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摘 要：人脸年龄分析是一个非常具有挑战性的工作：相对于其他的面部变化，人脸年龄变化不仅受内在因素

（如基因）的影响,还受外在因素（如生活条件）的影响，很难找到准确刻画年龄变化的特征，因此，提出多层次

稀疏表达的鲁棒性人脸年龄分析方法。该方法充分考虑人类对象识别的思维方式、相邻年龄相似性和信号稀

疏表达分类原理，并融合主动表观模型、局部二元模式和仿生特征的各自特点。另外，为了降低人脸身份因子

的干扰，提出了两因子分析方法进行人脸身份因子分离。实验结果表明,提出的方法具有很强的鉴别性和鲁

棒性，在 FG‑NET和Morph2年龄库上平均绝对误差分别在 4.65岁和 3.64岁以内，证明了多层次稀疏表达的

人脸年龄估计方法的有效性。
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人脸年龄估计可广泛应用于人脸识别［1］和法

医学领域［2］。近年来，人脸年龄估计与重建的研

究吸引了心理学［3］、美学［4］、刑侦学［5］、计算机图形

学［6］、计算机视觉［7］等领域的研究兴趣。人脸年

龄分析是一项极具挑战的研究，主要原因是缺乏

足够的人脸年龄变化数据。由于人脸年龄变化

是一个漫长的不可任意提前与延迟的过程，加上

年龄信息是个隐私问题。因此，收集具有年龄标

签的人脸图像比较困难（特别是同一个人不同年

龄段的人脸图像），导致深度学习方法无法发挥

其优势。相对于面部的其他变化，年龄变化有其

自身独特的性质。首先，人的年龄是不可控的，

无法任意提前或延迟，是一个缓慢而不可逆的过

程；其次，不同人的年龄变化具有随机性，它不仅

由内在因素（如种族和基因等）所决定，而且还受

到外在因素（如气候条件、生活方式和健康状况

等）的影响。年龄变化的上述特性不仅使得收集

足够的带年龄信息的训练数据变得困难，而且也

很难找到准确的刻画年龄变化的特征。

1999年，Kwon等［8］受生物年龄学的启发，通

过测量脸部各个器官的比例，建立基于人脸的几

何模型，但只是将人脸年龄简单划分为儿童、青

少年及成年人 3个类别。后来，为了提取人脸更

多细节特征（纹理与形状），研究人员利用主动表

观模型（active appearance model，AAM）［9］结合主

成分分析（pricipal component analysis，PCA）成

为主流特征，逐渐取代了人脸几何比例特征用于

年龄估计。但AAM方法也存在不足，由于AAM
是基于形状与灰度的建模，提取出的是训练图像

的平均全局特征，对于脸部一些纹理信息的表征

还不够有效。

以上方法依赖于精准的关键特征点检测与

定位技术，在现实应用中很难达到要求。参考人

脸识别中的特征提取方法，学者们提出了直接通

过人脸表观提取人脸年龄特征的方法，如Ahonen
等［10］和 Zhou等［11］采用局部二元模式（local binary
pattern，LBP）和 Haar‑Like小波变换方法提取人

脸特征用于年龄估计。另外，人脸识别中重要的

如流型学习特征降维方法［12］也被应用于构建人

脸年龄特征。在人脸表观特征提取中，最有效的

方法为仿生特征（bio‑inspired features，BIF）［13］。

该方法模仿了脊椎动物大脑初级视觉皮层的单

细胞可接受信息域的分布：（1）利用不同尺度和

方向的Gabor滤波器与输入人脸进行卷积提取人
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脸特征；（2）合并第（1）步提取的特征向量。这种

方法在第（2）步合并 Gabor卷积系数时容易产生

局部变换不变性和降低纹理细节信息［14］。

随着深度学习的研究与应用不断深入，Yang
等［15］使用多层卷积神经网络（convolutional neu‑
ral networks，CNNs)进行年龄估计，因为没有对

