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基于语法描述语言的在线手绘流程图识别 

陈 泉 施大鹏 冯桂焕 赵小燕 骆 斌 

(南京大学软件学院 南京210093) (计算机软件新技术国家重点实验室 南京 210093) 

摘 要 提出了一种基于语法描述语言来对草图的结构和组成符号进行识别的方法。该方法将整个识别过程分为 3 

步：首先，使用具有空间和时序约束的动态规划对笔画序列进行 自由组合；然后通过神经网络分类器对笔画组合进行 

识别，生成候选符号集；最后，基于流程图构成的语法规则，对候选符号进行 筛选，最终通过语法解析获得识别结果。 

在 FCinkML数据上对该方法进行验证，结果表明了该方法的有效性。 
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Abstract This paper proposed a sketch recognition approach based on a grammar description language．The whole re_ 

cognition process is divided into three steps．Firstly，dynamic programming is used to group strokes into stroke combi— 

nations under some spatial and temporal constraints．Secondly，a neural network is employed to classify the candidate 

symbols．Lastly，the candidate sym bols are filtered with the constituent grammar rules，and a grammar parser is utilized 

to achieve the recognition results．This method has been applied to a freely available database FCinkML．The results 

demonstrate the effectiveness and efficiency of our approach． 
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1 引言 

随着越来越多诸如智能手机、手写板、平板电脑等智能设 

备的出现，笔式交互 已经成为了主流的交互方式之一 ，也是最 

符合人类习惯和思维的交互方式之一。随之而来的是越来越 

多的笔式应用的增加以及大量的手写文档如手绘流程图、手 

绘符号、手绘公式、手绘 UML图、手绘表格等二维手绘草图 

(Sketch)的出现，那么如何将这些手绘草图转变成领域相关 

的标准文档，并且可编辑和修改，这就急切需要草图识别系统 

对草图符号进行识别 ，并对草图结构进行解析。 

目前手绘草图识别的两大难点即笔画分组和符号识别。 

笔画分组即将所有笔画组合成具有一定意义的符号；符号识 

别即对笔画组合赋予一定意义的领域符号。当然对于更复杂 

的草图，即包含了多个符号的草图，还需要对草图进行结构和 

语法分析。已有工作证明将笔画组合成一个具有意义的符号 

是一件非常不容易的事情_1 ]。目前 已有将笔画组合成假设 

的工作 ，如 Rubin[3]设计 了一种基于手势的草图绘制方式来 

帮助笔画分组，但是要求每一个符号必须使用一笔绘制完成， 

这种方式限制了绘制者的 自由绘制；QuickSetE ]突破单笔 画 

的限制，通过笔 画间的停顿和 多通 道信息进行分组；Wil— 

CoxE 利用时间阈值来对笔画进行分组，将一定时间阈值内 

的笔画归为一组，这种方式的阈值难以判断，对用户的限制仍 

然很大；Viola_6 利用空间关系来进行分组 ，这种方式不需要 

对用户做任何的限制，也不需要对笔画或者符号绘制有要求； 

王淑侠等l7 利用笔划的时空关系对多笔画折线曲线进行识 

别 ，该方法常用在笔划组合的预处理中。这些方法要么限制 

了用户的绘制习惯，要么对阈值有一定的要求。 

在符号识别阶段，一般利用草图符号的内部结构和几何 

特征来进行识别，在该 阶段笔画组合被标记成领域符号。现 

有工作采用几何特征直接提取符号并对符号进行标识识 

别l_8 叼；张小亮等[11]采用基于图元几何特征的方式进行识 

别 ；谢强等l1。]运用贝叶斯对符号进行识别，采用六维特征向 

量表示符号；李建新E”]采用支持向量机分类器对符号进行识 

别 ；Ulgen_1 采用符号内角特征，运用神经网络对符号进行识 

别。这些方法在标识符号上有一定的优势 ，但是对草图的结 

构信息利用不足，即大部分的方法不能很好地适用于自由连 

贯的草图绘制。 

对于复杂草图理解，通常利用手绘草图的结构特征、上下 
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文关系和语法知识进行决策，来达到识别效果。靳简明等 ] 

