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基于深度学习的甲骨文偏旁与合体字的识别研究
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[摘要] 　 由于甲骨文字形结构多样ꎬ异体字较多ꎬ其识别一直是甲骨文领域研究的重要问题. 本文首次提出以

甲骨文偏旁为识别的基本构件ꎬ建立单偏旁和合体结构的甲骨文字符识别方法ꎬ提升甲骨文识别的精度. 方法

一:根据甲骨文偏旁字形特点ꎬ对甲骨文拓片上的合体字进行甲骨文单偏旁最大极值稳定区域的选取ꎬ然后ꎬ通
过改进的 ＢＮ￣ＬｅＮｅｔ 模型识别甲骨文各个偏旁ꎻ方法二:针对甲骨文合体字拓片稀缺的问题ꎬ本文提出一种直接

对甲骨文合体字进行整体识别的 ＯｒａＮｅｔ 模型ꎬ该模型采用迁移学习的训练策略ꎬ对在脱机手写汉字 ＨＣＬ２０００ 数

据集预训练的卷积神经网络模型进行参数和结构上的微调ꎬ实现迁移得到低层表示和甲骨文合体字集上高层表

示的特征融合ꎬ以此来提取甲骨文合体字的高级特征. 实验结果表明ꎬＢＮ￣ＬｅＮｅｔ 网络对甲骨文单偏旁识别率为

９６.２４％ꎬ微调的 ＯｒａＮｅｔ 模型对甲骨文合体字识别率为 ９８.５８％ꎬ从而表明从甲骨文单偏旁的角度进行甲骨文字

形识别ꎬ可以获得较高的识别精度. 同时本文将甲骨文视为偏旁组合而非整字识别ꎬ这使得算法能够识别从未见

过的甲骨文新字ꎬ即零样本学习ꎬ对甲骨文研究有着重要的应用意义.
[关键词] 　 甲骨文识别ꎬ甲骨文偏旁ꎬ迁移学习ꎬ偏旁分析ꎬ非极大值抑制算法
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从 １８９９ 年甲骨文发现至今ꎬ已有 １２０ 多年的历史ꎬ甲骨文以其自身独特的历史文化价值引起了众多

学者的研究兴趣[１]ꎬ现已发展成为一门重要学科———甲骨学. ２０１９ 年 １１ 月 ２ 日ꎬ在纪念甲骨文发现和研

究 １２０ 周年座谈会上宣读了习近平总书记的贺信[２]ꎬ贺信指出:“甲骨文是迄今为止中国发现的年代最早

的成熟文字系统ꎬ是汉字的源头和中华优秀传统文化的根脉ꎬ值得倍加珍视ꎬ需多部门多学科协同开展甲

骨文的研究和应用. ”对此ꎬ我们要综合运用人工智能识别等技术手段ꎬ让甲骨文实现更好传承与发展.
１００ 多年以来ꎬ先后有 １５ 万余片甲骨文出土ꎬ历经几代学者的共同努力ꎬ认识或基本认识的甲骨文字却

仅占总数的 ２ / ５ꎬ甲骨文考释仍然困难重重. 总结起来主要有两方面原因:一是时间因素. 已知最早的商代甲

骨文ꎬ距今已经有 ３ ６００ 多年ꎬ在这么长的时间里ꎬ汉字的形体、意义和读音都发生了很大的变化ꎬ这些变化都

是甲骨文考释的障碍. 二是空间因素. 甲骨文是众多刻写者(刻手)留下的文字材料ꎬ而当时缺乏十分明确的

字形规范ꎬ即使同一甲骨文字ꎬ也存在着多种不同的形体(异体字)ꎬ这种变化更增添了甲骨文考释的难度.

红色标记为甲骨文合体字

图 １　 龟甲拓片上的甲骨文字符

Ｆｉｇ􀆰 １　 Ａ ｔｕｒｔｌｅ ｓｈｅｌｌ ｗｉｔｈ ｍｕｌｔｉｐｌｅ ｏｒａｃｌｅ
ｉｎｓｔａｎｃｅｓ ｃａｒｖｅｄ ｏｎ ｉｔ

尽管考古学家和古文字学家不断努力ꎬ但从计算机视觉

角度对甲骨文文字分析的研究却较少ꎬ也缺乏相关的公共数

据集. 虽然已有一些传统的方法尝试对甲骨文字进行识别ꎬ
并且取得了一定的成果ꎬ如顾绍通基于拓扑配准识别甲骨文

的方法[３]ꎻ周新伦等基于图论和笔划特点识别的方法[４]ꎻ李
锋等基于图特征来识别甲骨文的方法[５]ꎻ栗青生等基于图同

构的方法来识别甲骨文字形的方法[６] . 这些研究的共同特征

是将甲骨文字符当作一个整体图形来处理ꎬ而没有考虑不同

字符之间的相似性和内部结构. 由于甲骨文中合体字情况大

量存在(如图 １ 所示)ꎬ整体识别一些固有的局限性使得上述

研究都存在发展的壁垒ꎬ因而实用性受到限制.
为此ꎬ本文从甲骨文单偏旁的角度出发ꎬ分析组成甲骨

文常用的基本结构单位———偏旁ꎬ以此来进行甲骨文的识

别. 一方面ꎬ本文建立了甲骨文常见的单偏旁数据集ꎬ在此基础上设计甲骨文单偏旁自动识别的算法ꎬ方
便考古学家和古文字学家在考释甲骨文新字时ꎬ利用单偏旁分析辅助考释. 另一方面ꎬ对于甲骨文字符识

别领域来说ꎬ一个巨大的难题就是特定领域数据的缺乏ꎬ特别是在现有甲骨文字库中的甲骨文合体字数

量. 因此ꎬ本文在建立的甲骨文单偏旁数据集的基础上ꎬ利用计算机辅助拼接技术生成了数量庞大的甲骨

文合体字数据集ꎬ如图 ２、３ 所示.

