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摘　要：为解决ｋ－ＮＮ算法中固定ｋ的选定问题，引入稀疏学习和重构技术用于最近邻分类，通过数据驱动 （ｄａｔａ－ｄｒｉｖｅｎ）

获得ｋ值，不需人为设定。由于样本之间存在相关性，用训练样本重构所有测试样本，生成重构系数矩阵，用ｌ１－范数稀疏

重构系数矩阵，使每个测试样本用它邻域内最近的ｋ （不定值）个训练样本来重构，解决ｋ－ＮＮ算法对每个待分类样本都

用同一个ｋ值进行分类造成的分类不准确问题。ＵＣＩ数据集上的实验结果表明，在分类时，改良ｋ－ＮＮ算法比经典ｋ－ＮＮ
算法效果要好。
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０　引　言

通过研究分析［１，２］发现ｋ－ＮＮ （ｋ－ｎｅａｒｅｓｔ　ｎｅｉｇｈｂｏｒ）算

法存在邻域大小ｋ难以取定的缺陷，文献 ［３］提出ｋ＝槡ｎ
（数据集样本数ｎ超过１００时效果较好），这种取法通常要

经过大量的实验和分析才能确定合适的ｋ值，通常得到的

结果并不理想，而且每一个待分类样本都用固定领域大小

ｋ最近的已知样本构造的分类器来进行分类，但在实际应

用中每个样本的邻域是不同的，因此每个测试样本应选取

不同大小的邻域来对其进行分类。结合下面的例子来讨论

ｋ－ＮＮ算法存在的缺陷。

例如，如图１为一个二类数据集。当ｋ＝１时，待分类样



第３６卷　第７期 　　程德波，苏毅娟，宗鸣，等：基于稀疏学习的自适应近邻分类算法　

本１将会被误判为第二类，待分类样本２分类正确；当ｋ＝３
时，待分类样本２将会误判为第一类；当ｋ＝７时，同样待分

类样本２将会误判为第一类。根据分析可以发现待分类样本１
属于第一类，适合它的ｋ值应该可以取３、５、７等；待分类样

本２属于第二类，适合它的ｋ值应该可以取１、９、１１等。

图１　分类样本数据集

上述存在的问题显然是由用户定义ｋ值产生，即使是

通过实验确定ｋ值，还是没有考虑数据样本之间的相关性，

不是数据驱动的。本文方法是数据驱动的，由数据分布决

定ｋ－ＮＮ中ｋ （ｋ是学习而来）。具体的说，本文借助稀疏

学习［４，５］和重构［６］的相关知识用于ｋ－ＮＮ分类来改良算法，

提出了一种ｋ－ＮＮ分类算法———基于稀疏学习的自适应近

邻分类算法 ＳＬ－ＳＡＮ （ｓｅｌｆ－ａｄａｐｔｉｖｅ　ｎｅｉｇｈｂｏｒ　ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ

ｂａｓｅｄ　ｏｎ　ｓｐａｒｓｅ　ｌｅａｒｎｉｎｇ）。

１　ＳＬ－ＳＡＮ算法

１．１　重构技术与稀疏编码

重构技术：重构是指用一组线性无关向量的线性组合

来近似地表达一个给定的向量。待分类样本通过重构技术

可以在一定半径的空间内找到与它近邻的已知样本。因此，

对于已知样本Ｘ＝｛ｘｉ｝ｎｉ＝１∈Ｒｎ×ｄ ，ｎ为样本数，ｄ为维数；

待分类样本Ｙ ＝ ｛ｙｉ｝ｍｉ＝１ ∈Ｒｍ×ｄ ，ｍ为样本数，ｄ为维数，

用已知样本ｘｉ 重构每一待分类样本ｙｉ 获取重构系数矩阵

Ｗ ∈Ｒｎ×ｍ 的目标函数如下

ａｒｇ　ｍｉｎ
Ｗ
ｗｉＴｘｉ－ｙｉ （１）

式中：ｗｉ———重构系数矩阵Ｗ 的列向量子数，在文中解释

为ｘｉ与ｙｉ的相似性度量。ｗｉ值越大，说明已知样本ｙｉ与待

分类样本ｘｉ越相似，但通过得到ｗｉ还不能很容易的找到待

分类样本大小为ｋ个已知样本的邻域。以下介绍本文算法

目标函数的导出。

最小二乘方模型可以用来处理回归问题也可以用来处

理分类问题［７］，本文采用最小二乘方来处理分类问题，其

模型如下

ＷＴＸ－Ｙ　２Ｆ ＝ Ｙ^－Ｙ　２Ｆ ＝∑
ｎ

ｉ＝１
∑（^ｙｉｊ－ｙｉｊ）２ （２）

这里 Ｍ ２
Ｆ ＝∑

ｎ

ｉ＝１
∑
ｍ

ｊ＝１
ｍ２ｉｊ （矩阵 Ｍ 全部元素的平方和）

为Ｆｒｏｂｅｎｉｕｓ范数，Ｗ ∈Ｒｎ×ｍ 是重构系数矩阵，^Ｙ＝ＷＴＸ 。

其中 ＷＴＸ－Ｙ　２Ｆ 为重构误差，由式 （２）是凸的，易知其

解为Ｗ＊ ＝ （ＸＸＴ）－１　ＸＹ。在实际应用中ＸＸＴ 不一定可逆，

然而正则化方法主要是为了改善反问题的不适应性，通过构

造与原问题相邻近的适应性问题来替代原不适应问题，故本

文在式 （２）后加上ｌ２ －范数正则化因子 Ｗ　２２使其代替原最

小二乘方函数成为适应的可逆函数，故目标函数转化为

ａｒｇ　ｍｉｎ
Ｗ
ＷＴＸ－Ｙ　２Ｆ ＋δ Ｗ　２２ （３）

其中， Ｗ　２２ ＝∑
ｎ

ｉ＝１
∑
ｍ

ｊ＝１
ｗｉｊ ２ ，δ为ｌ２ －范式的正则化因子

参数，易知其解为：Ｗ＊ ＝ （ＸＸＴ ＋δＩ）－１　ＸＹ 。由于稀疏学

习能够很好捕捉到样本中的系数权重作为一种自然鉴别信

息引入模型，以此考虑样本数据分布结构信息和模型的鲁

棒性，且正则化因子ｌ１ －范数已经被证明［８，９］能使重构系数

矩阵生成稀疏的系数矩阵，比ｌ２ －范数更容易导致稀疏性，

能保证本文Ｗ 得到全局唯一最优解 （优化算法在下文算法

２给出）。故本文将正则化因子ｌ２ －范数替换成稀疏学习的

正则化因子ｌ１ －范数，可得正则化目标函数的形式为

ａｒｇ　ｍｉｎ
Ｗ
ＷＴＸ－Ｙ　２Ｆ ＋λ Ｗ １ （４）

其中， Ｗ １ ＝∑
ｎ

ｉ＝１
∑
ｍ

ｊ＝１
ｗｉｊ ，λ为ｌ１ －范数正则化因子参

数，通过增加λ的值可以使得Ｗ 中的元素变成０，实现了

特征子集的选择。

１．２　ＳＬ－ＳＡＮ分类算法

ＳＬ－ＳＡＮ算法将所有已知样本数据作为训练样本，所

有待分类样本作为测试样本；用训练样本对测试样本进行

重构得到重构系数矩阵；借助稀疏学习，采用ｌ１ －范数正则

化因子压缩重构系数矩阵，使得重构系数矩阵成为稀疏矩

阵。重构系数子数的稀疏位置不同确保了每个测试样本用

