
  

 

改进随机森林算法的图像分类应用①

张志禹,  吉元元,  满蔚仕

(西安理工大学 自动化与信息工程学院, 西安 710048)

摘　要: 针对随机森林算法中节点分裂方式单一且相似的问题, 提出一种改进节点分裂方式的优化算法, 将算法中

独立的节点分裂方式 ID3 与 CART 进行重新组合, 通过自适应参数选择得到新的分裂规则, 用于最优属性的选择

划分并应用于图像分类问题. 首先以词袋模型为基础, 加入空间金字塔结构来提取图像特征, 并将其量化成视觉词

汇, 最后结合 Spark平台用改进节点分裂方式的随机森林算法实现图像分类. 实验结果表明, 通过选择组合算法的

最优系数, 该算法有效提高图像分类准确率, 并保证算法运行效率.
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Abstract: An improved random forest node splitting algorithm is proposed in this study for improving the accuracy of
image classification. The independent splitting method ID3 and CART are re-combined, and new splitting rules are
obtained by adaptive parameter selection. On the basis of the bag-of-words model, the spatial pyramid model is
introduced to extract image features. After dividing the image into different grids, k-means algorithm is then used to
character clustering. Finally, it uses the algorithm for verification on a large number of images on Spark. The results show
that the algorithm can be applied to distributed systems, and can greatly improve the classification accuracy while
ensuring the efficiency of the algorithm at the same time.
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1   引言

随着互联网技术、多媒体应用和计算机视觉的不

断发展, 对于海量场景图像的分类处理成为不容小觑

的问题. 近年来, 主要以词袋模型 (Bag of Word, BoW)、

卷积神经网络等图像分类算法的有效分类性能吸引了

更多的关注. 图像分类己成为管理应用图像数据的关

键技术, 由于图像的多样性和复杂性以及类内的差异

性, 如何更加准确全面地表示图像是一个问题. 早期的

图像分类是通过提取图像的底层特征, 如颜色、纹理

等特征. 但是, 这些算法对应的是全局信息从而确定目

标的整体结构不能变, 且会因为图像缺失或者光线或

遮挡问题而受到影响, 这样在处理复杂图像时效果并

不理想. Avila[1]在图像分类中用到了词袋模型, 并且引

入了基于密度函数的池策略. 这种方法能够更好地代

表词典的码字并描述图像. 将该方法用在视频和图像

分类上, 都有不错的分类效果. Li 等人[2]将视觉词汇与
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空间金字塔匹配模型结合, 提出了一种仿射传播聚类

算法用于高分辨率遥感图像分类, 实验结果表明该算

法分类性能优于传统聚类算法.
随机森林算法在处理非平衡数据集、连续变量与

决策树节点分裂算法[3]问题等方面提出和发展了许多

新方法. 对场景图像进行特征提取后的后续分类, 本文

拟采用随机森林 (Random Forest, RF)算法做进一步的

研究. 文献[4]中提出一种新的特征加权方法和决策树

选择方法 (Improved Random Forest, IMRF), 结合协同

服务, 使随机森林算法适用于多类大量图像数据的分

类. 利用该方法, 在不增加误差界的前提下, 有效地减

少子空间的大小, 提高分类性能. Archana Chaudhary等
人[5]由随机森林机器学习算法、属性评估方法和实例

过滤方法组成一种新的随机森林分类器方法, 并用于

多类别花生病害分类问题, 并极大提高分类精度. 但是,
这些方法在海量数据的分类效率与分布式计算问题上

还存在一定的制约, 同时分类精度也有待进一步提高,
难以适应信息量的爆炸式增长, 因此相关问题上还有

待进一步学习研究.
Apache Spark 集群计算平台[6,7](如图 1) 是一个基

于内存计算的开源运算系统, 在运算速度上可以满足

人们的需要; Spark 启用了内存分布数据集[8], 除了能

够提供交互式查询外, 它还可以优化迭代工作负载,具
有很好的容错机制[9], 该机制可以维护 “血统”,可以记

录特定数据转换操作行为的过程. 同时 Spark 可以很

好的兼容 Hadoop生态系统, 这使得其应用发展都有了

很好的基础. 因此本文中, 有关于场景图像分类的若干

步骤将在该平台下进行, 有利于对大数据量问题的研

究与分布式计算的实现.
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图 1    Spark生态系统

在本文中实现图像分类的步骤如下:

Step1. 利用 SURF特征进行图像特征采样[10], 再利

用局部特征描述子形成对这些向量的表达;

Step2. 对图像的特征向量进行聚类得到视觉单词[11],

计算每幅图片到这些视觉单词的距离, 并将其映射到

距离最近的视觉单词, 完成每幅图像的词频表达[12];

Step3. 利用改进的自适应节点分裂随机森林算法

(Self-Adaptive Node Split Random Forest, SANS-RF)进

行图像分类并利用包外图像进行验证, 改进算法及涉

及到的理论会在后续段落重点介绍.

