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SFSR-Age:一种基于人脸强语义的年龄识别算法
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摘要:针对因光照、拍摄角度及图片质量等因素导致的经典深度学习算法难以有效提取人脸

特征、人物身份识别准确率难以达到理想精度的问题,提出一种基于人脸强语义的年龄识别

算法.首先,通过注意力矩阵增强人脸区域的特征权重,达到提取特征区域的目的;其次,
使用级联双向长短期记忆(Bi-LSTM)网络学习时序帧之间的特征依赖关系,弥补部分特征缺

失对识别精度的影响.在人脸数据集IMDB-WIKI和数据集Adience上进行测试,该算法的

年龄识别准确率分别达到78.34%和77.89%.实验结果表明,相比于其他基于深度学习算法

的方法,该算法在基于图片数据集的人物年龄识别任务上具有更高的准确率.
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Abstract:Aimingattheproblemsthattheclassicaldeeplearningalgorithmwasdifficulttoextract
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accuracyduetofactorssuchasillumination,shootingangleandimagequality,weproposedanage
recognitionalgorithmbasedonstrongfacialsemantics.Firstly,thefeatureweightsoffacialregions
wereenhancedbytheattentionmatrixtoachievethepurposeofextractingfeatureregions.Secondly,

acascadedbi-directionallongshort-termmemory(Bi-LSTM)networkwasusedtolearnthefeature
dependencyrelationshipsbetweentemporalframesandcompensatefortheinfluenceofmissing
featuresonrecognitionaccuracy.WhentestedonIMDB-WIKIfacialdatasetandAdiencedataset,the
agerecognitionaccuracyofthealgorithmreached78.34%and77.89%,respectively.Experimental
resultsshowthatcomparedwithothermethodsbasedondeeplearningalgorithms,theproposed
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基于人脸的人物年龄识别算法在未成年人上网防沉迷、网络身份识别等领域应用广泛,目前,
基于人脸年龄识别方法主要分为两类:基于图像分析的方法和基于回归分析的方法.陈文兵等[1]提出

了基于多模型融合的年龄识别模型CNN-SE-ELM,该模型首先使用卷积神经网络(CNN)初步提取人

脸特征,然后使用SENet(squeeze-and-excitationnetworks)进一步提取人脸深层特征,最后使用

EM-ELM(errorminimizedextremelearningmachine)算法实现对人脸年龄的分类及性别分类.实验结

果表明,该算法能提取更有效的面部特征,且分类器能快速收敛.陈济楠等[2]提出了改进的深度神经

网络模型,使用大卷积核以及跨连卷积实现对人脸特征的提取,同时使用平均池化替代传统的全连接

层,为充分训练网络参数,设置相对较大的学习率以及较小的Dropout值,实验结果表明,改进的深

度神经网络能在公开人脸数据集上达到较高的年龄识别准确率.周玉阳等[3]提出了基于改进 VGG
(visualgeometrygroup)[4]的年龄和性别分类算法,在数据集Adience上的年龄识别准确率达到90%,
性别识别准确率达到93%.钱丽萍等[5]提出了一种基于改进集成学习算法的人脸年龄分类算法,首先

使用集成算法对图像进行分类,然后使用基于加权阈值的投票方法将集成学习的弱分类器转换成强分

类器,最终得到年龄的分类结果,实验结果表明,该算法在人脸数据集上能得到较高的年龄分类准确

率.房国志等[6]提出了基于多尺度的YOLO算法[7]的人脸年龄估计算法,首先使用多尺度卷积网络以

及加权通道方法减缓卷积过程中目标特征丢失问题,基于决策树回归模型实现对年龄的估计,该算法

在多个数据集上均达到了较好的效果,且鲁棒性较强.赵丙娟[8]提出了基于有监督的偏最小二乘降维

的人脸年龄估计算法,该算法首先使用AAM(activeappearancemodels)算法[9]提取图像特征,然后使

用偏最小二乘算法[10]对特征图降维,最后基于支持向量回归(SVR)算法[11]实现对年龄估计,实验结

果表明,将最小二乘算法与SVR相结合的年龄估计算法具有更好的鲁棒性和年龄估计准确率.
田会娟等[12]提出了多任务卷积网络在光线变化条件下的人脸年龄估计算法,利用 YCbCr色度以及

