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摘　要　草图识别是一项很具有挑战性的工作.目前,大部分草图识别的工作都将草图当作普通的纹理图像,忽视了

草图的时序性.因此,文中通过挖掘草图的时序性,将草图笔画按照时间分组.为进一步利用时序特征在草图识别过

程中的作用,使用了循环神经网络将笔画分组按照时间序列作为输入,最后使用联合贝叶斯将各个时序下获得的草图

特征进行整合,完成草图的识别工作.在公开标准数据集上对所提算法进行了测试,实验结果显示该算法的识别准确

率明显高于其他算法.
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１　引言

自古以来,草图就是人类记录和沟通的重要手段.在现

代应用中,用户可以通过画出不认识或者想买的物体,然后通

过草图检索达到认识物体或购买物体的目的.在过去的几十

年中,研究人员探索了草图在各个领域的应用场景,比如草图

识别[１Ｇ２]、基于草图的图像检索[３Ｇ４]、基于草图的３D 模型检

索[５]等.然而,识别非专业人员绘制的草图是一项对人类来

说很有挑战性的工作.其原因有以下几点:首先,草图具有高

度抽象性,例如,我们可以使用简单的几个类似火柴棍的笔画

表示人类的身体;其次,我们可以使用不同的绘制方法绘制草

图,所以即使是相同的物体,也有很多不同风格的表示方法,
例如牛的草图,我们可以简单地绘制出牛的轮廓外形,也可以

绘制出牛的花纹等细节特征;最后,草图缺少视觉信息,因为

简单线条的组合就足以构成完整的草图.草图的以上３点特

征显示了它与传统图像的差别,但是目前用于草图特征提取

和识别的方法普遍将草图视作传统的纹理图像,而忽略了草

图的特性.
在提取草图特征时,研究人员通常使用在传统图像领域

取得很好效果的特征,比如方向梯度直方图(Histogramof
OrientedGradient,HOG)[６]、尺度不变特征转换(ScaleＧInvaＧ

riantFeatureTransform,SIFT)[７]等.这些特征都高度依赖

于丰富纹理特征的梯度,但是草图只有很简单的线条,并不具

有丰富的纹理信息.神经网络在许多领域获得了巨大的成

功,因此有部分工作将神经网络应用于草图的识别,但是大部

分网络的结构均是针对传统纹理图像,与前文提到的特征一

样,这些网络并没有考虑草图独有的稀疏性.因此,文献[８]
中提出了一种专门用于草图特征提取和识别的神经网络,实
验结果显示该方法的识别准确率明显高于使用其他手工特征

或者神经网络结构的方法.
大部分针对草图识别的工作忽略了草图的时序性,它们

将草图与传统图像视作相同的事物.但是,与传统图像一次

性获得所有的像素点相比,草图中的笔画是随着时间的增长

而不断增加的,这种特性称为草图的时序性.文献[８]使用了

草图的时序性,利用时序性将草图分组,并同时将其输入到具

有同样结构的深度网络中,但忽略了这些分组在时间序列上

的相关性.
综上,本文首先根据草图的时序性将草图笔画分组,然后

通过循环神经网络获取不同组之间在时间序列上的关联性,
最后将循环神经网络不同时间的输出连接起来作为草图的特

征,使用联合贝叶斯完成草图的识别分类工作.本文算法的

整体流程如图１所示.



图１　算法流程图

２　相关工作

本节回顾用于草图识别的特征和网络结构.

