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基于书写摩擦力的签名识别方法

焦慧敏 1 王党校 1 张玉茹 1 方 磊 1

摘 要 由于动态测量坐标系的存在, 使得数字笔在不同的握笔姿态下, 引起书写平面内摩擦力的分解不同. 由此本文提出采

用书写摩擦力进行在线签名识别. 该方法将摩擦力的方向在直角坐标系内进行特征量表示, 并与三维书写力的大小相结合, 实

现概率值和距离测度信度级的融合. 在进行真假签名的判别中, 加入快速剔除的方法, 进行两级判别, 以提高识别效率. 实验结

果表明, 基于签名书写力大小和方向特征的融合识别方法互相补充, 相对于单个方法具有更高的识别率, 系统性能得到显著改

善.
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Signature Verification Using Handwriting Friction Force

JIAO Hui-Min1 WANG Dang-Xiao1 ZHANG Yu-Ru1 FANG Lei1

Abstract Dynamic coordinates exist in handwriting input equipment of the digital pen. Consequently, various holding

gestures of the digital pen lead to different decomposition ways of friction force. An approach using handwriting friction

force for online signature verification is presented. The feature representation of friction direction is described in Cartesian

coordinates. A novel system combines the extracted signature features with the characteristic of force magnitude to realize

fusion of distance measures and probability. A quickly removed method is applied to the proposed system to improve the

recognition efficiency. Two-stage discrimination is executed in distinguishing true and false signatures. Experiment result

explores that fusion of handwriting force magnitude and direction for signature verification is shown to give complementary

recognition information. As opposed to a single method, the fusion approach has a much higher recognition rate.

Key words Handwriting force, signature verification, feature fusion, hidden Markov model

书写过程中, 书写笔与书写平面相互作用产生
书写力, 由于书写力具有很难被肉眼所感知的特性,
使得它很难被模仿和伪造. 书写力信息的采集工具
主要有书写板[1]、书写笔[2−6] 和数据手套[7−8] 三种

方式. 我们在前期的工作中, 主要采用书写笔作为采
集工具进行数据采集[9]. Crane 等[2] 研发的数字笔

在 80 年代申请了专利, 并从获取的三维书写力中提
取特征进行了签名识别. Diddens 等[3] 采用压电传

感器研发了低成本的 SmartPen 数字笔, 书写时可
以测量三维书写力, 抬笔过程中还可以作为加速度
计测量惯性力. Shimizu 等[4] 设计了基于光电原理

的数字笔测量三维书写力. Kikuchi 等[5] 开发的高

速高灵敏度数字笔可以测量沿笔身的压力信号. 在
国内, 刘扬等[6] 设计了安装在笔杆上的加速度传感

器来采集书写过程中的动态特征.
数字签名书写笔和书写板是不同的签名获取装

置. 对于书写板, 可以测量书写位置, 捕捉书写轨
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迹、书写力和力矩信息; 书写笔工具可以采集书写
轨迹、书写力和握笔姿态等信息. 由于书写笔的力
传感器安装在书写笔上, 测量坐标系一般固连在书
写笔的笔身, 多数书写笔工具在书写过程中, 随着
姿态的变化, 引起测量坐标系的变化, 产生动态坐
标系. 这是书写笔工具区别于书写板的特点之一. 在
我们前期的工作中, 数字笔的设计见文献 [9]. 虽然
数字笔在书写平面上的投影角度可以通过倾角传感

器测量, 但是数字笔在硬件上仍无法完全确定其姿
态, 即书写笔的投影线在书写平面内的变化无法获
取. 由于握笔姿态不同, 所产生的影响反映在书写力
数据中, 除了引起书写力大小的不同, 另一个明显的
现象则是书写过程中摩擦力的方向不同. 关于采用
书写力的大小进行签名识别, 在很多文献中都有研
究[10−11]. 本文则提出采用书写过程中的摩擦力方向
作为特征进行签名识别.
为了从书写工具所采集到的时间序列中获取有

效信息进行识别, 前人的研究工作使用了不同方法,
可以分为两类: 基于参数的方法和基于函数的方法.
前者采用从签名序列中提取出来的、代表一组全局

特征的向量进行识别; 后者采用代表局部特性的签
名时间序列进行识别[12]. Fierrez 等将基于函数的
方法分为局部方法和区域方法, 采用位置和压力信
号进行不同输入序列之间距离测度和概率值的融合
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计算, 结果表明这两种方法具有互补性[13]. Wang
等采用主要与位置信息有关的特征进行局部特征

