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【摘要】根据隐马尔可夫模型(HMM)的基本理论和算法设计了一个人脸表情识别系统。该系统由两层HMM

组成：低层由六个HMM组成，分别对应六种特定表情。人脸表情特征向量进入系统后，经过低层HMM初步识别，

其结果组成高层HMM的观察向量，经过高层HMM解码，确认出表情，从而提高了系统的识别率，增强了系统的

健壮性。 
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Abstract  Hidden Markov Model(HMM) is a widely used statistical model.This paper deal with 

the design of a recognition system for facial expression in the light of the principal theory and  algorithm 

of the HMM.The system consists of two levels of HMM,with the low level composed of six 

HMM,corresponding to six expression-specific.The vectors of the facial expression features,after put into 

the system,is primarily identified through the low HMMsand result in the observation vectors of the high 

level of the HMM.Through deciphering of the HMM,the expression are identified,thus enhancing the 

recognition rate and strengthening the system to a higher level. 
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隐马尔可夫模型(Hidden Markov Model, HMM)是一个统计模型，具有十分丰富健壮的数学结构，适用于

动态过程时间序列建模并具有强大的时序模式分类能力，理论上可处理任意长度的时序，它为HMM提供了

一个非常广泛的应用范围。目前，HMM已经成功的用于语音识别，而人脸识别和人脸表情识别是HMM的

又一个新的应用领域。人脸表情识别是设计人机智能交互、视频会议和可视电话等系统的关键技术，有着

广泛的应用前景。 

1  HMM定义 

一个HMM模型由两个随机过程组成，一个是马尔可夫链，由初始状态分布概率 }{ iππ = 和转移概率矩
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阵A={aij}描述，输出为状态序列，但是这个输出序列隐藏在模型中；另一个随机过程由B={bj(Ot)}描述，输

出为观察序列但不一定是马尔可夫过程，这也是HMM名称的由来。 

设有观察序列O=O1O2⋯OT和状态集S={S1,S2,⋯,SN}，定义HMM为三元组 ( , , )Bλ π= A ，其中A={aij}为状

态转移概率矩阵，aij=P{Sj at t+1|Si at t},1 ,i j N≤ ≤ ；B={bj(Ot)}为观察符号概率分布，如果B是离散的并有
M个观察值{v1,v2,⋯,vM}，则bj(Ot)=P{Ot=vk |Sj at t}，1 ,1j N k M≤ ≤ ≤ ≤ ，如果B是连续的并用Gaussian混合

概率分布，则： 1( ) ( | , )M
kj t jk t jk jkb O c N O µ== ∑ ∑ ，其中 jkc 为第j次混合系数； ,jk jkµ ∑ 分别为观察向量的均值

和协方差矩阵；π 为初始状态分布概率，记为 }{ iππ = ，其中 {  at 1},  1i iP S t i Nπ = =at{  at 1},  1i iP S t i N= = ≤≤ 。 

2  应用HMM识别表情的基本原理 

人脸表情识别系统中的状态Si(i=1,2,⋯,6)是表情，观察序列 1 2 TO O O= ⋅ ⋅ ⋅O 由表情特征向量组成，其概率

分布B用Gaussian混合概率分布。 

用Baum—Wellch算法训练HMM：取一个初始HMM ( , , )Bλ π= A ，用 

)(1 ii γπ =     1 i N≤ ≤  
1 1

1 1[ ( , )]/ ( )T T
t tij t ta i j iξ γ− −
= == ∑ ∑ 和 1, 1( ) [ ( )]/ ( )

t k

T T
t O v tj t tb k j jγ γ= = == ∑ ∑ ，1 ,i j N≤ ≤ 迭代，而 

1 11 1 1 1( , ) [ ( ) ( ) ( )]/ ( ) ( ) ( )N N
i jt t ij j t t t ij j t ti j i a b O j i a b O jξ α β α β= =+ + + += ∑ ∑ ， 1( ) ( , )N

jt ti i jγ ξ== ∑  

式中  1 t T≤ ≤ ，α 和 β为forward-backward变量。直到 |P O λ（ ）不再变化时λ即为所求。 

用 |P O λ（ ）评估HMM模型的好坏， |P O λ（ ）由Forward-backward算法计算： 

1 1( ) ( )i ii b Oα π=     1 i N≤ ≤  

递推 

11 1( ) [ ( ) ] ( )N
it t ij j tj i a b Oα α=+ += ∑     1 j N≤ ≤ ，1 1t T −≤ ≤  

终止 

1( | ) ( )N
i TP O iλ α== ∑  

观察序列进入系统后由Viterbi算法解码： 

1 1( ) ( )i ii b Oδ π= ， 1( ) 0iψ =     1 i N≤ ≤  

递推 

1 1( ) max [ ( ) ] ( )       2 ,  1t i N t ij j tj i a b O t T j Nδ δ −= ≤≤ ≤ ≤ ≤ ≤  

1 1( ) argmax [ ( ) ] 2 ,  1t i N t ijj i a t T j Nψ δ −= ≤ ≤ ≤ ≤ ≤ ≤  

终止 
*

1max [ ( )]i N TP iδ= ≤ ≤  

( *
1argmax [ ( )]T i N Tq iδ= ≤ ≤ ) 

路径回溯 * *
1 1( ), 1, 2, ,1t t tq q t T Tψ + += = − − ⋅⋅⋅ ， * , , 1, ,1tq t T T= − ⋅ ⋅ ⋅ ，就是识别出的表情状态序列。 

随着t的增大，实现算法时计算精度将超出计算机的处理能力而产生溢出。解决它的办法是在计算过程
中引入一个缩放因子，计算结束时消去，不影响计算结果。另外不能直接求 ( | )P O λ ，而用对数式求
log[ ( | )]P O λ ，用Viterbi算法解码时如果用对数式就不用乘缩放因子

