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摘　要: 场景草图由多个前、背景物体组成, 能够直观、概括地表达复杂的语义信息, 在现实生活中有着广泛的实

际应用, 逐渐成为计算机视觉和人机交互领域的研究热点之一. 作为场景草图语义理解的基础任务, 场景草图语义

分割的相关研究相对较少, 现有的方法多是对自然图像语义分割的方法进行改进, 不能克服草图自身的稀疏性和

抽象性等特点. 针对以上问题, 直接从草图笔画入手, 提出一种图 Transformer模型结合草图笔画的时空信息来解

决自由手绘场景草图语义分割任务. 首先将矢量场景草图构建成图结构, 笔画表示为图的节点, 笔画在时序和空间

上的关联表示为图的边. 然后通过边增强的 Transformer模块捕获笔画的时空全局上下文信息. 最后将编码后的时

空特征进行多分类优化学习. 在 SFSD 场景草图数据集上的实验结果表明, 所提方法可以利用笔画时空信息对场

景草图进行有效的语义分割, 实现优秀的性能.
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Abstract:  The  scene  sketch  is  made  up  of  multiple  foreground  and  background  objects,  which  can  directly  and  generally  express  complex
semantic  information.  It  has  a  wide  range  of  practical  applications  in  real  life  and  has  gradually  become  one  of  the  research  hotspots  in
the  field  of  computer  vision  and  human-computer  interaction.  As  the  basic  task  of  the  semantic  understanding  of  scene  sketch,  scene
sketch  semantic  segmentation  is  rarely  studied.  Most  of  the  existing  methods  are  improved  from  the  semantic  segmentation  of  natural
images,  which  cannot  overcome  the  sparsity  and  abstraction  of  sketches.  To  solve  the  above  problems,  this  study  proposes  a  graph
Transformer  model  directly  from  sketch  strokes.  The  model  combines  the  temporal-spatial  information  of  sketch  strokes  to  solve  the
semantic  segmentation  task  of  free-hand  scene  sketches.  First,  the  vector  scene  sketch  is  constructed  into  a  graph  with  strokes  as  the  nodes
of  the  graph  and  temporal  and  spatial  correlations  between  strokes  as  the  edges  of  the  graph.  The  temporal-spatial  global  context
information  of  the  strokes  is  then  captured  by  the  edge-enhanced  Transformer  module.  Finally,  the  encoded  temporal-spatial  features  are
optimized  for  multi-classification  learning.  The  experimental  results  on  the  SFSD  scene  sketch  dataset  show  that  the  proposed  method  can
effectively segment scene sketches using stroke temporal-spatial information and achieve excellent performance.
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随着各种触屏设备的不断发展, 用户能够直接在屏幕上进行草图手绘, 模仿传统纸笔的交互方式, 使得人机交

互更加自然直观. 草图是一种简单、有效的交流工具, 有利于用户抽象思维的直观表达. 草图不仅提升了用户的参

与度和表达效率, 还促进了创造性思维的发展, 为人们的交流和合作带来了更大的便利和创新空间. 因此草图逐渐

成为一种重要的人机交互方式, 得到了广泛的应用. 草图具有文本的时序语义特性, 又具有图像一图胜千言的效

果, 人们看到一幅草图后往往能马上联想到其所表达的语义信息. 但是由于草图自身的抽象性、稀疏性、多样性,
对于计算机来说仍然难以实现草图智能理解. 当前对于草图理解和分析的研究主要包括草图分割 [1,2]、草图生成 [3,4]、

草图识别 [5,6]、基于草图的图像检索 [7,8]等. 单物体草图的研究已较为成熟, 目前越来越多的工作将重点转向场景草

图 [9−12]. 事实上, 场景草图在实际应用中更加常见, 人们在绘制草图时更倾向于绘制一个完整的场景 [13], 场景中包

含语义类别多样、空间位置和遮挡情况复杂的多个对象 [14]. 因此, 对于场景草图的研究是草图理解任务中不可或

缺的一部分.
与图像语义分割不同, 草图语义分割是从笔画层次对草图中的不同类别进行划分, 是草图理解的一个基本任

务. 根据分割粒度和语义标签类型, 草图语义分割可以分为单目标草图语义分割和场景级草图语义分割 [15]. 当前

大多数研究关注于单目标草图语义分割 [1,16−19] (例如将手绘的飞机草图按照机头、机身、机翼、机尾对笔画进行

分割), 从场景层面对草图语义分割进行的研究工作还比较少 [20−22] (将草图场景中包含的多个前背景物体按照类别

进行分割). Zou等人 [20]直接将图像语义分割模型迁移到场景草图语义分割任务中, 结果显示性能较差. 这是因为

草图与图像不同, 大部分区域为空白区域, 具有稀疏性. LDP[21]通过改进图像语义分割方法, 提升了模型对笔画的

细节感知能力, 能够在一定程度上缓解草图稀疏性所带来的影响, 但是基于图像格式的草图语义分割方法丢失了

矢量化笔画所特有的一些重要信息. S3NN[22]以草图笔画为输入, 将视觉、时序和空间特征进行融合, 以提取草图

的多样化特征, 最终实现了较好的场景草图语义分割效果. 但是该模型通过直接拼接长短时记忆网络所提取的时

序特征和图卷积神经网络所提取的空间特征, 不能很好地平衡笔画的时空依赖.
图 Transformer在图表示学习领域得到了广泛的应用, 它将图结构嵌入到 Transformer架构中, 通过全局注意

