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摘　要　仪表板是支持制造企业开展数据可视化分析和经营决策的重要手段.为解决可视化仪表板设计与实现过程中用户对

专业知识依赖性强及流程迭代繁杂的问题,提出了一种基于深度学习技术 YOLOv５s算法的可视化仪表板自动识别与生成方

法.首先,基于 YOLOv５s算法对仪表板图像及手绘草图中包含的可视化图表组件进行检测,并针对在检测过程中出现的手绘

草图中不规则线条对识别图表的干扰及误检等问题,引入 CA注意力机制来增强模型对重要特征的关注及目标精确定位能力,
从而提高模型的识别精度;其次,将图表检测模型部署在 Web中,服务器根据模型检测结果调用封装好的可视化图表组件代

码,生成多组件组合的初始仪表板;最后,基于此 Web设计,开发了一款数据可视化仪表板构建平台,为用户提供可修改配置仪

表板样式及数据的详细选项,以方便用户快速构建完整的仪表板.通过收集 Tableau,PowerBI等可视化工具产生的仪表板图

像及企业应用过程中手绘仪表板草图形成数据集,基于该数据集进行实验验证,改进的模型识别精度比原 YOLOv５s模型提升

了２．１％,mAP为９８．４％,并通过系统部署应用验证了图表识别方法及开发的平台可有效识别及生成相应图表组件,满足用户

的基本需求.
关键词:可视化;深度学习;目标检测;仪表板生成
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Abstract　DashboardisanimportanttooltosupportmanufacturingenterprisesindatavisualizationanalysisandbusinessdeciＧ
sionＧmaking．Inordertosolvetheproblemsofusers’strongdependenceonprofessionalknowledgeandcomplicatedprocessiteraＧ
tioninthedesignandimplementationofvisualdashboards,amethodforautomaticrecognitionandgenerationofvisualdashＧ
boardsbasedontheYOLOv５salgorithmindeeplearningtechnologyisproposed．Firstly,basedontheYOLOv５salgorithm,the
visualchartcomponentscontainedinthedashboardimagesandhandＧdrawnsketchesaredetected,andinordertoaddressthe

problemsofinterferenceandfalsedetectioncausedbyirregularlinesinhandＧdrawnsketchesduringthedetectionprocess,theCA
attentionmechanismisintroducedtoenhancetheabilityofthemodeltofocusonimportantfeaturesandaccuratelylocatethetarＧ

get,soastoimprovetherecognitionaccuracyofthemodel．Secondly,deploythechartdetectionmodelintheweb,andtheserver
callstheencapsulatedvisualchartcomponentcodeaccordingtothemodeldetectionresultstogeneratetheinitialdashboardof
multiＧcomponentcombination．Finally,adatavisualizationdashboardbuildingplatformisdevelopedbasedonthiswebdesign,

whichprovidesuserswithdetailedoptionstomodifyandconfigurethedashboardstyleanddata,sothatuserscanquicklybuilda
completedashboard．ThroughthecollectionofdashboardimagesgeneratedbyvisualizationtoolssuchasTableauandPowerBI
andhandＧdrawndashboardsketchesduringtheenterpriseapplicationprocesstoformadatasetforexperimentalvalidation,the
improvedmodelincreasestherecognitionaccuracyby２．１％comparedtotheoriginalYOLOv５smodel,andthemAPis９８．４％．
Thesystemdeploymentapplicationverifiesthatthechartrecognitionmethodandthedevelopedplatformcaneffectivelyidentify
andgeneratethecorrespondingchartcomponentstomeetthebasicneedsofusers．
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１　引言

近年来,工业大数据分析及数据可视化技术为处理数据

分析与结果展示任务提供了丰富的手段,帮助企业管理人员

从庞大而复杂的数据中发现和诊断业务问题,制定数据驱动

型的企业经营决策方案.Cook等[１]指出可视化分析是以视

觉为基本通道,通过可视化技术和交互界面,将人的知识或经

验融入到数据分析和推理决策过程中,以迭代求精的方式将

数据复杂度降低到用户和计算机可处理的范围,从而获取有

效知识.而可视化仪表板[２]是将多个数据视图结合起来,每
个视图展示数据某一方面的属性,并允许用户通过交互手段

探索数据中隐藏的规律,让企业管理人员能直观地看到数据

的特征关系,为决策提供有效的信息支持.仪表板作为各项

数据的汇总呈现形式,不仅在科学计算及商业智能领域中起

到重要作用,同时对指导企业经营决策来说也是一种不可或

缺的方法[３].

