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摘  要：针对土壤学文献中图形数值抽取效率低的问题，本文提出了基于深度学习的图形数值抽取技术框架。首先，对土壤学文献

图形中常见要素及其表示符号进行梳理，并收集相关图形进行标注，形成训练数据集；然后，利用基于全局图像信息的 YOLO v8

模型，通过多轮迭代优化训练适合于土壤学文献图形要素的识别模型；最后，研发图像坐标到数值坐标的转换算法，实现二维散点

和柱状图数值的自动提取。经独立样本检验，所训练的模型可有效识别文献中的图形要素，且解算的数值与手工提取结果高度吻合

(线性回归决定系数 R2 大于 0.99)。据此，本文构建的基于深度学习的图形数值抽取技术框架具有较强的可行性，为土壤学文献中图

形数据进一步利用提供了一种新途径。 
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Preliminary Construction of Technical Framework for Numerical Value Extraction from 
Figures in Soil Literatures Based on Deep Learning 
LIU Jie1, MA Haiyi1,2, GUO Zhiying1,2, JIA Mengsi1, WANG Changkun1,2, PAN Xianzhang1,2* 
(1 State Key Laboratory of Soil and Sustainable Agriculture, Institute of Soil Science, Chinese Academy of Sciences, Nanjing   
211135, China; 2 University of Chinese Academy of Sciences, Beijing  100049, China) 

Abstract: To address the issue of low efficiency in extracting numerical values from figures, based on deep learning, a technical 

framework to extract numerical values from figures in soil literatures was proposed. Firstly, the common figure elements and their 

symbols were sorted out, and some figures were collected and manually labelled to form a training dataset. Secondly, using 

YOLO v8 base model, which uses the global image to detect multiple targets through one-time process, an optimized model 

suitable for the detection of figure elements in soil literatures was trained through several rounds of training. Thirdly, to convert 

the identified figure elements to real values, an algorithm was designed to automatically calculate the numerical values in 2D 

scatter and histogram figures. Using figures that were not involved in the training, the results showed this technique could 

effectively extract the figure elements and the numerical values were in high agreement with the manually extracted values (the 

linear regression coefficient of determination R2 > 0.99). Therefore, the technical framework proposed in this study has strong 

feasibility, which provides a new approach for the efficient use of figure data in soil literatures. 

Key words: Deep learning; Soil research literatures; Identification of figure elements; Numerical extraction; YOLO v8 

 

土壤学文献是土壤研究成果表达、传播，以及相

关科学知识继承和交流的主要方式。其内容主要包括

文字和非文字，文字是成果内容的主要表达形式，而

非文字类则对理解所要表达的内容至关重要。其中，

图形是主要的非文字表达方式，是直观传达土壤数据

模式和趋势的重要方式。但与表格数据相比，图形既

不利于读者了解单个数据点的数值，更不方便数据的

后续使用，限制了其价值的进一步发挥。为了弥补这

种缺陷，一般期刊编辑部会要求作者在论文发表的同

时提供原始数据，以供下载使用，但这并不能解决所

有问题，因为作者提供的数据可能仅仅是少部分，大

量的数据仍仅体现在图形中。因此，如何从图形回溯
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土壤属性等原始数值，一直是困扰读者和研究人员的

