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基于 ＤＡＧＳＶＭ和决策树的电气草图符号识别
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摘　要：针对电气行业设计人员构思初步电路方案徒手绘制电气草图时，存在的电气符号模糊性和输入的随意性等缺
点，提出基于有向无环图支持向量机（ＤＡＧＳＶＭ）和决策树的组合符号识别模型。提出了改进的有向无环图支持向量机
多分类算法用于基本符号识别和组合符号识别；在组合符号预分类过程中引入决策树算法用来减少分类器的数量。应

用结果表明：应用该模型的系统不仅能够有效识别出各种复杂的手绘电气符号，且有效地降低了识别的计算成本。该系

统能帮助电气工程师将设计思想快速、清晰地转换为电气工程图，提高了设计效率。
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　　设计人员在设计的最初阶段，表达设计构思与原
理等方案时，往往采用手绘草图，用纸和笔将思维中的

设计概念表达出来。由于手绘草图不便修改、保存及

后续处理，往往需要将手绘草图识别转化为规范的矢

量图。手绘草图具有信息的模糊性和输入的随意性等

特征，需要一种能够将纸笔的手绘草图和计算机结合

起来的设计工具，因此，手绘草图识别系统的研究具有

重要意义［１］。

草图识别首先识别出绘图者自由绘制的笔画，为

进一步的语义理解提供依据。它是一个在特定领域中

一组笔画到有意义的实体的匹配过程。草图识别过程

可以分为以下２个连续循环的子问题：
１）基本符号识别。用户手绘一段笔画后，确定其

基本符号的类型（可以是直线、椭圆、三角形、矩形

等），然后根据给定的函数准则计算所选择的类型的

参数。

２）组合符号识别。结合所识别的基本符号及它
们之间的空间关系，确定组合符号对象的类型，并计算

具体参数。

草图识别的第１个问题有了很多的研究和进展，
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而对第２个问题的关注则较少。因此，笔者针对第２
个问题进行研究，并提出了相应的模型。

现有的组合符号识别算法大致可分为２大类：基
于特征分类［２］的算法和基于相似性［３］的算法。基于

特征分类的方法，如利用语境来指导搜索可能的解释，

并提出了一个新型动态构建贝叶斯网络来评估这些解

释［４］。然而，其识别精度，尤其在复杂草图和特定领

域的识别精度仍太低，在大多数情况下是不适用的。

基于相似性的方法，通过计算２个图形对象之间的相
似性，从数据库中选择最相似的图形对象作为识别结

果［５］。然而，这些方法的缺点是当手绘草图样本较少

时对噪声敏感，鲁棒性不足，导致识别精度不高。

笔者提出了一种基于支持向量机和决策树的组合

符号识别算法。该方法利用笔画的时间序列信息，并

集成了基于特征分类和基于相似性识别方法的优点。

初步研究结果表明，这种方法可以处理不同的人在不

同的场景中以不同笔画顺序绘制的草图，可以很大程

度上解决自由绘制时产生的模糊歧义问题。

１　组合符号识别模型
我们的模型采用４层框架，分别是：①笔画曲线预

处理；②基本符号识别；③基于决策树的组合符号预分
类；④基于ＤＡＧＳＶＭ的组合符号识别。４层模型允许
系统识别多笔画的基本符号和组合符号，识别它们的

几何属性，时间信息和相关语境等信息。

１．１　笔画曲线预处理
从本质上说，笔画曲线的预处理目的是消除来自

输入条件和输入习惯的限制所产生的噪声。笔画曲线

的预处理通常包括笔画分割和笔画合并等方法。笔划

分割过程采用 Ｓｔｏｌｅｒ［６］提出的分割算法，处理后的笔
画删除了多余的点，得到的是类似于自由输入的一个

个椭圆或一系列的线或曲线段，笔画分割解决了单个

笔画的噪声问题。除此之外，满足一定条件的一些距

离很近的笔画可以合并，用以简化一些复杂输入。例

如，２条直线段之间的夹角小于１０°时可以合并为一条
直线。

１．２　基本符号识别
针对草图笔画相近导致的误识问题，采用泛化能

力较好的以统计理论为基础的支持向量机，采用 ＤＡＧ
拓扑结构构成ＤＡＧＳＶＭ多分类器，并对其拓扑排序进
行改进。将提取到的手势特征输入到改进后的

ＤＡＧＳＶＭ多分类器中进行分类，基本符号识别是将分
割后的笔画进行符号分类和符号拟合的过程。理想的

情况下，如果我们允许系统测试之前步骤中产生的所

有笔画组合，时间成本将呈指数增长。但是由于用户

往往在一定时间、一定的区域绘完一个完整的对象，因

此我们可以根据时空语境把基本符号分割成一个个笔

画集来减少识别时间。实验证明８笔画是一个可接受
的阈值，只有最后１个或连续的８个笔画可以构成１
个笔画集。在模型中，符号分类将笔画集分成８种基
本符号：线、圆弧、椭圆、箭头，三角形，四边形，五边形

