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AdaBoost 及其改进算法综述① 
廖红文，周德龙 
(浙江工业大学 计算机科学与技术学院，杭州 310000) 

摘 要：AdaBoost 算法是目前人脸检测领域最有效的方法之一，自该算法提出以来，很多研究者做了深入的研

究分析和改进工作。基于 AdaBoost 算法受到众多研究者的重视，综述了 AdaBoost 及其改进算法。从 AdaBoost
算法出发，着重分析了 AdaBoost 算法的优缺点，并以此为基础对其改进算法作系统的分析和介绍，对改进算法

进行了简单归类。最后，指出了算法未来的几个发展方向。 
关键词：AdaBoost；分类器；特征；人脸检测；积分图像 
 
Review of AdaBoost and Its Improvement 
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Abstract: The AdaBoost algorithm is one of the most effective methods in area of Face Detection. Since this algorithm 
has been proposed, many indepth research and analysis and improvement was provided by researchers. This paper 
reviewed AdaBoost algorithm and its improvement. Beginning with AdaBoost algorithm, we focus on analyzing the 
adavantages and disadvantages of AdaBoost algorithm. After this, we made systematic analysis and presentation on 
these improvements, including simple classification. Finally, we conclude with several promising directions for future 
research. 
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近年来人工智能技术发展日益成熟，人脸检测

问题是其中的一个研究热点[5]，在几十年的研究过

程中，许多研究者提出了有效的检测方法。1995 年

Freund和 Schipare[1,2]提出的 AdaBoost算法是第一个

实时的人脸检测算法，与以前的方法相比，AdaBoost
算法在速度上取得了非常大的成功。在此基础上

Viola 和 Jones[3,4]又提出了积分图像和级联器的概

念，结合AdaBoost算法取得了一个里程碑式的成功。

国内外众多学者对AdaBoost算法进行了深入的研究

和分析，提出了诸如类别不平衡、退化、过拟合等

极具代表性的问题，针对这些算法缺点研究者提出

了许多改进算法，这里阐述了 AdaBoost 及在其基础

之上的改进算法的研究情况，并对各种方法作了简

要的分析。 
 

 ① 收稿时间:2011-08-29;收到修改稿时间:2011-09-24 
 

1 AdaBoost算法 
1995 年 Freund 和 Schipare 提出了 AdaBoost[1]算

法，AdaBoost 算法其实可以看成 Hedge(β)算法的拓展

或具体应用版本，也是 WMA 算法的简化[7]。AdaBoost
对每个训练样本都分配一个权重，每次迭代都对权重

进行调整，被分类错误的样本权重得到提升，正确分

类则减少权值，通过一个或几个简单分类器的投票获

得一个强分类器。算法一般过程如下： 
准备训练样本，并对样本进行标记和权值初始化，

样本权值代表的是该样本在判定体系中的重要程度，

权值越大则表示有更多的话语权；选取一个特征，这

里用的是灰度特征，即对图像灰度值的运算；算法选

取的特征有一个要求，即对样本集的正确判定大于错

误判定，这样选取的特征才有意义；特征选取之后更 
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新样本权值，主要原则是加大被误判的样本权值，这

