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摘  要: 针对现有矢量草图生成方法存在的生成结果潦草, 以及编码草图信息单一等问题, 提出一种基于对抗自编

码器的矢量草图生成方法. 借助对抗自编码器自身所具有的对抗的机制, 将像素化表示的草图所具有的空间信息融

合到矢量草图的生成过程中, 使得生成的草图具有更好的类别形状信息. 既利用了矢量草图所包含的笔画间的时序

信息 , 又利用了像素草图所包含的绘画物体的形状信息 . 在 QuickDraw 数据集上进行了草图生成实验 , 并使用

Ske-score 评价指标进行量化度量, 实验结果表明所提方法能够缓解生成结果出现的潦草效应, 并且生成的草图具有

更好的视觉美观性和更高程度的类别可辨识性. 
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Abstract: Aiming at the problems of existing vector sketch generation methods, such as generated sketch scribble 

and single coding sketch information, this paper proposed a novel vector sketch generation method based on ad-

versarial autoencoder (called Sketch-AAE). Sketch-AAE takes advantage of the adversarial mechanism to merge 

the spatial information of a raster sketch into the vector sketch generation, which makes the generated sketch 

having better category shape information. The proposed method utilizes not only the temporal information among 

the strokes in vector sketch, but also the spatial information of the object in raster sketch. The extensive sketch 

generation experiments were conducted on the QuickDraw dataset, and the Ske-score was used as the quantita-

tive measurement. The experimental results show that the proposed method can alleviate the scribble effect of 

the generated sketches and achieves better visual impression and higher category discrimination. 
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手绘草图因其简洁性和丰富的表达能力 , 一

直以来都是人类社会一种简单快捷的沟通方式 . 

然而对机器来说 , 绘制草图和理解手绘草图中蕴

含的丰富语义信息, 却是一个很大的挑战. 教会机

器以人类的绘画方式绘画出一幅草图 , 一方面有

助于机器对草图的理解, 更好地进行人机交互; 另

一方面 , 可以利用机器生成草图有效地扩充现有

的草图数据集. 不同于自然图像样本, 草图样本必

须依靠人类的手绘来获取, 所以获取规整的、有标

注的草图数据集需要更高的成本 , 因而草图生成

具有重要的研究价值 . 基于草图的相关研究已经

成为计算机视觉与计算机图形学中非常活跃的研

究领域 , 涉及范围非常广泛 , 包括草图识别 [1-3], 

草图分割 [4-7], 基于草图的图像检索 [8-11]和基于草

图的建模[12]等.  

由于草图笔画的稀疏性 , 即只有少数被草图

笔画覆盖到的位置有像素值 , 其余大部分位置的

像素值均为空 , 因此基于像素的表示方法会造成

草图特征表示的稀疏性 , 而这种稀疏的表示不利

于使用卷积神经网络 (convolutional neural net-

works, CNN)来建模, 因而草图生成的研究具有很

大的挑战性. Ha 等[13]首次选择从矢量表示的角度

来对草图进行建模. Chen 等[14]在此基础上进一步

将模型扩展到生成多类的草图.  

现有的矢量草图的生成方法大多基于变分自

编码器(variational autoencoder, VAE)[15]的框架. 基

于 VAE 生成的光栅自然图像通常比较模糊. 这一

模糊现象在矢量草图上被称为“潦草效应”[16], 具

体表现为笔画状态倾向于一直停留在纸上 , 而不

是离开纸面在另一个位置开始下一笔画. 近年来, 

生成式对抗网络 (generative adversarial networks, 

GAN)[17]已经广泛地应用于计算机视觉领域的很

多任务中. GAN 中判别器网络(discriminator, D)学

习区分一个给定的样本是真实的样本还是生成的

样本, 而生成器网络(generator, G)通过学习生成高

质量的样本来迷惑判别器 . 两者在训练过程中相

互对抗 , 不断优化直至达到平衡 . 对抗自编码器

(adversarial autoencoder, AAE)[18]就是将这种对抗

的思想引入自编码器(autoencoder, AE), 用对抗训

练替代 VAE 中的变分推断, 并通过实验证明 AAE

比 VAE 具有更规整的隐空间分布, 能更好地捕捉

数据分布. 对抗机制的引入, 有助于缓解 VAE 在

草图生成上所出现的潦草效应 , 同时利用对抗机

制可将任意先验分布匹配至 AE 的隐空间.  

