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　　摘　要：　本文将人脸图像特征分解为身份特征部分和年龄干扰特征部分，并分别投影到两个独立的子空间．为
了提高由字典张成的特征子空间的表征能力和区分能力，字典学习过程中同时引入了人脸图像的重构误差约束项和

类别约束项．因此，任意的人脸特征都可以由学习到的身份字典和年龄字典投影到对应的身份子空间和年龄子空间，
然后再基于身份子空间进行人脸识别，从而使年龄的干扰得到了有效的抑制．通过在 ＭＯＲＰＨ和 ＦＧＮＥＴ数据库上的
实验，证实了基于年龄不变的身份特征子空间学习方法能提升人脸识别性能．
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１　引言
　　近年来，人脸识别技术已经取得了很大进展，但对
于存在较大类内干扰（如光照、姿态、表情、年龄等）的

情况人脸识别的效果依然不是很理想．相比于对其他
干扰情况的研究［１～３］，抗年龄干扰的人脸识别研究还相

对较少，已有的关于年龄的研究主要集中在年龄估计

和衰老过程模拟上．然而在诸多应用场景中，抗年龄干
扰的人脸识别都有着广泛的需求，如寻找失踪儿童、辨

别潜逃罪犯、身份注册认证等．考虑到随着年龄的增长，
人脸的形状、纹理等特征会随之发生较大的改变（如图

１所示），传统的直接提取人脸图像特征做分类的方法
并不能获得很好的效果．现有的抗年龄干扰的人脸识
别模型主要集中在以下两个方向：生成模型和判别

模型．

生成模型［４～６］充分利用年龄影响过程的渐进性，构

建一个年龄影响下的人脸特征变化模型．该模型能够利
用已有年龄的人脸图像生成出其他年龄段的人脸图像，

并在此基础上进行人脸识别．文献［４，５］基于人脸形状和
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纹理的ＰＣＡ系数建立一个年龄变化模型来模拟年龄的
影响，在人脸识别之前将待测人脸图像转变到与待比对

人脸图像相同年龄下的人脸．生成模型构建的过程就是
一个模拟年龄变化对人脸特征影响的过程，需要较为干

净的训练数据和准确的年龄估计做支撑，且模型的生成

过程依赖大量的参数估计，年龄影响的仿真结果容易失

真，计算的复杂度高［７，８］．因此，近年来关于抗年龄干扰的
人脸识别研究主要从判别模型的角度考虑的，本文提出

的模型也是属于判别模型的范畴．
判别模型［７～１４］充分利用人脸图像中与身份相关的

某些特征在年龄变化过程中的稳定性，从提取年龄不

变的特征的角度来克服年龄带来的干扰．文献［１５］使
用梯度方向金字塔 ＧＯＰ作为年龄不变的特征．文献
［１０］结合ＭＬＢＰ和ＳＩＦＴ两种局部特征作为年龄不变的
人脸特征，并引入基于随机采样的线性判别分类器

（ＲＳＬＤＡ）来进一步提升分类的性能．文献［８］使用一
个较大的参考数据集（ＣｒｏｓｓＡｇｅＣｅｌｅｂｒｉｔｙＤａｔａｓｅｔ）将原
始的人脸图像特征编码到一个年龄不变的参考空间，

