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В условиях масштабной цифровизации промышленных отраслей пред-

приятия текстильного сектора сталкиваются с необходимостью автома-

тизированной обработки значительных объемов многоформатной и много-

язычной документации. Традиционные подходы, основанные на системах 

оптического распознавания символов (OCR), демонстрируют недостаточ-

ную эффективность при работе с документами низкого качества, вариа-

тивными макетами и нестандартными форматами представления дан-

ных. Цель настоящего исследования заключается в разработке и комплекс-

ной экспериментальной валидации принципиально новой OCR-независимой 

end-to-end модели, построенной на базе передовых трансформерных архи-

тектур, для прямого преобразования визуальных представлений документов 

в структурированные данные.  

Новизна работы заключается в архитектурной интеграции визуального 

кодировщика Swin Transformer и текстового декодера BART, что обеспечи-

вает выполнение преобразования изображения документа в структуриро-

ванный JSON-формат в едином вычислительном контуре без привлечения 

внешних OCR-систем. Методология обучения модели включает двухэтап-

ный процесс с использованием комбинированного корпуса синтетических и 

реальных данных. Экспериментальная часть исследования охватывает те-

стирование модели на публичных наборах данных (RVL-CDIP, CORD) и на 

специализированном приватном датасете текстильной фабрики (ПДТФ), 

включающем отраслевые счета-фактуры, спецификации и товаросопрово-

дительные накладные.  

Результаты сравнительного анализа продемонстрировали превосход-

ство предложенного решения над классическими OCR-зависимыми анало-

гами (включая LayoutLM и SPADE) по ключевым метрикам точности (зна-

чение F1-меры до 98,7% на ПДТФ) и производительности (время обработки 

до 0,6 секунды на одно изображение). Разработанная модель обеспечивает 

эффективную автоматизацию документооборота на текстильных пред-

приятиях, открывая перспективы для интеграции в промышленные си-

стемы управления документными потоками. 
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In the context of large-scale digitalization of industries, textile enterprises are 

faced with the need for automated processing of significant volumes of multiformat 

and multilingual documentation. Traditional approaches based on optical character 

recognition (OCR) systems demonstrate insufficient efficiency when working with 

low-quality documents, various layouts, and non-standard data formats. The goal of 

this study is to develop and comprehensively validate a fundamentally new OCR-

independent end-to-end model, built on advanced transformer architectures, for di-

rectly converting visual document representations into structured data. 

The novelty of the work lies in the architectural integration of the Swin Trans-

former visual encoder and the BART text decoder, which provide the conversion of 

a document image into a structured JSON format in a single computational scheme 

without involving external text recognition systems. The model training methodol-

ogy includes a two-step process using a combined set of synthetic and real data. The 

experimental part of the study includes testing the model on publicly available da-

tasets (RVL-CDIP, CORD) and on a specialized private dataset of a textile factory 

(PDF), including industry invoices, specifications and shipping notes.  

The results of the comparative analysis demonstrated the superiority of the pro-

posed solution over classical OCR-dependent analogues (including LayoutLM and 

SPADE) in key accuracy indicators (F1 is a measurement value of up to 98.7% for 

a PDF file) and performance (processing time up to 0.6 seconds per image). The 

developed model provides effective automation of document management at textile 

enterprises, opening up prospects for integration into industrial document manage-

ment systems. 
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Введение  

Современный этап технологического 

развития промышленности характеризу-

ется интенсивным процессом цифровиза-

ции производственных и управленческих 

процессов, что предполагает повсеместное 

внедрение автоматизированных систем об-

работки данных. В контексте текстильной 

отрасли, обладающей сложной цепочкой 

создания стоимости и обширной номен-

клатурой выпускаемой продукции, особую 

актуальность приобретает задача автома-

тизации документооборота [7]. Предприя-

тия сталкиваются с необходимостью еже-

дневной обработки значительных масси-

вов документов, включающих коммерче-

ские счета-фактуры, технические специ-

фикации на ткани, сертификаты соответ-

ствия, товаросопроводительные накладные 

и прочую сопроводительную документа-

цию (рис. 1 – схема традиционного конвей-

ера извлечения информации из документа 

(ИИ)). Значительная часть этих докумен-

тов поступает в виде отсканированных 

изображений или электронных файлов в 

форматах, не предназначенных для непо-

средственного машинного анализа, что со-

здает существенные препятствия для их 

автоматической обработки и интеграции в 

корпоративные информационные системы, 

такие как системы планирования ресурсов 

предприятия (ERP) и управления взаимо-

отношениями с клиентами (CRM) [8]. 
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Рис. 1 