草图通常有基于矢量和基于像素 2 种表示形

式, 它们蕴含的主要信息是不同的. 其中, 矢量表

示主要包含的是草图的笔画间的时序信息 , 而像

素 表 示 主 要 包 含 的 是 草 图 的 空 间 形 状 信 息 . 

sketch-RNN 使 用 了 一 个 双 向 循 环 神 经 网 络
(bi-directional recurrent neural networks, BRNN)[19]

来编码矢量表示的草图 . 循环神经网络(recurrent 

neural networks, RNN)善于处理这种序列化的数

据 , 能够利用到笔画的上下文以及时序的动态信

息, 所以编码到隐空间的主要为笔画相关的特征. 

sketch-pix2seq[14]使用 CNN 来编码像素表示的草

图, CNN 适合处理网格化的数据, 能够捕捉到图片

中物体的空间局部结构 , 所以编码到隐空间的主

要为形状相关的特征. 然而上述 2 种方法都只编码

了草图的一种单一的表示形式 , 而本文方法同时

融合了 2 种草图表示形式所具有的笔画时序信息

和视觉形状信息.  

近年来, 矢量草图生成取得了一些研究成果, 

但仍存在生成草图笔画潦草、类别辨识度不高等问

题. 为了解决现有方法的缺陷, 生成更为贴近人类

手绘风格的草图, 本文提出一种基于 AAE 的矢量

草图生成方法(sketch-AAE). 矢量表示的草图具有

的笔画时序信息和像素表示的草图具有的空间形

状信息都有利于草图的生成 , 所以本文利用生成

对抗机制 , 将像素表示形式所包含的空间形状信

息融合进矢量草图的生成过程. 本文针对 VAE 在

矢量草图生成上出现的潦草效应, 选择使用 AAE

的框架代替 VAE. AAE 比 VAE 具有更规整的隐空

间分布 , 且对抗机制的引入也有助于缓解生成结

果所出现的潦草效应. 此外, 本文选择从矢量表示

的角度生成草图, 同时利用 AAE 的框架, 在模型

中引入像素表示草图所具有的视觉语义信息 , 融

合草图不同表示形式所具有的笔画时序信息和空

间形状等视觉信息 , 使生成的草图不失创造性的

同时又具有一定的可识别性.  

1  相关工作 

1.1  矢量草图生成 
Ha[20]首先在矢量图片生成上进行了尝试, 使

用了一个双层的长短期记忆网络(long short-term 

memory, LSTM)生成表示为矢量形式的汉字字符. 

接着, 又提出了基于 VAE 框架的矢量草图生成模

型 sketch-RNN[13], 该模型使用了谷歌公司的大型

草图数据集 QuickDraw. 该数据集中的草图均表示

为矢量的形式 , 本文也选择了该数据集作为训练
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数据集. 当在单个类上进行训练时, sketch-RNN 可

以生成视觉上美观的草图 , 但当使用多个类混合

的训练集训练单个模型时, sketch-RNN 的生成结果

会很差 . 因此 , 为了解决这个问题 , Chen 等 [14]将

sketch-RNN 中的编码器替换为 CNN, 并且移除了

KL 散度损失, 提出 sketch-pix2seq 模型. 因为使用

了 CNN, 所以 sketch-pix2seq 的输入为 QuickDraw

数据集中矢量草图的光栅化格式 (即像素表示形

式). Zhong[21]将 sketch-RNN 模型扩展成了一个端

到端的模型, 该模型输入的是 SVG (scalable vector 

graphics)格式的字体, 使用 Google Fonts Dataset 作

为训练集来训练模型, 生成各种新奇的字体. 以上

介绍的模型均是基于 VAE 框架. 然而, 基于 VAE

的方法往往生成的草图具有潦草效应 . 图 1 是

sketch-RNN 生成结果出现的潦草效应的示例 . 

Varshaneya 等[16]使用了 GAN 框架来生成矢量化草

图, 采用策略梯度算法来建模离散的笔画状态, 但

模型复杂度较高, 训练难度较大. 

