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针对缺失不平衡数据的自适应马氏距离双权重过采样方法研究

周迪豪， 宋　 燕
（上海理工大学 光电信息与计算机工程学院， 上海 ２０００９３）

摘　 要： 具有缺失信息的不平衡数据，是如今分类问题面临的一个巨大挑战。 针对此问题，本文提出一种基于马氏距离的自

适应双权重过采样技术（Ａｄａｐｔｉｖｅ Ｄｏｕｂｌｅ－ｗｅｉｇｈｔｅｄ Ｍａｈａｌａｎｏｂｉｓ Ｏｖｅｒｓａｍｐｌｉｎｇ Ｔｅｃｈｎｉｑｕｅ，ＭＡＷＯＴＥ）。 ＭＡＷＯＴＥ 的主要思想

是：（１）考虑到全局特征信息中更大的最优解空间，提出了一种基于小批量梯度下降（Ｍｉｎｉ－Ｂａｔｃｈ Ｇｒａｄｉｅｎｔ Ｄｅｓｃｅｎｔ，ＭＢＧＤ）规

则的非负潜在因子矩阵分解方法（Ｎｏｎ－ｎｅｇａｔｉｖｅ Ｌａｔｅｎｔ Ｆａｃｔｏｒ Ｍａｔｒｉｘ Ｆａｃｔｏｒｉｚａｔｉｏｎｓ，ＮＬＦｓ），对缺失信息进行填补，并使其满足

