
  

 

基于高斯过程模型的指节图像识别方法①
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摘　要: 在基于图像的人机交互智能装配的手势识别与动作跟踪中, 手部关节的图像定位是基础, 并且关节信息的

准确性对手势描述和行为识别与理解有直接影响. 针对指节图像特征分布具有较强随机性, 利用同态滤波进行图像

预处理, 以增强图像特征. 基于高斯过程模型对手部指节图像二类特征进行学习, 用样本对象的聚类测度, 学习数据

分布的特征模型, 将学习获得的两类特征模型作为图像特征的检测器, 检测结果即为图像的两个似然值. 将经过正

负类样本标记过的两种模型似然值作为输入, 直接依据估计结果对手部关节图像进行检测识别. 通过对不同位置处

的手部关节识别分析和测试库检测, 结果表明, 本文所述方法可以直接得到后验概率的分布, 提高了目标识别的准

确性和效率.
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Finger Knuckles Image Recognition Method Based on Gaussian Process Model
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Abstract: The positioning of finger knuckle in hand image is the basis for the hand gesture recognition and motion
tracking in intelligent assembly by human-computer interaction with machine vision. The accuracy of hand knuckle
information has direct influence on the gesture description and behavior recognition. Considering the random distribution
characteristics of knuckle images, the image preprocessing has made by homomorphic filtering to enhance the image
features. Classification feature learning of clustering set on knuckle image is finished based on the Gaussian process
model. The characteristics model of the data distribution is learned with the clustering measure of the sample. The two
type feature model from the feature learning is a detector for image feature, and the detecting results are the two
likelihood values of the image. The finger knuckle target is recognized directly according to the estimation results while
the two types model likelihood value as the input value which is marked by the positive and negative samples. The hand
knuckle recognizing experiments with different location are held, and the knuckle detection is carried out with our own
created test knuckle library. It shows from the experimental results that the posterior probability distribution can be
obtained directly, and the recognition accuracy and efficiency of target are improved. The algorithm presented above is
feasible.
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随着人工智能研究及应用的不断发展, 对智能装

配与精密制造等生产制造系统的敏捷性、适应性与可

重复性提出更高要求, 基于人机交互的智能装配技术

成为解决以上需求的有效途径. 在人机交互的智能装

配系统中, 手部生物结构包含手部装配姿态的总体信

息, 其准确的图像特征识别是获得准确装配手形、进

行高效姿态信息推断的基础[1]. 基于视觉的智能装配将

图像分析获得的人体装配姿态作为装配机器人任务规

划的输入信息[2,3], 通过装配任务协作实现高效高柔性

的装配过程[4,5].
作为手部生物结构重要的图像特征[6], 指节图像的

建模与识别是获得装配姿态完整信息推断的前提 .
Zhang 等[7]结合 Gabor 滤波在指节位置处进行纹理建

模, 实现了基于纹理特征的指节识别. Usha[8]等利用手

部文本模式特征的极线与割线几何, 结合指节表面的

对称性特征给出了指节位置的估计. Vishwakarma[9]等
通过将手指关节纹理图像的局部凸方向图和 FKP 图

像的局部方向特征进行融合识别. 姚争为[10]等将手纹

与关节位置相关性结合, 利用多视点优化技术得出手

部估计. 上述研究方法均局限于小尺度静态图像特征,
对测试条件要求苛刻.

考虑到肤色在色彩空间中都具有比较明显的聚类

分布特点[11], 并且在三色空间中的分布具有非线性特

点[12], 图像的随机特征为关节的检测提供了新途径. 高
斯过程是一种良好的贝叶斯分类过程, 经常应用于半

监督聚类方面, Wang等[13]基于高斯内核长度的尺度估

计来实现高斯过程分类, Bazi 等[14]将多源高光谱数据

和高斯过程结合, 通过稀疏近似进行数据有效分类. 由
于高斯模型的主要计算复杂度来自对每一类样本的核

矩阵求逆,而不是对整体样本的核矩阵求逆,因此,在处

理多类问题时,样本的类别越多,该模型的优势会越明

显[15–17].
指节图像灰度值的随机性较强, 但其结构具有近

似的高斯分布特征, 因此考虑在指节图像上建立高斯

过程模型, 将关节数据的聚类特征作为描述对象. 本文

应用同态滤波进行图像预处理, 对图像特征增强, 利用

高斯过程模型对聚类特征数据进行抽取, 在数据拟合

的基础上识别出手部关节部位,以期获得较稳定的指节

图像特征和指节识别结果.