 

a. mosquito                 b. yoga pose 

图 1  sketch-RNN 生成结果出现的潦草效应示例 

 
1.2  对抗自编码器 

AAE 是 Makhzani 等[18]提出的一种概率 AE. 

它使用了 GAN 框架, 将 AE 的隐变量的后验分布

匹配至任意一个先验分布, 以此来实现变分推断. 

与 VAE不同的是, AAE是通过对抗机制, 使用一个

可学习的判别器网络来对隐空间施加先验分布 , 

而 VAE 使用 KL 距离惩罚来达到这一目的. AAE 模

型的框架结构如图 2 所示. 

假设 x 为输入, z 是 AE的隐变量, 该 AE包括

编码器和解码器 2 个部分. ( )p z 是准备施加的先验

分布, ( )q |z x 是编码分布, ( | )p x z 是解码分布. 并

且假设 d ( )p x 是数据分布, ( )p x 是模型分布. AE 的

编码函数在隐空间上定义了一个后验分布 ( )q z , 即 

d( ) ( ) ( )dq q | p x
z z x x x  (1) 

 

图 2  AAE 模型的框架结构图 

 
对抗网络被附加在 AE 的隐编码上, 通过将后

验分布 ( )q z 匹配到任意给定的先验分布 ( )p z 来实

现正则化 . 对抗网络训练 ( )q z 去匹配 ( )p z , 同时

AE 最小化重构误差. 对抗网络的生成器为 AE 的

编码器, 训练该编码器, 力图使编码器获得的后验

分布 ( )q z 可以骗过判别器 , 让它认为隐变量

( ( ))~ qz z z 来自先验分布 ( )p z .  

AAE 分 2 个阶段利用随机梯度下降算法

(stochastic gradient descent, SGD)联合训练, 即每

个 mini-batch 的训练都包括 2 个阶段: 执行重构阶

段和正则化阶段. 在重构阶段, AE 以最小化输入

的重构误差为目标来训练更新编码器和解码器 . 

在正则化阶段, 对抗网络首先更新判别器网络, 以

区分生成样本(由 AE 的编码器计算出隐变量)和真

实样本(从先验分布中采样的变量); 然后对抗网络

更新其生成器(即 AE 编码器), 来骗过判别器. 一

旦完成训练之后, AE 的解码器即定义了一个将施

加的先验分布映射到数据分布的生成模型. 

2  本文方法 

2.1  数据集 
本文模型训练和测试采样均使用 QuickDraw

数据集[13], 其中的矢量草图样本是从 Quick, Draw!

项目中获得的. 该项目是一个在线游戏, 它要求玩

家在 20 s 内画出一个属于特定类的物体. Quick-

Draw 数据集中的草图包含了 345 个类别, 每个类

的训练集、验证集和测试集包含草图样本数量分别

为 70 000, 2 500 和 2 500. 数据集中样本示例如图 3

所示, 图 3a 和图 3b 分别为同一草图的矢量表示和

像素表示.  
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 a. 矢量表示 b. 像素表示 

图 3  QuickDraw 样本示例 
 

矢量表示方法将草图表示为一系列有序的笔

触动作. 在这种表示方法下, 一幅草图即是一组点

序列, 其中每一个点都用一个包含 5 个元素的向量

表示为 1 2 3( , , , , )x y p p p  . 前 2 个元素分别表示当

前点距离前一个点的 x 和 y 方向上的距离, 后面 3

个元素是一个 one-hot 向量, 表示 3 种笔画状态. 当

1p =1 时, 表示画笔在当前坐标点触碰纸面, 并且当

前点会和下一点相连; 当 2p =1 时, 表示画笔在当

前坐标点离开纸面, 故当前点不会和下一点相连; 

当 3p =1 时, 表示绘画结束, 包括当前坐标点以及之

后的所有点都不会被提交为草图的有效笔画.  

2.2  sketch-AAE 
本文提出的 sketch-AAE 模型总体上采用了

AAE的框架, 模型主要分为自编码器和对抗网络 2

个模块, 总体框架如图 4 所示. 自编码器模块包括

AE-RNN 和 AE-CNN. 其中, AE-RNN 为序列到序

列的 AE 模块. 与 sketch-RNN 不同的是, sketch-AAE

中的 AE 模块舍弃了 sketch-RNN 损失函数中的 KL

距离损失项, 使用对抗网络约束 AE 的隐空间来实

现正则化. 由于 sketch-RNN 使用的 VAE 框架在矢

量草图的生成上容易出现潦草效应 , 本文模型通

过引入对抗机制改善这一状况. 而 AE-CNN 为预

训练完成的 sketch-pix2seq[14]模型, 与 AE-RNN 不

同的是, 该模型使用 CNN 来编码像素表示的草图. 

