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基于注意力网络集成的联机空中手写识别研究
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(兰州理工大学 计算机与通信学院,甘肃 兰州 730050)

摘摇 要:针对联机空中手写识别的数据样本少、模型泛化能力不足、识别率低等问题,提出一种基于注意力网络集成的联

机空中手写识别方法。 该方法首先通过在形状特征中融入“联机冶的时序特征,构建原始的多维数据;然后对多维融合数

据降维投影到三个正交平面上,得到三组投影特征;其次,构建卷积神经网络用于提取视觉特征,同时引入字符嵌入作为

图像的类标签,将类标签字符级语义特征通过注意力检测机制与三组视觉特征融合形成三组语义信息丰富的特征图,并
基于特征图构建 SoftMax 分类器;最后,通过基于主学习器集成投票方法进行分类与识别。 在两组空中手写数据集与哈工

大(HIT-OR3C)联机数据上进行多组实验,在小样本的情况下,该方法识别率优于其他方法,分别达到 95. 68% ,93. 02% ,
94. 96% 。 实验结果表明,该方法在小样本数据的情况下,充分发掘联机空中手写数据中有效特征,提高了空中手写识别

效率。
关键词:空中手写;联机手写;小样本学习;数据融合;注意力网络;集成学习;手势识别

中图分类号:TP391摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 文献标识码:A摇 摇 摇 摇 摇 摇 文章编号:1673-629X(2024)10-0126-08
doi:10. 20165 / j. cnki. ISSN1673-629X. 2024. 0190

An Attention Network Ensemble-based Study of Online in
Air-writing Recognition

ZHANG Mo-yi,XING Lei,YE Hong-chang,CHEN Hai-yan
(School of Computer and Communication,Lanzhou University of Technology,Lanzhou 730050,China)

Abstract:Aiming at the problems of small data samples,insufficient model generalization ability and low recognition rate of online In Air
-Writing recognition, an ensemble - based online In Air - Writing recognition method was proposed. Firstly, the original multi -
dimensional data was constructed by incorporating “online冶 time series features into the shape features,and the multi-dimensional fusion
data was projected to three orthogonal planes to obtain three sets of projection features. Secondly,a convolutional neural network was
constructed to extract the visual features,next character embedding was introduced as class labels of the image,and the class- labelled
character-level semantic features were fused with the three sets of visual features through the attention detection mechanism to form three
sets of semantically informative feature maps, and a SoftMax classifier was constructed based on the feature maps. Finally, the
classification and recognition was performed by the main learner-based integrated voting method. Multiple sets of experiments were
carried out on two sets of In Air-Writing datasets and the HIT-OR3C online dataset,and in the case of small sample recognition,the rec鄄
ognition rates of the proposed method were better than that of other methods,which were 95. 68% ,93. 02% and 94. 96% respectively.
The experimental result showed that the proposed method fully explored the effective features in the In Air-Writing data under the
condition of small sample data,and improved the efficiency of In Air-Writing recognition.
Key words:In Air-Writing;On-Line Writing;small sample learning;data fusion;attention network;ensemble learning;gesture recogni鄄
tion

0摇 引摇 言
手势空中书写(简称空中手写)指用户通过手势

在虚拟的输入区内书写文本,使计算机具有能够像人

一样的认字能力,是真正自然的人机交互形式。 空中

书写技术是大数据与交互计算技术的主要内容,推动

大数据驱动的人机混合智能与机器学习平台建设,从
根本上提升智能交互装备的核心竞争力。

联机空中手写指书写轨迹通过定时采样即时输入

第 34 卷摇 第 10 期
2024 年 10 月 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇

计 算 机 技 术 与 发 展
COMPUTER TECHNOLOGY AND DEVELOPMENT

摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 Vol. 34摇 No. 10
Oct. 摇 2024