样使得选出的特征会把重心放在那些错误判定的样本

上，进而能达到正确区分所有样本的目的；将多个这

样的特征联合起来，就组成了一个相对较好的弱分类

器，算法会训练出多个这样的弱分类器，通过级联的

方式组织起来，成为一个可靠的分类器。 
AdaBoost 的训练过程中，每次迭代都会对那些分

类错误的样本进行加权，当多个这样的样本多次被分

类错误以后，它们的权重过大，进而左右误差的计算

和分类器的挑选，使分类器的精确度下降。这就是非

常典型的“退化问题”。这些样本往往都是靠近分类边

界的样本，称为临界样本。临界样本使得训练的“退化

问题”加剧，但也是提升分类器精确度的必需品。 
在人脸检测问题中，现实中人脸的数目要远远小于

非人脸数，负样本的范围非常广，样本集往往无法精确

表示，正负样本的数量差距很大，分类器会关注大容量

样本，导致分类器不能较好地完成区分小类样本的目的。

“数据不平衡问题”也是 AdaBoost 的一个典型难题。 
 
2 基于AdaBoost的改进算法 

AdaBoost 变体算法主要有两个方向，一是

Boosting 家族系列算法，可看作是 AdaBoost 算法的横

向发展，涂承胜做过综合阐述；二是 AdaBoost 算法的

纵向发展，是对 AdaBoost 算法本身的改进和推广，以

及结合其他算法而产生的新方法，这是我们的重点。 
AdaBoost 实用而简单，自出现以来就受到了广大

学者的追捧，对 AdaBoost 算法的改进主要集中在以下

三个方面：一是调整权值更新方法，以达到提升分类

器性能，减缓退化等效果；二是改进 AdaBoost 的训练

方法，使 AdaBoost 方法能更高效地进行拓展；三是结

合其他算法和一些额外信息而产生的新算法，达到提

高精确度的目的。 
2.1 权值更新方法的改进 

在人脸检测的任务中，主要是区分人脸和非人脸，

人脸在这里是小样本，在训练过程中样本重心会逐渐

向非人脸样本倾斜，针对这个数据不平衡问题 Viola
和 Jones 提出了一个非对称的 AdaBoost 方法 [4]，

AsymBoost 在正负样本出现误检时给出不同的权值更

新方式，增大正样本的比重，减小负样本的比重，以

期使样本重心达到平衡。不过在文中 Viola 和 Jones 也
坦言这个办法的效果也很一般，因为 AdaBoost 会自动

地平衡各样本权值，而不管是正负样本，并且对出现

难样本时权重也会偏高，并不能达到抑制的作用。 
Allende 等人提出了 RADA 算法[29]，该算法是对

原算法中误分类样本权值抑制的方法。算法最突出的 
贡献有三点：第一点是对的抑制， 
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第二点，用当前层分类器来判断样本是否分类正

确，而非原算法中的当前弱分类器，第三点，增加 age
变量记录误分类情况，并作了阈值限制，这里有效缓

解了过拟合的问题。RADA 比传统 AdaBoost 算法更加

稳定，有效解决了误分类样本权值偏高的问题。 
NAdaBoost[21]算法是一个非常有代表性的算法,主

要思想是设置困难样本的权值上限，达到减缓过学习

的问题。此外，cost-sensitive 代价敏感算法[35]也能达

到类似的目的。选择性样本权重更新方法，在训练过

程中引入了 FPR 和 FNR 参数，根据 FPR 和 FNR 来调

整权值的更新，达到了优化分类器的效果。蒋焰、丁

晓青[24]提出了多步校正的算法，即在调整权值时考虑

前面多个分类器的情况，训练出的分类器性能有小幅

度提升，是一个以效率换精度的方法。 
2.2 训练方法的改进 

AdaBoost 另一个发展方向是对训练方法的改进。

AdaBoost 的应用不太广泛，其中一个最重要的原因就

是训练所需的时间太长，造成应用 AdaBoost 算法的系

统拓展非常困难，不够灵活。为此，许多学者在提高

AdaBoost 训练速度上作了许多努力。 
Stan 等人提出了 FloatBoost 算法[8,17]。FloatBoost

着力于打造一个高性价比的分类器，算法的精髓在于

替换表现不好的弱分类器，使得达到相同效果强分类

器采用的特征数远小于 AdaBoost 算法。算法还对有一

个能控制分类器性能的特性。FloatBoost 在训练上更为

繁琐，但在检测效果上有显著地提升。SemiBoost[6]算

法也同样是致力于提高分类器的性能。 
Baumann 等人提出了 SEAdaBoost 算法 [33] 。

Baumann 从人脸的对称性出发，他认为每轮训练中找到

一个分类器时，那么在这个特征的对称区域也必然会存

在一个错误率较低的分类器，这个区域和训练中找到的
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特征区域并非绝对的对称，而是有一定的浮动空间，这

