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摘　要　传统的最大间隔准则在计算类间离散度矩阵时往往忽略了类别之间的差异,但是对于人脸年龄估计,不同年

龄标签之间的差异性是非常显著的.因此,在标签之间引入距离度量,提出标签敏感的最大间隔准则维数约减算法.
此外,考虑到人脸变老的复杂性,提出两步的局部回归算法———K 近邻Ｇ标签分布的支持向量回归(K NearsetNeighＧ
borsＧLabelDistributionSupportVectorReressor,KNNＧLDSVR),以进行人脸年龄估计.在 FGNET 数据库子集上提

出的人脸年龄估计方法的平均绝对误差为４．１岁,相对于已有的年龄估计方法,性能得到提升.
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Abstract　Traditionalmaximummargincriterionusuallyignoresthedifferencesbetweenclassesinthecomputationof
thebetweenＧclassscattermatrix．However,forfacialageestimation,thedifferencesbetweenagelabelsareverysignifiＧ
cant．Therefore,thispaperproposedanoveldimensionalityreductionalgorithm,calledlabelＧsensitivemaximum margin
criterion(lsMMC),byintroducingadistancemetricbetweentheclasses．Inaddition,consideringthecomplicatedfacial
agingprocess,thispaperproposedatwoＧstepslocalregressionalgorithmnamedKnearestneighborsＧlabeldistribution
supportvectorregressor(KNNＧLDSVR)forageestimation．ThemeanabsoluteerroroftheproposedfacialagingestiＧ
mationmethodontheFGNETdatabasesubsetis４．１years,whichimprovestheperformancecomparedwithexisting
ageestimationmethods．
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１　引言

人脸作为一种丰富的信息源,反映了很多具有鉴别能力

的信息,如身份、性别、种族、年龄、表情等.近年来,基于人脸

图像的年龄估计成为了模式识别、人工智能、计算机视觉等领

域的研究热点,在安全监控、人机交互和电子商务系统等诸多

领域有着广泛的应用.如可以阻止未成年人从自动售货机购

买烟酒及上网浏览不健康网页等.
人脸年龄估计存在着诸多挑战.１)由于基因、生活环境、

健康状况、生活习惯等因素的影响,不同人的变老速度和方式

存在差异.２)传统的多分类方法同等对待各个类别,样本发

生误分时产生的代价都是相同的.但对于年龄估计而言,将

样本误分为与其真实年龄相差较小和相差较大时的代价是不

同的,如将２０岁分别判断为２１岁和３０岁时对人的心情的影

响完全不同.３)在不同的年龄段,人脸变老的方式存在差异.
人脸年龄估计算法主要包括两个步骤:特征提取和年龄

估计.特征提取是从图像中提取出能够表征人脸年龄变化的

特征,稳定而有效的年龄特征能降低年龄估计算法的难度,提
高系统的性能.人在变老的过程中主要包括面部形状和皮肤

纹理的变化.与成人相比,儿童的面部比例结构有很大的不

同,可以使用特征点的坐标表示形状特征,以区分儿童和成年

人.成年后,人脸的形状不会发生太大的改变,需要借助肤色

的变化及皱纹等信息来进行分类.Guo等[１]首次将生物启发

特征用于人脸年龄估计中,该特征由简单层和复杂层组成,因



此可以提取皮肤的纹理信息,模拟人类视觉皮层的高级识别

过程.
为了能够表示所有年龄段的特征,可以将形状特征与纹

理特征相结合.主动表观模型[２]结合了人脸的形状信息和纹

理信息,被广泛应用于人脸年龄估计,但其在建模过程中使用

了主成分分析,会丢失一些重要的细节信息.

此外,深度学习特征也可以用于年龄估计.Dong等[３]使

用深度卷积神经网络来提取年龄特征,基于迁移学习对网络

进行训练.尽管深度学习的性能普遍较好,但其需要大量的

训练样本,且可解释性较差.
大多数现有的常规或深度学习的年龄特征提取算法都没

有很好地兼顾年龄之间的有序性和相关性,因此提取到的特

征的鉴别性不高.但也有部分学者对此问题进行了研究.