２．１　草图识别的相关特征

２０１２年,Eitz[１]公开了一个包含２００００张草图的数据集,
这个数据集中包含了我们生活中常见的２５０类事物,每类有

８０张草图示例.其在文中提到了人类在这个数据集上的识

别准确率,这个结果证明了草图识别是一项很有挑战性的工

作,因为人类的识别准确率仅为７３．１％.用于草图识别的特

征大致可以分为两类,一类是手工设计的特征,另一类是从神

经网络中学习到的特征.
手工设计的特征一般都是在传统图像识别领域取得很好

分类和识别效果的特征,比如 HOG 特征、SIFT 特征.因此

使用这些特征识别草图的一个前提是把草图当作传统的纹理

图像.文献[１]划分多个图像窗口,然后在每个图像窗口中提

取草图的特征,该方法也将草图没有连续的梯度和稀疏性考

虑在内.文献[２]使用费舍向量和空间金字塔来提取草图的

特征.文献[９]使用多核学习的方法学习不同特征的权重,因
为不同的特征之间具有互补性,所以这种方法很大程度上提

高了草图识别的准确率.
近年来,神经网络在多个领域都获得了很好的成果[１０],

比如图像分类、自然语言处理等领域,这是因为深度神经网络

可以使用学习的方法学习到更有区分性的层次化特征.文献

[８]充分考虑了草图的独有属性,设计了专门用于草图识别的

神经网络,实验结果显示该方法超越了人类创造的最高识别

准确率.文献[１１]提出了一种手绘草图的参数化方法,利用

草图笔速和曲率信息寻找笔画的特征点,然后将特征点拟合

成分段的贝塞尔曲线.该方法使用统一的参数化模型描述草

图,为进一步的应用如草图识别打下了良好的基础.文献

[１２]根据草图笔画的方向、曲率和速度,将草图划分成多个原

语形状,然后使用原语形状之间的关系描述语义符号的特征,
最后使用贝叶斯分类器完成草图的分类工作.其作者将提出

的方法用于电路符号的识别,实验结果显示该方法获得了显

著的效果.文献[１３]提出了一种基于时序关系的草图识别算

法,根据笔画速度和曲率,将草图划分成各种原语形状,然后

使用各个原语形状和原语形状之间的关系构造决策树,同时

完成草图的识别工作.

２．２　草图识别的相关网络结构

卷积神经网络和循环神经网络是神经网络的两个重要的

分支.在过去的十年中,神经网络在多个领域均获得了巨大

的成功[１０,１４].LeNet[１５]是一个非常典型的神经网络,它被用

于手写数字的识别.文献[１６]使用孪生网络完成了基于草图

的３D模型检索工作.然而,这些工作都将草图当作传统的

纹理图像,而忽视了草图固有的稀疏性、时序性等其他属性.

为了尽可能利用草图的固有属性,文献[８]设计了一个名

为SketchＧAＧNet的神经网络.该网络为了适应草图的稀疏

性,使用更大的卷积核和池化尺寸.草图区别于传统图像的

另一重要特点是草图具有时序性,获得传统图像时,我们可以

一次性获取所有像素点;但是获取草图时,我们需要不断地添

加草图的像素点.文献[８]通过草图笔画分组,使用不同网络

提取各个笔画组的特征.这种做法体现了草图具有时序性,

但是其没有将这些时序的关系体现出来.草图不是唯一一个

具有时序性的事物,许多其他事物如语音、文本等也具有时序

性.在处理语音识别[１７]、文本生成[１８]等任务时,研究人员引

入循环神经网络来提高准确率.循环神经网络网络(RecurＧ

rentNeuralNetwork,RNN)是一种适合处理输入具有“前后”

关系的网络,它可以为两个输入之间的隐藏单元建立联系,然

后把前一个输出传递给后一个输入.然而,原始的 RNN 中

存在梯度消失等问题,当输入序列很长时,RNN 很难完成多

层神经网络的反向传播,这就容易造成梯度消失和梯度爆

炸[１９].为了克服循环神经网络的缺点,研究人员相继提出长

短期记忆网络(LongShortTerm Memory,LSTM)[１９]和门控

制单元(GatedRecurrentUnits,GRU)[２０].GRU 是轻量级的

LSTM,只需要训练更少数量的参数;而且在某些情况下,

GRU的效果比LSTM 更好.

３　基于时序特征的草图识别方法

本节介绍本文提出的基于时序特征的草图识别方法.首

先介绍门控制单元,然后探索笔画的关系和草图特征的提取,

最后介绍本文使用的网络结构及草图识别的方法.

