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摘摘摘摘  要要要要：：：：基于 Mahalanobis 距离的 EM(MDEM)算法存在过分裂问题。为此，提出一种竞争结束 MDEM(CSMDEM)算法。该算法将最小描
述长度准则作为竞争结束条件嵌入到 MDEM 算法中，能够在估计混合模型参数的同时选择模型阶数。实验结果表明，该算法具有较低的
平均 EM迭代次数，能够较好地拟合高斯混合模型。当其被应用到跳频网台分选时，能够以较高的正确率分选跳频信号。 
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【【【【Abstract】】】】To solve the over-splitting problem suffered in Mahalanobis distance based EM(MDEM) algorithm, a Competitive Stop MDEM 

(CSMDEM) algorithm is proposed. By regarding Minimum Description Length(MDL) criteria as a competitive stop condition and embedding it into 

MDEM algorithm, the CSMDEM algorithm can select model order while estimating the parameters of GMM. Experimental results show that the 

proposed CSEM algorithm has an increased capability to fit GMM while maintaining a low average number of EM iterations. By applying it to 

signal sorting, the proposed EM algorithm can sort FH signals with high correctness. 

【【【【Key words】】】】Gaussian Mixture Model(GMM); Mahalanobis distance; Expectation Maximization(EM) algorithm; Minimum Description Length 

(MDL) criteria 

DOI: 10.3969/j.issn.1000-3428.2011.19.050 

计  算  机  工  程 

Computer Engineering 

第 37卷  第 19期 

Vol.37    No.19 

2011年 10月 

October 2011 

····人工智能及识别技术人工智能及识别技术人工智能及识别技术人工智能及识别技术···· 文章编号文章编号文章编号文章编号：：：：1000————3428(2011)19————0153————04 文献标识码文献标识码文献标识码文献标识码：：：：A   中图分类号中图分类号中图分类号中图分类号：：：：TP18

1  概述概述概述概述 

高斯混合模型已经被广泛地应用于数据统计建模的许多
领域[1-2]，如模式识别、计算机视觉、图像分析、复杂概率密
度函数拟合等。在统计模式识别中，与传统的基于启发式(如
K 均值)或层次聚类算法相比，高斯混合模型为聚类分析提供
了一种规范化的概率聚类方法。该方法认为高斯混合模型的
混合分量是与数据中各类一一对应的，单个观察样本是由某
个高斯混合分量产生的，各混合分量的参数估计实质上就是
对数据进行聚类。用于拟合高斯混合模型的经典算法就是标
准 EM 算法，它能够给出混合模型参数的最大似然估计，但
标准 EM 算法存在 2 个缺陷[3]：(1)模型阶数必须事先已知；
(2)对初始值敏感，容易陷入局部极大值。为了解决标准 EM

算法中存在的问题，许多改进的 EM 算法被提出。在文献[4]

中，EM 算法起始于很高的模型阶数，通过应用最小描述长
度(Minimum Description Length, MDL)准则迭代删除混合分
量，直到找到最优模型阶数。而文献 [5]提出了一种基于
Mahalanobis 距离的 EM(MDEM)算法，它起始于单个混合分
量，采用基于 Mahalanobis 距离的正态性检验作为分裂准则，
算法终止于各混合分量都具有正态性。 

本文在文献[5]的基础上，将最小描述长度准则嵌入到
MDEM 算法，提出了一种竞争结束 MDEM 算法，有效地缓
解了文献[5]算法的过分裂现象。 

2  高斯混合模型与标准高斯混合模型与标准高斯混合模型与标准高斯混合模型与标准 EM算法算法算法算法 

2.1  高斯混合模型高斯混合模型高斯混合模型高斯混合模型 

设 [ ]T1 2, , , D=X X X XL 为 D 维随机向量，而 [ ]T1 2, , , Dx x x=x L

是随机向量 X 的一个观察样本。若随机向量 X 服从 Q阶有
限混合分布，则其概率密度函数为： 

( ) ( )
1

Q

m m
m

p pα
=

= ∑x Θ x θ                         (1) 

其中，Q是有限混合分布的阶数(混合分量的个数)； ( )mp x θ

是混合分布中第 m个混合分量的概率密度函数； mθ 是该分量
的参数集； 1 2, , , Qα α αL 是各个混合分量的混合概率； =Θ  

{ }1 2 1 2, , , , , , ,Q Qθ θ θ α α αL L 是描述该混合分布的完整参数集。

对于混合概率 1 2, , , Qα α αL ，它们应满足： 
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假定上述 Q阶有限混合分布中各混合分量的概率密度
相同，且都服从 D 维高斯分布，则第 m个混合分量的概率密
度函数为： 

 ( )
( )

( ) ( )T 1

1 22

1 1
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x θ x µ Σ x µ
Σ

 (3) 

