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摘  要: 在众多传统艺术绘画形式中,笔触是被现代计算机绘画工具(GIMP、Photoshop 和 Painter)普遍采用的形

式之一.创新性地提出了服务于非真实感渲染 AI 辅助艺术创作系统(A4).系统能够实现自动生成特定艺术家风格的

笔触效果.该系统在强化学习框架下,主要进行以下研究工作:(1) 提出基于 PGPE 的正则化策略学习方法以提高风

格学习过程的稳定性;(2) 利用 IRL(inverse reinforcement learning)算法实现了艺术风格行为的模型化及其数字化保

护方法.实验结果表明,所提方法行之有效地实现了针对具体个性风格的照片水墨画艺术风格转化. 
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Abstract:  Among various traditional art forms, brush stroke drawing is one of the widely used styles in modern computer graphic tools 

such as GIMP, Photoshop and Painter. In this paper, an AI-aided art authoring (A4) system of non-photorealistic rendering is developed 

that allows users to automatically generate brush stroke paintings in a specific artist’s style. Within the reinforcement learning framework 

of brush stroke generation, the first contribution in this paper is the application of regularized policy gradient method, which is more 

suitable for the stroke generation task. The other contribution is to learn artists’ drawing styles from video-captured stroke data by inverse 
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reinforcement learning. Experiments demonstrate that the presented system can successfully learn artists’ styles and render pictures with 

consistent and smooth brush strokes. 

Key words:  multimedia information processing; sequential data analysis; image artistic stylization; stroke-based rendering; IRL (inverse 

reinforcement learning); policy search 

近年来,全球文化创意产业的飞速发展使得艺术风格化(artistic stylisation)日趋得到重视.艺术风格化主要

是利用数学理论和计算机模拟的方法来模拟绘画工具及艺术创作行为,在影视特效、动漫创作、游戏研发等很

多数字媒体领域都得到了重要的应用.作为新兴的交叉学科,艺术风格化是多媒体数据处理的重要组成部分,已

成为多媒体信息处理、计算机图形学、计算机视觉、模式识别、人工智能、机器学习等共同关注的热点问题

之一[1].随着数字绘画与设计的推进,艺术风格化技术作为数字笔刷引擎核心,被广泛应用于创意工具软件(如

Adobe Photoshop、Corel Painter、Celsys Retas Studio 等)当中.然而,由于创意软件的无纸化与工程化步伐不断

加快,现有技术逐渐不能满足需求,存在艺术风格表现弱、自动化程度低、人机交互差等缺陷.因此,近年来艺术

风格化被视为智能控制问题.研究者们试图利用人工智能与机器学习算法学习现有艺术家(作品)的风格,并用

于自动绘制新的内容作品[2,3](如图 1 所示). 

 
Fig.1  Automatic artistic rendering 

图 1  自动艺术风格化绘制 

现存方法由于存在人工干预特征选择和模型参数调整等局限,使得系统学习效率低,效果不理想以及艺术

风格统一度薄弱等.艺术风格化无论在理论上还是在技术上都有一系列的问题有待于发展和完善.在创意行为

方面的序列化多媒体数据的学习成为了解决智能数字艺术问题的主要途径之一.特别是如何从大规模复杂创

意行为数据中挖掘行为(风格)模式,并将其引入智能艺术绘制成为了当前一大挑战. 

本文从记录创意行为的多媒体数据的采集入手,深入探讨其中特征提取、层次结构化特征学习与智能绘制

决策机制这 3 个方面,对智能艺术绘制进行系统、深入、广泛的研究,旨在设计和开发出新的面向艺术风格化

的具有学习能力的智能体(agent)学习与决策过程框架.针对行为数据精确采集与风格特征冗余问题.风格统一

度量与全局表达问题,创意行为动态策略优化问题的解决具有重大的理论意义.同时,还可以为基于智能体的系

统对于复杂环境自适应能力的提高提供新的解决思路,为智能艺术绘制技术应用的进一步推广奠定扎实的理

论和技术基础. 

本文的主要贡献有如下 4 点: 

(1) 提出面向数字绘画的复杂多媒体数据采集与特征提取算法; 

(2) 提出基于逆向强化学习的创意行为模型; 

(3) 提出基于 PGPE(policy gradient with parameter based exploration with optimal baseline)的正则化策略学

习方法以提高风格学习过程的稳定性; 

(4) 开发了一套具有学习能力的互联网艺术风格化渲染系统. 