力来缓解稀疏消息传递机制的基本限制, 比如过度平滑 [23]、过度压缩 [24]和表现力界限 [25]. 已有研究 [26,27]证明了将

草图笔画表示为图结构的实用性, 其在草图识别和分割任务上都取得了较好的效果, 因此本文使用图结构来对草

图笔画进行建模. Transformer作为一类强大的模型, 在自然语言处理和计算机视觉领域都发挥着重要作用, 当前

已有研究 [28,29]将 Transformer引入到草图任务中并取得了较好的结果.
在草图绘制过程中, 笔画在时序上的上下文信息表达了绘画者的思维过程, 而空间上邻近笔画之间组成的图

形传递了绘画者表达的意图, 这都包含了用于草图理解的重要信息. 本文充分考虑到草图笔画间所具有的时序关

系和空间关系, 将场景草图中的笔画按照时序和空间邻近关系构建成图结构. 然后通过图 Transformer多头自注意

力机制和边增强机制传递笔画之间的信息, 捕获笔画的时空特征进行多分类, 实现场景草图的语义分割. 在场景草

图数据集上进行实验验证, 本文所提出的图 Transformer模型 GT-4S (graph Transformer for scene sketch semantic
segmentation)取得了最优的分割结果.

综上所述, 本文所提出的方法具有以下贡献.
(1) 提出了基于图 Transformer模型来解决场景草图语义分割的问题, 该方法以矢量笔画为输入, 从几何、纹

理、时空等多个角度对笔画信息进行编码, 有效地解决了草图稀疏性所带来的影响.
(2) 设计了一种边增强的方法, 通过融合包含时空上下文信息的笔画邻接矩阵与包含全局信息的注意力矩阵,

将图模型嵌入到 Transformer架构中, 提高了 Transformer对笔画的编码能力.
(3) 本文所提出的 GT-4S方法在场景草图数据集 SFSD上进行了大量的实验验证, 实验结果表明本文的方法

取得了最先进的性能. 

1   相关工作
 

1.1   草图语义分割

草图语义分割任务旨在为草图的每个分割部分预测正确的语义标签, 在草图理解和基于部件的草图分析中具
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有重要作用 [27]. 早期的草图语义分割通常使用手工提取特征 [30−34]对草图笔画进行分类. 随着深度学习技术的快速

发展, 各种神经网络被广泛应用于草图语义分割领域. 基于卷积神经网络 (convolutional neural network, CNN)的模

型将草图语义分割视为图像分割任务, 更加关注草图的局部边缘特征. MCPNet[35]通过在采样点集上学习和聚合多

尺度深度表示来捕获草图的稀疏空间结构信息. SFSegNet[36]是一个针对草图的全卷积分割网络, 该网络包含改进

的全卷积网络和仿射变换编码器, 使用重加权策略忽略背景像素来避免前、背景样本不均匀的问题, 并通过仿射

变换规范笔画抖动. 基于循环神经网络 (recurrent neural network, RNN)的模型通常提取笔画的时序特征, 将草图

分割视为序列预测问题. SketchSegNet[16]首次将 RNN应用于草图笔画分割问题, 借鉴了人类对于笔画绘制顺序的

习惯和笔画之间的上下文信息, 利用解码器依次确定输入笔画的语义标签. 基于图神经网络 (graph neural network,
GNN)的模型可以有效地学习结构关系, 充分利用笔画之间的空间关系. SketchGNN[19]将输入草图视为二维点集,
通过构建多层次的图结构, 使用静态-动态分支图卷积网络架构来提取笔画内和笔画间的特征, 进而预测每个点的

标签来实现对草图笔画的分割. 

