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基于 Boosting RBF神经网络的人脸年龄估计 
胡  斓，夏利民 

（中南大学信息科学与工程学院，长沙 410075） 

  要：年龄变化是引起人脸外观变化的主要原因，但每个人的生活方式不同，难以准确地从人脸图像中估计年龄。该文提出了一种基于
脸图像的年龄估计方法，用 NMF方法提取人脸特征，通过 RBF神经网络确定一个人脸图像及其相符年龄之间的估计函数。在此基础上，
了提高神经网络的泛化能力和故障诊断的准确性，利用 Boosting方法构造一个基于神经网络的函数序列，将它们组合成一个加强的估计
数，实验结果表明了该方法的正确性。 
键词：估计函数；RBF神经网络；Boosting算法 

Age Estimation of Facial Images Based on            
Boosting RBF Neural Network 

HU Lan, XIA Limin 
(School of Information & Engineering, Central South University, Changsha 410075) 

Abstract】Age change is the mainly factor of causing variations in the appearance of human faces. Due to many lifestyle factors, it is difficult to
recisely estimate age from face images. This paper presents a method to estimate age from facial images and uses NMF for extraction of facial
eatures. These facial features are used to build a function for an age estimation——a relationship between a facial image and its corresponding age
sing RBF neural network. In order to improve the precision of the RBF neural network for age estimation, it uses boosting algorithm to build a
ntegration-neural network, a set of experiments of age estimation are presented. Experiment results show good estimation performance of the
ethod. 

Key words】Estimation function; RBF neural network; Boosting algorithm 

近年来，根据对年龄的估计在自动收集市场信息方面
着广泛发展的前景。然而年龄的估计严重依赖于人脸图像
中人脸图像的数量及质量，Kwon and da Vitoria Lobo[2]的方
中图像库非常小，很难评价他们所得到的结果；Hayashi[3]

的方法不是很成功，年龄的估计正确率只有 27%，Lanitis[4]

方法中人脸图像库只有 0岁~35岁、330张图片，实验结果
到了一定的局限。现在对人脸年龄进行估计的方法一般都
到了图像库中图像数量与质量的限制。本文收集了大量不
年龄段的高质量人脸图像，使方法具有了一定的通用性。 
本文提出了基于 Boosting RBF神经网络得到年龄估计函

的方法，先用 NMF 方法提取人脸特征，然后用 RBF 神经
络确定一个人脸图像及其相应年龄之间的估计函数，再采
Boosting方法，进行网络集成，从而得到想要的年龄估计
数。本文采用塞浦路斯大学的 FG-NET Aging database人脸
像库以及自己建立的人脸库，达 1 200 张人脸图像，包括

3个人不同年龄段的图像来进行实验，正确率达到了 92.6%。 

 人脸图像特征提取 
本文采用非负矩阵分解法(Non-negative Matrix Factori-

tion, NMF)来提取人脸图像特征[5]，该方法的优点在于保
了特征图像、投影系数以及重建图像都是非负的。具体的
解方法如下： 
对于任何有Num幅图像，每一幅图像为n×1维矩阵，组

矩阵X=[xij](n*Num)维，其每一列均是一幅人脸图像的非负
度值所组成，都可以将其分解为 2 个矩阵B、H的 
积。 

X≈BH                                       (1) 
其中，B 是 n×m 维特征矩阵；Ｈ是一 m×Num 维矩阵，代
表系数或权重；m≤n，分解达到了降维的目的。 

(1) NMF分解的价值函数 
NMF分解中，定义矩阵 X和 Y距离为 

22
, ,

,
( , ) ( )i j i j

i j
C X Y X Y X Y= − = −∑

                      
 (2) 

其中，I、j分别表示矩阵 X和矩阵 Y的行标和列标，0≤i≤n，
0≤j≤m。 

用该距离作为衡量分解X≈BH=Y=[yij]的标准，该距离越
小，该分解越接近原矩阵，最后该距离接近于 0。 

因此，NMF分解的定义如下： 
2

,
min( )
B H

X BH−                                  (3) 

对任意的 j，满足: 
1ij

i
b =∑

 

其中，B、H≥0，即所有的 B,、H均是非负的。 
(2)NMF分解算法 
根据上面的分析，给出下面的算法实现过程。 
1)初始矩阵 B、矩阵 H，其元素均为非负随机数； 
2)更新B、H直到‖X-BH‖2收敛： 
①更新 H矩阵一行元素 
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②更新 B矩阵相应的一列元素 
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③用①、②中刚刚更新的行与列更新BTX、BTBH、XHT、 
BTBHT中相应的元素。 

