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基于随机森林分类的快速标签检测
*
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摘要:主要解决了传统的人工标签检测中存在的成本高、速度慢以及检测率低的问题。与传统算法相比,提出了一种基于

随机森林分类的快速标签检测算法。文章首先设计了自适应特征选择方法,能够在大规模的特征中自动选择鉴别力最高

的特征,较好地区分前景和背景。在此引入了基于金字塔随机撒块的随机森林分类器,能够快速有效地完成多种标签的

检测。实验结果验证了本算法的高速、高精度特性,适用于高速自动化生产线上的标签检测。
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标签作为产品的主要标志之一,不仅代表了产品自身和生产厂家的形象,还承担着吸引消费者的作用,因
此,如何保证标签的完整性与正确性至关重要。在传统的检测算法中,大多通过人工检测来完成,但人工检测无

法满足日益增长的生产速度的要求,人工检测对应的低检测率、高成本的问题也限制了生产行业的进一步发

展[1]。计算机视觉技术利用图像处理和机器学习[2]的成熟技术,能够显著提高标签检测的速度和精度[3]。
邢堃等人[4]从图像处理的角度出发,利用Canny算法作为掩码图像进行缺陷检测,能够克服图像抖动和非

同步性带来的检测问题。在此基础上,陈府庭等人[5]将色彩信息拓展到LAB空间,从而获得了精度更高的检测

算法。张树君等人[6]主要设计了基于边缘的图像处理算法,通过手动指定矩形框并统计其中像素数目的变化来

识别有缺陷的标签。针对手动指定困难的问题,覃希等人[7]利用SVM分类器采集大量的矩形框特征,利用机器

学习技术来完成合格和不合格标签的分类。但传统算法中仍然存在一些问题,比如特征选择困难、特征数目过

多以及二值分类器无法较好地满足多类标签的分类要求等[8]。

针对上述问题,本文提出了基于随机森林分类的快速标签检测算法。主要包括两个创新点。第一,为了更

好地区分前景和背景,获得更加具有鉴别意义的特征,本文设计了自适应特征选择方法,在大规模的像素点特征

中进行自动选择。该方法在保证计算效率的前提下,大大提高了分类器的检测能力。第二,针对大数据量、多类

别的标签图像,本算法引入了随机森林的分类技术,能够有效地完成标签的检测。在此基础上,提出了金字塔随

机撒块算法,大大提高了标签检测的速度。实验部分证明了本算法精度高、速度快,能够满足高速自动化生产线

的需求。

本文的安排如下。第二章给出了本算法的主要流程和框架图。在此基础上,第三章和第四章分别对自适应

特征选择模块和快速随机森林分类模块进行了讨论。在第四章和第五章中,本文完成了实验论证和全文总结。

1算法框架

标签图像中存在的缺陷包括标签缺失、标签偏移以及标签破损等,图1给出了本算法的主要框架示意图,主
要包括两个部分:训练和检测。在训练部分,首先构建了自适应的色彩空间池,用于最大化前景和背景的差异;

其次,创新地以随机撒矩形框的方式作为分类器种子,并用上述多色彩空间值作为代表特征;最后,利用随机森

林分类器对待训练图像集进行训练,得到合适的分类器。在检测部分,首先对待检测图像进行处理,构建多色彩

空间下的复合图像;再次,利用训练部分得到的分类器完成该图像的分类。
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图1 算法框架

2自适应特征选择

传统的特征选择主要利用了RGB、HSV等色彩信息[9],但存在以下两个问题。第一,不同的色彩信息对于

不同瓶体的区分能力有差异,如果使用相同的色彩信息无法获得较好的性能。第二,色彩信息的人工选择难以

最大化前景和背景的差异,且存在的冗余色彩信息会提高算法的计算复杂度。因此,本文提出了自适应特征选

择算法,能够获得显著性最高的特征序列用于检测。

2.1特征构建

原则上,色彩、纹理、运动以及形状信息等都可以作为特征供检测使用,且每种特征都存在很多参数可供调

整,因此存在的特征数目巨大。本文主要利用了色彩信息,通过设置局部空间的色彩滤波器来完成特征的构建。

构建的色彩滤波器需要满足3个条件:首先,滤波器系数简单,保证组合特征可以有效计算得到;其次,需要涵盖

现有的常用色彩信息,包括RGB、YCrCb等;最后,由于现有相机采集的都是RGB色彩信息,因此以该空间的一

维映射组合为宜。

本文利用的特征池主要通过R、G、B色彩值得线性组合得到的,如下式所示:

f1={w1·r+w2·g+w3·b|w*∈{-2,-1,0,1,2}}。 (1)

