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面向多尺度折线图数据解析的两阶段方法

王赵宇， 周国帆， 舒　 挺 

（浙江理工大学 计算机科学与技术学院， 杭州 ３１００１８）

摘　 要： 折线图数据解析在医疗、学术等领域具有重要价值，传统的基于图形学的方法需要对每个像素归类再进行后续识别

从而影响了算法的效率，而基于神经网络的方法由于需要依赖显著的图表特征，在背景与线条颜色相近、折线较细等情况下

存在效果不佳等问题。 基于此，本文融合图形学方法和神经网络方法，提出了一种两阶段折线图数据解析方法。 首先，基于

色彩筛选线条上的像素对轴标签、边界、角点、网格等图表基础信息进行检测；其次，利用神经网络获取初步分割结果，结合传

统图形学方法进一步完善分割效果并进行数值映射；最后，在多尺度折线图数据抽样数据集上评估本文算法，在轴标签检测

中 Ｆ１ － Ｓｃｏｒｅ值达到 ０．８５１，在线条分割中ｍＩｏＵ值达到 ０．９２１，在数值映射中平均欧式距离达到 ０．０８７。 实验结果表明该方法可

以有效解决线条与背景色颜色接近、图表分辨率不高等场景下的折线图数据解析问题。
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０　 引　 言

可视化可以将不可见的数据现象转化为可见的

图形符号，折线图是其主要形式之一，有广泛的应用

场景。 在医疗领域，听力图是一种特殊的折线图，表
示各种频率下的听力水平，可以诊断听力损失，为患

者选择合适的助听器；在科学文献中，大量的实验数

据通常也可以以折线图的形式展现，而没有提供实

验原始数据，从而制约了对实验的复现和对数据的

分析复用。 因此，抽取图表的底层数据在包括医疗、
科研诸多领域具有重要应用价值。

折线图数据解析是指从缺乏底层数据的图表图

像中，按照图形比例、位置等信息逆向提取折线数值

的过程。 图表自动化提取相比于人工估算，速度更

快，可靠性更高。 解决折线图数据解析问题主要面

临以下 ３ 个挑战：



（１）由于原始图片分辨率不高，导致轴标签检

测的精确度下降；
（２）由于轴标签字体多样化，导致轴标签的识

别难度增加；
（３）由于折线与背景颜色差异不明显、网格粗

细和颜色多样使得分割准确折线更加困难。
当前图表解析的主流方法分为两类：基于图形学

的方法和基于神经网络的方法。 在基于图形学的方

法中，Ｈｕａｎｇ［１］等利用连通区域分析分离文本和图中

的数字信息，使用边映射和特定规则提取图形元素；
Ｊａｙａｎｔ［２］及 Ｆａｌｋ［３］等开展了文本方向的相关工作，有
助于文本识别；Ｙａｎ Ｐｉｎｇ Ｚｈｏｕ［４］等使用边界追踪和霍