和六边形。

我们训练了 １个基于不同笔画特征的 ８分类
ＤＡＧＳＶＭ［７］分类器。每一个基本符号的实验样本为
１００，２００，３００和４００，不同的情况下的平均识别率如表
１所示。

表１　不同分类器基本符号平均识别精度
Ｔａｂｌｅ１　Ａｖｅｒａｇｅｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎａｃｃｕｒａｃｙｏｆ
ｂａｓｉｃｓｙｍｂｏｌｓｗｉｔｈｄｉｆｆｅｒｅｎｔｃｌａｓｓｉｆｉｅｒｓ ％

样本数 速度 曲率 转角函数 像素

８００ ８５．４ ８７．２ ８６．７ ８１．１

１６００ ８５．６ ９０．１ ８９．９ ８５．４

２４００ ８６．１ ９１．５ ９２．３ ８７．７

３２００ ８５．５ ９２．７ ９４．４ ９１．７

　　实验表明，基于曲率和转角函数的分类器识别精
度较高。基于速度和像素特征的分类器识别精度较

低，因为它们不能处理不连续的笔画。在模型中，我们

选择基于转角函数的分类器进行基本符号的识别。符

号拟合即规整手绘符号为理想的基本符号。不同的基

本符号采用不同的拟合方法，如直线采用最小二乘法

进行拟合，圆弧采用 Ｂ样条曲线进行拟合。圆的拟合
通过求最小二乘解，然后求解相应的正规方程进行拟

合。对于 ｍ 边多边形拟合模型，采用的是由
Ｃｏｍｐａｎｙ［８］提出的方法。以上可以得到基本符号的识
别结果。组合符号的识别则由用户绘制的组合符号的

类型和参数决定。

１．３　组合符号预分类
如果组合符号的数量太大，例如 １０００个左右，

ＳＶＭ分类器的数量将达到１００００，识别的复杂性和时
间成本将会大大增加。为解决这个问题，我们引入决

策树［９］对组合符号样本进行预分类来降低识别难度，

减少分类器训练时间。

为了简化识别，草图识别系统［１０］假设每个符号都

是以连续的笔画绘制完成，这大大影响了识别准确率，

而决策树理论则很好地解决了这一问题。文中模型将

匹配基本符号的增量集，以检查集合是否表示某些组

合符号。决策树是基于基本符号类型和组合符号含义
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构建的。决策树的根表示分类器中最重要的基本符

