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摘　要　提出了基于动态权重裁剪的快速 Ａｄａｂｏｏｓｔ训练算法，当训练数据集较大时，可以大大提高训练速度．基

于动态权重裁剪的Ａｄａｂｏｏｓｔ训练算法在每次迭代过程中舍去权重较小的大多数样本，保留权重较大的少数样本

进行训练，迭代完成后检查这个利用少量样本训练得到的弱分类器在所有样本上的分类性能，如果错误率大于

０．５，则扩大样本的数量重新训练本次迭代的弱分类器．由于在大多数迭代过程中，只利用了少量样本进行弱分类

器的训练，从而提高了整个算法的训练速度．
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１　引　言

Ｂｏｏｓｔｉｎｇ是一种重要的机器学习算法，其基本思

想来源于ＰＡＣ（ＰｒｏｂａｂｌｙＡｐｐｒｏｘｉｍａｔｅｌｙＣｏｒｒｅｃｔ）

学习模型［１］．在ＰＡＣ学习模型下，如果一个学习算

法能够以足够高的准确率和足够高的置信度来解决

一个分类问题，并且该学习算法需要的运行时间是

准确率、置信度、样本数目、特征数目的多项式级数，

那么称这个分类问题是强可学习的，该学习算法称

为强学习算法；而如果学习算法分类的准确率仅比

随机猜测略好，那么该学习算法称为弱学习算法．

Ｋｅａｒｎｓ等
［２］证明了当训练样本充分时，能够将仅比

随机猜测略好的弱学习算法提升为准确率足够强的

强学习算法，而不必直接去寻找通常很难得到的强

学习算法．１９９０年，Ｓｃｈａｐｉｒｅ
［３］通过一个构造性的方



法对该问题进行了肯定的证明，这就是最初的

Ｂｏｏｓｔｉｎｇ算法．Ｆｒｅｕｎｄ
［４］在此基础上进行了改进，提

出了一个效率更高的Ｂｏｏｓｔｉｎｇ算法．这两个算法有

一个致命的缺陷，即需要事先给定弱学习算法错误

率的上界，这在实际问题中很难做到，使得Ｂｏｏｓｔｉｎｇ

的应用受到了限制．不久，Ｆｒｅｕｎｄ和Ｓｃｈａｐｉｒｅ
［５］提

出了Ａｄａｂｏｏｓｔ算法（ＡｄａｐｔｉｖｅＢｏｏｓｔｉｎｇ），突破了早

期Ｂｏｏｓｔｉｎｇ算法的一些限制，结构简单，实用性强，

逐渐成为机器学习领域最为重要和常见的算法之

一．Ａｄａｂｏｏｓｔ算法在许多分类问题中显示了比较成

功的应用，例如文本分类［６］、人脸检测［７］等．

Ａｄａｂｏｏｓｔ算法的一个缺陷是，当训练样本和特

征较多的时候，训练时间过长．因为在每次迭代后，

各个样本的权重都要发生变化，要重新训练最佳的

弱分类器．例如，Ｖｉｏｌａ为了训练一个人脸检测器，

需要数周的时间［７］．Ａｄａｂｏｏｓｔ算法训练时间过长的

问题，限制了可以使用的样本和特征的维数，影响最

终训练得到的分类器的性能，所以一些学者提出了

许多方法用来降低 Ａｄａｂｏｏｓｔ的训练时间．现有的

降低 Ａｄａｂｏｏｓｔ训练时间的方法有两种，第一是对

特征进行处理，第二是对样本进行处理．Ｗｕ等

人［８９］针对特征提出了两种快速训练方法：前向特

征选择（ＦｏｒｗａｒｄＦｅａｔｕｒｅＳｅｌｅｃｔｉｏｎ，ＦＦＳ）算法和

ＦａｓｔｅｒＡｄａｂｏｏｓｔ算法，其思路都是将和特征有关的

每次迭代共享的计算放到迭代过程之前，通过共享

的方式提高训练速度．Ｄｏｍｉｎｇｏ等人
［１０］提出的

Ｍａｄａｂｏｏｓｔ算法和 Ｂｒａｄｌｅｙ等人
