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摘　要: 手绘草图通过绘制简单的线条直观呈现用户的创作意图, 支持用户采用手绘的方式快速表达思维过程及

设计灵感, 创作目标图像或视频. 随着深度学习的发展, 基于草图的视觉内容生成通过学习草图和视觉对象 (即图

像和视频)的特征分布进行跨领域特征映射, 实现图像自动生成草图以及草图自动生成对应的图像或视频, 与传统

的人工创作方式相比有效地提高了生成的效率和多样性, 成为计算机视觉、图形学领域的重要研究方向, 并且在

设计、视觉创作等领域具有重要作用. 综述基于草图的视觉内容生成深度学习方法的研究现状和发展趋势, 按照

视觉对象的不同将现有工作分为基于草图的图像生成和基于草图的视频生成方法, 并结合草图和视觉内容跨域生

成、风格转化、视觉内容编辑等任务对生成模型进行详细分析, 然后比较和总结常用的数据集、针对草图数据不

足提出的扩充方法以及生成模型的评估方法, 进一步通过草图在视觉内容生成应用中面临的挑战及生成模型未来

发展方向对研究趋势进行展望.
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Abstract:  Freehand  sketches  can  intuitively  present  users’  creative  intention  by  drawing  simple  lines  and  enable  users  to  express  their
thinking  process  and  design  inspiration  or  produce  target  images  or  videos.  With  the  development  of  deep  learning  methods,  sketch-based
visual  content  generation  performs  cross-domain  feature  mapping  by  learning  the  feature  distribution  between  sketches  and  visual  objects
(images  and  videos),  enabling  the  automated  generation  of  sketches  from  images  and  the  automated  generation  of  images  or  videos  from
sketches.  Compared  with  traditional  artificial  creation,  it  effectively  improves  the  efficiency  and  diversity  of  generation,  which  has  become
one  of  the  most  important  research  directions  in  computer  vision  and  graphics  and  plays  an  important  role  in  design,  visual  creation,  etc.
Therefore,  this  study  presents  an  overview  of  the  research  progress  and  future  development  of  deep  learning  methods  for  sketch-based
visual  content  generation.  The  study  classifies  the  existing  work  into  sketch-based  image  generation  and  sketch-based  video  generation
according  to  different  visual  objects  and  analyzes  the  generation  models  in  detail  with  a  combination  of  specific  tasks  including  cross-
domain  generation  between  sketch  and  visual  content,  style  transfer,  and  editing  of  visual  content.  Then,  it  summarizes  and  compares  the
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commonly  used  datasets  and  points  out  sketch  propagation  methods  to  address  in  sufficient  sketch  data  and  evaluation  methods  of
generated  models.  Furthermore,  the  study  prospects  the  research  trend  based  on  the  challenges  faced  by  the  sketch  in  the  application  of
visual content generation and the future development direction of generated models.
Key words:  human-computer interaction; freehand sketch; visual content generation; deep learning

手绘草图是一种直观传达用户意图的表达方式, 它通过简单的线条组合描述用户在持续时间内的思维变化,
在用户创作过程中及时捕捉创作灵感并且激发创新思维. 随着带有触屏功能的智能移动终端的普及, 手绘草图成

为一种重要且高效的交互方式支持用户表达抽象的概念及传递信息, 并逐渐应用至识别、检索、生成等多种视觉

相关的任务中. 其中基于手绘草图的视觉内容生成旨在通过学习草图和视觉对象的特征分布进行特征映射, 实现

草图与视觉对象互相转化生成, 并在生成过程中保持语义内容和外观结构的一致性, 在实际生活中具有重要的应

用场景. 该任务支持多样化的草图素材生成, 让用户通过手绘或者直接使用已有草图的方式将大脑构思的视觉效

果或设计场景呈现出来, 并且可以按照创作灵感随时对草图进行编辑与修改, 解决传统人工生成方式流程复杂和

需要大量重复劳动力的问题, 提高生成效率和生成结果的多样化, 实现智能的设计和视觉创作等. 图像和视频是两

种常见的视觉对象, 手绘草图可以直观地描述图像中的物体外观形状、空间结构以及场景布局等并生成对应的图

像结果, 图像则通过抽象为线条的形式生成对应的草图. 视频在静态的二维视觉内容基础上增加了时间维度, 草图

在视频生成中除了描述视频帧的语义内容, 还可以通过衔接视频帧间的语义关联在一定程度上传递时序信息, 让
用户经由草图描述控制视频中物体的运动轨迹并进行视频创作. 因此, 本文对基于草图的图像和视频生成这一计

算机视觉、图形学等领域的热点研究问题进行综述.
早期的基于草图进行视觉内容生成的工作多集中在图像领域, 草图在生成图像时通过草图检索与图像合成两

个步骤生成图像 [1,2], 具体方法为: 先利用草图检索相关的图像元素, 然后将筛选出的图像元素进行合成, 以半自动的

方式生成对应的图像. 它们在生成过程中仅利用草图检索现有的图像元素进行合成, 没有充分地考虑草图与生成结

果之间的语义一致性, 很大程度限制了生成的真实性和多样性. 图像在生成草图时, 多采用边缘提取的方式获取图

像轮廓 [3–6], 与真实手绘草图的风格相差较大. 在视频领域, 早期的工作多集中在通过示例视频提供动作驱动生成二

维草图动画 [7], 或者通过人体骨架 [8]提供运动轨迹生成视频, 缺乏草图直接生成或编辑视频的工作. 随着深度学习、

人工智能等技术的蓬勃发展, 基于神经网络的生成模型如变分自动编码器 (variational auto-encoder, VAE)[9]和生成

对抗网络 (generative adversarial network, GAN)[10]等被提出, 推动了根据输入目标自动生成对应视觉内容任务的发

展. 其中 GAN采取博弈的思想, 利用生成器生成样本以及鉴别器区分生成样本和真实样本, 并通过对抗损失函数让

判别器输入真实样本时输出最小化、输入生成样本时输出最大化进行对抗训练提高生成的质量, 它通过训练生成

模型实现生成数据的分布与真实数据的分布保持一致. 条件 GAN网络 (conditional generative adversarial network,
cGAN)[11]增加额外的条件输入至生成器和判别器中, 利用条件约束影响生成结果, 被广泛地应用至图像自动生成具

有手绘风格的草图以及草图生成对应的图像或视频的工作中. 图像生成草图工作可以实现自动获取丰富的草图素

材, 克服手动绘制收集草图的难度, 扩充了草图数据的规模, 并进一步增强草图的应用潜力. 草图生成图像或视频工

作通过输入草图直接控制生成的内容, 极大地简化了生成流程, 扩大了基于草图进行视觉内容生成的实际应用范围.
例如在设计领域, 专业设计师和业余的设计人员都可以通过草图描述设计理念并对设计的产品进行智能生成和编

辑, 实现基于草图的服装和发型设计、人脸照片美化、工业产品设计和室内设计等. 在视觉创作领域, 用户可以通

过草图生成真实的物体实例以及故事场景来进行图像和视频素材的创作, 并且可以进一步应用至电影制作中, 如利

用草图描述和修改视频关键帧解决传统计算机图形学使用复杂场景渲染技术时遇到的困难, 简化电影场景的制作

流程, 还可以通过草图来智能更换视频中的人脸或者场景, 辅助电影完成后期制作. 在其他专业领域, 如在公安刑事

调查时画像师可以通过草图对嫌疑人绘制模拟画像得到自动生成的嫌疑人真实人脸图像, 在目击者提供的细节较

少时仍能得到高质量的嫌疑人画像, 提高破案的成功率; 在实际教学过程中, 教师通过草图生成真实的样例来模拟

实验内容、演示实验结果等让学生们产生更加直观的教学体验, 利用草图辅助教学并提高教学的效率.
利用深度学习方法实现基于草图的视觉内容生成具有一定的挑战性, 由于草图通过线条组合描述物体的结构

形状和纹理细节, 采用深度学习方法提取到的草图特征是稀疏且抽象的, 增大了草图特征与图像特征跨领域映射

的难度, 如何通过深度学习模型有效地实现稀疏草图特征与稠密视觉对象特征的映射, 并实现图像生成抽象手绘
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草图以及草图生成高质量的图像或视频具有较大挑战. 草图随着用户绘制习惯的变化而具有多样化的风格, 它对

物体轮廓边缘和纹理细节的描述与真实的物体存在着一定的偏差, 为图像生成草图并保留草图的绘制风格增加了

难度. 此外, 草图在生成图像或视频时如果生成的结果过度依赖输入草图, 输入形变程度较大的草图会严重降低生

成结果的真实性, 在生成过程中如何保持与输入草图语义内容和结构形状一致的同时又保证生成结果的真实性同

样是十分有挑战的. 基于草图的视觉内容生成采用的深度学习方法需要较大规模的草图-图像数据集和草图-视频

数据集, 但草图绘制存在一定的难度, 特别是在绘制人脸草图、场景草图等复杂草图时, 构建足够规模的数据集比

较困难. 为解决上述的挑战, 现有的工作提出草图数据扩充方法, 使用图像边缘提取方法得到边缘图或者生成模型

生成草图代替手绘草图来扩大数据集规模; 利用生成模型增强草图特征表示, 并通过修改生成器、判别器等方式

提高草图特征和视觉特征的映射效果; 利用生成模型纠正形变的草图以及补充草图缺失的细节信息, 提高生成模

型输入手绘草图时的泛化性能, 得到较高质量的生成结果.
目前已有工作 [12–16]对草图在视觉内容生成领域的应用进行了总结. Xu等人 [12]对草图相关的深度学习任务进行

综述, 基于草图的视觉内容生成仅是其中的一个分支, 未被进行具体深入的分析. Elasri等人 [13]和 Zhan等人 [14]分别

总结了图像生成相关工作以及基于多模态的图像生成和编辑工作, 它们侧重描述图像领域整体的生成工作研究进展,
仅对草图生成和编辑图像工作进行简单的概述, 没有开展算法层面的比较和分析, 并且该部分包含的相关工作不够完

整. Chen等人 [15]面向图像和视频着色问题, 总结了草图在图像和视频着色中的应用, 但是仅包含了基于草图的视觉内

容生成一部分内容. Wang等人 [16]总结 GAN网络方法下草图应用至图像生成领域的相关工作, 他们描述了草图在图

像生成中面临的挑战, 从有无精细控制上对任务进行分类, 但是缺乏对其他视觉内容生成任务的详细描述如图像生成

草图和草图在视频生成、视频编辑中的应用等, 在相关工作分析时缺乏算法层面的比较, 并且在未来展望部分更侧重

于草图生成图像在艺术层面的应用, 缺少分析生成方法的改进方向. 因此本文对草图在图像和视频生成领域的应用进

行分析, 并对该领域使用的深度学习方法 [17–29]进行详细分类和对比讨论. 如图 1所示.
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图 1　基于草图的视觉内容生成深度学习方法分类示意图
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本文主要面向图像、视频两种视觉对象, 探讨与草图之间的跨域生成技术, 主要从基于草图的图像生成和基

于草图的视频生成两类任务介绍草图在视觉内容生成领域的深度学习方法. 进一步地, 我们结合不同生成任务的

输入内容和草图的形式对已有的研究工作进行分类, 当草图为完整物体草图时, 通过学习草图和图像的特征分布,
草图域和图像域可以互相转化生成, 实现草图生成图像和图像生成草图; 当输入为完整草图描述物体的结构以及

额外的风格控制如彩色线条、纹理块、示例图像等描述外观风格时可以生成风格化图像, 实现风格控制的草图生

成图像; 输入为局部草图线条以及待编辑的图像时, 通过补全草图修改的掩模区域并生成新的完整图像, 实现基于

草图的图像编辑. 在视频领域, 输入草图描述完整视频帧的内容时, 可以通过草图传递视频在语义层面和时序层面

的变化, 由草图引导视频生成; 输入局部草图修改视频帧时, 将修改的结果映射至整个视频序列, 实现草图编辑视

频; 输入草图序列描述视频帧内容以及参考视频帧描述视频着色分布时, 通过视频帧和草图帧的色彩映射实现草

图视频着色. 之后我们总结相关的数据集, 以及草图数据不足的情况下所提出的一系列草图数据扩充方法, 并列举

常用的定量评估和定性评估方法, 最后结合手绘草图在视觉内容生成应用中的主要挑战及模型改进方向总结该任

务的未来发展趋势. 