通过使用预 训练完成 的 AE-CNN 的编码 器 , 

sketch-AAE 在训练过程中能够引入像素表示的草

图所具有的空间形状信息 . 通常人们在评价一幅

草图的好坏时 , 更多地关注该幅草图的视觉空间

结构是否符合特定物体的要求 , 而像素表示的草

图所包含的正是这一类视觉信息, 利用 CNN 将这

类信息提取出来 , 再将其引入到矢量草图的生成

过程中, 将进一步改善模型所生成草图的质量(即

视觉评价上的“好坏”). 
 

 
图 4  sketch-AAE 模型的框架结构图 

 

受GAN的对抗思想启发, 本文提出 sketch-AAE

模型, 利用一个可学习的判别器网络来向 AE-RNN

的隐空间施加约束 . 不同于大多数采用对抗思想

的生成模型, sketch-AAE的判别器网络并不是用来

直接评价最终生成结果的好坏 , 而是通过它来约

束 AE-RNN 的隐空间, 对抗机制在这里是一种正则

化手段. 对抗网络模块由 AE-RNN 的编码器和判别

器组成. 判别器的正样本(即需要判别为真的样本)

为预训练完成的 AE-CNN 的隐空间采样得来的隐

变量; 判别器的负样本(即需要判别为假的样本)为

AE-RNN 的隐空间采样得来的隐向量. 随着对抗

训练的进行, 判别器网络将会指导 AE-RNN 的隐

空间逐步向 AE-CNN的隐空间靠近. 换言之, 逐步

向 AE-RNN 的隐空间施加约束. 

2.3  自编码器模块 
AE-RNN 框架如图 5 所示, 它由编码器和解码

器组成 , 目的是根据给定的输入重构出一幅矢量

草图 . 为了能够充分地捕捉到矢量草图笔画间的

关系, 并将其编码到隐空间, 从而更准确地重构出

矢量草图, AE-RNN 的编码器采用了 BRNN 框架. 
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BRNN 框架的基本单元是 LSTM, 输入为一幅矢量

化的草图 S , 输出为大小 zN 的隐向量. 因为使用

了双向的 RNN, 所以还需要输入 S 的反序列

reverseS , 经过一系列 LSTM 的操作, 分别得到 2 个

最终的隐状态: h 和 h . 然后连接 h 和 h , 获

得一个串联的隐状态 h  ( [ ; ] h h h ). 将 h 输入

到一个全连接层, 映射成 2 个大小为 zN 的向量 

和 ̂ . 为了确保获得的标准差参数非负 , 本文利

用指数运算将 ̂ 转化为 . 之后采用 VAE 中的重

参数化技巧, 使用  , 以及从标准高斯分布中采

样得到的大小为 zN 的向量 (0, )N I , 构造一个随机

向量 zNz , 即 

(0, ) z N I   (2) 

因为使用了式(2)中的构造方法, 所以隐向量

z 不再是一个确定的输出向量 , 而是一个以输入

草图为条件的随机向量.  

AE-RNN 的解码器是一个自回归的 RNN. 它的

作用是根据式(2)中得到隐变量 z 以及每个时间步

的输入, 来逐步地重构出完整的矢量草图. 解码器 

在时间步 i 的输入为一个由点向量 1iS 和隐变量 z

连接而成的向量 1ix , 其中 1( 1)i i S 为输入矢量

草图的第 i 个点, 0 = (0, 0, 1, 0, 0)S . 时间步 i 的输

出 iy 为重构矢量草图第 i 个数据点 iS 的概率分布

参数.  