Ma等[４]提出了基于类别距离的鉴别分析,对特征进行维数

约减,在保持类内局部结构的同时,提高了类间的可分性.

Chao等[５]提出使用标签敏感的局部保持投影和边缘费希尔

分析对特征进行降维,以保持相邻样本之间的特征相似性和

标签相关性.
年龄估计具有特殊性,既可以看作普通的多分类问题,又

可以看作回归问题.与仅用单个分类或回归器相比,将两者

进行组合,即用分层的年龄估计能提升年龄估计的准确性[６].

Pontes等[７]首先使用支持向量机将图像划分为４个年龄段,

再使用支持向量回归来估计具体的年龄.
与只使用图像的真实年龄作为标签相比,标签分布使得

一幅图像不仅有利于自身年龄标签的学习,还有利于其相邻

年龄的学习,在一定程度上弥补了人脸年龄数据库样本数较

少的缺点.Geng等[８]为每幅图像分配一个标签分布,并提出

了IISＧLLD和 CPNN 两种算法来学习这种标签分布.He
等[９]提出了一个数据驱动的标签分布学习算法,可以自适应

地学习图像对应的标签分布.
大多数已有的人脸年龄估计算法存在以下问题:１)提取

年龄特征时未考虑类别之间的有序性和相关性;２)进行由粗

到精的年龄估计时,通常是先将样本划分到某个年龄段,再基

于该年龄段内所有样本构建年龄决策函数,以估计样本的具

体年龄,如果在第一阶段的年龄段划分出现错误,那么后续的

年龄估计会直接受到影响.为了解决上述问题,本文提出了

一种基于标签敏感最大间隔准则的人脸年龄两步估计算法,
具体步骤如图１所示.

图１　本文年龄估计算法的流程图

Fig．１　Flowchartofageestimationalgorithminthispaper

首先提取图像的年龄特征,并对其进行距离度量调整,以
获得一个合适的特征空间;然后为了挖掘年龄标签之间的有

序性和相关性,对新的特征空间依据标签敏感的最大间隔准

则进行降维,在计算类内和类间离散度矩阵时,需要根据样本

在特征空间的相似性及标签之间的距离度量分配相应的权

重;最后使用标签分布和由粗到精的方式构建决策函数.针

对年龄变老过程的复杂性和特征的局部统计特性,提出了一

种两步的局部回归算法———K 近邻Ｇ标签分布的支持向量回

归.在FGNET人脸年龄数据库[１０]的子集上进行实验,结果

证明了本文方法的有效性.

２　相关工作

２．１　补偿的标签敏感相关成分分析

在模式识别中,常用的距离调整方法是对特征进行归一

化,使其均值为０,标准差为１.但是,这种方法没有利用标签

信息.对于距离度量调整和维数约减,标签敏感指计算离散

度矩阵时,根据样本对特征空间的相似性和标签之间的差异

程度分配相应的权重,充分挖掘特征与标签之间的关系.补

偿的 标 签 敏 感 相 关 成 分 分 析 (CompensatedlabelＧsensitive
RelevantComponentAnalysis,ClsRCA)[５]是一种有效的距离

度量调整方法,该方法不仅充分利用了相关成分分析的有效

性和鉴别性,还考虑到了年龄标签之间的有序性和相关性.
给定训练样本xn∈RRD及相应类别标签ln∈{１,２,􀆺,C}

(n＝１,２,􀆺,N),N 和C 分别为样本数和类别数.ClsRCA
的目标是学习一个投影矩阵P∈RRD×D,使得投影yn＝PTxn∈
RRD(n＝１,２,􀆺,N)后同类样本相距较近.第c类的类内离

散度矩阵Sc(c＝１,２,􀆺,C)的定义如下:

Sc＝１
ωc

∑
N

n＝１
e(c)

n (xn－μc)(xn－μc)T (１)

其中,e(c)
n 为第n 个样本属于第c类的权重,ωc 为第c类总权

重,μc 为第c类样本的加权均值,计算式分别为:

e(c)
n ＝

exp(－
(ln－c)２

ρ
), |ln－c|≤ε１

０, 其他
{ (２)

ωc＝∑
N

n＝１
e(c)

n (３)

μc＝１
ωc

∑
N

n＝１
e(c)

n xn (４)

