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基于 K-means 的不平衡数据过采样研究方法
杨云熙 1
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 摘　要               随着机器学习在各领域的广泛应用，不平衡数据问题成为分类任务中的一个关键挑战。传统分类算法在

处理类别不平衡时，往往表现出对多数类样本的偏向，导致对少数类样本的分类效果较差。为了解决

这一问题，文章提出了一种改进的过采样方法——Pkmeans-SMOTE（Pkmeans synthetic minority over-

sampling technique），通过结合 Tomek Links、K-means 聚类和自适应权重分配策略，有效优化了少

数类样本的生成过程。实验结果表明，Pkmeans-SMOTE 在多个不平衡数据集上表现出色，特别是

在 AUC、F1-score 和 G-mean 等评估指标上，相较于传统的 SMOTE、Borderline-SMOTE2 和 kmeans-

SMOTE 方法，具有更强的性能优势。   
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0  引言

随着机器学习技术的迅速发展，分类算法在数据分析和

知识发现中发挥着重要作用。然而，数据不平衡问题常影响

分类模型的表现，特别是少数类样本的识别能力。数据不平

衡指某一类别样本数量远超其他类别，导致传统分类算法难

以有效区分少数类和多数类，从而使模型偏向多数类，忽视

少数类，影响分类效果 [1]。在医疗诊断、金融欺诈检测等领域，

少数类样本的正确分类尤为重要，因此，解决不平衡分类问

题成为机器学习领域的研究重点。

为应对这一问题，研究者们提出了多种方法，主要分

为预处理方法和基于算法的方法 [2]。过采样技术作为一种重

要的预处理方法，通过增加少数类样本来平衡不同类别间

的样本数量，从而改善模型对少数类的分类性能。SMOTE

（synthetic minority over-sampling technique）[3] 及其改进版

本（如 Borderline-SMOTE[4] 和 kmeans-SMOTE[5] 等）通过生

成新的少数类样本或优化采样策略，提升分类器的识别能力。

尽管过采样技术在处理不平衡数据问题时展现出显著优势，

但也存在一定的缺陷。

SMOTE 等方法可能引入噪声，生成不真实的少数类样

本，进而导致模型过拟合，影响其泛化能力 [6]。同时，当数

据集极度不平衡时，过采样可能生成大量冗余样本，增加计

算开销，甚至降低训练效率 [7]。因此，如何在保留过采样技

术优势的同时，减少其缺点，提升鲁棒性和泛化能力，成为

当前研究的重要方向。改进的过采样方法不断涌现，优化样

本生成策略、控制噪声等方式已被广泛应用，进一步提高了

过采样技术的性能 [8-11]。

1  理论知识

1.1  Tomek Links 

Tomek Links 是一种基于集成思想的欠采样方法，主要

用于解决数据不平衡问题 [12]。其核心思想是通过识别和去除

多数类样本中与少数类样本相近的“边界”样本，从而减少

对多数类样本的过拟合，并使分类器的决策边界更加清晰。

具体而言，Tomek Links 方法通过计算样本对之间的距离，

选择那些既属于多数类，又与少数类样本距离较近的样本对，

这些样本对即为 Tomek Links。通过去除这些样本，减少了

多数类样本的数量，从而在不增加少数类样本的情况下有效

改善了分类器对少数类的识别能力。此方法不仅有助于提高

分类性能，还能降低过拟合风险，特别是在处理类别不平衡

数据时尤为有效。

1.2  K-means 聚类方法

K-means 是一种常用的聚类算法，通过将数据划分为 K

个簇，使同一簇内样本相似度最大、不同簇间相似度最小。

算法以随机选取的 K 个质心为起点，迭代分配样本到最近的

质心所在簇，并更新质心位置，直到质心稳定或达到最大迭

代次数 [13]。K-means 计算简单、收敛快，适用于大规模数据，

广泛应用于图像分割、特征提取和数据预处理等领域 [14]。其

不足在于对初始质心敏感且对噪声不鲁棒，实际应用中常结

合其他方法优化结果，如用于不平衡数据时提升合成样本分

布合理性和分类性能。
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2  Pkmeans-SMOTE 模型

