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摘　要: 皮肤衰老问题日渐引起关注, 皱纹可以有效反馈皮肤抗衰老治疗进程, 还可以反映人的生活方式、提供关

于皮肤健康状况的信息. 现有皱纹检测算法受到人脸五官及图片背景的影响, 需要将面部区域切割成多个模块后才

能进行检测, 且仅能在额头处水平方向皱纹的检测中展现出较好的结果, 具有较强的局限性. 针对上述问题, 本文提

出一种基于改进 DeepLabv3+和半自动标签策略的面部皱纹检测算法, 主要创新点包括: (1) 结合面部纹理特征和皮

肤科医生对皱纹的人工标注生成深度学习所需的目标数据集标签; (2) 使用轻量级的MobileNetV2网络作为模型的

主干网络, 以降低网络参数量和计算量; (3) 加入混合注意力机制, 增强特征提取能力. 最终, 使用原始图像和生成标

签训练所构建的学习模型, 实现面部皱纹检测. 采用 Jaccard相似性指数对本文方法的准确性进行评估. 实验结果表

明, 所提算法相较于传统算法、U-Net网络、HRNetV2网络、PSPNet网络和原始 DeepLabv3+网络显示出更好的

性能.
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Abstract: Skin aging is an increasing concern, and wrinkle information provides effective feedback on the progress of
anti-aging treatments for the skin. It also reflects a person’s lifestyle and offers valuable insights into skin health. Existing
wrinkle detection algorithms are influenced by facial features and image backgrounds, require segmentation of the facial
region into multiple blocks before detection, and perform well only in the detection of horizontally oriented wrinkles at
the forehead, which presents a significant limitation. Motivated by these challenges, this study proposes a facial wrinkle
detection algorithm based on an improved DeepLabv3+ model and a semi-automatic labeling strategy, characterized by
the following procedures: (1) The algorithm combines facial texture features with rough annotations of wrinkles provided
by dermatologists to generate the ground truth required for deep learning; (2) A lightweight, MobileNetV2 network is
utilized as the backbone of the model to reduce network parameters and computational complexity. (3) A hybrid attention
mechanism is incorporated to enhance feature extraction capability. The deep learning model is subsequently trained using
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the original images and ground truth labels. The accuracy of the proposed method is evaluated using the Jaccard similarity
index. Experimental results demonstrate that the proposed algorithm outperforms traditional algorithms, the U-Net
network, the HRNetV2 network, the PAPNet network and the original DeepLabv3+ network in wrinkle detection.
Key words: DeepLabv3+; lightweight network; attention mechanism; wrinkle detection; semi-automatic annotation

皮肤是人体最大的器官, 面部皮肤的衰老和抗衰

老研究越来越多[1–3]. 由皮肤组织结构变化引起的皱纹

是衰老的重要特征[4]. 随着生活水平的提高, 面部皮肤

年轻化问题日渐引起关注, 皮肤美容护理成为人们的

关注热点. 为此, 皮肤科医生提出各种相关的面部皱纹

治疗方案[5–8], 化妆品公司也在积极推出各类抗衰产品,
而皱纹检测可以有效反馈面部年轻化的治疗疗效, 对
抗衰产品功效测试也很有价值. 除了年龄增长外, 皱纹

的形成还与人的生活方式密切相关[9]. 例如, 面部皱纹

可以反映一个人是否吸烟[10]和是否长期太阳暴晒[11].
皱纹还可以提供关于皮肤健康状态的信息, 例如银屑

病、皮肤癌等皮肤病变可能导致皱纹的异常产生. 通
过对皱纹的检测, 可以帮助人们及早发现一些潜在的

健康问题. 此外, 皱纹检测还应用于年龄估计[12]、人脸

识别、表情识别[13]等方面. 综上, 准确皱纹检测可以为

上述相关应用研究提供基础信息且有助于辅助医学诊

断, 说明皱纹检测具有重要的研究意义和应用价值.
目前, 研究人员已提出多种方法来检测面部皱纹.

