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一 种基于邻域协同表达的分类方法 
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摘 要 邻域粗糙集模型中，随着信息粒尺寸的增长，基于多数投票原则的邻域分类器(NC)容易对未知样本的类别 

产生误判。为了缓解该问题，在协同表达分类(CRC)思想的基础上，提 出了一种基于邻域协同表达的分类方法，即邻 

域协同分类器(NCC)。NCC首先借助邻域粗糙集模型对分类学习任务进行特征选择 ，然后找出被选特征下未知样本 

的邻域空间，最后在邻域空间内采用协同表达来代替多数投票原则，找 出与未知样本具有最小重构误差的类别作为预 

测的类别标记。在 4组 UCI数据集上的实验结果表明：1)与 NC相比，所提 NCC在大尺寸信息粒下获得 了较为满意 

的分类效果；2)与 CRC相比，所提 NCC在保持良好分类精度的同时，极大地降低 了字典样本的规模，进而提高了分类 

的效率。 
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Abstract In the neighborhood rough set model，with the increasing of the size of information granules，the majority VO— 

ting rule based neighborhood classifier(NC)is easy to misj udge the classes of unknown samples．To remedy this defi— 

ciency，based on the idea of collaborative representation based classification (CRC)，we proposed a neighborhood colla— 

borative representation based classification method，namely，the neighborhood collaborative classifier(NCC)．NCC first 

ly performs feature selection in the classification learning task with neighborhood rough set model，and then finds the 

neighborhood space of unknown sample under selected features．Finally，instead of the majority voting rule in the neigh— 

borhood space，NCC judges the class of unknown sample with the collaborative representation，which considers the class 

with the minima1 reconstruction error for unknown sample as the predicted category．Experimental results on 4 UCI da— 

ta sets show that compared with NC，the proposed NCC achieves satisfactory perform ance in larger information granules 

and compared with CRC，and the proposed NCC greatly reduces the size of the dictionary while maintaining good classi 

fication accuracy，and improves the efficiency of classification． 
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1 引言 

波兰学者 Pawlak于 1982年提出的粗糙集理论 是一 

种处理不完备性、不确定性问题的强有效的数学工具。近些 

年，粗糙集理论已被广泛应用于数据挖掘 、决策支持Ⅲ、特 

征选择 等众多研究领域。Pawlak粗糙集模型中最基本的 

概念是等价关系，它可直接由一系列的名义型特征诱导产生。 

然而，在真实世界中存在着大量的数值型特征，为了让经典的 

粗糙集方法更好地适应现实应用，Hu等人 。 借助 3种不同 

的距离函数提出了邻域粗糙集模型。在 Hu的邻域粗糙集模 

型中，邻域信息粒可由名义型特征和数值型特征共同诱导产 

生。进一步地，Hu以邻域粗糙集模型为基本框架实现了一 

种基于多数原则的邻域分类器 (Neighborhood Classifiers， 

NC)。值得注意的是，随着邻域信息粒尺寸的增长，大量低相 
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似度的样本落入未知样本的邻域空间中，这将导致基于多数 

