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面向人脸年龄估计的选择性多层融合神经网络∗

李　 超１∗ꎬ童　 林２ꎬ刘永辉３ꎬ朱道萌１ꎬ马延臣１

(１.贵州电子信息职业技术学院机电工程系ꎬ贵州 凯里 ５５６０９９ꎻ２.六盘水师范学院物理与电气工程学院ꎬ贵州 六盘水 ５５３００４ꎻ
３.浙江工业大学信息工程学院ꎬ浙江 杭州 ３１００１４)

摘　 要:针对使用传统神经网络算法进行人脸年龄估计可能会带来梯度弥散或梯度爆炸引起网络退化的风险ꎬ提出了选择

性多层融合的卷积神经网络结构(ＳＭＬＦ￣ＮｅｔꎬＳｅｌｅｃｔｉｖｅ ｍｕｌｔｉｌａｙｅｒ ｆｕｓｉｏｎ ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋ)ꎮ 首先在 ＳＭＬＦ￣Ｎｅｔ 设计中

融合了类似 ＳＥ(Ｓｑｕｅｅｚｅ￣ａｎｄ￣Ｅｘｃｉｔａｔｉｏｎ Ｎｅｔｗｏｒｋｓ)结构增强了模型的非线性和特征重标定ꎬ其次为了提高深层网络模型的分类

精度ꎬ引入了类似 ＲＥ(ＲｅｓＮｅｔｓ)结构解决网络退化问题ꎬ最后根据卷积核移动步长动态选择网络结构避免网络参数过多ꎮ 该

方法通过构建 ＲＥ 与 ＳＥ 结构提取人脸的高维、中维、低维特征ꎬ并使用 ＢＮ(Ｂａｔｃｈ Ｎｏｒｍａｌｉｚａｔｉｏｎ)操作降低网络训练难度ꎮ 结果

在扩充亚洲数据后的 ＩＭＤＢ￣ＷＩＫＩ 数据集上对本文方法进行训练ꎬ并在树莓派上进行测试ꎬ结果显示 ＳＭＬＦ￣Ｎｅｔ 方法能够取得

平均绝对误差(ＭＡＥ)为 ３.０９ 的估计精度ꎬ优于 Ｇｏｏｇｌｅ ＩｎｃｅｐｔｉｏｎＮｅｔ 方法(ＭＡＥ)为 ３.３２ 和 ＳｈｕｆｆｌｅＮｅｔ 方法(ＭＡＥ)为 ３.５４ꎬ充分

证实了本文所提方法的先进性和有效性ꎮ

关键词:深度学习ꎻ卷积神经网络ꎻ人脸检测ꎻ激活函数ꎻ年龄估计
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　 　 近年来ꎬ随着人工智能技术的发展ꎬ人脸年龄属

性存在很多实际应用价值ꎬ能够与人脸检测ꎬ行人再

识别等技术结合ꎬ应用在人工智能机器人、智能安

防、人物行为预测、智能客流量统计系统[１]ꎮ 虽然

绝大部分人的面部特征随着年龄的变化趋势相似ꎬ
但在实际生活中人的面部年龄表现受生活方式、区
域、种族、遗传基因等外在和内在的因素影响[２]ꎬ导
致同一年龄的人面部外观上相差很大ꎮ 而且摄像头

