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基于﹩┄┇小波与﹣直方图序列的人脸年龄估计
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摘要：提出了一种基于Ｇａｂｏｒ小波和局域二值模式（ＬＢＰ）直方图序列的人脸年龄估计方法。首先对人脸图像提

取多方向与多尺度的Ｇａｂｏｒ幅值域图谱（ＧＭＭｓ）；然后采用基于局部特征的ＬＢＰ算子对ＧＭＭｓ编码，并对之分

块，由各子块的直方图序列来描述人脸；为进一步降低人脸特征维数，再对人脸直方图序列特征应用主成分分析

（ＰＣＡ）；最后使用支持向量机回归（ＳＶＲ）的ＬＯＰＯ策略对人脸年龄库进行训练和测试。实验结果表明，该方法可

以较为快速有效地对人脸图像进行年龄估计。
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引 言

人脸传递了很多重要的个体信息，例如种族、

性别、身份和年龄等。而年龄随着人类的成长、衰老

在面部表现出不同的特征。人脸图像的年龄估计在

动漫、娱乐、人脸老化模拟，以及收集市场信息等方

面都有广阔的应用前景。国内外很多学者已对人脸

的年龄估计进行了研究，并取得了一定的成果。

Ｌａｎｉｔｉｓ等提出了用人脸图像的一组特征向量

和年龄之间建立关系，确定年龄估计函数，这种方

法基于统计理论，具有较强的应用价值
［１］
，但文中

的特征提取方法不够精确，年龄函数的类型单一。

Ｇｅｎｇ等将已知的人脸图像作为整个年龄段图像的

一个子空间，通过图像在子空间的位置表明该人脸

图像的年龄［２］
，虽然可以有效地估计年龄，但是时

间复杂度较大，难以实际应用。Ｇｕｎａｙ等提出了采

用ＬＢＰ来提取人脸纹理特征
［３］
，该方法对光照变化

具有鲁棒性，但文中只是粗略地进行了人脸年龄段

的估计。Ｇｕｏ等提出了基于（Ｂｉｏｉｎｓｐｉｒｅｄｆｅａｔｕｒｅｓ，

ＢＩＦ）和 支 持 向 量 机 （Ｓｕｐｐｏｒｔｖｅｃｔｏｒｍａｃｈｉｎｅ，

ＳＶＭ）的年龄估计方法，该方法利用２维Ｇａｂｏｒ小

第２７卷第３期

２０１２年５月

数 据 采 集 与 处 理

ＪｏｕｒｎａｌｏｆＤａｔａＡｃｑｕｉｓｉｔｉｏｎ＆Ｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇ

Ｖｏｌ．２７Ｎｏ．３

Ｍａｙ２０１２



波能描述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［４］
，但采用 ６４个Ｇａｂｏｒ小波和

ＳＴＤ操作，导致特征提取较耗时且限制了年龄估

计准确度的进一步提高。

针对以上问题，提出一种基于多方向、多尺度

Ｇａｂｏｒ小波和ＬＢＰ直方图序列的人脸年龄精确估

计方法。鉴于Ｇａｂｏｒ小波在提取特征时具有方向、

尺度的选择性和ＬＢＰ算子编码局域纹理特征的有

效性，将两种性能良好的方法结合起来，提取丰富

的具有方向与尺度的面部特征。为了减少在ＳＶＲ

训练和测试人脸年龄库时计算的复杂度，先用直方

图对人脸纹理特征进行统计，再运用经典的ＰＣＡ

方法进一步快速降低特征维数。实验结果表明该方

法以较少的人脸特征维数实现了人脸年龄较为准

