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摘　要　针对印刷体维吾尔文字识别中字体单一、识别数据规模小、识别领域不区分以及哈萨克和柯尔克孜文字识别研究缺乏

等问题,提出了基于卷积神经网络(CNN)的多字体印刷体维吾尔、哈萨克和柯尔克孜(以下简称维Ｇ哈Ｇ柯)文关键词识别方法.
首先,针对维Ｇ哈Ｇ柯文关键词图像语料库缺乏的问题,基于图像合成技术构建包括３２种字体的维Ｇ哈Ｇ柯文关键词图像数据集.
然后,使用数据扩充技术对数据集的图像进行不同程度的加噪、旋转和失真操作,来进一步体现数据集的自然场景特征.最后,
使用多层 CNN网络在该数据集上训练图像识别模型,均得到了９６．５％以上的识别准确率,并在包括３种常用字体的实际印刷

体图像识别任务中得到了９６％左右的准确率,该方法减少了预处理过程,并胜过了以往机器学习框架下的其他识别方法.实

验结果表明,在 CNN网络框架下基于合成图像和数据扩充技术的识别方法能够较好地实现多字体印刷体维Ｇ哈Ｇ柯文图像识别

任务.
关键词:维Ｇ哈Ｇ柯语;OCR;图像合成;卷积神经网络;关键词图像识别
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Abstract　Aimingattheproblemsofsinglefonttype,smallsizeofrecognitiondata,indistinguishablerecognitionfieldsandlack
ofresearchonKazakhandKirghizprintedcharacterrecognition,amultiＧfontprintedUyghurＧKazakhＧKirghizkeywordrecogniＧ
tionmethodbasedonconvolutionalneuralnetwork(CNN)isproposed．Firstly,aimingattheproblemoflackofUyghurＧKazakhＧ
Kirghizprintedimagecorpus,basedonimagesynthesistechnique,aUyghurＧKazakhＧKirghizkeywordimagedatasetincluding３２
fonttypeisconstructed．Secondly,usingdataaugmentationtechnologytoadddifferentlevelofnoise,rotationanddistortion
effectsontheseimagestofurtherreflectthenaturalscenefeaturesofthedataset．Thirdly,usingamultiＧlayerCNNnetworkto
traintheimagerecognitionmodelonthisdataset,andobtainingtherecognitionaccuracyover９６．５％,andtheaccuracyofabout
９６％isobtainedintheactualprintimagerecognitiontaskincluding３commonlyusedfonts．ThismethodhasfewerpreＧprocesＧ
singstepsanditoutperformspreviousrecognitionapproacheswithintheclassicalmachinelearningframework．ExperimentalreＧ
sultsshowthattherecognitionmethodbasedonsyntheticimagedatacanbetterrealizethetaskofmultiＧfontprintedUyghurＧKaＧ
zakhＧKirghizimagerecognition．
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１　概述

印刷体关键词识别的任务是按照用户查询内容从文档图

像中查找单词或短语[１Ｇ３],其在文档图像的自动分类[４Ｇ５]、多模

态文档信息分析以及分类[６Ｇ７]等任务中有着很重要的作用.

随着信息技术的飞速发展,大量的纸质文档被转换成电子图

像文档,并被存储在数据库中,从而促进了数字图书馆的出

现.图像和视频中关键词的自动识别不仅是主流语言的重要

研究课题,也是多语言乃至古文字研究的重要课题.以图像

形式呈现的文档是原始的,因此不便于从这些图像数据中搜

索[８]、索引[９Ｇ１０]或者检索[１１Ｇ１２]用户所需要的信息.

处理多样化的文档图像数据库时,字体和样式的多变化

使得识别任务具有挑战性[１３].对于维吾尔语、哈萨克语和柯

尔克孜语(以下简称维Ｇ哈Ｇ柯语)等词汇量大的派生类语言而

言,在进行印刷体文字识别研究时,可以选择较小的识别单元

如字符,也可以选择较大的识别单元如单词作为基本的模式

识别单元.两者各有利弊,给定语言中的词语字体和书写风

格多样时,选择作为识别单元的字符很容易被混淆,特别是在
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手写体文字上.如果选择像单词这样较大的识别单元,则能

够容易被区分,但搜索维度就会变大.然而,神经网络框架的

迅速发展和深层神经网络结构的高效率使得高精度的高维分

类成为了可能.
维Ｇ哈Ｇ柯文使用阿拉伯字母作为书写形式,维语中有３２

个音素,哈语中有３３个音素,柯语中有３６个音素.３２个维

语音素用３２种字母表示,３３个哈语音素用３３种字母表示,
而３６个柯语音素用３６种字母表示.维Ｇ哈Ｇ柯文字是从右到

左,从左到右逐行书写的,每种字母根据其单词内的位置的不

同会有４种不同的表面形式(首、中、尾、独),如表１所列.

