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摘    要：文档布局分析是将扫描得到的页面图像转换为可搜索的全部文本，然而，该研究主要集中在结构化和

半结构化文档领域，历史文档图像质量差、结构混乱，比常规结构化文档更具挑战性。为解决上述问题，本文

在现有数据集上新增标注，构建融合文本内容、文档图像及空间特征的多模态网络；进一步地，通过结合语义

相似度与空间邻接关系，设计关系预测网络来预测阅读顺序，获得最终的布局分析结果。本文方法在 LA-
READ 和 LA-FCR 数据集上的 mAP 值分别达到 92.4% 和 85.6%，总排序准确率 (Acc) 与现有方法的最好结果相

比分别提升 3.5% 和 2.7%，实验结果表明，所提方法有效提升了历史文档布局分析任务的效果。
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Historical document layout analysis
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Abstract: Document  layout  analysis  converts  scanned  page  images  into  fully  searchable  text,  yet  existing  research
primarily focuses on structured and semi-structured documents. Compared with conventional structured documents, his-
torical documents pose greater challenges due to poor image quality and irregular layouts. To address these issues, we
augmented annotations on existing datasets and constructed a multimodal network that integrates textual content, docu-
ment images, and spatial features. Furthermore, we designed a relation prediction network that combines semantic simil-
arity  with spatial  adjacency to  determine reading order,  yielding the final  layout  analysis  result.  Our  method achieves
mean average precision (mAP) scores of 92.4% and 85.6% on the LA-READ and LA-FCR datasets, respectively, with
total  ordering  accuracy  (Acc)  surpassing  previous  state-of-the-art  results  by  3.5%  and  2.7%.  Experimental  results
demonstrate the effectiveness of our approach for historical document layout analysis.
Keywords: document understanding; machine learning; historical documents; page structure; layout analysis; reading
order; spatial features; semantic similarity

将纸质版的历史文档利用文档图像识别与理

解等新技术进行高效率的数字化处理，可以方便

后续历史文献的内容保护、智能搜索、语义理解、

知识发现等任务 [1]。文档图像的分析主要有两个

过程：文本识别和文档布局分析。第一个过程主

要定位文档中的文本并获得其转录内容。第二个

过程通过返回边界框和类别来检测文档的布局位

置，获得文档页面结构的描述性表示。这两个过

程是互补的，如果不能按照逻辑顺序对文本内容

进行排序，那么获得的转录本可能毫无意义。因

此，识别不同区域并排列阅读顺序对于将文本转

换为有用的信息至关重要。现有的文档布局分析

主要集中在印刷文件上，对历史手写文档的关注

要少得多，且现有的历史文档图像大多仅有转录

收稿日期：2025−01−08.    网络出版日期：2026−03−27.
基金项目：国家重点研发计划项目 (2020YFC1522900)；湖北省

科技创新人才计划项目 (2023DJC094)；民族语言智
能分析与安全治理教育部重点实验室开放课题
(ORP-2024-04).

通信作者：王德军. E-mail：dejun@scuec.edu.cn.

第 21 卷第 3 期 智　能　系　统　学　报 Vol.21 No.3
2026 年 5 月 CAAI  Transactions  on  Intelligent  Systems May 2026

©《智能系统学报》编辑部版权所有

https://doi.org/10.11992/tis.202501011
mailto:dejun@scuec.edu.cn


后的文本内容，缺少逻辑布局标注和阅读顺序标

注，导致对历史文档的布局分析难度较大。

为了更好地解决上述问题，本文通过融合文

档的图像、文本和空间特征，提出了一种基于多

模态和关系预测网络的布局分析模型，主要贡献

包括：构建历史文档布局分析数据集，在原有标

注基础上补充逻辑结构和阅读顺序信息，并设计

多模态关系预测网络，通过融合图像、文本和空

间特征，建模区域实体间的语义相似度和空间邻

接关系，从而实现对历史文档布局分析和阅读顺

序的准确预测。所提数据集和模型代码均已公

开：https://github.com/PyTc-PengYang/MRNM_layout_
analysis。 

1   相关工作

文档结构分析可分为物理布局分析和逻辑结

构分析 [2]。早期的文档结构分析方法主要基于启

发式规则或语法分析 [3]。在过去的十年中，越来

越多的研究同时进行物理布局分析和逻辑角色分

类，该任务也称为页面对象检测 [4]。除了检测页

面对象之外，许多研究还深入研究了文档中组件

之间的阅读顺序。 

1.1    布局分析方法

根据使用的模态特征数量，文档布局分析方

法可分为单模态、双模态和多模态方法 [5]。文档

布局分析任务中的模态主要分为视觉模态、文本

模态和空间模态，来自不同模态的特征信息可以

帮助更好地分析文档布局[6]。 

1.1.1   单模态方法

单模态方法依赖单一模态 (文本或视觉) 进行

文档分析。例如 Afzal 等 [7] 提出基于 CNN(convo-
lutional neural network) 的文档图像分类方法，Dav-
is 等 [8] 则利用视觉特征来进行关键信息提取任

