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基于聚类和遗传交叉的少数类样本生成方法 
杜  娟，衣治安，周  颖 

(大庆石油学院计算机与信息技术学院，大庆 163318) 

摘  要：传统的分类算法在处理不均衡样本数据时，分类器预测倾向于多数类，样本数量少的类别分类误差大。针对该问题，提出一种基
于聚类和遗传交叉的少数类样本上采样方法，通过 K-means算法将少数类样本聚类分组，在每个聚类内使用遗传交叉获取新样本，并进行
有效性验证。基于 K-最近邻及支持向量机分类器的实验结果证明了该方法的有效性。 
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【Abstract】Prediction results of classification with traditional classify algorithm are towards the class with more samples when training imbalanced 
data sets. The classification error of the minority class is grave. Aiming at the problem, this paper proposes an over-sampling method based on 
clustering and genetic crossover. The samples of minority class are grouped by using K-means clustering algorithm. Genetic crossover algorithm is 
used in each cluster to gain new samples and confirm the validity. The validity of the method is proved through the experiments of K-Nearest 
Neighbor(KNN) and Support Vector Machine(SVM) classification. 
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不均衡数据集的分类问题是机器学习和模式识别领域的
研究热点，许多实际应用中都存在不均衡数据集，如医疗诊
断、入侵检测、信息过滤、文本分类。不均衡数据集是指在
同一样本集合中某些类别较其他类别在样本数量上占据较大
的优势。容易获取样本的类称为多数类，反之称为少数类。
对于不均衡数据集上的分类，往往少数类的错分代价更大。
例如使用文本分类的方法实现有害信息过滤时，包含有害信
息的样本不易获取，造成正、负面样本分布严重不均衡，然
而人们更加关注的是少数类的过滤性能，大量有害文本被错
分为正常文本是不能容忍的。 

1  不均衡数据集对分类精度的影响 
传统的分类算法如 K-最近邻 (K-Nearest Neighbor, 

KNN)、支持向量机(SVM Support Vector Machine, SVM)都是
以类分布基本平衡为前提假设，在不均衡数据集上的分类效
果严重倾向于多数类样本。KNN是一种典型的基于类比的学
习算法，因此，每个类别都必须具有一定数量及代表性的训
练样本才能保证分类的准确性。文献[1]分析了不均衡样本数
据对 SVM 分类精度的影响，同时证明了当训练样本数量趋
于平衡时，SVM预测倾向性会急剧减小。目前对于该问题的
解决方法可以分为移动阈值法、调整代价或权重法和采样法。
本文主要讨论第 3种方法。 

采样法属于数据层的方法，通过对多数类的下采样或少
数类的上采样来降低不平衡性，从而提高少数类的分类性能。
最简单的下采样就是随机地去掉某些样本，减小多数类样本
的规模使各类的分布趋于平衡，但是会导致丢失多数类的重
要信息。最简单的上采样方法是单纯地复制少数类样本，增

加其数量，但是由于没有引入新的类别信息，因此分类器学
到的决策域变小，导致过学习。对此，研究者们提出了一些
改进的方法，如文献[2]提出的通过采样技术合成少数点移出
冗余多数点的智能方法、文献[3]提出的基于初分类的过抽样
算法，都能在一定程度上提高少数类的分类性能。 

本文提出了一种基于聚类和遗传交叉的少数类样本生成
方法，属于上采样方法。实验结果表明此方法能有效提高少
数类样本分类性能。 
2  聚类和遗传算法 
2.1  聚类 

聚类是按照数据或对象的某些属性将其聚集成若干个聚
类(簇)，使同一个簇内的数据或对象尽可能相似，不同簇间
的差异尽可能大。聚类分析可以作为一种获得数据分布情况、
观察类特征并做进一步分析的工具。典型的基于划分的聚类
方法是 K-means方法，算法描述如下： 

(1)假设需要聚类的类为 PC ，输入簇的个数 k和样本集。 
(2)从类 PC 的样本集中随机选取 k 个向量作为初始的聚

类中心： 1 2{ , , , }P P P
P k=C C C C 。 

(3)将待分类的样本 , 1,2,ix i n= , 分配给某一个聚类中

心 , 1p
j j m< < C ，决策依据是

1< <
 || - ||= min || - ||i j i jj m

x xC C 。 
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(4)计算 m 个簇中样本的均值向量： 1/
j

j j
x s

N x
∈

= ∑C , 

1,2, ,j m= ，其中， jN 是第 j个聚类域 jS 中的样本数； jC 作

为新的第 j个簇的聚类质心，形成新的聚类中心 '
pC 。 

(5)若聚类中心不再变化，终止算法，输出新的簇集合；
否则，转步骤(3)。以上迭代过程采用下面的目标函数进行：

2

1
min | | , 1,2, ,

j

n

i j
i x s

J x j k
= ∈

= − =∑ ∑ C（ ） ，其中， js 是中心为 jC 的

聚类域。 
2.2  聚类效果的评价 

聚类效果的评价原则是：聚类内部的对象尽可能相似，
聚类之间尽可能远离。本文使用聚类中心距离矩阵和聚类域
中样本与聚类中心的距离方差 2 个指标来衡量聚类效果[4]。
初始中心点以及 k 值的选择也会影响聚类结果，通过实验对
比，当 k=5时，样本距离方差达到最小值。 
2.3  遗传算法和交叉算子 
2.3.1  遗传算法 

