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基于改进Grassberger熵随机森林分类器的目标检测
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摘要　对Grassberger熵进行改进,采用改进的Grassberger熵计算信息增益,选择分裂节点的最优分裂属性训练

随机森林分类器,利用经过训练的随机森林分类器预测选择性搜索生成的子窗口是否包含目标.对每个训练样本

及子窗口提取１个归一化梯度幅值、３个LUV颜色通道和６个梯度方向直方图的特征.在SenseAndAvoid数据集

上测试了所提方法的性能,取得了７３．２％的平均检测准确率.结果表明:安全包络范围内的平均检测准确率高于

９８％.利用改进的Grassberger熵计算信息增益,能提高目标检测的准确率.
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１　引　　言

以感知与规避(SAA)技术为核心的无人机空

域集成技术是未来空域安全的重要保障,SAA技术

也是当前国际无人机技术研宄的前沿[１Ｇ２].基于光

学传感器的目标检测是无人机SAA系统一项基本

而重要的研究内容.

Mejias等[３]采用形态学滤波预处理方法突出帧

内目标,用隐性马尔可夫模型滤波法检测图像中的

飞行器目标.Sapkota等[４]在多目标跟踪时采用高

斯混合概率假设密度滤波器.然而,滤波方法适用

于背景简单的远距离目标检测,远距离目标在图像

中以点状出现,对无人机自主飞行安全的威胁程度

较低.而近距离目标对无人机自主飞行安全的威胁

程度高,图像中的目标轮廓清晰、形态各异.故对近

距离目标的检测具有重要的现实意义.
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近年来,基于机器学习的目标检测方法备受关

注,深度学习[５Ｇ８]、支持向量机[９Ｇ１０]和随机森林[１１Ｇ１２]

等方法是机器学习常见的方法.其中,随机森林法

是可以用来解决很多实际问题的一种数学方法,尤
其在处理大数据和分类问题时性能优越[１３Ｇ１４],具有

抗噪声能力强,计算效率高,易与无人机SAA系统

硬 件 集 成 等 优 点.联 合 分 类 回 归 随 机 森 林

(JCRF)[１５]不仅能预测目标,而且能回归目标边界

框,对清晰可见的大尺度目标取得了较好的检测结

果,但对弱小目标的检测不及大尺度目标准确,不适

合用于近距离目标的应用场景.文献[１６]中采用随

机森林分类器对弱小目标进行分类,在每个分裂节

点引入支持向量机进行二分类,对于多分类,把不同

类别的样本随机标注为两类,再用支持向量机将其

分为左孩子节点数据和右孩子节点数据.该方法取

得了较好的分类结果,但是训练的多分类树不平衡.
对于传统的随机森林分类器模型,决策树的每

个节点分裂时,从全部属性中等概率随机抽取属性

子集,选择一个最优属性将该节点的样本分裂至左

孩子节点和右孩子节点[１３].常用信息熵计算信息

增益,采用信息增益度量每个属性划分的纯度,从而

选择最优分裂属性.由于无人机SAA系统对目标

检测的准确率要求更高,如果检测近距离目标失败,
则可能会导致灾难性后果,如无人机与空域中的载

人飞机相撞.因此,一个问题被提出:能否找到一种

更优的信息熵计算信息增益,选择最优分裂属性,提
高随机森林分类器的泛化能力,进而提高目标检测

的准确率.
熵是德国物理学家克劳修斯在１９世纪６０年代

提出的,它描述了在一组给定条件下系统处于什么

状态.后来玻尔兹曼以微观粒子的分布解释了克劳

修斯提出的熵,认为熵是系统在热力学状态下分子

运动混乱程度大小的一种量度[１７].文献[１８]中简

单 介 绍 了 信 息 熵、JackKnife 熵、贝 叶 斯 熵、

Grassberger熵与JamesStein熵等.文献[１９]中将

图像划分为多个图像子块,提取每个图像子块的模

糊熵特征,应用随机森林分类器进行分类.该方法

不仅错分率低,而且耗时少,但是只提取图像块的模

糊熵特征,而在随机森林分类器树分裂时应用信息

熵.该过程并未对模糊熵及信息熵做出任何实质性

的改进来提高随机森林分类器的分类性能.Sun
等[２０]对信息熵进行了改进,利用正弦函数估计样本

的不确定性.应用改进的信息熵计算信息增益能提

高决策树的分类能力和稳定性,然而只是对传统信

息熵进行了改进.
本文对Grassberger熵进行改进,在训练随机

森林分类器阶段,改进的 Grassberger熵被用来计

算信息增益,选择随机森林分类器节点分裂的最优

分裂属性,将训练数据分为左孩子节点数据和右孩

子节点数据,直至训练数据到达叶子节点.在预测

阶段,在每个分裂节点对输入的待预测数据应用最

优分裂属性分裂,最终结果根据存储在叶子节点上

的训练数据进行决策.针对无人机SAA系统,利
用机载光学传感器中获取的图像进行近距离目标检

测的实验,基于光学数据集SenseAndAvoid测试了

所提方法的性能,实验结果表明本文方法可以有效

地检测目标,提高目标检测的准确率.

