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低质量海关报表字符识别模型研究
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摘　 要： 海关报表单据图像质量差，其中字符往往有模糊、笔画缺失、笔画粘连和噪声污染等特点。 本文针对海关报表单据中

低质量字符识别准确率低的问题，提出了 Ｅｎｈａｎｃｅｄ－ＤＢＮｅｔ 文本检测模型并改进 ＡＢＩＮｅｔ 文本识别模型。 基于 ＤＢＮｅｔ 模型重

新设计其主干网络，引入可变形卷积模块（ＤＣＮ）扩大感受野，提高长文本识别能力；采用双向特征金字塔增强模块（ＦＰＥＭ），
使网络具有更强的表征能力；引入特征融合模块（ＦＦＭ）将图像高层次语义特征和低层次位置特征充分融合。 针对形近字符

难区分的问题，在 ＡＢＩＮｅｔ 模型中引入可变形注意力模块，使注意力集中在字符相关区域，捕获到更多的字符特征。 对比实验

结果表明，本文的模型在海关报表低质量字符上的检测和识别准确率优于当前其他模型。
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０　 引　 言

海关报表单据中的报关信息尤为重要，快速且

准确地识别海关报表单据中的文字成为海关供应链

高效开展工作极为重要的一环。 当前，采用人工识

别的方式手动将信息输入到系统中，存在效率低下、
成本高、漏识别、误识别等问题。

目 前， 光 学 字 符 识 别 （ Ｏｐｔｉｃａｌ Ｃｈａｒａｃｔｅｒ
Ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ，ＯＣＲ）技术已有广泛的应用，能够准确

地识别常见票据中的字符，如发票、火车票等，但是

针对海关报表单据识别的公开研究成果非常少。 由

于海关报表单据采用机器扫描打印的方式，往往具

有字迹不清晰、笔画粘连、单据图像模糊、噪声多等

特点，且在海关报表单据中字符数量多、字体较小、
文本行长宽比变化较大、文本密集度高，导致海关报

表单据中字符的检测和识别难度更大。
ＯＣＲ 识别过程包括文本检测和文本识别两个

阶段。 文本检测目的在于定位每一个文本实例的边

界框；文本识别目的在于识别文本框中的文字的内

容。
在文本检测方面，ＥＡＳＴ（Ｅｆｆｉｃｉｅｎｔ ａｎｄ Ａｃｃｕｒａｃｙ

Ｓｃｅｎｅ Ｔｅｘｔ）算法采用全卷积神经网络（ＦＣＮ）直接对



文本行的边框进行检测，但在检测长文本时存在截

断现象。 渐进式扩展网络（ＰＳＥＮｅｔ）提出了一种渐

进尺度扩展的像素分割算法，区分相邻的文本实

例［１］；ＳｅｇＬｉｎｋ 模型回归文本片段的边界框，并通过

预测边界框之间的链接关系将局部合并为一个整

体，以处理长文本实例［２］；ＳｅｇＬｉｎｋ＋＋模型在 ＳｅｇＬｉｎｋ
模型基础上，进一步提出实例感知组件分组算法，用
来更好的分离文本实例，但是其模型收敛速度

慢［３］；ＤＢＮｅｔ 模型中提出可微分二值化，将二值化这

一过程融入模型中训练，得到自适应阈值，将分割网

络和二值化过程联合优化［４］。 但是上述模型在海

关报表单据中，对字符不清晰的文本区域会出现检

测不到的情况，或者因为噪声的干扰错误地将噪声

区域归类为文本实例。
在 文 本 识 别 方 面， ＣＲＮＮ （ Ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ

Ｒｅｃｕｒｒｅｎｔ Ｎｅｕｒａｌ Ｎｅｔｗｏｒｋ）算法可以将文本识别转换

为时序依赖的序列问题，用双向长短时记忆网络

（ ＢｉＬＳＴＭ ） 和 ＣＴＣ （ Ｃｏｎｎｅｃｔｉｏｎｉｓｔ Ｔｅｍｐｏｒａｌ
Ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ）算法建模字符之间的上下文关系［５］；
ＳＲＮ（Ｓｅｍａｎｔｉｃ Ｒｅａｓｏｎｉｎｇ Ｎｅｔｗｏｒｋｓ）模型中提出并行

