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Abstract

本文展示了我们在光学字符识别（OCR）和文档布局分析三个任务中的方法和发现，这些任务
使用了先进的深度学习技术。首先，对于死海古卷的希伯来文历史碎片，我们通过广泛的数据增强
扩展了我们的数据集，并采用 Kraken 和 TrOCR 模型来提高字符识别。在我们对 16 至 18 世纪会
议决议任务的分析中，我们使用了一个卷积递归神经网络（CRNN），该网络结合了用于语义分割的
DeepLabV3+ 和双向 LSTM，并结合基于置信度的伪标签来优化我们的模型。最后，对于现代英文
手写识别任务，我们应用了一个带 ResNet34 编码器的 CRNN，并使用连接时序分类（CTC）损失
函数进行训练，以有效捕捉序列依赖性。这份报告提供了宝贵的见解，并提出了未来研究的潜在方
向。

1 引言
识别手写文本中的字符任务面临重大挑战。尽管字母的基本形状保持一致，但每个人独特的书写风格
会引入可变性。此外，书写表面的状况可能会随着时间的推移而恶化，缺乏上下文线索可能会导致解
释上的模糊。分析大量手写文件并将其转换为数字格式的过程需要人工转录员付出相当多的时间和精
力。
自动化这个转录过程具有明显的优势。因为字母识别的手动特征工程是一个复杂的工作，字母的

形状受到许多因素的影响，包括作者的风格、使用的笔类型、表面材质和书写方向。这一复杂性自然
引导我们考虑使用深度学习，深度学习采用层次模型，能够自主从数据中学习特征和任务。此外，深
度学习模型通常展示出优于基于手工特征模型的性能 [LBH15] 。然而，深度学习的一个显著限制是
它对数据量的高度依赖以有效地学习特征；数据不足可能导致过拟合，使模型仅在训练集上表现良好
[LBH15] 。这个问题在涉及历史手写稿的光学字符识别（OCR）任务中尤为突出。由于几个世纪前的
手稿往往稀少而且书写体多样，获取足够的训练数据的挑战变得更加显著。
在这份报告中，我们通过应用深度学习方法解决与光学字符识别（OCR）相关的三个具体挑战。我

们首先在本节中概述任务描述。在第 2 节中，我们回顾了在类似任务中被证明有效的现有方法。第 3
节提供了我们研究中使用的数据集的详细概述。在第 4 节中，我们描述了实施的方法论，第 5 节概述
了整个研究过程中采用的实验设置。第 6 节展示了我们的研究结果，而第 7 节和第 8 节分别提供了我
们的讨论和结论。

1.1 任务一
此任务的目标是对死海古卷数据集中的希伯来文片段进行光学字符识别（OCR），该数据集由公元前三
世纪至公元一世纪的手写片段组成 [MT99] 。为了有效地完成此任务，我们启动了一个数据增强过程，
以扩展我们的训练数据集。随后，我们使用专为历史手稿进行 OCR 设计的 Kraken [Kie19] 和 TrOCR
[LLC+23] 模型来训练我们的模型。
在任务 2 中，我们将关注点从光学字符识别转向文档布局分析。文档布局分析的主要目标是通过

识别各种文本类型，例如段落和标题，并对它们进行准确分类，从而揭示文档的基本结构。对于这一
分析，我们使用了 Overijssel 省的数据集，该数据集包含荷兰语的会议决议，涵盖九种不同的文本类
型。我们获得了该数据集的 90 个标记图像，这些图像作为我们研究的基础。
我们的方法采用了语义分割方法，其中图像中的每个像素都被分类，而不是在分类之前划定文本区

域边界的对象检测方法。首先，我们对图像进行了预处理，以获得更好的分辨率质量。随后，我们利
用有限数量的标记图像训练了 DeepLabV3+ 模型 [CZP+18] 。因此，我们应用训练好的模型对数据集
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中剩余的图像进行伪标记。那些获得高置信度伪标签的图像随后被用于增强我们模型的训练。在测试
集上评估我们的模型时，我们获得了 0.7030 的损失和 0.6506 的平均交并比，表明该分类任务的性能
优良。

