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摘要：为了提高工业管道与仪表图（P&ID）智能分割的性能，提出了一种轻量化图纸分割网络

P&IDSeg-Net。首先，设计了通道减半的非局部注意力模块，在深层特征空间建立全局依赖，解

决了图纸中管道与仪器的结构混淆问题；其次，用特征加法融合代替通道拼接进行跳跃连接，进

一步减少参数量，适应小规模数据集；然后，基于P&ID中管道区域的低灰度特性，构建了视觉

提示词启发的灰度掩膜加权损失，使网络聚焦前景关键区域。最后，收集和手工标注了

P&ID_Pipe数据集，并在该数据集上进行了大量的实验。结果表明：所提出的P&IDSeg-Net网络

仅需21.81M参数，轻量化优势突出，同时平均交并比（MioU）达到77.40%，相比于主流的分割

方法，能够获得更优的性能。
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Abstract: To enhance the intelligent segmentation performance of Piping and Instrumentation 

Diagrams (P&ID), a lightweight segmentation network named P&IDSeg-Net is proposed in this paper. 

First, a half-channel Non-local Attention Module is designed to establish global dependencies in deep 

feature space, addressing the structural ambiguities between pipelines and instruments. Second, feature 

addition fusion is employed instead of channel concatenation for skip connections to further reduce 

parameter count, making it suitable for small-scale datasets. Then, leveraging the low-grayscale 

characteristics of pipeline regions in P&IDs, a visual prompt inspired grayscale mask weighted loss is 
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introduced to focus the network on key foreground regions. The P&ID_Pipe dataset is collected and 

manually annotated, and extensive experiments are conducted on it. The results demonstrate that the 

proposed P&IDSeg-Net requires only 21.81 million parameters, highlighting its lightweight advantages. 

Simultaneously, it achieves a Mean Intersection over Union (MIoU) of 77.40%, outperforming 

mainstream segmentation methods.

Keywords: P&ID segmentation; non-local attention; visual prompt; lightweight network

在工业设施的全生命周期管理中，

管道和仪器图（P&ID）等工程图纸是

整个流程的核心，其包含了设备间的连

接关系、工艺逻辑等重要信息，既是施

工建造的基准蓝图，又是设施运维阶段

工艺优化、安全评估和资产管理的关键

依据。然而，当前工业实践中大量

P&ID仍以非结构化的CAD文件、PDF

文件、纸质文档等形式存档，同时存在

元数据缺失、符号标注不规范等问题，

严重制约了图纸信息的机器可读性，使

得工艺追溯、设备关联分析等数字化应

用难以有效开展。另外，P&ID包含数

以千计的异构符号、密集交错的管道网

络以及多层标注信息，其数字化方法具

有独特的研究价值。

P&ID的数字化研究起始于传统方

法阶段。Furuta等[1]和 Ishii等[2]基于传统

方法进行了手写文字识别和符号检测等

基本任务。此后有学者基于传统计算机

视觉技术开展 P&ID 数字化工作，如

Elyan 等[3] 通过启发式符号检测，对

P&ID 中 的 组 成 元 素 进 行 分 类 。

Kuchuganov等[4]用聚类对工程图纸的机

器零件进行自动分组。这一阶段的研究

虽然有所成果，但受制于人工特征设

计，在面对复杂工程图纸时效果不理

想。Carlos 等[5]描述了工程图数字化的

动机和挑战，认为工程图纸的自动分析

和处理远未完成，并呼吁在该领域引入

最新的深度学习方法。

近年来，大量研究将深度学习方法

应用于P&ID图纸符号检测、组件识别

等任务。符号检测方面，学者通过改进

开集目标检测 YOLO-World[6]、微调目

标检测 YOLOX 模型[7]，有效提高了变

电所布局图纸等工程图纸的图符检测精

度。字符识别方面，基于深度卷积网络

和不变矩的方法[8]，有效解决了传统方

法在识别效率和对倾斜、变形字符适应

性不足的问题。结构化解析方面，将工

程图纸转化为图结构，结合图匹配算

法[9]、图神经网络[10]进行组件关联分析、

制造方法分类等，为工程师的图纸维护

和自动化报价系统提供了技术支持。区

域分割方面，研究者采用 Transformer

模型[11]、图卷积网络[12]实现对图纸中

2D/3D视图、加工要求、标题栏等关键

区域的分割，以及对轮廓线、尺寸标注

等的语义分割。然而，相较于对符号和

组件等离散元素的识别任务，针对

P&ID图中承载物质与能量传输功能的

管道这一连续性结构的分割与识别研究

较少。由于管道识别对于图纸整体结构
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的理解具有关键作用，亟需开展更加系