夫变换识别柱状图中的柱形。 上述基于图形学的方

法能够实现较高精准度，使得抽样数据更加可靠，但
效率不高，且大多基于特定的图表规则，对于多变的

折线图效果欠佳。 神经网络具有自学习能力，通常更

高效。 Ｍａｔｈｉｅｕ［５］等采用基于神经网络的目标检测模

型，对目标物体定位，获取数值信息，此方法仅对散点

图有效；Ｎｏａｈ［６］ 等和 Ｊｏｒｇｅ［７］ 等提出了定位数字和分

析内容的方法，为多类图表数据提取提供了解决思

路；Ｌｉ［８］等提出了一种能够自动提取完整听力图信息

的可行模型，但仅能够提取部分带有标记的数据，难
以完整提取折线数据。 基于神经网络的方法应用范

围广，操作效率高，但精准度不如图形学方法。
针对线条与背景色颜色接近、图表分辨率不高

等情况，本文提出了基于神经网络和图形学方法结

合的两阶段折线图解析算法，利用神经网络解决图

形学方法逐像素遍历效率不高的问题，利用图形学

方法的高准确性解决神经网络由于线条边缘大量过

渡颜色的像素导致数值提取不准的问题。 本文使用

神经网络高效获取初步提取结果，使用图形学方法

基于色彩进一步完善线条分割效果，提出了一种折

线图数据解析方法，使用擅长小目标检测的 Ｆａｓｔｅｒ－
ＲＣＮＮ 模型进行轴标签的目标检测，使用线性回归

过滤掉因字号微小或字体多样导致识别错误的轴标

签，使用双色彩筛选算法修正 Ｕｎｅｔ＋＋语义分割模型

的分割图提高折线图数值提取的准确度。 折线图数

据解析的两阶段方法如图 １ 所示。
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图 １　 折线图数据解析的两阶段方法
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１　 本文方法

本文提出的折线图数据解析算法如下：
（１）使用目标检测网络对原始图表进行目标检

测， 得 到 每 个 标 签 的 信 息： Ｌａｂｅｌｉ ＝ ｛ ｂｏｘｉ：
ｂｌｅｆｔ，ｂｕｐ，ｂｒｉｇｈｔ，ｂｄｏｗｎ[ ] ，ｖａｌｕｅｉ：ｖ｝。 其中， ｂｏｘｉ 为标签

的位置信息，依次为左、上、右、下边界， ｖａｌｕｅｉ 为标

签所代表的真实数值。
（２）借助 ｂｏｘｉ 进行掩膜，使用 Ｃａｎｎｙ 边缘检测和

ＦＡＳＴ（Ｆｅａｔｕｒｅ ｆｒｏｍ Ａｃｃｅｌｅｒａｔｅｄ Ｓｅｇｍｅｎｔ Ｔｅｓｔ）角点检

测算法检测表格边界和表格角点以及表格网格。
（３）使用语义分割网络进行线条分割配合色彩

筛选算法，得到折线 Ｌｉｎｅ ＝ ［ ｘ１： ｙ１… ｙｎ[ ] … ｘｎ：
ｙ１… ｙｎ[ ] ］。

（４）根据轴标签值和标签像素坐标进行映射计

算。
　 　 折线图数据解析的两阶段方法主体流程如图 ２
所示。
１．１　 轴标签检测

Ｆａｓｔｅｒ Ｒ－ＣＮＮ 能够更好地检测小目标，对于本

任务中的检测轴标签具有天然优势。
轴标签检测在图片中找到标签位置，并对标签

进行识别，算法如下：
首先，用 Ｆａｓｔｅｒ Ｒ－ＣＮＮ 模型对图表中的数字进

行目标检测，得到标签的 ｂｏｘｉ： ｂｌｅｆｔ，ｂｕｐ，ｂｒｉｇｈｔ，ｂｄｏｗｎ[ ] ：
加载预训练权重模型，用多尺度折线图数据抽样数

据集进行微调训练，生成新的网络模型。 利用 ｂｏｘｉ

边框信息将轴标签裁剪，使用灰度图进行边界调整，
如果边界像素灰度值大于 ２５５∗０．９５，判定为数字部

分，从而得到更加精准的数字框。
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将数字框覆盖的图像内容输入位数分类网络：
经过卷积层、激活函数、最大池化层对图像进行特征

提取，全连接层进行分类，最终分为 ３ 类（本文假设

轴标签位数最大为 ３ 位，可根据实际情况调整），并
得到预测结果；根据数字位数对数字进行等分裁切，
将单个数字框输入数字识别卷积神经网络，在全连

接层将数字分为十个类别，再进行数字组合，从而得

到轴标签数值。
最后，通过线性回归过滤错误值。 轴标签一般

是符合线性递增排列的，可以对一列标签数值和像

素坐标根据最小二乘法进行线性拟合，从而过滤错

误值，算法具体描述见表 １。
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point9:(140,58)
}
......

