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Abstract:  According as the main factor deciding the performance of ensemble learning is the diversity of 
component learners, clustering technology is used to speed up AdaBoost in this paper. The performance of the new 
algorithm is very close to the AdaBoost in learning deferent noise levels data sets. The new algorithm can be used to 
detect and eliminate noisy data quickly, and could achieve rapid learning on data sets after eliminating noise. It 
overcomes the noise-sensitive shortcoming of AdaBoost. The general performance and efficiency of the new 
algorithm are much better than AdaBoost in processing data sets containing noise. 
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摘  要: 决定集成学习性能的主要因素是集成的个体学习器之间的差异性.使用聚类技术来加速 AdaBoost.在不

同噪声水平环境下,新算法的性能都接近 AdaBoost.对 AdaBoost 噪声敏感问题提出了新的解决思路,使用该项技术

可以实现快速的噪声探测和噪声剔除后的再学习,从而在对含噪声数据基进行处理时,在综合性能和效率上都明显

优于 AdaBoost. 
关键词: AdaBoost;聚类;个体学习器;BP 神经网络;加速;噪声检测 
中图法分类号: TP181   文献标识码: A 

机器学习的一个重要目标就是对新的测试样本尽可能地给出最精确的估计.构造一个高精度估计是一件

困难的事情,但是产生数个只比随机猜测好的粗糙估计却相对容易[1].Kearns 和 Valiant 证明只要有足够的数据,
弱学习算法就能通过集成的方式生成任意高精度的估计[2],这个证明就是 Boosting.1995 年,Freund 和 Schapire
提出了 AdaBoost(adaptive boosting)算法[3].这种算法不需要任何关于弱学习器性能的先验知识.实验结果表明,
使用 AdaBoost 算法对个体学习器进行集成可以极大地提高弱学习器的泛化性能[4].AdaBoost 存在的一个问题

是,虽然其具有优异的性能,但是存在训练时间非常漫长,以致其在实际问题中的应用受到了限制.特别是在大
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样本多特征的情况,这一缺点更是明显.2001 年,Viola 等人[5]首先提出基于 Cascade 方法的 AdaBoost 人脸检测

技术.该方法通过采用积分图实现了 Harr-like 特征的快速计算,并且每一个特征都可以快速学习为一个基分类

器.这一技术从基分类器快速训练的角度实现了 AdaBoost 的快速训练.2007 年,郭志波[6]采用 Walsh 特征取代

Harr-like 特征,特征数目大幅度约减,从而进一步实现了 AdaBoost 人脸检测训练的加速.但我们也知道,所谓弱

学习是相对而言,对于神经网络,决策树等学习器相比以上的单一特征分类器,其训练是非常耗时的.所以,Viola
等人的方法只能是 AdaBoost 针对人脸检测这一实际应用问题的专门的加速优化方法. 

1995 年,Korgh[7]认为弱学习器之间的差异化决定了集成学习的泛化误差.2002 年,周志华的“many could be 
better than all”[8]揭示了通过选择部分学习器来组成集成更好.2001 年,Giacinto 和 Roli[9]通过分级聚类算法来选

择精度高和差异度大的弱学习器来构建集成子集.2003 年,Bakker 和 Heskes[10]使用聚类技术来对相似弱学习器

进行分组,并通过从每组中选出一个弱学习器代表作为个体学习器来进行集成,聚类技术在这里实现了在保留

学习器差异化基础上的选择性集成.在该文中提出了使用模型输出取代模型的参数来度量模型间的差异性,实
验结果显示,基于聚类的选择性集成可以进一步提升集成的性能.2004 年,李国正[11]采用最大信息压缩指数作

为聚类的相似度标准来进行基于聚类的选择性集成,在性能上取得了与 GASEN[8]相当的精度和稳定性,并且其

学习效率较后者平均提高了 25 倍.本文研究的内容就是考虑如何把集成技术应用到 AdaBoost 的个体学习器生

成上,去除 AdaBoost 训练中的冗余过程,实现 AdaBoost 算法的训练加速,新算法称为基于聚类的 AdaBoost 算法

(CLU_AdaBoost). 
另外,实验结果也表明,AdaBoost 具有一些明显的缺陷,例如对噪声敏感[4].1998 年,Friedman 等人提出了“泛

化 AdaBoost”[12],1999 年,Freund 提出了 Brown-Boost[13]来解决这一问题.2000 年,Virginia Wheway 证明可以使

用 Boosting 技术来探测噪声 [14].使用本文的算法可以实现对数据集的快速噪声探测和剔除 ,间接弥补了

AdaBoost 的这一缺陷,从而大幅度提高了 AdaBoost 和本文所提出新算法的性能. 

