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摘   要：Adaboost是一种广泛使用的机器学习算法，然而Adaboost算法在训练时耗时十分严重。针对该问题，该

文提出一种基于自适应权值的Adaboost快速训练算法AWTAdaboost。该算法首先统计每一轮迭代的样本权值分

布，再结合当前样本权值的最大值和样本集规模计算出裁剪系数，权值小于裁剪系数的样本将不参与训练，进而

加快了训练速度。在INRIA数据集和自定义数据集上的实验表明，该文算法能在保证检测效果的情况下大幅加快

训练速度，相比于其他快速训练算法，在训练时间接近的情况下有更好的检测效果。
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Abstract: The Adaboost algorithm provides noteworthy benefits over the traditional machine algorithms for

numerous applications, including face recognition, text recognition, and pedestrian detection. However, it takes

a lot of time during the training process that affects the overall performance. Adaboost fast training algorithm

based on adaptive weight (Adaptable Weight Trimming Adaboost, AWTAdaboost) is proposed in this work to

address the aforementioned issue. First, the algorithm counts the current sample weight distribution of each

iteration. Then, it combines the maximum value of current sample weights with data size to calculate the

adaptable coefficients. The sample whose weight is less than the adaptable coefficients is discarded, that speeds

up the training. The experimental results validate that it can significantly speed up the training speed while

ensuring the detection effect. Compared with other fast training algorithms, the detection effect is better when

the training time is close to each other.
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1    引言

Boosting是一种重要的机器学习算法，其基本

Hedge(β)

β

思想来源于PAC(Probably Approximately Correct)

学习模型[1]。Kearns等人[2]首次提出了弱学习算法

能否等价于强学习算法的问题。Schapire[3]通过构

造性方法最终证明：一个概念是弱可学习的等价于

它是强可学习的，在此基础上提出了最初的Boosting

算法。但是Boosting算法要求预知分类器错误率上

限，因此难以在实际应用问题中应用。Freund等

人 [ 4 ]对Boosting算法进行改进，提出 算

法。但算法关键参数 依赖于先验知识。Freund等

人[5]提出AdaBoost(Adaptive Boosting)算法，该算

法无需知道分类器错误率上限，结构简单，得到广

泛应用。

目前Adaboost已经在很多领域有着广泛应

用，如人脸识别[6]、文字识别[7]、行人检测[8]等等。

然而训练样本和特征较多时，Adaboost算法训练
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时间过长。针对上述特点，Friedman等人[9]提出静

态权重裁剪法SWTAdaboost(Static Weight Trimming
Adaboost)。SWTAdaboost的改进在于调整Ada-
boost算法迭代过程中的样本分布，设每轮迭代不

参与训练的样本权值之和为裁剪系数 ，根据 计

算裁剪阈值 ，样本权值小于 的样本不参

与本轮弱分类器训练。但是针对不同训练集，

SWTAdaboost需要选择合适的 ，若 过大容易导

致训练提前结束，影响最终强分类器的效果。贾慧

星等人[10]在SWTAdaboost的基础上提出动态权重

裁剪法DWTAdaboost(Dynamic Weight Trimming
Adaboost)。当训练提前停止时，DWTAdaboost
减小 并重新训练弱分类器。但是DWTAdaboost
仍需预先设定 ，若预设 不当会出现加速效果不

明显、算法性能退化等问题。Seyedhosseini等人[11]

