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摘　要　在草图符号的自适应学习中，不同用户的训练样本数量可能不同，保持在不同样本数量下良好的学习效

果成为需要解决的一个重要问题．提出一种自适应的草图符号识别方法，该方法采用与训练样本个数相关的分类

器组合策略将模板匹配方法和ＳＶＭ统计分类方法进行了高效组合．它通过利用支持小样本学习的模板匹配方法

和支持大量样本学习的ＳＶＭ方法，并同时利用草图符号中的在线信息和离线信息，实现了不同样本个数下自适应

的符号学习和识别．基于该方法，文中设计并实现了支持自适应识别的草图符号组件．最后，利用扩展的ＰＩＢＧ

Ｔｏｏｌｋｉｔ开发出原型系统ＩｄｅａＮｏｔｅ．评估表明，该方法可以在２４类草图符号分别使用１到２０个训练样本时具有较

高的识别正确率和较好的时间性能．

关键词　符号识别；自适应学习；模板匹配；ＳＶＭ；分类器组合；组件

中图法分类号 ＴＰ３９１　　　犇犗犐号：１０．３７２４／ＳＰ．Ｊ．１０１６．２００９．００２５２

犃犱犪狆狋犻狏犲犛狔犿犫狅犾犚犲犮狅犵狀犻狋犻狅狀犳狅狉犛犽犲狋犮犺犅犪狊犲犱犐狀狋犲狉犳犪犮犲狊犅犪狊犲犱狅狀

犜犲犿狆犾犪狋犲犕犪狋犮犺犻狀犵犪狀犱犛犞犕

ＪＩＡＮＧＹｉｎｇＹｉｎｇ
１），２）
　ＴＩＡＮＦｅｎｇ

１）
　ＷＡＮＧＸｕＧａｎｇ

１）
　ＤＡＩＧｕｏＺｈｏｎｇ

１），２）

１）（犐狀狋犲犾犾犻犵犲狀犮犲犈狀犵犻狀犲犲狉犻狀犵犔犪犫狅狉犪狋狅狉狔，犐狀狊狋犻狋狌狋犲狅犳犛狅犳狋狑犪狉犲，犆犺犻狀犲狊犲犃犮犪犱犲犿狔狅犳犛犮犻犲狀犮犲狊，犅犲犻犼犻狀犵　１００１９０）

２）（犛狋犪狋犲犓犲狔犔犪犫狅狉犪狋狅狉狔狅犳犆狅犿狆狌狋犲狉犛犮犻犲狀犮犲，犐狀狊狋犻狋狌狋犲狅犳犛狅犳狋狑犪狉犲，犆犺犻狀犲狊犲犃犮犪犱犲犿狔狅犳犛犮犻犲狀犮犲狊，犅犲犻犼犻狀犵　１００１９０）

犃犫狊狋狉犪犮狋　Ｄｕｒｉｎｇａｄａｐｔｉｖｅｌｅａｒｎｉｎｇｏｆｓｙｍｂｏｌｓｉｎｓｋｅｔｃｈｂａｓｅｄｉｎｔｅｒｆａｃｅｓ，ｔｈｅｎｕｍｂｅｒｏｆｔｒａｉｎｉｎｇ

ｓａｍｐｌｅｓｍａｙｂｅｄｉｆｆｅｒｅｎｔｆｏｒｄｉｆｆｅｒｅｎｔｕｓｅｒｓａｎｄｉｔｉｓｃｈａｌｌｅｎｇｉｎｇｆｏｒｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎｍｅｔｈｏｄｓｔｏｌｅａｒｎ

ｗｉｔｈｆｌｅｘｉｂｌｅｓａｍｐｌｅｎｕｍｂｅｒｓ．Ｔｈｉｓｐａｐｅｒｐｒｏｐｏｓｅｓａｎａｄａｐｔｉｖｅｓｙｍｂｏｌｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎｍｅｔｈｏｄｆｏｒ

ｓｋｅｔｃｈｂａｓｅｄｉｎｔｅｒｆａｃｅｓ．Ｉｔｃｏｍｂｉｎｅｓｔｅｍｐｌａｔｅｍａｔｃｈｉｎｇｍｅｔｈｏｄｔｈａｔｃｏｕｌｄｌｅａｒｎｗｉｔｈｆｅｗｓａｍｐｌｅｓ

ａｎｄＳＶＭｍｅｔｈｏｄｔｈａｔｃｏｕｌｄｌｅａｒｎｗｉｔｈｍｏｒｅｓａｍｐｌｅｓｂｙａｓｔｒａｔｅｇｙｒｅｌａｔｅｄｔｏｓａｍｐｌｅｎｕｍｂｅｒｓ．

Ｂｏｔｈｏｎｌｉｎｅｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎａｎｄｏｆｆｌｉｎｅｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎａｒｅｕｔｉｌｉｚｅｄ．Ｔｈｕｓｉｔｃｏｕｌｄｌｅａｒｎａｎｄｒｅｃｏｇｎｉｚｅ

