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面向不均衡训练集的印刷图像套准状态检测方法 

简川霞，高健 
（广东工业大学，广州 510006） 

摘要：目的 针对不均衡的印刷图像套准状态检测中存在的印刷套不准图像识别准确率低的问题，研究

不均衡印刷图像训练集的预处理方法。方法 提出不均衡印刷图像训练集数据的集成采样预处理方法。

支持向量机先将不均衡的训练集数据分为支持向量和非支持向量，然后过采集少类样本（即印刷套不准

图像）中的支持向量，欠采集多类样本（即印刷套准图像）中的非支持向量，实现训练集数据的均衡化。

最后采用预处理后的均衡训练集对支持向量机模型进行训练，并优化模型参数。结果 采用文中提出的

集成采样方法对不均衡训练集预处理后获得支持向量机模型，通过对印刷图像套准状态进行识别，获得

的少类样本识别率 a+为 0.9375，识别准确率几何平均数 Gmean 为 0.9437，F 测度为 0.9574。结论 文中提

出方法获得的印刷套不准图像识别准确率 a+, Gmean 和 F 测度均优于实验中的其他方法。 
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Registration Recognition Methods of the Printing Images  

Oriented to the Imbalanced Training Set 

JIAN Chuan-xia, GAO Jian 
(Guangdong University of Technology, Guangzhou 510006, China) 

ABSTRACT: The work aims to study a preprocessing method for the imbalanced printing image training set in view of the 

problem of poor recognition accuracy of unaligned printing images in the detection of imbalanced printing image regis-

tration. An integrated sampling preprocessing method for the imbalanced printing image training set was proposed. Firstly, 

the imbalanced training set was divided into support vectors and non-support vectors through the support vector machine 

model. Secondly, in order to balance the training set, the support vectors in the minority class (i.e., the unaligned printing 

images) were oversampled and the non-support vectors in the majority class (i.e., the aligned printing images) were 

undersampled. Finally, the pre-processed balanced training set was used to train the support vector machine model, and the 

model parameters were optimized. The proposed integrated sampling method was used to pre-process the imbalanced 

training set to obtain the support vector machine model. The recognition rate of the minority class a+ obtained through the 

recognition of printing image registration was 0.9375, the geometric mean Gmean of the recognition accuracy was 0.9437 and 

the F-score was 0.9574. The proposed method outperforms other methods in the experiment in terms of the recognition 

accuracy a+ of the unaligned printing images, Gmean and F-score. 

KEY WORDS: imbalanced data; printing registration; integrated sampling; support vector machine 

印刷套准是实现印刷色彩复制和阶调复制的基

础。当印刷的四色出现套准误差时，复制品就难以还

原原稿的色彩和阶调。目前四色套准状态检测还依赖

人工抽检，效率低，可靠性差，且不能实现全检。目

前基于机器视觉的方法实现印刷套准自动检测已成

为研究的热点[1—6]。简川霞等分别提取了印刷标志图

图文信息技术 
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像灰度共生矩阵特征和印刷标志图像的纹理特征，采

