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摘   要：协同表示分类器及其变种在模式识别领域展现出优越的识别性能。然而，其成功很大程度上依赖于类别

的平衡分布，高度非均衡的类别分布可能会严重影响其有效性。为弥补这一不足，该文把补子空间诱导的正则项

引入到协同表示模型框架，使得改进后的正则化模型更具判别性。进一步，为提高非均衡数据集上少数类的识别

准确率，根据每类训练样本的表示能力提出一种基于最近子空间的类权学习算法。该算法根据原始数据的先验信

息自适应地获取每类的权重并且能够赋予少数类更大的权重，使得最终的分类结果对少数类更加公平。所提模型

具有闭式解，这展示了该方法的计算效率。在权威公开的两类和多类非均衡数据集上的实验结果表明所提方法显

著优于其他主流非均衡分类算法。
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Abstract: Collaborative representation based classifier and its variants exhibit superior recognition performance

in the field of pattern recognition. However, their success relies greatly on the balanced distribution of classes,

and a highly imbalanced class distribution may seriously affect their effectiveness. To make up for this defect,

this paper introduces the regularization term induced by the complemented subspace into the framework of

collaborative representation model, which makes the improved regularization model more discriminative.

Furthermore, in order to improve the recognition accuracy of the minority classes on imbalanced datasets, a

class weight learning algorithm based on the nearest subspace is proposed according to the representation

ability of each class of training samples. The algorithm obtains adaptively the weight of each class and can

assign greater weights to the minority classes, so that the final classification results are more fair to the

minority classes. The proposed model has a closed-form solution, which demonstrates its computational

efficiency. Experimental results on authoritative public binary-class and multi-class imbalanced datasets show

that the proposed method outperforms significantly other mainstream imbalanced classification algorithms.
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1    引言

由于现实世界中非均衡数据集的普遍存在性，

非均衡分类算法的研究已成为机器学习和模式识别

领域的热点问题。非均衡分类旨在实现整个数据集

特别是少数类的精准预测，其应用场景包括故障检

测、疾病诊断、信息安全等[1]。大多数传统分类算

法是在数据集均衡分布的假设下运行的，当它们处

理非均衡问题时，其分类结果通常偏向于占主导地

位的多数类，而对少数类的识别准确率偏低 [2,3]。

然而在实践中，少数类通常比多数类包含更重要且

更有价值的信息，一旦误判可能会产生严重后果。

例如，将入侵判断为正常行为可能引发重大网络安

全事故；将癌症患者误诊为健康人会延误最佳治疗

时间并威胁患者生命。因此，设计出有效的非均衡

分类方法十分必要且迫切[4]。

现有的非均衡分类方法大致分为基于数据层面

和基于算法层面两大类型[1]。前者的核心思想是通

过采样技术均衡化类别分布来提高分类性能；而后

者主要是优化现有的分类算法使其适应非均衡分类

问题[5]。在各种采样技术中，最具代表性的是随机

欠采样 (Random Under-Sampling, RUS) 和随机

过采样 (Random Over-Sampling, ROS)。它们分

别从多数类中随机删除样本和从少数类中随机复制

实例以缩小少数类和多数类间的差距。但是RUS
可能会删除一些重要的样本，而 ROS 可能会添加

冗余信息。因此，开发合适的采样技术对于非均衡

学习至关重要。到目前为止，科研人员已在欠采样

中引入了数据清理和集成学习等一系列技术以提高

欠采样性能 [6 ]。有结果表明，对于不平衡率大于

10的严重非平衡数据集，过采样通常比欠采样更有

效。因此，越来越多的科研人员集中于研究过采样

方法，其中一个典型算法是少数类合成过采样

(Synthetic Minority Over-sampling TEchnique,
SMOTE)[7]。它随机选取少数类样本作为采样种子

通过线性插值来添加少数类实例，但其有可能合成

无效的少数类数据。随后，SMOTE 的很多变种比

如自适应合成采样(ADAptive SYNthetic sampling,
ADASYN) [8]、多数类加权少数类采样 (Majority
Weighted Minority Oversampling TEchnique,
MWMOTE)[9]、SMOTEENN[10] 等方法被提出以