2 基于 RBF神经网络人脸图像的年龄估计 
随着人的老化，必将引起人脸部特征变化，不同年龄段，

人脸部具有不同的特征，而年龄与人脸部特征之间存在着一
定的函数关系，即 

age=f(x) 
其中，age为人的年龄，x为与年龄相应的脸部特征。 

本文采用 RBF神经网络逼近，想要得到的年龄与人脸特
征之间的函数，径向基函数神经网络(Radial Basis Function, 
RBF)是较常用的神经网络，基本结构如图 1所示。 
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图 1 RBF神经网络结构 

图 1表示了一个多输入多输出且具有M个隐层神经元的
RBF网络模型，本文所研究的系统为单输入单输出系统。对
于一个有 K维、输入 M个隐含层单元的网络，可以得出对于
某个输入样本 [ ]1,...,

T
kX x x= 网络的输出为 

1
( )  j=1,2,⋯,p                           (4) 

m

j ij i
i

y Rω
=

=∑ x

其中，ω ij为隐层第i个节点到输出层第j个节点之间的连接权
系数；m、p分别为隐层和输出层节点个数，径向基函数Ri为 

( ) ( )
1

2 2 2- -i i i iX XR v v σ= +                           (5) 

其中，X是n维输入矢量；vi是第i个基函数的中心，它与x的
维数相同；σ i是第i个基函数的宽度，而范数‖x-vi‖表示x
和vi间的距离，通常取欧几里得距离。 

本文采用 K 均值聚类方法和梯度下降法来训练 RBF 
网络。 

(1)用Ｋ均值法确定聚类中心vi： 
1)随机选择初始中心vi(0)，ｉ=1,…,m；给出初始学习  

率a(0)； 
2)计算第 k步的最小距离； 

( ) ( ) ( 1)i id k x k v k= − −                            (6) 

3)求最小距离的节点 q； 
                               (7) 

4)更新中心； 
( ) ( 1)
( ) ( 1) ( )[ ( ) ( 1)

i i

q q q

v k v k i q
v k v k k x k v kα

= − ≠

= − + − − ]

                         (8) 

5)重新计算第 q个节点的距离； 
( ) ( ) ( 1)q qd k x k v k= − −   

6)修正学习率。 

]/int[1
)()1(

mk
kk

+
=+

αα
                                (9) 

(2)用梯度下降法来确定ωij： 
1)随机选择初始权系数ωij(0)； 

2)用梯度下降法得到ωij的更新式： 

( 1) ( ) ( )( ( ) ' ( ))ij ij i j jk k R k y k yω ω η+ = + − k             (10) 

其中，η为学习步长；yj(k)和y’j(k)分别是网络输出层第j个节
点的实际输出和理想输出。 

人脸年龄估计是指神经网络的输出与实际年龄相符，本
文以 NMF 分解提取到的特征向量 X (NMF 分解中的特征向
量 B)为样本，再以此作为 RBF 神经网络的输入进行分类。
本文采用单节点输出即输出为年龄估计值，具体步骤如下： 

(1)训练 RBF神经网络 
1)对于已知的年龄的图像，由 NMF 分解得到的特征向量 X 构

成训练样本集 
S={（x(1),y1´(1)），…，（x(N),yt´(N)）} 

其中，yi´(k)相应样本的年龄值。 
2)用 K 均值聚类方法和梯度下降法来训练 RBF 网络，直到网络

收敛。 
(2)人脸的年龄估计 
1)对需估计的人脸图像由 NMF分解得到其特征向量 X； 
2)以 X 作为 RBF 网络的输入，得到 RBF 网络的输出 y(四舍五

入取整)。 x1 

3 基于 Boosting RBF神经网络的年龄估计 x2  
f(x) 

arg[min ( )]iq d k=

为进一步提高神经网络的泛化能力和年龄估计的准确
性，本文将Boosting方法用于年龄估计函数的求取中。
Boosting方法[7]是实现神经网络集成的有效方法。Boosting方
法给每个神经网络一个权值，误差大的神经网络权值小，反
之，则权值大；对于未知样本，每个网络产生一个输出，对
这些输出进行加权即为集成网络的输出。在图 2中，S是训练
样本；Dt是第t轮学习样本的权向量；αt是第t个神经网络的权
值；X是测试样本的特征向量；Y是输出值。 

xn 

 
 
 
 
 
 
 
 