是由样本的特征所决定的。为了排除掉错误率较高的对

称分类器，Baumann 设定了一个阈值来限定，他要求对

称分类器和原分类器的正确率误差不能超过 0.025。与

原算法相比，SEAdaBoost 每轮获得两个分类器，从这

点上分析它会比原算法减少一半的时间。 
Merler[26]等人提出了 AdaBoost 的并行计算方法

P-AdaBoost 算法。其主要思想是，将 AdaBoost 训练过

程分为两个阶段，第一阶段和原算法一样，经过多轮

训练，获得一个较为可靠的样本分布 ωi(s)，第二阶段

采用并行方法提高训练效率，训练中不再对样本权值

进行更新，而统一采用 ω i (s)，最后的输出为  
T

s s
s=1

H(x)= c M (x)∑ ，其中 s
s

s

1- e1c = ln( )
2 e

。采用 

这种方法能大大减少训练成本，与原算法相比，多了

S 轮的样本分布初始化工作，并且避免了差样本因多

次分类而造成权值过大的问题。 
贾彗星[22]提出了一种动态裁剪样本的方法，在每

轮的训练过程中裁剪掉权重偏小的样本，减少了运算

量，提高了训练的速度。当训练出的分类器错误率过

高时又扩大样本的数量，重新训练分类器，通过这种

选取有少量强代表性样本进行训练来提升训练速度。

这个方法效果非常显著，只是当裁剪量过大时准确度

会下降，过小效果又不明显，这里阈值选择是重点。 
2.3 多算法结合的改进 

AdaBoost算法发展的第三个方面是结合其他算法

或信息而产生的新算法。Songyan[18]提出一个人来检测

框架，首先用肤色模型对检测图像进行过滤，选出候

选区域，而后再用 AdaBoost 算法在候选区域进行精确

定位。Wladystaw[40]提出 AdaBoost 的聚合应用模式，

综合算法对人脸和人眼的信息进行定位，这种方法提

高了算法的精确度。 
Vector Boosting[15]是 AdaBoost 算法结合投影思想的

一个新算法，它实现了多视角的人脸检测。多视角检测

的基本原理是对 AdaBoost 算法训练的分类器进行投影，

投影的方向即是多个视角，Chang 他们用向量来表示投

影。系统可检测平面旋转小于 45°，立体旋转小于 90°的
目标。该算法拓展了应用范围，适应性更强。 

目前有许多结合 AdaBoost 和 SVM 的新算法，但

他们却并不相同，原因在于结合点不同。张晓龙等提

出 boost-SVM[19]算法，他用 SVM 算法取代 AdaBoost

算法中的穷举法来选出简单分类器，SVM 算法训练出

来的简单分类器准确率比传统 AdaBoost 方法平均性

能要好，新算法的准确率和训练速度比传统 AdaBoost
都有所提升。Xuchun 提出了 AdaBoostSVM 算法[23]，

其思想用 SVM 算法训练弱分类器，再用 AdaBoost 算
法组合成强分类器，类似还有 BoostingSVM[14]。 
  Mahmood 和 Khan[25]提出了一个 AdaBoost 结合非

最大值抑制 NMS 思想的方法，他们的目标是边缘点的

提取。算法里，在某个领域内当找到某一个点的响应

值大于全局阈值 Gt 的时候，把这个点标记为边缘点，

并且停止该区域的搜索。他们通过 early terminating 的

方式提高了检测的速度。 
  Yunlong[27]提出了 EAdaBoost 算法，是 AdaBoost
结合 k 近邻算法的产物。AdaBoost 算法具有高度拟合

的特点，噪声会对训练产生很大的影响，Yunlong 等人

在 AdaBoost 算法的基础之上加入了 kNN 算法，对噪

声样本进行了有效处理，提高了算法的精确度。

EAdaBoost 算法的主要过程如下： 
(a) 准备训练样本，对样本权值进行初始化。 
(b) 计算训练误差，并挑选最优的弱分类器。 
(c) 更新样本权值。 
(d) 用 KNN 算法排除噪声样本，将权值设为 0。 
该算法中有两个非常关键的问题，什么样的样本

