
第 41 卷 第 6 期 自 动 化 学 报 Vol. 41, No. 6

2015 年 6 月 ACTA AUTOMATICA SINICA June, 2015

基于样本密度和分类误差率的增量学习矢量量化算法研究

李 娟 1, 2 王宇平 1

摘 要 作为一种简单而成熟的分类方法, K 最近邻 (K nearest neighbor, KNN) 算法在数据挖掘、模式识别等领域获得了

广泛的应用, 但仍存在计算量大、高空间消耗、运行时间长等问题. 针对这些问题, 本文在增量学习型矢量量化 (Incremental

learning vector quantization, ILVQ) 的单层竞争学习基础上, 融合样本密度和分类误差率的邻域思想, 提出了一种新的增量

学习型矢量量化方法, 通过竞争学习策略对代表点邻域实现自适应增删、合并、分裂等操作, 快速获取原始数据集的原型集,

进而在保障分类精度基础上, 达到对大规模数据的高压缩效应. 此外, 对传统近邻分类算法进行了改进, 将原型近邻集的样本

密度和分类误差率纳入到近邻判决准则中. 所提出算法通过单遍扫描学习训练集可快速生成有效的代表原型集, 具有较好的

通用性. 实验结果表明, 该方法同其他算法相比较, 不仅可以保持甚至提高分类的准确性和压缩比, 且具有快速分类的优势.
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An Incremental Learning Vector Quantization Algorithm Based on

Pattern Density and Classification Error Ratio

LI Juan1, 2 WANG Yu-Ping1

Abstract As a simple and mature classification method, the K nearest neighbor algorithm (KNN) has been widely

applied to many fields such as data mining, pattern recognition, etc. However, it faces serious challenges such as huge

computation load, high memory consumption and intolerable runtime burden when the processed dataset is large. To deal

with the above problems, based on the single-layer competitive learning of the incremental learning vector quantization

(ILVQ) network, we propose a new incremental learning vector quantization method that merges together pattern density

and classification error rate. By adopting a series of new competitive learning strategies, the proposed method can obtain

an incremental prototype set from the original training set quickly by learning, inserting, merging, splitting and deleting

these representative points adaptively. The proposed method can achieve a higher reduction efficiency while guaranteeing a

higher classification accuracy synchronously for large-scale dataset. In addition, we improve the classical nearest neighbor

classification algorithm by absorbing pattern density and classification error ratio of the final prototype neighborhood

set into the classification decision criteria. The proposed method can generate an effective representative prototype set

after learning the training dataset by a single pass scan, and hence has a strong generality. Experimental results show

that the method not only can maintain and even improve the classification accuracy and reduction ratio, but also has the

advantage of rapid prototype acquisition and classification over its counterpart algorithms.
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K 最近邻 (K nearest neighbor, KNN) 算法是
一种成熟而简单的分类算法, 由 Cover 和 Hart[1] 最
初提出, 并在数据挖掘、模式识别等诸多领域获得广
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泛而有效的应用. KNN 算法具有理论简单、易于实
现、无需预先训练分类器等优势. 然而因无需预先
训练分类器的缘故, 导致产生难以接受的时空消耗,
尤其在处理大规模数据集时. 为此在分类算法中, 如
何对大规模数据集去除冗余节点, 保留高效分类贡
献的代表点, 进而降低数据规模、提高分类速度, 成
为了研究热点. 而基于原型的算法则是解决上述问
题的有效途径之一, 其主要通过获取能够反映原始
数据集分布及分类特性的原型代表集, 从而实现降
低数据量、保持较好分类精度、提高算法分类速度

的目标.
原型算法[2]目标为在不降低分类性能的基础上,
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降低训练集规模和去除噪音, 进而提高算法执行效
率. 其模型常见为: 设 TR 为训练集 (包含一些无
用信息, 如噪音、冗余信息等), 寻求选择子集 TP

⊂ TR 或生成较原始数据集规模小的集合 TP , 使
得 TP 不包含多余原型, 且 Acc(TP ) ∼= Acc(TR)
(Acc(X) 表示X 作为训练集所获取到的分类精度).
目前, 原型算法已经获得了飞速的发展, 产

生了诸多的研究成果. 其中就原型获取策略而言,
分为三类: 1) 选择法, 即从原始训练集中直接
选择出一组具有代表性的点构成一个新子集, 经
典算法有 CNN (Condensed nearest neighbor)[3]、
FCNN (Fast condensed nearest neighbor)[4]、ENN
(Edited nearest neighbor)[5] 及 DROPn (Decre-
mental reduction optimization procedure n)[6] 等.
其中CNN及其改进算法 FCNN算法等, 虽然简单、
易实现, 可用于大规模数据约简问题, 但存在着对
噪音节点、样本读取序列敏感的弊端; 而 ENN 及
DROPn, 虽能较好克服前者的敏感性弊端, 但算法
的时空复杂度较大, 不适应大规模数据约简处理. 2)
生成法, 即通过融合原始数据集中近邻点而重新生
成一组具有代表性点形成的新代表点集, 常见算法
有采取不断合成最近邻同类样本而逐步缩减样本

规模的 PNN (Prototypes for nearest neighbor)[7]、
通过合成核心原型而构造若干分离超平面从而克

服样本读取序列敏感性的 POC-NN (Pairwise op-
posite class-nearest neighbor)[8] 等. 3) 集成法,
即融合聚类算法、遗传算法等生成的新原型算法,
如 LVQ3 (Learning vector quantification 3)[9]、
TRKNN (Template reduction approach for the k-
nearest neighbor)[10] 等. 就原型集压缩策略而言,
也主要分为三类: 1) 降量法, 即以原始数据集为处
理对象, 采用不同策略不断缩小数据集规模, 如基
于聚类进行数据集划分从而选取边界样本以及生成

类内部节点的快速聚类原型生成算法 PSC (Proto-
type selection by clustering)[11] 和基于竞争策略而
不断调整权重参数的矢量量化算法家族[12] 等, 但
存在前述的 ENN 及 DROPn 等算法的不足. 2) 增
量法[13], 即用部分原始数据构建基本分类器模型,
训练后, 只保存训练好的模型, 而将原始样本抛弃,
并不断学习其他原始数据, 进而得到原型集, 目前
已有算法如基于增量支持向量机 (Support vector
machine, SVM) 的原型算法[14]、增量聚类原型算

法[15−16]、增量学习矢量量化 (Incremental learn-
ing vector quantification, ILVQ)[17] 等, 是当前处
理大规模数据约简的主要思路. 3) 混合法, 是增量
与非增量方式相融合, 并纳入 GA (Genetic algo-
rithm)、PSO (Particle swarm optimization) 以及
其他策略而生成的集成算法, 如WLVQ (Weighted

learning vector quantification)[18] 等, 是目前数据
约简的研究热点.

