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Скрытые марковские модели – это популярный и эффективный инструмент, используе-
мый в задачах машинного обучения. Однако продвижение данной методологии для ре-
шения прикладных задач сдерживается высокими вычислительными затратами. В дан-
ной работе рассматривается метод оптимизации вычислений при распознавании много-
мерных последовательностей, описываемых скрытыми марковскими моделями. Опти-
мизация вычислений осуществляется как на этапе обучения скрытой марковской моде-
ли, так и на этапе распознавания многомерных числовых последовательностей. Обуче-
ние моделей производилось с использованием алгоритма Баума-Велша, который явля-
ется модификацией EM алгоритма применительно к скрытым марковским моделям. 
Классификация производилась на основе значения логарифма функции правдоподобия 
того, что последовательность была сгенерирована данной скрытой марковской моде-
лью. Для его вычисления применялся традиционный алгоритм forward-backward. В ка-
честве классификатора применялся также метод опорных векторов в пространстве пер-
вых производных от логарифма функции правдоподобия по параметрам скрытых мар-
ковских моделей. Для оптимизации применялись параллельные гибридные вычисления 
с использованием графического процессора. В качестве фреймворка для программиро-
вания параллельных гибридных вычислений использовался фреймворк OpenCL, кото-
рый является кроссплатформенным и эффективным. В работе представлены результаты 
проведенной оптимизации: время исполнения для задач различной размерности и срав-
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нение с временем исполнения последовательного метода. Оптимизация вычислений 
позволила значительно ускорить процесс распознавания. 
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ВВЕДЕНИЕ 

Скрытые марковские модели (СММ) были предложены и достаточно по-
дробно изучены еще в 1960–1970 годах, но по-прежнему представляют боль-
шой интерес и в наше время благодаря развитию вычислительных техноло-
гий [1]. Одно из применений СММ – задача распознавания последовательно-
стей. Использование СММ предполагает проведение большого объема вычис-
лений, особенно на этапе обучения, которые делают последовательные вы-
числения на CPU (центральный процессор) достаточно затратными по време-
ни. На помощь приходят новейшие технологии, предполагающие использова-
ние параллельных гибридных вычислений с помощью GPU (графический 
процессор – видеокарта) для проведения ресурсозатратных вычислений. 

1. ПОСТАНОВКА ЗАДАЧИ 

Задача, решаемая в рамках данной работы, – это рассмотрение возможно-
сти оптимизации программной реализации алгоритмов распознавания много-
мерных числовых последовательностей, описываемых скрытыми марковски-
ми моделями, через использование параллельных гибридных вычислений на 
видеокарте. В данной работе оптимизировались два метода распознавания 
многомерных числовых последовательностей: традиционный на основе лога-
рифма функции правдоподобия (ЛФП) [2], а также метод, основанный на 
производных по параметрам СММ [3–8]. 

2. СКРЫТЫЕ МАРКОВСКИЕ МОДЕЛИ 

Скрытым марковским процессом называют случайный процесс, который 
в каждый момент {1,..., }t T  находится в одном из состояний 1{ ,...,s }Ns s  

и переходит в новое состояние в соответствии с некоторыми вероятностями 
переходов. Эти состояния скрыты от наблюдателя и проявляются лишь в не-
которых закономерностях, представляющих собой последовательности 
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наблюдений, генерируемых в данных скрытых состояниях. В нашем случае 
наблюдения представляют собой многомерные вещественные векторы. Веро-
ятности появления наблюдений при условии того, что СММ находится в кон-
кретном скрытом состоянии, подчиняются некоторым вероятностным зако-
нам. В данном случае в качестве функции плотности вероятностей распреде-
ления элементов последовательности наблюдений используется смесь нор-
мальных распределений с различными параметрами [9]. 

Для решения задачи распознавания традиционно применяется алгоритм 
forward-backward, используемый для вычисления логарифма функции правдо-
подобия того, что последовательность была сгенерирована моделью [10]. 