统且深入的研究工作。

图像分割作为计算机视觉中的核心

任务，广泛应用于医学影像、遥感分析

等多个领域。传统方法如阈值分割[13]和

区域生长[14]受限于人工设计的特征表达

能力，因此只能进行粗粒度的分割。随

着深度学习的发展，基于卷积神经网络

的分割方法逐渐成为主流。从全卷积网

络的端到端像素级预测[15]，到反卷积的

像素级类概率预测[16]，到U-Net对称编

解码结构的提出[17]，再到DeepLab的空

洞卷积[18]、PSPNet的多尺度特征融合[19]

等，这些方法不断提升了分割性能。近

年来，基于 Transformer 架构的视觉模

型通过全局建模展现出更强的语义理解

与边界分割能力。Swin Transformer[20]

通过分层设计和移位窗口机制实现高效

全局建模，SegFormer[21]结合轻量级编

码器与 MLP 解码器，在保持计算效率

的同时提升长距离依赖建模能力。在此

基 础 上 ， Segment Anything(SAM) 模

型[22]在 1,100万图像、10亿掩码的超大

规模视觉语料库上训练，在零样本分割

迁移任务中表现惊人。其后续版本

SAM 2[23]进一步实现了图像和视频的统

一分割，其视频分割能力代表了分割任

务从静态向时序建模的重要突破。但基

于 Transformer 的模型普遍面临参数量

大、计算资源需求高的挑战，且P&ID

中细长管道结构与常规自然物体形态差

异导致特征提取偏差，SAM 在特定领

域分割中存在显著领域适配问题。为降

低 SAM 微调成本，已有研究如 SAM 

Adapter[24]等轻量化微调方式，通过在

ViT主干中插入任务特定的适配层，在

冻结主干参数的基础上，训练少量新增

参数以适应特定任务；但由于图纸与预

训练模型中的数据集差异较大，提示驱

动机制效果有限，难以直接迁移到工程

图纸分割任务。尚未有模型针对P&ID

图纸分割任务进行适配，亟需加以

突破。

综上，P&ID管线分割直接决定了

工艺流程的逻辑完整性，是实现结构化

解析和智能运维的关键。为满足工业数

字化对高精度分割的需求，本文提出了

一种兼具长程依赖建模能力与轻量特性

的分割网络P&IDSeg-Net，主要贡献与

创新点如下。

（1）针对P&ID图中管道结构与仪

器等组件的视觉相似性问题， P&

IDSeg-Net网络在编码器深层引入轻量

级非局部模块，以进行长程依赖建模，

增强对结构相似目标的辨别能力。同时

引入通道压缩以降低计算开销，并借助

残差机制无缝插入预训练网络。

（2）为缓解传统U-Net跳跃连接采

用通道拼接所带来的解码器参数冗余，

采用特征加法融合策略整合浅层细节与

深层语义信息，显著减少了解码器参数

量，提升了网络对小规模P&ID数据集

的适应性。此外，每级跳跃连接均可展

开为级联与并行的编解码模块，增强了

对管道尺度变化的鲁棒性。

（3）针对前景（管道、仪器）与大
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面积背景之间的样本不均衡问题，网络