Retinex算法增强对人脸特征提取效果,在不同距离以及光照强度条件下的对比实验表明,特征提取

增强模块能更好地提取人脸特征,年龄估计绝对平均误差最大下降2.99%,人脸识别准确率最大提升

25%.田青等[13]提出了基于AE(autoencoder)算法的关系自学习年龄估计模型CRSAE,该方法首先

基于人脸协方差矩阵投影获取初始人脸特征,将输入特征与输出编码之间建立关联正则项,然后使用

一个额外的结构矩阵学习输入特征与输出特征之间的关联关系,最后求解CRSAE最优解,实验结果

表明,CRSAE算法在多个人脸数据集上均能达到较高的鲁棒性.张会影等[14]提出了改进的标记分布

学习用于学习真实年龄及相邻年龄之间的模糊性和多义性,以丰富年龄信息,提高识别精度,在数据

集 MORPH和FG-NET上的平均绝对误差均有降低.
上述算法均实现了基于人脸的年龄识别,这些算法大多数改进了现有的深度学习算法实现鲁棒的

人脸特征提取,从而达到更高的年龄识别效果,但均是从全局提取人脸特征,缺乏将目标区域与非

目标区域进行有效划分,导致缺少对目标区域的高效学习策略.本文提出的SFSR-age(strongfacial
semanticsrecognitionforage)算法实现了基于注意力矩阵的目标区域学习机制,提高了算法对目标区

域的建模鲁棒性,在多个人脸数据集上的实验结果表明,本文算法对基于人脸的年龄识别结果相对于

对比算法有明显优势.

1 预备知识

1.1 卷积神经网络基本组成

卷积神经网络[15]的基本结构包括卷积层、采样层、全连接层和输出层.卷积层、采样层通常交替

衔接.全连接层的作用是将特征图转换成向量,激活后作为最终的输出.
1.1.1 卷积层

基于上层输出,卷积层通过卷积核在特征图上进行卷积操作,得到新的特征图.卷积可分两种形

式:1)SAME,即卷积核在卷积过程中可部分移出被卷积特征图,特征图不够卷积的区域使用0填充,

SAME类型的特征图卷积过程如图1所示;2)VALID,即卷积核在卷积过程中始终不能被移出卷积

特征图,VALID类型的特征图卷积过程中,卷积核在特征图内滑动,且特征图外围不填充.从卷积类
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图1 特征图卷积过程实例

Fig.1 Exampleoffeaturegraphconvolutionprocess

型看,卷积得到的新特征图规模满足如下公式:

W =[w∥sw],

H=[h∥sh],

sw ≥1,sh ≥1,SMAE

ì

î

í

ï
ï

ïï ,
(1)

W =1+(w-fw)∥sw,

H=1+(h-fh)∥sh,

sw ≥1, sh ≥1, VALID

ì

î

í

ï
ï

ïï ;
(2)

卷积结果计算过程可表示为

fi/sw,j/sh =sum(f☉Mi~i+fw,j~j+fh
),

i/sw ≤W, j/sh ≤H,

sw ≥1, sh ≥1

ì

î

í

ï
ï

ïï ,

(3)

其中w 和h 分别表示被卷积特征图的宽度和高度,W 和H 分别表示卷积运算后特征图的宽度和高

度,f表示卷积核,fw,fh 分别表示卷积核的宽度和高度,i和j分别表示水平和垂直方向卷积核移动

步长,☉表示求内积,s表示卷积形式,M 表示被卷积特征图.
由式(1)和式(2)可见,当卷积形式是SAME时,新特征图的大小只与卷积核滑动步长Stride相

关,当卷积形式是VALID时,新生成的特征图大小与步长Stride和卷积核大小线性相关.对于一张

确定的特征图以及卷积形式,均可通过公式计算出新特征图的维度.
1.1.2 采样层

与卷积层类似,采样层也是对特征图的进一步操作,采样层也称池化层,是值全为1的特殊卷积

核,采样过程与卷积过程完全相同,均遵循滑动窗口从左至右、从上到下的移动策略.采样过程分为

两种形式:最大采样和平均采样.两种采样过程计算公式如下:

fi/sw,j/sh =max(f☉Mi~i+fw,j~j+fh
),

fi/sw,j/sh =Avg(f☉Mi~i+fw,j~j+fh
),

sw ≥1, sh ≥1

ì

î

í

ï
ï

ï
ï ,

(4)

