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基于集成卷积神经网络的人脸年龄分类算法研究

马文娟董红斌

(哈尔滨工程大学计算机科学与技术学院哈尔滨 150001)

摘 要 人脸年龄估计由于在人机交互和安全控制等领域有潜在应用，因此得到了广泛关注。文中主要进行人脸年 

龄分组的研究，针对人脸年龄分类问题提出了一种基于集成卷积神经网络的年龄分类算法。首先，训练两个以人脸图 

像为输入的卷积神经网络，当用卷积神经网络直接提取人脸图像的特征时，主要对深度的全局特征进行提取。为了孙 

充人脸图像的局部特征，尤其是纹理信息，将提取的LB P(LocalBinaryPattern)特征作为另一个网络的输 入。最后， 

为了结合人脸的全局特征和局部特征，将这3 个网络进行集成。该算法在广泛使用的年龄分类数据集Group上取得 

了不错的效果。
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A b s tra c t Face age estimation has attracted much attention due to its potential applications in the areas of human-com­

puter interaction and safety control. This paper focused on face age classification task, and proposed an age classification 

algorithm based on ensemble convolutional neural network for face age classification Firstly, two convolutional neural

networks which make face images as input are trained, and the deeply global features are extracted mainly by using con­

volutional neural network In order to further supply the local features of face images ? especially texture information, the 

extracted LBP feature will be taken as input for another network. Finally, in order to combine the global features and the 

local features of the face images, three networks are integrated to generate good results in the widely used age estima­

tion dataset.

K eyw ords Convolutional neural network, Age classification, Ensemble

1 引言

随着计算机视觉的飞速发展，人脸检测和识别技术己经 

逐渐趋于成熟，并且广泛应用于智能门禁、手机相机人脸检测 

等领域。但是，在检测识别出人脸之后，对人脸信息（比如性 

别、种族、年龄等）的相关分析技术还不太成熟，需要进一步的 

研究。人脸图像中包含的年龄信息有着非常重要的实用价值 

和应用前景，可广泛应用于人机交互、安全控制等领域，比如 

通过年龄识别技术，对摄像头获取的人脸图像进行年龄估计， 

进而在网络或者自动贩卖机上禁止向未成年人贩售烟酒，阻 

止未成年人进人网吧、酒吧等不宜场所。年龄估计问题是一 

个特殊的模式识别问题，它可以是分类问题，也可以是回归问 

题。年龄分类任务主要是预测人脸图像的年龄范围，即对人

脸年龄进行分组，具体来说就是给人脸图像赋予一个代表年 

龄范围的类标记来进行多分类。年龄回归任务通常会返回一 

个准确的预测年龄值。确切的年龄估计对于人类和计算机来 

说都是很困难的，并且在人机交互和安全控制等领域的应用 

中知道它的年龄范围即可。因此本文主要进行人脸年龄分类 

的研究。

Hmton等人*+于 2006年在《Science》上发表的一篇文章 

引发了学术界和工业界对深度学习的极大关注，也逐渐改变 

了以前对于复杂模型的看法。这篇文献主要有两个观点！ 

1)深度学习模型可以从原始数据中提取到更加抽象、更有代 

表性的特征，能更好地用于分类& )对于深度神经网络不易训 

练的问题，可以采用逐层训练的方法予以解决。作为深度学 

习的一种模型，卷积神经网络能更好地从局部信息块出发来
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描述图像的整体结构，故在计算机视觉与模式识别领域卷积 

