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基于深度学习 ＭＰＣＡＮｅｔ 的年龄估计

郑德鹏ꎬ杜吉祥ꎬ翟传敏

(华侨大学计算机科学与技术学院ꎬ福建 厦门 ３６１０２１)

[摘要] 　 提出了一种基于多层 ＰＣＡ网络(ＭＰＣＡＮｅｔ)的深度学习模型来进行年龄估计. 它是基于卷积神经网的

结构来设计的ꎬ并且用来提取年龄特征. ＭＰＣＡＮｅｔ是主成分分析网络(ＰＣＡＮｅｔ)的一种改进ꎬ它是最近提出的一

种深度学习算法ꎬＭＰＣＡＮｅｔ模型结构组成的成分:(１)卷积滤波层是采用多层级联主成分分析(ＰＣＡ)ꎬ(２)非线

性层则采用二进制哈希ꎬ(３)特征抽取层使用直方图统计方法. 使用核支持向量回归(Ｋ￣ＳＶＲ)进行估计年龄值.
实验分别在两个数据库(ＦＧ￣ＮＥＴ ａｎｄ ＭＯＲＰＨ)上进行ꎬ实验结果表明该方法比目前最新的方法表现得更好.
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人脸包含着丰富的信息源ꎬ比如身份、表情ꎬ情感、年龄等. 因此ꎬ跟人脸信息相关的技术已经成为计

算机视觉和模式识别的一个热门的研究方向. 近几十年人脸识别、年龄估计、表情识别技术快速发展. 人
脸年龄信息作为一种重要的特征ꎬ在实际生活中存在着巨大的应用ꎬ如在安全领域ꎬ侦破案件的办案人员

通过人脸年龄估计技术可以帮助他们缩小范围ꎬ在电子商务中ꎬ可以通过分析购物者的年龄来制定相对应

的营销战略. 但是人脸年龄估计是一项很有挑战的研究ꎬ因为人的年龄变化过程非常复杂[１－２]ꎬ受到诸多

因素的影响ꎬ存在内在因素和外在因素ꎬ外在因素主要有生活环境、生活习性、健康状况、工作环境等ꎬ内在

因素有基因等. 并且现实生活中常常存在这样的情况ꎬ同一个年龄段不同的人年龄外貌表现经常不同或

同一个人在不同的年龄阶段的年龄外貌差别也很大ꎬ如图 １ 所示. 因此ꎬ如何提取到健壮的年龄特征是这

个领域的主要的研究之一.
近年来随着计算机运算能力和神经网络理论的发展ꎬ深度学习越来越引起科学界和工业界的关

注. 深度学习是一种自动学习特征的算法ꎬ其中最为代表是卷积神经网络(Ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ Ｎｅｕｒａｌ Ｎｅｔｗｏｒｋꎬ
ＣＮＮ)ꎬ它在人脸图像识别领域得到广泛的应用[３－５]ꎬ在人脸年龄估计上也取得很好的效果[６] . 最近ꎬＣｈａｎ
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等[７]提出了一种新的卷积网络结构ꎬ即主成分分析网络(Ｐｒｉｎｃｉｐａｌ Ｃｏｍｐｏｎｅｎｔ Ａｎａｌｙｓｉｓ ＮｅｔｗｏｒｋꎬＰＣＡＮｅｔ)ꎬ
该网络结构类似于卷积神经网络ꎬ它的基本操作是在第一、第二个卷积层使用 ＰＣＡ(Ｐｒｉｎｃｉｐａｌ Ｃｏｍｐｏｎｅｎｔ
ＡｎａｌｙｓｉｓꎬＰＣＡ)来学习卷积操作的卷积核ꎬ在第二个卷积层后面连接特征抽取层ꎬ主要是使用二进制哈希

