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基于加权随机森林算法的虚拟试衣型号推荐技术研究
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（东华大学 计算机科学与技术学院， 上海 ２０１６２０）

摘　 要： 随着体感交互技术的发展，基于 Ｋｉｎｅｃｔ 的虚拟试衣系统为顾客在线选购衣物提供了一种新的选择方案。 Ｋｉｎｅｃｔ 可以

较为准确地测量出人体的骨骼模型，生成人体三维数据，以进一步为顾客推荐衣服型号，并利用可视化技术进行虚拟试装。
然而，人的体型不同，不同厂家的制衣型号也不规范，传统的数据筛选与匹配手段为顾客选择的衣服尺码总是不尽人意。 本

项目基于 Ｋｉｎｅｃｔ 获取的人体三维数据，设计了一种加权随机森林方法为顾客预测并推荐合适的衣服型号。 结合其它机器学

习模型，本文进行了对比实验，结果表明随机森林模型有效而准确，在 ３ ０００ 个测试样本上得到了最高的准确率（１００％）。 该

模型泛化能力强，且足够健壮稳定，可以广泛地应用在虚拟试衣型号推荐情景中。
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０　 引　 言

随着计算机科学技术的发展与人们生活水平的

逐渐提高，线上选购衣物成为当代人的重要消费方

式之一。 然而，缺乏试衣体验的问题极大地降低了

部分用户网上购置服装类商品的热情，一旦选购的

衣物尺寸不合适，用户大多会选择退换货处理，导致

了买卖双方的时间和财务成本增高。 为了解决这一

问题，虚拟试衣技术成为一种有前景的解决方案。
虚拟试衣技术具备传统试衣手段无法相比的便捷性

和人性化的优势，虚拟试衣系统大多具有品种较为

齐全的服装，节约了传统试衣过程中缺货的问题。
用户站在虚拟试衣系统前就能够原地实现模拟试

衣、换衣和选衣过程，且有效地吸引了顾客眼球，提
高了商家受关注度［１］。

目前，虚拟试衣技术在国内外正蓬勃发展，俄罗

斯 ＡＲＤｏｏｒ 公司在 ２０１１ 年推出了基于 Ｋｉｎｅｃｔ 虚拟

试衣间解决方案，消费者只需要简单的操作手势就

能够虚拟穿着试衣间内的全部服装［２］。 ＮＤＰ 公司

在 ２０１２ 年为日本优衣库定制了虚拟试衣系统，系统

会对顾客选择的衣服颜色、种类进行识别，并且利用

增强现实技术将顾客的试衣效果通过大屏幕形式呈

现给顾客［３］。 在国内，为了解决网购服装到手之后

试穿不合适的问题，淘宝网推出了内置多种身材模

特模型的网上试衣间服务，顾客通过选中在线服装

并搭配到与自己身型相似的模特身上，模拟出试穿

效果，但这种方式顾客自身体验感有所不足［４］。 森

动数码科技有限公司研发出了具备自主知识产权的

３Ｄ 体感虚拟试衣系统，这对于国内体感虚拟试衣系

统的发展具有重要的影响［５］。



实现以上虚拟试衣系统一般需要通过手工输入

或者设备测量的方式获取人体数据，并构建人体三

维模型，在顾客选择衣服款型以后，系统结合人体三

维数据和衣服款式为其选择试衣型号，然后利用 ＵＩ
技术在显示设备中展示出顾客的试衣效果。 由于人

体体型多样，不同厂家的制衣型号也不规范，人们很

难在多种规格尺寸服装中找到量身定做的效果。 据

统计，５０％的女性认为她们在网络上找不到非常合

体的服装，５０％的退货原因是由于服装型号不合适，
８５％的女性把服装型号错误作为服装购买评价中不

喜欢该服装的主要原因［６］。 因此，在虚拟试衣系统

中，试衣型号推荐的准确性极大地影响了顾客的试

衣效果，决定了顾客对衣服的满意程度。
在前面提到的虚拟试衣技术应用中，绝大部分

产品都是使用了传统的数据筛选与匹配方法，来选

择顾客的试衣尺寸型号。 文献［７］中使用了人体身

高、体重、性别 ３ 个因素，并利用 ＢＭＩ 体型进行衣服

尺码匹配，这种方法简单、易于理解；文献［８］中通

过摄像头根据深度值，结合三角几何的方法，大致地

推测出顾客的身高和身材，进一步地推荐衣服尺码；
文献［９］中使用层次分析法，利用身高、胸围、肩宽

等人体三维数据建立服装尺码递阶层次结构模型和

判断矩阵，并利用排序算法为真实顾客的指标匹配

出最合适的衣服型号。 这些方法大多将人体的三维

指标映射到高维网格中，通过数据筛选的方式，得到

顾客的衣服型号。 然而，由于服装版型不同，服装的

型号本身可能并不规范，以及顾客身材的高、矮、胖、
瘦也不均匀，因此，传统的衣服型号推荐方法具有一

定的巧合性，难以覆盖到所有的顾客群体。 随着人

工智能技术的发展，研究者们开始在试衣型号推荐问

题中应用机器学习与深度学习技术；文献［１０］中采用

了模糊神经网络的方法构建了服装型号推荐专家系

