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摘 要： 文字广泛存在于各种文档图像和自然场景图像之中，蕴含着丰富且关键的语义信息。随着深度学习的发

展，研究者不再满足于只获得图像中的文字内容，而更加关注图像中文字的理解，故以文字为中心的图像理解技术

受到越来越多的关注。该技术旨在利用文字、视觉物体等多模态信息对文字图像进行充分理解，是计算机视觉和自

然语言处理领域的一个交叉研究方向，具有十分重要的实际意义。本文主要对具有代表性的以文字为中心的图像

理解任务进行综述，并按照理解认知程度，将以文字为中心的图像理解任务划分为两类，第 1 类仅要求模型具备抽

取信息的能力，第 2 类不仅要求模型具备抽取信息的能力，而且要求模型具备一定的分析和推理能力。本文梳理了

以文字为中心的图像理解任务所涉及的数据集、评价指标和经典方法，并进行对比分析，提出了相关工作中存在的

问题和未来发展趋势，希望能够为后续相关研究提供参考。
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Abstract： Text can be as one of the key carriers for information transmission.  Digital media-related text has been widely 
developing for such image aspects of document and scene contexts.  To extract and analyze these text information-involved 
images automatically， Conventional researches are mainly focused on automatic text extraction techniques like scene text 
detection and recognition.  However， text-centric images-based semantic information recognition or analysis as a down‐
stream task of spotting text， remains a challenge due to the difficulty of fully leveraging multi-modal features from both 
vision and language.  To this end， text-centric image understanding has been an emerging research topic and many related 
tasks have been proposed.  For example， the visual information extraction technique is capable of extracting the specified 
content from the given image， which can be used to improve productivity in finance， social media， and other fields.  In this 
paper， we introduce five representative text-centric image understanding tasks and conduct a systematic survey on them.  
According to the understanding level， these tasks can be broadly classified into two categories.  The first category requires 
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the basic understanding ability to extract and distinguish information， such as visual information extraction and scene text 
retrieval.  In contrast， besides the fundamental understanding ability， the second category is more concerned with high-

level semantic understanding capabilities like information aggregation and logical reasoning.  With the research progress in 
deep learning and multimodal learning， the second category has attracted considerable attention recently.  For the second 
category， this survey mainly introduces document visual question answering， scene text visual question answering， and 
scene text image captioning tasks.  Over the past few decades， the development of text-centric image understanding tech‐
niques has gone through several stages.  Earlier approaches are based on heuristic rules and may only utilize unimodal fea‐
tures.  Currently， deep learning methods have gained wide popularity and dominated this area.  Meanwhile， multimodal fea‐
tures are valued and exploited to improve performance.  To be more specific， traditional visual information extraction 
depends on pre-defined templates or specific rules.  Traditional text retrieval task tends to represent words with pyramid his‐
tograms of character vectors and predict the matched image according to the representation distance.  Expanded from the 
conventional visual question answering framework， earlier document visual question answering， and scene text visual ques‐
tion answering approaches simply add an optical character recognition branch to extract text information.  As integrating 
knowledge from multimodal signals helps to better understand images， graph neural networks and Transformer-based frame‐
works are used to fuse multi-modal features recently.  Furthermore， self-supervised pre-training schemes are applied to 
learn the alignment between different modalities， thus boosting model capabilities by a large margin.  For each text-centric 
image understanding task， we summarize classical methods and further elaborate the pros and cons of them.  In addition， 
we also discuss the potential problems and further research directions for the community.  Firstly， due to the complexity of 
different modality features， such as mutative layout and diverse fonts， current deep learning architectures still fail to com‐
plete the interaction of multi-modal information efficiently.  Secondly， existing text-centric image understanding methods 
are still limited in their reasoning abilities， involving counting， sorting， and arithmetic operations.  For instance， in docu‐
ment visual question answering and scene text visual question answering tasks， current models have difficulty predicting 
accurate answers when they require to jointly reason over image layout， textual content， and visual art， etc.  Finally， the 
current text-centric understanding tasks are often trained independently and the correlation between different tasks has not 
been effectively leveraged.  We hope this survey can help researchers capture the latest progress in text-centric image under‐
standing and inspire the new design of advanced models and algorithms.
Key words： text image understanding； visual information extraction； scene text retrieval； document visual question 
answering； scene text visual question answering； scene text image captioning

0　引 言

文字无处不在，是人类传递信息的主要载体之

一，对人类理解周围世界起着至关重要的作用。随

着数字化的加速推进，机器认知和理解图像中的文

字已成为数字化进程中的关键一环，如何自动提取

和分析以文字为中心的图像，吸引了学术界和工业

界越来越多的关注。以往的研究主要集中在自动文

字提取技术，如场景文字检测和识别（刘崇宇 等，

2021）。然而，由于以文字为中心的图像中包含复杂

的语义信息、视觉信息以及布局信息，对其进一步的

理解和分析仍然是一个挑战。因此，以文字为中心

的图像理解已经成为一个新兴的研究课题，并提出

了许多相关任务。例如，场景文字视觉问答技术可

以分析社交平台上用户发布的以文字为中心的图

像，捕获特定的用户需求；视觉信息提取技术能够从

给定图像中提取指定内容，从而提高金融、社交媒体

和其他领域的生产率。

本文主要对具有代表性的以文字为中心的图像

理解任务进行综述，并按照理解认知程度，将以文字

为中心的图像理解任务划分为两类。第 1 类任务仅

要求模型具备抽取信息的能力，如视觉信息提取

（visual information extraction）和 场 景 文 字 检 索

（scene text retrieval）；第 2 类任务不仅要求模型具备

抽取信息的能力，而且要求模型具备一定的分析和

推理能力，如文档视觉回答（document visual ques‐
tion answering）、场景文字视觉问答（scene text visual 
question answering）和场景文字图像描述（scene text 
image captioning）。
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在过去十几年中，以文字为中心的图像理解技

术经历了多个发展阶段，早期方法基于启发式规则，

只利用单模态的特征或基于自定义的方式融合多模

态特征。随着深度学习的蓬勃发展，大多数以文字

为中心的图像理解方法利用深度学习模型充分融

合多模态特征，以提高性能。具体来说，传统的视

觉信息抽取依赖于固定的模板方法或特定的规则。

传统的场景文字检索任务倾向于用字符金字塔直

方 图 向 量（pyramid histogram of character vector，

PHOC）表 示 单 词 ，并 根 据 特 征 距 离 检 索 图 像 。

Transformer 和图神经网络等网络框架相继提出并

应用于多模态信息融合，有助于更好地理解以文字

为中心的图像。此外，各种自监督预训练策略也被

用于多模态特征之间的表示学习，从而大幅提高模

型性能。

本文旨在对当前学术界以文字为中心的图像理

解技术进行详细梳理，对各个理解任务的发展脉络

与技术体系进行详细介绍，并对发展趋势进行展望，

以期对相关工作起到启发与促进作用。

1　视觉信息抽取

视觉丰富图像（visually rich document）中包含丰

富的文本，对图像理解起着至关重要的作用。随着

互联网信息技术的飞速发展，许多企业需要利用视

觉丰富图像中的关键文本信息，例如医院病例中的

病人信息，餐厅小票中的顾客消费情况，火车票中的

乘客信息等。企业需要电子化视觉丰富图像中的关

键信息，以实现智能化管理。视觉丰富图像可分为

数字化和非数字化两类。数字化视觉丰富图像如 
word，excel，latex 等格式的文档图像，企业可直接使

用或分析文档图像的信息；非数字化视觉丰富图像

如 pdf 格式的文档、扫描文件、小票和医院病例等，企

业无法直接分析或处理文档图像中的信息。而人工

手动处理非数字化的文档图像费时费力，同时又面

临数据泄露或标记错误等问题。因此，智能化非数

字化视觉丰富图像迫在眉睫。在此情形之下，研究

人员提出视觉信息抽取任务的概念。视觉信息抽取

是指提取视觉信息丰富文档中，预先定义的关键词，

例如发票中的抬头、号码、代码等。然而，视觉丰富

图像存在布局结构多变且复杂、文本信息数据量大、

非结构化数据量多等特点，使得视觉信息抽取任务

具有一定的挑战性。

在早期研究中，研究人员基于特殊类型的视觉

丰富图像结构，构建特定的模板或规则，提取文本信

息（Cui 等，2021），但是该技术只针对个别文档图像

或布局信息简单的文档图像，存在应用场景的限制，

在视觉信息抽取任务中的效果十分有限。随着深度

学习的快速发展，许多基于深度学习的视觉信息抽

取方法已经出现，并且在准确性和性能上都远远超

过了传统的基于模板和规则的方案。这些方法大多

数将视觉信息抽取任务视做一个标记分类问题，预

测检测识别后文档图像中的文字，属于哪类预先定

义的关键词。根据表示视觉丰富图像的方法，本文

将视觉信息抽取方法分为基于网格、基于图和基于

序列表示的 3 类方法。

1. 1　视觉信息抽取数据集

为了处理文档图像中的视觉信息抽取任务，提

出 了 多 个 面 向 不 同 类 型 文 档 图 像 的 数 据 集 。

FUNSD（form understanding in noisy scanned docu‐
ments）（Jaume 等，2019）是最早提出的公开数据集，

数据集中包含 199 张布局差异较大且有噪声的真实

扫描表格文档，其中标注了 9 707 个实体和 31 485 个

单词，并将实体划分为标题、问题、答案和其他 4 种

类别，同时标注了 5 312 个可匹配的实体键值关系。

FUNSD 旨在提取和理解嘈杂环境中不同类型文档

的 关 键 词 ，并 构 建 结 构 化 关 键 信 息 。 SROIE
（scanned receipts OCR and information extraction）

（Huang 等，2019）提供了第 1 个标准化的 1 000 幅全

扫描收据图像和注释的数据集。其中将实体划分为

公司、日期、地址和全部金额 4 类。CORD（consoli‐
dated receipt dataset for post-OCR parsing）（Park 等 ，

