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　　摘 　要 : 　针对加权 kNN(k2Nearest Neighbor)方法在对样本进行分类时 ,仅仅只利用了它的 k 近邻点来进行分类决

策的不足 ,提出了一种序列的加权 kNN 分类方法. 该方法在对某个测试样本进行分类时 ,除了利用它 k 近邻点所提供

的类别信息外 ,还有效地利用了前面已分类样本的类别信息 ,这使得测试样本的分类决策更加合理和有效. 在 Cohn2
Kanade 人脸库上进行的表情识别实验表明 ,在序列样本分类的场合 ,该方法的分类效果比加权 kNN 方法更好.
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Abstract : 　Aim at the defect that weighted k2nearest neighbor method classifies one test sample only using the class informa2
tion of its k2nearest samples ,a sequential weighted k2nearest neighbor classification method is proposed in this paper. Not only the

class information offered by k2nearest neighbor points of test sample but also the class information of previous test sample is used

for classification in the proposed method. So its decision2making processing is more reasonable and effective. The experimental re2
sults of facial expression recognition in Cohn2Kanade face database show the method is better than weighted k2nearest neighbor

method for the classification of sequential samples .
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1 　引言

　　kNN( k2Nearest Neighbor) 分类方法是最近邻方法[1 ]

的一个推广 ,它将测试样本分类为与它最接近的 k 个

近邻中出现最多的那个类别. 这种非参数分类方法 ,对

许多种数据集的分类都十分有效[2 ,3 ] . 已被广泛应用于

分类、回归和模式识别等领域中.

k 近邻方法在决定测试样本的类别时 ,赋予了这 k

个近邻样本平等的贡献. 根据贝叶斯决策规则 ,为了得

到可靠的分类结果 ,一方面要使 k 越大越好 ,另一方面

又要使测试样本的 k 个近邻样本距它越近越好. 因此 ,

常需根据实际情况 ,在选取 k 值时 ,做出某种折中[4 ] . 对

此 ,一些学者提出了一些最优 k 值的搜索方案 ,如 :先

给 k 设定一个初值 ,然后不断地调整 k 值 ,并用留一法
(Leave2One2Out ,LOO) 进行实验 ,根据实验结果得到最优

k 值 ,这种方法用起来相当费时. 后来 , Gora 等人[5 ]提出

了一种自动选取最优 k 值的 k 近邻方法. Hechenb2ichler

等人[6 ]则提出了一种加权 kNN 方法 ,该方法根据各近

邻样本到测试样本的距离 (或其它相似度) 的大小 ,赋予

这 k 个近邻样本不同的权值. 距离越小权值就越大 ,相

反 ,距离越大 ,所赋予的权值就越小. 这样 ,近邻样本与

测试样本的相似程度 ,就通过权值的大小来体现. 因此 ,

既使 k 值很大 ,对测试样本分类起决定作用的 ,仍是与

它相距较近的那些样本. 这种加权 k 近邻方法的分类

准确率 ,对 k 值的选取不再敏感 ,表现出了较好的鲁棒

性.

另一些学者则对相似度的确定问题进行了研究 ,提

出在计算近邻样本与测试样本的相似程度时 ,对它们的

各个特征进行加权. 相关性越强 ,赋予的权值越大 ,相关

性越弱 ,赋予的权值越小 ,对不相关的特征 ,则赋予 0 权

值.如 :陈振洲[7 ]等人提出的基于 SVM 的特征加权 kNN

算法 ;刘明[8 ]等人提出的证据理论 k 近邻规则中 ,相似
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度参数的确定方法 ;Vivencio 等人[9 ]提出的基于 x2 统计

检验的特征加权 kNN 算法 ,以及孙岩[10]等人提出的基

于贝叶斯结构特征加权的 kNN 算法. 这些算法加重了

相关特征对分类所起的作用 ,在一定程度上提高了分

类的准确率.

然而 ,以上这些加权

kNN 算法 ,在对样本进行

分类时 ,都只利用了待测

样本的 k 近邻点所提供的

类别信息 ,而没有考虑已

测样本与该待测样本的内

在联系. 若用于对序列中

的样本进行分类 ,就会导致一些明显的误判. 例如 :在

人脸图像序列中的人脸识别 ;在表情图像序列中的表

情识别等等. 我们用图 1 展示了用加权 k 近邻方法对

序列样本进行分类时 ,出现的一些错分现象. 图中 MA

和 MB 分别表示两个不同的流形 ,

I4 , ⋯, I10是一测试样本序列 ,若用加权 k 近邻方法 , I7

会被归为 A 类. 实际上 ,综观整个测试样本序列 ,不难

发现 I7 同其它的测试样本一样 ,也属于B 类.