统，然而神经网络内部像是一个黑盒子，无法评估模

型的逻辑合理性；文献［１１］采用了 ＳＶＭ 的算法，将身

高、背长、臂长等属性作为机器学习特征，训练多个模

型，利用投票表决的方式为用户生成服装型号表。
本文的目标是研究一整套基于 Ｋｉｎｅｃｔ 体感测

量技术和加权随机森林预测算法的有效且稳定的虚

拟试衣型号实时推荐模型。 以 ３ｄｓ Ｍａｘ 系统中的人

体尺寸数据为样本，通过与其它几种典型的机器学

习模型开展对比实验，验证了基于加权随机森林算

法的最优试衣型号预测模型性能，最后以真实用户

为例，利用 Ｋｉｎｅｃｔ 体感测量技术实时获取人体信

息，并使用最优预测模型推荐试衣型号，进一步地使

用 Ｕｎｉｔｙ３Ｄ 工具展示出了用户的虚拟试衣效果，验
证了该虚拟试衣型号推荐模型的有效性。

１　 研究方法

本文构建的虚拟试衣型号推荐模型如图 １ 所示。
首先，获取 ３ｄｓ Ｍａｘ 系统样本库中的真实三维人体数

据，并将其作为试衣型号数据集，通过在该数据集上

训练加权随机森林算法得到最优试衣型号预测模型。
接下来，对 Ｋｉｎｅｃｔ 设备获取到的真实场景下的顾客三

维人体测量数据进行预测，得到为该顾客推荐的衣服

型号。 最后，利用 Ｕｎｉｔｙ３Ｄ 工具为顾客展示虚拟试衣

效果。 如果顾客对该衣服满意，则将该顾客的三维数

据和所选型号加入到试衣型号数据库中，作为新样本

数据，以供后续进一步地训练并提高模型预测准确率。
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训练试衣型号
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衣服款式
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顾客虚拟
试衣

Kinect设备

图 １　 虚拟试衣型号匹配模型设计

Ｆｉｇ． １　 Ｖｉｒｔｕａｌ ｆｉｔｔｉｎｇ ｍｏｄｅｌ ｄｅｓｉｇｎ

１．１　 三维人体数据测量

本文利用 Ｋｉｎｅｃｔ 设备收集用户的三维人体数

据，用于为其进行试衣型号匹配。 Ｋｉｎｅｃｔ 摄像头将

获取用户人体的深度图和彩色图，通过 ＵＳＢ 传给

ＰＣ，ＰＣ 对其进行分析并提取出骨骼点和特征信息。

这种方法可降低系统本身对于环境的依赖，而且

Ｋｉｎｅｃｔ 摄像头体积小、成本低、使用方便快捷，只需

顾客站在摄像头前就可以完成骨骼点信息的获取。
图 ２ 为利用 Ｋｉｎｅｃｔ 获得的 ２０ 个关节节点构成的人

体骨骼示意图。 本节以获取人体胸围数据为例，展
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示了基于 Ｋｉｎｅｃｔ 数据的人体三维测量与计算过程。

左肘部

左膝盖

左手

左手腕

左肩
肩膀中心

头部

左髐

脊柱

右脚踝

右脚

右膝盖

右手

右手腕

右肘部

右肩

右髐

中臂培

左脚

左脚踝

图 ２　 Ｋｉｎｅｃｔ 人体骨骼信息示意图
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１．１．１　 顾客坐标映射

利用 Ｋｉｎｅｃｔ 摄像头捕获场景中用户的图片影

像及其骨骼三维坐标点，通过将这些三维坐标点与

数据库中的 ２０ 个骨骼关节节点的位置坐标进行特

征匹配，得到顾客的人体轮廓信息，将其存储到数据

结构中，并填充到最终屏幕窗口背景中。 图 ３ 为顾

客坐标的映射样例。
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图 ３　 顾客坐标映射

Ｆｉｇ． ３　 Ｃｕｓｔｏｍｅｒ ｃｏｏｒｄｉｎａｔｅ ｍａｐｐｉｎｇ

１．１．２　 人体胸厚、胸宽、肩宽计算

根据人体生理学原理，人体的胸围尺寸与胸宽、
胸厚和肩宽三者存在着正相关关系［１２］。 胸厚是人

体侧面厚度的最大值，通过计算并遍历肩部和脊柱

２个关节点之间的侧面人体像素宽度，得到的最大

值为人体的胸厚，如图 ４（ａ）中Ｍ和Ｎ两点之间的长

度。 同时，结合Ｍ与Ｎ两点所在的水平面，从人体正

面视角测量 Ｗ１ 和 Ｗ２ 之间的宽度，可以得到人体的

胸宽， 如图 ４（ ｂ）中所示。 肩宽可以直接由 Ｋｉｎｅｃｔ
测量出的二十个关节节点的左肩位置 Ｌ 和右肩位置

Ｒ 计算得到， 见图 ４（ｃ）。

R' L'
R LW1 W2

(a) (b) (c)

M N

图 ４　 人体的胸厚、胸宽、肩宽示意图

Ｆｉｇ． ４　 Ｓｋｅｔｃｈ ｍａｐｓ ｏｆ ｃｈｅｓｔ ｔｈｉｃｋｎｅｓｓ， ｃｈｅｓｔ ｗｉｄｔｈ ａｎｄ ｓｈｏｕｌｄｅｒ
ｗｉｄｔｈ ｏｆ ｈｕｍａｎ ｂｏｄｙ