结合二者的灰度分布差异，将灰度先验

作为视觉提示词引入到损失函数中，引

导网络关注前景区域、屏蔽背景干扰，

有效缓解了前景与背景的极端类别不平

衡问题。

1　数据集

1.1 数据收集与预处理

由于工程图纸涉及敏感信息且标注

需专业知识，目前带标注的P&ID数据

集较少。本文构建了 P&ID_Pipe 数据

集，收集了2019-2024年间多机组共93

张高分辨率图纸（平均分辨率为4962×

3508），覆盖了给水、余热排出等多个

关键子工作系统。

数据预处理用于消除图纸中的敏感

信息，并对扫描的模糊图像进行增强。

首先采用 OCR 识别图中的项目代码、

客户名称等敏感信息区域并填充背景脱

敏；然后针对清晰度有限的扫描图纸，

采用非极大值抑制消除扫描伪影，输出

无损 PNG 格式。如图 1 （a）收集的图

纸局部。

1.2 标签标注

机组P&ID包含泵、控制阀、流量

计等设备符号，不同的设备符号通过管

道段连接，组成了不同的冷却循环、反

应器进料等功能子系统。在图纸中，管

道具有不同的样式，如粗管道、细管

道、虚线管道、直线管道等，设备也分

为大设备和小设备。特别地，大设备符

号上往往存在较长的边缘，极易和管道

混淆。为得到准确的 P&ID 管道标注

图，本文采用双人独立标注-差异仲裁

的工作流对图纸进行标注。所有标注者

在正式标注前接受了标准化标注培训，

整体标注时长近500小时。最终的标签

图仅包含管道对象，典型管道标注如图

1（b）所示。

本文构建的P&ID_Pipe数据集具有

以下特点：③标签标注采用双人独立标

注-差异仲裁，实现了精准管道区域标

注；③大设备符号与管道之间易发生混

淆，如图 1 （a）中绿色标注所示，二

者在形态特征上呈现高度相似性；③存

在类别不平衡问题，经统计，P&ID图

纸中白色背景占比 91.86%，而管道区

域仅占图像总面积的1.55%，会直接影

响图像分割模型对P&ID图纸管道结构

的识别分割能力。

2　P&IDSeg-Net网络架构

针对P&ID图纸的数据特点与任务

需求，本文提出了 P&IDSeg-Net 网络，

结构图如图 2所示。P&IDSeg-Net采用

改进的 U-Net 编码器-解码器架构。首

先，受限于数据规模，高参数量的

Transformer 结构在小数据集上存在过

拟合风险，本文选用了参数量适中的

ResNet34 作 为 编 码 器 主 干 。 其 次 ，

P&ID 图 像 结 构 线 性 特 征 显 著 ，

Transformer 的多层注意力机制在逐层

传递特征时会丢失图像的细节线性信

息，而CNN结构可直接学习边缘、方
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向、形状等特征，保留线性特征，更适

配P&ID线性结构特征。此外，针对管

道实例中存在的显著多尺度特性，如介

质管道的长程连续特征与信号线的短程

分布特征，本文采用了跳跃连接的编码

解码结构，通过并行多分支结构处理不

同感受野的特征，捕捉到多尺度特性，

同时可以有效减少解码器参数量。再

次，针对特殊设备符号与管道容易产生

混淆的问题，传统基于卷积神经网络的

方法由于其局部感受野限制，难以建模

长程依赖，所以本文创新性地在深层特

征空间嵌入轻量化非局部注意模块，通

过构建特征图内的全局关联，在不大幅

增加计算复杂度的前提下，有效增强了

网络对图像长程上下文信息的建模能

力。最后，针对管道等前景与背景区域

类别的极度不平衡问题，本文在损失函

数中引入基于P&ID图像特性的视觉提

示词，使网络更加聚焦前景目标区域。

2.1 整体架构

如图2所示，编码器使用ResNet34

为主干网络，其占用的内存空间更小同

时能够保持较优线性特征提取性能。具

体地，该方法基于ResNet34前3阶段在

浅层提取管道连接点、仪器边缘等局部

细节信息，并在第 4和 5阶段引入非局

部注意力模块，依赖其强大的长程依赖

建模能力，以解决P&ID图纸分割中管

道结构与特殊仪器符号间的易混淆问

题。在更深层引入非局部注意力模块，

可以映射更大的感受野，以更好地利用

上下文获取深层语义信息，促进分割易

混淆的管道和部分特殊仪器符号。同

时,深层特征图低分辨率更小（输入尺

寸分别为原图1/8、1/16尺寸），能够显

著降低计算复杂度。解码器采用转置卷

积，严格保持编码-解码阶段的数量对

称性，通过5次上采样逐步恢复空间分

辨率。编码器与解码器之间采用改进的

跳跃连接机制，在提取P&ID图像多尺

度特征信息的同时有效减少参数量，减

少传统拼接方式带来的解码器参数

开销。

（a）　P&ID区域示例

（b）　P&ID标签示例

图1　P&ID_Pipe数据集中的图纸局部

及细节放大图

Fig. 1　 Enlarged view of details in 

P&ID_Pipe dataset
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2.2 非局部注意力模块

如图 1 绿色框所示，P&ID 图像中

部分管道结构与特殊仪器符号存在高度

视觉相似性，而传统方法往往依赖局部

信息进行分类，因而处理此类高相似区

域时，常出现误判或漏检。为解决这一

问题，本文引入了非局部操作 （Non-

local Operation） [25]来增强网络对长程

依赖关系的建模能力，提升网络对结构

相似区域（如管道与仪器）之间差异的

建模能力。具体来说，该操作将输出特

征图中每一个位置的响应表示为输入特

征图中所有位置特征的加权求和，从而

实现跨空间位置的全局信息交互：

yi =
1

C(x)∑j = 1

N

f (xixj )g(xj ) (1)

