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摘　要：传统的Ｋ 近邻（ＫＮＮ）分类算法在实际应用过程中存在一些缺陷：没有考虑去除噪声样本，
也没有考虑到在样本数据空间变换过程中保持样本数据本身的流形学结构，并且没有使用样本间属性的
相关性。为此，提出引入稀疏学习理论，利用训练样本重构测试样本的方法，重构过程使用了样本间的相
关性，也用到局部保持投影ＬＰＰ保持数据结构不变，同时引入ｌ２，１范数用于去除噪声样本的方法来寻找投
影变换矩阵Ｗ，进而利用Ｗ 确定ＫＮＮ算法中Ｋ 值的ＳＡ－ＫＮＮ算法。在ＵＣＩ数据集上的仿真实验结果
表明，该方法比传统的ＫＮＮ分类算法和Ｅｎｔｒｏｐｙ－ＫＮＮ算法有更高的分类准确度。
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１　引言

分类［１］是数据挖掘和机器学习等领域［２］分析

数据的一种重要手段。分类是一种有监督的学习
方法，通过对已知有属性描述的样本进行训练，形
成一个分类器或者分类模型，然后利用所得到的分
类模型，将未知类别的数据映射到相应的类空间
中，然后得到未知类别样本所属的类。而基于实例
的惰性分类方法———ＫＮＮ（ＫＮｅａｒｅｓｔ　Ｎｅｉｇｈｂｏｒｓ）
分类方法，因为其简单、易于操作且性能优越的特
点，在机器学习、数据挖掘等领域得到了广泛应用，
是公认的数据挖掘“十大经典算法”之一［３］。
传统的ＫＮＮ分类算法在利用样本学习的过

程中存在一些缺陷，例如Ｋ 值的选取存在偏好和
不确定性的问题，通常情况下Ｋ 值是由用户给定
或者利用十折交叉法得到的，并不是通过学习样本
本身特点确定的，这使得得到的Ｋ 值存在一定的
不合理性。而且，ＫＮＮ分类算法在使用已知属性
样本形成分类器时，只是孤立地使用各个样本数
据，并没有考虑到样本之间的相关性［４］。事实上，
样本之间存在相关性，如果分类模型能利用这种相
关性，就能够获得更好的学习效果，提高分类性
能［５，６］。并且在利用样本进行投影变换时，传统

ＫＮＮ算法没有考虑到样本的流形学结构，局部保
持投影ＬＰＰ（Ｌｏｃａｌｉｔｙ　Ｐｒｅｓｅｒｖｉｎｇ　Ｐｒｏｊｅｃｔｉｏｎｓ）［７］认
为，保持算法前后数据自身具有的流形学结构，能
保留样本更多的信息，通常可以取得更显著的学习
效果。流形学结构认为传统的欧氏空间难以度量
真实世界的非线性数据和数据的结构分布，所谓流
形（Ｍａｎｉｆｏｌｄ）是局部具有欧氏空间性质的空间，包
括各种维度的曲线曲面，流形的局部和欧氏空间是
同构的，流形学习假设所处理的数据点分布在嵌入
于外维欧氏空间中的一个潜在的流形体上［７］。另
外，在学习过程中传统ＫＮＮ分类算法没有考虑到
清除噪声样本的问题，但是实际的数据是存在着大
量噪声的［８，９］，如果我们在学习分类器的过程中没
有清除这些噪声样本，势必会影响分类器模型形成
规则的准确性。所以，清除噪声样本避免他们对分
类器规则形成的影响是必要的［１０～１２］。
为此，本文根据稀疏学习理论，利用训练样本

重构测试样本的方法寻找投影变换矩阵Ｗ，然后
利用得到的Ｗ 确定测试样本分类所需的Ｋ 值，进
而进行最近邻分类。该过程中考虑样本之间存在
的关系，充分利用样本间的相关性；考虑保持数据