1   基于草图的图像生成
 

1.1   图像生成草图

草图与跨域生成任务相结合时, 既可以通过学习草图的特征分布将其映射至图像域中生成对应的图像, 还可以

逆向学习图像的特征分布将其映射至草图域中实现图像生成草图. 利用图像生成草图与传统的图像边缘检测任务不

同, 手绘草图在描述物体时是高度抽象的, 它与图像的轮廓细节之间不是严格的对应关系, 并且在实际绘制过程中一

张图像经常对应着多种风格的草图, 因此在生成时需要保留草图的绘制风格得到更接近真实手绘的草图. 我们按照

草图生成的形式对目前的方法进行分类, 像素级的草图生成直接生成完整的草图图像, 矢量级的草图生成旨在生成

由笔画构成的矢量草图, 面向人脸的草图生成根据输入的人脸图像以及人脸特有的属性生成对应的人脸草图.
图像生成草图模型框架如图 2 所示, 图 2(a) 为像素级的草图生成基于 GAN 网络, 通过改进损失函数或添加

注意力机制提高生成草图图像的效果 [17,30,31]; 图 2(b) 为矢量级的草图生成通过监督和无监督学习结合生成草图,
并改进损失函数提高生成效果, 或通过光栅器生成 Bezier曲线表示矢量草图 [18,32,33]; 图 2(c)为面向人脸的草图生

成基于 GAN网络, 通过添加人脸语义分区、提取多尺度的图像特征或改进损失函数提高人脸草图生成效果 [34–37].
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图 2　图像生成草图模型框架结构示意图 
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1.1.1    像素级的草图生成

像素级的草图生成主要面向包含多个类别的物体实例或者场景, 将图像和草图映射至像素空间并生成对应的

草图图像, 在生成过程中需要保持或者增加草图的绘制风格控制 (如图 2(a)所示). Photo-sketching[17]为了生成更接

近真实手绘的轮廓草图图像, 以 cGAN网络为框架, cGAN的对抗损失函数为: 

LcGAN(G,D) =min
D

max
G
Ex,y
[
logD(x,y)

]
+Ex,z

[
1− logD(x,G(x,z ))

]
(1)

G D x,y z其中,    表示生成器,    表示判别器,    分别代表输入的条件控制和真实图像,    表示随机噪声. Photo-sketching
利用图像和草图之间一对多的关系提出 MM (min-mean) 损失, 将图像与对应的多个草图的对抗损失取平均以及

L1 损失取最小值, 实现轮廓草图的重建, L1 损失函数为: 

LL1 (G) = Ex,y,z
[||y−G(x,z)||1

]
(2)

MM损失函数为: 

L (min-mean) =
λ

N i

Ni∑
k=1

LcGAN(xi,yk
i )+ min

k∈{1,...,Ni}
LL1 (xi,yk

i ) (3)

xi y1
1, . . . ,y

k
i , . . . ,y

Ni

i λ其中,    和   代表输入的图像和它对应的多张草图,    是超参数控制每项损失函数的重要性.

Kampelmuhler等人 [30]采用全卷积的编码器-解码器结构实现图像生成草图, 并添加 AdaIN将类别特征逐层插

入解码器中. 他们提出了感知相似度量损失函数, 先利用 Sketchy数据集预训练 CNN分类模型去隐式地学习草图

的形状表示, 再根据模型中间层的权重将通过生成模型得到的生成草图和真实草图之间特征距离最小化, 生成与

手绘草图相似的草图图像. Ashtari等人 [31]通过输入图像和参考草图, 生成与图像视觉内容一致和与参考草图风格

一致的草图. 他们采用自参考的方式对草图进行空间旋转和变化作为参考草图进行训练, 并添加 CBAM注意力机

制至图像和参考草图特征编码器中, 之后将参考草图和图像进行特征拼接, 并利用 CBAM注意力机制学习图像和

参考草图的对应关系, 经过解码器得到内容和风格与输入图像和参考草图一致的草图. 

1.1.2    矢量级的草图生成

为了实现图像生成笔画层面的手绘草图, 现有的方法采用基于 RNN的解码器或利用 Bezier曲线生成矢量化

的草图, 并改进生成网络结构和损失函数提高笔画级草图的生成效果 (如图 2(b) 所示). Song 等人 [18]将 CNN 与

RNN相结合, 分别构建图像与草图的编码器和解码器, 并且提出一种结合监督学习和无监督学习的混合学习框架,
监督训练图像生成草图和草图生成图像, 无监督训练图像生成图像和草图生成草图, 采用快捷循环一致性损失函

数在单领域内进行重建. 该方法有效地利用了图像和多风格草图的弱监督关系, 按照笔画逐步生成手绘草图. Zhang
等人 [32]将基于 RNN的 VAE模型和 GAN网络相结合, 提出无监督的矢量化草图生成方式, 他们在已有的循环一

致性损失函数中加入边缘损失函数, 通过最小化图像对应的边缘图和生成草图之间的特征距离实现草图和图像在

隐空间的正确匹配, 确保生成的草图与输入图像的一致性. 上述方法模拟人类绘制草图的过程得到逐笔生成的草

图, 但生成的类别有限. CLIPasso[33]采用一系列 Bezier曲线表示草图并利用图像直接生成矢量化的草图, 它通过提

取输入图像的显著性区域初始化笔画位置, 并通过最小化 CLIP提取的草图和图像特征距离优化笔画属性和笔画

位置. CLIPasso实现任意类别物体生成对应的草图, 并通过笔画数量有效地控制草图的抽象程度. 

1.1.3    面向人脸的草图生成

如图 2(c)所示, 为了提高生成人脸草图的真实性, Sketch-Transformer[34]使用多尺度的图像特征编码器获取不

同维度的图像特征和位置编码, 添加自注意力模块建立不同位置特征编码的依赖关系并进行特征更新, 将多尺度

特征输入基于 SPADE[38]的解码器中重建对应的人脸草图. SCA-GAN[35]、SDGAN[36]和 EADT[37]利用人脸的语义

分区指导人脸图像生成对应的草图, 并将语义分区插入到生成网络的解码器中, 提高生成的人脸草图效果. 为进一

步增强对生成草图的语义控制, SCA-GAN通过两阶段 GAN网络细化生成结果, SDGAN基于语义分区各类别的

像素平均值和方差构建自适应特征加权图, 将生成草图与真实草图距离最小化, EADT对语义分区进行边缘一致

性过滤, 实现语义分区边缘的正确分类.
图像生成像素级的草图将草图按照图像的方式进行处理, 丢失了草图的笔画属性并且生成的轮廓比较模糊.
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图像生成矢量级的草图可以得到清晰的草图轮廓, 符合实际手绘过程中使用的草图形式, 但是在生成草图的笔画

时容易产生误差, 例如生成与实际不符的形状和线条或者错误的线条细节等, 并且当笔画数量过多时会给生成模

型带来巨大的负担, 特别是逐笔生成将变得十分困难. 图像生成人脸草图主要生成的是素描人脸, 与真实的手绘人

脸相差较大. 总之, 图像生成草图的方法可以应用至草图数据扩充, 扩大目前草图相关的数据集规模, 提高草图生

成图像模型的性能. 但是当物体结构复杂、姿态形变度较高或者背景复杂时, 现有的模型较难学习到草图的抽象

语义表示, 生成效果将会显著下降. 如何实现复杂图像生成高质量的草图并且获得草图的笔画属性以及保持特有

的手绘风格是之后的研究重点. 

1.2   草图生成图像

根据使用的数据集是否提供成对的草图-图像示例对, 草图生成图像方法分为监督学习和无监督学习方法. 监
督学习方法以真实的草图-图像对约束生成模型, 保持草图与生成图像语义内容的一致性. 由于草图需要大量的人

工绘制导致收集成对的草图-图像数据难度较大, 因此无监督的生成方法被提出, 该方法输入一系列未建立匹配关

系的源域草图和目标域图像进行训练, 学习草图域和图像域的特征分布并将草图转化生成目标域图像, 实现无监

督的草图生成对应的图像. 

1.2.1    基于监督学习的草图生成图像方法

基于监督学习的草图生成图像方法示意图及生成结果示意图如图 3所示 [19,39–46].
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图 3　基于监督学习的草图生成图像
  

1.2.1.1    单阶段生成法

单阶段生成法面向常见类别的单物体实例草图, 如图 3(a)所示, 模型中只有单个生成器和鉴别器, 直接通过生

成器学习与草图相近的分布并从分布中采样生成图像, 再由判别器判别生成图像和真实图像. Pix2Pix[39]是监督学

习下跨域图像生成的典型网络, 它基于 cGAN, 支持输入边缘图并生成对应的图像. 生成器采用基于 U-Net[47]的编

码器-解码器结构, 并加入跳跃连接实现底层信息的共享, 然后将草图-真实图像对和草图-生成图像对输入至判别

器中进一步增强生成结果. 判别器 PatchGAN将图像分割为多个局部图像块并判断真假, 捕捉图像的局部细节或

高频信息从而生成高质量的图像. 虽然 Pix2Pix 在输入实际手绘草图时生成质量下降, 它仍是草图生成图像模型

中的重要基线网络.
SketchyGAN[19]提出输入包含多种物体类别的手绘草图训练 GAN网络得到草图生成图像模型, 并利用该模型

生成对应的图像. 该工作在生成器和判别器中引入掩模残差单元 (MRU), 并将不同尺寸的草图输入至生成器的多
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个 MRU 模块中, 通过学习内部掩模动态地从输入草图中提取新特征并与特征图相结合, 有效地传递草图特征信

息, 判别器与生成器操作相同. SketchyGAN除了采用 GAN网络的对抗损失函数外, 还引入分类损失函数判定生

成图像的类别确保生成图像具有正确的语义标签, 并采用 L1 损失函数与感知损失函数分别最小化生成图像和真

实图像像素层面与 Inception-v4网络 [48]提取的特征层面的距离, 感知损失的公式为: 

Lperceptual (G) =
∑

i

λp||φi (G(x,z))−φi (y) ||1 (4)

φi i λp其中,    代表的是 Inception模型第   层的特征输出,    是超参数决定每一层计算的损失的重要性. 此外, SketchyGAN
添加多样性损失函数将不同噪声引入同一输入来最大化不同噪声生成图像的距离, 提高图像的生成质量和多样性.

由于 Pix2Pix[39]和 SketchyGAN[19]的输入草图与生成图像之间存在着较强的约束关系, 生成结果过度依赖于输

入草图的好坏, 当输入绘制较差的手绘草图时会丢失图像的真实性. 因此 Contextual GAN[40]提出采用图像补全的

方法, 由草图提供弱监督的上下文约束补全生成对应的图像. 在训练阶段将草图和图像作为联合图像输入至 GAN
网络中, 生成器将联合图像映射到联合空间中, 通过学习级联分布获取草图和图像的对应关系. 在补全阶段, 利用

草图部分作为上下文信息预测联合图像被遮挡的部分, 通过反向迭代传播将遮挡的联合图像映射到生成器的特征

空间中, 生成对应的联合图像. 该方法不需要草图和图像进行跨域的特征匹配, 削弱草图和生成图像之间的严格对

应关系, 生成更加真实且多样化的结果.

W+ W+

Koley等人 [41]采用解耦编码器和解码器的训练策略实现输入抽象程度较高的草图时生成高质量的真实图像.
他们将 StyleGAN[49]作为解码器并提前在图像上进行预训练, 之后通过训练自回归的草图匹配网络将草图映射至

StyleGAN的隐空间   , 并在映射过程中依据隐向量的时序关系进行特征映射, 建立草图抽象程度与   空间隐

向量的关联关系, 利用抽象草图控制高层隐向量特征更新从而影响图像的主要语义结构, 随机生成低层隐向量反

映抽象草图的不确定性, 生成与用户意图一致的多样化真实图像.
单阶段生成法通过简单的网络结构与训练过程学习单物体实例草图生成图像, 但是由于草图绘制风格多变、

语义信息表述抽象, 草图和图像在结构上不是完全对齐的关系, 存在较大的模态差异, 因此直接生成的图像分辨率

较低, 物体边缘生成模糊, 与草图描述的语义内容在精细程度和准确性上有较大的差距. Koley等人 [41]极大地提高

了生成图像的质量, 但他们仅在简单的类别上进行验证, 无法体现模型输入抽象草图时生成多种复杂类别图像的

性能. 

