
  

 

基于样本噪声检测的 AdaBoost 算法改进①

张子祥,  陈优广

(华东师范大学 计算机科学与软件工程学院, 上海 200333)

摘　要: 针对传统的 AdaBoost算法中, 存在的噪声样本造成的过拟合问题, 提出了一种基于噪声检测的 AdaBoost
改进算法, 本文称为 NAdaBoost(nois-detection AdaBoost). NAdaBoost算法创新点在于针对传统的 AdaBoost算法在

错误分类的样本中, 噪声样本在某些属性上存在很大差异, 根据这一特性来确定噪声样本, 再重新使用算法对两类

样本进行分类, 最终达到提高分类准确率的目的. 本文对二分类问题进行实验结果表明, 本文提出的算法和传统的

AdaBoost算法, 以及相关改进的算法相比, 有较高的分类准确率.
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Improvement of AdaBoost Algorithm Based on Sample Noise Detection
ZHANG Zi-Xiang, CHEN You-Guang
(School of Computer Science and Software Engineering, East China Normal University, Shanghai 200333, China)

Abstract: In the traditional AdaBoost algorithm, there are over-fitting problems caused by noise samples. In this paper, an
improved AdaBoost algorithm based on noise detection is proposed, called NAdaBoost. According to the traditional
AdaBoost algorithm, in the misclassified samples, noise samples vary widely in some attributes. NAdaBoost can, instead,
determine the noise samples based on this, and then reuse the algorithm to classify the two types of samples, and
ultimately achieve the purpose of improving the accuracy of classification. The experiment on the binary classification
shows that the proposed algorithm has a higher classification accuracy compared with the traditional AdaBoost algorithm,
as well as relative improvement of algorithms.
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1   引言

历史上, Kearns 和 Valiant[1,2]首先提出“强可学习

(Strong learnable)”和“弱可学习 (Weakly learnable)”的

概念, 指出在概率近似正确 (Probably approximately

correct, PAC) 的学习框架中, “弱可学习”可以转化为

“强可学习”. Schapire 后来证明在该框架下[3], 一个概

念是强可学习的充分必要条件是这个概念是弱可学习

的. 1995年 AdaBoost (Adaptive Boosting)算法被提出,

在机器学习中得到了广泛的运用, 其中在文本分类[4]和

人脸检测[5]上取得比较成功的应用, 并且它是第一个实

现实时人脸检测的算法, 与以前的很多算法相比, 它在

速度上有很大的突破, 因此研究该算法不论是在机器

学习还是图像处理方面都具有非常广阔的前景.

AdaBoost 算法跟大多数其它学习算法相比, 不会

很容易出现过拟合现象, 但 AdaBoost算法对噪声和异

常数据很敏感, 在有噪声的情况下会出现过拟合[6], 这

是由于噪声样本在不断迭代的情况下, 权值不断增加,

进而分类器的准确率会有所下降. 目前提出了一些方
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法来减弱噪声的影响, 一类方法是修改损失函数, 在不

断的迭代过程中噪声点权重下降[7], 相对比较好的算法

是 LogitBoost. 这类方法在一定程度上取得了效果, 但
也对正常训练样本的权重产生影响. Yunlong 提出了

EAdaBoost 算法[8], 处理样本中存在的噪声样本, 以此

来提高算法的准确率, 此外还有学者将多个算法结合

起来如MutiboostingAB[9]等. 可见在噪声数据方向的研

究对于 AdaBoost算法的改进还有很大的空间, 同样算

法的改进对于文本分类和人脸检测等问题的解决, 具
有重大意义, 本文将针对 AdaBoost算法对噪声和异常

数据很敏感这一问题进行深入的研究.
综上所述本文的创新点是从处理样本噪声来对

AdaBoost 算法进行研究和改进. 首先在第一节介绍

AdaBoost 算法和相关分析, 第二节对提出的新算法进

行详细的介绍和分析, 第三、四节是实验总结部分.

2   AdaBoost算法介绍

AdaBoost算法的主要目的就是把弱分类器组合形

成一个强分类器.
2.1   算法流程
 
 

算法1. AdaBoost算法

T={(x1,y1),(x2,y2)...(xN ,yN )}输入: 训练数据集(二分类) ; 弱学习算法

输出: 最终分类器G(x)
1. 初始化训练数据的权值分布. 所有的训练样本开始时都赋值一样

的权重: 1/N
D1=(w11,w12,··· ,w1i··· ,w1N ), w1i=

1
N , i=1,2··· ,N

2. 进行多轮迭代(1, 2, …., M)
　a) 使用上一步得到的Dm训练数据集进行学习, 可以得到一个基本

分类器:
Gm(x)=χ→{−1,+1}　

　b) 计算Gm分类的误差率:

em=P(Gm(xi),yi)=
N∑

i=1
WmiI,(Gm(xi),yi)

　

　如果em>1/2, 结束迭代.

