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手绘草图识别中的相关反馈方法 

王 强 孙正兴 李曼舞 蒋 维 

(南京大学计算机软件新技术国家重点实验室 南京210093) 

摘 要 手绘草图是人类思维外化和表达设计意图的有效工具之一，手绘草图的模糊性和用户适应性问题是草图识 

别中的关键问题 。本文提 出了将相关反馈机制引入到手绘草图识别中以捕捉 用户意图的方法，该方法以抽取手绘草图 

的向量化特征为基础，首先利用基于图形特征的相似度计算，给出手绘草图候选识别结果集，然后借助用户对识别结 

果的相关性评价，通过逐渐调整 图形构成特征 的权重来捕捉用户输入意图，并提高识别效果。实验表明本文所提 出的 

方法具有很好 的效果。 
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Relevance Feedback in Freehand Sketchy Shape Recognition 
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Abstract Freehand sketching is an efficient way for recording and conveying ideas，especially in the early stages of 

design and idea externalizing．Main challenge in this area comes from the ambiguity of sketch and the user adaptation 

of sketch recognition．In this paper，we adapt the relevance~edback for sketchy shapes recognition to capturing 

user’S intents．Firstly，the candidate sketchy objects are extracted by means of similarity calculation，based on the as- 

tablishment of feature—based vector model of freehand sketches．Secondly，the relevance feedback are used to capture 

the users’input intends and refine the recognition results incrementally by re—weighting the feature—based vector rood— 

el alone with the user’S relevance judgement．Experiments prove the proposed method both effective and efficient． 
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1 引言 

