
基於人臉影像之人類年齡偵測 

 
 
 
 
 

摘要 

近年來，年齡偵測在人臉辨識技

術中，漸漸成為一項受重視的領域，

加上科技的發達，年齡偵測被認為在

多媒體通訊、人機介面、居家照護及

安全監控等應用上有相當大的發展潛

力。本論文提出一個基於線性識別分

析(LDA)技術的自動人臉年齡偵測系

統。我們參考數種常見於人臉辨識的

特徵抽取技術，觀察它們針對年齡特

徵所產生的流形(Manifold)，依據實驗

結 果 ， LDA(Linear Discriminant 

Analysis)最適合用來抽取年齡特徵。強

健且容易使用的 SVM (Support Vector 

Machine)則是系統中主要的數據分類

法。 

現有相關領域論文皆使用較高解

析度影像作為實驗資料，而本論文為

滿足實際應用需求，特別針對低解析

度影像來實驗。在只有 40x40 像素的

極低解析度下，本系統仍能提供不遜

於使用高解析度影像的準確率。 

 

一、 緒論 

人臉影像可以視為一種包含大量

資訊的複合訊號，這個複合訊號由身

分、性別、年齡跟感情等資訊組成，

在實際人臉影像分析應用上，諸如多

媒體通訊、人機介面與安全監控等，

扮演重要角色。如何從這龐大的複合

訊號中只抽取需要的部分，仍是一門

具挑戰性的學問。 

目前特徵抽取的方法可以略分為

三大類，第一類是基於統計分析之特

徵抽取法[1][2][3][4]，第二類為基於頻

率分析之特徵抽取法[5]，而第三類類

則是基於紋理分析之特徵抽取法[6]。

由於實際應用上所輸入的大多為低解

析度之影像，本論文所設定的實驗環

境亦使用低解析度之影像，而基於頻

率分析跟基於紋理分析之方法在低解

析度下效果較差，故本論文採用基於

統計分析之特徵抽取法來抽取年齡特

徵。 

常用的基於統計分析之特徵抽取

法 有 PCA (Principle Component 

Analysis)[1][4] 、 LDA(Linear 

Discriminant Analysis)[1] 、

LPP(Locality Preserving Projection) [2] 

與 OLPP(Orthogonal Locality 

Preserving Projection)[3]四種，藉由觀

察 它 們 對 年 齡 特 徵 產 生 的 流 形

(Manifold)，依據實驗結果，LDA 最適

合用來抽取低解析度影像的年齡特徵，

並結合 SVM，希望建置一個使用低解

析度影像的高準確率年齡偵測系統。 
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二、 系統流程

本節將針對系統流程做詳細說明

如圖一所示，本系統共分為三塊

影像前處理、2)offline 訓練跟

測試。首先影像前處理的部分

用雙線性內插法將原始影像正規化成

40x40像素的統一大小，方便訓練與測

試。Offline 訓練的部分，

過正規化，先透過 LDA 訓練出能抽取

年齡特徵的降維矩陣，同時將降維後

取出的特徵向量放到 SVM

支持向量與分割線，根據這一流程完

成分類器的訓練。 

 

三、 年齡特徵抽取

年齡是人臉影像的基本特徵之一

假 設 年 齡 影 像 空 間
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間上的投影，因此年齡特徵抽取的目

的在於找到一投影函式

)(XPY = 成立。 

為了此一目的，本節將介紹並比

較數種資料降維演算法：

1. Principal Component Analysis 

(PCA)[1][4]：PCA 特徵抽取法

識別領域被廣為使用的經典方

此這邊優先提出來實驗比較

的核心在於找到一個能夠最大化投影

變 異 數 的 子 空 間 投 影
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µ 是資料平均值， N 則是訓練資料總

數，簡單來說，就是透過求解訓練資

料矩陣的特徵值，並依據

排序取出對應的特徵向量

的投影軸。 

2. Linear Discriminant Analysis

LDA 特徵抽取法的作法

不同的地方在於 LDA 有引入類別資訊

並強化類別內的同質性及類別間的差

異性。本方法定義了兩個散射矩陣

一是類別間散射矩陣 

 

圖一、系統架構圖 
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圖二、年齡特徵抽取流形比較圖 
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3. Locality Preserving Projections 

(LPP)[2]：LPP特徵抽取法具有兩個特

性：保留區域結構(local structure)，也

就是說保留了資料間的相關性，不同

於使用 PCA 或 LDA 等保留全域結構

(global structure)的特徵抽取法，LPP

更能有效描述具流形特性的資料；線

性投影使得 LPP可以輕易地新增訓練

資料，在訓練樣本數量的需求上也較

PCA與 LDA 來的少。本方法的核心在

於 建 構 相 鄰 無 向 圖 (adjacency 

undirected graph)，藉由點的連線與否

來表示資料間的關係，再根據距離給

定 兩 點 的 相 關 性
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4. Orthogonal Locality Preserving 

