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Abstract:  Age is an important attribute of human beings. In recent years, automatic estimations of the user’s age 
have been becoming an active topic in pattern recognition, computer vision, voice recognition, human-computer 
interaction (HCI), etc. It can be widely used in many real applications such as forensics, e-business, security, and so 
on. In daily life, people can easily estimate the age of a person according to some visual and audio information (here 
mainly refers to face and voice) because humans’ faces and voices are important agents of their age. This paper 
introduces in detail the models, algorithms used in automatic age estimation based on visual and audio information, 
as well as their performance and characteristics. The possible future directions for the research in automatic age 
estimation are also discussed. 
Key words: automatic age estimation; face image; speaker’s age; machine learning 

摘  要: 年龄是人的重要属性.近年来,自动估计用户年龄逐渐成为一个涉及模式识别、计算机视觉、语音识别、

人机交互、机器学习等领域的活跃课题.其在现实世界中也有很多的实际应用,如法医学、电子商务、安全控制等

等.日常生活中,人们往往可以很容易地根据视听信息(这里主要指人脸和语音)来判断一个人的年龄,原因在于人脸

和语音是人的年龄信息的重要载体.同样的,人机交互系统可以根据人脸图像以及语音来自动进行年龄估计.主要介

绍了基于视听信息进行年龄估计的应用领域所遇到的挑战以及现有的解决方案.详细介绍了基于视听信息的年龄

估计所用到的主要模型、算法及其性能与特点,并且分析了自动年龄估计未来可能的发展趋势. 
关键词: 自动年龄估计;人脸图像;说话人年龄;机器学习 
中图法分类号: TP181   文献标识码: A 

1   引  言 

近年来,随着人机交互技术的发展,出现了很多基于视觉以及听觉信息的人机交互系统.与人和人之间的交

互类似,为了达到更好的人机交互效果,人机交互系统往往需要获得与其交互的人的相关信息,例如年龄、性别
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等等.人与人交流时,常常会根据不同的交流对象采用不同的交流方式.例如:与儿童交谈时,人们会尽量说得慢

一些,并且以孩子特有的语气说话;而与一个正常的成年人交谈时,人们就使用平时比较正常的语速、语气;与老

年人交谈时,考虑到老年人的听觉可能较差,人们就会以更慢的语速同他们交流,并且会提高说话的音量.人机

交互系统要达到这种更好的、人性化的交互效果,就必须具备自动估计用户年龄的能力.人类的年龄往往可以

通过一些视觉和听觉信息表现出来,比如人脸和语音.作为主要的两种年龄信息载体,本文中的视觉信息主要指

的是人脸图像,听觉信息主要指的是语音. 

1.1   基于视听信息的年龄估计技术的应用 

基于视听信息的年龄估计在现实生活中有很多的应用,主要包括以下几个方面: 
(1) 基于年龄的人机交互系统,即根据用户的年龄而采用不同的交互界面的人机交互系统.随着社会的

发展以及科技的进步,现在越来越多的儿童和老年人正逐渐成为计算机或其他人机交互系统的用

户.但是,不同年龄的用户使用计算机的习惯或使用能力是有差别的,比如老年人通常都有一些认知

上的障碍,例如老龄化、行动障碍、短期记忆障碍以及视觉和听力障碍等等[1],使用计算机很不方便.
因此,为了方便老年人的使用,计算机或者其他人机交互系统应当能够根据老年人这些特点调整相

应的用户界面以及使用环境等.例如,将系统的声音输出调高或调低,工具条、按钮图像以及文字以更

大的尺寸显示出来,以便提供一个更清晰的用户界面[2]; 
(2) 基于年龄的访问控制,该技术可以用来防止未成年人访问不适宜的网页或内容.与此类似,还可以将

其运用于自动售货系统中,比如可以用来防止未成年人在自动售货机上购买香烟等.另外,该技术也

可用来防止未成年人进入某些特定场所(如酒吧、网吧、舞厅等); 
(3) 电子商务及商场管理中的应用.不同年龄的消费者有不同的消费习惯,网上商城以及商场要获取最

大的利润就必须了解客户的特定需求以提供个性化的产品或服务,其中最重要的依据之一就是客户

的年龄.如果将年龄估计技术应用在客户关系管理当中,就可以根据客户的视觉(如图像或视频)或听

觉(如电话咨询录音)信息判断客户的大致年龄,对不同年龄段的客户采取不同的营销策略; 
(4) 刑事侦查上的应用.基于视听信息的年龄估计技术还可以用于刑事侦查.利用该技术,刑侦部门可以

根据现场所留下的视听监控资料来判断犯罪嫌疑人的大致年龄以缩小侦查范围,进一步结合其他线

索,从而确定嫌疑人的身份; 
(5) 多学科交流中的作用.对基于视听信息的自动年龄估计技术的研究有助于理解人类的年龄成长过

程,为其他学科领域,如生理学、心理学等领域的研究工作提供帮助. 

1.2   基于视听信息进行年龄估计遇到的挑战 

尽管基于视听信息的年龄估计技术在实际中有很多应用,但对于计算机来说却并不是一件容易的事情,存
在着很大的困难.这主要是由以下原因造成的: 

(1) 随着年龄的增长,不同人的脸部特征和语音特征分别呈现出不同的变化规律,这增加了年龄估计的

难度; 
(2) 除了受年龄因素影响之外,人的脸部特征的变化过程还受到其他很多因素的影响,例如工作环境、生

活条件、健康状况等等[3].同样,人的语音特征也受到很多外部因素的影响,如说话人的健康状况、说

话的具体内容、语音采集设备的质量以及说话人所处的环境等等; 
(3) 人类在年龄成长过程中的特征变化存在着性别差异,这也给基于视觉信息和语音信息的年龄估计带

来了一定的难度; 
(4) 说话人的年龄与语音的关系体现在语音的各个方面,如语音的基频值、声压级、共振峰值等等,且它

们对于年龄估计的相对重要性还没有经过彻底的研究[4]; 
(5) 无论是基于视觉信息还是基于听觉信息进行年龄估计,相关的数据采集工作都相当困难.算法以数

据为基础,而要从同一个人身上收集所有年龄的视听数据非常困难.以人脸图像为例,要收集一个人
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在所有年龄甚至大多数年龄的图像,而且要求这些图像是处在相似背景、光照条件下是相当困难的.
因此 ,现实中可以利用的数据集往往仅能包含每个个体在非常有限的年龄上采集到的视听数据 
样本. 

为了解决年龄估计问题中遇到的挑战,近年来,许多学者从不同的领域,如模式识别、机器视觉、语音识别

等等提出了各种解决方案,相关的学术成果发表于主流的国际会议,如 IEEE Conf. on Computer Vision and 
Pattern Recognition,ACM Conf. on Multimedia 等以及主流的学术期刊,如 IEEE Trans. on Pattern Analysis and 
Machine Intelligence,IEEE Trans. on Multimedia,IEEE Trans. on Image Processing 等,本文是对这一新兴课题发

展水平和研究现状的一个全面综述.本文第 2 节分析基于视觉以及听觉信息的年龄估计的可行性.第 3 节介绍

基于视觉信息的年龄估计的研究现状.第 4 节介绍基于听觉信息的年龄估计的研究现状.第 5 节总结全文并对

这个领域有待于进一步研究的问题进行讨论. 

2   基于视听信息进行年龄估计的可行性 

基于视听信息进行年龄估计的可行性可以从人们的日常生活中找到证明,即人们可以通过观察对方的面

部特征或者聆听对方的语音来判断其年龄,这说明,在人脸和语音中隐含了足够多的信息以估计人的年龄.具体

来说,这种可行性来自于人类年龄成长和面部特征以及发声器官之间的紧密关系.关于这一点,可以从生理学的

相关研究中找到证据[3,5]. 

2.1   人的年龄与视觉信息的关系 

人类随着年龄的增长会发生一系列的生理变化,其中一个显著的变化就是脸部特征的改变.例如,随着年龄

的增长,脸部的一些持久性的特征会发生改变(如颅面的形状),也会产生一些新的特征(如皱纹、胡须等等),如图

1 所示. 

