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摘  要: 草图一直是人类传递信息的重要工具之一. 草图可以通过简单明了的形式更快地表达人类的一些复杂思

想, 因此,草图处理算法一直是计算机视觉领域的研究热点之一. 目前, 对草图的研究主要集中在识别、检索和补

全等方面. 随着研究者对于草图细粒度操作的重视, 对草图分割方面的研究也得到越来越多的关注. 近年来, 随
着深度学习与计算机视觉技术的发展, 出现了大量基于深度学习的草图分割方法, 草图分割的精确度和效率也都

得到了较大提升. 但是, 由于草图自身的抽象性、稀疏性和多样性, 草图分割仍然是一个非常具有挑战性的课题. 
对基于深度学习的草图分割算法进行整理、分类、分析和总结, 首先阐述了 3 种基本的草图表示方法与常用的草

图分割数据集, 再按草图分割算法的预测结果分别介绍了草图语义分割、草图感知聚类与草图解析算法, 然后在

主要的数据集上收集与整理草图分割算法的评测结果并对结果进行分析, 最后总结了草图分割相关的应用并探讨

未来可能的发展方向. 
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Abstract: Sketches have always been one of the important tools for human communication. As it can express some complex human 
thoughts quickly in a succinct form, the sketch processing algorithm is one of the research hotspots in the filed of computer vision. 
Currently, the research on sketches mainly focuses on the recognition, retrieval, and completion. As researchers focus on the fine-grained 
operation of sketches, research on sketch segmentation has also received more and more attention. In recent years, with the development 
of deep learning and computer vision technology, a large number of sketch segmentation methods based on deep learning have been 
proposed. Moreover, the accuracy and efficiency of sketch segmentation have also been significantly increased. Nevertheless, sketch 
segmentation is still a very challenging topic because of the abstraction, sparsity, and diversity of sketches. This study organizes, 
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categorizes, analyzes, and summarizes the sketch segmentation algorithm based on deep learning to solve the above deficiency. Firstly, 
three basic sketch representation methods and commonly used sketch segmentation datasets are shown. According to the sketch 
segmentation algorithm prediction results, sketch semantic segmentation, sketch perceptual grouping, and sketch parsing are introduced 
respectively. Moreover, the evaluation results of sketch segmentation are collected and analyzed on the primary data sets. Finally, the 
application of sketch segmentation is summarized and the possible future development direction is discussed. 
Key words: sketch segmentation; perceptual grouping; semantic segmentation; sketch parsing 

草图是一种原始的数据符号, 反映着人的大脑对于世界的认知. 草图由人创作, 基于人的认知对事物与

人的相关信息进行表达, 没有任何草图学习经历的人也可以通过触控与笔设备使用草图. 图像与文字是传递

信息的主要载体, 而草图是一种简洁的图像, 同时, 按文字的图画起源说[1], 草图的出现要早于文字. 与其他

复杂的图像相比, 草图以其固有的简洁性, 在表达复杂构思与新型想法时, 可以通过更小的数据量传达相近

的信息量. 与各式各样的语言相比, 草图可以基于相同的形式快速表达复杂的思想, 避免由于使用不同语言

而产生的交流障碍. 随着人机交互技术的发展, 电子设备与触摸屏得到大力的推广和普及, 基于笔设备与触

摸屏的人机交互应用也越来越多, 手绘草图在计算机上的应用也随之越来越多. 目前, 手绘草图已经成了人

们快速表达如流程图、思维脑图、原型设计等复杂思想的一种常用工具, 在汽车设计、工业设计、建筑设计、

机械工程设计上发挥着巨大作用[2]. 与基于 WIMP (Window, Icon, Menu, Pointer)的交互模型相比, 基于草图的

交互模型 SBIM (sketch-based interactive model)在表达即时想法时具有更高的效率, 可以提高会议与交流的效

率, 也可以加快 3D 模型设计. 依据用途的不同, 可以将草图粗略地分为卡通草图与设计草图. 卡通草图指主

要面向漫画与动画领域的艺术作品, 通过简洁、幽默、风趣、夸张、比喻等手法设计的绘画作品; 设计草图

指主要面向工业与建筑领域的专业作品, 具有严格的规范与专业的设计流程. 另外, 依据维度的不同, 可以将

草图分为 2D 草图和 3D 草图; 依据颜色的不同, 可以将草图分为黑白、灰度与彩色草图. 
本文主要针对的草图为基于线条的黑白手绘草图(free-hand sketch), 即通过人工制作仅由黑白两种颜色

的笔画与相应空白构成的草图. 图 1 展示了黑白手绘草图与相关图像的区别. 第 1 行黑白手绘草图、符号标

志图像、边缘图像与图表草图强调线条与形状, 其中, 黑白手绘草图由存在随机抖动的线条构成, 是人脑对于

某个物体或概念呈现, 如日月星辰等; 符号标志图像以颜色、几何形状为主要特征, 用以表达某种事物或概

念, 具有很强的规范性, 如常见的天气、交通标志符号; 边缘图像呈现物体的轮廓, 可以由自然图像通过边缘

抽取技术获得; 图表草图通过手工绘制的流程图、树状图、统计图等. 第 2 行彩色草图、线条艺术图像、卡

通图像与自然图像强调颜色与区域, 其中, 彩色草图图像以颜色、线条与区域为主要特征, 常见于水彩画、儿

童画等美术作品; 线条艺术图像以线条与区域为主要特征, 常见于铅笔画、中国画; 卡通图像以文字与拟人

化、夸张化的事物图像为主要特征, 常见于漫画、动画与吉祥物之中; 自然图像则是通过相机数字化的真实

世界图像, 由像素点构成, 以颜色、位置与亮度为主要特征. 第 3 行草图图案、工业草图、建筑草图与地图草

图强调多目标与场景, 其中, 草图图案图像以点、线、面为主要特征, 对少数目标运用对称与重复等手段构成

场景, 体现出相应的规律性与艺术性以符合人类的审美观; 工业草图由多个零件的草图与相应文字规格注释

构成, 具有严格的制作规范, 需要用直尺等工具来避免线条抖动; 建筑草图则是由多个建筑物单元与相应的

文字规格注释构成, 同样需要工具来保证制作的规范性; 草图地图是草图与地理地图的结合, 带有丰富的地

理元素如地形地貌等. 除列出的图像外, 卫星图像、红外图像与文字图像等也可以与手绘草图相关联. 基于黑

白手绘草图, 经过规范化、组合与注释可以获得符号标志图像、草图地图、工业草图与建筑草图, 通过平移

扩充、线条上色、区域上色、区域填充与文字添加等步骤, 可以获得图案图像、彩色草图、线条艺术和卡通

图像等复杂图像, 而利用训练好的 GAN (generative adversarial network)可以通过黑白手绘草图或边缘图像生

成与编辑自然图像[3−5]. 黑白手绘草图与其他图像具有一定的结构与语义相关性, 但也有其独有的多样化、稀

疏与简洁等特点, 因此, 针对黑白手绘草图的应用需要依据草图特点进行展开. 在本文中, 如无特殊说明, “草
图”均指“黑白手绘草图”. 
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图 1  黑白手绘草图与相关图像 

与自然图像处理任务类似, 草图处理任务也包括分类、识别和分割. 与草图分类与识别相比, 草图分割支

持从笔画层次对草图进行理解, 利于理解与编辑用户的意图. 与自然图像相比, 首先, 草图缺乏区域的填充信

息, 主要包含边缘与轮廓信息, 因此, 基于区域的图像分割方法并不完全适用于草图的分割; 其次, 与自然物

体的真实轮廓不同, 草图注重于基于人类认知的局部主体特征的抽象表示, 常常会在某些部位省略诸多细节; 
最后, 由于人类认知水平以及创作风格的不同, 比如基于专业性、年龄与性别等差异, 同一个物体或概念往往

