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Последовательное определение атрибутов личности  
по изображению лица на основе ранжированных  
LBP-признаков
А.В. Рыбинцев
Предложен подход к определению атрибутов личности (пола, расы, возраста) по изображению лица. Особенностью предложенного 
подхода является использование последовательной процедуры, предусматривающей классификацию изображения лиц людей сна-
чала по полу, затем по расе в каждой половой группе и лишь потом по возрасту внутри каждой выделенной расово-половой группы.  
В качестве признакового описания изображений применяются локальные бинарные шаблоны.  Для сокращения размерности про-
странства признаков используется только половина изображения лица и алгоритм Adaboost для выделения наиболее значимых 
бинарных шаблонов, что позволяет почти на порядок сократить размерность пространства признаков изображения. 
Классификация по полу и расе осуществляется стандартным методом опорных векторов по выделенным наиболее значимым при-
знакам с добавлением процедуры бутстраппинга (обучения на «трудных» примерах).  Данная процедура предполагает разделение 
обучающей выборки на две части,  предварительное формирование решающей функции по первой части, классификацию изобра-
жений второй части, выделение всех ошибочно классифицированных объектов и их добавление к первой части с последующим 
повторным обучением. Для повышения точности определения возраста предлагается объединить идею использования накопи-
тельных признаков, двухэтапную схему восстановления регрессии на основе опорных векторов и процедуру бутстраппинга. На 
втором этапе построения регрессии   используется функция потерь, чувствительность которой не является постоянной величиной, 
а может зависеть от значения возраста, определенного на первом этапе регрессии. 
Использование данного подхода позволило повысить точность классификации по критерию Accuracy по полу на 12 %, по  
расе на 15 %, по возрасту по критерию Mean Absolute Error — на 2 года по сравнению с известными алгоритмами. Исследование 
точности предложенного подхода выполнено как с использованием известных баз изображений лиц людей, так и с помощью соб-
ственной базы изображений, сформированной по открытым источникам в сети Internet.
Ключевые слова: машинное обучение, половая, расовая и возрастная классификации, локальные бинарные шаблоны, метод опор-
ных векторов, бутстраппинг, регрессия на основе опорных векторов.
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Sequential Determination of Personality Attributes  
from the Face Image Based on Ranked LBP-Features
A.V. Rybintsev
An approach to determining personality attributes (sex, race, and age) from the face image is proposed. A distinctive feature of the proposed 
approach is the use of a sequential procedure, in which the human face images are classified first by sex, then by race within each sex group, and 
only after that by age within each selected sex-race group.
Local binary patterns are used as image description features. The approach implies using only half of the face image in combination with the 
Adaboost algorithm for identifying the most significant binary patterns, due to which it becomes possible to reduce the space dimensionality of 
image features by almost an order of magnitude.
The face images are classified by sex and race using the standard method of support vectors from the selected most significant features augmented 
with the a bootstrapping procedure (i.e., learning on "hard" examples). The bootstrapping procedure involves (i) splitting the training set into two 
parts, (ii) preliminarily shaping the decision function for the first part, (iii) classifying the images in the second part, (iv) highlighting all incorrectly 
classified objects, and (v) adding the latter to the first part with subsequent re-training. For determining the age more accurately, it is proposed to 
combine the idea of using cumulative features, the two-stage scheme for restoring regression on the basis of support vectors, and the bootstrapping 
procedure. In the second stage of constructing the regression, a loss function is used, the sensitivity of which is not constant but may depend on 
the age value determined in the first stage of regression.
Owing to the use of the proposed approach, the classification accuracy has been improved as compared with the known algorithms by 12% for 
sex, by 15% for race in terms of the Accuracy criterion, and by 2 years for age in terms of the Mean Absolute Error criterion. The accuracy of the 
proposed approach was studied using both the well-known databases of human face images and using the own database of images set up from the 
open sources in the Internet.
Key words: machine learning, classification by sex, race and age, local binary patterns, support vector method, bootstrapping, support 
vector based regression.
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Введение

