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AdaBoost算法研究进展与展望

曹 莹 1 苗启广 1 刘家辰 1 高 琳 1

摘 要 AdaBoost 是最优秀的 Boosting 算法之一, 有着坚实的理论基础, 在实践中得到了很好的推广和应用. 算法能够将

比随机猜测略好的弱分类器提升为分类精度高的强分类器, 为学习算法的设计提供了新的思想和新的方法. 本文首先介绍

Boosting 猜想提出以及被证实的过程, 在此基础上, 引出 AdaBoost 算法的起源与最初设计思想; 接着, 介绍 AdaBoost 算法

训练误差与泛化误差分析方法, 解释了算法能够提高学习精度的原因; 然后, 分析了 AdaBoost 算法的不同理论分析模型, 以

及从这些模型衍生出的变种算法; 之后, 介绍 AdaBoost 算法从二分类到多分类的推广. 同时, 介绍了 AdaBoost 及其变种算

法在实际问题中的应用情况. 本文围绕 AdaBoost 及其变种算法来介绍在集成学习中有着重要地位的 Boosting 理论, 探讨

Boosting 理论研究的发展过程以及未来的研究方向, 为相关研究人员提供一些有用的线索. 最后, 对今后研究进行了展望, 对

于推导更紧致的泛化误差界、多分类问题中的弱分类器条件、更适合多分类问题的损失函数、更精确的迭代停止条件、提高算

法抗噪声能力以及从子分类器的多样性角度优化 AdaBoost 算法等问题值得进一步深入与完善.
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Abstract AdaBoost is one of the most excellent Boosting algorithms. It has a solid theoretical basis and has made great

success in practical applications. AdaBoost can boost a weak learning algorithm with an accuracy slightly better than

random guessing into an arbitrarily accurate strong learning algorithm, bringing about a new method and a new design

idea to the design of learning algorithm. This paper first introduces how Boosting, just a conjecture when proposed, was

proved right, and how this proof led to the origin of AdaBoost algorithm. Second, training and generalization error of

AdaBoost are analyzed to explain why AdaBoost can successfully improve the accuracy of a weak learning algorithm.

Third, different theoretical models to analyze AdaBoost are given. Meanwhile, many variants derived from these models

are presented. Fourth, extensions of binary-class AdaBoost to multiclass AdaBoost are described. Besides, applications

of AdaBoost algorithm are also introduced. Finally, interested directions which need to be further studied are discussed.

For Boosting theory, these directions include deducing a tighter generalization error bound and figuring out a more precise

weak learning condition in a multiclass problem. For AdaBoost, the stopping conditions, the way to enhance anti-noise

capability and how to improve the accuracy by optimizing the diversity of the base classifiers, are good questions to be

in-depth researched.
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Boosting, 也称为增强学习或提升法, 是一种重
要的集成学习技术, 能够将预测精度仅比随机猜度
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略高的弱学习器增强为预测精度高的强学习器, 这
在直接构造强学习器非常困难的情况下, 为学习算
法的设计提供了一种有效的新思路和新方法. 作
为一种元算法框架, Boosting 几乎可以应用于所有
目前流行的机器学习算法以进一步加强原算法的

预测精度, 应用十分广泛, 产生了极大的影响. 而
AdaBoost 正是其中最成功的代表, 被评为数据挖掘
十大算法之一[1]. 在 AdaBoost 提出至今的十几年
间, 机器学习领域的诸多知名学者不断投入到算法
相关理论的研究中去, 扎实的理论为 AdaBoost 算
法的成功应用打下了坚实的基础. AdaBoost 的成
功不仅仅在于它是一种有效的学习算法, 还在于: 1)
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它让 Boosting 从最初的猜想变成一种真正具有实
用价值的算法; 2) 算法采用的一些技巧, 如: 打破原
有样本分布, 也为其他统计学习算法的设计带来了
重要的启示; 3) 相关理论研究成果极大地促进了集
成学习的发展.

本文以 AdaBoost 及其变种算法为线索, 介绍
Boosting 理论的起源、发展, 并探讨一些可能研究
的方向: 1) 介绍 Boosting 猜想被证实的过程, 从
中引出 AdaBoost 算法的提出以及算法最初的设
计思想, 这为后文介绍最新研究方向的变化与优点
进行铺垫; 2) 对 AdaBoost 训练误差与泛化误差进
行分析, 解释算法能够提高学习精度的原因; 3) 介
绍随着研究的发展而出现的几种重要 AdaBoost 理
论分析模型, 以及从这些模型衍生出的各种变种算
法, 新的分析理论与最初分析理论形成对比, 揭示
了 AdaBoost 算法研究的新思路以及尚未解决的一
些问题; 4) 介绍 AdaBoost 从二分类到多分类的推
广; 5)介绍AdaBoost在实际问题中的应用, 并探讨
AdaBoost 算法及 Boosting 理论未来的一些研究方
向.

1 AdaBoost算法概述

1.1 Boosting问题起源

在可能近似正确 (Probably approximately
correct, PAC) 学习框架[2] 中, X 是样本空间, 概
念类 C 是学习器要学习的目标概念的集合, C 中的

每个概念 c 对应于 X 的某个子集或一个等效的布

尔函数 c : X → {0, 1}. D 是定义于样本空间 X 上

固定但未知的分布, 训练实例集合 S 依分布 D 从
X 中独立随机抽取. 为了考察学习器的输出假设 h

对真实目标概念类 C 中概念 c 的逼近程度, 首先定
义 h 对应于目标概念 c 和样本分布 D 的真实错误
率 errorD(h) = Prx∈D[c(xxx) 6= h(xxx)]. PAC 学习模
型弱化对学习器的要求, 不要求学习器输出一个零
错误率假设, 只要求错误率被限制在一个很小的常
数 ε 范围内; 不要求学习器对任何随机抽取的训练
样本都能成功, 只要求失败的概率在一个很小的常
数 δ 范围内.
考虑定义在长度为 n 的训练实例集合 S 上的一

个概念类 C, 对 ∀ c ∈ C, S 上的任意样本分布 D, 0
< ε < 1/2, 0 < δ < 1/2, 如果存在 1/ε, 1/δ, n 和

size(c) 的多项式函数复杂性的学习算法 A, 能够以
1 − δ 的概率输出假设 h, 且真实错误率 errorD(h)
≤ ε, 则称目标概念类 C 是 PAC 强可学习的, 称算
法 A 是一个强学习算法. 如果只需存在某对 ε 和 δ

使以上结论成立, 则称目标概念类 C 是 PAC 弱可
学习的, 称算法 A 是一个弱学习算法.

1988 年, Kearns 等在研究 PAC 学习模型时提
出了一个有趣的问题: “弱可学习是否等价于强可学
习”[3], 即 Boosting 问题. 如果这一问题有肯定的回
答, 意味着只要找到比随机猜测略好的弱学习算法,
就可以将其提升为强学习算法, 而不必直接去寻找
通常情况下很难获得的强学习算法, 这对学习算法
的设计有着重要的意义.