同时引入最大池化聚合的方法保证一个人不同年龄的

两张人脸能获得相似的编码特征．
判别模型的核心是将年龄的干扰信息独立出来，

只提取与身份信息相关的人脸特征．然而上述文
献［８～１２］只是从提取人脸图像中具有判别能力的特征角

度出发，并没有主动分析年龄干扰对人脸特征的影响，

合理地将年龄的干扰信息与人脸身份特征进行区分，

导致最终提取的特征中不可避免地还含有年龄的干扰

信息［７］．同一个人随着年龄的变化，人脸的特征会发生
很大改变，但是与之身份相关的某些特征是相对稳定

的，一定程度上，人脸图像特征可以看成是年龄影响下

的特征与身份相关的特征的组合．基于此，本文希望通
过构建两个子空间分别描述人脸图像中的年龄信息与

身份信息，然后在只包含身份信息的子空间中进行人

脸识别，以根本消除年龄对人脸识别的影响．
对于存在较大类内干扰的人脸图像，传统的子空

间学习算法都是基于原始图像特征构建一个整体的优

化目标来求投影矩阵，如图像向量的去相关性（ＰＣＡ），
保证类间距离最大和类内距离最小（ＬＤＡ）等，并没有
考虑到图像特征的不同部分对于最终识别效果的影

响．文献［７，１３］在一个线性概率判别模型中同时引入
了年龄和身份的潜在因子，学习到一个身份子空间和

一个年龄子空间，但是他们都对模型中身份和年龄因

子以及随机噪声做了高斯分布的假设，并未对其合理

性加以说明．文献［１５］先用稀疏表示将人脸特征划分
为与类别相关和与类别无关的部分，再进行子空间学

习，但稀疏表示与子空间的分步学习设计忽略了两个

优化目标的相关性．

稀疏表示［１６］的核心思想是原始信号可以由一组过

完备的字典和稀疏系数进行表示．对于存在较大干扰
的情况，单一的字典学习方法［１７］并不能将干扰信息与

类别信息有效地区分开．文献［１８～２０］通过对字典的
转化和约束使得学习到的字典能够将与类别相关的特

征很好地区分出来．文献［２１］将信号分解为与类别是
否相关的部分和噪声部分，从低秩矩阵分解的角度进

行进一步求解．但都忽略了对表示系数分类能力的约
束．此外，文献［２２］提出当单个类别样本数目不足或含
较大类内干扰的情况下，样本并不能完全由字典中某

个特定类别的样本进行表示，使用联合表示（Ｃｏｌｌａｂｏｒａ
ｔｉｏｎＲｅｐｒｅｓｅｎｔａｔｉｏｎ）比稀疏表示（ＳｐａｒｓｅＲｅｐｒｅｓｅｎｔａｔｉｏｎ）
更加合理．

本文提出基于年龄不变的身份特征子空间学习

（ＡｇｅＩｎｖａｒｉａｎｔＦｅａｔｕｒｅＳｐａｃｅＬｅａｒｎｉｎｇ）的方法，尽可能地
将年龄干扰信息从身份特征中分离开．该方法将人脸
图像特征划分成四部分：平均脸部分，身份特征部分，年