３．１　门控制单元

GRU是基础的网络结构,我们使用它来探索草图的时序

性.一个 GRU网络的功能是学习如何将输入序列XT＝(x１,

x２,􀆺,xT)映射到输出序列YT ＝(y１,y２,􀆺,yT),式(１)－
式(５)反映了这种映射关系.

rt＝sigm(Wxrxt＋Whrht－１＋br) (１)

zt＝sigm(Wxzxt＋Whzht－１＋bz) (２)

ht
~
＝tanh(Wxhxt＋Ut(rt☉ht－１)＋bh) (３)

ht＝(１－zt)☉ht－１＋zt☉ht
~ (４)

yt＝Whyxt (５)

其中,xt 是第t个输入;yt 是第t个输出;ht 是隐藏单元,由

rt,zt,ht
~
共同控制.操作☉表示两个向量对应元素的乘法.

W ∗ 和U 是 GRU 的权重矩阵,b∗ 是 GRU 的权重向量.与

GRU有关的更多细节信息可以参考文献[２１].

３．２　基于GRU的时序网络结构

本节首先介绍笔画分组的方法,然后介绍提取笔画组特

征的方法.

３．２．１　笔画分组

对于传统的图像,我们可以一次性获得所有的像素,但是

对于草图,我们不是一次性获得草图的所有内容,而是随着时

间的进行,不断向草图中添加笔画,因此草图笔画的顺序是一
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个很重要的信息.经过研究发现[１],人们在画同一个物体时,

有着不同的笔画顺序.如图２所示,图中有两种飞机,被２条

虚线分为３个部分,中间的部分是完整的草图,左侧部分表示

每个草图的第１到第１０画.从左侧部分可以看出相同的物

体有着不同的笔画顺序,因此,如果直接将每个笔画的特征当

作 GRU的输入,则不同的输入将会使得网络不够稳定.图２
中右侧的部分为根据笔画顺序划分的笔画组,第一列是草图

的前２０％的笔画,第二列是草图的前４０％的笔画,依次类推,

每个笔画组都增加２０％的笔画;最后一列就是完整的草图.

从这对草图中可以看出,在相同列中,笔画组的差异性很小.

我们统计数据集中所有草图的笔画数目,其中有５４．７％的草

图由６~２０画构成,同时有１６％的草图的笔画数少于５.因

此为了减少笔画顺序带来的影响,每个草图的笔画都根据时

序分成５个笔画组.如果笔画组的数目过少,则笔画组将会

既包含外轮廓信息也包含细节信息;而当笔画组数目过多时,

笔画分组将会演变成一组只有１画的情况.假设草图S有N
个笔画,记作(s１,s２,􀆺,sN－１,sN ),第一个笔画组包含的笔画

为s１~sN/５第二个笔画组包含的笔画为s１~s２N/５,依次类推,

最后一个笔画组包含草图S 的所有笔画.在笔画分组过程

中,每组增加的笔画数目是相同的,这是因为各个笔画的重要

性相同,保证了各个笔画组信息增量的公平性.为了实现鲁

棒性,我们裁剪了每个笔画组的５个部分,然后又取这５个部

分的镜面映射[１０].完成这个操作后,每个笔画组对应１０个

草图,因此一个完整的草图对应５０个草图,记作S＝(ss１,

ss２,􀆺,ss４９,ss５０).图３展示了一个笔画组中的草图输入顺

序,当t是奇数时,输入是笔画组的裁剪,当t是偶数时,输入

是笔画组镜面映射的裁剪.裁剪的顺序是左上、左下、右上、

右下和中心.

图２　笔画和笔画组对比图

图３　同一笔画组输入顺序示意图

３．２．２　获取草图特征的方法

在提取草图特征方面,我们选择 SketchＧAＧNet提取草图

的特征.与其他倾向于传统图像的网络相比,SketchＧAＧNet
是研究人员专门为草图设计的网络.SketchＧAＧNet网络共有

８层,前５层为卷积层,后３层为全连接层;每个卷积层对应

的激活函数为 ReLU;最后一层有２５０个输出单元,对应 TUＧ
Berlin数据集[１]中的２５０类.与传统图像相比,草图的纹理

信息很少,为了获得更多的信息,SketchＧAＧNet网络的卷积核

和池化层的尺寸更大.为了获得草图的特征,把３．２．１ 节中

获得的草图依次输入到SketchＧAＧNet中,然后将最后一个全

连接层的５１２维特征当作序列中每个草图的特征.

