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基于度量学习和典型相关分析的亲缘关系识别网络

孙劲光†, 贾彦勇, 宋晟民
(辽宁工程技术大学电子与信息工程学院，辽宁葫芦岛 125105)

摘 要: 现有的识别亲缘关系的方法大多数仅能识别单亲亲缘关系 (父子关系、父女关系、母子关系、母女关

系),并且这些识别方法对年龄差距大、性别不同的父女或母子等识别样本的识别效果不佳.为了解决这些问题,

提出一种可以同时识别孩子与父母之间关系 (双亲亲缘关系)的识别方法.鉴于目前针对双亲亲缘关系的识别方

法极少,提出一种基于度量学习和相关分析的识别双亲亲缘关系模型来提高识别子女与双亲之间亲缘关系的准

确度.依据子女与双亲的生物遗传关系设计可融合子女与双亲的亲缘特征的多线性并行网络;并利用判别式度量

学习和典型相关性分析在数据处理中优势,从包含多种人体身份的面部特征中提取有利于亲缘关系识别的特征

信息,用于鉴别子女与父母是否存在血缘关系以实现识别精度的提高.实验结果表明,所提出的方法在子女与双

亲的亲缘关系识别上效果更好.
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Kinship relationship recognition network based on metric learning and
canonical correlation analysis
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Abstract: The existing kinship recognition methods can only recognize single-parent relationships (eg. father-son,

father-daughter, mother-son, mother-daughter). However, these methods have certain limitations and are not effective in

recognizing samples of parents with large age gaps and different genders. In order to solve the above problems, this paper

proposes a method of identifying kinship (based on parental relationship). As there are few methods for recognizing the

parental relationship, this paper proposes a kinship model for recognizing parental relationship based on metric learning

and correlation analysis to improve the accuracy of recognizing kinship. First, based on the DNA of children and parents,

a multi-linear parallel network of integrating the kinship characteristics of children and parents is designed. Then, using

the advantages of discriminative metric learning and canonical correlation analysis in data processing, the facial features

benefitting kinship recognition are extracted from multiple human identities, which are used to identify whether there is a

relationship between the children and their parents to improve the accuracy. Experimental results show that the proposed

method has a better effect on the recognition of the kinship between children and there’s parents.

Keywords: kinship relationship recognition；metric learning；correlation analysis；transfer learning；deep learning；

data augmentation

0 引 䀰

亲缘关系识别在失踪人口或嫌疑人的搜寻、解

决亲缘关系纠纷等方面发挥着不可替代的作用,尤其

在失踪人口找回领域.由于目前的DAN技术鉴别耗
时长、成本大,无法实现对所有走失人群进行DAN配
对检查,需要一个识别效果好的亲缘关系识别模型对
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失踪人口进行初步处理,提供亲缘相似度大的样本做
进一步的DAN鉴定.在计算机视觉识别领域中,卷积
神经网络在人脸识别、年龄识别和表情识别等识别

任务上取得了巨大成功,却在亲缘关系的识别上表现
不佳.这是因为大多数现有的亲缘关系识别模型使
用所有卷积层可提取的特征进行相似度计算,识别精
度受到了与亲缘关系非相关特征的影响而降低;虽
然有部分亲缘关系识别模型[1-4]在识别过程中尽可

能减轻了亲缘关系非相关特征的影响,但由于这些模
型大都忽略了子女与双亲之间的生物遗传关系,它们
在挑战性样本面前表现依旧不佳.即使现有的实现
子女与双亲关系识别的模型考虑了子女与双亲在生

物遗传上的关联性,但由于它们在识别过程中没有解
决子女与双亲的年龄、性别等差距的问题,从而对一
些差异较大的样本识别效果不佳.
为了提高子女与双亲的亲缘关系识别精度,本

文提出一种可以有效解决在识别子女与双亲之间亲

缘关系中存在年龄、性别等差距的基于判别式度量

学习和典型相关分析的双亲亲缘关系识别网络,即

TSKRM (tri-subject kinship recognition model based on
discriminant metric learning and canonical correlation
analysis),如图1所示.用于处理子女与双亲的面部特
征的TSKRM是一个孪生架构的多线性网络[5-6],从
而利用子女与双亲的生物遗传关系提高亲缘关系识