和全局特征的融合识别[14]. Fernandez 等采用两个
Tablet 采集签名数据, 实现了传感器级别的融合[15].
Nyssen 等采用局部特征和全局特征, 进行三个阶段
的三种不同类型的特征识别[16].
本文针对采集的书写力信号, 从其本身的特性

进行分析, 对书写笔签名工具所采集到的三维书写
力信息, 即书写平面的摩擦力的两个分量和垂直方
向上的正压力分量, 采用基于函数的方法进行签名
识别. 对于书写力来说, 有三个要素: 作用点、力的
大小和方向. 在前期的工作中, 我们采用了书写过程
中三维书写力的大小数值作为特征输入序列, 使用
动态时间弯曲方法进行距离测度的计算[11]. 考虑到
动态坐标系的影响, 本文采用书写力中的摩擦力, 在
书写平面内的直角坐标系中所在的象限处理输入数

据, 表示特征量. 但是, 基于摩擦力方向这一单一特
征的签名识别, 系统识别率不会太高, 因此, 本文将
书写力的大小和方向相结合, 使两者相互补充、相互
依赖, 提高系统识别率.
本文的结构安排如下: 第 1 节定义数字笔的坐

标系, 并对摩擦力方向的特征量进行表示; 第 2 节介
绍采用数字笔的数据采集形式和处理方法, 第 3 节
介绍融合方法的实现; 第 4 节开展实验, 并结合动态
时间弯曲算法, 进行信度级的融合; 最后对全文进行
总结.

1 特征分析

1.1 坐标系定义

在前期工作中, 我们设计的书写笔物理样机如
图 1 所示. 主要由测量书写力的力传感器和测量书
写笔姿态的两轴倾角传感器组成. 其中, 倾角传感器
可以测量相对于水平面的横滚角度 β 及其与水平面

的夹角 θ[9], 如图 2 所示. 由于数字笔的坐标系固连
在笔身, 力传感器具有相对于笔杆固定的坐标系, 通
过与倾角传感器信息的融合, 可以测量在笔尖位置
的作用力信息. 在图 2 中, OwXwYw 坐标系为定义

在纸面内的静态坐标系; OXY Z 是定义在笔杆上的

动态坐标系, 也称为任务空间坐标系, 其原点固连在
笔尖位置; α 是书写笔笔杆的投影与平面内 Xw 轴

的夹角. 但是由于缺少数字笔在书写平面内投影的
旋转角度信息, 即图 2 所示的 α 角度, 无法完全确
定数字笔在纸面内的姿态变化. 因此, 本系统采用动
态坐标系进行信息测量.

根据书写笔的定义, 在书写过程中, 书写力可以
分解为书写平面的摩擦力和垂直方向上的正压力,
如图 2 所示. 其中, 书写平面内摩擦力 f 的方向为

书写笔运动的反方向, 正压力 N 的方向垂直向上,
书写笔与书写平面内的投影的夹角为 θ 角. 本文认
为书写平面即为水平面, 正压力方向垂直向上, 保持
不变. 书写平面内摩擦力具有多种分解方式. 本系统
根据书写笔的姿态, 在直角坐标系内进行分解. 其
中, 书写笔笔身在书写平面内投影的反方向为 Y 轴

正方向, 书写面的垂直向上方向为 Z 轴正方向. 摩
擦力 f 在直角坐标系内的两个分量为 fx 和 fy. 因
此, 在三维直角坐标系内, 书写笔可以采集到的书写
力可以表示为: [fx, fy, N ] ∈ R3. 其中, 垂直方向上
的正压力的方向恒定, 而摩擦力的两个分量将随着
动态坐标系的变化而变化, 即数字笔在书写平面内
的投影发生旋转或移动, 则摩擦力具有不同的分解
方式. 本系统中由于缺少书写笔笔杆在书写平面内
的姿态信息, 无法确定其在纸面内的投影位置, 但是
从固连在笔身的力传感器的测量空间坐标系到笔尖

的任务空间坐标系, 具有唯一的对应关系, 因此, 书
写笔投影的绝对位置, 并不影响书写力的测量. 测量
系统的工作原理具体参见文献 [9].

