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Аннотация 
Предложен новый алгоритм последовательного определения пола и возраста человека по 

изображению лица на основе двухэтапной схемы восстановления регрессии с помощью метода 
опорных векторов. В качестве признакового описания изображения используются только наи-
более значимые локальные бинарные шаблоны. Для повышения точности половой классифика-
ции применяется процедура бутстраппинга – обучения на трудных примерах, а для повышения 
точности определения возраста – «плавающие» границы возрастных диапазонов. 
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Введение 

Интерес к задаче автоматической половой и возрас-
тной классификации людей по изображению лица в по-
следние годы неуклонно растёт. Одной из главных при-
чин этого является стремительное увеличение числа 
изображений людей в Интернете и необходимость их 
автоматической аннотации для задач поиска, что может 
помочь фильтровать результаты, выдаваемые поиско-
выми системами. Другим применением автоматической 
классификации людей по возрасту является анализ воз-
растного состава аудитории, что полезно для анализа 
эффективности рекламы. Кроме того, подобная класси-
фикация может найти своё место при создании так на-
зываемых «аффективных» человеко-машинных интер-
фейсов, в которых поведение системы будет подстраи-
ваться под конкретного пользователя, ориентируясь в 
том числе и на его возраст. 

В настоящей работе предлагается новый алгоритм, 
являющийся развитием одного из лучших на данный 
момент алгоритмов оценки возраста [1], использую-
щего двухэтапную схему восстановления регрессии 
на основе опорных векторов. Предложенные моди-
фикации основаны на формировании признакового 
описания изображения методом локальных бинарных 
шаблонов, выделении только наиболее значимых 
(«усиленных») признаков, последовательной класси-
фикации изображений людей сначала по полу, а за-
тем по возрасту в рамках выделенной половой груп-
пы, использовании процедуры бутстраппинга – обу-
чения на трудных примерах, и не фиксированных, а 
«плавающих» границ возрастных групп на втором 
этапе построения регрессии. 

1. Существующие подходы 

Традиционно алгоритм возрастной классификации 
людей по изображению лица содержит три этапа: 

нормализация изображения лица, вычисление вектора 
признаков и собственно классификация.  

На шаге нормализации осуществляются поворот, 
масштабирование и обрезание изображения лица таким 
образом, чтобы глаза (уголки или центры глаз) находи-
лись в заданном положении на одной горизонтальной 
линии. В качестве признаков изображения могут ис-
пользоваться непосредственно интенсивности пикселей, 
чаще всего с последующим понижением размерности, 
например, с помощью метода проекций, сохраняющих 
свойство локальности (Locality Preserving Projections) 
[1]; геометрические признаки, например, расстояния 
между антропометрическими точками [2]; параметры 
«Активной модели внешности» (Active Appearance 
Models) [3], локальные бинарные шаблоны (Local Binary 
Patterns) [4]. В [5] были предложены так называемые 
«биологически обусловленные признаки» (Biologically 
Inspired Features). Для классификации обычно исполь-
зуется либо регрессия [5], позволяющая оценивать точ-
ный возраст человека, либо многоклассовая классифи-
кация [6], предсказывающая возрастную группу челове-
ка. В качестве алгоритмов классификации используют 
нейронные сети [7, 8, 9], случайный лес деревьев [2]. 
Наиболее широкое применение нашёл в этой задаче ме-
тод опорных векторов [5, 6, 10, 11, 12] и регрессия на 
основе опорных векторов [1, 13, 14]. 

В [10] задача классификации возраста человека была 
сведена к набору бинарных классификаций. Для каждо-
го возраста строится классификатор, который определя-
ет, старше ли человек, изображённый на тестовом изо-
бражении, заданного возраста, или младше. Возраст че-
ловека определяется как число классификаторов, вы-
давших положительный результат. Предложенная схема 
показала более высокую точность классификации, чем 
существующие аналоги. При этом использовался метод 
опорных векторов, и бинарные классификаторы отлича-
лись между собой только сдвигом разделяющей по-
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верхности, в то время как в [11] бинарные классифика-
торы обучались независимо друг от друга, и в каждом 
классификаторе могло быть использовано своё ядро. В 
работе [15] данный алгоритм был применён совместно с 
локальными бинарными шаблонами в качестве призна-
кового описания изображения. 

