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摘要

人类的视觉系统具有快速评估两幅人脸素描图象
之间感知相似度的能力。然而，目前广泛使用的面部素
描指标，比如，SSIM 和 FSIM 的设计初衷是评估图像
的局部畸变，而在处理两张人脸图像之间的相似度时
常常失效。在本文中，我们设计了一个名为结构共生纹
理（Scoot1）感知指标，这种度量指标同时考虑了块级
别的空间结构和共生纹理统计。为了测试所提指标的
准确度，我们基于多个可靠属性提出了 3 种新的元度
量方式。大量的实验证实，我们的 Scoot 指标性能上
超过了先前的指标。此外，我们构建了第一个最大规模
(152K 次判断) 的基于人类感知的素描数据库。这个数
据库可以用来评估一个度量指标与人类感知一致的程
度。我们的测试结果表明，“空间结构”和“共生纹理”
是人脸素描合成中两个普遍适用的感知特征。

1. 引言

度量指标能够根据参考数据正确地评判不同算法
的输出 [81] 质量，这对于计算机和图像处理领域 [5, 8,
90] 是至关重要的。对于各种终端用户应用，比如，人
脸素描 [50]，图像风格转换 [28]，图像质量评价 [67]，显
著性目标检测 [11–13,91]，分割 [42–44]，疾病分类 [74]，
图像去噪 [72] 等等，这类比较本质上上是计算“感知
距离”，也就是用一种和人类感知高度相关的方法评价
两幅图像之间的相似度。

在本文中，我们研究了人脸素描并且说明了人类
的判断经常不同于目前的评价指标。我们根据人类的

1本文为 ICCV2019 [14] 的中文翻译版. 程明明为本文的通讯作
者 (cmm@nankai.edu.cn)
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图 1: 哪张合成的素描图像和中间的素描更近似? 对于右
边的例子, 对照参考素描 (R)，素描 0 (S0) 在结构和纹理方
面比素描 1 (S1) 更相似。素描 1 几乎完全破坏了头发的纹
理。现有广泛使用 (SSIM [67], FSIM [77]),经典的 (IFC [41],
VIF [40]) 和以及最近的 (GMSD [73]) 指标都于认为判断不
一致。只有本文的 Scoot 指标和人为判断一致。

选择原则为素描提供了一种全新的感知距离，这是该
领域的首次尝试。正如在 [81] 中提到，人类对于相似
性的判断取决于高阶的图像结构。人脸素描是由许多
纹理组成，并且已经有很多素描合成算法，这就为我们
研究这个问题提供了很好的基础。然而，在评价人脸素
描图像时，设计一个好的感知指标应该考虑人类感知
因素，例如：

• 和人的感知相匹配，以便使高质量的素描可以直
接用于各种主观应用, 如, 执法和娱乐。

• 对轻微的不匹配 (例如，缩放、旋转) 不敏感，因
为艺术家绘画的现实世界的素描并不能精确地将
每个像素与原始照片匹配。

• 具有能够捕捉整体内容的能力，即青睐完整的素
描，而不是只有笔画的素描 (失去面部一些要素)。

据我们所知，之前的度量指标还不能同时满足上
述所有性质。



序号. 模型 发表年份 Sj. Rr. Ob. No. 模型 发表年份 Sj. Rr. Ob.

1 ST [50] 03’ICCV VRR 2 STM [51] 04’TCSVT VRR
3 LLE [32] 05’CVPR VRR 4 BTI [33] 07’IJCAI RMSE
5 E-HMMI [23] 08’NC VRR UIQI 6 EHMM [22] 08’TCSVT VRR
7 MRF [65] 08’PAMI VRR 8 SL [71] 10’NC VRR UIQI
9 RMRF [87] 10’ECCV VRR 10 SNS-SRE [21] 12’TCSVT VRR
11 MWF [92] 12’CVPR VRR 12 SCDL [61] 12’CVPR PSNR
13 Trans [58] 13’TNNLS VRR 14 SFS-SVR [57] 13’PRL VRR VIF
15 Survey [59] 14’IJCV RMSE, UIQI, SSIM 16 SSD [46] 14’ECCV SV VRR
17 SFS [84] 15’TIP VRR FSIM, SSIM 18 FCN [76] 15’ICMR ES VRR
19 RFSSS [82] 16’TIP VRR FSIM, SSIM 20 KD-Tree [89] 16’ECCV VRR VIF, SSIM
21 MrFSPS [37] 16’TNNLS VRR FSIM, VIF, SSIM 22 2DDCM [52] 16’TIP VRR FSIM, SSIM
23 RR [60] 17’NC VRR VIF, SSIM 24 Bayesian [56] 17’TIP VRR VIF, SSIM
25 RFSSS [83] 17’TCSVT VRR FSIM, SSIM 26 S-FSPS [36] 17’TCSVT VRR FSIM, VIF, SSIM
27 ArFSPS [30] 17’NC VRR FSIM 28 BFCN [75] 17’TIP SV VRR
29 DGFL [93] 17’IJCAI VRR SSIM 30 FreeH [31] 17’IJCV SV
31 Pix2pix [28] 17’CVPR 32 CA-GAN [19] 17’CVPR VRR SSIM
33 ESSFA [15] 17’TOG 34 PS2MAN [53] 18’FG VRR FSIM, SSIM
35 NST [39] 17’NPAR 36 CMSG [78] 18’TC SV VRR
37 RSLCR [54] 18’PR VRR SSIM 38 MRNF [79] 18’IJCAI VIF, SSIM
39 ρGAN [85] 18’IJCAI FSIM 40 FSSN [29] 18’PR PSNR, SSIM
41 MAL [86] 18’TNNLS FSIM, SSIM 42 MRNF [80] 18’AAAI VRR VIF, SSIM

