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基于区域的年龄估计模型研究

孙劲光　荣文钊

(辽宁工程技术大学电子与信息工程学院　辽宁 葫芦岛１２５１０５)
　

摘　要　随着年龄特征提取和年龄特征分类模式研究的不断深入,为了进一步满足基于年龄信息的人机交互系统在

现实生活中的应用需求,构建有效的机器学习算法已成为人脸图像年龄估计技术的研究热点之一.首先,通过分析人

脸图像的多个区域特征随年龄变化的规律,将面部分为前额区域、眼部区域、面中部区域及人脸整体区域,并分别构建

深度卷积神经网络特征提取模型,实现每个区域年龄的特征提取;其次,以 Morph人脸库为样本集,将其划分为１０~

１９岁、２０~２９岁、３０~３９岁、４０~４９岁、５０~５９岁、６０岁以上６个年龄段,完成多区域年龄特征提取网络模型的训练

及测试;最后,依据多区域网络年龄特征分类的准确率,确定基于区域的动态权值年龄估计模型.实验表明:所提模型

在 Morph人脸库中的年龄估计准确率达到７２．６％,也将该人脸库的年龄分类类别由４个提升到６个.
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ResearchonRegionalAgeEstimationModel

SUNJinＧguang　RONG WenＧzhao
(SchoolofElectronicandInformationEngineering,LiaoningTechnicalUniversity,Huludao,Liaoning１２５１０５,China)

　

Abstract　Withthefurtherresearchonagefeatureextractionandagefeatureclassificationpattern,inordertomake

furthereffortstomeettheapplicationdemandofhumanＧcomputerinteractionsystembasedonageinformationinreal

life,constructinganeffectivemachinelearningalgorithmhasbecomearesearchfocusinageestimationtechnologyof

faceimage．Firstly,thispaperanalyzedtheruleofmultipleregionalfeatureschangingwithage,anddividedthefaceinto

prefrontalregion,eyeregion,centralregionandintegratedregion．Then,itconstructedfeaturesextractionmodelofdeep
convolutionalneuralnetworkmodelsseparatelytoextractagefeaturesofeachregion．Thirdly,takingMorphfacedataＧ

baseasthesampleset,thispaperdivideditinto６stagesaged１０~１９,２０~２９,３０~３９,４０~４９,５０~５９,and６０yearsor

oldertotrainandtestagefeatureextractionnetworkmodelinmultipleregions．Finally,accordingtotheaccuracyofage

featureclassificationmodel,thispaperdefinedtheregionＧbaseddynamicweightageestimationmodel．Theexperiment

showsthattheaccuracyofageestimationonMorphfacedatabaseis７２．６％,andtheageclassificationcategoryhasbeen

raisedfrom４to６．
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１　引言

在生物信息识别领域中,使用人脸图像进行年龄估计已

经成为一个重要的研究课题.深度学习算法在计算机视觉、

模式识别等领域被广泛应用,并且取得了前所未有的识别精

度,使用深度学习算法进行人脸图像年龄估计是当下年龄估

计研究中最受关注的研究内容之一.