用 Adaboost 分类器和支持向量机分类器进行印刷套

准状态识别[7—8]。实验证明，2 种方法都取得了较好

的印刷套准识别率。于丽杰等[9]提出一种接近人的视

觉模型的颜色特征提取方法，提取了图像的灰度共生

矩阵的纹理特征参数，并设计了不同距离测度进行分

类。实验证明，基于纹理特征参数的分类效果优于颜

色特征的分类。尽管这些印刷图像套准状态识别方法

都取得了较好的识别效果，但这些方法有一个假设：

用于分类器训练的套准图像和套不准图像的数量大体

上是相当的，即训练集样本是均衡的，但在实际的印

刷生产线上，套准图像的数量要远远多于套不准图像

的数量，这样获得的用于分类器模型建立的印刷图像

训练集往往是不均衡的。建立在不均衡印刷图像训练

集上的分类器模型在对印刷图像测试集样本分类检测

时（即分类为 2 种状态：印刷套准和印刷套不准），对

少数类别的印刷套不准图像的识别准确率低[10]。在印

刷套准状态检测时，往往更加关心套不准图像，即要

从大量待检测图像中识别出套不准图像，因此提高少

数类别的印刷套不准图像的识别准确率是非常重要

的。在文中，少数（此处指样本数量少）类别的印刷

套不准图像的类别标签设为+1，称为正类样本数据，

多数（此处指样本数量多）类别的印刷套准图像的类

别标签设为−1，称为负类样本数据。 

印刷图像是采用四色套印实现的，任意两色之间

都需套准。文中是采用图像识别的方法对任意两色之

间的套准状态进行检测。针对由不均衡的印刷图像训

练集导致的图像识别分类模型对印刷套不准图像的

识别准确率低的问题，提出一种集成样本采样方法，

获取均衡的印刷图像训练集样本，提高印刷套不准图

像的识别准确率。 

1  印刷图像套准状态检测流程 

文中仅研究两色之间的印刷标志是否套准，不涉

及各印版的颜色，为便于研究，用于套准的印刷标志

图像都转化为灰度图像。从印刷图像上提取印刷标

志，并转化为灰度图像，见图 1，在后文中均采用此

印刷标志。印刷图像套准状态检测流程见图 2。从印

刷标志图像中提取图像纹理特征数据，作为图像识别

分类器模型的输入数据。在印刷工业生产中，印刷套

准的图像数量多，属于多类数据，印刷套不准的图像

数量少，属于少类数据。多类数据和少类数据组合在

一起，构成不均衡的印刷图像训练集。然后采用集成

采样的方法对训练集样本进行采样，即过采集少类数

据样本，使得少类数据样本的数量增加，得到新的印

刷套不准图像；同时欠采集多类数据样本，使得多类

数据样本数量减少，得到新的印刷套准图像；最终使

得新的印刷套准图像和新的印刷套不准图像的数量

大致相等，即构成均衡的印刷图像训练集。在此均衡

的训练集上进行学习以获得印刷图像套准识别分类

器模型，并优化模型参数；最后用此模型对印刷图像

套准状态进行识别。 
 

 
 

图 1  印刷标志 
Fig.1 Printing mark 

 

 
 

图 2  印刷图像套准状态检测流程 
Fig.2 Printing image registration detection flowchart 

 

2  支持向量机分类模型 

在图像识别分类器模型中，支持向量机[11]（SVM）

是基于统计学习理论提出一种监督式学习的方法，即

通过寻求最小结构化风险来提高学习机泛化能力，实

现经验风险和置信范围的最小化，从而达到在统计样

本量较少的情况下，亦能获得良好统计规律的目的。

近年来 SVM 在模式识别领域越来越被大家普遍认可，

已成为机器学习和数据挖掘领域的最有力工具[12—13]，

因此在文中，采用 SVM 分类器来实现印刷图像套准

状态的识别检测。下面重点介绍一下 SVM 的分类模

型。 

H 为 2 类之间的分类超平面，H1 和 H2 这 2 类中

距离 H 最近的样本且平行于 H 的超平面，线性 SVM

的思想是用最大化 H1 和 H2 的“间隔”，即寻求最优分

类超平面 H，将 2 类样本正确分开，见图 3。假定训 
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图 3  线性支持向量机的 2 类分类 
Fig.3 Linear SVM classification of two-class data 

 
练集：T={(x1, y1), (x2, y2)…(xi, yi)}，xi∈Rn 和 yi∈{1, −1}, 

i=1, 2…N。寻求最优分类超平面，可转化为求解下列

对应变量 ω和 b 的最优化问题，即二次规划问题： 

21
min

2
s.t. ( ) 1 , 1,2,i iy x b i N


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 (1)

 

式中：ω为分类超平面 H 的法矢量；b 为截距或

偏置。在实际应用中，数据常常是线性不可分的，通

过引入松弛变量 ξi 和核函数 K（x, x'），非线性支持向

量机的数学模型可写为： 
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式中：ξi 为松弛变量（或松弛因子）；C 为正则