其中,ρ为预先设定的系数,用于控制e(c)
n 的取值;ε１ 用于定义

标签相似样本之间的绝对年龄差的范围,ρ和ε１ 的具体取值

见４．３节.可以看出,计算Sc 时,不仅需要考虑第c类样本,
还需要考虑与c年龄绝对差不大于阈值ε１ 的相似样本.为

了平衡各类标签的影响,定义总体类内离散矩阵为:

S＝１
C ∑

C

c＝１
Sc (５)

通过白化总体类内离散度矩阵S求得投影矩阵P:

P＝S－１
２ (６)

２．２　最大间隔准则

Li等[１１]提出的最大间隔准则(Maximum MarginalCriteＧ
rion,MMC)是一种简单且有效的监督维数约减方法.维数

约减的意义是在降低原始数据维数的同时保持其完整性,防
止维数灾难的发生.在约减后的空间中执行后续程序将大大

减少计算量,提高算法的效率,且能获得与原始数据基本一致

的结果.费希尔鉴别分析[１２]是一种经典的监督维数约减算

法,可以在最大化类间离散度的同时最小化类内离散度.但

是对于小样本问题(样本数远小于样本维数),类内离散度矩

阵是奇异的,此时该方法不再适用,使用 MMC可以很好地避

免这个问题.
给定训练样本yn∈RRD及相应类别标签ln∈{１,２,􀆺,C}

(n＝１,２,􀆺,N).MMC 的目标是学习一个投影矩阵 Q∈
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RRD×d,使得投影zn＝QTyn∈RRd(n＝１,２,􀆺,N)后不同类别

之间的距离最大化.类内离散度矩阵Sw 和类间离散度矩阵

Sb 按样本对的方式定义为[１３]:

Sw＝１
２ ∑

N

i,j＝１
W(w)

i,j (yi－yj)(yi－yj)T (７)

Sb＝１
２ ∑

N

i,j＝１
W(b)

i,j(yi－yj)(yi－yj)T (８)

其中,W(w)
i,j 和 W(b)

i,j 分别为样本对(yi,yj)在Sw 和Sb 中的权

重,计算式为:

W(w)
i,j ＝

１
Nc

,li＝lj＝c

０, li≠lj
{ (９)

W(b)
i,j ＝

１
N－ １

Nc
,li＝lj＝c

１
N

, li≠lj

ì

î

í

ïï

ïï

(１０)

其中,Nc 为第c类样本数.对于同类样本对而言,权重与该

类样本数有关,若数据库中各类样本数分布不均衡,各类权重

之间的差异将会较大,为了避免这种情况,在实验时对样本数

较少的年龄段进行了剔除,具体操作见４．１节.通过求解以

下目标函数获得最优的投影矩阵:

Q∗ ＝argmax
Q∈RRD×d

　[tr(QT(Sb－Sw)Q)] (１１)

MMC可以保证投影后的同类样本对相距较近,异类样

本对相距较远.

２．３　标签分布的支持向量回归

标签分布的支持向量回归(LabelDistributionSupport
VectorRegressor,LDSVR)[１４]的基本思想是使用支持向量机为

样本与标签分布拟合出一个sigmoid函数.给定训练样本zn∈
RRd及相应的标签分布hn ＝[h(１)

n ,h(２)
n ,􀆺,h(C)

n ](n＝１,２,􀆺,

N),其中h(c)
n ∈[０,１]且∑

C

c＝１
h(c)

n ＝１.h(c)
n 与zn 的关系如下:

h(c)
n ＝ １

１＋exp(－(w(c))Tφ(zn)－b) (１２)

其中,φ是将zn 映射到高维特征空间RRV 的变换矩阵,w(c)∈
RRV 和b是模型参数.最小化下面的目标函数:

T(W,b)＝１
２ ∑

C

c＝１
‖w(c)‖＋C１∑

N

n＝１
L(un) (１３)

其中,W＝[w(１),w(２),􀆺,w(C)]T,C１ 为惩罚系数,L(un)为样

本zn 的损失函数,定义如下:

L(un)＝
０, un＜ε２

(un－ε２)２, un≥ε２
{ (１４)