别精度.它的设计方法是利用不同特征之间距离的
差异,通过判别式度量学习[7]提取出仅与亲缘关系相

关的特征,减轻年龄、性别等与亲缘关系非相关特征
对识别过程的影响;利用典型相关分析计算子女与
双亲特征的相似度协方差矩阵并融合子女与双亲的

相似度实现双亲亲缘关系的识别.同时,为了解决实
际训练中完整家庭成员面部数据量小的限制,进一
步提高亲缘关系的识别精度, TSKRM采用“Coarse-
to-Fine"训练思想分模块训练:首先,在公开的大型人
脸数据库上训练卷积层以确保卷积部分具有鲁棒性

的特征提取能力;然后,在单亲关系的人脸数据库训
练模型对亲缘关系相关特征的提取能力和识别能力;
最后,使用双亲关系的数据集微调TSKRM以实现对
双亲关系识别能力的提高.
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图 1 网络结构

本文在亲缘关系识别领域的主要贡献如下:
1)孪生架构的多线性识别网络能更有效地利用

子女与双亲生物遗传关系实现亲缘关系识别精度的

提高.
2)利用判别式度量学习和典型相关分析从卷积

后的特征图中提取仅与亲缘关系相关的特征用于识

别,可大大减轻因子女与双亲的年龄、性别等差距对
识别结果的影响,提高了亲缘关系识别精度.

3) “Coarse-to-Fine”训练方法打破了双亲亲缘
关系训练数据集小的限制,可有效提高模型不同部分
相应的特征处理能力,达到“1 + 1 > 2”的效果,使
TSKRM亲缘关系能力大大加强.

1 相关工作

自从dal Martello等[8]和DeBruine等[9]提出了在

人类视觉信号处理领域中通过生物遗传子女与父母

的面部外貌是具有相似性的,而且子女的面貌看起
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来相比其他的成年人更像与他们性别相同的父亲或

母亲,通过子女与父母的面部图像来识别他们的亲缘
关系已逐渐成为视觉领域中的研究热点.现阶段已
有的亲缘关系识别模型大多是识别单亲亲缘关系的,
例如文献 [1,8-16]等模型;只有少数的,如文献 [17-19]
中的模型是识别双亲亲缘关系的.其中一个研究热
点是如何在面部特征中选择出用于亲缘关系识别的

各种类型的特征描述符.例如, Guo等[12]提出使用空

间高斯核分割子女与父母的眼睛、嘴巴等局部面部

区域并提取DAISY特征描述符进行亲缘关系相似度
匹配,它的优势在于可以找到子女与父母面部外表
相似程度高的面部区域,但在子女与父母不相像的样
本上表现不佳; Yan等 [4]使用基于原型的鉴别特征学

习(PDFL)方法提取面部特征中更有区分性的中级特
征进行亲缘关系识别;而Zhou等[20]虽然使用了低级

的手工描述符,但该模型使用识别速度更快的基于空
间金字塔的方式提取面部特征进行亲缘关系识别,并
提出了一种基于Gabor[21]的梯度定向金字塔(GGOP)
特征表示方法,用于从面部图像进行亲缘关系验证,
即利用Gabor小波获取一组来自不同比例和方向的
Gabor幅值 (GM)特征图像,随后融合从GM中提取的
梯度定向金字塔 (GOP)特征进行亲缘关系验证.不
同的特征提取方法使得模型的亲缘关系识别能力不

同,但他们都无法处理子女与父母的年龄、性别的差
异.
针对子女与父母的年龄差异问题,人们使用一

种“嫁接桥”[2,22-24]的方法,即利用父母与孩子的年
龄相似时的面部图像,与孩子进行亲缘关系识别,虽
然在一定程度上提高了亲缘关系识别精度,但这种方
法对训练集有很高的要求.近年来随着度量学习的
流行,在亲缘关系识别上引入度量学习也成为一大热
点.例如,通过引入一种多视图邻域排除度量学习方
法 (MNRML)[1],它通过度量正负样本的距离在面部
特征空间中划分是否具有亲缘关系的超平面进行识

别任务;文献 [3]引入度量学习来减少年龄因素对亲
缘关系识别的影响,主要通过度量由不同的特征描述
符提取的多个特征之间的距离,使得具有亲缘关系的
样本特征经过度量后的距离远小于没有亲缘关系的

距离,从而实现亲缘关系识别; Hu等[13]提出了一种

使用度量学习和多个特征描述符进行识别的方法,即
大规模多尺度学习 (LM3L)方法,它结合了多个全局
距离度量,最小化正样本面部特征的与预设阈值的距
离,最大化负样本面部特征与预设阈值的距离.这些