号，每个叶节点记录与组合符号相似性最高的数据集。

分支节点记录的基本符号是由叶节点表示的组合符号

的一部分。组合符号属于哪一类叶节点是由

ＤＡＧＳＶＭ分类器最终确定。
决策树数据集的对象是由每一个基本符号的值所

描述的组合符号。基本符号的值是一个整数 ｋ（表示
在这个组合符号中的基本符号的数目）。模型采用

Ｃ４．５算法［１１］构建决策树，因为 ＩＤ３算法无法说明连
续属性值的范围，而且 Ｃ４．５算法还可以在草图绘制
完成前计算组合符号类型的概率。该算法首先将所有

可用的数据生成一个单一树，然后通过更换整个子树的

叶节点来生成一个最优修剪树。通过分析决策树我们

还可以得到用户的习惯绘图顺序，来修剪决策树的冗余

分支，去除无效的支持向量机。这样可以大大加快识别

速度，另一方面也可以提高识别系统的用户适应性。

１．４　组合符号识别
组合符号由基本符号和它们之间的约束条件构

成，如图１所示。组合符号 Ｄ是由基本符号１（四边
形），基本符号２（圆弧）和基本符号３（线）组成。基本
符号的属性包括符号的类型、坐标和尺寸等，约束关系

包括空间约束和相互位置关系等。

图１　组合符号Ｄ及其基本符号
Ｆｉｇｕｒｅ１　ＣｏｍｐｏｓｉｔｅｓｙｍｂｏｌＤａｎｄｉｔｓｂａｓｉｃｓｙｍｂｏｌ
与其他识别系统不同的是，我们选择的基本符号

数量较多且比较复杂，这样可以大大降低组合符号的

识别难度。假设一个组合符号由 ｋ个基本符号构成。
文中只考虑不同基本符号的绘制顺序，由于基本符号

的笔画顺序在上一步已经确定，因此，组合符号的绘制

顺序的数目是ｋ！，如图２所示。空间约束描述了基本
符号之间的相互位置关系。例如，在图２中四边形包
含圆弧和线，圆弧和线相交。包含约束表示圆弧和线

位于四边形的内部。相交表示圆弧和线只有１个交点。
基本符号之间的空间约束还包括拓扑关系、相对

方向关系和相对旋转方向，拓扑关系模型这里采用

Ｂｏｕｃｈａｒｄ［１２］提出的方法描述。但是拓扑关系不一定
保持方向和距离的关系，所以我们要定义在一个特定

的方向的约束限制，包括水平、垂直、左上、右上、左下、

图２　组合符号绘制顺序
Ｆｉｇｕｒｅ２　Ｃｏｍｐｏｓｉｔｅｓｙｍｂｏｌｄｒａｗｉｎｇｓｅｑｕｅｎｃｅ

右下、中心以下，中心，中心以上。相对旋转方向可以

由基本符号的坐标轴和参考坐标轴的相对角度确定。

由于组合符号内的所有可识别的基本符号都是相邻

的，因此基本符号之间的距离必须小于 １个阈值 τ。
以上是表征组合符号的识别过程，通过搜索基本符号

及其约束可以识别出输入笔画的预期组合符号。

２　实验与分析
我们开发了一个电路图的原型识别系统，以验证

所提出的组合符号识别模型的有效性。实验的运行环

境是安装 ＭｉｃｒｏｓｏｆｔＷｉｎｄｏｗｓ７操作系统的戴尔
ＯｐｔｉＰｌｅｘ７９０（３．１ＧＨｚＣＰＵ，２ＧＢＭｅｍｏｒｙ）。１０名志愿
者每个人自由绘制３０个电气元件，部分元件识别结果
如表２所示。从识别率看，仅由直线段构成的图元识
别效果好于由直线段和圆弧共同构成的图元，但总体

上良好；从识别所需平均时间看，由于勾画圆弧所需时

间相对于直线而言较长，故由直线段和圆弧共同构成

的图元的识别平均时间稍长些，可看出识别与用户勾

画几乎同时结束，达到识别时间要求。笔画预处理过

程方法如１．１所述，基本符号识别过程方法如１．２所
述，基于决策树的组合符号预分类过程方法如１．３所
示，基于 ＤＡＧＳＶＭ的具体分类过程方法如１．４所述。
系统识别结果如图３所示。

图３　手绘电路图识别结果
Ｆｉｇｕｒｅ３　Ｈａｎｄｄｒａｗｃｉｒｃｕｉｔｄｉａｇｒａｍｓｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎｒｅｓｕｌｔｓ
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表２　电气元件识别统计分析
Ｔａｂｌｅ２　Ｓｔａｔｉｓｔｉｃａｌａｎａｌｙｓｉｓｏｆｅｌｅｃｔｒｉｃａｌ

ｃｏｍｐｏｎｅｎｔｓｉｄｅｎｔｉｆｉｃａｔｉｏｎ

电气元件
识别

率／％

总时

间／ｓ

平均时

间／ｓ
电气元件

识别

率／％

总时

间／ｓ

平均时

间／ｓ

９２．４ １０．３ ０．３３ ８５．６ １６．３ ０．５３

８９．７ １５．２ ０．５０ ９４．８ ８．６ ０．２７

９０．３ １１．６ ０．３７ ９３．１ ９．１ ０．３０

８５．２ １２．８ ０．４０ ９９．１ ６．３ ０．２０

９８．３ １２．１ ０．４０

　　以图３中最左边电压源的识别过程来说明组合符
号识别模型。输入笔画经过决策树预分类［１３］时候初

步识别为Ａ，Ｂ，Ｃ３个组合符号，Ａ，Ｂ和Ｃ属于同一类
组合符号。Ａ表示电流源，Ｂ表示电压源，Ｃ表示交
变电流源。图４中的实线表示 ＤＡＧＳＶＭ分类器［１４］的

识别过程，以区分虚线表示的不同的组合符号的识别

过程。首先，顶部分类器的输出意味着输入不在 Ｃ类
的描述空间中，相同的识别方法，左分类器的输出说明

输入的类位于它的右边，即 Ｂ（电压源）是正确的识别
结果。

图４　组合形状Ｂ的识别过程
Ｆｉｇｕｒｅ４　ＲｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎｐｒｏｃｅｓｓｏｆｃｏｍｐｏｓｉｔｅｓｈａｐｅＢ
作为比较，我们训练一个基于ＲＢＦ神经网络算法

的分类器。实验结果是模型整体正确率接近８６％，基
于ＲＢＦ神经网络算法的模型整体正确率为７８％。因
此，我们的方法相对于单一草图识别方法有更高的识

别准确率。通过引入决策树，识别模型试图得到基本

符号集合到组合符号的最可能的映射，修剪过的决策

树去除了无效的支持向量机，大大缩短了识别时间，提

高了识别准确率。电气元件识别统计见表２。

３　结　论
针对组合符号识别问题，笔者提出了一种新的组

合符号表示方法，并开发了一种基于ＤＡＧＳＶＭ和决策
树的新的组合符号识别模型。结合决策树的优势，集

成了基于特征分类和基于相似性识别方法的优点，通

过搜索组合符号的数据集找到预期的组合符号，提出

的方法已应用于电路图的草图识别。实验表明，笔者

设计的模型针对复合草图符号识别有很高的精度，改

进后的ＤＡＧＳＶＭ［１５］具有更高的分类精度，并且应用在
电气草图的识别效果更稳定，有效地减少了分类器的

训练时间。
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