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ＬｏｇＧａｕｓｓｉａｎＣｏｘ场手部指节的图像偏移特征学习与识别
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摘要：针对手部指节图像结构特征模糊与建模困难的问题，以 ＬｏｇＧａｕｓｓｉａｎＣｏｘ随机场为图像建模基础，给出了随

机图像上偏移特征的抽取与学习方法，实现了手部图像中指节的识别。在缺乏 Ｃｏｘ过程图像模型先验假设的条件

下，结合随机图像的水平集分解，得到了图像偏移表示的逼近结果。在图像灰度分布非参数密度核估计基础上，利

用非线性各向异性滤波对偏移特征进行增强，建立了偏移测度特征的 Ｂａｙｅｓｉａｎ估计。提出了不同偏移参数下偏移

特征的模型学习与融合算法，获得了指节图像特征的融合表示，并在手部指节图像数据库中比较了不同分层偏移

模型下的识别结果，给出了批量识别 ＲＯＣ曲线统计规律。结果表明，识别方法具有较为稳定的正确分类能力，具

有可行性。
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ｃａｔｅｇｏｒｉｅｓ，ａｎｄｔｈｅｒｅｗｅｒｅｓｏｍｅｄｉｆｆｅｒｅｎｃｅｓｉｎｔｈｅｄｅｅｐｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎｏｆｉｍａｇｅｄａｔａｂｅｔｗｅｅｎｆａｒｋｎｕｃｋｌｅｓ
ａｎｄｍｉｄｋｎｕｃｋｌｅｓ．Ａｎｄｔｈｅｍｅｔｈｏｄｗａｓｆｅａｓｉｂｌｅ．
Ｋｅｙｗｏｒｄｓ：ＬｏｇＧａｕｓｓｉａｎＣｏｘｒａｎｄｏｍｆｉｅｌｄ；ｅｘｃｕｒｓｉｏｎｃｈａｒａｃｔｅｒｉｓｔｉｃｌｅａｎｉｎｇ；ｈａｎｄｋｎｕｃｋｌｅｓｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ

　　引言

在智能制造系统中，开发具有高智能化程度与

较强环境适应能力的检测技术，对增强制造系统柔

性、提升生产效率与产品质量有重要意义
［１－４］

。基

于机器视觉的人机交互协调装配技术，是将图像分



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
［５－６］

，通过人机协作实现高效高柔性的装

配
［７］
。手部图像的生物结构及其关联包含了手部

装配姿态的总体信息
［８］
，检测生物结构对应的图像

特征是手部姿态信息推断的基础。

手部生物结构特征识别包括肤色定位
［９］
、指尖指

根检测
［１０］
、指节识别、指形定位与特征间的运动学关

联等。指节位置特征对手形位姿推断准确性提高有

重要影响，指节图像检测主要有几何分析法与纹理识

别法
［１１－１２］

，但难以在环境较复杂、姿态多变且光照条

件不理想的手部姿态识别过程中直接应用。

受手指生物结构影响，指节图像体现出灰度结

构复杂、分布非光滑、特征尺度较大、语义模糊且局

部描述困难等特点，可考虑从随机分布建模角度建

立指节图像鲁棒性较强的特征表示。非齐次

Ｐｏｉｓｓｏｎ空间点过程（或双随机 Ｐｏｉｓｓｏｎ过程、Ｃｏｘ过
程

［１３］
）常被用于构建信号的时空随机跳变以提高模

型对复杂结构的适应性。

针对基于复合随机点过程的目标建模问题，众

多研究者从模型参数估计、后验预测与逼近计算等

角度进行了研究
［１４－１８］

。Ｃｏｘ过程中 Ｇａｕｓｓｉａｎ场协
方差函数的形式及对应的超参数对模型结构存在较

大影响。在指节图像目标建模中，一方面难以预测

具体的协方差形式，另一方面随机结构具有模糊性

质，通过超参数后验计算难以进行有效的目标描述，

可采用 Ｃｏｘ过程的统计量表征对应的图像分布。
ＡＤＬＥＲＡ等［１９］

分析了随机场上高水平偏移集中路径

问题，指出了同一偏移支集内路径估计渐进特点。

本文在 ＬｏｇＧａｕｓｓｉａｎＣｏｘ模型基础上，通过灰度
分布的密度估计获得 Ｐｏｉｓｓｏｎ参数所对应 Ｇａｕｓｓｉａｎ
场观测，建立图像隐特征模式的学习与估计算法框

