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摘 要：与传统的图像文本识别任务不同，缅甸语光学字符识别（Optical character recognition，OCR）需

要计算机在一个感受野内识别由多个字符嵌套组合的复杂字符，这给缅甸语OCR任务带来了巨大的挑

战 。 为 了 解 决 该 问 题 ，提 出 了 一 种 基 于 知 识 蒸 馏 的 缅 甸 语 OCR方 法 ，构 建 了 使 用 卷 积 神 经 网 络

（Convolutional neural networks，CNN）+循环神经网络（Recurrent neural network，RNN）框架的教师网

络和学生网络，以集成学习的方式进行训练的模型架构，在训练过程中通过教师集成的子网络与学生

网络进行耦合，实现学生网络中单个感受野对应的局部字符图像特征与教师网络中整体字符图像特征

的对齐，以此增强对长序列字符图像中局部特征的获取。实验结果表明，在没有背景噪声图像和有背

景噪声图像作为训练数据集的情况下，本文模型的性能分别优于基线 2.9％和 2.7％。
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Abstract： Different from traditional image text recognition tasks， the Burmese optical character
recognition（OCR）requires computers to recognize complex characters nested and combined by multiple
characters in a receptive field，which brings great challenges to Burmese OCR tasks. To solve this
problem，a Burmese OCR method based on knowledge distillation is proposed. This paper constructs a
model of teacher network and student network using the framework of convolutional neural networks
（CNN）+ recurrent neural networks（RNN）to train in an integrated learning way. In the training process，
the teacher integrated sub-network is coupled with the student network to realize the alignment of the local
character image features corresponding to a single receptive field in the student network and the overall
character image features in the teacher network，so as to enhance the acquisition of local features in long
sequence character images. The experimental results show that the performance of our model is better than
the baseline by 2.9% and 2.7% respectively without and with background noise images as training data sets.
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引 言

缅甸语文字有 Zawgyi⁃One、Myanmar Three等多种字体编码，为避免网络中缅语文本内容显示乱

码的问题，大多数缅语文本内容都是以图片形式呈现。这对于开展面向缅甸语的自然语言处理、机器

翻译和信息检索等研究带来较大的困难。虽然结合深度学习的方法在中英文图像文本识别任务中

已经取得了非常可观的效果，但由于缅甸语字符的特殊性，目前还没有关于缅甸语光学字符识别

（Optical character recognition，OCR）研究方面的相关成果，因此开展缅甸语 OCR研究具有非常重要

的理论和实际应用价值。

光学字符识别通常用于识别图像中的自然语言。对于文本字符识别的早期工作，例如 Ander⁃
son［1］主要将图像转换为结构化语言或标记，这些结构化语言或标记定义了文本本身及其现有语义。

之后，在英语［2⁃3］、汉语［4⁃6］、德语［7］、阿拉伯语［8］、马拉雅拉姆语［9］和印地语［10］等 OCR技术达到高识别

率的相关报导陆续出现。利用卷积神经网络模型进行文本图像识别的相关工作有很多，例如文献

［11］首次尝试对单个字符进行检测，然后利用深度卷积神经网络模型对这些检测到的特征进行识别，

并用标记后的图像进行训练，但是该方法需要预先训练鲁棒的字符检测器，这样增加了文本图像识别

任务的计算复杂度。而且缅甸语中的一个感受野内通常会出现由多个字符嵌套组合的复杂字符，很

难切分成单个字符，因此该方法不适用于缅甸语图像文本识别任务。同时深度卷积神经网络［12⁃13］只

能处理固定的输入和输出维度，但是缅甸语序列的长度变化相当大，例如，汉语“现在”的缅甸语翻译

为“ ”是由 2个字符组成，而汉语“第二”的缅甸语翻译为“ ”是由 11个字符组成，所以基于深

度卷积神经网络的工作还不能直接用于基于缅甸语图像的序列识别任务。利用循环神经网络（Re⁃
current neural network，RNN）模型做图像文本识别任务也有一些相关的工作，然而在 RNN处理序列

