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摘 要 现阶段的人工智能与模式识别工作中，连续型 Adaboost算法以其良好的识别率和极快的识别速度得到了越 

来越多的应用。鉴于此，认真研究了连续型 Adaboost算法的理论基础，细致分析了基于连续型 Adaboost算法的分类 

器的训练流程，对算法中涉及到的数学量之间的关系进行 了探讨，对算法中涉及到的数学过程进行了定量推导，对训 

练过程中出现的问题的成因进行 了定性分析 ，最后对如何提高连续型 Adaboost算法的性能提出了若干建议。 
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Research of the Real Adaboost Algorithm 
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Abstract In the current artificial intelligence and pattern recognition．Real Adaboost Algorithm．as for high accuracy 

rate and very fast speed，has been used more widely．As a result，we researched the theoretical basis of the Real Ada— 

boost Algorithm conscientious1y and analyzed the training procedures of classifiers based on the Real Adaboost Algo— 

rithm meticulously．In this course，we probed into the relationship between the mathematieal variables involved in the al— 

gorithm；deduced the mathematical process involved in the algorithm quantitatively，and analyzed the reasons of prob— 

lems appearing in training procedures qualitatively．At last，in order tO improve the Real Adaboost Algorithm ，we 

brought up several suggestions． 
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如何快速通过训练方法获得准确率高的分类器是 目前基 

于学习的模式识别领域的热点问题。针对这一问题，近几年 

出现了一大批分析角度不同、处理方法各异的优秀算法。其 

中，由Freund和 Schapire于 1990年提出的 Boosting算法l1 

以训练速度快、所得分类器准确率高而获得广泛的研究和应 

用。Boosting的原意为提升、加强，其算法的中心思想是通过 

整合和训练，将弱分类器提升为强分类器。所谓弱分类器，是 

指该分类器的算法正确率刚刚超过 50％，即略好于随机猜 

想；所谓强分类器 ，是指其算法正确率远远高于 50 。另外 ， 

Boosting算法还具有不需要任何训练样本的先验知识的优 

点。但是，因为 Boosting算法中样本的权重无法“自适应”地 

调整，所以其对分类困难的样本的学习能力有限。 

Adaboost算法 的全称是 Adaptive Boosting算法 ，是 由 

Freund和 Schapire于 1995年_2 提出的一种能够“自适应”的 

Boosting算法。Adaboost算法能够 自适应地调节训练样本权 

重的分布，不断挑选出当前样本权重分布下最佳的弱分类器， 

并整合所有得到的弱分类器，让它们按照一定的权重投票，组 

成一个强分类器。其中，样本权重的自适应调节 ，使得算法将 

检测重点“聚焦”于难以辨识的对象 ，提高了算法对分类困难 

的样本的学习能力，是对 Boosting算法的一种优化。 

本文对连续型 Adaboost算法流程进行了细致分析，对算 

法中所用到的数学量和计算方法进行了定量推导，对算法涉 

及到的数学量的作用、数学量间的关系和训练过程中出现的 

某些问题的成因进行 了定性分析。本文对连续型 Adaboost 

算法的研究集中在：①归一化因子 Z的作用及其选取条件的 

数学推导 ；平滑因子 e的作用推证。②算法检测率与算法误 

检率的相互关系及其影响因素的公式说明和定性分析。③连 

续型输出值的意义说明；过学习现象与偏见现象的成因。④ 

提高算法性能的若干建议。 

1 PAC学习模型 

可学习理论分为统计学习理论和计算学习理论两大部 

分l3]。作为 Adaboost算 法理论基础的 PAC(Probably Ap— 

proximately Correct)学习模型属于计算学习理论的经典模型 

之一。PAC学习模型在大量实验的基础上，对涉及到的一些 

量进行假设估计，在所使用的样本集样本数 目增大、样本结构 

变复杂的情况下，依据概率理论研究上述的估计量能否一致 

收敛到未知真值的问题。 
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PAC模型是由Valiant于 1984年首先提出来的 ]。Va- 