结构不变，保留更多的样本信息使用ＬＰＰ算法；考
虑到噪声样本会对分类器产生的影响，应用ｌ２，１ 范
式的稀疏性来去除噪声样本。我们定义这种利用
上述技术、通过学习得到 Ｋ 值的最近邻方法为

Ｓｅｌｆ－Ａｄａｐｔｉｏｎ　ＫＮＮ，简称ＳＡ－ＫＮＮ方法。

２　相关理论背景ＬＰＰ算法简介

２．１　ＬＰＰ算法简介

ＬＰＰ又叫局部保持投影，是非线性方法，它的
目标是保证在高维空间的原始数据所存在的相邻

关系，在投影后的较低维的空间上也保持相应的相
邻关系。它是通过寻找一个投影变换矩阵Ｗ，来
实现上述的样本在新的空间上的相邻的关系的，同
时它又能保持原始数据非线性的流形特征。可以
说，它是一种能较好地保持非线性流形中局部数据
特征的线性流形学习算法［７］。
假设输入样本为：Ｘ ＝ ｛ｘ１，ｘ２，…，ｘｉ，…，

ｘｎ｝，其中ｘｉ ∈Ｒｄ，ｘｉ 代表ｄ 维空间里的一个点；

其在低维空间 Ｒｃ 上的投影变换的样本为：Ｙ ＝
｛ｙ１，ｙ２，…，ｙｉ，…，ｙｎ｝，ｙｉ∈Ｒｃ，其中ｃ＜＜ｄ，这
样，通过投影变换矩阵就可以将高维的空间投影到
低维的空间上。
投影矩阵为：Ｗ ＝ ｛ｗ１，ｗ２，…，ｗｉ，…，ｗｄ｝，其

中ｗｉ∈Ｒｃ表示低维空间，彼此之间独立且不为零。
变换矩阵Ｗ 求解通常使用最小化下面的目标

函数：

ｍｉｎ∑
ｉｊ

（ＷＴｘｉ－ＷＴｘｊ）２　Ｓｉｊ （１）

其中，Ｓ为权值矩阵，它的取值方法有两种，可以简
单地取值为１或者为０，也可以使用下式确定Ｓ中
每个元素：

Ｓｉｊ ＝ｅ
ｘｉ－ｘｊ

２

ｔ

其中，ｔ是一个大于零的常量。
对式（１）进行变换，其中令ｙｉ ＝Ｗｘｉ，则有：

∑
ｉｊ

（ｙｉ－ｙｊ）２　Ｓｉｊ ＝∑
ｉｊ
ｙ２ｉＳｉｊ－２∑

ｉｊ
ｙｉｙｉＳｉｊ＋

∑
ｉｊ
ｙ２ｉＳｉｊ ＝２∑

ｉ
ｙ２ｉＤｉｉ－

２∑
ｉｊ
ｙｉｙｉＳｉｊ ＝２ｙ（Ｄ－Ｓ）ｙＴ ＝２ｙＬｙＴ （２）

其中，Ｄｉｉ ＝∑
ｊ
Ｓｉｊ 为对角阵，Ｌ＝Ｄ－Ｓ，叫做拉普

拉斯矩阵。

２．２　稀疏学习理论简介

稀疏学习（Ｓｐａｒｓｅ　Ｌｅａｒｎｉｎｇ）理论最初用来解

６６９１ Ｃｏｍｐｕｔｅｒ　Ｅｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇ　＆Ｓｃｉｅｎｃｅ　计算机工程与科学　２０１５，３７（１０）



决图像视觉，表现出了很强的内在理论价值和技术
潜力，目前稀疏学习理论［１３］发展迅速，已经在机器
学习、模式识别领域得到广泛应用。
在机器学习中，通过对模型参数向量ｗ∈Ｒｎ

进行稀疏性假设，实现稀疏正则化，使用训练数据
对参数ｗ进行拟合，这种参数拟合过程往往是通过
最小化某个经验风险函数（这个最小化风险函数是
平滑的凸函数）和导致稀疏性的正则化项来实现
的：

