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Kernel-kkkNN:基于信息能度量的核 kkk-最近邻算法

刘松华 1 张军英 1 许 进 2 贾宏恩 3

摘 要 提出一种核 k 最近邻算法. 首先给出用于最近邻学习的信息能度量方法, 该方法克服了高维数据不便于用传统距离

度量表示的困难, 提高了数据间类别相似性和距离的一致性. 在此基础上, 将传统的 kNN 扩展为非线性形式, 并采用半正定

规划学习全局最优的度量矩阵. 算法主要特点是: 能较好地适用于高维数据, 并有效提升 kNN 的分类性能. 多个数据集的实

验和分析表明, 本文的 Kernel-kNN 算法与传统的 kNN 算法比较, 在低维数据上, 分类准确率相当; 在高维数据上, 分类性能

有明显提高.
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Kernel-kkkNN: A New kkkNN Algorithm Based on Informational Energy Metric

LIU Song-Hua1 ZHANG Jun-Ying1 XU Jin2 JIA Hong-En3

Abstract This paper proposes a new algorithm named Kernel-kNN. To begin with, an approach for information energy

metric is proposed, which is used to learn the nearest neighbor. This method overcomes the inconvenience for distance

metric expression with high dimensional data set, and improves the consistency between the class similarity and the

distance. Meanwhile, the traditional kNN is extended to an nonlinear form, and semidefinite programming is usd to

learn the globally optimal metric matrix. The main characteristic of the proposed algorithm is that it is suitable for

high dimensional data set, and can improve the classification performance efficiently. Experiments and analysis on many

data sets have shown that Kernel-kNN can get the common performance in low dimensional data, and have a significant

improvement on large scale data in high dimensions.

Key words Distance metric, nonlinear transformation, k-nearest neighbor (kNN), kernel method

kNN 根据 k 个最近邻训练样本类别对测试样

本进行分类, 其分类准确率取决于样本的距离度量
方法, 如欧氏距离和马氏距离. 然而距离度量容易忽
略训练样本和其类别之间的统计规律, 同时当数据
没有明显的距离表示的时候, 如文本、人脸识别等高
维数据, kNN 则难以取得较好的分类性能[1].
近年来, 国内外学者针对提升 kNN 的分类性

能提出了一些改进方法. 文献 [2−3] 通过实验验证
了对输入样本进行简单的线性变换可以有效地提高

kNN 的分类性能. 文献 [4] 通过从样本中学习合适
的距离度量来对人脸数据进行分类. 文献 [1, 5] 通
过将相似类别的所有样本聚类来学习距离度量. 然
而上述算法没有充分考虑高维数据中的高阶统计量

和非线性特征. 文献 [6] 提出一种基于信息度量的方
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法, 并采用 Bregman 最优化方法最小化熵, 然而该
方法不能保证全局最优. 文献 [7] 将传统的 kNN 扩
展到核空间中, 提出核最近邻算法 (Kernel nearest
neighbor, Kernel-NN), 该方法一定程度上提升了
传统 kNN 的分类性能, 但由于在核空间中仍然采
用欧氏距离度量, 因此不适用于提升高维数据分类
效果. 文献 [8] 将 Kernel-NN 与凸包分类算法结合
(Kernel nearest neighbor convex hull, KNNCH),
增强了凸包算法的非线性分类能力. 文献 [9] 结
合 kNN 与神经网络提高识别率. 文献 [10] 改进了
kNN 距离计算忽略特征权值的问题, 并用于函数回
归. 文献 [11] 提出了参考样本集的最优选择方法提
升 kNN 性能. 因此一个较为理想的方案是借助核方
法将 kNN 推广到非线性形式, 并学习合适的度量方
法, 使其不仅能充分表示数据的距离信息, 同时能有
效地挖掘数据中的高阶统计量和非线性特征.
本文提出一种新的基于信息能度量的核 kNN

算法, 简称 Kernel-kNN. 算法采用数据间信息能的
变化来度量其在特征空间中距离的变化; 然后给
出其明确的物理意义, 来有效地解释 Kernel-kNN
算法; 最后将其规范化为半正定规划 (Semidefinite
programming, SDP) 问题, 保证了全局最优.

下面首先介绍 kNN核化的过程, 其次提出信息
能度量方法, 然后给出 Kernel-kNN 的优化目标函
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数, 并将其与经典分类方法比较, 最后进行实验仿
真, 得出在真实数据和合成数据上的实验结果.