务。然而，单模态方法在处理复杂文档时存在局

限性，难以同时捕捉视觉和语义信息。 

1.1.2   双模态方法

双模态方法通过结合文本与视觉或空间模

态，来提升文档分析效果。例如 Bakkali 等[9] 结合

视觉和文本模态，利用监督对比学习提升文档分

类性能。BROS(bertrelying on spatiality) 模型[10] 通

过结合文本的空间布局信息和语义信息，在关键

信息提取任务中表现优异。 

1.1.3   多模态方法

多模态方法整合文本、视觉、空间等多种模

态来全面捕捉文档信息。例如，Huang 等 [11] 提出

基于 Transformer 的多模态预训练模型，结合文

本、图像、空间模态，适应多种文档理解任务。

Li 等 [12] 引入文本、空间、图像及辅助模态，进一

步增强文档表示能力。多模态方法在复杂文档

中表现优异，但计算复杂度高且依赖大量标注

数据。 

1.2    阅读顺序预测方法

阅读顺序预测 (reading order prediction, ROP)
是针对文档布局的特殊任务。在视觉文档理解领

域中，下游任务的性能可通过利用适当的阅读顺

序信息而得到提高[13]。阅读顺序预测方法可分为

两类。 

1.2.1   基于规则的方法

这类方法主要依赖人工设定的规则或启发式

算法来推测文档的阅读顺序，适用于结构规范的

文档。如 XY-cut[14] 方法通过在水平方向和垂直

方向上反复切割，构建出一棵 XY-cut 树，遍历该

树可获得布局元素的排列顺序。Ferilli 等[15] 基于

人类阅读行为的一般假设策略来识别文档页面组

件的阅读顺序。然而文档的阅读顺序并不总是从

上到下和从左到右的，这限制了基于规则的方法

的有效性。 

1.2.2   基于数据驱动的方法

这类方法利用统计学习或神经网络，从数据

中自动学习阅读顺序模式。Li 等 [16] 提出了一个

带有 GCN(graph convolutional network) 布局编码

器的指针网络来预测阅读顺序。Quirós 等[17] 提出

将阅读顺序问题转化为文本基线集合的排序问

题，通过排列或二元顺序关系来定义阅读顺序。

马伟洪等 [18] 基于图神经网络和语言模型来完成

中文古籍文档的阅读顺序检测。Zhang 等[19] 将任

务建模为在令牌图中预测路径，判断文本令牌之

间是否存在连接关系。Qiao 等 [20] 提出布局感知

位置嵌入模块，该模块可生成灵活且自适应的位

置映射，并引入新的损失函数用于优化模型。

综上所述，目前针对手写历史文档同时进行

布局分析和阅读顺序研究的成果较少，因此本文

首先建立包含页面布局和阅读顺序的数据集，利

用文本内容和文档图像之间的相关性，联合使用

多种特征来划分文本区域，并结合图神经网络建

立不同区域实体之间的联系，以此完成布局分析

任务和阅读顺序预测。 

2   模型结构

本文提出一种基于多模态和关系预测网络的

布局分析模型 MRNM(multi-modal features and re-
lation prediction network)。方法主要分为两个阶
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段，第 1 阶段提取不同特征并融合构成多模态特

征，并基于 Transformer Encoder 实现初步布局检

测；第 2 阶段通过 GNN(graph neural network) 图模

型建立关系矩阵来检测阅读顺序。整体流程如

图 1 所示，其中主要包含 3 个部分：数据集构造、

多模态网络、关系预测网络。
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图 1    方法流程

Fig. 1    Method flow chart
  

2.1    多模态网络

本文从 3 个维度分别提取特征：利用卷积神

经网络和多尺度特征融合技术获取视觉特征，基

于 BERT(bidirectional encoder representations from
transformers) 预训练语言模型并结合注意力融合

机制提取文本特征，通过引入新的坐标变换方式

得到空间特征。针对文本行和文本段，采用分层

嵌入结合特定注意力机制进行特征融合。最后利

用区域候选网络获得文本区域检测框，完成布局

分析任务。本文提出的多模态网络如图 2 所示。
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图 2    多模态网络示意

Fig. 2    Schematic of multimodal network
 
 

2.1.1   视觉嵌入

将历史文档图像调整为 H×W 大小，设图像

用 I∈RC×W×H 表示，其中 C、W和 H分别表示图像

通道数、图像的宽度和高度。本文基于 CNN 卷

积神经网络来提取视觉特征，使用多尺度特征融

合来增强模型的感知能力[21]。卷积后会形成不同

层次的特征映射，它们的特征图大小不同，C3 分

辨率最高，C4 和 C5 逐层下采样，通常缩小为前一

层的一半，直接融合这些特征图会因分辨率不一

致导致空间上的信息失配。本文通过上采样，首

先将特征映射 C4 和 C5 的尺寸调整为 C3 的大小，

ri=(x1i,y1i,x2i,y2i)

然后将它们连接起来送到 3×3 的卷积层中，生成

一个具有 256 个通道的特征映射 Cf，根据 Cf 的文

本区域 ，使用 RoIAlign 算法从中提

取对应的特征，其中 (x1i,y1i) 和 (x2i,y2i) 分别表示左

上角和右下角的坐标。最终的视觉嵌入表示为

Vri
= LN(ReLU(FC(RoIAlign(Cf ,ri))))