 
Fig.1  Effects of aging variation from adult to senior and from child to adult 

图 1  人脸特征随年龄从成年到老年以及从儿童到成年的变化 

人的脸部特征变化最大的时期发生在从婴儿期到青春期这段时间.在此期间,人的眼睛、鼻子、嘴等器官

占整个颅面的面积会增大;随着眼睛上移到前额,前额所占整个颅面的相对面积会缩小,眼睛会相对变小并且前

额也会更加后倾.相对于整个身体来说,整个脸部也会变得更小.这些变化也许在成年之后会持续,但不会那么

明显[5]. 
进入成年期之后会发生其他明显变化.如果说从婴儿期到青春期脸部的变化主要是形状的变化,那么进入

成人之后,脸部的老化主要是皮肤的老化,或者说是纹理的变化.进入成人之后,随着时间的推移,脸部皮肤会变

得更暗、更粗糙,弹性会变得更差,并且会出现一些新的特征,如皱纹、斑点、眼袋等等.此外,男性的面部会出现

胡须,并且随着年龄的增长越来越密[5].在脸部、眼皮、下巴、鼻子等部位,肌肉和软组织的弹性会变差,脂肪也

会开始沉淀,而在其他一些部位,脂肪则可能会被吸收或萎缩.这些变化可能会导致皮肤的下垂,如双下巴、脸颊
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下垂等等[5,6].尽管在这一时期颅骨的形状不会发生像成年之前那样剧烈的变化,但在 30岁~80岁之间,形状的变

化依然很明显,尤其是女性的脸部.这一时期,脸部形状会从 U 字形或倒三角形逐渐变为梯形或矩形[6,7].此外,位
于皮肤下面的骨骼结构的变化也会加速皮肤的老化过程[8].鉴于人的年龄变化与脸部特征有如此紧密的联系,
根据人脸图像对图像中人物的年龄进行估计是可行的. 

2.2   人的年龄与听觉信息的关系 

随着年龄的增长,不仅人的脸部会发生变化,人的声音也会发生变化.从儿童时期开始一直到老年,人的声

音以及人的说话方式都在发生改变.尽管这种变化主要发生在儿童时期以及青春期,但是与年龄相关的变化在

人的一生中都是可以观测到的[9].因此从某种意义上来说,人的声音也可以用来作为表征人的年龄信息的一个

重要特征. 
Schötz[9]指出,随着年龄的增长,人的呼吸系统包括咽喉、上呼吸道等等都会发生变化.人在成年时,呼吸系

统达到其最大尺寸,并且随着年龄的增长继续发生改变.这些改变包括由于肺部组织的弹性变差而引起的肺活

量降低、肺部组织和肌肉的变硬等等.而这些改变都会对人的声音产生影响,主要体现在对人声音的基频(F0)
以及声音质量的影响上.之后,呼吸系统的软骨会变得迟钝,而且这种变化在男性中表现得更加明显.而在男性

和女性当中,在发生这种迟钝化之后,他们的呼吸系统的组织可能都会发生硬化[10,11].此外,人的咽喉部肌肉的下

垂可能会使声带变长.所有这些因素都可能会影响人说话的声音,如影响语音的 F0 值、声压级、语速等等.图 2
所示为语速随年龄增长的变化趋势(规格化后的音节/秒均值).从图中可以看出,从 20岁~90岁,总体上来说,随着

年龄的增长,男性和女性的语速都呈现出下降的趋势,其中,男性的语速在 20岁~30岁略有升高.鉴于人的年龄与

语音也存在着一定的联系,根据语音对人进行年龄估计也是可行的. 
 

 

 

 

 

 

 

 

Fig.2  Normalized means and tendencies for syllables per seconds 
图 2  规格化的音节/秒随年龄增长的变化趋势 

3   基于视觉信息的自动年龄估计 

可以把基于视听信息的年龄估计问题看作一个特殊的模式识别问题,这里的原始数据指的就是能够从图

像或语音中得到的信息,而每一个年龄标签可以看作是一个类别.年龄估计所要做的工作就是根据从人脸图像

或语音数据中提取的相关信息,将该图像或语音归于某个年龄类别.而要进行这项工作,首先必须对图像或语音

进行特征抽取,得到图像特征的向量化表示.然后采用不同的算法进行年龄估计,得到年龄区间或年龄.该过程

如图 3 所示. 
对于人脸图像来说,特征抽取主要基于人体测量学模型、主动外观模型、年龄成长模式子空间、年龄流形

以及基于局部信息的外观模型[12].对人脸图像进行自动年龄估计的方法主要可以分为两大类:分类方法和回归

方法[8],很多学者分别采用了上述两种年龄估计方法进行年龄估计.本节剩余部分将对现有的基于人脸图像的

年龄估计技术按照其采用的特征表示以及年龄估计方法进行分类介绍. 
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Fig.3  Process of automatic age estimation based on video or audio information 
图 3  基于视听信息的自动年龄估计流程 

3.1   人脸图像特征抽取 

3.1.1   人体测量学模型 
人体测量学是人类学的一个分支学科,主要是用测量和观察的方法来描述人类的体质特征状况,一般包括

骨骼测量和活体(或尸体)测量.它的主要任务是通过其测量数据,运用统计学方法对人体特征进行数量分析.基
于脸部的人体测量学是一门测量人类脸部各部分的尺寸以及比例的学科,如 Farkas[13]定义了人脸部的 57 个标

记或者基准点,Farkas 通过测量这些基准点在不同年龄段的变化来表示人脸特征随着年龄增长的变化趋势. 
Alley[3]指出,在颅面研究领域的最主要的理论基础是,描述一个人从婴儿到老年这一过程中人的头部变化

的数学模型是一个心型线变换模型(cardioidal strain transformation),用极坐标表示如下: 
,
(1 (1 cos )).R R k

θ θ
θ

′ =
′ = + −

 

其中:θ是与 Y 轴所成的角度;R 是圆的半径;k 是一个随时间增长而变大的参数;(R,θ ′)反映了随着时间的增长,圆
的连续变化情况.图 4(a)为对一个充满液体的球状物体的重构过程,图 4(b)为对一个儿童的侧面进行心形线变

换的成长过程的模拟.通过改变参数 k 可以看到,儿童侧面轮廓的变化能够很好地模拟真实的人脸的成长趋势.
为了能够表示人随着年龄的增长其脸部特征的变化,仅仅使用Alley提出的数学模型是不够的,还必须考虑到上

述的特征点之间的距离比的变化.这主要是因为:首先,该数学模型不能很好地表示人脸轮廓的特征,尤其是人

的年龄处于成年人附近的时候[14];其次,很难从二维图像中测量人脸的轮廓. 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

(a) Remodeling of a fluid filled      (b) Facial growth simulated on the profile of a child’s face 
spherical object             using the ‘revised’ cardioidal strain transformations[14] 

(a) 对一个充满液体的球体应用心形线变换       (b) 对一个儿童侧面应用心形线变换[14] 

Fig.4  “revised” cardioidal strain transformation 
图 4  心形线变换 

从形状上来说,到了成年以后,人的头部以及脸部不会发生太大的变化.因此,这种基于人体测量学的年龄

估计方法只适用于较年轻的年龄组,但对于成年人来说则不适用,它很难将较年轻的成年人与年老的成年人区

分开,一般需要结合基于其他特征的技术,如脸部皱纹分析[15,16]等,才能加以进一步的区分. 
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Kwon 和 Lobo[15,16]运用人体测量学模型在人脸图像年龄估计领域做了最早的工作,他们的工作主要就是

