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摘 要： 分布外（OOD）检测的目标是识别潜在的不符合训练过程中数据分布的样本，以规避模型对于异常情况的预

测。基于预训练语言模型的 OOD 检测方法面向文本分类任务时通常过度依赖数据标签，因此在实际应用中性能受

到限制，而无监督 OOD 检测的相关研究目前尚不充分。为突破这一局限性，提出新的 OOD 文本检测框架：基于稀疏

子空间的分布外文本检测（SSOD）。该框架无需标注数据，利用稀疏子空间联合建模已知数据的特征分布，构建观测

样本在最相邻子空间的概率密度函数并将其作为 OOD 检测的评分指标。实验结果表明，SSOD 面对不同分布偏移的

平均AUROC和平均FAR95分别优于基准线2.2%和4.1%，在综合性能上超过现有的监督方法。
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Sparse Subspace Based Out-of-Distribution Text Detection

WANG Zhiyuan1， PENG Tao1， YANG Jie2
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Abstract： The goal of Out-of-Distribution （OOD） detection is to identify potential samples that do not conform to the data distribution during 
the training process， in order to avoid the model making predictions on unusual cases. OOD detection methods based on pre-trained language 
models often overly rely on data labels for text classification tasks， which limits their performance in practical applications. Currently， there is 
insufficient research on unsupervised OOD detection. To overcome this limitation， a new OOD text detection framework called Sparse Sub⁃
space-based Out-of-Distribution Text Detection （SSOD） is proposed. This framework does not require labeled data and utilizes sparse sub⁃
spaces to jointly model the feature distribution of known data. It constructs the probability density function of observed samples in the nearest 
subspace as the scoring metric for OOD detection. Experimental results show that SSOD achieves an average AUROC and average FAR95 that 
are respectively 2.2% and 4.1% higher than the baseline across different distribution shifts， surpassing existing supervised methods in overall 
performance.
Key Words： out-of-distribution detection； pre-trained language model； deep learning； sparse subspace clustering； text classification

0 引言

在自然语言处理（Natural Language Processing，NLP）领

域，许多先进模型的性能评估都基于一个假设：训练数据

和测试数据来源于同一分布。然而，这一假设在实际应用

中往往不成立，导致 NLP 模型在面对分布外（Out-of-Dis⁃
tribution，OOD）数据时性能急剧下降［1-2］。将输入数据中

的 OOD 样本与训练阶段的分布内（In-Distribution， ID）样

本进行区分的过程，被称为 OOD 检测。有效的 OOD 检测

能够防止模型在面对未见过的数据时产生误导性预测，这

对文本分类和信息抽取等NLP任务至关重要，因为它们需

收稿日期：2024-04-08
扫描二维码阅读全文：

基金项目：中国高校产学研创新基金项目（2021ITA05012）
作者简介：王祉苑（2000-），女，武汉纺织大学计算机与人工智能学院硕士研究生，研究方向为自然语言处理；彭涛（1981-），男，博士，

武汉纺织大学计算机与人工智能学院教授、硕士生导师，研究方向为机器视觉、信息安全等；杨捷（1984-），男，博士，伍伦贡

大学计算机与信息技术学院讲师、博士生导师，研究方向为自然语言处理、机器视觉等。本文通讯作者：彭涛。



第 5 期 王祉苑，彭 涛，杨 捷：基于稀疏子空间的分布外文本检测

要模型具备对语义的理解和处理能力［3-5］。
在NLP领域的研究中，预训练语言模型（如BERT、Ro⁃

BERTa）已被广泛认为是最先进的模型之一。基于 BERT
系列的 OOD 检测方法在多种 NLP 任务中都显示了良好效

果［6-8］。主流的 OOD 检测方法依赖于模型的输出置信度

分数和某些特定的中间层表示，它们的核心思想是根据输

入样本的特征表示以设计分数函数，通过该分数函数为

OOD 和 ID 样本赋予不同的分数，用于区分 ID 样本和 OOD
样本［9-10］。例如，对于 ID样本，分数普遍较高；而对于OOD
样本，分数普遍较低。当文本分类作为下游任务时，这些

