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摘　要　在过去多模态信息抽取(MultimodalInformationExtraction,MIE)任务中,研究人员通常使用数据层融合的方式训练

用于 MIE的神经网络模型.但是,由于不同模态间的异构性,这种融合方式容易导致特征冗余、特征不兼容和缺乏解释性等问

题,进而影响模型训练的效果.针对此问题,提出了一种基于 DempsterＧShafer(DS)理论的决策层融合方法.该方法通过神经

网络和狄利克雷函数处理不同模态特征生成证据,经证据修正和权重分配后,利用Shafer融合规则得出最终决策,有效提升了

特征处理的准确性和模型的可解释性.采用精确率、召回率和F１分数作为评价指标,在公开和私有数据集上的实验结果表明,

相较于现有方法,所提方法的总体性能提升了０．２２个百分点到１．８７个百分点.
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Abstract　InthepastMIEtasks,researchersusuallyusedatalayerfusiontotrainneuralnetworkmodelsforMIE．However,due

totheheterogeneityamongdifferentmodalities,thisfusionapproachcanleadtoissuessuchasfeatureredundancy,incompatibiliＧ

ty,andlackofinterpretability,whichinturnaffecttheeffectivenessofmodeltraining．Inviewofthis,thispaperproposesadeciＧ

sionＧlevelfusionmethodbasedontheDStheorytosolvetheproblemsoffeatureredundancy,incompatibility,andlackofinterＧ

pretabilitycausedbydatalayerfusion．Theevidenceisgeneratedbyprocessingdifferentmodalfeaturesthroughneuralnetworks

andDirichletfunctions,andafterevidencecorrectionandweightassignment,theShaferfusionruleisutilizedtoarriveatthefinal

decision．Thismethodeffectivelyimprovestheaccuracyoffeatureprocessingandtheinterpretabilityofthemodel．UsingaccuraＧ

cy,recall,andF１scoreasevaluationmetrics,experimentsonpublicandprivatedatasetsshowanoverallperformanceimproveＧ

mentof０．２２to１．８７percentagepointscomparedtoexistingmethods．

Keywords　Keyinformationextraction,Multimodality,DempsterＧShafertheory,Deeplearning,Evidentiaryamendments,Decision

fusion

　

１　引言

信息抽取(InformationExtraction,IE)[１]是自然语言处理

(NaturalLanguageProcessing,NLP)领域的一项关键任务,

旨在自动地从半结构化文本中提取出结构化、有意义的信息

和知识,这 些 信 息 在 待 抽 取 的 文 档 中 被 视 为 关 键 信 息.

MIE[２]则是在IE的基础上,引入了除文本以外的模态,如布

局和图像,以辅助抽取任务.随着互联网和数字化时代的发

展,海量的文档数据不断涌现,其中蕴含着大量有价值的信

息,例如新闻、公告、发票等(见图１).这些数据的规模和复

杂性使得人工处理和分析变得不可行,因此自动化的信息

抽取技术变得尤为重要.

针对多模态信息抽取任务,研究人员通常采用深度学习

方法将文本信息、布局信息和视觉信息进行融合,促使模型学

习不同模态间的特征.这种融合通常发生在模型的输入层,

通过拼接或组合文本、布局和图像特征,引导模型学习模态间

的潜在联系.这种方法虽然在提高多模态任务的性能方面已

取得显著成果,但也可能引发一些潜在问题.

１)忽视不同特征之间可能存在的影响.在许多抽取任务

中,特征间的关联性可能产生负面影响,从而降低模型的性

能.例如,文本信息中的某些关键词可能与图像中的特定区

域相对应,而这种关联性可能被简单地拼接或加减操作所



忽略,甚至引入不必要的噪声,干扰原本特征[３Ｇ４].

２)缺乏清晰的模态关系建模.输入层融合方法通常将不

同模态特征进行简单的拼接后送入模型输入层,这可能导致

模型难以准确建模模态间的复杂关系[５].模态之间的相互影

响和依赖关系可能被模糊化,使得模型在做出预测时难以解

释其背后的决策过程,从而无法对模型做出针对性的优化以

提高模型的精确率[６].例如,在一个融合了图像和文本的信

息抽取任务中,模型可能会在某个隐藏层上融合两种模态的

特征,但由于缺乏明确的关系建模,研究人员无法解释模型是

如何根据文本和图像之间的特定关系做出决策的.

３)加剧硬件资源的消耗.多模态融合方法通常需要处理

来自不同模态的大量数据,并且在模型的不同层次上进行复

杂的计算和操作.这要求更强大的硬件资源以支持模型训练

和推理过程,导致大量的资源消耗.例如,相较于单模态,多
模态模型的训练需要更大的内存空间来存储训练数据集,以
及更高的计算能力来处理复杂的模态融合过程.此外,在推

理阶段,多模态模型需要更快的计算速度和更大的内存容量,

以满足实时应用的需求.