图 2 基于 Boosting RBF神经网络的年龄估计 

根据 Boosting，在第 t个网络的学习过程中，式(8)变为 
( ) ( 1) ( ) ( )[ ( ) ( 1)]tq tq t qv k v k k D k x k v kα= − + − −  

RBF网络权系数更新式(10)改为 
( 1) ( ) ( ) ( )( ( ) '( ))ti ti i tk k R k D k y k y kω ω η+ = + −  

其中，t表示第 t个网络。神经网络为单节点输出。从式(8)、
式(9)可以看到，由于对训练失败的训练样本赋予较大的权
值，因此该样本对网络权系数、中心更新的影响也大，使得
新的网络能很好地反映前面训练失败的样本，从而提高网络
的准确性和泛化能力。 

(1)基于Boosting RBF神经网络[7]的人脸年龄估计的方法
如下： 

1)初始化：初始赋予每个样本

相等的权重 1/N；
1 r1 1 N N{x( ),y '( ),...,x( ),y '( )}S =

( ) 1 /tD i N= 。 
2)For t=1,2,…,T Do  
①在Dt下，用K均值聚类方法和梯度下降法进行学习，

得到神经网络Ct； 
②计算该神经网络的错误率 Et； 

2

1

2 ( )( ( ) '( ))
N

t t
k

E D k y k y k
=

= −∑  
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③选择βt=Et/（1-Et）                           (11) 

3)根据错误率更新样本的权重； 

β+

−
−

−
= •1

( ) '( )
1
max( ( ) '( )

( ) ( ) /k
t t

y k y k
y k y k

tD k D k Zt
          

4)计算网络的权重为 
at = ln (1/ βt )                                     (12) 

(2)人脸年龄估计 
1)由NMF分解得到需估计的人脸图像的特征向量X(即

NMF分解中的特征向量B)，以X作为各RBF网络的输入得到
各RBF网络的输出yt； 

2)集成神经网络的输出: 
/t t ty yα α=∑ ∑                                     (13) 

函数估计所得的值四舍五入取整得到人脸图像的估计 
年龄 Y。 

4 实验与结果 
实验采用了塞浦路斯大学的FG-NET Aging database[1]人

脸图像库 0岁~56岁、1 000幅人脸图片，以及自己建立的图
像库 10岁~ 80岁、200幅人脸图片，共 1 200多张图像进行
试验。 

图 3 为试验结果，其中图 3(a)为训练样本的年龄估计结
果，图 3(b)为测试样本的年龄估计结果。 

 
估计函数值  y=53 
 

实际年龄  age=53

 
(a) 训练样本图像年龄估计 

 实际年龄 age=23

 估计函数值y=22
  

            (b) 测试样本图像年龄估计 
图 3 年龄估计 

其中 1 000幅作为训练样本，200幅作为测试样本。图像
归一化为 116×160像素，并截取人脸部分，防止头发等其他
部分干扰。然后作为样本对神经网络进行训练，完毕后得到
年龄估计函数，用训练样本中 100 幅图片进行测试，正确率
达到 92.6%。为进一步验证方法的准确性，用测试样本中 190
幅 10-50岁的人脸图片进行年龄估计，其正确率达到了 86%，
见表 1。本文通过训练神经网络，得到人脸年龄估计函数的
方法。本方法采用非负矩阵分解法(NMF)提取人脸特征，通

过 Boosting RBF神经网络方法得到估计函数，通过实验证明
了方法的可行性。由于图片数量和质量的限制，还有引起人
脸变化的一些不确定因素，如人的爱好以及生活习惯等，最
后得到的结果在普遍性上还存在一些问题。 

表 1 年龄估计结果 

研究者 图像库 
训练用 
图像 

测试 
图像 

年龄估计
正确率 

Kwon and Lobo[1] 47 幅；包括婴儿、青
年和老年 

- 15幅 100% 

Horng[8] 230幅；包括婴儿、
青年和老年 

- 230幅 81.6% 

Hayashi[3] 300幅；15岁~64岁 - 300幅 27% 

Lanitis[4] 330幅；0岁~35岁 250幅 80幅 
平均错误为

3.83年 

文中方法 1 200 幅；0 岁~80 岁 1 000幅 200幅 86% 

今后我们将搜集更多质量较高的人脸年龄图像以建立大
型图像库，同时收集相应人脸图片的生活方式习惯等多方面
的信息，使方法具有更高的普遍性，同时也为人脸年龄变化
的自动仿真打下基础。随着人脸与年龄之间关系的研究不断
成熟，它在科技、经济领域有着越来越广泛的应用。 
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