表１　维Ｇ哈Ｇ柯语阿拉伯文字表面形式示例

Table１　ExamplesofsurfaceformsofUyghurＧKazakhＧKirghiz

charactersinArabic

语言 字母 首 中 尾 独

维吾尔
元音

辅音

哈萨克
元音

辅音

柯尔克孜
元音

辅音

从表１可以看出,维Ｇ哈Ｇ柯语中给定字母的首位形式会

在单词的初始位置中出现,首位字母前面有标点符号或者空

格,而后面与其他中或者尾位字母相连.中位字母会出现在

给定单词的中间位置,且前面和后面都会与其他字母相连.
尾位字母出现的位置是在给定单词的尾部,前面相连于其他

的字母,而后面不会连接字母,只能有标点符号或者空格.独

位字母不论前面还是后面都不会与其他字母相连,出现在给

定单词时以独立的形式存在.
部分学 者 对 印 刷 体 维 吾 尔 文 进 行 了 识 别 研 究[１４Ｇ１８].

Chen等[１４]提出了基于区域切分及模板匹配的印刷体维吾尔

文字母识别方法,并对待识别的字母与事先准备好的字母图

像模板库进行匹配,来实现维吾尔文字母的识别.Bai从印刷

体维吾尔文单词中提取 Gabor特征和梯度特征,并分别用欧

氏距离和BP神经网络分类器,对包括５０００个单词的印刷体

维吾尔文字图像进行了识别研究[１５].Lang用梯度特征和方

向线素特征等方法提取印刷体维吾尔文字母的特征,并用欧

氏距离分类器对包括１４０８个字母的印刷体维吾尔文字图像

进行了识别研究[１６].Wang提出了基于 Gabor特征和zerniＧ
ke矩特征的印刷体维吾尔文字识别方法,用欧氏距离分类器

对包括５０００个单词的印刷体维吾尔文字图像进行了识别研

究[１７].Yu等 提 出 了 基 于 方 向 梯 度 直 方 图 (Histogram of
OrientedGradient,HOG)特征结合多层感知机(MultiＧLayer
Perceptron,MLP)算法的印刷体维吾尔文字识别方法,先用

HOG特征提取方法从维吾尔文字母图像中提取其 HOG 特

征,然后用 MLP算法对１７６２个印刷体维吾尔文字母图像进

行了识别研究[１８].目前,在国内外学术资源上还没有公开发

表的印刷体哈Ｇ柯文字识别的相关研究.
以往的印刷体维吾尔文字识别方法以单个字体样式的小

规模文字图像语料库为实验对象,用传统的方法进行识别研

究,其存在计算量大、人工选择特征以及对图像的分辨率变化

敏感等缺点.因此,对于低资源、形态丰富的维Ｇ哈Ｇ柯等语言

来说,自动、灵活的印刷体文字图像关键词识别技术是必不可

少的.深层神经网络在不考虑人工选择的特征的情况下提供

了方便的机器学习方法.本文用 CNN 对多字体印刷体维Ｇ
哈Ｇ柯文关键词图像进行了识别研究.

２　多字体印刷体维Ｇ哈Ｇ柯文关键词识别方法

本文将维Ｇ哈Ｇ柯文字中所有常用字体的多种字体样式以

图像形式准备并规范化.同时将噪声、旋转和失真效应添加

到每个单词图像中,把准备好的语料库送入卷积神经网络,以
监督学习方式训练卷积层和前馈层,神经网络的分类数和输

出是词汇量.

２．１　基于合成技术的维Ｇ哈Ｇ柯文关键词图像数据

对于含有噪声、失真的文本图像,或者手写体粗暴的图像

OCR而言,全词识别是较好的选择.与小单元识别方法相

比,较大的上下文信息能够提供可靠的识别结果.目前,神经

网络框架使得这样的结果变得更为可能.

