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Abstract
由于在英语和其他高资源语言（HRL）上的
大量研究，拉丁及其衍生字母的印刷文本
的光学字符识别（OCR）问题现在可以被
认为已经解决。然而，对于使用独特字母表
的低资源语言（LRL），这一问题仍然亟待
解决。本研究对六种不同 OCR引擎在两种
LRL 语言：僧伽罗语和泰米尔语的零样本
性能进行了比较分析。所选择的引擎包括
商业和开源系统，旨在评估每类系统的优
势。Cloud Vision API、Surya、Document
AI 和 Tesseract 对僧伽罗语和泰米尔语进
行评估，而 Subasa OCR和 EasyOCR仅对
其中一种语言进行了检查，原因是受限于
其功能。这些系统的性能使用五种测量方
法进行了严格分析，以评估其在字符和词
汇层面上的准确性。根据研究结果，Surya
在僧伽罗语中的所有指标上表现最佳，词
错误率（WER）为 2.61 %。相反，Document
AI 在泰米尔语中所有指标上表现突出，其
字符错误率（CER）非常低，仅为 0.78 %
。除了上述分析外，我们还引入了一种新
的合成泰米尔 OCR 基准数据集 1 。

1 引言

光学字符识别（OCR）是一种计算技术，用于识
别数字图像中的文本，例如扫描的文档、广告
和照片 (Agarwal and Anastasopoulos, 2024;
Jain et al., 2021; Weerasinghe et al., 2008) 。
OCR 通常被用作信息输入工具，从扫描的文
档中提取有价值的数据，如表格、收据、发票
和护照。历史上，OCR（连同文本转语音系统）
是为帮助盲人或残疾人而开发的，通过机器
为他们朗读书写的文本，这一发展可以追溯到
1914 年 (Mittal and Garg, 2020) 。

OCR 的过程通常包括多个步骤：1）首先是
图像获取，即捕捉图像。2）接下来是预处理，
它增强图像质量，并包括二值化以将内容与背
景分离。3）接下来是布局分析，即将文档分割
成不同区域。4）下一步是字符级分割，将文本

1 https://huggingface.co/datasets/Nevidu/tamil_
synthetic_ocr

分解为行、单词和单独字符。5）接着是识别，
包括特征提取和分类以识别字符。6）最后，后
处理通过经常使用语言模型来改进结果。所有
这些阶段对于有效的 OCR 性能都是必不可少
的 (Jain et al., 2021; Nazeem et al., 2024) 。
虽然光学字符识别（OCR）系统已经有了显
著的进步，特别是在资源丰富的语言（HRL）
如英语和法语方面 (Nazeem et al., 2024) ，
但对于复杂或低质量图像、历史文档和资源
匮乏的语言（LRL）的文本识别仍然存在挑
战 (Agarwal and Anastasopoulos, 2024) 。在
本研究中，我们对各种多语言和单一语言的
OCR 系统进行了彻底的检验，评估了它们对
南亚的两种选择的资源匮乏语言——僧伽罗语
和泰米尔语的处理能力。
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Figure 1: 泰米尔语和僧伽罗语中圆体字的一个使
用示例。

僧伽罗语是一种印欧语言，大约只有 1600
万人作为第一语言使用，主要分布在斯里兰卡
岛上 (de Silva, 2025) 。僧伽罗语有一种独特
的文字，源自印度婆罗米文 (Fernando, 1949)
。泰米尔语是一种达罗毗荼语，大约有 7900
万人作为第一语言使用，主要分布在印度、斯
里兰卡和新加坡 (Wijeratne et al., 2019) 。它
也有一种独特的文字，也是印度婆罗米文的后
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裔 (Paneerselvam, 1972) 。根据 Ranathunga
and de Silva (2022) 提出的标准，僧伽罗语和
泰米尔语都被认为是低资源语言，其中僧伽罗
语被认为是资源更少的语言（类别 02），而泰
米尔语则是类别 03。

2 现有工作

尽管在过去几十年里进行了广泛的研究，识别
光学字符识别（OCR）系统中的僧伽罗字符的
挑战仍然是一个巨大的障碍 (Anuradha et al.,
2020)。如泰米尔语这样的印度语言，表现出众
多的复杂性和字符变体，极大地增加了开发有
效 OCR 解决方案的难度。明确来说，南亚圆
形字母的准确性显著落后于拉丁系字母，这突
显了一个关键的改进和发展领域 (Anuradha
et al., 2021) 。