方法通常需要大量的标注数据训练分布外检测器，而在开

放环境中，模型获取足够的标签数据通常要花费大量的人

工和时间成本。然而，目前针对无监督的 OOD 检测方法

的相关研究相对有限［11］。聚类作为一种常见的无监督学

习方法，通过将数据分组为若干簇，使得同一簇内的数据

点相似度高，而不同簇间的数据相似度低。在 OOD 检测

中，聚类算法提供了一种基于数据自身特性进行探索的

方法。

因此，本文考虑稀疏子空间聚类算法（Sparse Subspace 
Clustering， SSC），并结合多元高斯分布，提出了一种无监

督 OOD 检测框架：基于稀疏子空间的分布外文本检测

（SSOD）。通过预训练语言模型编码后的文本数据通常具

有较高维度，传统的聚类方法可能难以解决高维数据空间

中的聚类问题。稀疏子空间的优势在于其能够根据提取

的数据特征将高维空间划分为多个低维子空间，并将特征

相似的训练样本聚类到同一子空间中，更有效地处理高维

数据。聚类后对每个子空间上的数据拟合高斯分布，使数

据不再被视为一个抽象的数据矩阵，从而更直观地反映数

据的分布情况。最后，在检测过程中通过寻找距离测试样

本最近的子空间并利用其在该子空间上出现的似然性以

实现对外来样本的有效区分。本文实验部分在多个文本

分类任务上对 SSOD 的检测性能进行了评估，并将其应用

于不同的预训练语言模型。实验结果证实，SSOD 在无需

数据标签的情况下仍然能够有效地检测 OOD 样本，在不

同的配置环境下也展现出了其稳定性和通用性。

综上，本文研究主要贡献如下：①将稀疏子空间聚类

与多元高斯分布引入 OOD 检测框架，能够直观地描述数

据在高维空间的内在表示，并对其特征分布进行建模，为

深度学习中的 OOD 检测提供了新思路；②提出的 SSOD 方

法不受限于特定模型，可以适用于多种基准模型，具有广

泛的普适性。

1 相关工作

1.1　分布外数据

在许多NLP任务中，模型在预测过程中时常会遇到来

自于与训练数据不同分布的数据点，这些数据点被称为分

布外（OOD）数据。OOD 数据会造成模型在执行任务时表

现不佳，如在情感分析中，模型可能遇到与训练数据集中

情境或话语完全不同的句子，这类句子往往会误导模型并

给出错误预测。

遵循 Arora 等［6］的分类体系，根据判断标签空间是否

变化，将异常分布的 OOD 样本分为语义偏移（Semantic 
Shift， SS）和背景偏移（Background Shift， BS）两类。语义偏

移发生在模型遭遇具有未知标签的输入时，例如一个用科

技类和经济类新闻训练得到的新闻主题分类器接收到一

个体育类的新闻文本；而背景偏移则是指模型处理已知标

签但来自不同领域或风格的文本，例如用于电影评论的情

感分析模型接收到一条餐厅评论。具体示例如表 1
所示。

OOD数据帮助研究者意识到模型的局限性，并采取适

当的措施以应对这种局限性，确保模型在实际应用中的鲁

棒性和可靠性。

1.2　分布外检测

随着深度学习和NLP的迅速发展，处理训练分布以外

的样本已成为一项紧迫而富有挑战性的任务。在这一背

景下，分布外（OOD）检测成为近年来备受关注的研究领

域，它旨在识别推理过程中偏离训练分布的示例，使得模

型可以拒绝对它们进行预测［12-13］。
Hendrycks 等［14］在 OOD 检测领域的开创性研究为后

续工作提供了基准，他们提出的最大 Softmax 概率（Maxi⁃
mum Softmax probability， MSP）方法已成为目前研究的参

考标准［15］。观察不同工作在训练方式上的差异性，将现有

的OOD检测方法分为 3类：

（1）有监督的 OOD 检测。这类方法直接引入 OOD 样

本作为负类参与模型的训练过程。Zeng等［16］提出利用对

抗攻击机制增强 OOD 数据，并利用高斯判别分析估计类

条件分布，设计出一种基于生成距离的检测器。Lin 等［17］

提出的 FlatS 方法使用公共语料库作为辅助 OOD 数据，并

计算输入数据基于特征的似然比分数以实现OOD检测。

（2）半监督的 OOD 检测。OOD 数据在训练中不可用，

但 ID 标签为已知，利用 ID 样本的标签信息以辅助模型学

习区分 ID样本和潜在的OOD样本。文献［18］考虑到监督

对比学习，通过最大化类间方差和最小化类内方差以优化

上游表示。文献［19］也发现了类似工作。BARLE 利用掩

码语言模型（Mask Language Model， MLM）对 ID 样本中的

关键信息逐步进行［MASK］操作生成相应的伪 OOD 数据

Table 1　Specific examples of ID/OOD data
表1　ID/OOD数据具体实例

示例

这是我看过的最老套的电影。

这部电影真是一部杰出的作品！

我需要设计一张图表。

服务员的态度非常友好。

食物太咸，难以下咽。

标签

负面

正面

未知

正面

负面

数据类型

ID数据

ID数据

语义偏移类型OOD数据

背景偏移类型OOD数据

背景偏移类型OOD数据
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集，并设计两种损失函数以提高检测效果［20］。
（3）无监督的 OOD 检测。这类方法不引入 ID 样本的