图１　公告和发票类文档

Fig．１　Announcementandinvoicetypedocuments

为了解决上述３个问题,本文提出了一种新的可解释性

较强的融合方法用于多模态信息抽取任务.主要研究工作与

成果如下:

１)将 DS理论引入信息抽取任务中,通过将文本特征和

布局特征分别转化为 DS理论框架下的证据形式进行推理决

策,避免模态干扰问题.

２)提出了一种基于置信度的距离矩阵计算方法,用于矫

正 DS理论中证据过度自信问题.

３)通过观察决策过程中的信度函数与似然函数来清晰地

了解决策的过程,提高任务的可解释性.

４)在一个公开数据集和一个私有数据集上进行实验,结

果显示所提方法在精确率、召回率和F１分数３项指标上总体

优于现有的多模态信息抽取技术.

本文第２章回顾了信息抽取领域的最新进展;第３章介

绍了本文方法的理论基础;第４章阐述了本文方法;第５章通

过在公开数据集和自编标注数据集上的评估,详细验证了本

文方法的有效性;最后总结全文.

２　相关工作

IE旨在通过分析文本并识别语义、定义实体及其关系的

方式从非结构化文本数据中提取信息并将其转化为结构化数

据.通过IE方法将结构化的信息从非结构化文档中提取出

来,使得原本散乱的文本信息变得有序和易于分析.

１)基于单模态的方法:在早期的工作中,研究人员主要采

用单模态的方法进行信息抽取.这些方法所使用的技术主要

包括基于规则的方法[７Ｇ１２]、基于启发式的方法[１３Ｇ１５]和基于神

经网络的方法[１６Ｇ１８].基于规则的方法依赖于领域专家事先

定义的规则和模式;基于启发式的方法通过考虑文本结构、语

言模式等启发性信息来提取关键信息;基于神经网络的方法

借助神经网络强大的学习和表达能力对文本进行信息提取.

以上方法虽然一定程度上可以实现信息抽取任务,但在处理

结构复杂的文本或多模态任务时,泛化能力有限,且对数据质

量敏感.

２)基于多模态的方法:多模态方法融合了文本、布局和视

觉等多种信息维度,并通过神经网络来实现信息抽取.这类

方法自动化程度高、泛化能力强,在多种任务上表现出色.例

如,２０１８年,Zhang等[１９]通过改良的BiLSTM 模型,在推特数

据集上取得了显著效果.文献[２０Ｇ２１]采用图神经网络挖掘

文本与布局的内在联系,有效解决了半结构化文档中的实体

识别与关系提取问题.Yu等[２２]在２０２０年提出 PICK 模型,

该模 型 结 合 了 Transformer、CNN 和 图 注 意 力 机 制,在

SROIE２０１９[２３]数据集上获得了最佳性 能.与 PICK 不 同,

LayoutLM[２４],LayoutLMv２[２５]和 LayoutXLM[２６]模型使用多

模态预训练的方法,通过在 Transformer上使用文本、布局和

视觉模态进行预训练,最终在多个信息抽取任务中获得了最

佳性能.Sui等[２７]将声学信息通过跨模态注意模块集成到文

本表示中,使用声音辅助文本进行信息抽取,最终获得了较好

的效果.

虽然上述方法在不同信息抽取任务上取得了较好的效

果,但都没有考虑到数据层直接融合可能出现的特征不兼容

和缺乏解释性等问题,这给后续预测结果的分析和模型优化

带来了很大的影响.除此之外,LayoutLM 等模型所包含的

参数量级较大,因此训练所花费的时间和硬件资源较高.

Han等[２８]在２０２２年提出了可信多视图分类的方法,将 DS理

论[２９Ｇ３０]用于图片分类任务中,在提高模型可解释性的同时验

证了该方法在分类精度方面的有效性.然而,对于证据过度

自信问题,该模型并没有给出很好的解决办法.

基于此,本文提出一种以 DS证据理论框架为基础的方

法,用于改进信息抽取任务,并通过实验验证了其有效性.

３　DS理论基础

DS理论是一种用于处理不确定性推理和决策的数学框

架,它提供了一种有效的方法来处理不完全或冲突的证据,以

推断出关于不确定性的合理结论.例如,将多个主体(如专家

的判断、传感器的数据、分类器输出结果等)的证据相融合,从

而形成最终的决策结果.具体框架如图２所示.

９０２王　剑,等:基于 DS理论的多模态信息抽取方法



图２　基于 DS理论证据的融合方法

Fig２　DSevidencetheoryＧbasedevidencefusionapproach

３．１　识别框架

在 DS理论中,将所有命题组成的样本空间称为识别框

架,记作θ.其中,A 被称为识别框架的事件,即识别框架的

事件之间相互排斥且可以构成完备集的基本假设.识别框架

可以表示为:

θ＝{A１,A２,A３,􀆺,An} (１)

θ的所有子集构成的集合称为其幂集Ω,记为Ω＝２θ.Ω
可以表示为:

Ω＝{Ø,{A１},{A２},􀆺,{An},{A１,A２},􀆺,θ} (２)

其中,Ø表示空集.

