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基于视觉和文本的多模态文档图像目标检测 *

李玉腾，史 操†，许灿辉，程远志 

(青岛科技大学 信息科学技术学院，山东 青岛 266061) 

摘 要：由于文档图像的布局复杂、目标对象尺寸分布不均匀，现有的检测算法很少考虑多模态信息和全局依

赖关系，因此，提出了基于视觉和文本的多模态文档图像目标检测方法。首先探索多模态特征的融合策略，为

利用文本特征，将图像中文本序列信息转换为二维表征，在文本特征和视觉特征初次融合之后，将其输入到骨

干网络提取多尺度特征，并在提取过程中多次融入文本特征，实现多模态特征的深度融合；其次为保证小物体

和大物体的检测精度，设计了一个金字塔网络，该网络的横向连接将上采样的特征图与自下而上生成的特征

图在通道上连接，实现高层语义信息和低层特征信息的传播。在大型公开数据集 PubLayNet 上的实验结果表

明，该方法的检测精度为 95.86%，与其他检测方法相比有更高的准确率。该方法不仅实现多模态特征的深度

融合，还丰富融合的多模态特征信息，具有良好的检测性能。 

关键词：多模态；文档图像；目标检测；深度学习 
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Visual and textual based multimodal document object detection 

Li Yuteng, Shi Cao†, Xu Canhui, Cheng Yuanzhi 

(School of Information Science & Technology, Qingdao University of Science & Technology, Qingdao Shandong 266061, China) 

Abstract: The layout of document images was complex and distribution of object sizes was uneven. Currently, most of 

detection methods ignored multimodal information and global dependencies. Therefore, this paper proposed a 

multimodal document object detection method based on vision and text. Firstly, this method explored the fusion strategy 

of multimodal features. In order to utilize textual features, this paper converted text sequence information of the image 

into two-dimensional representation. After the initial fusion of text features and visual features, backbone network took 

the fused features as input to extract multiscale features, and this paper repeatedly integrated textual features during the 

extraction process, so as to realize deep fusion of multimodal features. Next, to ensure the detection accuracy of small 

and large objects, this paper designed a pyramid network. The lateral connection could concatenate feature maps of the 

same spatial size from the bottom-up pathway and the top-down pathway in channel, so as to achieve the propagation 

between high-level semantic information and low-level feature information. The experimental results on large public 

dataset PubLayNet show that the detection accuracy of this method reaches 95.86%, and it has a higher accuracy than 

other methods. This method not only realizes the deep fusion of multimodal features, but also enriches the fused 

multimodal feature information, and it has good detection performance.  

Key words: multimodal; document image; object detection; deep learning 

0 引言 

随着计算机技术的快速发展，网络上大量的信息以电子

文档的形式进行传播，因此，文档成了一种重要的信息传播

载体，在人们的生活中发挥着重要的作用。文档图像目标检

测在识别文档图像的信息中起着至关重要的作用，目标检测

的准确度对于数字化系统的整体成效影响很大，如光学字符

识别(OCR)[1]准确性及其提取信息的有用性等。 

文档图像目标检测又称页面分割或布局分析，旨在将文

档图像自动识别为独立结构和逻辑单元，如文本、表格和图

形。对于不同的目标区域有着不同的处理策略。由于文档图

像组件的复杂性和多样性，这项工作具有挑战性。自动识别

文档的整体结构，具有显著的商业价值和学术价值。国内外有

很多研究学者提出了各种用于文档图像检测或分割的方法[2~21]。 

文档图像的目标检测方法可以分为传统的方法和深度学

习的方法。传统的方法[11~13]对于手工绘制的特征依赖程度高，

相关的程序算法复杂，并且难以识别出复杂布局。与传统的

方法相比，深度学习的方法具有更强的表征提取与学习能力，

更适用于文档图像的目标检测任务。为将文档图像布局分析

任务应用于移动端和云服务端，Oliveira 等人[2]提出了一种利

用卷积神经网络的快速一维文档检测模型，该模型具有更快

的执行时间和更紧凑的数据使用量，并显著提高整体性能。

Li 等人[3]提出了一种跨域文档图像目标检测模型，并且设计

了三个特征对齐模块用于解决区域偏移的问题。文献[4]提出
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了一种基于自适应平滑算法的模型，利用 K 均值聚类分析得