手绘草图是人类一种自然而直接的思路外化和交流方 

式[1]。手绘草图识别的难点是如何根据人对形状的视觉认知 

规则、思维习惯和信息模型对用户输入草图及其过程进行猜 

测和推理，进而捕捉和理解用户意图，来模拟人类“纸一笔”交 

互模式 。 

手绘草图的最重要特征是“模糊性”，这种模糊性使得手 

绘草图具有强大的信息表达能力，利于创造性思想的快速表 

达、抽象思维的外化和自然交流，但同时，这又为手绘草图识 

别带来很多困难。这个困难最终可归结为输入草图形态与人 

的视觉感受之间差异的“感觉鸿沟”及输入草图所表达的概念 

与人的理解之间差异的“语义鸿沟”这两个方面，本质上是手 

绘草图识别算法如何有效捕捉用户的输入意图问题。尽管国 

内外对手绘草图进行了广泛的研究【3]，但已有的手绘草图识 

别方法基本上是基于几何的，即采用几何相似性计算方式或 

基于产生式规则表达，并采取适当的用户选择交互方式来完 

成草图的识别乜 ]。一方面，几何特征是知识的载体，但它并不 

能完全表达知识，另一方面，在人类视觉思维规律问题解决之 

前，这种具有创造特征的模糊性是无法靠仅仅利用算法来消 

除的。因此，借助于用户的反馈来完成从模糊信息到计算机能 

够处理的精确信息的映射是手绘草图识别中必须包含的方式 

之一。除了模糊性特点以外，草图识别过程是与用户自身习 

惯、特定领域和标准图形库密切相关的，不同的识别之间用户 

可能会变化，领域、图形库也可能也是变化的，甚至同一用户 

的习惯都会发生变化，每一次识别都具有自身的内涵特性，这 

就是草图识别中的用户适应性问题，传统的草图识别方法很 

难解决用户适应性问题。 

相关反馈技术源于文本检索系统，已经有30多年的历 

史 ]。在文本检索中，相关反馈指的是用户向搜索引擎对检索 

结果给出相关性反馈信息，搜索引擎通过用户反馈去构造一 

个更好的查询描述，然后利用新的描述重新计算检索结果。它 

将检索过程分割为更小的检索序列，便于逐步逼近用户的意 

图。本文试图以图形特征的向量化为前提将相关反馈技术引 

入到手绘草图识别过程中，在用户交互的过程中逐步获取用 

户的意图并挖掘出每次识别的内涵特性，最终识别出用户理 

想的目标图形。 

2 手绘草图识别的相关反馈方案 

本文设计了如图1所示的引入相关反馈的手绘草图识别 

方案。该方案包含两大部分：一是图形识别。在识别出基本图 

元识别 ‘ 的基础上抽取出图形的向量化特征，包括边类型特 

*)本文得到国家自然科学基金项目(编号：69903006、6O373O65)资助．王 强 硕士生，研究方向为智能用户接口．孙正兴 教授，博导，研究方 

向为智能用户接口、多媒体挖掘和图形图像技术．李曼舞 硕士生，研究方向为草图信息管理与检索．蒋 维 硕士生，研究方向为智能用户接 
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征向量和简单空间关系特征向量。然后对手绘草图和标准图 