提出WNS-Adaboost算法。WNS-Adaboost算法在

Adaboost算法训练前进行样本权值选择，筛选训

练集中样本间距离最大的样本得到新的样本集

来加速训练。然而样本权值选择过程需要消耗时

间，而且在高维样本空间中根据样本间距离筛选样

本容易减少对分类器生成有关键影响的样本。Tolba
等人[12]提出GAdaboost算法。在正式训练开始前，

GAdaboost先进行预训练。预训练使用遗传算法通

过数轮迭代选择合适分类的特征。在正式训练开始

时，根据预训练的结果选择部分特征参与训练，达

到加速训练的效果。GAdaboost的一个问题是预训

练过程迭代次数过少难以筛选出具有区分度的特

征。利用预训练筛选出的特征进行正式训练往往会

导致测试集上错误率偏高。袁双等人[13,14]提出PCA+
DRAdaboost算法，DRAdaboost算法通过优化搜

索阈值结合PCA降维样本特征来加速训练过程，

同时限制权值扩张来避免过拟合的问题，但是限制

权值扩张和特征降维会降低对疑难样本的分类能力。

本文提出自适应权值裁剪算法AWTAdaboost，
在训练过程中统计每一轮迭代的样本权值分布，结

合当前样本权值的最大值和样本集规模计算出裁剪

系数，训练时使权值小于裁剪系数的样本不参与训

练来加快训练速度，同时保证检测效果。

2    Adaboost算法原理分析

2.1  Adaboost算法基本原理

Adaboost算法首先对训练集的所有样本都赋

予初始权值，在每轮迭代中基于当前样本分布调用

弱学习算法生成弱分类器。在迭代中降低被正确分类

样本的权值，增加被错误分类的样本权值。迭代完

成后，将弱分类器按错误率加权组合成一个强分类器。

Adaboost算法流程如下：

D = {(x1, y1), (x2, y2), ···, (xm,

ym)} xi ∈ X X yi ∈ Y = {−1,

1}

输 入 ： 训 练 集

，其中 ,  为训练样本集合，

；弱学习算法WeakLearn；迭代训练轮数N。

d1(i) = 1/m初始化：令每个样本的初始权值为 。

n = 1, 2, ···, N(1) For 
Dn

hn

(2) 基于当前分布 调用WeakLearn，得到弱

分类器 。

hn(3) 计算弱分类器 在当前分布下的错误率：

εn =
∑

i:hn(xi )̸=yi

dn(i) (1)

εn > 0.5 N = n− 1如果 ，则令 ，同时停止迭代。

hn(4) 计算分类器 在最终分类器集合中的加权

系数：

αn =
1

2
ln
(
1− εn
εn

)
(2)

(5) 更新样本分布：

Dn+1(i) =
Dn(i)

Zn
×

{
exp(−αn),

exp(αn),

hn(xi) = yi
hn(xi) ̸= yi

=
Dn(i) exp(−αnyihn(xi))

Zn
(3)

(6) End
输出：

H(x) = sign

(
N∑

n=1

αnhn(x)

)
(4)

2.2  改进的快速Adaboost算法分析

Adaboost算法在每轮迭代后都会降低正确分

类样本的权值，增加错误分类样本的权值。因此多

次迭代后每次都正确分类的样本对分类器生成起到

的作用很小。Friedman等人[9]提出SWTAdaboost
算法，裁剪对分类器影响很小的样本。贾慧星等人[10]

针对SWTAdaboost容易提前停止迭代的问题，提

出DWTAdaboost。
DWTAdaboost算法的改进在于Adaboost算法

第(2)，第(3)步中选取样本的规则：

Dn

β T (β) T (β)

Dβ
n Dβ

n

hn T (β)

对于第(2)步中，利用当前的样本分布 和裁

剪比例 计算裁剪阈值 ，抽取权值大于 的样

本形成集合 ，基于新的样本集合 调用WeakLearn

生成弱分类器 。 的计算规则为
m∑
i=1

[dn(i) < T (β)] = β (5)

hn Dn对于第(3)步中，计算分类器 在当前分布

下的错误率

εn =
∑

i:hn(xi )̸=yi

dn(i) (6)
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εn ≥ 0.5 Dβ = D N = n− 1

εn ≥ 0.5 Dβ ̸= D β = β/2

当  且 ，则停止迭代，令 。

当 且 ，则令 ，转至(2)。
β = β/2

β β

β

DWTAdaboost在迭代提前结束时令 ，

并重新进行训练使迭代能继续进行。但仍没解决需

要根据不同数据集设定不同 的问题。当预设 过

大时，DWTAdaboost算法需要多次减小 重新开

始迭代，导致训练速度降低。

3    AWTAdaboost算法

3.1  AWTAdaboost算法实现

β

针对DWTAdaboost仍需根据不同数据集选择

不同 的问题，本文提出根据每轮样本权值分布自

适应选择参与训练样本的改进Adaboost算法—
AWTAdaboost算法。对于大规模样本集，样本的

权值分布分散，平均样本权值较小，因此裁剪阈值

应较小；对于小规模样本集，样本的权值分布集

中，平均样本权值较大，因此裁剪阈值应较大。随

着迭代进行，样本权值分布会发生很大变化，易分

类样本权值降低，难分类样本权值升高，因此迭代

初期应保留较多样本参与训练，随着迭代进行逐渐

减少保留样本。

max(dn)

max(dn) K/m

T (maxn) T (maxn)

