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摘要：在不平衡数据分类问题中，为了更注重学习原始样本的概率密度分布，提出基于梯度惩罚

生成对抗网络的过采样算法（OGPG）。该算法首先引入生成对抗网络（GAN），有效地学习原始数

据的概率分布；其次，采用梯度惩罚对判别器输入项的梯度二范数进行约束，降低了 GAN 易出现

的过拟合和梯度消失，合理地生成新样本。实验部分，在 14 个公开数据集上运用 k 近邻和决策树

分类器对比其他过采样算法，在评价指标上均有显著提升，并利用 Wilcoxon 符号秩检验验证了该

算法与对比算法在统计学上的差异。结果表明该算法具有良好的有效性和通用性。
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Abstract: In  order  to  pay  more  attention  to  learning  for  probability  density  distribution  of  original
samples  in  imbalanced  data  classification  problem,  an  oversampling  algorithm  based  on  the  gradient
penalty  generation adversarial  network  (OGPG)  was  proposed.  Firstly,  generation adversarial  network
(GAN) was adopted to effectively learn the probability density distribution of original  data.  Secondly,
the  gradient  penalty  was  used  to  constrain  the  gradient  two-norm  of  the  input  term  of  discriminator,
which  reduced  the  overfitting  and  gradient  disappearance  that  appeared  easily  in  GAN,  so  that  the
new samples  were  reasonably generated.  In  the  experiment,  the  k-nearest  neighbor  and  decision  tree
classifiers  were  adopted  to  compare  the  other  oversampling  algorithms,  the  evaluation  indicators
were significantly improved. The Wilcoxon signed-rank test was used to verify the statistical difference
between  this  algorithm  and  the  comparison  algorithm.  The  results  show  that  this  algorithm  has  good
effectiveness and generality.
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不平衡数据的分类问题在数据挖掘和机器学

习领域中一直倍受关注。美国人工智能协会和国

际机器学习会议分别就这个问题举行了研讨会。

现实生活中，很多领域都会出现数据不平衡的问

题，例如金融诈骗 [1]、精准医疗 [2]、故障诊断 [3]、

人脸识别[4-5] 等。

数据不平衡 [6] 是指数据中某些类别的样本数

量远比其他类别的多。通常情况下，少数类数据

中包含更多重要的信息，是研究者重点关注对象。

目前处理不平衡数据分类的方法可以分为两

大类：基于算法层面[7] 和基于数据层面[8]。算法层

面主要包括代价敏感学习 [9] 和集成学习 [10]：代价

敏感学习通过最小化贝叶斯风险确定代价函数，

以最小化误分类代价为目标，但是误分类代价的

先验信息是难以获得的；集成学习是将多个分类

器的分类结果结合在一起，提高集成分类器的精

度，进而关注少数类的重要性。但这两类算法没

有改变数据分布。数据层面主要包括欠采样技

术 [11]、过采样技术 [12]。数据层面的技术主要通过

改变样本比例，例如欠采样技术主要是通过减少

多数类样本，使得多数类样本和少数类样本趋于

平衡，但随机地舍弃样本可能会丢失潜在的有用

信息。随机过采样方法通过随机复制少数类样

本，但是该方法只是简单的复制样本，增加了过

拟合的风险。目前，过采样技术的应用较为广

泛，因为该技术不仅保证了数据平衡，还没有损

失原始数据的有效信息。

过采样技术的研究有很多，例如 Chawla等[13]

提出了合成少数类过采样技术  (synthetic minority
oversampling technique, SMOTE)，该算法在少数类

样本中与其近邻样本之间线性插值合成新样本，

没有考虑少数类样本内部的数据分布情况。He等[14]

提出了自适应合成（adaptive synthetic, ADASYN）过

采样方法，该算法通过样本点的学习难易程度给

少数类样本赋予权值。此外，为了加强对边界样

本的学习，边界自适应合成过采样技术[15]（B-SMOTE1,
B-SMOTE2）被提出。随着深度学习的高速发展，

基于网络过采样的算法应运而生，Goodfellow等[16]

