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风格线条画生成技术综述

刘子奇　刘世光

(天津大学智能与计算学部　天津３００３５０)
　

摘　要　线条画作为一种简单而有效的视觉传达手段,通过突出主要的细节特征,使得人们可以快速地获得主要信

息;同时,风格线条画作为一种艺术形式,让人们能够快速欣赏和理解其艺术特征.文中对线条画的生成方法进行了

综述与分析.线条画生成技术可以分为基于２D图像的方法与基于３D模型的方法.其中,基于２D图像的线条画生

成技术包括样本学习方法、非样本学习的数据驱动方法与非数据驱动方法;基于３D模型的线条画生成技术包括图像

空间方法、对象空间方法以及两者的混合方法.通过介绍与分析各种方法并对比分析其优缺点,总结了线条画生成技

术现阶段存在的问题及其可能的解决方案,并在此基础上对线条画生成的未来发展趋势进行了展望.

关键词　线条画,风格,２D图像,３D模型,样本学习,数据驱动

中图法分类号　TP３９１　　　文献标识码　A　　　DOI　１０．１１８９６/j．issn．１００２Ｇ１３７X．２０１９．０７．００３

　

SummaryofStylizedLineDrawingGeneration

LIUZiＧqi　LIUShiＧguang
(CollegeofIntelligenceandComputing,TianjinUniversity,Tianjin３００３５０,China)

　

Abstract　Linedrawinghasagreatadvantageinthetransmissionofvisualinformation．Asasimpleandeffectivemeans

ofvisualcommunication,itstressesmainfeaturesofthedetailssothatpeoplecangetthemaininformationquickly．At

thesametime,stylizedlinedrawing,asanartform,enablespeopletoappreciateandunderstandtheirartisticcharacteＧ

risticsquickly．Linedrawinggenerationtechnologycanbedividedinto２DimageＧbasedmethodsand３DimageＧbased

methods．Linedrawinggenerationtechnologybasedon２DimagesincludesdeeplearningmethodandtraditionalmeＧ

thod,whichcontainsdatadrivemethodandnonＧdataＧdrivenmethod．Linedrawinggenerationtechnologybasedon３D

modelcontainsimagespacemethod,objectspacemethodandtheirblendingmethod．ByintroducingandanalyzingvaＧ

riousmethodsandanalyzingtheadvantagesanddisadvantagesofdifferentmethodswithcomparisonsamongthem,this

papersummarizedtheexistingproblemsoflinedrawinggenerationtechnologyandtheirpossiblesolutions．Andonthis

basis,thefuturedevelopmenttrendoflinepaintingwasprospected．

Keywords　Linedrawing,Style,２Dimage,３Dmodel,ExampleＧbased,DataＧdriven

　

１　引言

线条画是一种简单而有效的形状可视化与可视化传达形

式,由能够表示物体形状特征的线条组成,可以简单的线条描

绘图像的主要特征.图１给出２D图像的线条画与３D模型

的线条画的示例,从中可以看出:线条画采用简单的线条形象

生动地描绘了图像内容的主要特征,并且在传达主要形状特

征的同时具有一定的艺术效果.

线条画由一组简洁的线条组成,在突出主要特征的同时

忽略不重要的细节,使得观察者能够快速识别认知图像或３D
模型的内容;同时,以线条画的形式表示,使得图片或３D 模

型在保留主要特征的同时在存储空间以及时间性能上得到显

著的提升.

(a)２D图像的线条画 (b)３D模型的线条画

图１　线条画示例[１Ｇ２]

Fig．１　Examplesoflinedrawing[１Ｇ２]

从艺术形式上讲,线条画对人们来说也是一种艺术作品,

线条画的风格属性使其区别于边缘图像.图２展示了不同方

法生成的线条画效果,其中,图２(a)－图２(d)着重于边缘的

提取,通过边缘线的提取以及连续性增强等线条优化的方法

使其更逼真,并未对风格进行仿真;图２(e)－图２(h)专注于

线条画风格的模拟,使生成的线条画不仅局限于对边缘的描



绘,在传达物体形状特征的同时还表达了一定的艺术效果.

　　(a)原始图像 　(b)边缘检测图像 (c)DOG滤波图像 (d)FDOG滤波图像

(e)素描图像　(f)卡通风格图像１　(g)卡通风格图像２ (h)模仿人绘画图像

图２　不同风格线条画示例[３]

Fig．２　Examplesofdifferentstylesoflinedrawing[３]

２　线条画生成技术概述

如图３所示,线条画生成技术从整体上可以分为基于２D
图像的线条画生成与基于３D模型的线条画生成.同时,２D
图像的线条画生成包括样本学习方法与非样本学习方法,非

样本学习方法又分为基于数据驱动的方法与非数据驱动的方

法.样本学习方法与数据驱动的方法专注于线条画风格属性

的模拟,通过使用大量数据能够更好地重现线条画的风格;非

数据驱动的方法对边缘的检测更准确且易于实现,从 Canny
边缘检测到高斯差分滤波(DOG),生成的线条画经历了从单

纯的边缘到相对光滑且连续的线条的过程;基于流的滤波进

一步增强了线条的连续性,减少了断裂、背景线等非期望线条

的出现;其他方法提供了不同线条画生成的途径且各有优点.

基于３D模型的线条画生成分为图像空间方法、对象空间方

法以及两者的混合方法.研究不同方法的优缺点及发展方向

对线条画生成技术的发展具有重要意义.

图３　风格化线条画生成方法分类

Fig．３　Classificationofstylizedlinedrawinggenerationmethods

３　２D图像的线条画生成

３．１　样本学习方法

样本学习方法可以分为机器学习与深度学习方法.机器

学习多应用于人脸线条画的生成,通过对样本数据的学习获

得人脸特征的训练模型,并将其应用于测试图像,得到与样本

数据风格相似的人脸线条画.而在深度学习方法中,线条画

的风格化生成通常作为图像风格迁移的一个特例.

１)机器学习:机器学习方法在线条画生成中具有广泛的

应用.陈洪等[４]通过训练 ActiveShapeMode(ASM)来对人

脸特征点进行自动定位,并根据样本计算几何变换,再对给定

图像使用训练的 ASM 提取并定位人脸特征点,进行非参数

化采样与几何变换后得到期望的线条画.Song等[５]提出了

一种简单而有效的人脸草图合成方法,其需要对包含照片Ｇ素

描对的训练数据集进行训练,并且在测试照片和每个训练样

本之间执行 KＧNN照片块搜索以用于素描块的选择,并用马

尔可夫随机场(MRF)来优化全局素描块选择,将人脸草图合

成作为图像去噪问题来解决.Wang等[６]在进行块选择时通

过组合位置约束与全局约束来进行最近邻搜索,在获得候选

图像块后,应用马尔可夫网络生成合成素描,然后利用相同的

马尔可夫网络对原始草图和合成草图之间的差进行建模,以

补偿高频细节.Liang等[７]将输入草图划分为多个块,并对

这些局部输入提取边缘描述符,然后基于分割的局部构建全

局马尔科夫随机场框架,并基于从一组训练数据中学习的耦

合字典为每个局部草图合成一系列候选照片.最后,对 MRF
进行优化,得到每个输入草图块的最终估计的照片块,并以此

合成真实的人脸照片.

