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摘要:针对基于标记分布学习的多重多元回归模型不能生成和人脸老化趋势一致标记分布的问题，提出

自适应多重多元回归的人脸年龄估计方法．在为不同年龄生成具有适合标准差的离散高斯分布的基础
上，采用偏最小二乘模型并有效地利用邻近年龄的人脸老化信息进行年龄估计．在 MOＲPH 人脸数据库
上的对比实验结果表明，该文的人脸年龄估计模型具有更好的性能．
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0 引言

人脸图像包含许多与个人特性相关的生物学信

息，比如身份、性别、种族、年龄和情绪状态等． 在这
些生物特征中，年龄是一种具有重要实用价值的信

息．基于人脸图像的年龄估计在互联网接入控制、未
成年香烟自动售货机使用、生物特征识别、安全控制
和监控监测等领域具有广泛的应用前景［1］． 基于人
脸图像的年龄估计面临的困难主要来自于 2 个方
面: ( i) 人的遗传因子的多样性决定着不同的人具有
不同的人脸特征变化模式; ( ii) 人在成长过程中，外
在环境的多样性对人脸特征变化有着显著的影响．
因此，如何开发出一个高性能的自动人脸年龄估计

方法已经成为一个具有吸引力和挑战性的课题．
近年来学者们提出多种人脸年龄估计算

法［2-8］，但是依然没有出现一种精度足够高的人脸

年龄估计模型．人脸年龄图像的训练数据不足是导
致人脸年龄估计模型性能不高的最主要原因之

一［3］，这是因为很少有人有意识地在过去的任意年

龄保留至少一张图像，也没有人能够提前获取自己

未来的图像． Geng Xin 等［9］基于给每张人脸图像分
配一个标记分布而不是单个的年龄标记的思想，提

出一种利用相近年龄信息的标记分布学习 ( Label
Distribution Learning，LDL) 方法来进行人脸年龄估

计．每张人脸图像对应的标记分布覆盖其真实年龄
附近的一些年龄，每个标记值表示该年龄对真实年

龄的描述度．因此，每张人脸图像不仅有助于其真实
年龄的学习，也有助于其附近年龄的学习．在没有改
变训练图像总数的情况下，相当于每个年龄的训练

样本得到增加，从而缓解了训练数据不充足和不完

整的问题． Geng Xin等［9］采用最大熵模型和神经网
络提出了 2 种标记分布学习算法． 针对基于最大熵
模型的标记分布学习为每个年龄建立单独模型的问

题，曾雪强等［10］提出多重多元回归 ( Multivariate
Multiple Ｒegression) 来解决标记分布学习问题，并采
用偏最小二乘( Partial Least Squares，PLS) ［11-12］回归
方法为所有年龄建立模型，取得了优于基于最大熵

模型的标记分布学习的实验效果．
然而，在传统的标记分布学习中，每张人脸图像

的标记分布必须通过合理的假设和训练生成． 传统
的标记分布学习，假设人脸的老化速度在不同的年

龄阶段是一致的，为每张人脸图像生成统一标准差

的离散高斯分布．统一的标准差，意味着对于任意一
张人脸图像，相同位置的附近年龄对于其真实年龄

的学习贡献度是无差异的．但是，事实上人脸的老化
速度在不同的阶段有着显著的差异．从出生到成年，
主要的变化是颅面的生长［13］，在这期间，面部的尺

寸越来越大，颅骨的形状也逐渐改变． 从成年到老
年，主要的变化是皮肤的老化［14］，这期间皮肤变暗
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和变得粗糙，并且会出现皱纹． 一般而言，在幼年时
期和老年时期容貌的改变比在中年时期更加明显．
以 FG-NET［15］人脸图像数据库中某个人为例，图 1
展示了这名男子在 3 个年龄间隔的脸部图像，分别
是 0 ～ 18 岁、18 ～ 46 岁和 46 ～ 54 岁，这 3 个年龄段
大致对应于幼年、中年和老年 3 个时期．从图 1可以
看出，这名男子的脸部变化在 0 ～18岁和 46 ～54 岁这
2 个年龄段比在 18 ～ 46 岁年龄段更加明显，这表明
他的脸部在幼年时期和老年时期的老化速度比他在