提出生成对抗网络  （generative adversarial network,
GAN）模型，通过生成器网络学习原始数据的分

布。Douzas等[17] 提出利用条件生成对抗网络学习

原始数据的分布，再对少数类进行过采样算法。

何新林等 [18] 提出了基于隐变量后验生成对抗网

络的过采样算法 （ latent  posterior  based  GAN  for
oversampling,LGOS），该算法引入隐变量模型，降

低了高斯噪声对生成样本的随机性影响。但

GAN在训练过程易出现过拟合或梯度消失的风

险，可以对损失函数施加惩罚项 [19]，降低风险的

发生。上述方法虽然在分类精度上有所提升，但

没有充分考虑原始数据的分布，进而影响合成样

本的安全性以及分类结果。

针对上述问题，本文提出了一种基于梯度

惩罚生成对抗网络的过采样算法（ oversampling
algorithm  based  on  the  gradient  penalty  generation
adversarial network，OGPG）  。该算法引入生成对

抗网络，通过网络的生成器模型有效地学习原始

数据的概率密度分布；运用梯度损失模型对生成

对抗网络判别器输入项的梯度二范数进行约束，

降低过拟合和梯度消失的风险；在 14个公共数据

集上采用两个分类器与多种算法进行了对比实

验，并利用 Wilcoxon符号秩检验[20] 验证了所提算

法的有效性和通用性。

 1    生成对抗网络模型及梯度惩罚模型

生成对抗网络（generative adversarial  network，
GAN）模型是一种无监督的生成模型，由生成器和

判别器网络组成，能够有效地学习原始数据的概

率密度分布。梯度惩罚模型是一种基于梯度损失

的约束模型，降低了生成对抗网络出现过拟合和

梯度消失的风险。

 1.1    生成对抗网络模型

GAN是 Goodfellow等提出来的一种神经网络

模型，也是一种无监督的生成模型。它由生成器

网络和判别器网络两部分组成，网络模型结构如

图 1所示。GAN也是一个相互博弈的对抗模型，

是判别器和生成器之间的相互博弈。其中，生成

器是通过对先验噪声的学习，学习原始数据的概

率密度分布；判别器主要对输入数据进行判断，

判断数据是原始数据或者是生成器网络生成的数
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G (z) D(x)

据，输出的是 0～1之间的一个概率值。设噪声样

本为 z，生成器通过映射将噪声样本转化为生成样

本 。判别器输出 为 0～1之间的概率值，

可得其损失函数为

min
G

max
D

V (G,D)=

Ex～Pr [log (D (x)) ]+Ez～Pz [log(1−D(G(z)))] （1）

式中：E表示期望值；Pr 表示真实样本 x的概率密

度分布；Pz 表示噪声样本 z的概率密度分布。

对于 GAN模型的训练阶段可以大致分为 3个

阶段，分别记为初始阶段、恰当阶段和过拟合阶

段。为了能更清楚地解释上述现象，通过公开的

MNIST手写数字体数据集进行了实验验证，结果

见图 2。 MNIST数据集包含 60 000个训练集样本

和 10 000个测试集样本，采用数据集的训练集样

本对网络进行训练。初始阶段对应训练为 500
次；恰当阶段对应训练为 3 000次；过拟合阶段对

应训练为 8 000次。

 1.2    梯度惩罚模型

梯度惩罚模型是 Gulrajani等 [21] 提出来的针对

Wasserstein GAN算法[22] 存在生成样本的质量较差

和模型不收敛等问题的约束惩罚算法模型。

Pr，Pg

f ∗
对于该梯度惩罚模型，设 是紧凑度量空

间的两个概率分布， 是可微的 L-利普希茨函

数，处理下列优化问题：

max
∥ f ∗∥L

Ey～Pr

[
f (y)
]−Ex～Pg

[
f (x)
]

（2）

π Pr，Pg设 是 的联合优化组合函数，定义距离度量

Wasserstein距离为

W
(
Pr,Pg

)
= infπ∈Π(Pr,Pg)E(x,y)～π(Pr,Pg)

[∥x− y∥] （3）
Π(Pr,Pg)

π(x,y) f ∗
式中：y为符合联合分布 π的真实样本；

是联合分布 的集合。由于 可微，则有

π (x = y) = 0 （4）
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图 1    生成对抗网络图示

Fig.1    Graph of GAN
 

(a) 初始阶段 (b) 恰当阶段

(c) 过拟合阶段 
图 2    MNIST 数据集实验结果

Fig. 2    Experimental results of MNIST dataset
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xt = tx+ (1− t)y, t ∈ [0,1] （5）

