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布谷鸟搜索算法优化特征和分类器参数的人体行为识别
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摘　要：特征和分类器参数都影响着行为识别的准确性和效率，为了获得更加理想的人体行为识别结果，提出一种

布谷鸟搜索算法优化特征和分类器参数的行为识别模型（ＣＳＲＶＭ）．首先提取人体行为特征，并对进行归一化处

理，然后采用相关向量机建立人体行为识别的分类器，并确定核函参数的取值范围，最后采用布谷鸟搜索算法对人

体行为特征和人体行为识别分类器参数进行优化，仿真实验结明，ＣＳＲＶＭ可以快速找到人体行为特征和人体行

为识别分类器参数，提高了人体行为识别的正确率，而且识别效率也要优于对比模型．
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１　引言

近年来，人体行为识别在智能监控、人机自然交

互等领域得到了广泛的应用，成为当前计算机视觉

领域研究中一个重要研究方向［１－３］．

人体行为识别主要围绕特征提取和行为分类器

两个方面进行研究［４］．当前人体行为特征分类两类：

侧影特征和轮廓特征，其中侧影特征数量大，分类器

计算时间长，无法实现人体行为的在线和实时识

别［５－７］．相对于侧影特征，轮廓特征可以更加准确描

述人体行为类别，当前主要采用傅里叶变换提取人

体轮廓，但原始特征数量大，影响后续人体行为识别

的效率，为此一些学者采用主成分分析、粒子群算法

对人体行为特征进行优化，选择部分重要特征，以降

低人体行为识别的输入向量维数，改善识别效率［８］．

人体行为识别的分类器常采用神经网络和支持向量

机进行构建［９，１０］，然而神经网络要求人体行为识别

的训练样本数量多，若训练样本数量太少，神经网络

就不能建立性能优良的人体行为识别分类器，易出

现“过拟合现象”，错误识别样本数量大［１１］；支持向
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量机虽然在训练样本数量少的情况下获得好的人体

