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摘　要　非平衡问题是数据挖掘领域中普遍存在的一个问题,数据的偏态分布会使得分类器的分类效果不理想.卷积神经网

络作为一种高效的数据挖掘工具,被广泛应用于分类任务,但其训练过程若受到数据非平衡的不利影响,则将导致少数类的分

类准确率下降.针对二分类非平衡数据分类问题,文中提出了一种基于代价敏感卷积神经网络的非平衡问题混合方法.首先

将密度峰值聚类算法与SMOTE相结合,通过过采样对数据进行预处理,降低原始数据集的不平衡程度;然后利用代价敏感思

想对非平衡数据中的不同类别给予不同权重,并考虑预测值与标签值之间的欧氏距离,对非平衡数据中多数类和少数类赋予不

同的代价损失,构建代价敏感卷积神经网络模型,以提高卷积神经网络对少数类的识别率.选取６个不同的数据集,用于验证

所提方法的有效性.实验结果表明,所提方法可以提高卷积神经网络模型对非平衡数据的分类性能.
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Abstract　Theimbalanceclassificationisacommonprobleminthefieldofdatamining．Ingeneral,theskeweddistributionofdata
makestheclassificationeffectoftheclassifierunsatisfactory．Asanefficientdataminingtool,convolutionalneuralnetworkis
widelyusedinclassificationtasks．However,ifthetrainingprocessisadverselyaffectedbydataimbalance,itwillcausetheclassiＧ
ficationaccuracyofminorityclassestodecrease．AimingattheclassificationproblemoftwoＧclassunbalanceddata,thispaperproＧ

posesahybridmethodforunbalancedclassificationproblemsbasedoncostＧsensitiveconvolutionalneuralnetworks．Theproposed
methodfirstcombinesthedensitypeakclusteringalgorithmwithSMOTE,andpreprocessesthedatathroughoversamplingtoreＧ
ducetheimbalanceoftheoriginaldataset．Thenthecostsensitiveisusedtogivedifferentweightstodifferentcategoriesinthe
unbalanceddata．Additionally,theEuclideandistancebetweenthepredictedvalueandthelabelvalueisconsidered．Theproposed
methodassignsdifferentcostlossestothemajorityclassandtheminorityclassintheunbalanceddatatoconstructcostsensitiviＧ
tyconvolutionalneuralnetworkmodeltoimprovetherecognitionrateofconvolutionalneuralnetworkforminorityclasses．Six
differentdatasetsareusedtoverifytheeffectivenessoftheproposedmethod．Theexperimentalresultsshowthattheproposed
methodisabletoimprovetheclassificationperformanceoftheconvolutionalneuralnetworkmodelonunbalanceddata．
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１　引言

在现实生活的各个应用领域中,非平衡数据普遍存在,如
医学疾病诊断、银行欺诈检测、网络入侵检测、机械设备故障

诊断等[１Ｇ４].非平衡问题指在一个分类任务中,某些类别的样

本数远多于其他类别的样本数[５],使得数据呈现出偏态分布.
其中,拥有大量样本数量的类被称为多数类,拥有少量样本数

量的类被称为少数类.
在分类任务中,若将传统分类器应用于非平衡数据集,为

了提高整体的分类精度,分类器会减少对少数类的关注,而偏



向于多数类,导致少数类样本难以被识别出来,从而得不到好

的分类效果.然而,在数据挖掘中,少数类往往包含更有价值

的信息.因此,非平衡问题具有重要的研究意义,近年来越来

越受到研究学者的广泛关注,逐渐成为了数据挖掘的研究

热点.

目前,研究学者们针对非平衡问题相继提出了不同的解

决方法,主要包括数据层面、特征选择和算法层面的方法.

数据层面的方法通过对原始非平衡数据集进行重采样,

改变数据的分布,来降低类与类之间样本的不平衡程度,主要

包括欠采样、过采样以及两者结合的混合采样方法[６Ｇ７].欠采

样方法通过移除多数类样本来调整原始数据集的类别分布,

而过采样方法则通过增加少数类样本来达到平衡数据的目

的.这些方法从数据层面调整数据的分布,避免了对分类算

法的修改,因此独立于分类器的训练,往往更具通用性[８].实

验结果表明,将重采样方法作为一个预处理步骤用于平衡数

据分布是一种积极有效的解决方案[９Ｇ１０].

特征选择[１１Ｇ１２]方法基于某种规则从原始数据特征集合

中选择出区分能力最终的的相关特征子集,降低数据维度,从
而提高学习算法的分类性能.常见的特征选择方法大致分为

３类:过 滤 式 (filter)、包 裹 式 (wrapper)和 嵌 入 式 (embedＧ
ding)[１３].

