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摘要:本文提出了一种新型的基于人脸五官辅助的深度年龄估计方法,将传统的人脸五官区域特征提取加分类
器设计方法与基于深层卷积神经网络(convolutional neural network, CNN)的端到端分类方法进行融合来解决年龄估
计问题,增强了系统模型的泛化能力. 该方法将面部关键点生成的局部对齐的人脸图像块作为CNN的输入,直接从
图像的像素点评估年龄,采用多尺度分析网络结构极大地提高了性能,同时又利用传统算法增强了五官区域的信
息.最后通过在MORPH AlbumⅡ上的实验表明文中提出方法比其他同类研究方法更加优秀.
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Deep age estimation by fusing facial information

LI Yun-fei1,2†, LU Zhao-yang1, LI Jing1

(1. School of Telecommunications Engineering, Xidian University, Xi’an Shaanxi 710071, China;
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Abstract: The paper presents a new mode of solution for deep age estimation by facial features auxiliary, which fuses
the traditional facial information with the convolutional neural network (CNN) to achieve the age estimation, in order to
reinforce the generalization ability of system model. The solution estimates age from image pixels directly, which makes
the locally aligned face image block generated by the key points of the face as the input of the CNN. The system improves
the performance significantly by using the multi-scale CNN network structure. At the same time, it apply the traditional
method to strengthen the information of facial areas. The experiments on MORPH AlbumⅡillustrate the superiorities of
the proposed method over other state-of-the-art methods.
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1 引引引言言言(Introduction)
通过人脸图像进行年龄估计方面的工作最早在

Kwon和Lobo1994年发表的论文[1]中描述,但是他们
只是简单的将年龄分为几个范围来进行相关研究.与
其他的人脸分析技术相似,年龄估计受许多内在和外
在因素的影响,是一个复杂的问题,要寻找一个稳定
准确的函数来将图像像素和其相应的年龄信息关联

起来是很困难的. 由于受到面部分析技术的影响,早
期的方法主要利用几何特征来判断人脸图像的年龄

范围,常用的几何特征包括下巴位置、鼻子位置
等[1–2]. 随着分类准确性的提高,研究者们逐渐开始估
测准确的年龄,而不仅仅是估计年龄的大致范围;同
时, AAM算法[3]的出现使得构建人脸图像的形状纹理

模型变得容易,后续许多新的方法都受到了该算法的
启发,例如AAM + quadratic estimator[4], aging pattern

subspace(AGES)[5]等. 2000年后,在新的模型(与面部
分析相关的特征及分类器)的推动下,年龄估计的性能
水平不断提高. 随着性能的改进,年龄估计衍生出许
多新的应用,比如人口统计分析、商业用户管理、视频
安全监控等.

大多数现有的基于人脸图像的年龄估计方法分为

两个步骤: 局部特征提取和回归分析.最近,许多研究
者重点关注特征提取后的回归过程,如支持向量回
归 (support vector regression, SVR)[6]、最小二乘法

(partial least squares, PLS)[7]、典型相关分析(canoni-
cal correlation analysis, CCA)[8]等,回归分析方法经
常被用于估计人脸图像的年龄. 局部特征提取是指获
取一个相关因素稳定的表达方式,包括个体、性别种
族、表情、姿态和光照等,局部特征的维度通常可以通
过特征选择或者下采样来降低. 以局部特征为基础,
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研究者主要的关注点在通过分类或者回归分析来进

行年龄估计,从提取到的特征中预测年龄的范围或者
准确的年龄. 而在分类的方法中, SVM和SVR是最常
用和有效的. 通过使用BIF+SVM, Guo等人[9]在YGA
数据库[10]上的平均绝对误差(mean absolute error,
MAE)可以达到3.47年(男性)和3.91年(女性),并且通
过使用BIF+SVR,可以在FG–NET上达到4.77年. Cao
等人[11]将年龄估计构造成了一个排序问题,并且提
出了一个基于Rank-SVM[12]的新方法,在MORHP
AlbumⅡ的子集上,取得了MAE = 5.12年的优秀性

