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融合稀疏编码与深度学习的草图特征表示

赵 鹏†, 高杰超, 冯晨成, 韩 莉

(安徽大学计算机科学与技术学院，合肥 230601)

摘 要: 针对小数据集下单纯使用深度学习方法的草图特征提取可分辨性低下的问题,提出一种融合稀疏编码和
深度学习的草图特征表示方法.该算法首先对草图进行语义分割;然后迁移深度学习方法,分别提取草图特征和草
图部件特征,之后将部件特征降维聚类,获取聚类中心;最后利用部件聚类中心向量初始化稀疏编码中的字典,交
替迭代求取获得最终的草图特征.不同于以往的草图特征表示方法,将迁移深度学习获得的草图部件特征引入到
稀疏编码中,作为字典的初始基向量,将语义信息融入到稀疏编码,在提升草图特征表示性能的同时,使得稀疏表
示具有更好的可解释性.实验结果显示,所提方法下的草图识别率高于采用传统非深度学习和深度学习方法提取
的草图特征的草图识别率.
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A feature representation of sketch based on fusion of sparse coding and
deep learning
ZHAO Peng†, GAO Jie-chao, FENG Chen-cheng, HAN Li

(College of Computer Science and Technology，Anhui University，Heifei 230601，China)

Abstract: In order to overcome that the performance of sketch feature representation and recognition based on purely deep
learning is not very well especially in limited sketch dataset, this paper proposes a feature representation of sketch based
on the fusion of sparse coding and deep learning (FSCDL). Firstly, this method divides the sketch into components and
extracts the features of sketch and sketch components with transfer deep learning. Then, it reduces the feature dimensions
of the sketch and sketch components and clusters the sketch components. The cluster centers of sketch components are
utilized to initialize the dictionary of sparse coding. Finally, the sketch feature representation is obtained by solving the
objective function of sparse coding. Different from the previous work, this paper transfers deep learning to extract the
features of sketches and sketch components, which are introduced to the sparse coding. The dictionary is initialized with
the features obtained from the above transfer deep learning, which combines the semantic information obtained from
deep learning and sparse coding. The proposed method not only improves the performance of the representation of the
sketch, but also makes the sparse coding more interpretable. The experimental results show that the sketch recognition
accuracy of the prposed method is higher than that of the traditional sketch feature representation methods and the sketch
representation methods based on deep learning.
Keywords: sketch feature representation；sparse coding；deep learning；feature extracting；dictionary learning；component
segmentation

0 引 䀰

随着手写设备的普及,手绘草图获取越来越便
捷,基于草图的各类应用不断涌现,例如草图建模[1]、

交互式草图识别[2]、基于草图语义的图像检索[3]等.

目前已有的草图数据集规模十分有限,尤其在特定领
域的研究中,有标注信息的草图数据集十分稀缺,这
使得基于草图部件与整体关系的草图特征表示存在

很大的挑战.
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稀疏编码是数学中的线性组合方法在计算机学

科中的应用,在诸多研究领域都有广泛的应用.在稀
疏编码中,构建字典的方法主要分成3类[4-7]: 1)基于
概率的方法; 2)基于向量量化或聚类的方法; 3)基于
特定结构的方法.在图像特征表示中,文献 [8]提出
的基于稀疏表示的分类 (sparse repre-sentation based
classification, SRC)算法,从理论上和实验上证明了稀
疏表示对于提高高维度数据识别精度的必要性.
在草图识别领域,草图的特征提取方法主要分成

两大类: 1)手工设计草图特征[9-11]; 2)利用深度学习
提取草图特征[12-15].基于手工特征提取方法虽然在
某些数据集中取得的效果较好,但是手工特征提取费
时费力,而且多数是基于局部的特征,缺少全局的特
征链接.基于深度学习的特征提取方式在诸多模式
识别领域取得了较大的成就.文献 [12]对Alex-Net[16]

的结构进行了微调,使之适合sketch分类;文献 [13]结
合数据集的特点,提取时序的子图,分别训练网络,最
后采用特征融合;文献 [14]提出了一种多尺度多通道
的深度卷积神经网络,并结合贝叶斯分类器处理多尺
度的融合,从而提高识别度.