龄特征部分以及噪声部分；引入身份字典和年龄字典

分别对身份特征和年龄特征进行表示．考虑到含年龄
信息的单个类别的样本是有限的，待测样本应该由字

典中的多个类别联合编码获得，因此使用联合表示学

习两个子空间．在字典学习过程中同时引入重构误差
约束和类标监督约束项［２３］．识别阶段，可以通过计算两
张图像在该空间的特征向量的距离进行分类．

２　年龄不变身份特征子空间学习

２．１　人脸图像分解
将人脸图像看成四个独立的部分：平均脸部分，身

份特征部分，年龄特征部分及其他噪声干扰部分．身份
特征部分表示人脸特征中相对稳定的与身份相关的部

分，年龄特征部分代表年龄干扰影响下的特征，平均脸

部分即为所有样本对应的平均特征．而噪声即不能由
字典表示的一些随机噪声．人脸图像特征分解的效果
如图２所示．

假设训练集由ｃ类身份类别组成，第 ｉ类训练样本
表示为Ｆｉ＝［ｆ

１
ｉ，…，ｆ

ｊ
ｉ，…，ｆ

ｎｉ
ｉ］∈Ｒ

ｄ×ｎｉ，其中 ｆｊｉ∈Ｒ
ｄ×１表

示第ｉ类训练样本的第 ｊ个样本．令 Ｆ＝［Ｆ１，…，Ｆｃ］∈
Ｒｄ×ｎ对应训练集样本矩阵，其中ｎ＝ｎ１＋…＋ｎｃ．训练集
中每个训练样本的人脸特征 ｆｊｉ∈Ｒ

ｄ×１；ｉ＝１，…，ｃ；ｊ＝１，
…，ｎｉ都可以表示为以下四部分的线性组合：身份特征
部分Ｉｊｉ∈Ｒ

ｄ×１，年龄干扰部分 Ａｊｉ∈Ｒ
ｄ×１，平均脸部分 ｍ

∈Ｒｄ×１，噪声部分εｊｉ∈Ｒ
ｄ×１．因此，训练样本集的每个人

脸图像分解可以表示为：

ｆｊｉ＝ｍ＋Ｉ
ｊ
ｉ＋Ａ

ｊ
ｉ＋ε

ｊ
ｉ；ｉ＝１，…，ｃ；ｊ＝１，…，ｎｉ （１）

２．２　基于身份字典和年龄字典的联合表示
引入身份字典 Ｕ＝［Ｕ１，…，Ｕｉ，…，Ｕｃ］∈Ｒ

ｄ×ｐ，Ｕｉ

４９５１
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∈Ｒｄ×ｐｉ和年龄字典 Ｖ＝［Ｖ１，…，Ｖｓ，…，Ｖｔ］∈Ｒ
ｄ×ｑ，Ｖｓ

∈Ｒｄ×ｑｓ分别对训练样本矩阵 Ｆ的人脸特征的身份和
年龄干扰部分进行编码．Ｘ＝［Ｘ１，…，Ｘｃ］∈Ｒ

ｐ×ｎ为 Ｆ
的身份部分对应的编码系数矩阵．Ｙ＝［Ｙ１，…，Ｙｔ］∈
Ｒｑ×ｎ对应Ｆ的年龄部分的编码系数矩阵．Ｘｉ＝［ｘ

１
ｉ，…，

ｘｊｉ，…，ｘ
ｎｉ
ｉ］∈Ｒ

ｐ×ｎｉ对应第 ｉ类样本 Ｆｉ的身份部分的编
码系数矩阵，其中 ｘｊｉ∈Ｒ

ｐ×１对应第 ｉ类样本中第 ｊ个样
本 ｆｊｉ身份部分的编码系数．同样，Ｙｉ＝［ｙ

１
ｉ，…，ｙ

ｊ
ｉ，…，

ｙｉ
ｎｉ］∈Ｒｑ×ｎｉ对应第ｉ类样本Ｆｉ年龄部分的编码系数矩
阵，其中 ｙｊｉ∈Ｒ

ｑ×１对应第 ｉ类样本中第 ｊ个样本 ｆｊｉ年龄
部分的编码系数．身份字典 Ｕ构成了与类别相关的子
空间的一组基，对应的编码系数ｘｊｉ即为第ｉ类第ｊ个样
本的身份特征部分Ｉｊｉ在该子空间的坐标．同理，年龄字
典 Ｖ构成了类内年龄干扰信息子空间的一组基，对应
的编码系数 ｙｊｉ即第 ｉ类第 ｊ个样本的年龄部分 Ａ

ｊ
ｉ在该

子空间的坐标位置．
基于上述对人脸图像分解的分析，本文结合重构

误差约束和正则项约束构成子空间学习的目标函数．
文献［２２］提出在训练样本单个类别样本不足或样本含
较大类内干扰的情况下，采用 ｌ２范数比稀疏表示更加
有效．本文这里用ｌ２范数来对编码系数进行约束：

ＪＵ，Ｖ，Ｘ，Ｙ ＝ａｒｇｍｉｎＵ，Ｖ，Ｘ，Ｙ
Ｆ－Ｍ－ＵＸ－ＶＹ ２

Ｆ

＋λ１ Ｘ
２
Ｆ＋λ２ Ｙ

２
Ｆ （２）

其中 · Ｆ表示矩阵的Ｆｒｏｂｅｎｉｏｕｓ范数，第一项 Ｆ－Ｍ
－ＵＸ－ＶＹ ２

Ｆ对应信号的重构误差项，ＵＸ和 ＶＹ分别
对应式（１）中人脸图像的身份特征部分Ｉ和年龄特征部
分Ａ．式（２）中对应的平均脸可以由训练集样本特征求
平均得到：Ｍ＝［ｍ，…，ｍ］∈Ｒｄ×ｎ，其中