到计算机中。 联机空中手写不同于传统书写,没有起

笔和落笔的信息,字符都是一笔写成,缺少限定书写起

始的分隔序列等问题,使得字符识别任务更具挑

战性[1]。
传统空中手写识别的方法提取不同的特征,选取

合适的分类器进行分类识别,包括动态时间规整

(DTW) [2]、支持向量机( SVM) [3]、隐马尔可夫模型

(HMM) [4]等。 这些方法容易被人理解,也可以实现

一些简单的空中手写识别,但是通用性不强,需要大量

的经验和多次尝试才能选择出较好的特征,当手势字

符扩展后,模型较复杂时,识别精度往往会下降。
随着深度学习技术的兴起,空中手写识别技术有

非常大的进展,不同的网络结构及其集成[5] 都被应用

到空中手写中,如孪生网络[6]、RNN (循环神经网

络) [7-8]、LSTM[9] (长短时记忆网络)、Bi -LSTM[10]、
CNN + LSTM[11]、 RNN + LSTM[12]、 TCN、 1DCNN[13]、
CNN+RNN[14],并取得了较好的结果。

后期,研究者针对手写特点对神经网络进行改进,
常见的有加入注意力机制更好地提取特征。 Ren
等[15]在传统的 RNN 网络中引入注意力机制和权值方

差约束对其进行改进,显著地提升了模型的识别准确

率。 党小超等人[16] 使用基于注意力机制的双向循环

神经网络模型进行训练,对空中手写数字进行识别。
陈路等人[17]引入注意力机制,采用稠密卷积网络作为

编码器,门控循环单元(GRU)作为解码器对手写数学

公式进行识别。
使用编码器进行特征提取,是另一个改进策略。

付鹏斌等人[18]将联机模式和脱机模式联合,设计了一

种基于编码器-解码器框架的双模式识别模型。 Wang
等人[19]采用类标签的语义嵌入来生成注意力图进行

特征编码,以实现更好的图像表示。
虽然上述文献都是基于图像级特征与时序的研

究,但经过实验发现在小样本下进行联机空中手写识

别时,各方法识别准确率较低。 为了提高联机空中手

写识别准确率,该文结合上述注意力机制与编码特征

的优点,创新性地引进类标签作为文本特征进行编码,
提出一种基于注意力网络集成的联机空中手写识别方

法,最后通过实验说明其性能的优越性。

1摇 空中手写识别流程
空中手写识别中,整个识别流程如图 1 所示。 采

集到数据后,首先通过数据预处理,用所得到指尖轨迹

作为获得的书写内容,然后对获得的指尖轨迹进行特

征提取,最后送入分类器识别,预测出空中手写的识别

结果。 该文研究的范围在获得书写轨迹后,研究特征

提取与分类器的设计,最终识别出书写字符。

图 1摇 空中手写流程

如图 2 所示,该文主要从多模态数据融合、多模特

征变换、注意力网络、基于主学习器集成的投票算法四

个方面来研究空中手写识别。 (1)对获取的联机空中

手写数据进行预处理,将得到的平面位置 x,y 坐标与

时序数据的 z 坐标作为融合后的 3D 数据;(2)将融合

后的 3D 数据,使用特征变换的方法分别投影到 3 个

正交的坐标平面上,获得 3 组不同的特征;(3)用分布

式字符嵌入表示类标签,通过字符嵌入模型得到字符

的语义特征;(4)将 3 组图像特征通过注意力检测器

与字符特征结合,新特征在不同的学习器上学习训练

得到 3 个基分类器。 最终将每个基分类器的输出结果

输入到基于主学习器集成投票算法中进行分类。

图 2摇 方法流程

2摇 数据预处理
2. 1摇 数据采集

数据采集,首先计算动态手势序列间的差异度,通
过极大值选取算法得到关键帧序列;然后使用手部骨

架提取的方法对关键帧序列图像进行手指指尖轨迹追

踪得到目标区域(如图 3 所示);计算目标区域的中心

点作为当前的书写位置。 最终采集到的数据如公式

1,其中 xn,yn 表示中心点位置坐标, n 表示关键帧

序列。
X = {(x0,y0),(x1,y1),…,(xn,yn)} (1)

图 3摇 基于手部骨架方法追踪目标域手指之间轨迹序列

空中书写数据和在线手写数据都是时间序列,但
它们之间存在差异。 在空中书写中,字符具有一笔的

特点,因此笔画中存在多余的部分(图 4 b. 1 和 b. 2),
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而在线手写(图 4 a. 1)可以用多个字符笔画完成。 例