到合适的阈值，进而实现对文档界面的分割，最后通过识别

器区分文本与非文本区域。文献[5]提出了一种采用多特征融

合的模型，该模型通过融合来自不同卷积核的特征，并将其

输入串并行空间金字塔中实现对特征的进一步优化。为了精

确地检测文档图像中的表格，Agarwal 等人[10]提出了利用双

主干的深度网络模型，同时在骨干网络中加入可变形卷积，

并在较高的 IoU 阈值下获得较高的检测结果。以上的方法虽

然表现良好的性能，但是在处理文档图像的特征时局限于视

觉特征，却忽略了文档图像中丰富的文本特征，造成信息的

浪费。 

因此，多模态的方法被应用到文档图像相关的任务[16~19]。

Soto 等人 [16]将文档图像中的上下文信息融入到 Faster R-

CNN[22]网络中，以提升网络检测文档目标区域的性能。Yang

等人[17]通过创建文本嵌入图的方法来利用文本特征，并将其

融入端对端的多模态全卷积网络中以提升文档图像的分割精

度。Zhang 等人[18]提出了一种基于双流的多模态网络，该网

络融合视觉特征、文本特征和组件关系，并在文档的布局分

析中表现出良好的性能。同时，2021 年，国际文档分析与识

别会议(ICDAR)组织了科学文献解析(SLP)比赛任务 A，其中，

入围的方案绝大多数是基于多模态的方法，证明了多模态方

法的有效性。相比于基于视觉的方法，多模态的方法实现视

觉信息和文本信息的充分利用，有着很大发展空间和应用前

景。但是，现有的多模态方法在多模态特征融合方式未实现

特征之间的深度融合，以及在后续的处理中没有进一步丰富

融合的多模态特征表征信息。 

因此，针对上述问题，本文提出了基于视觉和文本的多

模态文档图像目标检测方法。为实现不同模态特征的深度融

合，本文利用卷积神经网络(如 ResNet[23])将不同的模态空间

映射到共享语义子空间，从而融合不同模态的特征，并保留

丰富的特征信息；为保证小物体和大物体的检测精度，增强

网络的多模态表征能力，设计了一个金字塔网络，该网络将

不同尺度的特征在通道上进行连接，使低层特征信息中融入

高层的语义信息，进行多模态信息的传递；为了进一步丰富

多模态融合特征的信息，特征金字塔网络(FPN[24])被引入到

该网络。此外，在处理文本信息的过程中，优化了

PubLayNet[25]数据集的适配，包括插入半结构元素和扩展

Ground Truth 注释，并构建出了层级关系数据集。 

1 本文算法 

1.1 网络结构 

本节详细介绍所提基于视觉和文本的多模态文档图像目

标检测网络结构。该网络以 Faster R-CNN[22]为基础，融入了

视觉特征和文本特征，旨在利用不同模态之间的补充信息，

并将 ResNet-101[23]作为骨干网络用以实现多模态特征的深

度融合和保留更多的特征表征信息。深度融合的多模态特征

在经过特征增强模块后，不同尺度的特征信息得到传递，使

得高层特征信息融入到低层特征中，特征表征得到进一步的

增强，从而提升了网络模型的检测精度及鲁棒性。 

该网络的结构如图 1 所示，由文本特征提取模块、特征

融合模块、特征增强模块、特征金字塔网络(FPN[24])和区域生

成网络(RPN)五个模块组成，其中文本特征提取模块主要由 4

个不同的卷积层和正则化层组成，是进行文本特征提取操作

的基本组件。特征融合模块以 ResNet[23]网络为主，通过其强

大的特征表示能力实现多模态特征的深度融合，并保留丰富

的特征信息，从而使二者的信息得到充分利用。特征增强模

块主要由卷积层和上采样层组成，外观上与特征金字塔网络

相似，主要实现不同尺度特征的表征信息在通道上传递，使

得低层特征也包含丰富的语义信息。特征金字塔网络(FPN[24])

