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基于类别平均距离的加权 KNN 分类算法① 
严晓明 
(福建师范大学 数学与计算机科学学院, 福州 350117) 

摘 要: 本文提出了一种改进的 KNN 分类算法, 利用样本集合中同类别样本点间距离都十分接近的特点辅助

KNN 算法分类. 将待分类样本点的 K 个最近邻样本点分别求出样本点所属类别的类别平均距离和样本点与待分

类样本点距离的差值比, 如果大于一个阈值, 就将该样本点从 K 个最近邻的样本点中删除, 再用此差值比对不同

类别的样本点个数进行加权后执行多数投票, 来决定待分类样本点所属的类别. 改进后的 KNN 算法提高了分类

的精度, 并且时间复杂度与传统 KNN 算法相当.  
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Weighted KNN Classification Algorithm Based on Mean Distance of Category 
YAN Xiao-Ming 
(School of Mathematics and Computer Science, Fujian Normal University, Fuzhou 350108, China) 

Abstract: In this paper, an improved KNN classification algorithm is proposed by using characteristics that the points 
distributed in the same category of sample collection are in close distance as an assistant to classify KNN algorithm. The 
way to deal with the k-nearest neighboring sample points is calculating the average distance between categories that the 
sample points belong to and the differences of unspecified sample points respectively. If the data calculated is greater 
than a certain threshold, delete this sample point from k-nearest neighboring samples, then determine the categories of 
unspecified sample points through majority voting. The improved KNN algorithm enhances the precision of 
classification and maintains the same time complexity as the traditional KNN algorithm.  
Key words: mean distance of category; KNN; weighted algorithm
 
 

KNN[1]算法通过待分类样本与其近邻样本点距离

的多数投票结果进行分类, 以其简单, 有效的特点而

被广泛地应用于数据挖掘领域. 但是传统的KNN算法

是一种懒惰的学习方法, 没有预先建立模型后再进行

分类, 其具有以下的缺点: 1)每个样本点都必须存储, 
存储量大; 2)每次对新样本点分类时, 都要计算所有的

样本点与待分类样本的距离, 计算量大; 3)参数K值只

能由经验进行设置, 并且对某一数据集分类效果较好

的取值方法对于其他数据集并没有很大的参考意义. 
为了克服传统KNN算法的缺点, 许多学者从不同

角度提出了改进的方法. 由于在对待分类样本点确定

类别时, 需要将样本集里的每个样本分别计算与待分

类样本点的距离, 因此, 减小样本点总数就能减小计 
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算距离的时间开销, 一些学者从减小样本集里样本点

总数的角度来改进KNN算法, 其中很多改进的方法都

是对原始样本集以一定的方式裁剪掉某些样本点后再

进行 KNN 分类, 如: Hart 的 Condensing 算法[2]、

Devijver 的 MultiEdit 算法[3]等, 复旦大学的李荣陆[4]

提出基于密度的KNN分类算法, 考虑了不同类别的样

本点间密度的差异对分类结果的影响, 并通过对高密

度类别的样本点进行裁剪以及在低密度类别的区域填

充样本点的方法提高了分类的精度; 也有一些学者提

出了通过对样本点进行线性变换以达到提高 KNN 分

类算法精度的目的[5,6]; 崔正斌[7]等人提出用群智能方

法对样本特征维数进行约简的方法来提高 KNN 算法

性能, 在没有改变样本点总数的同时, 由于考虑了样 
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本不同特征的重要性也提高 KNN 算法的精度.  
分类是利用数据集中已有标签样本的信息去给出

待分类样本点的类别, 若能最大程度地保留已知标签

样本的信息参与分类操作, 可以提高分类的性能. 传
统的KNN算法和以裁剪样本点方式改进的KNN算法, 
没有充分利用到全体已有标签的样本点的信息, 只用

到了待分类样本的 K 个最近邻, 而其他带标签的样本

也隐藏了对分类十分有用的信息并没有进行利用; 以
样本特征约简方式改进的KNN算法, 通过对样本特征

的取舍提高了分类精度, 但是样本特征的重要性对不

同的待分类样本一般也是不相同的, 若对不同的待分

类别样本点都对样本集中所有样本点各个维的重要性

进行重新计算, 时间消耗是一个很大的问题. 本文提

出了一种将样本集中同类别的样本点之间距离的平均

值对KNN分类算法进行加权的方法, 使得分类结果更

加可靠, 精度也得到进一步的提高.  
 
