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Abstract 
Face recognition has attracted wide attention. However, in some special scenes, it is difficult to di-
rectly obtain the facial photo shoot of the target person, so the facial features of witnesses are used 
to recall, draw a hand-drawn sketch of the human face, and use this sketch to find the target per-
son. In this scenario, it is crucial to accurately identify people through face sketches. There is an 
increasing need for more accurate and reliable sketching and face authentication technologies. To 
address these issues, we devised a method for face sketch analysis and recognition. The presented 
algorithm is based on the deep neural network combined with the traditional image feature ex-
traction algorithm expressed attention mechanisms. Then it uses Siamese network to compare 
sketch image features. The designed method can handle feature imbalance and shielding problem 
more accurately in face sketch recognition. 
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摘  要 

当前成熟的人脸识别技术已广泛应用于多个领域。然而，在一些难以获取人脸照片的特殊场景下，通常
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采用通过知情者的面部特征回忆绘制人脸的草图，并寻找目标人物。在该场景下，如何通过人脸草图准

确识别人物身份这一问题至关重要。为解决以上问题，本文设计了一种面向人脸草图分析与识别的方法。

以深度神经网络结构为基础，本文提出将传统的人脸面部特征算法与卷积神经网络特征提取算法相结合，

将SIFT特征描述子与高维抽象的特征进行结合的提取与表示，并通过传统人脸区域特征的检测和识别，

调整不同区域图像特征的权重以实现算法的注意力机制。并且本文采用孪生网络架构将图像和草图进行

特征比对，通过三元损失函数优化训练得到的特征表示来计算图像特征的距离，最终获得识别的结果。

本文所设计的方法能够更准确地处理人脸草图识别中特征不平衡与带有遮挡情况的问题。 
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1. 引言 

近年来，随着社会的发展与科学技术的不断进步，人脸识别因其识别方式友好等优点，广受学术界

和工业界的关注。当前成熟的人脸识别技术已广泛应用于多个领域。然而，在刑侦等特殊领域的场景中，

有时难以直接获取人的面部照片，而通过目击者或相关知情者的回忆，绘制一幅人脸的手绘素描草图，

并通过这张草图寻找嫌疑人，缩小寻找范围以进一步确定人物身份。在该场景下，通过人脸草图准确识

别人物身份至关重要。 
深度学习的迅速发展使得深度卷积神经网络在理论上和应用上取得突破，人脸识别问题也得到了更

好的解决和发展。对于人脸草图识别问题，由于人脸草图的异质性和特征不准确、不均衡的特点，应用

普通人脸识别算法时难以取得较理想的效果。本文拟解决的人脸草图问题，存在以下几个挑战： 
• 由于记忆不均匀或一些有意识、无意识的加工，人脸草图的特征准确性不均衡； 
• 由于草图与人脸的异质性，普通的人脸识别算法在该问题上的应用效果不稳定； 
• 人脸草图问题常常存在带有遮挡或有特征偏重的情况，传统算法难以处理。 

因此，针对人脸草图识别的问题和上述挑战，本文提出一种基于深度学习的人脸草图分析与识别方

法，将深度卷积神经网络与传统图像处理算法结合，提高算法鲁棒性。并将卷积神经网络应用于计算机

视觉中的注意力机制，对于人脸草图进行特征检测和区域检测处理，自动调整在遮挡情况下的特征权重，

以更好地解决人脸草图的识别匹配问题。 

2. 相关研究 

香港中文大学的汤晓鸥教授及其多媒体实验室是最早研究该问题的团队之一，该团队在 2002 年即发

表了相关的工作[1]，其采用传统的特征脸[2]方法对草图和人脸进行匹配，并且公开了草图人脸的数据集

[4]。后来该团队尝试了多种方法[3]对该问题进行研究，例如采用非线性方法[5]对人脸而调整进行变换，

采用贝叶斯张量生成人脸印象[6]等。 
西安电子科技大学的高新波教授及其团队也在该问题上进行了拓展，其研究工作采用了许多合成方

法[7]，生成人脸草图[8]，同时在此基础上尝试了许多草图的识别方法[9] [10]，还尝试了采用较新的表示
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学习对人脸特征进行变换表示并进行识别[11]。 
英国的 Queen Mary University of London 的 SketchX 实验室在草图问题上做了诸多研究，他们采用了