１９８０年以来,国内外关于人脸识别、表情识别、姿态识别

等人脸图像的相关问题已取得了丰硕的研究成果.相对而

言,年龄估计的研究成果较少,其原因集中表现为:在人类成

长过程中,引起人面部变化因素的复杂度不一,且缺少有效的

定义方法;人脸面部年龄特征受性别、种族、生活环境、职业、

遗传等多方因素共同影响;人类年龄具有“伪装性”,肉眼很难

对一个人的年龄进行准确判断.随着计算机视觉和深度学习

的飞速发展,科研人员也在年龄估计领域取得了巨大突破和

进展,常见的年龄估计方法包括基于人体测量学模型、外观模

型、特征建模和深度学习等方法.
(１)基于人体测量学模型的方法

通过测量提取头颅从婴儿到成年人生长过程中的变化,

并计算眼睛、鼻子和嘴之间的６种几何比例,在利用Sobel算

子边缘检测提取到眼睛、鼻子和嘴巴位置的基础上计算两种

器官间距离的比值作为 BP神经网络训练的输入,以此区分

婴儿和成年人;通过提取面部前额区与下睑袋区域的皱纹特

征区分年轻人与老年人[１Ｇ２];通过定位眼睛、鼻子、嘴、下巴、脸



部边缘以及额头６个特征点,提取它们之间的７种比值作为

BP神经网络训练参数;并使用Canny算子边缘检测方法提取

人脸面部中前额、眼尾和脸颊３个区域的皱纹特征,以皱纹密

度作为BP神经网络的训练参数.最后,训练一个４层BP神

经网络作为分类器对１５岁及以下、１６~３０岁、３１~５０岁、５０
岁及以上年龄阶段进行分类,获得了８６．６４％的平均分类正

确率[３].
(２)基于外观模型的方法

基于外观模型的方法主要针对人的肤色、头发颜色和皱

纹分布等进行建模.通过Sobel算子进行边缘检测[４Ｇ５],提取

局部纹理特征并计算其密度,通过主成份分析法(PCA)和多

元判别分析法(MDA)对灰度直方图进行降维以获取颜色特

征[５],通过支持向量机(SVM)在２０~３０岁、３１~４０岁、４１~
５０岁、５１~６０岁４个年龄段获得７２．５２％的平均分类准确

率[６].使用 Gabor滤波更加精细地提取了不同年龄人脸的皮

肤纹理特征,在YGA年龄库进行年龄估计取得了３．４７a的男

性平均绝对误差、３．９１a的女性平均绝对误差,在FGＧNET年

龄库上取得了４．７７a的平均绝对误差[７].
(３)基于特征建模的方法

基于特征建模方法的主要代表模型有:从回归角度和分

类角度出发,基于典型相关分析和代价敏感学习分别处理年

龄估计问题,并使用集成学习法将两种方法所得结果结合起

来,获得了３．４８６３a的平均绝对误差[８];通过改进的非负矩阵

分解法(NMF),建立具有年龄代表力的子空间对原图像进行

表示,并采用径向基神经网络(RBF)进行训练和预测,获得了

６．２３a的平均绝对误差[９Ｇ１０];由同一个对象在不同年龄段的人

脸图像按时间顺序进行排列构成该对象的年龄模式,使用

PCA对不同对象的年龄模式进行人脸图像降维,通过提取特

征向 量 得 到 年 龄 模 式 子 空 间 (AGingpattErnSubspace,

AGES),并通过定位估计其年龄,在 FGＧNET年龄库上获得

了６．２２a的 平 均 绝 对 误 差,在 MORPH 年 龄 库 上 获 得 了

８．８３a的平均绝对误差[１１].
(４)基于深度学习的方法

随着深度学习在图像处理领域取得的巨大成功,２０１５年

以后年龄估计方法研究在深度学习算法的推动下取得了突破

性的进展.Levi等[１２]使用１９４８７张社交照片训练了一个由３
个卷积层和２个全连接层组成的网络结构,其在０~２岁、４~
６岁、８~１３岁、１５~２０岁、２５~３２岁、３８~４３岁、４８~５３岁、

６０岁以上８个年龄段获得了(５０．７±５．１)％,１Ｇoff(８４．７±
２．２)％的平均准确率.Yi等[１３]使用不同尺寸的人脸图像训

练一个卷积神经网络,获得了３．６３a的平均绝对误差.在

ChaLearnLAP２０１５表观年龄估计竞赛中,Rothe等[１４]首先对

２０个 VGGＧ１６结构使用ImageNet数据集进行预训练,然后

在IMDBＧWIKI和 LAP 数据集 上 进 行 微 调,最 后 由 ２０ 个

VGGＧ１６网络的平均值确定最终输出结果,其凭借着３．２２１a
的平均绝对误差获得了ChaLearnLAP２０１５表观年龄估计竞

赛的第一名.Liu等[１５]提出一个名为 AgeNeg的年龄估计结

构,使用 CASIAＧWebFace数据集预训练后,分别在 CACD,

MorphＧII以及 WebFaceAge数据集上进行微调,最终凭借平

均绝对误差３．３３４５a获得了ChaLearnLAP２０１５表观年龄估

计竞赛的第二名.Antipov等[１６]训练１４个 VGGＧ１６结构,其

中３个 VGGＧ１６网络只负责识别０~１２岁儿童,其余１１个网

络用于０~９９岁的识别,凭借着εＧscore０．２４１１的成绩获得了

ChaLearnLAP２０１６表观年龄估计竞赛的第一名.

２　相关工作

２．１　卷积神经网络的基本计算

在构建卷积神经网络时,为了达到良好的实验效果,在卷

积神经网络中使用 Relu激活函数,在卷积层中加入局部响应

归一化层(LocalResponseNormalization,LRN),并在输出层

使用Softmax分类器.

(１)Relu激活函数

激活函数的计算公式为:

f(x)＝
０, x＜０

x, x≥０{ (１)

因为其近似于生物神经激活函数,Relu激活函数成为卷

积神经网络中最常用的激活函数.其主要优点有:

１)无饱和区域,收敛速度快;

２)计算复杂度小,计算速度快.

(２)局部响应归一化

局部响应归一化层[１７]是为了提高模型泛化能力,模仿生

物神经系统的侧抑制机制,在局部神经元活动中加入竞争机

制,防止神经元在学习过程中过饱和.局部响应归一化计算

的公式为:

bi
x,y＝

ai
x,y

(k＋α ∑
min(N－１,i＋n

２)

j＝max(０,i－n
２)

(aj
x,y)２)β

(２)

其中,N 为卷积核层数,ai
x,y为第i层特征图中(x,y)位置的

激活值,bi
x,y为局部响应归一化值,公式中的参数[１７]分别为

k＝２,n＝５,α＝０．０００１,β＝０．７５.

(３)Softmax分类器

s(aj)＝ eaj

∑
I－１

i＝０
eai

(３)

其中,aj 为最后一层全连接层的输出值,I为分类的类别个

数.Softmax分类器基于Softmax回归模型,是将logistic回

归模型推广到多分类问题,分类的类别个数不再仅限于２个,

可以达到多个.

２．２　面部皱纹主观分级评价标准

Lemperle[１８]面部皱纹主观分级评价标准如表１所列,其

优点是覆盖全面,可使不同区域皮肤皱纹呈现出明显不同的

特点.本文利用 Lemperle面部皱纹主观评价标准对面部皱

纹进行准确的刻画.

表１　Lemperle面部皱纹的主观评价标准

Table１　SubjectiveevaluationcriterionofLemperlefacialwrinkles

面部皱纹类型 皱纹级别 特点描述

前额水平纹

眼角皱纹

面颊褶

法令纹

０ 无皱纹

１ 轻微可见皱纹

２ 浅纹

３ 中等深度皱纹

４ 边界清晰深度皱纹

５ 多褶皱重度深皱纹

２４ 计 算 机 科 学 　２０１８年



３　动态权值年龄估计模型

本文通过构建年龄估计模型实现年龄估计.首先,为了

更加准确地对人脸图像进行区域划分,对人脸图像进行标准

化;其次,对人脸面部的不同区域年龄特征进行分析,并在此

基础上进行人脸区域划分;最后,使用各区域图像及标准化后

的人脸图像训练４个卷积神经网络,并在动态权值年龄估计

方法的基础上构建动态权值年龄估计模型,从而实现利用人

脸图像进行年龄估计的目的.

