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基于 ＳＶＭ 和 ＫＮＲ 的体型分类算法
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摘　 要： 本文提出一种基于人体宽高比的体型分类算法。 首先提取人体主躯干（肩宽、体长）数据，减小衣着、手臂对体型的

影响，然后以主躯干的宽高比为特征，尝试用 ＫＮＲ（核非线性回归）实现体型分类，并与 ＳＶＭ（支持向量机）的性能相比较。 实

验结果表明，ＫＮＲ 总体取得了较好的分类效果。
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０　 引　 言

在行人识别领域，目前比较成熟的技术主要是

人脸识别，但是人脸识别容易受到表情变化、光照条

件，面部遮挡物的影响。 因此，如果将被识别对象的

体型特征（比如矮胖、高瘦等）加以利用，可以很好

地弥补人脸识别的缺陷。 许多学者对体型测量展开

了研究，并取得了很大进展。
基于图像的体型测量方法主要分二种：一种是

立体视觉方法［１－２］，一种是单目测量方法［３］。 立体

视觉法需要进行三维重建来实现测量，其主要步骤

是图像匹配、摄像机参数标定。 单目测量法避免了

图像匹配、相机标定的难点。 Ｃｒｉｍｉｎｉｓｉ［４］ 等首先提

出未标定图像的视觉测量理论，利用图像的消失点

和消失线信息，以及映射变换中共线四点形成的交

比不变性的性质，推导出度量信息之间的比例关系。
此后，Ｐｅｎｇ ［５］等人提出以场景中的规则物体建立欧

式坐标系，以便测量其几何量的方法。 根据投影几

何中的约束关系，以及共线四点交比不变的性质，建
立约束方程求得目标的高度。 但该方法仅能准确测

量规则物体的长度。
与基于图像的测量方法相比，基于视频的体型

测量方法不仅可以利用视频的运动信息，还可以对

每帧的测量结果进行概率统计，提高测量的精度。
董秋雷［６］等人采用混合高斯模型提取头顶点，根据

几何约束计算垂足点，结合投影矩阵求出人体高度。
Ｐａｒｋ［７］等人根据前景区域的主轴线和前景区域的交

点计算头顶点、垂足点，根据摄像机参数和投影矩阵

求出人体高度。 以上方法都需要事先进行相机标

定。 姜明新［８］ 等人提出一种为未标定视频下的人

体身高测量方法，通过构造虚拟水平面和虚拟垂直

线来提取特征点，完成身高测量。
以上体型测量方法虽都能较准确的得到人体身

高，但是求解过程都比较复杂。 有些场景下，并不需

要准确的身高数据，而高瘦、矮胖这样的体型特征或

许更有用处。 基于此，本文研究了一种基于人体宽

高比的体型分类算法，将体型分为正常、矮胖、高瘦

３ 类，并尝试将核非线性表达器［９］（ＫＮＲ）用于实现

体型分类算法，并在相同条件下，与支持向量机［１０］

（ＳＶＭ）的分类性能作对比。
１　 支持向量机（ＳＶＭ）

支持向量机是一种结构风险最小化的统计学习

方法，是基于分类边界的方法。 若给定一个具有 Ｎ



个输入 ／输出对的训练集：
Ω ＝ ｛（ｘ１，ｙ１），（ｘ２，ｙ２），．．．，（ｘＮ，ｙＮ）｝， （１）

　 　 其中， ｘｉ ∈ Ｘ、ｙｉ ∈ Ｙ，Ｘ为训练样本的输入集，Ｙ
为训练样本的输出集。

传统的线性回归估计线性函数 Ｙ ＝ ＷＴＸ ＋ ｂ 是

通过最小二乘估计的方式实现的，其表达式为：

ｍｉｎ
ω，ｂ
∑

ｌ

ｉ ＝ １
（ｙｉ － （ＷＴＸ ｉ ＋ ｂ）） ２ ． （２）

　 　 线性回归估计适用于样本能够线性分离的情

况，但在实际应用中很多样本是不能够线性分离的。
为了得到更好的结果，支持向量回归通过非线性映

射 φ，将数据 Ｘ 映射到一个高位特征空间 Ｆ 中，使得

φ（Ｘ） 在特征空间 Ｆ中具有很好的线性回归特性。 首

先在该特征空间中进行线性回归，然后返回到原始空

间中。 支持向量回归可以通过最优化问题来解决：

ｍｉｎ
Ｗ，ｂ，ε，ε∗

１
２
ＷＴＷ ＋ Ｃ∑

ｌ

ｉ ＝ １
（ε ＋ ε∗）， （３）

ｓ．ｔ． ｙｉ － （ＷＴφ（Ｘ ｉ） ＋ ｂ） ≤ ζ ＋ ε∗， （４）
ＷＴφ（Ｘ ｉ ＋ ｂ） － ｙｉ ≤ ζ ＋ ε∗

εｉ，ε∗
ｉ ≥ ０，ｉ ＝ １，２，．．．，ｌ．

　 　 其中， ζ 为不敏感值， ε，ε∗
ｉ 为松弛变量，表示 ζ

带的上界和下界，所有在 ζ 带内部的样本点 （ｘｉ，ｙｉ）
都不是支持向量；Ｃ 为代价函数， ｌ 为支持向量的个

数， ＷＴＷ 为正则化项，主要是为了防止过拟合现象

的发生。
使用 Ｌａｇｒａｎｇｅ 乘子法，得到式（３）的对偶形式：

ｍａｘ
α，α∗

｛ － １
２ ∑

ｌ

ｉ，ｊ ＝ １
［（αｉ － α∗

ｉ ）（α ｊ － α∗
ｊ ）ｋ（ｘｉ，ｘ ｊ）］ －
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ｌ