表 1: 42 种典型的人脸素描合成算法概要。 Sj.: 主观指标. Rr.: 识别率. Ob.: 客观指标. SV = 主观投票. ES = 经验研究.
VRR = 多种识别率方法, 如, null-space LDA [4], 随机采样 LDA [63,64], 对偶空间 LDA [62], LPP [27], 稀疏表示和分类 [69]。
注意 UIQI [66] 是 SSIM [67] 的特殊情况.

比如，在素描合成中，其目标是让人类受试者无
法区分真实素描与合成素描，虽然两幅素描图像之间
的像素值可能会失配。请看一下 Fig. 1，在这些例子当
中，哪个更接近中间的参考图？虽然这些对比任务对于
人类来说微不足道，但目前广泛应用的指标和人类判
断并不一致。正如 [81] 提到，这种现象主要归结为两
个原因：1）视觉模式的维度非常高；2）视觉相似性的
概念往往是主观的。

本文对于人脸素描领域的贡献主要总结为以下三
点：首先，正如 Sec. 3中所描述，我们为人脸素描合成
提出一种结构共生纹理感知指标，它提供了一种综合
考虑结构和纹理的统一评价。

其次，正如 Sec. 4.2中所述，我们在上述三种合理
假设的基础上设计了三种元度量。大量的基于三种元
度量实验也证明了我们所提出的 Scoot 指标的性能超
越了先前的工作。同时，我们的实验也证明了“空间结
构”和“共生”纹理是人脸素描合成中两个普遍适用的
感知特征。

最后，我们（在指标中）探索了利用不同的纹理统
计方法（如，Gabor，Sobel，和 Canny 等等）。我们发
现简单纹理特征 [17, 18] 的性能远远好于这些文献中常
用的度量指标。基于我们的发现，我们构建了第一个大
规模的基于人类感知的素描数据库，它可以评估一个
指标与人类感知的一致性程度。

上述三个贡献提供了一个完整的度量评测工具，为
从人类感知的角度分析数据相似性提供了新的视角和
实用的工具 (如度量、元度量和数据库)。

2. 相关工作
从表格 1 中，我们可以看到一些工作利用识别率

（Rr.）去评价合成的素描图像的好坏。然而，识别率并
不能完全的反映合成的素描 [55] 的视觉质量。在人脸
素描合成（FSS）领域中，广泛应使用的感知指标，如
SSIM [67], FSIM [77] 和 VIF [40]，最初都是为图像质
量评估（IQA）而设计的，其目的是评估图像由如高斯
模糊、jpeg 和 jpeg2000 压缩而引起的失真。鉴于任务
性质的不同，直接将 IQA 度量指标引入到人脸素描合
成领域是不合适的 (见 Fig. 1)。

心理物理学 [95] 和先前的工作，如线描画 [16, 24]
证明了人类对素描相似度的感知主要取决于两个关键
因素，即图像结构 [67] 和图像纹理 [55]。然而，这些所
谓的感知特征到底有多感性？这些“感知特征”与人类
的视觉感知的对应程度又如何？正如 Wang 等人. [55]
在文中提到，目前在人脸素描合成领域没有可靠的感
知指标。我们以有限的篇幅回顾与人脸素描最相关的
话题。