投票原则的邻域决策容易对未知样本的类别产生误判。为 

此，NC的分类准确率会随着邻域决策错误率的增大而逐渐 

下降。 

最近，一些基于稀疏性的模式分类方法引起了研究人员 

的广泛关注。其中最具代表性的是 Wright等人 提出的基 

于稀疏表达的分类方法(Sparse Representation Based Classi— 

fication，SRC)。在SRC的基础上，为了降低稀疏求解过程的 

计算复杂性，Zhang等人_1 通过分析 SRC的工作机理证明了 

协同表达对 SRC的良好分类效果起到了决定性的作用，并提 

出了基于正则化最小二乘解的协同表达分类方法(Collabora— 

tire Representation Ba sed Classification，CRC)。SRC与 CRC 

均做如下假设 ：任一未知样本能被视作与该未知样本同类的 

训练样本的线性组合。本文基于上述假设提出一种邻域协同 

分类器 (Neighborhood Collaborative Classifier，NCC)。NCC 

首先借助邻域粗糙集模型对分类学习任务进行特征选择，然 

后找出被选特征下未知样本的邻域空间，最后在邻域空间内 

采用协同表达的思想对未知样本的类别进行预测。在 4组 

UCI数据集上的实验结果表明：与 NC相 比，本文提出的 

NCC在大尺寸信 息粒下获得了 良好 的分类效果；此外，较 

CRC而言，NCC以局部的方式极大地降低了字典样本的规 

模 ，进而提高了分类的效率。 

2 相关工作 

2．1 邻域粗糙集方法 

形式化地，分类学习任务可视为四元组(U，A，V，，>，其 

中，U={ ， 。，⋯，-z )是由 n个样本构成的非空有限集合 ， 

称为论域；A一{a ，az，⋯， }用以描述论域中所有样本的特 

征集合； 是特征a的值域；厂：U×A— 为信息函数。特 

别地，若 A—CUD，C为条件特征集合，D为决策特征 ，则分 

类学习任务(U，A，V，．厂>也可被称为决策系统(Decision Sys— 

tem，DS)。 

定义 1 给定一论域 U，Vz ， ，，,27k∈U，B C，特征集合 

B下不同样本间的度量函数 △B定义如下 ： 

(1)AB( ， )≥ 0，AB(西，_tr，)一0当且仅当32 一 

(2)△B(  ̈，)一△B( ，， )； 

(3)AB( ， )≤ ( ，,Yk)+△B(趣， j)。 

显然，△B满足非负性、对称性和三角不等式。目前 已有 

大量的度量函数被广泛使用 ]，如曼哈顿距离、欧氏距离、高 

斯距离等。 

定义 2 给定任意样本五∈U，B C，特征集合 B下,Ti 

的邻域 ( )如下定义： 

潞( f)一{ ，l ∈U，△B(xi， )≤ } (1) 

其中， 是邻域半径。 

潞( )是由样本 2／7 在特征集合B下诱导的邻域信息粒， 

其大小依赖于邻域半径 的选取 ， 越大，落入到 的邻域空 

间中的样本越多。一系列的邻域信息粒{ (z )132 ∈U}构成 

了基本概念的集合 ，其覆盖了整个论域。若特征集合 B诱导 

了一系列 的邻域信 息粒，则 称决策系统 为邻 域决策 系统 

(Neighborhood Decision System，NDS)。 

定义3 给定一邻域决策系统NDS一<U，CUD，v，厂)， 

如( )是由样本 在特征集合 B C下诱导的邻域信息粒， 

VSc~_U，特征集合 B下 S的下、上近似集合分别有如下定义： 

(s)一 l如(Lri) s，XiEU} (2) 

尺B(S)一{ l如( )nS≠0， ∈U} (3) 

ERB(S)，Re(s)]即为s的邻域粗糙集。 

定义 4 给定一邻域决策系统 NDS=(U，CUD，v，厂)， 

ND(D)一{rid1，rid2，⋯，ndp}是 由决策特征 D诱导的论 

域上的划分，VBGC，决策特征 D相对于条件特征集合 B的 

邻域依赖度可用 7(B，D)表示 ，其定义如下： 

P l U R
B(ndi)I 

y(B，D)一』 (4) 
iU  l 

其中，1．1表示集合的基数，V ∈U／JND(D)，ndi为决策类。 

7(B，D)反映了由特征集合 B诱导的粒化空间对决策 D 

上各决策类的近似能力。若 7(B，D)一1，则 D 完全依赖于 

B，且 NDS是一致的；否则，D是 )，_依赖于 B且 NDS是不一 

致的。文献[7-8]证明了邻域决策系统中的邻域依赖度具有 

单调性，即若 B1 B2，y(B1，D)≤7(B2，D)成立，则此性质有 

助于特征选择算法_5 ” 中贪心搜索策略的实施。 

定义5 给定一邻域决策系统NDS=(U，CUD，V，，>， 

∈U，如( )是由样本 ∞ 在特征集合 B C下诱导的邻域 

信息粒，{P(d l如( ))，P(dz l&( ))，⋯，P( I如( ))}是 

样本 邻域内的样本归属于每一种决策类别 dj的概率集 

合，则样本 五 的邻域决策(Neighborhood Decision，ND)定义 

如下： 

ND(x1)一 ，当且仅当P( i如(嚣))一rm ( 1&(丑)) 
J 

(5) 

其中，P(d ( ))一 ／N， 一1，2，⋯，P。N是如 ( )中样 

本的总数，nj是 ( )中决策特征为 的样本的数量。 

ND(x )是指在 的邻域内根据多数投票原则安排给样 

本 的决策类别 ，图 1形象地展示了邻域决策的过程。 

图1 邻域决策示意图 

值得注意的是，随着邻域半径 的增加，样本 Xi的邻域 

空间内低相似度的样本也将增多，从而导致邻域决策的性能 

下降。图 1中 < <如，可以发现 ，当半径为 81时，样本 2Cl 

的邻域内存在 3个同类样本和 2个异类样本 ，根据多数投票 

原则，样本 将正确分类；然而，随着半径增大至 时，样本 

的邻域内存在 6个同类样本和 9个异类样本，此时样本 

将错误分类；当邻域半径继续增加时，样本 的邻域空间内 

的异类样本将越来越多，从而直接干扰邻域分类器(NC)对未 

知样本的类别判断。邻域决策方法的有效性可用邻域决策错 
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误率(Neighborhood Decision Error Rate，NDER)进行评估 。 