遗传算法(Genetic Algorithms, GA)是一种借鉴生物界自
然选择和遗传机理的进化算法。遗传算法编码方式分为二进
制编码(编码符号集合为{0,1})和实数编码。交叉操作是遗传
算法区别于其他优化算法的根本所在，是产生下一代的重要
操作。交叉又称为重组，是以较大的概率从群体中选择 2 个
个体，交换个体的某个或某些位，交叉操作的关键是交叉算
子的设计，与实际的问题和编码方式有关。适合二进制编码
方式的交叉算子有单点交叉、两点交叉、多点交叉、均匀交
叉等。 
2.3.2  GA实数编码方式的交叉算子 

实数编码中染色体的基因是由某个范围内的浮点数表示
的。其交叉算子主要包括离散交叉、算术交叉、线性交叉和
启发式交叉等。本文采用的是线性交叉算子 [5]，新个体是    
2 个父类染色体的线性组合，一次交叉后可产生 3 个子代个
体。线性交叉产生的子代个体不过分亲近于父代，同时不会
产生大量的无效基因，具体表示如下： 

1 1 2

2 1 2

3 1 2

1.5 0.5
0.5 1.5

( ) / 2

= −⎧
⎪ = − +⎨
⎪ = +⎩

Y X X
Y X X
Y X X

                           (1) 

其中， 1X , 2X 为父类个体向量； 1Y , 2Y , 3Y 为新个体向量。假
设个体的变量个数为 2，则线性交叉后个体的可能位置如   
图 1所示。 

 
图 1  线性交叉个体位置 

3  基于聚类和遗传算法的样本生成方法 
受聚类和遗传算法的启发，可以使用聚类描述少数类样

本空间内部结构，将相似样本聚集成簇，在簇内采用 GA 线
性交叉算子生成新样本。这样，新样本在特征尽可能相似的
样本间交叉产生，同时各个簇中均获得一定比例的新样本，

能够保证新样本具有更好的覆盖性和代表性，更加符合原样
本空间的分布。 
3.1  文本的表示 

数学表示是文本分类的基础[6]，目前应用比较普遍的文
本表示模型是向量空间模型 VSM。在 VSM 中文档被表示成
向量 1 2( , , , ), 1j j j

j nw w w j N=X ≤ ≤ ，其中， N 为文档集中包

含的文档数量； 1
jw 为文档 j第 i个特征项的权重。关于权重

的计算有很多方法，本文采用了一种比较普遍的 TFIDF公式： 

2

log ( / 0.01)

[ log ( / 0.01)]

d
d t n t
t d

t d t n t

tf N nw
tf N n∈

× +
=

× +∑
                (2) 

其中， d
tw 为词 t 在文本 d 中的权重，是取值为 0~1的实数，

对应遗传算法的实数编码方式； d
ttf 为 t 在文本 d 中的词频；

tn 为样本集中包含 t 的文本数；分母为归一化因子。 

3.2  新样本的生成 
先使用 K-means 方法将样本空间划分为特征相似的聚

类。再使用线性交叉算子生成新的个体，新个体将继承父代
个体的特征，但并不是单纯的复制。最后按照一定的策略对
新个体进行筛选，抛弃无效样本。算法具体步骤如下： 

(1)输入 k=5，使用 K-means 算法聚类将类 PC 划分为    

5个聚类，第 i个聚类表示为 , 1 5p
i i≤ ≤ C 。 

(2)在 p
iC 内部对 im 个体进行随机配对，配对组数为

2im 。 
(3)对每对个体按 0.8 的概率进行线性交叉操作，保留全

部子代及父代个体。则经过一轮交叉后， pC 中样本数最多将

达到 2.5 im 个，规模是原样本空间的 2.5倍。 

(4)验证 p
iC 中新个体的有效性，抛弃无效样本。 

(5)如果样本数量没有达到要求，转步骤(2)进行下一轮交
叉，直至获得要求数量的样本；否则，算法结束，输出 pC 作

为新的样本空间。 
步骤(4)中的有效性验证是指，通过子代样本的聚类质心

距离来控制样本的质量。对于新样本，总是期望其具有随机
性并且保留较多的类别信息，即尽可能具有好的代表性，但
仍然会有一些新样本是不适合的，超出了聚类的范围，称其
为无效样本，直接抛弃。选择策略涉及的定义如下： 

