｗｎ ｉｎ Ｅｑｓ． （１）－（２） ．

Ｆｉｇ．２　 Ｓｉｍｐｌｅ Ｓｉａｍｅｓｅ ｎｅｔｗｏｒｋ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ

ｅ ＝ ｆ（ｘ） （１）
ｐ ＝ ｈ（ ｆ（ｘ）） （２）

Ｔｈｅ ｄａｔａ ｘ ∈ ℝ ｎ ｉｓ ｒｅｐｒｅｓｅｎｔｅｄ ｂｙ ｔｗｏ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ
ｖｉｅｗｓ ｘ１， ｘ２ ｔｈｒｏｕｇｈ ｔｈｅ ｄａｔａ ａｕｇｍｅｎｔａｔｉｏｎ ｐｒｏｃｅｓｓ Ｔ ．
Ｔｈｒｏｕｇｈ ｔｈｅ ｅｎｃｏｄｅｒ ｎｅｔｗｏｒｋ ａｎｄ ｔｈｅ ｐｒｅｄｉｃｔｏｒ
ｎｅｔｗｏｒｋ ｉｎ ｔｕｒｎ， ｔｈｅ ｖｅｃｔｏｒ ｐ１ ａｎｄ ｖｅｃｔｏｒ ｅ２ ａｒｅ
ｏｂｔａｉｎｅｄ， ｒｅｓｐｅｃｔｉｖｅｌｙ． Ｔｈｅ ｎｅｇａｔｉｖｅ ｃｏｓｉｎｅ ｍｅｔｒｉｃ
ｆｕｎｃｔｉｏｎ ｉｓ ｕｓｅｄ ｔｏ ｃａｌｃｕｌａｔｅ ｔｈｅ ｓｉｍｉｌａｒｉｔｙ ａｎｄ
ｍｉｎｉｍｉｚｅ ｉｔ， ａｓ ｓｈｏｗｎ ｉｎ Ｅｑ． （３）：

Ｓｉｍ（ｐ１，ｅ２） ＝ －
ｐ１

ｐ１ ２
·

ｅ２

ｅ２ ２
（３）

ｗｈｅｒｅ ‖·‖２ ｉｓ Ｌ２⁃ｎｏｒｍ． Ｆｕｒｔｈｅｒ ｄｅｆｉｎｅ ａ
ｓｙｍｍｅｔｒｉｚｅｄ ｌｏｓｓ ｆｕｎｃｔｉｏｎ ｗｉｔｈ ａ ｌｏｗｅｒ ｂｏｕｎｄ ｏｆ －１：

＝ １
２
Ｓｉｍ（ｐ１，ｅ２） ＋ １

２
Ｓｉｍ（ｐ２，ｅ１） （４）

Ｔｏ ｐｒｅｖｅｎｔ ｔｈｅ ｍｏｄｅｌ ｆｒｏｍ ｃｏｌｌａｐｓｉｎｇ， ａ ｓｔｏｐ⁃
ｇｒａｄｉｅｎｔ ｉｓ ａｄｄｅｄ ｔｏ ｓｏ ｔｈａｔ ｅ１ ａｎｄ ｅ２ ａｒｅ ｒｅｇａｒｄｅｄ
ａｓ ｃｏｎｓｔａｎｔｓ ｔｏ ｏｂｔａｉｎ ａ ｎｅｗ ｌｏｓｓ ｆｕｎｃｔｉｏｎ：

＝ １
２
Ｓｉｍ（ｐ１，ｓｔｏｐｇｒａｄ（ｅ２）） ＋

　 １
２
Ｓｉｍ（ｐ２，ｓｔｏｐｇｒａｄ（ｅ１）） （５）

Ｔｏ ｅｘｐｌａｉｎ ｔｈｅ ｅｆｆｅｃｔ ｏｆ ｓｔｏｐ⁃ｇｒａｄｉｅｎｔ ａｎｄ
ｐｒｅｄｉｃｔｏｒ ｎｅｔｗｏｒｋ ｉｎ ｔｈｅ ｍｏｄｅｌ， ｉｔ ｉｓ ｄｅｓｃｒｉｂｅｄ ｆｒｏｍ
ｔｈｅ ｐｅｒｓｐｅｃｔｉｖｅ ｏｆ ｅｘｐｅｃｔａｔｉｏｎ ｍａｘｉｍｉｚａｔｉｏｎ （ ＥＭ） ．
Ｔｈｅ ｐｒｏｃｅｓｓ ｉｎｖｏｌｖｅｓ ｔｗｏ ｓｅｔｓ ｏｆ ｖａｒｉａｂｌｅｓ， ａｎｄ ｔｈｅ
ｓｔｏｐ⁃ｇｒａｄｉｅｎｔ ｏｐｅｒａｔｉｏｎ ｉｎｔｒｏｄｕｃｅｓ ａｎ ａｄｄｉｔｉｏｎａｌ
ｖａｒｉａｂｌｅ φ ． Ｒｅｗｒｉｔｅ ｔｈｅ ｌｏｓｓ ｆｕｎｃｔｉｏｎ ａｓ：

（θ，γ） ＝ ｘ， Φθ（ （ｘ）） － φ ｘ
２
２[ ] （６）

ｗｈｅｒｅ Φ ｒｅｐｒｅｓｅｎｔｓ ｔｈｅ ｎｅｔｗｏｒｋ ｐａｒａｍｅｔｅｒｉｚｅｄ ｂｙ
θ ， ［·］ ｒｅｐｒｅｓｅｎｔｓ ｔｈｅ ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎ ｏｆ ｘ ａｎｄ φ ． Ｉｔ ｉｓ
ｗｏｒｔｈ ｎｏｔｉｎｇ ｔｈａｔ φ ｉｓ ｎｏｔ ｎｅｃｅｓｓａｒｉｌｙ ｔｈｅ ｏｕｔｐｕｔ ｏｆ
ｔｈｅ ｎｅｔｗｏｒｋ． Ｔｈｅ ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ ｇｏａｌ ｉｓ ｔｏ ｆｉｎｄ θ ａｎｄ φ
ｔｏ ｍｉｎｉｍｉｚｅ ｔｈｅ ｅｘｐｅｃｔａｔｉｏｎ ｏｆ ｔｈｅ ｌｏｓｓ ｆｕｎｃｔｉｏｎ， ｔｈａｔ
ｉｓ：

ｍｉｎ
θ，γ

（θ，φ） （７）

Ｂａｓｅｄ ｏｎ ｔｈｅ ａｂｏｖｅ ｅｘｐｒｅｓｓｉｏｎ， Ｅｑ． （６） ｃａｎ ｂｅ
ｓｏｌｖｅｄ ｂｙ ａｎ ａｌｔｅｒｎａｔｅｌｙ ｏｐｔｉｍｉｚｅｄ， ｔｈａｔ ｉｓ， ｆｉｘｉｎｇ ｏｎｅ
ｓｅｔ ｏｆ ｐａｒａｍｅｔｅｒｓ ａｎｄ ｏｐｔｉｍｉｚｉｎｇ ａｎｏｔｈｅｒ ｓｅｔ ｏｆ
ｐａｒａｍｅｔｅｒｓ， ａｓ ｓｈｏｗｎ ｂｅｌｏｗ：

θ ｔ ← ａｒｇｍｉｎ
θ

（θ，φ ｔ －１） （８）

φ ｔ ← ａｒｇｍｉｎ
φ

（θ ｔ，φ） （９）
ｗｈｅｒｅ ｔ ｒｅｐｒｅｓｅｎｔｓ ｔｈｅ ｉｎｄｅｘ ｏｆ ｔｈｅ ａｌｔｅｒｎａｔｉｎｇ ｐｒｏｃｅｓｓ，
← ｒｅｐｒｅｓｅｎｔｓ ｔｈｅ ａｌｌｏｃａｔｉｏｎ．

Ｆｏｒ ｔｈｅ ｓｏｌｕｔｉｏｎ ｏｆ θ ： ｔｈｅ ｓｔｏｃｈａｓｔｉｃ ｇｒａｄｉｅｎｔ
ｄｅｓｃｅｎｔ （ ＳＧＤ） ｏｐｔｉｍｉｚｅｒ ｉｓ ｕｓｅｄ ｔｏ ｓｏｌｖｅ Ｆｏｒｍｕｌａ
（ ８ ） ． Ｓｔｏｐ⁃ｇｒａｄｉｅｎｔ ｏｐｅｒａｔｉｏｎ ｉｓ ａ ｎａｔｕｒａｌ ｒｅｓｕｌｔ
ｂｅｃａｕｓｅ φ ｔ －１ ｉｓ ａ ｃｏｎｓｔａｎｔ ｗｈｅｎ ｔｈｅ ｇｒａｄｉｅｎｔ ｄｏｅｓ ｎｏｔ
ｐｒｏｐａｇａｔｅ ｂａｃｋ．

Ｆｏｒ ｔｈｅ ｓｏｌｕｔｉｏｎ ｏｆ φ ： Ｆｏｒｍｕｌａ （ ９） ｃａｎ ｂｅ
ｓｏｌｖｅｄ ｉｎｄｅｐｅｎｄｅｎｔｌｙ ｆｏｒ ｅａｃｈ φ ｘ ． Ａｓ ｓｈｏｗｎ ｉｎ
Ｅｑ． （６）， ｔｈｅ ｅｘｐｅｃｔａｔｉｏｎ ｉｓ ｔｈｅ ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎ ｏｆ
ａｕｇｍｅｎｔａｔｉｏｎ ， φ ｘ ｃａｎ ｂｅ ｄｅｒｉｖｅｄ ｂｙ Ｆｏｒｍｕｌａ （１０） ．
Ｉｔ ｓｈｏｗｓ ｔｈａｔ φ ｘ ｉｓ ａｓｓｉｇｎｅｄ ｔｏ ｔｈｅ ａｖｅｒａｇｅ
ｒｅｐｒｅｓｅｎｔａｔｉｏｎ ｏｆ ｔｈｅ ａｕｇｍｅｎｔａｔｉｏｎ ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎ ｏｆ ｘ ．

φ ｔ
ｘ ← ［Φθ（ （ｘ））］ （１０）

Ｔｈｅ Ｓｉａｍｅｓｅ ｎｅｔｗｏｒｋ ｍｏｄｅｌ ｉｓ ａｌｔｅｒｎａｔｅｌｙ
ａｐｐｒｏｘｉｍａｔｅｄ ｂｙ Ｆｏｒｍｕｌａｓ （ ８） ａｎｄ （ １０） ． Ｉｎ ｔｈｉｓ
ｐｒｏｃｅｓｓ， ａｎ ａｕｇｍｅｎｔａｔｉｏｎ ｍｅｔｈｏｄ ｉｓ ｆｉｒｓｔ ｓｅｌｅｃｔｅｄ，
ａｎｄ ｔｈｅ ａｕｇｍｅｎｔａｔｉｏｎ ｉｓ ｏｎｌｙ ｓａｍｐｌｅｄ ｏｎｃｅ， ｓｏ ｔｈａｔ
［·］ ｉｓ ｉｇｎｏｒｅｄ， ａｎｄ ｔｈｅ Ｆｏｒｍｕｌａ （１１） ｉｓ ｏｂｔａｉｎｅｄ．

φ ｔ
ｘ ← Φθ ｔ（ ′（ｘ）） （１１）

Ｔｈｅｎ， ｓｕｂｓｔｉｔｕｔｉｎｇ Ｆｏｒｍｕｌａ （ １１） ｉｎｔｏ Ｆｏｒｍｕｌａ
（８）， ｗｅ ｇｅｔ Ｆｏｒｍｕｌａ （１２）：
θ ｔ ＋１ ← ａｒｇｍｉｎ

θ
ｘ， ［ Φθ（ （ｘ）） － Φθ ｔ（ ′（ｘ）） ２

２］
（１２）

ｗｈｅｒｅ θ ｔ ｉｓ ａ ｃｏｎｓｔａｎｔ． “ ′ ｉｍｐｌｉｅｓ ａｎｏｔｈｅｒ ｖｉｅｗ ｄｕｅ
ｔｏ ｉｔｓ ｒａｎｄｏｍ ｎａｔｕｒｅ． Ｔｈｉｓ ｆｏｒｍｕｌａｔｉｏｎ ｅｘｈｉｂｉｔｓ ｔｈｅ
Ｓｉａｍｅｓｅ ａｒｃｈｉｔｅｃｔｕｒｅ． Ｉｆ ｗｅ ｉｍｐｌｅｍｅｎｔ Ｅｑ． （ １２） ｂｙ
ｒｅｄｕｃｉｎｇ ｔｈｅ ｌｏｓｓ ｗｉｔｈ ｏｎｅ ＳＧＤ ｓｔｅｐ， ｔｈｅｎ ｗｅ ｃａｎ
ａｐｐｒｏａｃｈ ｔｈｅ ＳｉｍＳｉａｍ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ： ａ Ｓｉａｍｅｓｅ ｎｅｔｗｏｒｋ
ｎａｔｕｒａｌｌｙ ｗｉｔｈ ｓｔｏｐ－ｇｒａｄｉｅｎｔ ａｐｐｌｉｅｄ．”

Ｔｈｅ ａｂｏｖｅ ｐｒｏｃｅｓｓ ｄｏｅｓ ｎｏｔ ｉｎｖｏｌｖｅ ｔｈｅ ｒｏｌｅ ｏｆ
ｔｈｅ ｐｒｅｄｉｃｔｏｒ ｎｅｔｗｏｒｋ ｈ ｉｎ ｔｈｅ ｍｏｄｅｌ． Ａｓ ｓｈｏｗｎ ｉｎ
Ｆｉｇ． ２， ｔｈｅ ｐｒｅｄｉｃｔｏｒ ｎｅｔｗｏｒｋ ｈ ｉｓ ｕｓｅｄ ｔｏ ｍｉｎｉｍｉｚｅ ｔｈｅ
ｏｕｔｐｕｔ ｏｆ ｔｈｅ ｅｎｃｏｄｅｒ ｎｅｔｗｏｒｋ ｆ， ｗｈｉｃｈ ｉｓ ｅｘｐｒｅｓｓｅｄ
ａｓ ｆｏｌｌｏｗｓ：

ｐ ｈ（ｅ１） － ｈ（ｅ２） ２
２[ ] （１３）

Ｔｈｅ ｃｏｒｒｅｓｐｏｎｄｉｎｇ ｏｐｔｉｍａｌ ｓｏｌｕｔｉｏｎ ｓａｔｉｓｆｉｅｓ：
ｈ（ｅ１） ＝ ｅ（ｅ２） ＝ ［Φθ（ （ｘ））］ （１４）

Ｏｂｖｉｏｕｓｌｙ， Ｅｑ． （ １４ ） ｉｓ ｓｉｍｉｌａｒ ｔｏ Ｆｏｒｍｕｌａ
（１０） ． Ｉｎ Ｆｏｒｍｕｌａ （１１）， ｓｉｎｃｅ ｔｈｅ ｅｘｐｅｃｔａｔｉｏｎ ［·］
ｉｓ ｉｇｎｏｒｅｄ ｉｎ ｏｎｅ ｓａｍｐｌｉｎｇ， ｉｔ ｃａｎ ｂｅ ｃｏｎｓｉｄｅｒｅｄ ｔｈａｔ

·５·



Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ Ｈａｒｂｉｎ Ｉｎｓｔｉｔｕｔｅ ｏｆ Ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙ （Ｎｅｗ Ｓｅｒｉｅｓ）

ｔｈｅ ｆｕｎｃｔｉｏｎ ｏｆ ｐｒｅｄｉｃｔｏｒ ｈ ｉｓ ｔｏ ｆｉｌｌ ｔｈｉｓ ｇａｐ． Ｂｅｃａｕｓｅ ｉｔ
ｉｓ ａｌｍｏｓｔ ｉｍｐｏｓｓｉｂｌｅ ｔｏ ｄｉｒｅｃｔｌｙ ｃａｌｃｕｌａｔｅ ｔｈｅ
ｅｘｐｅｃｔａｔｉｏｎ ［·］ ｏｆ ｔｈｅ ａｕｇｍｅｎｔａｔｉｏｎ ， ｂｕｔ ｉｔ ｉｓ
ａｌｓｏ ａ ｆｅａｓｉｂｌｅ ｓｃｈｅｍｅ ｔｏ ｌｅａｒｎ ｔｈｅ ａｐｐｒｏｐｒｉａｔｅ
ｐａｒａｍｅｔｅｒｓ ｂｙ ｕｓｉｎｇ ｔｈｅ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｎｅｔｗｏｒｋ ｔｏ ａｃｈｉｅｖｅ
ｔｈｅ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｅｘｐｅｃｔａｔｉｏｎ． Ａｆｔｅｒ ｍｕｌｔｉｐｌｅ ｅｐｏｃｈｓ ｏｆ
ｔｒａｉｎｉｎｇ， ｔｈｅ ｓａｍｐｌｉｎｇ ｏｆ ｉｓ ｉｍｐｌｉｃｉｔｌｙ ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｅｄ ｉｎ
ｔｈｅ ｐａｒａｍｅｔｅｒｓ ｏｆ ｔｈｅ ｐｒｅｄｉｃｔｏｒ．
２．２．２　 ＳｉａｍＡＲＮ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ
　 　 １） ＤＡ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ． Ｉｔ ｉｓ ａ ｔｅｃｈｎｉｑｕｅ ｔｈａｔ ｇｅｎｅｒａｔｅｓ
ｎｅｗ ｓａｍｐｌｅｓ ｂｙ ｍａｋｉｎｇ ｃｅｒｔａｉｎ ｃｈａｎｇｅｓ ｔｏ ｔｈｅ ｄａｔａ．
ＤＡ ｈａｓ ｂｅｅｎ ｗｉｄｅｌｙ ｕｓｅｄ ｉｎ ｃｏｍｐｕｔｅｒ ｖｉｓｉｏｎ ａｎｄ
ｎａｔｕｒａｌ ｌａｎｇｕａｇｅ ｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇ， ｓｕｃｈ ａｓ ｇｅｏｍｅｔｒｉｃ
ｔｒａｎｓｆｏｒｍａｔｉｏｎ， ｆｕｚｚｙ ｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇ， ｒａｎｄｏｍ ｏｃｃｌｕｓｉｏｎ，
ａｎｄ ｏｔｈｅｒ ｏｐｅｒａｔｉｏｎｓ ｏｎ ｉｍａｇｅ ｄａｔａ， ｒａｎｄｏｍ
ｉｎｓｅｒｔｉｏｎ， ｒａｎｄｏｍ ｅｘｃｈａｎｇｅ， ｒａｎｄｏｍ ｄｅｌｅｔｉｏｎ， ａｎｄ
ｏｔｈｅｒ ｏｐｅｒａｔｉｏｎｓ ｏｎ ｔｅｘｔ ｄａｔａ． Ｈｏｗｅｖｅｒ， ｆｏｒ ｇｅｎｅｒａｌ
ｔａｂｕｌａｒ ｄａｔａ， ｔｈｅｒｅ ａｒｅ ｆｅｗ ｄａｔａ ａｕｇｍｅｎｔａｔｉｏｎ ｍｅｔｈｏｄｓ
ｔｏ ｃｈａｎｇｅ ｉｔ ｔｏ ｏｂｔａｉｎ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ａｕｇｍｅｎｔｅｄ ｄａｔａ． Ｉｎ
ｆａｃｔ， ｉｎ ｃｏｎｔｒａｓｔｉｖｅ ｌｅａｒｎｉｎｇ， ｏｎｅ ｏｆ ｔｈｅ ｐｕｒｐｏｓｅｓ ｏｆ
ｄａｔａ ａｕｇｍｅｎｔａｔｉｏｎ ｉｓ ｔｏ ｃｏｎｔｒａｓｔ ｔｈｅ ｒｅｐｒｅｓｅｎｔａｔｉｏｎ ｏｆ
ｄａｔａ ｉｎ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｖｉｅｗｓ， ａｎｄ ｔｏ ｏｂｔａｉｎ ｔｈｅ ｄｅｅｐ
ｒｅｐｒｅｓｅｎｔａｔｉｏｎ ｏｆ ｄａｔａ ｂｙ ｔｈｅ ｃｏｎｔｒａｓｔｉｖｅ ｌｅａｒｎｉｎｇ
ｐｒｏｃｅｓｓ， ｗｈｉｃｈ ｍｅａｎｓ ｔｈａｔ ｉｎ ａｎｏｍａｌｙ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ， ｗｅ
ｎｅｅｄ ｔｏ ｏｂｔａｉｎ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｒｅｐｒｅｓｅｎｔａｔｉｏｎｓ ｏｆ ｄａｔａ ｉｎ
ｓｏｍｅ ｗａｙ ｆｏｒ ｃｏｎｔｒａｓｔｉｖｅ ｌｅａｒｎｉｎｇ ｗｉｔｈｏｕｔ ｃｈａｎｇｉｎｇ
ｔｈｅ ｏｒｉｇｉｎａｌ ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎ ｏｆ ｄａｔａ． Ｔｈｅｒｅｆｏｒｅ， ｔｈｉｓ ｓｔｕｄｙ
ｐｒｏｐｏｓｅｓ ｓｅｌｅｃｔｉｎｇ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｄａｔａ ｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇ ｍｅｔｈｏｄｓ
ｔｏ ｏｂｔａｉｎ ｒｅｐｒｅｓｅｎｔａｔｉｏｎｓ ｏｆ ｔａｂｕｌａｒ ｄａｔａ ｆｒｏｍ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ
ｐｅｒｓｐｅｃｔｉｖｅｓ ｆｏｒ ｔｈｅ ｃｏｎｔｒａｓｔｉｖｅ ｌｅａｒｎｉｎｇ ｐｒｏｃｅｓｓ ｏｆ
ｄａｔａ． Ｔｈｅｒｅ ａｒｅ ｔｈｒｅｅ ｍａｉｎ ｍｅｔｈｏｄｓ ｕｓｅｄ：

