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摘　要　中国海关传统的人工商品税率审查方式存在效率低、判断依据不一致、精度不高等问题,使用文本分类方法对商品分

类自动确定税率可以有效降低海关税率风险.但面向海关商品数据进行分类时,商品类别具有层次性,同一大类下的许多子类

别的商品描述具有高度相似性,给商品分类带来了很大的挑战.因此,提出了一种归纳交互网络模型,在 BERT 和 CNN 基础

上加入归纳和交互指导模块.在归纳模块中采用动态路由算法对 CNN 提取的特征进行迭代运算,可以有效解决相邻特征融

合和冗余问题.同时,为了解决不同子类别之间特征相似问题,提高分类性能,引入交互指导模块,该模块主要是将归纳模块提

取的特征信息同[CLS]分类向量进行交互.在真实的海关数据集上进行实验,实验结果表明,该方法能达到较好的效果,其中

准确率高达９２．９８％,且性能明显优于各基线模型.
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Abstract　ThetraditionalwayofexaminingthetaxrateofmanualgoodsinChinaCustomshasproblemssuchaslowefficiency,

inconsistentjudgmentbasisandlowprecision．UsingtextclassificationmethodtoautomaticallydeterminethetaxrateofcomＧ
modityclassificationcaneffectivelyreducetheriskofcustomstaxrate．However,whenclassifyingcustomscommoditydata,comＧ
moditycategoriesarehierarchical．ManysubＧcategoriesunderthesamecategoryhavehighlysimilarcommoditydescriptions,

whichbringsgreatchallengestocommodityclassification．Therefore,aninductiveinteractivenetworkmodelisproposed,andinＧ
ductiveandinteractiveguidancemodulesareaddedonthebasisofBERTandCNN．Intheinductionmodule,thedynamicrouting
algorithmisusedtoperformiterativeoperationonthefeaturesextractedbyCNN,whichcaneffectivelysolvetheproblemofadＧ

jacentfeaturefusionandredundancy．Atthesametime,inordertosolvethefeaturesimilarityproblembetweendifferentsubcateＧ

goriesandimprovetheclassificationperformance,theinteractiveguidancemoduleisintroduced,whichismainlytointeractthe
featureinformationextractedbytheinductionmodulewith[CLS]classificationvector．ExperimentiscarriedoutontherealcusＧ
tomsdataset,andtheresultsshowthatthemethodcanachievegoodresults,theaccuracyisupto９２．９８％,andtheperformance
isobviouslybetterthanthatofeachbaselinemodel．
Keywords　ChinaCustoms,Taxratedetection,Inductiveinteraction,Dynamicrouting,Interactiveguidance
　

１　引言

中国是世界上最大的贸易国之一,据中国海关统计,２０２２
年前三季度,中国进出口总值达到了３１．１１万亿元人民币,同
比增长９．９％.目前海关主要采用传统人工方式对进出口商

品税率进行审查,效率低、判断依据不一致、精度不高是其主

要存在的问题.随着自然语言处理技术的迅速发展,将人工

智能技术应用在海关税率检测中,可以有效提高海关税率检

测的准确性和效率.海关商品税率检测指根据商品申报的文

本信息,来判断商品的类别.本文主要依据世界海关组织协

调制度(HS)编码作为分类标准,完成海关进出口商品的税率

检测.
海关商品数据以海关特定的格式和商品专业术语的形式

呈现,每个申报文本中商品信息都是由多个要素组成,他们之
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间通过明确的分隔符“|”进行分割,没有明确的语义联系,分
割的元素之间没有连续的语义.如图１所示,商品的文本申

报信息由商品编号、商品序号、HS编码、商品名称、规格型号

多个部分组成,其中商品的规格型号又由品牌类型、出口享惠

情况等多个申报要素组成.海关进出口商品税率检测任务便

是通过商品文本申报信息来预测出商品的 HS编码,从而判

断商品的类别,进而协助海关进行商品税率查验,判别该商品

是否存在偷税漏税现象.