本文结构如下: 第 1 节简要介绍相关工作; 第
2 节提出基于样本密度和分类误差率的增量学习矢
量量化算法 (Improved learning vector quantifica-
tion, IMLVQ), 并给出相应的伪代码; 第 3 节通过
理论分析和若干具体实验与其他原型算法性能进行

比较, 并重点对比分析 IMLVQ 算法的优劣性能以
及增量学习特性; 最后对本文进行了总结.

1 相关工作

在这一节中, 主要对增量学习算法、学习矢量量
化算法等相关技术进行简要介绍.

1.1 相关技术

增量学习算法是分类算法研究的一个重要分支,
可有效处理数据流挖掘等大规模甚至海量数据分类

情况. 本文使用了文献 [13] 中所定义的增量学习定
义界定了所研究的增量算法, 其精髓在于无需存储
所有的样本, 先通过部分原始数据构建基本分类器
模型; 训练后, 只保存训练好的模型, 而抛弃原始样
本; 当新训练样本达到时, 利用新样本对模型进行
更新, 然后保存更新后的模型, 而将新样本抛弃; 循
环此学习过程, 直至学习完所有训练样本, 进而获得
原始数据集的最终分类器. 其学习规则主要体现在:
位于类别中心区域的数据样本, 往往对分类没有作
用; 位于类间区域的样本, 对分类贡献度较高, 尤其
高密度分布类别会影响其他类别, 易造成分类错误;
同时适度控制训练样本数量, 避免引发计算量大的
问题. 因此增量学习算法必须扩大样本类间距离、稀
疏化类中心区域样本, 为此产生了一系列的增量分
类算法, 有增量 SVM 算法、增量聚类算法等. 在近
邻原型算法中, 增量学习更能满足大规模数据集分
类的缩简需求.
此外, 由 Kohonen[12] 发展起来的学习型矢量

量化 LVQ, 是一种可用于模式识别的有指导的学
习方法, 是对无监督自组织神经网络算法 (Self-
organizing feature maps, SOFM) 的扩展, 其基本
思想很好体现了近邻学习思想, 通过利用少量的权
向量来表示数据的拓扑结构, 实质上就是一种基于
竞争的学习策略, 其本质可以看成是最近邻分类.
所谓竞争性神经网络, 即把欧氏距离最小的神经元
作为胜出神经元, 针对正确分类和不正确分类情况
进行调整权值. 后来又发展了 LVQ 2、LVQ 2.1、
LVQ 3 等算法, 在本质上未发生改变, 除最优胜神
经元外, 考虑了次获胜神经元. 相对于 LVQ 而言,
LVQ 2 及以后算法提出同时更新两个权向量的方
法, 首先寻求输入样本最近近邻的两个代表向量, 继



6期 李娟等: 基于样本密度和分类误差率的增量学习矢量量化算法研究 1189

而判断这两个代表向量与新到样本的类别信息, 若
其中一个向量 (V t

k ) 与新到样本同类, 而另外一个向
量 (V t

j ) 与输入样本异类, 同时更新两个权向量. 式
(1) 显示了 LVQ 算法的权重更新方式, 其中 η(t) 为
竞争学习速率参数.

{
V

(t+1)
k = V t

k + η(t)(Xt − V t
k )

V
(t+1)

j = V t
j − η(t)(Xt − V t

k )
(1)

1.2 增量学习矢量量化算法

分析 LVQ 算法, 虽然经过有限次迭代可获得稳
定状态, 但仍然存在一定缺点: 1) 在训练过程中与
输入样本异类的权向量可能不收敛, 由于算法仅仅
是对异类权向量采取一直远离输入样本的调整, 却
没有考虑其最终的位置, 这样会导致该权向量的不
收敛; 2) 需要有限次迭代才能实现对原始数据集的
约简, 当遇到大规模数据, 其运行消耗量不可接受;
3) 虽可通过预先设定每类的原型数目精确控制原型
集规模, 但引入预设参数有诸多不合理之处; 4) 通
过融合随机梯度下降算法, LVQ 虽可实现对原型的
高效竞争学习, 但未能较好解决原型集更新问题, 无
法生成较切合数据集分布的原型集, 且无法适应新
类别等数据变化.

结合 LVQ 不足和增量学习算法特征, Xu 等[17]

在 2012 年对传统 LVQ 改进, 首先, 针对 LVQ 传统
两层竞争学习机制的多次学习策略进行了分析, 在
结合两层学习机制相似性的基础上, 将原有的两层
竞争学习机制简化为单层竞争学习机制, 减少了竞
争学习的次数, 提高了竞争学习的效率. 其次, 针对
LVQ 多次迭代学习、原型个数无法动态调整、不能
较好适应大规模数据约简的问题, 采取了三种处理
策略: 1)在单层竞争学习机制下, 扩充记录了代表向
量被选作最优近邻原型 winner 次数及近邻链接关

系, 采用 LVQ 2 竞争学习策略调整 winner 代表的

权向量; 2)在一定的周期内删除长期未作为 winner

或 winner 次数不符合一定阀值的代表向量; 3) 单
遍学习样本集, 直到样本集全部扫描完毕, 从而实
现了原型的增量获取. ILVQ 算法实现了神经网络
在增量原型算法的应用新思路. 然而 ILVQ 仍存在
以下不足: 1) 虽然实现了增量学习, 但仍存在着传
统 LVQ 算法异类权向量偏离而导致的不收敛弊端;
2) 虽然实现了原型集周期性更新, 即存在人为预设
带来的不足, 也带来了原型更新速率过缓等问题; 3)
ILVQ 仅关注了最优和次优原型的被选择次数及近
邻链接关系, 而忽略了最优及次优原型所代表区域
的样本信息, 如区域的大小、winner 所学习样本的

个数、样本识别的误差率等重要信息, 而这些信息包
含数据集的样本分布、样本密度等情况, 除了在原型

获取阶段发挥识别作用, 也可在测试样本等未知样
本分类过程中起到作用, 见图 1 和图 2 所示的原型
学习与原型分类示意图. 其中图 1 显示包含三类别
样本的数据集分布情况, 圆形区域表示已学习的原
型邻域信息, 所示邻域中包含样本的密度和学习累
积误差信息, 带圈样本 x 为当前待学习样本, sw 和

sr 为 x 的最优和次优近邻原型邻域, 带边框样本为
邻域的代表原型 (图 2 相同); 图 2 显示原型学习完
成后的原型集分布情况, 黑色方形样本为待分类样
本 x, pw 和 pr 为其最优和次优近邻原型, 圆形区域
为其代表原型对应的邻域, 邻域内的样本为该邻域
已学习过的原始样本, 故邻域保留了原始样本的分
布及密度等信息.