生成高质量的少数类实例。目前，SMOTE的改进

算法主要集中在如何选取信息丰富的少数类样本作

为采样种子和如何选择合适的插值方式来合成新的

数据。Douzas等人[11]提出在每个选定的少数类样本

的适当几何区域内合成新的样本以提升SMOTE的
合成机制。Wang等人[12]提出一种基于局部分布的

少数类过采样方法来选择信息丰富的少数类样本作

为种子。Chen等人[13]基于K-means聚类自适应地选

取采样种子来合成少数类数据。然而这些方法都是

通过线性插值来合成少数类实例，Xie等人[14]基于

非线性的Gauss分布模型进行插值从而进一步提高

了SMOTE的性能。但不论过采样还是欠采样都改

变了原始数据的分布，破坏了原始数据间的关系，

使得最终的识别精度无法得到保证。本文致力于探

究基于算法层面的方法。

在基于算法层面中，最具代表性的类型是基于

代价敏感的非均衡学习方法[15]。该类型方法通过在

决策阶段对错误分类的少数类样本赋予更高的惩罚

来提高分类准确率。文献 [16] 在极限学习机的基

础上基于代价敏感学习提出加权极限学习机 (Weighted

Extreme Learning Machine, WELM) 算法。进一

步，文献 [17] 提出方差约束的加权极限学习机

(Variances-constrained Weighted Extreme Lear-

ning Machine, VW-ELM) 来解决高度非均衡分类

问题。合理代价矩阵的构建对于此类方法至关重

要。在实践中，如何确定合适的代价矩阵仍然是项

艰巨的任务。另一种类型的方法通过修改传统分类

方法的目标函数使分类器对少数类更公平，其中稀

疏表示的变种—基于稀疏监督表示的分类器

(Spare Supervised Representation-based Classifier, SSRC) [1]

表现出极大的优势。它通过引入标签信息和权重提

高了少数类的分类准确率，但极高的计算复杂度限

制其进一步发展和应用。受此启发，本文选用高效

且复杂度低的协同表示分类器 (Collaborative Rep-

resentation-based Classifier, CRC)[18]作为基础模

型，在延续它已有优势的基础上着重弥补其在少数

类上分类的不足。本文提出一种加权正则化协同表

示 (Weighted Regularization Collaborative Rep-

resentation, WRCR) 分类方法。首先分析现有的

CRC方法及其变种的缺陷，然后从集合论的角度

引入基于补子空间的正则项。进而根据每类训练样

本对测试样本的表示能力赋予少数类更大的权重以

提高整体特别是少数类的分类准确率。

本文的其余部分结构如下。第2节提出基于补

子空间的加权正则化协同表示模型WRCR并给出

它的优化求解过程。第3节给出实验对比结果和分

析。第4节对全文工作进行总结。 

2    加权正则化协同表示模型

本节详细介绍所提的WRCR模型。首先在

CRC中引入由补子空间诱导的正则项，然后提出

一种自适应类权学习方法，最后给出WRCR的优
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D = [D1, ...,Dn, ...,DN ]