图 5 中的基本单元是经典的 LSTM. 假设时间

步 t 的输入为 tx , 则 LSTM 中当前时间步的输入门

ti , 遗忘门 tf , 输出门 to , 单元状态 tc 和隐藏状态

th 的计算分别为  

i i 1 i

f f 1 f

o o 1 o

1 c c 1 c

sigmoid( ),

sigmoid( ),

sigmoid( ),

tanh( ),

tanh( ).

t t t

t t t

t t t

t t t t t t

t t t







 

  
  
  
   


 


i W x U h b
f W x U h b
o W x U h b
c f c i W x U h b
h o c

 

其中, i i( , )W U , f f( , )W U , o o( , )W U 和 c c( , )W U 分别为

输入门、遗忘门、输出门以及单元状态的参数矩阵, 

ib , fb , ob 和 cb 分别为输入门、遗忘门、输出门以及

单元状态的偏置矩阵. 

 
图 5  AE-RNN 框架结构图 

 
在解码器的每个时间步, 使用由 M 个正态分

布组成的高斯混合模型(Gaussian mixture model, 

GMM)来建模点坐标偏移量 ( , )x y  , 使用类别分

布来建模笔画状态 1 2 3( , , )p p p . GMM 是一种通过

将简单分布组合生成复杂分布的模型 , 相比于单

个的正态分布 , 使用由多个正态分布组成的混合

模型能够更好地拟合点坐标分布. 解码器时间步 t

的输出向量 6 3
y y( , )M

t t t t
  y y W h b y 包括长度

为 3 的笔画状态向量 1 2 3( , , )q q q , M 个混合权重

( 1, 2, , )iΠ i M  , 以 及 M 个 二 元 正 态 分 布

( , | , , , , )x y x y xyx y      的参数, 即 

1 1

1 2 3

ˆ ˆˆ ˆ[( , , , , , ) , ,

ˆ ˆˆ ˆ ˆ ˆ ˆ ( , , , , , ) , ( )] .

t x y x y xy

M x y x y xy M

Π

Π q q q

    

    

 y
 

为了确保标准差非负以及相关系数在‒1~1, 令

ˆˆ ˆexp( ), exp( ), tanh( )x x y y xy xy        .   

本文将通过最小化重构损失函数项 rL 来训练

AE-RNN, 即最大化生成的概率分布的对数似然来

优化模型. rL 由 2 个部分组成: 重构点坐标偏移量

( , )x y  的对数损失 sL 和重构笔画状态 1 2 3( , , )p p p

的对数损失 pL , 即  

r s p ,L L L   



1962 计算机辅助设计与图形学学报 第 32 卷 

 

     
      

s

s
max 1

1
log( ( , ) ),

N

i
i

L p x y
N 

     

max 3

p , ,
max 1 1

1
log( ).

N

k i k i
i k

L p q
N  

     

其中, ( , )x y  为训练集样本; maxN 表示当前训练

集中最长草图所具有的笔画数; sN 表示当前草图

所具有的笔画数 ;  ,
1

( , ) ( , )


    
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为 ( , )x y  的概率分布函数,  
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AE-CNN 与 AE-RNN 的唯一区别是将编码器

的结构替换为 CNN, 原因是 CNN 更善于捕捉像素

化图片的局部空间结构. 首先, 将 QuickDraw 数据

集中的矢量化草图转化为像素化草图 , 即将数据

集中的原始序列转化为 SVG 格式; 再将 SVG 格式

转化为 48 1   的 PNG 格式图片. 与 AE-RNN 一

样, AE-CNN 也没有采用 KL 距离损失项. 由于本

文使用 AE-CNN 的目的是对草图在像素空间中的

信息进行编码 , 所以应尽可能多地将像素化草图

具有的信息编码到隐空间, 移除 KLL 项, 只使用 rL

项, 可以使 AE-CNN专注于优化重构损失, 从而尽

可能多地将有用的信息编码到隐空间. AE-CNN 的

解码器和训练所用的重构损失 RL 均与 AE-RNN

相同.  

2.4  对抗网络模块 

对抗网络的生成器 G 为 AE-RNN 的编码器, 由

它产生判别器 D 的负样本 z , 即 ( )  Enz x , 再利

用预训练完成的 AE-CNN 的编码器产生正样本 z .  

