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摘　要　　为提高真伪卷烟商标纸鉴别的准确性和效率，降低鉴别的经验要求和主观性，提出一种基于特征点配

准的真伪卷烟商标纸鉴别方法。使用一致的标准扫描采集卷烟样品图像，基于尺度不变特征转换算法提取图像

特征点，通过特征匹配和基于单应性变换的图像配准获取判别预测变量。采用逻辑回归、梯度提升分类决策树算

法构建二元分类模型对图像样本进行训练和评估。在６４个卷烟规格、２９１８个样本数据集上进行实验，该方法准

确率高于９５％。通过对比实验验证了该方法的稳定性和有效性。

关键词　　卷烟商标纸　真伪鉴别　特征点　图像配准　模型算法　机器学习

中图分类号　ＴＰ３　　　　文献标志码　Ａ　　　　ＤＯＩ：１０．３９６９／ｊ．ｉｓｓｎ．１０００３８６ｘ．２０２４．０３．０３０

ＩＤＥＮＴＩＦＩＣＡＴＩＯＮＯＦＧＥＮＵＩＮＥＡＮＤＦＡＫＥＣＩＧＡＲＥＴＴＥＰＡＣＫＬＡＢＥＬ
ＢＡＳＥＤＯＮＦＥＡＴＵＲＥＰＯＩＮＴＲＥＧＩＳＴＲＡＴＩＯＮ

ＦｅｎｇＷｅｉｈｕａ１　ＷａｎｇＲｕｉ１　ＺｏｎｇＧｕｏｈａｏ１　ＺｈａｏＺｈｉｃｈｅｎｇ３，４　ＬｕｏＺｅ３　ＺｈｏｕＭｉｎｇｚｈｕ２　ＬｉＸｉａｏｈｕｉ２　ＸｉｎｇＪｕｎ２

１（ＺｈｅｎｇｚｈｏｕＴｏｂａｃｃｏＲｅｓｅａｒｃｈＩｎｓｔｉｔｕｔｅｏｆＣＮＴＣ，Ｚｈｅｎｇｚｈｏｕ４５０００１，Ｈｅｎａｎ，Ｃｈｉｎａ）
２（ＣｈｉｎａＮａｔｉｏｎａｌＴｏｂａｃｃｏＱｕａｌｉｔｙＳｕｐｅｒｖｉｓｉｏｎ＆ＴｅｓｔＣｅｎｔｅｒ，Ｚｈｅｎｇｚｈｏｕ４５０００１，Ｈｅｎａｎ，Ｃｈｉｎａ）
３（ＣｏｍｐｕｔｅｒＮｅｔｗｏｒｋＩｎｆｏｒｍａｔｉｏｎＣｅｎｔｅｒ，ＣｈｉｎｅｓｅＡｃａｄｅｍｙｏｆＳｃｉｅｎｃｅｓ，Ｂｅｉｊｉｎｇ１００１９０，Ｃｈｉｎａ）

４（ＵｎｉｖｅｒｓｉｔｙｏｆＣｈｉｎｅｓｅＡｃａｄｅｍｙｏｆＳｃｉｅｎｃｅｓ，Ｂｅｉｊｉｎｇ１０００４９，Ｃｈｉｎａ）

Ａｂｓｔｒａｃｔ　　Ｉｎｏｒｄｅｒｔｏｉｍｐｒｏｖｅｔｈｅａｃｃｕｒａｃｙａｎｄｅｆｆｉｃｉｅｎｃｙｏｆｔｈｅｉｄｅｎｔｉｆｉｃａｔｉｏｎｏｆｇｅｎｕｉｎｅａｎｄｆａｋｅｃｉｇａｒｅｔｔｅｌａｂｅｌ

ｐａｐｅｒ，ａｎｄｒｅｄｕｃｅｔｈｅｅｘｐｅｒｉｅｎｃｅｒｅｑｕｉｒｅｍｅｎｔｓａｎｄｓｕｂｊｅｃｔｉｖｉｔｙｏｆｉｄｅｎｔｉｆｉｃａｔｉｏｎ，ｔｈｉｓｐａｐｅｒｐｒｏｐｏｓｅｓａｍｅｔｈｏｄｆｏｒ

ｉｄｅｎｔｉｆｙｉｎｇｃｉｇａｒｅｔｔｅｌａｂｅｌｐａｐｅｒｂａｓｅｄｏｎｆｅａｔｕｒｅｐｏｉｎｔｒｅｇｉｓｔｒａｔｉｏｎ．Ｓａｍｐｌｅｉｍａｇｅｓｗｅｒｅａｃｑｕｉｒｅｄｂａｓｅｄｏｎａｕｎｉｆｉｅｄ

ｉｍａｇｅａｃｑｕｉｓｉｔｉｏｎｓｔａｎｄａｒｄ，ａｎｄｄｉｓｃｒｉｍｉｎａｎｔｐｒｅｄｉｃｔｏｒｓｗｅｒｅａｃｑｕｉｒｅｄｔｈｒｏｕｇｈｆｅａｔｕｒｅｐｏｉｎｔｅｘｔｒａｃｔｉｏｎａｎｄｄｅｓｃｒｉｐｔｉｏｎ

ｂａｓｅｄｏｎＳＩＦＴａｌｇｏｒｉｔｈｍ，ｆｅａｔｕｒｅｍａｔｃｈｉｎｇａｎｄｉｍａｇｅｒｅｇｉｓｔｒａｔｉｏｎｂａｓｅｄｏｎｈｏｍｏｇｒａｐｈｔｒａｎｓｆｏｒｍａｔｉｏｎ．Ｌｏｇｉｓｔｉｃｒｅｇｒｅｓｓｉｏｎ