2   空间金字塔模型

2.1   词袋模型

在场景图像分类的众多算法中, BoW 模型的最大

优点是将图像表示为视觉词汇, 更容易识别并表示出

图像中感兴趣的部分[13], 即将图像看作一个“文档”, 关

键词就是提取图像的 SURF特征, 称为“视觉词典”[12].

为了在特征点检测与匹配实现尺度不变性, SURF

算法首先用 Hessian矩阵确定候选点, 然后进行非极大

抑制, 会使计算复杂度降低许多. Hessian矩阵是 SURF

算法的核心, 即根据图像中每一个像素点的 Hessian矩

阵, 如式 (1), 得到 Hessian 判别式, 如式 (2), 其值即是

Hessian矩阵的特征值, 可以用该式的结果对像素点进

行分类:

H( f (x,y)) =


∂2 f
∂x2

∂2 f
∂x∂y

∂2 f
∂x∂y

∂2 f
∂y2

 (1)

det(H) =
∂2 f
∂x2
∂2 f
∂y2 −

(
∂2 f
∂x∂y

)2

(2)

I(x,y)

f (x,y)

Lxx Lyy Lxy

在 SURF 算法中, 通常利用图像像素 代替原

始的 , 通过特定核间的卷积计算二阶偏导数, 可

以得到 Hessian矩阵的三个元素 , , , 因此 Hessian

矩阵如下所示:

H(x,σ) =
[

Lxx(x,σ) Lxy(x,σ)
Lxy(x,σ) Lyy(x,σ)

]
(3)

同时选用二阶标准高斯函数作为滤波器 ,  即在

Hessian矩阵构造前, 需对其进行高斯滤波:

L(x, t) =G(t) · I(x, t) (4)

计 算 机 系 统 应 用 http://www.c-s-a.org.cn 2018 年 第 27 卷 第 9 期

194 软件技术•算法 Software Technique•Algorithm

http://www.c-s-a.org.cn


L(x, t)

G(t)

其中 代表一幅图像在不同解析度下的表示 ,

代表高斯核, 公式如下:

G(t) =
∂2g(t)
∂x2 (5)

L(x, t)

以上计算可以判别特征点, 为此 Herbert Bay[14]提

出用近似值代替 , 为减小准确值与近似值之间的

误差引入权值,权值随尺度变化, 则 Hessian 矩阵的判

别式表示为:

det(Happrox) = DxxDyy− (0.9Dxy)2 (6)

具体公式推导可详见文献[14].

通过以上方法可以生成尺度空间, 再通过精确定

位特征点, 选取特征点主方向确定的步骤, 就可以构造

SURF特征点描述算子, 进行图像特征提取.

2.2   空间金字塔结构

利用上一小节提到的词袋模型表示图像可以得到

一个不错的分类效果,但是该模型没有考虑图像的空间

位置信息, 得到的是图像的一个无序集合. 因此在这一

步骤中引入了空间金字塔模型, 以达到充分利用图像

空间信息的要求.

该模型首先对局部特征量化, 然后在每个金字塔

水平把图像划分为细网格序列[15], 从每个金字塔水平

的网格中提取特征, 同时给每层网格分配一个权重, 按

权重把每层网格特征加权串联在一起, 如图 2所示.
 

  
图 2    空间金字塔模型示意图

 

F表示金字塔分割下图像的特征向量:

F =
(

f 0
1 , f

1
1 , · · · , f 1

c(1), · · · , f L−1
1 , · · · , f L−1

c(L−1)

)
(7)

Wl表示不同金字塔层次的加权值:

Wl =


1
2L , l = 0

1
2L−l+1 , l , 0

(8)

所以一幅图像的最终加权空间金字塔表现方法为:

fW (Nω) = FWl = ((Fω1)T, · · · , (FωNω )T)T, fW NW ∈ RNW d

(9)

以上公式可以将需要分类的图像更好表示.

