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Аннотация 
В данной работе представлен один из статистических мето-
дов распознавания изображения лиц людей, основанный на 
одномерных скрытых марковских моделях. Рассмотрены  
некоторые модификации  моделей, увеличивающие распо-
знающие свойства системы. 
Ключевые слова: скрытые марковские модели, распознава-
ние лиц. 

1. ВВЕДЕНИЕ 
В настоящее время наблюдается непреходящий интерес к 
проблеме распознавания лиц. Под распознаванием будем 
понимать идентификацию изображения неизвестного лица с 
одной из известных персон. Данная задача актуальна как в 
области интеллектуальных сред, так и в системах безопасно-
сти. Одни из первых разработанных методов распознавания 
лиц – метод главных компонент (собственных лиц), отличи-
тельной особенностью которого является то, что главные 
компоненты несут в себе информацию о признаках некоторо-
го обобщенного лица. Распознавание лиц с использованием 
линейного дискриминантного анализа основывается на пред-
положении о линейной разделимости классов (персон) в про-
странстве изображений. Нейросетевые методы обладают хо-
рошей обобщающей способностью. Обзор этих и других ме-
тодов распознавания (таких как сравнение эластичных гра-
фов, сравнение эталонов и др.) приведен в [1]. Далее мы рас-
смотрим  распознавание лиц людей с использованием одного 
из статистических методов распознавания – скрытых марков-
ских моделей (СММ)  с дискретным временем [2]. Данный 
метод позволяет определять структурные особенности лица и 
учитывать характер искажений лица. Отметим, что скрытые 
марковские модели успешно применяются для обработки 
аудио сигналов, речи, изображений, распознавания текста, в 
биомедицине и других областях [3]. 
Мы остановимся на рассмотрении СММ с одномерной топо-
логией. Несмотря на то, что этот тип моделей является про-
стейшим, предыдущими исследователями  (например, [2], 
[4]), как нам представляется, не до конца был раскрыт потен-
циал таких СММ.  

2. СКРЫТЫЕ МАРКОВСКИЕ МОДЕЛИ 

Далее отметим основные положения теории СММ и рассмот-
рим практические аспекты задачи распознавания лиц при 
помощи данного метода. 

2.1 Элементы СММ  
Элементами СММ являются:   

1. Конечное множество скрытых состояний  
},...,,{ 21 NsssS = . 

2. Конечное множество наблюдаемых состояний (или 
дискретный алфавит)  },...,,{ 21 MV ννν= . 

3. Матрица переходных вероятностей }{ ijaA = , где 

)|( 1 itjtij SqSqPa === − , Nji ,1, = , Tt ,1=  ас-

социируема со стационарной марковской цепью на 
пространстве скрытых состояний. Здесь tq  – со-
стояние модели в момент времени t .  

4. Начальная вероятность состояний }{ iπ=π , 

)( 1 ii SqP ==π , Ni ,1= . 

5. Матрица эмиссий )}({ kbB i= ,       

)|()( itkti sqoPkb =υ== , Ni ,1= ,  Mk ,1= , to  – 

наблюдаемый символ в момент времени Tt ,1= . 

Используя полунепрерывные СММ (непрерывное простран-
ство наблюдаемых состояний, но дискретное пространство 

скрытых состояний) имеем: ),,()(
1
∑
=

Σμ=
iM

m
imimtimi oNctb , 

где imc  – коэффициент k -ой смеси  i -ого состояния, iM  – 
число наблюдаемых состояний, описывающих i -ое нена-
блюдаемое состояние. 
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Рис. 1. Выбор наблюдаемых состояний в методе GB (а) и в 

методе PB (б) 
Начиная с [5], где впервые было предложено использовать 
СММ для задачи распознавания, и в дальнейших работах на 
эту тему [2], [4], наблюдаемые состояния выбирались во всем 
пространстве наблюдений и использовались M  или iM  
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элементов для описания каждого скрытого состояния. Обо-
значим данный метод как GB (Global Bases). 
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Рис. 2. Зависимость процента распознавания по тестовой 
выборке (а), обучающей (б) и времени распознавания одного 

