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摘　 要： 海关报表作为进出口业务中的重要材料，需要快速识别文本并录入系统，提高业务效率。 海关报表图像通常存在字迹

模糊粘连、字号过小和噪声污染等问题，增加了报表文本识别的难度。 本文针对海关报表图片识别准确率低的问题，提出了基于

注意力机制的海关报表识别方法。 在 ＤＢＮｅｔ 模型中引入了注意力机制，提升小字符文本检测能力，使网络更加关注字符相关区

域；在视觉模型中引入可变形卷积模块，扩大感受野，并将视觉特征和语义特征增强后通过门控机制实现多模态融合，提升对低

质量字符的识别精度。 实验结果表明，本文方法在海关报表低质量图像的检测和识别准确率方面领先其他方法。
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０　 引　 言

中国已经成为进出口贸易大国，２０２２ 年中国进

出口贸易额突破 ４０ 万亿元，同比增长 ７．７％。 海关

报表和单据是进出口业务中必不可少的材料，快速

准确地检测并识别报表中的文字信息并录入系统是

海关业务的重要环节。 传统的人工录入方法存在成

本高、易误录等问题。 因此，研究一种快速准确检测

识别海关报表的方法具有实际意义和应用价值。

ＯＣＲ（Ｏｐｔｉｃａｌ Ｃｈａｒａｃｔｅｒ Ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ）技术能够将

打印或手写文本转化成计算机可操作的字符，已在

票据识别、证件识别等领域有成熟的应用，但缺少识

别海关报表和单据的应用研究。 海关报表和单据大

多采用扫描打印的方式，存在字迹模糊、图像质量差

等问题，且报表的字符稠密，字号过小，字符间常存

在粘连的情况，样例如图 １ 所示，增加了文本检测和

识别的难度。



图 １　 海关报表样例图

Ｆｉｇ． １　 Ｃｕｓｔｏｍｓ ｓｔａｔｅｍｅｎｔ ｅｘａｍｐｌｅｓ

　 　 ＯＣＲ 的核心流程包含文本检测和识别两个阶

段。 文本检测的任务是定位字符或文本行的位置；
文本识别的任务是识别出图像中的字符或文本行内

容。
当前，文本检测包含自顶向下和自底向上两类

方法。 自顶向下的方法是将目标检测任务迁移到文

本检测任务中，没有考虑到文本行的形状和文本间

粘连密集的特点，导致识别效果较差而被逐渐淘汰。
自底向上的方法是目前文本检测研究的主流方

法。 Ｊａｄｅｒｂｅｒｇ［１］基于 Ｒ－ＣＮＮ 实现了文本区域的定

位；王建新等［２］在此基础上提出了 Ｄｅｅｐ Ｔｅｘｔ 模型，
对文本区域进行了更为精确的回归。 为了实现多方

向的文本检测，Ｂａｉ 等［３］ 设计了 ＳｅｇＬｉｎｋ 模型，将离

散的文本片段连接，形成完整的文本行；在此基础

上，Ｔａｎｇ 等［４］又提出了 ＳｅｇＬｉｎｋ＋＋模型，将不同文本

子区域相斥，进一步提升了模型性能；Ｇｕｐｔａ 等［５］ 在

ＹＯＬＯ 模型基础上，针对不同大小的图像采用全卷

积网络进行文本位置定位，也取得了良好效果；
Ｗａｎｇ 等［６］ 提出 ＰＳＥＮｅｔ，采用 ＦＰＮ 结构 （ Ｆｅａｔｕｒｅ
Ｐｙｒａｍｉｄ Ｎｅｔｗｏｒｋ）将各文本实例划分到像素级别，提
出了渐进性尺度扩张算法以获得文本实例分割结