架，给出随机图像上偏移特征的提取与分析方法；对

图像多种不同形式的随机偏移特征融合，以期获得

较稳定的隐特征模型表示，实现指节目标识别。

１　ＬｏｇＧａｕｓｓｉａｎＣｏｘ随机场与图像建模

在具有复杂随机结构的图像模型中，主要的超

参数包含图像的重要结构信息，特别在特征为隐分

布的随机图像上，相对于具体灰度而言，超参数的分

布与图像深度特征间有着更紧密的关联。采用先验

假设较少、结构适应性较强的 Ｃｏｘ过程作为基本模
型，Ｐｏｉｓｓｏｎ密度均值取为 Ｇａｕｓｓｉａｎ场的指数形
式

［２０］
，利用超参数对应的偏移集等统计特征来表征

图像结构。

在随机场统计建模的观点下，图像定义为平面

有限域 Ｓ上关于成像事件的随机过程，即在任意位

置 ｔ（ｔ∈ＳＲ２）处存在与图像参数空间 Ω有关的随
机事件 Ｘ

Ｘ（ｔ，ω）：（Ω，Ｆ，Ｐ（ｔ））!（Ｅ，Ｇ）
式中　ω———参数空间 Ω上元素

ｔ———图像位置
Ｐ（ｔ）———Ω上随机测度
Ｅ———图像灰度
Ｆ、Ｇ———Ｐ（ｔ）与 Ｅ上的 Ｂｏｒｅｌ代数

考虑随机图像深层特征的隐含性与灰度的非负

性，取上式中 Ｘ（ｔ，ω）为平面有限域上的计数过程，
将灰度描述为 Ｃｏｘ过程。图像位置 ｔ处灰度粒子计
数变量为

Ｘｔ（·｜Ｚｔ）＝Ｘ（ｔ，ω｜ω＝Ｚｔ） （１）
Ｘｔ（·｜Ｚｔ）～Ｐｏｉ（ｎ｜ｅｘｐ（Ｚｔ）） （２）

Ｐｏｉ（ｘｔ｜Ｚｔ）＝Ｚ
ｘｔ
ｔｅ

－ｅｘｐ（Ｚｔ）／ｘｔ！ （３）
式中　ｘｔ———图像位置 ｔ处的灰度

Ｚｔ———均值参数
图像特征分析与参数空间的选取有着紧密的关

联，特别在缺少先验信息的条件下，为增强模型对图

像噪声的适应性，将参数空间 Ω具体化为 Ｐｏｉｓｓｏｎ
过程中均值参数的对数 Ｚ，并将对应的期望 Ｅ［Ｚ］作
为随机图像的超参数场。超参数分布直接反映随机

过程的大尺度特征，借助测度 Ｐ（ｔ）上的统计特征实
现图像的特征关联与整体表示。在特征关联可被

Ｇａｕｓｓｉａｎ场函数准确描述的假设下，测度 Ｐ（ｔ）具体
化为 Ｇａｕｓｓｉａｎ过程，记为图像域 Ｓ上的过程 ｆ，即

Ｚｔ～ｆ（ｔ）
ｆ的期望与协方差等统计特征反映出 Ｐ（ｔ）的结构

ｍ（ｔ）＝Ｅ［ｆ（ｔ）］ （４）
ｋ（ｚｔ，ｚｔ′）＝Ｅ［（ｆ（ｔ）－ｍ（ｔ））（ｆ（ｔ′）－ｍ（ｔ′））］

（５）
式中　ｍ（ｔ）———图像域 Ｓ上位置 ｔ处的超参数期望

ｋ（ｚｔ，ｚｔ′）———位置 ｔ与 ｔ′间的参数关联
据此图像上任意两位置处对应 Ｐｏｉｓｓｏｎ参数 ｚｔ、

ｚｔ′满足