Lodén等人[14]使用硅胶制作皱纹体膜来分析皱纹特性,
但是难以获得与实际皮肤形态高度一致的皱纹体膜导

致该方法的临床实用性较差. 随着计算机技术发展,
Batool等人[15]提出利用马尔可夫点过程进行人脸皱纹

检测, 但该方法受到初始线段位置的影响, 且计算耗时

长. 为减少计算时间, 他们又提出一种基于 Gabor滤波

器的皱纹曲线对象检测方法[16], 能够快速定位面部皱

纹. 另一种计算复杂度较低的皱纹检测方法[17]是基于

最大曲率法实现的, 但这两种方法在高分辨率图像及

皮肤粗糙的人脸图像上受噪声干扰严重, 皱纹检测率

较低. 鉴于这些限制, 自动检测和量化面部皱纹的混合

海森滤波器 (hybrid Hessian filter, HHF)方法[18]被提出.
与上述方法相比, HHF表现出更好效果, 然而该方法仅

适用于面部局部粗大皱纹的检测. 针对传统皱纹检测

方法存在的问题, Kim 等人[19]提出利用深度学习进行

面部皱纹检测. 他们使用半自动标签训练 U-Net 网络

来避免对人脸区域进行切割, 打破了传统方法的局限

性. 可以看出, 基于深度学习进一步改进、优化网络模

型和提升网络性能是提高皱纹检测率的有效方法.

鉴于此, 本文提出一种基于改进 DeepLabv3+和半

自动标签策略的面部皱纹检测方法. 首先, 提出半自动

标签策略制作皱纹数据集以满足皱纹检测模型的输入

需求. 然后, 利用制作的数据集对改进的 DeepLabv3+

模型进行训练, 以实现面部皱纹的检测. 其中, 改进的

DeepLabv3+模型使用轻量级网络MobileNetV2作为主

干网络, 以减小原始 DeepLabv3+网络[20]的参数量, 提

高运算效率. 同时, 加入混合注意力机制提高网络精确

度, 使皱纹检测率更高. 最后, 本文将改进的算法与传

统算法 (Gabor滤波器、HHF算法)、U-Net网络、HR-

NetV2 网络、PSPNet 网络、DeepLabv3+原始网络以

及未结合注意力机制的改进 DeepLabv3+网络进行性

能对比. 基于 Jaccard 相似性指数 (Jaccard similarity

index, JSI) 的实验结果表明, 本文算法相较上述方法

JSI分别提升了 44%、45%、7%、2%、16%、3%和 6%. 

1   数据集制作流程

由于未检索到与皱纹相关的公开数据集, 本文提

出一种半自动标签策略, 即通过人工标注数据与原始

图像的纹理映射融合生成真实标签, 并用于后续神经

网络的训练. 该标签策略具体流程如图 1所示, 包含如

下步骤.

1) 皮肤科医师对面部原始图像 I 中的皱纹进行粗

略标记, 并将其转化为二进制掩膜 M;

2) 利用维纳滤波器[21]通过式 (1) 从面部原始图像

I 中提取特征纹理图 T:

T (x,y) =
(
1− I(x,y)

1+ Iw(m,n)(x,y)

)
×255 (1)

Iw (m,n)

(m×n) (x,y)

其中,  表示维纳滤波图像,  表示滤波器尺寸为

,  是像素点坐标;

M T

T

3) 将二进制掩膜 与特征纹理图 相乘, 从特征

纹理图 中去除非皱纹纹理, 从而得到新的纹理特征图
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T ′ , 如式 (2)所示:

T ′(x,y) =
{

T (x,y), M(x,y) > 0
0, otherwise (2)

T GT4) 使用自适应阈值[22]从 中生成真实标签 .
  

