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摘 要 针对经典马尔可夫模型没有考虑模型应用中状态、观测量间的上下文相关性以及状态转移概率动态性、可变 

性，提出一种模糊深隐马尔可夫模型。该模型通过增加观测值间的相关性、解决概率转移问题中的不确定性和改进参 

数优化算法，使之能够较好地应用于强噪声、训练数据缺损等情形的模式识别中。理论证明，显式模糊深隐马尔可夫 
模型在同等模型复杂度下具有模型优化程度高、区分度好、误识率低、鲁棒性高的特性。 
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1 引言 

隐马尔可夫模型(Hidden Markov Model，HMM)作为一 

种用参数表示、用于描述随机过程统计特性的概率模型，以其 

十分健壮的数学结构和强大的模式分类能力，成为模式识别 

中的重要方法，被广大研究人员广泛地使用和研究『1]。 

然而，由于隐马尔可夫模型没有考虑应用中状态及观测 

量问的上下文相关性、转移概率动态性、可变性、非精确性和 

观测值可能存在缺值等不确定性因素，往往在具有较强噪声 

的模式识别中效果不佳。本文所提出的模糊深隐马尔可夫模 

型正是通过改良经典隐马尔可夫模型，力图进一步提高识别 

系统的识别率和鲁棒性。 

2 模糊深隐马尔可夫模型 

2．1 经典隐马尔可夫模型存在的问题 

由于传统经典马尔可夫模型存在三个重要假设： 

对于一个随机事件 ，有一个观测值序列 X(t1)，⋯ ，X 

(打)，该事件隐含着一个状态序列 Q(f1)，⋯，Q(tr)存在： 

(1)马尔可夫假设(状态构成一阶马尔可夫链) (Q f Q一1 
⋯ Q1)= (Q lQ一1)； 

(2)不动性假设(状态与具体时间无关) (Q IQ)I ： 一 

(Q IQ)l一 ，对任意 m，n成立； 

(3)输出独立性假设(输出仅与当前状态有关) (X “， 

Xr J QI，⋯，Or)=IIp(Xf JQ)。 

三个假设一方面大大简化了模型的复杂性 ，节省了运算 

时间，推动了模型的应用；另一方面，由于以上模型假设的存 

在，导致了模型精度下降，限制了模型的应用范围。这是因为 

经典隐马尔可夫模型没有考虑模型应用中状态及观测量问的 

上下文相关性以及状态转移概率的动态性 、可变性。 

本文提出的模糊深隐马尔可夫模型(Fuzzy Buried Mark— 

OV Model，FBMM)，将针对隐马尔可夫模型中观测值间相关 

性和状态、观测值及其关系可变性做进一步拓展，并改进参数 

优化算法，以期在高噪声背景或某些观测值缺省的情形下也 

能保证模型的有效性。 

2．2 模糊深隐马尔可夫模型在观测值问相关性上的改进 

经典隐马尔可夫模型是双重随机过程，状态间的转移是 
一 重随机过程，特定状态下的以何种观测值出现是另一重随 

机过程。然而这种模型结构却割裂了不同时刻状态下观测值 

间的联系。模糊深隐马尔可夫模型正是基于此点考虑，增加 

了对观测值间相关性关系的研究 ：考虑到这种观测值间的相 

关性，应当是①建立在观测值问的，而不是观测值与状态间； 

②只建立在上下文有关的观测值间；③对应于特定的状态 Q 

(f)，这种相关性关系应是特定的。因此，我们定义l2]：对于特 

定的状态Q(f)，与当前观测值具有相关性的观测值集合为该 

观测值的观测值依赖集合，记为 z(Q(f))。对于z(Q(f))一 

般地有 

Z(Q(f)) {X1⋯X一1，X+1⋯ } 

特别地，仅考虑上文相关性 Z(Q(f)) {X1⋯X～-}； 

更特别地，仅考虑最近、次近上文相关性 Z(Q(f)) 