注意力模块，利用全局语义推理网络结合视觉特征，
提 高 文 本 识 别 准 确 率［６］； ＳＶＴＲ （ Ｓｃｅｎｅ Ｔｅｘｔ
Ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ ｗｉｔｈ ａ Ｓｉｎｇｌｅ Ｖｉｓｕａｌ Ｍｏｄｅｌ）模型中采用

单视觉模型完成文字识别任务［７］；ＡＢＩＮｅｔ 模型中提

出一种双向完形填空（ＢＣＮ）语言模型，采用多模态

融合的方式完成低质量图像文本识别任务［８］。
上述方法在印刷质量较好的字符上能取得很好

的效果，但是针对海关报表中低质量的字符，识别准

确率降低。
本文针对海关报表单据中检测和识别遇到的难

题，提出了 Ｅｎｈａｎｃｅｄ－ＤＢＮｅｔ 文本检测模型并对文

本识别模型 ＡＢＩＮｅｔ 进行改进。 在 Ｅｎｈａｎｃｅｄ－ＤＢＮｅｔ
模型中采用可变形卷积神经网络（ＤＣＮ）以适应不

同长度的文本，引入双向特征金字塔增强模块

（ＦＰＥＭ）增强不同尺度的特征，并使用特征融合模

块（ＦＦＭ）将不同层级的特征进行充分融合；在改进

的 ＡＢＩＮｅｔ 模型中引入可变形注意力机制，使注意力

模块能够聚焦于感兴趣区域并捕获更多的特征，提
升视觉模型的识别效果。 对海关报表中 １ ２００ 张低

质量字符图像进行识别，将本文提出的模型与 ＳＲＮ
模型、ＳＶＴＲ 模型、ＡＢＩＮｅｔ 模型做对比实验，结果表

明：本文所提出的模型在 １ ２００ 张海关报表低质量

字符图像上达到了 ８０．２％的识别准确率，明显高于

其他模型。

１　 基于 Ｅｎｈａｎｃｅｄ －ＤＢＮｅｔ 和改进 ＡＢＩＮｅｔ
的模型结构

　 　 目前优秀的场景文本检测和识别模型都难以准

确地识别海关报表单据中的低质量字符。 文本检测

阶段，ＤＢＮｅｔ 模型采用特征金字塔（ＦＰＮ），表征能力

弱、感受野较小，会出现低层位置特征信息丢失等问

题；在文字识别阶段，外形相近的字符，如字母 ｉ 和
数字 １、字母 ｏ 和数字 ０ 难以辨别，虽然 ＡＢＩＮｅｔ 模型

提出多模态融合模型，但是语言模型依赖于视觉模

型的输出结果，视觉模型预测的结果影响到最终语

言模型修正的结果。
本文针对海关报表中低质量字符的识别提出了

Ｅｎｈａｎｃｅｄ－ＤＢＮｅｔ 和改进的 ＡＢＩＮｅｔ 相结合的模型，
模型结构图如图 １ 所示。

Enhanced-DBNet 改进的ABINet

iterative

输入图像 可变形卷积 Resnet45

特征金字塔增强模块

特征金字塔增强模块

特征融合模块

可微分二值化 多模态融合

BCN语言模型

可变形注意力模块

Transformer

输出结果

图 １　 Ｅｎｈａｎｃｅｄ－ＤＢＮｅｔ 和改进 ＡＢＩＮｅｔ 的模型结构图

Ｆｉｇ． １ 　 Ｍｏｄｅｌ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ ｄｉａｇｒａｍ ｂａｓｅｄ ｏｎ Ｅｎｈａｎｃｅｄ－ＤＢＮｅｔ ａｎｄ
ｉｍｐｒｏｖｅｄ ＡＢＩＮｅｔ

