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利用 SVM 的聚类算法在时间序列信号识别中的应用 
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摘 要：研究了一维时间序列信号识别的问题．针对基于混合高斯模型的隐马尔科夫(HMM)编码准确率低的问 

题，提出了一种利用多个支持向量机构造混合支持向量机，从而为隐马尔科夫模型提供更精确的观测值编码和发 

生矩阵，能有效的提高 HMM在语音信号识别或者文字识别中的准确率．本方法可以应用到语音识别，文字识别以 

及生物信息处理等领域． 
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Abstract：To aim the problem of one dimensional signal processing and recognition，such as speech recognition，we 

propose a mixture SVM model instead of mixture Gaussian model for Hidden Markov mode1．The method can be 

USed iI1 other areas such as biometrics． 
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1 引言 2 隐马尔科夫模型 

基于统计模型的机器学习方法近年来在人工智 

能领域得到了快速的发展．支持向量机(SVM)是机 

器学习领域较为重视的一种识别分类模型． 

虽然支持向量机在模式识别和机器学习领域得 

到了很好的研究和应用，但缺点是：(1)训练时间较 

长．支持向量机的训练时间以训练样本个数的四次 

方递增 ，因此对于大样本训练集合，需要较长的训练 

时间，使得其训练复杂度较高；(2)仅针对两类问题． 

通常的支持向量机模型的分割超平面是针对两类问 

题设计的，对于多类问题，需要进行多次两类问题比 

较，从而使得多类问题的计算复杂度为类别个数的 

两次方，这对于类别较多的问题，会导致识别时间剧 

增，效率急剧下降l1]． 

文中设计了一种新颖的，利用 SVM 对 HMM 

进行编码的算法 ，在保证计算效率的同时，能有效的 

提高隐马尔科夫模型的识别准确率[2 ]． 
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最早将隐马尔科夫模型(HMM)引入实际应用 

的是语音识别领域_3]．HMM 描述了一个两层随机 

过程．其中隐含层被认为是一个由有限个状态构成 

的随机状态机，其可能包含的状态为：S一{S ，⋯， 

SK)．在任意时刻t，隐含层所在的状态只由其前一刻 
一 1所在系统状态决定：P(S I S ，⋯SH )一P* 

(S }SH )；即马尔科夫性．该隐含层在各个状态之 

间以一定的概率进行转移，构成一个概率转移矩阵： 

A一 {a l a — P(S 一J l S 1一 )} (1) 

该公式表示当时刻 ￡一1时系统处于状态 i，则 

在时刻 t时系统处于状态 的概率．隐含层的状态 

决定了系统的特性． 

但是最为外部观测者，并不能直接观测到隐含 

层的变换，而只能观测到有隐含层产生的一组观测 

值 ，任意时刻 t所能观测到的值只与当前时刻的隐 

含层状态有关：P(Q l 0l，⋯， 一 ，5 ，⋯，S )：P 
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((]l}S )． 

由此 HMM构成了一个由隐含层到观测层的 

发生矩阵： 

B一 {6 l 6 — P(Q 一 0̂ I S 一J)) (2) 

该公式表明，如果在时刻 t，系统隐含状态为 

时，系统外部观测为 0 的概率． 

在对一个随机过程信号进行识别的过程中，需 

要寻找到一个合适的隐马尔科夫模型 M ，使得在 

给定 的观测信号序列 X 时，使得如下公式得到 

满足： 

M 一 maxP(M l X) (3) 
M  

由于无法直接计算 以上后验概率，通常利用 

Bayes法则将后验概率模型转换成先验概率与似然 

函数的乘积： 

M 一maxP(M l X)。C P(X l (M) (4) 
M  

在通常的 HMM 训练过程中，对于发生矩阵 B 

的求解通常利用混合高斯模型，预先将所有观测特 

征值进行聚类和编码操作，然后利用 EM 算法进行 

最优化求解．但是常规的混合高斯模型利用基于极 

大似然的方法对观测值进行编码，会导致所预估的 

聚类方差和均值与实际数据发生较大差距． 

因此，利用神经网络或者 SVM 等更精确的数 

学模型，并且经过训练来实现对观测值的分类和编 

码，能有效的提高对观测数据的分类准确率．文中采 

用支持向量机模型来对观测值进行聚类和编码，从 

而提高 HMM 的识别准确率． 

3 基于 SVM 的混合模型 

支持向量机(SVM)是一个线性分类模型，基本 

原理是以样本中间那些最难以区分的样本作为支持 

向量，从而构造一个分割曲面．SVM 的最初版本是 

针对线性分类问题，但是可以利用一个核函数将非 

线性的低维数据从低维空间 投影到一个高维空 

间F中，从而使得原来不可分的样本在高维空间中 

能线性可分．在实际应用中，最常用的核函数是【=4]： 

k(z， )一 exp(一7 Il z— ll ) (5) 