1 样本点类别平均距离对分类结果的影响 

在样本集合中, 某一类别的所有样本点, 它们的

分布都呈现出了一定的规律, 即相邻样本点之间的距

离一般是接近的, 这样的信息隐藏在该类别的所有样

本点中, 在传统 KNN 分类时, 没有得到有效的利用. 
传统的KNN算法进行分类时, 只利用到了待分类样本

最近邻的 K 个带标签样本的信息. 而这些带标签的样

本信息是十分宝贵的, 应用到的信息越多, 对分类结

果的正面影响就越强. 前面介绍的KNN改进算法都对

已知签标的样本进行了处理, 在一定程度上削弱了这

些样本所包含的信息量.  
以下用类别样本点平均距离表示某一类别样本点

与其最近邻的同类别样本点之间距离的平均值. 如图

1所示, 带边框的样本点的类别为B类, 与其最近邻的

5 个同类别 B 类样本点(以下划线标注)的距离平均值

即为单个样本点与其同类最近邻样本点的平均距离; 
把 B 类所有样本点的与其同类别的最近邻样本点的平

均距离进行求平均值的结果, 即为类 B 的类别平均距

离. 同一类别只有一个类别平均距离; 类别平均距离

反映了同一类别相邻样本点之间距离大致接近的特点. 
在图 1 中, 类 A 的样本点与其相邻的 A 类样本点的距

离是接近的, 而类 B 的样本点与其相邻的 B 类样本点

的距离也是接近的; 同时不同类的类别平均距离一般

来说有着明显的区别, 如图 1 中, A 类、B 类的类别平

均距离是有明显差别的.  
 
 
 
 
 

图 1 样本点类别平均距离示意图 
 

(1) 情况 1: 当不同类别的样本分布在不同区域, 
而待分类样本在这些类别区域的边缘时, 由于KNN算

法取其 K 个最近邻, 这些最近邻样本点的多数可能并

非待分类样本的类别, 因此在进行多数投票时, 容易

出现错分. 如图 1 所示, 待分类样本 C 属于类别 B, 而
此时不论 K 值取值多少, 样本点 C 的近邻中, 类别 A
的样本点总数都是占多数, 传统的KNN分类算法就会

将样本点 C 的类别判断为 A. 在传统 KNN 分类时, 如
果以 K 近邻样本点所属类别的类别平均距离为辅助, 
就可以避免出现错分的情况. 从图 1 中可以看出, B 类

的类别平均距离均值要大于类 A, 由于待分类样本点

C 与其 K 个最近邻样本中属于 B 类的 3 个样本点间的

平均距离和 B 类的类别平均距离接近, 而样本点 C 与

属于 A 类的 5 个样本点平均距离和 A 类的类别平均距

离相差较大, 因此, 把待分类样本点 C 的类别判断为

类别 B.  
(2) 情况 2: 当不同类别样本的分布区域有交叉, 

而待分类样本在交叉区域内时, 传统KNN算法所取的

K 个最近邻样本中, 密度大的类取出的样本点占多数, 
则进行多数投票时, 也容易产生错分的情况. 如图 2
所示, 待分类样本点 C 的近邻样本点中(图中圆形所

示), 类 B 的样本点有 6 个, 类 A 的样本点有 4 个, B
类的类别平均距离较小, 传统的KNN算法将待分类样

本点 C 判断为 B 类. 如果以这些近邻样本点所属类别

的类别平均距离为辅助, 则把待分类样本点 C 分到 A
类, 这是因为样本点 C 与其近邻的 4 个 A 类样本点的

平均距离和 A 类的类别平均距离接近, 而样本点 C 与

其近邻的 6 个 B 类样本点的平均距离和 B 类的类别平

均距离相差较大.  
(3) 情况 3: 当一个类别的样本点分布在另一个类

别内, 而待分类样本点 C 在这两个类别中时, 如图 3
所示. 若按传统的 KNN 算法, 会将待分类样本点 C 判

断为 A 类, 而用类别平均距离进行辅助判断, 则把待
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分类样本点 C 判断为 B 类, 这是由于待分类样本点 C
的 K 个近邻中, 与类 B 样本点的平均距离和 B 类的类

别平均距离更接近.  
 
 
 
 
 
 

图 2 不同类别样本点分布区域交叉的情况 
 
 
 
 
 
图 3 一个类别的样本点分布在另一个类中间的情况 
 

从上面的分析可以看出, 待分类样本点的 K 个最

近邻样本点所属类别的类别平均距离相差越大, 则越

好判断出待分类样本点的类别.  
 
