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摘摇 要:端子排图纸是变电站二次回路施工、检修和运行维护的重要依据。 应用计算机视觉技术对其进行电气语义解析

存在复杂性和专业性上的双重挑战,使其不可避免地面临难例样本被误解析的窘境,从而阻碍该类方法在真实场景的落

地应用。 针对端子排图纸电气语义解析存在的不足,提出一类融合图元检测和领域先验的变电站端子排图纸电气语义解

析方案。 该方案涉及图元检测、文本识别及线帽语义标签解析三个步骤,具体由基于滑动窗冗余切割和改进 YOLOv8 的

多尺度图纸图元检测,以及基于文本识别与领域先验的图纸拓扑匹配与纠错拒识两个算法组成。 该方案在基于真实场景

构建的图元检测数据集与线帽语义标签解析数据集上分别进行了性能验证,实验结果表明,图元检测算法优于当前主流

检测模型,图纸拓扑匹配与纠错拒识算法则在拒识率为 10. 8%的基础上使得线帽语义标签解析的拟召回率和拟精确率都

达到了 100% 。
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Abstract:Terminal strip drawings are essential for the construction,maintenance,and operation of substation secondary circuits. The ap鄄
plication of computer vision technology for their electrical semantic analysis presents dual challenges of complexity and expertise,
inevitably leading to the misinterpretation of difficult samples,which hinders the practical application of these methods in real-world sce鄄
narios. To address these shortcomings in the electrical semantic analysis of terminal strip drawings,we propose a substation terminal strip
drawings electrical semantic analysis scheme that integrates symbol detection and domain knowledge. This scheme involves three steps:
symbol detection,text recognition,and wire marker semantic label analysis. It includes multi-scale drawing symbol detection based on
sliding window redundancy cutting and an improved YOLOv8, as well as drawing topology matching and error correction rejection
algorithms based on text recognition and domain knowledge. Performance validation on a symbol detection dataset and a wire marker
semantic label analysis dataset constructed from real-world scenarios shows that the proposed symbol detection algorithm outperforms
current mainstream detection models,and the proposed topology matching and error correction rejection algorithm achieves a rejection rate
of 10. 8% ,with both the quasi recall rate and quasi precision rate for wire marker semantic label analysis reaching 100% .
Key words: substation drawing recognition; terminal strip drawing analysis; symbol detection; text recognition; object detection;
domain priors
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0摇 引摇 言
变电站二次接线图中的端子排图纸是变电站二次