由式(4)可见,采样过程中最大值采样和平均采样后得到的特征图大小完全相同,只是每个采样值的

计算方式不同,且采样过程中滑动窗口f为全1的矩阵.
1.1.3 全连接层

全连接层是直接将高层特征进一步通过矩阵的行列式乘积变成若干向量,然后基于此开展下游任

务,假设全连接任务是单标签预测和单值回归,全连接过程计算公式如下:

fc=M 췍F,

Fw =MH
{ ,

(5)

其中췍表示特征图M 与矩阵F 之间相乘,得到目标向量fc,特征图的最后一个维度与全连接矩阵的

第一个维度相同.

943 第2期       孙旭菲,等:SFSR-Age:一种基于人脸强语义的年龄识别算法    



1.2 循环神经网络

卷积神经网络以及浅层的全连接网络考虑的是对单个特征图的特征抽取,缺乏对特征图之间的关

联学习,循环神经网络[16]解决的是特征图之间的语义关联以及上下文的语义学习.循环神经网络常被

用于知识推理、语言生成和语义理解等领域.常见的循环神经网络主要包括:GRU(gaterecurrent
unit)和Bi-LSTM(bi-directionallongshort-termmemory)等.Bi-LSTM是常见的网络架构,如图2所

示.由图2可见,Bi-LSTM的基本架构是两层平行的LSTM(longshort-termmemory):前向和后向.
两者基于特征图的不同输入顺序从两个方向学习特征之间的相互依赖关系,从而得到更鲁棒的特征.
对Bi-LSTM的两个维度的输出进行拼接便可得到融合模型,一种典型的融合如图3所示.

图2 Bi-LSTM网络架构

Fig.2 Bi-LSTMnetworkarchitecture

图3 Bi-LSTM网络特征融合

Fig.3 Bi-LSTMnetworkfeaturefusion

2 算法设计

SFSR-age算法首先使用残差网络提取人脸图像特征图;然后基于注意力矩阵动态学习人脸目标

区域语义特征,从语义上区分人脸和背景;最后基于多层梯形Bi-LSTM 网络逐层提取人脸区域高层

特征,最终得到年龄分类结果.
SFSR-age算法主要包括两部分.
1)基于注意力矩阵的目标人脸特征提取模块.由于光线、用户距离计算机摄像头远近等的影响,

用户面部图像常出现模糊甚至被遮挡的情况,如何快速锁定用户面部轮廓、准确提取面部特征对基于

面部识别用户身份至关重要.本文使用目标人脸注意力矩阵训练目标图片,提取目标图片人脸特征,
最大程度地学习有用特征.因此提出基于注意力矩阵的人脸区域快速定位和特征抽取算法.
2)基于分层级联的Bi-LSTM人脸特征抽取算法.不同时刻摄像头采集的人脸图像清晰度不同,

有时人脸被遮挡,甚至部分人脸没有出现在画面中,基于上下文信息借助衣着、面部表情、动作等识

别出用户身份,能有效解决用户面部短暂脱离摄像头产生的身份识别不准问题.因此,本文提出基于

梯形结构的分层Bi-LSTM抽取用户面部特征.
本文将1)和2)相结合共同提取用户的面部特征,用于实现对基于人脸年龄的识别.SFSR-age

算法基本框架如图4所示.
2.1 SFSR-age算法注意力矩阵

通过对大量人脸图像进行训练,优化全局动态注意力矩阵(attentionmatrix,AM)提取图像中人

脸特征,同时弱化非人脸区域对人脸区域特征边界的干扰,达到准确提取人脸特征的目的.由于目前

大多数人脸年龄数据集缺少对人脸的标注信息,为满足本文研究的需要,需要对IMDB-WIKI和

Adience等人脸年龄数据集进行预处理得到人脸标定信息.本文使用基于YOLO5预训练模型实现对

所使用的数据集人脸进行初步标注,得到每张人脸的Bounding-Box,Bounding-Box区域即为目标区

域,区域外即为背景.只有Bounding-Box区域包含人脸,对年龄识别起关键作用.将目标与背景进行

精确分割是准确识别人脸轮廓的关键,基于此本文设置全局注意力矩阵识别目标轮廓,过程如下.
1)将数据集中的每张图像进行如下处理:
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图4 SFSR-age算法基本架构