２　随机森林分类器模型

随机森林分类器是由一系列相互独立的树状分

类器组成的分类器[１３].一棵决策树递归分裂样本

ck∈X(X 为样本集)到左孩子节点和右孩子节点,
直至样本到达叶子节点.对于森林中树的第j个节

点,分裂函数定义为

h(ck,θj)∈ {０,１}, (１)
式中:ck 为第k类样本数目;θj 为最优的分裂属性;j
为叶子节点编号.如果h(ck,θj)＝１,ck 被分到树的

左孩子节点;否则,ck 被分到树的右孩子节点.随机

森林分类器的每棵树被独立训练,分裂函数在训练和

预测过程起着非常重要的作用,分裂函数的设计较复

杂.随机森林分类器最后的预测结果由所有相互独

立树的概率投票得出(可参考文献[１３,２１]).

３　改进 Grassberger熵的随机森林
分类器

３．１　改进的Grassberger熵

由于Grassberger熵估计是一种计算效率高、
偏差较低、估计量的值更接近真值的熵估计[２２],因
此采用 Grassberger熵估计,并对其进行改进.改

进的理论依据详见文献[２３].

Grassberger熵估计[２２]的原型为

ĤG(ck)＝lnN －
１
N∑

K

k＝１
ckG(ck), (２)

G(ck)＝ψ(ck)＋(－１)ck∫
１

０

xck－１

x＋１
dx, (３)

式中:ĤG 为 Grassberger熵;G 为 Grassberger熵

的函数;ψ(ck)为Gamma函数Γ对数的导数,ck 为

Dj 中第k类样本的数目,Dj 为第j 个节点的样本
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数目;N 为样本总数;K 为将样本总数分成的份数.
本文对Grassberger熵的函数G(ck)进行了改

进.首先,参考文献[２２]将(３)式展开成序列形式,即

G(１)＝－γ－ln２
G(２)＝２－γ－ln２
⋮

G(２n＋１)＝G(２n)

ì

î

í

ï
ïï

ï
ïï

, (４)

式中:n 为 整 数 序 列 号;γ 为 欧 拉 常 数,γ ＝

lim
n→¥

１
１＋

１
２＋

１
３＋

＋
１
n－lnn

æ

è
ç

ö

ø
÷.

其次,由Digamma函数的性质

ψ(ck ＋１)＝－γ＋∑
¥

n＝１

ck

n(n＋ck)
, (５)

可得

ψ
ck

２＋１
æ

è
ç

ö

ø
÷＝－γ＋∑

¥

n＝１

ck

２

nn＋
ck

２
æ

è
ç

ö

ø
÷

＝－γ＋∑
¥

n＝１

ck

n(２n＋ck)
, (６)

ψ
ck ＋１
２ ＋１

æ

è
ç

ö

ø
÷＝－γ＋∑

¥

n＝１

ck ＋１
２

nn＋
ck ＋１
２

æ

è
ç

ö

ø
÷

＝－γ＋∑
¥

n＝１

ck ＋１
n(２n＋ck ＋１)

, (７)

ψ
ck

２＋１
æ

è
ç

ö

ø
÷－ψ

ck ＋１
２ ＋１

æ

è
ç

ö

ø
÷＝ －γ＋∑

¥

n＝１

ck

n(２n＋ck)
é

ë
êê

ù

û
úú－ －γ＋∑

¥

n＝１

ck ＋１
n(２n＋ck ＋１)

é

ë
êê

ù

û
úú＝

∑
¥

n＝１

２
(２n＋ck)(２n＋ck ＋１)

. (８)

　　由于Digamma函数的表示形式为

ψ(ck)＝－γ＋
１
１＋

１
２＋

１
３＋＋

１
ck －１

,(９)

因此,改进的G(ck)为

G(ck)＝ψ(ck)＋
１
２
(－１)ck ψ

ck

２＋１
æ

è
ç

ö

ø
÷－ψ

ck ＋１
２ ＋１

æ

è
ç

ö

ø
÷

é

ë
êê

ù

û
úú .