目前常用的数据可视化仪表板构建方法有两种:１)使用

描述性设计语言表达仪表板结构,如通过调用基于JavaScript
的开源数据可视化图表组件库(如 D３,Echarts等),在自开发

的 Web应用中将数据转化成容易理解的图表方式;２)创建可

视化应用模板,如使用商用的数据可视化分析工具(如 TabＧ
leau,PowerBI,Datav等)中提供的图表初始化模板,结合工

具提供的方便灵活的自定义操作选项,定制面向最终用户的

可视化仪表板.这两种方法从不同角度为仪表板的创建带来

了更多的可访问性,包括减少用户所需专业知识和实现开销.
但用户在设计实现过程中常遇到以下问题.一是普通用户在

使用可视化图表库时,需具备一定的编程基础及开发能力,这
通常需要付出较大的学习及开发成本,并且,由于缺乏可视化

专业知识,普通用户在使用商用仪表板创建工具时会强烈依

赖工具所提供的模板[４],难以根据业务需求和数据特点灵活

地选取合适的图表组件表达业务数据中蕴含的知识,极大地

限制了数据可视化分析的应用场景的拓展.二是企业用户设

计、实现仪表板的实际工作流是螺旋式向上循环迭代的过程,

需付出巨大的时间与交流开销,开发人员需对数据分析人员

给定的数据进行整理分析及探索理解,根据业务需求选择合

适的图表设计进行数据展示,并需要界面设计人员提供整体

布局及样式设计.但由于在数据整理与界面设计时使用的工

具不同,导致在具体实现时易出现与设计意图或数据特点不

符的偏差,需根据实际效果反馈进行反复修改调整至最佳方

案,增加了工作量.

为了解决以上问题,VzquezＧIngelmo等[５]提出利用领域

通用工程和代码模板自动生成定制仪表板的方法,使用代码

模板连接外部人工智能算法来推断仪表板功能,以减少对编

程的依赖;Da等[６]提出利用机器学习算法指导用户提供反馈

和解释来定制或推荐仪表板;Aksu等[７]采用一组关键性能指

标及属性和值,通过决策模型推荐选择特定的图表作为可视

化元素;Elias等[８]采用创建探索视图的方法,提出了一组针

对新手用户的仪表板附加设计指南,使可视化新手用户能够

轻松地构建商业智能仪表板.Bigelow等[９]提出了一款基于

设计师使用的绘图工具与 D３脚本的桥接模型,该模型允许

设计师将设计工作导入到可视化生成工具中重新编辑,以解决

工作流迭代及实现偏差问题;Elshehaly等[１０]提出了一个仪

表板生成引擎 QualDash,该引擎接受一系列度量规范结构并

能生成可进一步定制 GUI元素的可视化模板,通过使用可定

制的模板来简化仪表板的生成过程.Savva等[１１]提出了一个

可以自动重新设计可视化的系统 ReVision,将图表的位图图像

作为输入,使用计算机视觉和机器学习技术来识别图表类型.

这些方法涵盖了一些先进的仪表板设计原则、有限的代码模板

及推荐算法,降低了对文本编程的依赖性.然而,用户在使用

这些方法创建仪表板时仍需掌握详细的相关专业知识,并通过

复杂的流程来完成,这对大多数最终用户而言难度较高.

近年来,深度学习技术的发展驱动着数据可视化流程朝

着智能化方向演进[１２].本文提出了一种基于深度学习的仪

表板识别与生成方法:首先通过训练单阶段目标检测模型使

其从仪表板示例图像和手绘草图中学习不同图表组件的特

征,对仪表板图表组件进行类型识别及定位;其次,使用轻量

级框架将仪表板识别模型部署到 Web中,服务器根据模型识

别结果调用封装好的图表组件代码,生成多图表组件组合的

初始仪表板;最后,通过开发包含图表组件详细配置选项的创

建可视化仪表板的系统,支持用户对生成的组件及初始仪表

板进行样式及数据的自定义配置,从而构建完整的可视化仪

表板.通过此方法可以简化用户创建仪表板的步骤,提高仪

表板的设计与实现效率.

