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摘    要   人类具有很强的草图识别能力. 然而, 由于草图具有稀疏性和缺少细节的特点, 目前的深度学习模型在草图分类

任务上仍然面临挑战. 目前的工作只是将草图看作灰度图像而忽略了不同草图类别间的形状表示差异. 提出一种端到端的

手绘草图识别模型, 简称双模型融合网络, 它可以通过相互学习策略获取草图的纹理和形状信息. 具体地, 该模型由 2个分

支组成: 一个分支能够从图像表示 (即原始草图)中自动提取纹理特征, 另一个分支能够从图形表示 (即基于点的草图)中自

动提取形状特征. 此外, 提出视觉注意一致性损失来度量 2个分支之间视觉显著图的一致性, 这样可以保证 2个分支关注相

同的判别性区域. 最终将分类损失、类别一致性损失和视觉注意一致性损失结合完成双模型融合网络的优化. 在两个具有挑

战性的数据集 TU-Berlin数据集和 Sketchy数据集上进行草图分类实验, 评估结果说明了双模型融合网络显著优于基准方

法并达到最佳性能.
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Abstract   Human has a strong ability to recognize hand-drawn sketches. However, state-of-the-art models on
sketch classification tasks remain challenging due to the sparse lines and limited details of sketches. Previous deep
neural networks treat sketches as general images and ignore the shape representations for different categories. In
this paper, we aim to address the problem by an end-to-end hand-drawn sketch recognition model, named dual-
model fusion network, which can capture both texture and shape information of sketches via a mutual learning
strategy. Specifically, our model is composed of two branches: one branch can automatically extract texture fea-
tures from an image-based representation, i.e., the raw sketches, and the other branch can obtain shape informa-
tion from a graph-based representation, i.e., point-based sketches. Moreover, we propose an attention consistency
loss to measure the attention heat-map consistency between the two branches, which can simultaneously enable the
same concentration of discriminative regions in the two representations. Finally, the proposed dual-model fusion
network is optimized by combining classification loss, category consistency loss and attention consistency loss. We
conduct extensive experiments on two challenging data sets, TU-Berlin and Sketchy, for sketch classification tasks.
Our dual-model fusion network significantly outperforms baselines, and achieves the new state-of-the-art perform-
ance.
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随着数字设备手机、平板和绘图板的迅速发展,

手绘草图正在成为直观表达用户想法的主要方式之

一[1]. 因此, 草图识别在计算机视觉领域蓬勃发展,
其中包括基于草图的图像检索[2], 草图分析[3], 草图

分割[4] 和基于草图的图像合成[5−6] 等.
草图识别的目的是物体类别识别, 该任务相比

于图像识别更具有挑战性. 主要原因是图像一般表

示为稠密像素[7−8], 但是草图缺乏丰富的颜色细节和

视觉线索[9−11], 使得草图特征的表示更加困难. 为此,
近些年来国内外很多研究人员致力于草图识别方面

的研究. 早期草图识别主要针对 CAD图和艺术画[12].
受到最新提出的大型数据集启发[13], Schneider等[14]

提出了一系列基于手工特征的草图识别方法. 这些

方法将草图看作自然图像并利用方向梯度直方图[15]
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和尺度不变特征变换[16] 提取草图特征, 再利用支持

向量机 (Support vector machine, SVM)[17] 分类器

对草图类别进行预测[18]. 然而, 上述方法普遍存在

的问题是浅层特征不能充分表达草图. 因此, Yu等[18]

提出了 Sketch-a-Net网络, 这是第 1个使用深度学

习的草图识别网络, 通过参数学习方式代替手工设

计策略提高分类性能. 受到上述研究工作启发[19−31]