(１０)

　　(１０)式是合理的,因为本文改进的G(ck)与文

献[２２]中 的 Grassberger熵 的 离 散 公 式 一 致.

Grassberger熵的离散公式为

G(ck)＝ψ(ck)＋

(－１)ck∑
¥

m＝０

１
(ck ＋２m)(ck ＋２m＋１)

, (１１)

式中:m 为零至无穷大的整数.
由文献[２４]中的公式０．２４４可推得(１１)式,公

式０．２４４中的２式为

∑
¥

k＝１

(－１)k＋１ １
p＋(k－１)q＝∫

１

０

xp－１

１＋xqdx,

(１２)
式中:p＞０,q＞０,且p 和q均为整数.

令(１２)式中的p＝ck,q＝１,则

∫
１

０

xck－１

１＋xdx＝∑
¥

k＝１

(－１)k＋１ １
ck ＋(k－１)＝

１
ck

－
１

ck ＋１＋
１

ck ＋２－
１

ck ＋３＋＝

∑
¥

l＝０

１
ck ＋２l－

１
ck ＋２l＋１

æ

è
ç

ö

ø
÷＝∑

¥

l＝０

１
(ck ＋２l)(ck ＋２l＋１)

. (１３)

３．２　改进的Grassberger熵计算信息增益

对于随机森林分类器树的每个分裂节点,最关

键的是寻找分裂函数的最优分裂属性θj.信息增

益最大的分裂属性被定义为最优的分裂属性θj,其
表达式为

θj ＝argmax
θ∈Tj

I(Dj,θ), (１４)

信息增益被定义为

I(Dj,θ)＝H(Dj)－ ∑
k∈{L,R}

Dk
j

Dj
H(Dk

j),

(１５)
此处的 H(Dj)表示为

H(Dj)＝lnN －
１
N∑

K

k＝１
ckG(ck), (１６)

式中:θ为全部分裂属性;Tj 为θ所在的属性空间;

０７０４０１１Ｇ３



中　　　国　　　激　　　光

H(Dj)为树的第j 个节点的Grassberger熵;L 为

树的左孩子节点;R 为树的右孩子节点;G(ck)为本

文改进的Grassberger熵的函数,见(１０)式.

３．３　改进的 Grassberger熵的随机森林分类器的

训练与预测

首先用带有类别标签的训练样本训练改进的

Grassberger熵的随机森林分类器,其次采用训练好

的随机森林分类器预测目标.改进的Grassberger
熵的随机森林分类器的训练与预测过程如下:

１)训练过程.每棵树被独立地训练,一棵决策

树递归地分裂样本到左孩子节点和右孩子节点,直
至样本到达叶子节点.给定随机森林分类器中树的

第j个分裂节点和一组训练样本Dj⊂D,节点分裂

算法如图１所示.信息增益的定义由(１５)式表示.
根据最优属性将该节点的数据分裂为左孩子节点数

据和右孩子节点数据.
训练停止的条件是训练样本已分裂至树的最大

层数,或信息增益低于设定值,或训练样本的数目少

于设定值.

２)预测过程.输入未知类别的数据,这些数据

经过分裂节点到达叶子节点.根据叶子节点存储训

练样本的概率分布预测未知类别的待预测数据.叶

子节点的概率为最大类别的样本数目与该叶子节点

所有样本的比例.每棵树的输出是存储在该树的叶

子节点训练样本的最大概率分布.一个输入的待预

测数据由所有树的输出结果投票决定,待预测数据

的类别为

c∗ ＝argmax
c

１
T∑

T

t＝１
Pt(c|ck), (１７)

概率为

P(c|ck)＝
１
T∑

T

t＝１
Pt(c|ck), (１８)

式中:T 为 随 机 森 林 中 树 的 数 目;c 为 类 别 数;

Pt(c|ck)为第t棵树的输出,定义为

Pt(c|ck)＝argmax
l

Pl(c|ck), (１９)

其中Pl(c|ck)为叶子节点l的概率输出.

４　目标检测算法

本研究采用有监督方式,目标检测算法框架如

图２所示,包括选取子窗口、特征提取和改进的

Grassberger熵的随机森林分类器３个模块.
近年来,有一系列方法可以生成与类别无关且

可能包含目标的子窗口.这些方法可概括为两类:
分组 方 法(grouping methods)和 滑 窗 评 分 方 法

图１ 节点分裂算法

Fig敭１ Splitalgorithmofnodes

(windowscoringmethods)[２５].
选用选择性搜索(SS)方法[２６]生成与类别无关

的子窗口,这种生成子窗口的方法比滑动窗口方法

生成的子窗口数据量小.
对每个训练样本及与类别无关的子窗口计算

１０个特征通道,分别是１个归一化的梯度幅值、３个

LUV颜色通道和６个梯度方向直方图.对每幅图

像在特征提取前用高斯滤波器降噪.

