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基于拟合型弱分类器的 AdaBoost 算法 
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摘  要：针对 AdaBoost 算法通过最小化训练错误率来选择弱分类器造成的精度不佳问题以及单阈值作为弱分

类器训练过程较慢难以收敛问题，提出了一种基于拟合型弱分类器的 AdaBoost 算法。首先针对每个特征，在

特征值与标记值之间建立映射关系，引入最小二乘法求解拟合多项式函数，并转换成离散分类值，从而获得

弱分类器。其次从获得的众多弱分类器中，选择分类误差最小的弱分类器作为本轮迭代的最佳弱分类器，构

成新的 AdaBoost 强分类器。与传统训练算法相比，极大地减少了待选弱分类器的个数。选取 UCI 数据集和

MIT 人脸图像数据库进行实验验证，相较于传统 Discrete-AdaBoost 算法，改进算法的训练速度提升了一个数

量级，人脸检测率可达 96.59%。 
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Abstract: AdaBoost algorithm was proposed to minimize the accuracy caused by weak classifiers by minimizing the 

training error rate, and the single threshold was weaker and difficult to converge. The AdaBoost algorithm based on 

the fitted weak classifier was proposed. Firstly, the mapping relationship between eigenvalues and marker values was 

established. The least squares method was introduced to solve the fitting polynomial function, and the continuous fit-

ting values were converted into discrete categorical values, thereby obtaining a weak classifier. From the many classi-

fiers obtained, the classifier with smaller fitting error was selected as the weak classifier to form a new AdaBoost 

strong classifier. The UCI dataset and the MIT face image database were selected for experimental verification. 

Compared with the traditional Discrete-AdaBoost algorithm, the training speed of the improved algorithm was in-

creased by an order of magnitude. And the face detection rate can reach 96.59%. 
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1  引言 

