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摘　要：在基于草图的态势标绘系统中，线状和面状军标图形通常是依具体地形、战况、意图等标绘的，
没有规则的形状，难以采用基于表观的方法进行识别。针对这类手绘非规则军标图形提出了一种结构化识

别方法，基于非规则军标图形集的特点定义了９种图元和４种图元间空间结构关系，将图形表示为图元向量
和图元结构关系矩阵，通过匹配图元向量和图元结构关系矩阵来识别图形类别，并估计未知图形与模板图形

之间的图元对应关系。实验结果表明：本文方法能有效克服图形形状变化的影响，对手绘的常用非规则军标

图形的类别和图元对应关系具有较高的识别正确率和识别速度。
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　　态势标绘系统是辅助指挥员理解战场态势，
拟定作战计划和制定决策的重要工具。随着虚拟

战场环境构建、信息可视化、大屏幕显示系统等技

术和设备的快速发展，目前各类战场态势信息综

合显示和感知空间得到了深入研究和广泛应

用［１－３］。然而目前大多数战场态势可视化系统仍

采用 ＷＩＭＰ （Ｗｉｎｄｏｗ，Ｉｃｏｎ，Ｍｅｎｕ，Ｐｏｉｎｔｉｎｇ
Ｄｅｖｉｃｅ）形式的人机交互方式，在指挥研讨等许多
应用场合，这种标绘交互方式不够直观和高

效［４］，因此，基于手绘草图的态势标绘系统逐渐

得到了重视和研究［５－９］。对手绘军标图形进行识

别是这类系统要解决的一个关键问题，图形识别

一方面有利于系统对用户输入的不精确笔画进行

规整，生成美观的图形，从而更好地在二维或三维

虚拟战场环境中进行态势可视化表现；另一方面，

准确地识别手绘军标图形也是进一步实施计算机

仿真推演等的基础。

按标示功能分类，军标图形可分为点状、线状

和面状图形。点状军标常用于抽象标绘某战场要

素的类别、位置、数量等信息，在标绘规定中明确

定义了其外观形状和线画构成。线状和面状军标

则用于标绘行军路线、障碍分布等信息，这些图形

的形状通常是依具体地形、战况和作战意图等因

素而定的，没有规则的固定形状，因此线状和面状

军标也被称为非规则军标。简单以标绘一条行军

纵队为例，该图形（箭头）的主干表示行军的路线

 收稿日期：２０１２－１０－２７
基金项目：国家自然科学基金资助项目（６１１０３０８１）；国家部委资助项目
作者简介：张友根（１９８４—），男，湖南株洲人，博士研究生，Ｅｍａｉｌ：ｚｈａｎｇｙｏｕｇｅｎ＠ｎｕｄｔ．ｅｄｕ．ｃｎ；

