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基于SCA-DBNet的西夏古籍文字检测研究

郑廷帅，白 科，史 伟

（宁夏大学 信息工程学院，宁夏 银川 750021）
摘 要： 针对西夏文字的笔画复杂、结构相似性高以及西夏文古籍存在缺字、褪色导致检测精度不理想、文字漏检和

错检等问题，综合分析现有的主流文字检测方法，提出一种基于 SCA-DBNet 的西夏文检测方法。首先，引入空间与

通道重构卷积模块（ScConv）替换 MobileNetV3特征提取骨干网络中的传统卷积模块（Conv），从而减少计算冗余，提升

模型的特征表达能力。同时，在特征融合阶段引入自适应尺度融合模块（ASF），以解决特征融合过程中不同层特征

的尺度不一致问题，并设计混合注意力模块（CFAM）替换原有空间注意力模块（SAM）来增强对多尺度变化特征的刻

画，从而提高西夏古籍文字检测的准确性。在自建西夏文数据集上进行对比实验，该模型相比基础模型的准确率与

召回率分别提升了3.2%和2.9%，相比其他文字检测模型的准确率和召回率也有一定提升，能够准确地检测西夏文。
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Research on Text Detection in Tangut Ancient Books Based on SCA-DBNet

ZHENG Tingshuai， BAI Ke， SHI Wei
（School of Information Engineering ， Ningxia University ， Yinchuan 750021， China）

Abstract： Aiming at the problems such as the complex strokes and high structural similarity of Tangut characters， as well as the existence of 
missing characters and fading in Tangut ancient books， resulting in unsatisfactory detection accuracy， missed detection and incorrect detection 
of characters， a Tangut character detection method based on SCA-DBNet is proposed by comprehensively analyzing the existing mainstream 
character detection methods. This method first introduces the Spatial and Channel Reconstruction Convolution module （ScConv） to replace the 
original convolution module （Conv） and combines it with the MobileNetV3 feature extraction network to reduce computational redundancy and 
improve the feature expression ability of the model. Meanwhile， in the feature fusion stage， the Adaptive Scale Fusion module （ASF） is intro⁃
duced to solve the problem of inconsistent scales of features in different layers during the feature fusion process， and the Hybrid Attention mod⁃
ule （CFAM） is designed to replace the original Spatial attention module （SAM） to enhance the characterization of multi-scale varying fea⁃
tures， thereby improving the accuracy of text detection in Tangut ancient books. Compared with the basic model on the self-built Tangut text 
dataset， the accuracy rate and recall rate have increased by 3.2% and 2.9% respectively. Compared with other text detection models， there 
have been certain improvements in both accuracy rate and recall rate， and it can accurately detect Tangut text.
Key Words： text detection； spatial and channel reconfiguration convolution； adaptive scale fusion； attention mechanism； Tangut ancient 
books

0 引言

西夏文字是记录西夏历史、社会发展的重要载体［1］。
西夏古籍文字检测是西夏古籍OCR（Optical Character Rec⁃

ognition）中的重要一项。西夏古籍多为纸质或木质材料，

由于长期受到自然与人为因素影响，出现了潮湿、虫蛀、酸

化等问题，导致背景与文字分界不清晰、残破缺失、纸页发

黄等，无法得到有效的保护与利用［2］。因此，对于西夏古

籍的数字化保护迫在眉睫。目前基于深度学习的文字检
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测方法可分为两种类型：一种是基于回归的文字检测方

法，一种是基于分割的文字检测方法［3］。
基于回归的文字检测方法与目标检测算法比较类似，

图像中的文本视为待检测目标，其余部分视为背景。Tian
等［4］充分考虑文本检测长度不固定的问题，提出了 CTPN
（ConnectionIst Text Proposal Network）。该网络使用 VGG
（Visual Geometry Group）模型进行特征提取，并使用垂直锚