模式分类是数据挖掘的重要研究方向，多种

算法应用于对事物的分类识别研究，其主要由两

个阶段构成：学习和分类。学习已知类标记的数

据构建分类器，得到分类器后对未知类标记的数

据进行分类。AdaBoost 算法是一种自适应的

Boosting 算法[1]，主要思想是通过使用采样原始数

据得到的不同训练集来构建一系列弱分类器，通

过加权投票，弱分类器被组合起来构建强分类器

来预测新样本的类标记，其性能优秀，已被较好

地应用于人脸检测[2]、文本分类[3]、车辆检测[4]等

领域中。 

对于 AdaBoost 算法存在的训练复杂度高、分

类精度不佳等问题，研究者们对算法进行了改进。

参考文献[5]提出了 Real-AdaBoost 算法，其将

AdaBoost 算法从处理二值判定推广到能够连续置

信度输出。连续置信度能更精确地刻画分类边界，

分类结果更加精确。参考文献[6]提出了 Gentle 

AdaBoost 算法，首先赋予各训练样本相同权重，

计算损失函数最优时的弱分类器参数，再利用分

类结果及其类别标签来更新样本权重。重复上述

过程，得到新的弱分类器参数及样本权重，进行

多次迭代之后，累加所得多个弱分类器，形成强

分类器，可以有效地提高分类器的泛化能力。

Logitboost 算法[7]是基于机器学习的判别分类算

法，它根据样本数据集构建弱分类器，通过负对

数似然函数计算样本权重，调用分类器检测样本

的分类，并在下一轮的迭代过程中增加判错样本

的权重，经过反复调用该弱分类器，赋予判错样

本较大的权重，增加其关注度，最终使得弱分类

器在迭代过程中变为强分类器。Logitboost 算法对

于多因素、二分类及多分类数据的分析效果尤为

明显，但训练时间较长。Gao 等[8]提出了一种新的

AdaBoost 算法，在两个方面进行了改进。首先，

通过最小化新的距离相关标准（误差度加权训练

误差度量以及泛化能力度量，而不是仅训练误差

率来选择最具辨别力的弱分类器）。其次，在获得

经验设置的系数之后，通过使用基于内核的感知

器调整系数来组合最佳弱分类器。经过不同数据

集的验证，证明其要比传统的 AdaBoost 在分类精

度上更佳。Yang 等[9]提出了一种动态自适应调整

阈值的改进 Adaboost 算法，集成多个 ESN（echo 

state network，回波状态网络），然后通过组合规

则得到最终的 ESN-Adaboost 模型。仿真结果表明,

该方法在处理大样本和噪声问题时，具有较高的

预测精度和较强的泛化能力。 

本文从构建弱分类器的结构和参数角度出

发，提出了一种基于拟合型弱分类器的 AdaBoost

算法，将训练样本集与对应的标记集建立映射关

系，通过拟合的思路，使得样本权重的更新更平

滑，可以有效地避免过拟合现象的发生，与此同

时，避免了单阈值需遍历特征值寻找弱分类器过

程，有效降低了算法的训练复杂度，提升了检测

精度。 

2  AdaBoost 算法 

AdaBoost 是一种迭代型算法，首先对同一训

练样本集进行抽样获得不同的训练子集，然后用

这些不同的训练子集训练不同的弱分类器，最后

通过加权将分类器组合，形成一个强分类器。

AdaBoost 算法[10]如下。 

算法 1  AdaBoost 算法 
步骤 1  输入：训练集 ( ) ( ){ }1 1, , , ,n nx y x y ，

对应的训练类标记 { }0,1iy ∈ ，迭代次数 T为 。 

步骤 2  初始化样本权重 1, 1 / 2 ,1 / 2iw m l= ，

其中，m l、 分别代表正、负样本的数目，总样本

数 n m l= + 。 
步骤 3  寻找弱分类器 For 1, ,t T= 。 

（1）对所有的样本权重进行归一化： 

 , , ,
1

/
n

t i t i t j
i

w w w
=

= ∑  （1） 
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（2）对于每个样本中的第 j 个特征，可以得