能.最近,主流的年龄估计方法多采用回归分析,例如
线性回归分析[10], SVR[6], PLS[13]和CCA[14]等. 通过
结合AGES和LDA, Geng等人[5]在FG–NET上的MAE
达到了6.22年. 然而, AAM是一个基于像素的方法,
会导致基于AAM的方法对环境变化的稳定性不足.
在2007年之后,局部特征逐渐成为此领域的主流,比
如Gabor[15], LBP[16], SFP(spatially flexible patch)[17]

和BIF[10]等.
在现有的年龄估计方法中,最具有代表性的工作

是BIF+CCA[14],经过细致的参数调整,该方法在
MORPH数据库[18]上获得了3.98年的平均绝对误差
(MAE),达到了很高的性能,在实际应用中拥有比较
好的效果,但该方法仍然有进一步提升性能的空间.
BIF+CCA方法包括3个步骤: Gabor滤波[19]、Max+
Std池化和CCA,可以将其看作一个3层的网络,由卷
积层、池化层和全连接层组成. 深度神经网络也被用
来解决年龄估计[20]和性别分类[21]问题,但是它的作
用并未完全发挥.
近年来,卷积神经网络在计算机视觉多个领域取

得巨大成功,一些研究者也开始使用卷积神经网络
(convolutional neural network, CNN)来解决年龄估计
问题. Yang等人[20]使用CNN来进行监控场景下的年
龄估计,但是他们的工作重点是人脸跟踪,而且只使
用了最简单的CNN模型,并未进行任何的改进,因此
准确性比[9]低. Wang等人[22]使用CNN进行特征学
习,但是该方法将学习到的特征输入到其他的分类器
中来估计最终的结果. Rothe等人[23]提出了一个名为

DEX(deep expectation)的方法,该方法的模型基
于VGG–16,并且取得很好的性能.然而该方法需要大
量数据来进行预训练.
本文提出了一个新型的基于人脸五官辅助的深度

年龄估计方法,将人脸五官区域提取的传统特征与
CNN学习得到的特征进行融合使用. 为了提升年龄估
计方法的准确性和普适性,在充分挖掘CNN的潜力的
同时,把传统的面部分析方法融入到了其中. 与同类
研究方法比较,文中提出的思想具有以下优势: 第一,
使用面部的关键点生成局部对齐的人脸图像块,把它
们作为CNN的输入,提高所选方法对图像形变和姿态
差异的鲁棒性;第二,将人脸图像裁剪成多个多尺度

的小块用回归分析算法进行联合分析,由于不同的尺
度和位置存在着信息的互补,所以利用多尺度深度网
络结构可以显著地提高CNN的性能;第三,利用人脸
的对称性增加数据库的数据量,从而提高CNN的性
能;第四,采用关键点定位以及人脸先验知识提取五
官区域的图像,包括眼睛、鼻子和嘴巴,并提取此区域
的特征,此类特征的性能不受训练数据影响,利用该
类特征辅助年龄估计能提升本文方法的泛化能力. 最
后,通过训练得到一个多任务的CNN模型,并融合五
官特征得到最终的模型,该模型拥有很好的适应能力,
可以高速准确地估计年龄、性别和种族.
本文采用的CNN考虑了传统算法的3个问题:多

尺度分析网络、局部对齐的人脸图像块和面部对称性.
与本文提出的深度网络相比较,一个相似的多尺度
CNN用在了解决场景标定任务中[24],但其中的多尺
度分析仅用在了测试阶段,而本文既用在了测试阶段,
也用在了训练阶段. 局部对齐图像块在很多解决无限
制人脸识别问题方法中[25]都取得了成功,人脸对称性
也被广泛关注,用来解决人脸姿态问题[26]或者增加训

练数据量[27].
由于CNN的复杂性比传统方法要高,因此为得到

一个性能优秀的网络,减小CNN的过拟合问题,需要
使用大量训练数据. 在现有的年龄数据库中, MORPH
AlbumⅡ数据库的规模最大,包含55132张人脸. 本文
选用MORPH AlbumⅡ作为实验数据库,在该数据库
上达到了目前比较好的结果, MAE为3.50年. 同时,由
于拥有更大的核矩阵, CNN的速度比BIF+CCA快.