之前，必须先将输入图像转换成图像特征序列。例如，Graves等［14］从手写文本中提取了一系列图像

或几何特征，而 Su等［15］将字符图像转换为一系列方向梯度直方图（Histogram of oriented gradient，
HOG）特征。因此，目前基于循环神经网络的方法很难直接用于缅甸语光学字符识别。

缅甸语与中文或者英文不同，在一个感受野内英

文字母或中文字由单个 Unicode编码组成，然而缅甸

语在 1个感受野内可能由 2个或者 3个Unicode编码组

成。例如，在图 1（a）中，缅甸语“ ”在感受野中由 3个
字符“ ”（/ u107f），“ ”（/ u1015）和“ ”（/ u102e）组

成，但是在图 1（b）中，感受野中的英语“n”由一个字符

“n”（/ u006e）组成。缅甸语 OCR任务不仅受到图像

中的背景噪声、光照和图片质量等因素影响，还更难

解决缅甸语多个字符嵌套组合的复杂字符的识别问

题。在这种情况下，导致缅甸语 OCR任务难度更大。

目前比较主流的方法是 Shi等［16］提出的卷积循环神经网络（Convolutional recurrent neural network，
CRNN）方法和 Luo等［17⁃18］提出的 Attention方法，它能端到端地有效解决英文序列识别问题，在英文识

别方面达到了一定的效果。但是这些方法只能解决一个感受野内一个字符的识别问题，当处理缅甸文

多个字符嵌套组合的复杂字符时识别准确率降低。因此本文提出了基于知识蒸馏的缅甸语OCR方法，

构建教师网络和学生网络进行集成学习的网络框架，通过教师网络来指导学生网络，将来自教师的不

同缅甸语组合字符和单字符特征知识提取到学生网络中，使学生网络能够学习到缅甸语组合字符的识

别优点，从而解决复杂的缅甸文多字符组合词难以识别和提取的问题。

图 1 1个感受野内不同语言的字符结构

Fig.1 Structure of characters in different languages
in a receptive field
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1 缅甸图像数据特征分析与预处理