Весьма продуктивной оказалась идея использова-
ния накопительных признаков [16], позволяющих 
учитывать взаимосвязь между соседними возрастами, 
что привело к более высокой точности определения 
возраста, чем в [11]. 

В работе [1] применена двухэтапная схема опре-
деления возраста на основе восстановления регрес-
сии. На первом этапе регрессия строится по всей обу-
чающей выборке с целью приближённого определе-
ния возрастной группы человека, а на втором этапе – 
регрессия строится по обучающей выборке внутри 
каждой возрастной группы. 

В статье [6] предложили вначале классифициро-
вать пол и примерный возрастной диапазон человека, 
после чего применять специализированный класси-
фикатор возраста для данной половой группы. Авто-
ры статьи показали, что такая последовательная про-
цедура заметно повышает точность итоговой возрас-
тной классификации. 

Поскольку идея последовательной классификации 
представляется весьма продуктивной и будет использо-
вана в настоящей работе, отметим существующие под-
ходы к классификации изображений лиц людей по по-
ловому признаку. Данная задача является типичной за-
дачей бинарной классификации. Основными методами 
бинарной классификации являются метод опорных век-
торов [17, 18, 19, 20] и бустинг [7, 21, 22, 23]. В качестве 
признаков используются пиксели изображений [17, 29], 
признаки Хаара [22], локальные бинарные шаблоны [7, 
20], а также признаки, вычисленные по локальным ре-
гионам [18]. Наибольший интерес представляют работы 
[7, 21, 24], так как экспериментальная оценка точности 
описанных в них алгоритмов производилась на базах 
реальных изображений лиц. 

Таким образом, наиболее перспективными для 
дальнейшего развития признаны следующие подходы: 
• использование локальных бинарных шаблонов для 

формирования вектора признаков изображения; 
• применение последовательного проведения по-

ловой и возрастной классификации; 
• использования двухэтапной схемы возрастной 

классификации на основе восстановления регрес-
сии по накопительным признакам. 
В настоящей работе предполагается, что этап 

нормализации изображений выполнен, т.е. на вход 
предлагаемого алгоритма подаются уже нормализо-
ванные изображения. 

2. Предложенные модификации 
2.1. Модификация метода формирования  

вектора признаков изображения 

В качестве признаков изображения предлагается 
использовать локальные бинарные шаблоны (ЛБШ) 

[4]. ЛБШ представляет собой описание окрестности 
пикселя изображения в двоичном представлении. Ба-
зовый оператор ЛБШ, применяемый к пикселю изо-
бражения, использует восемь пикселей окрестности, 
принимая значение интенсивности центрального пик-
селя в качестве порога. Пиксели со значением интен-
сивности большим или равным значению интенсив-
ности центрального пикселя принимают значения, 
равные «1», остальные принимают значения, равные 
«0». Таким образом, результатом применения базово-
го оператора ЛБШ к пикселю изображения является 
восьмиразрядный бинарный код, который описывает 
окрестность этого пикселя. Далее этот код рассмат-
ривается как двоичная запись некоторого числа, и 
именно это число и ставится в соответствие данному 
пикселю. Вектором признаков изображения является 
гистограмма значений ЛБШ. 

Изображения лиц могут рассматриваться как на-
бор всевозможных локальных особенностей, которые 
хорошо описываются с помощью ЛБШ, однако гис-
тограмма, построенная для всего изображения в це-
лом, кодирует лишь наличие тех или иных локальных 
особенностей, но при этом не содержит никакой ин-
формации об их расположении на изображении. Для 
учёта такого рода информации изображение разбива-
ется на подобласти, в каждой из которых вычисляется 
своя гистограмма ЛБШ. Путём конкатенации этих 
гистограмм получается общая гистограмма, учиты-
вающая как локальные, так и глобальные особенно-
сти изображения.  

