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基于人脸图像的年龄估计 

林时苗 毛晓蛟 杨育彬 

(南京大学计算机软件新技术国家重点实验室 南京 210093) 

摘 要 年龄是人固有的生物特征，随着年龄的变化 ，人脸特征也不断变化。近年来基于人脸图像的年龄估计方法的 

研究不断深入。基于人脸图像的年龄估计主要有两个阶段：特征提取和估计方法。针对以上两个阶段，分别提出相应 

的方法。在特征提取方面，为了更好地描述年龄变化，特别是针对未成年人 ，引入了方向梯度直方图(Histogram of 

Oriented Gradient，HOG)特征，并将其与局部二元模式(Local Binary Pattern，LBP)特征进行融合；在估计方法方面， 

提出了软双层估计模型，其采用由粗到细的策略。首先，在第一层将人脸分成“未成年人”与“成年人”两类；然后，在第 

二层通过在两类的边界设置重叠区域，分别对其建立年龄估计模型，以对第一层的错误分类进行补救。通过实验发 

现，融合的特征具有更强的年龄判别性 ，同时，软双层模型也进一步提高了年龄估计的准确度。 
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Age Estimation Based Oil Facial Image 

LIN Shi—miao MA0 Xiao-jiao YANG Yu-bin 

(State Key Laboratory for Novel Software Technology，Nanjing University，Nanjing 210093，China) 

Abstract Age is an inherent biometric for human．As we grow older，our faces will change a lot．Age estimation based 

on facial image has been widely studied in recent years．Age estimation mainly consists of tWO phases：feature extraction 

and estimation method．A new age estimation method was proposed in this paper．In the feature extraction phase，we 

suggested combining histogram of oriented gradient(HOG )with local binary patter(LBP)to better describe the age 

progression of facial images，especially for the teenagers．In the estimation phase，a soft two-level estimation method 

based on coarse-to-fine strategy was proposed．Specifically，facial images are categorized as either adults or teenagers in 

the first leve1．In the second level，then age estimation models for each of the categories are trained，and an overlap area 

at the category boundary is adopted tO fix the classification errors caused by the first leve1．Experimental results show 

that the features of fusion achieve better discriminative power of aging．Moreover，the soft two-level model further im— 

proves the age estimation accuracy． 

Keywords Age estimation，Feature fusion，Soft two-level mode1 

1 引言 

人脸图像包含很多信息，如身份、表情、姿态、性别和年 

龄。当前已有很多关于人脸识别、表情、姿态分类的研究。在 

人脸识别中存在当人脸图像的年龄跨度较大时，人脸识别准 

确率下降的问题。针对该问题，很多人提 出了各种跨年龄识 

别算法来解决这个问题。基于人脸图像年龄估计的应用并不 

局限于跨年龄识别。年龄是人的重要生物特征，可以应用于 

多种场景，如基于年龄的人机交互系统，根据用户的不同年 

龄，提供不同的交互界面，更好地为用户服务；基于年龄的访 

问控制，如禁止未成年人访问色情网站、购买烟酒等；电子商 

务中个性营销，针对不同年龄段的用户采用不同的营销手段； 

刑事案件侦察中的年龄过滤等。基于人脸图像的年龄估计又 

是一个难题，首先影响人脸变化的因素很多，其中包含内因和 

外因。内因：不同人的年龄特征变化模式不同，且性别也对年 

龄特征变化有影响。外因：后天的生活条件，工作环境 的影 

响，如大量接触紫外线导致皮肤老化；长时间食用烟酒也容易 

衰老；长期生活不如意，衰老速度也加快。获取的图像往往包 

含大量其它的信息，如光照、姿态和表情等。年龄变化是不可 

逆的，数据采集困难，缺少合适的人脸图像数据集是年龄估计 

困难的一个重要因素。总之，基于人脸图像的年龄估计存在 

很多潜在的应用 ，但年龄估计是一个困难的问题，且当前针对 

这个问题的研究还比较少 。 

2 相关工作 

基于人脸图像的年龄估计主要有两大关键技术 ：提取特 
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多模态生物统计信息的融合研究表明，一个鲁棒性的识 