2 多多多尺尺尺度度度卷卷卷积积积网网网络络络(Multi-scale convolutional
network)
本文采用的卷积神经网络的结构如图1所示,它包

含了许多子网络.

2.1 局局局部部部对对对齐齐齐人人人脸脸脸图图图像像像块块块 (Local aligned face
patches)
人脸关键点检测对于构建一个好的人脸识别算法

非常重要,尤其在无约束条件下,以准确的面部关键
点为基础,可以对面部图像进行姿态矫正或者构建一
个对姿势鲁棒的面部描述子. 最简单高效的方法是使
用局部对齐策略,通过在每个关键点周围剪裁小块图
像,可以获得一些在局部坐标中对齐的小块. 对于不
同的人脸图像,这些小块拥有相同的高层语义特征,
它比完整的人脸图像更适宜用于训练.
由于人脸关键点检测技术在人脸识别问题中的成

功,可以把面部图像裁剪成许多局部对齐的小块,并
把它们作为本文算法的输入. 对于一张人脸图像,首
先使用SDM[28]定位49个关键点,检测到的关键点及
其编号如图2所示. 为了便于后续的训练步骤,将这些
关键点按照人脸的对称性分组,即关于人脸中线对称
的点分为一组,而位于中线上的关键点则各自成对.

由于颜色信息不稳定并且对于年龄估计帮助不大,
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所以本文和其他工作保持一致,将彩色图像转化为灰
度图. 所有图像按照关键点11和35间的距离被归一化
为60, 42, 30, 22像素这样4个尺度,其他的关键点也随
着图像的归一化而进行改变.在各个尺度的归一化图
像中,以关键点为中心裁剪48× 48的小图像块. 对于

右半边脸的关键点对应的图像块,通过镜像从而和左
半边脸保持一致,具体的分组情况如图2所示. 这样对
于每张人脸图像,就可以得到27× 2 = 54个局部对齐

的多尺度小块,这些小块拥有人脸图像的多尺度特征,
并且对于刚性和柔性的扭曲具有鲁棒性.

图 1 本文方法的总体架构

Fig. 1 The structure of the proposed network

图 2 根据关键点裁剪出的27× 2 = 54个图像块(分辨率均为48× 48,右边面部区域的图像块做镜像操作以增加数据量)
Fig. 2 27× 2 = 54 patches cropped from a face image based on the landmarks(the resolution is 48× 48,

the patches from the right half of face are mirrored to argument the data)

2.2 用用用于于于年年年龄龄龄估估估计计计的的的卷卷卷积积积神神神经经经网网网络络络(Convolutional
network for age estimation)
图1展示了本文提出的网络结构,每一层的细节

在图3中描述.

图 3 本方法子网络结构(输入为人脸图像块,输出作为图1中
的全连接层输入)

Fig. 3 The structure of sub-network for each patch (the input
of sub-network are face patches and the output are

sent to the F4 layer in Fig. 1)

文中按图3创建了27个子网络,分别用来处理27
对图片小块,并且在最后的连接层融合它们的响应.
这个结构有两个好处: 1) 27组子网络中,每一个可
以只学习特定的特征; 2)最后的连接层把所有的子
网络融合在了一起,可以使它们互补. 27个子网络
的变量和图1、图3中的最终子层,在整个处理过程
中都是优化过的.

每一个小块的子网络都包含一个基础网络,该
网络由一个卷积层、一个最大值池化层和一个局部

连接层. 卷积层、池化层和局部连接层的通道数均
为16. 在卷积之前,用0值填充输入图像的周边,以
确保输出和输入拥有相同的大小. C1层的滤波器的
尺寸为7× 7, C3层的尺寸为3× 3. 使用ReLU[29]作

为C1和C3层的激活函数. S2层的步长为3,所以经
过卷积后图像的尺寸从48× 48降低到16× 16,并且
S2层包含了跨通道归一化单元. 而C3层的输出是
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16× 16× 16 = 4096维特征向量,所以图1中全连接
层的输入为4096× 27 = 110592维.全连接层采用
平方差来计算损失函数,可以视为线性回归层. 在
实际应用中,应该注意全连接层的输出和目标任务
的数量级. 一般来说,需要引入一个尺度因子来确
保它们处于同一个数量级. 本文的深度网络采用随
机梯度下降(stochastic gradient descent, SGD)进行
优化.