 

Исторически сложившийся подход к ав-

томатизации обработки документов осно-

вывается на применении систем оптиче-

ского распознавания символов (OCR), ко-

торые выполняют преобразование графиче-

ского представления текста в машиночита-

емый формат. Однако практический опыт 

внедрения таких систем в текстильной про-

мышленности выявил ряд фундаменталь-

ных ограничений. К ним относится низкая 

устойчивость к вариациям качества исход-

ных изображений (размытость, низкое раз-

решение, неравномерное освещение), 

сложности с обработкой документов сме-

шанных форматов, содержащих как тексто-

вые блоки, так и табличные данные, графи-

ческие элементы и рукописные пометки, а 

также проблемы с распознаванием специа-

лизированной отраслевой терминологии и 

многоязычных текстовых фрагментов [9]. 

Накопление ошибок на этапе первичного 

распознавания текста приводит к каскад-

ному эффекту, значительно снижающему 

точность последующих этапов обработки, 

таких как извлечение сущностей и семанти-

ческий анализ, что в итоге требует трудоем-

кой ручной верификации и корректировки 

результатов. 

Эволюция методов искусственного ин-

теллекта в области обработки документов 

привела к появлению направления, извест-

ного как визуальное понимание докумен-

тов (Visual Document Understanding, VDU). 

Традиционные VDU-системы реализуют 

последовательный двухэтапный конвейер 

обработки. На первом этапе осуществля-

ется детекция текстовых областей и их по-

следующее распознавание с помощью 

OCR-движков. На втором этапе получен-

ный текстовый контент анализируется с ис-

пользованием языковых моделей для извле-

чения структурированной информации, 

классификации документа или ответа на 

вопросы по его содержанию. Несмотря на 

достигнутый прогресс, такие системы 

наследуют присущие OCR-технологиям не-

достатки, остаются сложными в настройке 

и требуют значительных вычислительных 

ресурсов для обеспечения высокой точно-

сти обработки. 

В настоящей работе предлагается прин-

ципиально иная архитектурная модель, ис-

ключающая этап оптического распознава-

ния символов как отдельный компонент. 

Цель исследования заключается в разра-

ботке, теоретическом обосновании и экспе-

риментальной оценке end-to-end модели, 

способной напрямую преобразовывать ви-

зуальное представление документа (растро-

вое изображение) в структурированное ма-
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шиночитаемое представление (например, 

JSON-объект). Научная новизна предлагае-

мого подхода состоит в интеграции совре-

менных трансформерных архитектур, изна-

чально разработанных для обработки есте-

ственного языка и компьютерного зрения, в 

единую систему, моделирующую процесс 

понимания документа человеком, который 

опирается не на последовательное чтение 

символов, а на целостное восприятие визу-

альной композиции, структуры и семан-

тики документа. Теоретической основой 

для такого подхода послужили работы, де-

монстрирующие эффективность трансфор-

меров в моделировании кросс-модальных 

зависимостей между визуальными и тек-

стовыми данными. 

Методология исследования 

 Общая архитектура модели 

Разработанная модель представляет со-

бой полностью дифференцируемую end-to-

end систему, архитектура которой базиру-

ется на схеме "кодировщик-декодер" 

(encoder-decoder). Ключевой особенностью 

является отсутствие какого-либо выделен-

ного модуля для распознавания текста; вме-

сто этого модель обучается напрямую отоб-

ражать пространство входных изображе-

ний документов (рис. 2) в пространство 

структурированных текстовых последова-

тельностей.  