AWTAdaboost算法的改进主要在于Adaboost
算法的第(2)，第(3)步，每当一轮迭代开始时，寻

找所有样本权值中的最大值 ，根据最大值

和训练集规模系数 计算裁剪阈值

。训练时根据 自适应裁剪参与训

练的样本，保留影响较大的样本参与每轮迭代，保

证了分类器的检测效果，避免了裁剪过度导致的训

练提前停止和裁剪不足导致的加速效果不明显。

AWTAdaboost算法流程如下：

D={(x1, y1), (x2, y2), ···, (xm, ym)}
xi ∈ X X yi ∈ Y = {−1, 1}
输入：训练集 ，

其中 ,  为训练样本集合， ；

弱学习算法WeakLearn；迭代训练轮数N。

d1(i) = 1/m

初 始 化 ： 令 每 个 样 本 的 初 始 权 值 为

。

n = 1, 2, ···, N(1) For 
Dn

T (maxn) T (maxn)
(2) 利用当前的样本分布 和训练集样本个数m，

计算裁剪阈值 ， 的计算规则为

T (max
n

) = K/m×max(dn) (7)

max(dn)其中 为第n轮迭代中所有样本权值的最大

值；K为调节系数，取5。
T (maxn)

Dmax
n Dmax

n hmax
n

(3) 抽取权值大于 的样本形成新分布

，基于 调用WeakLearn得到弱分类器 。

hmax
n Dn(4) 计算分类器 在当前分布 下的错误率

εmax
n =

∑
i:hmax

n (xi )̸=yi

dn(i) (8)

εmax
n ≥ 0.5 Dmax = D N = n− 1

εmax
n ≥ 0.5 Dmax ̸= D T (maxn)

当 且 ，则令 ，停止

迭代。当 且 ，则令 =0，

转至步骤(3)。
hmax
n(5) 计算分类器 在最终分类器集合中的加

权系数

αmax
n =

1

2
ln
(
1− εmax

n

εmax
n

)
(9)

(6) 更新样本分布

Dn+1(i) =
Dn(i)

Zn
×

{
exp(−αmax

n ),

exp(αmax
n ),

hmax
n (xi) = yi

hmax
n (xi) ̸= yi

=
Dn(i) exp(−αmax

n yih
max
n (xi))

Zn
(10)

(7) END
输出：

H(x) = sign

(
N∑

n=1

αmax
n hmax

n (x)

)
(11)

式(7)中的K根据统计大量样本分布得到的。

K的取值范围一般在5～10, K越大，裁剪的样本越

多，训练时间越短，但会稍稍降低准确率；K越

小，裁剪的样本越少，训练时间越长，准确率稍有

提高。

3.2  AWTAdaboost算法错误率分析

下面分析AWTAdaboost算法的错误率能否满

足要求。

εAWTAdaboost算法在训练集上的错误率 为

ε =
1

m

m∑
i=1

∥H(xi) ̸= yi∥ (12)

∥•∥ • ∥•∥ = 1

∥•∥ = 0

其中记号 表示：当 成立时 ，否则

。

f(x) =
∑N

n=1
αmax

n
hmax

n
(x) H(x) =

sign(f(x))

令 ， 有

。

H(xi) ̸= yi yif(xi) ≤ 0

exp(−yif(xi)) ≥ 1

当 时 ， 有 ， 此 时

，有

∥H(xi) ̸= yi∥ ≤ exp(−yif(xi)) (13)

根据式(10)有

Dn+1(i) =
Dn(i) exp(−αmax

n yih
max
n (xi))

Zn

=
exp

(
−
∑

n
αmax

n
yih

max
n

(xi)
)

m
∏
n
Zn

=
exp(−yif(xi))

m
∏
n
Zn

(14)

∑m

i=1

Dn+1(i) = 1

根据式(13)，式(14)以及样本分布定义

，有
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1

m

m∑
i=1

∥H(xi) ̸= yi∥ ≤ 1

m

∑
i

exp(−yif(xi))

=
1

m

∑
i

Dn+1(i)m
∏
n

Zn =
∏
n

Zn (15)

Dn(i) Dn+1(i)在 更新后为使 成为一个新的概率

分布有

Dn+1(i) =
Dn(i)

N∑
i=1

Dn(i)

(16)

联系式(14)和式(16)，有

Dn+1(i) =
Dn(i)

N∑
i=1

Dn(i)

=
Dn(i) exp(−αmax

n yih
max
n (xi))

Zn

(17)

根据式(17)有

Zn =

N∑
i=1

Dn(i) exp(−αmax
n yih

max
n (xi))

=
∑

yi=hmax
n (xi)

Dn(i)e−αmax
n +

∑
yi ̸=hmax

n (xi)

Dn(i)eα
max
n

=(1− εmax
n )e−αmax

n + εmax
n eα

max
n

=2
√
εmax
n (1− εmax

n )