Интерес к задаче автоматической классификации 
людей по изображению лица в последние годы неуклон-
но растет. Одной из главных причин этого является 
стремительное увеличение числа изображений людей 
в интернете и необходимость их автоматической анно-
тации для задач поиска, что поможет в фильтрации ре-
зультатов, выдаваемых поисковыми системами. Другим 
применением автоматической классификации людей 
является анализ состава аудитории, что необходимо при 
проведении маркетинговых мероприятий. Наибольшую 
практическую ценность имеет определение возраста, на 
основе которого осуществляется авторизация доступа к 
информации, имеющей возрастные ограничения. 

Представлен новый алгоритм определения атри-
бутов личности по изображению лица, основанный 
на последовательном применении модифицирован-
ных существующих подходов. Предложенные моди-
фикации основаны на формировании признакового 
описания изображения методом локальных бинарных 
шаблонов, выделении только наиболее значимых (уси-
ленных) признаков, последовательной классификации 
изображений людей сначала по полу, затем по расе в 
каждой половой группе и только потом по возрасту в 
рамках выделенной расово-половой группы. Кроме 
того, предложено использовать процедуру бутстрап-
пинга — обучения на трудных примерах на каждом 
этапе алгоритма.

Существующие подходы

Традиционно классификация людей по изображе-
нию лица включает в себя три этапа: нормализацию 
изображения лица, вычисление вектора признаков и 
собственно классификацию. 

На шаге нормализации осуществляется поворот, 
масштабирование и обрезание изображения лица та-
ким образом, чтобы глаза (уголки или центры глаз) на-
ходились в заданном положении на одной горизонталь-
ной линии. В качестве признаков изображения могут 
использоваться непосредственно интенсивность пик-
селей с последующим понижением размерности [1]; 
геометрические признаки, например расстояния между 
антропометрическими точками [2]; параметры «актив-
ной модели внешности» (Active Appearance Model) [3]; 
локальные бинарные шаблоны (Local Binary Patterns) 
[4, 5].

Задача половой классификации — типичная за-
дача бинарной классификации, основными методами 
которой являются метод опорных векторов [6—8] и 
бустинг [9, 10]. Расовая классификация является мно-
жественной, в рамках которой выделяют европеоид-
ную, монголоидную и негроидную расы. Поскольку 
множественная классификация традиционно сводится 
к последовательности бинарных, при ее проведении 
используют указанные подходы.

Для классификации по возрасту обычно применя-
ется либо регрессия [11], позволяющая оценивать кон-
кретный возраст человека, либо множественная клас-
сификация [12], предсказывающая возрастную группу 
человека. 

В [13] задача классификации возраста человека 
сведена к набору бинарных классификаций. При этом 
использован метод опорных векторов, и бинарные 
классификаторы отличались между собой только сдви-
гом разделяющей поверхности, в то время как в [14] 
бинарные классификаторы обучались независимо друг 
от друга. В [15] данный алгоритм работал совместно 
с локальными бинарными шаблонами в качестве при-
знакового описания изображения. 

Весьма продуктивной оказалась идея использова-
ния накопительных признаков [16], позволяющих учи-
тывать взаимосвязь между соседними возрастами, что 
привело к более высокой точности определения воз-
раста, чем в [14].

В [17] описана двухэтапная схема определения воз-
раста на основе восстановления регрессии. На первом 
этапе регрессия строится по всей обучающей выборке 
с целью приближенного определения возрастной груп-
пы человека, а на втором — по обучающей выборке 
внутри каждой предварительно определенной возраст-
ной группы.

В [12] предложено вначале классифицировать пол и 
примерный возрастной диапазон человека, после чего 
применять специализированный классификатор воз-
раста для данной половой группы. Авторы показали, 
что такая последовательная процедура заметно повы-
шает точность итоговой возрастной классификации. 
Дальнейшее развитие подход получил в [18].

