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一种基于均值更新的分类模型① 
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摘 要：最小距离分类法和最近邻分类法是最简单、快速、有效的分类方法，但对噪声较敏感，对于训练样本

很少或训练样本偏离类中心较远时，分类效果较差。针对这一问题,提出了基于均值更新（MU）的分类模型，通

过不断扩大训练样本并更新均值中心来改善对测试数据的分类效果; 并在此基础上提出了基于均值更新的最小

距离（MU-MD）分类模型，利用 MU 的分类结果重新计算各类的均值，然后采用最小距离法对所有测试样本重

新进行划分，以确定最终的类别归属，这样可以部分纠正 MU 分类过程中的错分，进一步提高分类效果。 
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Abstract：The minimum distance classification algorithm and the nearest neighbor classification algorithm are the 

simplest, most rapid and most effective classification methods, and they are more sensitive to the noise. But to the 

training samples in few or the training samples that are far from the cluster center, the classification results is poor. To 

solve this problem, this paper proposes a classification model based on the mean update (MU), by expanding the training 

sample and updating the mean center to improve the classification results of the test data; and on this basis, it proposes 

the MU-based minimum distance (MU-MD) classification model, and uses the MU's classification results to recalculate 

the mean of all test samples, then all test samples are re-divided by using the minimum distance method, so as to 

determine the final category attribution. This can partially correct misclassification in the MU category process and 

further improve the classification results. 
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随着网络信息的迅猛发展，人们获取的信息量越

来越大，信息分类对获得有用信息也显得越来越重要。

分类是数据挖掘和机器学习中的一个重要研究课题，

分类可以看作是一种决策，根据训练样本的属性对测

试样本做出应属哪一类的决策。目前经典分类方法主

要有最小距离、决策树、神经网络、k-最近邻、贝叶

斯、支持向量机等方法，其中最小距离（MD）分类法

和最近邻（NN）分类法是最简单、快速、易于实现的

分类方法。在图像处理、语音识别及文本分类等领域 
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普遍使用 MD、NN 及其改进算法[1-3]。MD 分类法的

缺点是如果所选择的代表点并不能很好地代表各类，

分类的错误率将很大。目前出现了很多改进算法，如

通过加权最小距离选择更有效的距离度量[4]、采用遗

传算法及采用自适应算法等方法[5]。NN 分类法是非参

数法中最重要的方法之一，其分类效果取决于所获得

的每类训练样本的空间分布，当训练样本的数量不足

以表达全部样本的空间分布时，分类错误率较高[6]。

通常分类方法都是针对训练样本较大的情况，所做实 
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验的训练样本占到总样本的 20%以上，对于训练样本极

少如仅占总样本的 4%或更少、训练样本偏离样本中心的

情况的研究很少。本文针对这种情况及 MD 和 NN 分类

器的不足提出了一种新的分类模型——均值更新(Means 

Update，MU)分类模型。在此模型的基础上进一步提出

基于均值更新的最小距离(MU-MD)分类模型。 

 

