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摘 要

随着国际贸易的发展与信息爆炸时代的到来，我们的日常生活中涌现出大量的

视觉富文档数据，如物流表单、收据和简历等，数量急剧增长。实现视觉富文档的自

动信息提取，将极大地增加社会经济效益。以国际物流单据数据为例，文档中包含大

量有价值的信息，例如行业相关的实体和数字信息等。使用人工的方式提取文档中

的这些关键信息会耗费大量的时间和精力。生活中的视觉富文档往往以图片、PDF、

等多种形式存在，并且文档中蕴含着丰富的“视觉信息”和“排版信息”。视觉富文

档的理解只考虑文本这一单一特征是不能充分理解文档的，需要综合考虑文本、视

觉、以及版面结构等信息。本文通过分析视觉富文档的特点，所做的工作如下：

（1）基于双流图网络的文档语义实体识别:现有多模态文档预训练模型的方法主

要是基于 Transformer架构的，例如 LayoutLM模型，这些方法主要关注文档中例如

token级别的细粒度元素，这使得它们很难从粗粒度元素中学习，包括自然词汇单元

（如短语）和突出的视觉区域。本文针对视觉富文档理解中的语义实体识别任务，构

造两个粒度的文档图神经网络，分别对每个 bounding box 内部的 token 和 bounding

box之间的文本块进行建模。在对 bounding box建模时，尤其关注 Key和 Value之间

的信息交互。在构建 bounding box粒度的多模态特征时，除了使用文本特征外，将

OCR得到的 bounding box的坐标信息融入网络得到版面布局特征，并和图像特征相

结合，使用图注意力网络对文档结构进行建模。在多个公开数据集、以及自建的海

运单数据上达到了更好的效果。

（2）基于 SPAN图网络的文档实体关系抽取：在进行视觉富文档关系抽取时，探

究了使用不同的文档编码器，不同的特征，以及不同的粒度对文档关系抽取效果的

影响。特别的，我们提出了一种构建 SPAN粒度的图神经网络的方法，得到 SPAN粒

度的特征表示后，用于视觉富文档中的关系抽取。在多个数据集上的实验表明，所

提出的模型效果远远优于基线模型中基于 token粒度的关系抽取效果。

（3)基于人类阅读顺序提升文档信息抽取效果：使用 OCR工具将视觉富文档转

化为纯文本的过程中，对于版面结构复杂的文档，OCR识别出的文本框（bounding

box）存在顺序错乱的问题，本文设计出一种简单有效的算法，根据 bounding box的

I
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坐标重新构建文档阅读顺序，基于语义实体实体识别（SER）和关系抽取任务（RE）

两个任务，在多个模型上进行实验，验证了所构建的算法的有效性。

本文研究成果对于视觉富文档的理解具有一定的意义。在公开数据集和自建国

际物流货运单等多个视觉富文档数据集上的实验结果证明了本文所提出的模型和方

法的有效性。

关键词：视觉富文档，阅读顺序，信息抽取，图卷积网络
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ABSTRACT

With the development of international trade and the advent of the age of information

explosion, there are a large number of visually rich document data in our daily life, such

as logistics forms, receipts and resumes. The realization of automatic information extrac-

tion from visual rich documents will greatly increase economic and social benefits. Take

the document of international logistics documents as an example. The document contains

a large amount of valuable information, such as industry-related physical and digital infor-

mation. Extracting this critical information from a document manually can take a lot of

time and effort. The visual rich documents in daily life often exist in various forms such as

pictures, PDF, etc., and the documents contain rich ”visual information” and ”typesetting

information”. The understanding of visual rich documents cannot be fully understood only

by considering the single feature of text. It is necessary to consider text, vision, layout struc-

ture and other information comprehensively. By analyzing the characteristics of visual rich

documents, the work done in this paper is as follows:

(1) Existing methods based on document pre-training models, such as the LayoutLM

model based on the Transformer architecture, focus on fine-grained elements in documents,

making them difficult to learn from coarse-grained elements, including natural lexical units

(such as phrases) and prominent visual areas. Based on the semantic entity recognition task

in visual rich document understanding, this paper constructs two granular document graph

neural networks and models the tokens inside each bounding box and text blocks between

each bounding box respectively. When modeling bounding box, particular attention is paid

to the information interaction between Key and Value. bounding box, in addition to text

features, the coordinates information of bounding box obtained from OCR are integrated

into the network to obtain the layout features of bounding Box, and combined with image

features, the graph attention network is used to model the document structure. Better results

were achieved on multiple public data sets, as well as self-built sea waybill data.

(2) When conducting visual rich document relation extraction, the influences of dif-
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ferent document encoders, different features and different granularity on document relation

extraction are explored. In particular, we propose a method to construct a SPAN granularity

graph neural network. After obtaining the SPAN granularity feature representation, it can

be used for relation extraction in visual rich documents. Experiments on multiple data sets

show that the proposed model is much better than the token grain-based relational extraction

in the baseline model.

（3）In the process of converting rich visual documents into pure text with OCR tools,

the text boxes recognized by OCR for bounding box with complex layout structure have a

disordered order. This paper designs a simple and effective algorithm, which reconstructs

the reading order of documents according to Bounding Box coordinates.Based on two tasks

of semantic entity Recognition (SER) and Relation Extraction (RE), experiments on multiple

models verify the effectiveness of the constructed algorithm.

The research of this paper is of great significance to the understanding of visual rich

documents. Experimental results on multiple visual rich document data sets such as public

and self-built international logistics waybills demonstrate the effectiveness of the proposed

model and method.

Keywords: Visual rich documents; reading order; document information extraction; graph

convolutional networks
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第一章 绪论

1.1 课题来源

1.2 研究背景与意义

随着经济的快速发展，视觉富文档带来了更为丰富和生动的信息呈现方式，并

支持大量下游业务场景，如货运单、收据、合同文书、法律文书、电子病历和简历

等，如图1.1所示。视觉富文档是指包含了视觉元素（如字体颜色、大小、样式）的

文档 [1]。常见的视觉富文档如图1.2所示。与传统的纯文本不同，视觉富文档的语义

不仅仅由文本决定，还与其中的视觉特征有关，例如布局、表格、图表、字体颜色和

大小等，这些视觉元素对于文档的理解和分析具有重要作用。

领域文档

法律文书 海关文件 病历文档

常用文档

个人简历 合同文书 报销票据

文档理解技术

阅读：内容解析

理解：预训练
文档表示

分析： 布局分析
抽取问答
内容比对
分类聚类
......

票据解析、合同审核
金融风控、投研辅助

智慧金融

合同比对、文书审核
案例检索、辅助判决

智慧法律

单据录入、地址比对
智慧报关、辅助检疫

智慧物流

病历质控、辅助诊断
医保审核、辅助科研

智慧医疗

图 1.1 视觉富文档关键信息抽取应用场景

在 21世纪，由于信息的快速增长，人们提出了信息抽取技术，以便从海量数据

中快速准确地获取有用的信息。然而，目前大多数的信息抽取技术都是针对纯文本

的，通常用于提取自由文本中包含的关键信息，包括实体、关系和事件等信息，并将

其保存在数据库中 [2]。而处理视觉富文档需要更为复杂的技术和算法，当前视觉富

文档的信息抽取技术仍在不断发展中。因此，对于视觉富文档理解的研究仍需要更

进一步的探索。
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图 1.2 常见的视觉富文档

现实生活中各个领域使用的视觉富文档布局和样式复杂多变，没有固定的统一

样式 [3]。以国际物流表单为例，不同的物流公司采用不同布局样式的物流表单。如

果仅仅依靠人工处理来对文档进行关键信息抽取，将需要消耗大量的人力成本，工

作内容重复而且烦躁。而基于模板匹配的方法又不具有可扩展性。因此，研究视觉

富文档的关键信息自动化抽取非常重要。这样可以减少人力资源的浪费，并提高信

息处理的效率和准确性。因此，迫切需要开发这样的技术以满足视觉富文档信息结

构化提取的需求，这一技术具有极高的应用价值。

1.3 研究问题

针对以上问题，本文主要研究视觉富文档关键信息的自动化抽取方法、模型与

技术。考虑到，视觉富文档理解中，实体、关系、阅读顺序对于文档理解尤为重要，

因此，本文主要关注以下三个研究问题：

(1)如何更好地利用视觉富文档中的多模态特征并进行有效融合

以前的工作 [4-5] 只用到了文档的文本特征，然而视觉富文档中蕴含着丰富的

视觉特征，例如字体颜色和大小、文档的标题往往与内容的字体不同等等。对文本

级任务来说,文字大小、是否倾斜、是否加粗,以及字体等富文本格式能够体现相应

的语义。通常来说,表单键值对的键位 (Key)通常会以加粗的形式给出。对于一般文
2
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档来说, 文章标题通常会放大加粗呈现、特殊概念名词会以斜体呈现等。对文档级

(Document-level)任务来说, 整体的文档图像能提供全局的结构信息, 例如, 个人简历

的整体文档结构与科学文献的文档结构是有明显的视觉差异的。这些视觉特征可以

对文档的理解起到重要的作用。

除了视觉特征外，文档的布局信息对于文档的理解也同等重要。观察视觉富文

档可以发现，值（Value）的位置通常位于键（Key）的下方或者右方、发票文档中的

价格往往被列在同一列中，并以“金额”作为列头。这些信息被那些仅仅依靠文本信

息的模型所忽视，模型的性能也因此受到限制。因此，只用充分利用文档中的文本、

视觉、以及位置等多模态特征，并采用合适的方式将三种特征进行融合，才能充分

理解文档内容。

(2)如何解决现有视觉富文档预训练模型缺乏对粗粒度元素关注的问题

视觉富文档信息抽取（Visual Information Extraction，VIE）任务中有两个重要和

基础的任务：语义实体识别（Semantic Entity Recognition，SER)和关系抽取（Relation

Extraction，RE）。语义实体识别可以看作一个分类或者序列标注任务，即预测每一

个 token 的预定义类别，关系抽取任务也可以一个分类任务，即预测两个 bounding

box之间的关系。然而基于 Transformer架构的文档预训练模型 [6-8]主要关注细粒度

token元素，对应图像网格（grid），使得它们很难从粗粒度的元素中学习，包括像短

语这样的自然词汇单位和突出的图像区域。而 bounding box级别的粗粒度关系对于

语义实体识别和关系抽取任务都非常重要。在文档的键值对中，键（Key）的位置信

息以及语义信息，对于值（Value）类别的判断是起到至关重要的作用的。关系抽取

可以看做是 SPAN粒度的分类问题，粗粒度的实体特征对关系抽取非常重要。在文

档中，文本块的理解严重依赖于其周围的上下文，尤其是键值对之间的关系。[9]发

现对键值对之间的位置建模，会有效的提升语义实体识别模型的效果。即模型在预

测每个 bounding box 中的 token 的类别时，不仅应该考虑 token 级别的细粒度信息，

还应该考虑该 token所在的 bounding box对应的键值对的粗粒度关系信息。

(3)视觉富文档的阅读顺序是否会影响信息抽取任务效果

研究 [10-11] 发现，OCR 识别出来的视觉富文档中的 bounding box 顺序，对后

续的 SER任务和 RE任务效果有很大的影响。版面结构复杂的视觉富文档，OCR识

别出的文本块的顺序存在乱序的情况，这会影响影响文档信息抽取任务效果。此外，
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研究 [6]表明，基于 Transformer架构的视觉富文档预训练语言模型 [6-8]存在无法对

视觉富文档的阅读顺序进行建模的问题。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。

1.4 研究内容

基于上述讨论，本文认为要解决视觉富文档理解中存在的问题，应该同时考虑：

文档的多模态特征（文本、视觉、布局）、文档中元素的不同粒度、文档阅读顺序三

个层面。如图1.3所示。

跨模态对齐

多粒度融合
表示

人类阅读顺序
模仿

多模态信息
融合

多粒度信息
融合

阅读顺序构建

语义实体识别
（SER）

关系抽取
（RE）

阅读顺序

视觉

富文档

存在问题关键点研究内容研究对象

图 1.3 研究内容

（1）为了解决只使用单一文本特征存在的视觉富文档理解能力受限的问题，本

文分析视觉富文档的特点，借鉴 LayoutLM模型的方法，综合利用了文本、视觉、以

及文档的版面布局信息，并探索三种模态特征有效的融合方式对视觉富文档的理解

能力的影响。

（2）为了解决基于 Transformer架构的文档预训练模型难从粗粒度元素中学习的

问题，本文提出了一种新的同时结合粗细粒度的图神经网络键值匹配模型。我们构

建 k近邻的图注意力网络，以便每个输入节点只能关注其邻居节点。通过使用图模

型对基于 bounding box粒度的文档进行建模，使其更关注 bounding box键值对之间

的关系。此外，我们引入了局部熔断注意力图网络，进一步增强 bounding box内部

token之间的信息交互。综合实验表明，所提出的方法可以显著优于之前的方法。

（3）为了解决版面结构复杂的视觉富文档阅读顺序难以正确构建的问题，提出了

一种针对 bounding box坐标进行排序的算法。该算法可以将 OCR识别出的非正常的

bounding box阅读顺序，按照 bounding box的坐标位置信息进行排序，构建出正常的
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人类阅读文档的顺序，并分别在视觉富文档理解任务中的语义实体识别 (SER)和关

系抽取 (RE)任务上做实验。实验结果表明，所构建出的阅读顺序，对于 SER和 RE

任务的效果提升都有很大的帮助。

1.5 研究创新点

公开视觉富文档相关数据集和自建国际海运单数据集

多粒度特征构建 多模态信息融合 文档阅读顺序

多粒度特征的对齐

基于SPAN图网络的视觉
富文档关系抽取方法

文本、视觉、文档布
局信息的综合利用

基于双流排版图网络的实
体识别方法

阅读顺序难以构建

二维空间感知表示

顺序重建

提升机器视觉富文档理解能力

多粒度图表示学习 多模态预训练表示

研究点

难点问题

关键技术

关键技术

图 1.4 创新点

本文主要针对视觉富文档理解任务，从文档版面结构分析、多模态特征融合、多

粒度的多模态特征融合、文档阅读顺序等方面对视觉富文档理解任务进行了研究，具

体创新点如下：

(1)早些年的视觉富文档理解方法中，只用到了文本特征。然而视觉富文档中包

含着丰富的视觉特征，例如字体大小与字体的颜色，字体的样式等，都是可以利用

到的视觉特征。除了文本特征和视觉特征外，文档的布局结构特征也同等重要。例

如，根据文档中键值对的位置特点，值通常位于键的下方或者右方。要想提升视觉

富文档的理解能力，只使用文本信息是远远不够的，必须同时利用文本，视觉，和

二维文档布局特征。针对不同类型的视觉富文档版面结构复杂多变的问题，提出使

用图神经网络建模文档的布局结构信息。具体的讲，经过 OCR系统处理后，每张图

像会生成一组文本块（bounding box），每个文本块包含其在图片中的坐标信息和文
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本内容。为了构建一个 k近邻的图神经网络，我们可以将每个文本块看作图中的一

个节点，并使其与周围的，上、下、左、右节点相连。这样，每个节点都与它的 4个

最近邻节点相连，完成对文档结构的建模。使用图神经网络建模文档可以帮助我们

更好地理解和分析文档中的多模态信息，从而提高视觉富文档理解的能力。针对诸

如 LayoutLM等视觉富文档预训练模型中，缺少对文档中键值对信息的建模，以及缺

少对文档中粗粒度元素学习的问题，提出了一种同时结合粗细粒度特征的图注意力

网络，分别对一个 bounding box内部的所有 token进行建模，以及对 bounding box之

间，尤其是键值对实体之间进行建模。在 SER任务中，同时考虑两个粒度的多模态

特征，能有效提升模型的效果。

(2)在 RE任务中，探究了不同编码器以及不同粒度的多模态特征对文档关系抽

取效果的影响，通过构建 SPAN粒度图神经网络得到 SPAN粒度的多模态特征，在

多个数据集上的实验表明基于 SPAN 粒度的关系抽取效果要远远优于基于 token 粒

度的关系抽取效果。

（3）针对版面结构复杂的视觉富文档，OCR识别出的 bounding box顺序，存在

难以正确表示阅读顺序的问题，LayoutLM一族的文档预训练模型缺少对文档阅读顺

序的构建。针对上述问题，提出了一种基于 bounding box坐标进行排序的算法，能

够正确构造出人类阅读文档的顺序，即从左到右，从上到下的顺序，有效的弥补了

OCR识别结果顺序错乱的缺陷。通过在多个基线模型和我们提出的模型上进行语义

实体识别和关系抽取的实验表明，所提出的阅读顺序构建算法，在两个任务上都有

出色的效果提升。

1.6 研究的组织结构

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。本文的研究任务包括语义实体识别（SER）、关系抽

取（RE）、以及文档阅读顺序构建。最后对本论文的研究工作进行了总结。本文的组

织结构如下：

第一章：介绍了视觉富文档理解的研究背景和研究意义，针对当前视觉富文档

理解研究所存在的问题，提出了三个主要的研究问题及研究内容，最后总结了本论

文的创新点。

6
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（第一章）
绪论

（第二章）
视觉富文档信息抽取任务定义

及相关方法

现有的多模态融合的模型未能
利用文档中粗粒度元素信息

（第三章）
基于双流排版图网络的实体

识别方法

（第五章）
人类阅读顺序对信息抽取效果

影响研究

（第四章）
基于SPAN图关联的实体关系

抽取方法

（第六章）
总结与展望

现有模型无法建模文档的
阅读顺序

图 1.5 论文组织结构

第二章：对视觉富文档理解所包含的任务以及本文所研究的视觉富文档理解中

的任务、所对应的方法和模型进行了介绍和概述。

第三章：针对视觉富文档理解中的语义实体识别（SER）任务，提出了一种同时

结合粗细两种粒度多模态信息的图神经网络模型。通过构建 token 粒度与 bounding

box 粒度的图神经网络并进行两种粒度多模态特征的有效融合进行视觉富文档中语

义实体类别的判断。最后，通过实验验证了所提出的方法和模型的有效性。

第四章：提出了一种基于 SPAN图神经网络的模型用于视觉富文档中的关系抽

取任务（RE）。通过对 bounding box粒度的实体关系进行精细化建模，更好的实现键

值关系的抽取。在多个数据集上验证了所提出方法和模型的有效性。

第五章：介绍了文档阅读顺序构建的国内外研究概况及相关技术。提出一种简

单有效的基于 bounding box坐标排序进行人类阅读顺序构建的算法，在多个视觉富

文档数据集以及多个任务上验证了所提出的算法的有效性。

第六章：总结与展望。归纳总结本文的工作和目前工作的不足之处，并对未来

视觉富文档的研究方向进行了展望。
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第二章 视觉富文档理解现有方法及模型