Schapire 通过构造性方法最终证明: 一个概念
是弱可学习的, 当且仅当它是强可学习的, 对 Boost-
ing 问题作出了肯定的回答[4]. 算法 1 便是 Schapire
设计的第一个 Boosting 算法, 其过程是: 首先依原
样本分布 D 产生训练样本集的一个子集 EX1, 调
用学习算法WeakLearn 训练得到分类器 h1, 只要
求 h1 是一个弱分类器; 接着, 构造样本集 EX2, 其
中的样本一半被 h1 正确分类, 一半被 h1 错误分

类, 训练得到分类器 h2; 最后, 选择 h1 和 h2 分类

结果不一致的那些样本构成样本集 EX3, 调用算法
WeakLearn 训练得到分类器 h3. 对新来样本分类
的结果, 由 h1、h2 和 h3 通过投票表决给出.
算法 1. 强学习算法 Learn
输入. 训练样本集 EX, 弱学习算法

WeakLearn, WeakLearn 错误率上界 ε, 置信度
参数 δ.

1) if (ε ≥ (1/2− γ))
2) return WeakLearn(EX)
3) α = g−1(ε)
4) h1 = Learn(α, δ/k, EX1)
5) h2 = Learn(α, δ/k, EX2)
6) h3 = Learn(α, δ/k, EX3)
输出. h = sgn(h1 + h2 + h3).
可以证明, 若 h1, h2 和 h3 在任意分布下的错误

率 α 均小于等于 1/2, 则 h = sgn(h1 + h2 + h3) 在
任意分布下的错误率 g(α) 小于等于 3α2 − 2α3, 这
时 g(α) ≤ α (仅在 α = 1/2 时取等号), 这一结论意
味着算法 1 能够得到一个有着更低错误率的集成分
类器. 继续有限次地递归调用算法 1 能得到任意低
错误率的强分类器. 在上述构造过程中, 子分类器的
误差置信度是 1− δ/k, 最终分类器的置信度为 (1 −
δ/k)k > 1 − δ. 算法每次递归的性能增益与弱学习
算法的最大错误率 ε 成多项式关系, 所以递归层数
是多项式复杂性的. 至此, 证明了弱学习算法可以被
提升到以 1− δ 概率输出错误率小于任意 ε 的假设,
即得到了强学习算法.
弱可学习与强可学习等价这一定理奠定了

Boosting 算法的理论基础, 同时为构造强分类器
提供了重要的启示: 打破分类器在已有样本分布上
的优势, 重新采样使接下来的分类器聚焦于难分类
的样本. 然而, 尽管这一证明过程给出了一个具体的
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Boosting 算法, 但是由于要求提前预知分类器错误
率上限, 因此难以在实际应用问题中使用.

1.2 从在线分配问题到AdaBoost算法

在更深入的研究中, Freund 等发现: 在线分配
问题与 Boosting 问题之间存在着很强的相似性, 引
入在线分配算法的设计思想, 有助于设计出更实用
的 Boosting 算法. 他们将加权投票的相关研究成
果[5] 与在线分配问题结合, 并在 Boosting 问题框架
下进行对应推广, 得到了著名的 AdaBoost[6−7] 算

法. AdaBoost 算法不再要求预知弱学习算法的任
何先验知识, 在实践中获得了极大的成功.
在线分配算法是一种动态资源分配策略, 分配

代理A使用N 个子策略进行决策. 在 t = 1, 2, · · · ,
T 的每一步决策中, A 产生一个定义于 N 个策略之

上的权值分布 pppt, pt
i ≥ 0 是分配给策略 i 的权值, 并

保证
∑

pt
i = 1. 第 t 轮, 策略 i 受到由环境决定的损

失 lllti, 若基于分布 pppt 使用所有策略进行决策, 则受
到混合损失

∑N

i=1 pt
il

t
i = ppptlllt. T 轮后, N 个策略受

到的累积混合损失为 LA =
∑T

t=1 ppptlllt. 若仅使用单
一策略决策, 则个策略中的最优决策受到累积损失
mini Li, Li =

∑T

t=1 `t
i. 分配代理的目标是找到一种

最优的权值分布 pppt, 使得 LA −mini Li 最小.
算法 2. Hedge(β)Hedge(β)Hedge(β) 算法
输入. 参数 β ∈ [0, 1], 迭代次数

∑N

i=1 $$$1 = 1.
初始化: 权值向量$$$1 = [0, 1]N , 迭代次数 T .
1) for t = 1, · · · , T

2) 产生分布 pppt = $$$t/
∑N

i=1 $t
i

3) 计算损失向量 lllt ∈ [0, 1]N

4) 计算混合损失 ppptlllt

5) 更新 $t+1
i = $t

i · βlti

6) end
输出. 分布 pppt.
为更好地解决在线分配问题, Freund 等设计出

了 Hedge(β) 算法[6] (算法 2). 算法通过综合考虑
每一个子策略在历史决策中的累积表现来调整分配

给每个策略的权值, 但算法关键参数 β 依赖于问题

的先验知识, 需要提前设定.
AdaBoost.M1 (算法 3) 是对Hedge(β) 的直接

对应推广, 仅从表面形式上比较这两个算法, 容易发
现它们之间有着惊人的相似性, 进一步验证了在线
分配与 Boosting 问题之间存在的深层联系.

从Hedge(β) 到 AdaBoost, 一种最直接的对应
关系是: 在线分配问题中的策略对应 AdaBoost 算
法中的子分类器, 分配给每一个策略的权值对应子
分类器的投票权值. 然而, AdaBoost 使用的却是另
一种更为巧妙的对应关系, 如表 1 所示. 与直接对应
相比, 这种对应方法能够得到更小的训练错误率上

界, 避免了必须提前预知子分类器分类精度相关的
先验知识的问题[6].
算法 3. AdaBoost.M1算算算法法法
输入. 训练样本集 S〈(xxx1, y1) · · · (xxxm, ym)〉, 迭

代次数 T , 弱分类器WeakLearn.
初始化: 样本权值 $1

i = D(i), i = 1, · · · ,m.
1) for t = 1, · · · , T

2) 产生分布 pppt = $$$t/
∑m

i=1 $t
i

3) 基于分布 pppt 调用 WeakLearn, 得到假设:
ht : X → [0, 1]

4) 计算假设 ht 的错误率: εt =
∑m

i=1 pt
i|ht(xxxi)

− yi|
5) 计算 βt = εt/(1− εt)
6) 更新 $t+1

i = $t
i × βt

1−|ht(xxxi)−yi|

7) end
输出.

