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IA-pix2seq:一个实现简笔画可控生成的深度双向
学习方法

臧思聪 涂仕奎 徐 雷
(上海交通大学计算机科学与工程系 上海 200240)

摘 要 构建一个高斯混合模型(GMM)分布的编码空间是一种可辅助实现简笔画可控生成的编码方法.每种特

定风格和类别的简笔画经过编码,被集中投影到GMM中的一个高斯区域中.通过选取不同高斯中的编码,可以可

控地生成具有指定特征的简笔画.然而,现有方法在处理形态相似的简笔画时,所构建的GMM 空间中,高斯区域

间存在较大重叠.这降低了简笔画生成符合预期特征的准确率,即可控生成性能较差.本文以贝叶斯阴阳和谐学习

算法为指导提出了IA-pix2seq深度双向学习模型.模型的双向互逆映射在和谐学习原理指导下,以最默契的方式

达到最大共识,将同一高斯成分区域内的编码集中到相应的高斯中心,同时进一步约束了各简笔画在编码空间中

的投影范围,从而扩大高斯成分间的边界并降低彼此间的重叠率.实验表明IA-pix2seq能有效降低不同类别简笔

画因相似造成的编码重叠,以提高简笔画的可控生成性能.给定插值编码、将含像素缺失的简笔画作为约束,模型

生成的简笔画仍能保留更多的预期特征.
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Abstract 
 

Drawing
 

free-hand
 

sketches
 

is
 

a
 

simple
 

way
 

for
 

communication
 

and
 

expression
 

in
 

hu-
man

 

history.
 

A
 

free-hand
 

sketch
 

carries
 

vivid
 

messages
 

and
 

emotions
 

from
 

its
 

flexible
 

drawing
 

manner.
 

Thus,
 

sketches
 

are
 

always
 

abstract,
 

lack-of-details
 

and
 

variant.
 

Synthesizing
 

a
 

sketch
 

to
 

follow
 

the
 

expected
 

plan
 

requires
 

controlling
 

both
 

the
 

categorial
 

sketch
 

pattern
 

and
 

the
 

non-cate-
gorical

 

one,
 

i.e.,
 

the
 

stylistic
 

pattern.
 

But
 

the
 

labels
 

of
 

stylistic
 

pattern
 

are
 

not
 

given
 

in
 

the
 

sketch
 

datasets,
 

leaving
 

the
 

controllable
 

sketch
 

synthesis
 

to
 

be
 

an
 

unsupervised
 

task.
 

A
 

group
 

of
 

recent
 

studies
 

target
 

to
 

build
 

a
 

latent
 

space,
 

preserving
 

the
 

similarity
 

of
 

structural
 

patterns
 

from
 

the
 

observed
 

sketch
 

data
 

to
 

the
 

latent
 

codes.
 

Such
 

a
 

latent
 

space
 

is
 

regarded
 

as
 

a
 

Voronoi
 

tessella-
tion,

 

where
 

each
 

latent
 

region
 

is
 

assigned
 

a
 

unique
 

concept
 

or
 

a
 

pattern,
 

representing
 

a
 

specific
 

sketch
 

category
 

and
 

style.
 

Thus,
 

it
 

is
 

practical
 

to
 

locate
 

a
 

specific
 

latent
 

code
 

to
 

synthesize
 

a
 

sketch
 

with
 

the
 

expected
 

patterns.
 

A
 

simple
 

approach
 

is
 

self-organizing
 

a
 

Gaussian
 

mixture
 

model
 

(GMM)
 

distributed
 

latent
 

space,
 

where
 

each
 

Gaussian
 

component
 

in
 

GMM
 

represents
 

a
 

specific
 

sketch
 

pattern.
 

However,
 

these
 

Gaussians
 

are
 

heavily
 

overlapped
 

in
 

recent
 

studies
 

when
 

facing
 



sketches
 

with
 

similar
 

structural
 

patterns.
 

The
 

controllable
 

synthesis
 

performance
 

drops
 

due
 

to
 

the
 

tiny
 

margins
 

between
 

latent
 

regions.
 

We
 

present
 

yIng-yAng
 

system
 

pixel
 

to
 

sequence
 

(IA-
pix2seq)

 

guided
 

by
 

Bayesian
 

Ying-Yang
 

(BYY)
 

harmony
 

learning
 

algorithm.
 

The
 

structure
 

of
 

IA-pix2seq
 

can
 

be
 

divided
 

into
 

two
 

levels.
 

The
 

bottom
 

level
 

contains
 

a
 

convolutional
 

neural
 

net-
work

 

(CNN)
 

encoder,
 

a
 

recurrent
 

neural
 

network
 

(RNN)
 

decoder
 

and
 

a
 

CNN
 

decoder,
 

which
 

are
 

designed
 

for
 

feature
 

extraction,
 

sketch
 

generation
 

and
 

regularization,
 

respectively.
 

The
 

deep
 

net-
work

 

optimization
 

on
 

the
 

bottom
 

level
 

is
 

guided
 

by
 

maximizing
 

the
 

harmony
 

measure
 

from
 

BYY
 

learning.
 

The
 

top-level
 

is
 

for
 

updating
 

the
 

parameters
 

of
 

latent
 

GMM
 

distribution,
 

and
 

BYY
 

learning
 

is
 

also
 

utilized
 

to
 

solve
 

this
 

GMM
 

learning
 

task.
 

During
 

training,
 

a
 

mini-batch
 

of
 

sket-
ches

 

are
 

fed
 

into
 

the
 

bottom
 

level
 

to
 

obtain
 

their
 

corresponding
 

latent
 

codes.
 

These
 

codes
 

are
 

sent
 

to
 

the
 

top-level
 

to
 

update
 

the
 

GMM
 

latent
 

distribution,
 

which
 

further
 

regularizes
 

the
 

bottom
 

net-
work

 

to
 

produce
 

sketch
 

codes
 

fitting
 

to
 

the
 

current
 

GMM
 

distribution.
 

Finally,
 

the
 

latent
 

codes
 

are
 

sent
 

into
 

the
 

decoder
 

for
 

reconstructing
 

the
 

same
 

sketches
 

as
 

input,
 

ensuring
 

the
 

detailed
 

sketch
 

features
 

are
 

correctly
 

embedded
 

into
 

the
 

latent
 

codes.
 

BYY
 

harmony
 

learning
 

seeks
 

the
 

best
 

matching
 

between
 

encoding
 

and
 

decoding
 

subsystems
 

with
 

a
 

most
 

tacit
 

manner
 

by
 

minimi-
zing

 

the
 

information
 

transferred
 

from
 

sketches
 

to
 

latent
 

codes.
 