СММ ( , ,b)     описывается набором параметров, а именно: вектором 

вероятностного распределения начального скрытого состояния 

1{ p(q ),  1, }i is i N      , матрицей вероятностей переходов из одного 

скрытого состояния в другое 1{a p(q | q ), , 1, }ij t j t iA s s i j N     , а так-

же функциями условной плотности распределений наблюдений 

( ), 1, , Z
ib x i N x   в каждом скрытом состоянии. В данной работе qt  

обозначает скрытое состояние в момент t . Символом Z  обозначается раз-
мерность наблюдений. 

Альтернативой традиционному может послужить метод, основанный на 
вычислении первых производных от логарифма функции правдоподобия по 
различным параметрам СММ. В этом случае в качестве классификатора ис-
пользуется метод опорных векторов, причем распознавание производится в 
пространстве вышеупомянутых производных. Данный подход особенно эф-
фективен в тех случаях, когда конкурирующие СММ близки по параметрам, и 
при этом наблюдаемые и тестируемые последовательности подвержены раз-
личного рода искажениям [11–15]. 

Для решения задачи обучения применяется итерационный алгоритм Бау-
ма–Велша. Он является модификацией Expectation-Maximization (EM) алго-
ритма для случая СММ. Для того, чтобы можно было применить данный ал-
горитм, необходимо сначала выбрать некоторое начальное приближение па-
раметров модели. На E-шаге каждой итерации вычисляется текущее значение 
логарифма функции правдоподобия того, что СММ сгенерировала обучаю-
щую последовательность, а на M-шаге производится корректировка парамет-
ров СММ. Баумом и его коллегами доказано, что данный алгоритм сходится к 
локальному максимуму функции правдоподобия. В этой связи его следует 
запускать с различных начальных приближений для получения оценки гло-
бального максимума [16]. 
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3. ОПИСАНИЕ СПОСОБА ОПТИМИЗАЦИИ ПРОЦЕССА 
РАСПОЗНАВАНИЯ ПОСЛЕДОВАТЕЛЬНОСТЕЙ С ПОМОЩЬЮ 
СКРЫТЫХ МАРКОВСКИХ МОДЕЛЕЙ 

В данной работе для оптимизации алгоритмов применялась концепция 
гибридных вычислений. Гибридные вычисление – это такие вычисления, ко-
торые одновременно задействуют устройства различных типов. В нашем слу-
чае центральный процессор (CPU) будет подготавливать данные, загружать 
их на видеокарту (GPU), организовывать расчеты на GPU, а также выгружать 
результаты расчетов с GPU. Видеокарта будет выполнять самую трудоемкую 
часть работы – непосредственно производить вычисления, предусматривае-
мые алгоритмами для работы с СММ. 

Общеизвестно, что CPU и GPU существенно различаются по своей ар-
хитектуре и применяются для выполнения разных задач. Сложно устроен-
ные ядра CPU по большей части применяются для управления процессами в 
операционной системе, назначения задач, управления ресурсами, выполне-
ния последовательных расчетов. GPU же применяются для выполнения не-
сложных, но больших по объему задач: изначально они применялись для 
обработки графики, но затем были адаптированы и для решения задач обще-
го назначения. Главное отличие заключается в том, что GPU имеет гораздо 
больше вычислительных ядер, чем CPU, однако эти ядра значительно усту-
пают по сложности, а также по производительности ядрам CPU [17]. По-
скольку видеокарты больше подходят для выполнения массовых вычисли-
тельных операций, GPU алгоритм не только должен допускать параллельное 
исполнение в несколько потоков, но и должен позволять задавать достаточ-
но большое число одновременно исполняемых потоков (сотни, а лучше ты-
сячи). GPU реализация будет эффективной, если это позволяет характер за-
дачи. К примеру, если будет необходимо производить постоянные синхро-
низации во время вычислений, то вряд ли такая реализация будет эффек-
тивной. 

В качестве фреймворка для программирования гибридных вычислений в 
данной работе использовался фреймворк OpenCL [18]. Он обладает рядом 
достоинств, самое главное из которых – его кросс-платформенность. Он мо-
жет выполняться как на различных операционных системах, так и на ви-
деокартах различных производителей [19, 20]. 