原始图像I 特征纹理图T 皱纹特征纹理图T′

粗略标记图 二进制掩膜M 真实标签GT

×

 
图 1    真实标签 M 生成流程 

2   DeepLabv3+网络结构

DeepLabv3+是 Google 提出的深度卷积神经网络

模型, 由 DeepLabv3 改进而来. DeepLabv3+网络由编

码器和解码器组成[20], 其网络模型如图 2所示.
在编码阶段, DeepLabv3+使用 Xception 作为主

干网络, 加深网络的深度[23]. 由于图像中需要分割的

目标种类和分割尺度不尽相同, 对有多个目标种类的

图像使用同层特征进行分割不能确保分割效果. 因此

DeepLabv3+提出了空洞空间金字塔池化结构 (atrous
spatial pyramid pooling, ASPP)[24]. ASPP对特征图分别

进行扩张率为 6、12、18的 1×1和 3×3卷积及全局平

均池化操作. 接着进行特征融合并压缩通道, 完成多尺

度的特征提取[25]. 在解码阶段, 首先将编码阶段得到的

特征图上采样 4 倍, 并与主干网络提取的特征图在通

道上进行拼接, 再进行 4倍的上采样, 来恢复目标边界

信息得到最终预测结果.
 
 

ASPP

DCNN

Atrous Conv

1×1 Conv

1×1 Conv

3×3 Conv
Rate 6

3×3 Conv
Rate 12

3×3 Conv
Rate 18

Image

Upsample
by 4

Upsample
by 4Concat1×1 Conv 3×3 Conv

Input
image

pooling

Output
image

 
图 2    DeepLabv3+网络模型

 
 

2.1   改进 DeepLabv3+网络结构

面部皱纹大多数是长条状的, 具有丰富的边缘信

息, 要求网络具有较高的细节提取能力[26]. DeepLabv3+
网络可满足上述要求, 但其主干网络 Xception 结构复

杂且计算量庞大, 耗费时间量大, 不利于面部皱纹检测

算法的广泛应用. 因此, 针对 Xception 网络的缺点, 本
文利用轻量级网络MobileNetV2替代 Xception作为主

干网络以减少计算量、缩短运算时间, 但轻量级网络

必然带来一定的计算损失. 通过在 ASPP 模块后接入

CBAM模块, 对特征图进行特征强化, 从而有效弥补精

度损失的问题. 同时, 结合 Dice Loss 和交叉熵损失函

数解决检测目标位置矫正的问题. 经过上述步骤完成

对 DeepLabv3+网络的改进, 如图 3所示. 

2.2   轻量化的 MobileNetV2 主干网络

大型网络的计算量和参数量庞大, 对计算机性能

要求高. 为了能将皱纹检测模型搭载到移动或嵌入式
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设备, 本文采用轻量级网络作为主干网络. MobileNetV2

因其具有参数少、计算损失小、准确性高的优势, 是

轻量级网络的典型代表. 其轻量级主要体现在对深度

可分离卷积 (depthwise separable convolution, DSC)[27]

的使用上. DSC 通过将常规卷积分为深度卷积和逐点

卷积, 实现空间特征和通道特征的分离, 从而减少计算

量. 具体地, 深度卷积阶段仅处理输入特征图的空间特

征. 在该阶段, 每个输入通道独立进行卷积操作, 即一

个通道只由一个卷积核进行卷积, 输出的通道数不改

变. 该阶段不涉及通道间的特征融合, 从而有效降低了

计算量. 逐点卷积阶段负责处理通道特征, 将深度卷积

阶段得到的中间特征图进行通道间的特征融合. 该阶

段卷积核尺寸为 1×1, 因此计算量依然较低. DSC过程

如图 4所示.
 
 

ASPP

4× 4×

输入图像

输出图像

CBAMMobileNetV2

 
图 3    本文网络结构

 

 
 

深度卷积

12

12

3
3

3
5

5

8

8

8

8

2561
1
1 1

1

逐点卷积

×256

 
图 4    深度可分离卷积过程

  

2.3   混合注意力模块 CBAM
注意力机制目前广泛应用于深度学习的许多领域.

