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I 

摘     要 

 

 甲骨文是中国乃至东亚至今已知的最早成熟文字体系，甲骨文研究不仅对了解中国

汉字起源很重要，对中国乃至全世界历史的探究及文化的传承也有重要意义。 

甲骨文字符检测识别一直是甲骨文研究中重要的研究内容，任务是从甲骨拓片中找

到甲骨字符并确认其字符类，这是字形破译的前提。目前，这些工作都需要甲骨学专家

们人工完成，效率低下，且耗费昂贵的专家资源。因此研究甲骨文字符的自动检测识别

很有价值。现在，甲骨文检测领域尚是空白，而甲骨文字符识别依赖专家的特征工程，

设计的系统步骤繁复。 

 鉴于深度学习在计算机视觉领域的成功，在甲骨文检测领域，本文首先构建了首个

甲骨文检测数据集 OBCD（Oracle Bone Character Detection），为深度学习应用于甲骨字

符检测工作提供基准数据库。接着，论文结合基于区域的全卷积网络（Region-based Fully 

Convolutional Network）和特征金字塔网络（Feature Pyramid Network），设计并搭建了

基础的甲骨字符识别算法框架。进一步，针对复合字符难检测且标注良好的训练数据规

模太小的问题，提出了基于字模数据的动态增广算法，在增加整体数据规模的基础上针

对性地增加难检字的训练数据，强化检测模型对难检字的关注。针对类似字符的甲骨划

痕易误检的问题，本文提出甲骨文字符识别辅助检测算法，过滤错误预测结果。实验证

明，本文提出的动态增广算法令检测模型能更鲁棒地预测难检字，而辅以识别模型的检

测算法可以召回原本置信度低的正确预测，并过滤错误预测，最终 F-measure指标达到

83.79%。 

 在甲骨文识别领域，论文首先构建了一个类别数达 306，示例数达 309551的甲骨文

单字符识别数据集 OBC306，这是至今数据规模最大的甲骨文字符识别数据集，为利用

深度学习解决甲骨字形识别提供了丰富的数据。接着论文建立了基于 Inception-v4 深度

卷积网络的字符识别算法框架，并针对字符类样本分布不均衡问题，提出基于循环式生

成对抗网络的字符增广算法，用以合成更加多样化的甲骨字符图像，平衡类样本分布，

解决长尾效应对甲骨字符识别性能的影响。实验证明，本文提出的方法在数据库 OBC306

上取得 86.54%的平均识别精度。 

 

关键词：甲骨文；字符检测；字符识别；生成对抗网络；深度学习 
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Abstract 

 

 The oracle bone script is the oldest mature writing system in China and even the East 

Asia. The study of oracle-bone inscriptions is of great importance not only for Chinese 

etymologies but also for learning about the culture and history of ancient China, and even the 

whole world. 

 The detection and recognition of the oracle bone script that are the preconditions of 

deciphering the oracle bone scripts is one of the most important parts in the study of oracle 

bone scripts. However, these works have to be executed manually by the experts, so they are 

inefficient as well as cost the valuable energies of experts. Therefore, it is of great value to 

study how to automatically detect and recognize the oracle bone scripts. Nowadays, there are 

few works in the field of oracle bone script detection, and the works on the oracle bone script 

recognition rely on feature engineering conducted by experts, and the designed systems are 

usually complex and consist of many components. 

 Considering the success of deep learning in the field of computer vision, in the field of 

oracle bone script detection, we first construct an oracle bone script detection dataset called 

OBCD (Oracle Bone Character Detection), and provide the baseline dataset for the works that 

apply deep learning methods to oracle bone script detection. Then, we combine Region-based 

Fully Convolutional Network and Feature Pyramid Network to construct the basic framework 

for oracle bone script recognition. Further, given the problem that the oracle bone characters 

with multiple components are difficult to detect and the dataset is lack of the training data of 

these characters, we propose a dynamic data augmentation algorithm based on the type 

matrices to increase the overall training data and create the difficult instances specifically to 

help the model focus on the difficult characters. Besides, to solve the problem that many 

meaningless nicks on oracle bones look like the oracle bone scripts and confuse the models, 

we also propose an algorithm to refine our detection result with the recognition model and 

help filter the false predictions. Experiments show that the proposed dynamic data 

augmentation algorithm helps the detection model locate the difficult instances more robustly, 

and the proposed algorithm of refining detection with recognition can help recall the correct 

predictions with low confidences and filter several false predictions, and we finally achieve a 

F-measure of 83.79%.  

 Besides, in the field of oracle bone script recognition, we construct an oracle bone script 

dataset in character-level with 306 classes and 309551 samples, and this dataset is the largest 
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set in existence and provides the data for the works adopting deep learning methods to 

recognize oracle bone scripts. Then, we construct the framework for the oracle bone script 

recognition based on Inception-v4 model. Given the problem that the distribution of the 

dataset classes is quite imbalanced, we propose a data augmentation algorithm based on Cycle 

Generative Adversarial Network to synthesize oracle bone character images in diversity, 

balancing the distribution of the dataset classes and eliminating ill effects that the long tail 

effect causes. Experiments show that our proposed method achieve an average accuracy of 

86.54% on OBC306. 

 

Keywords: Oracle bone script; Character detection; Character recognition; Generative 

Adversarial Network; Deep Learning
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第一章 绪论 
1.1 研究背景及意义 
 甲骨文是中国乃至东亚至今为止已知的最早形式的成熟文字体系，因刻在龟壳以及

兽骨上而得名。甲骨文最早于 1899 年由晚清官员王懿荣在河南省安阳市出土的甲骨上

发现。河南省安阳市西北殷都区小屯村，是中国商朝晚期都城遗址“殷墟”的所在地，

这些甲骨上的字符主要是商朝王室在占卜凶吉以及记录叙事的时候镌刻的，记录了殷商

时期这一段距今 3600 多年的历史。因此，甲骨文对于了解中国乃至整个世界的过去有

着非常重要的意义。甲骨文的发现促进了各国学者对于上古历史以及古代汉字等领域的

研究，同时也促成了新学科“甲骨学”的诞生。 

 自甲骨文第一次发现出土之后，对于甲骨的挖掘活动便逐步开展， 但是由于早先政

府并未开始重视与保护，因此许多甲骨都被民间私下挖掘，并被转手卖至各地古董商人

与收藏者。据统计，截止到 1928 年，流散于世界各地的甲骨文总数已经达到上万片。

之后由于日军侵华，又有许多甲骨被运往日本。1928年，中央研究院历史语言研究所建

立，国内的科学考古挖掘逐步开展，更多的甲骨逐渐重见天日。目前为此，在河南安阳

殷墟被发现的带有文字图案的甲骨已经达到了 15万余片[1]，其中国内大陆藏有 10万余

片，台湾有 3万余片，香港藏有 100片左右，其他国家如美国、日本、英国、加拿大等

12个国家总共藏有 27000片左右[2]。 

 在甲骨文首次出土之后，短短数年之间，便有许多学者开始进行甲骨文研究。《铁云

藏龟》是甲骨文的第一本实体著录，该著录于 1903 年面世。此后，随着更多学者投入

甲骨文研究，许多重要著录一一出版[3-10]。由于相当数量的甲骨片流散到世界各地，因

此除了国内，国外也有许多学者进行甲骨文研究，许多相关的著录也逐步出版[5,6,8-10] 。

在世界各地学者的努力下，现今国内外出版的著录基本涵盖了所有出土的甲骨片。 

 甲骨文相关研究领域比较广阔，基础性工作包括甲骨片挖掘、拼接缀合、辨伪等，

文字考释工作则包括分期断代、字形字义识别、词汇、语法和书法风格分析等。甲骨文

研究领域发展了一百多年，各个细分领域都取得了一定的成果。例如分期断代领域最具

代表性的著作是董作宾发表的《甲骨文断代研究例》[11]，在该著作中，他提出十项断代

标准，将出土的所有甲骨按时间分为五个不同时期，确立了基本的甲骨文分期断代体系；

陈梦家在《殷墟卜辞综述》[12]讨论了出土区域与甲骨时代的关系，并进一步讨论每个时

期的断代论据；李学勤等作者在《殷墟甲骨分期研究》[13]提出在分期断代时参考地层学
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信息。这些理论促进了甲骨文分期断代的发展，也为甲骨文的字形字义解析等工作提供

了帮助。 

 尽管在甲骨文发现之后，甲骨学发展迅速，在多个研究方向上已取得一定的研究成

果，但作为距今 3000 多年的文字体系，甲骨文还有许多内容有待破译，例如破解甲骨

字符的含义方面，虽然目前已有超过 15 万片甲骨被挖掘出来，在这些甲骨片上已发现

了约 4500个不同的甲骨文字符，但仅有 2000个左右被成功破译解读[14]。因此，当前甲

骨文研究仍有广阔的前景。 

1.2 研究问题 
 甲骨文的破译一直受到甲骨学领域乃至整个社会的关注，而作为破译的前提工作, 

甲骨文的检测与识别也同样是甲骨学领域的重要研究内容，它们的任务是从甲骨上找到

甲骨字符位置以及确定其字符类别。尽管甲骨文的检测与识别工作已取得一定的成果

[15-19]，但当前仍然面临着挑战，因此也影响了整体破译工作的进展。 

 目前限制甲骨文检测与识别任务的挑战主要有以下几个方面。首先，目前甲骨拓片

上每一个字形字符的检测与识别，都需要甲骨学专家们手动查阅大量相关资料并结合自

身经验才可以完成，这个过程消耗了大量的时间以及昂贵的专家资源，因此，研究效率

低下且成本极高，这严重阻碍了甲骨文研究工作的顺利进展。 

 如果需要提高这方面的工作效率，实现甲骨文自动检测与识别技术是十分必要的。

而要实现甲骨文字形研究的自动化，需要借助计算机技术，因此需要大数据量的标注数

据集来架起计算机技术以及甲骨文字形研究的桥梁。尽管目前许多已经有许多甲骨文数

字化项目，许多甲骨文资料都已通过数字化存储于线上，但是目前仍然缺少数据量大的、

具有完备标注的甲骨文字符级别数据集，这一点影响了自动检测识别算法的研究。因此，

总的来说，当前甲骨文的检测与识别工作需要自动化技术来提升自身的工作效率，同时

也需要足够的甲骨文字符字形数据作为研究的数据基础。 

1.3 本文主要工作及贡献 
本文的总体目标是针对当前甲骨文检测与识别工作的问题需求，结合机器学习理论

和计算机视觉理论，对甲骨文检测与识别的自动化技术进行深入研究。根据这个目标，

本文的主要工作及贡献包括如下几点： 

1. 在甲骨文检测领域，本文首先构建了甲骨文检测数据集 OBCD（Oracle Bone Chracter 

Detection），为深度学习技术应用于甲骨字符检测工作提供基准数据库。该数据库是
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首个甲骨字符检测数据集，其素材全部来源于现有的甲骨著录[3]和数字化项目成果

[20]。OBCD 数据库包含甲骨拓片图像 5838 张，甲骨字符示例 48821 个，用矩形框

进行甲骨字符的标注。 

2. 在甲骨文检测领域，论文引入基于区域的全卷积网络 R-FCN（Region-based Fully 

Convolutional Network）算法，结合特征金字塔网络 FPN（Feature Pyramid Network）

这种网络结构的多尺度设计，搭建了基础的甲骨字符检测算法框架。进一步，针对

复合字符难检测且标注良好的训练数据规模不够大的问题，提出了基于字模数据的

动态增广算法，在增加整体数据规模的基础上针对性地增加难检字的训练数据，强

化检测模型对复合难检字的关注。针对类似字符的甲骨划痕易误检的问题，本文提

出甲骨文字符识别辅助检测算法，在存在许多容易误检的甲骨划痕的情况下帮助检

测模型减少错误的检测结果。实验证明，本文提出的动态增广算法令检测模型能更

鲁棒地预测难检字，而辅以识别模型的检测算法可以召回原本置信度低的正确预测，

并过滤错误预测，最终的综合指标 F-measure达到 83.79%。 

3. 在甲骨文字符识别领域，论文构建了一个数据量大、具有完备标注的甲骨文单字符

数据集 OBC306（Oracle Bone Character 306），该数据库包括 309551张甲骨字符图

像，覆盖 306个不同类的甲骨文字，这是目前为止数据量最大的甲骨文单字符数据

集。OBC306 数据库样本均从原始甲骨拓片或者数字化图像中切割得到，体现了甲

骨字符识别问题的重要挑战，包括多样性甲骨字符的外观呈现，素材获取和字符样

例制作过程导致的复杂噪声类型，因甲骨字符字频导致的类分布不均衡的长尾效应

等。该数据库为甲骨字符识别提供了数据基础，为采用深度学习解决甲骨识别困难

提供了较为丰富的数据，为计算机视觉技术应用于甲骨文字形研究工作提供领域知

识桥梁。 

4. 在甲骨文字符识别领域，针对甲骨文识别任务中类别样本分布不平衡问题，论文提

出一种基于循环式生成对抗模型（Cycle Generative Adversarial Net，CycleGAN）的

甲骨字符数据扩充算法，增广样本量较少的字符类训练样本，解决长尾效应对甲骨

字符识别性能的影响。实验证明本文提出的甲骨文字符数据增广算法可以提升整体

识别效果，最终在数据库 OBC306上取得 86.54%的平均识别精度。 

1.4 论文主要内容与组织架构 
本文的结构安排如下： 
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 第一章阐述了论文研究背景、研究价值以及研究内容，指出目前甲骨文检测和识别

