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相關領域工程師和客戶溝通困難

資訊小⽽密集，不知從何看起

相關領域工程師人工解讀與整理資

訊關聯耗時，且容易出錯

情境介紹
CASES INTRODUCTION



研究動機與目的

Problem Statement
傳統工程與製造業中，⼈⼯解讀與整理圖紙中的符號與⽂字關聯極為耗時且容易出錯。

密集的尺寸線、極端長寬比的物件、以及局部貪婪演算法造成的搶位與錯配，導致自動化關聯辨識

困難。
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PROJECT INTRODUCTION

Goals
開發一套基於 AI 的自動化系統，直接輸入工程圖紙影像，自動偵測並輸出所有相互關聯的

    「符號與文字配對 (Symbol-Text Pairs)」。
突破空間距離限制，不論文字與符號在空間上是緊鄰或遠距離分布，皆能準確辨識。
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Target Object Detector: 圖紙物件檢測模組

(RT-DETR)

圖紙檢測内容物分爲6⼤類別

Object Details: ⽂本識別處理 (Qwen VLM)

抓出尺⼨公差值，爲後續計算零件尺⼨做

應⽤

Associations: 異質圖神經網路關聯 (HGT)

Schem ⟵ Arrow ⟵ Text 爲主

系統架構圖
ARCHITECTURE



Object Detection
YOLOV11使用CNN架構無法有效地偵測細長的物件，

而使用transformer架構的RT-DETR能夠更好的看到細

長的物件

透過將圖片中關鍵的部分擷取下來，當成新的data輸入

模型進行訓練，能夠讓模型學習小物件細節，改善在

downsample時細節消失的問題

使用多階段的訓練方式，逐漸提高解析度，解決在有限

記憶體下，batch size不足模型難以收斂的問題
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RESEARCH DETAIL



Segmentation

基於 LoRA 微調與兩階段級聯管線

（YOLO+SAM），克服 RGB 模型在⿊⽩⼯程圖⾯

的領域差異，實現像素級分割。透過兩階段增強

（雜訊、Copy-Paste）與損失函數優化，提升抗

過擬合能⼒，有效壓縮推論延遲。

核⼼技術：LoRA 微調跨越 Domain Gap、

YOLO+SAM-LoRA 級聯加速。

數據與增強：雜訊添加與跨階段 Copy-Paste

強化困難樣本。

最佳化：BCE 與 Dice Loss 權重調整，提升

微⼩特徵分割連續性。
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Tolerance semantic parsing

-目標 : 突破傳統 OCR 限制，自動將「公差表」精準配對

至零件尺寸

-核心模型與工具 : RT-DETR (初始座標定位), Qwen2.5-

VL 7B-instruct, llama.cpp (GGUF 本地端部署), Python

-測試資料 : 265 零件 (schematic) 以及相應的公差表

-核心機制 :

Step 1 表單記憶 (Memorization): VLM 讀取公差表，建

立全域 JSON 規則庫。

Step 2 動態匹配 (Hybrid Fusion): VLM 萃取尺寸，

Regex 判斷小數位數配對公差。

Step 3 視覺化輸出 (QA Rendering): 讀取座標繪製圖

框，透過防碰撞演算法確保標註不重疊。
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RESEARCH DETAIL

table memorizationtable memorization

accuracyaccuracy

82/97 tables = 84,5% 

OCR parsingOCR parsing

220/265 schematic = 83,01% 

公差資料放在零件數字

（implicit tolerance）
公差資料放在零件數字

（implicit tolerance）



Associations
XGBoost (baseline) HGT (Ours)

Accuracy 0.98 0.996 (Similar results)
基礎目標：關聯零件 (Schem) 、尺寸箭頭

(Arrow) 與文字 (Text) 

模型：XGBoost， Heterogeneous Graph

Transformer (HGT)

測試樣本數：正樣本 2555 筆標記

HGT 優勢

準確度 HGT 略高，整體表現更穩定。

以 Graph (多層級) 做為輸出分類，而非單

純的二維關聯。

合理的多維輸出不會降低模型訓練成效，

在後續關聯更多節點類別 (BoundingBox)

依然可高彈性調整。
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Outputs of XGBoost (2 types): Relation (1), None (0)

Outputs of HGT (3 types): describes (1), points_to (2), None (0)
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PROJECT SUMMARY

研究貢獻

未來將持續優化在極端複雜或新型態

⼯程圖紙下的識別表現

進⼀步提升跨領域⾃動化理解的泛化

能⼒。

優化方向

打造出一套高穩健度、兼具全局視野與商用

落地價值的自動化⼯程圖紙理解系統。
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