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摘 要

随着信息化与数字化的迅猛发展，视觉富文档作为一种版式复杂、多模态融合

且内容丰富的信息载体，广泛应用于日常生活以及金融、医疗、法律、物流等诸多领

域的商业活动中。开发智能文档模型以实现视觉富文档的自动化处理具有重要的研

究价值。传统文档智能模型通常依赖独立的 OCR引擎处理文本信息、版式解析工具

分析排版样式以及视觉编码器提取视觉特征，这种方式导致多模态信息难以有效融

合。相比之下，人类读者通过多模态深度协同的认知机制，能够更高效地理解视觉

富文档的内容。然而，目前针对这一多模态协同认知机制的研究较为匮乏，亟需深

入探索。

先前的认知心理学研究通过深入探讨人类阅读理解过程发现，在理解视觉富文

档时，阅读顺序与视觉兴趣区域的注意力机制对成功完成阅读任务起着至关重要的

作用。阅读顺序是实现多模态信息融合的关键线索，它通过序列化处理文档，为多

模态数据的分割、对齐与融合提供了重要的基础框架。此外，由于特定领域的视觉

富文档通常具有独特的版式布局，人类在理解这些布局与文档结构时，往往依赖先

验经验，通过注意力迁移快速定位关键区域，并借助注意力机制高效提取文档中的

重要信息。因此，针对以上两点发现，本文首先利用眼动追踪技术构建了人类阅读

视富文档的眼动数据集，在此基础上，围绕人类阅读文档时的阅读顺序与注意力机

制在视觉富文档理解中的应用展开探讨，并开展以下研究工作：

(1)基于眼动追踪与预排序模型的仿人类阅读顺序嵌入方法: 当前的文档智能理

解模型或多模态大模型通常直接输入 OCR 解析得到的文本和坐标信息，但边界框

（Bounding Box）的乱序问题普遍存在。本研究进一步发现，无论是文档智能理解模

型（如 LayoutLM系列）还是多模态大模型，输入文本的顺序均会在一定程度上影响

其在下游任务中的表现，尤其是在版面结构复杂的文档中。因此，本研究针对这一

问题，重点探讨如何使文档智能模型学习人类阅读顺序，并验证是否通过融入人类

阅读顺序能够提升视觉富文档的理解效果。具体而言，本研究利用眼动追踪仪采集

人类阅读文档时的顺序信息，构建了一个包含人类眼动信息的基准数据集，并通过

数据清洗与处理，将人类阅读顺序集成到文档数据中。此外，本研究受统计机器翻
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译排序模型的启发，提出了一种模仿人类阅读顺序的预排序模型，基于文本、坐标、

文本 +坐标以及文本 +坐标 +图像四种模态生成仿人类阅读顺序，并将其应用于文

档理解的下游任务。本研究不仅评估了生成阅读顺序与人类阅读顺序的相似性，还

通过下游任务实验验证了其效果。实验结果表明，基于预排序模型的仿人类阅读顺

序嵌入方法能够在一定程度上提升现有模型在下游任务中的表现，但也揭示了人类

阅读顺序并非现有模型的最优解。

(2)基于眼动追踪与热图提示的仿人类注意力机制学习方法: 人类读者通过视觉

注意力等认知机制，能够高效筛选文档中的关键信息，优先处理高价值内容，并建

立复杂的视觉语义关联。因此，本研究聚焦于人类注意力区域的先验经验对大模型

在视觉富文档理解中的影响。我们利用眼动仪记录受试者的热力图等视觉行为数据，

经过数据清洗和人工校验，构建了高质量的人类兴趣区域标注基准数据集。进一步

地，我们将文档划分为不同数量的区域，通过颜色编码量化区域重要性，引导模型预

测答案来源区域并生成注意力分数，同时结合提示学习完成下游任务。实验结果表

明，视觉注意力与任务表现存在显著相关性，融入注意力热图提示后，模型在文档

问答任务中的表现显著提升。研究还发现，大模型存在注意力对齐效应：尽管模型

无需完全复制人类的视觉行为模式，但通过热图权重增强对高关注区域的聚焦，其

任务表现能够显著提高。

综上所述，针对现有文档智能模型难以有效理解视觉富文档复杂结构的问题，本

研究提出两种方法：一是以眼动追踪和预排序模型为基础的阅读顺序嵌入方法，通

过模仿人类阅读顺序优化模型输入；二是基于眼动追踪和热图提示的注意力机制学

习方法，通过强化模型对高关注区域的处理提升任务表现。研究结果发现，融入人

类阅读顺序和注意力区域可显著提升模型在下游任务中的表现，尤其在复杂版面文

档中。然而，人类阅读顺序并非模型最优解，大模型亦可以通过注意力对齐部分替

代人类认知模式。以上发现一定程度上说明了在实现高效文档理解这一任务上，人

工智能其实无需完全复制人类智能。本文的贡献在于不仅为文档智能模型的理解能

力提升提供了新的解决方案，拓宽了眼动追踪技术在 AI模型优化中的应用路径，也

为认知心理学与计算机科学的跨学科研究，提供了新的研究范式和思路。

关键词：视觉富文档理解；眼动追踪；人类阅读顺序；注意力机制；大语言模型
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ABSTRACT

With the rapid advancement of informatization and digitization, visually rich docu-

ments, characterized by complex layouts, multimodal integration, and rich content, have be-

come ubiquitous in daily life and commercial activities across fields such as finance, health-

care, law, and logistics. Developing intelligent document models to enable automated pro-

cessing of visually rich documents holds significant research value. Traditional document

intelligence models typically rely on standalone OCR engines for text extraction, layout pars-

ing tools for analyzing formatting styles, and visual encoders for capturing visual features,

resulting in challenges in effectively integrating multimodal information. In contrast, hu-

man readers leverage deeply synergistic multimodal cognitive mechanisms to understand

visually rich documents more efficiently. However, research on these multimodal cognitive

mechanisms remains limited, necessitating further exploration.

Prior cognitive psychology studies have revealed that, during the comprehension of vi-

sually rich documents, reading order and the attention mechanisms directed toward regions

of visual interest play critical roles in successfully completing reading tasks. Reading order

serves as a key clue for multimodal information fusion, providing a foundational framework

for segmenting, aligning, and integrating multimodal data through sequential document pro-

cessing. Additionally, as visually rich documents in specific domains often feature unique

layouts, humans rely on prior experience to understand these structures, rapidly locating key

regions through attention shifts and efficiently extracting critical information via attention

mechanisms. Building on these findings, this study first constructs a human eye-tracking

dataset for visually rich document reading using eye-tracking technology. Subsequently, it

explores the application of human reading order and attention mechanisms in understanding

visually rich documents, conducting the following research:

(1) Human-like Reading Order Embedding Method Based on Eye Tracking and

Pre-sorting Models: Current document intelligence models or multimodal large models

typically input text and coordinate information parsed by OCR, but the issue of disordered
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bounding boxes is prevalent. This study finds that the order of input text affects the perfor-

mance of both document intelligence models (e.g., LayoutLM series) and multimodal large

models in downstream tasks, particularly for documents with complex layouts. To address

this, the study investigates how to enable document intelligence models to learn human read-

ing order and verifies whether incorporating human reading order enhances the comprehen-

sion of visually rich documents. Specifically, human reading order data is collected using

eye-tracking devices, and a benchmark dataset incorporating this eye-tracking information

is constructed through data cleaning and processing. Inspired by statistical machine trans-

lation reoredering models, this study proposes a pre-reoredering model that mimics human

reading order, generating human-like reading sequences based on four modalities: text, co-

ordinates, text+coordinates, and text+coordinates+images. These sequences are applied to

downstream document understanding tasks. The study evaluates the similarity between gen-

erated and human reading orders and validates their effectiveness through downstream task

experiments. Results show that the human-like reading order embedding method based on

pre-sorting models improves existing models’performance in downstream tasks to some

extent but also indicates that human reading order is not the optimal solution for current

models.

(2) Human-like Attention Mechanism Learning Method Based on Eye Tracking

and Heatmap Hints: Human readers, through cognitive mechanisms such as visual atten-

tion, efficiently filter key information, prioritize high-value content, and establish complex

visual-semantic associations. This study focuses on the impact of prior human attention

region experience on large models’understanding of visually rich documents. Using eye-

tracking devices, we record subjects’heatmap and other visual behavior data, constructing

a high-quality annotated benchmark dataset of human regions of interest through data clean-

ing and manual validation. Furthermore, documents are segmented into varying numbers of

regions, with region importance quantified via color encoding to guide models in predict-

ing answer source regions and generating attention scores, combined with prompt learning

for downstream tasks. Experimental results demonstrate a strong correlation between vi-

sual attention and task performance, with significant improvements in document question-

answering tasks after incorporating heatmap prompts. The study also identifies an attention

IV



上海大学硕士学位论文

alignment effect in large models: while models do not need to fully replicate human visual

behavior, enhancing focus on high-attention regions through heatmap weights significantly

boosts task performance.

In summary, to address the challenge of existing document intelligence models strug-

gling to effectively understand the complex structures of visually rich documents, this study

proposes two methods: (1) a reading order embedding method based on eye-tracking and

pre-sorting models, which optimizes model input by mimicking human reading order; and

(2) an attention mechanism learning method based on eye-tracking and heatmap prompts,

which enhances task performance by strengthening model focus on high-attention regions.

The results show that incorporating human reading order and attention regions significantly

improves model performance in downstream tasks, particularly for documents with complex

layouts. However, human reading order is not the optimal solution, and large models can

partially replicate human cognitive patterns through attention alignment. These findings sug-

gest that, for efficient document understanding, artificial intelligence does not need to fully

mimic human intelligence. This study’s contributions include providing new solutions for

enhancing document intelligence models, broadening the application of eye-tracking tech-

nology in AI model optimization, and offering a novel interdisciplinary research paradigm

for cognitive psychology and computer science.

Keywords: Visually rich document understanding; eye-tracking; Human reading order; At-

tention mechanism; Large language models
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第一章 绪论

1.1 研究背景和意义

视觉富文档 [1]是包含丰富视觉元素的文档，这些元素不只是文本，以及图像、表

格、排版等多种形式的信息，它们可相互补充，在数字化潮流的推动下，信息载体

从传统的纯文本演变成了包含丰富视觉元素的富文档，像 PDF、网页、扫描图像等。

如图 1.1所示，这些文档有文字信息，还融合了表格、图像、布局、字体、颜色等多

种视觉元素，承载着更丰富复杂的语义信息，不过传统的 OCR技术主要针对纯文本

图像，很难有效处理富文档里复杂布局、表格、图像等非文本信息，成了制约信息提

取效率和智能化应用发展的瓶颈。

视觉富文档 文档理解技术

理解：信息抽取
           关系抽取
           文档问答

分析：布局分析
           文档分类

生成：版式生成
           摘要生成

自动化办公

智慧教育

金融科技

法律科技

智慧医疗

应用领域

图 1.1 文档智能理解技术的应用场景

近些年，深度学习、自然语言处理、计算机视觉等 [2]人工智能技术快速发展，给

视觉富文档理解提供了新的解决办法。视觉富文档理解研究利用人工智能技术，自

动解析文档结构并提取文本、表格、图像等多模态信息，有关键的理论意义和实际

应用价值，这些任务包含文档分类、信息抽取、表格识别、版面分析等，是要把非结

构化的文档内容转化为结构化的数据，来支持信息检索、知识管理、智能办公等应

用。视觉富文档理解的核心挑战在于处理复杂的版式结构、顺序结构、多样的视觉

特征以及低质量的扫描图像，以达成准确且高效的文档语义理解，该研究能有效提

升信息提取效率，推动文档分类、信息检索、知识图谱构建等智能化应用发展，还可
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以拓展人工智能在金融、医疗、法律和教育等领域的应用场景，比如合同分析、病历

分析、法律文书处理和自动化作业批改等，有广阔的应用前景。然而跟纯文本文档

相比，视觉富文档因其复杂的版式结构和多样的视觉特征更具挑战性，文档扫描图

像质量不佳和文档形式不统一等问题，也加大了视觉富文档语义理解的难度。

未来，视觉富文档理解研究将朝着以下几个方向发展：Goodfellow 等人 [2]在多

模态信息融合中提出如何有效地融合文本、图像、布局等多模态信息，提升文档理

解的准确性；复杂文档结构解析 [3]，针对表格、公式、流程图等复杂文档结构，研究

更加鲁棒和高效的解析算法；领域自适应 [4]，研究如何将视觉富文档理解技术应用

于特定领域，例如医疗、金融等，提升领域文档的理解效果；人类认知特征的集成，

通过加入人类认知让机器学习人类的理解文档的方式，提升机器理解的效果。

视觉富文档理解研究是一个充满挑战和机遇的领域，其发展将推动人工智能技

术在文档处理领域的应用，为信息提取、知识管理、智能办公等领域带来变革，具有

重要的社会和经济价值。

1.2 研究问题

本文研究的对象是视觉富文档和人类认知特征，由于研究对象的结构布局的复

杂以及多模态无法对齐等特点，现有的文档智能模型往往只关注模型的本身，而忽

略了在模型中加入人类的认知特征。因此，本文主要关注以下两个问题：

(1)如何模仿人类阅读顺序并能够改善模型对复杂版式文档的理解能力？

研究发现，由于文档的多样性和复杂性，识别和理解视觉丰富的文档是一项费

时费力的工作。单纯的文本信息不足以从不同的文档类型中提取关键信息，这就需

要一种多模态的方法，通过联合建模考虑多种模式的一致性和相关性，包括文本、视

觉和布局。用于理解 VRD的现代文档人工智能模型的例子包括 LayoutLM [5-7]系列模

型和 StrucText [8-10]系列模型。虽然这些模型可以获得细粒度的多模态文档表征，并

在下游的视觉富文档理解任务中取得显著效果，但它们缺乏从给定文档中产生适合

Transformer [11]架构的序列化输入顺序的能力。

因此，它们通常利用简单的规则，有时直接使用 OCR工具在前一步生成的输入

顺序。然而，这些输入顺序与人类习惯的阅读顺序有很大不同，人类的阅读顺序通

常遵循一定的逻辑和视觉线索，例如从左到右、从上到下，以及根据文档的排版结
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构（如标题、段落、表格等）进行信息获取。具体而言，人类在阅读时会自然地根据

文档的布局和视觉线索调整注意力分布，例如优先阅读标题、图表说明或加粗文本，

而现有模型往往缺乏这种动态调整能力。此外，人类能够通过上下文快速理解视觉

元素（如图表、表格）与文本之间的关系，而现有模型在处理多模态信息时，往往存

在信息割裂的问题。这些局限性限制了模型在复杂文档理解任务中的表现。通过将

阅读顺序特征融入文档智能模型，可以帮助模型更好地理解文档的层次结构和语义

关系，尤其是在处理包含复杂布局、多栏排版或混合文本与图像的文档时。阅读顺

序的引入能够引导模型按照更符合人类认知的方式处理信息，从而提升对文档内容

的整体理解效果。不同的输入顺序会大大影响文档人工智能模型在下游文档理解任

务上的表现，这一点常常被忽视。所以针对上述问题，如何构建出正确的阅读顺序，

提升视觉富文档的理解能力，是需要解决的问题。

(2)如何使大语言模型通过提示感知学习人类注意力机制？

文档智能技术的快速发展显著改变了我们获取、处理和解析信息的方式 [1]。富

视觉文档（VRD）因其包含表格、图形、图表等多种视觉元素，能够承载大量信息，在

各个领域得到了广泛应用。然而，理解这类文档不仅需要处理文本数据，还需要整合

视觉元素、布局结构，并结合与人类感知和认知过程相匹配的机制。因此，Chen [12]等

人提出利用视觉-排版跨模态提示来提升多模态视觉富文档模型的理解能力。与此同

时，人类在阅读富视觉文档时，依赖于阅读顺序、视觉注意力等认知机制，能够高效

地提取信息。这些机制使读者能够聚焦于文档的特定区域，优先处理关键信息，并

理解复杂的视觉上下文关系。

相比之下，尽管大语言模型（LLMs）和视觉大语言模型（VLLMs）在基于人工

智能的文档理解领域取得了显著进展，但这些模型在模拟人类认知深度方面仍存在

明显不足，尤其是在如何利用视觉注意力机制来增强内容理解方面 [13]。人类的认知

机制是长期进化形成的，使个体能够在阅读过程中有效区分信息优先级，并将文本、

视觉和布局数据无缝整合。然而，现有的 LLMs和 VLLMs虽然在文本理解和生成任

务中表现出色，但在处理富视觉文档时，仍难以完全复现人类的认知能力。因此，进

一步探索如何将人类的视觉注意力融入文档智能模型中也是一个急需要解决的问题。

3
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1.3 研究内容

基于以上研究问题和人类认知心理学发现，本文要解决将人类阅读顺序注入到

模型中和让大语言模型感知通过人类注意力以获取视觉富文档重点区域来提升对视

觉富文档理解的能力，如图 1.2所示。

研究对象 研究内容 存在问题

阅读序列建模
人类阅读
顺序

人类注意
力机制

人类
认知
特征

文本顺序杂乱

版式布局复杂

视觉信息丰富 版式布局理解

多模态排序对齐

图 1.2 本文的研究内容

（1）为了解决文档版式复杂阅读顺序紊乱导致的无法对阅读序列建模问题，我

们提出了加入人类阅读顺序和仿人类阅读顺序来学习人类的阅读顺序以提升机器对

视觉富文档的理解能力。首先我们通过眼动追踪记录仪对已有的视觉富文档数据集

进行标注，再将标注的人类阅读顺序提取出来，并对缺失点、重复点和边界点进行

处理获取每个文本框的顺序。然后我们根据文本、坐标、文本 +坐标和文本 +坐标 +

图像四种不同模态的特征对文本框进行排序，四种预排序模型通过和人类阅读顺序

做对比损失来学习适合机器的阅读顺序，并评估了预排序模型的顺序和人类阅读顺

序的相似性。除此之外，我们还提出一种基于“Z”字型顺序的模式，即只通过坐标

对每个文本框进行规则性的排序。最后我们将排序后的结果输入下游任务的模型中

进行评估，实验结果表明了我们提出的预排序方法有效性，同时也证明了人类阅读

顺序可以提升模型对视觉富文档理解的能力。

（2）为了解决视觉富文档理解中大模型对重点区域关注度不足导致的版式布局

理解困难的问题，我们提出了一种新的方法，通过模拟人类注意力机制，使大语言模

型能够更好地关注视觉富文档中的关键区域。具体而言，我们首先利用眼动追踪技

术收集人类在阅读视觉富文档时的注意力数据，包括注视点、注视时间和扫视路径

等信息。然后，我们设计了一种注意力对齐机制，将人类的注意力数据与模型的注
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意力机制进行对齐，使模型能够学习到人类在阅读过程中的注意力分配模式。此外，

我们还提出了一种注意力相似性评估的方法，通过将文档切分成不同的区域，根据

颜色对每个区域进行打分，然后再让大模型预测答案最有可能哪个区域以获取大模

型的注意力分数。实验结果表明，大模型获得的注意力分数在下游任务中的分数也

越高，证明了我们的方法能够显著提高大语言模型在视觉富文档理解任务中的性能，

特别是在识别和理解关键区域方面表现出色。

1.4 创新点

本文主要针对视觉富文档理解任务，从人类认知心理学的角度出发，对人类阅

读顺序和人类注意力机制两大方面进行研究，在图 1.3展示了本文的创新点。

提升AI模型视觉富文档的理解能力

视觉富文档认知理解研究对象

研究点

难点

创新点

人类阅读顺序 人类阅读注意力机制

如何获取人类
阅读顺序

如何模仿人类
阅读顺序

如何模仿人类
注意力机制

如何理解人类
注意力机制

基于预排序模型的仿人类阅读
顺序嵌入（第三章）关键技术

基于热图提示学习的仿人类注
意力机制（第四章）

研究目的

学习模仿人类阅读顺序 人类注意力机制对齐

眼动追踪

人类认知特征

图 1.3 本文的创新点

（1）提出多模态预排序模型，并在预排序模型中融合了人类阅读顺序，实现阅读

顺序和多模态特征的对齐：第一个创新点是通过注入预排序实现人类阅读顺序的融
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合。眼动追踪技术可以获取人类阅读时的眼动特征，通过这种技术获得了人类阅读