1   AdaBoost 算法耗时分析 

AdaBoost 是序列生成算法,每步迭代生成的个体学习器必须要考虑先前生成的个体学习器的性能.每一轮 

集成的个体分类器都通过以下方法诱导生成:第 t 轮训练集中的每个样本都安排权重 1 2( { , ,..., })
train

t t t t
ND d d d= ,使 

用一个固定的学习算法按照此权重进行训练,并生成相应的被集成个体学习器.每当一轮训练结束时,样本权重

都要进行调整,正确(错误)分类的样本权重将减小(增加),采用这一方法,使得后继的学习器将偏向那些难以分

类的样本.该过程直至满足以下条件之一时停止:得到 T 个个体学习器、学习器权重误差达到 0 或学习器权重

误差大于 50%. 
AdaBoost 算法流程简单而耗时,其原因主要在第 1 步.按照调整后的权重分布训练一个新的弱学习器进行

集成,这个弱学习器必须满足对应于新的权重分布其预测误差小(最小权重误差).传统的训练方法一般分为两

类:一类是使用可以按照样本权值分布训练的学习器作为基学习器;另一类是找到符合样本权重分布 Dt 的采样

样本集,将在此样本集上训练得到的学习器作为基学习器[3],算法 1 列出了后者的伪代码.具体的做法是,通过重

复采样训练出弱学习器集合 H,里面满足最小权重误差的那个学习器就被认为与算法中要求的分布是相符的.
理论上,弱学习器集合 H 应该是无限大的,但实际的操作中其必定是有限集.例如,在基于 AdaBoost 人脸检测中

生成的矩形特征有上万个,每一个特征都对应一个弱学习器,我们需要从庞大的弱学习器集合中挑选出最合适

的一个;并且随着样本权重的改变,需要重新训练一批新的弱学习器以供挑选.AdaBoost 算法耗时的原因可以归

结为以下几点: 
(1) 如在人脸检测中随着样本数量、特征或数据的空间分布复杂度的增加,其单个弱学习器的训练时间也

越长. 
(2) 弱学习器集合 H 越大,挑选出的弱学习器就越符合分布条件,所以为获得一个较优的弱学习器,必须先

训练出较大规模的 H,规模越大,则训练时间越长. 
(3) 每轮结束,权重更新后上一轮生成的所有弱学习器被抛弃,需重新生成新的弱学习器集合以供挑选,即
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需要更多的弱学习器. 
算法 1. AdaBoost. 
Input:训练集 L={(x1,y1),…,(xN,yN)};xi∈X;yi∈{−1,1}. 

Output: *

: ( )
( ) arg max log(1/ ).

t

T

t
y t h x y

C x β
=

= ∑  

初始化权重 1 1/id N=  

For t=1,…,T: 
1. 按照权重分布 Dt,调用 Weaklearn,从弱学习器集合 H={h(x)}中选择 ht:X→{−1,1},使其满足最小权重误差 

1
arg min | ( ) |

j

N
t

t j i j i i
h H i

h d h x yε
∈ =

= = −∑  

2. εt=WeightedError(ht,L,Dt) 
3. if (εt>0.5) {删除 ht,中断当前循环} 
4. βt=εt/(1−εt) 
5. for j=1 to N { 

6. if (ht(xj)=yj) then };t t
j j td d β= ⋅ 更新权重 

7. 1

1

N
t t t

i
i

D D d+

=

= ∑  

2   使用聚类加速 AdaBoost 

2.1   AdaBoost算法加速途径分析 

针对第 1 节分析 AdaBoost 训练算法耗时的原因,分析相应的 AdaBoost 加速途径. 
第 1 个原因.我们知道,一般的机器学习问题首先面对的就是样本问题,如人脸检测我们常常使用大量的样

本来学习非人脸和人脸,其正、负样本越丰富,其训练效果也越好.可以通过精简样本的方式(在人脸检测中往往

希望获得更多的非人脸样本,因此对特定的问题,该方法受到约束)、特征压缩的方式和寻找合适且更快速的弱

学习算法(如人脸检测中基于矩形特征阈值分割的简单分类器)来加速 AdaBoost 训练. 
第 2 个原因.弱学习器集合 H 显然是越大越好,实际应用中也必须要保持一定的规模才能满足算法精度,因