会对应不同的草图. 
随着计算机视觉技术的发展, 图像的处理由人工设计特征逐渐转为机器自动学习. 一方面, 由于草图的

风格与种类的多样性; 另一方面, 由于传统的基于人工设计特征的方式难以定义多样的特征, 因此, 目前的

主流是采用深度学习方法对草图高度抽象的特征进行学习. 基于深度学习的草图分割技术可以按处理或添加

的主要网络结构分为基于卷积神经网络 CNN (convolutional neural network)、全卷积网络 FCN (full 
convolutional network)、循环神经网络 RNN (recurrent neural network)和图神经网络 GNN (graph neural network)
等. 由于 ALexNet[6], VGG[7], ResNet[8]等 CNN 网络在自然图像识别上取得的巨大突破, CNN 网络在 2015 年被

引入草图识别[9], 并在 2019 年应用于草图分割[10]; 由于 FCN[11], UNet[12], DeepLab 系列[13−16]等在自然图像语

义分割上取得突破, FCN, UNet 与 DeepLab 等被广泛用作草图分割的基础实验参考对象(baseline); RNN[17]与

LSTM (long short-term memory)[18]在自然图像目标识别[19]、自然图像/视频自动标题(image/video caption)[20,21]

上的应用, 启发了 2016 年将 RNN 应用于草图识别[22]与 2018 年将 RNN 应用于草图补全[23]的工作; 生成对抗

网络 GAN[24]在自然图像风格转换(image-to-image transfer)、自然图像超分辨率(image super resolution)、自然

图像补全(image competion)和从文本生成自然图像(text-to-image generation)上的应用[25], 启发了 2016 年将

GAN 应用于草图检索[26]与 2018 年将 GAN 应用于从草图到图像的合成(sketch-to-image synthesis)[4]的工作; 
GNN[27]在场景图生成、点集分类和动作识别上的应用[28], 启发了 2019 年将 GNN 应用于草图识别[29]与 2020
年将 GNN 应用于草图笔画语义分割[30]的工作. 

基于深度学习的草图分割技术为草图应用提供更高精确度的细粒度图像理解支持, 使得更符合用户理解

的草图编辑、交互、补全与推荐等成为可能. 如图 2 所示, 草图分割依据分割的最小单元, 可以分为笔画级标

注与像素级标注. 笔画级标注对构成草图的每一笔画进行分类, 专注于构成草图的笔画, 对绘制人员的每一

笔笔画进行分类或分组, 因而会忽略草图中的空白; 另外, 对于语义区域交界处存在一定歧义性的笔画, 如
果仅赋予一个标签或者仅分到某一组是不合理的. 像素级标注对草图图像中的每一像素进行标注, 不仅对构

成草图的笔画进行标注, 也对草图图像中的空白区域赋予标注, 与真实的场景更加接近, 它将笔画视为语义
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区域之间的分界线, 可以避免笔画级标注的歧义性. 场景语义分割将场景草图划分成不同的目标, 而单目标

语义分割将单目标草图划分成不同的组件, 如将马分为头、角、身体与四肢这 4 个组件并赋予相应的语义标

签, 而单目标感知聚类将目标草图的笔画进行分组, 但不赋予相应的语义标签. 草图解析则对目标草图中的

所有像素赋予标签, 将图像划分为不同的语义区域. 手绘草图分割技术依据语义或感知理论对草图进行划分, 
可以广泛应用关注局部细节、区域或组件的应用, 如草图编辑与交互、基于草图的细粒度图像生成、检索与

编辑、基于草图的 3D 模型合成与检索等应用, 但是目前国内缺乏关于手绘草图分割的综述. 针对这个不足, 
本文将对近年基于深度学习的手绘草图分割相关研究工作进行综述. 

 
图 2  草图分割的分类与应用 

1   草图的表示 

1.1   基于图像的表示方法 

草图作为自然图像的一种表现形式, 可以采用常用图像的方式进行表示[9]. 一幅草图 I 可以表示为 2 位的

黑白图, 8 位的灰度图或者 24 位的 RGB 彩色图. 即 

 ,  {2,8,24},d
mnI A d= ∈  (1) 

其中, m 与 n 分别为图像的高度与宽度, A 为与图像等高等宽的矩阵, d 为每一个矩阵元素所占的比特位数. 显
然, 本文针对的基于黑白线条的手绘草图最简洁的图像表示方法为黑白图, 但为了利用从自然图像上预训练

的特征, 可以采用相对复杂的 RGB 彩色图表示. 基于图像的表示方法可以使得每个草图占用相同的内存, 便
于应用自然图像处理算法, 但会丢失绘制草图的时序信息, 并因空白区域而浪费内存. 

1.2   基于序列的表示方法 

根据 TU-Berlin 数据集的统计规律, 人们在绘制相同物体的草图时, 倾向于按照相同的顺序, 如在画一张

人脸时, 人们倾向于先画出人脸的轮廓, 再依次画左右眼与鼻子嘴巴[31]. 而基于图像的表示方法丢失了草图

的这种时序信息, 不利于对草图的处理. 草图在电子设备上进行输入时, 通常可以通过窗口坐标得到当前笔

头在画布上位置. 在这种可以获得时序信息的情况下, 草图适合以序列的方式进行表示, 如 I=[t1,t2,…,ti,…], 
其中, 某一时刻 i的位置与状态通过变量 ti=[pi,si]表示, 当前位置信息通过坐标 pi=[xi,yi]表示, 当前笔画(stroke)
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状态通过变量 si 表示. 草图生成(sketch generation)模型 Sketch-RNN[23]扩展了文献[32]中草图的序列表示方法, 

通过位置的偏移量 pi=[Δxi,Δyi]和画笔的状态 0 1 2[ , , ]i i i is φ φ φ= 来表示草图的笔画. 其中, 0
iφ 表示画笔是否接触到

画纸, 1
iφ 表示画笔是否会在当前位置离开画纸, 2

iφ 表示绘画是否结束. 该序列表示方法便于应用循环神经网 

络 RNN, 因此被广泛应用于其他草图应用如草图合成(sketch synthesis)[33]、草图聚类(sketch grouping)[34]和草

图摘要(sketch abstraction)[35]. 

 
[1,0,0],  
[0,1,0],  
[0,0,1],  

is =

⎧
⎪
⎨
⎪
⎩

画笔接触纸

画笔离开纸

绘制结束

 (2) 

1.3   基于点集的表示方法 

基于序列的方法具有不确定的长度, 通常需要通过填补标志信息使得序列等长, 从而应用基于序列的算

法. 这种人为引入冗余的方式不利于算法进行学习处理, 因而, 文献[30]通过点集来表示整个草图, 即 I={p1, 
p2,…,pi,…,pN}, 其中, 位置的绝对坐标 pi=[xi,yi]; N为草图依据算法[36]的采样点数, 在原文中设置为 128或 256. 
基于点集的表示方法忽略笔画内与笔画间的时序信息, 将整个草图当成点集进行处理. 

1.4   草图表示方法的扩展 

一方面, 可以将草图的基本表示方法进行组合, 充分利用每种表示方式的优势, 如 SPFusionNet[37]同时采

用图像与点集的表达方式, 融合像素特征与点集特征对草图进行分割; 另一方面, 由于硬件设备的不同, 一
些电子设备还可以得到一些额外的草图信息, 如笔头处的压力与朝向, 这种情况可以在草图的图像、序列和

点集表示方法上进行扩展, 如增加图像表示笔头信息或者扩展位置信息为 pi=[xi,yi,ui,vi,…], 从而表示额外的

草图信息. 

2   草图分割相关数据集 

2.1   TU-Berlin 

TU-Berlin[31]数据集公开于 2012 年, 依据给定的日常物体类别如猫、茶壶, 收集来自 1 350 个非专家绘制

出的草图. 它包含 250 个独立的物体类别, 几乎包含了所有的日常物体, 平均每一幅草图含有 13 条笔画, 平
均每一类含有 80 张草图, 总计 20 000 张手绘草图. 其中的草图仅通过形状信息即可得到其类别, 不需要上下

文信息. Schneider 等人[38]从 TU-Berlin 中随机选择了 6 类, 每类手动标注了 20 个样本, 构成了 Schneider 数据

集, 总计 120 张草图用于实验验证. Im2Sketch[39]从 TU-Berlin 中选择了 96 类, 通过 15 个标注者进行手动标注, 
每类 80 个样本, 构成了 TU-Berlin-Qi 数据集, 总计 7 680 张草图. EdgePG[40]从 TU-Berlin 中选择了 25 类, 构
成感知聚类数据集 TU-Berlin-EdegPG. 如图 3所示, TU-Berlin数据集中的草图所含笔画较少, 部分草图如手臂

(arm)与苹果(apple), 所含笔画可能少于 5 笔; 而 Schneider 数据集从 TU-Berlin 中随机选取的 6 类, 笔画相对

较多. 