定义 6 邻域决策错误率的定义如下 ： 

∑ (d(．_， )lND( )) 
NDER一『二L———————一  (6) 

并且 

fO。 (∞ )一ND(．B) 

(d(／I"i)lND rI) 一11， (_． )≠ND( ) 
其中， 是样本的数量 ， ( )是 的真实的决策类别。 

NDER反映了在相应的特征空间下，采用邻域决策规则 

时样本被错误分类的比例。 

2．2 协同表达分类器 

假若 X一[X ，X。，⋯， ]∈ 是具有c种不同类别的 

个样本构成的训练集合，其中Xi一[∞一 一 ⋯“ ，]代表 

个第 类(i≤ c)的训练样本。任一未知样本 yE 都能 

按照Y≈ X·a进行稀疏编码 ，其 中 一[口 ，az，⋯， ]，∞∈ 

r为第 i类的编码 向量。为了使 X重构 Y的过程具有较 

低的计算复杂度，Zhang等人llll提出了基于正则化最小二乘 

法的协同表达方式，其形式如下： 

( )=arg min{ll y--X· ll!+ lI a 1l；} (8) 

其中， 为正则化参数。由式(8)不难求得： 

(d)一() 、X+ ·』) Xrv (9) 

其中，j为单位矩阵。通过系数a诱导的分类与每种类别的表 

示残差 ll —Xi·a lI z紧密关联，由于 ll a ll z也具有一些 

对分类有作用的鉴别信息，文献[11]将两者进行了融合。形 

式化地，协同表达分类器设计如下。 

算法 1 协同表达分类器(CRC) 

输入：训练集 X，未知样本 Y，正则化参数 ，单位矩阵 I 

输出：预测的 Y的类别 

1．对 X的每一列采用 12一范式进行归一化； 

2．用 X对 Y进行编码： 

( )一 (x X+ X·I)一 x y； 

3．对每类样本计算正则化残差： 

y)一业  ； 

ll ai ll 2 

4．将最小 r．(y)所在的类别 i作为 Y的类别。 

CRC的基本流程是：1)在训练集上计算未知样本的协同 

表达系数的解；2)对每类训练样本分别计算重构误差；3)选择 

具有最小重构误差的类别作为未知样本的类别标记。 

3 分类学习算法 

3．1 特征选择方法 

分类学习任务中常常会存在大量的冗余信息，这不仅会 

增加分类过程的时间开销，而且会降低分类学习算法的性能。 

为了缓解上述问题，一种有效的方法是特征选择。特征选择 

旨在找出与原始条件特征集合具有相同依赖度的最小特征子 

集。下面将讨论邻域粗糙集框架下的特征选择方法。 

定义 7 给定一邻域决策系统 NDS=(U，CUD，V，-厂)， 

VBCC，B为C的一个约简，当且仅当： 

(1)y(B，D)一y(C，D)； 

(2)V B CB，7(B ，D)≠7(B，D)。 

由定义 7可知，条件特征 C的约简是 C的保持邻域依赖 

度不变的最小子集。 

定义8 给定一邻域决策系统 NDS=(U，CU D，V，_厂)， 

VB C，Va EC—B，特征 a 的重要度定义如下： 

Sig(a ，B，D)一7(BUa ，D)一7(B，D) (10) 

Sig(a ，B，D)反映了当 a 被加入到B时邻域依赖度的 

变化程度。基于上述特征重要度的定义，正向贪心搜索算法 

能被用来迭代地选择邻域决策系统中最重要的特征子集。形 

式化地，正向特征选择算法如下。 

算法 2 基于邻域粗糙集的特征选择算法 

输入：邻域决策系统(U，CUD，V，f>，邻域半径 81 

输出：选择的特征子集 B 

1．B—O： 

2．V a．EC，计算 Sig(a。，B，D)，其中 7(D，D)一O； 

3．选择特征 aj按照： 

Sig(aj，B，D)一max{Sig(a ，B，D)：V a，EC}； 

4．当 Sig(a．，B，D)>O时 

4．1 B—BUaj； 

4．2 V a．EC B，计算 Sig(a ，B，D)； 

4．3选择特征 a 按照： 

Sig(a ，B，D)一max{Sig(a，，B，D)：V a．EC--B)； 

5．输m特征子集 B。 

算法 2把最快速增加邻域依赖度的特征依次加入到被选 

特征集合中，直到邻域依赖度不再随特征的增加而增大为止。 

算法 2的时间复杂度为 ()({Ul 】CI。)。 

3．2 邻域协同分类器 

为了缓解邻域分类器仅仅能够适用于较小信息粒下的分 

类的不足，本节将采用协同表达的方式来替代多数投票原则， 

旨在达到提升较大信息粒下分类器分类性能的目的，提 的 

邻域协同分类器设计如下。 

算法 3 邻域协同分类器(NCC) 