标签信息和 OOD 数据，模型需要依靠数据的内在结构和

分布以尝试发现 OOD 样本。例如，Zong 等［21］提出一种无

监督的 OOD 检测模型（DAGMM），该模型利用深度自编码

器为每个数据点生成低维表示和重构误差，并将这些信息

反馈至高斯混合模型中加以处理。

实际上，当 ID 标签信息未知时，问题设置回到了经典

的异常检测问题［22-23］。然而，这类问题设置在NLP领域中

很少被研究。无监督 OOD 检测方法的主要侧重点在于提

取更鲁棒的特征，对数据分布进行更准确的估计，这也是

本文引入稀疏子空间聚类算法的动机。SSOD无需依赖 ID
数据的标签信息，省去了采集时间和成本，并使其更适用

于各种应用场景。此外，本文在检测阶段集成了密度建模

和距离计算这两种机制的优势，在提高检测精度的同时准

确地捕捉了数据的内在结构和特征分布。

2 方法描述

在文本分类任务中，考虑一组训练句子 Xtrain，这些数

据被设定为从 ID 数据集中抽样得到。引入此假设的目的

是引导模型根据训练数据的分布加以训练和优化。OOD
检测则是判断测试样本Xtest 来自于 ID分布还是OOD分布。

本文提出的 SSOD 利用稀疏子空间聚类算法，根据训练集

中的输入样本在 RoBERTa-base 模型中的特征表示，将数

据的高维空间划分为若干个低维子空间，并对训练集中的

所有数据点进行分簇。接下来，利用主成分分析重新描述

每个子空间，使子空间中的数据近似地服从多元高斯分

布。最后，通过计算距离找出最接近测试样本的子空间，

将测试样本出现在该子空间的似然性作为 OOD 检测的度

量指标。SSOD的整体框架如图 1所示，其中输入样本表示

文本数据，经过 RoBERTa-base 模型将输入的文本数据转

化为嵌入空间中对应的特征向量（图 1右侧实线矩阵框中

的黑色方块）。

2.1　稀疏子空间聚类

稀疏子空间聚类（SSC）是一种通过数据的自表示性质

对数据进行聚类的方法，它假设数据集中的每个点都可被

看作是位于某个低维线性子空间中的一个点，而整个数据

集是这些低维线性子空间的并集。换言之，虽然数据点可

能位于高维空间中，但每个数据点实际上是由更低维度的

线性子空间中的基向量线性组合而成。在这样的假设下，

SSC 的目标是划分出这些子空间，并将数据点正确地聚类

到它们相应的子空间中。在 SSC中，同一子空间中的数据

点在某种程度上具有相似的特征表示，通过将这些相似的

数据点聚集在一起，从而发现数据中的潜在结构。

设输入句子 b为训练集中的某个数据点，经过预训练

模型获得它相应的 [ CLS ] 特征向量 x，通常模型输出的

[ CLS ]标记的嵌入向量被视为整个输入序列的信息表示。

再给定一个数据矩阵XS，其中包含训练集中所有样本的特

征向量，即 XS = [ x1， x2， …， xNS
] ∈ RNS × D，其中 NS 是样本

数量，D是环境空间维度（例如，RoBERTa-base模型中的维

度为 768），x i 表示某一个数据点的向量表示。SSC 旨在将

这些数据点分配到 S个子空间中以实现数据点的聚类。

2.1.1　稀疏系数矩阵C构建

构建稀疏系数矩阵 C的目的是挖掘数据点之间的关

系，使得每个数据点可以被表示为其他数据点的线性组

合。这种表示强调了子空间的成员关系，因为只有处在同

一子空间中的点才会被用于构造这样的线性组合。与传

统的子空间聚类方法不同，SSC 通过 l1 正则化以促进稀疏

性，这意味着每个数据点的表示只依赖于少量的其他点。

这种稀疏性是 SSC的特点，它确保了只有同一子空间中的

数据点会有非零系数，从而推动聚类。首先，根据数据矩

阵 XS 构 建 出 一 个 稀 疏 系 数 矩 阵 C =
[ c1，  c2， …， cN ] ∈ RN × N，其中 c i 表示数据点 x i 的稀疏表

示，c i可以通过以下优化问题求解获得：

minc i
  c i 1    s.t.    x i = Xc i，    c ii = 0 （1）

其中，  ∙ 1 是 l1 范数，即向量元素的绝对值之和，并

提出约束条件以避免数据点用其自身进行表示。

考虑训练集中的所有样本，则稀疏系数矩阵C可以表

示为：

min  C 1    s.t.    X = XC，    diag (C ) = 0 （2）
2.1.2　亲和力矩阵W构建

得到稀疏系数矩阵C后，构建亲和力矩阵W以描述数

据点之间的相似性。通常被定义为：

W = |C | + |C | （3）
其中，|  ∙ |表示矩阵元素的绝对值。此时得到的亲和

力矩阵W已经包含哪些样本属于同一子空间的初步信息，

但为了追求对数据点的更合理划分，后续进行了谱聚类。

2.1.3　谱聚类

利用构建好的亲和力矩阵W，将数据点聚类到 S 个子

空间中。谱聚类旨在找到一种合理的分割方式，将具有高

[CLS] 单词1   单词K

Transformer层 1

  

Transformer层 12

平均池化

Dense层

输入样本

RoBERTa嵌入

子空间1

子空间2

  

子空间S

子空间1

子空间2

子空间S

输入样本特征向量

已知类别

子空间中心点

输入样本到子
空间的距离

样本到最接近
子空间的距离



频
率

S(x)

ID样本

OOD样本

计算输入样本在最接近子空
间中出现的似然性作为S(x)

Fig. 1　SSOD overall framework
图1　SSOD整体框架
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亲和力的数据点划分到同一类中，同时将亲和力低的数据