其中， mµ 是 D 维高斯随机矢量的均值矢量； mΣ 是相应的协

方差矩阵； { },m m m=θ µ Σ 。因此，随机向量 X 服从 K 阶高斯
混合分布。 

给定 N 个独立同分布的样本矢量集 { }1 2, , , Nx x x=X L ，
则 Q阶高斯混合分布的对数似然函数为：  

 ( ) ( )
1 1

ln
QN

m i m
i m

L pα
= =

= ∑ ∑X Θ x θ  

在实际中，常采用式(1)给出的 Q阶高斯混合分布拟合样
本矢量集 X概率密度函数，即建立样本矢量集 X的高斯混合
模型，这时需根据样本矢量集 X 确定 Q阶高斯混合模型中各
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混合分量的参数 { },m m m=θ µ Σ 和 mα 。这些参数的最大似然估
计(Maximum Likelihood Estimation, MLE)为： 

( ){ }

( ){ }
MLE

1 1

ˆ arg max

arg max ln
QN

m i m
i m

L

pα
= =

= =

∑ ∑

θ

θ

θ X Θ

x θ

               
(4)

 

2.2  标准标准标准标准 EM算法算法算法算法 

EM 算法将样本矢量集 { }1 2, , , Nx x x=X L 看作不完整数
据，该数据所丢失的部分是与样本矢量相对应的 N 个标签矢

量集 { }1 2, , , Nz z z=Z L 。每一个标签矢量 ( ) ( ) ( )
1 2, , ,
i i i

i Kz z z =  z L

是一个二值矢量，其中， ( ) ( )
1, 0,

i i

m pz z p m= = ≠ 表示第 i个样本

矢量 ix 是由高斯混合分布中第 m个混合分量产生的。若完整

的数据 ( ),=Y X Z 已经获得，则完整的对数似然函数为： 

( ) ( ) ( )
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= =
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EM算法通过交替应用 E-step和 M-step来获得参数估计

序列 ( ){ }ˆ , 0,1,t t =Θ L ，直到收敛。 

E-step 给定当前参数估计值 ( )ˆ tΘ 和样本矢量集 X ，计

算完整对数似然函数 ( )ln p X,Z Θ 条件数学期望，即 Q函数： 
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其中： 
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M-step 在 ( )ˆ tΘ 已知的情况下，通过求 ( )( )ˆ,Q tΘ Θ 关于

Θ的最大值，可得高斯混合模型的参数更新公式为： 
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3  竞争结束竞争结束竞争结束竞争结束 MDEM 算法算法算法算法 

本节将样本矢量集 X 建模为服从高斯混合分布的总体
的一组随机样本矢量。也就是说， X 可以被看作是 Q个类

( )1,2, ,q q Q=L L 的并集，且每一个类 qL 中的样本矢量是服从

多维高斯分布的总体的一组随机样本矢量。本文提出算法的

目标就是寻找 { }
1

Q

q q=
L ，算法的流程如图 1 所示。 

{ }
1

Q

q q
L

=

q∗

{ }
1

Q

q q
L

=

 

图图图图 1  本文本文本文本文算法流程算法流程算法流程算法流程 

3.1  待分裂类待分裂类待分裂类待分裂类 

本节以基于 Mahalanobis 距离的多维正态性检验作为分
裂准则。为了寻找待分裂类，根据文献[5]中正态性检验方法

对 { }
1

Q

q q=
L 进行检验，可得各类的检测统计量 { }

1q

Q

L
q

D
=
，则对于

所有 1,2, ,q Q= L ，若有： 

( )1
q qD λ< −L L  

成立，则算法终止，因为没有类偏离高斯分布。否则，从选
择类

q∗
L 作为待分裂类，如果它满足： 

( ){ }
1,2, ,

arg max 1
q q

q Q

q D λ∗

=
= − −L L

L

                   (11) 

其中， qL 是第 q类的容量(样本矢量个数)。 

3.2  分裂操作分裂操作分裂操作分裂操作 

设 { }
1

q
N

q q i i
x

∗

∗ ∗
=

=L 为待分裂类，本节根据文献[5]中的多维

峰度检验方法将
q∗
L 分裂为

q∗
′L 和 Q′′L ，其中， 1Q Q′ = + 。 

计算 ( )qK ∗L 和 0K 。若 ( ) 0q
K K∗ >L ，则将

q∗
′L 和 Q′′L 的均

值初始化为 , Qq q q∗ ∗ ∗′′ ′= =µ µ µ µ 。 

混合概率初始化为
q

α ∗′ = 2, 2Qq q
α α α∗ ∗′′ = ，而新类的协

方差矩阵 , Qq∗ ′′ ′Σ Σ 按如下方式进行随机初始化：设置 , Qq∗ ′′ ′Σ Σ

等于 2 个不同的 D D× 维对角矩阵，每个矩阵的对角元素为
随机变量 2σ 的样本。 

随机变量 2σ 满足： 

( )
2 2

1

2 1

q

q

q

D
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∗

∗
∗

−

−

L

L

Σ
�                        (12) 