草图作为人类对现实世界物体的一种抽象描述,
是由一个个线条笔画构建而成,其本身就具有一定
的稀疏性.人类在画一幅草图的时候,首先会概括物
体具有的主要部件,然后对这些主要部件进行抽象表
示,再进行某种形式的组合.因此,草图由各个部件组
成,可以看作是由各个部件的线性组合.而稀疏编码
的过程就是将字典中的基向量进行线性组合,从而近
似表示数据样本,这种稀疏表示的过程与人类抽象构
建草图的过程具有一定的相似性.因此本文提出用
迁移深度学习获得的部件特征来初始化字典,融合稀
疏编码和深度学习来获取草图特征表示.由于已标
注草图数据集较小,尤其在某些特定领域,无法直接
利用深度学习方法,将自然图像中训练学习到的深度
学习模型迁移到草图和草图部件集,然后用深度学习
获得的部件特征来初始化稀疏编码字典,从而使得稀
疏编码中的字典具有较好的可解释性,提高算法的稳
定性.
本文提出的融合稀疏编码与深度学习的草图特

征表示方法(a feature representation of sketch based on
the fusion of sparse coding and deep learning, FSCDL),
首先将草图分割为语义部件,利用迁移深度学习,获
取草图和部件的特征表示,再利用迁移深度学习获得
的草图部件特征初始化稀疏编码模型中的字典,最后
交替迭代求解稀疏编码模型,获取最终的草图特征表

示.

1 本文方法

1.1 基于深度学习的草图及部件特征提取

现有已标注草图集通常规模较小,尤其是在一些
特定领域,无法用深度学习直接训练模型.由于草图
数据集可以看作是自然图像的一个抽象表示,本文通
过使用迁移大规模自然图像训练出来的AlexNet的
网络结构,提取草图的整体和草图部件特征.本文将
迁移而来的AlexNet进行微调,采用的微调策略为:对
低层特征图的卷积核权值不作调整,对中、高层卷积
核进行微调,同时将最后3层全连接层替换为新的全
连接层.全连接层逐层剔除冗余特征,将特征进一步
的精纯化,以方便分类.
草图是由多个具有语义概念的部件组成的,草图

语义分割是为了更好地细分部件,提高计算机对图像
的理解.草图部件特征就是草图分解后的各个部件
图的特征.在草图图像分割领域,由于图片所含信息
量非常少,无法使用自然图像中的分割方法,对其进
行语义分割难度非常大.文献 [17]提出了一种数据
驱动的草图分割标注算法,将草图拆分到笔画层,再
将笔画的序列进行组合,构成笔画组,并与预构建的
3D数据库中的3D图形进行各个部件的迭代比对,最
终可以得到基于笔画层的sketch草图的分割标注.
在文献 [17]提供的草图部件集 (sketch_dataset)

上,本文进行如下处理:首先对 sketch_dataset中提供
的基于笔画层的标注信息进行预处理,然后按标签语
义及最大连通性原则,将sketch_dataset中的草图分割
成一张张部件图.具体处理方法为:假设有两个笔画
stroke1和 stroke2,它们对应的标签为 label1和 label2,
如果 label1 = label2,并且 stroke1的终点坐标正好是
stroke2的起点坐标,则认为它们是同属于一个部件
中的笔画序列,否则, stroke1和 stroke2分属不同的部
件.对于部件特征的提取,本文同样迁移AlexNet网
络结构,并使用与草图整体特征提取的操作一致的微
调方式微调网络参数.

1.2 基于部件字典的稀疏编码模型

首先使用 PCA方法,将迁移深度学习获取的
草图和草图部件特征维度降至 256维,然后再采用
Kmeans聚类方法对所有的部件特征进行聚类,每个
聚类中心作为稀疏编码中部件字典的一个向量,构造
并初始化部件字典.
本文基于部件字典的稀疏编码模型的目标函数

如下所示:
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min
B,S

∥X −BS∥2F + αtr(SLST) + λ∥S∥1;

s.t. ∥B∥2F ⩽ υ. (1)

其中:X为草图特征矩阵;B为草图部件特征组成的
部件字典矩阵,其初始值为部件特征的聚类中心;S
为草图特征在该部件字典下的稀疏编码.本文引入
拉普拉斯矩阵L来保留草图数据集的几何特性,使得
草图稀疏编码符合同一结构分布.根据给定的m个

样本,构建含有m个顶点的最邻近图G,W为G的权

重矩阵.如果在G中,xi与xj是最邻近关系,则Wij =

1,否则Wij = 0. xi的度为 di =

m∑
j=1

Wij ,记D =

diag(d1, d2, . . . , dm),则图拉普拉斯矩阵L = D −W .