2.1 僧伽罗文 OCR 系统

已经进行了一些研究来开发僧伽罗语 OCR 系
统。通过 Anuradha et al. (2020) 提出了一种
使用带有图形用户界面的 Tesseract 4.0 OCR
引擎的僧伽罗语系统。该系统由五个主要组
件组成：用户、API、Tesseract 引擎 (Smith,
2007) 、后处理器和数据存储。Tesseract 引擎
使用基于 LSTM 的深度学习技术来处理图像
并识别文本。然而，Tesseract引擎无法识别某
些字符。为了解决这个问题，后处理器识别出
那些未识别的字符并应用语言规则以确保准确
的输出。在这项研究中，使用了商用字体类型，
并在大小上有所变化，结果平均准确率为 94
% 。
一项关于多风格印刷僧伽罗字符识别的研
究 (Maduranga and Jayalal, 2022) 使用了一
种混合人工神经网络（ANN）模型，结合了
以往研究的概念。该过程包括四个步骤：数
据预处理用于图像增强和去噪；特征提取，将
50x50 像素的字符图像划分为 9 个区域，每
个区域 12 个部分，以创建包含 108 个信号的
特征向量供 ANN 使用；开发和训练，利用来
自 850 字符数据库的线特征（主要是 Iskoola
Pota 字体 2 ）在 MATLAB 中训练一个具有
108 个输入节点、78 个隐藏节点和 34 个输出
节点的反向传播网络，经过 138 个周期后，达
到大约 75 % 的训练准确率；以及测试，使用
一个 1253 个字符的独立数据集进行性能评估。

Velayuthan and Ambegoda (2025) 进行了
一项比较分析，通过对比多种知名的 OCR 模
型来解决低资源语言文档数字化的挑战，这些

2 https://learn.microsoft.com/en-us/typography/font-list/
iskoola-pota

模型包括：Surya 3 、TR-OCR 4 、EasyOCR
5 和 Tesseract OCR (Smith, 2007) 。虽然起
初声称专注于僧伽罗语和泰米尔语，但该研究
最终仅对僧伽罗语进行了实验，并使用了两个
合成僧伽罗语数据集以及使用 FUNSD 数据
集 (Jaume et al., 2019) 对英语进行了实验。
通过采用如 CER 和 WER 之类的度量标准，
评估过程包括数据过滤和后处理技术。研究结
果显示，Surya 在僧伽罗语数据集上的表现明
显优于其他模型。尽管所有模型在英语数据集
上的错误率都很高，但 Surya 被认为是僧伽罗
语的最佳选择，表现出相对较高的准确率，同
时与 TR-OCR 相比，保持了适中的计算需求
和卓越的能效。僧伽罗语和英语精度差异的很
大一部分可以归因于数据集的性质，因为僧伽
罗语数据集是合成生成的，而英语数据集则包
含了形式文件的噪声图像。

2.2 泰米尔文 OCR 系统
已经开展了多项研究计划以创建用于泰米尔
语的 OCR 系统。与主要在斯里兰卡使用的僧
伽罗语不同，泰米尔语在南亚地区具有更广泛
的地理分布。尽管它们有不同的语言根源，由
于两者的书写系统相关，如图 1 所示，泰米
尔语也使用类似于僧伽罗语的圆形文字，这为
OCR 技术的发展带来了类似的挑战。

Liyanage et al. (2015)使用开源的 Tesseract
OCR引擎开发了一个泰米尔语 OCR系统，灵
感来源于其在僧伽罗语和孟加拉语等文字上的
应用。该方法涉及创建一个包含 169 个字符的
OCR 字母表，并从各种 Unicode 字体中选取
的单词准备训练数据。研究人员测试了不同的
训练组合，发现使用来自三种字体的三种大小
数据的模型取得了最佳效果。该系统在 20 张
来自古泰米尔书籍的扫描图像上进行了评估，
准确率达到了 81 % ，比 Tesseract 现有的泰
米尔模块提高了 12.5 % 。
近期研究介绍了 Nayana 框架 (Kolavi

et al., 2025) ，该框架增强了如 GOT
OCR (Wei et al., 2024) 这样的视觉-语言模
型（VLMs）在包括泰米尔语在内的低资源语
言中的表现。它通过一个布局感知的合成数
据生成流程和低秩适配（LoRA）来解决数据
稀缺问题。该系统在保留布局的同时将英语
文档翻译成泰米尔语，紧接着用 LoRA 进行
两阶段的跨模态对齐训练。Nayana-OCR 在性
能上取得了显著提升，字错误率（WER）为
0.551，METEOR 分数为 0.592，显著超越了
基础的 GOT OCR 模型（WER 1.020，ME-

