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基于EM 的隐马氏过程随机迭代算法及其在 

生物序列启动子识别中的应用 ) 

罗泽举 朱思铭 

(中山大学数学与计算科学学院 广州510275) 

(重庆工商大学计算机科学与信息工程学院 重庆400067) 

摘 要 随着后基因组时代的到来，如何去揭示序列背后隐藏的生命信息已成为当前生命科学探讨的主题。而控制 

基因表达的正是启动子序列，如何去识别和预测序列的启动子区域是基因研究的重点课题。隐马尔可夫模型是最近 

几年研究基因最主要的模型。本文首先探讨了EM算法并提出了随机迭代算法，在初始状态分布和散发矩阵都随机 

假设，而转移矩阵由序列计算出的奈件下时人类启动子序列进行识别，平均识别率达到了92．O5 。改进了多分类问 

题中的“投票策略”，提出了“一票决定”算法，使算法次数由()(N2)降到了0(N)，由此对多个 DNA家族进行分类，正 

确率迭9O．73 。从结果上看，在两类问题上，支持向量机比隐马尔可夫模型优越，但在处理多分类问题上隐马尔可 

夫模型却比支持向量机有更强的分类能力。 

关键词 隐马尔可夫模型，随机迭代算法，“一票决定”算法，启动子的识别和分类 
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in Biology Sequence Promoter Recognition 
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Abstract With the coming of post-genomics era，how to find out the life information hidden at the back of sequences iS 

current main subject in the study of life sciences．Promoter controls gene expression．HOW tO recognize and predict the 

promoter regions is an important subject in gene study．Hidden Markov Models(HMMs)are the main method for re— 

searching gene over the last several years．Firstly．the EM algorithm is discussed in this paper and one kind of random 

iterated algorithm iS proposed．It recognizes human promoters at the condition that the initial state distribution and the 

emitted ma trix are randomly assumed and the state transition probability ma trix iS known by calculating，with mean 

rate of recognition up tO 92．05 。And it improves on“strategy of voting”for multi-class classification，puts forward 

one kind of voting algorithm named“One ticket determines”，tO ma ke the order of calculation reduce from 0(N0)tO 0 

(N)．From that DNA sequences are divided with，the rate of accuracy up tO 90．73 ．From the result，SVM has an ad— 

vantage over HMMS for binary classification，but for multi—class classification，the HMM【S iS superior to Sw ． 

Keywords Hidden Markov models，Random iterated algorithm。“one ticket determ ines”algorithm，Promoter recogni 

tion and classification 

1 引言 

判断一门机器学习理论的发展是看它是否具备以下三方 

面的条件：首先它是否有丰富的数学内涵和理论基础；是否可 

以得到广泛的应用；是否在实际应用中效果良好。隐马尔可 

夫模型(Hidden Markov Models，HMMS)正是具备这三方面 

的条件而成为近年来十分引人关注的机器学习方向，特别是 

在生物序列特征的识别方面。 

隐马尔可夫理论最初由Baum及其同事于上世纪6O年 

代末、7O年代初提出[ ，开始用于语音识别[ ，该模型最早用 

于计算生物学是 8O年代末、9O年代初，目前已经用于计算机 

系统入侵检测、人脸识别、在线零售、手写识别 等，特别是在 

生物信息检测方面，已用于DNA模型构建、蛋白质二级结构 

预测[ 、基因预测_5]、蛋白质家族的构建[ ]等。 

启动子(promoter)是 位于结 构基因 5’端上游 的一段 

DNA序列，能够指导全酶(holoenzyme)同模板正确结合，活 

化RNA聚合酶，启动基因转录。本文将 HMMS模型用于人 

类启动子识别，通过改进 EM算法，将启动子序列重新编码， 

在随机假设初始分布和转移概率及计算出序列转移矩阵的条 

件下，能将人类启动子和其它生物启动子显著地区分开来，并 

且区分内含子(intron)和外显子(exon)，其算法收敛速度比一 

般迭代算法快。 

2 隐马尔可夫模型 

2．1 隐马尔可夫模型的生物学描述 

最初定义模型的时候，允许 HMMS可以生成任意长度 

的序列。假设有一个开始状态，一系列的匹配状态 M，，M ， 
⋯

，MN，插入态 1 ，I2，⋯，I~十一，删除态 Dl，I)z，⋯，DN和结束 

*)国家自然科学基金资助项目(N 10371135)。罗泽举 博士研究生，主要研究方向：机器学习与模式识别、生物信息学。朱息铭 教授，博士 

生导师，主要研究方向：应用数学、常微分方程、计算机应用。 
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态。链从开始态开始，中间经过一系列的 M，I，D状态，最后 