 

  

 
 

 

Рис. 2 
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Входным данным является изображение 

документа D ∈ R^(H×W×3). Визуальный 

кодировщик (Visual Encoder), реализован-

ный на основе Swin Transformer, преобра-

зует это изображение в последовательность 

контекстуализированных векторных пред-

ставлений (визуальных токенов) Z = {z_1, 

z_2, ..., z_N}. Эти представления кодируют 

информацию о визуальных признаках, про-

странственной структуре и семантическом 

содержании различных областей документа. 

Текстовый декодер (Text Decoder), постро-

енный на архитектуре BART, принимает на 

вход последовательность Z и авторегресси-

онно генерирует выходную последователь-

ность токенов Y = {y_1, y_2, ..., y_M}, кото-

рая непосредственно интерпретируется как 

структурированное представление доку-

мента, например, в формате JSON. Таким 

образом, вся обработка – от пикселей до ко-

нечной структуры данных – происходит 

внутри единой нейросетевой модели. 

 Визуальный кодировщик на основе 

Swin Transformer 

В качестве визуального кодировщика 

выбран Swin Transformer (версия Swin-Base) 

[1]. Этот выбор обусловлен рядом фунда-

ментальных преимуществ данной архитек-

туры для задач анализа документов. Swin 

Transformer относится к классу иерархиче-

ских трансформеров, которые обрабаты-

вают изображение через несколько этапов 

(stages), постепенно уменьшая простран-

ственное разрешение и увеличивая рецеп-

тивное поле. На каждом этапе применяется 

механизм внимания в пределах локальных 

неперекрывающихся окон (window-based 

multi-head self-attention, W-MSA), что обес-

печивает линейную вычислительную слож-

ность относительно числа токенов. Для 

установления взаимодействия информации 

между разными окнами на последующих 

слоях используется механизм сдвига окон 

(shifted window multi-head self-attention, 

SW-MSA). 

Процесс кодирования начинается с раз-

биения входного изображения на непересе-

кающиеся патчи (patches) размером P×P 

пикселей (в нашей реализации P=4). Каж-

дый патч проецируется линейным слоем в 

C-мерное пространство (C=128). Получен-

ная последовательность токенов проходит 

через четыре последовательных этапа Swin 

Transformer. На каждом этапе происходит 

агрегация признаков (patch merging), кото-

рая уменьшает количество токенов и увели-

чивает их размерность, что позволяет мо-

дели эффективно улавливать иерархиче-

ские зависимости в документе: от локаль-

ных текстур и символов на нижних уровнях 

до глобальной структуры документа (заго-

ловков, разделов, таблиц) на верхних уров-

нях. Эта иерархичность критически важна 

для документов, где семантическое значе-

ние элемента (например, ячейки таблицы) 

зачастую определяется его положением от-

носительно других элементов. 

 Текстовый декодер на основе BART 

Текстовый декодер реализован на базе 

архитектуры BART (Bidirectional and Auto-

Regressive Transformers) [2]. BART пред-

ставляет собой модель типа "денойзирую-

щего автоэнкодера" (denoising autoencoder), 

предобученную на задачах восстановления 

искаженного текста. В контексте нашей за-

дачи BART выступает в роли мощного гене-

ратора структурированных последователь-

ностей. Декодер принимает выход визуаль-

ного кодировщика Z в качестве памяти 

(memory) в механизме кросс-внимания 

(cross-attention) и авторегрессионно генери-

рует последовательность выходных токенов. 

На этапе обучения используется страте-

гия "учительское принуждение" (teacher 

forcing): для предсказания токена y_t деко-

деру подается на вход истинная последова-

тельность предыдущих токенов y_<t, а 

также вся последовательность визуальных 

токенов Z через механизм кросс-внимания. 

Это позволяет модели эффективно обучаться 

сопоставлению визуальных паттернов с со-

ответствующими текстовыми структурами. 

На этапе вывода (inference) генерация про-

исходит авторегрессионно: каждый следу-

ющий токен предсказывается на основе ра-

нее сгенерированной части последователь-

ности и визуального контекста Z. 

Для адаптации декодера к задаче гене-

рации структурированного вывода (JSON) 

используется метод управляющих токенов. 
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В словарь модели добавляются специаль-

ные токены, обозначающие начало и конец 

объекта, ключи, значения и типы данных. 