其中, 卷积注意力模块 (convolutional block attention

module, CBAM)是一种结合了空间和通道的混合注意

力机制模块, 其结构如图 5所示. 给定一个中间特征图,
CBAM 将沿通道和空间两个维度依次推断注意力图,

最后将注意力图与输入特征图相乘以进行自适应特征

优化, 从而突出图中的重要特征, 抑制无用特征[28].

 

通道注意力 空间注意力

输入特征 输出特征

× ×

 
图 5    混合注意力模块

  

2.4   改进损失函数

损失函数用于评估模型预测结果与真实结果之间

的误差. 最小化损失函数可调整模型参数, 使模型能够

更好地逼近真实结果, 因此常被用作优化算法的目标

函数.
交叉熵 (cross entropy) 为图像语义分割任务中常

用的损失函数, 主要用于衡量模型输出与标注样本的

接近程度, 其公式为:

cross entropy = −
k∑

i=1

yi lg Pi (3)

k y i yi

Pi i

其中,  为类别数量,  为标签, 若类别为 , 则 为 1, 否
则为 0.  为神经网络输出, 即类别为 的概率[25]. 交叉

熵损失函数数值越小, 模型性能越好.
然而, 当目标像素样本与背景像素样本差距较大

时, 交叉熵损失函数显示出的效果达不到预期. 利用

Dice Loss 函数可弥补这个不足, Dice Loss 函数将目标

图像分割的评价指标作为损失, 用于衡量交并比. 其公

式为:

Dice Loss = 1− 2|X∩Y |
|X|+ |Y | (4)

X Y其中 ,   表示目标类预测集合 ,   表示真实标签类集

合[29]. Dice Loss 数值越小, 模型性能越好.
为了适应各种目标样本, 得到理想的损失函数值,

本文将交叉熵损失函数和 Dice Loss 损失函数相加作

为最终的损失函数, 其公式为:

Loss = cross entropy+Dice Loss (5)
 

3   实验 

3.1   数据集

因 Flickr-PAD数据集[30]中包含大量各个年龄段的

面部图像数据, 所以为了验证本文模型对皱纹检测的

有效性, 本文从该数据集中随机选取了 300 张像素为

1024×1024、不同年龄且都具有皱纹特征的面部图像.
利用编程语言 Python 中的图像处理库 OpenCV 调整
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M
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GT

图片像素尺寸, 将其调整为 512×512大小, 以减小计算

量. 然后, 由皮肤科医师对 300 张图片进行皱纹标记,
生成粗略标记图 . 再按照第 1 节所提出的数据集制

作流程对面部图像原图 和粗略标记图 进行特征提

取、相乘等处理后得到用于训练的真实标签 . 图 6
展示了本文所制作数据集的个别示例.
  

(a) 原始图像

(b) 粗略标记图

(c) 真实标签 
图 6    数据集实例

 

为了加强数据集的多样性, 提高模型泛化能力, 通
过旋转、裁剪、对比度增强、亮度增强和扭曲变形等

方式对已生成的数据集进行增强处理[31], 如图 7 所示.
最终, 原数据集被扩容至 2 560张图像. 本文按照 8:1:1
的比例将目标数据集划分为训练集、验证集和测试集.
  

原图

旋转180° 随机旋转并等幅裁剪

随机透视变形 对比度减弱

亮度减弱 
图 7    数据增强效果 

3.2   实验环境

本文算法基于 Python 3.9, 在 PyTorch 1.13.0 框架

中进行构建. 实验设备的参数如下: CPU 为 Intel Core
i9-12900K, 显卡为 RTX 3070, 内存 RAM为 32 GB. 操
作系统为Windows 11专业工作站版. 训练过程采用的

超参数设置如下: 学习率为 0.01, 每批次输入大小为 8,
训练迭代次数为 100, 优化器为 Adam[32]. 

