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Abstract 
Conditional probability neural network (CPNN) has special advantage in pattern classification 
problems. However, how to find the optimal parameters of the CPNN to achieve better perfor-
mance is an extraordinary challenge. Considering the structure feature of CPNN, we proposed a 
new training method based on particle swarm optimization (PSO). This method utilizes PSO to op-
timize the structure of CPNN and label distributions by introducing Hellinger distance between 
different label distributions. We applied the improved CPNN on facial age estimation. The experi-
mental results showed that this network could increase recognition accuracy significantly. 
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摘  要 

条件概率神经网络在进行模式分类时具有独特的优势，然而如何对其进行有效的训练，从而找到最优参

数却是一个困难的问题。在考虑条件概率神经网络的结构特点之后，本文提出了一种基于粒子群优化的

条件概率神经网络的训练方法。我们将这种基于粒子群优化的条件概率神经网络用于人脸年龄估计，实

验结果表明这种网络能够显著地提高识别的准确率。 
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1. 引言 

年龄估计因其在身份认证、人机接口、视频检索以及机器人视觉中存在着潜在的应用，因而倍受关

注。年龄估计有着广泛的应用前景，主要包括：1) 更人性化的 HCI：通过自动识别用户的年龄，可以为

用户提供更合适其年龄的个性化的用户界面和服务。2) 图像及视频检索：限定年龄范围，从数据库中检

索到需要的人脸图像或视频。3) 人口信息采集：用自动年龄估计系统在公共场合收集有价值的人口信息。

4) 安全门禁控制：通过自动检测年龄，实现安全网络或系统门禁控制。 
自动年龄估计面临的主要难题就是年龄相对于其他面部因素的特殊性： 
1) 老化的过程不可控。导致样本数据收集很费力 
2) 独特的年龄格局。每一个人的基因，健康情况，生活方式都不同，造成年龄格局不同。 
3) 年龄格局是时间的函数。老化的过程必须按照时间顺序，某时刻的脸部状态能够影响到后面的年

龄的面部状态，但是不能影响到年轻时刻的。 
国际上，Young 和 Niels [1]是最早提出年龄估计的人。他们早在 1994 年就提出过通过人脸图像进行

年龄估计。但他们的工作相对较为简单。他们把年龄粗略地分成：小孩、年轻人和老年人三种。Hayashi
等人[2]研究了基于 Hough 变换的皱纹纹理和人脸图像肤色分析的年龄和性别识别方法。2003 年，Iga 等

人用支持向量机开发了一个用于估计年龄的分类器。Lanitis 等人[3]提出一种基于脸部外观的统计模型。

他们比较了不同分类器，例如 kNN、MLP、SOM 的性能，并且认为机器几乎可以和人一样估计出人的年

龄。Nakano 等人[4]提出利用脸部和脖子上皱纹纹理的边缘信息来进行年龄估计。Zhou 等人[5]提出用

Boosing 的方法做为回归方法进行年龄的估计，并用实验表明该方法比基于 SVMs 的方法还要好。Geng
等人[6]提出衰老模式子空间的方法，通过学习一些代表性的子空间来建模衰老模式。 

条件概率神经网络(Conditional Probability Neural Network, CPNN) [7]，是一种三层的神经网络模型，

它接收目标变量和条件特征向量作为输入，输入两者的条件概率，使用 KL 散度来作为损失函数，并通

过误差反向传播来更新网络的权重。CPNN 可以利用相邻的年龄信息协助学习，有效地解决年龄估计问

题。然而 CPNN 存在如下问题：首先，反向传播算法容易陷入局部最优。反向传播算法是一种局部寻优

算法。它利用误差对于权值系数的一阶导数信息来获取下一步的权值调整方向，以求达到误差最小。实

际问题的求解空间往往是极其复杂的多维曲面，存在很多局部极小点，使得陷入局部极小的可能性大大

增加。其次，难以决定标签分布的参数。合适的标签分布可以使得网络在学习一个类的时候从周围获得

良好的特征帮助学习，而范围过大可能会对学习造成干扰。据此，本文提出了使用粒子群优化算法帮助

寻找条件概率神经网络的最优参数，从而有效的解决人脸年龄估计问题。 
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文章结构组织如下。第二节先介绍了标签分布的概念，然后将问题模型化，并介绍了以 Hellinger 
distance 作为损失函数的 CPNN 和其参数学习的方法，第三节介绍了运用在 CPNN 上的 PSO 算法来优化