图 ２　 左右结构不同变体的甲骨文拼合图

Ｆｉｇ􀆰 ２　 Ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｖａｒｉａｎｔｓ ｏｆ ｔｈｅ ｓａｍｅ ｃｈａｒａｃｔｅｒ( ｌｅｆｔ ａｎｄ ｒｉｇｈｔ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ)

图 ３　 上下结构不同变体的甲骨文拼合图

Ｆｉｇ􀆰 ３　 Ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｖａｒｉａｎｔｓ ｏｆ ｔｈｅ ｓａｍｅ ｃｈａｒａｃｔｅｒ(ｕｐｐｅｒ ａｎｄ ｌｏｗｅｒ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ)
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此外ꎬ由于新见的甲骨文字符必然超出现有数据集的范围ꎬ因此识别这些甲骨文字符通常是一个零样

本学习问题. 近几年ꎬ零样本学习(ｚｅｒｏ￣ｓｈｏｔ ｌｅａｒｎｉｎｇ)引起了研究人员的浓厚兴趣[７]ꎬ这种类型的学习是一

个具有挑战性的问题ꎬ但具有巨大的潜在价值ꎬ所以本文提出从甲骨文偏旁分析来考释甲骨文字符.
本文第一个贡献在于甲骨文单偏旁检测识别框架的设计. 由于我们缺乏甲骨文单偏旁标注数据集ꎬ

深度学习检测算法并不适用于此. 受汉字偏旁拆分的启发ꎬ本文采用最大极值稳定区域(ＭＳＥＲ)算法来筛

选甲骨文单偏旁文本区域ꎬ再采用非极大值抑制算法进行后处理. 在甲骨文单偏旁识别实验过程中ꎬ由于

甲骨文单偏旁字符形状不规则ꎬ单偏旁变形较多ꎬ导致甲骨文单偏旁特征难以表征ꎬ传统汉字文字识别方

法未能解决该问题ꎬ因此本文设计了 ＢＮ￣ＬｅＮｅｔ 网络ꎬ对有 ｄ 维的 ｘ＝(ｘ(１)􀆺ｘ(ｄ) )的输入数据ꎬ对每个批次

的每一个维度进行归一化处理ꎬ以此解决数据分布改变和网络收敛较慢的问题ꎬ并在网络结构中插入

Ｄｒｏｐｏｕｔ 层和 Ｌ２ 正则化防止模型过拟合ꎬ可以有效地学习甲骨文拓片中有判别意义的深度特征.
本文第二个贡献在于甲骨文合体字识别框架的设计. 由于甲骨文合体字图像稀缺ꎬ我们进行了大量

的实验来评估不同因素对甲骨文合体字识别精度的影响ꎬ并与传统 ＣＮＮ 网络在甲骨文字合体字识别比

较ꎬ实验结果证明本文甲骨文合体字识别方法的有效性. 近期研究表明[８]ꎬ当外部数据可用时ꎬ对辅助任

务进行预训练ꎬ然后对特定领域的数据进行微调ꎬ是学习复杂领域特定模型的有效范例. 基于此ꎬ本文利

用卷积神经网络在脱机手写汉字 ＨＣＬ２０００ 数据集[９]上预训练ꎬ在结合本文建立的甲骨文合体字数据集进

行联合训练ꎬ微调顶部三层卷积层提取深度特征ꎬ使卷积特征更有利于甲骨文合体字的表示ꎬ以解决在甲

骨文合体字样本稀缺的情况下ꎬ模型泛化能力差等问题ꎬ使模型对预测甲骨文合体字图像具有更好的鲁

棒性.

１　 模型设计

１.１　 甲骨文单偏旁的检测和识别

与英语或阿拉伯文字不同ꎬ汉字从甲骨文开始就可以分解成有限数量的偏旁ꎬ这些偏旁及其相互间的

位置关系都具有区别字形的功能. 现有的文本识别模型大多数是面向现代汉字的ꎬ而甲骨文等古文字并

不具有现代汉字丰富的数据集ꎬ所以针对现代汉字非常有效的整体识别方案ꎬ并不能简单地套用在甲骨文

识别上ꎬ基于这一认识ꎬ本文从甲骨文偏旁角度进行甲骨文识别的研究. 基于偏旁的甲骨文字符识别主要

包括偏旁提取和偏旁识别两个方面ꎬ本文先将甲骨文字符拆分成多个单偏旁ꎬ再对各个单偏旁顺序识别ꎬ
最后通过结构标记组成该字符识别结果ꎬ图 ４ 是本文提出的甲骨文单偏旁检测识别框架流程.

图 ４　 甲骨文单偏旁检测识别框架流程图

Ｆｉｇ􀆰 ４　 Ｔｈｅ Ｏｒａｃｌｅ’ｓ ｓｉｎｇｌｅ ｒａｄｉｃａｌ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ａｎｄ ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ ｆｒａｍｅｗｏｒｋ ｂｙ ｏｕｒ ｐｒｏｐｏｓｅｄ ａｐｐｒｏａｃｈ

１.１.１　 甲骨文单偏旁区域检测

在甲骨文拓片中ꎬ由于背景和文本区域灰度对比度较大ꎬ而甲骨文单偏旁文本区域内部灰度几乎不

变ꎬ并且该区域能够在多重阈值下保持形状不变ꎬ符合最大极值稳定区域的特性ꎬ因此利用这一特性ꎬ本文

采用最大极值稳定区域(ＭＳＥＲ)算法来筛选甲骨文单偏旁文本区域.
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甲骨文单偏旁 ＭＳＥＲ 选取具体实现过程如下:
将甲骨文图像转换成灰度图像ꎬ在灰度区间[０ꎬ２５５]内的 ２５６ 个不同阈值对灰度图像进行二值化ꎬ令

Ｑｉ 表示二值化阈值 ｉ 对应的二值图像中的某一连通区域ꎬ当二值化阈值由 ｉ 变成 ｉ＋Δ 和 ｉ－Δ 时ꎬΔ 为变化

值ꎬ连通域 Ｑｉ 相应变成了 Ｑｉ＋Δ和 Ｑｉ－Δ .
随着亮度阈值的增加或者减少ꎬ计算公式(１)ꎬ当两个不同阈值间的区域变化不超过阈值 ｉ 就被认为

是稳定的.