Идея последовательной классификации представ-
ляется весьма продуктивной. Предложено расширить 
ее и использовать не только для половой, но и для расо-
вой классификации. Таким образом, наиболее перспек-
тивными для дальнейшего развития признаны следую-
щие подходы:

● использование локальных бинарных шаблонов 
для формирования вектора признаков изображения;

● применение последовательного проведения поло-
вой, расовой и возрастной классификации;

● использование двухэтапной схемы возрастной 
классификации на основе восстановления регрессии 
по накопительным признакам.

В настоящей работе не рассматриваются алгорит-
мы выделения лиц людей из общего изображения и их 
нормализация, т. е. предполагается, что на вход пред-
лагаемого алгоритма поступают уже нормализованные 
изображения. 

Модификация метода формирования вектора 
признаков изображения

В качестве признаков изображения предложено ис-
пользовать локальные бинарные шаблоны (LBP) [19]. 
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Они представляют собой описание окрестности пик-
села изображения в двоичном представлении. Базовый 
оператор LBP, применяемый к пикселу изображения, 
использует восемь пикселов окрестности, принимая 
значение интенсивности центрального пиксела в ка-
честве порога. Пикселы со значением интенсивности, 
большим или равным значению интенсивности цен-
трального пиксела, принимают значения, равные 1, 
остальные — равные 0. Таким образом, результатом 
применения базового оператора LBP к пикселу изобра-
жения является восьмиразрядный бинарный код, опи-
сывающий его окрестность. Затем этот код рассматри-
вается как двоичная запись некоторого числа, и именно 
это число и ставится в соответствие данному пикселу. 
Вектором признаков изображения является гистограм-
ма значений LBP.

Главной сложностью применения LBP является 
очень большая размерность пространства признаков. 
В [20] предложен подход к снижению размерности 
пространства признаков, основанный на использова-
нии априорной информации о лице (симметричность 
и различная информативность отдельных участков 
изображения лица). Он позволил снизить размер-
ность пространства признаков примерно в 10 раз. 
Как и в [20], назовем данные признаки изображения 
усиленными и используем их для дальнейшей клас-
сификации по расе и при построении регрессии для 
определения возраста.

Модификация процедуры классификации  
изображений лиц по полу и расе 

Классификация изображений по атрибутам «пол» 
и «раса» является бинарной или может быть сведена 
к таковой. Предложена модификация метода опорных 
векторов (SVM), с помощью которого получены луч-
шие на сегодня по критерию Accuracy [8, 21] результа-
ты при определении атрибутов «пол» и «раса». В каче-
стве исходного алгоритма для модификации был взят 
метод SVM c «мягким» зазором (soft margin SVM [22]), 
в котором алгоритму разрешено допускать ошибки 
(случай линейно неразделимой выборки), но величина 
этих ошибок минимизирована. 

Для повышения качества бинарной классифика-
ции можно применить процедуру бустраппинга, т. е.  
обучения на так называемых «трудных» примерах [16]. 
Данная процедура традиционно используется при ре-
шении другой задачи из области компьютерного зре-
ния — идентификации заданного объекта на изображе-
нии, содержащем множество похожих объектов [16]. 
Основной проблемой при решении этой задачи являет-
ся огромное количество примеров фона по сравнению 
с искомыми объектами, поэтому центральной идеей 
бутстраппинга является включение в обучающую вы-
борку так называемых «трудных» примеров, т. е. таких 
примеров фона, которые ошибочно идентифицируют-
ся классификатором как искомые объекты. 

Проиллюстрируем применение процедуры бут-
страппинга на примере половой классификации. Пусть 
имеется обучающая выборка ˆ lG , заданная множеством 
пар прецедентов { ˆix , yi}, i = 1, n; ˆix  ∈ m; yi ∈ {–1, +1}, 
где вектор признаков изображения i содержит только 
усиленные признаки [20].

Предлагаемая процедура бутстраппинга состоит из 
трех шагов.