吴玲达（通信作者），女，教授，博士，博士生导师，Ｅｍａｉｌ：ｗｌｄ＠ｎｕｄｔ．ｅｄｕ．ｃｎ



　第３期 张友根，等：手绘非规则军标图形的结构化识别方法

轨迹，是由任务目标、敌方部署、友邻部署、具体地

形等多方面的可变因素综合确定的曲线，因此根

本无法为识别器预定义此类图形的形态。

形状特点上的差异使得点状军标与非规则军

标适用不同的识别方法。目前，对手绘军标图形

识别的研究重点主要集中于点状军标识别。因形

状相对规则，对手绘点状军标可借鉴视觉形状识

别、文字识别等领域的解决思路，用基于表观

（Ａｐｐｅａｒａｎｃｅｂａｓｅｄ）的方法进行识别［１０－１１］。而非

规则军标由于没有固定形状，很难对各类别稳定

地提取几何、图像等描述特征，因而直接采用基于

表观的方法难以实现有效识别。Ｈａｍｍｏｎｄ等提
出了一种用于手绘图形识别、显示、编辑等的描述

语言［１２］，通过对图形构成及约束的描述和解析来

支持对手绘图形的识别，但该方法不可训练，且要

求用户具备较好的领域背景知识。在类似手绘电

路图、ＵＭＬ图、仿真图识别等研究中［１３－１４］，虽然

涉及对非规则的导线、箭头等进行识别，但因要考

虑的非规则图形类别很少，通常直接采用若干简

单的启发式规则即可实现识别。

手绘态势标绘应用中常用的非规则图形多达

数十种，采用传统方法难以进行有效识别，因此本

文提出一种新的结构化识别方案。将非规则军标

图形分解为基本图元，利用所含图元的类型、数目

和图元间的空间结构关系描述图形的结构，最终

通过与模板图形进行图元向量和图元结构关系矩

阵两级匹配，实现对待识图形类别的识别以及对

二者之间图元对应关系的估计。由于在描述阶段

所选取的图元和图元关系能较好地对图形进行抽

象结构化表示，本文方法能有效克服图形方向、形

状变化等对识别的影响。

１　基于图元的图形表示

非规则军标图形虽然形状多变，但通常是由

一些简单的基本部件以相对稳定的结构关系组成

的。例如，线状军标通常含有一条表示路径、走向

等的开放长笔画，面状军标通常含有一条表示区

域的闭合长笔画，非规则军标图形的形状不确定

性主要来源于这些作为图形主干的长笔画结构。

以主干结构为依托，军标图形通常使用一些短直

线段、尖角、圆点等结构来表示图形符号的类别、

级别、朝向等信息，这些附着结构常作为语义基元

出现在多个同类型的相似图形中。因此，本文基

于结构部件表示非规则军标图形，以自底向上的

方式对图形进行结构化识别。结构化识别方法的

一个关键是将模式分解描述为子模式（基元）及

它们的结构关系［１５］。

１．１　图元定义与识别

首先，本文结合常用非规则军标图形集的特

点定义如图 １所示的一组图形基本结构单元（以
下称为图元）。为了能一致、稳定地表示图形，图

元集的定义主要遵循以下原则：首先，图元集应该

是充分的，即使得待识图形集中的图形分解后都

能以所定义的图元来表示；其次，应避免各图形的

图元分解方式出现二义性，即使得每个图形都有

且仅有明确的、唯一的分解方式；此外，各图元之

间应具有较好的可区分性。

图１　基本图元集
Ｆｉｇ．１　Ｐｒｉｍｉｔｉｖｅｓｄｅｆｉｎｅｄｆｏｒｓｙｍｂｏｌｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ

需要说明的是，笔画是绘制图形时输入的基

本数据单元，图１中所定义的也多为单笔画图元
结构，但个别图元的笔画构成模式可能存在差异，

例如，用户既可能以单笔也可能以多笔绘制一个

实心齿。由于图元可以看作是构成非规则军标图

形的基本语义部件，因此本文假设：（１）每条笔画
仅属于一个图元，即不存在用一条笔画绘制多个

图元的情况。（２）用户在输入各图元时的笔画次
序没有交错，即每个多笔画图元的各笔画是时序

连续输入的，其中不会穿插绘制其他图元的笔画。

要识别多笔画图元，首先需将笔画分组并融

合在一起，多笔绘成的小实心圆或小实心齿图元

通常包括图元轮廓笔画和内部填充笔画，其中的

填充笔画具有明显特征（如笔迹密度高、包围盒

尺度小、笔画反向计数高等），因此对这两种多笔

画图元结构可以首先从输入笔画序列中检测出填

充笔画，然后利用时间和空间距离阈值发现并融

合前后的相关笔画。另外，对于用户绘制长笔画

时偶尔出现的断笔接续，也可参照文献［１６］的方
法，利用前后笔画的时间间隔和端点距离来检测

和融合，本文不作细述。融合后的多笔画图元可

以当作单笔画对待处理，进行后续的特征提取和

识别。

通过上述约束和处理，图元识别问题归结成

为一个笔画多类分类问题（类别数 Ｍ＝９）。本文
对各笔画提取２５种常用特征，主要包括：笔画长

·３７·
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度、包围盒对角线长度、包围盒面积、最大直线段

长、累积转向角度、累积转向绝对角度、笔迹密度、

起止点距离、反向计数、闭合度、自交点数、折线拟

合误差、外接凸壳周长、外接凸壳面积、有向包围

盒面积、有向包围盒长宽比等。这些特征刻画了

图元笔画的尺度、密度、曲率、结构等方面的特点，

被广泛用于笔画图文分类、笔手势识别等许多

场合［１７］。

基于上述特征，采用 ＬｏｇｉｔＢｏｏｓｔ分类器对图
元笔画进行分类。ＬｏｇｉｔＢｏｏｓｔ是由Ｆｒｉｅｍａｎ等提出
的一种集成学习方法［１８］，通过 Ｂｏｏｓｔｉｎｇ提升机
制，可将一组基分类器（ＢａｓｅＣｌａｓｓｉｆｉｅｒ）组合获得
高精度的强分类器。ＬｏｇｉｔＢｏｏｓｔ采用对数似然损
失函数，相比于采用指数型损失函数的 ＡｄａＢｏｏｓｔ
降低了对噪声的敏感度，具有更好的稳健性。基

分类器选用 ＤｅｃｉｓｉｏｎＳｔｕｍｐ，ＤｅｃｉｓｉｏｎＳｔｕｍｐ相当
于单层的决策树分类器，是一种非常简单而有效

的分类算法，经常被用作构造集成学习算法中的

弱分类器，每个 Ｓｔｕｍｐ利用一个特征进行决策分
类。由于需进行多类（Ｍ＝９）分类，ＬｏｇｉｔＢｏｏｓｔ采
取ｏｎｅｖｓｒｅｓｔ策略，在训练的每轮迭代中将构造９
个Ｓｔｕｍｐ分类器。

１．２　图元关系定义与识别

以上述图元集中的一种或几种作为基本构

件，按照不同的空间结构组合即可构造出各种类

别的复杂图形。通过定义和识别图元之间的空间

结构关系，可以更充分地描述图形的结构信息，进

而增强对手绘图形（尤其是图元成分相似的图

形）的识别区分能力。根据非规则军标图形集的

结构特点，本文定义了４种典型的图元空间结构
关系，如图 ２所示。

图２　图元空间结构关系示意
Ｆｉｇ．２　Ｓｐａｔｉａｌｒｅｌａｔｉｏｎｓｈｉｐｓａｍｏｎｇｐｒｉｍｉｔｉｖｅｓ

（１）包含（Ｅｎｃｌｏｓｉｎｇ）：若图元ｑ位于图元ｐ内
部，则ｐ包含ｑ，记为“ＲＥ（ｐ，ｑ）”，包含为反对称关
系；

（２）平行于（Ｐａｒａｌｌｅｌｉｎｇｔｏ）：若 ｐ、ｑ空间相邻
且没有交点，ｐ中各点到 ｑ的最短距离近似相等，
则ｐ平行于 ｑ，记为“ＲＰ（ｐ，ｑ）”，平行为非对称
关系；

（３）相交于（Ｉｎｔｅｒｓｅｃｔｉｎｇｗｉｔｈ）：若ｐ与ｑ存在
交点，且交点位于 ｐ的内部，则 ｐ相交于 ｑ，记为

“ＲＩ（ｐ，ｑ）”，相交为非对称关系；
（４）相接于（Ｃｏｎｎｅｃｔｉｎｇｔｏ）：若 ｐ与 ｑ存在交

点，且交点位于 ｐ的端点处，则 ｐ相接于 ｑ，记为
“ＲＣ（ｐ，ｑ）”，相接为非对称关系。

因不同类型图元的形状特点差异较大，以上

空间结构关系均定义为非对称或反对称关系，且

仅对特定类型的图元序偶具有意义。具体而言，

ＲＥ（ｐ，ｑ）当ｐ为闭合长曲线时有意义；ＲＰ（ｐ，ｑ）当
ｐ、ｑ不为点状图元（空圆点、实圆点、空心齿或实
心齿）时有意义；ＲＩ（ｐ，ｑ）当 ｐ、ｑ均为开放线条时
有意义；ＲＣ（ｐ，ｑ）当 ｐ不为封闭长曲线／长折线，
且ｑ为开放长曲条／封闭长曲线／长折线时有
意义。