跨模态的面对面素描匹配[12]，以及考虑了人的记忆对素描的影响[13] [14]，北京邮电大学的欧阳书馨博

士与其合作做了许多相关的研究工作[15]。 
在深度神经网络和计算机视觉领域，传统的图像特征提取算法具有悠久的研究历史，当前先进的卷

积神经网络算法也已在大量数据集上获得了成功应用。最新的视觉算法已在图像注意力机制问题上做出

了一定的贡献。 
上述研究工作对该问题打下了良好的研究基础，但是，当前的研究工作仍然存在一些问题，其研究

工作未注重模型的稳定性和准确性的结合，亦未考虑到人脸特征的注意力和权重调整等。在此基础上，

本文将综合考虑草图人脸分析与识别方法的诸多细节问题，综合全局特征与局部特征，结合传统方法与

深度学习方法，设计人脸草图分析识别方法。本文方法具有以下优点： 
• 结合传统算法与深度学习算法，准确性较好； 
• 算法的稳定性较好，可处理异质跨模态问题； 
• 通过特征权重算法实现注意力机制，可以处理带有特征偏重的人脸草图图像。 

3. 算法设计 

3.1. 问题定义 

首先将算法的相关参数定义如表 1 算法的相关参数定义。 
 

Table 1. Parameters definition 
表 1. 算法的相关参数定义 

s
ix  输入算法的人脸草图 

p
ix  输入算法的人脸照片 

sW  模型对人脸草图的特征变换映射变换 

pW  模型对人脸照片的特征变换映射变换 

pX  系统中的人脸照片数据库 

cnt_out 需要输出的人脸照片和身份的个数 

out[cnt] 输出的序列，表示数据库中相应的人物身份和照片索引 

( )s s
iF x  模型对人脸草图的特征提取方法 

( )p p
iF x  模型对人脸照片的特征提取方法 

( )input1, input2d  计算得出两个输入数据距离的函数 

 
本文的算法接受输入的人脸草图，通过训练好的网络模型对其进行特征提取和映射变换表示，然后

将得到的结果与数据库中的人脸照片预处理好的特征表示进行匹配，计算目标草图与数据库中人物的距

离，然后将距离较近的人物照片和相应身份信息返回。算法总体描述如算法 1 所示： 
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算法 1 人脸草图分析与识别算法 
Algorithm1facialsketchanalysisandrecognition 

输入：目标人物草图 sx ； 

输出：一个数组 out[cnt_out]，表示最接近的 cnt_out 个数的人物身份和照片的索引； 

1：使用人脸草图分析识别算法对输入的人脸草图进行处理，得到相应的特征映射表示 ( )s s sW F x ； 

2：建立一个堆(heap) hp，size 为 cnt_out，保存和记录当前数据库中与人脸草图距离最小的 cnt_out 个人物的身份信息索引 

3： For each ( )p p p
iW F x  in pX  do： 

4：计算草图与数据库中照片的相似度 ( ) ( )( ),s s s p p p
isim d W F x W F x= ; 

5：      if 当前相似度 sim<堆的头节点 hp[0]: 

6:将 i 对应的身份信息索引和相似度得分 sim 插入堆 hp 中； 

7：elsecontinue； 

8：将堆排序的结果 hp 转换为序列输出 out[cnt_out]，包括相应的身份信息索引与相似度得分 sim 

9：返回 out[cnt_out]； 

 
以上是人脸草图分析识别系统的总体算法描述。其中，本文要解决的核心问题就是计算人脸草图与

人脸照片的相似度： 

( ) ( )( ),s s s p p p
isim d W F x W F x=                                 () 