别系统要求融合不同的外观信息。模型融合可发生在提取特 

征阶段、匹配打分阶段和分类决策阶段。一般来说，在提取特 

征阶段的融合能更好地提高识别效果[1 。对此，本文提出在 

特征层面对 H0G特征与 LBP特征进行融合。 

人脸图像经过预处理后将统一成 M*M 大小的图像 ，本 

文将图像分割成大小为 N*N 的正方形区域，对每个区域分 

别采用 HOG特征与LBP特征的算子，计算得到直方图特征。 

为了简单起见 ，为每个直方图特征赋予相等的权重，并进行连 

结。每张图像共有(M／N)。个小的区域。也为了简单起见， 

认为每个区域对年龄特征的贡献是一样的，将多个小区域的 

特征连结成一个大的特征。 

设整个图像为 G，将图像分割成 r行 r列 ，用 G(i， )来表 

示图像中第 i行中的第 个区域 ，其中 r=M／N，O≤i， <r。 

对每个区域 G(i， )，分别应用 LBP特征算子和 HOG特征算 

子求得每个位置的值 ，并应用统计方法得到直方图 H 与 H 

特征，分别对 与 H 进行归一化 ，然后将 与 H 进行连 

接，形成每个区域的融合特征，整个图像共有 r*r个区域，最 

后将所有区域的特征进行连接，可得到整个图像的融合特征 

X。 

3．3 估计方法 

在少年阶段 ，随着年龄的增大，人的眼睛、鼻子、嘴等器官 

占整个颅面的面积会增大；随着眼睛上移到前额，前额所占整 

个颅面的相对面积会缩小，眼睛会相对变小并且前额也会更 

加后倾。在成年阶段 ，脸部皮肤会变得更暗、更粗糙 ，弹性会 

变得更差 ，并且会出现一些新的特征，如皱纹、斑点、眼袋等 

等_1 。由此得出人脸图像随年龄变化主要有两个阶段：未成 

年阶段和成年阶段。传统的年龄估计方法对整个年龄变化建 

立单一回归模型是不合适的，对此本文采用由粗到细的策略， 

先把人分成未成年与成年两个部分，这是一个标准的二元分 

类问题 ；再分别为未成年与成年建立年龄估计模型。 

人脸随年龄的变化在边界附近又是一个缓慢的过程，存 

在年龄段分类边界模糊的问题。需要先对一幅图像进行分 

类 ，如果在第一阶段的年龄段分类时出现错误 ，那么在第二阶 

段的年龄估计中将应用错误的年龄估计模型，得到的结果当 

然是错误的。由实验知道第一阶段的分类准确度只有 9o 

左右，也就是说将有 10 左右的图像应用了错误的年龄估计 

模型。对此进一步提出在第二阶段的训练年龄估计模型时， 

让年龄部分区域重叠的软双层年龄估计方法。 

设训练样本为 G一{Gl，G2，⋯，GN}，对应的年龄标签集 

为y一{ ， ，⋯，Y }，年龄范围为[MIN，MAX]岁，应用图 

像特征提取方法可得对应的特征向量集为 X一{x ，x ”， 

x }，未成年与成年阶段分类的边界值为 b，年龄重叠区域的 

大小为 ，其中 ～为总的训练样本个数。在第一阶段的二元 

分类中，根据式(1)将训练样本的标签重新赋值为 1或一1。 

在第二阶段的训练年龄估计模型中，应用式(2)将每个训练样 

本特征归为特征集合s 、sz和s。，根据软双层模型可知s U 

S 是未成年阶段的训练样本特征集，Sz US。是成年阶段 的 

训练样本特征集。 

(v)一／1, <6 (1) 
一

1， ≥6 

． 34 ． 

fsl， <6一 

X∈ S2， 6一v~y％b+ (2) 

lS3， y~b-t- 

在训练软双层模型时，如图 3所示，第一阶段根据式 (1) 