原始数据分布；（２）引入马氏距离作为距离度量，统一样本特征量纲；（３）提出一种自适应的双权重分配方法，有效提高了合成

少类样本的安全性和可靠性；（４）为了保持样本的原始信息分布，利用 ｋ 近邻思想进行过采样插值。 最后，在 ６ 个不同缺失率

的公共数据集上进行对比实验，实验结果表明本文提出的方法在处理具有缺失值的不平衡数据集的分类问题时，明显优于其

它先进算法。
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０　 引　 言

分类问题是模式识别等众多计算机领域的一个

重要分支。 分类问题往往存在类别不平衡现象。 在

不平衡情况下，若又存在信息缺失现象，则分类器性

能会受到巨大影响［１］。 在现实世界中，由于受数据

复杂性及测量设备局限性等影响，数据不平衡和数

据缺失现象普遍存在。 在二类不平衡数据集中，样
本较少的类称为少类，样本较多的类称为多类，若直

接对数据集进行分类，则少类样本容易被忽略，而多

类样本会被过度关注，从而导致分类器向多类倾

斜［２］。 而少类样本通常包含有重要信息，例如在诊

断样本中，少类样本的误分类可能会造成严重的危

害［３］。 因此，解决缺失数据的不平衡问题就显得尤

为重要。
通常，处理不平衡类的方法主要有两种：基于模

型（算法）方法和基于数据方法［４］。 基于模型方法，
如 ｃｏｓｔ－ｓｅｎｓｉｔｉｖｅ ｂｏｏｓｔｉｎｇ 算法［５］ 考虑了错误分类的

代价，而非类与类之间的关系。 然而，当发生类别分



布重叠时，模型的性能可能会大大下降［６］。 基于数

据方法的主要目标，是利用采样技术调整样本数，从
而达到类别平衡。 采样方法大致可分为欠采样和过

采样［７］。 前者是删除多类中多余的样本，而后者则

是为少类合成新样本。 Ｔｏｍｅｋ ｌｉｎｋｓ［８］是最具代表性

的欠采样算法，它可以消除在类边界附近的噪声样

本。 然而，由于样本的删除，欠采样可能导致数据集

关键信息的丢失。 相反，通过合成新的少类样本来

平衡类别规模，过采样方法得以保留大部分数据集

信息［３］。 目前，人们在过采样方面已经做了大量的

工作并体现在文献中。 如 ＳＭＯＴＥ、ＡＤＡＳＹＮ、Ｋ －
ｍｅａｎｓ ＳＭＯＴＥ 和 ＭＷＭＯＴＥ［９］。 ＳＭＯＴＥ 针对少类合

成新样本，但在边界处易产生错误样本，如图 １（ａ）
所示。

多类样本
少类样本
合成样本

（ａ） ＭＯＴＥ 示意图

（ａ） ＭＯＴＥ ｓｃｈｅｍａｔｉｃ ｄｉａｇｒａｍ

多类样本
少类样本
合成样本
聚类族

（ｂ）Ｋ－ｍｅａｎｓ ＳＭＯＴＥ 示意图

（ｂ） Ｓｃｈｅｍａｔｉｃ ｄｉａｇｒａｍ ｏｆ Ｋ－ｍｅａｎｓ ＳＭＯＴＥ
图 １　 ＳＭＯＴＥ 与 Ｋ－ｍｅａｎｓ ＳＭＯＴＥ 合成策略示意图

Ｆｉｇ． １　 Ｔｈｅ ｓｃｈｅｍａｔｉｃ ｄｉａｇｒａｍ ｏｆ ＳＭＯＴＥ ａｎｄ Ｋ－ｍｅａｎｓ ＳＭＯＴＥ

　 　 ＡＤＡＳＹＮ 在 ＳＭＯＴＥ 的基础上考虑加强了边界

点权重，分类超平面更显著。 Ｋ－ｍｅａｎｓ ＳＭＯＴＥ 利用

Ｋ 均值聚类形成簇，并分配簇权重以合成新样本，如
图 １（ｂ）所示。 图中的椭圆轮廓越粗代表该簇的权

重分配得越大。 ＭＷＭＯＴＥ 不仅考虑了少类信息，其
将多类信息也纳入考量范围，并作为分配少类样本

权重的依据。 尽管上述方法考虑到了类别分布，但
却没有充分考虑数据少类的类内分布。

另一方面，数据缺失又是不平衡数据分类中另

一大困难，数据丢失可能会严重影响模型的性能，因
此，在分类前对缺失值进行填补是非常重要的。 目

前，缺失值插补的代表性研究成果包括：回归插补

（ＲＩ）、经验最大化（ＥＭ）、多重插补（ＭＩ）和 ｋ－ＮＮ 插

补法［１０］。 此外，文献［１１］提出一种基于非负潜在因

子的矩阵分解（ＬＭＦ）模型，用于填补缺失值的方

法。 该方法能够更好地利用样本的全局信息，改善

了回填精度。 文献［１２］表明，传统过采样算法在回

填缺失值后通常不能保证完全符合原始样本分布，
而传统过采样方法的插值公式使得合成样本的不确

定性进一步加大。 对此，一种基于模糊的信息分解

（ＦＩＤ） ［１３］被提出，该算法能够同时解决不平衡问题

和信息缺失问题。 然而，由于模糊隶属度的存在，
ＦＩＤ 对局部信息的依赖程度很高，可能导致过拟合

现象。 因此，探究一种新的算法来有效地处理带有

缺失值的不平衡数据集成为一个急需解决的问题。
根据文献［１４］的启发，马氏距离能够有效解决样本

集中普遍存在特征量纲不一的问题。
本文根据上述难题，提出一种针对含有缺失信

息的不平衡数据的自适应马氏距离多权重过采样方

法（ＭＡＷＯＴＥ）。 该方法首先通过基于 ＭＧＢＤ 更新

规则的 ＮＬＦｓ 模型，将不完整的数据集填补完整，其
次基于马氏距离将数据集中样本使用模糊 Ｃ 均值

聚类（ＦＣＭ），随后对各样本簇自适应分配双权重，
并根据 ｋ 近邻信息进行过采样，最后使用 ＳＶＭ，验
证算法的有效性。
１　 相关技术

１．１　 马氏距离

本文所提出的过采样算法是依据马氏距离［１４］。
马氏距离在计算时考虑了数据集的相关关系，与欧

氏距离不同的是它考虑到各种特性之间的联系。 如

图 ２ 所示，在欧式距离中，Ａ 点与 Ｂ 点到原点的距离

相同，然而在马氏距离中，Ａ 点与 Ｂ 点到原点的距离

则不相同，因为马氏距离表示的是数据的协方差距

离。

X X

Y Y

（ａ） 欧式距离　 　 　 　 　 　 （ｂ） 马氏距离

（ａ） Ｅｕｃｌｉｄｅａｎ ｄｉｓｔａｎｃｅ　 　 　 （ｂ） Ｍａｈａｌａｎｏｂｉｓ ｄｉｓｔａｎｃｅ
图 ２　 欧式距离与马氏距离示意图

Ｆｉｇ． ２　 Ｓｃｈｅｍａｔｉｃ ｄｉａｇｒａｍ ｏｆ Ｅｕｃｌｉｄｅａｎ ｄｉｓｔａｎｃｅ ａｎｄ Ｍａｈａｌａｎｏｂｉｓ
ｄｉｓｔａｎｃｅ

　 　 假定样本向量 ｘ ＝ （ｘ１，ｘ２，…，ｘｎ） Ｔ 和 ｙ ＝ （ｙ１，
ｙ２，…，ｙｎ） Ｔ，两点间欧式距离为：

ＤＥ（ｘ） ＝ ｘ － ｙ( ) Ｔ ｘ － ｙ( ) ． （１）
　 　 样本 ｘ 到样本均值 μ 的马氏距离表示为：

Ｄ（ｘ） ＝ ｘ － μ( ) ＴＳ －１ ｘ － μ( ) ． （２）
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　 　 在此，可以考虑一个协方差矩阵 Ｓ， 协方差计算

如式（３）所示：

Ｓ（ｘ，ｙ） ＝
∑

ｎ

ｉ ＝ １
ｘｉ － ｘ

－
( ) ｙｉ － ｙ

－
( )