ｖ( ｉ)＝
｜Ｑｉ＋Δ－Ｑｉ－Δ ｜

｜Ｑｉ ｜
ꎬ (１)

式中ꎬＱｉ 表示第 ｉ 个甲骨文单偏旁连通区域的面积ꎬΔ 表示微小的阈值变化ꎬ当 ｖ( ｉ)小于给定阈值时认为

该甲骨文单偏旁区域为最大极值稳定区域.
为了进一步对 ＭＳＥＲ 得到的甲骨文单偏旁不规则区域进行处理ꎬ需要对选定的甲骨文单偏旁区域进

行轮廓拟合.
甲骨文单偏旁 ＭＳＥＲ 区域轮廓拟合实现过程如下:
对甲骨文单偏旁最大极值稳定区域内的每个点ꎬ计算整个甲骨文单偏旁极值稳定区域的几何 ０ 阶矩

和几何 １ 阶矩:

ｍ００ ＝ ∑ Ｉ(ｘꎬｙ)ｍ０１ ＝ ∑ ｙＩ(ｘꎬｙ)ｍ１０ ＝ ∑ ｘＩ(ｘꎬｙ)ꎬ (２)

得到整个甲骨文单偏旁极值稳定区域的重心位置 ｘｃ ＝
ｍ１０

ｍ００
ꎬｙｃ ＝

ｍ０１

ｍ００
.

确定甲骨文单偏旁区域轮廓拟合的长半轴、短半轴、角度(长半轴与 ｘ 轴顺时针):计算中心二阶矩 Ｕ ＝
μ２０ μ１１

μ１１ μ０２

é

ë

ê
ê

ù

û

ú
ú
.　

式中

μ ２０ ＝ ∑(ｘ － ｘｃ) ２Ｉ(ｘꎬｙ)ꎬμ ０２ ＝ ∑(ｙ － ｙｃ) ２Ｉ(ｘｙ)ꎬ

μ １１ ＝ ∑(ｘ － ｘｃ)(ｙ － ｙｃ) Ｉ(ｘꎬｙ) .
(３)

计算该二阶矩的两个特征值ꎬ有

λ１ ＝
(μ２０＋μ０２)＋ (μ２０－μ０２) ２＋４μ２

１１

２
ꎬ

λ２ ＝
(μ２０＋μ０２)－ (μ２０－μ０２) ２＋４μ２

１１

２
ꎬ

(４)

于是可以分别得到甲骨文单偏旁区域轮廓拟合的长半轴、短半轴、角度

ａ＝
λ１

ｍ００
　 ｂ＝

λ２

ｍ００
ꎬ

θ＝ １
２
ａｒｃｔａｎ

２μ１１

μ２０－μ０２

æ

è
ç

ö

ø
÷ .

(５)

在选取了甲骨文单偏旁最大极值稳定区域后ꎬ为了进一步提升检测精度ꎬ本文在 ＭＳＥＲ 基础上加入

ＮＭＳ 后处理ꎬ筛选最优甲骨文单偏旁区域ꎬ在实验过程中发现ꎬ在对甲骨文单偏旁进行 ＭＳＥＲ 检测之前ꎬ
先进行形态学腐蚀操作ꎬ可以提升检测精度ꎬ图 ５ 是检测结果示例图.
１.１.２　 甲骨文单偏旁识别

由于甲骨文单偏旁字符形状不规则ꎬ单偏旁变形较多ꎬ导致甲骨文单偏旁特征难以表征ꎬ本文构造了

包括批归一化层、Ｄｒｏｐｏｕｔ 层、正则化的模型用于甲骨文单偏旁的识别ꎬ称为 ＢＮ￣ＬｅＮｅｔ 网络模型ꎬ如图 ６ 所

示. 模型由 ２ 个卷积层、２ 个最大池化层、１ 个全连接层、１ 个 ｓｏｆｔｍａｘ 层、３ 个批归一化层和 １ 个随机失活层

构成.
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图 ５　 ＭＳＥＲ＋ＮＭＳ＋形态学腐蚀结果图

Ｆｉｇ􀆰 ５　 ＭＳＥＲ＋ＮＭＳ＋Ｍｏｒｐｈｏｌｏｇｉｃａｌ ｅｒｏｓｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ

图 ６　 ＢＮ￣ＬｅＮｅｔ 网络模型图

Ｆｉｇ􀆰 ６　 ＢＮ￣ＬｅＮｅｔ ｎｅｔｗｏｒｋ ｍｏｄｅｌ

　 　 为了解决数据分布改变和模型过拟合的问题ꎬ我们在网络的卷积层和池化层中间插入一个批归一化

层ꎬ总共添加 ３ 个批归一化层ꎬ即对有 ｄ 维的 ｘ ＝ (ｘ(１) 􀆺ｘ(ｄ) )的输入数据ꎬ对每个批次的每一个维度进行

归一化处理.