将人脸图像划分为未成年人部分与成年人部分 (忽略了图像 

预处理与特征提取)，其中1代表未成年阶段，一1代表成年 

阶段，应用二元分类器，获得二元分类模型F(X)。如图4所 

示 ，在第二阶段中，应用式(2)将样本特征进行归类，建立对应 

的未成年特征集合与成年特征集合，再分别应用回归方法建 

立未成年年龄估计模型y(x)与成年年龄估计模型A(X)。 

在测试阶段 ，提取人脸图像的特征，如式(3)所示，先对 图 

像进行分类 ，再应用对应的年龄估计模型，可得到年龄的精确 

估计值 。由于在第二阶段应用的是回归方法 ，得到的年龄估 

计值是实数 ，因此应用式(4)将在年龄范围外的估计值进行调 

整，对在年龄范围内的估计值进行四舍五入的取整。最终可 

得到测试集 内所有图像的年龄估计值。 

fy(X)， F(X)一1 
【A(X)， F(X)一一1 v一 《 (3) 

y~M IN 

y~MAX 

， MJN≤ ≤MAX 

图3 第一阶段训练框架 

图 4 第二阶段训练框架 

(4) 

4 实验与分析 

这一节将应用本文提出的方法 ，在 FG-NET和 morph数 

据集上开展实验 ，对实验的效果进行评估，进而对本文的方法 

进行分析、评价。 

4．1 实验数据 

当前基于人脸图像的年龄估计数据集主要有 FG-NET 

数据集 和 morph数据集 ”]。 

FG-NET数据集是一个公开的图像数据集 ，它包含 1002 

张来自82个人的彩色或者黑白的人脸图像。该数据的年龄 

范围是0到69岁，但包含大量的与年龄无关的因素，如光照、 

姿态和表情等。FG-NET数据集的出现弥补了基于人脸图像 

的年龄估计数据的不足，促进了基于人脸图像的年龄估计研 

究的开展。 

morph数据集包含两个部分，第一部分很小 ，第二部分拥 



有大约 5万多张的图像 ，本文将采用第二部 分的数 据集。 

morph数据集是一个多种族的数据集，大部分是 白人和黑人 ， 

其它种族的数据相对较少；性别分布也不均匀，男性图像的数 

量远远多于女性图像的数量；绝大部分都是成年人的图像。 

从表 1可知，FG-NET数据集主要集中在年龄较小的部 

分，年龄大的图像较少；从表 2可知，morph数据集主要集中 

在年龄较大的部分 ，甚至没有年龄在 16岁以下的人脸 图像 ， 

单独使用某个数据集都不能学习到完整的年龄估计模型。对 

此，将两个数据集进行融合，以补全各个年龄段的图像。但融 

合数据集也存在问题，morph数据集有 5万多张图像 ，而 FG- 

NET只有 1千多张图像，融合数据集中大部分的图像都来 自 

于 morph数据集，导致年龄大的图像的密度远远大于年龄较 

小的图像的密度，不利于年龄估计模型的学习和实验效果的 

评价。在融合数据集的基础上更进一步对数据集进行统计分 

析 ，发现在 0到 59岁这个范围的图像是相对 比较多的，且每 

个年龄值至少有 25张图像 。鉴于此 ，重新构建数据集 ：年龄 

分布在 0到 59岁，对于每个年龄值 ，在融合数据集随机取 25 

张图像 ，形成实验二中的 Sample数据集。 

表 1 FG-NET数据集的年龄分布 

二! ! 二 二 ! 二!! 二!! ± 
37％ 34 14％ 8 0A 4 3 

表 2 morph数据集的年龄分布 

16—19 20—29 3O一 39 40— 49 5O+ 

13 3O 28 zz 7 

4．2 实验评价指标 

在精确年龄估计的研究中，主要采用两种评价指标，第一 

种是平均绝对误差(Mean Absolute Error，MAE)[ ，第二种 

是累积指数(Cumulative Score，CS)E 。 

平均绝对误差是指估计年龄与真实年龄之差的绝对值的 

平均，如式(5)所示，其中 y 、y 分别是第 i个测试数据的真 

实年龄值与估计值，首先计算估计年龄与真实年龄的差，取差 

值的绝对值，并对该绝对值取平均值。 
N 

∑ly 一 l 
MAE-- — 一  (5) 

』 

累积指数的定义为：统计估计年龄与真实年龄绝对差在 
一 定范围内的比例，计算如式(6)所示，其 中 P是总的测试数 

目，e是绝对误差值。通常这个范围不会超过 1O岁，一般认 

为估计误差在 1O岁以上的部分是没有意义的。 

CS(u)=P ／P*100 (6) 