Fig.4 BasicarchitectureofSFSR-agealgorithm

AtentionMatrix=

Mn( (Ai,j,h -H/2)2+(Ai,j,w -W/2)2,255.0),

A=

0,0 0,1 … 0,M
1,0 1,1 … 1,M
︙ ︙ ︙

N,0 N,1 … N,

æ

è

ç
ç
ç
çç

ö

ø

÷
÷
÷
÷÷

M

ì

î

í

ï
ï
ïï

ï
ï
ïï

,
(6)

图5 目标注意力矩阵和预测注意力矩阵的空间表示

Fig.5 Spatialrepresentationoftargetattention
matrixandpredictedattentionmatrix

得到注意力矩阵.其中 H 和W 分别表示目标人脸区域特征图的高度和宽度,A 表示特征图像素位置

矩阵,Ai,j,h和Ai,j,w表示特征图位置,(i,j)对应相对原点的高度和宽度,坐标(W/2,H/2)表示人脸目

标中心,由式(1)可见,越远离目标中心的像素点与目标的关联越小,映射后的值越大.其效果就是对

于AtentionMatrix矩阵,越靠近目标中心的像素点映射后值越大,颜色越浅,越远离目标中心的像素

点映射后值越小,颜色越深.矩阵A的大小与原始图像大小完全相同.
2)原始图像特征提取.使用残差网络提取图像静态特征,实现对人脸轮廓及人脸区域的建模.

残差网络输出的特征图即为人脸特征,使用目标轮廓与预测轮廓进行距离求解.本文基于余弦距离和

欧氏距离求解预测区域特征与真实目标区域之间的差异,为计算方便,首先将目标注意力矩阵与预测

注意力矩阵进行灰度化处理,得到灰度矩阵,计算两者之间的距离损失,即

dis←∑
B

q=0
∑
A

k=0
∑
Z

j=0
1-cos(pk,j,tk,j)+‖pk,j,tk,j‖, (7)

其中B,A,Z 分别是批大小、图像宽和高,k表示

x 轴坐标,j表示y 轴坐标,q表示z 轴坐标.假设

坐标原点为o,图像任意一点均位于二维空间中,
如图5所示.

对人脸目标进行识别时,预测向量与目标向量

越 重 叠, 余 弦 值 越 大, 优 化 目 标 是 使

1-cos(pk,j,tk,j)最小,即cos(pk,j,tk,j)越大越好,
余弦距离只能保证向量平行,平行包含重叠,但对

于目标 定 位,满 足 平 行 不 足 以 定 位,欧 氏 距 离

‖pk,j,tk,j‖是求解预测轮廓与实际轮廓之间的绝

对距离,能保证预测轮廓绝对靠近目标轮廓.因
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此,基于上述两个损失即可保证预测轮廓的准确性.
数据集IMDB-WIKI和Adience部分原始样本和标注后的样本分别如图6和图7所示.部分图像

的注意力矩阵如图8所示.在图6和图7中,下半部分被红色矩形围起来的即为借助YOLO5算法框

定的人脸区域,人脸区域是年龄识别的主要学习目标.图8是YOLO5算法识别出的人脸区域基于式

(6)计算得到的注意力矩阵,矩阵中心颜色最深,向外颜色逐渐变浅,注意力逐渐减弱.