低资源语言采集大型图像文件是不容易的,而采集到的

真实图像难以覆盖大派生词汇量以及噪声和失真的图像副

本.为了包括大量的词汇,有必要从文本中准备包括大量词

汇的字典,然后用适当的编程语言自动生成词典词汇的图像.
为了匹配真实世界的图像特性,可以以各种形式和参数向这

些词典图像添加噪声和失真.这样,训练和测试的语料库是

通过添加各种字体样式的词典图像副本混合的.通过分别添

加噪声,旋转和失真来进一步扩展每个图像的副本.

２．２　神经网络模型的结构

卷积神经网络是一种深度学习模型,具有隐式检测因变

量和自变量之间复杂的非线性关系的能力.卷积神经网络可

以通过卷积核和池化层自动生成特征,避免了特征提取的不

稳定性和盲目性,并且计算速度快,对输入图像的大小、旋转

和位置等不敏感.因此,基于卷积神经网络的方法最近在文

本图像的检测或分类方面取得了实质性的进展[１９Ｇ２０].与传

统特征提取方法不同,卷积神经网络通过卷积核来提取特征,

每个神经元的输入连接到前一层[２１]的局部感受区域,并且通

过卷积核计算局部特征.通过卷积窗口的移动生成特征平

面,每个特征平面共享一个相似的卷积核,从而实现权重共

享,减少权重数量.卷积神经网络主要用于二维图像的识别.

在卷积神经网络中,共享权值是通过监督学习获得的,可以避

免人工提取特征.因此,卷积神经网络具有从训练数据中学

习共享权重的优点.通常,卷积神经网络分为多个层,其中一

层是卷积层,另一层是池化层,并且可以有多个卷积层和池化

层.它们分别用于特征提取和特征参数处理.本文所采用的

卷积神经网络框架如图１所示(图１以印刷体维文关键词识

别为例).

本文用到的神经网络底层设计窄(神经元数量少),原因

是输入图像的维度大,输入层用少量核函数或神经元可以降

低模型大小和计算量.此外,识别图像所包含的基本识别单

元(基元),如线段、交、环等数量不多,输入层可以设计少量神

经元,并用卷积的方式探索这些基元.

关键词图像输入卷积层之后,卷积层将输入图像分割成

称为核的较小局部窗口,这些核矩阵通过最大池化层被转换

成深度向量.后续而来的进一步的卷积和最大池化操作可以

捕获局部表面特征并增加特征提取的深度.最后将若干个前

馈神经网络连接起来,并将最后一个分类层作为输出层,输出

类别的标签,输出层的大小与语料库的词汇量大小相等.

２１１１０００３８Ｇ２
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图１　卷积神经网络框架

Fig．１　Convolutionalneuralnetworkframework

３　实验结果及分析

目前,针对印刷体维Ｇ哈Ｇ柯文字图像识别的研究还处于

起步阶段,尚无公开的文字图像语料库,更没有关键词图像数

据,可供我们进行特征提取和识别实验.因此,我们首先要建

立印刷体维Ｇ哈Ｇ柯文关键词图像语料库,并通过添加噪声和

失真来模拟真实图像.