顺序；预排序是一种对文档内容进行预先处理和排序的技术，其目的是让 AI模型能

够按照更接近人类习惯的顺序来理解和处理视觉富文档，解决了如何模仿人类阅读

顺序这一难点。本创新点的关键技术是基于预排序模型的仿人类阅读顺序生成，通

过这种方式，AI模型可以更好地模拟人类在阅读文档时的顺序和逻辑，从而提升其

对文档内容的理解能力。除此之外，我们将模仿出的人类阅读顺序与人类阅读顺序

进行相似性评估，并在下游任务中证明了本创新点可以解决本研究内容的难点。

（2）提出了通过热图使用大语言模型感知人类注意力机制，实现大模型在视觉

富文档理解时对重点区域的关注：在研究过程中，如何理解人类注意力机制以及如

何模仿人类注意力机制是需要深入探讨的难点问题。我们的创新点是提出基于眼动

追踪的人类注意力建模方法，通过采集注视点、扫视路径等细粒度数据，构建视觉

富文档的注意力分布热图，并设计跨模态注意力对齐机制，使大语言模型能够学习

人类阅读时的动态注意力分配模式。进一步提出区域化注意力相似性评估框架，将

文档切分为不同数量的区域，通过颜色编码量化区域重要性，引导模型预测答案来

源区域并生成注意力分数。基于热图提示学习的仿人类注意力机制是实现这一创新

点的关键技术，它使 AI模型能够感知并学习人类在阅读文档时的注意力分配模式，

从而更准确地理解文档的重点和细节。实验表明，注意力分数与下游任务性能呈强

正相关，验证了模型对人类注意力机制的精准模仿。技术突破点在于解决“如何从

眼动数据中提取鲁棒的注意力特征”以及“如何通过区域化评分实现注意力可解释

性对齐”两大挑战，显著提升模型对文档关键区域的定位与理解能力。

1.5 本文的组织架构

本文针对人类认知特征对视觉富文档理解展开研究，本文首先介绍了视觉富文

档理解的研究背景和意义，已有的视觉富文档理解模型、视觉富文档理解中的任务

以及人类认知特征。本文主要研究了人类阅读顺序和模仿人类阅读顺序对视觉富文

档的理解以及人类注意力区域在大模型中对DQA任务的影响，最后总结了本文的研

究工作并进行展望。

第一章绪论作为文章的开篇，主要介绍视觉富文档理解的研究背景和重要性。将

概述视觉富文档理解所面临的挑战和现有研究的局限性，进而引出本研究旨在解决
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的问题和研究的创新点。

第二章将深入探讨视觉富文档理解的相关工作，首先介绍了视觉富文档理解任

务的定义；紧接着介绍了传统模型和大语言模型在视觉富文档理解中的发展脉络，比

较了现有方法的不足；最后，介绍了眼动追踪技术和人类认知特征相关内容。

在第三章中，研究将聚焦于基于人类阅读顺序的视觉富文档理解方法。本章将

比较机器顺序和人类顺序，探索如何模拟人类的阅读习惯来提高文档理解的准确性。

通过研究，旨在提出一种新的方法，使机器能够更好地理解和处理视觉富文档。

第四章将基于人类注意力机制，研究视觉富文档理解方法。本章将探讨如何通

过划分注意力区域和评测注意力相似性来模拟人类的注意力分配。研究的目的是开

发出能够更自然地处理文档的模型，这些模型能够识别和专注于文档中的关键信息。

第五章将对全文进行总结，并对未来的研究方向进行展望。本章将回顾前述章

节的主要发现和贡献，并讨论研究的局限性和未来改进的可能方向。通过总结，本

文旨在为视觉富文档理解领域提供新的视角和研究思路。
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第二章 视觉富文档理解方法和人类认知特征研究

2.1 相关任务定义

视觉富文档理解（Visually-rich Document Understanding，VrDU）是一项涉及多

模态数据处理和智能分析的技术 [14]，旨在从包含丰富视觉元素的文档中提取、解析

和理解文档信息。这类文档通常包括 PDF、Word、HTML/XML等格式，内容涵盖文

本、图像、表格、图表等多种元素。视觉富文档理解的核心任务是从这些复杂的多模

态数据中提取有用的信息，并将其转化为结构化的知识，以支持各种下游应用。

HTML/XML/
Parse

PDF Parse

OCR

文档分类

视觉问答

信息抽取

版面分析

...

本研究关
注重点

预训练模型/大
语言模型

文本

坐标

图像

视觉富文档 解析和识别 多模态特征 文档智能模型 下游任务

图 2.1 现有的视觉富文档理解技术框架

视觉富文档理解的第一步是对文档进行解析与识别，以提取其中的多模态特征。

这一过程通常包括以下几个关键步骤：

1） PDF解析：从 PDF文档中提取文本、图像、表格和布局信息。PDF文档通常包

含复杂的版式结构，解析时需要识别文档中的标题、段落、列表、表格等元素。

2） OCR（光学字符识别）：对于扫描图像或包含图像内容的文档，OCR技术用于

将图像中的文字转换为可编辑的文本。OCR 的准确性直接影响到后续文本处

理的效果。

3） 多模态特征提取：从文档中提取文本、坐标、图像等多模态特征。文本特征包括

文字内容及其语义信息，坐标特征用于描述文本和图像在文档中的位置关系，

图像特征则包括图表、图形等视觉元素。

在解析与识别的基础上，通过文档智能模型对提取的视觉富文档的多模态特征

进行进一步处理和分析。这些模型通常基于预训练的语言模型或大语言模型，能够

对文档内容进行深度理解和表示。预训练模型/大语言模型：利用预训练的语言模型
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或视觉大语言模型对文档内容进行编码和表示。这些模型能够捕捉文本、图像和布

局之间的复杂关系。

文档智能模型的应用场景广泛，涵盖了多个下游任务，主要包括：

• 版面分析 [15]：识别文档的版面结构，如标题、段落、表格、图像等。版面分析

是理解文档内容的基础，能够帮助模型更好地处理复杂的文档布局。

• 文档分类：根据文档内容将其归类到预定义的类别中。例如，将文档分类为合

同、发票、简历等类型，以便后续处理。

• 信息抽取 [16]：从文档中提取特定的信息，如实体、关系、事件等。信息抽取是

视觉富文档理解的核心任务之一，能够将非结构化的文档内容转化为结构化的

数据。

• 文档问答：根据文档内容回答用户提出的问题，如图 2.2左图所示。视觉问答

任务要求模型能够理解文档中的文本和图像信息，并结合上下文生成准确的答

案。

Question

OtherHeader

Answer

文档问答信息抽取

"question": "What percentage of  participants do not rely on
hourly paid work in Irish academia?“
"answer": "37%"

图 2.2 信息抽取任务和文档问答任务

视觉富文档理解的任务定义涵盖了从文档解析、多模态特征提取到智能模型应

用的完整流程。其核心目标是通过整合文本、图像和布局等多模态信息，实现对文
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档内容的全面理解和高效处理。未来，随着人工智能技术的不断发展，视觉富文档

理解将在更多领域发挥重要作用，推动文档处理技术的智能化和自动化。

2.2 视觉富文档理解方法

2.2.1 文字识别方法

光学字符识别（Optical Character Recognition, OCR）是一种通过扫描和处理图像，

将图像或书面文档中的文字提取为可编辑、可搜索的数字文本的技术。其主要作用

是将印刷体或手写体的图像等转换成计算机可识别的字符，最终实现将图像转化为

数据。OCR技术在多个领域有广泛应用，例如文档数字化：将纸质文档转换为易于

存储和检索的电子文本；金融行业：用于证件识别、身份验证等场景，提高效率和准

确性；教育领域：通过扫描试卷、兑现赠款等方式提高教育质量；物流领域：用于确

定快件号码、记录货物信息；医疗领域：电子病历的使用及医疗报告的分析。

（1）早期阶段：基于模板匹配的 OCR

早期的光学字符识别技术一般是基于模板匹配的技术，其核心思想是将待识别

的字符图像与一个或多个预定义的模板进行对比，找到与之最相似的模板，然后输

出对应的字符 [17]。这种方法首先构建一个包含所有可能字符的模板库，然后将输入

的文档图像分割成单个字符图像，并与模板库中的模板进行比对，选择相似度最高

的模板作为识别结果 [18-19]。

利用模板匹配的 OCR识别方案虽然结构简单、直观，识别准确度高且速度快，

用来识别任何标准化印刷字符都非常合适，但它非常局限于字体和字号，不可能应

用到各种不同的情况中。而且它对噪声很敏感，不具有处理手写体的能力，尤其是它

的模板库只能有有限的几张图片存在，在现在信息爆炸的时代更显得无能为力。也

正是这样的缺陷让传统的基于模板匹配的 OCR 方案难以适应如今变化日新月异的

节奏。

虽然基于模板匹配的 OCR处理取得了不错的效果，但是日益增长的字符识别需

求也揭示出了它的弊端。这一阶段的工作为之后 OCR的发展做了铺垫，并且启发人

们应用更优秀、更先进的统计及深度学习模型到 OCR中来，使 OCR系统能够适应

更多的复杂字体、多种背景和多种语言等其他任务。

（2）统计方法阶段：基于特征提取的 OCR
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随着统计学和机器学习领域的兴起，OCR对于特征的依赖越来越强 [20]。将一个

字符的图像经过特征提取之后得到一些形状、边缘轮廓及笔画等可视特征，并利用

这些特征通过一定形式的支持向量机或隐马尔科夫模型进行分类的过程均属于该种

方法。此时期应用OCR采用的人工设计特征的方法居多，在此基础上运用统计数据、

各种机器学习模型实现字符识别。这一时期的 OCR 要求人们自行获取有效的特征

值并形成特征空间代表待识别人文数据中的字符从而达到识别的目的。对每一个需

要被判断的人物画像来说，找到合适的、有效反映该人物画像本质的特征至关重要，

这也是这个步骤的核心所在。而特征提取在整个 OCR工作过程中发挥着举足轻重的

作用，常用的提取特征技术包括以下几种经典方法：一是基于结构形态的特征提取，

如边界特征法和傅里叶特征算子，通过检测字符的边界或频域特征来提取信息 [21-22]。

二是基于几何分布的特征提取，如二维直方图投影法和区域网格统计法，通过分析

字符的几何分布和局部特征来提取信息 [23-24]。三是基于统计量的特征提取，如灰度

直方图和纹理特征 [25]，通过统计图像的灰度分布或纹理结构来提取信息。

图像特征提取完成后，OCR技术通过机器学习算法对特征进行分类和识别。常

用的特征分类器有支持向量机（SVM）、隐马尔可夫模型（HMM）和条件随机场

（CRF）[26-28]。这些分类器能够根据提取的特征对字符进行分类，同时考虑字符之间的

上下文关系，进而实现将识别的准确性提高。通过学习大量带标签的训练数据，构

建字符的分类器模型。这些方法的优势在于可以在一定程度上适应字符的变化，并

能够识别手写体和复杂字体。

（3）深度学习阶段：基于神经网络的 OCR

随着深度学习技术的来临，基于神经网络的 OCR技术逐渐成为主流。这一阶段

的技术通过卷积神经网络（CNN）[29]、循环神经网络（RNN）[30]、注意力机制等模型，

实现了从图像中自动提取特征并进行文本识别，显著提升了 OCR 的准确性和鲁棒

性。

• 卷积神经网络（CNN）：用于提取图像中特征的 CNN是深度学习 OCR中的核

心组件。通过卷积层、池化层和全连接层的组合，CNN能够自动学习图像中的

局部和全局特征。在 OCR任务中，CNN通常用于两个阶段：文字检测（识别

图像中的文字区域）和文字识别（从检测到的区域中提取文字内容）。例如，在

古籍中，CNN能够有效捕捉文字的笔画、字形结构和纹理等特征，从而提高识

别精度 [31]。
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• 循环神经网络（RNN）及其变体：与 CNN有所不同，RNN及其变体（如 LSTM

和 GRU）主要用于处理序列数据 [32-33]，尤其是文本行中的字符序列。在 OCR

中，RNN能够捕捉字符之间的上下文关系，从而提高识别的准确性。

2.2.2 基于多模态预训练方法

对于 NLP任务而言，使用大规模无标注语料进行自监督预训练取得了不错的成

果。BERT [34] 模型通过MLM (Masked Language Model)的方式实现；GPT [35] 则是利

用 NTP（Next Token Prediction）的方式实现类似的功能。基于这些方法，人们也试

图把它们用在对文档图像的预训练上，尤其是希望能够在大量的、未标注的文档图

像上做预训练。如图 2.3所示，基于 Transformer架构的 VrDU预训练技术分为两部

分：首先是数据准备，需要选择预训练的数据源以及使用 OCR技术提取视觉富文档

的布局和文本信息等预处理操作；然后就是模型预训练，VrDU预训练模型在此过程

中会经历三个步骤：单模态表示，使用编码器获得文本、布局和图像多模态特征；多

模态融合，将这三种模态相加或者拼接后用 Transformer进行融合；最后是预训练任

务，针对每种模态设定相应的预训练任务，发掘不同模态之间的关系和互补性，用

于指导预训练。经过预训练后，待微调时它已经具备了可以有效捕捉到含语义丰富

的文档表示的能力。

图 2.3 基于 Transformer的预训练技术架构

BERT [34]：BERT模型通过使用WordPiece构建了一个包含 30,000个 token的词

汇表，并学习相应的文本语义表示。在句子中，第一个 token为 [SEP]，并通过 [PAD]

进行填充，以确保每个句子序列的 token长度保持一致。BERT模型的文本语义表示

通常是通过三种嵌入（token表示、一维位置表示和片段编号表示）的加和来获得。

在大多数场景下，文档中字符的位置关系蕴含着丰富的语义信息。例如，表单
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通常以键值对的形式呈现。一般而言，键值对的排列方式通常为左右或上下，并且

存在特定的类型关系。对于富文本文档而言，除了文字本身的位置关系外，文字格

式所呈现的视觉信息同样能够为下游任务提供支持。

LayoutLM [5]：为了解决这些问题，微软提出了文档预训练模型 LayoutLM。作为

第一个大规模文档理解训练模型，LayoutLM结合了文本中的语义和布局信息，并将

这两种特征组合起来输入到 Transformer编码器中。该模型基于 BERT框架，在单个

框架中同时集成文本和 2D位置坐标，并结合了两个新的嵌入功能：2D位置嵌入和

图像嵌入。通过 Transformer的自注意力机制，该模型可以输入文档中所有文本、坐

标和图像信息，从而更高效地将图式信息与语义数据对齐，全面理解文档内容。对

于各个层次文本的视觉属性，例如形状属性，例如大小、细度、颜色和倾斜度，这

些特征为系列中的标记任务提供了重要信息。此外，LayoutLM设计了两个预训练任

务：视觉-语言建模和文档分类。当模型应用到最终的任务中时，Faster R-CNN所获

取的图像特征将会融入到最终的单词表达中。LayoutLM作为视觉文档理解领域的先

驱性研究，开辟了一条新的研究道路。将图像与文本特征相结合有助于增强文档的

语言表达能力。在实际微调过程中，图像信息的引入并未显著提升下游任务的表现。

StructuralLM [36]：该模型在 LayoutLM模型的基础上进行了 3个方面的优化:加

入对单词的一维全局位置信息的建模,丰富了空间布局信息的多样性;同一个文本区

域内的单词共享同样的二维全局位置信息，有利于单词更好地获取同一区域内的上

下文信息。StructurallM模型预训练任务采用了布局类和视觉语言类任务，其中布局

类的单元位置分类 (Cell Position Classification,CPc)采用粗粒度的方式来挖掘文本单

元的布局信息。它们先将文档图像分割为多个大小一样的区域, 并根据二维空间位

置计算文本单元属于哪一个区域；然后随机遮掩掉 15%的文本单元的二维空间位置

(如左上点、右下点和中心点坐标等):最后基于多模态特征和一个分类层来预测这些

遮掩掉的文本单元属于文档图像中的哪一个区域。利用单元位置预测任务来替代多

标签文档分类任务，该预训练任务通过预测特定文本区域在文档图像中所处的位置

来对其相对位置信息进行建模。

尽管以上模型在文档理解任务中取得了一定成果，但存在以下局限性：其一，以

上模型在 BERT基础上加入了 x轴和 y轴的坐标信息，但是未充分考虑序列位置与

二维空间的差异，导致模型难以有效融合并利用空间信息，在处理特定文档时表现

欠佳；其二，预训练策略与 BERT类似，而 BERT未明确考虑文本块间的位置关系，

14



上海大学硕士学位论文

这使得模型可能无法充分利用文本块间的位置信息，从而限制了其在实际任务中的

性能发挥；其三，以上模型忽略了多模态之间的对齐，只是将单模态进行简单的相

加处理，未能真正实现多模态的间的融合。

LayoutLMv2 [6]：LayoutLMv2是微软研究院提出的第二代多模态预训练模型，旨

在处理视觉信息丰富的文档。该模型在 LayoutLM的基础上进行了优化，主要通过将

图像信息融入预训练过程，以增强模态特征的多样性。此外，LayoutLMv2设计了一

种基于空间感知的自注意力机制，能够有效挖掘二维空间中的布局信息。模型采用

文本-图像对齐任务替代了多标签文档分类任务，目的是深入探讨文本与图像之间的

关系。最重要的是，该模型还考虑了区分图像和文本的模态类型编码，并为每种模

态引入了一维全局位置编码。LayoutLMv2模型首先对文本语义表示、图像语义表示

及其对应的布局表示进行求和，然后将这两种表示连接起来，作为 Transformer编码

器的输入。与 LayoutLM相比，LayoutLMv2在性能上表现更为优越，尤其是在对视

觉信息敏感的任务中，如文本-图像匹配和结构化数据提取等方面。

图 2.4 LayoutLMv3的整体框架 [7]

LayoutLMv3 [7]：LayoutLMv3是 LayoutLM系列的第三代模型，融合了文本、布

局及图像信息，标志着文档智能领域首个不依赖于预训练卷积神经网络（CNN）来

提取视觉特征的多模态模型。与 LayoutLM和 LayoutLMv2采用的单词级布局位置嵌
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入不同，LayoutLMv3引入了段落级布局位置嵌入。这一设计的原因在于，同一段落

内的词语通常具有相似的二维空间位置，并且往往承载相似的语义信息。在图像嵌

入方面，该模型首先将图像划分为一系列均匀的块，然后将这些图像块线性投影到

潜在向量维度，并展平为一系列向量。此外，LayoutLMv3通过词块对齐任务进行预

训练，旨在通过预测文本词对应的图像块是否被遮蔽来学习跨模态对齐关系。这种

简洁而统一的架构及训练目标使 LayoutLMv3 成为一个通用的预训练模型，适用于

以文本为中心和以图像为中心的智能文档处理任务，例如文档布局分析和视觉信息

提取。

然而，以上大多数方法要么仅关注文本、布局和图像特征之间的融合，要么将

边界框的位置关系作为预训练任务来建立边界框之间的联系，忽视了前后边界框的

顺序关系，从而未能充分考虑整个边界框的顺序，导致模型在建模文档整体顺序方

面的能力不足。

LayoutReader：Wang 等人 [37]提出一种用于文档阅读顺序预测的模型 Lay-

outReader，它利用序列到序列（seq2seq）模型来编码文本和布局信息，并生成阅读顺

序的索引序列。LayoutReader模型结构包括编码器（Encoder）和解码器（Decoder）。

在编码阶段，LayoutReader将源序列和目标序列打包成一个连续的输入序列，并设计

了自注意力掩码来控制 token之间的可见性。具体来说，LayoutReader允许源序列中

的标记相互关注，同时阻止目标序列中的标记关注右侧上下文。在解码阶段，由于

源序列和目标序列是重新排序的序列，预测候选可以被限制在源序列内。因此，模

型被要求预测源序列中的索引。该模型通过结合文本内容和布局信息，提高了阅读

顺序检测的准确性，这对于复杂文档的阅读顺序检测至关重要。

XYLayoutLM：Gu等人 [38]提出的是一种多模态文档理解模型，旨在通过获得合

理的文本阅读顺序和提出空洞条件位置编码，该模型的输入包括图像视觉特征、文

本特征和文本位置特征。视觉特征通过 ResNeXt-101 [39]的特征图池化到 7x7的特征

图拉平得到，同时两个位置编码生成器把输入文本框编码成 pos embeddings 和 box

embeddings。这些 embeddings 拼接起来后输入具有自注意力机制的 transformer 层，

输出的视觉/文本 token 表征被用于文档理解任务。如图 2.5所示，与基准模型 Lay-

outXLM [40]不同，XYLayoutLM通过 Augmented XYCut的方法来获得正确的阅读顺

序，同时使用了空洞条件位置编码模块去处理不同长度的序列。该模型解决了 Lay-

outLMv2的两个局限性:依赖 OCR产生的 tokens和 bbox，没有去探索阅读顺序带来
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的影响; 通常使用固定长度的相对或者绝对位置编码，不能处理比固定长度长的序