2019）收集了 11 000 幅印度尼西亚商店的收据图像，

其中单词分为 8 类实例，包括存储、支付、菜单、小计

和总计等。由于之前的数据集大多为英文标注的数

据集，文字均为水平布局，且键值匹配比例较低，

EPHOIE（examination paper head dataset for OCR and 
information extraction）（Wang 等，2021b） 数据集针对

此缺陷，从中国多所学校的真实学生答卷中抽取

1 494 张，将水平和任意形状的手写和打印文本充分

标记。由于学生试卷中存在复杂的布局和嘈杂的环

境 背 景 ，能 够 有 效 检 验 模 型 的 鲁 棒 性 和 泛 化 性 。

EPHOIE 数据集中有 8 种类别的实体，分别为姓名、

学校、考试编号、座位号、班级、学生学号、成绩和分
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数。除实体标记外，EPHOIE 同样也标注实体键值

配对关系，实体键值配对关系比例（85. 62%）高于

FUNSD（74. 69%）和 SROIE（54. 33%）。 Xu 等 人

（2022）考虑到多语言泛化的重要性，提出 XFUND
（Xu 等，2022）多语言标注的数据集，包含 7 种语言的

文档图像，具体为汉语、日语、西班牙语、法语、意大

利语、德语和葡萄牙语。同时，XFUND 数据集也标

注了实体键值配对关系。以上提及数据集的训练

集、测试集、实体类别和键值占比的统计数据如表 1
所示。

1. 2　视觉信息抽取评价指标

视觉信息抽取包含实体识别（entity labeling）和

实体链接（entity linking）两个子任务，可以评价视觉

信息提取模型的性能。实体识别任务用预定义的标

签对图像中的文本段或语义实体分类。实体链接对

文本段或语义实体之间的关系分类，预测文本段或

语义实体之间是否存在链接。这两个任务都采用

F1 分数（F1 score）作为评价指标。F1 分数以传统的

方式计算，即精确率（precision，P）和召回率（recall，
R）之间的调和平均值。具体为

F1 = 2 × P × R
P + R

（1）
1. 3　基于网格表示的视觉信息抽取方法

基于网格表示的视觉信息抽取方法将图像表示

为具有词嵌入的二维网格，这种表示方法既保留了

二维特征图中的布局特征，又增添了编码后的文本

信息。模型可以直接利用最先进的语义分割和实例

分割模型，预测相同类别的实体目标，实现视觉信息

抽取任务。

Katti 等人（2018）提出 Chargrid 利用二维网格表

示视觉信息丰富图像，预测二维网格中实体的类别，

从而将视觉信息抽取任务转化为实例级别的语义分

割任务。具体来说，通过 word2vec 或 Glove 等方法

将文档中的字符编码为字符向量，用字符向量替代

原图像中的视觉编码，从而将图像表示为稀疏的二

维矩阵。Chargrid 采用全卷积网络作为语义分割和

实例分割的主体框架，二维字符网格作为输入，预测

同类别语义掩码和文本框实例。BERTgrid（Denk 和

Reisswig，2019）受 预 训 练 语 言 模 型 BERT（bidirec‐
tional encoder representations from Transformers）

（Devlin 等，2019）的启发，利用 BERT 编码图像中的

词级别的文本内容，优化二维网格中文本信息的表

示。VisualWordGrid（Kerroumi 等，2020）不仅关注图

像中的文本信息，同时关注图像中的视觉信息，例如

纹理信息、文字的颜色和字体等。其将二维网格表

示与图像特征图结合，生成更强大的多模态二维网

格表示。ViBERTgrid（Lin 等，2021）结合 BERTgrid
和 VisualWordGrid 的优点，提出一种全新的多模态

骨干网络，可以在二维特征图中同时编码视觉、文本

和布局信息，生成更强大的二维网格表示，联合训练

基于全卷积网络的语义分割模块和预训练语言模型

BERT。

1. 4　基于图表示的视觉信息抽取方法

基于图表示的视觉信息抽取方法将文档图像中

的文本词或文本句表示为节点，将自定义或可学习

的节点关系表示为边。基于图表示的方法可以保留

局部信息，又可以探索图像中的全局信息和非序列

化信息。

Qian 等人（2019）、Liu 等人（2019）、Carbonell 等

人（2020）提出利用先验知识构建邻接矩阵，使用图

卷积神经网络或图注意力神经网络对视觉丰富的文

档图像建模，既可以保留文本段中的局部信息，又可

以探索各个文本段之间的全局和非顺序关系。通过

文字识别（optical character recognition，OCR）系统获

得文本段，包含每个文本段在图像中的位置和文本

信息。具体来说，Liu 等人（2019）将文档表示为全连

接的有向图，即每个文本段构成一个节点，经过图卷

积操作文本段的信息可以相互传递，通过调整图卷

积 堆 积 的 层 数 ，可 以 有 效 控 制 文 本 段 的 感 受 野 。

Qian 等人（2019）通过文本段水平相邻或垂直相邻的

位置关系，指定 4 种类型的边和相邻矩阵（从左到

右、从右到左、从上到下、从下到上），从而构建预定

义的图网络。Liu 等人（2019）和 Qian 等人（2019）使

表1　视觉信息抽取数据集

Table 1　Visual information extraction dataset

数据集

FUNSD（Jaume 等，2019）
SROIE（Huang 等，2019）
CORD（Park 等，2019）
EPHOIE（Wang 等，2021b）
XFUND（Xu 等，2021b）

训练集

149
626
800

1 183
745

测试集

50
347
100
311
350

实体
类别

4
4

30
10
4

键值占
比/%
74.69
54.33

-
85.62

-
注：“-”表示对应文献未给出键值占比 。
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用图卷积在相邻节点之间迭代传递信息，得到节点

嵌入表示。Carbonell 等人（2020）计算各个词或文本

段左上角之间的距离，选取 k 个距离最近的词或文

本段，构建边和邻接矩阵，其中通过大量实验表明超

参数为 10 时，节点之间信息传递效果最佳。图注意

力神经网络通过计算节点之间注意力关系，决定图

中节点重要信息的传递，得到丰富节点表示。获得

文 档 的 词 嵌 入 后 ，Liu 等 人（2019）和 Qian 等 人

（2019）使 用 BiLSTM（bi-directional long short-term 
memory）（Graves 和 Schmidhuber，2005）和条件随机

场（conditional random field）（Lafferty 等，2001） 联合

全局信息，将视觉信息抽取任务转变为序列标签任

务，预测词级别或句级别文本的类别。而 Carbonell
等人（2020）直接采用多层感知机将节点嵌入信息和

相对节点嵌入信息作为输入，预测语义实体的类别

和语义实体的链接。

Zhang 等人（2020）关注到全连接、K 近邻和预定

义的网络图会出现网络聚合无效、节点信息冗余和

忽视潜在的语义实体连接关系的情况，提出 TRIE
（end-to-end text reading and information extraction for 
document understanding），将图学习模块与图卷积网

络相结合，高效地捕获和学习节点之间的潜在关系，

优化图神经网络上下文结构，得到更丰富的节点嵌

入表示。同时，包含文档布局上下文的边界框也被

建模到图嵌入表示中，图卷积模块可以得到非局部

和非连续的特征。

Tang 等人（2021）针对数字实体识别或模糊文

本实体分类不佳的情况，提出一种全新的键值匹配

模型 MatchVIE（key-value matching model based on a 
graph neural network for VIE），可以绕过各种语义的

识别，只关注实体之间的强相关性。对于可以键值

匹配的文本段，文本段的实体类别由文本段对应的

键决定，对于无键值匹配的独立文本段，采用常规

的 BIOES（begin inside outside end single）（Sang 和

Veenstra，1999） 标记识别模型区分实体类别。

1. 5　基于序列表示的视觉信息抽取方法

视觉信息抽取旨在阅读和分析图像文档中的文

本信息，与传统自然语言理解任务的学习目标大致

相同。传统的自然语言理解任务应用 Transformer 框

架（Vaswani 等，2017）和大规模数据预训练技术，在

模型精度和速度上取得极大进展和突破。因此，研

究者旨在将文档图像序列化，构建基于 Transformer

框架的预训练语言模型，将视觉信息抽取作为预训

练模型的下游任务。基于序列表示的视觉信息抽取

方法涉及图像中多模态信息的提取和上下文多模态

信息的融合，以及多个自监督任务的设计，仍具有较

大挑战性。

1. 5. 1　多模态信息提取

视觉丰富图像抽取任务相比传统自然语言理解

任务更为复杂，研究者除了需要关注文档图像中的

文本信息，还需要关注丰富的布局信息和视觉信息，

例如文本段之间复杂的逻辑关系和多样的文本字体

颜色。通常，研究者通过 OCR 系统（Wang 等，2021b）
检测和识别文档图像中文字的内容和位置。之后，

多模态信息提取模块将文本信息、视觉信息和布局

信息分别映射为鲁棒的高级信息表示。

Li 等 人（2021a）、Dai 等 人（2019）、Lee 等 人

（2022）关注于文本实体之间的关系，提取文档图像

中文本信息和布局信息。然而，大多数基于序列表

示视觉信息丰富图像的方法认为视觉信息与文本信

息和布局信息一样重要，故提取视觉信息、文本信息

和布局信息。

LayoutLM（pre-training of text and layout for docu‐
ment image understanding）（Xu 等，2020）首次提出将

视 觉 信 息 丰 富 图 像 表 示 为 序 列 ，利 用 基 于 Trans‐
former 的框架，联合学习文本信息和布局信息的预

训练语言模型。LayoutLM 提取词级别文本框的 x 轴

和 y 轴绝对位置作为位置信息。之后，StructuralLM
（structural pre-training for form understanding）（Li 等，