点划分到不同类别中。具体地，先构建图拉普拉斯矩阵L：

L = I - D
- 1

2WD- 1
2 （4）

其中，I是单位矩阵，D是一个对角矩阵，其对角线上

的元素d ii等于亲和力矩阵W第 i行元素之和。即：

d ii = ∑
j = 1

N

w ij （5）
然后，取图拉普拉斯矩阵 L中最小的前 S 个特征值对

应的特征向量（其中 S是预期的子空间数），这些特征向量

提供了数据在低维子空间中的新表示形式，可使用这些特

征向量获取数据在子空间上的投影。最后，利用 K-means
聚类方法对数据点进行分簇，从而分配数据点到相应的子

空间中。需注意的是，SSC 主要是为了解释数据的子空间

结构，实际上是确定每个数据点在空间上的归属，而不是

改变数据本身的维度。

2.1.4　SSC对噪声与异常值的处理

在 SSC中，每个数据点都被表示为其他数据点的稀疏

线性组合，这意味着在表示一个数据点时，只有少数其他

数据点（这些数据点同属一个子空间）会被用到，而大多数

其他点的系数将被强制为零，而求解过程旨在最小化这种

表示的稀疏性。因此，SSC 对噪声和异常值的处理主要依

赖于其独特的稀疏表示。具体体现在如下两个方面：

（1）稀疏性约束。SSC 利用 l1 范数作为稀疏性正则化

项，鼓励每个数据点的表示尽可能少地使用其他数据点。

这种稀疏性约束自然地降低了噪声和异常值对聚类结果

的影响，因为噪声和异常值很小可能被用于稀疏表示中的

基元素。

（2）重构误差。引入重构误差以衡量数据点通过其他

数据点线性表示的准确性，可以通过添加一个额外的约束

加以实现，该约束最小化重构误差的大小，从而提高 SSC
对噪声和异常值的鲁棒性，优化问题表示为：

Ei = minc i
∥ c i ∥ 1 + λ ∥ x i - Xc i

2
2 （6）

其中，λ ∥ x i - Xc i

2
2 表示 x i 和其重构之间的欧几里

得距离（重构误差），即原始数据和基于其他数据点的重构

数据之间的差异；λ是控制重构误差影响的权重参数。

通过最小化重构误差和稀疏性约束，SSC 能够在一定

程度上抑制噪声和异常值的影响。

2.2　主成分分析与拟合高斯分布

聚类完成后，训练集中的数据点在子空间中的位置将

被确定。而在高维数据集中，很多维度可能是冗余的，或

者不携带有效信息。因此，本文对每个子空间进行主成分

分析，通过对数据降维，原始数据的大部分信息会被压缩

到较少的主成分中。通过观察提取出的主成分，可以更容

易地识别出 ID 样本中的 OOD 样本。同时，PCA 可以减少

数据维度，提高OOD检测时的工作效率。

设 X = [ x1， x2， …， xN ] ∈ RN × D 为某一个子空间的数

据矩阵，其中包含该子空间上的所有数据点。首先，计算

该数据矩阵 X的均值向量 m和协方差矩阵 Σ，计算公式

如下：

m = 1
N∑

i
x i （7）

Σ = 1
N - 1∑

i
x⊤

i x i （8）
然后，对协方差矩阵Σ进行特征值分解，从而获取X中

关于所有数据点的所有成分：

Σ = UΛU⊤ （9）
其中，U = [ u1， u2， …， uD ] 包含了所有的正交向量。

同时，Λ = diag (λ1，...，λD )是一个对角矩阵，它包含了数据

的所有特征值，本文方法中，假设特征值大小均按降序排

列。接下来，选取数据中的前 d 个成分作为数据的主成

分，通过计算前 k个主成分的累计方差与总方差的比值以

确定预保留的主成分数量 d：

d = arg min∑
i

k

λi

∑
i

D

λi

≥ τ （10）

其中，τ ∈ (0，1]是一个预定阈值，通常 τ = 0.95。
接着，利用主成分分析后的结果描述子空间。具体而

言，选取矩阵U中提取出的前 d个特征向量，将其作为该子

空间的坐标系，并使这些坐标与中心点均值m对齐。这些

坐标是基于数据矩阵 X中的所有观测数据推导而来。将

这些前 d个特征向量组合成新的矩阵，即提取出的主成分

重新表示数据点，记作 P = [ u1， u2， …， ud ]。对于任意一

个子空间 s，可通过三元组描述它：

(P s，m s，Σ s ) （11）
其中，Ps 代表数据点在子空间 s上的坐标，这些坐标由

子空间包含的主成分决定，简言之，它们定义了子空间在

整个数据空间中的方向和结构；m s 代表子空间 s的中心或

均值点；Σ s 代表子空间 s的协方差矩阵，它描述了子空间内

数据点的分散程度。

依照主成分分析理论，可以认为子空间 s 中的特征遵

循一个多元高斯分布N (m s，Σ s )，其中m s是分布的中心，而

Σ s 描述了该分布的形状和扩散情况。换言之，在PCA背景

下，人们认为数据特征在其主成分子空间中是服从高斯分

布的。

2.3　OOD检测

检测OOD样本的任务本质上是一个二元假设检验，它

的目标通常是设计一个分数函数 S ( x )，该函数将每个输出

的数据点映射到一个标量上，并利用这个标量区分 ID 样

本和OOD样本。从数学形式化的角度讲，OOD检测器G可

以描述为：

G (S ( x )，δ ) = ì
í
î

ID S ( x ) ≥ δ
OOD S ( x ) < δ

（12）
其中，δ代表一个预定义阈值，它可以通过研究需求进
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行调整。例如，本文在实验中设置阈值以确保 ID 样本的