列。

图 2.5 XYLayoutLM的模型架构 [38]。不同于 LayoutXLM，XYLayoutLM提出了增强的 XY
Cut和 DCPE来提取和利用布局信息，以实现多模态文档理解

早期的文档理解方法大多只关注布局或视觉特征，忽略了文档阅读顺序对模型

学习的重要性。实际上，文档在读写过程中都有特定的顺序，这对模型的学习具有

重要的参考价值。LayoutReader是一个在 ReadingBank¬ 数据集上训练的多模态阅读

顺序分析模型，能够有效提取文档的正确阅读顺序，但其模型较为复杂，推理时间

较长，可能会影响文档理解的速度。XYLayoutLM则提出了一个增强的 XYCut [41]策

略，通过对输入序列进行排列来获得合适的阅读顺序。此外，ERNIE-Layout [42]也强

调了文档阅读顺序对理解文档的重要性，并使用高级的文档布局分析工具对文本输

入进行排序。与这些方法不同，GraphLayoutLM依赖于图结构来对输入序列进行排

序，这种方法被认为能更好地反映文本节点之间的逻辑关系。

GraphLayoutLM: 为了解决以上问题，Li 等人 [43]提出了 GraphLayoutLM 模型，

专注于文本结点之间的位置关系，并使用图数据结构来表现这种布局关系。GraphLay-

outLM在视觉富文档理解任务中展现出显著优势，其核心创新在于对文档布局结构

的深度建模与动态优化。引入了图顺序优化和图mask优化两个优化策略。相较于传

统方法，该模型基于图结构显式构建文本节点间的关系（如层级关联与空间邻接），

通过图重排序算法动态调整阅读顺序，并结合图掩码策略优化自注意力机制，从而

更精准地捕捉复杂布局中的逻辑关系。例如，在处理多栏文档或嵌套表格时，模型能

够通过层级化重排序策略模拟人类阅读路径，有效解决了 LayoutReader因依赖预训

¬ https://github.com/doc-analysis/ReadingBank
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练模型而导致的推理延迟问题。此外，XYLayoutLM等模型虽通过二维坐标编码反映

位置信息，却忽视了文本间的语义关联，而 GraphLayoutLM通过显式关系注入，在

表单理解（FUNSD [44]）与多语言文档解析（XFUND [45]）任务中准确率提升约 15%。

在效率方面，其轻量化图卷积架构较 LayoutReader减少 30%的参数量，同时支持实

时处理低质量扫描文档，展现出更强的鲁棒性与实用性。

2.2.3 基于大语言模型的方法

（1）大语言模型

1）大语言模型的定义：大型语言模型（Large Language Model，简称 LLM）通常

指的是基于 Transformer架构的模型，其参数数量可达到数千亿甚至更多。这些模型

通过对海量文本数据的训练，展现出卓越的语言理解与生成能力。例如，GPT-3 [46]、

PaLM [47]和 LLaMA [48]等均为典型的 LLM。大模型是人工智能领域中的一种深度学

习模型，其核心特征在于通过对海量数据的预训练和迁移学习，能够高效地处理多

种任务并具备良好的泛化能力。与传统的机器学习模型相比，大型模型通常拥有数

亿至数万亿个参数，这使其在处理文本、图像等复杂非结构化数据时展现出显著的

优势。

2）大语言模型的发展历程：大语言模型（LLMs）的演进始于 2017年 Transformer

架构的提出，其自注意力机制对自然语言处理任务具有革命性影响，奠定了后续发

展的技术基础（见图 2.6）。2018 年，早期大模型初露锋芒：Google 发布基于双向

Transformer的 BERT模型（3亿参数），而 OpenAI发布了单向序列建模的 GPT（1.17

亿参数），初步验证生成式模型的潜力。2019年，模型规模加速扩张，OpenAI发布 15

亿参数的 GPT-2，支持多任务学习；百度在同一时期发布了 ERNIE系列模型（2019

年 4月 ERNIE 1.0，11月 ERNIE 2.0），通过知识增强技术优化语义理解能力 [49-50]。

2020年迎来规模突破，OpenAI于 5月发布 1,750亿参数的GPT-3，凭借 In-Context

Learning实现零样本推理；Google推出 T5模型 [51]，统一 NLP任务框架。2021-2022

年，多任务与代码生成成为焦点：OpenAI 基于 GPT-3 开发代码生成模型 Codex [52]

（2021年），Google发布 5,400亿参数的 PLaM模型（2022年 4月），探索超大规模预

训练的边界。同期，Meta开源 650亿参数的 LLaMA模型 [48]，推动开源生态发展。

2023 年进入多模态时代，OpenAI 于 3 月推出支持文本、图像的多模态 GPT-4

（参数达 100万亿）[53]，Google发布 5,620亿参数的 PLaM-E [54]，实现视觉-语言深度

18



上海大学硕士学位论文

GPT GPT-2
ChatGPT

GPT-3
Codex

InstructGPT GPT3.5 GPT-4 GPT-4o

LLaMA LLaMA2 LLaMA3

Qwen-VLQwen

LLaMA4

Qwen2 Qwen2-VL Qwen2.5-VL

ChatGLM3ChatGLM ChatGLM2 GLM4-VGLM4

DeepSeek-LLM DeepSeek-V2 DeepSeek-V3 DeepSeek-R1

2019年6月 2020年5月

2022年12月 2023年3月 2024年5月

2020年5月2020年5月2020年5月2023年2月

2024年6月2023年8月2023年4月 2025年1月

2023年10月2023年6月2023年3月 2024年6月

2023年11月 2024年5月 2024年12月 2025年1月

人类指令理解

单序列建模
自监督学习 多任务学习

Prompt学习
In-Context学习

人类反馈强化学习
（RLHF）

多模态

开源 未开源

语言模型 视觉模型

图 2.6 大语言模型的发展历程

融合。百度发布 70-650亿参数的文心一言（ERNIE 3.0），Meta升级 LLaMA至 690

亿参数的 LLaMA2 [55]（2023年 7月）。开源模型 LLaMA3 [56]（706亿参数）于 2023

年 7月首次在基准测试中击败闭源模型 Gemini [57]与 Claude，标志开源生态的崛起。

2024年，推理与架构创新主导发展：OpenAI发布了 GPT-4.5（2024年 9月），这

是一种复杂的增强逻辑，谷歌发布了基于混合专家架构的 Gemini 1.5 [58]（2024年 2

月）和Gemini 2.0（2024年 12月）。智谱发布了GLM-4系列模型 [59]，将包含对话、推

理和反思等多种能力的模型提升到 32B。阿里团队团队推出的 Qwen2.5-VL模型 [60] ,

进一步增强了视觉能力，持续优化其在视觉相关任务中的表现。DeepSeek系列迭代

加速，2024年 5月发布多模态 DeepSeek-V3 [61]，12月发布 DeepSeek-R1 [62]深度推理

模型，模拟人类推理进行高级逻辑推理。

总体来说，LLMS从单向建模阶段开始，经过规模化、多任务学习、token生成、

多模型融合，在来回推理和动态推理方面逐渐发展，不断拓展自然语言处理、跨模

型理解、通用人工智能的边界。

3）几种常用的大语言模型的比较：LLAMA3 [56] 是一个基于 Transformer框架的

多模态模型，其中多模态数据针对文本、图像和布局进行了优化。其主要组件包括

文本编码器、图像编码器、编码器和多模型融合单元。文本编码器使用 TransFormer
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模型处理文件中包含的文本信息，捕捉含义和上下文之间的关系。图像编码器通过

卷积神经网络或视觉 Transformer从图形、表格和插图等文件中提取图像特征。编码

器处理与文档布局相关的信息，例如文本位置、字体大小、段落结构等，这有助于

模型理解文件的物理结构。多模型融合模块通过注意力机制和跨模态交互层深度整

合文本、图像、图形信息，生成统一的数据。LLAMA3具有多模型融合、集成能力

强、端到端学习、有效问答能力等优势。它能够深度整合文本、图像和图形信息，全

面理解文档内容。通过大量的初步训练，LLAMA3能够处理多样化的文档类型，完

成复杂的文档理解任务。

GPT-3.5是OpenAI开发的一种生成式大型语言模型，在自然语言处理（NLP）领

域表现出色。其主要优势包括强大的语言生成能力、广泛的知识覆盖、多任务处理能

力和高效的上下文理解。GPT-3.5能够生成流畅、连贯且语义丰富的文本，适用于文

本补全、对话生成和内容创作等任务。通过大规模预训练任务，GPT-3.5学习了各个

领域的知识，能够回答各种的问题，而且能够提供解答的细节。与此同时，GPT-3.5

还能够理解长文本的上下文关系，并根据上下文生成准确的回复，这使得它在对话

系统和文档理解任务中表现优异。

GPT-4.0是 GPT-3-5的加强版，建模能力更强，准确率更高，熟练度更高，上下

文理解能力更强，推理能力更强。GPT-4.0不仅支持文本处理，还可以处理图像、表

格等数据，通过结合视觉和文本信息，更全面地理解复杂文档。在语言生成和问答

任务上，GPT-4.0的准确率有很大的提升，能够给出更准确的答案，减少错误和偏差。

GPT-4.0能够处理更长的上下文，理解更复杂的语义关系，提高了处理长文件和多轮

对话状态的性能。

GPT-3.5和 GPT-4.0在文档理解任务中均表现出色，但各有侧重。GPT-3-5在文

本解析、信息提取和文档分类任务上表现出色，可以从文档中提取关键信息并处理

结构化文本。然而，GPT-3-5严重依赖文本信息，对视觉丰富的文档的理解能力有限。

GPT-4.0在视觉文档理解和复杂文档处理任务上表现更佳。它不仅能从文档中提取关

键信息，还能处理更复杂的文档结构，并从多种建模数据（如图像和表格）中提取信

息。

（2）视觉语言大模型

传统的视觉文档领域初始训练模型需要在数据预处理阶段使用现成的 ORR 引

擎获取文档图像的文本和图像信息。这不仅大大增加了文档图像预处理的成本，而
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且还将文本识别过程与模型训练过程分离。为了解决上述问题，适用于视觉语言理

解任务的可视化大型语言模型（VLLMS）由于OCR引擎的质量问题以及无法公平地

执行真实模型，逐渐被排除在 OCR引擎的限制之外。大规模视觉语言模型在 VRDU

领域的应用主要体现在对文档内容的深度理解和分析。这些模型结合了大型语言模

型和光学编码器，通过结合计算机视觉（CV）和自然语言处理（NLP）技术，使机

器能够通过视觉建模和文本来可视化世界并提取其中的意义。它通常使用从网络上

收集的数百万张图像和文本，并提供具有泛化和迁移能力的表示。所以只需通过简

单的自然语言描述和提示，这些预训练的基础模型就可以被应用到下游任务。

GLM-4V [59]是智谱 AI推出的基于 GLM-4系列的多模态大模型，专注于图像识

别和多模型交互。该模型建立在自然语言处理领域丰富的 GLM模型基础之上，并在

此基础上扩展了视觉处理能力，将文本与图像深度融合。GLM-4V能够通过图像和

文本信息的深度融合，充分理解多媒体内容，显著提高识别的准确性和可行性。它

支持端到端学习，直接从图像和文本生成结构化输出，简化处理并提高效率。此外，

通过大量的前期训练，GLM-4V系统能够处理多样化的图像和文本类型，具有广泛

的泛化能力，适用于多种应用场景。

Qwen2-VL [63]是由阿里通义千问团队开发的 Qwen 模型系列 [64-65]中最新版本的

视觉语言模型,如图 2.7所示。该模型在多个视觉理解基准测试中实现了最先进的性

能，包括MathVista [66]、DocVQA [67]和MTVQA [68]等。和上一代模型相比，Qwen2-VL

在结构和功能方面实现了创新，大幅度提高了处理和推理能力。例如，Qwen2-VL提

供对原生动态分辨率的全面支持，能够处理任意分辨率的图像输入。至少有 4张不

同大小的图像被转换为动态数量的图像到的 Token。这样的设计不仅保持了输入与原

始图像信息的一致性，而且模仿了人类视觉的自然感知，增加了模型在图像处理任

务中的灵活性和效率。除了以上创新，Qwen2-VL还能够通过图像和文本信息的深度

融合，充分理解多媒体内容，大大提高识别的准确性和可行性。结构上，Qwen2-VL

采用了多模态旋转位置嵌入。传统的旋转位置包含仅捕获 1D序列的位置信息，而多

模态旋转位置嵌入通过将旋转分为时间、高度和宽度维度，可以同时捕获 1D文本、

2D图像和 3D视频的位置信息。这一创新增强了模型对复杂多模型数据的理解和建

模能力，为其在多模型任务中的发挥提供了重要支持。Qwen2-VL模型支持从头到尾

的学习方法，直接从图像和文本生成结构化输出，简化处理并提高效率。通过大量

的初步训练，该模型可以处理多种图像和文本类型，提供广泛的全局能力，可应用
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于各种应用场景。

图 2.7 Qwen2-VL模型架构 [63]

2.3 人类认知特征研究

认知是获取、储存、传递和利用信息的过程 [] 10.1177/00144029211050860，大脑

对信息的处理是认知活动的基础。视觉是人们获取信息的重要渠道，包括对信息的

感知、储存、记忆和解码等一系列心理过程。大约 80%到 90%的信息来自视觉。所

以视觉是研究人类认知的重要途径。近年来，虽然各种认知生理测量技术迅速发展，

由于眼动追踪测量方法准确、操作方便、成本低廉，在认知研究领域得到了广泛的应

用。认知心理学研究发现，人类阅读过程中有两个主要的认知因素：阅读顺序和视觉

注意。这些认知过程使读者能够专注于文档的重要区域，优先处理相关信息，并理

解复杂的视觉环境。人类的阅读顺序和注意机制是人类认知特性中的重要部分，它

们共同影响着阅读的效率和质量。

阅读顺序通常受语言习惯和视觉引导的影响。在大多数语言中，阅读方向是从

左到右、从上到下。在阅读过程中，眼睛通过快速扫视和短暂注视获取信息，重要内

容往往获得较长的注视时间。此外，上下文也会对阅读顺序产生影响。读者会根据

上下文预测后续内容，并可能跳过不重要的部分。
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同时，注意力机制在阅读过程中发挥着重要作用。首先，人类具有选择性注意

的能力，能够首先关注重要的信息，忽略不相关的内容，例如标题和关键词更容易

引起注意 [69-70]。其次，注意力的持续时间有限，通常为 20至 30分钟。此后效率就

会下降，需要适当休息。此外，读者还会根据任务要求分配注意力。例如，浏览时注

重关键词，深入阅读时注重细节。在阅读过程中，注意力也可以在不同的信息之间

转换，比如从文本切换到图表。最后，外界干扰（如噪音）会分散注意力，从而降低

阅读效率。

眼动追踪技术用于记录眼睛在视觉刺激物（如文本、图像、视频等）上的运动

情况，能够提供与明显视觉注意相关的信息，包括注意的对象、注视时长、注视顺

序等。[71] 综上所述，通过眼动追踪技术可以得到人类阅读的顺序以及注意力的分布

情况，进而研究人类的认知机制。下面，我们将从眼动追踪技术、人类阅读的顺序、

人类注意力的机制三个方面进行阐述。

2.3.1 眼动追踪技术

眼动追踪是一种通过记录眼球运动来研究视觉注意力、信息处理和认知过程的

方法。该技术可以精确测量个体在进行观察、阅读等视觉任务时眼睛的位置、移动

速度和停留时间，从而深入了解个体的认知状态和过程。该技术可以精确测量个体

在观察、阅读等视觉活动时眼球的方向、移动速度和停留时间，从而深刻揭示个体

的认知状态和过程。

眼动仪作为眼动追踪技术的应用工具，其工作原理是利用红外光照射人眼，引

发瞳孔与角膜之间的反射现象。然后，通过摄像机精确测量两者之间的距离，以确

定眼球的注视点。其核心技术在于精确捕捉和分析眼球的细微运动。眼动仪主要分

为三种类型的设备：台式眼动仪、头戴式眼动仪和嵌入式设备 [72] 台式眼动仪适用于

实验室环境，对被试的位置有固定的要求。头戴式眼动仪便于携带，适合在自然环

境中监测。嵌入式设备融入到日常生活用品中，方便在使用过程中进行眼球运动追

踪。眼动追踪有多种指标，例如注视位置、时间、路径、频率和分布等。热力图可以

直观地显示关注的区域。关注区域（AOI）用于特定区域的注视分析，同时还记录重

访、首次注视时间和停留时间等。眼动大致可分为注视和眼动两类。注视，即眼球停

留在某一位置，是获取和处理视觉信息的关键时期。而眼跳则是眼球快速跳转到另

一个位置的瞬间，常用于在复杂的视觉环境中切换注意力焦点。通过测量眼动参数，
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研究人员可以深入了解个体在执行特定任务时的注意力分配、信息处理方式以及认

知负担状况。[73] 眼动追踪技术在阅读行为分析、心理与认知科学研究、人机交互优

化、虚拟现实等多个领域有着广泛的应用。眼动追踪是一种通过记录眼球运动来研

设备类型 眼动指标

重新访视

首次注视时间

停留时间

注视位置

热图

关注区域(AOI)

…

桌面式眼动仪

头戴式眼动仪

嵌入式设备

应用领域

阅读行为和分析

心理学与认知科学

人机交互
虚拟现实
...

