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摘　 要:
 

目前计算机技术以及人工智能已经广泛应用在外语学习中,计算机可以整合多种多媒体资源,并且提供了丰富的智

能交互学习环境。 本文研究了当前主流外语图书资源在线网站的使用情况,设计了一种基于 Transformer 的外语图书资源文

字识别算法,该算法摒弃传统卷积神经网络(如 CNN),采用视觉模型作为编码器(encoder)完成图像特征抽取,利用 BERT 模

型作为 decoder 进行文字转换。 本文使用 COMICS 英文漫画数据集和 Manga109s 日文漫画数据集训练了英文和日文的

Transformer
 

OCR 模型,训练结果表明,英文 Transformer
 

OCR 模型准确率达 93. 57%,日文 Transformer
 

OCR 模型准确率达 89.
53%。 通过对比其他传统 OCR 模型在 COMICS 数据集上的表现,验证了该文字识别算法在单词基本的准确率上较传统 OCR
模型有明显提升。
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Abstract:
 

Currently,
 

computer
 

technology
 

and
 

artificial
 

intelligence
 

have
 

been
 

widely
 

used
 

in
 

foreign
 

language
 

learning.
 

Computers
 

can
 

integrate
 

a
 

variety
 

of
 

multimedia
 

resources
 

and
 

provide
 

a
 

rich
 

intelligent
 

interactive
 

learning
 

environment.
 

This
 

paper
 

investigates
 

the
 

application
 

of
 

mainstream
 

online
 

foreign
 

language
 

book
 

resources,
 

and
 

designs
 

a
 

text
 

recognition
 

algorithm
 

for
 

foreign
 

language
 

book
 

resources
 

based
 

on
 

Transformer,
 

which
 

uses
 

ViT
 

visual
 

model
 

as
 

encoder
 

for
 

image
 

feature
 

extraction
 

and
 

BERT
 

model
 

as
 

decoder
 

for
 

text
 

conversion.
 

For
 

COMICS
 

English
 

comics
 

dataset
 

and
 

Manga109s
 

Japanese
 

comics
 

dataset,
 

the
 

English
 

and
 

Japanese
 

Transformer
 

OCR
 

model
 

is
 

trained,
 

auxiliary
 

screen
 

word
 

recognition
 

and
 

query
 

are
 

carried
 

out,
 

and
 

the
 

training
 

shows
 

that
 

the
 

English
 

Transformer
 

OCR
 

model
 

reaches
 

93. 57%
 

accuracy.
 