２　可视化仪表板生成总体方案设计

基于深度学习的仪表板识别与生成方法的总体思想是用

户通过网络搜索下载或手绘符合其设计意图的仪表板图像,

将其上传到平台中进行自动识别,生成图像中相应的图表组

件并组合成初始仪表板;接着用户可以将生成的初始仪表板

导入平台提供的配置模块中,进行图表组件的样式配置、交互

设置等操作,并通过加入业务数据完成数据绑定.通过此方

法,普通用户可以快捷地实现仪表板的创建及生成,减少对编

程及专业知识的依赖.仪表板设计人员可高效地将设计理念

快速转化成能演示的仪表板原型,并进行实际效果评估及反

馈.因此,本文设计了仪表板识别与生成系统,其工作原理如

图１所示.

图１中,基于深度学习的仪表板识别与生成系统主要包

含仪表板图表组件识别及仪表板配置生成两部分.在仪表板

识别模块中,本文通过收集计算机生成的仪表板示例图像及

手绘仪表板草图制作成数据集,进行目标检测模型的训练,使
其通过学习不同图表组件的特征,识别出柱状图、折线图等常

见图表的类型、预测置信度分数及位置信息.接着,将训练好

的仪表板识别模型部署到 Web服务器中,并封装多类可视化

图表代码形成图表组件代码库.服务器根据模型的识别结

果,调用相应的组件代码生成多个图表组件,并根据其位置信

息组合成可进一步交互配置的初始仪表板.
仪表板配置与生成模块中,通过开发具有详细配置选项

的交互式界面,为用户提供仪表板及组件的样式配置、数据绑

定等选项.用户可以将生成的初始仪表板导入到配置模块

中,通过图形化点击、拖拽等操作进行仪表板组件的颜色、背
景及布局等样式配置;此外,用户还可以加入业务数据,对图

表组件进行数据绑定,完成可视化仪表板的数据展示及分析.

９３２陈　亮,等:基于深度学习的可视化仪表板生成技术研究



图１　系统工作原理图

Fig．１　Diagramofsystemworkingprinciple

３　图表组件识别模型介绍

深度学习技术旨在对大量图像、文本等数据进行非线性

变化,以学习高层次抽象特征并进行检测、推理以及识别等任

务.Ma等[１３]使用双阶段目标检测算法及机器学习验证的方

法训练模型,以对仪表板进行识别.但双阶段目标检测算

法[１４]先采用区域生成机制得到候选框,再通过卷积神经网络

进行特征提取及分类,需分别训练两个网络模型,结构复杂且

检测速度较慢.而单阶段算法[１５]直接将整张图像送入网络

中进行特征提取以预测物体的类别及位置,网络结构简单,检
测速度快,泛化能力强,常被用于多种领域的目标检测.因

此,本文基于单阶段算法进行仪表板的检测识别.

３．１　YOLOv５s模型的整体结构

Redmon等提出了单阶段目标检测模型 YOLO[１６],其核

心思想是将网络输入的整张图像划分为网格单元,每个网格

负责预测中心点落在该网格的目标、边界框及置信度分数.

YOLOv５是 YOLO系列的改进,模型大小从s,m,l,x依次递

增.其中 YOLOv５s模型因检测速度快、网络轻、迁移能力强

而被广 泛 运 用 于 不 同 任 务 的 实 时 检 测,因 此 本 文 基 于

YOLOv５s模型进行可视化仪表板图表组件的识别检测.

YOLOv５s网络由输入端Input、骨干网络Backbone、核心

模块 Neck、输出预测端 Head这４部分组成.在输入端使用

Mosaic数据增强将输入图像尺寸等比例缩放到网络的输入

大小,通过随机缩放、裁剪以及拼接不同图像来丰富检测目标

的背景,增强数据集.YOLOv５s网络还通过自适应计算不同

训练集中的最佳锚框值,提升了不同大小及不同类别的目标

检测效果与网络的训练速度,降低了模型的内存需求.

骨干网络Backbone部分中的 Focus结构对输入图片进

行剪裁切片,以减少卷积带来的模型计算量,提升网络的速

度.CSP结构将输入的特征图经过两层卷积后与原始输入进

行add操作,增加各层之间反向传播的梯度值,避免因网络加

深而带来梯度消失的问题.SPP空间金字塔池化结构通过

３个不同大小的池化层进行下采样,并将池化结果与输入的

特征图进行拼接,将多尺度特征转换成固定维数的特征输出,
进行特征融合,扩大感受野.

Neck模块通过特征金字塔 FPN 结构[１７]将高层特征上

采样和低层特征进行自顶向下的连接,把深层的语义特征传

到浅层,从而增强语义表达.路径聚合网络 PAN 结构[１８]引

入自底向上的金字塔结构,将低层的定位特征信息传递到高

层顶部,加强定位信息.此模块结合语义信息及定位信息,解
决了多尺度特征融合的问题,极大地提升了模型的检测效果.