３．２　基本概率分配

基本概率分配(BasicProbabilityAssignment,BPA)是证

据的数学表达,是定义在识别框架的幂集上的一个函数,主要

用于证据生成阶段.它将每个子集映射到区间[０,１]上的一

个值,这个值表示对该子集的信任程度,即分配给该子集的概

率.基本概率分配函数用m(x)表示.m(x)反映了事件置信

度,它满足以下条件:

m(Ø)＝０ (３)

∑
n

i＝１
m(Ai)＝１ (４)

３．３　证据融合规则

证据融合规则用于合并来自不同源的 BPA,生成一个综

合的概率分配,以更准确地反映整体证据.对于任意n个属

于同一识别框架时间的基本概率分配函数,可以使用 DempＧ

ster规则进行融合,如式(５)所示:

(m１􀱇m２􀱇m３􀱇􀆺􀱇mn)(A)＝

∑
A１∩A２∩A３∩􀆺∩An＝A

　m１(A１)m２(A２)m３(A３)􀆺mn(An)

１－K
(５)

其中,K 为归一化因子,计算式如下:

K＝１－ ∑
A１∩A２∩􀆺∩An＝A

m１(A１)m２(A２)􀆺mn(An) (６)

３．４　可解释性

通过 DS理论得出决策结果的推理过程清晰合理,具有

一定的可解释性.具体示例如下.

假设给出３条证据{E１,E２,E３},其识别框架为θ＝{A１,

A２,A３},则BPA如表１所列.

表１　BPA示例

Table１　ExampleofBPA

证据 A１ A２ A３

E１ ０．２５ ０．２５ ０．５０
E２ ０．７０ ０．１５ ０．１５
E３ ０．４０ ０．３０ ０．３０

利用 DS理论对上述内容进行合并,过程如下:

(mE１􀱇mE２􀱇mE３
)(A１)＝１

K
(０．２５×０．７×０．４)

＝０．６７４７ (７)

(mE１􀱇mE２􀱇mE３
)(A２)＝１

K
(０．２５×０．１５×０．３)

＝０．１０８４ (８)

(mE１􀱇mE２􀱇mE３
)(A３)＝１

K
(０．５×０．１５×０．３)

＝０．２１６９ (９)

其中,K 的计算过程及结果如下:

K ＝(０．２５×０．７×０．４)＋(０．２５×０．１５×０．３)＋(０．５×

０．１５×０．３)

＝０．０７＋０．０１１２５＋０．０２２５

＝０．１０３７５ (１０)

通过上述融合过程,得到最终的BPA为{０．６７４７,０．１０８４,

０．２１６９},取最大值对应的事件为最终结果,即A１.从表１中

可知,证据E１ 更倾向于A３;证据E２ 对A１ 的支持度更高;证
据E３ 虽然较为模糊,但其对 A１ 的支持度更大.可见融合

后,最终BPA更倾向于A１ 为最终结果.因此,通过 DS理论

框架可以清晰了解结果的产生过程.

４　本文方法

本章详细阐述了本文方法.其工作流程如图３所示,主

要包括证据生成、证据修正、权重分配、证据融合以及数据后

处理５个部分.根据本文信息抽取任务的设定,该任务的识

别框架为θ＝{A１,A２,A３,􀆺,An},其中 A１ 到An分别代表n
个互斥的分类.

１)证据生成:结合文本和布局特征,分别通过神经网络和

狄利克雷分布生成证据,并形成一个证据集.其中,文本特征

通过SentenceBert[３１]编码和 BiLSTM 推理,从而获得不同标

签的分类概率,即文本特征对应证据的 BPA.布局特征采用

狄利克雷分布建模训练数据集中位置信息与分类标签之间的

关系,并利用狄利克雷分布的概率密度函数生成布局特征对

应证据的BPA.

２)证据修正:为了解决证据过度自信问题,使用本文提出

的基于置信度的距离矩阵计算方法对证据进行修正.

３)权重分配:使用 Li等[３２]提出的基于关联度的可信度

计算方法来计算证据的可信度;使用 KL散度计算证据与均

匀分布的距离来确定证据的模糊程度;使用 Wang等[３３]提出

的基于证据可信度和清晰程度的权重分配方法进行权重分

配,确定每个证据的权重,减少冲突和模糊证据的负面影响.

４)证据融合:首先将上述权重与修正后的证据相乘得到

最终用于决策的证据集合,然后使用 Dempster规则,将证据

集合中的证据进行融合,进而得到最终的决策结果.

５)证据后处理:将基于 DS理论框架下的决策结果转化

为信息抽取任务的标准输出.

本文方法综合考虑了不同模态证据的冲突和关联性,通

过有效的证据修正与权重分配机制,提高了决策的质量和可

信度.同时,在该方法使用证据形成最终决策的过程中,每一

个步骤都以白盒的形式进行,推理过程透明.因此本文方法

具有较好的可解释性.