回路施工、检修和运行维护的重要依据,记录了变电站

机柜内部线缆的接线方式、设备布局及其相互之间的

连接关系,对电力系统的设计、建设、运维和故障分析

等方面具有至关重要的作用,贯穿了变电站新建、扩
建、技改、运维的全部生命周期。

随着人工智能迅速发展,“智能电网冶和“数字电

网冶 [1]的概念日益普及,深度学习在工业应用中取得

了重大进展[2],YOLO[3](You Only Look Once)系列模

型已被广泛应用于解决图纸识别[4]、行人检测[5]、无
人机检测[6]等任务。 然而,在变电站端子排图纸电气

语义解析方面仍面临一系列挑战。 首先,图纸尺度差

异大导致缺乏统一的缩放标准。 由于电气图纸特性且

各设计院缺乏统一的制图规范,图纸差异较大,包括图

纸尺度和目标大小、清晰度以及需识别的内容占比等

方面,基于传统的卷积神经网络的图纸检测方案[7] 难

以有效处理这些问题。 若统一缩放尺寸[8],会严重影

响检测器精度。 YOLT[9](You Only Look Twice)是一

种常用的处理大尺度差异的目标检测方法,通过将大

尺度图像分割成小切片,分别检测各个切片后再合并

结果。 然而,由于图纸差异较大,难以确定单一的缩放

尺度,切割时大目标易被切割,从而产生误识别。 其

次,感兴趣目标(该文在第 1 节将其命名为图元)类间

差异小,导致判别特征难以提取。 图纸中大部分目标

远小于 COCO 数据集[10]对小目标的定义,即目标尺寸

为原图的 1 / 10。 目标极小,且目标特征极相似,类间

差异小,受图纸线框和文本框干扰严重,因此检测模型

难以准确提取各类别的判别特征,影响检测的准确

性[11]。 常 用 的 解 决 方 法 是 采 用 双 层 - 分 块 的

YOLOv5[12]目标检测模型,先识别图纸的关键区域,再
以高精度识别目标。 尽管这种方法提高了小目标相对

比例并减少信息丢失,但滑窗和特殊区域的设置可能

导致小目标被切割,增加特征干扰,使识别更加复杂

化。 最后,由于图纸内容复杂,解析中的错误和遗漏不

可避免。 因此,系统需要提高算法的使用效率,确保解

析结果的可信性。
针对上述挑战,该文提出了一种融合图元检测和

领域先验的变电站端子排图纸电气语义解析方法。 首

先,设计了一套多尺度滑窗机来解决图纸尺度差异的

问题,通过采用双尺度模型实现对不同尺度图纸的检

测,并引入和改进 WBF[13] (Weighted Box Fusion)算

法,提升检测模型性能。 其次,在目标检测模型中融合

了两种注意力机制,显著提升图纸中小目标的特征提

取效果。 最后,基于领域先验,设计了一套智能解析与

识别算法,通过对识别结果进行修正与拒识,提高了算

法的识别精度,并能智能提示错误信息,实现了图纸的

高精度解析。

1摇 问题描述
1. 1摇 变电站端子排图纸电气语义解析

图纸电气语义解析需要提取出图纸中所有接线线

缆的信息,如图 1 所示,在最终解析文档中,需要提取

两根线缆的所有信息,包括单元标牌(42YD)、端子号

(4、5)、回路编号(B811、B812)以及线缆名称(1B -
131)。 这些信息构成了完整的线缆信息,其中一根则

表示为(B811 / 42YD:4 1B-131)。

图 1摇 图纸检测需求示意图

1. 2摇 变电站端子排图纸图元目标检测

图元检测是图纸智能解析的基础任务,为识别线

缆信息,该文将图元定义为电气专业图元、文本图元两

大类,如图 1(b)所示,共 11 种图元目标(10 类电气专
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业图元和 1 类文本图元),具体包含单元标牌、左右线

