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DrishtiKon：面向文本丰富文档图像的多粒度视觉定位
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Abstract

文本丰富的文档图像中的视觉定位是文件智能和
视觉问答（VQA）系统中的一个关键但未充分探索的
挑战。我们提出了德里希特康，这是一种多粒度的视
觉定位框架，旨在增强复杂、多语言文档中 VQA 的
可解释性和可信度。我们的方法集成了健壮的多语言
OCR、大型语言模型和一种新颖的区域匹配算法，以
准确地在块级、行级、词级和点级定位答案范围。我
们从 CircularsVQA测试集中整理了一个新的基准数据
集，提供跨多个粒度的细粒度的人工验证注释。广泛
的实验表明，我们的方法达到了最先进的定位准确性，
行级粒度提供了精度与召回率之间的最佳平衡。消融
研究进一步突出了多块和多行推理的好处。与领先的
视觉语言模型的比较评估揭示了当前VLM在精确定位
方面的局限性，强调了我们基于结构化对齐的方法的
有效性。我们的发现为更强大且可解释的真实世界、以
文本为中心场景中的文档理解系统铺平了道路。代码
和数据集已发布于 https://github.com/kasuba-badri-
vishal/DhrishtiKon。

1. 介绍

视觉定位是在给定自然语言文本查询/问题作为输
入的情况下，在图像中定位与之对应的特定视觉元素的
任务，以生成一个可能的答案来回答来自输入图像 [8]
的查询。这项任务在视觉问答（VQA）任务的背景下
尤其相关，其目标是基于图像的视觉内容提供准确且
上下文相关的答案，并在预测答案的相关性上增加透
明度和信任。此外，针对该任务的地基学习允许更精

确和上下文相关的响应，因为它要求模型直接关注与
问题相关的视觉内容以找到地基答案。在这项工作中，
我们将探索文本中心图像上的视觉定位任务，并评估
在一个由政府公告图像集合构建的多粒度地基基准上
的性能。我们提出了一种多粒度视觉定位框架 Dhrishti
Kon ，旨在增强模型在多个粒度级别上将答案地基化
到视觉元素中的能力，支持多页内容并采用一种新颖
的区域匹配算法来改进地基过程。

2. 文献研究

多模态大型语言模型（MLLMs）的发展提升了文
档理解，但在文本丰富的文档图像中的视觉定位仍然
是一个未充分探索但对文档智能任务至关重要的挑战。
最近的努力如 TGDoc [7]、DOGE-Bench [9]和 TRIG-
Bench [3]引入了基准和模型来解决这一差距。表 1比
较了这些基准在数据、方法论、支持和合成数据生成策
略方面的差异。

TGDoc [7] 通过在 99K 张 PowerPoint 幻灯片和
12K 个 GPT-4 生成的对话上进行指令调优，使用
BLIP2、PaddleOCR 和 GPT-4 来对齐文本识别与空
间线索，从而提高MLLMs的空间意识。

DOGE-Bench [9]引入了图表、海报和PDF中的多
粒度锚定和引用任务，通过合成管道（DOGE-Engine）
生成 70万训练样本和一个 4K评估基准，实现了块级、
行级和词级的细粒度引用。

相比之下，TRIG-Bench [3]强调在真实世界、布
局密集型文档中进行锚定，使用混合 OCR-LLM-人类
管道，提供了 9万合成样本和 800个人工精选样本，以
评估MLLMs在空间复杂设置中的性能。

https://github.com/kasuba-badri-vishal/DhrishtiKon
https://github.com/kasuba-badri-vishal/DhrishtiKon
https://arxiv.org/pdf/2506.21316v1
https://cenxiv.cn/cn-pdf/2506.21316v1