式中：FC 为包含 1 024 个节点的全连接层 (fully con-
nected layer)，ReLU 为非线性激活函数（rectified
linear unit），LN 为层归一化 (layer normalization)。 

2.1.2   文本嵌入

根据文本区域是否跨行的原则，将文本区域
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r i 分为两种类型：文本行 tL 和文本段 tP，文本段

tP 中包含 n个文本行 tL(n≥2)，如“标题”是典型的

文本行， “段落 ”大多属于文本段。本文依据

Wang 等[22] 的策略，使用基于 Sentence-BERT[23] 的

预训练语言模型来提取每个文本行 的文本嵌入

，通过注意力融合机制对文本段 tP 中的所有文

本行嵌入 进行加权求和，获得文本段的文本嵌

入 。

TL
ti

tL
i

对于文本行 tL 的文本嵌入 ，按照从左上到

右下的顺序读取文档图像中的所有文本行并将其

序列化为一维序列，利用 Sentence-BERT 中的分

词器将每个文本行转换为一个子词标记序列 (sub-
word token sequence)，然后将其输入到预训练的

Sentence-BERT 模型中获得每个 token 的嵌入。计

算每个文本行中所有 token 的嵌入向量的平均

值，得到该文本行的整体文本嵌入，最后输入到

一个包含 1 024 个节点的全连接层，使其与视觉嵌

入的维度相同。最终文本行 的文本嵌入表示为

TL
ti
= LN

(
ReLU

(
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(
1
m

m∑
j=1

E
(
x j

))))
tL
i E(x j)式中：m是文本行 中 token 的数量， 是文本

行中第 j个 token 的嵌入向量 (token embedding)。
TP

tn

tP
n tn1

tn2
· · · tnk

atn j

对于文本段 tP 的文本嵌入 ，假设文本段

中包含的文本行为 [ ]，首先使用两个

全连接层计算文本段中的每个文本行的注意力得

分 ，表示为

atn j
=FC1(tanh(FC2(T

L
tn j
)))

wtn j

式中：tn 表示第 n个文本段，j表示文本段中第 j个
文本行，FC1 和 FC2 分别是具有 1  024 个节点和

1 个节点的全连接层， tanh 为非线性激活函数。

FC2 层将输入特征转换为中间表示，便于捕捉文

本行的高阶语义特征，FC1 层将中间表示转换为

一个注意力得分，表示当前文本行的重要性。之

后通过 Softmax 函数将所有文本行的注意力得分

归一化为一个概率分布 (注意力权重 )，确保所

有权重的总和为 1，表示为

wtn j
=

exp(atn j
)

k∑
j=1

exp(atn j
)

tP
n TP

tn

式中：k 表示文本段 tn 中的文本行数量。最后利

用注意力权重对所有文本行嵌入进行加权求和，

得到文本段 的文本嵌入 ，最终表示为

TP
tn
=

k∑
j=1

wtn j
TL

tn j
 

2.1.3   空间位置嵌入

传统的空间特征提取依赖于原始二维空间中

的边界框的绝对坐标，通常距离更近的文本区域

在语义上可能更相关，但历史手写文档图像中经

常表现出复杂的空间关系，偏离了这种模式 [20]。

因此本文引入了一个新的空间位置嵌入，假设页

面图像是一个双列文档，若沿着 y轴卷起页面，形

成类似于一个圆柱体，这样可减少上下位置文本

区域的间隔，如图 3(a) 所示，两个文本区域在竖

直线上的距离被缩短；同样地，沿着 x轴卷起可减

少左右两边文本区域的间隔，如图 3(b) 所示，两

个文本区域在水平线上的距离被缩短。
 
 

y
y

x

θy

(x1i, y1i)

(x2i, y2i)

沿х轴卷起

水平距离缩短

y

x

x

θy

(x
1
i,
 y

1
i)

(x2i, y2i)

沿у轴卷起

竖直距离缩短

(a) 沿着y轴卷起

(b) 沿着x轴卷起 
图 3    沿着坐标轴卷起页面的示意

Fig. 3    Rolling up the page along the coordinate axes
 

ri=(x1i,y1i,x2i,y2i)

具体地，对于大小为 H×W的文档图像，以左

上角为原点，其原始二维空间中的区域边界框坐

标 ，借助极坐标与弧长公式可将其

进行坐标变换，变换后的坐标为

r′i =
(
x′1i,y

′
1i, x

′
2i,y

′
2i

)
=

Å
W
2π

cos
2πxmidi

W
,

W
2π

sin
2πxmidi

W
,

H
2π

cos
2πymidi

H
,

H
2π

sin
2πymidi

H

ã
(xmidi
,ymidi

)式中： 是区域边界框 ri 的中点坐标。通

过以上变换进行坐标映射，可达到类似于滚动页

面的操作。将原始位置信息和转换后的位置信息

进行编码获得新的空间位置嵌入，表示为

Sri
= LN

Å
ReLU

Å
MLP

Å
ri,r′i ,

wi

W
,
hi

H

ããã
式中：wi 和 hi 分别表示区域边界框 ri 的高度和宽

度，MLP 为多层感知机 (multilayer perceptron)，由
2 个全连接层和 1 024 个节点组成。 
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2.1.4   特征融合