1 Kernel-kkkNN

核方法能有效解决数据的线性不可分问题, 且
其复杂度不依赖于数据的维数, 因此能较好地应用
于高维数据. 本文将传统的 kNN 进行核化, 并学习
最优的度量方法, 能在一定程度上提高其分类性能.

1.1 kkkNN的核化

设 xci 是输入空间 X 中第 c 类第 i 个样本,
当计算与类别无关时, 忽略类别简记为 xi. yci 为

xci 经过核映射 φ : X → Y 后的特征空间 Y 中样

本, k 为最近邻数目, Nc 表示最近邻中样本类别数

目, Jc 表示最近邻中该类样本数目, 则 c ∈ [1, Nc],
i ∈ [1, Jc].

传统的 kNN 通过输入样本的线性变换 Y =
LX 后能有效地提升其分类性能. 如文献 [1, 6] 中通
过优化代价函数来学习距离度量矩阵, 采用的距离
度量为马氏距离M 或欧氏距离 L.

DM(xi,xj) = (xi − xj)TM(xi − xj) (1)

其中, M = LTL.
为了挖掘样本间的非线性特征, Kernel-NN[7]

将其扩展为基于核的非线性方法, 并给出距离计算
公式:

D(φ(xi), φ(xj)) =

K(xi,xi)− 2K(xi,xj) + K(xj,xj)

其中, K(·, ·) 为核矩阵中元素.
然而上述核化形式不便于学习距离度量矩阵,

因此本文将其进一步改进. 由核方法知, 尽管核映射
φ 没有显式表示, 特征空间中样本仍然可以通过核
矩阵K 来显式表示为

yci = 〈v, φ(xci)〉 =
∑

k

AK(xk,xci) (2)

其中, v 为投影向量, A 为系数矩阵.
如果核映射 φ 取线性变换, 则由式 (1) 和式 (2)

得式 (3).

(yi − yj)T(yi − yj) =

(Axi −Axj)T(Axi −Axj) =

(xi − xj)ATA(xi − xj) =

DM(xi,xj) (3)

如果取非线性变换, 则有式 (4) (见本页下方).
由此可知, 本文的核化便于学习最优的度量矩阵.

1.2 信息能度量方法

文献 [12] 指出高维空间中两点之间的距离可以
表示为它们之间的信息量. 由于 kNN 经过核化后,
特征空间中的样本具有较高维数, 因此为了克服高
维数据不便于用距离度量表示的问题, 本文用特征
空间中样本间信息含量的变化来度量其距离的变化,
信息含量的变化记为信息能, 由此学习的度量称为
信息能度量.
对于任一样本 yci, 记为参考样本. 则参考样本

邻近区域与其类别相同的, 可能成为其最近邻的样
本 ycj, 记为目标近邻; 与其类别不同的近邻 ypl, 记
为入侵近邻, 且 c 6= p. 对于 yci, 其信息能计算包括
两项: 第一项为 ycj 的同类信息能, 由于属于同一类,
因此其值越大, 对分类性能提升影响越大, 记为 Ec;
第二项为 ypl 的异类信息能, 且属于不同类别, 因此
其值越小, 对分类影响越小, 记为 Ep6=c. 分别计算如
下

Ec(yci) =
Jc∑

j=1

G(ycj − yci, 2σ2I) (5)

Ep6=c(yci) =
Nc∑
p=1

Jp∑
l=1

G(ypl − yci, 2σ2I) (6)

其中, G 为核密度估计函数[13−14], 本文采用高斯核
函数, σ 为待定参数, I 为单位矩阵.
则任一参考样本 yci 的信息能为

E = aEc − (1− a)Ep6=c (7)

其中, a =
[(

1− Jc

k+1

)2

+
∑Nc

p=1
p6=c

(
Jp

k+1

)2
]
, k 为参考

样本近邻数, a 为目标近邻和入侵近邻对信息能计

算的影响参数, 其中第一项表示对于第 c 类参考样

本, 其他所有样本先验概率的影响; 第二项表示其他
各类样本各自先验概率的影响.