CNNs进行深入优化和对人脸图像进行年龄化处

理，所以其效果要低于基于 BIF特征+支持向量

回 归（support vector regression，SVR）的 方 法 。

Yi等［16］对基于 CNNs的年龄估计方法进行了改

进：为了应对人脸姿态、表情等变化，利用人脸关

键特征点对人脸进行分块后再分别送入 CNNs；
为了提高 CNNs的表现性能，将图像裁剪成多尺

度人脸块，并使用回归函数进行联合学习；为了

增大训练样本数量，利用人脸对称性生成人脸镜

像图像。通过这 3方面的处理使得 CNNs的方法

超越了 BIF的方法。基于深度学习的年龄估计

应用面临着深度网络的优化设计和人脸图像优

化处理技巧等，还存在缺乏足够年龄训练样本等

问题。

综上，每种特征都有各自的特点和应用场

合。如 AAM特征综合了人脸纹理和形状信息，

具有全局性，适用于人脸年龄粗估计；LBP主要

提取人脸局部纹理特征，具有局部细节性，在区

分相近的年龄时比较有效，但缺乏全局信息，容

易出现大区域跨年龄段估计错误；BIF特征考虑

了人类分类识别物体的思维方式，取得了比较好

的效果，但其人类物体识别思维方式并没有充分

利用。因此，如何有效地综合利用以上特征并充

分挖掘人类思维方式，是年龄估计未来的重要研

究方向，本文提出了多层稀疏表达的人脸特征提

取方法，该方法充分考虑了人类对象识别的思考

方式、相邻年龄人脸相似性和信号稀疏表达分类

原 理 ，并 融 合 AAM、LBP 和 BIF 特 征 的 各 自

特点。

1 多层稀疏表达人脸特征提取

鉴于稀疏表达分类方法（sparse representa‑
tion classificiation，SRC）优良的分类鉴别能力，本

文设计了多层稀疏表达的人脸年龄估计方案。

实际应用中，如果直接采用 SRC进行年龄估计与

分类，其效果并不理想。对于年龄估计问题，由

于年龄的相邻相似性导致相邻年龄人脸很难用

SRC分开，即输入第 i类年龄人脸，除了可以由 i
类年龄人脸库线性组合表示外，还可以由 i- 1和

i+ 1类年龄人脸库线性表示，由此给精准估计带

来误差。对于年龄分组问题，由于年龄的次序性

导致不同组别边缘年龄重叠效应。因此，本文提

出分层的稀疏表达方案可以克服年龄这种相邻

相似性和次序性的不利因素。多层稀疏表达人

脸特征提取模型（multi‑sparse representation clas‑
sificiation，MSRC）如图1所示。

图 1分为 3层，每层采用不同特征和字典。

其中，由后台训练得出每层的原始超完备字典，

系数特征竖状长方形中白色部分表示 0项，灰色

部分表示非 0系数项。MSRC的实施步骤如下。

1）鉴别字典学习。收集 0~80岁的人脸样

本，每岁作为一类，每类包含 500幅人脸图像。组

成 年 龄 人 脸 训 练 集 A= { }A 1，A 2⋯A 80 ，其 中 ，

A i= { }a1i，a2i⋯a500i ，a ji 为第 i类中第 j个样本的特

征向量。

一般可以直接使用上述训练集作为人脸年

龄完备字典。这种方式构建的字典并非最优，可

能导致字典矩阵过大。假设训练样本集 A由完

备字典 D线性组合表示，其稀疏表达系数矩阵为

X。则 X可以改写为 X =[ X 1，X 2⋯X 80 ]，其中 X i

为子集 A i的系数矩阵。为了使求取的完备字典

D不但对样本集 A具有很好的稀疏重建能力，同

时还具有很强的鉴别和噪声处理能力，本文参考

文献［17‑19］中的字典构建方法设计如下的字典

学习模型：

arg min
( D,X )

[ ∑
i= 1

80

r ( A i ,D,X i ) + λ1  X 1
+

λ2 ∑
i= 1

80

L ( D i ) + λ3 f ( X ) ] （1）

式中，λ1、λ2、λ3为平衡因子参数；r ( A i，D，X i )为人

图 1 MSRC模型

Fig.1 MSRC Model

1234



第 46 卷第 8 期 廖海斌等：多层稀疏表达的人脸年龄估计

脸重构保真项，其定义如下：

r ( A i,D,X i )=  A i- DX i

2

F
+

 A i- D i X i
i

2

F
+ ∑

j= 1,j≠ i

80

 D j X j
i

2

F
( 2 )