Главной сложностью применения данного призна-
кового описания изображений является очень большая 
размерность пространства признаков. Так, при разбие-
нии изображения лица на 5 × 7 = 35 областей эта раз-
мерность составляет 256 × 35 = 8960. В работе [25] по-
казано, что не все бинарные шаблоны одинаково ин-
формативны. Важные для классификации локальные 
особенности изображения содержатся в равномерных 
ЛБШ, к которым относятся шаблоны, в которых содер-
жится не более трёх серий «0» и «1» (например, 
00000000, 001110000 и 11100001), так как именно они 
кодируют концы линий, углы, пятна и другие особенно-
сти изображения. Поскольку таких двоичных комбина-
ций в восьмиразрядном коде (P = 8) всего P(P-1) + 2 = 58, 
вместо 256, общая размерность вектора признаков со-
кращается до 59 × 35 = 2065 (используется 58 значений 
равномерных ЛБШ и ещё одно значение для всех не-
равномерных), что существенно ниже исходной, но всё-
равно остаётся весьма большой. 

Для дальнейшего снижения размерности вектора 
признаков изображения предлагается определить 
значимость каждого из 2065 признаков для дальней-
шей классификации. Для определения максимально 
значимых ячеек предложено использовать алгоритм 
AdaBoost [26], который позволяет обучить комитет из 
простых классификаторов. Каждый из таких класси-
фикаторов имеет сам по себе низкую точность клас-
сификации, однако взятые в совокупности классифи-
каторы позволяют добиться высокой точности. В ито-
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говом комитете каждый классификатор имеет свой 
коэффициент значимости, что позволяет отобрать 
наиболее значимые классификаторы. 

В рассматриваемой задаче в роли базовых класси-
фикаторов предлагается использовать простые би-
нарные классификаторы с разделением по порогово-
му значению, которые строятся для каждого значения 
исходного вектора признаков. Таким образом, отби-
рая наиболее значимые классификаторы, отбираются 
и наиболее значимые для классификации признаки.  

Проведённые эксперименты показали, что среди 
2065 исходных признаков только 1340 имеют отлич-
ную от нуля значимость, а среди них значимость 840 
близка к нулю. Поэтому после упорядочивания по 
убыванию значимости классификаторов в итоговом 
векторе признаков предлагается использовать только 
первые 500. Полученные признаки далее для простоты 
будут называться «усиленными», и только эти призна-
ки предлагается использовать для классификации. 

2.2. Модификация процедуры классификации 
 изображений лиц по полу 

Классификация изображений лиц людей по полу 
является типичной задачей бинарной классификации, 
при решении которой чаще всего используется метод 
опорных векторов. Для повышения качества бинар-
ной классификации предложено применить процеду-
ру бустраппинга – обучения на так называемых 
«трудных» примерах [27, 28]. Необходимо отметить, 
что данная процедура традиционно используется при 
решении другой задачи из области компьютерного 
зрения – идентификации заданного объекта на изо-
бражении, содержащем множество самых разнооб-
разных (похожих) объектов [28] (например, выделе-
ние пешехода на изображении улицы, на котором 
может находиться множество людей в автомобилях, 
на велосипедах и на рекламных плакатах). Основной 
проблемой при решении этой задачи является огром-
ное количество примеров фона (не пешеходов) по 
сравнению с искомыми объектами. Поэтому цен-
тральной идеей бутстраппинга является включение в 
обучающую выборку так называемых «трудных» 
примеров, т.е. таких примеров фона, которые оши-
бочно идентифицируются классификатором как ис-
комые объекты.  

Применительно к рассматриваемой задаче смысл 
данной процедуры заключается в следующем: обу-
чающая выборка делится на 2 части в отношении 1 к 
2. Непосредственно обучение происходит на первой 
части, после чего осуществляется тестирование на 
второй части обучающей выборки. В результате тес-
тирования на второй части все обнаруженные оши-
бочно классифицированные примеры обозначаются 
как «трудные» для данного классификатора и добав-
ляются в исходную обучающую выборку (первую 
часть исходного разбиения). После этого происходит 
повторное обучение классификатора.  

