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引言与相关工作
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引言

人脸亲属关系验证的目的：旨在通过图像特征提取和机器学习方法, 分析两
幅不同的人脸图像的面部特征相似性来判断其是否具有某种亲属关系。

亲属关系验证的一般流程
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研究动机

现存的挑战：
1. 同一人不同形态差异的影响

2. 亲属长相差异的影响

3. 亲属/非亲属分类边界模糊

4. 图像高维特征提取与数据样本量少之间的矛盾

两大关键难题：
1. 亲属特征的有效表示方法

2. 正、负样本对的准确分离方法

AdvKin模型的诞生：一种运用GAN的对抗思想的双流共享卷积神经网络模
型。



6

亲属关系验证方法分类

亲属关系验证

浅层亲属关系验证

深层亲属关系验证：CNN-points、SMCNN、WGEML等

特征提取方法：LBP、HOG、SIFT等

度量学习方法：NRML、LM3L等
（传统方法）

（深度学习方法）
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特征提取方法:局部二值模式(LBP)

LBP[2] ( Local Binary Pattern,局部二值模式 )：一种用来描述图像局部纹理特
征的算子，采用圆形领域编码方法。

[2] J. Lu, X. Zhou, Y.-P. Tan, Y. Shang, and J. Zhou, “Neighborhood repulsed metric learning for 
kinship verification,” IEEE Trans. Pattern Anal. Mach. Intell., vol. 36, no. 2, pp. 331–345, Feb. 2014.
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特征提取方法:局部二值模式(LBP)

LBP的计算公式：

通常, 在 LBP 特征提取前会将图像进行分块, 计算每个子块中每个像素的
LBP 值, 对子块进行直方图统计得到该子图像块的 LBP 值, 利用子图像块的
LBP 值即可以描述该图像的纹理特征。
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特征提取方法:方向梯度直方图(HOG)

HOG[6] ( Histogram of Oriented Gradient,方向梯度直方图 ):一种特殊性
描述子，通过计算图像局部区域的梯度方向直方图来构成特征。

梯度值的计算公式：

梯度方向的计算公式：

[6] R. Fang, K. D. Tang, N. Snavely, and T. Chen, “Towards computational models of kinship 
verification,” in Proc. ICIP, 2010, pp. 1577–1580.
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度量学习方法:领域驳斥度量学习(NRML)

NRML[2] ( Neighborhood repulsed metric learning, 领域驳斥度量学习 )算
法的思想是, 正样本相邻的负样本会对分类器产生干扰, 因此方法对正样本k个
邻域中的负样本进行排斥, 同时使正样本互相吸引, 从而分离正负样本。

NRML框架图

[2] J. Lu, X. Zhou, Y.-P. Tan, Y. Shang, and J. Zhou, “Neighborhood repulsed metric learning for 
kinship verification,” IEEE Trans. Pattern Anal. Mach. Intell., vol. 36, no. 2, pp. 331–345, Feb. 2014
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度量学习方法:领域驳斥度量学习(NRML)

亲属特征采用 m 维列向量表示,两者之间的距离用马氏距离表示：

A是一个m x m维的正定矩阵，找到一个合适的A，使 i=j 时的距离尽可能
小；i≠j 时，距离尽可能大。
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度量学习方法:领域驳斥度量学习(NRML)

对此，NRML对A构造了如下目标函数：
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深度学习方法:CNN-points

Zhang等[26] 开启了基于端到端 (End-to-end) 深度学习的人脸亲子关系验证方法
(CNN-points)：

CNN-points框架图

[26] K. Zhang, Y. Huang, C. Song, H. Wu, and L. Wang, “Kinship verification with deep 
convolutional neural networks,” in Proc. BMVC, 2015,pp. 1–12.
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深度学习方法:SMCNN

基于相似度量的卷积神经网络[15] (Similarity metric based convolutional neural networks, SMCNN)

SMCNN框架图

[15] L. Li, X. Feng, X. Wu, Z. Xia, and A. Hadid, “Kinship verification from faces via similarity
metric based convolutional neural network,” in Proc. ICIAR, 2016, pp. 539–548.
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深度学习方法:SMCNN

两幅图像经过参数共享的网络得到特征的嵌入表示, 特征间的距离用L1范数表示:

为了更好区分正负样本对,设置阈值参数和正负样本对标签,得到对比损失函数
(Contrastive loss)：
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深度学习方法:AdvKin

AdvKin的核心思想
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深度学习方法:AdvKin

AdvKin模型框架
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研究方法: Two-Stream Shared AdvKin Approach

基于家族ID的对比损失(Contrastive Loss) 基于家族ID的对抗性损失(Adversarial Loss)VS

◆ 作用: 最小化类内差异，最大化类间差异

◆ 目的: 增强模型提取亲属共同特征能力

◆ 作用: 最大化类内差异，最小化类间差异

◆ 目的: 放大亲属差异特征，引入自对抗机制
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研究方法: Two-Stream Shared AdvKin Approach

基于家族ID的对抗性损失

最大均值差异MMD

基于MMD的成对损失

◆ 将低维数据映射到高维希尔伯特空间，以

评估两个分布之间的相似度

◆ 降低不同亲属域间分布差异，方向与对比

性损失一致

基于NMMD的自对抗损失

◆ 受GAN模型对抗机制的启发，通过构造

NMMD损失，引入自对抗机制

◆ 对抗性损失AL与对比性损失CL相结合，促

使模型学习更多判别特征
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研究方法: Two-Stream Shared AdvKin Approach

基于家族ID的对抗性损失

◆ 上式表明整个模型可以采用最常用的反向

传播算法(如SGD)更新网络参数

φ(·)映射函数展开

高斯核函数展开

对抗性损失LA梯度计算:



22

研究方法: Two-Stream Shared AdvKin Approach

整体损失函数

◆ 本质上，该模型通过增加训练难度来改进

网络性能的

◆ 通过在AL对抗层中生成“硬特征”，即在

特征空间中排斥相似对，吸引不相似对，

促使网络更加仔细地学习CL对比层
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研究方法: Two-Stream Shared AdvKin Approach

基于家族ID的Softmax联合损失

◆ 对于大规模亲属关系验证，输入数据中还包含明显的家族类别信息，这种类别特征可以通

过引入Softmax损失，促进模型进一步发现深层特征的隐式亲缘关系

LS1

LS2

◆ LS1与LS2分别表示输入xn1与xn2的交叉熵损失
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研究方法: Two-Stream Shared AdvKin Approach

针对不同规模亲属验证的E-AdvKin网络

小规模亲属验证 Patch-Wise E-AdvKin 大规模亲属验证 E-AdvKin

关键点分割

◆ 引入VGG-Face网络增强E-AdvKin对于卷积网络

中呈现层次分布特征的提取能力◆ Patch-Wise E-AdvKin包含6个深度相同AdvKin网络，

每个AdvKin网络产生80-D亲属相关的深度特征

◆ 大规模亲属验证E-AdvKin由3个损失与深度不同

的AdvKin网络和一个VGG-Face网络构成
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小规模任务|模型结构

输入图像
64×64

卷积核大小 3×3

1. AdvKin

2. E-AdvKin
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小规模任务|数据集介绍

四种小规模亲属关系验证任务基准：

◆ KinFaceW-I

◆ KinFaceW-II

◆ Cornell KinFace

◆ UB KinFace （三元组）

包含四种不同类型的亲属关系：

◆ F-S (父子)

◆ F-D (父女)

◆ M-S (母子) 

◆ M-D (母女)
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小规模任务|实验设置

◆ 模型性能评估方法：5折交叉验证

◆ 评估指标：5折的平均准确率

◆ 亲属关系距离度量：余弦距离

K折交叉验证

四个数据集每折的图像索引集

是机器学习中一种常用的模型评估技术。它将原始数据集分成K个子集，称为折（fold），在每

次训练中，其中一个折被作为验证集，而剩下的K-1个折被用作训练集。模型在K个不同的训练

集上进行K次训练和验证。
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小规模任务|实验设置

◆ 模型性能评估方法：5折交叉验证

◆ 评估指标：5折的平均准确率

◆ 亲属关系距离度量：余弦距离

◆ 超参数设置：

1. 优化器：mini-batch SGD

2. 初始学习率：10-2

3. 批量大小：151

4. CL中的阈值 margin：1



30

小规模任务|实验设置

◆ 对比方法

浅层学习方法：

深度学习方法：

人类评分[32]

