
 

 

自然场景下乌金体藏文的检测与识别①

洪　松,  高定国,  三排才让,  取　次

(西藏大学 信息科学与技术学院, 拉萨 850000)
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摘　要: 自然场景乌金体藏文文本信息作为高度浓缩的高层语义信息, 不仅具有较大的研究和实用价值, 而且可以

用于协助藏文场景文本理解领域的研究. 目前针对自然场景下乌金体藏文的检测与识别的相关研究甚少, 本文在人

工收集的自然场景乌金体藏文图像数据集的基础上, 对比了目前常见的文字检测算法在自然场景乌金体藏文上的

检测性能以及在不同特征提取网络下基于序列的文字识别算法 CRNN 在自然场景乌金体藏文图像数据集上的识

别准确率并分析了在 314张真实自然场景下乌金体藏文识别出错的特殊例子. 实验表明本文在文字检测阶段采用

的可微分的二值化网络 DBNet 在测试集上具有更好的检测性能, 该方法在测试集上的准确率、召回率、F1 值分

别达到了 0.89、0.59、0.71; 在文字识别阶段采用MobileNetV3 Large作为特征提取网络时, CRNN算法在测试集

上的识别准确率最高, 达到了 0.4365.
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Abstract: As a highly condensed high-level semantic information, the text information of Wujin style Tibetan scripts in
natural scenes not only has great research and practical value, but also can be used to assist researchers with text
understanding in Tibetan scenes. At present, there are few related studies on the detection and recognition of Wujin style
Tibetan scripts in natural scenes. Based on the manually collected image data set of Wujin style Tibetan scripts in natural
scenes, this study compares the detection performance of common text detection algorithms on such scripts. The
recognition accuracy of the sequence-based text recognition algorithm, CRNN, under different feature extraction networks
is also compared on the image data set collected. Examples of recognition failure during the recognition of Wujin style
Tibetan scripts in 314 real natural scenes are analyzed as well. Experiments show that the differentiable binary network,
DBNet, used in the text detection stage has better detection performance on the test set. The accuracy, recall, and F1 value
of this method on the test set reach 0.89, 0.59, and 0.71, respectively; when MobileNetV3 Large is used as the feature
extraction network in the text recognition stage, the CRNN algorithm has the highest recognition accuracy of 0.4365 on
the test set.
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1   引言

目前深度学习广泛应用于计算机视觉的各个领域,
基于深度学习的自然场景文字检测与识别一直都是一

项具有挑战性的研究. 但是目前针对自然场景文字检

测与识别的相关研究主要集中在中英文中, 且取得了

不错的成绩. 在自然场景文字检测的研究中, 对于水平

文本的检测, Tian等人提出的 CTPN[1] 网络, 该网络结

合了 CNN与 LSTM深度网络, 该网络可以学习字符的

上下文关系从而提高文本检测的准确率. 对于倾斜文

本的检测, Shi等人提出了 SegLink网络[2], 该网络首先

将文本分解成片段和链接这两个局部可检测的元素,
然后通过端到端训练的全卷积神经网络, 可以在多个

尺度上密集地检测这两个元素, 最终通过邻近连接方

法将各小文字块连接成单词. Yang等人提出了 IncepText
网络[3], 该网络提出了一种基于变形的 PSROI 池化模

块来处理多方向的文本检测, 能更好的提高大尺度以

及扭曲变形文字图像的文本检测正确率, 使模型具有

更好的鲁棒性. 随后也有一些研究人员提出了 DMPNet
网络[4]、EAST 网络[5]、PixelLink 网络[6], 支持倾斜文

本的检测. Liao 等人提出了一个可微二值化模块[7], 它
可以在分割网络中执行二值化过程, 通过与 DB 模块

的优化, 分割网络可以自适应地设置二值化阈值, 既简

化了后处理, 又提高了文本检测的性能. 在自然场景文

字识别的研究中, 对于规则文本的识别, 应用最广泛的

主要是 Shi 等人提出的一种基于序列的文字识别网络

CRNN[8], 该网络能够处理任意长度的序列, 且不涉及

字符分割和水平尺度归一化, 能进行端到端的训练. 对
于非规则文本的识别, 主要是 Shi 等人提出的 RARE
网络[9], 该网络由空间变换网络 STN 和序列识别网络

SRN组成, 网络模型能够识别多种类型的不规则文本,
包括透视文本和弯曲文本.

