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一种基于 E-HMM 的选择性集成人脸识别算法 

李金秀    高新波    杨  越    肖  冰 
(西安电子科技大学电子工程学院  西安  710071) 

摘  要：基于嵌入式隐马尔可夫模型(Embedded Hidden Markov Model, E-HMM)的人脸识别方法的识别性能依赖

于模型参数的合理选择。提出了一种基于E-HMM的多模型选择性集成人脸识别算法，选择出个体精度高且互补性

强的模型来进行集成的人脸识别。实验结果表明，与传统的基于E-HMM的人脸识别方法相比，新算法不仅可以获

得更好、更稳定的识别效果，而且具有更强的泛化能力。 
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A Face Recognition Algorithm Based on Selective Ensemble of E-HMMs 
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,
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Abstract: The performance of Embedded Hidden Markov Model (E-HMM) based face recognition algorithm 
heavily depends on the selection of model parameters. A selective ensemble of multi E-HMMs based face 
recognition algorithm is proposed, selecting many accurate and diverse models for ensemble face recognition. 
Comparing with the traditional E-HMM based face recognition algorithm, the experimental results illustrate that 
the proposed method can not only obtain better and more stable recognition effect, but also achieve higher 
generalization ability. 
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1  引言  

HMM 是表示人脸的有效模型，适于用来进行人脸及其

表情的识别 [1 4]− 。20世纪 60年代末，Baum等人建立了HMM

的基本理论[5,6]。80 年代以后，HMM 被成功地应用在语音

识别和印刷体识别中。1994 年，Samaria 最早建立了基于人

脸灰度的一维 HMM[7]。Nefian 在 Samaria 的基础上提出了

基于 DCT 系数来代替灰度值作为观察值序列[8]，既解决了

算法对光照、旋转等敏感的问题，又大大降低了数据量。后

来，为了准确地描述人脸图像的二维空间关系，人们提出了

基于二维 HMM 的人脸模型[9]，但因计算复杂度太大而限制

了其实际的应用。为此，人们又引入一种嵌入式 HMM 

(Embedded HMM, E-HMM)来表示人脸[10]。该模型在计算

复杂度适中的情况下，不仅能提取人脸的主要二维特征，而

且对姿态和环境的变化具有较好的鲁棒性。 

不过，在基于 E-HMM 进行人脸识别时，不同的模型参

数所描述的人脸信息有所不同，从而导致了识别性能的差

异。这样，模型参数的选择成为现有基于 E-HMM 的人脸识

别算法中一个亟待解决得问题。但是，即便是针对个别样本
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集表现最优的模型，在应用到其他的样本集上时，也不一定

是最优的；而仅仅简单地集成若干个表现最优的模型来进行

识别，所得到的性能不一定是最优的，因为它们可能同时侧

重表达了同样的具有明显鉴别意义的特征，不具有互补性。

鉴于此，本文提出了一种基于 E-HMM 的多模型选择性集成

的人脸识别方法，选择多个精度高且互补性强的 E-HMM 模

型进行集成来实现识别人脸的任务，以降低识别性能对

E-HMM 模型参数的敏感性，提高人脸识别算法的泛化能力。 

2  人脸图像的 E-HMM 

E-HMM是由一系列竖向的超状态和横向的嵌入状态构

成，一般记为 ( , , )λ Π Λ= A ，其中，Π 为超状态初始概率分

布， { ,1 }i si NΠ Π= ≤ ≤ ， sN 为垂直方向的超状态数；A
为超状态转移概率矩阵； Λ 为嵌入的马尔可夫模型， Λ =  

{ ,1 }i si NΛ ≤ ≤ ；其中第 i 个超状态可表示为 { , ,i i iΛ Π= A  

}iB ， iΠ 为嵌入状态的初始概率分布， { ,i ik i kΠ π= ≤ ≤  

}iN ， iN 为嵌入的子状态数； iA 为嵌入状态的转移概率矩

阵； iB 为第 i 个超状态中嵌入的子状态的观察值概率密度函

数， ,{ ( )}i
i k x yb=B O ， ,x yO 表示第x行、第y列的观测向量

(1 x≤ ; 1 )X y Y≤ ≤ ≤ 。 iB 通常用混合高斯模型来近似表

示： 

, ,
1

( ) ( , , ),   1
K

i i i i i
k x y kj x y kj kj

j

b C N k N
=

= ≤ ≤∑O O μ Σ     (1) 
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其中K为组成 ,( )i
k x yb O 的混合高斯概率密度函数的个数； i

