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摘 要： 对于少数民族古籍的保护与传承，国家予以高度重视，并强调了对这些不可再生文化资源透彻数字化的重

要性。随着文档图像分析与识别技术的不断进步，对少数民族文字的文本分析与识别研究受到广泛关注，并取得显

著成就，成为人工智能应用研究的一个热点领域。然而，由于少数民族文字种类繁多、应用场景多样及数据集的稀

缺性等问题，这一研究领域仍面临诸多挑战。本文旨在总结先前的工作，并为未来的研究提供支持，重点讨论了印

刷体文本、联机手写、古籍文档及场景文字识别等任务，概述了国内外在少数民族文种识别领域的发展和最新成果。

首先阐明了少数民族文字文本分析与识别的重要性及其价值，介绍了特定少数民族文字及其古籍文档的特征。然

后，回顾了这一领域的发展历史和现状，分析并总结了传统方法的代表性成果及其应用；详细讨论了研究重点

向深度神经网络模型和深度学习方法的全面转移，这一转变使得各文种的识别性能得到了显著提升。最后，

基于相关分析，本文指出了在不同文种文档分析与识别中存在的精度和泛化能力等方面的不足，以及与汉文文

本分析与识别的差异；面对少数民族文字文本识别领域的主要困难与挑战，展望了未来的研究趋势和技术发展

目标。
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Abstract： China’s ethnic scripts differ in their structure types， creation periods， and regions of usage and scope.  The his⁃
torical documents and various literary materials written， recorded， and printed in ethnic scripts are even more voluminous， 
which leave an invaluable wealth for exploring the civilization and development history of different ethnic groups.  Com⁃
pared with mainstream languages， the study of ethnic minority scripts often faces low-resource conditions.  In recent years， 
the protection and inheritance of the intangible cultural heritage of ethnic minorities have attracted increased attention from 
the country， which has great importance and application value for the protection of irreparable diverse cultural resources.  
By applying traditional image processing， pattern recognition， and machine learning methods， certain results have been 
achieved in text recognition and document recognition in Mongolian， Tibetan， Uyghur， Kazakh， Korean， and other major 
languages.  Compared with mainstream languages such as English and Chinese， the research on the character recognition of 
minority languages， the analysis of document images， and the development of application systems is relatively lagging 
behind.  Since the 21st century， the research and application of ethnic script text analysis and recognition have received 
extensive attention and made remarkable progress due to the continuous development and application of technologies in the 
field of document image analysis and recognition.  They have become the research hotspots in the field of document analysis 
and recognition and artificial intelligence.  However， a large number of problems still need to be solved in the field of minor⁃
ity script text and recognition research due to the large number of minority scripts， the wide range of application scenarios， 
and the scarcity of datasets.  This study reviews the development history and recent progress in this field at home and abroad 
to better summarize previous works and provide support for the subsequent research.  It focuses on four subtasks： printed 
text recognition， handwriting recognition， historical document recognition， and scene text recognition of several minority 
texts.  It mainly includes Tibetan， Mongolian， Uighur， Yi， Manchu， and Dongba.  These studies are mainly related to the 
following areas.  1） In the document image preprocessing stage， the system performs a series of operations on the input 
image， such as binarization， noise removal， skew correction， and image enhancement.  The goal of preprocessing is to 
improve the accuracy of subsequent analysis and recognition.  2） Layout analysis， such as layout segmentation， text line 
segmentation， and character segmentation， helps understand the organizational structure of documents and extract useful 
information.  3） Text recognition is one of the core tasks of document image analysis， which identifies the text in a docu⁃
ment through various technical approaches.  This task may involve traditional methods such as text recognition based on 
single character classifiers， or it may include end-to-end text line recognition in deep learning methods.  4） Dataset con⁃
struction involves constructing various datasets for training and evaluating algorithms， such as document image binarization 
datasets， layout analysis datasets， text line datasets， and character datasets.  By contrast， analysis and recognition of his⁃
torical documents are difficult due to the complexities of rough， degraded， and damaged historical book papers， which 
result in severe background noise in the document image layout， sticky text strokes， unclear handwriting， and damage.  At 
present， a practical recognition system for historical documents is lacking.  First， the importance and value of minority 
script text analysis and recognition are explained， and some minority script texts， especially historical documents， and 
their characteristics are introduced.  Then， the history of the development of the field and the current state of the research 
are reviewed， and the representative results of the research of the traditional methods and the progress of the research of the 
deep learning methods are analyzed and summarized.  Current research objects are expanding in depth and breadth， with 
processing methods comprehensively shifting to deep neural network models and deep learning methods.  The recognition 
performance is also greatly improved， and the application scenarios are constantly expanding.  One of the studies realizes 
effective modeling under low resources.  It further proposes a unified multilingual joint modeling technology to identify mul⁃
tiple languages through one model， greatly reduce the overhead of hardware resources， and significantly improve the image 
and text recognition effect and generalization in multilingual scenarios.  At present， it can recognize images and texts in 18 
key languages or ethnic languages， including English， French， German， Japanese， Russian， Korean， Arabic， Uyghur， 
Kazakh， and Inner Mongolian.  Based on relevant analyses， obvious deficiencies are observed in recognition accuracy and 

1686



第 29 卷 / 第 6 期 / 2024 年 6 月
王维兰，胡金水，魏宏喜，库尔班·吾布力，邵文苑，毕晓君，贺建军，李振江，丁凯，金连文，高良才 

少数民族文字文本分析与识别的研究进展

generalization ability， and differences with Chinese text recognition of ethnic script text recognition are found.  The charac⁃
teristics of the characters and documents of each language are completely different from those of Chinese characters and Chi⁃
nese documents.  For example， in the development of the Yi language， variant characters are particularly abundant due to 
various factors， and “one-to-many， many-to-one” characters and interpretations are the norm.  The arbitrariness and diver⁃
sity of historical Yi handwriting have brought great challenges to the recognition of historical Yi script.  Moreover， the 
Tibetan script uses arabesque， the shape of the letters is complex， the black plum script is intertwined with each other， 
some strokes even span several characters before and after， and the connection between the letters is also relatively unique.  
Thus， the multi-style Tibetan recognition with high complexity and difficulty needs to be solved to achieve true multi-font 
text recognition.  Finally， the main difficulties and challenges faced in the field of minority text recognition are discussed， 
and the future research trends and technical development goals are prospected.  For example， research and application sys⁃
tem development are conducted in combination with the characteristics of different languages， layout formats， and varying 
application scenarios.  A certain gap still exists between the recognition of most ethnic languages and the development of 
Chinese recognition， especially in applications related to education， security， and people’s livelihood.  This gap can be 
addressed by actively expanding new application directions.  Opportunities for expansion are abundant， such as migrating 
large language models to ethnic minority scripts and text recognition and developing a unified multilingual joint modeling 
and application system.
Key words： multiethnic scripts； document analysis and recognition； print recognition； handwriting recognition； historical 
document recognition； scene image text recognition

0　引 言

中国是统一的多民族国家，民族文字和民族语

言是丰富多彩的中华文化载体。虽然各民族文字在

结构类型、创制年代、使用地区和范围等方面都有所

不同，但民族文字撰写、记录、印制的历史文献和各

种图书资料却浩如烟海，为探讨不同民族的文明史、

发展史留下了极其宝贵的财富。在中国的 30 多种

少数民族语言文字中，有些语言文字不仅有较长的

历史且至今广泛应用，如彝文，被称为史前文明留下

的文字，而蒙古文、藏文、维吾尔文、哈萨克文、柯尔

克孜文、朝鲜文等还是跨境民族语文。如藏语除中

国的西藏、青海、四川、甘肃、云南等省区外，印度、尼

泊尔、不丹等国家也在使用。蒙古语主要分布于中

国的内蒙古和邻近的蒙古国。满语主要分布于黑龙

江、吉林、辽宁，满文源于传统蒙古文，可追溯到更早

的回鹘文。维吾尔语和哈萨克语同属突厥语族，主

要分布于中国的新疆，以及俄罗斯、哈萨克斯坦、吉

尔吉斯坦、乌兹别克斯坦等国，维吾尔语和哈萨克语

都以“阿拉伯字母”作为书写文字。朝鲜语除在中国

的延边朝鲜族聚居区使用外，也是韩国与朝鲜两国

的官方语言，朝鲜文又称“韩文”。彝语与南亚国家

语言有亲属关系，在中国的四川、云南、贵州、广西、

广东等省区均有分布，其书写符号“方块壮字”近似

汉字，都是单音节、方块形，且造字原理有重合之处。

东巴文是目前世界上唯一存在并仍被使用的成体系

的象形文字。主流语言文字的文档识别方法甚至表

格识别研究与应用受到广泛关注并取得巨大进展

（刘成林 等，2023；高良才 等，2022）。少数民族文字

文本分析与识别，不仅对我国民族语言文字的抢救、

保护、传承和信息技术发展，而且对边疆民族地区的

稳定具有极其重要的意义，此外对于构建中国周边

跨境文档图像分析研究的国际文化交流和学术话语

权，提升学术实力、学术地位和影响力，以及交往、交

流、交融等都有特殊的价值。

各个民族文字、文本的图像识别，因各自的特殊

性与主流语言文字如汉文和英文都不相同。进行系

统的民族语文印刷体识别研究和应用平台开发是

2000 年左右，清华大学丁晓青教授团队在对汉文、

韩文、日文等文档识别研究和应用开发“HMS-89 多

字体汉字识别系统”、“多字体多字号印刷体汉字识

别系统”、“高性能东方文字文档智能全信息数字化

系统”等成果的基础上，利用其技术优势与相关大学

又联合进行了藏文、蒙文、维文、哈萨克文、柯尔克孜

文、朝鲜文等少数民族文字文本的识别研究与应用

系统开发，包括“统一平台上少数民族文字（藏维哈

柯朝）文档识别系统”、“统一平台英汉混排民族文字
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（蒙 藏 维 哈 柯 朝）文 档 识 别 系 统 ”等（丁 晓 青 等 ，

