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摘 要： 目的　人脸图像年龄估计在数字营销和人机交互等领域具有重要应用价值。然而，实现精确人脸年龄估

计面临缺乏大规模有标签数据集的挑战。半监督学习方法能利用无标签数据集缓解此问题，但现有方法易引入错

误伪标签，对年龄估计性能产生负面影响。因此，提出一种面向人脸年龄估计的开集半监督多任务学习方法。

方法　首先，为了增强模型对局部和全局特征的处理能力，提出 SwinLEDF 模型，该模型以 Swin Transformer 作为主

干网络，用于提取全局特征，并通过融合 LEFF（local enhanced feed-forward）模块和 DFN（dynamic filter networks）模

块，进一步提升模型对局部特征的提取能力。其次，为了有效利用有标签数据和无标签数据中的有效信息，设计开

集半监督多任务学习框架。在此框架中，模型通过标准闭集分类器和多类二元分类器的协同工作有效排除异常数

据的干扰，采用自适应阈值方法确定性别、种族和年龄的伪标签，并引入负学习策略，以提高对无标签数据的利用

率。结果　在 MORPH 数据集上，仅使用有标签数据集时，模型的平均绝对误差为 1. 908；同时使用有标签数据集和

无标签数据集时，MAE（mean absolute error）降至 1. 885。在 UTKface 数据集上，仅使用有标签数据集时，MAE 为

4. 343；而结合有标签数据集和无标签数据集时，MAE 降至 4. 246。与现有的人脸年龄估计方法相比，本文方法提高

年龄估计的性能，能够有效利用无标签数据集进一步优化年龄估计性能。结论　本文提出一种面向人脸年龄估计

的开集半监督多任务学习方法，能够从有标签数据集和无标签数据集中有效提取人脸图像的性别、种族和年龄特

征，从而提升人脸年龄估计的精度。这为实现更加精准的人脸年龄估计提供了新的思路和解决方案。
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Abstract： Objective　Facial age estimation from images constitutes a prominent area of research within the field of com⁃
puter vision， offering extensive potential applications in fields such as biometrics， digital marketing， healthcare， and 
human-computer interaction.  Despite substantial efforts by numerous researchers in this field， achieving accurate facial 
age estimation remains a formidable challenge， primarily due to the lack of high-quality， large-scale labeled datasets for 
facial age estimation.  The manual annotation of facial datasets necessitates considerable time and financial costs.  Semi-
supervised learning has emerged as a promising strategy for solving this problem because it enables the simultaneous utiliza⁃
tion of labeled and unlabeled data.  However， achieving satisfactory results in the domain of facial age estimation using 
semi-supervised learning methods is difficult.  This difficulty arises from the limited accuracy of the pseudo-labels produced 
by these methods， as well as their susceptibility to the influence of outlier data.  These factors hinder the effective utiliza⁃
tion of unlabeled data， consequently limiting overall performance.  Aiming to address these challenges， optimizing the capa⁃
bility of the model to extract features is essential.  Such improvements will facilitate the effective acquisition of valuable rep⁃
resentations from unlabeled data， thereby yielding highly precise pseudo-labels.  Additionally， establishing a semi-
supervised learning framework that can adeptly manage the challenges associated with outlier data while optimizing the utili⁃
zation of the unlabeled dataset is crucial.  Consequently， this study presents an open-set semi-supervised multi-task 
approach for facial age estimation. Method　This research presents the SwinLEDF model to optimize the capability of the 
model to extract local and global features from facial images.  This model is based on the Swin Transformer architecture and 
integrates local enhanced feedforward （LEFF） modules along with dynamic filter networks （DFNs）.  The Swin Transformer 
demonstrates proficient capabilities in capturing long-range dependencies and global characteristics， particularly in the 
analysis of age-related trends and the overall morphology of facial structures.  The LEFF module incorporates non-linear 
transformations at the feature level， facilitating the identification of local patterns within images or feature representations.  
This capability is essential for differentiating age-related attributes， including intricate details such as wrinkles and skin 
texture.  The DFN module implements a dynamic filtering operation within the spatial dimension of the model’s output， 
thereby enhancing model flexibility and adaptability.  Furthermore， this research presents an open-set semi-supervised mul⁃
titask learning algorithm to optimize the use of labeled and unlabeled data.  In this algorithm， the model assesses the 
probability of unlabeled data being classified as outliers by integrating the outcomes of a closed-set classifier and a multi-class 
binary classifier.  Subsequently， the model generates pseudo-labels for non-outlier data that meet a specified confidence 
threshold.  Additionally， the model simultaneously learns to estimate sex， race， and age using labeled and unlabeled data.  
Through this process， the model learns not only the unique characteristics associated with each specific task but also the 
interrelationships among gender， race， and age， thereby enhancing the capability of the model to process diverse data and 
increases its expressive power and robustness.  Furthermore， the process enables the effective utilization of unlabeled datasets， 
addressing the challenge of limited labeled data in the field of age estimation.  This study employs an adaptive threshold 
mechanism and a negative learning strategy to optimize the use of unlabeled data.  The adaptive threshold mechanism 
dynamically adjusts the confidence threshold for pseudo-labels based on the model’s training performance across different 
categories， effectively addressing category imbalance and improving the precision of pseudo-label production.  The negative 
learning strategy enhances the handling of unlabeled data by identifying categories to which the input data does not belong， 
thereby mitigating the adverse effects of false pseudo-labels on model performance. Result　This study assesses the proposed 
methodology using the MORPH and UTKface datasets.  On the MORPH dataset， the model exhibits a mean absolute error 

（MAE） of 1. 908 when trained solely on labeled data.  This error is further reduced to 1. 885 with the inclusion of labeled 
and unlabeled datasets.  Similarly， for the UTKface dataset， the initial MAE is recorded at 4. 343 using only labeled 
datasets， which subsequently reduces to 4. 246 following the integration of labeled and unlabeled datasets.  Compared to 
current facial age estimation methods， the proposed approach exhibits superior performance and further optimizes its accu⁃
racy by leveraging unlabeled facial datasets. Conclusion　This study introduces an open-set semi-supervised multi-task 
learning method for facial age estimation.  The proposed method effectively extracts gender， race， and age attributes from 
facial images while leveraging unlabeled data and appropriately handling potential outliers.  This approach addresses the 
challenges associated with limited labeled data， thereby enhancing the accuracy of facial age estimation.  Furthermore， the 
methodology presents innovative strategies for achieving precise results and holds strong potential for practical applications.
Key words： facial age estimation； open-set semi-supervised learning； multi-task learning； SwinLEDF model； pseudo-label
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0　引 言

人脸图像年龄估计作为计算机视觉领域的热门

研究方向，在个性化服务、市场研究、安全监控和人

机交互等多个领域具有广泛的应用前景。提升人脸

图像年龄估计的准确性和鲁棒性，将为社会研究和

商业应用带来巨大的便利。然而，面部年龄估计面

临诸多挑战，如年龄变化具有随机性和复杂性、年龄

估计受多种因素影响且难以控制，以及年龄估计领

域缺乏可靠标签的大规模数据集等。

研究者针对人脸图像年龄估计领域中的挑战开

展了大量的研究。首先，针对年龄与面部特征的非

线性导致年龄准确估计困难的问题，提出通过引入

年龄顺序属性（Cao 等，2020； Zhao 等，2021）、采用移

动窗口回归（Shin 等，2022）、结合回归和标签分布

（Gao 等，2018；Li 等，2020；Berg 等，2021）等策略来

提升年龄预测模型的建模精度。针对年龄特征高效

准确表征困难的问题，提出通过引入深度随机森林

（Guehairia 等，2020）或注意力模块（Zhang 等，2020；

Lin 等，2022；Wang 等，2022）、结合全局和局部特征

以及集成特征（Tan 等，2019）以及采用对比学习网

络（Kong 等，2022）等方法改进模型结构，以增强特

征提取能力。针对不同年龄样本量不均衡导致低样

本量年龄估计精度差的问题，提出诸如引入暹罗图

学习（Liu 等，2023）、自适应方差（Wen 等，2020）、渐

进式边缘损失函数（Deng 等，2021b）以及均值—方

差损失函数（Pan 等，2018）等策略，以平衡不同年龄

段样本在训练中的影响。最后，针对有标签样本不

足导致模型的泛化性、准确性和鲁棒性差，采用主动

学 习（Singh 和 Chakraborty，2021；Bhattacharya 和

Chakraborty，2022）、半 监 督 学 习（Bao 等 ，2023；

Akbari 等，2024；Liu 等，2023）等方法，通过利用无标

签人脸图像数据集进行有效信息提取，进一步推动

了该领域的研究发展。

半监督学习方法是解决年龄估计领域缺乏可靠

标签的大规模数据集问题的有效方法。通过充分利

用少量有标签数据和大量无标签数据，半监督学习

能够实现比仅使用有标签数据集时更优的性能。然

而，人脸图像年龄估计任务本身具有较高的复杂性，

应用半监督学习方法时，往往更容易引入错误标签。

这些错误标签主要源于两方面：1）预测错误，由于年

龄估计任务的高复杂度，模型的预测准确度较低，从

而产生错误标签；2）异常数据问题，即无标签数据集

中可能包含有标签数据集中没有的类别，这些数据

被错误地归类为已有类别，进而导致错误标签的生

成。针对此问题，OpenMatch（Saito 等，2021）、SSB
（simple but strong baseline）（Fan等，2023）以及 IOMatch
（Li 等，2023a）等研究采用开集半监督学习方法。与