其中，
q∗
Σ 为

q∗
Σ 的行列式。协方差矩阵的随机初始化是基

于这样一个事实：边缘方差应该服从自由度为 1
k∗

−L 的 2χ  

分布。 

若 ( ) 0q
K K∗ <L ，则根据判别超平面将

q∗
L 分裂为

q∗
′L 和

Q′′L 。该判别超平面由样本值 ( )d
q i
x

∗

∗ ∗ 决定，即： 
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由样本值 ( )d
q i
x

∗

∗ ∗ 决定的超平面与 ( )d
q
X ∗ 轴垂直，它能够将  

1 个类分裂为 2个均值不同的类。当以上分裂操作结束以后，  

2 个新类的均值、协方差矩阵和先验概率用于初始化 EM   

算法。 

3.3  EM算法算法算法算法应用应用应用应用 

为更新高斯混合模型的参数，将 EM 算法的初始参数值

( ) ( ) ( ) ( ){ }
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0 0 , 0 , 0
Q

q q q q
α µ
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=Θ Σ 设置为： 
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其中， 1,2, ,q Q′= L ； qL 为 qL 的容量。 

EM 算法的收敛条件为： 

( )( ) ( )( ) ( )( )51 10L t L t L t−+ − <X Θ X Θ X Θ        (14) 
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若满足上式，则由 EM 算法可获得各样本矢量属于

{ }
1

Q

q q

′

=
L 的后验概率。此时可根据最大后验准则对各样本矢量

重新进行分类。 

3.4  竞争结束条件竞争结束条件竞争结束条件竞争结束条件 

为了防止 EM 算法过度分裂，本文引入了一个竞争结束
条件。当满足该条件时，算法也将终止。竞争结束条件是以
MDL准则[3-4]： 

( ) ( ) ( ) ( )2

11
1 ln ln

2 2

D D
L Q Q D N p

 + 
= − + + −  

   
Θ X Θ    

(15) 

为基础的。设混合分量的个数为 Q 时的 MDL 值为 ( )
2

Q
L ，    

若有： 

( ) ( )1

2 2

Q Q
L L

+≤                                  (16) 

成立，则 EM 算法结束。此时 EM 算法输出 ( )
2

Q
L 对应的分裂

结果。 

EM 算法从 3.1 节~3.4 节重复执行，直到所有的类都具  

有正态性或满足竞争结束条件。此时，将获得最终的聚类     

结果。 

4  仿真实验仿真实验仿真实验仿真实验 

为了验证本文所提出算法的有效性，本节首先将竞争结
束 MDEM 算法与文献[5]提出的 MDEM 算法进行比较，然后
给出竞争结束 MDEM 算法的一个新的应用 -跳频信号     

分选。 

4.1  竞争结束竞争结束竞争结束竞争结束 MDEM算法的性能算法的性能算法的性能算法的性能 

本节采用文献[5]中图 13 给出的 3 组仿真数据对竞争结
束 MDEM 算法的性能进行测试。这 3 组数据在改进的 EM  

算法研究中，被广泛地用于验证算法的聚类性能。评价算法
性能的指标包括类别正确识别率和平均 EM 迭代次数。仿真
实验环境为 Intel Celeron 2.52 GHz CPU 和 512 MB RAM 

Matlab7.6。 

对 3 组仿真数据进行 1 000 次蒙特卡罗实验，本文提出
算法测试结果如表 1 所示。MDEM 算法与其他 7 种改进的
EM 算法的测试结果在文献[5]的表 2 中已经列出。对比表 1

和文献[5]中的表 2可知，由于竞争结束条件的引入，因此本
文所提出算法在保持较低的平均 EM 迭代次数的同时，对   

3 组测试数据具有最高的聚类正确率。与 MDEM 算法相比，
对于测试数据 A 和数据 C，本文提出的算法类别正确率都为
100%，而平均迭代次数分别降低了 4倍和 2.3 倍。对于测试
数据 C，类别正确识别率也有明显的提高，但平均迭代次数
的改善并不明显。 

表表表表 1  各样本集的测试结果各样本集的测试结果各样本集的测试结果各样本集的测试结果 

算法  测试数据  类别正确率 /(%) 平均 EM 迭代次数  

A 100.0  20 

B  84.1  96 CSMDEM 

C 100.0 115 

图 2 给出了在对测试数据 A 进行聚类时，满足竞争结束
条件的一个实例。测试数据 A的一组随机样本经第 2 次分裂
后，其聚类结果如图 2(a)所示，此时 MDL 值 ( )3