Hf (xxx) =





1, 若
T∑

t=1

(
log

1
βt

)
ht(xxx) ≥

1
2

T∑
t=1

(
log

1
βt

)

0, 否则

表 1 在线分配模型与 AdaBoost 算法各要素

之间的对应关系

Table 1 Correspondences of elements between online

allocation and AdaBoost algorithm

在线分配问题 AdaBoost 算法

策略 训练样本

使用策略 i 决

策受到的损失

第 t 轮迭代中, 样本被当前迭代生成

的子分类器 hi 分类, 若样本正确分

类, 损失为 0, 反之, 损失为 1

第 t 轮迭代的

混合损失

第 t 轮迭代完成后得到集成分类器

Ht =
∑t

i=1 αihi. 使用 Ht 对训练

样本分类的加权错误率

分配给策略 i

的权值 pt
i

训练样本权 $t
i

每一轮决策 调用弱学习算法生成子分类器

对在线分配算法的对应推广是 AdaBoost 算法
最初的设计思想, 一系列的算法理论分析也都建立
在在线分配和加权投票研究的结果之上. 算法的核
心思想是维护一个定义于训练样本集上的样本权值

分布, 每一轮迭代加重错分样本的权值, 迫使下一个
子分类器聚焦于当前难以被分类样本, 同时使用加
权投票策略, 为那些分类准确率高的子分类器赋予
更重的投票权值, 同时解决了子分类器生成和集成
两大问题.
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2 AdaBoost算法的误差分析

2.1 训练误差分析

在 AdaBoost 提出之初, 研究关注对算法训练
误差的分析. Freund等在文献 [6]中首次证明了: 若
AdaBoost 每一轮迭代中生成的子分类器错误率分
别为: ε1, ε2, · · · , εT , 则集成分类器 H 的训练错误

率 ε 有上界: ε ≤ 2T
∏T

t=1

√
εt(1− εt).

证明方法是将加权投票研究中已有结论和证明

方法[5] 加以推广, 过程具有一定的技巧性和独特性,
不完全适合用于在 Boosting 框架下设计新的算法,
因此, 在后续研究中很少再被采用. 随后, Schapire
等又给出了另一种更简洁地推导训练误差界的方

法[8], 得出:

ε =
1
N

∑
i

[H(xxxi) 6= yi] ≤

1
m

∑
i

exp(−yif(xxxi)) =
T∏

t=1

Zt (1)

其中, Zt 是第 t 轮迭代的样本权归一化因子. 尽管
式 (1) 给出的训练误差界更松驰, 但指导算法优化
有着更强的可操作性, 只要选择子分类器 ht 以及 ht

的加权投票权值 αt 使
∏T

t=1 Zt 最小化, 便可得到
对训练样本集拟合精度高的强分类器. 然而, 要实
现 min

∏T

t=1 Zt 的精确全局最小化, 每加入一个新
的子分类器, 可能都需要修改已有子分类器的集成
方式, 复杂度较高. 为了避免解这个复杂的优化问
题, AdaBoost 使用贪心策略, 不修改已有分类器形
式, 以线性加和方式加入新的子分类器, 只最小化当
前迭代的样本权归一化因子 Zt, 使

∏T

t=1 Zt 尽可能

小. 对训练误差的进一步分析可得到推论 1[9].
推论 1. 令 γt = 1/2 − εt, 如果存在 γ > 0, 对

所有 t, 都有 γt ≥ γ 成立, 则:

1
N

N∑
i=1

[H(xxxi) 6= yi] ≤ exp(−2Tγ2)

推论 1 表明 AdaBoost 的训练误差是以指数
速率下降, 并且不需要知道 γ 的下界, 这正是 Ad-
aBoost 设计时所考虑的. 与早期一些 Boosting 算
法不同, AdaBoost 具有适应性, 即它能适应弱分类
器各自的训练误差, 这也是 Adaptive Boost (Ad-
aBoost) 名称的由来.

2.2 AdaBoost算法泛化误差分析的发展

在 AdaBoost 提出之初, 作者曾对算法的泛化
能力进行过初步分析,得到泛化误差估计: PrS [H(xxx)
6= y] + Õ(

√
Td/m), 指出算法的泛化错误率与迭

代次数和子分类器的复杂度有关, 为了使最终得到

的集成分类器具有更好的泛化性能, 应该按照所掌
握的先验知识尽可能选择形式简单的子分类器, 同
时适当限制迭代次数 T , 否则当 T 很大时有可能

出现过拟合[6]. 然而, 许多实验都表明 AdaBoost
在迭代次数很高时 “似乎并不出现” 过拟合, 特别
是在训练错误率降低到 0 以后, AdaBoost 的测试
错误率仍在降低[10−11]. 图 1[12] 是调用 Bagging[13]

和 AdaBoost 对 UCI 数据集 Letter 测试时的训练
错误率和测试错误率变化图, 从中可以看出, 对于
Bagging 算法, 当训练错误率不再变化后, 测试错
误率也停止降低; 而对于 AdaBoost 算法, 在最初
几轮训练错误率已降至 0 后的很长一段时间内, 测
试错误率仍持续降低, 这正是 AdaBoost 的迷人之
处. 从表面上看, 随着更多子分类器的加入, 集成分
类器形式趋于复杂, 分类精度却仍在提高, 似乎违背
了 “奥卡姆剃刀” 原理[14]. 为了解释这一现象, 回答
“AdaBoost 算法的泛化能力从何而来”, AdaBoost
作者 Schapire 将统计学习中分类间隔分析的相关理
论引入 AdaBoost 算法分析, 这也成为了目前最流
行的 AdaBoost 分析方法.

图 1 AdaBoost 算法对 UCI 数据集 Letter 测试的

训练错误率与测试错误率

Fig. 1 Training error and testing error of AdaBoost on

UCI dataset Letter

定义训练样本 (xxx, y) 对应于集成分类器
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∑
i αihi (xxx) 的分类间隔为: marginf (xxx, y) =

y
∑

t αtht(xxx)/
∑

t |αt| ∈ [−1,+1]. 分类间隔的符
号为正表示正确分类, 反之为错误分类, 其取值反映
了分类结果的可信程度.

定理 1. 设 D 是定义在X ×{−1, 1} 上的分布,
训练样本集 S 依分布 D 独立随机抽取. 若子分类器
假设空间 H 有限, C = {f : xxx → ∑

h∈H αhh(xxx)|αh

≥ 0,
∑

h αh = 1}, 对 θ > 0, δ > 0, 每一个 f ∈ C,
以 1− δ 的概率满足如下错误率限界:

PD[marginf (xxx, y) ≤ 0] ≤ PS[marginf (xxx, y) ≤ θ] +

O

(
1√
m

(
log m log |H|

θ2
+ log

1
δ

) 1
2

)

定理 1 给出了假设空间 H 有限时 AdaBoost
的泛化误差界, 指出算法的泛化能力不依赖于集成
分类器系统所含有子分类器的个数 T , 只依赖于训
练样本集的分类间隔分布 PS [marginf (xxx, y) ≤ θ]
(Margin distribution)、训练样本数目 m 以及子分

类器假设空间的大小 |H| (通常以 VC 维度量). 文
献 [12] 同时证明了 AdaBoost 以贪心方式增大难分
类样本的分类间隔, 图 2[15] 是调用 AdaBoost 算法
对 UCI 数据集 Letter 进行测试, 迭代 5 轮 (短虚
线)、10 轮 (长虚线) 以及 1 000 轮 (实线) 后的累计
分类间隔分布, 直观地反映了算法对分类间隔的影
响, 与图 1 结合可看出当子分类器数目逐渐增多, 训
练错误率已降低为 0 时, 算法依然对分类间隔分布
进行提升, 使训练样本的分类间隔分布向大分类间
隔样本数目增多的方向发展.