1.2.1.2    多阶段生成法

如图 3(b) 所示, 为了提高草图生成图像的质量及多样性, 让生成模型学习到更多的草图信息, 多阶段生成法

将生成任务进行分解, 用多个 GAN网络去分别学习草图包含的语义内容和类别属性, 或者通过叠加多个 GAN网

络提高生成图像的粒度, 以及使用多个 GAN网络建立草图和图像之间前景物体和背景信息的对应关系.
对于单物体实例草图, iSketchNFill[42]为了减轻用户输入草图的负担提出交互式的草图生成图像系统并构建

基于 GAN的两阶段生成模型, 它先对输入的稀疏局部草图进行推荐补全, 快速形成符合用户需求的完整草图, 再
通过草图生成完整的图像. 草图生成图像阶段的生成器采用MUNIT[50]的编码器-解码器结构, 并且加入物体类别

为条件向量的门控制机制, 利用输出的参数去调整生成网络的特征让模型适应于多类别的物体实例生成. Li等人 [43]

基于 cGAN, 先输入类别标签生成图像以学习各类别的公共表示, 再将学习到的类别先验与草图结合输入至第 2
阶段的草图生成图像网络中生成更高质量的图像. 文献 [44]基于 Pix2Pix逐层学习草图和图像在结构、纹理上的

映射关系 [44], 模型先输入草图和类别信息生成边缘图, 进一步拼接草图、边缘图以及类别信息生成对应的图像,
并在生成过程中加入互信息指导模型学习特征之间的相关性, 实现没有类别标签指导的图像生成. 文献 [45]构建

双层级联 GAN网络 [45], 第 1层网络学习手绘草图简单的纹理和结构生成粗粒度图像, 第 2层补充细节特征将粗

粒度图像生成高清图像.
SketchyCOCO[46]提出由多个物体实例组成场景草图生成对应的图像. 考虑到直接将场景草图与图像进行特征

映射有较大难度, 该方法将前景物体和背景分别进行生成, 即先采用草图分割的方法得到场景草图的物体实例, 并
通过前景生成模块生成对应的物体, 再输入背景草图和前景物体生成最后的场景图像. 在前景生成阶段提出 EdgeGAN
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网络 (如图 4所示), 该网络在训练时通过输入随机向量分别生成边缘图及对应的图像, 学习两个模态共有的属性

向量和类别向量, 并将属性向量与类别相结合构成完整的特征向量表示, 在测试时将手绘草图生成图像转化为手

绘草图编码为属性向量并进一步生成对应的图像, 生成的图像与输入草图弱相关并且结果更加真实. 但是生成效

果受实例分割影响, 当输入过于抽象的草图实例时分割效果和生成质量会显著下降.
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图 4　EdgeGAN模型示意图
 

与单阶段生成法相比, 多阶段生成法在生成过程中可以从稀疏的草图输入中捕捉更多的细节特征, 明显提高

了生成图像的质量和草图与图像之间的语义一致性. 但是多阶段生成法的生成网络更加复杂, 大多数现有的方法

在第 2阶段生成模型中会利用第 1阶段的生成结果, 导致生成模型的训练难度增大以及生成偏差累积, 造成最终

图像生成质量的下降. 

1.2.1.3    特定领域生成法

不同于常见的多种物体类别生成, 特定领域的草图如人脸草图、人脸毛发区域草图 (包括发型或胡须) 和人

体草图等通常具有明确的语义结构, 特定领域生成法除了基于通用的草图特性改进生成网络外, 还会结合类别的

特有属性以及实际应用提出对应的方法来提高生成图像的质量.
(1) 人脸生成

人脸生成模型框架结构示意图如图 5所示. 图 5(a)为在生成网络中添加边缘图生成图像, 实现对手绘草图的

形变纠正提高其生成人脸图像的效果 [51]; 图 5(b) 为利用两阶段生成网络细化人脸图像生成 [52]; 图 5(c) 为利用人

脸语义分区编码人脸草图特征生成人脸图像 [20].
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图 5　人脸生成模型框架结构示意图
 

与常见的草图类别如动物、椅子、鞋等相比, 人脸草图的描述更加复杂, 构建对应的手绘草图-图像数据集成

本较高, 所以目前多采用边缘图-图像对的方式进行学习, 但是边缘图与原始图像的结构基本对齐, 而实际的手绘
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草图是稀疏、形变的, 缺乏对图像的细节描述甚至是轮廓相关的必要线条, 因此现有的方法建立草图与边缘图之

间的映射关系, 提高边缘图训练的生成模型在输入手绘草图时的生成效果, 生成既与手绘草图的形状具有一定相

似度又能保持真实性的人脸图像. 如图 5(a)所示, DeepFacePencil[51]提出空间注意力池化层模块, 通过笔画的宽度

反映草图与边缘图的限制关系, 自适应地采用不同内核进行池化操作以设置不同的笔画宽度, 并将笔画松弛至公

差区域内, 然后构建空间注意力图根据草图的形变程度对草图特征图进行松弛度分配, 越多失真的笔画松弛度越

大, 让图像在生成时与绘制较好的草图区域保持语义一致而在形变度高的草图区域则降低关联来保持生成的真实

度. 该工作还提出构建双生成器, 将边缘对齐的草图和形变草图分别输入至生成器中, 并采用生成器特征匹配损失

函数将双生成器中形变草图和边缘图的特征距离最小化, 让生成器感知草图线条形变并在特征空间进行校正. 如
图 5(b)所示, Cali-sketch[52]提出两阶段草图生成人脸图像模型, 首先对输入的草图进行笔画校准并补全生成细粒

度的人脸草图, 再进一步生成逼真的人脸图像. 但是两种方法的草图形变程度都较低, 与实际的手绘草图差距较

大. 所以 Yang等人 [53]提出可控的人脸草图生成图像任务, 允许用户通过调整草图和边缘图的匹配程度决定输入

草图和输出图像之间的相似程度. 他们首先采用草图细化网络, 基于实际绘制中由粗到细的过程实现手绘草图生

成边缘图, 通过扩张的方法将粗糙草图转化为覆盖边缘图的绘制区域, 训练 Pix2Pix网络匹配粗糙草图与边缘图,
并将控制参数编码为风格向量, 风格化生成器中的草图特征, 实现可控的草图细化, 然后将细化过的草图输入至预

训练的边缘图生成图像网络中去生成真实图像. 但是当草图的细化程度降低到一定程度后无法保证得到较高的生

成图像质量.
除此之外, 人脸草图还具有特定的语义结构, 各个语义分区的特征存在一定的关联性, 为了捕捉人脸的长距离

依赖并建模整体的结构, LinesToFacePhoto[54]提出添加MRU模块的 CSAGAN模型, 生成网络采用编码器-解码器

结构, 并在解码器最后一层添加自监督模块学习特征图之间的关系, 采用多尺度的判别器提高生成图像结构和纹

理的质量. DeepFaceDrawing[20]则利用人脸特定的语义结构对人脸进行固定分区, 并采用局部到整体的方法与真实

图像建立局部到全局的语义关联, 生成高质量人脸图像. 模型构架图如图 5(c)所示, 将人脸草图分为左眼、右眼、

鼻子、嘴巴和其余部分, 通过自动编码器学习人脸草图各区域的特征向量, 再将各部分特征向量通过多通道特征

映射并按照空间位置组合为特征图, 最后采用 cGAN网络生成高质量的真实人脸图像. 当输入手绘草图时, 流形投

影将局部区域样本的特征向量作为当前区域流形的点样本, 通过局部线性嵌入 (locally linear embedding, LLE)算
法 [55]对人脸草图局部特征进行线性重构, 帮助有效地学习人脸草图特征分区, 提高真实手绘的人脸草图生成的图

像质量.
为生成多样化的图像结果, S2FGAN[56]在草图生成人脸图像中加入人脸属性编辑任务, 控制特定人脸属性的

生成强度. S2FGAN基于所有属性正交、当前属性编辑时其他属性保持不变的定理构建两种属性映射网络, 修改

潜在空间中的语义, 并通过控制特定属性的强度生成对应的结果. pSp模型 [57]支持草图作为一种输入对图像进行

风格化生成, 它提取输入模态的多层特征并编码为对应的风格向量, 然后采用预训练的 StyleGAN 网络实现图像

生成. pSp的生成器编码的是图像风格特征而不是空间输入, 它支持多样化的生成, 但是丢失掉了草图本身的结构

特征导致生成的结果与草图不够相似.
目前的草图生成人脸图像虽然通过形变边缘图的方式实现手绘草图生成高质量图像, 但质量较高的生成结果

仍是草图与边缘图比较接近的情况, 当草图绘制抽象或者绘制面部特征不完整时, 生成结果将明显下降. 而且数据

集中的图像多为没有旋转和平移的正面图像, 缺乏不同角度和表情的图像生成或者带有配饰产生局部遮挡的人脸

生成. 如何进一步提高边缘图生成图像在输入真实手绘草图时的泛化能力并实现复杂人脸图像的多样化生成是后

续的研究方向.
(2) 人脸毛发区域生成

草图生成人脸毛发区域和人体的模型框架结构如图 6所示. 图 6(a)草图生成人脸毛发区域在毛发区域生成

网络的基础上, 相关工作采用多个 GAN网络补充毛发生成粒度 [21,58]; 直接输入草图, 采用多个 GAN网络先生成

掩模再实现毛发区域更换 [59]. 图 6(b)草图生成人体在人体生成网络的基础上, 通过叠加多个 GAN网络提高生成

粒度 [22,60].
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图 6　草图生成人脸毛发区域和人体的模型框架结构示意图
 

发型和胡须是人脸的重要组成部分, 它们影响着人脸的整体风格并且在实际的造型设计、人物识别任务中具

有重要应用场景. 发型图像可以被当作二维分段平滑矢量场 [61]并以方向图描述发型走向, 而草图通过笔画线条组

合描述发型的结构和风格, 可以形成发型的方向图, 并与掩模组合输入生成对应的发型. 胡须与发型具有相同的属

性, 利用草图可以有效地实现人脸局部发型、胡须的更换与设计. 现有的工作通过多阶段生成方法实现细粒度的

人脸毛发区域生成, 支持在生成过程中将草图与掩模相结合进行毛发区域更换 (如图 6(a)所示).
Qiu等人 [21]输入由掩模和描述头发方向的笔画构成的发型草图, 先生成结构与目标图像一致但缺乏纹理信息

并且模糊的粗粒度发型图像, 再通过 Gabor滤波器从生成的图像中提取方向图和纹理图输入到生成网络中生成高

分辨率的发型图像. Olszewski等人 [58]为实现直接在人脸图像上进行胡须或发型的更换, 将掩模和一系列引导草图

输入 Pix2Pix 为框架的生成网络, 生成胡须或发型图像, 进一步对图像进行细化和背景合并生成胡须或发型更换

后的完整人脸图像, 该方法还支持修改草图笔画的结构及颜色对胡须或发型进行编辑. 上述方式利用输入草图构

建发型的方向图, 过多地关注局部纹理的生成效果而忽略了发束整体之间的连接关系以及发束之间的遮挡问题,
当处理复杂发型时生成结果较差. 它们还需要额外的掩模输入描述发型的形状, 掩模影响着发型边缘的生成效果

并且增大了用户输入负担.
因此, SketchHairSalon[59]仅输入带有颜色的草图描述复杂发型的结构、外观和形状, 生成逼真的发型图像.

 SketchHairSalon采用两阶段生成模型, 先根据掩模生成网络由草图生成发型掩模, 将少量的非发型区域的笔画与

发型草图组合输入至生成器中, 添加自注意力模块学习长距离草图包含的全局结构特征, 再将彩色草图、发型掩

模和背景图像输入至发型生成网络得到更换发型的完整图像. 该方法分别训练生成编织发型和非编织发型, 除了

对抗损失函数和感知损失函数外, 非编织发型由 L1损失确保生成发型的像素质量, 编织发型通过形状损失函数即

先通过高斯滤波器进行平滑再计算 L1损失, 保证编织形状的一致性. SketchHairSalon简化了生成模型的输入并生

成高质量的发型结果. 但是当发型的边缘存在较多细碎毛发时, 细碎毛发无法正常生成并且与背景图像结合处存

在失真感. 目前的二维草图无法描述深度信息, 生成具有层次的卷发时效果较差. 后续的研究将侧重细粒度的发型

生成, 处理细碎毛发在生成时的边缘过渡问题, 以及定义草图深度或者输入额外的深度信息生成复杂的卷发发型,
增强草图生成发型的通用性.

(3) 人体生成

和人脸图像相比人体图像包含更加复杂的结构, 增加了人体草图的绘制难度, 并且在生成中需要考虑人体的
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姿态、形状和衣着等, 给草图生成人体图像带来极大的挑战. 现有的工作利用人体具有固定姿态关键点的特征与

草图结合生成人体图像, 并叠加多个 GAN网络提高草图生成人体图像的效果, 如图 6(b)所示. Ho等人 [60]首次在

生成过程中加入语义关键点, 实现与草图姿态一致的人体图像生成. 它先输入人体草图, 利用 GAN网络生成初始

的图像并从中提取对应的姿态关键点, 然后将人体的姿态关键点和草图相结合通过多层 GAN网络生成对应的人

体图像. DeepPortraitDrawing[22]输入语义分割的草图并分别对形状和姿态进行优化, 它基于 LLE算法 [55]建立每个

部位的流形并生成形状接近真实图像的人体草图与掩模, 进一步提取姿态关键点并通过级联优化的策略对人体草

图和掩模的形状进行迭代优化, 减少草图和掩模与目标图像在形状和姿态上的误差, 最后将人体草图和掩模输入

GauGAN[38]为框架的生成网络中生成对应的人体图像. 但是人体草图本身具有一定的绘制难度, 当输入的草图与

边缘图差距较大时, 调整结构和形状后生成的结果仍远偏离于真实图像. 