ｗｉｔｈｄｉｆｆｅｒｅｎｔｓａｍｐｌｅｎｕｍｂｅｒｓ．Ｂａｓｅｄｏｎｔｈｅｐｒｏｐｏｓｅｄｍｅｔｈｏｄ，ｔｈｅａｕｔｈｏｒｓｂｕｉｌｄａｓｙｍｂｏｌｗｉｄ

ｇｅｔｔｈａｔｓｕｐｐｏｒｔｓａｄａｐｔｉｖｅｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ．Ａｔｌａｓｔ，ａｐｒｏｔｏｔｙｐｅｓｙｓｔｅｍ，ＩｄｅａＮｏｔｅ，ｉｓｂｕｉｌｔｂａｓｅｄｏｎ

ｔｈｅｅｘｔｅｎｄｅｄＰＩＢＧ Ｔｏｏｌｋｉｔ．Ｅｖａｌｕａｔｉｏｎｓｈｏｗｓｔｈａｔｗｈｅｎｔｈｅｒｅａｒｅ２４ｋｉｎｄｓｏｆｓｙｍｂｏｌｓ，ｔｈｅ

ｍｅｔｈｏｄｃｏｕｌｄａｃｈｉｅｖｅｈｉｇｈｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎａｃｃｕｒａｃｙａｎｄｇｏｏｄｔｉｍｅｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅｗｉｔｈ１ｔｏ２０ｔｒａｉｎｉｎｇ

ｓａｍｐｌｅｓ．

犓犲狔狑狅狉犱狊　ｓｙｍｂｏｌｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ；ａｄａｐｔｉｖｅｌｅａｒｎｉｎｇ；ｔｅｍｐｌａｔｅｍａｔｃｈｉｎｇ；ＳＶＭ；ｃｌａｓｓｉｆｉｅｒｃｏｍｂｉｎａ