采集到的图像容易受到光线、角度及清晰度的影响ꎬ
这使得研究人员不断加深网络以提取深层特征ꎮ 但

庞大的网络需要进行大量的计算ꎬ因此对多张人脸

实时预测年龄的硬件要求十分高ꎮ 提高人脸年龄预

测的模型效率及速度仍是计算机视觉领域的一个极

具挑战的任务ꎮ
卷积神经网络最早由 Ｙａｎｎ ＬｅＣｕｎ 教授提出[３]ꎬ

主要是解决目标分类问题ꎬ其中的局部连接ꎬ权值共

享ꎬ空间和时间上的采样使得在目标物体检测与识别

上具有扭转不变性ꎬ并且在物体的分类上具有很好的

鲁棒性ꎮ 在二十一世纪后ꎬ随着深度学习理论的提出

和计算机计算速度的提高ꎬ卷积神经网络取得了飞速

发展ꎬ并被大量应用在计算机视觉、自然语言处理等

领域ꎮ 尤其是在图像处理领域[４]ꎮ 深度学习是一种

特征学习ꎬ能够把原始数据由简单的非线性处理转变

为更高层次的、更加抽象的表达ꎮ 和传统神经网络相

比ꎬ深度学习能够通过无监督方式逐层提取图像的高

层次特征[５]ꎬ从而得到更能准确表示图像的本质特

征ꎮ 受到深度学习在人脸识别中良好的表现ꎬ引发了

许多研究者的兴趣ꎮ Ｗａｎｇ 等[６]人设计一个具有 ６ 层

卷积神经网络ꎬ其中第 ２ 到 ５ 层特征图谱包含 ２ 个卷

积层和两个池化层ꎬ将其首尾相连构成一个向量后应

用流形学习的方法做降维处理以此作为人脸图像表

征送入到 ＳＶＭ、ＳＶＲ、ＰＬＳ ( ｐａｒｔｉａｌ ｌｅａｓｔ ｓｑｕａｒｅｓ) 与

ＣＣＡ(ｃａｎｏｎｉｃａｌ ｃｏｒｒｅｌａｔｉｏｎ ａｎａｌｙｓｉｓ)进行最终分类或

做回归预测ꎮ Ｌｅｖｉ 等人[７] 构造了一个 ５ 层的类似于

Ａｌｅｘｎｅｔ 的卷积神经网络ꎬ在 Ａｄｉｅｎｃｅ 数据集上进行年

龄分类ꎮ Ｙｉ 等人[８] 先将人脸图像划分为不同的尺

寸ꎬ接着在其内部划分出多个局部对齐块 ( ｌｏｃａｌ
ａｌｉｇｎｅｄ ｐａｔｃｈｅｓ)ꎬ最后将得到的块输送到有 ４ 层卷积

神经网络中ꎮ 这样一方面在增加了样本空间的同时

也增加了网络的拟合(ｆｉｔｔｉｎｇ)能力ꎮ Ｎｉｕ 等人[９]把年

龄标签当作连续的数值ꎬ让一个具有 ５ 层卷积神经网

络的最后一层神经元个数为 １ꎬ这样就得到年龄的具

体数值ꎮ 随后ꎬ构造类似 ＯＨ￣ｒａｎｋｅｒ 的排序方法ꎬ唯
一的区别是将 ＳＶＭ 替换成一个 ５ 层的神经网络ꎬ这
样构造结果也是最好的年龄估计方法之一ꎮ

综上所述虽然卷积神经网络的参数相比传统网

络减少了极多ꎮ 但为了提取高维特征ꎬ需要不断增

加网络深度ꎬ因此卷积神经网络一般都有很多

层[１０]ꎬ这带来的结果是网络参数十分庞大ꎮ 庞大的

网络参数势必会带来大量的计算ꎬ容易造成网络过

拟合ꎬ给网络训练带来很大的困难ꎮ 而且随着网络

层数的加深还会出现梯度弥散或梯度爆炸[１１] 而造

成网络退化ꎮ 为了解决此问题ꎬ文中提出了基于深

度学习的选择性多层融合的卷积神经网络人脸年龄

识别算法ꎮ 首先对网络训练的数据集进行扩充及数

据增强处理ꎮ 其次构建所提出的选择性多层融合的

卷积神经网络结构并使用 ＬｅａｋｙＲｅｌｕ 作为激活函

数ꎬ网络最后的特征输出通过 ｓｏｆｔｍａｘ 进行分类并加

权求和得到预测年龄ꎮ

１　 基于 ＳＭＬＦｎｅｔ 网络的人脸年龄估

计方法

　 　 本文提出的基于 ＳＭＬＦｎｅｔ 网络的人脸年龄估计

方法流程如图 １ 所示ꎬ主要分为两个部分包括图像

预处理和基于 ＳＭＬＦｎｅｔ 网络的年龄估计ꎮ 下面对这

两部分详细介绍ꎮ

图 １　 基于 ＳＭＬＦｎｅｔ 网络的人脸年龄估计算法

１.１　 图像预处理

人脸年龄估计一般需要和人脸检测配合使用ꎮ
待处理的图片先经过人脸检测模块对人脸进行定位ꎬ
将定位后的人脸进行过滤(模糊过滤ꎬ大小过滤)ꎬ之
后对人脸进行对齐ꎬ裁剪ꎬ最后通过年龄估计模块对

