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摘　要：老挝语属于资源稀缺型语言，直接从互联网中获取老挝语文本语料较为困难，老挝语文字识别研究可在有

限的图片文本资源中获取更多的老挝语文本语料。在开展老挝文字光学字符识别的研究工作中，针对老挝单字符

误切分、上／下位元音以及音调识别位置存在偏差和相似老挝字符的识别问题，该文研究了老挝字符书写等级和下

位辅音，提出一种有效融合老挝字符结构特征的多任务字符识别方法。首先，利用深度残差网络提取字符图片中

的老挝字符结构特征，通过边框回归矫正单字符包围框；其次，将已矫正切分结果和提取的字符特征作为联合输

入，通过双向长短时记忆网络预测老挝字符序列，利用连接主义时间分类对预测结果进行序列对齐；最后，根据老

挝字符固定组合优化模型预测结果。实验结果表明：该方法可以精确识别已切分的老挝字符序列，字符错误率指

标低至１３．０６％。
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０　引言

老挝语是东南亚一种低资源语种，老挝字符识
别是研究对获取的老挝单语图片文本进行准确识别

的过程，以此方式扩充老挝语文本语料，为老挝语分
词、词性标注、机器翻译等自然语言基础任务提供文
本语料，还对研究东南亚低资源语言的文字识别问
题起到推动作用。

在当前老挝语自然语言处理研究过程中，文本
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语料资源稀缺，通过爬虫等方式获取的文本语料多
为老挝单语图片文本，且图片文本中文字难以直接
使用，导致现有老挝语文本语料数量无法满足老挝
语基础任务研究需求。文字识别是将图片转换为文
本语料的一种方法，但与汉语［１］、日语［２］等其他语言
相比，老挝语文字识别的研究寥寥无几，且词间无分
割的老挝语由一个或多个字符构成，字符组合较为
复杂。目前，老挝字符识别研究中主要存在的问题
如下：

（１）字符切分是老挝语ＯＣＲ研究的挑战，且切
分结果对识别的准确性影响很大。老挝字符结构复
杂，如图１所示，老挝字符图片中由于字体和文档质
量等原因，存在字符粘连、断裂等情况，导致出现误
切分的情况，图１中上面一行是字符正确情况，下面
一行是字符切分错误情况；

（２）识别过程中对上、下位元音以及音调识别
存在位置（相对于主辅音）偏差；

（３）老挝字符中存在很多相似字符，例如“ ”
“ ”“ ”“ ”“ ”等，这些高度相似的字符
在字符识别中存在很大障碍。

图１　单字符切分图像对比

为此，如何构建老挝字符识别语料库以及准确
识别所获取资源，使其在自然语言处理研究中成为
提供基础语料的重要途径，成为亟待解决的问题。

其他语种的字符识别研究［１，３－６］，为提高训练速
度和识别准确率，先对待识别图像进行二值化、去
噪、旋转、增强等预处理操作，然后基于神经网络，并
且结合相应语言特征或者统计分类等方法。Ｈｏｓ－
ｓａｉｎ等人［６］通过预处理、分割、训练识别和后处理操
作，由人工神经网络训练和识别孟加拉文字。Ｈｅ
等人［７］使用ＲｅｓＮｅｔ提取字符特征。Ｌｉｎｇ［６］以每个
字符类型向量及其组合的固定词向量，通过双向

ＬＳＴＭ神经网络，识别土耳其文本序列。Ｓｈｉ等
人［８］以端到端的可训练神经网络，识别图像中字符
序列。Ｓａｒｓｈｏａｈ等人［９］以端到端的可训练多任务
网络，从复杂文档中提取文本。

本文针对老挝字符结构特征，提出一种融合老
挝字符结构特征的多任务字符识别方法，构建了结
合字符识别损失和字符书写等级辅助损失的多任务

老挝字符识别模型。通过多任务学习的方法，使字
符识别主任务有效学习老挝字符书写等级分布表
示［１０］。首先，为解决上述老挝字符识别过程中存在
的问题，在 ＲｅｓＮｅｔ网络上加入 Ｄｒｏｐｏｕｔ防止过度
拟合，并以多任务学习拟合老挝字符书写等级分布，
利用标注语料训练模型提取老挝字符特征，获得老挝
单字符切分结果，然后通过边框回归部分，矫正误切
分字符；其次，以矫正字符切分结果和标注语料作为

ＢｉＬＳＴＭ（Ｂｉ－ｄｉｒｅｃｔｉｏｎａｌ　Ｌｏｎｇ　Ｓｈｏｒｔ－Ｔｅｒｍ　Ｍｅｍｏｒｙ）
输入，提取老挝字符图片中的特征向量，使字符识别
任务得到更高级的老挝字符序列语义表示，并结合
老挝字符下位辅音特征预测老挝字符序列，然后以

ＣＴＣ（Ｃｏｎｎｅｃｔｉｏｎｉｓｔ　Ｔｅｍｐａｒａｌ　Ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ）进行
序列对齐；最后模型根据老挝语语法规则做字符识
别后处理，以修正模型误分类产生的错误结果，最终
模型输出老挝文本。模型以端到端方式训练，即输
入端为已预处理的老挝字符图片，输出端为模型预
测的老挝字符序列，模型中间没有输出，以此减少模
型复杂度且无需处理中间表示。