ａ）Ｍｉｎ⁃Ｍａｘ ｎｏｒｍａｌｉｚａｔｉｏｎ： ｘ′ ＝
ｘ － ｘｍｉｎ

ｘｍａｘ － ｘｍｉｎ
．

ｂ）Ｚ⁃ｓｃｏｒｅ ｎｏｒｍａｌｉｚａｔｉｏｎ： ｘ′ ＝ ｘ － ｘ－
ｓ

， ｗｈｅｒｅ ｘ－ ｉｓ

ｔｈｅ ｍｅａｎ， ｓ ｉｓ ｔｈｅ ｓｔａｎｄａｒｄ ｄｅｖｉａｔｉｏｎ．

ｃ）Ｌ１⁃ｎｏｒｍ ｎｏｒｍａｌｉｚａｔｉｏｎ： ｘ′ ＝ ｘ
ｘ １

， ｘ １ ｉｓ Ｌ１⁃

ｎｏｒｍ．
２） Ｅｎｃｏｄｅｒ ｎｅｔｗｏｒｋ． Ａｓ ｓｈｏｗｎ ｉｎ Ｆｉｇ． １， ｔｈｅ

ｅｎｃｏｄｅｒ ｎｅｔｗｏｒｋ ｉｓ ｃｏｍｐｏｓｅｄ ｏｆ ＭＨＡ ａｎｄ ｐｒｏｊｅｃｔｉｏｎ
ｍｏｄｕｌｅｓ． Ｔｈｅ ｗｅｉｇｈｔｓ ａｒｅ ｓｈａｒｅｄ ｂｅｔｗｅｅｎ ｔｈｅ ｔｗｏ
ｅｎｃｏｄｅｒ ｎｅｔｗｏｒｋｓ． Ｔｈｅ ａｕｇｍｅｎｔｅｄ ｄａｔａ ｌｅａｒｎｓ ｔｈｅ ｄａｔａ
ｆｅａｔｕｒｅ ｒｅｌａｔｉｏｎｓｈｉｐ ｔｈｒｏｕｇｈ ｔｈｅ ＭＨＡ ｍｏｄｕｌｅ， ａｎｄ
ｔｈｅｎ ｃｏｎｎｅｃｔｓ ｔｗｏ ｇｒｏｕｐｓ ｏｆ ｆｕｌｌｙ ｃｏｎｎｅｃｔｅｄ ｎｅｔｗｏｒｋｓ．
Ｅａｃｈ ｇｒｏｕｐ ｏｆ ｎｅｔｗｏｒｋｓ ｉｎｃｌｕｄｅｓ ａ ｆｕｌｌｙ ｃｏｎｎｅｃｔｅｄ

ｌａｙｅｒ， ａ ＢＮ ｌａｙｅｒ， ａｎｄ ａ ＲｅＬＵ ｌａｙｅｒ． Ｔｈｅ ｅｎｃｏｄｅｒ
ｎｅｔｗｏｒｋ ｉｓ ｕｓｅｄ ｔｏ ｒｅａｌｉｚｅ ｔｈｅ ｄｅｅｐ ｒｅｐｒｅｓｅｎｔａｔｉｏｎ ｏｆ
ｄａｔａ， ａｎｄ ｔｈｅ ｄｅｔａｉｌｅｄ ｐｒｏｃｅｓｓ ｉｓ ａｓ ｆｏｌｌｏｗｓ．

Ｓｕｐｐｏｓｅ ｔｈａｔ ｔｈｅ ｉｎｐｕｔ ｄｉｍｅｎｓｉｏｎ ｏｆ ｔｈｅ ｓｉｎｇｌｅ⁃
ｂｒａｎｃｈ ｅｎｃｏｄｅｒ ｎｅｔｗｏｒｋ ｉｓ （ｂ，１，ｎ） ， ｗｈｅｒｅ ｂ
ｒｅｐｒｅｓｅｎｔｓ ｔｈｅ ｂａｔｃｈ ｓｉｚｅ， ｎ ｉｓ ｔｈｅ ｆｅａｔｕｒｅ ｄｉｍｅｎｓｉｏｎ ｏｆ
ｄａｔａ ｘ． ＭＨＡ ｉｓ ｕｓｅｄ ｔｏ ｌｅａｒｎ ｔｈｅ ｒｅｐｒｅｓｅｎｔａｔｉｏｎ ｏｆ
（ｘ）， ｔｈｅ ｎｕｍｂｅｒ ｏｆ ｈｅａｄｓ ｉｓ Ｈ， ａｎｄ ｅａｃｈ ａｔｔｅｎｔｉｏｎ

ｈｅａｄ ｉｓ ｃａｌｃｕｌａｔｅｄ ｂｙ ｓｃａｌｉｎｇ ｄｏｔ ｐｒｏｄｕｃｔ ａｔｔｅｎｔｉｏｎ：

ＡｔｔＨｉ
＝ Ｓｏｆｔｍａｘ（

ＱＨｉ
ＫＴ

Ｈｉ

ｄｋ ／ Ｈ
）ＶＨｉ

（１５）

ｗｈｅｒｅ Ｈｉ ｒｅｐｒｅｓｅｎｔｓ ｉ⁃ｔｈ ｈｅａｄ， ＱＨｉ
＝ ＷＱＩ

（ｘ）
ｒｅｐｒｅｓｅｎｔｓ ｑｕｅｒｙ ｍａｔｒｉｘ， ＫＨｉ

＝ ＷＫｉ
（ｘ） ｒｅｐｒｅｓｅｎｔｓ

ｋｅｙ ｍａｔｒｉｘ， ＶＨｉ
＝ ＷＶｉ （ｘ） ｒｅｐｒｅｓｅｎｔｓ ｖａｌｕｅ ｍａｔｒｉｘ，

ｄｋ ｉｓ ｔｈｅ ｋｅｙ ｄｉｍｅｎｓｉｏｎ．Ａｆｔｅｒ ｃｏｎｎｅｃｔｉｎｇ ｔｈｅ ｏｕｔｐｕｔ ｏｆ
ｅａｃｈ ｈｅａｄ， ｔｈｅ ＭＨＡ ｉｓ：

ＡｔｔＨ ＝ ｃｏｎｃａｔ（ＡｔｔＨ１
，…，ＡｔｔＨＨ

）ＷＯ
Ｈ （１６）

ｗｈｅｒｅ ＷＯ
Ｈ ｒｅｐｒｅｓｅｎｔｓ ａ ｌｅａｒｎａｂｌｅ ｐａｒａｍｅｔｅｒ ｍａｔｒｉｘ．

Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ ＡｔｔＨ ｉｓ ｓｅｎｔ ｔｏ ｔｈｅ ｆｕｌｌｙ ｃｏｎｎｅｃｔｅｄ ｌａｙｅｒ ｆＬ，
ａｎｄ ｔｈｅ ｉｎｔｅｒｎａｌ ｃｏｖａｒｉａｔｅ ｓｈｉｆｔ ｐｒｏｂｌｅｍ［３０］ ｉｎ ｔｈｅ
ｎｅｔｗｏｒｋ ｌｅａｒｎｉｎｇ ｐｒｏｃｅｓｓ ｉｓ ｓｏｌｖｅｄ ｂｙ ｔｈｅ ＢＮ ｌａｙｅｒ
ｆＢＮ ． Ｔｈｅ ｏｕｔｐｕｔ ｏｆ ｔｈｅ ｅｎｃｏｄｅｒ ｎｅｔｗｏｒｋ ｉｓ ｏｂｔａｉｎｅｄ ｂｙ
ｔｈｅ ＲｅＬＵ ａｃｔｉｖａｔｉｏｎ ｆｕｎｃｔｉｏｎ．

Ｎｏｔｅ ｔｈａｔ ｏｎｌｙ ａ ｓｅｔ ｏｆ ｆｕｌｌｙ ｃｏｎｎｅｃｔｅｄ ｎｅｔｗｏｒｋ
ｃａｌｃｕｌａｔｉｏｎｓ ｉｓ ｉｍｐｌｅｍｅｎｔｅｄ ｈｅｒｅ． Ｂｅｃａｕｓｅ ｔｈｅ ｔｗｏ ｓｅｔｓ
ｏｆ ｃａｌｃｕｌａｔｉｏｎ ｐｒｏｃｅｓｓｅｓ ａｒｅ ｔｈｅ ｓａｍｅ， ｔｈｅ ｓｅｃｏｎｄ ｉｓ
ｉｇｎｏｒｅｄ．

３） Ｐｒｅｄｉｃｔｏｒ ｎｅｔｗｏｒｋ． Ｔｈｅ ｐｒｅｄｉｃｔｏｒ ｎｅｔｗｏｒｋ ｉｓ
ｅｘｐｌａｉｎｅｄ ｉｎ Ｓｅｃｔｉｏｎ ２．２．１． Ｉｔ ｉｓ ｏｎｌｙ ａｐｐｌｉｅｄ ｔｏ ｔｈｅ
ｐｒｅ⁃ｔｒａｉｎｉｎｇ ｌｅａｒｎｉｎｇ ｐｒｏｃｅｓｓ ｏｆ ｄａｔａ ｒｅｐｒｅｓｅｎｔａｔｉｏｎ
ａｎｄ ｗｉｌｌ ｎｏｔ ｂｅ ｕｓｅｄ ａｓ ａ ｒｅｓｅｒｖｅｄ ｐａｒｔ ｏｆ ｔｈｅ ｐｒｅ⁃
ｔｒａｉｎｉｎｇ ｍｏｄｅｌ．

４） Ｃｌａｓｓｉｆｉｅｒ ｎｅｔｗｏｒｋ． Ｔｈｅ ｃｌａｓｓｉｆｉｅｒ ｎｅｔｗｏｒｋ
ｐｅｒｆｏｒｍｓ ａｎｏｍａｌｙ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ａｎｄ ｊｕｄｇｍｅｎｔ ｏｎ ｔｈｅ ｄｅｅｐ
ｒｅｐｒｅｓｅｎｔａｔｉｏｎ ｄａｔａ， ｗｈｉｃｈ ｃｏｎｓｉｓｔｓ ｏｆ ａ ｆｕｌｌｙ
ｃｏｎｎｅｃｔｅｄ ｌａｙｅｒ， ａ ＲｅＬＵ ｌａｙｅｒ， ａｎ ｏｕｔｐｕｔ ｌａｙｅｒ， ａｎｄ
ａ Ｓｏｆｔｍａｘ ｌａｙｅｒ． Ｉｔ ｆｏｒｍｓ ａｎ ａｎｏｍａｌｙ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ｍｏｄｅｌ
ｔｏｇｅｔｈｅｒ ｗｉｔｈ ｔｈｅ ｐｒｅ⁃ｔｒａｉｎｅｄ ｅｎｃｏｄｅｒ ｎｅｔｗｏｒｋ． Ｉｎ ｔｈｅ
ｌｅａｒｎｉｎｇ ｐｒｏｃｅｓｓ ｏｆ ｔｈｅ ｍｏｄｅｌ， ｔｈｅ ｎｅｔｗｏｒｋ ｐａｒａｍｅｔｅｒｓ
ａｒｅ ｆｉｎｅ⁃ｔｕｎｅｄ ａｎｄ ｌｅａｒｎｅｄ ｔｈｒｏｕｇｈ ａ ｓｍａｌｌ ａｍｏｕｎｔ ｏｆ
ｌａｂｅｌｅｄ ｄａｔａ， ａｎｄ ｔｈｅ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ｔｈｅ ｄａｔａ ａｒｅ
ｏｕｔｐｕｔ ｔｈｒｏｕｇｈ ｔｈｅ Ｓｏｆｔｍａｘ ｌａｙｅｒ． Ｔｈｅ ｎｅｔｗｏｒｋ ｓｅｌｅｃｔｓ
ｃｒｏｓｓ ｅｎｔｒｏｐｙ ａｓ ｔｈｅ ｌｏｓｓ ｆｕｎｃｔｉｏｎ．

Ｂａｓｅｄ ｏｎ ｔｈｅ ａｂｏｖｅ ａｎａｌｙｓｉｓ， ｔｈｅ ｐｓｅｕｄｏ⁃ｃｏｄｅ ｏｆ
ＳｉａｍＡＲＮ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｉｓ ｓｈｏｗｎ ａｓ ｆｏｌｌｏｗｓ．
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Ａｌｇｏｒｉｔｈｍ １： ＳｉａｍＡＲＮ

Ｉｎｐｕｔ： Ｕｎｌａｂｅｌｅｄ ｄａｔａｓｅｔ Ｘ；
Ｏｕｔｐｕｔ： Ｅｎｃｏｄｅｒ ｎｅｔｗｏｒｋ ｆ， ａｎｏｍａｌｙ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔ ｙ

１ Ｉｎｉｔｉａｌｉｚｅ ｈｙｐｅｒ⁃ｐａｒａｍｅｔｅｒｓ；

２ Ｗｈｉｌｅ ｅｐｏｃｈ ≤ ｅｐｏｃｈｍａｘ ｄｏ

３ 　 　 Ｓａｍｐｌｅ ａ ｂａｔｃｈ （Χ － ｛ｘ｝ ∈ Ｒｂ × １ × ｎ）；

４ 　 　 Ｇｅｔ ｔｈｅ ａｕｇｍｅｎｔａｔｉｏｎ ｄａｔａ ｘ１ ＝ （ｘ）， ｘ２ ＝ （ｘ）；

５ 　 　 Ｇｅｔ ｔｈｅ ｄｅｅｐ ｒｅｐｒｅｓｅｎｔａｔｉｏｎ ｅ１ ＝ ｆ（ｘ１），ｅ２ ＝ ｆ（ｘ２）；

６ 　 　 Ｇｅｔ ｔｈｅ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｐ１ ＝ ｈ（ ｆ（ｘ１））， ｐ２ ＝ ｈ（ ｆ（ｘ２））；

７ 　 　 Ａｄｄ ｓｔｏｐ ｇｒａｄｉｅｎｔ ｅ１， ｅ２ ← ｅ１ ． ｄｅｔａｃｈ（）， ｅ２ ．ｄｅｔａｃｈ（）

８ 　 　 Ｌｏｓｓ ｆｕｎｃｔｉｏｎ： ＝ １
２

ｓｉｍ（ｐ１ ，ｓｔｏｐｇｒａｄ （ｅ２）） ＋ １
２

ｓｉｍ（ｐ２， ｓｔｏｐｇｒａｄ （ｅ１）） ；

９ 　 　 Ｕｐｄａｔｅ ｍｏｄｅｌ ｐａｒａｍｅｔｅｒｓ θ ｏｆ ｅｎｃｏｄｅｒ ｎｅｔｗｏｒｋ ａｎｄ ｐｒｅｄｉｃｔｏｒ ｎｅｔｗｏｒｋ；

１０ ｅｎｄ

１１ Ｓａｖｅ ｅｎｃｏｄｅｒ ｎｅｔｗｏｒｋ；

１２ Ａｄｄ ｃｌａｓｓｉｆｉｅｒ ｎｅｔｗｏｒｋ；

１３ Ｉｎｉｔｉａｌｉｚｅ ｈｙｐｅｒ⁃ｐａｒａｍｅｔｅｒｓ ｏｆ ｃｌａｓｓｉｆｉｅｒ ｎｅｔｗｏｒｋ；

１４ Ｓｅｌｅｃｔ ａ ｓｍａｌｌ ｎｕｍｂｅｒ ｏｆ ｌａｂｅｌ ｄａｔａ；

１５ Ｗｈｉｌｅ ｅｐｏｃｈ ≤ ｅｐｏｃｈｍａｘｄｏ

１６ 　 　 Ｓａｍｐｌｅ ａ ｂａｔｃｈ （Χ） ；

１７ 　 　 Ｃｒｏｓｓ ｅｎｔｒｏｐｙ ｌｏｓｓ ｆｕｎｃｔｉｏｎ： ＝ － ［ｙｌｏｇ ｙ︿ ＋ （１ － ｙ）ｌｏｇ（１ － ｙ︿）］ ；

１８ Ｕｐｄａｔｅ ｍｏｄｅｌ ｐａｒａｍｅｔｅｒｓ θ ｏｆ ｃｌａｓｓｉｆｉｅｒ ｎｅｔｗｏｒｋ；

１９ ｅｎｄ；

２０ Ｓａｖｅ ＳｉａｍＡＲＮ ｍｏｄｅｌ；

２．３　 Ａｎｏｍａｌｙ Ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ Ｂａｓｅｄ ｏｎ ＳｉａｍＡＲＮ
　 　 Ｔｈｅ ａｎｏｍａｌｙ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ｐｒｏｃｅｓｓ ｂａｓｅｄ ｏｎ
ＳｉａｍＡＲＮ ｉｓ ｄｉｖｉｄｅｄ ｉｎｔｏ ｔｈｒｅｅ ｓｔｅｐｓ． Ｔｈｅ ｐｒｏｃｅｓｓ ｉｓ