形库中图形进行相似度计算并给出候选识别结果集。二是用 

户反馈。首先由用户对候选识别结果集进行相关性评价和标 

注，然后通过权重调整相关反馈机制对权重进行适当调整，不 

断提高识别效果最终识别出用户希望得到的图形。有关基本 

图元识别部分可参见文E63，本文重点介绍有关特征抽取、相 

似度计算以及用户反馈的实现过程和方法。 

图1 采用相关反馈的手绘草图识别方案 

5 图形特征抽取 

相关反馈算法是通过调整向量的权重来实现的，在相关 

反馈之前，首先需要对基本图元进行简化，然后提取图形的构 

成特征并采用向量模型来表示。 

5．1 基本图元简化 

基本图元识别过程将用户输入的笔划经过图形预处理、 

特征识别、图形拟合和规整等过程，自动而即时地识别出基本 

图元 ]。基本图元包括椭圆、弧和直线3类图元，而弧分为优弧 

和劣弧，所以实际需要处理4种图元。在4种基本图元基础上抽 

取的特征向量的维数是较高的(75维)，因此从算法时间和空 

间效率上的考虑，我们把4种基本图元简化为2种：直线和劣 

弧，这样可以大大减少特征向量的维数。最重要的是这种简化 

没有损失草图信息，不影响图形识别的效果。 

基本图元简化主要包括：优弧简化为劣弧和椭圆简化为 

劣弧。对于椭圆，在基本图元识别过程中已经获得它的两个 

轴，就按照较长轴的方向把椭圆分为两个劣弧，见图2(a)；对 

于优弧，我们先把它拟合到椭圆，然后按照分割椭圆的方法分 

割优弧为两个劣弧，见图2(b)。 

(=)一 
二  

(a)椭圆的分割 

C一 。一 
Co)优弧的分割 

图2 基本图元简化 

5．2 特征抽取 

(1)边类型特征：每个图元都是图形中的一条边，我们在 

此基础上根据图元类型和大致方向抽取出图形的边类型特 

征。在基本图元简化后图形中只存在直线和劣弧两种图元。我 

们按照直线的四个大致方向把直线分为4种类型，如图3(a)； 

对于劣弧，按照劣弧对应弦的大致方向和弧的朝向把劣弧分 

为8种类型，如图3(b)。因此共存在12种边类型。 

一

J＼／ ()一一 
(a)四种直线 (b)八种劣弧 

图3 12种边类型 

(2)简单空间关系特征：关系可以用(a'b)表示，其中a，b 

为关系中的两条边。图形中所有的关系(a．b)组成了图形的简 

单空间关系。这里面的边就是指直线和劣弧，因此存在直线和 

直线、劣弧和劣弧、直线和劣弧三种组合方式。简单空间关系 

主要从关系角度考察图形，而对组成关系的两条边的类型不 

敏感。两条边之间关系根据交点个数和总体形状一共被分成 

12种类型，如图4。 

直线和直线 弧和弧 直线和弧 

(0)相交 

(1)T型 

(2)相邻 7 -D 
(3)平行 、 ， ／ 

(4)内切 ， 

(5)外切 --k- 

(6)互交 

(7)相接 

(8)外接 F- 
— √ (9)内接 ＼√  

(10)邻接 

(11)邻交 

图4 12种关系类型，单元格中为相应类型的举例 

特征抽取过程中，边类型特征具有平移和缩放不变性，关 

系类型特征具有平移、缩放和旋转不变性。经过边类型和简单 

空间关系抽取后，需要对特征向量化，我们用一个12维的 E — 

getype向量表示图形的边类型特征，其中Edgetype[ 存放 

图形中边类型为i的边的个数。用一个12维的Relation向量 

表示图形的简单空间关系特征，其中Relation[ ]存放图形中 

关系类型为i的关系个数。 

5．5 复杂度分析 

假设 n是草图中边的个数，对于该特征抽取所需空间主 

要是存放图形中的边，至于特征向量是两个定长的12维向量， 

可以忽略不计，所以算法的空间代价为 O(n)。对于抽取边类 

型特征需要遍历 个边；对于抽取关系类型需要找出一条边 