1   图像特征增强

手部关节的识别主要由肤色的聚类特征和纹理边

缘细节表现出来, 由于光照条件和手部运动多变等因

素, 致使识别结果往往产生较大的差异, 选用合适的滤

波方法进行图像预处理对后续结果有较大影响. 同态

滤波是把频率过滤和灰度变换结合起来的一种图像处

理方法, 依靠图像的照度/反射率模型作为频域处理的

基础, 利用压缩亮度范围和增强对比度来改善图像质

量,可以使图像处理符合人眼对于亮度响应的非线性特

性, 能有效地减小光照变化并锐化边缘细节, 消除光照

不均匀带来的影响,同时还避免了直接对图像进行傅立

叶变换处理的失真.

f (x,y)

i(x,y) r(x,y)

由于照度相对变化很小, 可以看作是图像的低频

成份, 而反射率则是高频成份. 对于照明不均匀的图像

的处理, 要尽量消减入射光分量的影响, 即压制图像的

低频分量, 同时增强物体的反射光分量, 即放大图像的

高频分量. 同态滤波[18]中图像的灰度值 可以看成

是由入射光分量 和反射光分量 两部分的乘

积, 高通滤波器对于图像的亮度有重要影响, 在此采用

巴特沃斯滤波器和高斯滤波器两种滤波器来实现高通

滤波.

2   基于高斯过程的二分类

高斯过程是基于贝叶斯框架的无参数核方法, 可
用于有监督学习, 被成功应用于回归与分类. 在模型构

建过程中可自动地获取超参数, 具有完全的贝叶斯公

式化表示, 预测输出具有清晰的概率解释, 并且可以直

接实现多分类. 本文运用高斯过程的二分类, 来实现关

节图像的目标识别,通过寻找两个潜变量函数,分别靠

近其中的一类样本而远离另一类样本,根据待预测样本

距离这两个潜变量函数的远近来判断类别, 获得后验

概率函数的分析表达式,避免了逼近后验概率带来的高

计算复杂度问题.

X
S = {(x1,y1), (x2,y2), · · · , (xn,yn)}

xi ∈ X

yi ∈ {+1,−1}

x∗ f (x)

令 表 示 训 练 样 本 集 的 特 征 空 间 ,
表示一个包含 n 个样本

的训练集 ,  其中 , 是第 i 个样本的特征向量 ,
是对应的标签. 分类学习就是利用训练集

S寻找一个定义在特征空间 X上的能输出待预测样本

的正确标签的函数 .
2.1   二值分类的联合先验概率分布和条件先验概率分

布

对指节图像中对应高密度的关节位置分布进行分

析, 其分布特点具有较为明显的聚类分布趋势与聚集
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结构, 将抽取出的图像数据集作为特征学习的训练集,
对训练集的学习过程即为获得该模型中各参数稳定结

果的过程.
f+(x) f−(x)令 和 分别表示为正类样本 (+1) 和负类

样本 (–1) 在特征空间上定义的潜变量函数,假设服从

零均值高斯过程分布,即{
f+(x) ∼ gp(0,k(x, x′))
f−(x) ∼ gp(0,k(x, x′))

(1)

k(x, x′)

f+(x) f−(x) f+ f−
k(x, x′)

其中,  表示高斯过程的协方差函数,潜变量函数

和 的分布由它完全确定, 对 和 设置相同

协方差函数 :

k(x, x′) = θ1e
−||x−x′ ||2
θ2 (2)

f+ f− D = {x1, x2, x3, · · · , xn}
p(F+|D, θ) p(F−|D, θ)

可以得到 和 在样本集 上

函数值的联合先验概率分布 和 :{
p(F+|D, θ) = N(F+|0,K)
p(F−|D, θ) = N(F−|0,K)

(3)

D∪{x∗}
p( f+.∗,F+|D, x, θ) p( f−∗,F−|D, x, θ)

以及在 上函数值的联合先验概率分布

和
p( f+.∗,F+|D, x, θ) = N(

[ f+,∗
F+

] [k∗∗K∗
KT
∗ K

]
)

p( f−.∗,F−|D, x, θ) = N(
[ f−,∗
F−

] [k∗∗K∗
KT
∗ K

]
)

