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摘摘摘要要要

由于缅甸语字符具有独特的语言编码结构以及字符组合规则，现有图像文本识别方法
在缅甸语图像识别任务中无法充分关注文字边缘的特征，会导致缅甸语字符上下标丢
失的问题。因此，本文基于Transformer框架的图像文本识别方法做出改进，提出一
种融合通道和空间注意力机制的视觉关注模块，旨在捕获像素级成对关系和通道依赖
关系，降低缅甸语图像中噪声干扰从而获得语义更完整的特征图。此外，在解码过程
中，将基于多头注意力的解码单元组合为解码器，用于将特征序列转化为缅甸语文
字。实验结果表明，该方法在自构的缅甸语图像文本识别数据集上相比Transformer识
别准确率提高0.5%，达到95.3%。

关关关键键键词词词：：： 缅甸语 ；文本识别 ；通道和空间注意力 ；特征增强 ；文字边缘特征
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Abstract

Due to the unique language coding structure and character combination rules of
Burmese characters, the existing image text recognition methods cannot fully pay at-
tention to the features of text edges in the Burmese image recognition task, which will
lead to the loss of subscripts and subscripts of Burmese characters. Therefore, this
paper improves the image text recognition method based on the Transformer frame-
work, and proposes a visual attention module that fuses channel and spatial attention
mechanisms, aiming to capture pixel-level pairwise relationships and channel depen-
dencies and reduce noise interference in Burmese images. Thereby a more semantically
complete feature map is obtained. Furthermore, in the decoding process, multi-head
attention-based decoding units are combined into a decoder for converting feature
sequences into Burmese scripts. The experimental results show that the recognition
accuracy of this method is 0.5% higher than that of Transformer on the self-constructed
Burmese image text recognition dataset, reaching 95.3%.
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1 引引引言言言

由于缅甸语属于一种典型的低资源语言，互联网中存在大量的缅甸语文本图像，因此，快
速精准地提取缅甸语文本图像中的文本信息对于开展面向缅甸语的自然语言处理、机器翻译、
信息检索等研究具有重要的意义。

(a) 含上标图像 (b) 含下标图像 (c) 含上下标图像

Figure 1: 缅甸语字符边缘特征图像示例

现有方法在针对中英文的图像识别任务上已经取得很好的效果，但缅甸语字符的语言编码
结构以及字符组合规则与中英文具有巨大的差异性，其字符主要由基础字符、基础前字符、
基础后字符、基础上字符以及基础下字符构成，缅甸语中存在大量的由多个字符组成一个音

节的情况，如Figure1中(c)的” ”是由“ ”、“ ”以及“ ”等三个字符组成，这样的字符组成结
构，在图像识别过程中会由于其上下标字符边缘特征不明显导致部分语义信息丢失，例如在识

别Figure1（c）中“ ”容易丢失“ ”或“ ”等上下标信息，从而极大地影响了缅甸语图像文本识
别的准确率。
此外，研究人员针对缅甸语文本图像识别任务也尝试了很多有意义的工作，毛存礼et al.

(2022)提出了利用知识蒸馏的方式将单字符特征的相关知识传递给学生模型，用于提升学生模
型的特征提取能力，从而缓解缅甸语字符丢失及识别错误的问题，但是该方法忽略了深度卷积
神经网络中的底层语义特征。Liu et al. (2021)提出一种基于多层语义特征融合的缅甸语图像
文本识别方法，将卷积神经网络提取的具有缅甸语特征信息特征图进行融合操作，实现主干
网络对缅甸语特征提取能力的增强。然而，其特征提取网络对缅甸语文本边缘特征的提取并
不充分，并且在效率上仍然有待提高。目前，随着深度神经网络的发展，Transformer在各大
图像任务中展现出优异的性能(Dosovitskiy et al., 2020; Ali et al., 2021; Fan et al., 2021)，基
于Transformer架构能够捕捉到整张图像的全局信息以及序列之间的依赖关系，这样的解码方式
虽然有利于提升缅甸语文字的识别性能，但是针对缅甸语的字符上下标等边缘特征的识别仍然
存在较大的挑战。
为了解决上述问题，本文主要针对缅甸语图像文本识别过程中字符上下标等边缘特征容易