３．１　人脸图像的标准化

人脸图像在采集过程中会受到多种不可控因素的影响,

如不同人脸姿态、不同拍摄距离等,这会在特征提取时产生噪

声,进而影响年龄估计精度.人脸图像标准化就是为了减少

这些噪声带,以人脸特征点为基础,对人脸图像进行双眼连接

线水平矫正、人脸大小统一、人脸图像裁剪.

设采集后的人脸图像像素点集合为:

F＝{fi,j|i＝０,,M－１;j＝０,,N－１}

经标准化后的人脸图像像素点集合为:

FS＝{fs
i,j|i＝０,,H－１;j＝０,,W－１}

其中,M 和N 为采集后图像的高和宽,H 和W 为标准化后图

像的高和宽.

人脸图像中每个像素点可被视为二维平面上的一个点,

以图像左上角的点为坐标系原点,由坐标(xi,yj)唯一表示.

利用 ASM 模型确定人脸面部的７８个特征点FP ＝{pi|

i＝１,,７８},pi 的坐标为(xpi,ypj).其中,p１ 到p１９为面部

轮廓点;p２０到p２７为左眉轮廓点;p２８到p３５为右眉轮廓点;p３６

到p４３为左眼轮廓点;p４４为左眼瞳孔点;p４５到p５２为右眼轮廓

点;p５３为右眼瞳孔点;p５４到p６２为鼻轮廓点;p６３为鼻尖点;p６４

到p７５为嘴唇轮廓点;p７６到p７８为上下唇中间点.

标准化后人脸面部的７８个特征点为Fs
p＝{ps

i|i＝１,,

７８}.

３．１．１　双眼连线水平矫正

脸图像双眼瞳孔连接线与水平线夹角如图１(a)所示,图

像旋转至双眼连接线时处于水平位置.以人脸图像像素点集

合F与特征点集合Fp 为基础,矫正双眼连线水平的具体过

程如下.

(１)根据左瞳孔点p４４与右瞳孔点p５３坐标计算左、右瞳孔

连接线的斜率k:

k＝
yp５３－yp４４

xp５３－xp４４

(４)

(２)当左、右瞳孔连接线斜率k非零时,计算左、右瞳孔连

接线与水平线之间的夹角θ:

θ＝arctan(k)∗１８０/π (５)

(３)以左眼瞳孔点为旋转中心,通过式(６)给出的变换矩

阵得到变换后的人脸图像点集合Ft及特征点集合Ft
p.

cosθ sinθ
－sinθ cosθ[ ] (６)

Ft＝{ft
i,j|i＝０,,M－１;j＝０,,N－１}

Ft
p＝{pt

i|i＝１,,７８}

旋转效果如图１(b)所示.

３．１．２　人脸大小统一化

对人脸图像进行双眼位置水平矫正后,还需要统一人脸

图像的大小,为年龄特征区域的划分奠定基础.根据水平矫

正后的人脸图像与人脸特征点,以人脸中标准瞳孔点距离与

未标准化瞳孔点距离的比值为缩放比例进行缩放变换,以统

一人脸大小.以水平矫正后人脸图像像素点集合Ft与特征

点集合Ft
p 为基础,统一人脸大小的具体过程如下.

(１)根据水平矫正后左瞳孔点pt
４４与右瞳孔点pt

５３计算左、

右瞳孔间距Dnew,如图１(c)所示.

Dnew＝xt
p５３ －xt

p４４
(７)

(２)根据标准化瞳孔距离 Dfirst与水平矫正后的瞳孔距离

Dnew,计算缩放比例因子s:

s＝Dfirst

Dnew
(８)

(３)根据式(９)给出的变换矩阵得到变换后的人脸图像点

集合F′及特征点集合Fp′.

s ０

０ s[ ] (９)

F′＝{fi,j′|i＝０,,M－１;j＝０,,N－１}

Fp′＝{pi′|i＝１,,７８}

３．１．３　人脸图像裁剪

为减小背景对特征提取造成的影响,对人脸部分进行裁

剪.根据统一大小后的人脸图像与人脸特征点确定裁剪框左

上角点的位置,由高、宽同为１２０像素的矩形框对人脸部分进

行裁剪.以统一大小后的人脸图像像素点集合F′与特征点

集合Fp′为基础,裁剪人脸图像的具体过程如下.

(１)由人脸轮廓特征点p１′到p′１９中的最左特征点确定矩

形框左上角点的横坐标x.

x＝min(x′pi)－５ (１０)

其中,i＝１,,１９.

(２)由左眼瞳孔特征点p′４４确定矩形框左上角点的纵坐

标y.

y＝y′p４４ －３６ (１１)

(３)使用左上角点坐标(x,y),高、宽同为１２０像素点的矩

形框进行人脸裁剪,人脸图像像素点集合F′与特征点集合

Fp′经裁剪变换后得到集合Fs 与Fs
p,H＝W＝１２０,如图１(d)

所示.

(a)　　 　(b) 　　　　(c)　　　　(d)

图１　人脸图像标准化示意图

Fig．１　Sketchmapoffaceimagestandardization

３．２　基于年龄特征的人脸区域划分

３．２．１　年龄特征划分的依据

在日常生活中主要以人头面部为依据来估计人的年龄,

这表明人的面部包含了大量的年龄特征.随着年龄的增长,

面部脂肪、胶原蛋白和弹力纤维逐渐减少、消失,会在人面部
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形成皮肤松弛、皱纹、上/下睑袋下垂、鼻唇沟加深等衰老特

征,这些随岁月在人面部留下的印记可作为人脸年龄特征,从

而使得年龄估计成为可能.图２给出了同一个人在１６岁、２２
岁、２９岁和４３岁时前额区域皱纹、眼尾皱纹、下睑袋、法令

纹、面颊褶的变化情况.