５　实验与分析

首先,在SenseAndAvoid数据集上验证基于改

进的Grassberger熵的随机森林分类器的目标检测

算法的性能;其次,分析改进的Grassberger熵对随

机森林分类器泛化能力的影响,分析树的数目及随

机取样对目标检测准确率的影响.

５．１　SenseAndAvoid数据集

SenseAndAvoid数据集是本课题组进行无人

机SAA系统实验时建立的,数据集的大部分图像

来源于无人机机载光学传感器拍摄的图像.目前,

SenseAndAvoid数据集包含３６００幅训练图像和

１２５０幅测试图像,这些图像具有尺度变化、光照变

化、背景复杂及含有噪声等属性.所有图像都经过

了人工标注.

０７０４０１１Ｇ４
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图２ 目标检测算法框架

Fig敭２ Frameofobjectdetectionalgorithm

　　训练改进的Grassberger熵的随机森林分类器

时设置１２０棵树,每棵树的最大层数为１５.训练

样本由随机取样６５％的负样本和所有正样本组

成.正样本为每幅训练图像目标边界框以内的目

标部分,随机取样３２pixel×３２pixel的图像块,提
取每个图像块的１个归一化梯度幅值、３个LUV

颜色通道和６个梯度方向直方图.负样本为目标

边界 框 以 外 的 背 景 部 分,随 机 取 样３２pixel×
３２pixel的图像块,提取每个图像块的１个归一化

梯度幅值、３个LUV颜色通道和６个梯度方向直

方图.梯度幅值、LUV颜色通道及６个梯度方向

直方图如图３所示.

图３ 特征通道示意图.(a)原图像;(b)梯度幅值;(c)LUV颜色通道;(d)梯度方向直方图

Fig敭３ Diagramsoffeaturechannels敭 a Originalimage  b gradientmagnitude 

 c LUVcolorchannels  d histogramoforientedgradients

　　在预测阶段,对于每幅目标未知的待检测图像,
首先用SS方法生成大约９００个与类别无关且包含

物体的子窗口,然后提取每个子窗口的１个归一化

梯度幅值、３个LUV颜色通道和６个梯度方向直方

图,通过改进 Grassberger熵的随机森林分类器预

测每个子窗口是否包含目标及包含目标的概率.变
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换后的色彩空间及生成可能包含目标的子窗口如

图４所示.对于每个预测窗口Pw,通过计算Pw 面

积与基准目标框Gt面积的重叠率Oiu来判断Pw 是

否为目标窗口.若 Oiu≥０．５,Pw 是目标窗口;若

Oiu＜０．５,Pw 不是目标窗口.
图５是在SenseAndAvoid数据集中的检测结

果图,图中的矩形框表示检测到的目标.从图５中

可 以看出,基于改进的Grassberger熵的随机森林

图４ 生成的子窗口示意图.(a)原图像;(b)检测结果;(c)子窗口

Fig敭４ Diagramsofgeneratedproposalwindows敭 a Originalimage  b detectionresult  c proposalwindows

图５ SAA数据集的检测结果.(a)变化背景的图像;(b)含有噪声的图像;(c)多尺度图像;(d)不同光照条件下的图像

Fig敭５ DetectionresultsonSAAdataset敭 a Imagesundervariedbackground  b imageswithnoise 

 c multiplescaleimages  d imagesunderdifferentilluminationconditions
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分类器能准确地检测出空域中近距离飞行器目

标.图５(a)是在不同背景条件下的检测结果,表
明本文方法能从变化的背景中准确地检测到目

标.图５(b)是对含有噪声的图像进行检测的结

果,可以看出本文方法能有效抑制无人机飞行过

程中视觉传感器拍摄图片的运动模糊、图片交错

等现象.图５(c)是对不同尺度目标的检测结果,
本文方法能准确地检测不同尺度和形状的目标.
图５(d)是不同光照条件下的检测结果,可见,本文

方法能检测出不同光照条件下的目标,对光照影

响有一定的稳健性.
表２给出不同方法检测每幅图像的平均时间.