liant~为“学习”是当明显清晰的过程或模式不存在时仍能获 

取知识的一种“过程”，并给出了一个从计算角度来获得这种 

“过程”的方法，这种方法包括：(1)适当信息收集机制的选择； 

(2)学习的协定；(3)对能在合理步骤内完成学习的概念的分 

类 。PAC学习的实质就是在样本训练的基础上，参照算法 

正确性和算法复杂度，构造最有效的算法使算法的输出以概 

率接近未知的目标概念。 

PAC学习模型的数学描述如下。 

首先给出： 

l_X为样本空间，包含所有可以用于学习的样本集合； 

2．C为概念空间，包含所有可以选取的目标概念 T； 

3．V为分类集合，其值为目标概念的所有分类{V1，、，?， 

⋯

， }。最简单的情况为二值，V一{0，1}； 

4．H为假设空间，包含算法所输出的所有假设 (T， 

)。 

学习器 L的目的是找到目标概念的一个假设，使其能对 

每个样本进行分类。按照某种固定的(可能未知的)分布 P 

( )独立抽取样本 国， ，⋯， ，L返回H (五)的值：H (五)∈ 

为T的指示函数，表示 L对 的分类。于是可以获得一 

组数据： 

[(z1，h ( 1))，⋯ ，( ，h (Xm))]∈EX， ] 

构造适当的算法{A }，A 为到概念空间的映射。Am：Ex， 

V] 一C，并定义： 

H (T， )一A (( 1，hr(z1))，⋯ ，( ，hT( ))) 

则 H (T， )就是目标概念 T对样本 ， z，⋯， 的一个假 

设。 

我们希望能够找到一个对所有样本都正确的假设，在实 

际学习中，这是不可能的。如果学习器 L最终将 以(1一艿)的 

概率( 称为假设的置信度)输出一个假设 h∈H，而且随机样 

本被错误分类的概率小于假设错误率 e，就认为这个假设为 

成功假设。如果学习器 L只需要多项式 P( 1／e，1／ )个样 

本以及在多项式 p(m，1／￡，1／8)时间内就可以获得一个成功 

假设，那么称 L为可 PAC学习的。 

2 连续型 Adaboost算法介绍 

Viola等人于 2001年提出了一种基于 Haar型特征，利用 

积分图进行运算的离散型 Adaboost算法，并将其与 Cascade 

结构结合，学习出基于离散型 Adaboost算法的瀑布型人脸检 

测器。后来 Schapire等人对离散型Adaboost算法进行改进， 

使得弱分类器的输出具有了连续的置信度，也使得算法的收 

敛速度得以加快，并在此基础上学习出了基于连续型 Ada— 

boost算法的瀑布型人脸检测器。这种基于连续型 Adaboost 

算法和 Cascade结构的人脸检测器是目前检测正确率最高的 

人脸检测系统之一，同时其检测速度也远远快于几乎所有基 

于其他算法的人脸检测器。 

连续型 Adaboost算法训练流程描述如下： 

(1)给定训练样本集合 s一{(z ，y )，(zz，yz)，⋯，(z ， 

)}，弱分类器空间 H，其中xEX为样本向量， 一±1为类 

别标签， 为样本总数。初始化样本概率分布 19,( )一1／n， 

i一 1，2，⋯ ，，z。 

(2)For￡一1，2，⋯，丁(T为需要得到的特征数目) 
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①对 H中的每个弱分类器 h做如下操作： 

1)对样本空间 X进行划分，得到 ：z ， ，⋯， ； 

2)在训练样本的概率分布 D 下，计算： 

一P(z ∈xj，Y 一 )一 ∑ D ( )，走一±1 
xi∈ 

Yi—k 

3)设置弱分类器在这个划分上的输出： 

VzEX,， )一专1n(鬻 )，j=1．2，⋯删 
式中，e为一小正常数。 

4)计算归一化因子： 

Z=2∑√w01wLl 

②在弱分类器空间中选择一个 h ，使得 Z最小 ： 

Z =minZ，h∈H 

h 一argmin Z，hE H 

③更新训练样本概率分布： 

㈤一嘶 ) 业  

式中， 为归一化因子，使得 D+ 为一个概率分布。 

(3)最终强分类器 H为： 

H( )=sign[∑h ( )--hi 

式中，b为手动设定的阈值，默认为 0。 

类似地可以定义 H 的致信度： 

confH(z)： l∑ (z)一6I 

3 连续型Adaboost算法探究 

3．1 归一化因子Z 

从上述训练流程可知，归一化因子z是弱分类器空间中 

特征选取的唯一参照标准。因此，首先对 作为归一化因子 

进行定量论证并对 Z的最小化选取进行定性分析。从训练 

样本概率分布的更新表达式(1)开始可以推得 ： 

∑D ( )expE--y h ( )] 