Покажем общий способ организации параллельных вычислений в данной 
работе на примере вычисления forward части forward-backward алгоритма. 
Допустим, имеется K  последовательностей наблюдений длиной T . Расчет 
прямых вероятностей производится по данным последовательностям для 
СММ с N  скрытыми состояниями. По приведенным ниже формулам вычис-
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ляются прямые (forward) вероятности 1 2( ) ( , ,..., , | )t t t ii P o o o q s    , 1, ,i N  

1,t T , т. е. вероятности порождения последовательности наблюдений 

1 2{ , ,..., }to o o  моделью  и нахождения данной модели в скрытом состоянии 

is  в момент t : 

1) инициализация 

 1 1( ) ( ),  1,i ii b o i N    ;  

2) индукция 

1 1
1

( ) ( ) ( ) , 1, , 1, 1
N

t i t t ji
j

i b o j a i N t T 


 
      
  
 . 

По этим формулам вычисляются отмасштабированные прямые (forward) 
вероятности для каждой из K  последовательностей. Здесь можно одновре-
менно выполнить N K  вычислений, где N  – число состояний скрытой мар-
ковской модели. По моментам T  распараллелить данные вычисления невоз-
можно из-за рекурсии. В данном случае можно воспользоваться следующим 
приемом. Построим трехмерную вычислительную сетку по K , T  и N . 
Каждая ячейка такой сетки будет означать отдельный параллельный поток. 
Так как по T  имеется зависимость, мы можем параллельно исполнять лишь 
расчеты в плоскости K N . Выполним последовательно вычисления в дан-
ных плоскостях вдоль измерения T  для определения всех прямых вероятно-
стей [21–23]. 

4. ИССЛЕДОВАНИЕ КАЧЕСТВА ПРОВЕДЕННОЙ ОПТИМИЗАЦИИ 

Исследование проводилось следующим образом. Сначала по заданным  
СММ 1  и 2  были сгенерированы два набора обучающих последовательно-

стей длиной 100T  . Каждый набор использовался для обучения соответ-
ствующей ему модели. Также было сгенерировано два набора тестовых по-
следовательностей длиной 100T  . Последовательности из этих тестовых 
наборов распознавались по методу ЛФП, а также по методу на основе произ-
водных. 

Взятые для исследования СММ 1 1 1 1( , ,b )     и 2 2 2 2( , ,b )     име-

ли 3N   скрытых состояния, 3M   компонент смеси нормальных распреде-
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лений, размерность наблюдений 8Z  . Они имели одинаковые параметры, за 
исключением лишь матриц вероятностей переходов: 

0.1 0.7 0.2

0.2 0.2 0.6 , 1,2

0.8 0.1 0.1

i i

i i i

i i

dA dA

A dA dA i

dA dA

  
     
   

. 

У первой модели 1 0dA  , а у второй 2 0.2dA  . 

В табл. 1 приведено сравнение времени исполнения алгоритма Баума–
Велша на обоих обучающих наборах с помощью последовательного CPU ме-
тода и оптимизированного с помощью гибридных вычислений на GPU метода 
при различном числе последовательностей в наборах. Время исполнения ал-
горитма в табл. 1 включает в себя время обучения по каждому из двух набо-
ров. При этом количество итераций алгоритма Баума–Велша (пять) и число 
начальных приближений (пять) было фиксировано, чтобы на результаты ис-
следования не влияла скорость сходимости. 

Таблица 1 

Сравнение времени исполнения последовательной и оптимизированной  
реализации алгоритма Баума–Велша при увеличении числа  

последовательностей в обучающих наборах 

Число последователь-
ностей в обучающих 

наборах 

Время исполнения 
последовательной 
реализации, с 

Время исполнения 
оптимизированной 

реализации, с 

Ускорение  
оптимизированной  

реализации 

100 7.42 0.9 8.2 

500 37 4 9.3 

1000 75.6 7.77 9.7 

 
Таким образом, видно, что чем больше последовательностей включает в 

себя обучающий набор, тем более оправдано использование оптимизирован-
ного метода. 