　 　 用两阶段方法对海关报表中的字符进行识别。
文本检测阶段，首先引入可变形卷积模块（ＤＣＮ）使
网络根据图像内容自主学习采样点的形状，适应不

同长宽比的文本实例；其次，采用双向特征金字塔增

强模块（ＦＰＥＭ），通过较小的计算开销增强不同尺

度的特征，扩大感受野；最后，引入特征融合模块

（ＦＦＭ）将低级和高级特征信息充分融合，使模型具

有更强的表征能力。 在文本识别阶段，针对形近字

符难区分及不清晰字符难以准确识别的问题，引入

可变形注意力模块，使注意力聚焦字符附近感兴趣

区域并捕获更多信息特征，有效提升视觉模型对不

清晰文本和形近文字的识别能力。
本文模型的整体流程：首先，将文本图片输入到

文本检测网络中，使用轻量 Ｒｅｓｎｅｔ１８ 网络进行特征

提取，经过 ＦＰＥＭ 增强特征后，由 ＦＦＭ 将特征图进

行融合，再采用可微分二值化（ＤＢ）方法将文本实例

分割出来；其次，将分割出的文本实例送入文本识别

模型 中， 使 用 Ｒｅｓｎｅｔ３４ 网 络 提 取 特 征， 使 用
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Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ 模型序列化建模，再通过可变形注意力

模块输出视觉模型的预测结果，再由双向完形填空

语言模型（ＢＣＮ）通过迭代校正视觉模型中预测错

误的字符，提升不清晰字符的预测准确率，得到最终

的识别结果。
１．１　 Ｅｎｈａｎｃｅｄ－ＤＢＮｅｔ 模型

海关报表图像经过卷积操作，语义信息不够充

分，会包含较多的噪声，而高层次特征则包含有更多

的语义信息，但是对文本的细节感知能力较差。 因

此，本文提出 Ｅｎｈａｎｃｅｄ－ＤＢＮｅｔ 模型，引入特征金字

塔增强模块（ＦＰＥＭ）、特征融合模块（ＦＦＭ）对特征

进行加强和融合，扩大感受野，使特征图同时包含文

本的语义信息和位置细节信息。 Ｅｎｈａｎｃｅｄ－ＤＢＮｅｔ
模型结构图如图 ２ 所示。

F1 Fn

Ff

DB

输入图像

概率图

阈值图

近似二值图 输出结果

图 ２　 Ｅｎｈａｎｃｅｄ－ＤＢＮｅｔ 模型结构

Ｆｉｇ． ２　 Ｅｎｈａｎｃｅｄ－ＤＢＮｅｔ ｏｖｅｒａｌｌ ｍｏｄｅｌ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ

　 　 本文提出的 Ｅｎｈａｎｃｅｄ－ＤＢＮｅｔ 模型中，首先将

图像输入到主干网络，主干网络中引入可变形卷积

（ＤＣＮ）模块，使网络可以自主学习可变形采样点的

形状，自底向上进行卷积操作，获取到原图大小的

１ ／ ２、１ ／ ４、 １ ／ ８、 １ ／ １６、 １ ／ ３２ 的特征图，由 １ ／ ４、 １ ／ ８、
１ ／ １６、１ ／ ３２ 特征图组成一个特征金字塔；其次，通过