　注:图中包含进出口商品文本申报信息和该商品对应的申

报要素.

图１　商品征税示例

Fig．１　Examplesofcommoditytaxation

当前文本分类的方法主要以深度学习算法为主[１Ｇ２].其

中基于 预 训 练 模 型 进 行 本 文 分 类 已 经 相 对 成 熟,如 ELＧ
MO[３],Transformer[４],BERT[５]等模型近年来不仅在文本分

类中取得优秀成绩,在自然语言处理的实体识别、问答系统、

文本生成等领域也取得了优秀的成绩.BERT 是基于双层

Transformer编码器的双向结构,其掩码词预测任务(MLM)
可以有利 于 增 强 模 型 对 上 下 文 的 记 忆,下 一 句 预 测 任 务

(NSP)可以让模型更好地理解句子间的关系[５].但是海关不

具有上下文语义信息,无法很好地学习到要素的语义信息.

且常用的文本分类模型大多是针对文本进行序列处理,通过

对文本序列的学习进行文本分类.其次海关商品数据以海关

特定的格式和商品专业术语的形式呈现,每个申报文本中商

品信息都是由多个要素组成,同时商品类别具有层次性,同一

大类下的许多子类别的商品描述不可避免地具有相似性.因

此采用常规分类模型进行海关商品分类的不足之处主要表现

在两个方面:(１)容易造成特征信息重叠和冗余,降低分类精

度;(２)针对不同类别中具有相似性特征的分类,容易造成分

类误差.

卷积神经网络(CNN)[６]在融合多层级特征时性能优越,

让人留下深刻的影响,但对于海关商品数据这种高度结构化

文本,CNN 可能会过度融合特征,导致错误的分类[７].例如

图１中,“霍尔效应原理”和“AKM 牌”属于不同类型和规格

的要素,在卷积层中会被嵌入融合在一起,导致特征过度融

合.而堆积层又会使这种融合变得更加复杂,因此会导致错

误的分类.为了有效避免这种特征的过度融合,我们引入了

归纳模块,利用动态路由算法[８]对 CNN 提取的数据特征进

行迭代运算,迭代运算会根据数据信息决定信息流出输出向

量的种类和数量,做到特征信息的唯一提取,避免相邻特征

信息的过度融合和特征信息冗余问题,捕捉到更加清晰的特

征信息,提高分类的性能.

其次,海关商品类别具有层次性,同一大类下的许多子类

别的商品描述具有相似性,对这种特征相似的商品进行分类

存在有困难,因此如何提高具有相似特征文本的分类准确性

是需要解决的问题.BERT 在第一句前会加一个[CLS]标

志,[CLS]本身没有语义,主要是用于分类输出的特殊符号,

单纯地依赖其对海关商品数据进行分类,效果不够理想.我

们设计了一个辅助分类任务———交互指导模块,该模块将动

态路由提取到的特征向量同[CLS]利用 Transformer的自注

意力计算进行交互,有效地对商品分类进行指导,提高了分类

的精准度.因此,我们针对海关进出口商品税率检测任务提

出了一种归纳交互网络模型.本文的贡献主要在于以下３个

方面:

１)引入了归纳模块,利用动态路由算法对 CNN 提取的

数据特征进行迭代运算,可以避免相邻特征信息的过度融合

和特征信息冗余问题,捕捉到更加清晰的特征信息,提高分类

的性能.

２)设计了一个辅助分类任务———交互指导模块,该模块

将动态路由提取到的特征向量同[CLS]进行交互,可以有效

地对商品分类进行指导,提高海关商品类别之间特征相似背

景下分类的精准度.

３)在两个真实的海关商品数据集上进行实验,实验结果

表明,本文模型相比其他基线模型能够取得优秀的实验结果.