如,在数字“4冶和“5冶写字的情况下,它们分别有两笔

画,因此,在空中书写时有一个冗余部分。 此外,对于

相同字符,书写顺序的不同,会导致空中书写的差异。
如图 4 所示,b. 1 和 b. 2 中的数字“5冶(圆点是起点,箭
头标记书写方向)。

图 4摇 在线手写字符(a. 1)和空中书写手写

字符(b. 1 和 b. 2)
2. 2摇 归一化

该文采用 Z-score 标准化数据预处理的方法。
基于原始数据的均值和标准差进行数据的标准

化,经过处理的数据符合标准正态分布,即均值为 0,
标准差为 1。 其转化公式为:

Xn = X - 滋
啄 (2)

其中, 滋 为原始数据的均值, 啄 为原始数据的标准差,
是当前用的最多的标准化公式。

3摇 多模态数据融合
得到的图像数据与时序数据类型不同,为获取多

模态数据,使用多模态数据融合方法将其融合为 3D
数据。 方法如下:原始图像数据 {(x0,y0), (x1,y1),
…,(xn,yn)} 是一个 2D 的时序数据,将 x,y 坐标作为

融合后 3D 数据的 x,y 坐标,将时序数据作为融合后

3D 数据的 z 坐标,这样得到了融合后的 3D 数据。
{[x1,y1,z1],[x2,y2,z2],…,[xn,yn,zn]} (3)

其中, n 是序列的长度, x i 和 y i 是原始图像数的 x,y 坐

标, z i 表示样本的关键帧序列。
对空中手写数字“9冶进行多模态数据融合,得到

融合后的 3D 数据见图 5。

图 5摇 空中手写数字“9冶融合后的 3D 数据

4摇 多模态特征变换
对于融合后的 3D 数据,使用特征投影方法,将其

分别投影到 3 个正交的坐标平面上,获得 3 组不同的

特征。 其方法如下:融合后 3D 数据的 3 个坐标轴分

别为 x,y,z 对 3D 数据降维分别取在 x - y 平面, x - z
平面, y - z 平面的投影,得到 3 个相互正交的 2D 数

据。 通过这种方式进行数据降维变换,充分提取数据

特征,从而提高最终的识别效率。 其表达公式如下:
(1) x - z 面投影变换。
其投影变换矩阵为:

TV = Txoz =
1 0 0
0 0 0

é

ë

ê
ê
ê

ù

û

ú
ú
ú0 0 1

(4)

TV 为 x - z 面的投影变换矩阵。 于是,由三维特征

到 x - z 面的投影变换矩阵表示为:
[x ',y ',z '] = [x,y,z]·TV = [x,0,z] (5)
(2) x - y 面投影变换。
其投影变换矩阵为:

TH = Txoy =
1 0 0
0 1 0

é

ë

ê
ê
ê

ù

û

ú
ú
ú0 0 0

(6)

[x ',y ',z '] = [x,y,z]·TH = [x,y,0] (7)
(3) y - z 面投影变换。
其投影变换矩阵为:

TW = Tyoz =
0 0 0
0 1 0

é

ë

ê
ê
ê

ù

û

ú
ú
ú0 0 1

(8)

[x ',y ',z '] = [x,y,z]·Tw = [0,y,z] (9)

5摇 注意力网络
该文利用分布式字符嵌入来表示类标签,以捕捉

不同概念之间的语义关系。 例如,将中文数字“九冶作
为图像“9冶的类标签。 使用字符级别的 Word2Vec 模

型[20]处理类标签。 这种方法将每个字符看作是一个

“伪单词冶,并将其视为训练样本中的一个单位。 将字

符序列作为输入,通过训练 Word2Vec 模型得到每个

字符的向量表示。 然后构建注意力图生成器,使其成

为从字符嵌入和图像特征到最终构成注意力图的映射

函数。
首先通过卷积神经网络提取图像视觉特征,在全

连接层对输入数据进行线性变换,并通过激活函数

(ReLU)对结果进行非线性映射,得到图像特征。 公

式如下:
vi = f(Wvx i + bv) (10)