图 1 书写笔物理样机

Fig. 1 Physical prototype of the digital pen

图 2 书写过程中书写力分解示意图

Fig. 2 Interaction force during handwriting

由于存在上述动态坐标系的问题, 采用传统的
DTW 方法进行识别存在不足. 例如时刻 t 和时刻

t + 1, 如果笔身发生变化, 则笔杆上的坐标系将随之
发生变化. 通过观察书写过程, 我们发现书写内容的
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运动方向反方向, 即书写平面内摩擦力的方向, 这一
物理存在的内容, 在人们长期的书写习惯中, 与书写
者的握笔姿态保持着相对固定的关系. 随着握笔姿
态的不同, 摩擦力方向在动态坐标系内发生变化.
因此, 本文提出采用与书写轨迹相关联的摩擦

力方向特征, 进行签名系统的辅助识别.

1.2 摩擦力方向的特征量表示

本文进行这样的假设: 在长期的书写过程中, 每
个人对自己的签名具有固定的书写习惯, 包括握笔
姿态和用力大小, 并且具有很大的重复性. 因此, 实
验中要求书写者保持近似相同的书写状态.
鉴于本文的假设, 由于书写习惯不同, 书写时握

笔姿态不同, 书写相同的字体时, 在直角坐标系下的
摩擦力的分解则不同. 图 3 为书写 “王” 字的第一个
笔画 “横” 的某一个采样点处, 对不同书写者在书写
平面内产生的摩擦力进行分解的示意图. 在图 3 左
列中, 书写笔在书写平面内的投影线与书写轨迹重
合, 其中, 图 3 (a) 为某书写者书写时的俯视图, 图
3 (c) 为在书写平面的摩擦力分解示意图, 摩擦力 f

分解为 fx = 0, fy < 0; 图 3 右列中的图 3 (b) 为另
一书写者书写时的俯视图, 图 3 (d) 为其摩擦力分解
的示意图. 其中, 虚线为书写笔在平面内的投影线,
摩擦力 f ′ 分解为 f ′x < 0, f ′y > 0. 因此, 根据书写笔
在书写平面的坐标系的定义, 即使同一个笔画, 在书
写中握笔姿态不同, 则产生的摩擦力分量的大小和
方向不同. 本文的握笔姿态定义为书写笔在书写过
程中的空间姿态. 图 4 为书写 “横” 时, 数据点主要
分布在第二象限, 为 fx < 0, fy > 0 时的分布情况.
可以看出, 在坐标系中, 不同人书写的笔画 “横” 不
但在摩擦力分量的幅值上有巨大差别, 而且数据点
也分布在不同的象限中. 图中真实签名数据主要分
布在第二象限中, 而伪造签名数据在第二和第三象
限都有分布.

由以上所述, 我们采用输入时间序列的象限观
察值, 基于书写力方向作为特征进行签名识别. 根据
书写力在直角坐标系下的分解, 可以将书写平面内
的摩擦力方向表示为四个观察值, 四个象限分别对
应: 1, 2, 3 和 4. 摩擦力方向的特征量表示方法如图
5 所示. 当正压力为零时, 书写处于抬笔状态; 当正
压力不为零时, 则处于落笔状态. 对于抬笔状态用零
观察值进行表示. 在两个零观察值之间的书写内容,
定义为一个笔段, 是一段不为零的观察值序列, 则整
个观察值序列由几个笔段组成. 在特殊书写姿态如
图 3 (c) 所示情况时, 书写摩擦力的方向刚好沿着坐
标轴方向, 即与某个坐标轴相重合, 则同样按照图 5
的分类情况进行特征量表示, 对应于摩擦力的某个
分量等于零的组合. 例如, 当 fx = 0, fy > 0 时, 即

摩擦力方向与 Y 轴正向相重合, 则将此点的特征量
表示为 1; 当 fx = 0, fy < 0 时, 即摩擦力方向与 Y

轴负向相重合, 则将此点的特征量表示为 3.

图 3 对书写平面内不同签名者不同握笔姿态产生的

同一笔画进行摩擦力分解

Fig. 3 Friction decompositions under various holding

gestures with the same stroke in paper plan

图 4 笔画 “横” 的数据点表示

Fig. 4 Data points of horizontal stroke

2 数据采集与处理

本文采用自主设计的签名数字笔进行数据采集,
可以获取三维的书写力信息. 图 6 为同一个人书写
“王” 字的三维书写力曲线. 可以看出, 对于书写信
息的采集, 此书写笔具有很好的重复性.