(4)

f+,∗ = f+(x∗) f−,∗ = f−(x∗)

F =
[
f+,1, f+,2, · · · , f+,n

]T F =
[
f−,1, f−,2, · · · , f−,n

]T
f+,i = f+(xi) f−,i = f−(xi)

k∗∗ = k(x∗, x∗)

k(x, x′)

k(xi, x j) i, j = 1,2, · · · ,n K∗
k(x∗, xi) i = 1,2, · · · ,n θ

k(x, x′)

其中,  、 是待测正负样本的潜变

量函数,  、

是正负样本集,  、 是训练正负样

本的潜变量函数,  是协方差函数; K 是协

方差函数 在样本集上的值构成的方阵,第 i 行第

j 列元素为 , ;  是一个行向量,第
i 个元素为 ,   ;   表示协方差函数

的超参数. 由联合先验概率分布,可以得到如下

的条件先验分布:
p( f+.∗,F+|D, x, θ) =N( f+.∗|K∗K−1F+,k∗∗−K∗K−1KT

∗ )
≜ N( f+.∗|m+,∗,A+,∗)

p( f−.∗,F−|D, x, θ) =N( f−.∗|K∗K−1F−,k∗∗−K∗K−1KT
∗ )

≜ N( f−.∗|m−,∗,A−,∗)
(5)

2.2   似然函数

为使对应类样本上潜变量函数值尽可能小, 而在

另一类样本上潜变量函数值尽可能大, 采用如下的似

然函数:



p(y = +1| f+(x)) = e−
f 2
+(x)
2

p(y = −1| f+(x)) = 1− e−
f 2
+(x)
2

p(y = −1| f−(x)) = e−
f 2
−(x)
2

p(y = +1| f−(x)) = 1− e−
f 2
−(x)
2

(6)

可以得到如下形式的联合似然:
p(Y |F+) =

n∏
i=1

p(yi| f+,i) =
∏
i∈S +

e−
f
2
+ (x)
2
∏
i∈S −

(1− e−
f
2
+ (x)
2 )

p(Y |F−) =
n∏

i=1

p(yi| f−,i) =
∏
i∈S −

e−
f
2
− (x)
2
∏
i∈S +

(1− e−
f
2
− (x)
2 )

(7)

Y =
[
y1,y2, · · · ,yn

]T;S + = {i|yi = +1, i = 1,2, · · · ,n}
S − = {i|yi = −1, i = 1,2, · · · ,n}
其中 和

分别表示由正样本和负样

本下标构成的集合. 联合似然函数看作多个高斯函数

的线性组合,这个性质很大程度上方便了后验概率分布

的计算.
2.3   后验概率分布

从特征学习的角度看, 学习获得的两类特征模型

可作为图像特征的检测器, 检测结果为具体图像的两

个似然值. 将经过正负类样本标记过的两种模型似然

值作为输入, 利用观测数据集在后验模型下的对数似

然对迭代过程进行收敛监测, 依据估计结果对手部关

节图像进行识别.
通过联合先验概率和联合似然,可以得到边缘似然

函数: 
p+(Y |D, θ) =

∫
P(Y |F+)P(F+|D, θ)dF+

p−(Y |D, θ) =
∫

P(Y |F−)P(F−|D, θ)dF−
(8)

f+,∗ f−,∗

利用贝叶斯规则和边缘化条件先验可以分别得到

和 后验概率分布:
p( f+,∗|D,Y, x∗, θ) =

∫
p( f+,∗|F+,D, x∗, θ)P(F+|D,Y, θ)dF+

p( f−,∗|D,Y, x∗, θ) =
∫

p( f−,∗|F−,D, x∗, θ)P(F−|D,Y, θ)dF−
(9)

x∗针对图像平面上属于观测集 X 中的测试位置 ,
可以得到该位置处标记预测的概率为:

p(y = +1|D,Y, x∗, θ) =
∫

e−
f
2
+ (x)
2 p( f+.∗,F+|D,Y, x∗, θ)d f+,∗

(10)
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x∗因此, 样本 的标签可以预测为:

y∗ = argmax{p(y = +1|D,Y, x∗, θ) · p(y = −1|D,Y, x∗, θ)}
(11)