缅甸语不同于一般的语言，具有非常复杂的字符空间组合结构，在计算机提取图像上的语言特征

时非常困难。所以本文分析了缅甸语语言特征，利用基于知识蒸馏的缅甸语OCR方法，将教师网络提

取到的单字符和多个字符嵌套组合的复杂字符特征对学生网络对应相同的位置字符信息进行特征增

强，从而提高整句话的识别准确率。由于目前没有公开的缅甸图像文本识别数据，所以本文构造了缅

甸语OCR模型训练测试的数据集。

1. 1 特征分析

缅甸语音节字符构成结构与其他语言存在较大差异，具有基础字符、基础前字符、基础后字符、基

础上字符和基础下字符，每个音节边界以基本辅音开头。缅甸语有 33个辅音，辅音与元音结合，有时包

含中音节，从而构成完整的缅甸语音节。此外，它在音节和单词之间没有分隔符，只有根据缅甸语的字

符规则编码顺序，才能获得正确的缅甸语句子。这样就会引起相应的问题，当计算机提取图像特征时，

1个感受野中可能包含多个字符，这增加了缅甸语 OCR识别复杂度，而这种复杂字符在缅甸句子对中

占大多数。

1. 2 数据预处理

本 文 通 过 网 站 （www.nmdc.edu.mm） 收 集 了 120 万 个 缅 甸 语 句 子 。 例 如 ：

“ ”“ ”。然后，利用缅甸语片段切分工具将缅甸语音节和

句 子 切 成 长 序 列 缅 甸 语 段 文 本 数 据 。 例 如 ，汉 语 语 义“ 论 坛 参 会 者 ”对 应 的 缅 语 是

“ ”，分段后的缅语表示为“ ”“ ”和“ ”。

根据缅甸语的语言特点，对分段后的缅甸语文本数据进行人工分割成单字符和多个字符嵌套组合的复

杂字符的缅甸语，并且保留其位置信息。

利用文本生成图像工具，将文本数据随机生成分辨率为 10像素×5像素~500像素×300像素的含

有背景噪音与不含有背景噪音的缅甸语图像，从而构造出训练任务所需的 Zawgyi⁃One字体缅甸语图

像，将其作为训练集、测试集和评估集数据。

若干个缅甸语音节构成一句缅甸语句子，一个缅甸语音节的Unicode编码可以分为 5部分［19］：<辅

音><元音><声调><韵母>和<中音>。这 5个部分中只有辅音总是存在，在任何给定的音节中，

一个或多个其他部分可能是空的。在实际中，元音可以显示在辅音之前，但是元音字符编码在辅音字

符编码之后，例如“ ”，但是它的编码为（/ u1000）（缅甸字母“ ”）（/ u1031）（缅甸元音符号“
 
”），所

以需要对音节重新排序以进行归类，因为最后 1个音节的优先级高于元音。因此，按照缅甸语Unicode
编码算法顺序：<辅音><声调><元音><韵母>和<中音>对缅甸语图像进行规则性标注。

2 基于知识蒸馏的缅甸语OCR模型

本文提出模型架构如图 2所示。图中的网络架构由教师网络和学生网络两部分组成，其中 KD
Loss表示知识蒸馏损失，其余的变量说明请见下文。利用单字符和嵌套组合字符的训练集来训练教师

网络解决单个感受野内嵌套组合字符识别问题，利用长序列字符图像数据集来训练学生网络解决长序

列字符识别问题。在训练过程中，学生网络与教师集成的子网络进行耦合，根据教师集成产生的组合

字符特征和真实性标签对学生模型的参数进行优化，以此增强学生网络对缅甸语组合字符特征的提

取，解决了缅甸语组合字符进入网络后容易被计算机误判，导致识别准确率低的问题。以下各节将详

细地介绍学生网络、教师网络以及集成知识蒸馏的网络训练。
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2. 1 学生网络

2. 1. 1 缅甸语图像特征向量序列的提取与标注

本文采用了深度卷积神经网络模型中的卷积层、最大池化层和删除全连接层来构造适应缅甸

语图像数据的卷积神经网络，所有的权重共享连接。同时在基于 VGG⁃VeryDeep［20］架构的基础上

构建了适应缅甸语 OCR任务需求的深度卷积神经网络模型组件，在第 3个和第 4个最大池化层中

采用 1×2大小的矩形池化窗口，用以产生宽度较大的特征图，从而产生比较长的缅甸语的特征序

列。本文设置输入的缅甸图像生成 30帧的特征序列，特征序列的每个特征向量在特征图上从左到

右逐列生成，使所有特征图的第 x列映射到第 x个特征向量上，从而保证图像上的信息全部转移到

特征向量上。

本文选择双向长短期记忆网络（Bi⁃directional long short⁃term memory，BiLSTM）来处理深度卷积

神经网络中获得的特征向量序列，从而获得特征的每个列的概率分布，即预测从前一层卷积提取的特

征序列 X= x1，…，xT 中每个帧 xt 的标签分布 yt。使用长短期记忆网络（Long short ⁃ term memory，
LSTM）用于解决传统的 RNN单元梯度消失的问题。LSTM由输入、输出和遗忘门组成。存储单元的

作用是存储过去的上下文，同时输入和输出门允许单元较长时间地保存到输入缅甸语图像中的上下文

信息，并且单元里保存到的信息又可以被遗忘门删除。在提取的缅甸语图像特征序列中，不同方向的

上下文信息具有互补作用，遇到一些模糊的字符在观察其上下文时更容易区分。例如：当遇到相似字

符“ ”时，不会识别成“ ”或者“ ”，这样可以使识别精度更加准确。因为 LSTM通常是定向的，训

练时只利用到过去的上下文信息，所以本文方法选用了 BiLSTM，将向前向后的 2个 LSTM组合成 1个
BiLSTM，并且可以叠加多次，进而提升实验效果。同时 BiLSTM能够从头到尾对任意长度的序列进