神经网络常被用来解决问题。K r iz h e v s k y等人*+于 2012年 

在 Im a g e N e t大规模视觉识别挑战赛（IL S V R C )中所训练的 

卷积神经网络针对图像分类和目标定位任务取得了第一名。 

随后，卷积神经网络得到了极大的发展。

本文提出了基于集成卷积神经网络的人脸年龄分类算 

法。首先分 3 的卷积神经网络，其中第1 个

网络的输入为原始灰度图像;为了增强图像的对比度，使图像 

更加清晰，第 2 个网络以对原始灰度图像进行直方图均衡化 

后的图像作为输入;为了进一步体现人脸图像的局部特征，尤 

其是纹理特征，第 3个网络以对原始图像提取的分块L B P 特 

征作为输入。最后，为了结合深度全局特征和局部纹理特征， 

将这 3个网络通过加权平均的方式进行了集成。为了验证本 

文所提方法的有效性，在年龄估计数据集G ro u p*+上进行了 

实验。

本文第2 节介绍人脸年龄估计的相关工作;第3 节详细 

介绍提出的方法;第4 节为实验及分析结果;最后总结全文。

2 相关工作

K o w n 等人*+最早提出人力测量学模型来进行年龄估 

计，这种模型通过测量人脸的大小和比例来描述人脸随年龄 

的变化，它考虑了人脸的几何特征而未考虑纹理信息。N a- 

k a n o等人*+主要研究了人脸的纹理特征，利用脸部和脖子上 

皱 理的边缘信息进行年 计。L a n Y s 等人最先采用

通过主动外观模型（A c t iv e A p p e a ra n c e M o d e ls，A A M )*+提取 

出的特征进行人脸的年龄估计，把人脸的几何特征和纹理特 

征相结合，选取人脸的关键点进行特征提取。在特征提取方 

面，很多新兴的算法不仅仅局限于研究传统的人脸纹理、颜色 

或几何特征，还提取出新的人脸特征或者对传统的人脸特征 

进行变换处理，用更好的年龄特征进行年龄估计。G e n g等 

人*+提出了人脸年龄估计的年龄模式子空间（A G E S )，这种 

方法将同一个人在不同年龄段的人脸图像按年龄从小到大排 

序，构成一个年龄模式，然后将测试样本投影到该空间，根据 

影位置进行年 计。该方法针对 人建 的模

型，但该方法要求同一个人必须具有多张图像;之后，G e n g等 

人*+又提 基 分布的年 计算法，他们 人

脸图像看作只有一个年龄标记的实例，而认为每张图像都与 

一个标记分布相关联。年龄流形*+从不同个体在不同年龄的 

人脸图像中学习一个共同的老化趋势，建立一个普遍适用的 

人脸年 模式。

深度学习的兴起在机器学习和特征学习方面引发了一场 

革命[1:11]。与 的机器学习方 ，深度学 人工

提取特征，其网络可以根据输入自动学习特征。深度学习取 

的重大 学者们开 深度学习用于人脸年龄

分类问题。L e v i等人*2]将卷积神经网络应用于非实验环境 

的年龄数据库中，相比以前的方法有了很大的提高。D o n g 等 

人*3]通过对D e e p ID 深度学习模型进行改进来构建年龄段分 

类的深度网络模型，并且使用迁移学习*4]进行了模型的预训

练，取得了不错的效果。

3 本文方法 

3. 1 卷积神经网络

卷积神经网络由输入层、卷积层、下采样层、全连接层和 

输出层组成*5]。其中，卷积层主要用来提取特征，第 /层的 

第7 个特征图可以表示为！

x]=  G % 1 & k\j " )
i%Mj

其中，M ；•是特征图的集合， 表示6层的卷积核，b 代表6层 

的偏置，f 表示激活函数。本文采用纠正线性单元 (R e c t if ie d  

L in e a r U n i t s ，R e L U )作为激活函数，因为 R e L U 更能产生稀 

疏性，表达式为：

f  X ) d m a x(0，x ) " )

下采样层也称池化层，它的作用是在保留图像信息的同 

时减少计算量。常用的池化方 最大池化和平均池化。本

文使用的是最大池化。

全连接层的功能与人工神经网络类似。为了有效地缓解 

训练过程中的 现象，本文的模型在第一 层中

使用了 d ro p o u t技术，即在训练过程中随机地忽略一定比例 

的节点响应。

对于每一个输入x ，存在一个预测值/ 和真实值^，采用 

损失函数6(/，)来描述二者之间的 。一 好 的

神经网络的目 集中的损失函数最小。本文实

验选取交叉熵作为损失函数进行权值更新。

3.2 L B P 特征

局部二值模式（L o cal B in ary P attern ，L B P )是一种用来描 

述图像局部纹理特征的算子，， 旋转不变性和灰度不变

的优点，主要用 理特征的提取。原始的

L B P 算子定义在一个3 & 3 的窗口内，以窗口中心像素为阈 

值，将相邻的8 的 值与其进行比较，若周 值

大于中心像素值，则该像素点的位置被标记为1，否则为0。 

从而 3 & 3 邻域内的8 个点经比较后便可产生8 位二进制数 

(通常转换为十进制数即L B P 码，共 256种），即得到该窗口 

中心像素点的 L B P 值，可用这个值来反映该区域的纹理信 

%该  程 1 %

图1 L B P特征 

F ig. 1 Features o i LBP

为了使 L B P 更灵活，3 & 3 邻域被扩展到任意邻域，并用 

圆形邻域代替了正方形邻域。改进后的 L B P 算子允许在半 

径为只的圆形邻域内有任意多个像素点，新的 L B P 算子表示 

为 ，其中 P 表示邻域点的个数。由 L B P 算子的定义 

可以看出，一个 L B P 算子产生的二进制模式的个数取决于邻 

域点的个数，例如 L B P P^ 会产生2P 种模式。随着邻域点数
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目的增加，产生的二进制模式种类数目呈几何增长。为此， 