3 https://github.com/VikParuchuri/surya
4 https://huggingface.co/Ransaka/TrOCR-Sinhala
5 https://github.com/JaidedAI/EasyOCR
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TEOR 0.051）以及其他传统 OCR 系统，包
括 Tesseract (Smith, 2007) 和 PaddleOCR 6

，在泰米尔语测试集上的表现。

3 方法论

如前所述，研究人员正在利用开源工具对模
型进行有效微调，以适应新语言并提升现有能
力。许多这些工具提供多语言支持。此外，一
些组织开发了在 OCR 方面表现出色的商业引
擎。在本研究中，我们在零样本环境中对精选
的 OCR 引擎在僧伽罗语和泰米尔语的能力进
行了深入评估。

3.1 精选 OCR 技术概述
在本研究中，我们评估了六种专门为 OCR 任
务设计的开源和商业引擎的能力。

Cloud Vision API 7 ：Cloud Vision API 使
开发者能够无缝地将视觉检测功能融入他们的
应用程序。这包括图像标注、面部和地标检测、
OCR，以及对敏感内容的标记等功能。API的
第一个版本于 2017 年 5 月正式推出。该 API
被设计用于对 PDF 和 TIFF 文件以及密集文
本的图像进行 OCR 处理。它特别针对包含大
量文本和手写内容的图像文档进行了优化，以
实现准确的识别和转换为机器可读文本。
文档 AI 8 ：文档 AI 是一个文档理解平台，
可以将文档中的非结构化数据转化为结构化数
据，使其更易于理解、分析和利用。它采用机
器学习和谷歌云来开发可扩展的、端到端的基
于云的文档处理应用程序。API 提供通过内容
分类、实体抽取、高级搜索等方式进行组织。
OCR 处理器特别支持从文档中识别和提取文
本，包括手写文本，支持超过 200 种语言。此
外，处理器还使用机器学习根据内容的可读性
来评估文档的质量。

Tesseract：最著名和最常用的 OCR 引擎
之一是 Tesseract OCR。这个开源项目最初
由 HP 开发，现在由 Google 资助，提供了优
秀的文本识别能力。Tesseract 结合了隐藏马
尔可夫模型（HMMs）和多种机器学习算法，
与传统的计算机视觉技术一起用于识别文本。
Tesseract 4.0 引入了深度学习方法，与早期主
要依赖传统方法的版本相比，显著提高了性能。
Tesseract 使用的深度学习模型基于长短期记
忆（LSTM）网络 (Smith, 2007; Nazeem et al.,
2024) 。在本研究中，我们使用了 Tesseract
5.5.0，这是 Tesseract 4.0 的改进版本，结合了
现有的 LSTM 引擎，并有几项性能改进。

6 https://github.com/PaddlePaddle/PaddleOCR
7 https://cloud.google.com/vision/docs/ocr
8 https://cloud.google.com/document-ai/

Subasa OCR 9 ： Anuradha et al. (2020)的
研究进行了扩展，其中涉及了一系列基于深度
学习（LSTM）的 Tesseract 4.0 实验，以通过
研究文本体裁、图像分辨率和算法复杂性来估
计僧伽罗文 OCR 的复杂性。训练数据主要来
自 UCSC 10M 僧伽罗文语料库 10 ，使用了各
种僧伽罗文字体和图像质量，涉及字符分割和
迭代训练过程。评估在 30 张不同的测试图像
上进行，这些图像被分类为旧报纸（200 DPI）、
旧书（72 DPI）和当代书籍（300 DPI），并对低
DPI（96px）的当代图像进行了额外测试。准确
性是主要指标，其通过比较原始文本和 OCR
输出的字符计数来计算。Tesseract 4.0 在旧报
纸上实现了高达 67.02 % 的字符准确率，在旧
书上高达 87.53 %，在当代书籍上高达 87.63
%，甚至在低 DPI 的当代图像上保持了高达
87.88 % 的高准确率 (Anuradha et al., 2021) 。