其中,un 的定义如下:

un＝‖rn‖
４ ＝ rT

nrn

４
(１５)

rn＝－log(１
hn

－１)－(Wφ(zn)＋b) (１６)

３　基于标签敏感最大间隔准则的人脸年龄两步

估计算法

３．１　年龄特征

本文综合使用了人脸的形状和纹理信息进行年龄估计.
其中形状特征用图２所示的６８个显著点表示,其坐标为fs＝
[x１,y１,􀆺,x６８,y６８].为了消除旋转、平移和缩放带来的影

响,使用普鲁克分析[１５]对fs 进行对齐,使所有的形状特征都

位于同一个坐标系中.

图２　６８个显著点的位置

Fig．２　Positionsof６８landmarks

为了提取人脸皮肤的纹理信息,对预处理后的图像提取

生物启发特征,包括简单层s１和复杂层c１,以模拟人类视觉

皮层的高级识别过程.s１层对应于年长动物视觉皮层中的

简单细胞,能对不同方向的条件输入作出响应.s１层使用二

维 Gabor滤波器对图像进行处理,计算式为:

G(x,y)＝exp(－
X２＋ξ２Y２

２ζ２
)cos(２π

λX) (１７)

其中,

X＝xcosθ＋ysinθ
Y＝－xsinθ＋ycosθ{ (１８)

其中,θ为 Gabor滤波器旋转的角度,介于０~π之间,ξ,ζ和λ
为预先设定的参数.

c１层能模拟灵长类动物视觉皮层的复杂细胞,具有平移

和尺度不变性.第一步是s１层各子带,即同一方向不同尺度

的两个子图通过 MAX操作综合成一幅图像;第二步是将每

幅综合图像划分为若干个大小为 NS×NS 的块,在每个块内

进行STD操作,如式(１９)所示.

std＝ １
NS×NS

∑
NS×NS

i＝１
(mi－m－)２ (１９)

其中,mi 是块内位置i上的值,m－ 是块内的平均值.经过c１
层处理后得到生物启发特征fb＝[std１,std２,􀆺,stdM ],M 为

块的个数.相关参数的设置请见文献[１].
最后,将形状特征fs 与生物启发特征fb 串接后得到f＝

[fs,fb],对 f 用 主 成 分 分 析 得 到 最 后 的 年 龄 融 合 特 征

xn∈RRD(n＝１,２,􀆺,N).

３．２　标签敏感的最大间隔准则

对于第n个样本,已知年龄特征xn∈RRD及相应类别标

签ln∈{１,２,􀆺,C}(n＝１,２,􀆺,N),在年龄估计时,理想的近

邻样本应该在年龄上与其相近,而不是在姿势、表情和身份上

与其相似.
使用欧氏距离度量寻找近邻样本时,若假设特征之间相

互独立(通过PCA操作实现),标准差越大的特征在计算欧氏

距离时的影响越大.因此,对于标准差较大的特征而言,需要

检查其与年龄是否直接相关.在FGNET数据库上提取的年

龄融合特征的每一维的标准差如图３所示.可以看出,标准

差呈降序排列,波动比较明显.

图３　年龄融合特征每一维的标准差

Fig．３　STDofeachfusedagingfeature

６８２ 计 算 机 科 学 　２０１８年



对于一幅样本图像(见图４(a)),只取特征的前５维,使

用欧氏距离度量在数据库中寻找近邻,结果如图４(b)所示.

可以看出,样本图像与其近邻主要是表情和姿势上的相似,说

明标准差较大的特征不与年龄直接相关.

(a)样本图像

(b)ClsRCA处理前的 K 近邻结果

(c)ClsRCA处理后的 K 近邻结果

　　　注:K＝５,图像下方为样本真实年龄

图４　ClsRCA处理前后的样本的K 近邻结果

Fig．４　Kneighboringresultsofsamplepicturebeforeand

afterClsRCA

为了使样本间的欧氏距离能与类别可分性直接相关,即

样本间的欧氏距离越近,它们的年龄标签就越相似,使用

ClsRCA对xn 进行距离度量调整,重新确定每一维特征的影

响,投影矩阵为P∈RRD×D,调整后的特征为yn＝PTxn∈RRD

(n＝１,２,􀆺,N).此时,样本图像的近邻结果如图４(c)所示.