卷积神经网络的目标是将从高分辨率浅层特

征到低分辨率深层特征的多个卷积层进行整合，

深层特征具有较丰富的语义信息，而浅层特征对

上下文的依赖较少，更关注局部细节。为了更有

效地整合视觉、文本和空间特征，本文针对不同

层级的特征，采用分层嵌入 [24] 并结合特定的注意

力机制进行多模态特征融合，来增强对历史手稿

的检测能力。

Vri
Tri

Sri

Fri

具体地，对于每个文本区域 ri，首先提取其视

觉嵌入 、文本嵌入 和空间嵌入 ，然后将

3 个模态的特征在通道维度上进行拼接，经过全

连接层压缩到统一的维数 (1 024 维)，形成其初始

多模态表示 ：

Fri
= FC(Concatt(Vri

,Tri
,Sri

))
式中 FC 是具有 1 024 个节点的全连接层。

FL
ri

对于文本行 t L，本文采用通道注意力机制

(channel attention module, CAM) 来处理文本行特

征。对输入特征图 ∈RC×W×H 进行全局最大池化

和全局平均池化操作，分别获得通道信息的两个

统计特征，再分别送入一个共享的多层感知机

(MLP) 中，最后将输出结果相加，获得通道注意力

权重矩阵MC，表示为

MC = σ(MLP(AvgPool(FL
ri
))+MLP(MaxPool(FL

ri
)))

σ式中： 表示 Sigmoid 激活函数，再使用通道权重

矩阵 MC 对原始特征图进行加权，获得通道增强

后的特征：

FL·CAM
ri

= FL
ri
·MC

F̃L
ri

最后将增强后的特征输入到 Transformer En-
coder 中进行全局特征表示建模，最终的文本行区

域多模态表示 ：

F̃L
ri
=Transformer Encoder(FL·CAM

ri
)

FP
ri

对于文本段 tP，本文采用空间注意力机制

(spatial attention module, SAM) 来处理文本段特

征。对输入特征图 ∈RC×W×H 进行通道维度的全

局最大池化和全局平均池化，再按照通道拼接，最

后通过卷积得到空间注意力权重矩阵MS，表示为

MS = σ(Conv(Concat[AvgPool(FP
ri
),MaxPool(FP

ri
)]))

再使用空间权重矩阵 MS 对原始特征图进行

加权，获得空间增强后的特征：

FP·SAM
ri

= FP
ri
·MS

F̃P
ri

最后将增强后的特征输入到 Transformer En-
coder 中，最终的文本段多模态表示 ：

F̃P
ri
=Transformer Encoder(FP·SAM

ri
)

为了节省计算量，本文使用 1 层 Transformer
Encoder，其中头数设置为 12，隐藏状态维数设置

为 768，前馈网络维数设置为 2 048，输出维数与

隐藏状态维数保持一致为 768。
为了增强文本、视觉和空间特征的相互作

用，本文采用对比学习损失 (contrastive loss)，对同

一文本区域的各模态特征向量进行对齐：

Lcont =

N∑
i=1

[
||Ti−Vi||22+ ||Ti−Si||22+ ||Vi−Si||22

]
Ti Vi Si式中： 、 、 分别表示文本、视觉和空间特

征。同时为了防止过拟合，对特征向量添加正则
化约束，本文使用 L2 正则化约束：

Lregular = λ
N∑

i=1

[
||Fi||22

]
λ Fi式中： 是正则化权重， 为多模态特征。 

2.1.5   文本区域识别

本文利用区域候选网络 (region proposal net-
work, RPN) 来识别和分类不同的文本区域，在

RPN 网络中采用 3 种锚框比例 (1∶1、1∶2、2∶1) 处
理不同大小的文档组件，采样数为 256，正样本比

例为 0.5，阈值设置为 0.5。在模型后处理阶段，采

用非极大值抑制 (non maximum suppression, NMS)
算法过滤掉 IoU 超过 0.5 的重叠锚框和分数小于

0.05 的预测锚框。对预测的所属类别的识别结

果，本文使用交叉熵损失 (cross-entropy, CE) 对模

型进行优化：

Lclass = −
N∑

i=1

yi log(ŷi)

yi ŷi式中： 是真实类别标签的独热编码， 是模型预

测的类别概率。 

2.2    关系预测网络

本文通过文本区域识别的结果，基于 GNN 图

神经网络，采用将每个历史文档表示为图的建模

策略来完成 ROP 任务，将每个独立的不同类别的

文本区域视为由其属性组成的特征节点，利用其

空间和语义信息构造边来表示文本区域之间的顺

序关系。本文提出的关系预测网络如图 4 所示。 

2.2.1   图表示文档

1) 节点的表示。利用前文提取到的多模态

特征，再叠加类别标签，可构成图的节点特征，表

示为
Eu = Concat (Fu,Cu)
Eu = Concat (Fu,Cu)

Fu Cu式中： 和 分别为第 u个文本区域的多模态特
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Eu征和类别信息 。之后通过使用 GNN 重构文档

来学习节点表示，表示为

hG
u =GNN(Eu)

hG
u关于 的详细信息在第 2.2.2 节介绍。
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图 4    关系预测网络示意