1.2   图模型

在分割任务中, 图已经得到了广泛的应用 [37]. CRF[38]是基于图模型提出的一种有效图像分割方法. ZS3Net[39]

采用图上下文编码来应对复杂场景中的语义类表示问题. 目前, 一些基于 GNN的模型被用于语义分割任务. Graph-
FCN[40]首次将图卷积神经网络 (graph convolution network, GCN)应用于图像语义分割, 通过将图像网格数据扩展

为图结构, 将语义分割问题转换为图节点分类问题. Chen等人 [41]提出一种全局推理方法, 首先将特征从坐标空间

投影到交互空间, 然后利用图卷积网络推理节点之间的信息, 随后将此信息与节点特征融合, 再反投影到坐标空

间. DGCNet[42]使用 GCN来高效建模上下文信息进行语义分割. SiGCN[43]包含了一个支持诱导的图推理模块, 通
过 GCN来捕获不同语义级别的显著性查询目标. 当前一些工作使用稀疏连通图来表示草图, 然后使用 GNN来处

理各种草图上的任务. MGT[26]是首个将草图表示为图, 并将 GNN应用于草图识别的工作, 使用 GNN同时捕获全

局和局部几何笔画结构和时间信息. ENDE-GNN[27]使用的 GNN主干网络不仅关注草图笔画间和笔画内特征, 还
关注笔画的绘制顺序, 以用于草图语义分割任务. 

1.3   基于 Transformer 的架构

Transformer[44]作为一种结合多头注意力机制和前馈神经网络的深度学习模型, 最早应用于自然语言处理中的

机器翻译任务. 随着基于 Transformer的模型在自然语言处理领域取得巨大成功, 研究者们尝试将 Transformer应
用在计算机视觉领域. DETR[45]首先将 Transformer应用在目标检测任务上. ViT[46]将输入图像分割成连续的图像

块, 使用原始的 Transformer 编码器获取图像分类的视觉表示. SETR[47]首次在语义分割任务中使用 Transformer,
重新定义语义分割任务, 将其视为序列到序列的预测任务, 取得了突出效果. SegFormer[48]将无位置编码的分层

Transformer 编码器、轻量级多层感知机解码器结合起来, 避免了复杂设计, 实现高效的语义分割框架. Swin
Transformer[49]在 ViT的基础上引入滑动窗口机制和层次结构, 在语义分割任务中取得了比大多数 CNN模型更好

的结果, 且模型的参数量远小于 ViT. 已有研究将 Transformer 引入到基于草图的任务中, Sketchformer[28]将
Transformer 用于学习手绘草图的深度表示, 能够完成草图分类、基于草图的图像检索以及草图的重建和插值等

多个任务. TVT[29]在基于草图的零样本图像检索任务中, 利用 ViT对全局结构信息进行建模, 以更好地实现草图和

图像之间的对齐. Tripathi等人 [50]提出一种草图引导的 ViT编码器来学习查询条件下的图像特征, 从而实现与所

查询草图更强的对齐. 

1.4   图 Transformer 模型

图 Transformer将图结构嵌入到 Transformer架构中, 在避免严格结构归纳偏差的同时, 克服了局部邻域聚合

的局限性 [51]. GraphTrans[52]在标准的 GNN模块之上添加一个 Transformer模块, 其中 GNN模块作为专门框架来

学习节点近邻结构的局部表示, 而 Transformer模块则以位置无关的方式计算所有成对节点的相互作用, 增强了模

型的全局推理能力. 通过精心设计节点、边、图级的自监督任务, GROVER[53]可以从大量无标签数据中学习到丰

富的隐含信息. 为了编码这些复杂信息, GROVER 将消息传递网络 (message passing network, MPS) 集成到
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Transformer 架构中, 提供了一类更具表达力的编码器. SAN[54]提出了一种可学习的位置编码 (learned positional
encoding, LPE), 利用拉普拉斯矩阵来学习给定图中每个节点的位置, 然后把 LPE添加到图的节点特征中, 并传递

给全连通 Transformer. Graphormer[55]使用度中心性作为神经网络的附加信号, 中心性编码根据每个节点的入度和

出度为其分配两个实值嵌入向量. 当前已有工作将图 Transformer应用在草图任务上, MGT[26]首先将草图建模为

稀疏连通图, 然后将其输入到 Transformer中以提供先验知识, 用于捕获草图的几何结构和时间信息. 本文将草图

笔画构建成相应的图结构, 使用边增强的图 Transformer网络作为笔画的特征提取器, 充分挖掘笔画之间的时序上

下文信息和空间关联, 提高分割网络的性能. 

2   面向场景草图的语义分割方法 GT-4S

针对场景草图所存在的抽象性、稀疏性、多样性、语义复杂性等特点, 本文提出了一种新颖的图 Transformer
语义分割网络 (GT-4S). 该网络能够有效地融合笔画几何与纹理多尺度特征, 并通过笔画间的时空上下文关联来

增强对时空特征的学习. 总体框架图如图 1所示, 主要由 3个模块组成: (1) 图结构构建与多尺度笔画特征提取模

块; (2) 图 Transformer特征编码器; (3) 语义分割模块. 具体而言, 给定一张场景草图, 首先基于草图中的笔画信息

构建图结构, 草图中的每条笔画作为图的节点, 笔画之间的时空邻近关系组成了图的边. 节点特征由笔画的纹理特

征和几何特征组成, 边特征通过手工提取的方式获得. 然后图 Transformer特征编码器通过多头自注意力机制和边

特征增强机制传递笔画之间的信息来提高笔画的特征表征. 最后将节点特征输入到全连接分类层, 通过最小化交

叉熵损失对笔画进行多分类, 完成对场景草图的语义分割. 本节针对 GT-4S的实现细节进行详细介绍.
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图 1　基于图 Transformer的场景草图语义分割框架图
  