MNRML[2]，MPDFL[32]，ESL[33] ，

D-CBFD[35]

SMCNN[15] ， DKV[25] ， CNNpoints[26] ，

DDMML[56]，FSP[27] ，WGEML[43]

[2] J. Lu, X. Zhou, Y.-P. Tan, Y. Shang, and J. Zhou,“Neighborhood repulsed metric learning for kinship verification,” IEEE Trans. Pattern Anal. 
Mach. Intell., vol. 36, no. 2, pp. 331–345, Feb. 2014.
[15] L. Li, X. Feng, X. Wu, Z. Xia, and A. Hadid, “Kinship verification from faces via similarity metric based convolutional neural network,” in Proc. 
ICIAR, 2016, pp. 539–548.
[25] M. Wang, Z. Li, X. Shu, and J. Wang, “Deep kinship verification,” in Proc. IEEE Int. Workshop MSP, 2015, pp. 1–6.
[26] K. Zhang, Y. Huang, C. Song, H. Wu, and L. Wang, “Kinship verification with deep convolutional neural networks,” in Proc. BMVC, 2015, pp. 
1–12.
[27] M. Dawson, A. Zisserman, and C. Nellaker, “From same photo: Cheating on visual kinship challenges,” in Proc. ACCV, 2018, pp. 654–668.
[32] H. Yan, J. Lu, and X. Zhou, “Prototype-based discriminative feature learning for kinship verification,” IEEE Trans. Cybern., vol. 45, no. 11, pp. 
2535–2545, Nov. 2015.
[33] X. Zhou, Y. Shang, H. Yan, and G. Guo, “Ensemble similarity learning for kinship verification from facial images in the wild,” Inf. Fusion, vol. 
32, pp. 40–48, Nov. 2016.
[35] H. Yan, “Learning discriminative compact binary face descriptor for kinship verification,” Pattern Recognit. Lett., vol. 117, pp. 146–152, Jan. 
2019.
[43] J. Liang, Q. Hu, C. Dang, and W. Zuo, “Weighted graph embeddingbased metric learning for kinship verification,” IEEE Trans. Image 
Process., vol. 28, no. 3, pp. 1149–1162, Mar. 2019.
[56] J. Lu, J. Hu, and Y.-P. Tan, “Discriminative deep metric learning for face and kinship verification,” IEEE Trans. Image Process., vol. 26, no. 9, 
pp. 4269–4282, Sep. 2017.
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小规模任务|与以往方法比较

浅层

深度

1. AdvKin优于采用手工特征集成和

度量学习的最先进浅层方法；

2. AdvKin优于基于深度学习的人脸

识别方法；

3. 在具有相似深度的架构下，本文方

法的性能总体上优于其他方法；

4. AdvKin方法也优于人类的评估结果；

5. E-AdvKin优于AdvKin，因此可以通过

patch的集成学习到更多细粒度的亲属相

关特征。

6. 可以通过从人脸识别到亲属关系验证任务

的迁移学习来提高性能。
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KinFaceW-I 和 KinFaceW-II数据集上结果的ROC曲线

KinFaceW-I

KinFaceW-II

F-S F-D M-S M-D

F-S F-D M-S M-D

ROC曲线（Receiver Operating Characteristic 

Curve）是一种描绘分类器性能的图形工具，它

显示了分类器的真阳性率（True Positive Rate，

TPR）和假阳性率（False Positive Rate，FPR）

之间的关系。

小规模任务|与以往方法比较
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KinFaceW-I

KinFaceW-II

F-S F-D M-S M-D

F-S F-D M-S M-D

小规模任务|与以往方法比较

余弦距离可视化

亲属对 非亲属对
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小规模任务|消融分析

◆ CL :

◆ ML (基于MMD) :
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小规模任务|与特征融合方法比较

◆ 除 DDMML 外，AdvKin 在 KinFaceW-I 上的表现仍然优于其他方法

◆ E-AdvKin 表现最好（89.9%）
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小规模任务|超参数敏感性分析

◆ 当 设置为 1.0 时，AdvKin 获得了最佳性能

◆ 当 设置为 0.2 时，AdvKin 获得了最佳性能
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大规模任务|模型结构

输入图像
224×224

1. AdvKin

2. E-AdvKin

残差连接
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大规模任务|数据集介绍

大规模亲属关系验证任务数据集 FIW [9]：

[9] J. P. Robinson, M. Shao, Y. Wu, and Y. Fu, “Families in the wild (FIW): Large-scale kinship image database and benchmarks,” 
in Proc. ACM MM, 2016, pp. 242–246.