2017）。其中藏文识别的单位是字丁、字符集大小为

592 个，在乌金体类的 6 种字体样本测试集的平均识

别率为 99. 8%，藏汉英混排文本的测试集上平均识

别率为 98. 7%，藏文文本测试集上识别率为 97. 3%；

维吾尔文字符类别数 147、维汉英混排文本的测试

集上平均识别率为 96%；蒙文识别子系统，字符集

大小是 160 个 、单 字 识 别 率 为 99. 4%。 韩 文 字 符

集 大 小 为 7 238 个；维哈柯文的字符集大小分别为

147、156 和 158；阿拉伯文字符集大小为 163 个等。

通过文通科技公司推出商业化的软件“民族语言文

字识别系统”，得到广泛的应用并取得了良好社会

效益。

该领域的研究也伴随着相关技术的发展，特别

是深度神经网络时代的到来而不断发展。2023 年 6
月，西北民族大学研究团队开发的网络版藏文识别

软件正式上线（https://ocr.sys303.com/），解决了大规

模文档、多种图像格式、PDF（portable document for⁃
mat）、手机拍照等图像文档的识别，在个人计算机端

实现批量文本、手机端单页文本的藏文文档识别，获

得用户好评、具有一定的社会影响力。在彝文文本

识别方面，合合信息公司联合上海大学、华南理工大

学共同推进，并于 2023 年发布业内首个形义相关的

古彝文基础编码数据库。中国科大讯飞研究院科研

团队针对多语种识别面临的训练数据稀缺和不同语

种独立部署带来的硬件资源开销过大的问题，提出

了场景风格可迁移的图文生成技术、感受野可控的

对比式预训练技术，实现低资源下的有效建模，并进

一步提出编码统一的多语种联合建模技术，通过一

个模型识别多个语种，大幅降低硬件资源开销，显著

提高多语种文档图像识别效果与泛化性。

本文围绕少数民族文档图像处理、版面分析

与识别等几大任务，从传统方法到深度学习方法，

主要就藏、蒙、维、彝、满、东巴等多个文种印刷体

文本识别、手写识别、古籍文本识别和场景文本识

别等，综述该领域国内国外研究的发展历史和最

新进展，对未来的趋势和技术发展目标进行展望。

由于该领域涉及文种多，在回顾相关进展时只按

作者的理解选择引用和介绍部分代表性工作，做

不到将所有少数民族文字文本、所有成果进行全

面 综 述 ，肯 定 会 遗 漏 部 分 研 究 结 果 或 者 技 术

成就。

1　主要少数民族文字文档及其特点

1. 1　主要少数民族文字和字符识别单位

中国有多种民族文字，其结构类型主要分为表

音文字和表意文字两种。表音文字分为音素文字和

音节文字。音素文字以字母呈现语言中的元音和辅

音，又称“拼音文字”，其中采取线形拼写的有蒙古

文、维文和满文等，采取块形拼写的有朝鲜文。表意

文字在我国常见的有图符文字和音意文字，图符文

字如东巴文，用一连串的符号记录语言中的实词，但

虚词要靠读者的联想来补充，是图画走向文字的过

渡形态。传统彝文与汉字的造字结构具有可比性，

属音意文字。以下对本文涉及的几种少数民族文字

作进一步介绍。

藏文由 30 个辅音字母和４个元音，左右拼写、

上下叠加形成音节字，音节的结构如图 1（a）所示。

音节中的每个纵向单位称为字丁，1 个音节至少 1 个

字丁、最多 4 个字丁。部分上加和下加字母存在变

形 。 藏 文 字 符 集 包 括 ：《ISO/IEC 10646-1：Tibetan 
character collection［S］》、《信息技术 藏文编码字符集

（扩充集 A）》、《信息技术 藏文编码字符集（扩充集

B）》，共 7 000 多个字丁，其中现代藏文 500 多个，其

余均为梵音藏文，即梵文的藏文转写。梵音藏文没

有像音节一样的拼写规则，可以前后任意搭配组合，

上下叠加时没有层数的限制。如图 1（b）所示的梵

音藏文，从左到右纵向叠加层数分别是 7 到 2。古籍

中还大量出现扩充集 A、扩充集 B 之外的梵音藏文，

由于其叠加的灵活性和不确定性给藏文古籍文档识

别带来较大的挑战，就像开放集文字识别（杨春 等，

2013）的问题一样，藏文也涉及开放集的文字识别问

题。以字丁为识别单位的藏文古籍识别中，类别多、

相似字丁多以及不同字体风格差异大等给识别带来

了难度。

蒙古文由 8 个元音字母和 27 个辅音字母构成。

Unicode 编码的 0x1820-0x1842 区域分配给了蒙古文

字母。虽然蒙古文字母（名义字符）只有 35 个，但字

母根据其在单词中的位置和上下文将呈现不同形状

（显现字符）。蒙古文的书写方式也非常独特，以词

为单位竖写，即同一个单词中所有字母按出现的先

后顺序从上到下依次拼接起来，因此它的书序是从

上到下，列序是从左到右。蒙古语属于黏着语，通过
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在词根或词干后缀接一个或者多个词缀的方式产生

新词，这使得蒙古语的词汇量相当庞大。根据统计，

蒙古文词根（干）有 6 万左右，词缀有数百种，按照其

构词规则，蒙古文词汇量可达百万以上。

维吾尔文由 32 个字母构成，其中 8 个元音字母，

24 个辅音字母。几个辅音字母和一个元音字母合

在一起构成一个音节，音节合在一起构成词。词与

词之间是分写的。维吾尔文是从右向左横写，字母

没有大写小写之分，每个字母有不同的书写形式和

规则。字母的不同形式可以单独出现，可以出现在

词的不同位置，即词首、词中或者词尾。维吾尔文字

母是由笔画和各种点、符号组成的，多一个点和符号

或少一个点和符号，都会影响字母的形体，会造成无

法拼读或改变词义的结果。

彝文分为规范彝文、通用彝文和传统彝文 3 种。

规范彝文有四川规范彝文和云南规范彝文，四川规

范彝文也就是“凉山规范彝文”，又称“新彝文”，是

1980 年国务院批准的一套由 819 个基本字结合次高

调符号组成的音节文字。2010 年云南开始试行的

规范彝文方案包含表意字 2 258 个、表音字 350 个。

通用彝文是四省区共同挑选出来的 5 598 个彝文字，

以 2016 年出版的《通用彝文字典（第二版）》为代表，

致力于向“书同文”迈进。传统彝文又称“古彝文”，

以 2004 年发布的《滇川黔桂彝文字集》为代表，汇集

四省区 60 余名古彝文专家根据传统经籍中文字的

实际使用情况提供了总计 87 046（88 613）个未经整

理的“原生态”字符。除 819 个凉山规范彝文字符

外，其余彝文字符还没有获得预留的 Unicode 区段，

在 2006 年提交的 ISO 规范化方案 N3288 中也还没有

明晰的符义对应关系、跨地区形近字的区分，这是彝

文古籍识别最大的瓶颈，也是为什么彝文识别要从

最根本的原生态彝文着手的主要原因。

无论何种形态的彝文都遵循一字一音一义的形

式，彝文的识别以字符为单位。在彝文的发展过程

中，由于种种因素，导致异体字、变体字特别丰富，字

符和释义“一对多、多对一”是常态。古彝文手写体

的随意性、多样性等，都给古彝文的识别带来了极大

的挑战。传统彝文此前没有被系统性地进行数字化

编码，古彝文公开数据集稀少，标注困难，所以从最

初语料的收集开始，就需要做大量的前置工作。再

者，古彝文异体字繁多，每个字的异体写法少则两三

种，多则几十种，且字体间风格差异大。因此，传统

彝文的识别需要采取与字符量较少的表音文字不同

的策略，建立一个专门的数据库，通过基础编号将不

同样式归纳，才能“破解”古彝文“一对多”的关系，解

决文字查询问题。

1. 2　主要少数民族文字文本数据集

任何一项与文档识别相关的工作，都离不开数

据集。汉文文本识别已经有各种各样的数据集，包

括票据数据集及识别（乔梁 等，2023）。针对识别的

不同任务、数据及规模等，将目前部分藏文识别相关

数据集汇总如表 1 所示、蒙文识别相关数据集如表 2
所 示 、维 吾 尔 文 手 写 识 别 的 数 据 集 情 况 如 表 3
所示。

1. 3　民族文字文本数据

少数民族文字文本分析与识别，也因为应用对

象的不同而有区别，有些文字，如藏文、维文、蒙古文

等不仅需要现代文档的分析与识别，还需要古籍文

档分析与识别；而有些文字仅仅是古籍保护，如满

文。图 2 所示分别为藏文、蒙古文、满文、东巴文和

彝文等。其中，图 2（a）左侧是藏文印刷体，两行是

内容完全一样但分别是乌梅体和乌金体文本句子；

同样古籍中也有乌梅体。不同字体的显形差异很

大。图 2（e）从左至右是彝文古籍文字、图文混排和

螺旋状的文本格式。

图 1　藏文音节结构和梵音藏文示例

Fig. 1　Tibetan syllabic structure and Sanskrit examples
（（a）Tibetan syllabic；（b）sanskrit）
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2　文本分析与识别研究状况

2. 1　印刷体文本识别

2. 1. 1　印刷体藏文文本识别

2000 年，清华大学丁晓青教授团队联合西北民

族大学开展了藏文印刷体识别的研究，其成果已经

进行商业转化，即文通科技公司“民族语言文字识别

系统”中的藏文识别板块。印刷体藏文多字体包括

6 种字体：白体、黑体、通用体、圆体、长体和竹体，均

属 于 藏 文 的 乌 金 体 不 同 风 格 。 王 华 和 丁 晓 青

（2004a）对多字体的印刷藏文字符的归一化问题研

表1　藏文识别相关数据集情况

Table 1　Dataset of relevant Tibetan recognition

数据集

清华 TH-OCR 多字体印刷藏文（丁晓
青 等，2017）
MRG-OHTC（Ma 等，2011）
THCDB（Huang 等，2014）
NMU-OLTHWDB（Wang 等，2019）
藏文木刻版（仁青东主 等，2021）

THCU（Tibetan historical character of 
uchen）（Li 等，2022b）

HUTD（historical uchen Tibetan docu⁃
ments）（Zhang 等，2022a）
TxTAB（Zhi 等，2021）
NMU-THDTL（Northwest Minzu University-
Tibetan historical document text line）

（Li 等，2019a）
BiTCSD（郝玉胜 等，2022）

面向任务

印刷体藏文识别（白体、黑体、
通用体、圆体、长体、竹体）

联机手写字符识别

脱机手写字符识别

联机手写字符识别

藏文古籍识别

藏文古籍字符识别

藏文古籍字符识别

藏文古籍文本检测

藏文古籍文本行切分

藏汉双语场景文字检测识别

规模

592 类字符

910 类字符；130 书写人

234 类字符；314 书写人

7 240 类字符；5 000 样本每
类 170 类部件

600 页文档；724 957 个字符

238 类字符；121 214 样本

7 240 类字符；5 000 样本
每类

610 类字符；700 样本每类

202 页文档

210 页文档

5 550 幅真实图像；
87 680 幅合成图像

构建方式

不同字号的真实印刷
字体

人工标注

人工标注

人工标注（部件）
基于规则生成

人工标注，基于规则生成

人工标注

人工标注（部件）
数据增强；基于规则生成

人工标注；数据增强

人工标注

人工标注；数据增强

人工标注；数据合成

表2　蒙文识别相关数据集

Table 2　Dataset of relevant Mongolian recognition

数据集名称

大规模多字体蒙文单词数据集
（Zhang 等，2017）

MRG-OHMW（Ma 等，2016）
大规模蒙文联机手写单词数据集

（李敏，2019）

MHW（范道尔吉 等，2018）

蒙文古籍数据集（Wei 和 Gao，2019）

面向任务

印刷体蒙文识别

联机手写蒙文识别

联机手写蒙文识别

脱机手写蒙文识别

木刻印刷蒙文古籍识别

规模

20 万个词汇；4 种字体（白体、报体、标题体、哈旺
体）；训练集：80 万个样本（每种字体 20 万个样本）；
测试集：2 万个样本（每种字体 5 000 个样本）