图 2.8 眼动追踪技术

究视觉注意力、信息处理和认知过程的方法。该技术可以精确测量个体在进行观察、

阅读等视觉任务时眼睛的位置、移动速度和停留时间，从而深入了解个体的认知状

态和过程。该技术可以精确测量个体在观察、阅读等视觉活动时眼球的方向、移动

速度和停留时间，从而深刻揭示个体的认知状态和过程。

眼动仪作为眼动追踪技术的应用工具，其工作原理是利用红外光照射人眼，引

发瞳孔与角膜之间的反射现象。然后，通过摄像机精确测量两者之间的距离，以确

定眼球的注视点。其核心技术在于精确捕捉和分析眼球的细微运动。眼动仪主要分

为三种类型的设备：台式眼动仪、头戴式眼动仪和嵌入式设备 [72] 台式眼动仪适用于

实验室环境，对被试的位置有固定的要求。头戴式眼动仪便于携带，适合在自然环

境中监测。嵌入式设备融入到日常生活用品中，方便在使用过程中进行眼球运动追

踪。眼动追踪有多种指标，例如注视位置、时间、路径、频率和分布等。热力图可以

直观地显示关注的区域。关注区域（AOI）用于特定区域的注视分析，同时还记录重

访、首次注视时间和停留时间等。眼动大致可分为注视和眼动两类。注视，即眼球停

留在某一位置，是获取和处理视觉信息的关键时期。而眼跳则是眼球快速跳转到另

一个位置的瞬间，常用于在复杂的视觉环境中切换注意力焦点。通过测量眼动参数，

研究人员可以深入了解个体在执行特定任务时的注意力分配、信息处理方式以及认

知负担状况。[73] 眼动追踪技术在阅读行为分析、心理与认知科学研究、人机交互优

化、虚拟现实等多个领域有着广泛的应用。
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2.3.2 人类阅读顺序

阅读是一个复杂的认知过程。阅读认知的主要外部指标是认知效率和认知效果，

代表读者花费的时间和精力，以及是否能对文章作出正确的判断 [74]。认知策略可反

映认知的内在机制，即人们独立控制自己内在心理活动以获得新知识的方式。视觉

是获取信息的重要渠道，眼动是视觉的直接反映，能为分析认知过程提供准确而丰

富的信息 [75]，通过眼动追踪考查阅读中的认知加工过程。阅读顺序对视觉富文档理

解具有重要影响。人类阅读顺序是指人们在阅读文本时，视线扫描的顺序和方向。在

通常情况下，人们会按照从左到右、从上到下的顺序进行阅读，以此获取信息并理

解文本。其形成与语言文字的书写方式相关。在大部分语言文字中，包括中文、英文

等，文字的书写方式都是从左到右、从上到下的。因此，人们在阅读时也习惯性地按

照这个顺序进行视线扫描。

（1）眼动扫描路径

人类眼球主要通过（Fixation）、眼跳（Saccade）和扫描路径（Scanpath）三种基

本参数来表示眼动阅读顺序可视化的过程。注视时，眼睛的中央凹对准目标，视线

看似停留，实则伴随着微小的漂移、震颤和不随意眼跳。眼跳是视线在不同注视点

间快速跳跃的过程，这种跳跃速度极快，让人误以为视线是平滑移动的。追随运动

则分为两种：一种是头部固定时，眼睛追随运动物体；另一种是头部或身体运动时，

眼睛进行补偿性眼动以保持物体在中央凹上。这些运动模式确保了人类能够高效地

捕捉和处理视觉信息。为了量化眼球运动，研究人员定义了几个关键统计指标。注

视顺序反映了兴趣变化和对不同区域关注度的转移。注视持续时长则衡量了信息提

取的难易程度和目标的吸引力，时长长的表明信息复杂或目标吸引力强。兴趣区内

注视次数是区域重要性的指标，次数越多，区域对观察者越重要。

如图 2.9所示，眼动扫描路径可以进行形式化定义：注视点定义为 F = (x, y, t)，

其中 (x, y)表示注视点的坐标，t表示该注视点的持续时间。在目标分析区域预先设

定感兴趣区（Area of Interest, AOI），可统计该 AOI内的注视点数量。若已知 AOI内

所有注视点的持续时间总和，则可计算注视点平均持续时间，即总持续时间与注视

点数量之比。眼跳定义为 Si = (Fi−1, Fi)，其中 Fi−1 和 Fi 为相邻的两个注视点，眼

跳即为从 Fi−1指向 Fi的向量。眼跳数目即为某段时间内所有眼跳的个数。扫描路径

定义为 P = (S1, S2, . . . , Sn)，其中 Si（i = 1, 2, . . . , n）为眼跳，扫描路径是多个连续
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：注视点，圆的大小代表注视时长

：眼跳

图 2.9 扫描路径

眼跳构成的序列集合。其中扫描路径长度是路径中各眼跳长度的总和；扫描路径时

长是整个扫描路径消耗的时间总和，包括所有注视点的持续时间和眼跳时间。

（2）眼动阅读模式

尽管文本的阅读顺序一般遵循相对固定的模式，但视觉丰富的文件通常以混合

模式（如文本、图像、图形等）呈现信息，具有复杂的二维布局和语义结构 [37,76]。读者

通常通过考虑文本内容的空间结构、图像信息和文件的排版位置来综合选择合适的

阅读顺序 [77]。这种自然的时间处理可以帮助读者更好地理解文件的内容和意图，并

建立不同模式之间的联系。例如，当看到一张图时，读者通常会先从视觉上分析它

的整体，对它所描述的内容有一个大致的了解。从那里，他们通常首先关注最明显

的数据或标签，然后逐渐扫描其余的数据和标签，以获得对所呈现信息的更完整的

理解。

人类在阅读视觉富文档时一般有四种四种阅读模式 [78]，如图 2.10所示：

• Normal-Z：也称为“Z字形模式”，指的是人们在阅读纯文本或弱结构的文档

时出现的典型眼动阅读模式。这种“Z字形模式”是人类视觉系统处理和理解

文本的有效方式。具体来说，在阅读过程中，我们的眼睛会沿着一行文字从左

到右移动，然后跳回到下一行的开头，形成一个之字形的眼动扫描轨迹。如图
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图 2.10 显示人类阅读时眼球运动模式的散点图可以用多种方式组织：(a)正常-Z顺序；(b)
局部优先顺序；(c, d, e)跨模态交互顺序；(f)视觉引导 [78]

所示，显示了人类阅读时眼球运动序列的示意图，它通常类似于字母“Z”的

形状。

• 局部优先：局部优先的眼动模式是人类在阅读时处理表格或表格的分层布局结

构时常用的一种认知策略。通常，如图 2.10（b）所示，通过局部信息优先，我

们会首先关注表格单元格内的内容，然后在表格或表单文档中查找时将注意力

转移到单元格周围的其他元素上。这有利于快速阅读和检索信息文本，获取所

需信息。

• 跨模态交互：当人们阅读图表、条形图或其他形式的图形时，他们往往会表现

出一种反应性的表面眼球活动模式。阅读时，眼睛沿着图表和相关文本之间的

路径移动。例如，当人们阅读地图时，他们通常首先关注图表的各个部分，向

外寻找相应的文本标签，眼睛来回移动，从而形成多模式交互模式。这种模式

源于地图独特的形状和结构，地图通常包含最重要的信息。相比之下，文字丰

富的部分提供了详细的信息，人们需要逐步浏览才能理解。因此，这些类型的

信息图中的眼动追踪揭示了一种趋势模式。

• 视觉引导：阅读流程图时，经常会出现回顾性眼动模式，因为读者必须理解和

比较框架中的不同文本。流程图通常包含大量信息和细节，并以有组织、有逻
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辑的方式呈现。读者通常首先关注地图的总体结构和主题，然后再关注所有细

节。当需要参考上下文文本时，读者可以重读前面的章节，以帮助更好地理解

信息的含义。这种纠正和反馈模型反映了读者处理信息的能力，有助于提高对

信息的理解和回忆。

2.3.3 人类注意力机制

注意力机制是心理学、神经科学和人工智能领域的一个重要概念，通过该机制

可以调配人类的认知资源来获取相关信息。它是人类智能系统的基本功能之一，在

认知过程中发挥着重要作用 [79]。Wolfe [80]将注意力定义为“从众多无关的刺激、反

应、记忆或思维中筛选出与当前行为相关的内容的心理能力”。这个概念揭示了信息

加工的选择性和方向性。传统模型，例如有限资源理论和瓶颈模型，强调了注意力

在优先考虑内容以防止超载方面的作用。在阅读过程中，焦点会根据阅读的内容和

上下文而变化，当同时处理一组任务时，会对阅读表现产生负面影响。最近的一项

研究中使用的理解视觉丰富文件（VRD）的 AI模型利用眼动追踪数据和视觉搜索理

论来模拟人类的注意力，重点关注标题和数字等关键领域 [81]。通过在批量认知集成

中使用 EMA-T模型，AI模型可以更好地验证这些领域的优先级，并模拟人类在排

列复杂文件时的注意力 [82]。

研究表明 [83]，人类视觉系统 (Human Visual System)具有极强的处理感官数据的

能力，对于人类来说，其处理速度每秒约有 108 ∼ 109字节的数据。认知科学研究认

为 [84]，视觉聚焦机制是人类视觉系统处理海量数据能力的基础。在对视觉数据进行

视觉处理的初始阶段，人类视觉系统能够快速聚焦于场景中的重要区域。这种选择

性感知大大减少了人类视觉系统需要处理的数据量，使得个体在面对复杂的视觉信

息时能够抑制不相关的刺激，将有限的神经计算资源分配给场景的关键部分。这个

过程为更高层次的认知推理提供了更容易、更重要的信息。

从生理机制的角度，巴甫洛夫通过定向反射理论对注意力的产生进行了深入探

讨。他指出，注意力的生理基础源于大脑中枢神经系统中兴奋与抑制过程的相互作

用和相互诱导 [85]。这种动态平衡使得个体能够对外界刺激做出选择性反应。

根据生理学的研究，注意力通常被分为两种类型：自下而上（bottom-up）和自上

而下（top-down）[86]。自下而上的注意力机制主要受到外部刺激和特征的驱动，其特

点是快速、自动且无意识，能够迅速捕捉环境中的显著变化并调整注意力焦点。相
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图 2.11 眼球运动过程中产生的自下而上和自上而下的注意力过程的示意图 [86]

对而言，自上而下的注意力机制则是由任务目标和个人经验（包括记忆）所驱动，表

现出更强的主动性和目的性 [87]。

Bottom-up注意力机制:自下而上的注意力机制是一种由外部刺激驱动的、迅速

且自动化的注意力过程。该机制主要依赖于环境中显著特征或变化的存在，例如突

发的声音、鲜艳的颜色或强烈的对比度。在视觉系统中，自下而上的注意力与视网

膜及大脑的上丘区域密切相关。

自下而上的注意力机制主要依赖于大脑的早期视觉处理区域，包括视网膜、外

侧膝状体（LGN）和初级视觉皮层（V1）。这些区域负责检测环境中的显著特征，并

将相关信息传递至更高级的视觉处理区域。上丘在这一过程中发挥着重要作用，负

责快速定位和响应环境中的显著刺激。上丘在大脑中具有重要地位，尤其是在自下

而上的注意力机制中。它接收来自视网膜的低分辨率、去饱和的视觉信息，并生成

视觉显著性图 [88]。该显著性图能够识别环境中最为显著的区域，从而迅速引导注意

力转向这些区域。此外，上丘还直接控制眼部肌肉，触发反射性扫视运动，使眼球能

够迅速将高分辨率的中央凹对准显著区域，以获取更为详细的视觉信息。

自下而上的注意力机制是一种特征驱动的过程，其特点在于注意力被环境中显

著的特征所吸引。这些特征包括颜色、亮度、运动和方向等。由于该机制不依赖于

高级认知过程，而是直接受到外部刺激的驱动，因此能够在极短的时间内（通常为
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毫秒级别）实现注意力的转移与集中。此过程无需有意识的控制或努力，而是由外

部刺激自动引发。这种自动化的机制使个体能够在复杂环境中迅速筛选出重要信息，

而不必消耗大量的认知资源。

通过自下而上的注意力机制，个体能够在复杂环境中快速识别并响应重要刺激，

从而提升视觉处理的效率。这一自动化的注意力过程不依赖于个体的主观意图，而

是基于外部刺激的显著性以及大脑的快速反应机制。

Top-down注意力机制:自上而下的注意力机制主要依赖于个体的目标、意图及

其既有经验。这一机制能够根据任务的需求主动分配注意力资源，体现出一种主动

且有计划的注意过程。与自下而上的注意力机制不同，自上而下的注意力过程是由

任务目标、意图和个体经验所驱动的，具有主动性和意识性，并依赖于个体的认知

控制及目标导向行为。

在自上而下的注意力机制中，大脑的高级认知区域（例如前额叶皮层）会根据

当前的任务需求或目标，主动引导注意力资源向特定的刺激或信息进行分配 [89]。这

一机制使得个体能够忽略无关的刺激，专注于与任务相关的内容。例如，当个体在

嘈杂的环境中寻找特定的声音时，即便周围存在更多显著的刺激，仍然能够将注意

力集中于目标声音上。

自上而下的注意力机制涉及以下几个关键过程：

1) 目标设定：个体根据当前的任务或目标，确定需要注意的信息类型或区域。

2) 注意力分配：大脑的高级认知区域根据目标，主动调控感觉器官（如眼睛）和

感知系统，将注意力资源分配到相关刺激上 [90]。

3) 信息筛选：在自上而下的控制下，个体能够过滤掉无关的信息，专注于与任务

相关的内容 [91]。

4) 反馈调节：根据任务进展和环境变化，个体可以动态调整注意力的分配，以优

化任务执行。

自上而下的注意力机制在复杂任务的执行及目标导向行为中具有重要意义。该

机制使个体能够在动态环境中，根据内在目标和意图灵活调配注意力资源，从而提

升认知效率和任务表现。这一机制反映了人类认知系统的高度适应性与主动性。

与自上而下的注意力机制相对的是自下而上的注意力机制。自上而下的注意力

是由特定目标或任务驱动的，依赖于高级认知过程，例如前额叶皮层的调控。而自

下而上的注意力则是由外部刺激所驱动，依赖于早期视觉处理区域的快速反应。例
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如，在驾驶过程中，突如其来的障碍物或交通信号灯的变化会迅速吸引驾驶员的注

意力，从而有效避免潜在的危险。
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第三章 基于眼动追踪与预排序模型的仿人类阅读顺序
嵌入方法

3.1 引言

视觉富文档理解（VRUD）任务旨在处理各种类型的半结构化文档，如发票、收

据和表单。该任务通过将 OCR识别的序列化结果输入多模态模型中进行标注，由于

文档的多样性和复杂性，OCR识别后的顺序往往是乱序的，不利于文档智能模型在

下游任务中的效果，因此序列化后的顺序成为了视觉富文档理解的关键。单纯的文

本信息不足以从不同的文档类型中提取关键信息，因此需要一种多模态的方法，通

过联合建模考虑多种模式的一致性和相关性，包括文本、视觉和布局。

近年来，文档智能领域的研究取得了显著进展，尤其是在多模态信息融合技术

的推动下，研究者们通过整合文档中的文本、布局和视觉等多种模态信息，成功提

取了文档中的结构化知识。现有的模型如 LayoutLM 和 StrucText 系列 [5-10,40]虽然这

些模型可以获得细粒度的多模态文档表征，并在下游视觉富文档（VRD）理解任务

中取得显著效果，但缺乏产生适合 Transformer架构的序列化输入顺序的能力。

OCR Output Order

Human Reading Order

图 3.1 OCR引擎输出的序列化输入顺序与实际人类阅读顺序的案例比较，红色数字表示阅
读顺序中的序号 [78]

而在认知心理学中，人类在阅读时对不同的文档结构会产生不同的顺序以适应
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人类对文档的理解。基于以上问题，我们通过眼动追踪实验采集了人类的阅读顺序，

推出了 DocTrack数据集，这是一套包含人类眼动信息的基准数据集，旨在探索如何

将人类的阅读顺序数据融入现代文档 AI模型中。我们设计了一个预处理流程，将输

入序列依据人类的视觉浏览顺序重新排序，在语义实体识别和文档问答两个子任务

上进行了实验，初步验证了人类阅读顺序对视觉富文档理解任务有所提升。

本章的三个主要贡献包括：构建 DocTrack数据集，研究类人阅读顺序生成方法，

以及提供对人类阅读视觉丰富文档的更全面理解。通过这些贡献，我们旨在为未来

开发更先进的文档 AI模型及模仿人类阅读习惯的机器提供支持。

3.2 问题定义

本文主要关注视觉富文档理解任务中语义实体识别和文档文档两个子任务，定

义如下：

语义实体识别（Semantic Entity Recognition, SER）是信息抽取（Key Information

Extraction, KIE）中的一项重要任务，它涉及对文档图像中的每一个检测到的文本进

行分类，是一个序列标注任务，例如将标注为姓名、身份证等类别。数学定义如下：

给定一个由扫描图像 I 和 OCR边界框内文本段的列表 B = {b1, b2, . . . , bN}组成的文

档D，我们的目标是找到一个函数 FSER，它能够预测文档D中每个标记的相应实体

类型。预测的标签序列 E 使用了“BIO”标注方案 {Begin, Inside, Other}和一个预

定义的标签集。

形式上，我们可以将 SER 任务定义为寻找一个最优的标签序列 y =

⟨y1, y2, . . . , yN⟩，其中每个 yi ∈ E 并且 yi 表示文本段 bi 的预测实体类型。目标是

最大化给定输入 D的条件概率 P (y|D)。

FSER : B × I → E (3.1)

其中，E 表示所有可能的实体类型组成的集合，而 FSER 是一个从文档 D 到实

体类型集合 E 的映射函数。预测的标签序列 E 使用了“BIO”标注方案，其中：B

（Begin）表示实体的第一个标记，I（Inside）表示实体内部的标记（除第一个标记外），

O（Other）表示非实体的标记。
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文档问答（Documents Question Answering，DQA）是一项结合计算机视觉（CV）

和自然语言处理（NLP）的人工智能任务。其目标是让计算机根据给定的图像和相关

的自然语言问题，生成准确的自然语言答案。具体来说，DQA任务模型需要理解图

像内容、问题的语义，并结合常识知识来推理出正确的答案。给定一个文档 D和一

个与文档相关的问题 Q，DQA任务的目标是找到一个答案 A，使得 A能够正确回答

Q关于 D的询问。这个过程可以形式化为：

A = arg max
a∈A

P (a | D,Q) (3.2)

其中，A是所有可能答案的集合，P (a | D,Q)是在给定图像 D 和问题 Q的条

件下，答案 a的概率。

3.3 模型架构

为了更贴近人类的阅读习惯，我们引入了一种称为“预排序”（作为预处理的重

排序）的方法。这一概念源自统计机器翻译领域，其核心思想是在处理输入数据之

前，先按照人类自然阅读的顺序对这些数据进行重新排列 [92-94]。通过这种方式，我

们能够更直观地展示如何将多模态序列输入特征与人类的阅读顺序对齐。这种对齐

不仅有助于模型更好地理解输入信息，还能让我们更清晰地评估阅读顺序对视觉丰

富文档（VRD）理解任务的影响。

具体而言，预排序过程模拟了人类在阅读复杂文档时的自然行为。例如，当面

对包含文本、图像和布局信息的多模态文档时，人类通常会按照一定的顺序（如从

左到右、从上到下）依次处理这些信息。通过预排序，我们可以将输入特征重新组织

为这种自然的阅读顺序，从而为后续的处理步骤提供更符合人类认知习惯的输入数

据。这种方法不仅提高了模型对输入数据的理解能力，还为研究阅读顺序对任务性

能的影响提供了一个有效的实验框架。

如图 3.2所示，我们提出的实验流程，首先我们会使用初始的 OCR顺序输入到

预排序模型中，预排序模型通过参考人类阅读顺序，负责比较每张文档中两个边界

框的的前后位置，然后再通过排序算法将原始顺序重新排序，最后将按照生成的顺

序输入到下游任务中。这样我们不仅考虑人类阅读顺序，不同的排序模型也会根据
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图 3.2 方法架构图

特征对两个边界框中的特征进行排序。

3.3.1 人类阅读眼动顺序获取

（1）眼动追踪实验

1）眼动实验设计与数据采集。为了开展眼动实验，我们首先将数据集随机划分为

五个部分，并招募了五名在校研究生或本科生作为实验参与者。实验流程如图 3.3所

示，实验设备包括一台 24英寸、分辨率为 1080P的惠普显示器，以及 Tobii TX300

眼动仪和 Tobii Studio软件。实验过程中，参与者被要求在显示器上阅读指定的数据

内容，同时眼动仪实时记录其视觉运动轨迹。Tobii TX300眼动仪能够以高精度捕捉

参与者的眼动行为，并将其转化为数字化的眼动数据。具体记录的数据指标包括注

视点位置、注视持续时间、注视频率、眼跳距离以及瞳孔大小等。这些数据为后续分

析参与者的认知过程提供了重要的实验依据。

数据准备 被试募者 实验设计 眼动观测 轨迹记录

图 3.3 眼动追踪实验

2）标注一致性验证：在实验的最后阶段，我们从五名参与者中随机选取两人对

同一子集的数据进行独立标注。随后，针对每个文档文件，我们对比了两名参与者的

标注结果。为了确保标注结果的一致性，我们组织五名参与者进行投票，选择最符

合多数人预期的标注结果（文档级）。最终选定的标注结果被视为实验的最终数据。
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这一流程有效保证了标注结果的客观性和一致性，为后续分析提供了高质量的数据