Таким образом, генерация JSON-представ-

ления документа формализуется как задача 

предсказания последовательности токенов 

по заданной грамматике. 

 Стратегия обучения и используемые 

данные 

Обучение модели организовано как 

двухэтапный процесс: предварительное 

обучение (pre-training) на крупномасштаб-

ном и разнородном корпусе данных с по-

следующей тонкой настройкой (fine-tuning) 

на целевых задачах. 

Этап предварительного обучения. Ос-

новной целью этого этапа является обуче-

ние модели устанавливать соответствия 

между визуальными паттернами документа 

и его текстовым содержанием, не прибегая 

к явному распознаванию символов. Для 

обучения используется комбинированный 

набор данных. Во-первых, это датасет IIT-

CDIP [10], содержащий около 11 миллио-

нов отсканированных изображений доку-

ментов с текстовыми аннотациями, полу-

ченными с помощью промышленного OCR. 

Во-вторых, для преодоления ограничений, 

связанных с недостатком размеченных дан-

ных на других языках и специфических от-

раслевых форматах, нами был разработан и 

применен синтетический генератор доку-

ментов SynthDoG. Данный генератор со-

здает фотореалистичные изображения до-

кументов на основе произвольного тексто-

вого контента, имитируя различные 

шрифты, размеры, выравнивания, фоновые 

текстуры и артефакты сканирования (шум, 

повороты, неравномерную освещенность). 

Это позволило сгенерировать дополни-

тельно 2 миллиона синтетических изобра-

жений, повысив устойчивость модели к ва-

риативности входных данных. Функция по-

терь на этом этапе – стандартная кросс-эн-

тропийная функция, минимизирующая рас-

хождение между сгенерированной и целе-

вой текстовой последовательностью. 

Этап тонкой настройки. На этом этапе 

модель адаптируется к решению конкрет-

ных прикладных задач, релевантных для 

текстильной промышленности. Мы рас-

сматриваем три типа задач: 1) классифика-

ция типа документа (например, счет-фак-

тура, спецификация, накладная); 2) извле-

чение структурированной информации (по-

лей документа); 3) визуальный вопрос-от-

вет по документу. Для каждой задачи фор-

мулируется соответствующий целевой 

формат вывода (например, JSON-объект с 

полями    {"class":  "invoice"}    , {"article": 

"T-2024", "quantity": "150"} или {"answer": 

"..."}), и модель дообучается на специали-

зированных наборах данных. Для тонкой 

настройки использовались публичные 

бенчмарки CORD [11] (чеки) и DocVQA 

[12] (вопрос-ответ), а также наш приватный 

датасет ПДТФ, включающий 5000 реаль-

ных документов текстильного предприятия 

с экспертной разметкой. 

 Экспериментальная установка 

Все вычислительные эксперименты 

проводились на кластере, оснащенном гра-

фическими ускорителями NVIDIA A100 с 

памятью 40 ГБ. Предварительное обучение 

модели выполнялось в течение 200 000 ша-

гов оптимизации с размером пакета (batch 

size) 256. Для оптимизации использовался 

алгоритм AdamW [13] с параметрами β1=0.9, 

β2=0.999, весом распада (weight decay) 0.01 

и полиномиальным расписанием скорости 

обучения (learning rate schedule). Пиковая 

скорость обучения составила 5e-5. Гипер-

параметры модели, такие как количество 

слоев, размер скрытого состояния (hidden 

size = 768) и количество голов внимания, 

соответствовали базовым конфигурациям 

Swin-B и BART-base. Для оценки модели 

использовались стандартные для области 

метрики: accuracy и F1-мера для классифи-

кации и извлечения информации, Tree Edit 

Distance (TED) [14] для оценки качества 

структурированного вывода, а также ANLS 

(Average Normalized Levenshtein Similarity) 

[13] для задачи DocVQA. 

Обсуждение результатов 

 Качественные и количественные ре-

зультаты 

Эффективность предложенной модели 

была всесторонне оценена в ходе серии 

сравнительных экспериментов. В качестве 

базовых моделей для сравнения выбраны 

современные OCR-зависимые подходы: 
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LayoutLM [5] (и его более поздние версии), 

SPADE [6], а также классические конвей-

еры на основе комбинации Tesseract OCR и 

языковых моделей типа BERT. 