［１１］提出的 Ｆｉｌｔｅｒ

Ｂｏｏｓｔ算法通过样本采样的方式来提高训练速度，

可以有效地处理大型数据库和串行数据．Ｆｒｉｅｄｍａｎ

等［１２］提出了一个基于权重裁剪的快速训练方法，即

在每次迭代过程中，只保留权重较大的样本进行弱

分类器的训练，随着迭代次数的增加，只有很少一部

分分类错误的样本的权值较大，保留下来进行训练，

从而大大提高了训练速度，该方法简单易用，在实际

问题中有广泛的应用．

Ｆｒｉｄｅｍａｎ提出的权重裁剪方法在每次迭代过

程中，裁剪系数不变，我们称之为静态的权重裁剪方

法（ＳｔａｔｉｃＷｅｉｇｈｔＴｒｉｍｍｉｎｇＡｄａｂｏｏｓｔ，ＳＷＴＡｄａ

ｂｏｏｓｔ）．该方法的一个问题是，当裁剪系数较大时，

由一小部分样本训练得到的弱分类器在全部样本上

的加权错误率容易大于０．５，使得算法过早地中止，

达不到原始 Ａｄａｂｏｏｓｔ算法可以达到的分类性能．

本文对Ｆｒｉｅｄｍａｎ的方法进行了改进，提出了动态权

重裁剪方法（ＤｙｎａｍｉｃＷｅｉｇｈｔＴｒｉｍｍｉｎｇＡｄａｂｏｏｓｔ，

ＤＷＴＡｄａｂｏｏｓｔ），即对由少量样本训练得到的弱分

类器在整个样本集合的性能进行检验，如果加权错

误率小于０．５则保留该弱分类器，否则扩大训练样

本集合，继续训练，这个过程不断重复下去，直到找

到加权错误率小于０．５的弱分类器或者用掉全部样

本为止．与ＳＷＴＡｄａｂｏｏｓｔ相比，ＤＷＴＡｄａｂｏｏｓｔ在

提高训练速度的同时，保留了原始 Ａｄａｂｏｏｓｔ算法

的分类能力．

本文第２节介绍经典的Ａｄａｂｏｏｓｔ算法；第３节

介绍Ｆｒｉｅｄｍａｎ提出的ＳＷＴＡｄａｂｏｏｓｔ算法及其存

在的问题；第４节介绍我们提出的 ＤＷＴＡｄａｂｏｏｓｔ

及其优点；第５节给出这３个算法在一个实际数据

集上的测试结果；第６节总结全文．

２　犃犱犪犫狅狅狊狋算法

Ａｄａｂｏｏｓｔ算法的流程图如图１所示，算法的基

本思想如下：首先给定训练集（步１）和一种弱学习

１．给定训练集犛＝｛（狓１，狔１），…，（狓犖，狔犖）｝和预定的迭代次数犜，其中狓狀∈犡是样本的特征矢量，

狔狀∈｛＋１，－１｝为样本的标签．

２．初始化样本权重犱
（１）
狀 ＝１／犖，狀＝１，２，…，犖．

３．迭代次数狋＝１，２，…，犜
（ａ）在当前的样本分布｛犛，犱（狋）｝上运行弱分类器学习算法得到一弱分类器犺狋：狓→｛＋１，－１｝；

（ｂ）计算弱分类器犺狋在当前样本分布犱
（狋）上的加权错误率：

ε狋＝∑
犖

狀＝１

犱
（狋）
狀犐［狔狀≠犺狋（狓狀）］；

（ｃ）如果ε狋＝０或者ε狋０．５，则令犜＝狋－１，停止迭代；

（ｄ）计算弱分类器犺狋在最终分类器集合中的加权系数

α狋＝
１

２
ｌｎ
１－ε狋

ε狋
；

（ｅ）为下次迭代更新样本的权重

犱
（狋＋１）
狀 ＝犱

（狋）
狀 ｅｘｐ（－α狋狔狀犺狋（狓狀））／犣狋，其中犣狋为归一化因子，即犣狋＝∑

犖

狀＝１

犱
（狋）
狀 ｅｘｐ（－α狋狔狀犺狋（狓狀））．

４．输出最后的强分类器：犎犜（狓）＝ｓｉｇｎ ∑
犜

狋＝１

α狋犺狋（狓（ ）） ．

图１　Ａｄａｂｏｏｓｔ算法流程
［５］
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算法，然后对每个训练样本赋予一个初始权重