图6 数据集IMDB-WIKI部分人脸原图及标注结果

Fig.6 Partialfacialoriginalpicturesandannotation
resultsofIMDB-WIKIdataset

图7 数据集Adience部分人脸原图及标注结果

Fig.7 Partialfacialoriginalpicturesand
annotationresultsofAdiencedataset

图8 图像注意力矩阵(部分)

Fig.8 Imageattentionmatrix(partial)

2.2 基于分层Bi-LSTM 人脸特征抽取

基于残差网络提取的特征图使用若干个层叠Bi-LSTM 实现对目标人脸的特征抽取,得到分类特

征,完成对年龄阶段及年龄的预测.人脸特征的形式化表示如下:

fea←
f(f(xn)‖θ,λ0,…,λn),

f(x0)=f(X λ0,B{ ),
(8)

其中B 表示BasicCNN的网络参数,λn 为第n 层Bi-LSTM的隐藏层节点数,X 为第一层Bi-LSTM的

输入.
本文为进一步分层学习目标人脸区域的深层次特征,层叠Bi-LSTM 之间均设置门控参数,实现

对重要特征的蒸馏,每层Bi-LSTM 之间依次基于上一层的建模输出乘以门控因子作为本层的输入.
图4中已经给出了基于分层Bi-LSTM过程用来提取人脸特征.基于层叠Bi-LSTM特征分层提取的网

络结构如图9所示.由图4和图9可见,本文基于人脸的年龄分类算法的误差由两部分组成:人脸全

域建模与特征提取和全域真实注意力矩阵之间的误差,误差计算公式由式(7)给出.
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图9 分层Bi-LSTM网络特征提取

Fig.9 FeatureextractionofhierarchicalBi-LSTMnetwork
基于门控分层Bi-LSTM对年龄预测的损失,由于本文使用的数据集均为带年龄标签的数据集,

将对年龄的预测转换成对年龄的分类问题,误差由交叉熵给出,总的损失为

Loss←dis-∑
B

q=0
∑
C

k=0
Pq.klog(pq.k), (9)

其中C表示年龄类别,Pq.k表示样本q被分类为类别k的概率.

3 实验结果与分析

3.1 实验环境与参数配置

本文使用的数据集为IMDB-WIKI和Adience人脸年龄数据集.本文提出的SFSR-age算法可在

GPU快速部署运行,与其他算法在GPU上进行对比实验,对比实验硬件配置:GPU为RTX2080Ti,
操作系统为Ubuntu18.04,内存为16GB,硬盘大小为1000GB,CPU核个数为4,GPU核个数为

1~6.实验超参数设置:批次大小设为64,学习率设为0.001,截断损失为100,优化函数采用

AdamOptimizer.
3.2 数据集实验结果

将SFSR-age算法与对比算法在多个数据集上进行对比实验,本文使用的数据集基本信息列于

表1.其中数据集IMDB-WIKI和Adience的8个类别样本分布列于表2.每个类别均给出了相应的数

据规模,为使训练过程稳定,本文在选取样本时尽量使男女比例为1∶1,并且在整个数据集的所有年

龄类别进行采样,其中,数据集IMDB-WIKI的每个年龄段选取1000名男性和1000名女性;数据集

Adience中,由于数据分布特征,每个类别的样本均按最大限度采样,而又不使不同类别间样本失衡,
最终选取出16080个样本数据.基于以上两个数据集的采样,得到对应的子集合并成新的数据集,然

后进行对比实验,获得实验结果.
表1 实验数据集的基本信息

Table1 Basicinformationofexperimentaldatasets

数据集 规模 类别 训练 测试

IMDB-WIKI 16000 8 12800 3200
Adience 16080 8 12864 3216

  注:本文使用的数据集IMDB-WIKI和Adience均来源于原始数据集的子集,男∶女=1∶1.
表2 实验数据集的样本分布

Table2 Sampledistributionofexperimentaldatasets

数据集
年龄/岁

0~2 4~6 8~13 15~20 25~32 38~43 48~53 60~100
IMDB-WIKI 2000 2000 2000 2000 2000 2000 2000 2000
Adience 1400 2100 2200 1600 4800 2300 820 860

  注:数据集IMDB-WIKI和Adience样本覆盖所有的光线强度和年龄类别.
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本文实验的 对 比 算 法 为 CNN[17],VGG-Face-SVM[18],CNN-SVM[19],VGG16-DEX-IMDB[20],

CNN-SE-ELM,VGG-Face-FC.评估指标分别为:准确率(Accuracy)、精确率(Precision)、召回率

(Recall)、F1 值(F1-Score),直接调用Sklearn.metrics封装好的计算公式计算这4个指标值.4种评

估指标计算公式分别为

Precision(p)= TP
TP+FP

,

Recall(R)= TP
TP+FN

,

F1=2×P×R
P+R

,

Accuracy= TP+TN
TP+FP+TN+FN

,

(10)