ａｌｇｏｒｉｔｈｍａｎｄｇｒａｄｉｅｎｔｂｏｏｓｔｉｎｇｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎｄｅｃｉｓｉｏｎｔｒｅｅａｌｇｏｒｉｔｈｍｗｅｒｅｓｅｌｅｃｔｅｄｔｏｃｏｎｓｔｒｕｃｔａｂｉｎａｒｙｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ

ｍｏｄｅｌｆｏｒｔｒａｉｎｉｎｇａｎｄｅｖａｌｕａｔｉｏｎ．Ｗｅｐｅｒｆｏｒｍｅｄｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌｅｖａｌｕａｔｉｏｎｏｎ６４ｃｉｇａｒｅｔｔｅｓｐｅｃｉｆｉｃａｔｉｏｎｓａｎｄ２９１８ｓａｍｐｌｅ

ｄａｔａｓｅｔｓ．Ｔｈｅｒｅｓｕｌｔｓｓｈｏｗｔｈａｔｔｈｅａｃｃｕｒａｃｙｏｆｔｈｅｐｒｏｐｏｓｅｄｉｄｅｎｔｉｆｉｃａｔｉｏｎｍｅｔｈｏｄｉｓｈｉｇｈｅｒｔｈａｎ９５％．Ｔｈｅｓｔａｂｉｌｉｔｙａｎｄ

ｅｆｆｅｃｔｉｖｅｎｅｓｓｏｆｔｈｅｐｒｏｐｏｓｅｄｉｄｅｎｔｉｆｉｃａｔｉｏｎｍｅｔｈｏｄａｒｅｖｅｒｉｆｉｅｄｔｈｒｏｕｇｈａｃｏｍｐａｒａｔｉｖｅｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔ．

Ｋｅｙｗｏｒｄｓ　　Ｃｉｇａｒｅｔｔｅｌａｂｅｌｐａｐｅｒ　Ｉｄｅｎｔｉｆｉｃａｔｉｏｎｏｆｇｅｎｕｉｎｅａｎｄｆａｋｅ　Ｆｅａｔｕｒｅｐｏｉｎｔ　Ｉｍａｇｅｒｅｇｉｓｔｒａｔｉｏｎ　Ｍｏｄｅｌ

ａｌｇｏｒｉｔｈｍ　ＭａｃｈｉｎｅＬｅａｒｎｉｎｇ



　
第３期　　　 冯伟华，等：基于特征点配准的真伪卷烟商标纸鉴别 １９５　　

０　引　言

感官鉴别检验、仪器鉴别检验和评吸鉴别检验是

常见的卷烟真伪鉴别检验方法。感官鉴别检验方法主

要通过人的感官，包括视觉和触觉等，对比检验样品和

真品在印刷工艺、包装工艺、加工工艺等方面的差别，

判定卷烟样品的真伪。条装、盒装检验是感官鉴别检

验的主要内容之一，主要检验卷烟商标纸包装材料、包

装工艺、防伪标志、印刷工艺等的特征及质量。该方法

对检验人员及经验要求较高，在鉴别检验比对尤其是

卷烟商标印刷比对时，由于视觉疲劳容易造成样品错

检。对于印刷品颜色，不同检验人员对色彩的敏感度

存在差异，导致判定结果主观性较强。仪器鉴别检验

使用专业的检测仪器设备检测样品的物理、化学特性

进行分析，对比真品的物理化学指标加以判定。具有

判定准确率高、不受主观影响的优点，但与感官鉴别检

验相比，其鉴别效率较低。评吸鉴别检验采用样品和

真品对比评吸的方法，通过评吸者的主观感受，对样品

和真品的香气、香型等差异进行主观判别。与感官鉴

别类似，判定结果主观性较强。同时，评吸鉴别对样品

造成了破坏，而且鉴别效率较低。

已有不少研究和应用尝试利用计算机视觉技术和

机器学习技术提高卷烟真伪鉴别的准确率和检验效

率，同时降低鉴别检验的主观性。在 ｔ假设检验和支
持向量机（ＳｕｐｐｏｒｔＶｅｃｔｏｒＭａｃｈｉｎｅ，ＳＶＭ）算法的基础
上，结合卷烟物理指标特性，魏中华［１］提出了一种鉴定

