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摘　要: 为进一步简化增值税发票识别流程和和提高识别效率, 提出了一种基于 HRNet和 YOLOv4的增值税票面

信息结构化识别的方法. 首先利用 HRNet 进行增值税发票关键点检测, 进行增值税发票对齐; 其次利用 YOLOv4
进行发票元素的检测; 然后通过 CRNN对发票元素进行文本识别; 最后形成结构化数据. 在业务数据集中的实验表

明, 检测准确率在 0.5 mAP下达到 75.7, 检测速度达到 12.85 fps, 元素识别率 ECR达到 69.30%, 实验结果表明算法

能有效简化识别流程, 提高识别准确率, 在实时性要求较高和业务噪声复杂的增值税票据识别中有较好适应性和广

泛应用前景.
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Abstract: To simplify the processing steps of VAT invoices and improve recognition accuracy, we propose a method
based on HRNet and YOLOv4 to extract structural information of VAT invoices. Firstly, we detect predefined keypoints
in the VAT invoice with the HRNet method to align the invoice to a standard template. Then detect the structural
information cell in the invoice by YOLOv4. And lastly use CRNN to recognize the cell block image to obtain structural
data. The experimental results on real business VAT invoices show that the proposed method gets a detection accuracy of
75.7 at 0.5 mAP, reaches a detection speed at 12.85 fps, and achieves an Element Correct Ratio (ECR) at 69.30%.
The results indicate that the proposed method can simplify the process and improve the accuracy of recognition, and it can
apply to the scene where requires high real-time performance and needs to deal with complicated noise situation.
Key words: VAT invoice; invoice recognition; HRNet; YOLOv4; CRNN; structural recognition

 
 

1   引言

在财务共享中心的日常业务中对纸质发票尤其是国

内增值税发票的处理具有重要意义. 大型企业常常因为

需要及时处理海量增值税发票而投入大量人力成本, 并

且在资金风险管控、报税纳税管理等财务管理中还需

维持一定程度的日常资源或管理措施等来强化监督[1].

目前, 大型的财务共享中心都集成了一定程度的

自动化处理技术. 一个简化的集成自动化处理技术的

系统如图 1所示.

在实际的财务报销系统票据中, 增值税发票录入

工作占据了大部分时间, 因此开发增值税发票识别系

统并提高其识别率, 具有重要意义[2]. 当前已有一些研

究人员进行了和增值税发票识别相关的研究[3–13], 但都

没有涉及增值税发票全票面元素的识别.
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图 1    简化的集成自动化处理技术的财务共享中心

 

增值税发票识别, 主要由两大任务组成, 一个是光

学字符识别 (Optical Character Recognition, OCR), 即,

在图像的什么位置有什么文字, 一个是信息结构化抽

取 (Structural Information Extraction, SIE), 可理解为票

据版面分析、票面结构化元素识别. 目前, OCR识别技

术相对已比较成熟, 主要可分三大研究方向: 一是文字

检测技术, 二是文本识别技术, 三是端到端检测识别技

术. 三大研究方向中典型的技术可见表 1.
通过国内外研究可知, 增值税发票识别虽然可分

为两大任务 ,  但是由于版面较为复杂 ,  因此在综合

OCR 和结构化元素处理两方面时, 研究思路也多种多

样, 但大体上可分为 3 类, 第一类是先进行常规 OCR,
然后进行版面分析; 第二类是先进行版面分析, 再进行

OCR; 最后一类是直接端到端, OCR 和版面分析同时

进行. 典型研究工作见表 2.
 