图４为Song等[５]提出的线条画生成框架,对于测试照片

中的每个块,在照片中进行KＧNN搜索和线性估计,以获得匹

配的训练照片块和线性权重(x１,x２,􀆺,xk);在素描中使用权

值将相应的训练素描块映射到输出块中.

图４　样本学习方法示例[４]

Fig．４　ExamplesofexampleＧbasedmethods[４]

２)深度学习:基于卷积神经网络(CNN)的深度学习方法

通过对大量的样本数据集进行学习来生成与数据集风格对应

的线条画.Wang等[８]对于风格迁移提出一个多模态卷积神

经网络,它考虑了颜色通道和亮度通道的表现,并使用递增的

多重损失分层地执行程式化.这种方法不仅可以传递大规模

的、明显的风格线索,还可以传递微妙的、精致的风格线索,也

就是说可以生成视觉上令人愉悦的结果.由于缺乏显式表示

语义信息的图像来将图像内容与样式分离,Gatys等[９]使用

从优化目标识别的卷积神经网络导出的图像表示,使得高层

次的图像信息被显式化;并提出了一种艺术风格的神经网络

算法,它可以分离和重组自然图像的图像内容及风格.该算

法能够产生高质量的新图像,并将任意照片的内容与众多知

名艺术品的外观结合起来.鉴于许多方法集中在艺术风格转

移方面,很少限制输出图像的外观,Kaur等[１０]在不改变原始

图像内容的情况下,以真实感的方式将脸部纹理从样式脸部

图像转换为内容脸部图像.他们的框架在应用 MRFＧCNN
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之前增加了预处理工作,采用一种新的脸部语义正则化方法,

能够在不改变原始内容的情况下转移面部纹理.

基于样本学习的方法能够生成与训练集风格相似的线条

画,对艺术家绘画风格的描绘更加逼真;但其也有一定的局限

性,如需要耗费大量时间去训练数据集,训练结果只能用于一

类图片、生成一种风格等.

３．２　非样本学习方法

样本学习的方法多用于人脸线条画的生成.相比于样本

学习方法,非样本学习方法涉及面广,且更方便快捷.基于非

样本学习方法的２D图像线条画的生成通常通过边缘检测等

传统滤波方法确定边缘信息,并利用数学方法参数化模拟线

条绘制过程以控制线条风格.这类方法可以准确地表示边缘

信息,但风格的控制仍显不足;与之相比,数据驱动的方法通

过收集艺术家绘画创建艺术家数据库,并通过匹配算法从数

据库中选取最匹配的线条,而非参数化地生成线条,能够更好

地描绘线条画的风格特征.

３．２．１　非数据驱动方法

图像边缘是像素亮度变化剧烈的区域,即高频区域.非

数据驱动的线条画生成通常包含边缘检测与线条生成两个主

要步骤,主要包含边缘检测方法、DOG滤波方法、基于流的滤

波方法,以及其他方法.

１)Canny边缘检测:Canny算子由于能够准确地检测边

缘且具有一定的抗噪性,因此通常被用来进行线条画生成过

程中的边缘检测[１１].Canny边缘检测可以分为４个步骤:高

斯模糊,梯度幅值与方向计算,非极大值抑制和滞后边界跟

踪.高斯模糊即使用高斯滤波器与图像卷积进行图像去噪.

梯度幅值与方向计算为Canny算法的核心,通过每一个点与

其相邻点的梯度幅值在其梯度方向上的关系可以进行边缘点

的判定,由Sobel算子得出.式(１)和式(２)分别为梯度幅值

与方向计算的公式,式(３)和式(４)分别为Sobel算子在x与y
方向上的滤波.非极大值抑制可以剔除局部的非边缘点,并

以高低两个阈值分别生成强弱边缘图像.滞后边界跟踪将强

弱边缘图像结合生成最终的边缘图像.
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其中,G为梯度幅值,Gx 与Gy 分别为x方向与y方向的Sobel
梯度幅值,I为输入图像,θ为梯度方向与水平方向的夹角.

凌凤彩等[１２]通过设计新的梯度检测算子与非极大值抑

制判断条件改进了 Canny边缘检测算子,提高了其抗噪性.

DeCarlo等[１３]借助Canny算子的鲁棒变异性来进行线条画的

生成,他们将图像转化为具有粗边缘和大面积的恒定颜色块

的线条图.Kang等[１４]证明了使用改进的 Canny边缘检测也

能够产生从区域到轮廓的艺术线条图.李瑞龙等[１５]利用

Canny边缘检测提取不封闭的特点对卡通视频进行分割与矢

量化,实现了卡通视频的无极缩放.Orzan等[１６]开发了一种

基于Canny边缘检测和梯度重建方法的多尺度图像提取系

统,该系统能够在不简化形状的前提下删除不必要的细节.

Fischer等[１７]使用Canny边缘检测算子与形态学算子在风格

化增强现实的工作中获得边缘,并使边缘看起来更连续.梁

波等[１８]使用Canny算子检测边缘,并模拟画笔绘制风格化的

线条画.

如图５(b)所示,基于Canny边缘检测的方法能够检测到

详细的边缘,但其在线条画生成方面存在严重的不足:可能检

测到过于详细但不必要的边缘,或某些必要的边缘被忽略.

因此,许多研究者选择使用其他的边缘检测器,其中最常用的

是 DOG滤波器.

(a)输入图像

　

(b)Canny边缘

检测图像

(c)DOG滤波结果

　

(d)基于流的

滤波结果

图５　非数据驱动方法的效果比较[１]

Fig．５　ComparisonamongvariousnonＧdataＧdrivenmethods[１]

２)DOG滤波:DOG 滤波图像是两幅高斯图像的差,式

(５)和式(６)给出了高斯差分的滤波公式:

G(x,u)＝ １
２πσ２

exp(－
(x－μ)２

２σ２ ) (５)

G＝G(x,μ,σ１)－G(x,μ,σ２) (６)

其中,G为高斯差分滤波器,G(x,μ)为高斯函数,σ１ 与σ２ 分别

为两个高斯函数的标准差.

Gooch等[１９]与 Marr等[２０]基于 DOG滤波提出了一种人

脸线图生成方法,其可以从人脸图像中生成具有突出和夸张

的面部特征的黑白漫画.Winnemoller等[２１]将 DOG 滤波应

用于线条的绘制,并将其扩展到彩色图像与视频中,通过修改

视觉上重要特征(即亮度和颜色)的对比度来抽象图像,并使

用各向异性扩散的近似来降低低对比度区域中的对比度,在

高对比度区域中人为地增加对比度.Holger等[２２]通过扩展

DOG算子实现线条画的生成,并产生多种不同的风格.RosＧ

in等[２３]借助 DOG滤波产生由线条和块状区域组成的风格化

黑白线图,他们的方法是全自动的,并且可以通过改变一些直

观的参数来产生不同的风格特征.