针对这个缺陷 ,本文从加权 k 近邻方法的基本原

理入手 ,提出了一种序列的加权 kNN 分类方法 ,该方法

在对序列 I0 , I1 , ⋯, It , ⋯中的样本 It 进行分类时 ,不仅

利用了它 k 近邻点所提供的类别信息 ,而且还考虑了

已测样本 I0 , ⋯, It - 1对 It 分类的影响 ,使分类的信息更

加全面、可靠 , 从而大大提高了序列样本分类的准确

率.

2 　加权 kNN原理

　　设 L = { ( yi , xi) , xi ∈Rd , i = 1 ,2 , ⋯, n}是一个由 n

个样本组成的训练集 ,每个样本 xi 的类别标示 yi 均已

知 , yi ∈{ω1 , ⋯,ωr} . xt 为待测样本 ,它的类别ωt 待测.

加权 kNN 分类方法的原理如下 :

(1) 根据明考斯基 (Minkowski) 距离

d( xt , xi) = ( ∑
d

j = 1
xtj - xij

q) 1/ q (或其它特征加

权相似度) ,从训练集 L 中 ,找出 xt 的 k + 1 个近邻样

本.用 xt (1) , xt (2) , ⋯, xt ( k + 1) 表示这 k + 1 个近邻样本 ,

y (1) , y (2) , ⋯, y ( k + 1) 表示它们的类别标记.

(2) 用第 k + 1 个近邻样本到 xt 的距离 d ( xt ,

xt ( k + 1) ) ,标准化前 k 个近邻样本到 xt 的距离 :

D( xt , xt ( l) ) =
d( xt , xt ( l) )

d ( xt , xt ( k + 1) ) , l = 1 ,2 , ⋯, k (1)

(3) 用加权核函数 K(·) ,将标准距离 D ( xt , xt ( l) )

转化为 xt 与 xt ( l) 同类的概率 P( xt ( l) | xt) . 若 K(·) 为高

斯核函数则有 :

P( xt ( l) | xt) =
1

2π
exp ( -

D( xt , xt ( l) )

2
) (2)

常用的加权核函数 K(·) 有八种 ,详细内容可参考文献

[6 ] .

(4) 根据 xt 的这 k 个近邻样本 ,求出 xt 为类别ωs ( s

= 1 ,2 , ⋯, r) 的后验概率

　P(ωs| xt) =
1
α ∑

k

l = 1

P( xt ( i) | xt) I ( y ( l) =ωs) (3)

　I ( A) =
1 , 如果 A 为真

0 , 如果 A 为假

这里 α= ∑
k

l = 1

P ( xt ( l) | xt ) 为归一化因子. 最大

P(ωs| xt) 所对应的类别被判定为 xt 的类别 ,即 :

ωt = arg maxω
s
P(ωs| xt) (4)

3 　序列的加权 kNN

　　设 T = { x0 , x1 , ⋯, xt} 为一样本序列 ,考虑对序列

T 的各个样本进行分类. 若每次分类都采用上述的加

权 kNN 方法 ,那么各测试样本间的序列联系没有得到

任何利用 ,这显然具有不合理的一面.

考虑到 xt 与 x0 : t - 1的序列关系 ,在对样本 xt 分类

时 ,同文献[11 ]一样 ,我们采用了联合后验概率 P(ωs |

xt , x0 : t - 1) 作为它的分类依据. 根据式 (3) 有

P(ωs| xt , x0 : t - 1) =
1

α3 ∑
k

l = 1

P( xt ( l) | x0 : t) I ( y ( l) =ωs)

这里 x0 : t表示序列 x0 , x1 , ⋯, xt . 假设 xt 与 x0 : t - 1在

给定的 xt ( l) 下是条件独立的 ,运用贝叶斯理论[12 ] ,有如

下的推理 :

P( xt ( l) | x0 : t) =
1
β1

P( xt| xt ( l) , x0 : t - 1) P( xt ( l) | x0 : t - 1)

=
1
β1

P( xt| xt ( l) ) P( xt ( l) | x0 : t - 1) (5)

这里β1 = P( xt| x0 : t - 1) . 同理 ,对式 (5) 继续递推

P( xt ( l)| x0 : t) =
1

β1β2
P( xt| xt ( l) ) P( xt- 1| xt ( l) ) P( xt ( l) | x0 : t- 2)

　⋯⋯

=
1
β ∏

t

j = 1

P( xj| xt ( l) ) P( xt ( l) | x0)

这里 ,βj = P( xt + 1 - j | x0 : t - j) ,1 ≤j ≤t ,β=β1β2 , ⋯,βt .