卷烟真伪的鉴别模型；聂磊等［２］提出了基于衰减全反

射红外光谱法（ＡＴＲＦＴＩＲ）的鉴别方法，该方法利用真
伪烟用材料表层化学成分存在差异，通过采集样品材

料特定部位的衰减全反射红外光谱进行对比，实现真

伪鉴别。钟宇等［３］利用图像处理技术对卷烟商标纸进

行特征提取，为判定卷烟真伪，分别以支持向量机模

型、相似性度量模型对特征向量进行分类。除卷烟鉴

别检验外，近年来机器学习和人工智能在烟草行业研

究和应用越来越多。基于遗传算法，叶安新［４］对烟草

配送车路径优化问题开展研究。李敬［５］使用卷积神经

网络等深度学习技术开展烟草病虫害识别研究。高震

宇等［６］采用卷积神经网络技术，面向烟丝图像建立

了分类识别模型，用于烟丝组层的识别和分类。结

合烟草物流中不规则烟包码垛的组合匹配特性以及复

杂性等特点，张毅等［７］研发了基于计算机视觉的不规

则烟包校对码垛系统。王伟等［８］提出了一种能够进行

阈值自动校正以及相似性分析的烟箱缺条智能检测

技术。

为更好地支持烟草科研应用，建设了烟草科研数

据分析模型服务平台，支持烟草科研领域开展基于机

器学习算法和模型的行业应用。本文从系统设计、基

于特征点的图像配准、观测数据生成等方面详述提出

的真伪卷烟商标纸鉴别方法。在烟草科研数据分析模

型服务平台上，基于逻辑回归和梯度提升分类决策模

型开展实验分析。两种模型的鉴别准确率都达到了

９５％以上。说明提出的基于特征点配准的真伪卷烟商
标纸鉴别方法，能够有效地提取出真伪分类的预测指

标，进而较准确地完成鉴别任务。同时验证了烟草科

研数据分析模型服务平台的模型应用支撑能力。

１　系统设计

基于特征点配准的真伪卷烟商标纸鉴别的系统设

计如图１所示。包括特征检测、基于 ｂｒｕｔｅｆｏｒｃｅ的特
征匹配、基于单应性变换的图像配准、观测数据生成、

分类模型等组成部分。应用流程如下：针对某个卷烟

规格，分别对样本库中该规格所有真样本以及测试样

本进行特征提取，分别提取每个样本图像的特征点，生

成特征点描述向量，在测试样本和真样本图像上使用

ｂｒｕｔｅｆｏｒｃｅ方法进行特征点匹配，使用单应性变换将测
试样本图像配准到目标真样本图像上，采用随机抽样

一致（ＲａｎｄｏｍＳａｍｐｌｅＣｏｎｓｅｎｓｕｓ，ＲＡＮＳＡＣ）算法［９］，计

算出两个图像之间最好的单应性变换。通过与样本库

中该规格的所有真样本分别比对，找出其中最相似的

真样本。配准过程中提取的参数作为预测变量输入烟

草科研数据分析模型服务平台中训练的二元分类模

型，做出真伪判别。

图１　基于特征点配准的真伪卷烟商标纸鉴别系统设计
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２　特征提取和图像配准

２．１　特征点检测和描述
当前常用的图像特征点检测算法有 ＳＩＦＴ［１０］、

ＳＵＲＦ［１１］、ＯＲＢ［１２］、ＡＫＡＺＡ［１３］等，在基于点特征的研究
方法中，尺度不变特征转换（ＳｃａｌｅＩｎｖａｒｉａｎｔＦｅａｔｕｒｅ
Ｔｒａｎｓｆｏｒｍ，ＳＩＦＴ）算法［１０］检测的特征点在图像透视变

换、尺度缩放、刚性（平移、旋转）变换，以及光照变化

等情况下具有较好的稳定性，本文选择使用 ＳＩＦＴ算
法［１０］进行图像特征点提取。图像上检测到的特征点

的数目ｋｐｎｕｍ作为观测数据的第一个预测参数。
该算法包含以下部分：

（１）尺度空间建立。图像的尺度空间 Ｌ（ｘ，ｙ，δ）
定义如式（１）所示。

Ｌ（ｘ，ｙ，δ）＝Ｇ（ｘ，ｙ，δ）Ｉ（ｘ，ｙ） （１）
尺度空间表示为原图像 Ｉ（ｘ，ｙ）与高斯函数 Ｇ（ｘ，

ｙ，δ）的卷积，其中表示卷积操作。尺度变化的高斯
函数如式（２）所示。

Ｇ（ｘ，ｙ，δ）＝ １
２πδ２

ｅ
－ ｘ－ｍ( )２ ２＋ ｙ－ｎ( )２ ２

２δ２ （２）

式中：ｍ、ｎ表示卷积模板矩阵的大小；（ｘ，ｙ）表示像素
在图像上的坐标位置；使用高斯金字塔构建图像尺度

空间；δ表示尺度空间因子。
（２）特征点定位。基于高斯差分（Ｄｉｆｆｅｒｅｎｃｅｏｆ

Ｇａｕｓｓｉａｎ，ＤｏＧ）算子与尺度归一化的高斯拉普拉斯
（ＬａｐｌａｃｉａｎｏｆＧａｕｓｓｉａｎ，ＬｏＧ）算子的近似特征，用 ＤｏＧ
代替ＬｏＧ进行极值检测。在高斯金字塔中，将每ｏｃｔａｖｅ
中相邻的两层图像对应相减，如式（３）所示，得到 ＤｏＧ
尺度空间。

　Ｄ（ｘ，ｙ，δ）＝（Ｇ（ｘ，ｙ，ｋδ）－Ｇ（ｘ，ｙ，δ））Ｉ（ｘ，ｙ）＝
Ｌ（ｘ，ｙ，ｋδ）－Ｌ（ｘ，ｙ，δ） （３）

ＤｏＧ尺度空间中的局部极值点即检测出的特征
点，在此基础上进一步确定特征点的准确位置和响应

尺度。

（３）特征点方向确定。对检测出的特征点，根据
式（４）和式（５）分别计算特征点３δ邻域窗口内像素梯
度的模值和方向。

ｍ（ｘ，ｙ）＝ （Ｌ（ｘ＋１，ｙ）－Ｌ（ｘ－１，ｙ））２＋
（Ｌ（ｘ，ｙ＋１）－Ｌ（ｘ，ｙ－１））槡 ２ （４）

θ（ｘ，ｙ）＝ｔａｎ－１ Ｌ（ｘ，ｙ＋１）－Ｌ（ｘ，ｙ－１）Ｌ（ｘ＋１，ｙ）－Ｌ（ｘ－１，ｙ( )） （５）

统计邻域内像素的梯度和方向，最多的统计方向

即为特征点的主方向。

（４）特征描述。在特征点所在尺度空间的４×４
邻域窗口中，分别计算每个区域８个方向的梯度信息，
形成４×４×８＝１２８维向量，使用该向量描述特征点。

２．２　特征匹配和图像配准
（１）特征匹配。在对两幅图像进行特征匹配时，

使用ｂｒｕｔｅｆｏｒｃｅ方法计算两个特征向量的距离，根据
距离确定两个特征点的匹配程度。Ｂｒｕｔｅｆｏｒｃｅ算法的
原理如下：基于每个特征点表示为１个１２８维的特征
向量，对源图像中的每一个特征点，与目标图像中所有