ｎ － １
． （３）

　 　 因此，马氏距离可以通过式（４）求解：

Ｄ（ｘ） ＝ ｘ － ｙ( ) ＴＳ －１ ｘ － ｙ( ) ． （４）
　 　 当协方差矩阵为单位矩阵时，马氏距离可等同

于欧氏距离。
１．２　 模糊 Ｃ 均值聚类

ＦＣＭ 算法在 Ｋ－ｍｅａｎｓ 算法的基础上增加了模

糊思想。 不同于 Ｋ－ｍｅａｎｓ 的硬聚类，ＦＣＭ 提供了一

个概率性的灵活簇划分结果。 ＦＣＭ 通过最小化目

标函数将数据集划分为 ｃ 个簇：

Ｊ U，ｃ１，ｃ２，．．．，ｃｃ( ) ＝ ∑
ｃ

ｉ ＝ １
∑

ｎ

ｊ ＝ １
ｕｍ
ｉｊ ‖ｘ ｊ － ｃｉ‖

２
． （５）

　 　 其中， ｘ ｊ（ ｊ ＝ １，２，…，ｎ） 表示数据集｛ｘ１，ｘ２，…，
ｘ ｊ｝ 中第 ｊ个样本；U｛ｕｉｊ｝（１ ＝ １，２，．．．，ｃ；ｊ ＝ １，２．．．，
ｎ） 为隶属度矩阵；元素 ｕｉｊ 代表样本 ｘ ｊ 的隶属度；参
数 ｍ ＞ １ 表示模糊因子。

基于式（５）， ｃｉ 和 ｕｉｊ 的更新公式为：

ｃｉ ＝
∑

ｎ

ｊ ＝ １
ｕｍ
ｉｊ ｘ ｊ

∑
ｎ

ｊ ＝ １
ｕｍ
ｉｊ

， （６）

ｕｉｊ ＝
１

∑
ｃ

ｋ ＝ １

‖ｘ ｊ － ｃｉ‖
‖ｘ ｊ － ｃｋ‖

æ

è
ç

ö

ø
÷

２
ｍ－１

． （７）

　 　 ＦＣＭ 聚类算法交替更新聚类中心 ｃｉ 和隶属度

矩阵 U， 直至收敛或迭代次数达到设定值。
２　 缺失值填补及过采样方法

为了使缺失的数据能够得到精确填补，并使过

采样后新生成的样本即可靠又重要，本文使用小批

量梯度下降法求解 ＮＬＦｓ 后，在马氏距离度量的基

础上，对少类样本簇使用自适应的双权重分配策略

进行过采样，最终得到一个平衡数据集。 基于此，本
文提出一种针对缺失不平衡数据的自适应马氏距离

双权重过采样方法（ＭＡＷＯＴＥ）。
２．１　 非负矩阵分解插补方法

为了在解决缺失值现象的同时，避免过拟合现

象。 根据非负矩阵分解（ＮＭＦ）模型［１１］， 假设存在

一个含有 ｎ 个样本 ｍ 个特征的数据集矩阵 Ｒｎ ´ｍ，则
定义存在 ３ 个矩阵能够构成 Ｒｎ ´ｍ， 即 ＮＬＦｓ 模型：

Ｒ ＝ Ｘ ＋ Ｙ( ) Ｚ． （８）

　 　 与文献［１１］相似，根据上式可构造用以最小化

的损失函数：

ａｒｇ ｍｉｎ
Ｘ，Ｙ，Ｚ

ｆ（Ｘ，Ｙ，Ｚ）＝ １
２ ∑

（ｉ，ｊ）∈Ｒｋ

ｒｉ，ｊ －∑
ｄ

ｋ ＝１
ｘｉ，ｋ ＋ ｙｉ，ｋ( ) ｚｋ，ｊ( )