缆(两类)、线缆路径指示符(7 类,包含 6 类线缆弯折

符号、1 类线缆结束符号),以及文本。 通过对左右线

缆及线缆路径指示符进行拓扑匹配,获取线缆名称等

信息。

2摇 文中方法
2. 1摇 变电站端子排图纸电气语义解析方案总体架构

针对变电站二次接线图纸智能识别场景,提出了

一种融合图元检测和领域先验的变电站端子排图纸电

气语义解析方法。 如图 2 所示,该方法由图元检测和

图纸智能解析与拒识两个模块组成,完成对输入图纸

的自动识别,最终输出解析文档。

图 2摇 变电站图纸识别总体架构

其中,图元检测模块主要用于检测输入图像中的

感兴趣目标,为后续图纸智能解析提供支持。 智能解

析与拒识模块涵盖拓扑匹配线缆信息、基于领域先验

的自动纠正和拒识。 拓扑匹配通过分析位置关系来确

定接线线缆位置、接线名称等重要信息。
2. 2摇 基于滑动窗冗余切割和改进 YOLOv8 的多尺度

图纸图元检测

2. 2. 1摇 基于多尺度滑动窗的图纸安全冗余切割

变电站图纸由不同设计院的专业人员绘制,缺乏

统一的标准和规范,导致图纸差异显著,常规目标检测

方法难以有效处理。 此外,小目标特征难以提取,且与

无需检测的表格、线缆等目标之间存在严重干扰,不同

图纸面积比差异达到 1 颐 16,即使将图纸切割为相同

尺寸的切片,小目标依然小于切片尺寸的 1 / 10,容易

受到干扰。 这些因素直接导致了原始模型性能表现

不佳。
该文对 YOLT 算法进行了改进,提出了基于多尺

度滑动窗口的图纸安全冗余切割策略。 该策略根据图

纸和目标的尺寸预设了两个滑动窗口尺寸,以优化检

测性能。 滑动窗口尺寸的设定基于四个原则:(1)滑

动窗口宽高比与原图相似;(2)大窗口能完整检测目

标;(3)小窗口避免漏检小目标;(4)冗余区域可以防

止切片断裂导致的图元缺失。 根据上述规则,设定的

大小尺度滑动窗口分别为 2 560*3 488 和 1 280*

1 760像素,冗余区域为 500 和 300 像素。 通过这两种

尺度滑动窗口机制,可以适应不同尺寸的图纸输入,增
强模型对多尺度差异图纸的检测能力。

在模型训练与推理阶段,采用了两个结构一致但

参数不同的改进版 YOLOv8[14] 模型,分别处理经过多

尺度滑窗切割的不同尺度的切片,获得目标检测结果。
随后,利用后续章节介绍的改进自适应模型融合策略,
对这两种尺度下的预测结果进行综合分析与融合。 算

法流程见图 3。

图 3摇 多尺度滑动窗口算法流程

依据图纸特性设定窗口尺寸,实现了不同尺度情

况下对图纸的高效精准解析并缓解了图纸小目标识别

难题。 然而,这两种尺度实际上构成了两个独立的处

理分支,尽管多尺度滑窗在一定程度上缓解了尺度差

异带来的问题,但这一问题仍然存在。
2. 2. 2摇 融合多重注意力与领域先验的 YOLOv8 图元

目标检测

引入多尺度空洞注意力(MSDA[15] )从模型角度

缓解图纸差异,引入卷积注意力(CBAM[16] )增强模型

对图纸小目标的关注,提升小目标的检测性能。
MSDA 聚焦不同尺度特征,提高模型对细节的捕

捉能力,尤其在目标大小变化较大时表现突出。 它同

时考虑局部和全局信息,增强了目标检测的准确性和

鲁棒性,使模型更适应多尺度目标的检测,缓解了多尺

度图纸差异和小目标问题。 MSDA 采用多头设计,利
用滑 动 窗 口 膨 胀 注 意 力 ( Sliding Window Dilated
Attention,SWDA)在不同尺度上聚合语义信息,有效减

少自注意力机制的冗余。 CBAM 提升了对小目标的识

别能力,减少背景干扰。 它结合通道注意力模块

(CAM)和空间注意力模块(SAM),优化了对图纸上小

目标的识别,通过串联这两个模块,显著提升了模型对

细节的捕捉能力。 这种方法优先处理关键特征,显著

提高了检测精度和整体性能。
该文将 MSDA 和 CBAM 集成至 YOLOv8 模型中。

MSDA 整合在 Backbone 网络的 C2f 模块,以适应并提

取不同尺度特征;CBAM 融入 Neck 网络的 C2f 模块,
以强化关键特征并减少复杂背景和表格对小目标检测

的干扰。 此架构中,Backbone 网络负责全局特征提

取,利用空洞卷积的广泛感受野处理不同尺度的输入;
Neck 网络负责特征聚合,确保有效提取和突出重要特

征。 模型结构见图 4。
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图 4摇 融合多重注意力机制的改进 YOLOv8 网络结构