Correspondingly,
 

IA-pix2seq
 

not
 

only
 

centralizes
 

the
 

latent
 

codes
 

within
 

a
 

latent
 

Gaussian
 

component
 

but
 

also
 

squeezes
 

the
 

latent
 

territory
 

for
 

each
 

sketch
 

sample.
 

As
 

a
 

result,
 

wide
 

margins
 

are
 

left
 

between
 

latent
 

regions,
 

con-
tributing

 

to
 

the
 

reduced
 

overlaps
 

and
 

further
 

a
 

more
 

easily
 

controlled
 

sketch
 

synthesis
 

process.
 

Experimental
 

results
 

show
 

that
 

IA-pix2seq
 

improves
 

the
 

controllable
 

synthesis
 

performance,
 

es-
pecially

 

on
 

sketches
 

with
 

similar
 

structural
 

patterns
 

or
 

with
 

a
 

variety
 

of
 

styles.
 

The
 

generated
 

sketches
 

preserve
 

more
 

expected
 

details
 

from
 

the
 

input
 

constraint
 

which
 

can
 

be
 

either
 

an
 

interpo-
lated

 

latent
 

code
 

or
 

a
 

masked
 

sketch
 

image.
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1 引
  

言

简笔画作为一种信息传递和感情表达的媒介,
在人类认知发展进程中具有重要意义.其往往呈现

抽象、多变、缺乏细节而又不乏生动的特点.即使是

表示同一物体类别的简笔画,也会由于绘画者绘制

方式(如是否一笔绘制完成简笔画)、概念偏差(如图

1中的简笔画“猪”,既可以仅用脑袋,也可以用带完

整身体的形象表达)的不同,造成简笔画视觉形态的

巨大差异.文献[1]将这些非类别层面的多样性统称

为“风格”.这里的“风格”类似手写数字中笔画的粗

细、倾斜 程 度[2],或 是 图 像 艺 术 风 格 迁 移(Style
 

Transfer)[3]中的艺术形态等.而简笔画的可控生

成,需同时考虑其类别和风格两方面.
据我们所知,现有的简笔画数据集,如 Quick-

Draw[4]、Sketchy
 

database[5]和 TU-Berlin[6],并不

包含与风格特征相关的标签.风格标签的缺失使得

图1 同一类别的简笔画存在截然不同的风格

简笔画生成模型无法通过有监督学习去训练.文献

[1]假设简笔画的编码服从高斯混合模型(Gaussian
 

Mixture
 

Model,
 

GMM)分布,并无监督地将每一种

特定类别和风格的简笔画投影到 GMM 的一个高

斯成分中.由此,通过选取不同高斯中的编码,实现

可控地生成具有指定特征的简笔画.然而 RPCL-
pix2seq构建的GMM编码空间中,各高斯成分存在

较大重叠.尤其在处理形态相似的简笔画样本时,重
叠更严重,可能造成高斯数量 K 的误判.如果选取
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重叠区域的编码去生成简笔画,可能导致随机产生

不同 类 别 与 风 格 的 简 笔 画.若 能 更 紧 凑 地 组 织

GMM各高斯成分内的编码,拓宽高斯间的边界,可
以提升简笔画的可控生成性能.

为此,本文提出了yIng-yAng
 

system
 

pixel
 

to
 

sequence(IA-pix2seq)模型.该模型从外向内将简笔

画映射为编码,从内向外解码重建或生成简笔画,是
一种深度双向智能系统[7,8].使用贝叶斯阴阳和谐

学 习 (Bayesian
 

Ying-Yang
 

(BYY)
 

Harmony
 

Learning)[9,10]作为模型训练准则,BYY和谐学习将

IA-pix2seq的双向互逆映射以最默契的方式达到最

大共识,不仅寻求从内部编码到外部很好地重建或

生成简笔画,而且同时从外向内的编码过程是其最

优的逆,并且促使整个双向系统复杂度尽量小.具体

地,IA-pix2seq不仅能将相同类别和风格的简笔画

编码形成紧凑的聚簇,而且能鲁棒地区分形态相似、
类别不同的简笔画,保证同一聚簇中简笔画特征的

唯一性和一致性,降低编码重叠率,提高简笔画的可

控生成性能.
本文的主要贡献总结如下:1)提出IA-pix2seq

模型、并通过BYY和谐学习准则得到相应的学习

算法.该算法可以降低不同特征简笔画的编码重叠

率,有效提高可控生成性能;2)实验结果显示了IA-
pix2seq模型在自组织编码、可控生成方面的优越

性.而且,平滑紧凑的编码空间使得IA-pix2seq可

以高效地生成新颖的、有创意的简笔画,还能对像素

缺失的简笔画图片补全细节.
本文算法的源代码以及更多的实验结果已经公

布在:https://github.com/CMACH508/IA-pix2seq.

2 相关工作

2.1 简笔画生成模型的编码空间结构

  作为最早提出的简笔画生成方法之一,sketch-
rnn[4]假设简笔画编码服从标准正态分布.不同类

别、风格的简笔画编码被紧凑地约束在同一个高斯

分布中.我们很难从这样一个紧密而杂乱的编码空

间中选取一个合适的编码,使其生成具有期望特征

的简笔画.因此,文献[11]指出,sketch-rnn在同时

处理多类别简笔画时表现较差.
为此,sketch-pix2seq[11]在目标函数中去掉了

Kullback-Leibler(KL)散度项以放松对编码的单高

斯约束.更松弛的编码空间结构鼓励相似类别、风格

的简笔画投影到各自的编码区域,从而提升在多类

别数据集上的可控生成性能.然而过于松弛的编码

分布使得表示特定类别、风格的编码区域内部不够

紧凑,区域间的边界模糊,重叠严重.如果选取的编

码来自重叠区,解码生成的可能是随机呈现的不同

类别、不同风格的简笔画,可控性差.
构造一个GMM 分布的编码空间,并为GMM

的每个高斯成分指派一种特定类别、风格的简笔画

编码,可以加强相同特征简笔画编码间的聚合,形成

相应的高斯聚簇.RPCL-pix2seq[1]构造了一个分层

结构的网络,将底层网络参数和顶层GMM 参数的

训练过程分离:(1)网络顶层通过结合对手惩罚竞争

学 习 (Rival
 

Penalized
 

Competitive
 

Learning,
 

RPCL)[12]的 期 望 最 大 化(Expectation-Maximiza-
tion,

 

