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Abstract:  Research of traditional boosting algorithms mainly focuses on maximizing the hard or soft margin of 
the convex combination among weak hypotheses. The weak learners are often all used in the combination, even 
though some of them are more, or less related. This increases the time complexity of the hypotheses’ training and 
test. To ease the redundancies of the base hypotheses, this paper presents a selective boosting algorithm called 
SelectedBoost for classifying binary labeled samples, which is based on LPBoost. The main idea of the algorithm is 
to discard as many hypotheses as possible according to their relevance and diversity. Furthermore, this paper 
introduces an edge constraint for every strong hypothesis to speed up the convergence when maximizing the soft 
margin of the combination of the weak hypotheses. The experimental results show that this algorithm can achieve 
both better performance and less generalization error compared to some representative boosting algorithms. 
Key words: boosting learning; selective boost; soft margin; correlation; linear programming 

摘  要: 当前,boosting 集成学习算法研究主要集中于最大化弱学习器凸组合的间隔或软间隔,该凸组合几乎使用

了生成的所有弱学习器,然而这些弱学习器间存在大量的相关性和冗余,增加了训练和分类过程的时空复杂度.针对

这一问题,在 LPBoost 基础上提出了一种选择性 boosting 集成学习算法,称为 SelectedBoost.在每次迭代生成新的弱

学习器以后,通过计算新生成的弱学习器与已有弱学习器的相关度和差异度,并结合当前集成的强学习器的准确率

来判断是否选择该弱学习器.另外,当前的一系列 boosting 算法(如 AdaBoost,LPBoost,ERLPBoost 等),本质上是基于

已生成的 1 个或者多个弱学习器来更新样本权重,但与弱学习器相比,强学习器更能代表当前的决策面.因此, 
SelectedBoost 通过在带约束的间隔最大化问题中引入更加严格的强学习器边界约束条件,使得该算法不仅参考弱

学习器边界,同时还参考已生成的强学习器来更新样本权重,进而提高算法的收敛速度.最后,与其他有代表性的集

成学习算法进行实验比较,结果表明,该方法在收敛率、分类准确性以及泛化能力等方面均具有比较明显的优势. 
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尽管当前 boosting 集成学习算法的研究使其收敛速度达到了对数级的水平,仍存在两个方面的问题: 
(1) boosting 集成学习算法虽然已经在生成弱学习器的同时删除了部分的弱学习器(如错误率大于 0.5),

但是由于集成算法本身的局限性和数据分布的复杂性(尤其是在噪声点或者难分样本点存在时),这
些生成的弱分类器之间仍然存在较大的相关性和冗余信息.Duangsoithong,Windeatt 和 Kuncheva 等

人[1−3]认为,弱分类器间的差异性和相关性对集成效果的影响至关重要.周志华等人[4−6]的研究结果

表明,从已生成的弱学习器中选择之后再集成,可以获得更好的性能.换句话说,为了达到期望的性能,
未必使用更多的学习器,而应减少分类器间的相关性同时增加差异性. 

(2) AdaBoost 系列算法样本权重更新是基于上次迭代生成的弱分类器,而当前流行的间隔最大化算法

(如 LPBoost,TotalBoost,SoftBoost,ERLPBoost 等)虽然是基于全局多个弱分类器更新样本权重,但与

弱分类器相比 ,强分类器更能代表当前样本分布的决策超平面 ,因此更应该基于强分类更新样本  
权重. 

从这两个思路出发,本文提出了选择性集成学习算法(SelectedBoost),其主要贡献是: 
(1) 提出在 boosting 生成弱学习器的同时进行弱学习器的选择,这样大大提高了 boosting 生成所有弱学

习器以后再选择集成的效率.具体方法是,基于 LPBoost 算法,在生成弱分类器的同时,使用相关性评

价指标选择性地删除相关度较高的弱分类器,从而有效地减少了生成的弱分类器个数,并降低了整

体弱分类器间的相关性,增加了最终分类器间的多样性.这不仅在一定程度上提高了收敛速度,而且

使最终的分类结果准确率有了进一步的提高. 
(2) SelectedBoost 通过在带约束的间隔最大化问题中引入更加严格的强分类器边界约束条件,使得样本

权重的更新不仅仅参考已生成的弱分类器边界,而且还参考了当前的强分类边界信息,从而进一步

提高了 SelectedBoost 收敛速度. 
本文第 1 节介绍 boosting 集成学习理论中间隔最大化算法研究的相关工作.第 2 节给出基本符号定义与

LPBoost 相关概念.第 3 节分析之前 boosting 算法(如 LPBoost,SoftBoost)存在的问题,并针对这些问题给出相应

的解决方案,进一步提出选择性集成学习算法 SelectedBoost.第 4 节具体给出算法伪代码.第 5 节针对 AdaBoost
以及当前有代表性的集成学习算法进行深入的实验比较.第 6 节进行总结,并讨论未来进一步的研究方向. 