1. Обучающая выборка ˆ lG  случайным образом 
делится на две части 1 2

ˆ ˆ,  l lG G  в соотношении 1 к 2: 
1 2

ˆ ˆ .l lG G = ∅∩  Первая часть 1 2
ˆ ˆ,  l lG G используется в качестве 

обучающей выборки для формирования методом SVM 
c «мягким» зазором предварительной оценки f� реша-
ющей функции f. 

2. Вторая часть 1 2
ˆ ˆ,  l lG G  используется в качестве тесто-

вой выборки, на которой оценивается предсказательная 
способность решающей функции f�. При этом выделя-
ются все объекты 2

ˆˆ l
ix G⊂ , которые были неправильно 

классифицированы. 
3. Ошибочно классифицированные объекты, выде-

ленные на шаге 2 («трудные» примеры), добавляются 
к обучающей выборке 1 2

ˆ ˆ,  l lG G, т. е. формируется расширен-
ная «трудными» примерами новая обучающая выборка 

1new
ˆ lG . По этой расширенной выборке проводится пере-

обучение, т. е. окончательно формируется решающая 
функция f. 

Формирование решающей функции осуществляет-
ся стандартным методом SVM с мягким зазором [22] 
с использованием усиленных признаков изображений. 
Итогом применения предложенной модификации явля-
ется формирование классификатора, способного разде-
лить изображения лиц людей по половому признаку. 

Для определения атрибута «раса» по изображению 
лица берется множественная классификация по схеме 
«один против всех», в соответствии с которой снача-
ла в результате предложенной модификации бинарной 
классификации отделяются объекты, относящиеся к 
классу «европеоиды», а потом оставшиеся объекты 
разделяются на «монголоидов» и «негроидов».

Результатом работы данного подхода является на-
бор классификаторов:

● по полу (присваивает изображениям метки М и 
F);

● по расе среди мужчин, выделяющий европеоидов 
среди изображений с меткой М, т. е. изображения полу-
чают метку CM;

● по расе среди мужчин, выделяющий монголоидов 
среди изображений с меткой М, которые не были клас-
сифицированы как европеоиды, т. е. изображения полу-
чают метку MM, а оставшиеся изображения классифи-
цируются как негроиды и получают метку BM;

● по расе среди женщин, выделяющий европеоидов 
среди изображений с меткой F т.е. изображения полу-
чают метку CF;

● по расе среди женщин, выделяющий монго- 
лоидов среди изображений с меткой F, которые не 
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были классифицированы как европеоиды, т. е. изо-
бражения получают метку MF, а оставшиеся изобра-
жения классифицируются как негроиды и получают 
метку BF.

Далее к классифицированным по полу и расе изо-
бражениям могут быть применены методы возрастной 
классификации в каждой расово-половой группе от-
дельно.

Модификация двухэтапной схемы возрастной 
классификации

На основе проведенного анализа различных подхо-
дов к возрастной классификации по изображению лица 
путем решения задачи регрессии предложена последо-
вательность действий, представляющая собой сочета-
ние лучших идей и включающая в себя использование:

● метода Support Vector Regression (SVR) [22]; 
● идеи накопительных признаков [23] в качестве 

исходных данных для метода SVR; 
● двухэтапной схемы определения атрибута воз-

раст [17].
Базовая идея накопительных признаков состоит в 

следующем. Для каждого прецедента скалярное зна-
чение возраста преобразуется в вектор накопитель-
ных признаков ia , имеющий размерность m, соответ-
ствующую диапазону классифицируемых возрастов:  
(ymin, ymax):m = ymax – ymin + 1.

Каждый элемент вектора накопительных признаков 
определяется следующим образом: 

{ min
min

1, ;
0, .

j i
i

i

j y ya j y y
≤ −= > −

В этом случае в векторе накопительных признаков 
будет (yi – ymin) значений 1, а все остальные будут равны 
0. 