946 个词汇、282 954 个样本，300 人书写
训练集：235 826 个样本；测试集：47 128 个样本

132 406 个词汇、287 800 个样本，600 人书写
训练集：257 800 个样本；测试集：30 000 个样本

训练集：5 000 个词汇，10 万个样本（每个词汇 20 个
样本），200 人书写；测试集 I：1 000 个词汇，5 000 个
样本（每个词汇 5 个样本）200 人书写（与训练集相
同）；测试集 II：939 个词汇，14 085 个样本（每个词汇
15 个样本），50 人书写（与训练集不同）

100 页文档、20 948 个单词图像、1 423 个词汇

构建方式

人工标注

人工标注

人工标注

人工标注

人工标注
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究，综合考虑了字符的重心和外接矩形框，对字符的

位置和大小进行归一化；提出的藏文字符识别方案

（王华和丁晓青，2004b），使用方向线素特征和最近

邻分类器，其特点在于分类时做了级联划分，并对样

本间的欧氏距离进行了修正。王维兰和丁晓青等人

（2003）对藏文印刷文本 6 种字体风格进行了识别结

果的分析。

其他的印刷体藏文识别工作与上述工作框架类

似，改进之处主要在于字符的特征、分类器的设计

等。欧珠等人（2009）使用的主要特征依然是方向线

素特征、粗网格，还有诸如笔划密度特征和轮廓特征

等，使用主成分分析（principal component analysis，

PCA）方法降维，神经网络、支持向量机（support vec⁃
tor machines，SVM）等被应用到印刷体藏文识别。李

永忠等人（2012）将分形矩和粗网格技术应用在藏文

字符特征提取，一定程度上克服了藏文字丁多而造

成的误识率高的缺点。

刘芳和尼玛扎西（2020）将藏文字符拆分为笔

划，基于笔划提取特征并进行藏文识别研究。利用

投影法和连通域对文档进行分割，并基于音节点切

分后识别，能够提高识别性能，开发了相应的试用软

件（才让当知 等，2022；王悦凝 等，2021）。针对乌金

体和乌梅体多字体藏文文档开展了检测和识别研究

（侯 闫 等 ，2023；高 定 国 等 ，2023），使 用 DBNet + 
ResNet + CRNN 的框架实现了检测 +识别的端到端

过程。

2011 年，美国弗吉尼亚大学开发了藏文光学字

符识别（optical character recognition，OCR）系统，融

合使用了 196 维的梯度方向特征、90 维的 Zernike 矩

特征以及 14 维的穿线特征。采用了两步识别的策

略 ，先 使 用 基 于 径 向 基 函 数（radial basis function，

RBF）核的 SVM 对所有字符进行识别，后使用维特比

算法寻找隐马尔可夫（hidden Markov model，HMM）

中最可能的隐藏状态序列，据此来调整 SVM 的识别

结果（Rowinski 和 Keutzer，2016），并在加州伯克利分

校持续开发。2014 年，成为藏传佛教资源中心（bud⁃
dhist digital resource center，BDRC）的合作伙伴，为

BDRC 收藏的大量印刷体藏文文献进行了数字化存

储与检索等。

总体而言，印刷体藏文识别随着深度学习技术

的突破以及人工智能领域的加速崛起得到了广泛的

应用研究。虽然有利用最新技术开发的藏文识别软

件，相对于主流文种，可用于训练和优化藏文文字识

别系统的数据有限。同时藏文乌梅体类更是笔画相

互交织、有的笔画甚至前后跨越好几个字符，字母之

间的连接方式也比较独特，需要解决较高复杂性和

表3　维吾尔文手写识别的分类器和数据集

Table 3　Classifier and dataset for Uyghur alphabets handwriting recognition

分类器/训练算法

分段线性排序器（Simayi 等，2019）
具有梯度下降的 SVM（Xu 和 Du，2017）
用异或计算进行模板匹配（Simayi 等，2019）
RBF 核 SVM，超越了修正二次判别函数(modi⁃
fied quadratic discriminant function，MQDF)，判
别学习二次判别函数 (discriminative learning 
quadratic discriminant function，DLQDF)，学习
尺量量化分类器（learning vector quantization，
LVQ）（Simayi 等，2013）
加权朴素贝叶斯(许亚美 等，2013)
KNN（姜文 等，2013）
基于最近邻、最小生成树算法（minimum span⁃
ning tree，MST），动态时间规整（dynamic Time 
Warping， DTW)，聚类的分类器组合（Li等，2016）
HMM 和统计语言模型（柳玲玲和赵晖，2012）

面向任务

联机手写字符识别

脱机手写字符识别

脱机手写字符识别

联机手写字符识别

联机手写字符识别

联机手写字符识别

脱机手写字符识别

联机手写字符识别

数据集

532 页文档

133 页文档

324 页文档

32 类字符、1 200 样本每类

32 类字符、3 412 样本每类

544 页文档

32 类字符、1 253 样本每类

210 页文档

构建方式

人工标注

人工标注

人工标注（部件）数据增强
基于规则生成

人工标注（部件）基于规则生成

人工标注、数据增强

人工标注

人工标注、数据增强

人工标注（部件）、数据增强
基于规则生成
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难度的多风格藏文识别，实现真正的多字体印刷文

本识别。

2. 1. 2　印刷体蒙文文本识别

研究者针对蒙古文印刷文档，考虑其版面元素

类型多样、结构复杂、多种文字混排等情况，先后开

展了版面分析、文种和文字识别等。魏宏喜和高光

来（2007a）最先提出一种基于连通域的蒙古文文档

图像版面分析方法，通过提取文档图像中所有连通

域，并根据连通域的大小进行聚类，可获得文字连通

域和非文字连通域，再根据文字连通域的上下位置

关系归其所属列，最后按照从左到右的列序形成文

字段落。该方法对于版面结构相对简单的印刷文档

取得了较好效果，但对版面结构更为复杂的蒙古文

期刊、报纸等印刷文档的效果有待提升。此外开展

基于连通域的自底向上和基于段落间距离的自顶向

下相结合的图像版面分析方法，能够较好地处理期

刊、报纸等版面结构更为复杂的印刷文档。

针对蒙汉英多种文字混排问题，进行了粗分类

与细分类相结合的两阶段文种识别方法。在粗分类

阶段，依据文字图像的宽度、高度等信息进行分类，

将所有文字图像粗略地分为蒙古文、汉文和英文类。

在细分类阶段，对汉文、英文中的文字图像分别使用

卷积神经网络进一步确定其所属文种类别。该文种

识别方法的识别准确率能达到 98% 以上。针对蒙

古文印刷文档倾斜检测与矫正的研究，魏宏喜和高

光来（2007b）提出了一种基于最小二乘法的倾斜检

测方法。通过提取文档图像中文字连通域的质心，

使用最小二乘法对同一列文字连通域的质心进行直

线拟合，从而可以得到文字质心所在直线方程，该直

线的斜率反映文档图像的倾斜情况。可以对整幅图

像进行相应角度的旋转，实现倾斜矫正。

基于切分的识别方法需要先对输入的单词图像

进行切分得到字形基元（字元），再对得到的字元进

行特征提取，进而识别相应字元。内蒙古大学首次

针对印刷体蒙古文字开展了基于切分的识别方法研

究（李振宏和高光来，2003；李振宏 等，2003；魏宏喜

和高光来，2006），通过字元切分、特征选择、特征提

取及特征匹配等完成识别，在常用的印刷字体上达

到了 90% 以上的单词识别准确率。

使用深度神经网络提取待识别文字图像的特

征，通常使用卷积神经网络进行特征提取，再使用循

环神经网络进行序列建模，最后利用连接时序分类

对输出的序列进行处理，得到最终整词识别结果。

Zhang 等人（2017）最先提出了一种序列到序列的整

词识别方法，将文字识别看成是一个序列到序列的

映射问题，即输入序列是一个蒙古文单词图像的片

段序列，输出序列是蒙古文单词对应的文本标注（字

符序列）。设计了一个带注意力机制的编—解码器

作为识别模型，还构建了一个含 4 种常用蒙古文字

体（白体、报体、标题体、哈旺体）的数据集。该方法

在测试集上的单词识别准确率为 89. 6%。

Wei 等人（2021b）将多任务学习的思想引入到

该任务中，可以同时完成整词识别和字元切分两项

任务。在提升单词识别性能的同时，还能提高字元

分割的准确性。在 Zhang 等人（2017）构建的数据集

上进行测试，多任务学习方法在 4 种字体上的识别

图 2　部分民族文字文本样例

Fig. 2　Examples of texts in different ethnic scripts
（（a） Tibaten； （b） Mongolian； （c） Manchu； 

（d） Dongba pictographs； （e）Yi scripts）
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准确率均优于序列到序列的方法，单词平均识别准

确率在 99% 以上。同时，集外词也能被较好地识别。

另外，Cui 等人（2022）还围绕不规则印刷体蒙古

文字识别，提出了一种基于三元注意力调节网络的

整词识别模型。先通过空间变换网络对不规则文字

图像进行矫正，再用所提出的整词识别模型进行识

别。该方法能够处理文字图像存在的倾斜、扭曲等

不规则问题。

2. 1. 3　印刷体维哈柯文文本识别

2000 年以来，在印刷体文字、文本识别方面，新

疆大学和清华大学开展合作研究。完成维吾尔、哈

萨克、柯尔克孜三种基于阿拉伯字符集的民族文字

单字识别、维吾尔（混排汉英）文本识别的研究和系

统开发，使得一般文档达到自动识别的实用化程度。

研究者进一步针对维文文档图像和维文文字特

点，提出模板特征、环特征、连通区域特征、笔划特

征、笔划密度特征等多特征融合，并使用反向传播神

经网络（back propagation neural network，BPNN，简称

BP）分类器，取得较高的文字识别率。对于复杂背

景图像中维吾尔文字切分与识别，通过对字符边缘

特征和笔画分布规律的研究，得到有效的切分方法；

结合维吾尔文的特有规则及维吾尔文周边结构模式

提取特征，通过最近距离输出识别结果（依米提 等，

2014）。分别建立基于隐马尔可夫模型 HMM 的印

刷体维吾尔文和阿拉伯文识别系统，其中提取分布

密度特征和局部方向特征，利用 HTK（hidden Mar⁃
kov model toolkit）工具建立维吾尔文和阿拉伯文统

计语言模型，改进了识别系统的性能（喀迪尔 等，

2015）。通过分析模型状态在图像层面的聚类意义，

提出基于观测合理聚类的模型结构优化方法、结构

与参数相结合的字符模型优化策略，将其应用于多

字体维吾尔文文本行的无切分识别系统（姜志威 
等，2015）。

在深度学习方面，针对维吾尔文属于粘连性文

字难于切分和识别的问题，建立了维吾尔文图像识

别 的 数 据 集 ，在 卷 积 循 环 神 经 网 络（convolutional 
recurrent neural networks，CRNN）的 基 础 上 提 出 了