确快速的估计。

 人脸纹理特征提取与降维

基于Ｇａｂｏｒ小波和ＬＢＰ直方图序列的人脸纹

理特征提取过程如图１所示。主要包括以下步骤：

（１）定位、归一化输入的人脸图像；（２）选取多个方

向和尺度的Ｇａｂｏｒ小波分别对归一化图像滤波并

提取幅值域图谱ＧＭＭｓ；（３）应用ＬＢＰ对ＧＭＭｓ编

码，并划分成不重叠且具有相同大小的矩形块，计

算各子块的直方图；（４）将一幅人脸图像所有子块

的直方图形成的序列串接起来，作为人脸图像的纹

理特征向量。

图１ 提取人脸纹理特征

 ﹩┄┇幅值图谱

生物学研究发现，２维Ｇａｂｏｒ小波可以模拟生

物的视觉系统，能够很好地描述脊椎动物大脑初级

视觉皮层部分中单细胞感受野的轮廓，捕捉突出的

视觉属性，如空间定位、方向选择等，因而在图像分

析中具有重要的作用［５６］
。而且，Ｇａｂｏｒ小波在消除

空间域和频域二维联合不确定性方面是最优的，它

可以看成是方向、尺度可调的边界和直线检测器，

是被公认的信号表示特别是图像辨识的最好方法

之一［６］
。通过改变Ｇａｂｏｒ小波核函数的方向和尺度

检测出图像中不同方向和尺度上的边缘和线条，可

以提取图像中的纹理特征。在人脸识别领域，Ｇａ

ｂｏｒ特征又表现为对光照、表情等变化具有较强的

鲁棒性［７］
。

实验时仅采用 １６个Ｇａｂｏｒ小波，即４个尺度

（爼＝４）和４个方向（爺＝４），来分解人脸图像，提取

不同尺度、方向的Ｇａｂｏｒ特征。与文献［４］相比，计

算人脸Ｇａｂｏｒ特征的复杂度减小且得到的特征向

量维数降低。使用的Ｇａｂｏｒ核函数形式如下

牋牤，牣（牨，牪）＝
燏燏牑牤，牣燏燏

２

犲
２ ｅｘｐ－

燏燏牑牤，牣燏燏
２
燈燏燏牫燏燏

２

２犲［ ］２ 燈

ｅｘｐ（ｉ燈牑牤，牣燈牫）－ ｅｘｐ－
犲
２

槏 槕［ ］２
（１）

式中：┵牤，牣＝（爦牤ｃｏｓ犗牣，爦牤ｓｉｎ犗牣），牫＝（牨，牪）为空间位

置坐标，爦牤＝爦ｍａｘ燉牊
牤
，犗牣＝π·牣燉爺。牤，牣分别为尺

度标号和方向标号，爦牤，犗牣分别定义了波向量┵牤，牣

的方向和尺度，牊为频率域中的采样步长，爦ｍａｘ对

应最大的采样频率，参数犲决定了高斯窗的宽度与

波向量长度的比率。实验中相关参数取值为：犲＝

２π，爦ｍａｘ＝π燉２，牊 槡＝ ２，Ｇａｂｏｒ小波核函数的方向

和尺度分别为０，π燉４，π燉２，３π燉４和９９，１１１１，１３

１３，１５１５。

人脸图像的Ｇａｂｏｒ特征由人脸图像和Ｇａｂｏｒ

小波核函数的卷积得到。令牊（牨，牪）表示人脸的灰

度图像，那么人脸的Ｇａｂｏｒ特征可以定义为

爢（牨，牪，牤，牣）＝ 牊（牨，牪） 牋牤，牣（牨，牪） （２）

式中，牤＝０，１，…，爼；牣＝０，１，…，爺；“”表示卷积

运算。在提取图像的纹理特征时，能量信息可以较好

地反映图像的特征［６］
。人脸的Ｇａｂｏｒ幅值域图谱为

ＧＭＭ＝ Ｒｅ（爢）
２
＋ Ｉｍ（爢）槡 ２

（３）

 ﹣编码﹩┈

ＬＢＰ作为一种图像纹理的描述算子，广泛应

用于人脸识别及医学图像处理等领域中。ＬＢＰ算

子通过刻画图像中每个像素点与其邻域内其他各
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点的灰度值的差异来描述图像纹理的局域结构特