传统的半监督学习方法不同，开集半监督学习假设

无标签数据集中可能存在有标签数据集中未出现的

异常类别。在年龄估计任务中，这种异常类别表现

为无标签数据集中可能包含有标签数据集中未覆盖

的年龄范围或异常人脸图像。但这些方法在人脸年

龄估计任务中的表现仍存在局限性。

针对以上问题，本文提出一种面向人脸年龄估

计的开集半监督多任务学习方法。首先，针对人脸

年龄估计中既需捕捉全局特征识别人脸的年龄趋势

和整体结构，又需关注局部特征以捕捉与年龄相关

的细节差异这一问题，本文提出 SwinLEDF 人脸年龄

特征提取网络，该网络使用 Swin Transformer（Liu 等，

2021）作为主干网络以提取全局特征，并融合 LEFF
（local enhanced feed-forward）网络（Yuan 等，2021）和

DFN（dynamic filter networks）模 块（De Brabandere
等，2016）以增强局部特征提取能力；其次，针对半监

督学习在人脸年龄估计领域可能出现的异常数据干

扰和伪标签生成精度不足问题，提出开集半监督多

任务学习方法，充分利用有标签数据集和无标签数

据集中的性别、种族和年龄信息，在无标签数据集中

排除异常数据的干扰并提升伪标签质量，进而提高

年龄估计任务精度。具体而言，在 SwinLEDF 模型

中，Swin Transformer 通过引入层次化特征结构和窗

口注意力机制，能够有效捕捉长距离依赖关系和全

局特征；LEFF 与 DFN 两个卷积模块的结合提升模型

提取局部特征的能力。其中，LEFF 模块通过在特征

层面上引入非线性变换，能有效捕捉图像或特征的

局部模式，DFN 模块则在模型输出的空间维度上应

用动态滤波操作，增强模型的灵活性和适应性。这

使得 SwinLEDF 能够同时提取局部特征和全局特征，

从而在复杂任务中展现出更优的性能。开集半监督

多任务学习算法借助标准闭集分类器和多类二元分

类器共同确定无标签数据为异常数据的概率，然后

为符合置信度阈值条件的非异常数据生成伪标签，

并利用有标签数据集和无标签数据集进行性别、种
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族和年龄 3 种图像估计任务。在此过程中，模型不

仅能学习每个任务的专有属性，还通过任务间的关

联提升对不同类型数据的处理能力，增强模型的表

达能力和鲁棒性，进而有效利用无标签数据集，缓解

年龄估计领域数据集不足的问题。此外，为进一步

提高无标签数据的利用率，本文采用自适应阈值机

制和负学习策略。其中，自适应阈值机制根据模型

在不同类别上的学习表现，动态调整伪标签的判定

阈值，以应对类别不平衡问题并提高标签预测准确

性；负学习策略通过识别输入数据不属于哪些类别，

充分利用无标签数据，减轻错误伪标签对模型的负

面影响。

本文的主要贡献有：1）提出 SwinLEDF 网络。该

网 络 在 Swin Transformer 结 构 上 融 合 LEFF 模 块 和

DFN 模块，使模型能够同时有效地提取局部特征和

全局特征，从而增强模型提取特征的能力。2）提出

开集半监督多任务学习优化算法。增加多类二元分

类器以有效排除异常数据的干扰；综合考虑性别和

种族对年龄估计的影响，提高模型的表达能力；并采

用自适应阈值机制和负学习策略进一步增加无标签

数据的利用率。该方法能充分利用性别和种族信息

以及无标签数据，有效缓解数据集不足的问题，提升

年龄估计的准确性。3）最后，在两个基准数据集上

进行了广泛的实验评估，实验表明，本文方法表现出

更好的性能，能有效提升年龄估计的准确性。

1　相关工作

1. 1　人脸年龄估计

Kwon 和 Lobo（1994）首次使用面部图像进行年

龄 估 计 研 究 ，将 年 龄 分 为 婴 儿 、年 轻 人 和 老 年 人

3 组，引发了对人脸图像年龄估计的广泛研究。早

期的年龄估计方法主要依赖于手工制作的特征，例

如 Gabor 滤 波 器（Gabor，1946）、局 部 二 进 制 模 式

（local binary patterns，LBP）（Ojala 等，1994）、尺度不

变 特 征 变 换（scale-invariant feature transform，SIFT）

（Lowe，1999）方法和广泛使用的“生物启发特征”

（bio-inspired feature，BIF）方法（Guo 等，2009）。这些

基于手工制作特征的方法在受控条件下表现良好，

但当面临真实环境中的照明和位姿变化时，其精度

会显著下降，使得其很难成为年龄估计问题的最佳

解决方案。随着深度学习的快速发展，面部年龄估

计逐渐趋向于采用深度学习方法，从而取得了准确

度和鲁棒性更高的年龄估计结果。

基于深度学习的人脸图像年龄估计方法分为基

于排序、基于分类、基于回归、基于标签分布和混合

方法。基于回归的方法（Gustafsson 等，2019；Cao 等，

2020）将年龄视为连续变量，将面部老化视为一个回

归问题，并通过建立回归模型直接从面部图像预测

真 实 年 龄 ，但 容 易 导 致 过 拟 合 ；基 于 排 序 的 方 法

（Shin 等，2022）检查老化过程中嵌入的顺序属性，将

年龄值视为秩序数据，并使用多个二值分类器确定

人脸图像中年龄的秩；基于分类的方法（Guehairia
等，2020）则将不同的年龄视为独立的类别，将年龄

估计转换为多类分类问题；基于分类的方法便于神

经网络的训练，但可能会忽视不同类别之间的相关

性 ；基于标签分布的方法（Lin 等 ，2022；Wang 等 ，

2022）充分考虑相邻年龄之间的相关性，将年龄估计

建模为所有潜在年龄值的概率分布，可以有效地解

决数据不足的问题；混合方法则通过并行或更加灵

活的方式将两种或两种以上的方法进行结合，以获

得更好的模型性能。例如，Gao 等人（2018）将年龄

分布和回归单一年龄统一到 DLDL-V2 框架中，可以

缓 解 训 练 阶 段 和 验 证 阶 段 的 不 一 致 性 ；Li 等 人

（2020）提 出 标 签 细 化 网 络（label refinery network，

LRN），该网络包括标签分布细化和松弛回归细化两

个并行过程；Zhao 等人（2021）在面部年龄估计任务

中提出一种基于两个 teachers 的知识蒸馏方法，将排

序模型中的有序知识和多类分类模型中的暗知识转

移到紧凑的年龄估计模型中；Berg 等人（2021）通过

引入标签分布多样性改进传统的顺序回归模型，以

提升模型的学习能力和检测准确性。

在基于深度学习的人脸图像年龄估计中，研究

者提出多种方法来提升模型预测性能。设计模型架

构，进而提高模型的特征提取能力是该领域常用的

方法。Tan 等人（2019）设计了深度混合对齐架构

（deep hybrid-aligned architecture，DHAA），该架构能

联合学习全局信息、局部细节和集成特征，并引入了

集成对齐区域池化和循环融合等新组件。Zhang 等

人（2020）提出一种基于注意力长短期记忆（long-

short term memory，LSTM）网 络 的 人 脸 年 龄 估 计 的

AL-ResNets（attention long short-term memory residual 
networks）和 AL-RoR（attention long short-term memory 
residual network of residual network models）结构，注
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意力 LSTM 单元可以获得年龄敏感区域的鉴别局部

特征。Kong 等人（2022）提出一种新的深度对比网

络（deep contrastive network，DCN），可以通过对比深

度特征图来学习输入的未知年龄人脸图像与参考图

像之间的年龄距离，并提出一种循环迭代近似算法

（cyclic iterative approximation algorithm，CIAA）进 一

步提高年龄估计准确度。秦瑾等人（2025）在时间和

空间序列上针对人脸图像的细粒度特征，提出一种

基 于 注 意 力 ConvLSTM（convolution long-short term 
memory）模型的人脸图像年龄估计方法，提升预测

精度。许多方法设计更加符合人脸年龄估计任务特

点的损失函数，从而提升任务的准确性。Wen 等人

（2020）提出基于方差的自适应分布学习（adaptive 
variance based distribution learning，AVDL）年龄估计

方法，引入元学习，在单次迭代中自适应调整每幅图

像的方差，在方差上执行元梯度下降。Deng 等人

（2021b）提出一种无约束面部年龄分类的渐进边缘

损失（progressive margin loss，PML）方法，通过强制执

行序数边缘和变分边缘来逐步优化年龄标签模式。

Pan 等人（2018）设计了一种结合均值损失和方差损

失的均值—方差损失函数，与 softmax 损失函数一起

嵌入到神经网络中以实现稳健的年龄估计。此外，

多任务学习也广泛应用于人脸年龄估计领域，例如

Deng 等人（2021a）的研究、EGroupNet 方法（Duan 等，

2020）以 及 多 任 务 多 尺 度 软 注 意 机 制（multi-task 
multi-scale soft-attention，MMSA）（Shi 等，2023）都采