运用数学公式的语法知识进行结构描述；袁浩等 采用笔触 

语义来对草图的类型进行识别；HammondE明定义了基于语 

法的多领域 的草图结构来描述语言，该语法被可识别手绘 

UML图；Cofiasnon口s]定义了用于描述离线文档结构的语法 

描述语言，可描述手绘乐谱。 

本文工作旨在对在线手绘流程图进行识别，现已有一些 

自由手绘流程图识别方面的研究工作 ，如 Ahmad—Montaser 

Awal|】9̈提出了一个 自由手绘流程图样本数据库 ，并且对流程 

图进行了一些简单识别实验，但是他们的实验主要集中在单 

个符号的识别上，并且当时提出的数据库容量较小，代表性不 

强；Lemaitre[2叩提出了一种基于语法的流程图识别方法，这种 

方法充分利用了流程图的空间结构信息，采用一种迭代几何 

符号提取的方法来提取草图符号。Carton[ 朝融合结构信息 

和统计学信息来提取草图符号，采用结构化的描述语言获得 

了当前最好的识别效果，但是没有考虑到流程图的结构约束。 

在 Breslerl2ll的方法中，他们提出了一个 Max-Sum模型，充分 

利用流程图符号问的局部关系，该方法效率高 ，速度快，但是 

在最后的生成结果 中可能漏掉了部分笔画。 

本文定义了一种语法描述语言以描述在线手绘流程图， 

其优点在于可以充分利用流程图的结构和上下文信息。本文 

的工作主要集中在 3个方面：第～，采用基于笔画空间和时序 

关系的动态规划笔画分组，用户可以连贯地输人笔画，无须任 

何的中断；第二，采用基于神经网络的分类器将笔画组合标识 

为多类别的领域符号 ，其能够有效地对组合过程中生成的各 

类符号进行分类；第三，定义了流程图的结构语法，用于描述 

符号内部结构和符号与符号之间的空间关系，同时使用语法 

分析器来寻找一条覆盖所有笔画且在结构上满足流程图结构 

约束的最优解决方案。由于我们的工作重点主要放在流程网 

的图形识别上面，旨在定义结构语法来描述手绘流程图，因此 

在整个识别过程中不考虑文本笔画。 

2 方法概述 

手绘流程图与手绘 UML及数学公式一样具有明显的领 

域知识，它们都 由结构上 比较固定的数学图形构成。手绘流 

程图包含了 6大类型的符号，分别是 terminator(起止框)、ar— 

row(箭头)、process(执行框)、data(输入／输 出框)、decision 

(判断框)、connection(连接框)。每一种组成元素对应一种特 

定的规则形状。图 1示出了流程图的 6类符号。 

process 

图 1 手绘沉程 图基础符号 

我们设计了如图 2所示的基于语法的在线手绘流程图的 

识别流程。本文方法的输入为手绘流程图的基于时序信息的 

笔画序列，如{S ，Sz，⋯，S }，下标为时序信息；接着使用动态 

规划对笔画进行组合；然后笔画基于神经网络的分类器来对 

组合通过进行识别 ；识别的符号称为候选集，候选符号集按照 

定义好的语法规则进行描述，最后通过语法解析器进行解析， 
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得到的最终识别结果为{{S )，{S。，S。}，⋯，{S )}。 