изображения (в) от iM  и M  для модели 1D, UD 

Однако для наилучшего описания )(tbi  мы предлагаем  

множество  V  выбирать таким образом, чтобы  только iM  
конкретных наблюдаемых состояний описывали скрытое 
состояние is  (PB – Private Bases). Кроме того, эти наблюдае-
мые состояния выбираются из наблюдений, находящихся в 
этом скрытом состоянии. 
Для описанных методов на  рис. 1 схематично изображены 
наблюдаемые 4,1, =ν ii  и скрытые 1s , 2s  состояния.  

Если положить 2,1,2 == iM i , то для описания )(1 tb , 

Tt ,1=  будут использоваться наблюдаемые состояния 1ν  и 

2ν ; при этом в методе PB  описание 1s  будет происходить 
намного точнее, чем в GB. Если же мы будем в методе GB 
использовать MMi = , то, естественно, описание 1s  будет 
полнее. 

При одинаковом значении числа смесей iM  метод PB позво-
ляет повысить процент распознавания (рис. 2, а) в сравнении 
с методом GB. Сравнивая  метод PB и GB, использующий 

MMi = , можно сделать вывод, что по качеству распознава-
ния они практически идентичны, однако у метода  PB  ско-
рость распознавания одного изображения выше (рис. 2,_в).  
При малом значении MMi ≠  метод GB недостаточно хо-
рошо описывает обучающие данные (рис. 2,_б). Предложен-
ный же метод PB более точно настраивает СММ на воспро-
изведение обучающих наблюдений. В [6] мы показали, что 
вероятность генерации ложных наблюдений в методе PB с 
увеличением iM  снижается. При этом вероятность генера-
ции своих тестовых наблюдений снижается. Таким образом, 
данный метод выбора наблюдаемых состояний приводит к 
высокому проценту и относительно высокой скорости распо-
знавания. 

2.2 Марковские цепи 
Марковские цепи, используемые в работе, имеют од-

номерную топологию. На рис. 3 приведены примеры марков-
ских цепей, а также обозначения соответствующих моделей.  

 

 
а 

 
б 

 
в 

Рис. 3. Модель 1D (а); модель 1D_TD (б);  модель 1D_2D (в) 
Условно каждое состояние ассоциируется с какой-либо ча-
стью лица. Например, состояния цепи для 1D модели можно 
интерпретировать как лоб, глаза, нос, губы, подбородок. Этот 
тип модели является простейшим, используемым для распо-
знавания лиц [2]. Модель 1D_2D близка к псевдо-двумерным 
СММ, а 1D_TD (1D Two Domain) предложена нами как некий 
переходный вариант между 1D и 1D_2D. 
Нами было установлено, что модель  1D_TD сочетает в себе 
достоинство 1D_2D модели – высокий процент распознава-
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ния  и приемлемую скорость распознавания, присущую 1D  
модели [7].  
На рис. 3, а наличие связей, обозначенных пунктирной лини-
ей, регулируется некоторыми дополнительными параметрами 
модели (см. пункт 3.2).  Наличие дополнительных переходов 
возможно также и для моделей  1D_TD и 1D_2D. 

2.3 Этапы обучения и распознавание СММ 
Входные данные для системы распознавания – это наборы 
изображений лиц, соответствующие различным людям. Каж-
дой персоне ставится в соответствие СММ, подбор парамет-
ров которой происходит в процессе обучения. На этом этапе 
каждая модель ),,( rrrr BAπ=λ , Rr ,1=  ( R  – число пер-
сон) настраивается на свои обучающие изображения в ре-

зультате максимизации функций )|,( )(
r

r QOP λ  и 

)|( )(
r

rOP λ . Решение первой подзадачи, т.е. определение 
максимизирующей последовательности скрытых состояний 
при фиксированной последовательности наблюдаемых со-
стояний, дает алгоритм динамического программирования 
Витерби. Модификация EM алгоритма (алгоритм Баум–
Уэлша) используется для решения второй подзадачи. В ре-
зультате обучения полученная модель rλ  может быть ис-
пользована в качестве генератора наблюдаемой последова-

тельности )(rO  (извлеченных из обучающих изображений), а 
также при распознавании сигналов (тестовых изображений) в 

некотором смысле близких к )(rO . Тестовое изображение 
считается относящимся к персоне p , если выполняется: 

( ) ( )r
test

Rr
p

test OPOP λ=λ
=

|max| )(

,1

)( .  