图２　不同年龄段的面部特征示意图

Fig．２　Sketchmapoffacialcharacteristicswithdifferentages

文献[１９Ｇ２３]以１０岁为一个年龄段对人头面部特征随年

龄增长的变化规律进行研究,发现人脸面部变化与年龄增长

相关,但每一个面部区域的变化趋势并不统一,因此在估计年

龄时对各面部区域应分开考虑.由于年龄增加导致眼部皮肤

松弛,使眼睛外角间的宽度值逐渐减小,上睑皮褶增加,下睑

袋变大,鼻宽、面颊皮褶随年龄增长呈现规律变化.眼部、鼻

部与面颊都包含大量年龄特征,但由于鼻宽变化会扯动面颊

皮肤随之发生变化,因此鼻部、面颊部区域应与眼部区域分开

考虑,鼻部、面颊部区域综合称为面中部区域,故眼部区域与

面中部区域是年龄估计应考虑的;不同年龄段的面部前额纹

理可以作为年龄估计的依据,面部前额纹理呈水平状,随着年

龄的增加,前额纹理数明显增多,纹理明显加深,因此面部前

额区也是年龄估计应考虑的区域之一.为了更准确地刻画各

年龄段之间的区别,本文对人脸图像按照６个年龄段,根据前

额区域、眼部区域、面中部区域的特征进行细化后,归纳出各

年龄段的皱纹、下睑袋、上睑皮褶、眼外角间宽、鼻宽等特点,

如表２所列.

表２　不同区域年龄的特征

Table２　Characteristicsofdifferentregionalages

区域

年龄段

前额

皱纹

眼部

眼尾皱纹 上睑皮褶 眼外角间宽 下睑袋

面中部

法令纹 面颊褶 鼻宽

１０~１９岁 ０ ０ 无统计 无统计 无 ０ ０ 无统计

２０~２９岁 ０/１ ０/１/２ 基础 基础 无 ０/１ ０/１ 基础

３０~３９岁 １/２ １/２/３ 增加 减小 无/较轻 １/２ ０/１/２ 增加

４０~４９岁 ３/４ ２/３/４ 增加 减小

较轻/下睑松弛

但膨隆感

不明显
２/３ ２/３/４ 增加

５０~５９岁 ４/５ ３/４/５ 增加 减小

轻中度膨隆

伴有明下垂

并伴有皱纹
３/４/５ ４/５ 增加

６０岁以上 ４/５ ４/５ 增加 减小

中重度膨隆并有

皮肤松弛

眼眶间出现凹陷
４/５ ４/５ 增加

　　综上所述,将人脸图像分为前额区域(ForeheadRegion,

FR)、眼部区域(OcularRegion,OR)和面中部区域(Centrale
RegionofFace,CR).前额区域具有前额皱纹以及前额皮肤

等年龄变化的特征;眼部区域具有眼角皱纹、上睑皮褶、眼外

角宽度、下睑袋等年龄变化特征;面中部区域具有法令纹、面
颊褶、鼻宽等年龄变化特征.

３．２．２　基于年龄特征的人脸区域划分方法

以集合Fs 与Fs
p 为对象,将人脸图像进行前额区域、眼

部区域和面中部区域的划分,结果如图３所示.其中,标准化

图像的高为 H,左上角坐标为(０,０).

图３　人脸区域划分示意图

Fig．３　Sketchmapoffaceregiondivision

(１)前额区域划分方法

以标准化图像的１/６H 作为 FR的高,右眉上部最右特

征点ps
３１与左眉上部最左特征点ps

２３作为前额区域的宽,以左

眉上部最左特征点ps
２３为区域的左下角点确定 FR区域.FR

区域高、宽的计算公式为:

hfr＝１
６H

wfr＝xs
p３１ －xs

p２３

{ (１２)

其中,hfr为FR的高,wfr为FR的宽,人脸图像高为 H 像素.

FR:以区域左上角点(xs
p２３

,ys
p２３ －hfr)为基准点,以hfr为

高、wfr为宽进行裁剪.

(２)眼部区域划分方法

以左眉轮廓下部中心点ps
２６下方１/６H 作为OR的高,脸

部轮廓左第一高点ps
１、右第一高点ps

１９作为 OR的宽,以脸部

轮廓左第一高点ps
１ 和左眉下部中心点ps

２６确定 OR 区域.

OR区域高、宽的计算公式为:

hor＝１
６H

wor＝xs
p１９ －xs

p１

{ (１３)

其中,hor为 OR的高,wor为 OR的宽,人脸图像高为 H 像素.

OF:以区域左上角点(xs
p１,ys

p２６)为基准点,以hor为高、wor

为宽进行裁剪.

(３)面中部区域划分方法

以脸部轮廓左第二高点ps
２ 与鼻子下部中心点ps

５８和嘴唇

上部中心点ps
６７的中心距离作为CR的高,脸部轮廓左第二高

点ps
２ 与右第二高点ps

１８的距离作为 CR的宽,以脸部轮廓左

第二高点ps
２ 为 CR 的左上角点确定 CR 区域.CR 区域高、
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宽的计算公式为:

hcr＝ys
p５８ －ys

p２ ＋(ys
p６７ －ys

p５８
)∗０．５

wcr＝xs
p１９ －xs

p１
{ (１４)

其中,hcr为眼部区域的高,wcr为前额区域的宽.

CR区域:以左上角点(xs
p２

,ys
p２

)为基准点,以hcr为高、wcr

为宽进行裁剪.

３．３　动态权值年龄估计模型

动态权值年龄估计模型(DWＧAEM)由４个结构不同的

卷积神经子网络 ACNNsS,ACNNsF,ACNNsE,ACNNsM 与

其对应动态权值 wS,wF,wE,wM 构成.由于不同子网络结

构在不同年龄段的估计能力不一,因此 DWＧAEM 模型的输

出结果由４个网络输出结果与权值综合确定.卷积神经网络

ACNNsS,ACNNsF,ACNNsE,ACNNsM 通过标准化后的人

脸图像、前额区域图像、眼部区域图像和面中部区域图像训练

获得.动态权值 wS,wF,wE,wM 由本次估计结果中每个子

网络在不同年龄段估计准确率所占４个子网络准确率之和确

定.DWＧAEM 的结构如图４所示.