Surya 3 ：这是一个 OCR 工具包，支持超
过 90 种语言，并在与云服务的对比中表现良
好。它具有任意语言的行级文本检测功能、版
面分析（包括表格、图像、标题等的检测）、阅
读顺序检测和表格识别（检测行和列），以及
LaTeX OCR 能力。该文本检测模型使用四个
A6000 GPU 训练了三天，并使用多样化的图
像集以构建系统。该模型基于一个为语义分割
修改的 EfficientViT架构 (Liu et al., 2023)从
头开始设计。同时，文本识别模型在相同硬件
上训练了两周，采用了一个修改后的 Donut模
型 (Kim et al., 2022) ，该模型结合了分组查
询注意力（GQA） (Ainslie et al., 2023) 、专
家混合（MoE）层 (Shazeer et al.) 、UTF-16
解码以及层配置的更改。需要注意的是，该系
统设计用于印刷文本而非手写体。

EasyOCR 5 ：这是一种支持 80 多种语言
的 OCR 技术。EasyOCR 利用 ResNet (He
et al., 2016) 、LSTM 和 CTC（连接时序分
类） (Graves et al., 2006) 模型进行字符识
别。EasyOCR 的检测组件使用 CRAFT 算
法 (Baek et al., 2019) 。EasyOCR 由三个关
键要素组成。第一个是特征提取，由 ResNet
模型执行。第二个要素是序列标注，其中使用
了 LSTM 算法，最后一个组件是解码。解码
依赖于 CTC。EasyOCR 的 Readtext 函数在
识别过程中使用。EasyOCR 的一个显著特征
是能够从图像中读取字母和数字，并提供它们
位置的坐标 (Awalgaonkar et al., 2021) 。

Google Cloud Vision API 和 Document AI
是商业引擎，而 Google Tesseract、Surya 和
EasyOCR 是可以微调的开源系统。此外，我

9 https://ocr.subasa.lk/
10 https://ltrl.ucsc.lk/tools-and-resourses/
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们选择了 Subasa OCR，这是一种通过网络应
用程序 9 提供的经过微调的 Tesseract 模型，
尽管源代码和模型不能直接访问。

3.2 数据集选择与组装

为了实现最佳效果，我们为所选择的两种语言
分别使用不同的数据集，通过这种量身定制的
方法来提高我们分析的有效性。对于僧伽罗语，
我们选择了一个在 Hugging Face 上发布的数
据集，该数据集由 Ravihara (2024) 提供，包
括 6,969 对图像和参考文本。
由于我们考虑了一个用于僧伽罗语的合成生
成数据集，我们还旨在评估用于泰米尔语的合
成生成数据，以确保公平比较。然而，我们找
不到任何以类似方式开发的公开可用的泰米尔
语数据集。因此，我们决定为泰米尔语创建一
个新数据集。泰米尔语数据集创建的概述如图
2 所示。

Text Retrieval from OPUS 

Line Segmentation

Length-based Filteration

Text to Image

Random Selection of Records

Figure 2: 泰米尔合成 OCR 数据集创建概述。

泰米尔文本是从 OPUS 11 获取的，特别选
择了 OpenSubtitles v2024 12 。内容随后按行
划分，只关注泰米尔字符，因为主要目标是语
言评估，最终得到 2,437,960 条记录。接下来，
这个集合被过滤，只保留了超过 40 个字符的
文本，得到 222,658 条记录。这一步过滤确保
了词级评估的准确性。然而，为了与僧伽罗数
据集进行公平比较，我们决定从剩余文本中随
机选择 7,000个样本以平衡样本量。不管怎样，
由于所需资源的消耗，进行更多样本的 OCR
是具有挑战性的。

