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摘   要 

I 

摘    要 

基于深度学习的甲骨文字检测方法研究 

 作为古文字的一种，甲骨文被认为是现代文字的直接祖先，记录了当时社会

的许多重要信息，对现代考古研究具有不菲的价值。但是，由于在电子资料中不

规范的文字处理方式使得对古文字的检索工作十分困难；而且甲骨文的考释工作

需要大量的已知的甲骨图像数据，即便是经验丰富的专业人员也要消耗很多精力

才能通过人工对比和分析完成标注的任务，相关人工智能辅助较为薄弱。当前对

于古文字数字化的研究工作大多集中在对拓片图像的去噪或是对单个文字图片

的分类，仅有少数针对甲骨文进行检测与定位的研究。基于深度学习的文本检测

作为近年来计算机视觉的一个热门方向，因其设计相对简单和应用场景广泛备受

研究者关注，将文本检测与甲骨文研究相结合，可以简化甲骨文数据收集和整理

工作以及后续处理流程，加快古文字数字化的进程，为考古研究提供便利。但在

场景文字图片中，文字区域和背景区域拥有鲜明的区别，而在甲骨文拓片图像中，

古文字区域与划痕等噪声区域区别不明显，这样的情况导致直接将场景文字检测

的方法应用于甲骨文数据集中无法得到令人满意的结果。基于上述分析，本文通

过将甲骨文字形态先验特征引入到深度学习模型中，提出了两个改进办法，通过

先验信息使深度学习模型在优化过程中学习到区分文字区域的内在特征，从而获

得更准确的预测结果。 

 本文首先提出了基于交叉注意力机制的特征融合检测模型，该模型同时将拓

片图像和甲骨文字先验特征作为输入，通过交叉注意力机制将文字先验特征与骨

干网络提取的图像卷积特征相融合，使得模型中间层的高维特征图具有更强的表

征能力，从而在解码过程中产生准确的边界，进而提升多个基础模型的检测效果。

此外，本文还提出了基于多类别伪标签预测的检测模型，通过加入多类别预测的

任务，使模型显式地学习可以代表文字区域与背景区域的不同特征，将该特征与

高维卷积特征图融合后，可以丰富高维特征图的向量在特征空间中的局部信息，

达到区分文字区域与背景区域的目的。 

 最后，本文在分别甲骨文数据集和其他古文字数据集中评估了所提出的方法。

在甲骨文数据集的实验结果表明，本文所提出的方法在不引入过多参数的情况下
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提升基线模型的检测效果。在其他古文字数据集的检测结果说明了模型在优化过

程中学习到了拓片上文字的内在特征，所以迁移到其他数据集也可以取得准确的

检测结果，也证明了将迁移学习的方法应用于古文字检测任务的潜力，为古文字

数字化研究提供了有力支持。 
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Abstract 

A Research on Oracle Bone Inscriptions Detection based on Deep 

Learning Method 

As a type of ancient script, Oracle Bone Inscriptions (OBIs) are 

considered direct ancestors of modern writing systems, recording many 

significant aspects of ancient society and holding considerable value for 

contemporary archaeological research. However, due to the lack of 

standardized handling of text in electronic data, retrieval of oracle bone 

inscriptions proves to be extremely challenging. Moreover, the 

interpretation of OBIs requires a substantial amount of known oracle bone 

image data. Even experienced professionals expend considerable effort to 

annotate tasks through manual comparison and analysis, highlighting the 

relatively weak support from AI assistance in this field. Currently, research 

on the digitization of ancient texts mainly focuses on denoising of rubbings 

or classification of individual character images, with only a few studies 

addressing detection and localization of OBIs. Text detection based on 

deep learning has emerged as a hot topic in computer vision in recent years, 

drawing significant attention from researchers due to its relatively simple 

design and wide range of application scenarios. Combining text detection 

with researches on OBIs can simplify the collection and organization of 

OBIs data, as well as streamline the subsequent processing workflow, 
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accelerating the digitization process of ancient texts and providing 

convenience for archaeological research. In scene text images, there is a 

clear distinction between text regions and background regions. However, 

in oracle bone script rubbings, the distinction between ancient text regions 

and noise such as scratches is not as evident. This situation leads to 

unsatisfactory results when directly applying scene text detection methods 

to oracle bone script datasets. Based on the analysis above, this paper 

proposes two improvement methods by incorporating prior knowledge of 

inscriptions into deep learning models. By introducing prior information, 

the deep learning models learn intrinsic features to distinguish text regions 

during the optimization process, thereby achieving more accurate 

prediction results. 