１．１．３　 人体胸围尺寸拟合

结合文献 ［ １３］ 中的研究成果， 使用 ｍａｔｌａｂ
Ｒｅｇｒｅｓｓ 拟合线性回归分析创建胸围、胸厚、胸宽及

肩宽的线性回归方程拟合公式（１），该公式拟合结

果的相关系数 γ２ ＝ ０．９８２ １６。
　 胸围 ＝ ０．８６７ ７ ＋ １．９５６ １ × 胸厚 ＋ ０．８４０ ８ × 胸宽

＋ ０．３９６ ２ × 肩宽． （１）
１．２　 试衣型号预测

本文利用机器学习算法从 ３ｄｓ Ｍａｘ 人体尺寸数

据集中学习获得试衣型号预测模型，如图 ５ 所示。
首先，需要利用 ＥＴＬ（ ｅｘｔｒａｃｔ，ｔｒａｎｓｆｏｒｍ ａｎｄ ｌｏａｄ）工

具对 ３ｄｓ Ｍａｘ 人体尺寸数据集进行数据预处理，包
括特征提取（ｅｘｔｒａｃｔ）、转换（ｔｒａｎｓｆｏｒｍ）、载入（ｌｏａｄ），
通过特征分析，将最有价值的特征储存到数据仓库

中。 接下来，利用数据仓库中的有效数据集（已处

理好的特征集合），训练机器学习模型，并进行分析

优化，获得最优预测模型。 最后，基于 Ｋｉｎｅｃｔ 实时

测量的用户体型数据，利用得到的最优机器学习模

型实时预测用户试衣型号。

用户体型
测量数据

试衣型号
数据集

特征、标签
预测模型

数据仓库ETL

子训练集

子验证集

训
练
集

测试集
评估

交叉检验/调参

统计学习 模型

训练

模型训练

分析人员

模型预测

预测结果

最终模型

数据预处理

图 ５　 试衣型号预测模型流程图

Ｆｉｇ． ５　 Ｆｌｏｗ ｃｈａｒｔ ｏｆ ｆｉｔｔｉｎｇ ｍｏｄｅｌ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ
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１．２．１　 数据集与特征描述符

