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基于 HMM和微粒群优化算法的表情识别 
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  要：提出基于微粒群优化算法(PSO)的隐马尔科夫模型(HMM)训练算法，分别用 PSO和量子微粒群优化算法进行 HMM的参数估计，
提高 HMM的性能。将改进的 HMM算法应用于人脸表情识别，采用离散余弦变换提取表情特征向量。实验结果表明，该算法能有效提
表情识别率，解决 HMM的参数估计问题。 
键词：隐马尔科夫模型；微粒群优化算法；离散余弦变换；表情识别 

Facial Expression Recognition Based on HMM and PSO 
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Abstract】This paper presents an approach for Hidden Markov Model(HMM) training based on Particle Swarm Optimization(PSO). HMM
arameter adjustment rules are induced by using PSO and Quantum-behaved Particle Swarm Optimization(QPSO) separately. Discriminative
nformation contained in the training data is used to improve the performance on HMM effectively and the method is used in facial expression
ecognition. Facial expression feature vectors are extracted by using Discrete Cosine Transform(DCT). Experimental results show that the new
ethod provides satisfactory recognition performance and is powerful for HMM parameter estimation. 
Key words】Hidden Markov Model(HMM); Particle Swarm Optimization(PSO); Discrete Cosine Transform(DCT); facial expression recognition
 190—

  概述 
隐马尔科夫模型(Hidden Markov Model, HMM)是一个统

模型，具有十分丰富健壮的数学结构，适用于动态过程时
序列建模并且具有强大的时序模式分类能力，理论上可以
理任意长度的时序，应用范围非常广泛。目前，HMM 已
成功应用于语音识别等领域。 
通常采用Baum-Welch算法训练HMM，该算法实际上是

种极大似然参数估计法，因为单个模型独立进化，逐渐收
，所以通常只能得到局部最优，找到最优HMM的概率不高。
前国内外的研究集中在使用遗传算法和神经网络等方法进
优化，此外，人们还提出了其他一些训练算法，如最大互
息法[1]、最大模型距离法[2]，这些方法各有优缺点。本文结
HMM的结构特点，提出了一种结合多个次优HMM的量子
粒 群 优 化 算 法 (Quantum-behaved Particle Swarm 

ptimization, QPSO)，利用QPSO优秀的全局收敛性提高
MM寻优的概率，并成功地将其应用于人脸表情识别中。 

  HMM 
HMM 是一种用参数表示的、用于描述随机过程统计特

的概率模型。它是一个双重随机过程：一个随机过程是马
科夫链，由初始状态分布概率和转移概率矩阵描述，是一
隐藏层，输出为状态序列；另一个随机过程描述状态和观
值之间的统计关系，是一个可观察层，输出为观察序列，
不一定是马尔科夫过程。 
设有观察序列 O o 和状态集 S=(1 2( , , , )ro o=    1s , 2s ,⋯, 

N )，HMM可以表示为 ( , , , , )N M Bλ = A π   ，或简写为三元
( , , )Bλ = A π  ，其中， (1≤i, j≤N)为状态转移概率

矩阵；

( )ija=A

[ ( )]jB b k= (1≤j≤N, 1≤k≤M)为观察符号概率分布；

( )iπ=π (1≤i≤N)为初始状态概率向量；N 为模型中 Markov
链状态数；M 为每个状态对应的可能的观察数。人脸表情识
别系统中的状态 S=( 1s , 2s ,⋯, Ns )是表情。人脸表情除中性外
可以归纳为 6 种，分别是高兴(happy)、生气(angry)、惊讶
(surprise)、厌恶(disgust)、恐惧(fear)和悲哀(sad)。为每种表
情设计一个 HMM，每个 HMM 是一个带返回的从左到右模
型，6个这样的 HMM构成一个人脸表情分类器。 

3 微粒群优化算法与量子微粒群优化算法 
3.1  标准微粒群优化算法 

微粒群优化算法(Particle Swarm Optimization, PSO)是一
种进化计算(evolutionary computation)技术，由文献[3]首次提
出。与其他进化类算法类似，PSO 算法也采用群体和进化的
概念，根据个体的适应值大小进行操作。不同的是，PSO 算
法将每个个体看作是 n 维搜索空间中一个没有重量和体积的
微粒，并在搜索空间中以一定的速度飞行。该速度根据个体
飞行经验和群体飞行经验进行动态调整，最终使所有微粒趋
近全局最好位置。 

在标准PSO算法中，在一个包含M个粒子的群体中，每
个微粒的维数为n，其中， 1 2( , , , )i i i inX x x x=    为微粒i的当
前位置； V 为微粒 i的当前速度向量；1 2( , , , )i i i inv v v=    
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1 2( , , , )i i i inP p p p=    是微粒i的个体最好位置；Pg为所有微粒
的当前最好位置。标准PSO算法的进化公式如下： 