设计了新的深度学习框架, 使得草图识别的性能首

次超过了人类. 近期基于循环神经网络提取草图特

征的工作[23−31], 除了考虑草图内在结构还加入了笔

画的时序序列, 即考虑草图的笔画顺序来提取草图

特征, 由此进一步提升了草图识别性能.
然而, 大多数深度卷积神经网络模型将草图视

为自然图像来获得具有判别力的纹理特征, 而没有

考虑草图本身所具有的形状信息. 具体来说, 草图

在二维空间中以曲线的形式进行信息传递[24], 因此

草图具备很好地描述物体几何形状的特性. 但由于

不同人绘画技巧和绘制风格的差异, 对同一物体进

行描述的草图形状会千差万别, 而传统的特征描述

子并不能很好的描述类间和类内的形状差异性. 本
文工作的目标是寻找一种更有效的方法来将草图形

状信息融合到端到端的神经网络中, 从而使得深度

学习网络具有更好的草图识别效果. 为此, 本文提

出了一种新颖的基于双分支互学习的深度学习网

络, 即双模型融合网络 (Dual-model fusion net-
work, DMF-Net), 以此实现草图纹理信息和形状信

息的结合来进行草图识别. 在训练阶段, 第 1个网

络分支输入原始草图, 并使用传统的卷积神经网络

提取纹理信息; 第 2个分支输入草图的采样点集合,
并使用基于图卷积神经网络提取形状信息; 2个网

络使用互引导机制实现联合训练. 测试阶段将训练

好的网络分别提取不同特征并将其融合, 然后输入

分类器实现最终草图的类别预测.
在提出的双分支融合网络中, 基于损失函数互

引导机制实现的相互学习主要由 2部分组成: 1)网
络的每个分支使用传统的监督分类损失和基于另一

个分支分类概率作为后验的模仿损失. 为此使用 2
个概率分布的 Kullback-Leibler (KL)距离作为类

别一致性损失; 2)网络基于视觉显著图的一致性计

算损失. 显然, 当草图使用两种不同的形式进行表

示时, 视觉显著图的区域应该相同或相近, 因此网

络将视觉一致性定义为原始草图的显著图和基于点

表示草图的显著图之间的欧氏距离. 最后, 将分类

损失、类别一致性损失和视觉注意一致性损失结合

完成网络参数的训练.
本文主要贡献有: 1)针对草图识别问题, 首次

提出用新的双模型融合网络来提取草图的纹理信息

和形状信息; 2)针对双分支网络的互学习问题, 提出了

利用视觉注意一致性损失、分类损失和类别一致性

损失联合训练的策略; 3)在 Sketchy数据集和 TU-
Berlin数据集上进行了实验验证. 实验结果表明,
本文提出的模型在草图分类任务上取得了最好的效果.

本文结构安排如下: 第 1节详细阐述了基于双

分支网络的草图识别算法; 第 2节阐述了网络的训

练和测试细节; 第 3节通过与已有算法在公开数据

集上进行定性和定量比较, 实现了对本文提出方法

有效性的验证; 第 4节总结本文所研究的工作并提

出下一步的研究方向. 

1    双分支识别网络

双分支识别网络的框架如图 1所示, 由 2部分
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图 1    本文算法总体框架图

Fig. 1    The overall framework of our method
 

2224 自       动       化       学       报 48 卷



组成: 第 1部分主要完成基于多层次特征融合网络

提取草图的纹理特征, 第 2部分主要完成基于点采

样的图卷积网络提取草图的形状特征, 最后利用分

类损失、类别一致性损失和视觉注意一致性损失实

现网络参数的优化. 第 1.1节介绍基于原始草图的

神经网络提取纹理特征的过程, 第 1.2节介绍基于

点表示草图的神经网络提取形状特征的过程, 第
1.3节介绍网络训练使用的损失函数. 

1.1    纹理特征提取网络

Fk ∈ RHk × Wk × Ck

纹理特征提取网络用于提取草图的纹理信息.
近年来, 基于卷积神经网络提取的信息已被证明能

够提供判别性纹理特征以用于草图识别[20−18]. 因此,
本文基于 ImageNet数据集训练的 ResNet50模型[25],
提出了纹理特征提取网络 Texture-Net. 为了丰富

草图的特征表示, 同时不引入更多的学习参数, 模
型利用多层特征融合策略来提取更加丰富的语义信

息. 如图 2所示, ResNet50网络由 4个块组成, 每
个块的最后 1个卷积层使用池化操作来保留显著特

征并降低特征维度, 然后与网络的第一个全连接层

进行特征融合以实现草图纹理特征表示, 即层次 1
到层次 5的特征融合. 对于第 k 个卷积层所生成的

特征图表示为 , 多层特征图融合

用式 (1)表示为:

Ffusion(fi) = [GAP (F1), GAP (F2), · · · , Ffc] (1)

Ffc GAP (·)

GAP (Fk) ∈ RCk GAP
Ffc

式中,   表示第 1个全连接层的特征,   表

示在不同特征图上做全局平均池化 (Global aver-
age pooling, GAP), 即 . 将  后

的卷积层特征与  特征连接得到最后的草图特征

表示. 因此, 最终生成的草图纹理特征包含了从高

层语义信息到低层细节信息的多层联合表示. 同时,

网络并没有引入额外的学习参数, 这样保证了融合

过程的简单性和高效性. 