ｓｈｏｗｎ ｉｎ Ｆｉｇ． ３， ｉｎｃｌｕｄｉｎｇ ｔｈｅ ｒｅｐｒｅｓｅｎｔａｔｉｏｎ ｌｅａｒｎｉｎｇ
ｓｔｅｐ， ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｌｅａｒｎｉｎｇ ｓｔｅｐ， ａｎｄ ａｎｏｍａｌｙ
ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ｓｔｅｐ．

Ｆｉｇ．３　 Ａｎｏｍａｌｙ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ｐｒｏｃｅｄｕｒｅ

　 　 Ｆｉｒｓｔｌｙ， ｔｈｅ ｕｎｌａｂｅｌｅｄ ｄａｔａ ｃａｎ ｇｅｔ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ
ｖｉｅｗｓ ｏｆ ｔｈｅ ｄａｔａ ｔｈｒｏｕｇｈ ＤＡ． Ｔｈｅ ｔｗｏ ｖｉｅｗｓ ｃａｎ
ｏｂｔａｉｎ ｔｈｅ ｒｅｐｒｅｓｅｎｔａｔｉｏｎ ｄｅｓｃｒｉｐｔｉｏｎ ｏｆ ｔｈｅ ｄａｔａ
ｔｈｒｏｕｇｈ ｒｅｐｒｅｓｅｎｔａｔｉｏｎ ｌｅａｒｎｉｎｇ， ｃｏｒｒｅｓｐｏｎｄｉｎｇ ｔｏ ｔｈｅ
ｅｎｃｏｄｅｒ ｎｅｔｗｏｒｋ ｉｎ Ｆｉｇ． １， ａｎｄ ｓｅｎｄ ｉｔ ｉｎｔｏ ｔｈｅ

ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｌｅａｒｎｉｎｇ． Ｔｈｅｎ， ａ ｓｍａｌｌ ｎｕｍｂｅｒ ｏｆ
ｌａｂｅｌｌｅｄ ｄａｔａ ａｒｅ ｔｒａｉｎｅｄ ｆｏｒ ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｌｅａｒｎｉｎｇ
ａｆｔｅｒ ｓｔａｎｄａｒｄｉｚａｔｉｏｎ． Ｔｈｅ ｐｕｒｐｏｓｅ ｉｓ ｔｏ ｏｂｔａｉｎ ａ
ｔｒａｉｎｅｄ ａｎｏｍａｌｙ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ｍｏｄｅｌ ｆｏｒ ｔｈｅ ｆｉｎａｌ ｄａｔａ
ａｎｏｍａｌｙ ｊｕｄｇｍｅｎｔ． Ｆｉｎａｌｌｙ， ａｆｔｅｒ ｔｈｅ ｕｎｋｎｏｗｎ ｄａｔａ ｉｓ

·７·



Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ Ｈａｒｂｉｎ Ｉｎｓｔｉｔｕｔｅ ｏｆ Ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙ （Ｎｅｗ Ｓｅｒｉｅｓ）

ｓｔａｎｄａｒｄｉｚｅｄ， ｔｈｅ ａｎｏｍａｌｙ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ｉｓ ｃａｒｒｉｅｄ ｏｕｔ ｉｎ
ｔｈｅ ｓａｖｅｄ ｍｏｄｅｌ， ａｎｄ ｔｈｅ ｊｕｄｇｍｅｎｔ ｒｅｓｕｌｔ ｓｈｏｗｓ
ｗｈｅｔｈｅｒ ｔｈｅ ｄａｔａ ｉｓ ａｂｎｏｒｍａｌ．

３　 Ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌ Ｅｖａｌｕａｔｉｏｎ

　 　 Ｔｈｉｓ ｓｅｃｔｉｏｎ ｍａｉｎｌｙ ｉｎｔｒｏｄｕｃｅｓ ｔｈｅ ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌ
ｃｏｎｔｅｎｔ ａｎｄ ｒｅｓｕｌｔ ａｎａｌｙｓｉｓ ｏｆ ｔｈｅ ＳｉａｍＡＲＮ ｍｅｔｈｏｄ．
Ｓｅｖｅｒａｌ ｐｕｂｌｉｃ ｄａｔａ ｓｅｔｓ ａｒｅ ｓｅｌｅｃｔｅｄ ｆｏｒ ｃｏｍｐａｒａｔｉｖｅ
ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔｓ ｔｏ ｖｅｒｉｆｙ ｔｈｅ ｅｆｆｅｃｔｉｖｅｎｅｓｓ ｏｆ ｔｈｅ ｐｒｏｐｏｓｅｄ
ｍｅｔｈｏｄ ｉｎ ａｎｏｍａｌｙ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ． Ｔｈｅ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｉｓ ｂａｓｅｄ
ｏｎ Ｐｙｔｈｏｎ ３． ６ ｖｅｒｓｉｏｎ ａｎｄ ＰｙＴｏｒｃｈ ｄｅｅｐ ｌｅａｒｎｉｎｇ
ｆｒａｍｅｗｏｒｋ．
３．１　 Ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌ Ｄａｔａ
　 　 Ｉｎ ｔｈｅ ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔ， １４ ｐｕｂｌｉｃ ｄａｔａ ｓｅｔｓ ｉｎ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ

ｆｉｅｌｄｓ ｗｅｒｅ ｓｅｌｅｃｔｅｄ ｔｏ ｖｅｒｉｆｙ ｔｈｅ ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ ｏｆ
ＳｉａｍＡＲＮ ｍｅｔｈｏｄ ｉｎ ａｎｏｍａｌｙ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ． Ｔｈｅ
ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌ ｄａｔａ ｉｎｃｌｕｄｅ ｍｅｄｉｃａｌ ｆｉｅｌｄ ｄａｔａ， ｓｕｃｈ ａｓ
ｔｈｙｒｏｉｄ， ｂｒｅａｓｔ ｃａｎｃｅｒ， ｄｉａｂｅｔｅｓ， ｅｔｃ．， ａｓ ｗｅｌｌ ａｓ
ｉｎｄｕｓｔｒｉａｌ ｆｉｅｌｄ ｄａｔａ， ｓｕｃｈ ａｓ ｆｌｉｇｈｔ ａｂｎｏｒｍａｌｉｔｉｅｓ，
ｇｌａｓｓ ｐｒｏｄｕｃｔｉｏｎ， ｅｔｃ．， ａｎｄ ｓｏｍｅ ｃｏｍｍｏｎ ｄａｔａ ｓｅｔｓ，
ｓｕｃｈ ａｓ ｄｉｇｉｔａｌ ｒｅｐｒｅｓｅｎｔａｔｉｏｎ， ｌｅｔｔｅｒ ｐｒｏｎｕｎｃｉａｔｉｏｎ，
ｅｔｃ． Ｔｈｅ ｆｅａｔｕｒｅ ｄｉｍｅｎｓｉｏｎｓ ｏｆ ｔｈｅｓｅ ｄａｔａ ｓｅｔｓ ａｒｅ
ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ， ｃｏｖｅｒｉｎｇ ａ ｖａｒｉｅｔｙ ｏｆ ｄａｔａ ｓｅｔ ｓｉｚｅｓ． Ｍｏｒｅｏｖｅｒ，
ｔｈｅ ｐｒｏｐｏｒｔｉｏｎ ｏｆ ａｂｎｏｒｍａｌ ｄａｔａ ｓａｍｐｌｅｓ ｉｓ ａｌｓｏ
ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ， ａｎｄ ｉｔ ｃｏｎｔａｉｎｓ ａ ｖａｒｉｅｔｙ ｏｆ ａｂｎｏｒｍａｌ
ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ｄａｔａ ｓｉｔｕａｔｉｏｎｓ， ｗｈｉｃｈ ｈａｖｅ ａ ｃｅｒｔａｉｎ
ｕｎｉｖｅｒｓａｌｉｔｙ． Ａｌｌ ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌ ｄａｔａ ａｒｅ ｆｒｏｍ ｈｔｔｐｓ： ／ ／
ｏｄｄｓ．ｃｓ． ｓｔｏｎｙｂｒｏｏｋ． ｅｄｕ ／ ． Ｄｅｔａｉｌｅｄ ｄａｔａ ａｒｅ ｓｈｏｗｎ ｉｎ
Ｔａｂｌｅ １．

Ｔａｂｌｅ １　 Ｄｅｓｃｒｉｐｔｉｏｎ ｏｆ ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌ ｄａｔａ

Ｄａｔａｓｅｔ Ｉｎｓｔａｎｃｅｓ Ｆｅａｔｕｒｅｓ Ｏｕｔｌｉｅｒｓ
Ｐｒｏｐｏｒｔｉｏｎ ｏｆ
ｏｕｔｌｉｅｒｓ（％）

Ｒｅｍａｒｋ

ａｎｎｔｈｙｒｏｉｄ ７２００ ６ ５３４ ７．４２ Ｔｈｙｒｏｉｄ ｄｉｓｅａｓｅ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ｄａｔａ

ｂｒｅａｓｔｗ ６８３ ９ ２３９ ３５．００ Ｂｒｅａｓｔ ｃａｎｃｅｒ ｄａｔａ

ｉｏｎｏｓｐｈｅｒｅ ３５１ ３３ １２６ ３６．００
Ｉｏｎ ｌａｙｅｒ ａｎｏｍａｌｙ ｄａｔａ ｓｅｔ ｉｎ ａ ｓａｔｅｌｌｉｔｅ ｃｏｍｍｕｎｉｃａｔｉｏｎ

ｓｙｓｔｅｍ

ｏｐｔｄｉｇｉｔｓ ５２１６ ６４ １５０ ３．００ Ａｂｏｕｔ ０－９ ｄｉｇｉｔａｌ ｄａｔａ ｓｅｔｓ
ｓａｔｅｌｌｉｔｅ ６４３５ ３６ ２０３６ ３２．００ Ｓａｔｅｌｌｉｔｅ ａｂｎｏｒｍａｌ ｓｔａｔｅ ｄａｔａ
ｖｅｒｔｅｂｒａｌ ２４０ ６ ３０ １２．５０ ＣＴ ｉｍａｇｅ ｓｐｉｎｅ ｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎ ｄａｔａ

ｗｂｃ ２７８ ３０ ２１ ５．６０ Ｗｈｉｔｅ ｂｌｏｏｄ ｃｅｌｌ ｄａｔａ
ａｒｒｈｙｔｈｍｉａ ４５２ ２７４ ６６ １５．００ Ａｂｎｏｒｍａｌ ｈｅａｒｔ ｒｈｙｔｈｍ ｄａｔａ

ｇｌａｓｓ ２１４ ９ ９ ４．２０ Ｐｈｙｓｉｃａｌ ａｎｄ ｃｈｅｍｉｃａｌ ｐｒｏｐｅｒｔｉｅｓ ｏｆ ｇｌａｓｓ
ｍｕｓｋ ３０６２ １６６ ９７ ３．２０ Ｍｏｌｅｃｕｌａｒ ｄａｔａ ｏｆ ｍｕｓｋ
ｐｉｍａ ７６８ ８ ２６８ ３５．００ Ｄｉａｂｅｔｅｓ ｄａｔａ ｆｏｒ Ｐｉｍａ Ｉｎｄｉａｎｓ
ｓｈｕｔｔｌｅ ４９０９７ ９ ３５１１ ７．００ Ｏｐｅｒａｔｉｏｎ ｄａｔａ ｏｆ ｔｈｅ ｓｐａｃｅ ｓｈｕｔｔｌｅ
ｖｏｗｅｌｓ １４５６ １２ ５０ ３．４０ Ｖｏｗｅｌ ｄａｔａ ｏｎ ｃｏｎｔｉｎｕｏｕｓ ａｃｏｕｓｔｉｃ ｃｈａｒａｃｔｅｒｉｓｔｉｃ ｖａｒｉａｂｌｅｓ

３．２　 Ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌ Ｓｅｔｔｉｎｇｓ
　 　 Ｔｈｅ ａｃｃｕｒａｃｙ ｒａｔｅ （Ａｃｃ）， ｒｅｃａｌｌ ｒａｔｅ （Ｒ）， Ｆ１
ｓｃｏｒｅ （ Ｆ１ ） ａｎｄ Ａｒｅａ ｕｎｄｅｒ ｔｈｅ Ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ － Ｒｅｃａｌｌ
Ｃｕｒｖｅ （ ＡＵＰＲ ） ｗｅｒｅ ｓｅｌｅｃｔｅｄ ａｓ ｔｈｅ ｅｖａｌｕａｔｉｏｎ
ｉｎｄｅｘｅｓ． Ｔｈｅ ｃａｌｃｕｌａｔｉｏｎ ｆｏｒｍｕｌａｓ ｏｆ ｔｈｅ ｆｉｒｓｔ ｔｈｒｅｅ
ｅｖａｌｕａｔｉｏｎ ｉｎｄｅｘｅｓ ａｒｅ ａｓ ｆｏｌｌｏｗｓ：

Ａｃｃ ＝ ＴＮ ＋ ＴＰ
ＴＮ ＋ ＴＰ ＋ ＦＮ ＋ ＦＰ

（２０）

Ｒ ＝ ＴＰ
ＴＰ ＋ ＦＮ

（２１）

Ｆ１ ＝ ２ × ＴＰ
２ × ＴＰ ＋ ＦＮ ＋ ＦＰ

（２２）

ｗｈｅｒｅ ＴＰ ｒｅｐｒｅｓｅｎｔｓ ｔｒｕｅ ｐｏｓｉｔｉｖｅ， ＴＮ ｒｅｐｒｅｓｅｎｔｓ ｔｒｕｅ
ｎｅｇａｔｉｖｅ， ＦＰ ｒｅｐｒｅｓｅｎｔｓ ｆａｌｓｅ ｐｏｓｉｔｉｖｅ， ＦＮ ｒｅｐｒｅｓｅｎｔｓ
ｆａｌｓｅ ｎｅｇａｔｉｖｅ．

Ｔｈｅ ｎｕｍｂｅｒ ｏｆ ｆｕｌｌｙ ｃｏｎｎｅｃｔｅｄ ｌａｙｅｒ ｎｅｕｒｏｎｓ ｉｎ
ｔｈｅ ｅｎｃｏｄｅｒ ｎｅｔｗｏｒｋ ａｎｄ ｔｈｅ ｐｒｅｄｉｃｔｏｒ ｎｅｔｗｏｒｋ ｗａｓ

１２８， ａｎｄ ｔｈｅ ｎｕｍｂｅｒ ｏｆ ｆｕｌｌｙ ｃｏｎｎｅｃｔｅｄ ｌａｙｅｒ ｎｅｕｒｏｎｓ
ｉｎ ｔｈｅ ｃｌａｓｓｉｆｉｅｒ ｎｅｔｗｏｒｋ ｗａｓ ６４ ａｎｄ ２， ｒｅｓｐｅｃｔｉｖｅｌｙ．
Ｔｈｅ ｉｎｉｔｉａｌ ｌｅａｒｎｉｎｇ ｒａｔｅ ｉｓ ０．００２， ｗｈｉｃｈ ｄｅｃｒｅａｓｅｓ ｗｉｔｈ
ｔｈｅ ｉｎｃｒｅａｓｅ ｉｎ ｅｐｏｃｈ． Ｔｈｅ ｂａｔｃｈ ｓｉｚｅｓ ｏｆ ｔｈｅ ｔｗｏ
ｌｅａｒｎｉｎｇ ｗｅｒｅ ６４ ａｎｄ ３２， ｒｅｓｐｅｃｔｉｖｅｌｙ． Ｔｈｅ ｏｐｔｉｍｉｚｅｒ
ｗａｓ ＳＧＤ． Ｉｎ ｔｈｅ ＳｉａｍＡＲＮ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ， ｄｕｅ ｔｏ ｔｈｅ
ｗｅａｋｌｙ ｓｕｐｅｒｖｉｓｅｄ ｌｅａｒｎｉｎｇ ｏｆ ａ ｆｅｗ ｓａｍｐｌｅｓ， ｏｎｌｙ
１０％ － ２０ ％ ｏｆ ｔｈｅ ｄａｔａ ｗａｓ ｓｅｌｅｃｔｅｄ ａｓ ａ ｓｍａｌｌ
ｎｕｍｂｅｒ ｏｆ ｌａｂｅｌｅｄ ｄａｔａ ｆｏｒ ａｎｏｍａｌｙ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ｌｅａｒｎｉｎｇ．
Ｔｈｅ ｐａｒａｍｅｔｅｒｓ ｏｆ ｏｔｈｅｒ ａｎｏｍａｌｙ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ
ｄｉｒｅｃｔｌｙ ｕｓｅｄ ｔｈｅ ｄｅｆａｕｌｔ ｐａｒａｍｅｔｅｒｓ ｉｎ ｔｈｅ ＰｙＯＤ４
ｌｉｂｒａｒｙ， ａｎｄ ｔｈｅ ｃｏｒｒｅｓｐｏｎｄｉｎｇ ｄａｔａ ｓｅｔ ｗａｓ ｄｉｖｉｄｅｄ
ｉｎｔｏ ａ ｔｒａｉｎｉｎｇ ｓｅｔ （０．８） ａｎｄ ａ ｔｅｓｔ ｓｅｔ （０．２） ．
３．３　 Ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌ Ｒｅｓｕｌｔｓ ａｎｄ Ａｎａｌｙｓｉｓ
３．３．１　 Ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ＳｉａｍＡＲＮ
　 　 Ｔｈｉｓ ｓｅｃｔｉｏｎ ｍａｉｎｌｙ ｄｉｓｃｕｓｓｅｓ ｔｈｅ ｒｏｌｅ ｏｆ ｋｅｙ
ｓｔｒｕｃｔｕｒｅｓ ａｎｄ ｐａｒａｍｅｔｅｒｓ ｉｎ ＳｉａｍＡＲＮ． Ｔｈｅ