EM)[13,14]算法估计GMM参数;(2)底层通过

网络优化器更新网络参数.通过引入RPCL策略,

RPCL-pix2seq根 据 简 笔 画 数 据 特 征 自 动 确 定

GMM的高斯成分数量.这使得编码空间的 GMM
结构更为准确、鲁棒,避免因 GMM 高斯成分数不

准确,引入冗余或杂乱的编码聚簇.
然而,在面对形态相近的不同类别简笔画时,

RPCL-pix2seq构建的对应不同特征的高斯成分编

码区域之间仍然存在较大重叠,影响可控生成的性

能.本文借鉴了这种分层的网络结构,引入BYY和

谐学习[9,10]指导网络顶层的GMM 参数学习,进一

步解决编码区重叠问题.
2.2 BYY和谐学习简介

  BYY和谐学习[9,10]是一个统一的统计学习理

论.整个学习系统包含外部观测域X (如数据空间)
和其对应的内部表达域R (如编码空间)两部分.X
和R 的联合概率可以分解为以下两种等价形式:

Ying模型q(X|R)q(R),含由R 至X 方向的Ying
通道q(X|R)和编码分布q(R);Yang模型p(R|
X)p(X)作为Ying模型的逆,含由X 至R 方向的

Yang通道p(R|X)和数据分布p(X).BYY系统

的学习目标是最大化和谐函数 H(p||q),即
maxH(p||q)

=∫p(R|X)p(X)logq(X|R)q(R)dXdR
(1)

公式(1)可等价为

H(p||q)=H(p||p)-KL(p||q) (2)
公式(2)中 的 H(p‖p)表 示 Yang模 型 p(R|
X)p(X)

 

的负熵,最大化 H(p||p)
 

表示最小化

Yang模型从X 到R 方向上的编码复杂度;KL(p
||q)表示Ying和Yang两个子系统间的KL散度,
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最大化-KL(p||q)
 

迫使p(X,R)与q(X,R)形

成最佳匹配.整体而言,和谐原理使得Ying和Yang
以交换信息最小的方式达到最大共识,不仅追求

Ying能很好地描述数据X,而同时Yang作为Ying
的最优逆,并促使BYY系统复杂度尽量小[8,9].

深度双向智能系统[8]是上述BYY系统在深度

学习上的一个应用.Ying模型和Yang模型可通过

深度神经网络实现,得到从内向外的I-映射、从外

向内的A-映射.

3 方 法

3.1 IA-pix2seq概述

  IA-pix2seq假设简笔画编码服从GMM 分布,
不同高斯成分表示简笔画的各自类别和风格.具体

地,编码y 的分布为

q(y)=GMM(y|K,ΘK
k=1)

  =∑
K

k=1
αkG(y|μk,diag(σ2

k))
(3)

式中超参数K 表示GMM中高斯成分的数量;Θk =
{αk,μk,diag(σ2

k)}对应第k个高斯成分的混合概率(

αk ≥0,∑
K

k=1αk =1)、均值和对角化协方差矩阵.为

简化计算,本文假设GMM 参数q(Θk)的先验分布

是一个Dirac
 

δ函数.
一个简笔画X 的内部表达R 既包含一个矢量

编码y,又包括y对应的高斯成分编号k.本文构造

了一种分层的映射方式X⇆y⇆k,如下:

p(X,y,k)⇒p(xi|X)  
① Mini-batching

·p(y|xi)  
② Encoding

·p(k|y)  
③ Assigning

(4)

q(X,y,k)⇒q(k)︸
④ Selecting

·q(y|k)  
⑤ Sampling

·q(xi|y)  
⑥ Generating

(5)

公式(4)中,p(X,y,k)分解为:①从训练集X 中随机

抽取小批次(Mini-batch)的简笔画.②将抽取的简

笔画xi 送入编码器p(y|xi)获得相应的编码y.
③计算编码y 对第k个高斯成分的指派p(k|y).
与文献[1][15]相同,本文假设编码y的指派过程不

直接依赖于X ,即p(k|X,y)=p(k|y).公式(5)
中,q(X,y,k)则分解为:④从GMM中选择一个高

斯成分G(y|μk,diag(σ2
k)).⑤从选取的高斯Gk

中抽取编码y.⑥将y 送入解码器生成相应的简笔

画xi .本文同样假设简笔画的生成过程不直接取决

于指派k,即q(xi|y,k)=q(xi|y).

  由此,本文构建了如图2的双向网络结构.IA-
pix2seq的底层是一个深度编、解码器,自下而上从

简笔画图片xi 提取特征并编码,自上而下解码重建

图片格式的简笔画x̂i 、生成序列格式的简笔画seqi .
底层将顶层的GMM分布作为编码的先验约束代入

目标函数,通过网络优化器的梯度反传完成底层参

数ϕ、ξ 和θ 更新.顶层通过BYY和谐学习算法,根
据底层提取的编码y 更新GMM参数ΘK

k=1.

图2 IA-pix2seq的概览图

需要注意的是,IA-pix2seq的顶层输入y 是动

态的.首先,每次训练输入的xi 是小批次的,即不同

批次参与训练的y 不同;其次,训练时编码器参数ϕ
的更新导致编码映射pϕ(y|xi)不断变化,相同简

笔画xi 在不同训练时刻所对应的编码y 也不同.
3.2 IA-pix2seq底层:简笔画的特征抽取和生成

  IA-pix2seq底层由一个卷积神经网络(Convo-
lutional

 

Neural
 

Network,
 

CNN)编码器、一个循环

神经网络(Recurrent
 

Neural
 

Network,
 

RNN)解码

器和一个CNN解码器组成.输入为48×48像素大

小的简笔画图片,由QuickDraw数据集的原始序列

格式 转 换 得 到[1,11].CNN 编 码 器 保 持 与 RPCL-
pix2seq中相一致的结构.RNN解码器采用sketch-
rnn中的hyper

 

LSTM[16].与 RPCL-pix2seq相同,

IA-pix2seq也引入了一个CNN解码器,通过重建

输入对网络参数更新提供正则化约束,最大程度保

证学习得到的编码空间结构同真实简笔画分布相

一致.
将公式(4)-(5)代入公式(1)中的和谐函数,得

到IA-pix2seq底层训练的目标函数

max
ϕ,ξ,θ

L(ϕ,ξ,θ;xi,Θ)

=λ1Epϕ
(y|xi)

[logqθ(xi|y)]
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+λ2Epϕ
(y|xi)

[loguξ(xi|y)]

+EpΘ(k|y)pϕ
(y|xi)

[logqΘ(y|k)qΘ(k)] (6)
式中的λ1 和λ2 为超参数加权(λ1,λ2 >0).其中第

一项Epϕ
(y|xi)

[logqθ(xi|y)]来自生成序列格式简

笔画的分支,采用sketch-rnn中的计算方法实现最

大化;第二项Epϕ
(y|xi)

