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不平衡数据分类方法综述
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摘 要: 随着信息技术的快速发展,各领域的数据正以前所未有的速度产生并被广泛收集和存储,如何实现数据
的智能化处理从而利用数据中蕴含的有价值信息已成为理论和应用的研究热点.数据分类作为一种基础的数据
处理方法,已广泛应用于数据的智能化处理.传统分类方法通常假设数据类别分布均衡且错分代价相等,然而,现
实中的数据通常具有不平衡特性,即某一类的样本数量要小于其他类的样本数量,且少数类具有更高错分代
价.当利用传统的分类算法处理不平衡数据时,由于多数类和少数类在数量上的倾斜,以总体分类精度最大为目
标会使得分类模型偏向于多数类而忽略少数类,造成少数类的分类精度较低.如何针对不平衡数据分类问题设计
分类算法,同时保证不平衡数据中多数类与少数类的分类精度,已成为机器学习领域的研究热点,并相继出现了一
系列优秀的不平衡数据分类方法.鉴于此,对现有的不平衡数据分类方法给出较为全面的梳理,从数据预处理层
面、特征层面和分类算法层面总结和比较现有的不平衡数据分类方法,并结合当下机器学习的研究热点,探讨不
平衡数据分类方法存在的挑战.最后展望不平衡数据分类未来的研究方向.
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Abstract: With the rapid development of information technology, there are so much amount of data produced and
collected in different domains. How to efficiently discover knowledge from these data has been a research focus.
Classification algorithms, as a basic of data processing methods, are wildly used in data intelligent processing area.
Traditional classification algorithms generally assume that the training sets are well-balanced with equal misclassification
cost. However, data are usually class-imbalanced in real-world domains, which means one or some of the classes have
less number of examples than others. Moreover, the minority class implies heavy cost when it is not well classified. The
standard classification algorithms guided by global classification accuracy are often biased towards the majority class due
to the imbalanced classification distribution. Therefore, it is required to enhance the accuracy of both the minority classes
and the majority classes. The imbalanced data classification problem has received much attention from the machine
learning community, and various approaches have been proposed to deal with the problem. This paper reviews the
state-of-the-art imbalanced data classification methods in recent years, and analyzes and compares them comprehensively
in accordance with essential difference from the data-preprocessing-level, feature-level and algorithm-level respectively.
Then, considering the research focuses of machine learning field, the challenge of imbalanced data processing is discussed,
followed with the prospects for future work.
Keywords: imbalanced data；machine learning；classification；deep learning

0 引 言

随着传感器技术、计算机技术、通信技术、数

据存储等技术的高速发展,互联网、过程工业等领域
产生并存储了大量数据.如何对这些数据进行智能

化分析处理,提取数据中蕴含的有价值信息和知识,
已成为目前理论与应用研究的热点.机器学习作为
一种主流的智能数据处理技术,为实现上述目标提供
了一种有效途径,其中分类算法作为机器学习的关键
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技术之一,能够利用数据集构建一个具有较强泛化能
力的分类模型,提取数据中的有用信息而受到广泛关
注,成为机器学习领域中一个重要的研究内容.
传统的分类方法通常假设数据集中各类别所包

含的样本数相同且误分代价相等,然而现实世界中
的数据往往具有不平衡特性,即数据集中某一类的样
本数量要小于其他类别样本数量,并且具有少数样本
的那类数据相比其他类更加重要,错分代价更高.如
在故障诊断中,故障样本通常少于正常运行数据,将
“故障”误诊为“正常”使故障的系统继续工作,会导

致无法预计的后果和损失.通常而言,一个数据集称
为不平衡数据集需要具备两个条件:类别数量的不
平衡和错分代价的不平衡.以不平衡数据集作为训
练样本,构建训练样本与类别之间的关系模型,并对
新的样本类别进行判断的问题称为不平衡数据分类

问题.当前,不平衡数据分类问题广泛存在于生物医
疗[1-4]、金融[5-8]、信息安全[9-12]、工业[13-16]、计算机视

觉[17-19]等诸多领域,表1具体列举出了典型的不平衡
数据问题实际应用场景.

表 1 不平衡数据分类相关应用领域

序号 应用领域 具体应用 相关参考文献

1 生物医学 疾病诊断、蛋白质鉴定、基因表达预测、存活率预测 [1-4]
2 金融 欺诈检测、贷款违约预测、企业破财预测 [5-8]
3 信息安全 软件缺陷检测、网络入侵检测、网络缺陷评估、网络服务质量预测 [9-12]
4 工业系统 状态监测、异常检测、故障诊断 [13-16]
5 计算机视觉 图像边缘检测、目标检测、异常事件检测 [17-19]

不平衡数据分类问题的特性主要体现在不平衡

数据集自身的非均衡性以及传统分类算法的局限性

两方面.在数据层面,不平衡数据分类问题主要表现
为少数类样本过少,进一步可以分为绝对稀少和相对
较少.绝对过少一般指少数类样本数目本身就稀少,
相对过少是指少数类样本本身数量并不少,只是相
对多数类而言少数类样本所占的比例较少.在绝对
过少情况下,由于少数类本身含有的信息有限,分类
器难以通过训练充分学习到少数类的特征,使得少数
类数据难以识别.而在相对较少的情况下,由于多数
类样本会模糊少数类样本的边界,在某些存在类别重
叠的区域,很难有效地将少数类样本与多数类区分开
来,容易造成分类器对少数类识别度下降.