表 1. 文本丰富图像上的视觉定位基准比较

基准测试 图像来源 数量 粒度 支持
合成数据生成
光学字符识别 大语言模型

TGDoc Online Powerpoint samples
99k 幻灯片

12k 高质量对话
Single Single-Block PaddleOCR GPT4

DOGE-Bench Charts, Posters, PDFs
700千指令

4千基准测试
Multi-Granular Single-Block 易 OCR GPT4o

TRIG-Bench DocVQA, InfographicVQA
90k 合成
800 手动

Single Multi-Block PaddleOCR GPT4o

总体而言，这些基准揭示了当前MLLMs处理密集
布局的局限性，并强调了改进文档中心任务中空间推
理的必要性。

虽然这些基准在视觉锚定方面取得了显著进展，但
也暴露了当前MLLMs状态下的关键差距。

主要差距特别在于多语言、多块场景中的人类验
证标注，适用于所有类型的富文本图像。

在这篇论文中，我们的目标是开发一个多语言、多
块和多粒度的视觉锚定基准，以解决这些局限性，并为
更强大且多功能的文档理解系统铺平道路。

3. DhrishtiKon 方法论

本节详细介绍了针对文本丰富的文档图像的多粒
度视觉定位解决方案德里希特康 的建议流程。我们的
方法集成了多语言 OCR [4,5]、大型语言模型（LLMs）
[2]以及如第 3.4节讨论的基于评分的混合区域匹配算
法，以实现语义相关文本块的精确定位。图 1提供了德
里希特康 流程的概述。

3.1.输入获取

我们从一张文本丰富的文档的输入图像开始，通
常是扫描的官方通告或备忘录，这是问答的视觉基础。
与图像相伴的是一个自然语言问题，询问文档中任何
可提取的信息，如特定数据、引用或上下文细节。该问
题是开放式的，允许一系列可能的答案，这些答案可能
会跨越文档内的多个文本块，但其本质是提取性的，旨
在在图像内容中找到具体的短语或数据点。

3.2.多语言块级OCR

输入图像使用DocTR [4]和 Surya-OCR [5]的健壮
多语言 OCR系统进行处理，该系统通过布局预测将文

档分割成块级文本区域。每个区域都用其对应的边界
框坐标和转录内容进行编码。这使得能够对文档进行
空间分解以实现细粒度的语义定位。

3.3.条件问题回答预测

提取的块，以及用户输入的提问，被输入到一个
大型语言模型（LLM）中。我们使用 LlaMA-3.1-8B in-
struct 开源模型 [2]作为我们的模型，该模型对文本内
容进行语义推理并输出预测答案。这一步骤模拟了纯
文本模式下的 MLLM（多模态大型语言模型）推理，绕
过了在答案生成过程中对视觉输入的需求，因为它将
OCR 输出作为上下文信息。

3.4.候选区域匹配算法

为了在文档中定位预测的答案，我们实现了一个
匹配算法，该算法遍历 OCR引擎提取出的每个可能的
文本块。对于每个区块，使用以下组件计算一个复合匹
配分数：

1. 模糊分数：使用部分匹配和基于令牌的相似性匹
配预测答案与块内容之间的相似度进行计算。

2. 长度因子：奖励与预测答案相对长度合理的区块，
并通过可能匹配的文本进行比较。

3. 惩罚函数：降级那些具有过短边界框（表明是噪
声）或缺乏上下文语义重叠的区块。

如算法 1所述，每个候选区域根据其组成部分进行
评分，这些部分又具有不同的贡献比例，得分超过预定
义阈值的区域将被保留。候选块根据它们的综合分数
进行排序。选择并可视化前 k 个匹配的块以及预测答



图 1. 德里希特康 : 多粒度视觉定位解决方案流水线，在示例说明中包含匹配算法流程图的 VQA样本。

案以提高可解释性。这允许基于阈值参数选择所需的
多块预测数量。

Algorithm 1 块级潜在区域的区域匹配算法

1: 输入：
2: 1. 问题文本 Q

3: 2. 预测答案文本 A

4: 3. 块级区域 R = {r1, r2, . . . , rn}
5: for each region r ∈ R do
6: 步骤 1：计算模糊分数
7: a. 通过部分匹配 A和 r中的文本
8: b. 通过标记匹配 A和 r中的文本
9: 步骤 2：计算长度因子

10: 根据边界框/文本长度计算比率或惩罚
11: 步骤 3：计算答案匹配得分
12: 评估 A和 r内容之间的相似性
13: 步骤 4：应用惩罚
14: a. 对短边界框进行惩罚
15: b. 对非上下文或无关文本进行惩罚
16: 步骤 5：计算综合评分
17: if Combined Score ≥ Threshold then
18: 将 r标记为有效匹配
19: end if
20: end for
21: 步骤 6：排序 基于综合得分匹配的区域
22: 步骤 7：返回 前K 个匹配结果