[loguξ(xi|y)]来自图片格

式的分支,使用最小均方误差(Mean
 

Square
 

Error,
 

MSE)‖xi-x̂i‖2 计算;第三项来自于对编码的

GMM分布约束.同时,本文假设pϕ(y|x)=G(y|
a,diag(b2)),a 和diag(b2)分别表示高斯分布的均

值和对角化协方差矩阵.通过重参数化[17]y=a+
b☉ε 得到编码y,其中a、b 由CNN编码器直接计

算得到,☉ 表示 Hadamard积,ε 从标准正态分布

G(ε|0,I)中随机抽样获得,其中0 和I 分别表示

零向量和单位矩阵.由此,我们可计算

EpΘ(k|y)pϕ
(y|xi)

[logqΘ(y|k)qΘ(k)]

=-∑k

pΘ(k|y)
2 ∑

D

j=1

log2π+logσ2j +
b2ij +(aij -μj)2

σ2j

















-∑kpΘ(k|y)logαk

(7)
式中D 表示编码y 的维度;pΘ(k|y)表示编码y
对应GMM 各高斯成分的指派,在IA-pix2seq的顶

层计算.
3.3 IA-pix2seq顶层:GMM 编码空间的自组织

  IA-pix2seq顶层的 GMM 参数 Θ 学习通过

BYY和谐学习的Ying-Yang迭代实现[18][19].
Yang步骤:

p(t)(k|yi)=
α(t-1)

k ·Gyi|μ
(t-1)
k ,diag(σ2(t-1)k )  

∑jα
(t-1)
j ·Gyi|μ

(t-1)
j ,diag(σ2(t-1)j )  

,

δ(t)
ik =logp

(t)(k|yi)-∑jp
(t)(j|yi)logp

(t)(j|yi),

p~(t)
ik =p(t)(k|yi)·(1+δ(t)

ik)

(8)

Ying步骤:

α(t)k =q~(t)(k)=∑
N

i=1p
~(t)

ik/N,μ
(t)
k =
∑ip

~(t)
ik·ai

∑ip
~(t)

ik

,

diag(σ2(t)k )=
∑ip

~(t)
ik·[(ai-μ

(t)
k )(ai-μ

(t)
k )T+diag(b2i)]

∑ip
~(t)

ik

(9)
参数更新:

 

μ
(t)
k =(1-η)μ

(t-1)
k +ημ

(t)
k ,

σ2(t)
k =[σ2(t)k1 ,σ2

(t)
k2 ,…,σ2

(t)
kD ],

σ2(t)kd =max{(1-η)σ2
(t-1)

kd +ησ2
(t)

kd ,10-5},

α(t)
k =max{(1-η)α

(t-1)
k +ηα

(t)
k ,0}

(10)

  在第(t)时刻的训练中,底层特征提取得到的编

码 {yi}Ni=1 被送入顶层,结合第(t-1)时刻的GMM
参数Θ(t-1)

k ={α(t-1)
k ,μ

(t-1)
k ,diag(σ2(t-1)

k )},根据公

式(8)中的Yang步骤,计算编码yi 在当前第k个高

斯成分的指派 p~(t)
ik .接着,p~(t)

ik 被送入公式(9)中
的Ying步骤,结合公式(10)中的学习率η完成当前

第(t)时刻GMM参数Θ(t)的更新.其中,公式(10)
中的max操作逐个元素地取相应元素与10-5 或0
的最大值,为确保协方差矩阵diag(σ2(t)

k )的正定

性、以及混合概率α(t)
k 的非负性.

公式(8)中的δik 计算的是第k 个高斯成分Gk

对编码yi 的相对拟合度,是BYY和谐学习与最大

似然EM算法的区别所在.如果固定δik=0,上述更

新步骤退回到EM算法.此外,
·

 

δik >0:参数更新方向与最大似然的方向一

致,而且增大了更新的力度;
·

 

-1≤δik <0:参数更新方向仍然与最大似

然的方向一致,但是削弱了更新的力度;
·

 

δik <-1:参数更新方向与最大似然方向相

反,此时类似RPCL算法中为对手施加的逆学习.
BYY和谐学习可以同时向多个对手施加逆学习,且
逆学 习 强 度 由 和 谐 函 数 自 动 确 定,表 现 应 优 于

RPCL.RPCL是BYY和谐学习的一个特殊情况.
基于上述算法细节,IA-pix2seq在训练过程中

不仅可以自动确定 GMM 编码分布的高斯成分数

K ,而且得到的编码分布较之于RPCL-pix2seq更

紧凑.特别地,IA-pix2seq更能在编码空间区分形态

相似但类别和风格不同的简笔画.
从算法原理角度分析,根据IA-pix2seq对公式

(4)中p(X,y,k)的分解,和谐学习较最大似然学

习(Maximum
 

Likelihood
 

Learning,
 

ML)的区别体

现在最大化公式(2)中的 H(p||p)项,即

max∫pϕ(y|xi)logpϕ(y|xi)dy

+∫pϕ(y|xi)∑kpΘ(k|y)logpΘ(k|y)dy

(11)

  最大化公式(11)中的第一项等价于减小pϕ(y

|xi)=G(y|ai,diag(b2i))中的∑
D

d=1logb
2
i ,即压
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缩各简笔画样本在编码空间中占据的投影区域.而
对于公式(11)中的第二项,鼓励 pΘ(k|y)  K

k=1 逼

近独热编码(One-hot)形式,即进一步增大pΘ(k|
y)的最大指派.一方面,通过调整编码器参数ϕ 实

现相同类别、相似风格简笔画在编码空间中的集聚;
另一方面,更新GMM参数Θ 进一步扩大编码y 在

Gk 上的指派值,以提高各高斯成分内部的紧凑性.
综上,IA-pix2seq在构建GMM 分布的编码空

间时,保证了各高斯内部的紧凑性,降低了高斯间的

重叠率,还可以自动剔除GMM中的冗余高斯.

4 实验与分析

4.1 实验准备

  为验证模型性能,本文利用QuickDraw[4]的简

笔画构造了三个数据集.数据集1选用文献[1]使用

的简笔画类别,以方便与该文献的实验结果直接

对比.该数据集所含同类别的简笔画存在差异明

显的风格.数据集2选用两个形态相似的简笔画

类别,以直接比较在简笔画细节上的认知把控能

力.数据集3集合了更多类别的简笔画,且不同类

别间存在一致的风格,进一步增大可控生成难度.
具体设置如下:

数据集1:含蜜蜂、公交车、花、长颈鹿和猪共5
个类别,合计350K(1K=103)个训练样本、12.5K
个验证样本和12.5K个测试样本.