1.2.2    基于无监督学习的草图生成图像方法

S Î =GI(S ) Ŝ =GS (GI(S )), I Ŝ =GS (I)

Î =GI(GS (S )),

基于无监督学习的草图生成图像如图 7所示 [62–66]. CycleGAN[62]是无监督生成方法的基线网络, 目前的草图无

监督跨域生成图像的工作多数都以 CycleGAN为框架, 并结合草图的特性对网络进行改进. 应用在无监督学习的

草图生成图像中的 CycleGAN通过构建两个生成器和两个判别器, 实现草图领域和图像领域的循环生成, 基本的

模型框架如图 7(a)所示. CycleGAN在对抗损失函数的基础上加入循环一致性损失函数, 具体指草图域内的草图

 生成图像    再反向生成草图      图像域内的图像    生成草图    再反向生成图像

  让生成草图与真实草图以及生成图像与真实图像差异最小, 损失函数的公式为: 

Lcyc(GS ,GI) = ES∼pdata(S ) [||GS (GI(S ))−S ||]+EI∼pdata(I) [||GI (GS ( I ))− I||] (5)
  

草图 S

草图 S

生成器 GI 图像 Ȋ

图像 Ȋ

判别器 DI

判别器 DS

判别器 Ds

草图 Ŝ

草图 Ŝ

生成器 Gs 图像 I
(开放域草图)

图像 I 生成器 Gs

判别器 DI

生成器 GI

(a) 使用的 CycleGAN 框架示意图 (b) 相关工作结果示意图

图 7　基于无监督学习的草图生成图像
 

AODA[63]为实现类别没有出现在训练数据中的开放域草图生成对应的图像, 基于 CycleGAN 构建级联框架,
先利用草图生成器实现图像生成草图, 进一步将生成草图和真实草图通过图像生成器生成图像. 在图像生成草图

网络中, 采取随机混合取样的策略, 每个类别的真实草图中加入一定比例的生成草图, 根据域内的草图-图像对应

关系将开放域的图像映射为草图, 减少图像生成器在输入生成草图时的生成误差, 提高开放域图像的生成质量.
Liu等人 [64]也利用 CycleGAN网络先将草图生成灰度图, 为了从风格多样的抽象草图中提取样式不变的信息,

他们在手绘草图的基础上合成噪声草图并通过自监督的方式利用噪声草图重建原始草图, 让模型忽略与风格相关

的无关笔画, 添加注意力机制降低笔画密集区域的权重, 有效地去除笔画干扰区域. 之后模型由灰度图生成真实图

像, 通过自监督的强度损失函数让生成图像与灰度图像在 Lab彩色空间距离最小化训练生成网络, 该阶段支持加

入参考图像并通过 AdaIN将参考图像的风格信息与灰度图相结合以生成多样化的结果.
Kazemi等人 [65]提出改进 CycleGAN中的损失函数与鉴别器实现无监督的草图生成人脸图像. 他们将多层感

知损失的均值定义为新的循环一致性损失函数, 在重建图像中保留高层次的面部特征, 并且提出了几何形状判别

器, 将代表人脸形状的高层语义特征即感知损失层特征输入至判别器中判别生成图像和真实图像, 提高生成图像

的纹理及形状对应.
不同于上述方法基于 CycleGAN实现无监督的草图生成图像, MaskSketch[66]输入类别标签和草图, 采用预训
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练的图像生成模型MaskGIT[67]生成对应的真实图像. 该模型利用 VQ-GAN[68]编码图像为掩码序列, 在采样过程中

并行预测掩码, 按照模型置信度对掩码进行过滤以及迭代预测. MaskSketch在此基础上利用自注意力图指导模型

采样过程, 通过计算草图和图像自注意力图之间的距离指导掩码特征更新, 让模型按照草图结构控制生成对应的

图像. 该方法不需要对模型微调以及使用草图-图像数据集进行模型训练, 可以实现不同抽象程度的草图无监督生

成对应的高质量图像. 

1.2.3    讨　论

表 1整理了目前草图生成图像的监督学习方法和无监督学习方法的对比分析, 对现有的研究方法进行细分类

并总结各自的优缺点.

  
表 1　草图生成图像方法对比分析

 

方法分类 草图类型 方法描述 优点 缺点
相关
工作

监督
学习

单阶段
生成法

多类别
单物体
实例

通过修改生成器和判别器优化
模型生成效果

生成结果与草图保持一致性
生成结果对输入草图依
赖性过强, 真实性降低

[19,39]

将草图和图像作为联合图像, 草
图提供弱监督信息用于联合图
像补全生成对应的图像

减少草图对生成图像的约束, 提
高生成图像的真实性

图像生成质量整体较低 [40]

解耦编码器和解码器, 单独训练
编码器将草图映射至StyleGAN
隐空间

支持输入抽象草图并生成高质量
的真实图像

缺少在复杂多类别草图
生成图像的验证

[41]

多阶段
生成法

多类别
单物体
实例

基于多个GAN网络实现草图补
全和草图生成图像相结合

通过草图推荐生成符合用户需求
的多类别图像

生成图像的质量一般, 并
且缺乏在结构复杂的类
别上的训练

[42]

基于多个GAN网络将类别先验
叠加至草图生成图像

利用类别标签增强草图生成图像
的语义控制

[43]

基于多个GAN网络从粗粒度到
细粒度生成图像

叠加GAN网络补充草图特征, 提
高生成图像的粒度

[44,45]

多类别
多物体
实例

基于多个GAN网络分别学习前
景物体和背景信息

分阶段生成前景和背景物体, 提
高生成的效率和图像的真实性

生成结果受实例分割的
影响 , 前景与背景融合
部分生成结果较差

[46]

特定领
域生成
法

人脸
草图

通过建立人脸手绘草图与边缘
图的匹配关系, 让边缘图训练的
人脸生成模型适应手绘草图输
入

提高输入手绘人脸草图时的生成
效果, 满足生成图像的真实性和
与输入草图的语义一致性

训练时大部分使用的草
图形变程度较低 , 在实
际输入形变程度高的手
绘草图时, 生成质量较差

[51–53]

通过自监督模块捕捉人脸分区
特征的长距离依赖

提高人脸整体结构的生成效果
仅考虑人脸的全局结构,
忽略人脸局部细节的学
习

[54]

利用人脸固定分区从局部到整
体生成人脸图像

有效地捕捉人脸草图的局部细节
特征, 生成高质量的人脸图像

未对草图存在形变和局
部遮挡的情况提出解决
方法

[20]

增加属性编辑[56]或者采用风格
编码[57]生成多样化的人脸图像
结果

提高草图生成人脸图像的多样性
需要通过额外输入或者
丢失草图的结构信息得
到多样化的结果

[56,57]

人脸毛
发区域
草图

通过将掩模和描述头发或胡须
方向的草图输入至多个GAN网
络生成发型或胡须

生成与草图描述方向一致的发型
或胡须

忽略全局的发束连接和
遮挡关系 , 并且需要额
外的掩模输入

[21,58]

通过发型草图先生成对应的发
型掩模, 再进一步生成发型图像

发型草图直接描述发型的结构和
形状, 生成包括非编织发型和编
织发型的多种复杂发型

无法生成包含深度信息
的发型 [59]

人体
草图

将人体草图与描述人体姿态的
关键点结合生成人体图像

利用草图生成结构和外观更加复
杂的人体图像

输入的手绘草图与实际
人体结构有差异时 , 生
成结果偏离真实图像

[22,60]
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表 1    草图生成图像方法对比分析 (续) 

方法分类 草图类型 方法描述 优点 缺点
相关
工作

无监督学习

多类别
单物体
实例

基于CycleGAN[62]构建级联框架 实现开放域草图生成对应的图像
缺乏在多样化的复杂类
别上进行训练和验证

[63]
基于CycleGAN由草图生成灰度
图, 再将灰度图映射为真实图像

实现无监督的物体实例草图生成
多样化的结果

[64]

利用草图和图像的自注意力图
距离控制MaskGIT采样过程中
掩码的更新

增加了采样迭代过程 ,
生成结果依赖于MaskGIT
预训练模型的训练样本

[66]

人脸
草图

改进CycleGAN中的损失函数与
鉴别器

实现无监督的人脸草图生成对应
图像

训练使用的草图基本与
图像对齐 , 模型缺少对
手绘草图的适应能力

[65]

 

图 3(c)和图 7(b)展示了监督学习方法和无监督学习方法的生成结果示例. 总之, 监督学习方法通过匹配的草

图-图像对将生成模型的输入与输出联系起来, 形成草图对生成图像的约束关系, 生成的图像与草图相似性高, 但
是草图的抽象性会导致图像生成的真实性下降, 难以得到较高分辨率的图像. Koley等人 [41]虽然提出了抽象草图

生成高质量图像的解决方法, 但缺乏输入多种复杂类别草图的验证. 如何从包含多种复杂类别的抽象手绘草图里

提取通用的语义内容, 并且在生成过程中既保持草图内容与图像的一致性又能提高生成图像的真实性是监督学习

草图生成图像的重要挑战. 无监督草图生成图像工作虽然解决了草图-图像对缺失的问题, 但是仅支持输入简单的

类别, 当草图结构复杂时生成效果显著下降, 大部分工作都基于 CycleGAN框架, 除了文献 [64]引入 AdaIN结构

以外其他方法给定源域的草图仅支持生成一种样式的图像, 根据输入的草图无监督生成高质量、多样化的图像是

之后的研究重点.

除了通过 GAN网络学习草图和图像领域的特征分布实现草图生成图像外, 现有的工作通过输入少量的草图

样本调整预训练生成网络的参数权重, 实现生成的图像与草图形状和姿态保持一致. 其中Wang等人 [69]将预训练

的 GAN网络生成的图像经过 Photo-sketching[17]生成对应的草图, 并利用判别器判别生成的草图和输入草图, 保证

生成网络得到的图像与输入草图形状的一致性, 同时新增判别器判别原始生成模型的生成图像和训练图像以同时

保证图像的生成质量和多样性. Israr等人 [70]在此基础上, 将原始生成模型的生成图像和目标生成模型的生成图像

输入至新增的判别器中进行判别, 同时增加域间距离一致性损失让目标模型和源模型拥有相似的特征分布防止模

型过拟合. 这些方法在草图控制生成特定风格和复杂动作的图像时结果较差, 但它们提出利用草图控制生成模型

实现内容可控的多样化图像生成, 是提高草图生成图像多样性的创新研究方向.
 

1.3   结合风格控制的草图生成图像

图像会随着颜色与纹理的变化呈现不同的风格, 但手绘草图仅包含稀疏的视觉内容, 它可以大致描述物体的

结构和布局, 但缺乏细粒度的纹理和外观描述, 在生成时会忽略图像风格的多样化. 因此, 目前的工作通过增加额

外的风格控制输入让草图生成具有不同纹理和色彩的图像. 此外, 现有的工作利用额外的色彩控制输入对草图进

行着色, 生成着色后的彩色绘画, 实现动漫、漫画和游戏的艺术创作. 本文将相关工作分为基于草图的真实图像

风格化生成和草图着色. 结合风格控制的草图生成图像模型结构如后文图 8所示. 图 8(a)直接提取风格特征生成

风格化图像 [23,71]. 图 8(b)对示例图像进行特征解耦, 提高风格化生成效果 [24,72]. 图 8(c)输入颜色控制实现对草图

着色 [73,74].
 

1.3.1    基于草图的真实图像风格化生成

风格输入从纹理和色彩两方面风格化草图对应的生成图像, 其中 Scribbler[75]和 TextureGAN[76]分别控制生

成图像的色彩和纹理. Scribbler通过输入草图和稀疏的彩色笔画在不同的草图区域进行对应的色彩控制, 生成

用户指定颜色的逼真图像. 但是它在不同着色的区域边缘生成结果模糊, 并且使用的对抗损失函数严格限制了

生成物体颜色和形状的真实性, 无法灵活生成不常见的结果. TextureGAN输入草图和任意位置、尺寸的纹理块
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控制生成图像的纹理, 但是纹理渲染至整张图像时效果不够自然, 并且当草图中包含多个纹理块时生成的图像

在纹理衔接区域变化突兀, 与真实的图像差距较大. 上述方法无法同时决定生成图像的纹理和色彩, 所以现有的

工作多采用输入示例图像的方式控制草图生成真实图像的整体风格. 本文将相关工作分为风格特征直接提取法

和风格特征解耦法, 其中风格特征直接提取法通常直接提取示例图像的整体特征作为风格特征, 风格特征解耦

法是指将图像解耦为语义内容和风格表示, 并实现在生成过程中由草图提供语义信息、示例图像提供与语义内

容无关的风格特征.
 