基于颅面变化理论以及对脸部皮肤的皱纹分析.根据人脸图像,他们将人的年龄分为婴儿、较年轻的成年人以

及较年老的成年人 3 类. 
影响年龄的人脸特征除了形状特征之外 ,还有颜色 .Takimoto 等人 [17]提出了另外一种特征点检测方法

ARSM(advanced retinal sampling method),该方法不仅考虑到人脸的形状,还考虑到人脸的颜色因素,即皱纹和

雀斑等,在人脸图像中则表现为一条直线、一条曲线或者一个点.Takimoto 等人认为,这些因素与人的年龄有着

很强的关联,随着年龄的增长,脸上的皱纹会增多;并且由于雀斑的原因,脸色会变得暗淡.他们还认为,嘴唇的颜

色在年龄估计中也起着很重要的作用,因此其方法中都考虑到这些因素,使用 HSV 彩色模型空间来表示这些颜

色因素.他们使用一个 3 层的人工神经网络来进行年龄分类,年龄组数为 6 组,间隔为 10 年,相应的实验人脸数

据库由 HOIP(human and object interaction procession)提供,他们在一组由 113 名成年男性、139 名成年女性共

252 个人的人脸图像上进行了实验,这些人年龄差距很大且都没有戴眼镜.用他们的方法进行年龄估计,在男性

中准确率为 56.6%,人工估计准确率为 53.1%;女性中准确率为 49.5%,人工估计准确率为 51.1%.Takimoto等人认

为,造成女性年龄估计准确率较低的原因是女性对化妆品的使用. 
基于人脸的人体测量学模型主要是通过测量人脸各个器官的尺寸或器官之间的距离,从而根据这些数值

的变化来估计人的年龄,只考虑到人脸图像的几何特征而没有考虑其纹理特征,因而该模型只能处理较年轻的

人脸图像.因为从婴儿时期到成人时期,人脸各个器官的尺寸或器官之间的距离变化比较明显;而进入成年时期

之后,这些数值基本没有变化.因此,要想进一步区分成年后的不同年龄,一般需要与基于其他特征的分析技术

相结合,如皱纹分析和肤色分析等.另外,在实际应用中,人体测量学模型中各尺寸或距离是从人脸的二维图像

中获取的,因此会对头部的姿势以及方向比较敏感.由于人体测量学模型存在以上问题,基于该模型的人脸年龄

估计方法较少,估计精度一般也不高,因此仅适用于估计大致的年龄段. 
3.1.2   主动外观模型 

外观模型(appearance model)是一个将形状与灰度结合起来用 PCA 建模的一个统计模型[18],该模型的建立

依赖于人脸图像上 68 个手工确定的关键点.Coots 等人[19]在该模型的基础上增加了一个搜索过程,使其能够在

人脸图像中自动搜索人脸图像上特征点的位置并确定模型参数,从而摆脱了对手工标记特征点的依赖,这一方

法称为主动外观模型(active appearance model,简称 AAM).主动外观模型在人脸图像编码方面运用得十分成功.
给定一组人脸的训练图像,该模型基于主成分分析法(principal component analysis,简称 PCA)分别建立一个基

于统计的形状模型和一个像素灰度模型. 
Coots 等人的主动外观模型的建立过程主要分为两个阶段:首先是外观模型的建立,然后是主动外观模型

搜索[19].其中:第 1 步,基于统计的主动外观模型是将基于形状变化的模型和基于灰度的模型结合起来产生的.
为此,需要一组有特征点标记的图像作为训练集,该训练集中的每一幅图像上相应的点都标记了人脸的主要特

征,如图 5(a)所示,为标记了人脸主要特征点的图像.这些特征点(如图 5(b)所示)即为从图 5(a)所示人脸图像中抽

取出来的形状信息.对这些标记点运用普鲁克分析法(Procrustes analysis,简称 PA)对齐后,可以利用 PCA 等统计

分析方法建立形状模型[20];然后对每一幅训练图像进行变形,使图像中的特征点与均值形状(即所有训练集中

的人脸图像抽取出来的形状的均值)中的点相匹配,从而得到一个“形状无关”的图像块(shape-free patch)(如图

5(c)所示);之后,运用 PCA 建立灰度模型;最后,将形状模型和灰度模型抽取出来的特征向量拼成一个向量,在此

向量上再次运用 PCA 得到混合外观模型[21].基于以上算法,Coots 等人使用了 400 幅人脸图像,每幅图像用 68
个点标记了人脸部的主要特征,建立了人脸的外观模型.对于一幅新给定的人脸图像,首先运用上述方法建立一

个初始的外观模型,并对该模型在图像中的位置、方向以及大小比例等做出一个初步估计,然后使用一种迭代

的模型更新算法——主动外观模型搜索,通过对残差图像的分析来更新模型参数直至算法收敛,最终确定模型

参数. 
Lanitis 等人[22]将外观模型应用于人脸的年龄估计.他们提出了一种年龄成长函数(aging function):age=f(b),

其中:age是对一幅人脸图像所估计的年龄;b是使用AAM从人脸图像中提取的包含 50个模型参数的特征向量; 
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f 称为年龄成长函数,该函数定义了人的年龄与其脸部图像的参数表示之间的关系.Lanitis 等人提出了 3 种形式

的年龄成长函数,分别为线性函数、二次函数以及三次函数: 
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其中,ω1,ω2,ω3 为包含与 b,b2 以及 b3 的每一个元素分别相对应的权重的向量,offset 是一个偏移量.对于上述 3 个

函数,Lanitis 等人通过在不同年龄的人脸图像训练集上使用遗传算法来确定上述函数中的未知参数. 

 

(a) Labeled image            (b) Points         (c) Shape-Free patch[19] 
(a) 标记的图像            (b) 特征点        (c) 形状无关图像块[19] 

Fig.5  Active appearance models 
图 5  主动外观模型 

Lanitis 等人通过实验对上述 3 个函数分别进行评估.他们的实验结果表明,相比于线性函数,使用二次和三

次函数,年龄估计的误差以及误差的标准差都会大为降低,并且二次和三次函数的性能差别不明显,因而二次函

数是能够有效地对这些数据进行建模的最合适的函数. 
基于主动外观模型,Lanitis 等人分别运用了最近邻分类器、多层感知器分类器(MLP)、自组织映射网(SOM)

和上述的二次函数分类器对人脸图像进行年龄估计[23].实验结果表明,基于外观模型,上述各分类器均能很好地

进行年龄估计,其中绝对误差最大的为二次函数分类器(5.04 年),最小的为多层感知器分类器(4.78 年). 
主动外观模型对于任何能够使用基于统计学的外观模型表示的物体都能够很好地进行建模[19].人体测量

学模型只考虑了人脸图像的几何特征,只能用于进行粗略的年龄估计,并且只适用于较年轻的人脸图像;而主动

外观模型同时考虑了人脸图像的形状特征和灰度特征,适用于任何年龄的人脸图像.但该模型的确定依赖于很

多脸部特征点的准确定位,一旦定位出现误差,这种误差将很容易在后续处理中被放大. 
3.1.3   年龄成长模式 

由于每个人的年龄成长过程都不尽相同,因此“年龄成长”可以说是一个相对的概念,对于特定的某个人来

说,其在不同年龄的脸部图像与其自身在其他各年龄的图像有更大的联系,而不是与其他人在相同年龄的脸部

图像有更大的关联.Geng 等人[24,25]首次提出了年龄成长模式子空间 AGES(aging pattern subspace)这个概念.所
谓年龄成长模式是指某个人的人脸图像序列,这些图像按照图像中该人的年龄来排序[24,25].对于某个人来说,如
果其在所考虑的所有年龄的人脸图像都存在,则称该成长模式为完全的成长模式;否则,称为不完全的成长模

式.以图 6 为例,沿着 t 轴,每一个年龄(0~8 岁)都被分配一个位置,如果该位置的人脸图像可用(如图中的 2 岁、5
岁、8 岁),则该图像就被放入相应的位置;否则,该位置置空.图 6 中的年龄成长模式是一个不完全的年龄成长 
模式. 

基于年龄成长模式,年龄估计问题实际上主要包括两个步骤:首先是对于给定的人脸图像确定其最适合的

年龄成长模式,然后找到该图像在该成长模式中的位置.Geng 等人[24,25]提出了一种年龄估计算法,即 AGES 算

法,首先通过 PCA建立成长模式子空间,成长模式子空间实际上是所有成长模式的一个全局模型,子空间中的每

一个点对应于一种成长模式.给定一幅未知年龄的人脸图像,首先提取其特征向量 b,然后将该图像放入子空间
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中每一点中的每一个位置,能够最好地重构特征向量的成长模式就是该图像所适合的成长模式,重构误差最小

的位置也就是该图像在该成长模式中的年龄.该算法的年龄估计精度与人工估计精度接近.考虑到人的年龄成

长过程的非线性本质,Geng等人[26]进一步提出了KAGES(kernel aging pattern subspace)算法,他们的实验结果表

明,KAGES 算法比 AGES 算法以及 WAS 算法、AAS 算法、kNN 算法、BP 算法、C4.5、SVM 和人工估计的

结果都要好. 
基于年龄成长模式的人脸年龄估计方法具有如下特点:将整个成长模式作为一个整体来看待,更符合年龄

成长的客观特点;要求每个人有不同年龄上的多幅人脸图像,并且越多越好,对数据采集要求较高;所有年龄上

的特征被拼接成一个大的向量,导致特征向量维度很高,训练集因此显得相对不足,有可能带来维度灾难问题. 
在 AGES 算法中,可以通过将从成长模式中每一幅图像中抽取的特征进行拼接得到每一个成长模式的向

量化表示,这也是 AGES 算法训练的基本数据样本;最终的训练数据集可以用一个矩阵来表示,该矩阵的每一行

代表一个年龄成长模式的向量化表示.实际上,在这种情况下使用高阶张量来表示图像特征更加自然,张量的不

同维表示图像不同的语义信息,如身份信息、年龄信息等等[27].对于人脸年龄估计问题来说,可以用一个 3 阶的

张量来表示,张量的第 1 维表示年龄,第 2 维表示身份信息,第 3 维表示从图像中抽取的特征.如图 7 所示.由于数

据采集上的困难,图 7 中的张量存在着大量的缺失信息,通过一系列的多重线性子空间分析算法,能够递归地从

张量中学习到年龄成长模式,从而进行年龄估计. 
 