方法验证了引入度量学习的亲缘关系识别模型在减

轻子女与父母的年龄差距上效果比其他方法效果更

好.
虽然现有大多数亲缘关系识别方法的焦点都

集中在单亲亲缘关系验证上,然而有少数模型[17-19]

考虑了实际亲缘关系识别中存在的双亲亲缘关系.
Fang等[17]通过将亲缘关系识别转化为一般的家庭成

员分类,实现了双亲亲缘关系的识别,具体做法为,将
给定需要查询的面部图像中的主要特征提取后,使用
最小的稀疏使其重建来得出子女属于哪个家庭、哪

个分类;文献 [18]介绍了可以通过采用空间高斯核分
割一系列小的面部补丁,计算不同面部补丁的特征
相似程度来判别输入的样本是否具有亲缘关系; Qin
等[19] 使用“triplet loss”搭建了亲缘关系分类器,通
过识别并融合子女与双亲两种亲缘关系 (子女与父
亲,子女与母亲)的概率实现双亲亲缘关系的识别.尽
管这些方法取得了成功,但它们都忽略了子女与父母
之间年龄差距及性别差距等这些与亲缘关系识别非

相关因素的存在,因此,在识别父母与孩子相貌不相
似的挑战性样本时效果不佳.

2 方 法

2.1 特征选择模块RFFN

假设S = {(xi, yi|li)|i = 1, 2, . . . , N}是N对相

互之间具有某种关系的数据集,并划分为正负两种
关系样本,其中φ = {(xi, yi)|li = 1}表示正样本对
(xi, yi)具有相似关系,ϕ = {(xi, yi)|li = −1}表示
负样本对 (xi, yi)没有相似关系.相关特征提取网络
(RFFN)旨在过滤掉样本的与相关关系无关的特征,
使用相关特征区分样本对,如图2所示.为保证筛选
出的特征作为亲缘关系特征,以提取到的特征作为识
别模型的输入,使得以亲缘关系为识别目标时,识别
精度大于预设阈值;相比于其他关系,例如性别或年
龄为识别目标时,识别精度小于预设阈值.

!"#$

图 2 特征选择模块 (RFFN)
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RFFN的目标是利用不同特征向量之间的
Mahalanobis距离来选出与识别任务相关的特征.假
设给定两个数据xi ∈ Rn和yi ∈ Rn,其Mahalanobis
距离[25-28]计算公式为

dA(xi, yi) =
√

((xi − yi)T ×A× (xi − yi)), (1)

其中半正对称协方差矩阵A ∈ Rn×n是网络的权重

参数.使用矩阵奇异值分解简化矩阵A的求解过程,
则矩阵A等价于A = ωTω,新的Mahalanobis距离求
解公式为

dA(xi, yi) =
√

((xi − yi)TωTω(xi − yi)) =√
((ω × xi − ω × yi)T(ω × xi − ω × yi)). (2)

因此,求解 xi ∈ Rn和yi ∈ Rn的Mahalanobis距离可
以理解为求解它们经过权重为ω ∈ Rn×m的两层非

线性激活的全连接层转换后的欧几里德距离dE(ω ×
xi, ω × yi),其中ω ∈ Rn×m是RFFN中全连接层的
权重.为了提取样本中的相关特征,在给定预设的
度量阈值τ的情况下处理样本.条件为:当给定样本
(xi, yi)属于集合φ时, dE(ω × xi, ω × yi) ⩽ τ ;否则
dE(ω × xi, ω × yi) > τ .全连接层的优化目标函数为

arg max
ω

J(ω) =∑
xi,yi

g(1− li(τ − dE(ω × xi, ω × yi)))+

λ

2

M∑
m=1

((ωm)2F + (bm)22). (3)

其中: g(x) =
1

β
log(1 + eβx)是逻辑损失函数, ∥ωm∥F

表示矩阵的Frobenius范数,λ表示正则化参数,β表
示学习率.

2.2 相似性分析模块CRN

对于数据集S = {xi, yi|i = 1, 2, . . . , N},为了
识别每组对象 (xi, yi)之间的相似性,设计了相关性
分析模型CRN,如图3所示.识别目标之间关系的前
提是提取到识别任务相关的特征,所以通过使用前
面描述的RFFN来提取对象样本 (xi, yi)的相关特征

(x′
i, y

′
i),并分析它们的相关性.