（步２），利用样本的权重分布使用弱学习算法迭代

地训练弱分类器（步３（ａ））．在每次迭代中的弱分类

器训练完成后，根据分类结果对所有的权重进行调

整（步３（ｅ）），提高分类错误的样本的权重，降低分

类正确的样本的权重，使得下一次迭代更加关注那

些分类错误的样本．最后将由此得到的若干个弱分

类器按照其在训练集上的错误率加权组合成一个强

分类器（步４），其中错误率越小的样本对应的权重

越大．Ｆｒｅｕｎｄ和Ｓｃｈａｐｉｒｅ
［５］证明了如果 Ａｄａｂｏｏｓｔ

算法每次得到的弱分类器在训练集上的加权错误率

严格小于１／２，上述算法在训练集上的错误率以指

数的速度收敛于０．

上述训练过程中，时间主要损耗在步３（ａ）即弱

分类器的训练上，当样本数目和特征数目都较大

时上述弱分类器的训练极为耗时，从而导致整个

Ａｄａｂｏｏｓｔ算法的训练速度较慢．例如Ｖｉｏｌａ等人训

练的正面人脸分类器，正面人脸样本数目有４９１６

个，特征有４５３９６个，在一台４６６ＭＨｚ的ＣＰＵ上训

练一个分类器的时间需要数周左右，极为耗时．即使

现在的机器性能有了较大的提高，要想针对不同的

姿态训练相应的分类器需要的训练时间也几乎是不

可以忍受的．为了将 Ａｄａｂｏｏｓｔ应用到大规模数据

的学习上，必须加快Ａｄａｂｏｏｓｔ算法的训练速度，最

基本的做法包括减少每次训练弱分类器采用的样

本或者特征的数目．针对降低训练样本数目，

Ｆｒｉｅｄｍａｎ
［１２］提出了ＳＷＴＡｄａｂｏｏｓｔ算法，大大提高

了训练速度．

３　犛犠犜犃犱犪犫狅狅狊狋算法

Ａｄａｂｏｏｓｔ算法不断降低正确分类样本的权重，

不断增加错误样本的权重，这样权重较大的样本离

分类界面较近，权重较小的样本距离分类界面较远，

如果仅仅用权重较大的样本进行训练，不会对最终

的分类界面产生大的影响．假设每次舍去的样本的

权重之和为β，我们称之为裁剪系数．那么样本权

重小于阈值狋（β）的样本就会被舍去，狋（β）的定义式

如下：

∑
犖

狀＝１

犱狀犐［犱狀＜狋（β）］＝β （１）

之所以称 Ｆｒｉｅｄｍａｎ提出的算法为静态权重裁剪

Ａｄａｂｏｏｓｔ算法（ＳＷＴＡｄａｂｏｏｓｔ）是因为每次迭代过

程中β的取值不变．该算法仅仅对原始的Ａｄａｂｏｏｓｔ

算法的步３（ａ）做了更改，算法的流程步３（ａ）～３（ｃ）

如图２所示，其余部分与图１相同．

（ａ）利用当前的样本分布｛犛，犱（狋）｝计算狋（β），抽取权重大于狋（β）的样本集合｛犛ｔｒｉｍ，犱
（狋）
ｔｒｉｍ
｝，

在样本集｛犛ｔｒｉｍ，犱
（狋）
ｔｒｉｍ
｝上运行弱分类器学习算法得到一弱分类器犺狋：狓→｛＋１，－１｝；

（ｂ）计算弱分类器犺狋在当前样本分布犱
（狋）上的加权错误率：

ε狋＝∑
犖

狀＝１

犱
（狋）
狀犐［狔狀≠犺狋（狓狀）］；

（ｃ）如果ε狋＝０或者ε狋０．５，则令犜＝狋－１，停止迭代．

图２　ＳＷＴＡｄａｂｏｏｓｔ算法流程

ＳＷＴＡｄａｂｏｏｓｔ算法的缺点是如果裁剪系数

选择不当，随着迭代次数的增加，选取的样本越

来越少，同时得到的弱分类器也越来越弱，导致

得到的弱分类器在全部样本集合上的加权错误

率超过０．５，从而使得算法过早中止，达不到最佳

的分类性能．针对不同的训练问题，合适的裁剪

系数的选择需要反复实验来确定．为了克服这个

问题，我们提出了动态的权重裁剪 Ａｄａｂｏｏｓｔ算法

（ＤＷＴＡｄａｂｏｏｓｔ）．

４　犇犠犜犃犱犪犫狅狅狊狋算法

ＤＷＴＡｄａｂｏｏｓｔ算法的基本思想是在每次迭

代开始的时候本次迭代的裁剪系数设为采用固定

的裁剪系数β０，然后利用抽取得到的权重较大的

样本进行训练，当训练得到的弱分类器在全部样

本集合上的加权错误率超过０．５时，减小本次迭

代的裁剪系数，即增大训练弱分类器用的样本数

目从而有可能训练得到加权错误率小于０．５的弱

分类器．如果当采用全部样本进行训练时，错误率

仍然超过０．５，则停止迭代，保留了原始 Ａｄａｂｏｏｓｔ

算法的分类能力．算法的流程如图３所示，对原始

Ａｄａｂｏｏｓｔ算法的步３（ａ）～３（ｃ）做了更改，其余部分

见图１．ＤＷＴＡｄａｂｏｏｓｔ算法，既采用了ＳＷＴＡｄａ

ｂｏｏｓｔ算法提高训练速度的性质，同时保留了采用全

部样本进行训练的原始 Ａｄａｂｏｏｓｔ的分类能力，避

免采用ＳＷＴＡｄａｂｏｏｓｔ算法裁剪系数选择不当的时

候过早终止的问题．
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（ａ）利用当前的样本分布｛犛，犱
（狋）｝计算狋（β），抽取权重大于狋（β）的样本集合｛犛ｔｒｉｍ，犱