ｍｉｎ
ｗ
ｇ（ｗ）＝ｆ（ｗ）＋ρ （ｗ） （３）

　　通过调节参数ρ可以控制数据拟合项和稀疏
正则化项之间的平衡，改变ｗ的稀疏性。
稀疏学习理论将样本之间的系数权重作为鉴

别信息引入模型，通过对输入数据使用稀疏约束，
使之变得稀疏，这样数据中一些无关项就会变为
零，而主要信息得到保存，所以对噪声样本存在很
强的鲁棒性。而且稀疏学习的正则化因子选取范
数的优化问题是一个凸优化，能保证得到唯一的全
局最优解［１４，１５］。

稀疏学习模型通常有回归和分类两种应用，本
文使用了分类技术，而回归即指优化样本空间中类
标签和条件属性之间的关系［１６］。重构技术可以充
分利用样本间的属性关系，重构是指优化测试样本
和训练样本之间的关系。本文正是利用重构的方
法学习出测试样本和训练样本之间的关系矩阵，并
以此学习出分类所需的Ｋ 值。
目标函数（３）中ｆ（ｗ）为损失函数，常用的损失

函数有绝对损失函数、对数损失函数、最小二乘损
失函数等， （ｗ）是正则化项，常用的包括ｌ１ 范数、

ｌ２，１ 范数和ｌＦ 范数等。

３　ＳＡ－ＫＮＮ算法描述和优化方法

３．１　算法描述

假设给定训练集Ｘ∈Ｒｎ×ｄ和测试集Ｙ∈Ｒｍ×ｄ，
其中，ｄ是样本维数，ｎ、ｍ 是样本数量。本文希望
寻找到一个投影变换矩阵Ｗ ∈Ｒｎ×ｍ ，通过Ｗ 确定
分类所需的Ｋ 值，显然，损失函数模型选择最小二
乘损失模型表示更加合理，即：

ｍｉｎ
Ｗ
Ｙ－ＷＴＸ　２Ｆ （４）

　　考虑到式（４）是一个凸函数，它的解可表示为：

Ｗ＊ ＝（ＸＴＸ）－１　ＸＴＹ，但是（ＸＴＸ）存在不可逆的问
题，通常情况下是考虑利用岭回归引入一个ｌ２ 范
数来解决［１７］：

ｍｉｎ
Ｗ
Ｙ－ＷＴＸ　２Ｆ ＋ρＷ

２
２

（５）

　　 此 时 公 式 （５）的 解 为：Ｗ＊ ＝ （ＸＴＸ ＋

ρＩ）－
１　ＸＴＹ，然而Ｗ 是实数矩阵，没有稀疏项，应用
到ＫＮＮ分类中时，Ｋ 通常取样本数目ｎ，这显然
是不合理的。因为，正如本文引言提到的数据中通
常存在的噪声样本的问题，Ｋ＝ｎ就是选取了所有
的样本数据，并没有将噪声样本去除。为此，本文
将基于岭回归的ｌ２ 范数改为具有稀疏性的ｌ２，１ 范
数，这样就可以利用稀疏学习的原理使得噪声样本
变为零，去除非相关性噪声样本。同时，引入局部
保持投影（ＬＰＰ）算法，保持样本数据在空间投影变
换过程中的流形学结构不变。利用测试样本Ｘ的
条件属性重构测试样本Ｙ，寻找Ｙ与Ｘ 之间的相关
性函数关系，即得到相关性矩阵Ｗ，这个Ｗ 矩阵就
代表了测试样本和训练样本之间的相关关系，Ｗ
矩阵相应位置上值的大小反映了相关程度的大小，
这样就利用了样本之间的相关性。故我们所用的
模型如下：