化参数，又叫惩罚参数，是一个大于 0 的常数，控制

着对错分样本惩罚的程度； ( )x 为映射函数，可以通

过数据映射的方式，将空间 Rn（低维空间）中线性不

可分的数据通过映射变换 : ( )x x  映射到 Hilber 空

间（高维空间）中，使得数据在 Hilber 空间中线性可分。

变换C 在算法中的作用是通过核函数 ( ( ) ( ))iK x x  
来实现的。研究表明，当缺少过程的先验知识时，选

择高斯核函数比选择其他核函数分类效果要好[14]。 

使用 Lagrange 乘子 αi（αi＞0），非线性支持向量

机原始问题的对偶问题，即凸二次规划问题为： 

T
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由式（3）可求得解 1 2( , )N        ，则 
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最终的决策函数为： 

1

( ) sgn ( , )
N

i i i
i

f x y K x x b 



 
  

 
            (5) 

如果 α*的分量 i
 非 0，则训练点(xi, yi)的输入 xi

为支持向量（SV）；否则称 xi 为非支持向量（NSV）。 

3  新的集成采样方法 

采样方法是对不均衡的训练集数据进行预处理，

达到正类数据和负类数据在数量上大致相等，即使训

练集数据均衡[15—16]。常用的采样方法有过采样、欠

采样和集成采样（或混合采样）[17]。过采样是对少类

数据进行采集，增加少类数据的数量，但该方法易出

现数据过拟合现象或不重要信息增加的问题[18—19]。

欠采样是对多类数据进行采样，减少多类数据的数

量，但该方法易丢失对分类重要的样本信息[20—21]。

集成采样方法既对少类数据进行过采样，也对多类数

据进行欠采样，这可以在一定程度上减少欠采样和过

采样带来的问题，但没有从根本上解决 2 种采样方法

存在的问题[22]。欠采样和过采样存在问题的根本原因

是没有考虑样本数据对确定样本分类超平面的贡献

差异。在支持向量机分类中，样本数据中的支持向量

（SV）对确定分类超平面的贡献大，非支持向量

（NSV）贡献小，因此在采样中，要尽量保留或增加

支持向量，保留或减少非支持向量。基于此考虑，文

中提出一种新的集成采样方法处理不均衡的印刷图

像训练集数据，以获得相对均衡的训练集，用于支持

向量机模型训练。新的集成采样方法的流程见图 4。 

新的集成采样方法的步骤如下所述。 

1）先使用 SVM 对不均衡的印刷图像训练集进行

学习，识别不均衡训练集中支持向量样本和非支持向 

 

 
 

图 4  新的集成采样方法流程 
Fig.4 Flowchart of a new integrated sampling method 
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量样本。具体如下：将训练集 T={(x1, y1), (x2, y2)…(xi, 

yi)}带入式（3）中，求解此凸二次规划问题，得解
* * * *

1 2( , )N     。如果 * 0i  ，则对应 *
i 的 xi 是支

持向量，训练样本（xi, yi）是支持向量样本。否则，

对应 *
i 的 xi 是非支持向量，训练样本（xi, yi）是非支

持向量样本。 

2）对少类数据中的支持向量进行过采样，以增

加支持向量的数量。过采样的方法如下：在 2 个少类

数据支持向量之间线性插入数据，以生成新的支持向

量，见图 5。新的支持向量 ix为： 

0(0,1) ( )i i ix x rand x x                  (6) 

式中：x0 和 xi 为少类样本中的支持向量；rand（0,1）

为[0, 1]之间的一个随机数。 
 

 
 

图 5  线性插入支持向量数据示意 
Fig.5 Sketch map of inserting linearly support vector data  

 
 

新的少类数据由新的支持向量（原有少类中的支

持向量和新生成的少类支持向量组成）和原有少类非

支持向量组成，见图 6。 

 

 
 