２　相关工作

目前同本文的研究联系较为密切的文本分类方法,大致

可以分为基于卷积神经网络、基于注意力算法、基于预训练语

言模型的文本分类３个部分.

２．１　基于卷积神经网络的文本分类

卷积神经网络(CNN)最初被提出用于图像分类,其原理

主要是利用卷积滤波器提取图像的特征.由于 CNN 可以将

不同卷积核应用于同一个序列的多个块上,因此它也被广泛

应用于 NLP任务,包括文本分类、机器翻译等任务.在文本

分类任务中,通过将文本中的单词向量拼接成矩阵,将矩阵送

入包含不同维度滤波器的卷积层中,将卷积层的结果经过池

化层进行池化,得到最终的文本向量表示.

在此基础上,Kim 提出的 TextCNN 模型[１]可以更好地

应用于本文分类任务,它可以更好地确定池化层中的判别短

语,并通过静态的词向量来学习除词向量以外的超参数.

Johnson[９]为了更好地处理未标记的数据,提出了基于双视图

半监督学习的CNN文本分类模型,它可以获得更好的性能,
同时也增加了计算复杂度.基于此,深度金字塔卷积神经网

络(DPCNN)[１０]被提出,通过提高网络深度,不增加过多的计

算开销,来进一步提高计算的精度.此外,针对文本嵌入单位

的不同,Nguyen等[１１]以及 Adams等[１２]分别提出基于字典的

深度学习方法和基于字符级的 CNN 模型,均取得了不错的

效果.

２．２　基于注意力的文本分类

虽然基于CNN的神经网络模型在文本分类任务上取得

了不错的效果,但是仍然存在可解释性差、分类误差较大等缺

陷,因此基于注意力的方法被应用于文本分类任务.层次注

２３０２０００８６Ｇ２
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意力 HAN网络[１３]在 Bahdanau等[１４]的基础上被提出,该模

型包括两个编码器和两个不同的注意力层,注意力算法可以

对特定的输入分配不同的注意力,以学习每个词句对分类判

断的贡献.此外,LSTMN[１５]被提出,它从左到右逐步处理文

本,并通过记忆和注意进行浅层的推理.为了解决跨文本分

类和少文本分类的问题,双注意模型和 HAPN[１６]被提出.

自注意力机制SelfＧattention[４]通过构建句子之间的K,Q
和V 矩阵来捕获句子中单词的权重分布,这些矩阵可以捕获

对文本分类的长期依赖关系.在基于方面的情绪分析(ABＧ
SA)[１７Ｇ１８]中,MGAN[１９]提出了一种细粒度的注意机制和粗粒

度的注意机制,用于学习上下文和方面之间的单词级交互.

抽取式问答可以被看作是文本分类任务,它输入一个问题和

多个候选答案,并对每个候选答案进行分类,以识别正确的答

案.为了捕捉问答任务中每个问题和候选答案之间复杂的语

义关系,Tan等[２０]引入了 CNN 和 RNN,并通过使用受问题

上下文影响的简单单向注意算法来生成答案嵌入.

２．３　基于预训练语言模型的文本分类

基于预训练语言模型的文本分类大大推动了自然语言领

域的快速发展,其中就包括文本分类任务[２１].２０１８年,Peter
提出了ELMO语言模型[３],它是一种上下文相关的文本表示

方法,能够有效处理一词多义问题.ELMO 通过使用针对语

言模型训练好的双向LSTM[２２]来构建文本表示,由此捕捉上

下文相关的词义信息.ELMO 模型不仅简单,而且表现出

众,在自然语言处理领域的６个典型下游任务的数据集上全

面刷新了最优成绩,尤其是在阅读理解任务上效果提升显

著[２３].其主 要 贡 献 是 提 供 了 一 种 新 的 文 本 表 征 的 思 路.

