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摘要
计算机人脸自动身份识别已经在各个领域都得到了广泛应用。在部分人脸识别应用

场景中，同一人在人脸库中的图片和需要识别的图片是在不同年龄下拍摄的，它们之间
差异很大，这就提出了一个更复杂和更具挑战性的跨年龄人脸身份识别问题。跨年龄人
脸识别的关键是对人脸特征进行分解，把和身份相关的特征从整个特征中分离出来，特
别是把年龄相关的特征和身份相关特征进行比较彻底的分离，这样跨年龄的人脸身份识
别就会减少年龄的影响和干扰。现有的跨年龄识别模型存在特征分解不彻底、分解后的
特征相互交叉、分解导致信息丢失等问题。为了实现更好的跨年龄人脸识别，本研究提
出了一种人脸特征分步分解的跨年龄人脸身份识别深度神经网络模型（SWNet）。该模
型充分利用训练样本中的身份和年龄标记信息，构造身份识别和年龄估计协同多任务学
习网络，同时在深度神经网络的每步特征分解中，身份特征和年龄特征都直接连接最后
的损失函数进行监督学习，保证每层分离特征都直接对身份识别产生影响，降低分解带
来的信息损失。在标准数据集上的实验表明，相比已有方法，SWNet 在跨年龄人脸身
份识别上表现出良好的性能。

关键词：跨年龄人脸识别，特征分解，深度神经网络

Abstract
Compared with the conventional face recognition, cross-age face recognition has more

extensive application scenarios and more complex technical challenges. It aims at solving
the problem that the pictures of the same person in the face database and the pictures
to be recognized are taken at different ages, in which the key technique is to decom-
pose facial features into two components to represent age-related and identity-related
features. Then, the cross-age face recognition is realized by using the identity-related fea-
tures (features independent of age). The existing cross-age recognition models have some
problems, such as incomplete feature decomposition, overlapping of the decomposed fea-
tures and information loss caused by decomposition. In order to better achieve cross-age
face recognition, this study proposes a deep neural network model (SWNet) for cross-age
face identity recognition based on multi-step features decomposition. The model makes
full use of the marked identity and age information in training samples to construct a
collaborative multi-task learning network for identity recognition and age estimation. At
the same time, in each step of the eigendecomposition of deep neural network, the iden-
tity and age features are directly connected with the final loss function for supervised
learning, and the features of each layer are integrated with those of the previous layer
to compensate for the information loss caused by the previous decomposition. Extensive
experiments on CACD show the effectiveness of the proposed approach.

Key words: cross-age face recognition, feature decomposition, deep neural network
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1 引言

1.1 问题背景
借助于深度学习技术，普通的基于人脸的身份识别和基于人脸年龄估计，在较良好

的可控使用环境下，目前已经取得了很高的精度，特别是身份识别已经在考勤系统、门
禁系统、远程认证、娱乐系统中得到广泛应用 [1]。相对一般条件下的人脸识别，跨年
龄人脸识别目前更具挑战性，也具有更广泛的潜在应用场景 [2]。比如在寻找丢失儿童、
抓捕罪犯、护照和身份证识别等特殊场景下具有重要的实际应用价值，要求比一般的人
脸识别系统对年龄差异更具鲁棒性。图 1 是同一个人的不同年龄阶段的人脸图片展示，
可以发现老化过程带来的同一个体外貌的明显变化，这就给跨年龄人脸识别任务带来了
很大考验。
目前基于深度学习的跨年龄人脸识别在利用人脸数据库中的年龄标记信息时，往往

采用单独学习人脸老化模型或单独提取年龄相关特征等方法，很少在同一深度神经网络
模型中同时进行身份识别和年龄估计的学习。考虑到该人脸识别和年龄密切相关，我们
希望能用一个模型同时训练跨年龄人脸识别和年龄估计两个任务。我们希望通过标注了
身份和年龄的数据集联合学习跨年龄人脸识别模型和年龄估计模型，通过多任务学习机
制，年龄估计模型可以有效监督人脸特征分解，在学习过程中将年龄相关特征和身份相
关特征的分解更加彻底。同时充分发挥深度学习在特征分解中的深度表达能力，通过深
度多步特征分解，使得到的特征同时满足特征分离和深度特征表示。