D i为 i类子字典；X i
i 为子集A i的系数矩阵中与第 i

类对应的系数项；X j
i 为子集A i的系数矩阵中与第

j类对应的系数项； X 1
为稀疏约束项，以保证求

解系数的稀疏性；L ( D i )=  D i
*
为低秩正定化噪

声处理项，低秩正定化能够分离信息噪声，可使

学习得到的字典更纯净和紧凑； • *
代表核范数，

表示矩阵的奇异值之和；f ( X )为鉴别约束项。

本文采用经典 Fisher准则，并对其类间与类内散

布矩阵（SB，SW）加权改进以达到更佳效果，其定

义如下：

ì

í

î

ï

ï
ïï

ï

ï
ïï

f ( X )=tr ( SW ( X ) )-tr ( SB ( X ) )+η X 2

F

SW=∑
i=1

80

∑
m=1

Ni-1

∑
n=m+1

Ni

w (m,n ) ( x ( i )m -x ( i )n ) ( x ( i )m -x ( i )n )T

SB= ∑
i=1

80-1

∑
j= i+1

80

w ( i,j ) ( μi-μj ) ( μi-μj )T

（3）
式中，x ( i )m 表示第 i类中第 m个样本系数；w (m，n )
表示第 i类中第m和 n个样本系数间的权值，其目

的是降低同类中本来就相近的样本对的权值，让

那些离得稍远的样本对得到更多关注；μi为第 i类

系数 X i的均值；w ( i，j )为第 i类和第 j类的权值，

其目的是降低已经分得很开的类对的权值，让相

近的类对得到更多的关注；η为常量参数； X 2

F

为添加的弹性项，以保证 f ( X )的凸优化和稳

定性。

式（1）字典学习模型的目标函数求解可以通

过交替迭代的方法分成两个子问题求解：固定字

典 D，优化匹配得到系数矩阵 X；固定 X，优化匹

配得到字典D。。如此交替迭代，直到收敛为止。

更新系数矩阵 X。假定 D已知，则目标函数

式（1）简化为稀疏表达问题。可以通过逐个更新

X i固定所有的 X j ( j≠ i )的方式求解最终的 X，其

求解目标函数为：

arg min
X i

[  A i- DX i

2

F
+  A i- D iX i

i

2

F
+

∑
j= 1,j≠ i

80

 D jX j
i

2

F
+ λ1  X i

1
+ λ3 f ( X ) ] （4）

其求解可以通过迭代投影法进行［20］。

更新字典 D。当 X已知时，可以通过逐个更

新D i固定所有的D j ( j≠ i )的方式求解最终的D，

其求解目标函数为：

arg min
D i,X

i
i

[ A i- D iX i
i - ∑

j= 1,j≠ i

80

D jX j
i

2

F
+

∑
j= 1,j≠ i

80

 D jX j
i

2

F
+  A i- D iX i

i

2

F
+ λ2  D i

*
] ( 5 )

令

R ( D i )=A i-D iX i
i- ∑

j=1，j≠ i

80

D jX j
i

2

F
+ ∑

j=1，j≠i

80

 D iX j
i

2

F

根据低秩学习方法，式（5）可以转换成如下的优

化问题：

min
D i,E i,X

i
i

 X i
i 1
+ λ3  D i

*
+ α  E i

2,1
+ βR ( D i ),

s.t. A i= D iX i
i + E i ( 6 )