丢失的问题展开研究，受到卷积块注意模块(Woo et al., 2018)思想的启发，提出一种融合通道
和空间注意力机制的缅甸语图像文本识别方法，我们考虑对经过图像特征提取网络得到的特征
图同时构建空间注意力和通道注意力来获取缅甸语图像更细粒度的位置特征和通道映射特征，
并将获取的两个特征进行融合，最后利用多头注意力机制对融合结果进行注意力计算，捕捉文
本之间的全局信息。
本文的工作主要有以下贡献：
（1）我们提出一种融合双重注意力机制的缅甸语图像特征提取方法，使得模型可以更多地

关注到缅甸语文本图像的上下标区域；
（2）我们基于Transformer模型设计一个适用于缅甸语图像文本识别的框架，使模型可以

进行并行训练，极大提升了识别效率。
（3）在自构的缅甸语文本图像数据集上，实验结果表明所提方法的缅甸语识别准确率达到

了95.3%，优于多个对比模型。

2 相相相关关关工工工作作作

现有图像文本识别方法大致分为联结主义时间分类的图像文本识别方法、基于序列到序列
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的图像文本识别方法以及基于Transformer的图像文本识别方法，具体如下：

（1）基于联结主义时间分类的方法

基于（Connectionist Temporal Classification，CTC）的文本识别方法引入CTC 损失作为
目标优化函数。该算法的本质是先定义预测结果到真实标签之间的转化方式，采用动态规划
的策略从输出概率分布中获取多条状态转移路径，将所有路径概率之和的最大值作为目标优
化函数。因此，CTC方法使其只需要文字级注释就可以进行端到端训练，而不需要字符级注
释。Graves et al. (2007)提出首次将CTC应用在OCR领域的手写识别系统。随着深度神经网
络的发展，(Shi et al., 2016)利用不受卷积神经网络(convolutional neural networks，CNN)输
入空间大小限制的特性，提出了一个将卷积神经网络与循环神经网络(recurrent neural net-
works，RNN)一起识别场景文本图像的模型。采用全卷积方法对输入图像进行整体编码生成特
征切片，引入了长短时记忆(Long Short-Term Memory，简称LSTM)用来增强上下文建模，最
终将输出的特征序列输入到CTC模块，直接解码序列结果。(Gao et al., 2017)代替RNN采用堆
叠的卷积层来有效地捕获输入序列的上下文依存关系，其主要优点在于较低的计算复杂度和较
容易的并行计算。Yin et al. (2017)也避免在模型中使用RNN，他们通过使用字符模型滑动文本
行图像来同时检测和识别字符，这些字符模型是在标记有文本记录的文本行图像上端对端学习
的。

（2）基于序列到序列的图像文本识别方法

基于注意力机制的文本识别方法首先通过编码器将图像特征转化为中间语义特征，再利
用基于注意力模型的解码器将中间语义特征转化为文本。这类方法通过训练可以学习到任意
长度的序列之间的对齐关系，一定程度上缓解了序列对齐问题。受注意力机制在机器翻译任
务中的成果应用，Lee and Osindero (2016)将注意力模型与循环神经网络进行融合，以提升文
字预测效果。为了解决注意机制应用到文字识别中的注意力偏移问题，Cheng et al. (2017)设
计聚焦注意力网络来解决该问题。为了让模型更加关注于文字识别相关的图像区域，Li et al.
(2019)将1D attention拓展到2D attention上，用2D attention可以更精准的选取字符区域特征，
忽略掉背景信息。具体来讲，相比于已有的1D attention，2D attention可以在纵向进行特征筛
选与融合。Shi et al. (2018)将注意力序列-序列模型引入到场景文本识别问题中，设计的矫正网
络采用（Spatial Transformer Networks，STN）Jaderberg et al. (2015)和薄板样条插值算法结
合，将输入图像中不规则的文本区域变换成规则的文本区域图像，提高了不规则文本图像的识
别准确率。