与Canny边缘检测算子相比,基于 DOG 滤波器的方法

能够产生更好的效果.这主要是由于它能更好地捕捉用户感

兴趣的区域以产生风格化的线条,并且生成的线条更符合艺

术家绘制的钢笔画,能给人留下更为深刻的印象.如图５(c)

所示,与Canny边缘检测相比,DOG滤波结果更具有观赏性.

当然,DOG滤波也存在很多限制:由于 DOG滤波的核是各向

同性的,这就导致边缘像素的集合可能不能清楚地揭示出边

缘的“方向性”,在某些情况下甚至可能看起来不像线条;除此

之外,阈值边缘图可能会存在一些孤立的线条,这些线条构成
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了杂乱的输出,尤其是在噪声较强或对比度较弱的区域中.

３)基于流的滤波:针对各向同性滤波器的缺点,Kang
等[１]提出了一种能够从照片中自动生成高质量线条图的基于

流的各向异性滤波器.他们从局部图像的特征中自适应地确

定滤波器核的形状与方向,以减少线条的断裂并提高线条的

连续性;通过输入图像构造边缘流场,称之为边缘切向流

(ETF),并以此引导 DOG滤波的核,以构建基于流的滤波器.

滤波器的形状是由ETF中的局部流来定义的,将其命名为基

于流的高斯差分(FDOG)滤波器.FDOG滤波器显著增强了

线条的空间连续性,并且有效地抑制了噪声,如图５(d)所示,

相比于 DOG滤波结果,基于流的滤波结果包含更少的噪声,

并且生成的线条更加光滑与连续,因此具有更好的视觉效果.

然而,由于FDOG滤波器是建立在 DOG基础上的,这种基于

流的各向异性滤波器仍存在不足之处,如高对比度的背景会

被填充线条,但其实际上是不重要的.Kang等[２４]在此基础

上进行多次FDOG滤波迭代,进一步加强了线条的连续性.

Wang等[２５]在此基础上提出了一种梯度引导的技术,该技术

能够检测到具有相似亮度的不同颜色的相邻区域中的视觉显

著边缘,并在 GPU 上实现实时性能.由于 FDOG 在检测边

缘的过程中会产生边缘的误差,导致其检测结果相对于真实

边缘总是向外侧偏移.Wang等[２６]提出了一种基于流的滤波

方法,其能够得到真实、准确的边缘信息,并且能够提取具有

一定宽度的窄线条(具有一定宽度的线条通常检测出两个边

缘,窄线条即检测出该线条内的所有像素点而不仅是边缘).

他们针对边缘偏移的问题提出一种边缘定位准确的滤波器来

代替 DOG滤波器核,使其能够生成具有准确边缘定位的线

条;同时,通过在流的方向上应用椭圆掩膜来提取具有一定宽

度的线条.之后,Wang等[２７]设计了３种基于流的各向异性

滤波器(FGsD,FGaD和FLSM)来提取图像边缘,并将其显示

为光滑连续的风格化线条画.

４)其他方法:与基于流的滤波相似,为了提高线条连续性

并产生更好的效果,Son等[２８]提出了一种基于局部线拟合的

方法来模仿人绘画的过程,其主要思想是提取局部最大可能

是真实线条的直线,然后通过似然函数估计的方法找到真实

的形状边界.Zhao等[２９]提出了一种基于数学形态学细化的

方法,将离散的像素组合成笔画路径,并给出了一种夸张风格

线条画的生成方法.罗光蕊等[３０]提出了一种基于小波多分

辨率的线条画生成方法,采用 bior１．１小波对灰度图像进行

二层小波分解,滤除分解系数中的低频系数进行图像重构,并

通过反向、滤波和亮度调整等步骤来模拟手绘风格,其能够有

效地生成具有一定风格的线条画.Hu等[３１]提出了一种简洁

的线条画生成方法,其生成的线条画能够以简单的线条描绘

主要特征,他们首先进行灰度图转换和平滑处理,然后通过图

像颜色反转、图像混合和最小滤波来增强图像以使边缘更易

于提取,最后使用边缘细化和边缘线跟踪来生成线条画.

Tsai等[３２]则通过最短路径计算得到用户涂鸦区域所对应的

线条画.与基于流的滤波等方法相比,这些方法在保持线条

连续性的同时能够描绘更多的风格特征,在艺术表现上更具

感染力.

不同的线条画生成方法具有不同的特点,基于边缘检测

的方法能够准确地检测出线条但依赖于梯度,生成的线条画

可能过于详细或简单;DOG滤波等方法能捕捉用户更感兴趣

的线条,但线条可能出现不连续、断裂等问题;基于流的滤波

方法产生的线条更连续,但其风格表现单一;其他的方法能取

得较好的效果,并且风格更丰富,但其风格仍然不足,只能由

参数唯一确定.

图５给出了不同方法在不同方面的比较,其中 Canny边

缘检测准确,但效果很差;DOG滤波效果较好,但线条非常离

散,连续性很差;基于流的滤波生成的线条则更为连续.

表１对各种方法的优缺点进行了归纳分析.从表１中可

以看出,Canny边缘检测能够准确地检测边缘,但在风格以及

线条的连续性方面表现较差;DOG滤波与基于流的滤波检测

到的线条会偏离真实边缘,具有一定的风格特征,线条也相对

更连续,其中基于流的滤波方法得到的线条更连续、效果

更好.

表１　非数据驱动方法的对比

Table１　ComparisonofnonＧdataＧdrivenmethods

方法
边缘

精确度
风格

线条

连续性

是否检测

窄线条
效果

Canny 高 较少 较差 否 较差

DOG滤波
部分偏差

较大
简单 较差 否 较好

基于流的

滤波

部分偏差

较大
简单 较强 部分有 好

３．２．２　数据驱动方法

由于非数据驱动的方法自动或半自动地生成线条画,均

使用参数来控制风格,很难灵活、生动地控制风格,只能通过

改变参数来改变风格,这使得风格的变化不够丰富.

数据驱动的方法可以很好地解决上述问题,如图６所示,

数据驱动的方法通过边缘检测与脸部变形,将数据库中的线

条与边缘线匹配,从而得到艺术线条画.Cole等[３３]研究了手

工绘画的特点,考虑艺术家对局部性质的描述,并创建了一个

公开的数据集.Meredith等[３４]专注于人脸特征的研究,并描

述了一个人脸的数据集.Berger等[３]通过艺术家手绘收集线

条并创建数据库,通过研究人脸形变特征检测边缘并改变边

缘的位置,之后在线条数据库中搜索与边缘匹配的线条并用

其替换原来的边缘,最终生成与艺术家手绘相似的人脸肖像

画.Zhang等[３５]提出了一种数据驱动的方法来从彩色照片

生成风格化的肖像画,得到的结果自然真实,具有一定的吸引

力.Bento等[３６]将这种方法推广到视频,提出了一种视频线

条画的生成方法.