本文第 1 节对艺术风格化方法进行总结.第 2 节对本文提出的方法进行总体阐述.第 3 节集中介绍所提出

的艺术序列数据采集硬件设计与软件开发.第 4 节介绍基于 Policy Learning 的艺术风格学习算法.第 5 节对用于

艺术风格描述的反馈报酬函数构建进行阐述.第 6节介绍具有学习能力的个性艺术风格化渲染系统A4(ai-aided 

art authoring)的实现方法.最后总结全文,并对未来值得关注的研究方向进行初步探讨. 
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1   相关工作 

20 世纪 90 年代中期起,多媒体数据处理及计算机图形学领域出现了一批引人注目的追求具有艺术化效果

的、更具表达能力的画面绘制效果的研究工作.研究者们明确提出了不同于传统真实感图形绘制的“非真实感

图形”绘制 (non-photorealistic rendering,简称 NPR)技术的研究 [4],也有学者把它们称为艺术风格化 (artistic 

stylisation)[5].基于笔触的绘制(stroke-based rendering,简称 SBR)方式是解决艺术绘制问题的有效方法.该类方法

由美国计算机科学家 Strassmann 博士首次提出基于笔触的绘制理论[6].其研究主要基于艺术理念和计算机虚拟

绘画工具,如何仿效艺术家和设计师创作决策行为,在 2D 数字画布上自动生成笔触最终完成绘画风格图像.由

于其兼容性和参数化实现简便等优点,SBR 模型作为数字笔刷引擎核心,实现于主流商用数字绘画软件当中,用

于动漫制作、游戏美术设计等的工作流程中,处理线稿生成、基于笔触填色、艺术风格化等操作步骤当中.目

前,解决自动绘制的 SBR 方法主要分为过程式(procedural)SBR 方法(简称 PSBR)、启发式(heuristic)SBR 方法(简

称 HSBR)和学习式(learning)SBR 方法(简称 LSBR)这三大主流算法.PSBR 主要是利用面向具体笔刷的简化模

型,通过过程化的程序流程完成指定样式笔触的生成.目前,主流商用数字创意软件采用此类方法对于特定的绘

画工具产生的笔触进行自动绘制.经典的绘画工具的自动笔触绘制形式包括油画、水彩及水墨画等[79].然而,

传统的 PSBR 方法仅针对艺术化、风格化的最基本单元笔触进行基于参数控制的调整,用户往往要耗费大量时

间在手动参数调整的过程中.为此,Litwinowicz等人首次提出了自动绘画的HSBR算法[10].该方法就当前生成的

笔触对于源图像的边缘梯度变化进行比较,从而确定笔触绘制的顺序及相应笔触配置信息.最终达到满足一定

风格化标准的整体绘制最优化的目标.Shiraishi 和 Yamaguchi 将风格评价函数进行扩展,采用基于图像 2D 统计

矩特征来计算笔触的方向和尺寸[11].从而,对于风格进行更加细致的表达.较早期的方法局限于采用简单的笔触

矩形纹理在不同方向和尺寸上的叠加贴图实现绘制[12].Hertzmann 提出的改进方案包括两大创新[13].首先,设计

了较为复杂的基于 Spline 曲线的笔触模型表达.其次,对于笔触自动布局,采用多层级多分辨率的策略进行优化.

该方法的提高在于能够有针对性地满足用户对于源图像的特征细节的绘制要求.此外,基于感知计算的 HSBR

方法被提出用于处理较高层次的画面及场景的构图风格[14].综上所述,HSBR 的优势在于能够在大量笔触所构

成的高维空间内搜索最优自动笔触布局,为用户更高层面地实现画面全局控制,较传统的 PSBR 方法节省了大

量的时间.针对不同的艺术风格,HSBR 的开发者需要凭借人为设计风格评价函数.但在实际应用中,人为地调整

风格评价函数过于依赖专家经验,难以保证客观而准确的度量. 