ｍｉｎ
Ｗ
Ｙ－ＷＴＸ　２Ｆ ＋ρ１ Ｗ ２，１＋

ρ２＊ｔｒ（Ｗ
ＴＸＬＸＴＷ） （６）

其中，Ｘ 为训练样本，Ｙ 为测试样本，Ｌ是如公式
（２）所描述的拉氏矩阵，ρ１ 和ρ２ 是两个调整参数。
我们的目标是把Ｘ投影到Ｙ的空间中去寻找

Ｘ 与Ｙ的关系，也就是要找到一个优化矩阵Ｗ 使
得Ｙ与ＷＴＸ尽可能接近。为了提高分类的效果，

根据流形学原理［７］，Ｘ的局部结构显然需要在新的
空间中得到保持。根据公式（１）可知，此正则化项
为ｔｒ（ＷＴＸＬＸＴＷ），ρ２ 调控此正则化项，具体来说，

ρ２ 是用来控制ＬＰＰ部分的数量级和最小二乘损失
模型部分的数量级保持一致的，这样可以保持样本

Ｘ在新的空间的流形学结构不变。
模型中，ρ１控制Ｗ 矩阵行的稀疏性，即它的值

越大时Ｗ 中行为零的数量增加，值越小时行为零
的数量减少。通过合适的ρ１ 产生合适的Ｗ 矩阵，
这样使得噪声样本对应的Ｗ 的行稀疏，即使得这
些噪声样本为零。举例说明如下，假设通过模型得
到一个５×４的矩阵：

Ｗ ＝

０．２　０．１　０．３　０．８
０ ０ ０ ０
０．１　０．５　０．７　０．６
０．６　０．４　０．８　０．９

烄

烆

烌

烎０ ０ ０ ０

　　这里行代表的是训练样本，列代表的是测试样
本，而其中的值代表的是训练样本和测试样本的相

７６９１孙　可等：一种高效的Ｋ值自适应的ＳＡ－ＫＮＮ算法



关程度，值越大相关程度越高，重构过程就要使用
这些样本。例如对于训练样本，我们观察到测试样
本１、３、４行是不为零的，也就是说这些测试样本和
训练样本存在着相关性，重构过程就要选取第１
个、第３个和第４个测试样本。
同时，利用Ｗ 的稀疏性产生行为零的稀疏结

构，这里为零的行对应的训练样本代表的是噪声样
本，这些样本与其他测试样本之间不存在相关关
系，重构时，利用Ｗ 为零的行与之相乘来忽略掉这
些样本，并利用余下的样本进行重构。根据以上叙
述的规则，此时可以确定Ｋ 的值为３，即不为零的
行数，这样就完成了Ｋ 值根据样本特性自动选定
的功能。已有的Ｋ 值选取方法由用户选取固定的
值，没有考虑到数据的特点，十折交叉验证法也没
考虑样本间的相关性和样本的局部结构。本文算
法的Ｋ 是通过学习得到的，学习的过程中考虑了
样本间的相关性和局部结构，而且去除了噪声的影
响。
程序的伪代码如下：
输入：训练集、测试集；