ｘ^(ｋ)＝ ｘ(ｋ) －Ｅ[ｘ(ｋ)]

Ｖ[ｘ(ｋ)]
ꎬ (６)

上式中ꎬＥ[􀅰]和 Ｖ[􀅰]是通过甲骨文单偏旁训练集计算得到. 如果对某一层的输出数据只做归一化处

理ꎬ然后送入网络的下一层ꎬ这样会影响网络该层所学习到甲骨文单偏旁特征. 因此对网络层的每一个激

活函数 ｘ(ｋ)引入一组可学习参数 γ(ｋ)和 β(ｋ)进行变换重构

ｙ(ｋ)＝ γ(ｋ) ｘ^(ｋ) ＋β(ｋ) . (７)

γ(ｋ)和 β(ｋ)和原始模型的参数一起学习ꎬ且通过设置 γ(ｋ)＝ Ｖ[ｘ(ｋ)] ꎬβ(ｋ)＝ Ｅ[ｘ(ｋ)] 时可以恢复某一

层学到的原始甲骨文单偏旁特征.
为了防止模型过拟合ꎬ通过实验对比ꎬ我们在 Ｃｏｎｖ１ 卷积层上添加 Ｌ２ 正则ꎬ以及在全连接层和

Ｓｏｆｔｍａｘ 层添加概率 ｐ＝ ０.５ 的 Ｄｒｏｐｏｕｔ 层[１０]ꎬ在每个训练 ｅｐｏｃｈ 中ꎬ在前向传播的时候ꎬ让某个神经元的激

活值以一定的概率 ｐ 停止工作ꎬ可以明显地减少模型过拟合现象.
１.２　 甲骨文合体字的整体识别

为了解决甲骨文合体字样本量小的问题ꎬ一方面我们将各单偏旁拼合成甲骨文合体字作为训练集ꎬ另
一方面考虑脱机手写汉字 ＨＣＬ２０００ 数据集与甲骨文合体字相似性高ꎬ预训练网络卷积层学到的特征空间

层次结构适用于甲骨文合体字识别ꎬ例如底层提取的局部且高度通用的图像边缘、笔画纹理等特征ꎬ考虑

到 Ｖｇｇ－１６ 模型在特征提取和模型结构的优势ꎬ本文选择 Ｖｇｇ－１６ 网络作为特征提取的基网络. 由于脱机

手写汉字 ＨＣＬ２０００ 数据集中为手写汉字图像集ꎬ虽部分笔画特征和甲骨文合体字特征相似ꎬ但直接用手

写汉字的特征进行甲骨文识别ꎬ效果不佳ꎬ于是将在脱机手写汉字 ＨＣＬ２０００ 数据集上预训练好的 Ｖｇｇ－１６
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模型进行微调ꎬ先冻结预训练好的 Ｖｇｇ－１６ 模型ꎬ然后解冻顶部三层卷积层ꎬ再在建立的甲骨文合体字数

据集上进行联合训练ꎬ以便让卷积基提取的特征表示与甲骨文合体字特征更加相关ꎬ再把原网络最后一个

包含 １ ０００ 个神经元的全连接层替换为包含 ４５０ 个神经元的全连接层ꎬ以此适应甲骨文合体字的分类任

务ꎬ图 ７ 是 ＯｒａＮｅｔ 框架图.

图 ７　 ＯｒａＮｅｔ 框架图

Ｆｉｇ􀆰 ７　 Ｔｈｅ ｆｒａｍｅｗｏｒｋ ｏｆ ＯｒａＮｅｔ

甲骨文合体字识别的训练策略:
(１)将 Ｖｇｇ－１６ 模型脱机手写汉字 ＨＣＬ２０００ 数据集上进行预训练得到 Ｃｏｎｖ＿ｂａｓｅ 网络ꎬ去除网络的密

集连接分类器层.
(２)在顶部添加 Ｄｅｎｓｅ 层来扩展 Ｃｏｎｖ＿ｂａｓｅ 网络ꎬ分类器类别数设为甲骨文合体字类别数 ４５０.
(３)冻结卷积基的前 ４ 个卷积块ꎬ以此来防止卷积基在脱机手写汉字 ＨＣＬ２０００ 数据集上学到的表示

不被修改.
(４)解冻 Ｃｏｎｖ＿ｂａｓｅ 的最后一个卷积块ꎬ并在在甲骨文合体字数据集上训练 ｂｌｏｃｋ５.
(５)将前 ４ 个卷积块的输出特征 Ｆｂｌｏｃｋ４和卷积块 ５ 输出特征 Ｆｂｌｏｃｋ５进行融合成高层特征 Ｆｏｒａｃｌｅ输入

Ｄｅｎｓｅ 层进行分类.
Ｆｏｒａｃｌｅ ＝[α×Ｆｂｌｏｃｋ４ꎬβ×Ｆｂｌｏｃｋ５]ꎬ (８)

式中ꎬα、β 为权重参数ꎬ本文分别取值为 ０.６、０.４. 为了较为直观地展示模型提取特征ꎬ本文借助 Ｊｕｐｙｔｅｒ
Ｎｏｔｅｂｏｏｋ 可视化卷积层特征图ꎬ如图 ８ 所示ꎬ网络各个卷积块对于甲骨文合体字不同位置的响应值不同.

图 ８　 网络各卷积块输出特征图

Ｆｉｇ􀆰 ８　 Ｏｕｔｐｕｔ ｆｅａｔｕｒｅ ｍａｐ ｏｆ ｅａｃｈ ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎ ｂｌｏｃｋ ｏｆ ｔｈｅ ｎｅｔｗｏｒｋ

２　 数据集

２.１　 数据采样

本文所使用的甲骨文单偏旁样本由甲骨文研究中心的专家提供ꎬ这些样本来自于人工拓印所得ꎬ该样

本库包括多个甲骨文单偏旁ꎬ每个偏旁约有 ２０ 多个变形ꎬ同时为了克服手写样本的不足ꎬ本文设计了甲骨

文样本采集表ꎬ每页 １２３ 个甲骨文单偏旁ꎬ每行 １４ 个甲骨文单偏旁ꎬ共 ９ 行ꎬ奇数行为人工拓印图ꎬ偶数行
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为人工临摹写得ꎬ共组织 ２２ 人临摹ꎬ每人 ２ 页ꎬ共得到 ５ ４１２ 个甲骨文手写单偏旁ꎬ样表如图 ９ 所示.

