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基于核的最小距离分类法的参数选择方法 
邱潇钰，张化祥 

（山东师范大学信息科学与工程学院，济南 250014） 

摘  要：在基于核函数的最小距离分类方法对数据集进行分类过程中，目标函数的核函数参数选择直接影响分类器的分类成功率。该文提
出一种选择应用目标函数来选择适当参数的方法。实验结果表明，与单纯的基于核的最小距离分类法相比，选择最优核函数的参数可以提
高分类器的成功率。 
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【Abstract】This paper proposes kernel nearest neighbor to classify the data sets. The parameter of the kernel function is the most difficulty question
of this research topic, so this paper proposes a hybrid approach to use the target function to choose an adaptive parameter. Through testing the
approach on a typical classification data sets, and the preliminary results demonstrate that, the target function can provide an adaptive parameter to
optimize the kernel function for classification in various domains, especially compared with other kernel-based nearest neighbor classification
methods. 
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1  概述 
在模式识别中，最小距离分类器(NN)是非常简单并且很

常用的技术。目前这种方法演变为基于核函数的最小距离分
类器(KNN)以应对复杂的非线性的方式分类。像其他基于核
的方法一样，KNN也是受核函数的参数的影响。本文研究使
用目标函数选择最优的核函数参数来提高的KNN的分类效
率。在众多核函数参数的选择方法中，最经典的参数的选择
方法有 2种[1-3]：(1)选择一系列的核参数，并且反复地在算法
中运行。从而选择一个执行效果比较好的参数来作为选择的
参数。因为参数范围的原因，所以这种方法找不到最优点。
(2)比较著名的“cross-validation”，即把函数参数的范围放
到更大的序列中去，但是这种方法的时间消耗太大，不适用
于实际情况。文献[4]提出的设计新的目标函数来对KNN的参
数选择，取得了很好的效果，但是计算的复杂度太大，不适
用于大量的数据。本文研究使用目标函数求取核函数参数值
的问题，计算代价比张道强提出的目标函数要小，计算效果
与它持平。通过使用适当目标函数进行一种预测，使得非线
性的数据集通过一个非线性函数 ( )xφ ，映射到一个更高位的
特征空间，然后使用最小距离分类法对新的特征空间中的点
进行分类。该方法的特点是使用目标函数选择合适的参数，
达到最优化分类的目的。 

2  最小核距离的分类方法 
模式识别中，经常被给予 l 个训练数据， {( )} 1

,
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i i i
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=
，其

中， q
ix R∈ ，并且 。为了对新的数据项(0,1)iy ∈ ix 进行分类，

将采用最近距离分类法，即利用训练数据得到每种类别的特
征参数Φ 。以此为类别标准，分类时计算出每个像元的特征

参数 与类别标准两者在特征空间里的距离，比较它到各种
类别特征参数Φ 的距离，将该像元划并到距离最小的类别。

有多种方法计算空间的距离，常用的有绝对距离
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在适当的特征空间中，核函数用人们熟知的线性分类算
法对非线性关系进行分类。尽管通过非线性函数将样本数据
映射到具有高维甚至为无穷位的特征空间，并在其中构造最
优分类超平面，但在具体求解时并不需要先行计算该线性函
数 ( )xφ ，而只需计算核函数，从而避免特征空间维数的灾难
问题[5]。核函数的选择必须满足Merce条件[6]。或者可以认为：
如果 ( ) ( )', xx φφ 是输入空间的一个点 的映射，那么核函数
通过计算

', xx
( ) ( )'x xφ φ× ，从而避免了计算新特征空间中的点

( ) ( )', xx φφ 。即 
)( =', xxk ( ) ( )'x xφ φ×                               （1）           

常用的核函数有： 
(1)多项式分布     
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(3)双曲 tanh函数：  
)( =', xxk tanh ( )'xx −λ  

在新的特征空间中，最小分类法的数学表达方式： 
( ) ( )(2

1
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h x D x Φφ φ=
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                   （2）                

其中，h(x)是在新的特征空间中的分类的标准，即基于核函
数的最小距离分类法。 

对于最小距离分类问题，在输入特征空间中，每个类的
中心为 ，则在新的特征空间中的点( 1,2, , )iΦ i = ⋅⋅⋅ ( )xφ ，到 i

类中心 ( )iΦφ 的距离定义为 
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对式(3)分析中，可以发现在核函数中，参数 σ 的选择直
接影响到分类器的性能。由此可知目标函数的选择是一个关
键的设计问题 
3  目标函数 

目标函数的作用是为 KNN 选择最优的核参数，从而使
得 KNN 的分类成功率达到最优。通常目标函数的使用是一
个权衡的过程：一方面希望在更高维的空间中，各个类之间
的距离达到最大；另一方面又希望带权重的各数据到各自中
心的距离达到最小。 
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其中，c是数据集中类的个数； 为 类中的训练数据的样本

数；
in i

( )jxφ 为 jx 在新特征空间中的映射； ( )iΦφ ( )jΦφ 为 在

特征空间的映射。其中式(4)右边第 1项表示特征空间中，带
权重的各数据到各自中心的距离之和。为了方便比较，计算
各个点到各个类中心的平均距离的加和。用n

iΦ

i/n来控制第 1
项中的加和各数。第 2 项表示特征空间中类间的距离之和。
控制第 2 项加和的个数与第 1 项加和的个数相同，这样可以
使目标函数的作用更加明显。那么存在一个特例：当 2c = 时，
第 1项是两个项的加和，而第 2项是一个类的加和。 