TRBGA（TPS + ReNet + BiLSTM + GRU + ATTN）模

型，对比实验证明基于注意力的模型在提升识别性

能方面要优于基于连接时序分类器模型（connec⁃
tionist temporal classification，CTC）（汤敬 等，2021）；

选用 CRNN + CTC 的文本识别方案进行维吾尔文识

别，对 CTC 的输出部分进行改进，设计了符合维吾尔

文书写顺序从右向左的字符排序规则，从而正确训

练模型；使用循环卷积神经网络对印刷体维文整词

进行识别，在循环层中使用双向门控循环单元（bi-
directional gated recurrent unit，BiGRU）对 双 向 长 短

时 记 忆（bi-directional long short term memory，BiL⁃
STM）进行替换，有效解决了单词图像不等长和维文

字符切分的问题；使用空间变换网络对文本图像进

行 自 适 应 的 矫 正 ，再 将 矫 正 结 果 输 入 到 改 进 的

CRNN 识别网络以提高文本识别精度（熊黎剑 等，

2021）。

2. 1. 4　印刷体多文种文本识别

多文种识别面临的主要问题是训练数据稀缺和

不同语种独立部署带来的硬件资源开销过大。为解

决这些问题，科大讯飞科研团队研发出编码统一的

多语种联合建模技术。该技术通过一个模型就能识

别多个语种，在大幅降低硬件资源开销的同时显著

提升了多语种图文识别的效果和泛化性。为了实现

从单一语种识别到多语种识别的技术突破，同时解

决小语种数据资源不足导致的效果和鲁棒性差的问

题，提出一种基于端到端的多语种图文识别统一建

模方法（Wu 等，2023）。其基本思想是：首先将多个

语种的文本图像进行编码，提取它们的图像特征。

在编码阶段，提出方向特征强化模块，实现了多方向

的特征提取。然后，利用带有注意力机制的解码模

块得到识别结果。在解码模块中，解码单元为单字

节，能避免多语种混合建模时的大词表问题。解码

过程中，该方法融合了语种类别信息，相似语种的类

别属性一致，使得模型能够学到相似语种间的共性

信息，避免统一建模造成的语种串扰。

目前已经具备日、韩、俄、维文、传统蒙古文等

18 个文种或民族语言的图文识别能力，整体识别情

况如表 4 所示。

2. 2　手写民族文字识别

2. 2. 1　手写藏文识别

在 OCR 研究领域，联机字符识别难度要低于脱

机字符的识别，当然，联机公式识别（杨晨 等，2023）
除外。藏文联机字符识别的研究工作晚于脱机字符

识别，这主要是硬件的发展和人们需求的变化所致。

随着 2007 年第一代苹果手机的发布，触屏式的智能

手机颠覆了人们的生活，广泛的应用需求刺激联机

手写输入技术的发展。2000 年左右，学者对联机手
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写藏文识别开展了研究，对藏文字符结构进行划分，

提取各划分结果块的 4 方向、6 方向、8 方向的笔迹特

征，以及不同分块投影特征和几何特征，将这些特征

进行融和，从而构成藏文字符的原始特征集。使用

2DPCA（two-dimensional PCA）方法对原始特征进行降

维（Wang 等，2010）。在此基础上，基于 MQDF（mini⁃
mum quadratic distance function）分类器实现了对手写

字符的分类，在上述识别过程中还加入了基于音节的

联想输入功能，并在安卓平台上开发了联机手写识别

输入法。此外，还对藏文大字符集进行了相关的研

究，生成联机手写字符集样本库 NMU-OLTHWDB
（northwest minzu university-online Tibetan handwriting 
database）（王维兰 等，2017），该库包含7 240类藏文字

符，每个字符有 5 000 套样本。并开展了联机藏文相

似字丁识别的相关研究（Cai和Wang，2018）。

中国科学院软件研究所的马龙龙团队构建了一

个 藏 文 联 机 手 写 数 据 集 MRG-OHTC（multi-tech 

research group-online handwritten Tibetan character）
（Ma 等，2011），提出了一个三级级联分类的方法，并

对相似字的识别进行了研究，开发了联机手写藏文

识别系统（Ma 等，2013）。根据藏文字符上下叠加的

特点，提出了基于部件分割的识别方法，分割后使用

条件随机场对过分割的块进行重组，选择出合适的

序列。对分割得到的部件进行识别，组合得到字符。

如何对字符中部件的位置进行半自动的标注，以及

如何利用置信度网络自动地提取部件特征，将识别

的内容由字符扩展到了音节等，进一步提出了基于

统计方法的无约束联机手写字符的识别方案（Ma 和 
Wu 等，2016）。

科大讯飞公司也开展了联机手写藏文识别的研

究，为东噶藏文输入法提供了手写识别的技术支持。

由于缺乏需求的驱动，脱机手写藏文字符的研

究较少。实际上藏文古籍文档分析与识别，也属于

脱机手写文档识别的范畴，在此将通常脱机手写识

别的内容予以总结。研究者开发了一个脱机手写藏

文字符的数据集 THCDB（Tibetan handwritten charac⁃
ter database）， 在该数据集的基础上，对脱机手写字

符的识别进行了深入研究，提出了小波变化和梯度

方向的特征（Huang 等，2014）。基于小波变换、矩的

特征、基于稀疏表示、核主成分分析的特征，以及基

于投影的符特征提取方法，使用 MQDF、基于 K-近邻

和稀疏表示的级联分类等（Huang 和 Da，2014；蔡晓

娟和黄鹤鸣，2016）。

2. 2. 2　手写蒙文识别

针 对 联 机 手 写 蒙 古 文 字 识 别 任 务 ，Ma 等 人

（2016）发 布 了 一 个 联 机 手 写 蒙 古 文 单 词 数 据 集

MRG-OHMW（multi-tech research group， online hand⁃
written Mongolian word）。他们将联机手写样例转为

单词图像，并采用 LeNet-5 卷积神经网络作为识别模

型，Top-1 识别准确率为 91. 2%，但该模型仅能对 946
个单词进行识别；Liu 等人（2016）又提出一种基于

MWRCNN（Mongolian word region convolutional neu⁃
ral networks）和位置图相结合的整词识别方法，在

MRG-OHMW 数据集上进行测试，Top-1 识别准确率

提升至 93. 24%；Liu 等人（2017）又提出基于循环神

经网络的整词识别方法，先利用滑动窗口获取联机

手写单词的序列特征，再送入双向 LSTM（long short-
term memory）与 CTC 相结合的识别模型。在 MRG-

OHMW 数据集的一个子集上进行测试，Top-1 识别

表4　端到端多语种图文识别统一建模方案在

18个重点语种或民族语言上的结果

Table 4　Results in 18 key languages or ethnic languages 
based on end-to-end unified multilingual modeling method

语种

英语

法语

德语

日语

俄语

韩语

西班牙语

葡萄牙语

意大利语

泰语

越南语

印地语

阿拉伯语

马来语

印尼语

哈萨克语

维吾尔语

传统蒙古语

识别率/%

96.30
94.20
92.98
96.64
95.66
96.18
93.49
93.23
93.04
96.48
91.90
92.03
92.85
97.04
95.87
90.35
88.68
75.48
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准确率为 90. 35%。虽然识别性能没有进一步提升，

但是该方法能够处理集外词。

Zhang 等人（2017）提出的序列到序列蒙古文整

词识别方法，设计并实现了基于序列到序列的联机

手写蒙古文整词识别模型。从现有整词识别模型的

性能来看，联机手写识别任务仍有很大提升空间。

针对脱机手写蒙古文字识别任务，范道尔吉等

人（2018）发布了一个公开的数据集 MHW（Mongo⁃
lian offline handwritten database），训练集与测试集 I
是由同一批 200 位书写人完成，而测试集 II 是由另

外 50 位书写人完成。

Fan 和 Gao（2016）将语音识别相关方法成功移

植到脱机手写蒙古文字识别任务中，提出了深度神

经网络与隐马尔可夫模型相结合的整词识别模型，

将脱机手写蒙古文单词图像沿书写方向分割成若干

子词序列，通过隐马尔可夫模型描述这些子词序列

的生成过程，并采用深度神经网络描述子词序列的

概率分布。在 MHW 数据集的测试集 I 和测试集 II
上，单词的识别准确率分别为 82. 16% 和 73. 16%。

为进一步提升识别性能，Fan 等人（2019）又提出了

一种多维 LSTM 与 CTC 相结合的整词识别模型，并

通过基于子词的语言模型处理集外词。在 MHW 数

据集的测试集 I 和测试集 II 上，单词的识别准确率分

别提升至 85. 22% 和 76. 78%。

Wei 等人（2019）则将带有注意力机制的序列到

序列模型应用于脱机手写识别任务，提出了一个端

到端脱机手写整词识别模型。在 MHW 数据集的测

试集 I 和测试集 II 上，单词的识别准确率进一步提升

至 87. 68% 和 81. 12%。此外，针对样本不足的问题，

采用传统的空间变换方法实现了数据增广，将 MHW
数据集的样本数量扩充至原来的 3 倍，并使测试集 I
和 测 试 集 II 上 的 单 词 识 别 准 确 率 分 别 提 升 至

90. 68% 和 84. 16%。Zhang 等人（2021）又提出了一

种蒙古文手写单词的局部增广方法，通过移动笔划

的端点和笔划外的控制点，使用 Bezier 曲线重构笔

划，对笔划产生局部形变，实现数据增广、扩充样本

的多样性。但该数据增广方法并未在 MHW 数据集

上测试相关识别模型的性能。

考虑到蒙古文词汇量巨大的特点，人工收集一个

包含全部词汇（或者常用词汇）的数据集代价高、效率

低。为此，Sun和Wei（2022）提出了基于生成对抗网络

的蒙古文脱机手写样例生成模型。经过充分训练之

后，该模型可根据给定的任意蒙古文单词（文本）和随

机选取的书写人信息，生成与所选取书写人风格一致

的该蒙古文单词对应的手写样例（图像），从而可以获

取新词汇的手写样例。该手写样例生成方法能够为

收集包含全部词汇的脱机手写数据集奠定基础，有

利于脱机手写蒙古文字识别技术的进一步发展。

2. 2. 3　维哈柯手写文字识别

1）维吾尔手写文字识别

维吾尔手写文字在日常交流、电子商务和金融

等方面均有着广泛的应用。在无切分的维吾尔文手

写体文本行识别中，隐马尔可夫模型是常用的模型

之一（Simayi 等，2016），传统方法主要采用“先切分，

再识别”的思路。维吾尔文很多字符存在连写和合

并现象，故字符之间的边界很难准确切分（Simayi
等，2019）。基于深度学习的方法，例如卷积神经网

络（convolutional neural network，CNN）和长短时记忆

网络（LSTM），可以更好地提取特征和建立字符模

型。近年来，随着深度学习技术的不断发展，研究者

提出了一种基于深度卷积神经网络的无切分维吾尔

文本行识别方法，获得了较好的识别效果。此外，采

用深度融合网络解决多角度、多字体等问题，进一步

提高了维吾尔手写体识别的准确率。然而，深度学

习技术需要大量的训练数据和计算资源。由于维吾

尔文手写体的样本量较小，因此如何设计有效的训

练集和测试集，以及如何避免过拟合等问题成为研

究的重点之一。

许多实验的样本数据并非一个来源，无法比较

识别结果，也不方便分析不同分类器的性能。通过

不同分类器的集成应用，在实验中产生了最高的分

类或识别率（Xu 和 Xue，2019）。

对新型通信技术和智能应用的巨大需求，要求

手写识别技术具有较高的精度和速度。尽管维吾尔

族手写识别的研究取得了一定成绩，但为了提高维

吾尔族手写识别的准确率，未来在数据样本建设、应

用系统研发等方面仍需要做大量的工作。

哈文仅有少量手写体相关研究，而柯文手写识

别研究仍是空白。

2）维哈柯签名识别

维吾尔文的手写签名验证起步较晚，仅有一些

代表性的研究成果。维吾尔文作为新疆维吾尔自治

区的通用文字在日常的交易合同和协议上使用频

率、安全性要求较高。库尔班·吾布力团队对维吾尔
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签名识别开展了系列研究，Ubul 等人（2012）提出一