kjC

是第 i 个超状态中第 k 个嵌入状态的第j个混合量的权系数；

,( , , )i i
x y kj kjN UO μ 为多维高斯概率密度函数，其中， i

kjμ 表示

第 i 个超状态中嵌入的第 k 个状态的第j个组合量的均值向

量； i
kjΣ 表示第i个超状态中嵌入的第 k 个状态的第j个混合量

的协方差矩阵。 

将 E-HMM 用于人脸识别时，不同的 sN ， iN ，K 所

建立的模型 ( , , )λ Π Λ= A 也是有差异的。这样，就也可以将

该模型记为 ( , , | , , )i
sN N Kλ Π Λ= A 。运用 E-HMM 对人脸

图像进行建模时， sN ， iN 与K 这 3 个参数需要事先给定。

观察向量的提取一般是通过构造一个采样窗口对图像进行

扫描遍历，然后对每个图像块进行 DCT 变换实现的[7]。具

体方法如图 1 所示：在人脸图像平面上用一个像素点数为

P×L 采样窗，从左到右、从上到下滑动，相邻窗口在垂直方

向和水平方向的采样间隔分别有 xΔ 行、 yΔ 列。对每个观察

图像块应用 2D-DCT 变换，取每一个块 2D-DCT 左上角的

低频系数组成观察向量。由此可得，观察向量是由 ,P L×  

2D-DCT,x y NΔ Δ× 这三组参数决定的，因此，我们可以将其记

为 1 2 2D-DCT( , , , | , , )T x yo o o P L NΔ Δ= × ×O 。 

 

图 1 人脸模型中观察向量的提取 

3  基于 E-HMM 的选择性集成人脸识别算法 

集成学习被认为是近年来机器学习领域的四大研究方

向之一[12]，具有比单个学习器更强的泛化能力。但是集成的

学习器并不是越多越好，大量的研究[13]证明，选择部分性能

高、差异大的学习器来构建的集成要优于使用全部的个体学

习器所构建的集成。为此，本文提出一种基于 E-HMM 选择

性集成的人脸识别算法，该算法分为两部分：第 1 部分为

E-HMM 模型的训练选择模块，从 n 个模型中选择出 m 个个

体精度高且差异大的模型；第 2部分是集成的人脸识别模块，

利用集成训练所得到的 m 个模型进行人脸识别。其流程如图

2 所示。 

图 2 中M 表示基于不同参数的 E-HMM 所构建的人脸

模型，记为： ( ; ),λ=M O 其中 1 2( , , , | ,T xo o o P L Δ= × ×O  

2D-DCT, )y NΔ 为模型的特征信息； ( , , | , , )i
sN N Kλ Π Λ= A 为

模型的结构信息。因此，模型 M 就由上述 6 组参数所确定。 

 