图 2 AdaBoost 算法对 UCI 数据集 Letter 测试

5、10、1 000 轮迭代后的累积分类间隔分布图

Fig. 2 Accumulative distribution of margin for AdaBoost

on UCI dataset Letter after 5, 10, and 1 000 iterations

然而, 实际上定理 1 给出的泛化误差界非常松
弛, 并且不具有渐近性, 只有当训练样本集中的样本
数目很大 (千至万以上) 时才有意义[12], 实际问题通

常不能满足此条件, 当样本数目较少时, 这一误差界
并不准确. 因此, AdaBoost 的实际运行效果往往优
于理论分析结果. 文献 [12] 也讨论了假设空间无限
时的泛化误差界, 这依然是一个非常松弛的估计. 可
以说, 推导更紧致的泛化误差界以指导算法的设计
与优化, 至今依然是一个具有挑战性的问题.
在以上分析提出之后很短的时间内, Breiman

给出了另一种基于最小分类间隔 (Minimum mar-
gin) 的分析方法, 得到了比定理 1 更紧致的泛化误
差界, 并针对理论分析结果, 设计出了一种直接优
化最小分类间隔的 Boosting 算法: Arc-gv[16]. 与
AdaBoost 相比, Arc-gv 能够得到更大的最小分类
间隔以及更好的分类间隔分布, 按照理论分析, 应
该具有更强的泛化能力, 然而实验却显示 Arc-gv 的
测试错误率总是高于 AdaBoost, 因此, Breiman 对
Schapire 的分析方法提出了质疑, 认为分类间隔分
布不是决定 AdaBoost 泛化能力的关键因素, 使得
AdaBoost 的分类间隔分析方法都受到了极大的挑
战.

随后, 许多学者独立地对 AdaBoost 算法的泛
化能力进行了研究, 给出了一些更紧致的泛化误差
界公式[17−20], 这些研究都表明是分类间隔分布, 而
不是最小分类间隔影响着 AdaBoost 的泛化误差,
但都没有正面回答 Breiman 的质疑, 没有解释 Arc-
gv 比 AdaBoost 有着更好分类间隔分布的事实.
2006 年, Schapire 部分修正了定理 1 的结论, 对
Breiman 的质疑做出了直接回应, 指出 AdaBoost
的泛化误差还依赖于子分类器的复杂度, 因此, 研
究分类间隔对泛化误差的影响必须固定子分类器复

杂度. Breiman 在实验中以 CART 为子分类器, 通
过固定叶节点数目来控制子分类器复杂度, 比较发
现, 当叶节点数目相同时, Arc-gv 生成的树总是比
AdaBoost 生成的树更深, 复杂度更高, 在这种情况
下比较 Arc-gv 与 AdaBoost 是不公平的[21]. 当采
用 Decision Stump 作为子分类器 (复杂度完全固
定) 后, Arc-gv 不再产生更好的分类间隔分布, 但依
然有着更大的最小分类间隔, 这一修正结论最终依
然没有完全解决 Breiman “最小分类间隔影响泛化
能力” 的分析.
为了解决以上争论, 许多学者一直致力于寻找

基于分类间隔分布的更紧致的泛化误差界, 这个泛
化误差界应该比 Breiman 给出的基于最小分类间
隔的泛化误差界更紧致, 这样才能够完整地证明尽
管 Arc-gv 有着更大的最小分类间隔, 但却不足以
证明算法会有更好的泛化能力, 因为是分类间隔分
布, 而不是最小分类间隔决定了 AdaBoost 算法的
泛化能力. 最终, 文献 [22] 构造了一种与分类间隔
分布有关, 与最小分类间隔几乎无关的平衡分类间
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隔 (Equilibrium margin, Emargin), 给出了基于平
衡分类间隔更紧致的泛化误差界, 并通过实验证明:
与 Arc-gv 相比, AdaBoost 有着更大的平衡分类间
隔以及更低的测试错误率, 实现了实验测试与理论
分析结果的一致. 但设计一种直接优化平衡分类间
隔的算法目前依然是一个开放性问题[23], 如果可以
证实与 AdaBoost 相比, 直接优化平衡分类间隔的
算法有着更强的泛化能力, 将会更好地证实理论分
析的正确性和价值.
很长时期内, AdaBoost 泛化误差研究的核心

是解释算法的泛化能力从何而来, 并不能直接指导
算法的设计与优化. 现有研究已证明 AdaBoost 是
一种间接优化分类间隔分布的算法, 而间接优化已
经使算法具有如此优良的特性, 有理由相信直接优
化分类间隔分布会得到具有更强泛化能力的分类

器[24]. 这种直接优化的思想已被越来越多的研究者
接受,设计出了不同的AdaBoost变种算法[19, 25−26].

3 AdaBoost算法的不同理论分析模型

AdaBoost 算法起源于在线分配与加权投票研
究, 但随着研究的发展, 最初用于算法分析的理论模
型与方法由于具有很强的技巧性以及独特性, 已很
少再被采用, 不同学者提出了多种新的理论模型, 越
来越多地将 Boosting 算法设计与优化理论联系起
来, 在从不同角度解释 AdaBoost 算法原理和有效
性的同时, 也为新算法的设计提供了更广阔的思路,
使得 “Boosting” 已经变成一种有效提高分类器分
类精度的通用技术, 只要在相应的理论框架下根据
问题的实际特点调整相关因素便可设计出不同的变

种算法.