在分类器层面,传统分类器通常以经验风险或结
构风险最小为训练目标,使误分率最低或类间间隔
最大.当数据分布不平衡时,会使得类间重叠部分中
属于少数类的样本被大量误分,类间隔面被移动到

样本分布比较稀疏的类别那一边,从而无法保证算
法对少数类的分类精度.图1以经典的SVM分类器
为例,给出了数据分布不平衡对分类器性能影响的
可视化解释.简便起见,假设该数据集满足线性可分
条件.如图1(a)所示,当数据集正负样本 (分别对应图
中方形和圆形)分布均衡时,基于支持向量寻找到的
SVM分类面位置大致位于两类样本中间.如果按照
一定比例随机抽取出部分正类样本和原负类样本组

成新的不平衡数据集,则由于少数类数据的支持向量
较少,此时学习得到的SVM分类面会向少数类数据
的方向偏移 (如图1(b)所示),与理想分类面之间存在
一定距离,导致新到达的少类样本被误判为多类样本
(三角形),影响少数类样本的正确分类.因此如何改
善现有分类方法在不平衡数据分类问题上的性能,同
时保证分类器对多数类和少数类的识别精度,是机器
学习领域亟待解决的难点问题之一.
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图 1 数据的不平衡特性对分类器的影响
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近年来,不平衡数据分类问题已引起国内外
众多学者的广泛关注. 2012年国际机器学习大会
(International conference on machine learning and
applications, ICML)以“Class imbalance: Past, present,
future”为题针对不平衡数据学习问题进行了研讨;
2017年国际人工智能发展协会 (Association for the
advancement of artificial intelligence, AAAI)[20]和

国际计算机视觉大会 (International conference on
computer vision, ICCV)召开的学术研讨会[21]、2016
年计算机视觉模式识别会议 (Conference on computer
vision and pattern, CVPR)[22]和国际自动控制联合会

(International federation of automatic control, IFAC)[23]

都针对不平衡数据分类问题进行了探讨和研究.随
着对不平衡数据分类问题研究的深入,出现了大
量优秀研究成果.以“Imbalanced data learning”、
“Unbalanced data learning”为关键字在Web of Science
核心集中搜索到的SCI文章逐年增加,仅在短短的6
年时间里,文章数就从 2010年的79篇增加到2016年
的253篇 (如图2所示).这些国际权威研讨会的召开
和研究成果的出现表明了不平衡数据分类及应用的

重要性.
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图 2 SCI数据库关于不平衡数据分类论文的发表趋势

一般而言,典型的数据分类框架主要包含数据
预处理、特征和分类器算法3个主要层面,如图3所
示.在数据预处理层面,对数据集进行训练数据集和
测试数据集的划分;在特征层面,采用合适的特征模
型将数据映射至特征空间,得到训练数据和测试数据
的特征表示;在分类器层面,利用训练数据训练分类

器,并借助训练好的分类器判断测试数据属于何种类
别.针对不平衡数据分类这一特殊的模式分类问题,
相应的研究也主要围绕数据预处理、特征、分类算法

3个层面展开.数据预处理层面上,针对数据稀少问
题,通过改变训练集样本分布,降低或消除不平衡性;
特征层面上,选择具有较好区分性能的特征,提高少
数类的识别率;算法层面上,根据传统分类算法在解
决不平衡问题时的缺陷,结合不平衡数据的特点,适
当地改进算法以提高对少数类样本的识别率.数据
预处理、特征和分类算法3个层面的平行发展,为不
平衡数据分类问题提供了多种解决思路.
国内外的研究学者从数据预处理层面、特征层

面和算法层面出发,针对不平衡数据分类问题提出了
大量优秀算法,相应的综述性文章[24-33]对这些研究

工作进行了总结和梳理.在已有的综述文献中,部分
工作只针对数据层面、特征层面或算法层面的一部

分算法进行了归纳和总结,如文献 [24]针对不平衡数
据处理的各种采样方法展开了综述,文献 [25]对基于
集成学习的不平衡数据处理方法进行了深入的讨论;
部分综述性工作只是侧重讨论了不平衡数据处理分

类一个较小的组成部分,如文献 [26]研究了数据不平
衡程度和分类器对不同采样方法的影响,文献 [27]探
讨了不平衡数据分类中的一系列开放性问题,文献
[28]深入讨论了不平衡数据分类中研究难点和发展
方向;当然,也有一些学者对不平衡数据学习进行了
比较全面的分析和整理,如文献 [29-33];这些工作有
效概括了当前的研究热点和发展方向.然而,随着机
器学习、人工智能的升温以及新问题、新技术的不断

出现,不平衡数据学习方法也在不断发展,对这些工
作进行梳理和总结会有助于把握不平衡数据分类问

题的最新研究进展和发展趋势.
本文结合数据分类的一般框架,分别从数据分类

的3个层面出发,在介绍不平衡数据分类经典方法的
基础上,着重对近年来的研究工作进行了分析和概
述,并对该领域面临的挑战和发展趋势进行了展望.
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图 3 数据分类典型框架



676 控 制 与 决 策 第34卷

1 不平衡数据分类方法的研究现状

迄今为止,数据不平衡问题的研究主要在数据预
处理层面、特征层面和分类算法层面展开,保证分
类器对多数类和少数类的数据都具有较高的分类精

度.具体而言,在数据预处理层面,通过改变训练集样
本分布降低或消除不平衡性,代表性方法是一系列
重采样方法;在特征层面,考虑样本数量的不平衡分
布伴随特征属性分布不平衡这一特性,利用特征选择
方法选择具有区分特性的特征,提高少数类的分类精

度;在分类算法层面,根据算法在解决不平衡问题时
的缺陷,结合不平衡数据的特点,通过适当地改进算
法以提高对少数类样本的识别率,典型的方法有代价
敏感学习、集成学习、单类学习等.图4根据分类算法
的一般框架,总结了数据预处理层面、特征层面、分
类算法层面相应的代表性方法.本节也将从这3个层
面出发,对不平衡数据分类的相关方法进行综述和比
较,重点阐述现有不平衡数据分类方法的主要思想和
特点.
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图 4 不平衡数据分类代表性方法

1.1 数据预处理层面的不平衡数据分类方法

在不平衡数据集中,少数类样本的信息量无法与
多数类信息量抗衡,少数类信息被大量多数类样本数
据所淹没,导致少数类被大量误分.因此研究人员希
望在数据层面降低少数类样本与多数类样本的不平

衡程度,以适应传统的分类方法.其中,数据重采样是
数据层面最具代表性的不平衡数据分类方法.按照
采样方式不同,基于重采样的不平衡数据分类方法主
要分为以下3种:欠采样、过采样、欠采样与过采样相
结合的混合采样.