图 1 同一身份个体在不同年龄阶段的人脸图片

1.2 相关工作
现有的抗年龄干扰的人脸识别模型有两类：生成模型和判别模型。生成模型利用大

量个体不同年龄的人脸图像，构建一个年龄影响下的人脸特征渐进变化模型, 建模人脸

6
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的形状和肌理变化。该模型利用人脸的形态和纹理等随时间变化的规律，利用同一人部
分年龄段的人脸图像生成其他年龄段的人脸图像，这样就可以用基本相同年龄段的人脸
图像进行人脸识别。判别模型是基于人脸图像中只和身份相关的特征进行身份判别，这
些特征在不同年龄段都是比较稳定的，和年龄无关或者关联很小，这样进行人脸身份识
别时就没有跨年龄的干扰。本论文我们采用判别模型方法。
判别模型方法主要流程包括特征提取、特征分解和特征匹配（分类），关键在于人

脸特征提取和提取之后的分解。在特征提取方面，通过不断研究特征提取技术，希望能
够挖掘出人脸内在的特征，从而避免光照、姿态、表情、遮挡等影响。在特征分解方面，
即分解出身份和年龄特征，普遍采用基于潜在因素分析（HFA）的分解技术。随着深度
学习的发展，近年来无论普通人脸识别还是跨年龄人脸识别都普遍采用深层卷积神经网
络（CNN）提取人脸特征 [3]，卷积神经网络由多层次局部卷积滤波操作为主干，加入
池化操作和非线性激励操作，可以有效提取图像包含的丰富内在特征信息，并且提取的
深度特征对于图像中对象的平移、旋转、缩放有一定的不变性。同时借助反向传播和随
机梯度等训练策略，可以实现大规模卷积网络模型的参数优化，具有很强的学习能力。
基于这些优越的性能，相比全连接神经网络等其他经典神经网络模型，它的性能更加突
出。本文提出模型的基本架构也是基于卷积网络。
在卷积神经网络框架下，跨年龄人脸识别的研究重点基本都集中在卷积特征的分

解方法上。最早的是把 HFA 分解直接应用到 CNN 中用于分解卷积特征 [4]，之后又陆
续出现了特征的残差分解、正交分解、年龄估计导向的减法分解等，目的都是为了从卷
积后的人脸特征中分解出身份相关的特征（同时也分解出年龄相关的特征）用于人脸识
别，使得分解出的身份特征尽可能只包含身份相关的信息以实现跨年龄的人脸匹配。本
论文的主要贡献也集中在特征分解上，希望分解后的身份和年龄特征尽可能地解耦，通
过构造身份识别和年龄估计两个任务的多任务学习模型，以及深度多步特征分解等创新
方法，达到更好的跨年龄人脸身份识别效果。
下面我们将介绍两个和本文方法密切相关的工作，而且这两种方法在后续实验中将

和我们提出的方法进行对比，用以说明提出方法的优点。

1.2.1 基于特征正交分解的跨年龄人脸识别模型（OENet）

OENet 是 2018 年在 ECCV 会议上提出的一种典型基于深度神经网络的跨年龄人
脸身份识别的判别模型 [5]，如图 2 所示。OENet 的主干网络是一个类似 ResNet [6] 的
多层卷积神经网络，之后添加一层全连接层做卷积特征的分解，分解的结果是表示年龄
的特征向量和表示身份的特征向量。在分解过程中，对于年龄和身份这两类特征施加了
正交约束，使得它们尽可能的正交去相关。年龄特征采用均方差的回归 Loss 函数监督，
身份特征采用多分类的 Loss 函数，两者相加并用一个权重系数控制年龄 Loss 的比重，
以实现用多任务学习的方式进行模型训练。

7
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图 2 OENet：基于正交特征分解的跨年龄人脸识别网络架构

1.2.2 基于年龄估计的跨年龄人脸识别模型（AENet）

AENet 是 2017 年在 CVPR 上提出的另一种典型基于深度神经网络的跨年龄人脸
身份识别的判别模型 [7]，典型如图 3 所示。AENet 是年龄估计驱动的跨年龄人脸识别。
我们知道从跨年龄人脸数据提取的特征应该是混合了年龄特征和身份特征的，为了让两
张同一身份不同年龄的人脸成功匹配，就要将人脸特征中的身份特征单独提取出来做匹
配。所以，基于年龄估计导向的方法就是用年龄估计任务尽可能提取准确的年龄信息并
从混合特征中分离出去。分解方式是直接采用混合特征减去年龄特征（残差分解），整
体网络架构也是先通过一个卷积神经网络提取人脸特征，然后接一个全连接层得到混
合人脸特征，之后混合特征历经两个分支任务，年龄估计分支经过一个全连接层作为年
龄特征，人脸身份识别分支用混合特征减去年龄特征的结果作为身份特征，分别用年龄
Loss 函数和身份 Loss 函数同时训练两个任务，年龄估计和人脸身份识别都有采用多分
类 Softmax Loss 函数。