1.2 任务 3
任务 3 专注于在 IAM 数据集中对手写体进行精确识别，该数据集包含多行英文手写文本。对于这个
任务，我们采用了集成 ResNet34 骨干网络的卷积递归神经网络（CRNN），这有助于从视觉数据中提
取稳健的特征。在特征提取之后，我们利用多层 BiLSTM 架构来有效捕获手写中存在的序列依赖关
系。该模型的训练使用连接时序分类（CTC）损失函数以优化性能。

2 文献综述

2.1 任务 1
OCR 领域提供了多种方法，本文这一部分特别强调基于深度学习的方法。我们首先研究了基于
transformer 的技术，例如基于 transformer 的光学字符识别（TrOCR）[LLC+23] 。TrOCR 作为手写
识别的领先方法而脱颖而出，其性能优于现有的印刷和手写文本的最新技术方法。此模型利用了带
有自注意力机制的 Transformer [VSP+17] 架构，特别是通过连接时序分类（CTC）[Gra12] 损失函数
进行训练。重要的是，TrOCR 不依赖于会引入偏差的卷积神经网络（CNN）骨干网。该架构包括一
个编码器，利用预训练的视觉 transformer 模型来生成图像块的表示，而解码器则采用预训练的大型
语言模型来解码从这些图像表示中得到的文本内容。在数据有限的情况下，采用预训练模型至关重
要，因为 transformer 架构通常需要大量数据——通常在十万数据点左右——才能充分学习而无先前
偏见 [IDBN+21] 。在这种背景下，TrOCR 采用了 DeIT [TCJ22] 和 Beit [BDPW21] 作为预训练的视
觉 transformer，RoBERTa [LOG+19a] 和 MiniLM [WWD+20] 作为其语言模型，这些模型都是在英
文数据上训练的。这种对英文语言模型的依赖可能会对涉及不同语言和文字的识别任务构成挑战。
另一个显著的模型，使用视觉变换器的手写文本识别（HTR-VT）[LCTS25]，通过结合卷积神经网

络进行特征提取，而不是单纯依赖于标准的补丁嵌入，解决了视觉变换器数据密集的特性。该模型仅
使用变换器架构的编码器组件。此外，它引入了跨度掩码技术，这是一种有效的正则化方法，通过掩
盖特征图中连接的特征来实现。值得注意的是，HTR-VT 显示出具竞争力的结果，甚至在大约 20,000
个数据点的小型数据集上，其性能与基于卷积神经网络的模型相当或有时超过这些模型。
最后，我们研究了 Kraken [Kie19] ，它采用了一种独特的方法，通过结合卷积神经网络和双向

LSTM，使用 CTC 损失函数进行训练，同时完全省略了 transformer 架构。该模型专为历史文献中的
字符识别而设计，因为这些文献通常比现代文本更为退化。值得注意的是，Kraken 在各种字体上表现
出了令人印象深刻的性能，在包括西里尔字母到拉丁字母的各种字体上，平均字符准确率超过 95 %。
特别是在我们应用于死海古卷数据集时，它达到了 96.9 的平均字符准确率。

2.2 任务 2
文档布局分析模型通常可以分为两种主要方法：语义分割方法和对象定位方法。在本小节中，我们将
探讨这两类方法的代表性例子。
一个普遍的物体定位选择是 Mask R-CNN 模型。该方法基于 Faster R-CNN 框架 [RHGS16] ，通