输入：训练集 x，未知样本 y，邻域半径 6 ，正则化参数 ，单位矩阵 I 

输出：预测的Y的类别 

1．对 X的每一列采用 l2范式进行归一化； 

2．对所有 Ex，计算距离A(y，X．)； 

3．找出y的邻域 82内的样本集 x )； 

4．用 X )对 Y进行编码： 

( )一 (x y)x8(y)+ ·I)_。x y)y； 

5．对每类样本计算正则化残差： 

A 

y)一
业  ； 

ll 。1j 

6．将最小 r，(y)所在的类别 i作为 Y的类别。 

NCC的基本流程是：1)找出未知样本的邻域；2)在邻域 

空间内计算未知样本的协同表达系数的解；3)对邻域空间内 

的每类训练样本分别计算重构误差 ；4)选择具有最小重构误 

差的类别作为未知样本的类别标记。 
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4 实验分析 

4．1 数据集 

为了验证邻域协同分类器的有效性，本文从UCI机器学 

习知识库选取了 4组真实数据集进行实验分析，这 4组数据 

集的一些基本性质如表 1所列。 

表 1 实验数据集的基本性质 

4．2 参数设置 

本次实验将 NCC与 NC，CRC进行比较，实验选用配备 

2．7GHz处理器、8．00GB内存的 PC机，编程环境为 Matlab 

2014b；在特征选择部分，为了获得较好的分类性能，根据专家 

经验把控制邻域信息粒大小的阈值 分别设定为0．005， 

0．O1，0．10和0．10；对于 NCC和CRC，正则化参数 被设定 

为0．01；此外，为了避免没有任何样本落人未知样本的邻 

域空间内的情形 ，NCC和 NC中的邻域半径 采用动态 

调节的方式 ，即有 =rain(△( ， f))+ ·(max(△( ， 

))一min(A(y，∞)))，且 ∞的取值范围为 O～1。 

4．3 实验结果与讨论 

采用分层随机抽样的方法对不同算法的分类性能进行评 

估。根据数据集中决策特征的个数将所有样本划分成一些独 

立的子样本集合，然后分别在每个子样本集合中随机选择 

6O％的样本作为训练集，剩余 40 的样本作为测试集。图2一 

图 5为 NCC，NC和 CRC在 4组数据集上分类性能的对比情 

况，其中带空心圆的线代表 NC，带又的线代表 CRC，带实心 

三角形的线代表 NCC。 

从图2一图5可以发现，NC的分类准确率随着邻域信息 

粒尺寸的增大呈现明显的下降趋势。当邻域半径处于一个较 

小的区间时，邻域空间内的样本能够反映未知样本的局部信 

息，NC采用的多数投票原则对于判断未知样本的决策类别 

较为适用，为此，NC在较小的邻域半径下获得了良好的分类 

效果。然而，NCC的分类准确率大体上呈现出先保持增长、 

后保持稳定的趋势。当邻域信息粒尺寸较小时，邻域空间内 

的样本对于NCC而言不足以对未知样本进行重构，随着邻域 

半径的增大，越来越多的样本落入备选字典集合中，字典中样 

本数量的增加在一定程度上对 NCC分类准确率的提升起到 

了促进作用。以Sonar数据集为例，当 <0．4时，NC的分类 

准确率优于NCC；而当(￡，>O．4时，NCC的分类效果相比NC 

越来越有优势。此外，NCC通过局部训练样本对未知样本进 

行协同表达，大多数情况下能够在保持良好的分类精度的同 

时，很大程度地降低字典的规模。以 Parkinson数据集为例， 

从0．05开始增长，NCC的分类准确率开始优于CRC或与 

CRC相当，而此时字典样本仅占所有训练样本的极小一部 

分 ，由此可见，邻域协同表达是一种降低协同分类器计算复杂 

度的有效手段。 

图 2 Glass数据集上的分类准确率 
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图 5 Sonar数据集上的分类准确翠 

结束语 由于大尺寸信息粒下样本间的相似度较低，基 

于多数投票原则的邻域分类器并不适用于较大信息粒下的分 

类问题，为了缓解该问题，本文提出了一种基于邻域协同表达 

的分类方法，即邻域协同分类器(NCC)。NCC首先利用邻域 

粗糙集模型对分类任务进行特征选择 ，然后找出未知样本的 

邻域空间，最后在邻域空间内采用协同表达的方式对未知样 

本的类别进行判断。实验结果表明，与 NC相 比，NCC能够 

在大尺寸信息粒下获得较为满意的分类效果；此外 ，NCC能 

够在保持良好分类精度的同时很大程度地缩减CRC中字典 

样本的规模，进而提升了分类的效率 。 
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