人脸进行特征输出、ｓｏｆｔｍａｘ 分类输出人脸年龄ꎮ
在进行网络训练之前通过对数据集进行数据增

强处理来丰富图像数据ꎬ增强网络的泛化性ꎮ 为了避

免训练图片中人脸大小不统一造成网络学习困难ꎬ需
要对数据进行规范化处理ꎬ主要将图片中的人脸区域

扩充为 １.２ 倍并进行图片裁剪ꎮ 在图 ２(ａ)为原始图

片ꎬ经过裁剪后得到图 ２(ｂ)ꎮ 对裁剪后的照片进行

随机亮度增强ꎬ亮度值取自上下极限值之间ꎬ增强模

型对人脸图片的明暗光线的适应性ꎬ图 ２(ｂ)经过区

间随机增加亮度后得到图 ２(ｃ)ꎮ 对图片进行灰度化

处理可以增强模型对灰度图片处理能力同时也能增

强模型对图片本质特征的提取ꎮ 对图 ２(ｂ)进行灰度
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处理后得到图 ２(ｄ)ꎮ 此外ꎬ文中也随机对数据集随

机进行旋转、左右镜像、高斯模糊等处理ꎮ

图 ２　 图片预处理

１.２　 ＳＭＬＦｎｅｔ 网络算法

１.２.１　 网络结构

参考 Ｇｏｏｇｌｅ 团队提出的高效率深度可分离卷

积减少网络参数的方法[１２]ꎬ解决本文所提网络因增

加网络深度而带来参数量增加的问题ꎮ 文中实现卷

扩张压缩是先通过卷积核为 １×１ 的卷积对网络进

行扩张 (提升 ｃｈａｎｎｅｌ)ꎬ 并对该层输出进行 ＢＮ
(Ｂａｔｃｈ Ｎｏｒｍａｌｉｚａｔｉｏｎ)操作ꎬ经过 ＢＮ 后对结果进行

ＬｅａｋｙＲｅｌｕ 激活函数激活ꎮ 再通过一个卷积核为 ３×
３ 的卷积层ꎬ再次对输出进行 ＢＮ 和 ＬｅａｋｙＲｅｌｕ 激活

函数操作ꎮ 最后通过卷积核为 １×１ 的卷积层对网

络输出通道进行压缩ꎮ 图 ３ 为网络结构图ꎬ其中 ｔ
为扩充倍数ꎬｓ为卷积核移动步长ꎮ

图 ３　 Ｂｏｔｔｌｅｎｅｃｋ 结构图

图 ４ 为 ＳＥ 网络结构图ꎬ该结构的输入为原始网

络的输出ꎬ是一个对网络进行优化的结构ꎮ 当上层网

络输出特征图为 ｃ×ｈ×ｗ时ꎬ经过 Ｇｌｏｂａｌｐｏｏｌｉｎｇ 将特征

图压缩为 ｃ×１×１ 的特征图ꎬ然后经过一个全链接层将

通道数进行压缩ꎬ压缩参数为 ｒꎬ输出特征图的大小为

(ｃ / ｒ)×１×１ꎻ该全链接层的输出经过 Ｒｅｌｕ 激活函数对

输出的特征图进行非线性增强ꎻ激活层的输出再次经

过全链接层将输出通道进行扩充为 ｃꎬ该层的输出特

征图为 ｃ×１×１ 再经过 Ｓｉｇｍｏｉｄ 函数将特征信息归一

化ꎬ最后通过 Ｓｃａｌｅ 操作实现对原始网络输出特征进

行特征重标定ꎬ起到特征增强的作用ꎮ

图 ４　 ＳＥ 网络结构图

由于深层网络能够提取图像的特征越抽象越具

有语义信息ꎬ相应的对图像的分类也会更准确ꎮ 但

更深的网络可能会带来梯度弥散或梯度爆炸带来网

络退化的风险ꎮ 为了避免文中网络出现上述问题ꎬ
提出了选择性多层融合的卷积神经网络结构