算法层面的方法主要有代价敏感学习、集成学习和单类

学习[１４Ｇ１６]等方法,通过设计适用于非平衡数据特征的模型训

练算法来解决非平衡问题.代价敏感学习方法针对传统分类

算法假设所有类别的误分类代价相等而被提出,通过为不同

的类赋予不同的误分类代价来构造分类器[１７].在非平衡问

题中,需要对少数类予以更多关注,因此一般会为少数类赋予

更高的误分类代价[１８].集成学习方法通过将多个分类器集

成来构建一个新的分类器,以提高分类性能.基于 Boosting
和基于Bagging的算法是集成学习的两类代表方法[１９Ｇ２０].单

类学习方法指仅使用一个特定类别的样本进行模型学习的分

类方法[２１].

算法层面的方法多种多样,除了以上介绍的方法外,神经

网络也被很多学者用来处理非平衡问题.其中,卷积神经网

络以其在图像分类、故障诊断、自然语言处理等各个应用领域

中的出色表现而被广泛关注.与其他深度的前馈神经网络相

比,卷积神经网络能用更少的参数获得更好的性能,是一种高

效的数据挖掘方法.因此,越来越多的学者将其应用于数据

挖掘领域中,用于解决非平衡问题.

卷积神经网络将自动特征提取和判别分类器集成在一个

模型中,这是它与传统机器学习方法的主要区别[２２].标准的

卷积神经网络由输入层、卷积层、池化层、全连接层和输出层

等组成.其中,卷积层是卷积神经网络的核心层,每个卷积层

都包含多个特征映射,并通过卷积滤波器对输入数据进行特

征提取.通过对输入数据进行逐层加工,卷积神经网络把初

始的“低层”特征表示转化为抽象的“高层”特征表示,进而完

成分类学习任务.
神经网络的学习过程是从训练数据中自动获取最优权重

参数的过程.在这个过程中,神经网络以损失函数为指标,通
过不断更新权重参数来使损失函数的值尽可能小.卷积神经

网络一般用交叉熵损失作为损失函数,这也是分类问题中比

较广泛使用的一种损失函数.但是,在使用非平衡数据训练

卷积神经网络时,训练出的模型的分类效果却并不理想.其

原因在于交叉熵损失函数没有考虑数据的非平衡因素,将不

同类别的代价损失设为等同.
为了解决以上问题,我们首先基于数据层面,从数据预处

理角度提出了一种新的过采样方法———DPCSMOTE.该方

法将密度峰值聚类算法[２３]与SMOTE相结合,通过过采样对

数据进行预处理,目的是降低原始数据集的不平衡程度.密

度峰值聚类算法是一种基于密度的聚类算法,在精度、自动检

测聚类簇数和识别中心点等方面具有较好的性能表现[２４].

密度峰值聚类算法的运用使得SMOTE算法能够识别输入空

间中生成人工数据最有效的区域.因此,提出的采样方法

DPCSMOTE能够缓解样本的类间和类内不平衡,同时避免

产生噪声样本.采用SMOTE算法进行过采样也能避免产生

过拟合问题.

另一方面,在算法层面对卷积神经网络的交叉熵损失函

数进行改进,针对非平衡问题提出了一种新的损失函数.该

损失函数结合代价敏感思想,对非平衡数据中的不同类别赋

予不同的权重,同时考虑预测值与标签值之间的欧氏距离,使
得损失函数更加关注少数类,从而提高了卷积神经网络模型

对少数类的识别率.
本文第２节总结了相关工作,介绍了现有的过采样算法,

并对卷积神经网络损失函数的各种改进方法做了详尽的介

绍;第３节详细解释了提出的方法;第４节是实验部分,介绍

了实验数据集、采用的评价指标和实验设置,并给出了实验结

果及其分析;最后总结全文.

２　相关工作

２．１　数据预处理

预处理对于神经网络的有效性已在提高识别性能和学习

效率等实验中得到证明.目前学者们研究的数据预处理方法

主要分为两种类型:第一种是通过改变数据分布得到平衡数

据集;第二种是根据误分类代价信息更改训练集的分布.后

者是一种代价敏感学习方法,其主要缺点是强加了定义误分

类代价的需求,这通常是无法在数据集中得到的.通过改变

数据分布得到平衡数据集是常用的数据预处理方法,其中重

采样技术是学者们研究较多的预处理方法.通过对原始数据

集进行重采样,改变数据的分布,来降低样本中类与类之间的

不平衡程度.
重采样技术主要包括欠采样和过采样两种类型.过采样

方法中最简单的处理方法是随机过采样,通过简单复制少数

类样本使得数据平衡分布.但是,随机过采样生成的新数据

集和原始数据集太相似,因此容易产生过拟合问题.为解决

这一问题,学者们提出了改进方法,其中最有代表性的是

Chawla等[２５]提出的 SMOTE方法.SMOTE方法利用线性

插值的思想生成新的少数类样本,而不是简单的复制现有样

本,因此能在一定程度上解决过拟合问题.但由于没有区分

类重叠区域与安全区域,因此SMOTE方法可能会引入噪声

数据.此外,SMOTE算法可能会加剧类内不平衡.因此,学
者们不断对SMOTE算法进行改进和扩展.