一 ∑{∑D(i)expE--h (z )]+ ∑D(i)expEh (五)]} 

一 手{[暑n( ·√ +[ 至 D( ·√ 
一  (叭 ·√ 十 t·√ ) 
一 2∑ ■ 一 

完成了对 作为归一化因子的定量论证之后，我们通过 

对归一化因子 Z的计算式进行分析可以得到：在样本权重归 
一 化的前提下，同一划分区域内正负样本的权重相差越大，Z 

的取值越小，这时，正负样本也越容易区分，分类器的性能也 

越好；同理，同一划分区域内正负样本的权重相差越小，Z的 

取值越大，分类器的性能也越差。所以，选取 Z值最小的弱 

分类器为最佳弱分类器是完全正确的。 

另外，弱分类器的输出公式(2)中的小正常数 e称为平滑 

因子，其作用是在一定程度上将弱分类器的输出限定在一定 

范围内。假设弱分类器 (z)的表达式(2)中不含有平滑因子 

e。在一个弱分类器中，当某一划分区域内正负样本比重相差 

悬殊时，落在该区域内的样本的输出值将是绝对值意义上的 

大数。如果这个弱分类器是组成强分类器的一员，则由强分 

类器 H(z)的表达式(5)可知，很可能会因为这个弱分类器的 

)  )  )  )  )  )  