［ｚｔ，ｚｔ′］～Ｎ（［ｍ（ｔ），ｍ（ｔ′）］，ｋ（ｚｔ，ｚｔ′））

其中Ｎ为多维Ｇａｕｓｓｉａｎ分布。针对均值向量ｍ（ｔ），二
元协方差函数 ｋ（ｚｔ，ｚｔ′），Ｐｏｉｓｓｏｎ参数 Ｚｔ服从

Ｚｔ～ｆ（ｔ）＝ＧＰ（ｍ（ｔ），ｋ（ｚｔ，ｚｔ′）） （６）
据式（６）可知 Ｇａｕｓｓｉａｎ场的均值函数与协方差

函数同时影响着灰度分布，均值参数主要通过

Ｐｏｉｓｓｏｎ分布决定局部灰度强度，而协方差函数对灰
度结构的大尺度特征有更重要的影响。

μＣｏｘ（Ｓ）＝Ｅ［Ｘ（Ｓ）］＝Ｅ｛Ｅ［Ｘ（Ｓ）｜Ｚ（Ｓ）］｝＝

{Ｅ ∫Ｓｅｘｐ（Ｚ（ｓ））ｄ}ｓ ＝∫ＳＥ［ｅｘｐ（Ｚ（ｓ））］ｄｓ （７）
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ｋ［Ｘ（Ｓ１），Ｘ（Ｓ２）］＝

{ｋ∫Ｓ１ｅ
Ｚ（ｓ）ｄｓ，∫Ｓ２ｅ

Ｚ（ｓ）ｄ}ｓ ＋ [Ｅ ∫Ｓ１∩Ｓ２ｅ
Ｚ（ｓ）ｄ ]ｓ ＝

∫Ｓ１∫Ｓ２ｋ［ｅ
Ｚ（ｓ１），ｅＺ（ｓ２）］ｄｓ１ｄｓ２＋∫Ｓ１∩Ｓ２Ｅ［ｅ

Ｚ（ｓ）
］ｄｓ

（８）
式中　ｓ１、ｓ２———图像域 ｓ上的两个局部域

据式（７）、（８），Ｃｏｘ场上期望密度的分布同
Ｇａｕｓｓｉａｎ场上期望积分μＣｏｘ有关，且局部方差统计量
综合了参数场的方差与期望信息，通过图像灰度观

测值的方差统计难以直接实现对超参数场方差的观

测。由于协方差函数的不同具体形式包含有关灰度

场统计量的高阶关联信息，通常结构较为复杂且推

断困难。在缺乏对具体图像分布有效假设的前提

下，直接推断以上 Ｇａｕｓｓｉａｎ场结构实现对结构模糊
图像的建模过程较为困难。

为实现对超参数 Ｇａｕｓｓｉａｎ场的结构估计，可基
于对 Ｃｏｘ过程的观测与场 ｆ上偏移集的估计，在对
ｍ（ｔ）与 ｋ（ｚｔ，ｚｔ′）缺乏有效先验知识的条件下完成超
参数随机场偏移特征的学习，实现 ＬｏｇＧａｕｓｓｉａｎＣｏｘ
随机场结构的偏移推断。

２　图像随机场上的偏移特征

依据随机几何理论，平面域 Ｔ上随机场 ｆｏ的几
何结构可借助偏移概率表示为

Ｐ（Ｔ，ｆｏ，ｕ）＝Ｐ｛ｓｕｐ
ｔ∈Ｔ
ｆｏ（ｔ）≥ｕ｝ （９）

即利用域 Ｔ上的概率 Ｐ描述 ｆｏ对固定水平阈值 ｕ
的偏移程度。针对固定阈值 ｕ，利用不同位置 ｔ∈Ｔ
处对应的 Ｐ值可表示随机场对固定阈值的偏移；通
过不同阈值 ｕ，也可获得固定位置 ｔ∈Ｔ处有关偏移
强度的概率函数。同时可依据式（１２）中的概率 Ｐ
获得图像 Ω上的随机偏移关系 Ａｕ，包括上偏移集与
下偏移集两类单侧形式，实现了 Ω在阈值 ｕ下的
０～１标记分割