图４　DWＧAEM 结构示意图

Fig．４　SketchmapofDWＧAEMstructure

３．３．１　 ACNNsS结构设计

在人脸区域年龄特征学习任务中,使用标准化人脸图像,

分别以０至５作为１０~１９岁,２０~２９岁等６个年龄段的年龄

标签进行训练.ACNNsS网络结构采用三层卷积层、两层全

连接层结构,使用 Relu激活函数,在全连接层加入 Dropout
层以防止过拟合.网络结构如图５所示.

图５　ACNNsS结构示意图

Fig．５　SketchmapofACNNsSstructure

(１)输入层

将图像统一缩放到１２０∗１２０像素大小.

(２)卷积层

第一层卷积层:使用６４个大小为１１∗１１的卷积核,以１
为步长对输入层图像进行卷积,得到６４个大小为１１０∗１１０
的特征图;对第一次卷积后得到的特征图进行激活和局部响

应归一化计算,然后计算最大值下采样,得到１２８个大小为

５５∗５５的特征图.

第二层卷积层:使用１２８个大小为６∗６的卷积核,以１
为步长对第一层卷积层得到的特征图进行卷积,得到１２８个

大小为５０∗５０的特征图;对第二次卷积后得到的特征图进行

激活和局部响应归一化计算,然后计算最大值下采样,得到

１２８个大小为２５∗２５的特征图.

第三层卷积层:使用１２８个大小为４∗４的卷积核,以１
为步长对第二层卷积层得到的特征图进行卷积,得到１２８个

大小为２２∗２２的特征图;对第三次卷积后得到的特征图进行

激活和局部响应归一化计算,然后计算最大值下采样,得到

１２８个大小为２５∗２５的特征图.
(３)全连接层

全连接层与前一层特征图中的每个神经元相连接,两个

全连接层分别有５００个神经元和７００个神经元.

３．３．２　ACNNsF结构设计

在前额区域的特征学习过程中,使用前额区域图像,分别

以０至５作为１０~１９岁、２０~２９岁等６个年龄段的年龄标签

进行训练.ACNNsF网络结构如图６所示.输入层图像大

小为７２∗２０,由于输入层改变,因此在第一层卷积层中采用

７∗７的卷积核,在第二层卷积层中采用４∗４的卷积核.

图６　ACNNsF结构示意图

Fig．６　SketchmapofACNNsFstructure

３．３．３　ACNNsE结构设计

在眼睛区域年龄特征学习任务中,使用眼部区域图像,分
别以０至５作为１０~１９岁、２０~２９岁等６个年龄段的年龄标

签进行训练.ACNNsE采用与 ACNNsF相似的网络结构,

如图７所示,包括两层卷积层和两层全连接层.输入层图像

的大小为１００∗２０,前两层卷积层中使用５∗５的卷积核.

图７　ACNNsE结构示意图

Fig．７　SketchmapofACNNsEstructure

３．３．４　ACNNsM 结构设计

在面中部区域年龄特征学习任务中,使用面中部区域图

像,分别以０至５作为１０~１９岁、２０~２９岁等６个年龄段的

年龄标签进行训练.ACNNsM 网络结构采用与 ACNNsS相

似的结构,如图８所示,包含三层卷积层和两层全连接层结
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构.输入层图像的大小为１００∗３６,在第一层卷积层中采用

９∗９的卷积核,第二层卷积层中采用５∗５的卷积核,第三层

卷积层中采用４∗４的卷积核.

图８　ACNNsM 结构示意图

Fig．８　SketchmapofACNNsMstructure

３．３．５　动态权值年龄估计方法

对于一张未知年龄的人脸图片,使用其标准化后的图片

以及前额区域、眼部区域、面中部区域的特征图,分别通过

ACNNsS,ACNNsF,ACNNsE,ACNNsM 网 络 进 行 年 龄 估

计.但是,通过实验发现每个网络在各个年龄段进行估计的

准确率不一,因此应在最终估计结果中考虑每个网络对该年

龄段的估计能力,将其在该年龄段的估计准确率作为动态权

值计算参数.最终估计结果根据动态权值与各个子网络的输

出结果综合确定.

假设每个卷积神经网络的输出结果为RS,RF,RE,RM ;对

应的动态权值为WS,WF,WE,WM ;每个卷积神经网络对应各

个年龄段的估计准确率为PRS
c,PRF

c ,PRE
c ,PRM

c ;模型的输出

结果为Rfinal.其中,c＝０,,５,分别对应１０~１９岁、２０~

２９岁、３０~３９岁、４０~４９岁、５０~５９岁、６０岁以上６个年龄

段分组,即子网络年龄估计结果(RS,RF,RE,RM 的取值范

围).S,F,E,M 为 ACNNsS,ACNNsF,ACNNsE,ACNNsM

４个子网络标号.

动态权值WS,WF,WE,WM 代表不同子网络估计结果的

可信度,在每次进行年龄估计时通过动态权值过滤掉在某个

年龄段可信度较低的子网络的估计结果,这样模型的最终结

果不再由４个子网络的结果确定,而是由４个子网络估计结

果中可信度较高的结果确定.动态权值由式(１５)－式(１８)

求得.