此很难进一步压缩. 
第 3 个原因.由于每一轮的权重发生改变,需要每一轮都重新训练出弱学习器集合 H 以供挑选出相应个体

学习器.如果保留前一轮挑选后剩余的弱学习器集合,那后果将是后面的弱学习器集合快速增大,反而影响训练

的速度;如果限制新的弱学习器集合并不再生成新的,那必将导致算法性能下降并可能提前终止.解决这一矛盾

的途径应该是:在保留旧的弱学习器集合同时还要加入新的弱学习器,并且不能无限增大弱学习器集合的规模;
或者说找到保留旧弱学习器和接受新弱学习器的折中方法,通过减少弱学习器的总数量来提速. 

2.2   聚类作用分析 

1995年,Korgh[7]认为个体学习器之间的差异性决定了集成学习的泛化误差.当集成差异性较大的一组个体

学习器时,我们就可以获得较好的集成效果.根据这一思想,可以这样来理解 AdaBoost:每一轮中的样本权重都

发生了改变,得到的个体学习器都是针对当前训练中较难分类的一些样本训练而得来的,所以相邻几轮的个体

学习器所侧重的分类样本对象是逐步变化的.也就是说,这一策略的使用,必然使得学习器之间在预测结果上存

在差异性.针对这一分析可以判定,那些与当前个体学习器有差异的原有弱学习器可以保留到下一轮,而与当前

轮个体学习器相似度较高的弱学习器需要删除. 
寻求差异性的逆向思考可以理解为从弱学习器集合中挑选出同质化的弱学习器,并根据同质化进行分类. 

2003 年,Bakker 和 Heskes[10]基于聚类的选择性集成方法即是这一思想的体现,从分类后的弱学习器子集中挑选
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出一个代表作为个体学习器加入集成.因此,考虑使用聚类方法来解决上面的弱学习器挑选问题. 
聚类的首要问题就是如何度量聚类对象之间的相似程度(或距离),判断两个随机变量之间的相似度,我们

通常考虑它们之间的线性相关性.2002 年,Mitra[15]引入了 Maximal information compression index(λ2)来度量随

机变量 x 和 y 的之间的相似性.满足以下等式: 

 2 2
22 ( , ) var( ) var( ) (var( ) var( )) 4var( ) var( )(1 ( , ) )x y x y x y x y x yλ ρ= + − + − −  (1) 

其中,ρ(x,y)为相关系数.该方法被证明在处理特征选择问题上优于相关系数法和最小二乘回归误差法.λ2 值越

小,说明两者之间的相似程度越高.从一定的角度上来说,AdaBoost 算法中的弱学习器可以被理解为是特征,因
此,基于该相似度量对新旧弱学习器集合进行聚类选择应该是可行的.将与 AdaBoost 每轮中集成的个体学习器

属于一类的所有弱学习器挑选出来进行剔除,不属一类的进行保留,并保持弱学习器删减与增加的平衡,这样就

可以满足第 2.1 节第 3 个原因分析中提出的要求了. 

2.3   基于聚类的AdaBoost加速算法 

聚类算法是耗费时间的,每一轮都使用聚类显然不能起到加速的作用.注意到只需要挑出需要删除的弱学

习器,至于保留下的其他弱学习器如何聚类并不重要,因此,只需要对与被挑选出来的个体学习器相似的弱学习

器进行一类聚类.考虑到基于聚类的选择性集成通常采用每个聚类的中心作为其代表,因此逆向思考,可以将按

Boosting方法挑选的弱分类器理解为某个聚类的中心代表,因此,根据相似度函数采用K-NN方法将与其最相似

的若干个弱学习器一起选出,构成一个聚类,将这个聚类整体删除.使用 AdaBoost 算法从弱学习器集合中挑选

出当前轮个体学习器;向弱学习器中添加若干新的弱学习器,以当前轮个体学习器为基准进行一类聚类;将删除

该聚类后的弱分类器集合作为为下一轮的 AdaBoost 备选集.通过这一方法的反复迭代,有效地对 AdaBoost 算

法训练过程中生成的中间弱学习器进行了选择和抛弃,控制了弱学习器集合的规模,从而实现了算法的提速.设
计新算法——聚类 AdaBoost(clustering AdaBoost,简称 CLU_AdaBoost),见算法 2. 