 
图 3  TU-Berlin 与 Schneider 数据集示例, 其中, 不同的颜色表示不同的标签 

2.2   Huang 

Huang[41]数据集公开于 2014 年, 包含 10 类草图, 对于每一类, 由一个专家用户和两个普通用户绘制收集. 
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每个用户依据选定的一张参考图像, 绘制 10 张草图. 因此, 对于每一类草图, 共计 30 张不同的草图, 数据集

一共包含 300 张草图. 如图 4 所示, Huang 数据集中的草图不考虑空间遮挡问题, 如飞机(airplane)、椅子(chair)
与桌子(table), 笔画之间存在交叉但不存在遮挡. 同时, 部分草图如人(human)与四足动物(fourleg)相对抽象, 
人缺乏五官笔画, 而四足动物也难以分辨具体种类. 

 
图 4  Huang 数据集示例, 其中, 不同的颜色表示不同的标签 

2.3   QuickDraw 

QuickDraw[23]数据集公开于 2018年, 通过在线游戏获得, 游戏用户必须在 20 s内画出特定的目标. 如图 5
所示, 它包含 345 种日常生活中的物体, 一共 50 000 000 张图像. 尽管它不是为草图分割设计的数据集, 同时

包含一定的噪声, 但由于它包含海量草图图像, 因此常作为基本素材库构建其他草图分割数据集, 或作为预

训练数据集学习通用的草图特征. Sketch-RNN 模型[23]从每一类中随机选择 70 000 个训练图像、2 500 张验证

图像和 2 500 张测试图像进行模型训练与测试. Kaiyrbekov 等人[42]从 QuickDraw 数据集中选取 5 类, 标注 500
张草图用于草图分割实验, 构成 QuickDraw-500 数据集. 

 
图 5  QuickDraw 数据集示例[23] 

2.4   SPG 

SPG[43]数据集公开于 2018 年, 基于 QuickDraw 数据集, 共 25 类, 平均每类从 QuickDraw 数据集上选择
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800 张, 总共 20 000 张草图. 所有的草图都经过草图识别算法[9]过滤, 无法识别的草图将不会被选择. 同时, 
基于复杂性(草图超过 3 个语义部件)、多样性(仅有一种四足动物被选择)、唯一性(某个大类包含多种子类, 则
只选择其主要的子类草图)和模糊性(草图不能包含其他物体或者背景)对草图进行筛选. 草图由 25 个人基于

少数服从多数的原则进行标注. 如图 6 所示, SPG 数据集中的草图容易识别对应的类别与语义. 

 
图 6  SPG 数据集示例, 其中, 不同的颜色表示不同的标签[43] 

2.5   SketchSeg 

SkechSeg-57K[44]数据集公开于 2018 年, 基于 QuickDraw 数据集, 通过从中选择 7 类, 每类随机选择 60
张以上的草图, 并通过人工标注其语义部件, 再利用 Sketch-RNN 生成其余草图, 最终获得 57 000 张草图与语

义部件标注. 如图 7 所示, SketchSeg-57K 数据集中包含不同语义标签数的草图, 同一物体的草图随着笔画数

的增加, 其语义标签也可能增加, 如咖啡杯(coffee cup)从两类变到 4 类. SketchSeg-150K[45]数据集公开于 2019
年, 基于 QuickDraw 数据集, 包含 20 类. 通过人工标注少量选择的草图, 再通过 Sketch-RNN 生成其余草图, 
得到共 150 000 张草图与相应的语义部件标注. SketchSeg-10K[37,46]数据集公开于 2019 年, 含有 10 类, 每类 
1 000 张草图, 共计 10 000 张草图与对应的像素级标注, 由 4 个专业人员与 16 个非专业人员在不提供参考图

像的情况下绘制而成, 每个人为每一类绘制 50 张草图. 

 
图 7  SketchSeg-57K 数据集示例, 其中, 不同颜色表示不同的标签[44] 

2.6   SemanticPart 

SemanticPart[47]数据集公开于 2019 年, 针对草图语义的特点进行研究. 它由 326 名参与者标注, 每名参与

者从一个已有草图识别数据集[48]中随机选择 10 张进行笔画标注. 由于参与者可以创造新的标签, 由于一共产
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生了 304 个不同的标签, 经过预处理, 将一些含义相近的标签映射到相同的标签上, 如将椅子的标签脚(leg)、
足(foot)、支柱(strut)、支撑腿(leg support)等映射到相同的标签腿(leg)上, 得到 24 个映射后的标签. 经过预处

理, 最终数据集包含 864 张图像, 分为 4 类(鸟、车、椅、狗), 并被标注了 3 次. 对数据集的研究发现: (1) 人
们对单个笔画的理解是一致的, 95.6%的线条得到了至少 2 人以上的相同标签, 67.8%的线条得到了 3 个参与者

相同的标注; (2) 单个笔画往往对应单个标签, 同时, 相同标签的笔画绘制的时间也相近; (3) 同一物体的复杂

草图与简单草图强调相似的部件信息. 如图 8 所示, 第 1 排为草图对应的自然图像, 第 2 排为复杂草图, 第 3
排为简单草图. 

 
图 8  SemanticPart 数据集示例, 其中, 不同的颜色表示不同的标签[47] 

2.7   SketchParse 

SketchParse[49]数据集公开于 2017 年, 为草图解析而构建, 通过自然图像生成草图进行训练, 并在草图上

进行验证. 其训练集具有 11 种类别, 共包含 1 532 对自然图像与通过数据增广生成的相应 21 448 张草图及组

件标注, 自然图像从 Pascal-Part[50]与 Core[51]数据集中选取; 其测试集包含 11 类, 共 1 008 张草图, 与自然图

像的 11 类对应, 草图从 Sketchy[52]与 TU-Berlin 数据集中选取, 如图 9 所示, SketchParse 数据集标注侧重区域, 
存在标注的噪声, 与草图相比, 标注结果忽略部分草图笔画. 如自行车(bicycle)的标注忽略了部分自行车支

架, 而猫(cat)的标注忽略了面部的线条. 

 
图 9  SketchParse 数据集示例, 其中, 不同的颜色表示不同的标签 

2.8   SketchyScene 

SketchyScene[53]数据集公开于 2018 年, 是第一个大型的场景草图数据集, 通过交互程序构建, 基于给定

模板, 用户通过选择与绘画补充单个目标草图, 最终合成场景草图. 它包含 29 000 张以上的场景草图, 7 000
对以上的场景模板与图像, 11 000 张以上的单个目标草图, 所有场景草图均具有语义与实例级标注. 如图 10
所示, 数据集中的草图场景包含常见的物体类别, 存在相互遮挡与尺度变化等挑战. 

 
图 10  SketchyScene 数据集示例, 其中, 不同的颜色表示不同的类别 
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2.9   小  结 

随着草图分割应用需求的不断增加, 涌现出越来越多的草图分割数据集. 表 1 列出了常用的草图分割数

据集与相关的草图数据集, 其中, TU-Berlin 数据集是最早的公开草图数据集, 常被二次标注加工成为验证草

图分割应用的数据集, 如 Schneider 数据集, 标注 TU-Berlin 数据集中的部分草图样本. Huang 数据集是出现最

早的公开草图分割数据集, 大多数草图分割算法都会在较早出现的Huang数据集和 Schneider数据集上进行验

证, 尽管这两个数据集对于基于深度学习的模型而言数据量都不足. QuickDraw 数据集从数据集图片量或种

类数量上而言是目前已知的最大草图数据集, 可以用来预训练草图分割模型中的特征提取模块; 同时, 它也

被 SPG 数据集、SketchSeg-57K 数据集与 SketchSeg-150K 数据集用于二次标注加工. SPG 数据集中所有的草

图分割标注都由人工获得; 而 SketchSeg-57K 与 SketchSeg-150K 采用人工获得部分草图分割标注, 再由

Sketch-RNN 模型生成其他草图分割标注. SemanticPart 数据集是由用户自定义标签的草图分割数据集, 可以

用来研究不同用户的标注倾向, 虽然仅有 4 类, 但由 325 名人员标注. SketchParse 数据集是当前唯一的公开草

图解析数据集, SketchyScene 数据集是当前唯一的公开场景语义分割数据集. 由于草图语义分割数据集同时

包含语义标签与分组信息, 因此同样可以用于感知聚类算法的评测. 

