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具有连续反馈的在线草图符号识别算法
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摘　要：当前多数在线草图符号识别方法是在用户绘制完图形后，通过点击按钮或等待一定时间来反馈
识别结果。为提供连续反馈，提出了一种基于图元的部分草图识别算法：对输入笔画进行笔画分割得到图元

表示，提取表示两个图元空间关系的新特征，依据指派问题模型，通过该特征的相似度识别符号。算法简单，

无须训练，而且与笔顺、笔画数和图形大小无关。实验证明了方法的有效性。
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　　在线草图符号识别是笔式交互系统的一项关
键技术，旨在对用户手绘的不规则、模糊草图符号

进行推理和猜测，自动识别成预定义的标准图形，

捕获用户意图。其特征可以概括为两大方面：草

图信息的模糊性和用户输入的随意性［１］。

识别时机［２］是草图交互系统研究中的一个

重要问题，它反映系统什么时候将计算结果反馈

给用户。当前，识别时机主要有３类：第１类是提
笔即反馈，如单笔画手势识别；第２类用户连续输
入笔画，识别系统后台计算，当信息足够多时（例

如计算得到的图形相似度大于预设的阈值）系统

才提供反馈；第３类是用户画完图形后通过按钮，
或等待一定时间来启动识别算法［２］。已有的在

线草图符号识别算法大多属于第３类，是针对完

整图形符号的识别。本文的研究目标为达到第１
类识别时机，实现连续反馈。为此，关键在于从用

户绘制的不完整的草图符号中识别草图，这被称

为部分草图符号识别。如图１所示，用户仅绘制
部分草图ａ后，系统反馈出可能的完整图形ｂ～ｆ。
相比传统的完整草图识别，它具有更多优点：可减

少绘制笔画数量，当目标图形出现在候选区域时

选择即可，无须绘制剩余笔画，提高了工作效率；

无须点击按钮或设置时间间隔阈值来触发识别算

法，保证用户绘制的连续性。

本文提出一种部分草图识别的模板匹配算

法：首先将输入的笔画分割成图元；然后，计算两

两图元之间的方向特征，我们称之为二元图元特

征，草图即表示为该特征序列；采用最近邻分类
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图１　部分草图与可能的完整图形
Ｆｉｇ．１　Ｐａｒｔｉａｌｓｋｅｔｃｈａｎｄｉｔｓｐｏｓｓｉｂｌｅｃｏｍｐｌｅｔｅｓｙｍｂｏｌｓ

器，在指派问题模型下求解待识别草图和模板图

形的匹配代价［３－４］，代价越小，则图形越相似。

１　相关工作

为便于表述，将用户没有绘制完成的草图称

为部分草图，图形库中对应的可能的完整图形称

为相关全图，如图１所示，ａ是部分草图，ｂ～ｆ是５
个相关全图。

单个完整草图符号的识别已有很多行之有效

的方法。按照动态信息的利用程度不同，可以分

为４类：基于图像的方法、结构方法、基于轨迹的
方法和混合方法［５］。Ｄｅｌａｙｅ等［５］研究了各类草

图符号的特征，提出了一个通用特征集 ＨＢＦ４９，
含１４个动态特征和３５个视觉特征，可作为草图
识别的一般评价标准。

对部分草图识别的研究还不多。Ｍａｓ等［６］提

出一种句法识别方法，与笔顺无关，但实验图形库

中只含有７类图形，数量偏少。Ｌｉｕ等［７］提出一

种基于空间划分树（ＳｐａｔｉａｌＤｉｖｉｓｉｏｎＴｒｅｅ，ＳＤＴ）的
部分草图识别方法，用 ＳＤＴ描述草图，通过计算
两个草图的笔画匹配来计算相似度。Ｒｏｓａ［８］用属
性关系图（ＡｔｔｒｉｂｕｔｅｄＲｅｌａｔｉｏｎａｌＧｒａｐｈ，ＡＲＧ）表示
草图，用形状上下文描述图元间空间关系，通过图