其中TP为真阳例,FP为假阳例,FN为假阴例,TN为真阴例.
3.3 数据集实验分析

本文算法在两个数据集上的实验结果列于表3.由表3可见,本文算法具有较好的鲁棒性,4种评

估指标下的实验结果均较高.为验证本文提出的SFSR-age算法对人脸图像特征提取的有效性以及年

龄分类的准确率,本文算法与目前已有的算法实验结果对比列于表4.由表4可见,本文SFSR-age算

法在数据集IMDB-WIKI和Adience上的实验结果优于其他算法在原始数据集上的实验结果.
表3 本文算法在两个数据集上的实验结果

Table3 Experimentalresultsofproposedalgorithmon2datasets %

数据集 准确率 F1 值 精确率 召回率

IMDB-WIKI 78.34 76.68 77.12 77.12
Adience 77.89 76.91 77.90 77.88

表4 不同算法的准确率对比实验结果

Table4 Comparisonofexperimentalresultsonaccuracyofdifferentalgorithms %

算法
准确率

IMDB-WIKI Adience
算法

准确率

IMDB-WIKI Adience
CNN 43.0 52.9 CNN-SE-ELM 67.0 65.0

VGG-Face-SVM 58.4 58.0 VGG-Face-FC 54.3 53.9
CNN-SVM 65.3 64.0 SFSR-age 78.34 77.89

VGG16-DEX-IMDB 64.9 64.0

  图10为本文算法在数据集训练过程中预测的注意力矩阵逐步优化过程,其中第2行是目标注意

力矩阵,第3行后的所有图片均是算法训练过程中对注意力矩阵优化过程中产生的.由图10可见,
算法训练早期,预测的注意力矩阵是随机的,随着训练的深入,预测的注意力矩阵逐渐向目标注意力

矩阵靠拢直至重合.
为进一步量化SFSR-age算法相比其他对比算法在权威公开人脸数据集上年龄分类的准确率提升

情况,不同算法在两个数据集上评估指标提升结果列于表5.
表5 不同算法在两个数据集上F1 值的对比提升结果

Table5 ComparisonandimprovementresultsofF1valuesofdifferentalgorithmson2datasets

算法
F1 值

IMDB-WIKI Adience
算法

F1 值

IMDB-WIKI Adience
CNN 82.186 47.221 CNN-SE-ELM 16.925 19.815

VGG-Face-SVM 34.144 34.276 VGG16-DEX-IMDB 20.708 21.688
CNN-SVM 19.969 21.688 VGG-Face-FC 44.273 44.490

  由表4和表5可见,以 F1 为评估指标条件下,本文算法在两个数据集的 F1 值最大提升

82.186%,最小提升16.925%;本文算法实验准确率完全超过CNN以及VGG-Face算法,与目前最
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图10 本文算法注意力矩阵优化过程(部分)

Fig.10 Attentionmatrixoptimizationprocessofproposedalgorithm(partial)

新的人脸年龄识别算法CNN-SE-ELM 以及VGG16-DEX-IMDB算法相比,本文算法在F1 值上仍分

别提升了19.815%和21.688%.上述对比结果表明,本文算法具有一定的优势.
综上所述,针对因光照、拍摄角度及图片质量等因素导致的经典深度学习算法难以有效提取人脸

特征、人物身份识别准确率难以达到理想精度的问题,本文提出了一种基于人脸强语义的年龄识别算

法.首先采用残差网络提取人脸图像特征图,基于注意力矩阵动态学习人脸目标区域的语义特征,从

语义上区分人脸和背景;其次,利用多层梯形Bi-LSTM网络逐层提取人脸区域的高层特征,最终得到

年龄分类结果.在实验中,分别对数据集IMDB-WIKI和 Adience进行了预处理,将每个样本打上

Bounding-Box标签,使用多个损失共同优化算法在人脸数据集上的年龄分类误差.实验结果表明,本

文算法在数据集上的实验具有更高的准确率,且优于其他对比算法.
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