０１２ ComputerScience 计算机科学 Vol．５２,No．１０,Oct．２０２５



图３　本文方法流程

Fig．３　Flowoftheproposedmethod

４．１　证据生成阶段

４．１．１　基于神经网络生成文本模态的证据

如图４所示,本文模型采用预训练 SentenceBert实现文

本嵌入,并通过３层BiLSTM 进行特征学习.在训练阶段,模

型通过最小化CRF(ConditionalRandomField)损失函数来调

整权重;在推理阶段,为了计算每个标签的概率,本文方法不

使用CRF,而是采用Softmax模块输出概率向量,以便后续任

务的处理.具体流程如下.

首先,从文档D 中提取K 个文本块信息,表示为S＝{s１,

s２,s３,􀆺,sK }.其中,sk＝{ck
１,ck

２,ck
３,􀆺,ck

n}表示第k个文本

块,ck
j表示第k 个文本块中的第j个文字.对于给定的文本

数据S,首先使用词典将文本转化为编码的向量,如式(１１)所

示,然后使用SentenceBert模型完成最终编码.文本嵌入的

表示如式(１２)所示:

cek＝Encode(ck
j) (１１)

sek＝SentenceBertEncode(cek
１:n) (１２)

其中,cek
１:n＝{cek

１,cek
２,cek

３,􀆺,cek
n}表示第k个文本块内文字

序列的编码;sek表示第k 个文本块的句嵌入.因此,将每一

个文本块s经过编码后可以得到整个文档D 的编码DE＝
{se１,se２,se３,􀆺,seK}.通过这种方式能够捕捉到文本之间的

语义相似性,进而提升下游任务的效果.

然后,将编码DE输入BiLSTM 模型,该模型在推理过程

中能够从文本数据中提取上下文信息,并输出对各个标签的

分类概率.通常LSTM 模型后会添加 CRF层以输出预测的

标签值,为了获取模型对每一个标签的支持度,将模型的

CRF层替换为 Softmax层.这种替换和变换的过程能够从

模型中获取更为丰富的信息.函数定义如式(１３)所示:

Pt＝Softmax(BiLSTM(DE)) (１３)

其中,Pt＝{y１,y２,y３,􀆺,yK}⊂RK×１×N 表示整个文档的分类

情况,也就是证据;yk 表示第k 个文本块的特征对N 个分类

的置信度.

图４　基于神经网络生成文本模态的证据

Fig．４　NeuralnetworkＧbasedgenerationofevidencefortextual

modality

４．１．２　基于狄利克雷分布生成布局模态的证据

如图５所示,在处理布局模态数据时,首先根据训练数据

集中的标注信息提取每个样本的位置信息及其对应的分类标

签.为了有效地将位置信息映射为狄利克雷分布的参数,将

整个文本的长度和宽度按照坐标等比例分割,从而将位置信

息表示为一个连续的数值区间.在此基础上,统计每个位置

区间内不同标签出现的频率,并将这些频率转化为相对频率.

最后,利用得到的相对频率构建狄利克雷分布,其中每个位置

区间的相对频率成为该分布的一个参数.这样的建模方式不

仅准确反映了位置信息与分类标签之间的关系,而且能够为

每个位置区间内的标签概率提供准确估计.具体流程如下.

首先,使用包含位置信息和分类标签的数据集,该数据集

中每个样本都包含一个８维的边界框(BoundingBox,bbox)

信息向量和对应的分类标签.为了实现建模和预测,需要从

每个样本的边界框信息中提取出位置信息构成位置特征Pk＝
{xk,yk,wk,hk,ak}.其中,xk表示第k 个文本块左上角的x
轴坐标占整个文档宽度的比例,yk表示第k 个文本块左上角

的y 轴坐标占整个文档高度的比例,wk表示第k 个文本块的

宽度占整个文档宽度的比例,hk表示第k 个文本块的高度占

整个文档高度的比例,ak表示第k 个文本块的面积占整个文

档面积的比例.该特征将作为后续任务的输入.

对于每个不同的分类标签,需要计算其在已有位置信息

中的分布情况.具体而言,收集所有包含特定分类标签的样

本,并使用区间数的方法获取该分类标签在某一区域的频率.

这样做的目的是为了捕捉每个类别在位置空间中的特征分

布,从而为狄利克雷分布的参数估计提供依据.

随后,将每个分类标签的位置分布视为狄利克雷分布的

参数α,并进行参数估计.为了满足概率分布的性质,需要对

每个分类的位置分布进行归一化处理,以确保其元素之和为

１.这些归一化后的位置分布将作为狄利克雷分布的参数,用

于后续生成新的分类标签.基于统计得到的狄利克雷分布参

数,为每个分类标签建立对应的狄利克雷分布,其参数由上述

步骤中的位置分布确定.这些分布将用于预测新给定的位置

信息的分类,计算式如下:

Dirichlet(p|α)＝
∏
５

i＝１
pαi―１

i

Β(α) (１４)

其中,αi 是归一化后的位置分布中第i个元素.