式中：N为输入特征图的位置素数

（空间维度），iÎN 是输出特征图的位

置索引，jÎN 是所有可能输入位置的

索引。xÎRN ´ c1 是输入特征图，yÎRN ´ c2

是输出特征图，其中 c1、c2分别为输入

和输出通道数。xixj ÎRc1表示x在位置 i

图2　网络结构

Fig.2　Network structure

图3　非局部注意力模块结构

Fig.3　Non-local attention module structure
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和位置 j 的特征向量，yi ÎRc2 是 y 在位

置 i 的特征向量。双变量函数 f：Rc1 ´

Rc2 ®R 计算位置 i 和 j 特征之间的相关

性标量。一元函数 g：Rc1 ®Rc2 对输入

特征xj变换为 c2通道。最后，通过因子

C(x)ÎR+对响应进行归一化，确保响应

的稳定性。

函数 f 和 g 有几种选择。函数 g 采

用简单线性嵌入形式：g(xj )=Wg xj。其

中，Wg ÎRc2 ´ c1 为可学习的权重矩阵。

对于双变量函数 f，点积关系如下

f (xixj )= u(xi )
Tv(xj )= (Wu xi )

T (Wv xj )(2)

式中：WuWv ÎRc2 ´ c1 是权重矩阵；u, v: 

Rc1 ®Rc2，此时使用C =N作为点积成对

函数。高斯函数为

f (xixj )= exT
i xj (3)

将二者融合，即对 f的高斯函数使

用 点 积 相 似 性 ， 嵌 入 式 高 斯 函

数（4）为

f (xixj )= eu(xi )
Tv(xj )= e(Wu xi )

T (Wv xj ) (4)

对于（3）和（4），归一化因子均

为C =∑j = 1

N f (xixj )。

为减少信息损失，网络通过残差连

接将非局部操作的结果与原始输入特征

融合，构成完整的非局部注意力模块

zi =Wz yi + xi (5)

其 中 ： y 由 公 式 （1） 计 算 得 到 ，

Wz ÎRc1 ´ c2 是权重矩阵，用于调整通道

维度。同时，残差连接的引入可以使非

局部注意力模块能够灵活地嵌入至任意

预训练网络的中间层，实现即插即用。

在实现上，通过将Wz 初始化为零，即

可确保插入非局部注意力模块不改变网

络行为，从而实现平滑集成与稳定训

练，便于嵌入预训练模型，增强模块的

可扩展性。

图3是非局部注意力模块结构示意

图，由于P&ID图像是二维数据，所有

权重矩阵变换 Wu、Wv、Wg、Wz 采用

1 ´ 1 卷积。此外，为了在网络中引入

更多非局部注意力模块的同时控制计算

开销，本文设置了一个通道压缩超参数

c2 = c1 /2，即，在非局部操作内部，将

通道数减半。该策略能够显著降低模块

的计算复杂度，使在整体网络架构中能

够部署多个非局部注意力模块。

2.3 基于特征图加法融合的跳跃

连接

传 统 UNet 架 构 采 用 通 道 拼 接

（Concatenation） 进行跳跃连接，导致

解码器输入通道数翻倍，进而增加解码

器参数量。为进一步实现P&ID图纸分

割的网络结构轻量化，本文摒弃了传统

编码器-解码器结构中跳跃连接所普遍

采用的通道拼接策略，改用特征图加法

融合机制，加法融合保持通道数不变，

能够大大减少解码器额外的参数，进一

步适应小规模P&ID数据集。

同时编码器与解码器结构的对称

性，确保了特征映射在空间维度上的一

致性，使网络避免了由于层间深度差异

导致的信息不匹配问题，相反可有效抑

制恢复过程中的信息损失，有助于管道

结构的拓扑连续性与完整性。此外，

7
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P&ID图纸存在显著多尺度特征，网络

中的每一跳跃连接均可展开如图4所示

的子结构，包含具有级联模式与并行结

构的编码与解码模块。网络通过多条路

径引入不同感受野，因此可以联合提取

多尺度特征信息，增强网络在处理尺度

变化管道实例时的适应能力。

2.3 基于视觉提示词的损失函数

在语义分割任务中，常用的损失函

数为二值交叉熵损失，其形式如下：

LBCE =-[y × log(p)+ (1 - y)× log(1 - p)](6)

式中：表示网络预测的像素概率，

表示真实标签。

然而，如 1.3 节所述，P&ID 图像

中前景（如管道、仪器）与背景区域存

在 1:59.3 的像素级极端类别不平衡问

题，即：

γ =
Nfg

Nbg

» 0.0169 (7)