和直方图统计来提取特征ꎬ该方法在手写体识别上得到很好的效果. 传统的年龄估计方法主要是通过手

工设计年龄特征ꎬ比如采用 ＬＢＰ(Ｌｏｃａｌ Ｂｉｎａｒｙ ＰａｔｔｅｒｎꎬＬＢＰ)提取人脸年龄特征[８] . Ｆｕ 等人[９] 认为人脸年

龄在高维空间中存在着某种流形结构ꎬ因此他们使用流形学习方法来提取年龄特征ꎬ实验也取得不错的效

果. Ｄｕ 等人[１０]提出了一种基于稀疏性约束非负矩阵分解的人脸年龄估计方法.
相对于传统手工设计提取年龄特征的方法ꎬ深度学习是一种自动学习和提取人脸年龄特征ꎬ它有效地

避免人为提取年龄特征的主观性. 一般来说ꎬ通过人工设计提取年龄特征的方法通用性不强ꎬ这也限制了

其应用ꎬ但是典型的卷积神经网络结构含有参数过多ꎬ对运算性能和调参经验提出了极大的要求. 因此本

文提出了一种多层 ＰＣＡ网络(Ｍｕｌｔｉ Ｐｒｉｎｃｉｐａｌ Ｃｏｍｐｏｎｅｎｔ Ａｎａｌｙｓｉｓ ＮｅｔｗｏｒｋꎬＭＰＣＡＮｅｔ)深度学习方法提取年

龄特征. 该方法的创新点主要表现:(１)它是一种深度学习结构ꎬ并且能够自动地从图像中学习到更深层

次的年龄特征ꎻ(２)和传统的卷积神经网络(ＣＮＮ)相比ꎬ它不需要进行模型参数调节ꎬ而且参数更少ꎻ
(３)我们使用 ＭＰＣＡＮｅｔ模型里的第一层和第二层的卷积层输出作为年龄特征ꎬ这样可以提取到更加有效

的年龄特征. 当提取到年龄特征后使用核支持向量回归 (Ｋｅｒｎｅｌ Ｆｕｎｃｔｉｏｎ Ｓｕｐｐｏｒｔ Ｖｅｃｔｏｒ Ｒｅｇｒｅｓｓｉｏｎꎬ
Ｋ￣ＳＶＲ)进行年龄值的估计.