图 2 基于 E-HMM 的选择性集成人脸识别算法流程图 

3.1 E-HMM 模型的选择算法 

本节给出一种E-HMM模型的自动选择算法。给定L个人

的人脸样本库，每人 l 幅图像，其中 1l 幅作为gallery图像， 2l

幅作为probe图像。具体算法步骤如下： 

步骤1  以gallery图像为训练集建立n个E-HMM模型

1 2{ , , , }nM M M ，利用这n个模型识别所有的probe图像，得

到相应的识别率 ( 1,2, , )ir i n= ； 

步骤2  根据相应识别率 ir 由高到低将所建立的n个

E-HMM模型排序，记作 1 2{ , , , }nM M M′ ′ ′ ，令 1{ }S M ′= ，

2{ , , }nZ M M′ ′= ，进行如下操作： 

(1)令 1t = ，设S 中误识的图像数目为 tε ； 

(2)对于每一个 iM Z∈ ，计算它可以识别正确，但是S

中至少有一个模型识别错误的probe图像数目，记为 iς ，代

表纠识图像的数目。常用的方法[14]是将纠识图像数目最多的

模型添加到S 中，但实际应用中存在纠识图像数目相同的模

型，为了将其中识别率较高的模型添加到S 中，可根据以下

准则进行模型选择： 

1 2, with arg max
i

k i
i

M Z t

M k w r w ς
ε∈

⎧ ⎫⎧ ⎫⎪ ⎪⎪ ⎪⎪ ⎪ ⎪⎪= +⎨ ⎨ ⎬⎬⎪ ⎪ ⎪⎪⎪ ⎪ ⎪⎪⎩ ⎭⎩ ⎭
      (2) 

其中 2 1 1w w+ = ，且 1w 为识别率所占的权重，取值较小，

范围为 (0 0.1]， ，起辅助作用； 2w 为纠错率所占权重，取值

较大，范围为 [0.9, 1)，起主要作用；  

(3) ,k kS S M Z Z M← ∪ ← − ； 

(4)若 t m< ，则 1t t= + ，转(2)；否则停止，输出选

择出来的m 个E-HMM模型，记为 1 2{ , , , }mM M M 。 

3.2 基于 E-HMM 集成的人脸识别算法 

利用所得到的 m 个模型，即可采用如下的方法进行人脸

识别。假设人脸库中有 H 个人的人脸图像，当待识别图像输

入系统进行识别时，应用上节所得到的m 个 E-HMM 模型，

求其在各个模型下与人脸库中每个人图像的似然值矩阵： 
1 1 1 1 1 1

1 2

2 2 2 2 2 2
1 2

1 2

( | ) ( | ) ( | )

( | ) ( | ) ( | )

( | ) ( | ) ( | )

H

H

m m m m m m
H m H

P O P O P O

P O P O P O

P O P O P O

λ λ λ

λ λ λ

λ λ λ
×

⎡ ⎤⋅ ⋅ ⋅⎢ ⎥
⎢ ⎥
⎢ ⎥⋅ ⋅ ⋅
⎢ ⎥= ⎢ ⎥
⎢ ⎥
⎢ ⎥
⎢ ⎥⋅ ⋅ ⋅⎣ ⎦

P   (3) 

其中 iO ( 1,2, , )i m= ⋅ ⋅ ⋅ 和 i
jλ ( 1,2, , ; 1,2, , )i m j H= ⋅ ⋅ ⋅ = ⋅ ⋅ ⋅ 分别

为待识别图像在第 i 个模型 iM 中所对应的观察向量序列与
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E-HMM 模型， ( | )i i
jP O λ ( 1,2, , ; 1,2, , )i m j H= = 表示待

识别图像在第 i 个模型 iM 下与第 j 个人的似然值。 

对于每个人的 m 个模型，其对应的权值为 ( 1,2,iw i =  
, )m ， 1i

i
w =∑ 。 iw 有多种选择方式，比如可选择等权 

平均，即 1/iw m= ；或根据识别率设置不同权值，即 

1

i i
m

jj

r
w

r
=

=
∑

                  (4) 

其中 ir 为在进行模型选择时第 i 个模型所对应的识别率。 

在对待识别图像进行判决时，首先对似然矩阵P进行二

值化处理生成决策矩阵 dP ： 
1, ( | ) max{ ( | )}

( | )
0,

i i i i
j ki i k

d j

P O P O
P O

λ λ
λ

⎧⎪ =⎪⎪= ⎨⎪⎪⎪⎩ 其他
   (5) 

然后，对每个人的 m 个模型进行集成，得到最终的识别判决

输出： 

1

arg max ( | )
m

i i i
d jj i

D w P O λ
=

⎧ ⎫⎧ ⎫⎪ ⎪⎪ ⎪⎪ ⎪ ⎪⎪= ⋅⎨ ⎨ ⎬⎬⎪ ⎪ ⎪⎪⎪ ⎪ ⎪⎪⎩ ⎭⎩ ⎭
∑          (6) 