图 6  新的少类样本组成 
Fig.6 Composition of new minority samples 

 
3）对多类数据中的非支持向量进行欠采样，以

减少非支持向量的数量，见图 7。新的多类样本由原

有多类支持向量和新生成的多类非支持向量组成，见

图 8。 

4）新的少类样本和新的多类样本数量基本相等，

构成均衡的训练集，用于支持向量机模型训练。 

4  实验 

4.1  不均衡印刷图像套准识别评价指标 

常采用总体分类准确率 a 来评价均衡的数据分

类性能，但不适合评价不均衡的数据分类性能。如： 

 
 

图 7  多类数据非支持向量欠采样 
Fig.7 Undersampling of non-support vectors in the majority data 

 

 
 

图 8  新的多类样本组成 

Fig.8 Composition of new majority samples 

假定不均衡的印刷图像数据集中包含 98 个印刷图像

套准数据和 2 个印刷图像套不准数据，即使 2 个印刷

图像套不准数据被错误分类，此不均衡数据分类仍可

取得 98%的总的分类准确率，但印刷图像套不准数据

的分类准确率却为 0。事实上，在不均衡印刷图像套

准识别中，更关心少数类的印刷图像套不准的情况，

因此，为了评价不均衡数据的分类性能，文中引入混

合矩阵（见表 1）加以说明。 
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表 1  混合矩阵 
Tab.1 Confusion matrix 

实际样本 
分类 

正类样本 负类样本 

正类样本 正类样本被正确识别的数量（Tp） 被错误识别为负类样本的正类样本数量（FN）

负类样本 被错误识别为正类样本的负类样本数量（Fp） 负类样本被正确识别的数量（TN） 

 
文中引入分类准确率几何平均数 Gmean 和 F 测度

（即 F-score）来评价不均衡数据的分类性能。 

1）分类准确率几何平均数 Gmean。 

Gmean 定义为： 

meanG a a       (7) 

其中，正类准确率（即少类准确率）a+=Tp/（Tp+ 

FN），负类准确率（即多类准确率）a−=TN/（TN+Fp）。

Gmean 考虑了分类器对正类样本和负类样本的分类能

力，在正类准确率和负类准确率之间做了一个几何权

衡。Gmean 较大时，意味着分类器对不均衡样本的分

类能力较强。 

2）F 测度（Fscore） 
2(1 )

( )score

p r
F

p r



  




        (8) 

式中：Fscore为 p和 r加权调和平均；p=Tp/（Tp+Fp），

代表真正的正类样本在所有预测为正类样本中的比

例；r 为正类样本的召回率，r=Tp/（Tp+FN），代表正

类样本被正确分类的比例，在数值上等于 a+；p 为分

类器对某一个类别准确率的评价。在不均衡样本数据 
 

分类时，希望不降低 p 的前提下，提高正类样本的召

回率 r，但有时不降低 p 和提高 r 是冲突的。Fscore 权

衡了 p 和 r 这 2 个因素，反映了不均衡数据分类的性

能。在式（8）中，通常β=1。 

4.2  数据 

实验从印刷图像上提取 200 个标志图像（其中

100 个是印刷套不准图像，100 个是印刷套准图像）。

计算这 200 个标志图像的灰度共生矩阵，采用文献[7]

的方法提取每幅图像灰度共生矩阵的能量（E）、熵

（H）、惯性矩（I）、相关（C）等 4 个纹理参数，

并求 E, H, I 和 C 的均值和标准差，作为 8 维标志图

像的纹理特征（T(1), T(2), T(3), T(4), T(5), T(6), T(7)

