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混合训练的 DHMM 及其在发射机状态检测中的应用 
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摘 要：隐马尔可夫模型(HMM)是一种双随机过程，其训练方法 B-W 算法是一种基于爬山算法，容易陷入局部最

优且对初始参数值依赖性大。为了提高模型的有效性，该文提出了将改进的模拟退火(SA)算法和 B-W 算法相结合

的混合训练方法，解决了受模型参数初值影响的问题并能实现全局搜索。将其应用于发射机功率状态检测中，实验

结果证明该方法准确性高，收敛速度快和稳定性好，是一种很有实用价值的新方法。 
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 Hybrid Training DHMM and Its Application to Check  
Transmitter Power 
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Abstract: HMM model is a double random processing which is trained with B-W algorithm, this algorithm based 
on hill-climbing is easy to lead to locally optimal solutions and its validity is greatly depend on model initial 
parameters. In order to improve the validity of model, this paper proposes a hybrid training method which combine 
the B-W algorithm with improved SA algorithm. With this hybrid method the validity of model is not influenced 
by the model initial parameters and the global optimal solution can be easily gained. Applying this hybrid method 
to check transmitter power, the experimental results show that proposed method is practical method and own 
qualities such as high veracity, rapid converged and good stability. 
Key words: Hidden Markov Model (HMM); SA algorithm; Kullback distance 

1  引言  

隐马尔可夫模型 HMM(Hidden Markov Model)是一种

广泛用于信号处理和模式识别中的双重随机过程，具有完善

的数学理论基础和良好的模式分类能力，已经成功地应用于

语音识别领域[1]，也开始逐渐应用于故障诊断领域[2]。常规

的 HMM 模型根据观测信号的性质分为两类：连续隐马尔可

夫模型 CHMM 和离散隐马尔可夫模型 DHMM。该模型主要

解决 3 类问题：(1) 评估问题：计算由给定模型λ 产生观测

序列 O 的概率 ( | )P O λ ；(2)解码问题：对给定模型λ 和观测

序列 O，求可能性最大的状态序列 S；(3) 学习问题：对给

定观测序列 O 在最大似然度下学习得到模型λ =(A，B，π)：

maxP(O|λ)。在这 3 类问题中，其中最重要的就是 HMM 模

型的参数训练问题，常规的 Baum-Welch(B-W)算法是一种

基于爬山的算法，它的基本思想就是在搜索过程中，每次迭

代都会朝着似然概率增大的方向，因此具有收敛速度快的优
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点，但同时有一个致命弱点：容易陷入局部最优值。该算法

对模型初始参数依赖很大，常常训练出的参数却只是初始参

数的邻近值。同样的样本在随机给初始参数训练的情况下得

到的似然概率变化也很大，所以这使得 HMM 模型识别能力

大大下降，对训练算法的改进很有必要。现在有提出一种 K

均值分段与聚类算法[3]来对初始参数作初步估计，也有提出

梯度下降训练[4]或遗传算法来训练[5, 6]，计算量复杂。 

 模拟退火算法(SA)[7]是一种基于全局搜索的类似于固

体的退火过程的算法，最早是由 Metropolis 在 1953 年提出，

由 Kirkpartrick 等人在 1983 才将其成功用于求解组合优化

问题。由于模拟退火算法是全局搜索最优解，并且理论上它

要求初始温度必须足够高，每个温度下状态交换必须足够充

分，温度下降必须足够慢的前提，这就决定了该算法收敛速

度慢，计算量大的特点。 

 本文受此启发，提出将局部寻优且收敛速度快的 B-W

算法与全局寻优收敛速度却很慢的 SA 算法相结合的混合训

练算法，使得训练出的 DHMM 模型兼备识别能力强，准确

性高且收敛速度快的特点。最后将其应用于雷达故障状态检
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测，实验结果证明其有效性。 

