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融合邻域信息的 ｋ⁃近邻分类
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摘　 要：距离度量是影响 ｋ⁃近邻（ＫＮＮ）法分类精度的重要因素之一。 提出一种融合邻域信息的 ｋ⁃近邻算法。 首先，
定义了样本邻域的概念，并根据邻域的影响提出 ２ 条相应准则；然后，在计算测试样本与训练样本的距离时，综合考

虑了样本邻域所带来的影响。 该算法不仅可以更加精确地刻画样本之间的距离，而且一定程度上增强了 ＫＮＮ 的稳

定性。 该方法在 ＵＣＩ 标准数据集上进行了测试，结果表明，性能优于或与其他相关的分类器相当， 并且在噪声扰动

下具有较强的鲁棒性。
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　 　 ｋ⁃近邻法是一种非常简单有效的分类算法，广泛

应用于数据挖掘和模式识别的各个领域［１⁃３］。 其基本

思想是通过计算寻找训练集中距离待分类样本最近

的 ｋ 个邻居，然后基于它们的类别信息，依据投票的

原则对待分类样本的类别进行判定。 ｋ⁃近邻算法的

分类精度很大程度受影响于样本之间距离的度量。
近几年，出现了许多改进的距离度量方法以提

高 ｋ⁃近邻算法的分类性能，主要分为局部距离和全

局距离两大类。 在传统的全局距离度量方面，针对

异构特征，提出了相应的距离度量方法，如：值差度

量（ｖａｌｕｅ ｄｉｆｆｅｒｅｎｃｅ ｍｅｔｒｉｃ， ＶＤＭ）、修正的值差度量

（ｍｏｄｉｆｉｅｄ ｖａｌｕｅ ｄｉｆｆｅｒｅｎｃｅ ｍｅｔｒｉｃ， ＭＶＤＭ） 和异构欧



几里德—重叠度量（ ｈｅｔｅｒｏｇｅｎｅｏｕｓ ｅｕｃｌｉｄｅａｎ⁃ｏｖｅｒｌａｐ
ｍｅｔｒｉｃ， ＨＥＯＭ）等［４⁃５］。 另外，许多学者考虑了样本

之间的权重以增强样本之间的相似性。 Ｈｕ 等［６］ 提

出一种通过梯度下降的方法估计样本之间的权重进

行改进 ＫＮＮ 的分类算法；Ｗａｎｇ 等［７］ 提出一种简单

的自适应距离度量来估算样本的权重。 同时，一些

学者通过属性加权或属性选择途径改进距离度

量［８⁃９］。 在局部距离度量方面，许多方法利用局部

自适应距离处理全局优化问题，如：ＡＤＡＭＥＮＮ 中的

自适应距离，ＷＡＫＮＮ 中的权重校正度量方法及

ＤＡＮＮ 中的差异化自适应度量方法［１０⁃１１］。
上述方法虽能有效地度量样本之间的距离，但

基本上都是从单一的距离进行考虑，存在着以下缺

点：１）并未考虑样本之间的邻域结构；２）易受噪声

的影响；３）不能处理多模态分布问题。 因此，本文

受推荐中的用户群体影响概念的启发［１２］，提出了一

种融合样本邻域信息的 ｋ⁃近邻分类算法。

１　 ｋ⁃近邻分类法

ｋ⁃近邻分类法是一种非常简单有效的用于分类

学习和函数逼近的算法。 给定由 ｎ 个样本标签对组

成的数据集 Ｄ，Ｄ ＝ ｛（ｘ１，ｃ１），（ｘ２，ｃ２），…，（ｘｎ，ｃｎ）｝，
其分类的任务在于获取映射函数 ｆ， 使得能正确预测

无标签样本。 设 Ｎｋ（ｘ） 为测试样本 ｘ 的 ｋ⁃近邻集合，
ｋ⁃近邻分类法在于通过测试样本 ｘ 的 ｋ⁃近邻进行大