1   相关工作 

集成学习理论来源于 PAC(probably approximately correct)[7,8]学习理论,其研究的主要问题是:一种仅仅比

随机猜测稍好一点的弱学习算法是否可以通过提升,达到一个任意精度的强学习算法.Freund 和 Schapire[9−11]

提出的 AdaBoost 学习算法是第一种可以实用的 boosting 学习算法.它是一种有效的分阶段优化算法,即从一系

列容易得到的弱学习器出发,通过线性组合方式集成为一个强学习器.可以证明,AdaBoost 最小化误差上界,此
上界为训练集上间隔的指数函数[12,13],并且 AdaBoost 通过最小化指数和来确定弱分类器权重.许多 boosting 学

习算法变种都是通过修改目标函数来确定弱弱学习器的权重. 
当前,boosting 学习算法的研究热点主要集中于生成的弱分类器的线性组合与最大化间隔的关系,以及在

最大化间隔的同时降低集成学习迭代界[14−18].Schapire,Freund 和 Rätsch 等人[15,19]指出,AdaBoost 可以生成一个

具有较大间隔(margin)的弱学习器的组合,但是没有最大化硬间隔(hard margin).基于这个发现,产生了很多最大

化间隔的 Boosting 算法[14,17,18,20,21].Grove 等人[20]通过理论分析发现,间隔最大化问题可以使用线性规划理论求

解其对偶问题得出最优解,并提出了 LPBoost 算法.Warmuth 和 Rätsch 等人[21]认为,AdaBoost 关于样本权重的更

新是一种基于上一次迭代的局部性更新算法,并提出了基于全局的样本权重更新算法 TotalBoost.主要使用熵

投影,使得新的样本权重分布与之前生成的所有弱分类器正交,同时最小化相对熵以保证权值分布更新的平滑 

性,使得在 2
2ln( )N

δ
迭代界内以δ的准确率最大化硬间隔(hard margin).这里,N 为样本个数.AdaBoost*[18]通过间隔 

最大化理论构造样本权值和弱分类器权值更新算法,达到了和 TotalBoost 同样的迭代界. 
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另外,在考虑噪声点或者难分样本点情况下,上述的间隔最大化算法(如 LPBoost,TotalBoost 等)就会牺牲大

部分样本的间隔来增加噪声点或难分样本点的间隔,导致过拟合现象[14,20,22].基于此,产生了一系列的软间隔算

法.为了抑制过分集中于难分类样本点(或者噪声点)的问题,使得训练集中的一部分噪声样本或者难分样本间

隔至少为ρ或者在ρ的值上取折中.这类算法主要包括带 soft margin(忽略难分样本点的 margin)的 Adaboost[19], 
BrownBoost[23],MadaBoost[24],v-arc[25,26],SmoothBoost[27],SoftBoost[28]和 ERLPBoost[29]等等.在高噪声环境下,这
些算法与最初的 AdaBoost 算法相比有较为显著的性能提高.其中,MadaBoost[24]和 SmoothBoost[27]只是与最大

化软间隔有关,但其迭代次数与其他因素有关,很难估计何时能够收敛到最大软间隔(maximum soft margin);而
SoftBoost 的最优化问题是较吸引人的,因为它直接最大化训练集子集的间隔,这个特性在减小泛化误差界的过

程中起到了关键的作用 .SoftBoost 类似于 LPBoost,通过线性规划直接求解最大间隔解 ,最大的差别就是

SoftBoost 使用了相对较弱的约束条件,以及引入对初始均匀分布的相对熵作为目标函数.这使得训练集上 

的样本分布在更新以后仍然趋向于均匀分布.SoftBoost[22]最终以δ的准确率达到了 2
ln NO
δ

⎛ ⎞
⎜ ⎟
⎝ ⎠

对数级的迭代界. 

尽管 SoftBoost 最小化当前样本分布到样本初始分布的相对熵,满足所有弱分类器的边界约束,但随着间隙上界

的逐渐减小,SoftBoost 的泛化误差在早期下降缓慢.针对此问题,Warmuth 等人[29]提出的 ERLPBoost 通过增加 
1 η 因子到初始分布的相对熵来在最大化软间隔目标和最小化相对熵之间进行折中,解决了 SoftBoost 中泛化 

误差早期下降缓慢的问题. 
本文所提出的算法基于 LPBoost 中的软间隔最大化算法,引入强分类器边界约束来最大化软间隔.同时,在

生成弱分类器时,使用弱分类器间的相关度与冗余度,结合弱学习器的准确率来选择性地删除一些弱学习器,降
低了整体弱分类器间的相关度,增加最终分类器间的差异性.不仅在一定程度上提高了算法收敛速度,而且使最

终的分类准确率有了进一步的提高. 

2   符号定义与 LPBoost 

本节主要介绍误差、间隔、边界和 LPBoost 的相关知识,首先引入两个概念:边界(edge)和间隔(margin),然
后证明边界和间隔互为对偶性问题.另外,本文中如没有特殊说明,学习器(learner)、假设(hypothesis)和分类器

(classifier)所表示的概念相同. 