召回率为 95%。

在本文所提出的检测背景下，当模型在测试阶段面对

一个新的数据时，它无法判断这个数据是否为一个 OOD
样本。对于一个测试样本 x，首先通过计算 x 到每个子空

间中心点 m 的距离找出最接近 x 的子空间 h，即确定新数

据点 x最有可能属于哪个子空间。公式如下：

h = args min ‖( I - P sP
⊤
s ) ( x - ms )‖2

F （13）
其中，I是单位矩阵，PsP

⊤
s 是子空间 s 的投影矩阵，ms

是子空间 s 的中心点。  ∙ 2
F 是 Frobenius 范数的平方，计

算矩阵所有元素的平方和。

在确定了测试样本 x 最可能所属的子空间 h 之后，计

算它在该子空间中出现的似然性，该似然性是基于多元高

斯分布计算得到，而该高斯分布的均值和标准差分别与该

子空间的中心和协方差对应。高的似然性意味着 x来自于

子空间 h 的可能性大，反之则 x 不一定来自于该子空间。

这可以通过以下公式得到：

L ( x ) = p ( x |mh，Σh ) （14）
其中，p ( x |mh，Σh ) 表示多元高斯分布的概率密度函

数，用于计算测试样本 x在均值为mh、协方差矩阵为Σh 的

高斯分布中出现的概率。将基于 x计算出的似然性作为本

文OOD检测的分数函数 S ( x )，即：

L ( x ) = S ( x ) （15）
最后，根据分数对测试样本进行二分类任务，从而实

现OOD检测。

3 实验结果与分析

3.1　数据集与基准方法

3.1.1数据集

实验中，将 SSOD 方法分别用于检测语义偏移和背景

偏移类型的OOD样本，以对 SSOD的OOD检测性能进行评

估。因此，设置两种不同类型的 OOD 场景，每种场景包含

不同的数据集，使用文本数据并忽略相应的类别标签。

（1）语义偏移的 ID/OOD 场景。考虑新闻主题分类这

一常见的NLP任务，因为它通常要面对出现新类别的OOD
样本。实验选择 News Category（NC）数据集［24］构建该 ID/
OOD 场景，其中共包含 42 个类别。具体而言，取 NC 数据

集中排名前 12个标签中的文本数据，将其中 8个类别的样

本作为 ID 数据用于模型训练，剩余的 4 个类别作为 OOD
数据模拟模型检测时遭遇的未知类别。

（2）背景偏移的 ID/OOD 场景。在这一场景下考虑情

感分析任务，因为在情感分析中，对于不同数据集上的样

本，它们共享相同的类别标签（正面情感和负面情感）。选

择 SST2［25］和 IMDB［26］这两个常用数据集，将 IMDB 数据集

作为 ID 数据，SST2 数据集作为 OOD 数据。其中，SST2 数

据集包含观众简短的电影评论，而 IMDB 数据集包含更长

且更专业的电影评论。

此外，引入 AGNews 数据集用于评估跨任务设置下的

OOD检测性能。语义偏移和背景偏移的 ID/OOD场景下所

包含的数据集框架如表 2所示。

3.1.2基准方法

实验中引入上文提及的 4个OOD检测方法与 SSOD进

行比较：①对于有监督的 OOD 检测方法（OOD 数据可用

+ID 标签信息可用），测试了 FLatS 方法［17］；②对于半监督

的OOD检测方法（OOD数据不可用+ID标签信息可用），选

取 BARLE 方法［20］和 doSCL-cMaha 方法［19］；③对于无监督

的OOD检测方法（OOD数据+ID标签信息不可用），评估了

DAGMM模型［21］。
3.2　评估指标

遵循以往研究，采用两个广泛使用的评估指标：AU⁃
ROC 和 FAR95［7］。AUROC 是评估二元分类器性能的常用

指标，它衡量了模型在不同阈值下的真阳性率（True Posi⁃
tive Rate， TPR）与假阳性率（False Positive Rate， FPR）之间

的权衡关系。TPR表示在实际为正例的样本中，模型正确

地将其判定为正例的比例；而 FPR表示在实际为负例的样

本中，模型错误地将其判定为正例的比例。AUROC 本质

上是计算ROC曲线下的面积，该面积的取值范围为 0~1区

间，数值越接近 1表示模型性能越好。AUROC的数学表达

式如下：

AUROC = ∫0

1 (TPR × 1
FPR )d ( 1

FPR ) （16）
在本文实验中，AUROC 用于衡量模型在区分 ID 和

OOD 样本时的准确性，它可以被解释为当随机地从 ID 分

布和 OOD 分布中各选 1 个样本，OOD 检测器输出的 ID 样

本置信分数高于OOD样本分数的概率。

FAR95用于计算在 TPR为 95%时，二元分类器将负例

错误地判定为正例的比例。FAR95的公式可以表示为：

FAR95 = FPR × 0.95
TPR （17）

在本文实验中，FAR95 指当有 95% 的 ID 样本被召回

时，其中被误认为 ID 样本的 OOD 样本比例。较高的 AU⁃
ROC和较低的FAR95表明OOD检测性能更优。

3.3　实验设置

本文提出的 SSOD框架中，使用官方发布的 Transform⁃
er 库中的 RoBERTa-base 模型作为上下文编码器，并将所

有层的 Dropout 率设置为 0.1。通过 RoBERTa-base 模型从

输入文本中提取特征向量，在后续检测模型的嵌入空间中

对这些特征进行处理和分析。采用 Adam 优化器对 SSOD
检测模型进行训练，学习率为 2e-5［27］。每个输入序列的最

Table 2　The dataset framework used in the experiment
表2　实验所用的数据集框架

场景

语义偏移

背景偏移

任务

新闻主题分类

情感分析

ID
NC前12类中的8类

IMDB

OOD
NC前12类中剩余4类

SST2
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大长度为 512 个 tokens，批量大小设置为 16，epoch 为 5，以
上超参数用于在训练集上进行训练。每完成一个 epoch
后，都会在验证集上对模型进行评估，并选择最佳检查点