和 T(8)），以每幅标志图像的 8 维纹理特征作为支持

向量机分类器的输入参数，支持向量机根据每幅标志

图像的输入参数来判断标志图像是处于套准状态或

套不准状态（支持向量机输出标签为+1 为套不准状

态，输出标签为−1 为套准状态）。部分印刷标志图

像的纹理特征见表 2。为了验证文中提出的新的集成

采样方法的有效性，实验采用了一个不均衡比率较大 

表 2  部分印刷标志图像的纹理特征 
Tab.2 Texture features of some printing mark images 

序号 T(1) T(2) T(3) T(4) T(5) T(6) T(7) T(8) 标签 

1 0.5225 0.0076 1.0983 0.0383 5.0970 1.7544 0.0209 4.5538×10−4 +1 

2 0.5119 0.0083 1.1592 0.0402 5.4313 1.8412 0.0207 4.7135×10−4 +1 

3 0.5137 0.0082 1.1311 0.0406 5.3055 1.8238 0.0207 4.6388×10−4 +1 

4 0.5019 0.0082 1.1654 0.0409 5.4766 1.8621 0.0203 4.5704×10−4 +1 

5 0.5093 0.0081 1.1640 0.0395 5.3524 1.7969 0.0206 4.5521×10−4 +1 

6 0.5255 0.0080 1.1242 0.0391 5.1308 1.7718 0.0212 4.7379×10−4 +1 

7 0.5211 0.0081 1.1370 0.0397 5.2426 1.8006 0.0211 4.7562×10−4 +1 

8 0.5177 0.0082 1.1457 0.0399 5.3185 1.8183 0.0210 4.7500×10−4 +1 

9 0.5146 0.0082 1.1531 0.0401 5.3807 1.8313 0.0208 4.7345×10−4 +1 

… … … … … … … … … … 

101 0.5552 0.0058 1.0270 0.0292 3.5124 1.1212 0.0224 3.3652×10−4 −1 

102 0.5477 0.0066 1.0477 0.0327 4.0662 1.3571 0.0220 3.8994×10−4 −1 

103 0.5552 0.0058 1.0259 0.0296 3.5429 1.1459 0.0224 3.4289×10−4 −1 

104 0.5553 0.0066 1.0282 0.0333 4.1766 1.4105 0.0223 4.1708×10−4 −1 

105 0.5370 0.0069 1.0911 0.0349 4.5069 1.5364 0.0216 4.2560×10−4 −1 

106 0.5479 0.0068 1.0446 0.0335 4.2393 1.4231 0.0220 4.0778×10−4 −1 

107 0.5407 0.0068 1.0714 0.0339 4.1523 1.3826 0.0218 3.8800×10−4 −1 

108 0.5408 0.0073 1.0718 0.0341 4.6119 1.5096 0.0217 4.2350×10−4 −1 

109 0.5469 0.0067 1.0537 0.0331 4.0675 1.3664 0.0220 3.9227×10−4 −1 

… … … … … … … … … … 

200 0.5653 0.0057 1.0023 0.0299 3.5570 1.1368 0.0229 3.5539×10−4 −1 
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的训练集（不均衡比率为多类样本数量与少类样本数

