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基于深度学习的跨年龄人脸识别技术研究与实现
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摘　 要： 人类面部特征随着年龄的增长发生着潜移默化地变化，人脸老化过程的建模极其复杂，这使得跨年龄的人脸识别十

分困难。 为应对年龄变化引起的人脸识别问题，本文对国内外跨年龄人脸识别技术的发展现状进行了分析和总结，并提出了

基于深度学习的跨年龄人脸识别算法。 该算法基于卷积神经网络的图像细粒度分类算法框架（Ｏｎｅ－Ｓｑｕｅｅｚｅ Ｍｕｌｔｉ－Ｅｘｃｉｔａｔｉｏｎ
＋Ｍｕｌｔｉ－Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ Ｍｕｌｔｉ－Ｃｌａｓｓ，ＯＳＭＥ＋ＭＡＭＣ），使用卷积注意力模块，从人脸的不同注意力区域中获得身份和年龄特征，并借

鉴度量学习的方法，实现类间差异和类内共同特征的提取，以达到提升跨年龄人脸识别准确率的目的。 实验结果表明，在公

开的 Ｆａｃｅ Ｇａｐ 数据集上该算法的识别准确率约为 ９５％。
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０　 引　 言

作为计算机系统的一项关键技术，人机交互技

术随着计算机的发展而不断取得新进展，人们对人

脸自动识别技术的研究也逐渐深入，人脸识别在公

安、校园、地铁、机场、企业、社区等生活中的各领域

得到广泛应用，因而成为图像智能处理和模式识别

中最热门的研究课题之一。 在公安的侦察工作中，
通过人脸识别技术的运用，人像识别鉴定、嫌疑人识

别、布控排查、重点场所门禁监管等方面都获得较好

应用效果。 人脸识别技术受个体年龄、姿态、动作、

表情、服饰、光照等多方面因素影响而面临着极大挑

战［１］。 年龄是造成个体面部特征变化的主要因素，
对人脸识别的准确性有着关键性影响。 随着年龄增

长，面部形状、色泽、细微纹理会潜移默化地发生着

变化。 人类面部的老化是复杂的非线性变化过程，
同年龄的不同人具有相似情况，同一个人在不同年

龄段有着差异性变化特点，故而人脸老化过程的建

模极其复杂，跨年龄人脸识别具有相当大难度。
人脸识别是一种生物特征识别技术，从图像中

获取个性化的人脸特征，确定人脸图像位置，包括人

脸检测、人脸裁剪、人脸校正、特征提取和人脸识别



等流程［２］，具有非接触性、非侵扰性、便捷性和友好

性等优势。 但是在实际应用中，人脸识别也面临诸

多问题。 如：人脸数据库的定期更新需耗费巨大的

人力物力、人类的衰老导致面部特征的改变等。 这

些问题都促使人脸识别技术的不断迭代升级，因而

发明一款稳定高效的跨年龄人脸识别系统显得尤为

重要。 跨年龄人脸识别包括图片中人脸检测、面部

关键点检测、人脸对齐、关键特征提取、验证判定等

阶段。 过去的人脸识别技术是非端到端的连续过

程，每步流程的结果都会影响到下一阶段的准确性，
保障每个阶段的准确性和可靠性意味着识别结果的

准确率，跨年龄人脸识别的重点任务是获得忽略年

龄变化的身份特征。 本文阐述跨年龄人脸识别技术

在公安业务的应用前景，结合人脸识别技术在当前

的发展现状，对跨年龄人脸识别技术进行深入研究，
提出相应算法，以提高人脸识别在公安应用中的精

准度。

１　 应用前景分析

人脸作为人类表面的生物特征具有对环境及设

备要求低、采集技术难度低、非接触式等易采集优

点。 但因自然年龄增长、光照不稳定、表情和姿态变