数据集2:含猫和猪共2个类别,合计140K个

训练样本、5K个验证样本和5K个测试样本.猫和

猪的最大区别仅在于猫的胡须和猪的鼻子.
数据集3:在数据集1上增加汽车、猫和马共3

个类别,合计560K个训练样本、20K个验证样本和

20K个测试样本.长颈鹿和马都拥有向左/右朝向的

风格特征;猫和猪都拥有一致的面部结构;汽车和公

交车都大致呈现左右对称的形态.
本节 实 验 比 较 本 文 提 出 的 IA-pix2seq 与

sketch-rnn[4]、sketch-pix2seq[11]、Song
 

et
 

al.[20]、

VaDE[15]、SketchHealer[21]和RPCL-pix2seq[1]的简

笔画可控生成性能.我们为Song等和 VaDE提供

了与IA-pix2seq相同结构的编码器和解码器,以适

配QuickDraw数据集.同时,遵照文献[15]为 Va-
DE提供了1个epoch的预训练.对于使用GMM编

码空间的 VaDE、RPCL-pix2seq和IA-pix2seq,在
三个数据集下的高斯数量K 分别初始化为10、8和

16.另,我们为IA-pix2seq替换了SketchHealer的

编码器以借鉴其特征提取方法,相应模型命名为

IA-pix2seq+,同样参与实验比较.
为量化简笔画生成可控性能,本文在整个测试

集上计算Rec [1]、Ret[1]和Acc [15].Rec描述生成

简笔画的类别是否可控,我们针对三个数据集分别

训练sketch-a-net[22]作为分类器以计算Rec;Ret
描述生成简笔画的风格是否可控;对于GMM 分布

的编码空间,Acc描述不同简笔画类别是否准确指

派至不同的高斯成分.具体计算如下:
·

 

Rec:用简笔画x 的编码通过解码器生成简

笔画x̂ .Rec表示x̂ 与x 属于同一类别的概率.Rec
越大,表示模型的特征抽取能力、解码生成性能

越好;
·

 

Ret:记y是简笔画x 的编码,以y为输入解

码生成得到简笔画x̂ ,将x̂ 输入编码器得到ŷ.若ŷ
与y 之间的距离很小,那么说明模型生成的x̂ 很好

保持了原简笔画x 的类别和风格特征.我们将测试

集中所有的简笔画送入编码器得到的编码集Y作为

对照,从Y 中检索与ŷ
 

距离最近的编码.Ret表示成

功检索出y 的概率.Ret越大,表示模型生成的简笔

画与预期保持类别和风格一致的能力越强;
·

 

Acc:简笔画被投影到与之类别相一致的

GMM高斯成分中的准确率,计算公式如下:

Acc=max
m∈M

∑
N

i=11{li=m(ci)}

N .

式中的 M 表示高斯成分和类别标签间的一一映

射,li 和ci 分别表示测试集中第i个简笔画的真

实类别标签和其在高斯成分上的指派.Acc越大,
表示模型构造的编码空间中不同类别的区域划分

越准确.
实验使用一块 NVIDIA

 

Tesla
 

P40
 

GPU 训练

模型.批大小(Mini-batch
 

Size)N 、编码维度 D 、

GMM参数Θ 的学习率η 和目标函数中权值λ1,分
别设置为400、128、0.05和1.0.权值λ2 初始化为

0.5,但从第4个训练epoch起调整为0.01.网络训

练使用Adam优化器,初始学习率设置为0.001,而
后每训练1个epoch衰减为当前的95%.Adam优

化器的超参数分别设置为β1=0.05、β2=0.999.
4.2 简笔画生成结果的可控性比较

  表1-表3分别给出了各方法在三个数据集下

的可控生成指标.过于紧凑的单高斯编码分布,限制

了sketch-rnn在多类简笔画数据下的可控生成性

能.而在面对类别数较少的数据集2时,sketch-rnn
的可控性能优于其在数据集1和数据集3下的表
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现.sketch-pix2seq和Song
 

et
 

al.分别通过松弛编码

空间约束,或是引入多种简笔画表达形式的方式,鼓
励不同类别和风格的简笔画编码形成各自鲜明的编

码区域,在三个数据集下较sketch-rnn均有不同程

度的性能提升.SketchHealer吸收了两方法的优点,
不仅去除目标函数中的KL散度项,还使用图结构

丰富了简笔画图片所缺失的简笔画绘制顺序,提高

了模型的可控生成性能.VaDE和RPCL-pix2seq将

相同特征的简笔画编码约束在相应的 GMM 高斯

成分中.同时,RPCL-pix2seq的对手惩罚机制可以

自动确定一个合适的高斯成分数,尽可能维持各高

斯与简笔画类别、风格间的一一对应.更准确的

GMM编码结构保证RPCL-pix2seq具有相对优异

和稳定的可控生成性能.

  表1 数据集1下简笔画可控生成性能比较 (单位:%)

方法 Rec↑
Ret↑

Top-1 Top-10 Top-50
Acc↑

sketch-rnn[4] 50.33 0.38 2.84 9.33 /

sketch-pix2seq[11] 83.99 13.45 30.12 49.99 /

Song
 

et
 

al.[20] 91.77 16.41 36.43 52.22 /

VaDE[15] 87.83 3.30 12.59 26.34 57.87
RPCL-pix2seq[1] 93.18 17.86 38.87 55.30 73.60
IA-pix2seq 94.75 24.34 48.08 67.36 93.31

SketchHealer[21] 91.04 58.80 82.15 91.33 /

IA-pix2seq+ 93.02 64.09 86.59 94.25 96.41

  表2 数据集2下简笔画可控生成性能比较 (单位:%)

方法 Rec↑
Ret↑

Top-1 Top-10 Top-50
Acc↑

sketch-rnn[4] 80.66 17.40 42.60 54.52 /

sketch-pix2seq[11] 79.74 16.64 39.50 57.20 /

Song
 

et
 

al.[20] 81.54 20.56 42.08 58.26 /

VaDE[15] 74.68 6.14 22.92 41.72 59.00
RPCL-pix2seq[1] 82.08 18.56 42.98 58.02 66.40
IA-pix2seq 82.74 24.38 50.18 68.54 81.12

SketchHealer[21] 85.84 49.36 74.26 87.36 /

IA-pix2seq+ 87.00 59.04 80.56 91.10 83.03

  表3 数据集3下简笔画可控生成性能比较 (单位:%)

方法 Rec↑
Ret↑

Top-1 Top-10 Top-50
Acc↑

sketch-rnn[4] 57.64 3.72 13.42 26.14 /

sketch-pix2seq[11] 79.13 22.92 47.55 58.19 /

Song
 

et
 

al.[20] 83.28 25.47 43.39 56.16 /

VaDE[15] 74.68 4.78 19.22 39.51 43.68
RPCL-pix2seq[1] 81.80 28.80 59.05 77.52 50.62
IA-pix2seq 83.99 37.28 58.09 83.53 76.50

SketchHealer[21] 87.03 68.52 82.37 86.57 /

IA-pix2seq+ 88.09 80.01 93.69 97.51 85.42

  然而,RPCL-pix2seq所构造的GMM 结构中,
多数高斯成分重叠严重.尤其在面对简笔画形态更

为相似的数据集2和数据集3时,从重叠区域中抽

取的编码,很难准确对应与期望一致的简笔画特征.
图3给出了RPCL-pix2seq和IA-pix2seq所构造编

码空间的可视化比较.