Итогом применения двух предложенных модифи-
каций (отбор наиболее значимых признаков ЛБШ ме-

тодом Adaboost и бутстраппинг на этапе обучения 
классификатора на основе метода опорных векторов) 
является формирование классификатора, способного 
разделить изображения лиц людей по половому при-
знаку. Далее к классифицированным по полу изобра-
жениям могут быть применены методы возрастной 
классификации в каждой половой группе отдельно. 

2.3. Модификация двухэтапной схемы  
возрастной классификации людей  

Предлагаемая модификация возрастной классифи-
кации людей по изображению лица основана на со-
вместном применении следующих двух идей: 
• использования накопительных признаков [16]; 
• использования двухэтапной схемы возрастной 

классификации методом восстановления регрес-
сии на основе опорных векторов [1]. 
Рассмотрим обучающую выборку Xl 

размером n, за-
данную множеством пар прецедентов { }ii yx , , где ix  – 

вектор «усиленных» признаков изображения i (см. 2.1), 
а yi – соответствующее ему значение возраста. Для каж-
дого прецедента скалярное значение возраста преобра-
зуется в вектор накопительных признаков ia , имеющий 

размерность m, соответствующую диапазону классифи-
цируемых возрастов (ymin, ymax):  

max min 1.m y y= − +  

Каждый элемент вектора накопительных призна-
ков определяется следующим образом:  
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В этом случае в векторе накопительных признаков 
будет (yi–ymin) значений 1, а все остальные будут рав-
ны 0.  

Задача нахождения зависимости между исходны-
ми «усиленными» и накопительными признаками 
сводится к задаче гребневой регрессии и решается 
для каждой половой группы, но в отличие от базового 
алгоритма [16] для определения накопительных при-
знаков используются не все признаки изображения, а 
только наиболее значимая для классификации их 
часть («усиленные» признаки). Данная модификация 
существенно (пропорционально уменьшению раз-
мерности пространства признаков) сокращает время 
классификации. 

Рассмотрим i-й пример обучающей выборки Xl. Ему 
соответствуют вектор «усиленных» признаков ix  и век-

тор накопительных признаков ia . Тогда при использо-

вании квадратичной функции потерь целевая функция 
для определения матрицы коэффициентов пересчёта ис-
ходных признаков в накопительные имеет вид [16]: 

22

0
1

1
( ) min,

2

n
T
i i

i

U C a U x u
=

+ − + →∑  

где U  – искомая матрица коэффициентов размерно-

сти m × n, ⋅  – норма Фробениуса.  
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Данная задача является задачей квадратичного 
программирования и имеет глобальное оптимальное 
решение в явном виде. Управляющий параметр С 
подбирается стандартным образом с помощью проце-
дуры кросс-валидации [16]. 

Полученные значения матрицы весовых коэффи-
циентов позволяют перейти от исходных «усилен-

ных» признаков ix  к накопительным признакам *
ia , 

которые учитывают взаимосвязь между возрастами в 
классифицируемых изображениях: 

( )*
0 .i ia U x u= +  

Теперь обучающая выборка задаётся набором пре-

цедентов { }* ,i ia y , и для нахождения зависимости ме-

жду накопительными признаками и значением возрас-
та может быть использован стандартный метод вос-
становления регрессии на основе опорных векторов.  

В ходе экспериментов было установлено, что клас-
сификация внутри небольших возрастных групп даёт 
значительно лучшие по точности результаты. Поэтому 
для повышения точности определения возраста чело-
века по лицу предлагается использовать двухэтапную 
схему [1]. В соответствии с базовой идеей на первом 
этапе регрессия строится по всей обучающей выборке, 
и итогом её применения является определение при-
ближенного значения возраста. Базовый алгоритм 
предполагал разделение всего диапазона возрастов на 
несколько поддиапазонов и построение набора ре-
шающих функций для каждого поддиапазона для 
уточнения приближенного значения возраста, полу-
ченного на первом этапе. Предлагаемая модификация 
предусматривает построение регрессии на основе 
опорных векторов для формирования решающей 
функции для каждого целого значения возраста yi в ис-
следуемом диапазоне (ymin, ymax). При этом предлагает-
ся использовать обучающие прецеденты в диапазоне 
возрастов –5..+5 лет относительно рассматриваемого 
значения, т.е. предлагается не фиксировать возрастные 
группы, а использовать «плавающие» значения границ.  