点机制，有效提升了检测精度［5］。Liu 等［6］提出一个端到

端、可训练的多方向快速定向文本定位网络 FOTS（Fast 
Oriented Text Spotting），在检测与识别任务中共享了卷积

特征层。Liao 等［7］基于 SSD（Single Shot Multibox Detector）
模型提出了 TextBoxes 网络。该网络对目标检测器 SSD 进

行了调整，将其默认文本框更改为适应文本方向和宽高比

规格的四边形。但是该网络仅能检测水平方向的文字，并

且字符间距过大，检测效率较低［8］。因此，Liao等［9］作了进

一步改进，提出TextBoxes++网络。该网络在 SSD网络的输

出层后面通过预测回归，以四边形或倾斜矩形框出任意方

向的文本。

基于分割的文字检测方法主要依赖于像素级别的分

割技术，通过识别图像中的文本像素来检测文本位置和形

状［10］。Wang等［11］考虑到文本长度和文本间距等问题，提

出了 PSENet（Position Sensitive Embedding Network）网络。

该网络采用渐进尺度扩展方法，提升了文本间距过近时的

检测精度，但检测耗时较长。Liao等［12］提出 DBNet（Differ⁃
entiable Binarization Network）网络，该网络将可微分二值化

模块 DB（Differentiable Binarization）引入分割模型，使模型

能够通过自适应的阈值图进行二值化。

上文提到的文字检测模型在一般的文字检测任务中

表现了较好的效果，但在西夏文古籍检测领域的应用较

少，且检测效果不佳。针对上述问题，本文提出一种基于

SCA-DBNet 网络的西夏古籍文字检测方法。首先，使用

MobileNetV3 网络模型构建特征提取主干网络，并引入空

间和通道重构卷积模块替换原有卷积层，可减少计算冗

余，同时提升了模型的特征表达能力。其次，利用自适应

尺度特征融合模块集成低级空间特征和高级语义信息，从

而提高西夏古籍文字检测的准确性。

1 DBNet算法

DBNet是一种基于分割的文字检测算法，其采用一种

新颖的自适应二值化方法。DBNet 网络结构如图 1 所示。

该方法通过网络学习来确定每个像素点的二值化阈值，将

二值化过程完全融入到网络训练中，从而有效提高了最终

输出图像对阈值变化的稳定性。

1.1　特征金字塔网络

特征金字塔网络（Feature Pyramid Network，FPN）结构

常被用于提升目标检测和分割模型性能［13］。在 DBNet 模
型中，FPN结构可以同时利用深层语义信息与浅层细节信

息，通过融合不同层的特征达到预测的效果。具体过程

为：先将输入的原始图片进行一次卷积计算，得到原图比

例的 1/2大小，再进行 4次下采样，依次得到原图比例 1/4、
1/8、1/16、1/32 大小的特征图。之后自顶向下对特征图进

行两倍上采样，并与自底向上对应的相同大小特征图相

加。最后进行 3×3 的卷积并对每层结果进行相应的上采

样，最终得到原图 1/4大小的特征图。

1.2　可微分二值化

DBNet 算法采用一种使用近似阶跃函数的二值化方

法实现了可微分二值化，其核心是 DB（Differentiable Bina⁃
rization）模块［14］。可微分二值化公式如式（1）所示。

B̂i，j = 1
1 + e-k (Pi，j - Ti，j ) （1）

式中，B̂表示近似的二值图，P表示概率图，T表示从网

络中学习的自适应阈值图，k 表示放大因子。可微分二值

化在训练期间可以与分割网络一起进行优化，使其能区分

文本与背景，并能分离紧密连接的文本实例。

1.3　损失函数

DBNet网络的损失函数如式（2）所示。
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Fig. 1　DBNet network structure

图1　DBNet网络结构
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L = LS + α × Lb + β × Lt （2）
式中，L 表示总损失，Ls表示概率图的损失，Lb表示二