 
 
 
 
 
 
 

Fig.6  Aging pattern[24,25]         Fig.7  Organizing aging faces in a third-order tensor[27] 
图 6  年龄成长模式[24,25]                 图 7  人脸图像的三阶张量表示[27] 

3.1.4   年龄成长流形 
年龄成长模式子空间方法是对每一个个体学习其年龄变化趋势,从而为年龄成长模式建模.如果将每幅人

脸图像看作是一个有年龄标签的样本,在拥有大量训练样本的前提下,则将流形分析应用于人脸年龄估计就成

为一个非常直观的想法[28,29].运用流形学习方法可以根据不同个体在不同年龄的人脸图像学习到一个普遍的

人脸年龄变化趋势或年龄成长模式[30],而不必担心是否能够从每个个体那里采集到多张不同年龄的人脸图像. 

假设图像空间由人脸图像集合 1{ : }D n
i i iX x x == ∈ R 按年龄顺序构成,其数据的维数为 D, 1{ : }n

i i iL l l N == ∈ 为 

年龄标签集合,与集合 X 一一对应.流形学习的主要目标就是要得到图像数据 X 在流形空间的一个低维度表示 

1{ } ,n d
i iy y R== ∈ 并且满足:流形空间的维度 d<<D.因此,从图像空间到流形空间的映射可以用一个线性或非线性 

函数来表示,即 y=P(X,L),其中,P 为映射函数.常用的流形学习方法有正交局部保持投影(orthogonal locality 
preserving projections,简称 OLPP)等. 

基于流形的人脸图像表示方法,Fu 等人[30]提出了一种年龄估计的方法,其基本思想是:通过流形学习技术

得到人脸图像数据的一个足够低维度的表示,然后对流形数据点运用多重线性回归函数.对于新的人脸图像,使
用该图像的流形表示以及与之相适应的回归模型来估计其准确年龄或者年龄区间[30,31].该过程主要包括 3个步

骤:人脸检测、流形学习、多重线性回归.在训练阶段,搜集大量不同的人在一个很大年龄范围内的脸部图像,通
过一个自动的人脸检测过程得到脸部图像块,然后通过流形学习方法得到脸部图像数据的低维度表示,最后定

义一个回归函数来拟合这些流形数据.在测试阶段,人脸图像同样也通过人脸检测、流形学习得到其低维流形
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表示,然后通过已学习的回归函数来得到其估计年龄,该过程如图 8 所示. 

 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

Fig.8  Process of facial age estimation based on manifold learning[31] 
图 8  基于流形学习的人脸年龄估计过程[31] 

Fu 等人在一个包含了 8 000 幅高分辨率的人脸彩色 RGB 图像的 UIUC-IFP 人脸数据库上进行了实验,该
数据库中每一幅图像都标注了实际年龄,年龄范围为 0~93 岁.实验结果表明,他们的基于流形学习的人脸年龄

估计方法的平均绝对误差最低能够达到 5.07 年. 
运用流形分析进行人脸年龄估计有两大优点[30,31]:首先,流形分析便于以一种低维度的形式来表示原始年

龄数据,而这对于克服模型回归中的失拟(lack-of-fit)现象是必需的;其次,流形学习能够捕获潜在的脸部年龄成

长结构,而这对于进行精确的年龄建模以及年龄估计是非常重要的.但是,流形学习需要大量的数据来进行训

练,如果数据不足,则不宜采用.Guo 等人[32]进一步将仿生学特征与流形学习结合起来,在一个较大的数据库上

分别研究了性别对于人脸年龄估计的影响,以及在一个较小的年龄范围内进行的年龄估计的效果.仿生学特征

模拟大脑皮层对于视觉信息的处理模型,该模型来自于 Riesenhuber 和 Poggio[33]的 HMAX 模型,HMAX 模型由

一组交替的细胞单位组成,分别称为 simple(S)层和 complex(C)层.当视觉信息从初级视觉皮层(V1)到达下颞叶

皮层(IT)时,其复杂度越来越高.Guo 等人[12]对 HMAX 加以改进,包括根据年龄估计结果动态改变波段和方向

(band and orientation)等等,并且只使用了 S1 层和 C1 层.每一幅图像经过 S1 层和 C1 层之后被拼接成一个长向量,
经过降维之后,使用分类或回归的方法得到估计年龄,其过程如图 9 所示. 

 
 
 
 

Fig.9  Process of facial age estimation based on bio-inspired features[12] 
图 9  基于仿生学特征的年龄估计流程[12] 

Guo 等人[32]的研究表明,基于这种将仿生学特征和流形学习结合起来的表示模型,分别对男性和女性进行

年龄估计,能够改善年龄估计效果.他们的实验结果表明:男性和女性在年龄成长过程中存在着差异.其研究还

表明,对于某个年龄范围进行年龄估计而不是对所有年龄的图像进行年龄估计,也能够提高年龄估计的精度,这
也证明,人在不同阶段的年龄成长有着不同的特点. 
3.1.5   基于局部图像信息的外观模型 

多数人脸年龄估计方法都是将人脸图像作为一个整体来进行相关的特征抽取,但是基于这样一种直觉,即
根据人脸的局部区域同样也可以对人脸图像进行年龄估计,Yan 等人[34]提出了一种新的人脸特征抽取以及年

龄估计方法,即基于 SFP(spatially flexible patch)的人脸年龄估计.在进行人脸特征抽取时,并不是将人脸图像作

为一个整体去处理,而是将其分解为许多小块,人脸特征由这些与位置无关的图像块的特征组成.在进行特征抽
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取的同时抽取人脸局部图像块的特征及其相对位置信息. 
假设训练集图像用矩阵 X=[x1,x2,…,xN]表示,xi∈Rm.其中,N 表示图像的数目,m 表示特征的维数.如图 10 所

示,SFP 在进行特征抽取的同时融合了局部特征信息与位置信息,对于一个图像区域 p=(px,py)T 内的一点 xi 来说,
其相应的 SFP 可如下表示: 

( ( ))
( , ) ,i

i

x R p
P x p

p
⎡ ⎤

= ⎢ ⎥
⎣ ⎦

 

其中,R(p)表示以位置 p 为中心的矩形区域内像素点的索引集(index set).对于每一个图像块的灰度特征,首先去

掉灰度的平均值,然后利用单位方差对外观特征进行规范化,最后使用离散余弦变换(DCT transform)抽取特征. 
 
 
 
 
 
 
 

Fig.10  Extracting age information from local spatially flexible patches[34] 
图 10  SFP 特征抽取示意图[34] 

使用 SFP 的好处在于:具有相似外观但是属于不同位置的 SFP 在进行年龄估计时能够提供相似的结果;与
将整个人脸图像作为整体来处理的方法相比,该方法很好地利用了这种位置信息,并且没有对像素点有固定的

对应关系的要求;而且,基于局部信息的特征抽取对于图像中人的头部的姿势以及光照条件有轻微变化的情况

也是适用的. 
Suo等人[35]也利用了人脸局部特征来进行年龄估计.他们使用了一个 3层的人脸模型:第 1层为人脸图像的

全局表示,第 2 层为对应于不同特征的多个脸部的不同区域,第 3 层模型包含了诸如皱纹等信息的细节特征.其
实验结果也表明,局部特征的使用能够改进年龄估计的结果. 

综上,使用 SFP 来描述人脸特征具有以下优点[34]: 
(1) 灵活性.在实际应用中,由于人脸的几何结构会随着表情、角度等因素发生变化,不同的人脸图像往往不

能从语义上匹配每个像素(例如,眼睛部位的像素相互匹配,嘴巴部位的像素相互匹配等).正是由于 SFP 具有局

部性,它比较灵活,即使位置出现偏差,也仍然能够匹配.所以,SFP 能够在一定程度上解决这种人脸图像难以匹

配的问题; 
(2) 鲁棒性.每一个 SFP 只是整体外观的一部分,因而与将图像作为一个整体的特征相对更具有鲁棒性.而

且,最终的整体 SFP 特征是经过规范化的,因而对于有光照变化的图像也是鲁棒的. 

