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摘要：目的 针对不均训练集导致印刷套准识别模型无法较好识别印刷套不准图像的问题，提出基于最

大相关、最小冗余的印刷标志图像数据特征选择方法。方法 提取印刷标志图像的多维特征数据，计算

特征与印刷套准和印刷套不准 2 类之间的相关性和特征之间的冗余度。确定特征选择的目标函数，通过

增量搜索方法寻找最优特征，加入特征子集，实现不均衡印刷标志图像的特征选择。结果 文中的特征

选择方法获得了 3 项不均衡数据分类性能评价指标，A 为 0.9900，R 为 0.9400，Gmean 为 0.9466。结论 在

不均衡印刷标志图像套准识别中，文中提出的方法性能优于实验中的未处理方法、PCA 方法、Relief 方

法和 NCA 方法。 
关键词：不均衡数据；印刷套准；特征选择 
中图分类号：TP391.41   文献标识码：A    文章编号：1001-3563(2021)05-0266-07 
DOI：10.19554/j.cnki.1001-3563.2021.05.035 

Printing Registration Recognition Based on Feature Selection of  
Imbalanced Training Set 

JIAN Chuan-xia, SHU Zhi-peng, XIE Hao-zhe, ZHOU Yu-qi, WANG Hua-ming 

(School of Electromechanical Engineering, Guangdong University of Technology, Guangzhou 510006, China) 

ABSTRACT: The work aims to propose a feature selection method of printing mark images dataset based on 
max-relevance and min-redundancy in view of that the model of printing registration recognition cannot accurately iden-
tify the printing misregistration images due to the imbalanced training set. The multi-dimensional features of printing 
mark images were extracted, and the correlation between features and printing registration/misregistration and the redun-
dancy between features were calculated. The objective function of feature selection was determined, and the incremental 
search method was used to find the optimal feature and add the optimal feature to the feature subset, which realized the 
feature selection of imbalanced printing mark images. The proposed method achieved 3 evaluation indicators of imba-
lanced data classification, 0.9900 of A, 0.9400 of R, and 0.9466 of Gmean. The proposed method outperforms the untreated 
method, the PCA method, the Relief method and the NCA method on the identification of imbalanced printing mark im-
ages in the experiment. 
KEY WORDS: imbalanced data; printing registration; feature selection 

印刷套准是保证印刷产品质量的首要条件，决定

着印刷复制品是否能够准确再现原稿[1]。人工检测印

刷套准状态的效率低、误差大，机器视觉技术应用于

印刷套准状态识别会大大提升识别的准确性和有效

图文信息技术 
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性[2]。于丽杰等[3]研究印刷套准图像的颜色特征用于

套准识别。陈汉文[4]对分割图像进行骨架提取，检测

套准标志的位置信息。在印刷生产线上，获取的印刷

套准标志图像是不均衡的，印刷套准识别模型中的印

刷套不准图像的识别空间被严重压缩，导致此类图像

识别率低。大量不均衡数据分类问题存在于实际应用

之中[5—7]，基于数据层面的方法可以有效解决不均衡

数据分类问题 [8—9]。近年来，数据层面的特征选择

（Feature Selection, FS）技术，逐渐引起学者的关   
注[10]。特征选择是通过某种方法选择最优特征子集，

达到目标函数最优。杜利敏等[11]提出基于遗传算法的

不均衡数据特征选择方法，有效提高了少类样本的分

类准确率。YIN 等[12]基于类分解和 Hellinger 距离提

出一种新的特征选择方法，在合成数据和真实数据等

高维不均衡数据上取得较好的效果。印刷标志图像的

多维特征数据可以从各个方面对印刷图像标志进行

描述，但特征之间存在冗余，且一些特征对数据的分

类贡献较小，影响了模型的分类性能。针对印刷标志

图像不均衡训练集多维特征之间冗余问题，文中拟研

究数据处理层面的特征选择技术，实现不均衡的印刷

套准图像识别。 
文中提出一种印刷标志图像特征选择算法，最大

化特征与分类的相关性与最小化特征之间的冗余

（Max-Relevance and Min-Redundancy, mRMR），对

不均衡印刷套准图像的多维特征按照在分类过程中

的重要性进行排序，选择最重要的几维特征数据，作

为主要特征。根据特征选择后的训练集，建立印刷套

准识别模型。 

1  基于 mRMR 的印刷套准状态识别

流程 

文中采用双色套印的印刷标志图像，并将其转换

为灰度图像，见图 1。 
 

      
    a 印刷套准标志图像        b 印刷套不准标志图像 

 
图 1  印刷标志图像 

Fig.1 Printing mark images 
 

基于 mRMR 的印刷套准状态检测的流程见图 2。
文中采用文献[13]提出的特征提取方法，进行印刷标

志图像的特征提取，将提取的 4 类特征进行数据融

合，得到多维的特征数据。采用 mRMR 法从多维特

征数据中选择最优的特征子集，作为分类模型训练数

据，以构建印刷套准识别模型。测试集图像经过上述

多维特征提取和 mRMR 特征选择，得到降维后的测

试集，然后采用建立的套准识别模型对降维后的测试

集进行测试，以验证套准识别模型的性能。 

 