用多任务学习的方法同时学习多个人脸属性，旨在

挖掘年龄相关属性与年龄属性之间的相关性，利用

性别属性和种族属性辅助年龄预测。

1. 2　半监督学习

半监督学习通过利用有标签数据和大量无标签

数据进行联合学习来提升学习性能。近年来，深度

半监督学习快速发展，在目标检测、图像分类、语义

分割和姿态估计等领域都有着广泛应用。半监督学

习的主流方法是一致性正则化和伪标签方法。一致

性正则化方法通过保持模型在不同扰动下的稳定输

出，帮助模型从无标签数据中学习，以最小化输入空

间或权重空间中变化的预测方差；伪标签方法则使

用预测模型或其变体为无标签数据生成伪标签，并

将这些伪标签与有标签的数据混合用于训练，为模

型提供一些额外的训练信息，但伪标签方法依赖于

伪标签的高置信度。FixMatch（Sohn 等，2020）将一

致性正则化和伪标签方法结合，在使用一致性正则

化时使用单独的弱增强和强增强，实现简单但高效

的半监督学习。在此基础上，研究者提出多种改进

方法，其中不少方法专注于提升伪标签的质量和数

量，采用动态调整阈值、负学习和缩小类空间等方

法 。 针 对 非 随 机 缺 失 标 签 的 类 感 知 伪 标 签 方 法

（class-aware pseudo labeling，CAPL）（Gui 等，2022）通

过动态调整不同类别的伪标签阈值来充分利用无标

签数据，有效缓解伪标签的不平衡性。FullMatch
（Chen 等 ，2023b）将 熵 意 义 损 失（entropy meaning 
loss，EML）和自适应负学习（adaptive negative learn⁃
ing，ANL）集成到 FixMatch 中，EML 约束非目标类的

输出分布，产生更高置信度的预测分布，ANL 为所有

无标签数据引入负伪标签，利用低置信度的示例。

ShrinkMatch（Yang 等 ，2023）手 动 检 测 并 删 除 混 淆

类，自适应地缩小类空间，在此类空间重新计算 top-1
置信度，以充分利用无标签数据集。设计更高效的

半监督训练策略也是许多研究的重点方向，例如一

些方法通过动态交互或为伪标签动态加权，从无标

签数据集中提取到更多有效信息。SimMatch（Zheng
等，2022）则同时考虑语义级和实例级的一致性正则

化，允许语义级和实例级的伪标签通过聚合和展开

技术在标签的内存缓冲区进行交互。交叉标签监督

学 习 方 法（cross labeling supervision，CLS）（Yao 等 ，

2022）根据预测置信度重新加权伪标签和互补标签，

并在两个不同初始化的网络之间交换这些标签进行

共同训练。DWPC 算法（Li 等，2023a）是一种动态加

权算法，为每个无标签数据动态提高权重，并提出

了名为“对损失”的损失函数来加强有标签和无标签

数据之间的联系。Chen 等人（2023a）提出 SoftMatch
方法，结合截断高斯加权函数和均匀对齐策略，为伪

标签生成动态权重，从而实现数量与质量的均衡。

朱徽等人（2024）提出一种基于样本动态权重的课程

式半监督学习方法，使模型由简单至困难地利用样

本，有效缓解噪声干扰问题，增强模型泛化能力。此

外，还有一些方法在模型中集成新颖的技术或模块，

以 增 强 对 无 标 签 数 据 的 处 理 能 力 。 Kang 等 人

（2023）提出近邻持续半监督学习，利用最近邻分类

器对特征空间进行非线性划分，并利用其非参数特

性 灵 活 地 对 底 层 数 据 分 布 进 行 建 模 。 Relimatch
（Jiang 等，2023）通过集成课程标签、特征过滤模块

和伪标签过滤模块来提高半监督学习分类的准确性
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和可靠性。

上述方法在半监督学习领域取得显著进展，但

大多基于闭集假设，即假设有标签数据集和无标签

数据集的分布相同。然而，在人脸年龄估计等复杂

问题中，很难确保无标签数据集中不包含新类别，且

无法通过手动检查来排除所有离群值。因此，开集

半监督学习得以提出，它要求模型不仅能够学习已

知类别的特征表示，还具备更强的泛化能力和异常

值检测能力，以便在存在异常类别的情况下，仍能保

持准确高效的性能。在开集半监督学习中，一些研

究采取直接滤除异常数据的处理方法。OpenMatch
（Saito 等，2021）将 FixMatch 与基于 OVA（one-vs-all）
分类器的新颖性检测相结合，根据 OVA 分类器输出

的样本置信度分数来滤除异常值，但这样可能会错

误地过滤掉有用信息。SSB（Fan 等，2023）通过纳入

高置信度的伪标签、利用非线性变换分离多任务学

习框架中用于初始类和离群检测的特征，引入负伪

挖掘方法，实现开集下简单但强大的半监督方法。

权 重 感 知 蒸 馏（weight-aware distillation，WAD）（Du
等，2023）是一种鲁棒的半监督学习框架，通过探索

表 示 空 间 中 的 点 互 信 息（point mutual information，

PMI）捕获目标实例的自适应权重和高质量伪标签，

有选择性地将对目标任务有益的知识从无监督的对

比表示转移到目标分类器，过滤掉异常类别。He 等

人（2023）提出一种安全深度半监督学习方法 safe-

student，通过使用新的 ED（energy-discrepancy）评分

函数、未见类标签分布学习模块和迭代优化策略来

保证半监督学习的安全性。另一些研究则将异常类

别视为一个新类，进而生成新的开集分布，以实现开

集下的半监督学习。IOMatch（Li等，2023a）通过将多

二元分类器和闭集分类器相结合来产生统一的开集

分类目标，可以同时有效利用类内信息和离群值；Ma
等人（2023）将开集下的 K 类分类转换为闭集下的

K + 1类分类问题，并进一步引入迭代负学习挖掘更广

泛的类的更多知识来充分利用低置信度的伪标签。

近年来，半监督学习也广泛应用于人脸年龄估

计领域。Akbari 等人（2024）提出 RAgE，通过保持相

似度的伪标签算法和新的耐噪声一致性正则化项，

利用无标签数据提高鲁棒性并减少年龄估计的不确

定性。Bao 等人（2023）提出一种发散驱动的一致性

训练（divergence-driven consistency training，DCT）方

法，该方法在基于伪标签和一致性正则化思想的半

监 督 方 法 中 引 入 高 效 样 本 选 择（efficient sample 
selection，ESS）策 略 和 身 份 一 致 性（identity consis⁃
tency，IC）正则化附加损失函数。Liu 等人（2023）通

过暹罗图生成、节点幻觉和图对比正则化 3 个模块

来密集地建模连续老化模式，在半监督学习中实现

轻监督和高精度的状态。这些基于半监督学习的人

脸图像年龄估计方法为该领域的发展提供了新的思

路和可能性。然而，这些方法生成的伪标签准确度

仍需提高，且未能充分考虑到无标签数据集中可能

存在的异常干扰。

2　本文方法

本文方法的具体实现流程如图 1 所示。首先，

为 了 增 强 模 型 的 特 征 提 取 能 力 ，采 用 Swin Trans⁃
former 作为主干网络，并结合 LEFF 和 DFN 模块，构

建 SwinLEDF 模型；其次，为了有效利用无标签数据，

解决人脸年龄估计领域中标注数据稀缺、标注成本

高且费时的问题，采用开集半监督多任务学习算法

进行模型优化。具体训练流程如下：1）使用有性别、

种族和年龄的有标签数据集对 SwinLEDF 模型进行

预训练；2）预训练完成后，SwinLEDF 模型同时利用

有标签数据和无标签数据进行微调，在充分利用有

标签数据的同时，能够筛选合适的无标签数据并生

成性别、种族和年龄的伪标签，利用带有伪标签的无

标签数据进行微调，并使用自适应阈值方法和针对

年龄估计任务的负学习方法，充分挖掘无标签数据

的潜力，从而提升年龄估计性能。

2. 1　SwinLEDF模型

Swin Transformer 在捕捉长距离依赖关系和全局

特征方面表现出色，但在细致的局部特征提取上存

在一定不足。相比之下，卷积神经网络在捕捉图像

的局部纹理、边缘等细节方面具有独特优势。为了

提升模型的局部和全局特征提取能力，提高年龄预

测的准确性，本文提出 SwinLEDF 模型，该模型是一

个集成了 Swin Transformer、LEFF 和 DFN 3 个模块的

统一框架。

SwinLEDF 模型整体架构如图 1 所示。首先，输

入图像通过 Swin Transformer 进行全局特征提取。

在 Swin Transformer 中，输入图像先被转换为序列嵌

入，并被切分为特征维度为 4 × 4 × 3 的 patch tokens，

投影到任意维度；这些 patch tokens 通过多个 Swin 
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Transformer 块和 patch 融合层进行分层处理，逐步生