图3 RPCL-pix2seq[1]和IA-pix2seq的编码空间可视化比较(图中的3列分别对应数据集1-3下的结果)

  图3使用t-SNE[23]实现了高维编码空间的可

视化.第1-3列分别对应数据集1-3下得到的编码

空间;第1-2行分别对应了 RPCL-pix2seq和IA-
pix2seq的可视化结果.图中黑色、红色、青色、洋红

色、蓝色、绿色、棕色和黄色的简笔画分别对应类别

蜜蜂、公交车、汽车、猫、花、长颈鹿、马和猪.相比于

RPCL-pix2seq构造的编码空间,IA-pix2seq的编码

空间呈现多个边界清晰、聚合紧凑的聚簇.如图3
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(b)中,两个朝向的长颈鹿、公交车等编码区域间

彼此分离,编码高斯间的重叠程度低于图3(a)中

RPCL-pix2seq的 结 果.如 图3(d)中,IA-pix2seq
的编码空间成功区分了猫头、猪头和带完整身体

的动物形象,而图3(c)中的 RPCL-pix2seq无法

做到.
为 进 一 步 量 化 比 较 RPCL-pix2seq 和 IA-

pix2seq在GMM编码空间中高斯成分间的重叠程

度,我们在高维编码空间中直接计算了两两高斯间

的重 叠 率 (Overlap
 

Rate,
 

OLR)[24].如 图 4,在

GMM分布p(x)中,OLR 度量高斯成分G1 和G2

间的重叠程度.OLR 的值域为 (0,1],取值越大,重
叠程度越严重.图4中的xsaddle 和xsub_max 分别表示

G1、G2间的鞍点和脊线上拥有较小概率密度的峰值

所在位置.
我们同样根据线性判别分析(Linear

 

Discrimi-
nant

 

Analysis,
 

LDA)[25]构造RLDA ,如公式(12),
以衡量高斯间的差异.

RLDA
Gi,Gj =

mean(Yi)-mean(Yj)2
2

std(Yi)2
2+ std(Yj)2

2

(12)

式中Yi 表示测试集中被指派给编码高斯Gi 的所有

简笔画编码集合,mean(·)、std(·)和|·|2 分别表

示均值、标准差和L2范数.编码空间中高斯间的

OLR 越小、RLDA 越大,表明两高斯的重叠程度越

低、对应简笔画模式表达的差异越大,相应简笔画可

控生成性能应越强.

图4 重叠率OLR[24]的定义

表4给出了RPCL-pix2seq和IA-pix2seq所构

造编码高斯间的重叠程度比较.IA-pix2seq在三个

数据集上的OLR 均低于RPCL-pix2seq,而在RLDA

上 表 现 均 优 于 RPCL-pix2seq.这 表 明 RPCL-
pix2seq的编码高斯间的差异性小于本文提出的

IA-pix2seq.这是因为得益于BYY 和谐学习,IA-
pix2seq限制了从简笔画到编码映射的信息传输量,
缩小了每个简笔画在编码空间中的投影范围,鼓励

GMM的编码指派逼近独热形式,以提高GMM 各

高斯的内聚度.编码空间中,不同类别和风格简笔画

投影区域间的边界被拓宽,以保证IA-pix2seq对简

笔画特征的区分性,使得IA-pix2seq获得了优于

RPCL-pix2seq的可控生成性能,如表1-表3所示.
SketchHealer和IA-pix2seq+的实验结果比

较,进一步验证了使用BYY和谐学习算法的优越

性.在保证编、解码器网络结构完全一致的条件下,

IA-pix2seq+仍能保证编码高斯间较低的重叠程度

和较高的差异性,如表4.相应地,IA-pix2seq+较

SketchHealer在三个数据集的可控生成性能上均有

了进一步提升,如表1-表3.这同样反应了本文提出

的IA-pix2seq在不同简笔画输入格式、不同编、解
码器结构的适应和推广能力.

表4 编码空间中高斯间的重叠程度(均值±标准差)比较
数据集 方法 OLR↓ RLDA↑

数据集1
RPCL-pix2seq 0.3213±0.3250 0.1826±0.0700
IA-pix2seq 0.0891±0.1045 1.6712±0.5356
IA-pix2seq+ 0.0405±0.1739 0.5920±0.1778

数据集2
RPCL-pix2seq 0.4382±0.3059 0.3730±0.1389
IA-pix2seq 0.3785±0.2137 0.7330±0.1247
IA-pix2seq+ 0.0804±0.1056 0.6034±0.0956



数据集3
RPCL-pix2seq 0.2993±0.3195 0.5491±0.6709
IA-pix2seq 0.1284±0.1533 1.3916±0.9351
IA-pix2seq+ 0.0485±0.1770 1.4791±0.1961



  注:OLR[24]和RLDA 分别表示高斯重叠率和基于LDA[25]的判

别系数。所有指标均直接计算自高维空间中的编码

4.3 消融实验

  IA-pix2seq在简笔画生成模型的顶层、底层均

引入了BYY和谐学习(HL),是与目前已有模型的

主要区别.当HL被完全移除,IA-pix2seq退化为最

大似然(ML)学习.本节通过消融实验展示这两部分

对性能的贡献.我们通过固定公式(8)中的δik =0来

去掉顶层的HL,使顶层学习退化为 ML;通过将公式

(2)中的H(p||p)项去掉,使底层退化为ML.表5~
表7分别给出了三个数据集下的定量表现.