除了上述基础网络,本文在后续实验中还会使
用在此基础上附加局部连接层和全连接层的网络结

构进行实验. 因为卷积适用于获取整张图片的统计
特征,但是人脸图像的统计特性在图像的不同位置
是不同的(对于年龄估计而言,不同的区域对于年龄
的分类作用可能也是不同的),局部连接层可以更有
针对性的对这种差异性进行描述,之后的实验结果
将会验证本文的想法.

2.3 多多多任任任务务务学学学习习习(Multi-task learning)
年龄、性别和种族是人的3个重要的特征. 在从

人脸图像中估计上述特征的时候,这3个特征并非
是相互独立的. Guo等人[30] 首先从人脸照片中估计

性别和种族,然后把它们送入基于性别和种族的年
龄估计器,获得了很好的效果.其他一些方法[13–14]

使用PLS+CCA来同时检测上述的3个特征,并获得
了比之前的方法更好的效果.联合地估计性别、年
龄和种族有以下优点: 1)通过共享3个任务的模型
来提高学习和计算的速度; 2)多标签可以为数据库
提供更多的信息,以便充分利用多个任务之间的相
关性; 3)当某个任务训练数据不充足时,相比单个
任务能取得更好的性能.

具体到本文采用的网络,把损失函数扩展为一
个多任务的函数来联合估计性别、年龄和种族信息.
图1全连接层的输出从1维调整成了3维,分别与年

龄、性别和种族相对应.本文的多任务损失函数由
3个部分组成: 年龄均方误差、性别和种族交叉熵损
失[31]. 由于MORPH AlbumⅡ数据库中的大部分图
片都是黑人和白人的(96%),所以本文的种族分类
只涉及黑人和白人. 损失函数的表达式如下:

J1 = (C(X,W )age − Lage)
2 +

α ln(e−2C(X,W )genderLgender + 1) +

β ln(e−2C(X,W )ethnicityLethnicity + 1), (1)

其中: C(X,W )表示网络的函数; X是输入人脸图
像; W是网络的参数;下标分别表示了该网络的
3个输出年龄、性别和种族; L是训练集中的三维标
签; Lgender ∈ (−1, 1), –1代表男性, 1代表女性;
Lethnicity ∈ (−1, 1), –1代表黑人, 1代表白人; α和β

是用来调节每项重要性的超参数.

因为式(1)是可导的,所以可以采用用SGD对目
标进行优化. 如果需要处理其他数据库的多分类问
题,可以使用一个softmax回归和一个负的对数似然
作为损失函数.

2.4 五五五官官官辅辅辅助助助(Facial features auxiliary)

由于年龄估计领域的数据库相比于其他计算机

视觉任务规模较小,单纯地通过数据驱动的方法训
练得到的模型易受训练数据的影响而无法具有较好

的泛化能力. 一旦测试库的样本分布与训练库差别
较大,性能则无法保证. 为了提升本文方法的性能,
在使用卷积神经网络算法的同时,将用于传统分析
的面部五官区域作为辅助特征与其进行融合,这种
传统特征不受训练数据的影响,可以提升本文方法
在不同应用场景下的适应能力. 图4展示了五官辅
助的具体流程,通过关键点定位提取五官区域的图
像,包括眼睛、鼻子和嘴巴,并在此 4个区域提取
Gabor三元模式(gabor ternary pattern, GTP)特征.

图 4 提取五官的GTP特征流程图(图中仅以提取眼部区域的GTP特征为例)

Fig. 4 The flowchart of exacting the GTP features (only taking the eye area for example)

以右眼区域为例说明: 通过图2中的关键点对
(21, 24)得到一个48× 48的区域.由于本文处理的区
域相对较小,所以采用单一尺度和4个方向的Gabor

核[32]. 待计算出每个区域的GTP后,将48× 48的区

域均分为4× 4=16个子区域,每个子区域的大小为
12× 12,其余的参数保持与文献[33]的相同.每个



1240 控 制 理 论 与 应 用 第 34卷

方向都有3个模式,共有34 = 81个模式,这样将每
个子区域的直方图连接可形成一个1296维(4× 4×
81)的特征向量. 不同于文献[33],本文在得到1296
维的特征向量后,不再使用PCA进行降维.特征得
到后,本文保持与文献[9]相同的做法,采用线性
SVM做年龄分类和SVR做年龄回归,最终在分数层
融合两类方法的结果,五官辅助的比重为30%.