本文的贡献如下：
（１）针对老挝字符识别过程中存在的问题，本

文提出一种融合字符结构特征的多任务老挝字符识
别方法，解决单字符误切分问题以及识别老挝字符
序列问题。

（２）端到端训练模型，旨在同时切分老挝单字
符和识别字符序列，减少训练时长。

本文组织结构如下：第１节介绍印刷体文字识
别研究的相关工作；第２节分析老挝字符结构的特
征；第３节介绍本文提出的老挝字符识别方法；第４
节对实验结果进行相关分析；最后，对本文所做工作
进行总结，并给出下一步研究内容。

１　相关工作

目前有很多方法应用于印刷体字符识别研究，
其中一些采用字符分割的方法来提取字符，并使用
辅助识别器进行识别；还有通过滑动窗口的方法，以
规则的间隔进行字符切分，然后由分类器确定字符
边界，预测最佳字符序列。故根据模型策略可将字
符识别方法分为：基于统计的方法和基于神经网络
的识别方法［１１］。

１．１　基于统计的方法

基于统计的方法实质上将字符识别问题看作分

５３
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类问题，首先以检测技术获取字符轮廓，然后进行版
面分析定位文本区域，最后进行字符切分和识别。
在以往研究中，Ｄｒｕｐ等人［１２］对印刷体藏文字符特
征深入研究，对藏文字符进行局部自适应二值化处
理、连通域分割和基于网格的模糊笔划特征提取，来
识别藏文。王华等人［１３］中采用基于置信度分析的
粗、细分类两极分类策略对藏文字符进行类别判断，
但模型对相似字符的分类效果欠佳。Ｙａｍｉｎａ［１４］提
出了一种基于轮廓投影的分割方法，通过提取５６个
统计特征组合，输入ＳＶＭ（Ｓｕｐｐｏｒｔ　Ｖｅｃｔｏｒ　Ｍａｃｈｉｎｅ）
对阿拉伯字符进行分类识别。

基于统计的字符识别方法是将字符识别问题分
治为预处理、特征提取，最后通过统计特征作为特征
向量，由分类器进行分类识别。其优点在于，分类器
构造过程中无需语言学专家进行语言规则分析；缺
点是将问题分治后，容易导致局部最优陷阱。此外，
基于统计的字符识别方法对于相似字符的区别能力
较弱，因为在老挝字符中，存在很多相似字符，所以
难以解决老挝字符识别研究中遇到的问题。

１．２　基于神经网络的识别方法

基于神经网络的识别方法，是将待识别图像输
入到神经网络中，学习直至识别的过程。在以往的
工作中，Ｔｅｓｓｅｒａｃｔ［１５］是将待识别图像转换为可检索
数据的一种开源 ＯＣＲ（Ｏｐｔｉｃａｌ　Ｃｈａｒａｃｔｅｒ　Ｒｅｃｏｇｎｉ－

ｔｉｏｎ）引擎，可以支持１００种语言集字符识别①，但在
老挝语字符识别中，因为老挝语是一种词间无分割
语言，故对字符的音调、上位元音以及下位元音等级
的字符位置识别存在一定偏差。Ｓｈｉ［５］通过对ＢＰ
（Ｂａｃｋ　Ｐｒｏｐａｇａｔｉｏｎ）神经网络添加 Ｍｏｍｅｎｔｕｍ梯度
下降，从而提高训练速度，由于ＢＰ神经网络学习速
率固定、隐藏层数选择无理论指导等因素，会出现训
练时间过长以及权值收敛缓慢问题。ＤＣＮＮ［１６－１７］

（Ｄｅｅｐ　Ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ　Ｎｅｕｒａｌ　Ｎｅｔｗｏｒｋ）通常对定长
序列进行输入和输出操作，但在类似老挝语等语种
的不定长序列识别上，效果欠佳，故其无法直接应用
于老挝语字符识别研究。Ａｉｔ－Ｍｏｈａｒｄ等人［１１］，Ａｈ－
ｍａｄ［１８］构建 ＨＭＭ（Ｈｉｄｄｅｎ　Ｍａｒｋｏｖ　Ｍｏｄｅｌ）字符识
别模型，进行多字体印刷字符识别。Ｗａｎｇ［１９］通过
无监督预训练，利用ＣＮＮ进行端到端的文本检测
和字符识别。Ｓｈｉ［８］将ＤＣＮＮ和ＲＮＮ结合，构建端
到端序列识别系统，解决了序列长度约束的问题。
文献［２０］中使用注意力机制进行序列到序列的学习
来识别文本。Ｈｅ［７］在残差网络中使用Ｉｄｅｎｔｉｆｙ

ｍａｐｐｉｎｇ使网络更容易学习，于２０１５年ＩＬＳＶＲＣ挑
战赛中，在ＩｍａｇｅＮｅｔ和ＣＯＣＯ 数据集的检测、分
割、识别任务上夺冠，且所使用模型性能优于ＶＧＧ－
１６（Ｏｘｆｏｒｄ　Ｖｉｓｕａｌ　Ｇｅｏｍｅｔｒｙ　Ｇｒｏｕｐ）。Ｓｚｅｇｅｄｙ［２１］

在Ｉｎｃｅｐｔｉｏｎ－Ｖ４网络中加入残差学习，在ＩｍａｇｅＮｅｔ
分类挑战测试集上达到３．０８％的ｔｏｐ－５错误率。Ｌｙ
等人［２２］使用基于注意力的端到端模型，识别日语历
史图片文本。Ｌｙｕ等人［２３］基于 Ｍａｓｋ　Ｒ－ＣＮＮ提出