到 一 个 弱 分 类 器 jh ， 误 差 记 为

,
1

( )
n

j t i j i i
i

w h x yε
=

= −∑ 。 

（3）在确定的弱分类器中，选择出一个具有

最小分类误差 tε 的弱分类器 th 。 
（4）更新所有样本的权重： 1

1, ,
ie

t i t i tw w β −
+ = ，

如果样本被正确分类，则 0ie = ，反之 1ie = ，其

中 / 1t t tβ ε ε= − 。 

步骤 4  最终得到的强分类器为： 

 ( ) ( )
1 1

0.5

0

T T

t t t
t t

h x
H x

α α
= =

⎧
⎪= ⎨
⎪⎩

∑ ∑≥

，其他

 （2） 

其中， ln(1 / )t tα β= 代表 t 轮得到的弱分类器 th 所

占权重，该数值越大则表示该弱分类器更重要。 

由 AdaBoost 算法的描述过程可知，该算法在

实施步骤中依据训练集的大小来初始化样本权

值，使其服从均匀分布，在后续的操作中通过计

算式改变和规范化算法迭代后样本的权值[11]。样

本被错误分类使得权值增大，反之权值相应减小，

说明被错误分类的训练集包含一个更高的权值。

这样在下轮时训练样本集更注重于难以分类的样

本，针对这些关键样本的不断学习来构建下一个

弱分类器，直至样本被正确分类。在达到规定的

迭代次数或者预期的误分率时，则完成了强分类

器的构建。 

在算法 1 中，每个特征的弱分类器需通过搜

索所有的样本找到。在样本数和特征维度都很大

的情况下，得到一个弱分类器的时间复杂度较高。

本文从弱分类器的设计上对原算法进行改进，提

高了训练速度及算法的泛化能力。  

3  拟合型 AdaBoost 算法 

本文算法首先在特征值与标记值之间建立映

射关系，引入最小二乘法求解拟合多项式函数[12]，

从而获得众多分类器，选择出拟合误差更小的分

类器作为弱分类器，构成新的 AdaBoost 强分类器

用于检测分类。 
3.1  拟合型弱分类器设计 

步骤 1  构建一个用于代表样本矩阵当前列

中的每个特征与对应的样本标记之间映射关系的

矛盾方程组。设当前 t 轮次样本矩阵为 ( )tX ， ( )
,
t

i jx 为

当前 t 轮次第 i 个样本的第 j 个特征， ig 为该样本

对应的样本标记 { }1,1ig ∈ − 。样本总个数为 M ，

特征个数为 L。第 j 个特征与样本标记的矛盾方程

组可描述为： 
( ) ( ) 2 ( ) ( )

0 1 1, 2 1, 1, 1, 1

( ) ( ) 2 ( ) ( )
0 1 2, 2 2, 2, 2, 2

( ) ( ) 2 ( ) ( )
0 1 , 2 , , ,

( ) ( )
0 1 , 2 ,

( ) ( ) ( )

( ) ( ) ( )

( ) ( ) ( )

( )

t t t k t L
j j k j L j

t t t k t L
j j k j L j

t t t k t L
i j i j k i j L i j i

t t
M j M j

x x x x g

x x x x g

x x x x g

x x

α α α α α

α α α α α

α α α α α

α α α

+ + + + + + =

+ + + + + + =

+ + + + + + =

+ + 2 ( ) ( )
, ,( ) ( )t k t L

k M j L M j Mx x gα α

⎧
⎪
⎪
⎪
⎪
⎨
⎪
⎪
⎪
⎪ + + + + =⎩

  

  （3） 

其中，k 为拟合阶次，0 k L≤ ≤ 。 0α 、 1α 、 2α 、

kα 、 Lα 均为系数。将该矛盾方程组转换为矩阵形

式，描述为： 
( ) ( ) 2 ( ) ( )
1, 1, 1, 1, 0
( ) ( ) 2 ( ) ( )
2, 2, 2, 2, 1

( ) ( ) 2 ( ) ( )
, , 2, ,

( ) ( ) 2 ( ) ( )
, , 2, ,

1 ( ) ( ) ( )
1 ( ) ( ) ( )

1 ( ) ( ) ( )

1 ( ) ( ) ( )