基于启发式的度量指标。在人脸素描合成中，最广
泛应用的度量指标是 Wang [67] 提出的 SSIM。SSIM
采用一个滑动窗口的方式在图像的局部块上计算结构
相似度，亮度和对比度。Sheikh and Bovik [40] 提出
VIF 度量指标，它通过量化两种信息来评价图像质量。
一种是通过人类视觉系统通道获得的，并包含输入真
实图像和输出参考图像信息；另一种是通过名为失真
信息的失真通道实现的。这两种信息的比率即为指标
评价结果。对人类视觉系统 (HVS) 的研究发现，在不
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图 2: 本文 Scoot 指标的动机。 (a) 铅笔等级和它们的笔画。(b) 使用笔画笔调来表示纹理。笔画纹理的笔调使用，从上到下，
分别为：“交叉影线”，“点刻”。笔画的属性，从左到右，分别是：稀疏到稠密。图像来源于文献 [68]。(c) 艺术家从标线到细节来
绘制素描图像。(d) 原始素描图像。(e) 量化的素描图像。(f) 在笔尖上采用不同的压力（如，轻度到重度）得到的不同笔画笔调。

同的频率下，人类视觉感知的特征与傅立叶级数的相
位是一致的。因此，Zhang 等人. [77] 选择相位一致性
作为主要特征。然后，他们提出了一种名为 FSIM的底
层特征相似性度量。最近，Xue 等人. [73] 设计了一个
名为梯度幅度相似性偏差（GMSD）的简单指标，它通
过像素级的梯度幅度相似度去捕捉图像局部质量。计
算总体梯度幅度相似度图的标准差作为最终图像质量
指标。与其他度量指标相比，GMSD 达到了业内最好
评价效果（SOTA）。

基于学习的度量指标。除了基于启发式的度量指
标，还有许多基于学习的度量指标 [7, 20, 49] 用于以基
于感知的方式比较图像，并且这些度量指标已经被用
来评价图像压缩和许多其他成像任务。我们建议读者
参考最近的一篇综述 [81]，对感知度量所采用的多种深
度学习特征进行全面综合的了解。本文的重点在于说
明为什么人脸素描图像需要一个特定的感知距离度量，
该度量不同于或改进了以前基于启发式的度量方法。

2.1.研究动机
我们观察了素描图像形成的基本元素，发现“石墨

铅笔等级”和“铅笔笔画”是素描的两个基本元素。

2.2.石墨铅笔等级。
在欧洲体系中，“H” & “B” 分别代表 “硬” & “软”

铅笔。Fig. 2(a) 展示了石墨铅笔的等级。素描是通过
有限的（无颜色）介质（石墨铅笔）进行表达。正如
Illustrator Sylwia Bomba [48] 所说:“（绘画时）如果把
你手靠近铅笔尖，你就能得到更黑的线条。当笔握的更

紧，印记就越明显”。此外，经过长时间的练习，艺术
家就会形成他们自己固定的压力（例如 Fig. 2(c) 中从
标线到细节）风格。换句话说，笔划印记可以通过改变
笔尖的压力来改变（例如，Fig. 2(f) 中从轻度到重度）。
需要注意的是，不同的笔尖压力会导致不同的印记类
型，这种名为灰度色调的印记也是一种可量化的因子。

灰度色调。灰度色调的量化可减少轻微噪音和对素
描图像中细微的灰色色调梯度变化过度敏感的影响。因
此，我们在评价灰度色调相似度时引入了强度量化。受
到以往工作的启发 [6]，我们量化输入素描图像 I 到 Nl

个不同的等级，以减少需要考虑的强度级数：I ′ = Ω(I)。
Fig. 2(d, e) 给出了这种量化方式的典型例子。在量化
素描图像前 (Fig. 2(d)) 后 (Fig. 2(e))，人类在评价感
知相似度时始终保持一致，即 Pix2pix 方法得分高于
LR 方法。虽然量化可能会带来伪影，但是我们的实验
(Sec. 6) 也同时证明了量化可以降低对微小强度变化的
敏感度，并在性能和计算复杂度之间达到平衡。

2.3.铅笔笔画。

众所周知，所有的素描图像是随着笔尖在纸张上
的移动生成的，并且笔尖的不同移动路径会产生不同
的笔画形状。Fig. 2(b)给出了一个例子，在图中我们可
以看到笔画的不同空间分布可以产生不同的纹理，（比
如稀疏的或者稠密的纹理）。因此，笔画是另外一个可
量化的因子。

笔画笔调。笔划笔调和灰度色调并不是完全独立
的概念。在素描图像中，灰度色调是在不同的灰度级的
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笔画上延伸而来，因此笔划笔调也可以定义为灰度色
调的空间分布。