即算法对输入的人脸草图 sx 和照片 px 进行一定的特征提取和变换后，计算特征表示相应的距离。在计算

该距离时，本文还考虑到人脸草图识别过程中的特征偏重问题，结合传统特征描述算子，对相应的特征

进行权重分配，实现匹配过程中的注意力机制。最终实现解决人脸草图分析与识别问题的目的。 

3.2. 基于卷积神经网络的人脸草图分析识别算法 

在本文中，如何对人脸草图和照片进行特征提取和变换表示是本文最重要的问题之一。如前文所述，

传统的人脸特征提取表示算法在大量数据面前暴露了短板，而以深度神经网络为代表的复杂模型的深度

学习方法依靠大数据的驱动和算力的巨大进步，在人脸分析识别问题上取得了更好的成绩。 
本文基于卷积神经网络算法，构建卷积神经网络模型。卷积神经网络的输入图像尺寸为(100 * 100)，

采取深度卷积网络结构，在网络前端设计多个卷积核和卷积池化层结构，并连接全连接层进行参数共享

和参数处理。在各层进行参数正则化和归一化处理，使网络各层参数保持在相同的数量级内，并且能够

使目标参数空间更加规整，加速网络训练优化。 
通过迁移学习(TransferLearning)的方式，利用大规模数据集上预训练的人脸识别算法模型，结合传统

的人脸描述算子，在人脸草图问题上进行迁移学习，从而使模型具有人脸草图分析识别能力。 

3.3. 人脸草图特征分析与提取方法的注意力机制 

如上文所述，本文采用深度卷积神经网络结合孪生网络架构进行人脸草图和照片的分析与识别，其

中，深度卷积神经网络进行特征的提取、转换和映射表示，采用孪生网络架构对网络进行训练，并将得

到的特征映射表示进行距离计算。 
在进行人脸草图与照片分析的过程中，卷积神经网络所得到的特征提取结果依据为训练得到的前端

的卷积核参数。而在本文中，要实现带有注意力机制的人脸草图分析与识别，不仅要靠卷积神经网络前

端的卷积核，还要结合孪生网络后端的如公式(8)所示的距离比较算法。而在该式中，sigmoid 函数的参数

W 即各维度特征的权重，该参数决定了各特征在计算向量距离即识别匹配过程中所占的权重。 
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3.4. 人脸特征描述 

传统人脸检测和识别算法的重要一步就是提取人脸各部分的特征，按照 SIFT 算法的流程对图片进行

处理，提取得到多项特征描述点。 
如本文所述，SIFT 特征提取分为四个步骤：尺度空间极值检测，特征点定位，方位定向，计算特征

点描述子。 
最后得到 SIFT 特征描述符(特征向量)为一定维度的向量，通常研究人员会对此向量做降维运算以节

省运算资源加速计算，以常用的 128 维向量为例，用相应的空间距离描述 SIFT 特征点之间的距离，即表

示特征之间的距离。 
通过设置合理的距离阈值，即可通过 SIFT 特征进行相应的特征匹配。 
本文通过基于 SIFT 算法的开源主动形状模型(ActiveShapemodels)对人脸草图进行建模，将人脸关键

点特征分为以下几个描述子图 1 人脸关键特征区域示意： 
1) 人脸轮廓 
2) 左眼区域 
3) 右眼区域 
4) 鼻子 
5) 嘴巴 

 

 
Figure 1. Facialkeypoints 
图 1. 人脸关键特征区域

示意 

 

算法对人脸草图与照片做相同的处理，得到维度为 78 维的特征向量 landmark，每个维度代表特征点

的位置，其中各维度与特征关系如表 2 特征向量描述相应特征： 
 

Table 2. Eigenvector 
表 2. 特征向量描述相应特征 

Range 特征 

(0, 16) Face 脸型 

(16, 22), (30, 39) Left_eye 左眼区域 

(39, 48), (22, 29) Right_eye 右眼区域 

(48, 59) Nose 鼻子 

(59, 77) Mouth 嘴巴 
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计算得出相应特征描述向量后，可依据该向量结合卷积神经网络的输出结果，对人脸特征进行比对： 