{X一2，X一1}。 

如前文所述 ，对于特定时刻状态下的观测值由该时刻的 

状态和其前后时刻具有相关性的观测值依赖集合决定。但实 

质上，特定时刻状态下的观测值也应与前后时刻的相关状态 

集合相关。但我们考虑到观测值是易测的，而状态值隐藏较 

*)国家自然科学基金资助项目(60673190)。成科扬 硕士，研究方向为模式识别；文传军 博士，主要研究方向为人工智能；詹永照 教授，博 

士生导师，主要研究方向为模式识别、计算机图像学。 
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图1 模糊深隐马尔可夫模型结构示意 

深不易观测，并且这种前后时刻状态集合与当前时刻观测值 

的相关性可以表现为前后时刻观测值集合与当前时刻观测值 

间的相关性，因此我们所寻求的集合即为互信息(其定义将于 

后文给出)： 

J(X(f)；Z(Q(f))JQ(f))尽量大、J(X(f)；Z(Q(f))JQ∈ 

C ))尽量小的 Z(Q(f))集合，即 

Z(Q(f))=arg max J(X(f))；Z(Q(f))JQ(f)) 

Z(Q(f))=arg min J(X(f)；Z(Q)(f))JQ∈( )) 

其中C 是与 Q(f)类似，且能对 X (f)产生影响的非 t时刻 

状态集合。 

以下是 Z(训(f))的求解算法[ ： 

1 begin Initialize Z(Q(￡))={) 
2 whi1e i(T(前溯的最大时间) 
3 while j(N (观测值的最大个数) 
4 if{t(x(t)； (i)IQ(t))>el 
5 & I(X(t)；)(j(i)lQ∈C t))<02 
6 &I(X(t)；X (i)lQ(t))<0aI(X(t)；Z(Q(t))lQ(t)) 
7 ) 
8 then add)(i(i)to Z(Q(t)) 
9 return 

10 end 

其中，0 ，02，0a分别为对应阈值 ，其取值视具体应用而定。 

2．3 模糊深隐马尔可夫模型在解决概率不确定性上的改进 

从信息论的角度，存在两种不确定性：随机性和模糊性。 

随机性用随机变数来描述，模糊性用模糊集来描述。当所考 

虑的事件模糊性和随机性共存时，用模糊随机变量可以同时 

刻画这两种不确定性[ ](模糊随机变量最早由 Kwakemaak 

在 1978年引入)。 

定义 对于给定概率测度空间中的任意cc，，若总有 (cc，) 

∈[0，1]，则称cc，为映射x：“ c(cc，)对应的模糊随机变量[ 。 

对VaEE0，1J，存在 。(面)， (面)使得 

(面)=inf{z∈U I (面)≥n} 

(面)一sup{z∈U J (面)≥n) 

则称 (面)， (面)是 (cc，)置信水平为a的上限和下限。 

经典隐马尔可夫模型中两重随机过程中转移概率均为确 

定的概率值。但由于隐马尔可夫模型中的状态是人为划分 

的，而实际上各状态间往往是模糊无确定边界的，因此这种状 

态间的转移应该包含状态界限模糊性和状态转移随机性两重 

不确定性。另外 ，在如人脸表情识别、语音识别等应用中，这 

种概率的精确值往往无法求得，而且这些概率转移也会因时 

刻不同而有所变化[6]。另外，由于待识样本的原因，有时一些 

训练数据还会缺失，从而无法直接用来求取相关参数。由此， 

我们引入模糊随机变量，即定义概率转移值为一概率区间， 

P ∈[ ， ]，其中的 砖和户 分别代表给定概率区间的上 

限和下限。 

为了将问题转化为经典隐马尔可夫模型方法能够解决的 

问题，必须对模糊随机变量进行去模糊化。考虑到去模糊化 

后的概率值必须尽可能地反映去模糊化前的模糊随机变量， 
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而且要能够反映实际问题的性质和便于计算，我们采用区间 

排序法来解决这一问题。 

Givan给出的两种不同的区间排序方法[ ： 

([zl，“1]≤El2，“2])?(“l≤“2 or(ul=U2̂ ll~12)) 

([zl，U1]≤[z2，“2])?(zl≤z2 or(1l=12̂ Ul≤U2)) 

显然，上述两种排序都是部分序关系。Givan证明了在 

这两排序方法下至少存在一个最优策略。另外，我们可以采 

用如下一种区间排序方法： 

(Ez ，“。3<~Ez。，“。])?( ≤ 学 ) 