输出值过大而造成对该种特征的过学习。平滑因子的加入则 

可以有效地避免弱分类器的输出值过大，从而也可有效地避 

免过学习现象的产生。 

3．2 检测率与误检率 

前面已经提到，连续型 Adaboost算法属于计算学习理论 

范畴，其数学依据主要为概率理论。从训练样本的概率计算 

公式(1)和弱分类器的输出计算公式(2)可以看出，落在同一 

划分区间内的样本的输出值完全相同，输出值的正负取决于 

该划分区域内样本权重的概率分布。 

首先，从微观层面研究弱分类器的检测率与误检率。由 

概率论的知识可知，在训练样本为大量的情况下，当某一划分 

区域内正样本的权重总和远大于负样本的权重总和时，我们 

完全有信心将该区域的输出设为正值；反之，当某一划分区域 

内负样本的权重总和远大于正样本的权重总和时，我们完全 

有信心将该区域的输出设为负值。但是，当某一划分区域内 

正样本的权重总和与负样本的权重总和相差不大时，则在设 

置该区域的输出时会显得信心不足：如果某一划分区域内负 

样本的权重总和略大于正样本的权重总和，将该区域的输出 

置负，那么很可能导致相关弱分类器检测率的下降；如果某一 

划分区域内正样本的权重总和略大于负样本的权重总和，就 

将该区域的输出置正 ，那么很可能导致相关弱分类器误检率 

的上升。由此可见，在训练样本为大量的情况下 ，正样本权重 

总和与负样本权重总和相差不多的区域，其输出最有可能对 

弱分类器的检测率及误检率造成影响。 

其次，从宏观层面研究强分类器的检测率与误检率。对 

照强分类器的输出公式(5)可知，阈值 b的选取对强分类器的 

检测率和误检率影响巨大：阈值 b的理论取值为 0，这是建立 

在各弱分类器的阈值都为 0的基础上的；根据上段所述，当阈 

值 b变大时，输出为小正值的负样本会被判定为负，从而降低 

了分类器的误检率，但是同时输出为小正值的正样本也会被 

判定为负，从而也会降低分类器的检测率，在样本数量为大 

量、样本分布比较离散的情况下，检测率的下降甚至更为急 

剧；反之，当阈值 b变小时，输出为小负值的正样本会被判定 

为正，从而提高了分类器的检测率，但是同时输出为小负值的 

负样本也会被判定为正 ，从而也会提高分类器的误检率，在样 

本数量为大量、样本分布比较离散的情况下，误检率的上升甚 

至更为急剧。因此，我们会经常遇到一些没有漏检(检测率 

100 )，误检却很多(误检率同样很高)的人脸检测器，这正是 

为了追求高检测率，调低阈值 b，但同时也牺牲了误检率的结 

果 。 

3．3 连续型输出值与过学习现象 

1996年，Freund和 Schapire就关于分类器的训练问题提 

出了离散型 Adaboost算法 ]，随后，Schapire等人就提 出了 

连续型 Adaboost算法[7]。这主要是因为相对于离散型 Ada— 

boost算法 ，连续型 Adaboost算法能够更加精确地刻画分类 

器的边界并可以取得连续的置信度。连续型 Adaboost算法 

是基于灰度的人脸检测算法，任何 区域(包括人脸)基于灰度 

所得到的特征准确地说应当是一个或几个特征区间(人种不 

同，基于灰度的人脸特征空间可能不同)，而不是某一个精确 

的特征数值。连续型 Adaboost算法正是依据这一点和概率 

理论确定其分类器的训练方法的。 

对比离散型 Adaboost算法的训练流程[5]和连续型 Ada— 

boost算法的训练流程可知：1)连续型 Adaboost算法关于弱 

分类器的训练是将样本的特征值划分为若干区间，然后各个 

区间按照两类样本的着落概率确定输出；离散型 Adaboost算 

法却是将样本的特征值仅仅划分为两个区间。特征值划分区 

间的数 目越多，算法对不同检测目标输出值的刻画也越具体， 

算法检测率 自然也就越高，同时，算法的适应域也越广泛，鲁 

棒性也越好。2)连续型 Adaboost算法每个弱分类器的输出 

都是连续实值 ，这些实值对 0值(理论阈值)的偏离度本身就 

代表着弱分类器对既定 目标的分类置信度；而离散型 Ada— 

boost算法中的弱分类器则仅有两个输出值：0或者 1，只能进 

行二值断言，无法对 自身的分类判断提供置信度依据。因此， 

在弱分类器整合为强分类器的过程中，相对于二值断言的离 

散型 Adaboost算法，连续型 Adaboost算法通过组合更为具 

体、包含信息量更为丰富的连续实值输出，无疑更能够提供正 

确的分类判断。 

过学习现象是指，在训练过程中，由于分类器对某类特征 

的过分学习而造成的该种特征权重过大从而影响算法准确率 

的一种样本权重扭曲分布的现象。相反，偏见现象是指在训 

练过程中，由于分类器对某类特征的学习不足而造成的该种 

特征权重过小从而影响算法准确率的另一种样本权重扭曲分 

布的现象。 

J．R Quinlan对 Boosting和 Bagging两种机器学习的优 

化算法曾做实验进行 比较l8]，在一个叫做 Iris的数据集上，原 

本权重比例基本相等的 3个预测目标类 setosa，versicolor和 

virginica在循环迭代 5次后 ，权重分布出现了急剧的扭曲，表 