图 ９　 采样表及数据标签

Ｆｉｇ􀆰 ９　 Ｏｒａｃｌｅ ｒａｄｉｃａｌ ｓａｍｐｌｉｎｇ ｔａｂｌｅ ａｎｄ ｌａｂｅｌ

本文将样本表进行图像切割ꎬ并且还对甲骨文单偏旁数据集进行了数据扩增ꎬ对图像进行旋转 ３０° /
３３０°、裁剪、上下左右 ４ 个方向各平移 ３０％等操作来扩增数据集ꎬ同时在甲骨文单偏旁数据集的基础上ꎬ利
用拼接技术建立了甲骨文合体字样本库ꎬ部分示例如图 ２、３ 所示.

３　 实验结果与分析

３.１　 实验设置

实验环境:Ｉｎｔｅｒ ｉ７－７７００ ＣＰＵꎬ显卡 ＮＶＩＤＩＡ ＧｅＦｏｒｃｅ ＧＴＸ ２０８０ꎬ内存 １６ＧＢꎬ通过 ＰｙＣｈａｒｍ 编程环境和

深度学习 Ｋｅｒａｓ 框架进行实现ꎬ并借助 ＴｅｎｓｏｒＢｏａｒｄ 和 ｍａｔｐｌｏｔｌｉｂ 等可视化工具对训练输出进行可视化ꎬ数
据集中的甲骨图片源于甲骨文研究相关论著的配图和对甲骨片的扫描图像ꎬ由于原始的图像大小不一ꎬ成
像质量参差不齐ꎬ且有噪声干扰ꎬ本文对所有图像进行了处理ꎬ消除了噪声ꎬ为了避免数据不一致带来实验

结果的误差ꎬ本文工作中相关的实验均使用相同的数据格式ꎬ即调整所有图像大小为 １５０×１５０ 像素ꎬ并将

增强后的甲骨文单偏旁数据集和甲骨文合体字数据集随机分成两部分:６０％作为训练集用于模型拟合的

数据样本ꎻ４０％作为测试集用于评估模最终模型的泛化能力.
３.２　 评价指标

本文中使用 ＭＳＥＲ＋ＮＭＳ 方法对甲骨文单偏旁进行检测ꎬ我们采用传统本文检测相关评价指标ꎬ准确

率、召回率ꎬｈｍｅａｎ(ｆ￣ｓｃｏｒｅ)作为综合性能评价指标.
对于甲骨文单偏旁图像分类和甲骨文合体字图像分类ꎬ我们从图像的分类准确率来判断该分类网络

的性能ꎬ令代表测试集中图像的总数量ꎬ代表其中分类正确的图像数量ꎬ则分类准确率可以表示为:

Ａｃｃｕｒａｃｙ ＝
Ｎｒｅｃ

Ｎｔｏｔａｌ .
(８)

３.３　 甲骨文单偏旁检测对比实验分析

对于甲骨文单偏旁检测ꎬ由于图像标注成本代价较高ꎬ这里没有对甲骨文单偏旁数据集进行图像标

注ꎬ所以采用传统文本检测算法ꎬ为了对比不同的传统检测方法对甲骨文单偏旁检测精度的影响ꎬ设置了

３ 组实验.
实验 １:为了比较传统检测方法对甲骨文单偏旁的检测效果ꎬ对传统的文本检测算法如笔画宽度变换

(ＳＷＴ)文本检测算法、传统投影算法、连通分量算法、ＭＳＥＲ 文本检测算法等进行了比较.
实验 ２:为了验证 ＮＭＳ 的必要性ꎬ进行了两个方面的测试:(１)仅使用 ＭＳＥＲ 算法ꎻ(２)采用 ＭＳＥＲ＋

—０１１—
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ＮＭＳ 算法检测.
实验 ３:为了验证形态学腐蚀操作的必要性ꎬ这里验证了仅用 ＭＳＥＲ＋ＮＭＳ 方法能否达到较好的检测

精度ꎬ进行了如下实验:(１)仅用 ＭＳＥＲ＋ＮＭＳ 算法检测ꎻ(２)利用 ＭＳＥＲ＋ＮＭＳ＋形态学腐蚀算法检测.
从表 １ 结果可以看出ꎬ通过对比七种不同检测方法的检测结果数据ꎬ可以发现ꎬ基于传统投影法的检

测时间较短ꎬ但是准确率和召回率较低ꎬ主要是由于有些甲骨文上下结构和左右结构有字符区域重叠的现

象ꎬ而基于连通域的检测方法能够较好的处理字符区域重叠的问题ꎬ但是对于粘连字符ꎬ还是不能取得较

好的检测效果ꎬ在对两种传统的方法做了结合以后ꎬ准确率和召回率得到了一定的提升ꎬ基于 ＭＳＥＲ 和

ＳＷＴ 结合的方法使得效果下降ꎬ主要是因为甲骨文手写拓片的笔画宽度不一致ꎬ因此准确率反而有所下

降ꎬ而且所用的运行时间也较长ꎬ基于 ＭＳＥＲ＋ＮＭＳ 结合的算法ꎬ可以在 ＭＳＥＲ 上过滤掉多余的框ꎬ从而使

得准确率上升ꎬ加上本文提出基于 ＭＳＥＲ＋ＮＭＳ＋形态学腐蚀的方法ꎬ可以较好地处理字符区域重叠和字符

粘连的情况ꎬ准确率和召回率取得最好的效果.
表 １　 本文方法和其他传统检测方法在总体性能上的对比

Ｔａｂｌｅ １　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｔｈｅ ｏｖｅｒａｌｌ ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ ｏｎ ｔｈｉｓ ｍｅｔｈｏｄ ｗｉｔｈ ｏｔｈｅｒ ｔｒａｄｉｔｉｏｎａｌ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ｍｅｔｈｏｄｓ