(yi − yj)T(yi − yj) =
(∑

k

K(xk,xi)−
∑
l

K(xl,xj)
)T

ATA

(∑
k

K(xk,xi)−
∑
l

K(xl,xj)
)

=
(∑

k

K(xk,xi)−
∑
l

K(xl,xj)
)T

M

(∑
k

K(xk,xi)−
∑
l

K(xl,xj)
)

=

DM(K(xk,xi),K(xl,xj))

(4)
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由于高维数据通常不满足距离度量公理中的三

角不等式, 因此直接用距离度量会导致数据类别相
似和距离相近的不一致性, 属于非距离度量问题[15].
而本文提出的信息能度量通过将样本映射到特征空

间, 对特征空间中样本采用信息能度量, 满足距离度
量公理, 且信息能等价于互信息的计算[13], 下面给
出证明.
定理 1. 在特征空间 Y 上的信息能度量 E, 对

于所有 Y 中的 x,y,z, E 满足距离度量公理.
证明. 1) 不失一般性, 设 x 属于第 c 类, y 属

于第 p 类, 样本 x, y 的信息能为

E(x,y) = E(x) + E(y)

由式 (7) 知
{

E(x) = aEc(x)− (1− a)Ep6=c(x)

E(y) = a′Ep(y)− (1− a
′
)Ec6=p(y)

其中, 参数 a, a′ 根据式 (7) 中的参数计算方法获
取, 由于只考虑样本 x, y, 因此 Jc = Jp = 1,
k = 1, 得 a = a′ = 1/2. 同时根据式 (5) 和式
(6) 得 Ec = Ep = 1, Ep6=c = G(y − x, 2σ2I),
Ec6=p = G(x − y, 2σ2I). 由文献 [13−14] 中高斯
核函数性质知 Ep6=c = Ec6=p = G(x − y, 2σ2I) 且
0 ≤ G(x− y, 2σ2I) ≤ 1, 因此信息能

E(x,y) = 1− Ep6=c(x) + Ec6=p(y)
2

=

1−G(x− y, 2σ2I) =
E(y,x) ≥ 0

即信息能度量 E 满足非负性和对称性.
2)设x属于第 c类,则E(x,x) = 2E(x). 根据

式 (5) 和式 (6) 知 E(x) = aEc(x)− (1− a)Ep(x),
与 1) 中分析相同, 得 a = 0, Ec = 1, Ep = 0. 得
E(x,x) = 0, 满足同一性.

3)不失一般性,设 x,y 均属于第 c类, z 属于第
p 类, 由于考虑 3 个样本, 因此 Jc = 2, Jp = 1,k= 2.
将 G(∗ − ∗, 2σ2I) 简记为 G(∗ − ∗), 得式 (8).




E(x, z) =
2G(x− y)

9
− 8G(x− z)

9
− G(y − z)

9
+

11

9

E(x, y) =
4G(x− y)

9
− 7G(x− z)

9
− 7G(y − z)

9
+

4

9

E(y, z) =
7G(x− y)

9
− G(x− z)

9
− 3G(y − z)

9
+

15

9
(8)

由式 (8) 知

E(x,z) ≤ E(x,y) + E(y,z)

即 E 满足三角不等式.
综上可知度量 E 满足距离度量公理.

1.3 Kernel-kkkNN算法实现及其物理意义

为有效解释本文算法的目的, 采用文献 [13] 的
记法. 将样本和其近邻看作一个信息势能场, 样本看
作信息微粒. 在样本的输入空间和特征空间, 由于
核映射对样本进行的变换, 会导致特征空间中样本
相对输入空间 “移动”, 因此, 相对输入空间, 在特征
空间内, 对于参考样本微粒 yci, 同类的微粒 ycj 如

果向其靠近, 则会增加 ycj 的信息能. 不同类的微粒
ypj 如果远离 yci, 则会减少势能场中 ypj 的信息能.
根据 kNN 分类规则: 样本的邻近区域应该包含尽可
能多的目标近邻, 同时入侵近邻应该尽可能少. 因此
本文信息能代价函数设置两项: 第一项增加样本与
其目标近邻的信息能 ξpull(A), 使其靠近该样本, 其
中, A 为式 (2) 中的系数矩阵; 第二项减少与其入侵
近邻的信息能 ξpush(A), 使其远离该样本. 为保证其
满足 SDP 条件, 设M = ATA, 则信息量代价函数
为

ξ(M) = ξpull(M) + ξpush(M) + E0 (9)

其中, ξpull(M) =
∑Nc

c=1 aEc, 可由式 (5) 计算. 由式
(6) 得 ξpush(M) =

∑Nc

p=1(a− 1)Ep6=c, E0 可以解释

为间隔量 (Margin), 表示入侵近邻微粒从最远目标
近邻的势能位置移动到安全距离外信息能的变化量.
因此, 将核方法引入传统 kNN, 并采用信息能度量
具有较好的物理意义.
由上可知, Kernel-kNN 解决如下最优化问题

max
M

(1− µ)ξpull(M) + µξpush(M) + E0

s.t.

