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基于上下文的在线草图识别方法 ) 
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摘 要 支持用户自由连贯地绘制草图是在线草图识别研究的目标之一。本文提出一种使用空间关系等上下文和贝 

叶斯分类器进行草图识别的方法，其主要特点包括两个方面：第一，使用笔画空间关系进行自动笔画成组，可以在不打 

扰用户绘图的情况下完成候选符号的选取；第二，利用贝叶斯分类器实现在线草图识别，可以解决识别方法的领域相 

关性及画法敏感性问题。实验验证了方法的有效性。 

关键词 在线草图识别，空间关系，上下文，贝叶斯分类器，自动笔画成组 

Online Sketch Recognition Using Contexts 

XIE Qiang FENG Gui-Huan SUN Zheng-Xing 

(State Key Lab for Novel Software Technology，Nanjing University，Nanjing 210093) 

(Department of Computer Science and Technology，Nanjing University，Nanjing 210093) 

Abstract The online sketch recognition for continuous drawing is one of the most important researches．This paper 

presents an online sketch recognition method which uses spatial relationships and Bayesian classifier．It consists of two 

aspects：first，spatial relationships between strokes are used to do stroke grouping，and the candidate symbols can be 

automatically selected without disturbing the users；second，a Bayesian classifier is designed to implement the doma in- 

independent online sketch recognition，it can recognize the inputting sym bols insensitive to drawing styles of different 

users with highly precision．The experiment results prove the effectiveness of our method． 
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1 引言 

手绘草图是人类一种自然而直接的表达思想和进行交流 

的方式，可以有效地记录和传递各种信息，可以帮助用户将注 

意力集中在问题解决上[1 ]。在线草图识别方法的目标就是 

在不干扰用户绘图过程前提下对用户输入进行分析处理，并 

正确捕捉用户输入意图。已有在线草图识别方法L4 大多面 

向单个图形符号识别(Symbol Recognition)，只能支持用户逐 

个输入图形。然而，大多数情况下，用户需要自由连贯地输入 

图形，因此，支持用户自由连贯地绘制草图是在线草图识别研 

究需要解决的问题。 

上述问题的解决就是要在不打断用户绘图过程的情况 

下，自动完成笔画成组和符号识别。笔画成组需要解决的问 

题是：在用户没有明确指明绘制草图对象的起始条件下，如何 

将用户绘制的笔画聚合成一个草图对象。已有工作证明，将 

笔画聚集到一个领域有意义的集合并不是一个容易的问 

题[。 ]。目前已经有很多的方法完成笔画的成组工作，例如 

RubinE9]设计了一种草图手势的方法来解决成组问题并依次 

帮助识别，这种方法的特点在于它要求每个草图对象都要一 

笔完成，即每个成组和识别单元都是一笔勾成的手势。这种 

方法的优点在于它的准确性，缺点是过于限制了用户的绘图 

方式。此外 LongE10,11]对手势的方式做了改进。QuickSet[12] 

