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人脸识别中嵌入式隐Markov模型

结构的优化算法研究
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摘  要:提出了一种优化嵌入式隐 Markov 模型状态数的搜索算法, 并且由此算法得到改进的嵌入式隐

Markov 模型结构。实验证明, 这种结构既能提高人脸的识别率, 最高可达到 100% , 又比传统的结构减少

30% 左右的训练时间和识别时间。
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  隐 Markov 模型是人脸识别的有效模型, 它

先是应用在语音识别上[ 1] , 后来由 Samaria 首先

应用到人脸图像的模式识别上
[ 2]

, 提出用从上到

下的 5个状态的隐 Mar kov模型来表示人脸; Ne-

f ian 发展为嵌入式的隐 Mar kov 模型
[ 3]

, 他提出

的模型由 5个超状态构成,每个超状态内部分别

嵌入( 3, 6, 6, 6, 3)个子状态,但是他并没有给出得

到这个结构的方法,只是凭经验确定。这种结构

后来被越来越多的研究人员所使用[ 4, 5] 。本文给

出了一个优化模型结构的算法, 并且提供了一个

更优的结构,使识别率更高,训练和识别的时间大

为缩短,而且占用更少的内存。

1  嵌入式隐 Markov模型

嵌入式隐 Markov 模型是隐 Markov 模型的

扩展,它是在一维隐 Markov 模型的每个隐状态

里面又嵌入一个独立的一维隐 Markov 模型, 这

样,嵌入式的隐 Markov 模型就由竖向的超状态

和一系列横向的嵌入状态构成。因此, 一个嵌入

式隐 Markov 模型可记为:

K= ( P, A , +)

其中,P为超状态初始概率分布, P= { Pi , 1 [ i [
N } , N 为垂直方向的超状态数; A 为超状态转移

概率矩阵, A = { aij , 1 [ i , j [ N } ; + 为超状态

内嵌入的水平方向的子 Markov 模型序列, 即嵌

入的 Markov 模型, += { +i , 1 [ i [ N } ;第 i个

超状态可表示为 +
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行、t1 列的观测向量 ( t0 = 1, ,, T 0 ; t1 = 1, ,,
T 1)。B i 通常用多维混合高斯概率密度函数来近

似表示:
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式中, F 为组成 b
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)的混合概率密度函数的

个数; C i
kf 是第 i 个超状态中嵌入的第 k 个状态的

第 f 个混合量的权系数; N ( Ot
0
, t

1
, Likf , Ui

kf )为多

维高斯概率密度函数, 其中, L
i
kf 表示第 i 个超状

态中嵌入的第 k 个状态的第 f 个组合量的均值向

量; U
i
kf 表示第 i 个超状态中嵌入的第 k 个状态的

第 f 个混合量的协方差矩阵。

2  嵌入式隐Markov模型的训练

嵌入式隐 Markov 模型的三个基本算法如下。
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1) 给定模型参数 K= ( P, A , +)和观测向量序

列 O,如何计算概率 p ( O| K) , 即观测向量序列与

模型吻合的概率。这是一个评估问题, 决定出在

多个模型中选择与观测向量序列最佳匹配的模

型。本文采用向前向后算法[ 4] 。

2) 给定模型参数 K= ( P, A , +)和观测向量序

列 O,如何选择最佳状态序列来解释观测向量序

列,即揭开模型的隐含部分,在一优化准则下找到

最优状态序列。本文采用双重嵌套的 Viterbi算

法
[ 4]
。

3) 给定观测向量序列 O, 如何调整模型参

数,使 p (O| K)最大, 即模型参数估计问题。本文

采用 Baum-Welch 算法
[ 4]
。

训练过程如图 1所示, 首先把观测向量均匀

分割到 N 个从上到下的超状态中, 然后在每个超

状态中的观测向量又从左到右分到 N
i
个嵌入状

态中。在下一次迭代过程中, 这些均匀分割的观

测向量通过双重嵌套的 Viter bi算法进行重新分

割,然后通过双重 K 均值分割算法进行模型参数

的重新估计。当前后两次 Viterbi分割的似然度

之差小于给定的阈值后, 算法结束。

上文提到的观测向量的提取是根据文献[ 5]

中的研究结果, 在原始图像上开一个采样小窗口,

使窗口从左到右、从上到下进行采样,相邻的图像

块有一定的覆盖, 本文取图像块的二维离散余弦

变换的部分系数作为观测向量。

图 1  嵌入式隐 Markov模型的训练过程

F ig . 1  T ra ining Process of Embedded

H idden Markov Model

3  结构优化算法

如图 2( a)所示, 它从上到下分为 5个超状

态,每个超状态内的嵌入状态数分别是( 3, 6, 6, 6,

3)。文献[ 3]中并没有给出得到状态结构( 3, 6, 6,

6, 3)的算法, 而是凭经验选取。本文提出了一种

状态数搜索算法。为了优化结构, 必须提出所谓

优化的准则。本文认为, 优化的标准有两个:

① 嵌入状态数尽量少; ② 识别率尽量高。算法

如下: ① 初始化搜索起点,即状态数( 1, 1, 1, 1, 1)

为当前状态位置; ② 计算当前状态的识别率;

③ 计算当前状态的相邻状态的识别率, 如状态

( 1, 1, 1, 1, 2)、( 1, 1, 1, 2, 1)、( 1, 1, 2, 1, 1) 等;

④将相邻状态中最大的识别率与当前状态的识别

率比较,如果当前状态的识别率大,则搜索结束; 否

则,置识别率最大的状态为当前状态,转步骤②。

由本搜索算法计算的结果可知,状态( 3, 2, 1,

4, 6)有最高的识别率,为 100%, 并且嵌入的状态

数由 24个下降到 16 个, 如图 2( b)所示,在纵向

还是分为 5个超状态, 但是嵌入的状态数调整为

( 3, 2, 1, 4, 6)。

图 2  两种模型结构

Fig . 2  Structures of Tw o M odels

4  实  验

为了能和文献[ 3]的结果进行比较,用相同的

训练和测试数据集, 即 ORL( Olivet ti research labo-

ratory)人脸数据库[ 6]。ORL人脸数据库包含40个

人,每人 10幅图像,共 400幅人脸图像。每幅人脸

图像的大小为92 @ 112。和文献[ 3]一样,本文采用

每个人的 5幅图像进行训练,另外 5幅图像进行识

别。识别方法是:计算待识别图像的观测向量序列

与已经训练好的模型之间的似然度, 待识别图像被

识别为具有最高似然度的那个模型所代表的人脸。

实验平台为 IBM R50 53C笔记本电脑, 迅驰

1. 4 GHz CPU , 256 M 内存, 30 G 硬盘, 操作系

统为Window s XP home版。实验结果如表 1所

示。由表 1可知, 本文提出的模型结构具有更高

的识别率。由于文献[ 3]并没有给出算法的时间

复杂度, 本文无法比较, 而且用的平台不同,也没

有可比性。但是在同样的平台上, 本文对这两个

模型结构进行了全面的比较。图 3反映了两种结

构分别在 5幅图像训练、5幅图像识别和 4幅图

像训练、5幅图像识别两种情况下的实验结果,图

中实线代表( 3, 2, 1, 4, 6)结构, 虚线代表( 3, 6, 6,

6, 3)结构,每组实验的采样窗大小分别为 8 @ 8到

32 @ 32的 7种情况。实验结果在训练时间、识别

时间和识别率方面进行了比较。从图 3( a)可以
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看出,结构( 3, 2, 1, 4, 6)在识别率上普遍比( 3, 6,

6, 6, 3)高, 其中最高的识别率达到 100% ;在图 3

( b)中,两者的识别率相当。但不管哪组实验, 在

识别时间和训练时间上, ( 3, 2, 1, 4, 6)都比( 3, 6,

6, 6, 3) 大为缩短, 在训练时间上, 平均节省

28. 4%;在识别时间上,平均节省 30. 9%。

表 1  两种模型结构识别率的比较

Tab. 1  Comparison o f Recognit ion Rate of

Tw o Structures

模型结构 识别率/ %

文献[ 3] ( 3, 6, 6, 6, 3) 98

本文( 3, 2, 1, 4, 6) 100

图 3  两种模型结构的比较

Fig . 3  Comparison o f Tw o K inds of M odel Structures

  从模型的结构上看, ( 3, 2, 1, 4, 6)总共有 16

个嵌入状态,比( 3, 6, 6, 6, 3)的 24个状态数少了

1/ 3, 因而它占用的内存数更少, 嵌入状态的运算

量也少。然而状态数的减少并没有使识别率降

低,反而提高了,这说明嵌入式隐 Mar kov 模型的

识别能力与被识别对象本身的性质有关,而与状

态的多少没有必然联系,只有最符合对象特性的

模型结构才能产生最好的识别效果。从识别率曲

线上看到,随着采样窗口的增大,识别率有降低的

趋势。其原因是,随着采样窗口的变大,所产生的

观测序列变短, 决定了嵌入的 HMM 的训练次数

变少。从图3( b) 的比较中可以看出,当用 4幅图

像训练时,本文的结构和传统的结构有相当的识

别率;但当用 5幅图像训练时,本文结构的识别率

大多超过了传统结构的识别率, 这说明本文的模

型结构对训练图像的数量反应敏感、收敛快。
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Abstract: A n automat ic meteorological data m ining approach is presented based on tw o kinds

of heterog eneous satellite datasets, temperatur e black body ( TBB) remo te sensing imager y

and high resolut ion lim ited area analysis and forecast ing system ( HLAFS) data, aim ing to

analyze the meteoro logical ev olvement t rends and pat terns of MCS and discover the hidden
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