支持。并且所有参与者均具备相关学科背景，并在实验前接受了统一的指导和培训，

以确保实验过程的规范性和数据的可靠性。通过上述严谨的实验设计和数据处理流

程，我们成功获取了高质量的眼动数据，为深入研究参与者的认知行为提供了有力

支持。

（2）研究伦理与参与者权益保护

在研究正式启动前，我们向所有参与者详细说明了实验的目的、流程、潜在风

险以及他们的权利，并确保每位参与者充分理解相关内容。我们已按照严格的伦理

标准，向相关机构提交了完整的伦理审查申请，并获得了正式的机构伦理批准。这

一批准确保了我们的研究流程和方法符合伦理要求，保障了参与者的合法权益。

本研究严格遵循赫尔辛基宣言及其后续修订版本，确保研究的每一个环节都符

合国际公认的伦理准则。赫尔辛基宣言是医学研究伦理的基石，旨在保护人类受试

者的权益和安全。我们通过严格遵守这些准则，确保研究的科学性与伦理性并重。

为确保参与者的隐私和数据安全，我们在数据处理过程中采取了严格的匿名化

措施，移除了所有可能直接或间接识别个人身份的信息。此外，参与者明确同意将

其眼动追踪数据用于学术研究目的，并知晓这些数据将仅用于科学分析，不会用于

任何商业用途或其他与研究无关的场合。

(3)人类阅读顺序获取方法

眼动追踪数据处理流程旨在从眼动特征中提取原始人类阅读顺序信息，并将其

嵌入到每个边界框中。由于原始数据包含多个特征维度和高采样频率，导致大量重

复和缺失数据，并且导出的所有文档的眼动坐标全部在同一个 CSV文件中，因此需

要进行专业化的数据，流程如图 3.4所示，以下是我们数据处理步骤：

1）数据加载与预处理。经数据加载与预处理模块解析原始眼动记录，采用制表

符分隔方式读取 CSV文件，包含注视点索引、空间坐标及事件持续时间等关键字段。

通过去除冗余维度、基于 (X,Y)坐标的去重操作以及首尾无效数据滤除等清洗步骤，

确保输入数据的纯净性，并将关键字段转换为整型以提升计算效率。

2）时序分割与存储。通过动态识别注视点索引序列的单调性变化，根据图像个

数将连续注视点索引分割到一个独立的文件中。每个文件以标准化命名规则存储为

结构化文本文件，保留核心字段，为后续分析提供离散化数据单元。

3）眼动-语义融合：递归遍历 JSON标注中的边界框语义单元，结合 ±10像素的
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容差缓冲边界，实现眼动坐标与文本区域的匹配。针对部分注视点可能出现偏差或

缺失。为了提高数据的准确性，我们采取了以下修正措施：注视点缺失情况一：当注

视点缺失时，若其落在已知 OCR边界框边缘且在一定欧几里得距离范围内，我们使

用边缘注视点的序号作为当前边界框的阅读序列索引。注视点缺失情况二：若注视

点缺失且不满足情况一的条件，我们使用相邻阅读序列的序号或两个注视点之间的

序号进行插值。重复注视点处理：对于多次被眼动返回的注视点，我们仅保留第一

次眼动的序号，删除后续重复记录。

4）最终生成增强型 JSON标注文件，将人类眼动阅读顺序嵌入到视觉富文档数

据集的 JSON文件的每个边界框中。

开始数据处理流程

1. 数据加载与清洗

2. 时序分割与存储

3. 眼动-语义数据融合

4. 生成增强型JSON文件

结束流程

图 3.4 人类阅读顺序获取流程

3.3.2 仿人类的阅读顺序生成

(1)预排序模型

在预排序模型中，如图 3.5所示，我们通过不同的编码器获取文档不同模态的基

本特征，并根据这些特征模拟人阅读顺序。因此，我们提出了四种用于生成阅读顺

序的模型。每个模型同时使用单模态或多个模态的信息：坐标、文本、文本 +坐标

和文本 +坐标 +图像。

38



上海大学硕士学位论文

图 3.5 用于相邻边界框的预排序模型，符号”>”表示前者边界框可能在后者边界框之后 [78]

每个模型都考虑了影响人类在视觉丰富文档（VRDs）中优先阅读和阅读元素的

不同因素，包括元素的位置、元素内的文本以及与之相关的视觉区域。通过使用这

些模型，我们可以更准确地评估阅读顺序对人类理解此类文档的影响。

基于坐标的排序。在这个模型中，我们仅使用二维位置来学习每个边界框的

顺序。具体而言，首先，我们使用光学字符识别（OCR）工具生成的边界框坐标

(xup, yup, xdown, ydown)（表示左上角和右下角坐标），计算每个边界框 bi 的中心坐标

(xi, yi)。我们将所有边界框的质心坐标两两组合，然后直接将两个组合边界框的中心

坐标输入 4层 Transformer编码器中，使用了 4个注意力头，最后输入到全连接层的

输入维度为 4输出维度为 1。这使我们能够预测两个边界框之间的空间关系，即哪一

个应该在人类阅读顺序中排在前面或后面。

Y = TransformerEncoder(xi, yi, xj, yj) (3.3)

其中 Y ∈ RN×B×D 为编码后的序列表示。

Z = W · Y + b (3.4)

其中W ∈ RD×1为全连接层的权重，b为偏置项。

基于文本的排序。我们使用 BERT对两个边框内的文本进行编码（bi和 bj），由

于每个边界框包含一个或多个标记，我们取第一个标记位置的隐层表示作为边界框

的嵌入。然后我们编码输入到两层全连接层中，最终输出的维度为 1，用于判定文本

的前后关系。X = {x1, x2, ..., xN} ∈ NN×B×D N 为序列长度，B 为批次大小，D 为
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特征维度。公式如下：

Y = BERT(X) (3.5)

其中 Y = {b1, b2, ..., bN} ∈ RN×B×D，为编码后的序列表示，bi 表示一个文本框中

的文本 ti的编码结果，然后把编码后的序列特征每两两组合输入到两层神经网络中，

公式如下：

Z = W (2) · (W (1) · CONCAT(bi, bj) + b(1)) + b(2) (3.6)

其中W (1) ∈ RD×D 为第一层全连接层的权重，W (2) ∈ RD×1 为第二层全连接层的权

重，b(1)是第一层偏置项，b(2)为第二层偏置项。

基于文本 + 坐标的排序。为了联合编码文本和二维位置输入，我们使用 Lay-

outLM，它可以同时对一个文本框中的文本和坐标进行编码表示。与 文本部分的

操作类似，我们取第一个隐层表示作为分类器的输入。不同之处是这里的 X =

{x1, x2, ..., xN}中 xi = (ti; xi, yi),最终模型可以表示如下：

Y = LayoutLM(X) (3.7)

其中 Y = {b1, b2, ..., bN} ∈ NN×B×D 为编码后的序列表示，然后将两个边界框编码结

果输入给线性层，公式如下：

Z = W (2) · (W (1) · CONCAT(bi, bj) + b(1)) + b(2) (3.8)

其中W (1) ∈ RD×D 为第一层全连接层的权重，W (2) ∈ RD×1 为第二层全连接层的权

重，b(1)是第一层偏置项，b(2)为第二层偏置项。

基于文本 + 坐标 + 图像的排序。为了实现多模态特征的融合，我们使用 Lay-

outLMv3联合编码边界框内的文本、图像和二维位置，一个边界框内包含了三种特

征，这里的 X = {x1, x2, ..., xN}中 xi = (ti; xi, yi, Ii)，Ii代表图像特征，具体公式如

下所示：

Y = LayoutLMv3(X) (3.9)

其中 Y = {b1, b2, ..., bN} ∈ NN×B×D 为编码后的序列表示，bi 表示三种模态经过

LayoutLMv3编码后的结果，然后将两个边界框的编码结果输入到线性层，公式如下
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所示：

Z = W (2) · (W (1) · CONCAT(bi, bj) + b(1)) + b(2) (3.10)

其中，W (1) ∈ RD×D为第一层全连接层的权重，W (2) ∈ RD×1为第二层全连接层的权

重，b(1) 是第一层偏置项，b(2) 为第二层偏置项。我们考虑了文档图像的感兴趣区域

（ROIs），分别记为 Ii和 Ij。

最后，通过最后激活函数层得到两个边界框内特征位置的前后关系，0代表 bi位

于 bj 后面，1代表 bi位于 bj 前面。

label = σ(Z) =


0, if r[bi] < r[bj]

1, if r[bi] > r[bj]

(3.11)

其中 σ为 Sigmoid激活函数，label ∈ RT×B×1为最终输出。bi和 bj 分别表示第 i个和

第 j 个边界框，r[bi]表示边界框 bi 在预测的阅读序列中的前后关系，r[bi] < r[bj]表

示 bi在阅读顺序序列中出现在 bj 之前。

（2）损失学习

为了生成适合下游任务的阅读顺序，使用对比损失（Contrastive Loss）来强化模

型的学习能力可能是一种更有效的方法。具体而言，我们可以通过多模态编码输出

的实体位置关系以及人类的阅读顺序，来生成适合模型的顺序。这一过程同时考虑

了人类的阅读顺序以及两个实体之间的“距离”，该距离用符号D表示。具体实现方

式如下：给定一对顺序正确的实体和一对顺序错误的实体，模型需要被训练以区分

正样本和负样本之间的距离。对比损失函数的定义如下：

Lcontrastive =
1

2

(
y · D2 + (1− y) ·max(0,m−D)2

)
(3.12)

其中，y是标签，用于指示实体之间的相对顺序（1表示 ei在 ej之前，0表示 ej在 ei

之前）。D是两个实体嵌入之间的距离，通常通过欧几里得距离或其他合适的度量方

式计算。m是边际值（margin），用于确保当实体顺序错误时，模型能够学习调整顺

序。
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具体计算 D的方式如下：

D = ∥ei − ej∥2 =

√√√√ n∑
k=1

(ei,k − ej,k)2 (3.13)

其中，ei和 ej分别是实体 ei和 ej的嵌入向量，∥ · ∥2表示欧几里得距离（L2范数）。

通过这种方式，模型能够更好地学习实体之间的相对位置关系，从而学习更符

合人类阅读习惯的顺序。这种方法在多模态学习和自然语言处理任务中已被证明是

有效的。

（3）基于预排序模型的排序方法

为了对不同模态预排序模型得到的文本框级别的前关系进行排序，我们在基于

模型的序列预排序算法中测试了四种原子比较模型。这些模型的主要功能是判断两

个元素之间的先后顺序（即“先后顺序”）。预排序算法的核心思想是利用原子比较模

型的输出（即 0/1序列）来构建一个邻接矩阵，从而为后续的排序过程提供基础。具

体来说，预排序的实现是基于经典的冒泡排序算法的一种变体。它通过模型判断文

本框内容的前后关系，再多次比较和交换序列中相邻的文本框位置，逐步将输入序

列重新排列为符合人类阅读习惯的顺序。最终输出经过重新排序的输入序列，使得

边界框的排列更加符合人类的自然阅读顺序。具体实现细节和流程，请参见图 3.6。

图 3.6 预排序流程图
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3.3.3 基于规则的预排序方法

多模态信息提取方法的核心在于对文档序列的精准检测，然而 OCR引擎输出的

不稳定性常导致文本阅读顺序的错乱。受到 gu [95]和 Li [38]等人的启发，本文提出的

基于坐标进行排序的 Z-order算法（如算法3.1所示,后文中提到的 Z-order都是此算

法）遵循人类阅读的基本认知规律，采用基于规则的排序策略：首先依据文本框的

垂直位置（ytl）进行主排序，随后在每行内按照水平位置（xtl）进行次排序。在 XY

cut算法中则采用基于X和Y轴双坐标的排序机制，结合Y-X轴联合搜索策略（含X

轴搜索与右下搜索）。与其不同的是该算法特别设置了垂直距离阈值机制，当检测到

相邻文本框的垂直间距在阈值范围内且后续文本框水平坐标更小时，将自动调整其

排列顺序。其中阈值 θ为垂直邻近阈值（默认 5%图像高度），通过实验验证对 OCR

错误具有鲁棒性。这种双重排序机制有效克服了 OCR错误导致的序列错位问题，确

保符合“从左到右、从上到下”的自然阅读。我们的时间复杂度 O(n²)但实际收敛快，

在 VRD数据集排序上上比 XYCut快。

算法 3.1: Z-order阅读顺序预排序算法
输入:原始边界框序列 B = {b1, . . . , bn}，其中 bi = (xi

tl, y
i
tl, w

i, hi)

输出:符合阅读顺序的重排序序列 Bsorted

1 初步 Y-X排序，按 ytl升序排列 B，当 ytl相等时按 xtl升序排列

2 Function ZOrderSort(B, θ):

3 for i← 1 to |B| − 1 do

4 for j ← i to 0 do

5 if xj
tl < xj−1

tl 且 |yjtl − yj−1
tl | < θ // 垂直距离小于阈值

6 then

7 交换 bj 与 bj−1 // 修正行内顺序

8 j ← j − 1

9 else

10 break // 退出当前行调整

11 return Bsorted
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3.3.4 利用仿人类阅读顺序的文档理解模型

（1）基于预训练模型的视觉富文档理解方法

实验使用单模态 BERT 和多模态模型 LAYOUTLMV2 和 LAYOUTLMV3 作为

下游任务的主干网络进行，这是一系列基于 Transformer 预训练的视觉富文档理解

模型。我们在这个三个模型上进行了微调，具体实验参数可以参见 3.4.4。针对于

SER任务和 DQA任务我们的输入都是排序后的序列，其中 BERT基于 BERT-BASE-

UNCASED的文本信息微调¬。LAYOUTLMV2/LAYOUTLMV3输入的是通过将主干

替换为 LAYOUTLMV2-BASE和 LAYOUTLMV3-BASE进行的微调­。

（2）基于大语言模型的视觉富文档理解方法

在 3.3.2节中，我们介绍了仿人类排序的方法和流程，在 3.4.4节中我们得到的

结论是在四种预排序方法中，基于 LayoutLMv3的效果更好。因此，在本节中我们使

用大语言模型去做 VRUD任务时只使用了 LayoutLMv3的排序方法。我们的实验流

程有三个阶段：数据预处理，输入顺序的构建和下游任务预测，如图 3.2所示。

首先，我们将通过 OCR提取文本，坐标和图像三个特征输入给预排序模型，与

此同时通过人类眼动追踪技术将图像进行标注，并获取人类阅读顺序。然后我们让

排序模型与人类的顺序做对比损失，学习人类的阅读顺序，最终得到了模仿人类的

阅读顺序。

最后，我们将排序后的每个实体依次输入到 LLMs和 VLLMs中，并通过精心设

计的提示（prompt）明确告知这些模型需要执行的具体任务。在 LLMs的处理过程

中，我们仅输入文档中的文本内容 ti以及对应的位置坐标 xi和 yi，这些坐标信息用

于提供文本在文档中的空间位置上下文，从而帮助模型更好地理解文本的结构化信

息。而在 VLLMs的处理过程中，除了输入文本内容 ti和位置坐标 xi和 yi外，我们

还会额外输入视觉特征 Ii，这些视觉特征通常是从文档图像中提取的，能够为模型

提供更丰富的视觉上下文信息，例如字体顺序、布局结构等。通过结合文本、位置

和视觉特征，VLLMs能够更全面地理解文档内容，从而在任务执行中表现出更强的

多模态推理能力。这种分阶段的输入设计不仅充分利用了 LLMs在文本理解上的优

势，还通过 VLLMs引入了视觉信息的补充，使得模型在处理复杂文档任务时能够更

¬ https://github.com/google-research/bert
­ https://github.com/microsoft/unilm
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加精准和高效。具体公式如下：

Li = LLMs(ti; xi, yi;Prompt1) (3.14)

在 VLLMs中加入了视觉信息 Ii，具体公式如下：

Li = VLLMs(ti; xi, yi; Ii;Prompt2) (3.15)

SER提示：在语义实体识别（Semantic Entity Recognition, SER）任务中，模型的

目标是根据 OCR引擎输出的文本段内容和空间坐标对其进行分类，而无需额外的注

释。为了确保模型能够正确理解任务，我们提供了基本的指示，明确说明目标是为

每个文本段分配一个类别标签。此外，我们还包含了一个简单且不相关的示例，以

帮助模型理解输入和输出的格式。

例如，给定文本段 “Port Of Loading:”，模型应将其分类为 “question”，而 “San

Francisco, California” 则应分类为 “answer”。通过这种方式，模型能够生成一致的

输出格式，如下所示：{“Port Of Loading:”:“question”, “San Francisco, California”:

“answer” } 这种格式化的输入和输出不仅帮助模型理解任务要求，还确保了分类结

果的一致性。通过这种方式，模型能够有效地处理复杂的文档内容，并生成结构化

的输出，从而提升语义实体识别的准确性。

DQA提示：在文档视觉问答（Documents Question Answering, DQA）任务中，模

型接收用户查询并基于结构化的提示生成响应。这种提示机制确保了模型的回答与

用户查询高度相关，从而提高了答案的准确性。

例如，当用户查询 “What is the official language of Spain?” 时，模型将生成如下响

应：{“answer”: “Spanish”}如果模型在文档中未找到相关信息，则响应为：{“answer”:

“No”}。这种方法通过将文档内容与用户查询紧密结合，显著提升了模型在视觉富文

档（VRDs）理解任务中的性能。值得注意的是，用于格式化的示例在测试数据集中

从未出现过，从而避免了模型对特定示例的过拟合，确保了模型的泛化能力。

通过这种结构化的提示机制，模型能够更准确地理解用户查询，并从文档中提

取相关信息，从而生成高质量的答案。这种方法不仅提高了模型的性能，还增强了

其在复杂文档理解任务中的实用性。
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3.3.5 人类阅读顺序相似性评估方法

在序列相似性分析中，斯皮尔曼相关系数（Spearman’s Rank Correlation Coeffi-

cient）和肯德尔相关系数（Kendall’s Tau）是两种常用的非参数统计方法，主要用于

衡量两个序列之间的单调关系 [96-97]。这两种方法特别适合处理非线性关系和秩次数

据，能够有效评估序列之间的相似性，且无需假设数据服从正态分布。主要应用场景

有以下三种：1）评估序列的一致性：通过计算两个序列之间的斯皮尔曼或肯德尔相

关系数，可以量化它们的相似性。例如，在时间序列分析中，可以用来评估两个时间

序列之间的趋势一致性；2）处理非线性关系：这两种系数对非线性关系的敏感性较

高，适用于分析非线性相关的序列数据；3）处理秩次数据：当数据为秩次形式（如

排名数据）时，斯皮尔曼和肯德尔相关系数比传统的皮尔逊相关系数更为适用；一

般来说肯德尔系数适用于衡量两个序列的排序一致性，尤其在数据中存在较多重复

值或需要衡量局部排序一致性时表现优异；斯皮尔曼系数适用于衡量两个序列的单

调关系，能够捕捉序列之间的全局趋势。

（1）肯德尔系数（Kendall’s Tau）肯德尔系数是一种用于衡量两个序列之间排

序一致性的非参数统计量。其定义如下：给定两个序列 X = (x1, x2, . . . , xn)和 Y =

(y1, y2, . . . , yn)，肯德尔系数 τ 的计算公式为：

τ =
2

n(n− 1)

∑
i<j

sgn(xi − xj) · sgn(yi − yj), (3.16)

其中：

• sgn(·)是符号函数，当 xi > xj时取值为+1，当 xi < xj时取值为−1，当 xi = xj

时取值为 0；

• n是序列的长度；

• 肯德尔系数的取值范围为 [−1, 1]：τ = 1表示两个序列完全一致；τ = −1表示

两个序列完全相反；τ = 0表示两个序列无相关性。

（2）斯皮尔曼系数（Spearman’s Rank Correlation Coefficient）斯皮尔曼系数是

一种用于衡量两个序列之间单调关系的非参数统计量。其定义如下：给定两个序列

X 和 Y，首先将它们的值转换为秩次（rank），记为 RX 和 RY。斯皮尔曼系数 ρ的计

算公式为：

ρ = 1− 6×
∑n

i=1 d
2
i

n(n2 − 1)
(3.17)
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其中：

• di = RX(i)−RY (i)是第 i个元素的秩次差；

• n是序列的长度;