研究中存在的问题。 

 第二章概述了甲骨文研究现状以及甲骨文字符检测识别技术，包括甲骨文素材收录

情况，甲骨文字符检测识别工作，并联系具有相似挑战的自然场景文本检测领域工作进

行阐述，并对深度学习相关技术作出概述。 

 第三章介绍甲骨文字符检测任务方面的工作，包括构建字符级别的甲骨文检测数据

集 OBCD、基于 R-FCN和 FPN的检测算法框架、基于字模数据的甲骨文字符动态增广

算法以及甲骨文字符识别辅助检测算法。 

 第四章介绍甲骨文字符识别任务方面的工作，包括构建的大数据量的字符级别甲骨

文数据集 OBC306、基于循环式生成对抗网络的甲骨文字符数据增广算法，在此基础上

构建了基于卷积神经网络 Inception-v4的甲骨字符识别框架。 



第二章 甲骨文研究现状与字形检测识别综述 

5 

第二章 甲骨文研究现状与深度学习概述 
2.1 甲骨文素材收录情况 
 甲骨在第一次被挖掘出土之后，经过多代甲骨学研究者的努力，大部分都已经收录

发表[3-10]，这些著录是甲骨文字形研究的数据基础和领域知识的重要承载体。在计算机

技术蓬勃发展之前，甲骨文都是通过出版实体著录的方法记录，著录的形式主要有三种：

甲骨拓片，甲骨照片以及甲骨摹本。  

 甲骨拓片是通过使用染料将甲骨表面的纹路复制到纸张上。除了甲骨，其他中国传

统器物包括铜器物同样采用这种形式进行内容记录。甲骨拓片这种内容记录形式的优点

在于可以方便地将器物表面的纹路按照原有样子记录，缺点是不能表现出甲骨等器物的

立体感与真实感，也难以记录原本器物上具有的微小纹路细节。国内第一本以拓片形式

记录甲骨文的著录是《铁云藏龟》[21]，目前许多广受认可与广泛使用的甲骨文著录[3-10]

中，甲骨文拓片仍是主要的展示形式。 

甲骨照片是使用相机拍摄甲骨获得的甲骨图片，该内容记录方法的优点在于可以将

甲骨本身的微小细节记录下来，而这些细节很难用上述墨拓方式完整记录。缺点在于拍

摄的照片里字符不如拓片清晰，且甲骨本身的脏污干扰都被拍摄在甲骨照片中。到目前

为止，以拍摄方式记录甲骨文的著录主要有《殷虚书契菁华》[22]、《双剑誃古器物图录》

[23]等。 

甲骨摹本是通过专家手动临摹甲骨上的纹路并编纂的甲骨著录形式。甲骨摹本的优

点在于比照片更清晰，缺点在于摹本无法保留甲骨片的真实风貌，失去原本甲骨片的环

境细节，同时对临摹者的专业水平要求非常高，与前两种甲骨文记录形式相比更消耗时

间与昂贵的专家资源。第一本使用临摹形式记录甲骨文的是《殷虚卜辞》[24]，除此之外，

1988年出版的《苏德美日所见甲骨集》同样使用临摹形式记录了苏联等四个国家所藏甲

骨片。 

总之，在计算机技术未得到蓬勃发展之前，甲骨文主要以上述三种形式记录和呈现，

编纂为实体书籍出版和供相关专家查阅利用。随着计算机技术与互联网的迅速发展，为

应对数量日益增长的甲骨材料以及著录，国内外许多研究机构发起了甲骨文数字化项目，

将甲骨文资料以数字形式储存于计算机或电子介质中。这种方法的优点在于储存更安全，

同时让各个地方的研究者更方便地查阅资料，也有利于向社会大众普及甲骨文知识。目

前已建立的甲骨文数据库有许多，例如汉达文库[20]是香港中文大学建立的集著录、检索
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等多种功能的大型甲骨文数据库，其收录了 9本甲骨文实体著录，所收录的卜辞数量达

到 67683片。其他重要的甲骨文数据库还包括小学堂甲骨文资料库[25]、大英图书馆的甲

骨文数据库[26]等。 

到目前为止，大部分出土的甲骨都已经以实体著录或者数字项目的形式收录，但是

目前现有的甲骨文资料仅有图片，而且多以整片甲骨为单位，仍然缺少具有字符级别标

注的数据集。因此构建一个大数据量的字符级甲骨文数据集是一项很有价值的工作，对

甲骨文字符检测与识别工作具有较大的推动作用。 

2.2 甲骨文字符检测技术 
甲骨文字符检测是甲骨文字形研究的基础任务，其目的是从甲骨片图像上定位甲骨

文字符的位置，为字形识别和语义破译提供位置信息。目前甲骨学研究基本上都是基于

由甲骨拓片或照片构成的著录等资料，如果需要对甲骨图像上的文字进行进一步研究，

则首先定位图像上的甲骨文字符，而这项工作如果靠甲骨学专家人工完成，将会是一个

费时费力、价格昂贵的过程。因此，实现甲骨文字符的自动检测对字形的进一步研究具

有重要意义。 

目前甲骨文字符检测领域基本上是空白，既没有规范标注的检测数据集，也没有研

究工作进行方法和技术的探索。甲骨文作为古汉字，虽然其体系还不够成熟，字符的空

间分布离散，笔画不够规整，尺寸多变，但与现代文本一样已经具有相对稳定的拓扑结

构。除此之外，由于长期掩埋以及早期私掘的缘故，甲骨表面变得不够平整，甲骨拓片

图像包含许多噪声，检测甲骨文字符时需要应对复杂的背景环境。自然场景文本检测任

务是计算机视觉中一项重要的基本任务，从随意拍摄的各种自然场景图像中检测文本内

容，这个问题需要克服复杂背景环境带来的文本定位困难以及字体外观多样性等挑战，

因此自然场景文本检测是与本论文研究的甲骨字符检测较为相近的视觉任务。现代文本

检测技术特别是自然场景文本检测技术具对甲骨字符检测极具借鉴意义。近 20 年来，

自然场景文本检测技术发展迅速，其方法主要可以分为三类：基于纹理的方法，基于连

通域的方法以及混合方法，具体介绍如下。 

 基于纹理的方法[27-33]将文本看作一种特殊的图案纹理，利用一系列纹理特征区分出

文本区域，例如小波系数[30, 31]、局部图像亮度[32, 33]等。Kim 等[27]直接使用图像像素值

构造文本纹理特征，并结合支持向量机[34]以及自适应均值漂移算法[35]定位文本区域。

Zhong 等[28]使用在离散余弦变换域中编码的局部图像方差直接对压缩后的视频图像作
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标题文本的定位追踪。Zhong等[29]在颜色复杂的图像上使用局部图像方差获取初步候选

区域，再结合边缘检测，使用配对边缘定位文本区域。基于纹理的方法是自然场景文本

检测任务的常用方法之一，但这种方法的缺点在于计算量较大，同时对字符尺度和字符

方向敏感，而甲骨文的字形大小相比现代文字更加随意，字符尺度的变化范围大，因此

基于纹理的方法对甲骨文字符检测的作用有限。 

 基于连通域的方法[36,37]首先通过图像灰度值等方式获取初步候选区域，然后再进行

过滤得到最终的文本区域。这种方法的优点在于其计算量比基于纹理的方法少，同时对

文字尺度、字符旋转角度以及字符结构的变动足够鲁棒，而这一点实际上与甲骨文检测

任务契合。基于连通域的方法中最具代表性的有笔画宽度变换 SWT（Stroke Width 

Transform）[36]和最大稳定极值区域MSER（Maximally Stable Extremal Regions）[37]。其

中，SWT [36]认为同一文本具有相对稳定的笔画宽度，借助这一笔画特征获取初步的候

选框，再利用一系列规则进行筛选以及合并，从而获得最终的文本区域，但实际上这一

点对甲骨文字符并不适用，甲骨文是通过尖利器物刻在甲骨上的，力道难以控制，因此

笔画宽度不如手写的现代文本一样稳定，甚至有可能出现笔画断裂，因此 SWT 方法并

不适用于甲骨文字符检测。另一方面，MSER[37]认为图片在受不同阈值分割时，其文本

区域相对保持稳定，基于这一点筛选出最大稳定极值区域，再利用其他规则进行筛选与

合并，从而获得完整的文本区域。与 SWT 相比，MSER 不需要依赖字符的笔画宽度稳

定性，然而由于甲骨拓片经过多年掩埋，其表面会出现许多划痕，而这些划痕与甲骨文

字符的刻痕比较容易混淆，因此直接使用MSER方法进行甲骨文字符检测容易引入较多

噪声。 

 混合方法[38,39]结合了基于纹理以及基于连通域两种方法的优点，每种方法各自负责

流程的其中一个步骤，例如使用基于连通域的方法初步提取候选区域，再利用纹理特征

进行筛选，或者相反。Liu等[38]首先利用自己设计的边缘检测算法获取所有可能为文本

的像素块，再利用连通域分析进行像素分组，最后利用小波域纹理对候选区域进行进一

步筛选，从而从复杂背景中定位文本。Pan等[39]则先使用小波变换结合连通域分析获取

初步筛选框，再借助使用纹理特征训练好的支持向量机进行进一步筛选分类，从而获得

最终的文本区域。 

随着深度学习在计算机视觉领域的成功，许多自然场景文本检测工作也开始引入深

度神经网络。引入深度学习的优点在于神经网络模型自身能学习更抽象的特征，不需要

依赖手动提取的文本特征，使整个系统更趋于一体化，检测流程不再繁琐。基于深度神



华南理工大学硕士学位论文 

8 

 

经网络的自然场景文本检测工作大多受通用目标检测工作的启发，在其基础上根据文本

自身的特性进行网络结构等机制上的设计。Liao等[40]受通用目标检测领域的SSD网络[41]

启发，实现了仅用一个深度神经网络检测多种尺寸的自然场景文本词语，摆脱了过去需

要多个步骤、包含多种算法的繁杂系统，在保证具有较高准确度的同时也具有较快速度。

Liu 等[42]针对自然场景中形状、倾斜角度多变的文本行，在文献[41]的基础上设计新的

目标框格式与坐标回归机制，实现自然场景中多方向文本的检测。Zhou 等[43]借鉴

PVANet[44]的思路通过全卷积网络提取多尺度图像表征并进行融合，最后用于文本位置

的预测与预测框的筛选。这些深度学习用于自然场景文本的成功，启发论文探究深度学

习进行甲骨文字符检测的技术和方法。 

2.3 甲骨文字符识别技术 
甲骨文字形识别是甲骨学研究中的一个重要分支，目的是进行甲骨字符的类分析，

在此基础上，借鉴已有的甲骨字符破译成果，破译更多的甲骨字符变形变种。甲骨字符

字形识别将加速推进甲骨破译工作，将其从低效昂贵且困难的境地中解放出来。目前甲

骨文字符还未和现代汉字一样被编入国家标准或国际标准，所以只能以图像形式展示。

如果要实现甲骨文字形的快速检索，甲骨文的字形识别是必不可少的工作。除此之外，

在借助大数据进行甲骨文字形研究的过程中，需要大数据量的、具有标注的甲骨文数据

集，而通过甲骨学专家手动标注是一项人力消耗非常大的工作，实现甲骨文的自动识别

可以有效减少人力损耗，提升工作效率，因此甲骨文自动识别也是一项当前较迫切的工

作。 

甲骨文字形的研究基础还相对薄弱，在 20世纪 90年代以前，包括甲骨文，中国古

汉字研究都还是空白[17]。随着计算机技术的快速发展，借助计算机技术进行甲骨文字形

研究开始成为甲骨学热门的研究方向，但相较于现代汉字研究领域，甲骨文字形研究工

作还比较少。 

到目前为止，大部分甲骨文字形识别工作的基本思路是围绕图论以及拓扑学的理论

进行人工特征提取。提取特征之后，接下来比较普遍的做法是对特征进行编码，然后直

接进行匹配和比较，从而实现识别。李锋等[17,18]认为甲骨文具有相对稳定的拓扑结构，

具备明确的点和线，因此提出多层级的图论特征编码，然后通过编码序列的比较进行识

别分类；栗青生等[15]将甲骨文看作无向图，构造多层级识别特征，在编码时使用拟邻接

矩阵，以减少重码问题；顾绍通[16]认为甲骨文字形的拓扑结构一定程度上较稳定，通过
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描述拓扑顶点之间的关系构造特征并进行编码，最后通过计算拓扑之间的距离进行识别；