3 实实实验验验(Experiment)
本文选择规模较大的MORPH AlbumⅡ作为训

练数据库,然后通过实验与其他先进方法做了对比,
结果表明了多尺度分析和局部对齐的优点,以及本
文所提出模型的优越性和多任务网络的高效性.

3.1 数数数据据据库库库及及及训训训练练练集集集建建建立立立(Database and setup)
MORPH AlbumⅡ包括55132张人脸照片和超过

13000个目标,照片的拍摄时间从2003年到2007年,
年龄从16岁到77岁.虽然这是一个规模很大的数据
库,但其中性别和人种的分布是不平衡的,男女比
例为5.5:1,黑白人比例为4:1,除了黑人和白人,其他
种族所占的比例很低(约4%).

为了有效利用数据库,本文采用与文献[30]相同
的方法来处理数据库,并把它随机地划分为3个不
重叠的子集S1, S2和S3. 首先,在MORPH中的所有
图片都经过预处理,因为MORPH包含一些无人脸
图片(比如纹身),它们在经过这一步后被移出数据
库,然后使用SDM方法对人脸图像进行面部关键点
检测,局部对齐的图像块也按照第3.1节中所描述的
那样被裁剪. 按照以下两个准则构建S1, S2, S33个
子集: 1)使男女比例约为3; 2)白人黑人比例等于1,
子集的构成情况如表1所示. 在所有的实验中,重复
如下步骤: 1)由S1训练, S2+S3测试; 2)由S2训练,
S1+S3测试.对于年龄估计和性别检测,表1中所有
的图像都用到了. 对于种族分类,忽略“其他”类中
的图像.

表 1 处理后的MORPH Album 2子集构成情况
Table 1 The information of the pre-processed

MORPH Album 2 and S1, S2, S3 subsets

分类 男 性 女 性

黑人 S1: 4012 S2: 4012 S3: 28835 S1: 1305 S2: 1305 S3: 3166

白人 S1: 4012 S2: 4012 S3: 0 S1: 1305 S2: 1305 S3: 0

其他 S3: 1845 S3: 130

3.2 年年年龄龄龄估估估计计计(Age estimation)
如第2.1节中所描述,根据人脸的关键点,每张人

脸图像生成27× 2 = 54个多尺度图像块. 把非镜像

化的小块称为左边小块,镜像化的小块称为右边小
块. 在训练阶段,左边小块和右边小块可以被视为
增加训练集规模的方法. 在测试阶段,可以分别对
左边小块和右边小块进行预测,根据预测结果取平
均值.

3.2.1 结结结构构构(Structure)
卷积神经网络的结构决定着模型的性能,而且

要同时考虑训练集规模,所以如何设计一个好的结
构是至关重要的. 本文比较了五种不同结构的模型.
结构的对比如下:

1) C–P–F:卷积+最大值池化+全链接;

2) C–P–C–F:卷积+最大值池化+卷积+全链接;

3) C–P–L–F:卷积+最大值池化+局部层(有着
不共享的权重局部连接层)+全链接;

4) C–P–L–F–S(本文方法): 卷积+最大值池化+
局部层+全链接+五官辅助;

5) C–P–C–P–L–F:卷积+最大值池化+卷积+最
大值池化+局部层+全链接.

C意为convolution, P意为max pooling, F意为full
connection, L意为 local layer, S意为structure of fac-
ial features auxiliary.

“C–P–L–F–S”是本文最终采用的结构. 在所
有的网络中,所用的滤波器的数量都是16,训练时
候 epoch的数量为30,在前 20个epoch时,学习率为
0.01,后10个epoch学习率为0.001. 在训练之前,所
有的图像都会减去训练集图片的像素平均值.

