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摘    要   图像风格转化在计算机视觉领域广受关注, 其研究目标在于将输入图像利用计算机转化为具有某种特定艺术风

格的图像. 线描画作为一种古老的画种, 它通过简单的线条勾勒物体的轮廓, 具有简约、抽象的风格. 本文提出一种基于方

向场正则化的线描画生成算法, 该算法由 4部分构成: 1)采用非局部平均滤波对输入图像进行预处理; 2)计算输入图像的

方向场, 并基于自表示的思想对方向场进行 Tikhonov正则化, 为了提高运算速度, 采用 Sherman-Morrison-Woodbury公
式来对正则化算法进行加速; 3)以正则方向场作为引导, 对预处理图像作高斯差分滤波; 4)根据人类视觉系统的非线性特

点, 设计感知阈值 (Perceptual thresholding)算法来对高斯差分滤波的结果进行阈值处理, 得到二值化的线描画图像. 仿真

实验表明, 该算法可将输入图像转化为线条流畅且能有效表达输入图像主要信息的线描画图像.
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Abstract   Image style transfer has attracted much attention in the field of computer vision. Its research goal is to
transfer the input image into an image with a specific artistic style by computer. Line drawing as an ancient paint-
ing, it outlines the object through simple lines, with a simple, abstract style. This paper proposes a line drawing
generation algorithm based on direction field regularization, which consists of four parts: 1) Non-local means filter-
ing is used to preprocess the input image; 2) Calculate the direction field of the input image, and the Tikhonov reg-
ularization of the direction field based on the self-representation idea, in order to improve the speed of operation,
the Sherman-Morrison-Woodbury formula is used to accelerate the regularization algorithm; 3) Using a regular dir-
ection field as a guide, the pre-processed image is filtered by difference of Gaussian filter; 4) According to the non-
linear characteristics of human visual system, the perceptual thresholding algorithm is designed to process the res-
ults of the Gaussian difference of filtering and obtain binary line drawing image. The simulation results show that
the algorithm can transfer the input image into a line drawing image with smooth lines and can effectively express
the main information of the input image.
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一直以来, 人们对绘画作品比较感兴趣, 它反

映、传播和塑造了人类的文化[1]. 艺术家们手工绘制

铅笔画、卡通画、油画、水彩画等不同风格的作品,
需耗费大量的时间和精力, 几乎每一部经典作品都

凝聚着艺术家的心血. 近年来, 利用算法对输入图

像进行快速的风格转化引发了计算机视觉领域广泛

的研究兴趣. 图像风格转化 (Image style transfer, IST)
算法可视作一个系统, 系统的输入是利用相机拍摄

的自然图像 (Photorealistic image), 输出是具有某

种特定艺术风格的图像 (Non-photorea l i s t i c
image). IST在娱乐产业和消费电子中有着广泛的

应用, 例如智能手机的图片编辑功能中通常提供多

个风格转化选项; 在电影和游戏的制作过程中, 常
采用 IST算法来快速生成各种风格的场景.

过去几十年来, 计算机视觉领域对 IST问题进

行了广泛的研究. 1996年, Decaudin等[2] 对卡通风

格转化进行了明确的定义, 并研究了如何从静态或

 
 

收稿日期 2019-05-20    录用日期 2019-06-27
Manuscript received May 20, 2019; accepted June 27, 2019
国家自然科学基金 (61871260, 61603234)资助
Supported by National Natural Science Foundation of China

(61871260, 61603234)
本文责任编委 黄庆明
Recommended by Associate Editor HUANG Qing-Ming
1. 陕西科技大学电子信息与人工智能学院 西安 710021    2. 河

南科技大学数学与统计学院 洛阳 471023
1. School of Electronic Information and Artificial Intelligence,

Shaanxi University of Science and Technology, Xi＇ an 710021    2. Sc-
hool of Mathematics and Statistics, Henan University of Science
and Technology, Luoyang 471023

第 47 卷   第 3 期 自   动   化   学   报 Vol. 47, No. 3

2021 年 3 月 ACTA AUTOMATICA SINICA March, 2021



动态 3D场景中生成卡通风格的 2D图像或者视频.
2002年, DeCarlo等[3] 利用眼动仪 (Eye tracker)
来记录当人观测一幅图像时的眼球运动数据, 并基