因为本文模型所使用的隐向量维度比较小 , 

所以对抗网络模块中的判别器 D 使用的是简单的

多层感知机(multi-layer perception, MLP), 一定程

度上节约了训练成本. 训练过程与经典 GAN[17]的

训练过程相同, 其损失函数为 

data

GAN ~
G D

 ~

min max [log ( )]

  [log(1 ( ( )))] .

p

p

L E D

E D En

 
 



zz

x

z

x
 

其中, 


pz 为预训练的 AE-CNN的隐空间分布; pdata

为训练数据分布. 通过对抗训练即可将 p
z 施加至

AE-RNN 的隐空间, 得到一个融合多种草图信息

的隐空间. 

2.5  模型训练 
本文模型的训练分 2个部分交替进行, 一部分

是AE-RNN的重构训练; 另一部分是对抗训练. 当

模型训练时, 在每个 mini-batch 上, 首先输入矢量

化 的 草 图 , 利 用 最 小 化 重 构 损 失 项 RL 训 练

AE-RNN; 然后将像素表示的草图输入预训练的

AE-CNN 的编码器中得到正样本, 与 AE-RNN 中

得到的负样本一起利用对抗损失项训练生成器和

判别器. 图 4 中的虚线箭头展示了获取对抗网络的

正样本和负样本的流程.  

在重构训练阶段, 训练 AE-RNN的编码器, 将

矢量草图所具有的信息编码到隐空间 . 而在对抗

训练阶段, 训练 AE-RNN 的编码器(此时为生成器)

来拟合像素草图的隐空间分布(即 AE-CNN 的隐空

间分布). 利用上述训练过程能够得到一个融合了

2 种不同草图表示形式的信息的隐空间, 而引入像

素草图所具有的空间形状信息有利于改善重构结

果出现的潦草效应.  

2.6  草图生成 
当模型训练完成后, 在采样阶段, 仅仅使用训

练完成的 AE-RNN来生成草图. 此时, 模型已经将

2 种不同草图表示形式所具有的信息融合进了

AE-RNN 的隐空间, 从该隐空间采样得来的隐向

量可由解码器解码得到生成的草图.  

在采样的过程中 , 解码器的每个时间步都会

生成 2 部分参数: 用来建模点坐标偏移量的 GMM

的参数和用来建模笔画状态的类别分布的参数 . 

利用上述 2 个分布, 可以采样得出当前时间步的笔

画 iS . 不同于训练过程的是 , 采样过程直接将当

前时间步的笔画 iS 作为下一个时间步的输入. 按

此步骤一直采样下去, 直到 3 1p 或者 maxi N .  

与编码器一样, 解码器的输出也不是确定的, 

而是一个以输入隐向量 z 为条件的随机序列 . 为

了控制采样结果的随机性 , 模型引入了一个随机

程度参数 , 通过 

2 2 2 2
x x y y

ˆˆ ˆˆ , ,  ,k k
k k

q Π
q Π      

 
     

来调节采样分布. 其中, ˆkq 和 ˆ
kΠ 分别为解码器某
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一时间步生成的 kq 和 k . 通过使用随机程度参

数 , 可以缩放类别分布的 Softmax 参数以及二元

正态分布的参数 , 达到控制采样结果随机性的目

的.  的取值范围为(0,1), 当 →0 时, 采样的随机性

变小, 模型变得确定, 每次采样的结果变得相似. 

3  实  验 

3.1  实验设置 
本文实验环境使用的是 TensorFlow 深度学习

框架, 所有模型均是在单张 NVIDIA GeForce GTX 

1080Ti 显卡上训练完成 . 实验使用的训练集为

QuickDraw, 本文选择其中的 cat, fire truck, mos-

quito 和 yoga pose 4 个类进行训练, 它们分别代表

了动物、物体、昆虫和人类, 一定程度上捕捉了数

据集的多样性.  

本文实验分为定性实验和定量实验. 其中, 定

量实验中所有模型使用的随机程度参数均为

 =0.10, M =20, 训练轮数均为 1 000 000, 隐向量

维度为 128, 批次(batch)的大小为 100. 本文使用

了梯度衰减技术来稳定训练 , 初始学习率为

0.000 10, 以每步 0.999 90 的概率逐步衰减至最小

学习率 0.000 01. 当进行对抗训练时, 判别器每更

新 1 次, 生成器更新 2 次, 对抗学习率为 0.000 10. 