中任意两个边的关系，需要访问C_。次边，所以时间复杂度为 

0( 。+ )。综上所述，算法空间复杂度为O( )，时间复杂度 

为O(，l0)。 

4 相似度比较 

特征抽取后，图形就有了特征向量 Edgetype和 Rela- 

tion。因为标准图形库中图形的特征向量是预先抽取的，此时 

就可以对用户输入图形和标准图形库中图形进行基于特征向 

量的相似度比较，过程主要包含下述7个步骤，其中第5，6，7步 
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的具体方法在第5部分描述。 

Step 1 初始化权重：W一[ ，W⋯]( 一1，2，J一1，2， 
⋯

，12)，其中 。， z分别为边类型特征和简单空间关系特征 

的权重；一 为特征向量中每个维度上的权重。至于初始权重 

的设置，对于 。和 ：都存在一定的经验值。实验中，我们发 

现关系特征相对边类型特征对于图形比较重要，因此我们赋 

予 z较高的初始值，我们取 W。一1／3、W：一2／3。对于两个特 

征向量中每个维度上的权重 W ，我们就简单地把初值均设 

为1／12。 

Step 2 分别计算每个特征的相似度 Sim—E和Sim—R。 

在计算相似度之前，需要对向量做归一化操作。归一化的目的 

是让特征向量的各分量在相同的范围内取值(特征内部归一 

化)，以及让每个特征相似度在相同的范围内取值(特征间归 
一 化)。 

对于特征内部的归一化，在边类型特征中所有分量的取 

值范围在理论上是一样的，因此无须作归一化。在简单空间关 

系特征中，平行关系具有传递性，因此 Relation[2]的平均值 

比其它关系类型的平均值要大，为此需要平滑平行关系的值， 

我们 用 一 个 对 数 变 换 来 平 滑 这 个 值：Relation[2]一 

LOG"~／atlon[ 
。 

相似度距离采用经典的二次欧拉距离 图形 A和 B的两 

个特征的相似度距离分别为：边类型特征距离 Dis—E (A， 

B)： 

D —E(A ，B)一 

简单空间关系特征距离 Dis—R(A，B) 

D —R(A ，B)一 

／l~=l WZ i*(A．Relation(i)--B．Relation(i))2 
显而易见图形 A和 B越相似，则 Dis—E(A，B)和Dis—R 

(A，B)值越小，所以实际上计算出的是相异度。为了得到真正 

的相似度且使得相似度值在[O，1]之间，令图形中共有 n个 

边，我们做特征间归一化： ’ 

f f 0；if —E(A，B)>d ； 

l Sim_E(A,B)=I 1一 -Else。 { 
f。；ir。 ： ，B >6 ； 

【 一R‘A’B 一{1一百Dis_R(A,B)；Else。 
其中a、b是常量，我们在实验中取2。这种变换实际上是设定 

某个相异度阈值(4* 和b* )，当相异度超过这个阈值时， 

相似度就取0；这种归一化比较简单，且能保证相似度顺序保 

持不变。这样得到的相似度就能保证在[O，1]之间。且 A和 

相似度越高，则值越接近于1。 

Step 5 计算总的相似度Sim：Sim(A，B)一W1*Sim—E 

(A， )+ * Sim—R(A，B)。 

Step 4 根据总相似度的降序提取 Ⅳ幅结果图形。结果 

图形的提取有两种策略：一是设定相似度阈值，返回所有相似 

度超过该阈值的图形；二是按相似度降序返回前 Ⅳ幅图形。 

在这里我们采取一个折衷策略：返回前 Ⅳ个结果中所有相似 

度小于阈值的结果图形(我们在实验中取相似度阈值为0．9； 

Ⅳ为8)。 

Step 5 用户对结果图形集进行标注。对结果的标注分 
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为三类：相关、中性、不相关。 