成高层次特征。然后，通过局部特征提取模块增强

模型对局部特征的捕捉能力。在该模块中，首先对

特征进行层归一化处理，以减少内部协变量偏移并

提高模型的稳定性；随后，LEFF 模块通过非线性变

换进一步增强模型对图像局部模式的捕捉能力，

DFN 模块根据样本的不同动态生成滤波参数和滤波

器，从而提升模型的表现能力和泛化能力；最后，经

过平均池化处理得到最终的特征。

2. 1. 1　全局特征提取

本文选取 Swin Transformer 来捕捉人脸图像的

整体年龄趋势和结构特征。Swin Transformer 从较小

的 patch 开始，逐步在较深层中合并相邻 patch，形成

层次化的结构。这种分层设计不仅增强模型在不同

尺度上建模的灵活性，还确保了计算复杂度与图像

大小成线性关系。Swin Transformer 通过基于窗口的

多 头 自 注 意 力 机 制（window-based multi-head self-
attention，W-MSA）和基于移位窗口的多头自注意力

机 制（shifted window-based multi-head self-attention，

SW-MSA）计算这种层次化特征表示，将自注意力计

算限制在非重叠的局部窗口内，通过窗口间的交叠

和移动，有效捕捉全局信息，并且允许不同窗口之间

的信息交换，从而提高全局建模能力。

Swin Transformer 块 是 Swin Transformer 的 关 键

模块。在两个连续的 Swin Transformer 块中，首先对

输入特征 z l - 1 进行层归一化（layer normalization，LN）

处理，并通过 W-MSA 模块进行处理，然后将处理后

的特征与输入特征 z l - 1 进行残差连接，得到输出特

征 ẑ l。具体为

ẑ l = W- MSA( LN ( z l - 1 ) ) + z l - 1 （1）
接着，对输出特征 ẑ l 进行层归一化处理和多层

感知器（multilayer perceptron，MLP）处理，并将处理

后的特征与 ẑ l 进行残差连接，得到第 1 个 Swin Trans⁃
former 块的输出特征 z l，具体为

z l = MLP ( LN ( ẑ l ) ) + ẑ l （2）
输出特征 z l 被传递到下一个 Swin Transformer 块

中。首先，对 z l 进行层归一化处理，并通过 SW-MSA

模块进行处理，然后将处理后的特征与 z l 进行残差

连接得到输出特征 ẑ l + 1，具体为

ẑ l + 1 = SW -MSA( LN ( z l ) ) + z l （3）
接着，对 ẑ l + 1 进行层归一化处理和多层感知器

处理，并将处理后的特征与 ẑ l + 1 进行残差连接得到

图 1　本文方法的实现流程

Fig. 1　Implementation process of the method used in this paper （（a） pre-training； （b） fine-tuning； （c） testing）
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第 2 个 Swin Transformer 块的输出特征 z l + 1，具体为

z l + 1 = MLP ( LN ( ẑ l + 1 ) ) + ẑ l + 1 （4）
2. 1. 2　局部特征提取

本文采用层归一化、LEFF、DFN 和平均池化的

组合作为局部特征提取模块，用于处理经过 Swin 
Transformer 提取的特征表示，增强模型对局部特征

信息的提取能力。

其中，LEFF 模块结构如图 2 所示，主要由线性

层和深度卷积组成，并在每个线性投影层和卷积层

后 加 入 GELU（Gaussian error linear unit）激 活 函 数

层。其核心思想是通过高维投影和深度卷积增强每

个 patch token 的局部特征表达，从而提升模型性能。

鉴于 LEFF 模块最初是为 Vision Transformer 设计的，

在应用于 Swin Transformer 时，针对两者的架构差

异，对 LEFF 模块进行相应的改进和调整。在改进后

的 LEFF 中，输入特征序列 zh 首先经过线性层被映射

到更高的维度空间，得到输出的特征序列 z l1，具体为

z l1 = GELU ( Linear1( zh ) ) （5）
然后，在这一高维空间中，z l1 通过 reshape 操作

恢复为类似“图像”的结构 z s，具体为

z s = SpatialRestore ( z l1 ) （6）
接着，对 z s 执行深度卷积操作，以增强局部区域

内特征的表示能力，得到特征表示 zd，具体为

zd = GELU (DWConv ( z s ) ) （7）
最后，zd 被重新展平为特征序列 z f，并通过线性

层投影回到初始的低维度空间，形成输出的特征序

列 z l2，具体为

z f = Flatten ( zd ) （8）
z l2 = GELU ( Linear2( z f ) ) （9）

式（5）—式（9）中，Linear1 代表从低维映射到高维的

线性层，GELU 代表 GELU 激活函数层，SpatialRestore

代表空间恢复层，DWConv 代表深度卷积操作层，

Flatten 代表展平操作层，Linear2 代表从高维映射到

低维的线性层。

传统的过滤器在训练过程中学习到的权重是固

定的，不随输入数据变化。而 DFN 网络能够根据输

入数据动态生成权重，为输入样本生成最适合的过

滤器，从而更精准地捕捉特征。这种动态调整机制

提升了模型的灵活性和适应性，同时不会显著增加

额外的参数量，尤其在处理复杂多变的任务时具有

显著优势。动态过滤网络由过滤器生成网络和动态

过滤层两部分组成。在此模块中，经过 LEFF 局部增

强处理后的特征被输入到动态过滤网络中。过滤器

生成网络根据输入数据动态生成适合当前样本的滤

波器。随后，动态过滤层将这些为特定样本生成的

过滤器应用于输入特征，得到过滤结果。

2. 2　开集半监督多任务学习

为了更有效地利用有标签数据和无标签数据中

的年龄、性别和种族信息以提升年龄估计性能，并避

免可能存在的异常类别对模型的干扰，本文提出开

集半监督多任务学习算法进行模型优化。该算法通

过有标签数据和无标签数据的联合学习来提升模型

的鲁棒性和精度。

在有标签数据学习中，模型通过同时进行性别、

种族和年龄的预测任务，充分利用标签信息指导模

型学习到更准确的特征表示。

在无标签数据学习中，首先通过标准闭集分类

器与多类二元分类器协同工作，筛选出类内数据。

接着，采用自适应阈值方法，根据模型当前的学习状

态为每个类别生成动态阈值，当类内数据的预测置

信度超过此阈值时，将此预测结果作为伪标签。通

过这一过程，模型为无标签数据生成性别、种族和年

图 2　局部特征提取模块

Fig. 2　Local feature extraction module
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龄的伪标签。然后，结合生成的伪标签和一致性正