于眼球运动数据和视觉感知模型来确定图像中的视

觉显著元素 (Meaningful elements), 然后基于图像

的多尺度表示构造了一种风格转化算法, 风格化后

的图像能保持并凸显原图像中的视觉显著元素 .
2004年, Santella等[4] 借助眼动仪来验证文献 [3]中
构造的算法是否达到了凸显视觉显著元素的目标.
2008年, Kyprianidis等[5] 提出一种基于结构自适应

滤波的图像风格转化算法. 该算法计算图像在每一

像素点处的结构张量, 并以结构张量确定的梯度方

向和切线方向作为引导, 实现对图像的局部自适应

滤波. 2009年, Kang等[6] 采用双边滤波对图像的切

线场进行光滑, 并利用光滑切线场来引导风格转化

算法. 2015年, Qian等 [7] 提出一种基于各向异性

Kuwahara滤波和迭代线积分卷积的风格化方法,
其中 Kuwahara滤波能较好地克服双边滤波及其均

值漂移滤波器在边缘保持方面的局限性.
以上方法属于传统方法, 是研究者基于自己的

知识或经验, 启发式地构造的风格转化算法, 这种

算法不依赖于样本, 也无需进行训练. 近几年来, 随
着深度学习方法的 “横空出世”, 研究者们对深度学

习方法在图像风格转化中的应用表现出非常强烈的

兴趣[8−11]. 其中 Gatys等[8] 采用预训练的、用于一般

特征表示 (Feature representation)的卷积神经网

络 (Convolutional neural network, CNN)来分别

处理自然图像的内容和风格, 提出一种基于纹理合

成的图像风格转化算法. Johnson等[9] 采用感知损

失函数 (Perceptual loss function)训练前馈网络来

实现图像风格转化. Ulyanov等[10] 首先训练紧凑的

前馈卷积网络, 以生成任意大小且纹理相同的多个

样本, 并将艺术风格从给定图像转移到任何其他图

像. Elad 等[11]从字典学习、字典表示的角度拓展了

Kwatra等[12]提出的纹理合成方法, 得到了具有与

CNN类似效果的图像风格转化方法. 基于深度学

习的方法能够获得非常好的风格转化效果, 但是深

度学习方法依赖于样本进行训练, 运算代价较大.
本文采用传统方法研究图像风格的转化, 聚焦

于 “线描画”风格, 提出了一种基于方向场正则化的

线描画生成算法 (Direction field regularization
based line drawing generation, DFR-LDG).该算法

由以下几部分构成: 1)为了减轻噪声的影响, 采用

非局部平均 (Non-local means, NLM)滤波对输入

图像进行预处理; 2)计算输入图像的方向场, 并对

方向场进行 Tikhonov正则化, 为了提高运算速度,

采用 Sherman-Morrison-Woodbury公式来对正则

化算法进行加速; 3)以正则方向场作为引导, 对预

处理图像作高斯差分 (Difference of Gaussian,
DoG)滤波; 4)根据人类视觉系统 (Human visual
system, HVS)的非线性特点, 设计感知阈值 (Per-
ceptual thresholding) 算法来对高斯差分滤波的结

果进行阈值处理, 得到二值的线描画图像. 数值实

验表明, 提出的算法可将输入图像转化为线条流畅

的线描画图像.
本文结构安排如下:第 1节首先介绍线描画, 然

后分析线描画与边缘检测的关系, 最后探讨边缘检

测算子作为线描画生成算法的不足; 第 2节详细介

绍基于方向场正则化的线描画生成算法; 第 3节进

行数值实验; 第 4节对本文工作进行总结. 