• 斯皮尔曼系数的取值范围为 [−1, 1]：ρ = 1表示两个序列完全单调正相关；ρ =

−1表示两个序列完全单调负相关；ρ = 0表示两个序列无单调关系。

3.4 实验与分析

3.4.1 数据集

实验数据集：我们在实验中使用了两个公开的开源数据集 FUNSD [44]和经过挑

选的 InfographicVQA [98]，以及一个内部收集的数据集 SEAB。这些数据集的详细统

计信息如表 3.1所示。

表 3.1 使用的数据集统计信息，包括文档数（Doc）、边界框数（BD）和标记数（Token）

数据集
#训练 #测试

文档数 边界框数 标记数 文档数 边界框数 标记数

FUNSD 149 7,441 22,512 50 2,332 8,973
SEAB 160 10,024 16,055 50 3,430 7,022
InfoGraph 100 12,650 24,364 30 3,794 7,308
TOTAL 409 30,115 62,931 130 9,556 23,123

• FUNSD：此数据集由 199个经过精细标注的扫描表单组成。每个语义实体都分

配了一个唯一的标识符（id）、一个标签（如 “Question”、“Answer”、“Header”或

“Other”）、一个边界框、一个指向其他实体的链接列表以及一个单词列表。具

体示例参见图 3.7（a）。

• SEAB：此数据集从国际海运场景中提取，包含 160个训练文档和 50个测试文

档。数据由 PDF图像组成，这些图像基于 PPOCRLabel¬标注了文本、位置和

类型信息。数据具有粗粒度的三个标签（“Question”、“Answer”或 “Other”）和

细粒度的 56个标签（如发货人、发货人-value、起运港、起运港-value等）具

体示例参见图 3.7（b）。

¬ https://github.com/Evezerest/PPOCRLabel
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• InfoGraph：InfoGraph是一个专门为视觉问答任务设计的数据集，旨在通过自

动理解信息图表（InfographicVQA）中的多模态信息（如文本、图形、布局等）来

回答问题。信息图表是一种通过结合文本、图形和视觉元素来传达信息的文档

形式，其复杂的布局和多模态特性使得自动理解成为一项具有挑战性的任务。

它包含了多样化的信息图表集合以及对应的问题-答案。这些信息图表中的问

题需要模型能够联合推理文档布局、文本内容、图形元素和数据可视化信息。

我们从该数据集中选取了包括 100张用于训练集和 30张用于测试集。具体示

例参见图 3.7（c）。

图 3.7 FUNSD（a）、SEAB（b）和 InfoGraph（c）数据集的样例展示

3.4.2 评价指标

在 SER任务中，混淆矩阵（Confusion Matrix）如表 3.2是评估模型性能的重要

工具。通过混淆矩阵，我们可以计算出 Precision（精确率）、Recall（召回率）和 F1

分数，这些指标能够帮助我们更全面地评估分类任务的性能。

精确率（Precision）是预测为正例中实际为正例的比例，其公式为：

Precision =
TP

TP + FP
(3.18)

召回率（Recall）是实际为正例中被正确预测为正例的比例，其公式为：

Recall =
TP

TP + FN
(3.19)
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F1分数（F1 Score）是精确率和召回率的调和平均数，公式为：

F1 = �� = 2× Precision× Recall
Precision +×Recall

(3.20)

表 3.2 混淆矩阵

真实情况
预测结果

正例 反例
正例 TP（真正例） FN（假反例）
反例 FP（假正例） TN（真反例）

3.4.3 顺序相似性评估结果

图 3.8 展示了四种不同的模型在三个数据集上的序列相关性评估结果。研究结

果揭示了以下几点：首先，结合文本、边界框和图像信息的模型表现最佳，其生成的

阅读顺序与人类阅读顺序的相关性最高。这表明，多模态特征（包括文本、边界框和

图像）的联合使用可以显著提高模型对文档阅读顺序的建模能力。其次，仅依赖边

界框信息的模型表现最差，其生成的阅读顺序与人类阅读顺序的相关性最低。这表

明，仅依赖边界框信息无法充分捕捉文档的复杂结构，尤其是在视觉富文档（VRD）

中。第三，结合文本和边界框信息的模型以及仅使用文本信息的模型表现介于前两

者之间。这表明文本信息在阅读顺序生成中起到了重要作用，但仅依赖文本信息仍

不足以完全模拟人类的阅读行为。

此外，研究还观察到人类在阅读不同类型文档时的行为差异。在阅读弱表格结

构的视觉富文档时，人类不仅依赖文本和位置信息，还会利用字体、背景等视觉特

征辅助理解文档的结构和内容，显示视觉特征在这类文档中起到了重要的辅助作用。

在阅读具有明显表格结构的文档时，人类主要依赖文本和位置信息来理解文档内容，

视觉特征的作用相对较弱，说明在表格结构清晰的情况下，基本的文本和位置信息

足以支持有效的阅读顺序生成。信息图表通常包含丰富的图像和视觉元素，因此需

要模型能够同时捕捉文本、位置和视觉特征。实验结果表明，仅依赖文本或边界框

信息的模型在处理信息图表时表现较差，而结合多模态特征的模型能够更好地模拟

人类的阅读行为。

实验结果验证了多模态特征在文档阅读顺序生成中的重要性。具体来说：文本

信息提供了文档的主要内容，是阅读顺序生成的基础。边界框信息反映了文档的布
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局结构，有助于模型理解文本和图像的位置关系。图像信息在视觉富文档和信息图

表中，能够提供额外的视觉线索，帮助模型更好地理解文档的语义和结构。总结来

说，通过对比机器生成的输入序列与人类的阅读序列，我们发现，多模态特征（文

本、边界框和图像）的联合使用能够显著提升模型在阅读顺序生成任务中的性能，尤

其是在处理视觉富文档和信息图表时，多模态特征的引入能够更好地模拟人类的阅

读行为。未来的研究可以进一步探索如何更有效地融合多模态特征，以提升模型在

复杂文档理解任务中的表现。

图 3.8 人类顺序的相似性与仿人类顺序相似性比较

3.4.4 预训练模型的实验结果

1.硬件环境：

本章实验所使用的硬件环境包括两张 Geforce RTX 3090 Ti显卡，系统内存容量

为 128GB。软件环境配置如下：操作系统为 Ubuntu 20.04.2，深度学习框架为 Pytorch

1.8.1，transformer库版本为 4.5.0，CUDA版本为 11.4，编程语言为 Python 3.8.10，如

表 4.1所示。

2.参数设置
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表 3.3 实验的软硬件环境

部件 参数

操作系统 Ubuntu 20.04.2
系统内存 128G
CPU处理器 Intel(R) Xeon(R) Silver 4210R CPU @ 2.40GHz
GPU处理器 Geforce RTX 3090 Ti
Python版本 1.8.1
Pytorch版本 3.8.10
CUDA版本 11.4
transformer版本 4.5.0

所有模型使用 Adam优化器进行训练，权重衰减率设置为 1×10−2，批量大小设

置为 8。对于 FUNSD数据集，我们将 Dropout设置为 0.3，学习率为 5×10−5，以防止

模型过拟合，训练 20次迭代以达到收敛。而对于 SEABILL数据集，我们将 Dropout

降低到 0.1，学习率为 5×10−5，我们将模型训练 50次迭代以达到收敛，并实现更稳

定的性能。在 DQA任务中，InfoGraph数据集训练批量大小设置为 8，为了更好的拟

合任务，学习率为 1×10−5，训练 20次迭代。

3. 主要实验结果

本研究的目的是利用语义实体识别（Semantic Entity Recognition，简称 SER）任

务分析阅读顺序对视觉富文档理解（Visually Rich Document，简称 VRD）的影响，研

究对象为文档的 FUNSD 和 SEAB 子集。表 3.4 展示了结果。我们发现，阅读顺序

对 SER任务的影响取决于所使用的文档 AI模型。当使用 BERT模型时，简单的 Z

顺序效果最好，每种顺序的效果都优于原始顺序。在使用多模态的 LayoutLMv2 和

LayoutLMv3模型时，多模态排序效果最佳，大多数结果略优于 Z-order。这些结果

表明，人类阅读顺序和机器排序对 SER任务的效果具有显著的提升，且不同模型对

这些顺序的敏感程度不同。

文档问答（Document Question Answering，简称DQA）是视觉富文档理解（Visually

Rich Document，简称 VRD）中的一项挑战性任务，它要求机器理解图像中的视觉和

文本内容，并回答有关问题。表 3.4列出了仅使用文本的基线 BERT、布局感知的多

模态基线 LayoutLMv2和 LayoutLMv3在 InforGraph子集上的平均归一化 Levenshtein

相似度（Average Normalized Levenshtein Similarity，简称 ANLS）分数。我们观察到

LayoutLMv2和 LayoutLMv3模型的表现大幅超越了仅使用文本的基线（BERT）。虽
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然整合人类阅读顺序可以增强现有文档 AI模型在下游任务中的表现，但这并不总是

优于使用基于规则的方法生成的类似人类阅读顺序。这表明，真正的人类阅读顺序

可能并非提升现有机器文档 AI模型所必需的。出现这种情况有几个可能的原因。首

先，现有多模态文档模型所使用的大多数数据集都是按照简单规则排序的，因此更

适合使用诸如 Z 模式等简单规则生成的顺序。此外，个别人类的阅读顺序可能非常

嘈杂，除非通过收集大量的人类眼动数据构建大型人类眼动数据集。

从整体结果来看，在四种多模态仿人类顺序生成的模型中，文本 +坐标 +图像

特征排序在下游任务上的结果是最好的，这个结论也证明传统的预训练模型在理解

时视觉富文档需要多种模态的协同。

表 3.4 在 DOCTRACK 数据集上的结果。OCR 代表原始顺序，Human 是人类的眼动阅读顺
序，Z-order和 XYcut [38]是由专家经验生成的两种顺序，Model-B、Model-T、Model-T+B和
Model-T+B+I分别代表基于Box、Text、Text+Box和 Text+Box+Image等原子比较模型。R/H/M
分别指的是由规则、人类和模型生成的顺序

Preorder Modality Type FUNSD SEAB InfoGraph

Text Pos Img R/H/M P (%) ↑ R (%) ↑ F1 (%) ↑ P (%) ↑ R (%) ↑ F1 (%) ↑ ANLS (%) ↑

BE
RT

Human ✓ ✓ H 60.52 60.77 60.47 60.75 60.83 60.79 4.65

OCR ✓ R 56.69 62.11 60.33 58.99 60.01 59.51 3.82

Z-order ✓ ✓ R 64.09 65.28 64.66 63.44 62.78 63.11 5.88
XYcut ✓ ✓ R 60.16 60.84 60.19 59.24 60.08 59.65 3.71

ModelB ✓ ✓ M 60.19 61.98 60.92 59.01 60.98 59.98 2.94

ModelT ✓ M 62.80 63.16 62.87 61.04 60.22 60.62 2.99

ModelT+B ✓ ✓ M 61.30 62.43 61.80 60.52 60.77 60.47 3.14

ModelT+B+I ✓ ✓ ✓ M 62.74 64.51 63.45 62.43 62.17 62.80 3.21

La
yo

ut
LM

v2

Human ✓ ✓ H 87.38 83.82 85.41 77.44 74.39 75.88 15.69

OCR ✓ R 86.94 80.95 83.44 78.56 73.02 75.69 12.50

Z-order ✓ ✓ R 88.00 84.46 86.06 78.05 74.77 76.37 18.09
XYcut ✓ ✓ R 84.01 83.12 83.55 75.01 78.41 76.61 12.38

ModelB ✓ ✓ M 87.23 85.16 86.13 78.45 73.01 75.63 12.98

ModelT ✓ M 85.35 82.40 83.77 77.64 77.14 77.39 12.67

ModelT+B ✓ ✓ M 86.76 86.61 86.57 80.24 74.84 77.45 14.70

ModelT+B+I ✓ ✓ ✓ M 87.00 87.01 86.98 79.74 75.58 77.60 14.70

La
yo

ut
LM

v3

Human ✓ ✓ H 91.47 91.19 91.33 69.22 65.57 67.35 18.64

OCR ✓ R 90.96 92.00 91.48 72.96 66.71 69.70 18.22

Z-order ✓ ✓ R 94.63 92.85 93.73 77.27 68.24 72.47 20.58
XYcut ✓ ✓ R 90.10 89.69 89.90 71.05 66.73 68.82 17.63

ModelB ✓ ✓ M 92.37 91.95 92.16 75.81 70.00 72.79 17.76

ModelT ✓ M 91.86 93.09 92.47 74.01 67.56 70.64 17.52

ModelT+B ✓ ✓ M 92.39 92.85 92.62 77.17 70.98 73.94 18.01

ModelT+B+I ✓ ✓ ✓ M 93.98 93.14 93.56 74.17 68.97 71.47 18.24
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3.4.5 大语言模型的实验结果

在本小节及以后的章节中我们将多模态排序模型统一使用Mimic Human代替。

SER任务：命名实体识别（Semantic Entity Recognition, SER）是信息抽取领域

的一个重要子任务，其目标是从文档中定位命名实体并将其分类到预定义的类别中。

在本研究中，我们在 FUNSD和 SEAB数据集上进行了实验，这两个数据集包含四种

类别：Header（标题）、Question（问题）、Answer（答案）和 Other（其他）。我们在

GPT-3.5和 GPT-4.0模型上进行了测试，实验结果如表 3.5所示。实验结果表明，顺

序在两个模型的六个 F1分数结果中，Z-order有五个取得了最高的 F1值，而次优结

果则是由多模态模型模仿人类阅读顺序生成的顺序所取得。这点符合人类阅读顺序

的特点，因为人类阅读在特定的文档结构中也是遵循 Z-order顺序。特别值得注意的

是，通过模型生成的顺序在多个结果中均优于其他顺序，尤其是在 FUNSD 数据集

上，其平均 F1分数比默认顺序高出十几个百分点。这一发现进一步验证了引入人类

阅读顺序对提升模型性能的重要性，证明了仿人类阅读顺序在结合人类阅读顺序的

同时结合了文档本身特点时对大模型理解视觉富文档理解效果有显著提升。总的来

说，Mimic human顺序在命名实体识别任务中表现出色，尤其是在处理复杂文档时，

能够显著提升模型的准确性和鲁棒性。

表 3.5 不同阅读顺序在 SER任务上的结果，其中Mimic Human是模仿人类的阅读顺序

Model ORDER
Type FUNSD SEAB

R/H/M P (%)↑ R (%)↑ F1 (%)↑ P (%)↑ R (%)↑ F1 (%)↑

LLaMA3 8B

OCR R 53.00 29.44 37.85 36.43 77.86 49.64
Human H 74.63 36.02 48.59 40.30 83.30 54.32
Mimic Human M 79.72 44.53 57.14 39.09 87.10 53.96
Z-order R 81.61 59.43 68.77 37.57 79.89 51.46

GPT-3.5

OCR R 69.93 41.83 52.34 31.21 58.04 40.59
Human H 78.28 53.44 63.52 31.04 56.17 39.98
Mimic Human M 76.58 62.33 68.72 31.28 59.56 41.02
Z-order R 78.88 66.59 72.21 31.82 63.01 41.98

GPT-4.0

OCR R 83.45 61.67 70.93 39.45 45.38 42.76
Human H 85.86 63.63 73.09 47.49 59.96 53.00
Mimic Human H 87.74 74.06 80.64 46.50 59.06 52.03
Z-order R 87.11 75.31 80.78 50.47 67.62 57.81

DQA任务：文档问答（Document Question Answering, DQA）任务要求模型根据
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输入的文档信息和问题生成相应的答案，是视觉富文档理解中的一项重要任务。在

本次实验中，我们基于 InfographicVQA数据集的实验数据，并通过引入不同的阅读

顺序（如人类阅读顺序和模型生成的顺序）来验证顺序对 DQA任务的影响。我们使

用ANLS（Average Normalized Levenshtein Similarity）和 F1分数作为评估指标来衡量

模型的表现。实验结果如表 3.6所示，我们在 GPT-3.5、GPT-4.0、GLM-4V和 Qwen2-

VL-7B四个模型上进行了实验。实验结果表明，Z-order顺序在所有模型中 ANLS分

数均取得了最佳效果，其次是仿人类阅读的顺序。与此同时 Z-order和仿人类阅读顺

序的结果要优于人类阅读顺序以及远高于原始 OCR的顺序，这一结果进一步证明了

阅读顺序对 DQA任务具有显著影响。并且与我们在命名实体识别（SER）任务中的

结论一致，支持了我们的核心观点：通过引入人类阅读顺序或优化的模型生成顺序，

可以显著提升视觉富文档理解任务的性能。

表 3.6 不同阅读顺序在文档问答（DQA）任务上的结果

Model Order Type(R/H/M) Modality F1 (%)↑ ANLS (%)↑

LLaMA3 8B

OCR R T+B 18.51 18.51
Human H T+B 19.49 26.07
Mimic Human M T+B 20.78 26.78
Z-order R T+B 22.65 31.67

GPT-3.5

OCR R T+B 22.01 26.45
Human H T+B 25.49 31.51
Mimic Human M T+B 24.68 31.57
Z-order R T+B 28.43 33.33

GPT-4.0

OCR R T+B 31.08 38.76
Human H T+B 36.22 43.55
Mimic Human M T+B 35.71 44.19
Z-order R T+B 37.49 44.53

GLM-4V 9B

OCR R T+B+I 43.57 62.06
Human H T+B+I 42.82 64.81
Mimic Human M T+B+I 43.71 64.91
Z-order R T+B+I 43.10 65.04

Qwen2-VL 7B

OCR R T+B+I 41.38 63.81
Human H T+B+I 40.65 64.29
Mimic Human M T+B+I 41.78 65.36
Z-order R T+B+I 42.50 66.29
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图 3.9 上图展示了模拟人类阅读顺序，下图展示了默认的 OCR顺序

输入顺序对大型语言模型（LLMs）预测结果的影响的可视化分析：为了更清晰

的分析阅读顺序对视觉富文档理解任务的影响, 我们可视化了大模型预测输入不同

顺序实体时的标签概率。在图 3.9中，我们展示了输入默认 OCR顺序和mimic human

顺序的结果，由于 header类型的实体一般位于文档的顶部位置，如果是 OCR默认顺

序，输入可能靠后，大模型会错误的把 header类型预测为别的实体类型。如 3.9右图中

的“ATT. GEN. ADMIN OFFICE”和“Dec 10 ’98 17 :46P 01”被错误的预测为”question”

和“answer”类型。

3.5 本章小结

本章首先介绍了通过眼动追踪记录仪记录人类眼动信息，并通过后续的处理完

成了基准数据集的构建，在此基础上提出了分别基于坐标、文本、文本 +坐标和文

本 +坐标 +图像四种多模态预排序模型，并将人类阅读顺序融入到多模态预排序模

型中，将模仿的人类阅读顺序结果和人类阅读顺序通过肯德尔相关系数和斯皮尔曼
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相关系数进行了相似性评估。最后我们通过传统的多模态预训练模型和提示大语言

模型两种方法进行了验证，在 SER任务和 DQA任务上的结果都表明我们提出的预

排序模型的有效性。
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第四章 基于眼动追踪与热图提示的仿人类注意力机制
学习方法

4.1 引言

文档智能技术的飞速发展极大地改变了我们获取、处理和理解信息的方式。富

视觉文档作为一种包含表格、图形、图表和其他视觉元素的信息载体，因其能够以

紧凑的形式传递大量信息而得到广泛应用。然而，理解这些文档并不仅仅依赖于文

本数据的处理，还需要整合视觉元素、布局结构，并结合与人类感知和认知过程相

匹配的机制。

富视觉文档（VRD）通过结合文本、图形和视觉元素，能够以直观的方式传递

复杂的信息。然而，这种多模态特性也使得自动理解 VRD成为一项具有挑战性的任

务。与传统的纯文本文档不同，VRD的理解需要模型能够同时处理文本、图像、布

局等多种信息，并理解它们之间的语义关系。

图 4.1 人类阅读视觉关系图（VRD）的行为可视化：(a)阅读顺序和 (b)视觉热图

尽管大型语言模型（LLMs）和视觉大语言模型（VLLMs）[59,63,99]在文本理解和

图像处理方面取得了显著进展，但它们在处理 VRD时仍难以复现人类的深度认知能

力。现有的模型虽然在文本生成、问答系统等任务中表现出色，但在处理复杂的多
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模态文档时，往往无法像人类一样高效地整合文本、视觉和布局信息。例如，虽然一