WS＝ PRS
R

∑
M

i＝S
PRi

R

(１５)

WF＝ PRF
R

∑
M

i＝S
PRi

R

(１６)

WE＝ PRE
R

∑
M

i＝S
PRi

R

(１７)

WM ＝ PRM
R

∑
M

i＝S
PRi

R

(１８)

其中,i＝S,F,E,M;PRS
R 为 ACNNsS输出结果 RS 在 ACＧ

NNsS每个年龄段估计准确率中对应该结果的准确率;PRF
R

为 ACNNsF输出结果RF 在 ACNNsF每个年龄段估计准确

率中对应该结果的准确率;PRE
R 为 ACNNsE输出结果RE 在

ACNNsE每个年龄段估计准确率中对应该结果的准确率;

PRM
R 为 ACNNsM 输出结果RM 在 ACNNsM 每个年龄段估

计准确率中对应该结果的准确率.

模型输出结果Rfinal由式(１９)求得.

　　　　　Rfinal＝cof

max(WS,WF,WE,WM), whenRS≠RF≠RE≠RM

max((Wi＋Wj),(Wp＋Wq)), whenRi＝RjandRp＝Rq

Wiorj,

max((Wp,Wq)),
whenRi＝RjandRp≠Rq

whenWi＋Wj≥０．５

whenWi＋Wj＜０．５{
Wiorjorq,

Wp,
whenRi＝Rj＝Rp

whenWi＋Wj＋Wq≥０．５

whenWi＋Wj＋Wq＜０．５{
Wiorjorporq, whenRi＝Rj＝Rp＝Rq

ì

î

í

ï
ï
ï
ïï

ï
ï
ï
ïï

(１９)

其中,RS≠RF≠RE≠RM 是指在４个子网络输出结果互不相

同的情况下,Rfinal由 动 态 权 值 最 大 的 网 络 输 出 结 果 确 定.

Ri＝RjandRp＝Rq 是指在４个子网络输出结果两两相同的

情况下,Rfinal由动态权值和较大的网络输出结果确定.Ri＝
RjandRp≠Rq 是指在４个子网络输出结果中只有两个相同

而另两个不同的情况下,如果两个相同结果的动态权值之和

大于或等于０．５,则Rfinal由两个相同结果确定;如果两个相同

结果的动态权值小于０．５,则Rfinal由剩余两个结果中动态权

值较大的网络结果确定.Ri＝Rj＝Rp 是指在４个子网络输

出结果有３个相同的情况下,如果３个相同结果的动态权值

之和大于或等于０．５,则Rfinal由３个相同结果确定;如果３个

相同结果的动态权值之和小于０．５,则Rfinal由另一个结果确

定.Ri＝Rj＝Rp＝Rq 是指在４个子网络输出结果全部相同

的情况下,Rfinal由任意子网络输出结果确定.

对于一张人脸图片,使用动态加权年龄估计模型进行年

龄估计,过程如下:

(１)对于一张未知年龄的人脸图像F,利用 ASM 模型确

定７８个人脸特征点Fp;

(２)根据７８个特征点进行人脸标准化,得到FS;

(３)将FS 进行年龄特征人脸图像区域划分,确定前额区

域、眼部区域和面中部区域FR,OR和CR;

(４)分别使用 ACNNsS,ACNNsF,ACNNsE,ACNNsM
对FS,FR,OR和 CR进行估计,得到网络输出结果RS,RF,

RE,RM ;

(５)根据RS,RF,RE,RM 与PRS
c,PRF

c ,PRE
c ,PRM

c 计算动

态权值WS,WF,WE,WM ;

(６)DWＧAGM 结 果 由 ACNNsS,ACNNsF,ACNNsE,

ACNNsM 估计结果 RS,RF,RE,RM 与 动 态 权 值 WS,WF,

WE,WM 根据式(１９)确定.

４　实验设计与分析

４．１　实验环境介绍

４．１．１　人脸年龄库

使用 Morph[２４]人脸图像年龄库进行实验,其是由北卡罗

来纳大学的人脸老化组提供.该人脸图像年龄库中包含了多

个人群在不同年龄段的人脸图片,每个人拥有在不同年龄段
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的若干张图片,图片大小统一为２００∗２４０,共有５２１００张２４
位彩色图片.

４．１．２　年龄估计评价

在基于年龄段分类的性能评价中,常用到年龄估计准确

率评价函数[２５],年龄估计准确率为正确估计的图像占总体估

计图像数量的百分比,计算公式为:

R＝Nr

Ns
×１００％ (２０)

其中,Nr 为正确估计的图像数量,Ns 为测试样本数量,年龄

估计准确率值越高,年量估计模型的性能就越好.

４．１．３　硬件环境及软件环境

本实验使用的软件开发环境为:Caffe(ConvolutionalArＧ

chitectureforFastFeatureEmbedding)深度学习算法框架;

VisualStudio２０１３开发环境;OpenCV 计算机视觉库;C＋＋
语言以及Python语言.

硬件环境为:Intel(R)Core(TM)i７Ｇ４７９０ 的４核８线程

处理器,３．６GHz处理器主频;DDR３１６００MHz１６GB内存;

GeforceGTX１０８０主频为１７２１Ｇ１８６０MHzGPU,１００１０MHz
显存频率,８GB显存容量.

４．２　网络结构对分类结果的影响

第一组实验是为了验证网络中不同全连接层数以及网络

神经元个数对网络分类结果的影响,使用前额区域年龄特征

样本集,在保证网络中每层卷积核个数相同的情况下分别对

使用３个卷积层和１个全连接层的结构网络、３个卷积层和２
个全连接层的结构网络进行训练,以对比全连接层数对分类

结果的影响;在保证网络结构相同的情况下,使用前额区域年

龄特征样本集对ACNNsF进行训练,各层分别使用１６Ｇ１６Ｇ６４Ｇ

１２８卷积核个数、１２８Ｇ１２８Ｇ３２０Ｇ５００卷积核个数、２５６Ｇ２５６Ｇ５００Ｇ

１０００卷积核个数,根据分类效果对比卷积核个数对分类结果

的影响.