2 3 126.0L = 。
由于原始 MDEM 算法出现过分裂现象，因此 EM 算法并没  

有在第 2 次分裂后终止，而是执行了第 3 次分裂，其聚类结
果如图 2(b)所示，此时 MDL 值 ( )4

2 3 142.7L = ，满足竞争结束
条件，竞争结束 EM 算法终止，并以图 2(a)作为最终聚类     

结果。 

 

(a)第 2 次分裂后聚类结果 

X
(2

)

 

(b)第 3 次分裂后聚类结果 

图图图图 2  满足竞争结束条件的实例满足竞争结束条件的实例满足竞争结束条件的实例满足竞争结束条件的实例 

4.2  跳频信号分选跳频信号分选跳频信号分选跳频信号分选 

本节采用 2 组不同的特征参数验证竞争结束 EM 算法在
跳频信号分选中的性能，仿真条件如表 2 所示。表 2 中 δ 表
示特征参数的方差，它在[0.2, 2.0]之间取值。第 1 组特征参
数仅包括方位角和俯仰角，它可用于跳频通信中同步正交组
网电台的网内分选。因同步网[6]内的各电台同时改变载波，
具有相同的跳时和跳周期，但各电台的波达方向(俯仰角和方
位角)一般不会相同。第 2组特征参数包括方位角、俯仰角和
跳时，它可用于跳频通信中异步非正交组网电台的网内分选。
因异步非正交网 [6]内的各电台使用相同的跳频频率序列，一
般具有相同的跳周期，但各电台的波达方向(俯仰角和方位角)

和跳时不会相同。 

表表表表 2  跳频信号分选的仿真参数跳频信号分选的仿真参数跳频信号分选的仿真参数跳频信号分选的仿真参数 

组号  特征参数  仿真参数  

1 
方位角(°) 

俯仰角(°) 

1 200N = ， 4Q = ， 1 2 3 4 0.25α α α α= = = =  

30 35 40 45

50 53 55 60

 
=  
 

µ ， 0

0

δ
δ

 
=  
 

Σ  

2 

方位角(°) 

俯仰角(°) 

跳时 /ms 

900N = ， 3Q = ， 1 2 3 1 3α α α= = =  

70 74 78

50 53 55

12 10 8

 
 =  
  

µ ，
0 0
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图 3(a)和图 3(b)分别给出了上述 2 组数据的分选正确率
随着特征参数方差 δ 的变化曲线。对于 MDEM 算法，受过分
裂现象的影响，即使在参数方差很小的情况下，它也不能以
很高的正确率分选跳频信号。而 CSMDEM 算法在方差小于
1.4 时，分选正确率在 99%以上。本文提出的 CSMDEM 算法
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具有更高的分选正确率。 

 

(a)第 1 组特征参数的分选正确率 

 

(b)第 2 组特征参数的分选正确率 

图图图图 3  跳频信号分选正确率跳频信号分选正确率跳频信号分选正确率跳频信号分选正确率 

5  结束语结束语结束语结束语 

为了更加有效地拟合高斯混合模型，解决 MDEM 算法中 
 
 

存在的过分裂问题，本文提出了一种竞争结束 MDEM 算法。
该算法以基于 Mahalanobis距离的正态性检验作为分裂准则，
而以所有类都具有正态性或满足竞争结束条件作为分裂终止
条件。仿真实验结果表明，基于 MDL 准则的竞争结束条件
的引入有效地解决了文献 [5]中存在的过分裂问题。当将
CSMDEM 算法应用于跳频信号分选时，它能够准确地分选跳
频信号。值得注意的是，本文虽然仅采用方位角、俯仰角和
跳时进行跳频信号分选，但是该方法可以很容易地推广到基
于其他特征参数的跳频信号分选。 
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计算量较大的原始特征，本文融合策略在速度上的优势会更
加明显。 

6  结束语结束语结束语结束语 

本文提出了一种基于全局和局部特征融合的人脸识别方
法。针对实际应用中对人脸识别系统速度和精度的不同要求，
给出 2种融合策略组合全局和局部特征。在 FRGC v2.0 大规
模人脸库上的实验结果表明：(1)本文的多特征“局部+全局”
分数层融合模式可以有效地提高系统整体性能；(2)在对特征
长度、计算时间以及内存有比较严格的限制，导致可能无法
进行多特征全局特征融合的情况下，以某一种原始特征的全
局特征与其他特征的局部特征进行融合的模式可以以相对
“经济”的方式达到较好的系统性能。 

本文仅以空间位置来划分全局和局部特征的方式还显得
比较粗糙，下一步工作还需要对人脸全局、局部特征的划分
方式进行扩展，进一步研究人类视觉感知系统中全局和局部
特征相互作用的机理，从而更好地利用计算机系统区分来自
不同个体的人脸图像。 
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