近年来,艺术风格化被视为智能控制问题.研究者们试图利用人工智能与机器学习算法学习现有艺术家(作

品)的风格,并用于自动绘制新的内容作品.国际人工智能顶级会议 IJCAI 于 2015 年就专门针对人工智能与数字

艺术交叉研究设立了专题峰会来讨论数字艺术的人工智能算法问题.为此,基于学习的 SBR 方法(简称 LSBR)

应运而生.从数据类型角度,LSBR 方法分为面向静态样本数据与面向动态样本数据这两大方向.静态样本数据

包括艺术作品的画面元素数据(线条、笔触及纹理等).这些数据可以直接利用数码相机、扫描仪等设备便捷地

加以获取,使得面向静态样本的 LSBR 方法[1520]得以迅速发展.随着对样本数据的 LSBR 方法研究的深入,研究

者们发现动态序列数据能够更全面地记录创意过程(creative process),能够更准确地表达艺术家的创作决策过

程与艺术风格.近年来,动态数据的学习方法在手写字体识别(hand-writing recognition,简称 HWR)领域取得了很

大的突破并得到了广泛应用[21].HWR 方法是将具有不同手写风格的有序轨迹数据识别并转化为文字编码的过

程.相比于 HWR 把手写动态数据的风格(style)信息和内容(content)信息进行有效分离从中提取出文字的内容

信息,艺术风格化方法则是将内容以不同的风格加以展示.2011 年,香港城市大学 Fu 教授受到认知科学的相关

研究的启发,首次对于线描画的创作过程进行动态表示[22].2013 年,微软研究院的 Zitnick 提出了通过在线学习

线条的几何特性来实现实时线描风格化[23].该方法的优势在于无需事先创建字符、文字或者笔划形状库,仍然

可以实时地进行处理.全球对于数字媒体内容的智能处理得到了广泛的关注. 

相对于面向简单序列数据的线描风格学习方法,对复杂笔触动态风格学习的研究发展则相对缓慢.这是由

于笔触动态数据所固有的难点和复杂度所致.笔触动态数据需要包含笔刷运动姿态、笔划生成轨迹、颜色及纹

理变化、笔画绘制先后顺序及位置关系信息和构图特征分布变化等一系列信息,记录了创意过程的方方面 
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面[24].从而造成此类序列数据复杂,不但数据规模大,维度高,而且结构多样.因此,如何从大规模复杂行为序列数

据中挖掘行为模式作为风格策略,并将其引入智能艺术绘制成为了当前一大挑战.隐马尔可夫模型(HMM)是关

于时序的概率描述模型,能够寻找一个事物在一段时间内的变化规律,并能在特定情况下预测下一变化.由于

HMM 在多用户动态模式检测上的优势.2009 年,Okabe 等人在日本东京工业大学提出了基于 HMM 笔触运笔风

格化的框架与实现构架[6],能够有效地降低输入参数维度.同时,针对每个时刻预测笔刷的姿态并优化最佳姿态.

然而,该方法并不能自动地选择绘制笔触的动作以实现最佳笔刷姿态生成指定形状笔触绘制的目标.针对艺术

绘制中动作与状态的交互过程进行深入探讨,研究者们提出了基于 MDP 的动作决策过程模型[23]与策略优化方

法[2528].这一提案得到了业界的广泛认可. 

 

Fig.2  Overview of multimedia system for aritisc rendering (A4) 

图 2  面向艺术风格化的多媒体数据处理系统 A4 框架图 

综上所述,结合国内外同行的研究报道与本文研究基础,尽管近年来,对于艺术风格化问题的研究已有了一

定的研究成果,但仍存在如下挑战. 

(1) 如何有效地采集艺术家创意过程的复杂多媒体数据.目前通常的研究对象主要是已完成的静态绘画作

品.由于缺乏对创意过程中行为相关复杂动态数据的有效处理方法,难以有效地解决对于绘画过程的理解; 

(2) 如何识别和学习风格化创作行为特征.目前研究对于风格的制定主要是基于规则的.此类规则多半由

软件设计人员来制定,难以保证风格一致性,导致结果缺乏真实性,难以有效地表达艺术风格特点; 

(3) 如何设计艺术风格化行为动态决策模型.目前的研究尚未对艺术家创作过程进行有效的分析和理解.
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然而,在创作任务过程中对画作的当前状态理解、对绘制动作决策以及下一步操作都直接影响着风格化的最终

效果.因此,要形成对基于创作行为的风格化策略模型还需要更具创新性的理论和方法研究. 

2   研究框架 

本文提出了针对面向艺术风格化的多媒体数据处理系统 A4.其包含离线艺术风格学习阶段和在线自动绘

制阶段(如图 1所示).具体来说,在离线艺术风格学习阶段,具体包括 4个步骤.(1) 艺术风格化复杂多媒体数据采

集与特征提取算法设计(见第 3 节).(2) 基于策略梯度法的艺术风格学习模型设计(见第 4 节).(3) 针对艺术风格

量化评价的反馈报酬函数设计(见第 5 节).(4) 轻量化页端艺术化渲染跨平台系统开发(见第 6 节). 