ｉ ＝ １
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ｉ ） ＋ ∑
ｌ

ｉ ＝ １
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ｉ ）｝， （５）

ｓ．ｔ． ∑
ｌ

ｉ ＝ １
（αｉ － α∗

ｉ ） ＝ ０，

　 　 ０ ≤ α，α∗
ｉ ≤ Ｃ，ｉ ＝ １，２，．．．，ｌ． （６）

其中， ｋ（ｘｉ，ｘ ｊ） ＝ ＜ φ（ｘｉ），φ（ｘ ｊ） ＞ 核函数。 常

用的核函数有线性核、多项式核、高斯核等。 核函数

可以将 ｍ 维高维空间的内积运算，转化为 ｎ 维低维

输入空间的核函数计算，从而解决了在高维特征空

间中计算的维数灾难等问题，为在高维特征空间中

解决复杂的回归问题奠定了理论基础。 最终，可得

出如下回归函数：

ｆ（ｘ） ＝ ∑
ｌ

ｉ ＝ １
（ａｉ － α∗

ｉ ）ｋ（ｘ，ｘｉ） ＋ ｂ． （７）

２　 核非线性回归（ＫＮＲ）
假设拟合函数所属空间为再生核 Ｈｉｌｂｅｒｔ 空间，

ｘｉ 为第 ｉ 个训练样本， ｘ 为测试样本，定义其对应的

核函数如式（８）：
φｉ（ｘ） ＝ ｋ（ｘ ｊ，ｘｉ），ｉ，ｊ ＝ １，２，．．．，Ｍ， （８）

　 　 其中， ｋ 为核函数，则拟合函数 ｆ（ｘ） 有多个核

函数叠加而成，表示如式（９）：

ｆ（ｘ） ＝ ∑
Ｍ

ｉ ＝ １
ａｉｋ（ｘ，ｘｉ）， （９）

式中， Ｍ 为原图像像素点的总数； ａ 为系数向量。
由最小二乘准则估计 ａ， 如式（１０）：

ａ ＝ ［ａ１，ａ２，．．．，ａＭ］ Ｔ ＝ Ｋ ＋ ｙ． （１０）
　 　 其中， Ｔ 表示向量或者矩阵的转置，＋则表示矩

阵的 ＭｏｏｒｅＰｅｎｒｏｓｅ 广义逆，并且 Ｋ 中的第 ｉ 行第 ｊ 列
的元素为：

（Ｋ） ｉｊ ＝ ｋ（ｘｉ，ｘ ｊ） ． （１１）
３　 实验及结果分析

本实验采用中科院的 ＣＩＳＩＡ－Ｂ 数据集，该数据

集由 １２４ 人的二值轮廓图组成。 其中每个人有 ３ 种

形态（背包、穿夹克、正常），每一种形态有十一个角

度（从 ００，１８０，３６０，．．．，１８００）。 本文选取了数据集中

所有人正常形态的 ００二值轮廓图，共计７ ５００张图

片，每张图片的分辨率均为 ２４０∗３２０。 算法流程如

图 １ 所示。

对比相同核函数参数下分类的准确

SVM分类器 KNR分类器

Kmeans聚类

检测人体主躯干轮廓

输入图像

计算轮廓的宽高比

对比

图 １　 算法流程

Ｆｉｇ． １　 Ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｆｌｏｗ

３．１　 人体主躯干轮廓检测

轮廓检测指在包含目标和背景的数字图像中，采
用一定的技术和方法来实现目标轮廓提取的过程［１１］。
常用的轮廓检测算法是 Ｏｐｅｎｃｖ 中的 ｆｉｎｄｃｏｎｔｏｕｒ。 该算

法核心是确定二值图像外边界、孔边界之间的层次关

系，找到最外围的边界，然后用边框将该边界画出。 本

文为了减少手臂的摆放、衣着对体型的影响，采用如下

步骤完成：
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（１）对原始二值轮廓图的每一列进行遍历，统
计每一列非零像素的数量，得到一个像素数与列的

关系，如图 ２ 所示；
（２）对像素数非零的所有列求均值 μ和方差 σ；
（３）保留 μ ＋ σ 和 μ － σ 的列数，其余列的像素

全部置为 ０，得到一个新的轮廓图；
（４） 利用 ｆｉｎｄｃｏｎｔｏｕｒ 对新轮廓图进行轮廓检

测，画出主躯干的边框，如图 ３ 所示；
（５）得到主躯干宽度和高度，计算宽高比。
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图 ２　 像素分布