1    线描画与边缘检测
 

1.1    线描画

人类视觉系统具有非常强大的抽象能力, 能够

将观测到的对象抽象成线条. 汉字中的象形字便充

分地体现了这种抽象能力. 此外, 图像信息是通过

灰度值的变化来呈现的, 如果一幅图像的灰度值在

空域所有像素点处都一致, 即没有任何灰度变化,
则这幅图像不包含任何信息. 灰度值剧烈变化的区

域通常对应语义对象的边缘, 而语义对象的边缘可

用线条来勾勒. 因而, 线条自然成为美术构图的最

重要元素, 而线描画也成为最古老、最基础的绘画

种类. 远古时期, 先民们就开始本能地在岩壁上绘

制线描画, 图 1 (a)所呈现的是贺兰山岩画. 美术教

育中, 也通常将线描画作为基础的必修画种 (图 1 (b)).
美术史上, 毕加索和丰子恺都是描述画大师 (图 1 (c)
和图 1 (d)). 毕加索采用更简约流畅的线条, 作品趋

于夸张和抽象风格, 而丰子恺的作品则趋于写实和

漫画风格.
从图像处理的角度考察, 线描画图像具有以下

特点: 1)线描画属于二值图像, 线条所在像素值为

0, 而背景区域的像素值为 1; 2)线描画采用流畅的

线条勾勒语义对象的轮廓, 比原图像更加简约, 但
能够表达原图像中的主要信息. 从而, 线描画与边

缘检测 (Edge detection)密切相关, 而边缘检测算

子也可以作为线描画生成算法. 

1.2    边缘检测

图像处理中, 边缘检测 (Edge detection)指确

定 (Identify)图像中具有剧烈灰度变化的、不连续

的像素点的方法. 常用的边缘检测算子包括 Canny
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算子、Sobel算子、Prewitt算子、Roberts算子等. 其
中 Sobel算子、Prewitt算子和 Roberts算子三种方

法的基本思想类似, 都是利用模板卷积来逼近图像

在水平和垂直方向的方向导数, 然后对梯度模进行

阈值得到二值的边缘图像 (Edge image). 不同之处

在于采用模板不同, 如图 2所示. 根据采用的模板

分析, Sobel算子和 Prewitt算子都可以度量水平和

垂直两个方向的变化, 但 Sobel算子较 Prewitt算
子更强调中心位置像素的作用. Roberts算子度量

主对角和副对角方向的变化. 这三个算子都未对图

像作预处理, 由于导数运算对于噪声非常敏感, 这
使得这三个算子对噪声的鲁棒性较差. Canny算子

可视作上述三个算子的改进, 其主要步骤包括: 1)采
用高斯滤波来抑制噪声, 提高方向导数计算的鲁棒

性; 2)计算图像的梯度模; 3)通过非局部极大抑制

(Non-maximum suppression)来消除虚假边缘; 4)
利用双阈值来确定潜在的边缘; 5)消除弱的、或者

与强的边缘没有连接的孤立的检测点, 得到最终的

边缘图像. Canny算子有严格的理论作支撑, 边缘

检测效果相比其他几个算子都要好.
图 3和图 4呈现了几种边缘检测算子在测试图

像 Baboon和 Lena上的检测效果. 从边缘检测的

角度分析, 利用 Sobel算子、Prewitt算子、Roberts
算子得到的边缘 (分别参考图 3(b) ~ (d)和图 4(b) ~
(d)) 都存在漏检边缘、边缘不够连续的问题, 而
Canny算子 (参考图 3 (e)和图 4 (e))能够检测出

所有主要的边缘, 而且检测出的边缘也比较连续.
但是, 将以上 4 种边缘检测算子视作线描画生成算

法, 从线描画风格转化的角度来考察, 则不难发现

这几个算子的转化效果都不能令人满意, 其中最显

著的问题在于得到的线条不够流畅. 图 3 (f)和图 4 (f)
还呈现了本文算法得到的结果, 对比可以看出, 本
文算法生成的二值图像, 能表达原图像的主要信息,
而且线条更加流畅, 更接近线描画风格. 

2    基于方向场正则化的线描画生成算法

本文提出一种基于方向场正则化的线描画生成

算法, 该算法由以下 4个部分构成: 1)为了在消除

噪声的同时尽可能保持图像的结构, 采用非局部平

均算法对输入图像进行预处理; 2)考虑到图像在局

部具有各向异性结构, 分别利用水平、垂直、主对角、

副对角共 4个方向的模板来计算方向场, 为了能够

提取连续流畅的线条, 对方向场进行 Tikhonov 正
则化, 为了提高运算速度, 采用 Sherman-Morrison-
Woodbury公式来对正则化算法进行加速; 3)以正

则方向场为引导 ,  对预处理图像逐点进行一维

DoG滤波, 即在每一像素点处, 沿变化最大的方向

进行 DoG 滤波; 4)对 DoG滤波的结果进行非线性

阈值处理, 得到二值的线描画图像. 整个算法流程

如图 5所示, 下面对每一步骤逐一阐释. 