2   HMM 模型及其训练算法 

隐马尔可夫模型 HMM 是一种双重马尔可夫随机过程，

它包括具有状态转移概率阵A的Markov链和输出观测值的

随机过程，其状态是不确定或不可见的(即隐藏的)，只有通

过观测序列的随机过程才能表现出来(即通过观测概率矩阵

B相联系)。它常用五元组来描述：( , , , , )x o πΩ Ω A B 。 xΩ =  

{ }1, , Nq qΛ 为状态的有限集合； { }1, , Mo v vΛΩ = 为观测值的

有限集合； 1{ }, ( | )i j ij t j t ia a P x q x q+= = = =A 为状态一步

转移概率阵； { }, ( | )ik ik t k t ib b P o v x q= = = =B 为输出概率

阵； 1{ }, ( )i i iP x qπ π π= = = 为初始状态分布概率。常将

HMM 模型简记为 { }, ,λ π= A B 。采用前向-后向算法来计算

由模型λ 产生观测序列 O 的概率，用 Viterbi 算法来计算由

模型λ 和给定观测序列 O 确定最佳状态序列及其概率，用

Baum-Welch 算法通过观测序列在最大似然估计概率意义下

训练得到的模型λ 。由此可以看出，模型λ 的值适合与否会

严重影响到前两个概率的计算，即影响HMM模型识别能力。

HMM 模型问题主要集中在模型λ 的训练算法上。 

 Baum-Welch 算法的思想是先任意给定一个初始模型

0λ ，基于 0λ 以及观测序列 O，通过前向-后向算法计算得到

0( | )P O λ ，然后通过 EM 算法进行模型的训练得到新的模型

参数λ ，若 ( | )P O λ − 0( | )P O λ <阈值(收敛条件)，说明训练

已经得到预期效果，算法结束，否则就令λ = 0λ ，进行反复

训练一直到收敛为止。本文为了增加 HMM 模型的稳定性，

采用多组观测序列组进行训练，得到的参数估计公式如下： 
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    (1) 