征，这种以邻域为单位的局域结构可以看成是一个

纹理单元，这种纹理单元在整幅图像中有规律的出

现就构成了一定的纹理，而对整幅图像的纹理单元

统计则可以表示图像的纹理特征。该方法将局部的

纹理结构信息以及全局的纹理统计信息同时融合

到纹理分析中，为同时分析图像中随机的微观纹理

和确定的宏观纹理提供了一个有效的工具［６］
。本文

采用８邻域的ＬＢＰ算子提取人脸图像的纹理特征。

对图像每个像素，以其灰度值牊牅为阈值，若周围像

素灰度值大于或等于该灰度值，则将该点设成１，否

则为０。对其８邻域进行０燉１编码，得到一个长度为８

的二进制串，用该二进制串作为该像素的编码，即

ＬＢＰ＝∑
７

牘＝０

牞（牊牘－ 牊牅）燈２
牘

（４）

式中：牞（牨）＝
１，牨≥０

｛０，牨＜０，牊牘（牘＝０，１，…，７）表示待编
码像素牊牅周围像素的灰度值，２

牘为按顺时针对应

牊牘的权值。

如图２所示，则中心像素的ＬＢＰ编码可以表示

如下

ＬＢＰ＝ １＋ １６＋ ３２＋ ６４＋ １２８＝ ２４１

图２ ＬＢＰ计算示意图

ＬＢＰ算子对 ＧＭＭｓ不同方向与尺度纹理特征编

码，记为ＬＧＢＰ
［７］

ＬＧＢＰ＝∑
７

牘＝０

牞（ＧＭＭ牘－ ＧＭＭ牅）燈２
牘
（５）

式中，牤＝０，１，…，爼；牣＝０，１，…，爺。

图３ ＧＭＭｓ特征与ＬＧＢＰ特征对比

如图３所示，同一幅人脸图像经过尺度为９９

的Ｇａｂｏｒ处理后，在不同方向具有不同的视觉特

性，从图（ａ）中可以看出提取特征的方向性较为明

显。图（ｂ）反映出经过ＬＢＰ提取的人脸纹理具有良

好的局域特性，人脸面部纹理信息突出。实验表明

新的丰富的纹理特征更利于年龄估计。

 直方图序列特征

随着年龄的增长，人脸的变化突出表现在局部

区域，如皱纹出现在额头和眼角等。基于全局的人

脸描述对这种面部的局部变化鲁棒性不强［７］
。基于

此，将人脸ＬＧＢＰ图像分成爫个同等大小的区域，

每个区域分别用直方图统计其分布属性，使得局部

细节信息更加显现。将爫个区域的直方图序列连

接起来描述人脸的整体信息。因而在保留对人脸图

像的整体描述的同时又突出面部局部细节的变化，

且使特征数据维数有所降低。灰度图像的直方图定

义为

牎牏＝∑
牨，牪

犠（牊（牨，牪）－ 牏） （６）

其中：牏＝０，１，…，爤，爤为灰度图像的灰度级，犠为脉

冲函数。则每个子块的直方图为

爣
牐
牤，牣，牏＝ ∑

牨，牪，牤，牣

犠（ＬＧＢＰ牐（牨，牪，牤，牣）－ 牏） （７）

式中：牏＝０，１，…，爤；牐＝１，２，…，爫。实验时，爫是变

化的，通过改变横向和纵向的不同分块数来改变

爫。两方向上分块数的变化范围为１，２，…，８。分块

的数目变化范围可以根据图像的大小和图像灰度

级来确定。实验时发现分块数不宜太多，分块太多

导致子块过小而使像素个数少，使直方图失去统计

意义。将不同方向、不同尺度ＬＧＢＰ的所有子块的

直方图序列连接成一个向量

牱
牑
＝ ［爣

１
０，０，１，…，爣

１
０，０，爤，…，爣

爫
爼，爺，爤］ （８）

式中：牑＝１，２，…，爧，爧为人脸样本的总数；牱
牑表示

第牑幅人脸图像的直方图序列特征。将爧个人脸图

像的直方图序列按行组合成一个矩阵，则牱为爧幅

人脸图像的直方图序列特征矩阵。即

牱＝ ［牱
１
，牱

２
，…，牱

爧
］
Ｔ

（９）

 ﹤﹢进一步降维

由于Ｇａｂｏｒ小波系数存在冗余，它能提取到丰

富的具有不同方向与尺度特征，同时也引入了大量

图像冗余信息［７］
，所以人脸的特征向量维数较高且

有较大程度的相关冗余。本文使用经典的ＰＣＡ统

计方法进一步对特征降维。ＰＣＡ方法参见文献

［９］。ＰＣＡ被广泛地应用在数据压缩和分析中，能

很好地描述和表征细微差异。其主要思想是：利用

一组维数不多的特征尽可能精确地表示样本。本质
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上是寻找一组最优的单位正交向量（即所谓的主成