则化方法，进一步优化标准闭集分类器和多类二元

分类器性能。

针对复杂的年龄估计问题，本文还引入负学习

方法以识别和筛选负样本，并将其纳入到学习过程

中，增强模型在不同类别间的区分能力，提高无标签

数据的利用率，进而提升预测准确度。

2. 2. 1　有标签数据学习

设 L = {( xi，ya，i，yg，i，yr，i ) ：i ∈ (1，⋯，N ) } 为 一 批

包含性别、种族和年龄标签的 N 个人脸样本，xi 为人

脸样例，ya，i、yg，i 和 yr，i 为对应的年龄、性别和种族标

签。根据性别、种族和年龄标签，可以确定对应的真

实分布。由于年龄的真实分布可视为高斯分布，样

本 xi 属于 k1 类年龄的真实分布概率 qk1
a，i 为

qk1
a,i = 1

2π σ
exp ( )- (k1 - ya,i )2

2σ2 （10）
式中，σ 为标准差。

而性别和种族的真实分布被视为单点分布，则

样本 xi 属于 k2 类性别的真实分布概率 qk2
g，i 为

qk2
g,i = ì

í
î

1 k2 = yg,i
0 k2 ≠ yg,i

（11）
样本 xi 属于 k3 类种族的真实分布概率 qk3

r，i 为

qk3
r,i = ì

í
î

1 k3 = yr,i
0 k3 ≠ yr,i

（12）
人脸样本通过 SwinLEDF 模型输出标准闭集分

类器上的预测概率分布 pa，i、pg，i 和 pr，i，则有标签数据

集在年龄、性别和种族标准闭集分类器上的损失

Lx-a、Lx-g 和 Lx-r 为

Lx-a = 1
N ∑

i = 1

N ∑
k1 = 1

K1

pk1
a,i × log ( pk1

a,i
qk1

a,i
) （13）

Lx-g = 1
N ∑

i = 1

N ∑
k2 = 1

K2

pk2
g,i × log (qk2

g,i ) （14）

Lx-r = 1
N ∑

i = 1

N ∑
k3 = 1

K3

pk3
r,i × log (qk3

r,i ) （15）
式中，K1、K2、K3 为年龄、性别和种族的类别数，pk1

a，i 为

样本 xi 属于 k1 类年龄的标准闭集预测分布概率，pk2
g，i

为样本 xi 属于 k2 类性别的标准闭集预测分布概率，

pk3
r，i 为 样 本 xi 属 于 k3 类 种 族 的 标 准 闭 集 预 测 分 布

概率。

标准闭集分类器的总损失 Lx 为

Lx = Lx-a + Lx-g + Lx-r （16）

此外，多类二元分类器对于样本 xi 的第 k 类的

二元分类输出为 (ok
i，ōk

i )，ok
i 表示样本属于第 k 类的概

率，ōk
i 表示样本不属于第 k 类的概率，且 ok

i + ōk
i = 1。

采用硬负分类器采样策略（Saito 等，2021）对年龄、

性别和种族的多类二元分类器进行优化，可以得到

对应的损失 Lmb - a、Lmb - g 和 Lmb - r，具体为

Lmb - a = 1
N ∑

i = 1

N (-log (oya,i
a,i ) - min

k1 ≠ ya,i
log ( ōk1

a,i ) ) （17）
Lmb - g = 1

N ∑
i = 1

N (-log (oyg,i
g,i ) - min

k2 ≠ yg,i
log ( ōk2

g,i ) ) （18）
Lmb - r = 1

N ∑
i = 1

N (-log (oyr,i
r,i ) - min

k3 ≠ yr,i
log ( ōk3

r,i ) ) （19）
式中，oya，i

a，i 表示样本 xi 在年龄多类二元分类器上输出

的属于 ya，i 类的预测概率；ōk1
a，i 表示样本 xi 在年龄多

类二元分类器上输出的不属于 k1 类的预测概率；oyg，i

g，i

表示样本 xi 在性别多类二元分类器上输出的属于

yg，i 的预测概率；ōk2
g，i 表示样本 xi 在性别多类二元分类

器上输出的不属于 k2 类的预测概率；oyr，i

r，i 表示样本 xi

在种族多类二元分类器上输出的属于 yr，i 类的预测

概率；ōk3
r，i 表示样本 xi 在种族多类二元分类器上输出

的不属于 k3 类的预测概率。

最后，多类二元分类器的总损失 Lmb 为

Lmb = Lmb - a + Lmb - g + Lmb - r （20）
因此，有标签数据学习的损失 Ls 为

Ls = Lx + βLmb （21）
式中，β 为超参数，代表 Lmb 的权重系数。

2. 2. 2　无标签数据学习

设U = { ui：i = (1，⋅ ⋅ ⋅，μN ) }为 μN 个无标签人脸

样本，ui 为无标签样本，样本分别经过弱增强和强增

强处理后，输入到模型中进行学习。

1）异常数据判断。如图 3 所示，为了保证伪标

签的准确性，首先需要判断该样本是否属于异常数

据，这就需要计算样本属于异常数据的概率。

设 pk1，w
a，i 和 ok1，w

a，i 是模型输出的 ui 的弱增强版本属

于 k1 类年龄的标准闭集预测概率和多类二元预测概

率；pk2，w
g，i 和 ok2，w

g，i 是模型输出的 ui 的弱增强版本属于 k2

类性别的标准闭集预测概率和多类二元预测概率；

pk3，w
r，i 和 ok3，w

r，i 是模型输出的 ui 的弱增强版本属于 k3 类

种族的标准闭集预测概率和多类二元预测概率。则

ui 属于 k1 类年龄的概率 p͂k1
a，i、ui 属于 k2 类性别的概率

p͂k2
g，i 和 ui 属于 k3 类种族的概率 p͂k3

r，i 表示为
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p͂k1
a,i = pk1,w

a,i × pk1,w
a,i （22）

p͂k2
g,i = pk2,w

g,i × ok2,w
g,i （23）

p͂k3
r,i = pk3,w

r,i × ok3,w
r,i （24）

那么，可以得到 ui 的属于年龄、性别和种族的异

常类别的概率 Sa，i、Sg，i、Sr，i，具体为

Sa,i = 1 - ∑
k1 = 1

K1

p͂k1
a,i （25）

Sg,i = 1 - ∑
k2 = 1

K2

p͂k2
g,i （26）

Sr,i = 1 - ∑
k3 = 1

K3

p͂k3
r,i （27）

2）自适应阈值和伪标签生成。当确认样本为类

内数据后，根据置信度阈值判断其是否满足伪标签

条件。高置信度阈值可以确保伪标签质量，但可能

丢弃一些正确伪标签；低置信度阈值能利用更多伪

标签，但增加了引入错误伪标签的风险。而手工调

整阈值既复杂又费时。为此，本文提出一种动态调

整置信度阈值的方法，对出现频率较高的类别，使用

较大的置信度阈值以防止过拟合；对出现频率较低

的类别，使用较小的置信度阈值以提高模型对这些

类别的敏感性，并降低将这些类别错误分类的风险。

这种方法使模型能够充分考虑所有类别，有效降低

了调整置信度阈值的复杂度和时间成本，同时避免

模型对特定类别的过拟合风险，从而提升模型的

性能。

在本文中，首先给定年龄、性别和种族估计的初

始置信度阈值 τ1、τ2 和 τ3，然后计算在 t 时满足初始

阈值条件的性别类别 k2 和种族类别 k3 的出现频率

Bg，t (k2 )和 Br，t (k3 )。具体为

Bg,t (k2 ) = ∑
i = 1

μN

I (max ( pw
g,i ) > τ2 ) × I (argmax ( pw

g,i ) ) （28）

Br,t (k3 ) = ∑
i = 1

μN

I (max ( pw
r,i ) > τ3 ) × I (argmax ( pw

r,i ) ) （29）
式中，I (⋅) 为指示函数，满足条件时，其值为 1，不满足

条件时，其值为 0。

针对年龄估计问题，由于相邻的年龄类别特征

相似，所以不再统计单个类别的出现频率，而是考虑

k1 类别及与其年龄差距不超过 m 的类别，计算出现

频率 Ba，t (k1 )，具体为

Ba,t (k1 ) = ∑
i = 1

μN

I (max ( pw
a,i ) > τ1 ) ×

I ( | argmax ( pw
a,i ) - k1 | ≤ m ) （30）

然后通过以下方式进行归一化，使其范围在

0～1 之内。具体为

Xa,t (k1 ) = a + Ba,t (k1 )
2max ( Ba,t ) + Ba,t (k1 ) （31）

Xg,t (k2 ) = a + Bg,t (k2 )
2max ( Bg,t ) + Bg,t (k2 ) （32）

Xr,t (k3 ) = a + Br,t (k3 )
2max ( Br,t ) + Br,t (k3 ) （33）

最后，使用其缩放初始置信度阈值，得到年龄、

性别和种族的自适应置信度阈值 Ta，t (k1 )、Tg，t (k2 ) 和

Tr，t (k3 )。具体为

Ta,t (k1 ) = Xa,t (k1 ) × τ1 （34）
Tg,t (k2 ) = Xg,t (k2 ) × τ2 （35）
Tr,t (k3 ) = Xr,t (k3 ) × τ3 （36）