2.1    预处理

Canny算子采用高斯滤波来滤除噪声, 但高斯

核是各向同性的, 不能自适应于图像的局部结构,
这使得高斯滤波在滤除噪声的同时在一定程度上模

糊图像的边缘. 这里采用 NLM[13] 滤波来对输入图

像进行预处理, NLM利用邻域像素的加权平均来

对图像进行逐点估计, 而权重通过相似度来计算.
V = {V (i)|i ∈ Ω}

U = {U(i)|i ∈ Ω} Ω i

记输入图像  , NLM滤波后的

图像   , 其中,    为图像区域,    为

 

(a) Helan mountain rock

 painting

(b) Line drawing work “Horse”

(c) Picasso′s work “The face
 of peace”

(d) Feng Zi-Kai′s work 

“Zhan-Zhan′s bicycle”

(a) 贺兰山岩画

(c) 毕加索作品《和平的面容》(d) 丰子恺作品《瞻瞻的脚踏车》

(b) 线描作品《马儿》

 

图 1    线描画图

Fig. 1    Line drawing
 

 

(a) Sobel 算子

(a) Sobel operator

(b) Roberts 算子

(b) Roberts operator

(c) Prewitt 算子
(c) Prewitt operator
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图 2    几种边缘检测算子采用的模板

Fig. 2    Templates for several edge detection operators
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(a) Baboon 灰度图

(a) Baboon gray image

(b) Sobel 算子

(b) Sobel operator

(c) Roberts 算子

(c) Roberts operator

(d) Prewitt 算子
(d) Prewitt operator

(e) Canny 算子
(e) Canny operator

(f) 本文算法
(f) The algorithm in this

paper 

图 3    几种边缘检测算子和本文算法在 Baboon上的效果对比

Fig. 3    Comparison of several edge detection operators and the algorithm of this paper on Baboon
 

 

(a) Lena 灰度图

(a) Lena gray image

(b) Sobel 算子

(b) Sobel operator

(c) Roberts 算子

(c) Roberts operator

(d) Prewitt 算子

(d) Prewitt operator

(e) Canny 算子

(e) Canny operator

(f) 本文算法

(f) The algorithm in this

paper 

图 4    几种边缘检测算子和本文算法在 Lena上的效果对比

Fig. 4    Comparison of several edge detection operators and the algorithm of this paper on Lena
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U(i)像素索引. 则  可表示为

U(i) =

∑
j∈Ωi

w(i, j)V (j)∑
j∈Ωi

w(i, j)
(1)

Ωi i t

w(i, j) V (j)
∑

j∈Ωi
w(i, j)

其中,   表示以像素  为中心, 半径为  的方邻域,
 为赋予  的权值, 分母  为归

一化因子, 保证权值之和为 1. 通常取

w(i, j) = exp
(
−d(i, j)

h2

)
(2)

其中
d(i, j) = ∥N(i)−N(j)∥22,α (3)

N(i) N(j) i j

f ∥ · ∥22,α h

其中,   ,   分别表示以像素  ,   为中心, 半
径为  的图像块;   表示高斯半范,   为滤波参数.

h t

h d(i, j) w(i, j)

h d(i, j) w(i, j)

h

t

t

h t

h = 8 t = 5

NLM算法中, 滤波的光滑程度由参数  和  控

制.   决定相似性度量  对于权重  的影

响程度,   越大,   对于  的影响越小, 从
而滤波的光滑程度越大;反之,   越小, 滤波的光滑

程度也越小.   决定参与加权的像素点的个数, 滤波

的光滑程度随着  的增大而增大. 图像风格转化问

题中, 输入图像通常只包含弱噪声, 因此  和  的取

值都较小. 这里取  ,   . 