之后顾绍通[19]又针对原有特征编码效率低，重码较多的问题，提出从分形几何的角度总

结甲骨文字符的特征，以识别甲骨文字形。上述工作使用图论与拓扑学特征结合简单编

码进行甲骨文匹配识别，在数据量较少的情况下可以获得较好的结果，但数据量大的情

况下，简单的图论特征与手动编码容易出现欠拟合。 

 由于机器学习算法在计算机视觉领域获得很大成功，因此除了手动编码进行比较和

匹配，部分甲骨文字形识别工作也开始引入机器学习算法，以获取更抽象的特征表达。

吕肖庆[45]提出一种基于曲率直方图的傅立叶描述子以提取字形特征，然后将特征输入到

支持向量机模型[34]进行字形分类；Guo 等[46]将甲骨文字形识别问题看作草图识别问题，

构建多层级特征表征，然后引入卷积神经网络算法作为分类器；高峰[47]针对甲骨上模糊

字形的识别，提出了一种基于上下文语境的统计学分析和霍普菲尔得神经网络结合的识

别方法，提升模糊字形的识别效果；刘永革[48]以分块直方图的方式提取特征，并引入支

持向量机作为模型进行甲骨文字形分类，Meng 等[49]通过霍夫变换以及聚类提取特征，

再通过计算距离与模板图像匹配，从而实现识别。上述工作引入机器学习算法后使模型

获得了更强的特征表达能力，但仍然依赖专家手动的特征工程，同时需要设计一套步骤

复杂的识别系统。 

2.4 深度学习相关技术 
 深度学习属于机器学习的分支之一，通过构建具有多层级的人工神经网络以实现人

工智能，这项技术目前已在学术界与工业界掀起了热潮，并在多种领域中都取得了成功。

卷积神经网络是深度学习技术中的形式之一，具有强大的特征表达能力，目前已被广泛

应用于计算机视觉、语音处理等多个领域。卷积神经网络的理论基于 1962 年 Hubel 和

Wiesel提出的感受野概念[70]，此后 1980年 FukuShima提出的神经认知机[71]可以看作是

最早的卷积神经网络，而近年来得益于多种网络结构[]的提出，卷积神经网络在多个领

域取得较大成功。图 2-1展示了典型的卷积神经网络 LeNet-5网络[72]，卷积神经网络主

要有三种网络层，分别是卷积层、池化层和全连接层。 

 卷积层的示意图如图 2-2 所示，其作用在于提取输入数据的特征，方式是在输入数

据上进行窗口滑动，在每个窗口中使用卷积核进行计算。卷积层的特点主要有两点：局

部连接与权值共享。传统的全连接层输出向量的每一个值都会与输入向量的所有值关联，

导致全连接层需要训练的参数非常多，令神经网络非常难以训练，而卷积层在每一次滑
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动窗口时，仅与当前窗口覆盖的局部像素值连接，因此输出值仅与局部窗口输入相关，

可以大大减少训练参数量。除此之外，同一个卷积核在输入数据上进行窗口滑动时，对

所有窗口均使用相同的卷积核参数，这样可以使卷积核的训练参数量进一步减少，也和

输入数据的尺寸无关。凭借这两个特点，卷积层得以通过较少的参数实现较好的特征提

取效果，同时可以实现特征的位移、尺度和形变不变性。这个特性对目标特征的提取非

常重要，以甲骨文识别为例，甲骨文字在图像中的位置、大小以及形状变化都不会改变

甲骨文字所属的字类，因此我们希望网络层输出的特征不会因为这些因素而发生改变。

而通过堆叠多层卷积层，卷积神经网络可以获得更强大的特征提取能力，实现更加抽象

的特征提取。 

 
图 2-1 LeNet-5网络框架 

 
图 2-2 卷积层示意图 

 池化层的位置一般在卷积层后面，其任务在于对输入数据进行下采样，降低数据的

维度。与卷积层类似，池化层同样是通过在输入数据上滑动窗口，并在每一个窗口中获

取输出值，输出值可以是当前窗口区域的最值、均值以及求和等，但池化层自身不包含

训练参数。池化层的作用主要有以下几点：首先它是通过对数据进行下采样，降低模型

计算的复杂度，防止模型的过拟合；其次，它与卷积层相同，也引入了特征的不变性，

图像目标一定程度内的变化不会改变池化层的输出。 

 全连接层在卷积神经网络的位置一般位于网络末端。传统人工神经网络通过堆叠全
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连接层实现高层特征提取，而在卷积神经网络中，参数更少的卷积层替代全连接层进行

主要的特征提取工作，全连接层一般负责在最后阶段将卷积层提取的局部抽象特征进行

融合，将特征映射到标签空间。 

2.5 本章小结 
本章首先介绍了当前甲骨文资料著录情况及其收录形式,接着介绍了甲骨文字形检

测领域工作，并结合具有类似挑战的自然场景文本检测工作进行阐述，然后介绍了甲骨

文字形识别工作，最后介绍了深度学习的相关技术。 
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第三章 甲骨文字符检测 
本章将详述论文在甲骨文字符检测方面的研究工作。本文首先构建了甲骨学研究领

域首个甲骨文单字符检测数据集 OBCD（Oracle Bone Character Detection），分析了数据

集的统计属性以及样本特征，总结了甲骨文字符检测任务的难点和挑战。接着，本文引

入基于区域的全卷积网络 R-FCN （Region-based Fully Convolutional Network）深度检测

模型，并采用特征金字塔网络 FPN（Feature Pyramid Network）进行多尺度网络结构设

计，搭建甲骨图像字符检测算法框架。进一步，针对复合字符难检测问题，提出一种基

于字模数据的甲骨文字符动态增广算法，强化检测模型对复合难检字的关注和优化偏好，

提高复合字符检测准确率。最后，我们提出甲骨文字符识别辅助检测算法，在存在许多

容易误检的甲骨划痕的情况下帮助检测模型减少错误预测结果。 

3.1 构建甲骨文单字符检测数据集 OBCD 

 数据集 OBCD的构建过程包括如下几个步骤：首先选取广受学术界认可的甲骨文集

成性资料汇编著录《甲骨文合集》[3]作为数据集的素材来源，接着将著录的页面扫描为

数字图像并以拓片为单位切割图像，然后在“甲骨文字典”软件[50]的辅助下，找到每一

张拓片包含的甲骨文字符，使用 Labelimg标注工具[51]进行标注。下面将详述构建过程。 

3.1.1 构建过程 
3.1.1.1 数据集图像来源 

 在构建数据集 OBCD 的过程中，论文选取《甲骨文合集》[3]作为数据集图像来源。

《甲骨文合集》[3]在 1978年到 1982年由中华书局出版，这是一本关于甲骨学的集成性

资料汇编，它覆盖了自甲骨文首次出土以来，除了小屯南地以外的所有甲骨拓片，总共

包含 41956片甲骨拓片。本文对《甲骨文合集》的所有页面进行扫描，获取每份页面的

数字图像，以便后续使用计算机工具进行数据标注。最终扫描获取的数字图像一共有

5242页，包含了全部 41956片甲骨拓片，由于甲骨的尺寸大小不一，有些是不完整的甲

骨碎片，因此有些页面包含了多张较小的甲骨拓片。为了将数据集图像统一以甲骨拓片

为单位，我们使用裁剪工具将包含多张甲骨拓片的扫描图片裁剪为多张以甲骨为单位的

图片，裁剪过程尽量保持边界贴近甲骨拓片。最终经过扫描裁剪，得到的拓片图像数量

为 41956张。 
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3.1.1.2 检测标注 

 本节的任务是对上述扫描裁剪后的甲骨拓片数字图像进行检测标注，对拓片中的甲

骨字符用矩形框框定，为检测模型训练和验证提供监督和评价准则。标注过程使用两个

重要的工具，分别是“甲骨文字典”软件[50]以及开源标注工具 Labelimg[51]。 

 “甲骨文字典”[50]是一个电子字典工具软件，由安阳师范大学甲骨文顾问研究团队制

作，为甲骨文研究者提供便利的甲骨文资料检索工具。该工具基于香港中文大学中国文

化研究所的甲骨文电子资料库[20]，能展示每张拓片上的甲骨文字符及其现代汉语翻译

（如果该字符已经破译）。除此之外，“甲骨文字典”也提供了检索功能，每张甲骨拓片

在进行收录时都会进行编号，编号表明其著录来源，页序等信息，根据每张甲骨拓片的

编号就可以在“甲骨文字典”中获取每张拓片包括的甲骨文字符信息。借助这个工具，我

们可以在对每张拓片图像作标注的时候获知当前拓片上包括哪些甲骨文字符，从而保证

标注数据的准确性。 

 Labelimg[51]是一个开源的图像数据标注工具，其提供了人性化图形操作界面。借助

这个工具，我们可以方便地使用矩形框对每一张图片中的甲骨文字符进行框选，这个工

具将自动记录框选位置坐标，并且会将标注信息转化为目标检测领域应用广泛的

PASCAL VOC 数据集[52]标注格式进行保存，减少不同应用指向的检测工作之间的迁移

成本，提高工作效率。 

 
图 3-1 甲骨文检测数据集构建过程 

 数据集 OBCD的标注流程如图 3-1所示。对于每一张甲骨拓片，为了进行检索，需

要获取其拓片编号，而拓片编号由两部分组成，即著录的字母缩写与拓片在著录的五位

编号，这里以《甲骨文合集》中第 4张甲骨拓片为例，《甲骨文合集》的字母缩写为 h，

因此第 4张甲骨拓片编号为 h00004。 
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 接下来我们根据拓片编号使用 “甲骨文字典”工具进行检索，获得编号 h00004的

拓片包含的甲骨字原文。在“甲骨文字典”展示的原文内容中，开头与结尾的省略号表

示在这张甲骨拓片以外还存在其他甲骨文字符；括号中的甲骨文字符是当前甲骨拓片包

含的残缺严重的字符，这部分字符在拓片上几乎无法看清，因此在标注过程中忽略；而

未在括号中的字符即为当前拓片上可以看到的甲骨文字符，也是标注过程中需要标注的

字符。 

 获取拓片上的字符之后，这里使用 Labelimg[51]标注工具对图片上对应的甲骨文字符

进行框选，框选过程中尽量贴紧甲骨文字符，工具将自动记录框选坐标。因此在数据集

OBCD中，每个字符的标注信息即为其框选位置的坐标(x1, y1, x2, y2)，其中（x1, y1）为

矩形框左上角顶点的坐标，（x2, y2）为矩形框右下角的坐标。 

 
图 3-2 甲骨文检测数据集拓片图像尺寸分布 

 
图 3-3甲骨文检测数据集字符实例尺寸分布 

3.1.2 数据属性与挑战 
3.1.2.1 样本统计属性 

 鉴于检测标注需要大量的人力和费用投入，到目前为止，我们只对 41956甲骨拓片

图像中的 5838张进行了字符检测标注，即 OBCD数据集总共包括 5838张拓片图像，在

这些拓片图像中用矩形框标注了 48821个甲骨文字符，平均每张拓片图像包括 7个左右

的字符示例。OBCD中拓片图像尺寸分布如图 3-2所示，图像高度最大部分集中在 0到
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1000像素之间，其次集中在 1000到 2000像素之间，而最大高度为 5983像素。宽度集

中在 0到 500像素之间，其次集中在 500到 1000像素之间，其中最大宽度为 3479像素。

总体说来，图像尺寸跨度较大。拓片图像长宽比集中在 1到 2之间，表明大部分图像是

形状瘦高的图像。标注框尺寸分布如图 3-3 所示，字符高度集中在 50~150 像素之间，

宽度集中在 25~75像素之间，高宽比集中在 1到 2之间，可见甲骨文字符多为高瘦型目

标。从标注字符的角度看，这些甲骨字符对象基本是小目标，且呈现显著尺度多样性，

因此，甲骨字符检测归属于小视觉目标检测且需考虑多尺度字符检测，这是检测方法设

计过程中应予以重点考虑的因素。 

3.1.2.2 甲骨文字符检测难点 

 图 3-4给出了 OBCD数据集的一些甲骨拓片图像及字符标注示例，其中绿色矩形框

即为标注框。由图 3-4可知，由于多种影响因素（例如，挖掘过程，掩埋地理条件，内

容记录的人为因素等），一些拓片图像上的甲骨文字符较难看清，因此 OBCD数据集是

一个具有挑战性的检测数据集。接下来本文对数据集的几个难点进行详述。 

 
图 3-4 OBCD数据集拓片图像及标注示例 

 首先是小目标。当前甲骨文检测数据集包括大量几十个像素长宽的小目标，会带来

检测困难。数据集中大尺寸的图片较多，这些图片包含了一整片较大的龟甲或兽骨，因

此甲骨字符区域相对较小。图 3-5为不同尺寸的样本图像包含的目标数量以及小目标数

量，横轴为图像短边，纵轴为字符目标数量，此处小目标定义为短边小于 36 像素的目

标。由图 3-5可知，字符目标主要集中在短边为 500像素左右的图像上，同时图像尺寸

越大，小目标占比越大。 

 其次是复合字。甲骨文属于象形字，与现代汉字类似，具有类似偏旁部首的部件，

有些字形由多个部件组成，以表达较复杂的含义，这里称之为复合字。但甲骨文也与现 
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图 3-5 甲骨文检测数据集中小目标的分布 