中年时期的老化速度快．因此，传统的标记分布学习
方法为所有年龄设定统一的标准差是不合理的，如

何生成和脸部老化趋势一致的标记分布是提高人脸

年龄估计模型精度的关键．
针对传统的标记分布学习方法不能生成和人脸

老化趋势一致的标记分布的问题，在基于多重多元

回归的标记分布学习基础上提出标准差自适应的人

脸年龄估计方法，即自适应多重多元回归( Adaptive
Multivariate Multiple Ｒegression) ．基于人脸老化的速
度随年龄改变而不同的思想，本文提出的方法将为

每张人脸图像根据不同的年龄自适应地学习对应的

标记分布，即生成不同标准差的离散高斯分布．在采

用偏最小二乘回归建立的多重多元回归模型的基础

上，引入标准差的自适应，使该模型可以更有效地学

习附近年龄信息来进行人脸年龄估计． 将自适应多
重多元回归应用于人脸年龄估计问题，有希望大幅

度提高人脸年龄估计的精度．
另外，Geng Xin等［16］曾经提出 2 种自适应标记

分布学习 ( Adaptive Label Distribution Learning，
ALDL) 的人脸年龄估计算法，即基于最大熵模型的
IIS-ALDL 算法和基于拟牛顿法的 BFGS-ALDL 算
法，这 2 种算法在人脸年龄估计问题上取得了较好
的效果．然而，IIS-ALDL 算法和 IIS-LDL 算法一样，
采用最大熵模型假设且为每个年龄建立单独模型，

并通过多次迭代进行求解，导致算法的计算复杂度

较高; BFGS-ALDL 算法和 BFGS-LDL 算法类似，在
迭代过程中只计算目标函数的一阶梯度，导致算法

存在收敛快和容易过拟合的问题． 本文将在实验中
将提出的算法与 IIS-ALDL和 BFGS-ALDL进行对比
分析．同时，本文还将与曾雪强等［17］提出的采用偏
最小二乘( PLS) 降维和支持向量回归( SVＲ) 年龄估
计算法进行对比分析．

图 1 FG-NET人脸图像数据库中某个人在不同年龄的人脸图片(图片下的数字是其对应的年龄)

1 标记分布学习

1． 1 标记分布

在实例 x的标记分布［19］中，为 x的每一个可能
的标记w赋予一个实数 yx，w∈［0，1］，称为标记w对
实例 x的描述度．描述度表示用 w描述 x的程度，且

实例 x的所有可能标记的描述度之和为1，即∑
w
yx，w =

1，表示使用实例 x的标记集合中的所有标记能够完

整描述该实例．
对于一幅真实年龄为 α 的人脸图像，一个合理

的标记分布应该满足如下 2个性质: ( i) 真实年龄 α
的描述度应该是标记分布中最大的，确保真实年龄

在类别描述中的主导地位; ( ii) 其他年龄的描述度
随着离 α 的距离増大而减小，确保距离真实年龄越
近的年龄对类别描述的贡献越大．
标记分布需要满足的约束条件和概率分布一

致，因此统计学中的理论和方法也适用于标记分布．
根据Geng Xin等［9］的实验结果，本文选取以真实年
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龄 α为中心，标准差为 σ的离散高斯分布 N( α，σ2 )

作为人脸图像 x的先验标记分布，其函数形式表示

为 yx，w = 1
σ π槡 Z

exp( － ( w － α) 2 / ( 2σ2 ) ) ，其中 Z

是归一化因数，即 Z = 1
σ 2槡 π

∑
w
( － ( w －

α) 2 / ( 2σ2 ) ) ．
图 2给出了一个真实年龄为 α的离散高斯分布

示意图．

图 2 真实年龄为 α的年龄标记高斯分布示意图

1． 2 基于多重多元回归的标记分布学习

对年龄估计问题进行形式化定义． 令 X ∈ Ｒn×d

表示图像特征空间，w = { w1，w2，…，wc} 表示可能

年龄的有限集． 给定训练集 S = { ( x1，α1 ) ，( x2，

α2 ) ，…，( xn，αn ) ，其中 xi 是第 i 幅人脸图像的特征

向量，αi ∈ w是 xi 的真实年龄，yi = N( αi，σ
2 ) 是 xi

的标记分布．具体而言，标记分布 yi 由

yij = 1
σ 2π槡 Z

exp( － ( wj － αi )
2 / ( 2σ2 ) ) ( 1)