（狋）
ｔｒｉｍ｝，在样本集｛犛ｔｒｉｍ，犱

（狋）
ｔｒｉｍ｝上

运行弱分类器学习算法得到一弱分类器犺狋：狓→｛＋１，－１｝；

（ｂ）计算弱分类器犺狋在当前样本分布犱
（狋）上的加权错误率：

ε狋＝∑
犖

狀＝１

犱
（狋）
狀犐［狔狀≠犺狋（狓狀）］；

（ｃ）如果ε狋＝０或者ε狋０．５且犛ｔｒｉｍ＝犛令犜＝狋－１，停止迭代；如果ε狋０．５且犛ｔｒｉｍ≠犛，令β＝β／２，转步（ａ）．

图３　ＤＷＴＡｄａｂｏｏｓｔ算法流程

５　实验结果

为了比较Ａｄａｂｏｏｓｔ、ＳＷＴＡｄａｂｏｏｓｔ和ＤＷＴＡ

ｄａｂｏｏｓｔ这３种算法，我们在一个较大的数据集上做

了测试．测试数据集是在人脸检测领域中广泛使用

的 ＭＩＴ人脸数据库①．数据集里面共有６９７７个训

练样本，２４０４５个测试样本，每个样本包含一个１９×

１９的人脸或者非人脸图像，我们直接利用归一化的

图像像素作为特征，特征的维数总共是３６１维．训练

时，弱分类器采用一个节点的树状分类器即Ｓｔｕｍｐ

分类器．测试所用的机器为Ｐ４３．０ＧＨｚＣＰＵ，１ＧＢ

内存，采用的 ＭＡＴＬＡＢ版本为７．０．１．

图４　裁剪系数为０．１时３种算法在训练集和

测试集上的错误率

实验１．　ＳＷＴＡｄａｂｏｏｓｔ和ＤＷＴＡｄａｂｏｏｓｔ算

法的训练加速性能．令裁剪系数为０．１，３种算法的

实验结果如图４、图５所示．图４表明了３种算法在

训练集和测试集上的错误率变化情况，由该图可以

看出，ＳＷＴＡｄａｂｏｏｓｔ和ＤＷＴＡｄａｂｏｏｓｔ算法与原始

的Ａｄａｂｏｏｓｔ算法相比，在训练集和测试集合上的

错误率基本相同．图５表明了 ＳＷＴＡｄａｂｏｏｓｔ和

ＤＷＴＡｄａｂｏｏｓｔ算法在每次迭代中采用的训练样本

的比 例，由 该 图 可 以 看 出 经 过 ６０ 次 迭 代 后，

ＳＷＴＡｄａｂｏｏｓｔ算法和ＤＷＴＡｄａｂｏｏｓｔ算法用的样

本数目少于全部样本数目的２０％，３个算法在同一

台机器上经过２００次迭代所用的时间分别为４００ｓ、

７５ｓ、７７ｓ，大约有５倍的加速．由于裁剪系数的取值

较小，ＳＷＴＡｄａｂｏｏｓｔ算法无提前退出情况，从而与

ＤＷＴＡｄａｂｏｏｓｔ算法的运行状况完全相同．

图５　裁剪系数为０．１时ＳＷＴＡｄａｂｏｏｓｔ与

ＤＷＴＡｄａｂｏｏｓｔ算法采用的样本比例

实验２．　不同的裁剪系数对ＳＷＴＡｄａｂｏｏｓｔ的

影响．裁剪系数取０．２、０．３、０．４时算法在训练集和

测试集上的错误率如图６所示，每次迭代使用的样

本的比例变化情况如图７所示．由这两个图可以看

出，当裁剪系数取０．４时，ＳＷＴＡｄａｂｏｏｓｔ算法迭代

６步后训练得到的弱分类器在全部样本上的加权错

误率大于０．５，从而导致算法过早地结束，达不到最

佳性能．裁剪系数为０．２和０．３时ＳＷＴＡｄａｂｏｏｓｔ

迭代２００次需要的时间分别为５８ｓ、３８ｓ，说明裁剪系

数较大时算法的训练速度更快，但同时我们必须控

制裁剪系数的大小以防止出现提前退出的情况．

图６　裁剪系数变化时ＳＷＴＡｄａｂｏｏｓｔ算法在训练集和