3   随机森林算法

3.1   算法简介

随机森林是一种组合分类器, 它利用 Boostrap 重

抽样方法从原始样本中抽取多个样本[16]构造子数据集,
利用子数据集形成基决策树并对其进行训练, RF在决

策树的训练中引入了随机属性选择, 即对基决策树的

每个节点, 先从该节点的属性集合中随机选择一个包

含 k 个属性的子集, 然后再从这些子集中选择一个最

优属性用于节点分裂, 这样可以使每棵决策树彼此不

同, 提升系统的多样性, 然后将这些决策树组合在一起,
利用 Boostrap中未抽取到的样本作为包外数据集进行

验证, 并通过投票法得到分类结果, 从而提升分类性能,
算法流程图如图 3所示.
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训练集2 训练集n
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预测
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图 3    随机森林算法

 

节点分裂是 RF算法的核心步骤, 通过节点分裂才

能产生一颗完整的决策树[17]. 每棵树分支的生成, 都是

按照某种分裂规则选择属性, 这些规则主要包括信息

增益最大、信息增益率最大和 Gini 指数最小等原则,
然后选择某个属性作为分裂属性, 并按照其划分实现

决策树分支生长. 随着划分过程的进行, 节点的纯度越

来越高 ,  即该节点所包含的样本尽可能的属于同一
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类别.
3.2   改进随机森林算法

大量研究都证明了随机森林算法具有较高的分类

准确率, 对异常值和噪声有很好的容忍度, 而且不易出

现过拟合. 本文提出的 SANS-RF 算法, 通过参数的自

适应选择过程, 来优化算法中决策树的节点分裂算法,
达到提高算法分类精度的目的.

a D

对同一个数据集, 选择不同的节点分裂算法, 也会

因选择的属性不相同而得到不同的决策树, 得出随机

森林的分类精度会有差异. 因此提出在生成决策树时,
选择最优的属性进行节点分裂, 即将节点分裂算法进

行线性组合, 形成新的分裂规则, 应用于节点属性的选

择划分. 由于 Spark mllib 的随机森林算法中集成的节

点分裂算法只有 ID3 和 CART, 因此节点分裂优化的

考虑暂定这两种算法上, 其节点分裂公式表示用属性

对样本集 进行划分所获得的信息增益与基尼指数分

别如下:

Gain(D,a) = Ent(D)−
V∑

v=1

|Dv|
|D| Ent(Dv) (10)

Gini(D,a) =
V∑

v=1

|Dv|
D

Gini(Dv) (11)

Dv v D a

av

其中 表示第 个分支节点包含的 中所有在属性 上

取值为 的样本:

Ent (D) = −
|y|∑

k=1

pklog2 pk (12)

Gini(D) =
|y|∑

k=1

∑
k′,k

pk p′k = 1−
|y|∑

k=1

p2
k (13)

式 (12) 和式 (13) 分别表示数据集 D 的信息熵与

基尼值.
 

表 1     节点分裂算法对比
 

算法 节点分裂准则 准则指标

ID3 信息增益最大 划分的数据集中样本的纯度

CART Gini指数最小 从数据集中随机抽两个样本不同的概率
 
 

结合表 1 内容, 节点分裂准则应以划分后数据集

纯度更高为目标, 因此组合节点分裂公式为:

H = min
α,β∈R

F{D,a} = αGini(D,a)−βGain(D,a)

s.t.

 α+β = 1

0 ≤ α,β ≤ 1

(14)

α,β H(x)其中, 参数 代表两种算法在 中的系数, 式中取

H值为最小, 即 ID3 与 CART 均最优作为节点划分准

则可提升分类效果.

α,β

由于不同图像集中图像的特征是不同的 ,  所以

SANS-RF 算法中的参数选择也难以固定, 因此采用自

适应参数选择过程, 得出最优的组合参数, 对于参数

应满足上式中的约束条件.

D

实验中采用分类错误率与准确率进行性能度量,
对于样本 , 分类错误率定义为:

E( f ; D) =
1
m

m∑
i=1

II( f (xi) , yi) (15)

准确率则定义为:

acc( f ; D)
1
m

m∑
i=1

II( f (xi) = yi) = 1−E( f ; D) (16)

具体实验效果在下节进行对比验证.