第一行为同一人不同年龄的外貌差异ꎬ第二行为不同的人同一年龄段的外貌差异

图 １　 人脸年龄外貌的差异性

Ｆｉｇ􀆰 １　 Ｆａｃｅ ａｇｅ ｄｉｆｆｅｒｅｎｃｅ

１　 ＭＰＣＡＮｅｔ 模型结构

在这一部分将详细地介绍我们的 ＭＰＣＡＮｅｔ 模型ꎬ分别从卷积层、非线性处理、特征抽取层进行介

绍. 我们提出的 ＭＰＣＡＮｅｔ模型含有两个卷积层和两个特征抽取层ꎬ其中第一个卷积层的输出作为第二个

卷积层的输入. 根据卷积神经网络的可视化理论可知ꎬ低层可以学习到边缘特征ꎬ高层可以学到较为抽象

的特征. 因此ꎬ在第一和第二个卷积层后面进行特征抽取ꎬ将它们作为最终的年龄特征ꎬ这样提取到的特

征将包含更多有用的信息. 图 ２为 ＭＰＣＡＮｅｔ模型.
１.１　 ＭＰＣＡＮｅｔ 卷积层

和传统卷积神经网络模型不同ꎬ在 ＭＰＣＡＮｅｔ模型的卷积层中ꎬ卷积核是采用 ＰＣＡ算法从训练集中学

习得到而不是采用随机梯度下降算法 ＳＧＤ(Ｓｔｏｃｈａｓｔｉｃ Ｇｒａｄｉｅｎｔ ＤｅｓｃｅｎｔꎬＳＧＤ)进行调节. 和现有的随机梯

度下降技术相比ꎬ我们的模型可以有效地避免参数过多、训练时间过长、参数初始化经验和微调等缺

点. 具体的操作:假设输入 Ｎ 张大小为 ｍ×ｎ的训练图像ꎬ将所有训练灰度图像分别进行分块ꎬ假设每一块

的大小为 ｐ１×ｐ２ꎬ分块过程中的步伐为 ｓ１ ＝ ｓ２ ＝ １. 分块过程也可以看作是用一个窗口大小为 ｐ１×ｐ２ 来对图

像的行和列进行扫描ꎬ所以对第 ｉ 张图像分块的结果可以表示为 Ａｉ ＝ [ａｉꎬ１ꎬａｉꎬ２ꎬ􀆺ꎬａｉꎬｍ１ｎ１]∈Ｒ
ｐ１ｐ２ꎬ其中

—１２—
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图 ２　 ＭＰＣＡＮｅｔ 模型

Ｆｉｇ􀆰 ２　 ＭＰＣＡＮｅｔ ｍｏｄｅｌ

ｍ１ ＝
ｍ－ｐ１＋１
ｓ１

ꎬｎ１ ＝
ｎ－ｐ２＋１
ｓ１
. 然后对 Ａｉ 里的每一个块进行去均值化后为􀭺Ａｉ ＝ [􀭵ａｉꎬ１ꎬ􀭵ａｉꎬ２ꎬ􀆺ꎬ􀭵ａｉꎬｍ１ｎ１]∈Ｒ

ｐ１ｐ２ꎬ接

着依次处理所有输入图像就可以得到一个大矩阵ꎬ其表示为:
Ａ＝[􀭺Ａｉꎬ１ꎬ􀭺Ａｉꎬ２ꎬ􀆺ꎬ􀭺Ａｉꎬｍ１ｎ１]∈Ｒ

ｐ１ｐ２×Ｎｍ１ｎ２ . (１)
用 ＰＣＡ算法从矩阵 Ａ 中学习卷积操作的卷积核ꎬ假设卷积核个数为 Ｌ１(其中卷积核个数就是用 ＰＣＡ

算法求得前 Ｌ１ 特征向量) . ＰＣＡ算法使得下列目标函数重构误差最小ꎬ其目标函数为:
ｍｉｎ

Ｖ∈Ｒｐ１ｐ２×Ｌ１
‖Ａ－ＶＶＴ‖２

Ｆꎬｓ.ｔ. ＶＴＶ＝ ＩＬ１ꎬ (２)

式中ꎬＩＬ１为单位矩阵ꎬ其大小为 Ｌ１×Ｌ１ . 根据 ＰＣＡ 算法的理论可知ꎬ求解该目标函数可以用特征值分解的

方法:
Ｃ１ ＝ＶΛ１ＶＴ (３)

式中ꎬＣ１ 是协方差矩阵ꎬ表达式为

Ｃ１ ＝
１
Ｎｍｎ
􀭺Ａ􀭺ＡＴ∈Ｒｐ１ｐ２×ｐ１ｐ２ . (４)

Λ１ 是由协方差矩阵 Ｃ１ 的最大 Ｌ１ 个特征值组成

Λ１ ＝

λ１１
λ１２

⋱
λ１Ｌ１

é

ë

ê
ê
ê
ê
ê
ê

ù

û

ú
ú
ú
ú
ú
ú

ꎬ (５)

式中ꎬλ１１≥λ１２􀆺≥λ１Ｌ１ꎬＶ 是最大特征值对应的特征向量:
Ｖ＝[Ｖ１ 　 Ｖ２ 　 􀆺　 ＶＬ１]∈Ｒ

ｐ１ｐ２×Ｌ１ . (６)
最大特征向量就是卷积操作的卷积核ꎬ其表达式如下:

Ｗ１
ｌ ＝ｍａｔｐ１ｐ２(Ｖｌ)∈Ｒ

ｐ１×ｐ２ꎬｌ＝ １ꎬ２ꎬ􀆺ꎬＬ１ꎬ (７)
式中ꎬｍａｔｐ１ｐ２(Ｖ)表示把 Ｖ∈Ｒｐ１ｐ２转变成矩阵 Ｖ∈Ｒｐ１×ｐ２格式ꎬ所以经过以上的计算可以得到第一个卷积层