生成，其中 j∈ { 1，2，…，c} ．
将训练集 S看作由 n组 d维自变量与 c维因变量

的观测数据组成，曾雪强等［10］将标记分布学习问题

转化为建立多组自变量和因变量之间的线性依赖关

系，即多重多元回归分析问题，再采用多因变量偏最

小二乘回归方法为所有年龄建立统一的年龄估计模

型．自变量矩阵 X和因变量矩阵 Y分别表示如下:

X =

x11 x12 … x1d
x21 x22 … x2d
   
xn1 xn2 … x













nd

，

Y =

y11 y12 … y1c
y21 y22 … y2c
   
yn1 yn2 … y













nc

．

偏最小二乘是一种对多组变量进行建模的多元

统计数据分析方法，它既是一种特征提取 ( 数据降

维 ) ， 又 是 一 种 回 归 模 型 ( PLS Ｒegression，
PLSＲ) ［12-13］． PLS方法研究的焦点是通过抽取潜在
变量( latent component) ，对包含多自变量和多因变
量的数据进行建模． 在求解多重多元回归问题
中［20］，PLS方法的优化目标要求潜在变量之间的协
方差( covariance) 最大化．
给定 n组样本，以X和Y的第1个主成分轴向量

a1 和 b1 为例，PLS的优化目标可以公式化为
max
a1，b1
〈Xa1，Yb1〉 s． t． ‖a1‖ = 1，‖b1‖ = 1，

其中，通过引入拉格朗日乘子求出 a1 和 b1，a1 是对

称矩阵 XTYYTX 的最大特征值对应的特征向量，b1

是对称矩阵 YTXXTY 的最大特征值对应的特征
向量．
根据线性变换，X和 Y的第 1 对潜在变量 u1 和

v1 写为 u1 = Xa1，v1 = Yb1 ．
求出第 1对潜在变量 u1 和 v1 后，可写出 X和 Y

对潜在变量的回归方程X = u1p
T
1 + E1，Y = v1q

T
1 + F1 ．

利用 u1 和 v1 之间的相关性，Y可以改写成对 X
的潜在变量u1进行回归建模: Y = u1r

T
1 + G1，其中负

载向量 p1 = XTu1 /‖u1‖
2，q1 = YTv1 /‖v1‖

2，r1 =
YTu1 /‖u1‖

2，E1、F1 和 G1 分别是对应回归方程的

残差矩阵．
将残差矩阵 E1 作为新的 X，F1 作为新的 Y，可

以求解出第 2 对潜在变量 u2 和 v2，得到新的回归
方程

E1 = u2p
T
2 + E2，F1 = v2q

T
2 + F2 ．

如此重复计算下去，最终的方法可以提取出 m
对潜在变量，得

Y = u1r
T
1 + u2r

T
2 + … + umr

T
m + E． ( 2)

将( 2) 式用矩阵形式表示，PLS模型最终建立 Y
关于 X 的回归方程为 Y = UＲT + F = XAＲT +
F = Xβ + F，其中 β = AＲT 称为 Y关于 X的回归系
数，F为残差矩阵．
在计算得到 PLS回归模型的回归系数 β 后，可

以对实例 xi 预测出一个标记分布向量 y
∧

i = xiβ．预

测的 xi的年龄标记 α
∧

i，即标记分布 y
∧

i中具有最大描

述度的年龄，α
∧

i = argmaxy
∧

i，i∈ { 1，2，…，n} ．

2 自适应多重多元回归

由( 1) 式可知高斯分布的标准差 σ控制着每个
年龄上的标记分布的幅度． 传统的标记分布学习为
所有的年龄设定统一的标准差，意味着对于任意一
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张人脸图像，相同位置的附近年龄对于其真实年龄

的学习贡献度是无差异的． 然而人脸部老化的速度
随年龄改变而不同，一方面，在容貌变化越快的年龄

点上，越近的年龄信息对于其真实年龄学习的贡献

越大，因而其高斯分布的标准差越小，生成更陡的标

记分布;另一方面，在容貌变化越慢的年龄上，越远

的年龄信息对于其真实年龄的学习也是有一定的贡

献程度，因而其高斯分布的标准差越大，生成更平缓

的标记分布．因此，为所有的年龄设定统一的标准差
是不合理的．本文引入标准差的自适应来控制附近
年龄信息对于其真实年龄学习的贡献程度．
基于人脸的老化速度是随年龄改变而不同的思