Transformer在处理长期依赖性方面比 LSTM 有更好的表

现,它在机器翻译等任务上取得的成果也使一些业内人士开

始认为其是LSTM 的替代品.在此背景下,OpenAI使用生

成式方法的 GPT[２４]预训练模型也应运而生.

GPT模型虽然达到了很好的效果,但本质上仍是一种单

向语言模型,对语义信息的建模能力有限.因此,建立一个基

于 Transformer的双向预训练语言模型是一种重要的研究思

路.BERT使用了一种特别的预训练任务来解决这个问题,

它通过堆叠 Transformer子结构来构建基础模型,并通过

MaskedＧLM 这个特殊的预训练方式达到了真双向语言模型

的效果.

BERT在１１项基本任务中都有了显著的提升效果,其卓

越的表现对自然语言处理领域的发展有着重大的推动作用.

自然语言处理领域的许多后续研究一般也以 BERT 为基础

进行改进,学术界认为BERT模型的出现使得自然语言处理

领域可以像计算机视觉那样进行迁移学习[２５].

３　问题描述

本节将介绍海关进出口商品税率检测任务以及该任务的

一些符号和术语.

３．１　数据预处理

本文所采用的原始实验数据来自于海关真实商品数据的

集合,为了更好地验证模型的效果,我们对数据进行了预处

理.首先对商品数据进行去噪和规范化处理,然后对商品文

本信息中每一个要素分配独立的属性,并使用“|”分隔符对其

进行规范化分割.最后如图２所示,将商品要素名称和要素

内容进行一一对应产生映射关系,并对该商品数据集进行随

机打乱,这样就构建了一份可机器学习的标准数据集.

图２　海关商品税率检测任务抽象模型

Fig．２　Abstractmodelofcustomscommoditytaxratedetection

task

３．２　商品标准化申报目录

为了规范申报行为,提高申报数据的质量,海关总署制定

了«中华人民共和国海关进出口商品规范申报目录»,对海关

商品文本申报信息的要素信息进行了规范化,通过这一申报

目录,我们建立要素名称和要素内容的对应关系.如图２所

示,根据该商品类别以及要素名称(n１,􀆺,nl－１)和要素内容

(f１,􀆺,fl)的对应关系,该商品文本申报信息可以表示为

x＝{(f１,􀆺,fl),(n１,􀆺,nl－１,g)}.

３．３　海关进出口商品税率检测任务

海关总署会根据商品的申报文本信息对每一种进出口商

品进行检验,如图１所示,商品的申报文本信息包含了商品编

号、商品序号、HS编码、商品名称、规格型号等多个部分,完
整地代表了商品的基本信息,这也是海关进行征税的依据.

假设第i个要素内容被定义为fi,那么一条具有l个要素的

商品文本便可以用(f１,􀆺,fl)来表示.

海关进出口商品税率检测任务,归根结底就是根据商品

的文本申报信息进行商品分类.具体描述可以表示为,给定

一个具有 N 个商品数量的训练数据集Dtrain＝(x１,􀆺,xn),

其 中 每 一 个 商 品 数 据 可 以 表 示 为 xi ＝ {(f１,􀆺,fl)i,

(n１,􀆺,nl－１)i,gi},通过训练一个模型 M 来对商品类别yi进

行预测,具体任务可以表示为 M(xi)＝yi.

４　本文方法

４．１　模型架构

本文模型的架构如图３所示,首先利用 BERT对数据进

行embedding处理,将处理完之后的文本向量输入到多个

CNN的卷积层中得到特征矩阵,虽然 CNN 具有很强的特征

提取能力,但CNN提取到的特征可能会导致相邻特征信息

融合以及特征信息冗余,为了解决这种问题,我们引入了归纳

模块对特征信息进行迭代处理.归纳模块利用动态路由算

法,通过权重分配不断的迭代,迭代运算会根据数据信息决定

信息流出输出向量的种类和数量,输出唯一的商品特征信息.