最后,对于给定的新位置信息,使用已建模的狄利克雷分

布来生成分类标签的概率分布.将新的文档位置信息输入相

应的狄利克雷分布中,计算每个文本块不同布局参数在 N 个

分类标签下的概率Ps⊂RK×５×N .
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Ps＝[Dirichlet(pnew|αs)]K
i＝１ (１５)

其中,pnew为新位置信息的特征,as为基于历史数据中不同类

别的位置分布估计得到狄利克雷分布的参数向量.

图５　基于狄利克雷分布生成布局模态的证据

Fig．５　Evidenceforgeneratinglayoutmodalitiesbasedonthe

Dirichletdistribution

４．１．３　合并

如图６所示,将４．１．１节与４．１．２节生成的证据Pt与证

据Ps按照第二个维度拼接成新的证据M,其中 M＝Pt􀱇Ps＝
{m１,m２,m３,􀆺,mK}⊂RK×６×N .其中,K 表示整个文本包含

的K 个文本块;６表示１个文本模态证据和５个布局模态特

征Pk对应的证据;N 表示分类标签的数量;M 整体表示在某

一文档中,每一个文本块的文本特征和布局特征对该文本块

属于某一个分类的置信度.

图６　合并证据

Fig．６　Consolidationofevidence

通过上述方法得到的矩阵 M 中不同模态的证据处于不

同维度,其对分类的概率分配不会互相干扰.因此,不存在因

模态之间异构性产生的模态冗余以及模态互相干扰问题.

４．２　证据修正

本文使用基于置信度的距离矩阵计算方法来得到距离矩

阵dk,i,j,并通过该矩阵计算得到修正证据Fk ＝{fk,１,fk,２,

fk,３,􀆺,fk,６},其目的是防止由于 DS理论的特性,当某条证

据过度自信时,其他证据将无法对最终决策做出贡献.

首先,使用基于置信度的距离矩阵计算式Dis(􀅰)计算

当前证据的距离矩阵dk,i,j,计算式如下:

dk,i,j＝Dis(mk,i)＝
∑
N

l＝１
|mk,i,j－mk,i,l|

N－１
(１６)

其中,mk,i,j和mk,i,l表示对于第k 个文本块,其第i个证据对

第j个和第l个分类的支持程度,mk,i,j,mk,i,l⊂M.
然后,证据mk,i对各个分类置信度之间的平均距离进行

归一化处理,再与原本置信度相加后求均值,得到每条证据对

各分类置信度的修正值dwk,i,j,计算式如下:

dwk,i,j＝１
２

dk,i,j

∑
N

j＝１
dk,i,j

＋mk,i,j
æ

è
ç

ö

ø
÷ (１７)

最后,将dwk,i,j拼接得到该条证据的修正值fk,i,计算式

如下:

fk,i＝{dwk,i,１,dwk,i,２,dwk,i,３,􀆺,dwk,i,N} (１８)

如表２所列,在１中原本过度自信的证据,经过修正后,

在一定程度上降低了自信水平.而２中完全模糊的证据在修

正后与原本的数值一致.对于其他没有出现过度自信的证

据,经过修正后的结果与原本数值相差不大.

表２　证据修正

Table２　Amendmentstoevidence

序号 原始置信度 修正后置信度

１ ０．９,０．０１,０．０１,０．０８ ０．６８,０．１０,０．１０,０．１２
２ ０．２５,０．２５,０．２５,０．２５ ０．２５,０．２５,０．２５,０．２５
３ ０．３５,０．２７,０．２５,０．１３ ０．３２,０．２３,０．２１,０．２４
４ ０．６２,０．２１,０．０５,０．１２ ０．５１,０．２０,０．１４,０．１５

４．３　权重分配

本节将介绍证据权重系数的计算方法.以整个文档的证

据 M 中单独一个文本块的证据集合mk 为例,对于第k个文

本块中各个证据的权重系数Wk,本文使用基于证据的清晰程

度算法来计算.

４．３．１　权重分配相关公式介绍

１)可信度Cred:本文使用基于关联度的可信度计算方法

来计算证据的可信度.步骤如下:

步骤１　计算每条证据的信息质量IQ:

IQ(mk,i)＝ ∑
An∈θ

mi(An)
２An －１( )

２
(１９)

其中,mi(An)表示第i条证据对分类An 的支持度,θ表示所

有可能的文本分类.

步骤２　基于证据的信息质量,计算证据之间的相关系

数CIQ:

CIQ(mk,i,mk,j)＝
∑

An∈θ

mk,i(An)

２|An|－１
×
mk,j(An)

２|An|－１
IQ(mk,i)×IQ(mk,j)

(２０)

步骤３　求每条证据与其他证据相关系数之和并取平均

值得到该条证据的可信度Cred:

Credk,i＝１
５ ∑

６

j＝１,j≠i
CIQ(mk,i,mk,j) (２１)

２)权重系数Wk:本文使用基于证据可信度和清晰程度的

权重分配方法进行权重Wk＝{wk,１,wk,２,wk,３,􀆺,wk,６}的计

算,计算式如下:

wk,i＝Cred(mk,i)×６×Clar(mk,i)

∑
６

j＝１
Clar(mk,j)

(２２)

３)清晰度Clar:本文方法使用３．１节得到的证据集合mk

与均匀分布U 的 KL(KullbackLeibler)散度[３４]来表示证据的

清晰程度Clar.KL散度是一种度量两个概率分布之间差异

的统计量,用于衡量在给定一个分布的情况下,使用另一个分

布来近似表示所引入的信息损失.证据mk 和均匀分布U 的

清晰度计算式为:

KL(mk,i‖U)＝∑
i
milogmi

U
(２３)

Clar(mk)＝[KL(mk,i‖U)]６i＝１ (２４)

当 KL散度较大时,意味着该条证据的分布与均匀分布

之间的差异较大,表明证据的模糊程度较低.