的卷积核为 Ｗ１
ｌ ꎬｌ＝ １ꎬ２ꎬ􀆺ꎬＬ１ꎬ卷积核 Ｗ１

ｌ 和输入图像进行卷积操作的结果为:
Ｏｌｉ ＝{Ｉｉ∗Ｗ１

ｌ }∈Ｒｍ
×ｎꎬｉ＝ １ꎬ２ꎬ􀆺ꎬＮꎻｌ＝ １ꎬ２ꎬ􀆺ꎬＬ１ꎬ (８)

式中ꎬ∗表示卷积操作ꎬ输出特征 ｍａｐｓＯｌｉ 的大小和输入 Ｉｉ 一样ꎬ原因是在进行卷积操作时对输入图像进

行边缘补零操作ꎬ使得卷积后的大小和输入一样.
—２２—

􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉
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第一个卷积层的输出作为第二个卷积层的输入ꎬ和第一个卷积层做同样的操作ꎬ对输入的 Ｏｌｉ 进行去

均值化ꎬ再用 ＰＣＡ算法学习得到该层的卷积核 Ｗ２
ｌ ꎬｌ＝ １ꎬ２ꎬ􀆺ꎬＬ２ . 第二层的卷积核 Ｗ２

ｌ 和输入特征 ｍａｐｓＯｌｉ
进行卷积操作得到第二个卷积层的输出 Ｄｌｉ:

Ｄｌｉ ＝{Ｏ１ｉꎬ ∗Ｗ２
ｌ } Ｌ２ｌ＝１ꎬ ＝ １ꎬ２ꎬ􀆺ꎬＬ１ꎻｉ＝ １ꎬ２ꎬ􀆺ꎬＮ. (９)

１.２　 ＭＰＣＡＮｅｔ 特征抽取层

ＭＰＣＡＮｅｔ模型的特征抽取层的操作是先用二值化进行非线性处理ꎬ然后再使用直方图统计的方法提

取特征值. 所以分别对卷积层输出 Ｏｌｉ 和 Ｄｌｉ 使用二值化处理ꎬ同时再把它们结果转换为十进制数ꎬ具体表

达式为:

Ｂ１ｉ ＝∑
Ｌ１

ｌ ＝ １
２Ｌ１－１∂(Ｏｌｉ)ꎬｉ＝ １ꎬ２ꎬ􀆺ꎬＮꎬ　 　 　 　 　 　 (１０)

Ｂ２ｉꎬｌ ＝∑
Ｌ２

 ＝ １
２ －１∂(Ｄｌｉ)ꎬｌ＝ １ꎬ２ꎬ􀆺ꎬＬ１ꎻｉ＝ １ꎬ２ꎬ􀆺ꎬＮ. (１１)

非线性处理后输出的 Ｂ１ｉ 和 Ｂ２ｉꎬｌ作为特征抽取层的输入值ꎬ再把他们分别分成 Ｚ块ꎬ其大小为 ｈ１×ｈ２ꎬ分
块的重叠率为 ｒꎬ对每一个块使用直方图统计的方法进行统计ꎬ然后把所有的块连接成一个向量的形式. 第一

个卷积层后面提取的特征表示为 ｆ１ ＝ ｂｈｉｓｔ(Ｂ１ｉ ) . 同理第二卷积层后提取的特征为 ｆ２ ＝ [ｂｈｉｓｔ(Ｂ２ｉ (１))ꎬ􀆺ꎬ
ｂｈｉｓｔ(Ｂ２ｉ(Ｌ１))] . 最后把第一个卷积层输出的特征 ｆ１ 和第二个卷积层输出的特征 ｆ２ 连在一起作为最终的年

龄特征 ｆ:
ｆ＝[ ｆ１ꎬｆ２]ꎬ (１２)

最后把年龄特征 ｆ送入到 Ｋ￣ＳＶＲ里进行年龄值估计.