ｍ＝１ｎ∑
ｃ

ｉ＝１
∑
ｎｉ

ｊ＝１
ｆｊｉ；ｆ

ｊ
ｉ∈Ｒ

ｄ×１

ｎ表示训练样本集的样本数量．为了平衡重构误差项和
稀疏约束项，引入λ１，λ２两个参数．

２．３　编码系数判别能力约束
身份字典和年龄字典张成了对应的身份子空间和

年龄子空间，为了保证子空间中身份特征 ｘｊｉ，ｉ＝１，…，
ｃ，ｊ＝１，…，ｎｉ和年龄特征ｙ

ｊ
ｉ，ｉ＝１，…，ｃ，ｊ＝１，…，ｎｉ具有

足够的判别能力，引入身份的类标约束和年龄的类标

约束来保证编码系数的判别能力．
根据文献［２３］，引入 Ｈ１∈Ｒ

ｃ×ｎ作为身份特征的类

标矩阵，当第ｌ个训练样本（字典）来自第 ｋ个人时，该
类标矩阵对应的第ｋ行，第ｌ列的元素对应为１，该列的
其他元素为０；引入 Ｈ２∈Ｒ

ｔ×ｎ为年龄特征的类标矩阵，

当第ｎ个训练样本来自第 ｍ个年龄阶段时，该类标矩
阵对应的第ｍ行，第 ｎ列的元素对应为１，该列的其他
元素为０．对于整个训练集，定义两个线性的转化函数
ｇ（Ｘ；Ａ）＝ＡＸ，ｆ（Ｙ；Ｂ）＝ＢＹ将编码得到的身份特征矩
阵Ｘ和年龄特征矩阵Ｙ转化到身份和年龄特征的判别
空间，Ａ和Ｂ分别对应身份和年龄的转化矩阵．由此，
加入类标矩阵约束的训练模型如下：

Ｊ＝ａｒｇｍｉｎ
Ｕ，Ｖ，Ａ，Ｂ，Ｘ，Ｙ

Ｆ－Ｍ－ＵＸ－ＶＹ ２
Ｆ

＋α Ｈ１－ＡＸ
２
Ｆ＋β Ｈ２－ＢＹ

２
Ｆ

＋λ１ Ｘ
２
Ｆ＋λ２ Ｙ

２
Ｆ （３）

其中 Ｈ１－ＡＸ
２
Ｆ对应身份特征的类标约束项，它能保

证同一身份类别的人编码系数 ｘｊｉ是相似的．同样， Ｈ２
－ＢＹ ２

Ｆ对应年龄特征的类标约束项，它能保证同一年

龄的人编码系数ｙｊｉ是相似的．α，β分别对应身份和年龄
类标矩阵约束项的正则参数，通过调整 α／β的值，可以
调节两个子空间判别能力的权重比．
２．４　模型求解

年龄不变特征子空间的目标函数（式（３））对于字
典Ｕ、Ｖ，类标转换矩阵Ａ、Ｂ和编码系数 Ｘ、Ｙ整体的求
解而言是非凸的，然而当 Ｘ、Ｙ固定时，只含 Ｕ、Ｖ、Ａ、Ｂ
变化量的目标函数是凸函数；当 Ｕ、Ｖ、Ａ、Ｂ固定时，只
含Ｘ、Ｙ变化量的目标函数是凸函数．因此，模型的求解
可以划分为两个子问题：固定字典和类标矩阵，更新编

码系数；固定编码系数，更新字典和类标矩阵，直至最终

收敛．
首先，固定Ｖ、Ｂ、Ｘ、Ｙ，更新Ｕ、Ａ，式（３）简化为：

ＪＵ，Ａ ＝ａｒｇｍｉｎＵ，Ａ
Ｆ－Ｍ－ＵＸ－ＶＹ ２

Ｆ＋α Ｈ１－ＡＸ
２
Ｆ

（４）

令Ｓ＝
Ｆ－Ｍ－ＶＹ

槡αＨ[ ]
１

，Ｄ＝
Ｕ

槡α[ ]Ａ，式（４）可改为：
ＪＤ ＝ａｒｇｍｉｎＤ

Ｓ－ＤＸ ２
Ｆ （５）

Ｄ可以依据文献［２４］的字典更新方法进行逐类更新，
字典Ｕ和Ｖ可根据行向量的维度从Ｄ中分解得到．

其次，固定Ｕ、Ａ、Ｘ、Ｙ，更新Ｖ、Ｂ，式（３）简化为：
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ＪＶ，Ｂ ＝ａｒｇｍｉｎＶ，Ｂ
Ｆ－Ｍ－ＶＹ－ＵＸ ２