表 1  草图分割数据集 

数据集名称 数据集图片量 种类数量 标注类型 公开时间(年) 
TU-Berlin[31] 20 000 250 草图识别 2012 

Huang[41] 300 10 语义分割 2014 
Schneider[38] 120 6 语义分割 2016 

SketchParse[49] 21 448 11 草图解析 2017 
QuickDraw[23] 50 000 000 345 草图识别 2018 

SketchyScene[53] 29 000 45 场景语义分割 2018 
SketchSeg-57K[44] 57 000 7 语义分割 2018 

SketchSeg-10K[37,46] 10 000 10 语义分割 2019 
SketchSeg-150K[45] 150 000 20 语义分割 2019 

SPG[43] 20 000 25 语义分割 2019 
SemanticPart[47] 864 4 语义分割 2019 

 

3   基于深度学习的草图分割算法 

3.1   草图分割算法分类 

如图 2 所示, 草图分割算法按照输出结果可以分为语义分割、感知聚类与草图解析. 其中, 语义分割为草

图中的笔画分配某个拥有具体语义的标签, 按照分割粒度与语义标签的不同, 可以将语义分割进一步分为场

景级语义分割与单个目标语义分割; 感知聚类对草图中的笔画进行分组, 使得其结果符合人的感知; 草图解

析则为草图图像中的所有像素分配语义标签. 
由于本文针对基于深度学习的草图分割算法, 因此对于非深度学习方法与针对草图相关图像(如图 1 所

示)的分割算法, 仅挑选相关性强的算法进行介绍. 依据图 2 中的分类方法, 可以将已有的草图分割算法整理

为表 2. 其中, 算法集中在 2014−2020 年, 草图语义分割算法占大多数, 分为非深度学习方法与基于图像、序

列和点集的深度学习方法. 其中, 基于数据驱动的Huang-Auto算法与基于条件随机场的 Sketch-CRF算法由于

提出较早, 常作为其他算法的对比算法; 基于图像的深度学习算法结合草图的特性修改深度神经网络结构, 
如 Dual-CNN 采用两个不同卷积核的 CNN; 基于序列的深度学习算法通过修改与改进 Sketch-RNN 草图生成

模型, 从而对输出草图分割预测结果; 基于点集的深度学习算法利用点集网络与图卷积网络, 学习草图的图

结构特征, 对草图进行分割. 草图聚类算法由于需要获得笔画与笔画之间的相似度, 而采用图像与点集的方

式预测像素与像素或者点与点之间的相似度存在巨大的计算开销, 因而适合采用基于序列的方式. 草图解析

算法需要预测所有像素点的语义标签, 因而适合采用基于图像的表示方式. 
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表 2  草图分割算法 
语义分割 

算法分类 算法名称 年份 评测数据集 特点 

非深度学习方法
Huang-Auto[41] 2014 Ref.[41] 数据驱动 
Sketch-CRF[38] 2016 Ref.[38,41] 条件随机场 

基于图像 

Dual-CNN[54] 2018 Ref.[38,41] 两个不同卷积核的 CNN 
FastSeg[55] 2019 Ref.[38,41] CNN 分割后采样优化 
2DSeg[10] 2019 Ref.[38,41] 输入笔画与草图图像 

SFSegNet[56] 2019 Ref.[37,41] 空间变换模块处理形变 
Sketch-VGG[57] 2020 Ref.[38,41] 输入笔画与草图图像, 迁移学习 

基于序列 

SketchSegNet[44] 2018 Ref.[38,41] 基于 Sketch-RNN 与全连接分类器 
SketchSegNet+[45] 2019 Ref.[38,41] 基于 Sketch-RNN 与全连接分类器 

USPG2.0-Pretrain[43] 2019 Ref.[38,41,43] 基于 Sketch-RNN 与感知聚类 
Kaiyrbekov-Seg[42] 2020 Ref.[41,42] 基于 Stroke-RNN 进行重建与分割 

基于点集 
MCPNet[46] 2018 Ref.[41] 多个不同卷积核的点集网络融合 

Sketch-GCN[30] 2020 Ref.[38,41,43,44] 图卷积网络 
基于点集与图像 SPFusionNet[37] 2019 Ref.[37] 融合图像与点集特征 

草图聚类 
算法分类 算法名称 年份 评测数据集 特点 

非深度学习方法 Edge-PG[40] 2015 Ref.[40] 基于 Rank-SVM 与图模型 

基于序列 
USPG1.0[34] 2018 Ref.[34] 局部与全局聚类损失 
USPG2.0[43] 2019 Ref.[34,40] 局部与全局聚类损失 

草图解析 
算法分类 算法名称 年份 评测数据集 特点 

基于图像 
SketchParse[49] 2017 Ref.[49] 通用、专家与路由网络 

DeepSSP[58] 2019 Ref.[49] 齐次变换与迁移学习 
 

3.2   笔画级标注算法——草图语义分割 

草图笔画级标注算法将草图中的笔画分类成预先定义的几种语义, 即仅对草图中的笔画进行分类, 忽略

草图中的空白区域. 对比自然图像的语义分割算法, 草图的基本元素为笔画, 对草图的语义分割可以对应到

对笔画的语义分割, 因此, 基于笔画的草图标注算法在许多文章中称为草图语义分割. 由于不同文章对草图

分割算法的命名不同, 本文采用综述文献[59]中的命名, 将草图笔画的语义分类称为草图语义分割, 将草图笔

画与空白的语义分类称为草图解析, 将草图笔画的分组称为草图聚类. 基于深度学习的草图语义分割算法, 
从表示方式上大致可分为基于图像、基于序列和基于点集. 
3.2.1   早期草图语义分割相关方法 

早期方法采用人工设计的特征对草图或类似图像如边图与剪贴画等进行分割, 如文献[60−62]将草图分割

为基本的几何结构如直线、圆和圆弧, 其中, Sezgin 等人[60]利用笔画的方向、速度与曲率特征, 预测分割点从

而分割草图; Kim 等人[61]利用曲率进行分割; Pu 等人[62]利用径向基函数(radial basis function), 结合方向与曲

率对草图进行分割. Sun 等人[63]提出了首个从场景上对草图进行分割的方法, 基于自定义的特征, 计算笔画之

间的距离, 从而将剪贴画分割为不同的物体. Noris 等人[64]基于位置、时序与交互时引入的草图标注信息, 建
立了 MRF 模型进行草图分割. Huang 等人[41]通过数据驱动的方式解决草图分割问题, 输入一张草图, 首先利

用卷积神经网络学习得到匹配点, 再通过聚类和点集匹配对相应点进行预处理, 最后将草图聚类问题转换为

混合整数规划问题(mixed integer programming problem)进行求解. 该方法由于存在多个阶段, 难以进行全局

优化; 同时, 匹配点的计算与预处理方式难以保证准确性. Schneider 等人[38]利用人工设计的 SIFT 特征[65]与

Fisher Vector[66]特征构建图 , 通过图划分将笔画在曲率大的位置进行分割 , 并通过条件随机场(conditional 
random field)[67]提取草图的图结构信息, 优化分割结果. 
3.2.2   基于图像的草图语义分割算法 

基于图像的草图笔画语义分割算法将草图视为自然图像, 将针对自然图像语义分割的算法应用到草图 
上[14]. 文献[10,54,55,57]依据草图的特点对自然图像的语义分割网络进行改进, 但此类算法缺乏笔画之间的
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结构信息, 在输出最终分割结果前, 需要通过建立条件随机场 CRF 等方式引入结构信息的图模型, 并通过图