2.1 相关任务定义

在现实生活场景中，视觉富文档（Visually Rich Document，VRD）有很多种，比

如发票、货运单、问卷调查表、申报材料等。仅靠文字理解文档是不够的，这些文档

包含丰富的视觉信息和排版信息，可以帮助我们理解文档内容。近年来，许多工作

集中在根据 OCR（光学字符识别）的结果从 VRD中提取关键信息，OCR识别结果

包含许多个文本框（bounding box）[4, 12]。每个文本框包含：(1)从语义和空间的角

度来看属于一起的一组单词；(2)文本框在图像中的坐标信息。我们将这些边界框和

文本框内的描述，如文本，称为语义实体，每个实体包含词组和位置坐标。

如图2.1所示，视觉富文档理解（Visually-rich Document Understanding，VDU）中

的下游任务，包括文档布局分析、文档信息抽取、文档视觉问答、文档图像分类等。

在本文中，我们重点关注视觉富文档信息抽取，以及文档的阅读顺序对文档信息抽

取结果的影响。

文档布局分析

文档信息抽取

文档视觉问答

…

PDF/WORD/PPT

扫描图像

网页

…

HTML/
XML

PDF
解析器

OCR

文档图像分类

视觉富文档 多模态：文本/布局/图像 文档理解

本研究
关注重点

预训练神经网络模型

图 2.1 现有基于深度学习的视觉富文档理解技术框架

视觉富文档信息抽取（Visually-rich document Information Extraction，VIE）又被

称为视觉信息提取，是指视觉富文档上进行信息抽取的任务，它通常包含两个子任

务，语义实体识别（SER）和实体关系抽取（RE）。类似于传统自然语言处理 (NLP)

中的命名实体识别 (NER)和关系抽取（RE），SER任务旨在为 VRD中的语义实体分

配预定义的标签 [12-13]，实体关系抽取预测这些语义实体之间的关系 [8, 14-15]。与

传统 NLP中的 NER和 RE任务相比，来自 VRD的 VIE是一项更具挑战性的任务。

首先，纯文本中的普通（命名）实体不像 VRD中的语义实体那样包含布局信息。其
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次，视觉富文档中蕴含着丰富的视觉特征，如果只是单纯的考虑文本信息，模型的

关键信息抽取效果会大大受限。最后，面向文本中的关系抽取预测两个给定提及之

间的关系，而 VRD中的关系抽取需要预测文档中任意两个语义实体之间的关系。如

图2.2所示，SER任务是用标签“Answer”标记“夏艳辰”、用“Question”标记“姓

名”。然而，在没有实体关系抽取的情况下，“夏艳辰”可以回答哪个问题仍然未知。

与语义实体识别任务（SER）相比，实体关系抽取任务（RE）的探索较少，但它的好

处至少包括：（1）提供更接近人类对 VRD理解的额外结构信息，（2）当预定义的标

签集合发生更改时，更容易转移到其他领域。因此，在本研究中，我们不仅关心语义

实体识别任务，同时考虑语义实体关系抽取的任务，即发现两组文本块之间的关系，

如图2.2中的黄色链接所示。

图 2.2 XFUN中文数据集样例 (不同的颜色的矩形框代表不同的语义实体，矩形框之间的
箭头表示语义实体之间的关系)

2.2 文字识别方法及模型

文字识别（Optical Character Recognition，OCR）是一种将图像或印刷体字符转

换为文本的技术。该技术涉及到数字图像处理、模式识别、自然语言处理、人工智

能等多个领域。OCR软件可扫描文本或图像文件，将其中的字符识别出来，然后将

它们转换为计算机可读的文本格式，如Word文档或文本文件。这样，用户就可以通
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过计算机对这些文本进行编辑、搜索和分析，以提高工作效率。OCR在商业、政府、

教育等领域都有广泛的应用，例如数字化档案、自动化数据输入、识别票据、自动识

别手写文字等。

文本识别分为两个步骤：文本检测和文本识别。随着深度学习的快速发展，基于

深度学习神经网络的文字识别技术也得到了快速发展，并且取得了显著的进步。下

面将对两个步骤分别进行介绍。

（1）文本检测

文本检测是指从自然场景图片或视频中检测出文本区域，它是 OCR、图像处理、

计算机视觉等领域的重要基础任务之一。近年来，深度学习技术的发展使得文本检

测在精度和效率上都取得了很大进展。

现阶段的基于深度学习的文本检测方法可以分为基于候选区域和基于图像分割

两大类。由于目前文本检测技术较为成熟，亦非本文关注的重点，因此简要介绍如

下：

基于候选区域的文本检测方法：这种方法首先生成可能包含文本的候选区域，然

后对这些区域进行分类，以确定哪些区域包含文本。这种方法通常使用卷积神经网

络（CNN）作为分类器，因为 CNN在图像分类任务中表现出色。在生成候选区域方

面，常用的方法包括滑动窗口和锚框（anchor boxes）。

基于候选区域的文本检测方法通常以 RCNN网络为框架。[16]提出了两阶段范

式（首先成候选框，再对候选框进行分类 + 微调）。RCNN 是一种基于候选区域的

目标检测方法，它首先使用选择性搜索（Selective Search）等方法生成可能包含目标

的候选区域，然后将这些候选区域提取为固定大小的特征图，并使用卷积神经网络

（CNN）进行分类和回归。RCNN的主要优点是可以处理各种尺度、形状和方向的目

标，并且在训练过程中可以利用更多的上下文信息，提高检测性能。然而，RCNN也

存在一些缺点，例如计算量大、训练过程复杂等。[17]设计了 CTPN（Connectionist

Text Proposal Network）。该方法结合了卷积神经网络（CNN）和循环神经网络（RNN）

的优点，旨在实现一种能够直接检测文本行的端到端文本检测算法。CTPN主要思想

是将图像中的文本行作为一个序列，并使用 RNN对序列进行建模，同时使用 CNN

提取特征并作为 RNN的输入。具体来说，CTPN首先将图像中的像素沿水平方向划

分为多个列，然后在每个列上使用 CNN提取特征，并在每个位置处预测一个文本行
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的得分以及对应的文本框。这些得分和文本框被视为一个序列，并输入到 RNN中进

行建模，以生成文本行的边界框。最后，CTPN使用非极大值抑制（NMS）对检测结

果进行筛选和去重。相比于其他基于候选区域的方法，CTPN 的优点在于可以直接

检测文本行，不需要额外的文本行合并操作，并且能够处理任意方向的文本。同时，

CTPN的检测速度也比较快，可以实现实时文本检测。

基于图像分割的文本检测方法：这种方法通过对整个图像进行像素级别的分割，

将图像中的文本区域与其他区域区分开来。这种方法通常使用全卷积神经网络（FCN）

或 U-Net等语义分割网络作为模型。相比于基于候选区域的方法，基于图像分割的

方法具有更好的像素级别精度和鲁棒性，但是计算复杂度更高。值得注意的是，现

阶段的文本检测方法通常是基于两种方法的结合，例如先使用基于候选区域的方法

生成候选区域，然后使用基于图像分割的方法对这些区域进行进一步的筛选和细化。

SSD[18] 将特征图上每个位置的 b-box 的输出离散化成了一系列不同尺度和纵

横比的默认框。预测时，网络对每个默认的框的每个目标类别进行打分，并通过调

整 box来更好的适应目标的形状。此外，本网络通过结合多种分辨率的不同尺度的

特征图来适应不同大小的目标。TextSnake[19]是一种适用于任意形状的文本检测方

法，其将文本表示为一个“蛇形”（Snake）曲线。该算法使用一个神经网络来输出文

本的蛇形曲线表示，然后使用一组形态学变换将其转换为文本区域。SegLink[20]通

过在每个像素点处同时预测文本的存在和文本的边界信息，实现了一种直接从图像

中提取文本信息的端到端文本检测算法。SegLink的主要思想是利用 CNN对图像进

行特征提取，然后在特征图上对每个像素点同时预测文本的存在和文本的边界信息。

具体来说，SegLink将每个像素点看作一个中心点，然后在以该中心点为中心的若干

个方向上，预测文本的存在概率和边界信息。这些预测结果被视为线段的端点，并

通过线段合并和筛选操作得到最终的文本框。SegLink相比于其他文本检测算法的优

点在于可以直接从图像中提取文本信息，避免了候选区域生成和合并的过程，提高

了检测的效率和准确率。同时，SegLink也能够处理任意方向的文本，具有较好的鲁

棒性。然而，SegLink也存在一些缺点，例如在图像中存在较小的文本时，检测精度

较低。

EAST（Efficient and Accurate Scene Text）(Zhou et al. [21])是一种基于深度学习

的文本检测模型，旨在准确高效地检测场景中的文本。EAST模型最初由香港中文大
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学提出，已经被广泛应用于文本检测领域。EAST模型的主要思想是将文本检测任务

转化为一个回归问题，通过预测文本区域的四个顶点坐标来定位文本区域。具体来

说，EAST模型包括一个基于深度学习的卷积神经网络（CNN）和一个合并层，以及

一个后处理模块。在卷积神经网络中，EAST模型使用多尺度特征图和横向连接，以

获得更好的文本检测结果。合并层用于将卷积神经网络输出的多个尺度特征图进行

融合，以进一步提高检测性能。后处理模块则用于过滤非文本区域，以及进一步调整

文本区域的位置和大小。相对于其他文本检测模型，EAST模型具有高效、准确的优

点，已经在许多实际场景中得到了广泛的应用，如车牌识别、图像翻译、场景文本识

别等。[22]提出了 PixelLink，PixelLink是一种基于实例分割的文本检测方法，其使

用一个联合实例分割和文本检测网络来检测和定位文本。该算法将每个文本实例视

为一个独立的对象，并使用像素链接（PixelLink）技术将它们与相邻像素链接起来，

形成文本区域。这种只看该像素与其周围邻居而忽略了更多的上下文信息的方式可

能会使 PixelLink产生一些误检。针对 PixelLink的缺点，[23]提出 PSENet文本检测

算法，基于像素级别的分割，对任意形状的文本进行定位，使用渐进的尺度扩展算

法，对相邻文本实例进行识别。以 ResNet为主干网络，对于弯曲的文本达到了很好

的效果。但是该算法的缺点是检测速度比较慢，不能很好的满足实时性的需求 [23]。

CRAFT[24]是一种基于字符区域感知的文本检测方法，其可以检测任意方向和形状

的文本。该算法使用一个神经网络来输出字符区域，并将其组合成文本区域。该算

法还可以对字符进行分组，以提高文本识别的准确性。

（2）文本识别

在文本识别算法研究的早期阶段，主要的方法是先将文本行中的字符进行分割，

然后使用分类算法对每个单独字符进行识别。然而，当图像背景复杂时，这种方法

对单个字符的识别效果很差。

场景文本识别是指从场景图像中自动检测和识别出文本信息的过程。深度学习

时代，场景文本识别模型通常使用卷积神经网络（CNN）将图像编码为特征空间。两

个主要的技术是连接主义时空分类 [25]（CTC）和编码器-解码器框架 [26]，主要的

区别在于文本内容解码模块。常用的文本识别模型框架如图2.3所示。

连接主义时空分类（Connectionist Temporal Classification，CTC）是一种常用的文

本内容解码方法，它是一种无监督的序列学习算法。CTC可以将变长的输入序列映
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图 2.3 文本识别模型的框架 [27]：（a）序列标记模型，并在训练和推理中使用 CTC进行对
齐 [28]；（b）序列到序列模型，并可以使用交叉熵直接学习 [29]；（c）基于分割的方法 [30]。

射到固定长度的输出序列，并且可以对缺失的标签进行处理。CTC适用于不需要对

文本进行字符级别的分割和识别的场景，例如场景文本识别中的行识别任务。CTC

解码模块采用的是语音识别，在时域中数据是连续的。CTC 在 OCR 领域的首次应

用可以追溯到 [31] 的手写识别系统。现在这项技术在场景文本识别中被广泛采用

[28, 32-36]。最初的尝试可以称为卷积递归神经网络（CRNN），这些模型是在 CNN

的基础上堆叠 RNN组成的。[33]是第一个 CRNN模型。它的实现原理是在输入图像

上应用 CNN模型以生成卷积特征片，然后将其送入 RNN。[28]则采用全卷积方法

将输入图像作为一个整体进行编码以生成特征片，利用了 CNN不受输入的空间大小

限制的特性。

编码器-解码器框架则是一种基于序列到序列学习的方法，它使用编码器将输入

序列映射到一个固定长度的向量表示，并使用解码器从该向量表示中生成输出序列。

在场景文本识别中，编码器可以是卷积神经网络，解码器可以是循环神经网络（RNN）

或者加上注意力机制（attention mechanism）。[37]提出了用于无词典场景文本识别的

递归递归神经网络和注意力建模。该模型首先通过递归卷积层传递输入图像，提取

编码后的图像特征，然后利用隐式学习字符级语言统计的递归神经网络将其解码为

输出字符。基于注意力的机制执行软特征选择，以更好地使用图像特征。[29]观察到

现有的基于注意的方法存在注意漂移问题，并提出对注意分数施加局部监督以减弱

注意漂移。

CTC和编码器-解码器框架最初都是为一维序列输入数据设计的，因此适用于直

线和水平文本的识别，这些文本可以被 CNN 编码为一连串的特征帧而不丢失重要

信息。然而，定向和弯曲文本中的字符分布在一个二维空间。为了适应 CTC和编码

13



上海大学硕士学位论文

器-解码器框架，在特征空间中有效地表示定向和弯曲的文本仍然是一个挑战，其解

码需要一维的输入。对于定向和弯曲的文本，直接将特征压缩成一维的形式可能会失

去相关的信息，并带来来自背景的噪音，从而导致较差的识别精度。总体而言，CTC

适用于不需要字符级别分割和识别的场景，而编码器-解码器框架则适用于需要字符

级别分割和识别的场景。当然，这两种方法也可以结合使用，例如先使用 CTC进行

行识别，再使用编码器-解码器框架进行字符级别的分割和识别。

[30]将识别任务转化为语义分割，并将每个字符类型视为一个类。该方法对形

状不敏感，因此对不规则文本有效，但缺乏端到端训练和序列学习，容易出现单字

符错误，特别是在图像质量较低的情况下。他们还首先通过填充和转换测试图像来

评估他们的识别方法的鲁棒性。

2.3 版面分析方法及模型

文档布局分析（Document Layout Analysis，DLA）是一个致力于从文档图像中提

取语义信息的重要研究领域。作为文档理解系统的一个关键预处理步骤，DLA可以

为文档检索、内容分类和文本识别等多种应用提供参考信息。由于文档布局的多样

性和复杂性，此任务极具挑战性。

在早期阶段，经典的文档布局分析策略可以大致分为两类：自下而上和自上而

下。通常，自下向上的方法从较小粒度的数据级别动态地获得文档分析结果。自下而

上的分析策略使用文档中的局部特征，例如像素分布，以确定单个像素或单词。然

后，再对检测到的元素进行扩充，形成更大的文档区域，直到它们达到分析级别。虽

然自下而上的策略具有较高的准确性，能够处理复杂的布局。然而，大多数方法的时

间复杂度很高，需要很大的空间。经典的自下而上策略可以细分为五个核心类别：连

通成分分析 [38]、纹理分析 [39]、基于学习的分析 [40]、Voronoi图 [41]和 Delaunay

三角剖析 [42]。

自上而下的策略迭代地将整个页面划分为小文档元素，如列、块、和单词。类

似地，自上而下的策略可以细分为四类：基于文本的分析 [43]、RunLength Smealing

Algorithm（RLSA)[44]、DLA投影轮廓 [45]和结合空间的分析 [46]。通常，自顶向

下的策略在常规文档布局上非常有效。然而，尽管它可以处理常规的矩形文档布局，

但自下而上的策略和自上而下的策略不足以有效地处理复杂的布局。
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最近，随着深度学习的快速发展，DLA研究取得了重大进展。受全连接卷积神

经网络（FCN）[47]的启发，提出了许多基于深度学习的方法。这些方法将 DLA视

为一项特殊的分割任务 [48]。然而，设计一个高效的 DLA系统仍然是一个难题。准

确预测文档中的区域类别受到以下因素的限制：缺乏足够的训练数据和合适的端到

端模型。

在 [49]的工作中，DLA任务被认为是一种特殊的语义分割任务，其目标是对分

割对象进行像素级理解。基于深度学习的 DLA 方法主要受到完全卷积网络（FCN）

[47]的启发。Heet等人 [50]使用具有多尺度特征的 FCN进行语义页面分割，并执行

辅助元素轮廓检测任务。[51]采用改进的 FCN来处理历史文档分割。Liet等人 [52]