组数 传统文本检测算法 Ｐ Ｒ Ｈ 运行时间

实验 １ 基于连通分量法[１１] ０.８３ ０.８１ ０.８２ ０.７４
基于传统投影法[１２] ０.７８ ０.７１ ０.７４ ０.３７

基于连通分量法＋传统投影法[１３] ０.８４ ０.７６ ０.８０ ０.８９
基于 ＳＷＴ 的方法[１４] ０.８５ ０.８０ ０.８５ １.３６
基于 ＭＳＥＲ 方法[１５] ０.８８ ０.８６ ０.８７ １.１３

基于 ＭＳＥＲ＋ＳＷＴ 的方法[１６] ０.８７ ０.８２ ０.８４ １.５８

实验 ２ 基于 ＭＳＥＲ＋ＮＭＳ 的方法 ０.８９ ０.８８ ０.８９ １.３６

实验 ３ 基于 ＭＳＥＲ＋ＮＭＳ＋形态学腐蚀的方法 ０.９３ ０.９１ ０.９２ １.４８

　 　 从图 １０、图 １１、图 １２ 可知ꎬ基于 ＭＳＥＲ＋ＮＭＳ＋形态学腐蚀的方法对于两个偏旁组合的甲骨文合体字

检测效果最佳ꎬ对于 ３ 个偏旁组成的甲骨文合体字存在部分检测框过大的现象ꎬ对于 ４ 个偏旁组成的甲骨

文合体字检测效果较差ꎬ根据甲骨文专家提供的领域知识可知ꎬ在甲骨文合体字中ꎬ９０％甲骨文合体字由

两个单偏旁组成ꎬ因此本文 ＭＳＥＲ＋ＮＭＳ＋形态学腐蚀的方法检测准确率高.

图 １０　 两个单偏旁甲骨文字符检测结果图

Ｆｉｇ􀆰 １０　 Ｔｈｅ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ｏｒａｃｌｅ ｃｈａｒａｃｔｅｒｓ ｗｉｔｈ ｔｗｏ ｏｒａｃｌｅ ｒａｄｉｃａｌｓ

图 １１　 ３ 个单偏旁甲骨文字符检测结果图

Ｆｉｇ􀆰 １１　 Ｔｈｅ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ｏｒａｃｌｅ ｃｈａｒａｃｔｅｒｓ ｗｉｔｈ ｔｈｒｅｅ ｏｒａｃｌｅ ｒａｄｉｃａｌｓ
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图 １２　 ４ 个单偏旁甲骨文字符检测结果图

Ｆｉｇ􀆰 １２　 Ｔｈｅ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ｏｒａｃｌｅ ｃｈａｒａｃｔｅｒｓ ｗｉｔｈ ｆｏｕｒ ｏｒａｃｌｅ ｒａｄｉｃａｌｓ

３.４　 甲骨文单偏旁识别对比实验分析

对于甲骨文单偏旁识别ꎬ为了对比不同网络结构对甲骨文单偏旁分类性能的影响ꎬ本文设置了 ３ 组

实验.
实验 １:为了比较参数量对实验结果的影响ꎬ我们比较了不同结构网络模型对 Ｏｒａｃｌｅ 单偏旁识别的

影响.
实验 ２:为了验证批处理归一化层对神经网络的影响ꎬ进行了两类训练测试:(１)训练 ＬｅＮｅｔ 网络ꎻ(２)训

练包括批量归一化层的 ＬｅＮｅｔ 网络.
实验 ３:为了验证添加 Ｄｒｏｐｏｕｔ 层和 Ｌ２ 正则化的有效性ꎬ进行了 ３ 类训练测试:(１)训练 ＢＮ￣ＬｅＮｅｔ 网

络ꎻ(２)训练仅包括 ｄｒｏｐｏｕｔ 层的 ＬｅＮｅｔ 网络ꎻ(３)训练仅包括 Ｌ２ 正则化训练 ＬｅＮｅｔ 网络.
表 ２　 不同训练方法的分类准确率结果对比

Ｔａｂｌｅ ２　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ ａｃｃｕｒａｃｙ ｒｅｓｕｌｔｓ
ｏｎ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅｓ

Ｍｏｄｅｌ Ａｃｃｕｒａｃｙ

实验 １ ＡｌｅｘＮｅｔ ｍｏｄｅｌ ０.６４
Ｖｇｇ－１６ ｍｏｄｅｌ ０.７８
ＧｏｏｇｌｅＮｅｔ ｍｏｄｅｌ ０.７６
ＲｅｓＮｅｔ ｍｏｄｅｌ ０.７４
ＬｅＮｅｔ ｍｏｄｅｌ ０.７９

实验 ２ ＬｅＮｅｔ＋Ｂａｔｃｈ ｎｏｒｍａｌｉｚａｔｉｏｎ ｌａｙｅｒ ｍｏｄｅｌ ０.８９
实验 ３ ＬｅＮｅｔ＋Ｄｒｏｐｏｕｔ ｌａｙｅｒ ｍｏｄｅｌ ０.９４

ＬｅＮｅｔ＋Ｌ２ ｒｅｇｕｌａｒｉｚａｔｉｏｎ ｍｏｄｅｌ ０.９３
ＢＮ￣ＬｅＮｅｔ ｍｏｄｅｌ ０.９６

　 　 第 １ 组实验分析:针对不同网络模型对实验结果的

影响ꎬ我们比较了 ５ 种网络模型. 从表 ２ 可以看出ꎬ相比

其他模型ꎬ ＬｅＮｅｔ 达到更好的精度ꎬ因此本文选择了

ＬｅＮｅｔ 网络ꎬ如图 １３(ｂ)所示ꎬ当用相同的甲骨文单偏旁

的数据集训练 ＬｅＮｅｔ 和 ＡｌｅｘＮｅｔ 网络ꎬＡｌｅｘＮｅｔ 模型在训

练第 ７ 个 ｅｐｏｃｈ 时ꎬ训练精度为 １ꎬ而测试集精度才仅仅

达到 ０.３９ꎬ加之图 １３(ａ)所示的 ＡｌｅｘＮｅｔ 模型较高的损失

值ꎬ所以模型存在严重的过度拟合现象ꎬ这说明深度神

经网络不能有效地提取特征信息来表征不同类别的甲

骨文单偏旁之间的差异ꎬ反而参数较少的神经网络可以

学习ꎬ如图 １４(ａ)和(ｂ)所示.