通过实验,证明了我们提出的艺术多媒体数据处理 A4 系统能够实现个性化风格学习与绘制. 

3   面向艺术风格序列多媒体数据采集 

为了能够学习指定艺术家的创作风格与动态策略,首要任务是尽可能精确地采集艺术家的真实数据并加

以分析,有别于传统的静态纹理数据合成方法,本文着眼于创意过程中产生的动态数据.因此,不同于传统的机

器人领域用于模仿学习(imitation learning)的动作捕捉设备[29,30],我们全面地收集创意过程中产生的艺术家的

动作数据,笔刷的运动轨迹数据和画作生成变化数据. 

(1) 基于视频和动作传感器的多模态绘画动作行为多媒体数据采集设计.针对艺术家的动作捕捉,结合安

装在艺术家腕部及指部的传感器;同时配合笔刷上的传感器加以操作.对于画作生成过程的捕捉,采用记录视频

形式收集一笔笔的位置,以及轨迹与颜色等变化过程.在本文中,我们简化了序列数据捕捉设备原型(如图 3 所

示).在数据收集阶段,除了邀请参与者输入基本笔划之外,还进行整幅画作的绘制(如图 3(c)所示). 

 

(a)                                                   (b) 

 

(c) 

Fig.3  Capuring device for creative process 

图 3  创意过程动作捕捉设备 
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(2) 基于视频的笔刷目标跟踪与特征提取方法.为了能够更加准确地对笔刷运动进行跟踪,本文提出全新

的基于动态笔刷的目标跟踪与笔触姿态特征提取算法.具体地(如图 3(c)所示),我们将视频拆分成一组帧,进而

分析笔刷运动过程中笔划的生成过程.对于单一帧,结合基于模型的目标跟踪技术,检测时,首先利用 PCA 算法

计算运动中笔刷的主轴信息,依据此信息来定位计算出画家控制的笔刷运动姿态,包括运动速度、笔头所指方

向和笔触姿态等. 

4   基于策略梯度法的艺术风格学习算法 

在强化学习当中,策略梯度法(policy gradient,简称 PG)在诸多复杂系统设计中获得了巨大的成功.然而,PG

法依然存在策略梯度估计可靠度不高的问题[31].为了降低梯度估计的方差,一系列的方法被提了出来,如:自然

梯度法(the natural gradient)[32,33]、基于参数估计的方法[34,35]和最优化基线法(the optimal baseline)[3537].然而,这

些方法都仅在策略更新的过程中实现了稳定化,而并没有直接对梯度估计的偏差进行处理.因此,针对其方差进

一步的稳定化成为了解决强化学习问题的最大挑战之一. 

本文采用直接将策略梯度方差设定为正则项(regularizer)的方法,由此来显式地针对梯度的方差作进一步

的降低.在本文中,我们将方差正则(variance regularization)引入参数探索(the parameter-based exploration)算法

中.选定具有最优基线的 PGPE 方法[38]作为艺术风格学习的框架.具体地,PGPE 采用具有线性结构的确定性策 

略 T ( ),θ s 其中,(s)是一个基函数向量.策略参数服从关于超参数的先验分布 p(|). 

预期回报定义为关于 h 和的超参数函数 :  ( ) : ( ) ,J E R h     其中 , E 表示关于 ( , | ) ( | )p h p h    

( | )p   的期望 .在 PGPE 中 ,我们对进行优化进而达到最大化 J()的目的 ,即 :最优超参数  由 :   

arg max ( )J  来获得.梯度方法用于 : + ( ),J       其中,关于参数的预期回报的梯度表示为 

( ) = ( ) log  ( | ) .J E R h p         

实际系统中,期望由收集来的采样数据进行计算.当前迭代数据设定为   
1

, ,
N

n n n
D h


  其中,对于每个序列

数据 nh 服从 ( | ).np h  参数 n 服从 ( | ).np   具有最优基线形式的 PGPE被认为具有非常好的效果.然而,它仍然存 

在不稳定性.本文就此提出了更为显式的方法来降低梯度估计中的方差.我们针对如下目标函数进行正则化: 