３．１　基于合成技术的维Ｇ哈Ｇ柯文关键词图像数据

关键词是对于一篇文章或一部著作而言,能够体现其中

的中心概念的词语,如:对于教育类文章而言,“学校”这个词

可以是个关键词,读者在阅读给定的文章之前如果看到该文

章的关键词是“学校”,那么在大体上能够判断该文章是关于

教育相关的.本文开发了一个网络爬虫工具,并用此工具从

人民网、天山网等权威的官方网站下载了９个类别的８１００个

维语文本、８个类别的７２００个哈语文本、６个类别的３２１９个

柯语文本.然后用 TFIDF算法[２２]从这些文本中分别选取

１０５７５个维语词语、９７４８个哈语词语和７２４６个柯语词语,以
此构建维Ｇ哈Ｇ柯语关键词数据,将这些关键词转换成具有不

同字体样式的合成印刷体关键词图像.在多语言和双向操作

系统中,文本到图像的转换是一项不容易的工作.阿拉伯字

母在单词的不同位置以不同的表面形式出现.因此,需要用

支持双向多语言的编程语言来准备具有各种字体样式的印刷

体维Ｇ哈Ｇ柯文关键词图像数据.
目前没有现成的维Ｇ哈Ｇ柯等少数民族语言单词图像合成

工具.C＃编程语言在 DOT．NET 平台下工作,DOT．NET
平台对维Ｇ哈Ｇ柯等字母通过链接形式构成单词的少数民族语

言的支持度强,因此根据研究的需要,本文基于 C＃编程语言

用 GDAL图像处理包的 DrawString方法,开发了一种能够将

维Ｇ哈Ｇ柯语单词从文本格式转换成图像格式的工具,如图２
所示.首先分别准备文本格式的维Ｇ哈Ｇ柯语单词,然后选择

字体大小和样式之后,将其输入给该图像合成工具,该合成工

具输出图像格式的单词.本文使用该合成工具从上述的关键

词中分别生成包括每个词３２种字体样式的合成印刷体维Ｇ
哈Ｇ柯文关键词图像,构建了实验数据集,如图３的例子所示.
这样,本文总共得到了３３８４００个印刷体维吾尔文关键词图

像,３３１９３６个印刷体哈萨克文关键词图像和２３１８７２个印刷

体柯尔克孜文关键词图像.该合成工具可以生成所有可用的

维Ｇ哈Ｇ柯文字体和不同字体大小的单词图像.

图２　印刷体维Ｇ哈Ｇ柯文单词图像合成工具

Fig．２　PrintedUyghurＧKazakhＧKirghizwordimagesynthesistool

(a)不同字体的印刷体维文单词图像示例

(b)不同字体的印刷体哈文单词图像示例

(c)不同字体的印刷体柯文单词图像示例

图３　不同字体印刷体单词图像示例

Fig．３　Examplesofprintedwordimageswithdifferentfonts

该合成工具能够为每个词导出不同大小的矩阵图像.本

文考虑到如果图像的高度是５０,则基本上可以符合存放大部

分的印刷体维Ｇ哈Ｇ柯文单词,因此软件的输出高度设计为５０.
至于图像的宽度,因为维Ｇ哈Ｇ柯语是派生类语言,词缀附加词

干而成的单词的长度往往是不一样的,有些单词短一点,而有

些单词则长很多.因此,为了使符合生成不同长度的单词图

像,本文将该合成软件的输出宽度设计为２５５,即选５０×２５５
像素的图像大小作为用于神经网络的关键词图像的尺寸.

３．２　印刷体维Ｇ哈Ｇ柯文关键词图像数据扩充

由于光学扫描装置以及照相机等设备在实际应用中受到

了各种噪声因素的干扰,在实际的文档图像中不可避免出现

多余的黑白像素点、失真和旋转等各种情况.通常的应对策

略是在模型训练期间随机转换每个输入图像,扩大训练集以

提高性能[２３].为了使数据集中的合成图像能够具有实际生

成的文档图像的特征,本文对所有的维Ｇ哈Ｇ柯文关键词图像
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进行随机的噪声添加(本文用辣盐噪声方法,采用２种参数

值,其分别为０．０２和０．０５)、旋转(本文用４种不同旋转角度,
角度取值分别设置为１０°,５°,－５°,－１０°)和失真(本文用一种

失真操作,其失真的幅度设置为５,周期设置为１００)等操作以

及这３种操作的组合,来改变轮廓的灰度分布,以此生成新的

图像,如图４的例子所示(图４给出了其中比较典型的样本例

子).这样,关键词图像数据集的规模增加了３０倍,并分别包

括了１０１５２０００个维吾尔文关键词图像,９９５８０８０个哈萨克文

关键词图像和６９５６１６０个柯尔克孜文关键词图像,通过数据

扩充可以提高识别模型的泛化效果.通过使用不同的旋转角

度、不同的噪声点生成方法和随机失真生成算法,可以在需要

时获得 更 多 的 数 据.本 文 将 这 ３ 个 数 据 集 分 成 训 练 集

(７５％)、验证集(１０％)和测试集(１５％),使用pytorch在支持

GPU的LinuxCentOS操作系统上实现了CNN模型框架.

(a)加噪、旋转和失真的维文单词图像示例

(b)加噪、旋转和失真的哈文单词图像示例

(c)加噪、旋转和失真的柯文单词图像示例

图４　加噪、旋转和失真的单词图像示例

Fig．４　Examplesofnoisy,rotatedanddistortedwordimages

构建维Ｇ哈Ｇ柯文关键词图像数据集后,３个数据集的每个

图像都被调整为值为０和１的５０×２５５像素的矩阵图像,以
实现图像归一化.