3.1 偏差方差分解

在二次回归 (Quadratic regression) 中, 人们发
现将多个独立训练的回归方程的输出结果进行平均

从不增加期望错误, 平均能够在不影响偏差的情况
下降低方差, 从而使期望错误降低. 从贝叶斯决策角
度看, 使用多个分类器投票, 相当于对后验概率估计
进行平滑和平均. 很自然地联想到, 如果这种特性也
存在于分类问题中, 那么投票可以降低期望错误, 这
就是 Bagging 思想的由来. 然而, 分类问题的偏差
方差有多种不同的定义方式, 并不像回归中那么直
接和自然[27], 若不是每一个 Booststrap 采样样本集
都很好地逼近了真实样本分布, 多个分类器进行投
票有时反而会增加分类错误[28]. 偏差方差分解理论
最初认为 Bagging 和 AdaBoost 都是通过减小方差
来降低泛化错误率[11], 随后 AdaBoost 作者对这种
观点进行了修正, 指出 AdaBoost 能够同时减小方
差和偏差[12]. Bagging 对错误率的降低主要来自于

减小方差, 适用于如 C4.5、CART 这样低偏差、高
方差的分类算法. AdaBoost 能够同时减小方差和
偏差, 且方差的减小来自于自适应采样而不是集成
方法, 适用于 Decision Stump 这样高方差、偏差稳
定的算法, 算法对泛化错误率降低的核心是子分类
器错误的无关性[29], 即子分类器的多样性.
然而, 偏差方差分解理论对 Bagging 和 Boost-

ing 算法的解释并不充分, 实际上这两种算法并不
总是减小方差, 存在方差在期望错误率中占主导作
用, 但 Bagging 算法依然不能提高分类精度的反例;
也存在 Boosting 算法同时减小方差和偏差, 但泛化
错误率没有任何改变的反例. 这说明在使用投票的
集成算法中, 除方差偏差外, 还有其他因素影响着
泛化错误率 (子分类器以及集成算法的复杂度是其
中的核心因素). 同时, 偏差方差分解理论通常只从
实验分析角度对 AdaBoost 算法的性质进行定性解
释[29], 很难建立起偏差和方差与泛化错误率之间的
有效量化关系, 在指导算法设计和算法优化上作用
有限, 因此随着研究的发展这种分析方法很少再有
所发展.

3.2 函数空间梯度下降模型

回归和分类都可以形式化地看作是函数估计问

题: 设 F̂ (xxx) 是输入特征空间到输出空间的一个待估
计映射, 给定一组训练样本 {yi,xxxi}N

1 , 求 F̂ (xxx) 的一
个近似估计 F ∗(xxx) 使训练样本集在某个特定损失函
数下的期望损失最小.

经典的参数估计方法假定函数形式已知, 基于
训练样本集通过最大似然估计等方法求解模型参数.
参数估计方法简洁稳定, 但是模型选择是否能够很
好地近似真实情况往往直接决定了预测结果的好坏.
与参数方法不同, 非参数方法以数据为驱动, 不对
模型形式进行任何假定, 将样本点 xxxi 在估计函数

F ∗(xxxi) 处的取值看作参数, 在函数空间进行数值优
化. 研究证明, AdaBoost 可看作是在函数空间优化
分类间隔的指数损失函数 L(F ) = E(e−yF (xxx)) 的算
法, 通过最大化训练样本的分类间隔来提高分类器
的泛化能力[30].

每一轮迭代, 算法在已有分类器 F (xxx) 的基础
上, 求一个新的估计 F (xxx) + αtft(xxx) 使得损失函
数在给定训练样本集上下降最快, 即解优化问题:
minLoss(F (xxx) + αtft(xxx)). 对每个固定的 αt 和

ft(xxx), 将损失函数在 ft(xxx) = 0 处二阶展开, 得到:

E[e−y(F+αtft(xxx))] ≈
E[e−yF (xxx)(1− yαtft(xxx) +

1
2
αt

2y2f(xxx)2)|xxx] =

E[e−yF (xxx)(1− yαtft(xxx) +
1
2
αt

2)|xxx]
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对 f(xxx) ∈ {−1,+1} 逐点求最小值得:

f(xxx) = arg min
f

E$

(
1− yαtft(xxx) +

1
2
αt

2|xxx
)

(2)

其中, E$(·|xxx)表示加权条件期望,令ω = $(xxx, y) =
e−yF (xxx), 并定义:

E$[g(xxx, y)| = E[$(xxx, y)g(xxx, y)|xxx]
E[$(xxx, y)|xxx]

对 αt > 0, 最小化式 (2) 等价于最小化
E$[yft(xxx)], 其解为

ft(xxx) =





1, 若 E$(y|xxx) = P$(y = 1|xxx)−
P$(y = 0|xxx) > 0

−1, 否则

由于−E$[yft(xxx)] = 1
2
E$[y − ft(xxx)]2−1,于是

解优化问题 (2) 可以使用拟牛顿法. 给定 ft(xxx), 令
损失函数的导数为 0, 可求得:

αt = arg min E$e−αtyft(xxx) =
1
2

log
1− ε

ε
ε = (E$[1[y 6=f(xxx)]])

则 F (xxx) 的迭代规则为

F (xxx) ← F (xxx) +
1
2

log
1− ε

ε
ft(xxx)

权值更新策略为

$(xxx, y) ← $(xxx, y) exp(log(
1− ε

ε
)1[y 6=f(xxx)])

使用贪心策略以迭代方式在函数空间优化特定

损失函数的分析理论不但有效地解释了 AdaBoost
算法的原理和泛化能力, 同时也建立起一类 Ad-
aBoost 变种算法设计的通用框架[31], 如 AnyBoost
算法优化任意可导损失函数[32], MarginBoost 算法
优化基于分类间隔的损失函数[32], 文献 [33] 正是
在 MarginBoost 算法框架下设计出的非对称代价
Boosting 算法, 用于垃圾邮件检测. 文献 [34] 的研
究结果给出了一组通用的约束条件对损失函数加以

约束, 保证了只要按照标准优化步骤优化对满足约
束条件的损失函数进行优化, 得到的算法一定具有
Boosing 性质, 这使得 “Boosting” 成为一种简单易
行的算法设计技术.

3.3 前向可加分步模型

分类与回归是机器学习研究的两大基本问题,
AdaBoost最初为解决分类问题设计. Schapire也曾
尝试将回归转化为特定形式的分类, 再按照解分类
问题的标准做法将 Boosting 技术应用于回归分析,

得到了AdaBoost.R算法[6],然而这种推广是一种曲
折迂回的方法[30]. 为在回归问题中直接使用 Boost-
ing 技术, Friedman 等从统计学角度, 在非参数回
归基础上, 用前向可加分步模型解释了 AdaBoost
算法[30], 尽管这种解释受到了一些质疑, 认为不能
有效解释 AdaBoost 的泛化能力, 但在此模型框架
下衍生出了多种重要且具有影响力的 AdaBoost 变
种算法, 包括: LogitBoost[30], GradientBoost[35],
Gradient-boost-tree[36], 以及用于解决概率回归的
ProbitBoost[37].

f(xxx) =
∑T

t=1 βtb(xxx; γt) 是一个泛化可加模型,
其中, b(xxx; γt) 是基函数, βt 是基函数的系数, γt 是

基函数的参数. AdaBoost 求一组分类器的加权组
合, 是一个典型的加法模型. 在给定训练数据和损失
函数 L(y, f(xxx)) 的情况下, 学习加法模型 f(xxx) 就是
求解经验风险最小化式 (3) 的优化问题:

min
βt,γt

N∑
i=1

L

(
yi,

T∑
t=1

βtb(xxxi; γt)

)
(3)

通常情况下, 求解式 (3) 是一个复杂的优化问
题. 而前向分步可加算法的思想是不修改已生成分
类器的形式, 在上一个分类器残差减小的梯度方向
建立下一个分类器, 使损失函数下降最快以逐步逼
近最优解, 降低优化问题的复杂度.
算法 4. 求解前向分步加法模型的通用算法框

架

输入. 训练样本集 S〈(xxx1, y1) · · · (xxxm, ym)〉, 损
失函数 L(y, f(xxx)), 基函数集合 {b(xxx; γ)} .