算法 2. Clustering AdaBoost. 
Input:训练集 L={(x1,y1),…,(xN,yN)};xi∈X;yi∈{−1,1};每一轮弱学习器集合规模 size(Ht)=M; 

调用 Weaklearn,训练出弱学习器集合 H1;用于剔除的弱学习器数目 S. 

Output: *

: ( )
( ) arg max log(1/ ).

t

T

t
y t h x y

C x β
=

= ∑  

初始化权重 1 1/id N=  

For t=1,…,T: 
1. 按照权重分布 Dt,调用 Weaklearn,从弱学习器集合 Ht={h(x)}中选择 ht:X→{−1,1},使其满足最小权重误 

差
1

arg min | ( ) |
j

N
t

t j i i j i
h H i

h d y h xε
∈ =

= = −∑  

2. εt=WeightedError(ht,L,Dt) 
3. if (εt>0.5) {删除 ht,恢复初始权重分布,令 Dt=D1,goto 1} 
4. βt=εt/(1−εt) 
5. for j=1 to N { 

6. if (ht(xj)=yj) then t t
j j td d β= ⋅ };更新权重 

7. 1

1

N
t t t

i
i

D D d+

=

= ∑  

8. 调用 Weaklearn,训练出 S 个弱学习器加入到 Ht,构成 ˆ tH  
9. 使用 K 近邻法从 ˆ tH 选择出 S−1 个与 ht 最相似的弱学习器,并将它们与 ht 一起从 ˆ tH 中删除,从而建立新 

的弱学习器集合 Ht+1 
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2.4   基于Clustering AdaBoost实现快速噪声检测和剔除 

研究表明,Boosting 在处理那些较难分类的数据时总有保持边界平衡的趋势[14].为了使那些难以分类的对

象被正确分类,一些先前分类正确的在随后的 Boosting 迭代中被错判,这导致随着 Boosting 迭代轮数的增加,每
个对象最终被错分的比例趋向一致.这一特性可被用来对训练数据进行噪声探测.假设在Boosting算法的 t轮迭

代中,生成个体分类器产生假设 ht(x)以及一个错误指示函数 It(xi)=I(ht(xi)≠yi).定义 ct 为每轮迭代中生成个体 
分类器的投票权重,并使 1tt c =∑ ,那么可以定义边缘函数[16]: 

 
1

( , ) ( )
t

i j j i
j

edge t c c I x
=

= ∑  (2) 

随着 Boosting 迭代轮数的增加,该边缘函数的值趋于一致.噪声和野点数据难以进行分类,因此在边缘函数

值上会与其他数据发生背离,因为错分它们会有较高的边缘值.绘制出边缘函数值图,根据训练样本在不同值区

域内的分布可以设定分割阈值,根据该阈值来进行噪声剔除. 
由于 CLU_AdaBoost 与 AdaBoost 相比具有明显的速度优势,因此使用该新算法可以快速实现噪声检测和

剔除.对噪声剔除后的样本再次使用 CLU_AdaBoost 进行学习,可以大幅度地提高学习的精度和效率. 

3   实  验 

3.1   数据集设计 

双螺旋数据集是模式识别领域公认的标准问题,因其难度而经常被用作检验模式识别算法性能的试金石.
构造双螺旋线结构样本集如下: 

定义随机数 n1,n2∈[0,N],随机弧度φ1,φ2∈[0,2π],局部随机半径 r1,r2∈[0,k],k>0,螺旋线每圈间距 D,则有: 
正样本: 

 1 1 1 1

1 1 1 1

( 1) cos(2 ) cos
( 1) sin(2 ) sin

p

p

x D n n r
y D n n r

φ
φ

= ⋅ + ⋅ π ⋅ +⎧⎪
⎨ = ⋅ + ⋅ π ⋅ +⎪⎩

 (3) 

负样本: 

 2 2 2 2

2 2 2 2

( 1) cos(2 ) cos
( 1) sin(2 ) sin

n

n

x D n n r
y D n n r

φ
φ

= ⋅ + ⋅ π ⋅ + π +⎧
⎨ = ⋅ + ⋅ π ⋅ + π +⎩

 (4) 