对于一组给定的训练样本以及对应的类别标志 

{zi，Yi}，其中 ∈R ，Y E(一1，+1}，如果选定核 

函数 志(z， )以及与 SVM相关的参数 C，则通过计 

算如下公式获得一个最优的分割超平面： 
N N N 

w(a)一∑a 一丢∑∑ Y，k(xi ) 
一 1 i=1 J 1 

(6) 

并且使得： a Y 一0和0≤∞≤C．最终得到 
一 1 

的一个分割面可用如下公式表示： 

s(z)一 aiyik( ，z)+b (7) 

如果 s(z)>O则意味这 z归类为正，否则归类 

为负． 

通常利用分类器来建立混合模型的方法是建立 

多个分类器，然后做一对一比较，从而获知最优的类 

别达到聚类或者编码的目的． 

文中使用一种并发的支持向量机方法来实现聚 

类． 

假设有 M 个聚类并对应着M 个支持向量机分 

类器，则对于一个输人测试样本，其输出表示为： 

兰  
厂(z)一 Wm( )s ( ) (8) 

其中5 ( )为第 m个 SVM分类器的输出， 

( )为该分类器的权重．议 (z)的具体值可以根据神 

经网络经过 BP算法训练得到，其数学模型可表述 

为计算如下公式的最小值： 
N 

∑[厂(五)一Yi] (9) 
一 1 

混合模型的具体构建过程如下： 

(1)首先将原始训练数据分割成互补不叠的若 

干个子集，每个 自己包含的样本个数为：N／M； 

(2)对每个子集训练一个支持向量机分类器， 

在后续处理中，将固定使用这组 SVM，而其对应的 

权重 (z)则依据公式(9)计算得到； 

(3)在后续的训练过程中，对任意一个输入样 

本及其分类标志{z ， )将被指定给一个具体的支 

持向量机，其原则是先将 SVM按照权重排序，然后 

将该训练样本赋给第一个样本数不足 N／Mq-1的 

支持向量机，然后该向量机在新添加的样本上重新 

训练．该过程可持续多次，直到所有新加的样本训练 

完成为止． 

4 SVM 模型的后验概率 

由于公式(8)所输出的是经过权重处理的类表 

标志，并不能直接用于计算一个样本的后验概率，因 

此，必须重新计算混合SVM的输出，用以表示后验 

概率．文中采用的方法是利用类似 SVM进行线性 

规划所采用的拟合方法，其公式表达为： 

P(y一+1『z)一g(，(z)，A，B) 

一再  1 (1o) 
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其中的A和B可以通过极大似然估计来获得， 

其具体方法如文献[5]中所述，首先构造一个训练集 

合( ，t )，其中P 二==g(厂(z)，A，B)，t 一( +1)／2． 

可以通过计算下面公式的最小信息熵来获得最优的 

A和 B值 ： 

一

∑[ log(p )+(1一t。)log(1一P )] (11) 

由于单一的 SVM是针对两类问题设计的分类 

器，所以对于多类问题，需要训练多个混合支持向量 

机来进行筛选．最终对于一个测试样本，将比对任意 

两个混合 SVM 的输出值，并挑选出后验概率最大 

的作为其类别结果． 

最终，需要将一个样本的后验概率 P(qlz)转换 

为 HMM模型的发生概率 P(z l q)，其依据是贝叶 

斯公式： 

如 lq)c×： (12) 

5 实验结果 

实验对比了采用本文混合 SVM 的 HMM识别 

准确率与常规的基于混合高斯模型的 HMM 的识 

别准确率，如表 1所示． 

表 1 实验结果对比 

实验方法 识别准确率 

混合高斯+HMM 

混合 SVM+HMM 

87．4 

93．4 

从表 1中可以看到，利用本文方法的语音信号 

识别率要高于传统的基于混合高斯模型的 HMM 

识别率． 

为了测试本文算法对其他类型的一维序列信号 

的试验效果 ，对一组英文文字图像进行训练和识别． 
一 共采集了 200页，近 10000个手写英文单词进行 

训练(如图 1所示)．在训练时，首先将一行文字截取 

出来，然后以每 25个像素为单位，每 10个像素重叠 

为基准，对一行文字进行采用，并提取其特征．然后 

分别利用混合高斯模型和混合 SVM模型分别对观 

测到的样本进行聚类和编码，然后利用 HMM进行 

分类和识别． 

|l ， “de 。 h ，m wL。ti 》 m t t 

图 1 英文 文字 图样 

最终的文字识别率分别为 76．1 (混合高斯) 

和 85．2 (混合 SVM)．由此可以得出结论，使用本 

文方法能有效的提高 HMM 的编码准确率，从而进 
一 步得到更高的系统识别率． 

6 结束语 

在本文中，提出了一种基于混合支持向量机模 

型的一维信号识别模型．该模型通过利用多个加权 

的支持向量机构成一个更为精确的支持向量机模 

型，并能直接计算出一个测试样本的后验概率．通过 

将原始训练集合划分成若干个子集，训练得到一组 

混合支持向量机，由此可以计算出任意测试样本所 

属的类别，从而实现了观测样本的聚类和编码．在此 

基础上进行的 HMM 训练和识别能获得更高的识 

别准确率． 
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