{
1) ξpull(M) + E0 ≤ ξpush(M)

2) M ≥ 0

(10)

其中, µ 调节同类样本与不同类样本信息势能的变

化, 可以通过交叉验证获取. 条件 1) 保证入侵近邻
的信息能增加量大于目标近邻信息能增加量与间隔

量之和; 条件 2) 保证获取的系数矩阵M 满足 SDP
条件.
通过求解式 (10) 的 SDP 问题, 可以得到式 (2)

中的系数矩阵 A 或M , 其中, M = ATA. 图 1 给出
了 Kernel-kNN 在合成数据中的实验效果.
图 1中实验采用合成的 2类 3维数据,核映射 φ

取线性变换. 第一类从中心在 (1, 0, 0) 和 (−1, 0, 0)
的双峰高斯分布中随机抽取 200个样本,方差为 0.9.
第二类从中心在 (0, 1, 0) 和 (0, −1, 0) 的双峰高斯
分布中随机抽取 200 个样本, 方差为 0.3. 图 1 (a)
为原始样本在二维空间中的分布, 图中左下角矩形
图包括样本的局部放大显示, 其中, 参考样本用 “?”
表示, 目标近邻用 “·” 表示, 入侵近邻用 “×” 表示.
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(a) 原始合成数据 (b) 学习前输入 (c) 学习后特
空间数据 征空间数据

(a) The original (b) The data of (c) The data of
synthetic data input space feature space

before learning after learning

图 1 Kernel-kNN 在合成数据上的实验效果

Fig. 1 Experimental results of Kernel-kNN

on synthetic data

对于参考样本, 其目标近邻将移向该微粒, 因此
作用方向指向参考样本, 而入侵近邻将远离参考样
本, 因此作用方向偏离参考样本, 如图 1 (b) 所示.
对参考样本信息能求偏导可以获取对该微粒的信息

作用力方向.
图 1 (c) 显示样本经过 Kernel-kNN 系数矩阵

变换后获取的相对位置, 由图可知入侵近邻微粒从
最远目标近邻的势能位置移动到了安全距离外, 有
效地保证了样本的可分性.

1.4 Kernel-kkkNN 与 LMNN[3] 及 Kernel-
NN[14] 的比较

LMNN 为线性方法, 通过学习最优的马氏度量
矩阵来提升 kNN 的分类性能, 分析 Kernel-kNN 的

代价函数可知文献 [1] 中的优化问题是本文算法的
特例, 证明如下.
定理 2. 将本文的核映射取为线性变换, 则文

献 [1] 中的优化问题可由 Kernel-kNN 的优化问题
式 (10) 得出.

证明. 文献 [1] 中的代价函数如式 (11) 所示.
其中, j → i 表示样本 xj 为样本 xi 的目标近邻, 且
属于同一类别. cil 表示当样本 xi 与 xl 的类别相同

时值为 0, 类别不同时值为 1. 式 (11) 中参数 µ 的

变化对结果不敏感, 因此忽略. 且第二项处理类别不
同时的样本, 因此对式 (11) 采用本文的记法, 其中
p, q ∈ [1, Nc], 且 p 6= q.
本文的代价函数做如下假设可以近似得到式

(12) 所示的代价函数.
1) 间隔量 E0 = num(l), 其中, l 表示入侵近邻

下标, 其数目为 num(l). 忽略 µ (对实验结果不敏
感);

2) 式 (10) 的代价函数中, 设核映射 φ 取线性变

换, 即 Y = AX, 设M = ATA. 式 (2) 和式 (3) 中
高斯函数 G 取线性变换 G(Y ) = Y TY .
根据上述假设, 本文代价函数可以计算如式

(12) 所示. 式中高斯核函数计算转化为

G(ypi − ypj) = (ypi − ypj)T(ypi − ypj) =

(xpi − xpj)TM(xpi − xpj) =

DM(xpi − xpj)

由此可知, 式 (12) 计算可以转化为式 (13), 其
中, b = (a− 1)/num(i× l), c = (1− a)/num(i),
a = [(1− Jc/(k + 1))2 +

∑Nc

p=1
p6=c

(Jp/(k + 1))2].