t t t k t L
j j j j

t t t k t L
j j j j

t t t k t L
i j i j j i j

t t t k t L
M j M j j M j

x x x x
x x x x

x x x x

x x x x

α
α

α

⎡ ⎤
⎢ ⎥
⎢ ⎥
⎢ ⎥
⎢ ⎥
⎢ ⎥
⎢ ⎥
⎢ ⎥
⎢ ⎥⎣ ⎦

1

2

k i

L M

g
g

g

gα

⎡ ⎤ ⎡ ⎤
⎢ ⎥ ⎢ ⎥
⎢ ⎥ ⎢ ⎥
⎢ ⎥ ⎢ ⎥

=⎢ ⎥ ⎢ ⎥
⎢ ⎥ ⎢ ⎥
⎢ ⎥ ⎢ ⎥
⎢ ⎥ ⎢ ⎥
⎢ ⎥ ⎢ ⎥⎣ ⎦ ⎣ ⎦   

  （4）  

接着令待定系数向量 T
0 1[ , , , , , ]k LA α α α α= ，

其中T代表转置标记。则有： ( )tX A G= ，利用最

小二乘法求解 ( )tX A G= ，得到 A 的唯一解，记为

A， [ ]T0 1, , , , ,k LA α α α α= 。 

步骤 2  根据步骤 1 得到的待定系数向量

[ ]T0 1, , , , ,k LA α α α α= ，确定用于代表样本

( )tX 中的特征与对应的样本标记之间映射关系的

拟合多项式函数，描述为： 
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 ( ) ( )
, ,

0

( ) ( )
L

t t k
i j k i j

k

f x xα
=

=∑  （5） 

若 1L = ，则 ( ) ( )
, ,

0

( ) ( )
L

t t k
i j k i j

k

f x xα
=

=∑ 为线性拟合

函数，若 1L > 则为非线性拟合函数。 

步骤 3  将拟合多项式函数得到的连续拟合

值转换为离散的分类值。首先将当前列中每个特

征的值分别代入 ( ) ( )
, ,

0

( ) ( )
L

t t k
i j k i j

k

f x xα
=

=∑ 中进行求解，

若求解得到 ( )
,( )t

i jf x 的值大于 0，则将用于代表该

特征与对应的样本标记之间映射关系的拟合评估

值确定为+1；若求解得到
( )
,( )t

i jf x 的值小于或等于 0，

则将用于代表该特征与对应的样本标记之间映射

关系的拟合评估值确定为–1。然后将当前列对应

的所有拟合评估值构成列向量，记为 F，

[ ]T1 2, , , , ,i mF f f f f= ， if 表示用于代表 ( )
,
t

i jx 与

ig 之间映射关系的拟合评估值。 

步骤 4  按下标对比 F 中的每个拟合评估值

与标记 G 中的每个样本标记，统计出数值不相同

的下标。然后根据下标对应样本的样本权重计算

当前特征列的拟合误差，记为 errj 。 

步骤 5  更新特征列。令 1j j= + ，将样本 ( )tX

中待处理的下一列作为当前列，然后返回步骤 1

继续执行，直至 ( )tX 中的所有特征列处理完毕，

得到 ( )tX 中的每列的拟合误差。再将 L 个拟合误差

中值最小的拟合误差记为 ( )tε ，并将 ( )tε 获取过程

中确定的拟合多项式函数作为第 t 次分类器寻优

过程中的弱分类器，记为 ( ) ( )th x 。至此得到了该

轮次样本权重下的拟合型弱分类器。 

图 1 给出了 UCI 数据集 Jain 第 1 列特征值与

对应标记的线性、二阶、三阶多项式拟合关系。 

由图 1 可得出，相较传统的离散 AdaBoost 算

法单阈值遍历搜索寻优，拟合型寻优方法一次拟

合就可得到寻优结果，减少了训练的时间复杂度。

随着拟合多项式阶次的升高，拟合效果更为明显。

本文实验部分采用一阶、二阶、三阶多项式拟合， 

 
图 1  Jain 数据集第 1 列特征值与标记拟合 

在保证拟合精度的情况下避免过拟合的现象发

生，保证算法的泛化能力。 
3.2  算法描述 

改进后的算法将算法 1 中步骤 3 的第（2）步

改进为：将样本中的第 j 个特征与对应的样本标记

值之间建立映射关系，得到该关系式的矛盾方程

组，最小二乘法求解得到拟合多项式函数。将算法 1

中的步骤 3 的第（3）步改进为：得到的拟合多项

式函数，选择最小拟合误差代替最小分类误差作为

选择弱分类器的评估标准。具体算法步骤如下。 

算法 2  拟合型 AdaBoost 算法 
步骤 1  输入：训练集 ( ) ( ){ }1 1, , , ,n nx y x y ，

对应的训练类标记 { }0,1iy ∈ ，迭代次数 T。 

步骤 2  初始化样本权重 1, 1 / 2 ,1 / 2iw m l= ，

其中 m、l 分别代表正、负样本的数目，总样本数

n m l= + 。 
步骤 3  寻找弱分类器 For 1, ,t T= 。 

（1）对所有的样本权重进行归一化： 

 , , ,
1

/
n

t i t i t j
i

w w w
=

= ∑  (6) 

（2）对于每个样本中的第 j 列特征，按式（1）

建立矛盾方程组关系式，引入最小二乘法求解，

得到 t 轮次 L 个拟合多项式函数。 

（3）在确定的拟合多项式函数中，代入该列

的特征值，得到函数的连续拟合值。然后对拟合

值进行离散化，若拟合值大于 0，则记为 1，反之
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则记为−1。将离散化的分类值与标记对比，求解