( ) = ( ) ( ),J V     

其中, 0≥ 是正则化参数;V()是回报的梯度的方差关于 ( , | )p h ρ 的方差: 

( ) = ( ) log  ( | ) .V R h p  Var ρ    

随后,梯度更新可以表达为 

+ ( ),       

其中,梯度由如下形式给出: 

( ) = ( ) ( ).J V          

针对上述公式,回报的梯度的方差能够表示为 

 

 

( , | )

2
2

1 1

2
2

1 1

( ) = ( ) log  ( | )

        = ( ( ) log  ( | )) ( ) log  ( | )

         = ( ( ) log  ( | )) ( ) .

i i

i i

p h

l l

i i

l l

i i

V R h p

E R h p E R h p

E R h p J

 

 

 

 

  

        

    

 

 

Var   

 



  

   

  

 

V()的关于的梯度由如下向量给出: 

 1
( ) = ( ),..., ( ) .

l

T
V V V        

我们给出第 i 个方差正则项的梯度: 
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   32 2 2( ) ( ) log  ( | ) 2 log  ( | ) log  ( | ) 2 ( ) ( ),
i i i i i i i
V E R h p p p J J      

              
          

其中, ( )
i
J  是期望回报的关于 i 的梯度: 

( ) log  ( | ) ( ) .
i i
J E p R h         

同时, 2 ( )
i
J  是期望回报关于 iρ 的二阶导形式: 

 2
2 2( ) ( ) log  ( | ) log  ( | ) .

i i i
J E R h p p  

         
      

综上所述,期望值可以由采样数据估计为 

ˆ ˆˆ ( ) ( ) ( ),
i i i

J V           

其中, 

   

 

32 2 2

1

1

2
2 2

1

1ˆ ˆ ˆ( ) = ( ) log  ( | ) 2 log  ( | ) log  ( | ) 2 ( ) ( ),

1ˆ( ) = ( ) log  ( | ),

1ˆ( ) ( ) log  ( | ) log  ( | ) .
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值得注意的是, log  ( | )p   关于 i 和 i 的二阶导数可以表达为 

2
2

2 2
2

4

1
log  ( | ) = ,

3( )
log  ( | ) = .

i

i

i

i i i

i

p

p







  


 

 


 

 
 

在实际系统中,我们更进一步地从上述梯度估计算子 ( )nR h 中计算出最优基线 ˆ.b 这部分内容将具体在实验 

部分进行阐述. 

5   针对艺术风格量化评价的反馈报酬函数设计 

传统的艺术风格绘制方法集中在对画作本身的分析与风格特点的表达上,主要针对艺术多媒体数据提取

静态特征.然而,由于静态特征存在平面化、局部化和非连续化的约束,以至于难以保证风格化的全局一致性.同

时,由于专家数据有限,广泛用于自动控制、手写字(书法)生成的基于监督学习(supervised learning)的行为克隆

(behavioral cloning)方法[36,39]直接学习动态策略,难以解决针对有限数目的复杂专家数据的局部最优问题.因此,

我们研究基于逆向强化学习(inverse reinforcement learning,简称为 IRL)[28]的基于结构化特征的反馈评价函数

构建方法.其对于风格化一致性度量是有效和合理的.具体地,本文认定动态行为是画家个性化绘画风格的重要

反映.风格化评价函数是人为设计的.难以达到以手工调整报酬评价函数的参数来设定特定艺术家风格的目的.

因此,本文采用逆向强化学习(IRL)的算法求解报酬评价函数.不同于已有 IRL 算法[4043],在假定已知专家主观

设计给定的反馈特征(reward features)的条件下,仅对这些特征组合求解报酬函数的参数进行计算. 

本文将状态特征与其结构化组合权重两者都作为我们求解的目标.反馈结构化特征Φ由状态特征 ŝ 构建

而来, ˆ = ( , , ; ),gΦ x Z U s 其中,x 为 M 维的二进制标记符,表征向量是否参与某一反馈特征构建中;Z 和 U 代表先验

知识,Z 具体标记某些原子特征参与反馈结构化特征,U 表示针对反馈特征,某一对状态的原子特征同时出现的

概率分布. 