Ｍａｓｋ　ＴｅｘｔＳｐｏｔｔｅｒ，通过端到端可训练的深度神经
网络完成语义分段获得精确的文本检测和识别。

Ｙｕ等人［２４］提出一种ＰＩＣＫ框架，结合图学习与图
卷积操作，有效抽取票据关键信息，产生丰富的文档
语义表示，进行字符识别。

２　老挝字符结构分析

老挝文档依赖于ＩＳＯ／ＩＥＣ　１０６４６字符集标准，
其中老挝字符由５５个字符和１０个老挝数字组成，
本文识别老挝语的基本单元为字符，老挝字符表如
表１所示，其中元音字母可以在辅音字母的前后上
下出现，构成复合元音。老挝语标点符号使用和汉
语类似，有逗号、句号、叹号和问号等。

表１　老挝语字符表

Ｓｙｍｂｏｌｓ　 Ｄｅｔａｉｌ

Ｃｏｎｓｏｎａｎｔ

Ｖｏｗｅｌ

Ｔｏｎｅ

Ｓｐｅｃｉａｌ　Ｓｙｍｂｏｌｓ

Ｎｕｍｅｒａｌ

　　老挝字符书写结构复杂，故在字符切分及识别
部分中，存在一定误差，为解决上述问题，本文提出
可将老挝字符书写规则分为４个等级：声调等级，
上位元音等级，辅音（部分元音）等级和下位元音（辅
音）等级，老挝字符书写规则如图２所示。另外，在
老挝语中，下位书写等级中一般都是元音，而在下位
书写等级中为辅音的只有一个特殊情况，即 （要
么）可以写成 （要么）。因此，本文以参数形式拟合
老挝字符书写等级分布规则以及下位辅音特征作为
辅助任务，在字符识别模型中与主任务共享，更好地

６３

① ｈｔｔｐｓ：／／ｗｗｗ．ｐｒｉｍａｒｅｓｅａｒｃｈ．ｏｒｇ／ｄａｓ２０１６／ｔｕｔｏｒｉａｌｓ
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学习老挝字符结构特征，以多任务学习方法提升字
符识别的准确率。

图２　老挝语书写等级

３　多任务字符识别模型

本文以无分割老挝印刷体字符识别为背景，将
其识别为可编辑文本，用作自然语言处理研究基础
语料。以端到端方式训练网络，首先以 ＲｅｓＮｅｔ网
络作为共享特征提取层，特征共享于老挝字单字符
切分和识别老挝字符序列任务。在老挝单字符切分

中，以提取的共享特征进行老挝单字符切分，然后以
单字符包围框的中心坐标、宽和高作为老挝单字
符包围框的坐标，利用边框回归对老挝字符切分
所产生的误切分单字符包围框进行矫正。其次在
识别老挝字符序列任务中，针对相似老挝字符和
识别结果存在误差的问题，使用ＢｉＬＳＴＭ［２５］网络
学习字符序列上下文信息，并利用ＣＴＣ对模型预
测老挝序列进行对齐。最后在字符后处理阶段，
根据老挝语语法规则，对模型预测结果进行基本
的拼写检查。

在模型中，融合老挝字符结构特征，进行多任务
学习。具体将老挝字符书写等级特征和下位辅音特
征作为辅助损失，模型损失值是将老挝字符识别模
型损失值和老挝字符结构辅助损失值相加。给定一
个老挝字符图片“ （他喜欢跑步）”，老挝
语文字识别模型图如图３所示。

图３　老挝语文字识别模型图

３．１　识别流程概述

在老挝字符识别所处理语料中，每句老挝文字

中字符数量不固定，故视为不定长老挝字符识别过
程，即以老挝文档作为输入，经过老挝字符切分、识
别老挝字符和识别结果后处理，输出老挝字符序列。

７３
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具体识别流程如图４所示。

图４　老挝语文字识别流程

３．２　预处理

本文所处理语料为从左至右书写的横排元音附
标老挝文字，输入对象为印刷体老挝单语图片文本。
对获取的老挝单语图片文本，首先针对老挝字符图
像中存在噪点、歪斜的情况（页面细节如图５（ａ）所
示），将老挝字符图片进行灰度化处理，然后根据局
部自适应二值化方法［１２］对灰度化的图片文本进行
二值化处理，转为二值图像，接着根据式（１）及
式（２），对图片文本采取形态学开操作，先腐蚀
［式（１）］后膨胀［式（２）］，消除字符图片中的小噪点，
其中ｚ为对（Ｂ）ｚ做平移操作，所有满足包含于Ａ

图５　输入图像旋转矫正前后的对比

的点，Ａ、Ｂ 为字符图片中的字符和小噪点。

Ａ⊙Ｂ＝｛ｚ｜（Ｂ）ｚ⊆Ａ｝ （１）

Ａ ⊕Ｂ＝｛ｚ｜（Ｂ ∧）ｚ∩Ａ ≠ ∅｝ （２）

　　最后对图片文本利用 Ｈｏｕｇｈ直线检测［２６］，解
决语料中老挝字符图像歪斜问题。具体以老挝字符
图像中每个字符作为一系列的点，然后由式（３）将每
行字符点构成的集合｛（ｘ１，ｙ１），…，（ｘｎ，ｙｎ）｝转化

为霍夫空间坐标｛（ｒ１，θ１），…，（ｒｎ，θｎ）｝，Ｈｏｕｇｈ参
数空间的峰值点即为字符图像中每行文字构成的直
线。其中ｒ，θ是常量，角度θ指ｒ与ｘ 轴之间的夹
角，ｒ为点到直线的几何垂直距离，处理完成后图片