图 １３　 ＡｌｅｘＮｅｔ 模型的 ｌｏｓｓ￣ａｃｃ 图
Ｆｉｇ􀆰 １３　 Ｔｈｅ ｌｏｓｓ￣ａｃｃ ｄｉａｇｒａｍ ｏｆ ｔｈｅ ＡｌｅｘＮｅｔ ｍｏｄｅｌ
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图 １４　 ＬｅＮｅｔ 模型的 ｌｏｓｓ￣ａｃｃ 图
Ｆｉｇ􀆰 １４　 Ｔｈｅ ｌｏｓｓ￣ａｃｃ ｄｉａｇｒａｍ ｏｆ ｔｈｅ ＬｅＮｅｔ ｍｏｄｅｌ

　 　 第 ２ 组实验分析:如图 １５(ｂ)所示ꎬ当 ＬｅＮｅｔ 添加归一化层时ꎬ训练精度高于 ＬｅＮｅｔꎬ图 １５(ａ)展示了

ＬｅＮｅｔ 添加归一化层的 ｌｏｓｓ￣ａｃｃ 图ꎬ我们可以看到 ｌｏｓｓ 下降速度和 ａｃｃ 上升速度比单一 ＬｅＮｅｔ 网络快ꎬ这表

明批归一化层的引入不仅可以加快网络的收敛速度ꎬ而且还可以提高模型的精度.
第 ３ 组实验分析:为了验证添加 ｄｒｏｐｏｕｔ 层和 Ｌ２ 正则化策略对甲骨文单偏旁分类性能的影响. 如

图 １６(ｂ)所示ꎬＢＮ￣ＬｅＮｅｔ 网络在测试集上的分类精度高达 ０.９６ꎬ从图 １６(ａ)可以看出ꎬ损失值也较低ꎬ表明

在甲骨文单偏旁数据集上ꎬＢＮ￣ＬｅＮｅｔ 网络充分学习到甲骨文单偏旁特征ꎬ并且模型在训练集和测试集都

表现良好ꎬ分类精度较高.

图 １６　 ＢＮ￣ＬｅＮｅｔ 模型的 ｌｏｓｓ￣ａｃｃ 图
Ｆｉｇ􀆰 １６　 Ｔｈｅ ｌｏｓｓ￣ａｃｃ ｄｉａｇｒａｍ ｏｆ ｔｈｅ ＢＮ￣ＬｅＮｅｔ ｎｅｔｗｏｒｋ

表 ３ 展示了部分甲骨文单偏旁手写图的预测结果.

图 １５　 ＬｅＮｅｔ＋Ｂａｔｃｈ ｎｏｒｍａｌｉｚａｔｉｏｎ ｌａｙｅｒ 模型 ｌｏｓｓ￣ａｃｃ 图
Ｆｉｇ􀆰 １５　 Ｔｈｅ ｌｏｓｓ￣ａｃｃ ｄｉａｇｒａｍ ｏｆ ｔｈｅ ＬｅＮｅｔ ｗｉｔｈ ｂａｔｃｈ ｎｏｒｍａｌｉｚａｔｉｏｎ ｌａｙｅｒ
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表 ３　 甲骨文单偏旁预测结果示例(部分)
Ｔａｂｌｅ ３　 Ｅｘａｍｐｌｅ ｏｆ Ｏｒａｃｌｅ Ｓｉｎｇｌｅ ｒａｄｉｃａｌ Ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ Ｒｅｓｕｌｔｓ(Ｐａｒｔｉａｌ)

甲骨文单偏旁
手写图

数据
预处理

真实
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００１３ １３ ８０.０７％ ０００１ １ ７５.０６％

０００４ ４ ７３.４３％ ０００７ ７ ９４.４９％

０００６ ６ ５４.５８％ ０００３ ３ ８４.０４％

３.５　 甲骨文合体字识别实验分析

为了对比不同训练方法和不同网络结构对甲骨文合体字识别性能的影响ꎬ本文设置了 ２ 组实验.
实验 １:为了对比网络中待学习参数量的多少对实验结果的影响ꎬ本文采用甲骨文合体字数据集对 ２

种不同深度的神经网络进行训练:(１)对 ＬｅＮｅｔ 网络进行训练ꎬ待训练的参数较少ꎬ为简单的网络结构代

表ꎻ(２)对 Ｖｇｇ－１６ 网络进行训练ꎬ待训练参数相对较多ꎬ为较深的网络结构代表.
表 ４　 不同训练方法的分类准确率结果对比

Ｔａｂｌｅ ４　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ ａｃｃｕｒａｃｙ
ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｎ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅｓ

Ｍｅｔｈｏｄ Ａｃｃｕｒａｃｙ
实验 １ ＬｅＮｅｔ ｍｏｄｅｌ ０.８２

Ｖｇｇ－１６ ｍｏｄｅｌ ０.８６

实验 ２ Ｐｒｅ￣ｔｒａｉｎｉｎｇ Ｖｇｇ－１６ ｍｏｄｅｌ ０.９６
ＯｒａＮｅｔ ｍｏｄｅｌ ０.９８

　 　 实验 ２:为了验证迁移学习和微调模型的有效性ꎬ本文对

甲骨文合体字数据集进 ２ 种不同方式的训练:(１)用在离线

手写汉字 ＨＣＬ２０００ 数据集上的预训练的 Ｖｇｇ－１６ 网络对甲骨

文合体字进行实验ꎻ(２)用微调的 ＯｒａＮｅｔ 模型对甲骨文合体

字进行实验ꎬ表 ４ 为实验结果对比.
第 １ 组实验分析:针对参数量对实验结果的影响ꎬ采用不

同深度的网络做了 ２ 组对比实验. 从图 １７(ｂ)和图 １８(ｂ)可
以看出ꎬＬｅＮｅｔ 网络和 Ｖｇｇ－１６ 网络在相同的甲骨文合体字数据集上训练时ꎬＶｇｇ－１６ 模型在测试集上的分