用于训练试衣型号预测模型的 ３ｄｓ Ｍａｘ 人体尺

寸数据集是一个包含了 １０，０００ 个人体三维数据样

本的 Ｅｘｃｅｌ 表格，每一条样本包含 ７ 个属性数据和

一个目标变量（即该衣服型号，值域为［３７，４６］，均
为离散数值）。 见表 １，这 ７ 个属性包括身高、腰围、
肩宽、臀围、胸围、腿长和臂长，将被用作模型训练时

所参考候选的机器学习特征描述符，该数据集将被

划分为训练集和测试集 ２ 部分，训练集占比 ７０％，用
来学习试衣型号预测模型，测试集占比 ３０％，用于

对学习算法的最终评估。
表 １　 ３ｄｓ Ｍａｘ 人体尺寸数据集样例

Ｔａｂ． １　 Ｓａｍｐｌｅ ｏｆ ３ｄｓ Ｍａｘ ｈｕｍａｎ ｓｉｚｅ ｄａｔａ ｓｅｔ

身高 腰围 肩宽 臀围 胸围 腿长 臂长 型号

１６５ ９６ ４４ １０６．１ １０４ ７８ ５８ ３７

１６４ ９７．３ ４４．５ １０７．１ １０５．７ ７８．２ ５８．５ ３７

１６５ １００．４ ４５．９ １１２ １０９ ７８．９ ５８．４ ３８

１７０ １０４．４ ４６．５ １１４．１ １１４．６ ７９．２ ６０．４ ３９

１７６ １０６．３ ４７．８ １１７ １１６．９ ７９．９ ６１．３ ４０

１７５．５ １０６ ４７．３ １１７．２ １１５．５ ７９．１ ６１．１ ４０

１７７ １１０．３ ４８．９ １２２．９ １１８．８ ８０．３ ６１．２ ４１

１８４ １１３．４ ４９．２ １２６．５ １２２．３ ８１．８ ６１．７ ４２

１８３ １１５．１ ５０．６ １２８．９ １２５．３ ８１．４ ６１．７ ４３

１８７．５ １１７．５ ５１．４ １３１ １２７．２ ８２．３ ６３．８ ４４

１８６ １１８．４ ５１．５ １３２．５ １２８．４ ８２．１ ６３．９ ４５

１８９ １２０．３ ５２．６ １３２．１ １３１．３ ８３．５ ６４．７ ４６

１８５．５ １２０．１ ５２．４ １３５ １３１．１ ８３ ６４．２ ４６

１．２．２　 数据预处理

数据预处理用于优化训练试衣型号预测模型的

输入信息，即构建对目标变量（即试衣型号）具有有

效预测区分能力的输入特征空间。 针对本研究中的

数据集，该部分进行了“数值归一化，方差评估，特
征重要性评价”３ 步处理。
１．２．２．１　 数值归一化

数值归一化可以对特征值去量纲化，使得不同

维度上的数值具有一定的可比性，提高模型准确性。
在 ３ｄｓ Ｍａｘ 人体尺寸数据集中，身高范围一般在

１５０～２００ ｃｍ 之间，而人体的肩宽范围在 ４０ ～ ６０ ｃｍ
之间，两者所在的区间范围不一样，可能导致模型不

收敛或者收敛速度比较慢。 归一化将训练集中每列

特征（假设是第 ｉ 列）的数值缩放到 ０ 和 １ 之间，如
公式（２）所示。

Ｘ ｉｊ ＝
Ｘ ｉｊ － ｍｉｎ（Ｘ ｉｊ）

ｍａｘ（Ｘ ｉｊ） － ｍｉｎ（Ｘ ｉｊ）
． （２）

　 　 其中， ｍａｘ（Ｘ ｉｊ） 和 ｍｉｎ（Ｘ ｉｊ） 分别代表第 ｉ 列特

征在所有样本上的最大值和最小值， ｊ 代表该值所

在行。
１．２．２．２　 方差评估

特征方差值较低说明这个特征向量不发散，样
本在这个特征上基本上没有差异，因此，该特征对机

器学习模型预测数值判断区分能力相对较弱，可以

考虑将其删除，以提高模型的泛化能力。 方差计算

公式如（３）所示。

ｓ ＝ １
Ｎ∑

Ｎ

ｊ ＝ １
（ｘ ｊ － μ） ２ ． （３）

　 　 其中， ｊ 代表第 ｊ 个样本， μ 是该列特征的样本

均值。 值得注意的是，删除方差最低的特征需要在

数据归一化之后操作，减小不同特征使用的不同量

纲带来的影响。
１．２．２．３　 特征重要性评价

特征重要性评价有助于分析出影响目标变量

（如试衣型号值）预测的关键人体属性，并选择出有

价值的特征，优化模型学习空间。 本研究使用斯皮

尔曼方法计算了用于模型训练的特征与目标变量试

衣型号之间的相关性指数［１４］，用来判断特征对目标

变量的重要性。 斯皮尔曼相关性系数可以检测非线

性变量之间的关系，不论 ２ 个变量的总体分布、样本

容量的大小如何，都可以使用斯皮尔曼相关性系数

分析，其值域为［ －１，１］，绝对值越大，相关性越高。
因此，如果某人体属性特征与试衣型号的斯皮尔曼

相关性系数值较低，则可以尝试将其剔除，以提升模

型预测精度和泛化能力。 求解斯皮尔曼相关性系数

公式如（４）所示。

ρ ＝
∑Ｎ

ｊ ＝ １
ｘ ｊ － ｘ

－
( ) ｙ ｊ － ｙ

－
( )

∑Ｎ

ｊ ＝ １
ｘ ｊ － ｘ

－
( ) ２ ∑Ｎ

ｊ ＝ １
ｙ ｊ － ｙ

－
( ) ２

． （４）

　 　 其中， ｘ ｊ 为训练集中第 ｊ 个样本的特征值； ｘ
－
是

在所有样本上的该列特征上的平均值； ｙ ｊ 为第 ｊ 个

样本的特征 ｙ 的值； ｙ
－
是其平均值， ｊ ＝ １，２，．．．，Ｎ；Ｎ

为训练集的样本总数。
１．２．３　 多分类预测技术

本文需要获取的虚拟试衣型号为有限范围的离

散型数值，可以将每一个型号作为一个类别，因此适

合采用多分类技术进行预测。
１．２．３．１　 加权随机森林算法

随机森林算法（Ｒａｎｄｏｍ Ｆｏｒｅｓｔ，ＲＦ［１５］ ）是基于

ｂａｇｇｉｎｇ 理论的一种集成学习方法代表，其采用多棵
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决策树模型的投票表决预测结果。 随机森林内部的

决策树模型由训练集中的自助采样样本子集和随机

选择的 ｍ 个特征子集通过决策树算法构建，并且在

自助采样过程中，每个样本未能被抽取到的概率为

ｐ ＝ （１ － １
Ｎ
）

Ｎ

。 可以证明，当 Ｎ → ¥时， ｐ ≈ ０．３６８，

因此每棵决策树采样完成后，有接近 ３７％的样本不被

抽取，这些样本被称为 ｏｕｔ－ｏｆ－ｂａｇ（ＯＯＢ）数据。
决策树可以将样本的特征空间划分成互不相交

的单元，天然支持多分类，且具有较好的泛化性能，
因此将随机森林作为一种基础方案。 然而，在随机

森林算法中，每一棵分类树模型被赋以相同的权重，
导致忽略了强分类器和弱分类器的差异，仅仅得到

了平均预测效果。 因此，本文采用对每一棵树加权

的方 式 组 合 多 棵 分 类 树， 形 成 加 权 随 机 森 林

（Ｗｅｉｇｈｔｅｄ Ｒａｎｄｏｍ Ｆｏｒｅｓｔ，ＷＲＦ），其中，权重为当前

训练好的分类树模型在 ＯＯＢ 数据集上的预测准确

率 ａｃｃｍ。 假设输入训练数据集 Ｔ ＝ ｛（ｘ１，ｙ１），（ｘ２，
ｙ２），．．．，（ｘＮ，ｙＮ）｝，Ｎ 为样本数量，输出类别为 Ｙ ＝
ｙ１，ｙ２，．．，ｙｓ，ｓ 为 多 分 类 类 别 数 量， 决 策 树 算 法

Ｇｍ（Ｔ，Ｔｂｓ），Ｔｂｓ 为对 训 练 数 据 集 Ｔ 的 自 助 采 样

（ｂａｇｇｉｎｇ ｓａｍｐｌｅ） 结果，训练轮数 Ｍ。
加权随机森林模型的训练过程如下：
ｆｏｒ ｔ ＝ １，２，３，…， Ｍ ｄｏ
ｈｔ ＝ Ｇｍ（Ｔ，Ｔｂｓ）， ｈｔ 为已训练好的单棵决策树模型