[1~4]
。 

3  用HMM设计的人脸表情识别系统 

3.1  系统结构 

人脸表情可以归纳为六类：{高兴Happy (1), 生气Angry (2), 吃惊Surprise (3), 厌恶Disgust (4), 恐惧Fear 

(5), 悲哀Sad (6)}。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，六个这样的HMM

构 成 一 个 人 脸 表 情 分 类 器 ， 如 图 1 所 示 。 对 每 个 HMM求 ( | )cP O λ ， 1 6c≤ ≤ ， 如 果 取
*

1 6argmax [ ( | )]c cc P O λ= ≤ ≤ ，则 *c 就是系统识别出的人脸表情编号。但是由于人脸表情有上千种，简单地归
纳为六类，使得有些表情很难准确地归为某一类，这就增加了系统识别的难度。如，人脸上呈现的表情接

近Happy和Surprise时，通过低层HMM获得的 1( | )P O λ 和 3( | )P O λ 实际上非常接近。由于 ( | )P O λ 的概率特性
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和计算机的存储误差， 1( | )P O λ 很可能等于 )|( 3λOP ，从而不能正确地识别这两种表情。为了提高系统识

别复杂表情的能力，用两层HMM构造人脸表情识别系统，如图2所示。高层HMM图中的编号含义如下：

(1)Happy， (2) Angry，(3)Surprise，(4)Disgust，(5)Fear，(6)Sad，(7)中性Neutral。 

模型（6）的概率

Happy
HMM

Surprise
HMM

Angry
HMM

Disgust
HMM

Fear
HMM

Sad
HMM

高层HMM
人脸表情特征向
量

模型（1）
模型（1）的概率

视频序列 人脸表情

模型（2）的概率

模型（3）的概率

模型（4）的概率

模型（5）的概率

模型（2）

模型（3）

模型（4）

模型（5）

模型（6）

观察序列

 
图1  低层HMMS结构示意图 

图2   系统结构示意图
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    低层HMM的参数非常直观，其参数如下：初始表情状态分布概率 }{ iππ = ， 7π =1， iπ =0，1 6i≤ ≤ 。
表情状态转移概率矩阵A={aij}，aij表示从第i种表情状态转移到第j种表情状态的概率，并规定当i，j均不为7

且i不等于j时，aij表示从第i种表情状态先转移到中性表情状态再转移到第j种表情状态的概率，即假设两种
非中性状态的表情之间不能直接转移，这种假设是合理的，如：从“Sad”不可能不经过中性状态直接转移

到“Happy”。 

将低层HMMs解码的六个表情状态序列组成高层HMM的一个六维观察向量 (1) ( 2 ) (6)[ , , ]h
t t t tq q q= ⋅⋅⋅O ，其中

)(i
tq 为第i个HMM的状态，观察符号概率分布

6

1
{ ( )} { [ | ]}h h i

k t j ki
B b P q S

=
= = Π（ ） （）（ ）O ，其中， ( )( | )i

j kP q S = {低层第i

个HMM的第j个状态在高层HMM的第k个状态的期望概率}，1 6j≤ ≤ 。 



                                           电 子 科 技 大 学 学 报                                 第 32卷   

 

728 

3.2  系统实现 

首先对人脸图象进行预处理，把体现人脸表情的部分从人脸图象中分离出来，然后进行离散余弦变 

换
[5]
。设 1 2( , )exX k k 、 1 2( , )nuX k k ，分别为同一个人的某种表情状态和中性表情状态的离散余弦系数，

1 2 1 2k k N= ⋅⋅⋅， ，， , ，N为图象的大小。 ex nuX X− 的值(称为表情系数)组成一个N N× 的矩阵，将该方阵按行排
列组成一维的人脸表情特征向量 0 1[ , , , ]i i i iNy y y= ⋅ ⋅ ⋅Y ，i表示为第i张人脸图象，将 iY 作为低层HMM的观察向

量
[5]
。 

系统训练过程： 

1) 从手工分割的视频序列中提取出六种表情的特征向量组成观察序列，用Baum—Wellch算法分别训练

六个HMM，得到六个特定表情的HMM。 

2) 低层HMM训练好后，将人脸表情序列同时输入进这六个特定表情的HMM，用Viterbi算法得到六个

被解码的人脸表情状态序列。 

3) 将低层的六个人脸表情状态序列组成高层HMM的一个六维观察向量 (1) ( 2 ) (6)[ , , ]h
t t t tq q q= ⋅⋅⋅O ， )(i

tq 为第
i个HMM的状态。 

4) 对观察序列 h
tO 再次用Baum—Wellch算法训练高层HMM。 

系统的使用和训练过程类似，任意一个人的人脸视频序列进入系统后，由系统自动提取出人脸表情特

征向量。这些特征向量进入低层HMM后，由Viterbi算法解码得到表情状态序列，表情状态序列被组织成高

层HMM 的观察序列再次由Viterbi算法解码，获得视频序列中人脸对应的表情。  

4  结  束  语 

目前，对手工分割的视频序列用该系统实现了人脸表情识别，其中Happy的识别率最好，几乎达到 

100％，Sad的识别率最差，只有89.16％，平均识别率达到97.2％。结果表明HMM是一种非常有效的基于统

计的识别表情的方法。共缺点是离散余弦变换虽然具有压缩比高且能较好地保持原始图象信息的优点，但

是在人脸表情识别系统中作为人脸表情特征向量，数据量仍然太大，影响系统速度。 

下一步的研究工作重点放在系统的前端，为系统选择一个更合适的人脸表情特征的描述方式和人脸特

征跟踪的方法，实现从连续的视频序列自动地识别人脸的功能。 
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