图 3 AENet：基于年龄估计的跨年龄人脸识别网络架构。其中 t 表示人脸混合特征，x 表示在年
龄估计分支任务中的年龄特征，y 表示与年龄无关的身份特征。

AENet 的特征提取模块采取了基于 LightCNN [8] 如图 4 所示的 LightCNN 网络架
构。

8
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图 4 基于 LightCNN 的人脸深度特征提取网络

2 提出的方法

2.1 动机
目前针对跨年龄人脸身份识别任务的生成模型和判别模型两大类方法中，生成式方

法较明显的两个缺点是强参数假设和算法复杂度，导致计算代价高昂，实际应用中结果
不稳定，并且生成式方法不是端到端的，不能一步解决识别问题。所以目前判别式方法
已经成为主流，并且由于卷积神经网络的发展和在视觉特征提取和特征分类方面的巨大
优势，目前判别式方法基本都是基于深度卷积神经网络的。
判别式方法中普遍把提取后的人脸特征看作是代表身份和年龄等特征的混合，采用

混合特征分解的方式来提取只和身份相关的特征。比如，论文 [7] 试图通过引入典型相
关性分析（CCA）度量分解后的身份特征和年龄特征之间的相关性，然后对抗地先最大
化这种相关性再最小化以进一步解耦分解后的两种特征。但无论什么分解方法，分解不
彻底、分解后的特征相互混合、分解导致信息丢失仍然是主要和根本的问题。以往的方
法都是在网络的最后引入一个全连接层做一次特征分解，我们猜想这可能是导致分解不
彻底的原因。从这点出发，我们希望能够多步分解将混合特征分解得更彻底，并且确保
分解后特征的信息损失尽量小。
本研究方法的核心思想是采用分步分解（stage-wise）的方式，每步采用相同的残差

分解或者正交分解，每步分解的身份特征和年龄特征都直接连接最后的 Loss 函数进行
训练，并且每个阶段分解之前的特征都是包含了之前所有阶段或前一个阶段的特征，以
弥补之前分解带来的信息损失。我们将这一方法命名为 SWNet。

2.2 方法

2.2.1 网络结构

整个网络结构大致分为主体的卷积特征提取模块（backbone）、分步特征分解模块、
分类模块。其中主体模块一般选择类似 ResNet 的卷积结构来提取深层特征，这些特征
很好挖掘了人脸的内在本质信息，它们同时含有身份信息和年龄信息，用于后面的分
解。特征分解模块由 K 步构成（这里我们取 K =4），每步结构相同，分解方式有两种
选择：正交分解（图 5 ）和残差分解（图 6 ）。其中 Xn 表示网络中间的某一模块的输
出特征，同时也是下一模块的输入特征，Hn 表示网络中的模块（包含若干网络层）。我
们对每个模块提取的混合特征进行分解，比如第一阶段的混合特征为 H1(X0)。每步分

9
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解之后的身份和年龄特征都参与到最后的 identity loss 和 age loss 中以达到对每步分解
的特征的监督训练。为了弥补分解中造成的特征损失，正交分解中，每步分解前的混合
特征包含了之前所有阶段的输出特征（受 DenseNet [9] 启发）。残差分解中，每步分解
前的混合特征包含了前一阶段的输出特征，即每次经过一个模块后提取的混合特征加
上前一阶段的特征，例如 X2 = X1 +H2(X1)，其中 H2(X1) 表示第二阶段的混合特征，
X1 表示第一阶段最终输入到第二阶段的特征。这种操作既可以解决神经网络反向传播
梯度不稳定的问题，提高网络浅层学习能力，也可以为当前阶段获取前面的浅层特征，
使得包含的信息更丰富（受 ResNet [6] 启发）。