为了防止出现过拟合 , 本文在 LSTM 中采用了

dropout 技术, 此外在训练中, 以一定的概率丢弃

训练样本每一笔画中的数据点 , 以此来达到数据

增强的效果.  

3.2  评测指标 

在 Ske-score 度量指标[16]之前, 没有量化评测

指标来度量矢量草图的好坏 . 由于已有的矢量草

图生成模型的生成结果容易出现潦草效应 , Var-

shaneya 等[16]提出了 Ske-score 度量指标, 希望通过

使用该指标能够对矢量草图上出现的潦草效应进

行量化 , 从而一定程度上能够度量生成的矢量草

图的好坏. 本文采用了 Ske-score 作为定量的评测

指标. 一幅矢量草图的 Ske-score得分 C, 一个模型

的 Ske-score 得分 CM, 一个数据集的 Ske-score 得

分 CD, 它们定义分别为  

lift

touch

,
N

C
N



 M

M
M 1

1
,

N

i
i

C C
N 

 

 D

D
D 1

1
.

N

j
j

C C
N 

 
 

其中, liftN 为有效笔画中画笔离开纸面的笔画数; 

touchN 为有效笔画中画笔触碰纸面的笔画数; Ci 为

模型生成的第 i 幅草图的 Ske-score 得分; NM 为模

型生成草图的数量; Cj 为数据集中第 j 幅草图的

Ske-score 得分; ND 为数据集中包含的草图数量. 

Ske-score 分值反映了绘画过程中画笔离开纸面的

频率, 高分值意味着画笔离开纸面的次数更多. 当

D M| |C C   时, 可以认为模型 M 是一个可以生

成无潦草效应草图的“好”模型. 

3.3  草图重构实验 

本文通过使用训练完成的模型来对测试集的

样本进行重构, 定性地评价模型的好坏. 部分重构

结果如图 6 所示, 图 6a 和图 6b 分别为 sketch-AAE

在 cat 类和 fire truck 类上的重构结果. 所使用的模

型均是在单个类上训练完成 , 重构结果从左到右

使用的 值依次为 0.01, 0.10, 0.30, 0.50, 0.70, 1.00.  

从图 6中的每一行都可以看出, 从左到右随着

 值的增加, 重构结果的自由度越来越大. 图 6a

和图 6b 中的每一行都框出了一个较好的重构结果. 

从重构结果可以发现 , 本文方法具有一定程度的

部件修复功能 , 即能添加一些输入缺失的该类别

常见的部件. 例如, 图 6a中第 1行的部分重构结果

补齐了输入中缺少的猫脸的左半边胡须, 第 3 行重

构结果均添加了输入缺失的一只猫眼睛; 图 6b 中

第 1 行部分重构结果添加了输入中缺失的车轮, 第

2 行部分重构结果补齐了输入中缺失的车轮, 以及

第 3 行部分重构结果添加了 fire truck 中常见的梯

子. 这表明 sketch-AAE 较好地学习到了训练类别

的特征, 归纳出该类别物体常见的部件特征, 并在

重构时添加在物体适当的位置 , 这一特性具有很

好的应用前景, 也验证了本文所提方法的有效性. 

在草图识别以及基于草图的图像检索场景中 , 常

常会遇到用户提交的一些所谓“画坏”的绘画结果, 

如果直接输入这些样本 , 势必会大大影响识别或

检索的精度. 此时, 可以先将用户提供的样本送入

训练完成的 sketch-AAE 中重构, 将缺失的部件补

齐, 再进行识别和检索, 这将有助于提高识别和检

索的精度. 

3.4  隐空间插值实验 
为了进一步验证 sketch-AAE 的有效性, 本文

对训练完成的模型进行隐空间插值的实验. 通过

AE-RNN 的解码器, 将 2 个隐向量之间的插值结果

解码, 可以观察到一幅草图是如何逐渐变化成另一

幅草图的. 同时, 转化过程本身的平滑性以及一致
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性也在一定程度上能反映出隐空间的严密程度, 即

隐空间分布是否存在“漏洞”, 进而反映出实验模型

的好坏. 使用的线性插值方法为 1 1 2 2w wz = z + z , 其

中 1w 和 2w 为插值权重; 1z 和 2z 为 2 个不同的隐变

量; z 是插值结果 . 插值权重满足 1 2 1w w+ , 1w

的值从 1 开始以步长 0.1 减至 0; 2w 反之, 所以每行

有 11 幅解码后的草图. 图 7 为线性插值实验结果示

例, 所有插值实验使用的 值均为 0.1.
 