Head模块将Backbone中提取的特征经过 Neck模块的

压缩和融合后,采用３个不同大小的输出进行多尺度预测.

３．２　模型改进

由于检测对象为多种可视化图表,其特征相似性较高,

YOLOv５s网络在识别仪表板图表方面会出现将图表的一部

分错误识别为单独图表的问题以及手绘草图中的不规则线条

干扰识别目标的问题.因此,针对 YOLOv５s网络对图表细

粒度特征提取不充分的问题,本文引入基于空间和坐标的协

同注意力机制模块(CoordinateAttention,CA)[１９].CA 模块

通过捕获跨信道特征信息及方向感知和位置感知信息,进一

步区分空间领域不同像素之间的权重关系,加强模型对重要

特征的关注,弱化无关特征对识别目标造成的干扰,提高模型

对目标的关注度及精确定位的能力,从而增强网络的性能.

CA注意力机制对特征信息进行编码时分为坐标信息嵌

入及注意力权重生成两个阶段.在坐标信息嵌入阶段,将

H×W×C大小的输入特征图,使用(H,１)和(１,W)的池化核

在水平方向和垂直方向分别进行全局平均池化,得到 H×
１×C和１×W ×C 的特征图zh 与zw,如式(１)、式(２)所示.
这种方法将不同方向的感知特征图进行融合,使注意力模块

获得了空间单方向的长距离关系,以及保存精确位置信息.

zh
c(h)＝１

W ∑
０≤i≤W

　xc(h,i) (１)

zw
c (w)＝１

H ∑
０≤i≤H

　xc(j,w) (２)
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在注意力权重生成阶段,首先对经过水平和垂直方向处

理生成的特征图进行级联操作,并送入１×１卷积模块,将其

维度降为原来的C/r,然后使用批量归一化(BN)及非线性激

活函数进行特征转化,生成１×(H＋W)×C/r的中间特征图

f＝δ(F１([zh,zw ])).接着,将生成的特征图f 沿空间维度

划分为两个独立的张量fh∈RC/r×H 和fw ∈RC/r×W .将两个

张量送入两个１×１的卷积模块变换成与输入相同的通道数,

并经过Sigmoid激活函数后,分别获得在垂直方向上的注意力

权重gh 和水平方向上的注意力权重gw,如式(３)、式(４)所示:

gh＝σ(Fh(fh)) (３)

gw＝σ(Fw(fw)) (４)

最后将两个权重通过乘法加权计算,输出最终的注意力权

重特征图,如式(５)所示,CA注意力模块的结构如图２所示.

yc(i,j)＝xc(i,j)×gh
c(i)×gw

c (j) (５)

图２　CA注意力模块的结构

Fig．２　CAattentionmodulestructure

　　本文将 CA 模块应用于 YOLOv５s网络的骨干网络与

Neck模块中间,并将其命名为CAＧYOLOv５s.将图像输入到

模型后,首先通过骨干网络进行多维特征提取,将提取的特征

图输入到CA注意力模块中,通过精确定位提取对目标区域

更有判别力的特征表示,来增强网络对各类型图表特征的学

习能力;然后将提取的特征输入到 Neck模块中加强网络的

语义特征和位置信息的提取,并进行多维特征融合;最后通过

损失函数进行计算预测,输出结果.改进后的模型的整体结

构如图３所示,各模块的结构如图４所示.

图３　CAＧYOLOv５s模型的整体结构

Fig．３　OverallstructureofCAＧYOLOv５smodel

图４　CAＧYOLOv５s各模块的结构

Fig．４　StructureofeachmoduleofCAＧYOLOv５s

３．３　损失函数

YOLOv５s模型在 Head部分采用了３种损失函数来计

算分类损失、定位损失和置信度损失.训练阶段的目标定位

损失采用CIoULoss计算,CIoU将预测框与真实框的重叠面

积、中心点距离、纵横比同时加入计算,通过更多的维度来

考虑它们之间的差异,进一步提升了训练的稳定性和收敛速

度.计算式如式(６)－式(８)所示:

CIoU(B,Bgt)＝IoU(B,Bgt)－
(ρ２(B,Bgt))

c２ －αv (６)

v＝４
π２ arctanwgt

hgt －arctanw
h( )

２
(７)

α＝ v
１－IoU(B,Bgt)＋v

(８)

其中,ρ为预测框B 和真实框Bgt的中心点距离;c为预测框和

真实框的最小包围矩形的对角线长度;v为其宽高比相似度,

用于将预测框与真实框宽高比差值进行归一化;α为v 的权

衡长宽比例的影响因子.目标定位损失可以表示为Lloc＝

LCIoU ＝１－CIoU.