欠采样方法通过减少多数类样本的数量来提高

少数类的分类准确率.随机欠采样是一种最简单的
欠采样方法,通过随机地选择一部分多数类样本,达
到平衡样本数量的目的. Oquab等[34]在利用卷积神

经网络 (Convolutional neural network, CNN)进行目标
检测时,在训练过程中随机选取背景图像块的10 %
进行训练,用以解决背景图像块与目标图像块的数
量不平衡问题;方昊等[35]通过多次随机欠采样来减

小单次随机欠采样带来的误差,有效解决了软件缺陷
检测时的数据不平衡问题.随机欠采样方法操作简
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单,可以有效缩短模型的训练时间.但随机地舍弃样
本可能会移除多数类中潜在的有用信息,从而导致分
类器性能降低.因此,相关学者提出了启发式欠采样
方法,经典的欠采样方法是邻域清理 (Neighborhood
cleaning rule, NCL)和Tome links法. Lin等[36]基于K

近邻规则,选择聚类中心或聚类中心的邻近样本表示
多数类数据,提出了两种基于聚类的欠采样算法;吴
园园等[37]根据类重叠度抽取对分类起关键作用的支

持向量,提出了一种基于类重叠度不平衡数据欠采
样的方法.这些方法通过启发式地利用欧氏距离和
K近邻规则去识别可以合理修剪的样本,能有效克服
随机欠采样容易丢失重要样本信息的问题.但欠采
样方法通过样本剔除有可能破坏样本集的分布信息,
针对此问题, Ng等[38]提出了一种基于灵敏度的多元

欠采样方法,通过灵敏度测度合理选择可以修剪的样
本,最大限度地保留原数据集的分布信息.

与欠采样方法相反,过采样不对多数类样本进
行任何处理,而是增加少数类样本的数量来提高少
数类的分类性能.最简单的过采样方法通过随机复
制或者简单的旋转,使两类数据趋于平衡.此方法实
现简单,但是由于反复复制少数类样本而增加了分
类算法过拟合的可能性.为此,相关研究人员引入智
能策略来合成新的少数类样本,提出了经典的过采
样方法-少类样本合成过采样技术 (Synthetic minority
oversampling technique, SMOTE)[39]. SMOTE通过随
机选择同类近邻的样本进行插值,生成无重复的新
的少数类样本,能在一定程度上克服随机过采样方法
的过拟合问题,但新样例的产生方法决定了其可能会
出现过泛化、样本重叠、噪声等一系列问题.为了解
决以上问题,相继出现了一系列SMOTE的改进算法,
如Borderline-SMOTE、N-SMOTE等.近年来,研究人
员也围绕以上问题开展了大量研究工作. Zhu等[40]

在选择近邻样本时,引入样本选择权重,能有效解决
过泛化问题;黄海松等[41]对不平衡数据集划分距离

带,对距离带内的样本采用自适应变邻域SMOTE算
法生成样本,但带数的合理划分对数据集分类精度的
影响较大; Abdi等[42]提出了一种基于马氏距离的过

采样方法,仅在少数类密集的区域中合成样例,能有
效克服样本重叠问题,但该方法无法保证少数类的边
界样本信息; Douzas等[43]在生成新的样本前,通过K

均值聚类选择相对安全的数据样本,利用SMOTE算
法生成新的数据,能有效克服噪声问题.

过采样方法能够有效扩大其规模使数据达到

平衡状态,但上述工作大多基于数据的局部信息

进行样本的增加,尽管在样本数量上实现了相对均
衡化,但由于未考虑数据的整体分布信息,不能保
证过采样后新数据集的数据分布情况.针对此问
题, Das等[44]提出了RACOG(Rapidy converging gibbs)
和wRACOG(Wrapperbased rapidy converging gibbs)
两种过采样方法,考虑数据的联合概率分布,并结合
Gibbs采样器生成新的数据样本; Moreo等[45]在数据

生成过程中利用数据的分布信息,提出了分布随机过
采样 (Distributional random oversampling, DOS)算法,
有效提升了文本分类的精度.
此外,近年来相继出现了新的数据生成方法,为

不平衡数据分类问题提供了新的解决思路和有效尝

试. Liu等[46]将少数类数据的采样问题转化为数据估

计问题,通过模糊学习生成新的数据; Razavi等[47]将

缺失值填充的思想应用于数据过采样中,通过期望
值最大法对缺失值进行估计更新,有效实现了故障
数据集的生成; Douzas等[48]利用深度学习模型中的

条件生成对抗网络 (Conditional generative adversarial
nets, CGAN)生成少数类样本,有效改善了数据集的
不平衡特性; Ando等[49]提出了一种深度过采样模型

(Deep over sampling, DOS),在特征空间中实现少数类
的重采样,能有效提升对少数类的识别效果.
基于欠采样的方法和基于过采样的方法都有自

身的长处和不足,为取得良好的数据处理效果,可将
过采样和欠采样技术相结合进行混合重采样.其基
本思想是增加样本集中少数类样本的个数,减少多数
类样本的个数,以此来降低不平衡度. Batista等[50]提

出了SMOTE与Tome Link相结合的算法,能很好地
克服SMOTE带来的噪声问题;陶新民等[51]在实现多

数类样本逐级优化递减降采样后,进一步将该方法与
只对边界样本进行升采样的算法相结合,能有效去除
训练样本中噪声样本和重复信息,保留有用信息,提
高有效数据的利用率; Zhang等[52]在视频图像背景提

取过程中,提出一种时空过采样与选择性下采样相结
合的数据混合采样方法,用以解决视频图像中前景像
素和背景像素的不平衡问题; Li等[53]采用两个独立

并行的粒子群优化过程,分别对数据进行欠采样和过
采样处理,以相对较短的时间达到平衡数据的目的.
基于重采样的不平衡数据分类方法不依赖于所

使用的具体的分类器,具有较好的适应性,但不适用
于少数类样本数量太少甚至没有少数类样本的极端

不平衡情况.采用重采样方法处理不平衡数据时,如
何合理确定重采样规模仍是基于重采样方法的难点

所在.目前,大多采样到所有类别样本数量相同为止,
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然而,采样算法的采样率不仅仅取决于类别之间的不
平衡比例.进一步结合数据的分布信息,合理有效地
确定重采样的最佳分类性能的采样率,提升不平衡数
据分类性能,是值得关注的方向.