过添加一个额外的分支来为拟议的兴趣区域生成分割掩码。为了确保分割掩码中的像素位置与兴趣区
域一致，Mask R-CNN 采用 RoIAlign 而不是传统的 RoIPool。这分割分支与 Faster R-CNN 的本征
边界框回归和分类过程并行运行，有效地将分割与分类解耦。对 Faster R-CNN 的修改包括将卷积层
产生的特征图输入到区域提案网络中，随后产生的区域提案会与特征图组合，生成包含叠加区域提案
的整合特征图。应用于报纸版面进行文档分析时，Mask R-CNN 实现了平均精确度 81.6，同时伴随着
0.13 的掩码损失 [AA19] 。
与物体定位相反，语义分割是根据对应的类别对图像中的每个像素进行分类，而不仅仅是生成一个

边界框。DeepLabV3+ [CZP+18] 是对先前 DeepLabV3 [CPSA17a] 模型的增强版本，引入了一个解码
器，旨在优化分割结果，形成一个由编码器和解码器组成的端到端卷积神经网络（CNN）。这一架构在
多个基准数据集上产生了最先进的结果。DeepLabV3+ 编码器常用的主干网络是 ResNet50 [HZRS16]
，这是一种由 50 层组成的强大 CNN 架构，并在 ImageNet 上经过预训练。
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Figure 1: 来自数据集中包含从死海古卷中提取文本的二值化图像。

2.3 任务 3
针对包含超过 10,000 个数据点的现代英文手写数据集，光学字符识别（OCR）可以通过多种方式进
行。TrOCR [LLC+23] 在 IAM 数据集上展示了出色的表现，利用了基于变压器的架构。另一种有前
途的方法涉及针对段落或行的端到端手写识别而设计的垂直注意力模块 [CCP22] 。这个垂直注意力模
块整合了混合注意力机制——即内容基础和位置基础——以应对从零开始训练变压器时少于 100,000
个数据点的挑战。通过在训练过程中专门应用数据增强，这种方法在每个周期通过对原始数据进行
轻微修改（如透视变换或弹性扭曲）来生成“新”数据点。这个创新的模块带来了最先进的性能，在
RIMES [GCG+24] 数据集上实现了 1.91 % 的字符错误率。不过，值得注意的是，该模型需要较长的
收敛期，通常大约在一千个周期左右。
超越标准文本识别，场景文本识别专注于解释户外环境中捕获的文本，在那里文本出现在各种背景

和其他物体之间。IterVM [CW22] 通过将迭代视觉模型与迭代语言模型结合以获得最佳性能，展现了
一个实现最先进成果的模型。然而，由于手写风格变化所增加的复杂性，这种模型在传统 OCR 任务
中的效能仍然不确定。
除了使用转换器方法之外，利用循环神经网络（RNNs）和卷积神经网络（CNNs）的混合方法也可

以有效。例如，双向 LSTM 相较于其单向对应物 [GS05] 具有捕捉更多序列信息的优势，使其在理解
文本行中的依赖关系方面特别擅长。然而，双向 LSTM 无法直接处理图像数据，因此，它与卷积网络
配对以提取相关特征，这些特征随后被输入到 RNN 中。在 [KDN+25] 中，其中一个卷积循环神经网
络（CRNN）在文本识别任务中实现了 92 % 的整体准确率。值得注意的是，CRNNs 利用现有框架，
相比于基于转换器的模型，实现了更快的收敛速度和更少的数据需求。

3 数据集

3.1 任务 1
对于任务 1，我们获得了一批来自死海古卷的希伯来文页面。需要注意的是，希伯来文的阅读顺序是从
右到左，这与许多基于记忆的模型通常接受的从左到右的结构形成对比。卷轴可以追溯到公元前三世
纪，由于材料的显著腐蚀，导致文本损坏，从而使字符识别任务变得复杂。我们总共获得了二十幅图
像，每幅图像提供了三种不同的格式：RGB，灰度，和二值化。作为说明，图 1 展示了一个二值化图
像的例子。此外，我们还收到了各种对应于希伯来字母表 22 个字母及其变体的 27 个字符的示例图像。