将相邻层的特征图变换为相同的尺寸，然后对它们执行元素

级别加法操作(对应位置元素相加)，目的是为了将高层特征

中的强语义信息传递到低层特征中，实现低层次高分辨率信

息和高层次强语义信息的结合，从而提升检测性能。区域生

成网络(RPN)主要由卷积层、中间层、分类层和回归层组成，

其本质是基于滑动窗口和锚框机制在特征图上对目标区域进

行分类和回归，并产生一系列的候选区域。 

图 1 基于视觉和文本的多模态文档图像目标检测模型架构 

Fig. 1 The architecture of visual and textual based multimodal document object detection 

1.2 文本特征提取模块 

研究表明，文本特征能够区分视觉相似的区域，并对整

体检测精度作出贡献[17,18]。所以，为了利用文本信息，需要

将文本序列由一维转换为二维，本文构建了行级别的文本嵌

入图。本文参考句子转换(sentence-transformers[26])的思想，训

练文档图像中的文本信息，得到相应的词向量。用于生成词

图像

XML
词向量 文本嵌入图

H×W×C0

H×W×C0

256
512

1024
2048

256
512

1024
2048

A2 A3 A4 A5

C2 C3 C4 C5

F2 F3 F4 F5

P2

特征增强模块

FPN

特征图

特征图

RPN 候选区域 RoIAlign

输出

256
512

1024
2048

256
256

256
256

特征融合模块

文本特征提取模块

P3 P4 P5

<?xml version="1.0" encoding="utf-8"?>

<contents>

    <file_name>PMC6029579_00008.jpg</file_name>

    <size>

     <width>596</width>

     <height>794</height>

    </size>

    <blocks>

     <block label="text" id="text0" children="text0f0 text0f1 ...">

     <bbox x1="37.59" y1="425.54" x2="288.67" y2="529.54"/>

     </block>

     <block label="text" id="text1" children="text1f0 text1f1 ...">

     <bbox x1="306.6" y1="456.89" x2="557.66" y2="571.38"/>

     </block>

     ...

    </blocks>

    <fragments>

     <fragment label="text" id="text0f0 " font="AdvOT596495f2"

     text="movement-related beta desynchronization by 

levodopa was associated">

     <bbox x1="37.59" y1="425.46" x2="288.59" y2="435.35"/>

     </fragment>

     ...

     <fragment label="text" id="text1f1 " font="AdvOT596495f2" 

text="initiation of movement (">

     <bbox x1="306.6" y1="467.3" x2="397.0" y2="477.19"/>

     </fragment>

     ...

    </fragments>

</contents>
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向量的文本信息是通过解析文档图像对应的 PDF 文件得到

的。考虑到模型的开销和文本信息的复用性，将解析得到的

文本信息保存到 XML 文件中，训练得到的词向量也被保存

到相应的文件中。解析 PDF 文件得到的信息包含行级别的文

本信息和段落级别的文本信息，通过一个比较算法对二者坐

标信息进行一个比较，由此构建二者的包含关系。同时，也

优化了 PubLayNet[25]数据集的适配，构建了层级关系数据集。 

在图像 0H W Cx   上有一组行的信息 Il，其中 H 和 W 分

别是图像的高和宽，C0 表示图像的通道维度。行的信息

 ( , ) | 1, ,l k kI l b k n= = ，其中 n 为行的总数目。lk 是第 k 行的

文本信息， ( ), , ,k k k k
k ul ul br brb x y x y= 是第 k 行文本的坐标框，

( ),k k
ul ulx y 和 ( ),k k

br brx y 分别代表左上角和右下角的坐标。文本嵌

入图 0H W CT   的公式定义如下： 

,

( ) ( , )

0

k k

i j

E l if i j b
T

otherwise


= 


(1) 