11 https://opus.nlpl.eu/
12 https://opus.nlpl.eu/OpenSubtitles/ta&en/v2024/

OpenSubtitles

我们精心挑选了六种独特的字体，以多样化
从文本记录生成图像的过程，确保每种视觉表
现形式在分析中都具有影响力。选定的字体如
下所示：

– 辛德马杜赖 13

– Noto Serif Tamil 14

– 卡维瓦纳尔 15

– Noto Sans Tamil 16

– Pavanam 17

– 多谢泰米尔 18

然后开发了一个函数，利用 Pillow 库的功
能系统地将文本数据转换为图像文件。其基本
目的是确保输入文本记录在定义的一组字体文
件中按比例分布，以促进在生成的图像数据集
中公平使用字体。对于每个文本条目，该函数
会根据文本边框的测量值动态计算最佳图像尺
寸，将文本以黑色渲染在白色背景上。此实现
的一个显著特点是精确地将文本居中于生成的
图像内，这是通过相对于图像的高度和宽度计
算定位来实现的，从而增强了视觉的一致性和
质量。
对于泰米尔语数据集的后处理阶段，涉及排
除那些在参考和生成特征中均不包含字符串值
的记录。相比之下，僧伽罗语数据集的后处理
包含了一个额外步骤，旨在从参考和生成文本
中消除所有非僧伽罗字符。此步骤的实施是为
了确保评估集中在系统的语言能力上。由于我
们创建了泰米尔语数据集，因此专注于语言字
符的后处理步骤在预处理时已解决。这个新颖
的合成泰米尔语 OCR 公共数据集是我们在这
项研究中的贡献之一 1 。我们合成数据集中一
些泰米尔语句子的示例如图 3 所示。

3.3 OCR 系统的集成
Google Cloud Vision API 和 Document AI 都
可以通过Google Cloud Platform (GCP)使用。
然而，启用 Cloud Vision API很简单，因为它
只需要在 GCP 中激活该 API，而 Document
AI需要在 GCP中手动创建一个处理器。这个
创建的处理器随后用于启动 OCR 过程。

Tesseract 引擎的集成过程通过 pytesseract
库变得相当简单。这个库使得每个数据集中的

13https://fonts.google.com/specimen/Hind+
Madurai

14https://fonts.google.com/noto/specimen/Noto+
Serif+Tamil

15https://fonts.google.com/specimen/Kavivanar
16https://fonts.google.com/noto/specimen/Noto+

Sans+Tamil
17https://fonts.google.com/specimen/Pavanam
18https://fonts.google.com/specimen/Anek+Tamil
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Kavinar

Anek Tamil

Hind Madurai

Figure 3: 来自我们的数据集中，分别取自《Hind Madurai》、《Anek Tamil》和《Kavinar》的三个泰米
尔语句子示例。

每个记录的字符识别自动化，从而简化了整个
数据处理工作流程。
如前所述，Subasa OCR 引擎仅能通过网络
应用程序进行访问。由于这一限制，我们必须
手动逐一输入图片来执行 OCR，这对于我们
庞大的 6,969 条记录的僧伽罗语数据集而言，
显得非常不切实际。为了简化这一繁琐的任务
并提高效率，我们决定使用 Selenium 自动化
此过程，经过仔细检查网页源代码来识别元素
位置后进行。这个战略转变不仅减轻了手动工
作量，而且大大缩短了处理时间。

Surya 和 EasyOCR 的无缝集成是非常简单
的，这主要归功于它们优秀的文档。这两个引
擎都可以在 GitHub 上访问，并且可以直接通
过 Python 方便地安装为库，使得安装过程高
效且用户友好。

3.4 评估机制

评估是通过将生成的文本与数据集的参考文本
进行比较来完成的。为了进行比较，我们使用
了五种不同的度量方法。它们列举如下。
字符错误率 (CER)：它基于 Levenshtein 距离
的概念，测量将真实文本转换为 OCR 生成的
输出所需的最小字符级操作数量（替换、删除
和插入）。CER 公式表示为 (S + I +D)/N ，
其中 S 表示替换的数量，I 表示插入的数量，
D 表示删除的数量，N 表示真实文本中的字
符总数 (Nazeem et al., 2024) 。
字错误率 (WER)：与 CER 类似，WER 通过
将 OCR 系统生成的文本与真实或参考文本进
行比较来计算。WER 由 OCR 引擎产生的字
级错误数量决定。计算字错误率的公式也是
(S + I +D)/N ，但考虑的是字级而不是字符
级 (Nazeem et al., 2024) 。
双语评估学习 (BLEU): 这是一种用于自动评
估机器翻译质量的方法。其基本原理是，机器
生成的翻译与一个或多个专业人工翻译越接