一个弱分类器 h 的性能评价可以基于 h 在样本权重分布 d 上的边界γh 来计算.γh 定义为 

1 ( ),M
h m m mm d y h xγ

=
= ∑  

其中,M 为样本个数,dm 为样本(xm,ym)对应的权重,ym∈{−1,1},h(xm)∈{−1,1}.并定义 h 在样本集上的误差为 

1 ( ( )).M
h m m mm d y h xε

=
= ≠∑  

可以看出,弱分类器 h 的误差和边界的关系
1 1( ) .
2 2h hdε γ= − 如果一个弱分类器预测能力好,则γh=1;反之,则 

γh=−1,随即分类器的γh=0.边界γ值越大,分类效果越好. 
Boosting 算法的最终输出 f 是弱分类器的一个凸线性组合形式: 

1( ) ( ),T t
w m t mtf x w h x

=
= ∑  

其中,ht 是添加的弱分类器,wt 是其对应的权重.与边界含义不同,间隔(margin)是对于样本而言的,简单来说是样

本到分类器的距离.样本(xm,ym)对于分类器 fw 的间隔被定义为ρm=ymfw(xm).训练集对于分类器 fw 的间隔(hard 
margin)是所有样本间隔的最小值.换句话说,间隔描述了分类器在训练集上的泛化能力,间隔越大,分类器的泛

化能力越好. 
近年来的理论研究表明,在最小化训练集误差的同时,应该使训练集上的 margin 越大越好,这个问题可以看

作是带约束的最优化问题.Breiman 和 Grove 等人[20,30]指出,这个最优化问题可以通过线性规划方法来求解.这
里参照文献[20]给出一个简化的形式说明,构造代价矩阵如图 1 所示,对于弱分类器 hj和训练集Χ,定义代价矩阵 
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U,其元素 ui,j=hj(xi)*yi.此时,在每个样本(xi,yi)上的间隔对应为 ,1
t

i j i j ij
w u w uρ

=
= = ⋅∑ i ;而训练集的间隔可以表示

为 1minm
X i iw uρ == ⋅ i ,即训练集上的样本间隔的最小值. 

1

1 1,1 1, 1

,1 1,

1

...

...
... ... ... ... ...

...

...

t

n

m m n n

t

h h
x u u d

x u u d

w w

样本权重

弱分类器权重

 

Fig.1  Cost matrix 
图 1  代价矩阵 

基于上述符号定义,集成学习的目标是找到一个权重向量,使得在满足约束条件 0 , 1j jjw w =∑≥ 的同时使

间隔ρX 最大化 .这是一个最大最小化问题 ,选择弱分类器和权重 w 来最大化 min ,i iw u⋅ 同时满足约束条件

0 , 1.j jjw w =∑≥ 这个问题用线性规划形式表示如公式(1)所示(注意, iu i 表示 U 的第 i 行元素, jui 表示 U 的第 j 

列元素). 

 
{1,..., }

max min *

s.t. 0, 1

ii mw

j j
j

w u

w w
∈

⎧
⎪
⎨ =⎪
⎩

∑
i

≥
或者 ,

1

max

s.t. . ,  for 1,...,

0, 1

w
t

j i j
j

j j
j

w u i m

w w

ρ

ρ
=

⎧
⎪
⎪
⎪ =⎨
⎪
⎪ =⎪⎩

∑

∑

≥

≥

 (1) 

上述最大最小问题(1),由 Von-Neumann 最小最大定理[31]可以证明其对偶问题为最小最大问题(2)的形式. 

 
{1,2,..., }

min max *

s.t. 0, 1

jd j t

i i
i

u d

d d
∈

⎧
⎪
⎨ =⎪⎩

∑
i

≥
或者 ,

1

min

s.t. ,  for 1,...,

0, 1

d
m

i j i
i

i i
i

u d j t

d d

γ

γ
=

⎧
⎪
⎪⎪ =⎨
⎪
⎪ =
⎪⎩

∑

∑

≤

≥

 (2) 

同时,问题(1)和问题(2)满足公式(3): 
 * max min * * min max .i ji dw j

w u u dρ γ= =i i≤  (3) 

由问题(2)可以进一步推导出另外一种 boosting 过程,使用线性规划来计算样本权重,这个过程能够在整个 
基假设空间达到最优间隔.在对偶问题中,维护每个样本的权重 di,使得每个弱假设满足约束 , .i j ii u d γ∑ ≤ 这里,γ

是对偶问题中弱分类器满足的界.对偶问题可被看作选择 ( , )d γ 来最小化γ,同时满足: 

, , 1,..., t, and 1, 0.i i j i ii id u j d dγ = =∑ ∑≤ ≥  

注意,这些约束条件可以自然地解释.向量 d 为训练样本上的概率分布,U 的第 j 列为弱分类器 hj 对样本分 
类子序列,那么, ,i i ji d u∑ 就是在新的样本权值分布下对假设(或者弱分类器 hj)的简单评分.我们重新描述对偶问 

题如下:找到一个样本集下的权值分布,使最佳弱分类器的评分γ尽可能地小.即调整样本权值分布,使错分样本

权值增加,而减小正确分类的样本权值.通过寻找一种最优的样本权值分布,使得最终的强分类器间隔最大.上
述最小最大问题(2)就是 LPBoost 的核心思想. 