３．３　实验参数设置

本文中输入给CNN网络的图像为５０×２５５像素的长方

形图像,因此本文在第一组卷积层上使用了尺寸为３×５的卷

积核,而从第二组卷积层开始在所有的卷积层上都使用了尺

寸为３×３的卷积核,卷积层上滑动窗口的步长设置为２,采
用了最大池化方法,池化层上设置了尺寸为２×２的池化核,
池化步长设置为２,采用了零补充方法.本文在第一组卷积

层上设置了３２个卷积核,在第二组卷积层上设置了６４个卷

积核,在第三组卷积层上设置了１２８个卷积核,在第四组卷积

层上设置了２５６个卷积核,每组卷积层中的前后２个卷积层

上所使用的卷积核个数是相同的.本文用了交叉熵损失函数

和 Adam优化函数,训练网络 时,网 络 的 学 习 速 率 设 置 为

０．００１,用dropout策略避免在训练模型时出现过拟合的问

题,其dropout的值设置为０．５,网络训练采用了 miniＧbatch

训练方法,其batch_size设置为５１２,使用早停策略,在迭代次

数的增加不能提升分类模型的准确率时停止训练.

３．４　评价指标

常用于评价分类器性能的指标有准确率、精确率、召回率

等,本文使用准确率评测了所提方法的性能.对于某一个类

别Ci 的分类结果而言,如果正确分为该类的文本数目是a,

错误划归为该类的文本数目是b,将该类文本错误划归为其

他类的文本数目是c,属于其他类的文本正确分为所属类的

文本数为d,则准确率的计算式如下:

准确率＝ a＋d
a＋b＋c＋d

３．５　实验结果与分析

本文实验中将大小为５０×２５５像素的矩阵图像输入给

CNN网络之后,通过尺寸为３×５的卷积核从第一组卷积层

中提取其特征,并通过池化层对这些特征进行子采样,随后在

第二组到第四组的卷积层上也进行特征提取以及池化等操作

之后,两个全连接层和输出层被连接起来.本文用了整体识

别即典型的模式识别方案,因此训练集和测试集所包含的类

别数是相同的.
(１)迭代轮次对识别结果的影响

神经网络在训练过程中通过迭代计算来获得权重,经过

多次迭代后得到理想的参数,本文在本次多字体印刷体维Ｇ
哈Ｇ柯文关键词识别实验中共进行了１００个轮次(epoch)的迭

代运算,并从第一次迭代到第十次迭代运算,都生成了每次迭

代的准确率和损失函数的验证结果,然后每１０个轮次的迭代

运算后产生一次准确率和损失函数的验证结果,如图５和

图６所示.
从图５－图６可以看出,训练的迭代轮次从１到８次时,

模型的识别准确率基本为０,模型的学习效果很差,迭代轮次

为８~１０次左右时准确率稍微提高.经过１０~２０次的迭代

运算后,识别准确率变化显著,模型开始较好地学习图像中的

特征.经过３０次迭代运算之后,３个数据集上的识别率均接

近８０％左右.迭代轮次超过６０次之后,模型在３种数据集

上的准确率都超过了９６％,在随后的迭代运算过程中,准确

率分别达到了９６．７７％,９６．８９％和９６．９５％的峰值,然后开始

收敛于９６．７％左右.维Ｇ哈Ｇ柯文字用相同的字母,此外,构建

３个语言的印刷体关键词图像数据的方法也是相同的,因此

在数据集的图像上实现形状和灰度分布变化的规则是相似

的,故模型在３个数据集上的识别准确率很接近.３个数据

集上模型损失值随着迭代次数的增加而减少,并经过４０次迭

代运算后,模 型 在 ３ 个 数 据 集 上 的 损 失 率 都 降 低 到 约 为

１０％.显然,基于多层 CNN 网络的识别方法在多字体印刷

体关键词识别任务中具有很好的识别效果.