表 1     OCR识别技术三大研究方向典型工作
 

研究方向 典型方案/研究成果

文字检测
EAST[14]、CTPN[15]、RRPN[16]、PSE[17]、

DB[18]、SAST[19]

文本识别 CRNN[20]、STAR-Net[21]、RARE[22]、SRN[23]

端到端检测

识别

Rosetta[24]、CRNN[25]、FOTS[26]、STN-OCR[27]、

TextBoxes++[28]
 

表 2     增值税发票识别
 

思路 细分方法 典型方案/研究成果

先进行OCR, 后进行

版面分析

先进行OCR, 后通过人为规则进行版面分析 Receipts2go[29]、文献[30]、文献[31]

先进行OCR, 后通过对OCR结果(文字识别结果)进行建模
文献[32]、文献[33]、文献[34]、文献[35]、文献[36]、文

献[37]

先进行OCR, 后通过对OCR结果(文字识别结果及其对应的

文字框位置)进行建模

CUTIE[38]、g-DICE[39]、文献[40]、文献[41]、文献[42]、文

献[43]、文献[44]、文献[45]
先进行OCR, 然后结合OCR文本结果加上发票图片, 然后输

出结构化数据
文献[46]

先确定版面结构, 后
进行OCR

先进行模板对齐, 然后OCR 文献[2]
直接ROI模板对齐, 然后OCR 文献[47]、文献[48]、文献[49]
通过表格或表格线来进行版面分析, 然后OCR 文献[50]、文献[51]
首先通过目标检测、语义分割技术获得版面信息; 然后进

行OCR
Chargrid[52]

OCR与版面分析同时

进行
直接端到端方案, 输入是图片, 输出是结构化信息 EATEN[53]、TRIE[30]

 
 

表 2中所列各种方法均只识别增值税中的部分字

段, 并未识别增值税发票全票面要素, 且流程上都比较

复杂, 不容易推广至其它发票的结构化识别, 且通过

表 2中的相关研究工作可知, 由于增值税版面复杂, 且
真实采集的业务数据通常伴有阴影、污染、褶皱、印

章、LOGO 等噪声干扰, 因此开发实际针对业务场景

的增值税发票识别系统, 应尽量减少人为规则的介入.
针对已有研究在扩展性、易用性等方面的缺点, 在考

虑开发算法效率、准确性的前提下, 本文提出采用业

内广泛用于目标检测的 YOLO 系列[54–57] 算法中兼具

检测速度和检测精度的 YOLOv4[57] 来实现增值税发票

的结构化信息抽取. 

2   算法概述

本文采用如图 2所示各子流程进行增值税发票的

结构化信息抽取.
从图 2 至图 9 中可知, 增值税发票结构化信息抽

取主要包括以下几个步骤: S1: 关键点检测并进行模板

对齐 (图 2 为原图, 图 3 为关键点检测结果, 图 4 为对

齐模板, 图 5 为利用检测的关键点进行对模板齐后的
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结果); S2: 票据结构化元素检测 (图 6为元素结构化检

测结果); S3: 结构化元素识别 (图 7为结构化元素识别

结果); S4: 后处理形成结构化数据 (图 8为后处理示意

图, 图 9 为最终处理结果). 下面分别介绍各个步骤的

实现原理. 

 

 
图 2    待处理增值税发票原图

 

 
图 3    HRNet关键点检测示意图

 

 
图 4    增值税发票模板图

 

 
图 5    增值税发票模板对齐图

 
图 6    增值税发票元素 YOLOv4检测结果示意图

 

 
图 7    发票元素 CRNN识别结果示意图

 

 
图 8    识别结果后处理示意图

 

 
图 9    增值税发票结构化信息抽取框架

 

2.1   基于 HRNet 的增值税发票模板对齐

因纸质发票从开具到最终采集到系统, 中间会受

到各种噪声干扰的影响, 且用户在进行报销的时候, 通
常将增值税发票贴于 A4 纸 (或其它背景纸张) 上, 通
过扫描仪或高拍仪成像为图像, 然后进行识别处理, 因
此通常增值税发票的处理可能面临背景杂乱、摆放角
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度倾斜、阴影等干扰. 针对该问题, 现行典型解决方案

通常是先进行票据对齐, 先将票据对齐, 然后进行票据

主体裁剪得到待处理的增值税发票.
High-Resolution Net (HRNet)[58] 为微软亚洲研究

院和中国科学技术大学提出, 其主要特点是在整个过

程中特征图始终保持高分辨率, 这与之前主流方法思

路上有很大不同. 在 HRNet 之前, 2D 人体姿态估计算

法是采用 (Hourglass[59]/CPN[60]/MSPN[61] 等)将高分辨

率特征图下采样至低分辨率, 再从低分辨率特征图恢

复至高分辨率的思路 (单次或重复多次), 以此过程实

现了多尺度特征提取的一个过程. 具体结构见图 10.
 