文本细节如图５（ｂ）所示。

ｒ＝ｘｉｃｏｓθ＋ｙｉｓｉｎθ （３）

３．３　老挝单字符切分

字符切分基于 ＲｅｓＮｅｔ［７］构建，ＲｅｓＮｅｔ是依照

ＶＧＧ－ｓｔｙｌｅ进行的网络结构设计。使用ＲｅｓＮｅｔ－１８
作为共享特征提取层，如式（４）所示，Ｗｉ 为ＲｅｓＮｅｔ
参数，以预处理所得图片文本ｘｌ 作为 ＲｅｓＮｅｔ输
入，在Ｆｅａｔｕｒｅ　ｍａｐ向下传递过程中，Ｆｌ（ｘｌ，Ｗｉ）通
过执行卷积、ＢＮ等操作以获得固定维度输出，加入
恒等映射ｘｌ，即为Ｓｈｏｒｔｃｕｔ连接，将图片文本中字
符序列的高阶特征和低阶特征融合，ｘｌ＋１为输出向
量，Ｆｌ（ｘｌ，Ｗｉ）为待学习残差映射，然后如式（５）所
示，以ＲｅＬＵ激活函数进行线性映射，达到维度匹
配的目的，以此解决图片文本中相似字符的局部差
异特征，避免Ｆｅａｔｕｒｅ　ｍａｐ传递时信息丢失、损耗问
题，其中σ表示ＲｅＬＵ。另外，针对测试语料中多行
老挝语图片文本，在 ＲｅｓＮｅｔ网络中的 ＣｏｎＶ３、

ＣｏｎＶ４、ＣｏｎＶ５，执行放大操作，将输入的多行图片
文本在垂直方向的像素上隐式展开为单行图像，得
到线状Ｆｅａｔｕｒｅ　ｍａｐ作为老挝文字识别输入。

ｘｌ＋１＝ｘｌ＋Ｆｌ（ｘｌ，Ｗｉ） （４）

Ｆ＝Ｗ２σ（Ｗ１ｘ） （５）

　　本文针对老挝字符结构特征，通过拟合老挝字
符书写等级规则作为辅助任务，进行多任务学习，以
更好地表征老挝字符结构分布，然后以切分所得的
老挝单字符包围框对应宽ｗ、高ｈ 和中心点坐标
（ｘｃ，ｙｃ），通过边框回归进行老挝单字符包围框的
矫正，以此解决老挝单字符存在误切分问题。

３．４　识别老挝字符序列

不定长老挝字符序列识别问题，需要单字符左
右的语义信息，因此识别老挝字符序列基于栈式双
向ＬＳＴＭ构建，提取图片文本中老挝字符级特征向
量，得到更高级的老挝文字语义信息表示。模型训
练时将老挝字符序列进行预处理，并经过老挝字符
切分，得到已切分的单行老挝字符图片、ＲｅｓＮｅｔ网
络提取的老挝字符级特征以及分词后的老挝句子，
并将其作为ＢｉＬＳＴＭ的输入。特别地，模型预测时
没有输入上述标注信息。每个ＬＳＴＭ 的输入值包
括：当前的老挝字符级分布表示、前一个ＬＳＴＭ 的
状态值和输出值。

本文使用的栈式ＢｉＬＳＴＭ 输出老挝字符序列
特征 向 量 为 ｛ｈ０，ｈ１，ｈ２｝，将 老 挝 字 符 序 列

８３
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“ （他爱跑步）”的每个字符首先输入前
向ＬＳＴＭＢ“ （他）”，“ （爱）”“ （跑步）”得
到三个前向向量 ｛ｈＢ０，ｈＢ１，ｈＢ２｝。然后在后向

ＬＳＴＭＲ 依次输入“ （跑步）”“ （爱）”“
（我）”得到三个后向向量｛ｈＲ０，ｈＲ１，ｈＲ２｝。最后进行
计算并拼接前向、后向向量得到对应输出向量。以
此捕捉老挝字符序列的双向语义，并结合老挝字符
结构中下位辅音特征，以多任务学习方式，辅助

ＢｉＬＳＴＭ预测老挝字符序列，且在训练过程中，利用

ＣＴＣ损失函数实现输入的老挝字符特征序列与模
型预测结果的对齐。

３．５　多任务学习

ＲｅｓＮｅｔ网络特征共享提取层输出值一方面分
割老挝单字符，并对其结果利用边框回归矫正误切
分字符，另一方面预测老挝字符书写等级，两个任务
共享特征提取层的参数，因此字符书写等级辅助任
务学习到的字符结构特征会以参数的形式与字符识
别任务共享，加强对老挝字符结构分布的表征，提高
老挝语文字识别模型效果。

在老挝单字符切分任务中，以上述多任务学习
方式表征老挝字符结构特征，减少老挝单字符切分
的错误率，而且在模型中，还利用边框回归对共享特
征提取层输出的老挝单字符包围框Ｐ 做平移和缩
放处理，以获得精确老挝单字符包围框Ｇ。边框回
归使用的损失函数为Ｓｍｏｏｔｈ＿Ｌ１，如式（６）所示，其
中ｘ为真实单字符包围框与预测单字符包围框
之差。