·８·
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ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔ ｍａｉｎｌｙ ｉｎｃｌｕｄｅｓ ｔｈｅ ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｄａｔａ
ｃｈａｎｇｅｓ ｂｅｆｏｒｅ ａｎｄ ａｆｔｅｒ ｒｅｐｒｅｓｅｎｔａｔｉｏｎ ｌｅａｒｎｉｎｇ， ｔｈｅ
ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ＤＡ ｍｅｔｈｏｄ ｓｅｌｅｃｔｉｏｎ， ｔｈｅ ａｂｌａｔｉｏｎ
ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔ ｏｆ ｎｅｔｗｏｒｋ ｐａｒａｍｅｔｅｒｓ， ａｎｄ ｔｈｅ ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ
ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔ ｏｆ ＭＡＨ ａｎｄ ｄｅｅｐ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋ．

１）Ｒｅｐｒｅｓｅｎｔａｔｉｏｎ ｌｅａｒｎｉｎｇ
Ｆｉｇ． ４ ｓｈｏｗｓ ｔｗｏ ｃａｓｅｓ ｉｎ ａｎｏｍａｌｙ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ． Ｆｉｇ．

４（ａ） ｓｈｏｗｓ ａｎｏｍａｌｙ ｄａｔａ ｌｏｃａｔｅｄ ａｔ ｔｈｅ ｅｄｇｅ ｏｆ ｔｈｅ
ｎｏｒｍａｌ ｄａｔａ ｒａｎｇｅ， ｗｈｉｃｈ ａｒｅ ｏｆｔｅｎ ｍｉｓｊｕｄｇｅｄ ａｓ
ｎｏｒｍａｌ ｂｅｃａｕｓｅ ｔｈｅｙ ａｒｅ ｃｌｏｓｅ ｔｏ ｔｈｅ ｎｏｒｍａｌ ｄａｔａ． Ｆｉｇ．
４（ ｂ） ｓｈｏｗｓ ｎｏｒｍａｌ ｄａｔａ ｌｏｃａｔｅｄ ａｔ ｔｈｅ ｅｄｇｅ ｏｆ ｔｈｅ
ｎｏｒｍａｌ ｄａｔａ ｒａｎｇｅ． Ｂｅｃａｕｓｅ ｔｈｅｙ ａｒｅ ｆｒｅｅ ｆｒｏｍ ｔｈｅ
ｒａｎｇｅ， ｉｔ ｉｓ ｏｆｔｅｎ ｍｉｓｊｕｄｇｅｄ ａｓ ａｂｎｏｒｍａｌ． Ｆｉｇ． ４ （ ｃ）
ａｎｄ （ｄ） ａｒｅ ｔｈｅ ｄｅｅｐ ｒｅｐｒｅｓｅｎｔａｔｉｏｎｓ ｏｂｔａｉｎｅｄ ｂｙ ｔｈｅ
ｅｎｃｏｄｅｒ ｎｅｔｗｏｒｋ． Ｆｏｒ ｔｈｅ ａｂｏｖｅ ｔｗｏ ｃａｓｅｓ， ｉｔ ｉｓ
ｏｂｖｉｏｕｓ ｔｈａｔ ｔｈｅ ｄｉｓｔａｎｃｅ ｂｅｔｗｅｅｎ ｎｏｒｍａｌ ｄａｔａ ｉｓ
ｎａｒｒｏｗｅｄ ａｆｔｅｒ ｔｈｅ ｒｅｐｒｅｓｅｎｔａｔｉｏｎ ｌｅａｒｎｉｎｇ． Ｔｈｅ
ｄｉｓｔｉｎｃｔｉｏｎ ｂｅｔｗｅｅｎ ｎｏｒｍａｌ ｄａｔａ ａｎｄ ａｂｎｏｒｍａｌ ｄａｔａ
ｂｅｃｏｍｅｓ ｏｂｖｉｏｕｓ， ｍａｋｉｎｇ ｉｔ ｅａｓｉｅｒ ｔｏ ｒｅａｌｉｚｅ ｔｈｅ
ａｎｏｍａｌｙ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ．

Ｆｉｇ． ４　 Ｄａｔａ ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｂｅｆｏｒｅ ａｎｄ ａｆｔｅｒ
ｒｅｐｒｅｓｅｎｔａｔｉｏｎ ｌｅａｒｎｉｎｇ

　 　 Ｆｉｇ． ５ ｄｅｓｃｒｉｂｅｓ ｔｈｅ ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎ ｏｆ ｔｈｅ ｄｅｅｐ
ｒｅｐｒｅｓｅｎｔａｔｉｏｎ ｏｆ ｔｈｅ ｏｒｉｇｉｎａｌ ｄａｔａ ｉｎ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ
ｄｉｍｅｎｓｉｏｎｓ ｔｈｒｏｕｇｈ ｒｅｐｒｅｓｅｎｔａｔｉｏｎ ｌｅａｒｎｉｎｇ ｆｒｏｍ ａ
ｍｕｌｔｉ⁃ｄｉｍｅｎｓｉｏｎａｌ ｐｅｒｓｐｅｃｔｉｖｅ． Ａｍｏｎｇ ｔｈｅｍ， Ｆｉｇ． ５
（ａ） ｉｓ ｔｈｅ ｏｒｉｇｉｎａｌ ｄａｔａ ｍａｐ， Ｆｉｇｓ． ５ （ ｂ）， （ ｃ） ａｎｄ
（ｄ） ａｒｅ ｔｈｅ ｒｅｐｒｅｓｅｎｔａｔｉｏｎｓ ｏｆ ｔｈｅ ｅｎｃｏｄｅｒ ｎｅｔｗｏｒｋ
ｏｕｔｐｕｔ ｏｎ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｆｅａｔｕｒｅ ｄｉｍｅｎｓｉｏｎｓ． Ｉｔ ｃａｎ ｂｅ ｓｅｅｎ
ｔｈａｔ ｔｈｅ ｄｉｓｔｉｎｃｔｉｏｎ ｂｅｔｗｅｅｎ ａｂｎｏｒｍａｌ ａｎｄ ｎｏｒｍａｌ ｉｎ
ｍｕｌｔｉ⁃ｄｉｍｅｎｓｉｏｎａｌ ｉｓ ｓｔｉｌｌ ｍｏｒｅ ｏｂｖｉｏｕｓ， ｂｕｔ ｔｈｅｒｅ ａｒｅ
ｓｔｉｌｌ ｉｎｄｉｖｉｄｕａｌ ａｎｏｍａｌｉｅｓ ｓｌｉｇｈｔｌｙ ｃｌｏｓｅ ｔｏ ｔｈｅ ｅｄｇｅ ｏｆ
ｎｏｒｍａｌ． Ｄｕｅ ｔｏ ｔｈｅ ｖａｒｉａｂｉｌｉｔｙ ｏｆ ａｎｏｍａｌｉｅｓ， ｉｔ ｉｓ
ｄｉｆｆｉｃｕｌｔ ｆｏｒ ｃｏｎｔｒａｓｔｉｖｅ ｒｅｐｒｅｓｅｎｔａｔｉｏｎ ｌｅａｒｎｉｎｇ ｔｏ
ｃｌｕｓｔｅｒ ａｌｌ ａｎｏｍａｌｉｅｓ ｉｎ ｓｉｍｉｌａｒ ｒｅｇｉｏｎｓ， ｓｏ ａｂｎｏｒｍａｌ
ｄａｔａ ａｒｅ ｏｆｔｅｎ ｓｃａｔｔｅｒｅｄ ｉｎ ｍｕｌｔｉｐｌｅ ｌｏｃａｔｉｏｎｓ， ｗｈｉｃｈ
ｃａｎ ｂｅ ｄｉｓｔｉｎｇｕｉｓｈｅｄ ｆｒｏｍ ｎｏｒｍａｌ ｄａｔａ ｇａｔｈｅｒｅｄ
ｔｏｇｅｔｈｅｒ．

·９·
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Ｆｉｇ． ５　 Ｒｅｐｒｅｓｅｎｔａｔｉｏｎ ｌｅａｒｎｉｎｇ ｏｆ ｍｕｌｔｉ⁃ｄｉｍｅｎｓｉｏｎａｌ
ｄａｔａ

　 　 ２）ＤＡ ａｎａｌｙｓｉｓ
Ｔａｂｌｅ ２ ｓｈｏｗｓ ｔｈｅ ａｎｏｍａｌｙ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｂｔａｉｎｅｄ

ａｆｔｅｒ ｓｅｌｅｃｔｉｎｇ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ＤＡ ｍｅｔｈｏｄｓ ｔｏ ｐｒｏｃｅｓｓ ｔｈｅ
ｄａｔａ． Ｏｂｖｉｏｕｓｌｙ， ｉｎ ＳｉａｍＡＲＮ， ｒｅｐｒｅｓｅｎｔａｔｉｏｎ ｌｅａｒｎｉｎｇ
ｃａｎ ｂｅ ａｃｈｉｅｖｅｄ ｕｎｄｅｒ ｔｈｅ ｐｒｅｍｉｓｅ ｏｆ ｔｈｅ ｔｗｏ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ
ｖｉｅｗｓ ｏｆ ｄａｔａ． Ａｃｃｏｒｄｉｎｇ ｔｏ ｔｈｅ ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌ ｒｅｓｕｌｔｓ，
ｉｎ ｍｏｓｔ ｃａｓｅｓ， ｔｈｅｒｅ ａｒｅ ｓｍａｌｌ ｄｉｆｆｅｒｅｎｃｅｓ ｂｅｔｗｅｅｎ ｔｈｅ
ｌｅｆｔ ａｎｄ ｒｉｇｈｔ ｏｒｄｅｒ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ｔｈｅ ｓａｍｅ ＤＡ
ｃｏｍｂｉｎａｔｉｏｎ， ｂｕｔ ｔｈｉｓ ｄｉｆｆｅｒｅｎｃｅ ｉｔｓｅｌｆ ｃｏｎｔａｉｎｓ ｔｈｅ
ｒａｎｄｏｍｎｅｓｓ ｏｆ ｎｅｔｗｏｒｋ ｌｅａｒｎｉｎｇ， ｗｈｉｃｈ ｈａｓ ｌｉｔｔｌｅ
ｅｆｆｅｃｔ ｏｎ ｔｈｅ ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌ ｒｅｓｕｌｔｓ ａｎｄ ｃａｎ ｏｆｔｅｎ ｂｅ
ｉｇｎｏｒｅｄ．
　 　 Ａｍｏｎｇ ｔｈｅｍ， ｔｈｅ ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌ ｒｅｓｕｌｔｓ ｂａｓｅｄ ｏｎ
ｔｈｅ ｃｏｍｂｉｎａｔｉｏｎ ｏｆ ｔｈｅ Ｚ⁃ｓｃｏｒｅ ｐｒｏｃｅｓｓｅｄ ｖｉｅｗ ａｎｄ ｔｈｅ
ｏｒｉｇｉｎａｌ ｖｉｅｗ ａｒｅ ｔｈｅ ｂｅｓｔ， ａｎｄ ｔｈｅ ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌ ｒｅｓｕｌｔｓ
ｂａｓｅｄ ｏｎ ｔｈｅ ｃｏｍｂｉｎａｔｉｏｎ ｏｆ （Ｌ１， －） ｄａｔａ ｂａｓｅｄ ｏｎ
Ｍａｘ⁃Ｍｉｎ ａｒｅ ｔｈｅ ｗｏｒｓｔ． Ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ＤＡ ｍｅｔｈｏｄｓ
ｃｏｒｒｅｓｐｏｎｄ ｔｏ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌ ｒｅｓｕｌｔｓ． Ｉｎ
ｇｅｎｅｒａｌ， ｔｈｅ ｒｅｓｕｌｔｓ ａｒｅ ｓｉｍｉｌａｒ． Ｔｈｉｓ ｓｈｏｗｓ ｔｈａｔ， ｉｎ
ｍｏｓｔ ｃａｓｅｓ， ｔｈｅ ｃｈｏｉｃｅ ｏｆ ＤＡ ｈａｓ ａ ｃｅｒｔａｉｎ ｉｍｐａｃｔ ｏｎ
ｔｈｅ ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ ｏｆ ｔｈｅ ｍｏｄｅｌ， ｂｕｔ ｔｈｅ ｉｍｐａｃｔ ｉｓ
ｒｅｌａｔｉｖｅｌｙ ｓｍａｌｌ． Ｔｈｅ ｏｎｌｙ ｓｐｅｃｉａｌ ｃａｓｅ ｉｓ ｓｈｏｗｎ ｉｎ ｔｈｅ
ｌａｓｔ ｃｏｌｕｍｎ ｉｎ Ｔａｂｌｅ ２，ｗｈｉｃｈ ｉｓ ｑｕｉｔｅ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｆｒｏｍ
ｔｈｅ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ｏｔｈｅｒ ｃｏｍｂｉｎａｔｉｏｎｓ． Ｔｈｅｒｅｆｏｒｅ， ｉｎ ｔｈｅ
ｓｅｌｅｃｔｉｏｎ ｏｆ ＤＡ ｍｅｔｈｏｄ， ｉｔ ｉｓ ｓｔｉｌｌ ｎｅｃｅｓｓａｒｙ ｔｏ ｓｅｌｅｃｔ ａ
ｍｏｒｅ ａｐｐｒｏｐｒｉａｔｅ ｍｅｔｈｏｄ ａｆｔｅｒ ａ ｃｅｒｔａｉｎ ｃｏｍｐａｒａｔｉｖｅ
ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔ．

Ｔａｂｌｅ ２　 Ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌ ｒｅｓｕｌｔｓ ｕｎｄｅｒ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ＤＡ ｍｅｔｈｏｄｓ

ＤＡ （－，Ｚ⁃ｓｃｏｒｅ） （Ｚ⁃ｓｃｏｒｅ，－） （－，Ｍａｘ⁃Ｍｉｎ） （Ｍａｘ⁃Ｍｉｎ，－）
Ｚ⁃ｓｃｏｒｅ Ｍａｘ⁃Ｍｉｎ

（－， Ｌ１） （Ｌ１， －） （－， Ｌ１） （Ｌ１， －）

Ａｃｃ ０．９８１０ ０．９７８０ ０．９７６６ ０．９７６６ ０．９７６６ ０．９７９５ ０．９７５１ ０．９４８８

Ｒ ０．９７４５ ０．９９６０ ０．９６８６ ０．９５８０ ０．９９５９ ０．９８３１ ０．９８４１ ０．９５３６

Ｆ１ ０．９７２４ ０．９７０１ ０．９６８６ ０．９６６１ ０．９６８１ ０．９７０８ ０．９６６９ ０．８２８１

ＡＵＰＲ ０．９５４３ ０．９４３１ ０．９４３０ ０．９４８１ ０．９３９５ ０．９４８５ ０．９４１０ ０．８７８１

Ｎｏｔｅ：“－” ｉｎｄｉｃａｔｅｓ ｔｈａｔ ｎｏ ＤＡ ｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇ ｗａｓ ｐｅｒｆｏｒｍｅｄ ｏｎ ｔｈｅ ｉｎｐｕｔ ｄａｔａ．

　 　 ３） Ａｂｌａｔｉｏｎ ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔ．
Ｔａｂｌｅ ３ ａｎｄ Ｆｉｇ．６ ｓｈｏｗ ｔｈｅ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ｔｈｅ ａｂｌａｔｉｏｎ

ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔ ａｎｄ ｔｈｅ ｌｏｓｓ ｆｕｎｃｔｉｏｎ ｃｕｒｖｅ ｏｆ ｔｈｅ
ｒｅｐｒｅｓｅｎｔａｔｉｏｎ ｌｅａｒｎｉｎｇ ｐｒｏｃｅｓｓ， ｒｅｓｐｅｃｔｉｖｅｌｙ， ｗｈｅｒｅ
ＳＧ ｒｅｐｒｅｓｅｎｔｓ ｔｈｅ ｓｔｏｐ⁃ｇｒａｄｉｅｎｔ， ＢＮ ｒｅｐｒｅｓｅｎｔｓ ｔｈｅ
ｂａｔｃｈ ｓｔａｎｄａｒｄｉｚａｔｉｏｎ， Ｐｒｏｊ ｒｅｐｒｅｓｅｎｔｓ ｔｈｅ Ｐｒｏｊｅｃｔｉｏｎ
ｍｏｄｕｌｅ， ａｎｄ Ｐｒｅｄ ｒｅｐｒｅｓｅｎｔｓ ｔｈｅ ｐｒｅｄｉｃｔｏｒ ｍｏｄｕｌｅ． Ｔｈｅ
ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔｓ ｄｉｓｃｕｓｓ ｔｈｅ ｒｏｌｅ ｏｆ ｓｔｏｐｐｉｎｇ ｇｒａｄｉｅｎｔ ａｎｄ
ｂａｔｃｈ ｎｏｒｍａｌｉｚａｔｉｏｎ ｉｎ ｔｈｅ ｎｅｔｗｏｒｋ． Ｗｈｅｎ ｂｏｔｈ ｓｔｏｐ⁃
ｇｒａｄｉｅｎｔ ａｎｄ ｂａｔｃｈ ｎｏｒｍａｌｉｚａｔｉｏｎ ａｒｅ ｒｅｔａｉｎｅｄ， ｔｈｅ
ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ｔｈｅ ｍｏｄｅｌ ａｒｅ ｔｈｅ ｂｅｓｔ． Ｉｔ ｃａｎ
ｂｅ ｓｅｅｎ ｆｒｏｍ Ｔａｂｌｅ ３ ｔｈａｔ ｔｈｅ ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ
ｔｈｅ ｍｏｄｅｌ ｇｒａｄｕａｌｌｙ ｄｅｔｅｒｉｏｒａｔｅ ａｓ ｔｈｅ ｓｔｏｐ⁃ｇｒａｄｉｅｎｔ
ａｎｄ ｂａｔｃｈ ｓｔａｎｄａｒｄｉｚａｔｉｏｎ ｄｉｓａｐｐｅａｒ ｉｎ ｔｕｒｎ． Ａｍｏｎｇ

