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摘 要：工程图纸关键标识的定位与识别一直是计算机视觉的关键应用之一。 基于深度学习的文本检测方法相较

于传统方法而言拥有更高的检测效率与准确性，将现有的文本检测算法应用到工程图纸识别任务中是有必要的。
提出了工程图纸关键标识定位与识别方法，针对工程图纸中的索引标识和尺寸标识进行位置检测和内容识别。 索

引标识位置检测需要把图纸进行切割统一大小，要用非极大值抑制剔除冗余候选框。 尺寸标识位置检测通过对遮

蔽后的图纸进行一次完整的检测，对每一个检测框和索引标识位置计算面积交并比以剔除部分数据。 实验结果表

明，该方法对工程图纸的索引标识和尺寸标识进行位置检测和内容识别具有较高的精确率和召回率。
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Research on the application of deep learning methods in
identification localization and recognition of engineering drawings
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Abstract: The localization and recognition of key symbols in engineering drawings have long been essential applications in
computer vision. Compared with traditional methods， deep learning-based text detection approaches offer higher detection
efficiency and accuracy. It is therefore necessary to apply existing text detection algorithms to engineering drawing recogni-
tion tasks. This paper proposes a deep learning-based method for the localization and recognition of key symbols in engineer-
ing drawings， focusing on the detection and recognition of index symbols and dimension symbols. For index symbol localiza-
tion， the drawings are cropped to a uniform size， and non-maximum suppression is used to remove redundant candidate bo-
xes. For dimension symbol localization， a complete detection is performed on the masked drawings， and the intersection-o-
ver-union between each detected box and index symbol location is calculated to filter out partial data. Experimental results
demonstrate that the proposed method achieves high precision and recall in both the localization and recognition of index and
dimension symbols in engineering drawings.
Keywords:engineering drawings； object detection； character recognition； deep learning



0 引 言

作为描述建筑、结构、机械、电气等工程的设计、
尺寸、材料和施工要求等细节一种技术文件，工程图

纸是工程项目建设过程中不可或缺的重要参考文

件，常用于指导施工、审查设计、材料采购、成本估

算、质量控制和维护等方面。 解释这些图纸需要拥

有专业技能的人，在某些情况下需要长时间的工作。
随着制图技术的迅速发展，工程图纸的数量日益增

多，如何对大量的工程图纸进行检索查询成为了迫

切需要解决的难题[1]。 通过人工对比进行查找的

方式流程繁琐且效率低下，长时间重复性的工作还

可能导致较高的错误率。 工程图纸的数字化存储以

及从这些图纸中提取信息的方式，在机械、电子系统

等各方面的应用领域中都具有重要的实际意义，成
为了学术界和工程界研究的热点。 传统的识别方法

效率较低且大多只适用某一类特定图纸，近年来，随
着图形处理单元（ graphics processing unit，GPU）的
大规模并行处理能力大幅度增强，极大地加速了深