目前自然场景下的中英文检测与识别相关的研究

已经取得了不错的成果, 但是自然场景下乌金体藏文

的检测与识别的相关研究仍处于起步阶段. 为了给藏

文识别的相关研究奠定基础, 早期一些研究人员主要

研究了印刷体和手写体藏文的识别. 在印刷体和手写

体藏文识别的研究中, 一些研究人员针对藏文字符的

特点在藏文字符轮廓特征提取[10,11]、印刷体藏文字符

特征提取[12,13]、手写体藏文字符特征提取[14] 等方面取

得了不错的成果, 随后相关研究人员在此基础上进一

步研究了印刷体和手写体藏文的识别[15–17]. 但是在印

刷体和手写体藏文识别的研究中主要是采用传统的图

像处理方法对藏文文本图像进行二值化、去噪等预处

理操作, 再对图像中的藏文字符行进行切分, 然后将切

分后的藏文字符图片进行归一化后送入特征提取模块

提取单个藏文字符的特征, 最后通过传统的模式分类

方法得到识别结果. 从中可以看出传统的藏文识别方

法存在多个中间环节, 同时要求藏文图像质量较好且

能切分出藏文字符. 而自然场景下的乌金体藏文图像质

量较差且文字存在透视变换、噪声干扰大, 传统的藏

文识别方法显然不适合自然场景下乌金体藏文的识别.
目前, 得益于深度学习技术的发展, 利用深度学习

技术对自然场景下藏文的检测与识别进行研究是当下

的发展趋势. 赵栋材[18] 在传统的文字识别方法基础上,
增加了基于 BP网络的训练方法, 通过对大量的木刻藏

文经书字符的训练, 实现了普通干扰情况下木刻经文

的识别. 梁弼等人[19] 提出了一种基于 HMM 分类器的

联机手写藏文识别的方法, 并设计了 3种不同的 HMM
分类器对藏文字丁进行识别. 王维兰等人[20] 提出了一

种新的多层联系子层递归神经网络模型并融合藏文字

丁的空间结构特征来进行联机手写藏文识别, 实验结

果说明该方法可以更好地表征藏文字的各笔划特征以

及笔划间的空间结构关系. 虽然这些学者在早期利用

深度学习技术对木刻藏文经书、藏文字丁、手写体藏

文进行了研究, 但是公开发表的自然场景下藏文的识

别文章只有仁青东主[21] 等人研究的基于深度学习的自

然场景下藏文的识别, 在该研究中虽然采用了基于深

度学习的序列识别方法 CRNN[8] 与二维串识别技术的

结合, 但是在该研究中对自然场景藏文文本行进行识

别时仍然要对藏文文本行图像进行块切分, 并没有完

全体现出 CRNN 算法的优势, 同时在该研究中对自然

场景下藏文的检测只是一笔带过 ,  没有做藏文检测

实验.
因此本文在没有开源的自然场景乌金体藏文图像

的情况下, 人工收集和标注了自然场景乌金体藏文图

像数据集, 并在此基础上探究适合自然场景乌金体藏

文检测与识别方法. 本文在自然场景乌金体藏文检测

阶段对比了不同的场景文字检测算法, 最后采用可微

分的二值化网络 DBNet[7], 在乌金体藏文识别阶段采用

基于序列的端到端文字识别算法 CRNN[8], 在该阶段采

用算法合成的全藏字作为字典库 ,  并采用修改后的
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MobileNetV3 Large[22] 作为特征提取网络. 最后在该方

法上做了基础性实验, 实验表明在自然场景下乌金体

藏文的识别中 CRNN 算法可以进行端到端的识别, 并
不需要对藏文文本行进行块切分, 简化了识别流程. 

2   算法思想

本文中自然场景下乌金体藏文的识别系统主要分

为两个阶段, 一是乌金体藏文文本检测, 在该阶段中采

用可微分的二值化网络 DBNet[7]; 二是乌金体藏文文

本识别 ,  在该阶段中采用基于序列的文字识别算法

CRNN[8]. 