分）作为子空间，样本可以通过主成分的线性组合

来表示，使得所表示的样本与原始样本之间的均方

误差最小。ＰＣＡ消除了样本数据之间的相关性，实

现了样本数据的压缩。假设牱为爧×爟维数据，爧为

样本总数，爟为每个样本的维数。经过ＰＣＡ运算后

选择牆个主成分（牆≤爟），则将人脸特征矩阵在特

征空间上投影之后得到爧×牆维的数据，即为降维

后的特征矩阵。对于牆值的选择，实验时从６０～９００

之间进行调整，使实验结果达到最佳。

 基于的人脸年龄预测

Ｃｏｒｔｅｓ和Ｖａｐｎｉｋ于１９９５年首次提出支持向

量机 ＳＶＭ，该方法建立在统计学习理论的 ＶＣ

（Ｖａｐｎｉｋ－ＣｈｅｒｖｏｎｅｎｋｉｓＤｉｍｅｎｓｉｏｎ）理论和结构

风险最小原理基础上，根据有限的样本信息在模型

的复杂度（即对特定训练集的学习精度）和学习能

力（即无错地识别任意样本的能力）之间寻求最佳

折中，以期望获得最好的推广能力
［１０］
。其基本思想

是：通过非线性变换，将输入空间变换到一个高维

空间，在高维空间中求取最优线性分类面，而这种

非线性变换是通过定义适当的内积函数来实现的。

该内积函数称为ＳＶＭ 的核函数，目前研究较多的

有多项式核、Ｇａｕｓｓ径向基核和Ｓｉｇｍｏｉｄ核。ＳＶＭ

在小样本集问题上具有良好的预测效果，可以很好

地解决非线性及高维的模式识别问题。支持向量回

归ＳＶＲ是ＳＶＭ在回归问题上的推广。关于ＳＶＭ

相关理论参见文献［１０］。采用ＳＶＲ进行年龄估计，

即建立纹理特征向量与年龄之间的函数关系

ａｇｅ＝ 牊（╃） （１０）

式中，╃为降维后的人脸特征向量。

实验时选用 Ｇａｕｓｓ径向基作为 ＳＶＲ的核函

数，其参数确定比较简单，而且回归效果比较好。采

用Ｌｅａｖｅｏｎｅｐｅｒｓｏｎｏｕｔ（ＬＯＰＯ）策略对人脸年龄

数据库进行训练和测试，即每一轮，同一个人的所

有年龄图像用来作为测试集，其余人的所有图像作

为训练集，测试过程将每一个样本都测试到，而且

不与训练集重叠。这样进行测试，可以更加接近实

际应用。本文使用的人脸年龄库含有８２个个体，采

用 ＬＯＰＯ策略时需要进行８２轮训练和测试，这个

过程也是计算量较大，且相当耗时的，特别是当

ＳＶＲ参数选择较苛刻时，实验的周期将更长。所以

对于ＳＶＲ求解最优化问题过程中惩罚函数爞、参数

牘和容许误差犡，实验时取爞＝１００，犡＝０００１，牘＝１燉

牑（牑为特征向量的属性值）。实验结果表明，这些值

足以得到较好的年龄估计精度，且使ＳＶＲ在训练

和测试时计算复杂度小、耗时短。

 实 验

用平均绝对误差ＭＡＥ和绝对误差的累计分

（ＣｕｍｕｌａｔｉｖｅＳｃｏｒｅＣＳ）来评价所提出方法与相近

方法的年龄估计精度。定义如式（１１）和（１２），牫牑为

人脸图像的实际年龄，牊（牨牑）为ＳＶＲ预测年龄，牉为

绝对误差，爫牉≤牐为绝对误差小于等于牐的人脸图像

数目，爧为人脸数据库中图像总数。

ＭＡＥ＝
１

爧∑
爧

牑＝１

燏牫牑－ 牊（牨牑）燏 （１１）

ＣＳ牐＝
爫牉≤牐

爧
１００％ （１２）

 人脸数据库

实验使用国际上公开的多年龄人脸数据库

ＦＧＮＥＴ
［１１］
。该人脸库包含８２个个体的１００２张不

同年龄的人脸图像，年龄跨度为０６９岁，每一幅人

脸图像都有具体的年龄标签。ＦＧ－ＮＥＴ年龄段分

布如表１。０１９岁之间的样本数量占总数量的７０％

以上，而４０６９岁只占６９％，且其中还有７个年龄

的样本缺失，这个年龄段的样本相对较少，对于

