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Adaboost 算法分析及简单应用

摘 要: 本文主要阐述了在数据挖掘领域中十个主要的分类算法之一—— Adaboost 的来源、发展，以及开

发应用，然后介绍了在该算法的训练过程中一个简单的应用，最后对该算法进行了简单评价。
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Analysis of the algorithm and its simple application 

Abstract: This paper mainly describes one of the ten main classification algorithm in datea 
mining —— Adaboost. Firstly, it introduces the origin, development and application, then 
introduces the main training process of the algorithm, simple application and finally discusses the 

algorithm simply. 
Keywords: Adaboost algorithm; development background; training process; performance 
improvement; classi?cation algorithm



1 引言
在 1990年，Schapire 提出了 Boosting 算法，次年 Freund 改进 Boosting

算法，这两种算法存在共同的实践上的缺陷， 那就是都要求事先知道弱学习算法
学习正确率的下限。 1995年，Freund 和 Schapire 共同改进了 Boosting 算法，
提出了 Adaboost( Adaptive Boosting) 算法，该算法效率和 Freund 于 1991年
提出的 Boosting 算法几乎相同，但不需要任何关于弱学习器的先验知识，因而
更容易应用到实际问题当中。

Adaboost 即 Adaptive Boosting ，它通过自适应学习算法来降低误差率，多
次迭代后达到预期的效果。在另一方面，它并不需要知道样本空间的精确分布，
每个样品经过弱学习调节后， 通过权重的高低更新空间分布。 该算法可以很容易
地应用到实际问题，因此，已成为最流行的 Boosting 算法。
在机器学习的算法中， Adaboost 算法是一种比较重要且通用的用于特征分类

的算法，在图像检索和人脸表情识别等问题中都有普遍应用。 从现状看，人们对
Adaboost 算法的研究及应用主要集中用于分类问题上，另外在某些回归问题上
也有所涉及，比如两类问题、多类单标签问题、多类多标签问题和回归问题。该
学习算法可以提高其他算法的性能，其思想来自于 1984 年 Valiant 提出的
PAC(Probably Approximately Correct) （可能近似正确）学习模型，在这个 PAC
模型中，提出了两个概念 -弱学习算法和强学习算法。 其概念是 :如果一个学习算
法通过学习一组样本，识别率很高，则称其为强学习算法 ;如果识别正确率只有
50%左右，仅略高于随机猜测，则称其为弱学习算法。强分类器是指一种算法通
过一些训练集的学习， 来达到所需的正确识别率。 如果一个学习算法的识别率仅
好于随机的猜测，则称其为弱分类器。通常，针对一个具体的识别问题，我们很
难找到一个理想的强分类器，但是弱分类器一般都会有很多，基于这种现象，
Adaboost 算法被提出，它指出：通过一定的算法可以将一组弱分类器提升为一
个强分类器。

Adaboost 在机器学习领域中十分重要， 它是一种提高任意给定学习算法准确
度的方法。也就是说， Adaboost 算法为其他算法提供了一种框架结构，而其他
算法只在其中作为子分类器， 因此 Adaboost 算法可以运用在许多方面的实践上。
如今通过 Adaboost 算法，我们实现了手写体字符识别，运用到了许多输入设备
上，如流行的触屏手机上的手写输入、 笔记本电脑的手写输入、 扫描仪扫面文字
转化为电子文档。我们实现了图像识别，如人脸识别、 google 上的图片检索功
能（很方便地找到我想要的清晰度更高的图片） 。我们实现了语音识别，现在的
WIN7上都有了一个语音识别的功能，我们能够让计算机知道我们说了什么话，
并通过机器自动学习提高语音识别的精度，声音输入和声控很可能在未来普及。
当然 Adaboost 算法还能做文本分类和医疗诊断等等。
2 算法描述

Adaboost 的是一种迭代算法， 其主要思想是针对相同的训练集用不同的分类
器（弱分类器）去学习，然后把这些弱分类器结合起来，以形成更强的最终分类
器（强分类器）。算法本身是通过改变数据分布，根据每个训练的样本的分类是
否正确，以及整体分类的精度来确定每个样本的权重来实现的。 每次都是将样本
加权后得到一组新的数据并将其分给下一层的分类器进行训练， 直至达到一定的
正确率，然后将这些分类器融合在一起形成一个最终分类器， 作为一个最后的决
定分类。

Adaboost 算法的基本步骤是： 首先，给出一个弱学习算法和训练集 （X1，Y1），



（X2，Y2）， ... ，（XM，YM），其中， XM∈X，X 代表分类问题或类域实例空间，
YM∈Y = { + 1 ，- 1} 。初始化时， Adaboost 算法将训练集指定分配 1/M，即每
个训练样本的权重都是 1/M。然后，用弱学习算法进行 T次迭代，每次迭代都根
据训练结果来更新训练集的分布情况，并为训练失败的训练实例给予更大的权
重，这样的训练实例将在下一次迭代得到更多的关注。 这样经 T次循环后将会得
到 T个弱分类器，最终按更新的权重叠加到一起得到强分类器， 这个最终的强分
类器是这些弱分类器的加权平均。虽然单个弱学习器的准确率不高，但采用
Adaboost 算法后，将会使得结果更为准确。 Adaboost 算法与 Boosting 算法不同，
它不需要预先知道弱分类器分错的概率， 并且最后它是通过所有弱分类器的分类
精度来得到这个强分类器的分类精度，这样可以提高分类能力。
简单地说， Adaboost算法的训练是通过调整每个样品相应的权重来实现的。