想，提出自适应多重多元回归分析模型为不同的年

龄设置不同的标准差，再采用偏最小二乘对该回归

模型进行求解．假设 Y = Xβ是一个回归模型，其中
β为回归系数，训练集人脸图像的标记分布由 ( 1)
式定义． 给定训练集 S，PLS-ALDL 算法的目标是:
( 1) 式中离散高斯分布的标准差 σ要自适应于每一
幅训练图像的真实年龄，即为每一个年龄分配一个

不同的标准差 σαi，αi ∈ w． 为了实现这一目标，
PLS-ALDL算法先根据初始化标准差生成初始标记
分布，建立回归模型并得到预测的标记分布;然后用

预测的标记分布拟合各年龄的标准差，再根据标准

差更新标记分布，建立新的回归模型; 最后交替迭

代，互相更新，直至算法达到收敛． 具体而言，
PLS-ALDL算法的求解步骤如下:
( i) 生成年龄预测模型．采用 PLS-ALDL算法中

第 k － 1次迭代中为不同的年龄 αi 计算得到的标准

差 σk－1
αi ，αi∈ w，为每张人脸图像 xi生成其对应的

标记分布 yk－1i = N( αi，( σ
k－1
αi )

2 ) ．标准差在第 1次迭

代时，统一初始化为一个固定值 σ0
αi = σ，αi ∈ w，

如 σ = 20．
然后建立 PLS回归模型，得到因变量矩阵 Y 关

于自变量矩阵 X的回归方程，得到回归系数 β，使得
模型产生的预测标记分布与( 1) 式产生的标记分布
yk－1i 最相似．
回归模型Y = Xβ求解完毕后，对于任意一张训

练集中的人脸图像 xi，可以通过该回归模型得到对

应的预测标记分布 y
∧

i = xiβ，xi 的模型预测年龄为

α
∧

i = argmaxy
∧

i ． 模型预测年龄的绝对误差为 ei =

αi － α
∧

i ，则整个训练集上的平均绝对误差 ( Mean

Absolute Error，MAE) MAE = ∑
n

i = 1
ei /n．

( ii) 更新标准差． 在所有预测标记分布的样本
集中，挑选出绝对误差低于 MAE 的样本作为拟合标

准差 σ的训练集．因为这些训练样本具有更强的学
习能力，适合用作求解标准差自适应问题的训练

样本．
按照对应人脸图像的真实年龄把“学习能力

强”的样本分为 c组，意味着同组的训练样本具有相
同的真实年龄，而相同的年龄则设定生成相同标准

差的离散高斯分布． 设真实年龄属于年龄 α 的组中

的所有图像的下标集合为 Iα = { i | | αi － α
∧

i | ＜ MAE

且 αi = α} ，i∈ { 1，2，…，n} ． Iα 中的所有人脸图像
的标记分布均由相同的标准差 σα生成，Iα 中的每张
人脸图像 xg，g∈ Iα 则与一个年龄标记分布 N( αg，

σ2
α ) 相关联，即

yg，j = 1
σα 2π槡 Z

exp( － ( wj － αg )
2 / ( 2σ2

α ) ) ，( 3)

其中 g∈ Iα，j∈ { 1，2，…，c} ．
采用标准差 σα 为年龄 αg 产生的离散高斯分布

N( αg，σ
2
α ) ，应该与年龄回归模型预测的标记分布

y
∧

g尽可能相似．选择 KL散度作为度量2个分布相似
性的标准，则第 k次迭代年龄 α的最优标准差 σα 可

以由如下优化问题进行求解得到:

σk
α = argminσ∑

g∈Iα

KL( y
∧

g‖N( αg，σ
2 ) ) ． ( 4)

将( 3) 式代入 ( 4) 式得到一个非线性优化问
题，可以用对数屏障内点法进行求解［21］．
得到所有年龄的标准差σk

α，α∈ w后，送入算法
的( i) 步，算法进入第 k + 1次外层迭代，更新整个训
练集人脸图像对应的离散高斯分布，即标记分布 yki，
再建立新的回归模型，得到新的预测标记分布．重复
上述过程，直至 2 次外层迭代对应的 MAE 的差值小