图 2  基于 mRMR 特征选择的印刷套准识别流程 
Fig.2 Flowchart of printing registration recognition based  

on mRMR feature selection 
 

2  基于 mRMR 的不均衡印刷标志图

像训练集特征选择 

特征选择方法根据目标函数，选择对分类影响较

大的特征，同时降低所选特征之间的冗余度，使数据

进行评估时效果达到最优，提高数据的整体分类性

能。最大相关和最小冗余法（即 mRMR）是一种过

滤型的特征选择技术[14—15]，算法通用性较强，根据

印刷套准特征数据本身的信息去评估判断特征的优

劣，可以快速去除印刷套准标志图像特征中大量不相

关特征，因此文中采用 mRMR 方法实现印刷套准标

志图像不均衡数据集（包括训练集和测试集）的特征

选择。 

2.1  mRMR 方法原理 

变量 x 和 y 的相关性采用互信息[17]描述，见式

（1）。 
( , ); ( , ) lo( ) g

)
= d d

( ) (
p x yx y p x y x y

p x p y
I     (1) 

式中：p(x)为变量 x 的概率密度函数；p(y)为变

量 y 的概率密度函数；p(x,y)为变量 x 和 y 的联合概率

密度函数；I(x,y)为它们的互信息。 
mRMR 特征选择算法目标函数 ( , )D R ，即满足

式（2）。 
max ( , )=D R D R     (2) 

式中：D 反映了特征与分类变量 c 之间的相关性；

R 反映了特征与特征之间的冗余度。D 和 R 的计算分

别见式（3）和式（4）。 
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式中：xi 和 xj 分别为特征数据的第 i，j 维特征；

S 为特征子集 S 中的特征数量；c 为类别变量。为使
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( , )D R 最大，需要 D 取最大值， R 取最小值 [16]。 
将式（2）改写为式（5），采用增量搜索方法优

化目标函数。 
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    (5) 

在整体特征空间 X 上已经选择特征子集 Sm−1，在

剩余 X−Sm−1 空间内寻找能够满足式（5）的特征，将

此特征加入特征子集 Sm−1 中。 

2.2  流程图及步骤 

基于 mRMR 的不均衡印刷标志图像特征选择算

法的流程，见图 3。算法步骤如下所述。 
1）提取不均衡印刷标志图像数据集（包括训练

集和测试集）的多维特征数据。 
2）对 k 赋值，即将原特征降维至 k 维；m 初始

值设为 1（m 为特征子集中特征数量）。采用式（1） 
 

 
 

图 3  基于 mRMR 方法的不均衡印刷标志图像特征 
选择流程 

Fig.3 Flowchart of feature selection of printing mark  
images based on mRMR method 

计算特征 xi 与分类变量 c 的互信息 ;( )iI x c ，取    
max ;( )iI x c 的特征，作为初始选择特征子集 S。 

3）采用式（3）计算剩余特征与分类 c 之间的互

信息，并取平均值，得到 D。 
4）采用式（4）计算每个特征之间的互信息，并

求特征之间的互信息平均值，得到 R。 
5）根据式（5），选择最优的特征加入初始选择

特征子集 S 中。 
6）重复步骤 3—5，直至满足 m=k 时，停止循环，

则选取前 k 个特征即为选择的最优特征子集。 

3  实验 

3.1  不均衡印刷图像套准识别评价指标 

文中采用 ROC 曲线下面积（Area under the ROC 
Curve）A、召回率 R 和分类准确率几何平均数 Gmean

等 3 项指标 [17]来评价不均衡印刷套准图像的识别   
性能。 

mean =G a a    (6) 
=R a   (7) 

(1 )
2=

i
M MI

A
M N







  (8) 