2.1   构建笔画图结构

D N D = {Dn}Nn=1 Dn M Dn =

{(S m,cm)|cm ∈ 1, . . . ,C}Mm=1 S m Dn m cm S m {1, . . . , C}
(x,y)

本文假定训练集    中包含了    张标注后的场景草图:     . 场景草图    由     条笔画组成:   

 , 其中   为草图   中的第   条笔画,    为笔画   所属的类别标签,    为数据集

中所有类别的集合. 每条笔画由一系列有序的轨迹点   组成.
Dn Gn = (Vn,En) Vn = {vi|i = 1, . . . ,M}

En = {ei j|i = 1, . . . ,M & j = 1, . . . ,M} vi S i

S i S j ei j

给定一张场景草图   , 构建草图笔画图结构   , 其中   表示包含 M 条笔画的节

点集合,    表示由邻近矩阵定义的笔画边集合. 节点   表示笔画   的特征向量. 如
果笔画   和   在时序或者空间上是足够邻近的, 边   表示它们之间邻接边的特征向量.

f cnn

f l f t f b

fi = concat( f cnn
i , f

l
i , f

t
i , f

b
i )

节点特征提取: 现有的一些草图表示方法直接将笔画采样点的相对坐标 [17,56]或绝对坐标 [19]作为输入, 另外一

些结构化草图的相关方法也使用手工设计的特征进行表示. 由于场景草图相较于单物体草图和结构化草图更加复

杂多样, 传统的笔画表示方法难以充分表征笔画特征. 因此本文使用预训练的特征金字塔网络 [57]提取笔画对齐位

置的纹理特征, 然后使用一个线性层将特征映射到目标维度, 提取的笔画纹理特征表示为   . 本文也编码了笔画

几何特征包含: 长度   、绘制持续时间   、归一化的笔画包围框位置坐标   . 将纹理特征和几何特征拼接起来

组成笔画初始特征, 作为图节点的输入特征   .

边特征提取: 参考文献 [58], 本文分别构建了图结构的时序边和空间边. 在绘制过程中, 时序上靠近的笔画有
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更大的概率属于相同类别. 因此本文分别选择了每条笔画   在时序上向前和向后的   条最近邻的笔画组成时序

边. 笔画与空间上邻近的笔画组合成的图形传递了草图所要表达的信息, 对于每条笔画   , 本文选择了笔画包围

框的中心位置在欧氏距离上最近的   条笔画组成空间边. 

2.2   图 Transformer 特征编码器

S i h(0)
i h(0)

i

具体而言, Transformer结构是 Vaswani等人 [44]提出的多头自注意力模型, 基于 Transformer的模型以及变种

网络 [59]在自然语言处理上取得了良好的性能. 近年来, 许多工作 (如 ViT[46], SegFormer[48], SETR[47], Segmenter[60])

也将 Transformer引入到图像语义分割中. 与 CNN的方法不同, Transformer方法将图像分割成块并映射到一个线

性嵌入序列, 通过捕捉全局上下文信息, 在图像语义分割上带来了很大的提升. 草图兼具有文本和图像的特性. 草

图在绘制过程中与文本类似, 笔画按照时序顺序进行输入. 同时绘制完成的笔画所组成图形传递的语义信息与图

像像素在空间上的关联类似. 如图 2所示, 本文采用了边增强的图 Transformer网络作为笔画的特征提取器, 能够

充分挖掘笔画之间的时序上下文信息和空间关联信息, 提高分割网络的性能. 在构建笔画图结构之后, 本文将笔画

 所提取的初始特征输入到一个全连接层来获取隐藏特征   , 并将   作为图 Transformer的初始输入. 由于注

意力机制对位置不敏感, Transformer通常使用绝对位置编码或者相对位置编码来捕获输入序列数据中 token的位

置信息. 草图笔画同样属于序列数据, 所以本文使用了绝对位置正余弦曲线来编码笔画的位置信息, 将其与节点特

征相加作为图 Transformer模块的输入.
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h(0)
i = fi+ pe(vi) (1)

pe(·) vi其中,    表示节点   在笔画序列中的位置编码. 