此外，由于非规则军标图形的形状变异性很

大，长距离相离的图元之间是否成平行关系通常

是不确定的，因此仅对空间相邻的线图元之间定

义关系ＲＰ（ｐ，ｑ）。图元ｐ、ｑ空间相邻是指二者间
最短距离小于较小图元的尺度（ｌ表示图元的包
围盒对角线长度）或某极小阈值：

Ａｄｊ（ｐ，ｑ）＝
ｔｒｕｅ， ｉｆＤｉｓ（ｐ，ｑ）＜ｍｉｎ（ｌｐ，ｌｑ，ε）

ｆａｌｓｅ，{ ｅｌｓｅ
按照上述的图元关系定义和约束，对任意的

图元ｐ和ｑ，可以计算ｐ相对于ｑ的空间结构关系
向量：

［ＲＥ（ｐ，ｑ），ＲＰ（ｐ，ｑ），ＲＩ（ｐ，ｑ），ＲＣ（ｐ，ｑ）］
其中向量元素 ＲＸ（ｐ，ｑ）取值为１表示 ｐ相对于 ｑ
满足该关系，取值为－１表示不满足该关系，取值
为０则表示按照约束规则该关系无意义。最终，
整个图形所含图元之间的结构关系信息可表示为

一个图元关系矩阵 ＰＲＮ×Ｎ×４，其中 Ｎ为该图形包
含的全部图元总数，矩阵对角线元素均取值为

［０，０，０，０］。

２　图形匹配识别

基于前述定义的基本图元和图元空间结构关

系，手绘非规则军标图形可以用图元计数向量和

图元关系矩阵进行描述，本节通过对图元计数向

量和图元关系矩阵的两级匹配进行识别。

以ＳＵ和ＳＴ分别表示待识别图形（Ｕｎｋｎｏｗｎ）
与预定义的候选模板图形（Ｔｅｍｐｌａｔｅ），图形匹配
识别的目标是从模板图形集 ＳＴ{ }ｉ 中找出与 Ｓ

Ｕ相

似度最大的模板图形 ＳＴｍ，以其类别标记作为 Ｓ
Ｕ

的类别识别结果，此外还通过匹配估计 ＳＵ与 ＳＴｍ
的图元对应关系，为进一步对ＳＵ进行解析及图形
规整、仿真推演等打下基础。

·４７·
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２．１　基于图元计数

利用图元的类别和数目即可在一定程度上识

别区分图形的类别。将图元类别集作为词典，可

将任意图形 Ｓ向量化表示为：Ｎ＝［ｎ１，ｎ２，…，
ｎＭ］，其中ｎｋ（ｋ＝１，…，Ｍ）对应为图形 Ｓ中第 ｋ
类图元的计数。以图元计数向量 ＮＵ和 ＮＴ分别
作为ＳＵ和ＳＴ的描述特征，定义二者的相似度

Ｓｉｍ１（ＳＵ，ＳＴ）＝１－ １
ＭＵＴ∑

Ｍ

ｋ＝１

ｎＵｋ －ｎ
Ｔ
ｋ

ｍａｘ｛ｎＵｋ，ｎ
Ｔ
ｋ，１｝

（１）
其中ＭＵＴ表示在ＳＵ或ＳＴ中出现过的图元类别数，
即ｎＵｋ与ｎ

Ｔ
ｋ不同时为０的类别数。式中分别计算Ｓ

Ｕ

和ＳＴ涉及的每类图元的归一化差异，然后取均值
作为二者距离，当ＳＵ与ＳＴ所含的各类图元的计数
差异越小，Ｓｉｍ１越趋于１，否则越趋于０。

基于图元计数向量的匹配识别方法计算简

单，可快速滤除图元类型不符的图形，筛选出相关

的候选图形子集。但图元计数向量无法区分图元

类别和数目相似的图形。因此，对于图元计数向量

匹配相似度较大且大于阈值的候选图形，还需进

一步利用图元结构关系信息进行区分。

２．２　基于图元结构关系

记图形Ｓ包含的图元集合为Ｐ，显然，如果对
于待识别图形ＳＵ中的每个图元ｐ∈ＰＵ，在候选模
板图形ＳＴ中都能指派一个类别相同、结构上下文
（即某图元相对图形中其他图元的结构关系）相