( ) ( )( )1 21
ˆ ,len

k w wk k ky sigmoid w G x G x landmark b
=

= − +∑                       (1) 

其中， ( )w kG x 为神经网络对图片的处理输出，landmark 为特征点描述向量。 
为实现注意力机制，算法需要调整相应的特征权重即 kw 。 kw 是一个参数向量，长度为

( )( )w klen G x landmark+ ，表示相应的特征向量元素的距离在整体距离计算中所占的比重。本文以带有遮

挡条件和人工注意力特征为例，计算带有注意力机制的特征距离。 
当算法检测到图像有一定遮挡时，即检测不到某些特征区域图 2 带有遮挡人脸草图示例： 
 

 
Figure 2. Facialsketch with shield 
图 2. 带有遮挡人脸草图示例 

 
如图 2 所示，人物面部草图的嘴部被遮挡，导致特征提取算法对嘴部区域的关键点检测失败，特征

描述子缺失，因此， kw 将会令相应的特征权重降低或置为 0，提高其它部分的特征权重，并且，在神经

网络对图像的处理输出中进行调整，结合特征权重进行处理，由此实现对于特征的选择。 
当目击者对与目标人物某些特征记忆较深时，也需要用到注意力机制，如图 3 局部注意力示例所示： 

 

 
Figure 3. Partly attention 
图 3. 局部注意力示例 

 
图 3 中，目击者对人物的双眼部分的特征记忆较为深刻，因此，在输入图像时用户即指定眼部(含眉

毛)的注意力较强，算法接受这一指令后，将调整眼部的特征权重 kw ，以实现最大化找到眼部距离较近

的目标人物。 

4. 基于孪生网络的人脸跨模态识别匹配算法 

传统的图像处理与人脸识别问题中，涉及到大量的图像与人脸的特征比对，其中的特征数量与隐含

的特征数量较多，人工涉及的特征工程模型难以进行很好的捕捉和描述。 
为了计算人脸草图与照片的相似性，本文以深度学习和图像处理领域的孪生神经网络(Siamese 

Network)为基础，训练人脸草图和照片分析与识别的模型。 
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4.1. 孪生网络 

孪生网络的作用是将输入映射到一个目标空间，然后使用空间中的距离(如欧式距离等)来对比输入的

相似度。网络的结构大致如图 4： 
 

 

Figure 4. Siamesenetwork 
图 4. 孪生网络架构图 

 
其中， wG 表示各自的神经网络对输入的前向传播(Forward Propagation)的输出结果。在本文中表示为： 

( ) ( )wG x WF x=                                        (2) 

孪生网络定义的输入相似性度量如下： 

( ) ( ) ( )1 2 1 2, w wd x x G x G x= −                                  (3) 

为了使网络得到更好的判别效果，设置一个正整数的阈值 m，当输入的 1x 与 2x 来自同一类别，且 1x
与 2x′来自不同类别时： 

( ) ( )1 2 1 2, ,d x x m d x x′+ <                                   (4) 

由此，即可表示网络中遇到来自相同类别(同一人物)的人脸草图与照片时，网络输出的距离小于来自

不同类别(不同人物)的人脸草图与照片的距离。从而可以通过该方法，设置相应的损失函数和目标函数，

对网络进行优化训练。 

4.2. 模型输出的距离度量 

在比对 ( ) ( ) ( )1 2 1 2, w wd x x G x G x= − 时，将卷积神经网络的输出定义为人脸草图或照片的特征组成的

向量，以欧氏距离平方公式为例： 

( ) ( ) ( ) ( )( )( ) 22
1 2 1 21

wlen G x
w w w wk k kG x G x G x G x

=
− = −∑                    (5) 

可以直接计算向量之间的距离作为照片或草图是否属于同一人物的概率： 

( ) ( ) ( ) 2
1 2 1 2, w wd x x G x G x= −                                (6) 
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此外，还可以采用其它的距离计算公式，如欧氏距离(2-范数距离)、曼哈顿距离(1-范数距离)等其它