２　 实验结果与分析

年龄数据库是年龄估计的基础ꎬ同时也是年龄估计性能评价的一个基准来源. 本节将在两个年龄公

开数据库 ＦＧ￣ＮＥＴ和 ＭＯＲＰＨ上验证所提算法的有效性ꎬ这两个数据库也是在国内外年龄估计研究中应

用最广的年龄数据库.
２.１　 年龄数据库

(１)数据库 ＦＧ￣ＮＥＴ里有 ８２个人ꎬ含有 １ ００２张图像ꎬ每个人都有 ６－１８ 张人脸图像并标有图像的准

确年龄ꎬ年龄值范围 ０－６９数据库里的图像具有光照、姿势、表情变化. 图 ３为 ＦＧ￣ＮＥＴ数据库图像.

图 ４　 ＭＯＲＰＨ 数据库图像

Ｆｉｇ􀆰 ４　 Ｉｍａｇｅｓ ｏｆ ＭＯＲＰＨ

(２)另一个是 ＭＯＲＰＨ(Ａｌｂｕｍ２)数据库[１１]ꎬ它比 ＦＧ￣ＮＥＴ数据库更大ꎬ包含 ５５ ３３２ 张图像ꎬ年龄范围

为 １６－７７岁ꎬ图 ４为 ＭＯＲＰＨ数据库图像.

图 ３　 ＦＧ￣ＮＥＴ 数据库图像

Ｆｉｇ􀆰 ３　 Ｉｍａｇｅｓ ｏｆ ＦＧ￣ＮＥＴ

—３２—
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２.２　 年龄估计评价标准

为了更好地客观评价一个算法的优越性ꎬ在年龄估计研究中年龄估计算法的性能评价是必不可少的

环节. 常用的评价有绝对平均误差(ＭＡＥ)和累积指数(ＣＳ)ꎬ平均绝对误差是指真实年龄值和估计年龄值

之间绝对误差的平均值ꎬ定义为:

ＭＡＥ＝ １
Ｎ ∑

Ｎ

ｉ ＝ １
｜Ｔｉ－Ｐ ｉ ｜ ꎬ (１３)

式中ꎬＴｉ和 Ｐ ｉ分别表示真实年龄值和估计年龄值ꎬＮ 表示测试样本数量. ＭＡＥ 范围越小ꎬ年龄估计算法性

能越好ꎬ准确率也就越高ꎬ反之则越差.
另一个评价标准是累积指数ꎬ它可以用来表示估计出来的年龄绝对误差范围是否在一个可以接受的

范围内ꎬ其定义为

ＣＳα ＝
Ｎα
Ｎ
×１００％ꎬ (１４)

Ｎα表示测试图像中估计的年龄值与真实年龄值的绝对误差在 α 范围内ꎬＮ 表示测试样本数量.
２.３　 实验分析

本文实验的设置:对较小的 ＦＧ￣ＮＥＴ数据库我们随机选取 ８０％的图像作为训练集ꎬ２０％的图像作为测

试集. 对于较大的ＭＯＲＰＨ数据ꎬ我们从中随机选取 １０ ０００张图像ꎬ并且随机分成 １０组ꎬ每一组含有 １ ０００
张图片ꎬ再从中随机选取 ８０％的图像作为训练集ꎬ２０％的图像作为测试集ꎬ然后取其平均值. 其中所有图像

经过预处理后图像的大小为 ２８×２８. 使用 ＭＰＣＡＮｅｔ进行年龄特征提取ꎬ再使用核支持向量回归 Ｋ￣ＳＶＲ(核
函数取径向基核函数)来估计年龄值. 下面分别研究 ＭＰＣＡＮｅｔ模型里的特征抽取层分块 ｈ１×ｈ２ 的大小和

分块时的重叠率 ｒ参数对年龄估计的影响. 本文通过大量的实验ꎬ选取最优参数并列出其中最好的实验结

果ꎬ同时也和人脸年龄估计领域的经典算法和最新的方法进行对比.
实验一:研究分块大小 ｈ１ × ｈ２ 对年龄估计的影响. 我们先在年龄数据库 ＦＧ￣ＮＥＴ 上进行实验.

ＭＰＣＡＮｅｔ模型的卷积核是从年龄数据库 ＦＧ￣ＮＥＴ 中的训练集学习得到. 卷积核的大小设为 ｐ１ ＝ ｐ２ ＝ ５ꎬ卷
积核的个数为 Ｌ１ ＝Ｌ２ ＝ ８. 我们将研究分块 ｈ１ ＝ｈ２ 的大小从 ３到 １３变化时对年龄估计的影响ꎬ其中在做分

块时的重叠率 ｒ设为 ０.１ꎬ实验结果如图 ５所示.