摇 摇 该文提出的滑动窗口冗余切割及双尺度模型方

法,通过多尺度滑动窗口机制对原始图像进行冗余切

割处理,生成两种尺度的子图像,分别输入对应的尺度

模型。 该方法融合冗余区域内的单一模型结果和不同

模型之间的结果。 常规的融合算法如非极大值抑制

(NMS[17])在处理多模型和多切片检测结果时效果不

佳,且固定切割方式可能导致长目标断裂。 此外,图纸

各个类别具有非常明显的领域先验,但常规算法未能

加以利用。 为此,提出了基于 WBF 权重框融合与领域

先验的自适应融合算法,综合考虑了置信度和重叠程

度,通过加权平均保留高质量的预测框。 该算法通过

置信度指标确定聚类中心和各预测框在融合中的贡献

程度,以及聚类指标确定哪些预测框属于同一簇。 该

文根据先验为预测结果融合添加预处理部分,并动态

计算各类别的置信度和聚类指标,从而优化 WBF 的

表现。
该文总结了图纸中的领域先验,如目标尺寸、密集

程度和类别特点,具体为:子图边缘的预测结果易断

裂;单元标牌尺寸较大,密度低,易断裂;左右线缆尺寸

大;密度多变,易聚集误断;线缆路径指示符尺寸小,密
度多变,易误断。

基于上述领域先验,将图纸预测结果融合分为预

处理和分类融合两步。 预处理中,根据图纸切割特性

和类别特性处理预测框。 在分类别融合中,根据各类

别自适应计算的指标后进行融合。 具体指标计算如表

1 所示。
表 1摇 分类别融合指标

类别 置信度指标 聚类指标

单元标牌 W预 伊 H预 0. 15

线缆 预测框得分 0. 3

路径指示符
H线缆

W预 + H预

2 - H线缆

0. 2

摇 摇 算法细节如下所示:
算法 1:基于领域先验的自适应融合策略算法

输入:子图上预测结果集合 P,子图外圈区域 O,线缆预测平

均高度阈值 T_h,表 1 中的置信度指标 C,聚类指标 M

输出:最终融合的预测结果集合 F

#预处理预测结果

1:Initialize: C,C_i,M_i

2: for p in P do:

3:if not intersects(p, O) then:

4: if 0. 7*T_h< =height(p)< =1. 3*T_h then:

5:摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 map_to_original_size(p)

6:add p to C

#排序

7:摇 sort C by confidence indices C_i

#初始化列表

8: Initialize G=[],F=[]

#聚类

9:摇 while C is not empty do:

10:摇 摇 摇 cluster_center =C[0]

11:摇 摇 摇 S =[cluster_center]

12:摇 摇 摇 remove cluster_center from C

13: for candidate in C do:

14:摇 摇 摇 摇 摇 if is_similar( cluster_center, candidate, M)

then:

15:摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 add candidate to S

16:摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 remove candidate from C

17:摇 摇 摇 add S to G

#生成最终预测框

18:for S in G do:

19:摇 摇 摇 x1 =average(x1 of all predictions in S)

20:摇 摇 摇 y1 =average(y1 of all predictions in S)

21:摇 摇 摇 x2 =average(x2 of all predictions in S)

22:摇 摇 摇 y2 =average(y2 of all predictions in S)

23:摇 摇 摇 add (x1,y1,x2,y2) to F

24: return F

·781·摇 第 1 期摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 吴摇 勇等:融合图元检测和领域先验的变电站端子排图纸解析



2. 3摇 基于文本识别与领域先验的图纸拓扑匹配与纠

错拒识

2. 3. 1摇 文本识别

图纸文本识别是后续实现图纸智能解析和拒识的

关键步骤之一。 为了精确识别文本,该文舍弃了以

Attention OCR[18]方法为代表的单阶段端到端文本识

别网 络, 选 择 了 CRNN[19] ( Convolutional Recurrent
Neural Network)为主要识别网络的双阶段方法。 双阶

段文本识别网络可以按顺序分为文本区域检测、文本

识别两个步骤。
由于该文任务中文本区域方向类别较少,重要识

别对象多为水平垂直,因此文本区域检测网络使用了

和图元检测相同的改进后的 YOLOv8 模型替代传统的

DBNet 等场景文字检测模型并将文本区域检测任务并

入前文所述图元检测任务中。 文本识别网络使用现有

CRNN+CTC[20]识别框架。
2. 3. 2摇 基于领域先验的图纸线帽语义标签拓扑匹配

为完成对图纸的智能识别,该文设计了一套基于

领域先验的图纸智能拓扑匹配算法,通过识别线缆路

径上的关键目标从而将线缆抽象识别为各条线缆路径

以获取所需的各项线缆信息,具体算法分为:(1)匹配

关联端子号-单元标牌。 根据单元标牌及端子号的纵

向位置关系形成“单元标牌-端子号冶集合;(2)线缆横

向拓扑配对。 从线缆出发水平寻找可达的最近端子号

与回路编号,形成“单元标牌-端子号-线缆-回路编

号冶集合;(3)线缆纵向拓扑配对,其具体算法如下

所示:
算法 2:线缆纵向拓扑匹配算法

输入:线缆位置集合 Cpos,线缆方向集合 Cdirect,线缆路径指

示符集合 Sign,文本集合 Text
输出:线缆名称列表 N
#初始化线缆名称列表 N
1:Initialize:N
#遍历线缆,查询线缆路径指示符集合,直到找到结束标记