!"#$%&'()

图 3 相似性分析模块 (CRN)

在求解特征向量 (x′
i, y

′
i)的相似性过程中,考虑

它们的内部相关性,使用主成分分析方法找到每两组
向量的非相关线性组合[29]并讨论它们的相关性.首
先在两组变量中找出第1对线性组合,并使它们具有
最大的相关性;然后在两组变量中找到第2对线性组
合,使它们具有最大的相关性,且它们与第 1组线性
组合无关[30].重复此步骤并找到其他线性组合,例如,
提取到的两对线性组合,u1、u2彼此独立, v1、v2彼此
独立,u1、v1相关,其中ui = ai1x

′
i1 + ai2x

′
i2 + . . .+ aimx′

im,

vi = bi1y
′
i1 + bi2y

′
i2 + . . .+ bimy′im.

(4)

识别对象(xi, yi)的相似程度可由下式得到:

ρ(x′
i, y

′
i) = ρ(ui, vi) =

(ui, vi)√
(D(ui)D(vi))

=

n∑
i=1

ui × vi√
n∑

i=1

u2
i

√
n∑

i=1

v2i

. (5)

CRN的优化目标函数为

arg max
a,b

J(a, b) =
∑

(1 + log(1 + ρ(x′
i, y

′
i) + ε)).

(6)

2.3 TSKRM识别网络

给定每组样本包含多个数据对象的数据集L =

Xi, Yi, Zi|i = 1, 2, . . . , N (例如:X代表父亲,Y 代表
孩子,Z代表母亲),利用TSKRM识别每组对象 (Xi,

Yi, Zi)之间的相关关系.首先,输入父亲、母亲和孩
子的面部图像,通过卷积部分提取特征并输出各自
的特征向量 (xi, yi, zi);其次,使用RFFN选择出与父
亲、母亲和孩子的亲属关系识别相关的特征并标记

为(x′
i, y

′
i, z

′
i);再次,使用CRN网络分别计算父子和母

子之间相似度,标记为C(x′
i,y

′
i)
和C(z′

i,y
′
i)

;最后,将相
关系数C(x′

i,y
′
i)
与C(z′

i,y
′
i)
合并得到最终结果Stri,即

Stri = P(Xi,Yi) × C(x′
i,y

′
i)
+ P(Zi,Yi) × C(z′

i,y
′
i)
. (7)

其中

P(Xi,Yi) =
exp(C(x′

i,y
′
i)
)

exp(C(x′
i,y

′
i)
) + exp(C(z′

i,y
′
i)
)

代表识别对象Yi更像Xi的概率,而

P(Zi,Yi) =
exp(C(z′

i,y
′
i)
)

exp(C(x′
i,y

′
i)
) + exp(C(z′

i,y
′
i)
)

代表识别对象Yi更像Zi的概率.

3 实 验

本节采用“由粗到细”的分阶段训练方法训练

模型.首先,利用公认的人脸数据训练卷积网络的特
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征提取能力;其次,使用亲缘关系数据训练网络对亲
缘相关性特征的筛选与相似性识别;最后,融合不同
支线网络的识别结果并微调整体模型.在实验中,第
1步训练使用源于香港中文大学公布的,包含202 599
张图像背景复杂、像素分辨率不同的,性别、表情、
姿势和年龄各不相同的人脸图像的Celeba数据库;
第2步训练使用包含4种亲缘关系 (父子、父女、母
子、母女)的KinfaceW-I和KinfaceW-II家庭成员人脸
数据集,其中KinfaceW-I分别有156、134、116和127
对人脸图像, KinfaceW-II中每种关系各有250对人脸
图像;最后,使用包含完整家庭关系(父亲-母亲-孩子)
共1 015对人脸图像的TSKinFace微调整体模型的权
重.
使用迁移学习[6]训练网络,将原始训练集标准

化后,利用交叉验证法将数据集划分为5等份,其中3
份用于模型训练, 1份用于模型验证, 1份用于模型测
试.训练TSKRM的第1步是提取输入图像的特征,用
3个权重相同的卷积层提取图像特征,并将提取的属
于3个输入图像的特征映射到相同的特征空间;第2
步是筛选与亲缘关系识别相关的特征,为了减少父母
和孩子因年龄差异和性别差异对亲属关系识别准确

性的影响,引入RFFN模型来选择有用的特征;第3步
是特征相似性识别, CRN通过计算不同特征向量之
间的相关系数来获得特征之间的相似性;最后融合
父亲与孩子、母亲与孩子的相似度作为亲缘关系识别

结果.