然后在交 互 指 导 模 块 的 作 用 下,将 提 取 到 的 特 征 信 息 同

[CLS]特征信息利用自注意力计算方式进行交互,进而对

[CLS]的分类进行指导,提高海关商品分类的准确性.
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图３　归纳交互网络模型架构

Fig．３　Summarizetheinteractivenetworkmodelarchitecture

４．２　卷积神经网络

CNN具有良好的特征提取能力,本文首先利用BERT对

文本进行Embedding处理,然后送入 CNN中,将输入文本中

的单词向量拼接成一个矩阵,然后将矩阵输入到具有不同维

度滤波器的卷积层.最后,将卷积层的结果经过池化层,并将

池化结果连接起来,得到文本的特征向量表示E
∧

i(E
∧

i 是第i
个特征向量的输出),特征向量的维度为RB×N×H .但是类似

于CNN这样的神经网络模型,应用于海关这种结构化文本

时,很容易造成特征信息过度融合以及特征信息冗余这种现

象.为了更好地对海关商品进行特征提取,降低分类错误率,
我们在归纳模块中引入了动态路由算法,利用迭代运算对特

征信息进行权重分配,得到清晰有效的特征信息.

４．３　归纳模块

本节主要介绍归纳模块中的动态路由算法.针对 CNN
提取的数据特征信息,动态路由算法通过迭代更新计算,每次

迭代都会根据数据信息决定信息流向输出向量的种类和数

量,因此通过多次迭代,可以做到特征信息的唯一提取,这样

可以解决特征的过度融合和重复问题,捕捉到更加清晰的特

征信息,提高分类的性能.具体原理如下,将 CNN 提取的文

本特征向量E
∧

i,通过归纳模块归纳出商品特征向量H
∧

j(H
∧

j 是

类别j的向量输出),主要目的是设计一个从样本向量到类向

量的非线性映射:

{E
∧

i∈RB×N×H }a{H
∧

j∈RB×H } (１)
挤压函数(Squash)是一个非线性压缩函数,它使向量的

方向保持不变,将文本特征向量长度缩减为１,特征输出向量

H
∧

j 的计算式如下:

squash＝ ‖x‖２

１＋‖x‖２
x

‖x‖
(２)

H
∧

j＝squash(H
~
j) (３)

给定每个文本预测向量E
∧

j|i,每个特征候选向量H
~
i 是第

i类中所有文本预测向量E
~
ij的加权和,其中dij是由迭代动态

路由过程确定的耦合系数,表示该类中所有文本之间的连接

概率.

H
~
j＝∑

i
dij􀅰E

~
j|i (４)

特征向量E
∧

i 乘以共享权重矩阵Wj 运算得到对应的预

测向量E
∧

j|i.

E
~
j|i＝WjE

∧

i (５)

为了确保类向量总结提取文本特征向量,应用动态路由

进行迭代.在每次迭代中,该过程动态地调整连接强度,并通

过计算使该类中所有文本之间的耦合系数di 之和为１,bi 在

第一次迭代中初始化为０.

dij＝ exp(bij)
∑
j
exp(bij) (６)

通过每次迭代更新bij的值,进行自上而下的反馈.如果

产生的类候选向量与一个文本预测向量有一个大的标量输

出,增加该文本的耦合系数,降低其他文本的耦合系数.每个

bij更新为:

bij＝bij＋E
~
ij􀅰H

∧

j (７)

通过归纳模块利用动态路由算法对文本向量进行迭代更

新,对商品特征信息进行有效的归纳,减少特征信息重复和冗

余,得到特征信息的唯一提取,提高分类的性能.

４．４　交互指导模块

BERT利用[CLS]在分类任务上表现出良好的性能,但
是针对特殊场景,如海关商品语境下的文本分类,并不能很好

地体现优势.因此,本文利用交互指导模块对通过归纳模块

提取到的特征信息同 [CLS]进行交互处理,提高分类的准确

性.交互指导的基本原理如图４所示,将两个不同注意层的

输出作为自注意力层的输入,这样利用相互的输出信息进行

交互处理,具体的过程和原理如下.