886 自 动 化 学 报 37卷

图 5 直角坐标系下摩擦力的特征量表示

Fig. 5 Feature representation of friction force in the

Cartesian coordinates

图 6 同一个人 “王” 字的书写力曲线

Fig. 6 Handwriting force curves of the same person when

writing the character “王”

对于每个采样序列, 包括三维书写力信息, 在每
一个采样点, 根据正压力划分笔段; 在每个笔段内,
根据书写的摩擦力分量进行书写平面内的特征量表

示. 这样, 采样序列被表示为基于摩擦力方向的特征
量时间序列, 例如 011234220310232 · · · 3120.

3 融合策略

3.1 基于HMM的摩擦力方向识别

基于书写摩擦力方向提取的特征, 采用离散隐
马尔科夫模型 (DHMM) 进行识别. 隐马尔科夫模型
(HMM) 采用双重随机过程的统计模型来描述信号
的时域特性. 在签名中, 象限的五个可见观察值对
应有限的离散字符集. 隐状态则代表笔尖在纸面上
的运动速度方向与握笔姿态之间的关系. 其中, 笔尖

运动速度的反方向即为摩擦力的方向. 本系统正是
由于两者之间关系的变化, 导致书写力方向在笔杆
坐标系内的变化. DHMM 通过统计每一个观察值

在序列中出现次数的期望值来训练模型, 并计算整
个观察序列在模型下的输出概率. Yang 等[17] 采用

Baum-Welch 算法进行模型训练, 并采用前向后向
算法进行概率计算. 文中通过实验指出, 从左到右的
HMM 结构由于具有较少的约束能够得到最好的系
统性能, 即HMM 模型具有更大的自由度, 容许签名
的诸多内在变化, 并能够合理地塑造签名者的特性.
但是, 并不是自由度越多越好. 从左到右的HMM 结
构还能够更好地捕获签名的动态信息, 塑造了签名
基于时间次序的特性.
由于签名书写过程是一个无位置反馈的开环过

程, 因此, 采用从左到右的无跨越拓扑结构来建立
HMM 模型, 即状态转移只能从左到右或停留在自
身状态. 对于考虑时间变化的信号, 此模型能反映时
序结构. 模型的最后一个状态为虚状态, 没有输出,
以描述签名收笔的变化, 如图 7. 由此, 在本文中, 初
始状态概率矩阵取为 [1, 0, 0, · · · , 0], 即只有初始时
刻处于 1 状态.

图 7 HMM 拓扑结构

Fig. 7 Topological structure of HMM

3.2 基于DTW的书写力大小识别

在前期工作中, 对于采集到的三维书写力信息,
经过预处理之后, 将这个时间序列作为动态时间弯
曲方法 (Dynamic time warping, DTW)的输入, 通
过与模板信号进行对比, 计算距离测度, 详细方法参
见文献 [11].

3.3 融合方法

使用单一生物特性进行识别的生物系统, 容易
受到许多应用问题的影响, 例如, 传感器的噪声、特
征的非普遍性和低识别率等. 多模式生物识别系统
则可以克服其中一些问题的影响[18]. 对于多模式多
信息的识别, 前人在融合方法的实现方面进行了很
多的努力, 其中, Kittler 等给出了融合方法的一般
框架[19], 但是, 如何选取有效信息进行融合仍然是
一个尚未解决的问题. 本文对书写工具所采集到的
书写力信息要素, 即大小和方向进行融合方法的识
别. 主要有以下两个原因.
首先, 在基于摩擦力方向的识别中, DHMM 的

模型参数少, 对训练数据量要求不高, 而且 DHMM
的计算量很少, 易于实时实现, 但是 DHMM 的缺点



7期 焦慧敏等: 基于书写摩擦力的签名识别方法 887

是识别精度不高. 其次, 在本文通过对输入数据进
行特征表示, 如真假签名的所有落在同一象限中的
点都标记为同一个观察值, 这样会降低识别精度. 因
此, 本文采用将书写力的方向与书写力的大小相融
合的方法进行识别. 其中, 动态时间弯曲方法实现输
入时间序列相对于参考模板的三维书写力的距离度

量; 离散隐马尔科夫方法则对输入特征序列与隐马
尔科夫模型进行概率计算. 由于匹配之后单位的不
同, 需要将它们进行一定的转换并融合, 以设计分类
器, 融合框架如图 8 所示.
在进行信度层的合并中, 有很多规则: 最大最小