提出了一种新颖的端到端深度神经网络，名为 DeepLayout，用于页面布局分析。

低维特征包含更详细的信息，高维特征包含更多信息 [53]。为了生成更稳健的

特征，FCN使用跳跃连接结构融合低维特征和高维特征。然而，跳跃连接结构不能

利用高维特征，因为所包含的高维类别语义信息被低维特征所混淆。因此，[54]提出

了一种动态分割特征融合模块。该模块实现了图像细节的恢复，同时维护了类别语

义信息。

现有的基于深度学习的文档版面分析按照使用的模态特征类别大致可分为两种：

基于 NLP的方法将版面分析任务看作是序列标签分类任务（sequence labeling），但

是该类方法在版面建模上表现出不足，无法捕获空间信息；基于 CV的方法则将版

面分析看作是目标检测或分割任务（object detection or segmentation），该类方法的不

足表现在：缺乏细粒度的语义、简单的拼接方式、未利用关系信息。

单模态布局分析仅利用视觉特征 [55-56]（文档图像）或仅利用语义特征（文档文

本）来理解文档结构。使用视觉特征，已经提出了一些工作 [51, 57]，以将 CNN应用

于分割各种对象，例如文本块 [58]、文本行 [59-60]、单词 [61]、图形或表格 [50, 62]。

同时，还有一些方法 [63-65]试图使用语义特征来解决布局分析问题。然而，所有上

述方法都严格限于视觉或放射特征，因此无法利用其他模态的补充信息。

多模态布局分析试图结合视觉和发散模态的信息。相关方法可进一步分为两类，

基于 NLP的方法和基于 CV的方法。基于 NLP的方法用于低级元素（例如，token）

和模型布局分析，作为序列标记任务。[66]用于识别表单结构。[67]被提议作为多模

态布局分析的大规模数据集，并且已经发布了几个 NLP基线。然而，上述方法显示
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出嵌入建模的能力不足。基于 CV的方法通过文本嵌入映射引入文档语义，并将模

型布局分析作为对象检测或分割任务。[68]引入句子粒度语义，并在决策层（网络末

端）插入文本嵌入映射，而 [69]引入字符粒度语义并在输入层插入文本嵌入图。尽

管取得了巨大的成功，但上述方法也存在以下局限性：所使用的语义有限、简单的

模态融合策略以及缺少组件之间的关系建模。

2.4 多模态表示学习

基于大规模预训练模型的文本表示：预训练模型是指在大规模数据集上进行了

预训练的机器学习模型。预训练模型在计算机视觉、自然语言处理、语音识别等领

域中广泛应用，已经成为了这些领域中的一个重要技术。预训练模型的基本思想是，

在大规模数据集上预先训练一个深度神经网络模型，并在后续任务中将其作为初始

参数，再进行微调或者 fine-tuning，从而获得更好的效果。通过预训练，模型可以学

习到更多的知识和特征，提高了模型的泛化能力和效果。预训练模型的训练方法可

使用自监督学习技术（如自回归的语言模型和自编码技术），可训练单语言、多语言

和多模态的模型。此类模型可经过微调之后，可以在机器翻译、情感分析等多个下

游任务中应用。

ELMO[70]（Embedding From Language Models），是一种基于深度双向语言模型

的词向量表示方法，由斯坦福大学和AllenNLP团队共同提出。由于word2vec是一种

静态词嵌入方法，它不会随着上下文场景的变化而变化。但一词多义在现实中太常见

了，因此这种静态嵌入的局限性在很多场景显得力不从心。而 ELMo就是为解决这

些问题提出的，它的提出意味着从词嵌入 (Word Embedding)时代进入了语境词嵌入

(Contextualized Word-Embedding)时代。与传统的静态词向量表示方法（如 word2vec

和 GloVe）不同，ELMo词向量是动态的，它会根据上下文的不同而变化。ELMo模

型基于双向语言模型（Bidirectional Language Model，BiLM）进行训练。BiLM能够

利用上下文信息预测当前单词的概率，即在正向和反向两个方向上分别构建一个语

言模型。在预测时，ELMo模型会将输入的文本经过 BiLM得到每个词的多层表示，

这些表示不同的深度代表不同层级的语言特征，比如词义、句法和语境信息。ELMo

模型会将这些表示按照一定的权重进行加权求和，得到一个动态的词向量表示。相

比于静态词向量，ELMo模型的优势在于它能够更好地捕捉上下文信息，因为它能
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够利用双向语言模型在句子中的左右两个方向上进行建模，从而更好地表达词语在

不同上下文中的含义。ELMo词向量已被广泛应用于各种自然语言处理任务，包括

文本分类、问答系统、命名实体识别等。

GPT[71]（Generative Pre-trained Transformer）是一种基于 Transformer架构的自

然语言处理模型，由 OpenAI团队于 2018年提出。GPT模型的主要思路是在大规模

语料库上进行预训练，然后在各种 NLP任务上进行微调。GPT-3是目前最大的自然

语言处理模型之一，它是通过预训练来学习大规模语料库中的语言模式，并在各种

NLP任务上微调。GPT-3包含数十亿个参数，具有很强的语言生成和理解能力，可

以进行文本生成、翻译、问答等多种任务。GPT-3的预训练过程使用了无监督的语言

模型预测任务，通过预测单词、句子和段落的下一个词、句子和段落来学习语言模

式，从而能够生成连贯的文本。此外，GPT-3还支持零样本学习，即可以在没有任何

新数据的情况下学习新任务，这使得它在自然语言处理领域具有很高的潜力。

BERT[72]，全称为“Bidirectional Encoder Representations from Transformers”，是

一种自然语言处理（NLP）模型，由 Google公司在 2018年发布。BERT模型使用了

Transformer模型架构，采用了预训练的方法，在海量文本数据上进行了训练，可以有

效地理解自然语言的含义和语境。与传统的自然语言处理模型不同，BERT模型是一

种双向的预训练语言模型，这意味着在处理自然语言时，它会同时考虑上下文的信

息。BERT模型的预训练任务包括Masked Language Model（MLM）和 Next Sentence

Prediction（NSP）。在MLM任务中，BERT模型需要预测句子中被MASK掉的单词

是什么；在 NSP任务中，模型需要判断两个句子是否是相邻的，并给出一个二元分

类的结果。BERT模型可以用于多种 NLP任务，例如文本分类、命名实体识别、语

义相似度计算、问答系统等。

图 2.4 预训练模型结构的差异。BERT使用了一个双向的 Transformer[72]
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图神经网络结构表示：图可以用来表示包括社会科学（社会网络、自然科学）、

蛋白质相互作用网络和知识图谱等许多其他研究领域在内的各个系统。图神经网络

（Graph Neural Networks，简称 GNN）是一种神经网络模型，它旨在对图结构数据进

行机器学习和深度学习任务。GNN可以有效地从图中提取节点和边的特征信息，同

时考虑它们在全局结构中的相互作用，从而实现对图数据的高效分析和处理。它可

以处理各种类型的图形数据。

GNN可以理解为一个节点嵌入（node embedding）和图嵌入（graph embedding）

的过程。节点嵌入的目的是将每个节点映射到低维向量空间中，以便在此向量空间

中对节点进行操作和计算。图嵌入的目的是将整个图映射到向量空间中，以便在此

向量空间中对整个图进行操作和计算。这些操作和计算可以包括分类、预测、聚类、

链接预测等任务。

GNN的核心思想是从每个节点的邻居节点中汇总信息并更新节点的表示。这个

过程可以被描述为一个逐层传播（message passing）的过程。每个节点的邻居节点发

送信息到该节点，该节点收集所有信息，并将其与自身的表示结合起来进行更新。这

个过程可以被看作是一种局部信息汇聚的过程，可以从整个图的角度来理解，这种

局部信息汇聚可以导致全局的图信息。

GNN是近年来非常活跃的研究领域，有许多优秀的模型被提出，如GCN（Graph

Convolutional Networks）、GAT（Graph Attention Networks）等，它们在许多任务上都

取得了很好的效果。。

对于图，我们有以下特征定义：对于图 G = (V,E)，V为节点的集合，E为边的

集合，对于每个节点 i，均有其特征 xi，可以用矩阵 XN∗D 表示。其中 N 表示节点

数，D表示每个节点的特征数，也可以说是特征向量的维度。

图卷积神经网络（Graph Convolutional Networks, GCNs）是最为基础和常用的图

神经网络模型之一，也是许多复杂模型的核心组成部分。GCNs的基本思想是将普通

卷积操作应用到图数据上，通过对当前节点和其邻居节点的特征进行卷积运算，来

提取拓扑图的特征空间。这样，GCNs可以有效地从图数据中提取节点和边的特征信

息，并将它们融合到整个图结构中，从而实现对图数据的高效建模和分析，其过程

如图2.5所示。
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图 2.5 图卷积过程

图注意力网络（Graph Attention Network，GAT）是一种基于注意力机制的图神

经网络（Graph Neural Network，GNN）模型。GAT通过引入注意力机制来实现节点

的信息聚合，这使得 GAT可以针对不同节点关系赋予不同的权重。多头注意力机制

的计算过程如图2.6（左）所示。具体地，GAT通过对邻居节点的特征向量进行加权

平均来更新节点的表示向量。权重的计算是通过注意力系数来完成的，注意力系数

是由两个节点之间的特征向量计算得出的。通过注意力系数的引入，GAT可以根据

节点之间的相互关系，对邻居节点的特征向量进行不同程度的加权平均，以此来更

新节点的表示向量。GAT模型中的注意力机制是通过自注意力（self-attention）机制

实现的，这个机制也常被用于自然语言处理中的文本表示学习。GAT的自注意力机

制可以将一个节点的表示向量与其邻居节点的表示向量进行计算，并给予不同邻居

节点不同的权重。具体来说，对于一个节点 i，它的表示向量 hi 可以表示为以下形

式：

hi = δ
(∑

jϵNi
αijWhj

)
(2.1)

其中 Ni 表示节点 i的邻居节点集合，αij 表示节点 i与邻居节点 j 之间的注意力系

数，W 表示一个可学习的权重矩阵，σ表示一个激活函数。在 GAT中，注意力系数

αij 可以通过以下方式计算：

eij = a⃗
(
Wh⃗i,W h⃗j

)
(2.2)

αij = softmaxj (eij) =
exp (eij)∑

kϵNi
exp (eik)

(2.3)
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其中 a⃗是一个可学习的参数向量。这个公式可以理解为，节点 i与邻居节点 j之

间的注意力系数是由 i和 j 的特征向量与参数向量 a⃗的加权和经过激活函数得到的，

其中加权系数是通过 softmaxj归一化得到的。

图 2.6 单头图注意力（左）和多头图注意力（右）

通过自注意力机制的引入，GAT可以对图中的节点进行自适应的特征聚合，从

而获得更具表征性的节点表示向量。GAT模型具有较好的表现，在很多图结构数据

上都取得了优秀的性能。

多头注意力机制是一种深度学习模型中的注意力机制，它在自然语言处理、图

像识别等领域中广泛应用。多头注意力机制的基本思想是将输入的特征矩阵分成若

干个头，每个头都有自己的注意力权重矩阵，通过对这些头的特征矩阵和对应的注

意力权重矩阵进行加权和，得到一个最终的表示向量。这个最终的表示向量能够更

好地捕捉输入中不同方面的信息。在自然语言处理领域中，多头注意力机制常常被

用于序列建模任务，例如机器翻译、文本分类、问答系统等。在图像识别领域中，多

头注意力机制可以用于图像中目标的定位和分类。多头注意力机制的优点是能够从

多个不同的角度对输入进行建模，从而更好地理解输入中的信息。缺点是需要耗费

更多的计算资源和时间。

多头注意力机制的计算过程如图2.6（右）所示。多头注意力系数的计算公式如

下：

h⃗′
i = δ

(
1

K

K∑
k=1

∑
jϵNi

αk
ijW

kh⃗j

)
(2.4)

图像特征提取：ResNet[73]残差神经网络是由何凯明等人在 2015年提出的一种
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深度卷积神经网络，其目的是解决深度神经网络训练过程中的梯度消失和模型退化

问题。

传统的深度卷积神经网络通常由若干个卷积层和池化层组成，这些层的作用是

将输入数据映射到一系列高级别的特征表示。这些特征表示在深层神经网络中逐渐

抽象和复杂化，从而使网络能够对输入数据进行更准确的分类或预测。然而，当网

络变得更深时，训练过程变得更加困难。在传统的深度神经网络中，梯度会逐渐消

失，导致训练变得困难。此外，当网络变得更深时，其测试性能可能会出现退化，即

增加网络的深度反而会导致测试性能下降。

ResNet通过引入残差块（residual block）来解决这些问题。残差块是一个包含多

个卷积层的模块，其结构与普通的卷积块类似，但还包含了一条从输入到输出的跨

层连接（shortcut connection）。这种跨层连接允许网络学习残差函数，即通过将输入

与输出进行相加来产生输出。通过这种方式，ResNet可以更轻松地学习网络中的深

层特征，并且可以避免梯度消失和模型退化问题。

3 × 3卷积层

批量规范化层

ReLU

3 × 3卷积层

批量规范化层

+

ReLU

3 × 3卷积层

批量规范化层

ReLU

3 × 3卷积层

批量规范化层

+

ReLU

1×1卷积核

图 2.7 ResNet单元结构

序列预测建模：循环神经网络（Recurrent Neural Network，RNN）[74]是一种具

有循环连接的神经网络，可以用于处理序列数据，例如自然语言文本、音频信号和
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时间序列数据等。与传统神经网络不同的是，循环神经网络在网络中引入了一个隐

状态（hidden state），该状态可以捕捉先前输入的信息，从而在处理序列数据时具有

记忆能力。

循环神经网络的核心思想是在时间上共享参数，以便在每个时间步骤使用相同

的网络结构来处理序列数据。具体来说，每个时间步骤的输入都会与上一个时间步

骤的隐状态进行连接，这样可以将之前的信息传递到当前时间步骤。在每个时间步

骤，循环神经网络会将输入和隐状态作为网络的输入，计算输出并更新隐状态。这

种递归的过程可以一直进行下去，直到处理完整个序列。

但是循环神经网络也存在一些缺点，其中一些常见的缺点包括：（1）梯度消失

和梯度爆炸：由于循环神经网络的循环连接，每个时间步骤的梯度会被反复地传递，

导致梯度的累积效应，从而可能导致梯度消失或梯度爆炸的问题。（2）计算成本高：

循环神经网络的计算成本相对较高，因为每个时间步骤都需要进行前向计算和反向

传播，而且时间步骤的数量可能很大。（3）难以并行化：由于循环神经网络的循环连

接，每个时间步骤必须按顺序进行计算，从而难以有效地并行化计算，限制了循环

神经网络的计算效率。为了解决这些问题，研究人员提出了许多改进的循环神经网

络模型，例如长短时记忆网络（LSTM），在一定程度上缓解了循环神经网络的缺点。

LSTM（Long Short-Term Memory）[75]是一种循环神经网络（Recurrent Neural

Network，简称 RNN）的变体，它可以有效地解决传统 RNN中梯度消失（Vanishing

Gradient）和梯度爆炸（Exploding Gradient）的问题，同时能够长期记忆之前输入的

信息。LSTM模型的核心思想是引入了一个称为“门”的机制，包括输入门、遗忘门

和输出门，这些门会控制信息在 LSTM模型中的流动，从而有效地处理长序列输入

数据。

在 LSTM模型中，每个时间步上都有三个关键的输入：输入数据、前一个时间

步的输出，以及前一个时间步的记忆状态。这些输入被送入 LSTM模型的三个门中，

门通过权重来控制输入数据、上一时刻输出和记忆状态的加权和，从而产生一个新

的输出和记忆状态，这些新的输出和记忆状态被传递到下一个时间步。LSTM模型

被广泛应用于自然语言处理、语音识别、图像分类等领域，是目前非常流行的深度

学习模型之一。

条件随机场（Conditional Random Field，CRF）是一种概率图模型，常用于序列
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标注、分割等任务。与隐马尔可夫模型（HMM）类似，CRF也是一种针对序列数据

的模型，但是相比 HMM更为灵活，能够处理更加复杂的特征。

CRF的基本思想是给定观测序列，求解最可能的状态序列。具体来说，CRF假

设状态序列与观测序列之间存在一个条件概率分布，即 P (Y |X)，其中 Y 表示状态

序列，X 表示观测序列。CRF模型的训练目标就是最大化给定观测序列下的条件概

率分布，即求解 arg max
(
P (Y |X)