２ ＋

λＸ∑
ｄ

ｋ ＝１
ｘｉ，ｋ ２ ＋ λＹ∑

ｄ

ｋ ＝１
ｙｉ，ｋ ２ ＋ λＺ∑

ｄ

ｋ ＝１
ｚｋ，ｊ ２

ｓ．ｔ． ｘｉ，ｋ，ｙｉ，ｋ，ｚｋ，ｊ ≥ ０． （９）
式中， ｒｉ， ｊ、ｘｉ，ｋ、ｙｉ，ｋ 和 ｚｋ， ｊ 分别对应 Ｒ、Ｘ、Ｙ 和 Ｚ 中的

项，ｄ 为潜在因子数。 为了避免过度拟合，在模型中

考虑了正则化项，λＸ、λＹ、λＺ 是非负正则化系数。 第

三矩阵使得模型拥有了更多的解空间，以此可得到

更好的精度［１６］。
通常情况下，批梯度下降（ＢＧＤ）算法，是解决

最小化问题时运用最广泛的更新规则之一［１７］。 然

而，由于每次迭代都需要使用所有样本来寻求最优

解，会造成很大的计算开销。 因此，在 ＢＧＤ 的基础

上，随机梯度下降法（ＳＧＤ） ［１８］被提出。 ＳＧＤ 每次迭

代时只更新一个样本，以加快训练速度。 然而，ＳＧＤ
可能导致算法收敛于局部最优。 相比之下，小批量

梯度下降（ＭＢＧＤ）算法［１９］ 中和了 ＢＧＤ 算法和 ＳＧＤ
算法的优点，即每次训练时从所有样本中随机选择

一定数量的样本用以更新。 基于 ＭＢＧＤ 的更新规

则， 矩阵 Ｘ、Ｙ 和 Ｚ 的更新规则可用式（１０） － 式

（１２） 表示：

　 　 ｘｉ，ｋ ← ｘｉ，ｋ ＋ ηｉ，ｋ（ ∑
ｊ∈Ｒ（ ｉ）

ｚｋ，ｊ（ ｒｉ，ｊ － ∑
ｄ

ｋ ＝ １
（ｘｉ，ｋ ＋

　 　 　 ｙｉ，ｋ） ｚｋ，ｊ） － ２λＸｘｉ，ｋ）， （１０）

　 　 ｙｉ，ｋ ← ｙｉ，ｋ ＋ γｉ，ｋ（ ∑
ｊ∈Ｒ（ ｉ）

ｚｋ，ｊ（ ｒｉ，ｊ － ∑
ｄ

ｋ ＝ １
（ｘｉ，ｋ ＋

　 　 　 ｙｉ，ｋ） ｚｋ，ｊ） － ２λＹｙｉ，ｋ）， （１１）

　 　 ｚｋ，ｊ ← ｚｋ，ｊ ＋ ηｋ，ｊ（ ∑
ｉ∈Ｒ（ ｉ）

（ｘｉ，ｋ ＋ ｙｉ，ｋ）（ ｒｉ，ｊ －

　 　 　 ∑
ｄ

ｋ ＝ １
（ｘｉ，ｋ ＋ ｙｉ，ｋ） ｚｋ，ｊ） － ２λＺｚｋ，ｊ） ． （１２）

　 　 考虑到在更新过程中学习率可能为负，为了保

证样本矩阵的非负性，因此设置：

ηｉ，ｋ ＝
ｘｉ，ｋ

∑
ｊ∈Ｒ（ ｉ）

ｚｋ，ｊ∑
ｄ

ｋ ＝ １
ｘｉ，ｋ ＋ ｙｉ，ｋ( ) ｚｋ，ｊ ＋ ２λＸｘｉ，ｋ( )

，

（１３）

γｉ，ｋ ＝
ｙｉ，ｋ

∑
ｊ∈Ｒ（ ｉ）

ｚｋ，ｊ∑
ｄ

ｋ ＝ １
ｘｉ，ｋ ＋ ｙｉ，ｋ( ) ｚｋ，ｊ ＋ ２λＹｙｉ，ｋ( )

，

（１４）
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ηｋ，ｊ ＝
ｚｋ，ｊ

∑
ｉ∈Ｒ（ｉ）

ｘｉ，ｋ ＋ ｙｉ，ｋ( ) ∑
ｄ

ｋ ＝ １
ｘｉ，ｋ ＋ ｙｉ，ｋ( ) ｚｋ，ｊ ＋ ２λＺｚｋ，ｊ( )

．

（１５）
基于此，更新公式可重写为：

ｘｉ，ｋ ←
ｘｉ，ｋ ∑

ｊ∈Ｒ（ ｉ）
ｚｋ，ｊｒｉ，ｊ

∑
ｊ∈Ｒ（ ｉ）

ｚｋ，ｊ∑
ｄ

ｋ ＝ １
ｘｉ，ｋ ＋ ｙｉ，ｋ( ) ｚｋ，ｊ ＋ ２λＸｘｉ，ｋ( )

，

（１６）

ｙｉ，ｋ ←
ｙｉ，ｋ ∑

ｊ∈Ｒ（ ｉ）
ｚｋ，ｊｒｉ，ｊ

∑
ｊ∈Ｒ（ ｉ）

ｚｋ，ｊ∑
ｄ

ｋ ＝ １
ｘｉ，ｋ ＋ ｙｉ，ｋ( ) ｚｋ，ｊ ＋ ２λＹｙｉ，ｋ( )

，

（１７）

ｚｋ，ｊ ←
ｚｋ，ｊ ∑

ｉ∈Ｒ（ｉ）
ｘｉ，ｋ ＋ ｙｉ，ｋ( ) ｒｉ，ｊ

∑
ｉ∈Ｒ（ｉ）

ｘｉ，ｋ ＋ ｙｉ，ｋ( ) ∑
ｄ

ｋ ＝ １
ｘｉ，ｋ ＋ ｙｉ，ｋ( ) ｚｋ，ｊ ＋ ２λＺｚｋ，ｊ( )