观察 ξ′(M) 与 ξ(M) 知 b, c 都取 1 时两式相
同. ¤

ξ′(M) = (1− µ)ξ′pull(M) + µξ′push(M) =

(1− µ)
∑
j→i

DM(xi,xj) + µ
∑
i,j→i

∑
l

(1− cil) [1 + DM(xi,xj)−DM(xi − xl)] =

∑
j→i

DM(xpi,xpj) +
∑
i,j→i

∑
l

[1 + DM(xpi,xpj)−DM(xpi,xql)] (11)

ξ(M) = ξpull(M) + ξpush(M) + E0 = aEp + (a− 1)Ec6=p + E0 =

a
∑
j→i

G(ypi − ypj) + (a− 1)
∑

l

G(yql − ypi) + E0 (12)

ξ(M) = a
∑
j→i

DM(xpi,xpj) + (a− 1)
∑

l

DM(xql,xpi) + E0 =

∑
j→i

DM(xpi,xpj) +
∑
i,j→i

∑
l

[1 + bDM(xpi,xpj)− cDM(xpi,xql)] (13)
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不同于 LMNN, 核函数的引入使 Kernel-kNN
能处理非线性变换问题, 并能有效地提取高维空间
中样本的非线性结构, 增强其类别可分性.
与 Kernel-NN 比较, Kernel-kNN 有如下特点:
1) 用信息能度量学习合适的高维数据度量矩

阵, 能提取高阶统计量;
2) 克服了高维数据不便于用距离度量的困难,

用信息能度量代替 Kernel-NN 中使用的欧氏距离
度量;

3) 通过度量矩阵学习, 使得同类样本靠近, 异类
样本远离, 更符合 kNN 的分类规则, 能有效提升分
类性能.

2 实验与分析

本文在维数不同、样本数目差别较大的 9 个
数据集上进行分类性能测试. 实验包括两部分: 1)
小规模数据集测试; 2) 大规模数据集测试, 包括
了图像、语音、文本等高维数据. 表 1 给出了数
据集的相关属性. 分类性能测试算法包括线性的
kNN、LMNN、ITML[6], 以及基于核的非线性方法
Kernel-NN、Multiclass SVM[16]、KNNCH、Kernel-
kNN. 所有的 kNN 算法近邻数目均取 3, 核参数参
照Multiclass SVM 中的方法选取.

2.1 小规模数据集测试结果分析

数据集 Bal、Wine、Iris 均为 UCI 标准数据

集[17], 其训练样本数目均小于 500, 且包含 3 类. 对
于没有测试样本的数据, 从输入样本中抽取 70%
作为训练样本, 30 % 作为测试样本. 表 2 中小规
模数据集上的分类错误率均为 100 次实验的平均
值. 人脸数据 oFaces 从人脸数据库获取[18], 为了与
文献 [1] 比较, 采用相同的处理方法, 用主成分分
量分析 (Principle component analysis, PCA) 进行
降维. 在这些数据库上, Kernel-kNN 有效地提升了
传统 kNN 的分类性能. 由表 2 知 Kernel-kNN 接
近 Multiclass SVM 的分类性能, 在 Wine 上优于
SVM, 在大部分数据上优于Kernel-NN. KNNCH[8]

由于只在 oFaces 数据上进行测试, 因此表中仅列出
该数据上的测试错误率, 并选 KNNCH 的最小错误
率. Multiclass SVM 的结果均为文献 [1] 中的测试
误差.
以人脸识别数据 oFaces 为例, 图 2 所示为原始