标签分布的参数和 CPNN 的权值。第四节是实验部分，我们给出了实验结果，并对其进行了分析。最后，

我们总结了文中所提及的研究工作，并对未来将要进行的研究进行了展望。 

2. 背景知识 

2.1. 问题描述 

首先我们给出标签分布的定义。 
定义 1. (描述度)给定一个实例 x，定义描述度 [ ]0,1y

xd ∈ ，表示 y 描述 x 的程度。 
对于一个实例 x，实际年龄为 a，那么 a 的领域范围内的描述度对 a 均有贡献。对于年龄 a 的标签分

布，应该满足如下 2 条假设：a 的描述度在标签分布中是最大的，以确保在类描述中实际年龄起到主导

地位；其他年龄的描述度随着离 a 越远而越小，保证了相邻的年龄对实际年龄的贡献度比其他的更高一

些。显然对于这两条假设，高斯分布和三角分布都满足要求。 
令 qX R= 代表 q 维输入空间， { }1 2, , , cY y y y= 

代表有限的标签集，标签数量为 c，训练集

( ) ( ) ( ){ }1 1 2 2, , , , , ,n nS x D x D x D=  ，这里 ix X∈ 代表一个实例， { }31 , , , c
i i i

y yy
i x x xD d d d=  代表实例 ix 所对应

的描述度，标签分布学习的目标为条件概率 ( )|P y x 。假设条件概率 ( )|P y x 为含参模型 ( )| ;P y x θ ，这

里θ 为模型的参数，因此标签分布的学习目标为找出参数θ 使得给定一个 ix ，模型可以产生一个尽可能

相似于 iD 的标签分布。用 Hellinger distance [8]来描述，定义如下。 
定义 2. (Hellinger 距离)对于两个分布 ( )1 2, , , nP p p p= 

和 ( )1 2, , , nQ q q q= 
，Hellinger 距离 

( ) ( )1

2
, n

ii iH P Q p q
=

= −∑  

因此模型如下： 

( )( )2
* arg min | ;j

i

y
x j ii j d P y xθθ θ= −∑ ∑                         (1) 

2.2. CPNN 算法描述 

条件神经网络由输入层，一层隐层和输出层构成。CPNN 与传统 BP 神经网络存在不同：输入变量中

不仅包含实例 x，还包含实例的一个标签 y，x 与 y 可以来自不同的领域，拥有不同的取值范围。如在年

龄估计问题中，x 代表面部特征，每个元素取值通常在[0,1]之间，y 代表面部所对应的年龄，取值范围通

常在[0,100]之间。CPNN 的输出为条件概率 ( )|P y x 。 
隐层输出节点的网络激活函数可以表示为 

( ) ( )2 1
31 21 0

; M M
m mk ki k

f x G xθ θ θ
= =

= ∑ ∑                              (2) 

这里 G 为 sigmoid 函数， lM 是第 l 层的节点个数， lmkθ 代表在第 l 层的第 m 个节点与第 l-1 层的第 k
个节点之间的链接权重。 

当输入同时包含 x 和 y 时，神经网络输出变为： 

( ) ( ) ( )( ), exp , ;p x y c f x yθ θ= +                              (3) 

这里 

( ) ( )( )( )( )ln exp , , dyc f x y xθ θ= − ∑ ∫                            (4) 
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代表输出节点的偏重，保证了 ( )d 1p x x =∫ 。 

因此条件概率计算如下： 

( ) ( )
( )

( )
( )

( )( )
( )( )

exp , ;, ; , ;
| ;

; , ; exp , ;y y

f x yp x y p x y
p y x

p x p x y f x y
θθ θ

θ
θ θ θ

= = =
∑ ∑

                 (5) 

根据 Sarajedini 等人[9]的方法， ( )| ;p y x θ 可以被写作如下所示： 

( ) ( ) ( )( )| ; exp ; , ;p y x b x f x yθ θ θ= +                            (6) 

比较 Equation (6)和 Equation (5)，归一因子可以重写为： 

( ) ( )( )( ); ln exp , ;yb x f x yθ θ= − ∑                             (7) 

回顾 Equation (1)，模型的损失函数为： 

( ) ( ) ( )( )( )2

exp ; , ;j

i

y
i i jxi jT d b x f x yθ θ θ= − +∑ ∑                     (8) 

种令 ( ) ( )( ) ,exp ; , ;i i i i jb x f x y kθ θ+ = ，Equation (8)关于 θ的梯度为： 

( ) ( ) ( ) ( )
, ,

; , ;
j

i

y i i i
i j i jxi j

b x f x yT
k d k

θ θθ
θ θ θ

 ∂ ∂∂
= − +  ∂ ∂ ∂ 
∑ ∑                   (9) 

最后，使用 RPROP 算法[10]作为权值的更新算法。RPROP 算法是一种从改变学习速度的方面着手

的对反向传播的改进算法，其中一个特性就是根据符号序列更新步长而不是梯度值。在 RPROP 算法中有

两个值进行了计算：1) 更新值的符号，2) 更新值的大小。更新值的符号计算如式(10)所示。 

( )

( )

( )