化等因素影响，自然场景下的人脸识别也存在诸多

挑战。 人工智能、深度学习的快速崛起使得计算机

视觉、图像处理、人脸识别等技术在公安刑侦司法等

工作中已得到广泛且重点应用，并将在未来的公安

工作中有着光明的应用及研究价值。 跨年龄人脸识

别在公安业务场景中的应用主要涉及几下方面。
１．１　 追捕逃串罪犯

全国公安机关每年都有大量潜逃的境内外犯罪

嫌疑人，有的罪犯被立案逃逸后潜逃时间长达十几

年甚至二十年以上，而公安机关的资料中往往只有

罪犯作案时期的照片。 经过数年长期潜逃躲避后，
容貌大多会发生极大改变，令人难以用肉眼识别辨

认，这也令人脸识别技术面临极大挑战。 跨年龄人

脸识别就能很好地解决这个难题，即便罪犯在逃串

多年脸部样貌发生一定改变后，其人脸一旦出现在

公安的人脸系统，也能被快速准确识别认证。 这对

提升警方的工作效率、降低办案难度，加强社会治安

无疑有巨大功劳。
１．２　 找寻走失人员

如据报道，中国每年约有 ８００ 万失踪人口，公安

机关有上千万人需要寻找，人口失踪已成为一项较

为严重的社会问题。 在人员流动节奏快的背景下，

一旦错过失踪人口刚走失后几小时的最佳时间，就
只能大大拉长搜索范围，而公安对人脸的检索将增

大到千万级别，海量数据的人脸对比，使得难度呈指

数级增长，导致走失人员的长期失踪。 在走失人口

中大部分是儿童，儿童一旦失踪，极可能是被拐卖到

较偏远地区，再找回来的机率便微乎其微。 正常孩

童的成长发育速度很快，几年时间中面貌和体型都

会发生很大改变，随着走失时间的延长，甚至连家长

和亲人都无法辨认是否为自家孩子。 跨年龄识别技

术在识别遗失数年之久的失踪人员上，可有效避免

年龄增长造成的人脸变化影响，助力公安找到更多

遗失人口，帮助他们早日实现家人团聚。
１．３　 各类证件验证

在信息飞速传播，网络社交媒体都发达的今天，
许多场景都需要用到个人证件比对验证，特别是机

场车站安检、出入境、办证大厅、银行业务办理等场

合，且这些场合的证件验证系统往往都与公安追捕

罪犯的网络系统联通。 一般的证件查验是通过办理

人员人工肉眼查看，有的当事人的证件办理年份久

远，而更新不及时，证件照片与当事人当下面部已有

明显变化，就极大增加了工作人员的办事效能，肉眼

验证不但效率低还有很高的不可靠性。 跨年龄人脸

识别技术的兴起不但利于这些特殊场景的办事人员

大大提高工作效率、增加对应系统的可靠性，还能在

检测到警方黑名单中在逃疑犯后实时通知公安系

统，使公安及时开展抓捕逃犯行动，便于打击犯罪分

子。

２　 国内外研究现状

人脸识别技术伴随计算机技术的飞速发展而得

到深入研究和广泛使用。 追溯人脸识别的研究历

史，最初是 １９５４ 年 Ｊ．Ｓ．Ｂｒｕｎｅｒ 发表有关心理学的人

的感知，从感知和心理学角度探索人脸识别的原理。
由于跨年龄人脸识别在许多领域有着不可取代的效

用，因此受到大量关注。 当前科研界对跨年龄人脸

识别的研究主要分为以下 ４ 类。
２．１　 生成式方法

该方法是根据人类面部老化过程的特征进行建

模，模拟人脸在自然老化中纹理、颜色、形状等特征

的变化。 找到不同年龄段的实验者，用老化模型生

成各个年龄阶段的照片，进行人脸验证，但实验结果

往往因参数设置过高、计算成本较大、缺乏真实年龄

数据等因素而不理想。 Ｌａｎｉｔｉｓ 等人［３］ 于 ２００４ 年发

明了多分类器算法，用于接收人脸图像模型生成的
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图像。 每个分类器生成人脸图像的预估年龄，通过

