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Abstract 
This paper presents a new target recognition method based on evidence theoretic K-NN rule. A 
training correction step was added on the basis of Zouhal’s improved KNN algorithm. Firstly, a 
reference nearest neighbor distance of every target class should be computed in order to separate 
samples of one class from other samples with least error rate. Secondly, the initial classification 
result can be got through the reference nearest neighbor distance and DS evidence theory. Thirdly, 
setting up confusion matrix P and optimizing iteration through neural network to obtain matrix 
parameters for Zouhal’s classification result correction. Finally, the generalization ability of the 
matrix P is verified through multiple data sets, and the feasibility and effectiveness of the new 
method are verified by comparing with the classification accuracy of the classical algorithm. 
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摘  要 

本文提出了一种基于证据K近邻的目标识别新方法，在Zouhal改进KNN算法的基础上增加了训练修正步骤。

首先，求得每一个目标类别的参考最近邻距离，使训练样本中该目标类别的样本在经验风险最小化的前提

下与其他样本完成分离；然后，利用求得的参考最近邻距离和证据理论结合得出初始的识别分类结果；第

三，设置混淆矩阵P，通过神经网络寻优迭代，获得P矩阵参数，用于Zouhal分类结果修正；最后，通过多
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数据集验证了P矩阵的泛化能力，通过与经典算法的分类精度对比验证了新方法的可行性和有效性。 
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1. 引言 

证据理论具有较强的理论基础，既能处理随机性所导致的不确定性，又能处理模糊性所导致的不确

定性[1] [2]，利用 Dempster 组合规则可以对不同传感器提供的目标识别证据进行空间域判决融合[3]，还

可以在时间域对传感器提供的目标识别证据进行时间域融合[4]，证据理论可以依靠证据的积累，不断缩

小假设集[5]。K 近邻(K-Nearest Neighbor, KNN)算法是一种比较成熟的分类算法，也是最简单的机器学习

算法之一[6]。近年来利用 K 近邻算法进行的识别与分类被广泛应用于各行各业，例如文献[7]将其与支持

向量机相融合应用于天气识别领域，文献[8]将其应用于醉酒驾驶识别领域，等等。经典的 K 近邻算法仅

适用于边界可分和类分布为椭圆和高斯分布的情况[9]，一旦突破这个前提，K 近邻分类器的分类效果就

会不理想。针对这个问题，很多专家学者对经典 K 近邻算法进行了改进。文献[10]中，Zouhal 利用统计

学习的方法对经典 K 近邻算法进行了优化，用一个基本概率赋值(Basic Probability Assignment, BPA)函数

表示一个测试样本属于某一目标类的可能性，并且将该函数随距离的变化用负指数函数表示。 
本文所提出的基于证据 K 近邻的目标识别新方法就是在 Zouhal 方法基础上的改进，当利用求得的参

考最近邻距离和证据理论得出初始的识别分类结果后，引入混淆矩阵 P ，利用初始分类结果与训练样本

真值之间的偏差对结果进行修正，使得分类结果更加准确，识别率提高，然后，通过多数据集验证了 P 矩

阵的泛化能力，通过与经典算法的分类精度对比验证了新方法的可行性和有效性。 

2. K 近邻算法 

K 近邻(K-Nearest Neighbor, KNN)算法是在 1968 年由 Cover 和 Hart 提出来的[11]，它是一种理论比

较成熟的分类算法，也是最简单的机器学习算法之一。 

2.1. 算法思路及特点 

该算法的思路是：如果一个样本在特征空间中的 K 个最相似(也就是特征空间中的 K 个最近邻)样本

中的大多数属于某一识别类，则认为该样本属于此识别类。 
在 K-NN 算法中，所选择的邻居都是已经正确分类的对象，该算法在分类决策上只依据最近邻的一

个或者几个样本的类别来决定待测样本的类别。 
该算法的特点是：①基于实例之间距离和投票表决的分类②适合多分类③大多数情况下比贝叶斯和

中心向量法好④当给定训练集、距离度量、K 值及分类决策函数时，结果唯一确定。 

2.2. 算法描述 

假设训练数据集 ( ){ }, , 1, 2,3, ,i iT x y i N= =  ，其中， n
ix R∈ 为实例的特征向量， { }, 1, 2,3, ,i iy c i K∈ = 
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为实例的分类。根据给定的距离度量 ijd  (使用的距离度量不同，K 近邻的结果也会不同，本文取 Euclid 距离)
即 