Step 6 根据用户反馈调整权重。 

Step 7 返回Step 2，根据调整后的权重进行新一轮比 

较。 

上述算法利用特征向量进行相似度匹配，简单直观、匹配 

速度快。假设标准图形库中标准图形个数为k，对于算法空间 

消耗主要是存放标准图形库中图形的特征向量，又因为图形 

的特征向量是定长的，所以算法的空间复杂度和标准库中图 

形个数成正比，为O(k)。对于时间复杂度主要是两个图形间 

的相似度比较，显然也和库中标准图形个数成正比，为O(k)。 

5 相关反馈 

5．1 反馈层次 

本文主要把握用户对图形整体形状上的意图(诸如旋转、 

形状的敏感度，如图5)，不涉及底层的适应性和高层语义。图5 

中的3幅图形，有的用户认为(a)和(b)是最相似的，而有的用 

户则认为(a)和(c)是最相似的，我们在草图识别中引入相关 

反馈方法把握用户对图形总体形状的概念理解。 

口∈ 
(b) 

图5 用户意 图举例 

5．2 权重调整相关反馈 

明确了反馈层次之后，我们需要一种反馈方法。我们的草 

图识别是以特征向量模型为基础，所以可以把一副图形看作 

特征空间中的一个向量点。权重调整方法的思想非常直观：每 

幅图形对应特征空间中的特征向量，识别开始时特征空间每 
一 维度上的权重都是简单的初始值。权重调整方法把用户的 

意图映射到底层的特征权重上，通过调整权重来满足用户的 

需要，包括特征外部权重调整和特征内部权重调整。 
·特征外部权重 。， z 

设RT是初次识别中根据总相似度 Sire得出的n幅最相 

似图形的集合，即作为候选识别结果返回给用户的 n幅图形 

的集合：RT=[RT ，R ：，⋯，R ]。如图6中左边为用户手 

绘草图，右边为按照相似度降序得到的8个候选识别结果。 

囝  

相关 不相关 

图6 识别结果和用户反馈 

令 SCORE 是用户对图形 R 所给出的反馈得分： 

f 1；如果图形是相关的； 

SCORE(RTi)一(0；如果图形是中性的； 

l一1；如果图形是不相关的。 

在图6中，对于初次识别出的8幅图形，用户认为第1，4，5 

幅是相关的，第2，3，7幅是不相关的，而对第6，8幅无意见，也 
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就是认为它们是中性的。 

同时只根据特征Edgetype的相似度 Sire—E计算所得的 

最相似的 幅图像所组成的集合为：尺丁 一[RT{，RTz ，⋯， 

RT ]．同样只按照相似度 Sim—R计算所得结果集合为 RT。 

一 [R丁 。．RT；，⋯，RT 。]。接下来扫描RT 和RT。中每个元素 

就可以对权重 进行调整，对于元素R (i一1，2)： 

fW，×1．2； If RT 。∈RT 8L＆SCORE(RT ．)一1； 

W，一{W，×0．95； If RT ．∈RT 8L＆SCORE(RT ．)一一1； l
W ，； 1 。 

最后得到的权重 ，( 一1，2)需要经过归一化：W，一W，／ 

( t+Wz)。可以发现，如果R 和RT (z =1，2)集合中相关的 

图形重合越多(不相关的图形重合越少)，相应的 ，值也越 

大，这也就是说，如果边类型特征或者简单空间关系特征反映 

了用户的信息需要，那么它将获得较大的重视程度。至于公式 

中的1．2和0．95是经验值，对于不同的反馈速度要求可以选取 

不同的值。 

·特征 内部权重 ， 

对于用户标注为相关的结果图形(总数为 )，在每个特 

征向量维度上应该存在 个值。从直观上讲，如果所有相关 

图像在该维度的值非常接近，那就意味着该维度很好地反映 

了用户的查询，应该给与较高的权重；相反，如果相关图像在 

某个分量上的值彼此相差很远，则说明该分量无法很好地反 

映用户的查询需求，则权重应该较小。根据以上分析，我们如 

下调整权重 ： 

一

J一 1 7( + 
一 i
) 