图 ５　 分块大小对年龄估计的影响

Ｆｉｇ􀆰 ５　 Ｔｈｅ ｉｍｐａｃｔ ｏｆ ｂｌｏｃｋ ｓｉｚｅ ｆｏｒ ａｇｉｎｇ ｅｓｔｉｍａｔｉｏｎ

从图 ５中我们可以看到ꎬ分块 ｈ１、ｈ２ 的大小对年龄估

计有重要的影响. 在同等条件下ꎬ当分块大小为 ｈ１ ＝ ｈ２ ＝ ９
时ꎬ在 ＦＧ￣ＮＥＴ 数据库中年龄估计达到最好结果ꎬ其中估

计年龄的平均绝对误差(ＭＡＥ)为 ４.５１ꎬ比文献[１２－１６]的
结果好很多ꎬ虽然比卷积神经网络(ＣＮＮ) [６] 的结果差一

点. 但是 ＭＰＣＡＮｅｔ模型含的参数比 ＣＮＮ 要少很多ꎬ训练

消耗的时间更少. 这也表明当分块的大小为一个适合的值

时可以提取到健壮的年龄特征ꎬ实验结果更好.
和 ＦＧ￣ＮＥＴ数据库不同的是ꎬ对较大的 ＭＯＲＰＨ 数据

库我们分成 １０组ꎬ每组含有 １ ０００张图片ꎬ我们对 １０组数

据进行同样的实验. 从 ＭＯＲＰＨ数据库的训练集中学习得到 ＭＰＣＡＮｅｔ 模型的卷积核ꎬ卷积核设置和前面

一样ꎬ大小为 ｐ１ ＝ ｐ２ ＝ ５ꎬ其个数为 Ｌ１ ＝Ｌ２ ＝ ８. 研究分块 ｈ１ ＝ｈ２ 的大小从 ３到 １３变化时对年龄估计的影响ꎬ
其中分块时的重叠率 ｒ为 ０.１ꎬ实验结果如图 ５所示.

从图 ５中可以看到ꎬ对较大的 ＭＯＲＰＨ数据库的实验取得的结果不是很理想ꎬ并且随着分块的大小增

加时ꎬ实验结果相对要差. 当 ｈ１ ＝ｈ２ ＝ ３时ꎬ实验效果最好ꎬ它的平均 ＭＡＥ 为 ５.４０. 虽然实验结果比卷积神

经网络(ＣＮＮ) [６]要高ꎬ但依然比一些经典的方法[１２－１５]的实验结果好.
实验二:研究分块重叠率 ｒ对年龄估计的影响. 卷积核的大小设置为 ｐ１ ＝ ｐ２ ＝ ５ꎬ其个数为 Ｌ１ ＝ Ｌ２ ＝ ８ꎬ

分块的大小为 ｈ１ ＝ｈ２ ＝ ７. 研究重叠率 ｒ从 ０到 ０.５增大时对年龄估计的影响. 实验结果如表 １ 所示. 从表

中可以看到ꎬ当重叠率 ｒ为 ０.１时ꎬ对于 ＦＧ￣ＮＥＴ年龄数据库取得的实验效果最好ꎬ平均绝对误差(ＭＡＥ)可
达到 ４.５１ꎬ虽然比卷积神经网络(ＣＮＮ) [６]里的平均绝对误差稍微高一点ꎬ但同样比一些经典方法[１２－１６]里

—４２—
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取得的实验结果好ꎬ这也说明我们算法能提取到较好的年龄特征. 对于较大数据库 ＭＯＲＰＨꎬ重叠率 ｒ 为 ０
时ꎬ实验结果最好ꎬ１０组数据的平均 ＭＡＥ达到 ５.４９ꎬ同样比文献[１２－１５]的方法实验结果好.