Fig. 4    Schematic of relational prediction network
 

2) 边的表示。本文基于文本相似度和 D-
LoS 方法[25] 重建文本区域之间的距离和方向。将

文本区域视作节点，D-LoS 方法在源节点周围的

360°方向上，水平划分出 8 个离散的 45°扇区。

edis edir

edis dS
u,v dT

u,v

具体地，两个节点 u和 v的边表示由相对距离

和相对方向 构成。两个节点之间的相对距

离 包括空间距离 和语义距离 。空间距离

使用节点边界框中心点之间的欧几里得距离计算：

dS
u,v =

»
(xu− xv)2+ (yu− yv)2+»

(x′u− x′v)
2+ (y′u− y′v)

2

(x,y) (x′,y′)

dT
u,v

式中： 为原始二维坐标系上的坐标， 为

第 2.1.3 节中变换后的坐标。对于节点之间的语

义距离 ，首先计算节点文本嵌入的余弦相似度：

Sim(u,v)=
Tu ·Tv

||Tu|| · ||Tv||
再转化为语义距离：

dT
u,v = 1−Sim(u,v)

对空间距离和语义距离直接加权融合会导

致某一项对最终结果的影响过大 [26]，因此需进行

放缩

edis = α · log(dS
u,v+1)+β ·dT

u,v

log(dS
u,v+1) α

β

式中： 为平滑处理后的空间距离； 和

为权重系数，本文分别设置为 0.7 和 0.3。通过

edis A相对距离 构建加权邻接矩阵 ：

Au,v =

®
exp(−edis),如果节点v和u有边连接
0，其他

Au,v A
edir ∈ {0,1, · · · ,7} (u,v)

式中： 是邻接矩阵 中节点 u 和 v 的边权重，

两个节点之间的相对方向 ，边

的最终特征表示为

eu,v = [edis,edir]
edis edir式中： 是平滑后的相对距离， 是离散的 8 个

方向类别。 

2.2.2   阅读顺序预测

A Eu hG
u

GNN 的输入是编码的节点表示，通过 GNN
的消息传递机制进行更新。本文使用加权邻接矩

阵 和节点特征 来生成节点表示 ：

hG,(l+1)
u = ReLU(W (L)hG,(l)

u +
∑
v∈N(u)

Au,v ·W (L)hG,(l)
u )

W (L) N(u)

hG
u

式中： 为第 l 层的权重， 为节点 u 的邻居

集合，经过多层消息传递后获得节点的最终表

示 。

本文在 Wang 等 [25] 的基础上，新提出关系概

率预测任务，在 3 个任务上联合训练 GNN，分别

是距离预测、方向预测和关系概率预测。对于距

离预测，定义一个回归头，通过两个节点向量的

点积得到标量值，并使用线性激活

d̂u,v = Linear((hG
u )

T× hG
v )
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使用均方误差损失 (mean squared error, MSE)
进行距离回归

Ldis=LMSE
Ä

d̂u,v,du,v

ä
ŷu,v对于方向预测，定义一个分类头 ，根据两

个节点之间的元素乘积为每个边缘分配 8 个方向

之一。

ŷu,v = σ((hG
u ⊙ hG

v )×W)

hG
u ⊙ hG

u W

σ

式中： 是两个节点之间的元素乘积， 是乘

积向量的可学习权重， 是非线性激活函数。使

用交叉熵损失 (CE) 进行方向分类：

Ldir=LCE
(
ŷu,v,yu,v

)
P p̂u,v

fu,v

对于关系概率预测，通过节点表示和边特征

生成最终的关系概率矩阵 ，其中 表示节点

u和 v之间的关系概率。首先结合节点表示和边

特征生成边的特征表示 ：

fu,v = Concat(hG
u ,h

G
v ,eu,v)

p̂u,v使用全连接层来生成关系概率 ：

p̂u,v = σ(WP · fu,v)

WP σ式中： 为全连接层的可学习权重， 为 Sigmoid
激活函数，将结果映射到开区间 (0,1)。使用二元

交叉熵损失 (binary cross-entropy, BCE) 进行关系

概率预测：

Lrela=LBCE
(

p̂u,v,pu,v

)
最终的阅读顺序预测损失为

LROP=(λ1 · Ldis+λ2 · Ldir+λ3 · Lrela) · (1−ru,v)

λ1、λ2、λ3 ru,v

edis p̂u,v

P

式中： 是 3 个可调的超参数， 是相对

距离 的标准化。对所有的节点对计算 ，生

成完整的关系概率矩阵 ：

P =

Ö
p̂1,1 . . . p̂1,N

...
. . .