Ｆｉｇ． ２　 Ｐｉｘｅｌ ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎ

图 ３　 原始图与主躯干效果图

Ｆｉｇ． ３　 Ｏｒｉｇｉｎａｌ ｉｍａｇｅ ａｎｄ ｂｏｄｙ ｍａｉｎ ｃｏｎｔｏｕｒ ｉｍａｇｅ

３．２　 Ｋｍｅａｎｓ 聚类

Ｋｍｅａｎｓ 聚类是一种无监督学习算法，其思想是

在给定的样本集，按照样本之间的距离大小，将样本

划分为 Ｋ 个簇，让簇内的点尽量紧密的连在一起，
而使均方误差最小，同时簇间的距离尽量的大［１２］。

通过 ３．１ 节的处理已获得每张图片的主躯干的

长度和宽度，将 ７ ５００ 张图片主躯干的宽度和长度

比值进行聚类，其目的是将体型数据分为正常、高
瘦、矮胖 ３ 类。 聚类所用参数见表 １。

表 １　 聚类过程

Ｔａｂ． １　 Ｃｌｕｓｔｅｒｉｎｇ ｐｒｏｃｅｓｓ

参数 聚类数 聚类中心初始化方法 最大迭代数 其他

符号 ｎ＿ｃｌｕｓｔｅｒｓ ｉｎｉｔ ｍａｘ＿ｉｔｅｒ 略

值 ３ ｋ－ｍｅａｎｓ＋＋ ５００ 默认

　 　 聚类结果如下：
第一类的聚类中心：０１８，含有 ２ １２２ 个宽高比

数据；第二类的聚类中心：０．２０，含有 ３ ８２１ 个宽高比

数据；第三类的聚类中心：０．２２，含有 １ ５５７ 个数据。
为了方便验证本文的分类算法，采用五折交叉

验证法：
在第一类的 ２ １２２ 个数中选取 ２ ０００ 个数据，在

第二类的 ３ ８２１ 个数中选取 ３ ５００ 个数，第三类的 １
５５７ 个数中选取 １ ５００ 个数，将以上取出的 ３ 组数据

均分为 ５ 等份，并随机取一组作为测试集，其余 ４ 组

用作训练集展开多次实验。
３．３　 ＫＮＲ（核非线性回归）分类器训练

ＫＮＲ 分训练阶段和测试阶段，整体的训练流程

如下：
（１）本文采用高斯核，确定核函数 ｋ 的形式；
（２）高斯核函数关键参数 σ 的估计；
（３）利用每类体型数据的训练样本及核函数，

按照式（１１）构造核矩阵 Ｋ ，并根据式（１０）计算对应

的系数矢量 α ；
（４）给定一个训练样本 ｘ ，将其输入到每类

ＫＮＲ 分类器中，根据式（９）计算每类的输出，取输出

值最大的分类器所对应的类别作为 ｘ 的分类结果。
根据 ３．２ 节可知，３ 种类别都有 ５ 种不同数据

集，为了更加明显的和 ＳＶＭ 比较分类效果，需估计

出每一种数据集性能较理想的 σｉ（ ｉ ＝ １，２，３，．．．，
１５）。 σ 的估值过程为：首先，将 σｉ 的初始值 σｉ０ 取

为训练样本的方差，然后按照式（１０）和式（９）分别

求出相应的的 Ｋ和 α，根据测试样本可得到 αｉ０ 下的

准确率；将 σｉ 的值从 ０．２σｉ０ 开始，按照相隔 ０．１σｉ０ 的

增值规律增加到 ２σｉ０， 统计对比相应的识别率。 当

取到最高识别率（见表 ３）时，得到的最佳 σ 估计值

见表 ２。
表 ２　 σ的最佳估计值

Ｔａｂ． ２　 Ｔｈｅ ｂｅｓｔ ｅｓｔｉｍａｔｅ ｏｆ σ

ＫＮＲ 分类器
样本类别