3.3   评价指标

为了分析和比较各种皱纹检测算法的总体有效率,
使用 JSI [15]作为评价指标. JSI 有精确性高、操作简

便、不受计算机环境影响等特性, 可更好地比较有限

样本集之间的相似性与差异性. 其计算公式如下:

J(A,B) =
|A∩B|
|A∪B| (6)

J(A,B) ∈ [0,1]

其中, A 和 B 分别指皱纹检测结果和真实标签. JSI 系
数值越大, 样本相似度越高, 且 . 

3.4   迁移学习

本文实验所需的数据集, 因制作过程繁杂, 时间和

人力有限, 导致样本数量较少, 无法满足深度学习网络

训练对数据集的需求. 为了解决样本数量不足的问题,
本文采用迁移学习方法, 以保证训练效果[33].

迁移学习分为两个主要阶段. 首先, 利用 Pascal VOC
数据集进行 DeepLabv3+网络模型的训练, 以初始化模

型参数. 在此过程中, 通过冻结 ASPP 模块和解码器结

构中的批量归一化层, 确保在特征迁移期间批量归一

化层不会更新, 从而降低模型错误率, 保障良好的迁移

效果. 在这一阶段得到的是预训练权重. 接下来, 将预

训练权重迁移至目标数据集上训练. 在训练初期, 冻结

主干网络, 以提高模型训练速度和防止权值被破坏. 随
着训练的进行, 将主干网络解冻, 使其参与整个模型的

训练过程. 本文参考迁移学习中常用的参数设置, 即
Epoch总值为 200, 冻结训练的 Epoch为 40. 

3.5   实验结果

在实验环境一致的情况下, 将本文算法与默认参

数下的 HHF[18]、Gabor[16]两种传统皱纹检测算法在整

体面部图像上进行对比. 所有对比实验均在测试集上

进行. 实验结果如图 8 所示. 可看出, HHF 和 Gabor 两
种传统算法在对整体面部皱纹进行检测时 ,  会将头

发、五官、背景区域等误检为皱纹, 导致检测效率低.
因此传统算法通常需要将人脸裁剪成多个不含上述影

响因素的模块后才能进行检测, 而本文算法很好地解

决了该局限性, 无需对人脸进行裁剪便可实现对整体

面部的皱纹检测.
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(a) 原始图像

(b) Gabor算法结果

(c) HHF算法结果

(d) 本文算法结果 
图 8    整体面部对比结果

 

由于传统方法的局限性, 为了更好地对比各种算

法检测皱纹的效果, 仅选择额头和眼周区域作为实验

对象. 除了与传统方法进行对比外, 还在实验环境和超

参数一致的情况下, 采用与本文方法完全一致的训练

流程, 将本文算法与原始 DeepLabv3+网络[20]、U-Net
网络[19] 、HRNetV2网络[34]、PSPNet网络[35]进行对比.
所有对比实验均在测试集上进行. 为更细节地说明本

文算法的有效性, 我们从测试集中分别选择 3 张额头

和 3 张眼周皱纹的典型图片进行展示, 如图 9 和图 10
所示. 由图 9 和图 10 可以看出, 两种传统方法的检测

效果最差, 存在遗漏大范围面部皱纹和边缘分割不准

确的问题. 使用 U-Net网络、HRNetV2网络、PSPNet
网络及原始 DeepLabv3+网络弥补了传统方法的缺点,
但对细小皱纹的检测率仍然不高. 相较之下, 本文算法

进一步弥补了上述方法的缺陷, 使皱纹检测准确率更

高、边缘分割更清晰. 此外, 为全面评估轻量级网络

MobileNetV2替代 Xception作为主干网络在皱纹检测

任务中所带来的计算损失与精度之间的权衡, 我们与

以 Xception 为主干网络, 且未加入注意力机制的改进

DeepLabv3+网络进行性能对比.