输出：分类准确率。

（１）依据所选择的模型：

ｍｉｎ
Ｗ
Ｙ－ＸＷ　２Ｆ ＋ρ１ｔｒ（Ｗ

ＴＸＬＸＴＷ）＋ρ２ Ｗ ２，１ 求解

优化问题得到投影变换矩阵Ｗ。
（２）利用Ｗ 确定Ｋ 值，进而形成ＳＡ－ＫＮＮ分类器。

（３）将得到的分类器应用到测试集，将所属类数量最多

的类标签作为测试集所属类，并计算分类正确率。

３．２　优化分析求解

虽然我们所选用的模型是一个凸函数，但后面
两项都是非光滑的，无法直接求得解析解，为此，本
文提 出 一 种 有 效 的 优 化 算 法 来 求 解 目 标 函

数［１８，１９］。
具体说，首先对ｗｉ（１≤ｉ≤ｍ）求导并令其为

０，可得：

ＸＴＸｗｉ－ＸＴＹｉ＋ρ１Ｌｗｉ＋ρ２珟Ｄｉｗｉ ＝０ （７）

　　这里珟Ｄｉ 也是对角矩阵，第ｋ个对角元素为
１

２‖ｗｋ‖２
。所以有下式：

ｗｉ ＝ （ＸＴＸ＋ρ１Ｌ＋ρ２珟Ｄ）－
１　ＸＴＹｉ （８）

　　注意到珟Ｄ 依赖于Ｗ，因此它也是未知的。本
文接下来提出一种迭代算法去求解最优值Ｗ，即
下面的算法１。
算法１　目标函数优化算法
输入：Ｘ、Ｙ；

初始化Ｗ（ｔ）∈Ｒｎ×ｍ，ｔ＝１；

ｄｏ｛

　（１）计算对角矩阵珟Ｄ（ｔ），这里珟Ｄ（ｔ）第ｋ个对角元素为

１
２‖（ｗ（ｔ））ｋ‖２

；

　（２）Ｆｏｒ每个ｉ（１≤ｉ≤ｍ），

　　ｗ（ｔ＋１）ｉ ＝ （ＸＴＸ＋ρ１Ｌ＋ρ２珟Ｄ
（ｔ））－１　ＸＴＹｉ；

　（３）ｔ＝ｔ＋１；
｝ｕｎｔｉｌ收敛
输出：Ｗ（ｔ）∈Ｒｎ×ｍ。

定理１　算法１在每次迭代中目标值减小。
证明　根据算法里的第（２）步可得到：

Ｗ（ｔ＋１）＝ｍｉｎ
Ｗ
ｔｒ（Ｙ－ＷＴＸ）Ｔ（Ｙ－ＷＴＸ）＋

ρ１Ｌ＋ρ２Ｔｒ（Ｗ
Ｔ珟Ｄ（ｔ）Ｗ） （９）

　　因此，可以将公式（９）做如下变化：

ｔｒ（Ｙ－（Ｗ（ｔ＋１））ＴＸ）Ｔ（Ｙ－（Ｗ（ｔ＋１））ＴＸ）＋

ρ１Ｌ＋ρ２ｔｒ（（Ｗ
（ｔ＋１））Ｔ珟Ｄｔ　Ｗ（ｔ＋１））≤

ｔｒ（Ｙ－（Ｗ（ｔ））ＴＸ）Ｔ（Ｙ－（Ｗ（ｔ））ＴＸ）＋ρ１Ｌ＋

ρ２ｔｒ（Ｗ
（ｔ））Ｔ珟Ｄｔ　Ｗ（ｔ）

ｔｒ（Ｙ－（Ｗ（ｔ＋１））ＴＸ）Ｔ（Ｙ－（Ｗ（ｔ＋１））ＴＸ）＋

ρ１Ｌ＋ρ２∑
ｄ

ｋ＝１

‖（ｗ（ｔ＋１））ｋ‖２２
２‖（ｗ（ｔ））ｋ‖２

－‖（ｗ（ｔ＋１））ｋ‖２（ ＋

‖（ｗ（ｔ＋１））ｋ‖ ）２ ≤ｔｒ（Ｙ－（Ｗ
（ｔ））ＴＸ）Ｔ（Ｙ－

（Ｗ（ｔ））ＴＸ）＋ρ１Ｌ＋ρ２∑
ｄ

ｋ＝１
‖（ｗ（ｔ））ｋ‖２（ ＋

‖（ｗ（ｔ））ｋ‖２２
２‖（ｗ（ｔ））ｋ‖２

－‖（ｗ（ｔ））ｋ‖ ）２ ｔｒ（Ｙ－

（Ｗ（ｔ＋１））ＴＸ）Ｔ（Ｙ－（Ｗ（ｔ＋１））ＴＸ）＋ρ１Ｌ＋

ρ２∑
ｄ

ｋ＝１
‖（ｗ（ｔ＋１））ｋ‖２ ≤ｔｒ（Ｙ－（Ｗ（ｔ））ＴＸ）Ｔ（Ｙ－

（Ｗ（ｔ））ＴＸ）＋ρ１Ｌ＋ρ２∑
ｄ

ｋ＝１
‖（ｗ（ｔ））ｋ‖２

　　根据文献［２０］可知，对于任意向量ｗ和ｗ０ ，我
们有：

‖ｗ‖２－
‖ｗ‖２２
２‖ｗ０‖２ ≤ ‖

ｗ０‖２－
‖ｗ０‖

２
２

２‖ｗ０‖２
　　因此，最后一步成立，即算法在每次迭代过程
中都减小目标值。 □
Ｗ（ｔ）和珟Ｄ（ｔ）在收敛处满足等式（９）。但是，由
于公式（７）是一个凸优化问题，满足等式（８）意味着