图 5 SWNet 正交分解模式

图 6 SWNet 残差分解模式

2.2.2 特征分解

（1）正交分解

x = xage · xid

10
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其中 xage = ∥x∥2，xid =
{

x1
∥x∥2 ,

x2
∥x∥2 , . . . ,

xn
∥x∥2

}
，所以 ∥xid∥2 = 1。xage = ∥x∥2 表示

L2 范数，即向量的模长。根据 [5]，每阶段的混合特征 xl = Hl([x0, x1, . . . , xl−1])，然后
每个 xl 分解为 xage 和 xid。之所以选取混合特征的 L2 范数作为年龄特征，是因为相比
残差分解把人脸混合特征看作是身份特征和年龄特征相加的思路，正交分解把人脸混合
特征看作是身份特征和年龄特征相乘的结果，提供了另一种新的分解思路，这样身份特
征就是混合特征除以 L2 范数的归一化向量，可以用于人脸识别多分类任务，年龄特征
就是一个实数值，可以直接用于年龄回归任务。
（2）残差分解

x = xid + xage, xage = H(x), xid = x−H(x)

根据图 6 ，每阶段的混合特征 xl = Hl(xl−1) + xl−1，然后每个 Hl(xl−1) 作为 xage，
xl−1 −Hl(xl−1) 作为 xid。目前基于残差分解的方法（图 3 ），例如 [5] 和 [7] 等，都是通
过在卷积网络的最后引入全连接层，让混合的人脸卷积特征通过全连接层，将通过全连
接层提取的特征设定为年龄特征，然后用混合特征即通过全连接层之前的特征减去年龄
特征得到的特征向量就设定为身份特征。

2.2.3 Loss 函数选择

年龄回归 Loss 函数采用简单的平均绝对误差（MAE）：

Lage =
1

2M

M∑
i=1

∥f(xiage)− zi∥22

xiage 是第 i 个训练样本的混合特征的 L2 范数（即对应分解后的年龄特征），zi 是
第 i 个样本的年龄标签，使用线性多项式 f(x) = k · x + b 映射年龄标量。身份识别属
于多类分类，Loss 函数可以有多种选择，我们一般采用 A-Softmax Loss [11] 或 Large
Margin Cosine Loss [12]。
（1）A-Softmax Loss

Lid-ang =
1

M

M∑
i=1

− log
(

es·ψ(θyi,i)

es·ψ(θyi,i) +
∑

j ̸=yi e
s·cos(θj ,i)

)

其中 ψ(·)定义为 ψ(θyi,i) = (−1)k cos(mθyi,i)− 2k，θyi,i 是第 i个样本身份特征和身
份标签 yi 对应的权重向量之间的角度，θyi,i ∈

[
kπ
m
, (k+1)π

m

]
, k ∈ [0,m− 1],m ≥ 1, s > 0，

m是控制角裕度大小的整型超参数，s是可调整的尺度因子，用来弥补 Softmax学习的
不足。

OENet 模型 [5] 的人脸身份识别任务的损失函数就是采用了 A-Softmax loss 函数。
常用的 Softmax loss函数单纯地将人脸识别看作是传统多分类任务，取网络最终全连接
层的输出得到一个概率分布。但是 A-Softmax loss提供了一种新的构造多分类损失函数
的思路，从向量夹角的角度来学习具有判别性的特征，损失函数优化的目标就是使得特
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征向量和真实类别所在的那个权重向量之间的夹角尽可能小（即距离尽可能近），和其
它权重向量之间的夹角尽可能大（即距离尽可能远）。
（2）Large Margin Cosine Loss

Lid-lmc =
1

M

M∑
i=1

− log
(

es(cos(θyi,i)−m)

es(cos(θyi,i)−m) +
∑

j ̸=yi e
s·cos(θj ,i)

)

其中 W = W ∗

∥W ∗∥ , x = x∗

∥x∗∥ , cos(θj, i) = W T
j xi，xi 是第 i 个样本特征向量，对应身份

类标签 yi，Wj 是第 j 类的权重向量，θj 是 Wj 和 xi 之间的角度。从表达式可以看出，
Large Margin Cosine Loss 其实和 A-Softmax loss 类似，只不过将控制角裕度大小的整
型超参数 m 用来控制余弦值大小。