众数投票进行确定 ｘ 的标签，其公式为

ｃ ＝ ａｒｇｍａｘ
ｃｉ

∑
ｃｉ∈Ｃ

∑
ｘ ｊ∈Ｎｋ（ｘ）

Ｉ（ｃｊ ＝ ｃｉ） （１）

式中： ｃｊ 为样本 ｘｊ 的类标签， Ｉ（·） 为指示函数，当 ｃｉ 与
ｃｊ 一样时， Ｉ（ｃｊ ＝ ｃｉ） ＝ １，否则， Ｉ（ｃｊ ＝ ｃｉ） ＝ ０。

２　 融合邻域信息的 ｋ⁃近邻分类算法

２．１ 　 邻域信息的影响

传统的 ｋ⁃近邻分类算法本质上是利用样本个

体与个体之间的距离（寻找对测试样本影响最大的

前 ｋ 个近似邻居）来预测测试样本的类标签，该预测

只是简单地考虑样本个体之间的相似性，而忽略了

样本的邻域信息。 因此，在计算样本个体距离时不

仅要考虑样本个体之间的距离，也要考虑样本邻域

信息产生的距离。 图 １ 清楚地描述了样本邻域信息

产生的影响作用，从图 １ 可以看出，虽然样本 ｘ１ 与

ｘ２ 之间的距离与样本 ｘ１ 与 ｘ３ 之间的距离相等，即
ｄ（ｘ１，ｘ２） ＝ ｄ（ｘ１，ｘ３）， 但是样本 ｘ１ 的邻域信息与 ｘ３

的邻域信息之间包含更多的大量的共同邻居，则从

认识论的角度出发， ｄ（ｘ１，ｘ３） ≥ ｄ（ｘ１，ｘ２）。 根据以

上分析，可以得出准则 １。
准则 １　 考虑样本邻域信息的影响能更加精确

地刻画样本之间的距离。

图 １　 样本邻域图

Ｆｉｇ．１　 Ｎｅｉｇｈｂｏｒｈｏｏｄ ｏｆ ｓａｍｐｌｅ

２．２　 样本邻域的定义

据 ２．１ 节分析可知，考虑样本邻域之间的距离可

以更加精确地刻画样本之间的距离 Δ， 因此，寻找样

本邻域对提高 ｋ⁃近邻分类算法具有重要的影响。 本

节中给出样本的度量空间及样本邻域的定义。
定义 １［１３］ 给定一个 ｍ 维的样本空间 Ω， Δ：

Ｘｍ ×Ｘｍ → Ｘ， 称 Δ 是 Ｘｍ 上的一个度量，如果 Δ 满
足：１ ） Δ（ｘ１，ｘ２） ≥ ０，Δ（ｘ１，ｘ２） ＝ ０， 当 且 仅 当

ｘ１ ＝ｘ２，∀ｘ１，ｘ２ ∈ Ｘｍ； ２ ） Δ（ｘ１，ｘ２） ＝ Δ（ｘ２，ｘ１），
∀ｘ１，ｘ２ ∈ Ｘｍ； ３） Δ（ｘ１，ｘ３） ≤ Δ（ｘ１，ｘ２） ＋ Δ（ｘ２，
ｘ３），∀ｘ１，ｘ２，ｘ３ ∈ Ｘｍ； 称 〈Ω，Δ〉 为度量空间。

在 Ｎ维欧氏空间中，给定任意 ２ 点 ｘｉ ＝ （ｘｉ１，ｘｉ２，
…，ｘｉＮ） 和 ｘ ｊ ＝ （ｘ ｊ１，ｘ ｊ２，…，ｘ ｊＮ）， 其距离为

Δ（ｘｉ，ｘ ｊ） ＝ （∑
Ｎ

ｌ ＝ １
（ｘｉｌ － ｘ ｊｌ） ２）

１
２ （２）

　 　 另外，为了处理异构特征，许多学者提出了多种

距离函数。 如 ＶＤＭ 、ＨＶＤＭ 和 ＨＥＯＭ。 其中，ＶＤＭ

定 义 为 ＶＤＭ（ｘｉ，ｘ ｊ） ＝ ∑
Ｎ

ｌ ＝ １
ｄｌ（ｘｉｌ － ｘ ｊｌ）， 且

ｄｌ（ｘｉｌ，ｘ ｊｌ） ＝ （Ｐ（ｘｉｌ，ｘ ｊｌ）） ２， Ｐ（ｘｌ） 表示样本 ｘ在特征

ｌ 下的分布概率。
定义 ２ 　 给定样本空间上的非空有限集合 Ｘ ＝

｛ｘ１，ｘ２，…，ｘｍ｝， 对于 Ｘ 上的任意样本 ｘｉ， 定义其 δ
邻域为 δ（ｘｉ） ＝ ｛ｘ ｜ ｘ∈Ｘ，Δ（ｘ，ｘｉ） ≤ δ｝，其中， ０≤
δ ≤ １。 δ（ｘｉ） 称为样本 ｘｉ 相应的 δ 邻域。