ｔｈｅｍ， ｔｈｅ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ （ｃ）， （ｅ）， （ｇ） ａｎｄ （ｈ） ａｒｅ ｔｈｅ
ｗｏｒｓｔ， ａｎｄ ｔｈｅｉｒ ｃｏｍｍｏｎ ｆｅａｔｕｒｅ ｉｓ ｔｈａｔ ｔｈｅｒｅ ｉｓ ｎｏ
ｂａｔｃｈ ｓｔａｎｄａｒｄｉｚａｔｉｏｎ ｏｆ ｐｒｏｊｅｃｔｉｏｎ ｍｏｄｕｌｅ， ｗｈｉｃｈ
ｉｎｄｉｃａｔｅｓ ｔｈａｔ ｔｈｅ ｂａｔｃｈ ｓｔａｎｄａｒｄｉｚａｔｉｏｎ ｕｎｄｅｒ ｔｈｉｓ
ｍｏｄｕｌｅ ｈａｓ ａ ｓｉｇｎｉｆｉｃａｎｔ ｉｎｆｌｕｅｎｃｅ ｏｎ ｔｈｅ ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌ
ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ｔｈｅ ｍｏｄｅｌ． Ｏｂｖｉｏｕｓｌｙ， ｂａｔｃｈ ｓｔａｎｄａｒｄｉｚａｔｉｏｎ
ｈａｓ ａ ｇｒｅａｔ ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ ｅｆｆｅｃｔ ｏｎ ｔｈｅ ｌｅａｒｎｉｎｇ ｅｆｆｅｃｔ ｏｆ
ｔｈｅ ｍｏｄｅｌ． Ａｃｃｏｒｄｉｎｇ ｔｏ ｔｈｅ ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌ ｒｅｓｕｌｔｓ， ｉｔ
ｓｅｅｍｓ ｔｈａｔ ｔｈｅ ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ｔｈｅ ｍｏｄｅｌ ｄｏ ｎｏｔ
ｄｅｃｒｅａｓｅ ｍｕｃｈ ｗｈｅｎ ｔｈｅｒｅ ｉｓ ｎｏ ｓｔｏｐ⁃ｇｒａｄｉｅｎｔ．
Ｈｏｗｅｖｅｒ， ｃｏｍｂｉｎｅｄ ｗｉｔｈ Ｆｉｇ． ６， ｔｈｅ ｌｏｓｓ ｆｕｎｃｔｉｏｎ ｗｉｌｌ
ｄｅｃｒｅａｓｅ ｒａｐｉｄｌｙ ｗｉｔｈｏｕｔ ｓｔｏｐ⁃ｇｒａｄｉｅｎｔ， ｗｈｉｃｈ ａｌｓｏ
ｓｈｏｗｓ ｔｈａｔ ｔｈｅ ｓｔｏｐ⁃ｇｒａｄｉｅｎｔ ｐｌａｙｓ ａ ｒｏｌｅ ｉｎ ｐｒｅｖｅｎｔｉｎｇ
ｍｏｄｅｌ ｃｏｌｌａｐｓｅ ｉｎ ｔｈｅ ｒｅｐｒｅｓｅｎｔａｔｉｏｎ ｌｅａｒｎｉｎｇ．

·０１·



Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ Ｈａｒｂｉｎ Ｉｎｓｔｉｔｕｔｅ ｏｆ Ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙ （Ｎｅｗ Ｓｅｒｉｅｓ）

Ｔａｂｌｅ ３　 Ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ａｂｌａｔｉｏｎ ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔ

Ｃａｓｅ Ｓｔｏｐ⁃ｇｒａｄ
ＢＮ

Ｐｒｏｊ．ＭＬＰ Ｐｒｅｄ．ＭＬＰ
Ａｃｃ Ｒ Ｆ１ ｓｃｏｒｅ ＡＵＰＲ

（ａ） Ｎｏｒｍａｌ P P P ０．９３０１ ０．８６８６ ０．８８３１ ０．８２６７

（ｂ） Ｎｏ ＳＧ － P P ０．９２８４ ０．８６９１ ０．８８５３ ０．８２５８

（ｃ） Ｎｏ ＢＮ．Ｐｒｏｊ P － P ０．６８３１ ０ ０ ０．３１６８

（ｄ） Ｎｏ ＢＮ．Ｐｒｅｄ P P － ０．９０１５ ０．８２３１ ０．８４０１ ０．７６１８

（ｅ）Ｎｏ ＳＧ＋ＢＮ．Ｐｒｏｊ － － P ０．６８６８ ０ ０ ０．３１３１
（ ｆ）Ｎｏ ＳＧ＋ＢＮ．Ｐｒｅｄ － P － ０．８９８２ ０．８１１６ ０．８３５１ ０．８５７９

（ｇ） Ｎｏ ＢＮ P － － ０．６９９６ ０．０４６４ ０．０８８６ ０．３４６７
（ｈ） Ｎｏ Ａｌｌ － － － ０．６８５３ ０ ０ ０． ３１４７

　 　 Ｃｏｍｐａｒｉｎｇ ｔｈｅ ｌｏｓｓ ｆｕｎｃｔｉｏｎ ｃｕｒｖｅ ｉｎ Ｆｉｇ． ６， ｉｔ
ｓｈｏｗｓ ｔｈａｔ ｔｈｅ ｌｏｓｓ ｆｕｎｃｔｉｏｎ ｄｅｃｒｅａｓｅｓ ｒａｐｉｄｌｙ ａｎｄ ｉｓ
ｖｅｒｙ ｃｌｏｓｅ ｔｏ ｔｈｅ ｍｉｎｉｍｕｍ ｌｏｓｓ ｏｆ －１ ｗｈｅｎ ｔｈｅｒｅ ｉｓ ｎｏ
ｓｔｏｐ ｇｒａｄｉｅｎｔ ｏｒ ｂａｔｃｈ ｎｏｒｍａｌｉｚａｔｉｏｎ． Ｅｓｐｅｃｉａｌｌｙ ｗｈｅｎ
ｔｈｅ ｔｗｏ ｄｏ ｎｏｔ ｅｘｉｓｔ ａｔ ｔｈｅ ｓａｍｅ ｔｉｍｅ， ｔｈｅ ｌｏｓｓ ｆｕｎｃｔｉｏｎ
ｃｕｒｖｅ ｄｉｒｅｃｔｌｙ ｂｅｃｏｍｅｓ －１． Ｏｂｖｉｏｕｓｌｙ， ｔｈｅ ｍｏｄｅｌ ｆｉｎｄｓ
ａ ‘ｃｏｎｖｅｎｉｅｎｔ’ ｐａｔｈ ｉｎ ｔｈｅ ｌｅａｒｎｉｎｇ ｐｒｏｃｅｓｓ， ｓｕｃｈ ａｓ ａｎ
ｅｘｔｒｅｍｅ ｐｏｓｓｉｂｉｌｉｔｙ： ａｌｌ ｗｅｉｇｈｔｓ ａｒｅ ｕｐｄａｔｅｄ ｔｏ ０． Ｉｎ ｔｈｉｓ
ｃａｓｅ， ｔｈｅ ｍｏｄｅｌ ｃｏｌｌａｐｓｅ ｐｈｅｎｏｍｅｎｏｎ， ａｌｓｏ ｋｎｏｗｎ ａｓ
ｃｏｌｌａｐｓｉｎｇ ｓｏｌｕｔｉｏｎｓ， ｏｃｃｕｒｓ． Ａｃｃｏｒｄｉｎｇ ｔｏ Ｆｉｇ． ６， ｔｈｅ
ｔｗｏ ｂｅｔｔｅｒ ｃａｓｅｓ ａｒｅ （ ａ ） ａｎｄ （ ｄ ）， ｒｅｓｐｅｃｔｉｖｅｌｙ．
Ｃｏｍｐａｒｅｄ ｗｉｔｈ ｏｔｈｅｒ ｃａｓｅｓ， ｂａｔｃｈ ｓｔａｎｄａｒｄｉｚａｔｉｏｎ ａｎｄ
ｓｔｏｐｐｉｎｇ ｇｒａｄｉｅｎｔ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｔｈｅ ｐｒｏｊｅｃｔｉｏｎ ｍｏｄｕｌｅ ｐｌａｙ ａ
ｋｅｙ ｒｏｌｅ ｉｎ ｐｒｅｖｅｎｔｉｎｇ ｍｏｄｅｌ ｃｏｌｌａｐｓｅ．
　 　 ４） Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ

Ｔａｂｌｅ ４ ｃｏｍｐａｒｅｓ ｔｈｅ ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ ｏｆ ｔｈｅ ｅｎｃｏｄｅｒ
ｎｅｔｗｏｒｋ ｕｓｉｎｇ ＭＨＡ ａｎｄ ｄｅｅｐ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋ （ＤＮＮ）
ｏｎ ｔｈｅ ａｎｏｍａｌｙ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ｍｅｔｈｏｄ． Ａｍｏｎｇ ｔｈｅｍ，
ｔｈｅ ｄｅｅｐ ｎｅｔｗｏｒｋ ｉｓ ｃｏｍｐｏｓｅｄ ｏｆ ｔｈｒｅｅ ｇｒｏｕｐｓ ｏｆ ｆｕｌｌｙ

ｃｏｎｎｅｃｔｅｄ ｎｅｔｗｏｒｋｓ． Ｔｈｅ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ ａｎｄ ｐａｒａｍｅｔｅｒｓ ｏｆ
ｔｈｅ ｎｅｔｗｏｒｋ ａｒｅ ｃｏｎｓｉｓｔｅｎｔ ｗｉｔｈ ｔｈｅ ｐｒｅｄｉｃｔｏｒ ｎｅｔｗｏｒｋ
ｈ． Ｔａｂｌｅ ５ ｓｈｏｗｓ ｔｈｅ ａｖｅｒａｇｅ ｔｉｍｅ ｆｏｒ ｔｈｅ ｍｏｄｅｌ
ｒｕｎｎｉｎｇ １ ｅｐｏｃｈ ｕｎｄｅｒ ｔｈｅ ｔｗｏ ｎｅｔｗｏｒｋｓ． Ｆｉｇ． ７
ｃｏｍｐａｒｅｓ ｔｈｅ ｃｏｎｖｅｒｇｅｎｃｅ ｏｆ ｍｏｄｅｌ ｌｅａｒｎｉｎｇ ｕｎｄｅｒ ｔｈｅ
ｓａｍｅ ｄａｔａ ｓｅｔ．

Ｆｉｇ．６　 Ｌｏｓｓ ｆｕｎｃｔｉｏｎ ｉｎ ａｂｌａｔｉｏｎ ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔ

Ｔａｂｌｅ ４　 Ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ＭＨＡ ａｎｄ ＤＮＮ

Ｄａｔａｓｅｔ
ＭＨＡ ＤＮＮ

Ａｃｃ Ｒ Ｆ１ ＡＵＰＲ Ａｃｃ Ｒ Ｆ１ ＡＵＰＲ

ａｎｎｔｈｙｒｏｉｄ ０．９６７５ ０．７４１３ ０．７７６７ ０．６２４４ ０．９５１３ ０．３８８３ ０．５３８８ ０．３８６５

ａｒｒｈｙｔｈｍｉａ ０．９００４ ０．４１１８ ０．５５４５ ０．４３７９ ０．８９６２ ０．３３３３ ０．４７１９ ０．３６２２
ｂｒｅａｓｔｗ ０．９６４８ ０．９４６０ ０．９５００ ０．９０１５ ０．９５０２ ０．９０９８ ０．９２８９ ０．８９５４
ｇｌａｓｓ ０．９９５３ １．０ ０．９５２４ ０．９０９１ ０．９７２０ ０．６６６７ ０．７２７３ ０．５５２０

ｉｏｎｏｓｐｈｅｒｅ ０．８８８９ ０．６９５３ ０．８２０３ ０．８０６４ ０．９３７３ ０．８４１３ ０．９０６０ ０．８８２７
ｍｕｓｋ １．００００ １．００００ １．００００ １．００００ ０．９９９０ ０．９７０９ ０．９８５２ ０．９７１９

ｏｐｔｄｉｇｉｔｓ ０．９９６０ ０．８９５４ ０．９２８８ ０．８６７０ ０．９９０６ ０．６９９３ ０．８１３７ ０．６８９１
ｐｉｍａ ０．８２４２ ０．６７５０ ０．７３６８ ０．６６６０ ０．８０９９ ０．６８０９ ０．７２４５ ０．６４４３

ｓａｔｅｌｌｉｔｅ ０．８９７４ ０．７６０７ ０．８２２５ ０．７５５７ ０．８７９７ ０．７０９２ ０．７８８９ ０．７２２５
ｓｈｕｔｔｌｅ ０．９９５７ ０．９４３２ ０．９６８９ ０．９４３５ ０．９９６１ ０．９６４２ ０．９７２６ ０．９４８７
ｖｅｒｔｅｂｒａｌ ０．９６２５ ０．７５８６ ０．８３０２ ０．７２４６ ０．９３３３ ０．４５８３ ０．５７８９ ０．４１４３
ｖｏｗｅｌｓ ０．９９６６ ０．８８１０ ０．９３６７ ０．８８４４ ０．９８００ ０．５０００ ０．６２３４ ０．４３０３
ｗｂｃ ０．９８９４ ０．８１８２ ０．９０００ ０．８２８８ ０．９８４１ ０．７２７３ ０．８５００ ０．７４３０
ｗｉｎｅ １．００００ １．００００ １．００００ １．００００ ０．９８４５ １．００００ ０．８５７１ ０．７５００

·１１·



Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ Ｈａｒｂｉｎ Ｉｎｓｔｉｔｕｔｅ ｏｆ Ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙ （Ｎｅｗ Ｓｅｒｉｅｓ）

Ｔａｂｌｅ ５　 Ｒｕｎｎｉｎｇ ｔｉｍｅ

Ｎｅｔｗｏｒｋ Ｔｉｍｅ（ｓ）

ＭＨＡ．ｐｒｅ＿ｔｒａｉｎ ３．０５１３

ＭＨＡ． ｔｒａｉｎ ８．９２３７

ＤＮＮ．ｐｒｅ＿ｔｒａｉｎ ３．０８００

ＤＮＮ． ｔｒａｉｎ ９．２５６０

Ｆｉｇ．７　 Ｌｏｓｓ ｆｕｎｃｔｉｏｎ ｏｆ ＭＨＡ ａｎｄ ＤＮＮ

　 　 Ｃｏｍｐａｒｅｄ ｗｉｔｈ Ｔａｂｌｅｓ ４－５ ａｎｄ Ｆｉｇ．７， ｉｎ ｔｅｒｍｓ ｏｆ
ｍｏｄｅｌ ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ， ｔｒａｉｎｉｎｇ ｔｉｍｅ， ａｎｄ ｃｏｎｖｅｒｇｅｎｃｅ
ｓｐｅｅｄ， ｔｈｅ ｒｅｐｒｅｓｅｎｔａｔｉｏｎ ｌｅａｒｎｉｎｇ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ ｕｓｉｎｇ
ＭＨＡ ｉｓ ｓｉｇｎｉｆｉｃａｎｔｌｙ ｂｅｔｔｅｒ ｔｈａｎ ＤＮＮ． ＭＨＡ
ｐｒｏｃｅｓｓｅｓ ｍｕｌｔｉｐｌｅ ｉｎｄｅｐｅｎｄｅｎｔ ａｔｔｅｎｔｉｏｎ ｈｅａｄｓ ｉｎ
ｐａｒａｌｌｅｌ， ａｎｄ ｅａｃｈ ｈｅａｄ ｃａｎ ｆｏｃｕｓ ｏｎ ｃａｐｔｕｒｉｎｇ ａ
ｓｐｅｃｉｆｉｃ ｃｏｒｒｅｌａｔｉｏｎ， ｔｏ ｃａｐｔｕｒｅ ｔｈｅ ｄｅｅｐ ｃｏｒｒｅｌａｔｉｏｎ
ｂｅｔｗｅｅｎ ｄａｔａ ｆｅａｔｕｒｅｓ． Ｗｈｉｌｅ ｉｍｐｒｏｖｉｎｇ ｔｈｅ ｌｅａｒｎｉｎｇ
ｅｆｆｉｃｉｅｎｃｙ ｏｆ ｔｈｅ ｍｏｄｅｌ， ｉｔ ｃａｎ ｂｅｔｔｅｒ ｒｅａｌｉｚｅ ｔｈｅ ｄｅｅｐ
ｒｅｐｒｅｓｅｎｔａｔｉｏｎ ｌｅａｒｎｉｎｇ ｏｆ ｄａｔａ． Ｔｈｅｒｅｆｏｒｅ， ＭＨＡ ｉｓ
ｍｏｒｅ ｓｕｉｔａｂｌｅ ｆｏｒ ｔｈｅ ｍｅｔｈｏｄ ｐｒｏｐｏｓｅｄ ｉｎ ｔｈｉｓ ｐａｐｅｒ．
３．３．２　 Ｃｏｎｔｒａｓｔ ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔ
　 　 Ｉｎ ｔｈｅ ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔ， ｓｅｖｅｎ ｃｏｍｍｏｎｌｙ ｕｓｅｄ
ａｎｏｍａｌｙ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ｍｅｔｈｏｄｓ ｗｅｒｅ ｓｅｌｅｃｔｅｄ ｆｏｒ
ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ， ｉｎｃｌｕｄｉｎｇ ＫＮＮ［３１］， ＬＯＦ［３２］， ＣＢＬＯＦ［１１］，
ＯＣＳＶＭ［３３］， ＩＦｏｒｅｓｔ［３４］， ＫＰＣＡ［３５］， ＡＢＯＤ［１０］， ａｎｄ
ＡＥ［３６］ ． Ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌ ｒｅｓｕｌｔｓ ｆｏｒ ｔｈｅｓｅ ｍｅｔｈｏｄｓ ａｒｅ
ｄｅｒｉｖｅｄ ｆｒｏｍ ａｎ ｏｐｅｎ ｓｏｕｒｃｅ Ｐｙｔｈｏｎ ｔｏｏｌｋｉｔ ｆｏｒ
ａｎｏｍａｌｙ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ， ＰｙＯＤ４［３７］ ． Ｔａｂｌｅｓ ６－９ ｓｈｏｗ ｔｈｅ
ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ＳｉａｍＡＲＮ ａｎｄ ｉｔｓ ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ
ｍｅｔｈｏｄｓ ｏｎ １４ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｄａｔａ ｓｅｔｓ．

Ｔａｂｌｅ ６　 Ａｃｃｕｒａｃｙ ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ＳｉａｍＡＲＮ ｖｅｒｓｕｓ ｓｅｖｅｎ ａｎｏｍａｌｙ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ｍｅｔｈｏｄｓ