1.2    形状特征提取网络

F1 ∈ RH × W×c
1 F2 ∈ RH′ × W ′×c′

2 .

W ′ H ′ F1 F2 c

c′

F ∈ Rs1 × s2 × c × c′ s1

s2 F1 F2

R1 < R2 (c′ > c),

F = {(p1, f1), (p2, f2), · · · , (pn, fn)}.
F1 F2

F2 F1

F1 F2

与传统神经网络模型对规则网格提取特征的

Texture-Net不同, 本文提出了基于点集的形状特

征提取网络 (Shape-Net)以对代表性的点集提取结

构特征. 两种网络提取特征过程有本质性区别: 对
于 Texture-Net, 输入和输出特征图分别表示为

 和    其中 W、H 和

 、  分别表示  和  的宽度和高度.   表示上

一层的通道数,   表示当前层的通道数. 卷积滤波

器表示为一个张量, 即 , 其中 

和  分别表示滤波器的宽度和高度. 与  相比,  
有更低分辨率 (  )和更多通道  因此

更能表示高层语义信息. 上述步骤递归执行最终生

成分辨率低但通道数多的特征图. 对于 Shape-Net,
输入是一系列的点并且每个点表示一个特征, 即

   网络在输入特

征图  上使用点卷积获得高层语义表示 , 其中

 比  有更低的空间分辨率 (即更少的点)和更多

的通道数. 此外,   到  的过程能够将特征聚集成

更少点但是每个点包含了更丰富的特征.
以离散点作为网络输入的方法最初用于点云处

理[34−27], 主要原因是基于点卷积的神经网络可以大

大降低模型的时间复杂度和空间复杂度. Hua等[26]

构建了针对场景语义分割和目标识别的两个逐点卷

积神经网络, 并设计了一种可以输出点云中每一点

特征的逐点卷积算子. Wang等[27] 提出了一个端到

端的渐进式学习方法, 即通过训练一个基于图像块

的多阶段网络, 在不同的细节级别学习点云信息.
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图 2    本文形状特征提取网络的原理框架示意图

Fig. 2    Schematic diagram of Shape-net framework proposed in this paper
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基于上述点云中点卷积的思想, 本文通过将草图看

成一系列的二维点, 充分考虑草图的空间结构, 最
终实现高效、具有鲁棒性的草图特征表示.