这里，本文以(Ezl，“1]≤[z2，“2])?(“1≤“2 or(ul一“2̂ 

ll≤z。))为例说明区间排序去模糊的基本算法。 ‘ 

设集合 R= (J l愚=1，⋯， }表示状态 i对应的所有可 

转移到达状态。首先对集合R进行升序排列。因为P 在不 

确定模型中是以概率区间存在的，即 属于[幽 ，蹦 ]，所以 

我们给序列中第一个状态 J 分配尽可能高的概率值，然后是 

Jz，直至最后一个状态 J 。此过程等价于寻找一个最高的 r 

∈[1，⋯， ]，r满足如下等式： 

置 ≤1 
我们给排在 前面的状态分配对应概率区间的上限，给 

排在j 后面的状态分配对应概率区间的下限，最后将剩余的 

概率值分配J，。去模糊化后的转移概率如下： 

f 。 if愚<r 

I瑞。if志>r 
仨 ， 

， 

l一 
： 1,k≠ 

具体求解算法如下 ： 

1 Initialize R= {jklk=1，⋯，n)； 
2 对集合 R进行升序排列 ； 

3 k： 1，Bound： 占pLk 
4 While(Bound一 斗n (1)) 

： 

b0und三 ~ IJk 
k 

do

5 Bound #-pl~ 

7

6 

K：
P
—

iik k 

8 end while 

9 r= k 

10 pij ：=1一(B0und--吨) 
l1 f0}all k∈ {r+1，⋯ n)do 

； 。 Lk 
14 retum (R， ) 

通过以上算法可计算出去模糊化后的状态转移概率矩阵 

A，同理可计算出去模糊化后的观测值概率分布矩阵B。 

对于训练数据缺值问题，我们使用加权模糊填充法增补 

缺值。 

设D一(Dl，D2，⋯， )是训练数据集，对于其中任一样 

本 ，x￡是D 中所有缺值的集合。设 是关于参数 的当 

前估计，D 是基于 利用加权模糊填充法将D修补而得到的 

训练数据集。 

定义 0的基于D‘的对数似然函数为 

Q(OID Q( 喜 丕_户(xl—z l Di， )log P 
(Di，X=丑J )( 是x 取值空间Q ．中的一候选值)。 

这里，户(xt= J n， )就是增补 x￡一z 的权重叫 。 

当X= 时，约定 一1， 的值可由如下 EM算法公式给 

出 ： 

若∑ ∑ P(XI—z lDi， )>0 
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∑ ∑ P(Xi=如 IDi， ) 
一 ：三 ! 

∑∑ ∑ P(Xi一魏 IDi， ) 
= ∈ 

否则= =三 

rf是X 取值空间中候选者的个数。 

(注：此时，Q( I )达最大值) 

因此，对于缺失的 Xl可由X =~-aW"Jxk,．7g 增补填充。 

2．4 模糊深隐马尔可夫模型在参数优化算法上的改进 

由于 HMM中Baum-Welch算法实际上是一种最大似然 

(Maximum Likelihood， )参数估计方法，即给定训练数据 

O，使P(OIA)最大时求出参数 。而最大似然估计并不是唯 
一 的，也不是所有情况下都适用的。特别是当初始模型选取 

不恰当时，其所得的局部最大将与全局最大相距甚远。这里， 

FBMM采用最大互信息(Maximum Mutual Information， 

Ⅵ1)参数估计法进行参数优化，因为当事先假定模型不正 

确时，MMI估值器要明显优于ML估值器_8]。 

对于训练序列 O和模型 ，互信息定义为 J( ，O)一lg 

= lg =lgp(OIA)一lgp(O)，令 表示第 

个候选模型，则 

工ⅢJ=arg nlaxlgp(O )-lg p(0) 

=arg maxlg p(OI；t )～ lg p(OI；tj)p(itj) 
J 

当p( )为均匀分布时， 

工 =arg maxlg p(OI；t )～∑ lg p(OI；tj) 