ｔｉｏｎ；ｗｉｄｇｅｔ



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］，它可以拉近思维空间与物理空间的距

离并辅助短时记忆，帮助我们解决问题．随着笔式计

算设备的普及，出现了一些著名的草图系统，如

Ｓｉｌｋ
［２］等，它们需要草图识别和理解技术的支持．然

而，已有的草图系统大都预先定义了可以识别的草

图符号的范围和符号的形状，用户只能按照系统规

定的方式绘制系统所包含的符号．这使得用户在使

用时往往要放弃自己的一些个性化习惯，违背了自

然人机交互技术的原则．支持自适应学习的草图识

别和理解技术可以一定程度上解决这个问题．它试

图从用户的样本数据中学习用户的习惯，提高系统

对特定用户的识别率．由此带来的一个重要问题是

不同用户添加的训练样本数量可能不同，草图符号

自适应识别方法需要在训练样本数量多或者少的时

候都能很好地学习草图符号．

本文提出一种基于模板匹配和ＳＶＭ 的草图符

号自适应识别方法，它通过组合模板匹配方法和

ＳＶＭ统计分类方法，可以有效支持不同训练样本个

数下的草图符号学习．为提高识别正确率，该方法利

用了草图符号中的在线笔划信息与离线图像信息，

将在线模板匹配和离线模板匹配组合并将在线

ＳＶＭ分类器和离线ＳＶＭ 分类器组合．基于自适应

草图符号识别方法，本文设计并实现了支持自适应识

别的草图符号组件，并利用扩展的ＰＩＢＧＴｏｏｌｋｉｔ
［３］

构造了原型系统ＩｄｅａＮｏｔｅ．评估表明，当训练样本

个数多变时，该方法具有良好的自适应特性，可以针

对不同用户输入的样本个数动态调整学习和识别算

法，从而可以始终保证较高的识别率和好的时间

性能．

本文第２节介绍相关研究；第３节给出该自适应

识别方法的详细介绍，包括自适应识别方法的框架和

该方法的关键技术：预处理、分类方法以及分类器组

合；第４节介绍基于自适应识别方法的组件和应用；

第５节对该方法进行评估；第６节总结全文．

２　相关研究

草图符号识别是草图识别和理解的基础．由于

草图符号可以具有任意的形状、任意的绘制顺序，草

图符号的识别面临着不同绘制习惯、草图是二维和

非时序的等项挑战．目前，ＳＶＭ、ＨＭＭ、神经网络和

贝叶斯网络（ＢＮ）等基于统计的方法被广泛应用于

草图符号识别领域．ＳＶＭ 具有比神经网络、ＨＭＭ

更高的识别率［４］．具体到自适应符号识别，Ｓｕｎ
［５］研

究了基于 ＨＭＭ的自适应在线草图识别方法，通过

动态改变 ＨＭＭ的状态个数识别用户的绘制习惯．

Ｚｈａｎｇ
［６］则比较了ＳＶＭ、ＨＭＭ 和ＢＮ用于自适应

草图识别的准确率和训练时间．然而，上述方法并不

适合用少量几个样本定义新的草图符号类别．

目前已有一些研究尝试解决小量训练样本情况

下的草图符号学习问题．Ｖｅｓｅｌｏｖａ
［７］试图通过单个

样本给出符号的定义，样本的泛化能力来源于对人

的感知特性的利用．该方法目前只支持由线和椭圆

组成的符号，且符号的识别与线和椭圆的个数有关．

Ｈａｍｍｏｎｄ
［８］定义了一种Ｌａｄｄｅｒ描述语言，它可以

定义草图如何被绘制、显示和编辑．但通过语言描述

定义草图符号的方法并不直观，即使简单的草图符

号也需要较长的描述，并不适合草图符号的用户自

定义．Ｋａｒａ
［９］提出一种基于图像的模板匹配方法识

别手绘草图符号．它支持单样本学习，但训练样本

（模板）个数增多时，算法的识别时间性能会下降．

Ｗｏｂｂｒｏｃｋ
［１０］提出一个易于实现的＄１手势识别器．

它可以在少量样本下取得较高的识别正确率，但它

只支持单笔划手势的识别．

草图符号的识别方法主要有两类：离线识别方

法和在线识别方法．离线识别适于处理具有不规范

书写顺序、有重叠笔划的符号，但不适合书写不正规

的符号；在线识别适于处理书写扭曲（ｄｉｓｔｏｒｔｅｄ）、正

常书写顺序的符号，但不适合处理不规范书写顺序、

重叠笔划（ｏｖｅｒｗｒｉｔｉｎｇ）的符号
［１１］．在手写字符识别

中，离线信息和在线信息被同时利用以提高识别方

法的识别率［１１１２］．Ｋｅｓｈａｒｉ
［１２］采用分类器组合的方

式，分别对在线信息和离线信息用ＳＶＭ建模．

本文将利用离线信息和在线信息，组合模板匹

配方法和ＳＶＭ方法来识别草图符号．离线信息与在

线信息的同时利用可以提高识别方法的识别正确率，

模板匹配方法与ＳＶＭ 方法的组合适于处理不同训

练样本个数下的符号学习，并具有较好的时间性能．

３　基于模板匹配和犛犞犕的

自适应识别方法

３．１　基于模板匹配和犛犞犕的自适应识别方法框架

图１给出了基于模板匹配和ＳＶＭ 的草图符号

自适应识别方法的框架．笔迹输入首先被预处理，包

括在线预处理和离线预处理．若处于训练状态，则训
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练在线和离线ＳＶＭ分类器，并添加模板到模板库．