通常情况下, 基于点的草图表示具有采样点的

起始点位置及草图旋转和平移不变性, 本文采用基

于点采样的神经网络作为骨干网络, 该网络模型引

入了最大池化和空间变换网络来解决上述两个问

题. 但是上述网络设计仍存在不足之处, 即不能获

得二维点中局部结构信息, 而邻域信息对特征表达

非常重要.
以往的点特征提取方法往往仅利用每个点的特

征表示, 而忽略了相邻点的关系, 为了解决上述问

题, 人们提出了基于图卷积的神经网络并应用于点

云任务中[29−44]. Wang等[29] 提出使用拉普拉斯算子

和池化层次结构动态构件图, 并使用局部谱卷积提

取每个点邻域中的结构信息. Simonovsky等[30] 提

出了可以作用在任何图结构上且权重由节点间边权

决定的图卷积模型. Kipf等[44] 提出了一种基于图卷

积神经网络的可扩展模型图卷积神经网络 (Graph
convolutional network, GCN). 该模型要求网络在

训练过程中计算整个图的拉普拉斯矩阵, 然后利用

局部谱卷积提取特征, 实验在半监督任务上取得了

很好的效果. 基于图卷积思想, 本文提出了基于图

卷积的点草图形状特征提取网络. 与 GCN在谱图

上进行卷积操作不同, 此网络在空间域上对图进行

卷积操作, 不仅提取当前点的特征, 同时结合了当

前点周围的 K 个近邻点特征来表征草图, 即首先以

每个点为中心并利用 K 近邻 (K-nearest neighbor,
KNN)算法构建图模型, 然后将中心点特征加入到

图中的 K 条边特征中, 再利用卷积操作将 K 个特

征整合成一个特征作为中心点最终的特征表示.
下文给出 Shape-Net 的基本结构如下 :  第

1.2.1节通过描述特征提取网络提取草图的形状表

示流程, 第 1.2.2节介绍为了解决草图空间不变性

而提出的空间变换网络, 第 1.2.3节介绍采样点构

建邻域图并利用图卷积提取局部结构信息的过程. 

1.2.1    特征提取过程

2× 2

对于 Shape-Net网络, 首先预处理草图并使用

最远采样策略[31] 获取 1 024个采样点. 然后, 利用点

卷积学习每个点的特征描述子, 这是提取点特征的

关键步骤. 如图 2所示, Shape-Net实现过程如下:
第 1步, 将 N 个 M 维采样点输入到二维空间变换

网络, 其中 N 表示采样点数, M 表示坐标维度, 由
于二维空间坐标为 (x, y) , 因此 M 取值为 2; 第
2步, 利用空间变换网络中的 T-Net模块学习 

仿射矩阵 (第 1.2.2节), 使得网络输入在正则空间中

对齐, 同时网络引入图卷积 (第 1.2.3节)来从 M 维

采样点中学习邻域信息的表示; 最终将图卷积生成

的特征图和空间变换生成的特征图拼接生成N ×
(L + 2)维特征图; 第 3步, 将拼接得到的特征送入

多层感知机中, 最终经过多层感知机、最大池化和

全连接得到点采样草图的特征表示. 

1.2.2    空间变换网络

形状特征提取网络在提取基于点表示草图的信

息时, 通过对输入的二维坐标点进行一系列的点坐

标变换, 又称为正则变换[36], 来实现形状特征的表

达. 而网络对目标的点变换应该具有空间不变性,
即草图旋转和平移不变性. 为此, 网络在进行特征

提取之前, 先对点表示的草图进行对齐, 即正则空

间对齐, 以保证目标物体对空间变换的不变性. 实
际上, 类似于点云模型中使用仿射变换解决几何变

形问题[ 34], 对于基于点坐标的空间变换已经被证明

在二维点集匹配[33−35] 和点特征表征[28] 任务中依然

重要.
实现对齐操作首先要训练空间变换网络中的 T-

Net模块完成 2 × 2仿射矩阵的生成, 然后将训练

得到的矩阵与输入的 N 个 2维采样点进行矩阵相

乘来实现最终的对齐目的. 如图 2所示, T-Net结
构与 Shape-Net结构类似, 对网络输入的 N 个二维

采样点, 分别使用多层感知机、最大池化和全连接

层学习特征, 其中全连接层的维度分别设置为 1 024、
512和 250, 最后通过矩阵变换得到 2 × 2的仿射

矩阵. 

1.2.3    图卷积网络

邻域点往往具有类似的几何结构[37], 因此通过

对每个点构建局部邻域图并对图中的边使用卷积操

作, 实现草图局部点集特征的提取. 基本流程如下:
首先, 基于目标点和其 K 个邻近点构建局部图. 然
后, 对图中的边利用 1 × 1卷积来提取 K 维邻域特

征. 将学习到的特征在向前传递过程中, 使用池化

层压缩特征以保留重要细节和去掉不相关的信息,
实现局部特征的表达.