前不断更新当前位置和方向

2:for (pi,di) in (Cpos,Cdirect) do:
#初始化是否找到结束指示符或下一个指示符的标记

3:Initialize findEnd=False,findNext =True
4:while not findEnd and findNext do:
5:摇 摇 摇 摇 摇 findEnd,findNext,pi, di饮 findNearestSign(pi,

di,Sign)
6:end while
#若找到结束标记则根据结束位置与方向寻找线缆名称,若

没有则线缆名称为空

7:if findEnd do:
8:摇 摇 摇 摇 摇 摇 Ni饮 findEndText(pi, di,Text)
9: else do:
10:摇 摇 摇 摇 摇 Ni饮 None

11:end for
12:return N

2. 3. 3摇 基于领域先验的图纸线帽语义标签纠错拒识

算法

完成拓扑匹配后,得到初步的线缆信息可能存在

错误,需要对结果进行纠正与拒识。
领域先验可总结为:线缆宽度基本相同,相邻线缆

顺序排列;线缆名称与规格在图纸中相邻,文本识别错

误多因错误粘连;回路编号常含冒号等干扰信息;线缆

名称由大写字母和数字组成;同一张图纸上,端子号由

相同规律字符组成;单元号在出现特定数字字母组合

时易产生文本识别错误,如 I 识别成 1。
基于此,该文提出纠正与拒识策略,包括:(1)横

向纠正:若端子号未被正确识别,同一单元下,算法将

搜索相邻已知端子号的线缆并计算距离,推算当前的

端子号。 (2)纵向修正:匹配识别的线缆名称,匹配成

功则删除线缆规格。 (3)回路编号拒识:检查回路编

号是否匹配正则表达式,匹配则拒识,标记异常字符或

同单元下重复编号。 (4)线缆名称拒识:标记包含异

常字符或无法识别的线缆名称。 (5)线缆单元号、端
子号拒识:标记不符合规律的端子号。

通过拓扑配对线缆信息的初步结果与基于领域先

验的纠正与拒识,完成了对图纸的智能识别,且确保了

结果的可信度。

3摇 实验设置与结果分析
3. 1摇 图元检测性能评价

3. 1. 1摇 图元检测数据集构建

变电站端子排图纸多尺度目标检测数据集由南京

邮电大学模式识别与机器学习实验室联合江苏省送变

电有限公司构建,均来源于真实场景,包括宿迁闻涛

220 千伏变电站新建工程、江苏扬州-镇江直流输电工

程少游依200 kV 换流站工程、虞城(姑苏) 依800 kV 换

流站工程、江苏省送变电有限公司电建路 108 号办公

楼北侧变电站安装实训场改造工程。 该文从送变电公

司提供的数据中选取了 354 张图纸构建数据集,最大

图纸尺寸为 7 063*17 421 像素,最小图纸尺寸为

2 532*1 805 像素,平均尺寸 3 420*5 458 像素。 并

基于领域先验将图中检测实例划分为 10 类电气专业

图元(不含文本图元),使用 LabelImg 标注软件进行水

平框标注,所有图纸均由专业人员按照标注规范进行

严格标注。
数据集包含 15 633 个实例,图像均未经切割。 该

数据集共 354 张图像,按 8 颐 2 的比例划分成训练集和

测试集。
3. 1. 2摇 实验设置与评价指标

实验在 Pytorch2. 0. 0 环境下进行,系统环境为
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Windows 10,CUDA 版本为 12,使用了 NVIDIA GeForce
RTX 3090 GPU,其显存大小为 24 GB。 大尺度和小尺