式中：Nfg、Nbg 分别表示前景（管道/仪

器）与背景的像素数量。背景像素在总

像素中占据绝对多数，在这种情况下，

直接使用 BCE 损失会因背景主导梯度

更新，而难以有效学习前景区域的语义

信息。

视觉提示词（Visual Prompting） [26]

是一类用于引导模型关注特定区域或语

图4　跳跃连接

Fig.4　Skip connection

  [0,1]p  {0,1}y

 

图 5  损失函数作用范围 

Fig.5  Scope of the loss function 
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义信息的先验信息或引导机制，多应用

于迁移学习与视觉问答等任务中。具体

地，在迁移学习中，视觉提示词可用于

快速调整预训练模型的关注焦点，使其

适应新的数据分布。在视觉问答任务

中，视觉提示词则引导模型关注具有回

答语义的区域，以提升推理能力与回答

准确率。

相应地，启发于视觉提示词引导模

型注意关键区域的核心思想，本文将其

引入到图像分割任务类别不平衡问题建

模中，提出了一种基于灰度值的视觉提

示词机制，用于调节损失函数的关注区

域，使分割模型关注少数类前景中的特

征学习以更好区分管道及仪器。P&ID

图像中，管道、仪器等前景目标在灰度

图中呈现出低灰度值（接近黑色），而

背景区域则多为高灰度值 （接近白

色），基于这一先验知识，本文利用灰

度图中的像素值构建损失权重掩码，仅

对低灰度值区域（前景）计算损失，从

而显著增强了网络对少数却关键的前景

区域的感知能力，抑制大量无关的高灰

度背景区域，从而有效应对前景与背景

之间的极端类别不平衡问题。具体地，

掩码的构建方式如下：

M (ij)=
ì
í
î

1 if I(ij)< τ
0 otherwise

(8)

式中：I(ij)表示图像中第 i 行第 j 列像

素的灰度值，τÎ[01]表示设置的灰度

阈值，本文设置 τ = 0.9，M (ij)为掩膜

中像素(ij)对应的位置。

在此基础上，本文提出的基于视觉

提示词的损失函数可表示为：

Lmasked =
∑ij

LBCE (pijyij )×M (ij)

∑ij
M (ij)

(9)

如图5所示，所提出的掩码机制有

效引导网络聚焦于管道、仪器及周边关

键区域（图中蓝色所示区域） ,从而在

损失计算中有选择性地屏蔽大量无关的

背景区域。该策略显著提升了训练过程

中的关注集中性，使网络更加专注于前

景目标的精确分割，有效提升了分割性

能与训练收敛效率。

3　实验与结果分析

3.1 数据集与数据扩充

本研究所使用的数据集为本文构建

的 P&ID_Pipe 数据集，共收集了 93 张

高分辨率 （4962×3508） P&ID 图纸。

为了保证训练样本的丰富性和数量，数

据集按照 7:1:2 的比例随机划分为训练

集、验证集和测试集。

虽然在训练过程中，整幅图像会被

划分为小块送入网络中训练，数据集数

量大于原始样本数量，但由于原始样本

数量有限，容易导致网络在训练过程中

难以充分提取管道特征，出现过拟合问

题。为缓解该问题，本文在训练阶段对

训练集样本引入了多种数据增强方法，

包括：随机裁剪、随机放大、随机旋转

（0° 、 90° 、 180° 、 270° ，概率各为

0.25）、随机翻转（概率为 0.5）。上述

操作同时作用于原图与对应标注，确保

标签一致性。

9
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3.2 实验环境与参数配置

实验所采用的软硬件环境如表1所

示。为确保实验结果的可比性，所有实

验均在统一的计算平台上进行：中央处

理器为 Intel(R) Xeon(R) Gold 6148 CPU 

@ 2.40GHz， 搭 载 2 张 NVIDIA 

GeForce RTX 3090 显卡（显存 24GB），

操作系统为Ubuntu 24.04。

网络实现基于PyTorch框架，在训

练过程中，采用Adam优化器，初始学

习率设置为 0.001，主干网络采用在

ImageNet 上预训练的 ResNet34 权重进

行初始化。输入图像尺寸为512×512的

分辨率，批量大小设为 16，总训练轮

数为 300，以确保网络充分收敛。此

外，背景与前景的类别不均衡问题是数

据的固有特性，因此所有对比模型在训

练阶段均采用了本文提出的基于视觉提

示词机制的损失函数，从而提升在前景

类别上的分割性能，保证各模型在相同

损失范式下的公平比较。

图6　重叠滑窗测试策略

Fig.6　Overlapping sliding window test strategy

表1　实验硬件与软件环境配置

Table 1　Hardware and software environment configuration for the experiments

硬件/软件

操作系统

CPU

GPU

内存

编程语言

CUDA

深度学习框架

版本

Linux (Ubuntu 24.04)