В табл. 2 приведено сравнение времени исполнения алгоритма распозна-
вания последовательностей из тестовых наборов с помощью последователь-
ного и оптимизированного методов при увеличении числа последовательно-
стей в наборах. Время исполнения алгоритма распознавания в таблице вклю-
чает в себя время распознавания всех последовательностей из обоих тестовых 
наборов. 
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Таблица 2 

Сравнение времени исполнения последовательной и оптимизированной  
реализации алгоритма распознавания при увеличении числа  

последовательностей в тестовых наборах 

Число  
последовательностей 
в тестовых наборах 

Время исполнения 
последовательной 
реализации, с 

Время исполнения 
оптимизированной 

реализации, с 

Ускорение  
оптимизированной 

реализации 

100 0.027 0.006 4.5 

500 0.13 0.016 8.1 

1000 0.28 0.027 10.4 

 
Исходя из результатов, приведенных в табл. 2, можно заключить, что чем 

больше последовательностей необходимо будет распознавать за один подход, 
тем более значительное преимущество оптимизированный метод будет иметь 
по сравнению с последовательным методом. 

В табл. 3 приведено сравнение времени исполнения последовательной и 
оптимизированной реализации алгоритма расчета производных от логарифма 
функции правдоподобия по каждому из параметров СММ. При этом сравне-
ние производилось при различном числе последовательностей в тестовых 
наборах. Время исполнения алгоритма расчета производных в таблице вклю-
чает в себя время расчета производных для всех последовательностей из обо-
их тестовых наборов. 

Таблица 3 

Сравнение времени исполнения последовательной и оптимизированной  
реализации алгоритма расчета производных при увеличении числа  

последовательностей в тестовых наборах 

Число  
последовательностей 
в тестовых наборах 

Время исполнения 
последовательной 
реализации, с 

Время исполнения 
оптимизированной 

реализации, с 

Ускорение  
оптимизированной 

реализации 

100 0.97 0.18 5.4 

500 5 1.11 4.5 

1000 10.16 2.28 4.5 
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ЗАКЛЮЧЕНИЕ 

В результате данной работы был получен метод оптимизации алгоритмов 
распознавания многомерных последовательностей, описываемых скрытыми 
марковскими моделями, с использованием гибридных вычислений на ви-
деокартах.  

Было показано, что для данных алгоритмов допусти́м такой способ опти-
мизации. Однако, следует учитывать, что оптимизированная реализация этих 
алгоритмов будет иметь преимущество в быстродействии по сравнению с по-
следовательной реализацией только при условии, что имеется большое число 
последовательностей, которые следует либо единовременно распознать, либо 
использовать для обучения СММ. 
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The hidden Markov model concept is a powerful tool for machine learning. Despite its effec-
tiveness for practical applications, it requires massive computations that make this method 
slow. This paper is concerned with the method of optimizing the computations for sequence 
recognition with the use of hidden Markov models. Both training stage of hidden Markov 
models and multidimensional sequences recognition using trained models stage were opti-
mized. Training stage was based on the Baum-Welch algorithm, which is a modification of 
expectation-maximization algorithm for hidden Markov models case. Recognition stage was 
implemented using a traditional forward-backward algorithm, which is based on calculation of 
likelihood of sequence being generated by a given hidden Markov model. In addition, another 
method for recognition was optimized, that uses support vector machine as a classifier, the 
classification being performed in an attribute space of first derivatives of likelihood function 
logarithm with respect to various hidden Markov model parameters. Hybrid computations 
provided by graphics processing unit were used for the optimization. OpenCL framework was 
used for programming of parallel hybrid computations, being cross-platform friendly and ef-
fective. Results of the optimization are presented: execution times for the tasks of different 
sizes and comparison with the sequential method are given. Optimized method of recognition 
proved to be up to 10 times faster than the sequential version.  
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