种基于改进的网格特征的特征提取算法，使用 KNN
（K-nearest neighbour ）分类器分类决策后得到的识

别率为 93. 53%；库尔班•吾布力等人（2016）对维吾

尔文签名图像分别提取密度特征、方向特征和局部

中心点特征等，并使用相似性度量和 SVM 分类器，

得到最高 96% 的识别率；Ubul 等人（2018）对多文种

（英文、汉文、维吾尔文）签名提取 128 维局部中心点

特征和 112 维特征，用距离度量法进行分类，两两混

合的识别率达到 91. 50%、95. 75% 和 97. 50%；莫龙

飞等人（2020）使用灰度共生矩阵等融合提取维吾尔

文、柯尔克孜文的特征，用 BP 分类器和 SVM 分类器

进行签名的识别，单个文种识别率为 92. 75%，维吾

尔文和柯尔克孜文混合的识别率为 96. 75%。Rexit
等人（2022）提出一种基于局部最大出现特征（local 
maximum occurrence features，LOMO）的手写签名识

别方法，在公共数据集 CEDAR（center of excellence 
of document analysis and recognition）上的识别率达到

了 98. 4%，同时提出融合局部最大出现特征和定向

梯度特征直方图的离线签名识别方法，在自建数据

集上对单语言签名的识别率为 96. 8%，对混合多语

言签名数据集的识别率为 96. 41%。另外，Li 等人

（2021）使 用 模 型 微 调 的 方 法 ，在 融 合 SE（squeeze 
and excitation）注意力机制的 ResNet 网络上，分别使

用交叉熵损失函数和焦点损失函数，在自建的汉文、

维吾尔文、哈萨克文和柯尔克孜文签名数据集进行

识别，在多语种混合数据集中的最高识别准确率为

99. 44%，在维吾尔文和哈萨克文数据集上的最高识

别准确率为 99. 75%，在柯尔克孜文数据集中的最高

识别准确率为 99. 00%。

Li 等人（2022a）所提出的基于卷积神经网络的

小 样 本 多 语 种 离 线 手 写 签 名 识 别 的 方 法（offline 
handwritten signature-neural network，OHS-Net），与经

典的 VGG（Visual Geometry Group）网络相比，该方法

具有参数少、模型小、泛化性能好、准确率高等优点，

在多语种数据集中 Top-1 的最高平均识别准确率为

96. 17%、Top-5 的最高平均识别准确率为 98. 73%。

3）维哈柯签名鉴别

祖丽皮亚·艾尼等人（2018）提取灰度共生矩阵

并计算灰度共生矩阵的能量、惯性矩、局部平稳性和

熵等算子，对其进行加权融合，实验数据包括 15 个

书写者的 600 个维吾尔文手写签名，使用 BP 识别的

正确率为 91. 78%，在 GPDS 数据库的实验结果为

91. 10%。张淑婧等人（2022）使用图像分块理论的

多尺度局部二值模式 MBLBP（multiscale block local 
binary pattern）特征和局部相位量化 LPQ（local phase 
quantization），提取维吾尔签名的纹理特征，用 SVM
分 类 器 和 随 机 森 林 进 行 签 名 的 鉴 别 ，正 确 率 为

96. 35%，对 CEDAR 数据库中的签名进行分类鉴别，

正确率为 96. 73%。Xamxidin 等人（2022）针对签名

图像稀疏问题，提出了一种基于改进的 IDN（inverse 
discriminator network ）网络，利用通道注意力机制和

增强的空间注意力模块提取签名验证的有效特征信

息 ，对 多 文 种 签 名（汉 文 、维 吾 尔 文 、哈 萨 克 文 、

BHsig-B、BHsig-H）数据库进行实验，单文种总识别

率（overall recognition rate，ORR）为 98. 38%，两个文

种混合的 ORR 为 96. 33%，3 个文种混合的鉴别拒识

率（false rejection rate，FRR）为 3. 49%、误识率（false 
acceptance rate，FAR）为 4. 58%、ORR 为 95. 97%。

2. 3　古籍文档识别

2. 3. 1　藏文古籍文档识别

藏文古籍文档识别的研究最早见于上个世纪 80
年代，甚至早于印刷体藏文识别的研究。1991 年日

本东北工业大学的 Kojima 等人（1995）就开始了对木

刻版藏文文档识别的研究，分析了识别的过程和技

术手段。使用了一种基于逻辑推断的方法对文档中

的字符进行切分，并对文档中字符的特征提取、相似

字符的识别开展研究，实现了一个刻版藏文文档识别

系统。由于当时的技术条件所限，该系统需要人工将

每一个字符分开，其本质上是一个字符识别系统。

在这之后的十多年，关于藏文古籍文档识别的

研究一直没有相关的报道。研究者的兴趣转移到藏

文印刷体文本识别、联机手写藏文识别上。到 2011
年 ，美 国 加 州 大 学 伯 克 利 分 校 的 Hedayati 等 人

（2011）提出了一个刻版藏文古籍识别的完整方案，

详细阐述了藏文古籍识别过程中的难点，包括基线

检测、行字切分和识别中面临的各种问题，并给出了

解决方案，其数据源于 7 页木刻德格版《甘珠尔》，其

中有 6 555 个标记的字符 168 类。

从 2017 年起，西北民族大学、北京工业大学、西

藏大学等开始了藏文古籍文档识别的研究工作，研

究对象主要是木刻版的乌金体藏文文档。文档分析

与识别流程大体上可以分为图像预处理、版面分析、

行字切分以及字符识别等几个方面。
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1）古籍文档图像预处理。不同的文档图像需要

不同的方法，几何矫正是一个方面（秦海 等，2023）。

对于藏文古籍来说，由于其存在严重的退化，此外藏

文古籍长条书，图像获取时拍摄光线不均、模糊和低

光照环境获取等，通常的二值化难以奏效。针对这

类图像，研究者改进局部阈值方法（Li 等，2019b），在

不同的颜色空间进行处理（Han 等，2019），以及基于

U-Net 的深度学习方法（Zhao 等，2021a）等进行处理；

针对低光照的文档图像采取一系列的措施进行增强

（Zhao 等，2022；Zhao 和 Wang，2023）。针对乌金体藏

文文本行存在显著基线的特点，使用相关的基线检

测算法得到基线，并基于基线对扭曲的文档进行矫

正（Li 等，2019b）；针对藏文文档中存在遮挡情况，在

U-Net 模型的基础上进行改进，通过提取侧面特征恢

复文字的边缘（Liu 等，2020）。

2）版面分析。版面分析旨在对文档图像中的不

同区域进行检测与分类，以明确其归属性质（文本、

图像、边框等），以便后续的识别或版面复原等处理。

针对藏文长条书版型，Liu 等人（2019）通过连通域分

析的方法获取其边框、内容以及注释内容；Wang 等

人（2022）对文档中的笔画宽度进行估计，利用该特

征对页面元素进行一次初步分类，之后通过启发式

的搜索方法获得精确的结果。除了上述基于图像处

理的方法外，也有无监督的聚类方法（张西群 等，

2018）、深度神经网络细粒度的版面分割（Zhao 等，

2021b），以得到更加精细的文本行或行段。

3）行、字切分。在获取了藏文文本区域后，需要

对该区域进一步划分以得到单个的字符，直观的做

法就是先切出文本行，再对文本行中的每一个字符

进行切分，基本的切分思路为：一是从文本行本身出

发，二是从行之间的空白入手。在具体切分时，研究

者所提出的方法包括基于文本行重心和轮廓跟踪的

方法（Zhou 等，2018）、基于连通区域分析和局部基

线信息的方法（Hu 等，2021）、基于藏文字符结构属

性的方法（张策和王维兰，2021；Zhang 等，2022b）、

基于区域增长的方法（李金成等，2021）、基于路径规

划的方法（Liu 等，2022）等。其算法设计均从藏文文

本本身的形制特征出发，包括藏文的基线、字符的重

心、藏文音节符号、上下元音等，解决的主要问题包

括文本行之间的粘连、行内字符间的粘连及笔划断

裂等，算法的核心思路还是基于传统的图像处理过

程完成行切分和字丁切分。

4）文字、文本识别。目前藏文识别大多以字丁

为单位，藏文古籍中存在大量的梵音藏文，导致待识

别的符号类别较多，且由于藏文构字特征，其相似字

符也较多。有研究者的动机是将单个字丁拆分多个

部件，对部件进行识别，然后再合并以得到最终的识

别结果（Li等，2019a）。由于藏文构字部件类别较少，

进行部件的识别工作极大地降低了待识别的符号种

类。在特征选择上，也是从传统的图像特征（Dey 等，

2020）全面转移到深度学习上（Kaldan 和 Vijayalak⁃
shmi，2021；侯闫 等，2023；Zhang 等，2023）。通过设

计各类不同的网络模型，自动化地提取特征并实现

字符识别。此外就是行切分后的端到端识别。

2. 3. 2　蒙文古籍文档识别

对于蒙古文脱机手写文档和蒙古文古籍文档，

通常仅包含文本且版面结构简单，因此这两类文档

的版面分析任务只涉及文本的列分割和单词分割。

针对木刻印刷蒙古文古籍文字，开展了基于切分的

识别方法研究。Gao 等人（2011）提出了蒙古文古籍

单词图像的主干线定位和字元切分方法，确定了用

于识别的蒙古文古籍字元集合，通过 BP 神经网络识

别切分后的字元。在由 5 000 余个图像质量较好的

古籍单词构成的数据集上，测试了该方法的性能，单

词识别准确率仅为 71%。而通过单词显著轮廓点检

测、基于 Logistic 回归模型的基线定位以及基于启发

式规则的候选分段路径生成等 3 个步骤，改进字元

切分方法，从欠分段与过分段片段的识别、字元分组

以及基线信息合并等有效融合策略，使单词的识别

准确率提升至 81%（Su 等，2015，2016）。

基于切分的识别方法先将待识别单词图像分割

成对应字元，这种方法适用规范的文字。对于字形

变化大或者书写自由度大、规范性差的手写文字，因

字体或书写变形将导致很难正确分割出相应字元，

造成切分效果不佳甚至无法切分的情况。故以蒙古

文单词为识别单位，开展整词识别研究。

针对木刻印刷蒙古文古籍识别任务，Wei 和 Gao
（2019）提出了一种基于卷积神经网络的整词识别方

法，同时为了解决数据集上样本分布不均衡问题，使

用 了 SMOTE（synthetic minority over-sampling tech⁃
nique）技术生成样本。在 100 页蒙古文《甘珠尔》扫

描图像上，构建了包含 20 948 个单词图像的（词汇量

为 1 423）的蒙文古籍数据集。在该数据集上，如果

采用基于切分的识别方法，字元切分的准确率仅为
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63. 77%，单词的识别准确率则更低。而所提出的基