Dn ∈ Rd×Mn n N

d Mn

n M = M1 +M2 + ...+MN

x ∈ Rd

c = [c1; ...; cn; ...; cN ] x D

c∗ = [c∗1; ...; c
∗
n; ...; c

∗
N ] x D

cn x Dn c∗n x Dn

I γ α

βn n

化求解和分类准则。这里先给出本文常用的符号。

表示整个训练样本集，

表示第 类的训练样本集，其中 表示

总类别， 表示训练样本的特征维度， 表示第

类训练样本的个数。 表示

所有训练样本的个数。 表示一个测试样本，

是 在 上的表示系数向量，

是 在 上的最优表示系数向

量。 是 在 上的表示系数向量， 是 在 上

最优表示系数向量。 是单位矩阵， 和 表示正则

化参数， 表示第 类的权重。 

2.1  WRCR模型

x k

||x−Dkck||22{
∥x−Dkck∥22

}N

n=1,n̸=k

∑N

n=1
||x−Dncn||22

{
∥x−Dkck∥22

}N

n=1,n̸=k∑N

n=1
||x−Dncn||22

E = span {D} En = span {Dn}
n

CRC模型由于简单、便于操作、识别准确率

高已成为均衡分类问题的研究热点。然而，该方法

对于解决非均衡数据分类问题并没有明显优势。

图1的两个混淆矩阵显示CRC在两类以及多类非均

衡数据上表现不佳。主要原因是其模型把所有的训

练样本看成一个整体来分类，没有考虑少数类与多

数类间样本个数的差异性。作为CRC的变种，竞

争协同表示分类(Competitive-Collaborative Rep-
resentation based Classification, CCRC)[19]模型虽

然在每类样本间引入了竞争机制，但该方法仍具有

一定缺陷。假设测试样本 的真实标签是 ，

CCRC希望类内损失 尽可能小，类间

损失 尽可能大。由于真实

标签未知，该模型最小化了所有的损失之和

。这似乎是合理的，但事实并

非如此。由CCRC的分类准则可知，类间损失

越大越有利于分类，这与

CCRC的最小化正则项 相违背。

本文从集合论的角度提出一种更具判别性的基于补

子空间的CRC模型。由线性表示理论的假设可

知， 和 分别表示整个

训练样本集张成的全空间和第 类训练样本集张成

的子空间。首先定义它们的和

Em + En = {p+ q : p ∈ Em, q ∈ En} (1)

则
Em + En = span {Dm ∪Dn} (2)

E因此，全空间 可表示为所有子空间之和

E = E1 + E2 + ...+ EN (3)

E − En En E − En =

span {D−n} D−n n{
∥x−D−nc−n∥22

}N

n=1,n̸=k

{E − En}Nn=1,n̸=k x

n ̸= k Ek ⊆ E − En{
∥x−D−nc−n∥22

}N

n=1,n̸=k
c−n

D−n x
∑N

n=1,n̸=k

∥x−D−nc−n∥22
x ∥x−D−kc−k∥22

我们将 定义为 的补子空间，则 
，其中 是指剔除第 类训练样本后

剩余的训练样本集。那么

反映了补子空间 对测试样 的表示

能力。由于当 时， ，所以损失项

应该越小越好，这里

是 对 的 表 示 系 数 。 因 此 将

最小化是合理的。另外，由于测试

样本 真实标签未知，则需要加上 的

最小化。目标函数初步确定为

c∗ = argmin
c

∥x−Dc∥22 + γ ∥c∥22

+ α

N∑
n=1

∥x−D−nc−n∥22 (4)

尽管上述基于补子空间的协同表示模型继承了

CRC简单高效的特性并提高了判别性，但其在处

理非均衡分类问题时没有充分考虑类别分布信息，

这会导致多数类的表示能力远超过少数类，从而使

得最终的分类结果倾向于多数类。特别对于严重非

均衡数据集，少数类由于训练样本个数太少，对测

试样本的表示能力极低，从而进一步加大了少数类

的重构误差，不利于最终的分类。利用这些先验信

息，我们基于最近子空间分类 (Nearest Subspace
Classification, NSC)[20]方法赋予不同类别不同的权

重，并且增大少数类的权重，使得最终的分类结果

对少数类更加公平。目标函数表示为

c∗ = argmin
c

∥x−Dc∥22 + γ ∥c∥22

+ α

N∑
n=1

βn ∥x−D−nc−n∥22 (5)

 

 
图 1 CRC在两个非均衡数据集上的混淆矩阵
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βn(n = 1, 2, ..., N)其中， 是要学习的类权。我们把