首先，将各样品的权重比设成一样， 其中 M是一个弱学习的样本分布的训练次数。
对于错误分类的样本，增加相应的权重，而对于正确分类的样本，降低其权重，
这样错的样本就受到重视以便下次“对症下药” 。在新的样本分布中，又一次进
行弱学习算法地训练。 这样经 T周期的循环得到 T个弱分类器，再把这些弱分类
器加权起来，最终得到一个合适的的强分类器。
下面我们举一个简单的例子来看看 Adaboost的实现过程：

图中，“ +”和“ - ”分别表示两种类别，在这个过程中，我们使用水平或者
垂直的直线作为分类器，来进行分类。

根据分类的正确率，得到一个新的样本分布 D2，一个子分类器 h1。
其中划圈的样本表示被分错的。在右边的图中，比较大的“ +”表示对该样本做
了加权。

算法最开始给了一个均匀分布 D。所以 h1里的每个点的值是 0.1。当划分后，

有三个点划分错了，根据算法误差表达式 ~Pr [ ( ) ]tt i D t i ih x y
得到误差为分错了

的三个 点 的值 之和 ， 所以 ?1=(0.1+0.1+0.1)=0.3 ，而 ɑ1根 据表 达式
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t 可以算出来为 0.42. 然后就根据算法把分错的点权值变大。 如此

迭代，最终完成 Adaboost 算法。

根据分类的正确率，得到一个新的样本分布 D3，一个子分类器 h2。

得到一个子分类器 h3 
整合所有子分类器：

此例的阈值是 1，即加权平均后对于蓝色中大于 1的区域就划分为蓝色种类，
其他部分为红色种类。 因此，从综合的效果来看，即使是一个简单的分类器组合，
也可以得到较好的分类结果。
3 本文的方法



Adaboost 算法的完整步骤如下：

如今， Adaboost 算法有了很大的发展，并且还出现了许多其他 boost 算法，
比如 Gentleboost 和 Logitboost 算法等。从上图中我们可以看到 Adaboost 算法
的一个详细过程。 Adaboost是一种较有特点的算法，现总结如下：

1）每次迭代改变的是样本的分布，而不是重复采样。
2）样本分布的改变取决于样本是否被正确分类。
总是分类正确的样本权值低，而分类错误的样本权值高。

3）最终的结果是弱分类器的加权组合。
权值表示该弱分类器的性能。

下面我们看看 Adaboost 是如何进行训练的：



4 实验
（1）实验程序

这是用 Java语言在 Eclipse 环境中写的一个小程序。下面的代码：



Adaboost 类的代码：

public class  Adaboost { 
int [][] matrix  = new int [8][8]; // 矩阵，行代表基分类器，列代表测

试点
Point[] point ; 
BaseClassifiers[] bc; 

Vector<Integer> h = new Vector<Integer>(); 
Vector<Double> a = new Vector<Double>(); 

// 预测点的 label
public int  judge(Point p) { 

double  result = 0.0; 
for  ( int  i = 0; i < h.size(); i++) { 

double  temp = a.get(i) * bc[ h.get(i)].classify(p); 
result += temp; 

} 
return  result > 0 ? 1 : -1; 

} 

// 这个函数在对象生成后就应该被调用，但是参数由用户输入，所以没有
把它放到生成函数中

public void Adaboost( int T, double delt) { // 传过来 T=10，
delt=0.01 ；

int  len = this . point . length ; // 长度为 8，即 len=8
double [] D = new double [len]; // 每个点的 权重
// 初始时每个点权重应满足均匀分布
for  ( int  i = 0; i < len; i++) { 

D[i] = 1.0 / len; 
} 
for  ( int  t = 1; t < T; t++) { 

double  error = chooseHypothese(D); 
if  (Math. abs (error - 0.5) < delt) { 

break ; 
} 
double  at = 0.5 * Math. log ((1 - error) / error); 
a.add(at); 
double  z = 2 * Math. sqrt (error * (1 - error)); 
for  ( int  i = 0; i < len; i++) { 

D[i] = D[i] * Math. exp(-1 * at * point [i]. label
* matrix [ h.get( h.size() - 1)][i]) / z; 

} 
} 



DecimalFormat df = new DecimalFormat( "0.00" ); 
for  (Integer i : h) { 

System. out .print(i + "\t\t" ); 
} 
System. out .println(); 
for  (Double d : a) { 

String s = df.format(d); 
System. out .print(s + "\t\t" ); 