)
。

线性条件随机场（Linear Conditional Random Field，LCRF）是一种用于序列标注

和结构化预测的概率模型。LCRF是基于条件随机场（CRF）模型的改进，其最大的

特点是假设特征函数满足线性组合的形式。

在 LCRF中，对于给定的输入序列，需要对每个位置上的标签进行预测。为了

实现这一目标，LCRF将序列中每个位置的标签视为一个随机变量，并定义一个概率

分布来表示每个标签的可能性。该分布由输入序列和当前标签的条件特征表示，通

过线性组合计算得到。

LCRF 的训练通常采用极大似然估计法，即最大化训练集上所有样本的条件对

数似然。具体地，可以采用梯度下降等优化算法来求解模型参数。在测试阶段，LCRF

可以通过动态规划算法来计算给定输入序列的最优标签序列，可以广泛应用于自然

语言处理、计算机视觉、生物信息学等领域，如命名实体识别、词性标注、句法分

析、图像分割等任务。

现有视觉富文档理解方法: [76]提出了一个案例，说明基于规则的方法对行业从

业者的重要性。[77]采用为每个模板设计的特定配置规则。[78]提供了一种基于模板

匹配的算法来解决文档理解问题，为了应对不同的情况，需要构建和维护大量的模

板。然而基于人工规则的模板匹配法需要为不同类型、不同布局结构的文档设计不

同的规则，这需要研究人员花费大量时间和精力。基于规则字典的信息抽取方法需

要手动整理规则，仅适用于特定的领域，通用性较差。即使在应用了规则的情况下，

信息的多样性和格式的不统一也会导致很难设计出完备的抽取规则。目前的基于模

板匹配的关键信息结构化抽取算法主要是基于位置坐标制作模板，需要进行多次模

板对齐，然后再提取关键信息。这种方法需要大量前期投入，而且在文档格式复杂、

类别繁多的情况下效果较差。此外，对于存在模糊或扭曲情况的文档或图像，基于

位置的模板抽取系统表现不佳。尽管一些研究提出了基于文字流和分布式环境下的
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表格信息抽取方法，但是它们仅适用于特定类型的表格和文档，并且需要预先制定

特定的模板或关键词信息。因此，基于模板或文字流的表格信息抽取方法在面对不

存在完整表格的表单时效果较差，且通用性较低。

随着深度学习的快速发展，许多基于深度学习的 VIE方法已经出现，并且在准

确性和能里方面都显著优于传统的基于规则和基于模板的方法。这些方法将 VIE作

为一个 token分类问题，并使用不同的深度学习模型来预测每个文档 token的字段类

型。早期的工作 [79]通常采用语言模型从纯文本中提取实体，这些基于 NLP的方法

通常操作于文本序列，并且不包含视觉和布局信息。后来的研究开始倾向于探索布

局信息的融合，一系列方法将文档表示为带有文本标记的二维网格，以获得上下文

嵌入。在此之后，一些研究者认识到了多模态融合的必要性，并通过整合视觉和布

局信息来提高性能。这些方法主要包括应用图神经网络和 Transformer来融合多模态

的信息。根据不同的文档表示，大致可以分为三种模型：基于序列、基于图和基于网

格。

基于图的方法：基于图的方法将每个文档建模为一个图，每个 bounding box为

图中的一个节点。每个节点的初始特征表示可以为只包含文本的单一模态特征，也

可以是同时结合文本、视觉、布局等多种模态的特征。然后利用图神经网络或自注意

力机制 [80]更新图中每个节点的特征表四。之后，[81]将最后一层的图节点嵌入输

入到分类器进行类别判断。而其他一些方法 [4, 13, 82-86]将每个节点嵌入到相应文

本段中的所有标记嵌入，然后输入序列标记模型提取字段值。在 [82]、[4]的模型中，

视觉特征和非顺序信息的相对重要性存在争议，图神经网络对文档的建模具有提取

实体任务的良好性能。但是 [82]需要先验知识和广泛的人力努力来预定义特定任务

的边缘类型和图的相邻矩阵。但是，在文档结构很复杂的时候，设计这些有效的边

缘特征和图的邻接矩阵是比较困难耗时的。[4]直接定义一个全连通图，然后使用一

个自注意机制来定义全连通节点上的卷积。该方法可能会忽略节点的噪声，导致节

点信息的无用性和冗余性的聚合。最近的基于图的方法，如 PICK[13]、TRIE[85]和

VIES[86]，使用图卷积，充分利用文档的文本、图像、位置等特征，为 VIE获得更丰

富的表示，这已经在公共 SROIE数据集上取得了优越的性能。

基于网格的方法：基于网格的方法，如Chargrid[87]、U-Net[88]、CUTIE[5]、BERT-

grid[89]将每个文档表示为 token嵌入的二维网格，然后使用标准实例分割模型从二
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维网格中提取字段值。这些网格虽然使用了文本和布局特征，但是却忽略了视觉特

征。因此，VisualWordGrid[90]将这些网格表示与文档图像特征相结合，产生了更好

的的多模态二维文档表示，可以同时结合文档的文本、视觉和布局信息。然而，这

些基于网格的方法无法实现与 LayoutLM、PICK、TRIE和 VIES等最先进的方法相

当的性能，原因有两个：1)这些模型和方法没有利用最先进的上下文词嵌入技术来

提取足够强的标记嵌入；2) 虽然 BERTgrid 将 BERT 合并到网格表示中，但预训练

的 BERT参数在模型训练过程中是固定的，因此没有充分利用基于 BERT的标记嵌

入的潜力。最近有工作提出 ViBERTgrid[91]，改进了这两个问题，同时将文档的文

本、布局和视觉信息编码到二维特征映射中，与 BERTgrid不同的是，ViBERTgrid网

络中的 BERT和 CNN参数是联合训练的，在很多数据集上取得了显著的提升。从多

模态融合的发展过程可以看出，多模态的丰富信息从单一模态逐步扩展到多种模态，

并不断丰富各种模态的表示。

2.5 版式感知文档理解模型

注意力机制: 注意力机制受到了人类注意力的启发，就像我们在阅读时会将注

意力集中在重要的信息上一样。在模型的训练过程中，输入的不同部分具有不同的

权重，注意力机制能够自动学习到这些权重，并在推理过程中使用它们来加权计算，

以提高模型的性能。最开始 attention机制在 CV领域被提出来，但后面广泛应用在

NLP领域。

编码器-解码器框架（Encoder-Decoder Framework）是一种常见的神经网络结构，

被广泛应用于自然语言处理、图像处理、语音识别等领域。在这种框架中，输入数据

首先经过编码器（Encoder）进行编码，将输入转换成一个高维向量表示。编码器通

常使用卷积神经网络（CNN）或者循环神经网络（RNN）等结构来实现。接着，解

码器（Decoder）接收编码器的输出向量作为输入，并在输出端生成一个与原始输入

相同维度的输出序列。在自然语言处理任务中，解码器通常是一个 RNN，它通过逐

步生成一个词序列来完成翻译、摘要等任务。

首先，该框架对输入数据进行编码时，会将所有输入信息都压缩到一个固定长

度的向量中，这可能导致信息的损失 [92]和模糊。这种情况在处理长文本和长序列

数据时尤为明显，因为很难将所有信息都表示在一个向量中。其次，编码器-解码器
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框架在处理复杂的任务时，存在梯度消失和梯度爆炸的问题。这是因为在训练过程

中，误差会通过解码器向编码器传递，这可能导致深度神经网络中的梯度无法正确

传递，影响了模型的训练效果。最后，编码器-解码器框架的推理速度通常比较慢，因

为在解码器生成每一个输出时，都需要进行一次前向计算，这会大大增加模型的计

算时间和复杂度。

Transformer: Transformer[93]模型是一种用于自然语言处理 (NLP)和其他序列

到序列 (sequence-to-sequence)任务的深度学习模型，由 Google在 2017年提出。它的

主要特点是使用了自注意力机制 (self-attention mechanism)来进行编码和解码，而不

是使用传统的循环神经网络 (RNN)或卷积神经网络 (CNN)。

图 2.8 Transformer结构示意图 [93]

自注意力机制允许 Transformer 模型在每个时间步中对输入的整个序列进行编

码，而不仅仅是单个时间步。这使得 Transformer模型能够同时考虑输入序列中的所

有信息，而不像 RNN需要通过循环迭代逐步处理序列。此外，自注意力机制也能够
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为每个输入位置分配不同的权重，以捕捉不同输入位置的重要性

Transformer模型通常由一个编码器和一个解码器组成，其中编码器和解码器都

包含多层自注意力机制和前馈神经网络。在编码器中，输入序列经过多层自注意力

机制和前馈神经网络，生成一组高维向量表示；在解码器中，目标序列先经过一个

自注意力机制，然后与编码器的输出结合起来，再经过多层自注意力机制和前馈神

经网络生成最终的输出序列。

Transformer模型的整体结构如图2.8所示，由 encoder-decoder两部分组成，左边

是 encoder部分，右边是 decoder部分，下图所展示的只是“一层”结构，实际上，其

内部可以并行的包含多个这样的结构。

基于序列的方法需要首先将文档图像序列化为一维文本序列，然后使用 NLP中

现有的序列标注模型（例如 [72, 94-97]）来提取字段值。为了减少序列化的影响，早

期的方法 [98-100]试图把二维位置信息编码标记嵌入，但这仍然依赖于文本段序列

化的准确性，所以很难应用于复杂布局的文档序列化，而这个步骤又是十分重要的。

虽然目前 OCR减轻了处理图像的负担，但理解不同布局上的文本块之间的语义关系

仍然是一个具有挑战性的问题。为了解决这个问题，现有的方法使用了一个预训练

语言模型来利用其有效的文本表示。Post − OCR通过将 VIE任务作为序列标记问

题来微调 BERT。BERTgrid[89] 在其图像分割任务中使用 BERT 将文本信息合并到

图像像素中。然而，由于 BERT是为文本序列设计的，它们人为地将分布在二维空

间中的文本块转换为单一的文本序列，从而丢失空间布局信息。

LayoutLM：最近，微软亚洲研究院 [6]提出了利用文本块的空间信息在大规模文

档数据上进行预先训练的 LayoutLM。他们在视觉夫文档理解的几个下游任务上实现

较好的性能，显示了预训练方法的有效性。LayoutLM是微软团队在 2020年提出的一

种自然语言处理模型，主要应用于文档识别、文档理解和表格识别等领域。LayoutLM

模型基于预训练的 transformer架构，并在此基础上加入了视觉布局信息，能够同时

处理文本和图像信息，模型架构如图2.9所示。

LayoutLM模型通过将文本和视觉布局信息相结合，实现了对多种文档类型的识

别和理解，包括 PDF、Microsoft Word文档和 PPT演示文稿等。在训练阶段，LayoutLM

使用大量的文档图像和对应的标注数据进行预训练，以学习文本和视觉信息的联合

表示。在应用阶段，LayoutLM模型可以对输入的文档图像进行分析和理解，提取出
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其中的文本和表格信息，并进行分类、提取等多种任务。

相比于传统的文本识别模型，LayoutLM模型不仅考虑了文本本身的信息，还考

虑了文本在页面布局中的位置和结构等信息，这些信息能够帮助模型更准确地识别

和理解文档中的内容。LayoutLM 模型已经在各种文档理解任务中得到了广泛应用，

包括文本识别、表格识别、布局分析等。

图 2.9 LayoutLM模型结构示意图 [6]

LayoutLM在 BERT模型结构基础上，新增了两个输入特征：2-D位置特征与图

像特征。

1. 2-D位置特征：2-D位置特征的目的在于编码文档中的相对空间位置关系。一

个文档可视为一个坐标系统，其左上角即为坐标原点 (0, 0), (0, 0)。对于一个单

词，其包围盒能够以坐标 (x0, y0, x1, y1)进行表示，其中 (x0, y0)表示左上角坐

标，(x1, y1)表示右下角坐标。x0 与 x1 共享嵌入层参数 X，y0 与 y1 共享嵌入

层参数 Y。特别地，整个文档图像的包围盒为 (0, 0,W,H)，W 与 H 分别表示

文档图像的宽与高。

2. 图像特征：根据文本框的坐标，LayoutLM利用ROI操作从 Faster R-CNN的输出

特征图中生成图像区域特征，与单词一一对应。对于特殊的 [CLS]标记（[CLS]

标记的输出接分类层，用于文档分类任务，详情可见 BERT模型），则采用整

图的平均特征作为该标记的图像特征。应该注意的是，LayoutLM在预训练阶

段并没有采用图像特征；图像特征仅在下游任务阶段可以选择性地加入，而生
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成图像特征的 Faster R-CNN模型权重来自于预训练模型且不作调整。

LayoutLM 预训练采用了两种预训练任务, 通过这两种预训练任务的联合训练，

LayoutLM 模型可以从大规模的未标注文档数据中学习到丰富的文档布局和对象表

示，为后续的文档布局分析和信息提取任务提供了有力的基础，这两种任务分别是：

• Task 1：掩码视觉语言模型 MVLM。在预训练阶段，随机掩盖掉一些单词的

文本信息，但仍保留其位置信息，然后训练模型根据语境去预测被掩盖掉的单

词。通过该任务，模型能够学会理解上下文语境并利用 2-D位置信息，从而连

接视觉与语言这两个模态。

• Task 2：多标签文档分类MDC。文档理解的许多任务需要文档级别的表征。由

于 IIT-CDIP数据中的每个文档图像都包含多个标签，LayoutLM利用这些标签

进行有监督的文档分类任务，以令 [CLS] 标记输出更为有效的文档级别的表

征。但是，对于更大规模的数据集，这些标签并非总可获取，因此该任务仅为

可选项，并且实际上在后续的 LayoutLMv2中被舍弃。

尽管 LayoutlM取得了成功，但它有三个限制，首先，LayoutlM在 BERT的位置

嵌入基础之上加入 x轴和 y轴的位置信息，但忽略了序列中位置与二维空间之间的

区别。其次，它的预训练方法与 BERT基本相同，而 BERT没有明确地考虑文本块

之间的空间关系。最后，在其下游任务中，LayoutlM只做了需要对文本块进行序列

化的序列标注任务 (例如，BIO标记)。这些限制表明，LayoutlM不仅不能充分利用

空间信息，而且不能解决实际文本块序列化困难的情况下的 VIE问题。Pramanik等

人 [101]和 LayoutLMv2[7]进一步扩展了布局管理的思想，通过整合预训练阶段的图

像信息，学习更强的模态文档表示。

LayoutLMv2：LayoutLMv2模型是一种多模态预训练模型，结合了文本、图像

和布局信息。相较于 LayoutLM模型，LayoutLMv2模型的主要改进在于引入了图像

信息，并且使用了空间感知自注意力机制。在输入阶段，LayoutLMv2模型会同时考

虑文本和图像信息。模型将输入的文本和图像一起编码，以建立文本、图像和布局

信息之间的关系。具体来说，模型使用了一个基于 ResNet50的图像编码器来提取图

像特征，然后使用一个双向 Transformer编码器来对文本和图像进行编码。这个编码

器包含多个 Transformer层，每个层都包含多头自注意力机制和前向神经网络。在空

间感知自注意力机制中，LayoutLMv2模型通过引入二维的相对位置编码来表示文本
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块之间的相对位置。这种方法类似于纯文本预训练模型中使用的一维相对位置编码，

但是在 LayoutLMv2模型中，相对位置编码是在二维空间中表示的。这样可以更好地

捕捉文本块之间的相对位置关系，有助于模型更准确地理解文档的结构和布局。

此外，LayoutLMv2 模型还使用了两种新的预训练任务——“文本—图像对齐”

和“文本—图像匹配”。这些任务旨在让模型学习如何将文本和图像进行对齐和匹配。

通过这些任务的训练，模型可以更好地理解文本和图像之间的关系，并提高文本识

别和布局分析的准确性。

图 2.10 LayoutLMv2模型结构示意图 [7]

如图2.10所示，模型将文本、图像、布局三种模态的输入转换成向量表示，然后

再交给编码器网络，最终输出的表示向量可以供下游任务使用。

LayoutXLM：大多数跨语言的预训练模型是基于纯文本数据的，例如 mBERT、

XLM、XLM-RoBERTa、InfoXLM 和 mT5 等。因此不能直接应用于文档理解任务，

因为文档中包含的元素比单纯的文本更加丰富。例如，文档可以包含图像、表格、
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图表等等，这些元素需要结合上下文才能进行理解。针对这一问题，微软亚洲研究

院的研究员提出了一种基于多语言文档理解任务的多模态预训练模型 LayoutXLM。

LayoutXLM模型架构如图2.11所示。LayoutXLM是 LayoutLMv2模型的多语言扩展

图 2.11 LayoutXLM模型结构示意图 [8]

版，采用与之相同的 Transformer 架构进行多模态预训练，并使用多语言预训练的

InfoXLM模型进行初始化。该模型能够处理包含多种元素的文档，例如文本、图像、

表格和图表等。通过将多个模态的输入元素进行编码，LayoutXLM能够学习到这些

元素之间的关系，并为文档理解任务提供有用的信息。研究员们选择了多语言的 PDF

文件作为训练数据来源。因为，PDF文件可以大大方便收集和预处理的步骤：不同

于扫描文档图片，PDF文件可以免去在自然图像中筛选扫描文件的麻烦；另一方面，

也可以用 PDF 解析器直接提取准确的文本和相应的布局信息，从而节省运行 OCR

工具的时间。针对键值提取这一表单理解中最关键的任务之一，与 FUNSD类似，研

究员们将这项任务定义为两个子任务，即语义实体识别和关系提取。

LayoutLMv2 的预训练目标在对视觉丰富的文档进行建模时已显示出其有效性。

因此，研究员们很自然地将这个预训练框架调整为多语言文档预训练。按照跨模态对

齐这一核心思路，LayoutXLM文档理解预训练框架包含三个预训练目标——多语言

掩码式视觉语言模型（文本-布局对齐）、文本-图像对齐（细粒度的文本-图像对齐）和
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文本-图像匹配（粗粒度的文本-图像对齐）。多语言掩码式视觉语言模型（Multilingual