割算法[68,69]进行求解优化. Zhu 等人[10]通过定制卷积神经网络, 使第 1 个卷积层具有更大的卷积核与卷积步长

(stride), 从而更好地捕捉草图稀疏的笔画特征. 同时, Zhu 等人[10]提出了 HostSketch 模型, 分别将各条笔画与

整张草图的图像作为输入, 综合局部笔画信息与全局类别信息, 基于 Sketch-a-Net 草图分类模型[9], 单独对每

笔笔画进行分类 . 与此类似 , Zhu 等人 [57]基于自然图像分类网络 VGG16 进行修改与精调 , 提出了模型

Sketch-VGG, 将草图以某个笔画、整张草图、空白图像的形式输入网络, 从而保持网络的输入通道数不变. 
HostSketch与 Sketch-VGG模型的运行时间依赖于草图笔画的数目, 同时需要草图的笔画分割信息来预测每条

笔画的语义类别. 
Li 等人[55]提出了基于编码解码器(encoder-decoder)的 FastSeg 模型, 通过已有 3D 模型数据库生成草图数

据集, 并训练深度神经网络对草图进行语义分割, 解决了手绘草图语义分割缺少数据的问题. 但由 3D 模型生

成的数据集在多样性上不及人工绘制的草图, 缺少绘制者由个人的风格与技术而带来的差异, 与手绘草图存

在明显的差别. 因此, 基于 3D 模型生成的草图训练模型推广到手绘草图应用领域的结果难以预料. 该文在神

经网络分割结果的基础上, 通过点采样与图割方法[68]优化, 在 Huang 数据集上, 基于部件的精度(component- 
based accuracy)由 65.6%提升到 73.8%, 提高了 8.3%; 在 TU-Berlin 数据集上, 基于部件的精度由 71.0%提升到

79.4%, 提高了 8.4%. 然而, 由于训练数据与真实手绘草图间的差异, 该文方法会因视角或异于生成数据集中

的笔画特点而导致分割错误. Jiang 等人[56]提出了一个针对草图的全卷积分割网络 SFSegNet, 如图 11 所示, 该
网络由修改后的全卷积网络 FCN 与仿射变换编码器构成, 采用重加权的策略忽略背景像素, 从而避免前景背

景样本不均匀的问题, 并通过仿射变换规范笔画抖动, 从而解决扭曲笔画的问题. 由于输入的草图以 RGB 图

像表示, 因此该文部分网络结构在 ImageNet 图像数据集上进行了预训练, 并在相应草图数据集上进行精调

(fine-tune). 仿射变换编码器由卷积层、池化层与两个全连接层构成, 生成带有 6 个参数的仿射变换矩阵, 对
来自编码器中的特征进行变换, 达到空间变换网络(spatial transfromer network)[70]的效果, 并在 SketchSeg-10K
数据集上[37]进行对比实验验证, 其中, P-metric 由 89.1%提升到 91.2%, C-metric 由 86.5%提升到 88.6%. 

 

图 11  SFSegNet 网络结构图[56] 

Zou 等人[53]首次提出了草图场景分割数据集 SketchyScene, 并利用它训练基础模型 DeepLab-v2, 对草图

场景进行语义分割, 并将它与 FCN-8s, SegNet[71], DeepLab-v3 等自然图像语义分割模型进行对比. 实验发现:
由于草图的稀疏性与多样性, DeepLab-v3 所引入的上下文信息对于草图分割的提升有限, DeepLab-v2 更适合

应用于草图分割. 
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3.2.3   基于序列的草图语义分割算法 
基于序列的算法将草图分割视为序列预测问题[43−45], 通过将草图编码为点的位置及笔画的状态, 再通过

循环神经网络进行处理. Wu 等人[44]首次将循环神经网络用于草图笔画分割, 基于 Sketch-RNN 草图生成模型, 
将经过双向 LSTM 编码后的特征输出到 LSTM 解码器, 构建基于草图笔画的 SketchSegNet 分割模型. 如图 12
所示, 该方法首先基于双向循环神经(bidirectional recurrent neural network)[72,73]的编码器将草图笔画编码为矢

量化序列 , 再利用基于变分自动编码器 (variational autoencoder)的序列到序列模块 (sequence-to-sequence 
model)[74,75]来学习笔画的顺序模式, 进一步生成隐变量向量作为解码器的初始隐藏状态; 然后, 基于自回归

循环神经网络(autoregressive RNN)[76]的解码器, 将之前的隐藏状态与待分类的笔画作为输入, 并编码相应笔

画特征; 最后, 通过全连接网络与 Softmax 激活层得到该笔画的分类结果. 对按顺序与逆序输入的笔画序列, 
通过单向 LSTM[77]按顺序输出其预测的分类结果. 将每一个笔画的分类结果进行综合, 即可得到对整个草图

的语义分割结果. 与 Sketch-RNN 草图生成模型相比, SketchSegNet 草图分割模型将解码器最后的高斯混合模

型 GMM (Gaussian mixture model)采样模块更换成由全连接层与 Softmax 激活层构成的分类模块. Qi 等人[45]

在 SketchSegNet 模型的基础上提出了 SketchSegNet+模型, 其中, Softmax 层输出 57 类组件标签的概率, 增强

后的模型可以对多类草图进行分割, 给实际应用带来便利. 基于序列的算法在一定程序上缺乏不同笔画在全

局上的分布信息, 而缺失这种分布信息将难以正确理解草图; 与此同时, 该算法需要在输入中提供笔画的顺

序、起点、终点和长度, 无法处理仅以图像形式呈现的草图. 

 

图 12  SketchSegNet 网络结构图[44] 

3.2.4   基于点集的草图语义分割算法 
基于点集的算法充分考虑了草图的稀疏性, 利用点集处理网络或图卷积网络对草图进行处理, 但忽略了

草图笔画的顺序信息. 基于点集处理网络的算法可以避免对二维卷积核不合理的使用与学习, 从而充分利用

草图的稀疏性. 如 MCPNet[46]受 PointNet[78]启发, 将输入草图通过采样转换为二维点集, 再通过不同大小的卷

积核与多列结构学习与整合草图的多尺度特征表达, 最终生成分割图. 实验证明, 多列结构有助于提高分割

结果的精度. 而 SPFusionNet[37]综合点集与图像两种表示方式, 一方面采用 SketchNet 学习草图图像的多层次

像素特征, 另一方面采用 SPointNet 学习草图点集的全局与局部点集特征, 最后整合像素与点集特征预测分割

结果. 其中, SketchNet 采用编码解码结构, 结合空间不变性增强残差(spatial invariance enhanced residual)模块

处理草图的形变, 学习并编码草图的多尺度像素特征. 而 SPointNet 同样受 PointNet 启发, 学习并编码草图的

全局与局部点集特征. 
基于图卷积网络的算法, 需要考虑动态边与静态边. 动态边与静态边相比具有更好的图结构学习能力, 

但可能引入错误. 如图 13所示, SketchGCN[30]将输入草图以点集进行表示, 通过构建相应的图结构, 利用多层

动态卷积模块与静态卷积模块学习草图的动态图特征与静态图特征, 再通过混合池化模块与拼接综合动态边

与静态边特征, 在保证学习稳定的同时, 提高图神经网络的学习能力与草图笔画语义的分割性能. 
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图 13  SketchGCN 网络结构图[30] 

3.3   笔画级聚类算法——草图感知聚类 

草图笔画级聚类通过将草图上的笔画或点进行分组, 使得每组中的元素具有相近的意义, 形成草图的子

结构, 如将一个人脸草图分组成五官眉眼耳鼻口. 文献[79−81]认为, 人类识别物体与物体组件的能力, 即将

视觉线索与图案进行感知分组(perceptual grouping)的能力建立在格式塔分组法则(Gestalt laws of grouping)上, 
如图 14 所示, 包括相邻性、相似性、连续性、闭合性与对称性等. 草图聚类的目标是与人类划分的结果一致, 
因此, 草图笔画级聚类也称感知聚类(即感知分组). 格式塔分组法则难以用准确的数学语言进行定义, 同时,
其分组法则之间也可能存在冲突[82], 因此, 草图聚类其主要难点有: (1) 格式塔分组原则在草图上的表示; 
(2) 对不同分组原则进行组合应用; (3) 依据草图的特性学习或设计草图特征, 定义笔画之间的距离; (4) 在聚

类数目未知的前提下, 给出符合人感知的聚类结果. 基于深度神经网络进行特征学习的草图聚类算法, 学习

到的原则主要是相邻性与相似性, 因而学习到的特征难以保证: (1) 通用性, 即对新的草图目标进行正确分组; 
(2) 草图笔画对局的部一致性与多个笔画的全局一致性, 即如果局部上判定笔画 S1 与笔画 S2 为同组, 笔画 S1

与笔画 S3 为同组, 那么在全局上不能出现笔画 S2 与笔画 S3 不同组的预测结果. 