O ja7 16]提 价模式来解决二进制模式的问题，相应的

L B P 算 子 表 示 为 也 称 为 均 匀 L B P 。等价模式是指 

将 L B P 算子 的二进制序列首 时，从 0 到 1 :从

1 到 0 的变化 2 次。改进后的二进制模式由原来的2P

种减少为P C P—1)十2种，从而大大降低了特征维数，保留了

信息，且减少了高频噪声带来的影响。

若 提 的 L B P 的统计直方图作为人脸特

征，则得到的 的整体纹理和 信息，人的 、鼻子

细 位的特征没 到充分表征。 A h o n e n等人[17]

提 分块的思想， 分块并 应 用 L B P 算子，再

到的直方 的特征向量。 ， S 像就

若 计直方 。

对深度学 提取人脸特征时忽略了其局部结构特

征的问题，本文将 L B P 与卷积神经网 结合来构建年龄分

类模型，使用的 L B P 算子为 L B P 82-2，并且运用分块的思想， 

人 分为4 & 4 个小块来分别提取 L B P 特征，然后将 

们 起来作为网络的输人。

3 . 3 集成学习

集成学 指通 建并结 分类器来完成学

务， 体分类器被称为基分类器[18]。常见的基分类器主

要 斯 分 类 器 、决策树、支持向量机和神经网络。集成学 

可 地提高学 的泛化能力， 为机器

学习领域的一个研究热点。

卷积神经网络作为深度学习的一种模型，在图像处理领 

域 特 的  。并且，它是人工神经网络的扩展，可以作 

为集成学 的基分类器来进行卷积神经网络的集成。

K m g h 等人*<]通过研究发现，若集成学习的各个基分类器的 

性能越好，且分类 的差异越大则 lj集 好。

基于“好 而 ”这个集成原则，本文 3 个卷积神

经网络作为基分类器。首先分 3 的卷积神经

网络，然后对这3个网络的 结果进行集成。 第 1 个

网络的输人为原 ，第 2 个网络的输人为对原

进行直方图均衡化后的 ，第 3 个网络则以3. 2 节

介绍的对原 提取的分块 L B P 特征作为输人。本文

的网 结 2 。

出，在原 较暗的 下，直方图均衡化可以增 的

， 更加清晰。

F i g ：

图 2 本文的网络结构 

Architecture of the proposed algorithm

直方图均衡化（H is to g ra m  E q u a liz a tio n)的中心思想是把 

原 的 方  比较集中的 变成在全

的均匀分布，即对 进行非 伸，重新分

配 值 ，使一 的 数量大致 。这

种处理方式增 的对比度， 更加清晰。图 3 给

原 和 方 均 化的 的对 比 。 可

(C原始图像 （d)直方图均衡化后的图像

图 3 原始图像与直方图均衡化的图像对比 

Fig. 3 Comparison of orig inal image and histogram equalization

网络1 与网络2 都是以图像作为输人，采用了相同的网 

络结 数 ：第 1 层采用4 & 4 的卷积核，通道数是

64;第 2 层采用3 & 3 的卷积，通道数为64;第 3 层采用2 & 2 

的卷积，通道数为128 &两层卷积后分  一 个 3 & 3 的

池化层。网络3 的 3层卷积均采用大小为2 & 5 的卷积核，通 

数分别为64 , 64和 128 , 前两层卷积后分 一 个 1 & 3

的池化层。所有网络都有两层包含512 经 元 的 ：接 

层，第 1层全连接层后使用了比例为0. 5 的 d ro p o u t。

网络的初始化方式为 的正态分布中产生随机值，

也 若产生的正态分布的值与均值的差大 准差的两

倍则 lj 生成。

4 实验与分析

4. 1 数据集及评价指标

为了验证算法的性能，本文使用 G u p 数据集进行实 

验，它是一个包含28000张带有性别和年 的图片的数

据集。在 数据集中，年龄被分为 9 类，分 0〜2, 

3〜7,8〜12,13〜19,20〜36,37〜65,66 + 。与其他研究一 

致， 本文 3500 人 作为 集 1050 作

为测试集，并且每类 的样本数。本文使用G o o g le开源

的深度学 T e n s o r f lo w 进行模型 。

在年龄分类任务中，常用的算法评价指标为 A E M (A n  

E xact M a tch)和 A E C ( A n  E rro r o f One age category)，定义如下:

A E M = 9. X 100%

K ,
N

" )