１ ２ ３ ４ ５
σ 的均值

第一类 ＫＮＲ ０．３２ ０．３４ ０．３１ ０．３６ ０．３２ ０．３３

第二类 ＫＮＲ ０．２７ ０．２９ ０．２５ ０．２４ ０．２９ ０．２７

第三类 ＫＮＲ ０．４６ ０．４４ ０．４３ ０．４７ ０．５１ ０．４７

３．４　 ＫＮＲ 与 ＳＶＭ 的性能比较

为了与 ＳＶＭ 进行比较，ＳＶＭ 也采用高斯核，并
且使用相同的训练和测试样本，同时其 σ 取表 ２ 中

每一类经过多次实验后得到的均值，即 ０．３３，０．２７，
０．４７。 将 ３ 类的训练集和测试集样本送入 ＳＶＭ 中，
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得到的准确率对比结果见表 ３。
表 ３　 ＫＮＲ 和 ＳＶＭ 准确率对比

Ｔａｂ． ３　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ａｃｃｕｒａｃｙ ｂｅｔｗｅｅｎ ＫＮＲ ａｎｄ ＳＶＭ

ＫＮＲ
分类器

试验次数

１ ２ ３ ４ ５

ＫＮＲ 平均

识别率

ＳＶＭ 平均

识别率

第一类 ＫＮＲ ９６．７３ ９６．２１ ９７．２６ ９５．８６ ９７．４２ ９６．７０ ９６．２５

第二类 ＫＮＲ ９８．２３ ９７．７５ ９５．３４ ９７．５４ ９６．３１ ９７．０３ ９７．２１

第三类 ＫＮＲ ９７．２３ ９９．２６ ９８．２３ ９８．２５ ９４．６１ ９７．５２ ９６．５２

　 　 实验结果表明，在本文研究的三分类体型任务

中，ＫＮＲ 的平均识别率总体上好于 ＳＶＭ，证明了

ＫＮＲ 用于多分类问题的有效性。
４　 结束语

本文利用人体主躯干宽高比来描述体型，通过

对轮廓进行处理，提取到了人体主躯干数据，尽可能

地消除了手臂、衣着对宽度测量的影响。 作为一种

尝试，将 ＫＮＲ（核非线性回归）用于体型分类中，并
与 ＳＶＭ 进行了性能对比。 从实验结果可以看到，
ＫＮＲ 得到了满意的识别率。 如何在该分类算法基

础上，实现异常体型的检测，则是未来工作需要进一

步解决的问题。
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４．４　 跨车库调度

城市范围内，各个停车场的空闲车位分布不均

也是造成“停车难”的因素之一。 因此，为解决这一

难题可将各个停车场的空闲车位信息上传至远程服

务器，实现区域内车位信息共享。 车辆在到达目的

地之前即可获取周边停车场车位信息，搜索选择最

佳停车位置。
５　 结束语

本文设计了一种基于 ＵＷＢ 的室内停车动态监

测系统，提出在大型室内停车场分区布置定位基站，
通过树莓派建立分布式计算网络，实时采集停放车

辆的动态定位信息，可实现空闲车位查询、室内停车

导航、停放时长记录、行车轨迹监测，甚至在城市范

围内实现跨区域车位信息共享和停车调度，推动智

慧城市交通的发展与应用。
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