不同的训练样本进行重构，且稀疏约束下得到重构系数子

数为０时，表示该训练样本不参与该测试样本的重构，因

此不仅保留了样本之间的相关性，而且获得了每个测试样

本对应邻域不同个相似训练样本。算法主要思想描述如下：

假设测试样本Ｘ∈Ｒｎ×ｄ ，ｎ为样本数，ｄ为维数；训练

样本Ｙ∈Ｒｍ×ｄ ，ｍ为样本数，ｄ为维数。根据重构和稀疏学

习的知识采用式 （４）函数：用所有的训练样本Ｘ重构每一

测试样本Ｙ，得到重构系数矩阵并将其稀疏成为稀疏系数矩

阵，以此求解全局最优解Ｗ。式 （４）即为Ｌａｓｓｏ（ｔｈｅ　ｌｅａｓｔ

ａｂｓｏｌｕｔｅ　ｓｈｒｉｎｋａｇｅ　ａｎｄ　ｓｅｌｅｃｔ　ｏｐｅｒａｔｏｒ）［１１］，Ｌａｓｓｏ是式 （２）加

ｌ１ －范数而来，并用ｌ１ －范数惩罚目标函数使得绝对值较小的

系数自动压缩为０，从而产生稀疏模型。并且正则化因子参

数λ越大得到的稀疏密度越大，即Ｗ 为０的元素越多。

经式 （４）最优化计算得到的Ｗ ∈Ｒｎ×ｍ ，在本文中ｍ
代表ｍ 个测试样本，ｎ代表ｎ个训练样本跟每个测试样本

之间的相似关系。且ｗｉｊ 的值表示第ｉ个测试样本与第ｊ个

训练样本的相似性。若ｗｉｊ ＞０，说明第ｉ个测试样本与第

ｊ个训练样本正相关，且数值越大，表明越相关；若ｗｉｊ ＝

０，表示它们不相关；若ｗｉｊ ＜０，说明它们负相关。例如

·３１９１·
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Ｗ ＝

０．２　 ０　 ０．３

０ ０．１　 ０

０ ０ ０．５

０．５　 ０　 ０．

烄

烆

烌

烎７
得到的最优化Ｗ 是一个重构稀疏系数矩阵。Ｗ 第１列

不为０的数表明第１个测试样本跟第１个和第４个训练样

本正相关，因此，第１个测试样本进行分类时设置ｋ＝２；

同理，第２个和第３个测试样本的ｋ值依次应为１和３。

学习Ｗ 的过程是数据驱动 （ｄａｔａ－ｄｒｉｖｅｎ），因此能确保得

到关系是最优，并且通过Ｌａｓｓｏ的ｌ１ －范数使得每个测试样本

需要的ｋ值不同，然后只需根据Ｗ 取出与该测试样本相关的

训练样本构造分类器，进行分类。得到全局最优化结果Ｗ 后，

可以对Ｙ测试样本 （ｙ单个测试样本）的每个测试样本构造分

类器，通过各分类器得到每个测试样本的类标签。

ＳＬ－ＳＡＮ算法伪代码描述如下所述：

算法１：ＳＬ－ＳＡＮ算法

输入：Ｘ训练样本，并作规范化处理，

　　　Ｙ 测试样本 （ｙ单个测试样本）；

　　　λ正则化参数；

输出：ｐｒｅｄｉｃｔ＿ｌａｂｅｌ预测标签；

ａｌｌ　ｙ　ｄｏ

｛　（１）求解如下最优化问题：

　 　　ａｒｇ　ｍｉｎ
Ｗ
ＷＴＸ－Ｙ　２Ｆ＋λ Ｗ １

（２）根据 （１）优化得到的Ｗ 获得ｋ

（３）根据 （２）得到每个测试样本对应的域大小ｋ

（４）通过ｋ值对每个ｙ分类

（５）求得Ｙ 的ｐｒｅｄｉｃｔ＿ｌａｂｅｌ

｝ｅｎｄ

ＳＬ－ＳＡＮ算法创新的使用Ｌａｓｓｏ来研究ｋ－ＮＮ的ｋ值固

定问题，ＳＬ－ＳＡＮ算法虽然使用跟Ｌａｓｓｏ一样的目标函数，

但是与Ｌａｓｓｏ有两个区别：① Ｌａｓｓｏ一般用于分类或者回

归等应用，本文创新的利用Ｌａｓｓｏ介绍ｋ－ＮＮ算法的ｋ值固