Ｄａｔａｓｅｔ ＫＮＮ ＬＯＦ ＣＢＬＯＦ ＯＣＳＶＭ ＩＦｏｒｅｓｔ ＫＰＣＡ ＡＢＯＤ ＡＥ ＳｉａｍＡＲＮ

ａｎｎｔｈｙｒｏｉｄ ０．８８０３ ０．８８６９ ０．８７１７ ０．８５１１ ０．８８７６ ０．８７３３ ０．９２５８ ０．９００８ ０．９６７５

ａｒｒｈｙｔｈｍｉａ ０．８６５０ ０．８５３９ ０．８７３９ ０．８７１７ ０．８８２７ ０．５１１１ ０．８４５１ ０．８８０１ ０．９００４

ｂｒｅａｓｔｗ ０．７３７９ ０．５９８８ ０．７７０１ ０．７６７２ ０．７８１８ ０．６１４９ ０．６５０１ ０．７３２１ ０．９６４８

ｇｌａｓｓ ０．８７３８ ０．９１１２ ０．８６９２ ０．８７８５ ０．８８３１ ０．４９５３ ０．８６９２ ０．９２０６ ０．９９５３

ｉｏｎｏｓｐｈｅｒｅ ０．７６６４ ０．７４９３ ０．７６６４ ０．７６０６ ０．７６９２ ０．５６１３ ０．７６６４ ０．７６９２ ０．８８８９

ｍｕｓｋ ０．９０９５ ０．８８２８ ０．９３６３ ０．８８８３ ０．９３３７ ０．４６０５ ０．８４３９ ０．９９９７ １．００００

ｏｐｔｄｉｇｉｔｓ ０．８８７７ ０．８９２１ ０．８９６３ ０．８７５３ ０．８８４４ ０．４５９３ ０．８６３１ ０．６４８４ ０．９９６０

ｐｉｍａ ０．６６７９ ０．６５１０ ０．６６８０ ０．６５２３ ０．６７３２ ０．５４５６ ０．６７７１ ０．６４４５ ０．８２４２

ｓａｔｅｌｌｉｔｅ ０．７２２６ ０．６８７０ ０．７８１２ ０．７６３８ ０．７８０３ ０．４９１４ ０．６７３０ ０．７８５５ ０．８９７４

ｓｈｕｔｔｌｅ ０．８７４７ ０．８５５１ ０．８８０１ ０．９６６７ ０．９７０９ ０．９１９６ ０．８６１７ ０．９８６８ ０．９９５７

ｖｅｒｔｅｂｒａｌ ０．８１２５ ０．７５００ ０．７８３３ ０．７７５０ ０．７９５８ ０．５７０８ ０．７６６７ ０．８０８３ ０．９６２５

ｖｏｗｅｌｓ ０．９５０５ ０．９２７９ ０．９２０３ ０．８７５０ ０．９００４ ０．５３３７ ０．９２９３ ０．９４５７ ０．９９６６

ｗｂｃ ０．９３３８ ０．９４４４ ０．９３３９ ０．９３１２ ０．９３１２ ０．４８４１ ０．８９９５ ０．９３６５ ０．９８９４

ｗｉｎｅ ０．８６０５ ０．８９９２ ０．９２２４ ０．８４５０ ０．９０７０ ０．５５８１ ０．８５２７ ０．９１４７ １．００００

　 　 Ｉｎ ｔｈｅ ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔ， ｔｈｅ ｍｏｒｅ ｃｏｍｍｏｎｌｙ ｕｓｅｄ
ｃｌａｓｓｉｃａｌ ａｎｏｍａｌｙ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ｍｅｔｈｏｄｓ ａｎｄ ｄｅｅｐ ａｎｏｍａｌｙ
ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ｍｅｔｈｏｄｓ ａｒｅ ｓｅｌｅｃｔｅｄ ｆｏｒ ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ． Ｔｈｅ
ｒｅｓｕｌｔｓ ｓｈｏｗ ｔｈａｔ ｔｈｅ ＳｉａｍＡＲＮ ａｎｏｍａｌｙ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ
ｍｅｔｈｏｄ ｐｒｏｐｏｓｅｄ ｉｎ ｔｈｉｓ ｐａｐｅｒ ｓｈｏｗｓ ｔｈｅ ｂｅｓｔ
ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ． Ｉｎ ｍｏｓｔ ｃａｓｅｓ， ｔｈｅ ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ ｏｆ
ｃｌａｓｓｉｃａｌ ａｎｏｍａｌｙ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ｍｅｔｈｏｄｓ ｉｓ ｗｏｒｓｅ ｔｈａｎ ｔｈａｔ
ｏｆ ｄｅｅｐ ａｎｏｍａｌｙ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ｍｅｔｈｏｄｓ， ａｎｄ ｔｈｅ ｄｅｅｐ
ａｎｏｍａｌｙ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｉｓ ｗｏｒｓｅ ｔｈａｎ ＳｉａｍＡＲＮ．

Ｏｎ ｓｏｍｅ ｄａｔａｓｅｔｓ， ｔｈｅ ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ ｏｆ ｄｅｅｐ ａｎｏｍａｌｙ
ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ， ｓｕｃｈ ａｓ ＡＥ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ， ｉｓ ｂａｓｉｃａｌｌｙ ｓｉｍｉｌａｒ
ｔｏ ＳｉａｍＡＲＮ， ｂｕｔ ｔｈｅ ａｐｐｌｉｃａｂｉｌｉｔｙ ａｎｄ ｇｅｎｅｒａｌｉｚａｔｉｏｎ
ｏｆ ＡＥ ａｒｅ ｏｂｖｉｏｕｓｌｙ ｉｎｆｅｒｉｏｒ ｔｏ ＳｉａｍＡＲＮ．
　 　 Ｔｈｅ ａｄｖａｎｔａｇｅ ｏｆ ＳｉａｍＡＲＮ ｍａｉｎｌｙ ｌｉｅｓ ｉｎ ｔｈｅ
ｃｏｎｔｒａｓｔｉｖｅ ｌｅａｒｎｉｎｇ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ． Ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｖｉｅｗｓ ｏｆ ｉｔｓ
ｏｗｎ ｄａｔａ ａｒｅ ｕｓｅｄ ａｓ ｃｏｎｔｒａｓｔｉｖｅ ｉｎｐｕｔｓ， ａｎｄ ｔｈｅ
ｓｉｍｉｌａｒｉｔｙ ｏｆ ｄｅｅｐ ｒｅｐｒｅｓｅｎｔａｔｉｏｎｓ ｉｓ ｕｓｅｄ ａｓ ａ ｌｏｓｓ
ｆｕｎｃｔｉｏｎ ｆｏｒ ｔｒａｉｎｉｎｇ． Ｔｈｉｓ ａｌｌｏｗｓ ｔｈｅ ｍｏｄｅｌ ｔｏ ｌｅａｒｎ
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ｗｉｔｈｏｕｔ ｒｅｌｙｉｎｇ ｏｎ ｔｈｅ ｌａｂｅｌｌｅｄ ｓａｍｐｌｅｓ， ｗｉｔｈｏｕｔ
ｂｕｉｌｄｉｎｇ ｎｅｇａｔｉｖｅ ｓａｍｐｌｅｓ ｆｏｒ ｃｏｎｔｒａｓｔ， ａｎｄ ｗｉｔｈｏｕｔ
ｃｏｎｓｉｄｅｒｉｎｇ ｔｈｅ ｉｎｔｅｒｆｅｒｅｎｃｅ ｏｆ ａｂｎｏｒｍａｌ ｄａｔａ． Ｉｔ ｍａｐｓ
ｔｈｅ ｏｒｉｇｉｎａｌ ｄａｔａ ｔｏ ａ ｎｅｗ ｆｅａｔｕｒｅ ｓｐａｃｅ， ｓｏ ｔｈａｔ ｔｈｅ
ａｂｎｏｒｍａｌ ａｎｄ ｎｏｒｍａｌ ｄａｔａ ｗｉｔｈ ａｎ ａｄｊａｃｅｎｔ ｒｅｌａｔｉｏｎｓｈｉｐ

ａｒｅ ｆａｒ ａｗａｙ ｆｒｏｍ ｅａｃｈ ｏｔｈｅｒ． Ｔｈｅｒｅｆｏｒｅ， ｔｈｅ
ｄｉｓｔｉｎｃｔｉｏｎ ｂｅｔｗｅｅｎ ａｂｎｏｒｍａｌ ａｎｄ ｎｏｒｍａｌ ｄａｔａ ｉｓ
ｉｍｐｒｏｖｅｄ． Ｔｈｅ ｒｅｓｕｌｔｉｎｇ ｄｅｅｐ ｒｅｐｒｅｓｅｎｔａｔｉｏｎ ｃａｎ ｂｅ
ｅａｓｉｌｙ ｄｉｓｔｉｎｇｕｉｓｈｅｄ ｂｅｔｗｅｅｎ ａｂｎｏｒｍａｌ ａｎｄ ｎｏｒｍａｌ ｄａｔａ
ｂｙ ａ ｓｉｍｐｌｅ ｃｌａｓｓｉｆｉｅｒ ｎｅｔｗｏｒｋ．

Ｔａｂｌｅ ７　 Ｒｅｃａｌｌ ｒａｔｅ ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ＳｉａｍＡＲＮ ｖｅｒｓｕｓ ｓｅｖｅｎ ａｎｏｍａｌｙ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ｍｅｔｈｏｄｓ

Ｄａｔａｓｅｔ ＫＮＮ ＬＯＦ ＣＢＬＯＦ ＯＣＳＶＭ ＩＦｏｒｅｓｔ ＫＰＣＡ ＡＢＯＤ ＡＥ ＳｉａｍＡＲＮ

ａｎｎｔｈｙｒｏｉｄ ０．３０９０ ０．３６３３ ０．２９２１ ０．１６６７ ０．４５３２ ０．４０４５ ０ ０．３１４６ ０．７４１３

ａｒｒｈｙｔｈｍｉａ ０．４０９１ ０．３６３６ ０．３９４０ ０．４２４２ ０．４０９０ ０．６５１５ ０．３７８８ ０．３６８９ ０．４１１８

ｂｒｅａｓｔｗ ０．４１６９ ０．０７１１ ０．３５５６ ０．３３４７ ０．３８４９ ０．４２６８ ０ ０．３０５４ ０．９４６０

ｇｌａｓｓ ０．３３３３ ０．５５５６ ０．３３３３ ０．１１１１ ０．３３３３ ０．７７７８ ０．３３３３ ０．１１１１ １．００００

ｉｏｎｏｓｐｈｅｒｅ ０．３４９２ ０．３１７５ ０．３４９２ ０．３６５１ ０．３５７１ ０．５５５６ ０．３４９２ ０．６５８７ ０．６９５３

ｍｕｓｋ ０．３７１１ ０．１０３１ １．００００ ０．３７１１ １．００００ ０．６７０１ ０．１１３４ ０．９８９７ １．００００

ｐｏｐｔｄｉｇｉｔｓ ０．０７３３ ０．２１３３ ０．４６６７ ０．０６６７ ０．２７３３ ０．５６００ ０．２２６７ ０．１３４３ ０．８９５４

ｐｉｍａ ０．１４５５ ０．１４１８ ０．１９４０ ０．１５３０ ０．１９４０ ０．５１１２ ０．１９０３ ０．１２３１ ０．６７５０

ｓａｔｅｌｌｉｔｅ ０．２１０２ ０．１５８２ ０．３０９４ ０．２９０３ ０．３１９３ ０．５８４５ ０．１６８４ ０．３２２２ ０．７６０７

ｓｈｕｔｔｌｅ ０．２２０２ ０．１７５２ ０．３４６９ ０．９６１３ ０．９８４６ ０．６２８３ ０．２４２１ ０．８９９２ ０．９４３２

ｖｅｒｔｅｂｒａｌ ０ ０．１３３３ ０．０６６７ ０．１０００ ０．０３３３ ０．６３３３ ０．１０００ ０．１３３３ ０．７５８６

ｖｏｗｅｌｓ ０．９４００ ０．６８００ ０．７６００ ０．２８００ ０．３８００ ０．３８００ ０．９４００ ０．１４００ ０．８８１０

ｗｂｃ ０．７１４３ ０．６６６７ ０．７１４３ ０．７１４３ ０．７１４３ ０．６１９０ ０．７１４３ ０．４２８６ ０．８１８２

ｗｉｎｅ ０ ０．７０００ ０．８０００ ０．６０００ ０．５０００ ０．７０００ ０．１０００ ０ １．００００

Ｔａｂｌｅ ８　 Ｆ１ ｓｃｏｒｅｓ ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ＳｉａｍＡＲＮ ｖｅｒｓｕｓ ｓｅｖｅｎ ａｎｏｍａｌｙ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ｍｅｔｈｏｄｓ

Ｄａｔａｓｅｔ ＫＮＮ ＬＯＦ ＣＢＬＯＦ ＯＣＳＶＭ ＩＦｏｒｅｓｔ ＫＰＣＡ ＡＢＯＤ ＡＥ ＳｉａｍＡＲＮ

ａｎｎｔｈｙｒｏｉｄ ０．２７６８ ０．３２２８ ０．２５２４ ０．１４２６ ０．３７４３ ０．３２１４ ０ ０．３２００ ０．７７６７

ａｒｒｈｙｔｈｍｉａ ０．４６９６ ０．４２１１ ０．４７７１ ０．４９１２ ０．５０４６ ０．２８０１ ０．４０６５ ０．３１４９ ０．５５４５

ｂｒｅａｓｔｗ ０．４０７９ ０．１１０４ ０．５１９９ ０．５０１６ ０．５５２６ ０．４３６８ ０ ０．４４３８ ０．９５００

ｇｌａｓｓ ０．１８１８ ０．３４４８ ０．１７６５ ０．０７１４ ０．１９３５ ０．１１４８ ０．１７６５ ０．１０５３ ０．９５２４

ｉｏｎｏｓｐｈｅｒｅ ０．５１７６ ０．４７６２ ０．５１７６ ０．５２２７ ０．５２６３ ０．４７６２ ０．５１７６ ０．６７２１ ０．８２０３

ｍｕｓｋ ０．２０６３ ０．０５２８ ０．４９８７ ０．１７３９ ０．４８８７ ０．０７３０ ０．０４４０ ０．９９４８ １．００００

ｏｐｔｄｉｇｉｔｓ ０．０３６２ ０．１０２１ ０．２０５６ ０．０２９９ ０．１１９７ ０．０５６２ ０．０８７０ ０．２１０５ ０．９２８８

ｐｉｍａ ０．２３４２ ０．２２０９ ０．２８９７ ０．２３５０ ０．２９３０ ０．４３９８ ０．２９１４ ０．１９４７ ０．７３６８

ｓａｔｅｌｌｉｔｅ ０．３２４１ ０．２４２３ ０．４７２３ ０．４３７５ ０．４５９０ ０．４２１０ ０．２４５９ ０．４８７４ ０．８２２５

ｓｈｕｔｔｌｅ ０．２００８ ０．１４７４ ０．２９２６ ０．８０５１ ０．８２８６ ０．５２７９ ０．２００３ ０．９０６８ ０．９６８９

ｖｅｒｔｅｂｒａｌ ０ ０．１１７６ ０．０７１４ ０．１０００ ０．０３９２ ０．２６９５ ０．０９６８ ０．１４８１ ０．８３０２

ｖｏｗｅｌｓ ０．５６６３ ０．３９３１ ０．３９５８ ０．１３３３ ０．２０７７ ０．０５３０ ０．４７７２ ０．１５０５ ０．９３６７

ｗｂｃ ０．５４５５ ０．５７１４ ０．５４５５ ０．５３５７ ０．５３５７ ０．１１７６ ０．４４１２ ０．４２８６ ０．９０００

ｗｉｎｅ ０ ０．５１８５ ０．６１５４ ０．３７８５０ ０．４５４５ ０．１９７２ ０．０９５２ ０ １．００００

　 　 Ｔｈｅｎ， ｗｈｙ ｎｏｔ ｄｉｒｅｃｔｌｙ ｕｓｅ ｔｈｅ ａｂｏｖｅ ＫＮＮ ａｎｄ
ｏｔｈｅｒ ｓｉｍｐｌｅ ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ ｆｏｒ ａｎｏｍａｌｙ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ｏｎ ｄｅｅｐ
ｒｅｐｒｅｓｅｎｔａｔｉｏｎ ｄａｔａ？ Ｔｈｉｓ ａｐｐｒｏａｃｈ ｉｓ ｓｉｍｉｌａｒ ｔｏ ｔｈｅ
ｄｅｅｐ ｌｅａｒｎｉｎｇ ｍｅｔｈｏｄ ｆｏｒ ｆｅａｔｕｒｅ ｅｘｔｒａｃｔｉｏｎ ｍｅｎｔｉｏｎｅｄ
ｉｎ Ｉｎｔｒｏｄｕｃｔｉｏｎ． Ｏｎ ｔｈｅ ｏｎｅ ｈａｎｄ， ｔｈｅ ｍｅｔｈｏｄ ｏｆ ｄｅｅｐ
ｌｅａｒｎｉｎｇ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｆｅａｔｕｒｅ ｅｘｔｒａｃｔｉｏｎ ｍａｉｎｌｙ ｅｘｔｒａｃｔｓ

ｌｏｗ⁃ｄｉｍｅｎｓｉｏｎａｌ ｆｅａｔｕｒｅｓ ｆｒｏｍ ｈｉｇｈ⁃ｄｉｍｅｎｓｉｏｎａｌ ａｎｄ
ｎｏｎｌｉｎｅａｒ ｃｏｍｐｌｅｘ ｄａｔａ， ｓｕｃｈ ａｓ ｉｍａｇｅｓ ａｎｄ ｓｏｕｎｄ
ｗａｖｅｓ， ｔｏ ｒｅｄｕｃｅ ｄａｔａ ｃｏｍｐｌｅｘｉｔｙ．

Ｈｏｗｅｖｅｒ， ｆｏｒ ｔａｂｕｌａｒ ｄａｔａ， ｔｈｅ ｒｅｐｒｅｓｅｎｔａｔｉｏｎ
ｌｅａｒｎｉｎｇ ｒｅｓｕｌｔ ｏｆ ＳｉａｍＡＲＮ ｉｓ ｎｏｔ ａ ｓｉｍｐｌｅ
ｄｉｍｅｎｓｉｏｎａｌｉｔｙ ｒｅｄｕｃｔｉｏｎ． Ｏｎ ｔｈｅ ｃｏｎｔｒａｒｙ， ｔｈｅ ｎｕｍｂｅｒ
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Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ Ｈａｒｂｉｎ Ｉｎｓｔｉｔｕｔｅ ｏｆ Ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙ （Ｎｅｗ Ｓｅｒｉｅｓ）