}

数
值
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图 ２　 折线图数据解析的两阶段方法主体流程

Ｆｉｇ． ２　 Ｔｈｅ ｍａｉｎ ｐｒｏｃｅｓｓ ｏｆ ｔｗｏ － ｓｔａｇｅ ｍｅｔｈｏｄ ｆｏｒ ｄａｔａ ａｎａｌｙｓｉｓ ｏｆ ｌｉｎｅ ｇｒａｐｈ
表 １　 线性回归过滤错误值算法

Ｔａｂ． １　 Ｌｉｎｅａｒ ｒｅｇｒｅｓｓｉｏｎ ｅｒｒｏｒ ｆｉｌｔｅｒｉｎｇ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ

算法　 线性回归过滤错误值算法

输入　 一列标签列表 ｐｉ ＝ ｔｘｉ，ｔｙｉ，ｖｉ( )

输出　 修正后的标签列表 ｎｐ ＝ ｔｘｉ，ｔｙｉ，ｖｉ( )

（１）针对中心坐标 ｔｘｉ，ｔｙｉ( ) 利用最小二乘法进行线性拟合；

（２）计算最大偏差值，如果大于 ０．０１，判定存在错误值，将该值删除；否则判定无错误值；
（３）对新的标签列表重新进行线性拟合，重复（１）、（２）阶段，直至算法结束。

１．２　 折线图数值提取

在折线图数值提取之前，需要进行边界检测、角
点检测、网格检测等预处理。 使用标签定位与识别

的结果掩膜，进行 Ｃａｎｎｙ 边缘检测，根据色彩阶跃变

化对包含角点的外边界进行调整；使用 ＦＡＳＴ 特征

点检测算法进行角点检测；使用与边界检测类似的

方法进行网格检测。
采用 Ｕｎｅｔ＋＋语义分割模型对折线图进行语义

分割，得到一阶段的分割图。
折线图往往线条很细，且包含网格背景等无用

信息，本文设计了双色彩筛选算法得到第二阶段分

割图，具体步骤如下：
（１）对第一阶段分割图进行像素色彩统计，选

择数量最多的像素值进行第一次色彩筛选；
（２）从图表边界向内延伸进行色彩统计，进行

第二次色彩筛选，生成第二阶段分割图。
最后，在第二阶段分割图中仍存在边缘不清晰、

跨度大、内部残缺的问题，需要进行填充修补。 从左

边界向右扫描，将最高点和最低点之间进行填充，得
到饱满的折线；依照目标色彩从原图中向四周探寻，
将第二阶段分割图向外延伸，获得完整的折线。 部

分线条会由于网格、过渡像素等的干扰形成中断缺
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失，使用左右两点的计算均值代替该列的像素值和

位置。
１．３　 数值映射计算

针对折线图数值映射计算，本文给出以下定义：
（１）像素坐标：目标像素点距图表上界的像素

数量为 ｙｐ， 目标像素点距离作边界的像素数量差值

为 ｘｐ， 像素坐标记为 （ｘｐ，ｙｐ）；
（２）图表坐标：目标点经映射计算后在图表中

所代表的真实横纵坐标值，记为 （ｘｒ，ｙｒ）；
（３）由于线条存在宽度，故取分割图中每一列

像素中点作为映射输入点。
获取到线条的分割图后，需要根据轴标签的中

心位置和映射输入点进行计算。 首先，将标签集合

Ｋ 中的每一个轴标签记为 ｐｉ ＝ ｔｘｉ，ｔｙｉ，ｖｉ( ) （ ｉ ＝ １，２，
３…）， 其中， （ ｔｘｉ，ｔｙｉ） 为标签的中心像素坐标， ｖｉ 为
标签所代表的真实数值。