其中，E(lk)是 0C
kl → 即一个将文本信息转换为词向量的映

射函数；0 表示零向量，其对应于没有文本的区域。每个 bk

中的所有像素共享相同的行级别词向量。并且文本嵌入图 T

与图像 x 有着相同的空间大小和通道数目。

在得到文本嵌入图 T 后，为实现多模态特征的融合，需

要将其输入到文本特征提取模块提取文本特征。由于卷积神

经网络善于学习深层特征，同时也可以将文本特征映射到与

视觉特征相同的子空间，所以其被用于从文本嵌入图中提取

多尺度文本特征图 Ai，其中 Ai 与骨干网络提取的特征有相同

的空间大小和通道维度。文本特征提取模块是由 4 个卷积块

组成，每个卷积块中包含卷积层和正则化层，其中卷积核的

大小为 3×3，步长为 2，边缘填充为 1。 

1.3 特征融合模块 

由于卷积神经网络具有良好的特征提取能力和学习能力，

本文中采用 ResNet[23]作为骨干网络提取特征，并利用其将不

同模态空间映射到共享语义子空间中，从而深度融合多模态

特征。 

来自不同模态的特征表征在确定不同的目标时具有重要

作用，视觉信息可以容易地识别较大的目标区域，文本信息

对于区分视觉上相似的区域具有重要意义[18]。为充分利用不

同模态的补充信息，实现多模态特征的融合就显得十分重要。

目前大多数模型[17,18]在通道上叠加多模态特征，以此来实现

不同模态信息的融合，但是不同模态特征的占比往往对模型

性能起着至关重要的作用。不同于以上的融合策略，本文提

出了将文本特征和视觉特征相加，然后将融合后的多模态特

征输入骨干网络提取多尺度特征，并在提取的过程中多次融

入文本特征，以丰富特征信息并实现多模态特征的深度融合。

如图 2 所示，首先从文档图像中提取视觉特征 V2，然后将文

本特征 A2 与之融合得到多模态特征 C2。将 C2 输入到骨干网

络中得到特征 V3，并与文本特征 A3 融合得到 C3，通过加入

文本特征可以使特征图保留更多的信息。依此类推，C4 与 C5

的产生与之相似。特征 Ci 的产生定义如下： 

2

1

2,3,4,5

( )

( ) 2,3,4

i i i

i i

C V A i

V Conv x

V Conv C i+

= + =


=
 = =

(2) 

其中，Conv 是一个卷积层，文本特征被定义 Ai，x 代表图像。 

通过将文本特征融入低层和高层的特征中，使得特征图

中的信息更加丰富。卷积神经网络可以将不同的模态空间映

射到共享语义子空间中，从而融合不同模态的特征。视觉信

息包含较高层次的特征表征，文本信息包含较低层次的特征

表征，通过融合二者的补充信息，使得融合后的特征信息比

之前单一模态的更加丰富。 

图 2 特征融合模块 

Fig. 2 Feature fusion module 

1.4 特征增强模块 

研究表明，特征金字塔结构可以实现不同尺度特征信息

的传递，进而丰富特征信息。因此，本文设计了特征增强模

块，外观上与特征金字塔网络(FPN[24])相似。 

如图 3 所示，特征增强模块的构造包含自下而上路径、

自上而下的路径和横向连接。横向连接将上采样的特征图与

自下而上生成的相同大小的特征图在通道上连接，实现高层

语义信息和低层特征信息的传播，进而增强特征表征。该过

程从 C5 开始，通过自顶向下和横向连接策略逐步整合层次特

征。F5 由 C5 直接产生。F4 的产生首先需要 F5 经过 1×1 卷

积层，使其通道维度降低到原来的一半与 C4 的通道维度保持

一致，之后对其进行上采样使之宽高变为原来的 2 倍。然后，

将上采样后的特征与 C4 在通道维度上连接，再经过 3×3 的

卷积层降低其通道维度，使连接后的特征图的通道维度与 C4

的相同，经过以上操作之后就得到了 F4。F3 和 F2 的产生过

程也与之相似。Fi 的生成过程被定义如下： 

5 5

2 1 1( ( , ( ( )))) 2,3,4i i i

F C

F Conv Concat C U Conv F i+

=


= =
(3) 

其中，Concat 表示通道维度连接操作，U 是上采样函数。Conv1

和 Conv2 表示不同的卷积层，卷积核大小分别为 1×1 和 3×

3。因此，融合后的多模态特征通过横向连接将上采样的特征

和自上而下路径的特征在通道上叠加得到丰富，使得高层的

语义信息融入低层特征信息。通过特征增强模块，一组特征

表征 Fi 被产生。在得到特征 Fi 后，将其输入特征金字塔网络

中进行下一步的操作。 

图 3 特征增强模块 

Fig. 3 Feature enhancement module 
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2 实验结果与分析 