4  实验结果及分析 

实验在 ORL(Olivetti Research Ltd)数据库[17]上进行。

该数据库中共有 40 人，每人 10 幅大小为 92×112 的人脸灰

度图像。图像在光照均匀条件下获取，人脸姿态在深度和平

面旋转可达 20°，人脸尺寸也有最多 10%的变化。对每人的

10 幅图像随机挑选 5 张作为 gallary 图像，剩下的 5 张为 

probe 图像，得到样本集 A。然后，将样本集 A 中的 probe

图像与 gallary 图像互换，得到样本集 B，二者分别作为建

模和选择性集成的训练样本集。在进行测试时，所选用的样

本集为 C，D 和 E，它们都是在该人脸库中每人随机挑选出

5 张作为 gallary 图像，剩下的 5 张为 probe 图像所得到的，

且相异于 A 和 B。 

实验参数取值如下：样本集中的人数 L = 40，每人图像

数 l = 10，gallary 图像个数 1  = 5l ，probe 图像个数 2  = 5l 。

E-HMM 模型集 1 2 2000{ , , , }M M MΩ = ，其中各个模型所对

应采样窗口的参数取值范围为 2 2 31 31P L× ≤ × ≤ × ，采样

步长取值范围为 x1 1 26 26yΔ Δ× ≤ × ≤ × ，2D-DCT 系数个

数取值范围为 2D-DCT4 24N≤ ≤ ，高斯概率密度函数个数取

值范围为 2 8K≤ ≤ ，超状态个数取值范围为 2 7sN≤ ≤ ，

子状态个数取值范围为 1 9iN≤ ≤ 。由于 1 (0 0.1]w ∈ ， ，故

模型选择时识别率所占的权值为 1 (1 0)/2 0.05w = + = ，纠

识率所占的权值为 2 11 0.95w w= − = 。 

4.1 基于单个 E-HMM 的人脸识别测试实验 

在进行测试实验中，利用集合Ω 中的 N 个模型分别对

样本集 C，D，E 进行识别，所得到识别性能最优的模型分

别记为 , , C D EM M M 。为了进行对比测试实验，本文随意选

择了一个模型 WM 和文献[7]中常选用的模型 TM 作为参考

模型。上述模型的参数如表 1 所示。 

表 1 E-HMM 模型及相应的模型参数 

E-HMM 模型 P×L x yΔ Δ×  2D-DCTN  sN  (iN i 1,2, , )sN=  K  

MC 8×8 3×3 12 7 (3, 3, 3, 3, 3, 3, 3) 6 

MD 18×18 4×4 10 4 (9, 9, 9, 9) 6 

ME 12×12 2×2 6 7 (2, 2, 2, 2, 2, 2, 2) 3 

MW 31×31 24×24 6 2 (3, 3) 2 

MT 10×8 2×2 24 5 (3, 6, 6, 6, 3) 3 

 

对于给定的 ORL 数据库，上述给定的 5 个 E-HMM 模

型在 3 组测试样本集上所得到的识别率如表 2 所示。实验结

果表明： 

(1)不同的模型所表现出来的识别性能有可能相差甚远，

例如在对样本集 D 进行识别时，模型 DM 和模型 WM 之间的

识别率竟然相差了 54%。这是因为不同的模型所表达以及擅

长表达的人脸信息是不一样的，当然所表现出来的识别性能

以及擅长于识别准确的图像也是不一样的； 

(2)单个模型(如 C D EM M M、 、 )针对个别的样本集虽然

能够达到最优的识别性能，但应用到别的样本集上时识别性

能并不能保持，说明单个模型的泛化能力不够强。 

 
表 2  5 个 E-HMM 模型在 3 组测试样本集上的识别结果(识别率%) 

E-HMM 模型 样本集 C 样本集 D 样本集 E 

MC 98.5 96.5 96.0 

MD 98.0 99.5 97.0 

ME 95.5 98.0 98.5 

MT 95.5 98.5 94.0 

MW 55.5 45.5 62.0 

4.2 两种 E-HMM 选择性集成方式的测试实验 

为了更加完善地表达人脸信息从而达到更高的识别性
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能，对于样本集 A 和 B，本文分别从Ω 的 n 个模型中按照