针对噪声问题,Douzas等[２６]在SMOTE方法的基础上提
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出了一种几何SMOTE方法(GＧSMOTE).该方法在每个选

定的少数类样本周围定义一个安全的几何区域来合成人工样

本,避免产生噪声数据.在非平衡数据中,少数类样本的密度

分布情况不一,难以保证安全区域内不会产生噪声数据.为

此,Pan等[２７]提出了一种自适应SMOTE方法.该方法基于

原始数据分布特征自适应地将少数类样本分为Inner和 DanＧ

ger两个子集,然后利用 SMOTE方法合成新的样本来平衡

原始数据集,从而防止分类边界扩展,加强了原始数据的分布

特征.
针对类内不平衡问题,学者们提出将聚类方法与SMOTE

方法相结合的解决思路.因为聚类的使用能够使SMOTE算

法识别出合成人工样本最有效的区域,所以两者相结合能够

有效解决类间和类内不平衡的问题.Douzas等[２８]提出了

SOMO算法(SelfＧOrganizingMapOversampling).这种方法

应用SOM(SelfＧOrganizingMap)为新的样本合成指定了安全

有效的区域,根据簇密度调整簇内和簇间合成数据的分布.

Douzas等[２９]将KＧMeans聚类和 SMOTE算法结合起来,提
出了一种新的简易高效的过采样方法.KＧMeans聚类方法

的使用能够使SMOTE算法识别出生成人工数据最有效的区

域,从而消除类间和类内的不平衡.Gong等[３０]提出了一种

基于聚 类 的 过 采 样 方 法 KMFOS.KMFOS 方 法 采 用 KＧ
Means算法将少数类划分为K 簇,然后在每两个簇的样本之

间插入新样本,以缓解类内不平衡.

综上所述,近年来很多研究致力于对SMOTE方法进行

改进.其中将聚类和SMOTE过采样相结合的方法在消除类

间和类内不平衡的同时,避免了噪声数据的产生,是解决非平

衡问题的有效方法.将其作为数据的预处理方法可以有效缓

解数据集的不平衡程度,降低不平衡因素对分类器性能的

影响.

２．２　卷积神经网络中的非平衡问题

卷积神经网络是深度学习的代表算法之一,近年来因其

在图像分类、故障诊断、自然语言处理等应用领域中的出色表

现而备受关注.卷积神经网络具有表征学习能力,是一种高

效的数据挖掘工具.因此,越来越多的研究学者将卷积神经

网络用于解决非平衡问题.

神经网络的学习以损失函数为指标,通过更新权重参数,

使损失函数的值最小化.因此,应用卷积神经网络解决非平

衡问题可从其损失函数着手.目前,针对非平衡问题,学者们

提出了很多卷积神经网络损失函数的改进方案.

代价敏感方法对多数类和少数类赋予不同的误分类代价,

将其与损失函数结合可有效解决非平衡问题.Khan等[３１]提

出了一种代价敏感的卷积神经网络.针对传统代价矩阵存在

的训练过程不稳定、容易导致误差函数不收敛等问题,文献

[３１]提出了一种新的代价矩阵,并将其与均方误差、交叉熵误

差等常见的损失函数相结合,构造成新的损失函数.在代价

敏感学习中确定误分类代价需要足够的先验知识,很难准确

地设置其值.针对此问题,Geng等[３２]提出了一种自适应代

价敏感学习策略,用于改进深度学习模型.通过这种策略,分
类器可以自动为每个类分配误分类代价.Jia等[３３]针对机械

智能故障诊断问题,提出了一种深度归一化的卷积神经网络

机械故障分类框 架 (DeepNormalizedConvolutionalNeural

Network,DNCNN).在损失函数中根据数据的不平衡程度

对少数类进行加权,突出少数类对卷积神经网络训练过程的

影响.在非平衡问题中,少数类样本往往包含更有价值的信

息.因此,提高少数类的识别率越来越受到研究学者们的

关注.
此外,还有学者提出了新的损失函数.Chen等[３４]引入

了三元组损失函数(tripletloss),用于构建由锚样本、正类样

本和负类样本组成的三元组样本对.通过最大化锚样本与正

类样本的相似度,最小化锚样本与负类样本的相似度,使得相

同类别样本之间的距离远小于不同类样本的距离.TaghanaＧ
ki等[３５]将 Dice损失和改进的交叉熵损失相结合,提出了一

种 ComboLoss损 失 函 数,用 于 解 决 非 平 衡 问 题.Baloch
等[３６]提出了一种聚焦锚点损失函数(FAL)来解决类不平衡

问题.该 损 失 函 数 实 际 上 综 合 了 Large Margin Gaussian
MixtureLoss[３７]损失函数和FocalLoss[３８]损失函数.Pasupa
等[３９]将卷积神经网络应用于医学领域,针对犬红细胞的不平

衡分类问题,使用FocalLoss损失函数对卷积神经网络模型

进行训练.
上述文献是近年来学者们为了解决非平衡问题对卷积神

经网络的损失函数进行的研究.由此可见,改进损失函数能

够提高训练模型对非平衡数据的分类性能.但是,很多改进方

法的理论复杂,降低了可操作性,且神经网络训练时间增加.

