
第 31 卷第 2 期                             电  子  与  信  息  学  报                               Vol.31No.2 

2009年 2月                        Journal of Electronics & Information Technology                        Feb. 2009 

基于 SRM 自组织多区域覆盖的可拒绝近邻分类算法研究 

胡正平   贾千文 
(燕山大学信息科学与工程学院  秦皇岛  066004) 

摘  要：该文依据区分与划分相结合的可拒绝模式识别思路，提出了高维空间海量训练样本情况下的基于结构风险

最小化决策的自组织多区域多球覆盖可拒绝近邻分类算法。该方法利用同类样本之间相互接近的特性，通过结构风

险最小化紧几何覆盖策略，选择训练样本，通过自组织多区域多球覆盖模型构成同类样本的划分性描述，达到拒绝

识别非训练类样本的目的，最后通过k近邻相互区分性比较确定真实类别。仿真实验结果表明该文的思路是合理可

行的，在实际应用领域具有一定价值。 
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Rejecting Nearest Neighbor Classifier Based on Structural Risk  
Minimization Principle Self-organization Multiple Region Covering Model 

Hu Zheng-ping    Jia Qian-wen 
(School of Information Science and Engineering, Yanshan University, Qinhuangdao 066004, China) 

Abstract: According to the mode of rejecting pattern recognition principles, which is based on “matter description” 
and “matter separation” in uniform statistical pattern recognition, a rejecting nearest neighbor classifier based on 
structural risk minimization self-organization multiple region covering model is presented in this paper. This new 
model is better closer to the actual instance, rather than traditional statistical pattern recognition only using 
“optimal separation”as its main principle. Firstly, the optimal samples are selected from the training samples 
based on structural risk minimization, which is used for same class pattern matter description. Then the kNN 
distinguish is as a following step to identified the exact class. The simulation experimental results show that this 
method is valid and efficient. 
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1  引言  

数十年来人们在研究模式识别问题中，考虑的出发点都

是在若干类别的最佳分类划分上，其根本原因或许在于用这

样的数学描述与处理方法最具有一般性、通用性。但众所周

知，即使基于目前最先进的模式识别理论基础上的识别机，

其实际效果却仍然远不能令人满意。为解决此问题，中国学

者王守觉教授提出了仿生神经网络，其基本出发点就在于把

模式识别问题看成模式的“认识”，而不是分类划分，不是

模式分类；是一类一类样本的“认识”，而不是多类样本的

划分。他们建立与传统模式识别的“最优分类”界面的概

念有所区别的基本数学模型，并构造了仿生神经网络[1]，核

覆盖网络[2]等模型，并在实际应用中取得较好的效果。目前

广受关注的支持向量机分类器因为其优越的性能成为近年

研究的热点，SVM算法最为关键环节是基于结构风险的最大
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间隔划分，但是经典的SVM分类器总是假定测试样本属于两

类训练样本之一，然而在很多分类识别问题中，往往存在许

多非训练类目标样本，这时经典SVM分类器往往会给出错误

的判决。为了解决可拒绝模式识别问题，需要将目前这两个

最新的模式识别思想结合起来：认识事物有利于拒绝非训练

类样本，最大间隔划分有利于区分真实类别。 

最近邻分类是基于样本间距离的一种分类方法，最初的

近邻法是由Cover和Hart于1968年提出的，由于该方法在理

论上进行了深入的分析，方法简单有效且易于实现，直至现

在仍是模式识别中重要的非参数方法之一[3]。近邻分类可以

从高维空间几何学的角度，将判别过程理解为：以样本空间

中每一类别的所有样本点为中心，以阈值为半径做超球体。

判断待测试样本落入哪些超球体内，再计算待测试样本与这

几个超球体球心的距离。最终将测试样本判别为与它最近的

超球体球心同类。正是基于近邻分类优点，本文提出了基于

结构风险最小化的自组织多区域多球覆盖可拒绝近邻分类

算法，一方面利用同类样本之间相互接近的特性，通过结构

风险最小化策略，选择训练样本，通过自组织多区域多球覆
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盖构成同类样本的紧致性覆盖模型，进而达到拒绝识别非训