The
 

Japanese
 

Transformer
 

OCR
 

model
 

achieves
 

89. 53%
 

accuracy. By
 

comparing
 

with
 

the
 

performance
 

of
 

other
 

traditional
 

OCR
 

models
 

on
 

the
 

COMICS
 

dataset,
 

it
 

is
 

verified
 

that
 

the
 

proposed
 

text
 

recognition
 

algorithm
 

has
 

a
 

signficant
 

improvement
 

in
 

the
 

accuracy
 

of
 

word
 

recognition
 

compared
 

with
 

traditional
 

OCR
 

models.
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0　 引　 言

随着计算机技术的迅速发展,许多教师开始利用

电子外文书籍作为外语课堂之外的补充以及学生的

自主学习工具。 电子书籍具有灵活性与便捷性,学习

者通过电脑或者手机就可以随时随地进行外语学习,

为外语学习者提供了不同以往的阅读体验[1] ,目前常

见的免费外文书籍阅读平台包括 Audible、Gutenberg、
OpenLibrary[2]等。 这些平台包含了多种类型的外文

阅读资源,在电子书籍阅读时嵌入文字识别功能可极

大提高学习的效率以及简化单词查询的过程。 然而

传统的 OCR 模型在处理漫画文本时面临诸多挑战,



如图像背景复杂,字体多变等问题,导致与绘本和图

画相关的文字识别准确率不高。 因此,本文基于

Transformer 模型的序列到序列核心特性,提出一种高

效的外语图书文本 OCR 算法。
日常生活场景中的文本识别已经成为计算机视

觉和模式识别领域的活跃研究领域[3] ,传统 OCR 多

采用深度学习技术,Prommas 等[4] 使用 CNN 网络模

型实现了手写体识别,Shinde 等[5] 使用卷积循环神

经网络 CRNN 实现了票据手写体识别。 受图像文

本自身或扫描机器的噪声影响,OCR 模型可能会导

致错误识别结果[6] 。 Transformer 是一种用于处理序

列数据的模型, 可用来解决传统循环神经网络

(RNN)以及长短期记忆网络( LSTM) 中的一些限

制。 Transformer
 

最初由
 

Vaswani
 

等[7] 于 2017 年提

出, 并且在机器翻译任务中取得了显著成功。
Transformer 在 NLP 领域的广泛应用,成功的启发了

其在计算机视觉 ( CV) 领域的应用, Google 团队

Dosovitskiy 等[8] 提出基于 Transformer 的视觉模型

ViT(Vision
 

Transformer),其不依赖 CNN 结构,并大

幅度节约了算力,在 ViT 的基础上,Touvron 等[9] 改

进了 ViT 模型,在一个大规模的 ImageNet-1k 图像

数据集上以监督学习的方式进行了预训练和微调,
输入图像分辨率为

 

224×224
 

像素,输出为图像的特

征。 Devlin 等[10]提出了 BERT,BERT 是一个预训练

的语言模型,可用于多种 NLP 任务,如机器翻译、语
言理解、语言生成等[11] 。 为解决训练以及推理时运

行速度,Turc
 

等[12]提出了不区分大小写的自监督预

训练 BERT 模型,该模型是经知识蒸馏后(即减小模

型参数量)的 BERT 模型。 roBERTa[13] 是 BERT 的

改进版本,通过更大的数据训练量和 batch
 

size,可
更好地进行下游任务推广。 对于基于 Transformer
的 OCR 算法,Li 等[14]提出了 TrOCR 算法,将 ViT 模

型作为 Encoder,BERT 模型作为 Decoder 完成图像

到文字的转换。
本文基于 TrOCR 架构设计并实现了一种基于

Transformer 模型的外语图书文字识别算法,实现了

英语、日语双语的图书资源文字识别功能。 针对不

同类型,不同清晰度的外文漫画,均取得较好的识别

效果,提升了学生学习外语的效率,扩展了外语阅读

的相关视野。

1　 文字识别模型设计与实现

如图 1 所示,本文基于端到端的 TrOCR 模型,
采用 Transformer 编码器-解码器结构,编码器选择

预训练的 CV 模型( ViT -style) 提取图像块特征表

示,解码器选择两种不同语言的预训练 NLP 模型

(Bert-style),指导生成单词片段序列。

?N ?N

图 1　 绘本 OCR 模型架构图

Fig.
 

1　 Architecture
 

of
 

comics
 

OCR
 

model

1. 1　 Embedding 层设计

Transformer 模型无法直接将图像数据作为输入,
因此需要对图像做预处理,并将其作为编码器输入。

首先将原始图像 R3×H0×W0 随机进行图像像素级

变换,随机变换包括模糊、高斯噪声、旋转、锐化、对
比度图像压缩、随机下采样等,图像随机变换流程如

图 2 所示。

图 2　 图像基础变换图

Fig.
 

2　 Flow
 

of
 

image
 

transforms

　 　 图像转换的目的在于增加文字识别算法的鲁棒

性,对于输入的图像,设置图像变换顺序流程为旋

转、下采样、模糊、对比度调整、高斯噪声、图像压缩

以及灰度变换。 为增加随机性,根据图像变换的程

度分为不变组、轻量组和中度组,不变组不对图像做

变换操作,轻量组和中度组的旋转角度、模糊系数、
对比度变换值、噪声大小不同,图像变换以及分布概

率设置的表达式如下:
imageT = Transformi(image),p = [0. 3,0. 6,0. 1]

Transform0 = None
Transform1,2 = compose([rotate,

 

downscale,
 

blur,
 

contrast,
 

gaussNoise,
 

gray]) (1)
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图像变换后,需要对图像进行张量转换,首先转

换为 (H,W) 大小,转换后将图像分解为 N 个固定

尺寸 (P,P) 的图像块,为保证处理速度,取 H,W 为

224,图像块尺寸 P 为 16, N 为 14,每一个图像块

可作为一个词向量,共有 14×14 = 196 个词向量,每
个词向量的维度为 16 × 16 × 3 = 768。 转换公式如

下式:
N = HW / P2 (2)