问题之一。 

获取图形中数值的最原始方法，是手工使用尺

子在屏幕或书本上直接量算，但该方法对从大量图

形中获取数据较为困难。随着技术的发展，采用相

关软件，将图像校准到对应的坐标系统，直接鼠标

点选相关要素获取数值，明显提升了工作效率和数

据精度，有力支持了土壤学领域诸多主题的 Meta

分析研究 [1-5]。但这种针对单幅图片的处理方法，

在应对大量图形数据时，提取效率仍然达不到要

求，如基于大量文献的 Meta 分析研究。近年来，

深 度学 习等人 工智 能技术 ，如 卷积神 经网 络

(Convolutional neural network，CNN)、循环神经网

络(Recurrent neural network，RNN)，在图形数据抽

取中展现出较好的效果，能够准确检测图形中的目

标信息[6-7]。另外，图文识别技术(Optical character 

recognition，OCR)同样发展迅速[8]，将 OCR 与图

像目标检测技术相结合，可以更便捷智能地获取图

形中的数字信息，这种综合方法有望进一步提高图

形数值抽取的自动化程度和效率。 

利用深度学习等技术，国内外学者对图形数值提

取方法进行了较多的探索。Al-Zaidy 等[9]提出了一种

自动读取图表数据的方法，且可提供图表文本摘要。

Cliché 等[10]提出了 Scatteract 框架，利用深度学习和

OCR 技术检索散点图中点的图表坐标。Jung 等[11]提

出了一种交互式图表数据提取系统 ChartSense，其使

用基于深度学习的分类器确定图表类型，然后利用针

对不同类型图表优化的半自动交互式提取算法从图

像中提取数据。Liu 等[12]提出了一种单一深度神经网

络框架，由对象检测、文本识别和对象匹配模块组成，

可同时处理柱状图和饼图，在模拟柱状图和饼图上的

检测成功率分别达到了 79.4% 和 88.0%，但训练域

以外效果较差。Daggubati 等[13]使用张量投票中的二

阶张量场，建立了针对条形图中数值提取的方法流

程。Zhang 等[14]提出了一种端到端的图表识别方法，

其使用不同的深度框架基于不同类型的图表提取关

键点，以获得图形的原始数据。Luo 等[15]提出了一种

ChartOCR 方法，从条形图、折线图、饼图等图表中

提取数据，通过将深度框架与基于规则的方法相结

合，可以获得令人满意的泛化能力。 

综上可知，利用图像目标检测和特征提取的方

法，可以检测坐标轴刻度、坐标数字和数据点等关键

信息，结合 OCR，可识别数字信息。然而，由于土

壤学文献中图形类型和风格多样，在没有标准模板的

情况下，图形要素识别方法缺乏通用性，因此，从图

形直接提取数值的研究仍有待进一步深入。在综合分

析大量技术进展的基础上，本文提出了土壤学文献图

形数值抽取的新思路：首先，基于深度学习技术优化

目标检测方法，形成土壤学文献图形要素识别模型；

其次，利用 OCR 技术获取坐标数字信息；最后，设

计坐标转换算法获取图形要素真实坐标值。另外，在

当前图像目标检测算法中，YOLO(You only look once)

能够一次性识别图像中的多种目标及其位置，且具有

速度快、精度高的特点[16]，但不能识别土壤学文献

图形中的要素目标。因此，通过专项优化 YOLO 模

型，本文初步构建了基于深度学习的土壤学文献图形

数值抽取技术框架。 

1  研究方法 

1.1  基本思路 

土壤学文献有多种常见图形，如柱状图、条形图、

折线图、饼图、散点图、样点分布地图等，以及多个

类型组合的复杂图形开展研究，自动化提取多种图形

较难实现。作为一个初步技术框架，本文主要针对散

点图、柱状图等二维图形开展研究。文献图形中包括

图形符号、坐标轴标签、坐标轴刻度、说明性文字、

公式、图例等多种要素，点、线拐点、柱状要素顶端

等关键位置及其表征的数值是研究人员最感兴趣的。

因此，识别图形中符号类型及其在图形坐标系中的位

置信息，对土壤文献图形的数值提取最为重要。 

将图形要素关键位置看作是一个个待识别的目

标，就可以用图像目标检测的方法进行自动识别。获

取目标的中心位置、高度、宽度等关键信息后，再结

合 OCR 识别数字信息，就可以通过一定的公式解算

出图形符号的原始数值。结合 YOLO 多目标一次性

识别的特点，本文优化 YOLO 基础模型训练了土壤

学文献图形要素识别模型，并利用 OCR 技术识别的

坐标信息来解算图形的真实数值。 

1.2  目标检测 

图像目标检测(Object detection)是计算机视觉领

域的核心问题之一，目的是从图像中精确高效地识

别、定位大量预定义类别的目标实例，目前深度学习

的广泛应用使目标检测的精度和效率都得到了较大

提升 [17]。利用卷积神经网络，有研究者提出了

R-CNN(Regions with CNN features)进行图像目标检

测[18]，并发展出 Faster R-CNN[19]及 SSD(Single shot 

multibox detector)[20]等检测方法。2016 年，Redmon

等[16]提出了多尺度特征融合的 YOLO 模型，其以良
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好的速度–精度平衡，近年来在目标检测领域中的应

用处于领先地位[21]，在农业、交通、安防、电力等

领域也得到了广泛应用[22-25]。 

YOLO v8 的基本原理是：首先，使用一个预训

练的骨干网络(如 CSPDarkNet53)提取图像中的特征；

其次，使用多个不同尺度的特征图来捕捉不同大小和

比例的物体，再将特征图输入到一组卷积和全连接层

中，预测物体的位置和类别，并进行边界框筛选；最

后，将目标的边界框和识别概率输出，即可获得物体

类别及其位置信息。因其网络模型结构较为复杂，本

文不作详细阐述。 

1.3  技术框架 

基于深度学习的土壤学文献图形数值提取技术

流程大致分为 4 个部分：图形要素人工标注、YOLO

模型迭代训练、图形要素目标检测、图形要素数值解

算。详细的技术流程如图 1 所示。 

 

图 1  土壤学文献图形数值提取技术流程 
Fig.1  Technological process of numerical value extraction from figures in soil literatures 