因此 ,联合后验概率为

P(ωs| x0 : t) =

1
β ∑

k

l = 1
∏

t

j = 1

P( xj| xt ( l) ) P( xt ( l) | x0) I ( y ( l) =ωs)

1
β ∑

k

l =1
∏

t

j = 1

P( xj | xt ( l) ) P( xt ( l) | x0)

=
1
α3 ∑

k

l = 1
∏

t

j = 1

P( xj| xt ( l) ) P( xt ( l)| x0) I ( y ( l) =ωs)

(6)
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α3 = ∑
k

l =1
∏

t

j = 1

P( xj| xt ( l) ) P( xt ( l) | x0)

根据加权 kNN 原理 , xt 与 xt ( l1) 同类的概率 P( x0 |

xt ( l) ) = P( xt ( l) | x0) ,另外 ,式 (6) 中 ,对不同的ωs ,α3 的

值都相等 ,为了简化计算 ,我们用下式计算 xt 属于类别
ωt 的度量值 :

P 3 (ωs| x0 : t) = ∑
k

l = 1
∏

t

j = 0

P( xt ( l) | xj) I ( y ( l) =ωs) (7)

　　根据上述的结论 ,有如下的序列加权 kNN 分类方

法 :

设 L = { ( yi , xi) , xi ∈Rd , i = 1 ,2 , ⋯, n}是一个由 n

个样本组成的训练集 ,每个样本 xi 的类别标示 yi 均为

已知 , yi ∈{ω1 , ⋯,ωr} . xt 为一待测样本 ,它来自于序列

{ x0 , x1 , ⋯, xt , ⋯} ,它的类别ωt 待测.

(1) 根据明考斯基距离 d ( xt , xi) = ( ∑
d

j = 1
| xtj -

xij | q) 1/ q 或其它特征加权距离 ,从训练集 L 中 ,找出 xt

的 k + 1 个近邻点.

(2) 用第 k + 1 个近邻点到 xt 的距离 d ( xt ,

xt ( k + 1) ) ,标准化 k 近邻点到{ xj , j = 0 ,1 , ⋯, t}的距离.

Dj ( l) =
d ( xj , xt ( l) )

d ( xt , x ( k + 1) ) , j = 0 ,1 , ⋯, t ; l = 1 ,2 , ⋯, k

(8)

(3) 用高斯核函数 ,将标准距离 Dj ( l) 转化为 xj 与

xt ( l) 同类的概率 P( xt ( l) | xj) .

P( xt ( l) | xj) =
1

2π
exp ( -

Dj ( l)

2
) (9)

(4) 用式 ( 10) 求出样本 xt 属于类别ωt 的概率

P 3 (ωs| x0 : t) ( s = 1 ,2 , ⋯, r) .

P 3 (ωs| x0 : t) = ∑
k

l = 1
∏

t

j = 0

P( xt ( l) | xt - j) I ( y ( l) =ωs)

(10)

最大 P 3 (ωs | x0 : t) 值所对应的类别就是 xt 的类别ωt ,

即 :

ωt = arg max ∑
k

l =1

( ∏
t

j =0

P( xt ( l) | xt - j) ) I ( y ( l) =ωs)

在实际应用中 ,可以只估计 xt 与它前 c 个样本 ( c

为一固定常数) 的联合后验概率 ,并将其作为它的分类

依据 ,即 :

ωt = arg max ∑
k

l = 1
∏

c

j =0

P( xt ( l) | xt - j) I ( y ( l) =ωs) (11)

　　假设在 d 维空间中 ,有 n 个已标记的训练样本. 在

最简单的方法中 , 计算每一个距离的计算复杂度为

O( d) ,搜索方法的总计算复杂度为 O ( dn2) . 将距离转

化为概率 ,并求出待测样本属于各个类别概率的计算

复杂度为 O(1) . 所以加权 kNN 方法 ,总的计算复杂度

为 T = O( dn2) + O(1) = O( dn2) . 序列加权 kNN 方法的

第一个步骤与加权 kNN 方法一样 ,而后续的三个步骤

均与训练样本的维数 d 和规模 n 无关 ,计算复杂度也

为 O(1) . 可见 ,这两种算法具有相同的计算复杂度.

为了比较直观地说明序列加权 kNN 方法的优势 ,

下面我们分别用两种方法来对图 1 中的待测样本 I7 进

行分类. 为了阐述的方便 ,取 k = 2 , c = 2 ,则 A 和 B 分

别为 I7 的两个最近邻样本. 不难发现

d( I7 , A) < d ( I7 , B) , d( I6 , A) > d( I6 , B) ,

d( I5 , A) > d ( I5 , B) .

根据式 (2) ,有

P( A| I7) > P( B| I7) , P( A| I6) < P( B| I6) ,

P( A| I5) < P( B| I5) .

不防假设

P( A| I7) = 018 , P( B| I7) = 016 , P( A| I6) = 0138 ,

P( B| I6) = 014 , P( A| I5) = 011 , P( B| I5) = 012.