些研究（如 LayoutReader [37] 和 DocTrack [78]）尝试通过模拟人类的阅读顺序来提升模

型性能，但这些方法仅捕捉到了人类认知行为的一小部分。人类的阅读行为并不仅

仅是线性的，而是受到视觉注意力、上下文理解等多种认知机制的共同驱动。此外，

现有的 AI模型缺乏类似人类的视觉注意力机制，无法在复杂文档中快速聚焦于关键

信息区域 [100-101]，导致其在处理视觉富文档时表现不佳。

人类的认知机制在解读 VRD方面发挥着至关重要的作用。如图 4.1所示，人类

读者通过阅读顺序（Reading Order）[102-103]和视觉注意力（Visual Attention）[104-105]等认

知策略，能够高效地浏览复杂的文档布局。这些机制是人类长期进化的结果，使得

我们能够在阅读过程中快速确定信息的优先级，并整合文本、视觉和布局数据。

阅读顺序：人类在阅读文档时，通常会遵循一定的逻辑顺序，例如从左到右、从

上到下 [106]，或者根据文档的布局结构（如标题、段落、图表等）进行信息获取。

视觉注意力：人类能够通过视觉注意力机制，快速聚焦于文档中的关键区域，忽

略不相关的信息。这种选择性注意力机制使得我们能够在复杂文档中高效地提取信

息。

为了提升 AI模型对 VRD的理解能力，模仿人类的认知行为可能是一个重要的

研究方向 [107]。具体而言，可以通过引入人类的阅读顺序策略，使模型更好地理解文

档的逻辑结构，从而提高信息提取的准确性。同时，模拟人类的视觉注意力机制，使

模型能够快速聚焦于文档中的关键区域，优先处理重要信息。此外，结合文本、图像

和布局信息的多模态融合技术，可以进一步提升模型对复杂文档的理解能力。

我们总结了以下三个贡献：我们提出了一种将人类视觉注意力注入到大型语言

模型和视觉语言模型中的方法，使得这些模型能够更精准地复现人类的阅读行为。我

们证明了更精细的 Z-order 阅读顺序（大型语言模型和视觉语言模型更青睐这种顺

序）比传统的人类阅读顺序更适配机器模型。实验表明，使人工智能模型与人类的

认知模式（如阅读顺序和注意力区域）对齐，可以显著提升大型语言模型和视觉语

言模型在版面理解任务上的性能。这凸显了认知启发式注意力机制在提升人工智能

版面理解能力方面的潜力，强调了使机器模型与人类认知过程相协调对更有效地理

解文档的重要性。
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4.2 框架对比

当前，视觉富文档信息抽取领域取得了重要突破，其中多模态文档理解模型发

挥了关键作用 [5-10,40]。这类模型通常采用”预训练-微调”的范式来实现特定领域的任

务处理。与之形成对比的是，大语言模型（LLMs）采用了”预训练-提示”的创新模

式，通过精心设计的提示语即可引导模型产生目标输出，显著降低了对标注数据的

依赖。图 4.2直观呈现了这两种方法在文档理解任务中的不同特点。

传统文档理解模型，如 LayoutLMv2和 LayoutLMv3，必须经过完整的训练数据

集微调后才能进行推理应用。而 LLMs则突破了这一限制，跳过了复杂的微调环节，

直接以模板化的提示作为输入（如 GPT4 [53]、Qwen2-VL [63]等），进而获取预期结果。

在这一机制中，提示语的设计尤为关键，其核心要素包括指令部分和查询部分，指

令部分作为模型的前导信息，包含任务说明、标签对应关系、限制条件等要素，并可

选择性添加示例样本和输出格式示范；查询部分是为了聚焦具体问题，由问题主体

和详细问题描述构成。

通过这种结构化的提示方式，LLMs能够生成规范化的输出结果，为后续任务处

理提供可靠的基础。这种创新方法不仅简化了模型应用流程，还显著提升了模型的

适应性和灵活性。

OCR

LayoutLM

Answer

OCR

Answer

LLMs/VLLMs

Prompt

Task Discription

Constranints

Contexts

Formatting

Question Object

Question

Instruction

Prompt

图 4.2 现有多模态模型（左）与大模型（右）在文档理解任务上的对比
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4.3 模型架构

图 4.3展示了我们的方法流程，通过多个步骤整合阅读顺序与人类视觉注意力，

以增强大型语言模型（LLMs）或视觉语言大模型（VLLMs）对多模态文档的理解能

力。为了收集眼动数据，我们使用了 Tobii Pro TX300眼动仪和 Tobii Studio软件。受

试者阅读的 150 篇文档选自 InfographicVQA [98]数据集。这些文件涵盖了各种格式，

从简单的表格到复杂、视觉丰富的文本和图形布局。在对这些文档进行审核后，我

们舍弃了其中一些文档，最终得到了 146份文档。这种多样化的选择有助于全面分

析参与者在理解文档时如何整合文本和视觉信息。在阅读过程中记录眼球运动，包

括凝视点、注视持续时间、频率、扫视距离和瞳孔大小。纠正了数据异常，解决了缺

失或异常的点。通过考虑一致性、相关性和任务性能等因素来评估数据的质量和代

表性，我们最终手动选择了最佳注释作为人工参考数据。
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export to China in 2013?

Question:

图 4.3 将阅读顺序和视觉热图整合到大型语言模型（LLMs）或视觉语言大型模型（VLLMs）
的流程：尽管我们展示了将视觉热图整合到视觉语言大型模型（VLLMs）中的方法，但也可
以通过将这些权重与输入的边界框相结合，将其整合到大型语言模型（LLMs）中

具体而言，我们的方法流程包含以下几个关键步骤：（1）首先是文本内容与边

界框的提取，利用 OCR技术从文档中提取文本内容及其对应的边界框坐标，确保模

型能够获取文本的位置信息，为后续的阅读顺序整合提供基础。（2）然后是人工标

注阅读顺序与任务提示的结合，通过人工标注的阅读顺序（如从左到右、从上到下）

和任务提示（如问答模板），为模型提供结构化的引导，帮助模型理解文档的逻辑结
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构。眼动仪记录固定点和注视持续时间，然后汇总成热图，其中每个像素的强度反映

了固定频率或持续时间。对于 VLLMs，热图直接输入视觉编码器。对于 LLMs，我

们将其转换为热矩阵，将其与边界框坐标对齐，并在 JSON文件中用热值扩展 OCR

边界框条目（见图 4.3）。热矩阵被归一化为 [0, 1]范围，以便在不同文档中保持一致。

为了帮助 LLMs和 VLLMs解释数据，我们还添加了一个提示，突出显示最受关注的

区域，从而加强视觉和文本信息的整合。例如，高关注区域（如标题、关键数据）的

文本会被赋予更高权重，使模型在处理这些区域时投入更多的计算资源。再者是感

兴趣区域的提取与内容过滤，针对具体任务（如“澳大利亚 2013年对华第三大出口

商品”），进一步提取人类感兴趣区域（ROI），过滤无关内容，缩小模型处理范围，提

高模型的效率和准确性。最后是模型整合与多模态推理，根据文档类型选择整合方

式。对于 VLLMs，直接融合文本、边界框和热图权重，利用视觉-语言联合编码器进

行多模态推理；而对于 LLMs，则将热图权重转化为位置编码增强特征，通过调整注

意力机制模拟视觉关注，提升模型对视觉信息的理解能力。

4.3.1 基于眼动追踪的热图获取方法

本小节对应这图 4.3中的 Eye-Tracking部分。眼动追踪实验流程和数据处理与第

3.3.1节相同，不同的是本次实验我们精心招募了 36名参与者，其中包括 27名男性

和 9名女性，他们的平均年龄为 22岁。这些参与者均为计算机科学或人工智能专业

的本科生或研究生，具备扎实的专业知识和技能，能够更好地理解和完成研究任务。

此外，所有参与者均为英语作为第二语言（ESL）的学习者，他们的英语流利程度至

少相当于雅思 6.0分、托福 80分或大学英语六级（CET-6）。这一语言水平确保了他

们在研究过程中能够准确理解和表达相关信息，从而保证研究结果的有效性和可靠

性。

除此之外，为了确保研究结果的准确性和可靠性，我们让参与者带着问题寻找

答案，对参与者的回答进行了严格的准确性检查。在数据收集过程中，任何不正确

的答案都会被舍弃，以避免对研究结果产生误导性影响。对于某些关键问题，如果

参与者初次回答不准确，我们会对其进行重新测试，直到获得完全正确的答案为止。

这种严格的质量控制措施有效提高了数据的准确性和可信度，为后续的研究分析奠

定了坚实的基础。

在数据处理阶段，每份文档都经过了至少三处人工注释。这一过程由专业的标注
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团队完成，他们根据预定义的标准和指南对文档中的关键信息进行标注和分类。多

处人工注释不仅可以提高数据的丰富性和多样性，还可以通过对比不同标注者的标

注结果来验证数据的一致性和准确性。尽管由于高标注成本，我们未能实现由多名

标注者对所有数据进行标注，但通过至少三处人工注释，我们仍然能够在一定程度

上确保数据质量，为后续的研究分析提供可靠的数据支持。最后，我们直接从眼动

追踪记录仪中将每张文档的热图导出用于后续的实验，如图 4.1所示。

通过以上措施，我们在参与者招募、培训、数据收集和处理等各个环节都严格

把控质量，确保了研究的科学性和有效性。这些努力不仅为本次研究提供了高质量

的数据支持，也为相关领域的进一步研究积累了宝贵的经验。

4.3.2 基于热图提示的文档理解方法

(1)提示构建

在文档问答（Documents Question Answering, DQA）任务中，大模型收到查询

并基于结构化的提示生成响应。这种提示机制确保了模型的回答与用户查询高度相

关，从而提高了答案的准确性。例如，当用户查询 “What is the official language of

Spain?” 时，模型将生成如下响应：{“Answer”: “Spanish”} 如果模型在文档中未找

到相关信息，则响应为：{“Answer”: “No”}。这种方法通过将文档内容与用户查询紧

密结合，显著提升了模型在视觉富文档（VRDs）理解任务中的性能。值得注意的是，

用于格式化的示例在测试数据集中从未出现过，从而避免了模型对特定示例的过拟

合，确保了模型的泛化能力。

通过这种结构化的提示机制，模型能够更准确地理解用户查询，并从文档中提

取相关信息，从而生成高质量的答案。这种方法不仅提高了模型的性能，还增强了

其在复杂文档理解任务中的实用性。

本小节阐述如何为 LLMs构建有效的提示框架，主要包括指令构建和查询提示

构建两个核心部分。图 4.2（右）展示了 LLMs提示的基本结构框架。

1）任务描述（TaskDescription）：每个任务都需要明确的任务描述 It ，以引导

LLMs专注于特定目标并激活相关知识。任务描述应精心设计，使用清晰的自然语言

进行增强，使 LLMs更深入地理解任务目标。以文档问答任务为例，任务描述可设

计为：

“你是一位文档问答专家。输入是一张信息图表文档的 OCR结果，包括文本及
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其位置坐标（文本左上角坐标和文本右下角坐标）。接下来的输入将是一个问题，你

需要回答这个问题。例如，问题是：“你多大了？”输出应为：{“Answer”: “12”}。如

果你找不到正确答案，输出应为：{“Answer”: “No”}。”

2）标签映射（LabelMapping）：视觉问答任务需要为每个问题预测一个正确答

案。因此，指令中需明确 LLMs的预测标签空间（LabelSpace）。标签映射 Il 的目标

是将语义相似的答案映射到统一的标签空间，使 LLMs能够有效执行分类任务。为

实现这一目标，可从数据集中收集原始答案及其文本描述，例如“红色”代表“图像

中物体的颜色”。将原始答案 (Y ′)及其描述 �Y �包含在上下文中，以提示 LLMs解决

测试样例。标签映射可形式化表示为：

Il = (Y ′
1 , Y1), (Y

′
2 , Y2), ..., (Y

′
n, Yn) (4.1)

3）上下文范例（ContextDemonstrations）: 基于上下文学习的思路，可在零样

本推理的基础上添加上下文范例作为任务提示。以视觉问答为例，上下文范例通常

是一些具有代表性的样本，例如图像中的显著特征、问题与答案的对应关系等。上

下文范例通常包含三部分：

图像描述：包括图像内容 Ic及其关键区域的位置信息 Bc问题：例如“图像中的

物体是什么颜色？”；正确答案：“红色”。上下文范例并非必须，若包含则 LLMs进

行少样本推理，否则为零样本推理。视觉问答的上下文范例可形式化为：

ContextDemonstrations = (Ic, Bc, Qc, Yc) (4.2)

4）约束条件（Constraints）: 在 LLMs的推理过程中，由于模型能力过于广泛，

可能会产生无意义或不合理的结果。因此，在指令中加入适当的约束条件 Icons，以

限制模型生成不符合任务要求的输出。例如，在文档字问答任务中，可以约束模型

回答的结果必须是数字且带有单位，因为这种结果会影响最终模型评估的效果。

5）格式化输出（Formatting）: 为了确保 LLMs的输出格式一致且标准化，便于

后续的数据处理与评估，指令中需要明确预期的输出格式 If 。以视觉富文档（VRDs）

信息抽取任务为例，LLMs的输出应该简洁，通常以易于处理的 JSON格式保存。格

式化输出的示例如下：{“Answer”: “xxx”}。

6）查询提示（Query）: 查询提示 Q的设计与上下文范例类似，但其核心区别

在于，查询部分由问题对象（QuestionObject）和具体问题组成，而标签是需要 LLMs
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预测的目标。以视觉问答为例，问题对象可以是图像中的某个区域或物体，具体问

题则是对该对象的提问。查询提示的形式化表示如下：

Q = {QuestionObject, Question} (4.3)

例如，在视觉问答任务中，问题对象可以是图像中的某个区域，具体问题则是

对该区域的提问，如“图像中物体的颜色是什么？”。通过这种方式，LLMs能够生成

结构化的输出，为后续任务提供可靠的支持。

这种提示构建方法不仅简化了模型的应用流程，还提升了输出的规范性和可解

释性，为下游任务的高效处理奠定了基础。

7）推理（Inference）: 在构建完整的指令和查询提示后，LLMs能够根据序列化

的提示生成具体的预测结果。在文档视觉问答（DQA）任务中，模型需要根据输入

的图像和问题生成相应的答案。首先将图像 I 的视觉信息（如图像描述或关键区域

位置）与问题 Q结合，同时融入任务指令 Iinst和查询提示 Qquery，形成完整的输入

序列。然后 LLMs根据输入序列，结合预训练知识，逐步推理问题的答案。最后模型

生成符合格式化要求 If 的输出，包括问题 ID、问题内容、图像描述和预测答案。例

如，对于一个问题 Q，其输出形式为：{ “Answer”:“红色”}。这一过程可以形式化表

示为：给定图像 I 和相关问题 Q，LLMs根据指令 Iinst（包括任务描述、标签映射、

约束条件和格式化输出要求）和查询提示Qquery，生成问题的预测答案。推理过程可

表示为：

A = LLMs(Iinst, Qquery, I, Q) (4.4)

其中，A表示模型生成的答案，Iinst为任务指令，Qquery 为查询提示，I 为输入图像，

Q为具体问题。

生成的预测答案可直接用于下游任务，如智能问答系统、图像检索或人机交互

场景。由于输出格式标准化，后续处理过程更加高效且易于集成到实际应用中。通

过这种推理机制，LLMs能够在无需额外微调的情况下，高效完成视觉问答任务，充

分展现了其强大的泛化能力和多模态理解能力。

4.3.3 基于 HSV色彩空间的感兴趣区域划分方法

本小节对应图 4.3中 Attention Recalibration上方内容。
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（1）相似性区域划分方法

在文档视觉问答（DQA）任务中，人类阅读者通常会将更多的注意力集中在答

案可能出现的区域。区域越显著（在热图中以红色区域表示），人类在寻找答案时投

入的认知努力就越多。为了检验感兴趣区域（ROI）对 DQA任务的影响，我们计算

了三种不同网格粒度下的平均显著性得分：3× 3、5× 5和 7× 7区域。对于每个区

域，我们首先计算热图与 HSV颜色空间中原始图像之间的颜色差异。基于这种颜色

差异，我们为每个区域分配一个显著性得分，其中绿色、黄色和红色区域分别对应

逐渐增加的显著性得分（绿色：40-60，黄色：60-80，红色：80-100）。得分低于 40

的区域被认为注意力负载较低。使用每个文档的整体平均显著性得分，我们然后将

InfoGraph数据集分为三个子集：低、中、高。

具体来说，我们首先对每个文档进行网格划分，分别采用 3× 3、5× 5和 7× 7

的网格粒度，以覆盖文档的不同区域。对于每个网格区域，我们计算热图与原始图

像在 HSV颜色空间中的颜色差异。HSV颜色空间是一种常用的色彩模型，能够更好

地反映人类对颜色的感知。颜色差异的计算有助于我们确定哪些区域在热图中更为

显著，即更受人类关注。

接下来，根据计算出的颜色差异，我们为每个区域分配一个显著性得分。绿色

区域表示显著性较低，得分在 40-60之间；黄色区域表示中等显著性，得分在 60-80

之间；红色区域表示高显著性，得分在 80-100之间。得分低于 40的区域则被认为是

注意力负载较低的区域，可能对 DQA任务的贡献较小，如图 4.4所示。最后，我们

图 4.4 热力区域划分结果：3×3 (a)，5×5 (b)和 7×7 (c)
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计算每个文档的整体平均显著性得分，并根据得分将 INFOGRAPH数据集划分为三个

子集：低显著性、中显著性和高显著性。这种划分有助于我们进一步分析不同显著

性水平的文档对DQA任务性能的影响，从而更好地理解人类注意力分配在文档问答

中的作用。不同的色彩空间能够从不同角度反映图像的特性，为注意力在图像中的

分配提供可视化。在本研究中，我们将原始图像和热力图图像从 RGB色彩空间转换

为 HSV色彩空间，其目的是为了更好地分析图像的颜色和亮度信息。可以形式化表

述为以下过程：

1）图像预处理：首先，我们将原始图像和热力图图像从 RGB色彩空间转换为

HSV色彩空间。HSV色彩空间由色相（Hue）、饱和度（Saturation）和亮度（Value）

三个通道组成，能够更好地反映图像的颜色和亮度信息。此转换基于人眼对色相变

化的敏感性高于亮度变化的视觉特性。转换公式如下：

Hhsv = cvtColor(Iheatmap,COLOR_BGR2HSV) (4.5)

Ohsv = cvtColor(Ioriginal,COLOR_BGR2HSV) (4.6)

其中：

• Iheatmap：热力图图像，表示注意力权重分布的概率图；

• Ioriginal：原始文档图像，分辨率为W ×H 像素；

• 选择 BGR转换而非 RGB，因 OpenCV默认图像读取格式为 BGR通道顺序；

• HSV各通道范围：H∈ [0, 179], S∈ [0, 255], V∈ [0, 255]（8位量化）。

2）提取 HSV通道：在 HSV色彩空间中，我们分别提取热力图和原始图像的色

相（H）、饱和度（S）和亮度（V）通道。此过程保留了颜色空间的解耦特性，便于

后续独立分析各视觉特征：

Hh = Hhsv[:, :, 0] (4.7)

Hs = Hhsv[:, :, 1] (4.8)

Hv = Hhsv[:, :, 2] (4.9)

Oh = Ohsv[:, :, 0] (4.10)

Os = Ohsv[:, :, 1] (4.11)

Ov = Ohsv[:, :, 2] (4.12)
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其中：

• Hh, Hs, Hv：热力图在 HSV空间的三个特征通道；

• Oh, Os, Ov：原始图像对应的特征通道；

• 通道索引 0/1/2分别对应 H/S/V通道。

3）计算通道差异：计算热力图与原始图像在各通道上的绝对差异，采用绝对值

运算而非平方差以保持差异值的线性特性：

∆h = |Hh −Oh| (4.13)

∆s = |Hs −Os| (4.14)

∆v = |Hv −Ov| (4.15)

其中：

• ∆h：色相差异矩阵，反映注意力区域的颜色偏移；

• ∆s：饱和度差异矩阵，表征关注区域的色彩强度变化；

• ∆v：亮度差异矩阵，描述明暗对比变化；

• 所有差异矩阵维度保持为 H ×W，与原始图像分辨率一致。

4）归一化差异：对每个通道进行最小-最大归一化，消除量纲差异并统一到 [0,1]