笔划序列 兰 望兰 匡 兰 粹 识别结果 
3 符号提取 

本文中符号提取通过动态规划方法，基于笔画间的空间 

和时序关系进行组合，得到笔画组合(或者假设)；笔画组合通 

过基于神经网的分类器进行分类得到候选符号集。这一过程 

称为符号提取过程。下面对这一过程进行详细介绍。 

3．1 基于空间和时序关系的笔画组合 

首先，可以定义流程图，FC一{S1，S2，S3，⋯， }，这里 

FC表示流程图，S ，Sz，S。，⋯，S 表示流程图的笔画，下标为 

流程图在绘制过程中的时序关系。笔画组合表示需要把笔画 

S ，Sz，S。，⋯， 组合成如{S }{S：}{S ，S：}{S ，S ，S。}等这 

样的笔画组合。同时这些笔画组合表示可能构成领域符号的 

笔画序列 ，把构成的笔画组合称为假设。在笔画的自由组合 

过程中由于 n大小会达到几十甚至上百 ，若任意地组合，笔画 

组合数目非常庞大，因此需要设置约束条件，对笔画组合进行 

过滤，选取其中合理的笔画组合作为假设。设置了如下 3个 

条件 ： 

1)每个笔画组合的笔画数最多为 6 

对实验用到的数据库 FGDatabase[17]中的训练数据进行 

统计 ，得到只有不到 1O 的基础符号的笔画超过 6，如图 3所 

示，所以本文在 自由组合笔画时，要求每个组合的笔画数在 6 

以内。 

_  

‘} 
： 

蠹 
1 z 4 5 6 Y 

符号内的笔画数量 

图 3 基础符号的笔画统计 

2)笔画组合内时序邻近的两个笔画间的空间距离小于阈 

值 TD 

在笔画组合过程 中，如果两个笔画在空间上的距离相差 

比较远 ，那么可以判定他们不可能属于同一个符号，那么在组 

合的过程中需要过滤这一条件。式(1)表示了这一距离的计 

算公式。 

TD一口 * Media length (1) 

a 表示影响因子，Media—length表示流程图所有笔画长度的 

中位数。本实验中a设为 0．5。 

3)笔画组合间的时序跳跃次数最多为 1 

在符号的绘制过程中，一般而言，绘制者会先绘制完一个 

符号后才进行下一个符号的绘制，但是在 自由手绘过程中，也 

可能存在绘制完后补充笔画，所以存在部分笔画在时序上不 

是连续的。如图 4所示，图 4(a)中的箭头 由笔画{S-，sz}构 

成 ，通过正常绘制过程得到，但是在图 4(b)中的箭头 由笔画 

{S ，S }组成 ，Ss笔画属于跳跃笔画。 

，  
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(a)consecutive (b)not consecutive 