式中，E i 为训练子集 A i 的误差矩阵； • 2，1
为 l2，1

范数被用于测量指定样本的腐蚀和噪声。式（6）
可以通过不确定增广拉格朗日乘子求解［19］。

2）第 1层设计。由于 AAM特征综合了人脸

纹理和形状信息，具有全局性，适用于人脸年龄

粗估计，因此，第 1层采用AAM特征。

首先，利用介绍的字典学习方法求得的完备

字典 DAAM对测试人脸 y进行稀疏表达，求取稀疏

表达系数 xAAM：

x͂AAM = arg min{ y- DAAM xAAM
2

2
+ γ  xAAM 1}

（7）
式中，γ为常量平衡因子。重写稀疏表达系数

x͂AAM =[ x͂ 1AAM，x͂ 2AAM⋯x͂ CAAM ]，其中，系数向量 x͂ iAAM
对应于子字典D i

AAM。

根据 x͂ iAAM定义每类的残差：

ei=  y- D i
AAM x͂ iAAM

2

2
+ w ⋅  x͂AAM - μ i

2

2

（8）
式中，第 1项为第 i类的重构误差项；第 2项为稀

疏表达系数 x͂AAM 与第 i类系数均值的距离；w为

预设的平衡权值。对 ei 进行排序，选取前 k个最

小的 ei（最相近的前一半）作为下层字典类别。

3）第 2层设计。由于 BIF特征考虑了人类识

别物体的思维方式，取得了比较好的效果，因此，

第2层采用 BIF特征。

使用上层得到的类别对完备字典 DBIF 进行

提炼，得到精简后的字典 D ′BIF。利用 D ′BIF再次对

测试人脸 y进行稀疏表达，求取稀疏表达系数

x͂BIF。根据式（8）求取 ei，并选取前 k类别（最相近

的前一半）确认下层字典类别。

4）第 3层设计。由于 Gabor滤波器具有多尺
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度和方向性，同时，LBP特征具有局部细节性，因