图 1 原型邻域信息在原型学习过程应用示意图

Fig. 1 The application diagram of the prototype

neighborhood information in the prototype

learning process

图 2 原型邻域信息在原型分类过程应用示意图

Fig. 2 The application diagram of the prototype

neighborhood information in the prototype

classification process
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通过图 1 可获取到原型邻域信息在学习过程的
三种应用情形: 1) 待学习样本 x 未处于 sw 和 sr 范

围内, 则将其作为新的原型纳入到原型集中; 2) x 处

于 sw 范围内, 仅对 sw 学习; 3) x 同时位于 sw 和 sr

范围内, 则同时对这两个邻域进行竞争学习.
通过图 2 可获取原型邻域信息在分类过程中的

两种应用情形: 仅考虑距离等简单分类准则, 则退化
为最近邻分类, 样本 x 的类别与 pw 相同; 若考虑到
原型邻域的密度以及累计误差等情况, 则 x 的类别

与 pr 相同, 能较好体现原始数据集的真实状态.
针对 ILVQ 算法不足, 本文首先重新考虑了节

点邻域的累积误差、节点邻域密度在原型识别与更

新中的作用; 其次扩充了 ILVQ 仅记录被选中次数
与近邻链接关系为原型邻域关系; 然后采取自适应
的动态调整策略, 加速了原型集的动态更新, 且一定
程度上避免了 ILVQ 算法异类权向量过度偏离的弊
端; 最后在 ILVQ 算法的基础上, 通过定义的原型邻
域合并、分裂以及删除策略实现对原型的增量生成,
并将保留的节点邻域信息带入到原型分类过程.
本文重点研究增量原型生成算法, 主要通过对

ILVQ 的有效改进, 在其基础上提出了基于样本密度
和分类误差率的增量学习矢量量化算法 IMLVQ. 本
文的主要创新点有: 1) 扩充 ILVQ 算法神经元简单
权值信息为超元组, 不仅记录着权向量信息, 还记录
了该神经元所代表邻域的节点数目、误差率等信息;
2) 改进了 ILVQ 算法学习策略, 通过设定不同的学
习策略, 可对最优胜原型和次优原型进行同步学习,
加速了算法的学习率, 同时减少了异类原型的远离
样本集的程度, 进而强化了算法的收敛性; 3) 本文
相对于文献 [17] 而言, 采用自适应的原型动态调整
方式, 去除了 AgeOld 参数, 简化了 IMLVQ 算法参
数设置, 降低了算法性能对外部输入的依赖, 提高了
算法更新效率; 4) 改变传统原型生成算法仅关注最
终原型集, 而丢弃了原型所代表区域的其他重要信
息, 本文充分利用了原型邻域的特征信息, 在分类算
法中将原型邻域的错误率和所代表样本数目纳入到

分类判别准则中.

2 改进的增量学习矢量量化算法

本文扩充 ILVQ 中仅记录获胜节点被选中次数
及其近邻关系, 将原型扩展为超元组的代表原型邻
域, 而超元组 s 通过五元组 〈cls, radius, num, rep,
err〉表示,其中, cls表示 s邻域的类别信息; radius

表示 s 的覆盖半径; num 表示 s 已经学习过的训练

样本个数; err 表示 s 邻域的分类误差; rep 表示 s

的代表点. LifeT ime 表示原型生命周期, 记录了两
个原型同时被选中作为最优原型及次优原型的次数.
在超元组 s 定义的基础上, 进一步定义了本文中的

样本密度及分类误差率.
定义 1. 邻域样本密度. 设 s 为任一原型所对应

的邻域, 该邻域样本密度为

d(s) =
s.num

Ω(s.radius)

其中, Ω(·) 为 s 的邻域测度.
定义 2. 邻域分类误差. 当新样本 xt 到达,

从所有包含 xt 的邻域 D(xt, st
k.rep) < st

k.radius

中获取最近的 st
w (w = arg mink(D(xt, st

k.rep) −
st

k.radius)) 及 vt
w = st

k.rep, 若 label(xt) = st
w.cls,

则 xt 不增加 st
w 的邻域分类误差, 否则为

st+1
w = st

w.err +
st

w.radius

D(xt, vt
w)

(2)

本文所提出的 IMLVQ 算法核心思想就是以
ILVQ 已有单层改进工作为基础, 依赖原型所对应超
元组的信息, 在每次动态学习中通过设定的合并、分
裂策略, 完成对相关原型及其邻域的更新; 其次在一
定的更新周期内, 通过自适应的更新策略, 实现对已
有原型集的更新及原型邻域动态调控; 最后直到训
练样本集被全部扫描结束, 则算法完毕, 获取最终增
量原型集合.

2.1 IMLVQ算法介绍

围绕上述 IMLVQ 算法核心思想, 可得出算法
关键处理策略: 首先扩充了 ILVQ 算法竞争学习涉
及的简单原型近邻等信息为涵盖邻域类别、覆盖半

径、已学习样本数、分类误差及代表点的超元组; 同
时使用了 LifeT ime 表示原型生命周期, 记录了两
个原型同时被选中作为最优原型及次优原型的次数,
而取消了 ILVQ 算法 AgeOld 结构, 加速了算法的
学习速率. 其次不同于 ILVQ 的增量学习方式, 本
文中增量学习过程是针对于原型及其邻域超元组同

步进行, 除新样本为新类别或者处于最近与次近邻
原型邻域范围而作为新原型执行插入算法外, 执行
待学习样本的最近与次近原型及其邻域的学习过程;
此外当最近与次优原型邻域交叠且类型相异, 则执
行分裂过程, 降低原型邻域的分类错误率; 若两邻域
交叠且类型相同时, 则执行合并过程, 可较好地稀疏
化原型密集区域; 最后在预设的更新周期内, 采取自
适应的更新策略对无近邻、长期未进行学习的低邻

域样本密度等不满足条件的原型邻域进行删除操作,
进而对原型集进行动态更新. 基于样本密度和分类
误差率的 IMLVQ 算法, 其算法运行示意图如图 3
所示.