行操作，这样就可以处理字符较多的缅甸语句子。

训练循环神经网络期间，当循环神经网络接收到特征序列中的帧 xt时，使用非线性函数来更新 yt，

非线性函数同时接收当前输入 xt和过去状态 yt- 1作为 RNN的输入，即：yt= g ( xt，yt- 1)。在 BiLSTM
的底部，产生具有偏差的序列将会连接成映射，将缅甸语图像的特征映射转换为特征序列，然后再反转

图 2 缅甸语OCR模型网络框架图

Fig.2 Network framework diagram of Burmese OCR model
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并反馈到卷积层；也就是说，输出结果将会被送回到输入，之后在下一个时刻和下一个输入同时使用，

这样就形成了卷积神经网络和循环神经网络之间联系桥梁。

2. 1. 2 转录

转录是将 RNN所做的每帧预测转换成标签序列的过程。对于 RNN得到的每帧预测的标签分布，

本文依托 Graves等［21］提出的联接时间分类（Connectionist temporal classification，CTC）计算出所有的

标签序列概率。

定义符号“-”作为空白符加入到缅甸语字符集合中，从而用“-”填充 RNN得到的每帧预测的标

签分布中没有字符的位置。另外还定义了 f变换，用以删除空白字符集合变换成真实输出。 f变换的作

用为：把连续的相同字符删减为 1个字符并删去空白符，但是如果相同字符间有“-”符号的则把“-”符

号删除，然后保留相同的字符。

例如：f（π1）=f（ ）= ，f（π2）=f（ ）= ，

f（π3）=f（ ）= 。

例子中 π ∈Q 'T，Q '= Q ∪{-}，这里Q包含了训练中的所有缅甸语标注好的正确标签。计算出所有

的标签序列概率后，在输入 y= y1，...，yT的情况下，输出为 q的标签序列概率为

p ( q|y )= ∑
π：f ( π )= q

p ( π|y ) （1）

式中：T为序列长度；输入 y为 T × n的后验概率矩阵，n为缅甸文字符数；p ( π|y )= ∏ t= 1
T y tπt，y

t
πt为时刻 t

时有标签 πt的概率，使用文献［21］中描述的前向后向算法可以计算存在指数级数量的求和项的方程

p ( π|y )。
如果词典较大时，对整个词典进行搜索非常费时，所以选用了基于最近邻候选目标的方式来选取

最大的标签序列概率所对应的标签序列作为图像中每一帧的缅甸语最终的预测结果，即

q* = arg max
q∈Mδ ( q' )

p ( q|y ) （2）

式中：Mδ ( q' )为最近邻候选目标（可以使用 BK树数据结构［22］快速有效地找到）；δ为最大编辑距离；q'为
在没有词典的情况下输入为 y转录的序列。

2. 2 教师网络

本文的教师网络模块由多个 CNN+RNN+CTC模型组成。教师子网使用与学生网络位置信息对

应的缅甸语单字符和组合字符图像作为网络输入，以便在最后的卷积层产生不同的特征表示。教师网

络最后产生与目标类有关的输入数据的概率分布，如图 2中 B部分所示。

由于缅甸语单字符和组合字符是有一定规则数量限制的，因此教师网络选用基于词典的转录方式

更加准确便捷，词典是一组标签序列，当预测缅甸语图像识别结果时将会受到拼写检查字典的约束。

在基于词典的情况下，选取最大的标签序列概率所对应的标签序列作为最终的预测结果，即

q* = arg max
q∈D

p ( q|y ) （3）

式中D为词典。

2. 3 集成知识蒸馏的网络训练

采用知识蒸馏方法将教师学习到的对齐片段的单字符和组合字符特征对学生模型的参数进行优

化指导，使学生网络能够强化学习到缅甸语组合字符的识别，从而提高整体缅甸语句子识别的准确率。

将图像和标签 ( x'，y' )∈ ( X'，Y ' )组成训练的数据集，其中每个样本属于K个类（Y '= 1，2，…，K），教师网

络输入的单字符或者组合字符图像位置与学生网络所输入的单字符或者组合字符图像具有相同的位
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置信息。为了学习映射 fs ( x )：X'→ Y '，本文通过 fs ( x'，θ * )训练学生网络的参数，其中 θ *是通过最小化