３　DPCSMOTEＧFCECNN

针对非平衡问题,本文提出的方法包括数据预处理和卷

积神经网络中损失函数的改进两部分.数据预处理采用过采

样方法,将密度峰值聚类算法(ClusteringbyFastSearchand
FindofDensityPeaks,DPC)和SMOTE过采样算法相结合,
缓解了原始数据的不平衡程度.在训练神经网络模型时,对
卷积神经网络的交叉熵损失函数进行改进,提出了基于代价敏

感思想,并考虑了预测值与标签值之间距离的新的损失函数,
构建了针对非平衡数据的卷积神经网络模型.图１给出了本

文方法的框架.本文方法的具体实现过程如算法１所示.

图１　本文方法的结构

Fig．１　Architectureoftheproposedmethod

算法１　DPCSMOTEＧFCECNN
//数据预处理:DPCSMOTE

Input:　原始数据集 X;

目标向量y;

需要合成的样本数n;

非平衡比阈值irt;

最近邻数knn;

计算密度的指数de,默认为 X中的特征数

Output:过采样后得到的数据集 X_resampled

X_resampled的类标y_resampled

Step１　对输入数据集进行聚类,筛选出少数类样本多于多数类样本

的簇.

９７黄颖琦,等:基于代价敏感卷积神经网络的非平衡问题混合方法



clusters←DPC(X)

filteredclusters←Ø

forc∈clustersdo

　imbalanceratio←majoritycount(c)＋１
minoritycount(c)＋１

ifimbalanceratio＜irtthen

　　filteredclusters←filteredclusters∪{c}

end

end

Step２　对于每个目标簇,根据少数类密度计算采样权重.

forf∈filteredclustersdo

　averageminoritydistance(f)←mean(enclideandistances(f))

　densityfactor(f)← minoritycount(f)
averageminoritydistance(f)de

　sparsityfactor(f)← １
densityfactor(f)

end

sparsitysum← ∑
f∈filteredclusters

sparsityfactor(f)

samplingweight(f)←sparsityfactor(f)
sparsitysum

Step３　采用SMOTE方法在目标簇中合成新样本,根据采样权重计

算需要合成的样本数.

generatedsamples←Ø

forf∈filteredclustersdo

　numberofsamples←‖n×samplingweight(f)‖

　generatedsamples←generatedsamples∪ {SMOTE(f,numberof

samples,knn)}

end

returngeneratedsamples
//采用FCELoss损失函数训练CNN

Input:X_resampled(预处理后的数据集)

y_resampled(X_resampled的类标)

Output:trained_construct_CNN

Net←construct_CNN

Weights,biases←initialize_Net

fori∈ [１,num_steps]do

grad←FCElossfunction

weights,biases←updated_NetParameters

learning_rate＝０．００１/(１＋１０∗(float(i)/num_steps)∗０．７５

end

returntrained_construct_CNN

３．１　DPCSMOTE算法

作为数据的预处理方法,DPCSMOTE算法用于减小原

始输入数据的不平衡程度,使输入到神经网络中的数据分布

不至于过于偏态.

DPCSMOTE算法将密度峰值聚类算法和SMOTE过采

样算法相结合,主要分为３个阶段.第一个阶段是聚类,利用

密度峰值算法将输入数据聚类成簇;第二阶段筛选出需要进

行过采样的簇,并确定每个簇中需要合成新样本的数量;第三

阶段利用SMOTE算法在相应的簇中进行过采样,使其达到

预定的非平衡比率.
密度峰值聚类算法是一种基于密度峰值的聚类方法,算

法的核心思想在于对聚类中心点的刻画,它基于这样一种假

设:在一个数据集中,聚类中心(密度峰值点)被密度较低的邻

居点包围,而且聚类中心与其他密度更大的数据点之间的距

离相对更大.若要找到满足以上特点的聚类中心,则需要引

入两个定义:局部密度ρi 和距离δi.局部密度ρi 的定义

如下:

ρi＝∑
j
χ(dij－dc) (１)

其中,

　χ(x)＝
１, x＜０
０, x≥０{ (２)

参数dc＞０为截断距离,需事先指定.由以上定义可知,

数据点i的局部密度ρi 表示数据集中与i点之间距离小于dc

的数据点的个数.距离δi 的定义如下:

δi＝ min
j:ρj＞ρi

(dij) (３)

当数据点i具有最大局部密度时,δi 表示数据集中与i
点距离最远的数据点与i点之间的距离;否则,δi 表示在所有

局部密度大于i点的数据点中,与i点距离最近的数据点与i
点之间的距离.将每个数据点的局部密度和距离计算出来后

画出决策图,将具有较大局部密度和较大距离的点确定为聚

类中心,将局部密度较小而距离较大的点归为异常点.对于

剩下的数据点,算法将其分配到最近邻且密度比它大的数据

点所在的簇.

经过第一阶段的密度峰值聚类算法后,输入数据被划分

到各个簇中,现在需要经过第二阶段,对所有的簇进行筛选判

断,选出需要进行过采样的簇,并确定每个簇中需要合成的新

样本的数量,为下一阶段进行SMOTE过采样做准备.