到结束态。观察符号序列是从 M，I产：生的，D状态不产生观 

察符号(如图1)。这个结构可以描述任何一个 DNA或氨基 

酸motifs序列，而N是序列 motifs的长度。 

Di代表删除态，Ii代表插入态，Mi代表匹配态 

图 1 隐马尔可夫的描述 

E 

基因的进化就可以认为是这i个状态(删除态、插入态、 

匹配态)之间随机转移的结果。删除态代表基因序列中的空 

位和缺失，插入态代表基因的突变，匹配态代表某个特征序 

列。为了简化起见，如图 1，假设原始祖先序列是 TT，开始以 

某种转移概率插入了一个碱基 A，再以某随机概率转移到删 

除态，不生成任何符号，叉以某种概率转移到匹配态G，再随 

机转移到插入态插入碱基C，然后结束。从而由特征序列 TT 

最终形成了序列 TFAGC。当然这只是一种进化途径，由模 

型还可以形成其它许多序列，理论上讲，形成的motifs可以 

有无数多条，因为有无穷多种插入的可能。这些不同的祖先 

基因经过长时间的进化演变终于产生了大干世界丰富的动物 

界、植物界、微生物等等。 

上述双重随机过程可以简化为图 2的形式。 

g卜l 口， 口，+】 口，+2 

—  

0  0  ⑦  ②  

D，
一 1 

Df D，+1 Df+2 

图2 隐马尔可夫链双重随机过程的简单表示 

其中q ⋯ ，q,q ，qt ⋯ 为隐藏的状态序列，01⋯ 

@O⋯0+z⋯OM为观察序列，问题是：如果我们只能看 

到观察序列，例如一段 DNA序列 AGTcGTAGTcGATCGA， 

如何去揭示隐藏的状态序列呢?隐马尔可夫模型正是存这样 

的条件下被引入到计算生物学来的。 

2．2 隐马尔可夫模型的定义 

定义 1 一个模型 一(S，∑，A，B，zr)称为隐马尔可夫模 

型，其中： 

(1)S一{S ，S：，⋯，s )为状态集合，N— S是状态个 

数； 

(2)∑一{ ，O2，⋯，[ }是观察符号或观察向量的集合， 

M—l∑l是观察符号或观察向量的个数； 

(3)ATM(‰)为状态转移概率矩阵，其元素‰表示从状态 

S 转移到状态 S，的转移概率，记为 

=P(qt+l=sJ}q，一S )，1≤ ， ≤N 

满足： 
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“ ≥O，∑“ 一1；1≤ ，J≤N (2) 

(4)B一( ( ))表示存状态．SJ时产生观察符号 ∈0的 

离散概率值(vk为离散符号)或连续概率密度( 是连续的观 

察矢量)矩阵： 

bi( )=P(vk I —S，)，1≤j≤N，1≤ ≤M (3) 

(5)7【一(兀J)是初始状态分布矩阵，其中：码一P(ql— )， 

1≤j≤N。满足条件 兀J≥O，∑兀J一1。 

上述定义中当观察符号 是离散符号时，叫离散马尔可 

夫模型；当Vk是连续矢量时，叫连续马尔可夫模型。其中关 

键的模型参数是 A，B， ，从 酊模型可以简记为 一(A，B， )。 

3 EM算法 

HMMS模型的 EM(Expectation-Maximizat—ion)算法最 

早由Baum—Welchl 提出，主要用来重新估计 HMMS模型 

参数A，B， ，电就是HMMS的训练问题。它利用最优化方 

法，使得由模型生成序列的值P(O J )达到最大。算法的思想 

是先得到一组参数值，再进行迭代运算，直到算法收敛到一个 

局部最优解 

重估算法如下： 

设观察序列 O-!rJ ( ⋯0 ，相应的状态序列为：Q一 

q2⋯ ；定义变量 ： 

Ogt( )一P(( ⋯ ， 一S IA) (4) 

辟( )一P(( 10 2⋯O2 I —S ， ) (5) 