图 3 示意了 IMLVQ 原型学习的主要处理过程,
展现了 IMLVQ 与 ILVQ 算法的主要区别, 即本文
的改进创新处. IMLVQ 算法除兼顾 ILVQ 最优与次
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图 3 IMLVQ 算法运行示意图

Fig. 3 The running diagram of IMLVQ algorithm

优原型权向量竞争学习外, 还重点考虑了原型已学
习样本的分布、学习误差以及样本密度等原始信息,
并根据待学习样本与最优和次优原型邻域的位置以

及类别关系, 进行了分类处理. 其中自适应动态更新
策略加速了原型学习, 扩充的邻域超元组保留了原
型学习的以往记录, 合并操作稀疏化了类内部原型
个数进而提高了算法的压缩率, 分裂操作降低原型
邻域的误差, 使其更较好地贴合原始数据集分布状
况, 提高了原型集的分类识别精度.

2.2 IMLVQ算法主要处理过程

由图 3 可得出, IMLVQ 算法的关键步骤在于
原型插入、学习、合并以及分裂策略. 相对于 ILVQ
算法, IMLVQ 算法不再保存记录了节点的 winner

节点近邻连接关系; 同时不再通过 AgeOld 结果

仅记录原型被选作为 winner 的次数, 而是使用
LifeT ime 矩阵记录了原型被选作最优近邻原型

winner 和次优近邻原型 runner 的次数, 即其生命
周期, 采取自适应动态原型调整策略加速了原型集
的更新. 故在原型学习过程中, 当任一待学习的新样
本 xt 到来, IMLVQ 会获取 xt 的最优原型 vt

w 和次

优原型 vt
r 以及对应的超元组邻域 st

w 和 st
r, 根据新

样本与相关邻域的位置、邻域类别信息等因素进行

不同的操作处理, 即形成了 IMLVQ 算法的关键步
骤.

1) 当 xt 不在最优与次优原型的邻域范围或为

新类别样本, 则新增 xt 为新原型, 同步初始化其原
型邻域.

2) 当 xt 位于最优原型邻域且不在次优原型邻

域内, 则只更新最优原型邻域信息, 分两种情况进行
更新:

a) 若 xt 与最优原型邻域类别相同, 则仅更新最
优原型邻域的已学习样本数量和代表原型权重;

b) 若 xt 与最优原型邻域类别不同, 则还需多更
新最优原型邻域的累积误差信息.

3) 当 xt 同时位于两个原型邻域内, 且这两个邻
域类别相同, 则进行合并算法.

4) 当 xt 同时位于两个原型邻域内, 但这两个原
型邻域类别不同, 则除上述学习算法外, 还进行分裂
算法, 分裂的目标是减少原型邻域重叠, 并提升对应
区域的分类识别能力.

下面分别介绍 IMLVQ 主要关键处理过程.

算法 1. 插入算法 Insert (x, TP )(x, TP )(x, TP )
输入. 训练样本 x, 原型集 TP , 生命周期矩阵

LifeT ime.

输出. 学习后的 TP , LifeT ime.

1) Initialize v = ∅
2) v.cls = label(x)

3) v.mum = 1

4) v.err = 0

5) v.rep = x

6) if TP = ∅ then

7) v.radius = 0
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8) else

9) if |TP | = 1 then

10) v.radius = D(x, s1.rep)/2

11) s1.radius = D(x, s1.rep)/2

12) else

13) v.radius =
∑|T P |

i=1 si.radius

|TP |
14) end if

15) end if

16) add v into the set LifeT ime by

LifeT ime ← LifeT ime ∪ {(v, 1)} ∪ {(1, v)}
17) set LifeT ime(v, :) and LifeT ime(:, v) to zero

18) TP ← TP ∪ {v}
19) return TP and LifeT ime

在插入策略下, 算法 1 中一个样本作为原型加
入到原型集, 并为其构建了邻域超元组, 该邻域的半
径采取原型邻域半径的平均值. 由于原型集周期性
动态更新, 故新增原型邻域半径同样具有动态适应
性, 更好体现了生成原型集的训练集分布状态. 此
外, 插入算法有效解决了 LVQ 算法原型动态增加的
问题, 可较好适应数据集的变化.

算法 2. 学习算法 Learn (x, si)(x, si)(x, si)
输入. 超元组 si, 训练样本 x.

输出. 学习后的新 si.

1) si.num = si.num + 1

2) if si.cls = label(x) then

3) si.rep = si.rep + η1(x− si.rep)

4) else

5) si.rep = si.rep− η2(x− si.rep)

6) si.err = si.err + si.radius/D(x, si.rep)

7) end if

8) return si

在算法 2 中, 针对最优邻域的代表原型和次优
邻域的代表原型通过动态竞争学习速率参数 η1 和

η2 进行学习. 本文选择了文献 [17] 中竞争学习策
略, 其中 η1 = 1/s.num, η2 = 1/(100× s.num). 与
ILVQ 算法一致, IMLVQ 动态变化的竞争调整策略
具有文献 [17] 所具备的算法性能. 区别于 ILVQ 仅
对优胜节点执行竞争学习, IMLVQ 加速了竞争学习
的样本数目及学习速率, 可有利于算法快速获取原
型, 且能削弱权向量远离样本集的程度, 原型取值更
加贴近训练集样本的分布.

算法 3.合并算法Merge (s1, s2)(s1, s2)(s1, s2)

输入. 原型集 TP , 生命周期矩阵 LifeT ime, 超元组

s1, s2.

输出. 合并后的新 TP , LifeT ime.

1) radius tmp = s1.radius+s2.radius+D(s1.rep,s2.rep)
2

2) s1.num = s1.num + s2.num

3) s1.rep = s1.num×s1.rep+s2.num×s2.rep
s1.num+s2.num

4) s1.err = s1.err×radius tmp
s1.radius

+ s2.err×radius tmp
s2.radius

5) s1.radius = radius tmp

6) LifeT ime(s1, :) =

LifeT ime(s1, :) + LifeT ime(s2, :)

7) delete(s2, TP )

8) delete the information of s2 from LifeT ime

9) return TP and LifeT ime

当新样本 xt 同时位于最优原型与次优原型邻

域内, 且两个邻域类别相同, 表明这两个邻域类型一
致且存在一定区域重叠. 合并核心思想为合并类别
一致且存在重叠区域的原型邻域, 可实现稀疏化类
中心区域原型, 进而降低原型集规模.

算法 3 实现合并操作, 将存在区域交叠且类型
相同的原型邻域合并更新为一个新的大邻域, 并引
发其代表原型及 LifeT ime 更新调整, 完成了有一
定区域交叠的相邻原型及其原型更新, 较好实现了
对原型密集区域的稀疏化处理, 从而加速更新原型
集.

算法 4.分裂算法 Split (s1, s2, x)(s1, s2, x)(s1, s2, x)
输入. 原型集 TP , 生命周期矩阵 LifeT ime, 超元组

s1, s2, 训练样本 x.