（3）基于Transformer的图像文本识别方法

随着Transformer 的快速发展，分类和检测领域都验证了Transformer 在视觉任务中的
有效性。在针对规则文本识别的过程中，CNN在长依赖建模上会存在局限性，Transformer
结构恰好解决了这一问题，它可以在特征提取器中关注全局信息。Yu et al. (2020)
将Transformer的Encoder模块接在ResNet50后，增强了2D视觉特征。并提出了一个并行注意
力模块，将读取顺序用作查询，使得计算与时间无关，最终并行输出所有时间步长的对齐视觉
特征。Sheng et al. (2019)使用了完整的Transformer结构对输入图片进行编码和解码，只使用了
简单的几个卷积层做高层特征提取，在文本识别上验证了Transformer结构的有效性。Yang et
al. (2020)使用Transformer的解码器替换LSTM，再一次验证了并行训练的高效性和精度优势。

以上方法为本文解决缅甸语图像文本识别任务提供了较好的思路，本文方法与现有工作主
要区别是提出一种融合通道注意力和空间注意力的视觉关注模块，对深度卷积神经网络提取的
缅甸语图像特征图分别获取通道域和空间域的注意力图，融合后对原特征图重构，使缅甸语图
像文字边缘特征能够获得更多的注意力关注，进而缓解缅甸语图像文本识别中上下标字符易丢
失的问题。

3 融融融合合合双双双重重重注注注意意意力力力机机机制制制的的的缅缅缅甸甸甸语语语图图图像像像文文文本本本识识识别别别模模模型型型

本文提出的网络架构如图所示，模型架构由基于ResNet(He et al., 2016)的特征提取模块、
融合通道注意力和空间注意力的视觉信息关注模块和解码模块三部分组成。特征提取模块主要
对输入的缅甸语文本图像经过卷积神经网络提取到其文本信息特征，再通过视觉信息关注模块
进行注意力计算，增强缅甸语图像的文本特征表征能力，最后通过解码器解码转录出对应的缅
甸语文字。
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3.1 缅缅缅甸甸甸语语语图图图像像像特特特征征征提提提取取取网网网络络络

我们在残差网络(Residual Network，ResNet)的基础上构建了适应缅甸语图像特征提取的
主干网络，通过特征提取网络获得512维的缅甸语图像特征图。

Figure 2: 融合双重注意力机制的缅甸语文本图像识别模型结构图

3.2 缅缅缅甸甸甸语语语图图图像像像语语语义义义特特特征征征增增增强强强

为了能够更好地捕捉缅甸语图像的像素级成对关系和通道依赖关系，排除图像中噪声干
扰，从而获取到语义更精准的特征图，我们设计了通道注意力机制和空间注意力机制，以生成
混合域的注意力向量，并对原特征进行重构，提高缅甸语图像的文字区域的表征能力。

Figure 3: 双重注意力模块结构图

（1）特征图分组

输入的缅甸语图像通过特征提取网络得到通道数为512维的特征图，假设这些输入特征
为X ∈ RC×H×W，其中C，H，W分别表示通道数、空间高度和宽度，将特征X沿着通道维度拆
分为K组：X = [X1, ......XK ]，Xi ∈ RC×H×W，其中每个子特征Xi在训练过程中逐渐捕获特定
的语义响应对于每组特征，我们通过进行通道分组操作，在每个注意单元的开头，Xi的输入沿
着通道维度被分成两个分支，即Xi1、Xi2 ∈ RC/2K×H×W。一个分支通过利用通道的相互关系
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在[C] 维度上获取注意力权重来生成通道注意力图，而另一个分支则通过利用特征的空间关系
在[H，W ]维度上进行注意力权重计算来生成空间注意力图。
（2）通道注意力
通道注意力能够显式地建模特征通道之间的相互依赖关系。就是通过学习的方式来自动获