图６　数据驱动方法的流程[３]

Fig．６　FlowofdataＧdrivenapproach[３]
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数据驱动的方法通过收集艺术家的绘画制作笔画库,只

需通过图像计算出线条的位置,将库中的笔画进行匹配便能

够得到具有艺术家风格的线条画.由于绘制的线条是从库中

匹配的,其来源于艺术家的手绘作品,因此天然地表示了艺术

家的风格,生成的线条画风格丰富,与真实艺术家的绘画极其

相似,甚至能达到以假乱真的效果.如图７所示,相比于其他

传统方法,数据驱动的方法生成的线条画具有更丰富的风格

特征描绘.但其仍存在缺点:需要先进行数据集的收集与制

作,这将耗费大量的时间,且具有较高的复杂性.由于风格描

绘具有自然逼真的特性,在今后的发展中,该类方法将具有很

好的应用前景.在制作线条画时,选择合适的方法,在效率与

风格的真实性上取得平衡,是值得考虑的.

(a)输入图像

　
　　　

(b)边缘检测

图像
　　

(c)风格１(数据

驱动)
　　

(d)风格２(数据

驱动)

图７　数据驱动方法与非数据驱动方法的风格对比[３]

Fig．７　Comparisonofthestylebetweendatadrivenmethodand

nondatadrivenmethod[３]

表２对比分析了样本学习方法与非样本学习方法中的数

据驱动以及非数据驱动方法.从表２中可以看出,非数据驱

动方法的时间花费与复杂性都很低,边缘检测精度高且应用

范围广,然而其风格仍较为简单;而数据驱动与样本学习方法

的风格表示很丰富,其中数据驱动方法的风格表示更为丰富,

两者的不足之处在于时间消耗与复杂度均较高,边缘检测精

度低且应用场景单一.

表２　２D图像线条画生成方法的对比

Table２　Comparisonofvariousmethodsforgeneratingline

drawingin２Dimages

方法
边缘

精确度
风格

时间

效率
复杂性 应用范围 效果

非数据驱动 很高 简单 很高 较低 应用广泛 较好

数据驱动 较低 很丰富 较低 较高 应用数据集单一 很好

样本学习 较低 丰富 较低 较高 应用数据集单一 较好

４　３D模型的线条画生成

３D物体的形状通常是由低层的几何元素(如表面上的点

或顶点)来明确表示的,其坐标是已知的,因此３D 模型的线

条画生成问题可以归结为重要轮廓的识别问题.这里将３D
模型的线条画生成方法分为３类:基于图像空间的方法、基于

对象空间的方法,以及将两者进行结合的混合方法.

对于３D模型的线条画生成,本文将在３D网格的研究方

向上探讨线条提取算法.对于３D 模型轮廓的计算,目前已

有各种不同的算法,这些方法可以分为图像空间算法与对象

空间算法两大类[２,３７].同时,这两种方法的混合方法在对象

空间中执行一些操作,但线条最终只会出现在帧缓冲区中.

本文将重点放在轮廓(如形状、折痕和阴影轮廓等)上,并分别

对其进行介绍与分析.

４．１　图像空间方法

图像空间方法通常渲染诸如深度图或余弦阴影模型之类

的事物,然后仅在图像缓冲器上提取线,并将其在像素矩阵中

表示为轮廓特征.Saito等[３８]使用零缓冲器以及Sobel等利

于检测轮廓线等物体边缘的边缘检测算子来进行线的提取.

Hertzmann等[３９]则通过使用一个正常的缓冲区来改进这一

方法.

也有一些方法从轮廓像素中提取曲线,如 Loviscach提

出的使用适合像素的 Bezier曲线拟合提取轮廓曲线[４０].

对于每个像素,它们存储其基础几何的法线向量的深度和

方向.然而,将曲线拟合到轮廓的过程可能会引入新的阴

影并且不精确.

Raskar等[４１]提出了一种新颖的 NPR相机,它使用多闪

光图像检测深度边缘.通过使用阴影邻接深度不连续的位置

作为鲁棒的线索,在静态场景和动态场景中创建深度边缘图,

可以突出检测到的特征,抑制不必要的细节或从多个图像中

组合特征.所得到的图像能够更清晰地传达成像场景的３D
结构,并且该方法简单、计算效率高.

Lee等[４２]提出了一种从抽象阴影中提取线的方法,其沿

着阴影区域中的薄暗区域或色调边界渲染线条.由此算法生

成的线图能够有效地传达形状和材料信息.

图像空间方法相对简单,并且能够快速实现,同时提供了

一些与视图相关的细节级别的概念.然而,这种方法难以控

制外观,轮廓不能以分析线描述结果的形式获得,且通常不能

风格化表示或用于进一步处理.

４．２　对象空间方法

对象空间方法通过在对象空间中执行所有计算,并提供

由解析描述表示的结果线条,来满足将风格应用到线条的要

求.Buchanan等[４３]使用一种被称为边缘缓冲器的数据结构

来进行轮廓边缘的检测.该算法计算出显著的轮廓,并检查

每个边缘是否具有一个相邻的正面和一个相邻的背面.刘军

等[４４]针对表面粗糙、富含噪声的文物三维模型,使用基于视

觉依赖曲率的估算提取文物模型的视觉轮廓线,在保留更多

细节的同时减少了噪声线条.McGuire等[４５]提出了用于从

三维网格中提取轮廓的 GPU 硬件方法,并展示了如何使用

硬件来创建由相邻的粗线段表示的厚屏幕空间轮廓.

同时,有大量的研究者在研究加速技术,试图缩短运行时

间.Sander等[４６]提出了一种用于轮廓边缘检测的通用方法,

该方法构造了一棵分层搜索树来存储网格的边缘.另一种有

效的加速技术涉及 Gooch等使用的高斯映射[４７],Benichou
等[４８]与 Hertzmann等[４９]同样研究了这一技术.在这种方法

中,每个网格边缘都对应于高斯球上的圆弧,它连接两个相邻

多边形的法线投影.最适合于交互式系统的一种加速技术是

由Buchholz等[５０]提出的,他们使用一个随机算法来获得轮

廓,并通过观察得出多边形模型中只有几个边缘是实际的轮

廓边缘.

在过去的十几年中出现了对对象空间线的大量不同定

义,包括由 DeCarol等[５１]提出的阴影轮廓、Ohtake等[５２]提出
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的岭谷线、Judd等[５３]提出的明显脊线、RuxuniWiCz等[５４]提

出的启发性亮点、Xie等[５５]提出的光极值线(PELs),以及

Kolomenkin等[５６]提出的标定曲线等.Cole等证明了不同的

线条簇应该被组合起来,以有效地描绘各种各样的形状[５７].

基于此,Grabli等[５８]定义了一种新的数据结构,其通过结合

几何、拓扑以及特征线上找到的其余属性,使得样式属性模块

中的场景属性值便于查询,特征线更便于操作;同时,它们的

实现不限于给定的一组线条;并且可以很容易地扩展,以包括

新类型的线.

对象空间方法往往更复杂一些,需要更长的时间来计算,

并且它们更难以发挥图形硬件的优势.但是它们提供了对风

格的良好控制,并且通常能够产生高度精确的可视性信息.