1 1( ) ( ) ( 1) ( ( 1) ( 1))i i i it t t P t X tω ϕ µ= − + − − −V V +

i

  

2 2 ( ( 1) ( 1))g iP t X tϕ µ − − −                     (1) 

( 1) ( ) ( )i iX t X t V+ = + t                         (2) 

其中， ( )tω 是惯性因子，一般可以设为随进化而线性减少；t
为当前进化代数； iϕ 是加速因子，通常在 0~2 间选取；

iµ ~ 是 2 个相互独立的随机数。为了减少在进化过程
中微粒离开搜索空间的可能性，限定 。 

(0,1)U

min max[ ,i ∈V V V ]

为了保证算法的收敛性，每个微粒必须收敛于各自的Pi

点，这是由微粒的追随性和微粒群的集聚性决定的。从动力
学的角度看，PSO算法中微粒的收敛过程是以Pi点为吸引子，
随着速度的减小而不断接近Pi点。因此在整个过程中，Pi点处
实际存在某种形式的吸引势能场吸引着微粒，这正是微粒群
能保持聚集性的原因。但由于在标准PSO微粒群系统中，微
粒的收敛以轨道的形式实现，且微粒的速度总是有限的，因
此在搜索过程中，微粒的搜索空间是一个有限的区域，不能
覆盖整个可行的空间。所以，标准PSO算法最大的缺点是不
能保证以概率 1 收敛到全局最优解，甚至无法收敛到局部最
优解，许多学者为此对其进行了改进。 
3.2  量子微粒群优化算法 

QPSO[4-5]是从量子力学的角度对标准PSO算法进行继承
和推广的。在QPSO中，微粒群按如下公式移动： 

1 2
1 1 1 1

1 1 1 1( , , ,
M M M M

i i i
i i i i

mbest P P P P
M M M M= = = =

= =∑ ∑ ∑ ∑ )id       (3) 

(1 )id id gdp Pϕ ϕ= + − P                            (4) 

1lnid id idx P mbest x
u

α= ± −                       (5) 

其中， , u randϕ = ；mbest是微粒群的平均最优位置；pid为Pid

和Pgd之间的随机点；α 为QPSO的收缩扩张系数，它是QPSO
算法收敛性的重要参数： 

0.5 ( ) / 0.5MAXITER T MAXITERα = × − +             (6) 

其中，MAXITER是迭代的最大次数；α 的取值视具体情况而
定；T为当前迭代次数。 

PSO和 QPSO的区别在于进化方法不同，即更新微粒位
置的方法不同。在 PSO算法中，微粒必须在一个有限的搜索
范围内，以确保微粒群的聚集性使算法收敛于一个最优点或
局部最优点。而在 QPSO 算法中，微粒能以某一确定的概率
出现在整个可行搜索空间中的任意一个位置。而这个位置可
能比当前群体中的个体极值具有更好的适应值，所以，QPSO
能较好地克服 PSO在收敛性能方面的不足。 

4  基于改进 HMM算法的人脸表情识别 
4.1  特征提取 

特征提取是关键的一环，其目的是获取一组少而精、分
类错误概率小的分类特征。离散余弦变换 (Discrete Cosine 
Transform, DCT)的变换系数具有较好的变换系数特征。DCT
的变换核为实数的余弦函数，其计算速度比变换核为复指数
的DFT快得多。而且DCT是K-L变换的很好的近似，而K-L变
换是基于不同性能准则的一个最优变换[6]。数据压缩是DCT
的一个主要特性；又因为DCT与离散傅里叶变换很相近，所
以可以进行有效的计算。基于这 2 个特性，可用它作为人脸
表情的特征。 

选用 DCT变换系数作为 HMM的观察向量，HMM观察

序列的获取采用遍历方法。在人脸图像平面上用一个像素为
X×L 的采样窗，从上向下滑动，相邻窗口在垂直方向有 M
行。如果直接取采样窗内图像块的像素点灰度值构造观察向
量，则存在下列问题：(1)观察向量维数(X×L)太大，计算量
太大；(2)像素灰度值对光照条件变化、视点变迁以及其他噪
声干扰太敏感。由于二维 DCT的结果是能量分布向低频成分
集中，因此取每一个图像块二维 DCT左上角的低频系数组成
观察向量。由采样图像块的二维 DCT低频系数构造观察向量
可以降低对噪声和光照变化的敏感度以及观察向量的维数。
本文取 L=16, M=12，取每个采样图像块的 6 个二维 DCT 系
数组成观察向量。 
4.2  基于 QPSO的 HMM参数估计算法 

首先初始化 HMM 参数，采用经典的 Baum-Welch 算法
估计 HMM 参数，并把估计出的每个次优 HMM 作为 QPSO
算法的一个微粒。QPSO 的目标函数可依据最优模型的度量
指标来选择。设 ℜ为 HMM 模型集， 1 2( , , , )Vλ λ λℜ = ，V为
HMM个数，则训练样本集为 