突破了单笔画的限制，通过笔画间的停顿和多通道信息(如语 

音)的帮助完成对笔画的成组；Wilcox~” 使用了一种时间阈 

值的方法完成笔画的分组：当停顿时间超过阈值，则之前笔画 

归为一组。使用时间阈值的缺点在于其难于确定，对用户限 

制仍然很大。除了使用时间阈值方法，还可以利用笔画间的 

空间关系进行成组，如 ViolaE“ 使用了一种纯粹的空间方法 

对手绘符号进行成组和识别，不需要限制用户绘图的笔画顺 

序，甚至没有限制符号间的关系。他们的方法用于文本图形 

取得了很好的效果，但对于其他的领域图形(如电路图)则有 

很大限制。Wan和watt[3]则将空间和时间相结合的方法应 

用到 Pocket PC上。此外，还有启发式[ 。]等其他的成组方 

法。 

符号识别的一般解决方法是将候选符号笔画分割成基本 

的集合图元(如线、弧或者圆)，然后根据某种特定结构方式进 

行计算，得到其内在属性和相互关系，并依此将其识别成领域 

符号。根据不同的识别特征和分类器，现在已经出现了很多 

的识别策略。其中有些受制于草图的大小、方向或者符号的 

笔画数[g ；有些则强调其对缩放和旋转的不变性[1 ，还有些 

对训练样本有要求[1 。虽然已有工作在某些方面取得了 

不少的成就，但大多对符号上下文信息的利用不足，即大部分 

方法不能很好地适用于自由连贯的草图绘制。 

本文提出一种利用空间关系和贝叶斯分类器完成基于上 

*)本文得到国家自然科学基金项目(项 目编号：69903006和 60373065)和新世纪优秀人才支持计划(项目编号：NCET-04—0460)资助。谢 强 

硕士生，研究方向为智能人机交互自动笔画成组；冯桂焕 博士生，主要研究方向为智能人机交互和草图理解；孙正兴 教授，博士生导师，主 

要研究领域：多媒体计算、计算机视觉和感知人机交互。 
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下文的在线草图识别方法，它允许用户 自然、连贯地进行绘 

图。其中主要讨论了两个问题 ：第一，使用笔画的空间关系完 

成笔画的自动成组，相对于使用时间阈值和笔画约束的方法， 

使用空间关系更符合人们理解草图的过程，且对用户的绘图 

限制比较小，可以更好地保证用户自由、连贯地绘图；第二，本 

文设计了一个贝叶斯分类器，完成对样本的训练以及对成组 

笔画的识别。在贝叶斯理论的支持下，快速、高效地向用户提 

供识别结果。 

2 基于上下文的草图识别方法 

在诸如电路图及UML图设计等应用中，各图形符号相 

互独立，没有重叠；且用户绘图过程中，在完成某一符号的绘 

制前，不能绘制其他的符号。大量调查表明，这种限制符合人 

们日常的绘图习惯，对于某一符号的笔画顺序没有特别要求。 

为了便于说明，本文选取了电路图作为实验背景。其组成符 

号如图 1。 

2 3 

Capacitor Grounding Resistor tamp Energy 

图1 电路符号示意 

我们设计了如图2所示的在线草图识别流程。当用户输 

入新笔画后，首先进行笔画成组过程，即将用户输入的笔画聚 

集成用于识别的候选笔画集合 。方法是用笔画问的空间关系 

来判断是否新笔画属于符号。如果新笔画属于符号，那么继 

续等待新笔画；如果判断新笔画不属于符号，则认为已经找到 

完整的符号，此时将其传送给识别过程，进行符号识别。 

原始输 

入  

图2 在线草图识别过程框架 

图3 草图识别效果图 

符号识别过程以成组过程得到的笔画集合作为输入，并 

找到领域中的最佳匹配对象。方法是用一个贝叶斯分类器完 

成笔画集的识别工作。当识别过程从成组过程得到一个笔画 

集合，首先计算该笔画集合的特征向量，然后与训练样本进行 

比较，从而确定最佳的识别结果。 

此外 ，我们设计一个简单的纠错过程。当识别过程没有 

为笔画集找到可以匹配的类别标签时，需要将其返回到成组 

阶段，并重新进行分析。在这些过程中，用户可以选择查看中 

间过程。图3展示了一个完整的识别效果图。 

3 使用空间关系进行自动笔画成组 

自动笔画成组的目标是在不打断用户绘图的情况下，将 

草图笔画聚集成可用于识别的笔画集合。这是一个在线的过 

程。在本文方法中，我们使用原始笔画进行成组，因为在第 2 

节中我们已经约定，在用户完成一个符号的绘制前，不会绘制 

其他的符号；并且，相比较于分割后的基本图元，原始笔画可 

以更好地反映笔画问的空间关系，提高效率并减少错误率。 

使用笔画空间关系进行笔画成组更符合用户理解草图的 

过程。同一符号内的各笔画，其邻接程度相对于符号内外笔 

画邻接程度要紧密。在具体方法实现中，我们使用关联属性 

(RSP：Relative Sub-Parameter)和界 限属性 (BsP：Bounded 

Sub-Parameter)完成对笔画集的搜索。不同的符号对不同的 

RSP和BSP函数敏感。针对电路图，分别设计RSP和BSP。 

3．1 关联属性(Relative Sub-Parameter) 