 

图 14  格式塔感知分组法则[70] 
3.3.1   早期草图聚类相关方法 

尽管基于深度学习的草图聚类算法成为目前的主流, 但早期的非深度学习草图聚类算法与针对图案、边

缘提取结果的聚类算法的基本思想, 如对于特定感知分组特征的表达与学习、对于感知分组原则冲突的处理,
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可以为之后的深度神经网络模型提供思路. Qi 等人[83]基于人工设计的格式塔法则特征建立图模型, 并通过图

割(graph cut)算法对边缘图或草图进行感知聚类, 并应用到由草图到边图再到合成草图的流程中. Lindlbauer
等人[84]基于相邻性、端点连续性、平行性、相似性计算笔画之间的距离, 再通过层次聚类算法 HAC (hierarchical 
agglomerative clustering)获得草图聚类结果, 并辅助用户对同组草图笔画的选择. 由于草图与自然图像边缘提

取结果边缘图的相似性, 用于边缘图感知聚类的算法 [40,85−89]一般也可以应用到草图聚类. Qi 等人 [40]采用

RankSVM 计算感知聚类的相邻性与连续性原则的权重建立图模型, 并通过多标签图割算法[69]对草图进行分

组. Qi 等人[39]通过 RankSVM 学习格式塔原则的权重来解决格式塔原则之间的冲突, 并基于连续性与相邻性

设计人工特征, 建立多标签图割模型并进行求解, 从而获得最终的聚类结果. 
3.3.2   针对离散图案的聚类算法 

离散图案与草图场景具有许多相似之处, 而据本文调研, 目前还没有针对草图场景进行聚类的算法, 基
于离散图案的聚类算法对草图场景聚类具有重要参考价值. Lun 等人[90]基于感知聚类的原则提出了第一个对

离散图案进行感知聚类的深度卷积神经网络 PatternPG. 它由基本元素编码器(atomic element encoder)与结构

编码器(structure encoder)构成, 其中, 基本元素编码器对离散图案中的基本图案进行编码, 结合结构编码器提

供的全局位置与尺寸信息, 得到最终的融合特征用于离散图案感知聚类. PatternPG 与基于深度学习的草图聚

类算法目标类似, 但主要针对由基本图案构成的离散图案. 类似工作如 Greff 等人[91]则基于期望最大化算法, 
利用 TAG 网络对纹理和形状进行迭代感知聚类. 
3.3.3   草图矢量化算法 

草图矢量化算法对于草图聚类具有扩展与启发作用, 该算法不仅对草图中的可见笔画进行聚类, 还需要

预测被遮挡区域的笔画. 比如, Kim 等人[92]提出全卷积网络 PathNet 找出图像中像素点的所在路径, 并提出与

PathNet 结构类似的全卷积网络 OverlapNet 预测重叠区域, 最后利用 MRF 对所有信息进行综合, 并通过图割

算法 GraphCut 进行求解. 该方法不仅可以实现对草图的分割, 还可以恢复草图被遮挡的区域. 另外, 该方法

在 3 种不同的数据集(中文和日文字符、合成随机线条和 QuickDraw 手绘草图)上进行了验证, 并取得了平均

IOU 超过 0.8 的良好结果. 但由于 PathNet 需要运行多次来预测笔画之间的相关性, 用于优化的 GraphCut 算法

要迭代多次, 总处理时间在一些草图上超过 400 s, 难以达到实时应用的需求. 
3.3.4   基于深度学习的草图聚类算法 

USPG1.0[34]收集了大型草图聚类数据集 SPG, 并基于 Sketch-RNN草图合成模型提出了第一个基于深度神

经网络的通用草图聚类模型 USPG1.0. 如图 15 所示, USPG1.0 将 Sketch-RNN 作为其生成网络分支, 通过序列

到序列的变分自动编码器(sequence-to-sequence variational autoencoder)[74,75]学习草图的模式. USPG1.0 另一个

分支基于生成网络分支的特征计算草图相似度矩阵(affinity matrix), 并通过相似度矩阵与聚类算法[93]得到组

数与分组结果. USPG1.0 基于生成损失函数与由局部和全局聚类损失函数构成的判别损失函数进行训练, 其
中, 生成损失函数可用于提高模型的泛化能力, 从而处理新的草图类别, 并使模型可以应用到任意的草图类

别上; 判别损失函数则可以保证全局聚类的一致性. 

 

图 15  USPG1.0/USPG2.0 的模型结构图[34,43] 

通过添加额外的分类损失函数, 可以将 USPG2.0 模型改为草图笔画语义分割网络 USGP2.0-SEG-PG; 通
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过将模型 USPG2.0 的分组损失函数替换为标签损失函数, 可以得到草图笔画的语义分割模型 USPG2.0-SEG; 
另外, 基于草图聚类学习的特征进行精调, 可以得到草图语义分割模型 USPG2.0-SEG+PG+Pre-train. 经过

SPG 数据集验证 , USPG2.0-SEG+PG+Pre-train (P-metric 84.6%, C-metric 79.4%)优于 USGP2.0-SEG-PG 
(P-metric 83.9%, C-metric 78.8%)和 USPG2.0-SEG (P-metric 78.5%, C-metric 72.1%). 这表明草图聚类学习到

的特征可以提升草图语义分割的性能, 并且具有更好的推广性. 
草图聚类算法可以对不同类别的草图进行分组, 基于笔画间的相似性无法保证分割的结果具有语义性. 

由于事先无法确定分组的数目与对应关系, 难以直接建立损失函数. 一般通过相似度矩阵对预测结果进行监

督, 再基于已有的聚类算法[93], 在不引入额外参数的情况下获得最终的分组结果. USPG1.0 模型发现: 不引入

全局聚类一致性约束时, 草图笔画对之间的相似性存在噪声, 容易导致全局的聚类不一致性. 另外, 草图聚类

算法与草图语义分割算法之间的区别与无监督图像分割算法[94,95]与图像语义分割的区别类似, 通过将相应的

感知分组损失替换成分组编号损失或直接添加, 草图聚类算法可转换为草图分割算法[43]. 

3.4   像素级标注算法——草图解析 

草图解析(sketch parsing)算法的草图分割结果与自然图像的语义分割相似, 是对草图图像的逐像素分类

标签. 与草图语义分割相比, 草图解析既分割草图中的笔画, 也分割草图中的空白区域. 理论上, 可以基于自

然图像语义分割的算法将输入由自然图像改为草图图像, 并将标注由自然图像语义分割标注改为草图解析标

注进行训练, 得到草图解析模型. 
Sarvadevabhatla 等人[49]提出了第一个深度神经网络结构 SketchParse, 对手绘物体草图进行自动解析. 如

图 16 所示, SketchParse 模型由两个全卷积网络层构成: 一层为通用的共享网络, 另一层由多个针对特定物体

种类的专家网络构成. 两个网络层之间由一个路由网络层(router layer)连接, 它能够利用从共享网络获得的特

征选择对应的专家网络, 从而避免依据输入草图的类别手动对 SketchParse 进行调整. 另外, SketchParse 可以

与物体姿态估计(object pose prediction)相结合, 将物体姿态估计作为一个附属的学习任务, 从而提高整体的

性能. SketchParse 利用自然图像数据集 Pascal-Parts[96]和 CORE[51]生成合成草图进行训练, 并在草图数据 
集[31,52]上进行了验证. SketchParse 模型能够处理未知但相近的类, 还能提高基于草图的细粒度图像检索(fine- 
grained sketch-based image retrieval). 