2021a）认为文本段之间的单词语义相近，提出不同

粒度的绝对二维位置信息编码，例如文本段或词级

别 的 文 本 信 息 。 BROS（BERT relying on spatiality）
（Dai 等 ，2019）、Formnet（form document information 
extraction）（Lee等，2022）和LiLT（language-independent 
layout Transformer）（Wang 等，2022a）关注到每个文

本段之间的逻辑关系或语义关联，对每个词之间的

相对位置关系编码。

对于从视觉丰富图像中提取视觉信息，本文总

结了 3 种方法。1）Xu 等人（2020）、Li 等人（2021b）提

出 的 利 用 目 标 检 测 的 分 支 网 络 ，例 如 RoIAlign
（region of interest align）（He 等，2017），将感兴趣的

区域作为 RoIAIign 的输入提取图像中的视觉信息。

2）Xu 等人（2021b）、Appalaraju 等人（2021）、Gu 等人

（2022）提出的使用全卷积主干网络提取图像特征，
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如 ResNet（deep residual learning for image recogni‐
tion）（He 等，2016），无需利用区域监督和计算成本

较大的目标检测模型，直接将图像中的网格作为输

入，提取图像视觉信息。3）Huang 等人（2022）受到

ViT（vision transformer）（Dosovitskiy 等，2021）和 ViLT
（vision-and-language Transformer）（Kim 等 ，2021）的

启发，使用最简单的视觉线性嵌入，代替全卷积网络

主干，直接对图像编码。

1. 5. 2　基于 Transformer 架构的多模态信息融合

基于序列表示的视觉信息抽取方法采用基于

Transformer 框架实现多模态信息融合和交互，大体

可以分为 3 种融合和交互方法即单流多模态融合架

构，联合多模态架构，双流多模态融合架构，如图 1
所示。

1）LayoutLM（Xu 等，2020）、structuralLM（Li 等，

2021b）、Docformer（Appalaraju 等，2021）、BROS（Hong
等，2022）、Formnet（Lee等，2022）采用基于Transformer
架构的单流多模态融合（single-stream）。LayoutLM

（Xu 等，2020）和 StructuralLM（Li 等，2021b）将提取

后的文本信息、视觉信息和布局信息直接相加。因

为多模态信息属于多源异构的数据，导致信息无法

有效交互。BROS（Hong 等，2022）、Formnet（Lee 等，

2022）、Docformer（Appalaraju 等，2021）通 过 改 变

Transformer 内部注意力机制计算的方式，促进多模

态信息融合。具体来说，BROS（Dai 等，2019）提出使

用文本框之间的相对空间位置编码文本框的布局特

征和作为注意力矩阵的偏置，可以有效提升文本框

感 知 其 在 图 像 中 的 空 间 位 置 。 Formnet（Lee 等 ，

2022）构建丰富注意力（rich attention），避免绝对位

置嵌入和相对嵌入的缺陷，计算相对于布局网格上

的 x 轴和 y 轴的标记对之间的顺序和对数距离，直接

调整每个文本框的注意力分数。Docformer（Appa‐
laraju 等，2021）提出空间特征和视觉特征作为残差

连接，传递入 Transformer 的每一层中，考虑到空间和

视 觉 依 赖 可 能 在 不 同 层 中 有 所 不 同 ，在 每 一 层

Transformer 中，视觉特征和语义特征分别应用自注

意力机制，并共享空间特征。

2）LayoutLMv2（Xu 等 ，2021c）、LayoutXLM（Xu
等 ，2021b）、StrucText（Li 等 ，2021c）、XYLayoutLM

（Gu 等，2022）和 LayoutLMv3（Huang 等，2022）采用

基于 Transformer 架构的联合多模态融合，可以区别

对待视觉特征和文本特征。这些模型将视觉特征和

文本特征连接成一个较长的序列，作为 Transformer 
模型的输入，实现跨模态交互。同时，将空间感知的

自注意力机制引入到模型体系中，以更好地建模文

档布局。LayoutLMv2（Xu 等，2021b）首次在视觉信

息抽取任务中应用基于 Transformer 架构的联合多模

态融合，提供文本信息和视觉信息跨模态融合的可

能性。LayoutLMv2（Xu 等，2021c）提出空间感知自

注意力机制，编码文本框之间的相对关系，为上下文

空间建模提供更广阔的视图。LayoutXLM（Xu 等，

2021b）采用与 LayoutLMv2（Xu 等，2021c）相似的模

型 结 构 ，关 注 视 觉 信 息 抽 取 任 务 的 多 语 言 问 题 。

StrucText（Li 等，2021c）关联不同粒度的多模态特

征，例如文本段级别或词级别。同时，StrucText 使用

Hadamard 点积处理不同级别和模态之间的特征，以

图 1　基于 Transformer 架构的多模态特征融合交互图（Appalaraju 等，2021）
Fig. 1　Diagram of multi-modal features fusion based on Transformer architecture（Appalaraju et al， 2021）

（（a）single-stream multi-modal；（b）joint multi-modal；（c）two-stream multi-modal）
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实现高级特征的融合。XYLayoutLM（Gu 等，2022）
采用与 LayoutLMv2（Xu 等，2021c）相似的模型结构，

提出 Augmented XYCut 模块快速且有效地生成各个

文本正确的阅读顺序，捕获和利用丰富的文档信息。

此 外 ，dilated conditional position encoding （Chu 等 ，

2021）分支可以生成长度不同的位置嵌入向量，解决

文档中文本信息和视觉信息编码后长度不同的问

题。XYLayoutLM 在面对复杂的布局图像时，如图像

中出现多表格或多列表的情况，有更强的鲁棒性。

3）SelfDoc（self-supervised document representa‐
tion learning）（Li 等，2021b）和 LiLT（Wang 等，2022a）
采用基于 Transformer 架构的双流多模态融合（two 
stream multi-modal），每 个 模 态 都 是 一 个 单 独 的 分

支，允许每个模态分支使用任意模型，文本模块和视

觉模块可以在各分支中进行信息交互。SelfDoc（Li
等，2021b）对于每个模态，使用一个单一模态编码器

进行上下文学习，之后使用跨模态的编码器在两个

单 一 编 码 器 之 后 学 习 基 于 上 下 文 的 信 息 。 LiLT
（Wang 等，2022a）将文本和布局信息分别传入对应

的基于 Transformer 架构的编码器获得丰富特征。

Wang 等 人（2022a）提 出 双 向 注 意 力 互 补 机 制（bi-
directional attention complementation mechanism）可

以实现文本与版面线索的跨模态交互。

1. 5. 3　预训练任务

Xu 等人（2020）、Appalaraju 等人（2021）、Li 等人

（2021b）、Xu 等 人（2021c）、Lee 等 人（2022）以 及

Wang 等人（2022a）均应用大规模数据预训练技术。

大多数基于序列表示视觉信息丰富图像的方法大致

设定 3 种预训练任务。受 BERT（Devlin 等，2019）中

随机掩码语言（masked language modeling，MLM）预

训练任务的启发，Xu 等人（2020）提出掩码视觉语言

任务（masked visual language modeling，MVLM），可以

随机掩码文本信息或与之对应的视觉信息，但保留

其二维位置信息，MVLM 利用跨模态信息改进了语

言的模型学习，给定的布局嵌入还可以帮助模型更

好地捕获句子间和句子内的关系，训练模型预测给

定 上 下 文 的 掩 码 标 记 。 具 体 的 掩 码 原 则 为 掩 码 
15% 的标记（token），其中 80% 被特殊标记 ［MASK］ 
替换，10% 被从整个词汇表中抽样的随机标记替换，

10% 保持不变。Wang 等人（2022a）提出关键点位置

（key point location，KPL）预训练任务，KPL 随机掩码

视觉信息，保持布局信息不变，掩码规则与 MVLM 一

致。Xu 等人（2021c）提出匹配预训练任务，分别为

文本视觉对齐（text-image alignment，TIA）和文本图

像匹配（text-image matching，TIM）。TIA 可以帮助模

型学习图像和文本框边界之间的空间位置对应关

系。TIM 采用粗粒度跨模态对齐任务，帮助模型学

习图像和文本内容之间的对应关系。

1. 6　端到端的视觉信息提取

文本检测识别（text reading）（Wei 等，2022）和视

觉信息抽取任务分别是文档情景下的两个子任务。

Zhang 等人（2020）和 Wang 等人（2021b）认为文本检

测识别和视觉信息抽取是两个强相关的任务，端到

端的模型可以同时提升两个子任务的性能，文本检

测模块可以促进视觉信息抽取任务的多模态信息融

合，视觉信息抽取任务中对于关键信息的监督会反

向传递到文本检测识别模块（Qiao 等，2021）。

Zhang 等人（2020）和 Wang 等人（2021b）提出视

觉信息抽取的端到端模型，由文本检测、文本识别和

信息抽取 3 个特定的分支组成。给定文档图像，文

本检测分支通过 RoIAlign（He 等，2017）得到视觉特

征，文本识别分支获得语义信息。TRIE（Zhang 等，

2020）采用多头注意力机制将二维位置信息和语义

特征融合，得到基于上下文的语义特征。在信息抽

取 模 块 ，TRIE 提 出 可 适 应 的 多 模 态 上 下 文 融 合

（adaptive multi-modality context fusion），计算视觉特

征和基于上下文的语义特征的加权和，得到具有上

下文的信息。VIES（robust visual information extrac‐
tion system）（Wang 等，2021b），对文本段语义信息进