其中, x i 表示图像特征, Wv 与 bv 表示模型参数。
然后从类标签的语义嵌入中创建一个注意力检测
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器 h = Wsc + bs ,其中 c 表示类标签的语义嵌入, Ws 与

bs 表示模型参数。 其次将生成的注意力检测器应用于

每个全局图像特征向量,以获得其初始注意力置信度

得分 a '
i = hTvi ,对类标签相关局部区域进行加权处理,

以突出与类别标签相关的特征,并抑制与类别标签无

关的特征。 这样可以提高模型的判别力和准确性。 其

公式如下:

a i =
b(a '

i)

移
i
b(a '

i)
(11)

其中, b(·) 表示通过 ReLU 函数使得注意力分数

为正。
最后构建注意力图像。

g = 移
D

i = 1
via i (12)

其中, D 表示全局特征的集合。

6摇 基于主学习器集成的投票算法
基于主学习器集成的投票算法流程如图 6 所示。

该算法是将基学习器 h i 分别在三个正交的注意力图

像上学习,其中 i = 1,2,3。 按所识别样本的语义信息,
将 x - y 面投影数据融合的注意力图像作为主学习器

h1 的识别数据,其他两个投影面融合的数据作为辅学

习器 h2,h3 的识别数据。 将两个辅学习器的预测结果

通过相对多数投票算法集成(公式 13),得到分类结果

H(x) 。 如果 H(x) 出现的概率 p(H(x)) 比主学习器

p(S(x)) 大,则将 H(x) 作为最终输出类别,否则将主

学习器得到的结果作为最终的输出结果,其中 S(x)
是主学习器分类结果。

相对多数投票算法,其公式如下:
H(x) = cargmax

j
移

T

i = 1
h j

i(x) (13)

上述公式中,基学习器 h i 在样本 x 上的预测输出

为向量 (h1
i(x),h

2
i(x),…,h j

i(x)) ,其中 h j
i(x) 是 h i 在

类别标记 c j 上的输出。 H(x) 表示由投票法产生的分

类结果,即预测为投票最高的标记。

图 6摇 基于主学习器集成的投票算法流程

基于主学习器投票算法的具体步骤如算法 1 所

示。 步骤 4 中, h j
i(x) 是 h i 对类别标记 c j 的输出。 第 5

步,如果是 p(S(x)) 逸 p(H(x)) ,则选择 S(x) 作为最

终输出,否则选择识别结果 H(x) 作为最终输出。
算法 1:基于主学习器集成的投票算法

输入:训练集 Di ,学习器 L .
流程:
1:for i = 1,2,3 do
2:摇 hi = L ( Di )
3:end for
4: S(x) = h j

1(x1);H(x) = cargmax
j

移
3

i = 2
h j

i(x)
;

5:if p(S(x)) 逸 p(H(x))
6:摇 Class(x) = S(x)
7:else
8:摇 Class(x) = H(x)
9:end if

输出: Class(x) 摇 摇

7摇 实验结果与分析
7. 1摇 实验平台

硬件环境:Intel(R) Core(TM) i5-4210H CPU @
2. 90 GHz;内存:8. 00 GB;系统类型:64 位操作系统,
基于 x64 的处理器;软件环境:Windows10 操作系统

下,每个网络使用 Tensorflow5. 0 环境在 Python3. 8. 0
上训练 1 000 个 epoch,BatchSize 设置为 64,优化器采

用 Adam,学习率为 10-3。 使用 LSTM 等算法训练时,
每个字符在录制过程中的序列长度存在差异,为了创

建相同的样本序列长度,使用了零填充。
7. 2摇 数据集

数据集 1:实验数据集的动态手势视频库通过基

于 OpenCV 提取手部骨架关键点,追踪手指指尖书写

数字(0-9)轨迹信息。 邀请 3 位实验者分别做这 10
种手势,每个手势重复 10 次,得到 300 个手势样本(3伊
10伊10)。 每个手势持续时间不同,约为 3 s ~ 12 s(帧
率 啄 =25 fps)。