4．3 图像预处理 

首先将图像转化为黑白图像。本文应用 Viola和Jones 

的目标检测框架m 检测图像中的人脸部分，并将人脸部分图 

像保存为 128*128像素。样本图像预处理前后的结果如图 

5所示。 

图 5 morph数据集和FG-NET数据集的样本预处理前后的图像 

(从左到右) 

4．4 实验一 

支持向量 回归(Support Vector Regression，SVR)F14]被大 

量运用于基于人脸图像的年龄估计中，且都取得很好的效 

果[g 。所以在实验一 中将采用 liblinear『2 中的 SVR方法 

对年龄进行估计。将 morph数据集随机分成两部分：一部分 

是测试数据集 20000张，其余为训练数据集 ，实验共进行 1O 

次，实验结果为其平均值 。应用本文提出的 3种图像特征提 

取方式，并最终使用 SVR对年龄进行估计 。在实验过程中对 

单元大小为 32像素和 16像素的两种情况进行比较。 

如表 3所列，不管采用哪种特征，当单元大小为 16像素 

时，平均绝对误差都比单元大小为 32像素时的小，且效果非 

常明显。不管单元 的大小为多少，采用 LBP特征都 比 HOG 

特征效果好，且当两种特征融合时，平均绝对误差都能减小。 

分别在单元大小为32像素和 16像素时比较采用 3种特征时 

累积指数 的情况，如图 6所示。从图中可知，在 morph数据 

上采用LBP特征都要优于采用 HOG特征，且当采用融合特 

征时效果最好。 

表 3 实验一的MAE结果 

(a) (b) 

(a)、(b)分别是 morph数据集上单元大小为 32和 l6的cs曲线 

图 6 

表 4列出了目前常用的多种特征表示方法与本文提出的 

融合特征方法的比较。在 morph数据集上，我们发现采用本 

文的融合特征方法能获得最小的平均绝对误差 。 

4．5 实验二 

采用 Sample数据集，其中 5张为测试数据 ，2O张为训练 

数据，实验重复 5次。本实验将在该数据集上分别提取 3种 

特征，并将本文提出的软双层年龄估计方法与单层年龄估计 

方法进行对比。在单层与软双层的回归方法中都采用 SVR； 

软双层模型中的二元分类器，本实验采用 SVM；都使用 lib— 

linear，单元大小为 16像素。在实验过程中参数 b取值从 11 

到3O，参数g取值从 0到 19，下面的实验结果是通过参数选 

择后获得的最好效果。 

从表 5发现，不管采用哪种特征 ，应用本文提出的软双层 

年龄估计模型都能显著减小平均绝对误差。从图 7中可以得 

到类似的结果，应用软双层年龄估计模型能增大累积指数。 
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这证明了本文提出的软双层年龄估计模型确实能进一步提高 

年龄估计效果。另外表 5还可以证明融合特征确实更能表达 

年龄信息。 

表 5 实验二的MAE结果 

(a) 

一--Slr~gel 
enDr 

(b) (c) 

(a)一(e)分别是取 HOG特征、LBP特征和HOG +LBP特征 

的单层年龄估计模型与软双层年龄估计模型 cs曲线比较 

图 7 

结束语 本文将 HOG特征应用于基于人脸图像的年龄估 

计问题中，并提出基于 HOG和 LBP的融合特征，获得更能表 

达年龄信息的特征。人脸图像随年龄变化的特点如下：1．未 

成年阶段主要是形状的变化，成年阶段主要发生纹理的变化 ； 

2．在边界值附近人脸的变化是一个缓慢的过程。鉴于以上特 

点 ，提出软双层模型，采用由粗到细的策略，先将年龄分段，再 

进一步对年龄进行回归估计；并对第一层分类错误进行补救 ， 

获得了更好的效果。在图像领域常常可以应用相关问题的方 

法来对原问题进行研究，接下来将进一步收集更多的特征，寻 

找最好的年龄特征。本文只是对每个区域赋予相同的权重， 

但人脸各个部分随年龄变化的程度是不同的，也即每个部分 

的特征对年龄估计的贡献是不同的，接下来将对该问题进行 

研究。 
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