 

(a)

(b)

颜色控制
风格
编码
器

生成图像
颜色
编码
器特征

解耦
(彩色线条)图像生成

网络
(c)

生成彩色图像

草图
草图

图像生成
网络

草图
编码
器

草图
编码
器

参考图像

图 8　结合风格控制的草图生成图像模型结构示意图
 
 

1.3.1.1    风格特征直接提取法

风格特征直接提取法将示例图像输入现有的编码器中并将提取到的特征直接作为风格特征, 通过改进生成网

络让生成结果与示例图像保持风格一致, 如图 8(a)所示. Li等人 [77]输入示例图像控制草图生成艺术绘画风格的图

像, 他们先输入草图生成图像然后对生成图像进行风格转化, 利用 VGG19网络 [78]分别提取生成图像和一系列示

例图像的特征, 通过噪声图像与生成图像的内容特征和与示例图像的风格特征最小化重建风格化图像, 添加基于

PageRank算法 [79]的自适应权重方法将一系列示例艺术图像的风格特征更好的结合. CoGS[23]利用 VQ-GAN中的

编码器编码草图和示例图像, 之后通过 Transformer学习在当前草图、示例图像和类别向量条件下真实图像的编

码表示, 并增加风格损失函数让解码器重建的图像与示例图像的风格一致. 风格损失公式为:
 

Lstyle =MSE (A (s) ,A (ŷ)) (6)

s ŷ A(·)

W W+

其中,    是输入的风格图像,    是生成的图像,    为计算的 ALADIN风格特征向量. CoGS还增加了 VAE结构通

过检索图像并在特征空间进行插值来微调生成结果, 生成更符合用户需求的风格化图像. MDSIT[80]直接通过编码

器将获取到的示例图像特征作为风格特征, 并将草图的内容特征与示例图像的风格特征多次组合输入至解码器

中, 提高图像的风格化效果, 该方法还支持输入不同绘制程度的草图生成风格化的图像. MichiGAN[81]通过输入示

例图像、掩模和草图笔画, 实现在当前人脸背景不变的前提下控制局部发型的形状、结构、外观等多个属性的生

成. 它包含的外观控制模块将示例图像的外观特征直接映射至输入的发型掩模中, 形状及结构控制模块输入掩模

和方向图控制头发的形状和结构, 背景控制模块基于掩模的控制生成背景特征. MichiGAN将各个条件控制模块

逐步加入以 SPADE[38]为基础框架的生成模型中, 生成更换发型后的完整人脸图像. Yang 等人 [71]基于 StyleGAN
网络由   和   空间编码器分别提取草图的语义特征和结构特征, W+外观编码器编码示例图像特征, 实现草图控

制生成图像的语义和结构, 示例图像控制生成图像的外观. 他们还通过建立草图笔画与语义之间的对应关系提高

生成模型对不同风格草图的适应能力.

上述工作仅提供全局的风格特征, 忽略示例图像和草图的局部特征对应. 因此, Lee等人 [82]对草图和示例图像

进行编码, 添加注意力机制学习草图与示例图像之间的像素对应关系, 并通过基于相似度的三元组损失函数实现

示例图像对草图进行正确着色. CoCosNet[83,84]等工作支持输入草图、语义分割图和姿态关键点等多种模态, 通过

弱监督的方式建立输入和示例图像语义级别的对应关系, 生成风格与示例图像一致的目标图像. 
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1.3.1.2    风格特征解耦法

风格特征解耦法对图像特征进行分解并且通过一系列方式提取示例图像中与内容无关的风格特征, 确保生成

图像与输入草图的语义一致性, 如图 8(b)所示. Zuiderveld等人 [85]认为内容特征和风格特征相加可以得到完整的

图像特征, 他们将草图特征减去草图风格特征得到草图内容特征, 之后与目标领域的风格特征结合生成对应的图

像. 该方法使用文本-图像预训练模型 CLIP[86]作为草图和图像的编码器, 草图的风格表示由 Sketchy数据集中与输

入草图类别不重合的草图特征取均值得到, 目标领域的风格表示通过 ImageNet[87]中的图像或者文本编码得到, 利
用文本-图像预训练模型实现零样本草图风格化生成图像.

Sketch2Art[72]通过参考图像、艺术家名字或者类别标签指定输入的风格, 生成风格化图像. 该方法在生成

器前引入特征图转换模块, 通过特征池化及填充操作提取图像的显著特征作为图像的风格特征, 并且在判别

器中采用 AdaIN的逆过程解耦生成图像的风格特征和内容特征, 预测图像的风格及对应的草图内容, 提高生

成的风格图像质量. 除此之外, Sketch2Art在生成器中将双掩模注入层 DMI加入前向传播过程中, DMI基于草

图掩模对草图边缘和空白区域的风格特征赋予不同的权重并重新输出特征图, 确保生成的图像轮廓清晰且构

图正确.

Liu等人 [88]采用自监督的方法生成风格化图像. 他们为了解耦示例图像中的风格特征与内容特征, 对图像进

行裁剪、水平翻转、旋转、缩放变化后将得到的多张图像一起输入风格编码器中得到风格向量, 并由三元组损失

函数增强图像的风格一致性, 进一步提出动量互信息损失函数, 即利用交叉熵损失函数进行风格分类, 并确保输入

内容特征时得到的类别概率一样从而无法进行正确的风格分类, 实现内容特征与风格特征的分离. 内容编码器与

风格编码器类似, 对草图进行变化得到内容向量后由三元组损失函数自监督地训练编码器, 最后基于 GAN 网络

生成风格化图像.

DeepFaceEditing[24]将人脸特征解耦为外观特征 (颜色和纹理)和几何特征 (脸部形状及褶皱等其他脸部结构

细节), 并利用草图控制几何特征、参考图像控制外观特征. 它先通过局部解耦模块分别得到人脸各区域的几何特

征和外观特征, 外观编码器采用全局平均池化的方式编码示例图像中与几何结构无关的外观特征, 几何编码器得

到输入草图的几何特征表示, 再将局部人脸特征进行全局融合生成完整的人脸.

风格特征解耦法通过对示例图像的语义内容和风格特征进行分离, 在生成时减少示例图像对生成结果的干

扰, 有效地提高了生成的风格化图像的质量. 现有的工作 [24,72,88]由于数据集规模的限制包含的风格类别是有限的,
而文献 [85]采用零样本的方式生成风格特征, 打破当前风格化类别的局限, 是未来基于草图的风格化图像生成重

要研究方向.
 

1.3.2    草图着色

如图 8(c)所示, 当输入额外的色彩信息如彩色图像、颜色线条、色彩标签时, 现有的工作将色彩控制输入至生

成网络中, 控制草图不同位置的着色并生成对应的彩色图像. Style2Paints V1[73]输入示例图像对草图进行着色, 模型

将增强的 U-Net和 AC-GAN[89]相结合, 它将 VGG19网络提取到的示例图像风格特征添加至 U-Net的中间层, 通过

两个损失函数让中间层生成图像与真实图像最小化, 并且添加至 U-Net中间层的入口和出口处, 解决 U-Net在中间

层梯度消失的问题, 提升草图着色的风格化效果. Style2Paints V3[90]将多个颜色块作为颜色控制指导草图着色, 该方

法构建了基于 U-Net的两阶段生成模型, 模型在第 1阶段将输入的色彩组合并预测生成彩色草图, 第 2阶段支持用

户输入新的颜色指示细化生成结果, 检测和修复错误着色. 它有效地提高了生成结果并且支持用户控制颜色, 但增

加了用户输入负担. Style2Paints V5[74]对草图进行平面色彩填充, 在不同的区域填涂固定颜色. 它采用分割填充机制

将用户输入的彩色线条进行分组, 再将每一组的颜色填充至对应的区域内, 生成符合用户感知的绘画. Tag2Pix[91]输
入多个颜色标签指导草图着色, 它通过结构编码器编码草图的结构特征, 颜色编码器编码颜色标签的颜色特征, 生
成器基于 U-Net结构将中间层特征与结构特征拼接输入解码器, 颜色特征基于 SENet[92]与中间层特征拼接, 生成高

质量的着色结果. 它在解码器的第 1层添加引导解码器, 通过新的损失函数解决梯度消失问题, 采用两阶段训练方

法并在第 2阶段添加分类损失函数对颜色标签进行多分类预测, 提高着色效果. 现有的草图着色方法在处理包含复
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杂背景元素的草图时, 模型在前景物体和背景的边缘过渡处将产生着色误差, 因此未来的草图着色改进方向可以建

立草图和颜色控制局部结构和语义的对应, 并在生成过程中考虑色彩的渐变以及色彩的亮度变化.
 

1.3.3    讨　论

如表 2 所示, 现有的方法一般输入彩色笔画、局部纹理块和示例图像控制草图生成真实图像的纹理和色彩.
在输入示例图像时, 风格特征直接提取法未对示例图像的特征做出其他处理, 当输入多种领域的风格图像时示例

图像会弱化草图提供的语义内容, 导致生成的图像在形状与结构上与输入的草图不一致. 采用解耦的方法从示例

图像中提取与内容无关的风格特征, 从草图中提取内容特征, 有效地提高了风格化图像的生成质量. 在草图着色任

务中, 现有的方法输入示例彩色图像、颜色块、彩色线条、色彩标签等多种方式控制草图着色. 在未来的研究中,
结合风格控制的草图生成图像可以侧重于增加风格控制的输入元素如文本, 让用户可以自定义生成图像的纹理和

色彩并且通过修改草图及风格控制元素对图像的语义和风格进行编辑, 还可以继续改进生成模型以精准地解耦风

格控制输入的风格特征以及草图的语义内容, 并且从局部到全局细粒度地建立草图和风格控制的对应关系, 灵活

生成逼真的多样化风格图像.
 
 

表 2　结合风格控制的草图生成图像方法对比分析
 

任务
风格控制
输入

控制内容
风格编码
方式

具体风格化方式 数据集的草图类型
相关
工作

基于草图的
真实图像风
格化生成

彩色笔画 颜色 － 输入彩色笔画对草图区域正确着色 室内场景、人脸、车 [75]
纹理块 纹理 － 输入多个局部纹理块控制生图像的纹理 包、鞋子、衣服 [76]

示例图像
颜色和
纹理

直接提
取法

基于PageRank算法将一系列示例艺术图像的特征与
草图生成图像后的特征相结合生成风格化图像

猫、建筑 [77]

基于VQ-GAN提取示例图像的特征, 基于风格损失
函数实现解码器重建的图像与示例图像的风格一致

125个类别物体实例 [23]

编码器编码示例图像特征, 并与草图的内容特征多
次组合输入至解码器中

人脸 [80]

示例发型图像的外观特征映射至输入的发型掩模中 发型 [81]
W+基于StyleGAN网络的    外观编码器编码示例图

像特征
人脸 [71]

基于注意力机制建立草图和示例图像素级对应关
系, 并对草图进行着色

动画人物、猫、狗、
车、人脸、鞋子

[82]

建立草图和示例图像语义级别的对应关系
语义图、人脸、

人体骨架
[83,84]

解耦法

草图特征减去草图风格特征, 得到草图内容特征再
与目标领域风格特征相加, 得到完整目标领域特征

多类别物体实例 [85]

特征图转换模块提取图像的风格特征, 在判别器中
利用AdaIN的逆过程解耦生成图像的风格特征与内
容特征并分别预测

风景 [72]

利用动量互信息损失函数训练风格编码器, 解耦示
例图像的风格特征和内容特征

风景、人脸 [88]

人脸特征解耦为外观特征和几何特征, 将示例图像
全局平均池化得到外观特征

人脸 [24]

草图着色

示例图像

颜色 －

将VGG19网络提取到的示例图像颜色特征添加至
生成模型U-Net的中间层

动漫角色 [73]

颜色块
将多个颜色块和草图输入两阶段生成模型进行草图
着色

动漫角色 [90]

彩色线条
对彩色线条进行分组和草图输入生成模型进行草图
着色

艺术线条画 [74]

颜色标签
颜色编码器编码颜色特征并与草图编码器的中间层
特征拼接输入解码器

动漫角色 [91]
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1.4   基于草图的图像编辑

基于草图的图像编辑模型如图 9所示 [25,26,93], 包括基于草图的图像局部编辑和基于草图的图像扩展.
 