调节 D 和 k 可以决定正、负样本是否有重叠,调节 N(螺旋线的圈数)可以决定样本集的复杂度.公式(3)、(4)
的最后一项为加在双螺旋曲线数据集上的随机扰动.正、负样本交叉后可以生成含噪声数据.如图 1 所示为含

10%噪声的双螺旋数据集,那些处于浅色星号中的深色点和处在深色点中的浅色星号为噪声数据. 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

Fig.1  Two spiral data set include 10% noise 
图 1  含 10%噪声的双螺旋数据集 
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3.2   算法Bagging,AdaBoost和CLU_AdaBoost在不同噪声水平上的对比实验 

采用双螺旋数据 N 为 4,正、负样本都为 500 个,采用正、负样本交叉的方法分别生成含 1%,5%,10%和 20%
噪声的样本集进行学习,另生成含有 0%噪声的数据作为验证集.分别使用 Bagging,AdaBoost 和 CLU_AdaBoost
算法进行对比测试,误差曲线如图 2 所示.其中,使用的弱学习器都是包含 25 个隐层节点的三层 BP 神经网络.
从实验中可以看出:在不同噪声水平下,新算法都优于 Bagging 算法,且都非常接近 AdaBoost;而时间代价都只是

AdaBoost 的 1/10 左右.新算法充分体现了 Boosting 和聚类的优点. 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

Fig.2  Comparison of Bagging, AdaBoost and CLU_AdaBoost on different noise levels test sets 
图 2  不同噪声水平测试集上 Bagging,AdaBoost 和 CLU_AdaBoost 对比 

3.3   基于Cluster AdaBoost实现快速噪声检测和剔除以提高算法性能 

设计 N 为 1 的双螺旋训练数据 300 个,其中正、负样本各 150 个,并生成相应的 300 个测试数据;生成 UCI 
waveform[17]训练数据 600 个(为简化问题,将 waveform 修改为二分类问题,其中:1 类 waveform 为正类,2 类和 3
类 waveform 共同组成负类),生成对应的测试数据 400 个.对以上两个数据集的训练集分别按 5%,10%和 20%比

例进行正、负样本交换生成噪声数据.根据以上方法,对每个数据集在每种噪声比例下随机生成 5 组对应训练

集和测试集,分别采用 AdaBoost 和 CLU_AdaBoost 进行噪声剔除前测试、噪声检测和剔除以及噪声剔除后测

试,将平均结果列于表 1.图 3(a)和图 3(b)分别为双螺旋数据和 waveform 数据在噪声比例为 20%状况下,其中一

次实验中的边缘函数值分布图.图 3(a)中的噪声生成位置为横坐标 1~30 和 151~180,图 3(b)中的噪声生成位置

为 0~120.可以明显看出,在这两个区域,数据的边缘函数值是明显偏高的,正是利用这一特点实现了数据集中的

噪声检测. 
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Fig.3  Edge function value figures of two spiral data set and UCI waveform data set, include 20% noise 
图 3  含有 20%噪声的双螺旋数据集和 UCI waveform 数据集边缘函数值分布图 

Table 1  Comparisons of Bagging and AdaBoost and CLU_AdaBoost before and after removing noise 
表 1  Bagging,AdaBoost 和 CLU_AdaBoost 在剔除噪声前后的对比 

Before removing noise After removing noise Data sets Algorithm 
Noise ratio (%) Error rate Noise ratio (%) Error rate

Total time-consuming (s)

AdaBoost 0.033 5 1.1 0.034 2 59 358.4 
CLU_AdaBoost 5 0.031 3 0.7 0.032 7 24 97.3 

AdaBoost 0.066 4 2.5 0.046 6 60 768.5 
CLU_AdaBoost 10 0.047 9 2.2 0.040 3 2 868.9 

AdaBoost 0.188 3 16.9 0.135 8 63 954.3 

Two spiral 
(M=100, 

S=5, 
T=100) 

CLU_AdaBoost 20 0.175 2 15.5 0.133 6 2 630.7 
AdaBoost 0.135 2 2.8 0.122 5 51 530.1 

CLU_AdaBoost 5 0.122 4 2.8 0.122 6 5 464.8 
AdaBoost 0.130 1 4.8 0.127 4 66 329.4 

CLU_AdaBoost 10 0.127 6 3.7 0.124 9 6 752.9 
AdaBoost 0.151 2 10.7 0.131 1 78 629.2 

Waveform 
(M=300, 

S=7, 
T=100) 