度学习所需的数学计算过程，利用深度学习方法进

行文本检测逐渐引起了学术界和工程界的注意。 鉴

于深度学习比传统方法有着更高的检测效率和准确

率，逐渐成为文本检测的主流方法。
文本检测技术最先起源于光学字符识别，它使

用光学方式将包含印刷体字符的纸质文档转换为图

像文件，再使用计算机对输入的文本图像进行数字

化处理，利用图像中梯度等特征信息检测并识别图

像中的文本内容。 文本检测是计算机视觉中一项关

键而基础的技术，在许多领域都很重要，包括驾驶辅

助、手写识别和帮助视障人士等[2]。 基于梯度的学

习算法可以用于合成复杂的决策面，只需少量预处

理，该决策面就可以对高维模式（如手写字符）进行

分类。 Lecun等[3]综述了用于手写体字符识别的各

种方法，并在一个标准手写体数字识别任务上进行

了比较。 Tian等[4]提出了一种汉字检测算法，此算

法可以有效地检测水平或略微倾斜的文本行，但对

于一些旋转的文本行，其检测效果一般，并且文本线

的构造也是局限在矩形，当文本出现倾斜时，文本线

的构造就不够精准。 Zhou 等[5]提出了一种适用于

自然场景中的短文本的文本检测算法，对于旋转文

本行的检测效果较好，但对长文本的检测不够准确。
为了对一个句子进行建模，Yin等[6]提出了基于注意

力机制的识别算法，主要应用于不规则排列的文字识

别问题。 Shi等[7]提出端到端的不定长文字识别算

法，主要应用于不定长的规则排列的文字识别问题。
目前主流的场景文本识别方法主要基于卷积神

经网络和递归神经网络，由于卷积注意力网络可以

很容易地堆叠注意层并处理字符序列的长期依赖关

系，Xie等[8]引入了一种基于卷积的注意力网络，用
于无约束场景文本识别。 传统的场景文本识别大多

采用完全数据驱动的基于注意力的对齐，这种做法

忽略了特定的字符几何信息。 Hu 等[9]基于一组可

学习的几何点，提出了一种新的形状驱动的注意对

齐方法，该方法能够获得字符的几何特征。 场景文

本识别是计算机视觉对场景图像进行分析和识别的

一项基本任务，将该任务应用在手持设备中，降低模

型的参数量且减轻模型的架构是不可或缺的。
Ghosh等[10]针对场景文本检测和识别提出了一种

轻量级模型，从而可以在资源受限的设备上使用。
基于深度学习的方法在场景文本识别中表现出了优

异的性能，为了将该方法应用在小语种识别中，
Alshawi等[11]收集了一个波斯语数字数据集并提出

了一个基于卷积的模型，提出了一个端到端的波斯

语数字识别模型。
直接将现有的文本检测技术应用于定位与识别

工程图纸关键标识是不可行的。 尽管现有的深度学

习方法能够很好地识别自然场景中的各种文本，但
想要尽可能完整地提取出工程图纸中的重要标识仍

需克服许多难点与挑战。 与自然场景相比，工程图

纸更加复杂，图纸中会包含许多标线、图案等，这会

干扰文本检测算法的准确性。 工程图纸中的文本密

度高，在图纸中的某些区域文本信息会很集中，甚至

是出现符号重叠交错的情况，这会严重干扰到深度

学习的识别效果。 不同的工程图纸会包含不同的专

业符号，有时还需要针对当前任务构建字符集。 但

无论如何，将有着高精度识别能力且在不断发展的

深度学习方法应用于自动化识别工程图纸关键标识

的定位与识别都是有意义的。
文本的主要贡献在于:利用基于光学字符识别

技术和图像检测技术对图纸中的索引标识以及尺寸

标识进行位置和内容提取。 本文在企业提供的数据

集上的实验结果表明，该方法对工程图纸的索引标

识和尺寸标识进行位置检测和内容识别具有较高的

精确率和召回率。

1 相关工作

传统的文本检测方法需要先根据像素点的特征
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获取图像中的文本候选区域，再利用手工设计的特