Ｆ＋β Ｈ２－ＢＹ
２
Ｆ

（６）
类似地，式（６）可以转换成如下形式：

ＪＷ ＝ａｒｇｍｉｎＷ
Ｚ－ＷＹ ２

Ｆ （７）

其中，Ｚ＝
Ｆ－Ｍ－ＵＸ

槡βＨ[ ]
２

，Ｗ ＝
Ｖ

槡β[ ]Ｂ，同样采用文献
［２４］中字典更新的算法来求解式（７）．
再次，固定Ｕ、Ｖ、Ａ、Ｂ、Ｙ，更新Ｘ，式（３）简化为：

ＪＸ ＝ａｒｇｍｉｎＸ
Ｆ－Ｍ－ＵＸ－ＶＹ ２

Ｆ

＋α Ｈ１－ＡＸ
２
Ｆ＋λ１ Ｘ

２
Ｆ （８）

式（８）可以转换成如下形式：

ＪＸ ＝ａｒｇｍｉｎＸ

Ｆ－Ｍ－ＶＹ

槡αＨ[ ]
１

－
Ｕ

槡α[ ]ＡＸ
２

Ｆ

＋λ１ Ｘ
２
Ｆ

（９）
式（９）是一个凸函数，因此身份特征的编码系数可以直
接计算得到：

　　Ｘ ＝ ＵＴ 槡αＡ[ ]Ｔ
Ｕ

槡α[ ]Ａ ＋λ１( )Ｉ
－１

 ＵＴ 槡αＡ[ ]Ｔ
Ｆ－Ｍ－ＶＹ

槡αＨ[ ]
１

（１０）

最后，固定Ｕ、Ｖ、Ａ、Ｂ、Ｘ，更新 Ｙ，Ｙ的更新过程与 Ｘ的
近似．

　　Ｙ ＝ ＶＴ 槡βＢ[ ]Ｔ
Ｖ

槡β[ ]Ｂ ＋λ２( )Ｉ
－１

 ＶＴ 槡βＢ[ ]Ｔ
Ｆ－Ｍ－ＵＸ

槡βＨ[ ]
２

（１１）

综上，身份、年龄字典的求解如算法１所示．

算法１　身份字典和年龄字典求解算法

输入：ｃ个身份类别的训练样本矩阵Ｆ＝［Ｆ１，…，Ｆｃ］∈Ｒｄ×ｎ，参数α，
β，λ１，λ２．

输出：身份字典Ｕ和年龄字典Ｖ．
①　初始化
　　计算平均脸特征Ｍ，参照２２节；
　　计算类标矩阵Ｈ１和Ｈ２，参照２３节；
　　对训练样本分别按照身份和年龄类别进行 ＰＣＡ降维，初始化身
份字典Ｕ和年龄字典Ｖ；
　　初始化编码系数矩阵 Ｘ，Ｙ，式（２）（假设 λ１＝λ２）可简化为式

（１２），
Ｘ

Ｙ[ ] 可直接求得．
ＪＸ，Ｙ ＝ａｒｇｍｉｎＸ，Ｙ

Ｆ－Ｍ－[ ]Ｕ Ｖ
Ｘ[ ]Ｙ

２

Ｆ
＋λ１

Ｘ[ ]Ｙ ２
（１２）

　　初始化转换矩阵：Ａ＝Ｈ１Ｘ－１，Ｂ＝Ｈ２Ｙ－１．
②　固定Ｖ，Ｘ，Ｙ，使用文献［２４］中的字典更新方法更新式（４）中的

Ｕ，Ａ．
③　固定Ｕ，Ｘ，Ｙ，使用文献［２４］中的字典更新方法更新式（４）中的

Ｖ，Ｂ．
④　固定Ｕ，Ｖ，Ａ，Ｂ，Ｙ，根据式（９）更新Ｘ．
⑤　固定Ｕ，Ｖ，Ａ，Ｂ，Ｘ，根据式（１１）更新Ｙ．
⑥　迭代条件判断
　　达到预设的迭代次数或损失小于阈值后停止迭代，否则转到②．