输出. 分裂后的新 TP , LifeT ime.

1) if s1.cls = label(x) or s1.err < s2.err then

2) s2.err = s2.err

max
(

2×s2.radius
D(s1.rep,s2.rep) ,

D(s1.rep,s2.rep)
2×s2.radius

)

3) s2.num =
s2.num×(D(s1.rep,s2.rep)−s1.radius+s2.radius)

2×s2.radius

4) s2.rep = s2.rep + 2× (s2.rep− s1.rep)×
(D(s1.rep, s2.rep)− s1.radius− s2.radius)

5) s2.radius =
(D(s1.rep,s2.rep)−s1.radius+s2.radius)

2

6) else

7) s1.err = s1.err

max
(

2×s1.radius
D(s1.rep,s2.rep) ,

D(s1.rep,s2.rep)
2×s1.radius

)

8) s1.num =
s1.num×(s1.radius+D(s1.rep,s2.rep)−s2.radius)

2×s1.radius

9) s1.rep = s1.rep + 2× (s1.rep− s2.rep)×
(D(s1.rep, s2.rep)− s1.radius− s2.radius)

10) s1.radius = s1.radius−s2.radius+D(s1.rep,s2.rep)
2

11) end if

12) LifeT ime(s1, s2) = LifeT ime(s1, s2) + 1 and

LifeT ime(s2, s1) = LifeT ime(s2, s1) + 1

13) return TP and LifeT ime

当新样本 xt 同时位于最优原型邻域和次优原

型邻域内, 但这两个原型邻域类别相异, 说明这两个
邻域类别相异且存在一定区域重叠, 而重叠区域易
造成较大分类误差且影响原型集的识别性能. 分裂
思想通过降低原型邻域的重叠, 降低邻域误差, 进而
提高原型集的正确样本识别率.
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算法 4 给出了最近原型邻域 st
w 和次优原型邻

域 st
r 分裂的处理过程, 分裂策略保证了邻域误差率

降低. IMLVQ 算法通过分裂操作将重叠相异邻域
分离为不重叠的两个新邻域, 并触发相应代表原型
及其邻域信息的更新. 分裂操作降低了原型邻域间
的重叠冲突, 提高了原型及其邻域的代表能力, 降低
了原型邻域的误差率.

2.2.1 改进的分类算法

执行 IMLVQ 完毕, 得到涵盖代表原型集的邻
域超元组集 S. 传统的原型分类算法, 仅使用了原
型样本, 而忽略了原型所代表的区域信息, 如区域样
本数、区域误差等, 故本文在后续分类中充分利用 S

信息, 对传统近邻算法进行改进, 将原型邻域样本数
和邻域误差引入到分类判决准则中. 故在传统的近
邻分类判断准则中, 纳入待分类样本的最近和次近
邻两个原型 nw 和 nr 的邻域超元组信息, 建立相应
的分类判决函数, 如式 (3) 所示.

式 (3) 中, α + β = 1 (α ≥ 0, β ≥ 0). 当
α + β = 0 时, 式 (3) 也可退化为传统近邻策略.
通过调整 α 和 β, 可变换分类误差率和样本密度
在分类判决中的不同侧重. 受制于篇幅, 本文中仅
仅简单采用三种参数: α = β = 0, α = β = 0.5

和 α = 0.3, β = 0.7. 为克服距离量纲与 sw.err/∑|TP |
i=1 si.err 和 d(sw)/

∑|TP |
i=1 d(si) 等量纲不同对分

类的影响, 分类判决函数中的距离度量可通过核函
数 Sim(Xt, Xi) = exp(−D(Xt, Xi)) 转化距离为相
似度, 使得相似度与 sw.err/

∑|TP |
i=1 si.err 和 d(sw)/∑|TP |

i=1 d(si) 等量纲相同, 均保持在 [0,1] 范围内. 故
借助于核函数, 式 (3) 可转换为式 (4).

3 算法分析

为了更好地评估 IMLVQ 的性能指标, 本文选
择了KNN、CNN、ENN、PSC 以及 ILVQ 算法, 从
理论分析、算法评估两个方面进行算法的比较.

3.1 理论分析

分析所比较算法, 其中 KNN 算法的时间复杂
度为 O(kn1n

2); CNN 算法时间复杂度为 O(nN 2 +
n1N

2); ENN 算法时间复杂度为 O(kn3 + n1N
2);

PSC 算法时间复杂度为 O(τrn + n1N
2); ILVQ

算法时间复杂度分为 O(
∑pn/rq

i=1 λNi + n1N
2) =

O(n
∑pn/λq

i=1 Ni + n1N
2), 加号前面部分为原型生

成时间复杂度, 加号后面部分为原型分类时间复杂
度; IMLVQ 算法是增量学习算法, 主要分为两部分:
一部分为增量原型生成时间 O(n

∑pn/λq
i=1 Ni), 一部

label(x) =





sw.cls, 若 D(x, sw.rep) > sw.radius或 D(x, sr.rep) > sr.radius

arg min

(
D(x, sw.rep) + α

sw.err
|TP |∑
i=1

si.err

+ β
d(sw)

|TP |∑
i=1

d(si)
,

D(x, sr.rep) + α
sr.err

|TP |∑
i=1

si.err

+ β
d(sr)

|TP |∑
i=1

d(si)

)
.cls, 否则

(3)

label(x) =





sw.cls, 若 D(x, sw.rep) > sw.radius或 D(x, sr.rep) > sr.radius

arg max

(
exp(−D(x, sw.rep)) + α

sw.err
|TP |∑
i=1

si.err

+ β
d(sw)

|TP |∑
i=1

d(si)
,

exp(−D(x, sr.rep)) + α
sr.err

|TP |∑
i=1

si.err

+ β
d(sr)

|TP |∑
i=1

d(si)

)
.cls, 否则

(4)
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分为原型分类时间 O(n1N
2), 故整体时间复杂度为

O(n
∑pn/λq

i=1 Ni + n1N
2). 上述公式中, n 为训练样

本数, N 为最终原型数, Ni 为更新周期 i 的原型数,
r 为聚类数, τ 为聚类迭代次数, n1 为测试样本数,
pn/λq 为两个增量算法的更新周期数. IMLVQ 算
法对于所有的训练样本而言是近似线性的, 但其原
型分类所需时间复杂度为传统的近邻分类算法时间

需求. IMLVQ 算法是增量算法, 仅在原型生成过程
中执行单遍训练样本训练学习, 并不需对训练集进
行存储, 因此具备处理大规模数据集的能力.

