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一、任务介绍

（一）KNN算法概述

KNN算法，也就是K-Nearest Neighbor算法，是机器学习领域中一个非常经典且基础的算法。它最初由Cover和
Hart在1968年提出，至今已经有半个多世纪的历史了。尽管它的出现时间较早，但凭借其简单直观的原理，依
然在众多机器学习算法中占据着重要的地位。

KNN算法的核心思想非常容易理解：如果一个样本在特征空间中的K个最相似（即特征空间中最邻近）的样本
中的大多数属于某一个类别，那么这个样本也属于这个类别。换句话说，它主要是通过查看周围邻居的类别来
判断当前样本的类别。这种基于“近朱者赤，近墨者黑”的思想进行分类的方式，使得KNN算法在处理一些简单
的分类问题时表现得非常出色。

（二）KNN算法的流程

KNN算法的实现过程可以概括为以下四个步骤：

1. 数据准备：首先，我们需要对数据进行预处理。这一步骤是至关重要的，因为数据的质量直接影响到算
法的性能。在我们的项目中，我们使用的是Mnist数据集，这是一个标准的手写数字数据集，包含了大量
已经标注好的手写数字图像。我们对这些图像进行了归一化处理，以便更好地进行后续的计算。

2. 距离计算：接下来，我们需要计算测试样本点到其他每个样本点的距离。在我们的项目中，我们选择的
是欧氏距离作为距离度量。欧氏距离是最常用的距离度量方式之一，它能够很好地衡量两个点在多维空
间中的实际距离。通过计算测试样本与训练样本之间的欧氏距离，我们可以得到一个距离列表。

3. 选择最近邻：有了距离列表之后，我们需要对每个距离进行排序，然后选择出距离最小的K个点。这K个
点就是测试样本的最近邻。这个步骤是KNN算法的关键所在，因为最近邻的类别将直接影响到测试样本
的分类结果。

4. 投票决策：最后，我们需要对这K个最近邻所属的类别进行比较。根据少数服从多数的原则，将测试样本
点归入在K个最近邻中占比最高的那一类。也就是说，如果在这K个最近邻中，有5个属于类别A，3个属
于类别B，那么测试样本就会被归为类别A。

（三）KNN算法的优缺点

KNN算法的优点是显而易见的。首先，它的思路非常简单，易于理解和实现。即使是初学者也能够快速地掌握
其基本原理，并且实现一个简单的KNN分类器。其次，它无需估计参数，这使得它在处理一些简单的分类问题
时非常高效。因为不需要进行复杂的参数估计，所以算法的运行速度相对较快。

然而，KNN算法也存在一些缺点。当样本不平衡时，例如一个类的样本容量很大，而其他类样本容量很小时，
有可能导致当输入一个新样本时，该样本的K个邻居中大容量类的样本占多数。这就会影响到分类的准确性。
此外，KNN算法的另一个不足之处是计算量较大。因为对每一个待分类的文本都要计算它到全体已知样本的距
离，才能求得它的K个最近邻点，所以在处理大规模数据集时，算法的运行时间会变得非常长。

（四）Mnist数据集介绍

Mnist数据集是机器学习领域的经典手写数字识别基准库。它包含了0到9共10类数字，数据集由6万张28×28像
素训练图像和1万张测试图像组成。每张图像都是灰度图，像素值在0到255之间，经过归一化处理后，数据更
加适合用于机器学习算法的训练和测试。Mnist数据集的一个显著特点是它的数据经过了尺寸标准化和居中处
理，字符线条清晰且背景纯净。这使得它成为验证分类算法性能的首选测试平台，广泛应用于教学和算法原型
开发。
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二、任务实现

（一）导入库和模块

在实现KNN算法的过程中，我们使用了一些常用的Python库和模块。其中，numpy用于数值计算，它提供了强
大的数组操作功能，能够帮助我们高效地处理数据。matplotlib是一个绘图库，虽然在我们的代码中没有直接使
用它的绘图功能，但它在数据可视化方面有着不可替代的作用。torch是PyTorch深度学习框架，它为我们提供
了强大的深度学习工具，使得我们能够更加方便地处理数据和实现算法。DataLoader用于批量加载数据，它能
够将数据集封装为可迭代的对象，方便我们进行批量处理。datasets.MNIST是PyTorch内置的MNIST数据集接
口，通过它我们可以轻松地下载并加载MNIST数据集。Utils是我们自定义的工具模块，它包含了KNN实现和预
处理函数，这些函数在我们的项目中发挥了重要的作用。

（二）加载MNIST数据集

我们首先下载并加载了MNIST的训练集和测试集。然后，我们将数据集封装为可迭代的DataLoader对象，用于
批量加载。为了保证数据的随机性，我们还打乱了数据顺序。这一步骤是数据预处理的重要环节，它能够确保
我们在训练和测试过程中使用到的数据是随机的，从而提高算法的泛化能力。

（三）数据预处理

在数据预处理阶段，我们对x_train和x_test进行了处理。x_train和x_test是形状为（样本数，28，28）的NumPy
数组。我们对这些数据进行了中心化处理，即通过减去均值图像对数据进行归一化。这种处理方式能够消除数
据中的偏差，使得数据更加符合算法的要求，从而提高算法的性能。

（四）KNN分类与评估

在KNN分类与评估阶段，我们首先初始化了分类器。然后，我们存储了训练数据和标签，这是通过fit方法实现
的。接下来，我们对每个测试样本，计算与所有训练样本的欧氏距离，找到最近的k个邻居，投票预测类别。这
一步骤是KNN算法的核心，它直接决定了分类的准确性。

我们还计算了训练集的平均图像。这个功能是将输入的三维图像数据展平为二维数组，并计算每个像素位置
（列）的平均值。这个平均图像在数据预处理阶段起到了重要的作用，它能够帮助我们更好地对数据进行归一
化处理。

我们还对输入数据（测试集）进行了中心化处理，即减去训练集的平均图像。这个步骤能够消除数据中的偏
差，使得数据更加符合算法的要求。

最后，我们实现了预测算法。这个算法的输入包括近邻数k、距离类型dis以及测试数据X_test，输出则是预测标
签数组。通过这个算法，我们能够对测试数据进行分类，并且评估算法的性能。

三、运行展示

在运行展示阶段，我们对KNN算法在Mnist手写体识别中的性能进行了评估。当测试集为10000张图时，我们分
别测试了K=1、K=3和K=5的情况。结果显示，当K=1时，识别率为0.9693；当K=3时，识别率为0.9714；当
K=5时，识别率为0.9691。从这些数据可以看出，KNN算法在Mnist手写体识别中表现出了非常出色的性能，尤
其是在K=3时，识别率达到了最高的0.9714。

四、总结
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通过本次项目，我们了解了KNN算法的原理和实现过程，并且成功地将其应用于Mnist手写体识别中。我们不仅
实现了算法的基本功能，还对算法的性能进行了评估。在项目过程中，我们遇到了许多困难和挑战，但通过小
组成员的共同努力，我们一一克服了这些困难。这个项目不仅提高了我们的编程能力和算法设计能力，还培养
了我们的团队协作能力和问题解决能力。

在未来的研究中，我们希望能够进一步优化KNN算法的性能，提高算法的运行效率。我们还可以尝试将KNN算
法与其他算法相结合，以实现更好的分类效果。此外，我们还可以探索KNN算法在其他领域的应用，例如图像
识别、语音识别等，为人工智能的发展做出更大的贡献。

谢谢大家！