本文的目标置信度损失及分类损失采用归一化交叉熵损

失函数BCEWithLogitsLoss[２０]代替原本的交叉熵损失函数

BCELoss进行多标签二分类计算.BCELoss用于创建衡量

目标和输出之间的二进制交叉熵的标准,在计算时需先对输

入做Sigmoid处理,再进行归一化计算,增加了计算量与时

间.而 BCEWithLogitsLoss将两者合并到一个层中,函数内

部先对输出的置信度进行Sigmoid操作,再进行 BCELoss计

算,省略了原损失函数的归一化步骤,在几乎不影响准确率的

情况下 提 升 了 检 测 速 度 和 数 值 稳 定 性.使 用 BCEWithＧ

LogitsLoss计算的目标置信度损失Lconf包括正样本目标置信

度损失Lobj和负样本目标置信度损失Lnoobj,可表示为Lconf＝

Lobj＋Lnoobj,其中Lobj与Lnoobj的计算式如下:

C＝ １
１＋e－x (９)

Lobj＝－∑
s２

i＝０
　∑

B

j＝０
Iobj

ij [Cj
ilog(Cj

j)＋(１－Cj
i)log(１－Cj

j)](１０)

Lnoobj＝－λnoobj∑
s２

i＝０
　 ∑

B

j＝０
Inoobj

ij [Cj
ilog(Cj

j)＋(１－Cj
i)log(１－

Cj
j)] (１１)

式(９)为sigmoid激活函数,式(１０)和式(１１)中,S 代表

YOLOv５s检测头部尺寸值的网格数,B 表示先验框的数量,

Iobj
ij 和Inoobj

ij 为判断第i个网格的第j 个先验框是否有预测目

标,若含有预测目标,则Iobj
ij ＝１,Inoobj

ij ＝０;否则,Iobj
ij ＝０,Inoobj

ij ＝

１.Cj
i 和Cj

j 分别表示经过Sigmoid激活函数输出的置信度的

预测值和真实值,λnoobj是用来平衡正负样本的常数系数.类

别预测损失只计算正样本的分类损失,如式(１２)所示:
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Lcls＝－∑
s２

i＝０
　∑

B

j＝０
Iobj

ij ∑
c∈classes

[pj
i(c)log(pj

j(c))＋(１－pj
i(c))

log(１－pj
j(c))] (１２)

４　实验设计与结果分析

为了评估改进的CAＧYOLOv５s算法的优势,本文通过收

集计算机生成的仪表板图像及手绘仪表板草图构成数据集,

训练CAＧYOLOv５s模型及原 YOLOv５s模型进行比较验证,

并引入CenterNet[２１],SSD[２２]及RetinaNet[２３]模型在自构建数

据集 上 进 行 对 比 实 验 分 析.最 后,将 本 文 改 进 的 CAＧ

YOLOv５s方法的结果与文献[１３]使用的双阶段 FasterRＧ

CNN[２４]方法的结果进行比较,以验证 CAＧYOLOv５s模型识

别仪表板图表组件的有效性.

４．１　实验环境及数据集

本文实验基于 Windows１０操作系统,使用Pytorch１．１２．０
版本的框架、NVIDIA GeForce RTX２０７０ 显 卡 进 行 运 算,

GPU加速计算方面采用CUDA１２．０及CUDNN８．３．２.

实验共采集了３６００张仪表板图像样本,包括计算机生成

的仪表板图像及手绘仪表板草图.计算机生成的图像来自

Tableau,Datav,PowerBI等平台的模板案例下载以及互联网

抓取.手绘草图是在企业应用过程中收集的不同设计人员以

及实验人员手绘的图像.因仪表板中常用图表组件的特征较

为相似,本文实验将数据集划分为仪表板单图表组件图像以

及仪表板混合图像两类.其中单图表组件包含七大类常用的

可视化图表,分别为柱状图 Bar、条形图 HBar、折线图 Line、

柱状折线图 BarLine、饼状图 Pie、环形图 Doughnut、散点图

Scatter.手绘草图的识别受不规则线条影响较大,收集的每

类手绘草图的数量比计算机生成图像多５０张,以提高手绘草

图的识别精度.