为了避免产生噪声样本,在安全区域进行过采样,第二阶

段将在所有簇中筛选出少数类样本数量较多的簇进行下一阶

段的过采样.定义每个簇的非平衡比率为(多数类样本数＋
１)/(少数类样本数＋１).为了筛选出目标簇,设定一个阈值

c,所有非平衡比率不超过阈值c的簇都将作为需要进行过采

样的目标簇.

筛选出目标簇后,下一步要确定这些目标簇中需要合成

的新样本数量.为了缓解类内不平衡,需要为每个筛选出的

目标簇赋予权重,使少数类分布稀疏的簇可以分配到更多的

合成样本.每个目标簇中少数类的稀疏度由密度的倒数计算

得出,密度则是每个簇中少数类样本的个数与少数类样本平

均距离的特征数次幂的比值.计算每个簇中少数类样本的平

均距离时要先求出少数类样本的欧几里得距离矩阵,平均距

离为距离矩阵中所有非对角元素的和与非对角元素个数的

比.计算出每个目标簇中少数类的稀疏度之后,将其与所有

选中的目标簇的稀疏度总和相比就可以为每个簇赋予权重

了.将每个簇的权重与需要生成的合成样本总数相乘便可以

确定每个目标簇中需要合成的新样本数量.

第三阶段利用SMOTE算法对目标簇按照计算出的合成

样本数进行过采样,使得样本中多数类和少数类达到预定的

非平衡比.其中需要注意的是,SMOTE算法中超参数knn
的设定,对于少数类相对稀疏的簇来说,可能出现簇中少数类

样本数不足knn的情况,此时就要减小knn的设定值.

本文方法在安全区域进行过采样,并按照少数类的稀疏

度分配合成样本数量,在解决噪声样本问题的同时有效缓解

类内不平衡.此外,SMOTE过采样方法的使用避免了过拟

合问题的出现.通过 DPCSMOTE算法对输入数据进行预处
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理,大大降低了原始数据的非平衡程度,为后面神经网络的训

练提供了更有利的数据.

３．２　FCECNN损失函数

在神经网络的训练过程中,损失函数作为神经网络模型

优化的目标函数,用于评估模型预测值和真实值之间的差异

程度.神经网络训练或者优化的过程就是最小化损失函数的

过程.因此,针对非平衡问题,本文将卷积神经网络中常用的

交叉熵损失函数进行改进,提出了一种结合代价敏感思想,并
考虑网络模型输出的预测值与标签值之间距离的新损失

函数.

交叉熵损失函数是分类问题中应用比较广泛的一种损失

函数.交叉熵损失函数的表达式如下:

CELoss＝－∑
k
tklogyk (４)

其中,yk 是卷积神经网络的输出;tk 是正确解标签,tk 中只有

正确解标签的索引为１,其他均为０(oneＧhot表示).因此,交
叉熵损失函数的值是由正确解标签所对应的输出结果决定的.

为应对非平衡数据,本文结合代价敏感思想在损失函数

中为不同的类别赋予不同的代价损失,具体如下:给定训练集

{x(k),y(k)}N
k＝１,x(k)表示第k个样本,y(k)∈{０,１}是该样本对

应的标签值;用nc 表示类别c中的样本总数,其中c∈{０,１},

则nc 可表示为:

nc＝∑
N

k＝１
１{y(k)＝c} (５)

基于代价敏感的思想,为少数类赋予更大的代价损失,因
此为其分配更大的权重,权重的计算式如下:

vc＝max{nc}１c＝０

nc
(６)

这样各个类别的权重就可以根据数据集中样本的分布进

行自适应计算,为少数类赋予更大的代价损失,而多数类则不

受影响.

除此以外,本文提出的损失函数还考虑了卷积神经网络

输出层的预测值与标签值之间的距离,计算式如下:

d２＝(１－yp)２ (７)

其中,yp 表示输出层的预测值,式(７)计算了预测值与正确标

签t＝１之间的欧氏距离的平方.因此,卷积神经网络的softＧ
max损失函数的定义如下:

FCELoss＝－１
N ∑

N

k＝１
∑
１

c＝０
vc(１－yp)２１{y(k)＝c}logy(k)

p (８)

在损失函数中考虑预测值与标签距离是为了将更多的注

意力放在容易造成误分类的少数类样本的训练上.当卷积神

经网络对容易分类的多数类样本进行训练时,输出层的预测

值yp≫０．５,欧氏距离的平方d２→０,此时FCELoss≪CELoss,

相当于减小了多数类的代价损失.而在对容易误分类的少数

类样本进行训练时,输出层的预测值yp→０,欧氏距离的平方

d２→１,与交叉熵损失函数相比,FCELoss值基本不受影响.

因此,反过来说就相当于增加了少数类的代价损失,对卷积神

经网络的训练过程产生了积极影响.

对于提出的损失函数,对其求导可以得到如下所示的导数.

dFCE(yp)
dyp

＝－vc(１－yp)(２logyp－１
yp

＋１) (９)

利用式(９)可以在卷积神经网络的训练过程中不断更新

模型的参数.