其中 一，为7．0 对应维度上 个值的标准方差，k用来平滑 

标准方差，我们在实验中取3。m一 再经过和 ，一样的归一 

化操作后就得到调整后的特征内部权重。 

2 3 

想目标 

4 

图7 最终识别结果 

经过若干次反馈和权重调整后，权重逐渐逼近理想值，识 

别效果也越来越接近用户需求。对于图6中的识别．经过两次 

反馈后得到如图7中的6幅候选结果图形，此时结果2已经能够 

满足该用户的需要。 

6 实验结果及分析 

我们用实验来验证本文中识别方法的特点和有效性。实 

验是在 Intel P4 PC(2．0G Hz CPU，256MB内存)．Microsoft 

Windows XP环境下进行的。我们设计了5组标准图形，每组 

有1O个比较相似的图形共5O个标准图形，另外加入了200个标 

准图形，标准图形库中共25o$~标准图形。实验中由不同的用 

户对于每个手绘草图首先在标准图形库中指出他们认为相关 

的图形(至少一个)，然后在此基础上分别用边表方法[2]、SRG 

方法[7 和本文中的方法进行识别，本文中方法对于每个识别 

进行5轮反馈。 

为了有效评价实验结果，除了平均识别时间Time(rns)指 

标外，我们还借助信息检索中的相关反馈评价机制[8 ]：P 一 

cision、Recall、Avg_r、Avg—P值。其中 Precision为查准率，是 

候选集中相关图形数目与候选集图形总数的比例；Recall为 

查全率，是候选集中相关图形数目与标准库中所有相关图形 

数目的比例。 

对于 Ave—r和Ave—P：设 ，Q2，⋯ 为输入草图，对第i 

个草图Q ，露 ，⋯，口 为相关的识别结果，rank(I5 )为I5。 

在识别结果集中的排序值，则可以用下列指标评价识别的效 

果 ： 

口 i 

Ave ，．一 一 ∑ ∑ k(I5， )； 
q II1 ai，异1 

这一指标定义了所有相关图形在识别结果集中的排序平 

均值。显然，该指标越小越好，说明相关图形在整体上的排列 

较为靠前。 
口 4i 

rage p-⋯⋯一吉 去 ； 
这一指标定义了所有相关图形在识别结果集中靠前排列 

的紧密程度，如果所有图形均排在结果集的最前面，则这一指 

标等于1。显然该指标越大越好 

表1 草图识别实验结果 

引入相关反馈的草图识别方法 评价 边表方法 SRG方法 

反馈前 反馈1次 反馈2次 反馈3次 反馈4次 反馈5次 

Precision 0．380 0．432 0．352 0．430 0．458 0．479 0．499 0．500 

Recall 0．710 0．720 0．772 0．772 0．805 0．852 0．893 0．935 

Avg-r 5．460 4．950 5．975 5、117 4．583 4．375 4、091 3．816 

Avg—P 0．504 0．528 0，577 0．638 0．671 0．696 0．716 0．740 

Tl。ille(ms) 5．623 130．400 1．672 

表1显示了三种方法的实验结果。从表中可以看出：在反 

馈前，本文中方法的 Recall、Ave—P和 Time指标均优于其他 

两种方法，对于识别时间仅为1．672ms，本文方法具有较高的 

响应速度，特别适合在线处理。在用户反馈后，随着反馈次数 

的增加，各项指标均有提高，也就是说候选结果集中相关图形 

个数和排列均有提高。在反馈两次后所有指标均高于其他两 

种方法。但反馈达到一定次数后，效果提高逐渐趋于平缓。经 

过5次反馈后，已经能较好地把握用户意图，也就表明相关反 

馈取得了较好的效果。 

总结 草图识别的模糊性和用户适应性是手绘草图识别 

领域中的一个难点问题。本文基于前期手绘草图识别系统的 

研究和开发，对上述问题进行了研究。以提取图形的特征向量 

为前提把相关反馈引入到草图识别过程中，与传统的草图识 

别方法相比，新的方法抽取出图形的向量化特征，大大降低了 

图形匹配的时间和存储空间。并通过相关反馈机制动态调整 

相似度匹配的特征内部权重和特征间权重，不断改进识别效 

果，最终准确捕获用户意图。文中所提出的方法取得了很好的 

实验效果。本文的研究只是在这一领域的一个初步尝试，我们 
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将在特征选取和反馈方法及反馈速度上作进一步研究。 
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中文本的一个关键词，但Muhidestination message passing不 

是图2中文本的关键词。Muticast之所以建立超链是因为它既 

是第一篇文档的关键词又是第二篇的关键词，而 Muhidesti— 

nation message passing到文档一的超链是根据互信息量决定 

的。 

如果相似度的值大于阈值 a，则创建一个从这个锚点关 

键词指向节点的一个链接。因此，有可能出现从一个锚点关键 

词产生指向数个节点的链接，这种情况将比目前 Web上的链 

接形式有更大的便利，因为用户可以自由地选择他想访问的 

节点，同时这种方式还能使用户高效地访问超文本，因为用户 

不需要访问那些他不想访问的节点，而这种情况在目前的 

Web中是不可避免的。 

5 试验和分析 

这里主要给出实验结果和分析。到目前为止，对于关键词 

抽取还没有一种标准的评估方法。因此，我们通过比较人工指 

定的关键词和用KBACOH指定的关键词来评价基于关键词 

抽取的hypertext建立方法。本文主要采用查准率(precision) 

来评估实验结果 

Precision—I五 nkwdI／IkwdI 

其中：kwd是用机器方法抽取的关键词集合；kwm是人工指定 

的关键词的集合。 

实验的评估主要集中在分析 KBACOH 自动生成的超文 

本在多大程度上符合人手工指定的超文本。实验基于两个文 

档集合共420篇文档。由实验室的5个同学手工指定一定数量 

文档的关键词用来评估。测试实验结果如下表所示： 

表1 训练及测试集合 

表2 手工指定的超链和 自动建立的超链的对比 

文档集合 手工指定的链接个数 匹配个数 准确度( ) 

CSTR-abstracts 5 Z．7 54．0 

CRANFIELD 6 3．5 58．3 

平均 5．5 3 54．6 

手工指定的超链由于主观想法和个人理解力的一些影 
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响，也不能保证所有的超链都十分合理，所以，可以说 KBA— 

COH方法的实际效果应该比我们的试验结果还要好，由此看’ 

出 KBACOH既实现了超链建立的自动化，同时还获得了很 

高的精度。 

结论 大量文档以超文本的形式出现，其手工指定超链 

接势必成为一项繁冗的体力劳动。因此 自动为文档建立超链 

成为一项十分有意义的工作。在自动建立超链的过程中，关键 

词抽取是最重要的一步，不同于传统的 IR过程，在衡量超链 

的建立情况时，查准率比查全率更重要。本文使用一种基于贝 

叶斯决策理论的机器学习方法来为文本抽取关键词，进而建 

立超链接。这种基于学习的方法既实现了自动化，又避免了传 

统的依赖与词库的关键词抽取方法的缺点。最后在 CSTR— 

abstracts和 CRANFIELD两个文本集上进行了实验。实验结 

果取得了较好的结果。 

在此工作基础上我们将要做的工作是，进一步调整或改 

变学习过程中的一些特征值参数以便进一步提高抽取关键词 

的精度，另外还要进一步细化节点的粒度，用本文中的方法在 

更小的粒度上为文本建立超链。 
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