Ａ＋ｕ（ｆ
ｏ
）＝｛ｔ∈Ω：ｆｏ（ｔ）＞ｕ｝

Ａ－ｕ（ｆ
ｏ
）＝｛ｔ∈Ω：ｆｏ（ｔ）＜ｕ{ ｝

（１０）

从图像特征的模式学习角度看，考虑到特征隐

分布可观测性的不同假设，随机性越强、模式关联性

越强的图像越不易观测到上述偏移集；反之，随机关

联性越具有局部性，高阶关联越弱，对偏移集的观测

也越准确。利用与式（９）中概率 Ｐ相关联的测度 μ
可将图像偏移集进一步表示为

μΩ，ｕ（ｔ）＝Ｐ｛ｆ
ｏ
（ｔ）≥ｕ，ｔ∈Ω｝ （１１）

μ′（Ｉ（ｆｏ），Ω′，λ）＝Ｐ（ｍｉｎ
ａ∈Ω′
Ｐ（Ａ＋ｕ（ａ），ｆ

ｏ
，ｕ）≥λ）

（１２）

其中，式（１１）表示了在随机场特征可直接被观测的
条件下图像随机场 ｆｏ的偏移测度；而对随机模式隐
含或需考虑随机场上参数过程的情形，则引入水平

参数 λ，图像偏移表示具有式（１２）的松弛形式。在
式（１０）基础上，借助对 μ的区间化可实现图像分
割，将图像 Ω表示为

Ω＝ ∪
Ω′ｊΩ

μ（Ω′ｊ）∈（ａｉ，ｂｉ］

Ω′ｊ （１３）

在具有分层结构的复杂随机场上，μ的松弛形
式为偏移集的构建提供了便捷。考虑式（６）中的超
参数场 ｆ包含图像的重要特征信息，也对图像随机
集的表示具有决定性影响，因此场 ｆ的偏移集表示
对图像隐特征的分析具有重要意义。在无有效先验

情形下，利用式（１２）中偏移测度 μ′的逼近形式可进
一步在 Ｃｏｘ场上建立如下偏移松弛形式

槇μ＝μ′Ｐ·μ′Ｇ （１４）
其中关于 Ｐｏｉｓｓｏｎ过程的测度因子 μ′Ｐ在子集 Ω′上
表示为

μ′Ｐ＝Ｐ１（ｍｉｎ
ａ∈Ω′
Ｐ（Ａ＋ｕ１（ａ），Ｐｏｉｓｓｏｎ，ｕ１）≥λ１） （１５）

结合图像隐特征的模糊性，Ｇａｕｓｓｉａｎ场上构造
的测度因子 μ′Ｇ在子集 Ω′上具有单侧偏移 μ′Ｇ１与双
侧偏移 μ′Ｇ２２种形式，即

μ′Ｇ１＝Ｐ２１（ｍｉｎ
ａ∈Ω′
Ｐ（Ａ＋ｕ２１（ａ），Ｇａｕｓｓｉａｎ，ｕ２１）≥λ２１）

（１６）
μ′Ｇ２＝Ｐ２２（ｍｉｎ

ａ∈Ω′
Ｐ（Ａ＋ｕ２２（ａ），Ｇ，ｕ

１
２２）≥λ

１
２２，

ｍａｘ
ａ∈Ω′
Ｐ（Ａ＋ｕ２２（ａ），Ｇ，ｕ

２
２２）≤λ

２
２２） （１７）

由式（１４）～（１７）可见，不同偏移参数 ｕ与 λ的
取值，可对应获得图像域上不完全相同的偏移测度

μ。考虑到不同偏移参数下的偏移测度均可作为原
始随机场上的特征描述，多测度间具有特征分布意

义下的相容性，因此图像灰度偏移特征的建立过程

需在相容性原则下进行，避免模型冗余、提高建模准

确性对偏移参数选择的鲁棒性。

３　偏移密度特征分布的 Ｂａｙｅｓｉａｎ估计

考虑上述不同偏移水平参数下逼近测度间的相

容性，为获得有效的图像偏移集表示，可在图像正则

化的基础上将偏移测度表示为相应的条件概率形

式，在 Ｂａｙｅｓｉａｎ框架下对图像的多偏移特征进行融
合，作为随机灰度图像偏移特征学习的基础。

３１　图像的非参数估计与正则化
图像灰度与对应偏移集间关系的复杂性致使图

像的灰度位置观测无法直接对应为式（１４）中的 ２
个偏移测度因子，为实现对偏移测度的有效观测，建

立上述模型时需将灰度位置观测与偏移集模型间的
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关联进一步明确化。利用图像灰度分布的位置数据