式中： a 为少数的正类样本（即文中印刷套不

准图像样本）的分类准确率； a 为多数的负类样本

（即文中的印刷套准图像样本）的分类准确率；M 和

N 分别为正类和负类样本数量；Ii 为第 i 个样本的序

号。当这 3 项评价指标较大时，印刷套准识别模型对

不均衡套准图像的识别能力较好。 

3.2  实验结果 

采用文献[18]中方法获取 100 个套准图像和 100
个套不准图像。考虑到印刷标志在图像采集时存在噪

声、旋转等情况，对这些图像进行预处理（包括旋转、

加噪、平移和裁切等），获得 12 999 个印刷标志图像，

将其划分为原训练集和原测试集，原训练集包含 2599
个套不准图像和 2600 个套准图像，原测试集包含

3900 个套不准图像和 3900 个套准图像。从原训练集

中随机挑选 2000 个负类样本（即印刷套准图像）数

据以及 200 个正类样本（即印刷套不准图像）数据，

不均衡比为 10∶1，组成该次实验的不均衡训练集（实

验中部分图像见图 4）。从原测试集里固定选取 2000
个负类样本和 200 个正类样本组成该次实验的测试

集。采用文献[13]的特征提取方法，对实验中的训练

集和测试集提取出 21 维特征（部分印刷标志图像的

特征数据见表 1），再采用 mRMR 方法对 21 维特征

数据进行特征选择，消除冗余特征，最终提取出主要

的特征，得到 4 维特征数据集，见表 2。 
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a 套准的印刷标志图像 

 

 
 

b 套不准的印刷标志图像 
 

图 4  实验中部分印刷标志图像 
Fig.4 Partial printing mark images in the experiment 

 
表 1  印刷标志图像的 21 维特征数据 

Tab.1 21-dimensional features of printing mark images 

编号 T(1) T(2) T(3) T(4) T(5) … T(21) 类别标签 

1 0.5160 0.0081 1.1211 0.0402 5.2545 … 0.4485 +1 

2 0.5096 0.0083 1.1423 0.0407 5.3714 … 0.4452 +1 

3 0.5020 0.0082 1.1636 0.0408 5.4672 … 0.4406 +1 

4 0.5126 0.0082 1.1325 0.0403 5.3218 … 0.4466 +1 

5 0.5042 0.0083 1.1584 0.0410 5.4436 … 0.4419 +1 

6 0.5078 0.0080 1.1477 0.0415 5.0560 … 0.4435 +1 

7 0.5078 0.0080 1.1477 0.0415 5.0560 … 0.4435 +1 

… … … … … … … … … 

201 0.5834 0.0058 0.9260 0.0288 3.4956 … 0.4834 −1 

102 0.5854 0.0058 0.8803 0.0263 3.8212 … 0.4815 −1 

103 0.5834 0.0058 0.9260 0.0288 3.4956 … 0.4834 −1 

104 0.5854 0.0058 0.8803 0.0263 3.8212 … 0.4815 −1 

105 0.5834 0.0058 0.9260 0.0288 3.4956 … 0.4834 −1 

106 0.5854 0.0058 0.8803 0.0263 3.8212 … 0.4815 −1 

… … … … … … … … … 

2200 0.5834 0.0058 0.9260 0.0288 3.4956 … 0.4834 −1 

 
为了验证文中方法（即 mRMR 方法）在印刷套

准图像上特征选择的性能，文中采用 4 种方法进行比

较分析。分别采用未经特征处理的数据集，经过

Relief[19]特征选择的数据集，经过 PCA 特征选择

（Principle Component Analysis, PCA）[20]的数据集以

及经过 NCA 特征选择（Neighborhood Component 
Analysis, NCA）[21]的数据集，训练套准识别模型，

并在测试集上对套准识别模型进行测试。通过 A，R

和 Gmean 等 3 项指标来比较各种特征选择方法在印刷

套准图像上的识别效果。 
文中使用基于高斯核函数的支持向量机分类模

型，模型中的惩罚参数 C 和核宽度 采用网格寻优[22]

的方法进行优化。随机选取训练集，实验结果为多次

实验的平均值，见表 3。表 3 中 a 代表各种方法对印

刷套准识别的总体分类准确率。 
文献[23]提出集成采样的不均衡训练数据预处 
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表 2  4 维特征数据集 
Tab.2 4-dimensional feature dataset 

编号 T(1) T(2) T(3) T(4) 类别标签 

1 1.2681 0.0091 0.0612 0.2706 +1 

2 10.5525 0.0012 0.0877 0.0945 +1 

3 3.4159 0.0061 0.0759 0.2919 +1 

4 10.3587 0.0012 0.0839 0.0906 +1 

5 4.1959 0.0067 0.0714 0.2292 +1 

6 6.7571 0.0008 0.1199 0.1393 +1 

… … … … … … 

201 9.4639 0.0010 0.0808 0.0877 −1 

202 1.1412 0.0078 0.0481 0.2089 −1 

203 1.1412 0.0078 0.0481 0.2089 −1 

204 0.8914 0.0305 0.0933 0.2665 −1 

205 3.1148 0.0059 0.0697 0.2891 −1 

… … … … … … 

2200 1.2681 0.0091 0.0612 0.2706 −1 

 
表 3  5 种特征选择方法在不均衡印刷套准图像数据集的分类性能 

Tab.3 Classification of the 5 FS methods on the imbalanced datasets of printing registration images 