该模型称为加权正则化协同表示(WRCR)模型。 

2.2  基于NSC的类权学习

{∥x−Dncn∥2}
N
n=1

n x

我们利用NSC中每类训练样本集对测试样本的

重构误差 来学习类权。由NSC模

型可知，第 类训练样本对测试样本 的最优表示

系数为

ĉn =
(
DT

nDn

)−1
DT

nx (6)

n Dn x第 类训练样本集 对 的重构误差为

rn = ∥x−Dnĉn∥2 (7)

我们定义最小重构误差

rmin = min {rn} (8)

rn Dn x x

n

βn

显然， 越小， 对 的表示能力越强， 属于第

类训练样本空间的概率就越大。针对非均衡分类

问题，我们进一步发现少数类对测试样本的表示能

力一般弱于多数类。这里，用图2展示的实验结果

来解释这一现象。具体地，我们选用2个两类数据

集Glass6，Newthyroid1和2个3类数据集Wine,
Newthyroid作为基准数据集。首先计算每个测试样

本在各类训练集中的重构误差占总体重构误差的比

重，然后取所有测试样本的重构误差所占比重的平

均值。如图2所示，对于两类数据集，多数类的重

构误差远小于少数类的。对于3类数据集，我们分

别标注各类为少数类、中间类、多数类，则可看出

中间类的重构误差小于少数类的，多数类的重构误

差小于中间类的。这可说明不论是两分类还是多分

类问题，少数类的重构误差一般大于多数类的。也

即测试样本属于少数类的概率一般小于属于多数类

的概率。基于此，定义各类的类别权重 为

βn = exp
(
rmin − rn

δ

)
(9)

δ > 0其中， 是调节类权的伸缩参数。显然该方法

r1 > r2 rmin = r2 β1 = exp
(
r2 − r1

δ

)
< 1 β2 = 1 D−1 = D2 D−2 = D1∑2

n=1
βn ∥x−D−nc−n∥22

β1 ∥x−D2c2∥22 + β2 ∥x−D1c1∥22 β2 > β1

D1 β2

N

M1 < M2 < ... < MN Mn n

r1 > r2 >

... > rN rmin = rN βn = exp
(
rN − rn

δ

)
β1 < β2 < ... < βN D−n

n D−n

M −Mn M

M −M1 > M −M2 > ... > M −MN∑N

n=1
βn ∥x−D−nc−n∥22

D−n

βn

能够赋予不同类不同的权重。不仅如此，它还能够

使少数类获得更大的权重。这里，以两分类和多分

类的情况分别来说明。首先，对于两分类，我们假

设第1类是少数类。则由前面分析可知，重构误差

。那么 。所以

,  。又因为 且 ，WR-

CR中引入的正则项 可写

为 。由于

且第1类训练样本集 的类权为 ，我们得到基于

NSC的类权学习算法能够赋予少数类更大的权重。

对于多分类，假设总类别数为 且各类的训练样本

个数 ，其中 表示第 类训练

样本的个数。则我们得到重构误差

。那么 ， 。因此

权重 。由于 表示的是剔除了

第 类训练样本后剩余的训练样本集，则 的样

本个数为 ，其中 表示训练样本总数。那

么 。因此WR-

CR中引入的正则项 使得

训练样本集 的样本个数越小，它所对应的权重

越大。 

2.3  WRCR的优化求解和分类准则

D̄−n = [D1, ...,Dn−1, 0,

Dn+1, ...,DN ]

为解决WRCR模型中目标函数的最小化问

题，首先定义一个新的矩阵

。下面的定理保证了该模型具有闭式解。

βn定理1　给出类权 ，则求解WRCR模型

c∗ =

(
DTD + α

N∑
n=1

βnD̄
T
−nD̄−n + γI

)−1

·

(
D + α

N∑
n=1

βnD̄−n

)T

x (10)

c

ϑ

证明　我们看到WRCR的目标函数是关于 的

凸可微函数，所以对其求导获得的极值点即为最小

值点。为了便于计算我们将目标函数定义为

ϑ = ∥x−Dc∥22 + γ ∥c∥22 + α

N∑
n=1

βn ∥x−D−nc−n∥22

(11)