P(x,y)～π

[
∇ f ∗ (xt)−

y− xt

∥y− xt∥

]
= 1 （6）

即，对于所有的 L-利普希茨函数几乎都满足，若

该函数可微则处处都有梯度，且梯度的范数值为

1。根据上述理论知识，Ishaan等研究者将梯度范

数约束在不大于 1的范围之内，提出如下新的约

束惩罚：

LGP = αE x̄∼Px̄

[
(∥∇x̄Dw(x̄)∥2−1)2

]
（7）

LGP x̄

∥∇x̄Dw(x̄)∥2
α

D(x̄;w)

式中： 表示梯度惩罚损失； 表示训练样本；

表示 Wasserstein GAN中判别器网络输

入项梯度的二范数； 是梯度惩罚因子；w是判别

器网络的参数，即 。

 2    基于梯度惩罚生成对抗网络的过
采样算法

由于传统的过采样算法没有充分考虑原始样

本的概率密度分布，且易导致生成低质量的样

本，因此本文引入生成对抗网络模型和梯度惩罚

模型，提出了一种基于梯度惩罚生成对抗网络的

过采样算法（OGPG）来解决上述问题。

在 OGPG算法中，为防止少数类样本过少导

致网络模型学习不到原始数据的有效信息，先对

原始数据中的少类样本自适应生成部分样本。该

算法主要包括 3个步骤。

a. 去除噪声样本。

在数据预处理阶段，先处理原始数据中存在

的噪声数据。对每个样本采用 k近邻算法，计算

样本点与其他样本点的距离，找到该样本点的

k个最近邻样本点，如果该样本点的标签与 k近邻

中的所有样本点的标签不一致，则认定为噪声数

据，并删除该样本点。

b. 合成部分少数类样本。

在步骤 (a)的基础上，通过线性插值优先合成

部分少数类样本数据，通过合成后的样本，学习

样本的均值和方差，以便后续训练网络生成新的

样本。

Tmaj Tmin

首先，设 T为去噪后原始数据的总样本集

合， 为多数类样本集合， 为少数类样本集

合，则有

T = Tmaj+Tmin （8）

过采样所需要的生成的样本量

T̃ = Tmaj−Tmin （9）

Tmin xi

x j

x̃

接着，采用线性插值合成部分少数类样本，

对于任意的 中的一个样本点 ，运用欧氏距离

度量，随机选取 k近邻中的一个近邻样本 ，通过

线性插值合成样本 ,

x̃ = xi+µ(x j− xi) （10）

µ ∈ [0,1]，

Tsyn

Tnew_min

式中， 通过线性插值合成的样本量集合记

为 。通过合成少数类样本后得到新的少数类样

本集合记为 。其中，

Tsyn =
T̃
2

（11）

Tnew_min = Tmin+Tsyn （12）

c. 生成新样本。

结合生成对抗网络模型和梯度惩罚模型优良

性质，针对过采样问题提出了改进后的损失函数为

L1 =min
G

max
D

Ex∼Pr

[
log(D (x))

]
+

Ex∼Pg

[
log(1−D (x))

]
+αE x̄∼Px̄

[
(∥∇x̄D(x̄)∥2−1)2

]
（13）

Px̄

x̄ = βxr+ (1−β) xg,

β ∈ (0,1)

式中， 表示真实数据分布和生成数据分布采

样 的 线 性 均 匀 采 样 分 布 ， 即

。

通过步骤 (a)的去除噪声和步骤 (b)合成部分

少数类样本之后，采用梯度惩罚生成对抗网络算

法生成新样本。

Tnew_min

µ σ2

首先，把合成的新的少数类样本记为新少数

类样本，即 。通过计算得到该样本的均值

和方差，分别记为 和 。对于噪声样本 z，假设

满足

z～Pz～N(µ,σ2) （14）

噪声数据通过映射将数据转化为生成样本

x =G (z) （15）

接着，将噪声样本和新少数类样本分别用生

成器网络和判别器网络进行迭代，计算各个网络

及梯度惩罚的损失，由式 (12)得到判别器损失

LD、生成器损失 LG 和梯度惩罚损失 LGP，分别为

LD = −Ex～Pr

[
logD (x)

]−Ex～Pg

[
log(1−D (x))

]
（16）

LG = −Ex～Pg

[
log(1−D (x))

]
（17）

LGP = αE x̄～Px̄

[
(∥∇x̄D (x̄)∥2−1)2

]
（18）
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x ∥∇xD (x)∥2式中：   为训练样本； 为求该样本的梯