模板包括类别标识、对应的图像和笔划．若处于识别

状态，则分别用在线和离线ＳＶＭ 进行识别，并把待

分类样本的笔划和图像与模板库中的模板进行在线

和离线匹配．在线ＳＶＭ 分类器、离线ＳＶＭ 分类器

以及两种ＳＶＭ的组合构成混合ＳＶＭ分类方法；在

线模板匹配、离线模板匹配以及两种模板匹配的组

合构成混合模板匹配方法．最后根据训练样本的个

数，对混合ＳＶＭ 方法和混合模板匹配方法进行组

合得到最终的分类结果．

图１　基于模板匹配和ＳＶＭ的草图符号自适应识别方法框架

　　图１中的草图符号自适应识别方法的关键技术

包括预处理（含在线和离线预处理）、支持不同样本

个数学习的分类方法（含在线和离线模板匹配以及

在线和离线ＳＶＭ 分类器）以及基于加权求和的分

类器组合技术．下面将分别介绍这３个方面．

３．２　预处理

由于手绘草图符号具有很大的随意性，草图符

号可能具有不同的大小和不同的笔划数．预处理将

草图符号通过放缩、旋转、平移等变换得到归一化后

的草图符号，以消除同类别不同符号之间的差异．由

于本文同时用到了在线信息和离线信息，预处理包

括相应的两部分：在线预处理和离线预处理．

在线预处理首先将多笔划表示的草图符号转为

单笔划表示，即将原始符号的多个笔划连接成单笔

划（第犻个笔划的末点与第犻＋１个笔划的起点连

接）．然后将符号平移、放缩并重采样．预处理后的草

图符号用单笔划表示，具有相同的包围盒大小以及

相同的采样点个数．

离线预处理首先将原始符号平移、放缩．然后，

对平移、放缩后的符号中的每个笔划重采样，使得重

采样后笔划内相邻点之间的距离为１．最后，将用笔

划表示的草图符号转存为图像表示．同时，采用距离

变换［１３］的方法计算图像的距离矩阵．图像的距离矩

阵储存着图像中任一像素点距离图像中黑色像素点

的最近距离．Ｋａｒａ提出的基于图像模板匹配的草图

符号识别方法［９］采用了与本文类似的离线预处理

方法．

图２给出草图符号预处理结果的一个实例．图２

（ａ）为原始的草图符号，包含两个笔划（笔划起始点

用大点表示），共有６０个采样点．原始符号包围盒左

上角坐标为（６４，９０），右下角坐标为（１５０，１８４）．图２

（ｂ）～（ｄ）分别为由图２（ａ）预处理得到的模板．图２

（ｂ）为４８×４８大小的图像模板．图２（ｃ）为用灰度图

像表示的距离矩阵模板，大小为４８×４８．灰度值描

述了距离的远近，颜色越深的点与对应图像中黑色

像素点的距离越远．图２（ｄ）为在线预处理得到的笔

划模板，笔划模板包含６４个采样点，包围盒大小为

２０×２０．

图２　预处理结果实例
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３．３　面向不同样本个数学习的分类方法