This paper first introduces a feature fusion detection model based on 

cross-attention mechanism. The model simultaneously takes image and 

text prior feature vectors as input. By employing a cross-attention 

mechanism, the model integrates the text prior features with the 

convolutional features extracted by the backbone network enhancing the 

representational power of the intermediate feature maps, thereby 

improving the detection performance of multiple base models. This paper 

also proposes a detection model based on multi-class pseudo-label 

prediction. The model explicitly learns distinct features that represent text 

regions and background regions by incorporating a multi-class prediction 
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task, after integrating this feature with high-dimensional convolutional 

feature maps, it enriches the local information of vectors in the feature 

space, achieving the goal of distinguishing text regions from background 

regions. 

Finally, this paper evaluates the proposed methods on both oracle bone 

script datasets and other ancient text datasets. The experimental results on 

the oracle bone script dataset demonstrate that the proposed method 

improves the detection performance of the baseline models without 

introducing excessive parameters. The detection results on another ancient 

text datasets show that the model has learned the intrinsic features of the 

inscriptions during the optimization process, therefore accurate detection 

results can also be achieved when transferred to another dataset and 

demonstrate the potential of applying transfer learning methods to the task 

of ancient text detection and provide robust support for the digitization of 

ancient texts research. 
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第 1 章 绪   论 

1.1 研究背景与意义 

甲骨文被认为是现代汉语的直接先祖，是我国目前为止被发现的年代最早的

成熟文字体系，与汉语的发展和演变密切相关。不仅如此，甲骨文作为中国古代

政治制度、经济状态和社会生活的重要载体，记录了战争，农业和占卜等多种主

题的信息。古文字常出现在考古遗址中，作为重要的文化遗存，提供了丰富的考

古学证据，通过对甲骨文的解读，可以还原古代社会的历史事实，帮助我们理解

历史事件，传承并发扬传统文化。古文字还是是研究语言演变的重要依据。通过

研究古文字，可以了解语言的发展变化，探讨文字、词汇、语法等方面的演变规

律。研究古文字有助于理解不同语言和文字系统的相互影响和融合过程，揭示语

言的多样性和共性。不仅如此，古文字的碑刻中常包含大量的文学作品，通过古

文字研究，可以挖掘和欣赏古代文学的独特魅力，古文字本身也具有书法和美学

价值，研究古文字可以领略古代书法艺术的发展和风格演变。因此，对甲骨文的

理解与分析是研究我国历史发展与文字演变的重要一环，对甲骨文的发现与考释

工作也在考古学研究领域得到的关注越来越多[1]。甲骨文作为文献资料的一种，

对现代考古研究具有不菲的价值，目前的学术研究越来越重视对出土文献的利用，

利用甲骨文进行的语言学与科技研究也越来越多[48]。作为最早出现的文字体系，

甲骨文因雕刻在兽骨或龟甲上得名[49]，因此其形状，尺寸和方向都变化各异，长

相相似的文字可能对应的现代含义完全不同[50]。出于对文物保护的目的，出土的

甲骨会被拓印成拓片，并以图片的形式存储，如图 1-1 所示。因此已出版的一些

古文字电子资料中的文字处理方式也直接采用图像剪贴，图文混排等形式，使得

对古文字的检索工作十分困难[53]；此外，已经出土并解析的甲骨文字数量占全部

甲骨文字数量的一半不到，却已经数量庞大，对甲骨文的考证和解释工作需要大

量的已标注的甲骨图像数据，即便是经验丰富的考古人员也要消耗很多精力才能

通过人工对比和分析完成标注的任务，在该环节中的相关人工智能辅助较为薄弱

[2]。因此，通过智能化的方法检测并分析甲骨拓片上的文字在语言研究和考古研

究中都具有重要意义。 

为了准确地识别甲骨文，首先需要确定每一个古文字在甲骨上的位置。在最
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早对于甲骨文字形建模的研究中，研究人员将其完全视为由顶点和曲线组成的联

通图形[54]，并通过拓扑属性或数学形态学处理提取甲骨文字的笔划形态和字形

特征[56]。当前一些工作都是为了解决单个甲骨文字的分类问题[55]，或是利用传统

手工特征提取的方法[30], [31]对甲骨文定位，由于甲骨本身破损的缘故，甲骨拓片

上出现了许多如破损或划痕的噪声区域，一些研究者关注于对甲骨拓片去噪[63]