另外,在样本可分的情况下,LPBoost 性能优于 AdaBoost.一旦样本集中存在难分样本或者噪声样本情况, 
LPBoost 过于偏向这些难分样本或噪声点,就会处于无解状态.因此,我们需要考虑如何针对少部分不可分样本

(可能由噪声产生)进行约束条件的弱化 ,进而继续使用 LPBoost 算法来求解 ,这样就产生了最大化软间隔

(maximizing soft margin)的算法,这里的“soft”是 margin 约束条件的减弱.现在允许部分样本处于 margin 中,通过

松弛变量ζi 来对这一部分样本进行惩罚.此时,其对偶问题就是带约束条件的最小化弱分类器的最大边界,这就
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是 SoftBoost 和 ERLPBoost 的思想.假定训练样本集上分类超平面的间隔为ρ,每个样本 i 到分类超平面的间隔

记为ρ−ζi,将原问题和对偶问题写成如下形式: 

 原问题:

, , 1
max

s.t. . , 1,..., ;
0;
0, 1

m

iw v i

i i

i

j j
j

v
m

w u i m

w w

ρ
ρ ζ

ρ ζ
ζ

=

⎧
−⎪

⎪
⎪ − =
⎨
⎪
⎪ =⎪
⎩

∑

∑

≥

≥

≥

; 对偶问题:

,

,
1

min

s.t. ,  for 1 ;

0 , 1

d

m

i j i
i

j j
j

u d j t

vd d
m

γ
γ

γ
=

⎧
⎪
⎪
⎪⎪
⎨
⎪
⎪

=⎪
⎪⎩

∑

∑

≤ ≤ ≤

≤ ≤

 (4) 

其中,ν来源于支持向量机社区中的 v-SVC[32]中的ν思想,表示了在训练样本中处于分界面间隔内的样本点所占

比例. 

3   SelectedBoost 的提出 

如上所述,即便 SoftBoost,ERLPBoost 能够容忍部分噪声点或者难分样本点,并且迭代界已经达到对数界的

水平,但由于数据规模以及数据分布的复杂性,使得这些算法仍然存在以下两个问题: 
(1) LPBoost,ERLPBoost 等算法的弱分类器凸线性组合是基于最优分类器边界最小化原则而生成的,过

于侧重最大化训练集样本间隔而忽视了训练样本分类准确率,使得这些算法在迭代过程中产生的弱

分类器的摇摆,最终导致中后期生成的弱分类器之间存在很大的相关性,极易导致其强分类器的准

确率增长速度缓慢.因此,如果能够消除这种相关性,则有助于减少生成的弱分类器个数,并且增加准

确率. 
(2) 由公式(2)与公式(4)可以看出,LPBoost 系列算法中,样本权重分布的更新,本质上都是基于弱分类器

分类结果而言的,然而与弱学习器相比,强学习器更能代表当前的决策平面,样本权重如果能够参照

强学习更新,则有助于增加算法的收敛速度.从另一个角度来说,弱学习器的凸线性组合形成的强分

类器边界并不一定小于弱学习器的最大边界.我们由此来研究间隔最大化的对偶问题中,是否可以

通过增强对偶问题的约束条件来提升间隔最大化收敛速度. 

3.1   弱学习器间的相关性 

如本文开始部分所描述,弱分类器间的差异性对最终生成的强分类器的效果影响非常明显.提高弱分类器

间的差异性是得到较好集成性能的必要条件.然而,对于这种弱分类器间的差异性度量并没有一个统一的标准.
与差异度相对的还有依赖性、相关性、正交性、互补性等等,但对于这些,至今都没有一个严格的定义.当前,较
常见的弱分类器差异度量方法主要有 10种,按照计算的对象可以归为两大类[1]:基于对的(pair-wise)和非基于对

的(non-pair-wise).基于对的差异性计算方法从两个弱分类器上进行评价,如Q统计量、ρ (correlation coefficient)、
一致性度量 A(agreement measure)、双误性(double fault);非基于对的方法则是用于直接评估全体弱分类器上的

差异度,如投票熵、困难度索引值(difficulty index)、Kohavi-Wolpert 方差、评判一致性(interrater agreement)、
泛化差异度、一致性失败差异度等等.正如文献[1]中所说,当弱分类器准确率普遍较高时,差异度必然下降.因此,
如何在差异度和准确率两个因素之间取折中很重要.然而并没有具体的理论或者实验结果提供一种差异性度

量,直接降低集成后的强学习器泛化误差. 
由于本文使用基于弱分类间的差异度指标来删除某些高度相关的弱分类器,并且使用基于对的差异度计

算复杂度要远小于非基于对的差异度计算,因此这里主要考虑介绍基于对的差异度计算方法,参照上面提到的

4 种计算方法,提出了基于错误率和弱分类器相关度的选择性评判,用于对新生成的弱分类器进行选择,使得最

终的弱分类器数量大为减少,强分类器分类性能保持最优.对于非基于对的度量计算方法,具体参考文献[1,2]. 
分类器 i,j 对样本集分类输出结果可以看作长度为 M 的二值向量: 