不同分类器处理图像得出的年龄，证实了机器也能

模拟人类推测一个人的年纪大小。 Ｓｈｕ［４］ 的团队于

２０１５ 年设计了一个老化字典模型，模型中以个体的

身份和年龄决定人脸特征为前提，人的身份特征几

乎是固定的，但年龄特征会随时间的推移发生改变。
老化字典模型不断学习人年龄老化过程中的面部特

征，试图线性表达一个人的衰老过程，但人类的老化

过程并不是一个简单的线性函数就能表达清楚的，
因此这个模型会引起老化后的人脸分影。 Ｗａｎｇ
等［５］通过长短时记忆网络技术，构建了基于递归神

经网络的人脸连续老化框架，能分辨 ０ ～ ８０ 岁不同

年龄阶段的人脸，对老化字典模型中的人脸分影模

糊现象的消除有一定作用，能获得两个离散组间的

老年人脸部图片。 但因实验数据量缺乏，又受脸部

表情、形态等噪声影响，这种形式也不能很好地进行

跨年龄人脸识别。
２．２　 传统判别式方法

与生成方式相反，判别式是关注图像中对年龄

不敏感的因素，尽量忽略年龄差异导致的影响，从而

实现人脸识别。 因此，在此方法中提取对年龄不敏

感的特征显得尤为重要。 最新的判别式法是文献

［６］将跨人脸年龄验证与跨年龄人脸验证联合建

模，以年龄验证辅助人脸验证，排除年龄敏感特性以

获得年龄不变的特征。 文献［７］提出以最大熵模型

为基础的具有更好鲁棒性的特征描述符，该方法包

含了隐变量分析模型，以提高识别的精确度。 其研

究团队在 ２０１４ 年曾从人类中衰老导致的变异与稳

定特征的差异着手，建立隐藏因素分析模型，将人脸

表示为个人身份特征与年龄特征的线性关系，忽视

了年龄特征会受到面部老化影响而发生非线性变化

的情况。 文献［８］通过对人脸图像高频多次地随机

采样法，得到了更准确地描述脸部特点的因素，但该

方法缺乏对不同年龄差异特点的考虑，没有很好地

针对性。 文献［９］提出梯度方向金字塔特征描述

符，该方法使用方向梯度直方图，以多尺度信息收集

判别特征来削弱年龄跨度对人脸识别的影响，利用

支持向量机当作判别器进行跨年龄人脸识别。
２．３　 数据驱动方法

数据量的不足会阻碍所有研究发展的脚步，跨
年龄人脸识别研究一直在基础实验数据获取方面困

难重重。 文献［１０］收集了多位名人不同年龄阶段

的脸部图像，建立了一个跨年龄人脸数据集 ＣＡＲＤ，
研究出以数据作为驱动的跨年龄人脸识别法，同时

使用特定个体不同时期的面部图像用于特征编码，
这种模式也成为跨年龄参考编码。
２．４　 深度学习方法

随着卷积神经网络在计算机视觉和自然语言处

理领域的成功应用，深度学习在跨年龄人脸识别中

也逐渐得到重视。 文献［１１］利用深度学习获取脸

部特征，并与 ＬＢＰ 特征结合实现人脸识别目标，这
是学习更高级别特征的新方式。 文献［１２］为解决

同年龄不同个体的人脸识别和检索问题，利用自编

码网络学习人脸的非线性空间模型，探索出耦合自

编码网络模型。 文献［１３］采用卷积神经网络生成

隐形因子主导的跨年龄人脸识别模型。 文献［１４］
通过无监督特征学习分层特征表示，把经过无监督

学习的模型嵌套进卷积神经网络，获得了深度学习

人脸表达的多层信息。 文献［１５］将个人特征中由

年龄增长引起的变化因素剥离，学习其不变因素后

进行人脸识别实验，由此得出一种新的深度学习人

脸识别网络，即年龄估计引导卷积神经网络。 文献

［１６］联合相似度度量和基于卷积神经网络的特征

表示任务，通过优化端对端的模型提高跨年龄人脸

识别的精确性。

３　 算法研究与实现

跨年龄人脸识别可采用基于深度学习的图像细

粒度分类算法来实现，其目的是对粗粒度的大类别

进行更加细致的子类划分。 由于关键的判别力区域

散布在细小区域，需要网络进行定位的工作，而现有

大多数的网络将定位与识别整合在一起，网络缺乏

捕获判别力区域的能力。 因此，亟待寻求能够学习

有效特征和区分难易特征的方法。 跨年龄人脸识别

技术关键要解决两类问题：
（１）寻找同一子类内部的共同特征：如图 １ 所

示，同一个人不同年龄的人脸特征存在较大差异，需
要寻找能唯一标识的共同特征。

（２）区分不同子类之间的类间差异：不同人不

同年龄的人脸特征可能会存在局部较大相似性，如
何保证在同一子类内部具有共同特征的条件下，寻
找合适的类间差异，也是此类问题的难点。
　 　 本文针对这些问题进行的实验探索过程如下。
３．１　 选择合适的算法框架

Ｈａｗｋｅｙｅ 是一个开源的、基于 ＰｙＴｏｒｃｈ 的细粒

度图像识别模型库，该算法包括了注意力机制、特殊

损失函数等多种识别方法，本文使用 Ｈａｗｋｅｙｅ 库中

基于注意力机制的压缩 －多扩展 （ Ｏｎｅ － Ｓｑｕｅｅｚｅ
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Ｍｕｌｔｉ－Ｅｘｃｉｔａｔｉｏｎ， ＯＳＭＥ） ＋ 多注意力多类别约束

（Ｍｕｌｔｉ － Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ Ｍｕｌｔｉ － Ｃｌａｓｓ， ＭＡＭＣ） 算法框架。
该框架由 ＯＳＭＥ 与 ＭＡＭＣ 两部分组成：