类准确率明显高于 ＬｅＮｅｔ 模型的分类准确率ꎬ对比图 １７(ａ)和图 １８(ａ)ꎬＶｇｇ－１６ 模型损失值较低ꎬ因此在

甲骨文合体字识别时ꎬ选用较深的网络ꎬ分类准确率高.

图 １７　 ＬｅＮｅｔ 模型的 ｌｏｓｓ￣ａｃｃ 图
Ｆｉｇ􀆰 １７　 Ｔｈｅ ｌｏｓｓ￣ａｃｃ ｄｉａｇｒａｍ ｏｆ ｔｈｅ ＬｅＮｅｔ ｎｅｔｗｏｒｋ

第 ２ 组实验分析:如图 １９ 所示ꎬ预训练模型比从头训练的模型精度高ꎬ并且本文提出的微调预训练模

型 ＯｒａＮｅｔ 在甲骨文合体字数据集上表现更好ꎬ从图 １９(ａ)、(ｂ)图可看出ꎬＯｒａＮｅｔ 模型在测试集上的分类

准确率可达 ０.９８ꎬ说明 ＯｒａＮｅｔ 模型在脱机手写汉字 ＨＣＬ２０００ 数据集上学习到了一些有用特征ꎬ这些特征

有助于对甲骨文合体字图像的分类.

—４１１—
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图 １８　 Ｖｇｇ－１６ 模型的 ｌｏｓｓ￣ａｃｃ 图
Ｆｉｇ􀆰 １８　 Ｔｈｅ ｌｏｓｓ￣ａｃｃ ｄｉａｇｒａｍ ｏｆ ｔｈｅ Ｖｇｇ－１６ ｎｅｔｗｏｒｋ

图 １９　 ＯｒａＮｅｔ 模型的 ｌｏｓｓ￣ａｃｃ 图
Ｆｉｇ􀆰 １９　 Ｔｈｅ ｌｏｓｓ￣ａｃｃ ｄｉａｇｒａｍ ｏｆ ｔｈｅ ＯｒａＮｅｔ ｎｅｔｗｏｒｋ

表 ５ 展示了部分甲骨文合体字识别结果ꎬ本文约定甲骨文结构标记:ｕ＿ｘ 代表该偏旁 ｘ 在合体字上

方ꎬｄ＿ｘ 代表该偏旁 ｘ 在合体字上方ꎬｌ＿ｘ 代表该偏旁 ｘ 在合体字左方ꎬｒ＿ｘ 代表该偏旁 ｘ 在合体字右方ꎬ如
表 ５ 中第一行合体字标签为 ｕ＿７＿１＿＿ｄ＿２＿０ꎬ它代表着该合体字是上下结构ꎬ７＿１ 偏旁位于该合体字上方ꎬ
２ ＿０ 偏旁位于该合体字下方.

表 ５　 甲骨文合体字预测结果示例

Ｔａｂｌｅ ５　 Ｅｘａｍｐｌｅ ｏｆ Ｏｒａｃｌｅ ｃｏｍｂｉｎｅｄ ｃｈａｒａｃｔｅｒ Ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ Ｒｅｓｕｌｔｓ(Ｐａｒｔｉａｌ)
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数据
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结构
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甲骨文合体
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真实
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预测
标签

概率

ｕ＿７＿１＿＿
ｄ＿２＿０

ｕ＿７＿１＿＿
ｄ＿２＿０ ６５.４３％

上下结构
７＿１ 偏旁在上方
２＿０ 偏旁在下方

ｕ＿７＿１＿＿
ｄ＿１＿１

ｕ＿７＿１＿＿
ｄ＿１＿１ ７７.４３％

ｌ＿７＿１＿＿
ｒ＿１０＿１

ｌ＿７＿１＿＿
ｒ＿１０＿１ ８２.７０％

左右结构
７＿１ 偏旁在左方
１０＿１ 偏旁在右方

ｌ＿１０＿１＿
＿ｒ＿１２＿１

ｌ＿１０＿１＿
＿ｒ＿１２＿１ ８７.５３％

ｌ＿７＿１＿＿
ｒ＿７＿１

ｌ＿７＿１＿＿
ｒ＿７＿１ ５４.７８％

左右结构
７＿１ 偏旁在左方
７＿１ 偏旁在右方

ｌ＿７＿１＿＿
ｒ＿７＿１

ｌ＿７＿１＿＿
ｒ＿７＿１ ５４.７８％

４　 结论

本文建立了甲骨文单偏旁数据集和甲骨文合体字数据集ꎬ接着提出两种以甲骨文偏旁为构件的卷积
—５１１—
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神经网络检测识别方法. 不仅可以对研究甲骨文相关工作者提供帮助ꎬ简化他们的数据处理相关工作ꎬ节
省专家考释甲骨文的时间ꎬ同时也为计算机介入甲骨文考释提供了新思路———从偏旁的角度来实现甲骨

文考释ꎬ当有新的甲骨文字出土时ꎬ便可以利用本文提出的算法来识别该新字ꎬ那将是非常有影响的成果ꎬ
因此在后续的研究工作中ꎬ我们将运用该方案尝试其他少样本文字的识别.

致谢:此次实验的数据获取得到了首都师范大学甲骨文研究专家的支持ꎬ在此表示衷心的感谢!
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