进行非参数密度核估计，对图像格子场上的灰度分布

进行参数化，表示 Ｐｏｉｓｓｏｎ过程对应的测度 μ′Ｐ，即

ｆＫ（ｘ）＝
１
Ｎ∑

Ｎ

ｉ＝１
（ｘ；Ｘｉ，ｗ） （１８）

式中　Ｎ———图像上的总灰度
———形式固定的一类核函数
｛Ｘｉ｝（ｉ＝１，２，…，Ｎ）———灰度粒子的图像坐标
ｗ———核函数中的带宽参数

在图像灰度目标为二维分布的条件下，结合基

于线性扩散过程的渐进优化均方带宽 ｗＸ，取密度核

为二维高斯核，式（１８）中的密度 ｆＫ（ｘ）为

ｆＫ（ｘ，ｙ）＝
∑
Ｎ

ｉ＝１
(ｅｘｐ －
（ｘ－ｘｉ）

２

２ｗＸ１
－
（ｙ－ｙｉ）

２

２ｗＸ )
２

Ｎ·２π ｗＸ１ｗＸ槡 ２

（１９）
在不考虑图像特征整体关联性的条件下，上述

密度形式在局部点集意义上给出了灰度分布的估计

ｆＫ，进一步形式化了估计结果，然而该结果无法显式
体现双 Ｐｏｉｓｓｏｎ过程中超参数场 ｆ上的具体结构，可
作为偏移参数 ｕ＝０下 μ′Ｐ的等价形式，实现了图像
的归一化过程，为基于偏移测度的模式学习提供了

必要的前处理。在渐进意义下，原始灰度图像的偏移

集与ｆＫ上的偏移集间具有一致关系。偏移水平越高，
以ｆＫ表示的偏移观测与真实图像偏移观测间的重合度
越高。考虑到ｆＫ估计的局部化特点，式（１４）可近似为

ｆＫ＝槇μ′Ｐμ′Ｐ（ｕ＝０） （２０）
３２　基于 Ｂａｙｅｓｉａｎ的测度估计

在 Ｂａｙｅｓｉａｎ条件概率的形式下，式（１４）中偏移
因子的分解可表示为条件偏移测度形式，即

μ^≈ 槇μ 槇μ′Ｐμ′Ｇ｜Ｐ （２１）

在ＰｏｉｓｓｏｎＧａｕｓｓｉａｎ随机场上，槇μ′Ｐ为图像域上的双
Ｐｏｉｓｓｏｎ过程，而μ′Ｇ｜Ｐ为双Ｐｏｉｓｓｏｎ过程上一阶矩对应的
超参数Ｚ所服从的Ｇａｕｓｓｉａｎ场ｆ。其中，利用式（１９）可
实现对μ′Ｐ的等价建模。而第２项的条件因子μ′Ｇ｜Ｐ同样
有不同的具体形式，分别为对应于式（１６）与式（１７）的
单侧条件偏移测度与双侧条件偏移测度

槇μ′Ｇ１｜Ｐ＝
槇Ｐ２１（ｍｉｎ

ａ∈Ω′
槇μ′Ｐ≥ｃ１ｍａｘ

Ω
槇μ′Ｐ） （２２）

槇μ′Ｇ２｜Ｐ＝
槇Ｐ２２（ｃ２１ｍａｘ

Ω
槇μ′Ｐ≤ｍｉｎ

ａ∈Ω′
槇μ′Ｐ，

ｍｉｎ
ａ∈Ω′

槇μ′Ｐ≤ｃ２２ｍａｘ
Ω

槇μ′Ｐ） （２３）

然而在 槇Ｐ２１与 槇Ｐ２２所关联的 Ｇａｕｓｓｉａｎ过程上，偏移集
的几何结构随偏移水平的不同形式变化复杂，难以

在获取模型结构前直接给出条件偏移概率 μ′Ｇ｜Ｐ的具

体形式或分布族。

从模型学习角度来看，在给出图像灰度估计 槇μ′Ｐ

的条件下，对 槇μ′Ｇ｜Ｐ的建模需要在不同偏移水平参数 ｃ
下，结合必要的弱先验条件，将不同偏移参数区段所

对应的结果进行融合，最终获得关于 槇μ′Ｇ｜Ｐ的不完整
模型作为对 μ′Ｇ｜Ｐ的近似值。连续偏移参数下不完整
模型与 μ′Ｇ｜Ｐ真实分布间的相容性，可保证上述不完
整模型对原始图像灰度目标分布具备一定的恢复能