Depth
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图 10    HRNet网络结构示意图

 

HRNet 在整个过程中均保持特征图的高分辨率,
并通过在高分辨率特征图主网络逐渐并行加入低分辨

率特征图子网络, 不同网络实现多尺度融合与特征提

取. 最终所估计的关键点是在高分辨率主干网络输出.
原 HRNet论文[58] 实验结果表明, 此网络架构能有

效提升关键点检测的准确性. 本文采用 HRNet 来进行

增值税表格关键点的检测. 为兼顾标注数据的标注成

本, 定义表格关键点为如图 11所示的 18个关键点 (例
如, 其中“3-4”表示为第 3 行线和第 4 列线的交叉点).
 

 
图 11    增值税 18个关键点示意图

 

通过 HRNet 训练得到关键点检测网络, 对常规输

入增值税图片 I, 首先进行关键点检测, 然后与标准模

板中的对应基准关键点对齐, 通过检测关键点和基准

关键点的对应关系找到透视变换矩阵 H[62], 最后将输

入的增值税图片 I, 变换到与标准模板对应的平面上,
得到 I'. I'即为模板对齐后的增值税发票. 

2.2   基于 YOLOv4 的结构化元素检测

目前, 工业界常用目标检测算法, 有 Faster-RCNN
系列[63,64], SSD 系列[65,66], YOLO 系列[54–57] 等. 其中,
YOLO 系列在兼顾准确性的同时, 极大考虑了检测的

实时性, 成为工业应用的首选方案. YOLOv4为 YOLO
系列最新研究, 其网络结构的 backbone、neck、head
集成了最新的深度学习技巧, 并对数据增强模块、BN
模块、SAM模块等进行了必要的改进, 使整个 YOLOv4
目标检测方案达到较好的性能.

通过YOLOv4进行结构化元素检测, 即通过YOLOv4
对增值税发票中的元素进行检测, 得到目标框位置. 本
文定义增值税发票元素如图 12所示.
 

 
图 12    增值税票据结构化元素定义示意图

  

2.3   基于 CRNN 的结构化元素识别

CRNN[20] 为业界广泛使用的文本识别算法, 2015年
提出后, 迅速成为序列图片 OCR识别的首选. CRNN[20]

的识别原理如图 13所示.
本文采用 CRNN 识别 YOLOv4 检测的增值税发

票元素. 

2.4   后处理形成结构化数据

将 CRNN 识别后的数据后处理形成结构化的数

据. 后处理主要是指删除部分干扰项, 合并明细项的条

目, 坐标转换等, 以方便实际业务对接系统使用. 

3   实验结果与分析 

3.1   数据集

增值税发票涉及数据敏感性问题, 目前已知开源

文献或社区中, 并未发现存在大规模真实场景的增值

税发票数据集. 大规模的真实标注增值税发票的结构

化元素需投入大量人力物力.
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图 13    CRNN识别架构

 

(1)关键点检测数据

针对业务增值税发票, 共进行人工核对标注 3347
张 (标注样例见图 11 所示), 其中 2678 张作为训练样

本, 668张作为验证样本.
(2)结构化元素检测数据

本文首先通过业务结构化数据 (已完成记账或报

销发票的结构化存档结果, 不含位置标注信息, 只含元

素文本信息), 通过人工规则及随机扰动, 合成 51  842
张增值税发票, 然后训练 YOLOv4得到预训练模型, 基
于预训练模型, 针对业务增值税发票进行检测, 形成预

标注结果, 然后人工核对标注, 共标注 500 张增值税

发票.
合成的 51  842 张发票, 其中 50  000 张进行训练,

1842张进行验证. 500张业务标注票据, 其中 400张作

为训练样本, 100 张作为验证样本. 为本文后续表述方

便, 记合成的 51 482张发票 (50 000张训练, 1482张验

证) 为 DataA, 500 张业务数据 (400 张训练, 100 张验

证)记为 DataB.
合成增值税发票数据示意图如图 14、图 15所示.