分别取相邻轴标签的轴向像素数量差值和真实

数值差值，两两之间计算单位像素坐标值所代表的

真实图表坐标值，取平均值，对于每一个待求图表坐

标的映射输入点，与每一个轴标签 ｐｉ 进行如公式

（１）的计算，ｖａｒ 即所求坐标数值，即可完成对于折

线图的数据解析。

ｖａｒ ＝
∑（ｖｉ ＋ （ｄｙ － ｔｙｉ） × ｄｉｓｔａｖｅ）

ｌｅｎ（ｐｉ）
（１）

　 　 其中， ｄｙ 表示当前标签的纵向像素值； ｄｉｓｔａｖｅ 表
示图表单位像素的坐标值跨度范围； ｌｅｎ（ ｐｉ） 表示

标签个数。

２　 实验与分析

２．１　 实验测试问题

本文实验设计主要测试算法在以下两个方面的

效果：
（１）测试本文方法针对不同字号、不同字体样

式的适应能力。 在含有 ５０ 种不同字体、随机字号的

数据集上计算单字符、完整标签的识别精确率、召回

率、 Ｆ１ 值检测轴标签衡量算法对不同大小、字号轴

标签定位和内容识别的准确程度，并比较线性回归

策略对算法的提升效果；
（２）测试本文方法针对折线、网格、背景颜色接

近的性能。 在含有多种背景、线条、网格样式的数据

集上，计算线条分割的平均交并比、准确度、精确度、
平均欧式距离，衡量算法在不同的干扰背景下抽取

线条和数值映射的准确程度，并比较双色彩筛选策

略对算法的提升效果。
２．２　 测试数据集

目前还没有公开的大规模折线图数据抽样数据

集，为了验证本文方法的实用性和有效性，构建一个

折线图数据抽样数据集，包含具有 ５０ 种轴标签字

体、随机轴标签位置、９ 种背景颜色、随机网格颜色、
３ 种网格宽度、７ 种网格数量、随机折线颜色、１２ 种

折线宽度的 ５ ０００ 张折线图。 针对轴标签检测实

验，本文引入 ＩＣＤＡＲ ２０１９ 扫描收据数据集，该数据

集具有 １ ０００ 个完整的扫描收据图像，在此数据集

的基础上引入本文设计的数据集共 ６ ０００ 张图片进

行轴标签检测算法的性能评估。
２．３　 轴标签检测实验

２．３．１　 实验设置

将数据集按照比例 ６ ∶ ３ ∶ ２ 划分训练集、验证

集和测试集。 轴标签检测实验参数设置见表 ２。
２．３．２　 评价指标

本文使用标准的目标检测评价指标来衡量轴标

签检测的性能，即单字符识别精确率、单字符识别召

回率、完整标签识别精确率、完整标签识别召回率、
Ｆ１ － Ｓｃｏｒｅ。 精确率计算公式（２）、召回率计算公式

（３）如下：

Ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ ＝ ＴＰ
ＴＰ ＋ ＦＰ

（２）

Ｒｅｃａｌｌ ＝ ＴＰ
ＴＰ ＋ ＦＮ

（３）

　 　 其中， ＴＰ 表示真正例，即被分类器正确地判定

为正例的样本数；ＦＰ 表示假正例，即被分类器错误

地判定为正例的样本数；ＦＮ 表示假负例，即被分类

器错误地判定为负例的样本数；ＴＮ 表示真负例，即
被分类器正确地判定为负例的样本数。

表 ２　 轴标签检测实验参数设置

Ｔａｂ． ２　 Ｐａｒａｍｅｔｅｒ ｓｅｔｔｉｎｇ ｉｎ ａｘｉｓ ｌａｂｅｌ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔ

模型 输入大小 Ｂａｔｃｈｓｉｚｅ Ｅｐｏｃｈ 学习率 损失函数 优化器

定位模型 ９００×９００ ４ ５０ ０．００５ Ｓｍｏｏｔｈ Ｌ１ Ｌｏｓｓ ＳＧＤ

位数识别模型 ２８×２８ １６ ５０ ０．００１ ＣｒｏｓｓＥｎｔｒｏｐｙＬｏｓｓ Ａｄａｍ

字识别模型 ２８×２８ １６ ５０ ０．００１ ＣｒｏｓｓＥｎｔｒｏｐｙＬｏｓｓ Ａｄａｍ
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２．３．３　 实验结果