数据集 2:采用文献[1]中所制作数据集。 基于

LMC JavaScript 版本 2 API 设计了一个简单的交互式

web 界面,用于收集空中手写的数字(0-9)。 参与者

分别写了数字至少 10 次,结果有将近 1 200 个样本,
采样频率为 60 Hz。

数据集 3:哈尔滨工业大学开设汉字识别语料库

(HIT-OR3C)。 选取联机的数字 (0 - 9),1 220 个

样本。
图 7 是对数据集 2 分别以 10% ,20% ,30%的比例

划分训练集,测试算法的识别准确率。 由图可以看出,
随着训练集比例的增加,识别准确率上升,且文中方法

在不同比例的训练集测试中准确率均高于 CNN 模型。
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为了验证文中方法在小样本情况下的优势,所有数据

集的训练集按 10%比例分割。

图 7摇 按不同比例选取训练集准确率对比

数据集 1 的划分:选取 30 个样本做训练集,30 个

样本做验证集,240 个样本做测试集,数据随机分割。
数据集 2 的划分:选取 948 个样本,其中 95 个样

本做训练集,758 个样本做测试集,95 个样本做验证

集,数据随机分割。
数据集 3 的划分:选取 122 个样本做训练集,976

个样本做测试集,122 个样本做验证集,数据随机

分割。
7. 3摇 各学习器参数设计

在文中方法中,视觉特征提取采用三个 8 层 CNN
模型作为基学习器,8 层网络从前往后分别为输入层

32伊32,16 个 5伊5 的卷积层,最大池化层,36 个 5伊5 的

卷积层,最大池化层,平坦层,128 个神经元的隐藏层,
输出层。 对类标签字符嵌入表示,使用 Word2Vec 模

型[20]来提取语义嵌入。 其中视觉特征输出与字符语

义嵌入输出设置为 300 维度。 最后将融合后的注意力

特征图通过 SoftMax 分类器进行分类。 训练过程使用

交叉熵损失函数进行优化。 图 8 表示基于注意力网络

集成算法模型。

图 8摇 基于注意力网络集成算法模型

LSTM 使用了双层 LSTM[9] 和双向 LSTM[10],根
据使用的数据集序列长短差异,每个块中隐藏单元分

别为 30 个、130 个、300 个。 采用 SoftMax 回归的线性

全连接层将每个输入分类。
1DCNN[21-22]为 9 层网络,4 个卷积层 100 个滤波

器,内核为 10,步长为 1,2 个最大池化层,平坦层,128
个神经元的隐藏层,输出层。

1DCNN-LSTM[23]是在一维卷积的输入之后添加

了一个执行 LSTM 的额外层,120 个隐藏单元。
TCN-Dynamic[1] 通过将提取的特征映射到与输

入长度相同的预测序列来处理数据序列。 一共有三

层,每层的膨胀因子增加 2l。 使用大小为 7 的内核,每
层 32 个隐藏单元和扩展列表为 1、2、4。

TCN-Static[1]表示将图像以数组的方式展开,即
每一行都附加到前一行。 TCN-Static 的实际输入是 0
和 1 的序列(即图像像素的值)。

CNN-CBAM[24]模型由 2 个卷积层、2 个池化层、3
个 BN 层、1 个 Droupout 层以及 1 个 Softmax 层组成。
在第二次卷积池化层后嵌入 CBAM 注意力模块。 其

中,卷积核大小统一设置为 5伊5,步长设置为 1,池化层

的窗口设为 2伊2,步长为 2。
Model[25]模型包括 7 个堆叠的卷积层,卷积核大

小固定为 3伊3,在第一层有 16 个过滤器,逐渐增加到

最后一层的 256 个过滤器。 在卷积操作后,使用最大

池化来减小特征图的大小。 最后,将特征图展平并送

入一个全连接层通过 Softmax 以获取最终的表示。
7. 4摇 评价指标

为了验证文中方法的可靠性,采用四种评价指标

对文中模型进行评估,分别是准确率(Accuracy)、精确

率(Precision)、召回率(Recall)和 F1 分数(F1 Score)。
准确率表示正确分类的样本占样本总数的比例,计算

公式为式 14,其中 TP 表示将正样本归类为正样本,FP
表示将负样本归类为正样本,TN 表示将负样本归类

为负样本,FN 表示将正样本归类为负样本。

Acc = TP + TN
TP + FP + TN + FN (14)

精确率计算公式如式 15 所示,召回率计算公式如

式 16 所示。

Prc = TP
TP + FP (15)

Rec = TP
TP + FN (16)