2.1 数据集 

PubLayNet[25]是一个包含超过 36万张文档图像的大型公

开数据集，其标注信息包括边界框标注和多边形分割标注。

该数据集被用于 2021 年国际文档分析与识别会议科学文献

解析比赛任务 A(ICDAR-SLP-TASK A)。标注文件遵循 MS 

COCO 对象检测任务的 json 格式。此数据集包含研究论文和

文章的图片以及页面上的各种元素的注释。其包含 5 个类别，

即 text、title、list、table 和 figure。数据集的类别分布如表 1

所示。 

表 1 PubLayNet 数据集中类别分布 

Tab. 1 Distribution of categories among publaynet dataset. 

类别 数目 

text 2523005 

title 665269 

list 89911 

table 112301 

figure 118238 

2.2 评价指标及实验环境参数 

本文实验使用平均精度(AP)、均值平均精度(mAP)和召

回率(Recall)作为文档图像目标检测任务的评价标准。AP、

mAP 和 Recall 的越高，则算法的性能越好。 

本文实验在 NVIDIA TITAN Xp 服务器上搭建 PyTorch

框架下进行的，CUDA 版本为 10.2。PubLayNet[25]数据集的

训练周期为 6，初始学习率为 0.001，动量为 0.9，权重衰减

为 0.0001，其他对比方法的相关参数配置与之相同。此外，

本文方法中的特征金字塔网络(FPN[24])和区域生成网络(RPN)