度目标检测模型分别使用经过多尺度滑动窗口切割的

数据集的大、小尺寸切片进行训练。 每个模型训练进

行 300 轮,早停策略为 50 轮。 初始学习率为 0. 01,训
练过程中衰减至最终学习率 0. 000 1,动量参数为

0. 937,权值衰退系数为 0. 000 5。 数据增强方面主要

采用了 Mosaic[21]方法,关闭了左右翻转数据增强。 模

型的最大预测数量设为 1 000,并在训练的最后十轮关

闭了数据增强。 所有模型平均训练至收敛,平均收敛

轮数为 120 轮。
实验采用常见的目标检测指标,包括召回率

( R )、精确率( P )和平均精度(AP)。 其中,AP 表示

精确率-召回率( PR)曲线下的面积,平均精度均值

(mAP)则是各类别 AP 的平均值。 mAP 的 IoU(交并

比)阈值设置为 0. 5。
3. 1. 3摇 实验结果分析

首先探讨图元检测步骤中所使用的 YOLOv8 目标

检测模型的有效性,横向对比目前较为主流的目标检

测模型。 进行对比实验时,所有模型均使用前文提及

的多尺度滑动窗口冗余切割与图纸切片自适应融合算

法。 实验结果如表 2 所示。
表 2摇 图元检测基准模型对比实验摇 %

模型 P R mAP@ 0. 5

Faster R-CNN 83. 6 86. 0 86. 7

DETR 91. 2 91. 6 92. 1

YOLOv6 88. 9 90. 6 89. 8

YOLOv7 91. 3 90. 0 93. 3

YOLOv8 89. 5 90. 4 92. 6

YOLOv8+
多重注意力

90. 7 92. 5 94. 3

摇 摇 不难看出,YOLO 系列为代表的单阶段目标检测

方 法 全 面 领 先 于 两 阶 段 目 标 检 测 方 法, 与 以

Transformer 架构为基础的 DETR 表现较为接近。 与目

前主流的检测模型相比,结合多重注意力的 YOLOv8
在召回率及平均精度均值上取得了最佳性能,且图纸

图元检测对于此性能表现要求较高,故选取结合多重

注意力的 YOLOv8 作为文中模型。
该文继续验证了 MSDA 和 CBAM 注意力机制的

有效性。 具体实验中,分别讨论了注意力机制对不同

尺度模型的影响效果。 注意力机制对比实验的结果如

表 3 所示,相较于不使用注意力机制或仅单独采用一

种注意力机制,将两种注意力机制叠加使用能够达到

最佳的检测性能。 观察 MSDA 与 CBAM 的具体检测

数据可以发现,MSDA 的整体表现优于 CBAM。 通过

多尺度空洞卷积,MSDA 能够更好地捕捉更多的空间

信息,改善前文提及的多尺度图像差异,提高召回率。
相反,CBAM 的整体表现略低,但它更能够捕捉细节信

息,优化了前文提到的小目标问题,提高了精确率。
表 3摇 注意力机制对比实验结果摇 %

模型 注意力机制 P R mAP@ 0. 5

小尺度 无 84. 9 86. 8 90. 4

小尺度 MSDA 86. 0 91. 9 91. 8

小尺度 CBAM 86. 1 91. 6 90. 9

小尺度 MSDA+CBAM 87. 5 92. 3 92. 1

大尺度 无 87. 4 79. 4 85. 3

大尺度 MSDA 87. 7 79. 6 86. 0

大尺度 CBAM 87. 5 79. 5 85. 7

大尺度 MSDA+CBAM 87. 6 80. 0 86. 4

摇 摇 为了验证基于领域先验的自适应融合算法的有效

性,采用前文训练得到的最佳双尺度模型。 在原数据

集上,使用双尺度模型进行双尺度滑动窗口切割预测,
然后对预测结果进行不同算法的融合,并统计相应的

指标。 实验结果如表 4 所示。 相较于单尺度模型,
NMS 算法对双尺度模型的简单融合略微提升了性能。
但由于图纸目标具有领域先验特性和切割算法的影

响,断裂目标对原图纸的预测产生干扰,提升幅度有

限。 同理,WBF 也难以提高模型表现,甚至降低了召

回率。 该文提出的自适应融合算法考虑了领域先验,
并对多尺度预测进行了特殊处理,因此表现出良好的

性能。 引入领域先验自适应融合后,由于置信度指标

调整为与线缆高度的相对误差及绝对大小,两种类型

的目标预测得到了有效修正。
表 4摇 多尺度模型融合算法实验结果摇 %

融合算法 P R mAP@ 0. 5

NMS 89. 9 90. 5 92. 6

WBF 90. 1 90. 0 92. 7

自适应融合算法 90. 7 92. 5 94. 3

3. 2摇 线帽语义标签解析性能评价

3. 2. 1摇 线帽语义标签解析数据集构建

线帽语义标签解析数据集来源于图元检测数据集

相同。 为确保实验的公平性,该文选取了与图元检测

无交集的 400 张典型图纸,共包含 8 677 根线缆实例,
平均每张图纸包含 22 根线缆,并按 8 颐 2 的比例划分

为训练集和测试集。 为验证智能解析精度,按照要求

的最终输出文档,人工识别图纸后以单根线缆信息为

单位制作最终解析文档。 数据集中每个文档包含该图

纸中每根线缆的所有信息,包括端子号、单元标牌号、
回路编号及线缆名称。
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3. 2. 2摇 实验设置与评价指标