力。考虑随机场上偏移集几何结构的一般性态，在偏

移参数 ｃ１较高时，假设 槇Ｐ２１具有混合分布形式；而 ｃ２

属于区间，假设槇Ｐ２２具有随机场上分类模式结构。
上述学习策略是在 ｃ值的有限区间内进行，为

增强模型对偏移参数选择的适应性，可综合 槇Ｐ２１与

槇Ｐ２２２种结构信息，测试图像 Ａ对随机图像灰度位置
目标的似然表示为

μ^≈Ｄ（槇μ′Ｇ１｜Ｐδ（μ～′Ｐ，ｃ１），槇μ′Ｇ２｜Ｐδ（μ～′Ｐ，ｃ２１，ｃ２２）） （２４）

ｐ（Ａ｜^μ）∝ｐＤ（槇μ′Ｇ１｜Ｐ（Ａ）δ（μ～′Ｐ，ｃ１）（Ａ）·

槇μ′Ｇ２｜Ｐ（Ａ）δ（μ～′Ｐ，ｃ２１，ｃ２２）（Ａ）） （２５）
其中，Ｄ为不同偏移参数下、不同形式偏移集模型间

的融合结构，可用多偏移目标分类融合模型对 槇μ′Ｇ｜Ｐ
上不同形式的偏移测度信息进行融合实现 Ｄ的构
建，作为对式（２１）中 μ^的恢复性结构与学习结果。
３３　图像的特征增强与扩散滤波演化

在前述弱特征图像密度水平集的估计过程中，

在偏移参数 ｃ的建模参数段对应的图像位置上，当
测试图像灰度值真实分布的梯度较大时，会造成密

度估计结果抽取出的观测数据量过小，而难以进行

后续建模与学习，需对图像进行增强，强化隐特征信

息，同时起到灰度梯度直方图滤波的效果，提高测试

图像质量。考虑到式（１９）中优化带宽的计算采用
的是线性扩散原理，因此密度估计结果无法实现灰

度图像上的结构性增强。为实现图像灰度分布模式

增强、获得充分的建模数据量，可采用基于各项异性

扩散过程去除弱特征图像中的结构化噪声，同时提

高偏移集密度建模的置信度

ｄｉｖ（ｃ（ｘ，ｙ，ｔ）

Δ

Ｉ）＝ｘ（ｃ（ｘ，ｙ，ｔ）Ｉｘ） （２６）
其中 ｃ（ｘ，ｙ，ｔ）＝ｇ（‖

Δ

Ｉ（ｘ，ｙ）‖） （２７）

ｇ（‖

Δ

Ｉ‖）＝ｅ－（‖

Δ

Ｉ‖／Ｋ）２ （２８）
式中　Ｋ———导热系数

如式（２８）选演化核为指数形式，以上扩散过程
在图像灰度 Ｉ上的离散迭代演化格式为

Ｉｔ＋１ｉ，ｊ ＝Ｉ
ｔ
ｉ，ｊ＋λ

Δ

ｃ

Δ

Ｉ （２９）
式中　λ———平滑系数
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４　指节图像偏移测度特征的建模与学习