３．２．３　多时序融合及草图分类

将３．２．２节中获得的草图特征记作FS,如式(６)所示:

FS＝{f１,f２,􀆺,f５０},ft∈R１×５１２,１≤t≤５０ (６)
根据特征的时间关系,将每个时间的特征当作 RNN 的

输入,同时获得每个时间点的输出yt,所有时间点的输出如

式(７)所示:

Ys＝{y１,y２,􀆺,y５０},yt∈R１×２５０,１≤t≤５０ (７)
不同时间点的特征描述了草图的不同特征,不同特征对

草图识别的贡献度也应该不同.因此,我们选择联合贝叶斯

(JointBayes,JB)[２２]学习不同时间点特征之间的权重.给定

两个模型P(x１＋x２|H１)和P(x１＋x２|H２),它们分别表示实

例x１ 和x２ 属于同一类别和不同类别的概率,H１ 为两个实例

属于同一类别的假设,H２ 为两个实例属于不同类别的假设.
使用式(８)来描述两个实例x１ 和x２ 属于同一类别的程度.

r(x１,x２)＝logP(x１＋x２|H１)
P(x１＋x２|H２)

(８)

在本文中,草图的特征被当作x,使用训练 GRU 的数据

训练联合贝叶斯.完成学习后,计算每个测试草图和每个训

练草图的 相 似 度,最 后 使 用 K 近 邻 (K NearestNeighbor,

KNN)完成草图的识别和分类工作.联合贝叶斯混合了不同

的特征,为不同的特征分配了对应的权重,使得这些特征更具

有区分性.

４　实验结果及分析

本节首先给出本文方法和现有方法在公开数据集上的实

验结果及分析,然后验证联合贝叶斯的有效性.从实验结果

可以看出本文方法的识别准确率比其他方法高出６％.

４．１　数据集及数据增量

TUＧBerlin[１]是一个评估草图识别算法的通用数据集,因
此本文也使用这个数据集评估所提方法.这个数据集由

２００００张草图组成,每个类别有８０张草图,所以一共有２５０
个类别.数据集是通过 AmazonMechanicalTurk(AMT)平
台由１３５０名参与者完成的,因此数据集保证了物体类别的多

样性和每个类别内草图风格的多样性.我们使用６７％的数

据进行训练,３３％的数据进行测试.
在实验过程中,选择做数据增量来防止过拟合.为了增

加每个类别中草图的数量,我们对每个草图做一些变换,这些

变换包括水平的翻转和旋转([－５°,－３°,０,＋３°,＋５°],同时

也对原始草图做上、下、左、右平移(±１５°).在完成数据增量

后每个类别的草图数目由原来的８０张增长到(１０＋８)∗８０＝
１４４０张,所以对于 ２５０ 类,一共有 １４４０∗２５０＝３６００００ 张

草图.

４．２　实验设置

实验中,使用SketchＧAＧNet[８]提取草图特征.SketchＧAＧ
Net由５个具有相同结构的网络组成,这５个网络分别用来

训练５种不同尺度的草图.我们使用由尺度为２５６×２５６的

草图训练的网络提取草图的特征,然后使用最后一个全连接

层输出的５１２维特征作为草图的特征.使用深度学习框架

Torch[２３]实现我们的网络结构.

００２ 计 算 机 科 学 　２０１８年



４．３　识别结果对比

本节展示了本文方法与其他方法的识别准确率.这些方

法可以被分为两大类,第一大类是使用手工设计的特征识别

草图,包括 HOGＧSVM 方法[１]、结构组合匹配方法[２４]、多核

SVM[９]和费舍向量Ｇ空间池化方法(FisherVectorSpatialPooＧ
ling,FVＧSP)[２];另一大类是基于深度神经网络的方法,包括

AlexNet[１０]、LeNet[１５]、两 个 版 本 的 SketchＧAＧNet(SN１．０[８]