取到每个特征通道的注意力权重，然后根据这个注意力权重去提升缅甸语图像中文本相关区域
的特征并抑制背景及其他噪声信息的干扰。
我们首先通过使用平均池化和最大池化操作来聚合缅甸语图像的文本特征信息，生成两个

不同的空间上下文特征描述：X
′
i1avg和X

′
i1max，分别表示平均池化特征图和最大池化特征图，

其维度大小都为C/2K × 1 × 1，然后将这两个特征图分别送入两层的全连接神经网络，并且这
个两层的全连接神经网络的参数是共享的，再将得到的两个特征图相加，通过Sigmoid函数得
到0∼1之间的权重系数，得到最终输出通道注意力图为Mc ∈ RC/2K×1×1。其中，为了减少参数
开销，共享网络的隐藏激活大小设置为RCt×1×1，其中t为缩减率。简而言之，通道注意力权重
计算如下:

Mc

(
X

′
i1

)
= σ

(
MLP

(
AvgPool

(
X

′
i1

)))
+ MLP

(
MaxPool

(
X

′
i1

))
= σ

(
W1

(
W0

(
X

′
i1avg

)))
+ W1

(
W0

(
X

′
i1max

)) (1)

其中，σ表示sigmoid函数，W0 ∈ RC/t×C，W1 ∈ RC×C/t表示两个输入共享MLP的权重。
（3）空间注意力
不同的维度所代表的意义是不同的，它们本身所携带的信息也是不同的。相比较图像

的通道信息而言，其空间所拥有的位置信息更为丰富。在实现方面，我们首先采用Group
Norm(GN)对Xi2进行处理得到空间域层面的统计信息，然后采用FC (·)进行增强，得到空间注
意力图为Ms ∈ RC/2K×H×W，该过程可以描述如下：

Ms

(
X

′
i2

)
= σ (W2 ·GN (Xi2) + b2) ·Xi2 (2)

其中，W2 ∈ RC/2K×H×W，b2 ∈ RC/2K×H×W。
（4）特征融合
在完成通道和空间注意力计算后，我们需要对其进行集成，首先通过简单的Concat进行融

合得到：M =
[
Mc

(
X

′
i1

)
,Ms

(
X

′
i2

)]
∈ RC/K×H×W，最后采用通道置换操作进行组间通信。

3.3 缅缅缅甸甸甸语语语图图图像像像特特特征征征表表表示示示

设缅甸语文本行的输入图像，图像的宽度可能具有任意长度，先用卷积神经网络ResNet对
缅甸语图像进行处理，再利用通道和空间注意力网络对处理之后的结果进行特征增强，最后我
们得到了一个大小为H ×W × C的中间视觉特征表示FC，这种视觉特征表示具有整个缅甸语输
入图像的上下文化的全局表示，特征结构紧凑。缅甸语文本图像在本质上是连续的信号，缅甸
语文的读取顺序是从左到右，为此我们视觉特征表示FC转化为视觉特征向量{v1, v2..., vw}，其
中vi ∈ RC×H。
我们采用Muti-Attention对视觉特征向量进行编码，由于输入视觉特征向量本身是缺乏位

置信息，我们采用原始Transformer的位置编码方式对视觉特征向量进行位置编码。位置信息编
码之前，维度大小为的视觉特征向量进行维度压缩，维度压缩方式为将其输入到一个全连接层
实现维度转化，最终维度压缩之后视觉特征向量向量F̃C的大小为(C,W )。为了有效地、明确地
引导注意机制和让视觉向量F̃C失去水平位移不变性，根据Vaswani et al. (2017)的研究，采用了
基于正弦和余弦函数的位置编码。

TE (pos, 2i) = sin
( pos

100002i/f

)
(3)

TE (pos, 2i + 1) = cos
( pos

100002i/f

)
(4)