ＳＶＲ训练年龄函数是很不利的。所以保留了０３９

岁之间的９３３幅图像，作为实验的人脸数据。

表 ﹨﹩┐﹦数据库中各年龄段样本数量分布

年龄 ０９ １０１９２０２９３０３９４０４９５０５９６０６９ 总计

数量 ３７１ ３３９ １４４ ７９ ４６ １５ ８ １００２

 实验结果

本文提出方法的年龄估计流程如图４。提取特

征之前先要对人脸图像进行预处理，即首先取出图

像的灰度部分，并对之进行人脸定位，提取面部区

域，使人脸占图像的比例增大，减少非人脸部分的

影响，然后将人脸图像统一下采样到６０６０。经过

４个方向和４个尺度的Ｇａｂｏｒ滤波和ＬＢＰ编码人脸

局部纹理后，得到的人脸纹理特征维数为５７６００。

根据ＰＣＡ原理，将所有样本特征数据直接做ＰＣＡ

运算，势必导致计算量大，且耗时较长。本文先用直

方图方法对特征进行统计，一方面可以减少数据间

的冗余，另一方面可以得到较低维数的人脸纹理统

计特征，例如当选取图像灰度级为１５，分块数为６

６时，特征的维数将降至８６４０，ＰＣＡ便可实现较快

速的对数据降维。通过直方图和ＰＣＡ方法的应用，

实验中特征数据维数为１００左右时取得年龄估计
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的效果最佳，且使得ＳＶＲ的训练和测试过程在较

短时间内完成。为了验证本文提出方法的性能，本

文设计了另外两组对比实验：（ａ）使用４个方向与４

个尺度的Ｇａｂｏｒ小波提取人脸特征；（ｂ）使用３３

ＬＢＰ算子提取人脸特征，然后等分成矩形块，分别

进行直方图统计。提取特征后，运用ＰＣＡ方法对特

征向量降维，然后将降维后数据给 ＳＶＲ训练、测

试。对于ＳＶＲ训练和测试过程，选取的参数较易取

得，且计算量小、耗时短。

图４ 本文年龄估计方法流程

在ＦＧＮＥＴ人脸年龄数据库上的实验结果如

表２和图５所示。图４方法取得ＭＡＥ为４８６岁，明

显优于Ｇａｂｏｒ和ＬＢＰ直方图分别实验时的结果，而

且应用Ｇａｂｏｒ提取特征的方法也要优于ＬＢＰ直方

图方法。实验发现在比较ＣＳ时，在绝对误差为０～

１０岁时图４方法优势较明显。但当绝对误差为１４～

２０岁时，３种方法的ＣＳ几乎一致。这是由于在高年

龄段（３０～３９）的样本数目较少，导致３种年龄估计

方法在ＳＶＲ训练时得到的模型推广能力都不强，

导致预测结果的误差都较大。实验结果表明，结合

Ｇａｂｏｒ小波与ＬＢＰ来提取的人脸纹理特征，运用直

方图与ＰＣＡ结合的降维方法，能够实现人脸较为

快速有效地进行年龄估计。

表 种方法的﹢﹦

方法 ＭＡＥ燉岁

ＬＢＰ直方图 ５．９２

Ｇａｂｏｒ ５．２３

Ｇａｂｏｒ＋ＬＢＰ直方图 ４．８６

图５ ３种方法的ＣＳ比较

 结束语

本文采用了Ｇａｂｏｒ小波和ＬＢＰ的方法来提取

人脸纹理特征，并用直方图和经典的ＰＣＡ方法对

高维的人脸特征降维，较为快速地得到人脸的低维

特征，最后应用ＳＶＲ方法对人脸年龄数据库进行

训练和测试。该方法在实验中取得了良好的效果，

对ＦＧＮＥＴ数据库的实验中取得了ＭＡＥ为４８６

岁。近年来人脸年龄估计虽然得到了较大发展，但

仍然存在许多未解决的问题，其预测精度不能得到

较大的提高，从人脸图像中提取有效的低维特征成

为年龄估计的一个难点。同时，急需建立更加完备

的人脸年龄数据库。
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