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摘 要：本文使用活动形状模型 ASM（Active Shape Model）将人脸分成若干个三角形，然后使用局部二值模式

LBP(Local Binary Pattern)提取每个三角形区域的纹理特征。并通过支持向量回归对年龄进行估计。我们在著

名的 FG-NET 年龄数据库上采用 Leave-One-Person-Out（LOPO）模式进行实验，使用平均绝对误差和累积指数作

为评价标准，实验结果表明，无论是年龄估计还是年龄段估计，本文提出的算法的平均绝对误差都小于著名的

AGES 算法。同时，在实验中，我们也发现嘴部区域的纹理对年龄估计的影响不大。 
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Abstract:  This paper used ASM (Active Shape Model) to divide a facial image into a number of triangles, used LBP (Local Binary 

Pattern) to extract texture features of each triangle, and then used support vector regression for age estimation. The experiments were 

conducted on the famous FG-NET age database by Leave-One-Person-Out (LOPO) strategy. And the Mean Absolute Error (MAE) 

and the CumScore were used as evaluation criteria. The results show that the MAEs of the proposed algorithm is less than that of the 

state-of-the-art AGES algorithm in both age estimation and age range estimation. Meanwhile, we also find the texture of the mouth 

region has little influence on age estimation. 
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0  引言
1
 

人脸识别已在出入安全检查、视频编码、视频

监测与跟踪、基于内容的检索等方面都有着极其重

要的应用。现在人脸识别最主要有三大难点，亦即

不同光照条件下的人脸识别、有遮挡的人脸识别和
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跨年龄段的人脸识别。对于跨年龄段的人脸识别的

研究很少。而如果能从人脸照片中对年龄进行估计，

这将有助于跨年龄段人脸的识别。 

自从 FG-NET 年龄数据库[1]发布以后，从一定

程度上缓解了年龄数据的收集困难。陆续出现了一

些关于年龄估计的文献。其中文献[2]是最早研究关

于通过人脸的照片对年龄进行自动估计的文章之

一。 文献[3]通过把训练样本中每个个体的照片序

列串联形成一个年龄模式（aging pattern）。然后通

过 PCA 等方法得到一个年龄模式子空间。对于一个

被测图片，它把每个被测图片放在不同的年龄位置

上形成不同的年龄模式，把这些年龄模式投影到年

龄模式子空间中并重构，选择重构误差最小的年龄

模式作为被测图片的年龄。 

主动形状模型(Active Shape Model,ASM)是T. F. 

Cootes 等[4] 在 1994 年提出的一种基于统计学、灰



 

 

度和形状可分离的可变形模型，它最初主要用于医

学图像的结构定位。后来被广泛应用到图像处理,、

计算机视觉等领域中。局部二值模式(Local Binary 

Pattern, LBP) [5] ，是近年来应用最广泛的一种纹理

抽取方法，对纹理有着方向无关性的良好特性。[6]

和[7]中用局部二值模式来提取纹理特征对年龄进

行估计。但他们是把人脸分割成一个一个矩形小块。 

本文针对年龄估计中成年人的年龄和脸的形

状无关，只与脸部的纹理（具体指的是皱纹和皮肤

光滑程度）有关的特点，把主动形状模型和局部二

值模式结合起来提出了一种适合年龄估计的人脸特

征提取新方法，并通过支持向量回归来实现对年龄

的自动估计。本文提出的算法特点是：(1)用 ASM

把人脸分割成不同的三角形，每个三角形与人脸部

特定的区域，这样可以研究人脸不同的区域对年龄

估计的贡献度；(2) ASM 克服了 AAM 随着训练集

的样本量增大对训练集内的样本拟合的效果变差的

缺点。全文组织如下：第 1 节中简单地介绍了主动

形状模型和局部二值模式并提出了新的人脸特征提

取方法；第 2 节介绍了支持向量回归的基础；第 3

节实验结果和相关的讨论性；第 4 节总结全文。 

1  特征提取的描述 

1.1 主动形状模型 

主动形状模型 ASM（Active Shape Model）[4] 

基于点分布模型 PDM（Point Distribution Model）的

算法，最初是由 Cootes 等人提出的。在 PDM 中，

外形相似的特定类别物体（比如人脸、人手）的形

状通过若干关键特征点（Landmarks）的坐标串接成

原始形状向量。图 1 显示了一张标定了 68 个关键

点的人脸。对训练集中的所有形状向量进行对齐操

作后，对它们进行 PCA 分析建模，保留的主成分形

成最终的形状模型，形状模型的参数反映了形状的

主要可变化模式。 

 