２．５　模型评价
（１）模型如何确保字典 Ｕ学到的是身份信息，Ｖ学

到的是年龄信息？

从特征描述角度， Ｆ－Ｍ－ＵＸ－ＶＹ ２
Ｆ项用人脸

的平均脸信息、身份特征、年龄特征以及随机噪声来重

构整个人脸图像特征，ＵＸ＋ＶＹ对应于人脸中的身份信
息和年龄信息的总和．

从任务完成的角度出发，为了让 ＵＸ包含完成人脸
识别任务所需要的身份信息，让ＶＹ包含年龄识别所需
要的年龄信息，引入了对编码系数 Ｘ和 Ｙ的约束：
（α Ｈ１－ＡＸ

２
Ｆ）和（β Ｈ２－ＢＹ

２
Ｆ），使得 Ｘ、Ｙ分别具

有足够的判别能力来区分不同的身份类别和年龄类

别，由此，ＵＸ对于身份信息的表示能力得到了保证，ＶＹ
对于年龄信息的表示能力得到了保证．因此，学到的字
典Ｕ和Ｖ能够将人脸图像中的身份部分和年龄部分进
行有效的区分，使得编码的系数 Ｘ和 Ｙ能够完成人脸
识别和年龄识别的任务．

图３给出了在 ＦＧＮＥＴ数据库上求解的身份子空
间、年龄子空间的可视化结果．由字典 Ｕ表示的身份特
征部分ＵＸ确实包含了人脸身份的相关信息，由字典 Ｖ
表示的年龄特征部分 ＶＹ包含了人脸年龄相关的纹理
特征．

由于实际的训练样本中不仅仅包含年龄的干扰信

息，还可能包含其他的干扰项．如图４所示，年龄子空间
学到特征除了年龄的干扰部分，还包括了眼镜、姿态等

其他干扰信息．本文考虑的是存在较大年龄干扰的人
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脸识别任务，年龄字典和对应类标约束项的引入能够

增强模型对年龄干扰的表示能力，保证与年龄识别相

关的信息只由字典 Ｖ张成，确保了身份字典 Ｕ张成的
子空间中不含年龄相关的信息．

（２）在抗年龄干扰的人脸识别中，采用联合表示还
是稀疏表示？

文献［２５］证实了当训练数据在满足一定的条件
时，ｌ１范数的有效性是可以保证的，但是当训练样本存
在很大干扰信息的时候，低维的线性假设便不再成立．
文献［２２］认为当字典不是过完备时，联合表示（使用 ｌ２
范数）比稀疏表示（使用ｌ１范数）的识别效果更好．在抗
年龄干扰的人脸识别任务中，单个类别的样本数目是