匹配计算两个草图的相似度。徐晓刚等［９］提出

的空间关系图（ＳｐａｔｉａｌＲｅｌａｔｉｏｎＧｒａｐｈ，ＳＲＧ）的草
图表示方法和约束部分枚举匹配算法，也能对部

分草图进行识别。以上方法都属于结构方法，都

需要将笔画分割成图元表示，本文算法也属于此

类。不同于此，Ｔｉｒｋａｚ等［１０］提出一种基于图像的

部分草图符号识别方法，原理是先扩充训练样本，

加入很多部分草图，然后采用约束 Ｋ均值算法对
样本聚类，使每一聚类只含一种全图符号，部分草

图按形状特征分布于各聚类中，最后，利用贝叶斯

公式计算部分草图的后验概率。该方法本质是扩

充样本并重新组织，使用基于图像的草图特征。

其优点是鲁棒性强，避免了结构方法对笔画分割

敏感的缺点，但算法的识别结果依赖扩充后的样

本：部分草图样本少，导致识别率低，且受笔顺影

响；部分草图样本多，导致样本数近似指数增长。

该方法实验的２个图形库各含有 ２０和 １４类图
形。Ｌｅｕｎｇ等［１１］提出了一种部分草图匹配方法，

以笔画为最小图形单元，通过实现两幅草图的笔

画匹配对应关系，实现部分草图检索。

２　草图符号的特征表示

２．１　笔画分割

笔画分割又叫角点检测，目的是将草图分割

成具有物理意义的最小基元———图元，如直线、

弧、圆等。目前对笔画分割的研究已有众多成果，

本文采用Ｘｉｏｎｇ等［１２］提出的 ＩＳｔｒａｗ算法，该算法
是一种基于规则的方法，利用采样点局部曲率、速

度等信息分割笔画，计算速度快，实现简单，只需

２６０多行代码，角点检测正确率为９９％以上。简
述如下：

输入的笔画经重采样后，计算每个点 ｐｉ的
ｓｔｒａｗ特征：

ｓｔｒａｗｉ＝ ｐｉ－ｗ，ｐｉ＋ｗ （１）
式中ｗ是窗口大小，ｗ＝３，对首尾各 ２个点的
ｓｔｒａｗ特征做了特殊处理。初始角点包含两类：
ｓｔｒａｗ特征局部最小点；笔速局部最小且大于阈
值。通过一系列操作，剔除错误角点，方法有：用

两次三点共线法检测两个相离较近的角点；用两

个新特征α和β剔除弧上的错误角点。如图２所
示，α是离点Ｃ较远（偏移值为１２）的两点Ａ，Ｂ和
点Ｃ的夹角，β是较近的 Ｄ，Ｅ两点（偏移值为４）
和点Ｃ的夹角。若点Ｃ是真实角点，如图２（ａ）所
示，则α和β相差较小；若 Ｃ是弧上的错误角点，
如图２（ｂ）所示，则α和β相差较大。考虑到笔画
的长度、时间信息，ＩＳｔｒａｗ算法利用了与笔画长
度、笔速有关的动态阈值。详细介绍请参考文献

［１２］。

图２　正误角点的α和β特征示意图
Ｆｉｇ．２　Ｄｉｆｆｅｒｅｎｔｃｈａｒａｃｔｅｒｉｓｔｉｃｓｋｅｔｃｈｅｓｏｆｒｉｇｈｔａｎｄ

ｗｒｏｎｇａｎｇｕｌａｒｐｏｉｎｔ

草图绘制中偶尔会出现补笔现象，即用户发

现之前的笔画不够长，在其末端添加一笔进行补

正，它本质上是一种用户修正行为；偶尔也会出现

断笔接续现象。这两种现象都可以参照文献

·２·
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［１３］的方法，利用两个笔画的端点距离和方向以
及时间间隔来检测合并。