果，但模型的后处理比较复杂，造成前向预测效率太

低。 为解决此问题，Ｗａｎｇ 等［７］ 提出了 ＰＡＮＮｅｔ 模

型，在轻量化特征提取与融合网络的基础上附加了

一个像素相似向量，用于把文本像素聚集在正确文

本核上，从而获得不同实例的检测结果，但对于弯曲

文本效果欠佳；Ｌｉａｏ 等［８］ 提出 ＤＢＮｅｔ 模型，首次将

可微分二值化的算法引入到文本检测任务中，该方

法不再需要手工设计后处理步骤，除了输出预测概

率图，还预测对应的阈值图，二者结合得到最后的结

果，提升了后处理的效率和模型的前向推理速度，对
不同方向的文本检测效果良好。

目前，文本识别的主流方法是通过视觉模型提

取特征，转化为字符序列送入语言模型提取语义特

征，将视觉和语义特征结合实现文本实例的识别。
Ｗｏｊｎａ 等［９］基于卷积神经网络和循环神经网络提出

Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ－ＯＣＲ 模型，采用多个卷积神经网络提取特

征后输入注意力模块加权；Ｓｈｉ 等［１０］ 用长短期记忆

网络替换了循环神经网络，提高了模型对于不规则

文本的识别准确率；Ｙｕ 等［１１］ 提出了一种新的语义

推理网络 Ｓｐａｔｉａｌ Ｒｅｇｕｌａｒｉｚａｔｉｏｎ Ｎｅｔｗｏｒｋ（ ＳＲＮ）来替

换 ＲＮＮ 网络，并且引入全局语义推理模块，通过并

行传输挖掘语义信息来辅助文本识别；Ｆａｎｇ 等［１２］提

出 ＡＢＩＮｅｔ 模型，设计了一个双向的语言网络，将视

觉特征作为辅助信息输入到语言模型迭代；Ｗａｎｇ
等［１３］提出 ＶｉｓｉｏｎＬＡＮ 模型，放弃了复杂的语言模

型，采用视觉为主、语义为辅的方法，增强视觉特征，
提升模型识别准确率；Ｚｈｏｕ 等［１４］ 提出了 ＰＩＭＮｅｔ 模
型，采用并行注意力机制来提高预测文本的速度。

除了上述方法外，端到端的文本检测与识别方

法也得到了应用。 Ｌｉａｏ 等［１５］ 采用一个无锚点的分

割网络替换 Ｒｅｇｉｏｎ Ｐｒｏｐｏｓａｌ Ｎｅｔｗｏｒｋ，实现了多方向
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文本的识别。 为了解决小尺寸文本图片识别效果差

的问题，Ｌｉａｏ 等［１６］提出了 ＴｅｘｔＢｏｘｅｓ 模型，能够检测

任意方向和小尺寸图片中的文本；Ｑｉａｏ 等［１７］ 提出

ＴｅｘｔＰｅｒｃｅｐｔｒｏｎ 模型，通过一个形状转换模块，将文

本区域校正为规则形状，提升了识别正确率。 Ｌｉｕ
等［１８］在单阶段目标检测器的基础上提出了 ＡＢＣＮｅｔ
模型，利用贝塞尔曲线建立文本模型，从而提高端到

端文本检测和识别的效率。
上述方法在图像质量较好的场景文本和印刷文

本的检测任务中取得了较好的效果，但对于图像质

量差，小目标文本繁多，文本密集的海关报表图片上

表现较差。 因此，本文提出了基于注意力机制的海

关报表识别方法解决上述问题。
文本检测方法基于 ＤＢＮｅｔ 模型，该模型引入了

可微分二值化算法，实现了阈值的自适应学习，提高

了模型的检测精度和文本的检测速度，被 ＯｐｅｎＣＶ、
ＭＭＯＣＲ 和 Ｗｅｃｈａｔ 等多家机构和公司收录作为文

本检测模型。 原始的 ＤＢＮｅｔ 模型采用 ＦＰＮ 作为特

征融合模块，本文在 ＦＰＮ 中引入 ＳＥ（Ｓｑｕｅｅｚｅ－ａｎｄ－
Ｅｘｃｉｔａｔｉｏｎ）注意力机制，并在特征融合后添加 ＣＢＡＭ
（Ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ Ｂｌｏｃｋ Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ Ｍｏｄｕｌｅ）模块，使网络