作为最终检测模型。为确定最佳子空间数，本文遵循了

Cai 等［28］提出的聚类稳定性方法。将参数范围设置在 2~
10 并依次进行尝试，对于不同任务上的训练集，分别进行

了 30 次随机采样，在每次聚类中，使用相同的参数设置。

通过计算聚类结果的 Jaccard系数，选择具有最高平均 Jac⁃
card系数的子空间数作为最佳子空间数。最后，为确保实

验中的检测方法能够进行公平比较，从 ID 测试集中随机

选择 q个样本，并从 OOD测试集中随机选择
q
2 个样本。具

体而言，对于主实验中（3.4.1节）引用的NC_ID、IMDB数据

集，设置了不同的 q 值，分别为 2 000 和 4 000；对于跨任务

场景下引用的 AGNews 和 SST2 数据集，q 值分别设置为

2 000 和 1 000。本文所有数据集的训练集、验证集和测试

集等统计信息如表 3所示。

3.4　实验结果

3.4.1　语义偏移和背景偏移 ID/OOD场景下的实验结果

为了验证本文 SSOD 方法在 OOD 检测中的有效性，将

SSOD 与上述基准方法进行对比实验，并对它们在语义偏

移和背景偏移两种场景下的 OOD 检测性能分别进行了评

估。所有方法在不同数据集上的 OOD 检测结果如表 4 所

示，其中 AUROC的值越高说明检测性能越好（↑），FAR95
的值越低说明检测性能越好（↓），平均 AUROC 和平均

FAR95代表了每个方法在两种场景下的综合性能表现。

从实验结果可以看出，本文 SSOD 方法在 OOD 检测中

的综合性能上优于其他方法：doSCL-cMaha 方法在检测语

义偏移类型的 OOD 样本时表现出色，但在检测背景偏移

类型的 OOD 样本时性能并不理想。相较于表现最佳的基

准方法，SSOD 的平均 AUROC 提高了 2.2%，平均 FAR95 降

低了 4.1%。这表明 SSOD 不仅能够有效地检测出 OOD 样

本，还具有良好的通用性。对于 SSOD 方法综合检测性能

优于 doSCL-cMaha 方法的原因，可能在于 doSCL-cMaha 是

基于距离测算得到评分函数，而 SSOD 方法结合了密度和

距离两种评分机制的优势，能够更好地理解和表示数据之

间的关联程度，从而增强了簇之间的区分度。

此外，实验涉及的所有方法在语义偏移场景下的检测

性能普遍优于背景偏移场景下的检测性能，这可能意味着

大部分检测方法更容易识别出任务中包含未知类别的

OOD样本。关于OOD检测方法在检测背景偏移类型OOD
数据时性能的欠缺，推测这可能与模型在训练过程中获得

的特征表示有关，模型更专注于学习与任务相关的特征，

但同时可能忽略或削弱了在预训练阶段学习到的与任务

无关的通用特征。

为了更直观地体现出本文方法的优势所在，绘制了

DAGMM方法和 SSOD方法的OOD检测评分直方图，如图 2
所示。其中，ID 数据来自于 IMDB 数据集，OOD 数据来自

于 SST2数据集。

对于DAGMM方法，ID和OOD曲线之间的重叠面积较

大，这表示 ID 和 OOD 分数比较接近，导致 OOD 检测效果

不够好（AUROC为 65.8%）；而对于本文提出的 SSOD方法，

ID和 OOD曲线之间重叠面积较小，这表示 ID和 OOD分数

差异较大，比 DAGMM 方法更容易区分 ID 数据和 OOD 数

据，从而更有效地进行OOD检测（AUROC为 90.1%）。

3.4.2　跨任务设置下的实验结果

值得的注意是，语义偏移和背景偏移这两种OOD数据

类型并不是相互独立存在，在现实世界中的 OOD 数据时

常出现兼具语义和背景两种偏移的情况。因此，除验证

SSOD 方法在检测不同类型 OOD 数据时的有效性外，本文

模拟了两种偏移同时发生的情景，以评估 SSOD 和基准方

法在跨任务设置下的OOD检测性能。

遵循文献［29］的研究工作，考虑情感分析和新闻分类

这两类 NLP 任务进行跨任务实验。具体而言，选择 SST2
数据集和AGNews数据集以构建一个 ID/OOD对，当其中一

个数据集作为 ID数据时，另一个数据集被视为OOD数据。

AGNews数据集是一个广泛应用于文本分类任务的新闻语

料库，涵盖 4个主题领域，具体信息如表 3所示。对于每个

ID 数据集，显示了所有方法在对应 OOD 数据集上 AUROC
和 FAR95的宏平均值，该值是基于 5个随机种子计算平均

得到的结果。跨任务设置下的实验结果如表 5所示。

根据实验结果显示，SSOD 方法在跨任务设置中的检

测性能优于所有基准方法，相较于表现最佳的基准方法，

本文方法在 AUROC 值上提高了 2.9%，并在 FAR95值上降

低了 4.4%。这可能是因为当语义偏移和背景偏移情况同

Table 3　Statistical information of the dataset used in the experiment
表3　实验所用数据集统计信息 （个）