行多次一维卷积，得到更丰富的语义特征。自适应

特征融合模块引入多层多头注意力机制，结合线性

变换，分别丰富不同粒度的多模态向量。对多模态

融合后的特征，TRIE（Zhang 等，2020）和 VIES（Wang
等，2021b）都将特征输入到标准的双向条件随机场

（bidirectional LSTM conditional random field，BiLstm 
CRF）预测实体的类别。

1. 7　视觉信息抽取方法性能对比分析

本节对比了现有视觉信息抽取方法在 FUNSD、

CORD 和 SROIE 共 3 种数据集上，实体识别和实体链

接任务的性能结果，如表 2 所示。由表 2 看出，基于

网格表示和基于图表示的方法与基于序列表示的方

法在性能上相比稍有逊色。本文认为，基于网格表

示和基于图表示的方法有多种缺陷。首先，其无法

有效结合 BERT（Devlin 等，2019）等自然语言预训练
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模型，利用基于上下文的文本信息表示；其次，难以

设计契合视觉信息抽取任务的预训练方法，从而大

规模无标注的预训练数据得不到充分利用；最后，无

法有效地融合多模态信息。

最早的基于序列表示的视觉信息抽取方法 Lay‐
outLM（Xu 等，2020）认为，学术界提出的视觉信息抽

取模型大多数是基于序列表示的。由表 2 可以看

出，基于序列表示的视觉信息抽取方法 LayoutLMv3
（Huang 等，2022）、BROS（Hong 等，2022）、StrucText
（Li 等，2021c）分别在 FUNSD、CORD和SROIE数据集

上取得了最优结果，这是因为基于序列表示的视觉信

息抽取方法可以应用 Transformer 框架（Vaswani 等，

2017）和大规模数据预训练技术（Zhang 等，2022），从

而在模型精度和速度上取得极大的进展和突破。

此外，基于序列表示的视觉信息抽取方法可以

借助 Transformer 架构，增添轻量多模态编码器和设

计不同的 Transformer 注意力机制的方式，有效地将

图像中包含上下文内容的多模态信息融合。例如，

LayoutLMv3 提 出 文 本 — 图 像 块 对 齐（word-patch 
alignment）的预训练任务，使用轻量的线性嵌入层编

码图像块，预测文本对应图像块是否被遮挡，学习跨

模 态 对 齐 。 而 BROS 采 用 区 域 掩 码 策 略（area-

masking strategy）预训练任务，设计具有空间感知的

注意力机制，编码二维空间文本的相对和绝对位置

信息。

目前，尽管视觉信息抽取技术取得了很大的进

步，但如何有效地融合多模态信息、如何提升在布局

和视觉风格迥异文档图像中的泛化能力、如何解决

视觉信息抽取任务中的 few shot 问题、如何避免文本

检测和识别错误对视觉信息抽取任务精度上的影响

等一直是这一领域亟待解决的问题。

2　场景文字检索

场景文字检索的目标是从图像库中定位和检索

出给定查询文字指示的文字实例。早期的文字检索

方法用于检索裁剪后的文档图像。例如，Almaz􀆦n
等人（2014）提出使用 PHOC（pyramidal histogram of 
characters）向量表示单词，通过计算查询文本与单词

图像之间的距离来实现检索。对于场景文字检索，

表2　视觉信息提取方法F1分数对比分析

Table 2　F1 score comparison of visual information extraction task
/%

任务

实体识别

实体链接

方法

LayoutLM（Xu 等，2020）
TRIE（Zhang 等，2020）
PICK（Yu 等，2020）
SelfDoc（Li 等，2021b）
ViBERT（Lin 等，2021）
StrucText（Li 等，2021c）
StructuralLM（Li 等，2021a）
UDoc（Gu 等，2022）
LayoutLMv2（Xu 等，2021）
DocFormer（Appalaraju 等，2021）
BROS（Hong 等，2022）
LiLT（Wang 等，2022a）
XYLayoutLM（Gu 等，2022）
LayoutLMv3（Huang 等，2022）
FormNet（Lee 等，2022）
StrucText（Li，2021c）
LiLT（Wang，2022a）

FUNSD
79.27

-
-

83.36
-

83.09
85.14
87.93
82.76
83.34
84.52
88.41
83.35
90.29
84.69
44.10
62.76

CORD
-
-
-
-
-
-

96.08
98.94*
94.95
96.33
97.28
96.07

-
96.56
97.28

-
-

SROIE
95.24
96.18
96.10

-
96.40
96.88

-
-

96.25
-

96.62
-
-
-
-
-
-

注：*表示使用额外的数据集，“-”表示对应文献未给出实验结果。
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当前的方法大致包括两类，即按字符串检索方法和

按描述检索方法。

2. 1　场景文字检索数据集和评价指标

本文总结了针对按字符串检索方法提出的 3 种

数 据 集 ，分 别 是 街 景 文 本 数 据 集（street view text 
dataset，SVTQA）（Kai 等，2011）、场景文本检索数据

集（scene text retrieval，STR）（Anand 等，2013）和文本

检 索 数 据 集（cocotext retrieval dataset，COCO）（Veit
等，2016）。SVT 包含 349 幅街景图像，在测试集中

有 427 个标记的查询文本。STR 包含 10 000 幅图

像， 50 个查询文字，由于多变的字体和图像角度，具

有一定的挑战性。CTR 从 COCO-Text（Veit 等，2016）
挑选 500 个查询文本和 7 196 幅图像组成数据集。

通常按字符串检索的方法用平均精度（mean aver‐
age precision，mAP）进行度量。

2. 2　按字符串检索方法

为了处理自然场景图像，Mishra 等人（2013）首次

提出场景文字检索任务，该任务需要模型返回所有

包含查询文字的图像。该工作将场景文字检索分为

检测和检索两个独立的子任务，通过图像文字实例

与 查 询 字 符 串 的 相 似 性 度 量 对 图 像 进 行 排 序 。

Ghosh 等人（2015）采用选择搜索算法产生文字区域，

再用支持向量机作为分类器来预测文字的 PHOC 向

量。然而，这两种方法都依赖手工提取的特征，并且

将文字检测和相似性度量分开处理，在精度和效率

上受到限制。对此，Gómez 等人（2018） 提出 Single 
Shot CNN （convolutional neural network）架构，能够同

时预测文字实例的位置和其对应的 PHOC 向量，从而

将检索任务转换为查询文字对所有图像的 CNN 输出

向量的最近邻搜索问题。Mafla 等人（2021）进一步提

高了检索速度，并提升了在训练时未见过的样本上

的检索性能。Wang 等人（2021b）提出了一个更简洁

的端到端框架，将文字检测和相似性度量预测联合

优化。由此，模型只需根据相似度对检测到的文字

实例进行排序即可实现场景文字检索。

2. 3　按描述检索方法

随着跨模态检索、视觉定位（visual grounding）等

多模态任务受到广泛关注，Rong 等人（2020）开始探

索给定自然语言描述下的场景文字检索问题。假设

在水果店的场景下，给定一句自然语言描述，例如

“larger text above a pile of oranges”，模型需要从图像

中找到该语句对应的文字实例，并输出检索结果

“$5. 95/kg”。为了处理这个任务，首先提出了一个

递归密集文字定位网络来获取文字实例，并通过记

忆机制避免重复的文字检测。其次，将一个上下文

推理的文字检索模型用于对文字实例及其上下文信

息进行联合编码，由上下文兼容性评分函数对定位

到的文字框进行排序。在后续工作中，Rong 等人

（2022）进一步增加一个识别模块，从而实现端到端

的文字定位、检索和识别，他们将类似的思想也用到

了基于自然语言描述的场景文字分割任务上（Rong
等，2022）。

2. 4　场景文字检索方法性能对比分析

现有方法在各个数据集不同任务上的性能比较

结果如表 3 所示。Wang 等人（2021a）提出的端到端

模型框架联合场景文本检测和多模态相似性学习共

同优化，通过对检测后的文本实例相似度排序，检索

出最相关的图像，并在 SVT、STR、CTR 等 3 个数据集

中都达到了最先进的性能。现有方法对文本检测的

速度和精度有较强的依赖性，如何提高现有方法的

效率和避免文本检测精度的依赖是一个值得研究的

课题。

3　文档视觉回答

文档视觉回答（document visual question answer‐
ing，Doc VQA）是一个高级语义理解任务，不仅要求

模型具备抽取信息的能力，而且要求模型具备一定

的分析和推理能力。文档视觉回答可以动态驱动文

档分析识别算法（document analysis and recognition，

DAR）有条件地解释文档图像，模型可以智能阅读，

并响应特定信息的请求和回答视觉问题。具体来

说，文档视觉回答可以利用较为成熟的文档分析识

表3　场景文字图像检索方法性能对比分析

Table 3　Performance comparison of scene 
text retrieval task

方法

Mishra 等人（2013）
Gómez 等人（2018）
Wang 等人（2021a）

全类平均准确率/%

SVT
56.24
83.74
91.69

STR
42.70
69.83
80.16

CTR
-

41.05
69.87

FPS/（帧/s）
0.10

43.50

3.80
注：加粗字体表示各列最优结果，“-”表示对应文献未给出实

验结果。
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别算法，自动从文档图像中提取信息，将文档图像转