2.2.1    时空特征编码

h(0)
i e(0)

i j

注意力矩阵与邻接矩阵均可表明对图中节点特征的增强方式. 与输入的图结构不同, 注意力机制生成的是动

态图 [61]. 因而, Transformer结构只能通过自注意机制使节点特征互相学习. 为了将包含时序和空间信息的边特征

编码到注意力层, 本文采用了公式 (2)中的方式使边特征参与到节点特征增强的过程中.   和   是图 Transformer

结构初始层节点和边的特征输入, 第 l 层的迭代计算过程如下: 

s(l)
i j =

(h(l)
i W(l)

Q )(h(l)
j W(l)

K )
T

√
do

+σ(e(l)
i j ) (2)

 

a(l)
i j =

exp(s(l)
i j )∑N

k
exp(s(l)

ik )
(3)

 

o(l)
i =
∑N

j=1
a(l)

i j (h(l)
j W(l)

V ) (4)

W(l)
Q ,W

(l)
K ,W

(l)
V ∈ Rdl×do σ(·) o(l)

i ∈ Rdo其中,    是 3个可学习的参数矩阵,    为 Sigmoid激活函数,    是自注意力模块的输出,

do 是输出的维度.
本文通过连接多个自注意力模块的输出, 将单头注意力转化为多头注意力机制 (MHA), 并且堆叠 L 层的多头

注意力模块. 本文也采用了层归一化 (LN)、前馈神经网络 (FFN)和残差来提升训练效果. 

h′(l) = MHA(LN(h(l−1)),LN(e(l−1)))+h(l−1) (5)
 

h(l) = FFN(LN(h′(l)))+h′(l) (6)
 

2.2.2    边学习

直观上笔画在时序或空间上邻近, 则属于相同类别的可能性更大. 但是对于时序上邻近绘制物体所属的笔画

或者空间上邻近物体接触位置处的笔画都难以进行有效的分割, 因此提高边分类的准确率有助于提高物体时空边

缘位置笔画分割的效果. 图结构中的边包含了笔画之间的时序和空间邻接关系, 边特征也可以跟随节点特征学习

而增强. 为了使边特征能够更好地表征笔画之间的上下文信息, 本文将笔画之间的注意力权重融合到边特征中, 通
过层归一化和前馈神经网络产生当前层的边特征, 并随着图 Transformer的每一层进行参数更新. 

e′(l)i j = e(l−1)
i j + s(l)

i j W(l)
E (7)

 

e(l)
i j = FFN(LN(e′(l)i j ))+ e′(l)i j (8)

W(l)
E其中,    为可学习的参数矩阵.

 

2.3   目标函数

本文使用交叉熵损失函数对节点类别进行训练: 

LNode = −
1
M

M∑
m=1

wc · ym · log(ŷm) (9)

ym ŷm

wc wc

其中,    为标注的真实值,    为分割模型的预测值. 针对数据集中类别分布高度不均衡的问题, 本文对不同类别 c
赋予了不同的权值   (   为数据集中所有类别出现频率的中位数与类别 c 出现频率的比值).

本文将笔画之间的边分为两个类别: 若一条边连接的两条笔画属于同一实例则表示为 1, 否则表示为 0. 

LEdge = −
1
M

M∑
i=1

M∑
j=1

Yi j · log(Ŷi j) (10)

Yi j ∈ {0,1} ei j Ŷi j
ei j其中,    是边   标注的真实值,    为边   的预测值.

通过结合节点分类损失和边分类损失, 最终的笔画语义分割损失函数定义如下: 
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L = λLNode+ (1−λ)LEdge (11)

λ其中,    为加权参数. 

3   实　验
 

3.1   实验数据

本文采用 SFSD[22]场景草图数据集来进行实验评测. SFSD数据集中一共包含了 40个物体类别, 其中 27个前

景类别、12个背景类别和 1个其他类别. 该数据集从 COCO2017中挑选部分图像作为参考图像, 通过用户自由手

绘的方式绘制草图, 保留了用户绘制过程中的笔画时序信息, 并对草图实例进行了细粒度标注. 该数据集包括了

12 100张自由手绘的场景草图. 本文对该数据集进行随机划分, 将其中 9 100张草图作为训练集, 剩余的 3 000张作

为测试集. 

3.2   评价指标

SCAc

本文使用了草图语义分割中常用的 5种评价指标 [19−21,58]来衡量模型分割场景草图的质量. 其中总体笔画分类

准确率 SCAo 和每类笔画分类准确率   是笔画级的评价指标, 可以直观地反映笔画分割的质量. 由于部分对比

方法是对图像格式的场景草图进行语义分割, 为了客观与公平的对比, 本文也采用了像素级的评价指标, 包括: 总
体像素分类准确率 PAo、每个类别像素分类准确率 PAc、平均交并比 MIoU. 具体定义如下:

(1) 总体笔画分类准确率 SCAo (overall stroke classification accuracy): 

SCAo =

∑N

n=1

∑Mn

m=1
ϕ(ŷn

m = yn
m)∑N

n
Mn

(12)

(2) 每个类别笔画分类准确率 SCAc (per-class stroke classification accuracy): 

SCAc =

∑N

n=1

∑Mn

m=1
ϕ(yn

m = c)ϕ(ŷn
m = yn

m)∑N

n

∑Mn

m=1
ϕ(yn

m = c)
(13)

ŷn
m yn

m S m ϕ(·)
c ∈ {1, . . . ,C} S m

其中, N 为草图数, Mn 为第 n 张草图包含的笔画数,    和   分别为笔画   的预测值和真实值.   为指示函数, 条
件为真时取值为 1, 否则取值为 0.    是笔画   所属的类别. 参考文献 [19,62], 对于像素级的评价指标,
当组成笔画 75%以上的像素都分类正确, 则此笔画分类正确.