2.1   乌金体藏文文本检测理论

B̂

如图 1 所示, 在乌金体藏文检测阶段将图片输入

网络后, 经过特征提取网络 ResNet-18提取特征和上采

样融合并通过 con-cat 操作后得到图 1 中蓝色的特征

图 F, 然后使用 F 预测出概率图 P 和阈值图 T, 最后通

过可微分的二值化算法计算出近似二值图 , 从而得出

乌金体藏文检测结果. 在乌金体藏文检测阶段, 采用了

Liao 等人[7] 在中英文检测实验中在传统的 ResNet-
18网络[23] 的 conv_3_x, conv_4_x, conv_5_x后加入可

变形卷积增大感受野的范围, 以此来适应纵横比较大

的乌金体藏文检测.
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图 1    DBNet网络结构图

 

B̂ (i, j)

f (x)

x = Pi, j−Ti, j

l+ l−

乌金体藏文检测阶段中可微分的二值化过程如式

(1) 所示, 其中 表示近似的二值图,  表示概率图中

的坐标, P、T 是网络学习的概率图、阈值图, k 是一个

梯度缩放因子. 式 (1) 之所以会改善网络性能, 可以从

梯度的反向传播来解释, 定义一个 如式 (2) 所示,
其中 . 在使用交叉熵损失的情况下, 正样本

的损失记为 如式 (3), 负样本的损失记为 如式 (4).
正、负样本的损失对于输入 x 的偏导数分别为式

(5)、式 (6)所示. 从微分式子可以看出 k 是梯度增益因

子, 梯度对于错误预测的增益幅度很大.

B̂i, j =
1

1+ e−k(Pi, j−Ti, j)
(1)

f (x) =
1

1+ e−kx (2)

l+ = − ln
1

1+ e−kx (3)

l− = − ln
(
1− 1

1+ e−kx

)
(4)

∂l+
∂x
= −k f (x)e−kx (5)

∂l−
∂x
= k f (x) (6)

Ls

Lb Lt

α β Ls Lb

S l

Lt L1 Rd

网络训练的损失函数如式 (7)所示,  为概率图的

损失、 为二值图的损失、 为阈值图的损失. 其中

和 的取值分别为 1.0 和 10. 其中 和 采用二值交

叉熵损失如式 (8) 所示, 其中 是经过采样的数据集.
采用的是 损失如式 (9) 所示, 其中 为标注框经过

扩充后得到的框里的一组像素的索引.

L = Ls+α×Lb+β×Lt (7)

Ls = Lb =
∑
i∈sl

yi log2 xi+ (1−yi) log2(1− xi) (8)

Lt =
∑
i∈Rd

∣∣∣y∗i − x∗i
∣∣∣ (9)

 

2.2   乌金体藏文文本识别理论

在乌金体藏文识别阶段中首先根据检测结果裁剪

出乌金体藏文文本块, 如图 2 所示将裁剪出的乌金体

藏文文本块送入 MobileNetV3 Large 网络提取文字特

征, 然后使用 LSTM对特征序列中的每帧进行预测, 最
后采用 CTC进行转录并输出最后的识别结果.

因为藏文不仅可以横向叠加, 还可以纵向叠加, 所
以在乌金体藏文识别阶段借鉴 Du等人[24] 在中英文识

别实验中MobileNetV3 Large网络的配置, 该配置修改

了原始 MobileNetV3 Large 中除第一个下采样特征图

的步幅, 将步幅为 (2, 2)修改为 (2, 1), 将第二个下采样

特征图的步幅从 (2, 1) 修改为 (1, 1), 以此来保留更多

的水平和垂直方向上的信息. 该网络配置如表 1 所示,
除了修改下采样特征图的步幅, 该网络配置也调整了

最大池化层的窗口大小和步幅, 将原来 7×7 的窗口改
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为 2×2, 步幅由 1改为 2. 表 1中 exp size表示膨胀参数;
SE 表示 Squeeze-and-Excite 结构; NL 表示非线性,
HS 表示 h-swish 激活函数, RE 表示 ReLU 激活函数;
s 表示步幅; Bneck 模块中包括 1×1 卷积、3×3 卷积或

者 5×5卷积、SE结构.
 

转录层

循环层

卷积层

 
图 2    CRNN结构图

 
 

表 1     MobileNetV3 Large网络配置表
 

Operator exp size out SE NL s
Conv2d, 3×3 — 16 — HS 2
Bneck, 3×3 16 16 — RE 1
Bneck, 3×3 64 24 — RE (2, 1)
Bneck, 3×3 72 24 — RE 1
Bneck, 5×5 72 40 √ RE (2, 1)
Bneck, 5×5 120 40 √ RE 1
Bneck, 5×5 120 40 √ RE 1
Bneck, 3×3 240 80 — HS 1
Bneck, 3×3 200 80 — HS 1
Bneck, 3×3 184 80 — HS 1
Bneck, 3×3 184 80 — HS 1
Bneck, 3×3 480 112 √ HS 1
Bneck, 3×3 672 112 √ HS 1
Bneck, 5×5 672 160 √ HS (2, 1)
Bneck, 5×5 960 160 √ HS 1
Bneck, 5×5 960 160 √ HS 1
Conv2d, 1×1 — 960 — HS 1
Max Pool, 2×2 — — — — 2