　 　 将每一个图像块信息做线性投影, 转换为 D 维

张量(D 为隐藏尺寸 768), 同时随机生成[cls]token
在张量起始处进行拼接。 图像块位置信息编码

(position
 

embedding)作为基础 Transformer 模型的序

列输入,通过组合图像块信息和图像块位置信息后,
完成模型的 embedding,过程可表示如下;

Ep = [xcls;x1
pE;x2

pE,…,xN
p E] (3)

Z = Ep + Epos (4)
1. 2　 编码器设计

Tranformer 的编码器主要为多头注意力机制,
自注意力机制可分成 3 个可学习的权重矩阵: WQ、
WK、WV, 对于 embedding 层输入,传入全连接层后,
每一个 Z 与学习矩阵相乘,得到 3 个向量: Q、K、V,
表示如下:

Q = ZWQ,K = ZWK,V = ZWV (5)
　 　 多头注意力机制示意图如图 3 所示。

Z1 Z2 Z3 Zm

Z2W1
Q

Z2W2
Q

Z2Wn
Q

Z2W1
K

Z2W2
K

Z2Wn
K

Z2W11
V

Z2W12
V

Z2W1n
V

Softmax

head-att1 head-att2 head-attn

图 3　 多头注意力机制图

Fig.
 

3　 Illustration
 

on
 

multi-head
 

attention

　 　 将每一个 Q、K、V均分别通过相应矩阵计算,得
到多头注意力,其中 dk 为词向量的维度,计算过程

如下式:

　 head - atti = Softmax
ZWQ

i ·(ZWK
i )T

dk
( ) × ZWV

i (6)

MultiHead(Q,K,V) = Concat(head - att1,…,
　 　 　 　 　 head - atth)WO (7)

经过多头注意力层后,还添加了一层前馈层,前

馈层为两层全连接层,连接后作为编码器输出。
1. 3　 解码器设计

解码器结构与编码器类似,具有多头注意力层

和前馈层。 不同的是,解码器多了一层掩码多头注

意力层。 解码器自注意力机制利用带有 mask 掩码

的操作防止在训练期间获取不需要的未来信息,从
而确保模型仅依赖当前已知的信息。 掩码矩阵为下

三角矩阵,如下所示:
1 0 0 0
1 1 0 0
1 1 0 0
1 1 1 1

é

ë

ê
ê
ê
ê
ê

ù

û

ú
ú
ú
ú
ú

　 　 掩码矩阵作用在 Softmax 之前,在 QKT 之后,计
算公式表示如下:

MultiHeadMasked(Q,K,V) = Softmax(QKTM)V
(8)

　 　 其中, M 为掩码矩阵。
　 　 因此在使用注意力矩阵来预测下一个词的概率

分布时,仅使用前面词汇的信息。
由于解码器的输出需要右移一个位置,仅需要

考虑当前输入向量的左侧部分, 即输入位置要小于

i,公式如下:
hi = Proj(Emb(Tokeni)) (9)

　 　 其中, hi 为第 i 个位置 token 的嵌入向量。
通过 Softmax 函数计算输出词汇的概率, 计算

维度为 V,具体计算过程如下:

σ(hij) = ehij

∑
V

k = 1
ehik

,j = 1,2,…,V (10)

　 　 最后通过束搜索算法对词汇表( vocabulary)索

引进行筛选,输出正确的文字识别结果。

2　 实验及结果分析

2. 1　 数据集

针对外语漫画学习的文字识别 OCR 数据集包

含以下两个数据源:
英文黄金时代 COMICS 数据集[15] :由 1930 年

代开始直到 1950 年代中期 ( 美国漫画的黄金时

代),涵盖 4
 

000 本大量的超级英雄、浪漫主义题材

的漫画,从中抽取 17
 

110 张对话框图片以及对应的

文本信息。
日文 Manga-109 数据集[16] :收集由 1970 年代

至 2010 年代的 109 本日本漫画,涵盖多种题材。 数

据集中标注了多种类型,本文仅利用标注的对话框
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和文本信息,共计 113
 