当HL仅作用于IA-pix2seq顶层时,指派给同

一高斯的编码仍能紧凑地投影.在数据集1下的平均

OLR 仅为0.1050,与表4中两层均使用 HL的IA-
pix2seq的平均OLR=0.0891接近.因此,两者在编

码聚 类 的 表 现 也 较 为 接 近,对 应 表5
 

中 Acc 的

92.94%和93.31%.而在面对简笔画特征提取更为困

难的数据集2-3时,底层的ML无法令各简笔画xi 在

编码空间中的投影区域pϕ(y|xi)同步收缩,以适应

高度紧凑的编码高斯qΘ(y|k).这导致不同简笔画

xi、xj 的投影区域pϕ(y|xi)、pϕ(y|xj)严重重叠,
影响了被投影至同一编码高斯内相同类别、风格简笔

画间的检索表现,如表5~表7中Ret所示.
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当HL仅作用于IA-pix2seq底层时,顶层使用

EM算法学习GMM 结构,失去了自动模型选择功

能.因此,初始化时引入的冗余编码高斯破坏了简笔

画特征与编码高斯间的一一对应关系.相同类别和

风格的简笔画被分散地投影到多个不同高斯内.因
此,其在Ret上的表现明显低于较两层均使用 HL
的IA-pix2eq.同时,以数据集1为例,“顶层 ML、底
层HL”的平均 OLR 为0.1801,大于表4中IA-
pix2eq 的 0.0891,略 优 于 RPCL-pix2seq 的

0.3213.对比表5-表7中两层均使用ML的结果,受

HL作用的底层一定程度上紧凑了各简笔画xi 对

应投影区域pϕ(y|xi)的分布,一定程度上提高了

Rec和Ret表现.

表5 数据集1下和谐学习HL分别作用于IA-pix2seq的

顶层、底层后,简笔画可控生成性能比较 (单位:%)
学习策略

顶层 底层
Rec↑

Ret↑
Top-1 Top-10 Top-50

Acc↑

ML ML 83.45 3.66 13.61 27.22 76.00
ML HL 89.86 8.10 29.51 54.55 74.83
HL ML 92.02 0.90 6.17 20.08 92.94
HL HL 94.75 24.34 48.08 67.36 93.31

  注:未使用 HL的IA-pix2seq结构则使用最大似然学习 ML.

表6 数据集2下和谐学习HL分别作用于IA-pix2seq的

顶层、底层后,简笔画可控生成性能比较 (单位:%)
学习策略

顶层 底层
Rec↑

Ret↑
Top-1 Top-10 Top-50

Acc↑

ML ML 71.00 1.52 7.90 19.06 62.16
ML HL 73.50 6.00 19.00 36.42 61.96
HL ML 79.68 4.70 20.06 41.64 69.78
HL HL 82.74 24.38 50.18 68.54 81.12

  
表7 数据集3下和谐学习HL分别作用于IA-pix2seq的

顶层、底层后,简笔画可控生成性能比较 (单位:%)
学习策略

顶层 底层
Rec↑

Ret↑
Top-1 Top-10 Top-50

Acc↑

ML ML 60.37 0.26 1.92 7.09 61.80
ML HL 74.99 6.24 24.02 46.19 55.75
HL ML 57.70 0.31 22.54 49.09 53.83
HL HL 83.99 37.28 58.09 83.53 76.50

  

总而言之,和谐学习需同时作用于IA-pix2seq
的顶层和底层,才能更好地保持编码空间中简笔画

的投影区域大小和编码高斯内聚度间的平衡,将简

笔画可控生成性能保持在高水平.

5 IA-pix2seq应用于简笔画可控生成

本文提出的IA-pix2seq在编码空间中形成了

诸多彼此分离而又内部紧凑的高斯区域,分别对应

真实空间中不同简笔画类别和风格特征.这允许

IA-pix2seq通过内在表达(即编码数值)或是外部输

入(即简笔画图片)的约束,操控简笔画生成.
5.1 编辑内在表达:在编码空间中插值

  IA-pix2seq将具有相似特征模式的简笔画编码

更集中地投影到编码空间的相应高斯中心.高斯间

更低的重叠率,使得编码空间中出现大面积未被测

试集简笔画覆盖的区域.若上述区域中的编码能被

IA-pix2seq解码为结构合理、形态清晰的简笔画,说
明IA-pix2seq具有良好的简笔画可控生成泛化能

力.图5展示了IA-pix2seq在数据集1上插值生成

的简笔画,简笔画的不同灰度表示在两个方向插值

时的系数.图5插值结果的四个端点分别对应四个

高斯的中心编码,位于中央部分简笔画的编码来自

未被测试集覆盖的编码区域,以验证IA-pix2seq在

简笔画生成上的泛化能力.

图5 在IA-pix2seq的编码空间中插值(插值的四个端

点分别对应编码空间中四个高斯的中心编码.简
笔画的不同灰度表示在两个方向插值时的系数)

分析图5的插值结果:从左上角水平向右,长颈

鹿的脑袋逐渐变大、脖子变粗变短、四肢收缩、身体

由扁平转为圆润,而后出现斑纹,乃至蜜蜂翅膀的成

型;从左上角至右下角,长颈鹿的身体逐渐丰满、头
部显著变大,而后出现了显著的猪鼻子特征,完成从

长颈鹿到猪的过渡.进而猪的身体扁平化、四肢逐

渐出现,最终形成右下角的带完整身体的猪.位于

图5中央部分简笔画对应的编码,虽然来自未被

测试集样本覆盖的编码区域,但生成结果上并未

出现过渡突兀、不合理的形象.这表明IA-pix2seq
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构建的编码空间相对平滑,并没有因为 GMM 高

斯的高内聚,造成生成简笔画形象上的突变.测试

集简笔画聚集在编码空间中高斯中心区域,为保

证其类别的可识别性,相应的简笔画往往呈现相

对规则、“保守”的形象;而高斯间编码区域对应的

简笔画,则对应设计更为灵活、特征更为丰富的形

象.相比于sketch-pix2seq等将测试集样本更均匀

覆盖编码空间的方法,IA-pix2seq更容易生成新

颖、有创意的简笔画.
图6给出了IA-pix2seq在编码空间沿箭头方

向插值时生成的创意简笔画.箭头上方的插值结果

保留了箭头两端简笔画的部分特征,形成了有趣的

新形象.如第1行第1列,在不同朝向的长颈鹿间插

值,生成了“回眸”的长颈鹿,这在数据集中未曾出

现;第2行第1列,插值结果同时保留了猫头和

花茎.

图6 IA-pix2seq在编码空间沿箭头方向插值时生成的

创意简笔画

5.2 调整外部输入:简笔画补全

  对于外部的简笔画输入,IA-pix2seq根据其类

别和风格,经内部编码后生成与之特征相似的简笔

画“重建”.而当输入不再清晰完整,IA-pix2seq只能

从信息缺失的简笔画中获得部分信息导向.本节实

验将展示各方法对残缺简笔画的还原、补全能力,如
图7.