与最大似然参数估计方法．j【皿一arg max lgp(O )比 
～ 

较，很明显最大互信息方法不仅要求其所选模型的似然概率 

尽量大，而且要求其他备选模型概率尽量低，这就能保证优化 

结果是全局最优。 

设 表示模型 中的参数， 是 的当前估计，则参数重 

估公式可定义为 

+1= +ecR_M
．

M t
．  

a 

其中优化因子e可取 1／t，以保证算法的收敛性。 

3 相关性能分析及理论证明 

性质 1 具有等量时间步、状态数的 FBMM 和 HMM， 

FBMM的计算复杂度与 HMM的计算复杂度相比较无明显 

增长。 

性质 1证明的预备知识： 

定义 1 对于一有向图，依次用无向边连接每两个具有 

共同子结点的结点，并去除所有边的方向而得到的无向图称 

为该有向图的端正图(moral graph)，这一过程称为有向图的 

端正化_9]。 

图2 FBMM的结构图 

图 3 FBMM 的端正图 

图2，3为一 FBMM 的结构图和端正图。 

定义2 对于有向图G，以下算法的输出结果定义为该 

有向图的消元复杂度_1。。。 

输入：有向图G，消元顺序集 p 
步骤： 。 
1．Gm．卜-G的端正图 
2．消元复杂度 0---0 
3．While(p：~ ) 

4． 从 to队头移出一变量 
5． 0；-04l zlⅡ lXl 

(注：X为端正图Gm中与 z相连的变量集合，ltl为变量 t的取 
值维度) 

6．Endwhile 

输出：有向图G的消元复杂度 0 

性质 1证明： 

设存在一时间步为 T、状态数为 N的HMM和一时间步 

为 T、状态数为 N、K步内上文相关的FBMM。 

先求时间步为 T，状态数为 N的HMM的计算复杂度。 

设该 HMM的结构图为 Gl，其消元顺序集为{Ql，X1， 

Q ，⋯，Qr，XT} 

■暑 
图 4 HMM 的结构图为 G1 

⋯ —  

(奎) ⋯ 

图5 G1的端正图 G 

消元： 

第一步消去Ql，此时消元复杂度 
一 I Ql I*IQ I*I X1 I= Nz 

第二步消去X1，此时消元复杂度 

0=Nz+IX1 I=Nz+1 

第三步消去Q，此时消元复杂度 
一 Nz+1+IQ I*IQ I*I X2I一2Nz+1 

第四步消去 X2，此时消元复杂度 

O=2Nz+1+I X2 I=2Nz+2=2(Nz+1) 

第2T一1步消去Qr，此时消元复杂度 

一 (T一1)(Nz+1)+Nz 

第2T步消去Q ，此时消元复杂度 
一 T(Nz+1) 

由此可见时间步为T、状态数为N的HMM的计算复杂 

度为 O(TN2) 

再求时间步为 T、状态数为 N、K步内上文相关的 BMM 

的计算复杂度。 

设该FBMM的结构图为G2，其消元顺序集为{Ql，，X1， 

Q ，⋯ ，Qr，XT} 

遂 
图6 FBMM的结构图为 G2 
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遂 
图7 G2的端正图G 

消兀： 

第一步消去 Ql，此时消元复杂度为 一l Ql l*l Q l* 

Xl l一Ⅳ 

第二步 肖去x ，此时消元复杂度 =N2+lQ l*l l* 

⋯ lQl十女J*l X J*l x2 l*⋯l X +女l—N。+ 

第三步消去 Q ，此时消元复杂度 p一 +N +l Q l* 

l*l x2 I一 +NK+ 一2 +NK 

第四步消去 Xz，此时消元复杂度0=2N2+N + } I* 

l Q4 l*⋯ lQ+ l*l X l*l l*⋯J x2+ l=2(N2+N ) 

第 2T一1步消去 Qr，此时消元复杂度 

一 TN +(T一1)N 

第 2T步消去Q ，此时消元复杂度 

一T(Ⅳ +NK) 

由于一般情况下 K取值比较小，如 K 1，2，因此一般情 

况下时问步为 T、状态数为 N、K 步内上文相关的 FBMM 的 

计算复杂度也为0(丁』 ) 