Задача нахождения зависимости между исходными 
усиленными и накопительными признаками сводится к 
задаче гребневой регрессии и решается для каждой по-
ловой группы, но в отличие от базового алгоритма [23] 
для определения накопительных признаков использу-
ются не все признаки изображения, а только усиленные 
[20]. Алгоритм определения накопительных признаков 
ia  по исходным признакам ix  подробно описан в [23] 

и сводится к задаче квадратичного программирования. 
Теперь обучающая выборка задается набором преце-
дентов { ia , yi} и для нахождения зависимости между 
накопительными признаками и значением возраста мо-
жет быть применен стандартный метод SVR.

Базовая идея двухэтапной регрессии для определе-
ния возраста состоит в следующем. На первом этапе 
вычисляется приближенное значение возраста по ре-
шающей функции ( )0 ˆf x , определенной на основе ре-
грессии, построенной по обучающей выборке ˆ lG  по 
всему диапазону возрастов (ymin, ymax). На втором этапе 

данное значение уточняют за счет использования ре-
шающей функции ( )ˆdf x , сформированной на основе 
регрессии, построенной по конкретной возрастной 
группе d, в которую попало значение возраста, опреде-
ленное на первом этапе. Как и в [17], назовем исполь-
зуемую на первом этапе регрессию глобальной, а на 
втором этапе — локальной.

В соответствии с базовым алгоритмом весь интер-
вал возрастов (ymin, ymax) делится на непересекающиеся 
диапазоны, по которым на основе локальной регрессии 
определяются решающие функции для каждого из них. 
Предложено отказаться от фиксированных значений 
границ диапазонов и использовать плавающие гра-
ницы, зависящие от конкретного значения возраста, 
полученного на первом этапе. Главной предпосылкой 
для предлагаемой модификации является следующее 
утверждение: значимость ошибки в определении воз-
раста зависит от абсолютного значения возраста. Так, 
например, ошибка в 2 года при определении возраста 
15-летнего подростка представляется весьма значи-
мой, в то время как ошибку в 5 лет при определении 
возраста 70-летнего человека вряд ли можно считать 
существенной. 

На этапе локальной регрессии можно использовать 
диапазон возрастов (y – d – (y), y + d+(y)), где y — при-
ближенное значение возраста, определенное на первом 
этапе. Заметим, что в общем случае d –(y) ≠ d+(y), т. е. 
диапазон может быть несимметричен. Подобный выбор 
диапазона целесообразен в том случае, когда количество 
прецедентов неравномерно распределено по возрастам.

Вторым направлением для модификации двухэтап-
ной схемы определения возраста является изменение 
функции потерь, используемой при решении задачи 
регрессии. В базовом алгоритме [17] используется 
ε-чувствительная функция потерь с фиксированным 
значением ε. По аналогии с идеей плавающих границ 
диапазонов на втором этапе двухэтапной схемы опре-
деления возраста следует использовать разное значе-
ние чувствительности функции потерь в зависимости 
от абсолютного значения возраста, т. е. значение ε = 
ε(у) зависит от значения возраста y, полученного на 
первом этапе.

Таким образом, предлагается следующая процеду-
ра формирования совокупности решающих функций 
для задачи определения возраста на основе метода 
SVR, основанная на  предложенных модификациях 
двухэтапной схемы возрастной классификации.

1. Формируется множество усиленных признаков 
lX̂  для формализованной обучающей выборки ˆ lG  [20]. 

2. В соответствии с методом формирования нако-
пительных признаков [23] по усиленным признакам lX̂  
определяются накопительные признаки lА̂ .

3. По полученным признакам ˆ lА  формализованной 
обучающей выборки ˆ lG  решается задача регрессии ме-
тодом SVR по всей обучающей выборке с заданным 
значением ε-чувствительности ε0, т. е. формируется 
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решающая функция f0(â, ε0, ˆ lG ) для предварительного 
определения значениz возраста iy�  (глобальная регрес-
сия), т. е. ( )0 0

ˆˆ,  ,  ,  1,l
iy f a G i n= ε =� . При этом исполь-

зуется схема бутстраппинга для всей обучающей вы-
борки.