实验使用常见的算法指标,即召回率( R )、精确

率( P )。 由于引入纠错与拒识机制,故新增指标:拟
召回率(Qr)、拟精确率(Qp)、拒识率(Ri)。 五种算法

指标具体公式如下:
P =TP / (TP+FP+RS) (1)
R =TP / (TP+NP) (2)
Rj =RS / (TP+FP+RS) (3)
Qp=(TP+RP) / (TP+FP) (4)
Qr= (TP+RP) / (TP+NP) (5)

其中,TP 表示析出的真正例数(解析结果正确的线帽

标识样例数),FP 表示析出的假正例数(解析结果错

误的线帽标识样例数),RS 表示拒识的样例数(解析

结果需交由人工复核的线帽样例数),NP 表示未析出

的正例数(未能有解析结果的线帽标识样例数),RP

表示拒识的正例数。
3. 2. 3摇 实验结果分析

为了验证图纸智能解析及纠错拒识算法的有效

性,在实验过程中,对比了使用纠错与拒识算法与常规

拓扑匹配的性能差异。 消融实验结果如表 5 所示。 常

规拓扑匹配算法的召回率高达 98. 9% ,但精确率仅

88. 5% ,表明漏检现象较少,但由于涉及多种处理流

程,导致一整行信息完全正确的情况较少。 引入纠错

算法后,文本粘连和错框现象大幅度减少,极大增强了

算法的可用性。 引入拒识算法后,通过领域先验规避

大部分错误,拟精确率和拟召回率均达到 100% ,这表

明在引入人工复检的情况下,算法的识别精度与可用

性非常优异。 拒识算法整体拒识率为 10. 8% ,在平均

每张图纸包含 22 根线缆的情况下,每张图纸需人工复

检两根线缆,达到了较为理想的智能解析效果。
表 5摇 纠错与拒识算法消融实验摇 %

常规拓扑匹配 纠正算法 拒识算法 P R Qp Qr Rj

姨 - - 88. 5 98. 9 - - -

姨 姨 - 91. 6 99. 7 - - -

姨 姨 姨 91. 6 99. 7 100. 0 100. 0 10. 8

摇 摇 最后探讨了改进图元检测对算法整体性能的影

响,通过消融实验对比了各项改进对最终解析精度的

影响,结果如表 6 所示。 数据表明,图纸解析任务受尺

度影响极大。 不使用多尺度策略时,精确率及召回率

均不理想;引入多尺度滑动窗切割算法后召回率显著

提升,能检测出更更合理的图元。 多重注意力机制通

过对尺度及细节的关注,同样在一定程度上提升了模

型表现。 自适应融合算法相比传统 NMS,能显著提高

解析线缆的数量。 尽管添加了这些预处理、模型及后

处理改进,由于图纸本身的复杂特性,指标依旧不能达

到完全理想的状态,因此纠错与拒识算法至关重要。

表 6摇 不同图元检测策略对整体解析结果影响摇 %

多尺度滑动窗冗余切割 多重注意力 自适应融合 P R

- - - 84. 6 90. 1

姨 - - 86. 9 96. 8

姨 姨 - 87. 3 96. 9

姨 姨 姨 87. 8 97. 7

4摇 结束语
针对图纸差异大、小目标识别难度高以及图纸解

析精度挑战等问题,提出了一套融合图元检测和领域

先验的变电站端子排图纸电气语义解析方法,通过真

实数据验证了算法的有效性。 在图元检测阶段,采用

滑动窗口机制切割大尺度图片,但带来了割裂目标和

难以设定通用尺度等问题。 因此,设计了多尺度滑动

窗口机制,并引入基于领域先验的融合方法和注意力

机制解决小目标问题及切片融合难题。 在智能解析与

拒识阶段,结合图纸领域先验和正则表达式、纠正与拒

识算法提升了识别结果的精确率与召回率,使模型具

备智能提示、拒识并标记的能力。 为进一步提升算法

的精确率及可用性,可关注数据中的样本不平衡,通过

损失函数对各类别进行区分,提升模型在少见目标上

的表现。
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