性质 1得证。 

性质2 对相同状态数、观测值变量的FBMM和 HMM 

利用同一训练数据训练，FBMM的优化程度优于HMM。 

性质 2证明预备知识 ： 

定义 3 设 X为一随机变量，定义一J P(X)logp(X)dX 

为X的信息熵，记为 H(X)。 

定义4 设x，y为两个随机变量，定义一Jp(X，y)logp 

(x，Y)dXdY为 x，y的联合熵，记为 H(X，y)。 

定义5 设 X，y为两个随机变量，定义 H(X)一H(Xl 

y)为X，y之间的互信息，记为 J(X，y)，J(X，y)是对 y支 

持x信度的一个度量。 

定义6 设x，y，z为三个随机变量，定义 H(xlz)一 

H(H JZ，y)为给定 z时x和y之问的条件互信息，记为 J 

(x；yIz)，I(XWIz)是给定z时y支持x信度的度量。 

定义 7 对定义于随机变量 X的状态空间尺上的两个 

概率分布P(x)和Q(x)，定义』 (x)l。g 磐dx为P(x)对 
Q(X)的相对熵，记为 KL(P，Q)，也称为 P(X)和 Q(X)之问 

的Kullback-Leible距离[11]。 

定理 1 设 P(X)和 Q(X)为定义在某个变量 X的状态 

空问尺上的两个概率分布，则必有KL(P，Q)≥O。 

性质 2证明： 

对于 HMM，由于观测值变量只与当前状态变量相关，因 

此状态变量Q对观测值变量x的支持度由x，Q问的互信 

息表征： 

，(X ；Q)一H(X)一H(XIQ) 

对于FBMM，由于观测值变量与相关上文观测值变量集 

合和当前状态变量相关，因此对于给定状态变量 Q时，相关 

上文观测值变量集合 Z对观测值变量 X 的支持度由给定 Q 

时z和x之间的条件互信息表征： 

l(X ；ZlQ)一H(xIQ)一H(XIZ，Q) 

由于 
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J(X；ZlQ)一J(X ；Q) 
一 (H(XIQ)一H(XlZ，Q))一(H(X)一H(XlQ)) 

一 2H(XlQ)一H(X)一H(XIZ，Q)) 

一 一 2 I p(X，Q)logp(Xl Q)dXdQ+I (x)log (x) 

dx+l p(X，Z，Q)logp(XlZ，Q)dXdZdQ 

一 一 I p(g，Q)log p(X l Q)dXdQ+I p(X，Q)log 

p(X)dXdQ— l p(X，Z，Q)logp(X l Q)dXdZdQ+ 

I p(X，Z，Q)logp(X I z，Q)dXdZdQ 

= Ip(X，Q)[og dxdQ+f ，Z，Q)log 
dXdZdQ 

= fp(Q l X)p(X)log dXdQ 

+fp(Z，Q)p(X l z，Q)log dXdZdQ 
— KL( (x)，p(X l Q))Ip(Q l X)dXdQ+KL(p(X l 

z，Q)，p(X J Q))I p(g l Q)dXdQ (*) 

因为KL(x，y)≥0，I (Ql X)dXdQ≥0，1p(g，Q)dZdQ 

≥ 0，所以(*)≥ 0。 

这就证明了增加了观测值问依赖性的 FBMM较之于 

HMM能提供更多的互信息，从而对于同--iJll练数据，FBMM 

模型能更有效地优化模型。 

性质 3 具有等量状态数、观测值变量的 FBMM 和 

HMM，FBMM 的模型区分度优于HMM，误识率低于 HMM。 

性质 3证明： 

对于FBMM， 

设 Iq(X ；Z(g)l Q：g)表示给定 t时刻的状态Q—g时， 

z(q)与观测值变量x问的互信息， (xf；z(r)l Q—r)(其中 

r≠g)表示对于非t时刻状态Q—r时，Z(r)与 t时刻观测值 

变量 x问的互信息。 

根据 FBMM 的定义知 Iq(xr；Z(g)l Q= g)> (X ； 

Z(r)I Q：r)，则要使FBMM的误识率低，则须 Iq(xr；Z(g)I 

Q=g)尽量大，而 (X ；Z(r)l Q— r)尽量小。 

对于 HMM： 

设 J (X ；Q：g)表示 t时刻的状态Q—g与观测值变量 

X问的互信息，设 (xr；Q—r)(其中r≠g)表示非 t时刻的 

状态 Q—g与 t时刻观测值变量X 问的互信息。 

定义互信息差D—Iq～ ，则模型区分度cx：D，误识率cx： 

1 
。  

由于 

D阳MM— (X；Z(g)I Q=g)一J (X；Z(r)l Q— r) 