ｅｎｄ ｆｏｒ
输出：最终分类器

Ｇ ｘ( ) ＝ ａｒｇ ｍａｘ}

ｙ∈Ｙ
∑
Ｍ

ｔ ＝ １
ａｃｃｍ·（ｈｔ（ｘ） ＝ ｙ） ． （５）

１．２．３．２　 对比实验算法

本文考虑利用“ｏｎｅ－ｖｓ－ｒｅｓｔ”策略，将多分类问

题转换成多个二分类问题［１６］，利用其它典型的机器

学习算法进行求解，并与加权随机森林模型作对比

实验，包括逻辑回归分类器 （ Ｌｏｇｉｓｔｉｃ ｒｅｇｒｅｓｓｉｏｎ，
ＬＲ［１７］ ）、 支 持 向 量 机 （ ｓｕｐｐｏｒｔ － ｖｅｃｔｏｒ ｍａｃｈｉｎｅｓ，
ＳＶＭ［１８］）算法以及原始随机森林算法（ＲＦ）。 这 ３
种方法具有不同的模型特性，其中，ＬＲ 算法可解释性

强、预测效率高；ＳＶＭ 可以利用核函数将非线性数据转

换为线性数据进行处理，表达能力强；ＲＦ 泛化能力较

好。 本研究通过对原始数据集进行数据预处理，获得

最优特征子集，然后对以上几种多分类预测模型训练

与调优，获取最优试衣型号预测模型。
１．２．４　 分类评价指标

由于本文进行多分类预测，不能简单地使用二

分类中的模型性能评价指标，如准确率（Ａｃｃｕｒａｃｙ）、
精准率 （ Ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ）、召回率 （ Ｒｅｃａｌｌ） 指标和 Ｆ１ －
Ｓｃｏｒｅ 值，因此，对于 １．２．３ 节中不同的多分类模型产

生的预测结果，本文采用每一个统计指标值的宏平

均值（Ｍａｃｒｏ －ａｖｅｒａｇｅ ｖａｌｕｅ），即宏准确率（Ｍａｃｒｏ －
Ａｃｃｕｒａｃｙ）、宏精确率（Ｍａｃｒｏ －Ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ）、宏召回率

（Ｍａｃｒｏ － Ｒｅｃａｌｌ ）、 宏 Ｆ b－ ｓｃｏｒｅ 值 （ Ｍａｃｒｏ － Ｆ b－
Ｓｃｏｒｅ） ［１９］。 简而言之，这些值均越大且越接近于 １，
说明模型的性能越好，预测准确率越高。 以下是几

种模型指标求解的计算模型。

Ａｃｃｕｒａｃｙｍａｃｒｏ ＝
１
Ｎ∑

Ｎ

ｉ ＝ １

（ＴＰ ＋ ＴＮ）
（ＴＰ ＋ ＴＮ ＋ ＦＰ ＋ ＦＮ）

， （６）

　 　 Ｐｒｅｃｉｓｉｏｎｍａｃｒｏ ＝
１
Ｎ∑

Ｎ

ｉ ＝ １

（ＴＰ）
（ＴＰ ＋ ＦＰ）

， （７）

　 　 　 Ｒｅｃａｌｌｍａｃｒｏ ＝
１
Ｎ∑

Ｎ

ｉ ＝ １

（ＴＰ）
（ＴＰ ＋ ＦＮ）

， （８）

　 　 Ｆ － ｓｃｏｒｅ ＝ （１ ＋ β２） ×

　 　 　
Ｐｒｅｃｉｔｉｏｎｍａｃｒｏ × Ｒｅｃａｌｌｍａｃｒｏ

（β２ × Ｐｒｅｃｉｔｉｏｎｍａｃｒｏ ＋ Ｒｅｃａｌｌｍａｃｒｏ）
． （９）

　 　 公式（６） ～ （９）中，真正例（Ｔｒｕｅ Ｐｏｓｉｔｉｖｅ，ＴＰ）指
将一个正例判别为了正例，伪反例（Ｆａｌｓｅ Ｎｅｇａｔｉｖｅ，
ＦＮ） 则将一个正例判别为负例；相应的，伪正例

（Ｆａｌｓｅ Ｐｏｓｉｔｉｖｅ，ＦＰ）将一个负例认定为正例，真反例

（Ｔｒｕｅ Ｎｅｇａｔｉｖｅ，ＴＮ）指将一个负例认定为负例。 ｉ 代
表第 ｉ 个训练样本， ｉ ＝ １，２，．．．，Ｎ，Ｎ ＝ ７ ０００， 代表样

本总数。
为了避免在模型预测过程中出现随机误差，使

用交叉检验［２０］来综合判断 １．２．３ 节中各个多分类模

型的预测能力，可以在一定程度上减小过拟合。 交

叉检验将原始数据集分为 ｋ 组，其中 ｋ － １ 组用作训

练集，剩余 １ 组用作验证集，且每一个样本均用在验

证集中一次。 实验过程中，首先在训练集上训练对

分类器，再利用验证集来测试训练好的模型。 每一

轮选择不同的分组数据作为验证集，经过多轮训练，
取在所有验证集上的性能指标平均值作为评价分类

器的综合性能指标，可以选出可靠稳定的模型。 在

本文中，分组数 ｋ 设置为 １０。
１．３　 虚拟试装

在用户选定准备试穿的虚拟衣服后，基于 １．２ 节

得到的最优预测模型获得试衣型号，利用 Ｕｎｉｔｙ３Ｄ 工

具在二维的顾客影像中实现三维的 ３ｄｓ Ｍａｘ 服装的

遮挡覆盖，实现人衣虚实融合的效果。 实现三维衣服

模型遮挡二维人体影像的总体思想是，改变三维模型

的坐标值，使之对应到相应的二维影像上［２］，实现在
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试衣过程中，实时验证根据试衣型号预测模型所挑选