1.2 特征层面的不平衡数据分类方法

样本数量分布的不平衡性往往伴随着特征属性

分布失衡,导致特征层面上信息的传递、表达不均衡,
给少数类识别带来一定困难.特征选择能根据一定
的评价标准,从特征集合中选取具有代表性较优的特
征子集,有效区分数据集中的每个数据对象 (特征选
择具体流程如图5所示).结合特征选择的思想,研究
人员提出一系列特征层面的不平衡数据分类方法,通
过特征选择保留不平衡数据集的关键区分特征,增加
多数类和少数类的区分度,提高少数类乃至整体的分
类正确率.为便于理解基于特征选择的不平衡数据
分类方法,首先对典型特征选择方法进行简单介绍.
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图 5 特征选择算法流程

特征选择方法按照所选取的评价指标是否与分

类器相关,可分为过滤式 (Filter),封装式 (Wrapper)和
嵌入式(Embedded) 3种模型.过滤式特征选择方法与
分类器独立,通过分析原始特征集的内在特性,并结
合相应的评价准则来选择出特征子集.该方法计算
复杂度低,通用性强,但由于方法独立于分类器,分类
正确率较低.封装式特征选择方法是一种与分类器
相结合的特征选择方法,以分类错误率作为特征子集
的评价指标,通过顺序式或启发式搜索策略选择出能
够取得较高分类正确率的特征子集.但封装式特征
选择方法每次都要通过分类器的训练和测试来评价

子集的优劣,计算代价较大.为了解决此问题,嵌入式
特征选择方法将特征选择与分类模型的学习过程相

结合,在分类过程中包含特征选择的功能,具有相对
较低计算代价的同时能够保证较好的分类精度,成为
目前特征选择的研究热点.

基于特征选择的不平衡数据分类方法利用上述

特征选择方法对不平衡数据集进行处理,进而选取
有利于分类的区分性特征,提升少数类的识别率.肖
鹰等[54]通过数据集的不同类型属性权衡少数类样本

的重要性,通过有效的评估参数筛选出对有效分类更

有意义的属性,提高了少数类的分类性能; Hou等[55]

通过一系列对比实验验证了Relief、FAST(Feature
assessment by sliding thresholds)等过滤式特征选择
方法的有效性; Wu等[56]针对不平衡文本分类问题,
提出了一种ForesTexter特征选择方法; Han等[57]采用

截断梯度法选取相关特征,并有效应用于在线不平
衡数据的处理; Yin等[58]基于Hellinger距离对不平
衡数据进行特征选择, Hellinger距离能有效度量分
布的差异,且不涉及类别先验信息,因此对类别偏置
不敏感,能有效克服样本分布不平衡对分类算法的
影响; Maldonado等[59]针对高维不平衡数据,采用嵌
入式特征选取方法选取出有利于识别目标类别的

属性; Viegas等[60]将基因编程思想引入封装式特征

选择算法中,指导特征的选取,有效解决了高维不平
衡数据的特征分类问题; Zhou等[61]提出了一种基于

K近邻相关性的高维不平衡数据特征选择方法; Liu
等[62]通过优化分类评价指标筛选出有利于预测分类

少数类样本的重要特性; Moayedikia等[63]利用对称

不确定性衡量特征与分类标签的相关程度,选择与分
类标签最为相关的特征,在高维不平衡数据中取得了
较好的分类效果.
基于特征选择的不平衡数据分类方法通过选取

具有区分能力的特征,提高少数类的分类准确度,主
要应用于具有高维特性的不平衡数据处理中.但特
征选择的过程可能存在信息丢失,对后续分类的影响
较大.同时,现有特征层面的不平衡数据分类方法主
要以特征选择为主,从特征提取角度解决不平衡数据
分类问题的研究较少.深度学习模型具有强大的特
征提取能力,可以在不需要专家手工进行特征设计的
条件下,学习表达能力强的抽象特征.借鉴深度学习
模型本身潜在的数据学习能力,提取能表征数据集特
性的潜隐特征,可以在特征层面为不平衡数据分类的
研究提供新思路和解决途径.当前已有类似工作出
现,如Ng等[64]利用两个激活函数不同的堆叠自编码

网络对不平衡数据集进行学习,提取有利于分类的特
征,有效解决了不平衡数据的分类问题.但现有的基
于深度学习的不平衡数据分类方法研究仍处于初始

阶段,需要进一步探索和推进.

1.3 分类算法层面的不平衡数据分类方法

经典分类算法在对不平衡数据分类时,结果会向
多数类倾斜,使得少数类容易被忽视.以支持向量机
为例,由于少数类样例较少,基于支持向量寻找到的
分割超平面会向少数类偏移,这样少数类便会被错分
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为多数类.为了克服已有算法在解决不平衡问题时
的缺陷,研究人员从分类算法本身出发,结合不平衡
数据分布的特点,对现有的分类算法进行适当改进,
以提高对少数类数据的识别.典型的方法有:代价敏
感法、单类学习法、集成学习法等.

1.3.1 代价敏感学习

经典分类方法通常假设各类误分代价相等,以全
局误分率最低为目标,而在实际的分类问题中,不同
的分类错误往往会带来不同的损失.基于代价敏感
学习的不平衡数据分类方法以代价敏感理论为基础,
关注错误代价较高类别的样本,以分类错误总代价最
低为诊断算法的优化目标.目前对代价敏感学习的
研究主要集中在代价敏感直接学习和代价敏感元学

习两个方面.
代价敏感直接学习的基本思想是在传统学习算

法的基础上引入代价敏感因子,通过改进分类器模
型的内部构造,使基于最小错误率的分类器转化为
基于最小代价的代价敏感分类器.目前,主流的分类
算法—–人工神经网络、SVM和决策树等都有着相
应的代价敏感扩展算法.如代价敏感神经网络[65]直

接嵌入各个类别样本的误分类代价以减少平均误分

类代价;代价敏感支持向量机[66]分别给不同类别赋

予不同的代价因子,获得最佳代价最小的分类结果;
代价敏感决策树[67]在分裂标准和剪枝阶段注入代

价敏感的思想,提高少数类的权重.此外,一些工作
在算法内部增加少数类的权重 (CS-weighted),提高少
数类的识别精度来解决不均衡数据分类问题,本质
上也与代价敏感的思想类似[68-69].近年来,一些分类
领域最新的研究成果,如稀疏表示、深度学习等,也
引入了代价敏感学习的思想,以提升对少数类的识
别精度.代价敏感字典学习 (Cost sensitive dictionary
learning, CSDL)[70]结合稀疏表示字典学习以及代价