4. Для каждого значения возраста y выделяется диа-
пазон возрастов (y – d–(y), y + d+(y)) со значениями от-
ступа, зависящими от y и определяющимися экспертом 
исходя из специфики решаемой задачи: чем больше 
значение возраста, тем шире диапазон, но возможны и 
другие правила. 

5. Внутри каждого диапазона по соответствующему 
подмножеству обучающей выборки ˆ lG :yi ∈ (y – d–(y),  
y + d+(y)) решается задача регрессии методом SVR, в 
которой чувствительность функции потерь ε(y) зави-
сит от значения y и также определяется экспертом ис-
ходя из специфики решаемой задачи: чем больше зна-
чение y, тем ниже чувствительность, т. е. тем больше 
ε(y). Таким образом, формируется решающая функция 

( ) ( )( )ˆˆ,  ,  ,  l
yf a y d y Gε  для определения уточненного 

значения возраста. При этом, как и на шаге 4, исполь-
зуется схема бутстраппинга для каждого диапазона  
(y – d–(y), y + d+(y)) обучающей выборки (трудными по-
прежнему считаются примеры, не попавшие в полосу 
чувствительности ε(y)).

Итогом реализации предложенного алгоритма явля-
ется функция f0(â, ε0, ˆ lG ), определяющая приближен-
ное значение возраста y по всему диапазону возрастов  
(ymin, ymax) (глобальная регрессия), и множество функ-
ций ( ) ( )( )ˆˆ,  ,  ,  l

yf a y d y Gε , определяющих уточнен-
ное значение возраста на втором этапе (локальная ре-
грессия). 

Общая схема предложенного подхода

Сочетание предложенных модификаций формирует 
общий подход для определения атрибутов личности по 
изображению лица. 

Предварительный этап. Формирование усилен-
ных признаков lX̂  для обучающей выборки изображе-
ний [20].

Этап 1. Формирование решающей функции  
f gender(х̂) для бинарной половой классификации объек-
тов методом SVM по усиленным признакам с учетом 
предложенной процедуры бутстраппинга. 

Этап 2. Формирование решающих функциq 
( ) ( )race raceˆ ˆ,  M Ff x f x  внутри каждой половой группы для 

множественной классификации объектов по расе с 
использованием бинарной классификации (схема — 
один против всех) с учетом предложенной процедуры 
бутстраппинга. Всего формируется по две решающие-
функции для каждой половой группы:

● функции ( ) ( )ˆ ˆ,  C AB
F Ff x f x  выделяют среди объек-

тов, отнесенных к классу женщин, объекты, принадле-
жащие к классам европеоидов и монголоидов, а остав-
шиеся объекты — к классу негроидов;

● функции ( ) ( )ˆ ˆ,  C AB
М Мf x f x  показывают среди объ-

ектов, отнесенных к классу мужчин, объекты, относя-
щиеся к классам европеоидов, и монголоидов, а остав-
шиеся объекты — к классу негроидов.

Этап 3. Формирование совокупности решающих 
функций для двухэтапной схемы определения возраста 
методом SVR для каждой расово-половой группы:

● формируются накопительные признаки ˆ plА  [24] по 
усиленным признакам ˆ plХ  [20] обучающей выборки для 
каждого сочетания половой и расовой групп p, p = (1, 6); 

● по накопительным признакам ˆ plА  решается за-
дача регрессии методом SVR по всей обучающей вы-
борке расово-половой группы p с заданным значением 
ε-чувствительности 0

pε , т. е. формируется решающая 
функция ( )0 0ˆ ,p ppf a ε  (в общем случае чувствительность 
ε-функции потерь может зависеть от расово-половой 
группы p) для предварительного определения значения 
возраста (глобальная регрессия) для каждой расово-
половой группы p; в результате формируется шесть 
решающих функций, каждая из которых способна для 
любого объекта с определенными на предыдущих ша-
гах атрибутами пол и раса вычислить приближенное 
значение атрибута возраст по усиленным признакам 
этого объекта; при формировании решающих функций 