征对候选区域进行筛选和融合，以此获得最终的文

本区域[12]。 1996 年，陈勇等[13]针对二值数字化机

械工程图中字符的提取和分割问题，提出了一种新

的图文自动分离算法。 已有的字符分离方法需要首

先生成全图轮廓链码，再对每一闭合轮廓进行内、外
边缘判别，以提取字符的外轮廓。 为了避免重新计

算各轮廓点的重复劳动、提高运行效率，胡友兰

等[14]基于规则从扫描图像全图轮廓中分离字符轮

廓，提出了同步边缘特性检测的轮廓跟踪算法。 使

用连通域中心线定向的方法在字体形状变化较大时

会产生较大的方向误差，并且不能处理和识别字串

粘连、字线粘连及字线相交的情况。 为了解决上述

问题，邹荣金等[15]描述了工程图纸矢量化中多向粘

连字符及字线相交的分割算法与识别方法，从连通

群的特征矢量出发，逐次逼近解求字串的方向，并采

用纵向投影技术实施字符的分割，对字线粘连、字线

相交的分割算法作了详细描述。 现有的字符串提取

算法对矢量化内容的特定环境考虑得较少，没有利

用被矢量化对象本身的背景知识，往往很少考虑工

程图纸的一些特性，仅仅从光学字符识别的角度出

发去解决问题。 范帆等[16]考虑到字符串与字符串、
图元与标注信息之间的逻辑联系，提出了一种基于

工程图纸知识的预分割字符串及标注信息提取

方法。
传统的基于特征的检测方法效率较低，同时标

注信息的提取是字符与图元相结合的结果，基于深

度学习的方法可以取得更好的效果。 随着计算机硬

件的快速发展，将深度学习应用于工程图纸文本检

测成为了新的研究热点。 依靠强大的学习和特征表

达能力，基于深度学习的文本检测方法不需要依赖

大量拥有专业知识的人进行手动处理；在需要快速

响应的环境中，基于深度学习的方法有着压倒性的

优势；相较于发展速度缓慢的传统方法而言，深度学

习方法迭代更新的速度很快，可以利用当下发展的

新技术进行调整维护。 基于深度学习的文本检测方

法在检测精度和鲁棒性上都远胜传统方法。 杜建强

等[17]根据轮廓研究出一种对图文进行分离的方法，
能够从工程图纸上分离识别出字符信息，但是并不

能适应于字符图形文字互相粘连的情况。 1997 年，
蔡良伟等[18]根据工程图纸中字符的特点，定义了字

符轮廓的长宽比、形状复杂度、内孔数和区域密集

度，提出了基于这些轮廓特征的字符分离方法，且将

神经网络应用于工程图纸的字符识别。 由于神经网

络分类器可以任意精度逼近任意形状边缘，杨万山

等[19]利用反向传播神经网络（back propagation neu-
ral network，BPNN），提出了一种识别工程图中图形

符号的方法，但该方法学习速度慢，对样本有依赖

性，且容易过拟合。 为了正确识别工程图纸中拥有

着各种空间特征的符号，董海卫等[20]提出了一种统

计识别和结构识别相结合的符号识别方法，以提高

识别正确率。 为了克服 BPNN容易陷入局部极小值

的缺点，翟传敏等[21]基于径向基概率神经网络提出

一种扫描工程图纸图像分割后的图形符号识别方

法。 宋晓宇等[22]构建工程图纸中常用图形对象的

知识库，在后续图形对象识别过程中利用该图库中

存储的图形对象的特征信息标记其他待识别工程图

纸中相似度较高的图形对象。 实验表明，基于拓扑

结构的工程图纸识别方法在前期图元矢量化的基础

上能够准确高效地进行二维图形对象的识别。 单世

哲等[23]采用 Matlab 函数库训练了 BPNN 结构模型

对电气图形符号进行分类，实验存在的问题是图像

的噪声会影响模型的识别准确度。
受限于硬件能力，上述模型达成的效果并不算

理想。 随着计算机技术高速发展、设计神经网络训

练模型进行工程图纸文本检测再次引起了研究者的

注意。 为了提升银行、邮局等场合的实时数字识别

准确率，代贺等[24]以 Lenet-5 模型为基础改进了卷

积神经网络结构并推导了改进后的前向和反向传播

算法，在不同数据集上的测试结果表示，该模型识别

性能明显高于传统网络结构。 在工程图纸中，一个

典型的图表通常包含大量属于不同类别的不同类型

的符号，某些类型的符号在数据集中占主导地位，而
其他类型的符号在数据集中几乎没有表示。 为了解

决上述问题，Elyan 等[25]提出了一种用于工程图中

符号定位和识别的边界盒检测方法，并利用深度生

成对抗神经网络的类不平衡，成功改善了工程图中

符号的分类问题。
现有的工程图纸图像识别方法大多采用 BPNN

来实现对图纸上信息的提取，具有受限于工程图纸

种类多、符号多样性高、复杂度高等特点，特征提取

效果较差。 为了更好地进行特征提取，陈玉辉[26]采

用卷积神经网络来完成工程图纸图像识别任务，并
将实验结果与 BPNN 算法进行对比。 实验结果表

明，深度卷积神经网络比浅层 BPNN 具有更好的综

合性能。 朱莉等[27]提出一种适用于任意方向的自
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然场景文本识别算法。 该算法使用高分辨分割网络