Все исследования, представленные в данной статье, проводи-
лись на базе изображений ORL1. Обучение каждой модели  
происходило по 5 случайно выбранным фотографиям персо-
ны и их преобразованиям (см. пункт 3.3.2). Распознаванию 
подвергались не вошедшие в обучающий набор  изображе-
ния. Результаты усреднялись по 10 выборкам. 

3. НАБЛЮДЕНИЯ  

Цифровое изображение возможно интерпретировать как слу-
чайный двумерный дискретный  сигнал, который наблюдает-
ся системой. Последовательность наблюдений 

ToooO ...21= , где to  – сигналы, упорядоченные по про-

                                                                 
1 ORL – Olivetti Research Ltd.  Данная база состоит из 400 
изображений 40 людей – сотрудников Olivetti и студентов 
Кембриджского университета , по 10 полутоновых изображе-
ний на каждого человека; размер изображений 92×112 пиксе-
лей; база содержит изображения лиц с различной эмоцио-
нальной окраской, с очками/ без очков, разные повороты го-
лов; возраст людей: от 18 до 81 года, в основном между 20 и 
35 годами; в базе данных содержится 4 женских лица и 36 
мужских; съемка проводилась в различное время, с разной 
освещенностью, но всегда с темным фоном. 
В этой статье используется изображение одной из персон, 
принадлежащей безе ORL. 
http://www.orl.co.uk/facedatabase.html  
 

странственным отношениям, может извлекаться из изобра-
жения различными способами. В силу этого описательные 
способности полученных моделей могут различаться.  

3.1 Извлечение наблюдений  
Мы использовались окна сканирования изображения разме-
рами YLX ×  (сканирование по изображению – сверху вниз), 

YLX ×  (слева на право), YX LL ×  (слева на право, сверху 
вниз) (см. рис. 4). Обозначим эти методы сканирования соот-
ветственно UD, LR, LRUD. В результате получается последо-
вательность частей изображения, к которой с целью умень-
шения размерности пространства наблюдений и снижения 
вычислительной сложности применяются некоторые преоб-
разования (например, дискретное косинусное преобразова-
ние). На рис. 5 приведен фрагмент такой полученной после-
довательности (сканирования методом LRUD).  

YMy

Ly

Lx
Mx

X

 
Рис. 4. Геометрические параметры изображения  

Число наблюдений, извлеченных из одного изображения ме-

тодом UD,  определяется как 1+
−
−

=
YY

Y
Y ML

LYT . Общее 

число наблюдений, извлеченных из обучающего набора Z  
изображений для одной модели: ZTTT YX ⋅⋅= . Далее в 
пункте 3.3 мы рассмотрим проблему выбора числа наблюде-
ний. 
 

 
Рис. 5. Последовательность частей изображения  
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Извлечение наблюдений для 1D модели происходит методом 
UD либо LRUD; 1D_TD – для первой подмодели UD, для вто-
рой – LR или UD (параметры окна сканирования выбираются 
иные, чем для первой подмодели); 1D_2D – LRUD. 

3.2 Ограничения 
С целью придания моделям дополнительной гибкости и 
уменьшения вычислительной сложности на данные были 
наложены  некоторые ограничения по пребыванию наблюде-
ний в скрытых состояниях. На  рис. 6 на примере 1D модели 
иллюстрируется данная идея. 