定值问题；②不同于常见使用 ＬＡＲＳ （ｌｅａｓｔ　ａｎｇｌｅ　ｒｅｇｒｅｓ－

ｓｉｏｎ）方法求解Ｌａｓｓｏ的目标函数，本文采用算法２来优化

目标函数。ＳＬ－ＳＡＮ跟常见的ｋ－ＮＮ算法比较：首先，ｋ－

ＮＮ是懒惰学习方法，对每一个测试样本单独的求ｋ－ＮＮ中

的ｋ值，ＳＬ－ＳＡＮ一次重构所有测试样本，即考虑了测试

样本的相关性也考虑了训练样本的相关性。其次，ｋ－ＮＮ算

法采用用户自定义或者十折交叉验证方法获取ｋ值，且经

常ｋ值对所有测试例子一样，而本文的ＳＬ－ＳＡＮ通过Ｌａｓｓｏ

重构方法能得到测试样本和训练样本之间的相关性矩阵Ｗ。

经实验验证，ＳＬ－ＳＡＮ算法是优于经典ｋ－ＮＮ方法。

１．３　算法优化

等式 （４）是凸的，但后面正则化项是非光滑的。故本

文提出一种有效的算法来光滑目标函数并求得最优解Ｗ。

首先对ｗｉ（１≤ｉ≤ｍ）求导并命其为０，可得

ＸＸＴｗｉ－Ｘｙ（ｉ）＋λＤｉｗｉ ＝０ （５）

这里Ｄｉ（１≤ｉ≤ｍ）是对角矩阵，第ｋ个对角元素为

１
２　ｗｋｉ

。所以

ｗｉ ＝ （ＸＸＴ ＋λＤｉ）－１　Ｘｙ（ｉ） （６）

注意到Ｄｉ依赖于Ｗ，因此它们也是未知的。根据文献

［１２］本文提出采用一种迭代算法来求解最优解Ｗ，即算法

２如下：

算法２：目标函数优化算法

输入：Ｘ，Ｙ

输出：Ｗ （ｔ）∈Ｒｎ×ｍ

初始化Ｗ１ ∈Ｒｎ×ｍ ，ｔ＝１；

ｄｏ｛

　 （１）计算对角矩阵Ｄ（ｔ）
ｉ （１≤ｉ≤ｍ），这里Ｄ（ｔ）

ｉ 为第ｋ

个对角元素为 １
２　ｗ（ｔ）

ｋｉ

　 （２）Ｆｏｒ每个ｉ（１≤ｉ≤ｍ）

　　ｗ（ｔ＋１）
ｉ ＝ （ＸＸＴ＋λＤ（ｔ）

ｉ ）－１　Ｘｙ（ｉ）

　 （３）ｔ＝ｔ＋１；

　｝ｕｎｔｉｌ收敛

证明：根据算法的第２步可得到

Ｗ（ｔ＋１）＝ｍｉｎ
Ｗ
Ｔｒ（ＸＴＷ －Ｙ）Ｔ（ＸＴＷ －Ｙ）＋λ∑

ｍ

ｉ＝１
ｗＴｉＤ（ｔ）

ｉ ｗｉ

（７）

因此有

Ｔｒ（ＸＴＷ（ｔ＋１）－Ｙ）Ｔ（ＸＴＷ（ｔ＋１）－Ｙ）＋λ∑
ｍ

ｉ＝１

（ｗ（ｔ＋１）ｉ ）ＴＤ（ｔ）
ｉ ｗ（ｔ＋１）

ｉ

≤Ｔｒ（ＸＴＷ（ｔ）－Ｙ）Ｔ（ＸＴＷ（ｔ）－Ｙ）＋λ∑
ｍ

ｉ＝１

（ｗ（ｔ）
ｉ ）ＴＤ（ｔ）

ｉ ｗ（ｔ）
ｉ

Ｔｒ（ＸＴＷ（ｔ＋１）－Ｙ）Ｔ（ＸＴＷ（ｔ＋１）－Ｙ）＋

　λ∑
ｄ

ｉ＝１
∑
ｍ

ｊ＝１

（ｗ（ｔ＋１）
ｉｊ ）２

２　ｗ（ｔ）
ｉｊ

－ ｗ（ｔ＋１）
ｉｊ ＋ ｗ（ｔ＋１）

ｉ（ ）ｊ ≤

　Ｔｒ（ＸＴＷ（ｔ）－Ｙ）Ｔ（ＸＴＷ（ｔ）－Ｙ）＋

　λ∑
ｄ

ｉ＝１
∑
ｍ

ｊ＝１
ｗ（ｔ）
ｉｊ ＋

（ｗ（ｔ）
ｉｊ ）２

２　ｗ（ｔ＋１）
ｉｊ

－ ｗ（ｔ）
ｉ（ ）ｊ

Ｔｒ（ＸＴＷ（ｔ＋１）－Ｙ）Ｔ（ＸＴＷ（ｔ＋１）－Ｙ）＋λ∑
ｄ

ｉ＝１
∑
ｍ

ｊ＝１
ｗ（ｔ＋１）
ｉｊ

≤Ｔｒ（ＸＴＷ（ｔ）－Ｙ）Ｔ（ＸＴＷ（ｔ）－Ｙ）＋λ∑
ｄ

ｉ＝１
∑
ｍ

ｊ＝１
ｗ（ｔ）
ｉｊ

根据文献［１３］对于任意向量ｗ 和ｗ０ ，我们有 ｗ －

ｗ　２２
２　ｗ０　 ２

≤ ｗ０　 ２－ ｗ０ ２
２

２　ｗ０　 ２
。因此最后一步成立，即算法