矿 ( ，j)一P( 一S，，q 1一S IO，A) 

一  (6) N ～ 、 

∑ ，( )蛳b (0¨) ¨(』) 

( )一P( 一S lO， )一∑ ( ，j) (7) 

则状态S 到s，的期望值为： 

( ，J)一 ∑ ( ， ) (8) 

从状态s 转出的期望值为： 

”( ，+)一∑ ( ) (9) 

状态为S．且产生观察符号 的期望值为： 

(i，k)一 72 y (i) (10) 
，一 1 

f) t 

状态为S 的期望值为： 

m(i，+)一∑ ( ) (11) 

则我们得到模型参数的三个重估公式： 

一yl( ) 

口 一”(i，J)／n(i．+) (12) 

『】 (是)一m(i，k) IF／(i，+) 

设当前模型为 一(A，B， )，重估后的模型为：A 一(A ，B ， 

丌 )。 

Baum等证明 得出，只要：maxQ(2，A )=∑P(QlO， 
 ̂ q 

)log{P(0，Ql }； 

便有 

P(OlA )≥P(OIA) (13) 

且算法收敛到一个局部最大值。 

(1) 
4 随机迭代算法 

本文提出一种新的随机迭代算法，其算法的步骤是： 
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Stepl：随机生成初始模型参数： 