近，其质量就越高。BLEU 通过一个依赖于高
质量人工参考译文的数值指标来评估这种接
近程度。该方法包括针对这些参考译文的可变
长度短语匹配的加权平均值，使用称为修正的
n-gram精度的概念。此外，它还引入了简短惩
罚，以避免候选译文在相对于参考译文过于简
短时的情况。最终的 BLEU 得分范围从 0 到
1，通过计算修正的 n-gram精度的几何平均值
并乘以简短惩罚获得 (Papineni et al., 2002) 。
平均归一化 Levenshtein 相似度（ANLS）：此
指标同时考虑推理错误和 OCR 的缺陷。为了
评估答案，它使用 Levenshtein 距离在模型的
响应与真实值之间计算相似度得分。该评分系
统的一个关键特征是其在归一化 Levenshtein
距离（NL）上的阈值应用（τ =0.5）：如果 NL
小于或等于 0.5，则相似度得分计算为 1-NL；
否则，得分为 0。这种方法允许 ANLS 为逻辑
上正确但可能包含轻微识别错误的响应提供中
间得分（范围从 0.5 到 1），与标准准确性指标
相对，它会将其得分为零 (Biten et al., 2019)。

ANLS =
1

N

N∑
i=0

(
max

j
s(aij , oqi)

)
(1)

s(aij , oqi) =

{
1−NL(aij , oqi) if NL(aij , oqi) < τ

0 if NL(aij , oqi) ≥ τ

评估翻译准确顺序的度量 (METEOR)：ME-
TEOR 是一种用于评估机器翻译质量的指标。
它通过识别机器生成的输出与人工参考翻译之
间的单元匹配来运作，允许基于表面形式、词
干形式和同义词进行匹配。专门设计用于解决
BLEU 指标的局限性，例如其无法直接考虑
召回率以及对词序的间接测量，METEOR 通
过结合单元精确度、单元召回率（更强调召回
率）和评估匹配词序的碎片惩罚来计算分数。
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与其他评估方法相比，这种方法已展示出与人
工判断更好的相关性。鉴于其增强的能力能够
评估生成文本与参考文本的匹配程度，并且在
OCR 研究中迅速被采用，我们选择使用这个
指标 (Banerjee and Lavie, 2005) 。

3.5 结果讨论
在本节中，我们展示了从 OCR 系统比较评估
中得出的结果分析。研究结果在表格 1 中分
别以僧伽罗语和泰米尔语展示。除了 Subasa
OCR和 EasyOCR，其余四个系统都能够处理
本研究中选定用于评估的两种语言。需要注意
的是，Subasa OCR 是一个专门为僧伽罗语调
整的单语系统。虽然 EasyOCR 具备多语言能
力，但显然不支持僧伽罗语。
在对两种语言的整体结果进行评估时，

Cloud Vision API 和 Document AI 取得了非
常相似的结果。值得注意的是，Document AI
在所有指标上都比其他引擎在泰米尔语中表现
得更好。
总体而言，泰米尔语的最佳 WER 结果明显
高于僧伽罗语。这一观察结果突显了字符和单
词识别之间的差异。尽管 Document AI 实现
了非常低的 CER，但相对较高的 WER 表明
系统虽然能够有效识别字符，却在泰米尔语言
的单词形成和间距上存在困难。相比之下，两
种语言的 METEOR 和 ANLS 分数都相对较
高，表明在内容、词序和语义意义上有较强的
一致性。然而，泰米尔语的 BLEU分数明显低
于其他指标，可能是由于较高的 WER，导致
较少成功的 n 元词组重叠。

Surya 在僧伽罗语上的表现堪称非凡，成为
其中的亮点。指标清楚地展示了这一成功，如
表 1 所示。当我们比较泰米尔语的最佳WER
为 11.98 %与僧伽罗语令人印象深刻的 2.61 %
时，如图 4 所示，Surya 引擎在僧伽罗语上的
准确性优越性变得异常明显。此外，METEOR
和 ANLS 得分分别为 0.9723 和 0.9920，进一
步强调了其近乎完美的词级表现。这些数据强
有力地展示了 Surya 在处理僧伽罗语方面的
卓越能力。