,0 , ,0 ,( ,..., ),  ( ,..., ),i i i M j j j My y y y y y= =  

其中,yj,k=1,如果分类器 j 正确分类样本 k,k=1,…,M.接下来,给出以下符号定义: 
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其中,上面的∧表示逻辑与运算, n,j ky 表示逻辑非运算.基于上述符号定义,Q 统计量、ρ、一致性度量 A、双误性 

的计算公式如下(公式(5)~公式(8)): 

 
11 00 01 10
, , , ,

, 11 00 01 10
, , , ,

i j i j i j i j
i j

i j i j i j i j

N N N N
Q

N N N N
−

=
+

 (5) 

 
11 00
, ,

, 11 10 01 00
, , , ,

i j i j
i j

i j i j i j i j

N N
A

N N N N
+

=
+ + +

 (6) 

 
11 00 01 10
, , , ,

, 11 10 01 00 11 01 10 00
, , , , , , , ,( )( )( )( )

i j i j i j i j
i j

i j i j i j i j i j i j i j i j

N N N N

N N N N N N N N
ρ

−
=

+ + + +
 (7) 

 
00
,

, 11 10 01 00
, , , ,

i j
i j

i j i j i j i j

N
DF

N N N N
=

+ + +
 (8) 

由上述公式不难看出:分类器 i,j 共同分类正确的样本越多,Qi,j 越趋近于 1,反之则趋近于−1.如果它们是统

计独立的两个分类器,则 Qi,j等于 0;相关系数ρi,j与 Q 统计量类似,它们有相同的符号,并且可以证明|ρ|≤|Q|;一致 
性度量 Ai,j 是直接观察两个分类器分类结果相同的样本个数与样本总数的比值;双误性是评价分类器 i,j 同时误

分类样本的比例. 
另外,上述指标(公式(5)~公式(8))只是描述两个弱分类间的差异性度量.为了观察全局弱分类器间总体差

异度,本文使用平均差异度统计量Cavg,其计算公式如公式(9)所示.值得注意的是,Cavg只是便于我们的实验观察,
而在实际算法中并不计算该参数,只需对每个新生成的弱分类器与已有分类器计算差异度. 

 1
,1 1

2
( 1)

M M
avg i ji j iC C

M M
−

= = +
=

− ∑ ∑  (9) 

其中,Ci,j∈{Qi,j,ρi,j,Ai,j,DFi,j}. 
总体来说,这 4 个指标均与弱分类器间的差异度成相似的关系;同时,每个指标各有侧重.因此,本文综合使

用这 4种指标来进行差异性的评价,使用Ci,j作为最终弱分类器之间的相关度,如公式(10)所示.最终,结合准确率

和相关度对弱分类器进行选择. 
 Ci,j=(Qi,j+Ai,j+ρi,j+DFi,j) (10) 

3.2   强分类器边界约束作用 

对于问题(2),我们希望使用形式化的方法加以阐述.参照之前的符号说明,给出以下符号定义: 

min
1

max
1

1

min ( ) for 1 to ,

max ( ) for 1 to ,

( ) ( ) ,

1,  if ( ) 0
( ) .

1,  if ( ) 0

m
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i
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=
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=
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≤

 

显然,不等式(11)成立.但是对于 H(xi),H′(xi),情况会如何呢? 
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 min max
1

( ) ,  for 1,...,
m

j i i i
i

h x y d j mγ γ
=

=∑≤ ≤  (11) 

对于 H(xi),进行如下推导: 

 
1 1 1 1 1

( ) ( ) ( )
m m t t m

i i i j i j i i j j i i i
i i j j i

H x d y h x w d y w h x d y
= = = = =

= =∑ ∑∑ ∑ ∑  (12) 

结合公式(11),可以得到: 

 min max
1

( )
m

i i i
i

H x d yγ γ
=
∑≤ ≤  (13) 

由边界的定义,可以从公式(13)看出弱分类器的凸线性组合 H(xi),即产生的强分类器的分类边界小于各弱

分类器的最大边界.按照这个结论推导并结合边界和错误率的关系,可以得出结论:强分类器的错误率大于弱分

类器错误率的最小值.显然,这个结论与我们平时的结论是相违背的,也与集成学习相关理论相悖.那么,我们的

推导和结论是否错了呢?仔细观察可以看出,最终形成的强分类器应该是 H′(xi)而不是 H(xi).也就是说,对于

H′(xi),并不一定满足 

 min max
1

( )
m

i i i
i

H x d yγ γ
=

′∑≤ ≤  (14) 

这给我们一个启发:把每一次迭代生成的强分类器 H′(xi)添加到最小化最大边界问题(2)或问题(4)的约束

条件中,使约束条件更加严格,从而增加了本文所提出算法 SelectedBoost 的收敛速度.本文实验部分将对此进行

详细验证. 

