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一 种基于 HMM 的场景识别方法 

何彦斌 杨志义 马 荟 王海鹏 於志文 

(西北工业大学计算机学院 西安710129) 

摘 要 隐马尔科夫模型l1]作为一种统计分析模型，能够通过观测向量序列计算其隐含状态的概率分布密度。提 出 
一 种智能空间中基于 HMM的场景识别方法，该方法指定系统相关情境信息，确定隐合场景集和观察情境集，采用部 

分相关情境信息而非全部情境信息作为场景特征参与场景识别，利用 HMM对隐含场景间的关系进行建模，设计 了 

基于HMM 的场景识别算法。实验结果表明，采用基于 HMM 的场景识别方法能够获得较高的识别效率。 
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Method of Situation Recognition Based on Hidden M arkov Mod el 

HE Yan-bin YANG Zhbyi M A Hui W ANG Habpeng YU Zhi-wen 

(School of Computer Science，Northwestern Polytechnical University，Xi’an 710129，China) 

Abstract Hidden Markov Model，as a statistical model，can get the probability of hidden status by calculating the se— 

quence of observed status．In this paper，a recognition approach based on HMM was proposed to infer situation in smart 

space．The approach infers situation by calculating partly contexts of system-related，using HMM to model the hidden 

situations．We designed the recognition algorithm based on HMM．Our experimental results silow that this method can 

make a good performs and get a higher efficiency． 
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1 引言 

近年来，普适计算研究多数从计算机视觉获取情境信息 

转变到基于嵌入环境中的大量小型密集传感器来获取情境信 

息_2]。一般来说，情境信息可以是普适计算环境中的任何信 

息。由于情境信息具有不确定性、不准确性、冲突性等，直接 

使用这些情境数据指导系统的行为，可能会出现诸多不合理 

的情况；再者，系统的行为不能仅依赖于单一的情境，作为普 

适计算环境的应用，需要综合考虑所有情境信息，这就面临如 

何从大量的情境信息中确定系统的行为这一问题。 

把场景作为情境信息与系统行为的连接枢纽，使用场景 

分析从情境信息中提取高级语义，将系统行为定义在场景之 

上而非情境信息之上L3]，是解决上述问题的方法之一。学术 

界提出了场景感 知计算(situation-awareness computing)，作 

为普适计算的一个重要方面，学者对场景有着不同的定义和 

研究。本文沿用了场景这个概念，但对场景进行了新的理解： 

场景不仅仅是一组情境信息的集合，还具有一定的主题，能够 

通过场景主题体现出用户的活动意向。 

常用的识别方法有模型匹配和基于本体规则的推理识 

别[4f 。模型匹配在进行识别时直接依赖于大量的情境信息， 

每次的识别都需要与模型进行匹配处理，计算量大且系统的 

可扩展性不高。规则推理的识别方法依赖于专家知识和生活 

常识，规则一旦制定，系统行为就完全被固定，不能够灵活处 

理发生的随机事件。为此，本文提出了一种基于 HMM(Hid— 

den Markov Mode1)的场景识别方法。HMM作为一种统计 

分析模型，能够灵活处理随机事件，通过观测向量序列计算隐 

含状态的概率分布密度，避开了对大量情境信息的计算依赖。 

2 基于 HMM 的场景识别模型 

计算机系统不能直接观察用户会做什么事情，但可以收 

集到用户当前环境的情境信息。当前的情境信息与用户所处 ， 

的场景和所做的事情有一定的概率关系。也就是说，当前的 

情境信息与用户的状态密切相关。此时，我们就有两组状态： 

观察状态(情境信息)和隐含状态(用户场景)。因此，我们使 

用HMM对场景进行建模，通过情境信息，得出场景的变化 

情况，从而识别出用户当前所处的场景。 

在这里，情境信息就是观察状态，所要识别的场景则是隐 

含状态。我们把情境信息分为两类处理：一类用于设置与系 

统工作相关的，定义为 CS(context of system)；一类用于计算 

隐含状态的输出概率，定义为 CP(context of probability)。 
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2．1 设置隐含场景集 