} 
} 

// 选择最小错误的分类器，返回错误值
public double  chooseHypothese( double [] D) { 

int  min = Integer. MAX_VALUE; 
double  error = 1.1; 
for  ( int  i = 0; i < bc. length ; i++) { 

double  temp = 0.0; 
for  ( int  j = 0; j < point . length ; j++) { 

if  ( bc [i].classify( point [j]) != point [j]. label ) { 
temp += D[j]; 

} 
} 
if  (temp < error) { 

error = temp; 
min = i; 

} 
} 
h.add(min); 
return  error; 

} 

public  Adaboost(Point[] point, BaseClassifiers[] bc) { 
this . point  = point; 
this . bc  = bc; 
// 计算矩阵，行代表基分类器，列代表测试点，值为 1则表示分类器对

测试点分类为 1，-1 类似
for  ( int  i = 0; i < bc. length ; i++) { // 遍历分类器

for  ( int  j = 0; j < point. length ; j++) { // 遍历测试点
matrix [i][j] = bc[i].classify(point[j]); 

} 
} }} 

BaseClassifiers 类的代码：

public class  BaseClassifiers { 



char type ; // 类型， x代表x=coordinate ，y代表 y=coordinate
int coordinate ; 

public  BaseClassifiers( char  type, int  coordinate){ 
this . type =type; 
this . coordinate =coordinate; 

} 

// 在分类器右方或者上方返回 1，否则返回 -1
public int  classify(Point p){ 

double  x=p. x ; 
double  y=p. y ; 
if ( this . type =='x' ){ 

if ((x- this . coordinate >=0)){ 
return  1; 

} else { 
return  -1; 

} 
} else { 

if ((y- this . coordinate >=0)){ 
return  1; 

} else { 
return  -1; 

} 
} }} 

Point 类的代码：
public class  Point { 

double x; 
double y; 
int label ; // 标签0或1
public  Point( double  x, double  y, int  value){ 

this . x=x; 
this . y=y; 
this . label =value; 

} 
public  String toString(){ 

return x+" " +y+"  " +label ; 
} 
} 

主程序 AdaboostTest 代码：

public class  AdaboostTest { 



@Test
public void  test() { 

Point[] point = new Point[8]; 
point[0] = new Point(0.5, 0.5, -1); 
point[1] = new Point(1.5, 0.5, -1); 
point[2] = new Point(4.5, 0.5, 1); 
point[3] = new Point(0.5, 1.5, -1); 
point[4] = new Point(2.5, 2.5, -1); 
point[5] = new Point(2.5, 0.5, 1); 
point[6] = new Point(4.5, 3.5, 1); 
point[7] = new Point(2.5, 5.5, 1); 

// 弱分类器为 x=1,x=2,x=3,x=4,y=1,y=2,y=3,y=4
BaseClassifiers[] bc = new BaseClassifiers[8]; 
bc[0] = new BaseClassifiers( 'x' , 1); 
bc[1] = new BaseClassifiers( 'x' , 2); 
bc[2] = new BaseClassifiers( 'x' , 3); 
bc[3] = new BaseClassifiers( 'x' , 4); 
bc[4] = new BaseClassifiers( 'y' , 1); 
bc[5] = new BaseClassifiers( 'y' , 2); 
bc[6] = new BaseClassifiers( 'y' , 3); 
bc[7] = new BaseClassifiers( 'y' , 4); 

Adaboost ada = new Adaboost(point, bc); 
ada.Adaboost(10, 0.01); 

        }} 

（2）实验结果

     1       2       1       6       1       6  
0.97 0.90 0.44 0.67 0.39 0.28 

     1       2       1  
0.22 0.19 0.16 

（3）结果分析

从上面结果可知，在 x 轴等于 1，y 轴从 2到 6再至 1的过程，其下面对应
的错误率一直减小， 直至在可接受的范围内为止， 这样就正确的将输入的数据分
类。
5 讨论与结束语
对于 Adaboost 的讨论，目前比较热门的就是人脸识别了。尤其是当今互联

网、电子设备的大量普及， 我们可以从网络中大量的图片或录像中识别出有人脸
的图像，精度高的话可以筛选出某个人的头像； 不管是照相机还是手机上的照相
机也会拥有人脸识别，提高照相的效果。像这样的应用还有很多很多，当然，追



求质量和速度的互联网时代， Adaboost 的改进是一门热门的课题。
Adaboost 分类算法具有非常高的精度，我们可以采用多种方法构建子分类

器，然后用 Adaboost 这种框架进行综合分类（即大家所说的三个臭皮匠赛过一
个诸葛亮 )。另外，Adaboost易于执行，系统检测运行的速度很高， 但是 Adaboost
算法本身由于要进行多次训练， 当次数 T过大时就比较耗时， 因此使整个系统的
训练时间加长。也正是由于 Adaboost 算法训练时间过长，从而大大地降低了该
算法的应用范围。再者， Adaboost 算法框架是建立在弱分类器的选择上，如果
弱分类器选择不恰当， 也会给此次执行效果大打折扣， 过度依赖弱分类器也是其
一个缺点。当然，容易受到噪声干扰也是大部分算法的不足之处。所以，在用
Adaboost 进行分析时，需要考虑到这几点。
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