3.2 任务 2
对于任务 2，我们获得了一组由 90 张图像及其标签组成的数据集，这些标签来自一系列名为“斯塔
滕范奥弗耶塞尔，骑士团和城市以及后续学院”的历史文本。这些文档包含了 1578 年至 1795 年间的
政府会议决议。每张图像都有两个不同的标签：一个 JSON 文件，它详细描述了边界框坐标并识别文
本区域；每张图像的一个语义掩码文件，它为不同类别分配不同的像素值。这些图像尺寸不一；有些
描绘单页，而另一些展示双页。在语义掩码中，不同的文本类型被分类，每个类别都有唯一的标识符：
背景标记为 0，标题赋值为 1，段落被分配 2，申请（摘要）取值为 3，决策标记为 4，旁注（笔记）标
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Figure 2: 一个包含分割掩膜和边界框注释的分辨率页面。

记为 5，出席名单分类为 6，关键词记为 7，日期表示为 8。此外，还存在一个标记为 11 的“未定义”
类别，它仅出现一次且没有明确解释。如图 2 所示，展示了一个页面及其分割掩码和边界框覆盖的例
子。值得注意的是，这些标签的分布是不平衡的，一些类别，如段落，发生的频率明显高于其他类别，
比如日期。

3.3 任务 3
对于任务 3，我们获得了 IAM 数据集的一个子集，该数据集包括了 657 位不同作者的手写行。我们的
特定子集包括从完整数据集中的 15,539 行中提取的 7,458 行。这些行在大小、长度和内容上有所不同，
示例如图 3 所示。原始文本来自于兰开斯特-奥斯陆/卑尔根的英国英语语料库 [SLG78] 。此外，我们
还提供了一个包含每一行的真实数据的.txt 文件，以确保我们训练和评估过程中的准确参考。

Figure 3: IAM 数据集中的行样本，展示了整体任务的独特挑战。

4 方法

4.1 任务 1
4.1.1 数据增强

为了增加用于训练的图文对的数量，我们研究了多个在线的机器打字来源。我们开始考虑使用
Habakkuk字体的《旧约》文本块的在线版本。结果，我们确定了 (1) he.wiki 1 和 (2) thewaytoyahuweh
2 是唯一符合我们标准的来源。我们从每个文本块中过滤掉标点符号。最终，我们生成了 40 个包含图
文训练对文本版本的文本文件。
为了生成图像合成，我们以 number_of_lines乘以 token_size的文本文件画布为基础。随后，我

们从右到左插入相应的字符图像。在每个画布上，我们设置不同的帕林噪声 3 参数以复制测试集的背
1https://he.wikisource.org/wiki/
2https://downloads.thewaytoyahuweh.com/
3https://rtouti.github.io/graphics/perlin-noise-algorithm
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Figure 4: 进行图像组合后增强图像的一个示例，处理对象为收集的文本块。

景和图像纹理。在这个过程中，我们通过实验为布局参数、字母间距、空格宽度、波幅和波频赋值。随
后，我们在这些图像上应用我们的线分割技术 4 ，生成用于模型的增强训练样本。针对任务中提供的
字符的每个不同版本，我们重复这些步骤。最终，我们生成了 9,438 个用于模型训练的线分割图像文
本对。图中提供了一个图像文本对的示例，见图 4 。

4.1.2 模型

TrOCR 我们利用了 TrOCR Large [LLC+23] ，通过 Transformer 架构，这比现有的文本识别模型
表现更好。该架构允许模型在编码器级别理解图像，并在解码器中以词级生成文本。更具体地说，编
码器使用预训练的 ViT 模型 [DBK+20] 初始化，而解码器使用 RoBERTa [LOG+19b] 初始化。该模
型在英语数据集上进行了训练，如 IIT-HWS [KJ16] 和 IAM 手写数据库。
我们还尝试使用 Kraken 5 ，因为它的架构与我们的流程相一致。具体来说，该模型在字符识别之