Pkmeans-SMOTE 是一种改进的过采样方法，通过结合

Tomek Links、K-means 聚类和权重分配策略生成高质量的合

成样本，应对不平衡数据问题。该方法利用 Tomek Links 技

术划分样本为边界样本和安全样本，并通过自适应密度阈值

识别边界区域，有效减少噪声干扰。随后，在每个区域内部

应用 K-means 聚类，对样本分布进行细分，提取簇的局部特

征和质心，精确刻画样本结构。结合样本分布特性设置权重，

其中边界样本赋予更高权重，以强化复杂边界区域的生成优

先级，同时引入指数衰减策略优化权重分布。最终，通过插

值方法在各簇中生成新样本，确保样本分布的合理性，从而

显著提升分类器对不平衡数据的性能。边界样本和安全样本

的权重分别计算为：

                                    （1）

                                   （2）

式中：ni 表示第 i 个簇的样本数量；Nboundary 和 Nsafe 分别表示

边界簇和安全簇中样本总数；θ 表示一个调节指数衰减的参

数。权重经过归一化处理后，用于控制不同簇中生成样本的

比例。最终通过插值方法在各簇中生成新样本，确保样本分

布的合理性，从而显著提升分类器对不平衡数据的性能。

3  实验分析

3.1  数据集

为了评估所提出模型的性能，本文选取 7 个来自不同领

域的典型不平衡数据集进行实验。这些数据集涵盖多个应用

场景，具有不同的样本数量、特征维度和类别分布特性，能

够有效地测试模型在各类实际应用中的表现。表 1 展示了每

个数据集的基本信息，包括样本总数、特征数、少数类样本

数量，以及不平衡度（IR）。其中，IR 是衡量数据集类别不

平衡程度的一个重要指标，定义为多数类样本数量与少数类

样本数量的比值。较高的 IR 值意味着数据集的不平衡性越严

重。公式为：

                                                     （3）

表 1  不平衡数据集

数据集 数量 特征 少数类 IR

haberman 306 3 81 2.78

 moon 1 100 2 100 10.00

segment2 2 145 16 165 12.00

seismic 2 584 18 170 14.20

wilt 4 819 5 257 17.75

3.2  实验设计

为验证 Pkmeans-SMOTE 方法的有效性，本文将其与

SMOTE、Borderline-SMOTE2 和 kmeans-SMOTE 进行对比，

分别在多个不平衡数据集上合成少数类样本，并使用决策树

（DE）和随机森林（RF）进行分类。采用 AUC、F1-score

和 G-mean 作为性能评估指标 [15]，并使用 5 折分层交叉验证

来获得更稳定的评估结果。

3.3  实验结果与分析

表 2 在 5 个不平衡数据集上，比较了 4 种过采样方法

（SMOTE、BSMOTE2、KSMOTE 和 Pkmeans-SMOTE） 在

决策树（DE）和随机森林（RF）分类器下的表现。

表 2  四种过采样方法分类性能对比

数据集 指标

DE

SMOTE BSM2 KSMOTE
Pkmeans-
SMOTE

haberman

AUC 0.552 5 0.566 4 0.535 2 0.592 1

F1-score 0.729 5 0.743 9 0.734 8 0.761 3

G-mean 0.521 5 0.535 8 0.495 7 0.578 3

moon

AUC 0.927 5 0.892 5 0.916 0 0.957 0

F1-score 0.794 0 0.782 6 0.833 6 0.856 3

G-mean 0.925 8 0.886 3 0.910 9 0.956 6

segment2

AUC 0.903 5 0.895 5 0.872 2 0.923 0

F1-score 0.787 6 0.763 1 0.789 8 0.845 5

G-mean 0.900 1 0.891 6 0.863 8 0.920 1

seismic

AUC 0.559 6 0.555 3 0.540 4 0.565 1

F1-score 0.169 8 0.161 9 0.138 0 0.175 6

G-mean 0.423 0 0.404 6 0.367 2 0.440 3

wilt

AUC 0.912 5 0.895 4 0.884 9 0.928 3

F1-score 0.769 4 0.755 6 0.780 9 0.792 2

G-mean 0.909 5 0.890 5 0.878 4 0.926 4

数据集 指标

RF

SMOTE BSM2 KSMOTE
Pkmeans-
SMOTE

haberman

AUC 0.679 8 0.669 7 0.682 3 0.688 4

F1-score 0.756 8 0.766 3 0.793 5 0.752 8

G-mean 0.551 1 0.506 8 0.496 1 0.566 5

moon

AUC 0.988 0 0.983 2 0.979 3 0.988 1

F1-score 0.838 0 0.840 5 0.852 2 0.859 3

G-mean 0.920 6 0.917 2 0.903 8 0.943 3

segment2

AUC 0.995 8 0.994 2 0.995 7 0.995 9

F1-score 0.890 0 0.849 7 0.844 0 0.893 0

G-mean 0.947 7 0.932 7 0.864 6 0.948 0

seismic

AUC 0.738 6 0.738 5 0.727 8 0.724 2

F1-score 0.187 9 0.191 2 0.124 7 0.194 1

G-mean 0.382 1 0.360 5 0.259 5 0.392 9

wilt

AUC 0.989 6 0.988 9 0.986 2 0.990 1

F1-score 0.846 1 0.813 6 0.826 4 0.857 6

G-mean 0.932 0 0.902 4 0.860 4 0.936 8
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通过 AUC、F1-score 和 G-mean 三个指标评估，结果显