值图的损失，Lt表示阈值图的损失，α 和 β 表示权重系数。

根据损失的数值，将α、β设置为 1.0和 10。Ls和 Lb都应用了

二元交叉熵（Binary Cross-Entropy， BCE）损失，如式（3）
所示。

Ls = Lb = ∑
i ∈ Sl

yi log xi + (1 - yi ) log (1 - xi ) （3）
式中，Sl表示正样本与负样本比例为 1：3 的采样集，xi

表示预测为文字区域的概率值，yi则表示实际的标签值。

Lt为阈值图损失，如式（4）所示。

Lt = ∑
i ∈ Rd

|| y∗
i - x∗

i （4）
式中，Rd 表示扩张多边形内像素的一组索引，y ∗

i 表示

阈值图的标签，x∗
i 表示模型的预测值。

2 改进的DBNet算法

针对西夏古籍文字检测存在的问题，本文对 DBNet算
法进行改进。首先，引入空间与通道重构卷积模块（ScCo⁃
nv）替换 MobileNetV3 特征提取骨干网络中的传统卷积模

块（Conv），减少计算冗余，并提升模型的特征表达能力。

其次，为了加强多尺度变化特征的融合，引入自适应尺度

融合模块（Adaptive Scale Fusion，ASF）。最后，设计 CFAM
（Convolutional and Frequency Attention Module）混合注意力

模块替换自适应尺度融合模块（ASF）中的 SAM 注意力模

块，提升模型的检测能力。SCA-DBNet 网络结构如图 2
所示。

2.1　ScConv模块

为了提升主干网络对文字区域细节特征的提取能力，

并减少背景中冗余信息对文字特征的影响，提高模型在西

夏文检测任务中的准确率，本文引入 ScConv模块替换原有

的 Conv 模块［15］。ScConv 由空间重构单元（Spatial Recon⁃
struction Unit，SRU）和信道重构单元（Channel Reconstruc⁃
tion Unit，CRU）组成，模块结构如图 3所示。SRU能通过组

归一化和门控机制分离重要特征与背景噪声，有效抑制纸

张纹理、狐斑等无关信息。CRU采用分割—变换—融合策

略，压缩低效通道，提升文字区域关键通道的权重。输入

特征首先通过 SRU，获得空间细化特征 XW，然后利用 CRU
运 算 获 得 信 道 细 化 特 征 。 给 定 一 个 特 征 映 射

X ∈ RN × C × H × W，减去平均值 μ并除以标准差σ来标准化输

入特征X，如式（5）所示。

Xout = GN (X ) = γ X - μ
σ2 + ε + β （5）

其中，μ、σ是 X的均值和标准差，ε是为了避免分母为

零时造成异常而加入的一个小的正常数，γ 和 β 是可训练

参数。GN层中的可训练参数 γ ∈ RC 用于计算每个批次中

各通道的空间像素方差。归一化相关权重Wγ ∈ RC 表示不

同特征映射的重要性，如式（6）所示。

Wγ = {wi} = γ i∑j = 1
C γ j

，i，j = 1，2，⋯，C （6）
然后将经 Wγ 重新加权的特征映射权值通过 sigmoid

函数映射到（0，1）范围内，并通过阈值进行门控。这里将

阈值以上的权重设置为 1，得到信息权重w1；将阈值以下的
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Fig. 2　SCA-DBNet network structure