Наблюдения, извлеченные из области A , могут находиться в 
iS  скрытом состоянии, в B  – 1+iS , в области C  – как в iS , 

так и 1+iS . Регулируя глубины проникновения наблюдений в 
соседние состояния, мы изменяем число различных перехо-
дов в марковской цепи. Например, в случае, если 

BGdown > , то переход возможен из состояния iS  в 2+iS . 
Таким образом, имеем набор дополнительных параметров: { }rightleftdownup GGGGG ,,,= . 

 

A

B
C

Gup

Gdown  
Рис. 6. Дополнительные параметры  модели 

 
В предельном случае мы получаем эргодическую марков-
скую цепь, однако такая модель из-за высокой степени сво-
боды плохо настраивается на обучающие данные, что нега-
тивно сказывается на качестве распознавания. 

3.3 Выбор числа наблюдений 
Выбор числа наблюдений T  влияет на:  

1. Способность модели адекватно описывать обучаю-
щие данные. 

2. Способность модели различать тестовые данные. 
3. Скорость выполнения этапов обучения и распозна-

вания. 
4. Объем памяти, используемый программным прило-

жение.  
При малых объемах используемых баз данных изображений  
и современном уровне техники четвертую проблему будем 
считать несущественной. Таким образом, следует найти ком-
промиссный вариант между первыми двумя пунктами и ско-
ростью распознавания (скорость обучения также не будем 
учитывать). При слишком большом значении T  возникает 
проблема переобученности моделей; при недостаточно боль-
шом – невозможность адекватно различать модели. 

3.3.1 Условия выбора  числа наблюдений 
Рассмотрим некоторые дополнительные условия, которые 
помогут обозначить диапазон изменения значения T . 

Условие 1. 
Из теории планирования эксперимента известно, что для оце-

нки q  параметров модели необходимо не более 
( )

1
2

1
+

+qq
 

точек плана эксперимента. 

Для каждого скрытого состояния iS , Ni ,1=  и наблюдаемо-

го состояния im Mm ,1, =ν  надо оценить вектор матема-

тического ожидания и ковариационную матрицу: imim Σμ , . 
Заметим, что мы используем в работе диагональную кова-
риационную матрицу – это дает большую обобщающую спо-
собность моделям и уменьшает вычислительную сложность 
этапов обучения и распознавания. Таким образом, необходи-
мо оценить M2  векторов. Учитывая все выше сказанное, 
получаем, что ( ) 112min ++⋅= MMT  наблюдений должно, 
быть извлечено для обучения одной модели (метод PB).  

Мы не случайно выбрали обозначение minT , так как необхо-
димо, чтобы около 12 +M  наблюдений находилось в каж-
дом наблюдаемом состоянии. 
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Рис. 7. Зависимость минимального расстояния от числа на-
блюдений в обучающей выборке для модели 1D, UD (а) и 

1D_2D, LRUD (б) 
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При использовании PB моделей с 5=N , 3=iM , Ni ,1= , 

получаем, что 466min =T . 

Условие 2. 
Необходимо иметь возможность сравнения моделей. Измере-
ние расстояния между моделями было предложено в [8]; дан-
ная мера основана на расстоянии Каллбэка-Либлера: 

( ) ( ) ( )[ ]122121 ,,
2
1, λλ+λλ=λλ DDDs , где 

( ) ( ) ( )[ ]2
1

1
1

21 |ln|ln1lim, λ−λ=λλ
∞→

OPOP
T

D
T

. 

Таким образом, необходимо найти некоторое значение T , 
начиная с которого ( )21,λλsD  перестанет значительно из-
меняться. Расстояния будем смотреть по обучающей выбор-
ке. 

На рис. 7 приведена зависимость ( )jisji
D λλ ,min

,
, Rji ,1, =  

от числа наблюдений.  

Начиная с некоторого значения T  количество информации, 
содержащееся в одном наблюдении, перестает существенно 
изменяться, то есть наблюдения не добавляют новых сведе-
ний об обучающих данных. Таким образом, эффективность 
увеличения числа наблюдений T  падает. 
Условие 3. 
Этап распознавания одного изображения имеет вычислитель-
ную сложность порядка ( )NTO ⋅ . 