代汉字不同，部件的字形并没有因成为“偏旁”而变形，其字形仍与作为单字的字形一

样，因此含有多个部件的复合字容易被误检测为多个甲骨文单字。而且甲骨文的文字体

系仍未成熟，字形较为多变，部件的相对位置比较自由，没有排列在同一水平面或垂直

面上，同时相对距离有时离得较远，这也提升了复合字的检测难度。数据集中的复合字

示例如图 3-6所示，每张子图中绿色矩形框为正确的甲骨文实例，而红色虚线框为甲骨

文实例的部件，每个虚线框中的部件单独存在时也是一个具有意义的甲骨文字符。 

 除此之外还有字形破损的问题。甲骨表面噪声严重，部分字形模糊残缺。由于掩埋

环境与私掘等原因，有许多出土的甲骨片已经破碎，即使经过甲骨学研究者的努力缀合，

但裂痕仍然存在，而部分裂痕经过甲骨文字符，使字形变得残缺，具体如图 3-7的 a)、

b)。除此之外，许多甲骨片表面出现磨损，字形变得较难辨认，例子如图 3-7的 c)所示。 

        
     a）      b）     c） 

图 3-6 甲骨文检测数据集中复合字示例 
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     a)      b）      c） 

图 3-7 甲骨文检测数据集中噪声严重的样本示例 

 另外，由于年代久远等原因，甲骨片表面出现许多类似甲骨文字的痕迹，

这种划痕容易与甲骨文字混淆，导致错误检测，具体样例如图 3-8所示。 

     

    a)      b）      c） 

 图 3-8 甲骨文检测数据集中类似甲骨文字的痕迹示例 

3.2 甲骨文字符动态增广算法 
 复合字是当前数据集的检测难点之一，针对这个难点，本文以甲骨文字模数据集为

数据来源，提出一种甲骨文字符动态增广算法，在提升整体数据规模的基础上针对性增

加每张训练图像的复合字实例数量。下面详细介绍该算法。 

3.2.1 增广数据来源 
 合成甲骨文字符图像的过程是以甲骨文字模数据集作为数据来源，这是一个字符级

别的字模数据集，由安阳师范学院的甲骨学专家参考 13 本甲骨文著录上的拓片样本，

根据甲骨上的字符手描获得。甲骨文字模数据集一共有 41980 张字模图像，共覆盖了

5490 类字形。该数据集中所有字模图像的尺寸均为 500×500，都是白底黑字的二值化

图像。图 3-9给出了字模数据集的样例。对比图 3-6、3-7，字模数据与真实拓片上的字

符图像差别较大，字模图像中的字符非常完整清晰，没有包含噪声，为生成新的甲骨文

字符图像提供质量较好的数据基础。 
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图 3-9 甲骨文字模数据集图像样例 

 字模数据的类样本数量分布如图 3-10所示。由图 3-10可知，有 2905个类仅有 1张

字模数据，即数据集中有 52.91%的类别仅有 1 张样本，且这部分的样本量仅占总样本

量的 6.91%，由此可知，数据集中有大量低频的字符类别；有 1731 个类的数据量在 2

到 9之间，这部分类别数占总类别数的 31.53%，数据量一共有 6592张，约占总数据量

的 15.7%；除此之外，一共有 784个字类的样本量在 10到 99张之间，这部分类别数约

占总类别数的 14.28%，这部分样本量一共有 21676张，约占总样本量的 51.63%；最后，

仅有 70 类字拥有超过 100 张样本，类别数约占总类别数的 1.28%，但这部分样本量约

占总数据量的 25.74%。由此可知，当前数据集中在拥有大量低频类别的同时，也存在

一部分相对高频的类别，总的来说数据集类别之间的样本量差距较大，大部分类别的样

本偏少。 

 
图 3-10 甲骨文字模数据集样本数量分布 
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图 3-11 基于字模的甲骨文动态增广算法流程 

3.2.2 数据增广算法 
 本文提出的动态增广算法流程如图 3-11所示，基本思路是以字模作为合成数据来源，

在训练拓片图像上嵌入新的字符示例，以增加训练示例数量，从而提升检测效果。在嵌

入过程中，本文考虑了合成文字与拓片图像的融合程度，尽量令合成文字在拓片图像中

不显得突兀。针对检测数据中复合字相对较难检测的问题，我们选取了字模数据集中的

复合字字模作为主要数据来源。具体嵌入步骤如下： 

1. 随机选择拓片图像中的一个原标注框，获取框内字符的灰度值，用于后续合成新字

符。示意图如图 3-12所示，考虑到图像中字符与背景的对比度相对较大，而且标注

框中字符的灰度值相对稳定，同时由于标注过程中标注框尽量贴近文字，使甲骨文

字符占据标注框内的大部分区域，所以标注框区域的灰度直方图中，靠右的波峰对

应的灰度值即为该字符的灰度值。在这一步骤中我们通过绘制标注框的灰度直方图，

然后利用信号处理中的历史峰值查找算法[53]获取文字部分的灰度值。 

 
图 3-12 对原标注框绘制灰度直方图获取字符灰度值的示意图 
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2. 合成新的字符实例。本文随机选取一个甲骨文字模，使用上一步骤获得的灰度值对

字模的文字部分进行染色，这样可以使新的字符实例在风格上与真实文字实例相似，

便于后续融入训练图像。为了增加文字实例的多样性，在每一次合成的时候，我们

会随机调整文字示例的笔画粗细，并对新文字实例进行仿射变换，包括放缩、旋转、

倾斜和翻转，同时加入随机噪声。 

3. 在训练图像中寻找可以嵌入新字符实例的位置。可以嵌入新字符实例的位置需要符

合几个条件。首先新字符实例的位置应当在拓片图像的甲骨片部位中。由图 3-11可

知，拓片图像的甲骨部位周围存在白色空白区域，不可能出现甲骨文字符，因此选

择位置时需要避开这些区域，选择在甲骨片区域中的位置。但同时这里允许新文字

实例的位置被空白区域部分覆盖，但不会被遮盖过多，防止字形过分残缺。由 3.1.2

节可知，由于甲骨片出现破碎，一些甲骨文字符分布在甲骨片边缘，被空白区域遮

盖了部分字形，本文希望在合成数据时模拟这种情况。其次，新字符实例的位置不

能与原有的字符重叠。字符实例重叠会相互影响，导致无法看清字形，影响训练效

果。综合上述条件，本文的具体方法是利用整张图像的灰度均值作为阈值过滤甲骨

片周围的空白区域，接着随机生成若干个候选框，然后根据候选框内部的灰度均值

与方差，过滤被空白区域覆盖过多的候选框，最终得到适合嵌入字符实例的候选框。

这里为了让字符实例的尺寸与真实文字实例相近，所有候选框的尺寸都由当前图像

的真实标注框的尺寸均值结合随机数决定。 

4. 将合成的文字实例嵌入符合条件的候选框。在嵌入过程中我们保持文字实例的长宽

比，防止文字的变形扭曲。除此之外，考虑到甲骨片许多位置存在较大的白色块状

噪声，为了保留环境中的白色块状噪声，使这些文字实例足够真实，我们嵌入文字

实例时仅对候选框中文字实例的笔画部位进行灰度值的赋值，其他部位不做改动。 

 为提升训练样本的多样性，我们在模型训练过程中动态进行上述合成嵌入步骤。在

训练的每次迭代中，算法合成新的文字实例，在每张训练图像上动态选择候选区域并嵌

入实例，每张图嵌入Nsyn个新文字实例，并且这些合成的文字实例仅在当前迭代里生效，

在当前迭代的训练结束后就会消除，防止图像随着训练的进行逐渐被合成实例占满，为

后续的合成实例保留位置。除此之外，由于部分图像上的甲骨拓片面积较小，没有足够

空间嵌入合成实例，因此算法在寻找合适的嵌入位置时设置最大尝试次数 Na，防止训练

过程效率过低或陷入死循环。 

 本章实现的动态增广算法生成的图像样本如图 3-13 所示，图中绿色框为原标注框，
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红色框为嵌入的新标注框。从肉眼上看，合成的文字实例与真实的文字实例在风格上非

常相近，与整体图像的融合效果较好。 

   
 a)       b)       c) 

图 3-13 嵌入新文字实例后的图像样本 

 
图 3-14 基于 R-FCN的甲骨文字符检测网络结构 

3.3 一种识别辅助的检测算法 
3.3.1 多尺度 R-FCN 
 本文的甲骨文单字符检测算法框架以R-FCN深度神经网络[54]为基础。R-FCN网络[54]

由 Dai 等人在 2016 年提出，该网络针对以往工作对目标位置不够敏感的问题，增加了

位置敏感卷积网络模块 Position-Sensitive Convolution Network，从而实现更加精确的通

用目标检测效果。在当前甲骨文检测任务中，我们将甲骨字符实例看作一种特殊的目标，

并且考虑到 R-FCN网络在通用目标领域取得的良好效果，本文将 R-FCN网络引入到甲

骨字符检测算法框架搭建过程中。在甲骨文字符检测任务中，基于 R-FCN 的检测网络
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结构如图 3-14，网络以整张拓片图像作为输入，经过多层卷积之后获得整张拓片图像的

特征表达，作为后续检测模块输入。检测模块共有两个分支，区域候选网络 RPN（Region 

Proposal Network）分支和位置敏感卷积网络 PSCN（Position Sensitive Convolution 

Network）分支，RPN 分支根据输入的全图特征表达，输出初步的甲骨文字候选区域。

而 PSCN分支则根据输入的全图特征表达，生成全图的目标位置敏感特征表达图，并以

此修正 RPN分支预测的甲骨文字初步候选区域，使候选区域更精准地定位甲骨文字。 

 R-FCN 模型在位置精修方面具有较强能力，但如果仅仅使用 R-FCN 模型，由于输

入检测模块的全图特征表达图经过多层卷积层处理后，分辨率有所下降，较小目标的特

征分辨率会变得过低，不利于小目标检测。由 3.1.2.节可知，数据集 OBCD中存在许多

小的甲骨文字符，特征表达分辨率有限的情况下，这些字符将很容易被漏检。为了涵盖

多种小尺度的甲骨文字符实例，本章在R-FCN模型的基础上引入特征金字塔网络 FPN。

特征金字塔网络[55]是由 Lin 等作者在 2017 年提出的通用目标检测工作，其基本思想是

通过设计多层级的 U型网络结构，更高效地利用深度卷积网络产生的不同尺度特征表达，

从而提升多尺度目标的检测效果。在当前任务中，结合 FPN 的甲骨文字符检测网络结

构图如图 3-15，输入图像经过多层卷积层处理后，获得多级尺寸不同的特征表达，再经

过多层反卷积层逐渐恢复特征表达的尺度，每一层反卷积层的特征表达与对应卷积层的

特征表达相互融合，并输入到负责对应尺度目标的检测模块分支，最终多个分支的结果

组合并通过非最大值抑制算法（Non-Maximum Suppression）[56]过滤冗余候选框，从而

得到最后的输出结果。FPN网络中的特征表达图分辨率从上往下逐渐增加，较上层的特

征表达用于检测尺寸较大的甲骨文字，较下层的特征表达用于检测尺寸较小的甲骨文字，

本文将这种方式引入到甲骨文字符检测任务，提升了特征表达的利用率，同时避免因特

征表达图的分辨率不足导致的目标检测失败。 

 
图 3-15 结合 FPN的甲骨文字符检测网络结构 
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3.3.2 识别辅助检测算法 
 由 3.1.1节知，当前甲骨文检测数据集的数据标注信息仅有文本框的位置，没有标明