图2　SCA-DBNet网络结构

·· 121



2026 年软 件 导 刊

权重设置为 0，得到非信息权重 W（实验中阈值设置为

0.5）。获取W的整个过程如式（7）所示。

W = Gate (Sigmoid (Wγ(GN (X ) ) ) ) （7）
将输入特征X分别乘以W1 和W2，得到两个加权特征：

信息量较大的特征X ω1 和信息量较小的特征X ω2 。重构操作

中将信息丰富的特征与信息较少的特征相加，生成信息更

丰富的特征，从而节省空间。采用交叉重构运算，将加权

后两个不同的信息特征充分结合，加强其之间的信息流。

之后将交叉重构的特征 Xω1 和 Xω2 在通道维度上进行拼接

操作，得到空间精细特征映射Xω。具体过程如式（8）所示。

ì

í

î

ï
ïï
ï
ï
ï

ï

ï
ïï
ï

ï

X w1 = W1 ⊗ X
X w2 = W2 ⊗ X
X w11⊕X w22 = Xw1

X w21⊕X w12 = Xw2

Xw1 ∪ Xw2 = Xw

（8）

其中，⊗是逐元素的乘法，⊕是逐元素的求和，∪ 是

Concatenation 操作。将 SRU 应用于中间输入特征 X 后，将

信息较少的特征分离并再次重构，增强其判别性特征，抑

制空间维度上的冗余特征。然而，空间精细特征映射 Xω

在通道维度上仍然是冗余的。

最后，在 CRU 单元中将输入的空间细化特征 Xω 分割

成两部分：一部分为通道数αC的特征，另一部分为通道数

(1 - α)C的特征。之后利用 1 × 1卷积对两部分特征的所

有通道进行压缩处理，分别得到 Xup 和 Xlow。在转换操作

中，将输入的 Xup 作为“富特征提取”的输入，分别进行

GWC（Groupwise Convolutio-nal Filter）和 PWC（Pointwise 
Convolutional Filter），相加得到输出 Y1。将输入 Xlow 作为