3.2 实验评估

3.2.1 人工数据实验

为了更好地与Xu等[17] 提出的 ILVQ算法进行
比较, 本文选择了文献 [17] 实验所使用的人工数据
集进行增量的原型分类比较. 在本节中, 我们引入 2
维数据集进行实验, 详见图 4 和图 5. 图 4 中包含
五类数据, 类别 1 和类别 2 的数据满足 2 维高斯分
布, 类别 3 和类别 4 数据分布为两个同心圆, 类别 5
数据满足正弦分布. 图 5 在图 4 有效数据分布的基
础上, 加入了 20% 的噪音 (服从二维均匀分布且随
机分布, 划分为 5 个类别).

区别于文献 [17] 实验中多种样本读取序列和不
同迭代次数, 本文中仅选取简单的单遍随机样本获
取的方式. 图 6 和图 7 为两种算法在图 4 数据集上
原型生成情况, 可以得出, IMLVQ 算法在保持原始
样本集分布的情况下, 对其进行必要缩减, 其结果与
ILVQ 算法结果有可相较性. 图 8 和图 9 为两种算
法在图 5 数据集上原型生成情况, IMLVQ 除原型个
数明显少于 ILVQ 算法结果外, 还降低了噪音的敏
感性, 其噪音数据数量有了明显减少. 此外, 图 7 相
对图 6 避免了传统 LVQ 和 ILVQ 中对异类权向量
采取一直远离输入样本的调整, 而未考虑其最终的
位置的弊端, 原型代表集更能展现原始样本集分布
状态, 并降低了原型集与原始数据集的偏离度, 两种
数据集保持相一致数据的分布区间. 图 8 与图 9 的
分布情况也进一步验证了 IMLVQ 的优势, 针对噪
音数据, 虽然 IMLVQ 一定程度上扩大了数据的分
布区间, 但 y 轴扩展区域 [350, 400] 的原型个数明
显少于 ILVQ 算法运行结果.
3.2.2 手写体数字光学数据集及乳腺癌症图像实验

对比

基于 IMLVQ 算法是对 ILVQ 算法必要改进的
缘故, 文中亦采取了文献 [10] 中手写体数字光学识
别和乳腺癌数据进行两种算法的比较. 其中手写体
数字光学数据集含 0∼ 9 阿拉伯手写体数字的 3 823
个训练图像信息和 1 797 个测试图像信息; 乳腺癌症
图像数据含 212 个异常图像和 357 个正常图像, 共

计 569 个乳腺图像, 该数据将每幅乳腺癌症图像提
取 30 个维度详细描述. 在相同的 5-交叉验证下, 选
取不同的 λ 和 AgeOld 参数进行实验, 表 1∼ 3 及
图 10 和图 11 的数据均为随机样本学习序列下五次

图 4 无噪音的人工数据集

Fig. 4 Nonoise artificial dataset

图 5 含噪音的人工数据集

Fig. 5 Noise artificial dataset

图 6 ILVQ 在无噪音数据集的原型集

Fig. 6 The prototype set obtained by ILVQ on

nonoise dataset



6期 李娟等: 基于样本密度和分类误差率的增量学习矢量量化算法研究 1195

图 7 IMLVQ 在无噪音数据集的原型集

Fig. 7 The prototype set obtained by IMLVQ on

nonoise dataset

图 8 ILVQ 在噪音数据集的原型集

Fig. 8 The prototype set obtained by ILVQ on

noise dataset

图 9 IMLVQ 在噪音数据集的原型集

Fig. 9 The prototype set obtained by IMLVQ on

noise dataset

图 10 IMLVQ 和 ILVQ 在手写体数字光学识别数据集的

压缩比率和运行时间散点图

Fig. 10 The scatter diagram of reduction ratio and

running time obtained by IMLVQ and ILVQ on

handwritten digits dataset

图 11 IMLVQ 和 ILVQ 在乳腺癌图像集的压缩比率和

运行时间散点图

Fig. 11 The scatter diagram of reduction ratio and

running time obtained by IMLVQ and ILVQ on breast

cancer dataset

原型生成算法运行的平均值, 表 1 和表 2 中 IMLVQ
算法是 α、β 均为 0 时获取的近邻分类精度, 而表 3
则是在两种 α、β 参数取值下原型分类精度.
注 1. 压缩率= 100 ×生成的代表样本个数/原

始训练样本个数, 即 str = 100× |TP |/|TR|, | · | 表
示集合元素的个数[7]; 近邻分类精度 = 100 × 被正
确分类的测试样本个数/原始训练样本个数, 即 Acc

= 100 × |TScorrect|/|TS|, |TScorrect| 表示被正确分
类的测试样本个数; Time 为比较算法的运行时间,
包含原型选择及原型分类等阶段, 以秒作为度量单
位.

由表 1 可得出, 在手写体数字光学识别数据集
上, 在 6 个不同的λ和AgeOld 情况下, IMLVQ 单
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表 1 手写体数字光学识别数据集下 IMLVQ 和

ILVQ 比较

Table 1 The comparison between IMLVQ and ILVQ on

handwritten digits dataset

算法 λ AgeOld |TP | Acc Str

ILVQ

200 200 1 406 97.78 31.27

300 300 1 431 98.08 31.83

400 400 1 408 97.83 31.32

500 500 1 396 97.86 31.05

600 600 1 415 97.90 31.47

700 700 1 391 97.97 30.94

IMLVQ

200 − 1 033 98.10 22.98

300 − 1 099 98.26 24.44

400 − 1 086 97.79 24.15

500 − 1 022 97.97 22.73

600 − 1 073 98.17 23.87

700 − 1 097 98.34 24.40

表 2 乳腺癌数据集下 IMLVQ 和 ILVQ 比较

Table 2 The comparison between IMLVQ and ILVQ on

breast cancer dataset

算法 λ AgeOld |TP | Acc Str

ILVQ

7 7 177 87.96 38.88

14 14 178 89.46 39.26

21 21 129 89.19 28.32

28 28 136 89.89 29.77

35 35 134 87.44 29.46

42 42 132 89.63 29.09

IMLVQ

7 − 22 89.90 4.88

14 − 23 92.44 5.12

21 − 29 91.69 6.44

28 − 29 92.18 6.46

35 − 29 91.30 6.33

42 − 33 92.71 7.29

遍扫描获取的原型集, 其分类精度和压缩比均高于
对应的 λ 和 AgeOld 参数下 ILVQ 实验结果, 但压
缩比率的稳定性稍弱于 ILVQ 算法, 在图 10 中有所
体现; 由图 10 可得出, IMLVQ 算法整体运行时间
均小于 ILVQ 算法; 由表 2 及散点图 11 可得出, 针
对不同的 λ和AgeOld参数, IMLVQ可取得较好的
分类精度和压缩比, 并能保持较快的运行速度. 图像

实验对比表明, IMLVQ 算法相比 ILVQ 算法而言,
有着分类精度、分类速度以及压缩比率等综合优势.
对比表 1∼ 3 中的数据, 可得出以下结论: 由于

随机样本读取序列, 表 1∼ 3 中压缩比率虽有所波
动, 但仍保持着高压缩效应; 针对于 α 和 β 在不同

取值下的原型分类精度具有可比较性, 其中表 3 改
进原型分类精度较好于表 1 和表 2 中传统原型分类
精度. 结合表 1∼ 3 中的实验数据, 基准数据集下设
置不同的参数 α、β, 均可取得较好的分类精度和压
缩比率. 实际应用中, 可根据关注点不同, 设置不同
的 α、β 参数以满足不同应用需求.