(3) 总体像素分类准确率 PAo (overall pixel accuracy): 

PAo =

∑N

n

∑Kn

k
ϕ(p̂n

k = pn
k)∑N

n
Kn

(14)

(4) 每个类别像素分类准确率 PAc (per-class pixel accuracy): 

PAc =

∑N

n

∑Kn

k
ϕ(pn

k = c)ϕ( p̂n
k = pn

k)∑N

n

∑Kn

k
ϕ(pn

k = c)
(15)

(5) 平均交并比 MIoU (mean intersection over union): 

MIoU =
1
C

∑C

c=1

∑N

n=1

∑Kn

k
ϕ(pn

k = c)ϕ( p̂n
k = c)∑N

n=1

∑Kn

k
[ϕ(pn

k = c)+ϕ(p̂n
k = c)−ϕ(pn

k = c)ϕ( p̂n
k = c)]

(16)

p̂n
k pn

k其中, Kn 为第 n 张草图掩膜非空白区域的像素总数,    和   分别为草图掩膜中第 k 个像素的预测值和真实值. 

3.3   实现细节

本文使用特征金字塔作为编码器来提取 256 维的笔画纹理特征, 同时提取了 1 维的笔画长度, 1 维的笔画绘

制提取时间, 4 维的笔画包围框左上角和右下角的位置坐标, 共 262 维作为笔画的初始特征. 在图结构中, 本文设
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Lt Ls置最近邻时序边数   为 2, 最近邻空间边数   为 5. 通过对 SFSD场景草图数据集中所有草图笔画数进行统计, 图
结构的最大节点数设置为 700个. 图 Transformer模型的层数设置为 4, 每层包含了 8个自注意力头, 节点输入特

征为 262维, 边输入特征为 19维.

λ = 0.6

本文的模型代码使用开源 PyTorch 1.8.2深度学习框架实现, 在一块 NVIDIA GeForce RTX3090 GPU上进行

模型的训练与测试, CUDA版本为 11.1. 模型在训练过程中, 采用 Adam优化器进行参数优化, 其中初始学习率为

0.000 1, 动量和衰减率分别为 0.5和 0.000 5. 实验中, 每个批处理输入 16张场景草图, 遍历训练集 100轮, 学习率

每 30轮衰减一次, 衰减率为 0.5. 实验中, 加权参数   . 

3.4   与现有方法对比

为了验证本文所提出的 GT-4S 模型在场景草图语义分割方面的优势, 本文与 6 个现有的语义分割方法进行

了对比, 分别为: U-Net[63]、FPN[57]、DeepLabv3+[64]、SketchGNN[19]、LDP[21]、S3NN[22]. 本文按照模型输入的草图

格式 (图像或矢量草图)对这些方法进行分类. 其中, U-Net、FPN和 DeepLabv3+是 3个经典的自然图像语义分割

方法, 而 LDP针对草图特性在 DeepLabv2基础上进行了改进的草图图像语义分割方法. 这 4个方法都是根据草图

语义标签生成图像掩膜, 并将矢量草图转化为图像格式作为模型的输入, 从图像像素的角度对场景草图进行分割.
与本文方法相同, S3NN 也是以草图笔画为输入直接进行语义分割. SketchGNN 直接使用草图笔画采样点的绝对

坐标作为输入, 因此本文对数据集中每张草图的采样点进行了重采样, 使每张草图 (包含 2 048个采样点)的采样

点数保持一致.