...
p̂N,1 · · · p̂N,N

è
式中 N 是节点总数。利用生成的关系概率矩阵，

找到一条从起始节点到结束节点、包含所有节点

的路径，使得路径中所有边的概率乘积最大化，

该路径即为预测的文档阅读顺序。此要求对应于

经典的图遍历搜索问题，可通过各种现有算法有

效解决。 

3   实验与结果分析
 

3.1    数据集

近代历史手稿是历史文档的重要组成部分，

其与古代古籍和现代数字文档存在显著差异。

图 5 为古籍与近代历史手稿的样例图，可以看到

古籍的结构相对固定，有较为规范的章节划分和

版式设计，文字排列整齐，而近代历史手稿的版

面结构多变，没有标准化格式，存在非线性阅读

顺序。
 
 

 
图 5    古籍 (上) 与近代历史手稿 (下) 的样例

Fig. 5    Sample  drawings  of  ancient  books  (top)  and  mod-
ern historical manuscripts (bottom)

 

本文在 READ 2016 和 FCR_500 数据集上进

行人工标注并进行扩充，数据集详情统计如表 1
所示。
 
 

表 1    READ 2016 数据集和 FCR_500 数据集统计
Table 1    statistics  of  the  READ  2016  dataset  and  the

FCR_500 dataset
 

数据集 级别 训练集 验证集 测试集

READ 2016

文本行 8 367 1 043 1 140

段落 1 602 182 199

页面 350 50 50

FCR_500

文本行 22 477 6 505 3 195
段落 3 594 1 023 486

页面 173 44 25
双页面 177 56 25

 

READ 2016 数据集由 1470—1805 年的会议

纪要中选取的 450 页图像组成，其文字排版并不

规则，行间距与字间距不均，部分页面带有手写

注释与修改痕迹；纸张老化痕迹明显，可看到渗

透的墨水。FCR_500 数据集是由 19 世纪芬兰的

地区法院记录中的 500 页图像组成，页面形式涵

盖单页和双页，布局与排版富于变化。 

3.1.1    历史文档区域识别图像数据集

区域识别图像数据集构造如图 6 所示，左侧为

原图像标签内容，包括：1) 文本行边框坐标；2) 文
本行转录内容；3) 文本行顺序索引。

本文在原数据集基础上，新增标签内容，如

图 6 右侧所示，新增标签为：4) 文本区域边框坐

标，文本区域通常由多个文本行组成，其边框坐

标有助于模型学习区分相邻区域；5) 文本区域转

录内容，整合多行文本的语义信息，通过语言模
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型对区域转录内容进行编码，增强模型对语义关

联的理解；6) 文本区域类型，标注每个文本区域

的功能类别 (如正文、标题、注释等)，明确区域的

语义角色。
 
 

1. 文本行坐标: “623, 208···

2. 文本行转录: “lemnade···

3. 文本行顺序索引: “0”

左 原单页面图像 原标签内容 双页面图像 新增标签内容右

4. 文本区域坐标: “630, 2 766

5. 文本区域转录: “lemnade

6. 文本区域类型: “Main···”

1. 文本行坐标: “623, 208···

2. 文本行转录: “lemnade···

3. 文本行顺序索引: “0”

+

 

图 6    历史文档区域识别图像数据集构造

Fig. 6    Construction of historical document region recognition image dataset
 
 

3.1.2    关系预测样本数据集

关系预测样本数据集在上述区域识别图像数

据集标签的基础上，新增了阅读顺序标签。原图

像标签内容包括：1) 文本区域边框坐标；2) 文本

区域转录内容；3) 文本区域类型。新增标签为：

4) 文本区域顺序索引，为每个文本区域分配一个

唯一的顺序编号，表示其在文档中的标准阅读顺

序，将阅读顺序预测任务转化为序列生成问题。

将经过处理后的 READ 2016 数据集和 FCR_500
数据集分别称为 LA-READ 数据集和 LA-FCR 数

据集，则 LA-READ 数据集和 LA-FCR 数据集的类

别统计如表 2 所示。
 
 

表 2    数据集类别统计
Table 2    Category statistics of dataset

 

数据集 类别 数量

LA-READ

页面(P) 450

页码(N) 450

标题(T) 351

正文(B) 918

注释(A) 523

LA-FCR

页面(P) 500
页码(N) 341

标题(T) 853

正文(B) 1 020

注释(A) 773
表格(TA) 263

  

3.2    模型训练

本文方法使用 PyTorch 框架实现，所有训练

和实验均在 NVIDIA GTX 3090 GPU、 Intel i9-
12900K CPU 和 64 GB 内存中进行。历史文档区

域识别模型以 ResNet50 网络为基础。使用公开

的大型布局分析数据集对视觉模型进行预训练，

使其具有初步的文档区域识别能力；文本特征提

取器的参数使用预训练的 BROSBERT 模型进行

初始化。模型使用 AdamW 优化器进行训练，图

像批量大小设置为 8，动量参数设置为 0.99，初始

学习率为 0.000 1。 

3.3    评价指标

为了评价模型在文档区域识别数据集上的性

能，本文选取边界框的类别和平均精度均值

mAP@IoU[0.50:0.95]，即交并比 (intersection over
union, IoU) 阈值为 0.50~0.95 时的平均精度来作为

评价指标，计算公式为

mAP =

C∑
i=1

I i
AP

C

式中：AP(average precision) 为精确率 P(Precision)
和召回率 R(Recall) 的平均精度，C为文档布局分

析任务中的类别数量。

阅读顺序的评价指标，本文遵循 Li 等[16] 的做

法，使用总排序准确率 (total order accuracy, Acc)
和 BLEU 分数 (bilingual evaluation understudy
score)[27] 来评估阅读顺序预测任务的性能。Acc 计