前执行行分割。此外，它已被训练用于历史手写文本，并且能够处理图像中的从右到左的语言，包括
希伯来语。

4.2 任务 2
4.2.1 数据处理

为了克服分辨率限制，我们决定使用漫水填充算法将双页文档拆分为单页文档。在每张彩色图像上，
我们在坐标 ( image\_height - ( image\_height/3), ( image\_width/2))处启动算法，然后向左移动，
直到检测到 RGB 颜色值中的 R 值低于 200。这表明进入了一个较暗的区域，通常为边框或边缘，我
们将其标记为页面之间的分隔点。在单页面文档的情况下，我们的算法识别外边框并将其保留为单页。
我们将我们的方法应用于训练集中的所有彩色图像，将识别出的分割 x 坐标存储在以文件名为键

的字典中。然后使用这些 x 坐标将相应的分割掩膜和二值图像中的页面分开，为所有相关文件添加后
缀 _l 和 _r，以便进行正确的映射。
为了准确对齐坐标的边界框，我们遇到了三种情况：（1）盒子的 x 轴两端都在左侧，（2）x 轴的两

端都在右侧，或者（3）我们识别的 x 坐标在框之间。在情况（3）中，我们评估了盒子的一侧是否匹
配情况（1）或（2），并将另一侧的 x 轴设置为我们识别的分页分隔 x 坐标。
图 5 展示了彩色图像中情况 (3) 的一个示例，我们分别将边缘和日期标签的 x 轴设置为我们识别

的 x 坐标值，以确保没有遗漏框。然后，我们在未标记的彩色图像上重复此算法，以生成未标记集的
预处理二值图像和分割掩码图像。最终，我们实现了所有图像的半像素维度缩减。

4.3 模型
在审阅任务组织者提供的语义掩码图像时，我们观察到每个掩码通过不同的颜色与各种标签区分开来。
因此，我们决定通过颜色编码作为多类别预测任务的真实标签来进行语义分割和类别标签预测任务。

4由于伦理限制，我们不能披露其实现
5https://kraken.re/main/index.html
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我们的目标是选择一个预训练的语义分割模型，该模型能够有效地在带有硬标签的图像上收敛，具体
来说就是区分前景（文本）和背景。因此，segmentation\_models\_pytorch.DeepLabV3Plus 模型 6

[CPSA17b] 能够有效地满足我们的需求。最初，我们使用此模型进行语义分割，随后我们将其用于多
类别预测。

4.4 自监督学习
为了克服有限的训练数据，我们通过自监督学习利用了 1,255 张未标记的图像 7 。对于每个单独的任
务，我们使用整个未标记数据集中表现最佳的模型进行伪标签生成。然后，我们将模型表现出高平均
置信度的图像整合到我们的训练集中，并从未标记的集合中移除它们。这个过程反复进行，直到在预
定的若干个周期内不再观察到验证性能的提升。在语义分割任务中，这个过程进行了一次，而在多类
别预测任务中，这个过程进行了两次。

4.5 任务 3

Figure 5: 我们的图像预处理示例，首先进行填充，然后将尾随的空白区域涂黑。

为了确保模型能够有效理解图像，我们首先调整图像的高度，同时保留纵横比。然后，我们填充每
个图像以匹配批处理中的最大宽度，并仔细记录填充的起始索引，通过在填充区域上绘制黑线来消除
尾随空白，如图 5 所示。
我们采用卷积递归神经网络（CRNN）[KDN+25] ，该网络由三个主要组件构成：卷积层、递归层

[Mem97] 和转录层。CRNN 底部的卷积层从每个输入图像中提取特征序列，而递归网络使用这些特征
序列对每个帧进行预测。最后的转录层将每帧预测转换为标签序列。根据作者的建议，我们使用单一
损失函数进行联合训练。