Ｗ 对于公式（７）来说是一个全局最优解。因此算
法１将收敛到公式（７）的全局最优解。因为，我们
在每一次迭代运算时都有封闭形式的解，所以我们
的算法收敛非常快。

４　实验结果分析

４．１　实验、数据集和评价指标介绍

本文选用的数据集全部来自于 ＵＣＩ中有关分
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类的数据集，考虑到选取数据集的一般性，我们选
取两个二类数据集和两个多类数据集，并对数据做
了必要的修改，例如将样本进行正规化处理。实验
采用 Ｍａｔｌａｂ　２０１０ｂ软件，在ＰＣ机上进行编程操
作。数据集信息统计如表１所示，为叙述方便，用
缩写代表某些数据集。其中ＢＴ为数据集Ｂｌｏｏｄ
Ｔｒａｎｓｆｕｓｉｏｎ的缩写，ＣＭＣ为数据集Ｃｏｎｔｒａｃｅｐｔｉｖｅ
Ｍｅｔｈｏｄ　Ｃｈｏｉｃｅ的缩写，ＧＩ为数据集Ｇｌａｓｓ　Ｉｄｅｎｔｉ－
ｆｉｃａｔｉｏｎ的缩写。

Ｔａｂｌｅ　１　Ｄａｔａ　ｓｅｔ　ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ　ｓｔａｔｉｓｔｉｃｓ
表１　数据集信息统计

名称 ＢＴ　 Ｇｅｒｍａｎ　 ＣＭＣ　 ＧＩ

数据类型 多变量 多变量 多变量 多变量

属性类型 实数 实数 实数 实数

样本个数 ７４０　 １０００　 ７９０　 ２１４

属性个数 ５　 ２５　 １０　 １１

类别数 ２　 ２　 ３　 ６

来源 ＵＣＩ　 ＵＣＩ　 ＵＣＩ　 ＵＣＩ

　　为体现ＳＡ－ＫＮＮ算法的优越性能，我们选用

ＫＮＮ算法和基于属性值信息熵的Ｅｎｔｒｏｐｙ－ＫＮＮ
算法［２１］作比较，本实验采用的评价指标是分类的
准确率，即分类正确样本占总样本的比例，正确率
越高表明分类的效果越好。

４．２　实验结果和分析

本文将每组数据同时使用传统的ＫＮＮ算法、

Ｅｎｔｒｏｐｙ－ＫＮＮ算法和ＳＡ－ＫＮＮ算法进行比较，在
相同的条件下比较三种算法的分类准确率，为使所
得结果更加准确，我们采用十折交叉法，每次实验
得到１０组不同的分类准确率结果，并将这些结果
统计绘制成图表。
四个数据集使用三种算法所得的分类准确率

的比较结果图如１～图４所示。

Ｆｉｇｕｒｅ　１　Ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ　ａｃｃｕｒａｃｙ　ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ　ｏｆ

ｃｈａｒｔ　ｏｆ　ＢＴ　ａｍｏｎｇ　ｔｈｅ　ｔｈｒｅｅ　ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ
图１数据集ＢＴ分类准确率比较图

从图１～图４的统计结果可以看出，ＳＡ－ＫＮＮ

Ｆｉｇｕｒｅ　２　Ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ　ａｃｃｕｒａｃｙ　ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ　ｏｆ

ｃｈａｒｔ　ｏｆ　Ｇｅｒｍａｎ　ａｍｏｎｇ　ｔｈｅ　ｔｈｒｅｅ　ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ
图２　数据集Ｇｅｒｍａｎ分类准确率比较图