3.2   基于人脸图像的自动年龄估计算法 

无论采用何种人脸图像模型,抽取出与年龄相关的特征后,接下来需要以这些特征为依据对人的年龄做出

估计.人的每个年龄既可以认为是一个类别,又可以认为是一个数字,因此年龄估计问题既可以认为是分类问

题,也可以认为是回归问题.而且根据具体应用场景的不同,采用的方法也有所不同.如在有些应用中,只需判断

某人是否属于特定的年龄范围,如老年人或非老年人、儿童或非儿童、儿童、成人或老年人等等,这就是典型

的分类问题. 
3.2.1   分类算法 

Lanitis 等人[23]比较了在人脸年龄估计中不同分类器的性能,包括基于多层感知器的分类器、最短路径分类

器和基于自组织映射网的分类器.他们在一个包含 400 幅彩色人脸图像的数据库上进行了实验,结果表明,使用

这 4 种不同的分类器进行年龄估计的绝对误差分别为:二次函数分类器 5.04 年;最短路径分类器 5.65 年;多层感
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知器分类器 4.78 年;自组织映射网分类器 4.9 年.对于绝大多数应用,这些分类器都能够很好地进行年龄估计. 
Geng 等人[24,26]基于年龄成长模式提出的 AGES 算法也是采用分类的方法进行年龄估计的,由于其考虑了每个

人的整个年龄成长模式,因而更符合年龄成长的客观规律.该算法在 FG-NET 人脸库[36]和 MORPH 人脸库[37]上

进行年龄估计,平均绝对误差 MAE 最低为 6.22 年,能够达到与人工估计接近的精度. 
上述各分类器都是对人脸图像进行单步年龄估计,也就是只使用一个分类器.Lanitis 等人对这些年龄分类

方法加以改进,提出了层次年龄估计(hierarchical age estimation),即年龄分类的过程不是一步完成,而是由多个

分类器逐层多次分类来完成的,他们提出了以下 3 种层次年龄估计器[23]: 
• 基于特定年龄的分类器 
该方法针对不同年龄段分别训练分类器.在分类器的训练阶段,首先训练一个全局年龄分类器,该分类器针

对训练图像中的所有年龄(0~35 岁),目标是判断一幅输入人脸图像属于 0~10 岁、11 岁~20 岁、21 岁~35 岁这

3 个年龄段中的哪一个;然后针对每个年龄段分别训练基于该特定年龄段的局部分类器.在进行年龄估计时,首
先使用全局年龄分类器进行粗略的估计以确定一个年龄范围,然后使用对应于该年龄段的局部年龄分类器进

一步进行年龄分类,该过程如图 11(a)所示. 
• 基于特定外观的分类器 
该分类器基于这样一种观察结果:看起来相似的两个人的年龄成长过程也相似[22].因此,该方法为训练集中

外貌相似的人脸图像子集(通过聚类算法来划分该子集)分别训练分类器.在进行年龄估计时,首先需要一个分

类器来确定待估计的人脸图像属于哪一个特定外观分类器 ,Lanitis 等人将该分类器称为聚类选择分类器

(cluster selection classifier),然后再用特定外观的分类器进行年龄分类,该过程如图 11(b)所示. 
• 基于特定外观和特定年龄的分类器 
该分类器将基于特定年龄和特定外观的分类器结合起来,在特定外观分类器中,对每一个特定的聚类进行

年龄分类时不是使用单一的分类器,而是像特定年龄分类器那样对于不同的年龄组(0~10 岁、11 岁~20 岁、21
岁~35 岁)分别训练不同的分类器进行年龄分类.因此,此分类器首先需要一个聚类选择分类器确定待估计图像

所属的聚类,对于选定的聚类需要一个全局年龄分类器来确定年龄范围,对于特定的年龄范围再使用相应的局

部年龄分类器,该过程如图 11(c)所示.实验结果表明,层次年龄估计能够比单层年龄估计达到更好的估计效果. 

 
 
 
 

(a) Block diagram of the age specific age estimation approach 
(a) 基于特定年龄的分类器流程图 
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(b) Block diagram of the appearance specific age estimation approach 

(b) 基于特定外观的分类器流程图 

 
 
 
 
 
 

(c) Block diagram of the appearance and age specific age estimation approach 
(c) 基于特定外观和年龄的分类器流程图 

Fig.11  Block diagrams of the hierarchical age estimation[23] 
图 11  层次年龄估计流程图[23] 
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另外,Kanno 等人[38]使用人工神经网络将人脸图像按年龄分为 4 类,在 110 幅年轻人脸图像上实验的准确

率为 80%.Ueki 等人[39]使用高斯模型将人脸图像进行年龄分类,按照年龄间隔不同,其准确度如下:以 5 年为间

隔,则男性分类的准确率为 50%,女性为 43%;以 10 年为间隔,则男性分类的准确率为 72%,女性为 63%;以 15 年

为间隔,则男性分类的准确率为 82%,女性为 74%. 
3.2.2   回归算法 

也有很多学者将人脸年龄估计问题当作回归问题来处理,如 Guo 等人[40,41]通过流形学习和支持向量回归

(support vector regression,简称 SVR)来进行年龄估计.然而通过实验,Guo 等人发现,SVR 只能够反映年龄的变化

趋势,并不能很好地进行年龄估计:对于一些年轻的人脸图像有时会得到较大的估计值,而对于一些年老的人脸

图像有时会得到较小的估计值,在有些情况下,年龄误差甚至会超过 40 年.为此,Guo 等人[40]提出了一种 LARR 
(locally adjusted robust regression)算法来解决这个问题,即对 SVR 的结果进行局部调整,其基本思想如下:假设

训练年龄数据为 y,通过 SVR得到的估计年龄为 f(y),将估计年龄在[f(y)−d,f(y)+d]范围内加以上下调整,看是否能

够与实际年龄 L 更接近,很有可能实际年龄 L 也在[f(y)−d,f(y)+d]区间内.但是,该方法并不能自动地确定搜索范

围 d,只能启发式地尝试不同的搜索范围,让用户凭经验选择最佳的搜索范围.实验结果表明,局部调整确实能够

降低全局回归的误差. 
Fu 等人[30,31]运用多重线性回归函数来拟合年龄成长流形,该方法在进行年龄估计上比现有方法有显著改

善.其基本思想如下:首先使用流形学习方法来找出人脸图像数据在流形空间的一个足够低维度的表示,然后对

流形数据点运用多重线性回归函数进行建模.对于新的人脸图像,使用该图像的低维流形表示以及与之相适应

的回归模型估计其年龄或者年龄区间.Fu 等人的年龄估计流程主要分为 3 个步骤:人脸检测、流形学习和多元

线性回归. 
Yan 等人[42]也运用回归方法进行年龄估计,他们将年龄看作是一种不确定的非负标签.为了学习这种不确

定的非负标签,Yan 等人通过一个半定规划(semi-definite programming)公式解决回归中的问题,该方法在 YGA
数据库[30,31]上进行年龄估计的平均绝对误差分别为:男性 9.79 年,女性 10.36 年. 

由于人的年龄的特殊性,年龄估计问题既可以看作是分类问题,又可以看作是回归问题.但是现有的文献

[40,41]表明,分类算法在某些情况下比回归算法优越,但在另外一些情况下则正好相反.因此,各取分类和回归的

优点,并将二者结合起来进行年龄估计,可能会取得更好的效果.如上述 Guo 等人[40]的 LARR 算法实际上就可以

看成是将分类与回归结合起来进行年龄估计的方法.该方法首先对所有年龄数据进行回归,然后利用回归的结

果将分类器限制在一个较小的搜索范围内.他们在 YGA 人脸库[30,31]上进行年龄估计,平均绝对误差 MAE 为

5.07 年,在 FG-NET 人脸库[22]上进行年龄估计,平均绝对误差分别为男性 5.30 年,女性 5.25 年. 