P = {p1, p2, · · · ,
pn}

ξ = (ν, ε) , ν = {ν1,
ν2, · · · , νk} ε = {ε1, ε2, · · · , εk}

ξ

eij = hθ(xmi, xj) hθ : RF × RF → RF ′

θ

具体地, n 个 F 维的点表示为 

. 其中, F = 2, 每个点表示为 2维坐标. 对于草

图中的每个点, 计算无向图  其中 

 和   分别代表顶点和

图中的边. 在最简单的情况下, 利用每个点的 K 近

邻在二维空间构建无向图 . 提取图中的边特征并

表示为  , 其中  

表示一系列可学习参数  的非线性函数. 最后, 图
卷积网络使用池化将学习到的特征进行聚集从而实

现每个点局部信息的表达. 
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1.3    目标函数

网络利用互学习策略进行草图识别模型的训

练, 从而进一步提高性能. 本文方法同时训练两个

分支, 从而实现网络之间的知识迁移. 网络的目标

函数包括分类损失、类别一致性损失和视觉注意一

致性损失 3部分.
1)分类损失. 网络的两个分支采用 softmax交

叉熵损失函数, 定义如式 (2)所示:

Lc = − 1

N


N∑
i=1

M∑
j=1

1
{
y(i) = j

}
log2

eθ
T
jx

i

M∑
l=1

eθTl xi

 (2)

xi yi xi

N M

θ

式中,   表示输入的草图,   表示  对应的标签.
 表示草图的数量.   表示当前草图类别的数量.

 表示全连接层的权重, 用来将隐藏层的特征映射

为标签.
xi∈{x1, x2, · · · ,

xN}, xi M

2)类别一致性损失. 对于样本 

 Texture-Net利用式 (3)计算  属于类  的

概率:

pm1 (xi) =
ezi
k∑

l=1

ezi
(3)

zi

pm2
p1 p2

p1 p2

式中,   表示隐藏层的输出. Shape-Net另外一个

分支网络使用类似定义并表示为 . 为了定量匹

配 2个网络的预测  和 , 网络使用 KL散度计算

2个分布的距离. 从  到  的 KL距离定义如下:

DKL(p2||p1) =
N∑
i=1

M∑
m=1

pm2 (xi) log2
pm2 (xi)

pm1 (xi)
(4)

3)视觉注意一致性损失. 通常来讲, 两个分支

视觉显著图的一致性能够提高图像分类的性能. 同
时, 如果视觉显著图能够反映与类别标签相关的

区域, 网络则能够学习到更有判别力的特征. 对于

每个原始草图和点采样草图, 网络使用类激活图

(Class activation mapping, CAM)[32] 提取视觉显著

图. 具体来讲, 网络在前向激活图上使用加权结合,
然后使用 ReLU激活函数获得视觉显著图为:

Hm
ij = ReLU

∑
k

 1

Z

∑
i

∑
j

∂yc

∂Ak
ij

Ak

 (5)

Ak式中, Z 表示特征图像素数量,   表示卷积层第 k
个特征图.

Hs

Hp

为了增强显著图的一致性, 网络使用均方误差

计算原始草图显著图  和基于点采样草图视觉图

 之间的损失为:

La =
1

NMHW

N∑
n=1

M∑
m=1

[Hs
nm −Hp

nm] 2 (6)

Hnm式中,   表示第 n 张图像属于第 m 类的视觉显

著图.
最终, 将式 (2)、式 (4)和式 (6)分别结合实现

网络 Texture-Net和 Shape-Net的训练, 如下所示:

LT
total = LT

c +DKL(p2 ∥p1 ) + λ1La (7)

LS
total = LS

c +DKL(p1 ∥p2 ) + λ2La (8)
 

2    网络的训练和测试

实验使用 Pytorch深度学习开源工具训练网络

模型, 所有实验在两块英伟达 TitanXp显卡上运行. 

2.1    训练阶段

本节基于文献 [38] 的训练策略, 在 ImageN-
et数据集上训练 Texture-Net. 同时使用随机梯度

下降法进行梯度更新, 每批图像数量为 64. 学习率

为 0.1, 错误率稳定时学习率减为原来的 0.1倍. 衰
减率和动量分别为 0.0001和 0.9. 对于 Shape-Net,
使用 Adam优化器训练网络, 学习率和每批图像数

量分别设置为 0.001和 64, 每训练 40轮学习率为

原来的 0.5倍. 衰减率和动量参数设置同Texture-Net.
式 (7)和式 (8)中的超参数设置为 1. 

2.2    测试阶段

测试过程中, 首先保持图像纵横比并设置草图

的最大尺寸为 256像素. 然后, 填充边缘像素使得

图像大小最终为 256 × 256. 在预测草图类别时, 将
两个分支的全连接层特征进行连接, 然后输入到

softmax分类器中, 得到最终的类别预测. 