Projections(OLPP)[3]：OLPP特徵抽取

法是基於 LPP特徵抽取法的改良型演

算法，除了 LPP原本就具有的特性之

外，OLPP 還有保留度量結構(metric 

structure)的功能。基於 LPP 所提出的

相鄰無向圖、關連矩陣 S 、對角線矩

陣D與拉氏矩陣 L，OLPP的最佳投影

子 空 間 定 義 為
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本論文採用 MORPH 人臉影像年

齡資料庫[7]做為實驗資料庫，為了能

夠有效的觀察以上四種特徵抽取法於

年齡特徵抽取的效果，MORPH資料庫

內所有人臉年齡影像都當作訓練資料。

實驗結果如圖二所示，分別為 PCA、

LDA、LPP 與 OLPP的流形，每一組

圖的上半部為最具代表性的兩軸資訊，

下半部則是最具代表性的三軸資訊，

從圖中不難發現 PCA抽取出的特徵與

年齡的對應是雜亂無章的，而 OLPP

雖然有接近線性的流形，其特徵與年

齡的對應依然混亂，至於 LDA 與 LPP

抽取出的特徵，皆能使同年齡的資料

聚集在一起，但是 LDA 在鄰近年齡間

的投影效果更好，因此本論文選用

LDA 作為年齡特徵抽取的方法，經由

LDA 可將 1600 維的資料降維至 62

維。 

 

四、 實驗結果 

本節將詳細說明實驗設定、效能

評估方式以及實驗結果比較： 

1. 資料庫 

本年齡偵測系統實驗所使用的資

料庫是MORPH人臉影像年齡資料庫，

這個資料庫包含由 515個人(多種族)



取得的高解析度灰階人臉影像

年齡分布介於 15至 68歲

資料庫的一些樣本。 

 

 

 

2. 實驗設定 

本論文採用 leave-one

(LOPO)的方法進行測試，

LOPO就是將同一個人的影像取出來

做為測試資料，其餘的部分用來做訓

練的一種方法，以本篇使用的資料庫

為例，整個實驗流程必須執行

後才能統計結果。本實驗使用的分類

器為 SVM，先透過 LDA

的年齡特徵取出，使用 Libsvm[

訓練出人臉年齡偵測系統的分類器

其中本論文使用 RBF(radial based 

function) Kernel作為 SVM

Function，參數設定的部分
-4101.2207×=g ，分類誤差懲罰權重

cost 0.8=c 。 

3. 結果 

年齡偵測系統效能可由下面兩種

方法來評估：平均絕對誤差

(mean absolute error)跟累積分數
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歲，圖三是本

 

one-person-out 

，所謂的

就是將同一個人的影像取出來

其餘的部分用來做訓

以本篇使用的資料庫

整個實驗流程必須執行 515次

本實驗使用的分類

LDA 將訓練資料

Libsvm[8]工具

系統的分類器，

RBF(radial based 

SVM 的 Kernel 

參數設定的部分，gamma

分類誤差懲罰權重

統效能可由下面兩種

平均絕對誤差MAE  

跟累積分數CS

(cumulative score)。MAE

年齡
^

kl 與實際年齡 kl 絕對誤差的平均

值，即 llMAE
N

k
kk∑

=

−=
1

^

定義為 )( ×= ≤ NNjCS je

jeN ≤ 代表測試影像絕對誤差小於

數量。 

表一是與[9]的MAE

以看到本論文提出的方法在低解析度

下仍優於 WAS 與 ASS兩個使用高解

析度影像的早期經典方法
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圖四則是CS 的比較結果

知，本論文提出的方法在誤差等級

時即可達到 70%的準確率

13左右就能達到 80%的準確率

稍遜於 AGES與 WAS，

度的環境下就能達到如此準確率

用性較高。 

資料庫樣本圖 

表一、MAE 比較表

圖四、CS比較圖 

MAE 的定義是偵測

絕對誤差的平均

N ，而CS 則

%100× ，其中

測試影像絕對誤差小於 j 的

MAE 比較結果，可

以看到本論文提出的方法在低解析度

兩個使用高解

析度影像的早期經典方法，甚至只略

遜於使用高解析度影像的 AGES。 

 

的比較結果，由圖可

本論文提出的方法在誤差等級 10

的準確率，誤差等級

的準確率，雖然

，但是在低解析

度的環境下就能達到如此準確率，實

比較表 



五、 結論 

人臉年齡偵測仍是人臉辨識中一

塊具發展潛力的研究主題，而人臉辨

識的核心在於適當的特徵抽取法。為

了滿足實際應用的需求，如何在低解

析度影像中抽取出適當的年齡特徵就

是本系統要達到的目標。使用 LDA 作

為特徵抽取法並結合 SVM 來分類可

以得到相當不錯的效果，而且具有相

當高的實用性。 

本系統所使用的 LDA 為全域特徵

抽取法的一種，近幾年人臉特徵抽取

漸漸有較多的研究傾向使用區域特徵

做為辨識的依據，未來本系統將朝著

結合區域特徵與全域特徵的優點，藉

以建構一個更強健準確的人臉年齡偵

測系統的目標邁進。 
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