3.1 针对年龄与性别方面的实验比较

为了更好地验证父母与子女的年龄差距和性别

的不同会对最终的亲缘关系识别结果造成影响,其中
特征选择模块的功能就是过滤包含年龄和性别内容

的特征,尽可能多地提取与亲缘关系相关的特征.
为控制单一条件对实验的影响,针对年龄差距

对亲缘关系识别精度影响的实验:将数据集样本对
以父母与子女年龄差距为标准划分为年龄平均相差

20∼ 25、25∼ 30、30∼ 35、35∼ 40等4个部分,并统计
同性别的父亲与儿子、母亲与女儿的亲缘关系识别

精度,以平均识别精度值作为相应年龄差距段的精度
值,如图4所示,年龄差距越大,亲缘关系识别的准确
率越低.
针对性别不同对亲缘关系识别精度影响的实验:

实验过程中固定年龄因素,仅仅考虑性别因素.为尽
可能将年龄条件对识别的影响减低,将实验样本中父
母与子女年龄差距接近的样本对划分为同一组,分别
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图 4 年龄差距对亲缘关系的影响效果

统计父亲与儿子、父亲与女儿、母亲与儿子、母亲与

女儿的亲缘关系识别精度值.如图5所示,性别关系
对亲缘关系识别的影响表现为:相同性别的亲子识
别率高于不同性别的亲子;在不同性别下,使用特征
选择模块的实验识别精度比没有使用特征选择模块

的高,这是由于特征选择模块极大程度地降低了性别
对识别关系的影响,在识别不同性别的亲子关系时,
提高了识别精度;同理,在相同性别下,使用特征选择
模块的实验精度比没有使用特征选择的低,这是由于
没有使用特征选择模块的方法在识别亲缘关系时,错
误地将性别特征判断为亲缘关系特征,并将性别相似
度错误地判断为亲缘关系相似度,造成这种错误的原
因是识别同性别亲缘关系时,特征选择模块抑制了性
别关系对识别结果的影响,与没有特征选择模块的方
法相比缺少部分相似的特征,但这种识别相比于经过
性别相似度“填充精度”更具说服力;由于TSKRM模
型为识别双亲亲缘关系的模型,需同时处理同性别亲
子和不同性别的亲子关系,为消除性别因素对不同性
别亲子的识别影响,模型需要添加特征选择模块.
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图 5 亲子性别不同对亲缘关系识别精度的影响效果

3.2 与其他方法的比较

由于目前解决父亲、母亲和孩子3个对象之间亲
缘关系识别问题的方法很少,本文使用式 (7)方法对
两组识别单亲关系识别结果求和,然后训练SVM进
行预测,以实现3个对象的亲缘关系识别作实验对比.
单亲关系:使用两个在包含一对一亲缘关系的

数据集 (KinfaceW数据集)上最佳表现的方法,使用
深度卷积(DCNN)[31]和邻域排除度量学习(NRML)[1]

作为比较模型.在KinfaceW数据集上与本文方法进
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行识别一对一的亲缘关系比较.实验结果如图 6所
示, RFFN + SVM与其他方法相比平均提高3 %的识
别精度, RFFN + CRN平均将识别准确度提高了约
7 %.
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图 6 在Kinface数据集上的对比

双亲亲缘关系实验结果如图7所示,在TSkinface
数据上,本文方法的识别准确度超过其他方法约3 %.
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图 7 在TSKINFACE上的识别精度效果

4 结 论

本文提出的TSKRM设计过程如下:
1) 借鉴其他亲缘关系识别方法[3-4,7,13,25,27].引入

一种判别性度量学习方法,通过测量面部特征的距
离,选择出面部特征中包含与亲缘识别相关的基本特
征并过滤不相关的特征,比如年龄特征、性别特征等.

2) 本文借鉴了某些文献[29]的计算方法.计算特
征向量的相关系数的优点在于考虑了特征的各个部

分之间的内部关系.
3) 采用阶段性训练方法[16].本文采用分段训练

原则来学习TSKRM各部分的权重.该训练方法的优
点在于可打破现有的家庭成员人脸数据的限制,确保
学习到的参数具有良好的鲁棒性.

4)使用包含全部家庭成员的人脸数据来微调模
型的权重参数,以提高识别的准确性和鲁棒性.

TSKRM模型的成功实现,有利于下一步关于亲
缘关系生成模型的研究.以此模型作为对抗生成网

络的鉴别器,可以有效地判断生成的新的面部图像是
否与输入对象具有亲缘关系.亲缘关系生成模型的
研究更加促进了提升亲缘关系识别准确率的研究,而
对预测子女或父母的面部图像使得如失踪人口找回、

子女认亲等社会实现方面更加准确、有效.
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