关注对文本区域影响较大的通道和位置，降低不重

要的通道和位置的权重，从而提升模型的表现能力

和泛化能力。 在此基础上优化了损失函数，降低了

背景像素损失的权重，更好地评估模型表现。
文本识别网络采用视觉模型和语言模型融合的

方式，ＲｅｓＮｅｔ 和 Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ。 为了解决 ＲｅｓＮｅｔ 因网

络深度增加导致的退化问题，本文在其中引入可变

形卷积模块扩大感受野，使采样区域更贴合字符的

尺寸和形状。 提取到的视觉特征转换成字符序列，
输入语言模型提取语义特征，得到的视觉特征和语

义特征经过 Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ 增强，通过一个门控机制进

行融合，融合后的结果再输入语言模型进行迭代，使
网络更好地利用视觉和语义信息做出预测，提高模

型对低质量文本的识别能力。

１　 基于注意力机制改进的 ＤＢＮｅｔ 文本检测

网络

　 　 由于现有的文本检测和识别技术在噪声繁多的

海关报表上效果不佳，难以完成自动化识别报表的

任务。 因此，本文设计了针对海关报表检测识别任

务的网络模型，其识别过程如图 ２ 所示，包括文本检

测和文本识别两个模块。
　 　 文本检测模块在 ＤＢＮｅｔ 模型基础上进行改进，

ＤＢＮｅｔ 模型虽然在场景文本检测领域表现优异，
但是在海关报表检测任务表现较差，原始 ＤＢＮｅｔ 模
型在海关报表的检测效果如图 ３ 所示，可以看出

原始ＤＢＮｅｔ 模型漏检较多，对于字符较小或长度较

短的文本实例检测效果差，造成诸多关键数据的遗

漏。
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SEFPN
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图 ２　 海关报表检测识别过程图

Ｆｉｇ． ２　 Ｃｕｓｔｏｍｓ ｓｔａｔｅｍｅｎｔ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ａｎｄ ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ ｐｒｏｃｅｓｓ ｃｈａｒｔ

图 ３　 ＤＢＮｅｔ 检测海关报表效果图

Ｆｉｇ． ３　 Ｃｕｓｔｏｍｓ ｓｔａｔｅｍｅｎｔｓ ｉｎ ＤＢＮｅｔ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔ ｉｍａｇｅ

　 　 原始的 ＤＢＮｅｔ 模型采用轻量级 ＲｅｓＮｅｔ１８ 作为

骨干网络提取特征，然后输入 ＦＰＮ 模型进行多次下

采样，得到不同尺度的特征图，在下采样过程中会丢

失部分细节信息导致网络无法提取到鲁棒的特征，
对小目标文本区域检测效果差。

为解决上述问题，本文提出基于注意力机制改

进的 ＤＢＮｅｔ 文本检测模型，进行了三项改进，其网

络结构如图 ４ 所示。 首先，在 ＦＰＮ 中融合 ＳＥ 注意

力机制组成 ＳＥＦＰＮ，ＳＥ 模块能够获取全局信息，补
充因 ＦＰＮ 下采样导致的细节信息丢失；其次，引入

ＣＢＡＭ 模块，ＣＢＡＭ 包含通道注意力和空间注意力

机制，能够进一步补充细节信息，增强网络对文本所

在位置和通道的感知能力；最后，对损失函数进行优

化，修正了背景损失函数的权重，使损失函数更贴合

海关报表文本检测的特点，改善模型表现。
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图 ４　 基于注意力机制的 ＤＢＮｅｔ 网络结构

Ｆｉｇ． ４　 Ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ ｄｉａｇｒａｍ ｏｆ ＤＢＮｅｔ ｂａｓｅｄ ｏｎ ａｔｔｅｎｔｉｏｎ ｍｅｃｈａｎｉｓｍ