每一个文本框是什么文字，因此当前甲骨文检测任务中训练的字符检测模型在分类分支

上只能进行二分类任务，缺乏在字形方面更细致的分类能力，对甲骨拓片上类似甲骨文

字的划痕容易错误判断。为了减少检测任务中划痕的误检情况，我们提出一种识别辅助

检测算法，使用具有 306类字符的甲骨文识别数据集 OBC306训练出字符识别模型，利

用这个具备多类字符先验知识的识别模型对当前检测任务的预测结果进行辅助修正。数

据集 OBC306及识别模型的详细介绍详见后续 4.1节。辅助检测的算法流程主要包含四

个步骤，下面一一介绍。 

 首先，本文使用 OBC306数据集训练出一个字符识别模型，训练直至模型收敛。于

OBC306数据集包括 306类字符，因此字符识别模型具有字符多分类能力。由于在后续

第四章使用 OBC306 数据集的实验中，Inception-v4 网络相比其他深度神经网络的表现

更好，因此这里的模型结构使用 Inception-v4[57]。 

 其次，考虑到 OBCD 数据集与 OBC306 数据集的数据分布不同，因此本文在经

OBC306训练的识别模型基础上，再使用 OBCD的文字实例进行进一步精调。进一步精

调训练的任务是二分类，本文将 OBCD 训练集的文字实例作为正样本，并从 OBCD 数

据集上生成负样本，具体方法是从每张检测图像随机切取图像区域，并取图像区域与检

测图像上每个字符实例比较，如果该图像区域与每个字符实例的重叠面积都小于该字符

实例面积的 0.1 倍，且重叠面积之和小于该图像区域的 0.1 倍，则该图像区域即为训练

任务中的负样本。每一次切取图像区域时，区域尺寸与检测图像上随机一个标注框相同。

由于部分检测图像没有足够空间获取符合条件的负样本，本文从每张检测图像上随机取

最多 5个图像区域作为负样本，最终这里获得的负样本共 27009个，正样本一共 36377

个，本文将正负样本各取 75%作为训练集，剩下 25%作为测试集，将经过 OBC306数据

集训练的识别模型进一步调优训练。为了不破坏预训练模型学习到的多类字符先验知识，

本次训练过程使用的初始学习率设为识别任务的 0.5倍，训练过程直至模型收敛。 

 然后，我们取检测模型对测试集进行预测，并获得初步预测框及其置信度分数 S1，

其中每张测试图像输出 100个初步预测框。对于每一个初步预测框，我们使用上一步骤

中训练好的识别模型进行识别分类，每个初步预测框都会获得识别模型的置信度分数 S2。 

 最后，对于每一个初始预测框，我们使用置信度分数 S1和 S2计算综合分数 S，计算

公式如公式（3-1）所示，即综合分数 S 为 S1和 S2的加权调和平均数。在当前任务中，
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我们将 m1和 m2分别设为 0.9和 0.1。当初步预测框的综合分数 S超过置信度阈值，则这

个初步预测框作为检测模型的正式预测框之一。 
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         （ 3-1） 

3.4 实验结果与分析 
本文接下来通过实验测试上文介绍的基于字模数据的甲骨文字符动态增广算法以及

利用识别模型辅助的检测算法的性能。 

 本节实验使用 3.1节中构建的甲骨文单字符检测数据集 OBCD作为实验数据集。这

里随机选择 75%的检测数据作为训练集，25%的数据作为测试集，训练和测试的样本数

量和实例数量如表 3-1所示。 

表 3-1 甲骨文单字符检测实验训练和测试数据统计 

 样本数量 字符实例数量 

训练数据 4380 36377 

测试数据 1458 12444 

总量 5838 48821 

在评价指标方面，本节实验使用目标检测领域通用的准确率（P）、召回率（R）和

F-measure作为评价检测效果的指标，F-measure是一个综合考虑准确率与召回率的指标，

这三个指标的计算方法如公式（3-3）~（3-5）所示， 

       
TPP

TP FP
=

+          （ 3-3） 
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R
TP FN

=
+

         （ 3-4） 

       
* *2 P R

F
P R

=
+

         （ 3-5） 

 其中 TP 为正确预测数，FP 为错误预测数，FN 为未被检测到的字符实例数。因此

准确率为正确预测数（TP）与总预测数（TP + FP）的比值，召回率为正确预测数（TP）

与文字实例总量（TP + FN）的比值，而 F-measure为准确率和召回率的调和平均数。 
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3.4.1 检测算法框架与动态增广实验 
 本文首先探究 3.2节介绍的动态增广算法与 3.3节介绍的 R-FCN结合 FPN的检测算

法框架在甲骨文检测实验中的性能。本节实验在模型结构方面使用 R-FCN 和 FPN，在

动态增广算法方面，设置每张训练图像随机嵌入实例个数 Nsyn 为 10。 

 测试分为单尺度测试以及多尺度测试，单尺度测试时图像输入尺寸在 800×1280，

多尺度测试时图像输入尺寸共有 6 组，分别为 480×800、576×900、688×1100、800

×1280、1200×1600和 1400×2000。最终检测实验结果如下表 3-2所示。从表 3-2可得，

检测算法框架引入 FCN后的 F-measure指标比仅使用 R-FCN的时候更高，特别是在多

尺度测试的条件下，FPN根据自身结构特点，能更好地覆盖字符的尺度范围，从而较大

地提升了甲骨文字的召回率，说明 FPN 对检测多种尺度的甲骨文字符具有明显的提升

作用。而动态增广算法方面，在单尺度测试的条件下，使用动态增广算法使整体的

F-measure有所下降；但在多尺度测试的条件下，使用动态增广算法后令 F-measure有所

提升。这是因为单尺度测试时，检测模型仍然不具有检测过大与过小的甲骨文字符的能

力，能检测的字符尺度范围内的难检字数量有限，即使检测模型能更鲁棒地预测难检字，

对 F-measure的贡献也比较少，而且使用动态增广算法影响了整体数据分布，因此最终

整体的 F-measure下降；而在多尺度测试的条件下，能检测的字符尺度范围增大，难检

字数量增多，数量比重增加，对 F-measure的贡献提升，而使用动态增广算法使检测模

型更鲁棒地预测难检字，因此最终使用动态增广算法令整体 F-measure提升。 

表 3-2 甲骨文单字符检测实验结果 

 
单尺度测试 多尺度测试 

P R F P R F 

R-FCN 87.96% 69.33% 77.54% 85.45% 74.64% 79.68% 

R-FCN + FPN 89.64% 70.81% 79.12% 82.15% 85.10% 83.13% 

R-FCN + FPN + 增广 90.83% 69.19% 78.55% 83.39% 83.58% 83.49% 

 图 3-16是使用动态增广算法前后，R-FCN+FPN模型对复合字符的检测样例图，其

中每个子图的左图为表 3-2中“R-FCN + FPN”方法的预测结果，蓝色框为标注框，红色

框为预测结果，右图为表 3-2中“R-FCN + FPN + 增广”方法的预测结果，蓝色框为标注

框，绿色框为预测结果。从图 3-16 可以看到，使用动态增广算法之后，原本被错检或

漏检的复合字都能被正确检测。因此可以看出，当前基于字模数据的甲骨文动态增广算

法成功地令检测模型更鲁棒地预测难检的复合字符。 
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    a)        b)        c)   

图 3-16使用动态增广算法前后的检测结果对比 

表 3-3 不同的动态嵌入个数的检测实验结果 

Nsyn  N’syn 
单尺度测试 多尺度测试 

P R F P R F 

0 0 89.64% 70.81% 79.12% 82.15% 85.10% 83.13% 

5 3.6131 90.84% 69.93% 79.02% 82.99% 83.96% 83.47% 

10 6.1521 90.83% 69.19% 78.55% 83.39% 83.58% 83.49% 

15 7.9141 90.73% 68.68% 78.12% 82.73% 83.81% 83.27% 

20 9.0804 91.10% 68.71% 78.34% 82.37% 83.94% 83.14% 

 接下来本文进一步探究每张图嵌入的合成文字实例个数 Nsyn对实验结果的影响，这

里令其他实验条件保持不变，然后设置 Nsyn分别为 0、5、10、15、20 进行实验。实验

结果如表 3-3所示。从实验结果可得，首先由于部分图像没有足够空间，平均每张训练

图像的实际嵌入个数 N’syn未能达到 Nsyn。然后在单尺度测试的情况下，Nsyn为 5的效果

较好，但由于能检测的字符尺度范围内的难检字数量有限，即使检测模型能更鲁棒地预

测难检字，对 F-measure的贡献也比较少，而且使用动态增广算法影响了整体数据分布，

因此使整体的 F-measure 比未进行动态增广时的略低；但是多尺度测试的情况下，Nsyn

为 10 的效果在所有实验中达到最好，而且所有使用动态增广算法的实验结果都高于使

用之前的结果。除此之外，Nsyn高于 10 以后，随着 Nsyn和 N’syn的提升，由于合成数据

过度影响了训练数据分布，算法的检测结果逐渐下降。 

3.4.2 识别辅助检测实验 
 本节对 3.3 节提出的识别辅助检测算法进行性能上的探究。本节实验仍然使用

R-FCN 结合 FPN 作为检测算法框架，并在加入 3.2 节提出的甲骨文动态增广算法的基

础上进行探究，每张图嵌入的新文字实例个数 Nsyn设为 10。实验结果如表 3-4所示。由

表 3-4的结果可得，在进行单尺度测试情况时，使用识别任务辅助可以召回一些因分辨
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率不足而被检测模型舍弃的正确预测框，较好地提升检测的召回率，从而提升整体检测

性能；在进行多尺度测试，整体预测候选框较多的情况下，使用识别任务辅助可以有效

提升检测准确率，从而提升整体的检测性能。 

表 3-4 使用识别辅助检测前后的实验结果 

 
单尺度测试 多尺度测试 

P R F P R F 

不使用识别辅助 90.83% 69.19% 78.55% 83.39% 83.58% 83.49% 

使用识别辅助 90.57% 70.64% 79.37% 84.69% 82.90% 83.79% 

     
  a）       b）        c） 

图 3-17 类似“一二三”的甲骨文字的检测失败示例 

      

    a）       b）      c） 

图 3-18 字形残缺的甲骨文字符的检测失败示例 

3.4.3 问题总结与分析 
从上述实验的结果可得，本文提出的甲骨文动态增广算法成功地让检测模型能够更

好地检测难检字，而识别辅助检测算法也成功地帮助检测模型进一步提升了甲骨文检测

任务的 F-measure指标。但当前检测任务中还有一些问题未得到解决，主要有以下几点： 

首先，数据集中仍有许多较小且易混淆的甲骨文字符不能被正确检测。甲骨拓片上
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存在类似汉字“一二三”的甲骨文字符，这些字符在甲骨片上用于表示该卜辞被用于占卜

的次数，与卜辞内容无关，所以它们并没有像其他文字一样排列或聚集，在空间分布上

比较随机，又由于甲骨片上还分布着许多无意义的裂痕和刮痕，因此这些类似“一二三”

的甲骨文字符容易和这些痕迹混淆，不容易正确检测。除此之外，这些字符在较大的甲

骨拓片上分布较多，和整张图片相比，其标注框的相对尺寸较小，即使本章引入在 3.3

节介绍的特征金字塔网络 FPN，充分利用了多种分辨率的特征表达图，也无法完全覆盖

这些较小的甲骨文字，这些字符的检测难度仍然存在。图 3-17即为类似“一二三”的小文

字的字符样例，其中蓝色框为标注框，绿色框为算法的预测框，由图 3-17 可得，目前

这些类似汉字“一二三”的甲骨文字符的检测召回率较低。 

除此之外，如 3.1.2节所述，数据集中有较多残缺字符，这些字符处于拓片边缘，或

者被较大的裂痕穿遮盖，其字形很难看清楚，当前算法仍然容易忽略或者错误检测这些

文字，图 3-18为残缺字符的样例，其中蓝色的为标注框，绿色为当前算法的预测框。 

3.5 本章小结 
 本章介绍了甲骨文字符检测方面的探究工作，首先介绍了构建的甲骨学领域首个甲

骨文单字符检测数据集 OBCD，并针对其难点挑战，提出了一种基于字模的甲骨文字符

动态增广算法，令检测模型更鲁棒地预测出难检的复合字符，同时还提出了一种识别辅

助检测算法，在易与甲骨文字符混淆的甲骨划痕较多的情况下过滤错误预测框，进一步

提升检测算法的整体性能。
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第四章 甲骨文字符识别 
 本章将介绍论文在甲骨文字符识别方面的探究工作。本章首先构建了至今为止数据

规模最大的甲骨文字符识别数据集，对样本进行统计属性分析以及难点分析，然后针对

当前任务中字符类样本分布不均衡的问题，提出一种基于循环式生成对抗网络

（CycleGAN）的甲骨文数据增广算法，通过合成甲骨文字符图像平衡类样本分布，解

决长尾效应对识别任务的影响。 

4.1 构建甲骨文单字符识别数据集 OBC306 
 为构建数据集 OBC306，首先收集了广泛受学术界认可的甲骨文出版著录[3-10]作为数

据集的素材来源，接着将著录的所有页面扫描为数字图像，然后借助“甲骨文字典”工

具，从沈建华整理的《甲骨文字形表》[58]出发，检索出表中甲骨文字符在拓片上出现的

所有位置，并手动裁剪出来作为每个字符的样本图像，汇集构建数据集 OBC306。下面

将具体阐述构建过程。 

4.1.1 构建过程 
4.1.1.1 数据集图像来源 

 为构建数据集 OBC306，选择了包括 3.1.1节中使用的《甲骨文合集》[3]在内 8本具

有权威性的甲骨文出版著录，如表 4-1所列，这些甲骨文著录基本涵盖了目前所有出土

甲骨拓片。 

 在这些著录中，除了《甲骨文合集》[3]，《小屯南地甲骨》[4]收录了 1973 年中国社

会科学院考古研究所安阳工作队在河南省安阳市小屯村南地的科学挖掘成果，包含了

4589片甲骨，这本著录记载了许多以往甲骨文资料中未出现过的内容，而且是经过科学

的田野挖掘获得，因此具有很大的学术价值；《甲骨文合集补编》[7]作为《甲骨文合集》

[3]的补充，在 1999年出版，收录了 13450张甲骨拓片，包括《小屯南地甲骨》[4]《英国

所藏甲骨集》[5]等新材料，和其他未被《甲骨文合集》[3]收录的素材。 

 除了收录国内所藏甲骨的著录，由于许多甲骨片流散于世界各地，还有一些著录收

录了海外国家所藏甲骨。本文选取了 5 本国外甲骨的相关著录[5,6,8-10]，这些著录基本上

覆盖了所有海外国家所藏甲骨。在这 5本著录中，《英国所藏甲骨集》[5]一共收录了 2735

片甲骨片，基本覆盖了英国所藏甲骨，这些甲骨的文字信息丰富，风格上具有特点，具

有较高学术价值；《苏德美日所见甲骨集》[6]收录了 692片甲骨，来自苏联、德国、美国

和日本四个国家，都是由甲骨学专家临摹记录；《怀特氏等收藏甲骨文集》[8]收录 1915
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片由加拿大甲骨学者收藏的甲骨片，这些甲骨片记录了殷商时期的军制信息，因此具有