作为基础框架提取文本的空间信息，利用卷积长短

时记忆网络提取文本的时空序列信息。 测试结果表

明，无论是规则文本还是不规则文本都取得了不错

的效果。 为了在多标签分类任务中考虑标签之间以

及标签与文本各个部分之间的相关性，王进等[28]提

出了编码器图嵌入和区域注意力机制解码器模型。
现有的文本检测方法大多针对自然场景，工程图中

的文本有着密度分布不均，文本方向多样、语种多样

的特点，在进行序号检测的时候，工程图中的零件参

数、机件图案和引出线与序号具有相似的纹理特征，
会极大干扰工程图序号的检测精度。 为避免将现有

的针对自然场景的文本检测方法直接应用于工程图

序号检测而出现的漏检、误检等问题。 胡洪[29]将注

意力机制应用到工程图序号检测方法中以提升网络

的检测性能。
为了解决针对特定特征多标签学习算法未能在

聚类以及分类阶段考虑标签相关性的问题，王进

等[30]提出了一种基于标签相关性的特定特征多标

签学习算法。 该算法将标签空间加入特征空间进行

聚类构建分类模型，通过树集成表达标签间多种不

同结构的强相关性。 结果表明，该算法较其他对比

多标签算法，在整体上能取得较好的效果。 针对图

神经网络中存在的过度平滑问题，王进等[31]提出了

一种基于多状态图神经网络的文本分类算法。 该算

法是利用网络层的多个历史状态信息对图神经网络

进行强化，构建合理的文本图结构数据作为模型输

入。 在缓解网络层过度平滑问题的同时，结合 2 种

改进后的不同类型的图神经网络来增强模型的特征

提取与特征聚合能力。
目前基于图结构的文本分类方法存在边噪声和

节点噪声干扰、缺乏文本层次信息和位置信息等问

题。 甘玲等[32]提出了一种基于正则约束的分层仿

射图神经网络文本分类模型（hierarchical affine reg-
ularized-constraint graph network for text classification，
Text-HARC）。 该模型融合了图注意力网络与门控

图神经网络，消融实验结果也验证了该方法的有效

性。 随着金融业务快速发展，盖章文书图像的数量

急剧增加，传统的人工审核方式显现出工作效率低、
审核错误率高等特点。 为了解决这一问题，基于光

学字符识别和图像检测技术，曹菁[33]设计并实现了

一个自动审核方法以解决盖章文书图像审核耗时、
低效、准确率无保障等问题。 针对电力工程图纸识

别中存在无法整体标记粘连字符以及标记效率较低

的问题，樊冬梅等[34]提出了基于数学形态膨胀处理

及简化决策树的连通域标记算法。 通过分析相邻像

素的各种可能性，设计了一种基于简化决策树的高

效连通域标记算法，进而提升了电力工程图纸的识

别效率。 为了解决工程图纸的标题栏结构和内容格

式不统一导致的图纸定位不精准问题，章喻龙等[35]

利用 YOLOX（you look only once X）深度学习框架，
通过自动化标注标题栏的方法，实现了非标准化标

题栏的高准确性识别。 为了实现自动评审电力施工

图，张华等[36]结合改进的加速分段测试特征检测

（features from accelerated segment test，FAST）算法和

视觉几何组网络 （ visual geometry group network，
VGG）网络完成了电力工程图纸符号智能识别与电

力工程量的智能校核。 周文举等[37]针对航空电气

线路互联系统线束模板图纸在更改时的识别与分类

问题，设计了一种基于迁移学习的飞机线束模板图

纸内容分类方法。 为了改变传统电网工程评审依赖

于人力的现状，董智等[38]将图像识别技术应用于电

网工程辅助评审领域，提出一种基于改进非极大值

抑制的快速区域卷积神经网络（modified non-maxi-
mum suppression faster region-based convolutional neu-
ral network，MNMS Faster R-CNN） 的电网工程图纸

字符识别与检测算法。 为了更有效地利用标签间的

依赖关系并整合标签特征与文本特征，王旭阳等[39]