Masked Visual-Language Model）：掩码式视觉语言模型（MVLM）最初是在 LayoutLM

中提出的，在 LayoutLMv2中也有使用，其目的是对视觉丰富的文档中的丰富文本进

行建模。在这个预训练目标中，模型需要根据其文本上下文和所有的布局暗示来预

测被遮盖的文本。与 LayoutLM/LayoutLMv2类似，研究员们用多语言掩码式视觉语

言模型（MMVLM）来训练了 LayoutXLM。

• 文本—图像对齐（Text-Image Alignment）：文本-图像对齐（TIA）任务是为了

帮助模型捕捉文本和图像之间的细粒度对齐关系。研究员们随机选择了一些文

本行，然后在文档图像上覆盖其对应的图像区域，模型需要对每个文本预测其

是否被覆盖。

• 文本—图像匹配（Text-Image Match）：对于文本-图像匹配（TIM）任务，研究

员们的设计目标是使文本和图像之间的高层语义表示保持一致。为此，需要要

求模型预测文本和图像是否来自同一个文档页面。

LayoutLMv3:为了克服文本和图像在预训练目标上的差异，促进多模态表征学

习，微软亚洲研究院的研究员们提出了 [102]，以统一的文本和图像掩码建模目标来

预训练多模态模型，即 LayoutLMv3学习重建语言模态的遮盖词 ID，并对称地重建

图像模态的遮盖图像块 ID。在模型架构设计上，LayoutLMv3不依赖复杂的 CNN或

Faster R-CNN网络来表征图像，而是直接利用文档图像的图像块，从而大大节省了

参数并避免了复杂的文档预处理（如人工标注目标区域框和文档目标检测）。简单的

统一架构和训练目标使 LayoutLMv3 成为通用的预训练模型，可适用于以文本为中

心和以图像为中心的文档 AI任务。

Lilt:大部分的预训练模型和下游任务都必须构建在同样的语言上（一般是英文），

目前存在的一个难点是如何能够在大量的英文数据集上进行预训练，然后训练出来

的模型在跨语言数据上仍然能够用于微调。为了解决这一问题，[103]提出了 Lilt模

型，一种简单而有效的独立于语言的布局转换器，用于理解结构化文档，可以在单

一语言的结构化文档上进行预训练，然后使用相应的现成单语言或多语言预训练文

本模型直接在其他语言上进行微调。
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第三章 基于双流排版图网络的实体识别方法

3.1 研究动机

现有的基于 Transformer架构的文档预训练模型虽然在文档信息抽取上取得了不

错的效果，但是这些模型 [6-8]主要关注文档中细粒度 token元素，如单词和细粒度

的文档图像块，使得它们很难从粗粒度的元素中学习，包括像短语这样的自然词汇

单位和突出的图像区域。如图3.1所示，模型缺少对 boundign box粒度的键值信息的

建模和文档中粗粒度的元素的学习，导致抽取结果出错。

视觉富文档在经过 OCR 处理之后会得到一组文本行或文本块，每一个文本块

称为一个 bounding box，如图3.4（右）所示，这些文本块包含待提取的关键文本信

息以及所对应的坐标，当然并不是每个 bounding box都包含有用的信息，有的文本

块仅仅包含无用的冗余文本信息，而对于整个 VIE提取系统来说，每个视觉富文档

所对应的文本块的个数是不确定的。由于图神经网路有较好的灵活性，可以为每个

bounding box 建模为图中的一个节点，这样即使每个文档中的 bounding box 个数不

同，也能采用统一的形式对文档进行建模。

托运人Shipper

Zhengjiang Hai Packaging Technology Co., Ltd

  N0.522 Tongshan Road , Gu Tang INdustrial Zone

发货人Consignee 
PANRAX GROUP LLC


750 AIRPORT RD LAKEWOOD.NJ08701 
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PL:      	 Port of Loading

TP:      	 Transit Port

Token Tags
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...
...

图 3.1 由于基于 Transformer 架构的文档预训练模型缺少对键值信息的建模以及缺少文档
中粗粒度的元素的学习，导致抽取结果出错

本章提出一种基于双流排版图神经网络视觉富文档关键信息抽取方法，同时关

注文档中粗细两种粒度的元素信息，并采用有效的方式经两种粒度的信息融合。本
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章先概括了视觉富文档信息抽取方法的发展路线，然后分析目前方法中存在的缺陷，

并针对这些缺点进行了针对性的改进。最后通过在多个数据集上的实验以及消融实

验验证了所提出的模型和方法的有效性。

3.2 相关工作

针对视觉富文档视觉信息抽取任务 (VIE)的典型方法如图3.2所示。传统方法使

用手工特征（例如正则表达式和模板匹配）来提取关键信息，如图3.2(a)所示。然而，

这种解决方案 [78, 104]只使用文本和位置信息来提取实体，需要大量的特定知识和

人为设计的规则，而且不具有可扩展性。大多数现代方法认为 VIE是一个序列标签

问题，由 NER解决，如图3.2(b)所示。与典型的 NER任务相比，要让机器从复杂文

档中毫无歧义地判断出文本块类别，难度要大得多。其中一个主要原因是，这样的

框架只在纯文本上运行，而没有结合文档的视觉信息和布局信息以获得更丰富的表

示。比如海运单数据的发货人和收货人这两个关键信息，若忽略了 bounding box的

位置信息以及上下文语义信息，仅从文本内容上考虑的话，是无法准确判断出实体

类别的，因为这两种实体在文本内容和语义上非常相似。因此模型不能只使用文本

特征，需要同时考虑文本特征，图像特征与布局特征等。

替代方法 [4, 13, 82] 通过使用图卷积运算预先定义一个图来组合文本和视觉信

息，如图3.2(c)所示。在文献 [4, 82]中，对视觉特征和非序列信息的相对重要性进行

了讨论，基于文档的图神经网络建模在提取文档中的关键信息具有良好的性能。但

[82]需要引入先验知识预先确定任务图中边的具体类型和图的邻接矩阵。然而，设

计图的边的类型和邻接矩阵是具有挑战性的、主观的，耗时的，尤其是当文档结构不

明确时。[4]直接定义一个全连通图，然后使用自注意力机制来定义全连通图上的卷

积操作。这种方法可能忽略了节点学习到的额外噪声，并导致节点聚集过多的无用

和冗余的信息。[13]提出一种动态更新图中邻接矩的值的方法，该方法的虽然不用

人工设计图的边的类型和邻接矩阵，但是模型仍然只关注文档中的细粒度元素，缺

少对粗粒度元素的学习,如图3.2(d)所示。

最近，VIE 任务中的一些研究试图充分利用复杂文档中未开发的特征。[6] 受

BERT[72]启发，提出了 LayoutLM方法，在大规模的文档上进行预训练。尽管该方法

使用文本、图像和位置特征来预训练模型，并在文档图像理解的下游任务（如 KIE）
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上表现良好，但它没有考虑两个文本框之间的潜在关系，而且不能学习文档中的粗

粒度的元素信息。此外，该模型需要足够的数据和时间来有效地预训练模型。

    输⼊：
Text+Box
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图 3.2 典型的架构和我们的关键信息提取方法：(a)基于手工制作特征的方法；(b)基于自
动提取特征的方法；(c)使用更丰富的特征的方法；(d)使用单一粒度的文档元素；(e)我们提
出的模型

3.3 任务定义

每个扫描的视觉丰富的文件都是由语义实体列表组成的，定义为：

D = {[b1, ..., bn] , [l1, ..., ln] , [(b1, bh1), ..., (bm, bhm)]}

其 中， 每 个 实 体 由 一 组 词 和 边 界 框 的 坐 标 组 成， 定 义 为：bi =

{[w1
i , ..., w

m
i ] , [x

1
i , x

2
i , y

1
i , y

2
i ]}, 其中 [w1

i , ..., w
m
i ] 是第 i 个 bounding box 中的单词，

[x1
i , x

2
i , y

1
i , y

2
i ] 是第 i 个 bounding box 中的对角上的坐标。语义实体识别任务要求模

型标记抽取出所有定义的语义实体并且将其分类到正确的类别中。

3.4 提出模型

3.4.1 整体框架

为了解决基于全连接图神经网络构建文档出现的节点学习到的过多的冗余信息，

以及目前主流的基于 Transformer架构的文档预训练模型中缺少对文档中键值对信息
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的建模和难以学习文档中粗粒度元素信息的问题，本文提出基于双流排版图网络的

实体识别方法，模型整体框架如图3.3所示。
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图 3.3 双流排版图网络，包含 token与 bounding box两个粒度的图网络的双流结构

每个视觉富文档图像经过文本检测与识别 OCR 系统后会得到一组文本行或文

本块 (称为 bounding box)，每个 bounding box包含其在图片中的相对坐标信息与其文

本内容。基于图卷积神经网络的信息抽取方法将每个 bounding box构成一个图中的

一个结点，为了避免构建全连接图 [4]，每个节点学习到过多的噪音，我们构建一个 k

近邻的图神经网络，即每个 bounding box只与其最近的上方，下方，左方，右方，总共

四个节点相连接。基于 boudnging box粒度的图神经网络首先使用 SentenceBert[105]

提取文本特征，同时使用 ResNet提出视觉特征，这两种多模态特征再与 bounding box

的坐标特征 (每个 bounding box的 width（宽度）和高度（height）)嵌入相加得到包

含三种模态的特征作为图神经网络节点的初始节点表示。

为了促进一个 bouding box内部所有 token之间的信息交互，我们提出使用 Lay-

outLM编码文档，获得 token粒度的多模态表示，然后为每一个 bounding box内部的

token构建全连接的图神经网络。

以上两个分支再经过图卷积或者图注意力操作后，再进行两个粒度的融合。具体

而言，对第 i个 bounding box，其内部包含的 token为：{tokeni1, tokeni2, . . . , tokenin}，

将每个 token粒度的特征 tokenik,和第 i个 bouding box的特征相拼接,使用双向 LSTM

（BiLSTM）以及 CRF [106]模型对其进行解码，对 CRF求解最佳路径后即可得到文

本实体提取结果，即可完成对关键信息的结构化识别。整体模型架构如图??所示。
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图 3.4 模型的输入，包括图像（左）和 word group（右)

3.4.2 Token粒度的图神经网络流

本文提出的模型中 token粒度的图神经网络包括两部分：编码器和图注意力网络

层。接下来对着两部分内容分别做介绍。

统一多模态编码器：我们使用 LayoutXLM[8]模型作为骨干网络提取 token粒度

的嵌入表示。得到的 token粒度的表示，包含语义，布局以及图形特征。文档D的编

码如下: C0:n = LayoutXLM((b1||....||bn)，||表示连接操作，将 n个 bounding box的

文本连接在一起进行编码，C0 表示 Cls位置的编码。得到整个文档的 token粒度表

示后，按照第 i个 bounding box包含的 token数和其在标注文件中所处的索引位置，

进行分割，得到第 i个 bounding box中的 token的特征表示为:

Ci = C1:n[start : start+ li], 0 ≤ i ≤ n (3.1)

局部熔断图注意力网络：如图3.5所示，为了表示 bounding box内部的相关性，促

进一个 bounding box内部的 token之间的信息交互。我们为每一个 bounding box构建

一个完全连通的图，这意味着其每个 token节点之间都是相互连接的。而 bounding box

与 bounding box之间是不连通的。对于每一个 bounding box，给定一个图G = (V,E)，

viϵV，i = (1, 2�…�n)表示 bounding box中的一个 token节点，eijϵE 表示 token之间

的边。
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图 3.5 bounding box内部熔断注意矩阵的构造

ejk =


1, if vj ∈ bdi and vk ∈ bdi

0, if vj /∈ bdi or vk /∈ bdi

(3.2)

如公式3.2所示和图3.5所示，对于一个 bounding box内部的 token之间，有边相

连接，邻接矩阵中对应位置的值设为 1，对与不同 bounding box的 token之间没有边

相连接，邻接矩阵中对应位置的值设为 0。初始的 token节点特征是通过 LayoutLM

得到的。

hj
(t+1) = δ

 N∑
k̃=1

αjkWh
(t)
k ejk

 (3.3)

图注意力网络的计算方式如公式3.3和公式3.4所示，给定一个节点 vj 及其隐藏层表

示 h
(t+1)
j ，通过自注意机制计算节点 vj 的输出嵌入表示，其中 h

(t+1)
j 是由 h

(t)
j 聚合

更新得到的。h
(t)
k 是节点 v 的所有的邻接节点的隐藏层表示。δ 是激活函数，αjk 是

节点 k和节点 j之间的注意力系数。αjk的计算方式如公式3.3所示，其中W 和 V 是

可训练参数。我们应用非线性的 LeakyReLU来避免“dyingReLU”问题。

αjj̃ =
exp

(
δ
(
V T [Whj ⊕Whk]

))∑
n∈N exp (δ (V T [Whj ⊕Whn]))

(3.4)

与 [93] 类似，我们也使用多头注意力来提高模型的性能。K 个注意机制独立执行，

并将它们的特征相加求均值。最终表示如公式3.5所示。

h⃗′
i = δ

(
1

K

K∑
k=1

∑
jϵNi

αk
ijW

kh⃗j

)
(3.5)
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3.4.3 Bounding box粒度的图神经网络流

文本编码与位置编码：由于文档中的文本内容以 2D结构呈现，因此有必要使用

布局信息对文本进行编码。按照 LayoutLM[6]的做法，我们将所有坐标标准化并离

散为 [0,1000]范围内的整数，并使用两个嵌入层分别嵌入 x轴特征和 y 轴特征。给

定标准化的第 i个文本标记的边界框 boxi = (xi0, xi1, yi0, yi1, wi, hi)，其中 wi是第 i个

文本框的水平长度，hi 是垂直长度。然后，把通过两个布局嵌入层得到的六个边界

框特征 (xi0, xi1, yi0, yi1, wi, hi)进行拼接，构建最终 2D布局嵌入 pi:

pi = [Embx(xi0, xi1, wi)]||Emby(yi0, yi2, hi)], 1 ≤ i ≤ n (3.6)

其中 ||表示拼接操作。Embx和 Emby 是两个嵌入层。如图所示，我们使用预先训

练的 Sentence-BERT模型 [105]将语义区域中包含的纯文本嵌入到特征向量中，该模

型可以派生出语义丰富的句子嵌入表示。最终的句子嵌入量计算如下:

si = SentenceEmb(ti) + Proj(Pi), 1 ≤ i ≤ n (3.7)

其中 SentenceEmb表示 Sentence-Bert, Proj 表示线性层。

粗粒度视觉信息编码：给定文档图像 I，缩放到 224×224大小，使用 ResNet作为

视觉编码器的主干网络，从整个图像中提取特征。然后，使用ROI Align根据 bounding

box的坐标获得关注的区域。第 i个 bounging box的视觉特征为:

vi = ROIAlign(ConvNet(X)) + Proj(pi), 1 ≤ i ≤ n (3.8)

其中 Proj 表示线性层，Pi在文本编码阶段得到的 bounding box位置嵌入。

模态融合层:在得到文本，位置，以及视觉特征的编码后，最后输入到图神经网

络节点中的特征为:

hi = si + pi, 1 ≤ i ≤ n (3.9)

最近邻键值图关联网络：我们采用如图3.6的方式，对视觉富文档的 bounding box

级别的键值关联进行建模。不同于以往的工作 [4]构建全连接的图神经网络，我们设

计了K 近邻图注意力网络，通过遵循自注意力机制，每个节点只关注其周围最近的

四个节点，尤其是 Key和 Value键值节点之间的信息交互，尽量避免节点学习到过
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多的噪声。为了更好的表示节点特征，基于物理位置和节点相似度两个层面的考虑，

我们构造了 bounding box之间基于欧式距离的邻接矩阵Mp 和基于 bounding box特

征相似度的邻接矩阵M q。因为我们发现键值对在文档中的距离较近，而且当一个键

的值对应多个 bounding box时，属于同一个键值对的高维特征的余弦相似度大于不

同键值对之间的特征相似度。而且M q 中的元素值随着图神经网络的学习不断更新。

给定节点 i, jϵNi是 i的邻居节点。

…

……

…

图 3.6 基于图结构的文档建模方法, 不同颜色的条形框代表不同的实体类别，每个文档框
抽象为图中的节点，构建 K近邻图网络。

Mp
ij 表示节点 i和节点 j 之间经过归一化后的的欧式距离。

Mp

ĩi
=

pĩi∑
m∈Mpim

w.r.t. pĩi =
exp(−pĩi)∑

m∈M exp(−pim)
(3.10)

Mq

ĩi
=

h̃i · h̃ĩ∥∥∥h̃i

∥∥∥ · ∥∥∥h̃ĩ

∥∥∥ (3.11)

给定一个节点 vi和特征融合后的编码器表示 h̃i，每层的输出可以表示为:

h
(t+1)
i = δ(

∑
k∈Ni

γikWh
(t)
k ) (3.12)

其中 γik = λ1Mr
ik + λ2Mp

ik + λ3Mq
ik；λ1、λ2、λ3 满足: λ1 + λ2 + λ3 = 1, Mp

ik ∈

Mp,Mq
ik ∈ Mq。Mp

ik ∈ Mp,Mq
ik ∈ Mq 是上面提到的构建的两个矩阵。h

(t+1)
i 是节点 i

经过邻居节点聚合得到的第 t+ 1层的节点表示。W 是可学习参数，h
(t)
k 是节点 i的
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邻居节点在第 t层的隐藏层表示。δ是激活函数。

解码层：对于每个 token，我们将两个粒度的图神经网络得到的图形嵌入与原始

的 LayoutXLM的输出拼接起来。具体的说，每个 token的表示包括三部分，第一部

分是 LayoutXLM的 token输出，第二部分是 token粒度的图神经网络的输出，第三部

分是 bounding box粒度的图神经网络的输出。特别的，对于每个 bounding box,将从

bounding box级别的得到的图神经网络表示与该 bounding box中的每个 token表示拼

接在一起。三部分的输出被拼接在一起得到每个 token的最终表示后，将其送入标准

的 BiLSTM-CRF进行实体提取。首先被送入 Bi-LSTM网络进行编码，输出被进一步

传递给全连接网络，最后是 CRF网络。

z1:n = BiLSTM(H⃗1:n; 0, θlstm) (3.13)