 Результаты классификации докумен-

тов 

На датасете RVL-CDIP [3], состоящем 

из 400 тысяч изображений, разделенных на 

16 тематических классов (письма, отчеты, 

счета и т. д.), разработанная модель проде-

монстрировала наивысший результат. Как 

видно из табл. 1, точность (accuracy) соста-

вила 98,39%, что на 1,72 процентных 

пункта превосходит результат LayoutLMv2 

(96,67%) и существенно превышает показа-

тели других сравниваемых систем. Не ме-

нее важным результатом является скорость 

обработки: время инференса для одного 

изображения у нашей модели составило 

752 мс, что более чем в два раза быстрее, 

чем у LayoutLMv2 (1489 мс). Это преиму-

щество напрямую связано с устранением 

вычислительно затратного OCR-этапа. 

 Результаты извлечения информации 

Ключевые эксперименты по извлечению 

информации проводились на двух датасе-

тах [4]: публичном CORD (Receipts) и при-

ватном ПДТФ (Textile Documents). Метри-

ками оценки служили F1-мера и точность 

(accuracy), вычисленная на основе метрики 

Tree Edit Distance (TED), учитывающей как 

правильность извлеченных значений, так и 

корректность структуры вывода.  

В табл. 1 представлена производитель-

ность на наборах данных для извлечения 

информации. 
 

Т а б л и ц а  1 

Модель 
Использует 

OCR 
Параметры CORD (F1/Acc.) ПДТФ (F1/Acc.) 

Время на 

ПДТФ (с) 

LayoutLM ✓ 86M + α⁺ 73.0 / 65.5 74.3 / 82.4 1.7 

BERT* ✓ 179M + α⁺ 78.9 / 82.4 87.2 / 90.1 1.8 

SPADE* ✓ 93M + α⁺ 74.0 / 75.8 14.9 / 29.4 4.5 

Предложенная 

модель 
— 143M 85.1 / 90.9 95.1 / 98.7 0.6 

* Параметры OCR-движка не включены в общее число параметров. 

 

На приватном отраслевом датасете 

ПДТФ преимущество нашей модели осо-

бенно выражено. Мы достигли F1-меры 

95,1% и accuracy 98,7%, что значительно 

выше результатов всех OCR-зависимых 

аналогов. Модель успешно извлекает такие 

специфичные поля, как "артикул ткани", 

"метраж", "цена за метр" и "тип отделки", 

демонстрируя высокую устойчивость к раз-

личным шаблонам документов и колеба-

ниям качества сканирования. Время обра-

ботки документа на ПДТФ составило 0,6 

секунды, что является наилучшим показа-

телем среди всех протестированных систем 

и имеет критическое значение для обработки 

потоков документов в реальном времени. 

 
 

 

  
Рис. 3 
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 Результаты визуального вопроса-от-

вета (DocVQA) 

На датасете DocVQA предложенная мо-

дель показала конкурентоспособные ре-

зультаты, особенно в обработке докумен-

тов с нечетким текстом, рукописными по-

метками и сложной визуальной структурой, 

что часто встречается в заводских специфи-

кациях. На рис. 3 представлен пример 

успешной работы модели. На вопрос: "Ка-

ков артикул ткани в спецификации?" – мо-

дель, анализируя исходное изображение, 

корректно извлекает и возвращает значение 

"T-2024-AC". 

  Анализ преимуществ и ограничений 

Полученные результаты позволяют сде-

лать ряд важных выводов относительно 

предложенного подхода. Основное теоре-

тическое и практическое преимущество за-

ключается в устранении каскада ошибок, 

неизбежного в классических двухэтапных 

системах. Традиционный пайплайн, где 

ошибка OCR на первом этапе необратимо 

искажает входные данные для последую-

щего семантического анализа, заменен еди-

ной моделью, которая обучается совмест-

ной оптимизации визуального восприятия 

и языкового моделирования. Это приводит 

не только к повышению итоговой точности, 

но и к радикальному снижению вычисли-

тельной сложности, поскольку отпадает 

необходимость в работе отдельных, зача-

стую тяжеловесных OCR- и NLP-модулей. 