算公式为

Acc=
预测正确顺序的元素数

总元素数
×100%

本文采用 BLEU-2 作为 BLEU 指标。设预测

序列为 C，真实序列为 R，c为预测序列 C的长度，

r为真实序列 R的长度，首先计算 2-gram 精度：

p2 =
Countclip(2-gram,C,R)

Count2-gram(C)

Count2-gram(C)
Countclip(2-gram,C,R)

式中： 为预测序列 C中所有 2-gram 的

数量， 为预测序列 C中在真实
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序列 R 里能匹配到的 2-gram 的数量。再计算惩

罚因子 (brevity penalty, BP)：

IBP =

{
1, 若c ⩾ r

e1− r
c , 若c < r

最后计算 BLEU-2 分数：

IBLEU-2 = IBP×
√

p2 

3.4    实验结果

本文挑选多个方法与本文方法进行对比。单

模态方法：MaskRCNN[28](mask region-based convo-
lutional neural network)，是经典的两阶段目标检测

框架，代表传统视觉模态方法的性能基线；YOLOv8
(you only look once, YOLO)，YOLOv8 作为广泛使

用的一阶段目标检测模型，可代表高效视觉模型

的性能上限。双模态方法：BROS[10](BERT relying
on spatiality)，通过结合文本和空间布局特征，在

表单理解任务中表现突出，可作为文本−空间双

模态方法的代表。多模态方法：LayoutLMv3[29]

(layout-aware Transformer for document image under-
standing, LayoutLM)，LayoutLMv3 模型统一使用

Transformer 来处理文本、图像和空间坐标，所有

模态直接交互，代表多模态方法的最新进展。以

上模型在 LA-READ 数据集和 LA-FCR 数据集的

实验结果如表 3 所示。
 
 

表 3    各模型的文本区域识别实验结果
 

Table 3    experimental results of text region recognition
for each model %

 

模型 模态
mAP

LA-READ LA-FCR

MaskRCNN[28]

视觉
84.2 77.4

YOLOv8 88.6 81.7

BROS[10] 文本+空间 83.3 76.6

LayoutLMv3[29]

视觉+文本+空间
90.3 83.6

MRNM(本文) 92.4 85.6
 

通过表 3 可以看出，本文提出的 MRNM 模型

在 LA-READ 数据集和 LA-FCR 数据集上的整体

性能分别达到了 92.4% 和 85.6%，和现有模型的

最好结果相比，识别精度分别提升了 2.1% 和 2.0%。

加入文本和空间特征后，模型在两个数据集上的

准确率均有所提高，说明在复杂场景下的文档布

局分析任务中，随着视觉特征提取能力的加强和

文本及空间特征的加入，模型的识别准确率逐步

上升。

为了进一步体现所提出的 MRNM 模型对历

史文档图像中每类标签元素的识别能力，本文还

针对 LA-FCR 数据集中的不同类别的元素进行识

别对比实验，实验结果如表 4 所示。
 
 

表 4    不同模型对各类元素识别的 mAP 值
 

Table 4    mAP values for identifying various elements by
different models %

 

模型
页码

(N)
标题

(T)
正文

(B)
注释

(A)
表格

(TA)
MaskRCNN 75.9 71.0 78.3 80.6 82.0

YOLOv8 81.7 77.5 82.4 83.2 83.9
Uni-modal
Approaches

80.5 76.1 80.7 82.9 83.6

BROS 75.9 70.2 77.6 79.6 81.1

LayoutLMv3 84.0 79.7 83.2 85.4 86.2

MRNM(本文) 85.8 83.2 86.6 85.9 87.3
 

关于 ROP 任务的实验结果，选择 3 种方法与

本文提出的方法进行比较，分别为：XY-Cut [14]，

GCN-PN(graph convolutional network-pointer network)[16]

和 Layoutreader[30]。XY-Cut 方法是经典的基于规

则的阅读顺序方法；GCN-PN 是基于图卷积和指

针网络的端到端模型；Layoutreader 是基于 Trans-
former 的序列到序列模型，通过文本和布局特征

来预测阅读顺序。以上方法为研究 ROP 任务的

3 类主流技术路线。实验结果如表 5 所示。
 
 

表 5    各方法关于阅读顺序预测的实验结果
Table 5    Experimental  results  of  each  method  on  reading

order prediction
 

方法
Acc/% BLEU-2/%

LA-READ LA-FCR LA-READ LA-FCR
XY-Cut[14] 58.2 51.8 62.6 55.2
GCN-PN[16] 69.1 67.4 71.7 70.9

Layoutreader[30] 73.6 76.5 75.4 77.5
MRNM(本文) 77.1 79.2 78.1 80.4

 

通过表 5 可以看出，基于规则的 XY-Cut 方法

不及其他基于深度学习的方法，说明了在 ROP 任

务中面对具有复杂布局的历史文档时，基于规则

的解决方法存在一定局限性。而本文所提出的方

法在 LA-READ 数据集和 LA-FCR 数据集上关于

ROP 任务的预测结果，总排序准确率 Acc 分别达

到了 77.1% 和 79.2%，BLEU-2 分数分别达到了

78.1% 和 80.4%，与上述表现最好的模型相比，在

两个指标上的预测准确率分别提升了 3.1% 和 2.8%
左右，证明了利用图神经网络和语言模型来进行

历史文档 ROP 任务的可行性和有效性。Layoutrea-
der 表现不佳的主要原因是历史文档中具有大量
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长文本段，基于序列的生成模型难以充分应对这