=
√
1 + 2r (18)

r = −2

(
1

2
− εmax

n

)2

其中
√
1 + 2r e−r比较 和 的泰勒展开可以得出

Zn =
√
1 + 2r ≤ e−r (19)

ε

根据式(17)和式(19)得AWTAdaboost算法在

训练集上的错误率 为

ε =
1

m

m∑
i=1

∥H(xi) ̸= yi∥

=
∏
n

Zn = n
√
1 + 2r ≤ e−nr (20)

e−nr

根据式(20)可得AWTAdaboost算法得到的分

类器在训练集上的错误率有上界 ，该上界会随

着迭代次数增加呈指数减小，因此随着迭代次数增

加，AWTAdaboost算法错误率最终能满足需求。

4    实验研究与结果分析

行人检测是一个典型的目标检测问题。基于该

问题对本文提出的AWTAdaboost算法进行对比测

试。测试实验在INRIA数据集和自定义数据集上进

行。INRIA数据集是Dalal等人[15]建立的行人检测

通用数据库。自定义数据集如图1所示。自定义数

据集是为了检测自动扶梯上的乘客而建立的数据

库，其中正样本为自动扶梯上的乘客，负样本为自

动扶梯环境中不包含乘客的其他元素。因自动扶梯

场景复杂，自定义数据集比现有通用行人检测数据

集包含了更多疑难样本。自定义数据集训练集包含

1000个正样本，2000个负样本，测试集包含1000个

正样本，2000个负样本。测试用的机器为3GHz

CPU, 4GB内存，采用的MATLAB版本为2015a。

在实验进行前已对数据集中的样本进行了检查与清

理，确保不存在异常样本。

4.1  AWTAdaboost算法错误率试验研究

β

本节实验分别用Adaboost，SWTAdaboost算

法，DWTAdaboost算法，WNS-Adaboost算法，

GAdaboost算法，PCA+DRAdaboost算法和

AWTAdaboost算法在INRIA数据集和自定义数据

集上训练分类器，然后在测试集上进行检测得到错

误率。其中SWTAdaboost算法，DWTAdaboost算

法的 为0.2。训练时样本为64×128的归一化图像，

选用特征为HOG特征[15]，总共维数是3780维。训

练时弱分类器为二值分类器。在INRIA数据集上训

练迭代次数为200次，在自定义数据集上训练迭代

次数为100次。

实验1：各算法的错误率对比

图2和表1表明：在INRIA数据集上，AWTAdaboost

算法测试集错误率比其他改进算法低。AWTAdaboost

算法测试集错误率为0.0302，仅比Adaboost算法的

错误率高0.0017。SWTAdaboost和DWTAdaboost

的错误率高于AWTAdaboost算法。WNS-Adaboost

算法错误率比AWTAdaboost算法高0.0054。GAd-

aboost算法错误率远高于其他算法。PCA+DRAd-

aboost算法错误率比AWTAdaboost算法高0.0111。
 

 
图 1 自定义数据集样本示例
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图3和表1表明：在自定义数据集上，AWTA-
daboost算法的测试集错误率比其他改进算法低。

AWTAdaboost算法的测试集错误率为0.0324，仅

比Adaboost算法的错误率高0.0028。SWTAda-
boost和DWTAdaboost仍高于本文提出的AWTAd-
aboos t算法。WNS-Adaboos t算法错误率比

AWTAdaboost算法高0.0115。GAdaboost算法错

误率有明显上升。PCA+DRAdaboost算法错误率

比AWTAdaboost算法高0.0215。
4.2  AWTAdaboost算法训练时间损耗试验研究

本节实验分别用Adaboost算法，SWTAdaboost
算法，DWTAdaboost算法，WNS-Adaboost算
法，GAdaboost算法，PCA+DRAdaboost算法和

AWTAdaboost算法在INRIA数据集和自定义数据

集上训练分类器，然后记录每个算法的训练耗时。

统计训练时间时，以Adaboost算法的实际训练时

间作为1单位时间，其他算法训练的实际训练时间

除以Adaboost算法的实际训练时间得到对应的相

对训练时间。

实验2：各算法训练时间对比

图4和表2表明：在INRIA数据集上，AWTA-
daboost算法训练时间为Adaboost算法的55.70%。

SWTAdaboost算法和DWTAdaboost算法的训练速

度均比AWTAdaboost算法慢。WNS-Adaboost算
法的训练速度稍慢于AWTAdaboost算法。GAda-
boost算法的训练速度虽然快于AWTAdaboost算