示 Pkmeans-SMOTE 在大多数情况下优于其他方法，尤其在

提升 AUC、F1-score 和 G-mean 方面表现突出。在 AUC 指标

上，Pkmeans-SMOTE 在决策树分类器上在多个数据集的表

现优于其他方法，特别是在 Haberman 和 Segment2 数据集上，

其 AUC 分别为 0.592 1 和 0.923 0，显著高于 SMOTE（分别

为 0.552 5 和 0.903 5）。然而，SMOTE 和 KSMOTE 在一些

数据集（如 Moon 和 Wilt）上也表现良好，特别是在 Wilt 数

据集上，SMOTE 的 AUC 为 0.989 6，接近 Pkmeans-SMOTE

的 0.990 1。在 F1-score 方面，Pkmeans-SMOTE 在 Haberman

和 Segment2 数据集上的表现最好，分别为 0.761 3 和 0.845 5，

明显优于 SMOTE 和 KSMOTE。但 BSMOTE2 在 Wilt 数据

集上的 F1-score 表现较好，达到 0.857 6。在 G-mean 指标上，

Pkmeans-SMOTE 在 Haberman 和 Segment2 数据集上表现最

佳，分别为 0.578 3 和 0.920 1，显著高于其他方法。尽管在

一些数据集如 Wilt，SMOTE 和 KSMOTE 也表现不错，但

Pkmeans-SMOTE 在整体表现上更具优势。

图 1 展示了不同过采样方法在不平衡数据分布上的处理

效果，通过可视化合成样本的分布，直观对比五种方法的性

能表现：（a）图为 NoSMOTE，表示未进行过采样处理的

数据原始分布；（b）图为 SMOTE，展示经典 SMOTE 方法

生成的合成样本分布；（c）图为 Borderline-SMOTE2，表示

基于边界样本的过采样分布；（d）图为 kmeans-SMOTE，

展示引入 K-means 聚类的过采样方法的效果；（e）图为 Pk-

means-SMOTE，代表基于改进聚类的过采样方法的表现。蓝

色点为原始多数类样本，红色点为原始少数类样本，红色叉

号表示合成的少数类样本。

图 1  四种过采样方法在 moon 数据集上

不同过采样方法通过生成合成样本来缓解数据不平衡问

题。SMOTE 通过插值生成样本，分布均匀，但未考虑边界

信息，可能与原始少数类样本较远。Borderline-SMOTE2 关

注边界样本，改善了决策边界的学习，但边界区域样本集中。

kmeans-SMOTE 结合 K-means 聚类，在聚类中心生成样本，

改善了分布，但仍有局限性。Pkmeans-SMOTE 通过层次化

样本划分与局部聚类优化生成的样本，分布更均匀，边界区

域更合理，避免了样本过于集中的问题，提升了分类器在边

界区域的学习能力。此外，该方法增加了少数类在决策边界

附近的代表性，丰富了训练数据的多样性，从而提升模型的

泛化能力。

4  结论

本 文 提 出 的 Pkmeans-SMOTE 方 法 结 合 Tomek Links

和 K-means 聚类技术，改进了传统过采样方法，显著提升

了少数类样本的质量和分布合理性。实验结果表明，Pk-

means-SMOTE 在多个不平衡数据集上，尤其在 AUC、F1-

score 和 G-mean 等指标上优于其他过采样方法。该方法有效

避免了样本冗余和噪声问题，并提高了边界区域的学习能力，

展现了良好的实际应用潜力。未来的研究可进一步探索如何

结合其他技术优化 Pkmeans-SMOTE 的性能，提升其在更复

杂和动态数据环境中的适应性。
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基于改进U-Net 的牙齿图像分割和抑噪研究
张  磊 1  滕开良 1

ZHANG Lei   TENG Kailiang    

 摘　要               牙齿 X 光医学图像具有低对比度和高噪声特性，牙齿的形态和排列复杂性也增加了图像识别与分割的难

度。基于此，文章提出了一种改进的 U-Net 模型，设计了动态注意力融合模块（dynamic attention fusion 

module, DAFM）增强特征提取能力。该模块对通道和空间两个维度的注意力特征进行自适应加权，降

低冗余信息影响，并增强对关键特征的捕捉，提升模型对边界特征的识别能力。实验结果表明，改进后

的模型在分割精度、边界一致性及细节还原方面优于原始 U-Net 模型，同时在乘性噪声、椒盐噪声和高

斯噪声环境条件下仍保持稳定的分割性能。   
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0  引言

随着数字图像在医学领域的快速扩展，医学图像分割技

术不断提升。牙齿医学图像具有低对比度和高噪声的特点，

且因牙齿形态和排列多样，传统图像处理方法在分割任务上

面临挑战 [1]。目前，医学图像去噪方法可分为基于变换域 [2]、

统计域 [3] 及机器学习 [4] 三大类。传统的变换域和统计域方法

依赖噪声先验信息，应用范围受到限制。而深度学习去噪方

法可保留图像边缘细节，减少传统去噪方法中因平滑操作造

成的信息损失 [5]。

在牙齿医学图像分割的研究中，U-Net[6] 的编码 - 解码结

构通过跳跃连接将浅层和深层特征结合，保留更多的细节信

息。ResUNet[7] 的残差结构增强特征传递的稳定性。Attention 

U-Net[8] 引入注意力机制，提升模型在复杂背景下对目标区域

的分割性能。SegNet[9] 模型使用池化索引保留了位置信息，

使模型能够在解码过程中复原部分空间结构。

随着注意力机制在医学图像分割中的应用逐渐增多，自

注意力机制和卷积块注意力在处理复杂结构的牙齿图像时展

现出优势。自注意力机制关注每个像素与其他像素之间的关