称为噪声样本和每次要处理多少个噪声样本的问题，

原文中称之为 suspect sample，算法中取的是那种难于

学习、让分类器出错过多的样本。 
此外，典型的方法有 AdaBoost 结合 FIEs 模型[36]、

LAC[37] 方法、 Fisher 算法 [10]、 Particle Filters[13]、

MultiBoosting、Bagging[9]等而产生的新算法。还有

Junying[41]提出 AdaBoostRF 算法，结合 Random Forests
和 AdaBoost 的新算法。 
2.4 综合方法的改进 

除以上三个大方向的改进外，还有许多其他的改

进方法。Rong Xiao 等人提出了 Boosting Chain[11]算法，

用链表的方式来组织分类器，算法先用 boosting 特征

快速排除大量非人脸窗口，再用 boosting chain 和 SVM
分类器进行再判别，实验效果相比 FloatBoost[17]还要

略好。 Zhilie[28] 等人提出了 EMV-AdaBoost 算法

（Embedded Multi-View AdaBoost），在原算法的基本

上，EMV-AdaBoost 算法每一轮训练都选取两个弱分

类器，也就是算法的 Two-View，误差计算、权值更新

和最后的强分类器等关键步骤都是综合这两个分类器
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的表现进行计算。EMV-AdaBoost 比原算法在稳定性

和泛化方面都有较大的优势。Susnjak 提出了一个并行

的级联结构[34]，Zhongying 提出了一个优化级联器的

算法[39]。此外，还有在特征空间上作出变换的，轮廓

变换特征[31]、直方图特征[12]，KLBoosting 算法[16]使用

KL 特征。Jerzy[30]在 Viola 的基础加入了变种 Haar 特
征。还有对 AdaBoost 算法整体进行轻量调整[20 ,32]，将

AdaBoost 算法拓展为多类分类问题[38]等。 
   
3 总结与展望 

从人脸检测的问题出发，结合众多学者近年来对

AdaBoost 算法的研究，综述了 AdaBoost 及其改进算

法的研究现状。 
总的来说，AdaBoost 算法的研究改进工作主要集

中在以下几个方面：一是针对 AdaBoost 算法本身过拟

合和鲁棒性不强的问题，对训练中的权值更新方式进

行改进；二是针对 AdaBoost 算法训练耗时、拓展困难

的问题，对训练过程进行加速的尝试；三是为了提升

算法的性能，或结合某些成熟的算法，或加入前驱步

骤，或对检测器的结构进行改进，或对特征空间进行

改进等等不一而足。 
目前在改进 AdaBoost 算法权值更新方法上，尚没

有一个完美的解答，权值抑制是一个基本思想，但存

在不同的抑制方法和侧重点。如 Viola 和 Jones[4]的非

对称权值抑制目的是平衡样本重心；NAdaBoost[21]方

法就是一个解决过拟合问题的典型方法，类似这种阈

值抑制采用的具体手段也多种多样。寻找一种能兼顾

各方面特点的方法将是广大科研人员研究的重点。 
AdaBoost算法训练时间过长，带来了拓展困难问题。

结合多核技术类似P-AdaBoost的并行算法将会是一个行

之有效的方法，不过这可能有点偏离“算法”。另一个方

向就是减小样本容量，引申的一个问题就是如何寻找强

代表样本，动态剪裁[22]是一个不错的设想。另外，分类

器的数量、精度和结构上的研究方向也值得关注。 
最后，需要指出的是 AdaBoost 算法的改进工作在 

第三个方向开放性最强，新算法层出不穷，算法结合

点的不同，就会形成不同的算法。目前新算法主要的

目的在于获得更快的检测速度和更高的精度，读者可

以在提高训练速度和算法强健性的方向上尝试，在这

个方向上的研究还比较少。AdaBoost 在多类划分问题

上效率还比较低，有很大的空间。总之，各类改进方

式还具有非常广阔的空间，新的算法也必将不断涌现，

必能获得更加广泛的应用。 
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