2.2    方向场正则化
 

2.2.1    方向场的计算

45◦

135◦

经典的 Sobel、Roberts、Prewitt等一阶梯度算

子只能度量水平和垂直两个方向的变化, 但图像在

空域具有丰富的多方向结构. 为此, 这里考虑 4 个
方向的变化, 在每一像素点计算水平、  方向、垂

直方向、  方向共 4 个方向的方向导数. 方向导

数通过模板卷积来计算, 所采用的模板如图 6所示.

M1 M2 M3 M4

45◦ 135◦ U

Gd = U ⊗Md d = 1, 2, 3, 4 ⊗
Gd(i), i ∈ Ω U i

d g(i) = [G1(i), G2(i), G3(i),

G4(i)]T i

{g(i)|i ∈ Ω}

以  ,   ,   ,   分别表示图 6所示的水

平、  方向、垂直方向、  方向的模板, 则  的

方向导数为  ,   , 其中 “  ”

表示卷积运算. 以  表示  在像素点  处、

 方向上的方向导数, 则 

  构成像素点  处的方向矢量. 方向矢量刻画

了图像的局部结构, 而图像在所有像素点处的方向

矢量总体  就构成了图像的方向场.
 

2.2.2    方向场的 Tikhonov 正则化

i

尽管对输入图像的预处理可以一定程度上提高

方向导数对于噪声的鲁棒性, 但直接从预处理图像

计算得到的方向场不够正则, 尤其边缘处的方向显

得比较杂乱, 如图 7 (a)所示. 为了提取流畅的线

条, 这里基于自表示的思想, 利用 Tikhonov方法对

方向场进行正则化处理. 像素点   处的方向矢量为

 

计算
方向场

方向场
局部图

输入灰度图 预处理图 RDF-DoG 滤波图 输出线描画图

正则方向场
局部图

图像预
处理

非线性
阈值

NLM

滤波

Tikhonov

正则化

正则方向场引导的 DoG 滤波

 

图 5    基于方向场正则化的线描画生成算法框图 (注: 为了使正则化的效果可视, 对方向场进行

降维处理且只在 Lena局部区域上显示)

Fig. 5    Block diagram of line drawing generation algorithm based on direction field regularization (Note: In order to make
the regularization effect visible, the direction field is dimension-reduced and displayed only on the local area of Lena)

 

 

(a) Horizontal direction

(a) 水平方向

(b) 45° direction

(b) 45°方向

(c) Vertical direction

(c) 垂直方向

(d) 135° direction

(d) 135°方向

10−1

−1 0 1

−2 0 2

−10 −2

2 1 0

1 0 −1

−1−2−1

1 2 1

0 0 0

−1−2 0

0 1 2

−1 0 1

 

图 6    计算方向导数采用的模板

Fig. 6    Template for calculating directional derivatives
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g(i) i t Ωi

g(j) j ∈ Ωi

g(i)

g(j) j ∈ Ωi

 , 以  为中心、  为半径的方邻域  中所有像素

点处的方向矢量为  ,   . 考虑到图像在空

域的平稳性及图像中存在大量的自相似结构,  
可由  ,   线性表示, 即

g(i) =

(2t+1)2∑
j=1

βjg(j) (4)

βj , j = 1, 2, · · · , (2t+ 1)2其中,   表示系数. 表示成矩

阵形式, 有

g(i) = G×w (5)

G g(j) j ∈ Ωi 4× (2t+ 1)2

w = [β1, β2, · · · , βj , · · · , β(2t+1)2 ]
T

i Ωi g(j), j ∈ Ωi

g(i)

g(i)

其中,   是以  ,    为列向量的 

的矩阵,   . 注意由

于像素点  是区域  的中心, 所以  中包

含  , 这使得式 (4)和式 (5)存在平凡解 (只需取

 的系数为 1, 其余的系数为 0即可). 为了避免

平凡解, 采用如下的 Tikhonov正则化模型求解表示

系数:

ŵ = argmin
w

||g(i)−G×w||22 + λ||w||22 (6)

g(i) G×w

w

λ

w

其中, 第 1项为数据逼近的忠诚项 (Fitting fidel-
ity), 要求  与  尽可能接近; 第 2项为正则

项, 要求线性表示的系数向量   的 2范数尽可能

小,   为平衡两项之间作用的正则参数. 式 (6)中,
目标函数既是凸的、又是可微的, 因此存在解析解.
对目标函数关于  求导并令导数为零, 可得:

−GTg(i) +GTGw + λw = 0 ⇔

(GTG+ λI)w = GTg(i) ⇔

ŵ = (GTG+ λI)−1GTg(i) (7)

g(i) ĝ(i) = [Ĝ1(i), Ĝ2(i), Ĝ3(i),  经正则化处理后记作  

Ĝ4(i)]T ĝ(i) = G× ŵ , 则  .
 

2.2.3    正则化算法的加速

(2t+ 1)2× (2t+ 1)2 t

t = 5 512× 512

第 2.2.2节中对方向场的正则化需要逐点计算,
且由式 (7)可见, 每个点上都需要计算一个大小为

   的矩阵的逆. 当   取值较大时,
运算量会非常大. 实验中取  , 那么对于 

像素的图像, 方向场正则化需要计算 262 144 个
121×121的矩阵的逆, 运算开销很大. 为了减少运

算量, 加速算法, 我们引用 Sherman-Morrison-
Woodbury[14] 矩阵恒等式:(

A−1 +BTB
)−1

BT = ABT (BABT + I
)−1

(8)

A = λ−1I B = G令  ,   , 代入式 (8)可得:(
GTG+ λI

)−1
GT = λ−1IGT (λ−1GIGT + I

)−1
(9)

将式 (9)代入式 (7)可得:

ŵ = λ−1IGT (λ−1GIGT + I
)−1

g(i) (10)

(2t+ 1)2 × (2t+ 1)2

t 4× 4

t

对比式 (7)与式 (10)不难发现, 利用式 (7), 需
要计算  的矩阵的逆; 而利用式 (10),
无论  如何取值, 都只需计算  的矩阵的逆; 因
此, 当  取值较大时, 利用式 (10)可大大加速算法.

λ→ 0

λ→ ∞
ŵ

λ = 25

由式 (6)可见, 当正则参数   时, Tikhonov
正则化退化为最小二乘法, 这会导致平凡解, 起不

到正则化的作用; 由式 (10)可见, 当  时, 线
性表示的系数向量  中的各个分量趋于相同, 这会

使得 Tikhonov正则化具有类似于均值滤波的效果,
会破坏方向场的固有结构. 为了既能保持方向场固

有的大结构, 又能对方向场进行一定的正则化处理.
在数值实现过程中, 取  .图 7呈现了方向场正

则化的效果图. 从中可见, 经正则化处理后, 方向场

更为正则. 

2.3    正则方向场引导的高斯差分滤波

自然图像中, 语义对象的边缘对应灰度值变化

较显著的区域. 因此, 要勾勒出语义对象的边缘, 首
先需要度量图像在空域的灰度值变化. 原则上, 所
有的高通滤波都可以度量灰度值的变化. 这里选用

一维高斯差分滤波来度量变化, DoG滤波以下面的

函数作为滤波的核函数:

K(r) = gα1(r)− gα2(r) (11)

其中

gα(x) =
1√
2πα

exp
(
− x2

2α2

)
(12)

K(r)可见,    是两个零均值的高斯函数之差. Marr
等[15] 指出, DoG滤波能很好地模拟人类视网膜细胞

 

(a) Direction field before
regularization

(b) Regularized direction
field

(a) 正则化前的方向场 (b) 正则化后的方向场

 

图 7    方向场正则化效果图 (注: 为了使正则化的效果可

视, 对方向场进行降维处理且只在 Lena局部区域上显示)

Fig. 7    Directional field regularization effect map (Note:
In order to make the regularization effect visible, the dir-
ection field is dimension-reduced and displayed only on

the local area of Lena)
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α2 = 1.6α1对于亮度变化的响应, 并且建议取  . 为
了提升 DoG滤波的稳定性, 数值实现过程中使用

文献 [16]的核函数:

K(r) = gα1(r)− (1− ε) · gα2(r) (13)

ε = 0.001并取  .