似的图元ｐ′∈ＰＴ与之对应，则可认为ＳＴ与ＳＵ相
似程度很高；反之，若无法在ＰＵ与ＰＴ之间建立很
好的对应关系，则ＳＴ与ＳＵ相似程度较低。

对ｐ，ｑ∈Ｐ，图元关系矩阵ＰＲ描述了ｐ与
ｑ之间的结构关系信息。由于用户绘制各图元部
件的顺序是不固定的，因此ＳＴ与ＳＵ之间的图元对
应关系未知，不能将ＰＲＴ和ＰＲＵ中相同位置的元
素直接进行匹配。本文将计算ＳＵ与ＳＴ的整体结构
相似度并寻找二者图元之间最佳对应关系的问题

作为一个图元指派问题进行求解。

对图形Ｓ中的每个图元ｐｋ（１≤ｋ≤ Ｐ），可
基于ＰＲ构造一组结构描述特征，记为
Ｒ（ｐｋ）＝［ｒｉ

Ｅ
ｋ，ｒｉ

Ｐ
ｋ，ｒｉ

Ｉ
ｋ，ｒｉ

Ｃ
ｋ，ｒｐ

Ｅ
ｋ，ｒｐ

Ｐ
ｋ，ｒｐ

Ｉ
ｋ，ｒｐ

Ｃ
ｋ］

（２）
其中ｒｉＸｋ（Ｘ＝Ｅ，Ｐ，Ｉ，Ｃ）表示ｐｋ相对于其他图元
｛ｐｌ｜ｐｌ∈Ｐ，１≤ｌ≤ Ｐ，ｌ≠ｋ｝满足空间关系

ＲＸ（ｐｋ，ｐｌ）的计数。ｒｐ
Ｘ
ｋ（Ｘ＝Ｅ，Ｐ，Ｉ，Ｃ）则分别表

示其他图元相对于ｐｋ满足空间关系Ｒ
Ｘ（ｐｌ，ｐｋ）的

计数。

给定两个图元ｐ和ｐ′，记图元的类别属性为：ｔ
＝Ｔｙｐｅ（ｐ），ｔ′＝Ｔｙｐｅ（ｐ′）；图元结构描述特征
为：ｒ＝Ｒ（ｐ），ｒ′＝Ｒ（ｐ′）。定义ｐ与ｐ′的匹配代价