式中，a 为超参数，可避免在准确率较低时阈值为 0。

当样本 ui 在弱增强下的预测不属于异常值，即

异常概率小于异常数据阈值 δ，并且置信度超过自适

应阈值时，可将此预测作为伪标签。即此时年龄的

预测值 p̂a，i = argmax ( pw
a，i )满足条件

Ma,i = I (max ( pw
a,i ) > Ta,t ( p̂a,i ) ) × I (Sa,i < δ )（37）

当 Ma，i 值为 1 时，p̂a，i 为年龄伪标签。同理，当性

别的预测值 p̂g，i 满足条件 Mg，i 时，为性别伪标签；当

种族的预测值 p̂r，i 满足条件 Mr，i 时，为种族伪标签。

3）标准闭集分类器和多类二元分类器优化。在

确定伪标签后，通过一致性正则化损失函数对标准

闭集分类器进行优化，可以得到年龄、性别和种族的

标准闭集分类器上的一致性正则化损失 Luc - a、Luc - g 和

图 3　开集半监督学习

Fig. 3　Open-set semi-supervised learning

3813



Vol. 30，No. 12，Dec. 2025

Luc - r。具体为

Luc - a = - 1
μN ∑

i = 1

μN

Ma,i( )∑
k1 = 1

K1

pk1,s
a,i × log ( pk1,s

a,i
p̂a,i

) （38）

Luc - g = - 1
μN ∑

i = 1

μN

Mg,i( )∑
k2 = 1

K2

pk2,s
g,i × log ( p̂g,i ) （39）

Luc - r = - 1
μN ∑

i = 1

μN

Mr,i( )∑
k3 = 1

K3

pk3,s
r,i × log ( p̂r,i ) （40）

式中，pk1，s
a，i 、pk2，s

g，i 和 pk3，s
r，i 分别为模型的标准闭集分类器

输出的 ui 的强增强版本属于 k1 类年龄、k2 类性别和

k3 类种族的概率。

标准闭集分类器的总一致性正则化损失 Luc 为

Luc = Luc - a + Luc - g + Luc - r （41）
在年龄估计这类复杂问题中，预测分布往往存

在模糊不清的情况，导致某些类别的预测置信度远

低于阈值，无标签数据无法得到有效利用。为充分

利用这部分数据，采用负学习方法，自适应地为无标

签数据生成负标签，指示当前输入不属于的类别。

这些负标签有助于校准错误预测并提升模型性能。

其中，当第 k1 类的预测概率低于负标签阈值 θ，或排

在预测概率最低的 c 个类别中时，将其视为负标签；

此外，考虑到年龄估计符合高斯分布，若某一类别与

k1 类的年龄差距不超过 b，其预测概率最低且低于负

标签阈值 θ，那么 k1 类也被视为负标签。则年龄标

准闭集分类器上的负学习损失 Ln 为

Ln = - 1
μN ∑

i = 1

μN ∑
k1 = 1

K1 (I ( pk1,w
a,i < θ ) ∪ (I (min( pw

a,i ) < θ) ×
I ( | argmin( pw

a,i ) - k1 | ≤ b) ) ∪ (Rank↑( pk1,w
a,i ) < c) ) ×

log (1 - pk1,s
a,i ) （42）

式中，∪表示并集操作，Rank↑表示按照升序排序。

标准闭集分类器的总损失 Lu - close 为

Lu - close = Luc + λn Ln （43）
式中，λn 为超参数，代表 Ln 的权重系数。

年龄、性别和种族多类二元分类器上的一致性

正则化损失 Lum - a、Lum - g 和 Lum - r 为

Lum - a = 1
μN ∑

i = 1

μN ∑
k1 = 1

K1

|| ok1,w
a,i - ok1,s

a,i
2

（44）

Lum - g = 1
μN ∑

i = 1

μN ∑
k2 = 1

K2

|| ok2,w
g,i - ok2,s

g,i
2

（45）

Lum - r = 1
μN ∑

i = 1

μN ∑
k3 = 1

K3

|| ok3,w
r,i - ok3,s

r,i
2

（46）
式中，ok1，s

a，i 、ok2，s
g，i 和 ok3，s

r，i 分别为模型的多类二元分类器

输出的 ui 的强增强版本属于 k1 类年龄、k2 类性别和

k3 类种族的概率。

多类二元分类器的总一致性正则化损失 Lum 为

Lum = Lum - a + Lum - g + Lum - r （47）
最终，总损失 L train 包含有标签数据损失、标准闭

集分类器损失和多类二元分类器损失，具体为

L train = Ls + λc Lu - close + λm Lum （48）
式 中 ，λc 和 λm 为 超 参 数 ，表 示 Lu - close 和 Lum 的 权 重

系数。

2. 2. 3　开集半监督多任务学习算法

开 集 半 监 督 多 任 务 学 习 算 法 具 体 流 程 步 骤

如下：

预训练：

1）输 入 ：有 标 签 数 据 集 L = {( xi，ya，i，yg，i，yr，i )： 
i ∈ (1，⋅ ⋅ ⋅，N ) }。

2）计算有标签样本 xi 的年龄、性别和种族标准

闭集预测分布 pa，i 、pg，i和 pr，i 以及年龄、性别和种族多

类二元预测分布 oa，i 、og，i和 or，i。

3）计算标准闭集分类器损失 Lx = Lx-a + Lx-g + Lx-r。

4）计算多类二元分类器损失 Lmb = Lmb-a + Lmb-g + 

 Lmb-r。

5）计算预训练的总损失 Ls =  Lx +  λLmb。

微调：

6）输 入 ：有 标 签 数 据 集 L = {( xi，ya，i，yg，i，yr，i )： 
i ∈ (1，⋯，N ) }、无标签数据集U = { ui：i = (1，⋯，μN ) }；
年龄、种族、性别伪标签初始阈值 τ1、τ2、τ3；异常数据

阈值 δ、负标签阈值 θ、年龄距离 m、伪标签年龄距离

b、伪标签排序类别数 c。

有标签学习：

7）计算有标签样本 xi 的年龄、性别和种族标准

闭集预测分布 pa，i 、pg，i和 pr，i 以及年龄、性别和种族多

类二元预测分布 oa，i 、og，i和 or，i。

8）计算有标签数据集的闭集分类器损失Lx = Lx-a + 

Lx-g + Lx-r。

9）计算有标签数据集的多类二元分类器损失

Lmb = Lmb-a + Lmb-g + Lmb-r。

10）计算有标签数据集上总损失 Ls = Lx + βLmb。

无标签学习：

11）计算无标签样本 ui 经过弱增强处理后的年

龄、性别和种族标准闭集预测分布 pw
a，i、pw

g，i 和 pw
r，i 以及

年龄、性别、种族多类二元预测分布 ow
a，i、ow

g，i 和 ow
r，i；计
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算无标签数据 ui 经过强增强处理后的年龄、性别和

种族标准闭集预测分布 ps
a，i、ps

g，i 和 ps
r，i 以及年龄、性别

和种族多类二元预测分布 os
a，i、os

g，i 和 os
r，i。

12）计算 ui属于年龄、性别和种族异常数据概率

Sa，i、Sg，i和 Sr，i。

13）计算年龄、性别和种族自适应置信度阈值 
Ta，t （k1）、Tg，t （k2）和 Tr，t （k3）。

14）选择确定伪标签。

15）将伪标签纳入到学习中，计算标准闭集分类

器的一致性正则化损失 Luc = Luc-a + Luc-g + Luc-r。

16）计算年龄标准闭集分类器的负学习损失 Ln。

17）计算标准闭集分类器的总损失函数 Lu-close = 
Luc + λnLn。

18）计 算 多 类 二 元 分 类 器 的 损 失 Lum = Lum-a + 
Lum-g + Lum-r和微调总损失 Ltrain = Ls + λcLu-close + λm Lum。

3　实 验

3. 1　数据集和评价指标

3. 1. 1　数据集

本文使用 CelebA 数据集作为无标签数据集，分

别使用 MORPH 数据集和 UTKface 数据集作为有标

签数据集进行实验。

1）MORPH 数据集（Ricanek 和 Tesafaye，2006）。

MORPH 数据集是一个纵向人脸数据库，包含来自

13 617 人的 55 134 幅图像，涵盖年龄、性别、种族、身

高和体重等信息，年龄范围为 16～77 岁。该数据集

涉及 5 个种族：非洲裔、亚洲裔、拉美裔（或西班牙

裔）、高加索人种和其他。本文将数据集随机分为两

个非重叠集，即训练集（80%）和验证集（20%）。

2）UTKface 数据集（Zhang 等，2017）。UTKface
数据集包含 23 708 幅面部图像，涵盖年龄、性别和种

族信息，年龄范围为 0～116 岁。种族包括 5 个类别：

白人、黑人、亚洲人、印度人和其他人。这些图像拍摄

于自然环境中，涵盖不同的拍照姿势、照明条件、遮

挡程度、分辨率和面部表情。本文将数据集随机分

为两个非重叠集，即训练集（80%）和验证集（20%）。

3）CelebA 数据集（Liu 等，2015）。CelebA 数据

集是由香港中文大学多媒体实验室发布的大规模

人脸属性开放数据集，包含来自 10 177 个名人的

202 599 幅图像，每幅图像都有着 40 个属性标签，涵

盖年龄、性别、表情等多种特征。其中年龄属性以二

分类形式标注为“年轻”和“非年轻”。CelebA 数据

集不仅包括了多样化的背景、姿势以及光照条件，还

涵盖了广泛的种族分布，包含白人、黑人、印度人、亚

洲人等种族（Kärkkäinen 和 Joo，2021），可为人脸属

性分析、生成和识别等任务提供丰富的实验数据。

此外，如图 4—图 6 所示，在实验开始前需对数

据集进行预处理，去除原始图像中不利于进行年龄

估计的背景信息。本文采用公开可用的 MTCNN
（multitask cascaded convolutional network）（Zhang 等，

2016）模型检测每幅图像中的 5 个关键人脸标志：两

个眼睛中心、鼻尖和两个嘴角。随后，根据检测到的

人脸标志点进行仿射变换，将每个人脸对齐并调整

为 230 × 230 像素的标准直立姿势人脸图像。

3. 1. 2　评价指标

本文采用年龄累计分数和平均绝对年龄估计作

为评价指标。

年龄累计分数（cumulative score，CS）定义为在

测试数据集中，模型预测年龄与真实年龄标签的绝

对误差 e 小于给定范围 j 的样本数量 Ne ≤ j 占测试示例

样本总数 N 的百分比。即

CS ( j ) = Ne ≤ j

N × 100% （49）
CS 值 越 大 ，表 示 模 型 性 能 越 优 。 本 文 选

图 5　UTKface 数据集预处理

Fig. 5　UTKface dataset preprocessing

图 4　MORPH 数据集预处理

Fig. 4　MORPH dataset preprocessing
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取 j = 5。