( ＳＭＬＦ￣Ｎｅｔꎬ Ｓｅｌｅｃｔｉｖｅ ｍｕｌｔｉｌａｙｅｒ ｆｕｓｉｏｎ ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ
ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋ)ꎬ在 ＳＭＬＦ￣Ｎｅｔ 设计中融合了类似 ＳＥ
(Ｓｑｕｅｅｚｅ￣ａｎｄ￣Ｅｘｃｉｔａｔｉｏｎ Ｎｅｔｗｏｒｋｓ) [１３] 结构增强了模

型的非线性和特征重标定ꎬ 同时加入类似 ＲＥ
(ＲｅｓＮｅｔｓ)结构解决网络退化问题[１４]ꎬ提高深层网

络模型的分类精度ꎮ 为保证引入 Ｒｅｓｉｄｕａｌ ｂｌｏｃｋ 层

不会给网络增加太多参数ꎬ对于文中的网络模型仅

在输入通道和输出通道一致的卷积结构中加入 ＲＥ
网络结构ꎬ图 ５ 为 ｂｏｔｔｌｅｎｅｃｋ 加入 ＲＥ 和 ＳＥ 后的

ＳＭＬＦ￣Ｎｅｔ 结构ꎮ

图 ５　 ｂｏｔｔｌｅｎｅｃｋ 与 ＲＥ、ＳＥ 融合的 ＳＭＬＦ￣Ｎｅｔ 结构

表 １ 为 ＳＭＬＦ￣Ｎｅｔ 网络结构的具体配置ꎮ 其中ꎬ
Ｃ表示通道数ꎬｔ表示通道扩充倍数ꎬＲＥ 表示使用残

差结构ꎬＳＥ 表示使用压缩激励结构来增强网络的特

征筛选能力ꎬｓ为卷积核移动的步长ꎬＲ 表示该层网

络重复使用的次数ꎮ 第一层采用卷积核为 ３×３ꎬ步
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ｃｈｉｎａｔｒａｎｓｄｕｃｅｒｓ.ｓｅｕ.ｅｄｕ.ｃｎ 第 ３３ 卷

长 ｓ＝ ２ 的卷积ꎮ ＤＷ１ 结构为一个卷积核 １×１ 的卷

积和一个卷积核为 ３×３ 的可分离卷积组成并进行

ＢＮ 和 ＬｅａｋｙＲｅｌｕ 激活函数操作ꎮ ＤＷ２ 为一个卷积

核 ７×７ 的可分离卷积和一个卷积核为 １×１ 的 ｃｏｎｖ
组成并进行 ＢＮ 和 ＬｅａｋｙＲｅｌｕ 激活函数操作ꎮ 在 ｓ ＝
１ 的 ｂｏｔｔｌｅｎｅｃｋ 卷积层中使用残差与 ＳＥ 结构ꎬ在 ｓ ＝
２ 的 ｂｏｔｔｌｅｎｅｃｋ 卷积层中仅使用 ＳＥ 结构ꎮ 全链接层

使用的网络输出为 ６６(年龄为 ６５ 及以上按同一类

处理)ꎬ最后是 ｓｏｆｔｍａｘ 将全链接层输出的 ６６ 个特征

转化为相应的概率值再对应的年龄进行加权求和ꎮ
表 １　 整体 ＳＭＬＦ 网络结构配置

Ｉｎｐｕｔ Ｏｐｅｒａｔｏｒ Ｃ ｔ ＲＥ ＳＥ ｓ Ｒ
１１２×１１２ Ｃｏｎｖ１ ３２ ２ １
５６×５６ ＤＷ１ ３２ √ １ １
５６×５６ ｂｏｔｔｌｅｎｅｃｋ ６４ ２ √ ２ ２
２８×２８ ｂｏｔｔｌｅｎｅｃｋ ６４ ２ √ √ １ ３
２８×２８ ｂｏｔｔｌｅｎｅｃｋ １２８ ４ √ ２ １
１４×１４ ｂｏｔｔｌｅｎｅｃｋ １２８ ２ √ √ １ ４
１４×１４ ｂｏｔｔｌｅｎｅｃｋ ２５６ ４ √ ２ １
７×７ ｂｏｔｔｌｅｎｅｃｋ ２５６ ２ √ √ １ ２
７×７ ＤＷ２ １２８ √ １ １
１×１ ＦＣ ６６ １ １