可以看出,此时样本图像与其近邻的年龄比较相近,表明调整

后的特征与年龄直接相关.

调整后的年龄特征维数保持不变,因此需要对其进行维

数约减.MMC是一种有监督的维数约减算法,但其忽略了

年龄标签之间的差异.对于人脸年龄估计,不同年龄标签之

间的差异性是非常显著的.因此,在 MMC中通过引入标签

敏感信息提出了标签敏感的最大间隔准则(labelＧsensitive

Maximum MarginalCriterion,lsMMC).

MMC在计算离散度矩阵时,同类样本对的权重相同,不

能很好地保持类内的局部结构.受局部费希尔鉴别分析[１５]

的启发,可以将 MMC与局部保持投影相结合,在最大化类别

间距离的同时,很好地保持原始数据空间中的类内局部结构.

计算离散度矩阵时,对于同类样本,根据它们之间的特征相似

度赋予相应的权重,相似度越高,权重越大,投影之后的距离

越近.将 MMC中的式(９)、式(１０)分别更新为:

W(w)
i,j ＝

Ai,j

Nc
,li＝lj＝c

０, li≠lj
{ (２０)

W(b)
i,j ＝

Ai,j(
１
N－ １

Nc
),li＝lj＝c

１
N

, li≠lj

ì

î

í

ï
ï

ïï

(２１)

其中,Ai,j为权重系数,与同类样本之间的特征相似度有关,定

义如下:

Ai,j＝exp(－‖yi－yj‖２

σ２ ) (２２)

其中,σ为样本特征之间的平均欧氏距离.

此时,类别标签之间只有同类和异类两种关系.计算类

间离散度矩阵时,所有的异类样本对的权重相同,没有考虑类

别标签间的差异程度.在特征空间中相距较近的样本很容易

发生误分,若此时样本与实际类别标签相差较远,将会大大降

低年龄估计性能,因此需要计算类间离散度矩阵来增大它们

的权重,以保证在投影后的空间中拉开它们之间的距离,将式

(２１)进一步更新为:

W(b)
i,j ＝

Ai,j(
１
N－ １

Nc
),li＝lj＝c

Bi,j

N
, li≠lj

ì

î

í

ï
ï

ïï

(２３)

其中,Bi,j为权重系数,定义如下:

Bi,j＝
Ai,j

１＋exp(－γ(|li－lj|－η)) (２４)

其中,σ,γ,η是预先设定的参数.式(２４)中,分子表示样本对

之间的特征相似性,分母表示标签间的差异程度.

最优投影矩阵通过求解式(１１)得到:

(Sb－Sw)v＝λv (２５)

其中,Sb 由式(８)、式(２３)计算得到,Sw 由式(７)、式(２０)计算

得到.利用求得的投影矩阵 Q 得到最终的年龄特征zn ＝

QTyn∈RRd(n＝１,２,􀆺,N).若Ai,j和Bi,j都为１,则lsMMC
将退化为 MMC.lsMMC的具体步骤如算法１所示.

算法１　lsMMC
输入:训练样本yn∈RRD及对应标签ln∈{１,２,􀆺,C}(n＝１,２,􀆺,

N),总样本数 N,总类别数C,每类样本数 Nc(c＝１,２,􀆺,C),参

数σ,γ,η,投影后的空间维度d
输出:投影矩阵 Q∈RRD×d

Step１　按式(２２),式(２４)分别计算同类样本对和异类样本对的系数

Ai,j,Bi,j;

Step２　按式(２０),式(２３)分别计算类内和类间离散度矩阵中的权重

矩阵 W(w)
i,j ,W(b)

i,j ;

Step３　按式(７),式(８)分别计算类内和类间离散度矩阵Sw,Sb;

Step４　求解式(２５),得到按降序排列的特征值{λi}
D
i＝１和对应的特征

向量{vi}
D
i＝１;

Step５　最优投影矩阵 Q＝[v１,v２,􀆺,vd]∈RRD×d.

值得注意的是,距离度量调整和维数约减都是在训练阶

段学习一个投影矩阵,在测试阶段可以直接用其对数据进行

处理,从而得到最终的年龄特征,并将其用于后续的年龄

估计.