平均绝对误差（mean absolute error，MAE）定义

为测试集上模型预测年龄 ŷa，i 与真实年龄标签 ya，i 之

间绝对误差的平均值。即

MAE = 1
N ∑

i = 1

N

|| ŷa,i - ya,i （50）
式中，N 为测试样例总数。MAE 是评估人脸图像年

龄估计算法性能的常用指标，MAE 值越小，表示模

型性能越好。

3. 2　实验设置

本研究采用数据增强处理，具体如下：1）在有标

签数据和无标签数据的弱增强处理中，所有训练图

像随机裁剪为 224 × 224 像素，并在水平方向进行随

机翻转。2）在无标签数据的强增强处理中，图像随

机裁剪为 224 × 224 像素，并引入图像失真处理，即

每幅图像以 50% 的概率随机从调整图像亮度、对比

度、饱和度、清晰度、减少调数量、随机翻转和随机裁

剪等 10 种增强方法中选择 2 种操作执行，然后对图

像进行 Cutout 操作，遮挡一个 16 × 16 的区域。3）验

证集的弱增强处理则是将图像先调整为 256 × 256
像 素 后 进 行 中 心 裁 剪 ，以 生 成 224 × 224 像 素 的

图像。

本文所有实验均在基于 Pytorch 2. 1. 0 框架的

NVIDIA GeForce RTX 4090 上进行，选用 AdamW 优

化器。

1）针对不同数据集的预训练，本文采用不同的

训练策略。在 MORPH 数据集上，初始学习率设置

为 0. 000 1，batch-size 设 置 为 64，每 训 练 120 个

epoch，学习率衰减为当前值的 1/10。训练在模型性

能不再提升或达到 360 个 epoch 时停止。在 UTKface
数据集上，初始学习率设置为 0. 000 1，batch-size 设

置为 8，每训练 20 个 epoch，学习率衰减为当前值的

1/10。训练在模型性能不再提升或达到 120 个 epoch
时停止。

2）在模型的微调过程中，初始学习率设置为

0. 000 1，每 4 个 epoch 将 学 习 率 衰 减 为 当 前 值 的

1/10，直至模型性能不再提升时停止训练。

3. 3　对比实验

3. 3. 1　与其他人脸年龄估计方法的对比

如表 1 所示，在 MORPH 数据集上，本文方法在

只进行有标签数据学习时，MAE 为 1. 908，这一性能

仅次于 LRN 和 MCGRL；同时进行有标签数据学习和

无标签数据学习后，MAE 降至 1. 885，达到了最优

性能。

如表 2 所示，在 UTKface 数据集中，只进行有标

签 数 据 学 习 时 ，MAE 为 4. 343，这 一 性 能 仅 次 于

GroupFace；同时进行有标签数据学习和无标签数据

学习后，MAE 降低至 4. 246，表现优于其他对比方

法。这表明，本文提出的方法在 MORPH 和 UTKface
数据集上取得了较为先进的性能，且展现了从无标

签数据集中提取有效信息的能力。

3. 3. 2　与其他半监督方法的对比

在相同的训练模型和参数设置下，将本文提出

的开集半监督多任务学习方法与闭集半监督学习方

法 FixMatch、FullMatch、Fullflex、SoC4SS-FGVC 以及

开 集 半 监 督 学 习 方 法 OpenMatch、IOMatch 在

MORPH 和 UTKface 数据集数据集进行对比，结果如

表 3 和表 4 所示。可以看出，在 MORPH 数据集中，

其他半监督学习方法的模型性能反而有所下降，而

本文方法仍能有效提取无标签数据信息，提升模型

性能。在 UTKface 数据集中，所有半监督学习方法

均能有效提升模型性能，但本文方法表现更为优越。

这些结果表明，针对人脸年龄估计任务，本文的开集

半监督多任务学习方法优于其他对比方法，验证了

本文方法的有效性。

3. 4　消融实验

3. 4. 1　LEFF 和 DFN 模块在单任务和多任务学习中

的有效性

如表 5 和表 6 所示，无论是在单任务学习还是在

多任务学习中，相较于基准的 Swin Tranformer 模型，

单独引入 DFN 模块、LEFF 模块或两者联合使用，均

图 6　CelebA 数据集预处理

Fig. 6　CelebA dataset preprocessing
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能有效提升年龄估计的性能，降低平均绝对年龄误

差 MAE，提升年龄累积分数 CS（5）。尤其是 DFN 和

LEFF 模块联合使用时，模型性能的提升超过单独使

用其中一个模块的性能，验证了两者协同作用对于

增强年龄估计精度的贡献。此外，在相同模型架构

下，多任务学习的表现明显优于单任务学习，这可能

得益于多任务学习能综合考虑性别和种族信息以优

化年龄估计。实验结果表明，DFN 模块、LEFF 模块

以及多任务学习均能提升年龄估计模型性能。

3. 4. 2　多任务学习的有效性

为了验证性别和种族属性对年龄估计结果的影

响，并证明多任务学习方法的有效性，本文设计了多

表1　在MORPH数据集上不同人脸年龄估计方法的对比

Table 1　Comparison with different facial age estimation 
methods on the MORPH dataset

方法

Zhao 等人（2021）
CORAL（Cao 等，2020）
ADPF（Wang 等，2022）
Shi 等人（2023）
Mean-Variance Loss+softmax Loss（Pan 等，2018）
AL-ROR-34（Zhang 等，2020）
MDL（Pan 等，2018）
DCT（Bao 等，2023）
PML（Deng 等，2021b）
EgroupNet（Duan 等，2020）
GroupFace(Zhang 等，2025)
FP-Age（Lin 等，2022）
SGL（Liu 等，2023）
DLDL-V2（Gao 等，2018）
DCN（Kong 等，2022）
AVDL（Wen 等，2020）
DHAA（Tan 等，2019）
LRN（Li 等，2020）
MCGRL(Shou 等，2025)
本文（有标签数据学习）

本文（有标签数据学习+无标签数据学习）

MAE
2.73
2.64
2.54
2.45
2.41/2.16*

2.36*

2.31
2.28/2.17*

2.15
2.13
2.09
2.04/1.90‡

2.01
1.969#

1.946 2
1.94*

1.908
1.905*

1.89
1.908
1.885

注：加粗字体表示最优结果。*表示在 IMDB-WIKI（Rothe 等，

2015）上预训练；‡表示在 IMDB-Clean（Lin 等，2022）上预训

练；#表示在 MS-Celeb-1M 上预训练（Guo 等，2016）。

表2　在UTKface数据集上不同人脸年龄

估计方法的对比

Table 2　Comparison with different facial age estimation 
methods on the UTKface dataset

方法

CORAL（Cao 等，2020）
Lin 等人（2024）
DCDT（Gustafsson 等，2019）
Equal Width（Berg 等，2021）
Randomized Bins（Berg 等，2021）
Moving Window Regression（Shin 等，2022）
GroupFace(Zhang 等，2025)
本文（有标签数据学习）

本文（有标签数据学习+无标签数据学习）

MAE
5.47
4.82
4.65
4.58*

4.55*

4.37
4.32*

4.343
4.246

注：加粗字体表示最优结果。*表示在 IMDB-WIKI（Rothe 等，

2015）上预训练。

表3　在MORPH数据集上不同半监督学习方法的对比

Table 3　Comparison with different semi-supervised 
learning methods on the MORPH dataset

半监督学习方法

FixMatch（Sohn 等，2020）
FullMatch（Chen 等，2023b）
Fullflex（Chen 等，2023b）
SoC4SS-FGVC（Duan 等，2024）
OpenMatch（Saito 等，2021）
IOMatch（Li 等，2023a）
本文

MAE
2.026
2.022
2.020
2.024
2.019
2.018
1.885

CS(5)/%
90.60
90.80
90.62
90.60
90.82
90.83
92.06

注：加粗字体表示各列最优结果。

表4　UTKface数据集上不同半监督学习方法的对比

Table 4　Comparison with different semi-supervised 
learning methods on the UTKface dataset

半监督方法

FixMatch（Sohn 等，2020）
FullMatch（Chen 等，2023b）
Fullflex（Chen 等，2023b）
SoC4SS-FGVC（Duan 等，2024）
OpenMatch（Saito 等，2021）
IOMatch（Li 等，2023a）
本文

MAE
4.285
4.271
4.261
4.286
4.276
4.271
4.246

CS(5)/%
68.98
69.09
69.40
69.01
69.05
69.11
69.75

注：加粗字体表示各列最优结果。
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组实验。具体而言，在 MORPH 和 UTKface 数据集上