２．２　二元图元特征提取

笔画分割后，草图可以表示成图元集合。二

元图元特征是本文的关键，特征提取直接影响后

续匹配识别的效果。图元间的二元特征可分为两

类：一类是几何特征，通常定量描述，如图元长度

和、长度差、夹角、方向、闭包周长和面积等；另一

类是具有说明性的结构特征，通常定性描述，如直

线与圆相切、相交，直线与直线相交、平行、相接

（两直线有一个共同端点）等。很多草图识别的

结构方法使用了定性特征，如文献［４，６－７，９］。
但由于草图信息的模糊性和用户输入的随意性，

获取此类特征并不容易，如图３所示，难以判断图
中（ａ）（ｂ）两图元是相接还是平行。

图３　相接还是平行？
Ｆｉｇ．３　Ｃｏｎｎｅｃｔｉｎｇｏｒｐａｒａｌｌｅｌｉｎｇ？

在定量描述的几何特征中，若融合使用角度、

长度等不同类型的特征，则特征权值的设定是一

个难题；若只采用一类描述能力强的特征，则可以

避免该问题。基于以上分析，考虑到方向特征在

手写字符和手绘草图识别中的成功应用［１５－１６］，提

出了一种基于方向特征的二元图元特征。

首先，对重采样后的笔迹点进行４方向分解，
如图４所示，左边是一对图元，对每个重采样点ｐｉ
的局部矢量（ｐｉ，ｐｉ＋１）按平行四边形法则分解到
相邻的两个角度轴，分别得到 ４方向（０°，４５°，
９０°，１３５°）的响应强度。

图４　方向分解示意图
Ｆｉｇ．４　Ｄｅｃｏｍｐｏｓｉｔｉｏｎｏｆｆｏｕｒｄｉｒｅｃｔｉｏｎｓ

然后，划分二元图元所在的区域。由于两个

图元的空间分布过于简单，为减少误差，采用２种
划分方式，如图５所示，图５（ａ）中的虚线是经过
两个图元重心的水平和竖直线，图５（ｂ）中虚线也
经过重心，方向角各为４５°和１３５°，它们各自将区

域划分为４个子区域。

图５　划分区域示意图
Ｆｉｇ．５　Ｓｋｅｔｃｈｏｆｄｉｖｉｄｅｄｒｅｇｉｏｎ

最后，对划分方式图５（ａ）的每个子区域分别
累加内部采样点的各方向响应强度，得到一个

４×４的 １６维向量，记为 ｖａ，同样，对划分方式
图５（ｂ）累加，得到１６维向量 ｖｂ。为了保证缩放
不变性，将ｖａ和 ｖｂ用二元图元的闭包矩形对角
线长度规范化，得到最终的二元图元特征。

经过以上步骤，一个具有 ｎ个图元的（部分）
草图，可以表示为 ｎ×（ｎ－１）／２个二元图元特
征。与其他草图识别的结构方法如文献［６，９，
３－４，１４］相比，该方法仅需完成笔画分割，无须
识别图元类型，也无须判定图元空间结构关系，可

避免图元识别错误和图元空间结构错误带来的不

利影响，具有较好的稳定性。

３　部分草图的匹配识别

指派问题通常可描述为：有一定数目的任务

和一定数目的人，每人完成某任务的代价不同，给

定代价矩阵，求解目标是为每人指派且仅指派一

个任务，使得总代价最小。可用匈牙利算法求解，

最坏情况下时间复杂度为Ｏ（Ｎ３）。
以Ｕ和 Ｔ分别表示待识别草图和预定义的

模板图形，Ｕ＝｛ｕ１，ｕ２，…，ｕｕ｝， ｕ＝ｍ×（ｍ－
１）／２；Ｔ＝｛ｔ１，ｔ２，…，ｔｔ｝， ｔ＝ｎ×（ｎ－１）／２，
其中ｍ和ｎ分别是Ｕ和Ｔ的图元数量，ｕｉ和ｔｊ表
示二元图元。