4   SelectedBoost 算法 

针对第 3 节的讨论,对于问题(1),在新生成的弱分类器时,计算与之前已有弱分类器的差异度、相关度;对问

题(2),引入强分类器边界约束,最终的带约束二次优化问题如公式(15)所示. 
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 (15) 

其中,η为折中因子,0<η<1.综合上述两个问题的解决方案,本文提出了 SelectedBoost 算法,具体的算法伪代码如

图 2 所示.在基于软间隔最大化的同时,最小化样本权值分布的相对熵,同时引入强分类器边界约束,并综合准确

率、相关度和差异度来判断是否使用新生成的弱分类器. 
在每次的迭代过程中,先使用参数 dt−1 调用 oracle 函数,产生弱分类器 ht,然后基于新的弱分类器集合使用 

基于软间隔最大化方法求解出新的样本权值 dt,同时计算当前弱分类器的凸线性组合系数 tw 及生成的强分类

器
1

( ) ( )
t

t t q
q

q
f x w h x

=

= ∑ ,进一步计算当前强分类器的准确率 err(t)和新生成的 ht 与已有弱分类器的相关度 ct,判定 

是否使用新需要删除弱分类器,如果 ht不能保证准确率上升并且还增加了系统的相关度(冗余),则选择与 ht相关

度最高的 ht′,然后重新求解剩下弱分类间的权重以及样本权重分布,并进入下一次迭代.由于本算法主要对弱分

类器进行选择,并没有增加迭代界,其迭代界如文献[28]所述:如果想要达到最大最小软间隔的ε范围内,需要 

2
1 ln NO

vε
⎛ ⎞
⎜ ⎟
⎝ ⎠

的迭代次数. 
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Fig.2  SelectedBoost algorithm pseudo-code 
图 2  SelectedBoost 算法伪代码 

5   实验验证 

为了评价 SelectedBoost 的性能,本文与当前具有代表性的 4 种集成学习算法 AdaBoost,LPBoost,SoftBoost, 
ERLPBoost 进行了大量的实验比较.另外,为了便于描述,SelectedBoost 在图表中用 slpBoost 表示. 

5.1   实验准备 

与文献[19,28]中使用的评测数据集类似,本文使用 11 个人工生成和真实数据集.这些数据集来源于 UCI, 
DELVE 标准测试数据集:banana,breast cancer,diabetes,german,heart,image segment,ringnorm,new-thyroid, twonorm, 
waveform,spiral.然而这些数据集并不能直接用来做实验,需要对数据进行如下预处理: 

1. 如果数据集不是二分类问题,即类别标签个数大于 2,则随机的把其类别属性分成两类标签,并尽可能

地使样本类别分布平衡. 
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2. 如果数据集中样本属性值缺失,则删除这些样本.也就是说,实验中所有样本集中每个属性都有值; 
3. 针对样本集中的符号属性将其转换为 1 到 N 的一个数字,N 为其属性取值个数. 
其中,Spiral(双螺旋型)和 Banana(香蕉形)数据集为人工生成数据集,主要目的是便于观察各集成学习算法

在边界、间隔、迭代界上的不同.最终,本文使用的数据集描述见表 1. 

Table 1  Dataset description in the experiments 
表 1  本文实验所使用各数据集描述 

数据集 属性个数 原始类别个数 样本分布 样本数

Banana 2 2 1000/1000 2 000 
Breast cancer 10 2 357/212 569 

Heart 14 2 150//120 270 
Image segment 19 7 990/1320 2 310 

Ringnorm 21 2 3700/3700 7 400 
New-Thyroid 5 3 150/75 215 

Twonorm 21 2 3700/3700 7 400 
Waveform 21 3 2000/4000 6 000 

Spiral 3 2 900/900 1 800 
German 20 2 700//300 1 000 
Diabetes 8 2 500/268 768 

实验中使用单节点决策树作为基分类器,上述 5 种算法最大迭代次数均为 200 次,其他参数为默认最优值.
将每个数据集分为训练集和测试集(其比例为 80%:20%),并使用 10 轮交叉验证来产生 10 个训练模型.在此基础

上,我们得到每种集成算法的平均效果及方差作为最终的评判标准,这样使得比较实验更加完备和可信.对于软 

间隔算法,参数设置参照文献[29]设置,具体设置为ε =0.01,ν=0.05.最后, 2 ln N
vη ε= . 