图 4 笔画跳跃示例 

而在对数据库的统计时发现这一跳跃也是有限的，通常 

符号中笔画跳跃的数量最大为 I。所以在这里将 1设置为一 

个假设中所允许的最大笔画跳跃数量。 

在生成笔画组合的具体实现上 ，可以将它视作一个求子 

集合的问题。这个子集合有元素数量和“跳跃”数量两个维 

度。本文采用二维动态规划方法 ，可 以高效获得所有满足 3 

个约束的假设。图 5示出了当笔画下标为 1时组合得到的笔 

画组合示意图，图中所有的子路径均为通过动态规划所获得 

的笔画组合 ，如{S ){S1，S2}{S1，S2，S3S4，S5}。 

— ÷S4— —÷S5 

s3 s4 s5 

S·一 s 

图5 使用动态规划的笔画组合 

3．2 基于神经网络的符号识别 

符号识别阶段采用了基于神经网络模型的符号识别分类 

器。神经网络分类的类别总共为 7类，分别是 terminator、ar— 

row、process、data、decision、connection和 junk。前 6类为流 

程图的构成类，同时由于假设生成过程中缺少足够的指导依 

据，不可避免会将不属于同一个元素的笔画组合在一起，从而 

生成非真实符号的假设 ，本文使用 junk对这类错误聚合的假 

设进行标注。如果真实符号由笔画{S ，S。，S。}组成，那么笔 

画组合{S ，sz)或者{S ，S。}即为 junk类。图 6示出了 3种 

常见的junk的样例 ：typel为 process缺失一笔，type2为 de— 

cision多一笔，type3为两个 arrow的笔画和 process的笔画 

被组合成一个笔画组合。 

Ty~_2 Type3 

图6 junk类举例 

3．2．1 符号的特征提取 

特征的提取 对于模式 识别来 说尤 为重要，本文 基于 

Blagojevicl2幻提出的特征集合 ，将特征总共分为 4大类，分别 

为 ：曲率、密度 、方向、交点，每个大类中包括数个具体小类 ，最 

后总计使用了 23个特征。具体的特征值参考文献[-233中的 

表 1。 

3．2．2 基于神经网络的符号分类器 

神经网络已经被广泛用于分类和预测，本文分类器使用 

的是Weka_24]工具内的BP神经网络算法。WEKA最早由新 

西兰 Waikato大学的计算机系提供，现在它已经成为世界上 

最大的开源的机器学习平台。WEKA有着 良好的易用性，它 

不需要研究人员掌握过多的机器学习知识就可以进行 的实 

验。BP神经网络于 1986年由 Rumelhart和 McCelland为首 

的科学家小组提出，是一种由按误差逆传播算法训练的多层 

前馈网络，是 目前应用最广泛的神经网络模型之一。BP网络 

能学习和存贮大量的输入～输出模式映射关系，而无需事前揭 

示描述这种映射关系的数学方程。神经网络的结构示意图如 

图 7所示。 

输入层 隐层 输出层 

图 7 神经网络示意图 

本文训练神经网络采用 FCinkMLE l_数据库 中的训练数 

据集，共 248幅手绘流程图，基于junk类采用随机组合的方 

式对这 248幅手绘流程图笔划进行随机组合，共得到 1500个 

junk训练符号集合。训练采用 1O一交叉验证方式 ，交叉验证 

得到的训练效果如表 1所列，TP(True Positive)表示正样本 

被识别为正样本的比例 ，FP(False Positive)表示负样本被识 

别为正样本的比例，精确率表示符号分类器的分类精度。从 

表 1中可以得出交叉验证 的准确率为 8O ，其中 arrow的准 

确率达到了86．6 ；在误识率上，arrow和junk的误识识率 

明显高于其他几类 ，达到了 7 以上，这表明该两类与其他 4 

类在识别上存在混淆 ；在精度上 ，data和 decision的识别精度 

明显小于其他几类 ，这是由于二者的构成十分近似 ，给分类带 

来了困难。 

表 1 神经网络 1O一交叉验证准确率统计 

通过神经网络分类器 ，可以得到所有的笔画组合归属于 

某一个类以及归属于该类的置信度。置信度表征了归属于该 

类的概率值。接着为了使程序运行效率更高，还需要过滤其 

他 6个种类中置信度过低的假设。由于置信度越低，这个假 

设被分类正确的可能性也就越低。在测试时设置了一个置信 

度需要满足的最小阈值，取值为0．5。综上，在经过分类过程 

后 ，得到的是置信度大于或等于 0．5的非 junk类型的候选符 

号集。 

4 流程图语法实现 

通过上文的符号提取过程，可以得到所有的符号候选集。 

在对测试样本统计的过程中，可以得知候选符号平均为 300 

个左右，比真实符号多了几十倍。因此，需要通过运用流程图 

的结构和符号之间的空间关系来做出决策。流程图的语法规 

则递归地描述了流程图的结构特征，通过语法描述语言实现 

流程图的语法规则 ，语法解析从候选符号中选出覆盖所有笔 

画的在结构上符合流程图约束的符号。 
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4．1 流程图结构规则 

在定义流程图语法规则之前，有必要探讨流程图的结构 

约束条件。通过观察数据库样本，提出了 5条流程图构成的 

结构约束条件： 

1)必须以 terminator或者 connection开头； 

2)非箭头的符号之间需要箭头连接； 

3)一个箭头两端必须连接两个非箭头符号； 

4)decision必须有不少于两个的指出箭头； 

5)必须以 terminator或者 connection结束，并且此 时无 

指出箭头。 

根据以上 5条结构约束，可以定义如下的语法规则。首 

先流程图必须以 terminator或者 connection开头，可以定义 

Start为流程图的开端： 

Start：：一terminator，arrow，Rest (规则 1) 

Start：：=connection，arrow，Rest (规则 2) 

Rest表示流程图的剩余部分 ，可递归表示如下： 

Rest：：一prrJc ，arrow，Rest (规则 3) 

Rest：：=data，arrow，Rest (规则 4) 

Rest"：=decision，arrow1，Rest 

arroz~，Rest (规则 5) 