和SN２．０[２５]).实验 结 果 为 各 个 方 法 相 关 论 文 中 展 示 的

结果.
表１列出了各种方法在 TUＧBerlin数据集上的识别准确

率.从表中的结果来看,大部分基于深度神经网络方法的识

别准确率高于使用手工设计特征的方法.使用手工设计特征

方法的平均识别准确率为６３％左右,这个识别准确率低于人

类的识别准确率.这是因为这些手工设计的特征都是针对传

统图像的,依赖于传统图像中丰富的纹理信息,而且传统图像

是物体通过摄影设备得来的真实映射,所以这些特征并不适

用于草图识别,因为草图一般都是由简单的黑色线条组成,内
容稀疏,没有其他颜色纹理信息,而且草图是人类大脑对真实

物体处理后的产物,具有抽象性.从表中可以看出,基于深度

神经网络方法的平均识别准确率为７４％左右,比人类的识别

准确率高１％左右,比基于手工特征的方法高１１％左右.在

这些基于深度神经网络的方法中,SN１．０的识别准确率为

７４．９０％,是第一个高于人类识别准确率的结果;而它的升级

版本SN２．０则获得了７７．９５％的准确率.基于深度神经网络

的方法可以更好地学习草图的层次化特征,完成草图的识别

工作.而本文方法的识别准确率为８４．０１％,比SN２．０高出

６％左右,其原因有以下几点:首先,本文充分考虑了草图的稀

疏性和抽象性,所以使用专门用于识别草图的神经网络提取

草图特征,而不是使用传统的用于识别图像的方法;另外,本
文充分考虑了草图的时序性,将草图笔画分组,然后使用循环

神经网络探索各个笔画组的先后关系,同时使用联合贝叶斯

探索各个笔画组之间的重要性关系.

表１　识别准确率对比

方法 识别准确率/％

HOGＧSVM ５６．００

Ensemble ６１．５０

MKLＧSVM ６５．８０

FVＧSP ６８．９０

Humans ７３．１０

AlexNetＧSVM ６７．１０

AlexNetＧSketch ６８．６０

LeNet ５５．２０

SN１．０ ７４．９０

SN２．０ ７７．９５
本文方法 ８４．０１

４．４　联合贝叶斯的作用

本节探索联合贝叶斯对草图识别的作用.如表２所列,
未使用联合贝叶斯时,识别准确率只有７７．０５％,使用联合贝

叶斯之后,识别准确率达８４．０１％,增长了大约７％,这说明联

合贝叶斯混合了不同时间点的特征后,使得草图的特征更加

具有区分性,因此才能获得更高的识别准确率.如图４所示,
我们给出了几个有无联合贝叶斯的识别结果的示例.第一列

为待识别草图,第二列为无联合贝叶斯的识别结果,第三列为

有联合贝叶斯的识别结果.以图中的第三行的“橱柜”为例,

它被无联合贝叶斯的方法识别为“手”,我们可以看出橱柜和

手有着相似的结构特征,也就是说都有几层类矩形结构.在

无联合贝叶斯时,识别草图只能根据循环神经网络输出的特

征做出判断,虽然循环神经网络考虑了时序特征,但是没有考

虑时序特征之间的关系,所以将“橱柜”识别成“手”;在添加联

合贝叶斯之后,联合贝叶斯混合了不同的时序特征,使得草图

特征更具备区分性,因此给出待识别草图“橱柜”的正确分类.

表２　有、无联合贝叶斯的识别准确率对比

方法 识别准确率/％
无联合贝叶斯 ７７．０５

本文方法 ８４．０１

图４　有、无联合贝叶斯识别结果对比

结束语　本文提出了基于时序特征的草图识别方法,实
验结果表明本文方法的识别准确率明显高于现有方法.所提

方法充分考虑了草图的独有属性———稀疏性和时序性,同时

使用循环神经网络将时序性与神经网络结合;联合贝叶斯的

应用使得草图的特征更具有区分性.通过本文方法可以获得

草图的特征,这些特征还可以应用于其他草图相关的领域中,
例如:基于草图的图像检索、基于草图的３D形状检索等.
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