敏感因子,在提升分类性能的同时解决了类不平衡的
问题;史作婷等[71]在稀疏重构度量学习的基础上,为
度量矩阵学习阶段引入代价敏感因子来减小样本错

分代价; Chung等[72]将代价因子嵌入CNN的损失函
数中,提升经典CNN对少数类样本的识别精度; Shen
等[17]对CNN模型中的softmax分类器损失函数引入
代价敏感因子,实现图像边缘检测; Raj等[73]对少数

类和多数类的分类误差分别赋予不同的权值,能有效
地处理极端不平衡数据集; Khan等[74]提出一种基于

代价敏感学习的特征学习方法,对CNN模型中特征
学习和分类器学习过程进行联合优化,使学习到的特
征具有鲁棒性和判别性.但将代价敏感学习方法应

用于深度学习中,用于解决不平衡数据分类问题目前
仍处于初始探索阶段,需要进一步分析研究和探索.
代价敏感直接学习通过对分类器进行改造,使已

有的分类算法适合于不平衡数据的分类.但仍存在
一些分类器不能直接应用代价敏感学习机制,此时
只能间接地进行代价敏感学习,代表性的方法是代
价敏感元学习.代价敏感元学习将样本相关的错分
代价转换成样本权重,按权重对原始样本集进行重
构. MetaCost[75]是一种典型的代价敏感元学习方法,
通过估计训练样本的后验概率密度,结合代价矩阵
计算每个训练样本的理想类别,然后根据理想类别修
改原训练样本的类别,得到新的训练集,最后使用基
于错误率的分类器学习这个新的训练集.另外, Chew
等[76]通过训练集先验信息的分析,利用支持向量机
为不同类的样本设置惩罚系数,给不同的训练样本
赋予不同的权值也起到代价敏感学习的作用; Zhou
等[77]改变训练数据集中各个类别的实例数据比例,
使得分类器偏向于少数类,从而具有代价敏感的性
质,其缺点是重构的过程中丢失了一些有用的样本信
息,并改变了样本的分布情况.
基于代价敏感学习的不平衡数据分类方法通过

引入代价来指导学习过程,是处理不平衡数据分类问
题的有效方法,但当少数类样本数量太少甚至没有少
数类样本时,代价敏感的方法不再适用.同时,基于代
价敏感学习的不平衡数据分类方法的核心是错分代

价的确定,在大多数情况下,很难对真实的错分代价
做出准确的估计.当前,误分类代价的确定与各类别
的样本个数密切相关,通常以各类在数据集中的样本
数量或各类样本数的比例作为错误分类代价,不能较
好地反映数据真实的类分布特征,无法保证代价敏感
学习的效果.可行的解决思路是以多数类和少数类
的分类性能最佳为标准,结合数据的分布特性构造代
价分布空间,利用搜索和优化技术,寻找一个最适应
数据集特性的误分类代价.

1.3.2 单类学习

在很多情况下,比较容易得到大量的多数类数据
样本,而少数类样本难以获得,表现为极端不平衡问
题.为了解决该问题,利用只含有单一类样本进行训
练成为有效的解决方法.单类学习作为一种可以利
用少量的标注样本和大量无标注样本进行学习的方

法,为解决不平衡数据学习问题提供了一种新思路.
基于单类学习的不平衡数据分类方法的主要思

想是只对多数类样本进行训练,形成一个对该类别
的数据模型.其目标是从测试样本中识别出多数类
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样本,而不是对少数类和多数类进行区分.对于新的
样本,通过设计相似度度量并设定阈值来判断新样
本的归属.代表性工作主要有单类支持向量机 (One-
class SVM)及各种优化算法[78-79]、支持向量数据描述

(Support vector data description, SVDD)[80]等.
单类支持向量机通过在高维特征空间求解一个

最优超平面实现多数类样本与坐标原点的最大分

离.支持向量数据描述的基本思想是,通过在映射到
高维的特征空间中找出一个尽可能小的超球体描述

多数类样本的边界分布情况.二者均具有非常强的
单类数据处理能力. Luca等[81]针对异常检测中正常

数据与异常数据的极端不平衡问题,采用单类支持向
量机有效实现了异常检测; Yin等[82]针对单类支持向

量机存在易受噪声样本干扰的问题,通过自适应调节
样本的权值,有效提高了算法的鲁棒性;韩志艳等[83]

将SVDD中的经验误差替换为对样本类别分布鲁棒
的曲线下面积,提出了不平衡支持向量数据描述算
法,能有效地描述多数类和少数类样本之间的边界,
实现了故障诊断;姚宇等[84]提出加权超椭球体支持

向描述方法,充分考虑样本分布信息,并对不同类样
本赋予不同权重,具有较强的异常检测能力.
基于单类学习的不平衡数据分类方法只需要一

类数据集作为训练样本,能有效减少时间开销,适用
于少数类样本非常少或类间不平衡度很高的极端情

况,但容易陷入对训练集中少数类样本的过拟合而导
致泛化能力下降.在单类学习中,样本类别的确定依
赖于阈值,如何选取合理的阈值是需要解决的关键问
题之一.同时,现有的单类学习方法大多基于核函数
来寻找非线性决策边界,性能在很大程度上还依赖于
核函数的选取,针对此问题,可通过采用一定的优化
算法对参数进行优化选择,提高算法的收敛速度和泛
化能力.