Intel (R) Xeon (R) Gold 6148 CPU @ 2.40GHz

NVIDIA GeForce RTX 3090 (24GB)

64GB

Python 3.10

11.8

PyTorch 2.3.1

10
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3.3 测试方法

由于图像分割任务不仅依赖于单个

像素的灰度值，还高度依赖其周边像素

的上下文信息，因此，边缘区域往往由

于上下文信息不足而导致分割精度下

降。为缓解该问题，本文设计并采用了

一 种 重 叠 滑 窗 （Overlapping sliding 

window）测试策略，以提升模型在边

缘区域的预测性能与整体分割结果的稳

定性。

具体地，如图6所示，首先在待测

图像四周各补充 128 像素的空白区域，

以使边缘区域也处于子图的中心。随后

将整张图像划分为多个尺寸为512×512

的重叠子图（与训练尺寸相同），相邻

子图（横向与纵向）之间设定为256像

素的重叠区域。在完成每个小块的预测

后，仅保留其中心区域（大小为 256×

256）作为有效输出区域进行拼接，来

重建整幅图像的预测结果。

该策略通过舍弃子图缺乏上下文信

息的边缘区域，仅使用中心区域作为有

效输出，在保证图像完整覆盖的同时，

还有效缓解了因边缘上下文信息缺失所

带来的预测误差，从而提升了网络整体

分割性能。同样的，图像边缘问题也是

所有模型普遍面临的问题，因而本实验

中所有模型在测试阶段均统一采用该策

略，以确保评估结果的公平性与可

比性。

为进一步提升测试鲁棒性与精度，

本文在推理阶段引入了基于置信度加权

的测试时增强（TTA）策略。该策略通

过模拟训练过程中的增强操作，在保持

网络结构不变的前提下，提升模型对图

像变换的泛化能力。具体而言，TTA在

推理过程中对每张输入图像施加多种与

训练阶段一致的增强方式，并将增强后

的图像分别输入模型进行预测，获得多

个预测结果。随后依据每个预测图的置

信度对所有预测结果进行加权融合，从

而得到更为稳定、鲁棒的最终预测。

假设在 TTA 过程中共获得 N 个增

强预测结果{P1P2PN },其中每个预测

图 Pn 的置信度定义为其所有像素预测

值的绝对平均值：

Cn =
1

HW∑
i = 1

H ∑
j = 1

W

|Pn (ij)| (10)

式中H和W表示图像的高与宽。随后，

所有置信度经过 softmax操作得到归一

化权重：

wn =
exp(Cn )∑k = 1

N exp(Cn )
n = 12N (11)

最终预测图 P̂通过各增强预测图加

权求和得到：

P̂(ij)=∑
n = 1

N

wn ×Pn (ij) (12)