1 2

1 1 1 2 2 2
1 2 1 2 1 2( , , , , , , , , , , , )

v

V V V
K KO O O O O O O O O O= K  

其中， 为模型v
kO vλ 的第k个训练样本； 为模型vK vλ 的训练

样本数，且有 ； 为观察向量序列 的

长度。本文的目标函数采用最大互信息准则
1 2( , , , )v

k

v v v v
k k k kTO O O O= v

kT v
kO

[1]： 

1 1
( ) ln ( | ) ln ( | )

vKV v
v k

v k
M P O P Oλ

= =
ℜ = ℜ = ∑ ∑ = 

1 1 1
ln (( ( ) ( | )) ( ) ( | ))

vKV Vv v
v k v u k u

v k u
P P O P P Oλ λ λ λ

= = =
∑ ∑ ∑     (7) 

QPSO算法流程如下：(1)迭代次数t=0，对种群中每个粒
子的位置向量进行初始化；(2)根据目标函数计算每个粒子的
目标函数值；(3)更新每个粒子的局部最优位置Pij；(4)更新全
局最优位置Pgj；(5)根据式(3)计算mbest；(6)根据式(4)计算每
个粒子随机点pid；(7)根据式(5)更新每个粒子的位置；  (8)
判断参数估计是否达到预定迭代步数或预定精度，如条件满
足，终止；否则，t=t+1，返回(2)。 

5 实验 
本文采用日本Kyushu大学的JAFFE表情库[7]进行实验，

该库由 10人的 210幅图像组成，每人展示 7种表情。每个人
的每种表情都由 3 幅 256×256 像素的图像组成，选取 60 幅
作为训练样本，剩下的作为测试样本。实验中的部分表情图
像如图 1所示。 

 
 

 
图 1 JAFFE表情库部分表情图像 

为了便于比较，分别采用 HMM, HMM+PSO 和 HMM+ 
QPSO 3种方法进行识别，最大迭代次数取为 100，QPSO的
参数 0.5 (100 ) /100 0.5Tα = × − + 。仿真结果见表 1。 
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               表 1  3种方法的表情识别率            (%)                   
表情识别率 

识别方法 
悲伤 生气 高兴 惊讶 恐惧 厌恶 平均识别率

HMM 68.2 84.3 69.2 93.1 62.3 89.4 77.6 
HMM+PSO 74.3 86.9 73.1 95.2 71.4 90.7 82.0 

HMM+QPSO 77.0 88.4 80.7 95.8 73.9 91.2 84.5 

由表 1可以看出，与采用 Baum-Welch算法训练的 HMM
相比，采用微粒群优化算法进行训练可以有效提高参数的寻
优效率和识别率；QPSO 的识别率高于 PSO，说明 QPSO 算
法的寻优效果优于标准的 PSO算法。 

识别时间与取得最优值的迭代次数见表 2。实验结果表
明，基于QPSO的HMM算法识别时间最短，几乎是传统HMM
算法的一半；QPSO寻优的迭代次数少、效率高、稳定性好。
实验中还发现，识别时间与人脸图在训练库中的位置无关，
但与训练库的大小有直接的关系：训练库越大，耗时越多。 

表 2  识别时间与取得最优值的迭代次数 
 识别时间/s 平均迭代次数 最大迭代次数 

HMM 7.5 12.7 38 
HMM+PSO 5.2 9.2 23 

HMM+QPSO 4.1 5.2 8 

图 2 是本文方法与其他表情识别分类器[8]在JAFFE表情
库上的识别率比较结果。其中，RBFNN为径向基函数神经网
络分类器；SVM为支持向量机分类器。从图 2中可见，本文
方法的识别率略高于上述方法。 
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图 2  几种不同分类方法的识别率 

6  结束语 
实验结果表明，基于微粒群的 HMM 训练算法具有优良

的性能，识别率、鲁棒性和实时性均优于传统方法。用于训
练 HMM 的 QPSO 算法的参数设置少(仅一个)、操作简单、
收敛速度快。相比之下，传统 PSO 算法的效果取决于参数

( )tω , iϕ , , 的取值，算法的运行具有一定的盲目性， minV maxV

但与 Baum-Welch 算法相比具有明显的优势。与其他几种分
类器的比较显示本文算法具有较高的识别率。进一步改进算
法，增强其自适应性，并将其应用在大规模样本的训练中，
是下一步研究的方向。 
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5  结束语 
实验中发现蚁群等仿生算法对平衡无线传感器网络的能

量消耗有明显改善。下一步将继续深入研究各种仿生算法在
无线传感器网络中的应用，更好地改进协议的性能。 
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