( ) ( )( )2

1

n
l l

ij i j
l

d x x
=

= −∑                                      (1) 

其中， , n
i jx x R∈ ， ( ) ( ) ( ) ( )( )1 2 3, , , , n

i i i i ix x x x x=  ， ( ) ( ) ( ) ( )( )1 2 3, , , , n
j j j j jx x x x x=  。 

在训练集 T 中找出与实例向量 X 最近的 K 个点，涵盖着 K 个点的 X 的邻域记作 ( )KN X ，在 ( )KN X
中根据分类决策规则(如投票表决)决定 X 所属的类别 y，即 

( )
( )

arg max
j i K

i jc x N
y I y c

∈

= =∑
X

                                  (2) 

其中， 1, 2,3, ,i N=  ， 1,2,3, ,j K=  ，I 为指示函数，即当 i jy c= 时，I 为 1，否则为 0。 
因此，K-NN 算法中，当训练集、距离度量、K 值及分类规则确定后，对于任意一个输入实例 X ，

它所属的目标类 y 是唯一确定的。 

3. 证据 K 近邻规则 

K 近邻算法的一个显而易见的改进是对 K 个近邻的贡献进行加权[12]，根据它们相对待识别样本 X
的距离，将较大的权值赋给较近的近邻，因此，引入证据理论中，基本概率赋值函数的规律应该随距离

的增大而减小，这里取负指数函数来表达[10]，即 

0e kdα α −=                                          (3) 

其中， 1,2,3, ,k K=  ， 0α 根据经验设定取 0.95， kd 为第 k 个近邻到实例向量 X 的距离。则输出的识别

分类结果为 

( )
( )

arg max
j i K

i jc x N
y I y cα

∈

= =∑
X

                                 (4) 

按照上述距离加权的 K 近邻算法是一种非常有效的归纳推理算法，它对训练中的噪声有很好的鲁棒

性[13]，并且当给定足够大的训练集合时，它也是非常有效的，本论文将在后续小节进行验证。 
基于距离加权的 K 近邻算法引入到证据理论中，可以将权重系数作为证据理论中相关信息的基本概

率赋值，则有 

( )im y α= ， [ ]0,1α ∈                                      (5) 

证据 K 近邻规则的思路可以概括为：利用每个近邻的基本概率赋值作为证据理论的 BPA 赋值，并完

成最终分类。即假设现有一个待识别样本 sx ，它的 K 个近邻为 sF ，根据式(3)和(5)可以得到每个近邻的

基本概率赋值 sm ，再利用 Dempster 组合规则进行合成，算出 sx 属于某个目标类的置信度完成最终分类。 

4. 新算法 

4.1. 新算法的思想 

距离 kd 所包含的信息不仅与其所对应的训练样本中属于目标类 y 的那部分训练样本有关，还与训

练样本中不属于目标类 y 的那部分训练样本有关。对于任意一个目标类 y 的样本而言，假设 id 是它与

目标类 y 内的最近邻之间的距离，若 i kd d≥ ，则认为该样本不属于目标类 y；若 i kd d≤ ，则认为该样本

属于目标类 y。证据 K 近邻的目标就是在误分配率最小化的前提下完成样本的分类，因此，在一定程

度上，距离信息 kd 可以看作是一个阈值，以距离信息 kd 为门限在误分配率最小化的前提下进行样本分
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类。这里就存在一个误分配率的问题，它所代表的物理意义是目标类 y 与其他目标类的混淆程度，即