3    实验结果与分析

为了验证第 3.3节 DMF-Net模型在草图分类

的有效性, 在 2个公开数据集 TU-Berlin数据集和

Sketchy数据集上进行了实验. 第 3.1 ~ 3.2节对数

据集和评价标准做详细描述, 第 3.4节通过消融实

验分析模型不同模块的性能, 第 3.5节分析点集采

样策略和点数对分类性能的影响. 

3.1    数据集介绍

1) TU-Berlin数据集[13] 是提出的第一个广泛应

用于草图识别的手绘草图数据集, 其中包含 250个
草图类别, 例如飞机、日历和长颈鹿. 人类在该数据

集所有类别的平均识别率为 73.1%. 由于数据集训

练数量的有限性, 采用数据增广方法[18, 32] 进行数据
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扩展, 包括水平映射和笔画移除.
2) Sketchy数据集[39] 是第一个用于细粒度草图

检索的大型草图数据集, 包含 75 471张手绘草图并

分成了 125个类别. 此数据集广泛应用于细粒度草

图检索并为图像合成和风格转换提供了可能性. 

3.2    评价标准

本文使用和文献 [40−51]一样的训练策略, 在
草图分类任务上定量评估模型性能. 具体来说, 在
每个类别上使用平均预测评估分类性能. 然后, 在
所有类别上使用平均预测率和其他方法比较分类准

确率. 同时引入受试者工作特征曲线 (Receiver op-
erator characteristic curve, ROC)[43] 和曲线下面

积 (Area under curve, AUC)[50] 对分类效果进行更

好的评价. 

3.3    草图分类实验结果

本节展示了 TU-Berlin数据集在草图分类任务

上的性能. 类似于文献 [13], 每个类别在训练集上图

像数量的设置分别为 8、40、64和 72. 数据集中的

训练图像是随机选择的, 剩余图像作为测试集. 基
准方法分为两类: 传统手工特征和深度特征. 对于

手工特征, 选择文献 [14]中提出的 4种带有空间金

字塔的 FisherVector (FV)特征表示. 同时采用文

献 [13]提出的映射特征进行草图表示. 对于后者,
对比方法包括 SketchPoint[42]、Alexnet[38]、Network
in network (NIN)[45]、视觉几何组网络 (Visual geo-
metry group network, VGGNet)[46]、 GoogLeNet[47]、
SketchNet[41]、Sketch-a-Net[18]、 Cousion Network[49]、
Hybrid CNN [ 4 8 ]、Landmark-aware Network
(LN)[51] 和 SSDA方法.

对比结果如表 1所示. 由表 1可以看出, DMF-
Net在所有设置都优于其他方法, 并且相对于最优

方法有明显提升 (86% 相对 84%、85% 相对 82%、

77% 相对 76% 和 60% 相对 59%). 优越性主要得益

于纹理特征和形状特征的结合同时引入了 2个分支

的互学习策略进行模型的优化.
图 3展示了 TU-Berlin数据集的 6个类别, 每

个类别随机选取 72张图片进行受试者工作特征曲

线的绘制和曲线下面积值的计算. 从图中可以看出,
6个类别的受试者工作特征曲线均靠近坐标的左上

角, 且曲线下面积值均高于随机试验的曲线下面积

的值 (0.5), 结果表明了基于互学习的双分支网络在

草图分类问题上有着很好的效果. 

3.4    消融实验

为了验证本文算法不同模块对分类性能的影

响, 模型在 2个数据集上进行实验测试. 实验包括

图卷积、不同的损失函数、2个分支结构和多层特征

融合的影响.
1)图卷积和不同损失函数的影响. 首先利用实

验验证图卷积 (Graph convolution, GC)对局部几

 
表 1    不同算法下在 TU-Berlin数据集上

分类准确率的比较 (%)
Table 1    Comparison of sketch classification accuracy
with different algorithms on the TU-Berlin dataset (%)