 

 
图 14    人工规则合成增值税发票示例 1

 

 
图 15    人工规则合成增值税发票示例 2

 

(3)文本识别

针对文本识别任务, 本文并未进行单独训练, 采用

百度开源模型[67] 进行发票结构化元素的识别, 若想获

得更好的识别结果, 可对业务数据标注, 并对开源模型

进行微调训练.
(4)数据增强

真实采集的增值税发票通常会受到各种干扰, 因
此针对关键点检测任务的训练数据, 做了裁剪、仿射

变换、随机角度旋转、高斯 (均值、中值)平滑、运动

模糊、锐化、颜色反转、阴影等一系列数据增强[68],
真实数据与增强数据的比例为 1:4.

因发票元素检测任务, 是在对齐后的图片中进行

的, 故 YOLOv4 中原有数据增强方式并不适合发票元

素检测, 所以针对元素结构化检测这一任务, 本文调整

原有数据增强为高斯 (均值、中值) 平滑、运动模糊、

锐化、颜色反转、对比度拉伸、灰度化等数据增强[68].
数据增强能有效提升训练模型的泛化性能, 使其

更适应真实的业务数据. 

3.2   训练策略

针对关键点检测任务, 采用 HRNet-W32 网络结

构, Adam优化器、BatchSize为 3进行训练 (因增值税

发票的关键点检测属于增值税发票结构化识别的上游
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任务, 因此对其准确性要求较高, 故采用 H×W=1152×

1536 大分辨率图像作为网络输入的样本尺寸) ,  以

JointsMSELoss作为损失函数进行训练. 损失函数如式 (1)

所示.

loss =
1

M×N

# joints∑
c=1

M,N∑
i=0, j=0

(
I(i, j)− I(i, j)

)2
(1)

M×N I(i, j) (i, j)

I(i, j) (i, j) # joints

其中,  代表图片的大小,  代表网络在 位

置的预测输出,  代表在 位置的真实标签. 
代表预测的关键点个数.

针对结构化元素检测任务, 首先在生成的数据中

进行预训练. 然后在真实的业务数据中以预训练模型

参数为网络初始参数进行微调, 得到最终模型. 预训练

时采用 SGD优化器、BatchSize为 8进行训练, 因为对

检测结果精度要求较高, 网络模型采用 H×W=1024×

1024 大分辨率图像作为网络输入的样本尺寸. 其中

HRNet-W32的训练在 3张 Tesla-P100 16 GB显卡上训

练完成, YOLOv4在 Tesla-P100 16 GB单卡完成.
关于两个任务中, 其余未说明的参数 (如网络结

构、学习率、迭代次数等) 设置均保持同原论文一致,
不再赘述. 

3.3   实验结果

(1)关键点检测

关键点检测的评价指标, HRNet[58] 中人体关键点

检测采用 PCKh 得分 (head-normalized Probability of
Corrrect Keypoint), 针对增值税发票的关键点检测已不

适合. 本文对其进行适当调整为:

p@α =
#correct

#total_ joints
×100% (2)

其中 ,  p@α 表示关键点检测的准确率 (α=0.125) ;

#correct 表示检测正确的关键点的数量 (同 HRNet[58]

中定义 l, l 等于关键点 1-1 到关键点 2-1 的距离, 当检

测点坐标与标签对应点坐标的像素距离小于 l 时, 认为

检测正确); #total_joints 表示待检测票据中可见的总的

关键点个数. 实验结果见表 3.

表 3 中, 668 张测试样本中有 13 张样本因票据残

缺, 标注文件中没有 1-1 或 1-2 关键点, 所以以上测试

结果为 655张测试样本的统计结果. 根据实际经验, 当

α 小于 0.02 时, 比较接近人工标注误差; 当 α 小于等

于 0.1时, 对发票模板对齐结果不会产生影响.