1 均值更新分类 
1.1 均值更新分类模型 

人类认识的客观世界包括已知世界和未知世界两

部分。客观世界中的每一个事物都可以作为一个样本，

每个样本都有一个用于表征本身类别归属的特征向

量，第 i 个样本表示为 Xi=(xi1，xi2，…，xim )，其中

xim 表示第 i 个样本的第 m 个属性，将每个样本理解为

样本空间的一个点。对于一个用于分类的数据集，本

文称其所有的样本组成的空间为全样本空间

（Complete sample space，CSS），记为 CSS={Xi| 

i=1,2，…，Sc}。将全样本空间中用于训练的样本组成

的训练集作为训练样本空间（Training sample space，

TRSS），用于测试的样本组成的训练样本集作为训练

样本空间（Test sample space，TESS）。CSS 的大小为

Sc， TRSS 的大小为 Str，TESS 的大小为 Ste，显然有，

Sc = Str + Ste。 

人类对客观世界认识的初期是已知世界小于未知

世界。随着认识程度的深入和范围的扩大，已知世界

不断增大，而相对的未知世界不断减小。根据对客观

世界认识的这一自然规律，本文在分类研究中选取的

训练样本空间均小于测试样本空间，即 Str <Ste。通常

增大与 TRSS 相对应的已知世界，也会提高其与客观

世界的相似性，TRSS 的大小越接近于 CSS，TRSS 与

CSS 就越相似。已知世界到客观世界的相似性可以用

距离衡量。同理，测试样本与训练样本之间的距离越

小，其相似性就越大。很多文献通过实验得出的结论

是训练数据规模增大后，分类精度也随之提高。但是

通常人工增大训练数据的规模很困难，所以通常的处

理策略是作为 TRSS 的已知世界保持大小不变，也就

是说每个测试样本的类别决策只能从固定的 TRSS 里

寻找答案。本文根据不断增大已知世界就可以不断增

多信息并提高决策置信度的道理，设计了一种自动增

大 TRSS 的分类模型——均值更新（MU）分类模型。

MU 分类模型如图 1 所示，对每一个测试样本进行分

类之后，将其放入到训练样本集中。随着分类的不断

进行，训练样本不断增加，即对客观世界的认识范围

不断扩大，认识程度不断加深，对样本进行分类的准

确率呈上升趋势。本文提出的基于均值更新的最小距

离(MU-MD)分类模型如图 2 所示，借助 MU 分类模型

得到的分类结果，重新计算类均值，采用最小距离分

类法对测试样本重新分类。此分类模型可以部分纠正

MU 分类过程中的错分，进一步提高分类正确率。 

 
图 1 MU 分类模型 

 
图 2 MU-MD 分类模型 

 

1.2 均值更新分类的实现   

TRSS 中每一个类别都对应一个已知世界，假设每

类样本有标明类别的训练样本 Ni 个，i=1,2，…，c。c

表示类别数。每个类的训练样本 Xis 作为已知世界的初

始样本，Xis 表示第 i 个模式类ωi 的第 s 个训练样本。

已知世界以自然簇的形式存在，并且已知世界有一个

代表点或基准模板用均值中心 Mi 表示。 

1
i is

si

M X
N

= å
                 (1) 

依据最小距离规则计算一个未知样本 X 与各类均

值中心之间的距离，这里采用欧氏距离度量。 

|| ||i id X M= -  ，   i=1,2，…，c         (2) 

式中 X 为测试样本的特征向量，Mi 为第 iw 类的均值的

特征向量。 

  根据计算的距离值判定未知样本 X 的类别，确定

X 属于与之距离最近的代表点所属的类。 
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其中 i=1,2，…，c;  j∈i; jw 为类别的判别的结果。 

  未知世界的未知样本 X 成为已知世界的样本，即

将测试样本 X 加入到训练样本集中，此时 X 所属的类

别中的样本个数增加一个，更新类均值 Mi。 

*
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+
            (4) 

依次对测试样本做上述的计算，将测试样本逐个

划分到相应的类中。 

本文在 MU 分类模型基础上提出的 MU-MD 分类

模型的实现是利用 MU 分类法的分类结果，再次计算

类均值，对所有测试样本依据样本与类均值的最小距

离重新进行划分，以确定最终的类别归属。 

1.3 类代表点的变化特性分析 

代表点选取的好坏直接影响分类的效果，运用本

文提出的分类方法对球形分布、类的大小和密度均匀

的 4k2_far.txt 数据集进行分类，分析分类过程中得到

的类代表点的变化特性。 

1.3.1 已知世界相对客观世界较小的情况 

分析分类数据集中的一个类，以一个类为客观世

界，计算其均值，以训练样本为已知世界，训练样本

较少，仅取该类样本的 10%，计算其均值，然后计算

两个均值的距离。再将测试样本一个一个地加入到已

知世界中，每加入一个样本就更新已知世界的均值，

并重新计算已知世界和客观世界的距离 Z1，可以获得

的距离个数 n1 为 Ste+1 个。Z1 的变化趋势如图 3（a）

所示，随着已知世界的增大，与客观世界的相似性也

增大，并且其分布接近于客观世界分布的机会大幅增

加，Z1 的振幅明显减弱。样本到已知世界均值的距离

为 Z2，可以获得的距离个数 n2 为 Ste 个，其距离随已

知世界增大的变化波形如图 3（b）所示。 

 