7【 (兀J)，／5--( (后))； 

Step2：用人类启动子全序列计算出转移概率矩阵A一 

( )作为初始转移阵； 

Step3：用EM算法进行 HMMS模型训练重新估算模型 

3个参数； 

Step4：训练出启动子序列的 HMMS分数； 

Step5：计算出测试集的启动子序列的HMMS分数；记 

录分数结果；假阳性、假阴性及正确性的概率； 

Step6：如果假阳性、假阴性及正确性的概率不收敛，则 

返回 Stepl； 

Step7：用训练好的 HMMS模型计算如下测试集的4个 

分数： 

人类启动子序列 HMMS分数； 

人类内含子序列 HMMS分数 ； 

人类外 子序列 HMMS分数； 

其它生物启动子序列 HMMS分数； 

Step8：算法终止。 

该算法关键是stepl和step2，也就是初始状态概率丌和 

散发矩阵B都是随机假定的，而不是一般算法中要事先计算 

出来；而转移概率矩阵 A不是随机假定的，而是通过人类实 

际启动子全序列统计计算出来的；结果显示，stepl的随机假 

定识别效果良好。 

5 数据的获取和编码 

5．1 数据的获取 

从瑞士实验癌研究组织(The Swiss Institute for Experi 

mental Cancer Research，ISREC)生物信息组支持的真核生物 

非冗余(nomredundant)启动子数据库(The Eukaryotic Pro— 

motet Database，EPD)提取数据。该数据库是基于欧洲分子 

生物实验室 (European Molecular Biology Laboratory，EM— 

BI )，当前版本为 Release 83，目前共收集有多个物种的 4809 

个启 动子 序列 (2005—8—10前 )(http：／／www．epd．isb-sib． 

eh／)，其中脊椎动物共有 2540个(包括人类启动子有 1871 

个)、植物质粒 198个，另有线虫(Nematode)、软体动物(Mol— 

lusc)、棘皮类动物(Echinoderm)等启动子序列。 

从新加坡国立大学生物信息中心(NUS Bioinformatics 

Centre)的Xpro数据库下载真核生物(人类)的编码蛋白质的 

内含子和外显子序列(http：／／origin．bic．nus．edu．sg／)，格式 

有FASTA和XML两种，文件基于GenBank，版本 139．0，数 

据库共收集内含子和外显子序列 166555个(2005—8—10前)。 

5．2 序列的编码 

提取生物的特征来装配向量是目前普遍使用的办法。但 

是什么是一个 DNA序列的特征?S．Kundsen等研究过根据 

启动子词汇以序列 Motif集作为启动子编码_9_，也有人以基 

于序列相似性比对作为编码规则的_】 ，但是这些编码模式并 

没有得到公共的论证，当前一个标准的描述序列特征的规则 

并不存在。 

笔者认为，在如此长的DNA碱基对中(例如人类核基因 

组DNA约有3×109个碱基对(bp))，有关序列的信息是直 

接隐藏在序列本身中的，因此本文直接以序列作为装配对象， 

A、G、T、C4个碱基分别用 1、2、3、4表示，例如一个序列为： 

GCGGAG( GCA 

可以用向量 

X一(2，4，2，2，1，2，2，3，3，2，4，1)来表示。而且这样 

表示正好和隐马尔可夫过程一致，表示刚好有4个观察符号 

的离散时间序列，特别适合于训练。经过实验，发现其效果良 

好。 

6 实验结果和讨论 

6．1 两类识别模型的建立 

我们用图3示出模型识别人类启动子序列类和其它类序 

列。 

以人类启动子800个序列作为训练集，选择植物质粒 

100个、线虫(Nematode)20个序列、软体动物(Mollusc)唯有 

的3个序列、棘皮类动物(Echinoderm )30个序列作为洲试 

集；人类内含子和外显子各选择其中 100个也作为测试集。 

J人类启动予J 

9驾 一j 
动子测l 训练出模型参数 I测试 

人类启 

动子 

输出 

分数 

非人类 

启动子 

图3 两类识别模型识别人类启动子和非人类启动子 

所有序列都取统一长度为 300bps，采用 300个循环的迭 

代训练，用算法计算它们各自的能生成该序列的最大可能的 

概率对数值，得到表 1所示的测试分数。 

表 1 人类启动子和其它类的 L值范围 

类别 L值范围 

Man promoters 一 373．56～ 一 383．33 

Plant promoters 一296．73～ 309．61 

Nematode promoters 一436．95～ 一439．12 

Mollusc promoters 一340．82～一345．23 

Echinoderm promoters 一450．39～ 468．23 

Man intron 496．16～ 一 518．83 

Man exon 一440．31～ 一453．53 

为便于比较，我们也把数据用支持向量机 SVM(support 

vector machine)~Jll练测试，发现表 2所示的有趣的结果。从 

表中可以看到，支持向量机在两类问题上的识别能力比隐马 

尔可夫模型要强些。但在随后的多分类问题上又可以看出， 

HMMS叉比SVM优越得多。 

表 2 人类启动子和其它类正确识别率 

正确识别率 类 别 测试数 

HMMS SVM 

Man promoters lOO 93％ 94％ 

Plant promoters l0O 92 93 

Nematode promoters 20 90 92 

Mollusc promoters 3 100 100 

Echinoderm promoters 30 93．3 92．1 

Man intron 100 9l 95 

Man exon i00 92 92 

平 均 92．O5 93．38 
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根据迭代规则，迭代过程中只要算法收敛就停止迭代，虽 

然我们选择了300个循环，但实际上只运行了63步就收敛 

了，说明随机迭代算法的收敛速度是很快的。 

从表 I可以看出人类启动子序列的训练 L值和其它类 

别的启动子序列L值的显著区分情况，不同的类有不同的L 

值范围，因此我们的算法能明显识别人类启动子序列和其它 

类别的启动子及与内含子、外显子序列。 

6．2 “一票决定”算法及多类DNA序列分类 

通常用 HMMS进行多类识别的方法是采用所谓“投票 

原则”。训练方法是先根据每一类单独训练出一组模型参数， 

也就是如果要区分N类，就先训练出～组模型参数，再用各 

自的测试集进行“投票表决”；算法要进行 N次训练， 次投 

票，共N+ 次，量级 o( )，我们可以把这类投票模型叫 

做“多票决定制”。因为每一类在决定分类时都要投N次票后 

才能决定所属类，如图4所示。 

图4 传统多分类原则采用“多票决定制” 

本文我们将传统投票模型进行改进，使得每一类在决定 

分类时只投“一次票”便可决定它的所属类别，我们把它叫做 
“

一 票决定”原则。其算法步骤是： 

(1)只训练出一类 DNA序列； 

(2)其它类的数据一部分作为训练数据用(1)的模型计算 

L值，得出各类不同的L值范围； 

(3)其它类的测试数据再用(1)的模型计算 L值，看 L值 

落在什么范围(投票)； 

(4)根据(3)识别和分类。 
“

一 票决定”算法的HMMS多类辨别模型如图5所示。 

训练 

输出 

图5 新型的进行多分类的“一票决定”原则 

可见，我们的模型训练1+N次，投票 N次，共 2Ⅳ+1 

次，量级减少为0(N)。 

用上述新的投票方法进行多类“投票”，得到表 3所示 的 

分类结果，并和 SVM训练多分类比较 
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表3 7类DNA序列的正确识别率 