( )0 0ˆ ,p ppf a ε  по каждой расово-половой группе p приме-
няется процедура бутстраппинга на всей обучающей 
выборке; 

● для каждого значения возраста yp в каждой расо-
во-половой группе p выделяется диапазон возрастов  
(yp – dp–(yp), yp + dp+(yp)) с значениями dp–(yp), dp+(yp)  
(в общем случае ширина диапазона может зависеть 
от расово-половой группы p), которые определяют-
ся экспертом исходя из специфики решаемой задачи; 
внутри каждого диапазона, относящегося к значению 
yp, по соответствующему подмножеству прецедентов  
(xpi , y pi ): y pi  ∈ (yp – dp–(yp), yp + dp+(yp)); p = (1, 6);  
i = (1, np); np — число прецедентов обучающей выборки 
в расово-половой группе p; решается задача регрессии 
методом SVR (локальная регрессия), в которой чувстви-
тельность функции потерь εp (yp) зависит от значения yp 
и также определяется экспертом исходя из специфики 
решаемой задачи (в общем случае чувствительность 
ε-функции потерь может зависеть от расово-половой 
группы p); в результате формируется совокупность 
решающих функций f py [ ˆ pa , εp(yp), dp+(yp), dp–(yp)] для 
определения уточненного значения возраста для каж-
дой расово-половой группы p и возраста yp:p = (1, 6),  
yp ∈ (ymin, ymax); при создании решающей функции  
f py [ ˆ pa , εp(yp), dp+(yp), dp–(yp)] по каждой расово-половой 
группе p в каждом диапазоне возрастов (yp – dp–(yp), yp + 
dp+(yp)) используется процедура бутстраппинга. 

Результаты экспериментов

Обучение классификаторов для определения атри-
бутов личности по изображению лица предполагает 
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наличие базы изображений с размеченными значени-
ями пола, расы и возраста. В открытом доступе суще-
ствует не так много подобных баз. При ее наличии с 
лицами без отметок о поле или расе возможна ручная 
обработка с целью введения соответствующих значе-
ний атрибутов. В случае с атрибутом возраст провести 
аналогичную процедуру практически невозможно, так 
как человек не может по изображению лица опреде-
лить возраст.

Анализ доступных баз (FERET, MORPH, FG-NET, 
Mall, LFW) показал, что для решения задачи иссле-
дования точности половой, расовой и возрастной 
классификаций они могут быть использованы лишь 
ограниченно (можно исследовать точность опреде-
ления отдельных атрибутов). Следует отметить, что 
большая часть баз содержат изображения, получен-
ные при специальной съемке людей, что приводит 
к завышенным значениям качества классификации 
по сравнению с анализом изображений, полученных  
в реальных условиях. В связи с этим была решена за-
дача формирования собственной базы изображений 
лиц по социальным сетям в интернете. Она суще-
ственно упрощается благодаря наличию специальных 
инструментов — сервис-агрегаторов данных из соци-
альных сетей, которые позволяют производить поиск 
по всем доступным социальным сетям через единый 
интерфейс. С помощью простейших классификаторов 
по полу и расе выполнялась предварительная размет-
ка загружаемых изображений по этим атрибутам. За-
тем все полученные изображения просматривались 
вручную с целью проверки и уточнения пола и расы. 
В итоге была сформирована база BigSample, содержа-
щая 169 629 изображений лиц. 

В качестве критерия оценки качества классифика-
ции по полу и расе использовалась метрика Accuracy, 
определяющая долю правильно классифицированных 
изображений в тестовой выборке. 