1.4.1    基于草图的图像局部编辑

草图在局部编辑图像时, 通过草图笔画修改图像的局部结构, 生成新的图像, 在编辑过程中要保持编辑区域和

其他区域的语义关联及风格一致性, 如图 9(a)所示. FaceShop[94]构建草图局部编辑人脸图像的系统, 模型的输入除

了局部草图外, 还有彩色笔画、旋转的矩形掩模和被遮挡的图像, 图像补全网络由多层 CNN构成, 其中生成器为

编码器-解码器结构, 判别器包括局部判别器和全局判别器, 基于 WGAN-GP 损失函数 [95]补全生成完整的人脸图

像, WGAN-GP损失函数为:
 

LWGAN-GP = E
[
D
(
Î
)]
−E [D (I)]+λE

[(||∇Iu D (Iu) ||2−1
)2] (7)

Î I

Iu I Î λ

其中,    是生成样本, 包括被编辑生成的图像、草图、颜色约束以及编辑区域的掩模,    是真实样本, 包括原始图像和

随机掩模,    是   和   之间沿直线均匀采样的数据点,    是超参数. FaceShop将掩模输入至局部判别器和全局判别器

时, 局部判别器会对局部区域大小进行放缩造成一定的信息丢失, 并且模型在擦除区域过大时生成的图像结果不合

理. 所以 SC-FEGAN[93]通过优化网络结构, 实现输入草图、颜色和任意形状的掩模进行人脸图像编辑. 图像补全网

络的生成器与 U-Net结构类似由门控卷积层构成 [96], 鉴别器为 SN-PatchGAN[96]实现对任意形状掩模的生成, 除了

WGAN-GP损失函数以外还增加风格损失函数最小化生成图像和目标图像特征图的距离, 保证较大的人脸区域进行

编辑时的生成效果. Deep plastic surgery[97]利用不同绘制程度的手绘草图进行人脸图像编辑, 它提出草图细化方法将

粗粒度的手绘草图进行边缘扩张形成绘制区域, 并在绘制区域内由粗粒度草图生成对应的细粒度边缘图, 草图的细

化程度与扩张半径有关, 基于 AdaIN将控制草图细化程度的扩张半径参数编码为风格向量控制草图的生成粒度. 在
编辑阶段, 以 Pix2Pix为框架, 输入待编辑的图像、掩模以及草图生成完整的图像. 当图像被掩模全部掩盖并用草图

进行描述时, 就转换成了草图生成图像的问题. 这些工作将草图和待编辑图像直接映射到特征空间, 草图的稀疏特征

无法得到有效提取导致编辑区域补全效果下降. 因此 DeFLOCNet[98]在编码器和解码器的多层跳跃连接中添加草图

和颜色控制, 增强图像的结构特征编码, 并添加额外的解码器生成纹理特征, 对编辑区域进行补全.

 
 

待编辑图像

输出

生成网络

输出

编码
器

生成网络

左半部分图像
编码
器

解码
器

额外输入

(b) 基于草图的图像扩展(a) 基于草图的图像局部编辑

判别器 局部
判别器

全局
判别器右半部分草图

编码
器特征

拼接彩色笔画 噪声

掩模预测 风格
控制

草图

掩模

解码
器

图 9　基于草图的图像编辑模型示意图
 

上述工作除了 DeFLOCNet 支持风景图像编辑外, 主要面向人脸图像的编辑, 并且需要输入草图以及修改区

域的掩模, 掩模会造成较大的输入负担并且遮挡上下文内容的信息. SketchEdit[25]面向人脸、其他类别的物体实例

和风景图像的编辑, 它直接输入局部草图并预测对应的掩模来对图像进行编辑. 在训练过程中, 如图 9(a) 所示,
SketchEdit将草图和形变的图像输入至掩模预测网络中, 并通过双向掩模归一化损失函数分别利用形变图像和草
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图重建原始图像以及原始图像和形变草图重建形变图像, 实现对掩模区域进行正确的预测. 然后它将草图、预测

的掩模区域和被编辑的图像以及掩模区域的风格特征一并输入至生成网络中, 利用两个生成器从粗到细的生成图

像并让图像的编辑区域与图像的整体风格保持一致.
 

1.4.2    基于草图的图像扩展

基于草图的图像扩展通过输入图像和左半部分的草图生成图像的右半边部分内容, 得到完整的图像, Wang等
人 [26]提出草图对风景图像进行扩展. 如图 9(b)所示, 在训练阶段, 生成器为基于 LSTM[99]的编码器-解码器结构, 编
码器编码左半部分图像和对应的草图以及右半部分草图, 他们在生成模型中加入位置通道建立风景图像空间位置

与语义信息像素级的对应联系, 并在解码器中加入跳跃连接共享右半部分的草图特征, 除了局部判别器和全局判

别器判别生成图像的真实性, 还引入额外的草图对齐损失函数实现生成图像的边缘图和输入的草图距离最小, 确
保生成的右半部分图像与草图的结构一致性. 该方法允许用户根据个人偏好使用手绘草图控制图像扩展的内容,
但是图像扩展生成的部分分辨率低, 生成质量一般.

目前基于草图的图像编辑工作中草图编辑的图像结果在区域边缘仍存在不真实性, 在生成时要进一步考虑编

辑区域与其他区域在语义及风格上的统一. 除此之外, 掩模作为编辑任务的一个重要输入, 当面向复杂的编辑情况

时如同时编辑多处区域并且区域有重叠, 或者草图线条的编辑范围覆盖整张图像时, 掩模将会造成图像编辑产生

较大的误差, 因此利用草图线条本身提供的结构信息直接建立草图和待编辑图像之间的语义关联进行图像编辑是

后续研究的重点.
 

2   基于草图的视频生成

基于草图生成视频模型如图 10所示, 其中图 10(a)为草图引导视频生成 [27,100,101], 图 10(b)为草图编辑视频 [28],
图 10(c)为草图视频着色 [29,102].
 
 

草图生成
视频帧网络

光流预测

视频生成
网络

首尾人脸草图

视频帧 中间帧草图 生成视频

编辑效果融合

草图编辑
视频帧网络

草图视频帧
着色网络

时序细化
网络

参考视频帧 着色视频帧

原始视频 待编辑视频帧 草图 生成视频 着色视频

(a)

(b)
(c)

视频帧中间帧草图

草图视频帧

图 10　基于草图生成视频模型示意图
  

2.1   草图引导视频生成

如图 10(a)所示, 草图可以描述完整的视频帧内容, 并通过与前后视频帧相衔接描述物体姿态的变化过程, 传
递对应的时序信息, 引导生成新的视频. Li等人 [27]提出由用户输入中间帧草图, 引导动画视频的中间帧插值生成.
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他们通过中间帧草图和首尾视频帧进行光流预测生成中间视频帧, 然后采用任意时刻视频插值方法生成更多的中

间视频帧, 最后通过时序处理方法生成时序一致性的视频. Zhang等人 [100]输入首尾两张人脸草图生成对应的视频

帧序列. 他们采用两阶段生成方法, 先通过局部编码器编码数据集中人脸草图局部区域的特征, 再采用 LLE算法 [55]

检索得到各个人脸草图区域在语义空间的特征映射, 然后基于 Pix2PixHD[103]的框架构建局部生成器生成真实的

起始帧和结束帧, 并将草图的语义特征序列送入第 2 阶段. 第 2 阶段基于 cVAE[104]结构将草图和训练视频 (测试

阶段视频服从标准正态分布)作为条件输入映射至运动空间得到对应的运动变量, 之后将运动变量与第 1阶段得

到的草图的语义特征相结合并通过视频解码器, 输出带有掩模的光流序列并生成最终的视频. 由于视频中的运动

可能要比草图表示的更复杂, 为了让草图和视频的运动分布尽可能接近, 模型加入平滑运动损失函数最小化光流

序列和首尾两帧线性插值的光流距离. SketchBetween[101]是视频转换的子任务, 它输入描述物体外观的关键帧以及

描述运动的中间草图组成的视频序列, 通过 VQ-VAE[105]模型生成完全渲染的动画, 实现二维动画的生成. 但是动

作生成依赖于训练集, 在测试阶段出现不常见的动作时生成效果将显著下降.
 

2.2   草图编辑视频

w

wedit

草图在编辑视频时, 先输入局部的线条编辑视频帧, 然后将编辑结果映射至整个视频序列, 得到完整的新视

频 (如图 10(b)所示). DeepFaceVideoEditing[28]基于 StyleGAN框架利用草图局部编辑人脸视频, 包括时序一致性

编辑和动态编辑两种编辑方式. 该方法先将输入图像映射为隐向量   , 再输入草图和掩模得到编辑后的图像并映

射为代表草图结构编辑的新的隐向量   , 然后将所有视频帧映射至隐空间得到隐向量序列并生成编辑后的视

频. 时序一致性编辑指草图仅编辑人脸形状, 将编辑效果直接映射至所有的视频帧. 动态编辑包括面部运动编辑和

特定表情编辑, 面部运动编辑通过指定时间窗口, 采用分段线性函数得到每张视频帧的编辑向量, 生成平滑的面部

运动; 特定表情编辑通过三维重建的方法提取每张视频帧的表情向量生成对应的编辑向量, 实现表情编辑. 当对多

张图像进行编辑时, 它按照多个编辑的区域进行特征映射生成编辑后的视频.
 

2.3   草图视频着色

随着动漫产业的发展, 为了降低中间草图帧上色的成本, 现有的工作采用深度学习方法自动着色一系列视频

帧, 在着色时保持相邻视频帧着色的一致性. 如图 10(c)所示, TCVC[102]提出保持时序一致性的草图视频着色方法,
它将 Pix2Pix 扩展至视频领域, 将当前草图视频帧和前一帧的视频着色作为条件输入, 实现生成过程中视频帧着

色随着时序变化保持一致. 它通过 VGG19 提取生成彩色视频帧和真实彩色视频帧的特征, 新增内容损失函数最

小化它们之间的特征距离, 以及风格损失函数最小化特征的格拉姆矩阵距离. 但是逐帧生成的方式会造成着色的

误差积累. 因此, Shi等人 [29]提出多张彩色帧作为参考指导草图视频着色, 并采用从局部到全局的方式建立待着色

草图视频帧和参考视频帧之间的对应关系. 模型包括颜色转化网络和时序细化网络, 颜色转化网络通过距离注意

力层, 将目标草图帧和参考视频帧映射为距离图, 通过计算草图帧和参考视频帧的特征距离建立目标视频帧和参

考视频帧相同位置特征的对应关系, 获取目标草图帧的局部颜色特征, 再通过基于 AdaIN的颜色编码器编码参考

视频帧的全局风格保证全局的色彩一致性, 时序细化网络将参考和目标的草图-视频帧对输入基于 3D U-Net的三

维卷积网络, 生成按时间顺序的彩色图像序列, 细化着色结果.

视频生成是视觉内容生成的另一项重要内容, 视频基于空间和时序层面的视觉信息形成的复杂数据结构增大

了视频生成的难度, 因此基于草图的视频生成工作目前仍处于初步探索中. 草图引导视频生成仅利用草图生成接近

线性的简单动作, 但草图具有描述复杂姿态变化的能力, 如何利用草图引导更加复杂的动作变化生成对未来研究有

重要挑战. 草图编辑视频目前局限于编辑变化幅度较小的正面人脸视频, 当人脸视频为其他朝向、面部变化复杂或

者局部区域存在覆盖情况时将严重影响生成效果, 未来应扩大草图编辑视频的范围并利用草图灵活地编辑视频中

的语义内容和时序信息. 草图视频着色在中间视频帧新增物体时无法得到较好的结果, 尽管 TCVC 可以通过重新

训练的方式解决该问题, 但训练难度增大, 模型缺乏足够的泛化性能, 并且在细节处存在着色错误或者色彩溢出, 未
来可以通过分割的方式进行实例对齐后对视频帧进行着色, 并且添加风格预测解决新物体出现的视频帧着色.
 

左然 等: 基于手绘草图的视觉内容生成深度学习方法综述 3515



3   数据集介绍
 

3.1   常见数据集

由于手绘草图存在一定的绘制难度, 目前具有成对示例的数据集主要为手绘草图-图像数据集, 数据集的类别

有限并且规模较小. 许多方法对草图进行扩充, 利用现有的图像数据集和视频数据集生成伪草图 [23]构建匹配对.
表 3 列举了基于草图的视觉内容生成任务中用到的草图-图像数据集以及经常使用的图像数据集和视频数据集,
图 11展示了各个数据集的示例.
 
 

表 3　基于草图的视觉内容生成中常见的数据集
 

类别 名称 内容 相关工作

草图-图像
数据集

SketchyCOCO
17种背景物体类别, 14 081张场景草图-图像对, 47 881个物体草图-
图像-边缘图匹配对

[46]

ShoeV2[106] 6 648张草图, 2 000张鞋子图像, 笔画级、多对一的草图-图像对
[41,64]

ChairV2[106] 1 297张草图, 400张椅子图像, 笔画级、多对一的草图-图像对

Photo-sketching 1 000张户外图, 5 000张轮廓草图, 1张图像对应5张草图 [17]
Sketchy[107] 125个类别, 12 500张图像, 75 471张草图, 一张图像对应5–6张草图 [19]
Sketch2Hair 640个发型草图-图像对, 草图描述发束方向 [21]

SketchHairSalon 4 500个发型草图-发型掩模-图像匹配对, 草图笔画包含颜色信息 [59]

图像
数据集

CUFS[108] 606张人脸图像-草图对 [34–37]
CUFSF[109] 1 194张人脸图像-草图对 [34–37]
CelebA[110] 20万张人脸图像 [40]

Caltech-UCSD Birds-200-2011[111] 11 700张鸟类图像 [40]
Stanford’s Cars[112] 16 000张车辆图像 [40]

WikiArt[113] 1万张包含55中艺术风格的图像 [72]

CelebA-HQ[114] 3万张人物肖像图像
[25,42,51,53,54,80,
88,93,94,97,98]

CelebAMaskHQ[115] 3万张人物肖像图像及人脸各属性对应的掩模 [20,24,56,80,100]
FFHQ 70万张人脸图像 [70,80]

Flickr-Faces-HQ 7万张肖像图像 [81]
Danbooru2017[116] 2.94万张绘画图像 [74,90,91]

NS6K[117] 6 040张自然风景图像 [26]
DeepFashion[118] 52 712张身着不同服装的人体图像 [22,60]
Places2[119] 180万张图像和365个场景类别 [98]

视频
数据集

VoxCeleb2[120] 150 480个说话人脸视频 [100]
MGIF[121] 1 000个卡通动物走路、跑和跳的视频 [101]

 

常见的草图-图像数据集采用人工绘制的方式绘制图像对应的草图, 而 SketchyCOCO[46]和 SketchHairSalon[59]

采用以下方式构建数据集.