图５　迭代轮次对识别结果的影响

Fig．５　Influenceofiterationonrecognitionresults
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图６　迭代轮次对识别结果的影响

Fig．６　Influenceofiterationonrecognitionresults

(２)网络的深度(卷积层数量)对识别结果的影响

本文将设计以下几种 CNN 网络结构,并对基于这几种

网络的多字体印刷体维Ｇ哈Ｇ柯文关键词识别结果与本文方法

的识别结果进行了比较.
(１)CNN_SuccＧ２&ConvＧ１.该网络只包括一组前后卷积

层,随后是一个池化层和全连接层.卷积层上设置了３２个卷

积核,卷积核的尺寸设置为３×５.网络的其他参数设置都与

本文方法的参数设置相同.
(２)CNN_SuccＧ２&ConvＧ２.该网络包括 ２组前后卷积

层,每组卷积层后跟随一个池化层,最后是全连接层.第一组

卷积层上设置了３２个卷积核,卷积核尺寸设置为３×５,第二

组卷积层上设置了６４个卷积核,卷积核尺寸设置为３×３.
网络的其他参数设置都与本文方法的参数设置相同.

(３)CNN_SuccＧ２&ConvＧ３.该网络包括３组前后卷积层,
每组卷积层后跟随一个池化层,最后是全连接层.第一组卷积

层上设置了３２个卷积核,卷积核尺寸设置为３×５,第二组卷积

层上设置了６４个卷积核,第三组卷积层上设置了１２８个卷积

核,从第二组开始的两组卷积层上的卷积核尺寸都设置为３×
３.网络的其他参数设置都与本文方法的参数设置相同.

上述的所有网络中池化层选用最大池化方法,池化的步

长设置为２.以上方法都进行了１００个轮次的迭代运算,最
佳识别结果的比较如表２所列.

表２　网络深度对识别结果的影响

Table２　Influenceofnetworkdepthonrecognitionresults

模型 数据集 准确率/％ 损失

CNN_SuccＧ２&ConvＧ１

维吾尔 ９５．１３ ０．１５３３
哈萨克 ９５．１２ ０．１５８２

柯尔克孜 ９５．２４ ０．１５５７

CNN_SuccＧ２&ConvＧ２

维吾尔 ９５．４４ ０．１５１１
哈萨克 ９５．４８ ０．１５６５

柯尔克孜 ９５．６９ ０．１４８３

CNN_SuccＧ２&ConvＧ３

维吾尔 ９６．３１ ０．１０７１
哈萨克 ９６．２４ ０．１０２４

柯尔克孜 ９６．２７ ０．１０９２

CNN_SuccＧ２&ConvＧ４

维吾尔 ９６．７７ ０．０９１４
哈萨克 ９６．８９ ０．０９１５

柯尔克孜 ９６．９５ ０．０９０６

从表２可以看出,随着模型深度的提高,在３个数据集上

模型的识别效果都开始增加,与基于１个(一组)卷积层的

CNN模型相比,基于４个(四组)卷积层的 CNN 模型的分类

准确率超过了１％,而多层网络结构中所得到的损失值也是

显著地小于单层网络结构中所得到的损失值.模型深度的进

一步提高在一定程度上提升了模型的识别效果,这是因为模

型通过更多卷积和池化层的交替计算来提取图像中更高级和

更强的特征,但是模型深度的提高也会导致模型大小的增加、
训练时间和模型参数数量提升等问题.

(３)数据集规模的变化对识别效果的影响

本文在测试数据规模不变的情况下,用不同规模的训练

数据训练识别模型,进行了识别实验,并对结果进行了比较,

模型的训练轮次设置为１００次,如表３所列.

表３　在不同数据规模下识别结果的比较

Table３　Comparisonofrecognitionresultswithdifferentdatascales

训练数据集

规模

准确率/％
维吾尔 哈萨克 柯尔克孜

２０％ ９３．６７ ９３．５８ ９３．８４

５０％ ９５．１８ ９５．１９ ９５．３２

８０％ ９６．６４ ９６．７２ ９６．８９

１００％ ９６．７７ ９６．８９ ９６．９５

从表３可以看出,随着训练数据规模的增加,模型的识别

效果也被提升.这是因为在提供给模型的图像数据(图像的

不同副本)更多时,图像的特征更具有代表性,模型能够学习

能覆盖更多场景的特征,因此模型识别率得到了进一步提高.
(４)与以往方法的识别结果比较

本文将以往的部分印刷体维吾尔文字识别有关的研究结

果与本文方法的结果进行了比较,结果如表４所列.从表４
可以看出,本文方法的识别结果相比以往的最高的识别结果

(见文献[１５])超出０．６２％.相比以往的学者发表的印刷体

文字识别研究结果,本文方法有以下优点:首先,以往的学者

都是在单个语言(仅维吾尔语)文字上做研究的,而本文方法

在维Ｇ哈Ｇ柯３种语言的印刷体关键词图像上进行了识别研

究;其次,在本文方法中,图像的特征提取过程是网络自动完

成的,不需要像以往方法那样人工进行特征提取,因此可以节

省时间并提高特征提取的效果;然后,本文实验数据规模比以

往的学者所用过的数据规模２~２０倍左右;最后,以往的识别

方法只能用于单个字体的文字图像,而且文字内容不区分领

域,而本文方法可以用于多个领域多种字体的印刷体文字识

别任务.