2.4. Общая схема предложенного алгоритма  

Таким образом, предложенный алгоритм последо-
вательной половой и возрастной классификации лю-
дей по нормализованному изображению лица имеет 
следующий вид: 
1) формирование вектора признаков методом ЛБШ 

для обучающей выборки; 
2) выделение «усиленных» признаков с помощью 

алгоритма Adaboost; 
3) формирование решающего правила классифика-

ции изображений по полу методом опорных век-
торов на основе «усиленных» признаков и ис-
пользования процедуры бутстраппинга;  

4) вычисление накопительных признаков на основе 
сформированных «усиленных»; 

5) формирование решающего правила для предвари-
тельной возрастной классификации методом регрес-
сии на основе опорных векторов по всей обучающей 
выборке в рамках выделенной половой группы; 

6) формирование набора решающих правил для ка-
ждого значения возраста по набору прецедентов 
в диапазоне возрастов –5..+5 лет относительно 
заданного значения в рамках выделенной поло-
вой группы. 
Итогом применения данного алгоритма является 

набор классификаторов (решающих правил), позво-
ляющих определить сначала пол, а затем (внутри вы-
деленной половой группы) возраст человека по изо-
бражению лица. 

3. Результаты экспериментов 

Программная реализация предложенного алго-
ритма была выполнена с использованием библиотеки 
LIBSVM [29]. Экспериментальная оценка осуществ-
лялась на собственной базе изображений лиц людей, 
полученной по открытым источникам в сети Интер-
нет (социальным сетям) с помощью сервис-агре-
гатора поисковой системы Yandex (people.yandex.ru). 
Нормализация изображений лиц проводилась стан-
дартным образом, как это указано во введении. Необ-
ходимость формирования такой базы обусловлена 
тем, что доступные открытые базы изображений со-
держат либо мало изображений, либо не содержат 
одновременно меток возраста и пола (см. табл. 1).  

Табл. 1. Сравнение доступных баз изображений лиц 

База MORPH  
[30] 

FG-NET 
[31] 

LFW 
[32] 

Всего  5493 1002 7443 
Мужчины 4201 нет 4500 
Женщины 1292 нет 2943 
Диапазон  
возрастов 

16…60 1…30 нет 

Полученная в процессе проведения исследований 
база изображений содержит 169629 изображений лиц 
людей европеоидной расы в возрасте от 10 до 70 лет, 
среди которых 91275 мужчин и 78654 женщины. 

В качестве критерия оценки качества классифика-
ции по полу использовалась метрика Accuracy [20], 
определяющая долю правильно классифицированных 
изображений в тестовой выборке. Использование 
данной метрики допустимо, так как исследуемая база 
содержит примерно равное количество изображений 
мужчин и женщин.  

В качестве критериев оценки точности определе-
ния возраста использовались следующие широко ис-
пользуемые метрики: 
• средняя абсолютная ошибка (Mean Absolute Error, 

MAE), которая вычисляет среднее абсолютное от-
клонение предсказанных решающей функцией зна-
чений возраста для объектов тестовой выборки от 
истинных значений возраста [2, 14, 15]; 

• суммарный счёт (Cumulative Score, CS(ε)), который 
определяет долю правильно предсказанных решаю-
щей функцией значений возраста для объектов тес-
товой выборки (правильно предсказанным считается 
значение возраста, ошибка в определении которого 
не превысила заданого значения ε) [2, 14, 15]. 
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Для получения достоверных результатов исполь-
зовалась процедура k-кратного скользящего контроля 
(k = 5).  

Результаты проведённого исследования см. в 
табл. 2 – 4, а примеры изображений – на рис. 1. 