数据集采用PASCALVOC格式,使用 LabelImg工具对

图像进行手工标注,标注的文件为xml格式,然后使用脚本文

件将数据集标签转化为 YOLO的文本格式,记录图表的中心

坐标、宽高以及类型,表示为(x,y,w,h,t),并进行归一化操

作.最后将数据集按８∶２的比例划分为训练集和测试集,详

细信息如表１所列.

表１　仪表板数据集分类表

Table１　Dashboarddatasetclassification

类型 描述
计算机生成
图像数目

手绘图像
数目

Bar 柱状图 ２００ ２５０
HBar 条形图 ２００ ２５０
Line 折线图 ２００ ２５０

BarLine 柱状折线图 ２００ ２５０
Doughnut 环形图 ２００ ２５０

Pie 饼状图 ２００ ２５０
Scatter 散点图 ２００ ２５０

标准仪表板 混合图表 ２００ ２５０

４．２　评价指标

为更好地说明本文模型的检测性能,本实验使用均值平

均精度 mAP＠０．５(IoU 阈值为０．５的平均精度值)、精确度

Precision、召回率 Recall作为评价指标,计算式如下:

Precision＝ TP
TP＋FP

(１３)

Recall＝ TP
TP＋FN

(１４)

AP＝∫
１

０
p(R)dR (１５)

mAP＝１
n ∑

class_number

j
Class_APj (１６)

其中,TP,FP,FN 分别表示正确检测出的图表组件数目、错
误检测出的图表组件数目,以及未被正确检测出的图表组件

数目.精确度Precision为模型预测所有目标时,预测类别正

确的比例.召回率 Recall为模型预测真实目标正确的比例.

AP为单类别平均精度,是精确度与召回率的结合,计算方法

为PR曲线线下面积,这是判断该类别与分类器表现性能的

标准.mAP为各类别 AP的平均值,用于对所有目标类别检

测的效果取平均值,可以代表整个检测模型的表现性能.另

外,本实验引入模型计算量FLOPs,即浮点运算次数,以及每

秒识别帧数FPS来评估改进模型的性能.

４．３　模型训练及结果分析

本文实验将模型初始学习率设为０．０１,批处理大小为８,

训练周期为１００轮.将模型训练结果可视化,图５给出了

CAＧYOLOv５s模型训练１００轮次后训练集与验证集中损失

函数的收敛情况及各指标的变化情况.

图５　损失函数收敛情况及指标变化情况

Fig．５　Lossfunctionconvergenceandindicatorchanges
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　　由图５可知,模型训练５０epoch时,损失函数及各指标值

都趋于稳定,训练１００epoch后,都达到了较好的效果.其中

边界框回归损失box_loss、置信度损失obj_loss以及类别损

失cls_loss的误差均低于０．０３,在对应验证集val损失中,３
个损失函数的误差均低于０．０２,模型稳定收敛.精确度PreＧ
cision与召回率 Recall在５０epoch之后无较大波动,mAP＠
０．５值最终趋于１,说明模型训练效果较好.

为评估改进的 CAＧYOLOv５s模型在可视化仪表板识别

方面的效果,本文在自构建数据集中训练原 YOLOv５s模型,
并采用 mAP、模型计算量 GFLOPs与每秒处理帧数FPS这３
个指标综合对比评估改进模型的整体性能,结果如表２所列.
其次,将 CenterNet,RetinaNet,SSD,以及 YOLOv５s与 CAＧ
YOLOv５s模型的各类图表的 AP值进行详细对比,以评估本

文算法的性能优势,结果如表３所列.

表２　改进模型的性能比较

Table２　Performancecomparisonofimprovedmodels

mAP/％ FLOPs/G FPS/(f/s)

YOLOv５s ９６．３ １５．８ ４３．７

YOLOv５s＋CA ９８．０ １５．８ ４１．０

YOLOv５s＋BCEWithLogitsLoss ９６．５ １５．７ ４６．０

YOLOv５s＋CA＋BCEWithLogitsLoss ９８．４ １５．８ ４３．３

由表２可知,与原 YOLOv５s网络相比,加入 CA 模块的

网络 mAP值提升了１．７％,但网络检测速度下降了２．７f/s.

将BCELoss损失函数替换为BCEWithLogitsLoss时,检测速

度有一定的改善.最后将 CA 模块与改进的损失函数结合,

在FLOPs相同和FPS略有减少的情况下检测精度值提升了

２．１％,这说明引入 CA 与改进 BCELoss损失函数的模型整

体性能较优.