其中，N 是测试集的样本总数，N . 是测试集中预测正确的样 

本数，風 许预测结果差一个类的样本的个数（比 许

0〜2 岁被预测为3〜7岁）。

4 . 2 单个卷积神经网络模型

本文通 大量 验分 对 网 1 "  原 作为 网 

的输人）、网络2(将原 进行直方图均衡化后作为网络

的输人）、网络3(将原 分 为 4 & 4 个小块并分别提取

L B P f-2特征， 起来作为网络的输人）的模型参数

进行 ， 1 列 确 模 型 数 后 各 网 的分 类

结 。

集
成
学
习
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表 1 单个模型的年龄分类性能/ e  

Table 1 A g e  classification performance of single mode// %
网络 a e m a e o

网络1 52. 3 87. 6
网络2 53. 0 87.1
网络3 44. 1 80.3

从表 i 中可以看出，直接以图像作为卷积神经网络的输 

人时的结果更具有优势，这是因为卷积神经网络本身对图像 

处理就有一定的优越性，它可以自动提取图像的特征，而不需 

要进行人工特征设计。虽然网络3 较其他两个网络的结果而 

言有差异，但是这符合集成的原则，因此本文将这3 个网络的 

结果进行集成。

4 . 3 集成多个卷积神经网络模型

得到各个单独的卷积神经网络之后，对结果进行集成，常 

用的方法有简单平均法和加权平均法。本文分别对这两种方 

法进行了实验。对于加权平均法，利用遗传算法来选择3 个 

网络的权重，经过实验选取得到的权重分别为％ 383,0. 332,

0.285。两种方法的集成结果如表2 所列。

表 2 集成学习的年龄分类性能/ %

Table 2 A g e  classification performance of ensemble learning

准确率 -
简单平均法 加权平均法

a e m a e o a e m a e o

集成结果 55. 9 88.2 56.6 88.5

从表 2 中可以看出，加权平均法的效果更好。有学者通 

过总结了这两种方法的选择得出结论:一般而言，在个体学习 

器性能相差较大时适合使用加权平均法，而在个体学习器性 

能相近时适合使用简单平均法。从 ！2节的实验中可以看出， 

3个网络的性能并不是很接近，因此加权平均法的结果更优。

为了体现本文算法的优势，将其与一些已有的算法进行 

了对比。表 3 列出了在同一个数据集上各种算法的比较 

结 %

表 3 各种方法的对比结果/ %  

Table 3 Comparison of m e t h o d s / %

方法 a e m a e o

Appearance[] 38.4 71.3
Appearance 十 Context3] 42.9 78.1

Gabor 十 Adaboost20] 43.7 80.7
LBP 十 Adaboost[20] 44.9 83.0

BoostedGab〇r+ SVM[20] 48.4 84.4
Boosted LBP+ SVM[20] 50.3 87.1

Transfer learning十CNN[3] 56.0 92.0
3个随机初始化的CNN 54.3 88.0

本文方法 56.6 88.5

从方法对比结果来看，本文方法在 a e m 上取得了最好 

的结果，在 A E O 上取得的正确率低于文献[13] , 但是相比其 

他方法有一定的优势。文献[3]和文献[20]都是对人脸图像 

进行特征提取，然后将特征提取的结果进行分类。文献[13] 

也采用了卷积神经网络的方法，并且运用了迁移学习进行模 

型的预训练，有效地提高了分类准确率;但是由于使用迁移学 

习，它对大约16万张人脸图像进行了预训练，工作量很大，相 

对而言，本文方法实现起来更为容易。为了进一步说明所提 

集成方法的有效性，本文使用3 个随机初始化的以图像为输 

人的卷积神经网络进行集成，其中 A E M 为5! 3%, A e o n  

8 8 % 。实验证明本文的集成方法比直接对图像进行集成的方

法的效果更好，这可能是因为3个网络都是以图像作为输人， 

网络比较相似，所以效果提升得不明显。

为了更直观地分析模型的分类性能，在表 4 中列出了集 

成后的混淆矩阵。可以看出，年龄范围为0 " 2 和 66十的类 

别更容易分类，因为老人和小孩比较容易区分。

表 4 混淆矩阵 

Table 4 Confusion matrix

0"2 3"7 8"12 13 "19 20"36 37"65 66十
0"2 "3 25 3 3 1 0 1
3"7 27 87 45 15 6 3 0
8"12 0 29 78 40 18 6 2
13"19 0 3 11 56 37 12 1
20"36 0 3 6 12 50 30 3
37"65 0 1 1 19 37 73 16
66十 0 2 6 5 1 26 127

结束语针对人脸年龄的分类问题，本文提出了一种基 

于集成卷积神经网络的年龄分类算法。该算法分别对以图像 

为输人和以分块的L B P 特征为输人的卷积神经网络进行集 

成，有效地结合了人脸的深度全局特征和局部特征，并且在广 

泛使用的年龄分类数据集G r o u p 上取得了不错的效果。下 

一步的研究方向是尝试进行更好的集成，并在更大的数据集 

进行 验 %
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