在每次迭代中减小目标值。

Ｗ（ｔ），Ｄ（ｔ）
ｉ （１≤ｉ≤ｍ）在收敛处满足等式 （５）。由于问

·４１９１·
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题 （５）是一个凸问题，满足等式 （７）意味着Ｗ 对于问题
（５）来说是一个全局最优解。因为在每一次迭代时都有封

闭形式解，因此，算法２可以将问题 （５）收敛到它的全局

最优解，故我们的算法收敛非常快。

２　实验结果与分析

实验的评价指标采用分类准确率，分类准确率越大表

明效果分类效果越好。计算公式如下

Ａｃｃｕｒａｃｙ＝ｎｃｏｒｒｅｃｔｎ
（８）

式中：ｎ———元组数，ｎｃｏｒｒｅｃｔ ———正确分类的元组数。

实验部分使用的数据集来源于 ＵＣＩ［１３，１４］，实验数据集

介绍见表１。

表１　用于实验的数据集

Ｄａｔａｓｅｔ ＃ｏｆ　ｉｎｓｔａｎｃｅｓ ＃ｏｆ　ｆｅａｔｕｒｅｓ ＃ｏｆ　ｃｌａｓｓｅｓ
ａｄｕｌｔ　 １６０５　 １１３　 ２
ｃｌｅｖｅｌａｎｄ　 ２１４　 １３　 ２
ｓｏｎａｒ　 ２０８　 ６０　 ２
ｓｅｅｄｓ　 ２１０　 ７　 ３

本文算法用 ＭＡＴＬＡＢ语言编程实现，并在 ｗｉｎ７系统

下 ＭＡＴＬＡＢ　７．１软件上进行实验。实验使用１０折交叉验

证法，从所有样本中取出一个作为测试样本 （作为待分类

样本），余下的作为训练样本。通过用表１数据集进行实

验，每个数据集重复实验１０次，并取１０次实验准确率的

均值加上方差可以得到表２实验结果。

表２　ＳＣ－ＳＡＮ、ｋ－ＮＮ准确率加上方差

Ｄａｔａｓｅｔ　 ＳＣ－ＳＡＮ　 ｋ－ＮＮ

ａｄｕｌｔ　 ０．８０２５±０．０００４　 ０．７７９４±０．０００７

ｃｌｅｖｅｌａｎｄ　 ０．８３８１±０．００２４　 ０．７６１９±０．００２５

ｓｏｎａｒ　 ０．８５００±０．００３９　 ０．７６５０±０．０１０６

ｓｅｅｄｓ　 ０．９３８１±０．００１０　 ０．８７６２±０．００２１

通过表２可以发现：从准确率来看，４个数据集在使用

算法ＳＬ－ＳＡＮ分类时所得准确率比经典ｋ－ＮＮ算法分类时

要高，且分类准确率提高了３％～８％；从方差的角度来看，

ＳＬ－ＳＡＮ算法比ｋ－ＮＮ算法具有很好的稳定性。通过图２可

以更直观的看出ＳＬ－ＳＡＮ算法的优越性。经实验证实ＳＬ－

ＳＡＮ算法比经典ｋ－ＮＮ算法分类效果要好。

３　结束语

ＳＬ－ＳＡＮ算法创新使用稀疏学习和重构技术来介绍ｋ－

ＮＮ算法的ｋ值固定值问题，并解决了ｋ值难以取定的难

题，完善了ｋ－ＮＮ算法没有考虑待分类样本与所有已知样

本之间相关性的缺陷。具体表现为，ＳＬ－ＳＡＮ算法学习得

到Ｗ 的过程是数据驱动过程，通过Ｗ 获得测试样本的ｋ邻

域自然也是自适应的，无需人为设定，并且重构后可以得

知待分类样本分布情况，得到的ｋ （不固定）个已知样本是

充分考虑了待分类样本与已知样本之间的相关性。本文算

法适用于ｋ－ＮＮ分类算法的适用范围。

图２　４个数据集用两种算法分类１０次实验准确率的对比

·５１９１·
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