值规则、求积、求和规则等. Kittler 等通过实验指
出, 求和规则的识别效果优于其他合并规则[19]. 本
文将采用求和规则进行不同匹配结果的合并. 采用
双曲正切函数法分别对距离测度和概率分数进行规

范化[18], 将两者进行求和计算, 合并为一个序列, 进
行决策. 双曲正切函数具有很强的鲁棒性和较高的
统计效率, 它将数据全都映射到 [0, 1] 之间. 其中, µ

和 σ 分别为训练样本的均值和方差, 通过式 (1) 分
别变换到均值为 a, 方差为 b 的可信度区间. 实验中,
a = 0.5, b = 0.2.

f(xi) = a

{
tanh

[
b

(
xi − µ

σ

)]
+ 1

}
(1)

在进行真假签名的判断时, 采用二级判别的方
法. 首先, 在利用书写力的大小进行识别的过程中,
输入签名序列的长度大于模板长度的 2 倍或者小于
模板长度的一半时, 则在融合后的方法中, 采用快速

剔除的方法, 判断为伪造签名. 接着, 采用线性分类
器设计的阈值进行再次判别[11].

4 签名实验

本实验采集签名时, 由书写者使用我们自主研
发的签名数字笔, 在已经摆放好的书写纸上进行书
写. 书写过程中, 要求书写者按照平常固定的书写习
惯进行签名书写.
实验数据库由 10 个用户的签名组成, 每人书写

自己的签名 10 次, 其他 9 人分别模仿真实签名 5
次, 因此, 数据库规模有 100 个真实签名和 450 个伪
造签名, 共 550 个签名. 在真实签名中, 将每个人的
真实签名分成两部分, 其中 5 个用于签名训练, 剩余
5 个用于测试签名. 在文献 [20−22] 中, 5 个真实签
名就可以有效表示签名; 从应用上来讲, 采集真实签
名进行模板训练过程中, 想要得到更多的真实签名
是非常困难的. 因此, 签名识别的主流工作一般都采
用 5 个真实签名构造签名模板.

4.1 DHMM实验内容

在 HMM 中, 状态是不可观测的, 是 HMM 的

重要参数, 理论上状态数越多, 对信号的刻画越细,
识别效果会更好, 但是随着状态数的增加, 状态参
数也相应增加, 计算量增大, 会给模型训练带来困
难. 因此, 必须在模型的复杂性和描述复杂信号准确
度之间折中. 有文献认为, 状态数与序列长度的比
值取 0.5∼ 0.8 比较合适[23]. 我们的输入序列一般在

图 8 DTW 与 DHMM 融合实现

Fig. 8 Structure of DTW and DHMM fusion
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300∼ 500 个数据点, 考虑到计算量的问题, 分别采
用N = 3, N = 10, N = 50, N = 100 进行实验, 其
中, 比较折中的结果 N = 50 的识别曲线如图 9 所
示. 可以看出, 相等错误率只有 32% 左右. 此处的
错误率采用相等错误率 (EER), 即误拒率 (FRR) 和
误纳率 (FAR) 相等的交点处.

图 9 状态数 N =50 的识别曲线

Fig. 9 Discriminated curve which state is 50

4.2 DHMM与DTW融合

在前期实验中, 当不对输入的三维书写力进行
归一化的时候, 系统的识别曲线如图 10 所示. 可以
看出, 使用动态时间弯曲算法进行识别的相等错误
率在 12% 左右.
在进行书写力的大小和方向的得分融合之后,

系统的识别率如图 11 所示. 可以看出, 相等错误率
降低到 5%. 为了采用合适的状态数, 进行了关于状
态数选取的实验. 考虑到输入序列的长度, 选取的状
态参数的数值有 10, 50, 100, 其识别结果如图 12 所
示. 可以看出, 当参数从 50 到 100 时, 识别率没有
较大的改变, 但是对于计算来说, 两个状态参数在模
型训练中的计算量却相差很大, 因此, 选取 50 作为
状态参数.