换为数字化的文本内容，例如文档字符识别（Qiao
等，2020）、布局分析和表格提取等，之后再充分利用

提取后的文本、布局和样式等信息，抽取或推理开放

式答案。本文按照理解认知程度和不同文档的类

型，将文档视觉回答划分为 3 类，分别是单文档视觉

回答、文档集合视觉回答 （document collection VQA，

DocCVQA）（Tito 等 ，2021）和 信 息 图 形 视 觉 回 答

（infographics VQA）（Mathew 等，2022）。

3. 1　文档视觉回答数据集

Mathew 等人（2021）提出单文档视觉回答任务

（single document visual question answering，

DocVQA），根据给定的单幅文档图像和提出的问

题，可以直接从文档图像的内容中抽取出合理且准

确的答案。DocVQA 是第一个关于文档图像的视觉

回答任务数据集，要求模型具备最基本的信息抽取

能力，其主要由商业业务文档组成，涉及图表、表格、

复杂布局的文本句和文本段落，共计 12 767 幅文档

图像和与之对应的 50 000 个问题，问题的平均长度

为 8. 12 个单词，独立的问题占 70. 72%。

Tito 等人（2021）提出文档集合视觉问答 （docu‐
ment collection question answering，DocCVQA），旨在

理解包含丰富上下文的多幅文档图像集合，对相同

模板且内容不同的文档图像集合提出问题。模型不

仅需要回答给定问题的答案，还需要检索出包含推

理答案信息的文档图像编号。具体来说，DocCVQA 
数据集包括 14 362 幅文档图像，由于文档集合中的

图像模板较为类似，DocCVQA 数据集只设定 20 个

问题，答案来源于多个不同的文档。

Mathew 等人（2022）提出信息图形视觉回答数

据集（infographics VQA），该任务减少了由大量文本

构成文档图像的数量，增加了需要考虑图形、布局等

视觉信息才能获得答案的问题数量。此外，信息图

形视觉回答不仅要求模型具备抽取信息的能力，还

要求模型具备通过图形信息、手写文本或复杂的布

局信息中分析、推断出正确答案的能力。信息图形

视觉回答数据集包含 5 485 幅信息图形回答图像和

30 035 对问答对。为了分析模型的能力，信息图形

视觉回答数据集还收集了除问题和答案外的额外信

息作为分析依据，包括答案的线索是否来自于文档

图像中的单个部分或多个部分，是否来自文本、表

格、图形、地图或其他视觉信息和布局信息，答案是

否可以直接抽取或需要模型推理。对于需要推理才

能获得答案的问题，该数据集统计了需要计数、分类

或运算操作获得答案的数量。

3. 2　文档视觉回答评价指标

文档视觉回答借鉴 Biten 等人（2021）提出的平

均归一化编辑相似性（average normalized levenshtein 
similarity，ANLS）对模型进行评估。给定一个问题 
Q，答案列表为 G（长度为 M）和模型预测的答案列表

P（长度为 N），先执行匈牙利匹配算法得到真值—预

测答案对列表 U。然后计算所有真值—预测值答案

对 的 NLS（normalized levenshtein similarity）分 数 之

和，再除以两个列表长度的最大值即可得到 ANLS 
指标值。具体为

U = ψ (NLS (G, P ) )
ANLS = 1

max ( M, N ) ∑z = 1

k

NLS (uz ) （2）

式中，uz 为真值和预测值答案对。

文档集合视觉问答参考检索任务（Liu，2009）的

评价指标为平均精度（retrieval MAP），评价模型给出

答案线索的能力。

3. 3　单文档视觉回答

Mathew 等人（2021）提出单文档视觉回答任务 
（single document visual question answering，

DocVQA），根据给定的单幅文档图像和提出的问

题，给出合理且准确的正确答案。同时，Mathew 等
人（2021）提出两种基线模型，分别是传统的问答模

型 BERT（Devlin 等，2019）和场景文字视觉回答模型

M4C（multimodal multi-copy mesh）（Hu 等，2020）。具

体来说，通过文档分析和识别算法抽取图像中的文

本内容，根据从左到右和从上到下的排序方式，将文

本内容连接为一段序列，作为两种基线模型的输入。

基于 BERT（Devlin 等，2019）的基线模型使用 SquAD
（stanford question answering dataset）数据集（Rajpur‐
kar 等，2016）进行预训练，随后在单文档视觉回答文

档微调。基于 M4C（Hu 等，2020） 的基线方法将问

题、图像中的文本合并到一个空间中，在该空间中应

用 Transformer 堆叠，允许每个实体参与模态间和模

态内的特征融合，并根据动态指针迭代图像中识别

的文字或固定大小的字典，由解码器生成答案。但

由于该基线方法仅针对场景文字中的问答问题，并

不适用于单文档视觉回答任务。

单文档视觉回答答案的证据文本段或文本语料
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以文字为中心的图像理解技术综述

库，由于使用大规模未标注的数据预训练和微调语

言模型获得极大成功，研究者在解决单文档视觉回

答任务时也采用大规模的文本语料库预训练模型。

Li 等 人（2021b）、Xu 等 人（2021c）和 Huang 等 人 
（2022）提出基于 Transformer 编码器的预训练模型，

设计特定的预训练任务，通过预测文档图像的部分

范围作为答案微调模型。Li 等人（2021a）提出 Struc‐
trualLM 预训练模型，关注到单元级别的语义信息和

布局信息对文档理解的重要性，并通过两种预训练

任务，即掩码视觉语言任务（masked visual-language 
modeling）和 单 元 级 别 位 置 预 测 任 务 （cell position 
classification），充分融合单元级别的语义信息和布

局信息。Xu 等人（2021c）认为图像中文本的视觉信

息 与 语 义 信 息 和 位 置 信 息 同 等 重 要 ，提 出 Lay‐
outLMv2 模 型 并 引 入 文 本 和 图 像 对 齐 （text-image 
alignment）预训练任务，预测行级别的文本是否在图

像中被遮挡，帮助模型学习行级别文本的视觉信息

和 位 置 信 息 之 间 的 空 间 对 应 关 系 。 LayoutLMv3
（Huang 等，2022）将图像切割数块，直接采用原始的

图 像 块 作 为 视 觉 信 息 ，不 依 赖 卷 积 神 经 网 络 或

Faster R-CNN（region convolutional neural network）

（Ren 等，2017）主干来提取视觉特征，节省模型参数

和降低计算复杂度。

TILT（Powalski 等 ，2021）采 用 端 到 端 的 Trans‐
former 编码器—解码器架构模型，可以根据文本段

之间的相对位置信息，生成注意力矩阵偏差 （atten‐
tion bias），更好地表示文本段的布局信息，解码器将

融合后的多模态信息作为输入，直接生成给定问题

的答案。

现有方法在 DocVQA 数据集上的性能比较结果

如表 4 所示。由表 4 可以看出，抽取式模型的性能均

低 于 生 成 式 模 型 ，生 成 式 模 型 TILT（Powalski 等 ，

2021）达 到 最 优 性 能 。 抽 取 式 的 模 型 一 般 采 用

Transformer 编码器架构，将问题和文档图像的文本

内容作为输入，根据文本图像中文本内容对应的输

出部分，直接预测答案的起始和终止位置，而生成式

模型采用端到端的 Transformer 编码器—解码器架

构模型，直接生成问题的答案，与抽取式模型相比更

具有鲁棒性和泛化能力。

Doc VQA 数据集问题的答案全部可以直接从文

档图像中抽取获得，但业界对于文档视觉回答任务

的要求远高于此，需要模型具有生成答案的能力和

数学推理的能力，因此学术界相继提出 DocCVQA 数

据集和 Infographics VQA 数据集，期待研究者可以解

决当前文档视觉回答方法的现有缺陷。

3. 4　文档集合视觉回答

Tito 等人（2021）提出 DocCVQA 数据集，提供了

两种基线方法，即 baseline BERT（Devlin 等，2019）和 
baseline database 基线数据库。它们都是根据包含

给定问题的置信度对文档进行排序，然后从排序最

高的文档中获取答案。不同点在于，baseline BERT
首先根据文本定位问题中的特定单词检索文档，然

后使用预训练文档视觉问答模型，从检索到的文档

中提取答案。baseline database 则是提取集合中所

有文档的信息，映射成结构化的键值对数据，然后检

索与问题相关的文档和答案。

3. 5　信息图形视觉回答

Mathew 等人（2021）提出 Infographics VQA 数据

集，提供 3 种基线方法，即 LayoutLM（Xu 等，2020）、

M4C（Hu 等，2020）和 Human。为了适用信息图形视

觉回答任务，LayoutLM 更改输入设置，在输出端加

入文本段预测。由于 M4C 模型是针对场景文字视

觉回答模型设计的，性能在信息图形视觉回答任务

中表现不佳。Human 方法为人类手动标记的性能，

可以看做是信息图形视觉回答性能的上限。此外，

单 文 档 视 觉 回 答 任 务 的 方 法 TILT（Powalski 等 ，

2021）可以直接用于信息图形视觉回答，因为其具有

一定的生成答案的能力，而不是仅抽取文档内容作

为答案，在信息图形视觉问答任务上有不错的表现。

然而，现有信息图形视觉回答方法仍然存在不足，例

如在面对计数、简单运算和需要从图像中的多个线

索推导时，无法给出精确的答案。

表4　DocVQA数据集上现有方法性能

平均归一化编辑相似性性能对比

Table 4　Average normalized Levenshtein similarity 
comparison of existing methods on DocVQA dataset

/%

方法

Xu 等人（2021c）
Li 等人（2021a）
TILT（Powalski 等，2021）
Huang 等人（2022）

TestANLS
78.08
86.10
87.05

78.76
注：加粗字体表示最优结果。
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4　场景文字视觉回答

传统的视觉问答问题虽然能够有效根据图像内

容回答给定的问题，但是却忽略了图像中的一个重

要组成部分——场景文字。Singh 等人（2018）首次

提出了场景文字视觉问答（TextVQA）任务，它需要

视觉问答（VQA）模型阅读图像中的文字，并且通过

对场景文字和其他视觉内容进行推理来回答给定的

问题。以场景文字为中心的视觉问答具有十分重要

的实践意义，如帮助视障用户与周围环境交互，检查

商店是否营业，在城市中查找一个地方等。

本节首先介绍场景文字视觉问答相关的数据集

和评价指标，然后对已有的经典方法进行介绍。现

有的大多数场景文字视觉问答方法都包含 3 个主要

模块，即特征提取模块、多模态融合模块和答案预测

模块。本文依次按照这 3 个模块对已有方法进行详

细阐述。此外，由于多模态预训练和端到端模型优

越的性能表现，最近一些工作还探索了场景文字问

答的预训练模型以及端到端的场景文字问答模型。

4. 1　场景文字视觉回答数据集

为了处理场景文字视觉问答任务，提出了多个

面向不同场景的场景文字视觉问答数据集。主要包

括 TextVQA（text visual question answering）（Singh 等，

2019a）、ST-VQA（scene text visual question answer‐
ing）（Biten 等 ，2019）、OCR-VQA（optical character 
recognition visual question answering）（Mishra 等 ，