方法
图像数量

8 40 64 72

Eitz (KNN hard) 22 33 36 38

Eitz (KNN soft) 26 39 43 44

Eitz (SVM hard) 32 48 53 53

Eitz (SVM soft) 33 50 55 55

FV size 16 39 56 61 62

FV size 16 (SP) 44 60 65 66

FV size 24 41 60 64 65

FV size 24 (SP) 43 62 67 68

SketchPoint 50 68 71 74

AlexNet 55 70 74 75

NIN 51 70 75 75

VGGNet 54 67 75 76

GoogLeNet 52 69 76 77

Sketch-a-Net 58 73 77 78

SketchNet 58 74 77 80

Cousin Network 59 75 78 80

Hybrid CNN 57 75 80 81

LN 58 76 82 82

SSDA 59 76 82 84

DMF-Net 60 77 85 86
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假正率

真
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Random (AUC = 0.50)
Pineapple (AUC = 0.95)
Airplane (AUC = 0.90)
Chair (AUC = 0.87)
Panda (AUC = 0.83)
Ashtray (AUC = 0.78)
Flower (AUC = 0.92)

 

图 3    TU-Berlin数据集上 6个类别的受试者工作特征

曲线及曲线下面积值

Fig. 3    ROCs and AUC values of 6 classes in the
TU-Berlin dataset
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何信息具有更强的表示. 然后验证注意力一致性

(Attention consistency, AC)和类别一致性 (Cat-
egory consistency, CC)嵌入模型训练前后对分类

准确率的影响. 基础网络 (Base network, BN)表示

在 TU-Berlin数据集和 Sketchy数据集上不采用

GC、AC和 CC三种策略训练的 Texture-Net和
Shape-Net.

分类的实验结果如表 2所示. 通过实验可以得

出如下结论: 1)当结合目标点特征和其临近点特征

时, 能够增强局部结构特征的表达并因此解决了不

同类别但是结构相似的草图由于局部差异而被错分

的问题; 2)两种草图表示的注意力一致性能够提升

性能 ,  即在 TU-Be r l i n 数据集上原始模型为

82.71%, 原始模型和注意力一致性结合的准确率为

84.12%. 主要原因是由于视觉注意区域的感知一致

性能够帮助两个分支得到更准确的判别区域; 3) 原
始模型和类别一致性策略的结合使得模型训练过程

中一个分支能够利用其他分支的信息并提升各自的

性能; 4)本文使用原始模型和多个策略的联合, 使
得模型能够得到更好的参数优化和特征表达.
  
表 2    在 TU-Berlin数据集和 Sketchy数据集上实现草图

分类的网络结构分析 (%)
Table 2    Architecture design analysis for sketch classific-

ation on TU-Berlin and Sketchy (%)

方法 TU-Berlin Sketchy

BN 82.71 85.75

BN + GC 83.93 86.49

BN + AC 84.12 87.07

BN + CC 84.75 87.36

BN + GC + CC 85.47 87.64

BN + AC + CC 85.51 87.71

BN + GC + AC + CC 86.12 88.01
 

2) 两个分支性能评价. 对于构造复杂和类间相

似度高的草图, 传统的神经网络提取的视觉特征往

往不能很好的描述草图差异. 因此, 学习基于采样

点的结构化特征对草图形状表示具有重要的意义.
为评估两个单独分支和整个网络结构的性能, 在
TU-Berlin数据集和 Sketchy数据集上对草图分类

准确率进行了实验验证, 所得结果如表 3所示. 基
础网络表示融合 Shape-Net和 Texture-Net特征,
而不使用图卷积和互学习损失函数对模型进行优

化. 通过对比可以发现, 使用两个分支进行草图的

特征表达能够提高分类准确率. 主要原因是纹理特

征提取网络对于相似构造的草图差异性具有很差的

表达能力. 相反, 形状特征提取网络能获得很好的

结构信息, 对草图形状有更好的表达.