Fig. 2(d) 给出了另一个例子。因为 Pix2pix [28]
保留头发的纹理（笔画笔调）以及面部细节，所以
Pix2pix [28] 直观上来讲要明显好于 LR [60]。LR 呈
现出过于平滑的结果，失去了素描图像该有的风格。

3. 提出的算法
本章节解释提出的指标，这个指标在块级空间结

构中获取共生纹理统计特性。

3.1.共生纹理
有了上述两个量化因子，我们可以开始描述其细

节内容。为了同时提取关于“笔画笔调”及其与周围
“灰度色调”关系的统计数据，我们需要表征它们的空
间相互关系。前人在纹理方面的工作 [26] 证明了共生
矩阵中各种强大的统计特征能够有效地获取纹理特征。
由于素描和纹理在一定程度上是类似的，我们自然可
以使用共生矩阵来作为灰度色调和笔画笔调的提取器。
具体来说，该矩阵M 可以被定义为：

M(i,j)|d =

H∑
y=1

W∑
x=1

1, if I ′x,y = i and I ′(x,y)+d = j

0, otherwise
(1)

其中，i 和 j 都表示灰度值；d = (∆x,∆y) 是到 (x, y)

的相对距离；x 和 y 为所给量化后的素描图像 I ′ 的空
间位置，I ′x,y 表示素描图像 I ′ 中 (x, y) 坐标处的灰度
值；W 和 H 则分别表示素描图像 I ′ 的宽和长。为了提
取素描图像中的感知特征，我们测试了三种最常用 [25]
的统计特征：同质性 (H)，对比度 (C) 和能量 (E)。

同质性反映了在图像局部区域纹理变化的大小，每
个像素对的灰度色调越相似，则其值越高。同质性可以
定义为：

H =

Nl∑
j=1

Nl∑
i=1

M(i,j)|d

1 + |i− j|
, (2)

对比度则表示整个素描图像中每个像素点（图像
I ′ 中）和其邻域内的像素点之间的差异之和。这也反
映了低对比度素描的特点不是灰度值低，而是低的空
间频率。也就是对比度与空间频率高度相关。对于常数
色调的素描，对比度为 0。

C =

Nl∑
j=1

Nl∑
i=1

|i− j|2M(i,j)|d (3)

能量可以测量纹理的均匀性。当素描图像块 (I ′)
中只包含了相似色调的像素时，M 中的一些元素将趋

算法 1: 结构共生纹理度量
输入: 合成的素描 X, 真实素描 Y

步骤 1: 将 X 和 Y 量化为 Nl 个灰度级
步骤 2: 根据公式.1 计算共生矩阵M(X) 和M(Y )

步骤 3: 将整幅素描图像划分为 k ∗ k 格共 k2 个块
步骤 4: 根据公式 3 和 4，从每个分块中提取 CE 特征并将其合并
步骤 5: 根据公式 5 计算四个方向的平均特征
步骤 6: 根据公式 6 评价 X 和 Y 之间的相似度
输出: Scoot 分数;

近于 1，而剩下的元素则趋近于 0。如果在素描块 (I ′)
中只有一个灰度色调，则能量将达到最大值。因此，高
能量对应的是素描图像的灰度色调分布具有周期性或
者恒定性。

E =

Nl∑
j=1

Nl∑
i=1

(M(i,j)|d)
2 (4)

3.2.空间结构
为了全面的描述空间结构，我们根据空间包络策

略 [9, 35] 从素描图像的“块级”结构上提取统计特征。
首先，我们将整个素描图像分为 k × k 个网格，共 k2

个块。同时，我们的实验也证明了该过程有助于提取图
像的内容信息。其次，我们计算所有块的共生矩阵M，
并对每个矩阵进行归一化，使得其分量之和为 1。最后，
我们将 k*k 个块的统计特性（比如，H, C, E）合并为一
个向量

−→
Φ(I ′s|d)∈Rp×k×k。

需要注意的是，以上所述的统计特性都是基于一
个方向 (比如, 90o, 即 d = (0, 1))。由于空间分布的方
向对于类似“头发方向”和“阴影笔画方向”的风格的
捕捉也非常重要。因此，为了利用上述观察结论从而有
效的提取笔画的方向样式，我们计算了 T 个方向向量
的平均特征

−→
Ψ(I ′s) 来获取更多的方向信息：

−→
Ψ(I ′s) =

1

T

T∑
i=1

−→
Φ(I ′s|di), (5)