图４　交互指导示意图

Fig．４　Interactiveguidancediagram

HI∈RB×H 和HL ∈RB×H 分别代表归纳模块的输出特征

信息和分类向量[CLS]的特征信息,通过自注意力机制进行

交互指导,实现两个任务的双向连接.与普通的 Transformer
相同,我们使用不同的线性投影将矩阵 HI和HL映射到查询

(QI,QL)、键(KI,KL)和值(VI,VL)矩阵,CL为输出的加权和.

然后经过残差连接和层归一化处理得到特征向量H.

CL＝softmax QLKT
I

dI

æ

è
ç

ö

ø
÷VI (８)

H＝LN(HL＋CL) (９)

不同于自注意力机制的隐式交互,交互模块可以明确地

考虑两个不同任务之间的交叉影响,通过双向连接进行交互.

在海关商品分类任务中,商品类别具有层次性,不同子类别之
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间特征相 似,通 过 交 互 处 理 建 立 动 态 路 由 的 输 出 特 征 和

BERT的分类向量[CLS]之间的双向连接,对[CLS]分类进行

指导,能够有效提高分类的性能.

５　实验

５．１　数据集介绍

本文根据海关真实进出口商品数据集自定义了数据集１
和数据集２两个数据集,通过对两个数据集的实验来验证模

型的性能.数据集的详细情况如表１所列.

表１　海关数据集统计

Table１　Customsdatasetstatistics

数据集 训练集 验证集 测试集

数据集１
商品条数 ３９８７１ ５０００ ５０００

商品类别数 ９６６ ７６４ ７５１

数据集２
商品条数 １６０００ ２０００ ２０００

商品类别数 ２６６ ２５４ ２３８

数据集１:该数据集的数据情况如表１所列,其共包含

４９８７１条数据,总体分布同中国海关真实进出口商品申报文

本相似,通过对数据预处理之后形成格式和内容标准的数据

集,然后采用随机分布的方式构建数据集,并按照标准比例划

分训练集、验证集和测试集.

数据集２:通过表１可以发现,该数据集总体数据量远远

少于数据集１,共包含２００００条数据.因为该数据集是根据

海关商品税率检测中错误的商品税率申报信息所构成的,所
以在此数据集上进行实验,能够更好地验证模型在实际应用

中的性能.

５．２　实验设置

本文实验是在 Pytorch环境下进行的,电脑的处理器是

Corei９Ｇ１０９００F ＠ ２．８０GHz,内 存 大 小 为 ６４GB,显 卡 为

NVIDIAGeForceRTX３０９０.部分超参数取值如表２所列.

表２　本文模型的超参数取值

Table２　Valueofhyperparametersoftheproposedmodel

参数名 参数值

通用超参数

Embedding ３００
Max_length １２８

Epoch １０
Early_stop ３０００
Optimizer Adam
Batch_size １２８

本文方法

Learning_rate ２×１０－５

Drop_out ０．１
Batch_size ３２

Epoch ３０
Iteration ３

５．３　实验结果

５．３．１　评价指标

本文的评价指标选择了４种广泛应用于文本多分类任务

的指标,包 括 准 确 度 (Acc)、加 权 精 度 (WP)、加 权 召 回 率

(WR)和F１值(F１),用于比较各个模型的性能.其中涉及到

的符号含义如表３所列.TP 和FP 分别为预测为正类的正

样本和负样本,TN 和FN 分别是预测为负类的正样本和负

样本.

Acc准确度的计算式为:

Acc＝ TP＋TN
TP＋TN＋FP＋FN

(１０)

Precision的计算式为:

P＝ TP
TP＋FP

(１１)

WeightedPrecision的计算式如下:

WP＝Pclass_１ ∗ (numclass_１/numall_class)＋ 􀆺 ＋Pclass_n ∗
(numclass_n/numall_class) (１２)

其中,numclass_n表示第n 个类别的数量,numall_class表示所有类

别的数量.