在保证相同建库规则的情况下,随机选择建库
样本,进行10次重复实验并取平均,上述的5种结构
的性能如表2所示.

表 2 5种模型结构的性能对比
Table 2 Comparison of 5 networks with different

architectures

结构 训练集 测试集 年龄错误率 平均错误率

S1 S2+S3 3.69
C–P–F

S2 S1+S3 3.64
3.67

S1 S2+S3 3.95
C–P–C–F

S2 S1+S3 3.87
3.91

S1 S2+S3 3.58
C–P–L–F

S2 S1+S3 3.54
3.56

C–P–L–F-S S1 S2+S3 3.46
(本文方法) S2 S1+S3 3.53

3.50

S1 S2+S3 3.76
C-P-C–P–L–F

S2 S1+S3 3.66
3.71

从表2中可以看到本文所提出的“C–P–L–F–
S”有比其他结构更低的错误率,因此在接下来的实
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验中选择该结构. 从图表中还能看出,在全链接层
之前使用一个局部连接层能有效提升性能.例
如“C–P–L–F”比“C–P–F”性能优异,“C–P–C–
P–L–F”比“C–P–C–F”优异,这说明了局部连接
层的重要性,从而证实本文前面章节的论述. 而“C
–P–C–P–L–F”的网络更深,反而比浅网络结构性能
差,原因可能是更深的结构需要更大规模的训练数
据.

3.2.2 多多多尺尺尺度度度分分分析析析(Multi-scale analysis)
如图2所示,切割后的图像块有4种尺度.每一种

尺度的小块的数量分别是17, 6, 3和1. 为了说明多
尺度分析的作用,对每一种尺度的性能进行了评估.
除了子集的数量,每个尺度的结构和多尺度的实验
配置相同.各个尺度的实验结果如表3所示. 从实验
结果发现小尺度通常都比大尺度的性能要好.原因
可能有如下3个: 1)小尺度图像块包含更多的纹理
信息,它们可能和人的年龄紧密相关; 2)小尺度图
像块比大尺度图像块更容易对齐; 3)小尺度图像块
的数量更多. 然而采用多个尺度则能够明显提升性
能,主要由于不同尺度的图像训练出的模型有一定
的互补性,而且更大尺度的图像可以更好的描述图
像的结构信息.

表 3 各个尺度的性能对比
Table 3 Comparison of the performance with

different scales

尺度 数量训练集测试集年龄错误率平均错误率

S1 S2+S3 3.80
尺度1 17

S2 S1+S3 3.84
3.82

S1 S2+S3 4.36
尺度2 6

S2 S1+S3 4.45
4.40

S1 S2+S3 4.45
尺度3 3

S2 S1+S3 4.25
4.35

S1 S2+S3 5.74
尺度4 1

S2 S1+S3 5.50
5.62

多尺度 S1 S2+S3 3.46
(本文方法)

27
S2 S1+S3 3.53

3.50

虽然不同的尺度有不同的性能,但它们彼此之
间是互补的. 当融合 4种尺度的信息之后, MAE从
3.82年降低到了3.50年.

3.2.3 局局局部部部对对对齐齐齐分分分析析析(Locally alignment analysis)
除了多尺度分析,局部对齐是提升性能的另一

个重要因素.为了公平起见,本文基于平均形状将人
脸图像剪裁成小的图像块. 由于平均形状对于每一
个人脸图像来说并不准确,所以剪裁得到的图像块

不能很好地对齐,可以用这些非对齐的图像块训练
网络用于比较. 本文所采用的对齐网络和非对齐网
络拥有相同的结构,它们的输入都是27×48×48维.

表4展示了对齐网络和非对齐网络的性能对比.
显然,对齐网络的MAE比非对齐网络的低. 由于非
对齐的图像块有更多的变化,非对齐网络在训练过
程中会更多地去学习一些不变的特征,从而降低年
龄估计的性能;相反,对齐网络的输入图片都是对
齐的,因此网络可以更多地关注年龄估计.另外,非
对齐网络更加难以收敛,在本文的实验中,非对齐
网络需要超过30轮训练才能收敛.