提出了一种名为融合自注意力机制与基于关联的鲁

棒检测网络的组合式图神经网络 （ compositional
graph neural network with transformer and correlation-
based robust detection network，CGTCN）的多标签文

本分类模型，该模型能够在多标签文本分类任务中

取得更好的分类效果。
然而上述方法要么着重考虑工程图纸中表格的

识别与提取，要么只适用于特定情况，例如:盖章文

书的审核或者仅考虑长度型的标注尺寸等，并没有

很好地考虑到图纸内部的标识识别，这些内部标识

通常具有重要的意义，有助于工程师、设计师和施工

人员查看、审核和分析工程图的全貌。 考虑到对于

不同的标识而言，识别完整性要求并不同，本文将工

程图纸关键标识分为两类:索引标识和尺寸标识。
其中，索引标识需要识别得更精确同时具有相对明

显的特征，而尺寸标识的识别要求相对较低且通常

更为复杂。 本文在不同标识的识别效果和识别效率

之间做出权衡，采用不同的识别策略，利用深度学习
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方法对工程图纸进行信息提取。

2 方法总体介绍

本文提出的工程图纸关键标识定位与识别方法

主要针对工程图纸中的索引标识（包括引线标识、
剖断面标识和横截面标识）和尺寸标识进行位置检

测和内容识别。 图 1 展示了对应的样本，方法的流

程如图 2 所示。 图 1 中方形边框的内容为索引标

识，三角形边框的内容为剖断面标识，菱形边框的内

容为横截面标识，数字代表尺寸标识。

图 1 工程图纸零件样本

Fig.1 Sample of engineering drawings

具体方法步骤如下。

步骤 1 将输入的原始图纸图片按照检测训练

时输入的尺寸大小的窗口进行滑动切割，为避免完

整标识被窗口截断，在窗口滑动时进行一半的冗余

处理，即每次横向和纵向滑动都只移动窗口宽和高

的一半的距离。
步骤 2 将每张切割子图输入给训练好的“索

引标识检测模型”（YOLOv8），定位索引标识在子图

中的位置。
步骤 3 根据每张子图基于原图的偏移位置还

原出索引标识在原图的位置，由于窗口滑动的冗余

处理，可能会存在同一标识在不同切割子图中被检

测到多次，从而还原到原图中时该标识会有多个位

置候选框，因此，还需进行非极大值抑制剔除冗余的

候选框。
步骤 4 使用飞桨光学字符识别工具（ paddle

optical character recognition，PaddleOCR ）中通用的

文字检测，对原始图纸中所有文字信息进行定位。
步骤 5 使用训练好的“非尺寸标识检测模型”

（YOLOv8），对图纸中含有大块文字且并非尺寸标

识的信息（主要包括表格和文字说明）进行定位，非
尺寸标识区域如图 3所示。

图 2 工程图纸标识检测与识别流程图

Fig.2 Process diagram for locating and identifying key markings on engineering drawings

  步骤 6 根据上述检测到的索引标识位置和非

尺寸标识位置，从图纸中所有文字候选框中筛选出

尺寸标识。 主要通过计算两者的候选框面积交并比

来判断文字候选框是否与索引候选框表示同一标识

位置，以及是否属于非尺寸区域内部。
步骤 7 使用 PaddleOCR对所有索引标识和尺

寸标识区域进行文字识别。

3 核心算法详细介绍

在整个工程图纸关键标识的定位与识别任务

中，输入一张工程图纸，需要达成的效果:①寻找到

图纸中的所有索引标识，对每一个索引标识都要具

体划分为引线标识、剖断面标识或是横截面标识；
②尽可能完整地找到尺寸标识；③识别出找到的索
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引标识和尺寸标识。 其中，主要的任务可以分为 2
类:①目标检测；②文字识别。 需要用到 2个深度学

习框架去完成这 2个任务。

3.1 目标检测

作为一种计算机视觉技术，目标检测用于在图

像或视频中检测出物体，并给出具体的位置和类别。
在工程图纸中，本文将利用目标检测技术寻找索引

标识和尺寸标识。 YOLO是一种流行的物体检测和

图像分割模型，由华盛顿大学的 J. Redmon 和 A.
Farhadi开发。 自 2015年推出，YOLO以其高速度和

高精确度迅速受到欢迎[40-41]。 随着多年来的发展，
Ultralytics 提 供 了 YOLO 的 最 新 版 本 YOLOv8。
YOLOv8支持全方位的视觉 AI 任务，这种多功能性