３．３．１　支持小样本学习的模板匹配方法设计

模板匹配方法适合小样本学习，它将当前待分

类样本与模板库中的模板进行匹配，得到待分类样

本与模板之间的距离．为了满足分类器组合的需要，

需将匹配距离转换为识别可信度．

（１）在线模板匹配距离和离线模板匹配距离

由于笔划对应点间的欧式距离以及图像间的

Ｈａｕｓｄｏｒｆｆ距离用于模板匹配具有较高的识别

率［９１０］，本文采用这两种距离用于在线模板匹配和

离线模板匹配．式（１）给出两个笔划犃、犅对应点之

间的平均欧式距离的定义．

犱狊（犃，犅）＝
∑
犖

犻＝１

（狓犃犻－狓犅犻）
２＋（狔犃犻－狔犅犻）槡

２

犖
（１）

其中，犃、犅均具有犖个采样点，（狓犃犻，狔犃犻）和（狓犅犻，狔犅犻）

分别为犃和犅 中的第犻个点的坐标．

两个点集合 犃、犅 的 Ｈａｕｓｄｏｒｆｆ距离
［１４］定义

如下：

犎（犃，犅）＝ｍａｘ（犺（犃，犅），犺（犅，犃）） （２）

其中，犺（犃，犅）＝ｍａｘ
犪∈犃

（ｍｉｎ
犫∈犅

犪－犫 ），犺（犅，犃）＝

ｍａｘ
犫∈犅

（ｍｉｎ
犪∈犃

犪－犫 ），犪为集合犃 中的点，犫为集合犅

中的点．

由于预处理得到的图像的距离矩阵储存着图像

中任一像素点距离图像中黑色像素点的最近距离，

计算一幅图像上某一点到另一幅图像上黑色像素点

的最小距离可以通过叠加一幅图像到另一幅图像的

距离矩阵上直接得到，从而加快 Ｈａｕｓｄｏｒｆｆ距离的

计算速度．

（２）匹配距离到识别可信度的转换

为方便模板匹配方法与ＳＶＭ 分类器的组合，

将模板匹配得到的距离转化为识别可信度．假设

犱１（犃，犅）＝犱狊（犃，犅），犱２（犃，犅）＝犎（犃，犅）．首先将

匹配距离归一化，即

犱′犻（犃，犅）＝
犱犻（犃，犅）－犱犕犻狀犻
犱犕犪狓犻－犱犕犻狀犻

，犻＝１，２　 （３）

其中，犱犕犪狓犻为第犻种模板匹配方法对应的最大匹

配距离，犱犕犻狀犻为第犻种模板匹配方法对应的最小匹

配距离．

采用第犻种模板匹配方法，待分类样本犛与类

别为犮犼的草图符号对应的模板的最近距离为

犱犻（犮犼 犛）＝ｍｉｎ｛犱′犻（犜，犛犻）犜∈狋犲犿狆犾犪狋犲犔犻犫犻，

　　犜．犮犾犪狊狊犜狔狆犲＝犮犼｝，犻＝１，２；犼＝１，２，…，犆犖 （４）

其中，犛犻为由待分类样本犛预处理得到的对应于第犻

类模板匹配方法的模板，狋犲犿狆犾犪狋犲犔犻犫犻为对应于第犻

类模板匹配方法的模板库，犜．犮犾犪狊狊犜狔狆犲为模板犜

的类别，犮犖 为草图符号的类别总数．

式（５）给出第犻种模板匹配方法下，待分类样本

犛的类别为犮犼的识别可信度的计算公式．具有最高

识别可信度的类别为最终的分类结果．

狆犜犻（犮犼 犛）＝１－犱犻（犮犼 犛），犻＝１，２；犼＝１，２，…，犮犖

（５）

３．３．２　支持大样本学习的ＳＶＭ分类器设计

ＳＶＭ分类器适合训练样本较多情况下的符号

学习．本文采用支持多类分类的ＳＶＭ分类器，ＳＶＭ

的输出为待分类样本被识别为每个类别的识别可信

度．具有更高识别可信度的符号类别更有可能是草

图符号的最终类别．ＳＶＭ 分类器由在线ＳＶＭ 分类

器和离线ＳＶＭ分类器组成．

在线ＳＶＭ 分类器的输入为在线的笔划信息．

假设预处理得到的表示草图符号的笔划为犛′＝

｛｛（狓１，狔１），（狓２，狔２），…，（狓犘犖，狔犘犖）｝｝，（狓犻，狔犻）为笔

划犛′的第犻个点，犘犖 为笔划包含的点的个数．则用

于在线分类的特征向量为

犉ｏｎｌｉｎｅ＝｛狊犻狀１，犮狅狊１，狊犻狀２，犮狅狊２，…，狊犻狀犘犖－１，犮狅狊犘犖－１｝

（６）

其中，

狊犻狀犻＝
狔犻＋１－狔犻

（狓犻＋１－狓犻）
２＋（狔犻＋１－狔犻）槡

２
，

犮狅狊犻＝
狓犻＋１－狓犻

（狓犻＋１－狓犻）
２＋（狔犻＋１－狔犻）槡

２
．

离线ＳＶＭ分类器的输入特征向量从图像信息

中得到．将预处理得到的图像模板分为犿×犿 个小

块，计算每一小块图像中黑色像素点占黑白像素总

数的比例，得到犿×犿维的输入向量．

犉ｏｆｆｌｉｎｅ＝｛犱犲狀狊犻狋狔１，犱犲狀狊犻狋狔２，…，犱犲狀狊犻狋狔犿×犿｝

（７）

其中，犱犲狀狊犻狋狔犻为第犻个图像块中黑色像素数占黑白

像素总数的比例．

在线ＳＶＭ分类器的输出为狆犛１（犮犼 犛），犼＝１，

２，…，犆犖．犆犖 为草图符号的类别总数．离线ＳＶＭ

分类器的输出为狆犛２（犮犼 犛），犼＝１，２，…，犆犖．