Ｓｏｆｔｍａｘ＋加权求和

１.２.２　 激活函数

在神经网络中ꎬ使用激活函数能够对上一层结点

的输出做非线性转换ꎬ对网络进行非线性化ꎬ使神经

网络学习到复杂的映射关系ꎬ因此合适激活函数对提

高神经网络的精度具有十分重要的影响[１５]ꎮ 文中使

用 ＬｅａｋｙＲｅｌｕ 作为激活函数ꎬ当 Ｘ≥０ 时ꎬ表达式为

Ｙ＝Ｘ 的正比例函数ꎬ导数为 １ꎬ当 Ｘ<０ 时ꎬ表达式为

Ｙ＝ａＸꎬ导数为 ａꎬ具有在 Ｘ的正负半轴上均具有导数

输出的优点ꎮ ＬｅａｋｙＲｅｌｕ 激活函数表达式为:

ＬｅａｋｙＲｅｌｕ(Ｘ)＝
Ｘ Ｘ≥０
ａＸ Ｘ<０{ (１)

由(１)求导得的导数:

ＬｅａｋｙＲｅｌｕ′(Ｘ)＝
１ Ｘ≥０
ａ Ｘ<０{ (２)

１.２.３　 ｓｏｆｔｍａｘ 分类

ｓｏｆｔｍａｘ 常用在神经网络最后一层的多分类任

务中ꎬ它能够将多个神经元的特征输出映射到(０ꎬ
１)区间内[１６]ꎬ且经过 ｓｏｆｔｍａｘ 后所有的输出和为 １ꎬ
从而来实现多分类ꎮ 式(３)为 ｓｏｆｔｍａｘ 函数公式ꎮ

ｐ(ｙ( ｉ)＝ ｊ ｜ ｘ( ｉ)ꎻθ)＝ ｅθＴｊ ｘ( ｉ)

∑
ｋ

ｉ ＝ １
ｅθＴｊ ｘ( ｉ)

(３)

式中:ｊ为第 ｊ 个分类ꎬθ 为网络中的权重参数ꎬｘ 为

输入ꎮ

图 ６　 ｓｏｆｔｍａｘ 输出加权求和

文中年龄估计视为不同年龄人脸的分类问题ꎮ
一般选取 ｓｏｆｔｍａｘ 概率最大(也就是值对应最大的)
节点作为预测目标ꎮ 但这种方式不能充分应用每一

个特征输出而且分类效果也不好(如当 ｓｏｆｔｍａｘ 输出

为[０.１ꎬ０.３ꎬ０.３ꎬ０.３]时ꎬ因为较大的几个数值一样

或相差不大ꎬ这时候再选择最大值很容易误分类)ꎮ
图 ６ 中将 ｓｏｆｔｍａｘ 的输出结果和对应的年龄类别分

别相乘加权求和ꎬ这样可以更好的利用每一个输出

特征值ꎮ
特征值经过 ｓｏｆｔｍａｘ 函数后输出 ｐｉꎬ然后将 ｐｉ 与

相应的年龄类别 ｈｉ 进行相乘ꎬ最后再将所有相乘的

结果进行求和得到最终的年龄预测结果ꎮ

ｈｏｕｔ ＝ ∑
ｎ

ｉ ＝ １
ｐｉ ｌｉ (４)