Subasa OCR 和 Tesseract 之间的比较尤
其具有吸引力，因为 Subasa OCR 代表了对
Tesseract 4.0 引擎的针对性修改，专门用于僧
伽罗语。Subasa 的作者声称，他们的修改产
生了显著优于标准 Tesseract 4.0 (Anuradha
et al., 2021) 的结果。度量评估显示，Tesser-
act 5.5.0 在所有指标上都优于 Subasa OCR。
这表明谷歌最新版本的 Tesseract 在其原版
中，甚至对僧伽罗语进行了实质的增强。然而，
Tesseract 在泰米尔语中的表现与其他系统相
比并不具竞争力。如前所述，由于 EasyOCR

(a) 僧伽罗语

(b) 泰米尔语

Figure 4: 僧伽罗语和泰米尔语的 WER 结果

不支持僧伽罗语，因此仅在泰米尔语上进行了
评估，而在我们比较的开源系统中，它表现出
了最优越的性能。虽然与两个商业引擎相比，
结果显示出显著下降，但与其他开源解决方案
的对比却十分显著。

4 结论

在本研究中，我们在零样本设置下评估了用
于两种不同南亚语言的六种 OCR 引擎。为了
便于评估，我们创建了一个合成的泰米尔语
OCR 数据集，使用六种不同的字体，以与现
有的僧伽罗语数据集平行。所选 OCR 系统的
性能通过五种测量方法进行全面分析，这些方
法评估了字符和单词级别的精确度。
结果表明，Document AI在泰米尔语上的表
现最佳，而 Surya 在僧伽罗语上表现出色。云
视觉 API 和 Document AI 在僧伽罗语和泰米
尔语上的总体表现是合理的，突出了商业引擎
在 OCR 领域的能力，如预期的那样。一个特
别出色的表现者是 Surya 在僧伽罗语上的表
现，在每个指标上都超过了所有其他 OCR 系
统。此外，泰米尔语中最佳 CER和WER结果
之间的显著差异表明，虽然系统在字符识别上
表现出色，但在通过正确字符形成和空白检测
准确识别单词方面有所欠缺。此外，值得注意
的是，Zero-Shot Tesseract 5.5.0的表现优于针
对僧伽罗语（Subasa OCR）微调的 Tesseract
4.0 系统。
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OCR System Language CER ↓ WER ↓ BLEU ↑ ANLS ↑ METEOR ↑
Cloud Vision API Sinhala 0.0619 0.0767 0.9193 0.9447 0.9269

Tamil 0.0079 0.1204 0.5790 0.9922 0.8751
Surya Sinhala 0.0076 0.0261 0.9396 0.9920 0.9723

Tamil 0.1392 0.64999 0.1487 0.8672 0.3359
Document AI Sinhala 0.0610 0.0758 0.9199 0.9455 0.9278

Tamil 0.0078 0.1198 0.5803 0.9923 0.8762
Subasa OCR Sinhala 0.0761 0.1799 0.6894 0.9259 0.8099

Tamil - - - - -
Tesseract Sinhala 0.0702 0.1489 0.7553 0.9319 0.8436

Tamil 0.0780 0.6145 0.0493 0.9264 0.3201
EasyOCR Sinhala - - - - -

Tamil 0.1172 0.2876 0.3461 0.8828 0.6744

Table 1: 僧伽罗语和泰米尔语的 OCR 系统评估

5

局限性
分析集中于比较使用泰米尔语和僧伽罗语印
刷文本的选定 OCR 引擎的性能。然而，需要
注意的是所使用数据集的一个局限性；两者都
是合成生成的，以白色背景上的黑色文本为特
征。这种设计产生了干净和清晰的图像，但无
法准确反映捕获印刷文本时的现实世界情况。
OCR 技术面对与输入图像质量相关的重大挑
战，尤其是在处理历史文献或低资源语言数
据时。诸如印刷质量差、低分辨率、阴影、模
糊、透光效果、污渍和倾斜等因素可以严重影
响 OCR 的准确性。具有失真、纹理背景、杂
乱环境、断开的线段、分散的点、断行、旋转、
运动模糊和失焦模糊的图像会使字符分割和识
别复杂化，通常导致更高的错误率。此外，低
图像分辨率可能会妨碍整体的 OCR 速度，因
为字符表示的不确定性会导致更多识别变体。
因此，当使用相机拍摄的图像进行评估时，准
确性水平可能会显著不同于本研究中呈现的结
果。
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