则对其求导并令导数为0得到

∂ϑ

∂c
=− 2DT (x−Dc) + 2γc

+ α

N∑
n=1

βn

[
−2D̄T

−n

(
x− D̄−nc

)]
= 0

所以

 

 
图 2 测试样本在各类训练集中的重构误差占总体重构误差的比重
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c∗ =

(
DTD + α

N∑
n=1

βnD̄
T
−nD̄−n + γI

)−1

·

(
D + α

N∑
n=1

βnD̄−n

)T

x

证毕

c∗求出最优表示系数 后，我们计算每类的重构

误差

rn (x) = ∥x−Dnc
∗
n∥2, n = 1, 2, ..., N (12)

x通过最小重构误差准则来确定 的类别

label (x) = argmin
n

rn (x) (13)
 

2.4  计算复杂度

c∗

c∗

O
(
dM2 +M3

)
d

M

由WRCR算法可知主要的计算复杂度取决于

最优表示系数向量 的求解。而矩阵的乘法和求逆

运算占据 的主要计算量。因此WRCR的计算复杂

度为 ，其中 表示训练样本的特征维

度， 表示训练样本集的总个数。它和CRC具有

同样低的计算复杂度，能够确保该方法的高效性。 

3    实验结果

本文实验使用UCI[21]中的非均衡数据集进行评

估，通过与基于CRC的分类方法和多个非均衡分

类方法的对比来说明所提方法的有效性。 

3.1  数据集

本文实验使用了UCI的9个两类和7个多类的非

均衡数据集。这些数据集的详细特征信息如表1所

述。类别分布表示每类样本的个数之比，不平衡率

表示最多类的样本个数与最少类的样本个数之比。

由表1看出，我们使用的数据库的不平衡率跨越范

围较大，从1.10变动到71.51。不平衡率越高，准确

分类的困难程度越大。 

3.2  实验设置

F -measure G-mean

F -measure G-mean

γ α δ

γ, α
{
10−1,

10−2, ..., 10−15
}

δ
{
1, 2, ..., 10, 102, 103, 104,

105, 106
}

在处理非均衡分类问题时，分类准确率不能有

效评估非均衡分类算法的性能。这里，我们采用

和 来度量分类性能。不论两分

类还是多分类， 和 越大，算法的

分类性能越高。实验中我们使用5折交叉验证法，

每个数据集被随机分为5个子集，选出1个子集作

为测试集其余4个作为训练集。此方法被随机试

验10次，取10次的平均值作为最终实验结果。在

具体实验中，每个对比模型所涉及的参数都经过

仔细调节使实验结果达到最优。对于所提的

WRCR模型， ,  ,   3个参数对模型的性能评估至

关重要。这里，我们设置 的候选集为

,  的候选集为

。对这3个参数实施网格搜索算法来获取最

优的实验结果。所有实验均以MATLAB为编程语

言在CPU i5-8500和运行内存7.84 GB的笔记本端

进行。 

3.3  与基于CRC的分类方法的对比

由于WRCR方法是以CRC为基础模型通过借

鉴CCRC的竞争机制和基于NSC赋予类权来解决非

均衡分类问题，我们给出它和CRC, CCRC, NSC

表 1  16个非均衡数据集的详细信息

数据集 类别 样本总数 维度 类别分布 不平衡率

Wine 3 178 13 59: 71: 48 1.48

Glass5 2 214 9 9: 205 22.78

Glass6 2 214 9 29: 185 6.38

Newthyroid1 2 215 5 35: 180 5.14

Newthyroid 3 215 5 150: 35: 30 5.00

Ecoli3 2 336 7 35: 301 8.60

Ecoli 8 336 7 143: 77: 2: 2: 35: 20：5：52 71.51

Dermatology 6 366 33 111: 60: 71: 48: 48: 20 5.55

Penbased 10 1 100 16 115: 114: 114: 106: 114: 106: 105: 115: 105: 106 1.10

Shuttle0 2 1829 9 123: 1 706 13.87

Ecoli0vs1 2 220 7 77: 143 1.86

Balance-scale 3 625 4 49: 288: 288 5.88

ShuttleC0vsC4 2 1829 9 123: 1 706 13.86

Glass4 2 214 9 13: 201 15.46

Glass 3 163 4 70: 76: 17 4.47

Glass016vs2 2 192 9 17: 175 10.29
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F -measure G-mean