 

(a) 原始图像

(b) 真实标签

(c) Gabor

(f) U-Net

(g) HRNetV2

(e) PSPNet

(j) 本文

(d) HHF

(h) 原始DeepLabv3+

(i) 改进DeepLabv3+ (无注意力机制)

 
图 9    额头区域皱纹检测结果的比较

 

  

(a) 原始图像

(b) 真实标签

(c) Gabor

(d) HHF

(e) PSPNet 
图 10    眼睛周围区域皱纹检测结果的比较
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(f) U-Net

(g) HRNetV2

(j) 本文

(h) 原DeepLabv3+

(i) 改进DeepLabv3+ (无注意力机制)

 
图 10    眼睛周围区域皱纹检测结果的比较 (续)

 

表 1 为各模型检测结果与真实标签的 JSI 性能比

较. 结果表明, 本文算法的 JSI指标优于其他算法, 其皱

纹检测结果更接近真实标签. 以额头区域为例分析, 本
文方法相较于对比方法, JSI 分别提升了 44%、45%、

7%、2%、16%、3% 和 6%. 因此, 本文所提出算法相

较传统算法、U-Net 网络、HRNetV2 网络、PSPNet
网络和原始 DeepLabv3+网络显示出更好的性能. 但轻

量级网络会带来一定计算损失, 在额头、眼睛皱纹检测

结果中改进 DeepLabv3+的 JSI指标比原始 DeepLabv3+
网络分别下降了 0.03、0.06. 因此, 我们加入注意力机

制以弥补损失, 由表 1 可以看出算法通过引入注意力

机制策略, 有效平衡了算法的计算损失与精度.
 
 

表 1    JSI性能比较
 

方法 额头 眼睛周围

Gabor[16] 0.21 0.15
HHF[18] 0.20 0.18
PSPNet[35] 0.49 0.46
U-Net[19] 0.58 0.55

HRNetV2[34] 0.63 0.61
DeepLabv3+[20] 0.62 0.62

改进DeepLabv3+ (无注意力机制) 0.59 0.56
本文 0.65 0.66

 

表 2为各模型在 RTX 3070 GPU上进行皱纹检测

的性能比较. 可以看到, 本文算法对单张图片的分割耗

时显著降低, 是原 DeepLabv3+的 49%, 具有更好的实

时性, 更适合嵌入移动端. 并且本文算法的参数量远小

于原始 DeepLabv3+网络、PSPNet 网络、HRNetV2
网络及 U-Net 网络. 因此得益于 MobileNetV2 的轻量

性, 本文算法能够有效减小参数量和运算时间, 并且提

高 JSI性能.
  

表 2    模型分割性能比较 (GPU)
 

方法 单张图像分割耗时 (s) 参数量 (M)

Gabor[16] 5.64 —
HHF[18] 5.55 —
PSPNet[35] 7.67 45.69
U-Net[19] 3.95 27.89

HRNetV2[34] 7.98 65.52
DeepLabv3+[20] 7.62 54.73

改进DeepLabv3+ (无注意力机制) 3.46 5.57
本文 3.74 5.83

 

4   结论

本文提出一种基于改进 DeepLabv3+和半自动标

记策略的面部皱纹检测算法. 首先提出半自动标签策

略, 从原始图像生成真实标签, 然后与原始图像一起用

于网络的训练. 所提出的改进网络首先使用轻量化的

MobileNetV2 作为主干特征提取网络以降低网络参数

量, 然后通过在 ASPP 特征提取模块后加入混合注意

力机制以弥补轻量网络带来的精度损失. 最后, 结合

Dice Loss 和交叉熵损失函数解决分割目标位置矫正问

题. 为解决数据集较少的问题, 本文还采用了数据增强

和迁移学习. 实验结果表明, 所提算法性能优于现有的

皱纹检测方法, 具有更好的检测精度. 此外, 本文算法

在单张图像分割方面表现出较短的计算耗时, 具备卓

越的实时性, 有效完成面部皱纹检测任务. 这一性能优

势为其在移动端嵌入并开发应用提供了技术支持.
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