1.3.3 集成学习

集成学习方法通过将多个基分类器的分类结果

按一定方式集成来提升分类器的泛化性能,进而获
得较高的分类结果.典型的集成学习方法有Bagging、
Boosting等.基于集成学习的不平衡数据分类方法的
基本思想是将标准的集成学习算法与现有的不平衡

数据分类方法相结合,以适应不平衡数据处理问题的
需求,在一定程度上属于一种混合的不平衡数据分类
方法.文献 [25]对基于集成学习的不平衡数据分类
方法进行了较为完整的梳理和总结,根据结合方法的
不同,将目前基于集成学习的不平衡数据处理方法分
为数据预处理与集成学习相结合的方法和代价敏感

集成学习方法两大类,如图6所示.
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图 6 基于集成学习的不平衡数据分类方法[25]

数据预处理与集成方法相结合的不平衡数据

处理方法主要是将重采样方法嵌入集成学习过程

中,根据集成方式不同,进一步分为基于Bagging、
基于Boosting和混合集成的不平衡数据处理方法.基
于Bagging的不平衡数据处理方法的关键在于处
理不平衡数据获得有效分类器的同时保证基分

类器的多样性,代表性的算法有 SMOTEBagging、
UnderOverBagging[85].基于Boosting的不平衡数据处
理方法将采样技术嵌入到Boosting算法中,朝着小类
的方向改变用于训练下一个分类器的数据分布.典
型的算法有SMOTEBoost[86]、RUSBoost[87]等.混合
方法采用双重集成,将Bagging与Boosting组合起来.
EasyEnsemble和BalanceCascade[88]是典型的双重集

成算法,采用Bagging作为基本的集成学习方法,并
在训练每个Boostrap数据时,使用AdaBoost作为分
类算法.相关研究表明,集成间隔是影响集成学习
分类性能的关键因素,因此Feng等[89]提出了一种基

于集成间隔的不平衡数据分类方法,在采样过程中
考虑样本的间隔分布信息,选择间隔较小的样本,与
SMOTEBagging和UnderBagging相比,能取得更好的
分类效果; Sun等[90]认为采样会影响数据集的分布

信息,因此仅采用聚类的方式构造多个相对平衡的子
集,并集成多个子集的分类结果,能够获得更好的分
类性能;陈圣灵等[91]结合SMOTE、Bagging、Boosting
等方法,提出了一种通过数据采样间接改变样本权
重的集成学习方法,能够提升少数类样本的分类准确
率; Yuan等[92]提出了一种正则化的集成深度学习框

架,在采样处理的基础上,通过正则化因子修正基分
类器的分类误差,有效提升分类性能; Zhao等[93]考虑

多数类样本的内部结构信息,通过无监督方式将多数
类样本分解为多个子集,再集成各子集的分类结果,
也取得了较好的分类结果.
代价敏感的集成学习方法不再调整单个分类

器来体现不同类的误分代价,而是通过集成学习算
法来引导代价的最小化过程.通过这种方法,避免
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了对基分类器的不断调整.目前解决不平衡分类
问题的代价敏感集成方法主要采用不同的方法更

新Adaboost 的权重,使得算法对于不同类别区别对
待.在权重更新方法中引入不同的代价则形成了各
种代价敏感Boosting算法,代表性方法有: AdaCost、
AdaC1、AdaC2和AdaC3等[94]. Krawczyk等[95]通过集

成多个代价敏感分类器,有效提升了疾病监测的准
确率;付忠良[96]以误检标签代价和漏检标签代价之

和为误分代价,提出了一种多标签代价敏感分类集
成学习算法,可以自动学习多个弱分类器来组合成强
分类器,实现平均错分代价的最小化.近年来,出现了
一些工作将栈式集成的方法应用于不平衡数据处理

中. Cao等[97]分别在数据层和特征层面采样代价敏

感方法学习,通过堆叠集成的方式获得最终的分类结
果,具有更好的泛化性能; Yan等[98]提出采用栈式集

成的方法对不平衡数据进行处理,在采样集成的基础
上进一步进行代价敏感集成,能够取得比单个集成模
型更好的分类效果.

基于集成学习的不平衡数据处理方法取得了

一定的成功,但集成算法对基分类器的训练过程较
为复杂,时间花费较高,并在处理高维数据上存在一
定的局限性.同时,现有的基于集成学习的不平衡数
据处理方法大多存在基分类器类型和数量的选择难

题.针对此问题,可尝试结合数据集的特性,选择不同
类型的基分类器进行组合,并以不平衡数据分类性能
为目标,对各基分类器的数量进行寻优,从而获得较
好的分类性能.

2 不平衡数据分类方法性能评价

构建完成一个分类器,需要选择评价标准对分类
器的性能进行评估.常规的分类方法一般以准确率
(Accuracy)作为评价指标.当样本呈现不平衡分布时,
由于少数类样本对总体准确率的影响较小,即使分类
算法将全部样本视为多数类,仍然可以获得较高的准
确率,可见单独使用准确率作为评价指标,难以准确
反映出分类器在不平衡数据集上的分类性能.因此,
对于不平衡数据处理方法的性能评估问题,还需要适
应于不平衡数据集特点的评价指标.本节主要介绍
面向不平衡数据分类的性能评价指标,并给出了常用
的公开数据集和典型的不平衡数据处理方法性能评

价结果.

2.1 不平衡数据分类方法性能评价指标

针对不平衡数据分类性能评估问题,相关学者
提出一系列新的评价方法和指标.典型的评价指标
有F -measure、几何平均准则 (G-means metric)和接

收者操作特征曲线 (Receiver operating characteristic,
ROC).以上评价方法大多采用混淆矩阵进行表示,
为了表述方便,先对混淆矩阵进行简单的说明.在
两类分类问题中,将分类学习任务关注的少数类定
义为正类,多数类定义为负类,混淆矩阵如表 2所
示.其中: TP表示正类样本预测仍为正类, FN表示正
类样本预测结果为负类, FP表示负类样本预测为正
类, TN表示负类预测仍为负类.在混淆矩阵的基础
上,下式给出了准确率(Accuracy)这一基本评价指标:

Accuracy =
TP + TN

TP + TN + FP + FN . (1)

表 2 混淆矩阵

类别 正类样本 负类样本

正类样本 True positive(TP) False negatives(FN)
负类样本 False positive(FP) True negatives(TN)

G-means是一种简单有效的衡量不平衡数据分
类方法的指标,定义为

G-means =
√
A+ ×A−. (2)

可见,G-means综合考虑了两类样本的分类准确率,
相对于准确率而言,能更好地衡量分类方法在不平衡
数据集上的分类效果,而且简便有效易于理解,已成
为不平衡数据处理领域常用的方法之一.其中

A+ =
TP

TP + FN , (3)

A− =
TN

TN + FP . (4)

F -measure也是一种常用的不平衡数据集分类
问题评价指标,定义为

F -measure = Recall × Precision. (5)

其中

Recall = TP
TP + FN , (6)

Precision =
TP

TP + FP . (7)