以 Ｃ表示 Ｕ和 Ｔ的匹配代价（或距离）
矩阵，

Ｃ＝［ｃｉ，ｊ］ （２）
式中矩阵元素ｃｉ，ｊ表示Ｕ的二元图元ｕｉ和Ｔ的二
元图元ｔｊ的匹配代价。

若 ｕ＞ ｔ，则为 Ｔ加入 ｕ － ｔ个虚拟二
元图元ｔ０；若 ｕ ＜ ｔ，则为 Ｕ加入 ｔ－ ｕ个
虚拟二元图元ｕ０。

ｃｉ，ｊ＝

０　　　　　　　　　　　　　　　　　　ｉ＝０

ｌｅｎｇｔｈ（ｔｊ） ｊ＝０

ｍｉｎ（ｖａ（ｕｉ）－ｖ
ａ（ｔｊ），ｖ

ｂ（ｕｉ）－ｖ
ｂ（ｔｊ）），

{
ｅｌｓｅ

（３）

·３·
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式（３）中，· 表示欧氏距离，ｌｅｎｇｔｈ（）表示图元
长度。以上公式的意义是，对非虚拟的二元图元，

用欧式距离计算匹配代价，并取两类划分方式下

方向特征的较小差值，可以避免由于图元过于简

单带来的匹配误差；若Ｕ的图元数大于Ｔ，表明Ｔ
不太可能是Ｕ的相关全图，此时对虚拟图元的匹
配代价进行惩罚；若Ｕ的图元数小于Ｔ，这是部分
草图识别中的常见情况，虚拟图元匹配代价设

为０。
基于匹配代价矩阵 Ｃ，用匈牙利算法即可计

算部分草图匹配代价Ｃｏｓｔ（Ｕ，Ｔ），代价越小，表明
Ｕ和Ｔ越相似。

４　实验与分析

为验证本文算法的有效性，选取了１２０类军
标图形符号，均由直线、弧、椭圆组成，样本示例如

图６所示，并邀请５名志愿者参与图形样本的采
集。每名志愿者均采用笔顺自由的方式对１２０类
符号绘制一次，共得图形数为１２０×５＝６００。采
样设备为 Ｗａｃｏｍ绘图板 ＣＴＬ－６６０，基本性能参
数为：采样分辨率１００线／ｍｍ，精确度０．２５ｍｍ，笔
读取速度１３３点／ｓ。

图６　部分实验图形样本
Ｆｉｇ．６　Ｇｒａｐｈｉｃｓａｍｐｌｅｓｔｅｓｔｅｄｉｎｔｈｅｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔ

１）实验一：部分图形的匹配能力
实验目的是验证给定部分草图时，找到相关

全图的能力。若模板 Ｔｋ是输入图形 Ｕ的相关全
图，模板 Ｔｒ不是，则预期的匹配代价是 Ｃｏｓｔ（Ｕ，
Ｔｋ）＜Ｃｏｓｔ（Ｕ，Ｔｒ）。我们设计了一个部分图形
库，它们是军标图形的常见组成部分，具有特定的

物理含义，如图７所示，记为Ｕ１，Ｕ２，…，Ｕ１０。
由于每个部分草图的相关全图数量不同，评

价指标不宜用简单的 ｔｏｐＮ识别率（即匹配代价
升序排列形成候选列表，正确图形出现在前 Ｎ位
的次数与测试图形总数的比值）。本文采取的方

法是：人工统计出图７中Ｕｉ在图形库中对应的相
关全图个数 Ｎｉ（ｉ＝１，２，…，１０）。如图１所示，ａ

图７　部分草图样本
Ｆｉｇ．７　Ｅｘａｍｐｌｅｓｏｆｐａｒｔｉａｌｓｙｍｂｏｌｓ

为部分草图Ｕ２，其相关图形数 Ｎ２＝５。然后记录
识别时的ｔｏｐＮｉ个图形类别，最优情况是Ｎｉ个相
关全图正好出现在ＴｏｐＮｉ位置。于是，设部分图
形匹配正确率

ａｃｃｕｒａｃｙ＝∑
１０

ｉ＝１
Ｕｉ的ｔｏｐＮｉ中正确图形数 ／∑

１０

ｉ＝１
Ｎｉ

对图７的部分草图由不同测试人员独立绘制
１０组，经过１０组实验，得到部分图形匹配正确率
为９２．８８％ 。识别错误最多的３个图形依次是
Ｕ４，Ｕ５，Ｕ３。原因在于：圆的笔画较长，圆和直线
图元的二元特征中，直线特征受到“压制”，在与