表３列出了不同网络结构的卷积层的卷积核个数和全连

接层神经元个数.通过比较年龄估计准确率发现,在卷积神

经网络中训练数据是决定网络结构的主要因素之一,只有网

络大小适合数据集大小时才能获得比较好的训练效果.如果

网络太小,则会因为没有学习到足够的特征而导致估计效果

不佳;如果网络结构过大,则会因为没有足够的训练集作为支

撑而出现训练过拟合,导致年龄估计效果不佳.本文通过多

次实验比较,最终确定了适合每个子网络的网络结构与网络

大小.

表３　ACNNsF子网络的结构与准确率

Table３　StructureandaccuracyofACNNsFsubnetwork

网络名称
第一层卷积

核个数

第二层卷积

核个数

第一层

全连接层

神经元个数

第二层

全连接层

神经元个数

准确率/％

ACNNsFＧ１ １６ １６ ６４ １２８ ５４．１１
ACNNsFＧ２ １２８ １２８ ０ ５００ ６９．４３
ACNNsFＧ３ １２８ １２８ ３２０ ５００ ７１．７６
ACNNsFＧ４ ２５６ ２５６ ５００ １０００ ７０．７５

从表３中可以看出,ACNNsFＧ１由于第一层和第二层只

有１６ 个 卷 积 核,因 此 准 确 率 是 ４ 个 网 络 中 最 低 的,只 有

５４．１１％;虽然 ACNNsFＧ３网络结构不是最大的,但准确率在

４个网络中最高,为７１．７６％;ACNNsFＧ２因为少了一层全连

接层,可能导致特征映射不足,造成在分类时没有最大程度地

利用已经训练得到的特征,从而其准确率比 ACNNsFＧ３的准

确率低;ACNNsFＧ４由于网络结构增大,学习样本没有增加而

导致网络过拟合,网络将干扰噪声也作为特征进行学习,在分

类时准确率降低到７０．７５％.

４．３　子网络年龄估计能力的验证

第二组实验是为了验证子网络 ACNNsS,ACNNsF,ACＧ

NNsE,ACNNsM 在每个年龄段的年龄估计准确率.将每个

子网络模型测试集样本按年龄段分类,并分别测试每个子模

型在各个年龄段的估计准确率.

在人的衰老过程中,不同面部区域在每个年龄段会呈现

出不同的特点,导致使用不同面部区域进行年龄估计时在每

个年龄段的估计准确率不同.因此,通过计算使用不同面部

区域训练的网络在各个年龄段的估计准确率,得到每个子网

络在不同年龄段的年龄估计能力,并以此作为在多个子网络

年龄估计时计算动态权值的基础.

表４列出了 ACNNsS,ACNNsF,ACNNsE,ACNNsM 在

每个年龄段的估计准率.

表４　每个模型在不同年龄段的估计准确率

Table４　Estimationaccuracyrateofeachmodelindifferentages

网络名称 １０~１９岁 ２０~２９岁 ３０~３９岁 ４０~４９岁 ５０~５９岁 ６０岁以上

ACNNsS
Nr/Ns ３６７/５７３ ３６１/４１６ ３４１/８５５ ４１９/６５３ ２０４/３７４ ６６/１２８
R/％ ８６．７８ ８６．７７ ３９．８８ ６４．１６ ５５．３５ ５１．５６

ACNNsF
Nr/Ns １００/２１８ ２２１/２８９ ８９９/１０５９ ６１２/９０７ ２６７/４１３ １０４/１１４
R/％ ４５．８７ ７６．４７ ８４．８９ ６７．４８ ６４．６５ ９１．２３

CNNsE
Nr/Ns ２６５/４８１ ２６８/３５６ ６４９/７７３ ２６８/７７９ １４９/４４１ ８９/１７０
R/％ ５５．０９ ７５．２８ ８３．９６ ３４．４０ ３３．７８ ５２．３５

ACNNsM
Nr/Ns ２１/３８３ １６８/４６６ ２９９/４１１ ５３７/６７７ ３９８/９３５ ６２/１２８
R/％ ５．４８ ３６．０５ ７２．７４ ７９．３２ ４２．５７ ４８．４４

　　通过横向比较,可以得出每个子网络最擅长估计的年龄

段.ACNNsS在１０~１９岁、２０~２９岁分别获得了８６．７８％,

８６．７７％的估计准确率,最擅长通过面部图像进行这两个年龄

段的估计.ACNNsF在２０~２９岁,３０~３９岁,６０岁以上几

个年龄段都获得了较高的准确率,特别是在６０岁以上年龄段

获得了９１．２３％的准确率.可以看出,利用前额特征可有效

区分青年人和老年人,但１０~１９岁与２０~２９岁获得了两个

明显不同的准确率,这也说明２９岁以下青年人之间的前额特

征并不存在明显的区分度,前额区域年龄特征很难用于对２９
岁以下的年龄进行估计.ACNNsE在３０~３９岁年龄段获得
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了最高准确率,其最擅长通过眼部区域进行该年龄段的估计,

但其在４０~４９岁、５０~５９岁的准确率只有３４．４％和３３．７８％,

从而证明单纯利用眼部年龄特征不能很好地对这两个年龄段

进行估计.ACNNsM 在３０~３９岁、４０~４９岁获得了较高的

估计准确率,说明 ACNNsM 最擅长通过面中部区域对这两

个年龄段进行估计.

因为表４中年龄估计准确率值代表每个子网络在不同年

龄段的估计能力,所以在计算动态权值时,每个子网络对应各

个年龄段的估计准确率由表４中的年龄估计准确率确定.

４．４　不同模型融合方式的对比

分别采用动态权值模型与平均融合模型对４个子网络的

估计结果进行融合,通过对比实验来验证动态权值模型的年

龄估计效果与优势.共进行５组实验,每组实验每次在年龄

库的各年龄段中随机抽取１００张图像,分别采用两种不同的

融合方式进行年龄估计,并分别计算两种年龄估计模型的估

计准确率.