定义 ３ 　 给定样本空间上的非空有限集合 Ｘ ＝
｛ｘ１，ｘ２，…，ｘｍ｝， 对于 Ｘ 上的任意样本 ｘｉ 及 ｘｊ， 根据

ＶＤＭ 公式，定义样本 ｘｉ 及 ｘｊ 之间的邻域距离为

ｎ（ｘｉ，ｘ ｊ） ＝ ∑
Ｎ

ｌ ＝ １
（
｜ δｌ（ｘｉ） ｜

Ｘ
－
｜ δｌ（ｘ ｊ） ｜

Ｘ
）

２

（３）

　 　 性质 １［１３］ 　 给定一个度量空间 〈Ω，Δ〉， 一个
非空有限样本集合 Ｘ ＝ ｛ｘ１，ｘ２，…，ｘｍ｝。 如果 δ１ ≤
δ２， 则有

１） ∀ｘｉ ∈ Ｘ：δ１（ｘｉ） ≥ δ２（ｘｉ）；

２） ∪
ｍ

ｉ ＝ １
δ（ｘｉ） ＝ Ｘ。
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根据定义 ３ 及性质 １，随着样本距离 δ 的增大，
样本邻域中所包含的对象数量随着增加，样本之间

的区分度将降低。 如图 ２ 所示，随着距离的增大，原
来不属于同一邻域的样本 ｘ１、ｘ２、ｘ３ 变成处于同一邻

域：即样本 ｘ１、ｘ２、ｘ３ 在图 １ 中不属于同一邻域，而在

图 ２ 中则处于同一邻域。 根据以上分析，可以得出

准则 ２。
准则 ２　 选择样本邻域的大小影响着样本之间

距离的精确刻画。

图 ２　 δ 减小后的样本邻域图

Ｆｉｇ．２　 Ｎｅｉｇｈｂｏｒｈｏｏｄ ｏｆ ｓａｍｐｌｅ ｗｉｔｈ ｓｍａｌｌｅｒ δ

３　 算法设计

在对样本邻域影响分析的基础上，利用欧式距

离计算样本之间的距离，用改进的 ＶＤＭ 计算样本

邻域之间的距离，设计融合样本邻域信息的 ｋ⁃近邻

分类算法如下：
算法 １　 融合样本邻域信息的 ｋ⁃近邻分类算

法（ＦＫ３Ｎ）。
输入：数据集 Ｄ， 测试样本 ｘ， 距离阈值 δ， 近邻

个数 ｋ；
输出：测试样本 ｘ 的标签 ｃ（ｘ）。

１）初始化 ｃ（ｘ） ＝ φ；
２）根据式（２）获取测试样本与训练样本的 ｋ ／ ２

个近邻 Ｒ１；
３）根据式（３）获取测试样本邻域与训练样本邻

域的 ｋ ／ ２ 个近邻 Ｒ２；
４）获得测试样本 ｘ的融合近邻集合 Ｒ ＝Ｒ１ ∪Ｒ２

后，即测试样本 ｘ 的 ｋ 近邻 Ｎｋ（ｘ）；
５）根据式（１）获得测试样本 ｘ 的类标签 ｃ（ｘ）。

４　 实验结果及分析

为了验证所提出算法的有效性，从 ＵＣＩ 数据集
中挑选了 ６ 组数据。 其中，为了验证算法的适用性，
其数据集的类别从 ２ 类到 ３ 类，特征数从 ５ ～ ６０，具
体描述信息见表 １。 同时，进行 ２ 组实验，第 １ 组实
验与经典的分类算法 ＫＮＮ、ＮＥＣ［１３］、ＣＡＲＴ、ＬＳＶＭ
进行比较；另一组检测在噪声数据影响下，本文所提
出的 ＦＫ３Ｎ 与其他分类器的比较。

表 １　 数据描述

Ｔａｂｌｅ １　 Ｄａｔａ ｓｅｔ ｄｅｓｃｒｉｐｔｉｏｎ

数据集 Ｉｎｓｔａｎｃｅｓ 特征数 类别

Ｈｅａｒｔ ２７０ １３ ２

ＩＣＵ ２００ ２０ ３

Ｒｉｃｅ １０４ ５ ２

Ｓｏｎａｒ ２０８ ６０ ２

Ｗｄｂｃ ５６９ ３０ ２

ｗｐｂｃ １９８ ３３ ２

　 　 实验 １　 为了验证 ＦＫ３Ｎ 的分类性能，在本实
验中，与其他流行的分类算法进行了比较，如表 ２。

表 ２　 不同分类器的分类精度比较

Ｔａｂｌｅ ２　 Ｔｈｅ ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ ａｃｃｕｒａｃｙ ｗｉｔｈ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｃｌａｓｓｉｆｉｅｒｓ