练类样本的目的。最后再通过k近邻相互区分性比较达到识

别真实类别的目的。 

针对如何构造拒识-判决分类器问题，许多学者提出了一

些有效的解决问题的思路。文献[4−6]提出了支持向量域描述

(Support Vector Domain Description, SVDD)主要用来进行

数据描述和剔除奇异点，SVDD的基本思想就是计算包含一

组数据的最小超球体边界来对数据的分布范围进行描述。

SVDD的不足之处在于对于非规则形状分布的覆盖模型不够

紧密，存在不少冗余区域。文献[7]提出基于支持向量表示-

鉴别机(Support Vector Representation and Discrimination 

Machine SVRDM)的具有拒识能力的分类方法，该方法的优

点是一步实现可拒识分类器，缺点是控制拒绝能力的门限参

数选择比较复杂，不具有自适应能力。文献[8]提出另外一种

类似于本文的两步实现策略，首先将两类归于一大类，第1

步决定是否拒绝，第2步进行分类。 该方法缺点是第一步需

要知道全部非目标样本并进行训练，一方面计算量巨大，另

一方面在实际应用中往往不容易收集到全部的非目标样本。 

而本文提出的方法不需要知道全部非目标样本，甚至只需要

知道部分两类目标样本本身。文献[9]提出了基于模板等预处

理结合SVM的分类方法，预处理的过程就是数据粗选择过

程，该方法对于可模板化描述的问题是合理有效的，缺陷是

对于不能模板化的高维数据无能为力，同时自适应门限选择

困难。 

2  可拒绝近邻分类系统组成 

本文构造的可拒绝近邻分类模型如图 1 所示，该系统主

要由两个模型组成：基于结构风险最小的近邻覆盖模型(认识

层)和基于间隔划分的近邻区分模型，各自模型的参数通过样

本训练而得到。 

 

图 1  可拒绝近邻分类模型系统组成原理框图 

3  可拒绝近邻分类模型 

从上面给出的可拒绝近邻分类模型可以看出：基于结构

风险最小的近邻覆盖模型(认识层)是以样本在特征空间的分

布的最佳覆盖作为目标；而区分层则把不同类样本在特征空

间中的最佳划分作为目标，下面利用近邻策略分别构建认识

层与区分层的数学模型。 

3.1 认识层模型 

传统最近邻认识层规则规则如下：假定有 c 个类别： 

1 2, , , cω ω ω" 的模式识别问题，每类由标明类别的样本

( 1,2, , )iN i c= " 个，规定 iω 类的判别函数为 

    ( ) Min , 1,2, ,k
i i ik

g k N= − =x x x "       (1) 

其中 k
ix 的角标 i 表示 iω 类，k 表示 iω 类 iN 个样本中的第 k

个。 

近邻不设门限时，决策规则可以写为，若  
( ) min ( ), 1,2, ,j ii

g g i c= =x x "        (2) 

则 jω∈x 。即对未知样本x，只要比较x与所有已知类别之

间的欧式距离，并判决x与离它最近的样本同类，该思路对

于非训练类样本缺乏拒绝判决的能力。 

近邻设门限 th 时，决策规则可以写为，若同时满足下

面式(3)，式(4)： 
( ) min ( ), 1,2, ,j ii

g g i c= =x x "         (3) 

         ( ) thjg ≤x                            (4) 

则认为 jω∈x ，否则测试样本属于非训练类样本。 

上面的传统近邻认识层模型，主要存在两方面的缺陷：

一是门限设置缺乏自适应性，二是样本数量大，导致计算效

率比较低。鉴于此，提出自组织多区域多球思路，可以构造

更好的认识层覆盖模型。示意图如图 2 所示，覆盖(b)属于更

加合理的覆盖模型。 

 

图 2  覆盖模型示意图 

同类样本之间存在具有相互接近的性质，先假设同类样

本的分布可以包括多个聚集区域(仿生模式识别认为同类样

本只属于一个区域)，进而可以假设同一聚集区域的两个同类

样本点之间的无数条曲线中，至少存在一条这样的曲线，满

足曲线上每一点都与这两个样本点同类，公式表示： 

( ){ | }, 1,2, ,k k
i iL c A c L i= ∈ ∈ = ∞"    (5) 

这里 ic 为曲线 ( )kL 上某一点，A 为 A 类模式， ( )kL 为同  

类样本的一个区域。当两个样本点在样本空间位置接近时，

可以用两个点的连线来逼近满足条件的曲线，根据连续性原

理可知，曲线离散后的每一个点仍然数据这类模式，最后以

离散的点为球心，以参数 r 为半径的作超球体，这样若干个

离散的超球体就形成了对于区域 ( )kL 的一个覆盖。 
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超球体描述为 

   

，( ) ( ) 2 ( ){( ) |

1,2, ,

k k k n
i i ip r R

i N

= − ≤ ∈

=

x a x

"      (6) 

将所有区域的超球体的并用于覆盖 A 类模式的分布区

域，则 A 类模式的覆盖 ( )AP 为 

( )
( )

1 1

M N
k

A i
k i

P p
= =

= ∪∪                 (7) 

这里借鉴了仿生模式识别的原理，但是与仿生模式识别

的超球覆盖模型相比，本文的模型主要有两方面的区别： 

(1)超球体的半径是变化的，与区域分布形状具有自适应

性。 

(2)认为同类事物可以有多个区域覆盖模型，而不是一个

区域分布，这样的模型具有更加广泛的适用性。 

为保证对于非训练类样本的准确拒绝，需要构造训练类

样本的结构风险最小的紧致性覆盖模型：既要保证无冗余的

覆盖，又要保证模型的复杂度尽可能的低(置信度高)。为此，

本文构造的算法步骤如下： 

(1)采用模式聚类方法将训练类样本无监督聚类，聚类准

则为 

         T

1 1

( ) ( )
nKN

n n n n
i i

n i

E
= =

= − −∑∑ x m x m        (8) 