图 10 DTW 方法识别曲线

Fig. 10 DTW performance curves

图 11 DTW 与 DHMM 融合方法识别曲线

Fig. 11 DTW and DHMM fusion performance curves

图 12 系统 ROC 曲线

Fig. 12 ROC curves

4.3 实验结果与分析

采用单独的 DTW 方法时, 没有对三维书写力
数据进行归一化处理, 系统的相等错误率为 12%,
当单独采用 DHMM 方法进行处理的时候, 系统相
等错误率为 32% 左右, 而采用两种方法的合并后,
系统的错误率降低到 5% 左右. 通过合并方法的
ROC 曲线可以看出, 当 HMM 的状态数由 50 增加
到 100 时, 系统的错误率没有明显增加. 因此, 考虑
到系统的计算复杂度, 状态参数取为 50 即可.

表 1 各种方法的相等错误率对比

Table 1 Comparison of equal error rates of individual

methods

识别方法 DTW DHMM Fusion

相等错误率 (%) 12 32 5

通过以上结果可知, 融合之后的系统识别率得
到了较大的提高, 分析原因如下.

在前期使用 DTW 进行签名识别的方法中, 使
用书写力的大小, 并通过计算序列之间的距离测度
进行识别. 但是, 在点与点之间求取距离的时候, 却
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可能出现如图 13 所示的情况. 位于不同象限的 A,
B, C, D 分别为 4 个采样点, 在基于距离的书写力
大小的识别中, AD 与 BC 距离相等, 通过各点的
摩擦力的方向却不同. 4 个采样点所对应的摩擦力
方向观察值分别为 1, 2, 3, 4. 因此书写力的方向的
识别方法可以对不同签名之间的摩擦力所在的象限

进行限定, 进而通过计算各点在此象限的概率来判
断签名的真假. 但是, 由于 DHMM 算法本身的局限
性, 当对输入序列进行特征量表示时, 必然引入量化
误差, 影响系统的识别率[24]. 因此, 在进行距离测度
之后, 采用采样点的书写力方向作为特征, 增加了一
个约束条件, 可以提高系统性能. 所以使用组合算法
可以提高识别率, 即采用书写力大小和方向的结合,
进行 DTW 和 DHMM 方法的融合识别, 两种方法
各有优劣, 相互补充.

图 13 直角坐标系下距离测度示意图

Fig. 13 Distance measurement in Cartesian coordinates

5 结论

本文采用书写过程中的摩擦力的方向特征, 实
现了书写力大小和方向的融合识别. 通过实验验证
了本方法在签名识别系统中, 对于减小相等错误率
是有效的, 从而提高了系统性能. 主要创新点有:

1) 分析了数字书写笔测量系统中动态坐标系存
在的原因, 以及对采集数据的影响;

2) 采用隐状态描述笔尖在纸面上的运动速度方
向与书写者握笔姿态的关系, 并进行摩擦力方向的
离散观察值表示.
通过对书写笔采集的数据进行观察发现, 不同

握笔姿态形成的书写平面内的摩擦力, 所在直角坐
标系内的象限是不同的. 采用摩擦力的方向这一单
一特征识别时, 系统相等错误率为 32%. 因此, 结合
书写力的大小进行识别, 并使系统相等错误率降低
到 5%. 而单独采用书写力的大小与模板信号进行
距离测度的计算时, 系统的相等错误率为 12%. 可
以看出, 通过采用双曲正切函数对不同单位的度量
结果进行规范化之后, 基于签名书写力大小和方向
进行融合的方法显著提高了系统识别率.

当采用 DTW 方法进行书写力大小的距离测定

的时候, 两对不同的点, 可以产生相同的距离值, 从
而影响识别效果. 当采用 HMM 方法进行书写力方

向的概率计算时, 对落在同一象限内的摩擦力进行
特征表示, 会使不同的书写点无法识别. 因此, 两种
方法各有局限, 进行融合之后, 则互相补充.
本文对书写力中的摩擦力方向, 基于直角坐标

系的象限, 进行了 4 个观察值的划分. 由于考虑到摩
擦力方向从 0◦ 到 360◦ 范围内的变化, 本文将角度
进行 90◦ 的划分, 如果分为 8 个离散方向, 则将角度
进行 45◦ 的均分, 甚至还有更多更细的划分方法. 因
此, 将象限离散为多少个数值, 离散至何种程度, 是
否存在某个饱和的状态, 需要在后续工作中详细讨
论, 这将作为下一部分的工作内容. 并将使用书写笔
工具进行大规模数据的采集, 验证书写力的大小和
方向在大规模实验下的有效性, 并对基于书写力信
息的触觉特征进行进一步挖掘.
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