方法 未处理 Relief PCA NCA 文中方法 

A 0.8960 0.9673 0.9725 0.9824 0.9900 

R 0.7350 0.7400 0.8000 0.9300 0.9400 

Gmean 0.8569 0.8600 0.8626 0.9419 0.9466 

a 0.9756 0.9927 0.9918 0.9809 0.9900 

 
理方法来解决印刷套不准图像识别准确率较低的问

题，并取得了较好的实验结果，获得的 Gmean 为

0.9437。由表 3 可知，文中方法获得的 Gmean 为 0.9466。 

3.3  分析与讨论 

由表 3 可见，采用文中方法获得的 A 为 0.9900，
R 为 0.9400，Gmean 为 0.9466，都大于其他特征选择方

法获得的相应分类性能指标。文中方法获得的 A 值较

未处理的方法提升了 9.40%，较 Relief 法提升了

2.27%，较 PCA 法提升了 1.75%，较 NCA 法提升了

0.76%。采用 mRMR 方法得到的召回率 R 较未处理法

得到了较大提升，提升了 20.5%；较 Relief 法提升了

20.0%，较 PCA 法提升了 14.0%，这表明文中方法在

不均衡的印刷套准图像数据上对少类样本（即印刷套

不准图像）上的分类准确率优于实验中的其他方法。

采用文中方法获得的分类准确率几何平均数 Gmean 比

未处理法、Relief 法以及 PCA 法获得的 Gmean 提升较

大（最大达到 9%），略大于 NCA 方法。这表明 mRMR
在提升少类样本分类准确率时，也尽可能地保证了多

类样本的分类准确率没有较大降低。未处理方法由于

对特征数据没有采用特征选择的方法，特征之间出现

冗余，并且一些特征可能影响模型的分类性能，因此

获得的 3 项分类性能指标都较低。Relief 方法虽然根

据样本的权重选择出主要的特征，但特征之间存在一

定程度的冗余，导致其 R 值及 Gmean 值明显偏低。PCA
法处理线性数据结构时具有明显优势，但在处理非线

性结构的印刷图像特征数据时就显得能力不足。从表

3 中可以看出，对于少类数据的分类效果不理想。

NCA 方法是一种距离测度学习算法，在特征选择的

同时，没有改变样本空间的流形结构。由表 3 可知，

NCA 方法对不均衡印刷套准数据的特征选择性能要

优于未处理法、PCA 法、Relief 法，略低于文中的文

中方法。 
表 3 中也列出了各种方法对印刷套准识别的总

体准确率 a。文中方法获得的总体识别准确率为

0.9900，略低于 Relief 方法和 PCA 方法的总体准确率

（最大差别幅度仅为 0.27%）。总体分类准确率适合

评价均衡的印刷套准图像分类性能。文中研究的印刷
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套准图像数据集是非均衡的，从不均衡的印刷套准图

像分类性能指标（A，R 和 Gmean）来看，文中方法均

大于实验中的其他方法，这表明文中提出的 mRMR
方法在不均衡印刷套准图像数据特征选择上的性能

优于实验中的其他方法。 
在不均衡数据分类性能评价指标 Gmean 上，文中

方法要大于文献[23]。这表明，文中方法对不均衡印

刷标志图像的识别性能要优于文献[23]中的方法。此

外，文献[23]中的印刷标志图像采用文献[18]的图像

获取方法得到，文中方法采用文献[18]方法获取图像

后，又对图像进行预处理，因此文中方法的印刷标志

图像包含大量的旋转、加噪、平移和裁切（见图 4），
这大大增加了印刷标志图像套准状态的识别难度，即

便如此，文中方法依然能够取得大于文献 [23]的
Gmean。 

4  结语 

针对不均衡的印刷套准数据识状态别时少类数

据（印刷套不准图像）识别率低的问题，文中提出了

基于 mRMR 的特征选择方法。采用选择后的特征数

据进行模型训练和测试，获得的 A 为 0.9900，召回率

R 为 0.9400，分类准确率几何平均数 Gmean 为 0.9466，
其均优于实验中的未处理法、Relief 法、PCA 法以及

NCA 法。文中方法对印刷套不准图像的识别准确率

为 0.9400，均高于实验中的其他方法。总体分类准确

率为 0.9900，略低于 Relief 方法和 PCA 方法，下一

步研究在提升印刷套不准图像准确率的同时，尽量保

证不降低印刷套准图像的准确率，实现总体分类准确

率的提升。 
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