于卷积神经网络的整词识别方法，未进行样例扩充

的情况下单词的识别准确率为 72. 65%，而进行样例

扩充的情况下单词的识别准确率高达 98. 75%。但

是，这种基于卷积神经网络的整词识别方法无法处

理集外词，只能识别数据集中的词汇。

为解决集外词问题，Kang 等人（2019）提出了一

种带有注意力机制的序列到序列整词识别模型。该

模型的编码器由一个深度神经网络与一个双向长短

期记忆网络组成，输入的图像帧序列通过深度神经

网络进行特征提取，之后送入双向长短时记忆网络

获取帧序列之间的上下文关系，并生成帧序列对应

的特征向量序列。该模型的解码器由一个长短期记

忆网络和 softmax 分类层组成，它对编码器生成的特

征向量序列进行解码，生成相应的识别结果。该模

型的注意力网络用于连接编码器和解码器，使解码

器在不同时刻关注到与目标字符最相关的一个或者

多个图像帧，从而提高解码器的准确性。在蒙文古

籍数据集上进行四折交叉验证，单词的识别准确率

可达 88. 29%。而且该方法能够处理集外词。

由于蒙古文古籍单词样本的稀缺性，在一定程

度上限制了相关识别工作的进展。数据增广是一个

很好的解决思路，Wei 等人（2021a）提出的一种基于

循环一致生成对抗网络（cycle-consistent generative 
adversarial networks，CycleGAN）的数据增广方法，能

够在训练数据不成对的情况下，实现两个样本空间

的相互转换。为了获取新样本，可将蒙古文古籍单

词图像送入训练后的 CycleGAN，先将其转为目标空

间的样本，然后转换为原始空间的样本，以此获取同

一个单词的新样本，实现数据增广。在蒙文古籍数

据集上进行四折交叉验证，该数据增广方法能够将

单词的识别准确率由 88. 29% 提升至 92. 49%。

2. 3. 3　彝文古籍文档识别

彝文古籍文档的识别分为样本的采集与扩增、

图像预处理与字符检测、变/异体字的聚类与输出、

校对系统的建立等 4 个步骤。

1）样本的采集与扩增

由于通晓古彝文的专家人数本来就很少，能够

直接在无任何参考标识的古籍上进行标注的更是寥

寥无几，无法满足智能识别对大量样本的需求。为

此中央民族大学采用基于密度的无监督聚类算法进

行自动类别标注。实验证明，这种方法不仅提高了

标注效率，而且提升了标注的质量。研究者以《指路

经》、《阿诗玛》等古籍为语料库，使用聚类算法构造

了包含 100 个彝文文字、10 530 个样本的手写彝文

公开数据集（贾晓栋，2017）。

西南大学联合贵州工程应用技术学院，用当代

彝族师生手写样本模拟古籍抄写者风格的多样性，

采集了 2 142 个常用字的 151 200 个样本（陈善雄 
等，2019），又通过腐蚀、膨胀、仿射变换和旋转等形

态学变换等，实现了样本库的自动扩充，得到 3 786个

常用字的 297 414 个样本（韩旭，2020）。

2023 年，合合信息公司联合上海大学、华南理

工大学的合作项目也采取了相似的策略，完成 1 135
个常用字及其异体字的共计 78 042样本的收集，并利

用光学原理对样本库进行扩增，相应的行列页码已

经公布（https://github.com/wnfrdshao/yi-scan-corpus）。

与前者略有不同的是，后者的样本中还包含了约

20 000 个译著截图样本。即通过汉字反查彝文的方

式，对包括《西南彝志》、《彝族源流》等已出版的彝汉

文对照古籍译著中的某个用字情况进行截图保存，

确保样本库的多源性与真实性，如图 3 所示。该数

图 3　古彜文手写样本与译著彝文样本

Fig. 3　Handwritten samples and translated samples of Yi scripts
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据集的另一特色是制作了 1 150 行的版式数据，有助

于提高后续文字定位的准确性。

2）图像预处理与字符检测

构建彝文古籍数据库需要解决的首要问题是低

质量的图像资料处理。传统的古彝文大多记录在纸

书、岩石、布书、竹简等上，在潮湿的自然环境下难以

完整保存，往往会变得模糊不清或残缺不全。在资

料文档数字化的过程中，采用智能图像处理技术提

升图像质量是关键的一个环节。古彝文有横、竖、螺

旋形、放射状等多种排列方式，所以字符检测识别是

第 2 个关键的环节。一些经书中有大量的插图，这

种图文混排的复杂情况也是研究的重点。

西南大学与贵州工程学院的合作项目将彝文古

籍分为白板经书和复杂背景下的彝文古籍两类。针

对版面结构比较简单、噪声较少的彝文经书，采用连

通域分析及回归式字切分的方法取得了较好的检测

效果（韩旭，2020）。基于连通域的算法在印刷体四

川规范彝文的识别中多有应用（刘赛 等，2009）。针

对版面结构复杂、排版缺乏规范、存在图文混排等情

况的彝文古籍，提出了一种基于最大极值稳定区域

（maximally stable extremal regions，MSER）和卷积神

经网络（CNN）的字符检测方法。该方法对古籍中文

本和非文本区域进行了有效的分离，并在单字符检

测实验中取得了较高的准确率和召回率，能有效地

解决复杂排版的古籍文献的字符检测问题（陈善雄 
等，2020）。

为了提高古籍彝文识别精度，还可采用曲面矫

正等技术。采用基于深度学习的边界去除、内容迭

代 矫 正 曲 面 检 测 和 矫 正 模 型（Zhang 和 Luo 等 ，

2022），对形变文本图像进行像素级的矫正。该方法

不仅可以处理各种复杂的曲面形状，而且能够保存

文档的原始信息，不会出现传统方法中的模糊和扭

曲问题。此外，还可以采用一些可公开访问的文档

图像处理工具提升古籍文档图像的质量，例如 Tex⁃
tIn 平台的“智能图像”处理技术（https://www.textin.
com/product/textin_image）应用在古彝文语料收集与

字符集的整理过程中，可自动检测书籍影印图像中

存在的问题或字符样本的高清整理，一键处理模糊、

阴影、手指、屏幕纹和水迹等干扰因素，以便后续图

像处理，缩短内容识别、编码的操作周期。

总之，彝文古籍因年代久远纸质泛黄、变脆，甚

至出现残边；一些碑刻的彝文由于长期的侵蚀也变

得模糊。这就需要采用图像处理技术进行增强、滤

噪，提升其识别度。现有的图像处理技术虽然能很

大程度上提高古籍的成像质量，但对于出现的残边

甚至污损，则需要利用概率统计模型以及结合古彝

文语义语境判断受损内容。

3）变/异体字的聚类与输出

由于历史原因，古彝文没有标准的书写体例，即

便采用同一种写法，不同的人撰写的文献在格式和

字形字体上大相径庭，传统的统计特征提取方式无

法准确获取变化较多的古彝文字符的特征表达。综

合考虑文字的多样性以及实际使用场景，可以采用

卷积神经网络处理单字符图像的识别。

在样本收集阶段，研究人员对字符进行了人工

切分，目的是将复杂的文字图像分割成单字符样本，

为模型提供训练样本。基于卷积神经网络的单字符

彝文检测识别系统以细致的数据处理、轻量级网络

设计和有效的损失函数选择，能够在多样性的文本

和各种应用场景下实现高效的单字符识别。由于彝

文古籍的抄写认真、一笔一划，因此，前人针对印刷/
手写彝文特征提取的方法仍有一定参考价值，包括

网格和交叉点特征（王嘉梅 等，2008）、笔画密度、投

影、笔画粗切割等特征（朱龙华和王嘉梅，2010）以及

1 024 维 周 边 方 向 贡 献 度（朱 宗 晓 和 吴 显 礼 ，

2012）等。

不同于中文的简体繁体仅两种字形，历史上没

有设立过专门的机构主管彝文规范，各地方或个人

为了经文传承和保密的需要，刻意增减笔划，致使彝

文变体字、异体字特别多。因此，需要通过提取同一

字符不同异体字的特征进行比对，利用特征演化和

序列匹配的模式，对其变化特征进行判断，最终实现

异体字的同化处理。

4）校对系统的建立

彝文古籍图像识别的远景是赋能彝文到汉文的

机器翻译技术的开发。然而，古彝文不像拼音文字

那样可以直接输出为通用表音的拉丁字母，目前已

有的彝文机器翻译的输出语言是四川规范彝文，针

对传统彝文的识别输出还只能是借用韩文的 Uni⁃
code 码段 AC01-D456（韩旭，2020），或是用户自定义

区的 Unicode 码段 E000-FFFF（陈敏 等，2006），不便

于阅读、印刷传播和后续校对等工作。

为 了 降 低 彝 文 古 籍 校 对 的 准 入 门 槛 ，Shao
（2021）提出设想，整理了业内首个形义相关的古彝
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文基础编码数据库（https://github.com/wnfrdshao/yi-
scan-corpus），该数据库以古彝文在字集中出现的位