5.2   实验过程 

5.2.1   分类准确率实验 
本节主要评价 SelectedBoost 算法的分类准确率效果,这里,在 11 个数据集上对比其他 4 种集成学习算法,

使用的评价指标为准确率(accuracy)、精确度 precision)、召回率(recall)、F1 测度(F1-score).实验基于 10 轮交

叉验证的均值与方差,终止条件是达到一定迭代界和误差范围的终止条件.实验结果如图 3 所示,条状图上方部

分为方差,下方部分为均值.对于某些算法在部分数据集上方差趋近于 0,故方差部分不明显.另外,由于 5 种算法

在数据集 Banana 上的分类准确率均为 1,故图 3 只展示其余的 10 种数据集上的评测结果. 
从图 3 中的准确率结果来看,除了在 heart 和 waveform 两个数据集上 SelectedBoost 稍低于 AdaBoost 的分

类性能之外,在大部分数据集上都表现出优异的性能.另外,从分类的精确度、召回率以及 F1 测度实验结果来看, 
AdaBoost 算法通常具有较高的精确度,但召回率结果较差.相对于 LPBoost,SoftBoost 和 ERLPBoost,本文所提出

的 SelectedBoost 方法普遍达到了较好的评价效果. 
另外,为了描述这 5 种算法在各数据集上的差异程度,本文使用单因素方差分析和 paired t-检验来具体观察

准确率上的差异程度.基于上述 10 轮交叉验证得到的结果数据,使用单因素方差分析,结果显示,5 种算法在

ringnorm,diabetes,image,newthyroid 这 4 个数据集上准确度均值有显著性差异(置信度为 0.1).进一步使用 paired 
t-检验查看 SelectedBoost 与其他算法的准确率差异程度 ,概率值结果见表 2,表中黑体表示本文所提出的

SelectedBoost 算法显著性水平明显好于其他算法(置信度为 0.1). 

Table 2  Significance test with paired t-test at confidence level 0.1 over 10 datasets 
表 2  10 种数据集上显著性检验的 paired t-检验值(置信度为 0.1) 

SlpBoost 
vs. German Ring- 

Norm Twonorm Diabetes Image New-
Thyroid Heart Wave-

Form Breast cancer Spiral 

RealBoost 0.318 0.001 0.272 0.024 0.002 0.096 0.973 0.651 0.120 0.230 
LPBoost 0.124 0.000 0.500 0.030 0.114 0.223 0.780 0.531 0.272 0.258 

SoftBoost 0.148 0.008 0.104 0.037 0.027 0.076 0.959 0.076 0.043 0.087 
ErlpBoost 0.115 0.000 0.358 0.306 0.012 0.152 0.858 0.342 0.905 0.146 
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Fig.3  Comparison chart of 4 classification evaluation measures for 5 algorithms over 10 benchmark datasets 
图 3  10 个标准评测数据集上使用 4 种分类性能评价指标对 5 种算法的对照图 

结合图 3 和表 2 可以看出,在其他数据中,与另外 4 种算法相比,SelectedBoost 表现出相当的,甚至更好的  
优势. 
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5.2.2   差异度对准确率的影响 
本节观察差异度和准确率随迭代次数的变化关系.为了说明本文所提出的基于差异度的集成学习的效果,

这里实验数据为 german 数据集,选用的对比算法为 LPBoost 与 SelectedBoost.迭代次数均为 100 次. 
由图 4 可知,4 种差异性度量指标与准确率总体上呈现相似的正比例关系,在迭代开始阶段(1 步~20 步),4

种指标均出现了大幅度的调整,随后随着准确率的稳定,也趋于稳定的波动变化.比较图 4(a)与图 4(b)可以看出, 
LPBoost 在多个差异度指标上波动范围较大.从一致性度量与双误性度量的差值来看,说明新生成的弱分类器

与现有弱分类器之间虽然共同正确分类的样本数量稳定,但共同的误分样本数量波动变化较剧烈,而每次迭代

生成的弱分类器稳定性较差;并且从新生成的弱分类器与已有弱分类器间的相关性来看,呈剧烈波动变化,通俗

地说就是一次正相关一次负相关,一次与整体分类性能一致一次不一致的交替变化.而对 SelectedBoost 来说,生
成的弱分类器与已有弱分类器共同误分的样本数量变化幅度较大,而一致性度量上则趋于稳定.另外,从 Q 统计

量和相关系数ρ来看,新生成的弱分类器与已有弱分类器间的相关性较弱,基本趋近于 0.从这个实验结果中可以

看出,SelectedBoost 中的弱学习器具有较小的相关性,或者具有较大的差异性;另外,LPBoost 算法产生的新弱分

类在后期存在较大的振荡现象. 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

(a) LPBoost 中 4 种差异度随迭代次数趋势图 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

(b) SelectedBoost 中 4 种差异度随迭代次数趋势图 

Fig.4 
图 4 
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5.2.3   最大化间隔对准确率的影响 
下面我们评价各集成学习算法在间隔最大化、准确率和迭代次数方面的性能. 
为了方便与 SoftBoost,ERLPBoost 观察比较,本节参照文献[28,29]的实验方法,在 Banana 数据集上进行比

较.另外,由于 AdaBoost 并不是基于间隔最大化理论的算法,因此本部分实验不考虑 AdaBoost. 
图 5 是 LPBoost,SoftBoost,ERLPBoost 和 SelectedBoost 在 Banana 数据集上同一次的实验结果.图 5(a)描述

了 4 种集成学习算法在 Banana 数据集上的间隔随迭代次数的走势图,可以看出,SelectedBoost 能够最快速地收

敛到实际间隔值 .注意 ,与文献 [22,23]的实验结果一致 ,LPBoost 基本上与 ERLPBoost 的收敛趋势吻合 , 
ERLPBoost 收敛速度初期优于 SoftBoost.图 5(b)说明了在 Banana 数据集上各算法的准确率随迭代次数的提升

速度.结合图 5(a)和图 5(b)可以看出,本文所提出的算法能够以较快的速度使用不相关的弱分类收敛到最大间

隔,以最快速度达到准确率最优值. 
 