可见,F -measure值的大小与查全率 (Recall)和查准
率 (Precision)直接相关,只有当查全率和查准率都大
时,F -measure的值才会相应增大.该方法主要是在
查全率和查准率平衡的前提下尽可能将其最大化,因
此可以正确评价分类器对于多类和少数类样本的分

类性能.
ROC曲线是以对多数类样本的分类错误率为横

坐标,对少数类样本分类准确率为纵坐标绘制的曲线
如图7所示,反映了当分类器参数变化时TPR与FPR
之间的相对变化情况,曲线越靠近左上角表示分类
器性能越好. ROC曲线能够比较全面地描述分类器
的性能,是目前评价不平衡数据集分类器性能的常用
方法之一,主要通过判断ROC曲线的斜率度来判定
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性能.但不同ROC可能存在交叉情况,同时, ROC曲
线不能定量评价分类器的性能.针对以上问题,研究
人员提出了采用ROC曲线下的面积AUC(area under
the curve, AUC)来定量评估分类器的性能, AUC的值
越大说明分类器的性能越好.
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图 7 ROC曲线示意图

以上典型的衡量指标可实现不平衡数据集下分

类方法的性能评价,当应用这些指标进行算法性能评
估时,指标的选取要结合具体的应用场景和对象进行

合理有效的选择.同时,现有的不平衡数据处理方法
评价指标大多针对两类分类问题,尽管多分类问题通
常可以简化为两分类问题来解决,但仍需要针对多类
类别不平衡分类问题的指标评价标准,这方面的工作
需要进一步的探索和研究.

2.2 典型不平衡数据分类方法性能评价

目前,在不平衡数据处理领域已经公开发布了许
多可供算法评测的数据集,表3对典型的数据集及其
特点进行了简要的归纳,并给出了相关数据集的下
载链接.本文选取KEEL数据集中的5个代表性不平
衡数据集,并以SVM作为基本分类器,以F -measure
作为评价指标,对典型的不平衡数据分类方法进行
比较.表4列举了所选取数据集的相关信息,评估的
算法主要包括随机欠采样 (Random undersampling,
RUS)、 随机过采样 (Random oversampling, ROS)、
SMOTE、代价敏感学习方法CS-SVM、集成学习方
法SMOTEBagging(简写为SBAG)、RUSBoost(简写为
RUSB)等.评估结果如表5所示.

表 3 典型的公共不平衡数据集

序号 数据集 特点 主页链接 参考文献

1 UCI 机器学习领域常用数据集,包含大量不平衡数据集 http://www.ics.uci.edu/mlearn/MLRepository [99-103]
2 KEEL 数据集包含不平衡程度1.5∼ 9以及9以上两部分数据集 http://www.keel.es/dataset.php [104-107]
3 KDD-99 典型的用于入侵检测的数据集 http://kdd.ics.uci.edu/ [108,109]
4 Microarray 数据集数据具有高维特性 http://www.cs.binghamton.edu/lyu/KDD08/data/ [60,110]
5 LIBSVM 数据集数据量较大 https://www.csie.ntu.edu.tw/cjlin/libsvmtools/datasets/ [111-113]
6 Library 数据集数据量较大 http://www.vision.uji.es/sanchez/Databases/ [114]

表 4 不平衡数据集

数据集名称 样本数 属性数 不平衡程度

Vehicle1 846 18 2.9
Ecoli034vs5 200 7 9
Ecoli01vs5 240 6 11
Abalone9-18 731 8 16.4
Shuttle6vs23 230 9 22

表 5 以F -measure为指标的典型算法性能对比

数据集 SVM RUS ROS SMOTE CS-SVM RUSB SBAG

Vehicle1 0.746 0.787 0.739 0.742 0.751 0.647 0.642
Ecoli034vs5 0.835 0.647 0.842 0.767 0.829 0.641 0.834
Ecoli01vs5 0.812 0.693 0.754 0.736 0.820 0.775 0.792
Abalone9-18 0.403 0.282 0.337 0.353 0.362 0.331 0.421
Shuttle6vs23 0.794 0.526 0.717 0.854 0.818 0.713 0.812

从评估结果可以看出,数据的不平衡特性会对分
类算法的分类性能产生影响,不平衡数据分类方法
能够有效提升分类器的性能.其中,过采样算法在不
平衡程度较高的数据集上的性能较好,欠采样算法在
不平衡程度较低的数据集上的性能更优.在基于集
成学习的不平衡数据分类方法中,与过采样相结合的
集成方法能在不平衡程度较高的数据集上取得较好

的效果,与欠采样相结合的集成方法更利于处理不平
衡程度较低的数据集.同时,分类器性能不仅与数据

的不平衡程度有关,数据集的其他特性如样本数量、
数据分布等因素也会影响分类器的性能,因此并不
是每种不平衡分类方法都能得到较为显著的提升效

果.以过采样为例,当生成的样本使类间的重叠度变
高时,反而会使得误分的样本增多,导致分类性能下
降,如图 (8)所示.在处理不平衡数据分类问题时,无
法判断具体何种不平衡数据分类方法更优,应根据具
体的数据特性和需求选取合适的方法.
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图 8 类间重叠对不平衡数据分类的影响

3 面临的挑战与研究展望

不平衡数据分类方法经过长时间的发展,已经得
到了广泛的研究并取得了一系列研究成果,但仍存在
一些挑战性的问题有待进一步研究,具体体现在以下
几个方面:

1)大规模不平衡数据分类问题.
近年来,随着信息技术的飞速发展和日益成熟,

数据量呈现爆发式增长,产生和收集了大量数据.大
规模数据集在带来丰富数据量的同时,也给不平衡数
据分类方法本身带来了一定挑战,当利用采样方法、
代价敏感方法处理大规模数据时,其计算复杂度和内
存消耗非常大,算法执行时间会随着样本数量和不平
衡度的增加而增加.如何克服数据采样、特征选择、
集成学习等方法在处理大规模数据集时存在的计算

量过大、计算效率低等问题,是当前不平衡数据分类
亟待解决的难点所在.目前的研究主要集中于大规
模数据分类问题,对如何提高大规模不平衡数据分类
性能讨论较少.针对大规模数据分类问题,一般是将
传统分类算法进行改进,利用MapReduce思想将任务
分成若干个小模块并行处理[28].