召回率和精确度之间往往需要权衡。 当模型能找

到更多的正样本时,它往往会将更多的负样本归类为

正样本,也就是说,当召回率高时,精度往往会降低。
F1 指标旨在平衡这两个指标,其计算公式如式 17
所示。

F1 = 2·Prc·Rec
Prc + Rec (17)

7. 5摇 实验结果

该文设计了消融实验,得到最优迭代周期和归一

化方法。 迭代周期分别选择 500、1 000 次进行迭代训
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练,采用三种归一化方法在 CNN 模型中进行实验对

比,对比结果如表 1 所示。
表 1摇 迭代次数与归一化对比结果

归一化

方法

准确率 / %

500 次迭代 1 000 次迭代

CNN-M 83. 53 85. 51

CNN-Z 85. 38 86. 96

CNN-C 84. 92 85. 92

摇 摇 表 1 中 CNN-M 表示 CNN 模型与线性归一化[1]

相结合,CNN-Z 表示 CNN 模型与 Z-score 标准化相

结合,CNN-C 表示 CNN 与坐标归一化[22] 相结合,分
别在数据集 2 中进行训练预测。 由表 1 可以看出,在
保证模型有效收敛的情况下,迭代 1 000 次,使用 Z-
score 标准化,模型的准确率最高,相比 500 次迭代,准
确率提升 1. 58 百分点。

为了进一步验证字符嵌入注意力模块的有效性,
在数据集 1 上进行了对比实验,实验将网络中的字符

嵌入注意力模块后进行对比。 由表 2 可知,添加字符

嵌入注意力模块比未增加该模块的识别率高 1. 22 百

分点左右,识别效果明显提升,证明了添加字符嵌入注

意力模块在提高识别准确率方面更加有效。
表 2摇 消融实验结果对比

数据 方法 准确率 / %

数据集 1
无字符嵌入 94. 46

有字符嵌入 95. 68

摇 摇 将训练得到的每个最佳模型进行保存,然后在测

试集中对它们进行评估。 选取数据集 2 中两个表现最

好的方法的混淆矩阵图进行对比,如图 9(2DCNN 模

型)和图 10(文中模型)所示。 从图 9 与图 10 中可以

看出,数字“0冶和“2冶、“1冶和“2冶、“4冶和“1冶、“4冶和

“7冶、“8冶和“3冶、“8冶和“9冶书写轨迹具有一定的相似

性,存在一定程度误判。 同时从图中可以看出,文中方

法与 CNN 模型相比各个类别准确率都有提升。

图 9摇 2DCNN 的混淆矩阵

图 10摇 文中方法混淆矩阵

表 3 表示文中方法的平均识别时间,由表可以看

出文中方法能够满足所需的实时性。
表 3摇 文中方法平均识别时间

数据集 平均识别时间 / s

数据集 1 0. 002 07

数据集 2 0. 001 97

数据集 3 0. 001 53

摇 摇 表 4 ~ 6 是常用各模型及文中方法在数据集 1 ~ 3
上分别对准确率(Acc)、精确率(Prc)、召回率(Rec)、

表 4摇 常用方法在数据集 1 上的各相关指标对比

模型 Acc / % Pre / % Rec / % F1 / % Time / s

LSTM[9] 73. 75 75. 44 73. 78 73. 37 0. 281

BLSTM[10] 82. 92 85. 58 83. 14 82. 79 0. 079

TCN-Dynamic[1] 74. 17 77. 45 74. 55 74. 01 0. 086

RNN[7] 70. 83 75. 60 71. 29 70. 38 0. 046

1DCNN[22] 70. 00 64. 39 70. 11 65. 24 0. 167

1DCNN-LSTM[23] 70. 42 65. 78 70. 49 65. 71 0. 191

TCN-Static[1] 61. 67 61. 01 61. 67 60. 82 0. 133

2DCNN 83. 92 87. 07 83. 98 83. 32 0. 091

CNN-CBAM[24] 93. 33 93. 89 93. 33 92. 98 0. 094

Model[25] 87. 92 88. 60 87. 92 87. 95 0. 097

文中方法 95. 68 96. 39 95. 68 96. 03 0. 095
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表 5摇 常用方法在数据集 2 上的各相关指标对比