结构化组织的反馈式度量的报酬函数 R 为 

10,                       if
( , ) ,

(1 ) ,    otherwise
t t

t t

v v
R s a

tG t K


   

　
 



 

 

 

1078 Journal of Software 软件学报 Vol.29, No.4, April 2018   

 

其中, ( , ) ( , )Τ
t t t tG s a s a  为反馈结构化特征生成函数;为参数向量,满足 1, 0, ;i i i

i

K    ≥ 为特征相似度,

矩阵 , ( , )i j i jK k   为特征i 和j 的相似值,t 为参数,满足 0 1.t   

6   轻量化页端艺术化渲染跨平台系统设计与实现 

基于移动互联网的智能应用具有安全性高、方便快捷和智能模型更新能力强等优势.本文结合上述理论研

究预期成果,构建面向移动互联网的自动艺术绘制智能辅助系统.系统允许用户与移动交互界面进行交互,通过

表示绘制意图的自然勾画作为输入,选择具有某一特定艺术风格的行为决策代理完成自动绘制任务.与现有的

智能绘制系统相比,该系统将在保证实时性的同时,提供具有真实画家的风格化及逼真的绘画材质效果. 

我们提出了页端艺术化渲染平台,具体包括两大模块. 

(1) 基于 HTML 5 与 WebGL 的交互前端.数字绘画工具软件正在由传统的 PC 桌面程序[44]向云端、互联网

端进化.本文采用基于 HTML 5 的 WebGL 技术能够无需安装插件,即可实现在浏览器平台的创意作品画面渲

染.WebGL 是 Web 版的 OpenGL,支持 GPU 硬件加速与可编程 Shader.我们能够实现将传统桌面数字绘画工具

中基于 OpenGL 的代码快速移植到 WebGL,实现完整 Hybrid 的移动 Web 交互前端.本文在开源框架 AlloyImage

的基础上进行针对具有学习能力的 SBR 方法扩展(如图 4 所示).AlloyImage 是一款基于 HTML 5 的 JavaScript

图片图像处理库.其拥有简单、快捷的 API,多图层操作.与 PS 对应的 17 种图层混合模式,还有多种基于滤镜的

处理效果以及多种组合风格效果,封装了几种常见的 Photoshop 效果,调用起来也比较方便,并且易于扩展,本文

中的多种效果均由该插件实现.该插件封装好的机器学习处理模块也使得该扩展变得更加方便. 

 

Fig.4  UI of A4 system 

图 4  前端界面设计 

(2) 具有大规模数据存储与机器学习功能的后台.本文将大规模序列数据存储与基于强化学习框架部署在

服务器端.这样,既能够提高大规模数据存储的效率与安全性,又能够保证机器学习算法的效率(具体算法见第 3

节和第 4 节). 

7   实验分析 

在本节中,我们将对实验结果进行分析. 

针对学习方法的实验分析.首先,通过结果图来阐述本文提出的方差正则化(variance-regularized)的 PGPE

方法.状态空间是一维连续空间,初始状态服从标准正态分布,动作空间也是一维连续的空间,状态转移函数表 

示为 1 ,t t ts s a     其中, 2(0,0.3 )  N 是噪声. 2( , ) N 用于定义高斯分布.报酬函数定义为 r=exp(s2/2

a2/2)+1.我们将包含所提算法在内的 4 种算法进行对比. 

PGPE:朴素的 PGPE 方法. 
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PGPEOB:最优基线的 PGPE 方法. 

R-PGPE:只含有本文提出的方差正则项的 PGPE 方法. 

R-PGPEOB:本文提出的最终算法. 

参数轨迹.我们在前面首先对策略参数如何变化进行了探讨.本节通过设定不同的起始位置(均值参数分别

为–1.6、–0.8 和–0.1),进而考察 3 个不同参数更新的轨迹.同时,参数设定为 1.对于每次策略迭代过程,我们收集

10 个轨迹样本.如图 5(a)所示,可以看出,朴素 PGPE 方法在 20 次迭代内,不能将参数更新至最大回报区域

内,R-PGPE 至少有一条轨迹实现了该目标(如图 5(b)所示),从而证明了本文提出的方差正则化的有用性.图 5(c)

表示 PGPEOB 能够相对可以信赖地更新方向.但是,依然存在一定的不稳定性.图 5(d)证明本文提出的 R-PGPEOB

在 4 种方法中表现出了最为优异的性能. 

 

(a) PGPE                                               (b) R-PGPE 

 

(c) PGPEOB                                                                (d) R-PGPEOB 

Fig.5  Trajectories of parameter updating in 20 iterations 

图 5  20 次迭代的参数更新的轨迹 

通过图 6 可以看出,本文提出的 R-PGPEOB方法能够非常理想地控制最优化过程向着策略更好的趋势运动. 