● SketchyCOCO[46]包含 14个前景物体类别和 3个背景元素类别, 草图和图像分别从已有数据集 Sketchy[107],
Tuber-lin[122], QuickDraw[123]和 COCO-stuff[124]中筛选. 为构建场景草图, 将背景元素 (云、草和树)的草图随机填充

在对应图像掩模的位置, 前景物体通过类别检索与图像最相似的草图形成图像-草图-边缘图匹配对.

● SketchHairSalon[59]收集不同视角的肖像画, 然后分割发型区域并自动获取对应的发型掩模, 让绘制人员通

过草图笔画绘制发型结构.

CelebA-HQ[114]数据集是草图在人脸生成任务中最常使用的一个数据集, 现有的工作在基本的人脸跨域生成 [42,51,53]、

人脸局部编辑 [25,93,94,97,98]和人脸风格转化 [88]等任务的基础上, 结合草图本身的特点提出新的生成任务, 如利用草图
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具有形变的抽象线条在实际生成中纠正形变线条提高生成图像的真实性 [51], 或者控制线条形变程度实现可控的

图像生成 [53]或图像编辑 [97], 还可以利用草图的绘制过程先补全推荐草图再生成图像 [42]. 图 12列出不同生成任务

在 CelebA-HQ数据集下的生成结果对比图.
 
 

草图-图像数据集

ShoeV2

SketchyCOCO

ChairV2

Sketchy

Hair

sketch-

image

dataset

Sketch2Hair

图像/视频数据集

CUFS DeepFashion

CelebA-HQ

CelebAMaskHQCUFSF Places2

CelebA FFHQ

Caltech-UCSD

Birds-200-2011
Flickr-Faces-HQ

VoxCeleb2

(视频)

Stanford’s

Cars

MGIF

(视频)NS6K

Danbooru2017

WikiArt

Photo-
sketching

图 11　基于草图的视觉内容生成相关数据集示例图
 
 

生成任务 输入

纠正形变的草
图并生成真实
的图像

形变草图

输入形变草图
生成不同形变
程度的图像

形变草图

风格化生成
各种图像

草图 风格示例图像

草图补全并
生成图像

输入不完整的草图并进行补全

生成结果 编辑任务 输入 编辑结果

FaceShop

SC-

FEGAN

(形变参数分别为 0.0, 0.4, 0.8, 1.0 的生成结果)
DeFLOCNet

SketchEdit

编辑参数分别为
0 和 1 的结果

控制草图编辑程度
Deep plastic surgery

图 12　基于 CelebA-HQ数据集的生成结果对比图
  

3.2   草图数据扩充方法

目前草图数据扩充方法包括提取图像边缘得到草图和利用生成模型生成草图两大类. 常见的提取图像边缘生

成草图的方法主要为 HED边缘检测器 [3]、PhotoShop复印 [40]、XDoG边缘检测器 [4]、FDoG过滤器 [5]和铅笔画生

成方法 [6], 常见的利用生成模型生成草图的方法有 Photo-sketching[17]、Im2Pencil[125]、StyleNet[126]、Learning to trace[127]

等, 这些方法提取到的边缘突出主体的语义与结构并具有清晰的轮廓, 但是线 条数量较多, 存在很多语义无关的

多余线条及模糊阴影, 并且在轮廓上和图像基本对齐, 与实际的手绘草图相距较远. 在处理人脸草图时, 文献 [25,51]
提取语义图的轮廓得到轮廓清晰简洁的草图, 但同时也丢失了草图描述的细节特征. 在生成发型草图时, 文献 [58]
提取图像向量场生成, 但它无法描述复杂的发型结构. 为了让获得的草图更接近手绘草图, 现有的方法会采取不同

的预处理和后处理方式 (如表 4所示)处理生成结果, 得到线条平滑并且与手绘草图风格接近的伪草图.
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表 4　草图数据扩充方法中额外的预处理和后处理方式
 

方法 特点 具体方法 边缘提取方法 代表工作

边缘预处理

边缘加强 增加边缘部分的显著性 加权最小二乘滤波器 HED [45]
图像平滑 提取图像形状 L0平滑算法 铅笔画生成方法 [77]
掩模过滤 减少背景对物体边缘的干扰 利用高斯核区分实例掩模和背景区域 Learning to trace [23]

边缘后处理

线条形变
形变边缘图以接近真实的

手绘草图

采样层[128]形变 HED [53]

AutoTrace[129]矢量化线条图并形变线条
HED [94]

提取语义图的轮廓 [51]
移动最小二乘策略 HED [45]

线条细化 将图像变为线条图边缘
线条二值化及细化[130]

HED
[19,60]

直接线条细化 [39,56]

线条过滤 删减多余的线条

随机擦除
0–3个矩形区域

HED
[53]

阈值过滤线条 [19,60,94]
去除独立连接的区域 [19,60]

线条简化 得到结构清晰且平滑的草图

平滑线条的控制点 HED [94]
Mastering sketching[131] HED [100]

Sim[132]

HED [60]
PhotoShop复印 [20,24]

XDoG [40,52]
Im2Pencil [22,42]

为了减少输入边缘图和输入草图时模型生成的效果差异并且提高模型对不同风格的手绘草图的学习能力, 目
前的方法通过多种风格的草图输入来增强模型的鲁棒性, 如利用几类草图数据扩充方法处理同一数据集, 每种扩

充方法作为一种风格 [40,52,75,80], 而 TOM[88]构建了无监督的图像生成草图模型, 在训练时输入提供内容的图像和提

供目标风格的草图并在一个 batch里进行随机匹配, 实现一张图像生成对应的多种风格的草图.

图 13展示了草图数据扩充方法的结果示例, 现有的草图数据扩充方法增加了伪草图的抽象性和多样性, 极大

程度地缩小生成的伪草图与真实手绘草图之间的差距, 是草图数据的重要补充.
 
 

XDoG

PhotoShop 复印

+掩模过滤XDoG+Sim

FDoG 提取语义轮廓

生成方法
提取图像
向量场

StyleNet PhotoShop

复印+Sim

(a) 不同边缘提取方法及对应预处理和后处理方式组合

L0 平滑+铅笔画

Learning to trace

Im2Pencil+Sim

Photo-sketching

图 13　草图数据扩充方法及不同预处理和后处理方式组合结果示意图

3518  软件学报  2024年第 35卷第 7期



 

采样层形变+随机
擦除矩形区域

加权最小二乘滤波
器+移动最小二乘攻略

直接线条细化

AutoTrace+阈值过滤
线条+平滑线条的控制点

线条二值化及细化+阈
值过滤线条+去除独立
连接的区域

Mastering

(b) HED 边缘提取方法及不同预处理和后处理方式组合

sketching

图 13　草图数据扩充方法及不同预处理和后处理方式组合结果示意图 (续)
  

4   评估方法

视觉内容生成的评估方法主要从定量评估和定性评估两个方面对生成结果进行合理的评估. 定量评估通过一

系列评估指标量化生成结果的质量和多样性, 但它有时与实际人类感知的情况存在差异导致对生成结果的评估存

在一定误差. 定性评估让用户对生成结果进行打分, 采用人工的方式判断生成结果的质量, 人为的判断在判断标准

的设定上存在较强的主观性, 当图像逼真度很高时定性评估将不再准确. 所以现有的方法将定量评估与定性评估

结合起来使用, 综合地衡量生成结果.
 

4.1   定量评估

定量评估使用的评估指标利用生成图像的像素、深度特征以及图像处理相关的任务, 通过多种算法或者模型

对生成结果量化评估. 目前基于草图的视频生成任务是对生成的视频帧进行定量评估, 因此与图像生成使用的评

估指标一致. 以下列举了常见的评估指标.

● Inception score (IS)[133]使用在 ImageNet上预训练的 Inception-v3[134]网络来计算条件分布和边缘分布之间的

Kullback-Leibler (KL)散度, IS值越高代表图像的质量和多样性越高, 但它对变化感知敏感导致分数不够准确.

● Frechet inception distance (FID)[135]利用 Inception-v3提取特征, 计算生成图像的特征分布与真实图像的特征

分布距离, FID可以衡量生成图像的质量, 分数越低代表生成图像的分布越接近真实图像.

● Kernel inception distance (KID)[136]通过计算最大均值差异的平方评估 Inception-v3网络提取的生成图像和

真实图像之间的差异, KID值越低代表生成结果越好.

● 学习感知图像块相似性 (LPIPS)[137]使用深度特征度量生成图像与真实图像之间的相似度, LPIPS数值越低

表示两张图像越相似, 数值越大代表生成图像的多样性越高.

● 结构相似性差异 (structural similarity metric, SSIM)[138]用来评估生成图像和真实图像之间的结构相似性, 数
值越大代表生成图像与真实图像越相似.

● 特征相似性 (feature similarity index metric, FSIM)[139]用来评估生成图像和真实图像的相位一致性特征和梯

度特征的相似性, 数值越大代表生成图像越相似.

● 峰值信噪比 (PSNR)用来评估图像失真程度, 值越大代表失真程度越低, 生成图像的质量越高.

● FCN分数 [140]将生成图像进行语义分割, 通过像素精度 (per-pixel accuracy)、类别精度 (per-class accuracy)
和类别的 IoU值 (intersection over union)比较生成图像和真实图像的语义标签.

● Style relevance (SR)计算生成图像和输入的风格图像低层感知特征的距离, 衡量生成图像的风格一致性.

● 形状形似性 (accuracy SS)[46]计算输入草图和生成图像形成的边缘图之间的特征距离, 是结合草图输入提出

的新评价指标, 分数越低代表图像对输入草图的忠实度越高.

PSNR、SSIM、FSIM基于像素层面进行计算, 类似的指标还有 L1 损失 [25,27]和 L2 损失 [93]. Xiao等人 [59]使用

绝对差值总和 (SAD) 来衡量发型掩模生成的准确率以及 IoU 衡量发型掩模边界区域的准确性, 它们主要用来评
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估图像生成的质量, 在数据集包含的图像底层特征较为相似时, 无法进行精确的度量. IS、FID、KID、LPIPS、
FCN 分数等指标基于深度学习模型评估生成图像的质量以及多样性, 更能捕捉图像之间的特征差异性以及代表

用户实际的视觉感知. 如表 5 所示, FID 是应用最广泛的指标, 在像素层面的指标如 PSNR、SSIM 等相差范围较

小时, FID仍可以明显地区分各种方法生成效果的差异, 与人类视觉感知相匹配. 除了从特征层面和像素层面评估

生成图像, 现有的方法还会结合具体的图像处理任务评估生成结果. 分类准确率是指将生成的图像用于分类任务

中, 准确率越高代表生成的图像质量越好. 在图像生成草图任务 [18,32]中, 将生成草图用于细粒度图像检索任务中,
由检索精度验证生成草图的质量.
 
 

表 5　不同数据集中生成方法的定量评价
 

数据集 模型 FID↓ LPIPS↓ FSIM↑ IS↑ PSNR↑ SSIM↑

CUFS[108]

Sketch-Transformer[34] 20.92 0.301 9 0.735 0 － － －

SCA-GAN[35] 34.2 － 0.716 － － －

SDGAN[36] 33.408 0.276 7 0.744 6 － － －

EADT[37] 20.97 0.178 0.742 － － －

CUFSF[109]

Sketch-Transformer[34] 9.39 0.340 0 0.725 9 － － －

SCA-GAN[35] 18.2 － 0.729 － － －

SDGAN[36] 30.594 0.335 8 0.732 8 － － －

EADT[37] 27.12 0.144 0.775 － － －

CelebA-HQ[114]

Controllable sketch-to-image translation[53] 113.669 － － － － －

DeepFacePencil[51] 242.1 － － 2.411 － －

SC-FEGAN[93]
－ － － － 31.168 7 0.967 1

DeFLOCNet[98] 9.92 － － － 25.42 0.90
SketchEdit[25] 0.844 － － － 34.15 0.960 4
MDSIT[80] 56.264 － － － － －

 
 

4.2   定性评估

定性评估通过众包的方式让用户对生成图像或者视频的质量进行比较, 主要包括生成结果的真实度、生成结

果的忠实度 (与输入草图的一致性)以及生成模型的可用性评估. 目前的方法在评估生成结果的真实度时, 让用户

在生成图像与真实图像之间判定真假 [42,62,65], 按真实程度进行打分 [26], 或者给定草图及一系列对比方法的生成结

果从中选择更加真实的结果 [19,20,23,46,53,64], 在结合风格控制的草图生成图像任务中是选择风格着色至草图效果最好

的结果 [72]; 评估生成结果的忠实度时, 给定生成图像和多个草图, 选择与图像一致的草图 [19,20,46,69]. 在评估生成模

型的可用性时, 主要衡量输入手绘草图时是否可以得到质量较高的生成结果, 让没有绘制经验的用户输入手绘草

图至构建的生成系统中例如让用户通过手绘草图更换发型 [59]、利用手绘草图编辑图像 [94]等并且评估生成结果,
或者挑选绘制水平较差的草图生成的视频结果 [100]进行评估.
 