5 实验设置

5.1 任务 1
我们在 Nvidia A100和 V100 GPU上实施了我们的实验。我们选择了第一个 33个文本文件（即，80 %
）中合成的所有图像用于训练，其余用于验证集以避免泄漏。我们报告了两个测试样本（即 25-Fg001
和 124-Fg004 ）上的性能，这些样本由任务协调员提供给我们。我们评估模型的性能是使用两个测试
样本上的 Levenshtein 距离比例的累加平均值。我们对 TrOCR 和 Kraken 模型进行端到端的所有层
微调。对于 TrOCR 模型，我们设置了解码器模型的特殊标记，以便于它与编码器的同步学习。对于
Kraken 模型的训练，我们将 batch\_size 设置为 8 ，将 min\_delta 设置为 0.001 。此外，对于两
个模型，我们设置了最大迭代次数为 10 的提前停止。

5.2 任务 2
我们在 Nvidia V100 GPUs 上进行实验。我们进行 80-20 的训练-测试拆分。然后，在 80 个% 训练集
上，我们进一步进行 85-15 的训练-验证拆分。在所有情况下，我们进行随机拆分，并将 random_state
设为 42。在无监督和自监督学习环境中，我们保持相同的验证集和测试集。
由于我们利用用于分割掩膜的不同颜色作为标签的真实值，因此我们使用 Image.Resampling.NEAREST

8 来防止类标签的插值。由于背景也由自己的颜色组成，我们在训练期间增加了另一个类（总共 9
类）。通过这种方式，我们也将所有未定义的标签设置为背景标签。在损失传播和评估期间，我们没
有将背景的预测视为一个类标签。在自监督学习期间，我们通过将平均值和标准差设置为 9 建议的
DeepLabV3Plus的值来规范化未标记的图像，以改进迁移学习。由于一些未标记的文档是空的，我们

6https://smp.readthedocs.io/en/v0.1.3/_modules/segmentation_models_pytorch/deeplabv3/model.html
7在本文的其余部分中，当我们利用未标记的数据集进行训练时，我们将其称为自监督学习，而当我们仅利用任务组织者提

供给我们的 90 张图像进行训练时，我们将其称为无监督学习。
8https://pillow.readthedocs.io/en/stable/reference/Image.html
9https://docs.pytorch.org/vision/stable/models.html
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仅对非空页面计算和传播损失。我们在测试集上报告我们的性能，并分别使用文本区域的 IOU 10 的
均值来评估语义分割和多类预测任务的 8 个类。
我们采用 ResNet50 作为我们的编码器，并用 ImageNet 初始化它的权重。输入通道数设置为 3。

为了缓解多类别预测任务中过度代表类的过拟合，我们使用带权重的类计算，其中 ϵ 被设置为 1e−9

以防止除以零。我们使用的公式是：

total_pixels

8× (foreground_class_pixel_counts+ ϵ)

其中 total_pixels 代表所有类别像素的总和，排除 background_class_pixel_counts 。在整个实
验过程中，我们将所有随机种子设为 42。对于有监督和无监督训练，批量大小固定为 2。我们分别使
用交叉熵损失（CrossEntropyLoss）和 Adam 优化器来进行损失计算和优化。由于时间复杂度的考虑，
我们仅实验了学习率为 0.0001。在所有情况下，如果模型在验证集上的平均 IOU 在连续五个周期内没
有提高，我们就停止训练。在自监督训练阶段，如果模型的平均置信度达到 0.70 或以上，我们就将一
个未标记的图像纳入训练集。
为了最大化特征提取能力，我们在扩展馈送到 RNN 的特征图宽度之前，用空权重初始化

ResNet34架构。由于 IAM 图像是灰度的，我们修改第一个卷积层以接受灰度图像而非 RGB。利
用 adaptive\_avg\_pool2d 11 ，我们从 512 维输出的 ResNet34提取特征。然后将该特征向量输入到
双向长短期记忆网络（Bi-LSTM），其丢弃率为 0.20 ，随后是 log\_softmax输出。对于训练，我们使
用带有均值归约的 CTCLoss和 AdamW优化器，并将学习率设置为 0.001 。
我们在一个测试集上评估我们的模型，该测试集由数据集中随机选择的 100 个样本组成，同时将