3.2.3 UCI基准数据集实验比较

为了更好地验证所提出的算法, 本文既选取了
文献 [17] 中的数据集 (表 4), 也选取了其他 10 个
UCI[19] 小、中、大规模的数据集 (表 7) 进行实验对
比; 同时为了展示所比较算法的平均运行效果, 采
取 5-交叉验证方式的随机样本选取方式进行试验数
据的获取, 所涉及表中的数据均来自于五次 5-交叉
验证下的平均值. 本文选取了 CNN、ENN、PSC 以
及 ILVQ 作为比较算法, 其中 CNN 和 ENN 是最
简单经典的两个原型选择算法, PSC 算法体现了快
速的边界数据获取的特点, 根据文献 [11], 在 C =
6r 和 C = 8r 情况下, 可以获得最佳的运行效率,
本文亦分别对此两种取值进行了五次 5-交叉验证,
获得了 PSC 算法的平均运行数据; ILVQ 则是本文
比较的主要算法, 也是本文所提出改进算法的基础.
针对于 UCI 基准数据集, 从篇幅和简化实验出发,
ILVQ 算法选择了相同的 λ 和 AgeOld 参数设置;
IMLVQ 算法虽无需选择 AgeOld 参数, 但为了尽可
能公平比较, 选择了与 ILVQ 相同的 λ 参数, 并设定
了 α = β = 0.

我们将 KNN 算法的分类实验数据列为对比数
据之一, 主要以 KNN 分类实验数据作为参考基准,
对比所提出算法在保持较高压缩率的情况下, 分类
精度的宏观体现. 而以四个对比算法的实验数据, 作
为所提出算法性能指标比较的详细对比展示. 针对
于 KNN 和 ENN 算法需预先设置 K 值的情况, 本
文中选取了五个常见 K 值, 分别为 3, 5, 7, 9, 11.
表 5 显示各算法在表 4 数据集上的压缩比和分类精
度实验数据, 表 6 显示各比较算法在表 4 数据集上
的分类时间. 表 8 显示各算法在表 7 数据集上的压
缩比和分类精度实验数据, 表 9 显示各比较算法在
表 7 数据集上的分类时间.
基于表 5 数据, 可以得到如下结论: 对比 CNN

和 ENN, IMLVQ 在保持明显的数据优势情况下, 有
着较高比例数据集的分类精度优势; 对比 ILVQ 算
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表 3 不同参数下 IMLVQ 运行结果比较

Table 3 The operational results obtained by IMLVQ using the different parametric

算法 λ
α = 0.3, β = 0.7 α = β = 0.5

Acc Str Time (s) Acc Str Time (s)

OptialDigist

200 97.90 20.35 283.40 97.69 20.73 285.91

300 98.13 22.96 303.32 98.02 22.89 306.84

400 97.99 23.28 295.41 98.31 23.53 319.01

500 98.33 24.82 362.02 98.10 25.20 359.88

600 98.25 25.84 388.20 98.33 24.17 371.88

700 98.11 26.28 394.99 98.63 25.32 385.57

Wdbc

7 91.22 3.56 4.38 91.28 4.22 4.95

14 93.32 4.61 5.25 91.91 4.66 5.31

21 89.98 4.83 5.43 91.76 4.39 5.10

28 91.56 4.66 5.34 92.68 4.57 5.19

35 92.62 5.62 6.15 91.74 6.46 6.84

42 92.27 5.89 6.39 91.98 5.76 6.33

表 4 所选取的 UCI 数据集信息

Table 4 The information of the selected UCI

benchmark datasets

数据集 特征数 类别数 样本数

Glass 9 6 214

Ionosphere 34 2 351

Iris 4 3 150

Liver disorders 6 2 345

Pima Indians 8 2 768

Wine 13 3 178

法, IMLVQ 在 5 个数据集上分类效率优势明显, 同
时保证了 6 个数据集上的高压缩比; 相对 PSC 快速
原型算法, IMLVQ 在保持 6 个数据集的全优分类效
率之外, 仍能在 4 个数据集上取得较好的压缩比, 达
到较好的分类效率和较高的压缩比率. 通过表 6 运
行时间数据可得出, 由于数据规模较小, 故所提出的
原型算法相对于 CNN 和 ENN 等经典原型算法而
言, 无明显的时间优势; 此外 IMLVQ 相对于 ILVQ
算法而言, 无论数据集的规模如何, 均有着显著的运
行时间优势; 而相对于目前快速原型算法之一 PSC
算法, IMLVQ 也有着明显的 6 取 5 和平均的两项
时间优势.

综合表 5 和表 6 结论, 与 ILVQ 算法相似, 其

改进算法 IMLVQ 不失为一种快速的原型生成算法,
能在保持较好压缩比的情况下, 具有较高的分类精
度.
分析表 8 数据, 在保持小规模数据集优势处

理性能的基础上, 对于大规模数据集 Pendigits 和
Letter, IMLVQ 仍可保持着不高于 10% 压缩率和
与 PSC 算法可相较的快速处理效率. 除 Yeast 外,
IMLVQ 相对于其他比较算法, 获取了最佳的压缩
率, 且分类精度相对于 ILVQ 算法而言, 获得 7 个
数据集上的分类优势; 相对于 PSC、CNN 算法, 获
得了绝对分类优势; 相对于 ENN 算法, 除 Breast
Cancer 数据集外, IMLVQ 在其他数据集上均获得
了较好的分类精度和压缩率. 此外, 从平均实验数据
行中, 也得出 IMLVQ 有着较明显的运行优势. 故
IMLVQ 可适应不同规模数据集, 获得高效的分类精
度和压缩率.