“富特征提取”的补充进行PWC，并将得到的结果和原来的

输入取并集得到 Y2。在融合操作中，采用一种简化的

SKNet 实现对特征图 Y1 和 Y2 的融合。通过全局平均池化

操作，将其中的空间信息与通道统计信息进行整合，得到

池化后的特征表示 S1 和 S2。再对其进行 Softmax 函数操

作，以此生成特征权重向量 β1 和 β2。最终，依据这些特征

权重向量产生输出 Y = β1Y1 + β2Y2，Y 即为通道提炼的

 
Fig. 3　ScConv module structure

图3　ScConv模块结构
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特征。

2.2　CFAM模块

注意力机制可以提升模型对输入信息中关键信息的

捕捉能力，并减少干扰信息的影响。本文将通道—空间注

意力模块 CBAM（Convolutional Block Attention Module）与

多谱通道注意力模块 FcaNet（Frequency Channel Attention 
Network）进行并联相加，设计了一种混合注意力模块

CFAM，如图 4 所示，用其替换自适应尺度融合模块（ASF）
中的 SAM注意力模块［16］。

CBAM 模块结构如图 5 所示，该注意力机制融合了通

道注意力模块（CAM）和空间注意力模块（SAM）。

通道注意力模块（CAM）先对输入特征图进行最大值

池化和平均值池化，得到特征向量。之后将特征向量输入

到共享感知器，得到最大特征向量和平均特征向量。将两

个特征向量逐元素相加，经过 Sigmoid函数进行归一化，再

与输入特征图相乘，得到输出特征图。

空间注意力模块（SAM）以通道注意力模块（CAM）的

输出特征图作为输入，并对输入进行最大值池化和平均值

池化操作，得到两个特征图。随后将得到的特征图沿着通

道维度进行拼接，再使用 7×7的卷积核进行降维。最后通

过 Sigmoid函数进行归一化，再与特征图相乘，得到输出特

征图。

FcaNet注意力机制融合了频域信息与空域信息，其通

过对输入特征图进行频域变换操作，以及通过低通滤波器

和高通滤波器对空间域特征进行分解，得到低频和高频成

分，并分别捕捉全局语义信息与局部细节信息［17］。对这两

部分特征分别应用通道注意力机制生成对应的注意力权

重，从而增强关键通道的特征响应。将加权后的低频和高

频特征进行傅里叶逆变换，还原到空间域并与原始特征融

合，从而提升模型对多尺度信息的表达能力。

CBAM 注意力机制可动态优化西夏古籍图像的重要

区域，将关注点聚焦于重要通道和位置，以增强对文字区

域的敏感性。FcaNet 可以自动学习和强调更重要的频率

成分，从而更有效地聚焦于对检测任务有益的频率特征。

CFAM 将两者提取的特征相加并融合，能够更有效地捕捉

到图像西夏文字区域的细节和纹理信息，明确文字与背景

分界的划分，避免错检、漏检。同时，减少纸质古籍狐斑发

黄背景对于缺色文字的影响。

2.3　ASF模块

丰富的特征信息是准确检测文字区域的基础，主要包

括低层和高层特征。为了解决特征融合过程中不同层特

征的尺度不一致问题，本文引入自适应尺度融合模块

（ASF），使其能够在空间维度学习不同尺度和不同空间位

置的权重。ASF 模块主要由卷积层、空间注意力模块

（SAM）和元素加权相乘操作组成，引入该模块后使得模型

在特征融合过程中能更关注文本区域的相关信息，提高特

征表示的鲁棒性［18］。为了进一步提升 ASF 模块性能，对

ASF 模块进行改进，引入混合注意力模块 CFAM 替换原有

的 SAM注意力模块。改进后的 ASF模块结构如图 6所示，

其可以有效捕获多尺度特征，减少信息损失。

将输入的 N 张特征图进行拼接后，经过一个 3×3 的卷

积层获得中间特征图，并将得到的特征图输入到一个

CFAM 混合注意力模块得到注意力权重，再将注意力权重

沿通道维度拆分为N部分，与相应调整后的特征进行加权

相乘，得到ASF的输出。

3 实验与结果分析

3.1　数据集

本文使用数据集的图像数据来源于宁夏大学西夏研

究院扫描整理的西夏文《孙子兵法》，共收集了 6 000 张原

始数据图像，图片格式为 PNG，每张页面大约包含 200 个

西夏文字符，标注方法采用手动标注。将训练集、验证集
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Fig. 4　CFAM module structure

图4　CFAM模块结构

N×C×H×W

C×H×W

Fused Feature 

Map

  0 1 N-1

Input Feature 

Map

N×(C×H×W)
(N×C)×H×W

concat

Conv

attention weights

N×(1×H×W)

expand_dim

Adaptive Scale Fusion module

Element-Wise

Product

Convolutional Block 
Attention module 

Frequency Channel 
Attention module

CFAM 

 
Fig. 6　ASF module structure

图6　ASF模块结构
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和测试集按照 8∶1∶1的比例进行划分，数据集图像与标注