４　实验及分析

４．１　 数据集

在实验中 使 用 了 ６ 个 数 据 集 进 行 性 能 评 估,分 别 是

MNIST手写数字识别数据集、FashionＧMNIST 图像数据集

(FＧMNIST)、CIFARＧ１０数据集、１７flowers数据集、Catsvs．

Dogs数据集(Cats_Dogs)和 Weather数据集.

MNIST手写数字识别数据集由６００００个训练样本和

１００００个测试样本组成,每个样本都是一张２８∗２８像素的灰

度手 写 数 字 图 片,代 表 ０ 到 ９ 中 的 一 个 数 字.FashionＧ
MNIST数据集与 MNIST 类似,包含１０种类别的７００００张

不同服饰商品的灰度图像.其图片大小、格式以及训练集/测

试集划分与 MNIST 数据集完全一致.CIFARＧ１０数据集是

一个比 MNIST 数 据 集 更 复 杂 的 图 像 分 类 数 据 集,包 括

６００００张３２∗３２像素的三通道 RGB彩色图片,其 中 训 练 集

有５００００张,测试集有１００００张.图片分为１０个类,每一类

有６０００张图片样本.１７flowers数据集是牛津大学 Visual
GeometryGroup选取的英国常见的１７种花的图片数据集.

Catsvs．Dogs数据集包含训练集和测试集,训练集中包含猫

和狗的图片各１２５００张,测试集中包含猫和狗的混合乱序图

片共１２５００张.Weather数据集是由rain,cloudy等天气图片

构成的数据集.

由于这些数据集都不是非平衡的,因此我们选取其中的

一部分数据,人为构造非平衡数据集.为了验证本文方法的

有效性,我们在上述每个数据集中构造非平衡比率为１∶５和

１∶１５的两个非平衡数据集,并将新的数据集按照３∶１的比例

划分训练集和测试集.本文方法只针对二分类问题,因此构

造的数据集都是二分类数据集.

４．２　评价指标

在对分类器进行性能评估时,传统的评价指标在非平衡

分类任务中并非都适用.因此,需要选用专门针对非平衡数

据的评价指标才能对模型的性能进行更合理的评估.

精度(accuracy)是分类任务中常用的评价指标,表示分类

正确的样本数占样本总数的比例.但是,当数据不平衡时,精
度并不能合理评估分类器的性能.如在一个非平衡比为１∶９９
的数据集中,若分类器将全部多数类都准确分类,而少数类分

类错误,则可以得到９９％的精度.但事实是,看似精度很高

的分类器并没有将少数类样本正确分类.

在二分类问题中,常用混淆矩阵表示分类结果.具体来

说,可将样本根据其真实类别与分类器预测类别的组合划分

为真正例(TruePositive,TP)、假正例(FalsePositive,FP)、真
反例(TrueNegative,TN)、假反例(FalseNegative,FN)４种

情况,令TP,FP,TN,FN 分别表示其对应的样本数,显然有

TP＋FP＋TN＋FN＝样本总数.

相对于精度未能表示出少数类的分类准确度,查准率

(precision)和召回率(recall)则对少数类的分类情况进行了更

具体的描述.查准率和召回率的定义如下:

precision＝TP/(TP＋FP) (１０)

recall＝TP/(TP＋FN) (１１)

查准率表示在预测为正例的样本中预测正确的比例,召
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回率则表示所有实际为正例的样本中被预测正确的样本所占

的比例.

查准率和召回率通常此消彼长,相互制约,因此,学者们

综合考虑了这两个指标,提出 F１Ｇscore度量.F１Ｇscore是查

准率和召回率的调和平均,具体定义如下:

F１Ｇscore＝２×precision×recall
precision＋recall

(１２)

GＧmean值也是基于混淆矩阵的非平衡分类评价指标,表
示几何平均预测精度,其定义如下:

GＧmean＝ TP
TP＋FN× TN

TN＋FP
(１３)

此外,ROC 曲线也是非平衡分类中常用的评价指标.

ROC曲线的绘制是根据分类器的预测结果对样例进行排序,

按此顺序逐个把样本作为正例进行预测,每次计算出真正例

率和假正例率的值,分别以它们为横、纵坐标绘图.真正例率

(TurePositiveRate,TPR)和假正例率(FalsePositiveRate,

FPR)的定义如下:

TPR＝ TP
TP＋FN

(１４)

FPR＝ FP
TN＋FP

(１５)

４．３　实验设置

实验以卷积神经网络为训练模型,训练过程中以本文提出

的损失函数为指标更新权重参数.在使用卷积神经网络训练

之前,先使用本文提出的DPCSMOTE方法对原始数据集进行

预处理,以降低数据的非平衡度.其中,参数设置为:密度阈

值density_threshold∈{６,８,１４},距离阈值distance_threshold∈
{５,１０,１２},knn∈{１０,２０},非平衡比阈值irt∈{１,∞}.为了

证明预处理方法的有效性,实验中将 DPCSMOTE_FCECNN
与未使用数据预处理的FCECNN进行对比.