其中α 为前向变量； β 为后向变量；L 为观测序列的组数；

Tl为每组观测序列长度。 

 由于在 Baum-Welch 算法中，每次迭代过程都是爬山过

程，使得最终收敛到局部最小值。所以本文尝试引入改进的

模拟退火算法来训练 HMM 模型。 

3   改进的 SA 算法 

3.1  SA 算法原理
[7] 

模拟退火算法(SA)是根据复杂组合优化问题与固体的

退火过程之间的相似性提出来的。固体的退火过程是一种物

理现象。当对一个固体进行退火(即降温)时，随着温度的下

降，粒子的热运动逐渐减弱并停留在不同的状态，其排列也

从无序向有序发展，直至温度很低时，粒子重新以一定的结

构排列，也就对应着不同的能量水平。若退火过程缓慢进行，

使得在每个温度下都得到一种平衡态，当温度趋于 0 时，系

统的能量将趋于最小值。若以粒子的排列或相应的能量来表

达固体所处状态，给出了从状态 i 转换带状态 j 的准则： 

如果 E(j)≤E(i)，则状态转换被接受；如果 E(j)>E(i)，

则状态转移被接受的概率为 
( ) ( )E i E j

kTP e
−−

=  
其中 E(i), E(j)表示状态 i, j 下的能量，k 是波尔兹常数，T

是温度。 

3.2  SA 算法的改进步骤 

 SA 算法按照 Metropolis 准则随机接受一些劣解，即指

标函数大的解。当温度较高时，接受劣解概率较大，随着温

度下降，接受劣解概率逐渐减少，直到温度为 0 时接受劣解

概率也趋于 0。正是因为这样，将有利于算法从局部最优解

中跳出来从而搜索到全局最优解。所以要求在退火过程中初

始温度足够高(高温下接受劣解概率大，易跳出局部最优值)，

每个温度下状态交换足够充分，温度下降也应当足够缓慢。

全局计算量又非常大，这就决定了 SA 算法的缓慢性。本文

从以下几方面改进以加快算法快速性和搜索到全局最优解

的几率： 

(1)温度下降表：原 SA 算法的温度下降采用公式为

Tl=T0/log(1+t)，而本文采取 1l lT Tμ −= ， μ为略小于 1 的

常数。 

(2)每个温度下的迭代次数：由于要求每个温度下状态交

换足够充分，传统 SA 算法规定在每个温度下的迭代数为比

较大的固定值，导致计算量很大。在高温时比较小的迭代数

就可得到平衡态，而随着温度下降被拒绝的状态数增加，因

此在低温下应当迭代数增加，避免过早陷入局部最优值。本

文设计在每个温度下的迭代次数为可变步长，与温度近似成

反比关系，这样意味随着温度下降应适当增加迭代次数。 

(3)设置全局最优变量：设置记忆变量 'λ 和目标函数值

E( 'λ )用于储存当前的最优解和最优目标函数值。初始时令

'λ = 0λ 和 E( 'λ )=E( 0λ )，以后每搜索到一个新解时将目标

函数值 E( kλ )与 E( 'λ )相比较，若 E( kλ )优于 E( 'λ )则用

kλ  ，E( kλ )分别取代 'λ 和 E( 'λ )，直至算法结束。这时的 'λ ，

E( 'λ )可看作算法的近似全局最优值，就避免算法陷入局部

最优值。 

(4)设置无效退火次数：典型 SA 算法是从很高的初始温

度缓慢下降到允许的最低温度为此。为了加快算法的快速性

能，本文算法设置一个无效退火次数 m，若在相邻的 n 个温

度中得到的目标函数值无任何变化，就说明算法已经收敛，

即便是收敛于局部最优值，由于在低温下跳出的可能性也很
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小，因此可以终止算法。 

4  B-W 和 SA 混合训练算法设计 

从上面可知 SA 算法理论上能搜索到全局最优值，可搜

索非常缓慢，尤其是局部搜索能力差，尽管有了几种改进措

施但不能从根本上解决问题。考虑到 B-W 算法局部搜索能

力强，收敛速度快的特点，在 SA 算法的每次迭代中，产生

的新解先用 B-W 算法训练后再作为新解进入迭代运算。 

4.1 能量函数的选取 

由于HMM模型的训练是希望训练数据对模型的似然概

率越高越好，所以选定目标能量函数为 

( )( )

1

( ) 1 ln |
R

k

k

E P Oλ λ
=

⎡ ⎤= − × ⎢ ⎥⎣ ⎦∑            (2) 

也就意味着当 SA 算法搜索到全局 ( )E λ 最小时，训练数据对

模型的似然概率值也就为最大值。 

4.2 邻近参数的产生 

 邻近值的产生是随机的，但其产生方法在一定程度上会

影响 SA 算法的收敛效率。文中设计产生邻近值方法如下：
'
i im m uη= + 。其中 im 为当前模型中的第 i 个参数，u 为[0，

1]上均匀分布的随机数， η 为扰动幅度。若 η 选取太小，则

不易跳出局部最优值，若太大又影响收敛速度。对A，B矩

阵，每个参数产生扰动后对其进行归一化处理。 

4.3 混合算法的具体步骤 

混合训练算法具体步骤如下： 

(1)初始化模型参数； 

(2)由前−后向算法计算出概率似然度值并取反得初始

能量值E-old，并赋给全局最优目标函数值，保存E( 'λ ) E( 'λ )