４．３．２　算法流程

本文方法的权重分配具体过程如算法１所示,为了方便

展示,算法中使用 m表示上文中的文本块mk,用 W 表示表示

上文中的Wk.
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算法１　权重分配算法

输入:证据 m

输出:权重系数 W

１．/∗权重分配方案∗/

２．/∗IQs为证据信息质量,CIQs为证据间相关系数,Cred为证据可

信度,Clar为证据清晰度,U为均匀分布∗/

３．初始化:IQs,CIQs,Cred,Clar,W←Ø,U

４．/∗使用 KL散度计算证据清晰度∗/

５．fori←１to６do

６．　Clar[i]← KL(m[i],U)

７．endfor

８．/∗计算每条证据的信息质量∗/

９．fori←１to６do

１０．　IQs[i]←IQ(m[i])

１１．endfor

１２．/∗计算证据间相关系数∗/

１３．fori←１to６do

１４．　forj←１to６do

１５．　　CIQs[i][j]← CIQ(IQ[i],IQ[j],m[i],m[j])

１６．　endfor

１７．endfor

１８．/∗使用证据间的相关系数计算证据的可信度∗/

１９．fori←１to６do

２０．　forj←１to６do

２１．　　if(i!＝j)then

２２．　　　Cred[i]← Cred[i]＋ CIQ[i][j]

２３．　　endif

２４．　endfor

２５．endfor

２６．/∗计算证据权重系数 W∗/

２７．fori←１to６do

２８．　W[i]← N ∗ Cred[i]∗ Cred[i]∗sum(Clar)

２９．returnW

１)https://rrc．cvc．uab．es/? ch＝１３

４．４　证据融合

在证据融合阶段,首先将权重系数W 对修正证据F 进行

加权计算得到可以用于融合的证据集合mfinal＝{mf１,mf２,

mf３,􀆺,mfK}⊂RK×６×N ,其中mfk的计算式如下:

mfk＝Wk×Fk＝{mfk,１,mfk,２,mfk,３,􀆺,mfk,６} (２５)

然后,使用 Dempster融合公式对加权后的证据进行融

合.该计算式可以将多个来源的证据合并,然后计算出 K 个

文本块下各个分类标签的最终概率P＝{p１,p２,p３,􀆺,pK}⊂

RK×N .其中pk＝{pk(A１),pk(A２),pk(A３),􀆺,pk(AN )},计

算步骤如式(２６)所示:

pk(Ai)＝{mfk,１􀱇mfk,２􀱇mfk,３􀱇􀆺􀱇mfk,６}(Ai)

＝∑mfk,１(Ai)mfk,２(Ai)mfk,３(Ai)􀆺mfk,６(Ai)
１－Normk

(２６)

其中,Ai表示第i个分类;mfk,j(Ai)表示第k个文本块中第j
条证据对第i个分类的支持度,１≤j≤６.Normk表示第k 个

文本块证据融合的归一化因子,计算式为:

Normk＝１－∑mfk,１(Ai)mfk,２(Ai)mfk,３(Ai)􀆺mfk,６(Ai)

(２７)

最后,根据证据对不同分类的最终支持度,选取概率最大

的标签作为文本块的最终分类标签L＝{max(p１),max(p２),

max(p３),􀆺,max(pK)}.

４．５　数据后处理阶段

后处理阶段将文本块内容进行清洗后与标签共同组成结

构化数据.

根据４．４节得到的每个文本块的分类标签,将标签和根

据规则处理后的文本块内容拼接为结构化数据.例如,标签

为“１”,对应分类为“招标单位名称”,文本块内容为“招标人:

盐城市第一人民医院”,则结构化数据为“招标单位名称:盐城

市第一人民医院”.在后处理阶段,遍历整个分类标签信息

L,重复上述操作,将每个文档中的关键信息抽取并组织为结

构化信息.

５　实验

５．１　数据集

本文实验使用医疗公告数据集(Medical)和公开数据集

(SROIE１)).其中SROIE数据集用于消融实验和对比实验１,

Medical数据集用于对比实验２.下面分别介绍两组数据集.