2.2.4 特征解耦

解耦是为了进一步减小分解后的身份特征和年龄特征之间的关联性和相似性，因为
前期分解可能不够彻底。每一次分解后得到身份特征和年龄特征，分别来计算身份特征
的损失和年龄特征的损失，通过加权求和得到总的损失，如果引入解耦的话，我们还要
度量分解后的身份特征和年龄特征之间的相似性或关联性，还要在总损失中加入这个相
似性度量一起来优化。
我们考虑在残差分解模式中引入解耦。在分解不够彻底时，解耦可以进一步减小分

解后的身份特征和年龄特征之间的关联性和相似性。分解后的年龄特征和身份特征的解
耦可以采用最小化 CMM（Canonical Mapping Module）或最小化向量余弦。解耦也可
以有两种方案：可以针对每阶段分解的特征进行，也可以只针对最后一步分解的特征进
行。将要优化的解耦的度量加入最终的损失函数一同监督模型的训练。

CMM 度量表达如下：

∀t ∈ {id,age} : vt = C(xt) = wTt xt

ρ =
Cov(vid, vage)√
V ar(vid)V ar(vage)

CMM是用来度量向量之间的线性相关性或关联性， [10]引入这个是为了度量身份
特征和年龄特征之间的关联性，并加入到损失函数一起进行最小化训练，以达到进一步
解耦身份特征和年龄特征的目的。CMM 将身份特征和年龄特征通过权重参数映射到一
个新的 Canonical 变量，变量的取值和权重参数有关，然后再定义 Canonical 相关性 ρ，
即 canonical correlation，通过优化这个相关性来实现年龄和身份特征的去相关。优化分
为两个步骤：第一个优化学习步骤就是通过更新权重参数来最大化 canonical correlation
系数，此时身份变量和年龄变量之间的相关性达到最大值；第二个优化学习步骤就是将
第一步学到的身份和年龄之间的最大相关性加入模型最终的损失函数进行最小化，以尽
可能解耦身份特征和年龄特征。这种对抗学习的思路，使得模型每次优化都是减小身份
特征和年龄特征之间的最大的 canonical correlation，这样可以显著地解耦身份和年龄，
使得身份特征尽可能不包含年龄信息。
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至于余弦解耦，则是优化年龄和身份特征向量之间的余弦值。即通过余弦值来度量
年龄特征和身份特征之间的距离，然后加入最后的损失函数一起优化。本文采用 CMM
解耦。

2.2.5 网络训练优化方法

网络训练采用反向传播算法和随机梯度下降算法的结合 [3]。

3 实验评估

实验中我们采用 Dell 工作站和一块 NVIDIA 1080Ti 显卡作为硬件环境，采用
CentOS 系统、Python 3.6，深度学习框架 Pytorch 1.0 作为软件环境。

3.1 数据集
实验数据采用 CACD 跨年龄人脸数据集 [13]，该数据集有超过 16 万张图片，包含

2000 个身份人体，年龄范围跨越 16 到 62，我们依据论文 [4] 的实验设置，选取了身份
ID为 1到 120的人脸图片作为后续的一种测试方案的测试集（我们命名为 CACD120），
其余 1880 个带有身份标记和年龄标记的人脸图片全部作为训练集。关于数据的预处理，
我们首先用 MTCNN 模型检测人脸并修正人脸，裁剪出的人脸图片统一为 144 × 144，
在输入网络之前，再随机裁剪成 128 × 128，所有输入图片都被灰度化和归一化。这一
人脸检测、修正和裁剪的预处理效果如图 7 所示。

图 7 第一行是原始图像，第二行是预处理后的图像

另一种测试方案采用 CACD_VS数据集。CACD_VS是 CACD的一个子集，一般
用作测试集，总共包含 2000 组正样本（同一个体的两张图片）和 2000 组负样本（不同
个体的两张图片），一共 4000 组 8000 张人脸。这里用作我们第二种测试方案的测试集。

3.2 实验设计
训练过程中输入为批量标注了身份和年龄的人脸图像。输出为分解后的年龄特征

（age feature）和身份特征（identity feature）。训练中每步的年龄和身份 loss 函数都是
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直接求和得到总的任务 loss 函数。如果引入解耦的话解耦度量也一并加入总 loss 函数。
最终的多任务 loss 函数如下：

L = Lid(xid) + λ1Lage(xage) + λ2Lρ(xid, xage)