特征点分别计算欧氏空间距离，并将得到的结果按特

征点对之间的欧氏空间距离由小到大进行排序。在此

基础上，对最近邻和第二近邻匹配的距离比设定阈值

进行筛选，选出可能性较高的匹配特征点，记为 ＧＭＰ。
在实验中，选择０．７５的阈值。满足要求的匹配对的数
目记为ｇｍｎｕｍ，作为模型观测数据的第二个预测参数。

（２）单应性变换。单应性变换［１４］是一种具有保

线性质的线性变换，可以表示为一个３×３的非奇异矩
阵。假设已经计算出两个图像之间的单应性矩阵 Ｈ，
则两幅图像之间可以建立如式（６）所示的关系。Ｈ如
式（７）所示。

ｘ′ｉ
ｙ′ｉ









１

＝

ｈ１１ ｈ１２ ｈ１３
ｈ２１ ｈ２２ ｈ２３
ｈ３１ ｈ３２ ｈ









３３

ｘｉ
ｙｉ









１

（６）

Ｈ＝

ｈ１１ ｈ１２ ｈ１３
ｈ２１ ｈ２２ ｈ２３
ｈ３１ ｈ３２ ｈ









３３

（７）

式中：（ｘ′ｉ，ｙ′ｉ，１）
Ｔ表示目标图像中的像素坐标；（ｘｉ，ｙｉ，

１）Ｔ表示源图像中的对应像素坐标。通过单应性矩阵
Ｈ将源图像变换到目标图像空间。实现基于单应性变
换的图像配准。

根据式（６），可以得到：
ｘ′ｉ＝ｈ１１ｘｉ＋ｈ１２ｙｉ＋ｈ１３
ｙ′ｉ＝ｈ２１ｘｉ＋ｈ２２ｙｉ＋ｈ２３
１＝ｈ３１ｘｉ＋ｈ３２ｙｉ＋ｈ

{
３３

（８）

根据１＝ｈ３１ｘｉ＋ｈ３２ｙｉ＋ｈ３３，可以得到：

ｘ′ｉ＝
ｘ′ｉ
１＝
ｈ１１ｘｉ＋ｈ１２ｙｉ＋ｈ１３
ｈ３１ｘｉ＋ｈ３２ｙｉ＋ｈ３３

ｙ′ｉ＝
ｙ′ｉ
１＝
ｈ２１ｘｉ＋ｈ２２ｙｉ＋ｈ２３
ｈ３１ｘｉ＋ｈ３２ｙｉ＋ｈ

{
３３

（９）

可以推导出：

ｈ３１ｘｉｘ′ｉ＋ｈ３２ｙｉｘ′ｉ＋ｈ３３ｘ′ｉ－（ｈ１１ｘｉ＋ｈ１２ｙｉ＋ｈ１３）＝０

ｈ３１ｘｉｙ′ｉ＋ｈ３２ｙｉｙ′ｉ＋ｈ３３ｙ′ｉ－（ｈ２１ｘｉ＋ｈ２２ｙｉ＋ｈ２３）{ ＝０
（１０）
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即１对匹配点对应式（１０）。

１
ｈ３３
Ｈ＝

ｈ１１
ｈ３３

ｈ１２
ｈ３３

ｈ１３
ｈ３３

ｈ２１
ｈ３３

ｈ２２
ｈ３３

ｈ２３
ｈ３３

ｈ３１
ｈ３３

ｈ３２
ｈ３３


















１

（１１）

从式（１１）可知，Ｈ有８个自由度。因此至少需要
４对匹配点，构建４个式（１０），即可通过求解线性方程
组得到单应性矩阵Ｈ。

（３）最优单应性变换计算。基于ＲＡＮＳＡＣ算法［９］

计算最优单应性变换，算法描述如下：

步骤１　从ＧＭＰ中随机选择４对配对的特征点，计
算两幅图像间的单应性变换矩阵Ｈ。

步骤２　计算在Ｈ表示的单应性变换下，ＧＭＰ中所
有配对的特征点是否外点或内点。判别依据如式

（１２）所示。
ｔａｒｇｅｔＰｏｉｎｔＳｉ－ＨｓｏｕｒｃｅＰｏｉｎｔＳｉ ＞ｔｈｒｅｓｈｏｄ （１２）

对ＧＭＰ中的每对配对点，将配对点中源图像上的
特征点（以 ｓｏｕｒｃｅＰｏｉｎｔＳｉ表示）根据式（６）进行单应性变换
后，计算变换后的特征点与目标图像上对应特征点