训练目标函数 L train获得的学习参数，表达式为

θ * = arg min
θ

L train ( y'，fs ( x'，θ ) ) （4）

本文的训练函数是 3个损失项的加权组合。教师网络和学生网络的损失值分别用 LCET和 LCES表
示，真实标签用 y'表示，知识蒸馏损失值用 LKD表示，知识蒸馏损失值与教师集成子网络的输出和学生

模型的输出相匹配，即

L train = αLCET ( PT，y' )+ βLCES ( PS，y' )+ γLKD （5）
式中 PT = f t ( x )和 PS = fs ( x )分别表示教师网络和学生模型中图像对应缅甸语单字符和组合字符字符

所在相同感受野内输出 y t等时刻所对应的映射函数概率，通过计算损失值来优化学生模型的权重与参

数，从而实现教师网络对学生网络的图像特征增强。α∈[ 0，0.5，1 ]、β ∈[ 0，0.5，1 ]和 γ∈[ 0，0.5，1 ]是平

衡单个损失项的超参数。从数学上讲，交叉熵损失值可以写成

LCET ( PT，y' )= ∑
k= 1

K

η ( k= y' )log q*T （6）

LCES ( PS，y' )= η log p'S （7）
式中：η为指示函数；q*T为教师网络对应单字符或者组合字符的输出概率；p 'S为学生网络与教师网络输

出 y t等对应位置时刻单字符或者组合字符 SoftMax输出概率；LKD由散度损失值 LKL和均方误差损失值

LMSE组成，即有

LKD = ∑
i= 1

n

( LKL ( p 'si，q*Ti/W )+ LMSE ( p 'si，q*Ti ) ) （8）

式中W是一个温度超参数，它控制教师子网络输出的软化。W值越大，目标类上的概率分布越软。LKL
公式为

LKL ( q*T1，p 'S1 )= ∑
k= 1

K

q*T1 ( log ( q*T1 )- log ( p 'S1 ) ) （9）

3 实验过程与分析

在缅甸语场景文本识别任务上，对所提出的基于知识蒸馏的缅甸语图像文本识别方法的有效性进

行了评估。本文在构造的缅甸语图像数据集上进行了实验。

3. 1 数据集

实验涉及以下 6个可用的缅甸语图像数据

集，所采用的实验数据来自网络采集的缅甸语文

本数据随机生成分辨率为 10像素×5像素~500
像素×300像素的图像数据集。选用了 80万张含

有噪声的缅甸语场景文本图像作为评估数据集和

80万张含有噪声的缅甸语场景文本图像作为测

试数据集，数据集内的图像为“.jpg”格式，对应的

数据标签为缅甸语图像内对应的文本信息，如表

1所示。神经网络训练前将数据保存为 tfrecord格
式以提升数据读取速率。训练数据集内包含以下

6种缅甸语图像数据集。

表 1 数据集格式及对应标签示例

Table 1 Example of data set format and correspond⁃
ing label

数据集图像

1.jpg

2.jpg

3.jpg

标签文本信息
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数据集 1 该数据集包含 600万张无背景噪声的长序列的训练缅甸语图像数据集，例如“ ”

“ ”“ ”。

数据集 2 该数据集图像为与数据集 1中每张图像的位置特征信息一一对应的短序列的单字符缅

甸语训练数据集。例如：数据集 1中“ ”第 6个字符“ ”对应的图像为“ ”；“ ”中

第 7个字符“ ”对应的图像为“ ”，将“ ”“ ”等图像作为数据集 2。
数据集 3 该数据集图像为与数据集 1中每张图像的位置特征信息一一对应的短序列的组合字符