其中 z⃗j ∈ Rn×d 由上面所说的三部分的特征得到。最后使用条件随机场为序列生成

一组条件概率。zfinal1:n =
[
zfinal1 , zfinal2 , . . . , zfinaln

]
, and the probability disritibution of a

label ŷ =
[
l̂1, l̂2..., l̂n

]
整个模型参数通过最小化以下损失函数联合训练:

p(ŷ | z) =
exp(

∑n
i=1W(li−1,li)z

final
i + b(li−1,li))∑

y′∈Y (s) exp(
∑n

i=1 W(l
′
i−1,l

′
i)
zfinali + b(l′i−1,l

′
i)
)

(3.14)

CRF层的解码是搜索具有最高条件概率的输出序列 y∗。

y∗ = argmax
y∈Ŷ

−
n∑

i=1

log(p(yi | zi)) (3.15)

3.5 实验

3.5.1 数据集介绍

PaddleOCR模型架构：在实际使用中，OCR模型一般需要在嵌入式设备上运行，

因此模型的大小也是一个重点考虑因素，需要在确保模型效能的同时，尽力减小模型

尺寸。PaddleoCR是由百度公司开源的超轻量 OCR ( Optical Character Recognition)系

统，主要由文本检测、检测框矫正和CRNN文本识别三部分组成，模型结构如图3.7所

示。
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图 3.7 模 PaddleOCR模型结构 [107]

文本检测的目的是定位图像中文本区域的位置，在 PaddleOCR中使用 Differan-

tiable Binarization（DB）作为简单分割网络的文本检测器。为了尽量提高其有效性和

效率，采用以下六种策略：轻型骨干网络、轻型头部网络、余弦学习率衰减、学习率

预热和 FPGM剪枝，大大缩小了文本检测的模型。检测框在识别检测到的文本之前，

需要将文本框转换为水平矩形框，以便进行后续的文本识别。由于检测框架由四点

组成，容易通过几何变换来实现，但是可将指定的框反转，因此需要一个分类器来确

定文本的方向。如果重新确定了一个框，则需要进一步翻转。训练文本方向分类器

是一项简单的图像分类任务。PaddleOCR采用了以下四种策略来提高模型的能力和

缩小模型的大小：轻型骨干网、数据增强、输入分辨率和 PACT量化。在 PaddleOCR

中的文本识别中，采用 CRNN作为文本识别器，CRNN在文本识别中有着广泛的应

用和实用价值。CRNN 集特征提取和序列建模于一体，采用 Temporal Classification

(CTC)损失来避免预测和标记之间的不一致性。为了提高文本识别器的可建模性和

减小模型大小，PaddleOCR采用了以下九种策略：轻型骨干网络、数据增强、余弦学

习率衰减、特征映射解析、正则化参数、学习率预热、轻型头部网络、预训练模型和

PACT量化。

通过 Paddl1eOCR能够实现文本的检测与识别。PaddleOCR已经提供适用于中文

的预训练模型 chinese_text_detection _db _server。

chinese_ocr_db_crnn_server 模块可以用于识别图片当中的汉字。其基于 chi-

nese_text_detection_db_server检测得到的文本框，继续识别文本框中的中文文字。之
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后对检测文本框进行角度分类。最终识别文字算法采用 CRNN（Convolutional Recur-

rent Neural Network）即卷积递归神经网络。其是 DCNN和 RNN的组合，专门用于

识别图像中的序列式对象。与 CTC loss配合使用，进行文字识别，可以直接从文本

词级或行级的标注中学习，不需要详细的字符级的标注。该模块是一个通用的 OCR

模型，支持直接预测。

PPOCRLabel 和 LabelImg 工具简介: PPOCRLabel 是 PaddleOCR 的一款开源

的半自动化标注工具，使用 python编写，支持矩形框标注和四点标注法，导出格式

可以直接用于 PPOCR 模型训练。工具本身提供预训练模型包括 Chinese、English、

French、German、Korean和 Japanese模型。使用预训练模型可以快速的进行大批量

的自动标注，在完成自动标注之后，可以根据需要进行修改。在使用过程中，发现模

型会出现一些漏标或是将一些专有名词分开的情况，需要人工修改。完成修改后，点

击“check”，将会覆盖掉之前的结果。该标注工具以文件夹为单位，最终会在文件夹

下生成一个 txt，包含文本信息，及矩形框的四个顶点坐标。LabelImg是一个图像标

注工具，python编写，用 QT作为图形界面，标注完成保存可以选择保存为 ImageNet

使用的 PASCAL VOC格式文件，或 XML文件。保存内容包括类别和标注框的位置

信息，分别为左上点和右下点坐标。

我们应用提出的模型从现实生活中的真实视觉富文档数据集中尝试提取信息并

评估其结果。它们是国际货运单数据集（Freight-BI）、FUNSD、XFUN。

（1）国际货运单数据集由 4,800张海运单图片组成。借助上述的 OCR标注工具，

标注每个 bouding box的坐标，并为每个 bounding box标注了预定义的实体类型，我

们预定义了 20种实体类型，包括发货人地址，发货人电话，收货人地址，收货人电

话，起运港，卸货港等。际货运单文档版面布局复杂多样，没有固定的模板。文档中

存在许多噪声，例如运单的最下方通常包含复杂格式的子表，以及运单中存在许多

内容相似但是语义不同的字段等。数据集样例如图3.8所示。我们将数据集的 70%作

为训练集，30%作为测试集。

表 3.1 Funsd和 Freight-BI数据集的统计。包括关于键 (Key)、值 (Value)、边界框 (Bounding
box)和 Token数的平均数和标准差

Dataset Training Testing Entities Key Value BD Token
FUNSD 149 50 4 17.8± 14.4 21.7± 12.1 47.9± 26.3 234.4± 104.7

Freight-BI 3,375 1,125 20 18.7± 28.2 26.5± 8.9 71.6± 28.2 441.0± 213.7
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图 3.8 国际货运单数据集样例

图 3.9 Funsd数据集样例

（2）FUNSD[12]是一个有噪声的，用于文档理解任务的英文数据集。它由 199个

真实、完整、带注释的扫描表单图像组成。数据集分为 149个训练样本和 50个测试

样本。数据集样例如图3.9所示。它适用于各种任务，但本文是实体分类任务，包括:

“Answer”、“Header”、“Question”、“Other”四种类别。

（3）XFUN[8]是一个多语言的用于文档理解的数据集。近几年，许多针对文档理

解任务的评估数据集被提出，如 PublayNet[108]、FUNSD[12]、SROIE、TableBank[109]、
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DocBank[67]、DocVQA[110]等。这些数据集成功地帮助评估了神经网络模型，并显

示了深度学习模型与人类之间的性能差距，极大地促进了文档理解研究的进展。然

而，这些评估和基准都只关注于英文文档，限制了对非英文文档理解任务的研究。为

此，微软亚洲研究院的研究员们按照英文表单理解数据集的标注方式扩展到了其他

7 种语言，包括中文、日文、西班牙文、法文、意大利文、德文和葡萄牙文，提出

了一个新的多语言表单理解基准测试数据集 XFUN。数据集样例如图3.10所示。每

种语言由 199个真实、完整、带注释的扫描表单图像组成。数据集划分为 149个训

练样本和 50个测试样本。它适用于各种任务，但本文是实体分类任务。包括:“An-

swer”、“Header”、“Question”、“Other”四种类别。XFUN数据集的统计信息如表3.2所

示。

图 3.10 XFUN中两种不同语言的视觉富文档：(a)中文；(b)意大利语
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表 3.2 XFUN数据集的统计信息。表中的每个数字表示每个类别中的实体数量

lang split header question answer other total

ZH
training 229 3,692 4,641 1,666 10,228
testing 58 1,253 1,732 586 3,629

JA
training 150 2,379 3,836 2,640 9,005
testing 58 723 1,280 1,322 3,383

ES
training 253 3,013 4,254 3,929 11,449
testing 90 909 1,218 1,131 3,501

FR
training 183 2,497 3,427 2,709 8,816
testing 66 1,023 1,281 1,131 3,501

IT
training 166 3,762 4,932 3,355 12,215
testing 65 1,230 1,599 1,135 4,029

DE
training 155 2,609 3,992 1,876 8,632
testing 59 858 1,322 650 2,889

PT
training 185 3,510 5,428 2,531 11,654
testing 59 1,288 1,940 882 4,169

3.5.2 实验环境与细节

本章所做实验使用的服务器（硬件环境）为：2 张 Geforce RTX 3090 Ti 显卡，

系统内存大小为 128G。软件环境为：Ubuntu 20.04.2 操作系统，Pytorch 1.8.1 版本，

transformer 4.5.0版本，CUDA 11.4版本，python 3.8.10版本。

在编码器部分，token级别的嵌入表示由 LayoutLM得到。Bounding box级别的

文本特征由 Sentence-BERT实现，产生文本嵌入。图像特征提取器由 ResNet101实

现，生成图像嵌入，然后，使用 ROI Align根据 bounding box的坐标获得关注的区域。

位置特征由两个独立的位置嵌入层编码得到。然后通过拼接的方式将文本嵌入、图

像嵌入，位置嵌入结合起来进行特征融合，作为 bounding box级别的图神经网络的

输入。在我们的实验中，图卷积的层数 l=2，注意力机制的头数为 8，alpha为 0.005。

Decoder由 BiLSTM和 CRF层组成。在 BiLSTM层中，隐藏大小设置为 768，层数

为 2，并对模型参数进行随机初始化。使用 F1值来评估模型的的性能。网络模型是

用 Pytorch框架实现。使用 Adam优化器来训练网络，最多可训练 50个 epochs。学

习率设置为 5e-5，dropout设置为 0.5，batchsize设置为 4。
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表 3.3 基于双流排版图网络的实体识别方法实验环境

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

3.5.3 实验结果与分析

模型评价指标：评价指标使用的是 SER任务中常用的评价指标，通过衡量实体

类型的 F1分数（F1-score）来评价模型的好坏。混淆矩阵（Confusion Matrix）如前

述表 2-2所示。精确率（Precision, P）、召回率（Recall, R）和 F1分数（F1-score, F1）

计算公式如：

（1）精确率（Precision, P）：

P =
TP

TP + FP
(3.16)

（2）回率（Recall, R）

R =
TP

TP + FN
(3.17)

（3）F1分数（F1-score, F1）

F1 =
2× P ×R

P +R
(3.18)

表 3.4 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）

为了验证我们提出的方法的性能,与以下几种基线模型相比较：
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BERT:因为 XFUN是一个多语言的数据集，所以我们使用多语言的 BERT，获

得 token粒度的文本特征。

BERT+ResNet: 使用 BERT获得 token粒度的图象特征后，再使用 ResNet模型

得到 token粒度的图象特征，将两种模态的特征进行融合后，输入分类器进行 token

类别的判断。

BERT+BILSTM+CRF:使用 BERT获得 token粒度的图象特征后，再经过一层

双向的 LSTM网络，提升 token特征的表示能力，使用 CRF模型进行解码。

XLM-RoBERTa：与 BERT 一样，XLM-RoBERTa 通过在大规模的无监督数据

上进行预训练，学习到了丰富的语言表示。但不同于 BERT只支持单一语言，XLM-

RoBERTa旨在处理多语言文本，具有跨语言的能力。XLM-RoBERTa通过在多种语

言中进行预训练，从而能够在不同语言之间进行跨语言的知识迁移，从而在资源稀

缺的低资源语言中表现出色。

LAMBERT[111]: LAMBERT也是基于 Transformer编码器架构，与经典语言模

型的唯一区别是使用边界框坐标作为附加输入，而且没有使用文档的图像信息。Lam-

bert的一个缺点是只支持英文文档，不支持多语言文档。

GraphIE[112]: 一个基于图的信息抽取框架。主要通过图卷积神经网络在连接的

节点之间传播上下文信息，以改进非局部或非顺序的信息提取能力，从而改进单词

级别的预测能力。GraphIE应用于三种不同的任务：文本，社交媒体和文档可视化信

息提取。

TRIE[85]: TRIE是第一个将检测、识别、信息抽取整合成一个 end-to-end框架

的工作，其中，检测部分是 FPN+Faster-RCNN，识别部分是 attention+LSTM，信息抽

取部分是 BiLSTM-CRF。通过联合训练，文本阅读与信息抽取能够相互促进，提升

准确率。

MatchVIE[9]: MatchVIE 是一种基于图神经网络的关键值匹配模型。该方法利

用实体间的匹配相关性进行视觉信息提取，绕过了对各种语义的识别，只关注实体

间的强相关性。

LayoutLM和 LayoutXLM模型在 2.4小节中已经介绍过，这里不再介绍。

48



上海大学硕士学位论文

表 3.5 Precession(Prec), Recall(Rec),和 F1值在 FUNSD和 Freight-BI数据集，SER任务上的
得分比较。

Method
FUNSD（英文） Freight-BI

Prec Rec F1 Prec Rec F1
BERT 45.61 59.14 51.50 63.46 69.30 66.26
BERT+BILSTM+CRF 50.06 57.71 55.61 67.61 70.57 69.06
BERT+ResNet 47.32 61.98 53.67 67.75 72.54 72.07
LAMBERT 41.47 52.57 46.37 75.56 83.34 79.42
LAMBERT+ResNet 44.09 57.67 49.97 78.41 86.09 82.07
XLM-RoBERTa 63.31 70.18 66.57 - - -
GraphIE - - 72.12 - - -
TRIE - - 78.86 - - -
MatchVIE - - 81.33 - - -
LayoutLM 77.51 83.56 80.42 83.92 87.22 85.54
LayoutXLM 77.57 80.64 79.07 - - -
DUAL-VIE 83.17 83.75 83.46 86.59 90.57 88.54

表 3.6 Precession(Prec), Recall(Rec),和 F1值在 XFUN的 ZH（中文）和 JA（日文）数据集，
SER任务上的得分比较。

Method
ZH（中文） JA（日文）

Prec Rec F1 Prec Rec F1
BERT 42.49 55.41 48.10 41.22 47.25 44.03
BERT+BILSTM+CRF 43.71 56.52 49.29 39.45 53.61 45.45
BERT+ResNet 47.57 57.82 52.19 42.15 50.62 46.00
XLM-RoBERTa 46.74 59.14 65.26 71.70 84.62 77.63
LayoutLM 66.24 73.94 69.88 60.57 68.96 64.50
LayoutXLM 83.32 90.69 86.85 72.14 87.01 78.88
DUAL-VIE 85.16 90.95 87.96 73.61 86.05 79.35
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表 3.7 Precession(Prec), Recall(Rec),和 F1值在 XFUN的 ES（西班牙文）和 FR（法文）数
据集，SER任务上的得分比较。

Method
ES（西班牙文） Fr（法文）

Prec Rec F1 Prec Rec F1
BERT 40.43 47.75 43.78 47.00 52.50 49.60
BERT+BILSTM+CRF 46.75 44.32 45.51 45.73 57.62 50.99
BERT+ResNet 41.58 48.41 44.74 46.36 54.64 50.16
XLM-RoBERTa 58.55 60.20 59.36 62.78 71.98 67.07
LayoutLM 62.73 70.54 66.41 71.91 78.21 74.93
LayoutXLM 74.11 76.31 75.19 78.15 78.82 78.84
DUAL-VIE 75.32 77.14 76.22 79.97 90.85 80.41

表 3.8 Precession(Prec), Recall(Rec),和 F1值在 XFUN的 IT（意大利文）和 DE（德文）数
据集，SER任务上的得分比较。

Method
IT（意大利文） DE（德文）

Prec Rec F1 Prec Rec F1
BERT 41.55 52.13 46.24 47.73 49.37 48.54
BERT+BILSTM+CRF 42.74 50.94 46.48 47.20 54.63 50.65
BERT+ResNet 43.98 51.11 47.28 49.45 57.15 53.02
XLM-RoBERTa 64.19 70.00 66.96 66.25 70.18 68.16
LayoutLM 70.04 79.59 74.51 68.88 78.74 73.49
LayoutXLM 76.99 83.39 80.06 77.34 81.78 79.50
DUAL-VIE 78.62 83.42 80.95 78.43 82.90 80.60

表 3.9 Precession(Prec), Recall(Rec),和 F1值在 XFUN的 PT（葡萄牙文），SER任务上的得
分比较。

Method
PT（葡萄牙文）

Prec Rec F1
BERT 46.13 56.15 50.65
BERT+BILSTM+CRF 46.58 56.20 50.94
BERT+ResNet 47.50 57.45 52.00
XLM-RoBERTa 62.46 68.64 65.40
LayoutLM 64.78 74.77 69.42
LayoutXLM 75.09 81.68 78.24
DUAL-VIE 78.68 81.70 80.16
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图 3.12 模型在 Freight-BI数据集上的
效果比较