数据集 ＫＮＮ ＮＥＣ ＣＡＲＴ ＬＳＶＭ ＦＫ３Ｎ

Ｈｅａｒｔ ８２．５９±６．０６ ８０．００±６．１０ ７４．０７±６．３０ ８３．３３±５．３１ ８４．４４±６．００

ＩＣＵ ９２．６１±２．２５ ８６．２９±１７．８５ ７９．４０±３１．６４ ９２．５６±４．２７ ９３．６１±３．１２

Ｒｉｃｅ ８１．６９±１０．３０ ８３．０７±１０．９６ ８２．０７±１１．７０ ７８．１６±８．１０ ８２．９８±１０．９０

Ｓｏｎａｒ ７２．６２±７．０５ ８２．７４±５．４８ ７２．０７±１３．９４ ７７．８６±７．０５ ７９．３１±５．５９

Ｗｄｂｃ ９６．６７±２．０９ ９５．７９±２．３７ ９０．５０±４．５５ ９７．７３±２．４８ ９７．０１±２．０４

Ｗｐｂｃ ７６．２６±５．８９ ７８．２６±７．２４ ７０．６３±７．５４ ７７．３７±７．７３ ７６．７９±７．９６

平均 ８３．７４ ８４．３５ ７８．１２ ８４．５０ ８５．６９

　 　 其中将 ＦＫ３Ｎ、ＫＮＮ 涉及到的参数 ｋ 设置为 １０，
将 ＦＫ３Ｎ、ＮＥＬ 涉及到的参数 ｄｅｌｔａ 设置为 ０．１。 为了

显示标注 ＦＫ３Ｎ 在 ６ 个 ＵＣＩ 数据集上的分类精度，
在 ＦＫ３Ｎ 中加粗的代表分类精度最高，下划线代表

分类精度第 ２。 另外，在表 ２ 最后一行显示不同分类

器的平均分类精度。 从表 ２ 可以看出，ＦＫ３Ｎ 虽然只

在 ２ 个数据集上取得最优的分类效果，但是在其他 ３
个数据集上取得第 ２（或并列）的分类精度。 另外，
在平均分类精度可以看出，ＦＫ３Ｎ 取得最高的平均分

类精度，比 ＬＳＶＭ 还高出 １．１９％。 因此，从本实验可
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以看出，与其他流行的分类器相比，说明了本文提出

的 ＦＫ３Ｎ 算法具有较为优越的分类性能。
实验 ２　 为了考察 ＦＫ３Ｎ 的稳定性，在训练数据

的属性中注入噪声。 首先生成一个服从标准正态分

布的 ｍ × ｎ （ ｍ 为样本数， ｎ 为属性数）的噪声数据，

然后乘以系数 ａ 后加入原始训练数据中。 本文设 ａ
的值为 ０．１。 从表 ３ 可以看出，与其他分类器相比，
在存在噪声情况下，ＦＫ３Ｎ 在多个数据集上的分类精

度取得良好的结果。

表 ３　 噪声数据下不同分类器的分类精度比较

Ｔａｂｌｅ ３　 Ｔｈｅ ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ ａｃｃｕｒａｃｙ ｗｉｔｈ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｃｌａｓｓｉｆｉｅｒｓ ｕｎｄｅｒ ｎｏｉｓｙ ｄａｔａ

数据集 ＫＮＮ ＮＥＣ ＣＡＲＴ ＬＳＶＭ ＦＫ３Ｎ

Ｈｅａｒｔ ８２．２２±６．４９ ８０．３７±４．９６ ７７．７８±７．６１ ８３．３３±６．１１ ８２．９６±５．３０

ＩＣＵ ９２．６１±２．２５ ８７．２９±１８．０３ ８４．１９±２９．９２ ９１．５５±５．４４ ９２．６１±２．２４

Ｒｉｃｅ ８１．８０±６．６１ ８１．７８±７．９６ ７７．０５±１０．６９ ７７．０５±３．８４ ８１．９８±８．９６

Ｓｏｎａｒ ７１．６４±１１．２１ ７８．２８±７．２０ ６９．２１±１１．３５ ７７．３８±６．９８ ７７．５２±９．１１

Ｗｄｂｃ ９４．９６±２．４９ ９４．５６±３．３５ ９３．１６±３．７４ ９７．０３±２．０１ ９４．６８±２．８９

Ｗｐｂｃ ７３．２９±７．４２ ７４．６６±１１．２５ ７１．１１±９．８９ ７６．３２±５．６１ ７４．７９±８．５１

平均 ８２．７１ ８２．８２ ７８．７５ ８３．７８ ８４．０９

５　 结束语

本文提出了一种 ＦＫ３Ｎ 分类算法。 首先，从度

量空间角度定义了样本邻域信息，分析了样本的邻

域对能否精确地计算样本之间的距离具有重要的影

响，提出了 ２ 条符合实际情况的准则；然后在计算样

本个体之间的距离时，综合考虑了样本邻域之间的

相似性；最后提出了一种获取最近邻的计算方法。
在多个公开 ＵＣＩ 数据集上的实验结果表明，本文方

法在原始数据和噪声数据上分类性能优于或相当于

其他相关分类器。
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