生成大约９００个可能包含目标的子窗口时,JCRF
方法[１５]和快速霍夫变换随机森林(FGHF)方法[２７]

检测的平均时间分别为６９．７s和５３．４s,比本文方

法———基 于 改 进 的 Grassberger 熵 随 机 森 林

(IGERF)的方法慢,本文方法的平均时间为３６．３s;

SS方法[２６]和转换随机森林(TF)[２８]检测的平均时

间分别为２３．１s和１１．２s,比本文方法快.测试环

境是Inteli７CPU,６４GB内存计算机.
表２　不同方法的平均检测时间

Table２　Averagedetectiontimeofdifferentmethods

Method JCRF[１５] SS[２６] FGHF[２７] TF[２８] IGERF

Averagedetectiontime/s ６９．７ ２３．１ ５３．４ １１．２ ３６．３

　　表３显示了不同方法的平均检测准确率,本文

方法在SenseAndAvoid数据集取得了７３．２％的平

均检测准确率,比安全包络范围内目标的平均检

测准确率高于９８％,这是因为目标太远时,目标的

形态非常模糊,甚至被背景吞没,导致检测准确率

降低.JCRF方法[１５]的平均检测准确率为６８．３％.

FGHF方法[２７]通过选取相关内容的训练图像块及

根据概率选取分裂参数,减少了训练时间,也减少

了训练 随 机 森 林 分 类 器 的 分 裂 参 数,准 确 率 为

５６．７％.TF方法[２８]在每个分裂节点上通过最大

信息增益和转换量选取最优分裂参数,不同的节

点转换量不同,不仅可以用于行为检测,也可以用

于目标检测,目标检测准确 率 为６９．５％.SS方

法[２６]融合了贪婪搜索与图像分割,生成可能包含

目标的子窗口,平均检测准确率为５１．３％.由于

本文方法是在选择性搜索生成的可能包含目标的

子窗口基础上,用IGERF方法预测目标,因此本文

方法能取得更高的准确率.
表３　不同方法的平均检测准确率

Table３　Averagedetectionprecisionofdifferentmethods

Method JCRF[１５] SS[２６] FGHF[２７] TF[２８] IGERF

Averageprecision/％ ６８．３ ５１．３ ５６．７ ６９．５ ７３．２

　　图６描述了准确率Ｇ召回率曲线图,验证了本文

方法可在目标检测中取得较好结果.从图６中可以

看出,召回率小于０．３,５种方法的准确率相差不大,
召回率大于０．３,本文方法的准确率较高.

图６ 不同方法在SenseAndAvoid数据集上的

准确率Ｇ召回率曲线

Fig敭６ PrecisionＧrecallcurvesofdifferentmethodson
SenseAndAvoiddataset

５．２　分　　析

在随机森林分类器树的分裂节点上设置不同的

样本,用改进的Grassberger熵计算信息增益,选取

信息增益最大的分裂属性,将该节点的样本分为左

孩子节点数据和右孩子节点数据.实验表明,改进

的Grassberger熵计算信息增益能较准确地分裂节

点数据,能提高随机森林分类器的泛化能力.
对于SenseAndAvoid数据集,树的深度不变

(D＝１５),设置不同数目的树,训练IGERF分类器,
分析树的数目对准确率的影响,结果如图７所示.
图７表明,随着树的数目增多,准确率增加,直到树

的数目达到１２０(T＝１２０),准确率趋于稳定.
随机取样是一种控制过拟合和训练具有差异性

树的方式.在训练树的过程,从总的训练样本中随

机取样不同的子集,构成训练每棵树的样本,训练不

同的树.图８显示了随机取样对准确率的影响.图

中的结果是当树的数目T＝１２０,树的深度D＝１５
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图７ 树的数目对准确率的影响

Fig敭７ Effectofnumberoftreesonprecision

图８ 随机取样对准确率的影响

Fig敭８ Effectofrandomsamplingonprecision

时,在SenseAndAvoid数据集上测试的结果.实验

结果表明,随机取样能降低过拟合并加快训练速度.
此外,训练随机森林分类器时,正样本和负样本

的数量应该大致相同.如果正样本和负样本的数量

相差太大,存储在随机森林分类器树叶子节点上的

训练数据不平衡,会导致树不平衡,进而降低随机森

林分类器的泛化能力.

６　结　　论

文中 描 述 了 改 进 的 Grassberger 熵 估 计、

IGERF分类器及基于IGERF分类器的目标检测方

法.改进的Grassberger熵可以有效地提高随机森

林分类器的泛化能力和目标检测的准确率.实验结

果表明,本文方法可以应用于无人机的SAA系统,
从机载光学传感器获取的图像中检测近距离目标,
对每个训练样本及子窗口提取LUV颜色通道、梯
度幅值及方向低层特征.未来的研究中可以用深度

玻尔兹曼机学习高层特征,以进一步提高目标检测

的准确率.
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