较高学术价值；《东京大学东洋文化研究所藏甲骨文字》[9]收录了 1315片甲骨，这些甲

骨片来自三位日本收藏者，著录上的每一片都有自己的拓片和照片；《天理大学附属天

理参考馆甲骨文字》[10]收录的甲骨同样来自日本，由天理大学附属天理参考馆收藏，共

747片拓片。 

 选取了上述著录之后，我们使用相同分辨率对所有页面进行扫描。需要注意的是，

部分著录内容存在重复，例如《甲骨文合集补编》[7]与《小屯南地甲骨》[4]《英国所藏

甲骨集》[5] 部分内容重复，因此在扫描生成页面图像的过程中，我们进行去重操作，去

除重复甲骨拓片。 

表 4-1 构建 OBC306所选甲骨文著录及其简称 

著录名称 简称 

《甲骨文合集》[3] h 

《小屯南地甲骨》[4] t 

《英国所藏甲骨集》[5] y 

《苏德美日所见甲骨集》[6] s 

《甲骨文合集补编》[7] b 

《怀特氏等收藏甲骨文集》[8] w 

《东京大学东洋文化研究所藏甲骨文字》[9] d 

《天理大学附属天理参考馆甲骨文字》[10] l 

4.1.1.2 处理步骤 

 本文接下来阐述从扫描图像开始生成单字符图像的过程。在整个过程中，本文应用

了两个重要的工具，分别是《甲骨文字形表》[58]以及“甲骨文字典”软件工具[50]。 

 《甲骨文字形表》[58]由沈建华、曹锦炎编著，这两位作者根据已有甲骨文资料，整

理了 4024 个不同的甲骨文字符及其异体字形，目前已广泛受甲骨学界认可和使用。这

本著录在编纂过程中运用了香港中文大学中国文化研究所甲骨文电子资料库[20]作为数

据基础。 

 “甲骨文字典”软件工具[50]即为 3.1.1节中所使用的工具，这个工具除了可以根据甲骨

片编号检索甲骨上包含的甲骨文字符，还可以直接检索出每个甲骨文字符出现过的甲骨

片，借助这个电子字典工具，我们不需要直接操作甲骨拓片原件，减少检索甲骨文字符
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出现位置的时间成本，从而能够更有效率地构建高质量数据集。 

 
图 4-1 数据集 OBC306的构建步骤 

 构建数据集的具体处理步骤如图 4-1。对于甲骨文字形表的每个字符，首先使用“甲

骨文字典”检索出字符在所有拓片上出现的位置，然后对于每个位置，手动使用工具裁

剪出该字符实例，并作为该字符的单字符图像，每个字符即为一个单独的字类。裁剪过

程中使用矩形框进行框选，同时尽可能让框紧贴该字符实例，使裁剪出来的图像不包含

过多冗余信息。在整个处理过程中，所有步骤都在甲骨学专家的指导下进行，因此数据

集具有较高标注质量。图 4-2展示了数据集 OBC306的图像样例。虽然受时间和人力成

本所限，数据集 OBC306并没有完全涵盖字形表中的所有甲骨文字符，但当前样本数量

已达到 30万级别，已是目前数据量最大的甲骨文单字符数据集。 

 
图 4-2 数据集 OBC306中的图像样本展示 

4.1.2 数据统计属性与识别挑战 
4.1.2.1 数据统计属性 

 数据集 OBC306的样本数量分布如图 4-3所示。OBC306一共含有 309551张字符样

本图像，共涵盖 306个类，每个类对应一个不同的甲骨文字符，虽然类平均样本量只略
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高于 1000，但每一类的样本数量却相差显著，数据集样本分布不均。在该数据集中，样

本数量超过 1000张的类别共有 70类，而这些类别的总样本量为 259460张，占整个数

据集的 83.62%。在这 70个类别中，有 5类的样本数超过 10000张，这 5类的总样本量

达到 78963，其中，编号为 094023 的类别是数据集中样本量最大的类，其样本量达到

25898。从上述数据可以得知，数据集中具有一部分高频使用的甲骨文字符，而这些字

符的总样本量在整个数据集中占据很大比重。其次，共有 126个不同的甲骨文字符的样

本量在 100 到 1000 之间，这部分甲骨文字符的总样本量为 47081，占整个数据集的

15.21%。样本量在 10到 100之间的类别共有 58个，共有 2904张样本，占总样本量的

0.94%。除此之外，还有 52个甲骨文字符的样本量不超过 10张，有 29个字符的样本仅

有 1张。由此可以看出，在包含部分高频甲骨文字符的同时，数据集中还有大量低频的

字符，整个数据集的样本在分布上严重不均，类别之间样本量差别很大，样本数量很少

的类别很多，我们将分布按照类样本数升序排列画成图 4-3，这种图形的分布被称为“长

尾效应”。 接下来本文描述数据集中样本的尺寸大小。图 4-4为数据集所有样本的高度、

宽度和高宽比的分布图。由图可得，样本高度的中位数在 50 到 100 之间，而宽度则相

对集中在 0到 100之间，高宽比的峰值在 1.0到 2.0之间。总体而言，数据集中的样本

主要为尺寸较小的长条形图像。 

 
图 4-3 数据集 OBC306中每个类的样本数量分布（升序排列） 

 
图 4-4 数据集 OBC306中的样本尺寸分布 
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    a)        b)        c)  

图 4-5 数据集 OBC306中的异体字图像样例，这些样例同时也是 4.3节实验的错误样例 

4.1.2.2 识别挑战 

 从上述统计数据可知，数据集 OBC306数据量大，在大小和形状方面具有一定的多

样性，同时也可知样本数量在每个类中严重分布不均，呈现出长尾效应，这些因素都能

够体现出该数据集是一个具有挑战性的数据集。除此之外，从字形识别的角度上，该数

据集中还有另外两个难点，接下来进行详细说明。 

 甲骨文字符识别的第一个难点在于甲骨文存在异体字。甲骨文属于象形文字，但同

时还不够规整，相对自由，其字形更注重于描述事物的具体特征，因此字符中部位的相

对位置并不固定，笔画的数量也会上下浮动，最终字形呈现就会出现变化。数据集

OBC306中的样本也存在异体的情况，具体的字符样例如图 4-5所示，括号左边的为样 

本所属字符，黑底白字的单字图像为异体字图像，箭头右端为后续实验的错误识别结果。 

 除此之外，噪声问题是另外一个难点。由于长年累月的掩埋等原因，挖掘出来的甲

骨普遍存在受损情况，因此数据集 OBC306的样本图像也受多种噪声影响，样本噪声实

例如图 4-6，主要可以分成以下四种情况： 

 第一，许多拓片上的甲骨文笔迹部位出现破损，导致多个笔画被缺口粘连在一起，

从而对应样本图像上的字符局部被白色噪声覆盖，导致字形不够清晰，具体如图 4-6 a)； 

 第二，由于殷商时期王室使用龟甲或兽骨进行占卜时，会将其炙烤至开裂，因此裂

痕会经过部分字符，导致拓片图像上的字形被白色条状区域遮盖，图片样例如图 4-6 b)； 

 第三，由于挖掘时未进行保护等原因，许多甲骨在挖掘出来时已经是碎片，导致许

多处于碎片边缘的字符不完整，对应拓片图像则体现为由图像边缘延伸出的大片白色区

域将字形遮盖，导致字形残缺，影响字形识别，单字符图像样例如图 4-6 c)； 

 第四，由于掩埋过程中与沙石碰撞等原因，许多甲骨的表面出现严重磨损，对应拓

片图像则体现为细密的白色噪声，导致字形变得模糊，图像样例如图 4-6 d)。 
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   a) 笔迹破损          b) 甲壳开裂 

    
   c) 边缘噪声          d) 稠密白点 

图 4-6 数据集 OBC306中的样本噪声样例展示，这些样例同时也是 4.3节实验的错误样例 

4.2 基于循环式生成对抗网络的甲骨文字符增广算法 
 由 4.1 节对 OBC306 统计属性分析可以知道，当前甲骨文单字符识别任务存在样本

数量分布不均问题。甲骨文字符数据的获取非常困难，需要出土新的甲骨文物，并且通

过甲骨学专家耗费大量时间和精力进行辨认标注之后，才能获得新的数据。因此，通过

获取新的真实数据提升识别效果的方式是难以实现的，因此需要通过算法合成数据提供

给识别模型强化训练。 

 另一方面，由 3.2.1节的阐述知，本文拥有的字模数据集中每一类字的数据偏少，自

身的多样性偏弱，手动模拟真实拓片上的噪声风格不仅令合成图像不够真实，而且图像

多样性比较差，因此这里需要一个可以自行学习甲骨拓片风格的、可以生成具有丰富多

样性的字符图片的算法。生成对抗网络可以学习风格之间的映射关系，训练好的生成器

能够将某种风格的数据转化为新风格的数据，因此本文引入生成对抗网络[59]作为甲骨文

字符数据合成的算法。由于本文使用的甲骨文字模数据集与 OBC306的甲骨文字符在空

间上没有完全对应，无法构成配对图像，因此我们引入的是不需要配对图像也能合成指

定属性图像的循环式生成对抗神经网络（CycleGAN）算法。下面详细介绍算法的基本

原理与增广流程。 

4.2.1 循环式生成对抗网络基本原理 
 经典的生成对抗网络[59]的基本思想在于生成器 G 和判别器 D 的零和博弈，其中生

成器 G 的任务是接收从输入分布 PI采样的输入向量，经过自身处理后输出高维向量，

而输出的高维向量服从的分布 PG尽可能接近目标分布 PD。判别器的任务是接收来自某

个分布的高维向量，并判断该向量是否真的来自目标分布 PD。因此在这个过程中两者

形成竞争关系，生成器的目标是令输出分布接近目标分布，使输出向量能欺骗判别器，
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而判别器的目标是分辨出输入向量来自目标分布还是来自生成器，两者交替提升，最终

完成模型训练。由于生成对抗网络可以令生成器 G的输出分布接近目标分布，因此它被

应用于图像合成任务[60-64]。然而，最初生成对抗网络[59]无法控制合成图像包含的具体属

性，尽管文献[61]通过增加图像作为模型的指导信息，从而实现指定图像的生成，但缺

点是需要目标位置完全对应的配对图像作训练。 

 CycleGAN[62]的基本思想仍然与经典网络相同，但是与以往的工作[59,61]相比，既可

以做到控制特定图像风格之间的转换，同时这项工作又通过网络层面的设计，可以摆脱

配对训练图像的要求，因此，本文选择使用 CycleGAN进行伪甲骨字符生成。CycleGAN

的基本框架如图 4-7 所示，为了令训练难度下降，本文将真实字模图像进行黑白反转，

修改成黑底白字图像。以往工作只训练一个生成器 G和一个判别器 D，最后实现的是其

中一种风格向另一种风格的单向转换。而循环式生成对抗神经网络则训练了两个生成器

GAB和 GBA、两个判别器 DA和 DB。如图 4-7红色箭头所示，在训练过程中形成两个对称

的循环，在每一次迭代中都会执行这两个循环，通过计算设计的损失函数并更新网络参

数，同时学习从 A到 B、从 B到 A两种映射，从而摆脱了以往工作中需要的配对图像数

据，不需要对数据作出特殊要求就可以控制指定图像风格的转换。在本文中，A指代字

模风格领域，B指代真实甲骨文风格领域，因此本文最后可以实现字模数据风格以及真

实甲骨文风格之间的双向转换。 

 CycleGAN的目标函数如式（4-1）所示。目标函数包括两个部分，生成对抗损失 LGAN

与循环一致性损失 Lcyc， cycl 是循环一致性损失的权重。接下来一一介绍这几项损失。 

       total GAN cyc cycleL =L + Ll        （ 4-1） 

 首先是生成对抗损失 LGAN，这一项生成对抗损失与经典网络的形式相同。对于从 A

到 B的转换路径，其生成对抗损失 LGAN(GAB, DB, A,B)如公式（4-2）所示。 

  ( ) ~ ( ) ~ ( ), , , [log ( )] [ log ( ( ))]
B AGAN AB B y P y B x P x B ABL G  D A B E D y E 1 D G x=  + -   （ 4-2） 