如表3.5到表3.9中结果所示，与传统的只使用文本的信息提取方法相比，引入

图形特征后的性能更高。值得注意的是，在 LamBert 模型中，没有考虑图像特征，

而在我们的实验中，加入图像特征后，模型效果得到了很大的改善。LAMBERT在

FUNSD数据集中的效果不是太好，可能是因为数据集的大小问题。同时，LayoutLM和

LayoutXLM在同时使用文本、布局和图像信息时取得了较好的性能，且 LayoutXLM

的性能优于 LayoutLM。由于考虑了不同的粒度特征，我们的方法在各个数据集上取

得了最好的效果，并以明显的优势超过了 LayoutLM（在 FUNSD数据集上为 3.02%，

在 Freight-BI数据集上为 3.0%。在 XFUN的各个语言数据集上，所提出的模型均优

于 LayoutXML模型，验证了粗粒度的元素特征对 SER任务的有效性。

消融实验：如表3.10所示，我们分析了模型的各个组成部分对模型结果的影响，

包括 token粒度图神经网络、bounding box粒度图神经网络。我们设定了不考虑这两

个模块时模型的 F1值的变化。如果没有 token粒度图神经网络，该模型就不能很好

地进行 bounding box和对应 token之间的信息交互，结果在 FUNSD数据集上为 0.78，

在 Freight-BI 数据集上为 0.74。由于 bounding box 的粒度图神经网络可以对键值对

之间的关系进行建模。如果没有它，在 FUNSD数据集上的 F1得分下降为 0.66，在

Freight-BI数据集上的 F1得分下降为 0.82。

表 3.10 我们提出的模型在 FUNSD和 Freight-BI数据集，SER任务上的消融实验

Model FUNSD Freight-BI
full model 83.46 88.54
w/o token-level CB-GAT 82.68 87.80
w/o BD-level KNN-GAT 82.80 87.72
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结果可视化展示：本文对海运单数据集关键信息抽取模型在已知和未知类别的

测试集上进行了批量测试，并将测试结果保存至 excel中以便检索。其中，部分测试

结果如图3.13所示。保存的模型在测试集上识别效果如图3.14所示，其中不同颜色的

框表示不同的实体类别。

图 3.13 部分海运单视觉富文档关键信息结构化结果
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图 3.14 模型预测结果可视化展示
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3.6 本章小结

本章提出了一种新的用于视觉信息提取的基于双流排版图网络的实体识别方法。

该模型利用 token 粒度和 bounding box 两个粒度的结合来提取视觉富文档中的语义

实体。我们研究了在每个粒度上聚合文本、视觉和位置特征的方法的有效性。此外，

我们的模型可以关注潜在的候选键值对。在多个 VIE数据集上的实验结果表明，粗

粒度元素特征对于 VIE任务非常重要，特别是对于具有复杂布局的视觉富文档。
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第四章 基于 SPAN图关联的实体关系抽取方法

4.1 研究动机

在视觉富文档理解的相关任务中，关系抽取任务要求模型预测任意两个语义实

体之间的关系，从而帮助自动化处理文档。例如，在发票处理任务中，货物名称和价

格之间的“包含”关系，公司名称和发票日期之间的“开具”关系等等。通过这种方

式，关系抽取可以帮助自动化文档处理过程，提高效率和准确性。

然而，目前的模型，例如 LayoutXLM使用的是头尾实体中第一个 token做关系

分类，使得模型难以捕获实体的全局信息。关系抽取可以看做是 SPAN粒度的分类

问题，粗粒度的实体特征对关系抽取非常重要。

所以本章基于提出 SPAN图关联的视觉富文档关系抽取方法，探究了分别使用

token 和 SPAN 粒度多模态特征以及不同的文档编码器在文档关系抽取任务上的效

果。综合实验表明，所提出的模型和方法明显优于现有的基于 token粒度模型的关系

抽取效果。

4.2 相关工作

关系抽取（Relation Extraction，RE）是自然语言处理领域的一个重要任务，其目

标是从文本中提取出实体之间的语义关系。长期以来，人们对关系理解进行了深入

研究。先前的工作集中于识别同一句子中两个命名实体之间的关系。基于此，句子级

和文档级的关系理解 [113-115]吸引了研究人员，因为在自然语言处理中，理解语言

中不同层次之间的关系是一个重要的问题，能够帮助提高语言处理的准确度和效率。

[116]提出一种基于卷积神经网络（CNN）的关系分类模型。它使用了池化卷积神经

网络（PCNN）来对实体的上下文信息进行建模，同时引入了注意力机制来加强模型

对于关键信息的关注。该模型在多个数据集上都取得了很好的效果。[117]提出一种

基于多实例多标签分类的关系抽取模型，它使用了双向门控循环单元（BiGRU）、卷

积神经网络（CNN）和注意力机制来提取实体之间的关系。该模型能够处理多个实

体之间的关系，并且在多个数据集上都取得了很好的效果。[118]是一种基于 BERT
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和图卷积网络（GCN）的关系抽取模型，它能够同时抽取多个实体之间的关系。该

模型使用 BERT来学习实体的上下文信息，然后使用 GCN来对实体之间的关系进行

建模。该模型在多个数据集上都取得了很好的效果。

以上是纯文本中关系抽取的任务和模型介绍。在视觉富文档中的关系抽取与传

统的关系抽取有所不同，任务更为复杂。在视觉富文档中的关系抽取，需要检测任

意两个 bunding box之间的关系。视觉富文档经过 OCR工具转换为纯文本后，两个

实体可能会离得很远，但实际上，它们在文档中的位置可能非常接近，甚至在文档

中是对齐的。在这个任务中，关系属于预定义的集合，所以它适合得到我们关注的

结构化知识。

VRD中的关系不是传统纯文本级关系，而是源自文本、布局和图像的多模态组

合，其中的每种特征都在构建关系时发挥重要的作用。受自然语言处理系统的启发

[72, 119]，VRD理解的解决方案通常遵循预训练加微调机制。然而，现有的大多数

相关模型只能处理预训练集合中包含的特定语言 (通常是英语)的文档数据，这是非

常有限的。为了解决这个问题，[103]提出了一个简单而有效的独立于语言的布局转

换器 (LiLT)，用于结构化文档理解。LiLT可以在单一语言的结构化文档上进行预训

练，然后直接使用现成的单语言或多语言预训练文本模型对其他语言进行微调。在

八种语言上的实验结果表明，LiLT可以在各种广泛使用的下游基准测试中获得具有

竞争力甚至更好的性能，这使得文档布局结构的预训练能够带来与语言无关的好处。

GNN被广泛应用于 NER和表格提取等任务中，[15]提出将 GNN应用于提取键

值对的任务中，不仅对文档图片中的实体进行分类，而且还会对实体间的关系进行

预测。给定一个输入文档，模型需要完成的任务包括：（a）单词分组：检测文档实

体，即将相同语义的单词进行分组；（b）实体分类：将检测到的实体分为预设的类

别；（c）关系预测：发现实体间配对关系。[120]提出 FUDGE，一种可视化的表单理

解方法，通过结合文本片段（图形顶点）和以迭代的方式修剪边缘来编辑图形结构，

以获得最终的文本实体和关系。可以应用于文本识别困难的表单。

在 OCR下游的信息抽取当中，经常会需要涉及到对实体之间的关系进行建模。

表格信息抽取是判断实体是否属于同一行或同一列的关系。字段信息抽取是判断内

容实体和关键字实体之间是否存在对应的关系。阅读顺序检测更是判断实体之间是

否存在上下文关系。但是以往的建模只能够获取到 token的 embedding向量，在预训
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练的时候并没有强化对节点和节点之间关系的建模。但是同时可以注意到一个额外

的问题，节点和节点之间的关系是难以用“一个固定的模型”表述的，比如两个具有

行关系的节点可能在描述列关系的时候就无关了。所以，不应该强行的赋予节点之

间的联系，应该让模型在训练过程中自动的学习节点和节点之间的联系，并应用到

具体的下游任务当中。基于以上问题，[121]试图提出一个新的预训练任务，以期望

模型在能够获取到 token 的嵌入表示外，同时获取到表示节点和节点之间关系的嵌

入表示。

4.3 任务定义

每个经过 OCR扫描得到的视觉富文档都是由语义实体列表组成的，每个实体由

一组词和定义的边界框组成。边界框的坐标，定义为: bi = [w1
i , ..., w

m
i ] , [x

1
i , x

2
i , y

1
i , y

2
i ],

其中，[w1
i , ..., w

m
i ] 是每个 bounding box 内的词组，[x1

i , x
2
i , y

1
i , y

2
i ] 是每个 bound-

ing box 的对角线上的 x 坐标和 y 坐标。我们所使用的数据集中的文档都被

标注有每个实体的标签和实体之间的关系。我们将每个注释文档表示为 D =

{[b1, ..., bn] , [l1, ..., ln] , [(b1, bh1), ..., (bm, bhm)]}，其中 l ∈ L 是每个实体的标签，L 是

预定义的实体标签集。(bi, bhi
)指实体 bi 和 bhi

之间的关系。值得注意的是，实体可

能与一个以上的实体存在关系，或者与任何其他实体没有关系。

4.4 提出模型

我们首先增量地构建了关系候选集合，产生所有可能实体键值对。对于每一对

头尾实体的表示，我们尝试了两种不同粒度的表示，分别是基于 token 粒度和基于

SPAN粒度的表示，以探究不同粒度的表示对关系抽取效果的影响。对于 token粒度

的表示，是每个头实体中的第一个 token向量和每个尾实体中的第一个 token向量的

拼接。对于 SPAN粒度的表示，我们采用图神经网络，通过图卷积操作，使得每个

SPAN中所有的 token表示都聚集到该 SPAN中第一个 token表示上，此时得到的第

一个 token的表示就是 SPAN粒度的表示。为了融入标签信息，将头实体和尾实体的

表示与头尾实体的标签类型进行拼接。在分别经过两个线性层后，头部和尾部的表

征被拼接起来，然后被送入一个双仿射网络，根据双仿射网络预测出头尾实体的关

系分数。
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XLM-RoBERTa/LayoutXLM

cls token1 token2 token3 … tokenn-4 tokenn-3 tokenn-2 tokenn-1 tokenn

…

MLPkey MLPvalue

Biaffine

Scoreij

⊕

Layout Info

Word Group

Image Info

Label Embeding

span1 … spani … spanj … spanm

token1

token2 token3

tokenn

tokenn-4

tokenn-3 tokenn-2

tokenn-1

Relationij

Pretrained Encoder

图 4.1 基于 SPAN图网络的文档关系抽取模型

4.4.1 实体表示

在输入层，为了获得更好的实体表征，我们比较了不同的方式来编码语义实体

的信息，包括词组、图像、和布局特征。在这项工作中，我们使用了基于文本和基

于文档的预训练模型，包括来自 XLM-RoBERTa、LayoutXLM的 token粒度的实体表

示，其中使用 XLM-RoBERTa编码文档只包含文本特征，后者同时包含文本、视觉、

以及布局特征。在得到 token粒度的表示后，我们通过构建 SPAN粒度的图神经网络，

得到 SPAN粒度的实体表示。此外，我们还利用了每个语义实体的标签，例如“问

题”、“答案”等。我们将实体标签映射为标签嵌入，然后，我们把实体表示和标签嵌

入拼接起来作为每个语义实体的文档编码器的输入，如公式4.1所示。

ei = bi ⊕ li (4.1)

其中，li表示实体标签嵌入，bi是指语义实体的表示，它可以不同的文档编码器模型

中得到，如 XLM-RoBERTa、LayoutXLM。
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图 4.2 一个 SPAN内部的 token连接

4.4.2 图神经网络

在使用 XLM-RoBERTa、LayoutXLM文档编码器对文档进行编码后，得到 token

粒度的表示。为了 SPAN粒度的实体表示，我们使用图注意力网络对文档进行进一

步编码。具体而言，对于每个 SPAN里的 token,使用图神经网络将一个 SPAN内的所

有 token粒度的信息，聚集到该 SPAN内第一个 token的身上，这样每一个 SPAN内

的第一个 token就代表了整个 SAPN粒度的表示。图注意力的计算过程如公式4.2和

公式4.3所示。

αjj̃ =
exp

(
δ
(
V T [Whj ⊕Whk]

))∑
n∈N exp(δ(V T [Whj ⊕Whn]))

(4.2)

h⃗′
i = δ

(
1

K

K∑
k=1

∑
jϵNi

αk
ijW

kh⃗j

)
(4.3)

借鉴 [122]的做法，我们首先通过产生给定语义实体的所有可能键值对来构建关

系候选集。对于每一对头尾实体，其表示是 SPAN粒度的实体表示和实体类型嵌入

的拼接。我们首先应用MLP模块删除与当前关系决策无关的琐碎信息，得到头尾实

体的不同表示，如公式4.4和4.5所示，其中 F 表示激活函数。然后使用双仿射网络计

算头尾实体之间的关系分数，如公式4.6所示。

hkey
i = F

(
W keyei + bkey

)
(4.4)

hvalue
i = F

(
W valueej + bvalue

)
(4.5)

Score (i, j) = Biaffine
(
hkey
i W1h

value
j + (hkey

i ⊕ hvalue
j )W2

)
(4.6)
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4.4.3 文档编码

为了更好地对视觉富文档中的语义实体的信息进行编码，我们比较了不同的文

档编码器，包括 XLM-RoBERTa、基于 Transformer架构的文档预训练模和 GNN。具

体地说，我们将实体的表示送入文档编码器，并获得编码器的输出作为实体的上下

文表示。对于 GNN编码器，使用 LayoutXLM编码文档得到 token粒度的表示，接着

使用图注意力网络构建 SPAN粒度的实体表示。

4.4.4 关系解码器

基于实体之间的关系得分，我们的做法是判断每个 VRD中任意两个实体之间是

否存在关系，这种方法类似于语义角色标记 (Semantic Role Labeling, SRL)。在这种

情况下，我们将关系预测作为二元分类任务，并使用二元交叉熵损失 [12]。

4.5 实验

4.5.1 实验环境与细节

本章所做实验使用的服务器（硬件环境）为：2 张 Geforce RTX 3090 Ti 显卡，

系统内存大小为 128G。软件环境为：Ubuntu 20.04.2 操作系统，Pytorch 1.8.1 版本，

transformer 4.5.0版本，CUDA 11.4版本，python 3.8.10版本。

在我们的实验中，图卷积的层数 l=2，注意力机制的头数为 4，alpha为 0.005。使

用 Adam优化器来训练网络，初始学习率设置为 5e-5，dropout设置为 0.5，常规实验

训练 140轮，训练时 batchsize设置为 8，测试时 batchsize设置为 16。

表 4.1 基于 SPAN图关联的视觉富文档关系抽取方法实验环境

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
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4.5.2 实验结果分析

表 4.2 Precession(Prec), Recall(Rec), 和 F1值在 FUNSD和 XFUN的 ZH（中文）语言数据
集，RE任务上的得分比较。

Method
Funsd ZH（中文）

Prec Rec F1 Prec Rec F1
XLM-RoBERTa 24.74 26.66 25.66 39.94 64.33 49.28
XLM-RoBERTa+ResNet 27.34 25.56 26.42 48.34 54.26 51.13
LayoutXLM 48.35 61.60 54.18 59.80 83.13 69.56
ours 49.06 62.73 55.06 64.79 76.97 70.36

表 4.3 Precession(Prec), Recall(Rec),和 F1值在 XFUN的 JA（日文）和 ES（西班牙文）数
据集，RE任务上的得分比较。

Method
JA（日文） ES（西班牙文）

Prec Rec F1 Prec Rec F1
XLM-RoBERTa 43.26 68.03 52.89 41.57 61.74 49.69
XLM-RoBERTa +ResNet 47.76 68.87 56.41 42.13 63.36 50.61
LayoutXLM 58.11 76.83 66.17 58.53 80.53 67.79
ours 60.79 76.29 67.67 65.82 77.94 71.37

表 4.4 Precession(Prec), Recall(Rec),和 F1值在 XFUN的 FR（法文）和 IT（意大利文）数
据集，RE任务上的得分比较。

Method
FR（法文） IT（意大利文）

Prec Rec F1 Prec Rec F1
XLM-RoBERTa 40.68 64.90 50.01 42.67 64.14 51.25
XLM-RoBERTa+ResNet 40.18 67.05 50.25 42.99 67.15 52.42
LayoutXLM 52.60 76.90 62.47 54.02 77.20 63.56
ours 53.96 76.18 63.17 64.33 73.18 68.47

表 4.5 Precession(Prec), Recall(Rec),和 F1值在 XFUN的 DE（德文）和 PT（葡萄牙文）数
据集，RE任务上的得分比较。

Method
DE（德文） PT（葡萄牙文）

Prec Rec F1 Prec Rec F1
XLM-RoBERTa 35.58 55.28 43.29 28.96 59.31 38.92
XLM-RoBERTa+ResNet 45.28 58.05 50.88 33.93 54.80 41.91
LayoutXLM 56.23 71.47 62.94 47.42 68.91 56.18
ours 59.66 71.47 65.03 50.19 69.25 58.20
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通过在 Funsd数据集以及 XFUN的七种不同语言的数据上的实验表明，所提出

的基于 SPAN 图关联的视觉富文档关系抽取方法明显优先基于 token 粒度的关系抽

取效果，此外，在文本特征的基础上，同时融合图形特征，关系抽取效果有明显提

升，这表明使用更丰富的特征以及采用有效的方式将不同模态的特征融合，可以有

效提升文档关系抽取效果。

4.6 本章小结

本章对视觉富文档理解任务中的关系抽取（RE）子任务进行了研究。通过实验

研究了融合不同的模态特征以及文档中元素的粒度对关系抽取效果的影响。提出了

一种基于 SPAN粒度的图神经网络用于关系抽取。实验表明所提出的基于 SPAN粒

度的关系抽取效果在 XFUN的各个语言数据集上的效果要明显优于基于 Transformer

架构的文档预训练模型中基于 token粒度的关系抽取效果。
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第五章 人类阅读顺序对信息抽取效果影响研究