３．４　基于加权求和的分类器组合

分类器组合可以结合不同分类器的优点，从而

提高分类效果．基于求和的分类器组合策略优于其

它的分类器组合策略［１５］，本文采用基于加权求和的

分类器组合方式．
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３．４．１　分类器组合系数的计算

在线识别和离线识别组合时的组合系数设置在

０．５和０．６之间最合适
［８］，我们设置在线模板匹配

和离线模板匹配的分类器组合系数为犪犜１＝犪犜２＝

０．５，它们构成了混合模板匹配方法；设置在线ＳＶＭ

分类器和离线ＳＶＭ 分类器的分类器组合系数为

犪犛１＝犪犛２＝０．５，它们构成了混合ＳＶＭ方法．

由于模板匹配方法和ＳＶＭ 分类器在不同训

练样本个数下的表现不同，不适合采用组合权重

在分类器间平均分配的方式．因此，采用训练样本

个数相关的分类器组合策略对它们进行组合．图３

给出了混合模板匹配和混合ＳＶＭ 的组合策略．其

中，狋犺狉犲狊１和狋犺狉犲狊２是用于计算组合系数的阈值，

狊犪犿狆犾犲犖狌犿为用户的训练样本的个数，狋犲犿狆犾犪狋犲犖狌犿

为用于模板匹配的模板的个数，狊狏犿犜狉犪犻狀犻狀犵犖狌犿

为ＳＶＭ训练所采用的训练样本的个数．

图３　与训练样本个数相关的分类器组合策略

　　（１）当训练样本数小于等于狋犺狉犲狊１时，采用混

合模板匹配的方法进行识别，用于模板匹配的模板

的个数为训练样本的个数；

（２）当训练样本个数介于狋犺狉犲狊１和狋犺狉犲狊２之间

时，采用混合ＳＶＭ与混合模板匹配组合的方式，用

于模板匹配的模板为最新采集的犻（犻＜狊犪犿狆犾犲犖狌犿）

个训练样本，采用犻个训练样本（模板）的模板匹配

方法进行识别所需的时间小于采用所有训练样本

（模板）所需的时间，用于ＳＶＭ 训练的样本为用户

的所有训练样本；

（３）当训练样本个数大于狋犺狉犲狊２时，采用混合

ＳＶＭ分类器进行分类，用于ＳＶＭ 训练的样本的个

数为用户训练样本的个数．

混合模板匹配和混合ＳＶＭ 的组合系数犪１ 和

犪２ 的定义如下：

犪１＝

１．０，　　　狊犪犿狆犾犲犖狌犿狋犺狉犲狊１

１．０－
狊犪犿狆犾犲犖狌犿－狋犺狉犲狊１
狋犺狉犲狊２－狋犺狉犲狊１

，

　　　　　狋犺狉犲狊１＜狊犪犿狆犾犲犖狌犿狋犺狉犲狊２

０．０，　　　狊犪犿狆犾犲犖狌犿＞狋犺狉犲狊

烅

烄

烆 ２

，

犪２＝１－犪１ （８）

３．４．２　分类器组合

分类器组合是指对各分类器的识别可信度加权

求和得到组合后的识别可信度．

混合模板匹配方法将在线模板匹配和离线模板

匹配组合，它将待分类样本犛识别为属于类别犮犼的

可信度为狆犜（犮犼 犛），计算公式如下：

狆犜（犮犼 犛）＝∑
２

犻＝１

犪犜犻×狆犜犻（犮犼 犛），犼＝１，２，…，犆犖

（９）

混合ＳＶＭ 方法将在线ＳＶＭ 和离线ＳＶＭ 组

合，它将待分类样本犛识别为属于类别犮犼的可信度

狆犛（犮犼 犛），计算公式如下：

狆犛（犮犼 犛）＝∑
２

犻＝１

犪犛犻×狆犛犻（犮犼 犛），犼＝１，２，…，犆犖

（１０）

模板匹配与ＳＶＭ组合的方法将混合模板匹配

和混合ＳＶＭ方法进行组合，得到最终的识别可信

度狆（犮犼 犛）．

狆（犮犼 犛）＝
犪１×狆犜（犮犼 犛）＋犪２×狆犛（犮犼 犛）

犣′
，

犼＝１，２，…，犆犖 （１１）

犣′保证所有的狆（犮犼 犛）的和为１，定义如下：

犣′＝∑
犆犖

犼＝１

（犪１×狆犜（犮犼 犛）＋犪２×狆犛（犮犼 犛）） （１２）

具有最高可信度的类别犮犾犪狊狊犜狔狆犲为待分类样

本的符号类别．

犮犾犪狊狊犜狔狆犲＝｛犮犻 狆（犮犻 犛）＞狆（犮犼 犛），犻≠犼，

犻∈｛１，２，…，犆犖｝，犼∈｛１，２，…，犆犖｝｝

（１３）

４　基于自适应识别方法的组件和应用

本文基于草图符号自适应识别方法设计实现了

一个支持自适应识别的草图符号组件 ＣＳｙｍｂｏｌ

Ｗｉｄｇｅｔ，并添加到ＰＩＢＧＴｏｏｌｋｉｔ
［３］中．目前利用扩

展的ＰＩＢＧＴｏｏｌｋｉｔ已经开发出支持草图符号自定

义的原型系统ＩｄｅａＮｏｔｅ．

４．１　基于自适应识别方法的组件设计

ＰＩＢＧＴｏｏｌｋｉｔ是一个基于ＰＩＢＧ交互范式思想
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的笔式应用的开发平台，开发者可以利用 ＰＩＢＧ