此，第 3层采用 LBP+Gabor特征。

使用上层得到的类别对对完备字典DGL进行

提炼，得到精简后的字典 D ′GL。对字典 D ′GL 的类

别进行聚类，去除奇异类别（边缘类）。利用去除

奇异类后的 D ′GL第 3次对测试人脸 y进行稀疏表

达，求取稀疏表达系数 x͂GL。

经过前两层设计后，留下来的类别都是与测

试年龄相邻的类别。此时，字典 D ′GL内的年龄特

征比较相近，而身份特征的干扰逐渐增强，加大了

对年龄进一步细分的难度。本文提出基于因子分

析的人脸年龄与身份分离方法，并将其应用于第 3
层去除人脸身份信息提高特征的年龄细分能力。

5）融合层设计。首先，将前两层得到的系数

x͂AAM、x͂BIF 对应于第 3层类别相关的系数加入到

第3层系数 x͂GL中；然后，将新得到的 x͂ ′GL进行min‑
max归一化处理（使系数值在［0，1］），作为最终的

人脸特征。

优势分析。从MSRC方法可以看出：第 1层
将人脸年龄大致分为年青人和老人两类；第 2层
进一步将年龄进行细分，如年青人又分为青幼年

和青少年；第 3层通过身份因子去除，使得最后提

取的特征对同一阶段的年龄具有细分类能力。

通过以上 3层处理使提取的特征不但具有次序信

息还具有细节信息。

2 人脸身份因子去除

年龄估计就是要从人脸样本图像中提取年

龄信息。在年龄相差大于 10岁情况下，年龄信息

在人脸样本中占主要地位。在年龄相差小于 10
岁情况下，身份信息在人脸样本中逐渐增强成为

主导地位。如果能利用因子分析模型进行年龄

与身份信息的分离，借此去除身份信息的影响，

那么非常有利于年龄的进一步细分。

1）因子分析模型。把内容和风格看作影响

一个事物的两个互相独立的因素，它们决定了事

物的观测［20］，如在人脸年龄分析中，人脸年龄信

息是风格，而人脸的身份信息是内容。人脸年龄

估计的任务就是根据人脸风格信息估计出不同

的年龄。如果人脸内容 bj具有风格 ai，那么人脸

样本的观测 y∈ RK可以表达成：

y sck = ∑
i= 1

I

∑
j= 1

J

wijk asi bcj （9）

式中，k∈[ 1，K ]表示人脸观测向量中第 k维特

征；符号 s和 c分别标记风格和内容；wijk表示内容

与风格的交互作用关系，这里的观测可以看作原

始图像。为了使模型更具灵活性，假定交互作用

项 wijk随着风格变化而变化，设 asjk= ∑
i

w s
ijk asi，则

式（9）变为：

y sc= AsBc （10）
式中，As ∈ RK× J是由所有的 asjk组成的矩阵；Bc为

全体内容组成的矩阵。可以将 As看作指定风格

的投影矩阵，负责将内容空间投影到观测空间。

2）模型匹配求解。模型匹配的目标是使用

训练集去拟合模型使平方误差最小。因此，因子

分析模型的目标函数为：

arg min
As,Bc

∑
t= 1

T

∑
s= 1

S

∑
c= 1

C

hsc ( t )  y ( t )- AsBc
2

2
（11）

式中，T为样本总数；hsc ( t )表示指示器；当 y ( t )属
于风格 s和内容 c时，其值为 1，否则为 0。收集

0~80岁的训练样本，以相差 20岁作为分水岭，将

年龄风格分为 4类。当训练集中每个人在每种风

格 下 包 含 相 同 数 量 的 人 脸 训 练 样 本 时 ，重 写

式（10）为：

ì

í

î

ï

ï
ïïï
ï

ï

ï
ïïï
ï

Ȳ = AB=
é

ë

ê

ê
êê

ù

û

ú

ú
úú

ȳ11⋯ ȳ1C

⋮ ⋮
ȳS1⋯ ȳSC

A= [ ]A1A2⋯AS T ∈ RSK× J

B= [ ]B1B2⋯BC ∈ R J× C

（12）

式中，ȳSC 是指定风格和内容类别下的样本均值。

式（12）可以通过奇异值分解的方法进行求解：

Ȳ = U SV T （13）
经过奇异值分解变换，风格参数矩阵 A为U S

的前 J列（与前 J个最大奇异值对应），内容参数矩

阵 B为V T的前 J行。

3）基于加性模型的身份因子去除。因子分

离的目的是降低观测样本 y sc中受内容信息影响

的部分，让同一风格下的内容差异对 y sc差异影响

最小。从MSRC模型可以看出，当到第 3层时，可

以确定测试人脸的年龄分组情况，即因子分析模

型中的风格类别As。根据式（10），已知 y sc和As可

以求出人脸内容 Bc。设平均风格因子为 Ā=
1
S∑s= 1

S

As，其中，As是利用训练样本与 SVD求解的

风格因子。那么可以定义只与人脸内容相关的

平均人脸：

ȳ c= ĀBc （14）
从式（14）可以看出，ȳ c只与观测样本的内容

信息有关，即随着观测样本的身份变化而变化。

1236



第 46 卷第 8 期 廖海斌等：多层稀疏表达的人脸年龄估计

因此，可以构建如下的加性模型进行因子分离：

y͂ sc= y sc- ȳ c （15）
加性模型就是从原始特征向量 y sc中去掉 ȳ c，

并获得新的与内容无关的向量表示的方法。

优势分析。斯坦福大学的 Tenenbaum等［21］

提出了两因子分析方法，随后的多因子分析、张

量分解和非线性因子分析方法都是其变种［22］，已

成功应用于手写笔迹、人脸、姿态和步态识别。

在实际应用中，一般只知道输入对象的观测值，

并不知道其风格与内容信息。通过采用最大期

望算法求解近似的风格和内容信息，并进行相应

识别任务。然而，最大期望算法有一定误差，影

响了后续的分类任务。由于在MSRC的第 3层已

经知道了人脸的风格信息（人脸年龄段），因此，

本文方法成功避免了最大期望算法估计误差

问题。

3 年龄估计

根据获得的人脸年龄的特征向量训练合适

的年龄估计模型，从而建立特征与年龄值之间的

对应关系。根据已训练好的模型对未知的人脸

图像的年龄进行预测估计，年龄估计过程即是典

型的机器学习过程。在现有的研究中，一般将年

龄估计问题视作分类或者回归问题，如支持向量

机、SVR，从而来建立特征与年龄值之间的对应

关系。

现有的年龄估计算法中，对年龄估计问题只

视作单一的分类问题或者回归问题。将年龄视

作回归问题，就相当于建立特征与年龄的全局函

数，然而人的年龄老化过程存在一定的可变性，

全局函数并不能确切地拟合年龄随着特征的

变化。

考虑以上因素，为了获得更佳的估计结果，

本文采用分层方案进行年龄估计。模型训练阶

段：将人脸年龄分成儿童、青年、成年和老年 4组，

每组利用 SVR单独训练一个估计模型。年龄估

计阶段：首先，根据多层稀疏表达模型对待估人

脸进行分组；然后，根据分组情况，选择相应的

SVR模型进行年龄估计。

4 实验与分析

4.1 实验设置

利用 FG‑NET、MORPH2和 IFDB公开的年

龄人脸库进行实验。其中，FG‑NET年龄人脸数

据库是目前最常用的公开数据库之一，它由 82
个不同对象的 1 002张具有不同表情、光照、姿态

变化的图像组成，每个对象有 6~18 幅不同年龄

的图像，年龄范围在 0~69 岁，本文采用其提供

的 LOPO（leave‑one‑person‑out）测试方式进行实

验。MORPH2 数据库包含 13 000 名志愿者共

55 000张图片，年龄范围在 16~77岁，本文将其

中的 45 000张用作训练，剩下的 10 000张用作测

试。 IFDB人脸库由 616个不同对象（男为 487
个，女为 129个，其中，只有男性可用）的 3 600张
人脸图像组成，每个对象的年龄分布为 2~85岁，