Medical数据集是由本文收集并标注的数据集,包含２
０００条医院公告图片和标注好的bbox格式文本,其中１５００
条用于训练,５００条用于测试.如图１(a)所示,该数据集有５
个字段,分别是采购单位名称、采购人姓名、联系方式、地址和

邮箱(部分文档会出现字段未出现情况).该数据集主要由

中、英文字符和数字组成.因为公告内容长短和格式不统一,

所以不同公告中的关键信息可能出现在不同的位置,且文本

中重复出现语义、格式与目标字段相近的内容.因此,该数据

集属于复杂的动态结构布局.

SROIE数据集是公开数据集,包含６２６张训练收据和

３４７张测试收据,数据集内的格式同医疗公告数据集一样,包
含图片和标注好的bbox格式文本.如图１(b)所示,不同于

医疗公告数据集,SROIE数据集有４个字段,分别是公司

名称、地址、日期和收据总金额.该数据集的内容仅包含

英文字符和数字,且布局相对单一,因此该数据集属于固

定布局.

５．２　实验环境与任务描述

本实验运行环境为 Windows系统,代码执行环境为 PyＧ
thon３．８．６,GPU型号为 RTX３０６０,显存为１２GB,运行内存

为１６GB.

在本文实验中,待抽取文档中的每个目标字段属于一个

独立的文本块内,从文本块内剔除多余的符号(如“:”“\”“＄”

等)的后续处理不是本任务的重点,不做讨论.因此,将信息

抽取任务的目标设定为从文档中选出标签内容所在的文本

块.本文实验使用精确率(P)、召回率(R)、F１值[３５]作为评价

指标,将本文方法与其他方法进行性能对比.

５．３　对比实验

本节进行了对比实验,以 BiLSTMＧCRF为基线方法,对
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比并分析了本文方法在信息抽取任务中的性能表现.BiLＧ

STMＧCRF架构作为信息抽取领域广泛应用的基准模型,其

有效性已在多个实际场景中得到证明.

除了与基线方法进行比较以外,还与 LayoutLM,PICK
和 TRIE方法在SROIE数据集上进行对比实验１,与两个基

于 DS理论的决策融合方法在 Medical数据集上进行对比实

验２.结果如表３、表４所列.BiLSTMＧCRF＋DS方法将经

典的BiLSTMＧCRF模型输出结果作为DS证据理论框架的输

入,并使用 Dempster组合规则对模型输出的结果进行处理,

并生 成 最 终 决 策 结 果;BiLSTMＧCRF＋Deng 方 法 则 是 在

BiLSTMＧCRF＋DS方法的基础上使用 Deng熵对证据进行校

正后再进行最终决策.其中 LayoutLM,PICK 和 TRIE的实

验结果来源于SROIE２０１９比赛的公开结果.

表３　在SROIE数据集上进行对比实验１的结果

Table３　Resultofcomparativeexperiments１onSROIEdataset
(％)

Method P R F１
Baseline ９０．１４ ９１．１６ ９０．１９

LayoutLM(Large)[２４] ９６．０４ ９６．０４ ９６．０４
LayoutLMv２(Large)[２５] ９９．０４ ９６．６１ ９７．８１

PICK[２２] ９６．７９ ９５．４６ ９６．１２
TRIE[３６] ９７．７２ ９５．８９ ９６．８０

Ours ９８．７６ ９７．３２ ９８．０３

在SROIE数据集上,本文方法相较于其他基于数据层融

合的神经网络方法在召回率和 F１分数上有０．２２到１．８７个

百分点的提升,在精确率上,本文方法的分数仅低于 LayoutＧ

LMv２模型０．２８个百分点.总体而言,本文方法能够高效地

从收据文档中捕获位置信息与标签之间的关联关系,并以证

据形式支持最终决策的形成,同时具有较强的可解释性.值

得注意的是,与本文方法相比,LayoutLM 和 LayoutLMv２两

个模型均为大语言模型,模型参数约为２００×１０６,并使用了

其他数据集进行预训练任务.本文方法仅在文本证据生成阶

段使用深度学习模型,总参数仅有２０×１０６左右,并且仅在

SROIE数据集上进行训练而未引入其他知识库.由此可以

看出,在更小的参数量及更少的预处理流程下,本文方法展现

出较好的学习与决策能力.相对于其他方法,本文方法能够

在充分利用有效证据的同时,减弱模糊证据对决策的影响,从
而显著提升了最终正确分类的概率.

表４　在 Medical数据集上进行对比实验２的结果

Table４　Resultofcomparativeexperiments２onMedicaldataset
(％)

Method P R F１
Baseline ９３．９３ ９４．３４ ９３．８９

BiLSTMＧCRF＋ DS ９４．０４ ９４．７３ ９４．０８
BiLSTMＧCRF＋Deng[３５] ９４．４９ ９４．３８ ９４．２３

Ours ９５．１６ ９５．８１ ９５．２１

从表４可以看出,相较于其他决策融合方法,本文方法在

精确率上提高了０．６７个百分点到１．２３个百分点,这一结果

表明,本文方法可以处理布局复杂度较高文档的信息抽取

任务.