和模型参数值 'λ ，并设置温度退火次数 kk=1； 

(3)若温度已经下降到最低温度或无效退火次数已经达

到允许的最大次数或总迭代次数 kk 大于允许的最大迭代次

数则转步骤(13)，否则 kk=kk+1，运行下一步； 

(4)初始化为 j=1,设置每个温度下迭代次数 L (Tj)=u/Tj, 

u 为常数。若 j<=L(T)，继续下一步。否则就转到步骤(11)； 

(5)对模型中的所有参数λ (A，B)产生邻近值，然后进

行归一划处理得到参数； 

(6)用 B-W 算法对归一划后的参数用多组观察数据进行

训练，得训练后的模型新参数λ -new 和似然概率值，对该似

然概率值取反就得到新的能量值 E-new； 

(7)比较新能量值与全局最优目标函数值 E( 'λ )：若 E–

new< E( 'λ )，就令 E( 'λ )=E-new， 'λ =λ -new； 

(8)比较 E-new 和 E-old：若 E-new<E-old，就接受新状

态(E-old=E-new，λ -old=λ -new)否则执行下一步； 

(9)计算概率
new oldE E

kTP e
− − −−

= ，随机产生一个小于 1 的

正数 num，若 P>num，就接受新状态，否则就拒绝新状态。

j=j+1，转到步骤(5)。 

(10)将 E-train(kk)=E( 'λ )； 

(11)比较 E-train(kk)和 E-train(kk−1)： 

若 E-train(kk)<E-train(kk−1)，则无效退火次数 m=0，否则

m=m+1，继续下一步； 
(12)进行温度下降： 1j jT Tμ −= ，并转到步骤(3)； 

(13)算法结束。 

5  混合训练的DHMM在发射机状态检测中的应用 

由于磁控管电流的变化很大程度上反映发射机功率大

小，若电流偏低则意味着雷达灵敏度降低或发射机功率降

低，故选择最能反映发射机功率变化的磁控管电流来实现对

发射机功率状态的监测。 

5.1 混合训练算法精度和快速性分析 

以 L 波段雷达为例，正常情况下磁控管电流约在 2.4mA

上下波动，以采样速率 1kHz 进行电流信号采集，一共采集

了 7500 点，分为 200 帧(50 点/帧)，每帧经过 SSNF 去噪(采

用非正交二进小波将信号分解为 6 层后，通过相关去噪算法

获得新的小波系数再进行重构得到去噪信号)后进行特征提

取，由‘db1’小波包分 3 层得到 8 频段归一化能量分布图。

由于能量主要集中在第一频段，所以就以该频段能量值作为

反映发射机功率状态检测的特征值。所以共得 150 个特征能

量值，分为 15 组(即每组观测数据长度为 10)观测数据来完

成对 DHMM 模型的训练，由于采用 DHMM 模型故对训练

数据还作量化处理。实验采用 5 个状态数，20 个观测值的无

跳跃的左右型 DHMM 模型。初始状态转移概率取值为： π  

=[1,0,0,0,0];A=[0.5,0.5,0,0,0;0,0.5,0.5,0,0;0,0,0.5,0.5,0;0,0,0, 

0.5,0.5;0,0,0,0,1]，观测阵 B采取随机取值。分别用传统 B-W

算法(迭代到概率似然度值变化小于 1e-5为止)和文中混合算

法得到的的 15 组数据所对应的概率似然度值。由于 p，A 参

数初值选取影响不大，所以在实验中随机选取 10 次 B阵的

不同初值。在混合训练算法中设置 B-W 算法迭代 10 次，连

续无效退火最大允许次数为 15 次，设置初始温度为 1000，

温度下降系数为 0.95，允许最大迭代次数为 60，η =1。表 1

列出 10次不同B阵初值所训练出的模型对数似然度值(各表

数据全为似然度取对数)。 

从表 1 数据看出 B阵初值的随机选择对 B-W 算法影响

很大，相同样本训练出的 DHMM 模型所对应的似然概率值

波动较大，这说明原算法依赖于 B阵初值的选取，对比可知

混合训练算法训练出的 DHMM 模型稳定性要高得多，并且

对应的 10 次平均似然概率值-265.8808 要远高于用原算法训

练得到的平均似然概率值− 281.3658，即准确度明显增加。 

图 1中虚线为混合算法训练曲线，实线为原算法训练图。

由于混合算法加入了对传统 SA 算法的快速性改进措施，从

表 1 中迭代次数可以看出该算法迭代次数也不大，从程序运

行时间上看，由于在混合训练算法中每次迭代包含了 B-W

算法 10 次，所以混合算法的一次迭代要相当于原算法 10 次

迭代(图 1 中混合算法的迭代次数就是用表 1 中迭代次数乘
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10 得到)，即便如此改进算法程序运行时间比原算法运行时