ｏｆ ｆｅａｔｕｒｅｓ ｏｆ ｄｅｅｐ ｒｅｐｒｅｓｅｎｔａｔｉｏｎ ｏｕｔｐｕｔ ｂｙ ｔｈｅ
ｅｎｃｏｄｅｒ ｍａｙ ｂｅ ｍｏｒｅ ｔｈａｎ ｔｈｅ ｏｒｉｇｉｎａｌ ｄａｔａ． Ｉｔｓ ｍａｉｎ
ｐｕｒｐｏｓｅ ｉｓ ｔｏ ｎａｒｒｏｗ ｔｈｅ ｄｉｓｔａｎｃｅ ｂｅｔｗｅｅｎ ｓｉｍｉｌａｒ ｄａｔａ，
ｗｈｉｃｈ ｍａｋｅｓ ｔｈｅ ｎｏｒｍａｌ ｄａｔａ ｃｌｏｓｅ ｔｏ ｅａｃｈ ｏｔｈｅｒ．
Ａｌｔｈｏｕｇｈ ａｂｎｏｒｍａｌ ｄａｔａ ｍａｙ ｅｘｉｓｔ ｉｎ ｖａｒｉｏｕｓ ｃａｓｅｓ，
ｔｈｅｉｒ ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎ ｉｓ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｆｒｏｍ ｔｈａｔ ｏｆ ｎｏｒｍａｌ ｄａｔａ，
ｓｏ ｉｔ ｃａｎ ａｃｈｉｅｖｅ ｔｈｅ ｐｕｒｐｏｓｅ ｏｆ ｋｅｅｐｉｎｇ ａｗａｙ ｆｒｏｍ
ｎｏｒｍａｌ ｄａｔａ． Ｏｎ ｔｈｅ ｏｔｈｅｒ ｈａｎｄ， Ｒｅｆ．［１３］ ｍｅｎｔｉｏｎｅｄ
ｔｈａｔ ｔｈｅ ｐｒｏｃｅｓｓ ｂｅｆｏｒｅ ａｎｄ ａｆｔｅｒ ｔｈｅ ｍｅｔｈｏｄ ｉｓ

ｃｏｍｐｌｅｔｅｌｙ ｄｉｓｃｏｎｎｅｃｔｅｄ， ｗｈｉｃｈ ｅａｓｉｌｙ ｌｅａｄｓ ｔｏ
ｕｎｓａｔｉｓｆａｃｔｏｒｙ ａｂｎｏｒｍａｌ ｓｃｏｒｅｓ． Ｃｏｍｐａｒｅｄ ｗｉｔｈ
ＳｉａｍＡＲＮ， ｔｈｅ ｅｎｃｏｄｅｒ ｎｅｔｗｏｒｋ ｕｓｅｄ ｆｏｒ
ｒｅｐｒｅｓｅｎｔａｔｉｏｎ ｌｅａｒｎｉｎｇ ｐａｒｔｉｃｉｐａｔｅｓ ｉｎ ｔｈｅ ｌａｔｅｒ ａｎｏｍａｌｙ
ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ． Ｔｈｅｒｅｆｏｒｅ， ｔｈｅ ｗｅａｋｌｙ ｓｕｐｅｒｖｉｓｅｄ ｌｅａｒｎｉｎｇ
ｐｒｏｃｅｓｓ ｗｉｔｈ ａ ｓｍａｌｌ ｎｕｍｂｅｒ ｏｆ ｌａｂｅｌ ｓａｍｐｌｅｓ ｃａｎ ｂｅ
ｕｓｅｄ ｔｏ ｄｉｓｔｉｎｇｕｉｓｈ ａｂｎｏｒｍａｌ ｄａｔａ ｆｒｏｍ ｎｏｒｍａｌ ｄａｔａ．
Ｔｈｉｓ ｉｓ ａｌｓｏ ｉｌｌｕｓｔｒａｔｅｄ ｂｙ ｔｈｅ ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌ ｒｅｓｕｌｔｓ ｉｎ
Ｔａｂｌｅｓ ６－９．

Ｔａｂｌｅ ９　 ＡＵＰＲ ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ＳｉａｍＡＲＮ ｖｅｒｓｕｓ ｓｅｖｅｎ ａｎｏｍａｌｙ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ｍｅｔｈｏｄｓ

Ｄａｔａｓｅｔ ＫＮＮ ＬＯＦ ＣＢＬＯＦ ＯＣＳＶＭ ＩＦｏｒｅｓｔ ＫＰＣＡ ＡＢＯＤ ＡＥ ＳｉａｍＡＲＮ

ａｎｎｔｈｙｒｏｉｄ ０．１２８８ ０．１５２７ ０．１１７４ ０．０８２５ ０．１８５０ ０．１５２０ ０．０７４２ ０．１５３２ ０．６２４４

ａｒｒｈｙｔｈｍｉａ ０．３１１７ ０．２７４７ ０．３２６７ ０．３３１５ ０．３５５７ ０．１６７１ ０．２５６８ ０．１４８１ ０．４３７９

ｂｒｅａｓｔｗ ０．５０８２ ０．３４２６ ０．５６９０ ０．５６７５ ０．５９２０ ０．３９１５ ０．３５００ ０．４９０８ ０．９０１５

ｇｌａｓｓ ０．０６９７ ０．１５７５ ０．０６８０ ０．０４３２ ０．０７３５ ０．０５７５ ０．０６５１ ０．０４８５ ０．９０９１

ｉｏｎｏｓｐｈｅｒｅ ０．５８２８ ０．５４７４ ０．５８２８ ０．５６３８ ０．５８７９ ０．３９１０ ０．５８２８ ０．５７４４ ０．８０６４

ｍｕｓｋ ０．０７２９ ０．０３２１ ０．３３２２ ０．０６２１ ０．３２３３ ０．０３６３ ０．０３１２ ０．９９００ １．００００

ｏｐｔｄｉｇｉｔｓ ０．０２８４ ０．０３６９ ０．０７６９ ０．０２８１ ０．０４１８ ０．０２９２ ０．０３４４ ０．３６７４ ０．８６７０

ｐｉｍａ ０．３８５５ ０．３７０４ ０．３９２１ ０．３７３０ ０．３９７２ ０．３６７９ ０．４００９ ０．３６３２ ０．６６６０

ｓａｔｅｌｌｉｔｅ ０．３９８６ ０．３４８２ ０．５２６９ ０．４８２１ ０．５２１５ ０．３２３８ ０．３３９７ ０．５３６７ ０．７５５７

ｓｈｕｔｔｌｅ ０．０９６４ ０．０８１３ ０．１３４５ ０．６６８５ ０．７０５４ ０．３１２６ ０．０９５５ ０．８２９５ ０．９４３５

ｖｅｒｔｅｂｒａｌ ０．１２５０ ０．１２２４ ０．１２１８ ０．１２２５ ０．１２２４ ０．１５４２ ０．１２１９ ０．１３０６ ０．７２４６

ｖｏｗｅｌｓ ０．３８２９ ０．１９９０ ０．２１１６ ０．０４９２ ０．０７５６ ０．０３２１ ０．３０２６ ０．０５２３ ０．８８４４

ｗｂｃ ０．３３１０ ０．３５１９ ０．３３１０ ０．３２２０ ０．３２２０ ０．０６１４ ０．２４３８ ０．２１５４ ０．８２８８

ｗｉｎｅ ０．０７７５ ０．３１１５ ０．４１５５ ０．１９４６ ０．２４７１ ０．１０３６ ０．０７８９ ０．０７７５ １．００００

３．３．３　 Ｉｎｔｅｒｐｒｅｔａｂｉｌｉｔｙ ａｎａｌｙｓｉｓ
　 　 Ｔｈｅ ｉｎｔｅｒｐｒｅｔａｂｉｌｉｔｙ ｏｆ ｔｈｅ ＳｉａｍＡＲＮ ｍｅｔｈｏｄ
ｍａｉｎｌｙ ｉｎｃｌｕｄｅｓ ｔｈｅ ｓｅｌｆ⁃ｌｅａｒｎｉｎｇ ｐｒｏｃｅｓｓ ｏｆ ｔｈｅ
Ｓｉａｍｅｓｅ ｃｏｎｔｒａｓｔｉｖｅ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ ａｎｄ ｔｈｅ ｆｅａｔｕｒｅ
ｒｅｐｒｅｓｅｎｔａｔｉｏｎ ｌｅａｒｎｉｎｇ ｂａｓｅｄ ｏｎ ＭＡＨ．

Ｔｈｅ ｓｅｌｆ⁃ｌｅａｒｎｉｎｇ ｐｒｏｃｅｓｓ ｏｆ Ｓｉａｍｅｓｅ ｃｏｎｔｒａｓｔｉｖｅ
ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ ｒｅｆｅｒｓ ｔｏ ｍａｘｉｍｉｚｉｎｇ ｔｈｅ ｓｉｍｉｌａｒｉｔｙ ｂｅｔｗｅｅｎ
ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｅｎｈａｎｃｅｄ ｖｉｅｗｓ ｏｆ ｔｈｅ ｓａｍｅ ｉｎｐｕｔ ｔｏ ｌｅａｒｎ
ｆｅａｔｕｒｅ ｒｅｐｒｅｓｅｎｔａｔｉｏｎ． Ｉｔ ｉｎｔｒｏｄｕｃｅｓ ｄｙｎａｍｉｃ ｔａｒｇｅｔｓ
ａｎｄ ａｓｙｍｍｅｔｒｙ ｔｈｒｏｕｇｈ ｐｒｅｄｉｃｔｏｒｓ ａｎｄ ｓｔｏｐ ｇｒａｄｉｅｎｔ，
ｉｍｐｌｉｃｉｔｌｙ ａｃｈｉｅｖｉｎｇ ｔｈｅ ｇｏａｌ ｏｆ ｃｏｎｔｒａｓｔｉｖｅ ｌｅａｒｎｉｎｇ．
Ｔｈｅ ｓｔｏｐ ｇｒａｄｉｅｎｔ ｉｎｔｅｒｒｕｐｔｓ ｔｈｅ ｇｒａｄｉｅｎｔ
ｂａｃｋｐｒｏｐａｇａｔｉｏｎ ｐｒｏｃｅｓｓ ｏｆ ｏｎｅ ｂｒａｎｃｈ， ａｎｄ ｔｈｅ
ｐｒｅｄｉｃｔｏｒ ｏｎｌｙ ａｃｔｓ ｏｎ ｏｎｅ ｂｒａｎｃｈ． Ｔｈｉｓ ａｓｙｍｍｅｔｒｙ
ｆｏｒｃｅｓ ｔｈｅ ｍｏｄｅｌ ｔｏ ｌｅａｒｎ ａ ｎｏｎ⁃ｔｒｉｖｉａｌ ｒｅｐｒｅｓｅｎｔａｔｉｏｎ
ａｎｄ ｐｒｅｖｅｎｔｓ ｔｈｅ ｍｏｄｅｌ ｆｒｏｍ ｃｏｌｌａｐｓｉｎｇ． Ｔｈｕｓ， ｔｈｅ
ｍｏｄｅｌ ｇｒａｄｕａｌｌｙ ｃｏｎｖｅｒｇｅｓ ｔｏ ａ ｍｅａｎｉｎｇｆｕｌ ｆｅａｔｕｒｅ
ｒｅｐｒｅｓｅｎｔａｔｉｏｎ ｉｎ ｔｈｅ ａｌｔｅｒｎａｔｉｎｇ ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ ｐｒｏｃｅｓｓ．

Ｔｈｅ ｆｅａｔｕｒｅ ｒｅｐｒｅｓｅｎｔａｔｉｏｎ ｌｅａｒｎｉｎｇ ｏｆ ＭＨＡ ｒｅｆｅｒｓ
ｔｏ ｔｈｅ ｆｅａｔｕｒｅ ｒｅｐｒｅｓｅｎｔａｔｉｏｎ ｏｆ ｔｈｅ ｉｎｐｕｔ ｏｂｔａｉｎｅｄ ｂｙ
ｔｈｅ ｅｎｃｏｄｅｒ ｎｅｔｗｏｒｋ ｉｎ ｔｈｅ ｒｅｐｒｅｓｅｎｔａｔｉｏｎ ｌｅａｒｎｉｎｇ．

ＭＨＡ ｐａｒａｌｌｅｌ ｃｏｍｐｕｔｅｓ ｔｈｅ ａｔｔｅｎｔｉｏｎ ｗｅｉｇｈｔ ｔｈｒｏｕｇｈ
ｍｕｌｔｉｐｌｅ ｉｎｄｅｐｅｎｄｅｎｔ ‘ ｈｅａｄｓ ’ ． Ｅａｃｈ ｈｅａｄ ｈａｓ ａｎ
ｉｎｄｅｐｅｎｄｅｎｔ ｑｕｅｒｙ， ｋｅｙ， ａｎｄ ｖａｌｕｅ ｗｅｉｇｈｔ ｍａｔｒｉｘ ｔｏ
ｇｅｎｅｒａｔｅ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ａｔｔｅｎｔｉｏｎ ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎｓ．

Ｔｈｅ ｏｕｔｐｕｔｓ ｏｆ ｅａｃｈ ｈｅａｄ ａｒｅ ｃｏｎｃａｔｅｎａｔｅｄ ａｎｄ
ｌｉｎｅａｒｌｙ ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｄ ｔｏ ｏｂｔａｉｎ ｔｈｅ ｆｉｎａｌ ｒｅｓｕｌｔ． Ｉｔ ａｌｌｏｗｓ
ｔｈｅ ｍｏｄｅｌ ｔｏ ｆｏｃｕｓ ｏｎ ｍｕｌｔｉｐｌｅ ｄｅｐｅｎｄｅｎｃｙ ｐａｔｔｅｒｎｓ
ｓｉｍｕｌｔａｎｅｏｕｓｌｙ， ｉｎｃｌｕｄｉｎｇ ｌｏｃａｌ ａｎｄ ｇｌｏｂａｌ
ｒｅｌａｔｉｏｎｓｈｉｐｓ． Ｔｈｅ ｗｅｉｇｈｔ ｃａｌｃｕｌａｔｉｏｎ ｃａｎ ｖｉｓｕａｌｌｙ
ｄｉｓｐｌａｙ ｔｈｅ ｃｏｒｒｅｌａｔｉｏｎ ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ ｂｅｔｗｅｅｎ ｔｈｅ
ｆｅａｔｕｒｅｓ ｏｆ ｅａｃｈ ｐｏｓｉｔｉｏｎ ａｎｄ ｏｔｈｅｒ ｆｅａｔｕｒｅｓ， ｅｎｈａｎｃｉｎｇ
ｔｈｅ ｉｎｔｅｒｐｒｅｔａｂｉｌｉｔｙ ｏｆ ｔｈｅ ｍｏｄｅｌ．

４　 Ｃｏｎｃｌｕｓｉｏｎｓ

　 　 Ｉｎ ｔｈｉｓ ｐａｐｅｒ， ａ ｗｅａｋｌｙ ｓｕｐｅｒｖｉｓｅｄ ａｎｏｍａｌｙ
ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ｍｅｔｈｏｄ ｃａｌｌｅｄ ＳｉａｍＡＲＮ ｉｓ ｐｒｏｐｏｓｅｄ． Ｔｈｅ
ｃｏｎｔｒａｓｔｉｖｅ ｓｅｌｆ⁃ｓｕｐｅｒｖｉｓｅｄ ｌｅａｒｎｉｎｇ ｉｓ ｕｓｅｄ ｔｏ ｒｅａｌｉｚｅ
ｔｈｅ ｒｅｐｒｅｓｅｎｔａｔｉｏｎ ｌｅａｒｎｉｎｇ ｏｆ ｕｎｌａｂｅｌｌｅｄ ｄａｔａ， ａｎｄ ｔｈｅ
ｗｅａｋｌｙ ｓｕｐｅｒｖｉｓｅｄ ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｌｅａｒｎｉｎｇ ｆｏｒ ｄａｔａ
ａｎｏｍａｌｙ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ｉｓ ｒｅａｌｉｚｅｄ ｂｙ ｕｓｉｎｇ ａ ｆｅｗ ｅｘｉｓｔｉｎｇ

·４１·



Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ Ｈａｒｂｉｎ Ｉｎｓｔｉｔｕｔｅ ｏｆ Ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙ （Ｎｅｗ Ｓｅｒｉｅｓ）

ｌａｂｅｌｌｅｄ ｄａｔａ． Ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌ ｒｅｓｕｌｔｓ ｓｈｏｗ ｔｈａｔ ｔｈｅ
ｍｅｔｈｏｄ ｅｘｈｉｂｉｔｓ ｂｅｔｔｅｒ ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ ｉｎ ａｎｏｍａｌｙ
ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ．

Ｔｈｅ ｍａｉｎ ａｄｖａｎｔａｇｅｓ ｏｆ ｔｈｉｓ ｍｅｔｈｏｄ ａｒｅ ａｓ
ｆｏｌｌｏｗｓ： Ｆｉｒｓｔｌｙ， ｉｔ ｃａｎ ｓｏｌｖｅ ｔｈｅ ｐｒｏｂｌｅｍ ｔｈａｔ
ｕｎｓｕｐｅｒｖｉｓｅｄ ａｎｏｍａｌｙ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ｍｅｔｈｏｄｓ ｃａｎｎｏｔ ｕｔｉｌｉｚｅ
ｔｈｅ ｐｒｉｏｒ ｋｎｏｗｌｅｄｇｅ ｏｆ ｅｘｉｓｔｉｎｇ ａｎｏｍａｌｉｅｓ． Ａｎｄ
ＳｉａｍＡＲＮ ａｖｏｉｄｓ ｔｈｅ ｗａｓｔｅ ｏｆ ｐｒｉｏｒ ｋｎｏｗｌｅｄｇｅ ａｎｄ
ｉｍｐｒｏｖｅｓ ｔｈｅ ｒｅｃａｌｌ ｒａｔｅ ｏｆ ａｎｏｍａｌｙ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ｂｙ ａ
ｗｅａｋｌｙ ｓｕｐｅｒｖｉｓｅｄ ｌｅａｒｎｉｎｇ ｐｒｏｃｅｓｓ． Ｓｅｃｏｎｄｌｙ， ｔｈｅ
ｐｒｏｂｌｅｍ ｏｆ ｅｄｇｅ ａｎｏｍａｌｙ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ｉｓ ｓｏｌｖｅｄ ｂｙ ｔｈｅ
ｃｏｎｔｒａｓｔｉｖｅ ｌｅａｒｎｉｎｇ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ． Ｔｈｅ ｏｂｔａｉｎｅｄ ｄｅｅｐ
ｒｅｐｒｅｓｅｎｔａｔｉｏｎ ｄａｔａ ｍａｋｅｓ ｔｈｅ ｄｉｓｔｉｎｃｔｉｏｎ ｂｅｔｗｅｅｎ
ａｂｎｏｒｍａｌ ａｎｄ ｎｏｒｍａｌ ｄａｔａ ｍｏｒｅ ｏｂｖｉｏｕｓ ｉｎ ｔｈｅ ｆｅａｔｕｒｅ
ｓｐａｃｅ． Ｆｉｎａｌｌｙ， ｔｈｅ ｉｎｔｒｏｄｕｃｔｉｏｎ ｏｆ ｓｅｌｆ⁃ｓｕｐｅｒｖｉｓｅｄ
ｒｅｐｒｅｓｅｎｔａｔｉｏｎ ｌｅａｒｎｉｎｇ ｃａｎ ａｖｏｉｄ ｔｈｅ ｐｒｏｂｌｅｍ ｏｆ
ｄｅｐｅｎｄｅｎｃｅ ｏｎ ｔｈｅ ａｂｎｏｒｍａｌ ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎ ｈｙｐｏｔｈｅｓｉｓ，
ａｎｄ ａ ｎｅｔｗｏｒｋ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ ｂａｓｅｄ ｏｎ ＭＨＡ ｉｓ ｄｅｓｉｇｎｅｄ ｔｏ
ｌｅａｒｎ ｔｈｅ ｄｅｅｐ ｒｅｌａｔｉｏｎｓｈｉｐ ｏｆ ｔｈｅ ｄａｔａ ｗｉｔｈｏｕｔ
ａｎａｌｙｚｉｎｇ ｔｈｅ ｏｒｉｇｉｎａｌ ｄａｔａ．Ｔｈｉｓ ｅｌｉｍｉｎａｔｅｓ ｔｈｅ ｎｅｅｄ ｆｏｒ
ａｎａｌｙｓｉｓ ａｎｄ ｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇ ｏｆ ｒａｗ ｄａｔａ．