．

（１８）
上述公式提供了基于 ＭＢＧＤ 的 ＮＬＦｓ 更新规

则。 通过 ＭＧＢＤ 更新迭代后，所有缺失值将通过

ＮＬＦｓ 填补，并得到与原始数据集相似的信息，有助

于后续过采样时对分布信息的利用。
２．２　 样本聚类

传统的随机插值过采样生成新样本的方法，容
易导致错误样本的产生。 即该类样本位于多类样本

中，从而导致新的噪声点产生。 ＭＡＷＯＴＥ 基于马氏

距离，采用 ＦＣＭ 算法对少类样本以及多类样本分别

进行聚类，在簇中过采样可保证新样本的可靠性。
聚类后形成的少类样本簇可以定义为 Ｓ，多类样本

簇可以定义为 Ｌ。 则二者的簇样本数量可分别表示

为 Ｓ 和 Ｌ ， 将少类簇及多类簇的簇中心分别表

示为 ｓ ｊ（１，２，．．．， Ｓ ） 和 ｌ ｊ（１，２，．．．， Ｌ ）。
２．３　 自适应分配权重

为了在对少类簇过采样时充分考虑每个簇内部

的数据分布和簇间的差异，提出了一种双权重分配

方法来确定每个少类簇应当生成新的少类样本的数

量。 在马氏距离度量基础上，双权重要素包括：类簇

间距离要素和簇稀疏度要素。
类簇间距离为首要因素，它衡量了不同簇到分

类边界的远近从而判断其对分类的重要性，通过下

式计算：

ｒｉ ＝ ｅ － １
Ｌ ∑

Ｌ

ｊ ＝ １
‖ｓｉ－ｌ ｊ‖， （１９）

式中， ｓｉ，ｉ ＝ １，２，．．．， Ｓ 和 ｌ ｊ，ｊ ＝ １，２，．．．， Ｌ 分别

表示第 ｉ 个少类簇中心以及第 ｊ 个多类簇中心。 由

于越靠近边界的样本信息在分类中越重要，且不易

学习。 因此，当第 ｉ 个簇距离多类样本越远时，类间

距离因子 ｒｉ 变小。
另一因素是少类簇的稀疏度，其可以描述少类

簇中样本的密度分布情况，如式（２０）：

ｐｉ ＝
１
ｍｉ
∑
ｍｉ

ｌ ＝ １
‖ｘｉｌ － ｓｉ‖， ｉ ＝ １，２，．．．， ｜ Ｓ ｜ ．（２０）

　 　 其中 ｍｉ 表示第 ｉ个少类簇的样本数，ｘｉｌ 表示第 ｉ
个少类簇第 ｌ 个样本。 由此可见，当第 ｉ 个少类簇分

布得越紧密时，ｐｉ 越大。
考虑到上述两个因素，确定每个少类簇需要合

成的新样本数，用以下公式对距离因素和密度因素

进行归一化：

ｒ^ｉ ＝
ｒｉ － Ｒｍｉｎ

Ｒｍａｘ － Ｒｍｉｎ
， （２１）

ｐ^ｉ ＝
ｐｉ － Ｐｍｉｎ

Ｐｍａｘ － Ｐｍｉｎ
． （２２）

　 　 其中， Ｒｍａｘ 为 ｍａｘ｛ ｒｉ｝；Ｒｍｉｎ 为 ｍｉｎ｛ ｒｉ｝；Ｐｍａｘ 为

ｍａｘ｛ｐｉ｝；Ｐｍｉｎ 为 ｍｉｎ｛ｐｉ｝；ｉ ＝ １，２，．．．， Ｓ 。
综合上述因素，考虑边界点信息与簇密度信息，

自适应双权重分配因子可表示为：

ｗ ｉ ＝ ｒ^ｉ ｐ^ｉ ＋ ｐ^ｉ ． （２３）
　 　 将其标准化为：

ｗ^ ｉ ＝
ｗ ｉ

∑
Ｓ

ｉ ＝ １
ｗ ｉ

． （２４）

　 　 根据上式易得 ∑
Ｓ

ｉ ＝ １
ｗ^ ｉ ＝ １，由此 ｗ^ ｉ 表示每个少类

簇用于生成的新样本数的综合权重参数。
最后，若给定 Ｇ 作为 ＭＡＷＯＴＥ 需要在少类中

新合成的总样本数，则其中第 ｉ 个少类样本簇需要

合成的样本数量 ｇｉ 可以通过下式求得：

ｇｉ ＝ ｗ^ ｉ × Ｇ． （２５）
２．４　 过采样插值

有别于传统的欧式距离过采样方法，ＭＡＷＯＴＥ
算法在过采样时使用马氏距离作为度量标准，该方

法能够消除特征间量纲不一问题。 此外，为了减少

随机采样中产生的不确定性，ＭＡＷＯＴＥ 算法引入 ｋ
近邻概念，保证了过采样后的数据集服从原始数据

分布。 因此，基于马氏距离，从第 ｉ 个少类簇中随机

抽取样本 Ｎｉ，ｓ，并通过下式过采样新样本：

Ｎｉ，ｎｅｗ ＝ Ｎｉ，ｓ ＋
１
ｋｉ
∑
ｋｉ

ｊ ＝ １
Ｎｉ，ｓ － Ｎｉ，ｓｊ( ) × θｉ ． （２６）
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式中， θｉ 为一个［０，１］ 之间的随机数；ｋｉ 为预先给定

的最近邻参数；Ｎｉ，ｓｊ 为 ｋｉ 个最近邻样本的其中之

一。 在后面的实验中，为了计算简单，在少类簇中不

同 ｋｉ 被定义为相同的，即 ｋｉ ＝ ｋ。 需要注意的是，上
述公式中距离计算公式皆使用马氏距离。

为了更清晰地展示 ＭＡＷＯＴＥ 算法，其具体步

骤如下：
（１）输入含有缺失值的不平衡数据集；
（２）运用 ＮＬＦｓ 模型以及 ＭＢＧＤ 更新规则，对数

据集中的缺失值进行填补；
（３）针对填补后完整的数据集，基于马氏距离，

分别对少类与多类样本聚类；
（４）自适应计算每个少类样本簇对应分配的权

重；
（５）对少类进行过采样，合成新的少类样本以

平衡数据集。
３　 实验结果与分析

３．１　 数据集与评价标准

为了验证本文算法的有效性和适用性，实验从

ＵＣＩ 机器学习库［２０］中选取了 ６ 个公共数据集，以此

来研究 ＭＡＷＯＴＥ 在各种场景下的性能。 表 １ 为本

文中使用的数据集信息。
表 １　 ＵＣＩ数据集信息表

Ｔａｂ． １　 Ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ ｏｆ ｔｈｅ ＵＣＩ Ｄａｔａｓｅｔｓ