其中 PA为字模数据的数据分布，PB为真实甲骨文数据分布，这部分损失对应图 4-7 右

半部分两个“真实字符图像?”环节得到的损失。这里的生成对抗损失与经典网络的损

失形式相同，目的在于令甲骨文合成图像与甲骨文真实图像尽量相似。同理，对于从 B

到 A的转换路径，生成对抗损失 LGAN(GBA, DA, B,A) 如公式（4-3）所示。 

   ( ) ~ ( ) ~ ( ), , , [log ( )] [ log ( ( ))]
A BGAN BA A x P x A y P y A BAL G  D B A E D x E 1 D G y=  + -   （ 4-3） 
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这部分损失对应图 4-7中左半部分两个“真实字模图像?”环节得到的损失。 

   
图 4-7 循环式生成对抗神经网络的基本框架 

 然后是循环一致性损失 Lcyc，其计算方法如公式（4-4）所示。 

  ( ) ~ ( ) ~ ( ), [ ( ( )) ] [ ( ( )) ]
A Bcyc AB BA x p x BA AB y p y AB BA1 1

L G  G =E G G x x E G G y y- + -  （ 4-4） 

 这部分损失对应图 4-7中两个“是否相像?”环节得到的损失，损失的形式是原图像

与复原图像的 L1范数。在仅仅使用生成对抗损失 LGAN的情况下，如果网络容量足够大，

那生成器 GAB完全能做到将任意的字模数据转换成一模一样的甲骨文合成图像，虽然还

符合输出分布接近目标分布的给定条件，但这种结果显然不符合本文的目的。为了约束

映射函数的解空间，算法引入了循环一致性损失 Lcyc，通过令网络多学习一个风格转换

方向，并约束复原图像和原图尽量接近，使生成器学习到正确的风格转换方式。 

 由图 4-6可知，数据集 OBC306存在许多噪声严重的真实样本，为了令生成对抗网

络在学习两种风格的映射关系的同时，能够生成字形相对清晰的合成图像，本文在计算

循环一致性损失 Lcyc时引入权值进行引导。在计算式（4-4）的第一项循环一致性损失时，

即真实字模图像与复原字模图像的循环一致性损失时，对笔画区域的 L1 范数赋予较高

的权重 fl ，对图像背景区域的 L1范数采用较低的权重 bl ，具体公式如式(4-5)所示。 



第四章 甲骨文字符识别 

37 

   ( ( )) || ' || || ' ||BA AB 1 f i i 1 b i i 1
i S i S

G G x x p p p p
Î Ï

- =l - +l -å å    （ 4-5） 

其中 S为图像的笔画区域，p和 p’分别为真实字模图像与复原字模图像的像素值。对笔

画区域设置更高的权重可以令生成器更注重字形区域，从而生成字形更加清晰的合成图

像。这里我们将 fl 和 bl 分别设为 10和 1。 

 模型训练过程中，每次迭代都会更新生成器 GAB、GBA和判别器 DA、DB的参数。更

新生成器 GAB和 GBA的参数时，将使用 4.2.1 节中的 3 个损失。由于算法结构中 GAB和

GBA属于成对存在的关系，因此两个生成器共用同一个目标函数 LG及其梯度，并一起更

新参数。生成器的目标函数 LG公式如（4-6）所示，我们将 cycl 分别设为 10。 

   
( ) ( ), , , , , ,BGAN BA A GAN AB

cycG cycle
L G  D B A L G  D A B

L = + L
2

l
+

    （ 4-6）

 

 在更新判别器 DA和 DB的参数时，由于两者使用的训练数据不同，因此两者单独计

算目标函数，并且只使用 4.2.1节中的生成对抗损失 LGAN，两者的计算公式如下。 

      ( , , , )
AD BGAN ABL L G D A B=        （ 4-7） 

      ( , , , )
BD GAN BA AL L G D B A=        （ 4-8） 

4.2.2 增广数据来源 
 与 3.2.1节相同，我们同样引入甲骨文字模数据集作为数据增广的来源。如 3.2.1所

述，甲骨文字模数据集包含 5490 类字形，而 OBC306 的字类基本被字模数据集涵盖，

因此后续对 OBC306的每一类字进行数据增广时，均使用对应字类的字模数据作为输入

数据。 

4.2.3 数据增广算法 
 接下来本文介绍数据增广算法的流程。先对 CycleGAN模型进行训练，再利用训练

好的模型进行图像合成。为了兼顾字模数据与甲骨文字符数据的尺寸，本文将判别器与

生成器的输入图像均定为 64×64 的单通道图像，并根据当前任务确定生成器与判别器

的网络结构。以 GAB为例，生成器的模型结构如图 4-8，首先是 3 个卷积层模块作初步

特征提取以及图像的下采样，接着是 4个残差网络模块，以跳跃式连接结合低层特征和

高层特征，然后是2个反卷积层模块，通过上采样逐步将特征表征尺度复原至原图大小，

最后接上一个卷积层模块，调整输出通道数为原图的通道数，因此生成器最后的输出仍
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为 64×64的单通道图像。以 DB为例，判别器的模型结构如图 4-9，模型使用全卷积网

络对输入图像进行逐层下采样，最终得到当前输入图像为真实甲骨文图像的预测概率。

本文参照文献[60]的结论，除了生成器的最后一个卷积模块以及判别器的第一个卷积模

块，其他所有模块里都使用了实例归一化层，进行图像实例级别的归一化，从而使模型

训练更加稳定。 

       
  图 4-8 生成器的模型结构      图 4-9 判别器的模型结构 

确定网络结构之后，本文开始对模型进行训练，训练时需要甲骨字模风格和真实甲

骨拓片风格的训练数据。在甲骨字模风格数据方面，本文选择对应 OBC306 字类的字模

数据，并对其进行简单扩充，包括笔画粗细变化、随机仿射变换、随机翻转等，最后获

得 127957张字模数据；在真实甲骨文风格数据方面，本文对 OBC306中每个字类随机选

取 75%数据作为训练集，共 232236 张数据，最后模型一共训练了 12 个 epoch。然后本

文开始将模型用于合成甲骨文字符图像。由于模型参数固定的情况下，相同的输入图像

只能得到相同的输出图像，为了能从少数的字模数据获得大量的具有丰富多样性的合成

图像，我们首先对字模数据进行随机的图像处理，再将处理后的字模图像作为生成器的

输入进行图像合成，图像处理操作包括以下几个步骤： 

1. 加入随机噪声。 

2. 以 10%的概率进行随机水平翻转。 

3. 进行仿射变换，其中平移幅度为 0.7～0.9倍宽高的随机数，旋转角度为-15°到+15°

之间。 
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4. 进行透视变换，具体操作是将图像分成 8×8的网格，并让每个网格点向随机方向偏

移一次，偏移距离服从均值为 0、方差为 0.01的正态分布。 

5. 进行局部均值模糊，滤波器核大小为 2×2。 

4.3 实验结果与分析 
4.3.1 数据集 OBC306实验 

4.3.1.1 实验设置 

 算法方面，为了应用在当前计算机视觉领域效果较好的深度学习技术，本文选用 5

种目前在该领域应用较广的卷积神经网络模型，分别是 AlexNet[65]，Inception-v4[57]，

VGG-16[66]，ResNet-50以及 ResNet-101[67]，训练模型时使用 Adam优化策略，训练至模

型收敛为止。除了神经网络模型，本文也引入传统的 HOG 特征[68]与 SVM 模型[34]的组

合，用于与神经网络模型的对比。 

 数据方面，本文从每一类数据中随机选取 75%数据作为该类的训练样本，剩下的 25%

作为测试样本。对于 29 个仅有 1 张样本的类别，本文将样本作为该类的测试样本，因

此该类没有训练样本。 

 评价方式方面，以往的评价方式为识别准确率 p’，计算公式如（4-9），其中 T为测

试集中识别正确的样本数，N为测试集总样本数。但由于数据集中样本分布不均，识别

准确率会受样本量大的类别主导。因此本文使用类平均准确率 p作为评价标准，公式如

（4-10），其中 Ti为第 i个类的识别正确样本数，Ni为第 i个类的总测试样本数，n为类

别数。（4-10）的优点在于每一类的识别结果被平等看待，后续的识别实验均以此作为

评价标准。 

         ' Tp
N

=            （4-9） 

         
i

n
i

i 1

T
Np

n
==
å

            （4-10） 

 实验在 Pytorch 代码框架[69]下进行，使用的设备为 Intel i7-6700K 处理器, Nvidia 

TITAN X 图像处理器以及 32GB内存。 

4.3.1.2 结果分析 

 所有方法在 OBC306 上的类平均准确率如表 4-2 所示。由表中可得，首先 HOG 结

合SVM模型的结果比所有神经网络算法的结果差很多；然后在所有 5种神经网络算法，
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Inception-v4在 Top-1 和 Top-3取得了最好的识别结果，在 Top-5和 Top-10取得次优的

结果，总体上是表现最好的算法，但显然识别结果还不够高，仍有提升空间。总的来说，

与传统的识别算法相比，深度神经网络算法在甲骨文识别领域具有更好的应用效果，但

是目前的效果远远未能令人满意，接下来还需要进行提升。 

表 4-2 不同方法在 OBC306上的类平均准确率 

方法 Top-1 Top-3 Top-5 Top-10 

HOG+SVM 14.29% 25.93% 32.15% 41.26% 

AlexNet 66.75% 75.31% 77.46% 80.56% 

VGG16 67.20% 76.21% 78.57% 81.51% 

ResNet-50 68.72% 78.12% 80.69% 82.63% 

ResNet-101 69.50% 77.92% 80.00% 81.66% 

Inception-v4 70.28% 78.74% 80.28% 82.28% 

 接下来本文进行了更深入的结果分析。由于数据集的样本分布存在长尾效应，本文

按照单类样本量将字符分为 0～9、10～99、100～999、1000～9999 和 10000 以上共 5

组，并计算使用不同神经网络算法时的组内类平均准确率，结果如图 4-10 所示。由图

4-10可知，当样本量很少时，所有模型的准确率效果都非常低，随着样本量的提升，组

内类平均准确率有明显的提升，由此可以看出，样本量的分布不平衡是甲骨字符识别的

一个难点。 

 
图 4-10 以样本量分组后每组不同算法的类平均准确率 

 另一方面，异体字以及噪声的问题同样影响算法准确率的提升。图 4-5 展示了测试

样本中因异体字问题而导致识别错误的样例，图 4-6则展示了因噪声问题导致样本识别

错误的样例。同时，图 4-11展示了样本量在 1000张以上的类别的样本数及其类别准确

率，并且类别按照样本量的降序排序，由图可以看到，类别准确率的变化趋势并没有和
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样本量的变化趋势保持一致，而是总体呈现波动，表明准确率并不仅仅受长尾效应影响。

同时图 4-12展示了图 4-11中准确率处于低谷的部分类别的错误样本，可以看到这些样

本的噪声情况比较严重，这也表明噪声是影响甲骨文单字符识别结果的因素之一。 

 
图 4-11 样本量在 1000以上的类别的样本量与类别准确率 

       
     a)      b)      c) 

图 4-12 部分类别的预测错误样本，这些类别在图 4-11中已标出 

 从上述结果可以得出结论，在甲骨文单字符识别研究中，数据量分布的长尾效应、

异体字现象以及噪声问题是这项工作的难点所在。 

4.3.2 数据增广算法实验 
4.3.2.1 与一般增广算法的比较实验 

本节探究 4.2节所述的基于CycleGAN网络的数据增广算法的性能。为了进行对比，

本文引入一般增广方法对真实甲骨文字符图像进行增广。对于待增广的真实图像，一般

增广方法的具体操作与 4.2.3 节中对字模数据所作的图像处理操作相同。本文使用

Inception-v4作为字符识别实验的算法，并沿用 4.3.1节中的实验数据配置，然后对于总

样本少于 1000 张的类别，即训练图像少于 750 张的类别，本文使用一般增广方法和基

于 CycleGAN网络的增广方法将训练数据补充至 750张，而 1000张以上的类别不作任
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何处理。对于 OBC306 数据集中 29 个只有一张样本的类别，由于这些类别没有训练样