人脸数据在二维空间内的显示. oFaces 数据库包括
40 个类, 每个人有 10 个不同的表情, 从每个人的 10
个样本中随机抽取 7 个作为训练样本, 3 个作为测
试样本. 图 3 所示为 oFaces 中抽取的测试样本在输
入空间内 30 像素 × 30 像素方格中的二维显示. 由
图 3 可知, 第一类的 3 个测试样本分别位于图中坐
标 (12, 19)、(13, 20)、(15, 14) 处, 根据欧氏距离,
前两个样本距离较近, 而第三个样本则远远偏离了
同类样本, 因此不适合采用欧氏距离.
由图 4 可知, 经过Kernel-kNN 学习后, 图 3 中

表 1 标准数据集

Table 1 Standard datasets

大规模数据集 小规模数据集

Mnist Letters 20news Isolet yFaces Bal oFaces Wine Iris

样本数目 70 000 20 000 18 827 7 797 2 414 625 400 178 150

特征维数 784 16 20 000 617 8 064 4 4 096 13 4

降维数目 164 16 200 172 300 4 200 13 4

训练样本 2 000 2 000 2 000 1 976 1 690 465 280 124 105

测试样本 2 000 1 600 1 400 1 559 724 160 120 54 45

类别数目 10 26 20 26 38 3 40 3 3

表 2 标准数据集上训练/测试错误率

Table 2 Train/test error rates on standard datasets

大规模数据集 小规模数据集

Mnist Letters 20news Isolet yFaces Bal oFaces Wine Iris

kNN 10.65/8.45 9.90/11.81 49.40/54.64 18.78/10.26 37.04/29.19 20.00/15.00 5.80/6.03 24.19/29.63 0.95/6.67

Kernel-NN 7.60/6.25 6.45/6.25 37.40/25.72 0.87/5.24 15.21/12.13 13.25/6.45 3.84/3.11 3.10/2.67 0.85/4.85

LMNN 7.25/6.15 6.15/5.56 33.21/23.25 0.05/5.13 15.50/10.11 13.12/6.25 4.72/3.16 4.03/3.70 0.95/5.79

ITML 6.75/5.60 6.05/4.88 28.25/20.64 0.61/5.84 27.34/16.49 14.02/6.67 4.26/3.20 3.09/2.57 0.65/4.67

Multiclass SVM −/1.20 −/3.21 −/8.04 −/3.40 −/15.22 −/1.92 −/1.90 −/22.24 −/3.45

KNNCH −/− −/− −/− −/− −/− −/− −/2.50 −/− −/−
Kernel-kNN 6.60/5.60 4.45/4.25 16.50/18.93 0.96/4.94 15.56/10.47 13.12/6.25 3.11/2.65 2.10/1.85 0.95/5.68
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图 2 输入空间人脸数据: oFaces

Fig. 2 The human face data of input space: oFaces

图 3 Kernel-kNN 学习前输入空间的人脸测试数据

Fig. 3 Face test data before Kernel-kNN learning of

input space

图 4 Kernel-kNN 学习后特征空间的人脸测试数据

Fig. 4 Face test data after Kernel-kNN learning of

feature space

给出坐标的第一类 3 个测试数据聚集度 (与第 5 类
聚于方格图 4 (15, 24) 中) 较高, 体现了同类样本相
似性和距离的一致性. 同时测试数据中共有 36 类数

据均显示了较好的分类效果, 除上述两类, 另外两类
(第 6 类与第 18 类) 聚集位置见图 4 方格 (15, 19).
同时与传统 kNN 比较, 本文算法引入核方法之

后能有效提取高维数据中的非线性特征, 有益于提
升分类性能, 图 5 所示为传统 kNN 学习后的测试数
据显示. 从图中可知, 第一类人脸测试数据最后显示
坐标分别为 (10, 22), (11, 22), (12, 21). 然而其他
不同类别之间的人脸数据较为分散, 图 4 与图 5 的
比较体现了 Kernel-kNN 在高维数据中进行分类的
有效性.

图 5 kNN 学习后特征空间的人脸测试数据

Fig. 5 Face test data after kNN learning of feature space

2.2 大规模数据集测试结果分析

为了进一步验证本文算法在高维数据上的分

类性能, 采用高维的手写字体 Mnist[19]、字符识
别 Letter[17]、文本分类 20news[20]、语音字符识别

Isolet[17]、人脸数据 yFaces[18]. 对于数据集中有训
练数据和测试数据的样本, 随机从训练样本中抽取
小于 2 000 个作为训练数据, 从测试样本中抽取小
于 2 000 个作为测试数据, 除 Letter 外, 其余均采
用 PCA 进行降维, 降维维数和抽取样本数据见表 1,
分类训练/测试性能见表 2, 表中训练/测试错误率均
为 10 次实验的平均值.