图 1 人脸标定 68 个关键点 

Fig.1 a face with 68 key points 

ASM 把非刚性物体的变化看成是一系列小图形的

变化的线性组合。这样就可以通过改变少量的参数，

ASM 就可以产生大幅度的形变。把一幅图像上的所

有关键点的坐标串联起来，形成一个形状向量 
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对这些形状向量应用 PCA，可得到 
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b 是形

变参数。 

1.2 局部二值模式 

局部二值模式 LBP(Local Binary Pattern)[5] 是

一种有效的纹理提取算子。一般 LBP 算子采用如图 
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其中
c

g 表示该中心像素的灰度值; 
p

g 表示采样点

的灰度值.然后,通过对每个采样点赋予不同的权系

数来计算该
c

g 的 LBP 值, 
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Ojala [8] 将算子从 3×3 大小邻域扩展到可以

在不同大小范围邻域来进行纹理特征的提取。几种

不同大小的 LBP 算子如图 3 所示。其中(P，R)表示

半径为 R 的圆内有 P 个样本点。原图像中纹理平滑

的区域，经过 LBP 变换后其相应的位置的灰度值比

较大，表现在图像中就是比较亮的区域，利用 LBP

的这一性质，来统计人脸上的皱纹多少，从而对年

龄进行估计。图 4 是一个 LBP 变换的示例，左则

是原图，右则是经 LBP 变换后得到的。 
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图 2 LBP 算子 

Fig.2 LBP operator 

 

 

图 3 不同(P,R)的领域图示 

Fig.3 the neighbors of the various (P,R)

 

1.3 生成特征 

首先通过PDM采用形状对齐算法将学习集合

中的所有形状对齐到同一坐标系下，对齐后求出一

个平均形状 s ,对求出的 s 生成delaunay三角形[9] ，

delaunay三角形把人脸分成若干区域。图 5显示了 s

和生成的delaunay三角形。人脸的各个部分分布于

不同的一个或多个三角形中。这样可以讨论人脸的

各个部分对年龄估计的贡献程度。 

 1 2
, , ...,
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T t t t                 (5) 

其中
delaunay

T 表示 delaunay 三角形的集合。对每个

 1, ...,
i

t i m 覆盖的像素做LBP变换，得到其 LBP

直方图  1, ,
i

h i m ,将
i

h 串联起来，得到最终要

提取的人特征向量 x 。 
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图 4 LBP 一个示例 

Fig.4 a example of LBP  



 

 

 

图 5 生成的 delaunay 三角形 

Fig.5 delaunay triangles 

2  分类器选用 

    分类器的选用和设计是模式识别中的一个重要

环节，在这里我们使用支持向量对年龄作回归。SVR

（Support Vector Regression）是一种监督学习方式，

设训练样本为    1 1
, , ..., ,

d

n n
x y x y R R  ，其中

i
x 就是由(6)式生成的 d 维特征向量，

i
y 是所对应的

回归值，即年龄。 

  ,f x w x b 
                (7)

 

其中 ,
d

w R b R  ， ,w x 表示w 和 x 的点积，如

果对于每个
i

x 而言，  i
f x 和

i
y 的差都很小时，这

个w 就是 SVR 要找的超平面。这个问题可以写成

下面的优化问题。 
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其中，ε是允许的误差范围。每个训练样本都有与

其对应的
i



和

i



 ，用来决定该样本是否可以落

在ε范围之外，C 是用来调节模型是否对样本过于

拟合。若 SVR 的损失函数取ε不敏感函数:
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(8)式最终解如下： 
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其中， *
,

i i
  是拉格朗日乘子。将(10)式代入(7)式可

以解出(7)式中的 b 。 

通过使用核函数，可以实现非线性回归。根据

不同的需要，可以选用不同的核函数，这里核函数

采用径向基函数 RBF： 
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给定一个核函数后，非线性 SVR 的解可以写成： 
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3  实验结果及分析 

在我们的实验中，使用FG-NET年龄数据库。

该数据库中共有82个人的1002张人脸照片，其中每

个人有6-18张标有年龄的照片。数据库中的年龄最

小的0岁，最大的69岁之间，其中，56，57，59，64，

65，66，68，这几个年龄没有照片，FG-NET数据库

中的第一个人的图像如图 6所示。

 