也就是说组合后的特征由-2~2的加权系数组成,即组合特征为125维。但除去冗余的特征(即(w′1,w′2,

w′3)=k(w1,w2,w3))和全0特征,还剩余49维特征。当计算特征时,需要将特征值域归一化到0~255之间。

不难看出,本算法还可以很容易地和其他特征相结合,从而获得更加优异的检测性能。

2.2特征度量

在实际应用中,前景标签部分和背景的液体部分可能存在多种颜色(由于光照、角度以及材质的影响),因此

无法用单一高斯模型进行描述。本文利用直方图统计信息,计算特征对于前景和背景的分离度完成度量过程。

主要分成3个步骤:1)根据特征分别计算前景和背景的分布直方图;2)计算这些分布对应的最大似然估计;3)

根据最大似然估计的统计值来决定特征的选择。

设Hf 和Hb 分别表示前景和背景的直方图。将直方图分成n个块并利用直方图归一化技术,那么可以得

到前景和背景分布直方图中第i个块的概率分别为p(i)和q(i)。因此,可以得到最大似然估计的结果为:

L(i)=logmax
{p(i),δ}

max{q(i),δ}
, (2)

其中δ为无穷小量,能够避免最大似然估计产生奇异值。不难看出,最大似然估计也可以认为是一种直方图,反

映的是前景和背景的差异性。最终,为了得到每个特征的鉴别能力,本文利用方差来决定特征度量:

var(L)=E(L2(i))-E2(L(i))。 (3)

2.3特征筛选

本文从49维特征中进行筛选,图2给出了一个例子。其中,图2b给出了经过公式3的特征度量后得到的排

序结果,最有鉴别力的特征位于左上方,而最不具有鉴别力的特征位于右下方。图中反映的是公式2计算出的

最大似然估计图,不难看出,鉴别力的排名符合人们的视觉效果,能够很好地帮助后续的标签分类。
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a 原始图           b 特征鉴别力结果     
图2 特征筛选的结果

在本算法中,综合考虑精度和执行效率的影响,筛选出排名前10的特征用于标签分类。如果使用全部的特

征,不仅使得计算复杂度大大提高,而且冗余特征会造成分类器产生过拟合现象,降低识别率。

3基于随机森林的标签检测

图3 随机森林运行示意图

3.1随机森林检测算法

决策树算法[10]是一种传统的数据挖掘分类器,通常构成的是一

个二叉树结构。其中每一个非叶子节点表示一个分类器,而每一个

叶子节点则表示样本的所属类别。不难看出,决策树的构建在于一

个个阈值判断问题,包括分类器之间特征值不应当重复、阈值如何选

择能够较好地分裂样本集以及如何分配叶子节点的所属类别。从

boosting得到借鉴,可以通过构建多个树分类器,再根据分类器的联

合综合确定森林分类器的结果,从而得到更稳定、更鲁棒的分类性

能。在此基础上,Breiman[10]提出了随机森林理论,主要在两处有随

机的意义:一个是每棵树用的点分类器是随机的,点分类器之间没有联系;另一个是森林用的树分类器也是随机

的,树分类器之间也没有联系。图3给出了随机森林运行的一个示意图。

综上所述,随机森林分类器的训练过程如算法1所述:

算法1 随机森林分类器训练算法

输入:训练样本集Ω={X,Y},其中X={x1,x2,…,xN},Y={y1,y2,…,yN}

输出:随机森林分类器

Fori=1toTdo
对训练样本集进行随机采样Ωi=BootstrapSampling(Ω)
训练随机树TreeRooti=GrowRandomizedTree(Ωi),见算法2
Endfor
RandomForest= {TreeRoot1,TreeRoot2,…,TreeRootT}

其中随机树的训练过程如算法2所述:

算法2 随机树分类器训练算法

输入:训练样本集Ω={X,Y},其中X={x1,x2,…,xN},Y={y1,y2,…,yN}

输出:随机树分类器

IfΩi 中所有训练样本的类别相同orΩi=N≤N0
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  ReturnLeafNode(p(c|Ωi))

Endif
Fort=1to Ωi

Ifh(xt)=1
  将(xt,yt)添加到左子节点的数据集中,即Ωl←Ωi∪{(xt,yt)}

Else
将(xt,yt)添加到右子节点的数据集中,即Ωr←Ωi∪{(xt,yt)}

Endif
Endfor
新建左子节点LeftNode=GrowRandomizedTree(Ωl)

新建右子节点RightNode=GrowRandomizedTree(Ωr)

ReturnParentCode(LeftNode,RightNode)
本算法选择随机森林分类器的原因主要有3点。首先,待训练的样本集通常很大,随机森林分类器的训练