Ｔｏｏｌｋｉｔ来轻松地构造笔式应用．在ＰＩＢＧＴｏｏｌｋｉｔ

中主要包括以下几大部分的内容：总体软件体系结

构、数据结构定义和管理模块、存储结构定义和管理

模块、交互信息处理模块和交互组件库．本文扩展了

ＰＩＢＧＴｏｏｌｋｉｔ的交互组件库，即基于自适应草图符

号识别方法构造了一个草图符号组件 ＣＳｙｍｂｏｌ

Ｗｉｄｇｅｔ，它支持草图符号的输入和自适应识别．

图４给出了草图符号组件ＣＳｙｍｂｏｌＷｉｄｇｅｔ的

结构．ＰＩＢＧＴｏｏｌｋｉｔ的组件主要包括原语产生装置

和原语解释装置［３］．原语产生装置负责分析接收到

的消息，必要时产生交互原语，同时负责进行实时的

词法反馈．交互原语产生后发送给本组件的原语解

释装置．原语解释装置负责分析得到的交互原语，执

行语法层和语义层的处理．原语解释装置中的原语

控制器首先接收到原语产生装置所产生的交互原

语．接着原语控制器来分析该原语是否为当前交互

组件接收，若不是，则发送交互原语到其它交互组

件．同时，原语控制器也可以接收由其它组件发来的

交互原语．接着，原语控制器将交互原语发给任务整

合器进行原语的整合工作．任务整合器需要参照当

前的上下文信息来辅助任务的构造过程．同时在原

语解释的过程中，用户可以根据实际的情况来调整

原语的解释的结果．

图４　ＣＳｙｍｂｏｌＷｉｄｇｅｔ组件的结构

　　为支持自适应的草图符号识别，原语解释装置

包含用户样本采集模块和自适应符号识别模块．用

户样本采集模块用于采集用户的草图符号样本，并

存放在用户样本集中．自适应符号识别模块根据样

本采集模块得到的用户样本集，学习用于识别草图

符号的分类器．自适应符号识别模块的核心为上节

所述的基于模板匹配和ＳＶＭ 的草图符号自适应识

别方法，满足在用户样本量大或者小的时候，均能较

好地识别用户的草图符号，并满足实时性的要求．

支持自适应识别的草图符号组件 ＣＳｙｍｂｏｌ

Ｗｉｄｇｅｔ可以针对不同用户的样本个数，快速地构造

出相应的草图符号识别算法．它的引入增加了

ＰＩＢＧＴｏｏｌｋｉｔ对自适应笔式系统的支持．

４．２　原型系统犐犱犲犪犖狅狋犲

利用扩展的支持自适应草图符号识别的ＰＩＢＧ

Ｔｏｏｌｋｉｔ，可以方便地构造各种支持自适应识别的笔

交互系统．本文实现了支持笔手势和草图符号自定

义的原型系统ＩｄｅａＮｏｔｅ．ＩｄｅａＮｏｔｅ支持用户用数字

笔自由地记录笔记和思维过程，笔记编辑主要采用

笔手势的交互方式．由于草图符号自适应识别方法

支持单样本学习，系统可以支持笔记搜索等高级功

能．ＩｄｅａＮｏｔｅ对笔手势和草图符号自定义的支持可

以提高系统的可用性，更好地满足用户的个性化需

求．图５给出ＩｄｅａＮｏｔｅ的用户界面．

图５　ＩｄｅａＮｏｔｅ用户界面
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５　评　估

算法实现时，采用ｌｉｂｓｖｍ① 中的ＳＶＭ 多类分

类方法，选用ＲＢＦ核函数，以识别可信度作为输出．

式（８）中的参数设置为狋犺狉犲狊１＝５，狋犺狉犲狊２＝１５；训练

样本个数在狋犺狉犲狊１和狋犺狉犲狊２之间时，混合模板匹配

使用２个模板（犻＝２）．

实验机器的配置为 Ｐ４２．０ＣＰＵ，１ＧＢ内存，

ｗａｃｏｍ手写屏．文献［９］中基于特征的识别方法的

２４类测试数据类别被作为评估数据类别（图６）．

３个用户参与了样本采集，每个用户要完成４８０个草

图符号样本（每类符号２０个样本）．评估结果中的识

图６　２４类样本实例

别正确率采用交叉验证的方式计算得到，即从数据

集中分别选择不同的样本作为训练样本，剩余的样

本作为测试样本得到的识别正确率的平均值．

５．１　用户相关的评估

用户相关的评估用每个用户自己的数据进行训

练和测试．图７给出用户相关情况下的识别率．图７

（ａ）给出本文方法在不同用户下的识别率和３个用

户的平均识别率．本文方法在１到１０个训练样本数

下的平均识别率为９３．８１％，与文献［９］中给出的基

于特征的识别方法的识别率７７．７８％相比，有明显

的提高．图７（ａ）中训练样本个数为６时的识别率略

低于训练样本个数为５时的识别率，原因在于模板匹

配（使用２个模板）和ＳＶＭ组合的方法在训练样本个

数为６（＞狋犺狉犲狊１）时的识别率略低于混合模板匹配

方法在训练样本个数为５（＝狋犺狉犲狊１）时的识别率．

图７（ｂ）给出了不同模板个数下，正确结果在前一

（ｔｏｐ１）、前二（ｔｏｐ２）和前三（ｔｏｐ３）识别候选的准确率

（３个用户的平均正确率）．单模板情况下，正确结果

在前２个识别候选的比例为９４．６９％，在前３个识别

候选的比例为９６．８％．

图７（ｃ）和图７（ｄ）分别给出不同模板匹配方法

和 不同ＳＶＭ方法的识别率．混合模板匹配方法

图７　用户相关的识别率

８５２ 计　　算　　机　　学　　报 ２００９年

① ＣｈａｎｇＣＣ，ＬｉｎＣＪ．ＬＩＢＳＶＭ：Ａｌｉｂｒａｒｙｆｏｒｓｕｐｐｏｒｔｖｅｃ
ｔｏｒｍａｃｈｉｎｅｓ，２００１．ｈｔｔｐ：／／ｗｗｗ．ｃｓｉｅ．ｎｔｕ．ｅｄｕ．ｔｗ／＿ｃｊｌｉｎ／