以正则化与特征增强等图像预处理为基础，在指

节训练样本库中的学习偏移特征模型，更新系统参数

并计算训练库中图片对不同水平下偏移模型的似然

值，通过似然数据融合获得较完整的偏移特征。

４１　图像偏移测度的学习算法
以指节图像的灰度分布模式学习为目标，将偏

移测度分布作为指节的生物特征。在图像随机模型

的基础上，通过对不同偏移测度分布状况的学习，实

现对位置估计融合结构 Ｄ的随机测度表示，作为图
像的随机特征并依据其进行关节目标识别。如图 １
所示的算法流程，指节图像随机生物特征的构建算

法主要分为训练数据预处理、多层偏移模型的分层

学习与融合过程３个阶段。

图 １　手部指节灰度图像随机偏移特征学习算法流程

Ｆｉｇ．１　Ｆｌｏｗｃｈａｒｔｏｆｒａｎｄｏｍｅｘｃｕｒｓｉｏｎｃｈａｒａｃｔｅｒｉｓｔｉｃ

ｌｅａｒｎｉｎｇａｌｇｏｒｉｔｈｍｏｎｈａｎｄｋｎｕｃｋｌｅｇｒａｙｉｍａｇｅ
　

在训练数据预处理阶段，针对训练图像库中的

正样本（图像中指节区域）与负样本（图像中的非指

节区域），将图像灰度看做所在图像格点位置处被

观测到的总次数，测试图像对应的训练数据为二维

格点位置构成的观测点集。结合非参数密度估计过

程，对测试图像所对应的观测点集进行密度建模完

成正则化过程，作为对 Ｐｏｉｓｓｏｎ随机场的观测。其中
图像的真实分布结构对观测集的数据量有一定影

响，针对不同测试图像，在图像正则化前，利用非线

性扩散滤波对测试图像库进行预处理，一方面实现

适度的特征增强，另一方面起到密度提升的作用，获

取数据量可靠的观测集。

在分层学习与特征融合阶段，将对应正则化结

果中不同密度区间的观测集作为相应偏移水平下的

观测位置。密度区间的具体划分同对应的偏移水平

参数相一致，在保证观测数据特征明显的前提下适

当扩大水平参数范围，以提高模型对不同偏移水平

的适应性。通过对偏移测度分布学习，获取训练库

对当前模型的特征似然，计算正样本偏移特征与负样

本偏移特征，利用高斯过程融合算法实现式（２１）中 μ^
在有限偏移水平 ｃ下的等价估计，实现随机偏移特
征的模型表示，给出指节图像偏移特征的融合表示。

４２　训练算例与分析
在模型学习前对训练库中单幅图像进行必要的

预处理，如图 ２所示。图 ２ａ、２ｂ分别为手指远指节
和中指节图像，分别对其灰度化处理的结果如

图２ｃ、２ｄ所示，图２ｅ、２ｆ给出了原始测试图像 ２ｃ、２ｄ
的扩散增强结果，对应式（２６）～（２９）中的模型，取
导热系数 Ｋ为１５，平滑系数 λ为 ０１５，扩散迭代步
Ｎ取１０。与灰度图像相比，扩散结果平滑了小尺度
特征，弱化了纹理特征，增强了大尺度的高阶特征。

图２ｇ、２ｈ给出了测试图像 ２ｅ、２ｆ上灰度位置随机点
对应的密度核估计结果。将密度分布等价映射到

２５６像素 ×２５６像素的区域范围内，对比式（１８）中
每一项的核函数，密度估计结果表示了测试图像灰

度位置数据的混合模式，实现了灰度分布的总体估

计与恢复。进一步对比图２ｅ与图２ｇ、图２ｆ与图２ｈ，
密度估计过程以降采样的方式进一步对灰度图像的

局部特征进行了平滑，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。

在图像预处理的基础上，将密度估计结果作为

Ｐｏｉｓｓｏｎ过程的观测，将密度结果的分层抽取结果作
为条件偏移测度 μ′Ｇ｜Ｐ的概率观测值，通过建立该条
件概率测度的分层形式获得其融合逼近表示。在

图１所示观测数据的抽取过程中，将图 ２ｇ、２ｈ中对
应 ｃ值为０８的单侧偏移位置作为测试图像高层偏
移测度的观测，对应 ｃ值为 ０５５～０８５的双侧偏移
观测位置作为测试图像中层偏移测度的观测。分别

利用无穷 Ｄｉｒｉｃｈｌｅｔ混合过程［２０］
与高斯多分类场模

型
［２１］
，结合抽取出的观测数据，学习以上高层与中

层偏移测度的分布，如图３所示。
其中图３ａ、３ｂ给出了高层数据的聚类特征，通

过与图 ２ｃ、２ｄ对比可看出，高层聚类模型较好地捕
捉了原始图像中高灰度的分布趋势。图３ｃ～３ｈ显
示了３分类情形下高斯分类场对中层偏移集的描述
结果，其中 ｃ值取０７０＜ｃ＜０８５时对应第 １层，取
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图 ２　手部指节灰度图像预处理

Ｆｉｇ．２　Ｐｒｅｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇｏｆｈａｎｄｋｎｕｃｋｌｅｇｒａｙｉｍａｇｅ
　

图 ３　指节灰度图像随机偏移特征学习单幅图像训练结果

Ｆｉｇ．３　Ｔｒａｉｎｉｎｇｒｅｓｕｌｔｓｏｆｒａｎｄｏｍｅｘｃｕｒｓｉｏｎｃｈａｒａｃｔｅｒｉｓｔｉｃｌｅａｒｎｉｎｇａｌｇｏｒｉｔｈｍｏｎｓｉｎｇｌｅｈａｎｄｋｎｕｃｋｌｅｇｒａｙｉｍａｇｅ
　