 

 

在我们的实验中，采用Leave-One-Person-Out

（LOPO）模式，即每一轮，用一个人的全部照片

作为测试集，而其余作为训练集，这样一共进行82

轮测试。本文采用两个评价指标进行实验评价。一

种是平均绝对误差（Mean Absolute Error，MAE），

即计算估计年龄与真实年龄之差的绝对值的均值。

其值越小，表明算法性能越好。另一种是累积指数

（CumScore），其定义为 

  100%
e l

M
CumScore l

M


            (15) 

其中M 为测试样本数， e 是误差绝对值， l 是

指定的整型参数，
e l

M

表示误差绝对值小于指定值

l 的测试样本数。累积指数表示了估计误差在规定

范围内的测试样本的比重，在同一 l 下，其值越大，

表明算法性能越好。l 一般取值在0-10之间。因为年

龄估计中偏差10岁的估计没有实际意义的。我们先

用fg-net中的所有样本训出一个平均形状 s 并生成

(5)式中的delaunay三角形集合，得到115个三角形，

如图 5所示。用我们的特征抽取的方法做了两组实

验，第一组（记为A组）我们对全部115个三角形用

(6)式生成特征向量。一般来说嘴这部分纹理对年龄

估计影响不大，所以第二组（记为B组）我们对除

了嘴部区域以外的91个三角形用(6)式生成特征向

量。把两组实验的结果和近年比较有代表性的算法

AGES[3]做比较。这两组实验中,SVR中的参数C取

∞，ε取0.01，核函数选用式(12)，其中 取2。算

法AGES，我们用AAM对每个人脸提取了27个形状

特征和154个纹理特征，在做PCA时，把维数降到20。

从表 1中可以看出显示了A,B两组实验的MAE要低

于AGES算法，其中除了嘴部区域的B组的MAE达到

了最小。从图 7中可以看出当误差 l 大于4时，实验

B组的累积指数都大于算法AGES。 

表 1 A,B 两组实验和 AGES 算法的 MAE 数据 

Table 1 the MAE of the experiments 

方法 MAE 

AGES 8.9471 

Experiment A 6.3363 

Experiment B 6.1956 

 

图 7 两组实验和 AGES 算法的 CumScore 的对比 

Fig.7 the CumScore of the proposed methods and AGES 

在实际生活中，有时候不用对一个人的年龄做

精确的估计，而对一个人的年龄范围进行估计就行

了，比如我们通常描述一个人“33岁到37岁之间”

而不是精确的描述这个人“35岁”，我们把FG-NET

中0-69岁按5个年龄跨度为一个年龄段，分成14个年

龄段，即0-4，5-9，…，65-69这14个年龄段。我们

对年龄段进行估计时，并没有采用算法AGES中提

到的公式(17) 

/ 1ar age w                    (16) 

其中，w 是每个年龄段的年龄跨度。而是对支持向

量机进行重新训练。CumScore 对年龄段估计进行评

价已经没有意义，我们在这采用命中率 Hit Rate 这

个指标。从表 2 中可能看出，我们提出的方法在

MAE 和 Hit Rate 上都有要优于算法 AGES。实验 B

组的 Hit Rate 和 A 组相同，但 MAE 要优于实验 A

图 6 FG-NET 数据库中的第一个人的图像 

Fig.6 the first person in FG-NET database 



 

 

组。 

表 2 年龄段实验的性能指标 

Table 2 the MAE and Hit Rate of the experiments 

方法 MAE Hit Rate 

AGES 2.10 22.75% 

Experiment A 1.28 25.44% 

Experiment B 1.26 25.44% 

 

4  结论 

本文通过融合形状特征提取方法ASM和纹理

特征提取方法LBP提出了一种适合年龄估计的人脸

特征提取方法，并通过支持向量回归对年龄进行估

计。本方法的特点是：(1)用ASM把人脸分割成不同

的三角形，每个三角形与人脸部特定的区域，这样

可以研究人脸不同的区域对年龄估计的贡献度；(2) 

ASM克服了AAM随着训练集的样本量增大对训练

集内的样本拟合的效果变差的缺点。通过实验我们

发现嘴部区域的纹理对于年龄估计没有影响，并且

实验表明，我们提出的算法性能上要优于算法

AGES。 
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