2019）、TextKVQA（knowledge-enabled visual question 
answering）（Singh 等 ，2019b）和 STE-VQA（scene 
text evidence visual question answering）（Wang 等 ，

2020b）。

TextVQA（Singh 等，2019b）是最早提出的面向

场景文字视觉问答的数据集。TextVQA 数据集包含

了 来 自 Open Images v3（Krasin 等 ，2016）数 据 集 的

28 408 幅图像以及与之对应的 45 336 个问题。每个

问题都需要阅读并推理图像中的文字信息才能够准

确回答。TextVQA 的平均问题长度高于传统的视觉

问答数据集，给场景文字视觉问答任务提出了更大

挑战。

与 TextVQA 数 据 集 不 同 ，ST-VQA（Biten 等 ，

2019）的数据来源于 6 个不同数据集以便减少数据

偏见，增加问题的多样性，而且该数据集更关注于可

以 直 接 使 用 部 分 图 像 中 的 场 景 文 字 作 为 答 案 的

问题。

OCR-VQA（Mishra等，2019）数据集包括207 572幅

书籍封面的图像以及与之对应的 1 002 146 个问答

对，问题主要涉及到书本标题、作者姓名和书本类

型等。

Text-KVQA（Singh 等，2019b）是第一个将场景

文字视觉问答与外部知识进行联合的数据集，主要

涉及商业场景、电影海报以及书籍封面等与现实场

景密切相关的内容，包含 25. 7 万幅图像、130 万对问

答对和相关的外部知识库。

STE-VQA（Wang 等，2020b）数据集是一个同时

包含中英文的场景文字视觉问答数据集，特别标注

了每个问题需要关注的图像区域位置作为推理证

据，从而减弱训练数据中的虚假相关性带来的影响。

4. 2　场景文字视觉回答评价指标

与传统的视觉问答一样，准确率（accuracy，Acc）
也可用于评估预测的答案与真实值之间的匹配程

度。由于每个问题可以对应多个答案标签，所以准

确率需要通过这些答案的软投票来计算。具体为

Acc = max ( )n
3 , 1 （3）

式中，n 是与预测答案相匹配的答案标签的数量。

如果有 3 个或更多的匹配项，则认为预测的答案是

正确的。

然而，准确率度量不能区分 OCR 错误和推理错

误 。 例 如 ，对 于 问 题“ 瓶 子 里 有 什 么 牌 子 的 苏 打

水？”，模型直接复制文字识别结果，输出“EPSI” 而
不是“PEPSI”。在这种情况下，即使该模型能够准确

地进行推理，但该模型也不会得到奖励。因此，平均

归 一 化 编 辑 相 似 性（average normalized levenshtein 
similarity，ANLS）（Biten 等，2019）度量是从预测答案

和真实答案之间的编辑距离来衡量的，其定义为

ANLS = 1
N ∑

i = 0

N ( max
j

S (aij，aqi ) ) （4）

S (aij，aqi ) = ì
í
î

1 - NL (aij，aqi )     NL (aij，aqi ) < τ
0                               NL (aij，aqi ) ≥ τ

式中，N 是问题的总数，M 是每个问题的真实答案的

总数。aij (0 ≤ i ≤ N，0 ≤ j ≤ M )是真实答案，aqi 是第

i 个问题 qi 的预测答案，NL 是归一化的编辑相似性。

阈值 τ = 0. 5，用于确定模型是否存在推理错误或识

别错误。
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4. 3　特征提取

特征提取模块会将问题文字特征、图像中的物

体特征和场景文字特征提取出来并映射到一个公共

特征空间。具体来说，多数模型会利用 LSTM（bi-
directional long short-term memory）（Gómez 等，2021）、

BERT（Devlin 等 ，2019）或 GloVe（global vectors for 
word representation）（Pennington 等，2014）等预训练

语言模型提取问题的特征。对于图像中的视觉物体

特征的提取，主要分为基于网格的特征表示和基于

区域的特征表示。其中，基于网格的特征表示是用

预训练的卷积神经网络提取视觉物体的特征；基于

区域的特征表示是运用目标检测算法提取视觉物体

的特征。此外，视觉 Transformer 也因其优越的性能

和无需额外的物体检测器而得到广泛应用。

对于场景文字特征的提取，多数工作选择使用

光学字符识别（OCR）方法检测和识别场景文字（Qin
等，2021），然后用一些自然语言处理方法对识别结

果进行丰富的特征表示。例如，LoRRA（look， read， 
reason & answer）（Singh 等，2019a） 将每个文字字段

映射为一个 300 维的 FastText（Joulin 等，2017）向量。

在此基础上，M4C（Hu 等，2020）又额外加入了一个

604 维 的 PHOC（pyramidal histogram of characters）
（Almaz􀆦n 等，2014）向量作为语义向量的补充，并利

用预训练的 Faster R-CNN（Ren 等，2017） 提取场景

文字的外观视觉特征和边框位置特征。Sharma 和

Jalal（2022）将预训练的高斯混合模型（Gaussian mix‐
ture model，GMM）应 用 于 PCA（principal component 
analysis） 处理后的 PHOC 特征上，构造 Fisher 向量描

述符作为场景文字语义信息的补充。由于 FastText
和 PHOC 等语义特征向量是直接对场景文字识别结

果进行表征的，因此会受到文字识别结果的影响。

为 了 解 决 这 个 问 题 ，SMA（structured multimodal 
attention）（Gao 等 ，2020a）和 SSBaseline（simple 
strong baseline）（Zhu 等 ，2021）模 型 引 入 了 一 个 
RecogCNN（recognition convolutional neural network）

语义特征，它是直接从文字识别网络的中间层进行

提取的，所以受到识别结果影响较小。进一步地，

BOV（beyond optical character recognition visual ques‐
tion answering）（Zeng 等，2021）设计了一个文字相关

的视觉语义映射网络，直接根据文字区域的视觉特

征获取文字的语义向量，从而缓解由文字识别错误

造成的错误累积，增强模型的鲁棒性。

4. 4　多模态推理融合

针对上述特征提取模块获取的多模态特征，多模

态融合推理模块需要进行模态内和模态间信息的融

合与交互，并进行一定的推理，这对于场景文字视觉

问答任务非常关键。多模态融合推理模块根据所采

用的网络框架，主要可分为基于注意力机制的方法、

基于Transformer的方法和基于图神经网络的方法。

4. 4. 1　基于注意力机制的方法

受传统视觉问答模型 Pythia（Singh 等，2018） 的
启发，Singh 等人（2019a）提出 TextVQA 数据集的一

个基准模型 LoRRA，它完全依靠注意力机制来实现

模态间交互。LoRRA 模型包含 3 个组成部分，即

VQA 组件、OCR 组件和回答模块。其中，VQA 组件

和 OCR 组件根据问题文字编码分别对图像视觉特

征和图像场景文字特征进行注意力加权，两个模块

的 组 合 输 出 用 于 预 测 答 案 。 ST-VQA（Biten 等 ，

2019）采 用 堆 叠 注 意 力 网 络 SAN（stacked attention 
network）（Yang 等，2016）作为基线，使用问题的语义

表示作为查询来探测图像中与答案相关的区域。

Gómez 等人（2021）和 Wu 等人（2022）提出先将多个

模态的特征组合成融合特征，然后用问题文字作为

注意力查询，计算在融合特征上的注意力权重，从

而实现对图像和场景文字两个模态进行联合推理。

该注意力权重可以理解为图像的某个空间位置包

含回答给定问题的答案文本的概率，增强了模型的

可解释性。之前的许多方法都是简单地将从图像

中 提 取 的 特 征 信 息 直 接 添 加 到 模 型 中 ，而 RUArt
（reading， understanding and answering the related 
text）（Jin 等 ，2020）使 用 机 器 阅 读 理 解 方 法 SDNet

（Zhu 等，2019）来获取场景文字和视觉物体的上下

文关系，提升了模型对特征信息的理解能力。此外，

为了更好地挖掘场景文字和视觉物体之间的关联关

系，RUArt 还提出两种注意力机制分别建模文字和

物体之间的语义关系和位置关系，提升了模型的推

理能力。

4. 4. 2　基于 Transformer 的方法

Transformer（Vaswani 等，2017）运用自注意力机

制来建模全局的上下文信息，能够更有效地处理长

距离依赖关系，由于其优越的性能在计算机视觉

（computer vision，CV）、自 然 语 言 处 理（natural lan‐
guage processing，NLP）和多模态领域都取得了巨大

成功。在场景文字视觉问答领域，Transformer 结构
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首先在 M4C（Hu 等，2020）中得到应用。M4C 将提取

的问题特征、视觉物体特征和场景文字特征编码映

射到一个公共空间，使用堆叠的多头注意力机制实

现 各 个 模 态 内 和 模 态 之 间 的 自 由 交 互 。 借 助 于

Transformer 强大的特征表示能力，M4C 较之前方法

取得了很大的性能提升，并引出了一系列以 M4C 作

为基础模型的改进工作。

考虑到 M4C 的同构处理方式没有对不同模态

的输入信息加以区分，可能学习到冗余知识，SA-

M4C（spatial aware multimodal multi-copy mesh）（Kant
等，2020）构建了一个空间图结构表征视觉实体 （包

括场景文字和视觉物体） 之间的空间关系，使用此

关系辅助多模态 Transformer 的自注意力层学习。

CRN（cascade reasoning network）（Liu 等，2020）在使

用 Transformer 之前，用一个渐进式注意力模块逐步

地融合多模态信息，并设计了一个多模态推理图网

络动态地建模不同实体间的关系。Zhu 等人（2021）
认为简单的注意力机制能达到与复杂 Transformer 
结构可比甚至更佳的性能，设计了一种更简单有效

的基线方法，先采用普通注意力机制聚合多模态信

息，再将其送入基于 Transformer 的解码器，显著减

小了计算复杂度。Zhang 和 Yang（2021）认为以往的

场景文字视觉问答方法倾向于使用复杂的图结构或

手工特征建立视觉实体间的关系，不能有效捕获相

对位置信息，且丢失了原始图像的全局特征。为了

解决这些问题，他们将连续的相对位置信息显式地

并 入 Transformer 的 计 算 过 程 中 ，而 且 设 计 entity-

aligned mesh 将场景文字和物体的特征直接与图像

特征整合。LOGOS（localize， group， and select）（Lu
等，2021）同样基于 Transformer 网络建模，提出一个

定位、聚类和选择的 3 步串行策略。它与 M4C 的区

别是训练了一个 visual grounding 模型，能够根据问

题提示定位到应该关注的图像区域，并使用聚类的

方法将有关联的场景文字内容进行组合，从而提升

预 测 答 案 的 完 整 性 。 特 别 地 ，LaTr（layout aware 
Transformer）（Biten 等，2021）的 Transformer 架构基于