 
 
 
 
 
 
 

(a) LPBoost,SoftBoost,ERLPBoost 和 SelectedBoost 在 Banana 数据集上的间隔随迭代次数趋势图 

 
 
 
 
 
 
 
 

(b) LPBoost,SoftBoost,ERLPBoost 和 SelectedBoost 在 Banana 数据集上分类器的准确率走势图 

Fig.5 
图 5 

5.2.4   强分类器约束对收敛性的影响 
本节实验是基于 spiral 数据集上(因为 Banana 数据集是明显可分数据集,在经过几次迭代学习就可以达到

稳定的最优值,并不能明显看出引入强分类器 H′(x)边界约束前后的收敛性变化情况,所以本部分实验主要是在

spiral 数据集上来实现,没有选用 Banana 数据集),引入强分类器 H′(x)边界前后,H′(x),H(x)与γ在每一次迭代中的

关系曲线. 
图 6(a)表示了在求解对偶问题(5)以后,H′(x)边界(右三角实点线)、H(x)边界(虚线)和弱分类器中的最大弱

分类器边界γ (矩形虚点线)这 3 个边界的大小关系图.H′(x)边界值远远高于 H(x)边界和γ ,由于 H(x)与γ的值太接

近 0(10−6)而在图中不容易看出来,在图 6(a)中以图中图的方式将其放大显示出来.可以看出,与第 3 节的分析一

致,H(x)边界(虚线)小于最大弱分类器边界(矩形虚点线).在将强分类器边界约束引入到问题(5)以后,所得到的

边界曲线如图 6(b)所示.在对引入 H′(x)边界约束后的对偶问题求解以后,H′(x)与 H(x)的边界曲线均接近于 0,甚
至 H′(x)的边界为 0.可以看出,对于问题(14),本文引入的强分类器边界约束起到了明显的作用. 
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(a) 引入强分类器 H′(x)边界约束前,H′(x),H(x)边界与γ的关系 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

(b) 引入强分类器 H′(x)边界约束后,H′(x),H(x)边界与γ的关系 

Fig.6 
图 6 

5.2.5   强分类器边界约束对弱分类器数量的影响 
这一部分实验主要观察引入强分类器边界对弱分类器生成个数的影响.为了简化实验,便于观察,这部分实

验数据只使用 800 个样本点的 Banana 数据集. 
图 7(a)给出了 SoftBoost 算法生成的所有弱分类器和最终的强分类器,共有 20 个弱分类器(4 个重复).可以

看出,生成的弱分类器存在严重冗余性和相关性.图 7(b)展示了引入强分类器边界约束以后,SelectedBoost 算法

生成的弱分类器和强分类器.虽然两种算法生成的最终决策面接近一致,但是可以看出,引入强分类器边界约束

以后,能够明显减少生成的弱分类器个数,快速收敛到最大间隔.由于使用的弱分类器个数大为减少,从而提高

了分类速度. 
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(a) Banana 数据集上 SoftBoost 算法生成的最终强分类器(黑线)及弱分类器(灰线) 

 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

(b) Banana 数据集上 SelectedBoost 算法生成的最终强分类器(黑线)及弱分类器(灰线) 

Fig.7 
图 7 

6   结束语 

本文首先阐述了当前 boosting 集成学习算法的研究进展,深入分析了当前 LPBoost 系列集成算法存在的两

个问题,并针对每个问题给出了相应的解决方法.如对 LPBoost 等集成学习算法中存在的弱学习器间的相关性

和冗余性进行了分析,提出了基于弱分类器相关度和离散度的选择性集成 boosting 学习算法;并对于 LPBoost
系列算法中间隔最大化的对偶问题,即样本权值更新算法的带约束线性规划问题,在其约束条件中引入了更加

严格的约束限制条件,使用强分类器边界限制条件作为约束,使得本文所提出的 SelectedBoost 算法与之前的

LPBoost 系列算法相比具有更快的收敛速度和更高的准确率,并在标准评测集的基础上,分别对收敛速度、准确

率以及弱分类器间的相关度进行了实验分析和验证.实验结果表明,SelectedBoost 能够进一步减小弱分类器间

的相关性,并引入强分类器边界约束条件,进一步提高了 SelectedBoost 的收敛速度. 
我们将来的工作是在高噪声情况下,进一步降低 LPBoost 算法过程中生成的弱学习器间的相关性和冗余

度,使得最终使用尽可能少的弱分类器来提高分类速度,并且进一步分析强分类器对间隙收敛性的影响.最后,
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将会对这一系列集成学习算法引入概念漂移和样本倾斜分布的情况,以考虑算法的优化和准确率的提升. 
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