其中 di 表示第 i 个方向，且
−→
Ψ(I ′s)∈Rp×k×k。

3.3. Scoot指标
在获取了参考素描图像 Y 和合成的素描图像 X

的感知特征向量之后，需要利用公式计算它们之间的
相似度。我们测试了多种形式的计算公式，例如欧氏距
离或者指数函数等等，最后我们发现欧氏距离是一个
简单且有效的形式，在我们的实验中也是效果最好的。
因此，本文的感知相似度度量指标 Scoot 定义为：

Es =
1

1 +
∥∥∥−→Ψ(X ′

s)−
−→
Ψ(Y ′

s )
∥∥∥
2

. (6)

其中 ∥·∥2 表示 l2-范数。X ′
s, Y ′

s 分别表示量化后的
Xs, Ys。Es = 1 则表示风格一致。
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(a) 照片 (b) 参考图像 (c) 差异 (d) 缩小 (e) 参考图像 (f) 缩放 (g) Pix2pix (h) LR

图 3: 元度量 1: 轻微缩放的稳定性。

(a) 参考图像(b) R-参考图像 (c) Pix2pix (d) MWF
图 4: 元度量 2: 旋转敏感性。

4. 实验
4.1.实现细节

为了取得最好的结果，我们把 Sec. 3.2中的空间
结构 k 设置为 4。Eq. (6) 中的量化参数 Nl 设置为
6 个等级。另外，我们也证明了公式中 p = 2 (比如,
公式.3中的 C 和公式.4中的 E 合并）可以达到最优性
能（见 Sec. 6）。由于共生矩阵 M(i, j) 的对称性，四
个方向的统计特征实际上等于 1 个像素距离的 8 个
相邻方向。根据经验，我们设置 T = 4 个方向 di ∈
{(0, 1), (−1, 1), (−1, 0), (−1,−1)} 以达到鲁棒的性能。

4.2.元度量

如文献 [34] 所述，设计一个指标最具挑战的任务
是证明其性能。和文献 [38] 一样，我们使用元度量方
法，它通常被用来评估一个指标。受文献 [9, 10, 34] 启
发, 我们在 Sec. 1中描述的 3 个特性的基础上提出了对
应的三个元度量。

元度量 1: 尺寸微调的稳定性。第一个元度量 (MM1)
描述为合成素描图像的排名不应随参考素描图像的细
微变化而改变太大。因此，我们使用最近邻内插对参
考素描进行了 5 个像素的小幅缩小。Fig. 3给出了一个
示例。艺术家绘制的参考素描（b）的头发和原始图像
（a）相比有一定的偏差。我们注意到在图像的边缘有 5
个像素的偏差（Fig. 3(c)），这是很正常的。虽然两张
素描图像（e）&（f）几乎相同，但常用的度量指标如
SSIM [67]，VIF [40], 以及 GMSD [73]，当这些指标以
（e）或者（f）评测时，则会调换两幅合成的素描图像（g

(a) 参考图像 (b) 合成图像 (c) 亮笔素描
图 5: 元度量 3: 内容获取能力。

和 h）的排名。然而，本文所提的 Scoot 指标能保持一
致的排名。

特别需要说明，关于这个元度量，我们采用 θ =

1−ρ [2]测度去衡量指标在参考素描被缩小前后的排名
稳定性。θ 的值则在区间 [0, 2] 内。

Tab. 2展示了最终的结果：值越低，则指标对于
细微缩小的稳定性越高。我们可以看到在 CUFS 和
CUFSF 数据集上，scoot 指标较 SSIM，FSIM,GMSD
等有显著的提升（≈ 77% 以及 83%)）。这种性能的提
升主要归功于本文所提指标考虑的是“块级”统计特性
而不是“像素”级统计特性。

元度量 2：旋转敏感性。在现实世界，艺术家绘制的素
描图像相较于原始的图像可能存在细微的旋转。因此，
本文所提的第二个元度量（MM2）描述为评价指标的
对于参考图像的旋转敏感性。我们对参考图像做了一
个细微的 (5o) 的逆时针旋转。Fig. 4给出一个示例。当
将有细微旋转的参考素描（b）替换为没有旋转的参考
素描（a）时，排名不应该有太大的变化。在 MM2 中，
我们分别根据无细微旋转变换的参考素描（a）和有细
微旋转变换的参考素描（b）获得每个指标的排名结果。
我们采用与 MM1 相同的测度 (θ) 去评价旋转敏感性。

Tab. 2展示了旋转敏感性的结果。值得注意的是，
MM2 和 MM1 正是 Sec. 4.2中描述的期望性能的两个
方面。在 CUFS 和 CUFSF 数据库上，我们的指标再
次显著优于当前其他指标。