（以ｔａｒｇｅｔＰｏｉｎｔＳｉ表示）之间的距离是否大于阈值ｔｈｒｅｓｈｏｌｄ，如
果大于阈值，则特征点ｉ是外点，对应的配对是错误的
配对。

步骤３　计算单应性变换 Ｈ的反向投影错误率。
如式（１３）所示。累加每对配对点投影后产生的误差。

　ｂｐｅ＝∑
ｉ
ｘ′ｉ－

ｈ１１ｘｉ＋ｈ１２ｙｉ＋ｈ１３
ｈ３１ｘｉ＋ｈ３２ｙｉ＋ｈ

( )
３３

２

＋

ｙ′ｉ－
ｈ２１ｘｉ＋ｈ２２ｙｉ＋ｈ２３
ｈ３１ｘｉ＋ｈ３２ｙｉ＋ｈ

( )
３３

２

（１３）

步骤４　重复执行步骤１－步骤３，直到穷尽所有
随机选择或达到预先设置的执行次数。反向投影错误

率最小的单应性变换即为最优选择、最优变换下的内

点数目，即正确匹配的特征点数目，记为 ｉｌｎｕｍ，是度量
两幅图像相似度的重要指标，作为观测数据的第三个

预测参数。

２．３　观测数据生成
真伪卷烟商标纸图像呈现出类内差异较大、类间

差异较小的特点。导致类内差异较大的因素较多，包

括同一规格的卷烟商标纸可能由不同的厂家印刷、由

不同的包装机型封装打包、不同年份、批次设计略有不

同等；较小的类间差异主要是因为假烟的商标纸在印

刷和封装过程中，尽可能地模仿相应的真烟商标纸特

征，目标是达到靠视觉感官难以区分的程度。因此在

样本库的建设过程中，需要尽可能地收集能够体现类

内差异的不同的真品样本。基于此，在训练和测试过

程中，将卷烟规格中的所有样本（包括真样本和假样

本）作为源图像，分别与本规格真样本中的每个图像

作为目标图像，按前述的方法进行图像配准，计算出相

应的ｋｐｎｕｍ、ｇｍｎｕｍ和ｉｌｎｕｍ，并标记相应的样本类型（真为
１，假为０）。对于假样本，选择 ｉｌｎｕｍ最高的记录作为该
样本的观测数据。即从所有对比中，选择与其最相似

的真样本的配对数据作为观测记录。对于真样本，因

为ｉｌｎｕｍ最高的记录是该真样本本身，所以选择ｉｌｎｕｍ第二
高的记录作为该样本的观测数据。获得观测数据后，

将真伪卷烟商标纸鉴别建模为二元分类问题，在烟草

科研数据分析模型服务平台上进行算法选择、模型构

建、训练和评估。

３　烟草科研数据分析模型服务平台

３．１　平台介绍
烟草科研数据分析模型服务平台是一个支持分布

式部署的协作环境，前端 Ｗｅｂ服务器支持用户发布、
共享、访问模型。机器学习模型系统、ＲＳｔｕｄｉｏ、ＲＳｈｉｎｙ
模型交互分析系统等应用系统运行在后端执行主机构

成的集群服务器上。机器学习模型系统、ＲＳｔｕｄｉｏ、Ｒ
Ｓｈｉｎｙ模型交互分析系统提供基于 Ｗｅｂ的访问界面和
用户接口，系统功能通过运行在容器环境中的 Ｗｅｂ服
务实例提供。烟草科研数据分析模型服务平台结构如

图２所示。

图２　烟草科研数据分析模型服务平台

机器学习模型系统与 Ｈａｄｏｏｐ［１５］、Ｓｐａｒｋ［１６］等大数
据计算平台环境深度集成，支持将模型训练及预测计

算提交到大数据分析处理平台进行高效计算。整合了

主流的机器学习算法，例如广义线性模型，包括线性回

归（ＬｉｎｅａｒＲｅｇｒｅｓｓｉｏｎ）［１７］、逻辑回归（ＬｏｇｉｓｔｉｃＲｅｇｒｅｓ
ｓｉｏｎ）［１８］等、朴素贝叶斯（ＮａｖｅＢａｙｅｓＣｌａｓｓｉｆｉｅｒ）［１９］、主
成分分析（ＰｒｉｎｃｉｐａｌＣｏｍｐｏｎｅｎｔＡｎａｌｙｓｉｓ）［２０］、Ｋｍｅａｎｓ
聚类（ＫｍｅａｎｓＣｌｕｓｔｅｒｉｎｇ）［２１］、随机森林（ＲａｎｄｏｍＦｏｒ
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ｅｓｔ）［２２］、梯度提升（ＧｒａｄｉｅｎｔＢｏｏｓｔｉｎｇＭａｃｈｉｎｅ）［２３］和深
度学习（ＤｅｅｐＬｅａｒｎｉｎｇ）等［２４－２５］。提供了丰富的模型

算法组件。用户训练的模型可以被编译为 Ｊａｖａ对象，
容易地嵌入到 Ｊａｖａ环境中。提供了基于 Ｗｅｂ的用户
接口，支持用户基于Ｗｅｂ实现数据导入、算法选择、模
型训练、模型预测和评估。同时，提供了面向Ｒ、Ｐｙｔｈｏｎ、
Ｊａｖａ等语言的应用编程接口。

烟草科研数据分析模型服务平台将ＲＳｔｕｄｉｏＩＤＥ［２６］

的Ｗｅｂ版本部署到应用容器中。同样的机制适用于
基于Ｓｈｉｎｙ［２７－２８］（Ｓｈｉｎｙ是基于 Ｒ构建 Ｗｅｂ应用的软
件包）构建的应用，以及基于 ＲＭａｒｋｄｏｗｎ［２９］的文档。
基于Ｒ和Ｓｈｉｎｙ，构建了数据统计分析系统，实现了数
据集载入、预览、统计分析、透视分析，支持数据集变