使用户能够在各种应用和领域中利用 YOLOv8 的功

能。 2023年，针对人工目测法检测汽车齿轮端面缺

陷效率低、精度低的问题，Wang 等[42]提出了一种基

于 YOLOv8算法的汽车齿轮端面缺陷检测方法。 该

方法用于真实场景检测任务中的汽车齿轮缺陷检

测，有效降低了漏检率，表现出良好的性能。 满足真

实工业场景的检测需求，在汽车齿轮缺陷检测中具

有先进性和实用性。 中药片是一类生产工艺复杂、
品种繁多的中药制剂，鉴别中药片是一项具有挑战

性的任务。 基于 YOLOv8，Su等[43]提出了一种中药

片目标检测方法。 在本文中，YOLOv8 将被应用于

寻找索引标识和尺寸标识。

图 3 非尺寸标识区域

Fig.3 Area containing non-size identifiers

3.2 文本识别

文字识别通过对图像中的文本进行识别和提

取，将文本信息转换为可读的数字文本格式。 在工

程图纸中，将利用文字识别技术识别寻找到的索引

标识和尺寸标识。 PaddlePaddle 是百度飞桨推出的

一款开源深度学习平台[44]。 在进行文字识别时，
PaddlePaddle提供了多种基于深度学习的文字识别

工具和模型，如 PaddleOCR 等，这些工具和模型具

有高准确率、快速识别和易用性等优势，可以满足不

同用户的需求。 作为一个完善的深度学习平台，
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PaddlePaddle仍然在不断地更新迭代[45]。 在本文