４．３　混合方法

混合方法在对象空间中执行操作,在图像缓冲器中产生

线条,它使用零缓冲器以或多或少的渲染修改多边形,这通常

需要两个或多个渲染通道.结果与图像空间算法相似,即轮

廓在像素矩阵中表示.

混合算法的使用场景较少,并且专门用于等高线等方面.

Raskar等[５９]提出了一种绘制轮廓边缘的硬件加速方法,他们

沿正面或背面使用传统的零缓冲器来分别自动确定正面和背

面的多边形.此外,Raskar等[６０]还提出了一种单通道硬件实

现方法,在每个三角形周围添加边界,同时通过使用环境映射

达到风格化的效果.

由于缺乏连通性信息,现有的基于多边形的轮廓生成算

法大多不能应用于基于点的模型.Xu等[６１]提出了一种新的

生成轮廓的方法,其不仅绕过了连通性要求,而且适应具有稀

疏非均匀采样和不精确/不正常信息的点模型.这种方法在

第一次传递中将点作为放大的不透明区域来获得可视性掩

码,而在第二次传递中将点作为常规大小的区域.通过这种

方式,轮廓边界可以被自动描绘.

这些算法通常是对结果的更高程度的控制,但是轮廓线

是具有像素分辨率的,不利于进一步的风格化,并且由于零缓

冲器的分辨率有限,算法可能存在一些数值上的问题.

５　线条画评估方法

线条画生成是非真实感绘制的一种,它不仅描绘了物体

的形状等特征,还表达了一定的艺术特征.因此,线条画的评

价方法包括技术方面的评估方法和艺术方面的评估方法.

５．１　技术方面的评估方法

线条画中的线条表示物体的轮廓、边缘信息,而线条画本

身又是物体的形状特征.因此,在技术方面,线条画的评估可

以归结为线条对物体形状特征的表现.

１)边缘检测准确率:线条画通常对应原始图像的边缘信

息,因此,边缘检测的准确率是评估线条画的一个量化指标.

Tsai等[３０]提出了一种基于用户指导的线条画绘制方法,并通

过Precision,Recall,FＧmeasure３个指标来衡量边缘检测的准

确度.Precision是正确率,由提取出的正确边缘的数量与提

取出的边缘总数量的比值确定,它表示生成的线条画中准确

边缘所占的比例;Recall是召回率,由提取出的正确边缘数量

与图像中的总边缘数量的比值确定,它表示生成的线条画所

能检测到图像中边缘的比例;鉴于前两个指标有时会出现矛

盾的情况,FＧmeasure综合考虑它们并通过加权调和平均进

行计算.

２)物体识别的准确性:线条画作为一种简单有效的形状

可视化手段,必须易于识别.Gooch等[１６]针对人脸肖像画和

漫画,结合心理学学习方法对用户进行测试,评估用户对真实

图像以及肖像画、漫画的识别准确度和速度.通过让用户识

别不同的人脸来评估不同人脸表达方法的识别效果.这种方

法通过用户对线条画及原图的识别对比来表示线条画对物体

形状特征的传达,能够对线条画的形状可视化效果进行可靠

的评估.

针对人脸线条画的可识别性,郑海东等[６２]提出了一种基

于法向信息和认知的人脸风格线条画客观评估方法.他们通

过评估线条画的法向与真实法向之间的差距来确定线条对人

脸模型的描述和表达程度,并在人脸表情、正面人脸识别、侧

面人脸识别等多个方面结合心理学来评估人脸线条画在认知

方面的效果.

５．２　艺术方面的评估方法

线条画作为一种艺术表现形式,人们能够评价其美学属

性.然而,人们对艺术的评价各不相同,不同的人有不同的审

美观,即使同一个人绘制同一幅图像也不会出现两个完全相

同的结果.因此,在艺术方面很难以一个统一的定量指标来

评估线条画的艺术性.有学者研究过非真实感图像艺术性的

定量评价,并给出了可能的解决方案.下面将从客观与主观

两方面来讨论线条画的艺术评估方法.

１)艺术性的主观评估:通常情况下,研究者针对要解决的

问题,在某一方面通过对比实验来有针对性地说明其算法在

艺术上的突出点.除此之外,最常用的艺术评估方法便是用

户调查:选定满足某种条件的参与者参与到实验中,让用户根

据自身的主观判断来对线条画的艺术性进行优劣判断和打

分,通过问卷调查等方法来证明算法的优势.用户调查的方

法能够在一定程度上对线条画的艺术性进行评估,但因调查

用户审美的不同也可能存在差异.对于这种情况,可以通过

增加调查用户的数量来得到更全面的数据,或者选择具有一

定艺术水平的画家或艺术家来作为调查对象.

２)艺术性的客观评价:对非真实感绘制艺术性进行量化

的客观评价是一个重大挑战,Salesin等将 NPR 如何生成与

手绘完全一致的结果列为 NPR的７个重大挑战之一[６３Ｇ６４],但

仍有学者致力于这一方面的研究.为了探索非真实感图像的

客观量化指标,Hertzmann等[６５]从研究艺术家如何创作图像

以及观察者如何回应艺术形象这两个方面来阐述 NPR的艺

术理论,并对当前艺术量化评价的问题进行了分析,指出了量

化评估的必要性及其实现的难点.同时,他们将艺术性的量

化评估转化为一种优化理论,将图像的创建生成表达为“优化

观众的反应”,基本假设可以表述为:艺术家根据艺术媒介的

约束创建图像,以在观察者中使期望的视觉响应最大化.可

以将人类视觉系统的响应r建模为刺激s的映射:

r＝V(s) (７)
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然后可以将量化问题优化为刺激s的寻找问题,以最小

化V(s)和期望响应r０ 之间的差异:

mind(r０,V(s)) (８)

通过这种量化方法,Goodwin等[６６]将艺术家使用的线条

粗细这一量化指标作为刺激,寻找最适应的响应,以量化线条

画的艺术性.而最小化差异的寻找依赖于实际经验,如真实

的线条画和绘画中线条宽度与图像特征的关系.

这种方法通过对特定刺激(艺术方面)的优化理论转化来

进行线条画艺术性的量化评估,但其实际应用依赖于对艺术

的经验评价,且没有一种通用的艺术性量化指标.探寻一种

通用的线条画客观量化方法,将是一个非常有意义的挑战.

６　存在的问题与未来发展趋势

目前风格线条画生成方法仍存在诸多问题,本节将对其

存在的不足之处和未来发展趋势进行讨论.

１)现有方法无法从观察者的角度提取用户想要的线条,

如背景中的高对比度区域,这些线条可能对于观察者是可以

忽略的但没有被舍弃,从而影响观察者对整体的欣赏.这主

要是由于整幅图像使用相同的参数或阈值进行处理,这对某

些区域来说是合适的,而对另一些区域可能并不合适,以至于

产生某些边缘信息缺失或过于详细的问题.该问题可以根据

用户的需要智能地选择细节线条的取舍来解决,使线条画传

达对用户最有用的信息,对不重要的细节自动舍弃.一种可

能的解决方案是探索一种自适应的参数生成方法,根据局部

区域自动生成合适的参数和阈值以指导线条的提取;另一种

可能的解决方案是通过研究人类的视觉机制,在生成线条画

的过程中根据人类视觉的特性突出视觉上重要的区域,对该

区域进行详细的描绘,同时,对人类视觉不易观察到的区域进

行线条的简化.通过这种方法生成的线条画能够尽可能地迎

合观察者的审美,进而使用户能够得到他们想要的线条画.