Ｓｍｏｏｔｈ＿Ｌ１　＝
０.５ｘ２， ｘ ＜１
ｘ －０.５， ｘ＜－１ｏｒ　ｘ＞１

（６）

　　在识别老挝字符序列任务中，利用ＣＴＣ　ｌｏｓｓ解
决输入端老挝图片文本与对应文本输出的对齐问
题［２７］。即在ＢｉＬＳＴＭ 输入Ｘ＝［" （翻译）" ］，以

Ｂｅａｍ　Ｓｅａｒｃｈ方式为每个字符矩阵分数进行解码，
并计算损失值以训练神经网络，找到路径中概率最
大的老挝字符序列，即为其对应的最优序列Ｙ＝
［ ，］，以此找到输入已预测的老挝序列Ｘ 与输出
对齐后的老挝字符序列Ｙ之间精确的映射关系。

本文以多任务学习方式进行端到端老挝字符识
别任务，模型的损失值是字符识别模型损失和老挝
字符结构辅助损失之和，字符结构辅助任务以Ｓｏｆｔ－
ｍａｘ函数预测字符结构标签，并用交叉熵损失函数
计算损失值，字符结构辅助损失如式（７）所示，其中

ｈｉ 为ＢｉＬＳＴＭ 输出特征向量，ＣＳ代表字符结构标
签；如式（８）所示，其中平衡因子α１＝１，α２＝１，ＬＢｂｏｘ

为边框回归部分损失值，ＬＣＴＣ为ＣＴＣ部分损失值。

ＬＣＳ＝－∑
ｎ

ｉ＝１
ｌｏｇ（ｓｏｆｔｍａｘ（ＣＳｉ，ｈｉ）） （７）

Ｌ＝ＬＣＳ＋α１ＬＢｂｏｘ＋α２ＬＣＴＣ （８）

３．６　识别结果后处理

老挝语以音节为基本构词单位，音节中包含一
个或多个字符，其中音节内存在大量固定组合，如多
个元音字母构成的元音及多个元音字母构成的复合
元音（见表２）等［２８］，以及部分元音及音调字母位于
辅音字母上方或下方，在老挝字符切分中会出现元
音或音调单独切出成行的情况。

表２　多个元音字母构成元音表（为辅音字母）

单元音 复合元音 特殊元音

—

—

—

—

—

　　字符识别输出预测序列后，对文本进行扫描，利
用老挝语语言规则在字符序列后处理阶段执行基本
拼写检查，修正消除模型误分类产生的错误结果，输
出最终识别的老挝文本。因此按照音节最大切分方
法对模型预测老挝文本进行扫描，当音节内出现错
误搭配或过切分结果时，根据语法对其进行修正，如
图１（ｂ）所示，如出现“ （元音字母）”，应修正为一
个“ ”字符。此外，当“”和“”连续出现时，应修正
为特殊元音“ ”字符。

４　实验及分析

４．１　语料库构建及预处理

　　在老挝字符识别研究中，本文构建的语料库包
括三部分：

（１）利用实验室已有老挝语句子生成的老挝字
符图片（５～１５个老挝字符），以保证生成老挝语料
真实性。首先利用ＰＩＬ三方库，生成３２×２８０固定
大小的背景图片；其次，为已有的老挝语词典生成的

９３
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老挝句子选定字体种类、大小和颜色，然后随机选取
文字贴合背景图片的坐标，将老挝句子贴到背景图
片中；最后，进行图片模糊处理，并保存文本信息和
对应图片名称，得到２０　０００张老挝图片文本。

（２）利用爬虫获取的ＰＤＦ老挝单语图片文本，
通过在ＣＲＩ国际在线①、老挝通讯社②、老挝人民政
府③等网站爬虫获取，其中ＰＤＦ文档中包含多种字
体和各种背景。文档切分并去除空白页后约有１
６８８张老挝图片文本，平均每张图片包含１４句长短
不一的老挝句子，共计２３　６３２句老挝单语文字。

（３）网页中真实场景下和ＰＤＦ文档中包含老
挝图片文本，如图６所示（语料中场景图片几乎都包
含人物在内，故截取仅含老挝字符部分图片展示），
该部分语料场景较为复杂，图片或文档质量偏低，且
存在字体种类繁多、字体大小不一等情况，增加了模
型识别的难度。共计１　０２２张图片。为有效抽取老
挝字符结构特征，分别将本次语料中后两部分图片
以９∶１的比例划分为训练和测试集，且将第一部分
老挝图片文本扩充到训练集中。

图６　截取部分场景文本图片示例

为进行老挝字符识别，需对语料库中的数据进
行如下预处理操作：

（１）针对第一部分语料图片，通过选择不同字
体（见表４）、背景以及字符在图片中的位置等，增加
训练集多样性。

（２）针对第一部分语料中对应老挝图片文本信
息，利用实验室开发的ＬａｏＷＳ分词工具［３２］进行分
词处理，进行模型训练。

（３）解析并识别ＰＤＦ文档中文本块和图片块
对象，进行文档分页，删除空白图片页并将ＰＤＦ文
档中图片页单独保存到文件夹，以合并到第三部分
语料。

（４）对已分页的少量ＰＤＦ文档，利用ＰＩＬ模块
调整色彩饱和度、色相等颜色模型，以增强图像清
晰度。

（５）在训练和测试语料中，通过随机添加模糊
函数（深度平滑滤波、高斯模糊、平滑滤波）、阴影以
及椒盐噪声等方式，提高老挝文字图像复杂性。

（６）二值化图像处理以及旋转矫正处理。

４．２　模型参数测试

本在ＮＶＩＤＩＡ　Ｇｅｆｏｒｃｅ　ＧＴＸ　１０５０Ｔｉ硬件条件
下，采用Ｋｅｒａｓ深度学习框架，基于老挝字符识别语
料库，进行模型训练和测试。经过实验调参，模型训
练参数设置如表３所示。