i ĝ(i) =

[Ĝ1(i), Ĝ2(i), Ĝ3(i), Ĝ4(i)]T

45◦ 135◦

ĝ(i)

max(ĝ(i))

ĝ(i), i ∈ Ω

自然图像在空域具有 “各向异性”的性质, 灰度

值通常在与边界垂直的方向上变化大, 而在与边界

平行的方向上变化小. 像素点  处的方向矢量为 

 , 这 4个分量分别度量了

图像在水平、  、垂直、  方向的灰度变化, 如
图 8 (a)所示. 在图 8 (b)中,   的 4个分量中绝

对值最大者所在的方向为变化最大的方向, 记为

 , 我们沿着变化最大的方向对预处理图像

作一维高斯差分滤波, 而具体实现过程中, 需要对

DoG滤波的核函数进行离散. 上述 DoG滤波在每

个像素处都需要利用方向矢量   来确定滤

波的方向, 因而将其称之为 “正则方向场引导的

DoG滤波 (Regularized direction field guided dog
filter, RDF-DoG)”. 滤波的结果记作

B(i) = DoG(ĝ(i), U), i ∈ Ω (14)

图 8 (c)中展示了 RDF-DoG滤波的结果, 从
中可见, 滤波结果能较准确地度量图像灰度值的

变化.
 

2.4    感知阈值

类似于边缘检测, 对 RDF-DoG滤波的结果进

行阈值处理就可以勾勒出语义对象的边缘, 这里根

据人类视觉系统的非线性特点来设计阈值算法 .
RDF-DoG的滤波结果所度量的灰度值变化, 属于

客观量 (物理量, 客观刺激), 而 HVS感知到的变化

属于主观量 (心理量, 主观响应), 如图 9所示. 众所

周知, 人类所有的感知系统, 包括听觉系统、视觉系

统、触觉系统、味觉系统、嗅觉系统, 都是非线性系

统. 生物学和计量心理学中都对人类感知系统的响

应规律进行了广泛的研究. 一般认为人类所有的感

知系统都具有 “双边抑制”效应. 以味觉系统对盐溶

液的感知为例, 考察盐浓度 (客观量)与人感知到的

“咸的程度” (主观量)之间的关系, 人在盐浓度非常

小时, 感觉不到咸;只有盐浓度达到一定程度时, 才
开始有咸的感觉; 此时, 随盐浓度的增加, 人会感觉

到越来越咸;但是盐浓度达到一定量时, 再增加盐浓

度, 人不会有更咸的感觉 (主观量不会明显增加).
HVS对灰度值变化的感知具有类似的规律, 只有当

客观灰度变化达到一定程度时, 才能被 HVS感觉

到. 此时, 随着客观变化的增大, HVS感知到的变

化随之增大, 但是客观变化达到一定量时, HVS感

知到的变化量不再随客观变化的增加而明显增加.

  
RDF-DoG 所
度量的变化
客观量
物理量
客观刺激

感知到的变化
主观量
心理量
心理响应
H(B(i)), i∈Ω

HVS

H(·)

 

图 9   HVS对于灰度变化的感知过程

Fig. 9    HVS perception process of grayscale changes
 

(B(i), i ∈ Ω)

人类视觉系统具有的非线性特性与支撑视觉感

知过程的复杂生化反应有关, 这种特性是人类在长

期的进化中形成的. 这里用双曲正切函数来模拟客

观灰度变化   与 HVS 感知到的变化之

间的关系, 即取

H(x) = tanh(x) + 1 =
ex − e−x

ex + e−x
+ 1 (15)

H(x) H(x)图 10展示了  的形态, 利用  可将客观

量映射为主观量.
为了勾勒语义对象的边缘 ,  这里对主观量

(HVS感知到的变化)进行阈值处理, 采用如下形式

的阈值函数:

threshold(B(i)) =

{
0, 若 H(B(i)) < τ

1, 否则
, i ∈ Ω

(16)

 

(a) Direction vector at 

pixel point i (b) DoG filtering to guide 
the preprocessed image
 along the direction of 

maximum change

(c) RDF-DoG filtering
resultgraph

G 4 (i)

i

G 3 (i)

G 1 (i)

G 2 (i)