, if

, if

0, el

0

s

0

e

t
lij

t t
lij lij

lij

lij

J

J

ω

ω
ω

∂
>

∂


∂
<

∂

−∆



∆ = +∆





                              (10) 

这里
lij

J
ω
∂
∂

为当前步。更新值得大小如式(11)所示。 

( )

( )
( ) ( )

( )
( ) ( )

( )

1
1

1
1

1

, if

, if

, e s

0

l e

0
t t

t
lij

t t
t t

lij lij

t
lij

lij lij

lij lij

J J

J J

η

η

ω ω

ω ω

−
−+

−
−−

−

∂ ∂
∗ >

∂


∗∆



∆ =

∂

∂ ∂
∗ <

∂ ∂
∗∆



∆


                        (11) 

这里 0 1η η− +< < < 。最终权值更新公式如式(12)所示。 
( ) ( ) ( )1t t t
lij lij lijω ω ω+ = + ∆                                   (12) 

3. 基于 PSO 的 CPNN 

3.1. PSO 概述 

借助于生物觅食运动的启迪，Kennedy 和 Eberhart 提出了 PSO 算法[11]。PSO 算法通过个体间的协
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作与竞争，实现复杂空间中最优解的搜索。PSO 先生成初始种群，即在可行解空间中随机初始化一群粒

子，每个粒子都为优化问题的一个可行解，并由目标函数为之确定一个适应值(fitness value)。每个粒子将

在解空间中运动，并由一个速度决定其方向和距离。通常粒子将追随当前的最优粒子而动，并经逐代搜

索最后得到最优解。在每一代中，粒子将跟踪两个极值，一为粒子本身迄今找到的最优解 pbest，另一为

全种群迄今找到的最优解 gbest。 
虽然进化算法对那些大而复杂、误差梯度信息很难获取或根本不可用的问题特别有吸引力，但与 BP

算法的局部搜索能力相比，进化算法在接近问题最优解附近的解空间搜索就比较慢，其局部搜索能力较

弱。把进化算法与 BP 算法相结合可以增强算法的整体搜索能力，这种混合算法的学习过程分两步：首

先，利用进化算法的全局搜索能力找到一个较好的神经网络初始权值；其次，在进化算法搜索到的初始

权值点处利用 BP 算法训练神经网络，最终搜索到神经网络的最优连接权值。这种混合算法主要是利用

了进化算法全局搜索的优点和 BP 算法局部搜索速度快的特点，而又避免了进化算法局部搜索的弱点和

BP 算法容易陷入局部极小点的缺点。 

3.2. PSO-CPNN 

假设 CPNN 网络结构中含有 n 个隐层节点，粒子被设计向量 ( ),θ σ 的形式，θ 表示 CPNN 网络的权

值，σ 为标签分布的参数。 
PSO-CPNN 算法流程图如下所示。 

 

算法 1 PSO-CPNN 

输入：输入训练集 ( ){ } 1
,

n
i i i

S x y
=

= ，粒子群大小 q 和迭代次数 T。 

输出： ( )| ;p y x θ  

1.初始化粒子的起始位置 ( ){ } 1
,

qt
t t j

P θ σ
=

= 和起始速度 tv ，当前迭代次数 t = 0。 

2. whlie  t<T 
3.    for k=1 to q 
4.        for s=1 to n 

5.生成标签分布 ( ) { }ts t s i
L D

β

α
σ

=
= 。 

6.        end 
7.计算 ( )tL σ 和 ( )| ; tp y x θ 的 Hellinger 距离。 

8.更新历史最优粒子和全局最优粒子。 
9.更新粒子速度 1tv + 。 
10.粒子位置 1tP + 。 
11.   end 
12.设置 1t t← + 。 
13. end 
14.使用已经训练好的 tσ 来生成标签分布。 
15.使用 Hellinger 距离作为损失函数，用训练好的 tθ 作为 CPNN 网络的初始值，接着用 RPROP 算法来

训练 CPNN 的参数 *θ 。 
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4. 实验 

4.1. 设计与说明 

本文中使用的数据集为 FG-Net Aging Database [12]。此数据集中含有 82 个人共 1002 张面部图片，

其中每人有 6~18 幅标有实际年龄的图像，数据集中的年龄变化范围在 0~69 岁之间。除了年龄特征之外，

图片中的面部还带有姿势，表情等特征。 
在本文的实验阶段，一些现有专门用于面部年龄估计问题的算法用于与本文的算法进行比较，如：

OHRank [13]，AGES [14]，WAS [15]和 AAS [16]。同样的，传统的分类算法也进行了比较，如：kNN，

BP，C4.5，SVM，ANFIS [17]。 
对比试验的参数设置如下，在 OHRank 中，使用了绝对值损失函数与 RBF 核函数。在 AGES 中，aging 

pattern subspace 的维度设置为 20。在 AAS 中，在 appearance cluster training step 中的误差阈值设置为 3。
在 kNN 中，k 设置为 30 并使用 Euclidean distance 来寻找邻点。BP 神经网络隐层节点数设置为 100，并