各场景都有具体的空间、时间，将 CS设置为 space，time。 

设置隐含场景集时，根据空问和时间情境信息设置隐含场景 

集S。例如，用户所在空间位置为客厅，隐含状态集就设置为 

在客厅会出现的场景，用户空间位置在卧室则设置为卧室里 

相应的场景 ；再者，根据时问取舍一些相应的场景。假设系统 

得到的 CS为卧室、深夜，卧室里发生的场景有穿衣场景、睡 

觉场景、起床场景、起夜场景等等，根据时间则隐含状态集可 

以只保留睡觉场景、起夜场景。 

2．2 设置观察场景集 

在智能空间中，随着传感器的增多，情境信息随之猛增。 

为了降低系统的计算复杂度 ，有必要过滤掉一些与当前系统 

行为无关(或对当前系统行为影响甚微)的情境信息。设置观 

察状态集 C{c ，cz，⋯，C }，从大规模的观察情境信息中选择 

出与已设的隐含场景集中的隐含场景相关的情境信息作为观 

察情境集，过滤掉其他与隐含状态无关的情境信息。 

2．3 设置观察场景集的初始概率向量 

使用 HMM识别场景，在系统环境改变时，需要设置隐 

含场景集的初始概率向量。初始概率 向量 一( ，地，⋯， 

％)，其中 +7cz+⋯+ 一1。例如，用户从客厅到卧室后 ， 

隐含场景集发生变化，相应的隐含场景初始概率也需要重新 

设置 。 

2．4 设置隐含场景状态转移矩阵 

隐含场景转移矩阵对应 于 HMM 中的状态转移矩阵。 

用户从一个场景转移到另一个场景具有一定的随机性，具有 

离散的特点。但从长期的统计来看，这些场景的转移又满足 
一 定的统计规律。隐含场景转移矩阵是一个 *”阶的概率 

矩阵。 

当下场景： 

S 

前一场景： 

S1 S2 

Pl1 P12 

P21 P22 

⋯  

⋯  ln 

⋯  2” 

S Lp 1 2 ⋯‘ 

如果前一场景是 5 ，那么当下场景保持为 S 的概率是 

P 变化到场景 Sz的概率是 P 变化到场景 的概率是 

Pl 。其中Pl1+ P12+⋯+ P1 一1。 

2．5 设置观察情境概率矩阵 

通过观察到的情境信息来推断隐含的场景，建立隐含场 

景与各观察情境信息对应的概率矩阵。 

观察情境 ： G一 C一， 

S、 

隐含场景：sz 

声1 p n 

户2 户 2 

l 户 

对于观察情境 G，当其取值为 G一 时，其隐含场景 S ， 

sz，⋯， 的概率分别为 P P ⋯，P ，其中行向量之和为 

1。也就是说 ，对于设置的观察情境集中的各情境信息，不同 

的取值总概率相关于某隐含场景。 

3 基于HMM 的场景识别 

⋯ ，Cm)，每个观察情境 都与隐含状态对应于一个概率矩阵 

B 于是矩阵 B表示为 B一(Be ，B一 ⋯，B )，其中每一个 

既 c 白≤ 都对应于观察情境 0与隐含场景的概率矩阵。 

B。中情境信息C ≤， 的观察值0一 与隐含场景S 的 

概率关系 户 一 的计算公式为 

coutf
． ～  

， ． ． 

— —  

∑cout 
，一 1 ，一 

式中， 表示隐含状态 S 与观察情境 c，的某⋯取值 对 

应的概率关系，tOUt ～代表情境c，的某一取值 在隐含场景 

5 的样本中出现的次数，∑cout 代表情境c，的某一取值32 

在隐含场景集 S对应的样本中出现的总次数。如此计算出 

所有的 ． 一  

，便得到了观察情境信息 0与隐含场景集 s的 

概率矩阵 B 从而可得到两态对应概率矩阵 B一(B B一 
⋯

，B )。 

3．2 基于 ItMM 的场景识别算法 

场景识别算法基于 HMM 模型，通过设置的隐含场景集 

S和对应的观察情境集 C，计算统计样本得到隐含场景与观 

察情境的概率矩阵 B一(6 ，b：，⋯)。基于 HMM的场景识别 

算法的主要识别过程如图 1所示。 

o  o  ＼ 一， ’＼、 ／ 

鉴 妻 耋 饕 移 
尼一。 晟一- 

图 1 基于 HMM的场景识别算法示意图 

首先根据系统当前的观察情境从概率矩阵 B中选取出 

相应的概率向量b 。再将概率向量b 与之前的隐含场景输出 

概率向量相乘，得到当前隐含场景 的输 出概率向量A—A* 

A *『) 。这里A为隐含场景转移矩阵，A一 为之前的隐含 

场景输出概率向量，初始时 — 。最后比较选择输 出概率 

最大的一项对应的隐含场景作为识别结果输出。 

4 实验结果与分析 

本文基于 HMM 的场景识别算法在西北工业大学老年 

人智能辅助实验室里进行了应用实验，介绍了实验模型框架、 

实验过程和实验结果分析。 

4．1 实验方 法 

图 2是实验模型，包括 3个主要模块：语义特征提取、情 

境信息的分离过滤、基于 HMM的场景识别。 

识别出的场景供系统行为参考 

基于HMM的场景识别 
I ⋯ ， J 

l识剐环境设墅
、 l l “M ：剐 I 
r,x _1 r 

情境信息的分离过峰— L— 
．彳 

{ 情境语义特征提取 

传感器数据 ) (—) ， 一一(一) 
3．1 隐含场景与观察情境的概率矩阵 

根据隐含场景，从样本情境集中统计计算隐含场景与情 图2 场景识别实验模型图 

境信息的概率关系，记为矩阵 B。在隐含场景集 S{s ， z，⋯， 情境语义特征提取 ：本实验把采集到的原始情境信息经 

s }对应的样本情境集中，当前设置的观察状态集 c{c C2， 过语义特征提取，得到高一级的情境信息，供上层识别使用
。  
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语义特征提取即把传感器采集到的原始数据经过去噪、拟合、 