场景

语义偏移

背景偏移

跨任务设置

任务

新闻主题

分类

情感分析

文本分类

数据集

NC_ID
NC_OOD

IMDB
SST2

AGNews

类别数

8
4
2
2
4

训练集

68 000
-

23 000
6 920

115 000

验证集

8 160
-

2 000
872

3 450

测试集

8 160
10 000
25 000
1 821
3 450

平均

长度

30
29

230
19
23

Table 4　Experimental results of semantic shift and background shift 
in ID/OOD scenarios

表4　语义偏移和背景偏移 ID/OOD场景下的实验结果 （%）

方法

DAGMM
BARLE
FLatS

doSCL-cMaha
Ours

平均

AUROC

70.7
86.2
90.1
88.5
92.3

AUROC
NC_ID-
NC_OOD

75.6
88.4
91.6
95.2

94.4

IMDB-
SST2
65.8
83.9
88.5
81.7
90.1

平均

FAR95

69.2
41.9
29.5
15.9
11.8

FAR95
NC_ID-
NC_OOD

58.3
37.6
24.8
9.5

11.2

IMDB-
SST2
80.1
46.1
34.2
22.3
12.4
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时发生时，SSOD 方法能够更直观地揭露数据在子空间中

独特的分布结构，保持了 SSOD 在跨任务场景设置下检测

的稳定性。但由于任务的复杂性增加，可能导致特征表示

发生冲突，因而与单一的语义偏移或背景偏移的 ID/OOD
场景相比，跨任务设置下检测方法的性能表现略有下降。

此外，在将 AGNews 数据集作为 ID 数据时，所有方法

的性能表现都优于将 SST2 数据集作为 ID 数据时的情况。

对于这一现象，本文从如下 3 个方面分析其中原因：①数

据集特征分布：AGNews数据集包含 4个类别，而 SST2数据

集包含 2 个类别，因而 AGNews 数据集存在更丰富的特征

分布，这使得该数据集作为 ID 数据时，模型可以学习到更

多样化的特征表示，从而提高检测性能；②类别样本均衡

性：AGNews数据集中每个类别的样本数量相对均衡，这可

以引导模型学习到各主题的区分性信息，从而更容易识别

出其中的 OOD 样本；③数据集样本数量：相比 SST2 数据

集，AGNews数据集的样本数量更多，这为模型提供了更多

样本，使得模型在训练过程中能够更准确地捕捉数据的特

征分布，从而取得更好的检测性能。

3.4.3　SSC与其他聚类算法在OOD检测中的效果比较

为验证在 SSOD 框架中，SSC 相较于其他传统聚类方

法在 OOD 检测上的优势，本文设计了一组消融实验。根

据主实验（3.4.1节）中的实验设置，模拟了语义偏移和背景

偏移两种场景，并将 SSC 替换为其他聚类算法。具体而

言，遵循 3.3 节中的参数设置，在不同的训练集上均使用

RoBERTa-base 模型作为文本编码器；随后，使用其他聚类

算法对提取出的数据特征进行分簇和聚类，与原始 SSOD
模型的训练参数保持一致。模型训练完成后，根据第 3.3
节中 q 值的设置，分别选用 NC_ID 和 IMDB 数据集中的测

试集进行 OOD 检测，观察不同聚类方法在检测语义偏移

和背景偏移OOD数据时的性能表现。

在本次实验中，选择两种传统聚类算法与 SSC进行比

较，分别是基于划分的 K-means 聚类算法和基于密度的

DBSCAN 聚类算法。以上两种算法均来自于 Sklearn 库。

引入轮廓系数（Silhouette Score）作为评价指标，调整其中

的参数以保证这两种算法的聚类质量。轮廓系数的范围

为［-1，1］，且接近 1的轮廓系数表示较好的聚类效果。

对于 K-means 聚类算法，在 NC_ID 和 IMDB 数据集上

分别尝试不同的 k 值（范围设置为 2~10），通过计算每个 k
值下的平均轮廓系数（数据集中所有样本轮廓系数的平均

值）以评估聚类质量。根据此评估，最终确定在 NC_ID 数

据集上的最优 k 值为 8，在 IMDB 数据集上的最优 k 值设置

为 2。此外，K-means 算法实验还设置最大迭代次数为

100。DBSCAN 算法不需要预定义簇的个数，而是通过调

整两个主要参数确定聚类结果：领域半径 Epsilon（Eps）和

每个簇中必须包含的最小点数 MinPoint。准备一组 Eps值
（0.5，0.35，0.2，0.1，0.05）和一组 MinPoint 值（2，5，10，15，
20），通过评估不同的参数组合在不同数据集上的平均轮