 
1.3.1  图形要素标注     YOLO v8 是对 COCO 

(Common objects in context)数据集进行训练的一个

基础模型，可以识别人、交通工具、动物、日常用品

等 80 种预训练目标，但缺乏针对文献图形要素的识

别能力。因而，需要对土壤学文献散点和柱状图中的

要素符号进行系统梳理，并人工标注，形成土壤学文

献图形要素基础数据集。图像标注的基本目标是根据

视觉内容和可获得的指导信息来确定对应的文本语

义描述[26]，在综合考虑任务及标注系统便捷性等因

素后，使用开源的 Label Studio 标注软件，对论文图

形要素进行人工标注，详细步骤如下。 

1) 制定图形要素标签体系。土壤学文献散点图、

柱状图等图形中符号系统相当复杂，不易穷尽所有。

作为一个初步阶段的技术验证性研究，本文梳理了土

壤学文献中二维散点图和柱状图中的主要表示符号。

在散点图中，符号类型主要包括圆形、三角形、正方

形、菱形、长方形、十字形、五角星形、米字形及斜

十字形等，前 7 项包括空心和实心类型，圆形包括半

圆实心等，方形及菱形包括上下和斜对角等类型；在

柱状图中，符号类型包含空心、实心、斜向上线填充、

斜向下线填充、网状线填充，以及密网线和稀疏网线

填充等类型。除此之外，还有一些辅助图形要素，包

括 X 轴标签、Y 轴标签，下 X 轴刻度线、上 X 轴刻

度线，左 Y 轴刻度线、右 Y 轴刻度线，X 和 Y 轴旁数

字等，这些要素对于后续图形中真实坐标信息获取至

关重要。目前，已经梳理出用于土壤文献图形要素的

标签类型共 47 类。 

2) 利用 Label Studio 标注软件，自定义 47 类文

献图形要素标签。基于采集的土壤学文献中的 194

幅二维图形，将其导入 Label Studio 系统，采用人工

方式逐图进行各项要素标签的标注，具体标注过程不

在此详述，部分图形要素标注结果如图 2 所示。 

1.3.2  模型优化训练    不同于之前常用的基于滑

动窗口的目标检测算法，YOLO v8 是基于整个图像

进行的，能一次性输出所有待检测目标的信息。其对

于输入的图像尺寸没有限制，但都将被调整为固定大

小(比如宽度和高度都是 640 或 320)，并划分为固定

大小的网格，每个网格单元负责检测落入其中的目 
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(不同颜色矩形框代表已标注的不同类型的图形要素) 

图 2  散点图(A)和柱状图(B)人工标注结果 
Fig. 2  Manually labelled scatterplots (A) and histograms (B)  

 

标。YOLO v8 提供了一系列参数规模不等的模型，

本文使用参数量最大的 YOLO v8x 作为基础模型，对

其进行训练优化，详细步骤如下。 

1) 划分数据集。将含有标签的 194 个图形文件分

为训练集、测试集和验证集，其中，训练集图形文件

135 个，标签数 6 251 个；测试集图形文件 39 个，标签

数 2 025 个；验证集图形文件 20 个，标签数 1 112 个。 

2) 设置训练参数进行初始训练。训练迭代周期

设为 400，批量大小设为 16，初始学习率设置为 0.01，

动量因子为 0.937。 

3) 模型优化。一方面通过优化图形要素标注，

另一方面通过调整模型参数，最终经过多轮迭代训练

形成适合于土壤学文献图形的要素识别模型。 

1.3.3  图形要素数值解算    模型检测的点状、柱状

要素信息，为其在对应图像空间的中心点坐标(XI，

YI)、高度(H)和宽度(W)，下面将详述散点图和柱状图

中关键要素真实坐标数值的解算过程。 

1) 散点图。首先，提取识别结果中 X、Y 轴旁数

字信息，之后利用 OCR 技术识别对应区域的数字；

其次，找出数字对应的刻度线要素在图像空间的坐标

范围(XI
min、XI

max 和 YI
min、YI

max)，及其真实坐标空间

X、Y 区间 Xmin、Xmax 和 Ymin、Ymax；再次，建立真实

坐标空间与图像坐标空间的换算公式(1)，进而获取

图形中每个点的真实数值。 

 

 

I I
min

min max minI I
max min

I I
min

max max minI I
max min

 
  

 

 
   




     

X X
X X X X

X X

Y Y
Y Y Y Y

Y Y
 

(1) 

2) 柱状图。首先，提取识别结果中 Y 轴旁数字

信息，并利用 OCR 技术识别 Y 轴对应区域的数字；

其次，找出数字对应的刻度线要素的图像空间坐标

(YI
min、YI

max)，及其真实坐标空间 Y 区间(Ymin、Ymax)；

再次，建立柱状要素图像空间高度与真实坐标数值的

转换公式(2)，进而获取图形中每个柱状要素的真实

数值。 

 min max minI I
max min

   

H

Y Y Y Y
Y Y  

(2) 