分类、抽象、语义化得到高级情境信息，如表 1所列。 

情境信息的分离过滤：取情境信息空间位置(space)作为 

CS设置隐含场景集，情境信息如表 1所列。 

表 1 情境信息一览表 

Space： IAght：{bright，dusky) 

{livingRoom，bedRoom} Location：{movement，sofa，otherPlace} 

TV state：{on，off} 

Temperature：{} 

情境信息集 Contexts为{Light，Location，TV state， 

Temperature}，考虑到实验环境中温度这一情境信息的变化 

对场景的影响甚微，筛选观察情境集为 {IAght，Location，TV 

state}。各情境信息代表 的含义为：灯光有两种状态，明亮 

(bright)和昏暗(dusky)；位置有 3个 ，沙发上(sofa)、移动中 

(movement)和静止在其他地方(otherPlace)；电视有两状态 ， 

电视开(Dn)和电视关(off)。 

基于HMM的场景识别：本文场景的建模和场景识别方 

法在第 2，3小节中已给出介绍。隐含场景集 Situations：{A， 

B，C}，分别为看电视场景、摔倒场景 、清洁场景。通过实验收 

集隐含场景的采样数据，经语义特征提取后求得隐含场景与 

观察情境的概率矩阵，如表 2所列。表中 C 一c 对应于表 1中 

的情境 Light，Location和 1广、 state的值。看电视场景为电视 

状态开、用户坐在沙发上、灯光通常较昏暗；摔倒场景为用户静 

止在其他地方 }清洁场景为用户处在移动中，其光线较明亮。 

表 2 实验隐含场景与观察情境概率矩阵 

cl c2 c3 c4 c5 c6 7 

A 0．25 0．75 0．025 0．95 0．025 1．0 0．0 

B 0．5 0．5 0．0 0．1 0．9 0．525 0．475 

C 0．75 0．25 0．95 0．05 0．0 0．45 0．55 

隐含场景转移概率矩阵在整个建模过程中是不变的。为 

简化建模，我们假定各场景的转移概率大小一样，得到如表3 

所列的隐含场景转移矩阵。 

表 3 隐含场景转移概率矩阵 

4．2 实验结果 

通过实验采集目标场景下的传感器数据，经语义特征提 

取存储为情境信息，一部分作为样本数据集 ，一部分用于识别 

实验。最后得到如图 3和图 4所示的实验结果。 

图3为样本大小对识别效率的影响关系统计图，结果表 

明，本文的场景识别算法对样本记录集的依赖不大，样本记录 

为 200到 400条时进行的实验的效果相差无几，识别率不受 

样本集大小的影响。 

根据图3的实验结果，以200条样本记录集为基础，对多 

场景的识别进行后面的实验。在隐含场景集为{A，B)与隐含 

场景集为{A，B，C}时的实验统计结果如图 4所示。隐含场景 

集增加后，场景的识别效率没有因此而降低 ，都保持在 85 

以上；增加了隐含场景集，相应地需要计算其样本 ，识别耗时 

稍微有所增加，识别出场景的平均耗时在 45ms~50ms之间。 
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样本记录教量(条) 

图3 样本大小对识别率的影响关系统计 

图 4 实验结果分析图 

结束语 应用本文基于 HMM 的场景识别算法，在实验 

环境中获得了较高的识别率和识别速度。实验表明，通过设 

置隐含场景集，从大量情境信息中挑选出相关的观察情境，减 

少对其他不相关或影响甚微情境信息的计算，从而减少场景识 

别的计算时间；基于 HMM的识别方法能较好地处理观察情境 

集中的随机情境，通过对观察情境的计算推断出隐含场景。 

如何准确使用实际应用环境中采集的场景数据来确定场 

景转移矩阵，将是我们接下来需要做的工作 对于识别 出的 

隐含场景，接下来我们将给系统增加场景分析，融人用户的个 

性化偏好，为系统行为提供语义支持，以更好地满足用户的需 

求。同时，根据对历史场景转移的分析 ，结合当前识别出的场 

景，还能预测用户的活动意向，为系统主动式的推送服务提供 

参考。 
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