3.1 节中的算法选择出的模型，组成了模型集 AM 和 BM 。利

用 AM 和 BM 分别对样本集 C，D 和 E 进行等权平均和加权

平均的识别，结果如表 3 所示。 

表 3 模型集MA和MB进行集成后在 

3 个样本集上的识别结果(识别率%) 

模型(集) 样本集 C 样本集 D 样本集 E 

MA(等权平均) 95.0 98.5 97.5 

MA(加权平均) 98.5 100 99.0 

MB(等权平均) 95.5 97.5 94.5 

MB(加权平均) 98.0 99.0 98.0 

由表 3 中的实验结果可知：  

(1)在模型集 AM 与 BM 中，利用等权平均方式来进行识

别时并没有达到单个最优识别性能模型(分别为 CM ， DM 和

EM )那么优秀的识别性能，这就说明简单的利用等权平均的

方式来对模型进行集成，并不能达到所期望的识别效果； 

(2)无论是在模型集 AM 还是在模型集 BM 中，加权平均

所得到的识别效果明显的优于等权平均的识别结果，这说明

加权平均较之等权平均更加有效。 

4.3 多种人脸识别方法的对比测试实验  

采用 3.2 节所提出的 E-HMM 选择性集成的人脸识别算

法，分别基于模型集 AM 和 BM 对样本集 C，D，E 进行识别，

这里选择加权平均的集成方法。将多 E-HMM 选择性集成方

法和单一 E-HMM 方法进行对比实验，结果如表 4 所示。 

表 4 多种人脸识别方法的在 3 个 

样本集上的识别效果对比(识别率%) 

模型

(集) 
样本

集 C 
样本

集 D 
样本

集 E 
均值 

方

差 
复杂度 

MA 98.5 100 99.0 99.17 0.39 
1

( )
m i

Ai
O M

=∑  

MB 98.0 99.0 98.0 98.33 0.22 
1

( )
m i

Bi
O M

=∑  

MC 98.5 96.5 96.0 97.00 1.17 ( )cO M  

MD 98.0 99.5 97.0 98.17 1.06 ( )DO M  

ME 95.5 98.0 98.5 97.33 1.72 ( )EO M  

MT 95.5 98.5 94.0 96.0 3.50 ( )TO M  

分析表 4 中的实验结果，可以得到以下 3 个结论： 
(1)在这 3 个样本集中，基于选择性集成的 E-HMM 人脸

识别算法所取得的识别效果优于常用的 E-HMM 模型，可见

常用的 E-HMM 参数并不是普适的； 
(2)在这些样本集中，使用本文方法所得到的模型集总能

取得比单个最优识别性能模型更好或者接近的效果(两者差

距不超过 0.5%)，而实际应用 E-HMM 模型进行识别时，并

不能预见哪个模型的泛化性好，而本文方法则无需考虑模型

选择问题；  

(3)本文方法所得到的模型集，选择性集成的方法使得算

法的复杂度提升为单个模型的 m 倍，但是其识别率均值都高

于单个最优识别率模型，而方差都低于单个最优识别率模

型，这进一步说明了本文提出的方法不仅识别性能高而且稳

定性好，即能够比其它的单个模型更好地处理新数据，有更

好的识别性能和泛化能力。 

5  结束语 

本文基于选择性集成的思想提出一种多E-HMM的人脸

识别算法，在一定程度上解决了模型选择问题。实验结果表

明，新方法取得了优于常用的单 E-HMM 的识别性能，对于

给定的样本集取得了优于(或者接近)最优模型的识别性能和

更好的泛化能力，也就是说，新算法具有更强的处理新数据

的能力。尽管集成了多个模型进行识别使得算法时间复杂度

有所提高，但是由于所提出的算法本质上是并行的，所以可

以利用并行技术提高算法的效率，这与识别率和纠识率所权

值的自动化确定都将是下一步的研究方向。 
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