拟合误差。选择出一个具有最小拟合误差 tε 的弱

分类器 th 。 
（4）更新所有样本的权重： 1

1, ,
ie

t i t i tw w β −
+ = ，

如果样本被正确分类，则 0ie = ，反之 1ie = ，其

中 / 1t t tβ ε ε= − 。 

步骤 4  最终得到的强分类器为： 

 ( ) ( )
1 1

1 0.5

0,

T T

t t t
t t

h x
H x

α α
= =

⎧
⎪= ⎨
⎪
⎩

∑ ∑≥

其他

 （7） 

其中， ln(1 / )t tα β= 代表 t 轮得到的弱分类器 th 所

占权重。 

4  实验结果与分析 

4.1  UCI 数据集仿真 

为了验证本文算法的改进效果，在 UCI 数据

集上选取 5 组实验数据集，分别为 Sonar、CMC、

Mushroom、Credit-g、Cylinder-bands。在 Matlab

上 应 用 传 统 Discrete-AdaBoost 算 法 、

Real-AdaBoost 算法和本文改进算法进行实验，采

用交叉验证方式进行训练测试，随机取 4/5 的数

据集用作训练，剩余 1/5 用作测试。设置算法训

练的迭代次数分别为 30 次、60 次、100 次，改进

算法采用一阶、二阶、三阶多项式拟合。样本实

验数据集见表 1。 

表 1  UCI 实验数据集 

数据集 实例数 特征维数 

Sonar 208 60 

CMC 962 9 

Mushroom 5 644 22 

Credit-g 1 000 20 

Cylinder-bands 277 39 
 

在此给出了 Sonar 数据集中不同算法直观的

训练结果对比，如图 2 所示。其中横坐标表示训

练迭代的次数，纵坐标表示误检率。从该数据集

来看，3 种算法都随着训练迭代次数的增加，误检

率有所下降。传统 Discrete-AdaBoost 在开始迭代

时误检率处于 3 种算法中最小，但由于寻找最佳

弱分类器性能不佳，精度较差，误检率下降速率

小于 Real-AdaBoost 算法与本文拟合型算法，至

100 次迭代时，误检率为 4.2%，明显高于后两种

算法。对于 Real-AdaBoost 算法，其将 Discrete- 

AdaBoost 算法从处理二值判定推广到能够连续置

信度输出，在精度上有所提升，至 100 次迭代时，

误检率为 2.6%，近似于线性拟合结果。对于拟合

型算法，其在采用二阶拟合，到达 100 次迭代时，

误检率为 1.6%，效果已明显优于前两种算法，当

多项式阶次到达三阶时，效果更为明显，体现出

了改进算法精度上的优势。 

 
图 2  Sonar 数据集训练结果比较  

表 2显示了Sonar、CMC、Mushroom、Credit-g、

Cylinder-bands 数据集在不同算法、不同迭代次数

下的误检率。跟传统 Discrete-AdaBoost 算法和

Real-AdaBoost 算法比较，二阶与三阶的拟合

型 AdaBoost 算法误分率具有优势，意味着二阶与

三阶的拟合型 AdaBoost 算法在精度上要高于传

统 Discrete-AdaBoost 算法和 Real-AdaBoost 算法。

从另外一个角度考虑，对于同等误分率的二阶与

三 阶 的 拟 合 型  AdaBoost 算 法 与 传 统

Discrete-AdaBoost 算法和 Real-AdaBoost 算法对

比，前者的迭代轮次更少，也就是说组合成最终

分类器的弱分类器个数更少，从而可以推断出前
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者的单个弱分类器的分类性能优于后两者。 