Multiclass SVM 的实验结果由于采用文献 [1]
的样本数目进行训练, 在各数据集中均获得了较好
的分类性能, 而 Kernel-kNN 在核矩阵的运算过程
中, 受内存限制, 所有样本数据集均抽取小于 2 000
个, 因此分类性能相对较差.

在 Mnist 手写体识别中, 核函数采用与 Multi-
class SVM 相同的线性变换, 实验结果表明 Kernel-
kNN 尽管采用了部分随机数据测试, 其错误率仅为
5.6%. 在其他高维数据中采用与 Multiclass SVM
相同的高斯核函数, 也取得了较好的分类性能. 其
中, 在 Letter、Isolet 数据集上的性能与Multiclass
SVM 接近; 在 20news 数据集上, 尽管无法与Mul-



12期 刘松华等: Kernel-kNN: 基于信息能度量的核 k-最近邻算法 1687

ticlass SVM 比较, 但相对传统 kNN, Kernel-kNN
在很大程度上提升了 kNN 的分类性能; 在 yFaces
人脸识别数据集上, Kernel-kNN 的分类性能超过了
Multiclass SVM; 在大部分数据上, Kernel-kNN 的
分类性能均优于 Kernel-NN.
因此 Kernel-kNN 能较好地适用于没有明显距

离表示的高维数据.
在上述实验中, 本文考虑了降维维数对分类性

能的影响, 以 Isolet 数据为例, 用 PCA 对数据进行
降维, 从 17 维到 172 维, 分别考虑维数对分类性能
的影响, 如图 6 所示. 图中分别对 kNN、Kernel-
NN、LMNN、ITML、Kernel-kNN 这 5 种分类方
法进行测试, 横坐标为降维维数, 纵坐标为训练错误
率. 由图可知 Kernel-kNN 的训练准确率优于传统
kNN, 并与其他 4 种分类方法相近.

图 6 维数对训练错误率的影响

Fig. 6 Impact of dimension over train error rate

图 7 为降维维数对测试错误率的影响. 由此可
知, Kernel-kNN 最大的特点是在较低维的时候能获
取较高的分类准确率, 在维数为 68 的时候, 测试错
误率最先到达最低点, 随着维数增加, 分类方法的测
试错误率均有下降. 但超过一定维数的时候, 对分类
性能提升影响较小.
本文还考虑了其他影响因素, 如在核函数的选

取上, 除了 Mnist 采用线性核函数能获取较好的结
果, 在其他数据集上高斯核函数均能取得较优的分
类性能. 此外目标优化函数式 (10) 中的参数 µ 采

用交叉验证, 其取值对分类性能影响较小, 因此设为
0.5.
最后, 分析传统 kNN 知, 其时间复杂度为

O(Nd), N 为样本数目, d 为样本维数. Kernel-
NN 只改变了其距离计算方法, 因此时间复杂度与
传统 kNN 相同. 而本文算法引入半正定规划对近
邻进行优化, 且仅对核矩阵进行计算, 时间复杂度
为 O(N 2). 因此当样本数目增加时, 将成为算法性

能[21] 提升的瓶颈.
综上所述, Kernel-kNN 能在一定程度上提升传

统 kNN 的分类性能.

图 7 维数对测试错误率的影响

Fig. 7 Impact of dimension over test error rate

3 结束语

本文以信息能最大化为准则, 引入核方法, 利用
信息能度量方法学习最优的度量矩阵, 使得 Kernel-
kNN 具有较好的分类性能. 主要工作如下: 1) 信息
能度量的提出, 实现了算法核化的关键步骤, 并能有
效地提取数据中的高阶统计量; 2) 与 Kernel-NN 相
比, 本文的信息能度量有效解决了高维数据不便于
用欧氏距离表示的困难, 并在学习过程中保证了同
类样本的聚集, 有利于分类性能的提升; 3) SDP 规
划问题能保证全局最优, 对初始系数矩阵不敏感.
本文最后使用合成数据和真实数据的实验证明

了提出算法的合理性. 尽管取得了一些有益的结果,
但核矩阵运算量问题、高维数据的降维方法等仍然

需要进一步深入研究和探讨.
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