
图表将繁冗的数据以直观形象的形式展现出来，

在地理信息表达和传输等领域应用广泛[1-2]。随着互联

网技术的不断发展，泛在图表成为大众接收各类信

息的主要渠道之一，包含了大量具有重要价值的各

类信息，通过爬取解译可为具体应用提供数据支

撑。图表数据和时空数据相结合，可以极大程度提

升人类的空间感知和认知能力。特别是人工智能技

术的不断进步，为计算机快速理解和应用这类图表

数据提供了新的技术支持，丰富了图表数据的应用领

域和层次。

网络数据中的泛在图表按照数据类型可以分为

2种：一种是矢量型图表，数据可以通过访问对应的

数据库直接进行提取；另一种是栅格型图表，本质上

就是栅格型数据图像，文件中记录的是不同位置上的

像素值，依靠计算机视觉技术进行信息提取。矢量数

据的解析主要停留在数据层面的处理上，方法相对成

熟，研究栅格类图表数据的智能解析成为热点和难点

问题[3-7]。

图表数据在形成过程中经过了一定程度的综合，

实现栅格图表的完全解译难度很大。针对海量泛在图

表，能够快速根据特征标签检索出对应的信息，再进

行针对性的数据解译更符合时空大数据的研究规律。

本文通过分析图表结构，解析关键文本信息，抽取图

表中的关键知识，构建图表特征标签体系，具体方法

基于文本解析的栅格类图表知识抽取方法

摘 要：栅格类图表包含了丰富的时空含义，文本信息是其知识特征的主要体现。提出一种基于文本解析的栅格类图表知识抽

取方法。首先，通过CRAFT+CRNN的方法，进行图表文本信息的定位与矢量化；其次，在分析大规模样本数据的基础上，

解析了常见图表数据的结构特征，并提出采用模板和机器学习2种方法进行文本块的结构类别判断；最后，利用自然语言处理

方法，构建栅格类图表的知识标签体系。实验表明，该方法在栅格类图表的文本定位矢量化、文本块的结构判断等方面具有较

高的准确率，能够进行栅格图表的知识标签体系构建，抽取图表中包含的知识，为海量数据的快速检索和理解提供支撑。

关键词：栅格图表；文本解析；知识抽取；矢量化；结构判断；自然语言处理
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如图1所示。