含圆的模板图形匹配时，特征区分不明显；部分草

图的图元数较少时，不易区分相关图形和非相关

图形。

２）实验二：减少用户绘制的图元数量和提高
识别率

实验目的是验证本方法在草图识别系统中对

效率和识别率的提高能力。实验中，采用５重交
叉验证方式，每次选取一组样本（每类图形１个
样本，共１２０个）作为测试样本，其他４组样本作
为模板。对每一个测试样本依次输入笔画，若目

标图形出现在ＴｏｐＮ中，则停止输入，记录下此时
输入的图元数，节约的图元数量 ＝该图形图元总
数－已经输入的图元数。需要说明的是，由于用
户绘制同一个图形的笔画数量可能不同，所以没

有用节省的笔画数，而是用图元数来衡量绘制效

率的提高。节省的图元数越大，效率提高越多。

图８显示了实验结果，横坐标是测试图形的
图元总数，分布为２～１７，纵坐标是绘制图形时节
约的图元数。可以看出，本方法可以有效节省用

户绘制的图元数量。图元数量越多的图形，节约

的图元数越多。分析原因：虽然没有限制用户的

输入笔顺，但多数用户习惯先绘制较长的图元／笔
画［１７］，先描绘出图形的大概轮廓，然后再绘制短

的图元，图元总数较多的图形，表示细节的短图元

也多，因此，节约的图元数较多。

实验中，Ｔｏｐ５识别率为９８．０３％，但Ｔｏｐ１识

·４·
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图８　图形图元总数和绘制过程中节约的图元数
Ｆｉｇ．８　Ｓａｖｅｄｐｒｉｍｉｔｉｖｅｓｏｆｔｈｅｓｙｍｂｏｌｓｖｅｒｓｕｓｔｈｅ

ｔｏｔａｌｐｒｉｍｉｔｉｖｅｎｕｍｂｅｒｏｆｓｙｍｂｏｌｓ

别率仅为８１．６７％ 。后者较低是因为图形库中有
较多的图形具有包含关系，如图１中 ｂ是 ｄ的子
图，在绘制ｂ以后，仅从视觉上无法判断是ｂ类的
全图还是ｄ类的部分草图，造成Ｔｏｐ１识别错误。
Ｔｏｐ５识别率较高，说明了方法的有效性。
３）时间开销
识别草图的时间开销包括特征计算和特征匹

配两部分，由于使用简单的方向特征，因此，计算很

快，而且特征计算可在用户交互绘制时在后台并发

处理。匹配阶段的主要时间开销是匈牙利算法计

算匹配代价。图元数量越少，模板数越少，计算越

快。实验中（ＣＰＵ：Ｉｎｔｅｌｉ５－２４００，３．１０ＧＨｚ×２，４Ｇ
内存），平均匹配一次耗时１３８８ｍｓ，平均识别一
个草图耗时０．６６６ｓ，包括１２０×４＝４８０次匹配。
识别时间与模板规模成正比。虽然时间开销稍