量的比例，文中采用的不均衡比率为 60∶4），即从

200 个标志图像中随机取出 60 个套准图像和 4 个套

不准图像，组成不均衡的标志图像训练集，其余的套

准图像（100−60=40 个）和套不准图像（100−4=96

个）组成测试集，以验证新的集成采样方法的有效性。 

4.3  结果 

为了验证新的集成采样方法的优越性，文中分别

选取了欠采样方法和过采样方法中较为典型的 2 种

方法作为比较。实验采用的方法如下所述。 

1）没有对训练集进行任何采样，直接使用训练

集训练 SVM 模型，然后用获得的 SVM 分类器[23]对

测试集数据进行分类，标记为 SVM。 

2）采用单边欠采样进行数据预处理[24]，使用预

处理后的数据训练 SVM 模型，然后用获得的 SVM

分类器对测试集数据进行分类，标记为 US。 

3）采用 SMOTE 过采样方法对数据进行预处理[25]，

使用预处理后的数据训练 SVM 模型，然后用获得的

SVM 分 类 器 对 测 试 集 数 据 进 行 分 类 ， 标 记 为

SMOTE。 

4）采用文中提出的新的集成采样方法对不均衡

训练集进行采样，使用预处理后的数据训练 SVM 模

型，然后用获得的 SVM 分类器对测试集数据进行分

类，即文中方法。 

实验采用 C-SVM 作为支持向量机分类器，采用

高斯径向基核函数（RBF）。分类模型中惩罚函数 C

和核宽度 σ 采用网格优化算法和五折交叉验证法获

得[26]。由于训练集中的套准图像和套不准图像是随机

从 200 个标志图像中选取的，为了增加测试的准确

性，文中随机选取了 10 组训练集和测试集，分别采

用上述的 4 种方法进行实验，取得的测试结果取平均

值，见表 3。 
 

表 3  不同方法在不均衡训练集上获得的测试结果 
Tab.3 Testing results of addressing the imbalanced train-

ing sets with different methods 

方法 SVM US SMOTE 文中方法

a+ 0.7813 0.8542 0.8750 0.9375 

a− 1.0000 1.0000 1.0000 0.9500 

a  0.8456 0.8971 0.9118 0.9412 

p 1.0000 1.0000 1.0000 0.9783 

r 0.7813 0.8542 0.8750 0.9375 

Gmean 0.8839 0.9242 0.9354 0.9437 

Fscore 0.8772 0.9213 0.9333 0.9574 
 

4.4  分析与讨论 

从表 3 中可以看出，文中方法对少类样本（即印

刷套不准图像）的分类准确率 a+为 0.9375，比 SVM

方法、US 方法和 SMOTE 方法分别提高了 15.6%

（0.9375−0.7813=0.1560）、8.3%（0.9375−0.8542= 

0.0830）和 6.2%（0.9375−0.8750=0.0620）。文中方

法对多类样本（即印刷套准图像）分类准确率为

0.9500，虽然比实验中的其它方法略微降低了一点

（1−0.9500=0.05），但在分类准确率几何平均数 Gmean

上是最大的，即 Gmean=0.9437。与其他方法相比，文

中方法虽然略微牺牲了一些多类样本的分类准确率，

但大幅度提高了少类样本的分类准确率（最大提高了

15.6%）。从表 3 可以看到，文中方法取得的 p 和 r

分别为 0.9783 和 0.9375。文中方法比其他方法略微

降低了 p（1−0.9783=0.0220），却较大幅度地提高了 r

（最大提高了 15.6%）。权衡 p 和 r 这 2 个因素，文

中方法取得了最大的 F 测度（为 0.9574），大于实验

中其它方法的 F 测度。SVM 方法对不均衡训练集数

据没有做任何处理，因此获取的分类模型对不均衡数

据的分类性能最差。US 方法欠采样了多类样本，但

没有考虑多类样本中不同样本对确定分类超平面的

重要性，在欠采样的过程中，容易丢失一些重要的样

本。SMOTE 方法过采样少类样本，尽管该方法避免

了重复采样导致的数据过拟合问题，但在不重要的少

类样本之间进行过采样，对提高不均衡数据分类性能

的作用不大。文中方法考虑了不同样本在确定分类超

平面时重要性不同，先将样本数据分为重要的支持向

量样本和不重要的非支持向量样本，针对重要的支持

向量样本和不重要的非支持向量样本采用不同的采

样策略（即欠采样不重要的多类非支持向量样本，过

采样重要的少类支持向量样本），这样避免了 US 方

法造成的重要样本丢失问题和 SMOTE 方法造成的不

重要样本增加的问题，因此文中方法获取的 Gmean 和

F 测度要优于实验中的 SVM, US 和 SMOTE 方法。 

5  结语 

针对不均衡的印刷图像套准状态识别中存在印

刷套不准图像识别准确率低的问题，文中提出的集成

采样方法对不均衡的印刷图像训练集进行预处理，实

现了训练集的均衡化，由此建立的支持向量机模型在

测试集上获得的少类样本（即印刷套不准图像）识别

准确率为 0.9375，识别准确率几何平均数 Gmean 为

0.9437，F 测度为 0.9547，要优于实验中 SVM 方法、

US 方法和 SMOTE 方法。 
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