于给定的阈值 ε，即 | Mk－1
AE － Mk

AE | ＜ ε，PLS-ALDL算

法达到收敛．本文提出的 PLS-ALDL算法总结如下:
Algorithm 1 自适应多因变量 PLS 标记分布

学习算法( PLS-ALDL)
Input: age set w = { w1，w2，…，wc} ，training set

S = { ( x1，α1 ) ，( x2，α2 ) ，…，( xn，αn ) } ( xi ∈ Xn×d，

αi ∈w) ，converge threshold ε，numbers of latent
components m，maximum iterations l．

Output: the age predication model based on PLS
regression．

1: M0
AE = 100;
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2: σwj = 20，j∈ { 1，2，…，c} ;
/ / initialize stardard deviation each age

3: for k = 1 to l
4: yi = N( αi，σ

2
αi ) ，i∈ { 1，2，…，n} ;

/ / generate label distribution for each image
5: build PLS regression model on X and Y =
{ y1，y2，…，yn} ;

6: y
∧

i = xiβ，i∈ { 1，2，…，n} ;
/ /predict label distribution by PLS regression
model

7: α
∧

i = argmaxy
∧

i，i∈ { 1，2，…，n} ;
/ / estimate the age of xi

8: Mk
AE = 1

n∑
n

i = 1
| αi － α

∧

i | ;

9: if | Mk－1
AE － Mk

AE | ＜ ε or k = l

/ / convergence condition
10: break;
11: end if
12: for h = 1 to c

/ /update standard deviation for each age

13: Iwh = { i | | αi － α
∧

i | ＜ Ml
AE ＆＆ αi = wh} ，

i∈ { 1，2，…，n} ;

14: σwhargminσ∑
g∈Iwh

KL( y
∧

g‖N( αg，σ
2 ) ) ;

15: end for
16: end for
17: output the age predication model based on

PLS regression．

3 实验结果及分析

3． 1 实验及参数设置

本文采用 MOＲPH［16］数据库进行实验． MOＲPH
数据库是公开的人脸年龄数据库，一共有来自超过

13 000 人的 55 132 张人脸图像，年龄范围为 16 ～ 77
岁，平均每个人有 4 张人脸图像． MOＲPH 数据库是
一个多种族数据库，其中 77% 为非洲人脸图像，
19%为欧洲人脸图像，剩余 4%的人脸图像来自西
班牙、亚洲、印度和其他种族． 本文实验采用 BIF
( Biologically Inspired Features，BIF) ［22］特征对 MOＲ-
PH数据库中的数据进行特征提取，得到 4 096 维的

人脸特征，并对得到的特征采用 MFA ( Marginal
Fisher Analysis，MFA) ［23］降维至 200 维．
为了说明本文提出的自适应多重多元回归方法

的有效性，选取了以下 4 种人脸年龄估计方法进行
对比实验，并考察潜在成分数量对模型性能的影响．
PLS-LDL:曾雪强等［10］采用的多因变量 PLS 标记分
布学习的人脸年龄估计方法． IIS-ALDL: Geng Xin
等［16］提出的基于最大熵模型的自适应标记分布学

习算法． BFGS-ALDL: Geng Xin 等［16］提出的基于拟
牛顿法的自适应标记分布学习算法． PLS + SVＲ: 曾
雪强等［17］提出的采用 PLS 降维和 SVＲ 进行年龄估
计算法．
本文采取十折交叉验证的方法测试所有人脸年

龄估计算法的性能，并保证同一个人的人脸图像都

划分在同一折中． 在每次交叉验证中，PLS-ALDL 算
法将训练集中的每一张人脸图像初始化为均值为其

真实年龄、标准差为 20 的离散高斯分布，算法收敛
阈值 ε设为 0． 02，提取的 PLS 潜在变量个数为 20．
本文测试了对比算法的多种参数配置，并选择其中