图像如图 7所示。

3.2　实验设置

本文的实验环境如表 1 所示。训练时使用具有自适

应能力的 Adam 优化器作为模型优化器，并采用反向传播

方法动态调整模型参数。设置初始学习率为 0.001，批处

理大小为 16，模型训练迭代次数为 300，损失函数为二分

类交叉熵函数。通过网络学习和分析不断迭代更新权重

最小化输出与真实值之间的误差，从而获得最优文字检测

模型来识别图像中的文字区域。

为了客观地评价西夏文字检测模型的有效性，本文使

用精确率（Precision）、召回率（Recall）以及调和平均数

（F1-score）作为评价指标。计算公式如式（9）—式（11）
所示。

Precision = TP
TP + FP （9）

Recall = TP
TP + FN （10）

F1_score = 2 × Precision × Recall
Precision + Recall （11）

式中，TP表示被正确预测为西夏文的像素，TN表示被

正确预测为背景的像素，FP 表示将背景错误预测为西夏

文的像素，FN表示将西夏文错误预测为背景的像素。

3.3　消融实验

为了验证 DBNet模型所用的改进策略对性能的影响，

在西夏文数据集上开展了消融实验。实验结果如表 2
所示。

从表 2 可以看出，加入 ScConv 模块使模型的准确率、

召回率与 F 值分别提升了 0.6%、1.5% 和 1.3%。该模块通

过减少计算冗余并提升模型的特征表达能力，提高了检测

准确率。ASF 模块使模型的准确率、召回率与 F 值分别提

升了 0.4%、1.1%和 1.0%。之后，通过引入 CFAM 模块进一

步改进 ASF 模块，相较于基础模型的准确率、召回率和 F
值分别提升了 1.6%、2.3%和 2.2%。实验结果表明，ASF模

块能够自适应地捕获多尺度特征，通过在该模块中引入

CFAM 模块进一步提升了效果，加强了对多尺度变化特征

的融合能力。最后，通过整合 ScConv 模块和 ASF 模块，模

型的准确率、召回率和 F 值分别提升了 3.2%、2.9% 和

3.3%，证明了通过结合两个模块，使整体网络能够有效地

提高特征表示，减少信息损失，进一步提升西夏古籍文字

检测效果，3个性能指标相比原模型均有显著提升。

3.4　消融实验可视化

图 8为改进后的 DBNet模型和增加不同模块的 DBNet
模型对西夏文古籍的检测效果。由图 8可见，相比之下基

础模型对于缺字、褪色的文字区域检测效果较差，在增加

ASF 模块后对于缺色文字的检测效果有一定提升。在分

别增加 ScConv 模块和改进 ASF 模块后的可视化检测结果

与本文模型检测结果无明显差别。结果表明，本文模型、

增加 ScConv 模块后的模型与增加改进 ASF 模块后的模型

均能较好地检测出缺字、褪色的文字区域，三者仅在定量

分析结果上有所差别。

3.5　实验结果对比分析

为了验证改进后的 DBNet 网络模型相比目前主流网

络模型在检测效果方面的显著优势，本文将改进后的模型

与 EAST［19］、PSENet、FCENet［20］、DBNet、PAN［21］和 Text⁃
FuseNet［22］文字检测网络模型在西夏文数据集上进行对比

实验，结果如表 3所示。

从表 3 可以看出，原 DBNet 模型和 EAST 模型相比，在

准确率、召回率和 F 值上有明显提升，但和其他较新的基

于分割的文字检测模型相比，准确率、召回率和 F 值差距

不大，且略低于 TextFuseNet。本文模型相比原DBNet模型

和其他较新的文字检测模型，在准确率、召回率和 F 值上

均取得了更好效果，表明改进后的网络模型更加稳定，减

少了文字漏检和背景误判现象。

3.6　对比实验可视化

图 9为改进后的DBNet模型和其他主流模型对西夏文

古籍的检测效果。由图 9可见，EAST、PSENet、PAN对于颜

色较浅的褪色区域检测效果较差，FCENet、DBNet 和 Text⁃
FuseNet 能够检测出褪色区域，但对缺字区域的检测效果

较差。本文改进后的模型在清晰检测出文字区域的同时，

Table 1　Experimental environment
表1　实验环境

配置

操作系统

GPU
CPU
内存

显存

参数

Windows11
NVIDIA RTXA6000

Intel（R）Core（TM）i9-13900K@3.00GHz
64 G
48 G

（a）　Dataset images
（a）　数据集图像

（b）　Label images
（b）　标注图像

Fig. 7　Dataset images and label images
图7　数据集图像与标注图像

Table 2　Ablation experiment results

表2　消融实验结果 (%)
算法

DBNet
DBNet+SC

DBNet+ASF
DBNet+ASF-CF

DBNet+SC+ASF-CF

Precision
93.6
94.2
94.0
95.2
96.8

Recall
87.1
88.6
88.2
89.4
90.0

F-measure
90.0
91.3
91.0
92.2
93.3
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对于缺字、褪色的文字区域也具有较好的检测效果。由此

可以看出，本文改进的模型对于褪色的西夏文也可以进行

有效检测，并能清晰地划分出文字区域，相比其他主流模

型效果明显提升。

4 结语

针对西夏文古籍文字检测精度不高、文字漏检和错检

等问题，本文以 DBNet 模型为基础，通过改进 FPN 网络引

入 ScConv模块，以减少计算冗余，提升计算效率，并增强模

型的特征表达能力。同时，引入 ASF 模块，并用 CFAM 混

合注意力模块替换原有的 SAM模块，加强了多尺度变化特

征的融合，降低误检率和漏检率。实验结果表明，本文算

法取得了 96.8% 的准确率、90.0% 的召回率和 93.3% 的 F
值，均优于其他算法。本文为提高西夏文古籍检测精度提

供了一种有效方法，具有一定的理论价值与较好的实际应

用前景。后续研究将继续优化模型结构，进一步提高西夏

文古籍检测精度和效率。
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