而显著性检测作为一种普遍使用的视觉感兴趣区域的提取方

法,可以检测出对观察者有意义的区域.在未来,可以通过在

线条画的生成过程中应用显著性检测来确定线条的清晰度、

密度、强度等特征,进而使对观察者更有意义的线条更突出,

没有意义的线条被舍弃,从而得到视觉上有意义的线条画.

２)在２D图像的非数据驱动方法中,线条画的风格控制

仍然不足,其在一定程度上可以具有一定的风格,但难以达到

数据驱动方法那样真实而生动的风格.而数据驱动的方法要

求先绘制大量的线条画作为数据库元素,这本身就需要繁杂

的手绘工作.因此,需要探索一种不需要手绘线条画作为输

入数据的线条画生成方法,仅通过参数控制即可迅速生成与

真实绘画风格相似的线条画.针对这一问题,一种可能的解

决方案是通过研究艺术家绘画的特点,考虑多方面因素(如下

笔位置、笔画强度、笔画重叠度等),构建某种风格线条画的生

成框架,模拟艺术家绘画的过程来绘制线条画,而不是仅通过

滤波的方法处理图像.

３)通常情况下,一根线条因为具有一定的宽度而被检测

出两个边缘,但是其在真实的绘画中是可以一笔画出的.对

于具有一定宽度但需要一笔绘出的线条,仅绘制一根线条而

不是在两侧边缘各画一条.目前的方法多是通过阈值来设置

提取线条的最大宽度,能够提取阈值内的所有线条,但其灵活

性较差,可能在线条中心产生空白区域,并且由于线条粗细不

同,可能产生丢失或误判.例如,Wang等[２６]为了提取这种

具有一定宽度的线条,使用一个椭圆掩膜来计算像素点是否

在线条内,他们对每一个像素点将椭圆掩膜的短轴对齐于该

点流的方向,椭圆中心在该像素点位置,然后计算该点与掩膜

内点的相似度的和,通过该和来确定该点是否在线条内部.

这种方法能够提取的线条的最大宽度依赖于掩膜的半径,灵

活性较差,当图像中存在不同宽度的线条时很难选取一个合

适的半径来适用于所有的线条,通常会造成有的线条没有提

取出来,或两条距离较近的线条被误提取为一条线条的错误.

因此,需要一种能够准确提取窄线条的方法,在算法中自适应

阈值提取窄线条,或通过交互式操作提取用户满意的线条,均

可以作为参考方法.

结束语　风格线条画生成技术通过生成具有一定风格的

线条画,使人们能够在识别图像主要信息的同时欣赏风格线

条画所表达的艺术风格.目前国内外研究者对风格线条画生

成技术进行了广泛的研究,本文对这些技术进行了系统梳理

与分析,从２D图像与３D模型角度分别介绍了风格线条画生

成的方法.本文对样本学习与非样本学习、数据驱动与非数

据驱动的２D图像线条画生成方法分别进行分析与总结,并

对比分析了其优缺点.对图像空间方法、对象空间方法以及

混合方法的３D模型的线条画生成方法进行了研究与讨论.

同时,对线条画的技术与艺术方面的评估方法进行了分析与

探讨.最后,对目前线条画生成技术存在的问题和未来的发

展趋势进行了总结与展望.

参 考 文 献

[１] KANGH,LEES,CHUICK．CoherentLineDrawing[C]∥InＧ

ternationalSymposium on NonＧPhotorealistic Animationand

Rendering．NewYork,NY,USA:ACM,２００７:４３Ｇ５０．

[２] ISENBERG T,FREUDENBERGB,HALPER N,etal．A DeＧ

veloper’sGuidetoSilhouetteAlgorithmsforPolygonalModels

[J]．IEEEComputerGraphics& Applications,２００３,２３(４):２８Ｇ

３７．

[３] BERGERI,SHAMIRA,MAHLERM,etal．StyleandAbstracＧ

tioninPortraitSketching[J]．ACM TransactionsonGraphics,

２０１３,３２(４):１Ｇ１２．

[４] CHEN H,ZHENG N N,XU Y Q,etal．ImageLineDrawing

GenerationSystem BasedonSampleLearning[J]．Journalof

Software,２００３,１４(２):２０２Ｇ２０８．(inChinese)

陈洪,郑南宁,徐迎庆,等．基于样本学习的人像线条画生成系统

[J]．软件学报,２００３,１４(２):２０２Ｇ２０８．

[５] SONGYB,BAOLC,YANGQX,etal．RealＧTimeExemplarＧ

BasedFaceSketchSynthesis[C]∥European Conferenceon

ComputerVision．BerlinHeidelberg:Springer,２０１４:８００Ｇ８１３．

[６] WANGNN,ZHANGSC,GAOXB,etal．UnifiedFramework

forFaceSketchSynthesis[J]．SignalProcessing,２０１７,１３０:１Ｇ１１．

[７] LIANG Y,SONG M,XIEL,etal．FaceSketchＧtoＧPhotoSynＧ

９１第７期 刘子奇,等:风格线条画生成技术综述



thesisfrom SimpleLineDrawing[C]∥Signal& Information

Processing AssociationSummitand Conference．Washington,

DC,USA:IEEE,２０１２:１Ｇ５．
[８] WANGX,OXHOLM G,ZHANG D,etal．MultimodalTransＧ

fer:aHierarchicalDeepConvolutionalNeuralNetworkforFast

ArtisticStyleTransfer[C]∥ComputerVisionandPatternReＧ

cognition．Washington,DC,USA:IEEE,２０１７:７１７８Ｇ７１８６．
[９] GATYSLA,ECKERAS,BETHGE M．ImageStyleTransfer

UsingConvolutionalNeuralNetworks[C]∥ComputerVision

andPatternRecognition．Washington,DC,USA:IEEE,２０１６:

２４１４Ｇ２４２３．
[１０]KAURP,ZHANG H,DANA KJ．PhotoＧRealisticFacialTexＧ

tureTransfer[J]．arXiv:１７０６．０４３０６,２０１７．
[１１]CANNYJ．AComputationalApproachtoEdgeDetection[J]．

IEEE Transactionson Pattern Analysis & MachineIntelliＧ

gence,１９８６,８(６):６７９Ｇ６９８．
[１２]LINEFC,KANG M,LIN X．ImprovedCannyEdgeDetection

Algorithm[J]．JournalofComputerScience,２０１６,４３(８):３０９Ｇ

３１２．(inChinese)

凌凤彩,康牧,林晓．改进的Canny边缘检测算法[J]．计算机科

学,２０１６,４３(８):３０９Ｇ３１２．
[１３]DECARLO D,SANTELLA A．Stylizationand Abstractionof

Photographs[J]．ACM TransactionsonGraphics,２００２,２１(３):