的衣服在真实人物身上的合体性展示效果。

２　 实验结果分析

本文的实验环境为 Ｗｉｎｄｏｗｓ ７ 操作系统，使用

Ｋｉｎｅｃｔ 摄像机和 Ｕｎｉｔｙ ３Ｄ 工具建立虚拟人物试衣仿

真环境，训练并比较不同的机器学习算法获取虚拟

试衣型号的最优预测模型。 硬件环境： Ｉｎｔｅｌ （ Ｒ）
Ｃｏｒｅ（ＴＭ）、ＣＰＵ ｉ７－４７２０Ｈ、３．６０ ＧＨｚ、四核、１２Ｇ ＤＤＲ３
ＲＡＭ、显卡为 Ｎｖｉｄｉａ ＧＥＦＯＲＥ ＧＴＸ ９５０Ｍ（２Ｇ）。
２．１　 Ｋｉｎｅｃｔ 人体数据测量效果

为验证 Ｋｉｎｅｃｔ 对人体三维数据测量的可靠性，
本文使用传统手工测量方式和 Ｋｉｎｅｃｔ 测量方式对

８７ 名学生志愿者进行了胸围数据测量实验，使用相

对平均偏差 ｓ 作为评价指标。 相对平均偏差 ｓ 如公

式（１０）所示。

ｓ ＝ １

Ｎ × ｘ
－ × ∑

Ｎ

ｉ ＝ ０
ｘｉ － ｘ

－
× １００％． （１０）

　 　 其中， ｘｉ 为 Ｋｉｎｅｃｔ 测量数据， ｘ－ 为手工测量数据

均值。
表 ２ 是 １０ 名实验者的 Ｋｉｎｅｃｔ 拟合胸围与手工

测量胸围效果对比实验结果。 对实验结果进行统

计，由 Ｋｉｎｅｃｔ 得到的胸厚、胸宽和肩宽与手工测量

值的相对平均偏差 ｓ 分别为 ０２５％、０．３１％、０．１８％，
拟合胸围的总体平均相对误差为 １．２７％。 对于预测

试衣型号而言，这 ３ 个偏差值相对衣服型号范围而

言较小，可以忽略，因此，Ｋｉｎｅｃｔ 人体三维数据测量

结果可靠有效。
表 ２　 Ｋｉｎｅｃｔ 拟合胸围与手工测量胸围效果误差

Ｔａｂ． ２　 Ｔｈｅ ｅｆｆｅｃｔ ｅｒｒｏｒ ｏｆ Ｋｉｎｅｃｔ ｆｉｔｔｉｎｇ ｃｈｅｓｔ ｃｉｒｃｕｍｆｅｒｅｎｃｅ ａｎｄ
ｍａｎｕａｌ ｍｅａｓｕｒｉｎｇ ｃｈｅｓｔ ｃｉｒｃｕｍｆｅｒｅｎｃｅ ／ ｃｍ

胸厚 胸宽 肩宽
ｋｉｎｅｃｔ 拟合

胸围
手工测量

胸围
误差

２２．３４ ３４．２４ ３８．１０ ８８．０３ ８８．４６ ０．４３

１６．６４ ３１．８８ ３５．５６ ７５．６０ ７４．３１ －１．２９

１７．０２ ３４．１６ ３７．２３ ７７．２１ ７７．６４ ０．４３

１７．３９ ３３．９４ ３７．１８ ７８．３０ ７８．１６ －０．１４

１９．５１ ３２．３０ ３６．５６ ７９．５２ ８０．６７ １．１５

２２．８９ ３５．４７ ３９．３５ ８９．８５ ９１．０６ １．２１

２５．８３ ３５．９２ ３８．３３ ９６．３３ ９６．７８ ０．４５

２５．９６ ３５．３７ ３７．２０ ９７．３２ ９６．１２ －１．２０

２３．２４ ３７．２８ ４２．３７ １００．３０ ９４．４６ －５．８４

２５．９８ ３８．６９ ４３．１６ １０２．２４ １０１．３２ －０．９２

２３．８３ ３８．１０ ４１．３０ ９４．７４ ９５．８７ １．１３

２．２　 模型训练与预测结果

２．２．１　 特征分析与选择

结合 １．２ 章节的理论指导，首先进行方差分析，
发现样本数据集中，几乎所有的特征向量方差值均

高于 ０．０５，只有身高特征方差值最低，其余几项均在

０．０８ 左右，如图 ６ 所示。 在将特征值归一化以后，由
于人体的三维指标相差量不大，因此特征方差值均

比较小。

0.08

0.06

0.04

0.02

0

特征变量
方

差
值

特征方差值

腰围 肩宽 腿长 朡围 臂围 臂长 身高

图 ６　 特征方差评估结果

Ｆｉｇ． ６　 Ｅｖａｌｕａｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ｅｉｇｅｎｖａｌｕｅ ｖａｒｉａｎｃｅ