表３　其他目标检测算法与本文方法的对比

Table３　Comparisonofotherobjectdetectionalgorithmswiththeproposedmethod
(单位:％)

模型 柱状图 折线图 条形图 饼状图 环形图 散点图 柱状折线图 mAP
CenterNet ８５．０ ９４．０ ９５．８ ９７．０ ９３．３ ９４．３ ９４．６ ９３．４
RetinaNet ８６．７ ９３．２ ９６．５ ９７．５ ９２．６ ９４．０ ９４．８ ９３．６

SSD ８４．５ ９３．７ ９６．２ ９７．２ ９２．７ ９３．４ ９４．５ ９３．２
YOLOv５s ８５．５ ９８．０ ９９．２ ９８．２ ９８．０ ９７．８ ９７．２ ９６．３

CAＧYOLOv５s ９４．２ ９８．８ ９９．６ ９９．６ ９８．７ ９８．０ ９９．６ ９８．４

　　由表３可知,在当前实验环境下,CAＧYOLOv５s方法得

到的７种图表组件的平均识别精度 mAP从原 YOLOv５s模

型的９６．３％提升到了９８．４％,提高了２．１％.其中,柱状图的

AP值有显著提升,从８５．５％提高到９４．２％;条形图 HBar、柱

状折线图Barline和饼图Pie的 AP值均达到９９．６％,其他各

类图表组件的识别精度 AP值也有提高.上述结果证明了引

入CA注意力模块能够增强模型对重要特征的关注,能更好

地提取特征,有效提高检测精度.并且相比 CenterNet,RetiＧ

naNet,SSD方法,CAＧYOLOv５s模型的检测效果更好,算法

性能更优.

文献[１３]使用FasterRＧCNN算法训练两个模型,分别对

计算机生成的图表组件及手绘图表组件进行候选检测.本文

将CAＧYOLOv５s结果与其对应的图表组件识别精度及仪表

板的 mAP值进行对比分析,对比结果如表４所列.

表４　本文方法与文献[１３]的 AP值的对比

Table４　APcomparisonoftheproposedmethodwithliterature[１３]

(单位:％)

柱状图 折线图 条形图 仪表板 mAP 手绘 mAP 总 mAP
本文 ９４．２ ９８．８ ９９．６ － － ９８．４

文献[１３] ９６．６ ９６．４ ９２．４ ７７．９ ８５．０ －

由表４可知,本文提出的CAＧYOLOv５s方法对折线图和

条形图的识别精度分别为９８．８％和９９．６％,均高于文献[１３]

的FasterRＧCNN 方法;柱状图的识别精度比其低 ２．４％.

FasterRＧCNN 对 计 算 机 生 成 的 标 准 仪 表 板 识 别 精 度 为

７７．９％,手绘 仪 表 板 草 图 的 识 别 精 度 为 ８５％.本 文 基 于

YOLOv５s的方法仅训练一个模型对计算机生成的仪表板及

手绘仪表板进行识别,最终 mAP值为９８．４％.

５　系统应用与评估

５．１　系统部署

本文基于B/S架构和 RESTful微服务程序设计风格,开

发了一款可视化仪表板创建平台,首先选用轻量级 Flask框

架搭建 Web服务,将训练好的仪表板图表组件识别模型部署

到其中,获取用户上传的图像并进行存储与识别,基于EcharＧ

ts及 AntV封装多类可视化图表代码形成组件库.用户在仪

表板识别界面上传仪表板模板图像或手绘草图后,Web服务

器通过 API接口调用挂载的仪表板图表识别引擎来识别图

像中的图表组件的类型及布局信息,并通过绑定及响应post
消息预测函数来进行预测.最后将预测结果通过 Web服务

返回,服务器根据返回的结果,选择预测置信度分数大于０．７
的图表类型,从图表组件代码库中调用封装好的组件代码,渲

染生成对应的图表组件,并根据其位置信息组合成初始仪

表板.