为了验证算法的时间复杂度，表 3给出了UCI

数据集训练时间的对比，可见本文算法的训练时

间远远小于传统 Discrete-AdaBoost 算法的训练时

间。在线性拟合情况下，训练速度提升了约一个

数量级，随着拟合阶次升高，运算更加复杂，训

练速度有所下降。 

上述分析可得，在 UCI 数据集仿真实验中，

本 文 算 法 在 相 同 迭 代 次 数 下 ， 相 比 传 统

Discrete-AdaBoost算法和Real-AdaBoost算法误检

率更低，在二阶、三阶拟合情况下效果尤为明显。

在算法训练的时间复杂度上，本文算法只需一次拟

合即可得到弱分类器，而传统 Discrete-AdaBoost 算

法在更新样本权重后每次都要遍历搜寻最佳阈

值，随着样本增多，速度就会越慢，体现了本文

算法在时间复杂度上的优势。 
4.2  人脸检测 

为验证改进算法的人脸检测效果，本文选择

Haar-Like 特 征 ， 选 用 美 国 麻 省 理 工 学 院

（Massachusetts Institute of Technology）人脸训练

表 2  UCI 实验数据集误检率 

对比项 Discrete-AdaBoost Real-AdaBoost 线性拟合 二阶拟合 三阶拟合 迭代次数 

Sonar 0.116 

0.097 

0.042 

0.113 

0.058 

0.026 

0.121 

0.050 

0.024 

0.105 

0.052 

0.016 

0.079 

0.037 

0.005 

30 

60 

100 

CMC 0.413 

0.401 

0.390 

0.391 

0.383 

0.371 

0.386 

0.377 

0.368 

0.381 

0.366 

0.357 

0.364 

0.351 

0.326 

30 

60 

100 

Mushroom 0.328 

0.322 

0.315 

0.331 

0.325 

0.313 

0.320 

0.315 

0.309 

0.321 

0.311 

0.302 

0.315 

0.307 

0.298 

30 

60 

100 

Credit-g 0.211 

0.208 

0.199 

0.205 

0.201 

0.193 

0.186 

0.191 

0.176 

0.188 

0.171 

0.161 

0.186 

0.175 

0.160 

30 

60 

100 

Cylinder-bands 0.144 

0.112 

0.103 

0.158 

0.117 

0.108 

0.140 

0.094. 

0.090 

0.081 

0.050 

0.036 

0.077 

0.031 

0.027 

30 

60 

100 

 

表 3  UCI 实验数据集训练时间对比 

对比项 Discrete-AdaBoost/s Real-AdaBoost/s 线性拟合/s 二阶拟合/s 三阶拟合/s 

Sonar 148 133 19 32 41 

CMC 266 251 23 34 53 

Mushroom 354 369 32 67 81 

Credit-g 276 280 27 45 70 

Cylinder-bands 136 127 12 21 43 
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库和非人脸训练库中的样本进行了实验。训练库中