将式(2)、式(3)带入式(4)中得到 
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目标函数 f(σ)的最小化，即使得第 1项类内距离最小化，
第 2 项类间距离最大化，以 f(σ)作为目标函数学习参数值。
将选择训练数据集对 f(σ)进行训练，在 σ 等于适当的值的时
候，f(σ)最小化。 
4  实验 

整个实验过程将分 2步来完成：(1)使用训练集对目标函
数式(5)进行训练，从而得出适当的参数 σ 值。(2)使用最小距
离分类器结合参数 σ 对矩阵中的点进行分类。 

4.1  数据集  
选用的数据集来自 the UCI Machine Learning Database 

Repository，分别是： 
(1)Iris data：数据个数 L=150，属性个数 Q=4，类的个数

J=3。 
(2)Wine data：数据个数 L=137，属性个数 Q=13，类的

个数 J=3。 
(3)Bupa data：数据个数 L=292，属性个数 Q=6，类的个

数 J=2。 
(4)Cmc data：数据个数 L=120，属性个数 Q=9，类的个

数 J=3。 
4.2  训练集和测试集 

训练集和测试集如表 1所示。     

表 1  训练集和测试集 
 训练集 测试集 

Iris data 105 45 
Bupa data 152 140 
Wine data 90 45 
Cmc data 60 60 

在具体的求解过程中，构建一个 Gram 矩阵，它包含的
是所有配对数据点上对核函数的求值结果。这个矩阵具有信
息瓶颈的作用，因为它能提供给核算法所有的信息。 
4.3  目标函数对核参数的选择 

目标函数对各个训练数据集的参数预测图像，如图 1~ 
图 4 所示。图中的横坐标代表 (1: 0.1)σ ，纵坐标代表目标函
数 f(σ)的值。 
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图 1  目标函数对 Iris data的参数预测图像  
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  图 2  目标函数对 Bupa data的参数预测图像 
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图 3  目标函数对 Wine data的参数预测图像   
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图 4  目标函数对 Cmc data的参数预测图像 

把图像中的 x 轴的单位 1 定义为实际数值 0.1。在图像
中明显地看出在 x 值相对较小的时候存在一个最小值，然后
当 ( )0x → +∞ 时，f(σ)无限趋近于最小值。所以得到了一个这
样的假设：当 x 值足够大时，它与最优化的点的分类效果是
一样的。为了验证在图像中得出的假设，将在试验中加以   
证实。    

因为各个数据集的自身特点，所以选择的参数有很大不
同。3个类数据集的最低点比较靠后，2个类数据集的最低点
比较靠前。这是因为目标函数的第 1 项实际上是各个点到各
自中心的平均距离，3个类就是 3个平均距离的加和，2个类
是 2 个平均距离的加和，所以数值相对较小的比较大的更依
赖参数值的变化。 

由此可见，对于 Iris data，选择 1.1σ = ；对于 Bupa data，
选择 4.1σ = ；对于 Wine data，选择 237.8σ = ；对于 Cmc data，
选择 σ = 0.9。 
4.4  实验结果及分析 

为了验证使用目标函数后，基于核函数的最小分类法的
效果。将不同 σ 值的核函数的最小距离分类法，最小距离分
类法进行对比，如表 2所示。 

表 2  实验结果 
 KNN/(%) σ 最小距离分类法/(%)
 95.56 1.1  

 84.44 0.1  
Iris data 95.56 500 95.56 

 95.56 800  
 95.56 1 100  

 56.43 4.1  
 49.30 0.5  

Bupa data 57.14 600 55.71 
 57.14 900  
 57.14 1 200  

 64.44 237.8  
 33.33 0.7  

Wine data 64.44 800 59.44 
 64.44 1 100  
 64.44 1 400  

 33.33 0.9  
 33.33 0.01  

Cmc data 28.33 500 21.71 
 28.33 800  
 28.33 1 200  

从表 2中容易看出： 
(1)在 σ 取不同值比较中，很容易看到当 ( )0σ → +∞ 时，

基于核函数的最小分类法的分配正确率趋近于最优点。并且
到当值比较大时，它的分类效果与在最优点是相近的。这证
明了我们在目标函数图像中的假设，也证明目标函数的准  
确性。 

(2)对比最小距离分类法，基于核函数的最小分类法对于
某些数据集时分类效果要好一些。分析其中的原因：目标函
数为 KNN 选择了最优的参数，所以，使得分类数据要比最
小距离分类法效果要好。  

(3)在新的特征空间中，对于训练集中含有较多实例的问
题类型，由于问题类型的特征信息比较集中，各个类之间的
绝对距离相对较远，因此属于这些类型的问题分类相对比较
准确，比如对 Iris data 的问题分类准确率比较高，达到了
95.56%。而对于训练集中含有相对分散的问题类型，目标函
数得不到充分的问题类型的特征信息，所以可能会造成这一
类的问题分类准确率过于低下，比如属于 Bupa data和 Cmc 
data的问题分类准确率较低，只有 56.43%和 33.33%。               

5  结束语 
本文采用了使用基于核函数的最小距离分类器来进行分

类，并目标函数来预测核函数的参数，取得了良好的效果。
不过此问题还有很多需要改进的地方，如果能进一步地选择
合适的目标函数，并结合其他优秀的分类方法，还可以进一
步地优化分类效果使分类器呈现更好的性能。 
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