从表 1 中可以看到, 本文所提基于图 Transformer 的模型 GT-4S 在性能上优于其他现有的语义分割算法. 由

于草图具有稀疏性, 大部分区域都是空白的, 自然图像语义分割方法所引入的特征金字塔和上下文信息对草图分

割没有显著的提升, U-Net、FPN和 DeepLabv3+ (都使用 ResNet50作为基础网络)在所有评价指标上都远低于本

文所提出的方法, 本文方法在 SCAo、PAo 和 MIoU 评价指标上比表现最好的 DeepLabv3+分别超出了 6.07%、

6.44%、6.58%. 针对手绘草图和自然图像存在的本质差异, LDP[21]充分利用笔画的低层次特征来提高局部细节识

别能力, 相较于自然图像语义分割方法有一定的性能提升, 但还是不能完全解决草图稀疏且抽象的问题. 本文方法

在 3个评价指标比 LDP分别提高 2.9%、3.52%和 1.67%. SketchGNN将草图采样点构建图结构作为输入表示, 结

合动态和静态图卷积模块学习草图笔画特征, 在单物体草图进行部位分割任务上取得良好的性能, 而场景草图相

对于单物体草图具有笔画更多、类别更多、语义更复杂等特点, 该方法在场景草图数据集上表现较差. S3NN同样

是基于笔画的场景草图语义分割方法, 作为对比方法中表现最好的方法, 在 3个评价指标上比本文方法分别降低

1.34%、1.62%和 1.67%. 实验结果证明了本文方法使用图 Transformer能有效地提升笔画特征的表达能力, 并获

得最佳的实验效果.
 
 

表 1　SFSD数据集场景草图语义分割结果对比 (%)
 

方法 SCAo PAo MIoU
U-Net 69.65 65.18 31.31
FPN 74.03 70.83 37.41

DeepLabv3+ 76.73 73.83 41.50
SketchGNN 57.83 58.84 25.45

LDP 79.90 76.75 46.36
S3NN 81.56 78.65 46.41
GT-4S 82.80 80.27 48.08

 

在表 2中, 对比了本文所提方法 GT-4S、基于像素表现最好的语义分割方法 LDP、基于笔画表现最好的语义

分割方法 S3NN在 SFSD数据集中全部类别的表现. 本文所提出方法在每个类别笔画准确率 SCAc 和像素准确率

PAc 的均值上都优于对比方法, 比 LDP分别提高了 5.19%和 6.74%, 比 S3NN分别提高了 4.21%和 5.01%. 本文所

提出的方法在绝大部分类别上也都优于对比方法. 表 2的结果表明本文方法具有良好的泛化性能.
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表 2　在 SFSD数据集上各类别的准确率 (%)
 

类别
LDP S3NN GT-4S

SCAc PAc SCAc PAc SCAc PAc

airplane 94.62 93.94 88.84 90.85 92.79 92.72
backpack 1.60 1.07 1.22 1.05 1.71 1.12
baseball bat 18.71 20.82 11.80 17.98 18.81 21.66
baseball glove 10.72 10.07 12.96 11.56 10.52 10.46

bear 53.75 47.31 49.32 47.44 59.69 61.27
bicycle 59.12 60.05 62.47 60.58 64.28 63.86
bird 47.98 48.28 58.16 55.39 61.38 61.73

boundary 26.23 31.14 54.27 56.42 58.83 59.99
bus 83.85 85.32 74.32 77.51 78.56 80.89
car 41.07 40.21 48.61 46.76 50.18 50.95
cloud 94.91 95.43 94.03 94.34 95.16 96.12
cow 63.45 59.83 53.86 54.01 56.18 54.22
dog 31.17 34.37 23.17 22.78 37.33 30.84

elephant 86.23 86.09 87.33 86.19 87.81 87.14
fence 45.14 45.40 61.18 62.57 66.30 72.15
frisbee 20.00 23.09 11.94 15.45 14.84 22.80
giraffe 94.79 93.96 95.44 94.73 97.24 96.67
grass 88.43 90.73 94.15 94.29 94.78 94.71
horse 59.02 60.28 47.23 47.11 61.81 63.23
house 60.17 59.36 63.47 60.21 65.78 63.01
kite 28.34 21.04 11.74 10.72 31.98 36.52

motorcycle 82.11 81.85 76.09 77.75 76.32 76.89
mountain 46.32 49.55 44.08 56.82 42.39 53.42
person 93.95 93.49 96.50 96.38 97.13 97.32

playground 36.17 38.42 52.44 56.38 50.37 54.91
river 66.10 65.45 73.16 71.71 76.52 76.71
road 45.08 46.74 53.76 57.30 55.76 59.60
sheep 57.22 52.72 71.47 66.51 74.93 74.13

skateboard 57.50 55.28 58.13 59.02 63.06 63.16
skis 33.20 36.69 39.05 46.13 39.52 47.60

snowboard 21.47 21.26 14.72 15.11 15.73 17.69
snowfield 78.91 69.32 84.10 76.81 87.98 83.99
sports ball 34.15 37.54 21.25 21.65 34.49 40.27
stone 47.07 45.40 61.58 55.38 65.53 61.57

surfboard 12.38 10.86 3.47 4.48 17.82 20.48
tennis racket 48.23 51.84 56.25 66.37 60.10 66.44

tree 87.19 89.03 89.16 90.22 89.03 90.04
truck 55.94 52.67 48.24 46.50 59.76 60.80
zebra 96.79 97.20 98.18 98.25 98.67 98.94
mean 54.07 53.93 55.05 55.66 59.26 60.67

 
 

3.5   定性分析

图 3比较了本文提出方法与对比方法的语义分割可视化结果 (图 3下方为图中所包含物体类别对应的颜色).