测试集上的错误率

９３３２期 贾慧星等：基于动态权重裁剪的快速Ａｄａｂｏｏｓｔ训练算法

① ＣＢＣＬＦａｃｅＤａｔａｂａｓｅ＃１，ＭＩＴＣｅｎｔｅｒＦｏｒＢｉｏｌｏｇｉｃａｌａｎｄ
ＣｏｍｐｕｔａｔｉｏｎＬｅａｒｎｉｎｇ，ｈｔｔｐ：／／ｗｗｗ．ａｉ．ｍｉｔ．ｅｄｕ／ｐｒｏｊｅｃｔｓ／

ｃｂｃｌ



图７　裁剪系数变化时ＳＷＴＡｄａｂｏｏｓｔ算法

每次迭代采用的样本比例

实验３．　不同的初始裁剪系数对ＤＷＴＡｄａ

ｂｏｏｓｔ的影响．初始裁剪系数取０．２、０．３、０．４时算法

在训练集和测试集上的错误率如图８所示，每次迭

代使用的样本的比例变化情况如图９所示．由这两

个图可以看出，当裁剪系数取０．４导致ＤＷＴＡｄａ

ｂｏｏｓｔ算法找到的弱分类器的加权错误率大于０．５

时，ＤＷＴＡｄａｂｏｏｓｔ算法可以动态减小裁剪系数，重

新进行训练从而使得算法达到与采用所有样本时同

样的性能．当初始裁剪系数取０．２、０．３、０．４时，算法

图８　初始裁剪系数变化时ＤＷＴＡｄａｂｏｏｓｔ算法在

训练集和测试集上的错误率

图９　初始裁剪系数变化时ＤＷＴＡｄａｂｏｏｓｔ

算法每次迭代采用的样本比例

经过 ２００ 次 迭代 的时 间为 ５１ｓ、３８ｓ、３７ｓ，所 以

ＤＷＴＡｄａｂｏｏｓｔ算法保证了训练速度的提高，同时

使得算法不过早终止．

实验４．　ＤＷＴＡｄａｂｏｏｓｔ算法使用不同的初始

裁剪系数时训练时间和标准的 Ａｄａｂｏｏｓｔ算法训练

时间的比值，如图１０所示．由该图可以看出，初始裁

剪系数越大，训练速度越快，到一定值之后，由于某

些迭代次数需要反复训练，反而会增大训练时间，所

以在实际使用时仍然需要控制初始裁剪系数的

大小．

图１０　初始裁剪系数变化时ＤＷＴＡｄａｂｏｏｓｔ算法每次训练

所用时间和原始Ａｄａｂｏｏｓｔ算法训练所用时间的比值

由以上的实验结果可知，ＳＷＴＡｄａｂｏｏｓｔ算法

和ＤＷＴＡｄａｂｏｏｓｔ算法与原来的 Ａｄａｂｏｏｓｔ算法相

比，在训练大规模数据时可以大大提高训练速度．

ＳＷＴＡｄａｂｏｏｓｔ算法受裁剪系数的影响较大，当裁

剪系数过大时会导致算法过早结束，达不到最佳

的性能；对于不同的训练问题，裁剪系数的影响也

不同，实际使用时需要反复进行实验，选取最佳的

裁剪系数，这在一定程度上影响了该方法的应用．

ＤＷＴＡｄａｂｏｏｓｔ算法保留了ＳＷＴＡｄａｂｏｏｓｔ算法训

练速度较快的优点，当裁剪系数选择不当的时候可

以自动调节裁剪系数，达到与原始 Ａｄａｂｏｏｓｔ算法

基本相同的性能，实际应用时更加方便．

６　结　论

本文提出了基于动态权重裁剪的Ａｄａｂｏｏｓｔ算

法，它继承了静态权重裁剪 Ａｄａｂｏｏｓｔ算法较快的

训练速 度，同时 保证 了 算法 可 以达 到 与 原 始

Ａｄａｂｏｏｓｔ算法基本相同的性能．实验结果证明该算

法在处理大规模数据时可以大大提高训练速度，具

有较大的实用价值．
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