CLU_AdaBoost 20 0.156 3 10.4 0.131 3 7 675.4 

文献[4]使用 Waveform 数据集通过交叉样本的方法生成噪声,并以此来说明 AdaBoost 方法对噪声的敏感

问题.从表 1 中可以看出,噪声剔除前后,CLU_AdaBoost 算法的性能在大多数情况下都优于 AdaBoost,这说明这

一算法对噪声的敏感性要低于 AdaBoost.AdaBoost 由于其近乎完美的学习能力对噪声也进行了充分的学习,因
此对噪声具有敏感性,噪声为 20%时,它的错误率 0.188 3;噪声为 16.9%时,其错误率为 0.135 8.CLU_AdaBoost
也充分体现了 Boosting 的学习能力,并强化了其对非噪声数据的学习.与第 3.2 节实验相比,由于数据集的空间

结构简单了,使得其只需要花费 AdaBoost 所用时间的大约 1/24 就可以获得相同的性能.因此可以看到,在噪声

剔除前后,AdaBoost 和 CLU_AdaBoost 的性能都是非常接近的.在实验的大多数情况下,CLU_AdaBoost 优于

AdaBoost,这可能是由于算法中的聚类作用强迫相邻几轮集成的个体学习器在较难学习的样本上不连续保持

一致(AdaBoost 可以),从而部分削弱了 CLU_AdaBoost 对噪声的学习能力,也即削弱了噪声的影响.当数据集空

间分布较为简单时,这一特点便凸显出来,从而使其性能优于 AdaBoost.同时也可以看出,对噪声的检测能力前

者也优于后者,其原因也在于此. 
在不同比例噪声含量下的噪声检测实验中,使用 Boosting 算法进行噪声检测,双螺旋在低噪声含量下效果

非常明显.定义噪声正确检出率为:检测算法判断为噪声且判断正确的样本数目与数据集中所有生成噪声样本

数目的比值.定义噪声错误检出率为:检测算法判断为噪声但判断错误的样本数目与数据集中所有生成噪声样

本数目的比值.对含有 5%噪声的双螺旋数据集,本文算法噪声正确检出率为 93.3%;将所有检测出被认为是噪声

的样本全体(包含被正确和不正确判定的噪声样本)剔除后,噪声含量降为 1.1%.对含有 5%噪声的 waveform 数

据,其噪声正确检出率为 53.33%;将所有检测出被认为是噪声的样本全体剔除后,噪声率降为 2.8%.这是由于根
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据公式(3)、(4)生成的双螺旋数据是完全干净的,其噪声比例是真实的;而 waveform 数据集本身是在三角形波形

上添加随机噪声得到的,不排除在数据生成的过程中已经有噪声存在.因此,waveform 数据集在噪声含量为 20%
时仍然得到了 53.2%的噪声正确检出率,而相对于双螺旋数据集则为 48.0%. 

4   结  论 

本文以 AdaBoost 为基础,结合基于聚类的选择性集成方法的优点,设计出了基于聚类技术的 AdaBoost 加

速算法(CLU_AdaBoost).该算法充分结合了二者的优点,使得在算法训练的时间耗费比 AdaBoost 低一个数量级

的基础上获得与其接近的性能.同时,本文利用新算法速度的优势取代 AdaBoost 算法,实现了快速的噪声探测

和剔除,从而在快速噪声剔除基础上实现了新算法对 AdaBoost 的完全胜出,而所用耗费时间仍比 AdaBoost 低
一个数量级.对于 CLU_AdaBoost 中的参数,一般情况下,M 与 S−1 的比值在 15~50 倍之间都可以获得较好的效

果.表 1 中,双螺旋数据为 25 倍,waveform 为 50 倍.值得注意的是,增大 M 值往往可以进一步提升算法的学习性

能,但却不一定获得更优的测试性能. 
我们还注意到,在噪声剔除过程中,边缘函数值的阈值选取是较为困难的.当阈值选取过小时,往往在删除

噪声的同时还删除大量正确样本;当阈值选取过大时,删除的噪声又较少,这影响了新算法性能提高的幅度.实
验中,一般按噪声比例来确定删除噪声的阈值,或者按原始样本总数的 1/20~1/5 来确定边缘函数阈值,都取得了

较好的效果.下一步的工作主要研究如何自适应地选择这个阈值,以获得更好的算法性能提升. 
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