级联多个 ＦＰＥＭ 模块增强特征金字塔，经过 ＦＦＭ 模

块再将多个金字塔融合为特征图 Ｆ ｆ，通过特征图 Ｆ ｆ

生成对应的阈值图和概率图，根据两者生成二值图

像，得到最终的文本识别结果。
ＦＰＥＭ 模块不仅包含上采样增强还包含下采样

增强，双向增强不同尺度的特征。 ＦＰＥＭ 模块中特

征图连接部分使用的是可分离卷积，减少计算量。
通过级联多个 ＦＰＥＭ 模块可以产生多个增强的金字

塔，在扩大感受野的同时加深网络，使不同尺度的特

征表达的更加充分。 ＦＰＥＭ 模块细节如图 ３ 所示。

输入

输出

1/41/81/161/32

上采样增强

下采样增强

2x 3?3
深度卷积

3?3
深度卷积

1?1
投影

2x

1?1
投影

图 ３　 ＦＰＥＭ 模块细节

Ｆｉｇ． ３　 Ｄｅｔａｉｌ ｄｒａｗｉｎｇ ｏｆ ＦＰＥＭ ｍｏｄｕｌｅ

　 　 ＦＦＭ 模块通过逐元素相加方式将相同层级对

应位置的元素进行组合，将组合后的特征图上采样，
获取到原图 １ ／ ４ 大小的特征图用于预测。 ＦＦＭ 模

块细节如图 ４ 所示。

１．２　 改进的 ＡＢＩＮｅｔ 模型

在文本识别阶段，本文改进了 ＡＢＩＮｅｔ 网络结构

中的视觉模型，采用可变形注意力机制，增强模型的

灵活性，捕获更多的信息特征，提高视觉模型的预测

准确率进而提高最终文字识别结果的准确率。
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图 ４　 ＦＦＭ 模块细节

Ｆｉｇ． ４　 Ｄｅｔａｉｌ ｄｒａｗｉｎｇ ｏｆ ＦＦＭ ｍｏｄｕｌｅ

　 　 引入可变形注意力模块。 可变形注意力模块结

构图如图 ５ 所示。 输入一张图像，图像中的字符为

２，字符轮廓与 ｚ 相似，如果采用位置注意力机制，其
采样点只在固定的位置，采样的特征分散。 序列建

模后，经过注意力计算很有可能将其识别为 ｚ，但是

可变形注意力模块可以将采样的位置偏移，计算权

重矩阵时对“２”这一字符笔画所在区域分配更高的

权重。

偏移

双线性插值

PositionFlow
FeatureFlow

v

k

x
qWq

输入图像

相对位置偏移

R
Wv

Wk Wo

图 ５　 可变形注意力模块结构

Ｆｉｇ． ５　 Ｄｅｆｏｒｍａｂｌｅ ａｔｔｅｎｔｉｏｎ ｍｏｄｕｌｅ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ

　 　 本文在 ＡＢＩＮｅｔ 模型中采用可变形注意力模块，
通过查询向量 ｑ 和每一个键向量 ｋ 做交互时，给对

应的 ｋ的位置加一个偏移量，候选的 ｋ和值向量 ｖ被
转移到重要区域，聚焦在图像中文字附近的位置，在
偏移后的位置用双线性插值进行特征采样，作为 ｋ
和 ｖ，式（１）：