中，PaddlePaddle将被应用于识别寻找到的索引标

识和尺寸标识。

4 图纸各类标识检测与识别

4.1 索引标识检测训练

图纸中的索引标识一共有 3 种，分别是引线标

识、剖断面标识和横截面标识。 本文主要使用

YOLOv8训练对这 3 种目标进行分类检测。 在权衡

任务的复杂度和不同规模模型的性能之后，具体地，
选择了 s级规模的模型（即 YOLOv8s 模型）来处理

该项任务，该模型参数量是 11.2M。 从最后的结果

来看，选择该规模较小的模型不仅在此类较为简单

的任务上有不错的精度表现，而且在训练周期和推

理速度上也有较好的表现。
训练过程中，首先使用 labelme 标注工具对数

据集中的上述 3类目标进行分类标注；然后在训练

前需将 labelme 生成的标注信息 json 文件通过脚本

程序转换为 Ultralytics YOLO 格式的 txt 文件；最后

将对应的数据集和标注信息放在 Ultralytics 项目下

指定的文件夹中，并附上相应的数据集配置说明文

件后开始训练模型，由于数据集都是 1 280×720 尺

寸的图片，因此，需要将参数 imgsz（ image size）由默

认的 640修改为 1 280。

4.2 尺寸标识检测策略

在工程图纸中存在大量的零件尺寸数据，它们

数量众多，位置不定，且格式多样，如果使用人工去

标记尺寸数据并制作数据集会耗费大量的时间和人

力。 PaddleOCR提供了端到端的文字识别解决方

案，从原始图像直接输出检测框位置和文本内容，本
文利用该功能检测和识别出工程图纸中的所有文

本，并排除掉工程图纸中的标识数据和其他无关文

本，从而过滤出尺寸数据，经验证该方法具有较快的

速度和良好的准确性。
具体上，图纸中含有文字且不属于尺寸标识的

区域（除上述索引标识以外）主要包括图纸中的各

类表格（包括零件明细表、图纸信息表、负责人员表

等）和关于图纸内容的技术说明等大块文字描述。
本文主要使用 YOLOv8训练对这些非尺寸目标进行

分类检测，与上述索引标识检测训练不同的是，由于

索引标识通常较小，可以保证在一定尺寸窗口中完

全包含该标识，而图纸中的表格和文字描述的包围

盒大小较大，且难以用固定大小尺寸的窗口保证包

含该内容，因此，先对图纸进行等比例缩小至 640×
640分辨率以内后，再将其作为数据集。 推理使用

时，先记录好缩小的比例再将模型输出的非尺寸目

标位置信息根据该比例还原回基于原图纸大小的位

置。 并且由于非尺寸目标足够大，经验证后在图纸

缩小后仍能保留足以使得模型学习辨识的关键

特征。
过滤策略上，尺寸候选样本集便是通过 Pad-

dleOCR检测到的所有文字框，负例样本包括索引标

识框、表格框和文字描述框。 对于每个候选框都需

要和每个负例样本计算面积交并比 r1，表示为

r1 =
S交集

S并集

（1）

式（1）中:S交集表示候选框和负例样本交集的面积；
S并集表示候选框和负例样本并集的面积。

若 r1 超过阈值 t1 = 0.6 则判定该候选框属于非

尺寸标识，应被剔除；此外由于表格和文字描述区域

较大，一部分候选框会包含在其中，候选框包含在非

尺寸目标内部样例图如图 4所示。
同时，还需计算两者相交的面积与候选框面积

之比 r2，表示为

r2 =
S交集

S候选框

（2）

式（2）中，S候选框表示候选框的面积。
若其超过阈值 t2 = 0.9，则判定该候选框被非尺

寸目标包含，也属于非尺寸标识，应被剔除。 最终保

留下来的候选框便是尺寸标识。 在实际工程识别任

务中，可以结合人工处理的方式，对不正确的地方进

行矫正。 通过 labelme 直接标注非尺寸标识，取消

这部分区域的非尺寸标识识别任务，从而得到更好

的尺寸标识识别结果。

4.3 标识内容文字识别

PaddleOCR提供了多种轻量级的文本识别模型

以及丰富的文本识别工具，本文使用了 PP-OCRv4
模型用作工程图纸的文本识别。 在使用 YOLO检测

出工程图纸中的各类索引标识后，可以得到每个标

识在图纸上的位置信息，用 4个点坐标表示，分别代

表了标识检测框的 4个顶点。 首先利用这 4个顶点

从图纸中裁剪出仅包含标识文本的图片，然后使用

PaddleOCR的文本识别工具对裁剪图片中的文本进

行识别，最后输出每一个标识的位置以及对应的识

别内容。
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图 4 候选框包含在非尺寸目标内部样例图

Fig.4 Sample of candidate boxes are included within non-size identifiers

5 实验结果与分析

5.1 工程图纸关键标识数据集

由于建筑行业的工程图纸保密级别较高，数据

量较少，本文使用的工程图纸为企业提供的专用图

纸，共 470 张 PDF 文件，将其转换为 png 图片格式

用于制作数据集。 由于工程图纸的分辨率较高，部
分图纸可能达到上万的分辨率，为了后续将数据集

用于训练，将图纸分割成了 1 280×720 分辨率的小

图片，并以此为基础制作数据集。 在分割图片时，每
张图片间会留有冗余，这样做的目的是防止在分割

线处破坏图纸中的文本信息，同时也会增加分割后

的图片数量，相当于进行了数据增广，解决了工程图

纸数量少的问题。
在得到分割的图片后，人工标注工程图纸中的

索引标识信息，本文将工程图纸中的索引标识分为

3类:引线标识、剖断面标识和横截面标识。 使用

labelme分别标注图纸中的 3 类标识信息，并将得到

的标注数据转换为 Ultralytics YOLO 格式的数据集，
最终得到 8 924 张数据集，并将其用于之后的标识

检测训练。

5.2 标识检测网络训练与测试

划分工程图纸中的每一类标识都有各自的特

点，例如引线标识会有指向零件的折线以及对应的

编号，剖断面标识会有成对的大写字母以及箭头，基
于以上的特点，可以利用现有的目标检测网络训练

适用于工程图纸标识检测的模型，本文使用了

YOLOv8来训练标识检测模型，将 8 924张数据集按

0.7 / 0.15 / 0.15的比例划分为训练集、验证集和测试

集。 网络模型的训练与测试均在服务器上进行，服
务器的配置为 CPU: Intel（R） Core（TM） i7-9700K /
GPU: RTX 2080 Ti，使用的操作系统为 Ubuntu 20.
04.2 LTS，Pytorch版本为 1.12。 经实验证明，该检测