本文使用交替迭代求解法求解该目标函数 (1),
交替迭代求解过程如下:
首先,固定字典B,目标函数为

f = min
S

∥X −BS∥2F + αtr(SLST) + λ∥S∥1. (2)

然后,固定稀疏表示为S,微调字典为B,目标函
数为

f = min
B

∥X −BS∥2F ;

s.t. ∥B∥2F ⩽ υ. (3)

1.3 融合稀疏编码和深度学习的草图特征表示方法

本文提出的融合稀疏编码与深度学习的草图特

征表示方法(FSCDL)框架如图1所示.
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图 1 FSCDL框架结构

本文算法流程如下.
输入: 完整的草图样本 I ,草图 I对应的部件图

I_comp,图拉普拉斯矩阵L,正则化参数α、λ,迭代次
数n.
输出:草图I的稀疏编码特征表示S.
step 1:读入图像,利用式(2)提取强度分量;
step 2:使用草图图像I微调AlexNet,得到草图完

整图像微调后的网络结构AlexNet_Whole;
step 3: 使用部件图I_comp微调AlexNet,得到部

件图像微调后的网络结构AlexNet_Comp;
step 4:使用AlexNet_Comp网络结构下的前馈运

算,提取部件图I_comp的部件特征I_comp_feature;
step 5: 将草图部件特征 I_comp_feature进行聚

类,用聚类中心初始化部件字典B;
step 6:交替迭代求解S

for k = 1 to n

1)根据式(2)优化求解稀疏表示S,
2)根据式(3)微调部件字典B,

end for

2 实验结果与分᷀

2.1 数据集和实验设置

sketch_dataset[17]是目前主流的草图分割数据集,
广泛应用于草图分割以及草图检索中.该数据集包
含10个类别,每个类别各30张草图,共300张草图以
及对应于每张草图的xml描述文件,该文件中记录了
每一笔笔划的信息,包括点坐标以及当前笔画的标
签.本文将10个类别共300张图像按照1.1节所述的
数据预处理方法,将草图笔划组合成一张张部件图,
共得到2 374张部件图, 64个部件类别.其中:飞机类
别有6个部件类,自行车类别共有9个部件类,烛台类
别共有6个部件类,椅子类别共有11个部件类, 4条腿
的动物类别共有5个部件类,人类别共有6个部件类,
灯类别共有3个部件类,步枪类别共有7个部件类,桌
子类别共有7个部件类,花瓶类别共有4个部件类.本
文对完整的草图 (300张)以及部件图 (2 374张)分别
采用旋转和裁剪的方式进行数据增强.
在本实验中,为了保证草图样本以及部件样本在

经过AlexNet微调之后,依旧保持一致的样本特性,对
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于草图样本和部件样本均迁移AlexNet,并分别微调,
在微调过程中,采用一致的微调策略和迭代次数.对
于新加入的全连接层,采用随机初始化其参数的方
法,迭代的次数均为 20次,这是因为草图样本和部
件样本在 20次迭代之后模型均处于一个稳定的状
态.实验随机选择3/4的草图特征样本作为基于草图
的稀疏编码的训练集,剩余1/4的草图特征样本作为
测试集.特征的分类采用的是SVM分类器.

2.2 实验结果与分析

本文设计4组实验,用以验证所提出的融合草图
部件和整体关系的草图特性提取方法的有效性:第1
组实验验证本文提出的基于部件字典的方法与不采

用部件特征的随机字典方法,对模型分类精度的影
响;第2组实验验证不同参数值对本文提出的模型分
类精度的影响;第3组实验验证部件字典的基数取不
同值时对模型分类精度以及时耗的影响;第4组实验
是本文提出的方法同其他6种主流特征表示方法的
对比,用以验证本文所提出方法的有效性.
第1组实验分别使用迁移后的AlexNet的网络不

同层输出作为模型的输入特征.该迁移后的AlexNet
的网络参数是在草图集上训练微调而得.本文分别
选取卷积层后不同的全连接层的特征作为模型的

输入,设置模型参数为α = 0.1, λ = 0.01,迭代次数
n = 50.首先使用PCA (principal component analysis)
对所有迁移深度学习获得的特征向量降维至256维,
然后输入到稀疏编码模型中,实验结果如表1所示.