初始化: f0(xxx) = 0.
1) for t = 1, · · · , T

2) (βm, γm) = arg minβ,γ

∑N

i=1 L(yi, ft−1(xxxi)
+ βb(xxxi; γ))

3) 更新 fm(xxx) = fm−1(xxx) + βtb(xxxi; γt))
4) end
输出. f(xxx) = fT (xxx) =

∑T

t=1 βtb(xxxi; γt).
算法 4 是求解前向分步加法模型的通用算法

框架, 可以证明 AdaBoost 是它的一个具体实现:
基函数是子分类器, 损失函数是分类间隔的指数函
数[30]. 求解算法 4 第 2) 步的优化问题时, 使用不同
的准则函数便得到不同的变种算法. 如, 对于回归
问题, 可得到使用最小平方误差的 LS Boost, 使用
绝对损失的 LAD Boost 和 LAD TreeBoost, 使用
Huber-M 损失函数的 M TreeBoost[30] 等. 对于分
类问题, 可得到使用二项对数损失的 Lk TreeBoost
和 LogitBoost[38].
泛化可加模型将 Boosting 思想与统计学中的

最大似然估计联系在一起, 引出了一种重要的数学
模型: 梯度下降 Boosting. 该模型下推导出的算法
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多用于解决数值问题, 或是将分类转化为逻辑斯谛
回归, 算法中不再出现样本权分布, 即使出现也不用
于重采样 (如 LogitBoost).

3.4 AdaBoost算法的其他分析方法

除去以上几种有着重要影响力的理论模型, Ad-
aBoost 发展至今, 研究者们将算法与各种理论联系
起来, 衍生出了不同的分析方法和相应的变种算法.

1) 与熵投影相结合. 熵投影与 AdaBoost 算法
的结合从信息论角度很好地解释了样本权更新策

略在算法中的作用, 为样本权更新策略的设计提
供有效的设计原则, 并提出了 “完全正确更新” 的
概念[39]. 式 (1) 指出 AdaBoost 的训练误差界为∏T

t=1 Zt, 算法以贪心策略最小化每一轮迭代的 Zt,
以实现提高训练精度的目的, 算法的设计可看作是
解无约束优化问题 maxα∈R(− lnZt(α)). 在信息论
中, 相对熵用于度量两个分布 ddd 和 d̃dd 之间的距离,
其定义为: ∆(ddd, d̃dd) =

∑m

i=1(di ln di/d̃i). 可以证明,
AdaBoost 的样本权值调整策略与式 (4) 的相对熵
最小化问题是对偶问题, 可通过标准线性规划法求
解[40].

dt+1 = arg min
d∈Pm

∆(ddd,dddt) s.t. ddd · uuut = 0 (4)

AdaBoost 算法的权值更新策略使本轮生成的
子分类器在新的样本权之下, 加权错误率恰好等于
随机猜测错误率 0.5, 即新的样本分布与当前子分
类器分类结果向量正交. 若将这种策略进一步深
化, 选择新的样本分布与到目前为止生成的所有分
类器的分类结果向量都正交, 就是完全正确更新算
法[41−43]. 理论上, 与 AdaBoost 算法使用的正确更
新策略相比, 完全正确更新能够更快收敛, 得到的集
成分类器更简单, 但算法更复杂, 计算量更大, 因此,
不是任何时候都是必要的[40].

2) 与线性规划相结合. 在最大化分类间隔理论
的指导下, 大的分类间隔意味着更好的泛化能力. 在
这一思想下, LPBoost 将最大化训练样本的软间隔
与线性规划联系起来, 用为解大规模优化问题而设
计的列生成技术求解算法关键参数[39, 44−45]. 与梯
度下降 Boosting 算法只在迭代次数趋于无穷的极
限情况下收敛不同, LPBoost 能够在有限次迭代收
敛到全局最优解, 实验结果显示 LPBoost 对真实数
据的测试效果很好, 通常情况下比其他变种算法更
快收敛, 但存在错误率随迭代次数线性下降的情况.
为了克服这一缺点, 只要向 LPBoost 的约束目标中
引入相对熵规则化项, 得到的熵规则化 ERLPBoost
算法便有着指数误差界[46], 并且与另一种同样优化
软分类间隔的 SoftBoost 算法[47] 相比, 泛化错误率
更低.

3)与博弈论相结合. AdaBoost与博弈理论的联
系由Breiman、Freund和 Schapire等提出[16, 48−50],
算法可看作是弱分类器和主算法反复进行零和博弈

的过程. 零和博弈用博弈矩阵M 表示, 游戏中 A 依

分布 P 随机选择矩阵的一行 i, B 依分布 Q 随机选

择矩阵的一列 j, 定义 A 受到的损失等于 B 的收益,
为Mij, A 受到的期望损失为 P T MQ.
对应到分类问题, 若假设空间 H = {h1, · · · ,

hn} 含 n 个假设, 训练样本集 {(xxx1, y1), · · · , (xxxm,
ym)} 含有m 个样本, 博弈矩阵M 的m 行 n 列, 对
应了分类器对训练样本分类的结果; 分布 P 对应了

训练样本分布 Dt; 分布 Q 对应归一化后的子分类器

投票权值. 若第 j 轮迭代从假设空间中选择的分类

器 hi 正确分类第 j 个样本, 即 hj(xxxi) = yi, 则Mi,j

= 1, 反之Mi,j = 0. 可以证明, AdaBoost 迭代最
终选择的样本权分布和分类器投票权值是零和博弈

最优解 (最大最小策略或是最小最大策略) 的一个近
似.

4) 与 PoE 概率模型相结合. 在最新研究中, 研
究者使用 PoE 概率模型来解释 AdaBoost 算法.
PoE 模型 (Product of expert) 是一种将多个基于
同一组数据建立起的不同概率模型进行合成的方法,
合成结果是每一个子模型输出概率的归一化积[51],
适合用于描述满足多个不同低维约束条件的高维

数据. 在 PoE 概率模型与 Boosting 思想的结合
中, Boosting 框架下的弱分类器被看作是独立的子
概率分量, 增强学习过程被看作是增量式的模型更
新过程, 每一轮迭代新加入的子分类器必须保证不
降低训练样本上的似然估计. 这一约束条件等价于
Boosting 框架下的弱分类器条件, 会对子分类器的
模型参数产生影响, 从中可推导出每一轮迭代的样
本权分布更新规则.