3个方法的实验对比结果以说明其有效性。图3以直

方图的形式直观地展示了这4个基于CRC的方法在

10个数据集上的 和 值。显然看

出，NSC表现最差，CRC的分类结果略高于NSC,
CCRC相比于CRC有明显提升，而所提的WR-
CR方法显著高于其它3种方法。为了展示WR-
CR在特定类别中的性能，图4给出了它在两类数据

集 Glass6和多类数据集Wine上的各类识别结果。

与图1的CRC方法相比，WRCR显著提高了少数类

样本的识别准确率。WRCR的优越识别性能主要

是由于以下两个方面： 一是在CRC模型中加入了

更具判别性的基于补子空间的正则项；二是赋予了

不同类别不同的权重使得分类结果对少数类更加公

平。除了分类准确率，我们还测试了4种方法的运

算效率。表2列出了Glass5数据集上一个测试样本

的运行时间。可看到，WRCR运算速度很快并且

和NSC, CRC, CCRC消耗了同等量级的运算时

间，这也验证了WRCR算法的高效性。 

3.4  与非均衡分类方法的对比

F -measure G-mean

F -measure

G-mean

F -measure

G-mean

为了展示所提方法的有效性，本文将其与经典

的非均衡分类方法RUS, ADASYN[8], SMOTE[7],
MWMOTE[9], WELM[16], SMOTEENN[10], Easy-
Ensemble[22] 进行对比。表3和表4分别给出了WR-
CR与这些非均衡分类方法在 和

上的对比结果。最好的实验结果加粗显示，可清楚

看到WRCR在其中14个数据集上的 和

值都高于对比方法。在另两个数据集Glass6
和Ecoli上， 虽然它的 稍低于对比方法，

但 远超其他方法。另外，WRCR在Wine,
Glass5, Newthyroid1, Ecoli0vs1上的识别准确率能

够达到100%。特别对于不平衡率高达22.78的严重

非均衡数据集Glass5，WRCR不仅能够实现每类样

本的精准识别，而且比其他方法的识别效果提升

10%以上。

为了进一步展现WRCR方法的优越性能，我

们将它和5种先进的非均衡分类方法GDO [ 1 4 ]，

表 2  不同方法在Glass5数据集上的运行时间 (s)

NSC CRC CCRC WRCR

运行时间 (s) 3.19 × 10–3 4.72 × 10–3 7.35 × 10–3 8.07 × 10–3

 

 
图 3 基于CRC的不同方法在10个非均衡数据集上的对比

 