的参数配置与原论文一致。 

2.3 对比实验结果与分析 

为了证明本文提出网络模型的有效性和合理性，使用上

述评价标准，将其与当前主流的检测方法进行比较，包括目

前主流的目标检测算法，Faster R-CNN[22]、Mask R-CNN[27]和

ATSS[28]，也包含用于文档图像检测相关的方法，CDeCNet[10]、

VSR[18]、DiT[29]和 LayoutLMv3[30]。其中，Faster R-CNN[22]和

Mask R-CNN[27]网络是基于 R-CNN 的两阶段检测网络，

ATSS[28]是一阶段的检测网络，CDeCNet[10]是专门用于文档

图像表格检测的网络，VSR[18]是融合了视觉特征、文本特征

和组件关系的多模态网络，DiT[29]是基于 Transformer 的自监

督预训练的文档检测网络，LayoutLMv3[30]是融合视觉和文本

的 Transformer 多模态网络。VSR 中使用 ResNeXt-101[31]作

为特征提取的骨干网络，为保证公平，除 DiT[29] 和

LayoutLMv3[30]以 Transformer 作为骨干网络外，其他方法和

本文方法均使用 ResNeXt-101[31]作为骨干网络。此外，本文

方法通过加入特征融合模块和特征增强模块分别实现多模态

特征的深度融合和传递不同级别特征信息进而丰富特征表征，

从而提升网络模型在文档图像数据集上的检测性能。 

在相同的参数配置和训练周期的条件下，不同网络模型

在 PubLayNet[25]数据集上的检测结果如表 2 所示，其中，

VSR[18]的实验结果为其论文所提供，其未提供相应的 Recall

数据。由表 2 可知，本文方法有着优异的性能，在大多数类

别表现优于其他检测方法，并且 mAP 和 Recall 均达到最高

值分别为 95.86%和 96.91%，这是由于文本信息对于提升文

档图像的检测精度起着重要作用，本文的多模态特征融合策

略实现不同模态信息之间的深度融合，以及本文设计的金字

塔网络使低层特征信息中融入高层的语义信息，进行多模态

信息的传递，保证小物体和大物体检测精度。Faster R-CNN[22]、

Mask R-CNN[27]和 ATSS[28]在 PubLayNet[25]数据集上的 mAP

都超过 90%，同时 Recall 也超过 92%，本文方法在 mAP 和

Recall 比他们高了大约 3.26%和 3.55%，说明了仅依赖于视

觉特征对于提升文档图像的检测性能是有限的。此外，在类

别 list、table 和 figure 上本文的方法是高于其他方法的。其

中，本文方法在 table 上的 AP 值超过用于检测文档表格的

CDeCNet[10]，比其提高了 1.76%，同时也比 VSR[18]高出 1.06%，

这是由于本文方法加入了文本特征使得 table 区域保留更加

丰富的特征信息，并且利用 ResNeXt[31]实现多模态特征的深

度融合以及金字塔网络实现高层语义信息在通道上传递到低

层特征。在 text 和 title 上，VSR[18]高于本文方法，这是由于

VSR[18]中不仅使用了组件关系，而且在创建文本嵌入图时使

用了字符级别和行级别的文本信息，不同级别的文本信息对

于不同的类别有着不同的功效[18]。本文方法在没有融入组件

关系的条件下，多数类别的 AP 值和 mAP 超过 VSR，说明本

文多模态深度特征融合策略的有效性及通过金字塔网络对融

合多模态特征处理的合理性。DiT[29]和 LayoutLMv3[30]在

PubLayNet[25]数据集上的 mAP 分别达到 94.92%和 95.07%，

Recall 分别达到 96.20%和 96.40%，高于 Faster R-CNN[22]、

Mask R-CNN[27] 、 ATSS[28] 和 CDeCNet[10] ，这表明基于

Transformer 的网络在文档图像目标检测任务中有着良好的

性能，本文方法 

与他们相比在 mAP 上分别提高 0.94%和 0.79%，并且在

绝大多数类别上本文方法是高于他们的，这说明本文的多模

态网络与基于 Transformer 的文档检测网络相比性能更好，这

是由于本文实现了多模态特征的深度融合，并对融合后的多

模态特征进行特征表征增强，使得特征信息更加丰富，进而

提升网络的检测性能。 

表 2 在 PubLayNet 数据集的性能比较 

Tab. 2 Performance comparisons on publaynet dataset. 

方法 
AP/% 

mAP/% Recall/% 
text title list table figure 

Faster R-CNN[22](2016) 91.03 82.66 88.27 95.46 93.73 90.23 92.19 

Mask R-CNN[27](2018) 91.71 84.11 88.71 96.11 95.01 91.13 92.42 

ATSS[28](2020) 93.65 83.73 93.81 96.51 95.29 92.60 93.36 

CDeCNet[10](2021) 91.30 84.20 89.70 96.70 90.50 90.48 91.97 

VSR[18](2021) 96.70 93.10 94.70 97.40 96.40 95.66 - 

DiT[29](2022) 94.38 89.64 95.67 97.76 97.16 94.92 96.20 

LayoutLMv3[30](2022) 94.47 90.57 95.45 97.88 97.00 95.07 96.40 

本文 96.22 89.86 95.71 98.46 99.05 95.86 96.91 

图 4 给出了本文方法与其他方法在 PubLayNet[25]数据集

上 4 组检测结果的示意图。第一列为标注了 Ground Truth(GT)

的样图，第二列为本文方法的检测结果，第三列为 Faster R-

CNN[22]的检测结果，第四列为 CDeCNet[10]的检测结果。为了

便于观测检测结果，本文在检测框的内部进行了颜色填充，

其中淡绿色表示 text 区域，粉红色表示 title 区域，橘黄色表

示 list 区域，灰色表示 table 区域和淡蓝色表示 figure 区域。 

从图 4(a-3)和(a-4)中可以看出，Faster R-CNN[22]网络虽

然识别出了 title 类别，同时也将其识别为 text 类别，造成了

误检，而 CDeCNet[10]网络将 title 类别错误识别为 text 类别，

并且在 figure 区域检测不精确，使其检测精度下降，相比于

二者，从图 4(a-2)中可以得出，本文方法可以准确识别出每

个目标区域，这是因为本文方法加入文本特征，其能够区分
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相似的目标区域。此外，在图 4(d-3)和(d-4)中，Faster R-CNN[22]