5   总结和展望

草图具有直观表达、灵活输入的特性, 它可以描述常见的多种类别的物体以及结合实际应用描述人脸、发型

和人体等特定类别, 或者以笔画线条的方式描述局部结构内容, 所以目前的工作利用草图的多种形式和具体的视

觉内容生成任务如跨域生成、风格转化、视觉内容编辑等对草图在视觉内容生成中的应用进行了深入的研究, 解
决草图由于稀疏性、抽象性和风格多样性增加了视觉内容生成难度的问题, 但是在实际应用中仍然面临手绘草图

收集难度高, 以及输入多样化的手绘草图时难以生成高质量的图像或视频的问题. 因此本文对草图在视觉内容生

成中面临的挑战进行分析并提出改进策略, 然后对未来研究方向进行展望.
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5.1   基于草图的视觉内容生成挑战

(1) 手绘草图的获取难度

为提高图像或视频的生成效果, 基于草图的视觉内容生成模型需要大规模的草图-图像数据集或者草图-视频

数据集作为支撑. 采用人工绘制的方式可以收集真实手绘草图并且保留草图多样化的风格, 但花费的成本高且数

据规模有限. 目前多数工作采用草图数据扩充方法得到结构简单、存在形变且线条平滑的伪草图代替真实手绘草

图进行训练. 但现有的方法利用边缘提取方法或者图像生成草图模型输入图像得到伪草图时都进行的是整体处

理, 忽略了局部的语义信息, 例如场景草图中前景的多个物体实例以及背景之间包含着不同的语义信息, 如果采用

现有的方法对场景图像直接进行处理会得到大量的冗余线条并且丢失场景语义信息, 如果采用实例分割的方法得

到每个物体对应的草图会缺失场景整体的风格一致性. 而且目前的伪草图与真实手绘风格仍有较大差距, 手绘草

图在绘制物体或场景的局部区域时会根据用户绘制习惯以及当前区域视觉特征的稠密程度产生不同密度的线条

分布, 例如人脸的眼睛与眉毛、嘴巴等区域相比线条分布数量更多, 这是目前伪草图生成时未考虑的内容. 未来草

图数据扩充的研究重点为通过改进图像生成草图模型让生成的草图具有语义信息并且更接近实际手绘草图的线

条分布, 例如模型可以采用从局部到全局的方式生成既包含语义信息又具有绘制风格的草图.

(2) 跨域差异

与图像稠密的视觉表示不同, 草图具有抽象且稀疏的表示, 直接提取草图特征并与图像特征对齐难度较高, 降
低了跨域转化的生成效果. 因此很多方法选择增加边缘图 [52,53]作为中间生成结果, 将稀疏的手绘草图先映射为特

征稠密的边缘图再由边缘图生成图像, 或者增加掩模控制生成区域 [59]将草图和掩模结合起来生成图像. 在未来工

作中, 通过增加中间模态建立草图和图像之间的特征关联, 对草图特征进行补充以减小草图与图像之间的特征差

异, 是提高图像生成质量的研究方向. 为了从语义内容和时序信息两方面缩小草图与视频的跨域差异, 未来的研究

中可以采用局部到全局的方式建立草图和视频帧之间细粒度的语义对应, 并通过额外的草图笔画控制运动方向或

增加草图序列的数量描述复杂运动的过程, 建立草图与视频时序信息的对应关系, 实现草图细粒度地控制视频生

成的内容及运动信息, 进行更高质量的视频创作.

(3) 生成模型的泛化性能

目前大多数方法在训练生成模型时使用的伪草图与真实图像仍十分接近, 当输入真实的手绘草图时生成效果

显著下降, 生成模型的泛化能力较差. Yang等人 [53]获取不同绘制粒度的草图共同训练生成模型, 提出可控的人脸

草图生成图像任务. SketchyGAN[19]通过调整训练策略, 在训练开始时输入伪草图-图像匹配对, 并随着训练进行逐

渐增加真实草图-图像匹配对的比重实现草图和伪草图的统一训练. 在未来工作中, 提高模型的泛化能力是生成模

型的改进方向之一, 其中增加输入草图的多样性让输入草图尽可能接近真实手绘草图的多种风格, 在生成模型中

学习纠正形变的草图并补充草图缺失的细节信息, 或者是修改训练模型策略让模型更适应于手绘草图的输入都是

可行的改进方向. 此外, 生成模型在提高输入手绘草图时生成结果的质量和真实性的同时, 还需要提高从抽象草图

中提取关键语义内容的能力, 保持生成结果与输入草图的语义一致性, 得到符合用户预期的生成结果.
 

5.2   研究趋势

(1) 场景草图在视觉内容生成领域的应用

与含有单个物体实例的草图相比, 场景草图 [46]通常包含多个前景物体实例以及背景信息, 更接近实际生活中

出现的图像或视频. 目前的工作仅局限于场景草图生成对应的图像, 在未来的研究可以将场景草图与风格转化、

视觉内容编辑任务相结合, 进行风格控制的场景草图生成图像, 并且在生成时考虑每个实例和场景整体的风格化

效果, 或者利用场景草图对多种场景类别的图像或者视频进行编辑. 除此之外, 未来工作还应考虑到场景草图中多

个实例间存在的互相覆盖和遮挡的问题, 提高草图实例分割的结果辅助场景草图进行视觉内容生成, 以及结合场

景和不同实例的语义内容有效地提取场景级和实例级的特征, 对场景草图和图像/视频之间进行特征对齐, 实现包

含复杂语义的场景草图生成高质量的图像或视频.
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(2) 结合多模态的细粒度视觉内容生成

由于草图的稀疏表示无法完全包含图像和视频中稠密的视觉信息, 未来工作可以将草图与其他模态相结合进

行信息互补, 全面地刻画用户意图. 目前已有方法输入彩色笔画、纹理块和示例图像控制草图生成图像的风格, 后
续的研究还可以将草图与多种模态如文本、语音、图像、视频等相结合, 在图像生成中提供外观风格的控制, 在
视频生成中提供外观风格及时序信息的控制, 按照用户期望进行视觉内容生成. 进一步地, 未来研究可以利用多种

模态输入的特征与视觉对象从语义、实例、局部区域等多个层面建立对应关系, 实现用户从局部细节到整体特征

的控制生成, 进行可控的细粒度图像或者视频生成.

(3) 小样本或零样本草图下的视觉内容生成

草图的获取难度使得目前数据集的规模较难满足模型训练的需求, 因此小样本或零样本的草图-图像匹配对

和草图-视频匹配对下的视觉内容生成具有重要的研究意义. 文献 [69,70]利用微调模型参数实现少量的草图样本

生成图像, Zuiderveld[85]提出特征分离的假设将图像特征分解为风格特征和内容特征, 实现零样本的草图生成图

像. 但是生成模型的泛化能力和生成结果的质量仍然需进一步提高. 后续的工作可以通过迁移学习或者特征增强

的方法, 让模型从少量的草图样本或者已有的草图样本中提取到有效的特征来提高模型的鲁棒性, 这是小样本或

零样本草图下视觉内容生成可行的改进方向.

(4) 扩散模型下基于草图的视觉内容生成

不同于 GAN网络通过生成器和判别器进行对抗学习, 扩散模型 (diffusion models)基于马尔可夫链将噪声逐

步添加至数据中, 并通过学习逆向过程从噪声中修复数据实现视觉内容生成. 目前扩散模型在图像生成的应用效

果已经逐渐超过 GAN 网络, 在未来视觉内容生成中具有重要应用场景. 草图可以作为条件输入控制扩散模型的

生成过程, 决定生成物体的形状结构和空间布局. DiffSketching[141]将扩散模型应用至多物体实例草图生成图像中,
DiSS[142]由草图和彩色笔画控制扩散模型生成图像的结构、颜色和真实度, 它们生成的图像质量得到大幅度提高.
ControlNet[143]和 T2I-Adapter[144]通过将多种结构信息如语义图、草图、空间布局等输入至扩散模型中, 控制文本

生成图像的结构和布局. Voynov等人 [145]和MaungMaung等人 [146]结合草图固有的属性, 利用草图控制文本生成图

像中的物体结构, 并生成高质量的图像. Kim 等人 [147]基于草图和示例图像编辑图像的局部结构和外观风格.
DiffFaceSketch[148]基于扩散模型输入草图生成高质量的人脸图像. 在未来工作中, 扩散模型可以将草图作为条件输

入, 提高多种视觉内容生成任务的生成质量, 有效提升输入手绘草图时的模型泛化能力, 让用户在实际输入手绘草

图时仍实现高质量的图像和视频生成.

(5) 复杂三维场景下基于草图的视觉内容生成

本文主要描写草图在二维视觉内容 (图像和视频)生成中的应用, 但是随着智能触屏设备的普及和 VR/AR技

术的发展, 草图可以从二维层面描述物体的几何拓扑结构并通过深度学习方法或者图形学方法建模生成对应的实

体, 被逐渐应用至三维实体的生成中. 目前的主要研究方向包括输入绘制抽象的手绘草图 [149–151]或者专业绘制的

草图 [152,153]通过对草图直接编码生成多个类别的三维实体. 此外, SketchSampler[154]将草图与三维点云相结合生成

对应的三维物体, SKED[155]则利用草图编辑文本生成的三维图像, 通过输入两个视角的草图经由 NeRF[156]渲染和

编辑物体的形状.

此外草图可以与专业领域的知识相结合进行三维设计, 如发型设计、人脸设计、人体姿态设计、服装设计、

建筑设计和计算机辅助设计 (CAD). CaricatureShop[157]利用草图修改人脸面部曲线, 对人脸进行夸张表示, 生成个

性化的真实三维人脸. SEMM[158]通过草图笔画线条控制人脸的皱纹改变三维人脸的表情和年龄. SketchFace-
NeRF[159]基于 NeRF实现二维草图生成和编辑三维人脸, 它利用二维草图和参考图像作为输入, 预测包含色彩和立

体信息的草图三维平面特征, 投影至三维隐空间并利用 NeRF实现高质量三维人脸生成. SMPL[160]利用人体草图

生成三维人体骨架, 并进一步结合生成对应姿势的三维人体. Sketch2Pose[161]从单张的位图草图分别推断二维和三

维的人体骨架并结合生成符合用户期望的三维人体. DeepSketchHair[162]利用草图生成三维发型进行发型设计. 专
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家和业余时装设计师通过绘制二维草图生成对应的三维服装进行服装设计, Foldsketch[163]根据平面草图绘制衣服

的折叠和褶皱图案生成对应三维服装的褶皱变化, 降低现有的繁琐、耗时的迭代流程, Wang等人 [164]利用二维草

图设计服装并显示生成的三维服装在不同身形上的效果, Knit sketching[165]基于针织服装制作中的裁剪和缝制过

程, 通过草图表示服装的二维平面和缝制顺序, 实现在二维平面上对三维针织服装的设计. Sketch2PQ[166]提出基于

草图的三维建模系统让用户通过草图自由设计以平面四边形 (PQ)网格表示的建筑表面屋顶形状. 工业草图 [167]可

以描述多个几何图元和它们之间的拓扑关系, 被用于工业产品、家居等的 CAD设计中. 草图简化了三维建模中复

杂的参数输入, 支持没有专业领域知识的用户建模生成逼真的三维实体, 在三维视觉内容生成中具有很好的应用

前景, 但目前局限于单个或者特定样式的三维实体生成. 未来工作可以由草图描述复杂三维场景, 生成多个三维实

体并构建完整的场景, 进一步应用至建筑设计、机械制造、室内设计以及三维动画或电影渲染等更广泛的领域.

总之, 未来基于草图的视觉内容生成工作应该重点面向解决草图本身因为抽象性和风格多样性带来的挑战,
提高输入手绘草图时模型整体的生成能力, 以及结合草图具有语义表征的特性和生成领域的新方向, 扩大草图在

视觉内容生成中的应用范围, 推动视觉内容生成的发展.
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