ｃ（ｐ，ｐ′）＝
１
８∑

８

ｋ＝１

ｒｋ－ｒ′ｋ
ｍａｘ（１，ｒｋ，ｒ′ｋ）

ｉｆ ｔ＝ｔ′

１ ｉｆ ｔ≠
{

ｔ′
（３）

当ｐ和ｐ′为同类别图元时，取二者结构描述
特征的各维归一化差异均值作为匹配代价，显然

若ｐ与其他图元间的结构关系越接近ｐ′与其他图
元间的结构关系，则匹配代价越趋于０，否则越趋
于１。当ｐ和ｐ′为异类图元时，令匹配代价为最大
代价１。

对ｐｉ∈Ｐ
Ｕ和ｐ′ｊ∈Ｐ

Ｔ，按上述方式分别提

取图元描述特征并两两匹配，构成ＳＵ与ＳＴ的图元
匹配代价（ＰｒｉｍｉｔｉｖｅＭａｔｃｈｉｎｇＣｏｓｔ）矩阵，如式
（４）所示，矩阵元素ｃｉｊ表示式（３）定义的Ｓ

Ｕ中第

ｉ个图元与ＳＴ中第ｊ个图元的匹配代价。

Ｃ（ＳＵ，ＳＴ）＝
ｃ１，１ … ｃ１，｜ＰＴ｜
  

ｃ｜ＰＵ｜，１ … ｃ｜ＰＵ｜，｜ＰＴ









｜

（４）

基于图元匹配代价矩阵 Ｃ，以图元匹配代价
作为指派惩罚代价，可以求解ＳＵ与ＳＴ之间的图元
最佳指派方案Ａ，也就是使得整体指派代价最小
的方案：

Ａ ＝ａｒｇｍｉｎ
Ａ ∑ｉ∑ｊ ＡｉｊＣｉｊ （５）

本文采用指派问题的经典解法Ｈｕｎｇａｒｙ算法
进行求解。Ｈｕｎｇａｒｙ算法在最坏情况下的时间复
杂度为Ｏ（Ｎ３）。

取指派解方案整体代价的倒数作为 ＳＴ与 ＳＵ

的图元结构关系匹配相似度

Ｓｉｍ２（ＳＵ，ＳＴ）＝ １

∑
ｉ
∑
ｊ
ＡｉｊＣｉｊ

（６）

此外，指派解方案Ａ 也直接给出了ＳＴ与ＳＵ

之间的图元对应关系。利用图元对应信息可进一

步解析和识别图形的具体参数，如图形所表示的

轨迹走向、覆盖区域等，以便更好地进行美化规

整、仿真推演等处理。

３　实验结果与分析

３．１　实验设置

对一组常用的非规则军标图形进行了手绘识

别实验，实验所用的手绘输入设备是一 台

ＴｈｉｎｋＰａｄＸ２００Ｔａｂｌｅｔ，实验原型系统代码用Ｃ＃编

·５７·
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写，图元分类器基于 Ｗｅｋａ［１９］工具包实现。实验
图形集中包括３６种图形，其中线状军标图形２３
种，面状军标图形１３种，图 ３列出了部分实验样
本示例，从图可见这些图形具有不规则形态，但均

可基于前述定义的基本图元和图元结构关系来表

示。部分图形可能在整体形态上较为相似，但可

通过细节处的附着图元差异进行区分；部分图形

所含的图元成分相似，但可利用图元结构关系信

息加以区分。

图３　部分实验图形示例
Ｆｉｇ．３　Ｓｕｂｓｅｔｏｆｓｙｍｂｏｌｓｔｅｓｔｅｄｉｎｏｕｒｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔ

对每类图形分别绘制了１０个实验样本，考虑
到在实际标绘场合中这些图形的可变异程度大，

在采集实验数据时使各样本在图形定义所允许的

范围内尽量呈现不同的形态。从每类图形中选择

一个较工整的样本作为模板，形成一个规模为３６
的模板库，将其余样本作为测试样本进行识别。

分别统计了两种识别策略下的识别结果：（１）仅
利用图元计数向量进行匹配识别（记为“图元计

数匹配”）；（２）首先通过图元计数匹配进行筛选，
对匹配相似度超过阈值０．５的类别，再进行结构
关系信息匹配（记为“图元＋结构匹配”）。

３．２　结果与分析

（１）识别准确率
图形类别识别实验结果如表 １所示，表中的

Ｔｏｐ１表示按匹配相似度降序排列的候选列表中第
１个图形为正确识别结果的比例，Ｔｏｐ３表示候选
列表中前３个图形包含正确识别结果的比例。

表１　图形类别识别准确率
Ｔａｂ．１　Ｒｅｓｕｌｔｓｏｆｓｙｍｂｏｌｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎｔｅｓｔｓ

Ｔｏｐ１ Ｔｏｐ３

图元计数匹配 ８４．３％ ９６．９％

图元＋结构匹配 ９４．１％ ９６．９％

　　表１中结果表明：两种匹配识别策略均达到
了较高的识别准确率，说明基于图元的结构化描

述和匹配方法能有效识别非规则军标图形。实验

中图元＋结构匹配的Ｔｏｐ１识别准确率明显高于
图元计数匹配，主要原因是结合图元空间结构关

系后对图形具有更强的描述能力，能有效区分图

元相似而结构不同的图形。实验中两种匹配识别

策略的Ｔｏｐ３识别准确率相同，导致识别错误的
主要原因是对个别图元的识别出现错误。

图元类别识别对于图形识别非常关键，在实

验中，经交叉验证比较，将 ＬｏｇｉｔＢｏｏｓｔ分类器的训
练迭代次数设置为２０次，即最终生成的分类器包
含２０９＝１８０个Ｓｔｕｍｐ分类器，在分类准确率与
分类 速 度 之 间 获 得 了 较 好 折 衷。实 验 中