Результаты исследования приведены в табл. 1, 2.
Анализ полученных результатов позволяет сделать 

следующие выводы:
● точность половой классификации известным 

методом SVM на основе LBP на базе изображений 
BigSamle практически совпадает с опубликованными 
результатами [7, 25], полученными по реальным изо-
бражениям из сети интернет (разница в точности со-
ставляет менее 1 %); несколько более высокая точность 
половой классификации по базам FERET и MORTH 
объясняется использованием в них, в отличие от базы 
BigSample, специально подготовленных изображений;

● применение процедуры бутстраппинга приводит 
к повышению точности половой и расовой классифи-
каций как для специально подготовленных баз изобра-
жений лиц людей, так и для реальных изображений из 
сети интернет примерно на 10 % по сравнению с базо-
вым методом;

● совместное использование усиленных признаков 
LBP, процедуры бутстраппинга и последовательного 
определения атрибута раса после определения атри-
бута пол приводит к повышению точности расовой 
классификации на 15 % по сравнению с базовым ал-
горитмом.

При исследовании точности возрастной классифи-
кации был взят наиболее распространенный критерий 
Mean Absolute Error (MAE), вычисляющий среднее 
абсолютное отклонение предсказанных решающей 
функцией значений возраста для объектов тестовой 
выборки от истинных значений возраста [2, 15, 16]. Ре-
зультаты исследования точности возрастной классифи-
кации сведены в табл. 3.

Исходя из данных, представленных в табл. 3, можно 
сделать следующие выводы:

● использование предложенной модификации 
двухэтапной схемы восстановления регрессии для воз-

Таблица 1

Результаты исследования точности половой классификации

Метод SVM SVM SVM + бутстраппинг  
Признак LBP Усиленные LBP Усиленные LBP

Accuracy, %
FERET 86 86 94

MORPH 87 87 95
BigSample 79 78 92

Таблица 2

Результаты исследования точности расовой классификации

Метод SVM SVM + бутстраппинг  SVM + бутстраппинг 
в выделенной половой группе

  Расовая классификация 
после половой группы

Признак LBP Усиленные LBP Усиленные LBP Усиленные LBP  

Accuracy, % 
Mall 84 88 94 93

BigSampe 80 85 93 92



ИНФОРМАТИКА, ВЫЧИСЛИТЕЛЬНАЯ ТЕХНИКА И УПРАВЛЕНИЕ 127

Вестник МЭИ. № 5. 2017

растной классификации совместно с использованием 
усиленных признаков описания изображения приводит 
к повышению точности определения данного атрибу-
та на реальных изображениях лиц людей примерно на  
2 года по критерию MAE на базе изображений лиц лю-
дей из сети интернет. 

● некоторое снижение точности определения воз-
раста в процессе реализации предложенного метода 
объясняется тем, что классификатор иногда допуска-
ет ошибки в определении пола и расы; это приводит к 
тому, что на этапе определения возраста применяется 
решающая функция, обученная на чужой расово-поло-
вой группе. 

Заключение

В настоящей работе предложен подход к определе-
нию атрибутов личности по изображению на основе 
использования усиленных локальных бинарных шаб-
лонов в качестве признакового описания изображения.  
В процессе классификации по полу и расе стандартный 
подход на основе метода опорных векторов модифици-
рован за счет применения процедуры бутстраппинга 
(обучения на трудных примерах), а для повышения 
точности определения возраста предложено объеди-
нить идею использования накопительных признаков с 
двухэтапной регрессией на основе опорных векторов. 
При этом все расчеты проводятся только по усиленным 
признакам. 

Дополнительное повышение точности при опре-
делении возраста достигается за счет использования 
«плавающих», а не фиксированных границ возрастных 
диапазонов на втором этапе двухэтапной схемы вос-
становления регрессии и процедуры бутстраппинга.

Проведенные исследования показали, что каждая 
из предложенных модификаций повышает точность 
определения всех атрибутов, что позволяет рекомен-
довать предложенный алгоритм для решения задачи 
половой, расовой и возрастной классификаций изобра-
жений лиц людей для применения в системах компью-
терного зрения.

Работа выполнена при поддержке РФФИ (проект  
№ 14-01-00671а).
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