1.4  结果评价 

为验证本文技术框架的数值提取结果，利用常用

的图形数值提取工具 Web Plot Digitizer (https:// 

automeris.io/WebPlotDigitizer/)，手工提取图形中数

值，将自动解算的图形数值与手工提取结果进行线性

拟合分析，并用决定系数(R2)评价两种方法获取数据

的一致性。 

2  应用实例验证 

2.1  散点图要素识别 

为验证本研究所建模型对单一和多类型点状符

号散点图的识别效果，分别选取了相应的图形进行

预测。从图形要素检测结果(图 3)可以看出，大部分

点状符号均能被本研究所建模型检出，X/Y 轴名称、

X/Y 轴数值及其对应刻度线也能被检出。在单一符

号散点图中，共有 100 个点状符号，模型检出 76 个，

检出率 76%；在多符号散点图中，分别有 7 个实心

圆点、7 个实心方块点、6 个实心三角点，每类符号

的点均被模型准确检出，检出率 100%。可见，在二
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维散点图中，本研究训练的土壤学文献图形要素识

别模型具有较好的点状符号识别效果。不管散点图

中存在一种或多种点状符号，在点状符号清晰且分

散的图形中检测效果均较好，而当点状符号密集有

遮挡时检测效果较差，类似情况在其他图像目标检

测时也经常遇到[27-28]。 

 

(图中不同颜色矩形框代表识别出的不同图形要素，框旁文字为要素类型及置信度；下同) 

图 3  单一符号(A)和多类型符号(B)散点图中图形要素检测结果 
Fig. 3  Identification results of elements in scatterplots with single dot (A) and multiple dots (B) 

 
2.2  柱状图要素识别 

为验证本研究所建模型对单色、多色柱状图的

识别效果，分别选取相应的图形进行预测。从图形

要素检测结果(图 4)可以发现，大部分柱状要素均

可以被本研究所建模型识别，X/Y 轴名称、Y 轴数

值及其对应刻度也能被检出。在单一颜色柱状图

中，共有 23 个柱状要素，模型检出 25 个，存在 2

个错误检测(错检率 8.70%)；在多颜色柱状图中，

共有 12 个柱状要素，模型检出 12 个，完全检出，

检测率 100%。这表明在二维柱状图中，训练的图

形要素识别模型具有较好的柱状符号检测效果，在

柱状要素边界清晰(如不同颜色、分散的柱状图)的

图形中检测效果较好，而当柱状要素密集时检测效

果相对较差。 

 

图 4  单色(A)和多色(B)柱状图中图形要素检测结果 
Fig. 4  Identification of elements in histograms with single type column (A) and multiple type columns (B) 

 
 

2.3  数值解算结果验证 

为进一步验证图形要素数值解算结果的精度，利

用 Web Plot Digitizer 手工提取了散点图和柱状图的

数值，与本研究所建模型识别解算的结果进行了对

比，线性回归分析结果(图 5)表明，不管是散点图还 

是柱状图，本研究所建模型提取数值和人工提取数值

间相关性极强，决定系数(R2)均大于 0.99。在散点图

中，两种方法提取的数值拟合线与 1∶1 线基本重合，

而在柱状图中稍有偏离或相互平行。可见，通过对土

壤学文献中检测出的图形要素进行解算，可以获取精
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度较高的图形要素数值。然而，模型识别解算的柱状

图要素值普遍在 1∶1 线下方，说明模型识别解算的

数值偏高，这可能是因为模型检测到的柱状要素高度

包含外框，与真实的柱状要素相比偏高，导致解算值

稍高。由此，在下一步研究中，需要针对点状要素密

集、柱状图边界不清或密集等图形，通过改进要素标

注策略、引入新技术、优化解算方法等途径，进一步

提升土壤学文献二维图形要素检测准确率和数值解

算精度。 

 

(图中蓝色实线为拟合线，红色虚线为 1∶1 线) 

图 5  散点图(A、B)和柱状图(C)数值提取结果比对 
Fig. 5  Comparison of numerical values extracted by different 

methods in scatterplots (A and B) and histograms (C) 
 

3  结论 

本研究基于 YOLO v8 基础模型，通过手工标注

常见图形要素构建训练数据集，经过多轮迭代训练

形成了适合于土壤学文献的图形要素自动识别模

型，研发了要素模型识别信息到图形真实数值的解

算方法，初步构建了土壤学文献图形数值自动高精

度抽取的技术框架，实现了二维散点图、柱状图中

数值的自动提取。对土壤学文献二维图形进行识别

解算验证，结果表明，点状符号清晰且分散的散点

图要素检测效果较好，且解算与手工提取的数值高

度一致；柱状要素边界清晰的柱状图要素检测效果

较好，虽然解算与手工提取的数值相关性极高，但

存在数值高估的现象。 
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