ＬｏｇｉｔＢｏｏｓｔ分类器取得了９８．８％的图元分类准确
率，为准确识别图形打下了很好的基础。图元分

类混淆主要出现在小实心圆与小实心齿之间、开

放长曲线与开放长折线之间，以及开放长曲线与

闭合长曲线之间。对这些易混淆图元可考虑针对

性地提取若干更具区分力的特征，以进一步提高

分类准确率。

此外，实验中还对结构匹配所获得的图元对

应关系的正确率进行了统计。待识别图形与模板

图形之间图元准确对应是指在二者所含的表示相

同语义功能的图元之间建立了准确的一一映射。

图元对应关系仅在同类别的图形之间有实际意

义，因此仅针对待识别图形和类别识别正确的模

板进行统计。由于许多非规则军标图形中包含多

个类型和结构关系模式相同、表示同一语义功能

的图元，它们相互之间没有实质区别，也难以在识

别中进行区分，因此在统计时不考虑这些图元之

间对应关系错位的情况。

实验中对图元对应关系的识别正确率为

８４８％。图 ４为图元对应关系识别结果的示例，
其中数字编号表示各图元按输入时序的编号，可

以看出本文方法利用图元类型和结构信息，能克

服输入笔序的影响，准确地获取待识别图形与模

板图形之间的图元对应关系信息。

（２）识别速度
识别一个未知图形的在线时间开销主要包括

图形表示和模板匹配两部分。图形表示阶段主要

是对未知图形进行图元识别及图元结构关系识别

处理，这些处理的计算复杂度与图元数目 Ｎ以及
图元和图元关系的复杂程度有关。在模板匹配阶

段，整体匹配时间开销可表示为匹配次数（即模

板数）与单次匹配平均时间的乘积。通常而言，

增加模板数量（例如存储大量来自不同用户的训

练样本）可以提高识别准确率和稳健性，但也将

·６７·
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图４　图元对应关系识别示例
Ｆｉｇ．４　Ｅｘａｍｐｌｅｓｏｆｅｓｔｉｍａｔｅｄｐｒｉｍｉｔｉｖｅｃｏｒｒｅｓｐｏｎｄｅｎｃｅｓ

显著增加匹配开销（与模板数大致呈线性增长关

系）。由于图元计数向量匹配的速度远快于图元

关系矩阵匹配（实验中相差２个数量级以上），而
本文采取的两级匹配方式能先通过计算简单的图

元计数向量匹配快速滤除大部分不相关图形，因

此比直接匹配图元关系矩阵的方式能更好地适应

大规模模板集的场合。

虽然在表示阶段和匹配阶段均包含多项式时

间复杂度的运算处理，但非规则军标图形所包含

的图元数目都较为有限（通常 Ｎ＜１０），使得识别
速度在可接受的范围内。在本文实验条件（ＣＰＵ：
ＣｏｒｅＤｕｏＬ９４００１．８６ＧＨｚ，ＲＡＭ：２ＧＢ）下，图形
表示的时间开销平均约为１３１ｍｓ；图元计数向量
匹配和图元关系矩阵匹配的平均时间开销分别约

为１．２μｓ／次和０．２７ｍｓ／次。需说明的是：虽然
实验中图形表示的时间开销稍大，但经程序优化

后，图形表示的主要计算处理可在用户绘制交互

过程中以后台形式并发进行，因此其对整体识别

响应速度的影响仍有较大优化空间。

综合上述分析，本文方法的分类速度能基本

满足交互实时性的要求。

４　结论与展望

本文针对手绘非规则军标图形的特点提出了

一种基于图元的结构化识别方案，通过对图形的

图元构成及图元结构关系信息进行描述和匹配，

实现了对图形类别的识别和对图元对应关系的估

计，实验结果验证了本文方法的有效性。

本文方法可以作为一个识别模块应用于手绘

态势标绘系统中，手绘军标图形识别涉及许多尚

待解决的问题，下一步的研究包括：

（１）图形规整、美化。由于无法预知输入图
形的形状参数，对非规则图形的规整美化无法像

规则图形那样采用库中存储的标准图形直接替换

的方式，而是需结合输入图形的具体参数和领域

知识在线生成规整图形。本文方法不仅识别了图

形的类别，也获取了待识别图形与模板图形的图

元对应关系估计，下一步可利用这些信息提取图

形的个性化参数，并按照相应预设的方式生成规

整美观的图形，替换不精确的手绘输入，以提高草

图的可读性。

（２）与其他识别策略和方法的结合与应用。
在实际的标绘应用中，待识别对象常常不局限于

孤立的非规则图形，而可能是未分割的图幅，或是

融合了点状图形和非规则图形的组合图形。只有

合理地结合其他的分割、匹配等识别策略和方法，

才能对这些图形进行有效识别。
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