元度量 3：内容获取功能。元度量（MM3）描述为一
个好的指标应该给 SOTA 模型生成的完整素描图像
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CUFS [65] RCUFS CUFSF [88] RCUFSF
指标 MM1↓ MM2↓ MM3↑ Jud↑ MM1↓ MM2↓ MM3↑ Jud↑

缩放 旋转 内容 评价 缩放 旋转 内容 评价
经典 & 广泛应用

IFC [41] 0.256 0.189 1.20% 26.9% 0.089 0.112 3.07% 25.4%
SSIM [67] 0.162 0.086 81.4% 37.3% 0.073 0.074 97.4% 36.8%
FSIM [77] 0.268 0.123 14.2% 50.0% 0.151 0.058 32.4% 37.5%

VIF [40] 0.322 0.236 43.5% 44.1% 0.111 0.150 22.2% 52.8%
GMSD [73] 0.417 0.210 21.9% 42.6% 0.259 0.132 63.6% 58.6%

Scoot (本文) 0.037 0.025 95.9% 76.3% 0.012 0.008 97.5% 78.8%
基于纹理 & 基于边缘

Canny [3] 0.086 0.078 33.7% 27.8% 0.138 0.146 0.00% 0.10%
Sobel [45] 0.040 0.037 0.00% 32.8% 0.048 0.044 0.00% 52.6%

GLRLM [18] 0.111 0.111 18.6% 73.7% 0.125 0.079 64.6% 68.0%
Gabor [17] 0.062 0.055 0.00% 72.2% 0.089 0.043 19.3% 80.9%

Scoot (本文) 0.037 0.025 95.9% 76.3% 0.012 0.008 97.5% 78.8%
特征合并

HEC 0.034 0.024 95.9% 76.3% 0.011 0.008 97.4% 78.7%
H 0.007 0.005 61.5% 77.5% 0.003 0.003 79.1% 77.8%
E 0.200 0.104 98.5% 73.1% 0.044 0.026 99.2% 77.4%
C 0.010 0.007 54.4% 74.6% 0.009 0.006 64.7% 73.4%

HC 0.011 0.007 60.1% 74.6% 0.007 0.005 78.1% 73.7%
HE 0.156 0.088 97.9% 75.7% 0.030 0.017 98.8% 80.3%

CE (Scoot) 0.037 0.025 95.9% 76.3% 0.012 0.008 97.5% 78.8%

表 2: 基于经典和替代纹理/边缘度量的评测结果。最好的结果用黑体高亮，并且这些差异均在 α < 0.05 水平上具有统计学意

义。其中 ↑ 表示分数越高，指标性能越好，反之亦然 (↓).

一个比任何只保留不完整的笔画的素描图像更高的
分数。如 Fig. 5所示。我们希望一个指标应该更倾向
SOTA 模型合成结果（b），而不是亮笔画素描2 结果
(c)。对于 MM3，我们计算了 10 个 SOTA 素描合成模
型 [28,32,46,54,56,60,65,76,92,93] 的平均得分。对于
某个模型生成了一个较差的结果时，使用平均分会更
加鲁棒。我们记录了 SOTA 合成算法的平均得分高于
亮笔画素描得分的次数。

Fig. 5展示的案例中，当前广泛应用的指标
（SSIM,FSIM,VIF）都比较倾向于亮笔素描。只有本文
所提 Scoot 指标给出了正确的排序。在像素级匹配方
面，很明显的看到去除黑色笔画的区域和（a）中对应
区域有很大的差别。但是在其他区域，图中的像素与参
考素描中对应的像素是完全一样的。之前的指标只考
虑像素级别的匹配，因此亮笔画素描会有更高的排名。
然而，合成的素描图像（b）无论是在风格还是内容方
面都要优于亮笔画素描（c）。观察 Tab. 2中 CUFS 数
据集上的表现，可以发现我们的指标相对于其他指标
性能上有一个显著的提升（≥14%）。而在 CUFSF 数据
集上也同样获得了较小的提升。

2为了测试第三个元度量，我们使用了一个简单的灰度阈值（如
170）将素描图像 (Fig. 5 参考图像) 分割为暗笔画 & 亮笔画。亮笔
画图像缺失了面部主要的的纹理特征（如，头发，眼睛，胡须），导
致了素描的不完整。

5. 提出的感知相似度数据集
参考 Zhang 等人. [81]，我们利用强制 2 选 1 法则

（2AFC）构建了一个人脸素描感知相似度数据集。这些
被用来选择的合成素描主要源自一个广阔的失真空间
和实际的算法合成。我们用这些结果来进行感知判断
实验是因为合成的素描图像评估指标的测试是在实际
的问题和实际的算法上进行的。