当Rest表征流程 图中的符号 decision(判断框)的时候， 

它至少需要两个指出箭头的特征。同时 Rest也可以表征流 

程图的结束。流程 图的结束有 3种情况，即以 terminator结 

束，以 connection结 束，或者重新 回到 已经 出现过 的符号 

haveseensymbol。 

Rest：：一terminator (规则 6) 

Rest：：一connection (规则 7) 

Rest：：=haveseensymbol (规则 8) 

4．2 结构规则的语法实现 

本文 基 于 Cotiasnon等 定 义 的 结构 语 法 描 述 语 言 

DMOSF 对流程图的语法进行描述 ，进而描述离线的图表的 

符号之间的结构和空间关系。Lemaitrel_20]和 Cartl2 将这一 

结构语法描述语言用于描述在线手绘流程图图形。DMOS 

描述语言共定义了 5种操作 ，为了适应本文工作，本文拓展了 

DMOS描述语言，新增了两个操作 (置信度)和<一(构成笔 

画)。置信度即分类器获得的笔画组合属于某一类的概率值， 

构成笔画即笔画组合包含的所有笔画序列。以规则 3为例， 

其语法描述如下： 

Rest：：一processP< 一StrokeList{S1，S2，⋯ ， } con— 

fidence 

&&AT(Next P) 

&&Arm n 

＆&AT(N tⅡ) 

&& Rest 

＆ 表示连接 ，AT表示在某个符号之后 。其他规则描 

述与之类似。同时也可以基于语法对符号结构进行描述。 

如 ： 

process：：一声< 一Stroke List{S1，S2，⋯，Si) confi— 

dence 

&& At(next P) 

＆& Next
—

Symbol 
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decision：：一 < 一 StrokeList{S1，S2，⋯ ，S，} con厅一 

dence 

&＆At(next dP) 

&& Next Symbol 1 

&&At(Ne t dP) 