换、合并、简单的可视化等数据操作。

３．２　真伪卷烟商标纸鉴别模型
在烟草科研数据分析模型服务平台上，分别采用

逻辑回归算法和梯度提升分类决策树算法建模二元分

类进行真伪卷烟商标纸鉴别。

（１）逻辑回归算法。烟草科研数据分析模型服务
平台上支持的逻辑回归算法原理描述如下。将响应向

量ｙ和输入向量ｘ之间的关系建模，如式（１４）所示。
ｙ^＝ＸＴβ＋β０ （１４）

式中：β表示参数向量；β０表示截距项。拟合的模型如
式（１５）所示。

ｙ^＝Ｐｒ（ｙ＝１ｘ）＝ ｅｘＴβ＋β０

１＋ｅｘＴβ＋β０
（１５）

可进一步转换为：

ｌｏｇ ｙ^
１－ｙ( )^ ＝ｌｏｇＰｒ（ｙ＝１ｘ）Ｐｒ（ｙ＝０ｘ( )） ＝ｘＴβ＋β０ （１６）

通过最大化似然函数进行拟合，得到式（１７）。

ｍａｘ
β，β０

１
Ｎ∑

Ｎ

ｉ＝１
（ｙｉ（ｘ

Ｔ
ｉβ＋β０）－ｌｏｇ（１＋ｅ

ｘＴｉβ＋β０））－

　　λαβ１＋
１
２（１－α）β( )２２ （１７）

式中：参数λ控制正则化强度；参数α控制Ｌ１和Ｌ２范
数之间的权重分布。

相应的偏差如式（１８）所示。

Ｄ＝－２∑
ｎ

ｉ＝１
（ｙ^ｉｌｏｇ（ｙ^ｉ）＋（１－ｙｉ）ｌｏｇ（１－ｙ^ｉ））（１８）

（２）梯度提升决策树。梯度提升是整合了基于梯
度的优化和提升（ｂｏｏｓｔｉｎｇ）两种工具的机器学习技术。
基于梯度的优化使用梯度计算损失函数。提升指通

过逐步增加弱模型，创建一个鲁棒的、用于预测任务

的集成学习系统。烟草科研数据分析模型服务平台

上的梯度提升分类决策树（ＧｒａｄｉｅｎｔＢｏｏｓｔｉｎｇＤｅｃｉｓｉｏｎ

Ｔｒｅｅ，ＧＢＤＴ）算法描述如算法１所示。实现了一个 Ｋ
类分类模型。

算法１　ＧＢＤＴ实现Ｋ分类
１．初始化ｆｋ０＝０，ｋ＝１，２，…，Ｋ

２．Ｆｏｒｍ＝１ｔｏＭ

３．　设置ｐｋ（ｘ）＝
ｅｆｋ（ｘ）

∑
Ｋ

ｌ＝１
ｅｆｌ（ｘ）
，ｋ＝１，２，…，Ｋ

４．　Ｆｏｒｋ＝１ｔｏＫ

５．　　计算ｒｉｋｍ＝ｙｉｋ－ｐｋ（ｘｉ），ｉ＝１，２，…，Ｎ

６．　　以ｒｉｋｍ，ｉ＝１，２，…，Ｎ为目标，构建ＣＡＲＴ进行拟合，叶子

节点为Ｒｊｋｍ，ｊ＝１，２，…，Ｊｍ

７．　　计算γｊｋｍ ＝
Ｋ－１
Ｋ

∑
ｘｉ∈Ｒｊｋｍ

（ｒｉｋｍ）

∑
ｘｉ∈Ｒｊｋｍ

ｒｉｋｍ （１－ ｒｉｋｍ ）
，ｊ＝１，２，…，Ｊｍ

８．　　更新ｆｋｍ（ｘ）＝ｆｋ，ｍ－１（ｘ）＋∑
Ｊｍ

ｊ＝１
γｊｋｍＩ（ｘ∈Ｒｊｋｍ）

９．输出 ｆ^ｋ（ｘ）＝ｆｋＭ（ｘ），ｋ＝１，２，…，Ｋ

在算法１中构建了 ｋ个回归树，每个树表示一个
目标类。ｍ表示加入到当前整体中的弱分类器的个
数。在内循环中，第一步首先计算残差 ｒｉｋｍ（算法中第
５步），其实际上是分类回归决策树（ＣｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎＡｎｄ
ＲｅｇｒｅｓｓｉｏｎＴｒｅｅｓ，ＣＡＲＴ）的 Ｎ个分箱上的梯度值。然
后构建一个回归树来拟合这些梯度计算（算法中第６
步）。对于生成的决策树，分别计算各个叶子节点最

好的负梯度拟合的近似值（算法中第７步）。基于梯
度下降的优化方法将构建的回归树加入整体集成学习

模型中提高训练精度（算法中第８步）。经过 Ｍ次迭
代，完成训练，用于预测任务。

４　实验分析

４．１　实验数据集
采集经人工检验确认真伪的６４个卷烟规格共计

２９１８个样本，其中：真样本１４２８个，假样本１４９０个。
以规格Ａ和规格 Ｂ为例，其中：规格 Ａ真样品５５份，
假样品４９份，合计１０４份；规格 Ｂ真样品２２份，假样
品２７份，合计４９份。采用统一的图像采集标准，使用
扫描仪扫描采集卷烟商标纸。扫描设备为 ＥＰＳＯＮ
Ｖ３７０扫描仪，扫描分辨率为１２００ｄｐｉ，扫描模式为全
彩模式。图３展示了采集图像示意图。其中：图３（ａ）
为规格Ａ图像，图３（ｂ）为规格 Ｂ图像，图的上半部分
为真样品采集图像，下半部分为假样品采集图像。规