３．３　K近邻Ｇ标签分布的支持向量回归

经过距离度量调整的特征空间是局部欧氏空间,能很好

地挖掘局部统计特性.基于该特性,本文提出了一种两步的
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局部回归算法(K NearestNeighborsＧLabelDistributionSupＧ

portVectorRegressor,KNNＧLDSVR)来进行年龄估计.该

方法也更符合人脸变老的特性,人脸变老是一个极其复杂的

过程,在不同年龄其变老的速度和方式存在差异,与基于特定

年龄段对所有样本进行回归相比,基于近邻样本进行局部回

归能够产生更准确的年龄决策函数.

给定一个测试样本z∈RRd,KNNＧLDSVR首先在训练集

中找出前K 个欧氏近邻,然后使用高斯函数为这些近邻样本

分配标签分布,具体标签分布的生成方法请参照文献[８].基

于这些近邻样本 LDSVR[１６]训练局部回归器,最后用训练好

的回归器估计出测试样本z的标签分布h,其中隶属度最高

的标签即为最终的估计年龄.KNNＧLDSVR 的具体步骤如

算法２所示.

算法２　KNNＧLDSVR
输入:训练样本zn∈RRd及对应的标签分布hn∈RRC(n＝１,２,􀆺,N),

测试样本z,近邻数 K,参数C１,ε２

输出:测试样本z的年龄l

Step１　在训练集中寻找z的前 K个近邻{zKNN
j ,hKNN

j }K
j＝１;

Step２　用{zKNN
j ,hKNN

j }K
j＝１训练一个径向基核的 LDSVR局部回归算

法来预测z的年龄.

４　实验

４．１　FGNET数据库

FGNET数据库[１２]是人脸年龄估计常用的数据库.该数

据库共有８２个对象的１００２幅人脸图像,每幅图像有６８个显

著点的位置信息,年龄范围为０~６９岁.数据库的分布极不

均匀,各年龄段的图像数量差异很大.

考虑到４０~６９岁的图像极少(只有 ６９幅),在 KNNＧ

LDSVR算法中为该年龄段内的样本寻找 K 近邻时,由于缺

乏相近的年龄样本,这些样本的部分近邻会与其真实年龄相

差很大.利用这些近邻样本训练局部回归器显然是不合理

的,因此只使用小于４０岁的９３３幅图像进行实验,这也在一

定程度上避免了样本分布不均衡对离散度矩阵计算中同类样

本对权重的影响.此时 各 年 龄 段 图 像 的 分 布 情 况 如 表 １
所列.

表１　FGNET数据库子集中各年龄段图像的分布情况

Table１　NumberofimagesineachagegroupintheFGNET

databasesubset

年龄段 ０~９ １０~１９ ２０~２９ ３０~３９ ０~３９
样本数 ３７１ ３３９ １４４ ７９ ９３３

４．２　评价准则

本文采用平均绝对误差(MeanAbsoluteError,MAE)[１６]

和累积误差指数(CumulativeScore,CS)[１７]作为年龄估计的

评价准则.MAE定义为测试集中样本的估计年龄与真实年

龄的绝对误差的均值,如式(２６)所示:

MAE＝ １
Nt

∑
Nt

i＝１
|l

∧

i－li| (２６)

其中,l
∧

i 和li 分别为测试样本zi 的估计年龄和真实年龄,Nt

为总的测试样本数.MAE越小,表明估计的年龄与真实年龄

越接近,算法的性能越好.

CS表示绝对误差小于阈值δ 的测试样本占总测试样本

的比例,定义为:

CS(δ)＝ １
Nt

∑
Nt

n＝１
Ι[|l

∧

i－li|≤δ]×１００％ (２７)

其中,Ι(􀅰)为逻辑函数.对于同一个阈值δ,CS越大,算法的

性能越好.

４．３　实验设置

为了避免同一个人的图像同时出现在训练集和测试集

中,实验采用留一法模式,每轮只用一个人的图像来测试,其

余人的图像全部用于训练.８２轮后,每幅图片都作为测试样

本进行实验得到一个估计的年龄,可以在一定程度上弥补数

据库中图片较少的缺点.