的最优结果作为对比算法的实验结果． 具体而言，
PLS-LDL算法的潜在变量个数设置为 21，各个年龄
的高斯分布的标准差统一定义为 20; IIS-ALDL算法
和 BFGS-ALDL算法的初始化标准差设置为 3，收敛
阈值为 0． 02． PLS + SVＲ 算法采用 PLS 将特征维度
降至 26 维．本文将十折交叉验证的平均性能( 平均
绝对误差 MAE，累积得分 CS ) 和各年龄自适应的标

准差作为最终的实验结果． 累积得分 ( Cumulative
Score，CS) 为 CS ( j) = Ne≤j /N × 100%，其中 Ne≤j为算

法的估计年龄和对应人脸图像的真实年龄的绝对误

差 e小于等于 j岁的人脸图像张数，N为所有的人脸
图像张数．

3． 2 标记分布自适应迭代次数的影响分析

为了分析标记分布自适应迭代( LD adaption it-
eration) 次数对年龄预测模型性能的影响，图 3 给出
了 PLS-ALDL算法、BFGS-ALDL算法和 IIS-ALDL算
法中 MAE得分随着 LD 自适应迭代次数增加的变化
情况．图 3 中的 PLS-ALDL算法MAE曲线的起点即为
PLS-LDL算法的 MAE，横坐标为标记分布自适应迭

代次数．从图 3 可以看出 PLS-ALDL算法的MAE变化

曲线随着 LD 自适应迭代次数的增加，在开始的几
次迭代中迅速下降，然后保持相对稳定，最后在第 8
次达到收敛; IIS-ALDL 算法的 MAE变化曲线在第 5
次达到收敛; BFGS-ALDL 算法的 MAE变化曲线在第
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4 次快速达到收敛． 图 3 中 MAE变化曲线的对比表

明，PLS-ALDL 算法采用偏最小二乘法建立的自适
应多重多元回归模型，随着标记分布自适应迭代次

数的增加，在模型的稳定性和精确度方面都是表现

最佳的．

图 3 在标记分布自适应迭代次数变化情况下的自适应年
龄估计方法的 MAE得分

3． 3 潜在变量个数对模型性能的影响

为了对比 PLS-ALDL和 PLS-LDL这 2 种年龄估
计方法的性能，以及潜在变量个数 m 对模型性能的
影响;将 m从 1 增加到 25，并分别记录下 PLS-ALDL
和 PLS-LDL对应的 MAE，详细实验结果如图 4 所示．
从图 4 可以看出，除了潜在变量为 1 和 2 时，采

用自适应多因变量 PLS 标记分布学习的 PLS-ALDL
方法的性能优于传统标记分布学习的 PLS-LDL 方
法．这一实验结果再次证明生成和人脸老化趋势一
致的标记分布能更有效地提高人脸年龄估计的精

度．对于最优的潜在变量个数，PLS-ALDL 在 m = 20
时 MAE取得最小值，PLS-LDL 在 m = 21 时 MAE取得

最小值．这一结果显示采用偏最小二乘法建立的回
归模型最佳的潜在变量个数在 20 附近．

图 4 在潜在成分数量变化情况下的 PLS-ALDL 和 PLS-
LDL的 MAE得分

3． 4 各年龄标准差自适应调整的结果

图 5 展示了每个年龄 α∈w 的最终的自适应标

准差 σα ．图 5 中的每一个方块点表示一个年龄对应
的标准差，标准差越大，人脸外观的变化越慢; 标准

差越小，人脸外观的变化越快． 从图 5 可以看出，
PLS-ALDL算法的标准差曲线在 20 岁之前呈上升
趋势，20 ～ 45 岁之间变化相对比较平缓，而 45 岁之
后呈急速下降的趋势，这表明老年时期的容貌的改

变比在中年时期更加明显． 特别地，PLS-ALDL 算法
的非自适应版本，即 PLS-LDL 算法，将各个年龄的
高斯分布的标准差统一定义为 20，这一假定是无法
准确地描述人脸外观随年龄改变而变化的过程． 注
意，由于大于 59 岁的训练样本很少，实验结果不能
够具有说服力，所以图 5中没有展示 59岁之后的标准
差情况．