其中右边第一项是身份识别任务的 loss 函数，第二项是年估计的 loss 函数，第三
项是特征解耦的 loss 函数。
为了便于和已有方法进行公平对比，我们的测试方案有两种，分别对应上文提到的

CACD120 和 CACD_VS，两种方案具体细节有所不同，但都是针对每组人脸的身份特
征之间进行余弦相似度的计算。
基于 CACD120 的测试，我们遵循论文 [7] 的测试实验设置，我们选取身份 id 为

1-120 并且 rank 标记为 3-5 的人脸作为测试集，其中在 2013 年拍摄的图片作为查询图
像（query images），剩下的作为数据库内的被查询图像（gallery images）。在本测试集
中，使用 MAP（mean average precision）作为评估协议，Cosine 距离用于计算两张图
片之间的相似度。具体来说，令 qi ∈ Q作为 query images，Q是 query images集合。对
于 qi，相关图片的数量是 mi，相关图像可以表示为 Y1, Y2, . . . , Ymi

，Eic 是 qi 从上到下
的检索结果。qi 的平均精度（AP）可计算如下：

AP (qi) =
1

mi

mi∑
c=1

Precision(Eic)

其中 Precision(Eic) 是指 Eic 中检索得到图像和应该被检索得到图像的比率。然后，
Q 的所有图像（MAP）的 AP 的均值可以计算如下：

MAP (Q) =
1

|Q|

|Q|∑
i=1

AP (qi)

基于 CACD_VS数据集的测试中，我们遵循论文 [5]中的实验设置，测试时计算所
有 4000 组图片的余弦相似度，将 4000 组均分成 10 份，取其中 9 份计算基于余弦的相
似度阈值，计算得到的阈值用于预测剩下的 1 份。重复以上过程 10 次，最后取均值作
为测试准确率的结果。

3.3 实验结果
在上述实验数据和实验设置下，得到实验结果如表 1和表 2所示。实验除了实现我

们自己提出的模型（采用残差分解模式的 SWNet-Res 和正交分解模式的 SWNet-OE），
还复现了相关工作 [5, 7] 中提到的两种模型（AENet 和 OENet）以用来对比，其中
AENet 采用了 LightCNN 骨干网络，同时为了更清晰的对比，我们还对不引入特征分
解的 AENet 和 OENet 模型进行了实验。为了区分，我们将不含有特征分解的模型用
Basic 表示，引入特征分解的模型用 Decomposition 表示。表中可以看到残差分解模式
精准度最高，而正交分解模型无论采用单步还是多步都比基于残差的分解方式要差一
些。可能是相比于残差分解，正交分解的约束条件太强，使得信息有所丢失。
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另外我们在模型训练中设置 batch_size 大小为 64，数据加载开了 4 个线程，一个
完整的 epoch（训练周期）大约 20 分钟，总共设置了 80 个 epoch，学习率设为 0.001。
而测试一张图像的时间约为 2.5ms。
需要指出的是深度学习方法的性能受制于多种因素的影响，包括网络大小、初始化

方法、训练优化方法、参数调节的技巧，以及图像预处理等。尽管我们尽最大可能采用
比较算法在原始论文中的设置，但是部分相关内容并未在原始论文中得以清晰阐释，我
们根据自己的理解和反复调试复现 AENet 和 OENet 算法。

表 1 CACD120 上各种算法比较测试结果

模型 MAP

AeNet_Basic 0.804
AeNet_Decomposition 0.802
OENet Basic 0.670
OENet Decomposition 0.645
SWNet-OE 0.786
SWNet-Res 0.815

表 2 CACD_VS 上各种算法比较测试结果

模型 相似度

AENet_Basic 0.897
AENet_Decomposition 0.904
OENet Basic 0.870
OENet Decomposition 0.712
SWNet-OE 0.837
SWNet-Res 0.930

图 8 是本文提出模型在 CACD_VS 中身份识别成功的几组样例结果，图 9 是本文
方法在 CACD 数据集中识别失败的一些样例。可以发现，尽管识别失败，但是模型识
别结果图片和查询图片肉眼看来是很相似的。从这些例子也可以看出跨年龄人脸身份识
别是很具挑战性的，也激发了我继续进行这一问题研究的动力。
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图 8 CACD_VS 数据集中识别成功的案例，每组图片第一张为查询图片，第二张为对应的同一身
份的图片