Gm(x) βm=
1
2 ln 1−em

em βm Gm(x)　c) 计算 的系数 ,  表示 在最终分类器中起

的重要程度.
　d) 更新训练数据集的权值分布

Dm+1=(Wm+1,1··· ,Wm+1,i,···Wm+1,N )

Wm+1,i=
Wmi
Zm e(−βmyiGm(xi))　

Zm=
N∑

i=1
wmie(−βmyiGm(xi))其中, 

f (x)=
M∑

m=1
βmGm(x)3. 构建基本分类器的线性组: 

G(x)=sign( f (x))=sign
(

M∑
m=1
βmGm(x)

)
得到最终的分类器: 

AdaBoost算法主要是以迭代的方式不断增大被错

误判断样本的权值的原则, 来进行样本权值的更新, 分
类器在下一次分类中把重心放在那些被错误判断的样

本上, 从而达到正确分类所有样本的目的, 多个这样的

分类器会被算法训练出来, 以级联的方式组合所有的

分类器, 一个比较强的分类器就能被组成起来.

3   改进的算法及其分析

3.1   原算法分析

算法主要性质是不断减少学习过程中的训练误差,
如何确定最终误差下界, 对于这个问题有如下的定理[10]:

1
N

N∑
i=1

I(G(xi) , yi) ≤
∏

Zm

这一定理说明, 在每一次迭代过程中选择合适的

Gm 使得 Zm 最小, 训练的误差会下降的最快. 对于二分

类问题有如下结果[11]:
M∏

m=1

Zm =

M∏
m=1

[
2
√

em(1− em)
]

=

M∏
m=1

√
(1−4γm2) ≤ exp(−2

M∑
m=i

γm
2)

γm =
1
2
− em

γ > 0 γm > γ
1
N

N∑
i=1

I(G(xi) , yi) ≤ e(−2Mγ2)

这里 ,  进而可以得到推论 :  如果存在

, 对所有m有 , 则 .

这表明在此条件下 AdaBoost 算法训练的误差按

照指数速率快速下降[12], 因此 AdaBoost算法可以迅速

的训练数据. 随着实验的深入研究, 即使是训练的误差

趋向于零时, 算法依然能够使推广误差继续降低, 即使

是迭代的次数增多现象也没有恶化, 然而 Ratsh等人指

出, 当样本中存在噪声时算法在学习的过程中这些噪

声样本点很难被正确分类, 随着迭代次数的增加它们

的权值也会以指数速率增长, 最终导致算法的准确性

下降[13], 因此抑制样本噪声是本文的重要研究点, 将进

行详细介绍.
3.2   样本噪声处理

噪声数据对分类结果有很大的影响, 只要在这些

类中存在少量的噪声数据, 就会影响这些类的分类效

果. 在 AdaBoost算法中只有被分类为错误样本的权值

才会被扩大, 在下一次分类中分类器会把重心放在权

值大的样本上, 然而噪声样本很难被分类正确, 这类样
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本的权值就会变得越来越大, 分类器也会趋向于过拟

合, 可以看出算法本身就忽略了噪声样本的存在. 另一

方面噪声样本确实很难被分类正确, 然而在真实环境

中, 噪声样本对于效果不是很好的弱分类器, 噪声样本

也有可能被分类正确, 该样本的权值会下降, 又进一步

降低了被分类错误的可能, 那么最终分类器的准确率

必定会受影响.

为了确定样本中的噪声样本, 本文提出在 AdaBoost

算法的一次迭代过程中会产生一些分类为错误的样本,

这些样本中可以分为两部分, 一类是好的样本能够在

下一次分类中被分类正确, 另外一类是噪声样本这类

样本很难被分类正确, 而且它与同一分类中的样本在

某些属性上存在很大差异.

f (x) =
M∑

m=1

βmGm(x)

对于样本点 P(x属性, y标记), 考察 AdaBoost 算

法中基本分类器的线性组合 , 令

ε(x) =
y f (x)
β∗
, β∗ = β1+β2+ · · ·+βm

β∗

ε(x) [−1,0)

ε(x)