ｑ ＝ ｘ Ｗｑ

ｋ
～
＝ ｘ～ Ｗｋ

ｖ～ ＝ ｘ～ Ｗｖ

ì

î

í

ï
ï

ï
ï

（１）

　 　 其中， ｋ
～
和 ｖ～ 表示偏移之后的键向量和值向量。

将 ｑ 输入到轻量偏移网络 θ ｏｆｆｓｅｔ 中，生成偏移量

Δｐ， 然后得到变形点 ｘ～， 式（２）：
Δｐ ＝ θｏｆｆｓｅｔ（ｑ）

ｘ～ ＝ φ（ｘ；ｐ ＋ Δｐ）{ （２）

　 　 其中，采样函数 φ（¨；¨） 使用双线性插值方法，
具备可微性，插值过程如式（３）所示：

φ（ｍ；（ｐｘ，ｐｙ）） ＝ ∑
（ ｒｘ，ｒｙ）

ｆ（ｐｘ，ｒｘ） ｆ（ｐｙ，ｒｙ）ｍ［ ｒｙ，ｒｘ，：］

（３）
　 　 其中， ｆ（ａ，ｂ） ＝ ｍａｘ（０，１ －｜ １ － ｂ ｜ ）。

由于只在最接近 （ｐｘ，ｐｙ） 的 ４ 个积分点上不为

０，因此双线性插值法简化了式（３）到 ４ 个点的加权

平均值。
本文对 ｑ、ｋ、ｖ 进行注意力机制计算，并采用相

对位置偏移 ｒ 为多头注意力模块提供更强大的相对

位置偏移信息。 可变形注意力头的输出如式（４） 所

示：

ｚ ＝ ｓｏｆｔｍａｘ（ｑ ｋ
～
Ｔ

　 ｃ
＋ φ（ Ｂ^；Ｒ）） ｖ～ （４）

　 　 其中， Ｂ^ 对应的是相对位置的偏置表，Ｒ 表示相

对位置的偏移。
通过在笛卡尔坐标系的 ｘ 和 ｙ 方向上进行索

引，得到相对位置偏置 Ｂ， 由于可变形注意力模块

具有连续的键位置，首先将偏移量做归一化，计算在

［－１，１］范围内的相对位移，然后做插值 φ（ Ｂ^；Ｒ） ，
得到最终的采样点。

２　 实验与分析

２．１　 实验环境和数据集

本文实验基于 Ｕｂｕｎｔｕ２０．０４ ＬＴＳ 操作系统，系统

内存为 ３２ Ｇ，使用两块 ＲＴＸ ２０８０Ｔｉ 显卡进行训练。
实验主要分为两个部分，即文本检测算法和文

本识别算法的训练和验证。
文本检测算法：基础实验环境为 ｐｙｔｈｏｎ ＝ ３．６，
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ｐｙｔｏｒｃｈ ＝ １．５，ｎｕｍｐｙ ＝ １．１７．４，设置学习率为 ０．００１，
初始化阈值为 ０．７，每个实验均训练 １ ２００ 轮。 由于