　 　 图 ７ 中绘制了基于斯皮尔曼相关性系数下的相

对特征评分（将评分值进行归一化后的结果）。 从

图 ７ 可以看出，身高、肩宽和臂长 ３ 个属性与试衣型

号的相关性较弱，结合 ２．２．１ 节中身高的方差值较

小，因此，在训练预测模型时，可以通过递归消除法

依次尝试删除身高、肩宽和臂长 ３ 个特征来调优训

练模型。 递归消除法根据特征评分，每次从特征集

合中移除最不重要的特征进行模型训练，并重复这

个步骤，直到选出最优模型为止。

1.0

0.8

0.6

0.4

0.2

0
身高 腰围 肩宽 臂围 胸围 腿长 臂长

spearman

图 ７　 基于斯皮尔曼相关性系数下的相对特征评分

Ｆｉｇ． ７ 　 Ｒｅｌａｔｉｖｅ ｆｅａｔｕｒｅ ｓｃｏｒｅ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｓｐｉｅｌｍａｎ ｃｏｒｒｅｌａｔｉｏｎ
ｃｏｅｆｆｉｃｉｅｎｔ

２．２．２　 模型预测结果分析

基于试衣型号训练样本集，利用递归消除法选

择特征，对 １．２．３ 节中的 ４ 种不同的分类算法进行网

格调优［２１］产生各自的最优分类模型，并打印出各自

的分类结果混淆矩阵进行对比。 如图 ８ 所示，可以

明显地看出 ＷＲＦ 模型的预测准确率高达 １００％，成
功预测出所有的试衣型号，ＲＦ 与 ＬＲ 相对次之，
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ＳＶＭ 模型的预测结果最差，原因可能是 ＳＶＭ 模型

相对太复杂，模型在学习过程中，容易出现过拟合，
而 ＲＦ 和 ＷＲＦ 是典型的集成学习模型，其内部的树

模型具有良好的划分样本特征空间的能力，对于本

文中数据质量比较好的 ３ｄｓ Ｍａｘ 人体尺寸数据集，
体现出了较好的泛化能力。 而 ＷＲＦ 比 ＲＦ 的预测

效果好一些，可以说明加权的随机森林算法 ＷＲＦ
在该数据集上表现优于投票表决的原始随机森林算

法 ＲＦ。

根据图 ９ 中 ＷＲＦ 模型的单棵决策树的分类过

程可以看出，决策树模型自动学习了不同尺寸型号

（由“ｃｌａｓｓ”所标记值）的衣服所使用的筛选条件，
ＷＲＦ 模型由多棵如此类似的子模型组成，这类似于

使用多种面向不同型号和不同人类体型的传统试衣

型号推荐方案来共同决策，为用户选择出合适尺寸

的衣服，且预测性能好的方案具有较高的话语权，这
也是本文选择使用 ＷＲＦ 算法训练试衣型号推荐模

型的主要依据。
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图 ８　 模型预测结果混淆矩阵

Ｆｉｇ． ８　 Ｃｏｎｆｕｓｉｏｎ ｍａｔｒｉｘ ｏｆ ｍｏｄｅｌ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ

　 　 该图显示了在测试集上不同多分类模型预测得

到的试衣型号值与真实值的混淆矩阵，横坐标为真

实值，纵坐标为预测值，所有的试衣型号为 ３７ 到 ４６
之间的离散值。 对于每一个子图，除对角线外，每一

个元素代表真实值与预测值不匹配的样本数量，在
对角线上的值越大，说明分类越正确，模型性能越

好。 以 ＲＦ 混淆矩阵为例，４５ 所标记的行与 ４４ 所标

记的列处元素值为 ２，说明真实值为 ４５ 的试衣型号

被错误的预测为 ４４ 的样本数量为 ２ 个。
表 ３ 结合 ４ 种不同的评价指标描述了经过调优

后的 ４ 种多分类模型在测试集上的试衣型号预测性

能表现。 从表 ３ 看出，ＷＲＦ 模型学习效果最好，ＲＦ
的性能基本接近于 ＷＲＦ，原因是基于投票表决的

ＲＦ 模型相对的更加注重泛化能力，一般预测结果偏

差相对较大，方差较小，而基于加权的 ＷＲＦ 模型更

加注重模型的准确度，在对于没有异常点的数据集

（如 ３ｄｓ Ｍａｘ 人体尺寸数据集）上，预测结果偏差较

小。 ＳＶＭ 模型效果最差，且其参数调优过程比较复

杂。 因此，本研究最终采用 ＷＲＦ 模型作为试衣型

号预测模型。
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entropy=0.0
samples=451
value=[0,0,691,0,0,0,0,0,0,0]
class=39