格Ａ需要进行５７２０次图像配准，生成１０４条观测记
录，规格Ｂ需要进行１０７８次图像配准，生成４９条观



　
第３期　　　 冯伟华，等：基于特征点配准的真伪卷烟商标纸鉴别 １９９　　

测记录。生成的观测数据如表１所示。规格表示卷烟
的规格号，ｋｐｎｕｍ是从源样本图像中检测到的点特征数
目，ｇｍｎｕｍ是满足阈值要求的匹配特征点对数，ｉｌｎｕｍ是配
准后匹配的特征点的数量，类别表示真伪类别（１为
真，０为伪）。

（ａ）

（ｂ）

图３　采集图像示意图

表１　观测数据示例

规格 ｋｐｎｕｍ ｇｍｎｕｍ ｉｌｎｕｍ 类别

６９０１０２８０４６８８６ ４２９５７ ２７０５ １９２２ １

６９０１０２８０４６８８６ ７３９８５ ２０３８ １０２５ １

６９０１０２８０４６８８６ … … … …

６９０１０２８０４６８８６ ４８５２１ ６４１ ２１３ ０

６９０１０２８０４６８８６ ２４１９４ ６３４ ２３０ ０

６９０１０２８１２０６９２ １６６３８ １６７２ １０８９ １

６９０１０２８１２０６９２ ２４６４０ １７５１ １１９１ １

６９０１０２８１２０６９２ … … … …

６９０１０２８１２０６９２ ２１５０７ ９１９ ５０５ ０

６９０１０２８１２０６９２ １５８５７ ８５３ ４５４ ０

４．２　逻辑回归模型
逻辑回归模型参数设置如表２所示。

表２　逻辑回归模型参数设置

参数 值 描述

ｒｅｓｐｏｎｓｅ＿ｃｏｌｕｍｎ 类别 响应变量列

ｆａｍｉｌｙ ｂｉｎｏｍｉａｌ 逻辑回归二元分类

ｓｏｌｖｅｒ ＩＲＬＳＭ 设置求解器

ａｌｐｈａ ０．５
Ｌ１和Ｌ２惩罚之间
正则化的分布

ｌａｍｂｄａ ０．０００８４４ 指定正则化强度

ｍａｘ＿ｉｔｅｒａｔｉｏｎｓ ５０ 迭代最大次数

ｌｉｎｋ ｌｏｇｉｔ Ｌｉｎｋ函数

在６４个卷烟规格的实验数据上分别进行测试和
评估，从实验结果看，最低准确率达到了９５．４％。以
规格Ａ和规格Ｂ为例，图４展示了在规格Ａ和规格 Ｂ
的观测数据集上分别训练逻辑回归模型得到的两个规

格真伪判别的混合矩阵。规格 Ａ的１０４个样本数据
中，有１个发生了误判，总体准确率达到９９％；规格 Ｂ
的４９个样本数据中，有２个样本发生了误判，总体准
确率达到９６％。

实际值／预测值 ０ １ 错误 误判率 准确率

０ ４９ ０ ０ ０／４９ １

１ １ ５４ ０．０１８ １／５５ ０．９８

Ｔｏｔａｌ ５０ ５４ ０．０１０ １／１０４

Ｒｅｃａｌｌ ０．９８ １

（ａ）规格Ａ逻辑回归模型

实际值／预测值 ０ １ 错误 误判率 准确率

０ ２６ １ ０．０３７ １／２７ ０．９６

１ １ ２１ ０．０４６ １／２２ ０．９５

Ｔｏｔａｌ ２７ ２２ ０．０４１ ２／４９

Ｒｅｃａｌｌ ０．９６ ０．９５

（ｂ）规格Ｂ逻辑回归模型
图４　训练逻辑回归模型得到的两个混合矩阵

４．３　梯度提升决策树模型
梯度提升决策树模型参数设置如表３所示。构建

５０个分类回归树，树的最大层级深度为５。对二元分
类问题，选择伯努利（ｂｅｒｎｏｕｌｌｉ）分布函数作为响应变
量分布函数。

表３　梯度提升分类决策模型参数设置

参数 值 描述

ｒｅｓｐｏｎｓｅ＿ｃｏｌｕｍｎ 类别 响应变量列

ｎｔｒｅｅｓ ５０ 构建的分类回归树的数量

ｍａｘ＿ｄｅｐｔｈ ５ 最大树深度

ｎｂｉｎｓ ２０ 对数值列，构建具有该

分箱数的直方图
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续表３

参数 值 描述

ｌｅａｒｎ＿ｒａｔｅ ０．１ 学习率

ｓｔｏｐｐｉｎｇ＿ｍｅｔｒｉｃ ｌｏｇｌｏｓｓ 提前停止的度量方式

ｓｔｏｐｐｉｎｇ＿ｔｏｌｅｒａｎｃｅ ０．００１ 提前停止的相对容差

ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎ ｂｅｒｎｏｕｌｌｉ 响应变量分布函数

在６４个卷烟规格的实验数据上分别进行测试和
评估，从实验结果看，最低准确率达到了９５．２％。以
规格Ａ和规格Ｂ为例，图５展示了在规格Ａ和规格 Ｂ
的观测数据集上分别训练梯度提升分类决策模型得到

的两个规格真伪判别的混合矩阵。规格Ａ的１０４个样
本数据中，有２个发生了误判，总体准确率达到９８％，
总体召回率达到９８％；规格Ｂ的４９个样本数据中，有
２个样本发生了误判，总体准确率达到９６％，总体召回
率达到９５％。