在年龄估计时,由于每个子网络在面部不同区域的估计

能力各有所长,因此在多个子网络进行融合时要尽最大可能

来扬长避短,故在多模型融合时,利用其在每个年龄段的估计

准确性计算动态权值,从而进行多模型融合.

表５列出了使用平均融合模型进行年龄估计得到的各年

龄段的估计准确率.可以看出,在不同年龄段平均融合模型

的年龄估计表现存在很大差异,在２０~２９岁年龄段取得了

８７％的最高年龄估计平均准确率,而在１０~１９岁只获得了

２３．６％的最低平均准确率,正 因 为 这 种 极 其 不 稳 定 的 估 计

表现,导致了平均融合模型只获得了 ５８．２７％ 的平均估计

准确率.

表５　使用平均融合模型得到的各年龄段的估计准确率

Table５　Estimationaccuracyrateindifferentagesbyusing

averagefusionmodel

１st ２st ３st ４st ５st
各年龄段的

平均

准确率/％

１０~１９岁 ２４/１００ ２２/１００ ２５/１００ ２２/１００ ２５/１００ ２３．６
２０~２９岁 ８９/１００ ８８/１００ ８６/１００ ８４/１００ ８８/１００ ８７．０
３０~３９岁 ８６/１００ ８８/１００ ８５/１００ ８２/１００ ８７/１００ ８５．６
４０~４９岁 ６８/１００ ７４/１００ ６７/１００ ７０/１００ ７７/１００ ７１．２
５０~５９岁 ４２/１００ ４６/１００ ３６/１００ ４３/１００ ４２/１００ ４１．８
６０岁以上 ４１/１００ ３７/１００ ４５/１００ ４２/１００ ３７/１００ ４０．４

平均

准确率/％
５８．３３ ５９．１７ ５７．３３ ５７．１６ ５９．３３ ５８．２７

表６列出了使用 DWＧAEM 模型在每个年龄段进行年龄

估计得到的各年龄段的估计准确率.从模型估计平均准确率

可以看出,与平均融合模型相比,估计准确率得到了很大幅度

的提升,５ 次 实 验 中 DWＧAEM 模 型 的 平 均 准 确 率 达 到 了

７２．６％,提高了１４个百分点,这说明将多个子网络融合进行

年龄估计时,把每个子网络的估计准确率纳入估计结果的判

断中可以有效提高估计的准确率.从每个年龄段的平均估计

准确率可以看出,与平均融合模型相比,在１０~１９岁,２０~２９
岁,３０~３９岁,６０岁以上４个年龄段的估计准确率均有提升,

特别是在１０~１９岁、６０岁以上这２个年龄段,估计准确率分

别提升了４４个百分点和１４个百分点,这也说明了 DWＧAEM
模型可以在模型融合时利用每个子网络在各个年龄段的估计

准确率来动态计算权值,过滤掉模型中估计能力弱的子网络,

充分发挥每个子网络各自的估计能力.但是,DWＧAEM 模型

在４０~４９岁、５０~５９岁两个年龄段的平均估计准确率所有

下降,分别下降了６个百分点和１．６个百分点.通过分析实

验结果,估计正确率下降的原因可能是在这两个年龄段中没

有估计能力特别强的子网络导致的.从而说明,在年龄估计

时,对每个子网络更好的估计准确率是整个模型进行准确估

计的基础.

表６　DWＧAEM 模型在各年龄段的估计准确率

Table６　EstimationaccuracyofDWＧAEM modelindifferentages

ratetable １st ２st ３st ４st ５st
各年龄段的

平均

准确率/％

１０~１９岁 ６４/１００ ６８/１００ ６６/１００ ７３/１００ ６９/１００ ６８．０
２０~２９岁 ９７/１００ ９６/１００ ９７/１００ ９６/１００ ９７/１００ ９６．６
３０~３９岁 ８６/１００ ８９/１００ ８８/１００ ９０/１００ ８５/１００ ８７．６
４０~４９岁 ６９/１００ ７０/１００ ６０/１００ ６１/１００ ６６/１００ ６５．２
５０~５９岁 ３９/１００ ３６/１００ ３８/１００ ４７/１００ ４１/１００ ４０．２
６０岁以上 ７５/１００ ７８/１００ ８３/１００ ７８/１００ ７６/１００ ７８．０

平均

准确率/％
７１．６７ ７２．８３ ７２．００ ７４．１７ ７２．３３ ７２．６０

４．５　与其他年龄估计方法的对比

为验证 DWＧAEM 模型的有效性,测试数据使用年龄库

各年龄段中随机抽取的１００张图片,将 DWＧAEM 模型从３
个方面与其他经典年龄估计方法进行对比:１)与采用相同年

龄库的经典年龄估值算法进行对比;２)与采用同样年龄分组的

算法进行对比;３)与采用深度学习的年龄估计方法进行对比.

通过上述实验,DWＧAEM 模型获得了７２．６％的平均分

类准确率.为了验证本文方法的有效性,将其与其他经典算

法进行对比,结果如表７所列.

表７　不同年龄估计方法的比较

Table７　Comparisonofdifferentageestimationmethods

方法 准确率/％ 分类数

AAMＧLFF[６] ７２．５２ ４

FIEIＧNN[５] ６１．５０ ６

CNNＧAGE[１５] ５０．７０ ８
DWＧAEM(本文) ７２．６０ ６

实验结果表明,与传统的年龄估计方法相比,本文算法具

一定有效性,在平均估计准确率方面具有明显优势.

结束语　本文通过构建包含４个子网络的年龄估计模

型,实现了利用人脸图像自动进行年龄估计的目标,并通过实

验验证了本文提出的年龄估计模型能达到７２．６％的平均估

计准确率.在未来的工作中,可以对非限定条件下的年龄估

计与精确年龄估计进行深入研究.
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