Recall的计算式为:

R＝ TP
TP＋FN

(１３)

WeightedRecall的计算式为:

WR＝Rclass_１ ∗ (numclass_１/numall_class)＋ 􀆺 ＋Rclass_n ∗
(numclass_n/numall_class) (１４)

F１的计算式为:

F１＝２P∗R
P＋R

(１５)

表３　混淆表

Table３　Confusion

正例 负例 总计

正例 TP TN P
负例 FP FN N
总计 P′ N′ P＋N

５．３．２　实验结果分析

将本文方法与７种基线方法进行比较,以更好地验证混

合文本的实际性能,其中包括一般的文本分类算法,如 TexＧ
tCNN和BERT,以及最新的一些方法.详细的基线概述如

下.

１)TextCNN[１]:一个经典的卷积模型.它使用多个卷积

内核来捕获文本的局部语义信息,并使用最大池化层来捕获

最重要的特征.

２)Transformer[４]:使用注意力算法提取输入与输出的依

赖关系,相比 RNN的顺序结构,改善了训练慢的缺陷,使得

模型并行训练,并且具有全局信息.

３)BERT[５]:BERT的全称是来自变压器的双向编码器表

示,一个以双向多层变压器编码器为主要模型结构的预训练

语言模型,在１１项任务中取得了显著的效果.

４)RoBERTa[２６]:在BERT的基础上进行改进,主要是使

用更一般的训练语料,优化预训练策略,在一些任务上能够取

得比BERT更好的效果.

５)BART[２７]:一种预训练语言模型,使用编码器加解码器

架构,在文本生成领域取得了领先的成果.

６)ERNIE３．０[２８]:通过融合自回归网络和自动编码网络,

在大型语料库上训练的大规模知识增强模型.

本文在两个海关真实数据集上进行实验,通过不同的评

价指标进行衡量,本文模型和其他基线模型的实验结果如表

４所列.在数据集１中,本文模型的分类准确率可以达到

９２．９８％,超过了其他所有基线的分数,可见本文方法针对海

关商品分类任务是十分有效的.与TextCNN和Transformer
相比,本 文 模 型 的 准 确 率 大 概 提 高 了 ５％ 左 右.相 比 于

BERT,准确率提高了３％,在与 RoBERTa进行对比时,准确

率提升了２％.由此可见本文模型在海关进出口商品税率检

测任务上还是更有优势的.
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同时也在数据集２上进行了对比,正如前文的介绍,该数

据集是根据海关商品税率检测中错误的商品税率申报信息所

构成的.在此数据集上进行实验,能够更好地验证模型在实

际应用中的性能.与 BERT 和 RoBERTa进行对比,准确率

能够提高２．５％左右.这说明本文模型在实际海关商品分类

应用中,依旧能够取得良好的效果,具有很强的实用性和适

用性.

表４　不同模型在海关数据集上的实验结果

Table４　Experimentalresultsofdifferentmodelsoncustoms

datasets
(单位:％)

数据集 实验模型 Acc WP WR F１

数据集１

TextCNN ８８．０８ ８７．９１ ８８．０８ ８７．７４
Transformer ８８．３３ ８８．６８ ８８．３３ ８７．８１

BERT ８９．８３ ８９．４２ ８９．８３ ８９．１４
BART ８９．１３ ８８．７０ ８９．１３ ８８．２８

ERNIE３．０ ９０．９４ ９１．２７ ９０．９４ ９０．５２
RoBERTa ９０．７６ ９０．９５ ９０．７６ ９０．６３
本文方法 ９２．９８ ９３．０４ ９２．９８ ９２．６６