RSP用来确定何时开始搜索候选笔画集。主要的方法 

是通过判断当前笔画的几何特征以及它和前一笔笔画的组合 

几何特征，决定当前笔画或者当前笔画与前一笔画的组合是 

否属于某一领域符号。 

针对电路图符号，我们定义RSP如公式(1)所示： 
，r、 f C9 r 1 

BSP=(ratio， ，嵩， ， ff> (1) 
L ‘ L ‘ L ‘ 

这是一个五维向量，其 中每个向量表示意义如下：ratio 

表示当前笔画长度与闭包矩形周长的比率，该值可用于判断 

笔画是否为圆或密集折线等；Cdist表示当前笔画与前一笔画 

的闭包矩形的中心点距离；L1表示当前笔画和前一笔画中较 

长的长度；L2表示当前笔画与前一笔画闭包矩形长宽中的较 

长者；s2表示当前笔画与前一笔画闭包矩形长宽中的较短 

者；前三维向量需要考虑当前笔画与前一笔画的各种几何关 

系，如笔画长度、闭包矩形等等，通常用于判断向电阻、接地等 

符号。 

ldiff向量和前三维向量不同，它表示的是当前笔画闭 

包矩形、前一笔画闭包矩形以及两笔笔画闭包矩形的差异较 

小者。该向量在判断向电灯、电源等含有封闭图形的符号时 

比较有用。例如图 4，添加笔画 2后 ，1、2共 同的闭包矩形和 

1的闭包矩形相同，依此判定 1、2属于同一符号。 

Bonding box 1 

Bounding box 2 

图 4 封闭图形示例 

3．2 界限属性(Bounded Sub-Parameter) 

BSP在通过 RSP确定符号s存在后有两个用途：第一， 

如果之前还有笔画，通过 BSP确定 S的起始绘制笔画；第二， 

当用户新添加一笔笔画后，使用 BSP确定新笔画是否属于s， 

即确定 S是否终结。 

我们使用笔画聚合度的变化率来计算 BSP。首先 ，定义 

当前笔画聚合度 density，如公式(2)： 
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density=—  皇 (2) 
口， oj oounazng~OOZ 

笔画的长度包括隐藏笔画，即如果不抬笔时，连接相邻笔 

画起始的线段长度。 

然后，定义添加了新笔画之后的笔画聚合度density ，如 

公式(3)： 

， length ， 、 d
ensity a—rea Xchang_．,of Cdist (3) 

在式(3)中，chang—of-Cdist(定义见公式(4))表示闭包 

矩形中心点距离的变化率，对于符号内笔画来说，其变化不明 

显；对于符号外笔画，其加权作用明显。 

cha g-of Cdist一 (4) 

new Cdist表示新添加笔画与之前笔画集最后一笔笔画 

的闭包矩形中心点距离，max-Cdist表示未添加新笔画前已 

有笔画闭包矩形中心点距离的最大值。 

最后计算BSP如式(5)： 

BSP= —de
—

ns
—

it y--
— _

de
—

ns
— ity (5) 