Ｆｉｇｕｒｅ　３　Ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ　ａｃｃｕｒａｃｙ　ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ　ｏｆ

ｃｈａｒｔ　ｏｆ　ＣＭＣ　ａｍｏｎｇ　ｔｈｅ　ｔｈｒｅｅ　ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ
图３　数据集ＣＭＣ分类准确率比较图

Ｆｉｇｕｒｅ　４　Ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ　ａｃｃｕｒａｃｙ　ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ　ｏｆ

ｃｈａｒｔ　ｏｆ　ＧＩ　ａｍｏｎｇ　ｔｈｅ　ｔｈｒｅｅ　ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ
图４　数据集ＧＩ分类准确率比较图

算法因为在重构过程中充分使用了样本间的相关

性，进行样本空间变换时使用局部保持投影算法，

利用ｌ２，１ 范数正则化项去除噪声样本，所以在相同
的实验条件下比传统的ＫＮＮ算法和基于属性信
息熵的Ｅｎｔｒｏｐｙ－ＫＮＮ算法有更高的分类准确率。
数据集分类准确率的均值和方差统计结果如

表２所示。

从表２的统计结果可以看出，ＳＡ－ＫＮＮ算法
不仅在分类准确率的统计上优于传统的ＫＮＮ分
类算法以及基于属性信息熵的Ｅｎｔｒｏｐｙ－ＫＮＮ算
法，而且ＳＡ－ＫＮＮ分类算法的方差更小，这表明

ＳＡ－ＫＮＮ算法的性能更加稳定。

９６９１孙　可等：一种高效的Ｋ值自适应的ＳＡ－ＫＮＮ算法



Ｔａｂｌｅ　２　Ｓｔａｔｉｓｔｉｃａｌ　ｒｅｓｕｌｔｓ　ｏｆ　ｔｈｅ

ｍｅａｎ　ａｎｄ　ｖａｒｉａｎｃｅ　ｏｆ　ａｃｃｕｒａｃｙ
表２　准确率的均值和方差统计结果

名称 ＳＡ－ＫＮＮ　 ＫＮＮ　 Ｅｎｔｒｏｐｙ－ＫＮＮ

ＢＴ　 ０．８３６５±５．１ｅ－４　０．７８６５±１．０ｅ－３　０．７９８６±１．２ｅ－３

Ｇｅｒｍａｎ　０．７６７０±９．６ｅ－４　０．７０３０±１．９ｅ－３　０．７１５０±１．１ｅ－３

ＧＩ　 ０．５３３３±４．０ｅ－４　０．３６６７±５．６ｅ－３　０．３９５２±４．１ｅ－３

ＣＭＣ　０．５８３５±７．３ｅ－４　０．５３２９±２．３ｅ－３　０．５６７１±８．８ｅ－４

５　结束语

本文提出了一种基于稀疏学习理论，利用训练
样本重构测试样本的ＳＡ－ＫＮＮ分类方法，在此重
构过程中考虑到噪声样本影响，使用具有稀疏性的

ｌ２，１ 范式正则化因子来去除噪声样本；考虑到样本
之间的关系，充分利用样本间相关关系；考虑到进
行样本空间变换时样本流形学结构需要保持的问

题，引入局部保持投影（ＬＰＰ）算法。我们使用此重
构技术得到具有稀疏结构的转换矩阵Ｗ，利用Ｗ
可以得到最近邻分类所需的Ｋ 值，与传统的ＫＮＮ
分类方法以及基于属性值信息熵的Ｅｎｔｒｏｐｙ－ＫＮＮ
算法相比，该方法在使用上述技术的情况下可以通
过学习样本自身特点，自动地确定合适的Ｋ 值。
实验结果表明，ＳＡ－ＫＮＮ分类方法不仅比传统的

ＫＮＮ分类方法和基于属性信息熵的 Ｅｎｔｒｏｐｙ－
ＫＮＮ算法具有更高的分类准确率，而且分类准确
率更稳定。
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