种场景。 

3.5    消融实验

为了验证分层设计和注意力机制在文本区域

识别任务中的有效性，构建一个 Baseline 基础模

型，将文本区域的所有特征看作单一层级的特

征，取消文本行和文本段的分层设计，对所有文

本区域统一应用通道注意力机制 (channel atten-
tion mechanism，CAM) 或空间注意力机制 (spatial
attention mechanism, SAM)，详细对比结果如表 6 所示。

 
 

表 6    关于文本区域识别的消融实验结果
 

Table 6    Results of ablation experiments on text region recognition %
 

方法 +分层 +CAM +SAM +All
mAP

页码(N) 标题(T) 正文(B) 注释(A) 表格(TA)

Baseline — — — — 84.48 81.27 85.61 84.60 83.25

+分层 √ — — — 84.92 82.05 86.14 85.32 86.79

+CAM √ √ — — 85.53 82.81 85.79 85.57 86.83

+SAM √ — √ — 85.27 82.63 86.32 85.61 87.14
+All √ √ √ √ 85.76 83.18 86.58 85.94 87.26

 

通过表 6 可以看出，经过分层设计的模型可

以更好地区分出不同类别的文本区域。在文本行

区域添加 CAM 机制后，在识别页码和标题这类

较小的文本区域时，识别准确率获得了明显的提

高，CAM 能够有效地强调关键特征，从而帮助提

高小目标的识别准确率。而在文本段区域添加

SAM 后，通过其中的可变性卷积可以捕获更多的

空间上下文信息，从而帮助识别正文、注释和表

格这类上下文对象。在最后一组消融实验中，通

过对提出的方法进行整合，最终与 Baseline 基础

模型相比，在历史文档的文本区域识别任务中平

均识别准确率提高了 1.9% 左右。

为了验证 GNN 和语义相似度的有效性，进行

消融实验，详细对比结果如表 7 所示。
 
 

表 7    关于阅读顺序预测的消融实验结果
 

Table 7    Results of ablation experiments on reading order
prediction %

 

方法 +距离 +坐标转换 +语义 +GNN Acc BLEU-2

+距离 √ — — — 65.6 68.3

+坐标转换 √ √ — — 67.2 69.7

+语义 — — √ — 39.5 42.3

+语义

(距离) √ √ √ — 68.4 71.1

+GNN
(距离)

√ √ — √ 75.7 77.2

+All √ √ √ √ 78.1 79.6
 

通过表 7 可以看出，采用几何信息进行阅读

顺序预测具有一定的效果，且叠加语义信息能提

高准确率。将提出的所有方法进行整合，在本文

数据集上执行 ROP 任务的准确率获得较大提升。 

3.6    可视化分析

为了更好地展示 MRNM 的性能，本文进行了

结果可视化对比。从图 7 可以看出，本文提出的

MRNM 模型能更精准地识别文档中的不同区域，

分类结果更准确，接近真实标注。
  
标题

正文

注释

表格

(a) Ground truth (b) MaskRCNN (c) YOLOv8

(d) BROS (e) LayoutLMv3 (f) MRNM (本文) 
图 7    不同模型的布局分析效果比较

Fig. 7    Comparisons  of  layout  analysis  effects  of  different
models

 

不同模型在 LA-FCR 数据集上的阅读顺序预

测结果如图 8 所示，红色表示错误结果，蓝色表示

正确结果。从图中可以看到，基于规则的 XY-Cut
方法存在较大的局限性，通常仅适用于具有简单

文本布局的场景。GCN-PN 方法在处理文档时表

现出的性能不佳，因为其处理规则主要针对分布

较规整的电子文档。而基于序列的 Layoutreader
生成模型难以充分处理具有大量文本实例的场

景。本文提出的模型在面对具有复杂布局和大量
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文本的近代历史手稿时，能较好地预测出符合阅

读顺序的文本序列。
  

(a) XY-cut

(b) GCN-PN

(c) LayoutReader

(d) MRNM (本文)
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图 8    不同模型的阅读顺序预测效果比较

Fig. 8    Comparisons  of  layout  analysis  effects  of  different
models 

4   结束语

本文针对历史文档布局分析任务中数据集缺

乏、识别准确率较低的问题，标注并构造了历史

文档数据集，提出了基于多模态和关系预测网络

的布局分析模型 MRNM。多模态网络通过分层

设计和注意力机制，分别对文本行和文本段的特

征进行优化，增强了模型对局部细节和全局上下

文信息的捕捉能力；关系预测网络结合语义相似

度和空间邻接关系，利用图神经网络建模文本区

域间的复杂关系，提升了阅读顺序预测的准确

性。未来的工作将尝试对更多类型的文档进行布

局分析任务，进一步提升模型的泛化能力。
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专利 40 余项，其中获授权 20 余项；获软件著作权 20 余项。

E-mail：mengscuec@gmail.com。
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