数据集２

８２．３６ ８２．７５ ８２．３６ ８１．４９
ERNIE３．０ ８３．９９ ８３．７６ ８３．９９ ８３．５３

BERT ８２．８４ ７９．６２ ８２．８４ ８０．２１
RoBERTa ８２．９７ ８３．１４ ８２．９７ ８２．７６
本文方法 ８５．２９ ８４．１５ ８５．２９ ８３．９１

５．４　消融实验

为了展示本文方法的有效性,我们在真实的海关数据集

２上进行了消融实验,实验结果如表５所列.在本文实验的

基础上分别去除归纳模块和交互指导模块,得到的实验结果

分别为８４．３３％和８４．８８％.归纳模块主要是利用动态路由

算法对CNN提取到的特征信息进行迭代更新计算,这样可

以解决特征的过度融合和冗余问题,捕捉到更加清晰的特征

信息,提高特征信息提取的有效性,降低分类的错误率,通过

实验可以看出该模块能够提高准确率０．９６％,说明该模块能

够很好地对特征信息进行处理.

表５　在海关数据集２上进行的消融实验结果

Table５　Resultsofablationexperimentsoncustomsdataset２

模型 Acc/％
本文方法 ８５．２９

去除归纳模块 ８４．３３
去除交互指导模块 ８４．８８

交互指导模块主要用于解决同类别商品之间特征相似问

题,提高了分类准确性,主要是将归纳模块提取的特征同

[CLS]分类特征向量进行交互,对[CLS]分类进行指导.通

过实验证明该模块能够表现出不错的作用,分类准确率能够

提高大约０．４％.由此可见,这两个模块针对海关税率检测

任务能够起到有效的作用,提升分类准确率,同时归纳模块比

交互模块的提升效果更为明显.

５．５　案例分析

为了直观验证归纳交互网络模型在商品分类任务中的有

效性,本文进行了案例研究.表６列出了同属于大类９０３２８
的两种商品的申报文本.由于是同一大类,这两种商品的申

报文本非常相似,因此使用归纳模块来对这种特征相似的商

品进行分类十分有用.
然而,使用普通卷积网络进行商品分类时,由于特征信息

高度相似可能引起特征融合和冗余问题,导致模型无法学习

到同一类别下的两种商品的有效特征,造成这两种商品被错

误分类.而通过使用归纳交互网络模型,归纳模块会对特征

信息进行迭代处理,防止两种商品的特征信息重复冗余,能够

更加准确地提取特征信息.同时交互模块也会根据提取到的

差异性要素“原理”和“用途”的信息来更好地辅助[CLS]对商

品进行分类.

表６　一个分类错误的例子

Table６　ExampleofwrongpredictionofHSCode

商品大类 要素名称

９０３２８
商品名称|品牌类型|出口享惠情况|驱动方式|原理|用

途|品牌|型号

海关编码 要素内容

９０３２８１００００
压力调节器|４|３|校准管道空气压力|气压压力原理|保

持机器正常压力|ABB|３AFP９１９９３００

９０３２８９９０９０
调节器|４|３|控制电路电流|利用晶管体的开关作用|自

动调节开关通断|COSEL牌|LDA１５FＧ１２ＧY

结束语　本文提出了一种面向海关进出口商品税率检测

的归纳交互网络模型.该模型主要是利用归纳模块中的动态

路由算法对CNN特征信息进行迭代运算,以提高特征提取

的准确性,捕捉到更加清晰的特征信息,提高特征信息提取的

有效性,降低分类的错误率;利用交互指导模块将归纳模块提

取到的特征信息与[CLS]进行交互,对分类进行辅助指导,提
高最终的分类精确度.在真实的海关商品数据集上进行实

验,实验结果表明,本文方法较其他基线模型、分类准确率能

够提升２％.同时我们观察到,本文方法在样本不足时,实验

结果有所变差,后续我们会在此基础上进一步探究在少样本

的海关商品数据集上,如何有效地提升分类的准确性.
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