（１）ＯＳＭＥ 模块负责提取多个注意力区域的特

征，虽然其借鉴了 ＳＥＮｅｔ 的注意力机制，但区别在于

ＯＳＭＥ 采用多层特征提取结构，因此可以提取多个

注意力区域的特征。
（２）ＭＡＭＣ 模块负责加强多个注意力区域之间

的通信，其借鉴了度量学习的思想，将 ＯＳＭＥ 模块提

取的多个注意力区域进行划分，改进了正负样本之间

的关系，并且防止了注意力检测引入噪声及噪声被不

断放大的缺陷。 该算法具有端到端单阶段的优势。

（a）人物甲不同年龄的人脸图像

（b）人物乙不同年龄的人脸图像

图 １　 跨年龄人脸数据集示意图

Ｆｉｇ． １　 Ｓｃｈｅｍａｔｉｃ ｄｉａｇｒａｍ ｏｆ ｃｒｏｓｓ－ａｇｅ ｆａｃｅ ｄａｔａｓｅｔ

　 　 该算法首先通过 ＯＳＭＥ 模型学习每个输入图像

的多注意力特征区域，然后在度量学习框架中应用

多注意力多类别约束 （ＭＡＭＣ）。 其中，对于每个特

征，ＭＡＭＣ 函数能够拉近相同注意力且是相同类别

的特征，同时拉远不同注意力或者不同类别的特征。
算法原理如图 ２ 所示。
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图 ２　 ＯＳＭＥ＋ＭＡＭＣ 算法网络原理图

Ｆｉｇ． ２　 Ｎｅｔｗｏｒｋ ｓｃｈｅｍａｔｉｃ ｄｉａｇｒａｍ ｏｆ ＯＳＭＥ＋ＭＡＭＣ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ

３．２　 选择和配置数据集

目前公开的跨年龄人脸数据集较多，如 Ｆａｃｅ
Ｇａｐ、Ｌａｒｇｅ Ａｇｅ－Ｇａｐ、ＵＴＫＦａｃｅ、ＣＡＣＤ２０００ 等，本文

选择使用 Ｆａｃｅ Ｇａｐ 数据集进行相应实验。 Ｆａｃｅ Ｇａｐ
数据集由两部分组成：其中图像数据，即跨年龄的人

脸数据，共 １ ００２ 张人脸图像；标注数据，对应每一

张图像中人脸的位置顶点坐标。 该数据集由 ８２ 个

人的人脸图像组成，其中包含儿童 ／年轻人到成人 ／
老年人的图像，年龄范围从 ０ 到 ６９ 岁，年龄差距达

４５ 岁。 实验中按照 ８ ∶ ２ 的比例将数据集划分为训

练集和测试，配置好数据集路径。
３．３　 使用 Ｈａｗｋｅｙｅ 对数据集进行训练

实验的参数都在相应的 ｙａｍｌ 文件中，可读性

高、便于修改，本文使用 Ａｄａｍ 优化器，学习率为

０．０００ １，训练１ ０００个周期，得到最优的识别模型。
训练的损失函数曲线如图 ３ 所示。
３．４　 使用图片对模型进行测试

使用未参与训练的 １００ 张图片对模型进行效果

测试，共识别准确的 ９５ 张、错误 ５ 张，测试效果如图

４ 所示。
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图 ３　 模型训练 ｌｏｓｓ曲线图

Ｆｉｇ． ３　 Ｌｏｓｓ ｃｕｒｖｅ ｏｆ ｍｏｄｅｌ ｔｒａｉｎｉｎｇ

　 　 （ａ） 识别正确　 　 　 （ｂ） 识别错误　
图 ４　 模型测试效果

Ｆｉｇ． ４　 Ｅｆｆｅｃｔ ｐｉｃｔｕｒｅ ｏｆ ｍｏｄｅｌ ｔｅｓｔ

４　 结束语

人脸识别技术作为计算机视觉领域的一个热点

研究方向，在社会生活的方方面面都得到广泛应用。
人体脸部老化不是单调的线性变化过程，而是随着

个体的内在特征存在明显差异的，因此传统的人脸

识别算法在跨年龄人脸识别问题上往往表现欠佳。
本文结合目前最新的深度学习技术，采用基于卷积

神经网络的图像细粒度分类算法框架 ＯＳＭＥ ＋
ＭＡＭＣ，用多注意力机制实现对人脸年龄特征的提

取，并用度量学习的思想进行误差估算，最终实现跨

年龄人脸识别的目的。 经基于开源的 Ｆａｃｅ Ｇａｐ 数

据集对算法的测试，识别准确率达到了约 ９５％，证
明了该方法的可行性。 另外，本文对跨年龄人脸识

别在公安业务中的应用场景进行了分析，该技术具

有非常广阔的应用前景和重要的研究价值。
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［１４］缪烨昊． 基于 ＣＮＮ 的跨年龄人脸识别在线训练算法设计与实

现［Ｄ］ ． 南京： 东南大学，２０２１．
［１５］李亚，王广润，王青． 基于深度卷积神经网络的跨年龄人脸识别
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