‰ 一 Iq(X ；Q— g)一 L(X ；Q — r) 

D阳MM—DHⅢ 一EIq(X；z(q)I Q—q)一L(X；z(r)l 

Q— r)3～[J (xr；Q： g)一J (X； 

Q—r)3一 

[H(x I Q—g)～H(X I Q：g，Z—z(g))]一[H(x} 

Q—r)一H(X l Q—r，Z—Z(r))]一[H(x)一H(X l 

Q— q)3+[H(X)一H(X I Q— r)3— 

2H(X I Q—g)一H(X l Q—g，Z— Z(g))+H(X l Q 
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一 r，Z一 (rj)一 2H( l Q— r) 

一 2fp(X，Q—q)l。g dX—J p(x，z：(q)， 
Q q)log dX 

+fp(X，Q—z(r)，Q：r)1og 

号 dX--2J p(X，Q r)1og 
dX 

~fp(X q)log苁 dX 
+J夕(x，z—z(r)，Q：r)log dX 
—

fp(X，Q—q)l。g 
=

fp(X，Q：q)log — dXp(X Q l ：r) 

dXp(X Q 
q)p(X Q l ： l ：q) 

+J x，z Z(r)，Q r)log dX 

~fp(X，z—z(r)，Q—r)log 
l ! 三垡! 三 l 2 ! ! 三 垒! l 三 Y 
p(X l Q—q)p(X l Q—q)p(X l Q— r，Z— Z(r)) 

≥』p(x，z—z(r)，Q：r)l。g 
空l I 三 ! 三 ( 2垒! ! 三 垒! ! 三 Y 
p(X l Q—q)p(X l Q—q)p(X l Q— r，Z： Z(r))～ 

~ fp(X，z—z(r)，Q—r)1og 
丛 三 dx 
p(X l Q—q)p(X l Q—q)— 

≥ 0 

(注：以上推导中利用了p(X，Q：q)≥p(X，Z：Z(q)，Q 

：q)，p(X，Q—q)≥p(X，Z：Z(q)，Q=q)≥p(X，Z—Z(r)， 

Q—r)，p(XlQ=q，Z：Z(q))≥p(XlQ—r，Z—Z(r))，p(Xl 

Q—q)≥p(Xl Q：r)，这是由于x是t时刻的观测值，Q=q是 

t时刻的当前状态，其对应的各相关概率必显然大于非当前 

时刻 t对f 状态下的各相关概率值) 

以上证明显示了 FBMM模型的区分度优于 HMM，误识 

率低于HMM，而这两者正是评价模型优劣的主要标准。 

性质 4 FBMM 较之于 HMM具有更高的鲁棒性。 

由于 FBMM采用模糊随机变量刻画状态间、观测值间及 

其之间的相关性，其值用具有弹性的区间来表示，更好地反映 

了模型应用的实际情况，并且 FBMM 能够对训练数据中的部 

分缺失进行优化填充，因此其鲁棒性优于 HMM是显见的。 

结束语 本文提出一种对经典隐马尔可夫模型改进的模 

型——模糊深隐马尔可夫模型。该模型充分考虑到观测值间 

的相关性和转移概率值的不确定性，通过相关理论证明可知 

模糊深隐马尔可夫模型与经典隐马尔可夫模型相比较具有在 

同一训练数据下优化程度高、模式区分度好、鲁棒性强，且模 

型复杂度没有明显增加的优点。相信具有这些特性的模糊深 

隐马尔可夫模型将能够在高性能要求的复杂模式识别中具有 

广泛的应用前景。 
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网的测试网来进行的。如何使模型在变换前后继续保持原有 

属性，是一个需要进一步深入研究的问题。 
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