其中,  是规范化因子, 目的使得 f(x)是概论分布, 保证

每轮的样本权值之和为 1, 由于经过训练, AdaBoost在

训练集上误差率已经很低了, 所以他越接近于-1, 可以

发现被分类错误的样本的 在 之间, 如果 P 是

噪声点, 那么它的 就会越接近-1. 为了进一步确定

P 样本是否是噪声数据, 对于两个样本点 x1, x2, 使用

欧几里得距离思想来定义它们之间的距离:

D(x1, x2) =
|β1G1(x1)−β2G2(x2)|

β∗

ε(x)

ε(x)

选取与当前样本点距离最小的 k个点, 如果与当

前样本有比较多的 值相似, 那么可以认定该样本是

好的样本, 因此在下一次迭代过程中 AdaBoost算法重

心要放在这类样本中; 如果当前样本与临近的其他

k个样本相比 值存在很大差异, 那么可以认定这类

样本很大可能是噪声样本, 这类样本的影响在下一次

迭代过程中应当被抑制. 本文选取了一些数据, 在添加

噪声点前后对数据的分布进行对比如图 1所示.

图 1 中折线之内为模糊地带样本, 折线之外为正

常样本, 其中含有两个强噪声样本, 本文以此来确定噪

声样本并进行分类处理. 3.3节将详细讲述算法流程.

 
图 1    噪声样本和非噪声样本分布示意图

 

3.3   NAdaBoost 算法流程
 
 

算法2. NAdaBoost算法

T={(x1,y1),(x2,y2)...(xN ,yN )}输入: 训练数据集(二分类) ; 弱学习算法(本
文的弱分类器是单层决策树).
输出: 最终分类器G(x).

G1(x)=sign( f (x))=sign
(

M∑
m=1
βmGm(x)

)1. 用传统的AdaBoost算法得到初次分类器:

         .

ε(x)= y f (x)
β∗ β∗=β1+β2+···+βm2. 对于每个样本计算 ,  .

ε(x)∈[−1,0)3. 根据上一步的计算, 将 的样本点集合记为Ususpect.
4.

D(xi,x j)=
|βiGi(xi)−β jG j(x j)|

β∗

a) 对于上述集合Ususpect根据给定的距离公式

         

在集合中找出与当前样本点P最临近的K个点, 记为Nk(p).

y=argmax
∑

xi∈Nk (p)
I(φ(xi)≈φ(p))

b) 在Nk(p)中根据分类决策规则决定P点的类别y:

         

根据这两个步骤得到极大可能性的噪声点集合Unoise, 和不是噪声的

集合Ugood=(Uall-Unoise).

Gn(x)=sign
(

M∑
m=1
βn,mGm(x)

)
Gg(x)=sign

(
M∑

m=1
βg,mGm(x)

)
G(x)=

 Gn(x) x∈Unoise

Gg(x) x∈Ugood

5. 分别对上述两个集合Unoise, Ugood重复进行上述步骤1分别得到分

类器 和 , 即最终的

分类器为 .

 
 

4   实验

4.1   实验方法

本文主要是针对二分类问题进行研究, 因此使用

著名的加州大学欧文分校提出的数据库 UCI, 从其中

选出部分二分类数据集来进行实验. UCI 数据库是行

业内经常被用于数据挖掘, 机器学习的标准测试数据

库. 本文随机从中选取了 9组数据集, 如表 1所示.
实验中本文所提出的算法将和传统的 AdaBoost

算法在相同的情况下进行对比, 并且与上文提到的其

他比较著名的改进算法 LogitBoost, MutiboostAB,
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最终得出结论. 为了保证结果的准确性, 本文先将各个

算法在没有噪声的情况下比较分类结果, 然后对各个

数据集添加一定比例的噪声, 再使用各个算法测试数

据进行分类, 比较实验结果, 最终得出结论. 在本次实

验中, 采用的是 java 编程语言, 结合 WEKA 提供的开

源代码进行实验.
 

表 1     数据集信息
 

数据集名称 样本的总数 特征的数量

breast-cancer 286 10
credit-rating 690 16
horse-colic 368 23
ionosphere 351 35

monks-problems 124 7
mushroom 8124 23

pima 768 9
sonar 208 61

breast-w 699 10
 
 

本文算法使用的弱分类器是单层决策树, 迭代次

数根据原始的算法为 10次 (默认都是 10次), k值也是

根据经验取样本总数的 5.6%.
4.2   本文算法与其他算法比较结果

表 2至表 6依次列出了在数据没有添加噪声的情

况下, 和添加数据数量 10% 的噪声, 20% 的噪声的情

况下, 各个算法的预测结果的正确率对比.
 