5.1.收集多种人脸素描
原始图像。实际算法的数据是非常有限的，因为

每个合成模型都有其自己不同的属性。为了获取更多
的失真数据，我们收集了 338 对（CUFS）和 944 对
（CUFSF）测试数据集图像作为原始图像，这些数据按
照文献 [54] 中的划分方案。
失真类型。我们采用各种各样的合成方法 [28, 32,

46, 54, 56, 60, 65, 76, 92, 93] 来提供更多来自不同合成算
法的多样化失真类型。如 Fig. 6所示，我们引入了 10
种失真类型，比如亮度变化，前景噪音，偏移，线性扭
曲，结构损伤，对比度变化，模糊，内容丢失，重影，
以及棋盘效应。

5.2.相似度评估
数据筛选。我们邀请了接受过 50 对图像排名训练

的 21 位观察员根据两个标准对合成素描进行排名。为
了尽可能的降低人为排序的不确定性，我们遵循投票
策略 [55] 通过以下阶段进行实验（∼152K 次判断）：
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linear warping lightness shift noise structural damage shifting contrast change blur component lost ghosting checkerboard

图 6: 畸变。这些畸变发生在多种实际合成算法 [28,32,46,54,56,60,65,76,92,93] 中。

• 我们首先让第一组观察员（7 个受试者）根据每
张原始图像从 10 张合成素描图像中选择出 4 张。
这 4 张素描应该包含两张好的以及两张差的。这
样，我们分别为 CUFS 和 CUFSF 留下了 1352(4
× 338) 和 3776(4 × 944) 张素描图像。

• 对于被选出的四张素描图像，第二组观察员（7人）
被要求进一步从中选择三张观察员可以轻松排序
的素描图像。基于投票的结果，我们挑出 3 张最
容易被选择的素描图像。

• 过于相似的素描图像会使观察员很难去判断哪个
素描图像更好。观察员可能会随机给出他们的选
择。为了避免这种随机选择，我们要求最后一组观
察员（7 人）挑出最容易排名的一对素描图像。

2AFC 相似度判断 [81]。 2AFC 相似度判断。对于
每张图像，我们都有一张艺术家绘制的参考素描图像 r

和两个失真图像 s0, s1。我们询问观察员哪张素描更加
接近参考素描 s，并将其记录为 q ∈ {0, 1}。平均来看，
观察者每次判断需要 2 秒时间。请注意，我们有 5 名
志愿者参与整个过程来交叉核对排名。比如，如果 ≥ 4

个观察员偏好 s0，≤ 1 个观察员偏好 s1，则最终的排
名将会是 s0 > s1&q = 1。那些明显被多数人选择的三
元组将会保留下来，而其他三元组则会被遗弃。最终，
我们建立了两个新的人为定序的3 数据集:RCUFS以及
RCUFSF。完整数据集见我们的网站website。

5.3.人类判断

在此，我们评估 Scoot 和其他对比的指标的性能。
RCUFS 和 RCUFSF 分别包含了 338 个和 944 个人为
判断过的三元组。为了降低固有噪声的影响，我们计算
一个度量指标与每个三元组的一致性，并采用数据集
中的平均统计量作为最终性能。

3这两个数据集分别包含了 1014 (3×338 三元组), 和 2832
(3×944 三元组) 数据集。最近的工作 [47, 70] 表明了一个数据集
的规模是非常重要的。据我们所知，这是 FSS 领域第一个大型公开
人为定序数据集。

经典指标和 Scoot 的表现如何? 表格 2 展示了多
种经典指标（如，IFC, SSIM, FSIM, VIF和 GMSD）的
性能。有趣的是，这些指标性能都非常差（如, ≤59%）。
尽管这些评价指标在素描合成中经常使用，但是这些
指标不是为度量素描合成领域中像素级失配而设计的。
和之前最好的指标相比，本文提出的 Scoot 指标在
RCUFSF 数据集上得到了一个显著（∼26.3%）的性能
提升。这一改进归功于我们对结构和纹理相似性的考
虑，这是人类在评价素描时可以被人类感知到的两个
基本因素。

6. 讨论
成功的关键因素是哪个? 在 Sec. 3.1中，我们考虑

了 3 个广泛应用的统计特征：同质性（(H)），对比度
Contrast (C) 和能量（E）。为了达到最好的性能，我们
需要探索这些统计特征的最佳组合。我们使用了三个
元度量以及人为判断来测试 Scoot 指标的性能，并使
用单一特征、特征对以及三个特征的组合进行试验。