有限的且训练样本中包含较大的年龄干扰，过完备的

字典是无法获得的，因此使用联合表示（使用 ｌ２范数）
更加合理．

３　抗年龄干扰的人脸识别框架
　　抗年龄干扰的人脸识别整体框架如图５所示．训练
阶段，所有的训练样本根据身份类别和年龄类别进行

分组，基于上述年龄不变的身份特征子空间学习算法

获得身份字典和年龄字典张成的两个独立子空间．在
测试阶段，任意待比对的图像都可以由上述的身份字

典和年龄字典投影到对应的身份空间和年龄空间．然
后基于身份子空间编码系数的距离进行人脸识别．
３．１　局部特征提取

相比于全局特征，局部特征在人脸图像特征多尺

度、多方向的表示上更加有效，方向梯度直方图（ＨＯＧ）
特征是已有的局部特征描述算法中效果相对较好的一

种［７，１３］．为了便于与已有的抗年龄干扰的人脸识别方法
进行比较，本文采用ＨＯＧ特征作为特征描述子，具体的
设置如表１所示．

考虑到提取的ＨＯＧ特征维度很高，需要对特征进
行降维，本文采用ＰＣＡ来获得较低维度的特征．

表１　ＨＯＧ特征描述算子参数设置

块的大小 重叠因子 方向数

１０ ０．９ ９

３．２　人脸比对
对单个人脸图片提取完ＨＯＧ特征并采用ＰＣＡ降维

后，获得表示人脸局部特征的较低维度的特征向量 ｆ∈
Ｒｄ×１．该特征向量可以由学习到的身份字典 Ｕ∈Ｒｄ×ｐ和

年龄字典Ｖ∈Ｒｄ×ｐ编码到对应的身份子空间和年龄子空
间，编码系数ｘ∈ＲＰ×１即为年龄不变的身份特征．

Ｊｘ，ｙ ＝ａｒｇｍｉｎｘ，ｙ
ｆ－ｍ－[ ]Ｕ Ｖ [ ]ｘｙ

２

Ｆ

＋λ１ [ ]ｘｙ ２

（１３）
由此，ｘ，ｙ可直接由式（１３）计算得到：
ｘ

ｙ[ ] ＝ ＵＴ Ｖ[ ]Ｔ
Ｕ[ ]Ｖ ＋λ１( )Ｉ

－１

 ＵＴ Ｖ[ ]Ｔ （ｆ－ｍ）

（１４）
为了证明所提模型的有效性，本文直接计算样本

年龄不变的身份特征ｘ两两之间的距离，采用最近邻算
法做分类．

４　实验与分析

４．１　数据库
包含年龄信息的人脸数据库主要有三个：ＦＧ

ＮＥＴ［２６］、ＭＯＲＰＨ［２７］和ＣＡＣＤ［２８］，具体信息如表２所示．
表２　含年龄信息的人脸数据库比对

数据库 样本数目
每个类别

样本数

数据库

年龄范围
年龄跨度

ＦＧＮＥＴ １００２ １２．２ ０－６９ ０－４５
ＭＯＲＰＨ ５５１３４ ４．１ １６－７７ ０－５
ＣＡＣＤ １６３４４６ ８１．７ １０－６０ ０－１０

　　ＦＧＮＥＴ数据库样本数相对较小，１００２张图片，８２
个不同的身份类别，同一个人的年龄跨度相对较大，最

大为从０岁到４５岁．ＭＯＲＰＨ数据库学术版有５５１３４张
人脸图像，１３６１８个人，平均每个人只有四张图片，每个
人的年龄跨度相对较小，且包含较大的姿态、表情干扰．
ＣＡＣＤ数库数据量最大，２０００个人，１６３４４６张图片，平
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均每个人有８２张图片，但同类样本的年龄跨度也相对
较小．考虑到ＣＡＣＤ包含一些重复和错误标记的图片，
本文在ＭＯＲＰＨ和ＦＧＮＥＴ数据库上验证所提的模型的
有效性，所有训练集划分别分成不同的年龄组，每５岁
的年龄跨度作为一个年龄组．
４．２　参数设置

年龄不变的身份子空间学习算法中涉及到以下的

参数：ＰＣＡ降维以后的维度 ｄ，类标约束的参数 α，β以
及正则项的参数 λ１、λ２．对于 ＰＣＡ降维维度，本文将 ｄ
从１００提高到２０００，当ｄ＝９００维时识别性能最好．对于
类标约束参数α，β和正则项参数λ１、λ２．本文采用交叉
验证的方法来寻找最优值．ＦＧＮＥＴ数据库上（α，β，λ１，
λ２）＝（２３，１２，０００５，０００５），ＭＯＲＰＨ库（α，β，λ１，

λ２）＝（２３，００１，０００２，０００２）．
４．３　ＦＧＮＥＴ数据库上的实验

依据文献［７，１０］中训练集和测试集的划分，本文
采用留一法（ｌｅａｖｅｏｎｅｐｅｒｓｏｎｏｕｔ）来验证模型的有效
性．ＦＧＮＥＴ中８２个人的样本均参与实验．８１个人的样
本用来做训练，另外一人的样本用来测试．对每个待测
试的类别随机挑选１０对样本，每对中的第一张图像与
其他８１个类别的样本组成 ｇａｌｌｅｒｙ集，另一张人脸图像
作为ｐｒｏｂｅ集．