剩余数据按 80-20 分割以生成训练和验证集。我们在 5 个 epoch 后实施提前停止，并使用字符级别的
12 和单词级别的 13 错误率评估性能。最终，我们的模型共训练了 24 个 epoch。

6 结果

6.1 任务 1
我们在表格 1 中展示了在我们的数据集上微调的两个模型的结果。值得注意的是，Kraken 的表现比
TrOCR 模型好，比例为 0.178 。我们进一步展示了 Kraken 在单个测试项上的表现，并在表格 2 中报
告它们。请注意，微调模型发现第二个测试项 124-Fg004 比第一个测试项 25-Fg001 更具挑战性。此
外，我们比较了在我们增强数据集上预训练和微调的 TrOCR 和 Kraken 的结果。表格 3 显示，微调
后 TrOCR 模型的 Laventish 距离比率比 Kraken 显著更高。具体来说，微调后的 TrOCR 模型的改进
率大约是微调后 Kraken 模型的五倍。

Model Laventish Distance Ratio
TrOCR 0.339
Kraken 0.447

Table 1: 在两个测试集上评估的每个模型的 Laventish 距离比率，使用增强数据进行了微调。

Test Sample Name Laventish Distance Ratio
25-Fg001 0.467
124-Fg004 0.426

Table 2: 微调后的 Kraken 模型的 Laventish 距离比在每个测试项目中的评估。

6.2 任务 2
我们在表格 4 中展示了 DeepLabV3Plus模型在无监督和自监督设置下的语义分割和多类别预测任务的
表现结果。在这两种任务中，该模型通过自监督学习方法实现了性能提升。更具体地说，我们注意到

10https://smp.readthedocs.io/en/latest/metrics.html
11https://docs.pytorch.org/docs/stable/generated/torch.nn.functional.adaptive_avg_pool2d.html
12https://lightning.ai/docs/torchmetrics/stable/text/char_error_rate.html
13https://lightning.ai/docs/torchmetrics/stable/text/word_error_rate.html
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Model Training Method Laventish Ratio

TrOCR Pretrained 0.171
Finetuned 0.339 ( +0.168 )

Kraken Pretrained 0.418
Finetuned 0.447 (+0.029)

Table 3: 对预训练和微调后的 TrOCR 模型与 Kraken 模型的性能对比。当基于我们扩展的训练数据
进行微调时，TrOCR 模型相比其预训练版本表现出比 Kraken 模型更大的性能提升。

Task Learning Method MIOU

Semantic Segmentation Un-Supervised Learning 0.8437
Self-Supervised Learning 0.8439

Multi-class Prediction Un-Supervised Learning 0.5892
Self-Supervised Learning 0.6506

Table 4: DeepLabV3Plus 模型在语义分割任务和多类别预测任务上的表现分别通过自监督学习和无监
督学习方法来进行评估。

在语义分割任务中性能提升了一个非常小的 0.002 ，而在多类别预测任务中则显著提升了 ≈ 0.7。

6.3 任务 3

Evaluation Metric Performance
Loss 0.926
CER 0.199
WER 0.528

Table 5: CRNN 在我们的测试集上的损失、字符错误率（CER）和词错误率（WER）。

我们在表 5中报告了表现最好的模型在测试集上的损失、字符错误率 (CER)和单词错误率 (WER)。
结果表明，预测的单词中近 50 % 是错误的，同时预测的字符中有五分之一是错误的。

7 讨论
在这个任务中，我们意识到由于时间限制，我们的编码器-解码器架构的潜力没有完全发挥出来。如果
能够评估它相对于我们提交的那个相对简单的模型的性能，将会很有趣。此外，我们没有进行充分的
超参数调优或交叉验证，这可能会提高模型的性能。更多的时间可能会有助于改进我们的合成死海古
卷数据集，该数据集虽然具有功能性，但仍然缺乏实现稳健泛化所需的真实性。