栅格图表 文本定位

矢量化 语言处理

结构判断

知识标签

图1 栅格类图表数据知识标签体系构建流程

1 图表文本定位与矢量化

图表文本定位与矢量化是从栅格图表中提取出文

字信息的位置和内容，将图表中的所有可能的知识识

别出来，为知识标签判断提供基础，包括离线识别和

在线识别 2种方法。在线识别主要是借助主流的云工

具，例如腾讯云、百度云、阿里云等，提供了相应的

文字信息位置判断和识别的在线服务，能够为图像数

据中文字信息的快速识别和分析提供相应接口，且

具有很高的准确性和效率，但仅支持互联网情况下

的识别，对应的离线工具价格昂贵。离线识别不需

要连接互联网，主要通过文本检测和内容识别 2个

环节抽取文本信息[8-11]。综合分析现有方法和图表数据

的特点，采用CRAFT+CRNN的方法进行文本定位与

矢量化[12-14]。

1.1 基于CRAFT的文本检测与定位

基于CRAFT检测文字区域的基本原理是设计一个

深度神经网络，通过预测单个字符的高斯热图以及字

符间的连接性来检测文本。其主要思想是：

1）图像分割，采用u-net结构，先下采样再上采

样，聚合深层和浅层特征。

2）非像素级分割，将一个字符视为一个检测目

标对象，而不是一个词组（所有的词组都由若干个字

符构成），即不把文本框当作目标。

3）标注时采用文本框级别的标注，而非字符级

别的标注，并使用了一种弱监督学习思路（先利用合

成样本进行预训练，再将预训练模型对真实数据集进

行检测，得到预测结果，经过处理后得到高斯热度图

作为真实数据集的字符级标签）。

由于 CRAFT 方法具有先进的性能和良好的泛

化性，特别适合于栅格类图表中各类文本的检测

和定位。

1.2 基于CRNN的文字内容矢量化

文字识别是对序列的预测方法，CRNN采用了对

序列预测的RNN网络。通过CNN将图片的特征提取

出来后采用RNN对序列进行预测，最后通过一个CTC
的翻译层得到最终结果。主要采用的是 CNN+RNN+
CTC三层网络结构，从下到上，依次为：

1）卷积层，使用CNN，从输入图像中提取特征

序列。

2）循环层，使用RNN，预测从卷积层获取的特

征序列的标签（真实值）分布。

3）转录层，使用CTC，把从循环层获取的标签

分布通过重新整合等操作转换成最终的识别结果。

泛在栅格类图表的质量难以得到保证，噪声和干

扰信息多、图像不清楚的情况普遍存在。在进行文本

矢量化之前，可先进行灰度变换、滤波操作、图像二

值化等图像预处理，减少无关信息，在一定程度上恢

复包含的文本特征信息从而增强特征可检测性和矢量

化效果，提高提取的效率与准确率。

2 文本块结构判断

图表隶属于视觉传达信息的范畴，将知识、信息

的概念和统计数据等进行视觉整理，用形状、颜色和

文字、数字来表达，视觉化某种事物的现象或某种思

维的抽象观念，以生动的表达形式传递信息，蕴含丰

富的知识体系和内容，具有直观性和易懂性的特征。

通过对图表的结构进行拆分，从各个文本块对应的结

构特征上对图表的信息表达进行研究，是进行知识标

签构建的关键环节[15]。

2.1 图表数据的结构解析

根据表现形式，可以将图表分为柱状类图表、线

状类图表、点状类图表、多边形类图表和其他类图表

等 6种类型。图表蕴含的丰富信息，主要通过图表结

构形式表现出来，不同的结构中包含的文字、数字内

表1 图表结构（元素）解析

序号

1
2
3
4
5
6

图表类型

柱状类图表

线状类图表

点状类图表

饼状类图表

多边形类图表

其他类图表

图表结构元素

标题（主标题、副标题）、图例、X轴、Y轴、绘图区（数据序列、数据标志、网格线）、版权信息、其他

标题（主标题、副标题）、图例、X轴、Y轴、绘图区（数据序列、数据标志、网格线）、版权信息、其他

标题（主标题、副标题）、图例、X轴、Y轴、绘图区（数据序列、数据标志、网格线）、版权信息、其他

标题（主标题、副标题）、图例、绘图区（数据序列、数据标志）、版权信息、其他

标题（主标题、副标题）、图例、绘图区（数据序列、数据标志）、版权信息、其他

标题（主标题、副标题）、图例、绘图区、版权信息、其他
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基于表 2，结合文本块的位置信息，可以快速进

行文本块的类别识别，并进行知识的抽取和利用。

2.2.2 基于机器学习的方法进行类别判断

基于模板进行文本块的类别判断便捷迅速，针对

特定软件生成的图表数据准确率高，但是存在不同类

别数据之间的模板位置有交叉，面向泛在图表数据的

准确率会降低等问题。根据文本块的几何信息，基于

统计学和机器学习的方法，判断其对应的图表结构要

素，可以有效解决这一问题。主要步骤如下：

1）通过手工标注的表示，建立了特定类别图表

的结构样本集。因为分布特征差异明显，不同类别的

图表建立不同的结构样本集。

2）将标注的样本转化为特征数据，并计算特征

值，选取文本块的起始点位置和长宽作为特征。记录

图表数据中对应的位置信息、矢量化结果和对应结构

类型。

3）构建CNN神经网络，对样本数据进行训练和

测试，并进行新数据的结构预测。

根据 2种方法的特点，可以发现基于模板进行类

别判断的方法主要适用于规则图表，特别适用于特定

软件自动生成的图表数据，能够快速准确地进行类别

判断，不同软件生成的图表在结构模板上会有部分不

同；基于机器学习的方法进行类别判断适用于各类泛

在图表，具有较强的普适性，但是准确性和训练模型

强相关。

3 知识标签体系的构建

图表的知识标签主要对应时间、地点、人物、事

件、事物、现象、场景等社会七要素[16]，是表示图表

某类关键知识特征的词语。知识标签抽取是结合文本

块类型，对文本块的矢量化结果进行分词，并判断其

对应的知识标签属性，具体过程如图2所示。

文本矢量化 分词处理

词性分析库

标签体系

信息抽取

结构解析表

知识标签库

图2 知识标签抽取流程

容，能够解译出不同的信息内容。

知识标签的内容主要通过图表中的文字信息体

现，不同位置的文字信息对应知识标签的价值含量

也不相同。泛在图表的知识抽取是在图表结构解析

的基础上，通过自动化的方式提取图表中的文字信

息，并自动判别其对应的图表结构，判断信息的价

值含量。基本思路是首先将图表中的所有文本信息

识别出来并记录其对应的位置信息，然后根据统计

规则或者机器学习的方式进行结构识别，提取对应

的底层特征信息，并进行文本矢量化，抽取核心关

键信息。

2.2 文本块的类别判断

文本块类别判断是在文本识别的基础上，根据

文本块特征，基于相应类型图表的结构判断其对应

的结构特征。主要有基于机器学习和基于模板匹配

2种方法。

2.2.1 基于模板进行类别的快速判断

基于模板的类别判断主要是在文字信息识别和图

表结构解析的基础上，进行文本块的类别判断。相较

于普通图像，图表数据的设计和生成具有明显的规律

性，特别是基于常用的软件工具生成时，提供了固定

的模板，可以快速进行底层特征的类别判断。在总结

分析大量图表数据的基础上，得到了主要图表数据的

结构分布模板，表 2为主要图表类型中图名和图例的

分布情况统计。

表2 常用图表的结构模版

图表类型

柱状图

饼状图

折线图

散点图

雷达图

图名

上左32.5%、上中65%、下中2.5%
上左14%、上中79%、左下3.5%

下中3.5%
上左11%、上中83%、下中6%

上左18%、上中68%、下中2%
左上10%、上中72.5%、右上7.5%

右下2.5%、下中7.5%

图例

左上25%、上中10.7%、右上17.8%
右中32%、右下3.5%、下中10.7%

左上6%、上中6%、右上18%
右中52%、右下6%、下中12%
左上14%、上中14%、右上9%

右中50%、下中14%
左上12.5%、上中25%、右上12.5%

右中29%、下中21%
左上3.5%、上中10%、右上14%
右中3.5%、右下14%、下中24%
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将矢量化进行分词，并根据分词结果进行词性和