其中，pos ∈ {0, 1, 2, ..., w − 1}，i ∈ {0, 1, 2, ..., c− 1}。
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将F̃C与位置编码进行融合得到向量F̂c，为了进一步提取视觉特征，在F̂c上应用了四次自注
意模块。该注意模块输入为Qc，Kc和Vc，其中Qc = Kc = Vc。相关性信息计算方式如下：

ṽic = Softmax

(
qicKc√

c

)
Vc (5)

其中，qic ∈ Qc，i ∈ {0, 1, 2, ..., w − 1}，F̃c =
{
ṽ0c , ṽ

1
c , ..., ṽ

w−1
c

}
，经过注意力计算得到增强

之后的视觉特征F̃c，用于后续的文字转录模块。

3.4 缅缅缅甸甸甸语语语文文文字字字转转转录录录

文字转录模块负责将视觉特征F̃c =
{
ṽ0c , ṽ

1
c , ..., ṽ

w−1
c

}
解码为字符，关注视觉特征以及

从文本特征中学习到的语言特定知识。文字转录模块是由4个Tranformer解码器组成。选
择Tranformer而不是基于RNN的体系结构的原因是，RNN结构在对当前时刻进行文字分类
时依赖上一时刻不能实现并行计算。每个解码器层由三个子层组成：两个多头注意机制层和一
个前馈神经网络组成。以前关于基于注意力机制的文字识别方法只在每个解码步骤的编码状态
上使用一个注意力分布，相比之下，每个解码层我们采用多头注意力机制对编码器特征进行建
模计算，并解决了解码时输出字符与编码特征之间的复杂对齐关系。
模型训练时采用交叉熵损失函数作为缅甸语识别模型的目标优化函数，计算方式如公式6所

示：
LossAtt = −

∑
lnP (ŷt|M, θ) (6)

其中，表示为M输入的缅甸语图像，θ表示为当前识别网络的模型参数，ŷt|M表示为缅甸
语图像的第t个特征序列对应的真实标签。

4 实实实验验验结结结果果果及及及分分分析析析

为验证融合通道注意力和空间注意力的缅甸语图像文本识别方法的有效性，我们在缅甸语
图像数据集上进行实验分析。

4.1 数数数据据据集集集及及及实实实验验验设设设置置置

由于缅甸语属于典型的资源稀缺性语言，目前没有公开的缅甸语文本图像数据集，因此本
文将在自构的缅甸语数据集上来验证方法的有效性，该数据集总共包含了800万张缅甸语图像，
数据集是由合成和人工标注的方法构建的，人工标注数据为3万张图片，剩余数据是通过合成算
法得到的包含不同背景颜色、不同倾斜角度的缅甸语文本图像，以此增加训练样本的多样性。
其中，分别随机选取20万缅甸语图像作为测试数据集和验证数据集。为提升模型训练速度，数
据预处理阶段采用“.mdb”文件存储方式来存储训练集、测试集、验证集以此提高模型读取速
率，具体规模如表1所示。

数据集 数量 样例 标签

训练集 800万

测试集 20万

验证集 20万

Table 1: 缅甸语图像数据集样例及对应标签实例

实验采用缅甸语序列率精确率（Sequence Accuracy, SA）作为评价指标，如公式7所示：

SA =
SL

LN
× 100% (7)

其中，SA、SL、LN分别代表缅甸语文本图像识别的序列精确率、正确的序列总数、序列
的总数。
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4.2 实实实验验验结结结果果果及及及分分分析析析

为验证融合通道注意力和空间注意力的缅甸语图像文本识别方法的有效性，我们在缅
甸语图像数据集上进行实验分析。为保证对比实验的公平性，本文将所有的缅甸语识别模
型放置在同一实验条件下进行实验，实验所选优化器为Adam，初始学习率为1，训练时采
用CosineAnnealing策略，基于余弦函数实现学习率动态变换，以保证网络的目标函数接近最优
解时具备更小的学习率；模型训练的批处理大小设置为200，训练步长设为700000，实验结果选
择评测中最高的准确率，实验结果如表2所示。
实验一：主要实验结果及分析
本文在缅甸语数据集上进行了实验，并与以下的模型的实验结果进行了对比：
CNN+BiLSTM+CTC: (Shi et al., 2016)首先使用标准的CNN网络提取文本图像的特征，