PoE概率模型与AdaBoost的结合将Boosting
框架下的各种学习问题假设转化为概率模型中对似

然估计函数的约束, 提供了一种简单的、以数据为
驱动的学习模型建立方法. 通过替换底层所使用的
子概率模型, 能够将 Boosting 思想无缝地应用于包
括分类问题在内的各种不同学习问题, 同时也使得
在建立学习模型过程中使用各种成熟的统计推断方

法变为可能. 在这一分析模型下提出的变种算法有
POEBoost.DS 和 POEBoost.CS[52].

4 多分类AdaBoost算法

AdaBoost 最初设计用于解决二分类, 而实际问
题以多分类居多. 对二分类, 弱分类器条件要求对任
意样本分布, 分类器的分类准确率只需略高于 0.5,
对分类数目为K 的多分类, 这一条件过强, 然而, 要
求比随机猜测准确率 1/K 略高, 又是一个过弱的条
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件. 精确的弱分类器条件, 能够帮助算法设计者选择
更简洁的子分类器以防止过拟合, 防止集成后分类
器准确率退化, 以及用于判断是否终止迭代, 是多分
类 Boosting 算法设计中的一个重要问题.
若将二分类 AdaBoost 算法直接应用于多分类

问题, 可能会由于弱分类器条件过强而失败. 按照解
决这一问题的不同处理方法, 多分类 AdaBoost 算
法可分为二分类拆解与直接多分类两大类. 拆解法
将多分类拆解为多个二分类, 这种拆解中隐式地假
定了使用与二分类相同的弱分类器条件, 从而避免
求解复杂的多分类下的弱分类器条件. 不同的拆解
方法又分为经典的一对一 (One against one)、一对
其余 (One against all) 策略, 纠错输出编码 (Error
correcting output code, ECOC), 以及层次分解法
等.

AdaBoost.M2 是一对一拆解方法中的典
型 代 表, AdaBoost.MH, AdaBoost.MO, Ada-
Boost.MR[8] 则采用一对其余拆分思想. 在 ECOC
法中, 分类问题被看作是一个通信任务, 使用数据
通信中的纠错编码对输出类别标签进行变换, 从而
将多分类转化而多个二分类. 其中, 多分类到二
分类的分解对应了编码过程, 二分类到多分类的合
成对应了解码过程, 算法的核心思想是通过编码矩
阵的纠错能力来提高分类准确率[53−54], 代表算法
包括 AdaBoost.ECC[55], AdaBoost.ERP[56], Ada-
Boost.SECC[57], HingeBoost[58] 等. 然而, ECOC
方法的一个缺点是没有有效利用每一个原始类别的

结构信息, 对先验结构信息的利用能够进一步提高
算法的性能[59].
实际上, 无论是一对一、一对其余, 还是 ECOC

拆解法都可以统一到编码矩阵 (Coding matrix) 算
法框架下[60]. 编码矩阵M 是一个 k 行 l 列的矩阵,
形式如图 3 所示, 每一行对应一个类别, 每一列对应
一个子分类器, 矩阵元素M(i, j) ∈ {−1, 0,+1} 表
示训练第 j 个子分类器时第 i 类样本的类别标签编

码, 若M (yi, s) = 0, 则真实类别标签是 yi 的样本

不用作训练.
分类时, 所有子分类器的输出会构成一个输

出行向量, 计算该向量与编码矩阵 M 每一个行

向量 M(r), r = 1, · · · , k 之间的距离, 最近的那
一行对应的类别作为预测标签. 在编码矩阵算法
框架下, 可以证明通过二分类拆解得到的多分类
AdaBoost 训练错误率上界为 E ≤ lε/ρL (0), ε =∑m

i=1

∑l

s=1 L (M (yi, s) fs (xxxi))/ml, 是平均二分类
损失, ρ = min {∆(M (r1) ,M (r2)) : r1 6= r2} 是编
码矩阵任意两个行向量之间的最小距离[60].
在以上方法之外的层次拆解法按照类别之间

的相似性, 将 K 分类问题拆解为以二叉树形式组

织的 K − 1 个二分类问题[61], 典型代表有 Ada-
Boost.asBHC[62]. 层次拆解法可以避免一对其余方
法造成的数据集偏斜, 避免一对一方法造成的子分
类器数目过多, 但也存在错误累积的问题, 设计时需
要仔细构造问题拆解二叉树.

图 3 编码矩阵的一个实例

Fig. 3 An example of the coding matrix

在 Boosting 类算法设计中, 将多分类拆解为
多个二分类的一个优点是: 直接使用与二分类相
同的弱分类器条件, 只要求每个子分类器的分类准
确率高于 0.5, 便能保证集成分类器分类的准确率
不出现退化, 从而避免了确定弱分类器条件这一难
题. 然而, 通过问题拆解隐式地使用二分类下的弱分
类器条件可能依然过强 (如 AdaBoost.MH), 因此,
拆解法对多分类 Boosting 问题不一定总是最合适
的[63]. 直接多分类 AdaBoost 算法一方面通过选择
如 CART、C4.5 这样直接支持多分类的算法作为子
分类器, 对原有二分类 AdaBoost 算法直接推广, 另
一方面研究更适合多分类的精确弱分类器条件, 如
AdaBoost.SAMME 算法, 以及文献 [63] 中提出一
族最优的多分类下的弱分类器条件, 以及在此条件
下统一的多分类算法框架. 但总体上, 目前研究提出
的直接多分类算法只占所有多分类 AdaBoost 算法
中很少的一部分.
相比二分类, 多分类 Boosting 理论的研究并不

完善, 还有许多有待解决的问题, 其中的核心是寻找
到精确的弱分类器条件, 并在此条件下设计能够更
有效减小训练误差、提高分类器泛化能力的直接多

分类算法.