模型具有优良的准确性和泛化能力。
表 1 数据集分布

Tab.1 Dataset distribution

类型 训练集 验证集 测试集

含有索引标识 2 461 525 527
不含索引标识 3 791 810 810

5.3 标识检测实验结果

本文使用精确率（ precision）和召回率（ recall）
以及综合指数 F1 值作为工程图纸标识检测模型的

评估标准。 精确率的计算式为

P =
TTP

TTP + FFP
（3）
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召回率的计算式为

R =
TTP

TTP + FFN
（4）

F1 值的计算式为

F1 =
2TTP

2TTP + FFP + FFN
（5）

式（3）—（5）中:TTP为正类判定为正类的样本数量；
FFN为正类判定为负类的样本数量；FFP为负类判定

为正类的样本数量。 精确率 P 能够反映模型发现

正样本相关性的能力，关注的是模型预测的准确性；
而召回率 R 能够反映模型在整个数据集中发现正

样本的能力，关注的是模型能够识别出多少真正的

正样本；F1 值是精确率和召回率的调和平均数，是
一个综合考虑精确率和召回率性能的指标。 这 3个
指标共同作用，对本文模型的性能进行全面评估。
本文同样使用 YOLOv8 进行模型的测试，实验结果

如表 2所示。 可以看到，该模型具有优良的精确率

和召回率，证明本文的方法能够有效地检测工程图

纸中多种类别的标识。 鉴于尺寸标识的复杂性和多

样性、尺寸标识容易与图纸中的其他部分重叠，以及

工程界关于尺寸标识的识别要求不明确，上述结果

没有统计尺寸标识数据的结果。 目前的识别目标是

需要精确地识别定位索引标识，以及尽可能完整地

得到尺寸标识，本文也是根据这一目标确定的识别

策略。 鉴于工程图纸的保密性，目前所用的工程图

纸都是由企业提供的专用图纸，还没有在其他公司

的工程图纸上测试过，如果其他工程图纸中使用的

规范差距较大，需要根据任务目标重新定制识别策

略或重新训练模型。
表 2 工程图纸标识检测结果

Tab.2 Result of detecting the identification in the
engineering drawings

索引标识类别 精确率 / % 召回率 / % F1 值

引线标识 97.74 99.20 0.984 6
剖断面标识 97.06 97.06 0.970 6
横截面标识 96.09 96.85 0.964 7

6 总结与展望

如何利用计算机去认知、查找工程图纸以替代

繁重的人工查找一直都是计算机视觉领域的研究热

点。 传统的检测方法效率较低，且通常只适用于某

一类图纸，缺乏泛化性。 基于深度学习的方法依靠

着更高的检测精度以及更好的鲁棒性成为了图纸识

别的研究热点。 本文采纳了深度学习与光学字符识

别技术，提出了一套面向工程图纸中关键标识的高

精度定位与解析的方法。 该方法能有效识别图纸中

的索引标识和尺寸标识，并通过一系列实验证明了

其出色的准确度和适应性。 接下来将考虑如何利用

深度学习方法定位、识别工程图纸中的表格:标题栏

和设备明细表。 目前的表格识别算法提取得到的表

格结构都会有一些差异，这种差异在工程图纸表格

识别任务中是致命的，这代表无法用一个统一的方

法识别表格单元，如果出现串行等现象，将会得到完

全错误的识别结果。 工程图纸中的标题栏拥有完全

的表格结构，设备明细表拥有统一的表头，鉴于图像

识别具有较高的准确率可以将表格定位任务转化为

图像识别任务，利用表格结构的统一性可以将表格

识别任务转变为关键位置文本识别任务，从而得到

较高的准确性，直接将结果输入到预先准备的表格

结构中，避免了后续识别表格单元的步骤。
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