方向矢量图

ˆ ˆ ˆ

ˆ

DoG 滤波

i

max(g(i))

预处理图

ˆ

r = 3

(a) 像素点 i 处的方向矢量图

(c) RDF-DoG 滤波结果图

(b) 沿变化最大的方向对预处理
图像作引导的 DoG 滤波

 

图 8    RDF-DoG滤波操作示意图

Fig. 8    RDF-DoG filtering operation diagram
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τ τ ∈ [0, 1]其中,   表示阈值参数, 正常取值范围  , 这
意味着将 HVS感知到的变化大到一定程度的部分作

为语义对象的边缘. 通常美术构图中需充分考虑HVS
的感知规律, 因而这一处理更符合美术构图的原则. 

3    数值实验

τ

τ

为了验证本文提出的线描画提取算法, 我们进

行了大量的实验. 实验在 3.6 GHz Intel CPU, 8 GB
RAM的个人计算机上进行, 算法采用MATLAB 2016a
来实现. 除了式 (16)中阈值参数  外, 在第 2节中

对算法涉及的所有参数进行了说明, 这里对式 (16)
中阈值参数  选取进行分析, 图 11呈现了阈值参数

取不同值时算法的输出结果.
τ

τ = 0.6

从中可见, 阈值参数  的设定对算法的输出有

很大的影响, 随着阈值参数的增大, 图像的边缘对

噪声更敏感, 边缘涵盖过多的噪声信息直接影响结

果的美观性. 而阈值参数偏小时容易遗漏原图像

的一些细节信息. 实验中, 我们根据经验取阈值

 .
随后, 我们用本文算法对大量图像进行了测试.

图 12为任意选取的几幅测试图像, 其实现的线描

画效果如图 13所示. 从中可见, 提取的线描画利用

简洁流畅的线描线条勾勒了语义对象的边缘, 能凸

显出图像中的主要信息, 视觉上相当美观. 由于该

算法直接从自然图像中生成线描画, 与图 1呈现的

艺术家们手工绘制的线描画相对比, 具有 “完全写

实”的风格. 

4    总结与展望

本文构造了一种基于方向场正则化的线描画生

成算法, 该算法的显著特点体现在以下两个方面:
1)基于自表示的思想, 采用 Tikhonov正则化方法

对方向场进行正则化处理, 且对正则化算法进行了

加速; 2)利用 HVS的非线性特点设计感知阈值算

法. 数据实验表明, 本文算法可从任意图像中提取

相当美观的线描画. 本文的工作可从以下几个角度

进行拓展: 1)如第 2.3节中对 RDF-DoG滤波的结

果作进一步处理, 沿着边缘方向作平滑滤波, 有望

改善提取的线描画的质量; 2)本文算法是对灰度图

 

H
(B

(i
))

tanh(x) + 1

B(i) 

图 10    客观灰度变化与感知到的变化之间的关系

Fig. 10    The relationship between objective grayscale
changes and perceived changes

 

 

(a) Lena 灰度图

(a) Lena gray image
(b)    = 0.1
(b)   = 0.1

(c)    = 0.3
(c) τ = 0.3

(f)    = 0.9
(f)    = 0.9

(e)    = 0.6
(e)    = 0.6

(d)    = 0.5
(d)    = 0.5 

τ图 11    Lena图像在不同参数  时的线描画

τFig. 11    Line drawing of Lena images at different parameters  
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像设计的, 如何刻画彩色图像的边缘, 从彩色图像

中提取线描画, 值得进一步研究; 3)将本文算法扩

展到视频序列, 利用邻近帧的信息来优化算法的性

能; 4)与其他风格转化问题一样, 线描画的风格转

化可以利用深度学习方法实现, 当然, 这需要经过

一定训练的志愿者根据给定自然图像绘制一定数量

的线描画作为训练样本, 工作量很大; 5)严格来讲,
图像风格转化问题的构建不够明确. 图像的 “风格”
难以明确定义, 也难以准确量化, 这使得风格转化

算法的处理效果只能采用主观评价. 如何客观地评

价风格转化算法的性能同样是值得考虑的问题, 对
算法性能评价问题的研究会使得风格转化问题的构

建更加明确.
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Fig. 13    Line drawing
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