分别测试 4 种情况：1）仅进行年龄估计；2）进行年龄

估计和性别估计；3）进行年龄估计和种族估计；4）进

行年龄、性别和种族估计。实验结果如表 7 所示。

可以看出，仅进行年龄估计时性能最差；引入性别或

种族属性均能提升年龄估计性能，且种族属性的引

入对性能的提升优于性别属性；而同时引入性别和

种族属性时，模型达到了最优性能。实验结果表明，

性别和种族属性会对年龄估计的结果造成影响，多

任务学习方法能够利用属性的相关性有效提升年龄

估计的精确度。

3. 4. 3　权重系数β、λc 和 λm 对年龄估计结果的影响

本文在预训练阶段在 MORPH 和 UTKface 数据

集上对参数 β进行系统实验，在 0～1 范围内以 0. 1
为间隔进行取值，以平均绝对误差（MAE）作为评价

指标，以评估其对模型性能的影响。

如表 8 所示，当 β取 0. 1 时，模型性能略优于取 0
时的情况，实现最佳性能，之后，随着 β取值的进一

步增加，模型性能呈现逐渐下降的趋势。值得注意

的是，当 β取 0 时，模型未对多类二元分类器进行优

化，而多类二元分类器在后续微调过程中对异常数

据过滤和伪标签生成具有重要作用。因此，基于性

能表现和模型功能需求的综合考虑，将 β值设定为

0. 1，并在后续实验和微调过程中保持固定。

为研究损失函数中权重系数 λc 和 λm 对年龄估

计结果的影响及其相互作用，分别对 λc 和 λm 取值为

0、0. 5、1、1. 5 和 2，构 建 了 25 种 参 数 组 合 ，并 在

MORPH 数据集和 UTKface 数据集上进行实验。实

验以平均绝对误差（MAE）作为评价指标，结果如

表 9 和表 10 所示。实验结果表明，当 λc 和 λm 均取 1
时，模型取得最低的 MAE 值，性能达到最优。其中，

表6　LEFF和DFN模块在多任务学习中的有效性

Table 6　Effectiveness of LEFF and DFN modules in 
multi-task learning

模块

DFN
-
√
-
√

LEFF
-
-
√
√

MORPH
MAE
1.942
1.919
1.912
1.908

CS(5)/%
90.42
91.30
91.43
92.04

UTKface
MAE
4.406
4.403
4.391
4.343

CS(5)/%
69.50
69.53
69.70
69.74

注：加粗字体表示各列最优结果，“√”表示采用，“-”表示未

采用。

表7　多任务学习的有效性

Table 7　Effectiveness of multi-task learning

方法

年龄估计

年龄估计 + 性别估计

年龄估计 + 种族估计

年龄估计 + 性别估计 + 
种族估计

MORPH
MAE
2.049
2.026
1.979
1.908

CS(5)/%
90.9
91.02
91.45
92.06

UTKface
MAE
4.381
4.373
4.361
4.343

CS(5)/%
69.2
69.42
69.51
69.74

注：加粗字体表示各列最优结果。

表8　系数β取值对年龄估计结果的影响

Table 8　Influence of the value of coefficient β on 
age estimation results

β

0
0.1
0.2
0.3
0.4
0.5
0.6
0.7
0.8
0.9
1

MORPH
1.910
1.908

1.919
1.934
1.949
1.969
1.996
2.014
2.031
2.048
2.065

UTKface
4.344
4.343

4.362
4.386
4.394
4.401
4.417
4.428
4.443
4.456
4.489

注：加粗字体表示各列最优结果。

表5　LEFF和DFN模块在单任务学习中的有效性

Table 5　Effectiveness of LEFF and DFN modules in 
single-task learning

模块

DFN
-
√
-
√

LEFF
-
-
√
√

MORPH
MAE
2.080
2.069
2.059
2.049

CS(5)/%
88.90
90.12
90.49
90.90

UTKface
MAE
4.440
4.423
4.416
4.381

CS(5)/%
68.53
69.00
69.07
69.20

注：加粗字体表示各列最优结果，“√”表示采用，“-”表示未

采用。
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λc和 λm分别表示在微调过程中无标签数据集上闭集

分类器和多类二元分类器的损失权重。在本文中，

有标签部分损失权重固定为 1，当 λc 和 λm 都为 1 时，

有标签数据的损失、无标签数据上闭集分类器和多

类二元分类器的损失贡献达到均衡。这种均衡使得

模型能够充分利用有标签数据中的标签信息，有效

挖掘无标签数据中的信息，促进多类二元分类器和

闭集分类器的协同优化，从而提升模型的年龄估计

性能。这一结果表明，在微调过程中，通过合理的参

数设置同时优化闭集分类器和多类二元分类器，能

够有效利用闭集分类器和多类二元分类器的协同作

用，进而提升模型的年龄估计性能。

3. 4. 4　自适应阈值和负学习方法的有效性

如表 11 所示，在 UTKface 数据集上，基准开集半

监督多任务学习微调后，平均绝对年龄误差 MAE 下

降，但年龄累积分数 CS（5）变差。引入自适应阈值

方法和负学习方法后，MAE 进一步降低，CS（5）逐步

提升，两者同时使用时，MAE 和 CS（5）均达到最优

值，超过未微调时的结果。对于 MORPH 数据集，微

调后的模型性能反而变差。引入自适应阈值和负学

习方法后，能够缓解模型性能变差的情况，二者同时

使 用 时 ，性 能 优 于 未 微 调 模 型 。 这 可 能 是 由 于

MORPH 数据集与 CelebA 数据集差异较大，半监督

学习会引入一些错误信息，但自适应阈值方法和负

学习方法能有效减小这些负面影响，使得模型在相

差较大的无标签数据集中依然能提取到有效信息。

综上所述，自适应阈值和负学习方法在开集半监督

多任务学习中的应用，有助于从无标签数据集中提

取有效信息，提升模型的人脸年龄估计性能。

3. 5　可视化结果

为 了 更 直 观 地 展 示 模 型 的 性 能 ，本 文 在

MORPH 和 UTKface 数据集上进行实验，将模型预

测 的 年 龄 与 真 实 年 龄 标 签 进 行 对 比 。 如 图 7 所

示，第 1 行的黑色数字代表人脸图像对应的真实标

签，第 2 行展示了图像的年龄预测结果，其中蓝色

数字表示正确预测，红色数字表示错误预测。实验

结果表明，本文方法在 MORPH 数据集上的年龄预

测存在一定偏差，但大多数预测误差均小于 2 岁。

在 UTKface 数据集上，本文方法在部分图像上存在

错误预测，但错误预测主要集中在年龄较大的类

别，这可能是由极端年龄段的面部特征较为复杂、

个体差异大，以及该数据集在这些年龄段的样本数

量较少造成的。

表9　在MORPH数据集上系数λc和λm取值对年龄

估计结果的影响

Table 9　Influence of the values of coefficients λc and λm on 
age estimation results on the MORPH dataset

λm

0
0.5
1
1.5
2

λc

0
2.016
2.010
2.003
2.011
2.014

0.5
1.956
1.932
1.921
1.934
1.952

1
1.911
1.899
1.885

1.909
1.913

1.5
1.921
1.916
1.911
1.914
1.924

2
1.933
1.925
1.917
1.923
1.941

注：加粗字体表示最优结果。

表10　在UTKface数据集上系数λc和λm取值对年龄

估计结果的影响

Table 10　Influence of the values of coefficients λc and 
λm on age estimation results on the UTKface dataset

λm

0
0.5
1
1.5
2

λc

0
4.305
4.293
4.285
4.296
4.309

0.5
4.283
4.272
4.265
4.274
4.281

1
4.274
4.257
4.246

4.255
4.269

1.5
4.277
4.265
4.253
4.271
4.279

2
4.285
4.278
4.269
4.273
4.283

注：加粗字体表示最优结果。

表11　自适应阈值方法和负学习方法在开集半监督

多任务学习中的有效性

Table 11　Effectiveness of adaptive threshold method and 
negative learning method in semi-supervised learning

方法

自适应阈值

-
√
-
√

负学习

-
-
√
√

MORPH
MAE
2.000
1.960
1.934
1.885

CS（5）/%
90.70
91.22
91.43
92.06

UTKface
MAE
4.273
4.261
4.254
4.246

CS（5）/%
69.30
69.42
69.51
69.75

注：加粗字体表示各列最优结果，“√”表示采用，“-”表示未

采用。
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4　结 论

针对人脸年龄估计领域有标签数据集稀缺，现

有半监督学习方法无法有效利用无标签数据集的问

题，提出一种面向人脸年龄估计的开集半监督多任

务学习方法。首先，为增强模型的特征提取能力，提

出 SwinLEDF 模型，通过 Swin Transformer 从人脸图

像中学习整体年龄趋势和面部架构信息，同时引入

LEFF 模块和 DFN 模块有效捕捉与年龄相关的面部

细微差异。其次，提出开集半监督多任务学习方法，

模型同时进行性别、种族和年龄估计任务，利用标准

闭集分类器和多类二元分类器联合排除异常数据干

扰，并根据模型在各类别上的表现动态生成自适应

阈值，以此筛选并生成性别、种族和年龄的伪标签，

同时引入负学习方法生成负标签，然后将这些伪标

签和负标签融入学习过程中，从而有效利用无标签

数据集来提升年龄估计性能。

本文方法在 MORPH 和 UTKface 人脸年龄估计

基准数据集上取得先进的性能，并展现了从无标签

数据中提取有效信息的能力。本文方法体现了半监

督学习处理复杂问题的优势，为实现精确年龄估计

提供了新方案。但半监督学习通常需要大量计算资

源和时间，且在无标签数据的有效利用方面仍有提

升空间。因此，未来研究可进一步探索如何优化计

算效率并提高无标签数据集的利用率。
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