使用 sigmoid 函数作为激活函数。C4.5.在 SVM 中使用 RBF 核函数.ANFIS 中隶属函数设置为 2 个。Cpnn
中使用两种分布：高斯分布，标准差设置为 1，2，3，4。三角分布，bottom length 设置为 2，4，6，8。 

年龄估计的性能指标使用 MAE (Mean Absolute Error)，即模型输出值为 ( )|i if y x ，对应真实值为 iy ，

则 ( )1

1MAE |n
i i ii

f y
n

yx
=

−= ∑ 。使用此指标可以很好的反映实际年龄和预测年龄之间的差距。 

算法的测试阶段使用十折交叉验证，即将数据集分成十分，轮流将其中 9 份作为训练数据，1 份作

为测试数据，进行试验。每次试验都会得出相应的 MAE。最后将 10 次的结果的 MAE 的平均值作为对算

法精度的估计。 

4.2. 结果与分析 

实验结果如表 1 所示，PSO-CPNN 显示的是最好的结果，可以看出，标签分布算法的性能优于其他

算法。原因主要是标签分布学习算法可以学习相邻年龄的信息。 
进一步看，高斯分布优于三角分布，因为高斯分布利用所有相邻的年龄，三角分布只利用了三角形

内的年龄。然而，CPNN 对参数的选择比较敏感，选择不同的参数对结果影响较大。图 1 显示了选择不

同参数时 MAE 的变化。通过运用本文中的方法，确定了较优的参数，从而使得 MAE 降到了一个较低的值。 
为了比较 KL 距离和 Hellinger 距离的性能，单纯的 CPNN 算法也进行了，如图 2 所示，Hellinger 距

离在大部分情况下优于 KL 距离。 
为了验证 CPNN 适用于训练样本较少的情况，逐渐减少训练样本数量。通过每次减少一半的训练样

本，CPNN 的 MAE 曲线如图 3 所示，并与 OHRank 和 AGES 方法比较，即使减少训练样本，CPNN 的

MAE 并不会增加很快。相反的，当训练数据集减少的时候 CPNN 与 PSO-CPNN 表现得更加地稳定。但

是，当数据减少的比较多的时候，由于模型复杂性更高的原因，PSO-CNPP 的性能劣于 CPNN。并且，

在对标签分布进行优化的时候，当标签分布越接近均匀分布时，两个年龄相异的标签分布的相似度就越

近。图 4 便显示了 PSO-CPNN 算法中 MAE 的变化。 
最终，模型对应高斯分布的方差值如图 5 所示。 

5. 总结和展望 

本文中提出了一种新的用于年龄估计的神经网络 PSO-CPNN，其特点是利用了粒子群优化算法来寻

找条件概率神经网的最优参数。从宽泛的意义上讲，这种模型属于进化神经网络(evolutionary neural 
network, ENN)的一种，而我们所提出这种算法克服了传统条件概率神经网络不能有效处理缺失数据集的 
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Table 1. MAE in different age estimators 
表 1. 不同模型的 MAE 

Method MAE 

My method 
Gaussian 4.39 

Triangle 4.88 

CPNN 
Gaussian 4.76 

Triangle 5.07 

OHRank 6.27 

AGES 6.77 

WAS 8.06 

AAS 14.83 

kNN 8.24 

BP 11.85 

C4.5 9.34 

SVM 7.25 

ANFIS 8.86 

 

 
Figure 1. Flowchart of estimation of distribution algorithm 
图 1. 分布估计算法流程图 

 

 
Figure 2. Compare Hellinger with KL 
图 2. Hellinger 距离与 KL 距离的性能比较 
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Figure 3. The performance on different estimators 
图 3. 不同模型性能比较 

 

 
Figure 4. MAE variation of the PSO 
图 4. 算法过程中 MAE 变化情况 

 

 
Figure 5. Standard deviations to different ages 
图 5. 不同年龄的标准差 
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缺点。实验表明，本文中提出的方法的性能显著地高于其他用于年龄估计的算法。需要指出的是

PSO-CPNN 算法不仅能够用于优化条件神经网络的结构，同时所有输出为分布形式的网络，都可以使用

本文所提出的方法来进行方法优化。 
通过本文研究，我们可以得出结论，CPNN 网络可以被粒子群算法优化，由此，我们相信结合不同

的启发式算法，来优化条件或深度网络的结构，并将其应用到不同的领域，将是我们未来的研究方向，

例如如何在深度网络中自动调参[18]，如何整合符号-神经元方法[19]-[21]，以及如何在机器人中运用本文

的结果[22]-[25]等。 
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