使是在其最小化的前提下进行的分类，它也会对最终的结果造成不良的影响，本文就是从该误分配率

着手，引入混淆矩阵 P ，利用初始分类结果与训练样本真值之间的偏差对结果进行修正，使分类结果

更加精确。 

4.2. 混淆矩阵 P 的定义与求解 

混淆矩阵也称作误差矩阵[14]，在人工智能中它被看作是一种可视化工具，可用于监督学习[15]，在

图像精度评价中，主要用于比较分类结果和实际测得值[16]，可以把分类结果的精度显示在一个混淆矩阵

里面[17]，利用这一思想，本文引入一个混淆矩阵 P 如下： 

11 12 1

21 22 2

1 2

j

j

i i ij

P P P
P P P

P P P

 
 
 =
 
  





   



P                                    (6) 

其中， ijP 表示实际属于第 j 个目标类却被误分配给第 i 个目标类的概率。 

首先，利用 BP 神经网络对训练样本进行训练，找到目标样本的 K 个近邻，用 ( )1, 2, ,kx k K=  表示，

通过预先设定的分类器 C 对这 K 个近邻进行分类输出，其中任意一个样本 kx 经过分类器输出后得到的结

果为 ( ) ( ) ( ) T
1 , 2 , ,k k k kP P P C=   P  ， ( ) ( )( )k k iP i P L x y= = 表示通过设定的分类器得到目标样本的近邻

kx 属于类别 ( )1,2, ,iy i C=  的概率。假设 kx 的真实分类为 ty ，则用 ( ) ( ) ( ) T
1 , 2 , ,k k k kT T T C=   T  表示期

望的分类器输出值。 
假设共有 C 个目标类记作{ }1 2, , Cy y y ，某待测样本 sx 有 K 个近邻，通过证据 K 近邻规则(见第 2

节)算得待测样本 sx 归为目标类 ( )1,2, ,iy i C=  ，并且通过式(3)和(5)得出权重系数α ，即 

[ ]1 2, , , Cα α α= α                                       (7) 

然后，在 K 个近邻中找出被分给目标 ( )1,2, ,iy i C=  类的样本，假设有 N 个，计算这 N 个近邻被修

正后的值(即 Pα )与训练样本真值 T 之间的偏差和(这里取 Euclid 距离)，即 

1

N

j
j

d
=

= −∑ P Tα                                        (8) 

将式(8)最小化算得 P ，即为所求混淆矩阵。 

4.3. 新算法的步骤 

基于上述算法思想及相关基础解析，新算法的步骤可以概括为： 
①选取数据集样本进行训练，得出初始目标类和聚类中心； 
②利用证据 K 近邻规则计算待测样本的初始分类结果； 
③由式(8)最小化算得混淆矩阵 P ； 
④利用混淆矩阵 P 对结果进行修正，得出最终分类结果 ( )im y = Pα ，其中 1,2, ,i C=  。 

5. 实验仿真与分析 

为了验证第 3 节所说的“当给定足够大的训练集合时本文算法依然非常有效”的说法，这里选取

Satimage 数据集来进行仿真验证和深入分析。为了验证混淆矩阵 P 的泛化能力还选取了其他 6 组数据集

进行验证，并将本文方法与经典 Bayes 及经典 ENN 方法进行了对比。 
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5.1. 仿真步骤 

Satimage 数据集共有 6435 个样本，这里将样本一分为二，一半作为训练样本，一半作为测试样本。 
 

 
Figure 1. New algorithm MATLAB simulation flow chart 
图 1. 新算法 MATLAB 仿真流程图 
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首先，构建神经网络对训练样本进行训练并得到初始的分类类别和聚类中心；其次，通过证据 K 近邻规