 
 

Ii

li

用式 (10) 来表述训练数据集, 其中 表示训练图

片,  表示图像中藏文音节序列的 ground truth. 目标函

yi

Ii

数的构建是通过最小化 ground truth 的条件概率的负

对数似然函数, 如式 (11) 式所示. 其中 是循环层和卷

积层从 生成的序列, 该目标函数直接计算输入图像和

它对应的 ground truth之间的损失函数, 因此该网络可

以进行输入图像与真实的标签序列的端到端的训练.

x = {Ii, li} (10)

O = −
∑

Ii,li∈x

log2 p (li|yi) (11)
 

3   实验与分析

由于缺乏开源的自然场景乌金体藏文文本图像数

据集, 本实验中网络训练所用的数据集全是在拉萨街

头人工拍摄的乌金体藏文文本图像. 这些乌金体藏文

文本图像主要包括了交通标志牌、店铺广告牌、公交

站牌等自然场景乌金体藏文文本图像 .  最终收集了

449 张乌金体藏文文本图像, 4321 张自然场景乌金体

藏文文本块图像. 

3.1   乌金体藏文检测

在自然场景乌金体藏文检测实验中, 将前期收集

的 449 张自然场景乌金体藏文图像尺寸统一为 608×
608, 然后将这 449 张图片进行数据增强最终扩充为

1796 张, 并将这 1796 张图像随机分为训练集 1600 张

和测试集 196 张, 使用 Labelme 软件对实验数据集

进行了标注. 在此基础上对比了 CTPN[1]、EAST[5] 场

景文字检测算法与本文所采用的可微分的二值化网络

DBNet 在乌金体藏文检测上的效果, 其中成功检测到

乌金体藏文的部分检测效果如图 3 所示, 图 3(a) 为
CTPN检测效果, 图 3(b) 为 EAST检测效果, 图 3(c)为
DBNet 检测效果. 在测试集上的性能测试结果如表 2
所示.
 

(a) CTPN (b) EAST (c) DBNet 
图 3    成功检测到乌金体藏文的部分图片展示

 

因为在本文收集的自然场景乌金体藏文检测实验

数据集图像中很多乌金体藏文文本行都是倾斜文本,
完全水平的乌金体藏文文本较少. 从图 3 中可以看出,

2021 年 第 30 卷 第 12 期 http://www.c-s-a.org.cn 计 算 机 系 统 应 用

Research and Development 研究开发 335

http://www.c-s-a.org.cn


本文所采用的可微 分二值化网络 DBNet 在真实自然

场景下乌金体藏文的检测效果最好, 且能检测出倾斜

文本. CTPN 网络只对水平文本检测效果较好, 不适合

倾斜文本的检测. 而 EAST算法能检测倾斜文本, 但是

在实际的测试中出现很多误检. 所以在表 2 的性能测

试中, CTPN 网络的性能较差, 而相比于 EAST 网络本

文所采用的检测网络的准确率最高.
 

表 2     几种检测算法在乌金体藏文文本

检测实验上的性能对比
 

实验方法 Precision Recall F1
CTPN 0.45 0.34 0.39
EAST 0.83 0.64 0.72
DBNet 0.89 0.59 0.71

 
  

3.2   乌金体藏文识别

在自然场景乌金体藏文识别实验中, 将前期收集

的 4321 张自然场景下乌金体藏文文本图像块尺寸统

一为 32×100, 采用算法合成的全藏字作为转录的字典,
其中包含 18 785 个藏文音节. 在此基础上依次进行了

3 组实验, 但是该实验无法与现有相关工作做对比, 主
要有以下两个方面的原因, 一方面因为与自然场景下

乌金体藏文识别相关的论文较少, 无法与其他研究成

果进行比较; 另一方面因为目前没有开源的自然场景

藏文数据集, 都是基于自制的数据集进行实验, 没有可

比性. 这 3 组实验验证了本文采用的方法在自然场景

乌金体藏文识别上的可行性. 网络训练结束后在测试

集上的性能测试如表 3所示.
 