２　 实验结果与分析

２.１　 实验与测试环境

文中模型训练采用 Ｇｏｏｇｌｅ 的 ＴｅｎｓｏｒＦｌｏｗ 深度

学习框架并在 Ｕｂｕｎｔｕ １８.０４ 操作系统下进行网络训

练ꎮ 测试则是在嵌入式开发板树莓派 ３ｂ ＣＰＵ 上进

行模型性能测试ꎮ 表 ２ 为具体的实验配置信息ꎮ
表 ２　 实验配置信息

软硬件 训练环境 测试环境

操作系统 Ｕｂｕｎｔｕ １８.０４ Ｒａｓｐｂｉａｎ
ＣＰＵ ｉ７－９７００ｋ ＢＣＭ２８３７
ＧＰＵ ＧｅＦｏｒｃｅ １０８０Ｔｉ —
内存 ＤＤＲ４ ９００ ＭＨｚ １Ｇ
ＣＵＤＡ １０.０ —

ＴｅｎｓｏｒＦｌｏｗ １.１３.２￣ＧＰＵ １.１４.０￣ＣＰＵ
ｎｕｍｐｙ １.１６.４ １.１６.２

２.２　 数据库及评价指标

由于 ＩＭＤＢ￣ＷＩＫＩ 数据欧美数据偏多缺乏亚洲

数据ꎬ而且各个年龄的人数相差比较大ꎮ 因此针对

数据及进行扩充完善ꎬ本文工作者增加从生活中采

集的亚洲数据并进行年龄标注处理ꎮ 最后获得亚洲
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人脸数据 ３５ １２６ 张ꎬ将处理后的数据集与 ＩＭＤＢ￣
ＷＩＫＩ 数据集合并ꎬ并对各年龄段的数据进行均衡处

理使每个年龄段的人脸数控制在[１０ ０００ꎬ１２ ０００]
之间ꎮ 图 ７ 为处理后的数据集各年龄样本数分布直

方图ꎬ可以看出处理后的数据集分布性更好ꎮ

图 ７　 数据集中各年龄段图像数量的具体分布

人脸年龄预测评价指标通常使用结对平均绝对

误差 (Ｍｅａｎ Ａｂｓｏｌｕｔｅ ＥｒｒｏｒꎬＭＡＥ) 来表示[１７]ꎬＭＡＥ
是一种线性平均值ꎬ在所有个体差异在平均值上的

权重均相等ꎬ是所有单个观测值与算术平均值的偏

差的绝对值的平均ꎮ 使用平均绝对误差可以避免误

差相互抵消的问题ꎬ因而可以准确反映实际预测误

差的大小ꎮ 对于一组数据平均绝对偏差的 ＭＡＥ:

ＭＡＥ(ｘꎬｈ)＝ １
ｍ ∑

ｎ

ｉ ＝ １
｜ ｈ(ｘｉ)－ｙｉ ｜ (５)

式中:ｘ 为输入变量ꎬｈ 为变量 ｘ 的函数ꎬｈ(ｘｉ)为变

量 ｘｉ 的函数值ꎮ
另外ꎬ人脸年龄估计性能评价中ꎬ人们关注更多的

是所估计出的年龄值的绝对误差范围是否在人们能接

受的范围内ꎬ因此累积指数被用于年龄估计的性能评

价中ꎬ累积指数(Ｃｕｍｕｌａｔｉｖｅ ＳｃｏｒｅꎬＣＳ)的定义如下:

ＣＳ＝
Ｎθ≤ｊ
Ｎ

×１００％ (６)