表示距离的函数。 
相对于以上这些分类函数，在本文中，由于在该场景下本文需要对某些特征有偏重计算，因此，本

文对特征向量的距离设置一定的权重 w，w 为一向量，维度和 ( )wG x 相同。可采用线性回归的思路，以

1-范数距离为例，以下式计算距离： 

( ) ( ) ( )( )( )
1 2 1 21, wlen G x

k w wk k kd x x w G x G x b
=

= − +∑                           (7) 

其中，b 为偏移量 bias，辅助向量计算做一些常量上的偏移。 
在训练过程中，此方法可以结合注意力机制，在图像存在遮挡情况时，自动降低被遮挡部分特征的

权重，增加未遮挡部分，动态调整最终的输出向量，从而获得更好的鲁棒性和准确性。 
在系统推断过程中，当目击者或绘图者没有记录下目标任务的全貌，而仅记住一些特点比较突出的

特征时，如嘴巴、鼻子等器官的突出特征，可以在推断时适当增加这些特征的权重。从而实现对部分特

征更具针对性的识别。 
在本文中，对于网络最外层的输出，可以采用二分类问题的 sigmoid 函数，以带有权重的特征距离为

例： 

( ) ( )( )( )( )1 21
ˆ wlen G x

k w wk k ky sigmoid w G x G x b
=

= − +∑                         (8) 

其中，ŷ 表示网络对两个输入的距离的判别结果，由 sigmoid 函数的表达式和图像可以得知，ŷ 是 ( )0,1 区

间内的实数，通过设置一个超参数阈值 可以转化为 0 或 1 的分类结果： 

( )
0, if
1, if

x
g x

x
<

=  >




                                        (9) 

由此，便得到了针对两个输入情况下的结果判定。 

4.3. 损失函数与目标优化函数 

由上面的距离函数，定义孪生网络的损失函数： 

( ) ( ) ( )( ), , max , , ,0L A P N d A P d A N m= − +                           (10) 

当采用上文中的距离公式时： 

( ) ( ) ( ) ( ) ( )( )2 2
, , max ,0w w w wL A P N G A G P G A G N m= − − − +                  (11) 

这个损失函数的作用是，对于每一个三元组 ( ), ,A P N ，如果网络输出的距离能够满足式子的条件，

即两个组合距离的间距达到 m，那么损失函数为 0。否则，如果不能满足条件，即取： 

( ) ( ) ( ) ( )2 2
w w w wG A G P G A G N m− − − +                            (12) 

在训练过程中，不断优化网络目标函数，惩罚该项损失函数，最终使该损失函数能够满足设定的要

求。 
对于整个训练集来说，设置孪生网络的损失函数如下： 

( )( )( )1 , , iM
i L A P N
=

= ∑                                     (13) 

其中 M 是训练集中三元组的个数， ( )( ), , iA P N 表示训练集中的第 i 个三元组。 

https://doi.org/10.12677/csa.2020.104071


魏来 

 

DOI: 10.12677/csa.2020.104071 690 计算机科学与应用 
 

5. 总结 

本文提出了带有注意力机制的人脸草图分析与识别方法，首先通过大规模数据集训练下的卷积神经

网络为基础，得到初步的对人脸草图和照片的分析判别能力。并且模型结合传统的 SIFT 图像特征描述子

将人脸特征用两种方式进行提取和变换产生联合表示。模型结合传统的算法实现了注意力机制下的特征

分析与提取，即当用户对某些特征具有强烈偏向性或图像遮挡时，可根据相应的算子设置特征向量以调

整权重，使该特征在距离计算时占较大的比重。最后，算法总体上使用了孪生网络模型，通过从数据集

中产生三元组，得到相应的训练集，并设置合理的距离计算公式，计算相应的特征之间的距离。 
本文针对人脸草图识别中的特征不均衡问题进行了注意力机制方向上的尝试，在一定程度上解决了

重点特征与遮挡状态下的人脸草图识别问题。然而本文也存在数据量较小，且对卷积神经网络模型未进

行基础改进等问题。在机器计算人脸特征与人类对人脸的更好理解方面仍有较多工作值得开展。 
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