　 　 引入 ＳＥ 注意力机制。 ＤＢＮｅｔ 模型采用 ＦＰＮ 作

为特征融合模块，对于小目标的物体检测效果欠佳。
本文在 ＦＰＮ 中引入 ＳＥ 模块组成 ＳＥＦＰＮ，ＳＥ 模块是

一种关注通道特征的注意力机制，网络结构如图 ５
所示。 首先，全局平均池化输入特征图 Ｆ，把各通道

特征图压缩成一常量，获得通道级全局特征；其次，
利用全连接网络 ＦＣ（Ｆｕｌｌｙ Ｃｏｎｎｅｃｔｅｄ Ｎｅｔｗｏｒｋ）产生

各通道权重，也就是学习各通道之间的相互关系，最
后对各通道特征图进行权重归一化，从而获得 Ｆ′。
ＳＥ 模块能够让模型关注更为重要的通道，操作前后

不改变特征图大小且参数量小，具有即插即用的特

点，可以嵌入到任何网络结构中。

Globalpooling

FC

FC

Sigmoid

F′

F

图 ５　 ＳＥ 结构

Ｆｉｇ． ５　 Ｓｑｕｅｅｚｅ－ａｎｄ－Ｅｘｃｉｔａｔｉｏｎ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ ｄｉａｇｒａｍ

　 　 引入 ＣＢＡＭ 模块。 ＣＢＡＭ 包括通道注意力与空

间注意力两部分，其结构如图 ６ 所示。 输入特征图

先进入通道注意力模块中，再通过平均池化层与最

大池化层获取两个不同空间上下文信息；将这两个

特征输入多层感知机进行融合并输出最终通道注意

力特征图。

RefinedFeature

Spatial
Attention

Channel
Attention

InputFeature

图 ６　 ＣＢＡＭ 结构

Ｆｉｇ． ６　 ＣＢＡＭ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ ｄｉａｇｒａｍ

　 　 通道注意力和空间注意力机制的级联组合能够

使模型更加关注和任务相关的通道与位置，增强了

模型的表现能力。
　 　 优化损失函数。 在文本检测任务中，文字所占

像素点为前景像素，其余像素点为背景像素，基于分

割的检测网络需要对每个像素点分别计算损失。 由

于海关报表文本图片的特殊性，前景像素所占的区

域比例很小，背景像素所占的区域比例很大，二者极

端的差异导致原有的损失函数不能很好地评估模型

性能。
本文在原有损失函数中添加一个手工设置的超

参数，减小背景损失所占权重。 优化后的损失函数

由 ３ 部分构成，如式（１）所示：
Ｌ ＝ Ｌｓ ＋ α∗ Ｌｂ ＋ β∗ Ｌｔ （１）

　 　 其中， Ｌｓ 代表概率图的损失； Ｌｂ 代表二值图的

损失； Ｌｔ 代表阈值图的损失； α和 β 是可训练的超参

数。
概率图的损失包含前后景像素点损失，二者可

通过交叉熵损失计算得到， 超参数Ｗｅｉｇｈｔ实现对背

景像素损失加权， Ｗｅｉｇｈｔ 设置在 ０ 和 １ 之间时，得
到的背景像素损失值将显著减小，如式（２）所示：

Ｌｓ ＝ Ｗｅｉｇｈｔ∗ｎｅｇＬｏｓｓ ＋ ｐｏｓＬｏｓｓ （２）
　 　 其中， ｎｅｇＬｏｓｓ 代表背景像素点的损失和，
ｐｏｓＬｏｓｓ 代表前景像素点的损失和。