缅甸语训练数据集。例如：数据集 1中“ ”第 1个和第 2个字符的组合字符“ ”对应的图像为

“ ”；“ ”中第 8个、第 9个与第 10个的字符的组合字符“ ”对应的图像为“ ”，

将“ ”“ ”等图像作为数据集 3。
数据集 4 该数据集包含 600 万张具有背景噪声的长序列训练缅甸语图像数据集。例如

“ ”“ ”和“ ”。

数据集 5 该数据集图像为与数据集 4中每张图像的位置特征信息一一对应的单字符缅甸语训练

数据集。例如：数据集 4中“ ”第 8个字符“ ”对应的图像为“ ”；“ ”第 1个
字符“ ”对应的图像“ ”，将“ ”“ ”等图像作为数据集 5。

数据集 6 该数据集图像为与数据集 4中每张图像的位置特征信息一一对应的短序列组合字符缅

甸语训练数据集，例如：数据集 4中“ ”第 2个、第 3个与第 4个字符的组合字符“ ”对应的图

像为“ ”，第 6个与第 7个字符的组合字符“ ”对应的图像为“ ”，将“ ”

“ ”等图像作为数据集 6。
3. 2 实验结果及分析

本文的实验基于 Tensorflow框架实现，服务器配置配置为 Intel（R）Xeon（R）Gold 6132 CPU @
2.60 GHz，NVIDIA Corporation GP100GL GPU。

实验中严格按照标准评价指标单字符（Per char，PC）和全序列（Full sequence，FS）精确率的公式为

PC= CS
SN × 100% （10）

FS= SL
LN × 100% （11）

式中：PC、CS和 SN分别代表每个字符的准确率、正确的字符总数和所有字符的总数；FS、SL和 LN分

别代表全序列精确率、正确的序列数和序列总数。

在确保其他变量都一致的情况下，对比模型参数均基于原给出的超参数设置。在没有噪音的缅甸

语图像情况下进行了实验 1与实验 2。
实验 1 首先选用数据集 1作为学生网络的

训练数据，数据集 3作为教师网络的训练数据进

行了实验，对比实验的训练集为数据集 1和数据

集 3的总和，识别结果如表 2所示。

从表 2 实验结果可以看出：采用“CNN +
BLSTM + CTC”方法的单字符的准确率、全序

列精确率分别为 87.2%和 85.1%，采用“CNN +
BLSTM + Attention”方法单字符的准确率、全序

列精确率分别为 88.1%和 82.3%，本文方法在单

表 2 训练集为数据集 1和 3时的识别结果

Table 2 Recognition results with the training set of
datasets 1 and 3 %

方法

LSTM + CTC
CNN + LSTM + CTC

CNN + BLSTM + Attention
CNN + BLSTM + CTC

本文方法

PC
75.2
81.2
88.1
87.2
91.5

FS
70.8
77.4
82.3
85.1
88.5
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字符的准确率、全序列精确率最好效果达到了 91.5%和 88.5%。实验中将教师网络学习到对齐片段的