假设类 pC 的聚类质心为 1 2{ , , , }p p p
p m=C C C C 。 

定义 1 聚类 p
iC 的半径为： max( )p p p

i j ir x= −C , 1 pj N≤ ≤ , 

1 i m≤ ≤ ，其中， pN 为 p
iC 中样本的个数。 

定义 2 样本 ix 的聚类质心距离为： p p p
ji j id x= −C , 

1 pi N≤ ≤ , 1 j m≤ ≤ 。 

有效性验证的具体步骤如下： 
(1)计算聚类 p

iC 中新样本 jY 的聚类质心距离 p
jid 。 

(2)以聚类半径 p
ir 为阈值，满足条件

p p
ji id r≤ 的新样本 jY

为有效样本，存入训练集合中。 

4  实验及结果分析 
本文从标准的 UCI 数据集中选取了 Breast Cancer 和

Vehicle 这 2 个数据集用于训练和测试 SVM 分类器；另外选
择了 Sonar 和 Pima-Indian diabetes集合用于训练和测试KNN
分类器。其中，Breast Cancer, Vehicle和 Pima-Indian diabetes
数据集中 2 类样本不均衡；Sonar 数据集中 2 类样本基本均
衡，本文在 Sonar 数据集的 97 个正例样本中抽取 30 个样本
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与负例样本构成不均衡数据集 Sonar-1。在这些数据集中随机
选取 70%的样本作为训练集，其余作为测试样本集。表 1 为
数据集的基本信息。 

表 1  数据集基本信息 
数据集名称 Breast Cancer Vehicle Sonar-1 Pima -Indian diabetes

特征数 30 18 60 8 
多数类样本
(所占比例) 

458 
(65.5%) 

647 
(76.5%)

111 
(78.7%) 

500 
(65.1%) 

少数类样本
(所占比例) 

241 
(34.5%) 

199 
(23.5%)

30 
(21.3%) 

268 
(34.9%) 

训练样本数 489 592 99 538 
测试样本数 210 254 42 230 

实验过程中，SVM 的核函数选择径向基核函数，参数
C =2 000(惩罚因子)， δ =0.01(核参数)，遗传交叉的概率为
0.8，KNN 分类器的 K 值取 11。对于分类效果的评价，本文
采用了 F-value 作为评价标准，它是综合了查全率 Recall 和
查准率 Precision的评价指标，只有当两者都较高时，才能获
得较高的 F-value。F-value的计算公式如下： 

2

2

(1 ) Recall PrecisionF value
Precision Recall

β
β
+ × ×

− =
× +

              (3) 

其中，参数 β 的值是可调的，通常取值为 1，最终统计 10次
实验少数类样本 F-value平均值。表 2和表 3分别为 SVM及
KNN分类器在原始数据集及新数据集上的实验结果对比。分
析可得，使用不同分类器分类后的均衡数据集的少数类分类
效果都较好，KNN 分类器在 Sonar-1 数据集上 F-value 值提
高较大，主要是由于 KNN 是典型基于类比的方法，少数类
训练样本数量的增加对其产生了较大的影响。 

表 2  SVM分类器实验结果 
数据集 Breast Cancer Vehicle 
少数类样本 169 139 
多数类样本 320 453 

原始 
数据集 

平均 F-value/(%) 92.19 90.05 
新生成样本 168 293 

新少数类样本(扩充比例) 337(200%) 432(300%)
多数类样本 320 453 

平均 F-value/(%) 94.86 93.24 

本文方法
调整后的
样本集合 

F-value 提高率/(%) 2.67 3.19 

表 3  KNN分类器实验结果 
数据集 Sonar-1 Pima –Indian diabetes
少数类样本 21 188 
多数类样本 78 350 

原始 
数据集

平均 F-value/(%) 66.15 65.84 
新生成样本 55 156 

新少数类样本(扩充比例) 76(360%) 344(180%) 
多数类样本 78 350 

平均 F-value/(%) 74.85 71.26 

本文方
法调整
后的样
本集合

F-value 提高率/(%) 8.70 5.42 

5  结束语 
本文从对数据采样方法的角度出发，提出了基于聚类和

遗传交叉的少数类样本生成方法。对 UCI标准数据集以及本
文方法处理后的新数据集进行了实验，结果表明，在新的分
布均衡的训练集上，KNN 及 SVM 分类器都能获得更好的少
数类分类效果。本文方法对于一些关注少数类分类精度的实
际应用有重要的意义。但本文方法仅考虑了样本数量不均衡
造成的分类问题，实际上样本分布的均匀程度对分类效果也
有一定的影响，这是下一步将要解决的问题。 
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5  结束语 
本文提出直接在当前输入图像和全景图像间进行配准的

算法，可以有效避免局部配准矩阵连乘造成的误差积累与传
播问题。为克服摄像机二维多幅拍摄方式下图像拼接产生的
不一致问题，提出了时间相邻特征点和空间相邻特征点共同
配准的策略，有效克服了一般全局配准方法实时性差的问题。
该视频图像直接拼接算法特别适合基于视频的大面积静态场
景的实时观测。 
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