２　 基于可变形卷积的多模态融合文本识别网络

当前，采用视觉模型和语言模型结合是文本识

别任务的主流方法，通常需要将二者得到的特征进

行融合再预测，常见的视觉特征和语义特征融合方

式有以下 ４ 种：简单组合视觉特征和语义特征，如
ＳＲＮ 模型；视觉特征作为辅助增强语义特征，如

ＰＩＭＮｅｔ 模型；语义特征作为辅助增强视觉特征，如
ＶｉｓｉｏｎＬＡＮ；视觉特征和语义特征同时增强再融合输

出，即本文方法。
对于文本识别任务，基于图像的视觉特征和基

于上下文的语义特征都是不可或缺的，有机地结合

二者是提高模型预测精度的关键。 因此，本文提出

基于可变形卷积的多模态融合文本识别网络，在视

觉模型中引入可变形卷积，并在融合模块中添加

Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ 增强视觉和语义特征，充分提取视觉和

语义两个模态的信息，识别网络结构如图 ７ 所示。
　 　 引入可变形卷积。 视觉模型采用 ＲｅｓＮｅｔ４５ 和

Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ 作为骨干网络提取特征，为了解决网络

深度增加导致的退化和普通卷积感受野固定的问

９２第 ４ 期 万燕， 等： 基于注意力机制的海关报表识别方法研究



题，本文将 ＲｅｓＮｅｔ 中 ３×３ 卷积层替换为可变形卷

积，扩大感受野从而提取更广泛的特征。

VisionModel

Vision&
Semantic
Fusion

SemanticFeatures

DISTRICT

Iterative
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Position
Attention

Semantic
Model

DISTRIGT

图 ７　 文本识别网络结构图

Ｆｉｇ． ７　 Ｔｅｘｔ ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ ｎｅｔｗｏｒｋ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ ｄｉａｇｒａｍ

　 　 可变形卷积结构如图 ８ 所示， 与普通卷积采样

大小固定不同，可变形卷积额外添加一个卷积层来

计算 ｘ和 ｙ方向的偏移量，再采用双线性插值将偏移

量转换为整型，得到对应的像素值。

Offsets

Offsetfield
conv

Deformableconvolution

图 ８　 可变形卷积结构图

Ｆｉｇ． ８　 Ｄｅｆｏｒｍａｂｌｅ ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ ｄｉａｇｒａｍ

　 　 视觉模型得到的字符序列经过位置编码后作为

语言模型的首次输入，语言模型由多个 Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ
块构成，默认为 ３ 个。 本文设计的文本识别模型和

ＶｉｓｉｏｎＬＡＮ 相同，引入了带有掩码的 Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ，在
训练过程中会随机遮盖某个位置的字符像素，再通

过语义特征学习恢复，从而增强语义模型的鲁棒性。
融合模块由多个 Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ 组成，视觉和语义特征