轴标签检测实验结果见表 ３。 轴标签检测实验

结果示意图如图 ３ 所示。 轴标签检测实验中采用的

线性回归策略对结果优化对比结果如图 ４ 所示。
表 ３　 轴标签检测实验结果

Ｔａｂ． ３　 Ａｘｉｓ ｌａｂｅｌ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ

方法
单字符识别

精确率

单字符识别

召回率

完整标签识别

精确率

完整标签识别

召回率
完整标签 Ｆ１ 值

未经过线性回归 ０．９０７ ０．８８８ ０．８３６ ０．８３４ ０．８３５

经过线性回归 ０．９２９ ０．８４５ ０．８８２ ０．８２３ ０．８５１

图 ３　 轴标签检测实验结果示意图

Ｆｉｇ． ３　 Ｓｃｈｅｍａｔｉｃ ｄｉａｇｒａｍ ｏｆ ａｘｉｓ ｌａｂｅｌ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ

Char_PrecisionChar_RecallLabel_PrecisionLabel_RecallF1-Score

未经过LinearRegression 经过LinearRegression

0.94
0.92
0.90
0.88
0.86
0.84
0.82
0.80
0.78
0.76

图 ４　 线性回归策略对结果优化对比图

Ｆｉｇ． ４　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｎ ｌｉｎｅａｒ ｒｅｇｒｅｓｓｉｏｎ ｓｔｒａｔｅｇｙ

　 　 实验测试了使用线性回归方法对实验结果的影

响，实验结果表明该方法可以滤除错误的轴标签识

别结果，即会提升精确率并降低召回率，但考虑到本

文采用坐标值映射的方法是最多等值策略，故算法

的精确率更为重要，即允许漏识别，避免误识别，因
此经过线性回归后会过滤掉部分错误识别的结果，虽
然会使得字符召回率和轴标签召回率下降，但对整体

算法的准确度是有益的。 同时对于少部分图片，由于

字体过小导致个别字符识别错误或因字体样式（如部

分字体的 ９ 和 ０ 过于相似）导致个别字符识别错误，
线性回归能够大幅减弱轴数字检测错误带来的副作

用，有利于提高后续数值提取的准确度。
２．４　 折线图数值提取实验

２．４．１　 实验设置

选用数据集中 ４ ０００ 张图片进行训练，１ ０００ 张

图片用于测试。 参数设置见表 ４。

表 ４　 折线图数值提取实验参数设置

Ｔａｂ． ４　 Ｐａｒａｍｅｔｅｒ ｓｅｔｔｉｎｇ ｉｎ ｌｉｎｅ ｇｒａｐｈ ｖａｌｕｅ ｅｘｔｒａｃｔｉｏｎ ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔ

参数 参数值

输入大小 ２２４×２２４
Ｂａｔｃｈｓｉｚｅ １６
Ｅｐｏｃｈ １００

初始学习率 ０．００１
学习率衰减策略 Ｐｏｌｙ
Ｐｏｌｙ 策略 ｐｏｗｅｒ 值 ０．９

损失函数 ＤｉｃｅＬｏｓｓ
优化器 Ａｄａｍ

２．４．２　 评价指标

本文使用标准的语义分割评价指标来衡量线条

分割的性能，指标为平均交并比 （ｍＩｏＵ）、 准确度、
精确度。 平均交并比计算，公式（４）：

ｍＩｏＵ ＝ １
ｋ ＋ １∑

ｋ

ｉ ＝ ０

ＴＰ
ＦＮ ＋ ＦＰ ＋ ＴＰ

（４）

　 　 本文采用平均欧式距离作为评价指标评估预测

值与真实值的偏离程度，将图标横向 ５ 等分，通过 ５
个点与轴标签的中点之间的像素差值和轴便签的单

位值（即两个邻接轴标签的数值差值）计算折线所

表示数值，公式（５）：

ｄ ＝
　

∑
４

ｉ ＝ ０

ｙｉ

ｋ
－

ｙ′
ｉ

ｋ
æ

è
ç

ö

ø
÷

２

（５）

　 　 其中， ｙｉ 表示真实值； ｙ′
ｉ 表示预测值； ｋ 表示纵

坐标最大标签值。
２．４．３　 实验结果

折线图数值提取实验结果见表 ５。 折线图数值

提取实验结果示意图如图 ５ 所示。 折线图数值提取

实验双色彩筛选策略对结果优化对比图如图 ６ 所

示。 本文算法计算的平均欧氏距离为 ０．０８７。
　 　 实验测试了双色彩筛选算法对实验结果的影

响。 实验结果表明，相比于只使用深度神经网络的

方法，结合传统的图形学方法进行调整，大幅提高了

线条分割的精准度，提升幅度为 ５３．２％，这主要是由

于一些边缘像素导致神经网络进行语义分割的结果

包含了大量无用信息，算法滤除了无用信息且修复

了残缺的线条，从而提高了性能，但不可避免的引入
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一些耗时操作。 对于难以界定的边缘像素，无论将

其归于线条类还是折线线条类都会导致分割线条不

够平滑，不过由于坐标映射时会将该列像素值的中

点作为映射输入，故只要对于上下两侧的边缘像素

以同种策略进行筛选则不会影响结果。 坐标值映射

产生的误差的主要原因是网格颜色与线条颜色过于

接近导致的映射纵坐标取值错误、边界定位出错导

致的横坐标取点出错。 虽然本文的方法是有效的，
但仍然存在一些局限性，如训练不是端对端的，有些

工作是重复的会降低操作效率。
表 ５　 折线图数值提取实验结果

Ｔａｂ． ５　 Ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ｎｕｍｅｒｉｃａｌ ｅｘｔｒａｃｔｉｏｎ ｏｆ ｌｉｎｅ ｇｒａｐｈ
ｒｅｓｕｌｔｓ

神经网络结果 本文算法结果

ｍＩｏＵ ０．６０１ ０．９２１
ａｃｃｕｒａｃｙ ０．９３５ ０．９９１
ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ ０．５８８ ０．９８７

56
49
42
35
28
21
14
7
0

0163248648096112128144

　 　 　 （ａ） 折线图原图　 　 　 　 （ｂ） 折线图数值提取

图 ５　 折线图数值提取实验结果示意图

Ｆｉｇ． ５ 　 Ｓｃｈｅｍａｔｉｃ ｄｉａｇｒａｍ ｏｆ ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ｌｉｎｅ ｇｒａｐｈ
ｖａｌｕｅ ｅｘｔｒａｃｔｉｏｎ

1.0
0.9
0.8
0.7
0.6
0.5
0.4
0.3
0.2
0.1
0

mIoU accuracy precision
神经网络结果 本文算法结果

图 ６　 双色彩筛选策略对结果优化对比图

Ｆｉｇ． ６　 Ｅｆｆｅｃｔ ｏｆ ｄｕａｌ ｃｏｌｏｒ ｓｃｒｅｅｎｉｎｇ ｓｔｒａｔｅｇｙ ｏｎ ｆｉｎａｌ ｒｅｓｕｌｔｓ

３　 结束语

为了重新抽取图表中的数据信息，本文提出了

一整套折线图数据解析方法，使用擅长小目标检测

的 Ｆａｓｔｅｒ Ｒ－ＣＮＮ 和 Ｕｎｅｔ＋＋两大模型，分别对标签

数字进行定位识别和对曲线进行语义分割；使用线

性回归辅助解决字号微小、容易识别错误的问题；使
用双色彩筛选算法修正语义分割模型的结果，提高

对于细微线条提取的准确度。 另外，本文方法还可

以拓展，对于现实中更多复杂的表格类型，可以抽取

相应的特征点，进一步地细化折线图解析方法。
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