间平均多 10s 左右，而这完全可以接受，说明混合算法程序

收敛性也好。 

表 1  两种方法训练结果(似然度取对数)比较 

次数 混合算法 迭代数 B-W 算法 迭代数 

1 -265.6488 14 -289.2481 42 

2 -268.5678 8 -273.8709 23 

3 -263.1912 18 -282.2159 39 

4 -268.6593 3 -287.9314 33 

5 -268.1948 26 -284.1378 29 

6 -263.7652 43 -279.2793 22 

7 -268.2900 7 -274.6260 20 

8 -264.5358 31 -271.5811 27 

9 -264.0154 19 -282.0105 28 

10 -263.9393 24 -288.9566 25 

平均值 -265.8808 19.3 -281.3858 28.8 

 

图 1  B-W 法与混合法训练比较图 

 为了研究快速性和准确性间的关系，在混合算法中设置

内迭代 15 次，连续无效退火最大允许次数为 20 次，其余参

数不变。随机选取 B阵初值 15 次进行训练，得到结果模型

似然度值见表 2。由表 2 可计算 15 次实验平均似然概率值为

-262.1579，平均迭代次数为 42.3。与表 1 比较可知 DHMM

模型精度提高的同时程序运行时间也增加，尤其是在温度较

低时，由程序设计中的可变步长得知在低温上达到平衡的时

间就需要更多。 

从图 2 看出(虚线为混合法训练曲线，实线为 SA 法训练

曲线)，若只用 SA 算法训练，由于局部搜索能力差，计算量

很大，程序运行非常缓慢，当迭代 1000 次后，混合算法早 

 

图 2  纯 SA 法与混合法训练比较图 

就收敛在高似然度值-260.28，而 SA 算法上升很慢，且似然

度值为-400.26。在理论上只要初始参数取得恰当，SA 算法

最终会收敛到全局最优值。 

 由图 1，图 2，表 1 数据可知，混合算法集中了两单独

算法优点，精度高于任一单独算法且收敛速度快。 

5.2 DHMM 在发射机状态检测中的应用 

定义KL距离：设 p 是问题域U上的一个概率密度函数，

另一个概率密度函数为 q，q 是 p 的近似，则 q 和 p 之间的距

离定义为 

KL
( )

( || ) ( )log
( )x U

p xd p q p x
q x∈

=∑           (3) 