aenszry 

相同闭包矩形范围内，笔画的长度反映了笔画间的紧密 

程度；而相同数目笔画的闭包矩形大小则反映笔画离散程度 

的不同。如果添加本属于符号内的笔画，则其对长度的加权 

要大于对闭包矩形面积的加权，因此引起聚合度上升；反之， 

符号外笔画会导致笔画聚合度的显著下降。因此，当BSP计 

算值超出阈值时，则认为找到了符号的起始或结束。 

3．3 笔画自动成组过程 

如图5所示，我们使用RSP和BSP完成对接地符号的成 

组过程如下： 

添加笔画 I时，不构成符号；添加笔画2后，计算 1、2的 

RSP，根据其值判断二者不构成符号；添加笔画3，计算 3、2的 

RSP，得到符号S，因为之前有笔画 I，所以计算添加 1后的 

BSP，用于确定 1是否属于符号S，结果将 I排出，即2为符号 

S的第一笔笔画；添加笔画4后，因为已经确定了S的起始， 

计算添加4后的三个笔画的BSP，确定笔画4属于符号S；最 

后添加笔画5，在计算新的BSP后确定 5不属于符号S，即笔 

画 4是 S的结束笔画，所以找到符号 S(2，3，4)。 

1 1

2 

； 

图 5 笔画成组举例 

4 基于贝叶斯分类器的符号识别 

笔画自动成组过程得到候选符号的笔画集合，并将其发 

送到识别过程进行识别。识别器的工作就是将笔画集合映射 

到领域内的相关符号。本文中，我们建立一个基于贝叶斯理 

论的分类器来完成识别工作。首先，将候选笔画集合中的笔 

画分割成基本的几何图元(直线、弧和圆)。在训练过程中，我 

们计算样本的特征值，并以此来得到符号的先验概率；在用户 

绘图过程中，根据和训练过程相同的方法将成组得到的笔画 

集合进行分割和计算特征，在计算相应后验概率后确定符号 

集对应的领域符号。符号笔画的先后顺序对识别没有影响， 

并且本方法对大小、方向不敏感，对于不均匀缩放也有很好的 

鲁棒性。 
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4．1 朴素贝叶斯分类器 

朴素贝叶斯分类器基于贝叶斯理论。在统计学中，贝叶 

斯理论是讨论在已发生事件的条件下，特定事件发生概率的 

理论。它提供了一个有效利用先验概率计算后验概率的方 

法，其定义见公式(6)： 

P(HIX)一 (6) 

我们使用朴素贝叶斯分类器作为识别工具，主要包括两 

个部分的内容：训练和分类。 

4．2 训练 

在正式使用分类器之前需要对其进行训练。首先，针对 

每个符号，向用户收集若干样本；将这些样本进行分割，得到 

基本图元，然后计算一个六维几何特征向量。各特征向量分 

别为 ：笔画数目、直线段数 目、弧线段数目、平行线数 目、交叉 

线数目、封闭线数目。对于封闭线数目，我们可以从原始笔画 

中计算得到，在判断电灯等符号时，其作用明显。为了减少计 

算时的计算量，我们假设特征相互独立。虽然这种假设并不 

是一个完美的假设，但是 Domingos and Pazzani[】 ]已经证明 

朴素贝叶斯分类器并不需要具有完备的特征独立性。 

在确定符号训练样本的特征后，我们按照公式(7)构造一 

个高斯分布： 

I G) 1 exp(一 ) (7) 

z 表示特征值，G表示符号类别，,uCi，oG 表示均值和方差。 

对于公式(6)，P( )是恒定不变的，因此我们只需要计算 

P(xk lCi)和先验概率 P(Ci)即可。 

训练过程需要离线完成。我们在收集样本后即开始训练 

过程，得到用于分类比较的特征向量，然后将其用于在线的分 

类过程。 

4．3 分类 

当识别器从成组过程得到待识别的笔画集合后，第一步 

工作是将笔画集合中的笔画分割成基本图元，然后从中计算 

六维特征向量，该过程和训练过程一致。然后，将计算得到的 

特征向量和训练过程得到的特征向量分布进行比较。最后将 

最符合的符号标签赋给笔画集合，即完成对笔画集的识别。 

用公式表示即我们的目标是找到类别 G，对候选符号S具有 

最高的匹配概率，见公式(8)： 

P(XlCi)P(G)>P(XlC，)P(C，) (8) 