度的二范数。

Tgen

再设置判别器网络和生成器网络的收敛阈

值，在达到阈值之后停止迭代，实验设置循环迭

代阈值为 3 000次。最后，通过网络收敛时生成器

生成的样本即为新样本，通过梯度惩罚的生成对

抗网络模型生成的样本集合记为 。

根据上述对于 OGPG算法步骤的描述，给出

算法的合成样本示意图，见图 3。
 

 

少数类样本

多数类样本

部分合成样本

新生成样本

 
图 3    合成样本示意图

Fig.3    Schematic diagram of synthetic sample
 
 

 3    实验结果及分析

 3.1    数据集

为 了 验 证 OGPG算 法 的 有 效 性 ， 实 验 从

UCI机器学习库中挑选了 14组二类不平衡数据

集，其样本量、特征数以及不平衡率（imbalanced
ratio，IR）都不相同。表 1是所选取的数据集的详

细信息：

 3.2    评价指标

在处理不平衡数据的分类问题的时候，分类

器的超平面会向少数类样本偏移，因此精确率不适

合作为评价指标。实验采用Fm 和Gm 作为评价指标[23]。

其中  Fm 表示单一类别精确率和召回率的均衡指

标，Gm 表示召回两个类别数据的综合表现指标。

Fm 和 Gm 的计算式如下：

P =
T P

T P+FP
, R =

T P
T P+FN

（19）

S =
T N

T N +FP
（20）

Fm =
2PR
P+R

（21）

Gm =
√

RS （22）

式中：TP表示将正例样本预测为正例；FP表示将

正例样本预测为反例；FN表示将反例样本预测为

正例；TN表示将反例样本预测为反例；P为查准

率；R为召回率；S为特异性。

 3.3    实验分析

为了验证 OGPG算法的优越性，首先通过前

8组数据集对比了 SMOTE, ADASYN，B-SMOTE，
CBSO[24] 传统过采样算法。其次通过后 4组数据集

对比了采用 GAN的 LGOS算法。此外，在对比传

统算法中，采用 k近邻分类器和决策树分类器随

机选取 70%的数据作为测试集，剩余 30%的数据

作为测试集，每个数据集取 5次实验结果的平均

值作为报告结果。在对比 LGOS算法中采用决策

树分类器选取 80%的数据作为测试集，剩余 20%
的数据作为测试集，每个数据集取 10次实验结果

的平均值作为报告结果。粗体表示的是实验的最

优值。通过上述实验验证本算法的有效性和泛化

能力。所有实验都是在 2.80 GHz CPU、16.0 GB内

存的电脑上运行的，软件环境是 Python3.7。
从表 2和表 3的结果可以看出，无论是 k近邻

分类器还是决策树分类器，OGPG算法在 Fm，
Gm 上均获得了明显提升。在 Fm 指标下，8个数据

集中都表现较好；在 Gm 指标下，8个数据集中

7个表现相对较好。通过对表 2、表 3对各指标的

 

表 1   实验数据集信息

Tab.1    Details of datasets
 

数据集 样本数 特征数 多数类 少数类 IR

wisconsin 683 9 444 239 1.857 7

yeast1 1 484 10 1 055 429 2.459 2

pageblocks0 5 472 10 4 913 559 8.788 9

abalone9_18 731 8 689 42 16.404 0

cargood 1 728 6 1 659 69 24.043

winequality_red4 1 599 11 1 546 53 29.169

abalone3vs11 502 8 487 15 32.466

ecoli0137vs26 281 7 274 7 39.143

phoneme 5 404 5 3 818 1 586 2.41

satimage 4 435 36 3 956 479 8.26

pen 10 992 16 9 937 1 055 9.42

wine 6 497 11 5 617 880 6.38

letter 20 000 16 18 445 1 555 11.86

avila 10 430 10 9 335 1 095 8.53

第 3 期 陶家亮，等：基于梯度惩罚生成对抗网络的过采样算法 239



分析，可以发现算法在 Gm 指标下 abalone3vs11数

据集上表现相对没有优势。该数据集在 CBSO算

法上表现相对较好，之所以出现该现象，是因为

数据集中存在边界较难学习的样本，OGPG算法

较难学习到该样本的有效信息，导致评价指标相

对较低。但是从结果上看仍然非常接近最优指

标，充分说明了 OGPG算法的有效性。通过上述

对表 2和表 3的结果分析，验证了 OGPG算法的

有效性。

为了验证 OGPG算法的稳定性，实验绘制了

数据集在 Fm 指标和Gm 指标下的箱线图，分别见图 4
和图 5。箱线图包括一个矩形箱体和上下两条线，

 