表３给出了实验的比较结果，本文提出的方法识别
率为７９８％，比其他已发表的方法效果更好些．此外，
基于年龄不变的身份特征子空间学习模型的人脸识别

比直接提ＨＯＧ特征效果好很多．
表３　抗年龄干扰的人脸识别算法在ＦＧＮＥＴ数据库上的比较

方法 数据库（类别数，图像数）

Ｐｒｏｂｅ集和Ｇａｌｌｅｒｙ集中
识别率

Ｇｅｎｇ等人（２００８）［４］ 生成模型：构建人脸随年龄变化的２Ｄ模型，依据该年龄影响模型将待
测人脸图像转变到待比对图像对应年龄下的图像再做识别．

ＦＧＮＥＴ（１０，１０） ３８１％

Ｐａｒｋ等人（２０１０）［５］ 生成模型：基于人脸的形状和纹理特征构建三维的人脸年龄变化模型

来弥补年龄带来的影响．
ＦＧＮＥＴ（８２，１００２） ３７４％

Ｌｉ等人（２０１０）［１４］ 判别模型：结合多个局部特征 ＬＢＰ，ＳＩＦＴ等作为年龄不变的特征，采用
基于随机采样的线性判别分类器（ＲＳＬＤＡ）构建判别模型．

ＦＧＮＥＴ（８２，８２） ４７５％

Ｇｏｎｇ等人（２０１３）［７］ 判别模型：基于身份因子和年龄因子的隐因子分析概率判别模型． ＦＧＮＥＴ（８２，８２） ６９０％

Ｇｏｎｇ等人（２０１５）［１３］ 判别模型：提出基于最大熵的特征算子（ＭＥＦＤ）并采用概率匹配模型直
接计算两个人脸图像中身份特征部分相似的概率．

ＦＧＮＥＴ（８２，８２） ７６２％

本文方法
直接提取ＨＯＧ特征，采用最近邻算法做分类． ＦＧＮＥＴ（８２，８２） ５３７％

判别模型：年龄不变的身份特征子空间学习算法． ＦＧＮＥＴ（８２，８２） ７９８％

　　图６给出正确识别的部分人脸图像，第一行为待测试
的人脸图像，第二行对应识别结果，与正确的结果一致．

图７给出错误识别的部分人脸图像．第一行为待
测试的人脸图像，第二行对应识别结果，第三行对应真

实的结果．可以发现，由于年龄带来巨大的干扰，识别
结果比真实结果更加接近测试的人脸图像．
４．４　ＭＯＲＰＨ数据库上的实验

本文在 ＭＯＲＰＨＡｌｂｕｍ２数据库上进行了实验，依
据文献［７，１０］对训练集和测试集的划分，随机选取
１００００人作为测试集，每个人选取年龄跨度最大的两张
图片，年龄较小的１００００张人脸图片作为 ｇａｌｌｅｒｙ集，年

龄较大的作为 ｐｒｏｂｅ集，再另外选取其他的１０００人作
为训练集，实验结果如表４所示．

本文所提方法针对的是年龄跨度较大的人脸识

别，因为ＭＯＲＰＨ数据库单个人的训练样本较少，年龄
跨度很小，且包含较大的姿态、表情的干扰，并不能充

分展现本文所提方法的优越性，尽管如此，本文所提方

法依然有相对较好的识别效果，比直接提 ＨＯＧ特征效
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果好很多．
表４　抗年龄干扰的人脸识别算法在ＭＯＲＰＨ数据库上的比较

方法 识别率

Ｐａｒｋ等人（２０１０）［５］ ７９．８０％
Ｌｉ等人（２０１０）［１０］ ８３．９０％
Ｄｕ等人（２０１２）［６］ ７９．２４％
Ｋｌａｒｅ等人（２０１１）［９］ ７９．０８％
Ｏｔｔｏ等人（２０１２）［１２］ ８１．２７％
ＨＯＧ＋ＨＦＡ（２０１３）［７］ ９１．１４％
ＨＬＢＰ＋ＣＡＲＣ（２０１４）［８］ ９２．８０％
ＨＯＧ＋ＩＦＡ（２０１５）［１３］ ９２．２６％
文献［２８］中的方法 ８７．１３％
ＨＯＧ ４３．６５％
本文方法（ＨＯＧ＋ＡＩＦＳＬ＋Ｅｕｃｌｉｄｅａｎ） ８８．４３％
本文方法（ＨＯＧ＋ＡＩＦＳＬ＋Ｃｏｓｉｎｅ） ８９５７％

５　结论
　　本文提出了一种抗年龄干扰的人脸识别方法，该
方法将人脸特征字典分解为身份字典和年龄字典，学

习到对应的身份子空间和年龄子空间，再基于身份子

空间进行人脸识别可有效地克服年龄干扰的影响．
在ＭＯＲＰＨ和ＦＧＮＥＴ数据库上的实验结果证明了

本文方法的有效性．此外，本文引入的年龄字典可以被
替换为表情、光照等其他干扰字典，有望用来解决类似

的类内干扰较大的人脸识别问题．
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