4. 实验与结果

4.1.基准数据集

为了评估我们的视觉定位框架的有效性，我们整理
了一个基准数据集，该数据集源自印度政府公告。我们
采样了 70 种多样的文档图像，涵盖了复杂的布局结构
和多语言文本内容，使其适合于评估细粒度的空间语
义推理。该数据集包括如表 2中总结的详细注释。正如
第 2节所述，现有的基于文本中心图像的视觉定位数据
集 TGDoc [7]、DOGE-Bench [9]和 TRIG-Bench [3]尚
未发布且不可用，因此我们在整理好的测试集中进行
了实验测试，该测试集包含带有定位的 509个问答对。

表 2. 来自CircularsVQA测试集的标注数据集的多粒度视觉
定位统计。

属性 计数

Document Images 70
Question – Answer (QnA) Pairs 509
Block-level regions 538
Line-level regions 988
Word-level regions 5,968
Point-level data 538

4.1.1 注释工具

为了构建我们在实验中使用的标注测试集，我们
开发了一个内部定制的注释工具，旨在支持文档区域



图 2. 内部标注工具支持多级区域标记。

的层次化和细粒度注释。该工具在块、行、单词和点级
别上进行标注，提供了定义与自然视觉布局匹配的答
案跨度的灵活性。该工具有一个交互式界面（图 2），允
许标记精确的跨度和关系，并且还支持从行级别注释
区域自动检测单词级别的文本，有助于增强注释。与其
他现有数据集 [7, 9]不同，本数据集是通过人工标注完
成的，而不是使用专有的大语言模型生成合成数据。

4.2.按粒度评估

我们使用标准指标评估所提出的视觉定位管道的
性能：精度、回忆和 F1分数。这些指标在四个级别的
定位粒度上进行计算：块、线、单词和点。结果，如表
3所示，对应于使用我们的区域匹配算法在问题 + 基
准答案输入下生成的预测。图 3说明了这些粒度级别的
视觉定位定性结果。

表 3. 不同粒度的接地准确性评估

级别 精度（%） 召回率（%） F1分数 (%)

Block 53.89 68.22 60.21
Line 65.06 73.68 69.10
Word 60.32 49.87 54.60
Point 60.66 51.30 55.79

我们观察到逐行接地达到了最高的 F1 分数
69.10%，这表明这种粒度在精度和召回率之间提供了
最佳的平衡。这可能是由于政府公告的结构性质，其中
答案通常跨越单个格式良好的行。块级接地从捕获语

义完整的单元中受益，但遭受区域碎片化和不一致的
边界框聚合的影响。同时，尽管词级和点级别定位更
为细粒度，但也更容易受到 OCR错位引起的错误的影
响，这导致了召回率降低。总体而言，这些发现表明中
间级别的粒度（尤其是行级别）对于结构化文档中的视
觉定位是最优的。然而，正如最近的工作MOLMO [1]
所强调的那样，点级微调仍然对训练有益，因为它提供
了所需的最小定位上下文并减少了培训成本。

4.3.按模型评估

我们进一步将区域匹配算法与多个视觉语言模型
（VLMs）进行了比较，包括 LLaMA 3.1 [2]和Qwen2.5-
VL [6]。所有模型都在不同监督方案下的行级定位任务
中进行了评估：使用问题和预测答案（问答），仅使用
问题，以及结合预测答案与定位算法的混合配置。结果
如表 4所示。
区域匹配算法与真实答案配对时，明显优于所有

其他方法，并且可以被认为是该数据集中行级定位任
务的理想条件下的顶点性能。

Qwen2.5-VL [6] 虽然是一个通用的多模态模型，
在所有指标上的表现都非常差。这表明当前无 OCR和
VLM方法在处理以文本为中心的视觉定位任务时存在
局限性。

值得注意的是，在提供的 OCR 输入上下文中，
LLaMA 3.1 在预测视觉接地方面表现出竞争力，表
明当给定结构化的文本上下文时，大语言模型可以有
效地推理空间关系。

我们还在表 5中进行了块级别的比较评估。区域匹
配算法在块级别上再次表现出优越性能，强调了其在
空间推理方面的一贯优势。性能差距也突显了布局感
知对齐在真实世界文档问答设置中的重要性。