则算出训练样本中每一个样本属于某一目标类别的 BPA，得到每一目标类别的 BPA 矩阵；第三，计算每

一个目标类的权重系数α ，得出混淆矩阵 P  (见 4.2 节)；第四，利用混淆矩阵 P 对初始结果进行修正，

计算修正后的识别精确度；第五，重复迭代，将修正后的识别精确度大于初始识别精确度的权重系数α 保

存下来，构成最终的修正矩阵 ′P ；第六，一方面，测试样本根据证据 K 近邻规则算出初始分类结果，另

一方面，用训练样本算出的最终的修正矩阵 ′P 对测试样本的初始分类结果进行修正，得到修正后的分类

结果；最后，将测试样本初始分类识别精确度与修正后的识别精确度进行比较并作图。 
Matlab 仿真流程如图 1 所示。 

5.2. 实验结果分析 

通过本文所提的新算法，利用 Satimage 数据集进行实验仿真后，可以得到初始分类识别精确度与修

正后分类识别精确度如表 1 所示，对比图如图 2 所示。 
由表 1 及图 2 可以形象直观地看出，新方法在引入混淆矩阵 P 对初始分类结果进行修正后所得到的 

 
Table 1. Comparison of initial classification recognition accuracy and corrected classification identification accuracy  
表 1. 初始分类识别精确度与修正后分类识别精确度对比表 

聚类数目 修正前精确度 修正后精确度 

12 52.43% 81.87% 

13 52.43% 81.83% 

14 52.43% 81.92% 

15 52.43% 81.90% 

16 52.43% 82.25% 

17 52.43% 82.27% 

18 52.43% 82.30% 

19 52.43% 82.27% 

20 52.43% 82.30% 

21 52.43% 83.24% 

22 52.43% 83.20% 

23 52.43% 83.25% 

24 52.43% 83.15% 

25 52.43% 83.19% 

26 52.43% 83.21% 

27 52.43% 83.55% 

28 52.43% 83.76% 

29 52.43% 83.81% 

30 52.43% 84.10% 
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Figure 2. Correction of classification and recognition accuracy before and after correction  
图 2. 修正前后分类识别精确度对比图 

 

目标识别分类结果的精确度要远远高于仅利用证据 K 近邻规则所得的目标识别分类结果的精确度。修正

前的分类精度因为没有对样本进行训练和修正的过程，所以其精度不会随着聚类数目的增多而发生变化。

而本文所提的新方法利用混淆矩阵 P 对初始分类结果进行不断修正且有对样本进行训练的过程，所以该

新方法在聚类数目增多的情况下，分类精度会随之增高。 
为了验证混淆矩阵 P 的泛化能力，随机选取了其他 6 组数据集(Sonar、Vehicle、Page、Vowel、

Wine-red 和 Segment)进行验证，并将本文方法与经典 Bayes 及经典 ENN 方法进行了对比。见表 2。 
由表 2 可知，P 阵具有很好的泛化能力，对训练样本依赖不大，不光是 Satimage 数据集，其他数据 

 
Table 2. Comparison of classification accuracy of different classification ideas  
表 2. 不同分类思想分类精度对比 

数据集 Bayes ENN 本文方法 

Sonar 69.23% 73.08% 78.85% 

Vehicle 46.93% 45.72% 61.17% 

Page 90.51% 89.77% 94.76% 

Vowel 71.59% 60.17% 94.44% 

Wine-red 44.32% 45.59% 47.12% 

Segment 80.32% 71.04% 90.76% 

Satimage 80.29% 71.46% 90.78% 
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集也同样适用。通过实验结果对比可以看出基于证据 K 近邻的目标识别新方法较 Bayes 及经典 ENN 算

法分类精度有较大提高，具有现实意义且行之有效。 

6. 结论 

本文提出了一种基于证据 K 近邻的目标识别新方法，在 Zouhal 改进 KNN 算法的基础上增加了训练修正

步骤。首先，求得每一个目标类别的参考最近邻距离，使训练样本中该目标类别的样本在经验风险最小化的

前提下与其他样本完成分离；然后，利用求得的参考最近邻距离和证据理论结合得出初始的识别分类结果；

第三，设置混淆矩阵 P ，通过神经网络寻优迭代，获得 P 矩阵参数，用于 Zouhal 分类结果修正；最后，通

过多数据集验证了 P 矩阵具有很好的泛化能力，对训练样本依赖不大，且通过实验结果对比可以看出基于证

据 K 近邻的目标识别新方法较 Bayes 及经典 ENN 算法分类精度有较大提高，具有现实意义且行之有效。 
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