经过 Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ 增强后，通过一个门控机制将视觉

特征和语义特征融合，传入全连接层得到预测结果。
Ｇ 是可训练参数，如公式（３）所示：

Ｇ ＝ Ｓｉｇｍｏｉｄ ＦＶ，ＦＬ[ ] Ｗｇａｔｅ( ) （３）
　 　 其中， ＦＶ 和 ＦＬ 分别是增强后的视觉特征和语

义特征。
Ｆｕｓｉｏｎ 是最终融合后输出的结果，如公式（４）

所示：
Ｆｕｓｉｏｎ ＝ Ｇ × ＦＶ ＋ １ － Ｇ( ) × ＦＬ （４）

３　 实验与分析

３．１　 实验环境和数据集

所有实验基于 Ｕｂｕｎｔｕ２０．０４ 操作系统，系统内

存 ３２ ＧＢ，使用两张 Ｎｖｉｄｉａ ＲＴＸ ３０９０ 显卡，软件版

本 Ｐｙｔｏｒｃｈ１．７．１，ｃｕｄａ１１．０。
文本检测任务使用 ＩＣＤＡＲ２０１５ 数据集，共包含

１ ５００ 张图像，７ ５４８ 个标注文本实例，其中 １ ０００ 张

作为训练集， ５００ 张作为测试集，每组实验训练

５００ 轮。
文本识别任务使用 ＭＪＳｙｎｔｈ 和 ＳｙｎｔｈＴｅｘｔ 训练

集，二者都是用于场景文本识别的合成数据集。
ＭＪＳｙｎｔｈ 包含超过 ９００ 万张字符级标注的合成文本

图像；ＳｙｎｔｈＴｅｘｔ 包含超过 ８００ 万张合成文本图像。
为了验证本文提出文本识别方法的有效性，首

先在公开测试集进行实验，然后在海关报表数据集

进行测试。 公开数据集分为两组：规则文本测试集

和不规则文本测试集。 规则文本测试集的图片主要

是水平文本行图片，不规则文本测试集包含多种形

状的文本实例，图片质量更差，噪声干扰较多。
在公开数据集测试后，本文构建了一个包含

７００ 张真实海关报表文本图片和 ３００ 张添加不同程

度高斯噪声的报表图片的测试数据集，用于验证模

型在海关报表上的表现。
３．２　 实验结果比较和分析

３．２．１　 文本检测网络的实验结果和分析

实验包含 ４ 组，第一组实验分别对原始 ＤＢＮｅｔ
模型，引入 ＳＥ 后的模型，以及本文引入 ＳＥ 和 ＣＢＡＭ
后的模型进行训练并在测试集上评估，实验结果见

表 １。 评价指标主要包括精度 （Ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ）、召回率

（Ｒｅｃａｌｌ）、Ｆ１ 分数和 ＦＰＳ （Ｆｒａｍｅｓ Ｐｅｒ Ｓｅｃｏｎｄ）。
表 １　 文本检测实验结果

Ｔａｂｌｅ １　 Ｔｅｘｔ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔ ｒｅｓｕｌｔｓ

模型 Ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ ／ ％ Ｒｅｃａｌｌ ／ ％ Ｆ１ ／ ％ ＦＰＳ

原始 ＤＢＮｅｔ 模型　 　 　 　 　 　 ９０．６ ６２．５ ７６．０ ４０．４

ＤＢＮｅｔ＋ＳＥ 模型　 　 　 　 　 　 ８８．５ ６７．５ ７７．５ ３０．３

ＤＢＮｅｔ＋ＳＥ＋ＣＢＡＭ 模型（本文） ８９．３ ７２．５ ８０．０ ２４．８

　 　 实验结果表明在引入 ＳＥ 和 ＣＢＡＭ 模块后， Ｆ１
分数相较于原始模型分别上升了 １．５％和 ４．０％，检
测能力得到了显著提升。

各模型在海关报表上检测效果如图 ９ 所示，明
显看出添加 ＳＥ 和 ＣＢＡＭ 模块的模型报表文字检测

效果更好，几乎不存在漏检情况。
　 　 第二组实验基于添加注意力机制后的检测网

络，并引入优化后的损失函数，采用不同的背景损失

权重进行实验并在测试集评估，实验结果见表 ２，可
见添加背景损失权重能够提高模型的评估指标分

数，当权重参数设置为 ０．０１ 时，模型在测试集上表

０３ 智　 能　 计　 算　 机　 与　 应　 用　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 第 １４ 卷　



现最好。

（ａ） ＤＢＮｅｔ

（ｂ） ＤＢＮｅｔ ＋ ＳＥ

（ｃ） ＤＢＮｅｔ ＋ ＳＥ ＋ ＣＢＡＭ
图 ９　 各模型在海关报表上检测效果图

Ｆｉｇ． ９ 　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｔｈｅ ｔｅｘｔ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ｅｆｆｅｃｔ ｏｆ ｅａｃｈ ｍｏｄｅｌ
ｃｕｓｔｏｍｓ ｓｔａｔｅｍｅｎｔ

表 ２　 背景损失权重对比实验

Ｔａｂｌｅ ２　 Ｂａｃｋｇｒｏｕｎｄ ｌｏｓｓ ｗｅｉｇｈｔ ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔ

权重 Ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ ／ ％ Ｒｅｃａｌｌ ／ ％ Ｆ１ ／ ％ ＦＰＳ