KL 距离的大小表示了 p 和 q 之间的接近程度，若 KL 距离

越小，表示 p 越近似于 q，当且仅当 p=q 时，KL 距离为 0，

由于 p，q 本身太小没有实际物理意义，所以本文在计算 KL

距离时直接采用表中的对数似然值代替。 
状态检测的思想如下：获取发射机功率正常时所对应

的磁控管电流的特征向量作为训练数据，用混合算法来训练 

DHMM 模型并求得
正常

( | )P O λ ，然后用发射机功率未知状

态所对应的磁控管电流特征量，通过训练好的 DHMM 模型

计算出对应的 ( | )P O' λ未知 ，由于程序中数据产生有一定随机

性，故对 B阵随机取初值 n 次，就可得 n 对 [
正常

( | )P O λ ， 

( | )P O' λ未知 ]，从而计算出 KL 距离值，根据其值大小就可判

别出未知状态偏离正常状态的程度，若 KL 值很小说明此时

设备状态正常，随着 KL 值的增大发射机出现故障概率也增

加，若大于阈值故障已经出现，从而实现了发射机故障预测

作用。 

分别采集发射机功率正常时磁控管电流 7500 个点和未

知状态时的磁控管电流 2500 个点，经过去噪与特征提取后

获得正常状态时 15 组训练数据和 5 组测试数据，用正常态

的 15组数据分别通过混合算法和原B-W算法训练作状态检

测的两个 DHMM 模型。再由训练好的两个 DHMM 模型分

别计算测试数据的似然概率值，实验结果见表 3(注：为了与

5 组测试数据对应比较，其中训练似然数据是 15 组训练数据

得出的 5 组平均似然值之和)。 

由实际情况设定出现故障时所对应的 KL 距离阈值，根

据实际 KL 值接近阈值的程度来估计发射机故障可能性大小

并估算故障将出现的时间，从实际的不易判断并淹没在噪声

中的蕴涵设备故障状态变化趋势的微弱信息转变为明显就

能判断的 KL 距离变化值。从表 3 中数据可以看出混合法的

稳定性和模型的精度(或有效性)都比原算法好的多。第 3 列

和第 5 列的数据是测试样本经两种算法训练出的 DHMM 模

型(在相同初始模型情况下)计算出的似然概率值，可知直接

用原算法对发射机状态进行估计是很不稳定的，得到的似然

概率波动很大，容易因模型初值的随机性而出现对状态估计

的完全相反结果，如第 3 组数据(对应 KL 值为 97.482)易判

断发射机已出现故障而第 9组数据(对应KL值为 1.717)却易
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表 2  混合算法运行结果(似然度取对数) 

表 3  B-W 法与混合法测试结果比较 

次数 混合法训练 
似然值 

混合法测试

似然值 
B-W 法训

练似然值 
B-W法测试

似然值 

1 − 91.9672 − 325.9638 − 94.8996 − 743.1896 

2 − 92.0833 − 321.9171 − 99.7865 − 106.7526 

3 − 91.9625 − 355.5421 − 94.4204 − 1017.400 

4 − 91.9686 − 300.7983 − 92.0680 − 718.4390 

5 − 92.1063 − 337.5984 − 96.8219 − 270.7931 

6 − 92.0873 − 325.1777 − 93.3962 − 391.8351 

7 − 92.1061 − 329.9304 − 92.1622 − 615.9153 

8 − 92.1103 − 343.0965 − 95.4507 − 245.6268 

9 − 91.9598 − 340.8776 − 96.7857 − 100.8227 

10 − 91.5650 − 324.7329 − 97.0267 − 349.1944 

11 − 92.1264 − 313.9090 − 92.6485 − 580.6307 

12 − 91.9573 − 351.0136 − 93.3720 − 773.1803 

13 − 92.0952 − 319.8059 − 96.0270 − 111.6986 

14 − 92.0918 − 326.5372 − 97.1225 − 890.2103 

15 − 92.1013 − 321.6273 − 95.4233 − 304.1661 

均似然值 − 92.0192 − 329.2352 − 95.1607 − 481.3236 

KL 距离(15 次) 763.6358 847.0506 

KL 距离(1 次) 50.9090 56.4700 

得出发射机还完全正常的结论。而混合算法训练的 DHMM

模型计算出的测试数据似然值就稳定的多，不会出现误判结

果。 

6  结束语 

 本文分析 DHMM 模型原训练算法的不足，提出了将基

于全局搜索的模拟退火算法与基于爬山的改进 B-W 算法相 

 

 

 

 

 

结合，充分利用各自的优点，弥补它们的缺陷，实验结果充

分验证了该算法具有准确性高且收敛性好的优点。并把该方 

法成功应用于发射机功率状态检测过程中，实验结果证明混

合训练法的有效性和稳定性，为发射机故障预测提供了新方 

法和新思路。 
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次数 1 2 3 4 5 

似然 − 262.6913 − 263.0787 − 260.4551 − 260.8389 − 260.2445 

迭代 27 38 48 47 33 

次数 6 7 8 9 10 

似然 − 264.6657 − 260.2975 − 261.8054 − 262.1290 − 264.4247 

迭代 36 60 37 60 50 

次数 11 12 13 14 15 

似然 − 260.2496 − 261.2584 − 266.5745 − 261.5265 − 262.1288 

迭代 60 37 41 60 60 