 

图 16  SketchParse 网络结构[49] 

Zheng 等人[58]提出了深度神经网络结构 DeepSSP (deep semantic sketch parsing)对手绘草图进行解析: 由
于缺乏可直接用于草图解析训练的数据集, DeepSSP 模型利用齐次变换(homogeneous transformation)解决领域

迁移(domain adaptation)问题, 从而将自然图像语义数据集应用于训练草图语义解析; 提出了一个软加权损失
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函数(soft-weighted loss function)缓解模糊的边界标注与样本不均匀问题; 采取分步训练策略(staged learning 
strategy)充分利用已有的数据集训练共享网络层与专家网络层. 

3.5   草图分割方法总结 

如图 17所示, 采用相同的语义分割网络结构如 SegNet, DeepLab等, 当训练模型时输入为自然图像, 标注

为自然图像语义分割的结果时, 模型可以用于自然图像的语义分割应用; 当训练模型时输入为草图图像, 标
注为草图图像的笔画级语义分割结果, 忽略背景像素, 仅利用笔画上的像素进行模型更新, 模型可以用草图

图像的笔画级语义分割应用; 当训练模型时输入为草图图像, 标注为草图图像的像素级语义解析结果时, 模
型可以用于像素级语义解析应用. 采用图像作为草图的表达形式, 可以充分利用处理自然图像的神经网络模

型与数据集. 但由于草图特有的稀疏性与多样性, 可能会带来前景背景样本不均匀的问题, 并使得一些针对

上下文信息的网络结构失效[53]. 针对草图进行处理的网络结构不同于自然图像, 需要侧重于学习线条、边界、

轮廓等连接关系特征, 而不是纹理和颜色. 而前景背景的样本不均匀问题一般通过对类别进行加权解决, 如
通过将背景像素的损失权重设置为 0, 即忽略背景像素的损失时, 可以极大地提升网络性能[56]. 但另一些文

献发现: 通过简单的比例加权, 或者忽略背景像素, 对草图分割的结果无明显提升[55]; 而通过语义分割网络

得到分割结果, 再利用图割算法进行优化, 弥补当前全卷积语义分割网络的不足, 充分利用连接关系, 可以有

效提高分割的精度. 

 

图 17  当通过图像的方式输入草图时, 草图语义分割与草图解析 
可以共享自然图像语义分割网络模型 

目前已经提出的草图分割算法主要针对单目标草图语义分割, 尽管基于图像的单目标草图语义分割算法

可以直接应用于草图场景下的多目标分割, 但基于序列与点集的方法需要进行相应的调整, 从而应对多目标

环境下遮挡与噪声等挑战. 草图感知聚类与草图解析算法目前相对较少, 其中, 草图感知聚类通过学习与利

用人类分割物体的原理, 如接近性、相似性等, 原则上可以在开放环境下对草图笔画进行分组, 从而应用到类

别未知的场景下, 如手工流程图表分割、数据集之外的草图类别分割. 而草图解析算法侧重于对区域的分割, 
适合应用于草图与相关图像编辑的应用, 目前已有的方法基于像素, 而不是通过草图的笔画对空间进行划分, 
再获得最终的区域分割结果. 

4   实验对比分析 

4.1   草图语义分割算法评测 

草图笔画语义分割算法主要采用 Huang 等人[41]提出的评测指标. 
• 基于像素的精度 P-metric (pixel-based accuracy), 即像素分类正确的比例. 
• 基于部件的精度 C-metric (component-based accuracy), 即组成部件分类正确的比例, 而当一个组成部
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件 75%以上的像素都分类正确, 则此部件分类正确. 
由于大部件占用像素更多, 因此基于像素的评测方法会倾向于大部件; 而由于小部件通常要多于大部件, 

因此基于部件的精度会倾向于小部件[41]. 文献[44,45]中采用稍微不同的指标. 
• 基于笔画的精度(stroke-based accuracy), 即当 80%的像素分割正确时, 笔画分类正确. 
• 基于部件的精度(component-based accuracy), 即当 80%的笔画分割正确时, 组件分割正确. 
如表 3 所示, 基于深度学习的分割方法普遍优于基于人工设计特征的方法 Huang-Auto[41]与 Sketch- 

CRF[38]. 其中, Sketch-a-Net 采用深度神经网络进行草图识别, 2DSeg[10]将其输入由整张草图改为单个笔画, 并
将其任务由草图识别改为草图语义分割. 由于单个笔画缺乏全局信息, 同时具有模糊性, 即相同笔画在不同

草图中具有不同的语义标签, 因此其 P-metric 在 Huang 数据集上仅达到 70%, 低于非深度学习分割方法

Sketch-CRF. 2DSeg与Sketch-VGG[57]在输入单个笔画的同时输入整张草图, 使得草图分割的P-metric在Huang
数据集上达到 82.8%与 83.4%. 由于 Huang 与 Schneider 数据集的规模较小, 基于图像的方法如 Sketch-VGG
利用迁移学习可以降低对训练数据的数量要求, 获得一定程度上性能提升, 其结果普遍优于其他方法. SPG 与

SketchSeg-150K 数据集规模较大, 基于图卷积与点集的方法如 Sketch-GCN 在需要更多训练数据的同时, 具备

更强的特征学习能力, 因此 Sketch-GCN 模型在其上面的 P-metric 均超过了 95%. 对于组件部件分割结果的评

测 C-metric 见表 4, 与表 3 基本一致, 而针对自然图像语义分割而设计的网络模型 DeepLab 在 Huang 数据集

上 P-metric 上达到中等 76.2%, 但 C-metric仅为 66.7%, 说明 DeepLab容易在小部件上出现分类错误. USPG2.0
模型则综合感知分组与语义分割, 在 P-metric 与 C-metric 上均获得了前三的结果. 目前, 草图分割数据集中草

图种类有限, 最多的为 SPG 数据集的 25 类, 同时, 草图语义分割需要预先判断草图图像的类别再进一步进行

细分, 当扩展到更多种类的草图分割时, 实时性与精确度难以保证. 

 表 3  P-metric 指标评测结果, 值越大表明效果越好 (%) 
 Huang Schneider SPG SketchSeg-150K 

Huang-Auto[41] 67.9 − − −
Sketch-a-Net[9] 70.0 82.3 − −
Sketch-CRF[38] 73.2 83.0 − −
SFSegNet[56] 74.2 − − −
MCPNet[46] 75.1 − − −

Dual-CNN[54] 75.7 86.2 − −
DeepLab[14] 62.7−76.2 84.2 80.5 −

Sketch-GCN[30] 79.5 89.3 97.6 98 
Sketch-GCN+GC[30] 81.3 89.8 − −

FastSeg+GC[55] 80.6−81.4 83.6−84.8 86.2 95 
2DSeg[10] 80.4−82.8 91.8−91.9 − −

Sketch-VGG[57] 82.0−83.4 93.8 − −
USPG2.0[43] 83.9−84.6 88.8−89.0 84.9 −

SketchSegNet[44] − − − 90 

 表 4  C-metric 指标评测结果, 值越大表明效果越好 (%) 
 Huang Schneider SPG SketchSeg-150K 

Huang-Auto[41] 55,3 − − −
Sketch-a-Net[9] 66.4 77.7 − −

DeepLab[14] 50.0−66.7 78.8 66.1 −
Sketch-CRF[38] 67.0 81.8 − −
Sketch-GCN[30] 69.2 82.2 95.6 98 
Dual-CNN[54] 69.3 78.8 − −

FastSeg+GC[55] 73.8−74.7 78.4−79.4 77.4 92 
Sketch-GCN+GC[30] 76.0 84.4 − −

Kaiyrbekov[42] 77.1 − − −
2DSeg[10] 76.1−77.9 90.8−91.2 − −

USPG2.0[43] 78.8−79.4 85.2−85.8 77.6 −
Sketch-VGG[57] 83.3−85.3 92.8 − −
SketchSegNet[44] − − − 88 
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4.2   草图感知聚类算法评测 

草图分组算法主要采用 VOI (variation of information), PRI (probabilistic rand index)和 SC (segmentation 
covering)[34,97]指标, 其中, VOI 度量不同分组间的平均条件熵距离, PRI 度量不同分组之间笔画的相容性, SC
度量不同分组之间的重叠度. 如表 5 所示, 在 SPG 与 Edge-PG 数据集上, 基于深度学习的模型 USPG1.0 与

USPG2.0 优于非深度学习方法 Edge-PG. 而模型 DeepLab 采用的语义分割的监督训练方式, 容易在已知类别

(训练过的类别)上过拟合, 但 USPG1.0 和 USPG2.0 在已知和未知类别的各个指标上均优于 DeepLab 模型, 同
时, 其指标在已知和未知类别上差别较小, USPG2.0在未知类别上的VOI指标甚至优于已知类别, 这说明模型

USPG1.0 和 USPG2.0 对于已知类别具备与语义分割模型类似的特征学习能力, 同时, 对于未知类别具备良好

的推广性. USPG 系列模型结合 GAN 训练框架, 对中间特征进行编码, 因而训练可能不稳定, 可以采取更稳定

的中间特征编码方式如变分自编码器. 