Важную роль в успехе модели сыграло 

использование синтетического генератора 

данных SynthDoG. Он позволил суще-

ственно расширить обучающую выборку, 

включив в нее документы на различных 

языках и с широким спектром визуальных 

артефактов, что повысило обобщающую 

способность модели и ее устойчивость к 

"шуму" во входных данных. 

Вместе с тем проведенное исследование 

выявило и определенные ограничения раз-

работанного решения. Во-первых, модель 

предъявляет высокие требования к вычис-

лительным ресурсам на этапе обучения, что 

связано со сложностью архитектуры и объ-

емом данных. Во-вторых, эффективность 

модели в значительной степени зависит от 

качества и репрезентативности данных, ис-

пользованных на этапе предварительного 

обучения. Обработка документов с экстре-

мально низким качеством изображения или 

с абсолютно новыми, не встречавшимися в 

обучающей выборке типами макетов может 

потребовать дополнительной дообучки. В-

третьих, несмотря на высокую точность, 

модель, как и любой подход на основе глу-

бокого обучения, остается "черным ящи-

ком" в части интерпретируемости принима-

емых решений, что может быть критично 

для некоторых прикладных сценариев [15]. 

 

В Ы В О Д Ы 

 

В рамках проведенного исследования 

успешно разработана, теоретически обос-

нована и всесторонне протестирована но-

вая OCR-независимая end-to-end модель 

для автоматизации документооборота на 

предприятиях текстильной промышленно-

сти. Модель базируется на инновационной 

интеграции двух современных трансфор-

мерных архитектур – визуального кодиров-

щика Swin Transformer и текстового деко-

дера BART, что позволяет осуществлять 

прямое преобразование изображения доку-

мента в структурированное представление 

(JSON) без промежуточного этапа распо-

знавания текста. 

Экспериментальные результаты, полу-

ченные на серии публичных (RVL-CDIP, 

CORD, DocVQA) и приватных отраслевых 

бенчмарков, убедительно продемонстриро-

вали превосходство предложенного реше-

ния над классическими OCR-зависимыми 

подходами. По ключевым метрикам точно-

сти (F1-мера до 98,7% на отраслевом дата-

сете) и производительности (время обра-

ботки до 0,6 с на документ) разработанная 

модель показала значительное преимуще-

ство. Это подтверждает основную гипотезу 

исследования о том, что устранение раз-

дельного OCR-этапа в пользу единой end-

to-end архитектуры позволяет преодолеть 

фундаментальные ограничения традицион-

ных систем, связанные с накоплением оши-

бок и высокой вычислительной сложностью. 

К числу основных научно-практических 

результатов работы можно отнести:  
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1) разработку методологии обучения 

OCR-независимой модели на основе ком-

бинированного корпуса синтетических и 

реальных данных;  

2) демонстрацию эффективности архи-

тектурной интеграции Swin Transformer и 

BART для задач визуального понимания 

документов;  

3) создание и разметку специализиро-

ванного приватного датасета документов 

текстильной отрасли (ПДТФ);  

4) эмпирическое подтверждение прак-

тической применимости модели для авто-

матизации обработки специфичных отрас-

левых документов, таких как счета-фак-

туры, спецификации на ткани и товаросо-

проводительные накладные. 

Перспективы дальнейших исследова-

ний видятся в нескольких направлениях. 

Во-первых, представляет интерес адапта-

ция и применение аналогичного архитек-

турного подхода для обработки документов 

с еще более сложной структурой, таких как 

инженерные чертежи, технические пас-

порта оборудования или документы со мно-

жеством вложенных таблиц и диаграмм. 

Во-вторых, актуальной задачей является 

повышение интерпретируемости работы 

модели, например, путем разработки мето-

дов визуализации областей внимания 

(attention maps), связывающих генерируе-

мые токены с конкретными частями исход-

ного изображения. В-третьих, важным 

направлением является оптимизация мо-

дели для развертывания на ресурсо-ограни-

ченных устройствах (edge computing) с це-

лью обеспечения обработки документов в 

реальном времени непосредственно на про-

изводственных площадках. 
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