5.1 研究动机

目前学术界中，针对多模态文档理解的模型方案，通常都需要先经过对图像进

行 OCR扫描，解析出图中的文本和文本框位置，再将得到的文本和文本框坐标，按

照 OCR解析出的默认顺序，将文本框及其对应的内容输入给模型。然而，对于布局

结构复杂的视觉富文档，诸如票据、表单、卡证等数据，由于其版面存在丰富的层

次结构，OCR的结果往往存在不正常的阅读顺序。如图5.3所示。针对视觉富文档的

理解任务，通常需要考虑到文本框的阅读顺序问题，传统的 OCR技术无法解决这一

问题，OCR结果的坐标顺序通常无法按照“从左至右”或者“从上到下”进行排序。

一个合理的文本框阅读顺序（proper reading order），可以帮助模型更好得理解图像信

息。

因此本章拟解决的问题是：构建合理的文档阅读顺序，提升视觉富文档信息抽

取任务的效果。

5.2 相关工作

阅读顺序检测 [123-127] 旨在捕获文档的正确阅读顺序。这个任务的目的是将

OCR识别到的文本块，按正常的阅读顺序重新进行排列，解决内容折行、数据分组

的问题。一般来说，人类倾向于以从左到右和从上到下的方式阅读文件。然而，由于

OCR工具对复杂文档提取的标记，这种简单的排序规则可能会失败。人类对信息加

工时在很大程度上依赖于视觉，通过眼球的运动获取视觉信息，眼球运动主要包括

注视（fixation）和扫视（saccade）,前者是指眼球停止运动并开始获取信息，后者则

是指眼球在注视点间的快速移动。其中注视包括注视时长、注视顺序等信息。这些眼

动信息是人类阅读时获得信息的重要途径也是分析人类阅读习惯的重要途径。认知

神经科学从语言处理的角度研究构成人类大脑心理语言处理过程的生物学和认知过

程和方面，而自然语言处理则教机器阅读、分析、翻译和生成人类语言序列。我们通

过在数据中加入人类阅读文档时的阅读顺序和关注点来提高模型的认知能力从而增
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强对富文档的理解。人类阅读文档的顺序如图5.2顺序，基本按照“从左到右”，“从

上到下的”的规则。

图 5.1 人类阅读文档的眼动顺序（左），排序算法构建出的阅读顺序（右）

图 5.2 人类阅读文档的眼动轨迹

一种解决方案是采用基于规则的方法，利用图像中的几何信息和排版规则来确

定文本框的阅读顺序。这种方法需要先对图像进行分析，提取出文本框的位置和大
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小等信息，然后利用排版规则和几何信息来推断文本框的阅读顺序。该方法的优点

是准确性高，但需要针对不同类型的文档制定不同的规则，对于复杂的文档类型会

带来一定的挑战。阅读顺序检测最早是在 [128]提出的，他们使用定性矩形关系的命

题语言从文档图像中检测阅读顺序。这也被认为是第一个基于规则的读取顺序检测

系统。随着机器学习方法的发展，[129] 提出了一种使用贝叶斯框架的概率分类器，

并重建布局组件的单个或多个链。同时，[130]应用了 ILP学习算法来引入两个谓词

的定义并建立排序关系。之后，[131]研究了使用主要特定知识检测逻辑结构组件之

间的阅读顺序关系的问题。[132]提出了一种基于抽象论证的无监督策略，用于识别

文档页面组件的正确阅读顺序。该方法基于关于人类阅读文档时的行为的经验假设。

尽管 LayoutLM[6]、LayoutLMv2[7]和 LayoutXLM[8]等尝试已被用于以多模式

方式处理文档理解，但它们仍面临两个限制：（1）它们依赖 OCR工具中的标记和框，

而不探索阅读顺序的影响。正确的读取顺序是指组织良好的可读 token 序列，它可

能不是唯一的。直观地说，输入 token的读取顺序对许多任务至关重要，如语言翻译

[80]和 VQA[133]。例如，当我们打乱单词时，句子的意思可能会改变，从而导致语

言翻译过程中的错误。常见的解决方案是使用位置嵌入来表示输入标记的顺序。然

而，我们发现，广泛使用相对位置嵌入的多模态模型仍然存在不正确的读取顺序。属

性读取顺序隐式地包括布局信息，这是 VRDU任务中基本需要的。（2）它们通常利

用 Transformer中的固定长度的绝对或者相对位置嵌入。一旦模型被训练，它就不能

处理具有较长 token 序列的测试数据。尽管位置嵌入扫描上的双线性插值可以应用

于较长序列，但性能并不令人满意。最近，条件位置编码 CPE被提出用于处理图像

分类任务中可变长度的输入。它将输入标记重塑为 2D特征，并使用卷积从输入标记

中动态提取局部相邻上下文。然而，CPE不能在多模态网络中使用到文档理解任务

中的一维文本特征。

目前，一些工作集中在利用深度学习模型来进行文本框的阅读顺序预测。这种

方法通常基于序列到序列的模型，通过学习文本框之间的相对位置关系来预测其阅

读顺序。一些研究者还尝试将图像分割和目标检测技术与深度学习模型相结合，以

提高文本框阅读顺序预测的准确性。[134]提出了一种端到端OCR文本重组模型，其

中他们使用具有注意力映射的图形神经网络来编码具有视觉布局特征的文本块，并

使用基于注意力的序列解码器将 OCR文本排序为适当的序列。[10]提出了一个用于
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读取顺序检测的基准数据集 ReadingBank，包含 500,000个文档和图像。此外还提出

了一种新的基于预训练的阅读顺序检测方法 LayoutReader。其显著优于从左到右、从

上到下的启发式算法以及一些较强的基线，且可以很容易地适应任何 OCR引擎，从

而可以改善下游任务的读取顺序。[11] 提出 VRDU 中存在两个未充分探索的限制，

即基于 Transformer架构的文档预训练模型存在不正确的文档读取顺序和欠缺处理较

长序列的能力，从而提出 Augmented XY Cut算法对文本框进行排序生成合理的阅读

顺序，从而改进模型性能。

5.3 阅读顺序构建算法介绍

如图 5.3（左）所示，是 XFUN 中文数据集中的一个样例所示，由于数据集中

存在较多的内容折行，OCR识别引擎很多时候不会按照会按从左到右，从上到下的

阅读顺序顺序返回。如图中所示，OCR输出的文本块的顺序为图上标识的数字（6、

5、7、64...,16），显然这个顺序既不符合阅读顺序，也会打乱语义和排版信息。如果

不进行调整，会导致模型无法准确的得到正确的语义信息和结构信息。经过阅读顺

图 5.3 OCR出来的不正确的阅读顺序（左），经过阅读顺序构建算法构建出的人类阅读顺
序（右）

序构建算法排序后的坐标顺序如图5.3（右）所示。文档阅读顺序构建算法流程图如

图5.4所示。
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OCR识别结果

对bbox按照y0排
序

定义group，存
放位于同⼀⾏的

bbox

判断group是否为空 加⼊当前遍历的

bbox

定义avg_y0和avg_y1，值为当
前group内所有bbox的y0和y1

的平均值

计算overlap = (avg_y1 - y0) /
(y1 - avg_y0) * 100

  判断overlap的值是否⼤于
设定的阙值

加⼊当前遍历的

bbox

将group加⼊groups， 完
成对属于同⼀⾏的bbox检

测

遍历⼀个⽂档中
的所有bbox

遍历groups， 对其中的
每⼀个group中的bbox按

照x0排序

阅读顺序检测完成

图 5.4 阅读顺序构建算法流程图
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Algorithm 1:人类文档阅读顺序构建算法
输入: OCR识别得到的每个文本框 (bbox)，每个文本框的坐标为：

(x0, y0, x1, y1)，文本框集合定义为 B

输出:构建人类文档阅读顺序后的 bbox

1 将所 B 按照坐标 y0从小到大排序

2 定义 group和 groups，group中存放检测到的属于同一行的 bbox，groups

中存放所有的 group

3 for B 中的每一个 bbox, do

4 if group为空 then

5 将当前遍历的 bbox加入 group

6 end

7 else

8 计算当前 group中所有的 bbox的 y0和 y1的平均值，即为 avg_y0，

avg_y1

9 得到当前遍历的 bbox的坐标 y0和 y1,计算

overlap = (avg_y1 − y0) / (y1 − avg_y0) ∗ 100

10 if overlap >设定的阙值 σ then

11 将当前遍历的 bbox加入 group

12 end

13 else

14 将 group加入 groups中，并将 bbox的值赋值给 gruop

15 end

16 end

17 end

5.4 实验

5.4.1 数据集介绍

本章所用数据集第四章所用数据集相同，在这里不再介绍。
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5.4.2 实验结果与分析

表 5.1 FUNSD数据集，SER和 RE任务上，构建阅读顺序前后的 F1值得分比较。

Method
默认的阅读顺序 阅读顺序重建后
SER RE SER RE

BERT 49.60 - 51.13 -
BERT+BILSTM+CRF 51.62 - 52.96 -
BERT+ResNet 52.25 - 54.49 -
XLM-RoBERTa 66.57 25.66 67.10 48.22
LayoutLM 78.82 - 79.59 -
LayoutXLM 79.07 54.18 79.52 69.86
ours 80.15 55.06 80.77 72.76

表 5.2 XFUN的 JA（日文）数据集，SER和 RE任务上，构建阅读顺序前后的 F1值得分比
较。

Method
默认的阅读顺序 阅读顺序重建后
SER RE SER RE

BERT 44.03 - 45.44 -
BERT+BILSTM+CRF 45.45 - 45.69 -
BERT+ResNet 46.00 - 46.85 -
XLM-RoBERTa 77.63 52.89 79.68 60.25
LayoutLM 64.50 - 65.91 -
LayoutXLM 78.88 66.17 80.26 71.84
ours 79.35 67.76 81.63 75.85

表 5.3 XFUN的 ES（西班牙文）数据集，SER和 RE任务上，构建阅读顺序前后的 F1值得
分比较。

Method
默认的阅读顺序 阅读顺序重建后
SER RE SER RE

BERT 43.78 - 44.28 -
BERT+BILSTM+CRF 45.51 - 45.75 -
BERT+ResNet 44.74 - 46.48 -
XLM-RoBERTa 59.36 49.69 62.14 60.55
LayoutLM 66.41 - 71.39 -
LayoutXLM 75.19 67.79 76.25 76.45
ours 76.22 71.37 78.43 78.24
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表 5.4 XFUN的 FR（法文）数据集，SER和 RE任务上，构建阅读顺序前后的 F1值得分
比较。

Method
默认的阅读顺序 阅读顺序重建后
SER RE SER RE

BERT 49.60 - 53.66 -
BERT+BILSTM+CRF 50.99 - 54.72 -
BERT+ResNet 50.16 - 55.65 -
XLM-RoBERTa 67.07 50.01 69.48 58.77
LayoutLM 74.93 - 80.12 -
LayoutXLM 78.84 62.47 79.37 71.20
ours 80.41 63.17 81.39 75.06

表 5.5 XFUN的 IT（意大利文）数据集，SER和 RE任务上，构建阅读顺序前后的 F1值得
分比较。

Method
默认的阅读顺序 阅读顺序重建后
SER RE SER RE

BERT 46.24 - 48.26 -
BERT+BILSTM+CRF 46.48 - 48.84 -
BERT+ResNet 47.28 - 50.25 -
XLM-RoBERTa 66.96 51.25 67.88 62.84
LayoutLM 74.51 - 79.11 -
LayoutXLM 80.06 63.56 80.50 77.15
ours 80.95 68.47 81.04 80.63

表 5.6 XFUN的 DE（德文）数据集，SER和 RE任务上，构建阅读顺序前后的 F1值得分
比较。

Method
默认的阅读顺序 阅读顺序重建后
SER RE SER RE

BERT 48.54 - 51.21 -
BERT+BILSTM+CRF 50.65 - 51.76 -
BERT+ResNet 53.02 - 53.81 -
XLM-RoBERTa 68.16 43.29 69.46 57.33
LayoutLM 73.49 - 74.43 -
LayoutXLM 79.50 62.94 80.14 67.28
ours 80.60 65.03 81.76 71.58
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表 5.7 XFUN的 PT（葡萄牙文）文数据集，SER和 RE任务上，构建阅读顺序前后的 F1值
得分比较。

Method
默认的阅读顺序 阅读顺序重建后
SER RE SER RE

BERT 50.65 53.07 51.63 69.30
BERT+BILSTM+CRF 50.94 - 53.07 -
BERT+ResNet 52.00 - 54.52 -
XLM-RoBERTa 65.40 38.92 66.29 45.78
LayoutLM 69.42 - 72.80 -
LayoutXLM 78.24 56.18 79.41 67.43
ours 80.16 58.20 81.34 69.24

表 5.8 XFUN的 ZH（中文）数据集，SER和 RE任务上，构建阅读顺序前后的 F1值得分
比较。

Method
默认的阅读顺序 阅读顺序重建后
SER RE SER RE

BERT 48.10 - 52.65 -
BERT+BILSTM+CRF 49.29 - 53.67 -
BERT+ResNet 52.19 - 54.25 -
XLM-RoBERTa 65.26 49.28 68.74 57.10
LayoutLM 69.88 - 74.88 -
LayoutXLM 86.85 69.56 90.00 74.84
ours 87.96 70.36 91.15 82.05

通过在不同数据集上，使用不同的文档编码器编码文档，其中多语言 BERT模

型和 XLM-RoBERTaBASE只用到了文档的文本特征，BERT+Resnet使用了文本和图

形特征。其余模型同时使用了文本、视觉、布局特征。通过构建阅读顺序，与默认

OCR 识别出的结果相对比，在各个数据集上和模型上的实验结果均有较大的提升。

从而验证了所构建的阅读顺序算法的有效性。

5.5 本章小结

本章针对视觉富文档中 OCR结果的阅读顺序问题进行了研究。针对视觉富文档

版面结构复杂多样，OCR结果难以表示正确的阅读顺序，提出了一种针对 bounding

box坐标进行排序的算法以构建正确的阅读顺序的方法，弥补了 OCR识别的结果的
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部分缺陷。在多语言版本的 XFUN数据集，小票收据数据集已经自建的海运单数据

集上验证了才所提出的阅读顺序构建算法的有效性。
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第六章 总结与展望

6.1 总结

随着国际贸易的发展和信息技术的快速进步，我们现在面对着大量的视觉富文

档数据，如物流表单、收据和简历等。这些文档中包含了丰富的信息，包括行业相

关的实体和数字信息等，这些信息对于经济和社会效益的提高至关重要。然而，手

动提取这些关键信息需要大量的时间和精力，因此，实现自动化信息抽取技术对于

提高效率和降低成本至关重要。以国际物流单据文档为例，自动化信息抽取技术可

以帮助我们快速准确地提取文档中的关键信息，如货物名称、数量、价格和发货地

点等，从而大大提高我们的工作效率和准确性。视觉富文档的格式复杂、种类繁多，

为了探索通用的视觉富文档关键信息识别的方法，本文以国际货运单、文档扫描件

等数据及为例，并结合图像特征、文本内容和文档布局特点，研究了针对不同类别

视觉富文档的视觉信息抽取模型。除此之外，探究了 OCR的文档识别顺序对关键信

息抽取的影响，同时提出一种简单有效的排序算法，根据 bounding box的坐标构建

出正确的阅读顺序。

本文的主要工作和贡献包括以下几个方面：

贡献一：视觉富文档中蕴含着丰富的视觉特征，例如字体大小、颜色、样式等。

之前的一些模型只用到了文本特征进行关键信息抽取，使得模型理解文档的能力大

大受限。此外，文档中的布局信息也对文档的理解至关重要。所以本文将文本、视

觉、布局三种模态的特征进行有效融合，大大提升了模型理解视觉富文档的能力。

贡献二：为了解决基于 Transformer 架构的文档预训练模型只使用文档中基于

token 的细粒度元素，缺少对文档中粗粒度元素学习的问题，对于 SER 任务，本文

提出了一种新的同时结合粗细粒度的图神经网络键值匹配模型，我们建立 bounding

box粒度的图注意力网络，学习文档中的粗粒度元素。通过基于 bounding box级别的

图关联建模，更关注 bounding box键值对之间的关系。此外，我们引入了 token级别

的图注意力网络 (Graph Attention Network)，进一步增强 bounding box内部 token之间

的信息交互。。对于 RE任务，提出一种基于 SPAN图关联的视觉富文档关系抽取方

法，可以有效弥补基于 Transformer架构的预训练文档模型使用每个 bounding box的
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单个 token用于关系抽取中，存在的单个 token难以表示整个 bounding box信息的问

题。综合实验表明，所提出的模型和方法可以显著优于以前的方法。

贡献三：为了解决视觉富文档阅读顺序难以正确构建的问题，提出了一种针对

bounding box 坐标进行排序的算法。该算法可以将 OCR 识别出的非正常阅读顺序，

按照 bounding box的坐标位置信息进行排序，构建出正常的阅读顺序。实验表明，所

构建出来的阅读顺序，对于 SER和 RE任务的效果都有很大的提升。

6.2 展望

本文针对财经类文档的信息抽取问题进行了研究并提出了相应模型和方案，但

依旧存在诸多不足和可以改进之处：

（1）本文在进行视觉富文档关键信息抽取时，虽然利用了文本、视觉、布局三种

模态的特征。但是视觉特征中还有很多没有利用的特征，例如字体的颜色和大小。如

果能融入更多的视觉特征，相信能进一步提高视觉富文档的理解能力。

（2）本文在进行文本、视觉、布局三种模态的信息进行融合时，采用的是直接拼

接的方式。但是有没有更好的方式进行三种模态的融合，比如使用注意的方式，是

接下来需要继续开展的工作。
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