表 5  感知聚类算法评测结果, ↑表示对应指标的值越大则效果越好, 
↓表示对应指标的值越小则效果越好 

数据集 SPG 已知(未知)类别 Edge-PG 
VOI↓ PRI↑ SC↑ VOI↓ PRI↑ SC↑ 

DeepLab[14] 1.20(−) 0.73(−) 0.65(−) − − − 
Edge-PG[40] 1.03(1.13) 0.75(0.69) 0.65(0.61) 1.69 0.62 0.53 
USPG1.0[34] 0.59(0.64) 0.87(0.86) 0.79(0.77) 0.96 0.78 0.71 
USPG2.0[43] 0.55(0.54) 0.91(0.89) 0.84(0.83) 0.81 0.82 0.76 

 

4.3   草图解析算法评测 

草图解析算法主要沿用自然图像语义分割的 IOU (intersection over union)指标. 如表 6 所示, SketchParse
模型基于 DeepLab 与 Sketch-a-Net 模型, 在 SketchParse 数据集上取得了平均 IOU 为 64.45%的良好结果(评测

指标取自模型 DeepSSP[58]的文献,略优于原文结果 63.17%). DeepSSP 则证实, 在草图解析上, 可以利用齐次变

换解决迁移学习问题, 并通过软加权损失函数处理样本不均衡问题, 从而提高分割精度. 由于数据集的缺乏, 
目前草图解析的工作相对较少. 同时, 草图解析算法与自然图像语义分割方法有很多相似的地方, 主要的区

别在于草图解析中的数据由笔画构成, 而前者的精度远低于后者的(自然图像语义分割的平均 IOU 指标达到

了 80%以上). 其主要原因为, 草图解析存在更大的样本不均匀问题. 如图 9 所示, 自行车的轮子占据巨大区

域, 而自行车架仅由线条构成, 占据区域很小, 因而容易在学习过程中被忽略. 同时, 草图解析中, 一些草图

笔画被忽略, 如图 9 中猫的眼睛与胡子, 这些噪声也可能造成草图解析精度的下降. 

 表 6  草图解析算法评测结果, 值越大表明效果越好 (%) 
 Cow Horse Cat Dog Sheep Bus Car Bicycle Motorbike Airplane Bird Average

DeepLab[14] 66.01 67.77 66.37 67.41 67.37 65.80 63.15 59.15 50.43 52.95 44.57 60.74 
SketchParse[49] 68.78 69.35 69.60 71.18 70.81 68.00 67.35 62.66 55.04 57.34 50.89 64.45 

DeepSSP[58] 70.42 72.81 69.94 72.57 72.02 67.88 70.88 63.30 55.69 59.96 54.38 66.25 
 

5   草图分割应用 

草图分割为草图应用提供细精度的操作空间, 从而优化应用的性能. Huang 等人[41]设想利用分割结果, 基
于 2D 草图生成 3D 草图, 通过估计 2D 草图中点对应的 3D 位置, 可以结合分割结果进行优化, 最终生成对应

的 3D 草图. Harbi 等人[98]提出, 可以结合草图分割算法对画钟测试结果进行分割, 再结合预定义的规则, 实现

对画钟测试结果的自动打分, 最终反映出病人的视觉重建和图形重建能力. Qi 等人[39]提出通过对自然图像的

边缘提取结果进行草图聚类, 移除部分边缘得到“合成草图”, 再将合成草图数据库用于训练基于草图的细精

度图像检索, 从而避免对大型草图-自然图像对数据集的依赖, 同时保证草图识别和检索等模型的应用性能. 
图 18 展示了基于草图聚类的技术将图像转化为草图的过程. Schneider 等人[38]设想: 在拥有充分标注分割草图

的情况下, 可以采用草图分割模型对模型草图进行分割, 得到相应各个部件的草图, 再利用匹配算法得到相
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应的 3D 模型部件, 最后利用部件组合(part assembly)算法构建 3D 模型. Kaiyrbekov 等人[42]设想辅助基于草图

分割, 对用户绘制的草图要素进行分割, 再将草图要素对应到自然图像与视频中的要素, 最终实现对图像和

视频的检索. 除了以上文献设想的应用, 草图分割一方面还可以通过将草图分割为部件级的组件, 结合 GAN
图像生成与转换技术为草图上色、漫画设计和动画制作等提供部件级的自动编辑功能, 提高草图编辑的效率; 
另一方面, 基于草图分割技术, 不仅可以对用户输入的草图进行分割, 还可以对图表中与草图结构相似的组

件进行分割, 实现基于草图的图表分割与处理. 如通过绘制湖泊, 再基于草图分割算法从世界地图中分割出

所有的湖泊, 进而对湖泊的面积进行统计、对湖泊的颜色进行修改等. 如对于用户绘制的流程图, 可以通过草

图分割技术将其中的箭头与区域进行区分, 从而对用户绘制的流程图进行布局与编辑上的优化. 

 

图 18  利用草图聚类由图像生成草图[39] 

6   总  结 

本文聚焦草图语义分割、草图聚类与草图解析, 从草图的表示、算法的处理思路、评测方法、数据集和

草图分割应用等角度对近年的草图分割研究情况进行了介绍. 基于深度学习的算法在近年来占据了草图分割

的主导地位, 基于 GCN, RNN 与点集的方法展现出比 FCN 更好的分割潜力与结果. 
草图分割未来可能的方向: 
1) 充分利用自然图像分割数据集与不带分割标注的草图数据集来训练草图分割模型: 图像与草图具

有相似的结构特征, 可以充分应用海量的图像与不带分割标注的草图数据集来避免对大型草图分

割标注数据集的依赖. 
2) 开放环境下的多目标多尺度草图分割: 基于有限类别的单目标草图场景在应用上受到许多限制, 在

开放环境下, 可以对未知类别的草图目标进行分割; 在多目标场景下, 需要同时对多种类别的草图

目标进行分类与部件级分割. 
3) 对于复杂草图的分割: 由简单的黑白手绘草图扩展到其他草图, 如彩色的手绘草图、带有区域填充

信息的草图或者线条宽度不同的草图、带有不同程度冗余与噪声的草图. 
4) 特殊硬件上草图分割: 一些特殊硬件上可以获得压力和朝向等额外信息对草图进行分割, 丰富分割

的方法, 提高分割的精度与速度. 
5) 基于手绘草图的分割结合具体应用场景对其他图像进行处理、生成或编辑: 其他图像可以按照用途

等分类标准可以粗略地分为统计图表、地图、流程图、水彩画、油画、水墨画、铅笔画、人物画、

肖像画等, 其中, 草图分割技术通过预测具有相似语义的结构, 可以将统计图表、地图与流程图分

解为具体的模块再进行针对性的处理; 另外, 水彩画、油画等绘画艺术图像与黑白手绘草图与草图

存在结构与语义上的联系, 可以针对不同复杂图像的特点与草图简洁的特点相结合, 对不同种类的

复杂图像进行部件级的生成与编辑, 如基于分割结果的草图上色与区域填充. 
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