数据集 样本数 少类数 特征数 不平衡比％

ｌｅｔｔｅｒ ２０ ０００ ７３４ １６ ３．８

ｐａｇｅｂｌｏｃｋｓ ５ ４７３ ２３１ １０ ４．４

ｌｉｂｒａｓ ３６０ ７２ ９０ ２５．０

ｅｃｏｉｌ ３３６ ７７ ７ ２９．７

ｉｌｐｄ ５８３ １６７ １０ ４０．１

ｓｐａｍｂａｓｅ ４ ６０１ １ ８１３ ５７ ６０．５

　 　 本文以不同的比率｛０．１， ０．３， ０．５｝，随机删除

特征值。 通过不同大小、属性和不平衡比率的数据

集，验证 ＭＡＷＯＴＥ 算法的泛化性能。
对于应用过采样算法的分类器性能，根据文献

［１３］，引入 ４ 个主要的评价指标，其中包括总体准

确度、查准率、查全率和 Ｇ－Ｍｅａｎ：

ＯｖｅｒｓａｌｌＡｃｃｕｒａｃｙ ＝ ＴＰ ＋ ＴＮ
ＴＰ ＋ ＦＮ ＋ ＦＰ ＋ ＴＮ

，

（２７）

Ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ ＝ ＴＰ
ＴＰ ＋ ＦＰ

， （２８）

Ｒｅｃａｌｌ ＝ ＴＰ
ＴＰ ＋ ＦＮ

， （２９）

Ｇ － Ｍｅａｎ ＝ ＴＰ
ＴＰ ＋ ＦＮ

× ＴＮ
ＴＮ ＋ ＦＰ

． （３０）

　 　 ＯｖｅｒａｌｌＡｃｃｕｒａｃｙ（ＡＣＣ）反映了正确分类的样本

数量。 然而，在不平衡学习条件下，ＡＣＣ 无法准确

判断少数样本的分类情况。 式中 ＴＰ 和 ＦＮ，分别表

示少类中正确预测和错误预测的样本数，ＴＮ 和 ＦＰ
分别表示多类中正确预测和错误预测的样本数。

此外，在数据不平衡的情况下，ＲＯＣ 曲线下面

积（ＡＵＣ）是一个评估分类器性能的重要指标。 因

此， ＡＵＣ 指标也将被纳入衡量指标中。 ＡＵＣ 越接

近 １，分类性能越好。
３．２　 对比实验分析

本文所有实验都是在一台 ２．２ ＧＨｚ ＣＰＵ、１６ ＧＢ
内存、Ｕｂｕｎｔｕ 操作系统的电脑上完成，软件环境为

ｐｙｔｈｏｎ３．７。
为了验证本文算法的优越性，选用支持向量机

（ＳＶＭ）作为基本分类器，在｛１，１０，１００｝范围内，对
松弛变量进行优化。 为了验证所提出的算法与传统

方法相比是否能达到有效水平，本文对比了各种过

采样及缺失值填补方法，见表 ２。 参数设置参考文

献［１３］。
表 ２　 对比实验方法表

Ｔａｂ． ２　 Ｍｅｔｈｏｄｓ ｆｏｒ Ｃｏｍｐａｒａｔｉｖｅ Ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔｓ

缺失值填补 过采样方法 结合方法

ＭＩ ＳＭＯＴＥ ＭＩＳＭ

ＲＩ ＭＷＭＯＴＥ ＲＩＭＷ

ＫＮＮ Ｂｏｒｄｅｒｌｉｎｅ ＳＭＯＴＥ ＫＮＢＳ

ＥＭ ＡＤＡＳＹＮ ＥＭＡＤ

／ ／ ＦＩＤ

　 　 在 ＭＡＷＯＴＥ 算法中，为了方便计算，设置 λＸ ＝
λＹ ＝λＺ ＝ １。 ＦＣＭ 中模糊因子 ｍ根据经验值通常取

２ ［１５］， ｋｉ 从｛３，５，８，１０｝中根据性能表现选取最优

值。
结合上述评价指标，表 ３ 和表 ４ 展示了两种缺

失率状态下的算法最佳性能，其中粗体字代表该组

中最佳结果。
　 　 表 ３ 及表 ４ 的实验结果表明，在大缺失、大规模

的不平衡数据集下，ＭＡＷＯＴＥ 的性能波动更小。 尽

管 ＭＡＷＯＴＥ 并不在所有数据集中最优，但其拥有

更好的泛化性能。 ＦＩＤ 是 ＭＡＷＯＴＥ 着重对比的算

法，ＦＩＤ 的“查准率”指标明显大于“查全率”指标，
这说明分类超平面仍然倾斜。 而 ＭＡＷＯＴＥ 在马氏

距离的基础上考虑了更多的样本类内信息，因此在

面对不同数据集时，性能稳定性更具优势。

５３第 １１ 期 周迪豪， 等： 针对缺失不平衡数据的自适应马氏距离双权重过采样方法研究



表 ３　 ０．１ 缺失率下的比较结果表

Ｔａｂ． ３　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｎ ０．１ ｍｉｓｓｉｎｇ ｒａｔｅ

数据集 评价指标 ＭＩＳＭ ＲＩＭＷ ＫＮＢＳ ＥＭＡＤ ＦＩＤ ＭＡＷＯＴＥ
ｌｅｔｔｅｒ ＡＣＣ ０．９２１ ０．７２２ ０．８６２ ０．９０５ ０．９３７ ０．９４５

Ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ ０．２７８ ０．５３８ ０．８７５ ０．４７８ ０．７２２ ０．５５９
Ｒｅｃａｌｌ ０．８６４ ０．２９１ ０．５７８ ０．８６６ ０．３７５ ０．８５２

Ｇ－Ｍｅａｎ ０．７９３ ０．５３９ ０．７１４ ０．９１７ ０．６１１ ０．８０６
ＡＵＣ ０．８３７ ０．６０１ ０．８６８ ０．９１６ ０．７３６ ０．９１８

ｐａｇｅｂｌｏｃｋｓ ＡＣＣ ０．９００ ０．８９３ ０．８７６ ０．９２５ ０．９６７ ０．９３４
Ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ ０．４１５ ０．２５６ ０．５２５ ０．４３６ ０．８２４ ０．５５４
Ｒｅｃａｌｌ ０．８７５ ０．８５８ ０．９０４ ０．９２８ ０．３９０ ０．９３０

Ｇ－Ｍｅａｎ ０．８２９ ０．８６４ ０．９１４ ０．９２１ ０．６２８ ０．９２７
ＡＵＣ ０．８６９ ０．８５２ ０．９０８ ０．９０５ ０．７０２ ０．９２５

ｌｉｂｒａｓ ＡＣＣ ０．９１６ ０．９３０ ０．９３０ ０．９３０ ０．８８７ ０．８９５
Ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ ０．８３３ ０．９２３ ０．７３０ ０．７１４ ０．７７１ ０．８２９
Ｒｅｃａｌｌ ０．８３３ ０．７５０ ０．９１６ ０．９０９ ０．７４４ ０．７３８

Ｇ－Ｍｅａｎ ０．８７７ ０．８５８ ０．９２４ ０．９２６ ０．７５０ ０．９２８
ＡＵＣ ０．８９９ ０．８６６ ０．８５７ ０．８４８ ０．７９８ ０．８３３

ｅｃｏｌｉ ＡＣＣ ０．８３５ ０．８８１ ０．８３６ ０．８５０ ０．９２４ ０．９３６
Ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ ０．８６７ １．０００ ０．９２８ ０．８９４ ０．９７３ ０．９０４
Ｒｅｃａｌｌ ０．５９１ ０．６６７ ０．５６５ ０．６８０ ０．９１８ ０．９０２

Ｇ－Ｍｅａｎ ０．７５１ ０．７７４ ０．７４３ ０．８０４ ０．９３１ ０．９４５
ＡＵＣ ０．８４６ ０．９２７ ０．８７０ ０．９６４ ０．９５９ ０．９５１

ｉｌｐｄ ＡＣＣ ０．６２０ ０．７０３ ０．６８６ ０．７９４ ０．７９３ ０．７９４
Ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ ０．７４９ ０．７００ ０．８３１ ０．８６７ ０．６５６ ０．７８１
Ｒｅｃａｌｌ ０．５００ ０．６６７ ０．６６９ ０．４７６ ０．７２０ ０．７９３

Ｇ－Ｍｅａｎ ０．７４５ ０．６５３ ０．６９３ ０．６８７ ０．７０３ ０．７０７
ＡＵＣ ０．７７３ ０．７３４ ０．８１０ ０．７８３ ０．８６８ ０．８４４

ｓｐａｍｂａｓｅ ＡＣＣ ０．９１６ ０．９０３ ０．８８４ ０．９１３ ０．８４７ ０．９３２
Ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ ０．９０９ ０．８８４ ０．８５０ ０．８５６ ０．８８１ ０．８６７
Ｒｅｃａｌｌ ０．８８２ ０．８２３ ０．８３２ ０．９３３ ０．６９６ ０．９３６

Ｇ－Ｍｅａｎ ０．９０１ ０．８７３ ０．８６７ ０．９１７ ０．８１０ ０．９１７
ＡＵＣ ０．９１２ ０．８７４ ０．８５８ ０．９０８ ０．８１９ ０．８６３

表 ４　 ０．５ 缺失率下的比较结果表

Ｔａｂ． ４　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｎ ０．５ ｍｉｓｓｉｎｇ ｒａｔｅ

数据集 评价指标 ＭＩＳＭ ＲＩＭＷ ＫＮＢＳ ＥＭＡＤ ＦＩＤ ＭＡＷＯＴＥ
ｌｅｔｔｅｒ ＡＣＣ ０．７６２ ０．７３４ ０．８０３ ０．７６７ ０．９５７ ０．９５５

Ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ ０．２０３ ０．１２４ ０．２１３ ０．１８２ ０．８０４ ０．２６７
Ｒｅｃａｌｌ ０．７５０ ０．７０８ ０．７０８ ０．８００ ０．４３２ ０．８０４

Ｇ－Ｍｅａｎ ０．７６６ ０．８０２ ０．８３６ ０．７８２ ０．６５６ ０．８８９
ＡＵＣ ０．８４３ ０．７７９ ０．７８８ ０．８８３ ０．８１５ ０．９０３