图7中前3行分别展示了原始简笔画、含空白

干扰像素的蒙版(白色区域为被抹除信息的位置)和
信息缺失的简笔画输入.不规则形状的蒙版采用文

献[26]中的方法随机生成.图中第4至8行展示了

各方法的简笔画补全表现.sketch-rnn和Sketch-
Healer的输入不为简笔画图片,未参与本实验比

较.图7中,还原后无法被准确识别为原始输入类别

的简笔画被虚线框标记;生成质量较差的简笔画被

点划线框标记.对于仍保留了关键特征的简笔画,如
第4列中保留了车轮和部分车窗的公交车,第8列

中保留了头部、四肢和身体朝向的长颈鹿,各方法基

本可以还原原始简笔画的类别和风格.当简笔画的

部分特征缺失时,IA-pix2seq还原了原始简笔画的

更多细节,如第1列中生成的蜜蜂与输入均没有翅

膀,第12列中生成的猫头两侧分别对应一根和二根

胡须.IA-pix2seq所构造的紧凑、鲁棒的编码空间,
保证在面对部分非关键信息缺失的简笔画输入时,
仍能识别并保留更多的简笔画细节.而当简笔画的

关键特征明显缺失,如第2列中几乎没有斑纹的蜜

蜂,简笔画的识别难度剧增,所有方法均无法在还原

简笔画中保持同原始类别的一致性.

图7 基于不完整的简笔画输入,各方法还原原始简笔画的表现(图中虚线框

标记了还原生成的简笔画无法被准确识别为原始输入类别;点划线框标记了生成质量较差的简笔画)
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6 结 论

本文提出了用于简笔画可控生成的深度双向模

型IA-pix2seq.模型分为两层,顶层采用GMM分布

描述简笔画的编码空间,底层是单编码-双解码结

构,即由一个CNN编码器将简笔画映射到编码空

间、一个CNN解码器重建原简笔画、另一个RNN
解码器作可控生成.双向互逆映射在和谐学习原理

指导下,以最默契的方式达到最大共识,在学习算法

中引入了高效的竞争进入和惩罚原理机制,不仅使

得编码空间GMM的高斯数可以自动确定,而且形

成诸多彼此显著分离而又内部紧密集中的高斯成分

编码区域,构建了从外部简笔画数据特征与内部编

码概念的一一对应关系.大量实验结果表明,IA-
pix2seq相比已有方法有效地提高了简笔画可控生

成性能.对于编辑后的编码或是修改后的简笔画输

入,IA-pix2seq均能在生成简笔画上保留以上输入

约束的细节特征,并生成创意新颖、结构合理的简

笔画.
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Background
  In

 

the
 

human
 

history,
 

drawing
 

free-hand
 

sketches
 

is
 

a
 

simple
 

way
 

for
 

communication
 

and
 

expression.
 

Sketches
 

are
 

always
 

abstract,
 

lack-of-details
 

and
 

variant,
 

but
 

can
 

still
 

con-
vey

 

vivid
 

messages
 

and
 

emotions
 

as
 

the
 

pixel-formed
 

images.
 

Moreover,
 

free-hand
 

sketches
 

are
 

more
 

flexible
 

and
 

practical
 

to
 

convey
 

conceptually
 

hybrid
 

information
 

with
 

structurally
 

unique
 

designs.
 

The
 

first
 

step
 

for
 

freely
 

building
 

such
 

sketch
 

designs
 

is
 

making
 

the
 

sketch
 

synthesis
 

controllable.To
 

obtain
 

the
 

controllable
 

sketch
 

synthesis
 

process,
 

the
 

recent
 

studies
 

target
 

to
 

build
 

a
 

latent
 

space,
 

preserving
 

the
 

similarity
 

of
 

structural
 

patterns
 

from
 

the
 

observed
 

sketch
 

data
 

to
 

the
 

la-
tent

 

codes.
 

Such
 

a
 

latent
 

space
 

is
 

regarded
 

as
 

a
 

Voronoi
 

tes-
sellation,

 

where
 

each
 

latent
 

region
 

is
 

assigned
 

a
 

unique
 

con-
cept

 

or
 

a
 

pattern,
 

representing
 

a
 

specific
 

sketch
 

category
 

and
 

style.
 

Thus,
 

it
 

is
 

practical
 

to
 

locate
 

a
 

specific
 

latent
 

code
 

to
 

synthesize
 

a
 

sketch
 

with
 

the
 

expected
 

patterns.
 

A
 

group
 

of
 

studies
 

utilized
 

different
 

forms
 

of
 

sketches,
 

such
 

as
 

the
 

se-

quential
 

form,
 

the
 

pixel
 

form
 

or
 

both,
 

expecting
 

to
 

extract
 

more
 

sketch
 

patterns
 

to
 

assist
 

the
 

latent
 

space
 

self-organiza-
tion.

 

Another
 

group
 

focused
 

on
 

the
 

structure
 

of
 

the
 

latent
 

space,
 

e.g.,
 

aiming
 

to
 

self-organize
 

a
 

single
 

Gaussian
 

dis-
tributed,

 

a
 

uniform
 

distributed
 

or
 

a
 

Gaussian
 

mixture
 

model
 

(GMM)
 

distributed
 

latent
 

space.
 

These
 

latent
 

structures
 

help
 

fit
 

the
 

real
 

sketch
 

data
 

distribution
 

properly,
 

encoura-

ging
 

the
 

sketch
 

synthesis
 

to
 

be
 

controllable.The
 

Gaussian
 

re-

gions
 

from
 

the
 

GMM
 

latent
 

space
 

build
 

by
 

the
 

recent
 

models
 

are
 

heavily
 

overlapped,
 

which
 

reduces
 

the
 

controllable
 

syn-
thesis

 

performance.
 

This
 

paper
 

present
 

IA-pix2seq
 

which
 

is
 

guided
 

by
 

the
 

Bayesian
 

Ying-Yang
 

(BYY)
 

harmony
 

learning
 

algorithm.
 

BYY
 

harmony
 

learning
 

seeks
 

the
 

best
 

matching
 

between
 

encoding
 

and
 

decoding
 

subsystems
 

in
 

a
 

most
 

tacit
 

manner
 

by
 

minimizing
 

the
 

information
 

transferred
 

from
 

sket-
ches

 

to
 

latent
 

codes.
 

Correspondingly,
 

IA-pix2seq
 

not
 

only
 

centralizes
 

the
 

latent
 

variables
 

within
 

a
 

latent
 

Gaussian
 

com-

ponent
 

but
 

also
 

squeezes
 

the
 

latent
 

territory
 

for
 

each
 

sketch
 

sample.
 

The
 

experimental
 

results
 

show
 

the
 

sketch
 

synthesis
 

process
 

is
 

more
 

easily
 

controlled
 

and
 

the
 

generated
 

sketches
 

preserve
 

more
 

details
 

of
 

the
 

input
 

constraint
 

which
 

can
 

be
 

ei-
ther

 

an
 

interpolated
 

latent
 

code
 

or
 

a
 

masked
 

sketch
 

image.
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