７６９Ｇ７７６．
[１４]KANG H W,CHUIC K,CHAKRABORTY U K．A Unified

SchemeforAdaptiveStrokeＧBasedRendering[M]．New York:

SpringerＧVerlag,２００６:８１４Ｇ８２４．
[１５]LIRL,LIANGY,ZHANGSH．CartoonVideoSegmentation

andVectorizationBasedonCannyOptimization[J]．Journalof

ComputerScience,２０１７,４４(８):２７Ｇ３０．(inChinese)

李瑞龙,梁缘,张松海．基于Canny优化的卡通视频分割与矢量

化[J]．计算机科学,２０１７,４４(８):２７Ｇ３０．
[１６]ORZAN A,BOUSSEAU A,BARLA P．StructureＧPreserving

ManipulationofPhotographs[C]∥InternationalSymposiumon

NonＧPhotorealisticAnimationandRendering．New York,NY,

USA:ACM,２００７:１０３Ｇ１１０．
[１７]FISCHARJ,BARTZD,STRABER W．StylizedAugmentedReaＧ

lityforImprovedImmersion[C]∥VirtualReality．Washington,

DC,USA:IEEE,２００５:１９５Ｇ２０２．
[１８]LIANGB,DAIF,ZHAOFQ．ImagesLineDrawingsGeneraＧ

tionby Edge Tracking Algorithm[J]．JournalofImage &

Graphics,２０１１,１６(１１):２０７４Ｇ２０８０．(inChinese)

梁波,戴芳,赵凤群．边缘跟踪算法的图像线条画生成[J]．中国

图象图形学报,２０１１,１６(１１):２０７４Ｇ２０８０．
[１９]GOOCHB,REINHARDE,GOOCH A．HumanFacialIllustraＧ

tions:CreationandPsychophysicalEvaluation[J]．ACM TranＧ

sactionsonGraphics,２００４,２３(１):２７Ｇ４４．
[２０]MARR D,HILDRESH E．TheoryofEdgeDetection[J]．ProＧ

ceedingsoftheRoyalSocietyofLondon,１９８０,２０７(１１６７):１８７Ｇ

２１７．
[２１]WINNEMOLLERH,OLSENSC,GOOCHB．RealＧTimeVideo

Abstraction[C]∥ACM SIGGRAPH．New York,NY,USA:

ACM,２００６:１２２１Ｇ１２２６．

[２２]WINNEMOLLERH,KYPRIANIDISJE,OLSENSC．XDoG:

An Extended DifferenceＧofＧGaussians Compendium Including

AdvancedImageStylization[J]．Computers& Graphics,２０１２,

３６(６):７４０Ｇ７５３．
[２３]ROSINPL,LAIY K．ArtisticMinimalRenderingwithLines

andBlocks[J]．GraphicalModels,２０１３,７５(４):２０８Ｇ２２９．
[２４]KANG H,LEES,CHUIC K．FlowＧBasedImageAbstraction

[J]．IEEETransactionsonVisualization&ComputerGraphics,

２００９,１５(１):６２Ｇ７６．
[２５]WANGSD,MA Z Y,LIU X H,etal．CoherenceＧEnhancing

LineDrawingforColorImages[J]．ScienceChinaInformation

Sciences,２０１３,５６(１１):１Ｇ１１．
[２６] WANGSD,WU E,LIU Y Q,etal．AbstractLineDrawings

fromPhotographsUsingFlowＧBasedFilters[J]．Computers&

Graphics,２０１４,３６(４):２２４Ｇ２３１．
[２７]WANGSD,LIU X H,CHEN Y Y,etal．AbstractLineDraＧ

wingGenerationBasedonCharacteristicFlow[J]．Journalof

ComputerScience,２０１４,３７(３):６１１Ｇ６２０．(inChinese)

王山东,刘学慧,陈彦云,等．基于特征流的抽象线条画绘制[J]．

计算机学报,２０１４,３７(３):６１１Ｇ６２０．
[２８]SON M,KANGH,LEEY,etal．AbstractLineDrawingsfrom

２DImages[C]∥PacificConferenceonComputerGraphicsand

Applications．Washington,DC,USA:IEEE,２００７:３３３Ｇ３４２．
[２９]ZHAOJX,LIX H,CHONGF．AbstractLineDrawingsfrom

２DImagesBasedonThinning[C]∥CongressonImageandSigＧ

nalProcessing．Washington,DC,USA:IEEE,２００８:４６６Ｇ４７０．
[３０]LUOGR,SU H G．MethodofLineＧDrawingGenerationBased

onWaveletMultiresolutionAnalysis[J]．ComputerEngineering&

Design,２０１０,３１(１７):３８４８Ｇ３８５１．(inChinese)

罗光蕊,苏鸿根．基于小波多分辨率分析的线条画生成方法[J]．

计算机工程与设计,２０１０,３１(１７):３８４８Ｇ３８５１．
[３１]HUG W,WEIF．IntelligentCleanLineDrawing[C]∥InternaＧ

tionalConferenceonRobots&IntelligentSystem．Washington,

DC,USA:IEEE,２０１６:２１７Ｇ２２０．

[３２]TSAIH C,LEEY H,LEERR,etal．UserＧGuidedLineAbＧ

stractionUsingCoherenceandStructureAnalysis[J]．ComputaＧ

tionalVisualMedia,２０１７,３(２):１Ｇ１２．

[３３]COLEF,GOLOVINSKIY A,LIMPAECHER A,etal．Where

DoPeopleDrawLines? [J]．ACM TransactionsonGraphics,

２００８,２７(３):１Ｇ１１．

[３４]MINEAR M,PARKDC．ALifespanDatabaseofAdultFacial

Stimuli[J]．BehaviorResearch Methods,Instruments,& ComＧ

puters,２００４,３６(４):６３０Ｇ６３３．

[３５]ZHANGY,DONG W M,MAC,etal．DataＧDrivenSynthesisof

CartoonFacesUsingDifferentStyles[J]．IEEETransactionson

ImageProcessing,２０１７,２６(１):４６４Ｇ４７８．

[３６]BENＧZVIN,BENTOJ,MAHLER M,etal．LineＧDrawingVideo

Stylization[J]．ComputerGraphicsForum,２０１６,３５(６):１８Ｇ３２．

[３７]RUSINKIEWICZ S,COLE F,DECAROL D,etal．Line DraＧ

wingsfrom３D Models[C]∥ACM SIGGRAPH．New York,

NY,USA:ACM,２００８:１Ｇ３．

[３８]SAITOT,TAKAHASHIT．ComprehensibleRenderingof３ＧD

０２ 计 算 机 科 学 　２０１９年



Shapes[J]．ComputerGraphics,１９９０,２４(４):１９７Ｇ２０６．
[３９]HERTAMZNN A．Introductionto３D NonＧPhotorealisticRenＧ