图 9 CACD 数据集中检索失败的案例，第一行是查询图片，第二行是不正确的查询结果图片，第
三行是对应的正确的结果图片
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4 讨论

随着神经网络和深度学习在计算机视觉领域的广泛应用，人脸识别和年龄识别各自
都取得了显著进步，一般的基于神经网络的人脸识别或人脸年龄识别都是单个独立的任
务，很难建立联系。但是随着跨年龄人脸识别的现实需求和任务的提出，需要对年龄有
跨度的人脸进行识别，而解决跨年龄人脸识别任务需要的数据集不仅仅是具有身份信息
的人脸图片，而是需要针对同一身份的人具有多个分布在不同年龄段的人脸图片。由于
跨年龄身份识别任务的特殊性，目前针对此任务提出的基于深度神经网络的方法往往需
要同时考虑年龄特征和身份特征，因此决定了这个任务相比一般的人脸识别任务，更需
要利用年龄信息来帮助实现人脸身份识别。
以往的基于深度神经网络的判别式方法主要是通过卷积网络来提取人脸混合特征，

然后通过一次分解提取与年龄无关的身份特征来进行人脸识别。我们的方法与之前方法
的不同之处，主要在于我们的模型分解是多步的，而不是在网络的最后进行一次对混合
特征进行分解，每次分解都会连接到最后的损失函数分别对分解后年龄特征和身份特征
进行学习，并且每步分解的特征都是混合了之前所有层或者前一层的特征。我们认为这
既可以通过多次分解将卷积特征分解得更彻底，也可以在后面阶段中保留之前分解损失
的信息。另外，在我们的模型中，每步分解都引入分解后特征的解耦，以进一步区分年
龄相关特征和身份相关特征。
下面我们总结一下我们的方法和相关方法的联系与区别。

4.1 联系
我们的方法和之前基于神经网络的方法（代表的方法 [2, 4]）最大的相同之处在于

我们也是基于混合特征分解的，就是将卷积网络提取的特征看作是混合了身份信息和年
龄信息的特征，都是在进行人脸身份识别之前进行特征的分解获取只和身份相关的特
征，都是多任务的，分别用年龄标记和身份标记来训练身份特征和年龄特征，端到端地
一步到位地同时进行身份识别和年龄估计。年龄估计任务对于身份识别任务起到提供辅
助引导信息的作用。我们的方法都在实验中尝试了已有的正交特征分解和残差分解策
略，并且我们的方法也采用了分解之后特征做进一步解耦。

4.2 区别
（1）我们的方法和以往方法最明显的不同之处在于我们不是在网络的最后针对混合

人脸特征仅分解一次，而是在整个网络的过程中进行多步特征分解，即在提取特征的同
时就不断进行分解，以达到将身份信息和年龄信息分解彻底的目标，同时我们的特征解
耦也是伴随着每一次的分解，每一步的分解特征都会用训练的身份标签和年龄标签进行
监督，同时每一步的特征解耦也会加入最终的损失函数进行优化。
（2）我们采用的多步分解方法的每步都是采用残差分解或者都是正解分解，其中残

差分解发生在每个 ResBlock 中 shortcut 加入特征图之前，混合特征依然会随着网络进
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入下一个 ResBlock，这样每个阶段还会包含上一阶段的信息（如图 6 ）。正交分解则是
每一阶段除了分解，还会融合之前所有阶段的信息（如图 5 ）。残差分解模式下年龄任
务分支采用分类，而正交分解则采用回归。

5 结论

在本论文中，我们提出了一个基于分步特征分解的跨年龄人脸识别深度神经网络
(SWNet)方法。考虑到利用现有方法身份相关和年龄相关的特征难以彻底分解，我们对
其在每步分解中都用年龄和身份标签对分解后的特征进行监督学习，并且将前一阶段或
之前所有阶段的特征加入提取的混合特征以弥补之前分解带来的信息损失，利用解耦减
小分解后的身份特征和年龄特征之间的关联性和相似性，并在公开的跨年龄人脸数据集
进行实验，证明了 SWNet 方法的有效性。
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致谢