表 2   基于 k 近邻和决策树分类器的 Fm 指标

Tab.2    Fm based on k-nearest neighbor and decision tree classification
 

数据集 分类器 SMOTE ADASYN B-SMOTE CBSO OGPG

yeast1
k近邻 0.993 8 0.996 9 0.993 7 0.996 5 0.997 2

决策树 0.998 9 0.997 5 0.998 4 0.998 2 0.997 5

ecoli0137vs26
k近邻 0.988 7 0.994 2 0.988 5 0.988 5 0.994 2

决策树 0.988 8 0.988 3 0.988 5 0.994 2 0.998 8

abalone9_18
k近邻 0.989 1 0.974 2 0.987 2 0.988 5 0.995 3

决策树 0.963 2 0.962 9 0.978 2 0.973 7 0.978 1

abalone3vs11
k近邻 0.939 5 0.939 3 0.948 3 0.961 6 1

决策树 0.925 2 0.949 9 0.946 4 0.973 2 1

pageblock0
k近邻 0.987 3 0.983 3 0.988 7 0.981 9 0.987 3

决策树 0.986 2 0.986 4 0.987 9 0.985 8 0.988 8

winequality_red4
k近邻 0.989 6 0.988 1 0.976 6 0.986 9 0.991 5

决策树 0.984 8 0.974 8 0.982 7 0.975 6 0.986 4

car_good
k近邻 0.895 1 0.892 1 0.902 5 0.885 9 0.902 7

决策树 0.913 3 0.917 1 0.892 6 0.903 8 0.922 1

wisconsin
k近邻 0.960 2 0.963 5 0.952 4 0.956 5 0.973 1

决策树 0.948 8 0.951 9 0.932 5 0.960 4 0.976 4

 

表 3   基于 k 近邻和决策树分类器的 Gm 指标

Tab.3    Gm based on k-nearest neighbor and decision tree classification
 

数据集 分类器 SMOTE ADASYN B-SMOTE CBSO OGPG

yeast1
k近邻 0.993 6 0.986 7 0.993 6 0.992 1 0.996 8

决策树 0.993 6 0.996 7 0.993 6 0.996 8 0.997 5

ecoli0137vs26
k近邻 0.986 9 0.993 6 0.987 8 0.987 2 0.993 7

决策树 0.986 9 0.993 7 0.987 8 0.987 2 0.998 7

abalone9_18
k近邻 0.986 2 0.987 9 0.983 2 0.987 2 0.993 4

决策树 0.986 5 0.990 4 0.983 2 0.987 2 0.977 1

abalone3vs11
k近邻 0.935 5 0.924 7 0.943 8 0.962 3 0.949 9

决策树 0.935 2 0.926 8 0.943 8 0.973 7 0.954 7

pageblock0
k近邻 0.987 4 0.983 3 0.988 9 0.981 6 0.987 1

决策树 0.986 3 0.986 5 0.988 1 0.985 5 0.989 4

winequality_red4
k近邻 0.988 9 0.987 7 0.978 1 0.987 2 0.991 3

决策树 0.978 6 0.973 1 0.983 8 0.975 7 0.986 1

car_good
k近邻 0.878 7 0.878 1 0.890 8 0.870 6 0.897 7

决策树 0.915 8 0.919 2 0.895 8 0.904 9 0.924 9

wisconsin
k近邻 0.957 9 0.962 2 0.956 8 0.954 4 0.974 5

决策树 0.946 9 0.952 9 0.937 1 0.959 2 0.977 5
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箱体中间的线为中位线，上限和下限分别为上四

分位数和下四分位数，箱子的宽度显示数据的波

动程度，箱体的上下方各有一条线是数据的最大

值和最小值，超出最大最小值线的数据为异常数

据。从图 4和图 5中可以看出，OGPG算法的数据

波动性相对较小，数据的中值、上下四分位数与

其他算法相比要更加稳定，且数值也优于其他算

法，这说明了 OGPG算法稳定性较好。
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图 4    基于 Fm 指标的箱线图

Fig.4    Boxplot based on Fm
 
 

 

 

S
M
O
T
E

A
D
A
S
Y
M

B
-S
M
O
T
E

C
B
S
O

O
G
P
G

0.945

0.950

0.955

0.960

0.965

0.970

0.975

0.980

0.985

 
图 5    基于 Gm 指标的箱线图

Fig.5    Boxplot based on Gm
 
 