行为识别结果，但训练时间长，运行效率低．相关向

量机（ＲＶＭ）集成了支持向量机和神经网络的优点，

不仅克服了神经网络训练样本数量少的“过拟后现

象”，而且具有支持向量机良好的分类能力，为人体

行为识别提供了一种新的研究工具，但核函数参数

仍然是一个有待解决的难题［１２］．

２　ＣＳＲＶＭ的具体设计

２．１　提取人体行为特征

采用傅里叶变换提取人体行为特征，首先将头

顶边缘点作为起点，然后将轮廓线分割成犕 段弧，

得到人跑的行为轮廓，如图１所示．

图１　人体行为轮廓的提取

设人体行为轮廓特征向量为犚 ＝ （狉１，狉２，

…狉犖）．对犚进行离散傅里叶变换，可以得到：

犪狀＝
１
犖∑

犖

犻＝１

狉犻ｅｘｐ－ｊ２π狀犻／（ ）犖 （１）

对傅里叶系数进行归一化处理，可以产生人体

行为特征的傅立叶描述子为

犳＝
‖犪２‖
‖犪１‖

，‖犪３‖
‖犪１‖

，‖犪４‖
‖犪１‖

，…，‖犪犖‖
‖犪１［ ］‖ （２）

采用傅里叶描述子的６４个低频分量描述人体

行为，那么可以得到

犉＝
‖犪２‖
‖犪１‖

，‖犪３‖
‖犪１‖

，‖犪４‖
‖犪１‖

，…，‖犪６４‖
‖犪１［ ］‖

＝ 犳１，犳２，犳３，…，犳［ ］６４ （３）

由于共得到６４个特征，特征数量大，且特征间

可能存在一定的重复，使得特征互相影响和干扰，对

人体行为识别产生不利影响．

２．２　相关向量机

设采集的数据为｛狓犻，狋犻｝犖犻＝１，犖表示样本数量，狓犻

∈犚表示人体行为的特征，狋犻∈犚表示人体行为类

别，那么人体行为识别输出（狋犻）的数学模型为

狋犻＝狔（狓犻，狑）＋ε犻 （４）

通过引入核函数犽（狓，狓犻），相关向量机对犽（狓，

狓犻）进行加权组合，可以得
［１４］：

狔（狓，狑）＝∑
犖

犻＝１

狑犻犓（狓，狓犻）＋狑０ （５）

式中，狑犻为权参数．

输出向量机狋犻表示为独立分布，那么其最大似

然估计为

狆（狋狘狑，σ２）＝（２πσ２）－
犖
２ｅｘｐ｛－‖狋－狑Φ‖｝ （６）

式中，狋＝［狋１，狋２，…，狋犖］Ｔ；狑＝［狑０，狑１，…狑犖］Ｔ；φ犻

＝［１，犓（狓犻，狓１），…，犓（狓犻，狓狀）］Ｔ，犻＝１，２，…，犖．

直接对式（３）进行求解找到参数（狑，σ２）十分困

难，为此引入稀疏贝叶斯法对狑进行高斯分布检验，

得到：

狆（狑狘α）＝∏
犖

犻＝０

犖（狑犻狘０，α犻－１） （７）

式中，α犻为超参数．

根据上述方程，采用利用稀疏贝叶斯法估计狑

的后验分布，可以得到：

狆（狑狘狋，α，σ２）＝
狆（狋狘狑，α，σ２）·狆（狑狘α）

狆（狋狘α，σ２）

＝（２π）－
１＋犖
２ Σ －

１
２

　ｅｘｐ－
（狑－μ）

Ｔ
Σ－

１（狑－μ）｛ ｝２

＝犖（狑狘μ，Σ） （８）

式中，Σ ＝ （σ－２ΦＴΦ ＋犃）－１；μ ＝σ
－２ΣΦ

Ｔ狋；犃 ＝

ｄｉａｇ（α０，α１，…α犖）．

仅通过估计（α，σ２）就能够相关向量机的狑，这

样（α，σ２）的最大似然分布的计算公式为

狆（狋狘α，σ２）＝∫狆（狋狘狑，σ
２）狆（狑狘α）ｄ狑＝犖（０，犆）

（９）

式中，犆＝σ－２Ι＋Φ犃－１ΦＴ．

采用ＭａｃＫａｙ进行迭代，得到（α，σ２）的解为

α
ｎｅｗ
犻 ＝

γ犻

μ
２
犻

（１０）

（σ２）ｎｅｗ＝
‖狋－Φμ‖
犖－Σ犻γ犻

（１１）

式中，μ犻表示后验均值；γ犻≡１－Σ犻犻．

通过对α
ｎｅｗ
犻 和（σ２）ｎｅｗ不断更新，同时更新Σ和μ

进行更操作，如果满足结束条件，那以就结束．

对于新的输入样本狓，其输出概率分布为

狆（狋 狘狋，αｍｐ，σ
２
ｍｐ）＝∫狆（狋狘狑，σ

２
ｍｐ）狆（狑狘狋，αｍｐ，

σ
２
ｍｐ）ｄ狑＝犖（狋，狔，σ

２
）

（１２）

狔 ＝μ
Ｔ
Φ（狓）＝μ犕犘Φ（狓） （１３）

３０１
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σ
２
 ＝σ

２
ＭＰ＋Φ（狓）

Ｔ
ΣΦ（狓） （１４）

核函数犽（狓，狓犻）对相向量机的性能影响很大，

本文选择高斯核函数构建相向量机，其定义如下：

犓ＲＢＦ（狌，狏）＝犲－
狌－狏

２σ
２ （１５）

式中，σ表示核宽度．

要获得性能优异的人体行为识别分类器，必须

对参数σ进行优化，为此采用布谷鸟搜索算法确定

其值，以提高人体行为识别的正确率．

２．３　布谷鸟搜索算法

受布谷鸟的繁殖行为和Ｌéｖｙ飞行特性的启发，

Ｙａｎｇ等提出了一种智能优化算法———布谷鸟搜索

算法，首先定义３种假设，具体如下：

（１）一只布谷鸟只产一个蛋，并随机部署于鸟

巢中；

（２）部分较优的鸟巢会被保留至下一代，只对

一些差的鸟巢进行更新；

（３）宿主识别布谷鸟蛋的概率为犘犪∈ ０，［ ］１ ．

布谷鸟寻巢的路径和位置更新操作为

犡犽＋１犻 ＝犡
犽
犻＋αＬéｖｙ（λ） （１６）

式中，犡犽犻和犡犽＋１犻 表示第犽和犽＋１代的布谷鸟巢位

置向量；为点对点运运算；Ｌéｖｙ（λ）表示布谷鸟飞

行随机搜索路径；α表示调节因子．

随机搜索路径与时间狋的关系服从式（１６）的

Ｌéｖｙ分布

Ｌéｖｙ～狌＝狋
－λ，（１＜λ≤３） （１７）

式中，λ表示幂次系数．

在ＣＳ算法工作过程中，大部分鸟巢采用随机更

新方式，这样使得鸟巢附近区域的重要信息未被充

分利用，为此采用选择性淘汰策略，具体为