dering:SilhouettesandOutlines[C]∥ACM SIGGRAPH．New

York,NY,USA:ACM,１９９９:１Ｇ１４．
[４０]LOVISCACHJ．RenderingArtisticLineDrawingsUsingOffＧ

theＧShelf３ＧDSoftware[C]∥Eurographics．Washington,DC,

USA:IEEE,２００２:１２５Ｇ１３０．
[４１]RASKAR R,TAN K H,FERIS R,etal．NonＧPhotorealistic

Camera:DepthEdgeDetectionandStylized Rendering Using

MultiＧFlashImaging[C]∥ACMSIGGRAPH．New York,NY,

USA:ACM,２００４:６７９Ｇ６８８．
[４２]LEEY,LEES,MARKOSIANL,etal．LineDrawingsviaAbＧ

stractedShading[J]．ACM Transactionson Graphics,２００７,

２６(３):１８Ｇ２３．
[４３]BUCHANAN J W,SOUSA M C．The Edge Buffer:A Data

StructureforEasySilhouette Rendering[C]∥International

Symposium on NonＧPhotorealistic Animationand Rendering．

NewYork,NY,USA:ACM,２０００:３９Ｇ４２．
[４４]LIUJ,ZHOU M Q,GENGGH,etal．DrawingMethodofCulＧ

turalLineMapBasedonVisualCurvatureEstimation[J]．JourＧ

nalofComputerScience,２０１７,４４(S２):２４４Ｇ２５０．(inChinese)

刘军,周明全,耿国华,等．基于视觉曲率估算的文物线图绘制方

法[J]．计算机科学,２０１７,４４(S２):２４４Ｇ２５０．
[４５]MCGUIRE M,HUGHESJ F．HardwareＧDetermined Feature

Edges[C]∥InternationalSymposiumonNonＧPhotorealisticAnＧ

imationandRendering．NewYork,NY,USA:ACM,２００４:３５Ｇ４７．
[４６]SANDERPV,GU XF,HOPPE H,etal．SilhouetteClipping

[C]∥ACM SIGGRAPH．New York,NY,USA:ACM,２０００:

３２７Ｇ３３４．
[４７]GOOCHB,SLOANPPJ,GOOCHA,etal．InteractiveTechniＧ

calIllustration[C]∥ACMSIGGRAPH．New York,NY,USA:

ACM,１９９９:３１Ｇ３８．
[４８]BENICHOUF,ELBERG．OutputSensitiveExtractionofSilＧ

houettesFromPolygonalGeometry[C]∥PacificConferenceon

ComputerGraphicsand Applications．Washington,DC,USA:

IEEE,１９９９:６０Ｇ７０．
[４９]HERTZMANN A,ZORIN D．IllustratingSmoothSurfaces[C]∥

ACMSIGGRAPH．NewYork,NY,USA:ACM,２０００:５１７Ｇ５２６．
[５０]BUCHHOLZH,DOLLNERJ,NIENHAUSM,etal．RealＧTime

NonＧPhotorealisticRenderingof３D City Models[C]∥ACM

SIGGRAPH．NewYork,NY,USA:ACM,２００５:８３Ｇ８８．
[５１]DECAROL D,FINKELSTEIN A,RUSINKIEWICZ S,etal．

SuggestiveContoursforConveyingShape[J]．ACM TransacＧ

tionsonGraphics,２００３,２２(３):８４８Ｇ８５５．
[５２]OHTAKEY,BELYAEV A,SEIDEL HP．RidgeＧValleyLines

on MeshesviaImplicitSurfaceFitting[J]．ACM Transactions

onGraphics,２００４,２３(３):６０９Ｇ６１２．

[５３]JUDDT,DURANDF,ADELSONE．ApparentRidgesforLine

Drawing[J]．ACMTransactionsonGraphics,２００７,２６(３):１９Ｇ２６．
[５４]DECAROLD,RUSINKIEWICZS．HighlightLinesforConveＧ

yingShape[C]∥InternationalSymposiumonNonＧPhotorealistic

AnimationandRendering．New York,NY,USA:ACM,２００７:

６３Ｇ７０．
[５５]XIEXX,HEY,TIANF,etal．AnEffectiveIllustrativeVisuaＧ

lizationFrameworkBasedonPhoticExtremum Lines(PELs)

[J]．IEEETransactionsonVisualization&ComputerGraphics,

２００７,１３(６):１３２８Ｇ１３３５．
[５６]KOLOMENKIN M,SHIMSHONI I,TAL A．Demarcating

CurvesforShapeIllustration[J]．ACM TransactionsonGraphＧ

ics,２００８,２７(５):１Ｇ９．
[５７]COLEF,SANIK K,DECAROL D,etal．How WelldoLine

DrawingsDepictShape? [J]．ACM TransactionsonGraphics,

２００９,２８(３):１Ｇ９．
[５８]GRABLIS,TURQUIN E,etal．Programmable Renderingof

LineDrawingfrom３DScenes[J]．ACMTransactionsonGraphＧ

ics,２０１０,２９(２):１Ｇ２０．
[５９]RASKAR R,COHEN M．ImagePrecisionSilhouetteEdges[C]∥

ACMSIGGRAPH．NewYork,NY,USA:ACM,１９９９:１３５Ｇ１４０．
[６０]RASKARR．HardwareSupportforNonＧPhotorealisticRendeＧ

ring[C]∥ ACM SIGGRAPH．New York,NY,USA:ACM,

２００１:４１Ｇ４７．
[６１]XUH,NGUYEN MX,YUANXR,etal．InteractiveSilhouette

Renderingfor PointＧbased Models[C]∥ Eurographics．WaＧ

shington,DC,USA:IEEE,２００８:１３Ｇ１８．
[６２]ZHENG H D．Evaluation MethodofFaceStylizedRendering

[D]．Jinan:ShandongUniversity,２０１５．(inChinese)

郑海东．人脸风格化绘制评估方法[D]．济南:山东大学,２０１５．
[６３]SALSIN D H．NonＧPhotorealistic Animation & Rendering:７

GrandChallenges[C]∥InternationalSymposiumonNonＧPhotoＧ

realisticAnimationandRendering．NewYork,NY,USA:ACM,

２００２．
[６４]GOOCH BS,GOOCH A A,JIL,etal．ViewingProgressin

NonＧPhotorealisticRenderingThroughHeinlein’sLens[C]∥

InternationalSymposiumonNonＧPhotorealisticAnimationand

Rendering．NewYork,NY,USA:ACM,２０１０:１６５Ｇ１７１．
[６５]HERTAMANN A．NonＧPhotorealistic Rendering and the

ScienceofArt[C]∥InternationalSymposiumonNonＧPhotoreaＧ

listicAnimationandRendering．New York,NY,USA:ACM,

２０１０:１４７Ｇ１５７．
[６６]GOODWIN T,VOLLICK I,HERTZMANN A．Isophote DisＧ

tance:AShadingApproachtoArtisticStrokeThickness[C]∥

InternationalSymposiumonNonＧPhotorealisticAnimationand

Rendering．NewYork,NY,USA:ACM,２００７:５３Ｇ６２．

１２第７期 刘子奇,等:风格线条画生成技术综述