置及跨地区字形整合为线索建立了两套形义相关的

基础编码。实验表明，即使没有任何彝语基础的实

习 生 也 可 完 成 指 定 的 编 码 任 务 并 达 到 较 高 的 准

确率。

西南大学还开发了一个基于 Web 的彝文联机

手写识别系统，使用户能够便捷地进行彝文文字检

索。该系统通过接入彝文识别服务，实现对手写彝

文的在线识别（王定旺，2021）。该识别系统目前只

针对四川规范彝文。

2. 3. 4　东巴文古籍文档识别

与东巴文文本分析和识别的相关研究主要分为

东巴文单字识别和东巴文古籍机器翻译。东巴文单

字识别目前研究较多，而且基于深度学习的方法已

经在识别率和可识别字数上超过了传统算法，具有

代表性的方法总结如下。

早期的东巴文识别方法大多基于传统的机器学

习方法，通常有 3 个独立的步骤：预处理、特征提取

和分类器识别。图像预处理是东巴文识别的一个重

要步骤，大津法二值化（Guo 和 Zhao，2010）、边缘检

测（Guo 等，2010a）、小波变换（Guo 等，2010b）等预处

理方法已经广泛应用。特征提取方法例如粗网格、

定向元素（Da 等，2011）、连接域优先标记算法（Yang
和 Kang，2018）、特征曲线提取（杨玉婷和康厚良，

2019a）、HOG（histogram of oriented gradient）（申 彤 
等，2020）等方法在东巴文识别中都取得了显著的效

果。支持向量机（王海燕 等，2016）是东巴文识别中

应用最多的分类器。具有代表性的研究有 Guo 等人

（2012）基于线性判别分析（linear discriminant analy⁃
sis，LDA）的纳西文（即东巴文）降维方法，实现对东

巴文的较好识别；徐小力等人（2017）提出一种先拓

扑特征处理后投影法特征提取的分步骤信息处理方

法，并采用模板匹配法进行东巴文识别；杨玉婷和康

厚良（2019b）提出东巴文的预处理及基于网格分解

的分类识别算法。上述研究虽然取得了一定的成

果，然而，这些传统方法是基于独立元素的组合，过

程复杂且效率较低，并且针对不同风格的东巴文中

具有不同最优值的超参数，仅能够实现部分东巴象

形文字的识别，算法的通用性较差且识别准确率有

待提高。

近年来，深度学习在图像识别领域取得了突破

性进展，目前已基本替代了基于传统数字图像处理

的单字识别方法。但是，在东巴文单字识别方面，直

到 2019 年才有基于深度学习识别方法的论文发表。

Hua 和 Xu（2019）和 Wu 等人（2019）设计了普通的卷

积神经网络，均在 200 个东巴文上实现了 95. 20% 的

识别率；Luo 等人（2020）采用 ResNet-34（residual net⁃
work）作为基础网络，同时联合 HOG 特征提取方法，

利用 3 个分支同时提取东巴文的多尺度特征，在

1 424 个东巴文上取得了 89. 71% 的识别率；谢裕睿

和董建娥（2021）通过构造恒等残差块和卷积残差块

搭建了 ResNet-20 模型，在 536 个东巴文上达到了

93. 58% 的识别率；骆彦龙等人（2022）设计改进的

ResNet 模型，在包含 22 万幅图像、1 387 个东巴文上

取了了 98. 65% 的识别率；Luo 等人（2023）设计多尺

度特征提取网络，并且通过加入注意力机制获得东

巴文更多的细节特征，在提出的当前图像规模最大

（440 K）、东巴文字种类最多（2 546 个）的数据集上

识别率为 99. 34%。

2. 3. 5　满文古籍文档识别

清代中央和地方各级机构中形成了大量的满文

古籍档案，以满文历史档案为例，虽然由于战乱、灾

害等原因没有完全保存下来，然而保存至今的数量

仍然十分巨大，仅中国第一历史档案馆目前保存的

满文历史档案就有 200 余万册。此外，辽宁省档案

馆保存着 6. 5 万件 20 余万册，吉林省档案馆、黑龙江

省档案馆、内蒙古自治区档案馆、大连市图书馆等很

多其他省、市、县各级档案馆都保存着一定数量的满

文历史档案（吴元丰，2015）。这些古籍档案不仅具

有重要的历史、文化研究价值，而且对于当代社会经

济建设具有重要的参考和凭证作用（赵彦昌，2012）。

然而，目前对满文古籍档案的开发利用工作却严重

滞后，以中国第一历史档案馆为例，虽然馆藏满文历

史档案约占整体馆藏档案的 1/5，但是其提调量却只

占总提调量的不到 4%（赵彦昌和王红娟，2010；赵彦

昌和苏亚云，2017）。主要原因是目前满文古籍档案

整理加工和利用方式的信息化程度较低，而且由于

受满文 OCR 技术的限制，目前的满文数字化古籍档

案几乎都没有提供全文检索和查询功能，从而严重

制约了其利用（李健民，2019）。

2009 年满语已经被联合国教科文组织列为极

度濒临灭绝的语言，目前掌握满文的人员非常稀少，

没有看到国外研究的相关报道，国内只有东北大学、
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少数民族文字文本分析与识别的研究进展

大连民族大学等少数几个团队开展了满文识别相关

研究。概括起来人们主要对满文单词识别问题从识

别算法构建、训练数据集建设和应用开发等方面发

展了研究。

早期主要是对基于基元（字母）切分的满文识别

算法进行了研究，即先将满文单词切分成基元序列，

然后对基元进行识别，最后根据得到的基元序列识

别整体满文单词，建立了基于模糊串匹配策略的识

别算法（Zhang 等，2004；赵骥 等，2006a）；考虑到基

元的切分与识别对整体精度有较大影响，Zhang 等

人（2006）建立了一种基于小波神经网络的基元识别

算法；赵骥等人（2006b）通过加入后处理机制对拒识

词和错识词进行了处理；Xu 等人（2017）分别研究了

基于多特征集成和多分类器融合的识别算法。尽管

满文也是一种拼音文字，每个单词由多个满文字母

自上而下拼接而成，但与英文不同， 满文单词的字

母之间紧密相连没有空隙， 而且同一个字母在不同

位置有不同写法，这就使得满文单词的字母切分非

常困难，从而导致基于基元切分的识别算法的精度

通常较低。鉴于此，2017 年开始进行了整词的满文

识别算法研究，Huang 等人（2017）建立了基于有向

无环图支持向量机，且空间金字塔池化深度卷积神

经网络（Li 等，2018；Zheng 等，2018）的识别算法，比

基元切分方法取得了更高的精度，不足之处是该类

算法需要每类单词都有大量的训练样本，目前只能

处理满文日常用语的识别问题。受该情况启示，郑

蕊蕊等人（2021）对小样本情况下的满文识别，提出

了一种基于 N 元 ECOC 的大类别 K-shot 满文识别方

法。由于基于整词方法的基本思想是将整个文字看

成一个不可分割的整体，从而转换文字识别问题为

大类别图像分类问题，而满文是一种拼音文字，基于

整词的方法很难覆盖所有满文单词，因此，近年来人

们对基于隐式字符（片段）序列模型（如 CNN+RNN+ 
CTC 或 Attention）的 满 文 识 别 方 法 进 行 了 研 究

（Wang 等，2023），但相关成果还较少。

1）训练数据集建设方面。目前尚无公开的满文

数据集。中国第一历史档案馆项目组（张晶 等，

2019；郑蕊蕊 等，2021）建立的一个包含 666 类满文

单词的涵盖文本行、单词和基元三级信息的数据集，

包含 21 245 个样本图像的数据集，但是没有公开。

2）满文识别系统应用开发方面。鉴于满文档案

全文数据库建设的需要，中国第一历史档案馆、汉王

科技股份有限公司以及潍坊北大青鸟华光照排有限

公司，从 2015 年开始合作开展了国家档案馆科技项

目“满文档案图像识别软件的开发与应用”研究，并

于 2017 年基于多特征过切分、多模型集成、音节统

计识别和深度神经网络等技术成功研发了一套满文

档案图像识别软件系统（张晶 等，2019）。但是该系

统对满文档案中使用最为广泛的一种字体的单词识

别精度只能达到 86. 6%，远低于目前汉字等通用文

字的识别精度。单词识别仍然是满文档案信息化的

一个瓶颈问题。

除单词识别以外，满文古籍档案版面分析等相

关研究还几乎没有，只能查到满文文档行分割、单词

提取（张晶 等，2019；赫欣 等，2022）和文档印章检测

与去除（卢海涛 等，2018）两项相关成果。

由于满文古籍档案的版面包括公文原件、编年

体汇抄的档薄、修书馆档案和满文舆图等多种，有楷

书、行书、草书和篆书等多种字体，书写载体有纸张、

木牌和丝织品等多种，而且长期保存会出现墨水渗

透、膨胀、变色和污渍等劣变现象，目前还很少有考

虑这些问题的研究。此外，训练数据通常需要满文

专业人员人工标注，如今满文专业人员极少，而且满

文档案中的常见满文单词数量巨大、背景和书写形

式各异，很难建立涵盖所有单词并具有一定多样性

的数据集，因此数据严重缺乏与获取困难是满文古

籍档案识别与分析面临的一大挑战。

2. 4　场景文字检测与识别

2. 4. 1　场景藏文检测与识别

场景文本检测是场景理解和文字识别领域的重

要任务之一（王紫霄 等，2023），是目前 OCR 领域的

一个热点研究问题，旨在开放式的环境下对各类不

同场景中的文字实现检测和识别。相比于文档识别

工作，通常场景中的文本数量不多，但存在多字体、

多方向以及多语言的情况，且文本的背景也较为复

杂，其技术挑战性更高。基于滑动窗口对文本进行

检测，分别使用 DBNet（differentiable binarization net⁃
work）进行文本检测、预训练的 MobileNetV3 作为特

征提取器、CRNN 实现场景藏文文本识别（仁青东主 
等，2021）。针对场景中藏汉文本同时出现的情况，

基于 CNN 对不同类型的文本区域进行分类，以降低

后续识别的复杂度；基于区域扩展的方法对场景图

像中文本区域进行检测（李金成 等，2021）；发布具

有相当规模的藏汉双语场景图像数据集（bilingual 
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Tibetan-Chinese scene image dataset，BiTCSD），并 就

如何生成更加逼真的场景文字图像进行了深入探讨

（Li 等，2021a；郝玉胜 等，2022）。

2. 4. 2　场景维吾尔文识别

针对具有粘性、基线和斜透视形态等特征的场

景维吾尔族文本图像，提出了一种改进注意力机制

的端到端场景维吾尔族文本识别模型，通过引入协

调注意机制，按通道关系沿着宽度和高度方向聚集

空间特征，用于预测文本特征在行、列中的差异，强

化特征提取能力，在自建的自然场景文本图像数据

上达到 92. 78% 的识别准确率（Wang 和 Ao，2022）。

2. 4. 3　场景多文种识别

科大讯飞科研团队提出了场景风格可迁移的图

文生成技术、感受野可控的对比式预训练技术，实现

低资源下场景多文种的有效建模。

1）场景风格可迁移的图文生成方法

场景风格可迁移的图文生成方法，其核心技术

点是通过自适应示例规范化（adaptive instance nor⁃
malization，AdaIN）的方式来编码和控制风格（Huang
等，2017）。研究者的实验发现通过改变归一化层的