模型 Acc / % Pre / % Rec / % F1 / % Time / s

LSTM[9] 46. 11 51. 67 46. 18 46. 35 0. 053

BLSTM[10] 50. 59 54. 20 50. 72 50. 83 0. 041

TCN-Dynamic[1] 45. 19 51. 56 45. 20 45. 78 0. 039

RNN[7] 42. 42 44. 38 42. 43 42. 03 0. 028

1DCNN[22] 52. 44 55. 54 52. 50 52. 85 0. 062

1DCNN-LSTM[23] 53. 23 55. 46 53. 30 53. 80 0. 076

TCN-Static[1] 57. 92 56. 51 57. 92 56. 28 0. 076

2DCNN 86. 96 88. 24 87. 06 87. 07 0. 049

CNN-CBAM[24] 90. 12 91. 00 90. 17 89. 92 0. 052

Model[25] 90. 13 90. 31 90. 14 90. 13 0. 056

文中方法 93. 02 93. 36 93. 05 93. 06 0. 054

表 6摇 常用方法在数据集 3 上的各相关指标对比

模型 Acc / % Pre / % Rec / % F1 / % Time / s

LSTM[9] 57. 58 59. 86 57. 65 57. 41 0. 258

BLSTM[10] 66. 50 67. 74 66. 45 66. 50 0. 143

TCN-Dynamic[1] 63. 01 63. 87 63. 16 62. 86 0. 130

RNN[7] 60. 55 61. 31 60. 67 60. 65 0. 061

1DCNN[22] 71. 87 72. 95 71. 22 71. 54 0. 401

1DCNN-LSTM[23] 73. 26 75. 05 73. 14 73. 10 0. 491

TCN-Static[1] 71. 72 72. 21 71. 72 71. 59 0. 512

2DCNN 86. 58 87. 79 86. 58 86. 57 0. 330

CNN-CBAM[24] 90. 47 91. 03 90. 47 90. 52 0. 334

Model[25] 93. 55 93. 81 93. 54 93. 58 0. 336

文中方法 94. 96 95. 24 95. 07 95. 15 0. 335

F1 值及运行时间对比。
以准确率作为主要评估指标。 由表 4 ~ 6 可知,在

小样本的情况下,采用文中方法在准确率等评估指标

上相比其他几种方法最优。 文中方法的识别率最高,
CNN 模型紧随其后,性能略低,LSTM 等模型在小样

本中识别率低,特别是当时间序列长度超过 300 时(数
据集 2),其各项性能指标均无法达到所需标准。 在实

时性上,与其他模型相比,RNN 模型的运行时间最短,
这是因为其具有相对较少的训练参数。

在表 4 中,Model[25]模型相比于传统 CNN 模型提

升 4 百分点,但比模型 CNN-CBAM[24]识别率低,在表

5、表 6 中,随着训练数据的增加逐渐上升,其识别率超

过模型 CNN-CBAM,可见,该模型在小样本下,对空

中手写字符识别率并不高。 表 5 中可以看出,文中方

法将平均识别率提升到 93. 02% ,比 CNN 提升了 6. 06
百分点,相较于基于注意力的 CNN-CBAM 模型提升

2. 9 百分点。 由实验可知,在空中手写领域,文中方法

简单易行,数据利用充分,在小样本上学习,可以显著

地提高识别效率。

8摇 结束语
该文提出了一种基于注意力集成的联机空中手写

识别方法。 由于联机数据拥有不同模态的特征,为了

能够充分利用数据的不同特性,将联机时空数据特征

融合,然后对多模数据进行投影变换,将融合的多模数

据投影在不同的平面,产生多组特征数据集。 同时,引
入字符嵌入作为类标签,将字符嵌入的语义信息与视

觉图像信息通过注意力检测器相融合,最终在每个子

数据集上学习得到基分类器并集成,集成时使用基于

主学习器的投票算法。 实验结果表明,文中方法是有

效的、可靠的,能够提高小样本下联机空中手写的识别

率,并且能够满足空中手写识别的实时性要求。 该文

进一步的工作拟结合 LDA 方法与子空间投影降维方

法进行特征提取并集成,使得特征空间描述的类内方

差小,类间方差大,进一步提升小样本大类别下的空中

手写识别率。
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