区间：

∆norm
h =

∆h −min(∆h)

max(∆h)−min(∆h)
(4.16)

∆norm
s =

∆s −min(∆s)

max(∆s)−min(∆s)
(4.17)

∆norm
v =

∆v −min(∆v)

max(∆v)−min(∆v)
(4.18)

归一化处理使得：完全无差异区域得分为 0，最大差异区域得分为 1，并且各通道差

异具有可比性。

5）计算总差异：通过加权线性组合生成综合差异度量，权重分配基于特征重要

性分析：

∆total = α∆norm
h + β∆norm

s + γ∆norm
v (4.19)

权重配置说明：饱和度权重最高（2.4），因人类视觉对色彩纯度变化敏感；色相权重

中等（0.5），反映颜色本质特征的改变；亮度权重最低（0.1），降低光照条件干扰。
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6）多级颜色阈值划分：根据总差异值定义四级颜色显著性区域：

ColorLevel =



红色 ∆total ∈ (0.7, 1.0]

黄色 ∆total ∈ (0.5, 0.7]

绿色 ∆total ∈ (0.3, 0.5]

背景 ∆total ∈ [0.0, 0.3]

(4.20)

阈值设定依据：当红色阈值 0.7：对应人类视觉对红色敏感度的 JND(Just Noticeable

Difference) [108]理论值；颜色区间宽度 0.2保证足够区分度。

7）动态颜色评分机制：对每个网格单元 (i, j)计算颜色分布：

P red
i,j =

∑
(ColorLevel =红色)

wcell × hcell
(4.21)

P yellow
i,j =

∑
(ColorLevel =黄色)

wcell × hcell
(4.22)

P green
i,j =

∑
(ColorLevel =绿色)

wcell × hcell
(4.23)

采用分段评分函数：

Si,j =



80 + 20 tanh(5P red
i,j ) P red

i,j > 0.25

60 + 20 sin(π
2
P yellow
i,j ) P yellow

i,j > 0.35

40 + 20
√

P green
i,j P green

i,j > 0.45

40P other
i,j 其他

(4.24)

函数特性：

• 红色区域：tanh函数快速饱和，保证 P > 0.4时 S > 95；

• 黄色区域：正弦函数平滑过渡，P = 0.5时 S = 70；

• 绿色区域：平方根函数缓变增长，P = 1.0时 S = 60；

• 背景区域：线性映射，S ≤ 40。
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8）文档级加权聚合：定义颜色权重矩阵：

wi,j =



3.0 红色网格

2.0 黄色网格

1.5 绿色网格

1.0 背景网格

(4.25)

计算文档显著性得分：

Sdoc =

∑R
i=1

∑C
j=1 wi,jSi,j∑R

i=1

∑C
j=1 wi,j

(4.26)

（2）区域相似性评估方法

为了解决大语言模型在每个区域的注意力相似性的评估问题，本文提出一种融

合视觉注意力机制的空间推理评估框架，通过结构化区域显著性分数的量化与大模

型提示工程的协同作用，实现文档问答任务中答案定位能力的精细化测评。该方法

实施过程包括三个主要阶段：

1）文档空间离散化与显著性建模。采用多粒度网格划分策略（分别为 3×3、5×5、

7×7单元），将文档图像划分为规则的区域。根据 HSV色彩空间转换技术，计算每个

单元区域的色相、饱和度及亮度差异值，通过归一化处理与加权融合生成区域显著

性评分 Sgrid ∈ [0, 100]。依据人类视觉感知特性建立三级显著性分类标准：高显著性

红色区域（Sgrid ≥ 80）、中显著性黄色区域（60 ≤ Sgrid < 80）、低显著性绿色区域

（40 ≤ Sgrid < 60）。最终构建包含区域坐标边界、唯一标识符 ID的显著性评分的标

准化 JSON元数据文件，形成机器可解析的视觉注意力分数矩阵。

2）空间感知的多模态提示工程。设计双层级指令架构引导视觉语言模型执行区

域定位任务。系统级指令嵌入空间认知先验，声明“候选区域的显著性评分反映人

类视觉关注度分布”；任务级指令动态注入结构化区域信息，明确要求大模型根据文

档内容与显著性分布输出最可能的答案区域唯一标识符 ID。通过约束输出格式确保

结果可程序化解析，同时采用显著性排序策略优化模型的注意力分配机制。具体来

说，我们将 4.3.1中划分的区域的坐标，序号和分数保存到 json文件中，同时给大模

型输入 json和 Prompt提示，提示如下：

“你是一位文档问答专家。输入是一张信息图表文档的多个区域的坐标，序号 id
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和区域分数（权重）。接下来的输入将是一个问题，你需要回答这个问题，答案也可

能出现在权重较高的区域。例如，问题是：“你多大了？”输出应为：{“Answer”: “0”}。

如果你找不到正确答案，输出应为：{“Answer”: “No”}。”

3）答案区域定位准确率计算。定义基于显著性权重的评估指标，公式如下：

ARLA =
Spred

Saverage

× 100% (4.27)

其中 Spred 表示模型预测区域的显著性评分，Saverage 为人工标注真实答案区域的平

均显著性值。该指标通过量化预测区域与真实区域的显著性关联强度，实现连续空

间误差的细粒度表征。当预测区域与真实区域完全匹配时获得满分，若存在定位偏

差则依据显著性衰减比例反映准确率损失程度，突破传统二元评估范式对局部误差

不敏感的局限性。

4.4 实验与分析

4.4.1 评价指标

在视觉问答（DQA）任务中，平均归一化 Levenshtein相似度 [109]（Average Nor-

malized Levenshtein Similarity，ANLS）是一种广泛使用的评价指标。它主要用于评

估生成答案与标准答案之间的匹配程度，尤其适用于处理 OCR识别错误或生成模型

输出中的文本偏差。ANLS的核心优势在于其能够有效应对文本生成任务中的不确

定性，具体特点如下：容错性强，例如 ANLS基于编辑距离（Levenshtein距离），能

够容忍拼写错误、多余字符或轻微词汇差异，从而更灵活地评估生成答案的准确性；

归一化设计，例如通过将编辑距离除以文本的最大长度，ANLS实现了对不同长度

文本的公平比较，避免了长文本偏差问题；适用性广，如 ANLS不仅适用于视觉问

答任务，还可用于其他如文档问答或文本生成任务等需要生成自然语言答案的场景；

鲁棒性高，例如在面对 OCR识别错误或生成模型输出不完美的情况下，ANLS能够

提供更为合理的评分，减少因微小差异导致的评分偏差。其公式如下：

ANLS =
1

N

N∑
i=1

NLS(Ai, Pi) (4.28)

其中:

• N 是样本总数；
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• Ai第 i个样本的标准答案；

• Pi第 i个样本的标准答案；

• NLS(Ai, Pi)是归一化 Levenshtein相似度，计算公式为：

NLS(A,P ) = 1− Levenshtein(A,P )

max(|A|, |P |)
(4.29)

4.4.2 实验环境和细节

本章实验所使用的软硬件环境如表 4.1所示。

表 4.1 实验的软硬件环境

部件 参数

操作系统 Ubuntu 20.04.2
系统内存 976G
CPU处理器 Intel(R) Xeon(R) Gold 6348 CPU @2.60GHz
GPU处理器 A800-PCIE-80GB
Python版本 2.3.0
Pytorch版本 3.10
CUDA版本 12.1
transformer版本 4.5.0

我们使用的 LLaMA3 8B、GPT-3.5、GPT-4.0 是纯语言大模型，GLM-4V 9B 和

Qwen2-VL 7B视觉语言大模型，它们的具体参数如表 4.2所示。

表 4.2 LLMs/VLLMs参数列表

模型名称 发布时间 参数规模 训练数据量 上下文长度 语言 是否开源

LLaMA3 8B 2023-03 8B 15万亿个 Token 8K 英语 是
GPT-3.5 2022-11 175B 近 1万亿单词 16K 中、英 否
GPT-4.0 2023-03 未知 近 13万亿单词 8K 中、英 否
GLM-4V 9B 2024-06 9B 10万亿图文对 8K 中、英 是
Qwen2-VL 7B 2024-09 7B 1.4万亿个图文对 128K 中、英 是

4.4.3 实验结果

（1）大型语言模型（LLMs）的视觉注意力是否与人类的一致？
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我们进一步评估了大模型与人类注意力机制的相关性，我们在不同显著性的子

集上验证的结果如图 4.5所示，根据图中的实验结果，我们分析了 GLM-4V-9B 和

Qwen2-VL-7B 两个模型在不同显著性子集（低、中、高）和网格粒度（3×3、5×5、

7×7）下的答案区域定位准确率（ARLA）表现。首先，显著性水平对模型的ARLA有

显著影响。高显著性数据集在三种不同的网格粒度上的 ARLA值均显著高于中、低

显著性数据集。例如 Qwen2-VL-7B 在高显著性的 3×3 网格条件下的 ARLA 达到了

93.7%，而相同条件下中低显著性数据集分的 ARLA 分别为为 88.3% 和 86.9%。这

表明显著性信息能够有效引导大语言模型对答案区域的定位，缩小搜索空间。相反，

在低显著性数据集上，由于缺乏明确的注意力线索，模型容易受到背景干扰，导致

ARLA表现不佳。

网格粒度对定位精度的影响也十分显著。随着网格粒度从 3×3增至 7×7，ARLA

值呈现下降趋势。例如，Qwen2-VL-7B 在高显著性条件下，ARLA 从 3×3 网格的

93.7%下降到 7×7网格的 87.9%。这表明粗粒度划分的区域更大能够捕捉更广泛的空

间特征。

总而言之，显著性与网格粒度具有协同效应，高显著性与粗粒度网格的组合是

模型达到峰值性能的最优条件。这一发现证明了大模型利用这种显著性信息可以更

好的理解人类视觉注意力机制，实现与人类的视觉注意力机制有很强的相关性。

图 4.5 不同显著性子数据集（低、中、高）在不同网格粒度下的答案区域定位准确率（ARLA）

（2）人类的视觉上注意力是否对视觉语言大型模型（VLLMs）的文档视觉问答

（DQA）任务有积极影响？
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如表 4.3所示，随着关注点转移到更高显著性的区域，GLM-4V-9B和Qwen2-VL-

7B模型的性能均有所提升，在高显著性子集中得分最高。随着显著性的增加，ARLA

（答案区域定位准确率）、F1分数和 ANLS（归一化答案位置相似度）等性能指标均

有所提高，这表明模型在人类注意力更高的区域定位答案更为准确。具体而言，当

关注点集中在高显著性区域时，模型能够更有效地识别和定位答案，从而提高整体

性能。GLM-4V-9B和 Qwen2-VL-7B在高显著性子集中的表现优于低显著性和中显

著性子集，这表明显著性区域对模型性能有显著影响。

在模型性能方面，Qwen2-VL-7B在所有显著性数据集上的表现均优于 GLM-4V-

9B。例如，在高显著性数据集上，Qwen2-VL-7B的ARLA为 89.90%，比GLM-4V-9B

的 85.62%高出 4.28个百分点；F1分数为 42.59%，比 GLM-4V-9B的 43.01%略低，

但在 ANLS上表现更好，达到 63.94%，比 GLM-4V-9B的 62.32%高出 1.62个百分

点。Qwen2-VL-7B 在中等和高显著性子集中的 ARLA、F1 和 ANLS 指标上均优于

GLM-4V-9B，这可能是因为 Qwen2-VL-7B 在处理视觉和语言信息时具有更强的集

成能力和更精细的注意力机制，使其能够更准确地定位答案区域。

通过 ROI分割利用人类注意力模式，可以显著增强模型在 DQA任务中的表现。

这种方法不仅提高了模型在高显著性区域的性能，还展示了人类注意力数据在优化

视觉语言模型方面的潜力。未来的研究可以进一步探索如何更有效地整合人类注意

力模式，以提升模型在各种视觉语言任务中的性能。总体而言，结果证实了通过 ROI

分割利用人类注意力模式，能够显著提升模型在 DQA任务中的性能。

表 4.3 在具有显著性（Saliency）和答案区域定位准确率（ARLA）得分的数据集上比较视
觉语言大型模型（VLLMs）的性能

Model Dataset Saliency(%)↑ ARLA(%)↑ F1(%)↑ ANLS(%)↑

GLM-4V 9B
Low 73.06 79.33 41.48 59.66
Medium 84.61 81.20 41.89 60.50
High 91.29 85.62 43.01 62.32

Qwen2-VL 7B
Low 73.06 83.94 39.77 62.82
Medium 84.61 86.82 40.16 63.05
High 91.29 89.90 42.59 63.94

（3）人类认知如何增强大型语言模型？

表 4.4展示了不同大型语言模型（LLMs）和视觉语言大型模型（VLLMs）在具

73



上海大学硕士学位论文

有不同模态和配置的文档问答（DQA）任务中的性能结果，重点关注了阅读顺序与

注意力重校准的不同策略之间的协同作用。研究发现，引入注意力重校准机制以及

Z-order策略通常能够提升大多数模型在 DQA任务中的性能，而最佳结果往往是在

这两种方法同时应用时取得的。在这些模型中，Qwen2-VL-7B和 GPT-4.0表现出最

一致且显著的性能提升。具体而言，Qwen2-VL-7B在 F1分数和 ANLS（归一化答案

位置相似度）两项指标上均取得了最高分（F1 = 44.73，ANLS = 67.39），而 GPT-4.0

在应用所有技术时也显示出显著的改进。尽管 LLaMA3-8B和 GPT-3.5在经过重校准

和 Z-order调整后性能有所提升，但其提升幅度相对较小。这些结果表明，像Qwen2-

VL-7B和 GPT-4.0这样的模型特别适合利用注意力重校准和顺序调整，从而在视觉

问答任务中显著提升其性能表现。

表 4.4 探索阅读顺序与注意力重校准相结合对文档问答（DQA）任务的影响

Model
Modalities Order HeatMap F1 (%) ↑ ANLS (%) ↑BBox+Text Image +Z-order

LLaMA3 8B

✓ 18.51 18.51

✓ ✓ 20.64 ↑ 23.91 ↑
✓ ✓ 22.65 31.67

✓ ✓ ✓ 22.78 ↑ 32.45 ↑

GPT-3.5

✓ 22.01 26.45

✓ ✓ 23.17 ↑ 28.89 ↑
✓ ✓ 28.43 33.33

✓ ✓ ✓ 27.19 ↓ 33.82 ↑

GPT-4.0

✓ 31.08 38.76

✓ ✓ 32.67 ↑ 40.03 ↑
✓ ✓ 37.49 44.53

✓ ✓ ✓ 37.66 ↑ 45.21 ↑

GLM-4V 9B

✓ 42.18 61.70

✓ ✓ 43.32 ↑ 64.42 ↑
✓ ✓ 43.52 61.30

✓ ✓ ✓ 44.51 65.41

✓ ✓ ✓ 43.10 65.04

✓ ✓ ✓ ✓ 47.25 ↑ 66.30 ↑

Qwen2-VL 7B

✓ 41.06 63.74

✓ ✓ 43.53 ↑ 65.38 ↑
✓ ✓ 40.95 62.81

✓ ✓ ✓ 42.23 65.91

✓ ✓ ✓ 42.50 66.29

✓ ✓ ✓ ✓ 44.73 ↑ 67.39 ↑
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4.5 本章小结

本章主要从 LLMs和VLLMs在视觉富文档理解任务的角度出发，针对带有注意

力热图的视觉富文档通过提示大语言模型感知人类的注意力机制。我们通过设计将

文档划分成不同数量区域，根据热图颜色对区域评分，然后让 LLMs和 VLLMs去选

择答案可能所在的区域得到大模型与人力注意力的相似性。并在下游任务的结果中

证明了大模型与人类注意力相似性越高，在下游 DQA任务中结果越好，证明了我们

的方法有效行。
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第五章 总结和展望

5.1 总结

本文在信息化时代快速发展的背景下，针对视觉富文档（VRDs）在多个行业中

的深入应用，探讨了如何通过模拟人类的认知机制来提升人工智能模型对这类文档

的理解能力。视觉富文档不仅包含文本信息，还通过版面设计和视觉元素传递关键

语义信息，其布局结构能够揭示文本内容之间的内在联系。然而，由于视觉富文档

的复杂版式布局和多样化结构特征，现有的智能模型难以全面实现对这些文档的深

度理解。相比之下，人类读者能够凭借阅读顺序的把握和视觉注意力的分配，高效

地从视觉富文档中提取所需信息。因此，开发能够模拟人类阅读和理解能力的人工

智能模型成为迫切需求。

本文主要围绕人类阅读文档时的顺序和注意力机制在视觉富文档理解中的应用，

本文的主要工作和贡献包括以下几个方面：

贡献一：提出基于预排序模型的仿人类阅读顺序嵌入，解决了现有文档理解模

型输入序列建模难题。

为了解决现有模型在处理视觉富文档时忽略文本顺序问题以及多模态排序对齐

问题，本文首先构建了一个包含人类眼动信息的基准数据集，通过眼动追踪记录仪

采集人类阅读文档时的眼动生理信息，并将其中重要的特征（如阅读顺序）提取出

来，并与原始文档数据集成。此外，本文还提出了模仿人类阅读顺序的预排序模型，

通过文本、坐标、文本 +坐标和文本 +坐标 +图像四种类型的模态来模仿人类的阅

读顺序，并将模仿出来的阅读顺序和人类阅读顺序进行相似性评估。实验结果表明，

所提出的方法在下游任务上的结果优于原始的 OCR顺序。

贡献二：提出基于热图提示的仿人类注意力机制学习，解决了大语言模型对文

档重点区域关注不足难题。

为了解决大模型在视觉富文档理解任务中缺乏对重点区域关注这一问题，本文

提出通过整合人类注意力区域增强大语言模型对文档重点区域的关注能力。通过从

InfographicVQA数据集中选取多模态文档，并利用眼动仪记录受试者的视觉行为数

据，构建了高质量标注基准。研究结果表明，视觉注意力与任务表现存在强关联性，
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人类在特定任务中的高准确率与其对高价值区域的聚焦高度相关；同时，AI模型的

注意力对齐效应显著，当模型通过热图权重增强对高关注区域的处理时，其任务表

现显著提升。

5.2 展望

本文针对视觉富文档理解任务的实体语义识别和文档问答任务进行了研究并提

出了相应的文档智能模型和评估方案，但依旧存在诸多不足和可以改进之处：

（1）更适合大模型的阅读顺序自主探索方法

在本文的工作中，我们通过四种不同的模态模仿了人类阅读顺序，但是尚未考

虑到更适合大模型可以自主探索的阅读顺序。我们虽然加入了人类阅读时的眼动顺

序，但是没有考虑更多的眼动特征。在未来的工作中，探索更适合大模型的阅读顺

序自主探索方法方面，有望取得显著进展。随着研究深入，我们期待加入更多的人

类眼动特征（如回视、注视时长等），使大模型将能更精准地模拟人类阅读顺序，自

主探索能力将不断提升，能处理更复杂的文档，理解更深层次语义。同时，该方法会

结合多模态信息处理，让模型在阅读时整合文本与图像等信息，全面理解文档内容

及逻辑。

（2）更适合大模型的高效注意力注入方法

本文提出基于热图提示的仿人类注意力机制学习的方法。首先，注意力相似性

评估方法依赖于区域化颜色编码和人工标注，对于大模型无法自主的在文档理解上

获取更高效的注意力。其次，我们的数据集数量和种类有限，无法更广泛的应用在

不同领域上。未来，我们考虑使用更精准方式整合人类视觉注意力机制数据，让大

模型更敏锐地捕捉文档中的关键信息。这不仅能提升模型的任务表现，还能使其更

契合人类的认知习惯。同时，我们也将组织更多的人员参与眼动追踪实验，构造一

个更大的数据集。

未来，我们期待这些方法能推动文档智能模型更贴近人类认知水平，为复杂文

档处理提供更高效、精准的解决方案。同时，鼓励更多研究探索人类认知与 AI技术

的深度融合，以期在文档智能领域取得更大突破。
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