图中结果反映了本文方法可对包含多个前景物体、背景物体且语义复杂的场景草图进行有效的语义分割. 接着,

从局部细节和整体全局进行比较. 在局部细节处, 以图像为输入的方法在不同类别物体邻近位置的笔画都存在分

类错误的情况. 例如第 2–5行第 2列中“giraffe”和“tree”邻近或遮挡部位的笔画都存在分割错误, 第 3列“truck”后

轮下方的“grass”均分割错误. 虽然 S3NN同样是对笔画特征进行编码, 但是不能很好地平衡笔画的时空关系. 例如
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在第 6 行第 4 列中, “truck”中的部分笔画在时序上与“car”的笔画邻近, 受到“car”时序信息的影响, 多条笔画分割

错误. 在草图中占比较大的物体, 需要模型对草图整体感知才可以正确分割. 第 3 列中只有 GT-4S 对“truck”进行

了正确的分割. 由于图像分割方法对整体感知能力较弱, “truck”所包含的笔画被错误分割为多个类别. 而 S3NN将

“truck”整体错误地分割为类别“car”. 从整体的分割可视化结果可以看出, GT-4S对场景局部、全局都感知良好, 在

场景草图语义分割上具有优势.
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图 3　本文方法与其他方法在 SFSD数据集上分割结果可视化图 
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3.6   消融实验

在表 3中, 本文做了消融实验来验证所提出 GT-4S模型的优势 (包括几何特征、纹理特征、时序边、空间边、

类别权值, 模型的编号为模型 1–5). 为了验证不同笔画初始特征的有效性, 在模型 1中本文将几何特征和笔画采样

点的相对坐标拼接起来, 在模型 2中将几何特征与纹理特征相拼接. 模型 1比模型 2在 SCAo 上下降了 28.27%, 这
表明通过 CNN提取的纹理特征能够更好地对笔画进行表征. 从模型 3和模型 4可知, 在 Transformer自注意力的

基础上, 融合笔画图结构的时序边和空间边特征能够进一步提升模型的性能. 从模型 5中可知, 在损失函数中对出

现频率低的类别赋予更大的类别权值有助于模型性能的提升.
  

表 3　每个组成模块的消融分析
 

编号 几何特征 纹理特征 时序边 空间边 类别权值 SCAo (%)

1 √ － － － － 52.19
2 √ √ － － － 80.46
3 √ √ √ － － 81.25
4 √ √ √ √ － 82.18
5 √ √ √ √ √ 82.80

  

3.7   讨　论

从表 2可知, 本文所提方法 GT-4S以及对比方法 LDP、S3NN在 SFSD场景草图数集中部分类别 (如 backpack、
baseball glove、surfboard、snowboard、frisbee、baseball bat等)的准确率都低于 25%. 图 4中展示了分割错误的

结果 (图 4下方为图中所包含物体类别对应的颜色), 分析其错误的原因包括: (1) 类别分布不均, 这些类别出现的

频率很低; (2) 邻近的小物体与大物体笔画重合度高, 且特征不明显, 容易被错误分为大物体所属的类别; (3) 由于

草图的抽象性和稀疏性, 部分类别物体的几何形状相似度很高, 不像图像可以从像素颜色获取信息, 因此易于被互

相误分. 从图 4中第 2和 4列可以看出, 类别“backpack”和“baseball glove”都是“person”上的配件, 与“person”笔画

重合度很高, 在时序和空间上受到“person”的影响而被错误分类. 在第 2列中, “snowboard”和“surfboard”在形状上

基本类似, 只能从场景语义约束上进行区分.
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误
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boundary fence

grass

others
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图 4　分割错误结果展示
  

4   总　结

本文提出了一种图 Transformer模型来解决基于笔画的场景草图语义分割问题. 该方法首先提取了笔画的纹
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理特征和几何特征, 并构建笔画之间的时序边和空间边, 组成图结构. 然后通过边增强的图 Transformer模型对笔

画进行时空表征学习. 最后对笔画进行多分类完成场景草图的语义分割. 通过在 SFSD自由手绘场景草图数据集

上进行实验对比, 证明了本文所提出的 GT-4S模型能够对复杂、多样的场景草图笔画进行有效的时空编码, 提高

场景草图语义分割的准确率.
本文所提出的方法虽然在大部分类别能够取得较好的分割效果, 但是对于类别分布不均衡、物体笔画重合度

高、不同类别相似性高以及小物体分割难度大等问题不能被有效解决. 下一步工作拟通过结合单物体部位分割、

场景类别条件约束以及交互式引导等方式来进一步提高场景草图语义分割的性能. 为了进一步挖掘场景草图更细

粒度的语义信息, 未来还会围绕场景草图的实例分割展开研究.
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