7.1 任务 2
类似于任务 1，我们在超参数调优和交叉验证方面的努力有限。我们在数据增强方面的做法很少，仅
限于将页面分成两半，尽管采用更全面的增强技术可以显著提高模型的稳健性。一个显著的错失机会
是未能实现原本计划在二分类分割阶段之后的分类头。由于研究不完整和时间限制，我们转而采用多
类别分割方法，这使我们无法探索原始模块化设置的潜在优势。此外，我们对预训练模型的实验有限，
这也归因于时间限制。考虑到我们最初训练了一个二分类分割模型，随后对其进行微调以实现多类别
分割，未来的工作中进行与从零开始开发的多类别模型的比较分析将是有价值的。
对于这个任务，如果能够完成正在开发的基于 transformer 模型的训练，通过与 CRNN 进行直接

比较，将提供有价值的见解，特别是关于模型复杂性增加在有限数据集上的表现。我们还忽略了在合
成手写数据集上进行预训练的机会，这一策略我曾经研究过，但由于时间限制未能实施。同样，CRNN
流水线缺乏数据增强，这本可以进一步改善泛化能力。与之前的任务一样，我们没有进行超参数调优
或交叉验证，这本可以对模型性能提供重要的见解。
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为了解决观测到的 50 % 的词预测错误率，在未来的实现中可以考虑几种策略：（1）引入一个后纠
正模块以提高输出准确性，（2）将预训练嵌入整合到 LSTM 的嵌入层中，或（3）探索用在子词级别训
练的模型替换 LSTM 架构。例如，一个有效的增强措施可以涉及通过一个语言模型来修正预测输出，
从而生成语法上准确的结果。此外，利用像 word2vec [?] 这样的预训练嵌入到 LSTM 的嵌入层中，可
能在很大程度上提高模型在这一任务上的性能。

8 结论

8.1 任务一
任务 1 揭示了历史手稿图像合成的复杂性，例如死海古卷。要实现其独特质地和外观的真实表现，需
要仔细的数据准备和图像处理，而在这些方面，我们的合成图像虽然实用，但未能完全成功。尽管如
此，我们的模型表现出色，可能是因为在中世纪手写希伯来文本的数据集上进行预训练，这突显了在
此背景下迁移学习的有效性。这次经历强调了处理有限和异质数据的困难，尤其是在生成能够准确捕
捉真实世界变化的合成样本时。值得注意的是，非 Transformer 模型也表现良好，表明在数据受限的
情况下，简单的架构也可以表现得出乎意料地有效。总体而言，这个任务强调了继续优化我们的方法
和数据集，以提高未来研究工作中合成图像生成的真实性和性能的必要性。
在任务 2 中，我们的目标是开发一个两阶段的流程，将二元分割模型与后续分类头集成，以有效地

标记不同区域。这种模块化设计旨在增强模型架构内的功能明确性。然而，这种结构的实施并没有达
到预期的性能，迫使我们回到多类别分割方法，最终提供了更优的结果。
为了解决标记数据有限的挑战，我们采用伪标记技术来增强我们的训练集，从而显著提高了模型的

性能。这一经历强调了一个关键的洞察：理论框架虽然有价值，但在实际应用中可能并不总是能够无
缝转换，特别是当模型复杂性增加时，更容易引发错误。今后，在优化性能结果的过程中，平衡创新
设计和经验验证将是至关重要的。

8.2 任务 3
任务 3 强调了模型复杂性与数据集规模之间的重要平衡。我们尝试在 CNN 和 RNN 之间整合一个
transformer 编码器，但最终阻碍了性能，这可能是由于我们的数据集规模不足。相比之下，我们还探
索了基于 transformer 的模型架构，该架构在大量数据增强的支持下展示了有希望的训练指标，但未
能在截止日期前完成。结果强调了增强训练数据多样性的重要性，这可能与增加模型复杂性同样有益。
此经验强化了这样的观点：即便在数据集受限的情况下，有针对性的数据增强策略也可以大幅提高模
型性能。
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