缩放和平移参数可以调节风格，并且由于归一化层

的仿射变换参数不需要预先设置嵌入空间，而是直

接从风格图像中学习，从而实现任意风格转换。然

而，将这一方案应用于文本图像的风格迁移时，面临

3 大问题：（1）文字结构复杂，变化灵活，不能出现结

构扭曲失真的问题；（2）文本图像分为文字与背景区

域，合成后的图像风格需要语义对齐；（3）需要适应

不同语种、不同场景下的风格转换，需要很强的泛化

性。于是提出了一种适合文本图像的风格迁移算

法，有 4 点原创性改进：（1）采用匹配对图像 C-GAN
的训练方式。采用语义分割对现有的文本行图像进

行分割获取图像对，将分割图作为风格迁移的内容

输入，文本行图像作为目标输出，用于约束网络的训

练，保证内容结构不扭曲丢失，同时对齐不同类别风

格。（2）不重合采样文本行图像分别用于内容输入与

风格输入，完全解耦内容与风格信息。（3）计算合成

图像与目标图像在特征层的距离来替换像素间的距

离损失，防止过拟合，增强模型在不同语种场景下的

泛化性。（4）在 GAN 网络结构设计上，采用 Patch⁃
GAN（Isola 等，2017）+ 多尺度判别器的结构，增强文

字生成细节。

上述多场景多语种数据合成系统合成效果真

实、性能稳定，如图 4 所示。

将系统合成的数据和真实数据一起组合成弱监

督 数 据 集 ，用 于 多 语 种 各 类 场 景 文 本 识 别（scene 
text recognition，STR），效果提升显著，如表 5 所示。

基线系统的训练数据由每个语种 50 万行真实数据

构成，合成系统的训练数据包括与基线系统相同的

真实数据以及合成 50 万行数据。从结果可见，本方

案在充分利用分割图做内容对齐后，最大程度保证

了风格抽取和合成内容的完整性，同时在解耦内容

信息与风格信息后，引入多尺度多区块判别器，显著

提升了复杂风格和背景样例的合成稳定性，从而显

著提升了多场景多语种自适应识别能力。

2）感受野可控的对比式预训练方法

在场景文字识别领域，目前主流的研究工作大

多是基于深度神经网络的识别模型。数据驱动是深

度神经网络模型的特点，海量有标注的文本行图像

是实现性能可靠的文字识别模型的前提。现有的主

流方法都是利用海量的合成文本图像数据进行有监

督训练。合成文本图像的显著优势是获取成本低

廉；缺陷是字体和图像背景风格单一，缺乏多样性，

与真实数据差异性大。真实数据虽然能带来更丰富

的多样性，但是其获取代价昂贵且耗时。

虽然真实场景下的有标注文本图像数据难以获

取，但真实场景下的无标注文本图像却很容易获得。

图 4　条件归一化风格嵌入系统合成效果

Fig. 4　Synthesis effect of conditional normalization style 
embedding system

表5　基于多模块数据合成的系统的识别准确率

Table 5　System recognition accuracy based on 
multi-patch data synthesis

/%

方案

基线系统

合成系统

维吾尔语

97.18
98.39

哈萨克语

95.85
97.07

阿拉伯语

96.02
97.72

马来语

96.24
97.89
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只需利用已有的文本检测模型在图像中检测文本

框，便能抠取得到文本行图像，所得文本行图像是未

标注的。因此，希望以自监督学习的方式获取有助

于文字识别的丰富图像表征。为了以自监督预训练

的方式学习得到有助于文字识别的图像表征，核心

技术点之一是设计了文本行图像内的对比预测编码

（contrastive predictive coding， CPC）（Van den Oord
等，2019）作为代理任务，由此为图像表征引入了序

列相关性。

所提出的自监督 STR-CPC 预训练的模型结构

包括编码器网络和上下文网络。文本图像中的左右

顺序在时间上对应过去和未来，STR-CPC 引导模型

预测未来时间的潜在空间（latent space）特征。将文

本 行 图 像 视 做 从 左 到 右 的 序 列 进 行 处 理 ，使 用

InfoNCE（noise contrastive estimation）损失函数，正样

本自预测区间内的特征，而负样本则是由均匀分布

随机采样获得。有别于语音等形式的序列信号，文

本行图像内的字符位置紧凑，特征图上某一点的感

受野范围重叠很大，使得预测区间内正样本相似度

很高，模型可以通过捷径完成对比预测编码任务，因

此无法获取有用表征。该方案核心技术点之二是设

计 了 宽 度 因 果 卷 积（widthwise causal convolution，

WCC）并解决了感受野重叠过大导致信息泄露的

问题。

考虑到宽度因果卷积编码器和普通卷积编码器

的差异，模型预训练和微调之间存在结构不匹配的

问题。微调过程中会降低文字识别模型的性能。本

方案核心技术点之三是设计了渐进式恢复训练策略

（progressive recovery training strategy，PRTS）。模型

包含4个模块：矫正、特征提取、序列建模和结果预测。

在微调阶段，渐进将预训练阶段中的宽度因果

卷积恢复为普通卷积，以减少预训练与微调之间的

不匹配问题。这种渐进式恢复训练策略不仅保留了

预训练阶段的视觉序列相关性，而且能提高下游文

字识别模型的性能。

上述自监督对比预测编码预训练方案在场景文

字识别的基准测试结果如表 6 所示。从实验结果可

以看出，在 10% 训练数据量下，所设计方案使 CRNN
和 TRBA（TPS-Resnet-BiLSTM-Attn）基线模型分别获

得 17. 8% 和 25. 6% 的性能提升。一系列的消融实

验也证明了所设计的宽度因果卷积和渐进式恢复训

练策略的有效性与必要性。

3　发展趋势与展望

少数民族文字文本识别研究的发展总是广泛地

受到外部环境的影响，从所研究对象的角度来说，其

研究的热点大致可依次归纳为印刷体识别、联机/脱
机手写识别、古籍识别以及场景文本识别。印刷体

文档版面简洁，字符的获取相对简单，大部分的研究

工作都集中在字符的特征选择以及分类器设计上，

其技术目前已经较为成熟，并且得到实际应用。但

类似少数民族报刊、杂志等复杂版面的文档分析、识

别和版面复原还有待开发。联机手写字符识别是一

个有约束的问题，在获取了一定的样本后，主流技术

都可以为该问题提供一个较好的解决方案，而不同

的文种也具有不同的挑战，如藏文主要是相似字丁

多、字体差异大和藏文字符集规模较大等，使得任意

书写的联机识别输入还有待后续开发。脱机手写字

符识别随着经济文化的持续发展，这方面的需求也

势必增加，无论在技术上还是应用上都有更多的拓

展空间。对古籍文档智能分析与识别的任务，更多

的工作集中在前期的图像预处理、版面分析、文本行

的切分、字符切分以及相应的数据集建设上。继续

开展少数民族文献和古籍数字化保护是“中华古籍

保护计划”的主要内容，其开发利用是服务当代、面

向未来的工作。场景文字识别是目前最热门的研究

领域之一，在民族地区，有大量的双语场景，因此在

进行场景文字识别时，一方面要提高文字的检测和

识别性能，另一方面可以考虑辅助使用场景中出现

表6　经STR-CPC预训练后下游文字识别模型的微调效果

Table 6　Fine-tuning recognition results after 
pre-training with STR-CPC

/%

方法

CRNN（Shi 等，
2017）

TRBA（Baek 等，
2021）

预训练方法

None
Vanilla CPC

STR-CPC w/o PRTS
STR-CPC

None
Vanilla CPC

STR-CPC w/o PRTS

总准
确率

74.8
75.0
74.2
77.0
86.6
86.1
86.5

总准确率
(10% 训练量)

40.9
54.3
56.1
58.7
41.3
61.9
64.7
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的汉字信息，提高识别准确率。

从文档的智能分析与识别技术角度来讲，少数

民族文字文本识别作为 OCR 领域的一个应用分支，

经历了从经典机器学习到深度学习的转变。经典的

图像处理、特征提取、分类模型以及各种深度学习框

架都自然而然地从汉文、英文主流文字文本识别应

用到了少数民族文本识别，除了根据各文种自身的

特点进行一定的调整外，不同文种版面特征、行或者

列的特点、行或者列内字符或者词之间的粘连等，以

及同一文种不同字体之间较大的差异，都影响少数

民族文字文本识别性能。当然无论哪种文字的文本

识别，其技术发展的路径大致是一致的。总体都是

图像理解任务所涉及的数据集、评价指标和方法（张

言 等，2023）等。特别对于古籍智能分析与识别来

说，如同敦煌古籍残片的处理（郑玉彤 等，2023），不

同文种对残片的处理中除了几何特征外，还有复杂

的文字语义特征有待研究。

从对新型通信技术和智能应用的需求而言，要

求手写识别技术具有较高的精度和可接受的速度。

尽管各文种手写识别的研究取得了一定成果，为了

更好地提高相应手写识别的在线和离线准确性，仍

需要做大量的研究。如维哈柯签名识别与鉴别技术

的难点主要有：1）样本类型的多样化。目前普遍使

用的公开数据集的样本来自扫描，而现实应用中，利

用手机等设备对签名拍照也是数据采集过程中需要

考虑的。2）样本的多语种性。现有的公共数据集是

以单文种为主，对于多文种的离线手写签名研究较

少，该技术在未来仍然有很大的开发潜力，尤其是一

些小语种的文字。3）不同语种样本之间的相似性。

我国新疆地区的部分少数民族（维吾尔族、哈萨克族

和柯尔克孜族）文字与不少中亚国家的文字具有很

多相似之处，这对于多语种的数据集和识别都有一

定的挑战。

综上所述，针对不同文种的民族文字文本应用

需求和现有研究方面的不足，首先都是低资源条件

下的不同民族文字文本识别问题，类别数巨大而有

些类别训练样本稀少的长尾问题，以及有些文种字

符的开放集识别问题。样本不均衡问题、未来的少

数民族文字文本识别至少需要在如下几个方面重点

开展工作：1）结合文字自身特点和应用场景开展研

究和应用系统开发。不同少数民族文字本身特征鲜

明，例如乌金体藏文的基线以及字头特征、藏文音节

的构字规则、藏文古籍长条书的版面形制、场景中藏

汉双语的大规模出现等，都是可以进一步利用的信

息；藏文古籍木刻版、各种手写草书版的智能分析与

识别，可以进行定制性的开发，以便逐渐满足应用需

求。2）积极拓展新的应用方向。大部分民族文字文

本识别和汉文文本识别的发展相比具有一定的差

距，在教育、安全、民生等方面的落地应用还有很大

的拓展空间。3）大语言模型向少数民族文字文本识

别的迁移。近两年来，基于语言模型的超大规模多

模态预训练模型在各类文本相关下游任务中取得了

瞩目的成效，语言模型和 OCR 技术结合顺理成章。

4）多语种联合建模。训练数据稀缺和不同语种独立

部署使得硬件资源开销过大，进一步研究多文种联

合建模实用技术，是大幅降低资源开销、显著提高多

语种识别效果与泛化性的有效途径。

4 结 语

对民族文字、文本的分析与识别研究，主要包括

藏文、蒙文、维文、彝文、满文、东巴等，在印刷体文本

识别、联机手写识别、古籍文档识别和场景文本识别

方面进行了梳理和总结，自 2000 年以来，紧随主流

语言文字如英文、汉文的相关研究，中国的少数民族

文字文本分析和识别研究得到高度重视并取得了一

系列的研究成果，有些已达到实用的目的，获得了良

好的社会经济效益。随着新技术的发展，在端到端

多语种图文识别统一建模方案研究中，涉及到更多

语种，如英、法、德、日、俄、韩、阿拉伯、马来、印尼、印

地等。然而，少数民族文字文本的分析与识别，均属

于低资源条件下的研究，而且各语种相关方法和技

术研究都缺乏相应的公开数据集，还有待进一步完

善。此外，如何基于大模型、多模态和零样本少样本

学习等开展少数民族文字文本分析与识别的研究和

应用，也具有重要意义。

致 谢 本文由中国图象图形学学会文档图像

分析与识别专委会组织撰写，该专委会链接为

https://www.csig.org.cn/16/201801/49333.html。
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