分析表 9 数据, KNN、CNN 因无需预先原型获
取或运行简单等原因, 在小规模数据集中优势突出,
然而却导致了大规模数据集下无明显运行优势; 对
于降量原型算法 ENN、PSC 及增量原型算法 ILVQ
和 IMLVQ 算法而言, 由于这些算法需要进行较为
复杂的原型获取预处理, 故而小规模数据集下, 整
体的运行时间优势不明显. 而针对于大规模数据集,
KNN、ENN 算法, 因算法原理缘故, 其运行时间难
以接受; PSC、ILVQ 和 IMLVQ 算法则显示快速运
行优势, 其中 IMLVQ 是三者中最快的算法.
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表 5 比较算法分类精度与压缩比的实验数据

Table 5 The results of classification accuracy and reduction ratio obtained by compared algorithms on

UCI benchmark datasets

数据集 KNN CNN ENN PSC ILVQ IMLVQ

Acc Str Acc Str Acc Str Acc Str Acc Str Acc Str

Glass 65.08 100 62.64 66.59 59.77 48.07 60.69 72.78 64.69 28.74 62.44 19.98

Ionosphere 88.68 100 85.89 48.33 86.93 50.17 86.18 45.19 89.29 19.91 89.01 10.51

Iris 96.67 100 95.50 59.71 90.83 71.63 92.89 64.83 93.07 45.04 93.60 12.17

Liver disorders 67.61 100 55.80 16.67 60.72 54.80 61.88 67.21 60.87 15.89 60.41 28.37

Pima Indians 71.74 100 61.24 18.80 69.89 64.53 64.89 29.30 66.78 10.25 69.69 11.64

Wine 70.80 100 71.23 67.94 68.25 68.19 62.21 73.74 67.64 41.12 69.52 9.83

Average 76.76 100 72.05 46.34 72.73 59.57 71.46 58.84 73.72 26.83 74.11 15.42

表 6 比较算法的运行时间数据 (s)

Table 6 The running time results obtained by compared algorithms on UCI benchmark datasets (s)

数据集 KNN CNN ENN PSC ILVQ IMLVQ

Glass 0.94 1.12 3.72 3.10 2.50 1.81

Ionosphere 2.53 2.58 4.39 3.02 3.93 3.84

Iris 0.48 0.57 2.10 0.74 0.67 0.53

Liver disorders 2.35 1.37 8.78 2.43 3.49 3.94

Pima Indians 2.33 2.75 6.58 2.48 2.94 2.30

Wine 0.64 1.30 3.02 1.28 2.11 0.57

Average 1.55 1.61 4.76 2.18 2.61 2.16

表 7 不同数据规模的 UCI 数据集信息

Table 7 The information of different scale UCI datasets

数据集 特征数 类别数 样本数

Haberman 3 2 306

Ecoli 7 8 336

Breast cancer 9 2 699

Transfusion 4 2 748

Ctg 20 3 2 126

Yeast 8 10 1 484

Landsat 36 6 4 435

Page 10 5 5 473

Pendigits 16 10 10 992

Letter 16 26 20 000

综上, 对比表 8 和表 9 更进一步确定了在不同
规模数据集下, IMLVQ 相对于所比较算法有着较好
的分类精度、压缩率和分类时间, 与第 3.2.1 节的结
论相一致. 故 IMLVQ 是一种可适应不同数据规模
的快速原型生成算法.

4 结论

本文在 ILVQ 的基础上, 引入了样本密度和分
类误差率, 通过代表向量领域的合并、分裂以及删
除操作, 进行 IMLVQ 代表向量集的动态增长. IM-
LVQ 算法的核心思想是在保证样本分布基础上, 基
于样本密度和分类误差率来调整并获得动态增加原

型代表样本. 实验数据表明, 所提出算法具有较好压
缩比和分类精度的双优势, 且可保障原型集的快速
获取, 能较好地应用到大规模数据集分类中.
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表 8 比较算法分类精度与压缩比的实验数据

Table 8 The results of classification accuracy and reduction ratio obtained by compared algorithms on

different scale UCI datasets

Dataset KNN CNN ENN PSC ILVQ IMLVQ

Acc Str Acc Str Acc Str Acc Str Acc Str Acc Str

Haberman 71.98 100 53.45 28.66 71.75 71.08 71.57 41.18 72.04 26.94 71.42 13.82

Ecoli 86.45 100 77.44 53.71 76.32 53.82 74.93 42.89 83.87 42.96 84.13 12.46

BreastCancer 96.50 100 88.12 7.15 97.13 80.41 78.05 10.55 96.00 15.56 94.99 8.40

Transfusion 76.07 100 67.72 15.49 69.39 67.27 69.44 46.77 73.72 20.63 73.78 5.76

Ctg 82.09 100 62.68 42.91 74.43 52.08 74.86 41.66 68.06 8.23 76.04 7.45

Yeast 57.19 100 48.11 37.56 44.99 26.76 40.17 18.46 55.32 7.70 48.59 19.84

Landsat 90.27 100 76.71 24.79 65.19 48.82 80.65 25.65 87.73 24.45 88.21 15.78

Page 95.54 100 80.09 24.53 92.17 47.41 88.17 33.28 91.69 6.37 92.73 5.96

Pendigits 99.13 100 98.67 33.16 84.76 10.19 82.67 13.30 91.27 10.14 98.57 8.02

Letter 94.56 100 72.39 6.18 91.92 50.62 78.71 23.92 72.55 9.81 92.32 6.88

Average 84.98 100 72.54 27.41 76.81 50.85 73.923 29.77 79.23 17.28 82.08 10.44

表 9 比较算法的运行时间数据 (s)

Table 9 The running time results obtained by compared algorithms on different scale UCI datasets (s)

Dataset KNN CNN ENN PSC ILVQ IMLVQ

Haberman 1.43 0.78 1.73 0.91 0.79 0.65

Ecoli 4.01 3.61 3.71 1.88 3.42 2.07

Breast Cancer 11.47 3.06 22.66 2.25 27.27 3.53

Transfusion 4.41 3.09 13.02 6.68 4.61 2.77

Ctg 90.92 42.90 133.26 41.82 37.64 38.60

Yeast 166.19 61.91 249.16 31.58 13.05 7.03

Landsat 690.73 170.89 843.52 212.66 209.37 180.42

Page 300.48 122.66 429.02 192.13 187.15 156.85

Pendigits 1 629.88 593.64 1 917.92 402.96 549.78 142.61

Letter 6 488.37 462.77 9 683.57 650.37 428.09 329.45

Average 938.79 146.53 1 329.76 154.62 146.12 86.40
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