 
图 4 WRCR在两个数据集上的混淆矩阵
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G-mean

VW-ELM [17], GEP[23], GMBSCL[5] 和GSE[6] 进行

对比。值得一提的是这些对比方法都是近3年发表

在国际Top期刊上并声称在我们使用的某些数据集

上获得了最好的性能。这里，我们直接从这些方法

的原论文中引用其实验结果。表5总结了不同方法

在4个共有数据集Glass5, Newthyroid1, Ecoli0vs1,
Ecoli3上的 结果。可以发现，WRCR表现

最好，这充分证实了所提方法可达到最先进的性能。

综上所述，所提方法WRCR能够提高非均衡

数据集特别是少数类的分类准确率，从而有效解决

非均衡分类问题。 

4    结论

本文提出一种加权正则化协同表示的非均衡分

类算法。它解决了CRC及其变种在非均衡数据集

上分类效果不佳的问题。其关键是在CRC建模过

表 3  WRCR与经典非均衡算法在16个数据集上的F-measure (%) 值对比

数据集 ADASYN SMOTEENN WELM RUS SMOTE MWMOTE EasyEnsemble WRCR

Wine 89.01 87.12 88.63 89.05 89.03 89.82 89.51 100.00

Glass5 77.44 77.86 64.31 87.15 68.72 79.22 88.42 100.00

Glass6 88.61 89.23 82.72 82.51 83.14 83.52 85.42 90.04

Newthyroid1 97.52 97.93 97.05 94.52 95.46 92.17 94.34 100.00

Newthyroid 92.55 92.61 90.44 93.26 91.72 92.81 93.22 94.77

Ecoli3 87.61 86.63 88.62 84.13 87.46 81.13 88.22 98.35

Ecoli 29.91 38.92 30.14 35.32 33.90 34.82 27.14 53.10

Dermatology 92.81 89.91 91.33 92.37 92.24 92.11 78.72 96.25

Penbased 95.63 97.52 97.85 97.31 98.40 95.82 90.52 98.40

Shuttle0 88.42 84.62 97.41 80.43 82.72 81.32 89.41 97.87

Ecoli0vs1 95.72 94.17 98.51 91.34 94.69 96.56 97.75 100.00

Balance-scale 54.26 52.47 51.38 47.59 50.58 54.63 55.76 61.70

ShuttleC0vsC4 93.96 89.35 96.47 91.25 85.19 93.42 81.38 97.89

Glass4 90.33 93.66 91.34 92.48 90.33 94.16 94.42 96.18

Glass 48.59 51.36 54.81 48.75 49.65 50.23 51.48 56.06

Glass016vs2 58.11 59.19 83.77 62.47 61.36 69.82 66.78 84.09

表 4  WRCR与经典非均衡算法在16个数据集上的G-mean (%) 值对比

数据集 ADASYN SMOTEENN WELM RUS SMOTE MWMOTE EasyEnsemble WRCR

Wine 84.11 80.63 94.51 83.15 83.41 84.53 88.62 100.00

Glass5 88.13 90.52 88.92 91.24 87.52 89.74 88.64 100.00

Glass6 88.64 89.22 82.73 82.53 83.16 83.01 85.41 83.33

Newthyroid1 95.65 98.23 97.44 96.82 95.07 94.42 94.33 100.00

Newthyroid 90.53 90.42 89.91 87.23 91.74 92.43 89.14 93.63

Ecoli3 83.02 82.51 84.83 82.32 84.23 82.83 84.63 87.49

Ecoli 62.31 46.54 38.92 36.74 60.05 60.22 33.86 50.07

Dermatology 87.32 81.43 87.25 76.13 86.34 89.73 74.14 93.98

Penbased 91.83 95.52 95.36 91.51 94.34 93.15 87.92 97.18

Shuttle0 87.61 97.21 97.41 97.65 84.81 85.20 92.41 97.87

Ecoli0vs1 91.54 90.34 98.55 89.23 91.38 94.76 94.84 100.00

Balance-scale 52.83 54.37 50.65 48.98 54.76 52.42 55.78 61.68

ShuttleC0vsC4 92.51 86.76 92.36 90.18 83.57 91.83 87.38 97.87

Glass4 54.47 51.85 61.18 53.32 52.49 57.39 59.42 66.66

Glass 42.36 40.46 39.47 36.53 39.76 38.76 41.04 44.01

Glass016vs2 45.48 47.69 47.89 45.83 49.67 51.28 53.89 66.66
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程中引入由补子空间诱导的正则项。进一步为了提

高少数类的识别准确率，本文提出了一种类权学习

算法。该算法根据每类训练样本的表示能力自适应

地学习每类的权重，从而赋予少数类更大的权重。

所提模型能够以闭式解的形式有效解决。在不同非

均衡数据集上的实验结果验证了所提方法的有效性。
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