3.3   本节小结 

本节主要介绍了人脸图像特征的表示方法和各方法的特点,以及基于人脸图像的自动年龄估计的一些典

型方法和各自特点.人脸图像表示主要基于 5 种表示模型:人体测量学模型、主动外观模型、年龄成长模式、

流形表示方法和基于局部信息的模型.其中:人体测量学模型主要考虑的是随着年龄的变化,脸部形状的变化趋

势.由于形状的变化只有在从婴儿期到成人这段时间变化较明显,因而该模型主要用于较年轻的人脸图像的年

龄估计;外观模型是应用最广泛的图像表示方法之一,该模型不仅考虑脸部的形状特征,还考虑脸部的纹理特

征,因而能够适用于任何年龄的年龄估计;年龄成长模式考虑的不是某一幅人脸图像,而是将同一个体在不同年

龄的所有图像向量拼接成一个大的特征向量.该模型将整个成长模式作为一个整体来看待,更符合客观实际;流
形表示方法是从不同个体的很多幅人脸图像中学习得到一个共同的变化趋势,该方法不要求每个个体提供不

同年龄的多幅图像,该模型更符合人脸年龄变化的非线性特征;基于局部图像信息的外观模型将脸部图像特征

与对应的位置信息结合起来,能够处理在图像有缺失信息情况下的图像表示问题. 
基于人脸图像的自动年龄估计方法大体上可以分为分类和回归两种,很多学者分别采用了分类和回归的

方法进行人脸图像的自动年龄估计研究.但是现有的分类和回归算法在不同的人脸数据库上其性能各不相同,
这可能是由于不同的人脸库中人的肤色、光照等外部条件以及数据库中人的年龄分布不同所造成的.因此,将
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分类和回归方法结合起来将可能改善算法的性能. 
进行自动年龄估计,数据采集是一项很重要的工作,而且用于年龄估计的人脸库对人脸图像的要求较高,如

要求对同一个个体采集其在尽可能多的年龄上的数据,这对于数据采集工作是一个很大的挑战.另外,人的脸部

特征除了受年龄增长影响之外,还受到其他很多因素的影响.Stone[6]指出,人脸的年龄成长过程可能还会受到如

下因素的影响而加速变化:吸烟、遗传因素、情绪压力、疾病、体重的骤然变化以及极端气候等等.因此,仅仅

依赖人脸特征进行年龄估计在某些情况下未必可靠,而且不一定能够达到很好的效果.因此,将人脸特征与其他

生物特征结合起来进行年龄估计是一个很自然的想法.在日常生活中,人与人的交流往往根据一些很直观的特

征来对对方的年龄做出判断,除了脸部特征之外,另外一个重要的特征就是语音特征.与脸部特征一样,随着年

龄的增长,人的语音特征也会发生变化,应用语音特征进行年龄估计也是一个很有研究意义的课题.下一节将讨

论基于语音的自动年龄估计技术. 

4   基于听觉信息的自动年龄估计 

基于听觉信息的年龄估计主要是指根据人的语音信息,估计说话人的年龄.从本质上来说,根据语音信息进

行年龄估计与根据人脸图像进行年龄估计是相同的,首先都要对估计的对象(人脸图像或语音数据)进行特征抽

取,然后根据提取的特征采用不同的年龄估计方法,如分类或回归等等,进行年龄估计. 
由于与年龄相关的声学特征存在于语音的多个方面,如语音的持续时间、基频值 F0、声压级 SPL(sound 

pressure level)、语音品质、声能频谱分布等,而且对于它们之间的相对重要性也并没有经过彻底的研究[43−46].
因此,当前对于基于语音信息的年龄估计来说,提取以及分析与年龄相关的声学特征也是一个重要的研究课题. 

4.1   声学特征与年龄的关系 

关于各声学特征与人的年龄的关系,Schötz[4]作了相对详细的研究与介绍.概括起来,与年龄相关的声学特

征主要可以分为 3 类:语音学特征、韵律学特征以及语言学特征[47]. 
虽然与年龄相关的声学特征具有很大的不确定性,但是有些特征还是会随着年龄的变化而发生明显的变

化的,这些特征在进行年龄估计时可能会起到很重要的作用.例如:一些 F0 指数、语速、声压级、颤音(jitter)、
闪烁音(shimmer)和语音的信噪比(HNR)等[45,48].除上述规律之外,男性的年龄与声学特征的关系似乎比女性的

要强[49].此外,Brückl 和 Sendlmeier[50]发现,与说话人的实际年龄相比,说话人的主观估计年龄(即人工估计年龄)
与声学特征的关系更强,而且它们之间的关系还会随着语音样本类型的不同而不同.一些声学特征与年龄的关

系如下: 
(1) 基频(F0).在一个自然的复合音里有一个振幅最大、频率最低的分音,也就是第一谐波,这个最低的分音

一般被称为基音,基音的频率被称为基频.关于 F0 与估计年龄的关系目前有不同的研究结果,如:Ramig 和

Ringel[51]的研究表明,F0与男性估计年龄之间不存在联系;Brown等人[52]的研究表明,F0与估计年龄的关系存在

着男女差异:对于女性来说,在更年期到来之前 F0 基本保持不变,在绝经期或更年期到来时会有一个约 15Hz~ 
20Hz 的下降,此后一直保持不变;而对于男性来说,从成年到中年 F0 会发生一个约 10Hz 的下降,然后会发生一

个较大的上升(约 35Hz)[4,45,48,53],因此对于男性来说,较高的 F0 值通常意味着估计年龄较大[45,54].但是也有人发

现了不同的规律,如对于女性来说,在进入更年期后,F0 不是保持不变而是上升或者略微下降[46,55,56];也有人发

现,从 20 岁到 50 岁,女性的 F0 值会下降[45,57].当到达较大的年龄(包括实际年龄和估计年龄),男性和女性的 F0
值的标准差都会上升[45,46,54,55,58];但是也有人发现,F0 的标准差与高龄很少有联系或根本没有联系[4,50,51]. 

(2) 语速.语速通常与单位时间的语音片段的数目相关(所谓语音片段包括音节、音素和分音素等等).大量

研究表明,生理年龄较大的说话人的语速会下降约 20%~25%[4];与男性相比,随着年龄的增长,女性的语速降幅

较小或根本没有下降[4,59],而且语速的变化在女性当中还存在着较大的个体间的差异[4]. 
(3) 声压级.在声学测量中,常用声压(单位:Pa)来衡量声音的强弱,人耳能够听到的最弱声压为 2×10−5Pa(0

分贝),最强声压为 2×101Pa(120 分贝).为了计算方便,同时也符合人耳听觉分辨能力的灵敏度要求,从最弱的声

压到最强的声压按对数方式分成等级,这就是声压级.总的来说,随着生理年龄的增长,口语的声压级保持稳定
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或略有所下降 [ 4 ] .但也有研究表明 ,男性在 70 岁以后声压级会升高 ,即使对于听力正常的说话人也是如 
此[4,43,45,48,58].另外,对于说话人年龄估计的一个重要参数是声压级的范围,随着高龄的到来,男性和女性的声压

级范围可能会升高[4,46,57],因此,该参数可作为说话人年龄估计的一个重要参数.但是对于元音来说,其最大声压

级会随着年龄的增长而有所下降(男性和女性);而对于女性来说,其最小声压级会随着年龄的增长而增长[45,48]. 
(4) 抖动和闪烁音.一般说来,较高以及多变的抖动值可能更多地是与说话人的生理健康状况有关而不是

年龄[45,50,51,56],但也并不是说抖动值与说话人年龄没有关系.有研究表明,随着男性和女性生理年龄的增长,抖动

值会有所升高[46,55,56,60,61].另外一些研究则表明,抖动值与说话人年龄之间没有联系[4,57,62−65].还有一些研究表

明,较高的闪烁音值与男性和女性的生理年龄以及女性的估计年龄较大有关[46,51,56,60−62].Schötz 等人[4,57]发现,
随着年龄的增长,男性的闪烁音值会保持稳定,而女性的闪烁音值会在 40 岁之后发生下降.此外,不同的研究结

果可能还与所使用的语音样本有关,如:Brückl 等人[50]发现,只有在所使用的语音样本为自然语音样本而不是朗

读语音或长元音时,闪烁音值才与说话人的生理和估计年龄有较大的相关性.Shuey 等人[65]发现,当所用的语音

样本为持续的元音时,年龄与闪烁音值具有相关性. 
说话人的年龄可能与其他很多声学特征相关,如频谱特征、振幅等等,而这些参数与年龄之间的关系还不

是很清晰,甚至根据不同的研究方法或语音样本会得出截然相反的结论.因此,这给基于听觉信息的年龄估计带

来了很大的困难.但是总体来说,随着年龄的增长,人的语音特征会发生相应的变化.因此,人的语音特征在一定

程度上能够反映人的年龄.一些常用的特征及其随年龄增长的变化规律见表 1,其中,PA(perceptual age)指的是

通过主观估计得到的年龄,CA(chronological age)指的是实际年龄. 

Table 1  Some reported age related acoustic features and their variation[4] 
表 1  一些已知的与成年说话人年龄相关的语音特征及其变化规律[4] 

Variation with increasing adult age 
Female Male Group Feature 

CA PA CA PA 
General Variation over all changes Incr. few More Incr. many More 

Utterance dur. Decr. or no  Decr. Decr. 
Phoneme dur. Incr. Incr. Incr. Incr. 

Syllables/s Incr.  Incr.  
VOT Incr., decr. or no  Incr., decr. or no  

Speech rate 

Pause freq&dur Incr. Incr. Incr. Incr. 
Mean SPL No  Incr. or decr.  