包含了 2 706个分辨率为 19 dpi×19 dpi的人脸样本

和 4 381 个分辨率为 19 dpi×19 dpi 的非人脸样本，

包含各种肤色、遮挡、姿态、光照等情况。实验软

件环境为 Windows 10，主频为 3.5 GHz，8 GB 内存

配置，Matlab r2014a。部分训练样本如图 3 所示。 

 
(a) 人脸样本 

 
(b) 非人脸样本 

图 3  部分训练样本 

测试集选用美国卡耐基梅隆大学（Carnegie 

Mellon University，CMU）人脸库和自建单人脸测

试集。CMU 人脸库选用其中 test 测试子集 42 幅

图像，包含 159 张人脸。CMU 测试集的结果见表 4，

在表 3 中，检测率和误检率的定义分别为： 
检测率=检出人脸数/测试人脸总数×100% （8） 

 误检率=误检个数/(测试人脸总数+ 

 误检个数)×100% （9） 

表 4  CMU 测试集的检测结果 

对比项 Discrete-AdaBoost Real-AdaBoost 本文算法

人脸数/张 159 159 159 

检出人脸/张 133 137 139 

漏检个数/张 

误检个数/张 

26 

51 

25 

57 

20 

34 

检测率 83.64% 86.16% 87.42% 

误检率 24.29% 26.39% 17.62% 

 
CMU 测试集部分检测结果如图 4 所示。 

由于测试图中人脸所占比例不同，采用多尺

度策略使人脸检测分类器能够在图像中搜索不同

大小的人脸。如图 4（a）中共检测出 18 个人脸候选

窗口，采用并查集算法将检测到的人脸候选窗口

进行合并，使同一张人脸只被标记一次。具体方

法为：得到每个候选窗口的最左上角像素点坐标、

窗口高度与宽度。比较两个窗口的重叠率，若重

叠率大于 80%则判定此时两个窗口标记的为同一

张人脸。依次进行两两比较直至遍历完所有的候

选窗口，将标记为同一张人脸的窗口左上角坐标

点和窗口高度、宽度取平均得到该张人脸最终的

检测窗口。图 4（a）最终合并为了 5 个人脸检测

窗口，如图 4（b）所示。本文人脸检测均采用该

方法来显示结果。 

  
（a）多尺度人脸检测 1       （b）合并检测窗口结果 

  
（c）多尺度人脸检测 2        （d）多尺度人脸检测 3 

图 4   CMU 测试集部分检测结果 

图 4 均来自于 CMU 标准人脸测试库的 test

子集，对于很多背景复杂图片中人脸存在漏检、

误检的情况，如图 4（d）所示。从检测率和误检

率可得，相比传统 Discrete-AdaBoost 算法和

Real-AdaBoost 算法，本文算法在误检率上有明显

的下降，在人脸检测率上可达 87.42%，高于传统

Discrete-AdaBoost 算法 4%左右。 

自建单人脸测试集采集了 7 人在不同角度、

姿态、表情、光照、饰物下的单人脸图像。图片

共 205 幅，人脸图像大小均为 320 dpi×240 dpi。

自建单人脸测试集的结果见表 5。 
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表 5  自建单人脸测试集的检测结果 

对比项 Discrete-AdaBoost Real-AdaBoost 本文算法

人脸数/张 205 205 205 

检出人脸/张 192 197 198 

漏检个数/张 

误检个数/张 

13 

18 

8 

13 

7 

9 

检测率 93.66% 96.09% 96.59%

误检率 8.07% 5.96% 4.21% 

 

自建单人脸测试集检测结果如图 5 所示。 

   
   （a）检测 1         （b）检测 2        （c）检测 3 

   
   （d）检测 4        （e）检测 5         （f）检测 6 

   
   （g）检测 7        （h）检测 8          （i）检测 9 

图 5  自建单人脸测试集检测结果 

由于自建训练集人脸成像质量较高，采用单

人脸图片，3 种算法误检率较低，基本都能将正脸

情况检测出来，但如果存在人脸倾斜，如低头、

侧脸或有饰物遮挡的情况，则会出现漏检情况，

如图 5（i）所示。从结果看本文算法的检测率可

达 96.59%，误检率为 4.21%，优于传统 Discrete- 

AdaBoost 算法。 

5  结束语 

本文针对传统AdaBoost算法的训练时间复杂

度高、检测精度低问题，对弱分类器作了改进，

提出了一种拟合型的 AdaBoost 训练算法，首先在

特征值与标记值之间建立映射关系，引入最小二乘

法求解拟合多项式函数，从而获得众多分类器，选

择出拟合误差更小的分类器作为弱分类器，构成新

的 AdaBoost 强分类器。在 UCI 数据集和人脸数据

库中进行了验证，实验结果表明，改进算法训练时

间复杂度低，泛化能力强，分类精度也得到了提高。

下一步的工作是将该算法的应用推广至多分类问题

中，进一步提高算法的训练速度和测试精度。 
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