将 IFDB分为 10组，实验采用交叉验证的方式

进行。

为进行人脸年龄字典学习，将年龄分为 4组
（0~20岁、21~40岁、41~60岁、61~80岁），通过

网上下载和实验室采集的方式收集了 4组不同年

龄阶段的共 4 000幅（每组 1 000幅）人脸图像用

作字典学习，称作字典学习集。

为进行人脸因子分析，通过网上收集 100个
名人 4个不同时期的共 400幅人脸图像用作因子

分析模型训练，称作因子分析训练集。

所有的人脸图像通过两眼对齐的方式进行

配准并归一化到 180×150像素大小。年龄估计

评价使用平均绝对误差（mean absolute error，
MAE）和累计指数（cumulative score，CS），其表

达式分别如下：

MAE=
∑
k=1

N

|| s k- s͂ k
N

,CS( L )= Ne<L

N
×100%

(16)
式中，s

k
为实际年龄（单位为岁）；s͂

k
为估计年龄（单

位为岁）；N是测试的图片总数；Ne< L表示绝对误

差不大于设定值的测试图像的个数。

4.2 不同层次不同特征的年龄分组实验

本文方法实验平台采用 VS2010+OpenCV
方式，SVR中的内核选择 rbf，采用交叉验证法确

定最佳参数分别为 C= 8，ε= 0.26，g= 0.025 6。
基于 FG‑NET/IFDB库的不同层次年龄分组结

果如表 1所示。

从表 1中可以看出：第 1层将年龄分为两组，

使用 AAM特征效果最好；第 2层利用第 1层的

AAM分组结果将年龄分为 4组，第 2层使用 BIF
效果最佳（虽然第 2层使用 LBP+Gabor的准确

率要优于使用 BIF的准确率，但其速度慢）；第 3
层 在 第 2 层 使 用 BIF 的 分 组 的 结 果 上 ，使 用

LBP+Gabor的效果最佳。
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4.3 不同特征提取方法比较