5 AdaBoost算法的应用

AdaBoost 算法具有能够显著改善子分类器预
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测精度、不需要先验知识、理论扎实等优点, 一经提
出就受到不同领域研究人员的关注, 在解决各行业
应用问题中都获得了极大的成功.
手写字体识别是 AdaBoost 最早也是最为成功

的实际应用之一. 在早期流行的手写字体识别算法
中, 研究者使用多层前向神经网络作为弱分类器. 与
单个神经网络相比, 由 AdaBoost 算法增强的神经
网络识别能力更强, 不仅能够极大地降低识别错误
率, 还能够识别更多不同书写风格的字体[64]. 随着
研究的深入, 能够使用的弱分类器也已经扩展到决
策树、KNN 以及 SVM 等多种流行的学习算法. 相
关的应用场景也扩展到手写文档识别与检索[65]、从

印刷文档中分割与识别手写注释[66] 以及手写签名

验证[67] 等.
Viola 等提出的基于 AdaBoost 的人脸检测算

法[68], 在提高人脸识别准确率的同时, 极大地加快
了检测速度, 一经提出便迅速发展成为该领域的主
流算法[69], 目前, 该算法已被固化到芯片中, 应用
于全球数以万计的数码相机和手机[70−71]. 同时, 各
种基于 AdaBoost 及其变种算法的人脸检测以及虹
膜检测算法也被扩展应用到移动设备安全验证领

域[72−73], 在检测速度和检测率上, 与传统的方法相
比都有很大的提高.
近年来, 随着互联网发展, 互联网产生、承载和

传递的数据迅速增长, 文本分类、文本过滤与信息
检索成为炙手可热的研究方向, AdaBoost 算法与
Boosting 技术在这些领域的应用也最为频繁[74−75].
由 Schapire 和 Singer 开发的 BoosTexter 系统, 是
第一个基于 Boosting思想的文本分类系统. BoosT-
exter 使用单层决策树 Decision Stump 作为弱分类
器去识别一个单词或简单词组, 再通过对弱分类器
的集成和增强最终实现对整个文本意思的理解[76].
在这之后, Boosting 技术在文本分类中的应用被不
同研究者发展与完善, 目前已经成为构建文本分类
器, 提高文本分类准确率的一种重要方法[77−78]. 基
于 AdaBoost 的信息检索算法不仅可以用于文本信
息检索与分类, 同时也广泛的应用于图像、视频与音
频等多媒体信息检索的研究中[79].

代价敏感学习以及不均衡数据集学习是机器学

习研究的重要内容. 目标检测、医疗诊断、入侵检测
以及经济预测等领域的应用问题常伴随着天生的不

对称性. 不同分类错误引起的代价差异较大, 或是关
注的样本难以获得高造成训练和检测样本类分布严

重不平衡. 研究指出 AdaBoost 有着内在的非对称
性, 可以直接应用于非对称学习[80], 算法使用的改
变样本分布的策略, 能够很自然地与经典代价敏感
学习方法以及不平衡数据集学习方法相结合, 使得
AdaBoost 及其变种算法已发展成为实现非对称学

习的一种重要方法[81−84].
除此之外, AdaBoost 及其变种算法还被广泛

应用于人体动作识别[85]、自然语言处理[86−87]; 在机
器视觉领域中进行目标检测[88]、车辆识别[89]、视频

文字定位[90] 等; 在计算机安全领域进行垃圾邮件
分类[33, 91]、钓鱼网站检测[92] 等; 在计算生物信息
学中进行 DNA 序列分析[93] 等. C4.5 算法的商业
化改进版本 C5.0 也默认使用 AdaBoost 进一步增
强决策树的预测精度. 这些成功应用无一不证明了
AdaBoost 算法的优秀性能.

6 总结与展望

以 AdaBoost 为代表的增强学习算法在过去十
几年间取得了巨大的成功, 已经发展为一种理论完
善的机器学习技术. 本文对 Boosting 问题的提出,
AdaBoost 算法的起源与发展进行了总结与分析, 以
理论研究为主线, 介绍了算法的误差分析与不同理
论模型, 同时探讨了 AdaBoost 的一些应用实例, 希
望能够为相关研究人员提供一些有用的线索.

AdaBoost 算法的重要意义在于为研究和实际
问题的解决带来了新的思想, 在绝大多数集成学习
算法通关构造越来越复杂的分类器来提高预测精度

时, AdaBoost 却追求将最简单的、比随机猜测略好
的弱分类器组合得到强分类器. 在训练子分类器的
方法上, AdaBoost 提供了重要启示: 打破已有样本
分布, 重新采样使分类器更多地关注难学习的样本.
在算法使用上, 仅需要指定迭代次数, 不需要任何先
验知识, 一切运行过程中的参数由算法自适应地调
整, 因此被评价为最接近 “拿来即用” 的算法[36].
与此同时, AdaBoost 算法也存在缺点以及一些

尚未解决的问题. 1) 推导更紧致的泛化误差界以及
算法收敛速度的证明[94] 始终是理论研究所追求的,
这对算法优化, 新算法设计有着重要的意义; 2) 与
二分类研究相比, 多分类 Boosting 理论并不完善,
寻找更适合多分类问题的损失函数, 以及多分类下
的精确弱分类器条件都是值得继续研究的问题; 3)
AdaBoost 算法的不易过拟合是有条件的, 对噪声
数据敏感始终是 AdaBoost 算法被人们熟知的缺点,
在有噪声情况下算法很快出现过拟合, 这与算法选
择的指数损失函数有很大的关系. 指数损失函数过
度地聚焦于始终难以被正确分类的样本, 这些样本
通常是噪声和奇异值点. 基于错误率的 Boosting 算
法抗噪声能力更强, 但非凸性、导数不连续性等特
点决定了 0-1 损失不适合用于数值优化方法的设计,
不同研究者提出的不同的优化目标和各种抗噪声损

失函数实际上都是对 0-1 损失的逼近[36], 如何设计
新的优化方法, 对如平滑 0-1 损失函数这样理论上
更优的损失函数进行优化, 提高算法抗噪声能力, 是
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进一步研究的重要问题; 同时, 从另一个角度出发,
利用 AdaBoost 算法对噪声敏感的特性设计噪声检
测算法也是一个值得探索的研究题目[95]; 4) 运行
AdaBoost 算法只需设定迭代次数这个唯一的参数,
人们通常依赖AdaBoost 不易过拟合 (相对、有条件
的) 的特性, 为在得到精确的分类模型之前不停止算
法, 不惜设置很大的迭代次数. 但研究已证明, 即使
在理想情况下, 不断增大迭代次数, AdaBoost 最终
会出现过拟合[96], 并且迭代后期生成的子分类器对
提高分类器泛化性能的作用非常微小, 进行过多次
数迭代不但存在过拟合风险, 而且也是计算能力的
浪费, 因此, 停止迭代条件是进一步研究不可避免的
问题, 已受到许多研究人员的关注[97−98]; 5) 多样性
是集成学习的基石, 尽管分类器多样性研究目前依
然是一个没有统一理论和太多有效结论的研究题目,
但是研究者普遍认可改善子分类器的多样性能够帮

助提高集成学习系统的分类精度和泛化能力这一观

点. 对 AdaBoost 算法生成的子分类器多样性进行
分析发现: 在前几轮迭代中, 由于每一个新的子分
类器都关注于上一个子分类器难以正确分类的样本,
因此有着较高的多样性. 然而几轮迭代之后, 难以被
正确分类的样本很可能始终被错分, 导致后生成的
子分类器越来越关注同一批不能被正确分类的样本,
多样性急剧下降. 一些相关研究在遵循 AdaBoost
基本设计思想的基础上, 增加子分类器多样性, 实验
结果都表明算法性能得到了改善[99−100], 但有关分
类器多样性的研究还有待进一步深入与完善.
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