2 基于类别平均距离的加权KNN分类器 

KNN 算法没有事先建立和存储分类模型, 只在分

类时才去计算待分类样本点与样本数据集中所有样本

的距离. 在样本数据集中某一类别的样本点没有发生

变化时, 该类别的类别平均距离保持不变, 为了避免

在每次分类操作时都要去计算每一个已知类别的类别

平均距离, 可设置数组对该数据进行保存. 因此在算

法中共要设置两个数组, 一个保存类别名称, 另一个

保存该类的类别平均距离, 数组的长度为样本集的总

类别数. 当待分类样本点的类别标签确定后, 要更新

这个相应数组中的类别平均距离.  
计算样本集中各类别平均距离的步骤:  
输入: 一个样本集共有 m 个类别, 类别标签分别

为 iX , 每个类别分别有 in 个样本, 其中 mi ≤≤1 , 样本

集共有n个样本, 每个样本的维数共有 k 个, 以上标的

形式来标记 jn , 其中 kj ≤≤1 ;  
输出: 保存类别标签的数组 ]..1[ marray 和保存类

别平均距离的数组 ]..1[_ mdarray .  
① 将 ]..1[ marray 置空; ]..1[_ mdarray 置空;  
② 步骤中还要用到两个临时数组: 数组 ]..1[ ntemp , 

用来保存计算具体类别中每个样本点的近邻样本点, 
每次计算后就置空; 另一个数组 ]..1[_ ndtemp , 用来保

存 ]..1[ ntemp 数组中的样本与其最近邻样本点的平均距

离. 由于各类的样本总数未知, 因此数组的大小设置为

样本集里的样本点总数n . 将两个数组分别置空, 并且

另外设置一个计数器q , 清 0.  
③ 取样本集中第 1 个类别的第一个样本点 1n , 将

该样本点每一维的特征 jn1 都与该类别中其它所有的样

本点第 j 维的值进行比较, 找出在第 j 维特征上与样

本 1n 的第 j 维特征差值最小的样本 jn11 , 其中 kj ≤≤1 , 
如果这个样本不在数组 ]..1[ ntemp 中, 就将其保存到

]..1[ ntemp 中.  
④ 对数组 ]..1[ ntemp 中的每个样本, 分别求与第 1

个类别的第一个样本点 1n 的距离, 并将差别最大的值

去掉, 再求距离均值, 将其存入数组 ]..1[_ ndtemp 中, 
并将计数器q加 1.  

⑤ 取出样本集中第 1 个类别的下一个样本, 重复

步骤3到步骤4, 一直到该类别的所有样本点都取完为

止. 并计算 ]..1[_ ndtemp 数组前 q 个元素的均值, 保存

到 ]..1[_ mdarray 的第一个元素的位置, 同时将类别名

称 1X 存储到数组元素 ]1[array 中.  
⑥ 对样本集里其他类别, 重复步骤 2 到 5, 直到

样本集中所有类别的类别平均距离都求出为止.  
在求某个具体类别 X 中的一个样本点 n 与其周围

最近邻的同类样本点的平均距离时, 一般的做法是求

出样本点 n 和类别 X 中其它的样本点的距离, 再找出

最小的若干个求均值, 但是这样做法的缺点是无法确

定要找出多少个与样本点n近邻的类别 X 中的样本点. 
因此, 这里采用了一个方法, 基于和样本点 n 最接近

的同类样本点, 必定有若干维的特征与样本点 n 的差

值最小的考虑, 步骤 3 和步骤 4 先找到与样本点 n 的

每维特征的差值最小的样本点构成集合, 再求集合中

的样本点和样本点 n 距离的平均值. 当新加入一个已

知类别标签的样本点后, 把该类别的所有样本点执行

一次计算类别平均均距离的操作.  
在得到了每个类别的平均距离后, 对待分类样本

进行 KNN 分类的步骤如下:  
输入: 一个 m 个类别的样本集、待分类样本点、

类 别 名 数 组 ]..1[ marray 和 类 别 平 均 距 离 数 组

]..1[_ mdarray .  
输出: 待分类样本类别标签.  
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① 找到与待分类样本欧氏距离最小的 K 个样本点.  
② 对 K 个近邻中的每个样本点 iN , 执行以下操作: 

若 iN 与待分类样本点的距离 id 和 iN 的类别平均距离

][_ idarray 的差值之比 ][_/])[_( idarrayidarraydi − 的

绝对值大于一个阈值, 则把 iN 从 K 个最近邻中删除. 再
转步骤 4.  

③  若 步 骤 2 中 的 情 况 不 成 立 , 即

][_/])[_( idarrayidarraydi − 的值小于设定的阈值 , 
则设置 ][_/])[_(*1 idarrayidarraydii −+= βα , 其

中 i 为类别; β 是一个整数值, 可以根据实际情况设置

一个大于 1的值, 默认设定为 5; iα 是一个大于 1的值, 
用于对待分类样本点的 K 个近邻进行多数投票时, 对
类别 i的样本点个数进行加权.  