&＆ Next
—

Symbol
一

2 

在对所有候选符号的空间和结构关系进行语法定义之 

后，可以运用语法解析器获取最终的识别结果，下面对本文的 

语法解析器算法的执行过程进行详细描述。 

4．3 语法解析 

语法解析建立在符号的基础之上，依赖符号之间的空间 

和结构关系，解析遵守流程图的结构约束 。解析器的输入为 

所有的符号以及符号与符号之间的空间关系。本文中解析器 

采用栈结构实现 ，栈 Stack 为候选符号集 ，栈 Stackz为当前 

已经解析过的符号集，链表 L表示当前 Stack。当中所有符号 

集的笔画。下面为语法解析算法的执行过程： 

1)初始化栈 Stack1、栈 Stack2、链表 L； 

2)寻找开始节点 terminator或者 connection，人栈 Stack】； 

3)取出Stack1栈顶元素，判断是否符合结构规则和笔l画是否重复，若 

符合条件 ，则执行步骤 4)；否则执行步骤 5)； 

4)Stackl栈顶元素人栈 Stack2，笔画加入链表 L； 

5)Stack1栈顶元素出栈，同时判定栈顶元素是否已存在 Stack2，若存 

在，则 Stack2退回到栈顶元素并再出栈，I 链表删除包括栈顶元素 

之后的所有笔画； 

6)判断 I 的长度是否等于输人笔画序列数 目，如果等于则执行步骤 

7)，否则继续执行步骤 3)； 

7)输出 Stack2，即所得到的符合结构约束的解。 

在执行语法解析的过程中，需要特别注意的环节就是对 

decision的处理，由于 decision存在至少丽个指出箭头且可能 

返回到已经解析过的节点，因此在处理 decision时，加入了另 

一 个栈来保存 decision之后解析过的符号集，最后与 Stack。 

进行合并即是本文所得到的识别结果，此结果也表征了当前 

被解析流程图的结构。同时语法解析器可以扩展到可以使用 

本文语法描述语言描述的其他可结构化的手绘草图的识别。 

5 实验和分析 

在实验中，使用 FCinkMLE 数据库作为本文 的训练和 

测试数据库。该数据库由25个测试者绘制，包含了 248幅训 

练流程网和 171幅测试流程图。测试集合中去除文本笔画后 

平均每幅流程图包含了 14．7个符号和 37．2条笔画。表 2列 

出了数据库的真实符号和笔画统计信息 ，其中训练使用的非 

junk的测试集合包含了 5541个基础符号。 

表 2 FC数据库符号和笔画统计信息 

本文在测试样本集上做了实验，以下首先展示的是通过 

神经网络分类器获得的符号分类结果统计，本阶段的结果对 

语法分析会产生很大的影响，统计候选集中的符号对测试样 

本真实符号的覆盖率越大，语法阶段越能够获得更好的结果。 

覆盖率即流程图的所有真实符号存在于候选集中的比例。分 

类结果如图 8所示， 轴表示未被覆盖的符号数 目，Y轴表示 

未被覆盖的符号数目占所有流程图的比例。 
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未被覆盖的符号数目 

图 8 神经网络分类器结果对标记符号的覆盖统计 

从图8可以看到，有 6O 以上的流程图的未被覆盖的真 

实符号数量在 3个以下 ，其中 2O 的流程图真实符号全部被 

分类器结果所覆盖 。神经网络在整个测试样本集上的真实符 

号覆盖率为 82．7 ，即测试样本中 82．7 的符号被包含在候 

选符号集当中。表 3统计了本实验的结果 ，实验采用符号完 

全匹配的方式来统计 ，只有笔画和符号类别完全正确，符号才 

算识别正确。 

表 3 实验结果 

未被覆盖真实符号数目 组合和识别正确 

O 

≥3 

总体准确率 

93．4 

72．1 

70．8 

61．7 

74．5％ 

可以看到，实验结果随着未被覆盖符号数 目的增加而逐 

渐降低 ，说明符号识别阶段的分类结果对实验结果有相当大 

的影响。表 4对比了本文的工作与其他在线手绘流程图识别 

方法在 F nkMI 上的结果 ，本文方法在所有样本的总体准确 

率与 Cartonl2 ]相比虽然低了 0．5个百分 比，但是 Carton对符 

号的识别主要基于统计信息，定义的 addScore(符号得分)对 

于绘制者的绘制习惯有很大的依赖性。为了避免对用户习惯 

的依赖，本文在提取符号的过程中并未加入统计的信息，通过 

空间和时序信息组合笔画来避免这种对用户的依赖。 

表 4 与其他手绘流程图识别方法在 FCinkML上的结果比较 

方法 正确组合和识别 

Lemaitre等基于结构描述语-ff[2o] 

Bresle等基于 Max-Sum模型[21] 

Carton等联合统计信息的3-~[2s] 

Awal等单个符号的识别方法[19] 

本文的方法 

72．4 

74．3 

75％ 

29．6 

74．5 

同时，本文方法的正确率较 LemaitreE ]的基于几何特征 

方法提取 流 程 图符号 的方 法 高 出 2．1个 百分 比，相 比 

BresleIn]的基于 Max-Sum模型的方法在准确率上也有相应 

的提高，这是因为本文在进行语法解析的过程中加入了结构 

约束 。同时从表 3中可以看到，当分类结果覆盖所有的真实 

符号时，识别准确率达到了 93．4％o，其中有 57．2 的流程图 

完全识别正确，由此说明了本方法的有效性。 

结束语 本文提出了一种基于语法描述语言的在线手绘 

流程图识别方法。首先，通过动态规划对笔画进行组合，笔画 

组合依赖于笔画的时序和空间关系，笔画组合过程不对用户 

作任何限制。其次，基于神经网络算法 的分类器被用来对笔 

画组合进行识别 ，获得潜在的构成符号，即候选符号集 。最 

后，对候选符号集进行语法描述 ，通过语法解析器获得覆盖所 

有笔画且符合流程图结果规则的识别方案。实验结果表明， 

本文的方法获得了较好的实验效果 ，可以用于类似流程图这 

类结构化的手绘草图。但是 ，本方法还存在不足，即由于在训 

练阶段样本数据中的流程图各类别的符号的数量存在较大的 

差异，可能出现过拟合的情况。后期工作可以通过增量训练 

的分类器来解决此类问题 ；同时，本文流程图结构规则的定义 

过于严格，仍需要去探索更为恰当的结构规则描述。 
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