表 4 对齐网络和非对齐网络的性能比较
Table 4 The performance of two networks trained on

aligned and non-aligned patches

方法 训练集 测试集 年龄错误率 平均错误率

S1 S2+S3 3.92
非对齐

S2 S1+S3 3.86
3.89

S1 S2+S3 3.46
对齐

S2 S1+S3 3.53
3.50

与一些现有方法的总体性能进行比较,同样选
择MORPH AlbumⅡ数据库,如表5所示. 从表中的
最后一列可以看出本文采用的融合五官信息的深度

年龄估计方法将MAE显著地减小到了3.50年. 通过
比较表 5和表 3可以看到,即使是只使用单一尺度
(表3中的尺度1),本文的MAE = 3.82,仍然有着不
错的竞争力.

3.3 年年年龄龄龄、、、性性性别别别、、、种种种族族族联联联合合合估估估计计计 (Joint estimation
of age, gender and ethnicity)
最终,本文按照第2节中所描述的方法,训练得

到了一个可以同时从人脸图像中估计年龄、性别和

种族的多任务模型. 训练过程与上文实验相似,结
构采用“C–P–L–F–S”,一共训练30轮,使用随机梯
度下降方法进行优化. 式(1)中的α和β对多任务网

络的影响不大,所以实验中都设置为1. 多任务网络
的性能如表5所示. 当联合性别和种族信息进行优
化之后,平均错误率和单任务网络的相同,都是3.50
年. 同时,性别和种族分类的准确率也优于目前同
类方法的研究结果.

与本文提出的方法相比较, BIF+KCCA和BIF+
KPLS的测试速度都很慢. 在 Intel酷睿 2 CPU
2.1 GHz的处理器上进行特征提取时间的统计,
KCCA和KPLS的测试时间是72515 s和72516 s,本
文的测试时间是12916 s,比KCCA和KPLS快.
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表 5 本文方法与先进方法的比较
Table 5 Comparison of the proposed method to state-of-the-art methods

方法 训练集 测试集 性别准确率/% 种族准确率/% 年龄错误率 平均错误率

S1 S2+S3 95.2 97.8 5.39BIF+CCA[14]

S2 S1+S3 95.2 97.8 5.35
5.37

S1 S2+S3 97.6 98.7 4.43BIF+rCCA[14]

S2 S1+S3 97.6 98.6 4.40
4.42

S1 S2+S3 98.5 98.9 4.40BIF+kCCA[14]

S2 S1+S3 98.4 99.0 3.95
3.98

S1 S2+S3 97.4 98.7 4.58BIF+PLS[13]

S2 S1+S3 97.3 98.6 4.54
4.56

S1 S2+S3 98.4 99.0 4.07BIF+KPLS[13]

S2 S1+S3 98.3 99.0 4.01
4.04

S1 S2+S3 — — 5.06BIF+LSVM[14]

S2 S1+S3 — — 5.12
5.09

S1 S2+S3 — — 4.89BIF+KSVM[14]

S2 S1+S3 — — 4.92
4.91

S1 S2+S3 — — 4.64CNN[20]

S2 S1+S3 — — 4.55
4.60

S1 S2+S3 — — 4.69CNN+LSVR[22]

S2 S1+S3 — — 4.75
4.72

S1 S2+S3 98.2 99.1 3.46
本文方法 S2 S1+S3 97.9 98.4 3.53

3.50

4 总总总结结结(Conclusions)
本文中提出了一种融合人脸五官信息的深度年

龄估计方法. 该方法具有更深的结构和可以学习的
参数,并且特别强调了人脸五官区域特征在年龄估
计任务中的重要性,显著地降低了错误率.为了能
够使CNN在年龄估计中发挥其高效性能,设计了一
个适合年龄估计任务的网络结构,包括“C–P–L–F–
S”结构、多尺度分析和局部对齐图像块,实验证
明,该结构与同类研究方法比较,性能和速度都有
明显的提升. 同时,本文为年龄、性别和种族特征共
同构建了一个新颖的损失函数,通过训练一个多任
务网络,在解决年龄估计问题的同时,在性别和种
族分类任务上同时达到高准确率.未来的工作将会
关注如何设计一个更加合理的针对年龄、性别和种

族的联合多任务网络.
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