我于 2019 年初入选了由中国科协和教育部共同组织实施的中学生科技创新

后备人才培养计划（简称“英才计划”）。在指导老师——浙江大学计算机科学

与技术学院钱沄涛教授的引领下，我系统地参与了人工智能方向的理论学习、学

术研讨和科研实践。在学习导师推荐的计算机视觉方向最新顶级会议论文（如

CVPR 2019）时，我发现跨年龄人脸识别问题受到了日益广泛的关注。然而，识

别年龄间隔较大的人脸图像仍然具有较大挑战性，这主要是因为年龄变化会引起

人脸图像呈现出较大的差异。我考虑到多步的特征分解也许可以更彻底地分离身

份特征和年龄特征。因此，我提出了一个基于多步特征分解的跨年龄人脸识别深

度神经网络（SWNet）方法。这个研究设想得到了导师的肯定，他鼓励我大胆地

把研究做下去。

本研究的理论推演、代码编写、实验设计与实施、结果的分析与比较、论文

撰写等工作的全部内容均由我本人独立完成。在整个研究进程中，钱老师多次为

我指点迷津，当我遇到困难或研究止步不前时，都给予我积极的指导与帮助。钱

老师是我最尊敬的学术导师，他严谨的治学态度、渊博的学术知识、诲人不倦的

敬业精神将使我终身受益。

本课题的研究过程是颇为艰苦的，由于研究内容属于近年来迅速迭代发展的

前沿领域，需要投入大量的时间和精力。这对一个同时还需要准备国内高考、国

际升学的高中生而言是一个极大的挑战。很幸运的是，我完成了这项研究。这个

成果的顺利完成还要归功于一直以来给予我无条件支持与陪伴的父母，予以悉心

指导与精心培养的老师，为我提供学习和研究平台的学校。在此对他们表达深深

的敬意和诚挚的谢意。
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附件：参赛选手与指导老师简历

蒋昕昀同学，女，杭州外国语学校高三（6）班学生，勤奋自律，学业优异，

在初高中阶段年级排名始终为前 1%，荣获校一等奖学金、综合素质优秀生、三

好学生等荣誉，入选 2019 年浙江省“英才计划”、2020 年美国斯坦福大学数学

夏令营（中国大陆地区仅两席）；知行合一，勇于创新，积极参与海内外各级各

类学术竞赛和社会实践活动，表现突出，硕果累累，代表性成果如下：

 2020 年浙江省青少年科技创新大赛一等奖，入围全国总决赛

 2020 年世界青少年创新发明展金奖

 2019 年美国高中生数学建模大赛特等奖提名奖

 2019 年世界机器人大赛一等奖

 2019 年英国物理奥林匹克竞赛超级金奖

 2019 年美国数学竞赛（AMC）全球排名前 1%

 2019 年 ASDAN美式数学竞赛中国赛区团队第 1名

 2018 年中央电视台“希望之星”英语演讲比赛浙江省亚军

 2019 年中国日报社“21 世纪杯”英语演讲比赛浙江省一等奖

 申请专利《作业通：线上线下融合的学生作业智能管理系统》

 受邀参加 2020 年伦敦国际青年科学论坛

 受邀参加 2020 年西方七国首脑会议青年峰会，获得“杰出代表”称号

 担任“Little Elite Program for Girls（女生小英才计划）”校际社团社长，

鼓舞全国多地女生在 STEAM领域深耕发展

 原创微纪录片《00 后高中生的抗疫日记》浏览量超百万，受到新华社、

中国日报、中国教育报等权威媒体与教育部官网、哈佛中国教育论坛的

关注与报道

 翻译国际合作学习顶级专家卡干·斯宾塞著作《小组建设》与《团队建

设》（由广东教育出版社出版）
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钱沄涛老师，浙江大学计算机科学与技术学院教授、博士生导师、计算智能

实验室主任。毕业于西安交通大学，分别于 1989 年、1992 年获自动控制专业学

士和硕士学位，1996 年 3 月毕业于西安电子科技大学，获信号处理专业博士学

位，1996-1998 年在西北工业大学计算机系从事博士后研究，1998 年进入浙江大

学计算机学院，2002 年晋升教授。中国海洋大学兼职教授、博导，浙江省 151

人才。现任“IEEE Journal of Selected Topics in Applied Earth Observations and

Remote Sensing” 副主编，“信号处理”、“哈尔滨工业大学学报”、“计算机

工程”、“信息融合学报”等杂志编委。发表学术论文近 200 篇。主要从事机器

学习、信号处理、人工智能研究。
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