表３　模型参数设置

Ｐａｒａｍｅｔｅｒ　 Ｖａｌｕｅ

Ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎ　ｋｅｒｎｅｌ　 ３×３

Ｂａｔｃｈ　ｓｉｚｅ　 ２５６

Ｄｒｏｐｏｕｔ　 ０．５

ＢｉＬＳＴＭ　ｌａｙｅｒ　 ２

Ｌｅａｒｎｉｎｇ　ｒａｔｅ　 ０．０００　１

　 　 其 中，Ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎ　ｋｅｒｎｅｌ是 ＲｅｓＮｅｔ－１８ 中

ＣｏｎＶ２Ｄ的卷积核大小，Ｂａｔｃｈ　ｓｉｚｅ为共享特征层批
尺寸，Ｄｒｏｐｏｕｔ为共享特征提取层ＣｏｎＶ３，ＣｏｎＶ４和

ＣｏｎＶ５中用以防止过拟合；ＢｉＬＳＴＭ和Ｎ＿ｈｉｄｄｅｎ分
别为ＢｉＬＳＴＭ 层数以及隐藏神经元个数，在栈式

ＢｉＬＳＴＭ中使用Ｄｙｎａｍｉｃ＿ｒｎｎ跳过Ｐａｄｄｉｎｇ部分的
计算，以减少计算量；Ｌｅａｒｎｉｎｇ　Ｒａｔｅ为初始学习率。

４．３　实验结果分析

本文使用方法在３００Ｄｐｉ的老挝印刷图片文本
上进行测试，单字符识别时间０．００５　８ｓ，平均每张包
含１　０００字左右的图片文本识别时间为１０．２９ｓ。通
过设计以下三组实验来验证本文使用老挝字符识别
模型的有效性：①以不同训练集训练并测试模型识
别效果；②端到端老挝字符识别模型性能实验；③
以不同印刷字符识别方法，验证模型效果。在本实
验相同语料下，实验结果表明，本文使用的老挝字符
识别方法优于其他模型，ＣＥＲ为１３．０６％。具体地

ＣＥＲ（Ｃｈａｒａｃｔｅｒ　Ｅｒｒｏｒ　Ｒａｔｅ）评价指标，以字符串编
辑距离实现。如式（９）所示，ＣＥＲ的值越低模型效
果越好，ＣＳ 为替换的字数，ＣＤ 为删除的字数，ＣＩ 为

插入的字数，ＣＨ 为正确的字数，Ｎ 为ＣＳ＋ＣＤ＋ＣＨ

字数。

０４

①

②

③

Ｃｈｉｎａ　Ｒａｄｉｏ　Ｉｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ：ｈｔｔｐ：／／ｌａｏｓ．ｃｒｉ．ｃｎ／

Ｋｈａｏｓａｎ　Ｐａｔｈｅｔ　Ｌａｏ：ｈｔｔｐ：／／ｋｐｌ．ｇｏｖ．ｌａ／

Ｌａｏ　Ｐｅｏｐｌｅ'ｓ　Ｇｏｖｅｒｎｍｅｎｔ　Ｎｅｔｗｏｒｋ：ｈｔｔｐ：／／ｗｗｗ．ｎａ．ｇｏｖ．
ｌａ／
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ＣＥＲ＝
ＣＳ＋ＣＤ ＋ＣＩ

Ｎ ＝
ＣＳ＋ＣＤ ＋ＣＩ
ＣＳ ＋ＣＤ ＋ＣＨ

（９）

４．３．１　不同训练集对比实验
在本次实验中，由于后两部分语料中字体种类

繁多，为模型识别带来一定阻碍。因此，与Ｓａｂｉｒ等
人［２９］的方法类似，本文使用不同字体测试模型效
果。在训练集中后两部分语料不变的情况下，对第
一部分语料中，以下述四种老挝字体分别生成训练
集：ＣｏｒｅＳａｎｓＬａｏ　Ｌｉｇｈｔ、Ｌａｏ　Ｍｕａｎｇ　Ｄｏｎ　Ｒｅｇｕｌａｒ、

Ｎｏｔｏ　Ｓｅｒｉｆ　Ｌａｏ　Ｔｈｉｎ、Ｓｏｕｌｉｙｏ　Ｕｎｉｃｏｄｅ　Ｒｅｇｕｌａｒ，具体
设置如下：单独１种字体、随机混合２种字体、随机混
合３种字体和４种老挝字体。在本次实验语料库下
进行模型训练，以增强老挝字符识别模型的学习能
力。图７是使用以上四种训练集训练模型时对应的
实验结果。

图７　不同训练集性能实验

在不同训练集验证模型性能实验中，如表４所
示，首先对语料中第一部分老挝字符图片进行单独

１种字体对模型结果影响实验，其中四类字体样式

以“ （帮助）”为例，结果表明不同字体的模

型测试结果存在差异，如表５所示，ＣＥＲ最高的字
体ＣｏｒｅＳａｎｓＬａｏ　Ｌｉｇｈｔ，为１３．５３％，因该字体比较潦
草，对老挝字符中上／下位元音区分度较差，导致