实验中使用的卷积神经网络模型的结构如表１所列,卷
积层、池化层、全连接层、输出层在表中分别以 C,P,FC,FO
表示.

表１　卷积神经网络的参数

Table１　Parametersofconvolutionalneuralnetwork

网络层 运算 参数(以 CIFARＧ１０数据为例)
输入层 输入数据 ３２∗３２∗３
C１ 卷积 ５∗５∗３
P１ 最大池化 ４
C２ 卷积 ５∗５∗６４
P２ 最大池化 ４
FC１ 全连接 －
FC２ 全连接 －
FO 输出 －

为了验证 DPCSMOTE_FCECNN (DS_FCECNN)能够

提高卷积神经网络对非平衡数据的分类性能,在实验中,我们

将标准交叉熵损失函数训练的卷积神经网络模型 CNN 和文

献[３３]提出的损失函数训练的卷积神经网络模型 DNCNN进

行了对比实验,采用 F１Ｇscore,GＧmean值和 ROC３个评价指

标对各个模型的分类性能进行评估.

４．４　参数选择

在卷积神经网络模型中,学习率等超参数的取值会对

模型的分类性能有很大影响.因此,在 MNIST 数据集上

进行参数选择实验,以分别确定卷积神经网络的学习率和

卷积核长度的取值.
图２给出了学习率的参数选择实验中模型的 F１Ｇscore

值.从箱型图可以看到,当学习率取值为０．００１时模型的性

能最好,因此将学习率设置为０．００１.

图２　学习率参数选择实验结果

Fig．２　Resultsoflearningrateselection

图３给出了对卷积神经网络的卷积核长度进行参数选择

实验的结果.从实验结果可以明显看出,当卷积核长度取值

为５时,模型的F１Ｇscore值最高.此后,增加卷积核的长度,
模型的性能会下降,因此将卷积核长度设置为５.

图３　卷积核参数选择实验结果

Fig．３　Resultsofconvolutionalkernellengthselection

４．５　实验结果

为了验证本文方法的有效性,我们分别在非平衡比不同

的数据集上进行实验.下文分别展示了在非平衡比为１∶５和

１∶１５的数据集上的分类结果.

４．５．１　非平衡比为１∶５
表２列出了非平衡比为１∶５时４种模型在６个数据集上

的F１Ｇscore.与未使用数据预处理的 FCECNN 相比,DS_

FCECNN的F１Ｇscore在６个数据集上分别高出了４．２６％,

２．１５％,８．３４％,１０．６５％,１７．６７％和８．８６％,证明了本文提

出的 DPCSMOTE方法作为数据预处理方法的有效性.与

CNN和 DNCNN 相比,DS_FCECNN 也具有最好的分类性

能.尤其在１７flowers数据集上,三者的对比更加明显,DS_

FCECNN的F１Ｇscore分别高出 CNN 和 DNCNN２８．３６％和

１９．７９％.

表２　非平衡比为１∶５的６个数据集上的F１Ｇscore

Table２　F１Ｇscoreonthesixdatasetswithimbalanceratio１∶５

DS_FCECNN FCECNN CNN DNCNN
MNIST ０．９４０３ ０．８９７７ ０．８９３６ ０．９２０２

FＧMNIST ０．９７８６ ０．９５７１ ０．９１７６ ０．９２７２
CIFARＧ１０ ０．６６６７ ０．５８３３ ０．５１２０ ０．５９２２
１７flowers ０．５９１３ ０．４８４８ ０．３０７７ ０．３９３４
Cats_Dogs ０．５２２１ ０．３４５４ ０．２６４２ ０．３２５６
Weather ０．８６４５ ０．７７５９ ０．８１４８ ０．７８００

GＧmean值的实验结果如表３所列.从表中可以看到,

DS_FCECNN的 GＧmean值均高于 FCECNN,进一步证明了

本文提出的数据预处理方法能够提高卷积神经网络的分类性

能.而相对于CNN和 DNCNN,DS_FCECNN也获得了更高
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的 GＧmean值,表明 DS_FCECNN的分类性能优于其他模型.

表３　非平衡比为１∶５的６个数据集上的 GＧmean值

Table３　GＧmeanonthesixdatasetswithimbalanceratio１∶５

DS_FCECNN FCECNN CNN DNCNN
MNIST ０．９７３３ ０．９６１３ ０．９３８６ ０．９７２３

FＧMNIST ０．９９１７ ０．９９０５ ０．９３２３ ０．９６３５
CIFARＧ１０ ０．８０２８ ０．７７４６ ０．６８００ ０．７５８０
１７flowers ０．７５０１ ０．６７１１ ０．４７７１ ０．５８３４
Cats_Dogs ０．６８６３ ０．５７８９ ０．４２２１ ０．５５９６
Weather ０．９２５８ ０．８８８８ ０．８７４７ ０．９０５４

为了直观地展示 DS_FCECNN的分类性能,我们引入了

ROC曲线作为分类评价度量.当数据集的不平衡比率为１∶５
时,各个模型的 ROC 曲线如图４所示.从图中可以看到,

DS_FCECNN的 ROC曲线最接近理想状态(０,１)且曲线下的

面积最大,表明本文提出的 DS_FCECNN能对不平衡数据进

行更有效的分类.