表1 不同层特征对模型分类准确率的影响

基于随机字 基于部件字

特征维数 特征层 典下的分类 典下的分类

准确率 / % 准确率 / %

4 096
f1_1层 (conv后) 66.67 69.33

f1_2层 (relu后) 73.33 74.67

f2_1层 (conv后) 92.00 94.67

1 024 f2_2层 (relu后) 93.33 94.67

f2_3层 (dropout后) 91.47 96.00

f3_1层 (conv后) 93.33 98.67

512 f3_2层 (relu后) 93.60 97.33

f3_3层 (dropout后) 91.95 98.67

在表 1中: f1_1层为第 1个全连接层的输出,
f1_2层为 f1_1层经过 relu后的输出, f2_1层为第 2个
全连接层的输出, f2_2层为f2_1层经过 relu之后的结
果, f2_3层为dropout值为0.5后的输出结果, f3_1层为

第3个全连接层的输出, f3_2层为f3_1层经 relu的结

果, f3_3层为dropout之后的结果.表1中:第1列为迁
移深度学习中获得的特征向量的维数,第2列为输入
特征迁移深度学习的特征层,第3列为不同输入特征
下不使用部件特征的随机字典的稀疏编码的草图分

类正确率,第4列为本文提出的基于部件字典的稀疏
编码的草图分类正确率.
由表1可知,随着迁移深度学习中选择的特征层

维数的降低,模型分类准确率呈上升趋势,当特征维
数为 4 096维, 1 024维, 512维时,本文方法的平均分
类准确率分别为72 %、95.11 %和98.22 %.当输入特
征为4 096维时,在PCA降维过程中,维数压缩过大,
丢失了部分非冗余特征,导致分类正确率较低.当
特征维度为4 096时, f1_1层与f1_2层特征下,相对于
不使用部件特征的随机字典方法,本文提出的基于
部件字典的方法的分类准确率分别高出 2.66 %和
1.34 %.当特征维度为 1 024时, f2_1层、f2_2层以及

f2_3层特征下,相对于不使用部件特征的随机字典方
法,本文提出的基于部件字典的方法的分类准确率
分别高出2.67 %、1.34 %和4.53 %.当特征维度为512
时, f3_1层、f3_2层以及f3_3层特征下,相对于随机字
典方法,本文提出的基于部件字典的方法的分类准确
率分别高出5.34 %、3.73 %和6.72 %.说明本文提出
的基于部件的字典方法相较于不使用部件特征的随

机字典方法,能够更好地表达草图集的可分辨语义信
息,辅助完整的草图图像获得更好的分类效果.
第2组实验是验证稀疏编码模型不同参数取值

对模型性能的影响.本文分别调整了图正则化参数
α,以及稀疏正则化参数λ,用来验证各参数对于模型
的影响,实验结果如图2所示.
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图 2 α和λ对模型分类准确率的影响

首先,实验中设置稀疏正则化参数λ = 0.01,迭
代次数n = 50, α的取值为{0, 0.001, 0.005, 0.01, 0.05,
0.1, 0.5, 1}.当α = 0时,即没有保留草图集的流形结
构时,忽略了原数据集的几何特性,模型的识别能力
低下,分类准确率为37.33 %.而当α取值逐渐增大时,
新特征空间下数据集原几何特性的保留在最小化目

标函数中所占的权重逐渐增大,模型的分类准确率
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逐步提高,当α = 0.1时,模型的分类准确率达到最
大值98.67 %,当α取值继续增大时,原几何特性的保
留在最小化目标函数中所占的权重逐渐增大,稀疏
正则化所占比重过小,导致模型的分类准确率逐步下
降.然后,实验中设置图正则化参数α = 0.1,迭代次
数n = 50, λ的取值为{0, 0.001, 0.005, 0.01, 0.05, 0.1,
0.5, 1}.当λ = 0时,模型分类准确率为94.67 %,这是
由草图本身的稀疏性决定的;而当λ = 1时,稀疏度
惩罚占的权重过大,忽略了原数据集的几何特性,导
致分类正确率下降;当λ = 0.01时,分类正确率为
98.67 %,相较于λ = 0时的分类正确率提升了4 %,
表明此时的参数设置既能较好地保留原草图集的几

何特性,又较好保留了稀疏性,导致获得较高的特征
表示效果.

第 3组实验是验证字典基数对模型性能的影
响.由于本文稀疏编码方法是基于部件字典的,而
部件字典是由Kmeans聚类中心构造的,本实验选
取的字典基数就是聚类中心的个数,取值分别设为
300, 500, 700, 900, 1 000,实验结果如表2所示.表2中
第2列为在相应字典基数下获得的分类正确率,第3
列为不同的字典基数对于稀疏编码每一次的迭代计

算需要的时间.