０．１００ ８９．６ ７６．４ ８２．３ ３０．５

０．０１０ ９０．６ ７６．８ ８３．９ ２８．２

０．００１ ８９．７ ７４．８ ８１．２ ３０．８

　 　 为了比较改进后的模型和其他主流文本检测模

型的差异，本文在 ＩＣＤＡＲ２０１５ 测试集上进行了对比

实验，最终结果见表 ３。 实验结果表明本文提出的

基于注意力机制的 ＤＢＮｅｔ 模型相比其他主流文本

检测算法 Ｆ１ 指标更高。
表 ３　 主流文本检测模型对比实验结果

Ｔａｂｌｅ ３ 　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ｍａｉｎｓｔｒｅａｍ ｔｅｘｔ
ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ｍｏｄｅｌｓ

模型 Ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ ／ ％ Ｒｅｃａｌｌ ／ ％ Ｆ１ ／ ％ Ｙｅａｒ

ＴｅｘｔＳｎａｋｅ ８４．９ ８０．４ ８２．６ ２０１８
ＤＢＮｅｔ ８８．１ ７６．２ ８１．８ ２０１９
ＰＡＮ ８６．３ ８１．９ ８２．９ ２０１９
ＦＡＳＴ－Ｔ［１９］ ８６．０ ７７．９ ８１．６ ２０２１
ＤＢＮｅｔ＋＋［２０］ ９０．１ ７７．２ ８３．１ ２０２２
本文模型 ９０．６ ７６．８ ８３．９

３．２．２　 文本识别网络的实验结果比较和分析

文本识别网络负责识别图片中的文本信息。 实

验共有 ４ 组，第一组对原始视觉模型和添加可变形

卷积的视觉模型分别进行 ８ 轮训练，并在测试集上

评估准确率，实验结果见表 ４。 实验结果表明在视

觉模型中加入了可变形卷积模块后，识别准确率有

明显提升，为语义模型和融合模型的训练提供了良

好的先验知识。
表 ４　 视觉模型对比实验结果

Ｔａｂｌｅ ４　 Ｖｉｓｉｏｎ ｍｏｄｅｌ ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔ ｒｅｓｕｌｔｓ ％

是否添加可变形卷积
规则数据集

ＩＩＩＴ ＳＶＴ ＩＣ１３Ｓ ＩＣ１３Ｌ

不规则数据集

ＩＣ１５Ｓ ＩＣ１５Ｌ ＳＶＴＰ ＣＵＴＥ

× ９２．６ ８５．９ ９１．９ ９０．１ ７６．０ ７２．３ ７７．２ ７８．８

√ ９３．７ ８７．２ ９４．９ ９３．８ ８１．９ ７８．１ ８３．３ ８３．０

　 　 第二组实验选取了不同方式融合视觉和语义特

征的网络进行对比，验证不同融合方式对识别准确

率的影响，实验结果见表 ５，可见采用视觉语义同时

增强再融合的方法更具优势。
表 ５　 不同融合方式模型对比实验结果

Ｔａｂｌｅ ５　 Ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ｃｏｍｐａｒｉｎｇ ｍｏｄｅｌｓ ｏｆ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｆｕｓｉｏｎ ｍｅｔｈｏｄｓ ％

模型
规则数据集

ＩＩＩＴ ＳＶＴ ＩＣ１３Ｓ

不规则数据集

ＩＣ１５Ｓ ＳＶＴＰ ＣＵＴＥ

ＳＲＮ ９４．８ ９１．５ ９５．５ ８２．７ ７９．５ ８４．７

ＰＩＭＮｅｔ ９５．８ ９０．７ ９３．５ ８０．６ ８５．７ ８６．５

ＶｉｓｉｏｎＬＡＮ ９５．８ ９１．７ ９５．７ ８３．７ ８６．０ ８８．５

本文模型 ９５．９ ９３．４ ９８．１ ８５．６ ９０．５ ８９．２
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　 　 第三组实验目的是验证本文改进的识别网络与

其他主流文本识别网络的差异，本文选取了 ＳＥＥＤ
模型、ＭａｓｋＯＣＲ 模型和 ＴｒＯＣＲ 模型进行对比实验，

实验结果见表 ６，可见本文提出的文本识别网络模

型在多个公开测试集上具有明显优势。

表 ６　 主流文本识别模型对比实验结果

Ｔａｂｌｅ ６　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ｍａｉｎｓｔｒｅａｍ ｔｅｘｔ ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ ｍｏｄｅｌｓ