由此，该方法有效提升了预测的稳

定性与精度。

3.4 实验结果与分析

为验证本文所提出方法的有效性，

特别是非局部注意模块在建模远程依赖

关系方面的作用，本文设计了一组基于

不同输入尺寸的对比实验。鉴于非局部

机制在感受野较大的情况下能够更有效

11
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地捕获图像中的全局上下文信息，实验

分别选取了三种输入 patch尺寸：256×

256、512×512和1024×1024，对所提出

的 P&IDSeg-Net 网络进行训练与测试，

并使用平均交并比(MIoU)作为性能评

估指标。

实验结果如表 2 所示。随着输入

patch 尺寸的逐步增大，P&IDSeg-Net

在未使用置信度加权 TTA 的情况下

MIoU 依 次 达 到 61.46%、 77.40%、

79.01%，整体呈持续上升趋势。其中，

当 patch 从 256×256 扩大至 512×512 后，

MIoU提升了15.94%，表明小感受野限

制了非局部注意模块对全局上下文的建

模能力。而进一步扩至 1024×1024 时

MIoU虽仅再提升1.61%，但MIoU达到

最高值 79.01%，说明充足的感受野能

够最大化发挥非局部机制优势。

在引入置信度加权 TTA 后，各尺

寸的 MIoU 进一步提升，分别达到了

68.13%、77.73%、79.30%。值得注意

的是，TTA对感受野不足的256×256尺

寸上补偿效果最为明显（提升6.67%），

验证了其在一定程度上弥补特征提取不

足的能力。综上，实验充分验证了非局

部注意模块在增强模型全局感知能力、

提升分割精度方面的重要作用。

为进一步验证所提出的重叠滑窗策

略的有效性，同时整体展示本文模型的

分割效果，采用重叠滑窗策略、选择输

入patch为512×512尺寸进行推理测试，

该尺寸下的分割效果较256×256尺寸有

显著提升，同时相比于 1024×1024 尺

寸，又有较高的计算效率。如图7，子

图（a）、（b）分别是同一张P&ID图纸

的原图、本文模型的分割结果图。总体

来说，模型能够准确区分管道与设备，

整体分割结果具有较高的完整性和准确

性，验证了所提出的重叠滑窗策略能够

有效保障整幅图像的分割效果。

3.5 对比实验

为验证本文所提出的P&IDSeg-Net

在工业图纸管道分割任务中的有效性，

本文对比了多种主流语义分割网络。由

于尚无针对该任务的专用网络，故选取

了具有结构相似性和任务相近性的代表

性方法：用于医学影像血管分割的 U-

Net[17]及其变体（深层网络、浅层网络、

在 bottleneck中引入金字塔空洞卷积结

构的网络）、用于遥感影像路网提取的

CoANet[27]、具有 Transformer 编码器与

轻量级多尺度特征聚合的Segformer[21]、

融合CNN与Transformer的代表性架构

TransUnet[28]。考虑到上述实验结果表

明256×256尺寸在感受野方面存在明显

表2　不同尺寸patch的实验结果

Table 2　Results of patches with 

different size

patch尺寸

256×256

512×512

1024×1024

测试时增强

（TTA）

🗸

🗸

🗸

🗸

🗸

🗸

MIoU/%

61.46

68.13

77.40

77.73

79.01

79.30
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不足，而1024×1024尺寸又带来过多的

计算负担，因此所有对模型验统一采用

512×512的输入尺寸，并不启用TTA增

强，确保对比的公平性。

如表 3 所示，P&IDSeg-Net 取得了

最高的MIoU值，达到了77.40%，性能

优于专注于道路结构提取的 CoANet

（76.93%） 与 基 线 模 型 U-Net

（76.92%），同时也优于引入深层结构、

浅层结构或空洞金字塔结构的各类 U-

Net变体，同时也优于两个Transformer

分割架构网络。具体地，深层U-Net虽

具备更强的特征表达能力，但在面对工

业图纸中大量重复且密集的线状结构

时，反而容易产生特征冗余，进而影响

性能表现。浅层结构则由于特征提取层

级较少，难以充分捕捉复杂语义关系，

整体性能略低于标准U-net；引入ASPP

模块虽然在一定程度上提升了全局上下

文建模能力，但空洞卷积的使用可能破

坏 局 部 连 续 性 ， 丢 失 细 节 信 息 ；

Transformer 架构网络随具备强大的多

尺度表达与长程依赖建模能力，但由于

工程图纸结构高度规则、细节精密，

Transformer 的全局注意力机制在训练

样本有限时较难准确聚焦于关键目标区

域，整体性能未能超过本文方法，其中

轻量级网络 Segformer 表现相对较好，

而结构复杂的 TransUnet 参数量更大，

训练更依赖数据规模，性能甚至低于

U-net。相比之下，P&IDSeg-Net 通过

引入非局部注意机制，有效增强了网络

对远程依赖关系的建模能力，使网络能

够更准确地识别并分割细长、连续的管

道目标，展现出更优的性能。实验证明

了非局部机制在工业图纸语义分割中的

有效性。

3.6 可视化实验

为了更加直观地展示本文提出的

（a）　P&ID图纸原图 （b）　P&ID图纸本文模型分割结果

图7　本文模型分割结果示例

Fig.7　Segmentation results example by proposed model
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P&IDSeg-Net 模型在 P&ID 图纸管道分