强大的文本到文本传输变压器（T5）模型，并在多个

数据集上实现了最先进的性能。

4. 4. 3　基于图神经网络的方法

由于图神经网络在关系建模上的优势，一些方

法提出利用图神经网络来处理场景文字视觉问答任

务 中 复 杂 的 多 模 态 交 互 问 题 。 MM-GNN（multi-

modal graph neural network）（Gao 等，2020b） 提出一

个基于多模态图神经网络的模型，可以捕获图像中

各种模态的关系来推理出未见过的场景文字的含

义。具体来说，MM-GNN 首先用 3 个图结构分别表

示视觉物体信息、文字语言信息以及数字型文字的

数值信息，然后引入 3 个图网络聚合器，引导不同模

态的知识从一个图传递到另一个图中。SMA（struc‐
tured multimodal attention）（Gao 等，2020b）提出一个

结构化的多模态注意力模型，主要分为 3 个步骤。

1） 采用问题自注意力模块将问题文字映射为 6 种特

征，用于指导后续图网络的节点和边； 2） 基于物体

和文字节点构建一个关系图网络，并使用问题引导

的图注意力模块更新此图网络； 3） 采用全局—局部

注 意 模 块 迭 代 产 生 变 长 答 案 。 TIG（text-instance 
graph）（Li 等，2022）也构建了类似的图网络，主要建

模物体和文字节点间的重叠关系，并动态更新图网

络来扩充图节点的感知空间，从而能够解析复杂的

语义关系。

4. 5　答案预测模块

为了回答与场景文字有关的问题，目前场景文

字视觉问答模型的答案空间通常包含两部分，即由

训练集中高频答案词组成的固定词典和由场景文字

组成的动态词典。早期的 LoRRA（Singh 等，2019a） 
方法将答案预测建模为一个单步分类问题，只能输

出单个词作为答案，性能十分有限。为了输出不定

长答案，M4C（Hu 等，2020）提出了一个动态指针网

络，以自回归迭代解码的方式生成答案。在此基础

上，LaAP-Net（localization aware answer prediction net‐
work）（Han 等，2020）认为现有场景文字视觉问答模

型预测答案时缺乏证据支持，从而提出一个位置感

知的答案预测网络。该网络不仅能生成问题的答

案，还预测一个边界框作为答案预测的证据。Wu 等

人（2022）在答案预测模块额外添加了一个注意力图

损失，目的是拉近在答案空间上预测解码向量与真

实解码向量的分布距离。然而，上述方法都是基于

预先获取的文字识别结果进行推理和答案预测，如

果文字识别结果出现错误，“复制”的答案词也有可

能 出 现 错 误 。 因 此 ，BOV（beyond optical character 
recognition visual question answering）（Zeng 等，2021）

在定位到答案区域后，设计了一个基于上下文的答

案修正模块，利用问题、物体等其他场景上下文信

息 修 正 答 案 词 的 识 别 错 误 。 此 LaTr（Biten 等 ，
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2021）利用了强大的 T5 模型的生成解码，可以生成

固定词汇表之外的单词，还增强了对 OCR 错误的

鲁棒性。

4. 6　基于预训练表示学习的场景文字视觉回答

方法

随着预训练模型范式的蓬勃发展，越来越多的

研究将其运用到多模态领域以取得优越效果。TAP
（text-aware pre-training）（Yang 等，2021）首次将多模

态预训练方法用于场景文字视觉问答任务，在 M4C
框架上实现了性能的大幅提升。具体地，TAP 沿用

了两个经典的视觉—语言预训练任务，即掩码语言

建模和图像文字匹配，并设计了一个新的相对位置

预测任务来学习图像中文字与物体的空间关系。

4. 7　基于端到端阅读推理的场景文字视觉问答

方法

大多数场景文字视觉问答框架将 OCR 模块视

为“黑盒”，无法与下游任务共同优化，Singh 等人

（2021）提出一个新的场景文字数据集 TextOCR，其

提供了对 TextVQA 数据集的 OCR 标注，并且联合了

TextOCR 训练的 Mask TextSpotter v3（Liao 等，2020）
识别网络和 M4C（Hu 等，2020）网络，创建了第一个

端到端的场景文字视觉问答框架 PixelM4C。由此，

场景文字的检测、识别结果和对应特征可以在训练

时实时提取，有效提升模型效率。

4. 8　场景文字视觉问答方法性能对比分析

表 5 展示了目前主要的场景文字视觉问答方法

在 TextVQA（Singh 等 ，2019a）和 ST-VQA（Biten 等 ，

2019）两个数据集上的性能对比结果。由表 5 中结

果可知，基于普通注意力机制的方法（LoRRA 等）因

为需要人工设计不同模态之间的交互方式和顺序，

性能有限。相对而言，以 M4C（Hu 等，2020） 为代表

的基于 Transformer 的方法能够同时实现各个模态内

表5　场景文字视觉回答方法性能对比分析

Table 5　Performance comparison of scene text VQA

方法

Singh 等人（2019a）
Gómez 等人（2021）
Wu 等人（2022）
MM-GNN（Gao 等，2020b）
M4C（Hu 等，2020）
RUArt（Jin 等，2020）
SMA（Gao 等，2021）
CRN（Liu 等，2020）
LaAP-Net（Han 等，2020）
BOV（Zeng 等，2021）
Sharma 和 Jalal （2022）
TIG（Li 等，2022）
PixelM4C（Singh 等，2021）
Zhang 和 Yang（2021）
SA-M4C（Kant 等，2020）
SSBaseline（Zhu 等，2020）
LOGOS（Lu 等，2021）
TAP（Yang 等，2021）
Latr（Biten 等，2020）

OCR 模块

Rosetta-ml
Rosetta-ml
Mask R-CNN+CRNN
Rosetta-ml
Rosetta-en
Rosetta-en
Rosetta-en
Rosetta-en
Rosetta-en
Rosetta-en
Rosetta-en
Rosetta-en
MaskTextSpotterv3
Google-OCR
Google-OCR
SBD-Trans
Microsoft-OCR
Microsoft-OCR
Amazon-OCR

额外数据

No
No
No
No
No
No
No
No
No
No
No
Yes
Yes
No
No
Yes
Yes
Yes
Yes

TextVQA 数据集

ValAcc/%
26.56
26.07
28.42
31.44
39.4

-
40.39
40.39
40.68
40.9
41.23
41.09
42.12
42.8
43.9
45.53
51.53
54.71
61.05

TestAcc/%
27.63

28.9
31.1
39.01
40.45
40.86
40.96
40.54
41.23
41.03
40.77

-
43.41

-
45.66
51.08
53.97
61.6

ST-VQA 数据集

ValAcc/%
-

-
-

38.05
-
-
-

39.74
40.18
40.98

-
-

41.1
42.23

-
48.63
50.83
61.64

ValANLS
-
-
-
-

0.472
-
-
-

0.497
0.5

0.478
-
-
-

0.512
-

0.581
0.598
0.702

TestANLS
-
-

0.282
0.207
0.462
0.481
0.486
0.483
0.485
0.472
0.463

-
-

0.508
0.504
0.55
0.579
0.597
0.696

注：加粗字体表示各列最优结果，“-”表示对应文献未给出实验结果，下划线字体表示使用了额外的训练数据集。
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和模态间的自由交互，性能更优，框架也更简洁。但

是与 M4C 相比，大多数在 M4C 上改进的工作，诸如

SMA（structured multimodal attention）（Gao 等，2020）、

CRN（cascade reasoning network）（Liu 等， 2020）、

LAAP-Net（localization aware answer prediction net‐
work）（Han 等，2020）、RUArt（Jin 等，2020）等，所带

来的改进并不显著。目前性能较好的模型都受益于

更强大的 OCR 模块或额外的训练数据。基于强大

的预训练语言模型 t5 和对扫描文档的布局感知预训

练方案 LATR（Biten 等，2021）取得了显著的效果。

在未来，如何提升模型推理能力、提高模型对 OCR 
结果的鲁棒性、更充分地利用视觉模态信息仍是值

得探索的课题。

5　场景文字图像描述

图像描述是多模态学习中研究最广泛的课题之

一，并在近几年取得了巨大发展。然而传统的图像

描述方法并没有意识到场景文字的重要性，因此它

们不能对图像进行准确全面的描述。为了解决这一

问题，Sidorov 等人（2020）提出了基于文本的图像描

述任务并创建了专用的数据集 TextCaps。给定一个

包含场景文字的图像，该任务的目标是在考虑图像

视觉信息和场景文字的情况下生成一个合理的描

述。本节介绍该任务的常用数据集 TextCaps，根据

生成图像描述的类型，将以场景文字为中心的图像

描述方法分为面向准确性、多样性和可控性的场景

文字图像描述方法。

5. 1　场景文字图像描述数据集

Facebook AI Research 于 2020 年 提 出 TextCaps
（Sidorov 等，2020）数据集，是最常用的基于场景文

本 的 图 像 描 述 数 据 集 。 它 与 TextVQA（Singh 等 ，

2019a）数据集共享图像数据，该数据集包含 28 408幅

图像和与之对应的 145 329 个描述句子，平均每个描

述语句包含 12. 4 个单词。

5. 2　场景文字图像描述评价指标

与传统的图像描述方法一样，以场景文字为中

心的图像描述方法将生成的图像描述与手动标注的

描述进行比较。采用的常见评估指标，包括 BLEU
（method for automatic evaluation of machine transla‐
tion）（Papineni 等，2002）、METEOR（metric for evalua‐
tion of translation with explicit ordering）（Agarwal 和