 

 

 

 

 

 

(a)均值更新的变化趋势图     (b)样本在均值附近的振荡波形图 

 图 3 训练样本占总样本 10%的类代表点的变化特性 

如果 TRSS 到 CSS 的距离较大，以此为依据进

行分类，那么错分在所难免。当一个簇加入错分的

样本，就会给类均值造成影响，使得最终已知世界

的均值偏离 CSS 的均值，误识率增加。因为本文设

计的分类方法使用了先验知识，所以错分的几率不

会很大，因此信噪比不会很低。当已知世界增大到

一定程度时，波形的变化逐渐趋于平坦，几乎没有

冲激成分，这说明处在类边缘的样本和噪声对均值

的影响已经很微弱，不能引起大的波动，此时已知

世界的均值已经很鲁棒。 

1.3.2 已知世界相对客观世界极小的情况 

每类取距离全样本类均值最远的一小簇（4 个样

本）作为训练样本。已知世界逐步增大后，它到客观

世界的距离 Z1 的变化趋势图如图 4（a）所示。波形在

起始位置的振幅与图 3（a）相比较大，为 1.2，随着

训练样本的增加，波形变化较快。波形图上振幅接近

零的点，说明已知世界具有与 CSS 相同的分布，选择

此时的样本组成训练样本集无疑对分类是有好处的。

然而，我们除了控制训练集和测试集的比例以外不能

干预抽样的结果，即便是某一个抽样与 CSS 的分布相

同，我们也无从知道，除非通过最终分类的评价结果

间接地获得这个信息。测试样本在其所属类的均值附

近波动，Z2 随已知世界增大的变化如图 4（b）所示。 

 

 

 

 

 

 

(a)均值更新的变化趋势图      (b)样本在均值附近的振荡波形图 

图 4 距离质心较远的 4 个训练样本的类代表点的变

化特性 

 

 

 

 

 

 

 

(a)均值更新的变化趋势图      (b)样本在均值附近的振荡波形图 

图 5 噪声情况下类代表点的变化特性 
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1.3.3 在第 2 种情况下加入少量噪声 

在类中加入噪声，噪声是其他类的一个样本点。

由于噪声的存在，类均值发生很大变化，从图 5（a）

可以看到波形在起始位置的振幅较大，为 2.5。随着训

练样本的增加，波形变化较快，噪声影响逐渐减小。 

测试样本在其所属类的均值附近波动，如图 5（b）

所示。由于噪声的存在，测试样本与训练样本均值的

距离在起始位置的振幅很大，约为 2.1，但波形的振幅

逐渐变小，这表明本文提出的分类方法具有较好的克

服噪声影响的能力。 

 

2 算法比较与实验分析 
为了验证本文提出的MU 和MU-MD 分类模型的性

能，针对训练样本少的三种情况对 UCI 标准数据集中的

几组数据集进行分类，并与 MD、NN 分类方法相比较。 

2.1 全样本的 4%为训练样本情况 

对六组数据集进行分类，每类取前 4%的样本作为训

练样本集，其余的为测试样本集，对测试样本随机打乱

其顺序，然后采用四种分类算法对其进行分类，最后计

算出分类的正确率，其正确率如图 6 所示。图中纵坐标

表示正确率，横坐标表示的六组数据集依次为 sonar、

ionosphere、yeast、breast-cancer-wisconsin、leuk72_3k 和

iris 数据集。本文提出的分类模型在分类过程中，训练样

本集随着分类的进行不断增大。对测试样本进行分类，

其准确率通常是大训练样本集比小训练样本集高。从图

6 可以看出本文提出的算法的分类效果优于 MD 和 NN。 
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1 2 3 4 5 6

数据集

正
确
率 MD

NN

MU

MU-MD

 
图 6 数据集的 4%为训练样本的分类正确率 

 