速度、计算效率远远高于传统的SVM、Adaboost等分类器,且不易产生过拟合现象;其次,随机森林能够直接产

生多类别的分类结果,而SVM和Adaboost只能通过若干个二类分类器的组合才能完成,因此效率高、结果更加

直观;最后,由于森林中的每棵树都是独立生长,因此可以进行并行化加速,完成更加高效的应用。

3.3检测算法的加速

图4 金字塔随机撒块算法的示意

现有的高速生产线对于分类算法的效率的要求越来越

高,为了尽可能地提高算法的拓展性和实用性,本文设计了金

字塔随机撒块算法用于分类算法的加速。利用筛选出的5维

特征,可以对任意大小的矩形框的像素点进行统计,利用均值

作为每个矩形框的特征。在现有算法中,都是利用经验值选

择若干指定大小、位置的矩形框用于分类。该类方法主要存

在3个问题:首先,该方法对于工程人员的经验和素质要求较

高,很难适用于新手使用;其次,人工选择难以达到全局最优;

最后,对于矩形框的数目没有一个显性的指导,难以便于后续

的维护和拓展。针对上述问题,本文在归一化后的图像上随

机撒一些起始点,将其作为矩形框的中心;在此基础上,指定若干大小的尺度,通过构建金字塔确定矩形框用于

分类。图4给出了金字塔随机撒块算法的示意。其中,圆点表示了选择了随机撒点的结果;而矩形框簇表示了

经过金字塔拓展后的矩形框的位置

4实验与结果

下面对本算法的性能进行验证,实验环境为 Windows7主机,IntelCorei3四核处理器,主频2.6GHz。实

验部分主要包括两节:第一节对特征筛选的效率进行验证;第二节对算法的整体性能予以总结与讨论。实验中

准备了100张待检测的标签图像,其中包含80张正常图像、5张标签缺失、5张标签偏移、5张标签破损以及5张

标签错误。每组实验重复50次,用于验证本算法的鲁棒性。

4.1特征筛选

图5给出了特征数目和检测率、计算速度的变化关系。不难看出,首先,在本算法中,当特征数目大于7时,

已经可以达到较高的检测率;其次,如果继续增加特征数目,将不会有更好的效果,反而会大大提高计算速度,显
著增大算法的开销;最后,本算法使用了10个特征,在计算速度上仅为2ms不到,能够很好地满足高速自动化

生产线的要求。
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 a 检测率随着特征数目的变化曲线       b 计算速度随着特征数目的变化曲线

图5 特征筛选的实验结果

4.2检测结果

性能比较中主要采用了漏检率和误检率两个指标,设正样本被判为正和负的数目为TP 和TN,而负样本被

判为正和负的数目为FP 和FN,那么对应的漏检率和误检率为:

p漏= TN
TP+TN

,p误= FP
FP+FN

。 (4)

表1 本算法和覃[7]的结果比较

p漏/% p误/% 时间/ms

覃[7] 3.2 4.7 47

本算法 0.4 0.3 6

表1中给出了本算法和覃希等人[7]在精度和速度上的

比较结果。第一,由于设计的自适应特征选择机制能够选

择出适合的特征最大程度上区分前景和背景,因此本算法

能够获得更低的错误率。第二,引入的随机森林分类更加

适合于标签这种多类别的分类,本算法不仅精度上优于

SVM,还能显著提高计算速度。第三,本文还设计了金字塔随机撒块方法,能够进一步提高随机森林的训练效

率、获得更低的计算复杂度。总体来说,本算法能够比覃希等人[7]获得更高的精度和更快的计算速度。

5结论

传统的人工标签检测主要存在成本高、速度慢以及检测率低等问题。针对上述问题,本文提出了一种基于

随机森林分类的快速标签算法。一方面,设计了自适应特征选择方法,能够在大规模的特征中自动选择鉴别力

最高的特征,较好地区分前景和背景。另一方面,引入了基于金字塔随机撒块的随机森林分类器,能够快速、有
效地完成多种标签的检测。实验结果验证了本算法的高速、高精度特性,适用于高速自动化生产线上的标签检

测。
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FastLabelInspectionBasedonRandomForestClassifer

ZHANGPei,CHENXiaoyu
(InformationTechnologyCenter,GuangzhouMedicalUniversity,Guangzhou510182,China)

Abstract:Traditionalmanualinspectionforlabelconfrontsproblemssuchashigheconomiccost,lowspeedandlowaccuracy.Ai-

mingatthose,thispaperproposesaquickinspectionmethodsbasedonrandomforest.First,wedesigntheadaptivefeatureselec-

tionstrategy,whichcanselectthemostdistinctiveonesfromlargenumberoffeaturestoseparatetheforegroundandbackground.

Then,weintroducetherandomforestclassifieraddedwithhierarchyrandomblocksandinspectdifferenttypeoflabelsquicklyand

accurately.Experimentalresultsdemonstratethehighaccuracyandspeedofouralgorithm,whichissuitableforhigh-speedproduc-

tionlines.

Keywords:labelinspection;randomforest;hierarchyspeedup;featureselection
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