Lavie，2008）、ROUGE-L（recall-oriented understudy 
for gisting evaluation）（Lin，2004）、SPICE（semantic 
propositional image caption evaluation）（Anderson 等，

2016）和 CIDEr（Vedantam 等 ，2015）。 在 这 些 指 标

中，CIDEr 是与人类评价最接近的，因为它考虑了每

个单词的 TF-IDF（term frequency– inverse document 
frequency）分数，更多地关注场景文本信息。

对于面向多样性的 TextCaps 系统，性能可以在

分词（token）级别或语义级别上进行评估。对于分

词级度量，Div-n（n = 1， 2）（Li 等，2016）用来衡量单

元组（unigrams）或双元组（bigrams）占描述单词总数

的 比 例 。 对 于 语 义 级 的 度 量 ，SelfCIDEr（Wang 和

Chan，2019）使用 CIDEr 作为潜在语义分析的核心函

数，这与人类的多样性判断结果较好地契合。

5. 3　面向准确性的场景文字图像描述方法

面向准确性的场景文字图像描述方法目的是生

成与人工标注更加接近的图像描述。场景文字图像

描述的基线方法 M4C-Captioner（Sidorov 等，2020） 在
沿用 M4C 的基础结构的同时，去除了 M4C 中的问题

编码输入。通过实验证明，M4C-Captioner 在 Text‐
Caps 数据集上的性能显著优于没有考虑场景文字

的图像描述方法，这验证了场景文字对于图像描述

的重要性。MMA-SR（multimodal attention captioner 
with OCR spatial relationship）（Wang 等 ，2020a）和

LSTM-R（Wang 等 ，2021c）使用带有注意力机制的 
LSTM 网络来建模上下文信息，并显式地考虑了场景

文字之间的空间几何关系，取得了较好的性能。在

M4C-Captioner（Sidorov 等 ，2020）的 基 础 上 ，CNMT
（confidence-aware non-repetitive multimodal Trans‐
formers）（Wang 等，2021d）提出了一个更好的场景文

字阅读模块，并且将场景文字的识别置信度作为其重

要性的衡量标准来选取更重要的场景文字，显著提高

了模型的性能，而且该模型还通过在生成模块中利用

重复掩码来抑制预测中的冗余单词。此外，经典的场

景文字视觉问答方法 SSbaseline（Zhu等，2021）和 TAP
（text-aware pre-training）（Yang等，2021）也迁移到了场

景文字图像描述领域，取得了显著的性能提升。

5. 4　面向多样性的场景文字图像描述方法

由于一幅图像往往包含复杂的文本和视觉信

息，很难得到全面而准确的描述，一些工作开始进行

多样性描述的探索。Anchor-Captioner（Xu 等，2021a） 
试图生成多个描述来准确详细地描述图像的不同部
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分 。 进 一 步 地 ，MAGIC（multimodal relational graph 
adversarial inference）（Zhang 和 Yang，2021） 在 选 定

中心目标的基础上，自适应地构建多个多模态关系

图学习对齐的特征表示，然后在不使用成对图像—

文本的情况下，通过级联生成对抗网络生成多样化

的场景文字图像描述。

5. 5　面向可控性的场景文字图像描述方法

针对目前的方法不能根据各种信息需求生成个

性化的图像描述，Hu 等人（2021）提出了问题可控的

场 景 文 字 图 像 描 述（Qc-TextCap）任 务 。 对 应 的 
GQAM（geometry and question aware model）模型首先

使用视觉编码器根据空间关系对物体和场景文字信

息进行融合，然后使用问题引导的编码器选择与给

定问题最相关的视觉特征。通过这种方式，可以生

成兼具信息量和多样性的描述，更具实用性。

5. 6　场景文字图像描述方法性能对比分析

现有方法在 TextCaps 数据集上的性能比较结果

如表 6 所示。LSTM-R（Wang 等，2021c）和 TAP（Yang
等，2021）模型在 5 个指标上取得了最优的结果。这

说明显式地建模文字之间的几何关系对于预测有意

义的图像描述是很有必要的。TAP 中设计的文字感

知预训练技术也适用于 TextCaps 任务，并有助于提

高 性 能 。 在 多 样 性 度 量 SelfCIDEr 方 面 ，Xu 等 人 
（2021a）提 出 的 Anchor-Captioner 模 型 显 著 优 于 
M4C-Captioner（Sidorov 等 ，2020）基 线 方 法 。 虽 然 
MAGIC（Zhang 和 Yang，2021）模 型 的 性 能 落 后 于 
Anchor-Captioner，但 MAGIC 不需要成对的图像—文

本数据，在模型泛化性方面更具优势。

现有场景文字图像描述方法主要借鉴传统图像

描述技术，采取相似的框架和性能指标。然而，场景

文字作为一种高层语义信息，对全局图像理解和细

致的图像描述生成应该有更广泛的作用。如何综合

考虑准确性、连贯性和合理性，设计出更适用于场景

文字图像描述的性能指标，对场景文字图像描述任

务的发展具有重要意义。另外，如何提高模型对

OCR 结果的鲁棒性、如何更充分地利用视觉模态信

息、如何利用外部知识辅助生成图像描述仍是未来

值得探索的课题。

6　结 语

以文字为中心的图像理解需要对自然场景图像

或视觉丰富的文档图像进行信息挖掘、理解和分析，

是人工智能从感知走向认知过程的重要技术。本文

对近年来以文字为中心的理解技术进行综述，并按

照理解认知程度，将以文字为中心的理解任务划分

成两类进行梳理，分析了各任务各类方法的优点和

局限性。希望通过本篇综述能够促进以文字为中心

的图像理解技术的进步，启发模型和算法的新设计。

第 1 类以文字为中心的图像理解任务仅要求模

型具备抽取信息的能力，包含视觉信息抽取和场景

文字检索任务。大多数视觉信息抽取方法建模为标

表6　场景文字图像描述方法性能对比分析

Table 6　Performance comparison of scene text image captioning
/%  

方法

M4C-Captioner（Sidorov 等，2020）
MMA-SR（Wang 等，2020a）
SSBaseline（Zhu 等，2020）
CNMT（Wang 等，2021d）
LSTM-R（Wang 等，2021c）
TAP（Yang 等，2021）
PixelM4C-Captioner（Singh 等，2021）
Anchor-Captioner（Xu 等，2021a）
MAGIC（Zhang 和 Yang，2021）

BLEU-4
23.3
24.6
24.9
24.8
27.9

25.8
23.3
24.7
22.2

METEOR
22.0
23.0
22.7
23.0
23.7
23.8

21.3
22.5
20.5

ROUGE
46.2
47.3
47.2
47.1
49.1

47.9
45.7
47.1
42.3

SPICE
15.6
16.2
15.7
16.3
16.6
17.1

14.6
15.9
13.8

CIDEr
89.6
98.0
98.8

101.7
109.3

109.2
85.3
95.5
76.6

SelfCIDEr
49.4

-
-
-
-
-
-

57.6

49.6
注：加粗字体表示各列最优结果，“-”表示对应文献未给出实验结果。
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记分类任务，预先定义文档图像中文字的类别，利用

图神经网络或 Transformer 框架，充分融合检测识别

后的多模态信息，预测文档图像中文字的类别。目

前基于 OCR 的视觉信息抽取方法已取得很大进步，

但 OCR 模块可能存在计算成本高、对多语言文档图

像的泛化性能差以及由于检测识别错误导致累积误

差传播等问题。此外，实际场景中实体类别数量通

常较大，现有方法将信息抽取任务视做分类任务，需

要大量的人工标记。如何通过端到端的视觉信息抽

取模型，获得可供机器直接使用或分析的结构化信

息是目前视觉信息抽取任务的重点。现有的场景文

字检索可以从图像库中定位和检索出给定查询文字

指示的文字实例，但尚未充分利用图像中的多模态

信息。

第 2 类以文字为中心的图像理解任务不仅要求

模型具备抽取信息的能力，而且要求模型具备一定

的分析和推理能力，如文档视觉回答、场景文字视觉

回答和场景文字图像描述。该类任务的通常方法首

先对输入的多模态信息（问题的文本特征、视觉物体

特征以及图像中的文本特征等）进行特征提取，然后

将它们映射到一个公共特征空间，进行模态内和模

态间的信息融合交互，最后模型通过由训练集中高

频答案词组成的固定词典和图像中文字组成的动态

词典回答问题或生成图像描述。目前，该方法在面

对可以从图像中找到答案的问题和训练集中出现过

的图像描述时性能较好，但是对涉及复杂的线索推

理、常识判断时仍有局限性，而且比较依赖前端文字

检测识别的结果。

总体而言，在计算机视觉、自然语言处理技术的

推动下，以文字为中心的图像理解取得了较大进步，

但仍然面临严峻挑战。如何有效利用多模态信息、

如何减小文字感知精度对文字理解性能的影响、如

何更好地结合外部知识进行推理，是目前以文字为

中心的图像理解领域的主要难题。另外，为了促进

以文字为中心的图像理解技术向工业界的落地应

用，提高处理效率、提升模型鲁棒性以及扩宽应用领

域也是未来的发展方向。
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