 

图 6  sketch-AAE 草图重构结果示例 
 

 

图 7  隐空间线性插值示例 
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从图 7 中可以观察到包括瑜伽动作、身体转

向、猫、猫头鹰身体以及眼睛的变化都具有较好的

平滑性, 说明模型具有一个严密的隐空间. 通过探

索模型的隐空间 , 可以发现很多不同草图物体之

间的有趣交互以及关系 , 这种探索也可以帮助艺

术家或者设计师获取更多的创作灵感. 

3.5  草图生成模型对比实验 

为了验证本文方法的有效性 , 利用度量指标

Ske-score 在 2 种主流的草图生成 (sketch-RNN[13]

和 sketch-pix2seq[14])和方法本文方法 sketch-AAE

及其变形方法 sketch-AAE-G 进行了对比实验. 其

中, sketch-AAE-G 是将 sketch-AAE 中的对抗网络

向 AE模块隐空间施加的像素草图的分布替换为标

准高斯分布 (0, I) . 表 1 所示为 QuickDraw 数据

集中测试样本 cat, fire truck, mosquito 和 yoga pose

的 Ske-score 得分情况, 表 2 所示为各模型在 4 个

类上的得分情况. 
 

表 1  各测试样本的 Ske-score 得分 

测试样本 得分 

cat 0.180.05 

fire truck 0.120.04 

mosquito 0.160.05 

yoga pose 0.150.07 

 

表 2  各模型的 Ske-score 得分对比 

模型 cat fire truck mosquito yoga pose

sketch-RNN[13] 0.16±0.01 0.09±0.01 0.13±0.03 0.12±0.01

sketch-pix2seq[14] 0.15±0.02 0.09±0.01 0.12±0.02 0.12±0.01

sketch-AAE-G 0.18±0.05 0.13±0.05 0.15±0.02 0.16±0.03

sketch-AAE 0.19±0.06 0.13±0.05 0.16±0.05 0.18±0.06

注. 粗体表示最优值. 
 

由 sketch-RNN和 sketch-AAE-G的得分对比可

以得出, AAE 框架引入的对抗机制有利于改善 AE

在矢量草图生成上出现的潦草效应 , 表明使用可

学习的判别网络施加先验分布比使用 KL距离施加

先验分布更有效. 结合 2 个表的得分情况可以看

出, 模型 sketch-AAE 在各个类上生成结果的得分

都与原数据集中草图的得分非常相近 , 个别类还

出现了高于原数据集得分的情况, 表明 sketch-AAE

方法是一个有效的方法. 由 sketch-AAE-G 和 sketch- 

AAE 的得分对比情况可以得出, 在模型中引入像

素化草图包含的信息同样有利于改善生成结果出

现的潦草效应 , 这是由于像素表示形式草图所包

含的物体形状信息对矢量草图的生成过程起到一

定的指导作用 , 使得画出的物体更具有类别可  

辨识性.  

4  结  语 

现有的基于 AAE 的矢量草图生成方法容易出

现潦草效应, 本文提出一种基于 AAE 框架的矢量

草图生成方法——sketch-AAE, 它没有使用 KL 距

离惩罚, 而是通过对抗机制将先验分布施加至 AE

的隐空间. 本文方法利用 2 种不同表示形式的草图

信息 , 通过对抗网络将像素表示形式的草图信息

融合进矢量草图的生成过程中 , 实验验证了融合

像素草图的信息有助于改善生成结果的潦草效应.  

本文未来的工作方向之一是将 sketch-AAE 方

法扩展至多类的矢量草图生成上 , 以节省训练成

本 ; 进而将一些更加贴近真实的草图数据集 (如

TU-Berlin[1])中包含的信息编码至 sketch-AAE 模型

中, 用以指导矢量草图的生成.  

此外 , 本文方法也具有较好的应用前景 . 例

如, 可以将 sketch-AAE 应用于草图修复的场景中, 

利用其修复功能重构出大量相似并符合美学观点

的草图作品. 
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