1≤ ≤m，J_≠i。其中 是 S的特征向量，m是类别的个数。 

即如公式(9)所示，计算 c ： 

C =argmaxⅡP(蜀fG)P(G) (9) 

4．4 自动纠错 

我们考虑的纠错过程发生在识别出现不确定值的时候。 

在该情况下，系统对从前一识别符号到当前的笔画集合重新 

启动成组和识别过程。 

如果识别器不能为候选符号提供一个标签类别，那么我 

们认为在成组过程中出现了某些问题。此时，纠错过程会重 

新启动成组过程。再次的成组过程可以利用更多的信息来决 

定是否存在一个新的符号或者不存在符号，例如大致确定的 

符号集合，利用最可能的起始笔画开始新的符号搜索。 

自动纠错是系统自动完成的信息反馈。通过纠错反馈： 

第一，系统重新完成笔画成组和符号识别，以尽可能准确地找 

到用户绘制的符号，或者确定并不存在符号；第二，通过反馈 

信息，可以对阈值进行选择性优化，用于训练用的样本对阈值 
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的确定并不是绝对完备的，我们可以通过纠错返回的信息对 

其进行调整。 

5 实验和分析 ， 

我们选取电路图作为实验背景。图符的选取如图 1所 

示。在实验过程中，我们请 13位用户每人至少绘制了 2O幅 

草图，且每个符号至少出现2O次。最后我们收集了260幅草 

图，符号总数为 1626个。 

在用户绘图的时候，我们约定用户在完成一个符号的绘 

制前不可以绘制其他的符号 ，即需要用户连续绘图；对符号的 

笔划顺序 ，是否连笔没有特别要求。 

实验中从绘制后的草图挑选绘制比较规整的符号作为训 

练样本。本文认为用户对相同符号的绘制在一般情况下不会 

有太大的差别，因此选取的每个符号训练样本属于小样本，数 

目不定，但基本不超过 2o个。 

5．1 实验一：不同用户的草图识别率实验 

图6显示了针对不同用户的平均识别率。从图6中我们 

可以看到，13位用户的平均识别率达到 84．3 ，最高到 95 

左右，最低也在 78 以上。这表明本文方法对不同用户具有 

很好的适应性。 

l 2 3 4 5 6 7 8 9 10 ll 12 13 

图 6 针对不同用户的识别率 

(横坐标：用户；纵坐标：识别精度) 

5．2 实验二：每个符号的识别率实验 

图7显示了5个电路符号的平均识别率。从中可以看 

出，不同的符号，其识别效果相差有可能比较大。如电容和电 

源相比，识别率分别为6O 多和9O 以上。其他符号识别率 

都比较高。表明，对于不同符号来讲，本文的方法有效，同时 

也有待改进的地方。 
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图7 每个符号的识别结果 

(横坐标：符号标示 ；纵坐标：识别结果) 

结论 本文提出了一种使用了空间关系和贝叶斯分类器 

进行基于上下文的草图识别方法。首先，方法使用笔画的空 

间关系进行自动笔画成组，在不干扰用户绘图的情况下，快 

速、高效、自动地从连续的笔画中抽取出候选符号；其次，设计 

并实现了朴素贝叶斯分类器，并用于候选符号的识别。该识 

别方法对符号笔画顺序不敏感，对用户不同的绘图方式也具 

有很好的鲁棒性。但是，由于我们所提出的BSP和RSP函数 

根据图形符号结构紧密程度来确定，对于结构松散符号，存在 

阈值确定不准确的情况，从而影响识别效果。我们将使用领 

域知识并将成组过程和识别过程结合，来进一步改进识别效 

果。 
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