ｌｉｂｓｖｍ



（Ｈｙｂｒｉｄｔｅｍｐｌａｔｅ）的识别率高于离线模板匹配方

法（Ｈａｕｓｄｏｒｆｆ）、在线模板匹配方法（ｓｔｒｏｋｅｂａｓｅｄ）

和文献［９］中基于图像的模板匹配方法（ｉｍａｇｅ

ｂａｓｅｄ）；混合ＳＶＭ方法（ＨｙｂｒｉｄＳＶＭ）的识别率高

于离线ＳＶＭ分类器（ｏｆｆｌｉｎｅＳＶＭ）和在线ＳＶＭ 分

类器（ｏｎｌｉｎｅＳＶＭ）．因此，离线方法与在线方法的

组合提高了草图符号的识别率．

５．２　用户无关的评估

用户无关的评估将所有用户的数据放到一起训

练和测试，图８比较了混合模板匹配、混合ＳＶＭ 以

及模板匹配与ＳＶＭ组合的方法在不同训练样本个

数下的识别率和识别时间．图８（ａ）表明，本文提出

的方法在不同训练样本个数下的识别率较为稳定，

可以满足不同训练样本个数下的草图符号学习要

求．图８（ｂ）给出３种方法下单个样本的识别时间与

训练样本个数之间的关系．可见，本文方法的识别时

间不随训练样本个数的增多而增多．当训练样本个

数小于狋犺狉犲狊１时，本文方法的识别率和识别时间与

混合模板匹配方法相同；当训练样本个数介于

狋犺狉犲狊１和狋犺狉犲狊２之间时，识别率和识别时间介于混

合模板匹配和混合ＳＶＭ 之间；训练样本个数大于

狋犺狉犲狊２时，识别率和识别时间与混合ＳＶＭ相同．

图８　用户无关测试下的识别率及识别时间

６　结　论

本文解决了草图符号的自定义问题，并支持不

同用户样本个数下的草图符号自适应学习，从而可

以更好地支持自然的人机交互技术．自适应的草图

符号识别方法采用将支持大量样本学习的分类器和

支持小样本学习的分类器组合的方式，具体采用了

模板匹配方法和ＳＶＭ 分类器．并且该方法充分利

用了在线信息和离线信息以提高草图符号的识别

率．基于自适应识别方法，本文构建了一个支持自适

应识别的草图符号组件，添加到ＰＩＢＧＴｏｏｌｋｉｔ
［３］中，

扩展了ＰＩＢＧＴｏｏｌｋｉｔ对自适应笔式系统的支持，并

基于扩展的ＰＩＢＧＴｏｏｌｋｉｔ构造了支持笔手势和草

图符号自定义的原型系统ＩｄｅａＮｏｔｅ．评估表明，该

方法可以支持小样本学习和大量样本学习，并具有

较高的识别率和较好的时间性能．

本文提出的方法仍然具有进一步改进的空间，

我们将在以后的工作中加以解决．首先，该方法目前

假定所有符号类别包含相同的训练样本个数，而草

图符号自适应学习中，不同符号类别的训练样本个

数可能不同．在未来的工作中，我们将尝试解决不同

类别符号的训练样本个数不同时的符号识别问题．

其次，改进分类器组合方法是未来工作之一．目前，

模板匹配和ＳＶＭ组合的阈值狋犺狉犲狊１和狋犺狉犲狊２以及

组合时用于匹配的模板个数犻是根据经验设定的，

将来希望找到一种策略选择最合适的狋犺狉犲狊１、狋犺狉犲狊２

和犻以取得更好的识别率和识别时间．再次，将来需

要寻找最有代表性的犻个模板，以提高模板匹配和

ＳＶＭ组合时的识别正确率．

在自适应系统开发方面，目前已经开发了支持

自适应识别的原型系统ＩｄｅａＮｏｔｅ．将来我们将对该

原型系统进行评估，从而为识别方法的改进和实际

应用系统的构造提供更多的支持．基于此，我们将开

发其它支持草图符号自适应学习的草图系统．
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