模型 年份
规则数据集

ＩＩＩＴ ＳＶＴ ＩＣ１３Ｓ ＩＣ１３Ｌ

不规则数据集

ＩＣ１５Ｓ ＩＣ１５Ｌ ＳＶＴＰ ＣＵＴＥ
耗时 ／ ｍｓ

ＳＥＥＤ ２０２０ ９３．８ ８９．６ ９２．８ ８０．０ ８１．４ ８３．６ ５３．３

ＭａｓｋＯＣＲ ２０２２ ９５．８ ９４．７ ９８．０ ８７．３ ８９．９ ８９．１

ＴｒＯＣＲ ２０２２ ９０．１ ９１．０ ９７．３ ９６．３ ８１．１ ７５．０ ９０．４ ８６．８ ２２．９

本文模型 ９５．９ ９３．４ ９８．１ ９６．３ ８５．６ ８１．７ ９０．５ ８９．２ ３２．６

　 　 为了验证本文模型在海关报表文本识别优势，
进行了第四组对比实验，真实噪声报表数据集包含

７００ 张从报表图片截取的带有噪声的文本行图片，
模拟噪声报表数据集包含 ３００ 张随机添加高斯噪声

的报表文本行图片，实验结果见表 ７，可见本文模型

在两个海关报表数据集分别取得了 ８２．０％和 ６８．７％
的准确率，均高于其他主流模型。

表 ７　 不同模型在海关报表数据集对比实验结果

Ｔａｂｌｅ ７ 　 Ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ｃｏｍｐａｒｉｎｇ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｍｏｄｅｌｓ ｉｎ
ｃｕｓｔｏｍｓ ｓｔａｔｅｍｅｎｔ ｄａｔａｓｅｔ ％

模型 真实噪声报表数据集 模拟噪声报表数据集

ＳＥＥＤ ６２．８ ５９．８

ＴｒＯＣＲ ７０．８ ６０．６

ＭａｓｋＯＣＲ ７５．６ ６４．５

本文模型 ８２．０ ６８．７

　 　 不同模型在报表图片的识别结果如图 １０ 所示，
可见其他模型存在误检漏检等问题，识别效果较差，
本文提出的基于可变形卷积的多模态融合文本识别

模型在海关报表数据集上均领先其他模型。

图 １０　 各模型在海关报表识别效果图

Ｆｉｇ． １０　 Ｅｆｆｅｃｔ ｏｆ ｅａｃｈ ｍｏｄｅｌ ｉｎ ｔｈｅ ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ ｏｆ ｃｕｓｔｏｍｓ ｒｅｐｏｒｔｓ

４　 结束语

针对海关报表中图像质量差、文本字号小、存在

笔画缺失、墨迹干扰等情况，本文提出了基于注意力

机制的海关报表识别方法解决上述问题。 在 ＤＢＮｅｔ
模型的 ＦＰＮ 模块中引入 ＳＥ 注意力机制，得到通道

级别的全局特征，并在该模块后引入 ＣＢＡＭ 注意力

机制，提高网络在重要通道和重要位置的权重，以此

应对单字符、小字符和噪声繁多的文本区域漏检问

题；在视觉模型中引入可变形卷积，扩大卷积感受

野，更加贴合文本的尺寸和形状，并在融合模块中引

入 Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ 增强视觉和语义信息，使二者更加有

机地结合，提高文本识别精度。 本文模型在多个公

共数据集上准确率超过目前先进的其他模型，同时

在两个海关报表数据集上识别准确率分别达到

８２．０％和 ６８．７％，均领先其他模型。
本文针对海关报表文本自动化识别提出了一种

可行的方法，满足实时检测识别的速度和精度，对于

海关业务自动化智能化转型具有重要意义和应用价

值。
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