实际值／预测值 ０ １ 错误 误判率 准确率

０ ４８ １ ０．０２０４ １／４９ ０．９８

１ １ ５４ ０．０１８２ １／５５ ０．９８

Ｔｏｔａｌ ４９ ５５ ０．０１９２ ２／１０４

Ｒｅｃａｌｌ ０．９８ ０．９８

（ａ）规格Ａ梯度提升分类决策树模型

实际值／预测值 ０ １ 错误 误判率 准确率

０ ２６ １ ０．０３７０ １／２７ ０．９６

１ １ ２１ ０．０４５５ １／２２ ０．９５

Ｔｏｔａｌ ２７ ２２ ０．０４０８ ２／４９

Ｒｅｃａｌｌ ０．９６ ０．９５

（ｂ）规格Ｂ梯度提升分类决策树模型
图５　训练梯度提升分类决策模型得到的两个混合矩阵

４．４　基于不同特征点检测算法的对比实验
采用相同的实验方案和参数设置，将图像特征点

检测算法由 ＳＩＦＴ替换为 ＳＵＲＦ、ＯＲＢ、ＢＲＩＳＫ和 ＡＫＡ
ＺＥ，分别在规格Ａ和规格Ｂ上进行了误判率的对比实
验。实验结果如图６所示。

模型 ＳＩＦＴ ＳＵＲＦ ＯＲＢ ＢＲＩＳＫ ＡＫＡＺＥ

逻辑回归模型 １／１０４ ２／１０４ ２／１０４ ３／１０４ ４／１０４

梯度提升决策树模型 ２／１０４ ２／１０４ ２／１０４ ３／１０４ ３／１０４

（ａ）规格Ａ

模型 ＳＩＦＴ ＳＵＲＦ ＯＲＢ ＢＲＩＳＫ ＡＫＡＺＥ

逻辑回归模型 ２／４９ ３／４９ ２／４９ ２／４９ ３／４９

梯度提升决策树模型 ２／４９ ２／４９ ３／４９ ３／４９ ２／４９

（ｂ）规格Ｂ
图６　误判率对比结果

可以看出：一方面，五类特征点检测算法都能够有

效地提取出真伪卷烟商标纸图像特征，支持后续分析

模型作出有效判别（规格 Ａ判别最低准确率为９６％，
规格 Ｂ判别最低准确率为 ９４％）。另一方面，基于
ＳＩＦＴ算法的鉴别模型与其他模型相比，在两个规格上
都具有最低的误判率。这验证了本文方法的稳定性和

有效性。

４．５　讨　论
基于统一标准采集的６４个卷烟规格的商标纸图

像数据，通过特征点提取和描述、特征匹配和图像配

准获得观测数据，在烟草科研数据分析模型服务平

台上，基于逻辑回归模型和梯度提升决策树模型进

行真伪卷烟商标纸鉴别，两种模型的鉴别准确率都

达到了９５％以上。说明提出的基于特征点配准的真
伪卷烟商标纸鉴别方法，能够有效地提取出真伪分类

的预测指标，进而较准确地完成鉴别任务。结合烟草

科研数据分析模型服务平台提供的算法，通过模型构

建、训练和评估，有效验证了本文方法的有效性。验证

了烟草科研数据分析模型服务平台的模型应用支撑

能力。

另一方面，如前所述，真伪卷烟商标纸图像呈现出

类内差异较大、类间差异较小的特点。因此，选择配准

得最好情况下的样本数据作为观测数据，体现了样本

与真样品相似度的上限。该方法受限于以下两个方

面：（１）需要积累建设完备的真品样本库。如果真品
样本缺失，可能导致误判。（２）每次判别的过程，需要
与样本库中本规格所有的真样品进行配准比对，导致

计算成本较高。在后续工作中，将持续构建样本库，进

一步探索提升鉴别效率的方法。

５　结　语

本文以经人工检验确认真伪的６４个卷烟规格，共

计２９１８个样本为基础。从图像采集、基于特征点的
图像配准、观测数据生成、分类算法等方面详述提出的

真伪卷烟商标纸鉴别方法。采用统一的图像采集标

准，使用扫描仪扫描采集卷烟商标纸图像。应用特征

点检测算法提取卷烟商标纸图像特征点。检测到的特

征点的数目ｋｐｎｕｍ作为观测数据的第一个预测参数。找
出两幅图像中每个特征点对应的最匹配的特征点，在

此基础上，对最近邻和第二近邻匹配的距离比设定阈

值进行筛选，选出可能性高的匹配对。在实验中，选择
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０．７５的阈值，满足要求的匹配对的数目记为 ｇｍｎｕｍ，作
为模型观测数据的第二个预测参数。采用 ＲＡＮＳＡＣ
算法，计算出两幅图像最好的配准结果，以及在此配准

下，匹配的特征点对数目，记为 ｉｌｎｕｍ，作为观测数据的
第三个预测参数。针对每个样本，选择与其最相似的

真样本的配对数据作为观测记录。在烟草科研数据分

析模型服务平台上，选择逻辑回归算法、梯度提升分类

决策树算法构建二元分类模型，并对模型进行训练和

评估。从实验结果看，本文方法准确率达到了９５％以
上，说明本文方法能够有效地提取出真伪分类的预测

指标，结合烟草科研数据分析模型服务平台提供的算

法，通过模型构建、训练和评估，有效验证了本文方法

的有效性。同时验证了烟草科研数据分析模型服务平

台的模型应用支撑能力。
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