缅甸语组合字符特征对学生网络进行优化，从而对学生网络具有缅甸语组合字符的位置信息进行了特

征增强，使多个字符嵌套组合的复杂字符识别准确率提高。对比实验中虽然在处理识别单字符方面比

较擅长，但是在识别缅甸语组合字符时会产生误判或者输出字符顺序错乱等结果，所以导致识别准确

率低于本文的值。

实验 2 选用数据集 1作为学生网络，数据集

2数据集 3作为教师网络的训练数据进行了实验，

对比实验的训练集为数据集 1、2、3的总和，识别

结果如表 3所示。

从表 3可见，增加了数据集 2后，与表 2相比

模型识别结果均有所提升，本文方法在单字符的

准确率、全序列精确率分别提升了 3%和 1.6%。

因为数据集 2包含了位置特征的短序列的单字符

缅甸语，实现学生网络中单个感受野对应的局部

字符图像特征与教师网络单字符图像特征的对

齐，以此增强长序列字符图像中单字符特征的获取，从而提高了模型的准确性。

以上训练数据集是在不含有背景噪音的情况下进行模型训练，在处理实际生活中具有背景噪音的

缅甸语图像时识别效果就会较差，为此本文在训练数据使用具有背景图像的情况下进行了实验 3，以此

来提高模型在应对不同场景下的缅甸语图像识别。

实验 3 将数据集 4作为学生网络的训练数据，数据集 5、6作为教师网络的训练数据，在该情况下

选用数据集 4+5，数据集 4+6和数据集 4+5+6分别进行了 1组实验。对比实验的训练集为所对应数

据集的总和，识别结果如表 4所示。

从表 4中可以观察到，在训练集使用具有背景噪声图像比使用无背景噪声图像时识别精度更准确。

在该情况下，本文实验在采用数据集 4+5+6时，即在同时考虑单字符和组合字符特征以及添加背景噪

声因素后，模型达到了最好的效果。

实验训练数据集的大小也有可能影响模型识别图像的准确度，所以通过更改实验数据集的大小来

比较测试结果，该数据集大小为学生网络训练集大小，教师网络训练集数量不计入其中，即与学生网络

输入图像每张图像所对应的对齐片段特征的缅甸语单字符或者组合字符图像，但是教师网络训练集依

然参与教师网络训练。单字符和全序列句子识别准确率结果如图 3，4所示。

表 3 训练集为数据集 1、2和 3时的识别结果

Table 3 Recognition results with training set of da⁃
tasets 1，2 and 3 %

方法

LSTM + CTC
CNN + LSTM + CTC

CNN + BLSTM + Attention
CNN + BLSTM + CTC

本文方法

PC
75.3
83.4
88.7
88.9
94.5

FS
72.1
80.4
84.4
87.2
90.1

表 4 具有背景噪声的情况下每个字符准确率和全序列准确率的实验结果

Table 4 Experimental results of accuracy of per character and accuracy of full sequence with background
noise %

方法

LSTM + CTC
CNN + LSTM + CTC

CNN + BLSTM + Attention
CNN + BLSTM + CTC

本文方法

数据集 4+5
PC
76.4
80.1
85.9
86.1
88.6

FS
73.5
77.6
85.3
84.6
85.8

数据集 4+6
PC
76.2
81.8
87.1
89.8
93.1

FS
75.8
80.5
86.7
88.5
91.2

数据集 4+5+6
PC
78.2
82.2
91.3
93.4
95.6

FS
76.1
80.8
87.1
91.5
94.2
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通过实验结果可以得出结论，使用深度学习方法时训练模型数据集的大小会影响实验效果，并且

通过实验比较分析结果可以看出，当训练数据集到 600万张图片时，随着训练数据的提升，准确值提升

不再明显，所以可以取 600万训练数据来训练最优模型。

4 结束语

针对缅甸语图像中 1个感受野内多个字符嵌套组合的复杂字符难以提取识别的问题，提出了一种

基于知识蒸馏的缅甸语 OCR方法，根据缅甸语文字特点，构建了适应缅甸语 OCR任务需求的网络框

架。首次将基于知识蒸馏的思想运用到缅甸语图像文本识别研究，构建了学生网络和教师网络对长序

列中局部特征的增强，实现局部特征对齐，从而解决缅甸语嵌套组合字符识别的问题。本文构建了训

练网络模型所需的数据集，并在该数据集的基础上进行了实验，在没有背景噪声图像与具有背景噪声

图像作为训练数据的情况下，本文模型的性能分别优于基线 2.9%和 2.7%。在以后的工作中，本文将

融合语言模型以优化结果，从而进一步提高识别的准确性。
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