3.3.2 Увеличение объема обучающей выборки  
Существует два пути увеличения числа наблюдений: 

1. Увеличение числа обучающих изображений. 
2. Изменение параметров сканирующего окна (это бо-

лее естественное решение увеличения числа наблю-
дений для реальной задачи распознавания). 

Объем обучающей выборки ограничен: в базе данных при-
сутствует rZ  фотографий r -ой персоны, где Rr ,1= . Раз-
личными преобразованиями можно получить дополнитель-
ный набор обучающих изображений. Следует иметь ввиду, 
что изображения из этого набора должны в некоторой степе-
ни «предсказывать» тестовые изображения. 
Мы использовали простейшее преобразование над обучаю-
щими изображениями – зеркальное отражение.  
Приведенные графики на рис. 7, 8 соответствуют различному 
числу изображений, присутствующих в обучающем наборе 
для каждой персоны. В каждом эксперименте с различным 
числом обучающих изображений изменялись параметры ска-
нирующего окна.  
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Рис. 8, а. Зависимость процента распознавания от числа на-

блюдений в обучающей выборке для модели 1D, UD 

При 6=Z  в наборе было одно зеркально-отраженное изо-
бражение случайно выбранной фотографии. Введение допол-
нительных наблюдений в обучающий набор позволяет повы-
сить точность распознавания, с сохранением постоянного 
времени распознавания. 
Заметим, что различные модели при одном и том же числе 
наблюдений  имеют различный процент распознавания (рис. 
8,_а,_б).  Этот аспект был исследован нами в [7]. 
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Рис. 8, б. Зависимость процента распознавания от числа на-
блюдений в обучающей выборке для модели 1D_TD, UD, LR 

 
Обратим внимание, что характеристики окна сканирования 
влияют не только на число наблюдений, но и на распознава-
тельную способность модели. Рис. 8, в аналогичен рис. 8. а, 
но модель используется с другими параметрами окна. При 
одном и том же числе наблюдений (и при одинаковых значе-
ниях Z ) проценты распознавания различаются. 
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Рис. 8, в. Зависимость процента распознавания от числа на-

блюдений в обучающей выборке для модели 1D, UD 
Отметим, что выход на максимально возможное для модели 
значение процента распознавания достигается так же при  

отношении параметров сканирующего окна: 75.0≈
L
M

. 

Данный результат аналогичен приведенному в [2]. 

4. ЗАКЛЮЧЕНИЕ 

В данной статье были предложены некоторые новые методы 
выбора элементов СММ, влияющих на описательную спо-
собность модели (такие как, наблюдаемые состояния, мар-
ковские цепи). Рассмотрен вопрос выбора способа извлече-
ния наблюдений и их числа. 
Проведенные сравнения (например, в [9]) показали, что мето-
ды, основанные на более сложных СММ, достигают ошибки 
распознавания, близкой к нулю, что является наилучшим 
результатом среди рассмотренных методов распознавания 
лиц (на базе ORL). Рассмотренные нами СММ с одномерной 
топологией уступают по точности псевдо-двумерным и 
СММ, использующим иные пространства признаков. Однако, 
предложенные изменения в описании скрытых наблюдений и 
переход от 1D модели к более сложным моделям с одномер-
ной топологией, позволили увеличить процент распознавания 
в среднем на 10% (сравнить с [9]). 
В дальнейшем мы предполагаем заняться разработкой спосо-
ба извлечения наиболее информативных наблюдений из изо-
бражений с привлечением методов планирования экспери-
мента. 
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Modifications 1D hidden markov 
models for problem of person 

recognition  

Abstract 
In this paper one of statistical methods of face recognition, based 
on the one-dimensional Hidden Markov Models represented. 
Some modifications of models increasing recognizing properties 
of a system are considered. 
Keywords: Hidden Markov Models face recognition. 
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