Ｈｏｗｅｖｅｒ， ａｃｃｏｒｄｉｎｇ ｔｏ ｔｈｅ ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌ ｒｅｓｕｌｔｓ，
ｉｔ ｃａｎ ｂｅ ｓｅｅｎ ｔｈａｔ ＳｉａｍＡＲＮ ｓｔｉｌｌ ｈａｓ ａ ｌａｒｇｅ ｒｏｏｍ ｆｏｒ
ｉｍｐｒｏｖｅｍｅｎｔ ｉｎ ｒａｔｉｎｇ ｉｎｄｉｃａｔｏｒｓ， ｓｕｃｈ ａｓ ｔｈｅ ｒｅｃａｌｌ
ｒａｔｅ ｉｎ ｓｏｍｅ ｄａｔａ． Ｔｈｅｒｅｆｏｒｅ， ｔｈｅ ｒｅｓｅａｒｃｈ ｇｏａｌ ｏｆ ｔｈｅ
ｎｅｘｔ ｓｔａｇｅ ｓｈｏｕｌｄ ｆｏｃｕｓ ｏｎ ｄａｔａ ｒｅｐｒｅｓｅｎｔａｔｉｏｎ
ｌｅａｒｎｉｎｇ，ｔｈａｔ ｉｓ， ｈｏｗ ｔｏ ｍａｋｅ ｔｈｅ ｄｉｓｔｉｎｃｔｉｏｎ ｂｅｔｗｅｅｎ
ａｂｎｏｒｍａｌ ｄａｔａ ａｎｄ ｎｏｒｍａｌ ｄａｔａ ｅａｓｉｅｒ ｔｈｒｏｕｇｈ ｎｅｗ
ｃｏｍｐａｒａｔｉｖｅ ｌｅａｒｎｉｎｇ ｍｅｔｈｏｄｓ．

Ｒｅｆｅｒｅｎｃｅｓ

［１］Ｔａｏ Ｘ， Ｚｈａｎｇ Ｄ， Ｍａ Ｗ， ｅｔ ａｌ． Ｕｎｓｕｐｅｒｖｉｓｅｄ ａｎｏｍａｌｙ
ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ｆｏｒ ｓｕｒｆａｃｅ ｄｅｆｅｃｔｓ ｗｉｔｈ ｄｕａｌ⁃Ｓｉａｍｅｓｅ ｎｅｔｗｏｒｋ．
ＩＥＥＥ Ｔｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓ ｏｎ Ｉｎｄｕｓｔｒｉａｌ Ｉｎｆｏｒｍａｔｉｃｓ， ２０２２， １８
（１１）：７７０７－７７１７． ＤＯＩ：１０．１１０９ ／ ＴＩＩ．２０２２．３１４２３２６．

［２］Ｌｉ Ｔ， Ｋｏｕ Ｇ， Ｐｅｎｇ Ｙ， ｅｔ ａｌ． Ａｎ ｉｎｔｅｇｒａｔｅｄ ｃｌｕｓｔｅｒ
ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ， ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ， ａｎｄ ｉｎｔｅｒｐｒｅｔａｔｉｏｎ ａｐｐｒｏａｃｈ ｆｏｒ
ｆｉｎａｎｃｉａｌ ｄａｔａ． ＩＥＥＥ Ｔｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓ ｏｎ Ｃｙｂｅｒｎｅｔｉｃｓ， ２０２２， ５２
（１２）：１３８４８－１３８６１．ＤＯＩ： １０．１１０９ ／ ｔｃｙｂ．２０２１．３１０９０６６．

［３］Ｙａｎｇ Ｙ，Ｆａｎ Ｃ Ｊ， Ｃｈｅｎ Ｌ， ｅｔ ａｌ． ＩＰＭＯＤ： Ａｎ ｅｆｆｉｃｉｅｎｔ
ｏｕｔｌｉｅｒ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ｍｏｄｅｌ ｆｏｒ ｈｉｇｈ⁃ｄｉｍｅｎｓｉｏｎａｌ ｍｅｄｉｃａｌ ｄａｔａ
ｓｔｒｅａｍｓ． Ｅｘｐｅｒｔ Ｓｙｓｔｅｍｓ ｗｉｔｈ Ａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎｓ， ２０２２，１９１（４）：
１１６２１２．ＤＯＩ：１０．１０１６ ／ ｊ．ｅｓｗａ．２０２１．１１６２１２．

［４］ Ａｎ Ｐ， Ｗａｎｇ Ｚ Ｙ， Ｚｈａｎｇ Ｃ Ｊ． Ｅｎｓｅｍｂｌｅ ｕｎｓｕｐｅｒｖｉｓｅｄ
ａｕｔｏｅｎｃｏｄｅｒｓ ａｎｄ Ｇａｕｓｓｉａｎ ｍｉｘｔｕｒｅ ｍｏｄｅｌ ｆｏｒ ｃｙｂｅｒａｔｔａｃｋ
ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ． Ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ Ｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇ ＆ Ｍａｎａｇｅｍｅｎｔ， ２０２２，５９
（２）：１０２８４４．ＤＯＩ：１０．１０１６ ／ ｊ．ｉｐｍ．２０２１．１０２８４４．

［５］Ｗａｎｇ Ｘ Ｙ，Ｄｕａｎ Ｌ， Ｙｕ Ｚ Ｙ， ｅｔ ａｌ． Ｒｏｂｕｓｔ ｍｕｌｔｉ⁃ｋｅｒｎｅｌ
ｎｅａｒｅｓｔ ｎｅｉｇｈｂｏｒｈｏｏｄ ｆｏｒ ｏｕｔｌｉｅｒ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ． ＩＥＥＥ
Ｔｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓ ｏｎ Ｋｎｏｗｌｅｄｇｅ ａｎｄ Ｄａｔａ Ｅｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇ， ２０２４，

３６（８）：４２２０－４２３１． ＤＯＩ：１０．１１０９ ／ ＴＫＤＥ．２０２４．３３６４１７９．
［６］Ｄｕ Ｘ Ｓ，Ｃｈｅｎ Ｊ Ｙ， Ｙｕ Ｊ， ｅｔ ａｌ． Ｇｅｎｅｒａｔｉｖｅ ａｄｖｅｒｓａｒｉａｌ ｎｅｔｓ

ｆｏｒ ｕｎｓｕｐｅｒｖｉｓｅｄ ｏｕｔｌｉｅｒ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ． Ｅｘｐｅｒｔ Ｓｙｓｔｅｍｓ ｗｉｔｈ
Ａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎｓ，２０２４，２３６（２）：１２１１６１．ＤＯＩ：１０．１０１６ ／ ｊ． ｅｓｗａ．
２０２３．１２１１６１．

［７］Ｋｅ Ｗ Ｊ， Ｗｅｉ Ｊ Ｇ， Ｘｉｏｎｇ Ｎ Ｘ， ｅｔ ａｌ． ＧＳＳ： Ａ ｇｒｏｕｐ
ｓｉｍｉｌａｒｉｔｙ ｓｙｓｔｅｍ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｕｎｓｕｐｅｒｖｉｓｅｄ ｏｕｔｌｉｅｒ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ｆｏｒ
ｂｉｇ ｄａｔａ ｃｏｍｐｕｔｉｎｇ． Ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ Ｓｃｉｅｎｃｅｓ， ２０２３， ６２０（１）：
１－１５．ＤＯＩ：１０．１０１６ ／ ｊ．ｉｎｓ．２０２２．１１．０７８．

［８］Ｒｏｕｓｓｅｅｕｗ Ｐ Ｊ， Ｖａｎ Ｄｒｉｅｓｓｅｎ Ｋ． Ｃｏｍｐｕｔｉｎｇ ＬＴＳ
ｒｅｇｒｅｓｓｉｏｎ ｆｏｒ ｌａｒｇｅ ｄａｔａ ｓｅｔｓ． Ｄａｔａ Ｍｉｎｉｎｇ ａｎｄ Ｋｎｏｗｌｅｄｇｅ
Ｄｉｓｃｏｖｅｒｙ，２００６， １２ （ １）： ２９ － ４５． ＤＯＩ： １０． １００７ ／ ｓ１０６１８ －
００５－００２４－４．

［９］Ｊｉｎ Ｗ， Ｔｕｎｇ Ａ Ｋ Ｈ， Ｈａｎ Ｊ Ｗ， ｅｔ ａｌ． Ｒａｎｋｉｎｇ ｏｕｔｌｉｅｒｓ
ｕｓｉｎｇ ｓｙｍｍｅｔｒｉｃ ｎｅｉｇｈｂｏｒｈｏｏｄ ｒｅｌａｔｉｏｎｓｈｉｐ． Ｐａｃｉｆｉｃ⁃Ａｓｉａ
Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ ｏｎ Ｋｎｏｗｌｅｄｇｅ Ｄｉｓｃｏｖｅｒｙ ａｎｄ Ｄａｔａ Ｍｉｎｉｎｇ，
Ｂｅｒｌｉｎ：Ｓｐｒｉｎｇｅｒ，２００６：５７７－５９３． ＤＯＩ：１０．１００７ ／ １１７３１１３９＿
６８．

［１０］Ｋｒｉｅｇｅｌ Ｈ Ｐ， Ｓｃｈｕｂｅｒｔ Ｍ， Ｚｉｍｅｋ Ａ． Ａｎｇｌｅ⁃ｂａｓｅｄ ｏｕｔｌｉｅｒ
ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ｉｎ ｈｉｇｈ⁃ｄｉｍｅｎｓｉｏｎａｌ ｄａｔａ． Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓ ｏｆ ｔｈｅ １４ｔｈ
ＡＣＭ ＳＩＧＫＤＤ Ｉｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ ｏｎ Ｋｎｏｗｌｅｄｇｅ
Ｄｉｓｃｏｖｅｒｙ ａｎｄ Ｄａｔａ Ｍｉｎｉｎｇ． Ｎｅｗ Ｙｏｒｋ：ＡＣＭ，２００８：４４４－
４５２．ＤＯＩ：１０．１１４５ ／ １４０１８９０．１４０１９４６．

［１１］Ｈｅ Ｚ Ｙ， Ｘｕ Ｘ Ｆ， Ｄｅｎｇ Ｓ Ｃ． Ｄｉｓｃｏｖｅｒｉｎｇ ｃｌｕｓｔｅｒ⁃ｂａｓｅｄ
ｌｏｃａｌ ｏｕｔｌｉｅｒｓ． Ｐａｔｔｅｒｎ Ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ Ｌｅｔｔｅｒｓ， ２００３，２４ （ ９ －
１０）：１６４１－１６５０． ＤＯＩ：１０．１０１６ ／ Ｓ０１６７－８６５５（０３）００００３－
５．

［１２］Ｓｍｉｔｉ Ａ． Ａ ｃｒｉｔｉｃａｌ ｏｖｅｒｖｉｅｗ ｏｆ ｏｕｔｌｉｅｒ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ｍｅｔｈｏｄｓ．
Ｃｏｍｐｕｔｅｒ Ｓｃｉｅｎｃｅ Ｒｅｖｉｅｗ，２０２０，３８ （ １１）：１００３０６． ＤＯＩ：
１０．１０１６ ／ ｊ．ｃｏｓｒｅｖ．２０２０．１００３０６．

［１３］Ｐａｎｇ Ｇ Ｓ，Ｓｈｅｎ Ｃ Ｈ， Ｃａｏ Ｌ Ｂ， ｅｔ ａｌ． Ｄｅｅｐ ｌｅａｒｎｉｎｇ ｆｏｒ
ａｎｏｍａｌｙ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ： Ａ ｒｅｖｉｅｗ． ＡＣＭ Ｃｏｍｐｕｔｉｎｇ Ｓｕｒｖｅｙｓ，
２０２１，５４（２）：１－３８．ＤＯＩ：１０．１１４５ ／ ３４３９９５０．

［１４］Ｃｈｅｎ Ｊ Ｈ，Ｓａｔｈｅ Ｓ， Ａｇｇａｒｗａｌ Ｃ， ｅｔ ａｌ． Ｏｕｔｌｉｅｒ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ
ｗｉｔｈ ａｕｔｏｅｎｃｏｄｅｒ ｅｎｓｅｍｂｌｅｓ． Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓ ｏｆ ｔｈｅ ２０１７
ＳＩＡＭ Ｉｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ ｏｎ Ｄａｔａ Ｍｉｎｉｎｇ （ＳＤＭ） ．
Ｐｈｉｌａｄｅｌｐｈｉａ：ＳＩＡＭ， ２０１７： ９０－９８．

［１５］Ａｂｈａｙａ Ａ， Ｋｒ Ｐａｔｒａ Ｂ． Ａｎ ｅｆｆｉｃｉｅｎｔ ｍｅｔｈｏｄ ｆｏｒ
ａｕｔｏｅｎｃｏｄｅｒ ｂａｓｅｄ ｏｕｔｌｉｅｒ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ． Ｅｘｐｅｒｔ Ｓｙｓｔｅｍｓ ｗｉｔｈ
Ａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎｓ， ２０２３，２１３（Ｐａｒｔ Ａ）： １１８９０４．ＤＯＩ：１０．１０１６ ／
Ｊ．ＥＳＷＡ．２０２２．１１８９０４，

［１６］Ｓｃｈｌｅｇｌ Ｔ， Ｓｅｅｂöｃｋ Ｐ Ｍ， Ｗａｌｄｓｔｅｉｎ Ｓ Ｍ， ｅｔ ａｌ．
ｆ⁃ＡｎｏＧＡＮ： Ｆａｓｔ ｕｎｓｕｐｅｒｖｉｓｅｄ ａｎｏｍａｌｙ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ｗｉｔｈ
ｇｅｎｅｒａｔｉｖｅ ａｄｖｅｒｓａｒｉａｌ ｎｅｔｗｏｒｋｓ． Ｍｅｄｉｃａｌ Ｉｍａｇｅ Ａｎａｌｙｓｉｓ，
２０１９，５４（５）： ３０－４４．

［１７］Ｗａｎｇ Ｓ Ｑ， Ｚｅｎｇ Ｙ Ｊ， Ｌｉｕ Ｘ Ｗ， ｅｔ ａｌ． Ｅｆｆｅｃｔｉｖｅ ｅｎｄ⁃ｔｏ⁃
ｅｎｄ ｕｎｓｕｐｅｒｖｉｓｅｄ ｏｕｔｌｉｅｒ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ｖｉａ ｉｎｌｉｅｒ ｐｒｉｏｒｉｔｙ ｏｆ
ｄｉｓｃｒｉｍｉｎａｔｉｖｅ ｎｅｔｗｏｒｋ． Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓ ｏｆ ｔｈｅ ３３ｒｄ
Ｉｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ ｏｎ Ｎｅｕｒａｌ Ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ Ｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇ
Ｓｙｓｔｅｍｓ， ２０１９， ５３６： ５９６２－５９７５．

［１８］Ｈｅ Ｋ Ｍ， Ｆａｎ Ｈ Ｑ， Ｗｕ Ｙ Ｘ， ｅｔ ａｌ． Ｍｏｍｅｎｔｕｍ ｃｏｎｔｒａｓｔ
ｆｏｒ ｕｎｓｕｐｅｒｖｉｓｅｄ ｖｉｓｕａｌ ｒｅｐｒｅｓｅｎｔａｔｉｏｎ ｌｅａｒｎｉｎｇ． ２０２０
ＩＥＥＥ ／ ＣＶＦ Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ ｏｎ Ｃｏｍｐｕｔｅｒ Ｖｉｓｉｏｎ ａｎｄ Ｐａｔｔｅｒｎ
Ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ （ＣＶＰＲ） ． Ｓｅａｔｔｌｅ，２０２０：９７２６－９７３５．ＤＯＩ：１０．

·５１·



Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ Ｈａｒｂｉｎ Ｉｎｓｔｉｔｕｔｅ ｏｆ Ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙ （Ｎｅｗ Ｓｅｒｉｅｓ）

１１０９ ／ ＣＶＰＲ４２６００．２０２０．００９７５．
［１９］Ｃｈｅｎ Ｔ， Ｋｏｒｎｂｌｉｔｈ Ｓ， Ｎｏｒｏｕｚｉ Ｍ， ｅｔ ａｌ． Ａ ｓｉｍｐｌｅ

ｆｒａｍｅｗｏｒｋ ｆｏｒ ｃｏｎｔｒａｓｔｉｖｅ ｌｅａｒｎｉｎｇ ｏｆ ｖｉｓｕａｌ
ｒｅｐｒｅｓｅｎｔａｔｉｏｎｓ．ａｒＸｉｖ， ２０２０， ａｒＸｉｖ： ２００２．０５７０９．

［２０］Ｇｒｉｌｌ Ｊ Ｂ， Ｓｔｒｕｂ Ｆ， Ａｌｔｃｈé Ｆ， ｅｔ ａｌ． Ｂｏｏｔｓｔｒａｐ ｙｏｕｒ ｏｗｎ
ｌａｔｅｎｔ： Ａ ｎｅｗ ａｐｐｒｏａｃｈ ｔｏ ｓｅｌｆ⁃ｓｕｐｅｒｖｉｓｅｄ ｌｅａｒｎｉｎｇ． ａｒＸｉｖ，
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