割任务的有效性，选取不同方法的分割

效果进行可视化对比，在模型推理图

中，黑色表示模型正确预测的管道部

分，红色区域表示漏检，即未能正确预

测的管道，而蓝色区域则表示误判，即

将仪器等错误识别为管道。

如图 8 所示，P&IDSeg-Net 有如下

优势：P&IDSeg-Net凭借非局部注意力

机制对长程依赖的建模，能够在分割结

果中有效保持管道结构的连续性。如案

例1红色方框所示，只有该方法完整保

留了该管道结构，Segformer网络次之，

但在管道连接处、边缘仍存在提升空

间；P&IDSeg-Net能获取更丰富的全局

上下文信息，从而在易混区域中具备更

强的判别能力。如案例2，该方法能够

精准区分管道与形态相似的特殊仪器，

Segformer 网络存在少量误判，而其他

方法出现了较多的误判或漏检；但

P&IDSeg-Net在处理斜向管道时仍存在

改进空间，如案例3所示，本文方法的

结 果 中 斜 向 管 道 存 在 断 裂 问 题 ，

Segformer 虽然对斜向管道保存也较为

良好，但存在较多的误判，而CoANet

采用了方向自适应条状卷积模块，在该

类目标的连续性分割方面更具优势，而

P&IDSeg-Net当前的非局部操作则对方

向敏感性不足。

3.7 轻量化分析

为了评估不同方法在实际部署中的

资源消耗和可用性，本文从参数量

（Million, M） 和 计 算 复 杂 度 FLOPs

（G）两个维度对比分析它们的计算复

杂度，结果如表4所示。

整 体 来 看 ， P&IDSeg-Net 仅 需

21.81M 参数和 31.03GFLOPs，显著优

于其他对比模型，展现出突出的轻量化

优势。相比之下，深层U-Net由于网络

层 级 较 深 ， 参 数 量 高 达 124.37M，

FLOPs达 270.74G，网络模型庞大；浅

层U-Net虽然参数量仅为 7.70M，是所

有模型中最少的，但 FLOPs 仍高达

166.55G，轻量性并不理想，且前文实

验显示其精度不高；U-Net （金字塔空

洞卷积）在引入空洞金字塔结构后，参

数量为 17.14M，FLOPs 接近 170G，表

明该结构虽然在模型规模上有所优化，

但仍无法兼顾效率与精度；CoANet作

为采用方向自适应机制的网络，拥有较

强的建模能力，但有 61.77M 参数和

287.77G的计算开销，复杂度最高；U-

Net 则 处 于 中 等 水 平 ， 参 数 量 为

31.04M，FLOPs达 218.65G，虽然结构

简洁，但相比P&IDSeg-Net在资源消耗

表3　不同方法的对比实验结果

Table 3　Results of different methods

方法

U-Net

深层U-Net

浅层U-Net

U-Net（金字塔空洞卷积）

CoANet

Segformer

TransUnet

P&IDSeg-Net

MIoU/%

76.92

76.88

76.57

76.32

76.93

76.91

76.18

77.40
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上依旧存在差距；SegFormer作为轻量

级 Transformer 的代表，具有最小的计

算 复 杂 度 （13.71M 参 数 ，

13.76GFLOPs），在资源占用上具备显

著 优 势 。 然 而 ， 其 精 度 未 能 超 过

P&IDSeg-Net；TransUNet 属于融合型

重结构，参数量达 88.07M，FLOPs 为

111.10G，远高于 P&IDSeg-Net，计算

效率较差。

综上所述，P&IDSeg-Net在保持精

度领先的同时，以较低的参数量和计算

开销实现了更高效的推理能力，充分体

现了其结构设计的高效性与实用性，具

备良好的工程部署潜力。

4　结论

本文收集制作了 P&ID_Pipe 数据

集，并针对该数据集提出了轻量化图纸

分割网络P&IDSeg-Net，通过引入非局

部注意机模块，显著提升了网络的长程

依赖建模能力，在保持结构连续性的同

图8　不同方法的性能可视化比较

Fig.8　Visual results of different methods

案

例

1

案

例

2

案

例

3

原图 标注图 U-Net CoANet Segformer TransUnet
P&IDSeg-

Net

表4　不同方法的复杂度分析

Table 4　Complexity of different 

methods

方法

U-Net

深层U-Net

浅层U-Net

U-Net（金字塔空洞卷积）

CoANet

Segformer

TransUnet

P&IDSeg-Net

参数量

（M）

31.04

124.37

7.70

17.14

61.77

13.71

88.07

21.81

FLOPs

（G）

218.65

270.74

166.55

169.78

287.77

13.76

111.10

31.03
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时，实现了对管道和特殊仪器符号的准

确分割。用特征图加法融合代替通道拼

接进行跳跃连接，有效减少解码器参数

量，提高了网络在数据规模受限场景中

的性能。设计了掩码加权损失，通过视

觉提示机制引导网络聚焦于前景区域，

有效缓解了类别不平衡问题。所提出的

网络仅包含 21.81M 参数，相较于 U-

Net、TransUnet等主流分割模型，参数

量显著降低，同时具备更优的性能，在

MIoU 指标上最高高出 1.22%。本研究

为工业图纸结构化解析提供了参考，未

来也可迁移到电气线路图、工艺流程图

等工程图纸的智能解析。
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