结果如 Tab. 2所示。所有可能性 (H, E , C, CE , HE ,
CH, HEC) 在 Jud（人类的判断）上表现出色。H 和 C
对于尺寸变化（MM1）和旋转变化（MM2）是不敏感
的，然而它们在内容获取上的性能并不好。E 与 H 和
C 恰好相反。因此，只采用一个单一的特征效果不佳。
联合两种特征的结果表明，如果 H 和 E 合并，在克服
E 的弱点的同时，对调整大小和旋转的敏感度仍然很
高。相较于 “CE”，H+ E + C 三者合并没有任何提升。
文献 [1] 中的工作也发现能量（E）和对比度（C）是区
分纹理图像最有效的特征。因此，我们选择 “CE” 特征
作为最终的组合来提取感知特征。

这些“感知特征”实际上与人类视觉的对应程度如
何? 正如章节 3.1 所描述，素描图像非常接近纹理图
像。目前有许多其他纹理 &边缘特征 (如 GLRLM [18],
Gabor [17], Canny [3], Sobel [45])。这里，我们选择最
广泛应用的特征作为我们的候选项去取代我们的 “CE”
特征。对于 GLRLM, 我们选择最原始的版本中提到的
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图 7: 空间结构（上）和量化（下）的敏感度实验. 对于 MM1 & MM2, 值越低越好. 对于 MM3 & MM4, 值越高越好.

五种统计特性。如 Tab. 2所示。Gabor 和 GLRLM 都
是纹理特征，其他两个则是边缘特征。所有的纹理特
征（GLRLM,Gabor）和本文所提的 Scoot 指标给出了
一个与人为排名一样好 (比如, ≥68%) 的结果（Jud）。
在这些纹理特征中，Scoot 得到了一个与人为排名一致
且保持较高的平均性能（Jud）。GLRLM 在 MM1 & 2
& 3 上则可以表现较好。Gabor 在 MM1 & 2 上表现较
为合理，但是在 MM3 上效果较差。对于基于边缘的特
征，Canny在所有的元度量上都失败了。对于轻微缩小
（MM1）和旋转（MM2），Sobel 非常稳定，但不能捕获
内容 (MM3)，与人的判断 (JUD) 不一致。有趣的是，
Canny、Sobel和 Gabor给不完整的笔画打了比 SOTA
算法生成的素描图像更高的分数。换句话说，指标完全
颠倒了所有测试用例的排名结果。就总体结果而言，我
们得出的结论是，“CE” 特征相较于其他特征具有更好
的鲁棒性。

空间结构的敏感性如何? 为了分析空间结构的影响，我
们引出了 7 组实验，可将素描图像分为不同大小的网
格，比如 k被设置为 1, 2, 4, · · · , 64。Fig. 7(b)中，MM3
& 4 的结果表明，k = 1 具有最优表现。然而，k=1 的
不足在于它只能获取图像级别的统计特性，并且忽视
了素描的纹理。也就是说，一张经过随机组合的素描图
像也可以得到一个较高的分数。Fig. 7(a) 中，元度量 1
的实验清楚地表明，在 CUFS 数据集上，k = 4 时可以

达到最佳性能。根据这两个实验，k = 4 时可以取得最
鲁棒的结果。

量化的敏感性如何? 为了确定量化参数 Nl(基线: Nl =
{2, 4, 6, 8, 16, 32, 64, 128}) 取哪个值可以获得最优性
能，我们进一步做了一个敏感性测试。从 Fig. 7(c)&(d)
中，我们可以观察到将输入素描图像量化到 32 个灰度
级可以取得最佳结果。然而，对于 MM3 & MM4 实验
却得到了一个很差的表现。综合考虑这些实验，Nl = 6

可以取得最鲁棒的结果。

7. 总结

在本文中，我们探索了人类感知问题，比如人类选
择和指标之间存在哪些不同。一个用来分析上述问题
的途径是人脸素描。我们提出了一个特定的指标，名为
Scoot（结构共生纹理），该指标可以获取人类感知，并
在提出的三个元度量上进行了分析。最后，我们构建了
第一个人类感知素描数据集，它可以用来评估一个指
标和人类感知之间的契合度。我们在 Scoot 架构上系
统地评估了基于纹理/基于边缘的特征，并将它们与经
典指标进行了比较。研究结果表明，“空间结构”和“共
生”纹理是人脸素描中两种普遍适用的感知特征。在未
来，我们将继续开发和应用 Scoot，以进一步推动前沿
研究，如，背景移除评估 [94]。
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