表４　与以往方法识别结果的比较

Table４　Comparisonwiththerecognitionresultsofpreviousmethods

方法
识别

单元

识别

方法
特征 字体

目标

语言

数据集

规模/
(词/字)

准确率/％

文献

[１４]
字

模板匹配

方法

结构

特征
单一 维吾尔 ４００ ９４．００

文献

[１５]
词

欧氏距离

分类器
Gabor
特征

单一 维吾尔 ５０００ ９６．５０

文献

[１６]
字

欧氏距离

分类器

方向线

素特征
单一 维吾尔 １４０８ ９１．２６

文献

[１７]
词

欧氏距离

分类器
zernike
矩特征

单一 维吾尔 ５０００ ７０．９８

文献

[１８]
字

MLP
分类器

HOG
特征

单一 维吾尔 １７６２ ９６．１５

本文

方法
词

CNN_SuccＧ２&
ConvＧ４

自动

学习

特征
３２种

维吾尔 １０５７５ ９６．７７
哈萨克 ９７４８ ９６．８９

柯尔克孜 ７２４６ ９６．９５

(５)实际印刷体关键词图像识别效果

本文从用于合成关键词图像的字体样式中选择维Ｇ哈Ｇ柯

文印刷文档最常用的３种字体为实验对象,扫描生成实际关

键词图像数据,并把它作为测试集进行了识别实验,验证了基

于合成图像数据训练好的识别模型在实际印刷体图像上的识

别效果,如表５所列.
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表５　模型在实际图像数据集上的识别效果

Table５　Recognitioneffectofthemodelinactualimagedataset

数据集
测试

字体/种

训练

字体/种

测试

集/个

训练

集/个

准确

率/％
维吾尔

哈萨克

柯尔克孜
３ ３２

３１７２５ １０１５２０００ ９５．９８
２９２４４ ９９５８０８０ ９６．１４
２１７３８ ６９５６１６０ ９６．４３

从表５可以看出,训练数据的规模比实际测试数据规模多

１０倍左右,实际的维Ｇ哈Ｇ柯印刷图像上得到的识别准确率分别

为９５．９８％,９６．１４％和９６．４３％,其识别准确率比合成图像作

为测试集时的识别准确率略低,其主要原因是,合成生成的训

练图像数据特征不能够完全覆盖在生成实际图像数据时扫描

装机以及周围环境的部分噪声因素,但是识别效果还是很理想

的,通过合成技术进一步扩充训练数据来进一步提高识别效果.
结束语　多字体印刷体关键词识别是一项重要的任务,

是在图像形式文档的自动归档、文档图像的分析等文档处理

任务中的关键因素.维Ｇ哈Ｇ柯文书籍、杂志、报纸等各种图书

资源在实际使用中常会用各种不同的字体样式且内容来自各

种不同领域,不同字体的单词在形状、轮廓和灰度分布等特征

上存在很大的不规则性.因此,基于单个字体及内容不区分

领域的文字识别方法在多样化的字体背景和多个领域背景下

识别效果不是很理想.本文讨论了一种基于图像合成技术和

CNN网络的多字体印刷体维哈柯文关键词图像识别方法.
在合成构建图像数据集上使用数据扩种技术进行加噪、旋转

和失真处理,以进一步提高数据集的覆盖率,并用多层 CNN
网络构建图像识别模型,在合成图像和实际图像数据上分别

得到了９６．５％以上和９６％左右的准确率.可见,基于合成图

像数据的识别方法可以较好地实现多种字体背景下的维Ｇ哈Ｇ
柯文关键词图像的识别效果.维Ｇ哈Ｇ柯语的派生形态结构和

OOV(OutofVocabulary)也给派生语言的自然语言处理工作

带来了困难,由于派生类特点,维Ｇ哈Ｇ柯语的词汇量是非常大

的,因此模型识别语料库之外的单词图像时遇到很大的问题.
本文将在未来的工作中重点研究 OOV问题.
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