海关报表中文本都是水平文本，所以本文采用的数

据集为 ＩＣＤＡＲ ２０１５，共包含 １ ５００ 张图片，１ ０００ 张

作为训练集，５００ 张作为测试集。
文本识别算法：基础实验环境为 ｐｙｔｈｏｎ ＝ ３．７，

ｐｙｔｏｒｃｈ ＝ １．１．０，初始学习率设置为 ０．０００ １，经过 ６
轮之后衰减为 ０．０００ ０１，Ｂａｔｃｈ－ｓｉｚｅ 设置为 １５０，使用

Ａｄａｍ 优化器，实验一共训练 ８ 轮，用于训练的数据

集是两个合成数据集 ＭＪＳｙｎｔｈ （ ＭＪ） 和 ＳｙｎｔｈＴｅｘｔ
（ＳＴ），将 ＩＣＤＡＲ ２０１３（ＩＣ１３）、ＩＣＤＡＲ ２０１５（ ＩＣ１５）、

ＩＩＩＴ ５ＫＷｏｒｄｓ（ ＩＩＩＴ）、街景文本（ ＳＶＴ）、街景文字透

视（ＳＶＴＰ）和 ＣＵＴＥ８０（ＣＵＴＥ）作为测试数据集。 本

文从现有的海关报表图像中截取 ７００ 张图片，并进行

数据增强，将图像数量扩充至 １ ２００ 张，用于验证本文

改进的模型在海关报表低质量字符上识别的效果。
２．２　 实验结果比较与分析

２．２．１　 ＤＢＮｅｔ 模型改进前后的实验结果和分析

在 ＤＢＮｅｔ 模型引入 ＤＣＮ 模块、引入 ＦＰＥＭ 模

块、ＦＦＭ 模块后对模型性能的影响结果做对比。 使

用训练好的模型对 ＩＣＤＡＲ－２０１５ 测试集进行验证，
文本检测实验结果见表 １。

表 １　 文本检测实验结果表

Ｔａｂｌｅ １　 Ｔｅｘｔ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔ ｒｅｓｕｌｔ ｔａｂｌｅ

模型名 可变形卷积 特征增强模块 精确率 召回率 Ｆ 值 每秒帧数

ＤＢＮＥＴ＋ＤＣＮ 有 ＦＰＮ ８８．６ ７３．８ ８０．５ ２１．８

ＤＢＮＥＴ 无 ＦＰＮ ８８．１ ７６．２ ８１．８ １９．５

ＤＢＮＥＴ＋ＦＰＥＭ＋ＦＦＭ 无 ＦＰＥＭ－ＦＦＭ ８７．４ ７５．４ ８１．０ ２４．４

ＤＢＮＥＴ＋ＤＣＮ＋ＦＰＥＭ＋ＦＦＭ 有 ＦＰＥＭ－ＦＦＭ ９０．０ ７６．６ ８２．７ ２２．７

　 　 本文将海关报表图像分别输入到 ＤＢＮｅｔ 模型、
ＤＢＮｅｔ ＋ ＤＣＮ 模 型、 ＤＢＮｅｔ ＋ ＦＰＥＭ ＋ ＦＰＮ 模 型、
Ｅｎｈａｎｃｅｄ－ＤＢｎｅｔ 模型中检验分割效果如图 ６ 所示，
文本中红色框代表检测出的文本区域，图片中蓝色

虚线框区域是存在差异的主要部分，从图 ６ 中看出，
本文提出的 Ｅｎｈａｎｃｅｄ－ＤＢＮｅｔ 模型对海关报表中文

字区域检测取得了最好的检测效果。

２．２．２　 ＡＢＩＮｅｔ 模型改进前后的实验结果和分析

将分割好的文本实例送入文本识别网络进行文

字内容的识别。 对改进的视觉模型（ＡＢＩＮｅｔ）经过 ８
轮的训练，将训练好的模型用 ６ 个测试集来验证效

果，对比本文采用可变形注意力模块与原文采用的

位置注意力模块，同时还对比平行注意力模块对模

型的识别效果，文本识别实验结果见表 ２。

（ａ） ＤＢＮｅｔ

（ｃ） ＤＢＮｅｔ＋ＦＰＥＭ＋ＦＦＭ

（ｂ） ＤＢＮｅｔ＋ＦＰＥＭ

（ｄ） Ｅｎｈａｎｃｅｄ－ＤＢＮｅｔ
图 ６　 各模型对海关报表单据的检测结果图

Ｆｉｇ． ６　 Ｄｉａｇｒａｍ ｏｆ ｔｈｅ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ｅａｃｈ ｍｏｄｅｌ ｏｎ ｔｈｅ ｃｕｓｔｏｍｓ ｒｅｐｏｒｔ ｄｏｃｕｍｅｎｔｓ
表 ２　 文本识别实验结果表

Ｔａｂｌｅ ２　 Ｔｅｘｔ ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔ ｒｅｓｕｌｔ ｔａｂｌｅ

注意力模块 Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ 层数 ＩＣ１３ ＩＣ１５ ＳＶＴ ＳＶＴＰ ＩＩＩＴ ＣＵＴＥ

平行注意力 ３ ９４．５ ８１．１ ８９．５ ８３．７ ９４．３ ８６．８

位置注意力 ３ ９４．９ ８１．７ ９０．４ ８４．２ ９４．６ ８６．５

可变形注意力 ３ ９５．０ ８２．７ ９０．１ ８３．９ ９４．７ ８６．５
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　 　 通过表 ２ 可以看出，本文改进后的模型在通用