3   手部指节图像学习过程

以特征增强为基础, 利用样本对象的聚类测度, 学
习数据分布的特征模型, 将学习获得的两类特征模型

作为图像特征的检测器, 检测结果即为图像的两个似

然值. 将经过正负类样本标记过的两种模型似然值作

为输入, 利用观测数据集在后验模型下的对数似然值

对迭代过程进行收敛监测, 依据估计结果对手部关节

图像进行识别. 算法流程如图 1所示, 模型特征学习过

程主要分为初始化阶段、学习阶段和推理阶段.
初始化阶段, 根据样本数据的相似性, 使用欧氏距

离为测度对无类别数据集进行聚类, 从而获得数据集

的类别标签. 学习阶段用关节区域内各像素的近邻像

素信息更新该像素所属离散区间对应的模型参数, 利
用边缘像素与中心像素的模型聚类特征进行参数更新.
推理阶段将更新的数据模型和阈值判定条件结合, 确
认考虑中心像素到所在离散区间对应模型的距离, 作
为判定关节的依据, 同时将确认标签作为下一次参数

更新的条件. 当待定像素所学习到的概率密度值大于

经验阈值时, 判定待定像素属于关节范围. 在对每一步

更新得到的新信息形式对待定区域进行确认时, 不增

加新的被确认像素时即可判定学习过程已趋于稳定,
各参数获得收敛值.
 

 
图 1    手部指节图像特征学习算法流程

4   实验测试分析

×

一般光照条件下, 图像在采集、传输中往往会受

到噪声污染, 通常表现为或大或小的极值, 降低了图像

质量, 需在尽量保留图像细节特征的前提下, 对噪声抑

制. 本文中采用具有照度不均匀校正技术的同态滤波

来进行图像预处理, 构建巴特沃斯滤波器和高斯滤波

器, 对远指节、中指节和近指节三组图像进行预处理,
图片尺寸为 100 100, 取频率距滤波器中心距离初始

值为 50, 锐化系数为 1.50, 高频增益为 1.0, 低频增益

为 0.4, 如图 2所示, 图 2(a)左图为远指节测试图像, 中
图为中指节测试图像 ,  右图为近指节测试图像 ,  图
2(b) 为对应巴特沃斯滤波结果, 图 2(c) 为对应高通滤

波效果. 本文后续各图均与图 2(a)对应.
 

 
图 2    指节图像预处理与识别

 

从图 2的结果可以看出, 与原始图像相比, 滤波结

果压缩了图像整体动态范围, 同时增强低灰度值区域

的对比度, 强化了纹理特征. 进一步对比图 2(b) 与图

2(c), 高斯滤波器同态滤波进一步对图像的局部细节特

征进行了凸显, 提高了特征的整体性, 有利于后续偏移

分布观测数据的提取.
以指节图像的数据分布模式学习为目标, 将聚类

测度分布作为指节的生物特征. 初始化使用欧氏距离

测度对无类别数据集进行聚类, 并使用两个经验预设

硬阈值 1.6 与 0.75 对图像区域进行初始分割. 似然值
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大于预设阈值的区域认定为关节区域, 似然值处于两

个预设阈值之间的区域认定为待确认关节的区域, 似
然值小于预设阈值的区域认定为非关节区域. 如图 3

为图 2(a) 所示指节图像对应学习特征检测, 红色像素

位置是本阶段已确认为关节的位置, 蓝色像素位置为

当前步的计算位置.
 

 

图 3    特征检测
 

k(x, x′)

由图 3(a)中得出, 由于数据本身的高斯特征, 初始

化阶段可以得到由相似数据形成的较小规模的簇, 在

学习阶段图 3(b) 中, 新数据点的属性按照均值为 0 和

协方差为 的先验分布确定, 形成相似区域内距离

测度较小的新数据点. 通过对模型的学习和数据的拟

合迭代, 最终得到推理阶段的检测结果, 如图 3(c). 虽

然测度计算受目标数据的维度影响较小, 但是其对异

常数据较为敏感, 而且聚类结果可能不平衡, 因此, 特

征的分布呈现密集和平缓的相对变化, 对于特征的分

类效果也出现一定的不稳定性, 说明不同的指节图像

数据分布的类别间存在一定的差别.