再利用BiLSTM将特征向量进行融合以提取字符序列的上下文特征，然后得到每列特征的概率
分布，最后通过CTC进行预测得到文本序列

CNN+BiLSTM+Attention(Baek et al., 2019)：解码部分采用注意力解码器对序列进行解
码。
毛等人(毛存礼et al., 2022)：构建了基于卷积神经网络和循环神经网络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。
刘等人(Liu et al., 2021)：提出利用深度卷积网络获取并融合多层语义特征图，来缓解缅甸

语图像文本识别过程中上下标字符特征丢失得问题，并采用MIX UP(Zhang et al., 2017)的训练
策略。

方法类别 具体方法 SA(%) Time(s)

联结主义时间分类的方法
CNN+LSTM+CTC 84.5 *

CNN+BiLSTM+CTC 90.4 1250

序列到序列的方法 CNN+BiLSTM+Attention 90.6 16897

现有缅甸语图像文本识别的方法
谢等人 93.5 *

刘等人 94.2 11560

基于Transformer的方法
Resnet+Transformer 94.8 1630

Ours 95.3 1632

Table 2: 实验结果

如表2 所示，所提方法在缅甸语图像文本识别任务上准确率达到95.3%，达到了最高水平。
相比联结主义时间分类的方法，提升了4.9%，说明本文方法能够获取更丰富的缅甸语图像文本
特征信息，识别结果显示了明显的优势；相比序列到序列的方法，提升了4.7%，说明本文的方
法在识别缅甸语的过程中提取到更为细粒度的缅甸语图像文本特征并进行特征图注意力计算，
赋予了一些边缘特征更高的权重；相比已有缅甸语识别的方法，提升了1.1%，说明本文的方法
缅甸语图像特征提取过程中更多地关注到缅甸语字符上下标等文字边缘特征，减少了缅甸语字
符上下标丢失或错误识别的情况。
为了验证本文方法在缅甸语文本图像识别效率方面的提升效果，我们在相同的数据

集和实验参数下对不同的方法进行了实验，并取平均每训练2000步长所需的时间作为对
比结果。由表2的实验结果分析可知，本文方法大幅度缩短了训练时间，相比较刘等人
的方法训练时间缩短将近7倍，与“CNN+BiLSTM+Attention”方法相比更是缩短到接近原
来的十分之一，说明本文方法在能较好提高识别准确率的情况下，极大地提升了识别效
率；同时与“Resnet+Transformer”相比训练时间相差无几，说明本文融合通道注意力和空
间注意力模块的方法在几乎没有增加训练成本的前提下也能提升识别的准确率；此外，
我们注意到“CNN+BiLSTM+CTC”的训练时间比本文方法更短，这是因为基于CTC的解
码方式没有太多的针对图像上下文特征的注意力计算，考虑到本文方法的识别准确率相
比“CNN+BiLSTM+CTC”有较大的提升，因此仍然能够说明方法的有效性与实用性。
为保证验证实验的真实性以及有效性，本文用人工标注的方式额外标注了1000张真实场景

图像，并将其作为测试集。本文在这1000张真实场景测试集上进行测试实验，实验结果如表3所
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示。

方法 SA(%)

CNN+LSTM+CTC 82.5

CNN+BiLSTM+Attention 89.7

CNN+BiLSTM+CTC 89.5

Ours 94.1

Table 3: 真实测试集上的实验结果

本文的方法在对1000张真实场景测试集图像的识别中仍然保持着最优的效果，同比基于注
意力的识别模型的准确率能够提升4.4个百分点，融合通道注意力和空间注意力的方式能够帮助
后续的缅甸语识别解码器获取更多的特征，利用丰富的缅甸语图像特征，解码器能够很大程度
上提升准确率。