综上所述,本文方法不仅在SROIE数据集上取得了较好

的效果,而且在 Medical数据集上也表现出不错的性能.这

进一步验证了本文方法无论是面对复杂的动态结构布局还是

较为简单的固定布局,都有高效且稳定的信息提取能力.

５．４　消融实验

为了验证本文方法中每个模块的贡献,本节进行了消融

实验,并使用精确率作为评估指标.

如表５所列,使用本文方法在SROIE数据集上进行了一

系列消融实验.在这些实验中,对模型训练数据的输入方式

和特征融合方法进行了不同的调整和组合,以评估不同特征、

不同融合方式对最终效果的影响.

表５　在SROIE数据集上的消融实验结果

Table５　ResultofablationexperimentsonSROIEdataset

实验 method FusionMethod Text Layout P/％
１ LSTMＧCRF Feature √ × ９０．１４
２ LSTMＧCRF Fusion √ √ ８６．７６
３ LSTMＧCRF＋DS
４ LSTMＧCRF＋Deng[３５]

５ Ours

Decision
Fusion

√ √ ９０．８０
√ √ ９１．３１
√ √ ９８．７６

在实验１中,仅将文本特征作为模型的输入.这意味着

模型仅能从文本信息中学习特征与标签之间的关联关系.在

实验２中,将文本特征与布局特征融合后作为模型的输入.

然而,从表５的结果可以观察到,与实验１相比,实验２的精

确率下降了３．３８个百分点.原因可能是布局特征包含较多

的噪声,如果不进行处理,这种噪声可能会干扰模型学习文本

特征与标签之间的关联关系,导致融合后的特征信息变得模

糊,使得模型难以准确学习到特征与标签之间的映射关系.

与实验１和实验２不同,本文在实验３中采取了一种不

同的特征融合策略.具体来说,将文本特征作为模型的输入,

同时在决策层引入基于布局特征构建的狄利克雷分布.通过

这种方式,试图在决策层融合文本特征和布局特征的信息.

实验３相较于实验２,精确率提升了４．０４个百分点,比实验１
提高了０．６６个百分点.这表明,在决策层融合时,引入布局

特征的狄利克雷分布可以有效提升模型的性能,原因是这种

方法能够降低布局特征中噪声的干扰,同时更好地捕捉特征

之间的复杂关系,从而增强模型对特征与标签关联性的学习

能力.

在实验３中,面对模糊证据与冲突证据时,Dempster组

合规则存在局限性,会导致结果不够准确和稳定.现有的方

法如实验４,使用 Deng熵[３５]来修正原本的证据,从而达到较

为准确的预测结果.由表５可知,在SROIE数据集上,使用

Deng熵的方法可以在一定程度上提高分类精确率.

实验４和实验５中对比了使用和不使用证据修正策略的

情况.本文方法在实验４的基础上,引入了证据修正策略.

该策略可以根据证据的可靠性和一致性动态对证据进行修

正,从而更好地避免证据过度自信.结果显示,在引入证据修

正后,最终得分显著提升,精确率提升了７．４５个百分点.这

一结果表 明,本 文 提 出 的 证 据 修 正 策 略 能 够 有 效 地 突 破

Dempster组合规则在面对证据过度自信时的局限性.通过

动态调整证据,本文方法能够更准确地利用多个证据,降低过

度自信证据的影响,从而提高模型的整体性能.

综上所述,消融实验结果不仅显示了特征融合策略对模

型性能的影响,还展示了证据修正策略在处理证据过度自信
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时的重要性.实验表明,文本特征和布局特征的融合方式对

于模型性能具有重要影响.合理的特征融合策略可以提高模

型的性能,而不恰当的融合方式可能导致信息损失和性能下

降.本文方法通过在决策层使用狄利克雷分布构建的布局特

征,同时引入权重分配策略,在SROIE数据集上取得了显著

的性能提升,为不确定性建模和证据组合在信息抽取领域的

应用提供了有价值的思路.

结束语　本文提出了一种基于决策层融合的多模态信息

抽取方法,该方法将 DS理论引入信息抽取任务中;为了解决

证据过度自信问题,本文提出了一种基于置信度的距离矩阵

计算方法对证据进行修正.本文方法有效避免了在数据层融

合中常见的特征冗余和不兼容问题,增强了模型的可解释性,

同时一定程度上降低了证据过度自信导致的决策偏差问题.

在公开数据集上的验证结果表明,该方法表现出良好的性能.

此外,本文方法在真实的医疗招投标公告数据集上进行验证,

结果展示出足够高的精确度.因此,其可以用于同类复杂布

局的信息抽取任务中,如企业年度财报、人事任免公告等信息

抽取任务.

本文方法仅适用于对文档、公告等单主体文档进行信息

抽取,因此会出现主体混淆的情况.在下一步工作中将继续

探索并改进本文方案,以解决不同主体下同类标签的信息抽

取问题.除此以外,本文方法的总体参数较小,对各模态特征

提取的能力受限,导致方法泛化能力不如其他大模型.因此,

下一步的工作将会考虑在保持模型参数量尽可能小的同时,

引入特征提取能力更好的模型.
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