式中:Ｎθ≤ｊ表示测试图像中估计年龄与真实年龄的

绝对误差不超过 ｊ 年的测试图像数ꎬ分母 Ｎ 为所有

测试图像的总数ꎮ

图 ８　 测试模型 ＣＳ 值(准确率)对比

２.３　 实验结果分析

为了体现提出方法的优势ꎬ通过在 ＭＯＲＰＨ ２ 人

脸年龄数据集上对模型性能进行评价ꎬ在表 ３ ~表 ５
和图 ８ 中呈现了与其他方法的对比ꎮ

在图 ８ 中可以看到ꎬ本文方法在 ０ ~ １５ 岁年龄

差条件下ꎬ准确率明显优于文献[１８]和文献[１９]分
别提出了 Ｉｎｃｅｐｔｉｏｎ 和 ＳｈｕｆｆｌｅＮｅｔ 网络ꎬ为了验证本

文所提网络效果ꎬ采取对比试验ꎬ其中在年龄岁数差

为 ２ ~ ８ 岁时ꎬ本文方法显著优于 Ｉｎｃｅｐｔｉｏｎ Ｎｅｔ 和

ＳｈｕｆｆｌｅＮｅｔ 方法ꎮ 本文方法在接近五岁年龄差时ꎬ准
确率能够达到 ９０％ꎬ而 Ｉｎｃｅｐｔｉｏｎ 方法的准确率需要

在 ７ 岁 左 右 的 年 龄 差 条 件 下 能 够 达 到 ９０％ꎬ
ＳｈｕｆｆｌｅＮｅｔ 方法需要在 １０ 岁年龄差的条件下准确率

能够达到 ９０％ꎮ 另外ꎬ相同年龄差条件下ꎬ本文中

的 Ｓｍａｌｌ(当 ＳＭＬＦ￣Ｎｅｔ 输入的分辨率降为 ６４×６４ꎬ通
道降低一半时称为 Ｏｕｒ ｓｍａｌｌ)模型准确率优于 Ｓｈｕｆ￣
ｆｌｅＮｅｔ 方法ꎮ

表 ３ 为本文方法与 Ｉｎｃｅｐｔｉｏｎ 和 ＳｈｕｆｆｌｅＮｅｔ 的

ＭＡＥ 在 ＭＯＲＰＨ ２ 数据集上测试结果对比ꎬ本文方法

在全尺寸模型时测试 ＭＡＥ 值为 ３.０９ 均优于其他两

种方法ꎬ本文的 Ｏｕｒ ｓｍａｌｌ 模型测试ＭＡＥ 值为 ３.４１ 其

表现也优于 ＳｈｕｆｆｌｅＮｅｔꎬ但在表 ４ 可以看到 ｓｍａｌｌ 模型

测试时间远远优于 ＳｈｕｆｆｌｅＮｅｔ 方法和 Ｉｎｃｅｐｔｉｏｎ 方法ꎬ
牺牲了一定的准确性来换取预测的快速性ꎮ

表 ３　 测试模型 ＭＡＥ 比对

Ｍｏｄｅｌ ＭＡＥ
Ｏｕｒ ｍｏｄｅｌ ３.０９
Ｏｕｒ ｓｍａｌｌ ３.４１

Ｉｎｃｅｐｔｉｏｎ[１８] ３.３２
ＳｈｕｆｆｌｅＮｅｔ[１９] ３.５４

　 　 表 ４ 本文模型与 Ｉｎｃｅｐｔｉｏｎ 和 ＳｈｕｆｆｌｅＮｅｔ 模型在

树莓派 ３ｂ 上推理一张人脸图像所用时间对比ꎬ通过

对比可以看出本文方法在全尺寸模型时用时 １６９
ｍｓꎬ识别时间优于 Ｉｎｃｅｐｔｉｏｎ 和 ＳｈｕｆｆｌｅＮｅｔ 模型ꎬ而本

文的 Ｏｕｒ ｓｍａｌｌ 模型的识别时间 ３１ ｍｓꎬ其识别时间

表现最佳ꎮ
表 ４　 测试模型预测时间比对

Ｍｏｄｅｌ Ｔｉｍｅ
Ｏｕｒ ｍｏｄｅｌ １６９ ｍｓ
Ｏｕｒ ｓｍａｌｌ ３１ ｍｓ

Ｉｎｃｅｐｔｉｏｎ[１８] ２.１ ｓ
ＳｈｕｆｆｌｅＮｅｔ[１９] ３３７ ｍｓ

　 　 将训练好的模型参数进行量化ꎬ实现模型训练参

数的固定ꎬ方便模型移植应用ꎬ而模型所占内存大小

是该方法能否应用在硬件上的重要条件之一ꎮ 在

表 ５ 中对比本文模型与 Ｉｎｃｅｐｔｉｏｎ 和 ＳｈｕｆｆｌｅＮｅｔ 模型

内存及参数ꎬ通过对比可以看出本文方法在全尺寸模

型时所占内存为 ５.５ Ｍꎬ参数值为 １.３７ Ｍ 明显优于

Ｉｎｃｅｐｔｉｏｎ 和 ＳｈｕｆｆｌｅＮｅｔ 模型ꎬ相比 Ｉｎｃｅｐｔｉｏｎ 方法模型
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减小了 １４ 倍以上ꎮ 本文的 Ｏｕｒ ｓｍａｌｌ 模型内存仅为