(a)ROCforMNIST (b)ROCforFashionＧMNIST

(c)ROCforCIFARＧ１０ (d)ROCfor１７flowers

(e)ROCforCatsvs．Dogs (f)ROCforWeather

图４　非平衡比为１∶５的６个数据集的 ROC曲线

Fig．４　ROCcurvesforthesixdatasetswithimbalanceratio１∶５

４．５．２　非平衡比为１∶１５
当数据集的非平衡比率为１∶１５时,４种模型的 F１Ｇscore

和 GＧmean值如表４和表５所列.通过对比非平衡比率为

１∶５时的实验结果可以看到,当数据集的非平衡比率增大时,

F１Ｇscore和 GＧmean值总体上呈现下降趋势,表明模型的分类

性能变差.尤其在表５中可以看到,在 Catsvs．Dogs数据集

上CNN 模型的 GＧmean值出现了无效结果(用 nan表示).

这是由于CNN模型在学习过程中的梯度异常,使得学习的

过程偏离了正常的轨迹.表明当数据的非平衡比率较高时,

CNN模型无法对数据进行有效分类.从表４和表５中可以

明显看到,当数据集的非平衡比率高达１∶１５时,DS_FCECＧ
NN仍获得了最高的 F１Ｇscore和 GＧmean值.一方面,通过

DS_FCECNN与FCECNN的实验结果对比证明了提出的数

据预处理方法 DPCSMOTE的有效性.另一方面,通过 DS_

FCECNN与 CNN 和 DNCNN 进行对比,表明了本文提出的

DS_FCECNN的分类性能优于其他模型.

表４　非平衡比为１∶１５的６个数据集上的F１Ｇscore
Table４　F１Ｇscoreonthesixdatasetswithimbalanceratio１∶１５

DS_FCECNN FCECNN CNN DNCNN
MNIST ０．９３５０ ０．８３７２ ０．７５６５ ０．８１８２

FＧMNIST ０．９５４５ ０．８２５６ ０．８６６８ ０．８８８６
CIFARＧ１０ ０．７０１７ ０．３７９７ ０．２１８８ ０．４７８１
１７flowers ０．７８４０ ０．２３８１ ０．１０００ ０．２０６９
Cats_Dogs ０．６５８６ ０．１８６８ nan ０．１７９８
Weather ０．８６０８ ０．６８５７ ０．３６３６ ０．６６６７

表５　非平衡比为１∶１５的６个数据集上的 GＧmean值

Table５　GＧmeanonthesixdatasetswithimbalanceratio１∶１５

DS_FCECNN FCECNN CNN DNCNN
MNIST ０．９８３６ ０．９６２９ ０．８０９６ ０．９７３２

FＧMNIST ０．９８２１ ０．９７３９ ０．８９９６ ０．９６８７
CIFARＧ１０ ０．８６３７ ０．７７８５ ０．３７３７ ０．７４２７
１７flowers ０．８６２４ ０．５２４１ ０．２４１７ ０．３５９３
Cats_Dogs ０．８０７２ ０．６３８３ nan ０．５２５０
Weather ０．９５３０ ０．８２８８ ０．４９６５ ０．７８３５

图５给出了非平衡比率为１∶１５时４种模型的 ROC曲

线.对比非平衡比率为１∶５时的 ROC曲线,数据的非平衡程

度越大,DS_FCECNN的优势就越明显.

(a)ROCforMNIST (b)ROCforFashionＧMNIST

(c)ROCforCIFARＧ１０ (d)ROCfor１７flowers

(e)ROCforCatsvs．Dogs (f)ROCforWeather

图５　非平衡比为１∶１５的６个数据集的 ROC曲线

Fig．５　ROCcurvesforthesixdatasetswithimbalanceratio１∶１５
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从图５中看到,DS_FCECNN的 ROC曲线在６个数据集

上几乎能将其他模型的 ROC曲线包住,表明 DS_FCECNN
的分类性能更好.

结束语　为解决非平衡分类问题,本文提出了一种基于

代价敏感卷积神经网络的混合方法 DPCSMOTEＧFCECNN.

先通过 DPCSMOTE方法对数据进行预处理,缓解原始数据

集的不平衡程度,再将经过预处理后的数据输入到卷积神经

网络中进行训练.为了对非平衡数据进行更有效的分类,提

出了一种新的损失函数 FCELoss.该损失函数基于代价敏

感思想,考虑预测值与标签值之间的欧氏距离,分别赋予多数

类和少数类不同的代价损失,以此来减小数据的非平衡性对

卷积神经网络训练产生的不利影响.实验结果表明,本文方

法在评价指标 F１Ｇscore和 GＧmean值上有明显的优势,能够

提高卷积神经网络模型在非平衡数据上的分类性能.本文方

法只针对二分类问题,在未来的工作中,我们将把本文方法扩

展到多分类任务中.
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