为了验证 OGPG算法在统计学上是否具有显

著性，本文采用 Wilcoxon符号秩检验来评估所提

算法和其他对比算法之间的显著性差异。表 4～表 7
是 Wilcoxon符号秩检验的结果，其中 R+表示所提

算法的秩和，R–表示对比算法的秩和，置信度是

95%，p为 0.05。在 k近邻分类器下，可以看到，

都是拒绝原假设；在决策树分类器下，在对比算

法 ADASYN、CBSO在 Gm 指标下是接受原假设，

其余都是拒绝原假设，说明 OGPG算法相对于其

他算法具有较显著的差异性。结合表 2、表 3在各

指标的综合表现情况，说明 OGPG算法相对于传

统算法有显著的有效性。

为了全面验证算法的有效性，实验还对比了

文献 [18]的 LGOS算法，即采用 GAN的过采样算

法，如表 8所示。从表 8的结果可以看出，在决

策树分类器下，无论是 Fm 还是 Gm 指标，该算法

均有较为明显的提升。除此之外，在前 8组数据

集中，样本量相对较少，在对比传统算法中有显

著提升；在后 6组数据集中，数据样本量相对较

多，在对比算法中同样有着较为明显的提升，说

 

表 4   基于 Fm 及 k 近邻分类器的 Wilcoxon 检验表

Tab.4    Wilcoxon test on k-nearest neighbor classifier of Fm
 

对比方法 R+ R– p

OGPG vs SMOTE 28 0 0.014

OGPG vs ADASYN 28 0 0.014

OGPG vs B-SMOTE 34 2 0.023

OGPG vs CBSO 36 0 0.008

 

表 5   基于 Gm 及 k 近邻分类器的 Wilcoxon 检验表

Tab.5    Wilcoxon test on k-nearest neighbor classifier of Gm
 

对比方法 R+ R– p

OGPG vs SMOTE 35 1 0.015

OGPG vs ADASYN 36 4 0.008

OGPG vs B-SMOTE 35 1 0.015

OGPG vs CBSO 30 6 0.109

 

表 6   基于 Fm 及决策树分类器的 Wilcoxon 检验表

Tab.6    Wilcoxon test on decision tree classifier of Fm
 

对比方法 R+ R– p

OGPG vs SMOTE 35 1 0.016

OGPG vs ADASYN 28 0 0.017

OGPG vs B-SMOTE 33 3 0.047

OGPG vs CBSO 35 1 0.016

 

表 7   基于 Gm 及决策树分类器的 Wilcoxon 检验表

Tab.7    Wilcoxon test on decision tree classifier of Gm
 

对比方法 R+ R– p

OGPG vs SMOTE 31 5 0.041

OGPG vs ADASYN 30 6 0.053

OGPG vs B-SMOTE 32 4 0.029

OGPG vs CBSO 26 10 0.153
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明了算法的有效性。

OGPG算法和 LGOS算法之间的显著性差异见

表 9。可以看出，在置信度为 95%的情况下，即 p
不大于 0.05的情况下，均拒绝原假设。说明 OGPG
算法相对于 LGOS算法具有显著的差异性。通过该

部分实验也说明了 OGPG算法具有显著的有效性。 

  
表 9    Wilcoxon 符号秩检验表

Tab.9    The table of Wilcoxon signed rank test

对比方法 评价指标 R+ R– p

OGPG vs LGOS Fm 21 0 0.028

OGPG vs LGOS Gm 21 0 0.026
  

 4    结束语

针对不平衡数据分类问题，传统的过采样算

法没有充分考虑原始数据的概率密度分布，从而

导致生成的样本不具有较强的安全性。通过引入

生成对抗网络以及梯度惩罚模型，提出了一种基

于梯度惩罚生成对抗网络的过采样算法。在该算

法中，首先引入生成对抗网络，通过生成器网络

有效地学习原始数据的概率密度；其次，由于生

成对抗网络易出现过拟合或梯度消失等现象，因

此采用梯度惩罚来对判别器网络输入项的梯度二

范数进行约束，从而有效地降低了该情况的发

生，使得生成器既能有效学习数据的概率密度分

布又能合理地生成新样本；最后，在 14个公共数

据集上采用两个分类器与多种算法进行了对比实

验，并利用 Wilcoxon符号秩检验验证了所提算法

的有效性和通用性。当然，该算法也有一定的缺

点，在时间复杂度上，因为算法引入了深度学习

网络，所以时间复杂度上较高，这也是后续将要

努力的方向。
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