正确率 类 别 测试数 

HMMS SVM 

M an promoters 100 91 88 

Plant promoters 1O0 93％ 89 

Nematodepromoters 2O 9O 85 

M ollusc promoters 3 100 66．7 

Echinoderm promoters 30 86．7 83．3 

Man intron 1OO 91 92 

Man exorl 1OO 89 85 

平 均 9O．73 88．O8 

从表3可以看出，除了人类外显子的L值和棘皮类动物 

启动子L值有部分交叉(见表 1)，使得这两类的分辨率略低 

于其它类的分辨率外，整体分类效果是良好的，平均达到了 

9O．73 。 

我们从 HMMS和 SVM的分类结果比较上可以看出， 

HMMS的多分类处理能力明显比支持向量机要强得多。另 

外，实验中还发现 HMMS计算处理的时间要比SVM少得多 

(表 4)。 

表4 HMMS与SVM的时间消耗对比(单位：s) 

注：SVM选用多项式核函数 

因为HMMS算法和支持向量机算法不同，SVM训练利 

用最优分类超平面把数据分为两类，分多类要进行多次处理； 

而 HMMS由于各类有不同的L值范围，可以一次同时分出 

多类，这是隐马尔可夫模型在识别多类问题时所独有的优势。 

近年来，SVM 和 HMMS都是模型识别的主流分支， 

SVM有它独有的小样本处理能力及基于核函数特征映射，使 

之得到迅速发展；而 E[MMS由于能对基因序列符号进行编 

解码，其插入、删除、匹配正好模拟了基因的进化过程，使它在 

生命科学领域备受欢迎。国际上已经建立的著名的基于隐马 

尔可夫模型蛋白质家族识别数据库 (基于多重序列比对) 

Pfam[http：／／pfain． ast1．edu／]就是一例。 

6．3 关于 I-tMMS模型的局限性 

虽然 HMMS模型有它的优越性，但是和其它任何模型 
一 样，隐马尔可夫模型也有它的局限性，主要体现在： 

(1)线性模型的局限性。HMMS只是线性模型，无法描 

述如蛋白质的折叠关系等高阶相关性，这也是所有线性模型 

的局限性； 

(2)马尔可夫假设的局限性。当前时刻的状态只依赖于 

前一时刻，然而有些问题，当前状态可能依赖于前面多个状 

态； 

(3)独立性问题。HMMS假设观察符号之间是相互独立 

的，而事实上它们之间可能相互依赖； 

(4)小样本训练的局限性 有的物种序列在数据库中非 

常少，因此训练的模型总存在偏差，例如L值范围的偏差； 

(5)分类域值选取问题。过紧和过松的域值选取，会导致 

样本的少分或错分，因此要结合序列的其它性质来取域值可 

能会更好； 

(6)HMMS模型得到的解是局部最优，如何得到全部最 

优也是将来要进一步研究的方向； 
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(7)序列的编码问题。特征提取直接影响识别效果，但一 

个序列的特征是什么?怎样提取一个序列的特征?这也是今 

后生物信息学要继续研究的方向。 

但隐马尔可夫模型仍然具备机器学习的3大条件，已经 

成功进行了语音识别、手写数字识别、蛋白质分类、基因预测 

等重大问题。和其它机器学习方法(如 svM)一样，结合计算 

机计算能力的不断提高和计算生物学的发展，其应用还将越 

来越广泛，今后仍然是机器学习的重要方向。 

参 考 文 献 

1 Baum I E．Egon J A．An inequality with applications to statistical 
estimation for probabilistic functions of a Mark—ov process and to 
a model for ecology．Bull Amer Meteoral Soc．，1967，73：360～363 