表2 字典基数不同取值下的分类正确率

字典基数 /个 分类正确率 / % 耗时 / s

300 93.33 8.92

500 94.67 22.32

700 98.67 38.69

900 97.33 112.39

1 000 98.67 166.39

由表2可知,随着字典基数的增加,分类准确率
逐渐增加,同时稀疏编码求解时每次迭代的耗时也
逐渐增加.这是由于当字典基数较少时,占内存空
间小,计算量也小,但基数过小时,不能很好地将不
相似的部件分开,导致基于部件的字典分类正确率
较低.字典基数增加可以更好地将相似的部件聚为
同一类,不相似的部件分为不同类,但是也给内存计
算等带来压力,导致时耗成倍增加.当字典基数增至
700时,分类准确率基本稳定,但耗时增幅很大.当字
典基数为500时,相较于基数300,分类正确率增长了
1.34 %,耗时增加了约2.5倍;当字典基数为700时,相
较于基数为500时的分类正确率增长了4 %,耗时增
加了约1.73倍;而当字典基数为900时,它相较于基
数为700时,分类正确率下降了1.34 %,耗时却增加了

约2.9倍;当字典基数为1 000时,它相较于基数为900
时,分类正确率虽然增长了1.34 %,但是耗时增加了
约1.48倍,而字典基数为1 000时的识别精度与字典
基数为700时的分类正确率持平,耗时却是4.3倍.因
此,为了平衡分类准确率与时耗,字典基数可以设置
在500∼ 700之间.
第4组实验是验证本文所提FSCDL方法的有效

性.分别将本文方法与相关的6种主流草图特征表
示方法进行对比,这6种方法分别为: HOG-SVM[18],
SIFT-Fisher Vector[10], Deep-sketch[19], sketch-a-net[14],
SC[20]和GraphSC[21],实验结果如表3所示.

表3 本文提出的方法同主流草图识别方法的对比

实验方法 准确率 / %

HOG-SVM 56.00

SIFT-Fisher Vector 61.50

Deep-sketch 69.15

sketch-a-net 74.67

SC 88.10

GraphSC 93.33

FSCDL 98.67

由表3可知,本文提出的方法FSCDL获得的分
类正确率比传统的草图识别方法HOG-SVM、SIFT-
Fisher Vector分别增长了 42.67 %, 37.17 %. HOG-
SVM方法使用方向梯度直方图提取草图的特征描
述子,再使用SVM进行分类识别. SIFT-Fisher Vector
方法使用尺度不变特征和费舍尔向量的局部不变性

提取草图特征.由于深度学习通常采用的是将完整
的草图作为网络的输入,忽略了草图部件的重要性,
而且在小数据中,单纯使用深度学习的草图识别效果
并不理想. Deep-sketch利用7个卷积层和3个全连接
层的深度网络对草图图像进行识别分类, sketch-a-net
利用一种多尺度多通道的深度卷积神经网络,并结
合贝叶斯分类器处理多尺度的融合.实验结果显示,
本文提出的FSCDL方法获得的分类正确率比基于深
度学习的方法Deep-sketch、sketch-a-net分别增长了
29.52 %, 24 %.实验表明:本文使用部件特征辅助完
整草图的识别具有较好的表达效果,尤其在小数据集
领域中, FSCDL融合了深度学习与稀疏编码,获得了
更高的分类正确率; SC仅考虑了稀疏性,字典是随机
初始化的; GraphSC不仅考虑了稀疏性,还保留了原
始特征空间下的几何特性,但字典仍然是随机初始化
的.本文提出的FSCDL中稀疏编码字典为部件字典,
更好地融合了草图的语义信息. FSCDL的分类准确
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率比SC和GraphSC分别高出10.57 %和5.34 %.实验
验证了本文提出的融合稀疏编码和深度学习的草图

特征表示方法的有效性.

3 结 论

深度学习在大数据集样本学习中获得了非常好

的效果,然而,对于一些小数据集的应用领域,无法直
接利用深度学习进行训练学习.传统的稀疏编码中
字典主要是采用随机初始化,可解释性较差,且稳定
性不高.本文针对小数据集下的草图识别,结合深度
学习与稀疏编码的方法,利用深度学习对图片的强感
知获取图片的整体特征;同时将草图分割为语义部
件,利用迁移深度学习获取其部件特征.将部件语义
信息引入到稀疏编码中,构建基于部件字典的稀疏编
码模型,实验验证了所提出的特征表示方法具有更好
的可分辨性.
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