entropy=0.0
samples=426
value=[0,0,0,649,0,0,0,0,0,0]
class=40

entropy=0.0
samples=450
value=[0,0,0,0,0,698,0,0,0,0]
class=42

entropy=0.0
samples=451
value=[0,0,0,0,0,0,724,0,0,0]
class=43

entropy=0.0
samples=415
value=[0,0,0,0,0,0,0,650,0,0]
class=44

胸围≤0.392
entropy=0.999
samples=877
value=[0,0,691,649,0,0,0,0,0,0]
class=39

胸围≤0.787
entropy=0.998
samples=866
value=[0,0,0,0,0,0,724,650,0,0]
class=43

entropy=0.0
samples=431
value=[707,0,0,0,0,0,0,0,0,0]
class=37

entropy=0.0
samples=455
value=[0,692,0,0,0,0,0,0,0,0]
class=38

entropy=0.0
samples=444
value=[0,0,0,0,706,0,0,0,0,0]
class=41

entropy=0.0
samples=462
value=[0,0,0,0,0,0,0,0,755,0]
class=45

entropy=0.0
samples=453
value=[0,0,0,0,0,0,0,0,0,727]
class=46

胸围≤0.142
entropy=1.0
samples=894
value=[707,692,0,0,0,0,0,0,0,0]
class=37

胸围≤0.461
entropy=1.584
samples=1321
value=[0,0,691,649,706,0,0,0,0,0]
class=41

胸围≤0.715
entropy=1.584
samples=1316
value=[0,0,0,0,0,698,724,650,0,0]
class=43

胸围≤0.925
entropy=1.0
samples=915
value=[0,0,0,0,0,0,0,0,755,727]
class=45

腰围≤0.23
entropy=2.321
samples=2215
value=[707,692,691,649,706,0,0,0,0,0]
class=37

腰围≤0.847
entropy=2.32
samples=2231
value=[0,0,0,0,0,698,724,650,755,727]
class=45

肩宽≤0.556
entropy=3.32
samples=4446
value=[707,692,691,649,706,698,724,650,755,727]
class=45
是 否

图 ９　 ＷＲＦ 模型中单棵决策树的分类过程

Ｆｉｇ． ９　 Ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｐｒｏｃｅｓｓ ｏｆ ｓｉｎｇｌｅ ｄｅｃｉｓｉｏｎ ｔｒｅｅ ｉｎ ＷＲＦ ｍｏｄｅｌ

　 　 其中，“ ｅｎｔｒｏｐｙ”为信息熵，是决策树的决策条

件；“ｓａｍｐｌｅｓ” 表示该节点需要决策的样本数量；
“ｖａｌｕｅ”表示当前节点下每个试衣型号的样本数量；
“ｃｌａｓｓ”表示哪一类样本数量最多。

表 ３　 不同模型的预测效果比较

Ｔａｂ． ３　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｆｏｒｅｃａｓｔｉｎｇ ｅｆｆｅｃｔｓ ｏｆ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｍｏｄｅｌｓ

模型

宏准确率

（Ｍａｃｒｏ－

Ａｃｃｕｒａｃｙ）

宏精确率

（Ｍａｃｒｏ－

Ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ）

宏召回率

（Ｍａｃｒｏ－

Ｒｅｃａｌｌ）

宏 Ｆ１－ｓｃｏｒｅ 值

（Ｍａｃｒｏ－Ｆ１－

Ｓｃｏｒｅ）

ＲＦ ０．９９９ ０ ０．９９９ ０ ０．９９９ ０ ０．９９９ ０

ＬＲ ０．７７１ ０．７７０ ０ ０．７７１ １ ０．７３７ ５

ＳＶＭ ０．６２６ ６７ ０．６１３ ２ ０．６２２ ８ ０．５４７ ２

ＷＲＦ １ １ １ １

２．３　 虚拟试装效果

图 １０（ａ）和图 １０（ｂ）中展示了基于试衣预测模

型为不同身材的真实用户挑选试衣型号，并利用

Ｕｎｉｔｙ３Ｄ 工具展示的试衣效果。 可以看出，本文采

用的加权随机森林模型为用户推荐的试衣型号可以

很好地匹配其身材，效果良好。

（ａ） 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 （ｂ）

图 １０　 用户虚拟试衣效果图

Ｆｉｇ． １０　 Ｕｓｅｒ ｖｉｒｔｕａｌ ｆｉｔｔｉｎｇ ｅｆｆｅｃｔ ｍａｐ

３　 结束语

本文设计了一整套基于 Ｋｉｎｅｃｔ 人体尺寸测量

计数和加权随机森林算法的虚拟试衣型号推荐模

型。 通过实验验证了 Ｋｉｎｅｃｔ 的数据测量有效性，并
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在 ３ｄｓ Ｍａｘ 人体尺寸数据集上，利用特征选择、网格

调优等手段训练得到了准确率高达 １００％的最优多

分类预测模型—加权随机森林模型。 通过对比实

验，证明了基于集成学习的加权随机森林模型在多

分类问题上具有强大的学习能力与稳定的预测性

能。 最后，本文使用 Ｕｎｉｔｙ３Ｄ 工具展示了该模型为

真实用户挑选衣服型号并进行虚拟试装的效果，可
以很好地匹配顾客的体态，具有较强的实用性，这对

已有虚拟试衣系统中试衣型号推荐技术的优化具有

重要的参考价值。
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５　 结束语

旧的校园网内管理系统互相独立、使用便捷性

不高。 因此，从提升校园内信息服务品质的角度，本
文基于云平台的架构，设计了一个综合信息服务平

台。 其中涉及网络爬虫和验证码识别技术，为打破

旧有系统各自的壁垒、完成信息的综合集成奠定了

基础；同时，本系统将信息获取与格式处理、统一文

件存储、数据库等计算服务建构在云平台之上，通过

发布的微信小程序作为用户入口，极大地提升了用

户体验、降低了应用负担。 对近半年的应用数据进

行观察可见，用户规模不断增加，应用粘度非常高，
技术方案合理、系统具有较好的实用价值。
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