策略学习的性能分析. 我们将每种方法的结果按照 20 次运行的平均值加以表示.在每一次运行过程中,策

略参数迭代 50 次.在每个迭代中,我们收集 2 条轨迹数据用于估计目标函数的梯度.结果如下文的图 8 所示,本

文提出的 R-PGREOB 方法在 4 种比较方法中表现最好. 

学习算法在 A4 绘画系统中的表现. 在 A4 系统中,我们实际使用并对比了 PGREOB 和 R-PGREOB 这两种方

法.如图 7 所示,R-PGREOB 能够得到更加稳定的结果.我们将学习获得的策略模块实装入水墨画渲染引擎. 

艺术风格化渲染系统 A4 通过网页技术加以实现.因此,能够有效地实现跨平台使用.图 8 展示了分别在 PC

端和 iPad 端界面的系统演示效果. 
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Fig.6  Average expected returns                Fig.7  Comparison of algrithms within A4 

图 6  平均期望回报                        图 7  A4 系统中学习算法的对比 

 

PC 端界面 

  

iPad 端界面 

Fig.8  Cross-Platform UI of H5 App in A4 

图 8  A4 系统 H5 App 跨平台界面 

下面,我们分别介绍 A4 系统的基本功能. 

(1) 图片上传功能(如图 9 所示).用户上传了一张图片后系统能够自动识别图片比例,将 canvas 调整到合适

的大小.系统采用了“层(layer)”技术,因此,使得修改背景图片后原有的笔画效果仍能够得到保留.利用系统提供

的“清除功能”,能够将所有的笔画和特效清除,只保留背景图.同样地,用户再次点击上传按钮,也可以实现清除

笔触和特效,只保留背景图的效果. 

(2) 笔触功能(如图 10 所示).在系统界面的右下角,用户可以拖动滑动条来改变笔触大小.图 10 展示了不同

的笔触图片在 20px 的笔触大小(为了更清楚地对比)下的效果.左侧为单个笔触大小图片,可以看到笔触的形状

不同.每一个笔画中间部分,由于速度较快,程序会采用较为“稀疏”的笔触图片来填充,形成了类似真实的笔墨

效果.图 10 右侧子图是将笔触的路径同时画在了画布上用于比较(测试中将路径同时画在画布上).从图中我们
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可以看到,笔画开始的部分采样点比较密集,笔画显得粗实.中间的采样点比较稀疏,笔画的形状、浓度和透明度

都发生了变化,但是由于做了过渡,整个笔画也不会有明显的突变,十分连贯.同样,图 10 还展示了不同颜色下的

笔触状态.我们可以看到,在保持笔触形状的基础上,程序只对笔触的颜色进行了改动,最大化地减少了笔触图

片的数量,由于在创建笔触的时候就对图片进行了统一的处理,因此并不会产生太大的运算量. 

  
Fig.9  Image upload 

图 9  图片上传功能 

   
Fig.10  Comparison on stroke and original trajectory 

图 10  笔触与原路径点对比 

我们还与商用软件 Photoshop 的滤镜功能进行了对比.本文提出 A4 系统能够更好地实现水墨画笔触的渲

染(如图 11 所示);而 Photoshop 的滤镜利用掩膜技术,主要实现了整体画面的调整. 

 
真实照片         Photoshop 的艺术滤镜生成效果 本文提出的 A4 水墨画渲染系统 

Fig.11  Comparison with art filter in Photoshop 

图 11  A4 系统与 Photoshop 滤镜结果对比 
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8   结果与展望 

本文提出了面向艺术风格化的多媒体数据处理系统,从而实现了快速、简便地进行个性化基于笔触的计算

机绘画效果生成.本文的贡献主要在于艺术风格化复杂多媒体数据采集与特征提取算法设计,针对艺术风格量

化评价的反馈报酬函数设计,基于 PGPE的正则化策略学习方法以提高风格学习过程的稳定性以及轻量化页端

艺术化渲染跨平台系统设计与实现.实验结果表明,本文提出的这套方法可以行之有效地实现针对具体个性风

格的照片水墨画风格转化.对于面向移动互联网的自动艺术风格绘制辅助系统,本文研究不仅具有理论上的创

新,而且还具有实际上的巨大应用价值. 
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