表 2     没添加噪声时各个算法的预测结果对比 (单位: %)
 

数据集名称 NAdaBoost AdaBoost LogitBoost MutiboostAB
breast-cancer 73.7762 70.2797 73.4266 72.7273
credit-rating 85.5217 84.6377 84.9275 85.5072
horse-colic 82.0601 81.2500 81.5217 81.5217
ionosphere 86.0399 90.8832 91.1681 84.0456

monks-problems 51.6129 43.5484 45.1613 46.7742
mushroom 98.2644 96.1965 98.2275 94.5470

pima 75.2604 74.3490 74.0885 72.2593
sonar 82.6923 71.6346 79.3269 74.5192

breast-w 96.4235 94.8498 95.7082 94.9928
 
 

表 2的实验结果中加粗的部分是每组数据集中预

测正确最高的, 加下划线的是正确率最低的, 因此可以

清楚看出不管在有没有加噪声的情况下, 本文提出的

NAdaBoost算法在大多数数据集中都有很高的正确率,
而且没有出现最低的正确率情况. 为了进一步体现本

文算法在噪声数据干扰情况的健壮性, 选择特征最多

的三组数据集 (ionosphere, sonar, mushroom)分别随机

添加 10%, 20%的噪声, 测定不同噪声下各个算法的准

确率, 如表 3至表 6所示, 分别记录了不同噪声下各个

算法的准确率.

表 3     NAdaBoost在不同噪声比例下的准确率 (单位: %)
 

NO 数据集
噪声比例

10% 20%
1 ionosphere 84.9003 76.3533
2 sonar 70.1923 69.7115
3 mushroom 89.8203 79.8868

 

表 4     LogitBoost在不同噪声比例下的准确率 (单位: %)
 

NO 数据集
噪声比例

10% 20%
1 ionosphere 79.2023 68.9459
2 sonar 64.9038 62.1154
3 mushroom 81.0069 73.0675

 

表 5     MutiboostAB在不同噪声比例下的准确率 (单位: %)
 

NO 数据集
噪声比例

10% 20%
1 ionosphere 77.208 68.661
2 sonar 70.0923 69.7115
3 mushroom 73.2767 68.0453

 

表 6     AdaBoost在不同噪声比例下的准确率 (单位: %)
 

NO 数据集
噪声比例

10% 20%
1 ionosphere 76.2053 68.5659
2 sonar 68.8078 61.9174
3 mushroom 75.0078 70.9648

 
 

从表 3至表 6的比较可以发现 NAdaBoost算法在

不同的噪声比例下依然保持很高的分类准确率, 并且

在相同的噪声条件下, 分类结果会优于其他算法. 为了

便于观察分别绘制了在三个数据集上的各种算法比较

的折线图, 如图 2所示.
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图 2    ionosphere数据集下各个算法分类准确率对比

 

可以发现在随着噪声比例的增大各个算法的正确

率都有所下降, 但本文提出的 NAdaBoost 算法正确率

下降缓慢, 并且相比于其他算法依然保持最高的正确率.
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图 3    mushroom数据集下各个算法分类准确率对比
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图 4    sonar数据集下各个算法分类准确率对比

 

5   总结

本文是以 AdaBoost算法为基础, 针对噪声样本造

成的“过拟合问题”, 对临界样本在计算权值时进行抑

制, 对于噪声样本采用 k近邻思想检测噪声样本, 对重

新划分的样本进行分类. 本文使用 UCI数据集来实验,
从多个方面来考察实验结果, 表明本文提出的算法都

有较好的分类准确率. 然而, 在判断噪声样本时 k值的

选择是取样本总数的 5.6%, 虽然这是多次实验最终选

择的取值, 在大多数情况下是有效的, 但也有可能会碰

到极端的情况, 可能样本点本身是噪声点在 5.6%的范

围内存在多数噪声点, 算法会错误的把该样本点判断

为非样本点, 最终影响分类的准确率, 因此 k值的选择

有待进一步研究. 此外本文只是针对的二分类问题, 不
适用于多分类问题, 因为 AdaBoost算法要求每个弱分

类器的准确率大于 1/2, 但是在多分类问题中找到这种

弱分类器很困难, 需要从数学的角度重新创建模型, 有
学者提出多类指数损失函数的逐步添加模型[14], 把分

类器要求的准确率降到 1/n(n为类别数), 但这无法保

证有效性, 因此提升到多分类问题还需要进一步研究

寻找合适的模型.
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