实验中的一些相关参数的设置如下:ε１＝５,ρ＝１２,γ＝２,

η＝２,C１＝１,ε２＝０．１.

４．４　标签有序性提升实验

为了验证距离度量调整ClsRCA和标签敏感的维数约减

lsMMC可以学习特征与标签之间的内在关系,分别对提取到

的年龄融合特征及经过 ClsRCA 和lsMMC处理后的前两维

特征进行可视化,结果如图５所示.

(a)年龄融合特征可视化

(b)ClsRCA处理后的特征可视化

(c)ClsRCA＋lsMMC处理后的特征可视化

图５　前两维特征的可视化结果图

Fig．５　Visualizationoffirsttwofeatures

可以看出,年龄融合特征分布得比较杂乱,无规律可言.

经过距离度量调整ClsRCA处理后,同类样本之间相距较近,

且标签的有序性得到了初步体现:从左到右,年龄有递增的趋
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势,但此时类别之间的重叠较大.经过距离度量调整 ClsRＧ

CA和标签敏感的维数约减lsMMC处理后,在保持类内局部

结构的同时,标签的有序性得到了进一步体现,可以保证在年

龄估计时寻找的近邻样本之间有着相似的年龄标签.

４．５　算法的有效性验证

为了验证ClsRCA 的必要性及本文所提方法中lsMMC
和 KNNＧLDSVR两步的有效性,本实验分别对无距离度量调

整和距离度量调整(ClsRCA),无维数约减、MMC和lsMMC,

LDSVR和 KNNＧLDSVR进行对比实验,结果如表２所列.

表２　FGNET数据库子集上算法有效性验证的 MAE结果

Table２　MAEresultsforeffectivenessvalidationofalgorithmson

FGNETdatabasesubset

年龄估计算法
距离度量

调整方法

无维数

约减 MMC[１１] lsMMC

LDSVR[１４] 无距离度量调整 ５．５９７０ ４．６０２４ ４．５７２３
ClsRCA[５] ５．０３１１ ４．５１４５ ４．４８５５

KNNＧLDSVR
无距离度量调整 ５．２７６５ ４．２４９７ ４．２１０１

ClsRCA[５] ４．９９６８ ４．１４７９ ４．０９８６

可以看出,对提取的年龄融合特征进行距离度量调整后,

再用本文提出的标签敏感的维数约减和两步局部回归方法进

行年龄估计的效果最好.

４．６　参数设置

图６分析了不同的lsMMC的输出维数d及 KNNＧLDSＧ

VR中的近邻数K 对实验结果的影响.实验结果表明,当d
为５,K 取３５左右时,效果最好.当d大于５时,MAE 值急

剧增长;当K 大于３５时,MAE 持续增长.这说明了使用标

签敏感的最大间隔准则进行维数约减的有效性及年龄估计中

存在的局部统计特性.

(a)固定近邻数 K,改变约减维数d的MAE 结果

(b)固定约减维数d,改变近邻数 K 的MAE 结果

图６　 本文算法分别在不同的约减维数和近邻数上的 MAE结果

Fig．６　MAEresultswithdifferentchoicesofdimensionality

andneighbors

４．７　性能比较实验

实验设备:CPU 类型为英特尔四核i７Ｇ７７００HQ,CPU 速

度为２．８MHz,内存容量为８GB;实验环境为 MATLAB２０１６

(a).由于实验采用留一法模式,因此采用８２轮所需的平均

时间来评价算法的时间性能.在训练阶段,训练 ClsRCA 和

lsMMC的投影矩阵平均需要２１s;在测试阶段,对于每幅测

试样本,使用 KNN寻找近邻和LDSVR估计出最终年龄平均

只需０．０３s.对于年龄估计算法而言,本文算法的运行时间在

可接受的范围内.

将本文提出的lsMMC与其他３种已有的标签敏感维数

约减算法进行比较.为了公平起见,维数约减前都用 ClsRＧ

CA进行距离度量调整,维数约减后用 KNNＧLDSVR进行年

龄估计,不同年龄段的 MAE结果如表３所列.