本，一般增广方法无法对其进行增广，因此为了公平对比，使用 CycleGAN网络进行数

据增广时将跑两个版本的实验，分别是不对这 29类作数据增广以及对这 29类作数据增

广。 

实验结果如表 4-3 所示。由表 4-3 可以看出，数据增广操作可以提升当前甲骨文字

符识别任务的类平均准确率，而且相比于一般增广方法，基于 CycleGAN网络的数据增

广算法对识别任务所有 4个级别的类平均准确率都有更高的提升效果。除此之外，利用

CycleGAN网络和字模数据对 29个没有训练样本的类别进行数据增广，能进一步提升识

别任务的类平均准确率，帮助原本完全没有训练数据的类别的识别，这是一般增广算法

无法实现的。 

接下来我们进行更深入的结果分析。与图 4-10 的分组方式相同，图 4-13 为不同的

数据增广方式下，不同样本量的类组的 Top-1平均准确率，其中增广方法只对样本量在

1000以下的类别进行增广。可以看出，一般增广方法与基于 CycleGAN网络的增广方法

都令样本量少的类别的平均准确率有所提升，而相对于一般增广方法，基于 CycleGAN

网络的数据增广方法在样本量为 0~9的类别上优势明显，但样本量为 10~99与 100~999

的类别的平均准确率略低于一般增广方法，原因是由于部分类别的字模数据数量很少，

且与真实甲骨文数据的字形差别较大，使用字模数据合成的图像改变了训练集的数据分

布，从而影响了准确率。图 4-14展示了部分字模数据与真实数据字形不一致的类别。 

表 4-3 不同数据增广方法在 OBC306上的类平均准确率 

增广方式 增广 29类？ Top-1 Top-3 Top-5 Top-10 

不作增广 否 70.28% 78.74% 80.28% 82.28% 

一般增广 否 75.42% 81.94% 84.13% 85.89% 

基于 CycleGAN 否 77.76% 84.66% 86.19% 87.44% 

基于 CycleGAN 是 86.54% 93.59% 95.12% 96.74% 

 表 4-4展示了不同来源的甲骨文字符样本，第 1、3列分别为甲骨文字模数据以及对

应字类的真实数据，第 2列为第 1列的字模数据使用 CycleGAN网络合成的数据，第 4

列为第 3 列的真实数据使用一般增广方法得到的合成样本。由表 4-4 可以看出，基于

CycleGAN网络获得的合成数据与作为其来源的字模数据相比，字形笔画上变化较大，

同时这些合成数据之间也存在较大差异，具有较丰富的多样性。除此之外，所有合成图 
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表 4-4 两种数据增广算法的生成图像样例与对应的图像来源 

 
像都与真实甲骨文图像具有非常接近的图像风格。另一方面，一般增广方法得到的数据

与作为来源的真实甲骨文数据相比，虽然也保留了原来的风格，但是图像整体变化不大，

多样性与生成对抗网络合成的数据相比较低。而且由于一般的增广方法对整张图像进行

了空间上的变换，容易使图像边缘区域失真扭曲，影响图片质量。综上所述，从视觉上

看，基于生成对抗网络的增广方法获得的合成图像具有接近真实的图像风格，同时也有

足够的多样性，与一般增广方法得到的图像相比，整体质量更高。 

 
图 4-13 不同的数据增广方式下，不同样本量的类组的平均准确率 

        
   a）       b）       c）    

图 4-14部分字模数据与甲骨文真实数据字形差别较大的类别样例 
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4.3.2.2 数据增广数量的探究实验 

 本节探究一般增广算法和基于 CycleGAN网络的数据增广算法在不同增广数量下的

性能。我们分别对样本量在 1000以下、3000以下和 5000以下的类别进行训练数据的增

广，探究在这些情况下两种增广算法对识别任务的类平均准确率的影响，本节实验均没

有对 29 个没有训练样本的类别进行增广。实验结果如表 4-5 所示，由表可得基于

CycleGAN网络的增广算法在 3种实验条件下对类平均准确率的提升效果都比一般增广

算法的更好，但由于合成数据的分布与真实数据分布存在一定差异，训练数据中加入过

多合成数据后会改变数据分布，影响模型训练。因此随着增广量的上升，使用两种方法

后的整体准确率都略微下降。 

表 4-5 不同的训练数据增广量下，甲骨文字符识别任务的 Top-1类平均准确率 

增广方式 增广 1000以下 增广 3000以下 增广 5000以下 

一般增广 75.42% 75.17% 75.09% 

基于 CycleGAN 77.76% 77.52% 76.70% 

4.3.2.3 当前增广算法存在的问题 

 由上述结果可得，本章提出的基于 CycleGAN网络的数据增广算法可以提升甲骨文

字符的识别准确率，同时比一般增广算法的提升效果更好，然而当前的增广算法还存在

一些问题。尽管当前算法成功学习到甲骨文字符数据的字符风格，但是如 4.3.2.1节实验

所述，当前基于 CycleGAN网络的数据增广算法对甲骨文的字形变化较小，暂时还不能

生成字形更加多变的甲骨文合成数据。如果需要进一步提升算法效果，需要进一步调整

当前数据增广算法使其能生成字形丰富程度更高的合成图像。 

4.4 本章小结 
 这一章首先介绍了本文构建的甲骨文字符数据集 OBC306，这是目前已知数据量最

大的甲骨文单字符数据集，本文给出了数据集的具体构建过程，并提供详细的数据统计

以及难点挑战总结，然后给出多种算法的识别结果以及具体的结果分析；然后针对甲骨

文字符识别任务中类别样本的分布不平衡问题，提出了基于 CycleGAN网络的甲骨文字

符数据增广算法，文中详细叙述了算法基本原理以及数据增广流程，并从多个角度的实

验与一般增广算法进行对比，证明基于 CycleGAN网络的甲骨文字符数据增广算法比一

般增广算法更能有效提升甲骨文字符识别任务的准确率，最后提出了当前该数据增广算

法未来可以改进的方向。
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甲骨文是当前中国乃至东亚最早的成熟文字体系之一，记录了 3600多年前的殷商时

期的历史，研究甲骨文既有利于探究汉字的发展脉络，同时也对了解中国乃至整个世界

的历史有着非常重要的意义，因此甲骨文的研究价值非常高。作为甲骨文字符字形破译

的基础，甲骨文字符的检测与识别一直是重要的研究内容，然而目前基于计算机技术的

甲骨文字符自动检测工作还非常少，而甲骨文字符自动识别工作仍然比较依赖甲骨学专

家的特征工程，对甲骨学知识水平要求较高，且设计的系统也比较复杂。除此之外，甲

骨文字形研究领域也缺乏大数据量的、字符级别的甲骨文数据集，这同样也影响了基于

计算机技术的甲骨文字形研究工作的发展。基于这些情况，本文做了以下几个方面的工

作： 

1. 在甲骨文字形检测方面，本文首先构建了甲骨文字符检测数据集 OBCD，这是甲骨

学研究领域首个甲骨文单字符检测数据集，为后续深度学习应用于甲骨文字符检测

工作提供基准数据库。接着本文构建了基于 R-FCN 和 FPN 深度卷积网络的甲骨字

符识别算法框架，并针对甲骨拓片上复合字符难检测且没有足够多的标注良好的训

练数据的问题，本文实现了基于字模数据的甲骨文字符动态增广算法，在增加整体

数据规模的同时针对性地增加难检字的训练实例，令检测模型更加关注难检字。除

此之外，本文实现甲骨文字符识别辅助检测算法，在当前存在较多易与甲骨文字符

混淆的甲骨划痕的情况下帮助检测模型减少错误的检测结果。实验证明基于字模数

据的甲骨文字符动态增广算法能帮助检测算法更好地预测复合难检字，而在单尺度

测试和多尺度测试的情况下，识别模型都能对检测算法的预测结果作出辅助修正，

最终 F-measure指标达到 83.79%。 

2. 在甲骨文字形识别方面，本文构建了一个大数据量的甲骨文单字符数据集 OBC306，

数据量达到 309551张，覆盖 306类不同的甲骨文字符，这是至今数据规模最大的甲

骨文单字符数据集，为利用深度学习解决甲骨字形识别提供了丰富的数据。接着接

着论文建立了基于 Inception-v4 深度卷积网络的字符识别算法框架，并基于当前任

务中类别之间数据不平衡的问题，实现了基于 CycleGAN网络的甲骨文字符数据增

广算法，用以合成更加多样化的甲骨字符图像，平衡类样本分布，解决长尾效应对

甲骨字符识别性能的影响。实验证明利用 CycleGAN合成的增广数据提升了甲骨文
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字符任务的识别准确率，而且相比一般数据增广算法，本文实现的利用 CycleGAN

的数据增广算法的提升效果更加明显，最终识别准确率达到 86.54%。 

本文未来的研究可以有以下几个方面： 

1. 在甲骨文字形检测方面，进一步提升增广算法合成的字符实例的真实程度，并处理

其他几类难检字符。本文实现的甲骨文动态增广算法能成功帮助检测算法更好地检

测难检字，从而提升整体 F-measure 指标。不过目前合成的字符实例在模拟真实风

格方面可以进一步改进，与甲骨拓片的融合程度也可以进一步提升。除此之外，当

前检测任务中尚有几类较难检测的字符，包括类似汉字“一二三”的甲骨文字符以

及处于甲骨拓片边缘或者裂痕边缘的甲骨文字符，前者与甲骨划痕容易混淆，同时

相对大小比较小，因此较难正确检测，而后者则因为字形残缺而不容易检测。 

2. 在甲骨文字形识别方面，提升生成对抗网络合成的样本的字形多样性。基于

CycleGAN 的数据增广算法已初步取得成效，而由合成样本的可视化可以看出，当

前 CycleGAN生成的样本虽然已具有接近真实样本的风格，但是 CycleGAN算法本

身暂时只能实现甲骨文真实数据风格的迁移，难以对字形本身作出改变，从而限制

了合成数据的字形多样性。如果能解决这个问题，使合成样本在具有真实样本风格

的同时，拥有更高的字形多样性，那么可以使识别任务的性能进一步提升。 
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致     谢 
三年时光转瞬即逝，不知不觉之间时间已经来到硕士生涯的最后一年，华园依旧木

棉飘红，但此时此刻的我却即将告别母校。 

感谢我的导师黄双萍老师，在这三年时间里不管是学术知识还是为人处事方面，都

教会了我许多东西。黄老师治学严谨，对每一个学生都认真负责，对我和其他师兄师弟

都非常关心。在我撰写毕业论文的过程中，黄老师在百忙之中抽出时间悉心指导我，让

我得以完成论文的撰写。在这里我衷心感谢黄老师在这段时间的辛劳，学生铭记于心。 

感谢河南省安阳师范学院、甲骨文信息处理教育部重点实验室与河南省甲骨文信息

处理重点实验室，为甲骨文字符检测与识别课题提供开放课题支持。 

感谢我在实验室的小伙伴们，这三年时光里有你们在身边一起研究讨论，一起聚餐，

一起欢笑，为我的硕士生活增添了许多色彩，谢谢你们，能遇见你们真好。 

感谢我的父母和兄弟，无论我身处何方，你们都会关心我；无论我遇到什么事情、

做什么决定，你们都会尊重支持我，你们是我避风的港湾，也是我前进的动力，谢谢你

们，我不会辜负你们的期望，未来一定会好好报答你们。 

论文的撰写即将结束，学生生涯也即将完结，我希望在我离开学校之后，能继续奋

斗，成为一名更优秀的人，将来回报社会，回报国家！ 
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３ ．答辩委员会对论文的评语


＇

（主要 内容包括 ： １ ．对论文的综合珊 ；
２

．对论文主要Ｉ作軸應賊果關要介绍 ；

３ ．对作者掌握基础理论 、 专业知识程度 、 独立从事科研工作能力 以及在答辩中表现的评价 ；

４ ．存在的不足之处和建议 ；
５ ．答辩委员会结论意见等 ）

论文 《基于深度学 习 的甲骨文检测与识别研究 》 选题前沿 ， 具有较好的学术

价值与应用价值 。

该论文的主要贡献有 ：

１ ． 构建了首个甲骨拓片检测数据集并进行分祈总结 ， 搭建了基于深度学习

的检测算法框架 ， 针对 甲骨检测难点提出 了基于字模数据的动态増广算法与识别

辅助检测算法 ， 并使 甲骨文检测性能有所提升 。

２ ． 构建 了当前最大的 甲骨文单字符识别数据集 ， 分析总结了 甲骨字符字形

识别的难 点 。 针对 甲骨文识别任务 中类别样本分布不均的问题 ， 提出 了基于

Ｃｙｃ ｌ ｅＧＡＮ 的 甲骨文字符扩充算法 ， 解决分布长尾效应对谓遲性能的影＿ ， 提升

了 甲骨字符识别精准度 。

论文撰写规范 ， 结构合理 ， 论证严谨 。 在答辩过程中 ， 作者表达清楚 ，

条理清晰 ， 回答问题准确 。

经答辩委员会讨论表决 ，

－致认为该生的论文达到了碩士学位论文水平 ， 同

意通过论文答辩 ， 建议授予工学硕士学位 。

论文答辩 日 期 ： 年 ｉ 月
１

ｆ 日答辩委员会委员一＿＾１＿人

表决票数 ：
同

意 毕 业及
授

予
学位（

＃

）
票

；

同 意
毕
业， 但不 同 意 授 予

学
位

（

〇
）

票 ；

不 同 意 毕
业（

０
）

票

表 决 结 果
（

打

“
令 ） ： 通过（

、
／

）
；

不 通过（
＞

决
议

：
同

意 授
予

硕
士

学
位（ 不 同

意 授
予

硕 士学 位
（ ）

Ｈ
（

（
主 席）

答 辩
成

员

答 辩
秘书ｕ

签
名

 ｜



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： 王浩 彬