数据集上识别准确率提高，取得了较好的结果。 为

了进一步验证本文提出的模型在海关报表上的识别

效果，在现有的海关报表单据中截取出的 ７００ 张低

质量的图片，包含字迹模糊、噪声干扰、字迹粘连、笔
画缺失等情况，本文通过加入噪声或运动模糊等方

式将图像数量扩充至 １ ２００ 张。 用本文改进的模型

对这 １ ２００ 张图片进行识别，并与当前先进的文本

识别模型即 ＳＲＮ 模型、ＳＶＴＲ 模型、ＡＢＩＮｅｔ 模型进

行比较，１ ２００ 张低质量海关报表单据图像上的识别

准确率，见表 ３。

表 ３　 １ ２００ 张低质量海关报表图像的识别准确率

Ｔａｂｌｅ ３　 Ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ ａｃｃｕｒａｃｙ ｏｆ １ ２００ ｌｏｗ－ｑｕａｌｉｔｙ ｃｕｓｔｏｍｓ ｒｅｐｏｒｔ
ｉｍａｇｅｓ

模型名称 识别正确个数 识别准确率 ／ ％
ＳＲＮ ７５９ ６３．３
ＳＶＴＲ ８７８ ７３．１
ＡＢＩＮｅｔ ９２８ ７７．３

改进的 ＡＢＩＮｅｔ（本文） ９６３ ８０．２

　 　 用本文改进的 ＡＢＩＮｅｔ 模型与目前一些优秀的

文字识别模型对海关报表中的部分文本实例识别对

比的结果如图 ７ 所示，可以看出本文对海关报表中

一些低质量文本字符能够准确的识别，优于其他模

型的识别效果。

图 ７　 识别结果对比图

Ｆｉｇ． ７　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｃｈａｒｔ ｏｆ ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ

３　 结束语

针对海关报表单据中字符不清晰，关键信息字

迹模糊、字迹连续、笔画缺失，噪声干扰等情况，本文

基于场景文本检测模型 ＤＢＮｅｔ 和场景文本识别模

型 ＡＢＩＮｅｔ 进行改进。 首先，在 ＤＢＮｅｔ 模型中引入

ＦＰＥＭ 和 ＦＦＭ 模块，并加入 ＤＣＮ 模块，充分提取文

字特征；其次，在 ＡＢＩＮｅｔ 模型中引入可变形注意力

模块，使特征聚焦在文字关键区域。 对比目前先进

的模型，在公共数据集上取得不错的结果，同时对

１ ２００张海关报表图片验证，本文提出的模型能够有

效的提升海关报表中低质量字符的识别结果，识别

准确率达 ８０．２％，高于其它模型。
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Ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ． ２０１９： ９３３６－９３４５．

［２］ ＳＨＩ Ｂ， ＢＡＩ Ｘ，ＢＥＬＯＮＧＩＥ Ｓ． Ｄｅｔｅｃｔｉｎｇ ｏｒｉｅｎｔｅｄ ｔｅｘｔ ｉｎ ｎａｔｕｒａｌ

ｉｍａｇｅｓ ｂｙ ｌｉｎｋｉｎｇ ｓｅｇｍｅｎｔｓ ［ Ｃ ］ ／ ／ Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓ ｏｆ ｔｈｅ ＩＥＥＥ
Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ ｏｎ Ｃｏｍｐｕｔｅｒ Ｖｉｓｉｏｎ ａｎｄ Ｐａｔｔｅｒｎ Ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ． ２０１７：
２５５０－２５５８．

［３］ ＴＡＮＧ Ｊ， ＹＡＮＧ Ｚ， ＷＡＮＧ Ｙ， ｅｔ ａｌ． Ｓｅｇｌｉｎｋ＋＋： Ｄｅｔｅｃｔｉｎｇ ｄｅｎｓｅ
ａｎｄ ａｒｂｉｔｒａｒｙ － ｓｈａｐｅｄ ｓｃｅｎｅ ｔｅｘｔ ｂｙ ｉｎｓｔａｎｃｅ － ａｗａｒｅ ｃｏｍｐｏｎｅｎｔ
ｇｒｏｕｐｉｎｇ［Ｊ］ ． Ｐａｔｔｅｒｎ Ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ， ２０１９， ９６： １０６９５４．