Табл. 2. Сравнение качества классификации по полу 
на собственной базе изображений и базе MORPH 

  Признаки Accuracy, 
MORPH 

Accuracy, 
собств. база 

Метод опорных  
векторов 

ЛБШ 87 % 79 % 

Метод опорных  
векторов  

с бутстраппингом 

«усиленные» 
ЛБШ 

95 % 92 % 

Табл. 3. Сравнение качества классификации 
 по возрасту на собственной базе изображений 

Критерий/  
метод 

МАЕ CS(3) CS(5) CS(10) 

Базовый [1] 8,07 21 % 42 % 67 % 
«Усиленные» ЛБШ 7,22 25% 48 % 69 % 
«Усиленные» ЛБШ  
по половым группам 

6,78 29 % 53 % 79 % 

«Усиленные» ЛБШ  
по половым группам 

с двухэтапной регрессией и 
«плавающими» границами 

6,09 41 % 62 % 82 % 

Табл. 4. Сравнение качества классификации 
 по возрасту на базе изображений MORPH 

Критерий/  
метод 

МАЕ CS(3) CS(5) CS(10) 

Базовый [15] 4,61 38 % 51 % 74 % 
«Усиленные» ЛБШ [15] 4,52 44 % 58 % 78 % 

«Усиленные» ЛБШ  
по половым группам 

4,37 46 % 69 % 83 % 

«Усиленные» ЛБШ  
по половым группам 

с двухэтапной регрессией 
и «плавающими»  

границами 

4,28 49 % 71 % 89 % 

a)  b) c)  
Рис. 1. Примеры изображений 

а) истинные значения: пол – Ж, возраст – 25, 
полученные значения: пол – Ж, возраст – 24,3; 
b) истинные значения: пол – М, возраст – 23; 
полученные значения: пол – М, возраст – 20,6; 
c) истинные значения: пол – Ж, возраст – 52; 
полученные значения: пол – Ж, возраст – 41,8 

Более высокое качество классификации, достиг-
нутое на базе изображений MORPH, можно объяс-
нить лучшим качеством изображений, содержащихся 
в данной базе, так как они были получены с исполь-
зованием павильонной фотосъёмки людей. Данный 
факт был подмечен ещё в работах [7, 19]. 

Заключение 

В настоящей работе предложен алгоритм последо-
вательной половой и возрастной классификации людей 
по изображению лица на основе использования ло-
кальных бинарных шаблонов в качестве признакового 
описания изображения. Для выделения наиболее зна-
чимых для классификации «усиленных» признаков 
предложено использовать метод Adaboost, что позво-
лило сократить размерность пространства признаков 
примерно в 4 раза. В процессе классификации по полу 
стандартный подход на основе метода опорных векто-
ров модифицирован за счёт применения процедуры 
бутстраппинга (обучения на трудных примерах), а для 
повышения точности определения возраста предложе-
но объединить идею использования накопительных 
признаков с двухэтапной регрессией на основе опор-
ных векторов. При этом все расчёты производятся 
только по «усиленным» признакам.  

Дополнительное повышение точности при опре-
делении возраста достигается за счёт использования 
«плавающих», а не фиксированных границ возрас-
тных диапазонов на втором этапе двухэтапной схемы 
определения возраста.  

Проведённые исследования показали, что каждая 
из предложенных модификаций приводит к повыше-
нию точности определения возраста по критериям 
MAE и CS(e). В итоге, по сравнению с исходным ал-
горитмом удалось уменьшить среднюю ошибку в оп-
ределении возраста по реальным изображениям из се-
ти Интернет на 2 года. Полученные результаты по-
зволяют рекомендовать предложенный алгоритм для 
решения задачи половой и возрастной классификации 
изображений лиц людей для применения в системах 
компьютерного зрения. 
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Abstract 
A new algorithm for consecutive classification of gender and age based on a two-stage support 

vector regression is proposed. Only most significant local binary patterns are used to describe the im-
age. To enhance the gender classification accuracy we use bootstrapping with the training based on 
difficult examples, whereas the age classification is improved through the use of floating age ranges.   
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