特征标签判断是知识标签抽取的难点和重点，综合比

较目前的分词工具，选用哈工大LTP分词工具，可进

行词语属性的识别和判断。根据图表结构解析结果，

设定两级标签体系：一级标签对应图名、图例两个图

表结构中的知识标签，是图表的主要知识标签；二级

标签对应图表区和坐标轴等其他内容，是图表的次要

知识标签。

4 实验与分析

4.1 图表文本定位与识别

利用CRAFT方法，对栅格类图表进行文本定位，

得到的结果如图3所示。

采用 CRNN方法进行文字识别，为提高识别效

率，首先将本文块进行二值化，然后再进行矢量化，

得到的结果如图4所示。

分析图 3、4可以发现：利用CRAFT+CRNN的方

法对栅格类图表中的文本进行定位和识别，具有较高

的准确度。分别对 100张栅格类图表进行文本定位和

识别测试，定位准确率和识别准确率均达到90%以上

的图表数量为93张，说明了该方法的有效性。

4.2 结构类别判断

以柱状图和饼状图为例，通过手工标注，建立了

图表结构样本集。其中，柱状图按照标题、X轴、Y
轴、图例、图表区 5类结构进行构建，训练集包括

250个样本，测试集包括30个样本；饼状图按照标题、

图例、图表区3类结构进行构建，训练集包括 130个

样本，测试集包括30个样本。测试集的30个样本中，

包含Office、Echart和泛在图表各10个。分别利用模板

和机器学习方法进行测试，得到结果如表3所示。

表3 结构类别判断结果/%

类型及方法

模板

机器学习

Office
柱状图

95.2
94.5

饼状图

95.4
96.3

Echart
柱状图

95.5
94.9

饼状图

96.1
96.4

泛在图表

柱状图

89.2
92.3

饼状图

90.7
92.5

单位/辆

2003年2004年2005年2006年2007年2008年2009年2010年2011年

33 318 27 230 28 462 40 062
62 212 71 646

150 104
185 000

64 732

长城汽车2003-2011年SUV销量柱状图

2011-2015年上海市青年节一等奖人数

30

20

10

0 2011 2012 2013 2014 2015

10

17
20

27 29

图3 CRAFT算法的图表文本定位结果

图4 基于CRNN的栅格文本块矢量化结果

分析表 3可以发现针对常见软件生成的规范图

表，基于模板和机器学习方法进行图表结构解析得到

的准确率基本相同，但是基于模板的方法所消耗的时

间和空间资源远小于机器学习方法；针对随意性更强

的泛在图表，机器学习方法准确性更高，要明显优于

模板方法。在实际应用中可以根据具体需求选择不同

的判断方法。

4.3 知识标签体系构建

根据图2，构建图表的两级知识标签体系，以图5
为例，得到结果如表4所示。

分析表4，可以发现图5中的主要信息均被抽取出来， 形成了能够表达图表核心内容的两级知识标签体系。

2018年上半年郑州市天气状况图

优良天数

异常天数

上 年 一 月 二 月 三 月 四 月 五 月 六 月

28

21

14

7

0

图5 原始栅格类图表
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表4 知识标签构建体系

矢量化结果

2018年上半年郑州市天气状况图

优良时间段

异常时间段

上年

一月

二月

三月

四月

五月

六月

0
7
14
21
28

结构类型

标题

图例

图例

X轴

X轴

X轴

X轴

X轴

X轴

X轴

Y轴

Y轴

Y轴

Y轴

Y轴

知识标签

时间：2018年、时间：上半年地点：郑州市、事件：天气状况

/
/

时间：上年

时间：一月

时间：二月

时间：三月

时间：四月

时间：五月

时间：六月

/
/
/
/
/

标签等级

一级

/
/

二级

二级

二级

二级

二级

二级

二级

/
/
/
/
/

5 结 语

作为泛在信息的一种主要类型，栅格类图表包含

了丰富的时空信息。本文设计并实现了一种栅格图表

知识抽取方法，将文本信息作为理解图表数据的主要

内容，结合栅格类图表的特点，采用CRAFT和CRNN
方法分别进行文本定位和内容矢量化，解决了栅格图

表中关键信息的矢量化问题。通过对图表结构进行解

析，总结图表数据的结构特点，根据不同情况选择模

板匹配和机器学习 2种方法能够进行文本块的类别判

断。利用自然语言处理技术，实现了知识的自动理解

和抽取，建立栅格类图表的知识标签，有助于海量数

据的快速检索和理解，可以为泛在信息特别是图像类

数据的智能解译提供一种新的思路。
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