表 3     关键点检测实验结果
 

α p@α (%) α p@α (%) α p@α (%)
0.01 27.64 0.05 96.61 0.15 98.52
0.02 55.53 0.075 98.28 0.175 98.53
0.03 80.78 0.1 98.44 0.2 98.53
0.04 92.40 0.125 98.49 0.4 98.57

 
 

(2)元素结构化检测

结构化检测实质上是一个目标检测任务, 故采用

Precision、Recall、FPS、mAP 等作为评价指标[57,69].
结果见表 4.
 

表 4     元素结构化检测实验结果
 

数据 模型 Precision Recall mAP@0.5 mAP@0.5:0.95 FPS

DataA
YOLOv4-s 0.693 0.635 0.763 0.604 24.69
YOLOv4-m 0.83 0.612 0.813 0.659 27.55
YOLOv4-l 0.739 0.693 0.813 0.671 15.70

DataB
YOLOv4-s 0.585 0.66 0.67 0.458 48.78
YOLOv4-m 0.608 0.773 0.755 0.52 32.47
YOLOv4-l 0.494 0.807 0.757 0.558 12.85

 
 

表 4 中, mAP 是在 NMS iou-thresh 等于 0.5 情况

下测得, FPS是在 1024×1024图片下测得.
(3)结构化识别

结构化识别主要目的是对各个字段进行识别, 因
财务记账不允许任何的字符识别错误, 因此本文不采

用通用 OCR采用的字符识别率指标, 而采用元素识别

率 (element correct ratio, ecr)作为评价指标.

ecr =
#correct_elements

#total_elements
×100% (3)

其中, elelemnts 表示票面上的结构化数据中的任意一

个元素; #correct_elements 表示识别正确的元素数量

(该元素的所有字符均识别正确, 则该元素识别正确);
#total_elements 表示总的元素数量. 结果见表 5.
 

表 5     元素结构化识别实验结果
 

模型 ecr (%)
YOLOv4-s 68.45
YOLOv4-m 67.95
YOLOv4-l 69.30

 
 

因结构化识别元素标注耗时长, 故本次识别率测

试样本为从业务系统中随机抽选的 39张图片. 从上述

结果可以看出, 在未进行识别模型训练的条件下, 元素

识别率可以达到 69.30% 的准确率, 通过对 CRNN 识

别模型进行训练可以达到更好的结果 

4   结论与展望

本文主要提出了一种增值税发票结构化信息识别
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的方法, 为企业财务系统或记账系统提供自动化的发

票识别方法, 有效减少企业运营成本.
本文采用基于 HRNet 关键点检测的方法, 进行发

票模板对齐; 采用 YOLOv4 进行结构化元素的检测;
采用 CRNN 进行结构化元素的识别. 在业务数据集中

的实验表明, 检测准确率在 0.5mAP 下达到 75.7, 检测

速度达到 12.85 fps, 元素识别率 ecr达到 69.30%, 本文

方法在增值税发票结构化信息识别中具有较好效果.
整个系统高效简介, 人工规则介入较少, 极易拓展至相

关图像结构化信息抽取领域.
本文通过 HRNet 关键点对齐降低检测难度, 通过

YOLOv4 检测发票元素, 通过 CRNN 识别发票元素的

一套方法, 确实能有效简化增值税发票的识别流程, 为
增值税发票结构化信息抽取提供一种简单的思路. 但
本文研究尚存在一定缺陷, 一方面, 本文并未对关键点

检测方面的算法进行横向对比, 且目标检测算法又分

单阶段、双阶段和多阶段算法, 本文也仅从中选择比

较有代表性的单阶段 SSD、FCOS 系列和双阶段

Faster RCNN 作为对比, 未能进行广泛的对比实验, 值
得进一步拓展研究; 另一方面, 本文的检测在训练过程

中损失函数曲线发生多次抖动, 需要进一步从模型层

面、模型训练层面进行研究改进; 最后在实用时, 通常

面临褶皱、印章、模糊等各种各样的干扰噪声, 如何

提升模型的鲁棒性也是进一步研究的重要课题.
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