犡犽犻，ｎｅｗｎｅｓｔ＝犡
犽
犻，ｐｎｅｓｔ＋犮×（犡′

，犽
犻，ｐｎｅｓｔ－犡′

，犽
犻 ）（１８）

式中，犡犽犻，ｐｎｅｓｔ、犡′
，犽
犻 和犡

′，犽
犻，ｐｎｅｓｔ分别表示不同时刻的鸟

巢位置．

基本ＣＳ算法全局搜索能力强，但局部搜索能力

弱，为此采用策域精细搜索策略，具体为

犡犽犻，ｊｃｎｅｓｔ＝犡″
，犽
犻，ｐｎｅｓｔ＋

‖犡
犽
ｂｅｓｔ－犡

犽
ｗｏｒｓｔ‖

槡犱
×

ｒａｎｄ（１，犱）－０．［ ］５ （１９）

２．４　人体行为识别的步骤

（１）采用离散傅里叶变换提取人体行特征，并

对其进行归一化处理，具体为

狓＇犻犼 ＝
狓犻犼－ｍｉｎ（狓犻）

ｍａｘ（狓犻）－ｍｉｎ（狓犻）
（２０）

（２）确定相关向量机高斯核函数参数σ的取值

范围．

（３）初始化鸟巢位置向量，其包括人体行为特

征子集和σ．

（４）计算鸟巢位置向量的适应度值，具体为

犳＝ω×ｐｒｅｃｉｓｏｎ＋（１－ω）∑

犖犳

犻＝１

犳（ ）犻
－１

（２１）

式中，犳犻为特征状态；狑为权值．

（５）对部分质量较差的鸟巢位置向量进行更新，

并产生新的鸟巢位置．

（６）如达到算法结束条件，则根据全局最优的鸟

巢位置向量得到人体行为特征子集和σ．

（７）根据特征子集和σ构建人体行为识别模型．

布谷鸟搜索算法优化特征和分类器参数的人体

行为识别模型的工作流程如图２所示．

图２　人体行为的识别过程

３　人体行为识别的实验结果与分析

３．１　实验平台

为了分析ＣＳＲＶＭ的人体行为识别模型有效

性和优越性，采用４核３．０ＧＨｚＣＰＵ，８ＧＢ内存，

Ｗｉｎ７的电脑，用Ｍａｔｌａｂ２０１４仿真软件进行人体行

为识别实验．选择１０个人，它们进行各种行为演示，

得到３００个样本作为训练集，２００个样本作为测试

样集，一个人的６种不同行为如图３所示．

在相同实验条件下，选择如下几种模型进行人

体行为识别的对照实验：

（１）采用布谷鸟搜索算法优化特征，相关向量机

的核函数参数σ固定为１．７５，模型命名为ＲＶＭ１．

（２）特征参数为原始６４个，布谷鸟搜索算法优
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图３　人体行为的类型

化相关向量机的核函数参数σ，模型命名为ＲＶＭ２．

（３）采用布谷鸟搜索算法分别优化优化特征和

参数 σ，不考虑两者之间的联系，模型命名

为ＲＶＭ３．

３．２　结果与分析

所有人体行为识别模型均进行１０次仿真实验，

统计它们的平均值，得到的结果如图４所示．

（１）相对于 ＲＶＭ１和 ＲＶＭ２的识别模型，

ＲＶＭ３的人体行为识别正确率均有所提升，不同程

度降低了人体行为识别的错误率，这表明ＲＶＭ１和

ＲＶＭ２只考虑特征对人体行为识别的影响或者只

考虑相关向量机的核函数参数σ对人体行为识别的

影响，存在明显的不足，难以获得理想的人体行为识

别结果．

（２）相对于ＲＶＭ３，ＣＳＲＶＭ获得了更好的人

体生行为识别结果，这说明ＲＶＭ３虽然考虑特征和

相关向量机的核函数参数σ对人体行为识别的影

响，但是它们两者之间是分开进行，没有考虑特征与

σ之间影响，不能保证两均达到最优，而ＣＳＲＶＭ

考虑两者之间的相互影响，进一步提高了人体行为

的识别正确率．

图４　人体行为的识别率比较

在实际应用中，有时人体行行为的实时性要求

相当高，如智能视频监控，为此统计各种人体行为模

型的平均识别时间，结果见表１．ＣＳＲＶＭ人体行为

的识别时间略低于其他人体行为识别模型的识别时

间，这主要由于ＣＳＲＶＭ采用布谷鸟搜索算法对人

体行为特征和相关向量机的核函数参数σ同时进行

优化，考虑了两者之间的相互影响，得到特征向量数

更少，降低了计算复杂度，加快了人体行为的识别速

度，具有更广的适用范围．
表１　人体行为平均识别时间比较 ｓ

行为类型 ＲＶＭ１ ＲＶＭ２ ＲＶＭ３ ＣＳＲＶＭ

走 ０．４６４ ０．４０４ ０．４９６ ０．３９９

跑 ０．４１０ ０．４０３ ０．４８５ ０．３９０

蹲 ０．４２７ ０．４１５ ０．４３９ ０．３７２

坐 ０．４０５ ０．４０３ ０．４０３ ０．３７２

弯腰 ０．４２１ ０．４１３ ０．４２９ ０．３８３

４　结束语

针对当前人体行为识别过程中特征与参数优化

的难题，提出一种布谷鸟搜索算法优化特征和分类

器参数的人体行为识别模型，并通过仿真实验分析

了其性能，结果表明，相对于当前其他人体行为识别

模型，ＣＳＲＶＭ能够同时获得最优特征子集和相关

向量机的核函数参数σ，可以有效去了一些无用的

特征，大大减少了相关向量机输入向量的数量，计算

复杂度小，提高了人体行行为识别正确率和效率，有

良好的实际应用价值．
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５　结束语

本文提出一种云计算中心性能分析模型，该模

型考虑了云计算中心虚拟机资源共享这一特征．同

时，考虑到云计算中心资源动态配置的灵活性，本文

的性能分析模型并未将云中心的服务率看做一个常

数，而是架起了云资源调度和性能分析模型之间的

桥梁，可通过云调度策略来动态求解云中心服务率．

在接下来的工作中，我们会更深入的研究云资源调

度和云服务性能之间的联系．
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