为了进一步验证每个模块对草图分类的重要

性, 从 TU-Berlin数据集中随机挑选了 13个类别

进行定量实验分析. 如图 4所示, 相比于只使用纹

理特征表示草图, 加入形状特征后的草图分类准确

率平均提升了 1.5%, 加入形状特征和互学习策略的

分类准确率平均提升了 4%. 另外可以发现, 对于一

些对于识别困难的样本, 如 Panda、Flying bird和

Wheel, 无论单独加入形状特征还是融合互学习策

略, 分类准确率都有大幅度提升. 因此可以得出以

下结论: a)单纯的纹理表征对难例草图具有很低的

判别能力; b)通过对草图进行点采样, 可以挖掘更

多的形状信息以及潜在的草图模式, 从而证明了点

表示草图对形状信息具有强表达性; c)互学习策略

可以使得 2个模型相互学习和共同进步, 从而促进

两个网络共同学习到更加具有鲁棒性的特征表示,
使得分类性能得到大幅提升.
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图 4   TU-Berlin数据集上 13个类别的分类准确率

Fig. 4    Classification accuracy of 13 classes
in the TU-Berlin dataset

 

3)多层特征融合评价. 尽管多数神经网络方法

只利用全连接层特征表示草图, 但是其他网络层提

取的草图特征也能够表达草图并提升分类性能. 因
此, 为了融合更多的草图信息, 本文将底层特征和

高层特征结合以生成更加丰富的语义信息. 如表 4
所示, {1, 2, 3, 4} 表示图 2中 ResNet50第 1个全

连接层融合层次 1、层次 2、层次 3和层次 4四个模

块中最后一个卷积层经过池化生成的特征表示. 通
过对比可以发现, 2个数据集准确率有相同的趋势:

 
表 3    利用双分支神经网络的草图分类准确率 (%)

Table 3    Classification accuracy results using two-branch
neural networks (%)

方法 TU-Berlin Sketchy

纹理网络 81.05 83.18

形状网络 70.87 70.43

基础网络 82.71 85.75
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融合 4个隐藏层的特征时, 分类准确率最高. 同时,
分类性能逐渐趋于饱和, 并且第 1层和第 2层中的

卷积层特征对最终草图分类准确率影响很小.

  
表 4    不同层的分类准确率结果 (%)

Table 4    Classification accuracy results using given
feature levels (%)

方法 TU-Berlin Sketchy

{4} 85.83 87.23

{3, 4} 86.01 87.87

{2, 3, 4} 86.06 87.93

{1, 2, 3, 4} 86.12 88.01
  

3.5    点采样策略和点数对草图分类的影响

采样常用的策略主要包括均匀采样和随机采样

两种. 两种采样结果如图 5所示, 本文实验采用了

均匀采样策略. 通常情况下, 随机采样容易生成抖

动噪声, 因此 Shape-Net模型引入了池化操作和空

间变换网络来消除噪声影响. 两种采样对比实验结

果如表 5所示. 由表 5可以看出, 均匀采样和随机

采样在 TU-Berlin数据集的草图分类准确率分别

为 86.12% 和 86.09%. 综上所述, 随机采样性能基

本与均匀采样持平, 同时模型对随机采样具有鲁棒性.

  

原图 均匀采样 随机采样 

图 5   两种策略在草图点采样的结果示意图

Fig. 5    The point sampling demonstration of two
strategies on the sketch

 

为了验证本文提出的草图识别模型在不同采样

点数目下的影响, 在 TU-Berlin数据集和 Sketchy
数据集上进行了对比实验分析. 从表 6可以得出以

下结论: 1)随着点数的不断增加, 草图分类准确率

在不断的上升. 当采样点数到 1 000时, 准确率趋于

稳定. 同时, 如果采样点过少, 草图分类准确率会大

大降低. 因此, 本文设置采样点数为 1 024, 这样在

保证计算效率的同时, 准确率也可以达到预期目标;

2)当采样点数继续增加时, 准确率反而会下降. 其
主要原因在于, 太多的点数使得点表示的草图集中

于表达重复的模式而不是具有判别力的形状, 对于

某些难例样本的分类会更加困难. 

4    结束语

本文提出了一种基于双分支神经网络结构, 实
现手绘草图识别的任务. 网络引入了视觉显著图来

学习具有判别力的草图区域, 同时使用注意力一致

性和类别一致性的互学习策略实现模型的优化. 在
常用两个数据集的实验结果证明了该模型提取的特

征优于传统手工特征, 相比于其他几种算法在草图

分类任务上拥有更好的表现, 并且对草图的点采样

策略具有鲁棒性. 未来将考虑融合笔画顺序到网络

中并使用互学习策略, 实现草图性能的进一步优化.
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