ＣＥＲ较高；Ｌａｏ　Ｍｕａｎｇ　Ｄｏｎ　Ｒｅｇｕｌａｒ字体较粗，导致
部分相似字符的辨识度不高，且对老挝语上／下位元
音字符在识别过程中导致存在偏差（相对于主辅
音），但相比 ＣｏｒｅＳａｎｓＬａｏ　Ｌｉｇｈｔ字体 ＣＥＲ 低了

０．２８％；Ｎｏｔｏ　Ｓｅｒｉｆ　Ｌａｏ　Ｔｈｉｎ因其字重较薄，且在部
分ＰＤＦ文档中由于质量原因导致字符断裂情况，致
使ＣＥＲ指标相比Ｓｏｕｌｉｙｏ　Ｕｎｉｃｏｄｅ　Ｒｅｇｕｌａｒ字体略
高０．０９％；Ｓｏｕｌｉｙｏ　Ｕｎｉｃｏｄｅ　Ｒｅｇｕｌａｒ字体，因形态规

范且边界清晰，故其ＣＥＲ最低，为１３．０６％，但是由
于该类字体字重较粗，在ＰＤＦ文档中部分字符存在
粘连情况导致上／下位元音字符和辅音字符部分重
叠，导致有些相似字符区分度较低。然后如图６所
示，分别使用四种不同训练集，进行不同训练集对模
型性能影响实验，结果显示使用随机１种字体生成
训练集，相比于同时四种字体生成训练集，模型结果
显示，从随机一种字体的平均ＣＥＲ　１３．３０％降至同
时使用四种字体训练模型的ＣＥＲ　１３．０６％，且模型
收敛速度加快。结果表明同时使用四种字体训练模
型有明显效果。

表４　四种不同字体对模型结果的影响

Ｆｏｎｔｓ　 Ｓｔｙｌｅ　 ＣＥＲ／％

ＣｏｒｅＳａｎｓＬａｏ　Ｌｉｇｈｔ １３．６４

ＬａｏＭｕａｎｇ　Ｄｏｎ　Ｒｅｇｕｌａｒ １３．３６

Ｎｏｔｏ　Ｓｅｒｉｆ　Ｌａｏ　Ｔｈｉｎ １３．１５

Ｓｏｕｌｉｙｏ　Ｕｎｉｃｏｄｅ　Ｒｅｇｕｌａｒ １３．０６

表５　四类字体识别偏差对比

Ｆｏｎｔｓ　 Ｓｔｙｌｅ　 Ｃｏｒｒｅｃｔ　 Ｅｒｒｏｒ

ＣｏｒｅＳａｎｓＬａｏ　Ｌｉｇｈｔ

Ｌａｏ　Ｍｕａｎｇ　Ｄｏｎ　Ｒｅｇｕｌａｒ

Ｎｏｔｏ　Ｓｅｒｉｆ　Ｌａｏ　Ｔｈｉｎ

Ｓｏｕｌｉｙｏ　Ｕｎｉｃｏｄｅ　Ｒｅｇｕｌａｒ
Ｕｎｋｎｏｗｎ
Ｃｈａｒａｃｔｅｒ

４．３．２　端到端老挝字符识别模型性能实验
为探索不同特征提取器对老挝字符结构特征的

分布表示、边框回归对模型性能的影响、ＢｉＬＳＴＭ对
字符识别性能的影响以及多任务学习的有效性，本
文设计如下几个模型：①不同特征提取器；②不使
用边框回归；③不进行序列对齐；④不使用多任务
学习。５个模型在相同语料上进行实验对比，结果
如图８和表６所示。

表６　设计不同实验对比

Ｍｏｄｅｌ ① ② ③ ④ ⑤
Ｂｏｕｎｄｉｎｇ　Ｂｏｘ √ √ × √ √

ＣＴＣ √ √ √ √ ×
Ｍｕｌｔｉｔａｓｋ √ × √ √ √

Ｐｏｓｔ－Ｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇ √ √ √ × √
ＣＥＲ／％ １３．０６　 １４．１４　 １４．１８　 １３．６　 １３．４８

１４
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图８　不同特征提取器性能实验

　　本文针对老挝字符书写规则分布表示，通过比对

３种基于ＣＮＮ的不同特征提取器（即Ｉｎｃｅｐｔｉｏｎ－ｖ２、

Ｉｎｃｅｐｔｉｏｎ－ｖ３和ＲｅｓＮｅｔ－１８）对模型性能的影响。如图

７所示，基于Ｉｎｃｅｐｔｉｏｎ－ｖ２的 ＣＥＲ 高达１６．１０％，

ＲｅｓＮｅｔ－１８相 比 于 Ｉｎｃｅｐｔｉｏｎ－ｖ３ 的 ＣＥＲ 下 降 了

０．５１％，结果表明ＲｅｓＮｅｔ－１８对老挝字符书写规则
分布表示的性能优于其他两者。

实验③相比于实验①的ＣＥＲ增加了１．１２％，具
体表现在语料库中由于字重较粗产生的字符粘连情
况以及场景文本下图片质量等原因，出现字符误切
分情况严重，体现了边框回归部分对老挝单字符切
分的重要性；实验 ⑤ 的 ＣＥＲ 比实验 ① 增加了