图 5 在MOＲPH数据集上 PLS-ALDL为各年龄自适应计
算得到的高斯分布标准差

3． 5 多种人脸年龄估计算法的预测性能对比

表 1 所示为各年龄估计算法在十折交叉验证实

验后的 MAE以及训练时间 ( 单位: s) ( 均值 ± 标准
差) ． 从表 1 可以看出，PLS-ALDL 算法的 MAE为

3． 58，低于其余 4 种方法，这个实验结果表明本文提
出的 PLS-ALDL 算法是有效的． 特别地，PLS-ALDL
算法的 MAE低于它的非自适应版本，即 PLS-LDL 算
法显示了标记分布自适应迭代的有效性，表明标记

分布的自适应过程可以根据人脸老化速度随年龄改

变而不同的特点来学习对应年龄的高斯分布的标准

差，说明生成和人脸老化趋势一致的标记分布是可

以更有效地提高人脸年龄估计的精度． 同样 PLS-
ALDL算法的 MAE显著低于 PLS + SVＲ 算法，表明
PLS-ALDL建立的回归模型性能优于 PLS + SVＲ．然
而就计算复杂度而言，标记分布自适应迭代过程会

增加算法的计算复杂度． PLS-ALDL 算法的计算复
杂度低于 IIS-ALDL算法，但高于 BFGS-ALDL算法，
这说明 PLS-ALDL算法在明显提高人脸年龄估计算
法精度的同时，计算复杂度并没有大幅度增加．
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表 1 多种人脸年龄估计算法的 MAE对比结果

方法 MAE 训练时间 / s
PLS-ALDL 3． 58 ± 0． 03 4 878． 11 ± 743． 60
PLS-LDL 3． 79 ± 0． 03 3． 89 ± 0． 25
IIS-ALDL 4． 42 ± 0． 05 7 366． 41 ± 885． 10

BFGS-ALDL 3． 89 ± 0． 11 2 235． 58 ± 300． 83
PLS + SVＲ 4． 39 ± 0． 07 1 480． 20 ± 150． 03

图 6 为各年龄估计算法在 0 ～ 10 岁错误级上的
CS曲线．从图 6 可看出，PLS-ALDL 算法的 CS 曲线
在所有错误级上均明显高于 BFGS-ALDL算法;类似
地，PLS-ALDL算法和 IIS-ALDL算法的 CS曲线之间
的差距也很明显． 实验结果表明 PLS-ALDL 算法在
所有对比的人脸年龄估计算法中性能是最优秀的．

图 6 多种人脸年龄估计算法的 CS曲线对比结果

4 结束语

针对基于多重多元回归的人脸年龄估计方法不

能够生成和脸部老化趋势一致的标记分布的问题，

提出一种自适应多重多元回归的方法来实现人脸年

龄估计．相对于已有的多重多元回归模型，该方法基
于人脸老化速度随年龄的改变而不同的思想，为不

同的年龄生成具有适当标准差的离散高斯分布，使

模型可以更有效地利用邻近年龄信息进行年龄估

计．在 MOＲPH数据库上的人脸年龄估计算法的对
比实验表明，本文提出的 PLS-ALDL 算法表现出最
佳性能，解决标准差的自适应问题有助于提高算法

的精度．下一步，希望考虑到性别和肤色识别等其它
人脸图像信息对 PLS-ALDL 算法的影响，有望取得
更好的人脸年龄预测性能．
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The Facial Age Estimation Based on Adaptive Multivariate Multiple Ｒegression

ZENG Xueqiang1，2，LUO Mingzhu1，CHEN Sufen3，WU Shuixiu2，WAN Zhongying2

( 1． Information Engineering School，Nanchang University，Nanchang Jiangxi 330031，China;
2． School of Computer and Information Engineering，Jiangxi Normal University，Nanchang Jiangxi 330022，China;

3． School of Information Engineering，Nanchang Institute of Technology，Nanchang Jiangxi 330099，China)

Abstract: In order to address the problem that traditional multivariate multiple regression based label distribution
learning methods cannot generate the label distribution according to the tendency of facial aging，a facial age estima-
tion method based on adaptive multivariate multiple regression has been proposed． The proposed method generates
the discrete Gaussian distributions with different standard deviations adapted to different ages，and using partial least
square model to effectively utilize adjacent facial ageing information to predict facial age． Our experimental results
on the MOＲPH face database show that the facial age estimation model in the paper has better performance than ex-
isting correlation models．
Key words: facial age estimation; adaptive multivariate multiple regression; label distribution learning; partial least
square
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