④ 对待分类样本按筛选过后的最近邻样本点进

行加权多数投票, 确定类别.  
K 最近邻分类算法的时间复杂度为 )( 2nO , 本文

算法在 KNN 算法前增加了计算每个样点点类别平均

距离的步骤, 时间复杂度也为 )( 2nO , 因此, 算法的时

间复杂度仍然为 )( 2nO ; 本文算法所开辟的空间和样

本点相关, 而不随着样本的维数增加而增加, 因此空

间复杂度为 )(nO .   
 
3 实验与结果分析 

为了验证算法的有效性 , 用 matlab2011B 下的

KNN 分 类 算 法 及 本 文 的 改 进 算 法 ( 以 下 用

KNN_Improved 算法表示), 在 UCI 公共数据集上取出

4 个数据集进行了实验; 实验环境的计算机配置: CPU
为 Core i3, 内存 1G, 操作系统为 Windows XP. 实验中

的数据均在该实验环境中取得.  
从 UCI 中取出的数据集分别为: Iris、Liver、

Page-blocks、Glass. 其中数据集 Iris 的属性总数为 4, 
有３个类别 , 各类别的样本数为 50:50:50; 数据集

Liver 的属性总数为 6, 有 2 个类别, 各类别的样本数

145:200; 数据集 Page-blocks, 有 5 个类别, 每个类别

的样本数为 4913:329:28:88:115; 数据集 Glass 的属性

总数为 9 个, 共有 7 个类别, 每个类别的样本数为

70:17:76:0:13:9:29, 其中有一个类别标签为 vehicle 
windows, 样本数为 0, 由于没有该类别的样本, 在实

验中将该类别删除, 即 Glass 数据集的类别数设为 6.  
用 KNN 算法以及 KNN_Improved 算法对上述的四

个数据集进行实验对比,取参数K值分别为3, 5, 7; 用折

数为 5 折和 10 折进行交叉验证, 由于随机地从数据集

中不分类别地取出一定折数的样本, 可能会导致某些

原本样本总数就很少的类别中的样本在训练集中数量

过少而影响分类结果, 因此在交叉验证时, 对某一数据

集中的样本按不同类别分别取出一定数量的样本后再

合并, 以下实验中的交叉验证都是采用这样的方式生

成测试集和训练集; 采用 F1-Measure 作为评价分类算

法的指标, 即在公式 )*/()**)1(( 22 rprpF ++= ααα

中取 1=α , 即认为正确率 p 和召回率 r 是一样重要的.  
当数据集采用 5 折交叉验证时, KNN 算法和

KNN_Improved算法在不同的参数K下各执行了 30次
后平均的 F1 值如表 1 所示:  
表 1 KNN_Improved 与传统 KNN 在 5 折交叉验证时

的 F1-Measure 对比 
 
 
 
 
 

当采用 5 折交叉验证时, 此时样本集被分成 5 份, 
每次取 1 份作测试集, 4 份作训练集, 而每类别中都是

随机取出样本点的, 此时各类别中当作训练集的样本

点分布并不一定能反映出该类别样本点的分布情况. 
从表 1 中可以看出, KNN_Improved 算法的 F1 值在 5
折交叉验证时基本和KNN算法接近, 而在样本集中不

同类别样本点数量相差较大的Page-blocks数据集和样

本点中某个类别样本点总数较少的 Glass 数据集上, 
KNN_Improved 算法的性能优于传统的 KNN 算法; 可
以看出 KNN_Improved 算法在类别总数较多, 且各类

别的样本点总数不均衡或者某些类别样本点数量很少

的情况下, 可以取得比相对于传统的KNN算法更好的

分类效果.  
当数据集采用 10 折交叉验证时, 其他条件同上, 

KNN 算法和 KNN_Improved 算法的平均 F1 值如表 2
所示.  
表 2 KNN_Improved 与传统 KNN 在 10 折交叉验证

时的 F1-Measure 对比 
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从表 2 中可以看出, 当采用 10 折交叉验证时, 此
时每类别取出作为训练集的已知标签的样本数较多, 
KNN_Improved算法可以达到比KNN算法更好的分类

效果. 对于 Glass、Page-blocks 数据集这样的情况, 
KNN_Improved 算法的分类效果比对数据集 Iris、Liver
分类时提高得要明显.  
 
4 结语 

本文针对传统KNN算法的不足, 从已有标签的同

类别样本的特点出发, 提出了一种结合 K 近邻样本点

的类别平均距离对分类进行加权多数投票的方法. 在
对UCI数据集的实验中, KNN_Improved算法都与传统

KNN 算法的 F1 值相当或略优, 特别在 K 近邻样本中

各类别的样本点总数不均衡或者某些类别样本点数量

很少时, KNN_Improved 算法的优势更加明显.  
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