［４］ ＬＩＡＯ Ｍ， ＷＡＮ Ｚ， ＹＡＯ Ｃ， ｅｔ ａｌ． Ｒｅａｌ－ｔｉｍｅ ｓｃｅｎｅ ｔｅｘｔ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ
ｗｉｔｈ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔｉａｂｌｅ ｂｉｎａｒｉｚａｔｉｏｎ ［ Ｃ ］ ／ ／ Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓ ｏｆ ｔｈｅ ＡＡＡＩ
Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ ｏｎ Ａｒｔｉｆｉｃｉａｌ Ｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅ． Ｎｅｗ Ｙｏｒｋ： ＡＡＡＩ， ２０２０：
１１４７４－１１４８１．

［５］ ＳＨＩ Ｂ， ＢＡＩ Ｘ， ＹＡＯ Ｃ． Ａｎ ｅｎｄ－ｔｏ－ｅｎｄ ｔｒａｉｎａｂｌｅ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋ
ｆｏｒ ｉｍａｇｅ－ｂａｓｅｄ ｓｅｑｕｅｎｃｅ ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ ａｎｄ ｉｔｓ ａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎ ｔｏ ｓｃｅｎｅ
ｔｅｘｔ ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ ［ Ｊ］ ． ＩＥＥＥ Ｔｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓ ｏｎ Ｐａｔｔｅｒｎ Ａｎａｌｙｓｉｓ ａｎｄ
Ｍａｃｈｉｎｅ Ｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅ， ２０１６， ３９（１１）： ２２９８－２３０４．

［６］ ＹＵ Ｄ， ＬＩ Ｘ， ＺＨＡＮＧ Ｃ， ｅｔ ａｌ． Ｔｏｗａｒｄｓ ａｃｃｕｒａｔｅ ｓｃｅｎｅ ｔｅｘｔ
ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ ｗｉｔｈ ｓｅｍａｎｔｉｃ ｒｅａｓｏｎｉｎｇ ｎｅｔｗｏｒｋｓ［Ｃ］ ／ ／ Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓ ｏｆ
ｔｈｅ ＩＥＥＥ ／ ＣＶＦ Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ ｏｎ Ｃｏｍｐｕｔｅｒ Ｖｉｓｉｏｎ ａｎｄ Ｐａｔｔｅｒｎ
Ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ． ２０２０： １２１１３－１２１２２．

［７］ ＤＵ Ｙ， ＣＨＥＮ Ｚ，ＪＩＡ Ｃ， ｅｔ ａｌ． Ｓｖｔｒ： Ｓｃｅｎｅ ｔｅｘｔ ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ ｗｉｔｈ ａ
ｓｉｎｇｌｅ ｖｉｓｕａｌ ｍｏｄｅｌ［Ｊ］ ． ａｒＸｉｖ ｐｒｅｐｒｉｎｔ ａｒＸｉｖ：２２０５．００１５９， ２０２２．

［８］ ＦＡＮＧ Ｓ，ＸＩＥ Ｈ， ＷＡＮＧ Ｙ， ｅｔ ａｌ． Ｒｅａｄ ｌｉｋｅ ｈｕｍａｎｓ： Ａｕｔｏｎｏｍｏｕｓ，
ｂｉｄｉｒｅｃｔｉｏｎａｌ ａｎｄ ｉｔｅｒａｔｉｖｅ ｌａｎｇｕａｇｅ ｍｏｄｅｌｉｎｇ ｆｏｒ ｓｃｅｎｅ ｔｅｘｔ
ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ［ Ｃ］ ／ ／ Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓ ｏｆ ｔｈｅ ＩＥＥＥ ／ ＣＶＦ Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ ｏｎ
Ｃｏｍｐｕｔｅｒ Ｖｉｓｉｏｎ ａｎｄ Ｐａｔｔｅｒｎ Ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ． ２０２１： ７０９８－７１０７．

７３第 １２ 期 万燕， 等： 低质量海关报表字符识别模型研究