2 Baker J K．The dragon system-An overview．IEEE Trans．Acoust 
Speech Signal Processing，1975，ASSP_23(1)：24～ 29 

3 Schlapbach A，Bunke H．Using HMM based Recogniz—ers for 

writer identification and verification．In：Frontiers in Handwriting 

Recognition，2004．167～ 172 

4 Asai K，Hayamizu S。Handa K．Prediction of prot—ein secondary 

strucuture by the hidden mflrkov mode1．Com—purer Applications 

in the Biosciences(CAB10S)，1993，9：141～ 14 
5 Krogh A．Two methods for improving performance of an HMM 

and their application for gene finding．In：Proceedings of the 5th 

Intemational Conference on Intelligent Systems for Molecular Bi— 

ology(ISMB)，1997．179～186 

6 Gough J，Chothia C SUPERFAMILY：HM—MS representing all 
proteins of known structura SCOP sequ—ence searches。alignments 
and genome assignments．NucleicAcids Research，2002．268～ 272 

7 Baum L E，Sell G R．Growth functions for transfor-mations on 

manifolds．Pac．J．Math，1968，27(2)：2l1～227 
8 Baker J K．The dragon System An overview．IEEE Ac~ust， 

Speech Signal Processing，1975，ASSP’23(1)：24～29 

9 Kundsen&Promoter 2．0：for the Recognition of Poll Pr-omoter 
Sequences．Bioinformatics，1999，15：356～ 361 

10 Kasabov N， Pang Shaoning． Transductive Support Vector 

Mchines and Applications in Bioinformatics for Promoter Recogni— 

tion．In：IEEE Int Conf．neural Networks& signal Processing． 

Nanji—ng，China，Dec．2003 

(上接第 194页) 

输入信息，所以C1-C4的信息主要来自TimeWidget(在环境 

信息层专门负责处理时间信息的组件)。 

图 3 SCR状态转换图 

下面详细描述了系统在不同的状态下环境感知的功能。 

由于系统中提供了该教室的使用情况，则系统可以自动地在 

这几个状态之间进行切换。例如上午 7：5O时，教师手持 

PDA经教室门口安放的红外适配器进行身份识别后，系统将 

发出语音提示“某某老师已经来到，请大家做好上课准备”，并 

自动打开 PowerPoint准备让教师使用。上午 8：00时，系统 

将自动响铃以通知学生已经上课，同时将其内部状态切换为 

上课状态，自动加载上课相关的环境信息(如课程名称、学生 

人数的信息包括应到人数、实到人数等)并将信息显示到教师 

电脑桌面上 教师关闭系统消息显示后，系统启动了录音机 

准备记录教师的讲课录音，接着教师开始正常讲课。当到了 

下课时间时，系统再次响铃提示下课并提示下一节课的课程 

名称。教师结束讲课后，再次拿PDA对门外红外适配器照了 
一 下通知系统离开的事件，系统检测到教师离开教室了以后 

则自动关掉电脑中打开的PPT、关掉录音设备等，同时将自 

身状态转为课间休息。当系统一旦进入课间休息的状态时， 

它将自动加载该状态下的环境信息(如学生喜欢听的音乐列 

表)并开始播放。而当到了上课时间时又能自动关掉音乐播 

放，再次执行响铃等操作 当到了自习的时间如晚上 19：O0 

时，系统将转入自习状态，此时将检测房间的亮度、温度等信 

息以便自动开启电灯、空调等设备，同时关注传感器传来的教 

室的音量信息，如果发现音量过大则自动发出提示音“现在是 

自习时间，请同学们保持安静”。当到了自习结束的时间以 

后，系统则自动关闭除电脑外的所有的设备以减少功耗，系统 

转入空闲状态。 

ScR原型系统的构造过程表明了本文提出的基于状态 

自动机的环境感知框架能较好地支持环境感知应用的开发， 

它加强了物理空间和信息空间的状态的联系，简化了系统分 

析和开发的过程，同时易于实现系统的修改和功能的扩充。 

结束语 本文针对现有环境感知应用框架的不足，引入 

了信息空间环境状态的概念，加强了物理空间状态与信息空 

间状态的联系，同时提出了一个基于状态自动机的环境感知 

的改进框架，设计了相应的组件以进一步简化应用程序的开 

发并解决原有框架下较难处理的一些问题。实践证明，用基 

于状态自动机的环境感知应用框架开发应用程序是简单和快 

速的，同时很容易实现系统功能的扩展或重构。然而，该框架 

还存在些不足，如为了完成特定的功能，我们有可能定义过多 

的信息空间状态，而状态自动机引擎还没有对此进行优化处 

理。我们下一步的研究重点将集中在优化状态自动机引擎， 

使之能够自动优化多余的状态，争取用最少的状态来完成相 

同的功能。 
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