用加权 kNN 方法 ,得到 I7 属于 A 类和 B 类的概率分别

为

P(ωA| I7) = 0 . 8/ 1 . 4 = 0 . 57

P(ωB | I7) = 0 . 6/ 1 . 4 = 0 . 43

P(ωA| I7) > P(ωB | I7) , I7 被地判定为 A 类 ,分类

出现了错误. 用本文的方法 ,根据式 (11) 求得 I7 属于 A

和B 类的度量值为

P 3 (ωA| I5 :7) = 0 . 8 ×0 . 38 ×0 . 1 = 0 . 0304

P 3 (ωB | I5 :7) = 0 . 6 ×0 . 4 ×0 . 2 = 0 . 0480

P 3 (ωA| I5 :7) < P 3 (ωB | I5 :7) , I7 被判定为 B 类 ,分

类正确. 由于序列的加权 kNN 方法利用了 I6 和 I5 提供

的类别信息 ,因而提高了分类的准确性.

4 　实验与分析

411 　实验
实验是在 Cohn2Kanade 人脸库[13] 上进行的 , Cohn2

Kanade 人脸库含有 210 个对象的六种表情 (高兴、悲

伤、惊讶、生气、厌恶、恐惧) 序列. 我们从 Cohn2Kanade

人脸库中选取了 15 个对象的六种表情序列 ,每个表情

序列选 12 幅图像 ,共 1080 幅图像 ,图 2 为 Cohn2Kanade

人脸库中的一些样本.

我们先用等距映射 ( Isomap) 算法[14] ,将原始图像投

影到 7 维流形空间. 图 3 ( a) 是 15 个人的图像经等距映

射后得到的表情流形 , ( b) 为 ( a) 图中某一人的表情流
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形的放大图 (为了可视化我们只取了流形坐标的前3 个

值作为 x , y , z 的坐标值 ,图中 3 代表厌恶 , ☆代表惊

奇 , ◇代表悲伤 , □代表生气 , ○代表恐惧 , + 代表高

兴) .

然后 ,将这 1080 个低维样本分为两个样本集 X1 和

X2 ,各由 15 人的 6 种表情序列组成 ,每种表情序列包含

6 个不同强度的表情样本. 我们采用交叉验证的方法
(Cross Validation) 进行了两种表情识别实验 :实验 1) 测

试样本是从测试集的 540 个样本中随机取出 ,前后测试

样本间没有序列关系 ;实验 2) 测试样本以表情序列为

组进行识别 ,共有 90 (6 ×15) 个表情序列 ,每组的各测

试样本间存在序列关系. 每种实验分别采用了加权 kNN

与本文提出的序列的加权 kNN 方法来进行表情分类. k

= 5 , k 近邻点的判断采用了欧氏距离 q = 2 ,实验的识别

率数据如表 1 和表 2 所示.

表 1 　实验 1 的表情识别率数据

高兴 悲伤 厌恶 惊讶 生气 恐惧

加权 kNN 89. 4 % 81. 2 82. 3 % 85. 5 % 87. 2 % 82. 7 %

本文的方法 91. 2 % 82. 6 % 83. 4 % 85. 2 % 87. 2 % 82. 9 %

表 2 　实验 2 的表情识别率数据

高兴 悲伤 厌恶 惊讶 生气 恐惧

加权 kNN 89. 4 % 81. 2 82. 3 % 85. 5 % 87. 2 % 82. 7 %

本文的方法 95. 2 % 90. 6 % 90. 4 % 93. 1 % 94. 2 % 91. 6 %

412 　实验分析
综合表 1 的数据我们得到 ,用加权 kNN 方法得到

的平均识别率为 84172 % ,本文方法得到的为 85142 %.

这说明在前后测试样本间不存在序列关系的情况下 ,

两种方法得到的识别率相差不大 ,几乎一样. 综合表 2

的数据我们得到 ,用加权 kNN 方法得到的平均识别率

仍为 84172 % ,而本文方法得到的为 92152 %. 这说明若

前后测试样本之间存在序列关系 ,本文提出的序列的

加权 kNN 方法 ,因利用了这种序列关系所给予的信息 ,

识别率更高.

5 　结束语

　　本文提出了一种序列的加权 kNN 分类方法 ,它采

用贝叶斯联合后验概率作为对测试样本的分类依据.

实际上 ,这个贝叶斯联合后验概率 ,不仅包含有测试样

本的 k 个近邻点所提供的类别信息 ,而且还包含了前

后测试样本间内在的流形结构信息. 因此 ,在序列样本

分类的场合 ,与加权 kNN 分类方法相比 ,该方法具有更

加可靠的分类结果.
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