ｐａｇｅｂｌｏｃｋｓ ＡＣＣ ０．９２５ ０．８８８ ０．８９６ ０．９５２ ０．９４５ ０．９２６
Ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ ０．３８２ ０．５９０ ０．４４３ ０．６８８ ０．６３３ ０．６２７
Ｒｅｃａｌｌ ０．８６３ ０．７６２ ０．６９５ ０．８７１ ０．５４４ ０．９０９

Ｇ－Ｍｅａｎ ０．９００ ０．８５３ ０．７２９ ０．９１６ ０．７１３ ０．８８２
ＡＵＣ ０．８９４ ０．７６６ ０．７４７ ０．９０５ ０．７５９ ０．９１２

ｌｉｂｒａｓ ＡＣＣ ０．９０２ ０．９３０ ０．９５８ ０．９４４ ０．９１５ ０．９３６
Ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ ０．８８２ ０．７００ ０．８５７ ０．７２７ ０．８６７ ０．８８４
Ｒｅｃａｌｌ ０．７５０ ０．７７８ ０．９２３ ０．８８９ ０．７６５ ０．９４１

Ｇ－Ｍｅａｎ ０．８４９ ０．８６０ ０．９３２ ０．９２０ ０．８５８ ０．９２３
ＡＵＣ ０．８９５ ０．８６５ ０．９２９ ０．８５５ ０．８６４ ０．９３３

ｅｃｏｌｉ ＡＣＣ ０．９５５ ０．９５５ ０．７６１ ０．８９５ ０．９３９ ０．９５８
Ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ ０．８８９ ０．９５２ ０．６４７ １．０００ ０．８７５ ０．９５８
Ｒｅｃａｌｌ ０．９４１ ０．９０９ ０．５２３ ０．６１１ ０．８７５ ０．９４２

Ｇ－Ｍｅａｎ ０．９５０ ０．９３０ ０．６７５ ０．７４１ ０．９１６ ０．９５０
ＡＵＣ ０．９３４ ０．９４２ ０．７２３ ０．９１９ ０．９１７ ０．９３１

ｉｌｐｄ ＡＣＣ ０．７０３ ０．７８６ ０．７２０ ０．７６２ ０．８５３ ０．８６３
Ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ ０．７８１ ０．５８３ ０．７６７ ０．７３５ ０．７５８ ０．７７６
Ｒｅｃａｌｌ ０．４９０ ０．６８９ ０．６８３ ０．６８１ ０．７３０ ０．７５４

Ｇ－Ｍｅａｎ ０．６８１ ０．６４２ ０．６５７ ０．８１４ ０．７４３ ０．８０８
ＡＵＣ ０．７５８ ０．６８５ ０．７６８ ０．８８５ ０．８４７ ０．８６０

ｓｐａｍｂａｓｅ ＡＣＣ ０．８７４ ０．８８８ ０．９２６ ０．９５２ ０．８９９ ０．９６１
Ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ ０．８０８ ０．９０２ ０．７４７ ０．９１７ ０．９２６ ０．８８２
Ｒｅｃａｌｌ ０．８８７ ０．８２２ ０．８１５ ０．９６６ ０．７５１ ０．８８９

Ｇ－Ｍｅａｎ ０．８７７ ０．８７６ ０．９０７ ０．９１７ ０．８５２ ０．９３６
ＡＵＣ ０．８８６ ０．８５５ ０．９０４ ０．９７３ ０．８５８ ０．９６５

４　 结束语

本文提出了一种针对含带缺失信息的不平衡数

据的 自 适 应 马 氏 距 离 双 权 重 过 采 样 方 法， 即

ＭＡＷＯＴＥ 算法。 ＭＡＷＯＴＥ 的基本思想概括为：考虑

样本中全局已知特征值的信息，利用扩展了解空间后

的 ＮＬＦｓ 模型，结合 ＭＧＢＤ 更新规则，对数据集进行

精确的填补；引入了马氏距离消除特征间的量纲不一

问题；在使用 ＦＣＭ 算法生成类别簇的基础上，综合类

６３ 智　 能　 计　 算　 机　 与　 应　 用　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 第 １０ 卷　



间距离、类内密度因素，对少类簇自适应分配双权重，
提高合成样本质量；采用 ｋ 近邻思想在少类簇内合成

新的少类样本，保证数据集在新样本添加后，依然能

够维持原始信息分布。 实验结果表明，ＭＡＷＯＴＥ 在 ６
个不同大小、维度、缺失率的数据集上取得了稳定的

性能表现，与过往的算法相比，性能更为突出。
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或侧摔、仰摔时，会被误判为摔倒事件；文中方法融

合了 ５ 个摔倒特征参数，经过各参数之间的相互修

正并进行最终判定，能更加精确识别摔倒事件，降低

误判率。
４　 结束语

本文针对独居老人在室内发生摔倒事件的情形，
提出了基于多特征融合的摔倒检测方法。 该方法通

过背景减除法来分割运动目标，使用混合高斯模型算

法对背景进行更新，在获取完整的目标后，再依次使

用人体宽高比、人体有效面积比、人体质心到底边距

离、中心变化率、高度变化率 ５ 个特征参数判断是否

有摔倒事件发生。 该方法简单、易于实现、误判率低，
能更为准确地区分摔倒行为和日常活动行为。
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