4.4.消融研究

为了理解在所提出的区域匹配算法中支持多块和
多行区域的影响，我们在推理过程中对允许的块数和
行数进行了详细的消融研究以提高准确性。

最大块的影响:
我们在区域匹配算法中评估了性能，通过将块的最大
数量从 1变到 5，并使用问题+地面实况答案对齐。如
表 6所示，允许多个块会提高召回率但以牺牲精确率
为代价。当允许最多 2个块时，获得了最佳的 F1得分



图 3. 不同粒度的视觉定位结果：块、行、词和点。边界框表示与问题和答案对应的预测区域。

表 4. 逐行接地评估（最多 10个框，IoU=0.5），基于 OCR的输入（文本+边界框）。

输入（文本 + 边界框） 光学字符识别（问答） 模型（问答） OCR（地面） 模型（地面） P (%) R (%) F (%)

Ground Truth Answer - - YES Algorithm 65.06 73.68 69.10
Ground Truth Answer - - YES LLAMA 49.20 64.98 56.00
Ground Truth Answer - - No Qwen2.5VL 6.00 4.55 5.18
Predicted Answer YES LLaMA YES Algorithm 43.97 53.14 48.12
Predicted Answer YES LLaMA YES LLAMA 37.43 47.77 41.97
Predicted Answer NO PATRAM YES Algorithm 35.58 30.97 33.12

（62.68%），这表明确实存在多块答案，但是超过两个块
的过度聚合会引入噪声。

最大行的影响:
我们进一步扩展了对答案跨度中允许的行数进行的消
融研究。表 7和图 4显示了在迭代过程中准确率、召回
率和 F1分数的变化。随着聚合的行数增加，准确率稳
步下降，而召回率则持续提高，在大约 10行时达到平
稳期。F1分数稳定在 69.3%左右，在 5行时达到了最
优性能。

本研究强调了一个关键的权衡：精度在较低聚合
水平上占主导地位，而随着答案跨度的增长，召回率则
得到改善。允许多行、多块推理显著提升了性能，但必
须谨慎限定以避免降低精度。对于我们的任务，2块和
5行的聚合提供了最均衡的性能。

图 4. 精确率、召回率和 F1分数随最大行阈值增加的趋势。

5. 结论与未来工作

在这项工作中，我们提出了德利什提康，一个旨在
提高基于文本的图像上 VQA系统可解释性和可信度的
多粒度视觉定位框架。通过整合多语言 OCR、大型语
言模型和一种新颖的区域匹配算法，我们在多个粒度



表 5. 块级接地评估跨方法

方法 精度（%） 召回率（%） F1分数 (%)

Region Matching Algorithm 53.89 68.22 60.21
LLaMA 3.1 (Q+A) 41.72 67.47 51.56
LLaMA 3.1 (Question Only) 32.88 54.46 41.01

表 6. 最大块数对区域匹配性能的影响。

最大块数 精度 回忆 F1分数
1 71.83 61.15 66.06
2 58.67 67.29 62.68
3 55.57 67.66 61.02
4 54.53 68.22 60.61
5 53.89 68.22 60.21

表 7. 最大行数对区域匹配性能的影响。

最大行数 精度 回忆 F1分数
1 85.68 41.80 56.19
2 75.16 58.20 65.60
3 70.52 66.09 68.23
4 68.28 69.94 69.10
5 66.89 71.96 69.33
6 66.11 72.67 69.24
7 65.79 73.38 69.38
8 65.44 73.58 69.27
9 65.23 73.68 69.20
10 65.06 73.68 69.10

级别上显著提高了定位准确性。在从 CircularsVQA测
试集提取的一个精选数据集上的实验表明，中等粒度
（行级）对于基于文档的问题回答任务表现最佳。消融
研究进一步验证了多块和多行推理在提高定位精度和
召回率方面的有效性。此外，评估结果还显示，尽管大
型视觉语言模型可以产生合理的语义预测，但在没有
结构化的定位机制的情况下，它们在精确的视觉定位
任务上仍显不足。我们的区域匹配方法证明，当结合稳
健的 OCR和文本匹配时，传统的基于对齐的方法仍然
对于需要空间保真的文档理解任务具有高度竞争力。
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