实验二：通道和空间注意力融合消融实验结果对比

为验证缅甸语通道和空间注意力融合策略的有效性，我们分别对其做了消融试验。我们
分别对以ResNet为主干网络的基线模型进行消融实验，实验结果如表4所示（“%”代表未融
合，“!”代表融合）

方法 Channel Attention Spatial Attention SA（%）

ResNet+Transformer % % 94.8

ResNet+Transformer ! % 94.8

ResNet+Transformer % ! 94.9

ResNet+Transformer ! ! 95.3

Table 4: 通道和空间注意力融合对识别的影响

如表4所示，其中Channel Attention表示通道注意力，Spatial Attention表示空间注意力，
从实验结果可以看出，在只融合通道注意力或空间注意力中的情况下，以ResNet为主干网络的
缅甸语图像识别模型性能提升非常小，但同时融合两种注意力时对模型的准确率可以提高0.5个
百分点，说明同时对缅甸语图像的通道域和空间域做注意力计算并融合能够更充分关注到文本
信息相关的特征。

实验三：针对注意力头数和的消融实验对比

为了验证多头注意力个数对识别模型的影响，我们对其进行了消融实验，实验结果如表5所
示。其中，当注意力头数为6时，识别模型的性能最优。

注意力头数 SA(%)

2 94.5

4 94.8

6 95.3

Table 5: 注意力头数对识别的影响

实验四：针对视觉注意力单元和解码单元个数的消融实验对比

为了验证视觉注意力单元和解码单元个数对识别模型的影响，我们将注意力头数设为6，对
单元个数进行了消融实验，实验结果如表6所示。其中，当单元个数为4时，识别模型的性能最
优。
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单元个数 SA(%)

2 94.6

4 95.3

6 95.0

Table 6: 单元个数对识别的影响

为了验证本文所提的注意力关注模块能够更加充分关注到缅甸语图像中文字所在区域，我
们对其进行注意力可视化，注意力可视化结果如Figure4所示。我们的方法在识别缅甸语字符
时能够有效关注到各个字符在图像中的位置，比如在Figure4的第一张图像中，模型在识别字

符“ ”和“ ”时，对于图像中上标字符“ ”以及下标字符“ ”所在区域给予了较高的注意力权重，
充分关注到缅甸语图像中的文字边缘特征，提高了模型对缅甸语字符序列的识别精度。

Figure 4: 字符识别注意力分布图

4.3 测测测试试试样样样例例例展展展示示示

表7 给出了缅甸语图像识别的实例。在针对有多个上下标的缅甸语嵌套字符图像的识别
时，基于Resnet+transformer的识别模型会存在图像文字边缘特征的缺失，导致识别结果的上
下标丢失，面对低质图像这类问题更为明显。而本文方法融合通道注意力和空间注意力的识别
模型在面对低质或者组合字符数量多的缅甸语图像，有着更好的性能，能够保证低质图像下的
识别准确率，同时缓解字符丢失问题。

测试样例 Resnet+transformer Ours

Table 7: 测试样例及结果
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5 结结结论论论

针对缅甸语图像文本识别中会存在上下标导致识别不佳的问题，提出了一种融合通道和空
间注意力的缅甸语图像文本识别方法，将在通道域和空间域分别得到的注意力特征图融合后对
原特征图进行重构，提高了模型对缅甸语图像文字边缘特征的提取能力。并在自构的缅甸语数
据集的基础上进行了实验，相较于Resnet+Transformer的基线提升了0.5%，验证了所提方法的
有效性。本文工作不仅缓解了缅甸语图像文本识别过程中字符上下标丢失的问题，还探索了类
似缅甸语这类以音节为基本组成单位的低资源语言的语言特征在图像文本识别任务中所面临
的问题和挑战，为其它类似的语言提供了较好的借鉴。在下一步工作中，在开展针对缅甸语
这类具有复杂嵌套字符组合语言的图像文本识别的研究中，我们将进一步探索预训练模型以
及Mask机制对其图像文本识别性能的影响。
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