为了验证 MSRC的有效性，经典的 AMM、

BIF、LBP、Gabor、LBP+Gabor和 MSRC进行比

较实验，其中，年龄估计方法采用 SVR。MSRC
具有年龄组信息（其他特征提取方法不具有此特

性），可以进行分层支持向量回归学习（hierarchi‑
cal support vector regression，HSVR），因此，针对

MSRC实验采用 HSVR年龄估计方法。实验结

果如表 2和图 2所示。

从表 2和图 2可以看出，本文方法效果最好，

这是因为MSRC根据人脸年龄变化特点采用分

层的特征提取方法，融合了 AMM、BIF、LBP和

Gabor各自优点，具有更好的鲁棒性。

4.4 与先进方法比较

为 了 验 证 本 文 方 法 的 先 进 性 ，将 在

MORPH2人脸库上与先进的深度学习方法进行

比较。使用两种深度学习方法进行比较：深度学

习1采用文献［23］中的卷积神经网络进行特征提

取，采用 SVR进行年龄估计；深度学习 2采用文

献［16］中的多尺度网络进行年龄估计。

为了避免深度学习方法中的过拟合问题，深

度学习实验采用迁移学习策略进行网络微调。

首先，利用大型人脸识别数据库 CelebFaces对深

度学习模型进行预训练；然后，利用MORPH2人
脸年龄库（训练库）进行网络模型微调。深度学

习 基 于 Caffe 框 架 ，学 习 率 为 0.005，epoche 为

5 000，Minibatch为 64，optimizer采用 Adam。实

验结果如表 3和图 3所示。

为了验证本文提出的因子分析去除身份因

子的效果，还进行了加了因子分析前后的对比实

验。从表 3和图 3可以看出，本文方法比深度学

习 1效果要好，比深度学习 2略差。深度学习 1虽
然采用了最先进的深度学习方法，但由于受训练

样本限制和人脸年龄时序性影响，其效果并没有

MSRC效果好。MSRC充分利用了不同特征提

取方法的优势，在年龄估计阶段充分利用了年龄

图 2 基于 FG‑NET库的不同特征提取方法比较

Fig.2 Comparison of Different Feature Extraction
Methods Based on FG‑NET

表 1 基于 FG⁃NET/IFDB库的不同层次年龄分组结果

Tab.1 Age Grouping of Different Layers Base on FG‑NET and IFDB

层

次

1
2
3

不同分组的年龄范围/岁

年龄 1
0~40
0~20
0~10

年龄 2
41~80
21~40
11~20

年龄 3

41~60
21~30

年龄 4

61~80
31~40

年龄 5

41~50

年龄 6

51~60

年龄 7

61~70

年龄 8

71~80

两种年龄库下不同方法的分类准确率/%
AAM

FG‑NET
98.4
90.2
80.5

IFDB
97.5
89.6
80.4

BIF
FG‑NET
95.8
92.5
83.5

IFDB
94.7
92.1
83.3

LBP+Gabor
FG‑NET
96.6
92.6
86.2

IFDB
96.1
92.5
85.5

表 2 基于 FG-NET库的不同特征提取方法比较

Tab.2 Comparison of Different Feature Extraction
Methods Based on FG‑NET

特征

类型

AMM
BIF
LBP

学习

方法

SVR
SVR
SVR

MAE
/岁
5.91
4.77
5.92

特征

类型

Gabor
LBP+Gabor
MSRC

学习

方法

SVR
SVR
HSVR

MAE
/岁
5.23
4.86
4.65

图 3 基于MORPH2库的不同方法比较

Fig.3 Comparison of Different Methods Based
on MORPH2

表 3 基于MORPH2库的不同方法比较

Tab.3 Comparison of Different Methods Based
on MORPH2

比较方法

深度学习

本文方法

1
2

无因子分析

加因子分析

MAE/岁
3.92
3.61

3.83
3.64
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的时序性，采用分组 SVR进行年龄估计以提高准

确率。深度学习 2需要进行人脸关键点定位和分

块，采用了多尺度网络融合的方案，在实际应用

中增加了难度。采用了身份分离比没有采用时

年龄估计准确度提高了 0.2岁左右，说明了本文

提出的因子分析进行身份因子分离的有效性。

4.5 时间效率分析

在Windows、intel® i7、2.90 GHz运行环境

下，深度学习方法和本文方法的时间复杂度分析

如表 4所示。

从表 4中可以看出，相比深度学习方法，本文

方法的训练时间和模型大小都是最小的，虽然本

文方法的测试时间最多，但其小于 1 s，基本可以

达到应用需要。

5 结 语

本文利用不同人脸年龄特征提取方法的特

性和人脸年龄变化连续性和阶段性，提出了多层

稀疏表达模型进行人脸年龄特征提取，克服了传

统方法和深度学习的缺陷。

实验结果表明，本文方法提取的特征不但具

有很强的年龄细分能力，还含有年龄组信息，即

本特征不仅可以用于年龄估计，还可以用于年龄

分组。另外，本文提出的年龄估计方法明显优于

传统方法，与深度学习方法基本相当，但不需要

大数据样本训练学习。
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Abstract：Objectives：Face age estimation is still challenging because facial age image are not only affected
intrinsic factors (e. g. genes), but also external factors (e. g. living conditions). Therefore, it is difficult to
find features which can describe the variation of age accurately. Methods：：We propose a robust face age
analysis method based on multi‑layer sparse representation, which combines the respective characteristics
of active appearance model (AAM), local binary patterns (LBP) and bio‑inspired features (BIF). This method
will fully consider the way of object recognition of the human, the similarity of adjacent ages and the classifi‑
cation principle of signal sparse representation. In addition, in order to reduce the interference from the face
identity factor, two‑factors‑analysis method is proposed to separate the face identity factor. Results: A
large number of experiments are conducted on the public FG‑NET, IFDB and MORPH2 datasets, and the
mean absolute errors are within 4.65 years and 3.64 years for FG‑NET and MORPH2 database, respectively.
Conclusions：：The experimental results show that the multi‑layer sparse representation model has strong
discrimination and robustness, which overcomes the shortcomings of traditional methods.
Key words：face age estimation；facial image processing；feature extraction；two factors analysis；multi ‑
layer sparse representation
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