廓系数以确定最佳参数配置。在 NC_ID 数据集上，选择

Eps 值为 0.5 和 MinPoint 值为 10；在 IMDB 数据集上，选择

Eps值为 0.2和MinPoint值为 5作为最佳参数配置。

当不同聚类算法应用于 SSOD 框架时，语义偏移和背

景偏移两种场景下的 OOD 检测表现（FAR95↓）如表 6
所示。

实验结果表明，在两种偏移类型下，SSC 在 OOD 检测

任务中的表现优于其他聚类算法。相比于 K-means 算法

（a）　Histograms of DAGMM score
（a）　DAGMM评分直方图

（b）　Histograms of SSOD score
（b）　SSOD评分直方图

Fig. 2　Histograms of OOD detection scores for DAGMM and SSOD 
methods

图2　DAGMM方法和SSOD方法的OOD检测评分直方图

Table 5　Experimental results under cross-task settings
表5　跨任务设置下的实验结果 （%）

ID

SST2

AGNews

OOD

AGNews

SST2

方法

DAGMM
BARLE
FLatS

doSCL-cMaha
Ours

DAGMM
BARLE
FLatS

doSCL-cMaha
Ours

AUROC
67.9
78.1
71.3
80.7
83.5

69.7
82.6
80.0
83.5
86.4

FAR95
64.4
57.9
66.8
52.6
48.2

47.1
28.4
27.5
21.4
20.7
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和 DBSCAN 算法，SSC 算法在检测中的平均 FAR95值分别

降低 27.2% 和 18.1%。此外还发现，无论更换哪种聚类方

法，语义偏移场景下 SSOD 框架及其变体的 OOD 检测性能

依然优于背景偏移场景下的性能，这再次验证了之前的猜

想：OOD 检测性能与训练过程中模型学习到的特征表示

有关。

为了直观地理解不同聚类算法对OOD检测的影响，比

较了 K-means 和 SSC 这两种聚类方法的检测结果：选取

IMDB 作为 ID 数据集，SST2 作为 OOD 数据集的场景设置，

并使用 t-SNE［30］进行数据特征的可视化。如图 3 所示，在

K-means 算法作为聚类手段时（图 3（a）），ID 和 OOD 数据

点出现明显重叠；而 SSC 算法（图 3（b））能够将 OOD 类从

ID 样本中分离，使其得以明显区分。可以推测，SSC 能够

改善 OOD 检测效果，可能是因为它更擅长处理高维数据，

从而弥补了传统聚类算法在维度上的限制。因此，在高维

空间中，模型对数据的处理能力可能会影响 OOD 检测方

法的效果。

3.4.4　其他预训练语言模型推广

本文使用两个额外的预训练语言模型对数据进行预

训练，并从中提取文本特征。选择两个不同的模型进行测

试，分别是 BERT-base 和 RoBERTa-large。通过对不同词

嵌入结果的测试，以验证 SSOD 方法的通用性。遵循 3.4.1
节中相同的实验与参数设置，对于语义偏移场景，在NC数

据集上进行 OOD 检测；对于背景偏移场景，选择 IMDB 数

据集（ID）和 SST2 数据集（OOD）进行 OOD 检测。SSOD 在

不同模型上的OOD检测性能（FAR95↓）如表 7所示。

从实验结果可以看出：①在不同的模型上普遍存在语

义—背景偏移不平衡问题，由于 OOD 数据的偏移类型不

同，导致同一种检测方法在不同场景下的性能出现差异；

②相比于 BERT-base 模型，RoBERTa-base 模型在预训练

阶段使用了更多样化的数据集，这表明在多样化的数据上

进行预训练可以提升文本的 OOD 检测能力；③RoBERTa-
large 模型的表现不如 RoBERTa-base 模型，这意味着更大

的模型并不一定能为OOD检测带来更好的性能。

4 结语

分布外检测的目标是检测来自于训练数据分布以外

的样本，为达到这一目标，本文提出了 OOD 检测框架：基

于稀疏子空间的分布外文本检测（SSOD）。通过分解和提

取数据中的特征，找出数据在空间中独特的分布规律，以

检测外来分布的数据。实验结果证明，SSOD 能够有效识

别 ID 数据和 OOD 数据，并在不同文本分类任务上达到最

佳的综合检测性能。

未来，将探索不同的特征提取方法和聚类策略，并将

SSOD 方法应用于其他 NLP 任务。此外，还可以通过在真

实场景里评估 SSOD 方法的性能和可行性，更深入地了解

其应用潜力。这些拓展研究将进一步推动 OOD 检测领域

的发展，为未来研究提供更多探索空间。

Table 7　OOD detection performance on different pre-trained lan⁃
guage models

表7　不同预训练语言模型上的OOD检测性能 （%）

模型

BERT-base

RoBERTa-base

RoBERTa-large

方法

doSCL-cMaha
Ours

doSCL-cMaha
Ours

doSCL-cMaha
Ours

FAR95
NC_ID-NC_

OOD
14.7
12.6
9.5

11.2
13.8
15.3

IMDB-SST2
28.5
17.7
22.3
12.4
30.9
19.2

Table 6　OOD detection performance of different clustering algo⁃
rithms in two scenarios

表6　不同聚类算法在两种场景下的OOD检测表现 （%）

聚类算法

k-Means
DBSCAN

SSC （Ours）

FAR95
NC_ID-NC_OOD

31.1
27.8
11.2

IMDB-SST2
46.8
31.9
12.4

（a）　Visualization of K-means variants of SSOD
（a）　SSOD的K-means变体可视化

（b）　Visualization of SSOD （SSC）
（b）　SSOD （SSC）的可视化

Fig. 3　t-SNE visualization of SSOD and its K-means variant in OOD 
detection

图3　SSOD及其K-means变体在OOD检测中的 t-SNE可视化
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