2.2 训练样本更少的情况 

每类取前两个样本作为训练样本集，其余为测试

样本，对测试样本随机打乱其顺序后进行分类，计算

正确率如图 7 所示。图中横坐标表示的六组数据集及

数据集的次序与图 6 相同。从图中可以看到本文提出

的两种算法在六组数据集上的分类效果除了 sonar 数

据集外均好于最小距离分类法和最近邻分类法. 
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图 7 2 个样本为训练样本的分类正确率 

 

2.3 训练样本距离质心较远且数量很少的情况 

每类取距离较近且其中一个距离质心最远的四个

样本作为训练样本集，其余的为测试样本，随机打乱

测试样本的顺序，对其进行四种分类，分类的正确率

如图 8 所示。图中横坐标表示的五组数据集依次为

balance-scale、pima-indians-diabetes、iris、breast-cancer- 

wisconsin 和 leuk72_3k 数据集. 
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图 8 4 个训练样本且距离质心较远的分类正确率 

 

在训练样本集固定，测试样本随机打乱顺序的

情况下，重复进行多次分类，MD 和 NN 分类法分类

的正确率始终保持不变，MU 和 MU-MD 分类模型

的正确率会随测试样本的顺序变化有一定波动，本

文提出的分类模型的正确率优于其他两种方法，优

于的程度略有波动。由于训练样本偏离样本集的质

心，MD、NN 误分类的概率较高，而本文提出的

MU 随着分类的进行，均值中心不断更新，均值中

心对类别的代表性有逐渐变好的趋势，从而正确率

要高于 MD 和 NN 分类法。MU-MD 分类模型使用的

均值中心是 MU 分类后计算得到的结果，其值对类

别的代表性远远优于由最初的训练样本计算得出的

类均值，也比 MU 分类过程中计算得出的绝大多数

均值中心的代表性好，所以其分类效果通常会比 MU

分类模型的好。从图 8 可以看到本文提出的两种分

类模型的分类正确率远远高于 MD 和 NN 分类方法，

尤其在 breast-cancer-wisconsin 数据集上的分类效果

更为突出，并且 MU-MD 分类模型的分类效果优于 

(下转第 135 页) 
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30%；IT 人员花在备份上的时间减少 50%。系统备份

在不同数据量下的备份时间比较如图 6 所示。 

 

 

 

 

 

 

 

 

图 6 系统实施前后备份时间对比 

 

2) 自动化、集中化的备份方式满足了系统管理

员对系统文件、数据库数据的日常备份与恢复需求，

且无须考虑备份介质的使用率和可用性问题，随时

方便了解备份进度及状态，减少了系统管理员负担。 

3) 数据备份和恢复时间大大降低，同时提高了备

份的安全性和可靠性，从而大大增加了企业信息系统

的安全性和抗灾害能力，也为后续的容灾系统提供技

术基础。 

 

4 结论 
本文针对传统备份系统无法满足企业大规模、高 

效率和灵活性要求的现状，将云存储思想引入备份平

台，提出了基于异步数据云的备份平台架构，以网络 

 

(上接第 126 页) 

MU 分类模型。 

 

3 结语 
本文提出 MU 分类模型，通过不断更新均值中心

可以有效的对测试数据进行准确的分类，该算法不受

样本分布概率模型限制，不用控制参数，使用简单，

在此基础上又提出了 MU-MD 分类模型。MU 分类模

型和 MU-MD 分类模型在训练样本较少或训练样本的

均值离质心较远的情况，与 MD 和 NN 分类法相比较，

其准确率较高。最后，通过实验比较，验证了本文提

出的分类模型的有效性,以及在训练样本较少、训练样

本的均值偏离质心较远及噪声情况下分类的优越性。 
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交换层为核心，将逻辑数据云和物理数据云接入网络，

实现稳定、高效、安全的海量数据备份，同时针对不
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速度，通过在浙江中烟的实施，使其信息化管理工作

效率显著提高，取得了明显效益，也为企业建设容灾、

减灾系统提供了基础。 
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