4   实验过程及结果

4.1   空间金字塔模型

本节通过对比实验来验证词袋模型与空间金字塔

模型的分类效果 ,  实验设置为对 Caltech101, 256_
ObjectCategories, SUN2012 三种数据集中如图 4
所示, 对这些图像提取特征并聚类, 最后利用包外数据

进行测试得到分类错误率 testErr, 每组实验进行多次

取平均值作为最终实验数据, 实验结果如图 5所示.
 

bear breadmakereyeglasses mailbox pyramid treadmill

(a) Caltech 101 数据集

ant accordion spear earphone cup gerenuk

(b) 256_Object Categories 数据集

abbey doorway jetty towel river sauna

(c) SUN 2012 数据集 
图 4    数据集样本

 

从图 5 中数据可以看出对这三种数据集, 在词袋

模型的基础上引入空间金字塔模型可以有效的提高分
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类准确度, 降低错误率, 因此在后续算法改进中会以此

模型为基础继续进行.
 

词袋模型 空间金字塔

Caltech101
256-ObiectCategories
SUN2012

te
st

E
rr

 (
%

)
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0

 
图 5    空间金字塔与词袋模型对比结果

 

4.2   分布式 vs 单机版

图像分类算法的计算时间会随着图片数量增加而

急剧增加, 但是在大数据平台下, 可以利用分布式处理

来缩短程序的运行时间 ,  该平台有三个节点分别为

master, slave1, slave2, 其内存为 8 GB, 4 线程运行, 同
时将图片的视觉特征文件存放在 Hadoop HDFS 分布

式系统中, Spark单机版与分布式系统运行对比结果见

表 2, 运行时间以分钟为单位.
 

表 2     单机与分布式运行时间对比
 

图像数 200 500 750 1000
单机 35 61 85 120
分布式 16 23 30 41

 
 

加速比是指同一个任务在单机系统和分布式系统

中运行所用时间的比率, 用来衡量分布式算法的效率,
其计算公式为 Sp=T1/T2,T1 是单节点下运行时间 ,
T2 是分布式运行时间, 结果如图 6所示.
4.3   改进随机森林算法的结果

根据上一节中 SANS-RF算法的改进公式可知, 线
性组合算法的系数值对分类结果会有重要的影响, 因
此本节中首先用不同图像集中的 1000 幅图片进行测

试 ,  人为给定参数值 ,  并以包外数据的分类错误率

testErr作为指标进行验证, 实验结果如表 3所示.
由表 3可知对不同图像集参数的最优组合是不能

固定的, 因此引入参数的自适应选择来得到最优的分

类结果是合理的.
SANS-RF 算法的在三种不同图像集上的分类结

果如图 7 至图 9 所示, 其中, SVM (Support Vector
Machine) 是通常情况下图像分类会选择的算法, 原始

RF 指 Spark 平台上未改进的随机森林方法, IMRF 为

文献[4]中提出的利用权重与决策树选择的随机森林改

进算法.
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图 6    Spark平台加速比结果图

 
 

表 3     SANS-RF算法参数验证表
 

α β 256_ObjectCategories Caltech101 SUN2012
0.0 1.0 5.201 12.903 16.053
0.2 0.8 6.2292 6.035 10.968
0.4 0.6 3.431 2.624 5.214
0.6 0.4 6.248 7.462 9.431
0.8 0.2 12.691 13.251 21.638
1.0 0.0 18.871 18.533 29.181
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图 7    图像集 1(Caltech-101)中算法分类准确率对比

 

通过这几种算法的对比, 实验结果表明, 本文中提

出的 SANS-RF 算法有着很好的分类准确率,远远高于

基础 RF 算法与支持向量机分类效果 , 并且比 IMRF
算法更加稳定, 更适用于海量图像的分布式应用. 因此,
本文提出的基于 Spark mllib随机森林的组合节点分裂

算法是令人满意的.
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5   结束语
本文在 Spark 平台下实现了不同场景图像的准确

分类, 首先在简单的词袋模型的基础上验证了空间金

字塔模型的有效性; 其次针对随机森林的节点分裂算

法进行改进并实验, 通过对比, 验证该算法的有效性与

准确性. Spark 平台可以有效提高算法运行效率的同

时, 又保证了分类准确率, 适合海量图像的分类研究.
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图 8    图像集 2(256-ObjectCategories)中算法分类准确率对比
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图 9    图像集 3(SUN2012)中算法分类准确率对比

 

同时可以在增加分类图片数量和融合更成熟有效

的节点分裂算法上进一步研究, 以体现 Spark 平台在

处理速度上的优势, 并提高分类准确率.
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