在训练图像初始学习的基础上, 利用关节区域内

各像素的近邻像素信息更新该像素所属离散区间对应

的模型参数, 并考虑以关节区域内部像素位置为中心

的 5*5 模板边缘上的像素, 用边缘像素与中心像素的

模型聚类特征进行参数更新, 获得对当前关节信息的

学习. 图 4为不同关节位置处, 由学习结果得到的观测

数据抽取结果.
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图 4    数据抽取

 

由于测度分布对于不同数据的适应性有些许差异,
高斯过程模型是建立在概率论框架之上, 以概率分布

的形式给出预测输出, 相似性差异最大化的高斯核函

数, 使结果更加具有统计意义, 测度分布对不同数据的

适应性差异对实验结果所产生的影响可以忽略不计.
实验结果表明对于远指节和中指节, 数据的众数和均

值相对较大, 偏态较为稳定, 但对于近指节, 其离散程

度较大, 导致方差和标准差也随之增大.
将学习获得的两类特征模型作为图像特征的检测

器, 将经过正负类样本标记过的两种模型似然值作为

输入, 利用观测数据集在后验模型下的对数似然对迭

代过程进行收敛监测, 收敛条件是数据对数似然值增

量小于 200. 收敛监测结果显示, 由于数据分布的特异

性, 近指节的训练在 70 步之后趋于收敛, 而中指节和

远指节的训练在 40步之后趋于收敛.
结果显示, 由于非关节位置处高似然值噪声位置

具有不稳定性, 存在较大变化区间, 但随着迭代次数的

增多, 模型似然值不断升高, 由于参数的估计值变化比

较大, 导致状态估计与其真实值偏差较大, 当参数收敛

于真实值附近后, 状态估计值很好地跟踪了其真实值

的变化, 表明模型对数据的适应性不断升高, 对初始化

的模型结果进行了有效修正.
学习后的模型对于指节的识别结果如图 5 所示,

图中标识出了关节的位置, 结果显示识别结果理想. 在
CPU: Intel i3 330M, 主频 2.13 GHz, 双核心; 内存: 2
GB配置环境下, 图 5中从左往右不同指节识别的计算

时间依次为 0.7383 s、0.5894 s、0.6285 s.

×

为进一步检验算法的可行性和识别率 ,  制作了

3个手势关节测试图像库, 分别为不同人群对象的手部

远指节、中指节、近指节三类, 数量分别 210、197、
204 幅, 大小均为 100 100. 虽然每个人的关节分布特

征含有其独有特征[6], 但同一关节处的纹理特征分布都

具有类似的分布规律. 根据学习得到的图像分类模型,
将测试图像中的模型似然值作为图像特征对应的信息

阵, 对含有手指关节的手部测试图像上进行固定阈值

关节检测, 绘制到工作特性曲线 (ROC), 不同关节的识

别结果图 6所示.
 

 
图 5    识别结果

 

 
图 6    ROC曲线

 

图像 ROC 的曲线下面积 (AUC) 总体衡量了识别

器的识别能力. 从图 6中可以看出, 学习所得模型与初

始化所用分布对应的识别率有明显差异, 说明聚类特

征被逐步增强, 学习后相比初始化模型结果的真正类

概率值有明显升高, 说明收敛后的模型结果对测试图

像在硬阈值分割下的识别能力有显著上升. 3 条 ROC
的 AUC分别为 0.7203、0.5231与 0.6385, 由于不同关

节处的特征表象不一样, 因此识别效果也会有较大差

异, 但不同对象的同一关节处的纹理特征都具有较大

的相似性分布, 相比三处关节, 近指节的识别效果明显

好于远指节和中指节. 另外, 图像数据采集的光线、位

置以及图像的采集方式等因素也都会对识别效果产生

一定的影响[6].

5   结论

以同态滤波处理后的图像为观测集, 利用高斯过

程分类模型实现了指节图像二类特征的学习, 根据学

习得到的图像分类模型, 将测试图像中的模型似然值

作为图像特征对应的信息阵, 对含有手指关节的手部

测试图像上进行固定阈值关节目标的识别. 实验结果
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表明, 本文方法对于不同关节的识别都得到了比较好

的实验效果, 并且可以直接得到后验概率的分布表达

式, 提高了关节目标识别的准确性和效率, 相对于由不

同的逼近方法得到的分类器来进行实验, 速度有了明

显的提高. 为手部特征和动作识别、行为理解以及人

机合作智能化装配等提供了新的途径, 也可应用于生

物特征的身份识别验证.
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