表３　FGNET数据库子集上不同的标签敏感维数约减算法

在各年龄段的 MAE结果

Table３　MAEresultsineachagegroupofdifferentlabelＧsensitive

dimensionalityreductionalgorithmsonFGNETdatabasesubset

年龄段 CDDA[４] ClsLPP[５] ClsMFA[５] lsMMC
０~９ ３．７８１７ ２．４５５５ ２．６１１９ ２．５３１０

１０~１９ ３．７０５０ ４．４２４８ ４．０７０８ ４．４３０７
２０~２９ ７．０４８６ ５．４４４４ ４．９８６１ ４．６８７５
３０~３９ １６．９６２ ９．１０１３ １０．０３８ ８．９６２０
０~３９ ５．３７４０ ４．１９５１ ４．１３７２ ４．０９８６

从表１和表３中可以看出,年龄越大,样本数越少,年龄

估计的效果越差.因此,缺乏充分且完整的训练数据是人脸

年龄估计的难点之一.总的来说,与其他 ３种方法相比,

lsMMC可以取得较好的年龄估计结果.

图７对比了上述４种标签敏感维数约减方法的CS 值.

可以看出,与 CDDA 相比,lsMMC 能取得较高的CS 值;与

ClsLPP和ClsMFA相比,lsMMC能取得相当的CS值.

图７　FGNET数据库子集上不同的标签敏感维数约减

算法的CS结果

Fig．７　CSresultsofdifferentdimensionalityreductionalgorithms

onFGNETdatabasesubset

lsMMC与CDDA[４]的不同之处在于:１)lsMMC基于最

大间隔准则,而 CDDA 基于费希尔鉴别分析;２)在计算类内

离散度矩阵时,lsMMC只使用了类别标签相同的样本对,而

CDDA 使用了全部样本对;３)在计算类间离散度矩阵时,

lsMMC对特征空间中相距较近而年龄标签相差很大的样本

赋予较大的权重,希望在投影后的空间中拉开它们之间的距

离,此时样本对的权重与特征相似度和标签差异有关,而 CDＧ

DA则认为年龄标签相差很小的样本对更易发生误分,需要

分配较大的权重,此时样本对的权重只与标签差异有关.从

表３的第一列和最后一列可知,相比于CDDA,本文方法的性

能得到了明显改善.
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最后,为了进一步验证本文算法的有效性,将它与近年来

几种典型的年龄估计算法进行比较(在整个 FGNET 数据库

而不是其子集上进行实验),结果如表４所列.可以看出,由

于考虑了年龄标签之间存在的有序性和相关性,以及特征的

局部统计特性,本文方法能取得较好的年龄估计结果.

表４　FGNET数据库上不同年龄估计算法的 MAE结果

Table４　MAEresultsofdifferentageestimationalgorithmson

FGNETdatabase

方法 MAE 论文发表年份/年

KNN ８．２４ －
SVM ７．２５ －
SVR ５．９１ －

AGES[１８] ６．７７ ２００７

REDＧSVM[１９] ６．４９ ２０１０

SVM＋SVR[２０] ５．３１ ２０１１

GM[２１] ５．８９ ２０１２

IISＧLLD[８] ５．７７ ２０１３

HCＧSVR[２２] ５．２８ ２０１４

CCAＧELM[２３] ５．５５ ２０１５

SACＧORLS[２４] ５．２０ ２０１６
本文方法 ５．１８ －

结束语　本文提出了一种基于标签敏感最大间隔准则的

人脸年龄两步估计算法,其考虑了年龄标签的有序性和相关

性.对图像提取融合年龄特征后,首先使用 ClsRCA 进行距

离度量调整,使得标签相似的样本在特征空间中相距较近;然

后使用lsMMC进行维数约减,保持类内的局部结构和类间

的有序性;最后,考虑特征的局部统计特性,提出一种两步的

局部回归算法 KNNＧLDSVR 进行年龄估计.从 FGNET 数

据库上的实验结果来看,本文提出的年龄估计算法与一些已

有的算法相比,可以取得较好的实验结果.

在人脸年龄数据库中,各年龄的图像数差异很大,年龄越

大,图像数越少,如何在训练阶段有效处理各年龄样本数不均

衡的问题将是我们下一阶段的工作方向.
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