接着,平台采用组件化和拖拽式思想构建面向可视化的

工程,通过封装文本、表格等功能类组件及包含详细配置选项

的交互式配置界面,允许用户在缺乏编程知识的情况下,将通

过仪表板识别模块识别生成的初始仪表板导入到组件配置模

块中,对各组件进行颜色样式配置及数据绑定等.配置界面

由４部分组成:功能面板、组件面板、画布和配置面板.其中

左侧组件面板存放着封装好的柱状图、饼图等数图组件及文

本等工具组件,用户可以通过简单地拖拽组件的操作来修改

仪表板中的组件.点击组件时,右侧配置面板显示当前选中

组件所支持的样式及数据配置的选项.用户可以将 CSV、数

据库等多种类型的数据源绑定到各图表组件中来完成数据的

动态展示及分析.
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５．２　应用案例

在某制造企业生产加工的过程中,不同加工设备及不同

阶段的工序会对产品质量产生影响,为方便管理人员高效地

了解车间生产数据的规律和产品质量异常问题,企业引入数

据可视化与分析技术,使用可视化仪表板对车间在制品的合

格率及物料异常等性能进行监控,发现产品缺陷以及提升产

品质量,实现数据可视化驱动质量管理.本文将部署开发的系

统应用于制造企业的数据可视化过程中.图６(a)－图６(d)给

出了一位设计师使用本文开发的工具对用于质量监控的仪表

板原型设计进行评估的整体流程.图６(a)设计师手绘的仪

表板草图,设计师将其上传到系统中,系统调用图表组件识别

引擎进行检测识别.图６(b)给出了模型识别结果,包含了７
个图表的置信度分数及图表类型,详细内容为:“Line０．８４”

“HBar０．７４”“Bar０．８２”“Pie１０．８３”“Pie２０．８７”“Doughnut

０．８７”“BarLine０．９０”.图６(c)给出了服务器根据结果调用

封装好的图表组件代码生成的相应图表组件.图６(d)是将

其导入到配置模块中,进行后续的样式定制和数据绑定,以生

成最终仪表板的界面.结果表明本文方法在不规则线条影响

下可以有效地对手绘仪表板草图进行识别与检测,并根据封

装的图表组件代码库生成仪表板.因此,设计师可以通过此方

法实现快速构建、配置及生成仪表板,高效地将概念化设计转

换为可演示的仪表板,简化工作流程,减少实现开销.

(a)设计师手绘仪表板草图 (b)CAＧYOLOv５s模型的识别结果

(c)生成相应图表组件 (d)样式配置及数据绑定

图６　使用可视化工具识别创建仪表板的整体流程

Fig．６　Overallprocessofidentifyingandcreatingdashboardsusingvisualisationtools

　　将 Tableau,PowerBI等可视化平台中下载的标准仪表

板模板图像及实验人员手绘的仪表板设计草图组成数据集,

训练基于协同注意力机制的 CAＧYOLOv５s模型来识别仪表

板图表,并通过实验及企业应用案例证明了本文方法可有效

地检测识别仪表板.但在实际应用中也出现了数据集来源及

可视化场景单一、可检测识别的仪表板图表组件类型有限的

问题.因此,本文开发的 Web应用将用户上传的仪表板模板

图像或手绘草图存储到服务器中,以扩充模型数据集.后期

定时重新训练模型,使其学习到更多应用场景中不同类型的

仪表板图表组件特征,以及不同的手绘与设计风格,提高识别

模型的泛化能力及鲁棒性.

结束语　本文基于深度学习技术中的单阶段目标检测算

法 YOLOv５s,识别用户上传的可视化仪表板图像中的图表组

件的类型及位置信息,并引入协同注意力机制模块,解决了原

YOLOv５s模型在识别过程中因手绘草图中不规则线条的影

响而产生误检的问题,增强了模型对重要特征的关注及特征

提取能力.其次,采用Flask框架将模型部署到 Web服务器

中,并封装多个可视化图表代码形成图表组件代码库.服务

器根据模型检测结果调用相应的图表组件代码,生成多组件

组合的初始仪表板.最后,基于此 Web开发了一款仪表板创

建工具,提供仪表板配置模块,支持用户将识别生成的初始仪

表板导入其中,进行样式及数据的配置修改,解决了可视化仪

表板搭建时对专业知识依赖强的问题,简化了设计与实现人

员的工作流程及开销.实验结果及案例分析表明,本文方法

在仪表板识别与生成方面取得了较好的效果,并且通过平台

试用也获得了很多用户的积极回应,证明了本文方法的有效

性.但本文模型在企业应用中也存在一定的局限性和待解决

的问题,如可识别的内容仅包含图表类型及位置信息,未对
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图表数据及其他文本内容进行识别.未来将通过模型改进提

高识别范围,实现对仪表板更全面的识别及生成,进一步简化

仪表板的创建流程.
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