１.６ Ｍꎬ参数仅为 ０.３５ Ｍ 是四个模型中最好的一个ꎮ
表 ５　 测试模型所占内存及参数比对 单位:Ｍ

Ｍｏｄｅｌ ＦＬＯＰｓ Ｐａｒａｍｓ

Ｏｕｒ ｍｏｄｅｌ ５.５ １.３７
Ｏｕｒ ｓｍａｌｌ １.６ ０.３８

Ｉｎｃｅｐｔｉｏｎ[１８] ８７ ２２.８
ＳｈｕｆｆｌｅＮｅｔ[１９] １０.７ ２.４７

图 ９　 实验测试图片

　 　 通过以上的对比分析ꎬ本文所提基于 ＳＭＬＦｎｅｔ
的人脸年龄估计方法在精确度、快速性和内存空间

消耗上均优于 ＳｈｕｆｆｌｅＮｅｔ 方法和 Ｉｎｃｅｐｔｉｏｎ 方法ꎮ 另

外ꎬ考虑到部分场景下对内存和时间性能要求较高ꎬ
提出的 Ｓｍａｌｌ 方法更加适用于快速预测人脸年龄估

计ꎬ能够以较小的空间和较高的速度准确通过人脸

识别预测年龄ꎮ
最后ꎬ为验证实际场景下的人脸年龄估计ꎬ在实

际场景中对文中所提算法进行测试ꎬ其中人脸检测

采用的是 ＰｙｒａｍｉｄＢｏｘ 算法对人脸进行定位ꎮ 从图 ９
(ａ) ~ (ｃ)中可以看出文中所提算法对各年龄阶段

的人脸年龄估计均达到与视觉年龄相近的结果ꎬ具
有很好的泛化性ꎮ

３　 结论

针对人脸年龄具有个体差异性大、干扰因素多、
标准卷积神经网络计算参数量大导致人脸年龄难以

实时准确识别的问题ꎬ提出一种融合了 ＲＥ 及 ＳＥ 网

络结构的可融合深度可分离卷积神经网络结构ꎬ此
网络加入了 ＢＮ 层提高了网络收敛速度ꎬ降低了网

络训练难度ꎮ 采用 ＲＥ 算法与 ＳＥ 算法结构提取人

脸的高维特征、中维特征和低维特征ꎮ 同时增加了

网络的非线性以及较好的避免网络梯度消失ꎬ退化ꎮ
在网络中采用的深度可分离网络降低了网络的参数

量ꎬ使该网络在增加网络深度的同时不会导致参数

量巨增ꎮ 通过实验与其他模型进行对比ꎬ该网络结

构具有更少的参数ꎬ更快的预测速度ꎬ更好的性能ꎮ
下一步研究方向是结合性别和种族等人脸属性因素

对人脸年龄估计的影响ꎬ以及进一步压缩网络参数

使模型推理速度更快ꎮ
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贵州电子信息职业技术学院讲师ꎬ主
要研究方向是机器学习ꎬ２２７５７６９９９４
＠ ｑｑ.ｃｏｍꎻ

童　 林(１９９５—)ꎬ男ꎬ黑龙江省鸡西人ꎬ
六盘水师范学院讲师ꎬ主要研究方向为

机器学习ꎬｔｏｎｇｌｉｎ０１２３＠ ｆｏｘｍａｉｌ.ｃｏｍꎻ

　
刘永辉(１９９４—)ꎬ男ꎬ河南省商丘人ꎬ浙
江工业大学硕士研究生ꎬ主要研究方向

是计算机视觉ꎬ嵌入式系统ꎬｌｙｈｇａｌａｘｙ＠
ａｌｉｙｕｎ.ｃｏｍꎮ
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