Max. SPL range Decr.  Decr.  Sound pressure 
level (SPL) 

Amplitude SD Incr. or no Incr. or no Incr. or no Incr. 
Mean F0 First no or decr.,  

then decr., incr. or no Decr. First decr. then incr. First decr. 
then incr. 

F0 range First incr., then decr. Incr. or no First incr.,  
then decr. or no  F0 

F0 SD Incr. or no Incr. or no Incr. decr. or no Incr. 
Tremor Vocal tremor Incr. or no Incr. No  

Jitter Incr. or no Incr. or no Incr. or no  Jitter & shimmer Shimmer Incr. or no Incr. or no Incr. or decr.  
HNR Decr. or no  Varying or no  Sp. noise NHR Incr. or no Incr. or no Incr. or varying  

Sp. tilt Flat. or no  Steep., flat  
Sp. tilt (LTAS) Steep. or varying  Flat. or varying  
Sp. emphasis No or varying  No or varying  

Sp. energy 
distribution 

Sp. balance No  no  
F1 Decr. or no Decr. Decr. or no Decr. 
F2 Incr. decr. or no Decr. Incr., decr. or no Decr. 

F3~F4 Decr. or no  Decr. or no   

F1~F3 (LTAS) Decr. No Decr. Decr. 
 

4.2   基于听觉信息的年龄估计算法 

Minematsu 等人[66,67]最早提出了一个基于语音特征进行自动年龄估计的估计器.他们首先让 12 个大学生
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进行听觉测试,判断一组说话人是属于主观判断上的老年人(subjective elderly,简称 SE)还是非老年人(NSE).所
谓主观判断上的老年人是指,通过人的听力测试,主观认定的、与该说话人交流需要特别注意说话方式以使其

能够正常地与测试者进行交流的老年人.该组语音数据来自 JNAS(Japanese news article sentences)数据库及其

老年版 S-JNAS,包含的说话人的数目分别为 300(其中男女各 150)和 400(其中男女各 200).其中,JNAS 中说话人

的年龄均为 60 岁以下,S-JNAS 中说话人的年龄均为 60 岁以上.听力测试在 JNAS 和 S-JNAS 上进行,测试的结

果是最终被判定为 SE 的说话人的数目为 43(需要 8 人以上认定其为 SE).因此,Minematsu 等人从 JNAS 数据库

中随机选取 43 名 NSE 的说话人,然后分别将其中的 34 名说话人的语音用作训练集,9 名用作测试集,分别用高

斯混合模型和正态分布对其进行建模 .Minematsu 等人使用线性判别分析(linear discriminant analysis,简称

LDA)以及人工神经网络建立了自动年龄估计的分类器,这些分类器使用梅尔倒频谱系数(MFCC)、ΔMFCC 
(MFCC的差分型)以及振幅的变化(ΔPower)作为特征.使用LDA的分类器识别老年人的准确率分别为 90.9%(对
于语音片段的识别)和 90.7%(对于说话人的识别).在使用了语速以及能量的局部扰动这两个韵律学特征之后,
识别老年人的准确率提高到 95.3%(说话人识别)和 93.0%(语音片段识别). 

一些常用的机器学习方法都可以运用在对说话人的年龄估计上,如决策树(decision tree)方法、人工神经网

络算法(ANN)、k 近邻算法(kNN)、朴素贝叶斯分类方法(NB)、支持向量机方法(SVM).Müller 等人[47]对这 5 种

方法在进行说话人年龄估计上作了对比.所用的语音数据库由两部分组成,其中之一为 SCANSOFT 提供,包含

了 347 名说话人的约 10 000 个语段的录音,这些说话人的年龄都在 60 岁以上.另一个语音库为 M3I(mobile 
multi-model interaction)工程搜集的语音数据,该语音库包含了 46 个说话人的约 5 000 个语段的录音,这些说话

人的年龄都在 60 岁以下.两个数据库一共包含约 231 名男性和 162 名女性[47].基于这 5 种方法在上述语音数据

上采用 10 倍交叉验证的方法进行年龄估计(将说话人分类成老年人和非老年人两类)的结果见表 2.这些分类器

均使用抖动值和闪烁音作为特征,表中的基准指的是老年人的人数所占的比例(60 岁以上为 347,约占 88.3%).
考虑到老年人和非老年人数量的不均匀分布,以此作为基准将更能说明分类器的分类能力.从表中可以看出,采
用这 5 种方法进行年龄分类的结果都比基准要好,其中人工神经网络方法性能最好. 

Table 2  Speaker age estimation using some machine learning methods[47] 
表 2  一些机器学习方法进行说话人年龄估计比较[47] 

Methods C4.5 ANN kNN NB SVM Baseline 
Accuracy (%) 92.68 96.57 95.71 91.15 96.52 88.30 

Shafran 等人[68]使用倒频谱以及基频 F0 这两个特征,运用基于隐马尔可夫模型(HMM)的分类器来进行说

话人的性别、年龄、方言以及情绪识别.所用的语音数据库为从一个分布式客户服务系统 HMIHY0300 中收集

的语音数据,该数据库由 1 854 个电话录音组成,其中男性占 35%,女性占 65%,总共包括约 5 147 个语段(平均长

度为 15 个单词).从年龄上分为 5 个组:Youth(年龄小于 25)约占 2.3%,Adult(年龄在 25 岁~50 岁之间)约占 57.9%, 
Senior(年龄大于 50 岁)约占 24.0%以及未知的介于两者之间的 Youth/Adult 约 3.0%,Adult/Senior 约 12.9%.在使

用基于倒频谱特征的分类器进行年龄估计时,准确率为 68.4%;而当使用基于倒频谱以及基频特征的分类器时,
年龄估计的准确率提高到 70.2%. 

Schötz[4]使用分类与回归树对说话人的年龄进行估计.他们首先使用了 50 个声学特征,利用 214 名男性和

214 名女性的约 2 048 个瑞典单词 rasa 的不同发音进行说话人的年龄估计,最好的分类与回归树对年龄组的估

计的准确率为 72.14%,平均误差为±14.45 年.然后,他们使用了 78 个声学特征以及 748 名说话人对于男性和女

性分别建立回归树.实验结果表明,这样做比之前的估计精度稍有提高,平均误差约为±14.07 年. 
男性和女性在年龄成长过程中存在差异,因此,如果在进行年龄估计时考虑到性别因素,那么理论上讲,可

以提高年龄估计的准确度.Müller 等人[47]使用了类似于 Lanitis 等人[23]在进行人脸年龄估计时采用的多层分类

器方法,首先对说话人进行性别分类(男性或女性),然后再基于特定性别进行年龄分类(老年人或非老年人).该
过程如图 12 所示. 
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Speaker

Male Female

Elderly Non-Elderly Elderly Non-Elderly

 

Fig.12  Gender-Specific age classification[47] 
图 12  基于特定性别的说话人年龄分类[47] 

然而这种方法有一个主要的缺陷,即一旦性别分类错误,则将直接对后续的年龄分类造成严重的影响,因为

男女的年龄成长过程是不同的.Müller等人采用了贝叶斯网络(BN)来解决这个问题,如图 13所示.一个贝叶斯网

络由两部分组成:一个有向无环图以及一张条件概率表.对于如图 13 所示的贝叶斯网,先用神经网络分类器进

行性别和年龄分类,分别得到男性和女性以及老年人和非老年人出现的概率(分别为 0.86:0.14和 0.15:0.85)作为

先验概率.而条件概率可以通过对相应的数据样本进行测试来确定.如:男性年龄分类器能够正确地将老年人分

类为“老年人”的概率 P(age_male_classifier=‘elderly’|age=‘elderly’,gender=‘male)可以通过测试该分类器对男

性老年人的语音数据进行年龄估计的准确率来确定,其他条件概率则可通过类似的方法来确定. 

 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

Fig.13  Bayesian network used to integrate the classification results[47] 
图 13  使用贝叶斯网络将年龄和性别分类结合起来[47] 

Müller 等人[61,69]提出了一种 AGENDER 算法,该算法主要分为两层:第 1 层为模式识别,主要进行特征抽取

和分类.该过程同样也使用表 2 所示的 5 种机器学习方法,但所使用的声学特征扩展到如下几类:声音的抖动、

闪烁音、基频 F0、信噪比 HNR、语速、单位语段内的停顿次数、停顿的持续时间;第 2 层主要使用动态贝叶

斯网络进行一些后处理工作,如在决策过程中如何使用前面的知识等.该算法将说话人分为 4 组:12 岁以下(包
括 12 岁 ,下同)为 CHILDREN,13 岁~19 岁为 TEENAGER,20 岁~64 岁为(younger)ADULTS,65 岁以上为

SENIORS.另外,从性别上分为两组,那么将年龄组与性别组结合起来考虑,一共分为 8组.对于这个 8分类的问题

运用人工神经网络方法来分类,其总体精度为 64.5%. 