０．４２％，表明在识别老挝字符序列任务中，利用

ＣＴＣ可对模型效果有一定程度提升；实验①比实验

②的ＣＥＲ减少了０．９５％，验证多任务学习可使模型
有效学习老挝字符书写分布表示；实验①比实验④
的ＣＥＲ减少了０．５１％，证实老挝语语言规则在文字
后处理阶段实验有效性，提高模型准确率。在本次
实验使用语料下，经过上述模型实验对比，说明本模
型在老挝字符识别研究上的有效性。

４．３．３　不同印刷体字符识别方法对比实验
在印刷体字符识别方法对比试验中，使用相同

语料，分别与基于统计方法、基于神经网络方法进行
比较。基于传统方法分别为：①ＳＶＭ 模型［１４］：提
取字符统计特征组合，以 ＳＶＭ 进行字符分类；

②ＫＮＮ模型［３０］：从图片文本提取笔划和字符轮
廓，利用欧氏距离并通过 ＫＮＮ分类器进行印刷字
符分类。基于神经网络的识别方法分别为：③Ｔｅｓ－
ｓｅｒａｃｔ模型［１７］；④ＨＭＭ 模型［１１］［１８］，通过改进自适
应 ＨＭＭ进行印刷字符识别；⑤ＢＰ模型［１］：以ＢＰ
神经网络结合统计分类进行老挝印刷字符识别；

⑥ＣＲＮＮ模型［８］，以ＣＮＮ提取老挝字符特征，利用

ＲＮＮ进行字符识别；⑦Ｄｅｅｐ　ＢＬＳＴＭ 模型［２２］，以

Ｄｅｅｐ　ＢＬＳＴＭ网络，并使用ＣＴＣ进行训练，以识别

Ｏｒｉｙａ印刷体未分词文本；⑧ＤｅｎｓｅＮｅｔ模型［３１］，网
络以前馈方式将每一层连接到其他每一层，且所有
层输出Ｆｅａｔｕｒｅ　ｍａｐ都作为后续层的输入；⑨Ｔｅｘｔ－
ＣＮＮ模型［３２］，利用多层次和丰富的监督信息识别文
本区域并进行文本特征计算，且增加低层监督信息，
使模型具有更好判别能力。实验结果如表７所示。

表７　不同印刷体字符识别方法对比实验

Ｍｅｔｈｏｄｓ　 ＣＥＲ／％

Ｓｔａｔｉｓｔｉｃａｌ
Ｍｅｔｈｏｄｓ

ＳＶＭ　 ３７．０８

ＫＮＮ　 ２８．７５

Ｎｅｕｒａｌ　Ｎｅｔｗｏｒｋ
Ｍｅｔｈｏｄｓ

Ｔｅｓｓｅｒａｃｔ　 ５４．９８

ＨＭＭ　 ４０．８２

ＢＰ　 ２８．５０

Ｄｅｅｐ　ＢＬＳＴＭ　 ２３．６４

ＤｅｎｓｅＮｅｔ　 ２０．２１

Ｔｅｘｔ－ＣＮＮ　 １８．６０

ＣＲＮＮ　 １７．３８

Ｏｕｒｓ　 １３．０６

　　由表７可知，在本次实验数据下，ＳＶＭ 模型的

ＣＥＲ高达３７．０８％，因其无法准确提取老挝字符结
构特征，故在老挝字符识别上，因对相似字符区分度
较低，导致效果略差。此外还与基于统计的字符识
别方法 ＫＮＮ进行对比，ＣＥＲ指标比ＳＶＭ 模型低

８．３３％，因语料库中图片皆为印刷体文字，故对字符
的笔划和轮廓特征容易提取，故在分类过程中效果
较好。Ｔｅｓｓｅｒａｃｔ模型的ＣＥＲ高达５４．９８％，在老挝
字符识别研究上效果不佳，但 Ｔｅｓｓｅｒａｃｔ在英语等
语种的印刷体文字识别效果不容小觑。ＢＰ模型相
比ＨＭＭ模型的ＣＥＲ降低了１２．３２％，虽然在老挝
字符识别上效果不错，但是在识别过程中没有自主
学习字符特征分布表示的能力，且参数较多，不易收
敛。Ｄｅｅｐ　ＢＬＳＴＭ模型在老挝文字识别中，误差主
要出现在上下位元音修饰的主辅音存在位置偏差，
及对部分老挝固定组合识别错误。ＤｅｎｓｅＮｅｔ模型
相比于本文所提出方法ＣＥＲ高７．１５％，因为老挝语
为词间无分隔语种，且字符结构复杂，导致部分包含
元音及音调字符识别存在误差。Ｔｅｘｔ－ＣＮＮ模型在
老挝文字识别中ＣＥＲ低至１８．６０％，但其在相似字
符区分方面效果一般。本文模型在ＣＲＮＮ模型的
基础上融合老挝字符结构特征，并利用多任务学习，

２４
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对老挝字符图像进行端到端训练。在老挝字符识别
研究上，相比于上述印刷文字识别方法，其在字符错
误率和识别速度方面均有一定提升，在老挝语光学
字符识别方面，具有一定的创新性意义。

５　结束语

针对老挝语文本语料稀缺，目前老挝语文字识
别方法效果较差，本文提出了一种融合老挝字符结
构特征的多任务老挝字符识别方法，在本实验所构
建语料库上，本文的方法达到了８６．９４％的准确率，
在老挝字符识别任务中效果优于当前其他主流方
法。下一步将对模型进一步优化，使用 Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ
机制识别老挝字符序列，同时在字符后处理研究中
利用老挝语语法、词法等特征，研究词法拼写检查
机制。
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