不精确地 text检测框覆盖了多个目标区域，CDeCNet[10]在 text

和 figure 上的检测框也不准确，造成他们检测精度的降低。

对比图 4(b-2)和(b-4)，CDeCNet[10]在识别 list 时丢失一部分

目标区域，而本文的方法却能够精准地检测出 list 区域，是

因为基于视觉的方法在提取特征时，容易丢失其前方的数字

或小黑点的特征，在加入文本特征后，这一区域的特征能够

被增强。同时，在图 4(c-3)和(c-4)中，Faster R-CNN[22]在 figure

上的检测区域不精确，而 CDeCNet[10]虽然识别出 figure，同

时也将其错误的检测为 list 和 text，而在图 4(c-2)中，本文方

法能够准确地识别目标区域，这是因为本文不仅实现多模态

特征的融合，而且通过金字塔网络实现高层语义信息在通道

上传递到低层特征中，进而提升目标区域的检测精度。 

图 4 不同方法在 PubLayNet 数据集的检测样例 

Fig. 4 Detection samples of different methods on publaynet dataset 

2.4 消融实验 

在 PubLayNet[25]数据集上的消融实验结果如表 3 所示，

记录的是基线网络Faster R-CNN[22]在加入不同模块后的实验

结果。网络训练步长的设定需要平衡训练时间和检测精度，

同时，学习率的设定与优化器以及数据和任务有关，合理地

设定学习率可以使模型较快地收敛至最优点。因此，综合考

虑，本文将消融实验中模型的训练步长设为 90k，初始学习

率设为 0.0025。 

从表 3 的实验结果可以得出，在不加入任何优化策略的

网络性能是最低的，mAP和Recall分别为 89.20%和 92.22%，

与加了特征融合模块和特征增强模块后的网络相比，分别低

了大约 3%和 2.29%。在加入特征融合模块之后，网络模型的

mAP 从 89.20% 提高到 92.03%，Recall 从 92.22%提升到

94.51%。从实验结果上看，list 类别的 AP 值比基线网络提升

了 5.39%，figure 类别的 AP 值提高了 5.93%。这证明文本信

息在提高网络检测精准度方面起到重要作用，同时进一步证

明多模态特征融合策略的有效性。通过融合不同模态特征，

可以充分利用不同模态之间的补充信息。文本特征能够增强

较小区域的特征，比如 list 前面的数字或小黑点在视觉特征

提取的过程中容易被丢失，而在加入文本特征之后，该区域

的特征信息得到进一步的丰富。当在基线网络中加入特征增

强模块后，该网络模型的mAP 和Recall 分别提升到了 89.49%

和 92.73%，相对于基线网络有较小的提升，这是由于基线网

络中只包含视觉特征，使得特征增强模块无法生成更加丰富

的特征表征。在基线网络中加入特征融合模块和特征增强模

块后，该网络模型的 mAP 提高到 92.22%，相比于基线网络

提高了 3%左右。实验结果证明在融合多模态特征后，特征表

征得到了进一步的丰富，融合的多模态特征在进入特征增强

模块后，通过在通道上连接不同级别的特征，实现了不同级

别特征信息的传递，使得低层特征包含了高层的语义信息。 

表 3 在 PubLayNet 数据集上的消融实验 

Tab. 3 Ablation studies on publaynet dataset. 

基线 

网络 

特征融合 

模块 

特征增强 

模块 

AP/% mAP 

/% 

Recall 

/% text title list table figure 

Faster 

R-CNN

91.83 82.53 84.40 95.68 91.58 89.20 92.22 

√ 92.81 83.46 89.79 96.60 97.51 92.03 94.35 

√ 91.75 82.94 85.01 95.82 91.92 89.49 92.73

√ √ 92.87 83.58 90.29 96.70 97.66 92.22 94.51 

3 结束语 

针对文档图像中组件的复杂多样造成其布局分析难，本

文提出了一种基于视觉和文本的多模态检测网络。该网络利

用骨干网络强大的特征提取能力和特征表示能力，实现多模

态特征的深度融合，从而充分利用不同模态之间的补充信息。

融合后的多模态特征进入特征增强模块，使得不同级别的特

征信息在通道维度上传递，使低层的特征信息中包含高层的

语义信息，从而增强多模态特征表征。实验结果表明，本文

所提的方法优于目前主流的方法，能够进一步丰富网络中的

特征表征，加入文本特征能增强较小区域的特征，从而提升

文档图像目标检测的准确性，减小误差，缩减检测时间。未

来研究中，可以将 XML 文件中的层级信息融入到网络，以

进一步提升网络的整体性能。 
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