Gender Age

Gender-Classifier Age_Male_
Classifier

Age_Female_
Classifier

0.85 non-elderl

0.14 female 0.15 elderly
0.86 male

1.0 male
0.0 female

1.0 non-elderly

0.0 elderly 1.0 elderly
0.0 non-elderly
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4.3   本节小结 

本节分析了目前基于听觉信息的自动年龄估计方法.与人脸特征一样,语音特征与人的年龄也存在着一定

的联系,因而基于语音特征进行年龄估计也是可行的.但是语音特征与年龄的关系比较复杂,尚未经过彻底的研

究.现有的基于语音的年龄估计方法主要都是基于分类方法,如人工神经网络方法、k 近邻方法、支持向量机方

法等等.当对年龄估计结果要求不是很精确时(如将说话人分为老年人和非老年人两类),这些算法能够较有效

地进行年龄分类.如 Müller 等人[47]的实验结果表明,人工神经网络用于将说话人分类为老年人和非老年人的准

确率可高达 96.57%.尽管如此,目前基于语音的准确年龄估计的工作相对较少,而现有这些分类的方法在进行年

龄估计时,分类的精度一般都不高,通常用于较粗粒度的分类,如将说话人分类成老年人或非老年人等等.另外,
语音特征随着年龄增长的变化规律存在着性别差异,因而在进行说话人年龄估计时考虑性别因素将有可能提

高年龄估计的准确度. 

5   结束语 

基于视听信息进行年龄估计在人机交互系统中有着很重要的应用,本文对于基于人脸图像和语音进行自

动年龄估计的方法作了一个较全面的综述,分析了自动年龄估计技术的进展以及所遇到的挑战.对于基于人脸

图像的自动年龄估计技术,本文总结了常用的人脸图像表示模型及其优缺点和适用范围,介绍了目前基于人脸

图像进行自动年龄估计的主要算法及其性能;对于基于语音的自动年龄估计技术,本文介绍了一些可能与说话

人年龄相关的语音特征以及目前进行说话人年龄估计的主要算法及其性能. 
目前,无论是利用人脸图像进行年龄估计还是利用语音进行年龄估计都不能达到令人满意的精度.这主要

是由于以下原因造成的:无论是人脸图像还是声音文件虽然都隐藏着人的年龄信息,但同时也都包含着大量其

他与年龄无关的信息.另外,某些影响人的年龄的特征也可能受其他非年龄因素的影响,如人的声音不仅受到年

龄的影响,还受到身体健康状况、声音采集设备的质量等等因素的影响;人脸图像同样也会受到光照条件、健

康状况的影响. 
影响说话人年龄估计的因素相对更多,而且对于哪些声学特征与说话人年龄相关,不同的研究者给出的结

论不尽相同,甚至会有相反的结论;而且对于与年龄相关的声学特征的相对重要性也没有一个定论.目前,对于

说话人进行年龄估计主要利用传统的分类算法,而且分类的粒度较粗,因此误差较大,远没有达到理想的效果.
将来,在与年龄相关的声学特征研究方面需要进行更多的工作.从本质上来说,人脸图像年龄估计与说话人年龄

估计是一样的,都是首先进行相关的特征抽取,然后采用一定的年龄估计算法对提取的特征进行年龄估计,只是

与年龄相关的人脸特征和声学特征不同,只要特征抽取适当,对说话人进行年龄估计也可以采用类似人脸年龄

估计的算法.比如 AGES 考虑的是个体的老化过程的独特性,人的声学特征也具有这种性质,每个人都有其独特

的说话方式,其年龄成长方式也具有独特性.因此,对说话人进行年龄估计未来可能的研究方向之一是考虑说话

人年龄成长的这种独特性,研究类似 AGES 的年龄估计算法. 
自动年龄估计技术在现实中有很广阔的应用前景,但无论是基于人脸图像的自动年龄估计技术还是基于

语音的自动年龄估计技术,所依赖的只是一种生物特征(人脸特征或语音特征),因而这种年龄估计系统是单模

态的生物特征识别系统.单模态的生物特征识别系统存在若干固有的问题,主要有[70]: 
(1) 数据噪音:如感冒患者的语音数据明显就是带有噪音的数据,噪音除了可能由用户本身产生以外,也

可能由数据采集设备产生.在单模态生物特征识别系统中,由于系统只根据单一的生物特征进行识

别,所以一旦数据中有噪音,将对识别结果造成很大的影响; 
(2) 时空差异:同一个体的同一生物特征在不同时间采集的数据可能存在差异,这种差异通常是由用户

在与传感器交互时操作不当造成的; 
(3) 可区分性有限:尽管某一个生物特征可能个体差异性比较大,但是各种生物特征的表示形式中必然

存在着很大的相似性,因而每一个生物特征的可区分性都是有一个理论上限的; 
(4) 非普遍性:在实际操作中并不能保证每个用户都能提供某个特定的生物特征,例如对于某些用户来
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说,由于其指纹的脊线并不十分明显,所以并不能够提供质量很高的指纹信息. 
人和其他动物往往都是通过综合各感觉器官的信息来感知和判断外部世界的,如眼睛、鼻子、耳朵等等,

这样比依靠单一感官,如视觉,能够获得更加准确的判断,从而能够更好地适应外部环境.与此类似,与单模态的

生物特征识别系统相比,多模态生物特征识别系统往往能够取得更好的效果,因为多模态的生物特征识别系统

能够解决单传感器的数据噪音问题,通过从不同的传感器获得数据从而增加数据的可信度.但是,使用多传感器

数据并不能完全解决单模态生物特征识别系统所面临的其他问题.一个更好的解决方法是利用多种生物特征

来进行识别,这种利用多生物特征的生物特征识别系统理论上对于数据噪音具有更好的鲁棒性,能够解决某些

生物特征的非普遍性问题,提高匹配的精度,并且对于系统免受欺骗攻击能够起到一定的保护作用[71].多模态的

生物特征识别系统能够从不同的数据源获取不同的生物特征,从而能够增加信息的可信度,因而对于数据噪音

具有更好的鲁棒性,并且能够在一定程度上解决单模态特征的非普遍性问题,增加匹配的精度;而且,对于系统

免受欺骗攻击能够提供一定的保护.因此,多模态的生物特征识别系统比单模态的生物特征识别系统,理论上具

有更好的性能,将多模态特征用于年龄估计,理论上能够达到更高的估计精度. 
相比于单模态的生物特征识别系统,应用了信息融合技术的多模态生物特征识别系统具有以下优势: 
(1) 可扩展系统的时间和空间覆盖范围.某些生物特征在某些时间或空间是不可采集或者采集的特征数

据质量不高.如在有噪音的情况下,麦克风采集的语音数据质量很差,在这种情况下,多模态的生物特

征识别系统可以利用其他生物特征,如人脸图像,来进行识别.因此,与单模态的生物特征识别系统相

比,多模态的生物特征识别系统能够增加系统的时间和空间覆盖范围. 
(2) 可增加系统的信息利用率.单一生物特征往往由于数据噪音等问题对于系统识别所起到的作用是有

限的,如质量不高的语音数据对于用户年龄估计所能起到的作用很有限,但可以根据这种语音数据

来识别用户的性别,而性别的识别对于根据用户人脸图像进行年龄的估计可能会起到更大的作用.
因此,多模态的生物特征识别系统能够增加信息的利用率. 

(3) 可提高信息的可信度和精度.单模态的生物特征识别系统往往受到数据噪音的影响而影响到识别效

果或精度,多模态的生物特征识别系统能够最大程度地克服数据噪音的负面影响,从而能够提高信

息的可信度和识别的精度. 
(4) 可增强系统的识别能力.多模态的生物特征识别系统由于能够扩展系统的时间和空间覆盖范围,增

加系统的信息利用率,提高信息的可信度和精度等等,从而能够在一定程度上增强系统的识别能力. 
综上所述,将人脸图像与语音融合起来进行年龄估计不但可行,而且具有单独依赖人脸图像或语音所不具

备的优势,从而有望提高年龄估计的精度和可靠性.融合人脸图像和语音进行自动年龄估计,甚至融合多种生物

特征进行自动年龄估计,可能是将来自动年龄估计技术的发展趋势之一. 
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