０６０＜ｃ＜０７５时对应第２层，取 ０５０＜ｃ＜０６５时
对应为第３层，可见 ３分类的随机场模型较好地描
述了随着偏移水平的降低，由凝聚到扩散的灰度分

布趋势。

在训练图像分层建模的基础上，在渐进稳定的

偏移分布假设下，取分层模型在图像域上的统计均

值作为分层模型的训练结果。进一步计算训练库对

上述２种偏移模式的似然结果，在特征平面上利用
高斯判别过程计算似然模型对正、负类样本的类别

预测概率。手部图像关节识别算法如图 ４所示，其
中 ＦＭＭ为有限元混合模型，ＤＰＭＭ为 Ｄｉｒｉｃｈｌｅｔ过程
混合模型，ＧＰ为高斯过程模型。取训练图像为 ２０２
幅，其中正负样本均分，依据特征融合获得的预测概

率值并结合最大类间方差法
［２２］
在４个测试库（中指

节、远指节各２个测试库）中进行图像识别，如图 ５

所示，给出了相应的 ＲＯＣ识别曲线，图 ５ａ、５ｂ为远
指节识别测试结果，图 ５ｃ、５ｄ为中指节识别测试
结果。

受试者工作特性曲线（ＲＯＣ）上的曲线下面积
（ＡＵＣ）总体衡量了识别器的识别能力，可以看到在
远指节测试库中中层数据模型与２层数据的综合模
型识别能力均不如高层图像特征，而在中指节测试

库中２种高层数据模型的识别曲线均较低，其对应
的 ＡＵＣ均小于 ０５。远指节库中高层数据模型识
别能力明显较高，单侧条件偏移模型具有较好的识

别能力，而在中指节库中中层数据模型的识别能力

较强，双侧条件偏移模型具有更好的识别能力。以

上表明，现有数据模型对不同类别指节目标的识别

能力有较大差异，远指节、中指节图像数据分布的深

层模式类别间有着一定的差别。
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图 ４　手部图像关节识别算法框图

Ｆｉｇ．４　Ｆｌｏｗｃｈａｒｔｏｆｋｎｕｃｋｌｅｄｅｔｅｃｔｉｏｎａｌｇｏｒｉｔｈｍｏｎ

ｈａｎｄｉｍａｇｅ

在图５ｃ、５ｄ中可以看出，中指节图像库 ２中高
层模型识别效果不明显甚至于出现了错误的分类，

分析原因在于非指节的中间区域由于灰度分布平

缓，对应的图像局部信息熵较小，高层数据量较通常

关节图像数据量更大且呈密集分布，破坏了模型对

数据分布的假设条件。同时根据图 ５ｂ、５ｄ，可以看
出２层数据融合模型对应的 ＲＯＣ位于高层、中层模
型之间，表明基于融合模型的识别具有将 ２种特征
进行综合判断的效果。在高层、中层模型识别能力

相差较大的情形下，能够提供有效地综合评价，在

图５ｃ、５ｄ中体现较为明显，融合模型的线下面积最
小为图５ａ中的０４５１２，最大为图 ５ｄ中的 ０７８８０，
表明在现有有限数据与测试集条件下，识别方法已

经具有较为稳定的正确分类能力。

５　结束语

针对特征为隐分布、语义模糊的随机图像，将图

像的灰度分布理解为图像域上具有多层结构的随机

过程。在 Ｃｏｘ随机场模型的基础上，将图像随机场
中超参数偏移分布作为图像隐特征，并对应为指节

图５　基于多数据模型的手部指节固定阈值图像识别对比

Ｆｉｇ．５　Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎｓｏｆｃｏｎｓｔａｎｔｔｈｒｅｓｈｏｌｄｉｍａｇｅｄｅｔｅｃｔｉｏｎ

ｆｏｒｋｎｕｃｋｌｅｓｂａｓｅｄｏｎｄｉｆｆｅｒｅｎｔｄａｔａｍｏｄｅｌｓ

图像的生物结构特征。进一步提出了基于 Ｂａｙｅｓｉａｎ
方法的偏移测度估计，实现了图像随机偏移特征的

表示，给出了相应偏移模式的学习框架，经手指关节

图像的单幅实验与批量图像训练识别测试，结果表

明相应算法具有可行性。
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