◆ 来自 1001 个家庭的 12 000 多

张照片

◆ 包含七种亲属关系：

F-D 父女、F-S 父子、M-D 母

女、M-S 母子、SIBS 姐弟或

兄妹、B-B 兄弟、S-S 姐妹
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大规模任务|实验设置

◆ 模型性能评估方法：划分为训练集、验证集和测试集（无标签）

◆ 评估指标：测试集上的平均准确率

◆ 亲属关系距离度量：欧式距离

◆ 超参数设置：

1. 优化器：mini-batch SGD 4. CL中的阈值 margin：1

2. 初始学习率：10-2

3. 批量大小：22

F-D F-S M-D M-S SIBS B-B S-S

训练集 42458 53974 34828 38312 40846 52482 19286

验证集 11460 13696 10698 9816 7434 17342 6218

测试集 23506 45988 20674 47954 15076 19946 6524

数据集划分表（对）



40

大规模任务|与深度模型比较

1. VGGFace[40] 使用了 VGG-16 模型在 2622 名不同名人的 260 万张人脸图

像上进行了预训练；

2. ResNet-29[19] 是在 CASIA-WebFace 数据集上训练的 29 层残差卷积神经

网络；

3. ResNet-22 (finetune) 是在 FIW 数据集上微调后的 ResNet-22 。

与深度亲属验证模型的比较

[40] O. M. Parkhi, A. Vedaldi, and A. Zisserman, “Deep face recognition,” in Proc. BMVC, 2015, pp. 1–12.

[19] Y. Wen, K. Zhang, Z. Li, and Y. Qiao, “A discriminative feature learning approach for deep face recognition,” in Proc. 

ECCV, 2016, pp. 499–515.



41

大规模任务|消融分析

2L = CL + AL

3L = CL + AL + SL

SL
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大规模任务|消融分析

➢ 索引 0、1、2、3 和 4 代表单一特征（无增强）

➢ 索引 1+2+3 和 2+3+4 代表其中三个模型的特征拼接在一起，增强

特征的维度为 1536（512×3）

➢ 索引 1+2+3+4 表示四个网络模型的特征都拼接在一起

➢ VGG-Face 模型提取的特征维度为 4096
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大规模任务|消融分析

各个模型的ROC曲线

M-D M-S S-S B-B

F-D SIBS F-S
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大规模任务|消融分析

正负样本对的欧氏距离可视化

M-D M-S S-S B-B

F-D SIBS F-S

亲属对 非亲属对
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大规模任务|盲测竞赛结果

◆ 使用 E-AdvKin 和 VGG-Face 模型

◆ 测试集上的最终验证准确率分别为：

M-D 70.66%，M-S 65.22%，S-S 72.10%，B-B 63.59%，

SIBS 66.51%，F-S 63.38%，F-D 64.60%

七种亲属关系验证任务的平均准确率为 66.58%，排名第三

◆ 由于测试集的标签是“盲”的（不可用），本文未提供与其他

方法的比较
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大规模任务|收敛和训练时间

◆ 模型的收敛速度和训练时间与其他方法相当

小规模数据集 大规模数据集
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总结

创新点：

◆ 基于对抗学习思想，提出了一种双流网络模型 AdvKin，用于小规模

和大规模的亲属关系验证任务；

◆ 提出一个与 基于家庭ID的CL 和 SL 共同工作的 AL 损失，实现了自对

抗学习机制；

◆ 提出了 E-AdvKin，采用了两种特征增强方式：补丁级（patch-level）

融合 和 网络级融合。

未来展望：

◆ 在卷积模块中加入更多的自对抗层，以便通过多重自对抗训练策略更

好地提升亲属关系特征的区分能力；

◆ 在自对抗学习中引入更多具有挑战性的骨干网络。
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Q & A