大，但具有较大优化空间：快速剔除图元数大于输

入图元数的模板；合理组织模板，确定模板数量，

对不同图形定义不同数量的模板样本，或定义统

计意义的平均模板；匈牙利算法作为指派问题的

经典算法，具有很多简化版本。

４）与文献［１０］的比较
为进一步验证本方法的效果，将本方法与文

献［１０］的 Ｔｉｒｋａｚ方法进行对比。后者本质上是
在训练样本中加入部分草图样本，然后采用全图

识别的统计方法。此外，它还做了延迟判断，设置

了拒绝率，当候选的 ＴｏｐＮ类别的总置信度大于
阈值时，系统才对用户反馈识别结果。

Ｔｉｒｋａｚ方法的特点有：有一个关键的参数，聚
类数量Ｋ，需要大量样本通过交叉验证获取；识别
结果严重依赖于训练样本中的部分草图数量，过

少导致识别效果差，过多导致样本数近似指数增

长，特别是图形类别数较多时，如军标符号多达上

百个；使用了视觉方法，无须笔画分割，鲁棒性强。

实验图形是图 ９所示的 ＣＯＡＤ（Ｃｏｕｒｓｅｏｆ
ＡｃｔｉｏｎＤｉａｇｒａｍｓ）图形库，共２０类符号，由８个志

图９　ＣＯＡＤ草图库示例［１０］

Ｆｉｇ．９　Ａｓａｍｐｌｅｓｙｍｂｏｌｆｒｏｍｅａｃｈｃｌａｓｓ

ｉｎｔｈｅＣＯＡＤｄａｔａｂａｓｅ［１０］

愿者绘制的６２０个草图。对每类图形随机选取４
个样本作为模板，另随机选取５个样本作为测试
图形，独立重复１０次。实验结果如表１所示。

表１　Ｔｉｒｋａｚ方法和本文方法的识别率比较
Ｔａｂ．１　ＲｅｓｕｌｔｓｏｆＴｉｒｋａｚ′ｓａｎｄｏｕｒｍｅｔｈｏｄ

Ｔｏｐ１（％） Ｔｏｐ３（％）

Ｔｉｒｋａｚ方法
部分图 ５４．９４ ９７．０８

全图 ７９．８３ ９９．２７

本文
部分图 ８３．５７ ９８．９０

全图 ７５．６０ ８５．５３

Ｔｉｒｋａｚ方法来自文献［１０］当置信度阈值为０时的数据

虽然本文方法全图识别率较 Ｔｉｒｋａｚ方法低，
但后者高的原因是：以图９中 ａ，ｂ为例，ａ是 ｂ的
子图，对ａ进行识别时，虽然视觉上无法判断该图
属于ａ类全图还是 ｂ类部分草图，但若 ｂ的训练
样本中没有和ａ混淆的部分草图，例如 ｂ的所有
部分草图样本的外层矩形框均不闭合（缺至少一

个图元），则作为全图的ａ便不会被混淆成ｂ的部
分草图。Ｔｉｒｋａｚ通过牺牲一定的部分草图识别来
提高全图识别率。与Ｔｉｒｋａｚ侧重于高全图识别率
不同，本文的研究重点是实时告知用户，绘制的部

分草图所对应的相关全图有哪些。若实际系统要

确保全图识别率，可结合其他全图识别算法使用，

简单的思路是：定义２个候选列表分别显示２种
方法的识别结果；或者加入粗分类方法，优先将待

识别图形当作全图看待。

本文方法相对于Ｔｉｒｋａｚ方法：①实现简单，无
须训练，属于轻量级算法，易于扩展，对新加入的

图形，只需要提供少量几个样本作为模板即可；②
Ｔｉｒｋａｚ方法的关键参数 Ｋ通过交叉验证确定，对
不同图形集的参数不同，本文方法没有此类参数；

③Ｔｉｒｋａｚ方法的效果严重依赖于训练样本中的部
分草图形状和规模，且与笔顺有关，本文方法则与

之无关。但是，Ｔｉｒｋａｚ方法采用统计方法，无须分

·５·
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割笔画，具有较好的鲁棒性，可适用于具有较多连

笔、绘制潦草的图形，而本文方法却不能。

５　结论

具有连续反馈的部分草图识别具有提高交互

效率和保证用户绘制连续性的优点。本文提出一

种基于方向特征的二元图元特征，并基于此特征提

出一种具有连续反馈的草图识别算法。该算法虽

然属于结构方法，但只需完成笔画分割，无须识别

图元，避免了图元识别误差带来的影响。同时，提

出的二元图元特征计算快，描述能力强，没有使用

其他文献中应用广泛的定性特征，如平行、相交等。

算法优点是：１）实现简单，无须复杂的数据
结构和繁琐的训练过程；２）与笔顺、笔画数量和
图形大小无关；３）易于扩展，若图形类别数改变，
只需改变相应的模板图形，适合于绘制规则、没有

太多连笔的手绘图形。

本文算法也有一些缺点，值得进一步研究。

１）不具备旋转不变性。一个简单的解决方法是
在模板图形中提供一些旋转样本，如文献［１８］。
２）对笔画分割结果敏感，这是所有结构方法的共
同弊端。３）如何加快匹配识别速度，一个思路是
加快单次匹配速度，另一个思路是减少需要匹配

的模板数量，可以考虑对图形模板做合理的组织，

并引入统计信息。
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