现为 setosa类上的样本权重仅占不到全部样本权重的 3 ， 

而 versicolor类上的样本权重所 占比例却接近全部样本权重 

的 80 。从训练样本的权重更新式 (4)可以看出，难于识别 

样本的权重可能会随着样本权重的迭代更新而不断增加，从 

而在整个样本集上实现扩张，这样，训练得到的分类器很可能 

会对某一 目标类产生过度学习现象。同时，容易区分样本的 

权重可能会随着样本权重的迭代更新而不断减小，一些正确 

的分类规则因此会被破坏甚至丢弃，从而产生对分类规则的 

偏见 。 

4 算法性能提高建议 

1．进一步细化查找表 ，增加步骤(1)中的样本分区数 目。 

所谓查找表，即同一特征的不同分区与不同输出值之间的对 

应关系。从 3．3节两种 Adaboost算法特征值 区问划分的对 

比中我们得到：特征值划分区间的数 目越多，算法对不同检测 

目标输出值的刻画也越具体，算法的性能越好。比如，将一个 

原来输出值为 5的特征区间进一步划分为输出值为 2，4，8的 

3个特征空间，显然后者比前者更能提供细致准确的输出值 

和置信度。当然，查找表的细化工作必须建立在训练样本数 

目为大量的基础上。当训练样本数 目有限时，依据样本在分 

区上的着落概率进行分类预测的随机性大大增强 ，此时，过多 

的分区反而会加大这种随机性。因此，当训练样本数目有限 

时，应当相应地限制步骤(1)中的样本分区数 目。 

2．确定样本权重上限，防止样本权重的过度扩张或减小。 

通过 3．3节中对过学习现象的研究可以看出，为防止过学习 

现象及偏见现象，必须对训练样本的权重加以限制。限制样 
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图 5 Model 

s，{ ．s6} 

图6 断言图 

表 1 GSTE(G，post) 

VI．V1 V1，V2 Ⅵ ，V2 V2．V1 

{s1) T {s2) 

{s1) {s3} (s2} 

{s1) {s3，s6) {s2} 

{s1) (s3，s6) {s2} 

T 

{s4) 

{s4，s5) 

{s4，s5) 

其中，eYE为 VlV2。 

首先求 5 ： 

s 一sim(err)一cons(err)一{s6} 

应用 2．3节提出的算法来解决，详细过程如表 2所列。 

表 2 CE(Tree，pre，err) 

VI。V1 V1，V2 Ⅵ ，V2 V2，V1 Link s 

0 {sl} {s3，s6) (s2} {s4，s5} V1V2 {s6} 

1 {s1) {s3，s6) {s2) {s4，s5) V1V2一V2V1 {s4，s5) 

2 {s1) {s3，s6) {s2} (s4} V1v2一V2V1一ⅥV2 

通过表 2可以看出，此方法可以很好地解决反例查找问 

题，可以方便地查找到反例。 

结束语 本文在 GSTE的理论背景下，提出了一种寻找 

反例算法，算法通过在模拟过程中记录下每个边 e的每一个 

sim(e)，无论计算过程中怎么抽象，都可以找到产生错误的前 

一 条边。并将采用符号变量的路径节点放入 hash表中，每次 

都检索 hash表中是否有此节点，如果有就对其进行路径选 

择，从而找到正确的反例路径。 

如果此算法引入启发式的算法，通过它来解决处理边的 

循环和分裂，反例的查找会更高效。 
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本权重分为两种情况：当训练样本明显地分为若干目标类时， 

应当首先确定这些目标类的权重比例，然后把每个样本的权 

重调整限定在类 内完成。比如 3．3节中涉及到的 Iris样本 

集，可首先将其中包含的 3个 目标类的权重比例设为a：6：c 

(n+6+c一1)，并使得这个比例在每轮循环中都得以保持，然 

后在每一轮的循环中，各预测目标类按照该权重比例，在 目标 

类内部更新样本权重，进行标准化[9 ；当训练样本不能够明显 

地分为若干目标类时，可以根据训练样本的数量设置单个样 

本的权重上限和权重下限，将单个样本的权重限定在一定区 

间内，避免最终得到的分类器对样本产生过学习或偏见现象。 

3．尽量增jJ~tJll练样本数目，样本选取尽量离散化。从上 

述对连续型 Adaboost算法的探究可知，算法最重要的基础是 

概率理论，由训练结果得到检测结果的过程包含一个先验概 

率问题，即由训练样本在各个分区上的着落概率决定检测目 

标值的分类结果。因此为避免随机性，应当尽量增加训练样 

本的数目，以满足算法的概率理论基础。同时，为扩大所得分 

类器的适用范围，提高所得分类系统的鲁棒性，样本的选取应 

当尽量离散化，如人脸样本库中的样本应当来源于不同人种、 

不同年龄段，带有不同表情，在不同的光照条件下获得。只有 

样本离散化达到一定程度同时样本数 目达到一定水平的样本 

库所训练出来的分类器，其性能才有一定保证。 
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