表 1  各算法在两个数据集上的错误率

INRIA数据集 自定义数据集

训练集错误率 测试集错误率 训练集错误率 测试集错误率

Adaboost 0.0000 0.0285 0.0000 0.0296

SWTAdaboost 0.0395 0.0768 0.0538 0.1089

DWTAdaboost 0.0000 0.0466 0.0194 0.0735

WNS-Adaboost 0.0000 0.0356 0.0006 0.0439

GAdaboost 0.0563 0.1108 0.0724 0.1345

PCA+DRAdaboost 0.0000 0.0413 0.0000 0.0539

AWTAdaboost 0.0000 0.0302 0.0000 0.0324

 

 
图 2 各算法在INRIA数据集上的错误率

 

 
图 3 各算法在自定义数据集上的错误率
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法，但是其错误率远高于AWTAdaboost算法。PCA+
DRAdaboost算法的训练速度虽然比AWTAdaboost
算法快0.0446，但其错误率比AWTAdaboost算法

高0.0111。
在自定义数据集上，因疑难样本较多，各个算

法训练速度均有下降。AWTAdaboost算法训练时

间为Adaboost算法的57.32%。SWTAdaboost和
DWTAdaboost的训练速度均比AWTAdaboost算
法慢。WNS-Adaboost算法的训练速度稍慢于

AWTAdaboost算法。GAdaboost算法的训练速度

虽然快于AWTAdaboost算法，但是其错误率远高

于AWTAdaboost算法。虽然PCA+DRAdaboost

算法的训练速度比AWTAdaboost算法快0.0408，
但其错误率比AWTAdaboost算法高0.0215。

实验3：AWTAdaboost算法每轮训练保留样

本比例统计

图5显示AWTAdaboost算法在不同数据集

上每一轮训练所保留的样本比例。图5表明在没有

预设裁剪系数的情况下，AWTAdaboost算法能

够根据不同样本集，不同训练阶段合适地选择保

留样本数目，在保证加速效果的同时不降低分类准

确率。

4.3  实验结果分析

实验结果表明：AWTAdaboost算法的检测效

果与Adaboost算法一致，同时大幅加快了训练速

度，这是因为AWTAdaboost算法在每轮迭代时根

据当前样本分布保留了合适样本，在加快训练速度

的同时保证了检测效果。与SWTAdaboost算法和

DWTAdaboost算法相比，AWTAdaboost算法的

错误率更低，训练时间也更短。WNS-Adaboost算
法减少了部分距离紧密但对分类器生成有重要影响

的样本导致错误率上升，相比之下AWTAdaboost
算法在错误率和训练时间方面都更有优势。虽然

GAdaboost算法能大幅加快训练速度，但GAda-
boost未筛选出适合分类的特征，导致错误率高于

其他算法。PCA+DRAdaboost训练速度稍快于

表 2  各算法训练时间对比

算法
INRIA数据集相对

训练时间

自定义数据集相对

训练时间

Adaboost 1.0000 1.0000

SWTAdaboost 0.6237 0.6547

DWTAdaboost 0.6347 0.6551

WNS-Adaboost 0.5814 0.5919

GAdaboost 0.4482 0.4636

PCA+DRAdaboost 0.5124 0.5324

AWTAdaboost 0.5570 0.5732

β

注：表中只记录了SWTAdaboost提前停止迭代前的训练时间和相

同 下DWTAdaboost的训练时间。

 

 
图 4 各算法的训练时间

 

 
图 5 AWTAdaboost算法在训练时保留样本比例
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AWTAdaboost，但是PCA+DRAdaboost为了避

免过拟合，限制了样本权值的扩张，降低了对特殊

样本的分类能力，导致错误率较高。

5    结论

为了加快Adaboost算法分类器训练速度同时

避免检测性能下降，本文提出了一种新的自适应权

值裁剪算法AWTAdaboost。AWTAdaboost在训

练过程中统计每一轮迭代的样本权值分布，结合当

前样本权值的最大值和样本集规模计算出裁剪系

数，训练时使样本权值小于裁剪系数的样本不参与

训练，保证了训练样本的有效性。AWTAdaboost
的优势在于显著加快训练速度的同时能保证分类器

检测效果，解决了现有算法在加快训练速度时往往

会导致检测效果下降的问题。在INRIA数据集和自

定义数据集上的实验结果表明：AWTAdaboost算
法的错误率接近Adaboost算法，训练时间大幅减

少。与SWTAdaboost算法，DWTAdaboost算法和

WNS-Adaboost算法相比，AWTAdaboost的错误

率更低，训练时间更短。与GAdaboost算法和

PCA+DRAdaboost相比，AWTAdaboost的训练

速度稍慢，但在错误率方面有较大优势。
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