2)高维不平衡数据分类问题.
现实中的数据往往呈现出高维和不平衡双重特

性,即数据属性较多且类别分布不均匀.在高维特征
空间下,数据分布更加稀疏,含有更多的冗余特征和
不相关特征,从中获取有效信息却具有一定的困难
性,从而导致少数类更加难以识别,给不平衡数据分
类带来一定挑战,如何有效分类高维不平衡数据,是
不均衡数据分类研究亟需解决的问题.当前,高维不

平衡数据分类问题的主要解决方式是通过降维、特

征选择等预处理过程减少属性数量,使得预处理后的
高维不平衡数据可以直接适用于已有不平衡数据方

法,如代价敏感子空间学习[115]、以F -measure为优化
目标的特征选择方法[62]等.这些方法在进行高维数
据处理时,往往忽略了数据内部的结构信息,对后续
分类性能的影响较大.

3)不平衡数据流分类问题.
现实中的数据通常以流的形式出现,呈现出高度

动态变化的特性.新到达的样例类别分布不确定,使
得数据分布会随着时间发生变化,由此可能导致数据
的多数类和少数类的变化.然而,目前大多不平衡数
据分类模型都是静态模型,即一旦被训练确定,则不
会动态调整其参数和结构,使其无法实时地学习新增
数据的特征.因此,如何在线实时地处理连续动态变
化的不平衡流数据,使得分类器随着数据分布的变化
而动态更新,是不平衡数据分类的难点之一.已有的
数据流分类方法大多只关注数据流本身的动态变化

特性,而缺少对其中类别分布不平衡性的考虑.不平
衡数据流分类方面的研究仅将数据流分类、不平衡

数据分类两方面的研究成果进行简单组合[57,116-117],
在算法设计时综合考虑数据流和类别不平衡问题的

研究较少.
4)少量标签数据的不平衡数据分类问题.
现有的不平衡数据分类方法主要是在有监督

学习的框架下,通过充足的带标签数据确定分类边
界.而在现实分类问题中,由于标签数据获取的代价
较大,存在大量只有少量标签且类别分布不平衡的数
据.数据的标记率低使得能参与训练的少数类样本
数量进一步减少,难以有足够的数据建立分类模型,
导致少数类的识别精度进一步降低.如何提高不平
衡数据分类方法在少量标签数据集上的分类表现,是
不平衡数据分类中的又一甁颈问题.利用大量未标
注样本信息改善现有不平衡数据分类学习算法的性

能,是当前少量标签数据不平衡数据分类问题的主要
解决思路.基于数据层面的不平衡数据分类方法大
多需要根据分类边界来确定人工样本的生成位置,因
为有标签数据量较少,难以确定分类边界,所以在基
于特征层面和分类算法层面的不平衡数据分类算法

中引入未标注的数据信息[118-120],具有较高的时间复
杂度.
针对上述挑战,不平衡数据分类问题的进一步研

究可从以下4个方面展开:
1)基于分布式计算的不平衡数据分类方法.
当处理大规模不平衡数据时,传统的集中式单机

环境下的分类方法需要消耗大量的时间和空间物理

资源,难以满足计算需求.分布式计算技术利用多台



684 控 制 与 决 策 第34卷

计算机协同工作,能够提供高性能的计算能力.将集
中式计算模式转变为分布式,实现计算模型的并行
化处理,可以有效解决大规模数据处理问题.近年来,
随着各类分布式计算技术的发展与推广,特别是以
MapReduce为代表的大数据分布式计算与编程平台
的出现和成熟,为大规模数据的高效分析处理提供了
强大的技术支撑.结合现有的成熟的分布式计算框
架,设计高效的分布式并行不平衡数据分类算法,是
解决大规模不平衡数据分类问题的重要思路,值得进
一步研究和探索.其主要难点是如何设计以高效能
为目标的大规模处理系统的系统架构、计算框架和

处理方法.
2)基于稀疏表示的不平衡数据分类方法.
稀疏表示能在稀疏约束条件下利用过完备字典

对数据进行抽象,是表示和压缩数据的有效方法.高
维不平衡数据中存在大量无关、冗余的信息,借鉴稀
疏表示潜在的数据表示能力,深度挖掘潜藏在高维数
据内部的稀疏本征结构,能为高维不平衡数据分类问
题的研究提供新思路和解决途径.对基于稀疏表示
的高维不平衡数据分类方法的进一步研究可能会产

生突破性成果,最终将促进该领域的发展.主要难点
是如何设计与优化适用于高维不平衡数据分类问题

的低维判别性字典.
3)基于增量学习的不平衡数据分类方法.
在增量学习中,由历史数据训练得到的模型可通

过新增训练样本的更新来得到新的模型,以符合当前
的数据分布.针对不平衡数据流特点,设计基于增量
学习的不平衡数据分类方法,将新增的训练样本作为
增量,通过增量式地学习新数据、更新已有模型,能
有效学习到新增数据的特征,实现动态实时数据的
处理,进而提升分类器的分类精度,是对现有不平衡
数据分类方法的补充和扩展,值得进一步研究和关
注.主要难点是如何动态感知不平衡数据流中多数
类和少数类的分布变化.

4)基于半监督学习的不平衡数据分类方法.
半监督学习可根据已知的标记样本信息,利用自

学习机制从未标记样本中学习新的标记样本,实现对
无监督学习和有监督学习的扩展.将半监督学习的
思想引入不平衡数据分类方法中,在半监督学习的框
架下,利用未标记样本对只从已标记样本得到的假设
进行调整,弥补标记样本的不足,有效地将大量的未
标记数据用于不平衡数据的分类,进一步提高不平衡
数据分类方法在少量标签数据集上的分类表现,是不
平衡数据分类中值得研究的又一重要方向.主要难
点是在考虑数据的不平衡特性的情况下,如何选取最
有价值的无标签数据,有效提升不平衡数据分类问题
的性能.

4 结 论

不平衡数据分类问题在机器学习领域具有重要

的研究意义和应用价值.随着稀疏表示、深度学习等
机器学习相关技术的迅速发展,不平衡数据分类问题
也出现了一系列新的研究成果.本文从数据预处理
层面、特征层面以及分类算法层面对现有的不平衡

数据分类方法进行了梳理和分析,同时结合机器学习
的研究热点,讨论了不平衡数据分类问题面临的挑战
并给出了相应的解决思路.
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