664 张。
两个数据集的样式和对应文字见表 1。

表 1　 英文 COMICS 与日文 Manga109 数据集样例

Table
 

1　 Examples
 

of
 

English
 

COMICS
 

and
 

Japanese
 

Manga
 

109
 

datasets

数据集 漫画数 图片数 示例图片 对应文字

COMICS 4
 

000+ 17
 

110 ALICE

Manga109 109 113
 

664 わたし

2. 2　 实验设置及结果

训练过程运行在 Ubuntu 系统,硬件配置内存

64
 

GB、GPU 为 NVIDIA
 

L4,显存 24
 

GB,根据数据量

不同,为防止过拟合,分别设置 COMICS 数据集和

Manga109
 

s 数据集的训练轮次 ( epoch) 为 150 和

80,训练集和测试集比例为 0. 8 ∶ 0. 2。
定义损失函数为交叉熵函数(CrossEntropy),两

种数据集训练过程中 loss 均呈现下降趋势,具体训

练过程中每一轮的训练损失(validation)以及验证损

失(evaluate
 

loss)如图 4 所示。

8

6

4

2

0

0 20 40 60 80 100 120 140

train_loss
valid_loss

(a)
 

英文训练 OCR
 

loss

3.5

3.0

2.5

2.0

1.5

1.0

0.5

0 10 20 30 40 50 60 70 80

train_loss
valid_loss

(b)
 

日文训练 OCR
 

loss

图 4　 训练过程 loss图

Fig.
 

4　 Loss
 

curve
 

of
 

training
 

and
 

validation
 

per
 

epoch

　 　 训练完成后,在忽略标点符号的情况下,对字符

串级别计算整个数据集上的准确率,最终的准确率

(Accuracy)和损失值(loss)具体值见表 2。

表 2　 算法的准确率与损失值

Table
  

2　 Loss
 

and
 

accuracy
 

of
 

algorithm

数据集 Epoch 训练 loss 评估 loss Accuracy

COMICS 150 0. 020
 

0 0. 182
 

3 0. 935
 

7

Manga109 80 0. 254
 

8 0. 640
 

6 0. 895
 

3

　 　 受限于巨大的训练成本以及 GPU 算力,日文漫

画 OCR 可对比的深度学习算法较少,英文漫画数据

集 COMICS 在其他常用 OCR 模型训练后, 包括

SATRMsm[17] 、 ABINet[18] 、 CRNN - TPS[19] 以 及

CRNN[20]算法。 通常单词识别难度要高于单一字符

识别,本文算法和其他算法在单词层面上的准确率

表现见表 3。
表 3　 单词准确率对比表

Table
 

3　 Comparisons
 

of
 

word
 

accuracy

OCR 模型 Word
 

Accuracy

本文模型 0. 935
 

7

SATRNsm 0. 930
 

0

ABINet 0. 723
 

7

CRNN-TPS 0. 708
 

3

CRNN 0. 697
 

1

　 　 由表 3 可知,本文提出的 OCR 模型在英文

COMICS 漫画数据集上的单词识别准确率达到

93. 57%,显著优于其他英文 OCR 模型。
2. 3　 应用实例

如图 5 所示,在数据集中随机抽取 3 个待识别

的图像以及识别文字展示如下,对于横版且清晰度

较差的英文单词有着较好的识别结果。 而日文单词

中,背景复杂,有边框干扰时也可有着较好的识别

结果。

图 5　 OCR 应用示例

Fig. 5　 Examples
 

of
 

OCR
 

application

3　 结束语

本文成功实现了一种基于 Transformer 的外文

图书资源文字识别算法,并探索了该算法在外语学
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习场景中的实际应用价值。 通过一系列的实验和评

估,证明该算法能够有效提取文字信息,可辅助外语

学习者提高阅读理解能力。 但是本算法仍存在以下

不足:
(1)面对超大规模数据集时模型的识别准确率

仍有提升空间,后续可通过引入更大规模的预训练

数据、优化模型轻量化结构来解决该问题;
(2)模型的计算速度尚未达到实时识别的要

求,可通过模型剪枝、量化等轻量化技术进一步优化

推理性能。
后续研究将持续对算法进行迭代与更新,重点

围绕大数据集适配性与实时推理性能展开优化,以
期为外语学习提供更全面的技术支撑。
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