表 3     不同特征提取网络在乌金体藏文文本

识别实验上的性能对比
 

特征提取网络 数据集组合形式 识别准确率

MobileNetV3 Large
训练集2000张
测试集126张

0.0397

ResNet-34
训练集4195张
测试集126张

0.3333

MobileNetV3 Large
训练集4195张
测试集126张

0.4365

 
 

采用 3.1节中 DBNet网络训练出的乌金体藏文检

测模型和实验 3 训练出的乌金体藏文识别模型在

314 张自然场景乌金体藏文图像上的部分正确检测到

乌金体藏文文本并完全识别正确的结果可视化为如图 4
所示, 图 4(a) 的识别结果为“འུ་ཀུང་མའོ་ཚལ། ”; 图 4(b) 的
识别结果为“ ”; 图 4(c) 的识别结果

为“ཁང། ”和“ ”. 但是其中也存在一些错误

识别的结果, 部分特殊示例如图 5 和图 6 所示. 图 5(a)
的识别结果为“ ”, 第 3个音节的基字识别

错误, 正确的应为“ཉ”; 第 5个音节中“ ”不符合藏字构

字规则; 图 5(b) 的识别结果为“ ”,

第 2 个音节错误, 应为“ ”, 其中“ ”是特殊藏字, 第

5 个音节错误, “ ”不符合藏字构字规则; 图 5(c) 的识

别结果为“ ”, 第 3 个音节后加字下多

了一个构件, 第 4 个音节“བཆོས”不符合藏字构字规则.
图 6(a) 的识别结果为“ཟ་ཧ ེང ་རང ་འད ེམས ་ཚ ོང ་ཁང ་ །” ,
第 1音节少了下加字“ལ”, 第 2音节少了下加字“ྲ ”; 图 6(b)的
识别结果为“ཁའུ་པ་གོས་ཐུང་ཚོང”, 第二个音节错误, 缺下加

字, 应为“པཱ”; 图 6(c)的识别结果为“མངར་མོ།”和“ཞའོ་ཅ་ཧོ་ཁིམ་
ཟས་ཐུག་པ།”, 后者中第 4个音节缺下加字.
 

(b) 示例 2(a) 示例 1 (c) 示例 3 
图 4    正确的检测结果和识别结果示例

 

 

(a) 示例 a (b) 示例 b (c) 示例 c 
图 5    识别结果错误示例 1

 

 

(a) 示例 a (b) 示例 b (c) 示例 c 
图 6    识别结果错误示例 2

 

从表 3中可以看出, 随着数据集规模的增大, 最终

在测试集上的识别准确率有了很大的提升 .  在实验

2和实验 3中采用了不同特征提取网络进行实验, 实验

结果表明实验 3采用的特征提取网络在乌金体藏文识
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别上的效果更好. 通过分析在 314 张自然场景下乌金

体藏文图像上的实际识别效果, 从中可以发现本文训

练出的模型对结构简单的藏文字符能够识别正确, 如
图 4 所示, 证明了该方法在自然场景乌金体藏文识别

上的可行性. 但是由于实验数据集规模太小, 实际的测

试结果中也存在一些识别错误的情况, 部分示例如图 5
和图 6 所示. 从中发现了一些特殊的现象如下: (1) 识
别错误的结果中有些音节如“ ”、“ ”、“བཆོས”等不

符合藏字构字规则, 如图 5 所示; (2) 下加字漏识别现

象比较常见 ,  其中音译词“པཱ”也会识别错误 ,  如图 6
所示; (3) 出现特殊藏字“ ”时会识别错误; (4) 一些结

构极其相似的藏文字符如“ཕ”、“བ”、“ཐ”以及“ཨ”、
“ཡ”等在识别时容易出错. 其中现象 (2)和现象 (3)是因

为特殊藏字 “ ”和音译词“པཱ”不符合全藏字中藏字的

构字规则, 但也属于藏字. 现象 (1) 和现象 (4) 是因为

训练集规模太小, 网络没有学习到复杂结构藏字和结

构相似藏文字符的特征. 

4   总结与展望

本文采用基于残差网络 ResNet-18 的可微分的二

值化网络 DBNet 用于自然场景乌金体藏文的检测, 采
用基于序列的识别算法 CRNN用于自然场景乌金体藏

文的识别, 在人工收集的乌金体藏文图像数据集的基

础上进行了初步的实验, 实验表明了该方法在乌金体

藏文检测与识别上具有可行性. 通过分析实验结果在

现有方法的基础上可以改善的方面主要有以下几点:
(1)根据藏文构字特点, 在 CRNN的转录层中如何将藏

文构字规则引入其中, 以避免识别结果中出现不符合

藏字构字规则的情况; (2) 完善词典, 加入特殊藏字以

及音译词; (3)如何合成多样化的自然场景乌金体藏文

文本块以扩充训练集提高网络的识别准确率.
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