表 １　 重叠率 ｒ对产生估计年龄的影响

Ｔａｂｌｅ １　 Ｔｈｅ ｉｍｐａｃｔ ｏｆ ｂｌｏｃｋ ｏｖｅｒ ｒａｔｉｏ ｆｏｒ ａｇｉｎｇ ｅｓｔｉｍａｔｉｏｎ

ｒ ０ ０.１ ０.２ ０.３ ０.４ ０.５

ＦＧ￣ＮＥＴ ４.８９ ４.５１ ４.９４ ４.７１ ４.８６ ４.８６
ＭＯＲＰＨ ５.４９ ５.５１ ５.５０ ５.４９ ５.４５ ５.４５

表 ２　 年龄估计方法的平均绝对误差(ＭＡＥ)比较

Ｔａｂｌｅ ２　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ ｆｏｒ
ａｇｉｎｇ ｅｓｔｉｍａｔｉｏｎ ｏｎ ＭＡＥ

方法 ＭＯＲＰＨ ＦＧ￣ＮＥＴ

ＣＮＮ[６] ４.７７ ４.２６
ＳＶＭ＋ＦＬ[１６] ４.８１
ＣＡ￣ＳＶＲ[１５] ５.８８ ４.６７
ＳＶＲ[１４] ５.７７ ５.６６
ＡＧＥＳ[１３] ８.８３ ６.７７

ＯＨＲＲＡＮＫ[１２] ５.９６ ４.８５
ＰＣＡＮｅｔ[１７] ４.７２ ４.６６
ＭＰＣＡＮｅｔ ５.４０ ４.５１

　 　 最后对 ＭＰＣＡＮｅｔ 方法和 ＰＣＡＮｅｔ[１７]方法进行比

较(见表 ２)ꎬ在 ＦＧ￣ＮＥＴ 数据库中 ＭＰＣＡＮｅｔ 算法表

现得更好ꎬ在 ＭＯＲＰＨ 数据库中表现稍微差点ꎬ在一

定程度可以表明 ＭＰＣＡＮｅｔ方法处理小数据集可能表

现得更好. 图 ６ 为取得参数最佳的条件下ꎬＦＧ￣ＮＥＹ
数据库图像的预测值和真实值之间的对比.

由以上分析ꎬ本文所提出的 ＭＰＣＡＮｅｔ 模型估计

人脸年龄能提高准确率ꎬ即使和目前最流行的深度学

习(ＣＮＮ) 相比ꎬ我们的平均绝对误差表现略微逊

色. 主要原因可能是 ＣＮＮ是一种有监督的训练方法ꎬ
而 ＭＰＣＡＮｅｔ它是一种无监督的训练方法. 但是我们的模型具有含有更少的参数、效率更高、训练时间更

短等优点ꎬ训练所消耗的时间大约为 １１８.７８ ｓꎬ每个测试样本消耗时间大约为 ０.３１ ｓ. 实验是在 Ｉｎｔｅｒ(Ｒ)
Ｃｏｒｅ(ＴＭ) ｉ５－４５９０ ＣＰＵ ＠ ３.３０ ＧＨｚ ＲＡＭ ８.００ ＧＢ ６４ ｂｉｔ上进行.

图 ６　 ＦＧ￣ＮＥＴ 数据库的部分年龄预测值

Ｆｉｇ􀆰 ６　 Ｐａｒｔ ｏｆ ａｇｅ ｅｓｔｉｍａｔｉｏｎ ｆｒｏｍ ＦＧ￣ＮＥＴ

３　 结语

针对人脸图像的年龄自动估计问题ꎬ使用深度学习模型来进行人脸年龄估计ꎬ该模型可以学习和提取

到比较健壮的年龄特征. 和传统的深度学习不同的是ꎬ我们是采用 ＰＣＡ算法来学习卷积层操作的卷积核ꎬ
所以不需要进行反向传播调节ꎬ这样可以有效地减少模型参数提高效率. 根据深度学习模型的特点ꎬ本文

使用多层特征作为最终年龄特征. 实验表明该算法可以大大地提高人脸年龄估计的精度.
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