这里N 为聚类组数， nK 为类别为 n 的样本数目， nm 为类

别 n 的中心， n
ix 为类别为 n 的训练样本。 

(2)对于上面聚类得到每一组样本，构造最小半径的超球

进行覆盖。 

(3)对于上面得到的覆盖模型进行冗余度检验，冗余度定

义为 

/M
nR r K=                 (9) 

M 为特征空间维数， nK 为超球包含的样本数目。当 R 很大

时，说明覆盖冗余度大，需要增加聚类类别数。重复步骤(1)，

步骤(2)，步骤(3)直到达到规定的要求。 

3.2 区分层模型 

目前研究表明：近邻距离分类器的性能主要集中在最近

邻类与次近邻类上[10,11]，因此本文利用近邻综合决策构造近

邻区分模型，基本思路如下： 
首先计算输入模式x的最近邻类别 iw 以及最近邻距离

id ( 1,2, , )i c= " ，然后引入广义置信度模型： 

，( / ) 1
min

i
i

j
j i

d
y w

d
≠

= −x  1,2, ,i c= "        (10) 

然后建立广义置信度与对应判决的自适应变换函数，自

适应变换函数根据训练样本构造的神经网络模型训练而得

到。 

进而后验概率可以通过下式估计而得到： 

，( / ) ( ( / ))i ip w f y w=x x�   1,2, ,i c= "      (11) 

这里函数 ( )f ⋅ 由神经网络训练得到，为自适应变换函数。 
一般地，当广义置信度 ( / )iy w x 取值较大时，可以认为

样本属于 iw 的后验概率也比较大，反之，后验概率也比较小。 

4  仿真实验 

为了验证本文提出算法的有效性和合理性，该文利用

MATLAB7.0 进行了实验仿真。为了验证本文提出的算法的

性能，本文进行了两组实验，一组对随机产生的满足高斯分

布的三类数据(一类作为非目标样本)进行实验，第二组对手

写数字(一组代表非目标样本)进行分类实验。 

(1)高斯分布样本点分类实验  随机产生了 3类 3维样本

的数据点。每类样本数目 800 点，满足多元正态分布，样本

点分布参数如表 1 所示。 

表 1  合成样本点参数分布 

类别 均值 1 均值 2 均值 3 标准偏差 

1 0.2 1.0 2.5 1 

2 1.0 1.8 0.5 1 

3(非目标) 0.6 1.4 1.6 1 

实验时，每一类别中选择 1000 点作为训练样本，1000

点作为测试样本。对比实验结果如表 2 所示。 

表 2  对比实验结果 

方法 正确分类率(%) 正确拒识率(%) 

近邻门限 80.1 88.1 

本文方法 80.0 89.6 

(2)手写数字分类实验  实验数据来源于MNIST手写数

字数据库，仿真实验以 “3”类、“5”类作为已知类，对随

机抽取的 1000 个数字(包括非训练类数字“8”)进行识别。

实验时，随机抽取属于不同类的 1000 个数字，统计如表 3

所示，识别结果见表 4 所示。 

表 3  待识别数字统计 

已知类别 未知类 
待识别数字 

3 5 8 

数目 320 380 300 
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表 4  不同方法识别结果统计 

待识别数字 
随机抽 
取数 

正确识 
别数 

错误识 
别数 

拒识数 

“3”类 320 280 10 30 

“5”类 380 370 0 10 
近邻门限法 

 
“8”类 300 — 10 290 

“3”类 320 292 8 20 

“5”类 380 373 0 7 本文方法 

“8”类 300 — 6 294 

将两种不同方法对已知类、非训练类的正确识别率、错

误识别率以及拒识率总结于表 5 中。 

表 5  已知类数字识别结果 

方法 
待识别 
数字 

正确识 
别率% 

错误识 
别率% 

拒识率 % 

已知类 92.86 1.43 5.71 
近邻门限法 

非训练类 — 3.33 96.67 

已知类 95 1 2.5 
本文方法 

非训练类 — 1.8 98.2 

从表 5中的数据可以看出：本文方法在对已知类识别时，

可以达到 95%的正确识别率，而对未知类识别时，可以达到

98.2%的正确拒绝率。这说明本文提出的方法是有效可行的。 

5  结论 

依据划分与认识相结合的思路，本文研究了基于近邻描

述的可拒绝模式识别模型。针对认识层模型，构造了结构风

险最小化的自组织多区域多球覆盖模型；针对区分层，利用

近邻综合决策构造了基于置信变换的后验估计区分模型。最

后的实验结果表明该方法可以对非训练类例外模式进行有

效拒绝，并且对已知类的正确识别产生的影响比较小。虽然

可拒绝模式识别具有广泛的应用背景，但是目前的工作还很

不够。如何将区分层与认识层很好的融合起来，如何构造高

维稀疏空间的覆盖模型等都是值得进一步研究的问题。 
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