等工作，而将文本检测的方法应用于甲骨文数据集并解决甲骨文字检测问题的工

作相对较少。基于深度学习的文本检测作为近年来计算机视觉的一个热门方向，

因其设计相对简单和应用场景广泛备受研究者关注。将文本检测与甲骨文研究相

结合，可以简化甲骨文数据收集和整理工作以及后续处理流程，加快甲骨文数字

化的进程，为考古研究提供便利。但因为刻印形式各异，刻印过程随意以及保存

完整性等历史原因，拓片上的甲骨文字形式与场景文字有较大区别，直接将场景

文字检测的方法应用于甲骨文中无法得到理想的效果。综上所述，如何挖掘甲骨

文字数据独有的内在特征，同时利用深度学习和特征融合的方法实现甲骨文字检

测是一件重要的工作，不论是在计算机科学领域还是对于考古研究领域都具有研

究意义和应用价值。 

1.2 国内外研究现状 

在甲骨文检测工作中，研究者们在各个方面做了一些开创性工作。对于古文

字数据的收集和检索，王慧慧[18]等人设计了一款甲骨文标注软件，采用纯手标的

方式对 7800 余张甲骨图片进行标注，但在标注完成后，还需经过古文字专业人

员校对和非技术校对才得到了质量较高的甲骨文数据集，这项工作为之的研究工

作的开展提供了充足的数据保证。韩等人[61]设计了一款手写甲骨文字信息系统，

图 1-1 出土甲骨及对应拓片
[67]
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包括了手写甲骨文检索和古文字与当代文字对应查找等功能。为了能够充分利用

机器学习的方法来自动处理甲骨文数据，李等人[19]利用相邻的逆矩阵对每个甲

骨文字进行编码，并基于图同构理论对甲骨文字进行识别，林等人[62]通过判断甲

骨文字的部首与结构对单个甲骨文字进行识别。这些传统方法仅解决了单个文字

的分类任务，而没有完成确定拓片中的甲骨文字的位置的任务。邢等人[20]首次对

甲骨文位置检测这一任务进行分析，它们将甲骨文字检测视为目标检测任务，并

采用了多个传统的目标检测模型并按照目标检测的流程设计实验，他们的实验证

明，基于深度学习的检测类模型可以用于甲骨文检测，但仍然需要对模型的改进

措施才能取得更好的检测效果。 

本工作跟随文字检测的设计方式完成甲骨文检测任务。文字区域的常用标注

方法可以划分为两种：边界区域表示和蒙板（Mask）表示。现有的甲骨文字数据

集多采用字符级别的边界区域表示，即分别对每个文字的位置进行标注。边界区

域表示方法用一组有序的点的坐标集合来表示包围文本区域的外边界框。蒙板表

示是像素级别的标注方法，该方法将所有属于文字区域的像素点归为一类，不属

于文字区域的背景像素点归为一类，生成一张与原图相同大小的蒙板作为标签。

边界区域表示和蒙板表示之间可以通过算法相互转化。由于标注方法的不同，完

成文本检测任务的流程也可以划分为两个方向：基于参数回归的检测方法和基于

图像分割的检测方法。 

1.2.1 基于回归的文字检测研究现状 

基于回归的方法将文本检测任务类比于目标检测任务，图片中的文字即是待

检测的目标，模型需要对候选预测框的位置信息和类别信息进行预测，并用相应

的边界框将文字圈出。例如，廖等人[21]的 TextBoxes 系列模型采用基于锚框的

方法解决文字检测的任务，他们应用 VGG 模块[5]作为骨干网络结构提取图像信

息，通过非极大值抑制[59]后处理输出包围文字的矩形边界框的坐标信息，来预测

图片中的文字，通过修改锚框的尺寸使得网络模型更适用于文本检测。虽然这种

方法易于理解，但却受到文本形状差异性的限制，无法给出倾斜的文本或是任意

形状的文本的准确预测。为了解决预测任意形状文本的问题，研究人员将曲线的

隐式表示方法引入到回归的方法中，即预测文本边界曲线隐式表示的参数。龙等
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人[64]提出“蛇形文本”的文本参数化形式，利用序列化的圆形来表示文本区域，

最后通过圆形的圆心坐标，半径和方向向量的参数表示即可唯一确定图片中的文

本的位置，利用神经网络端到端预测该参数表示，即可预测文本在图片中位置，

由于覆盖圆的半径是可变的且行进方向是各异的，所以这种表示形式可以适用于

弯曲文本检测。但这种弯曲文本参数化的方式过于复杂，为了更直观地参数化弯

曲文本的边界与区域，刘等人[27]的 ABCNet 系列模型使用三次贝塞尔曲线来参

数化表示图片中弯曲的文本的外包围曲线，并通过他们提出的 Bezier Align 模块

回归预测生成弯曲文本保卫曲线的贝塞尔曲线控制点，然后根据控制点生成文本

的包围区域。与之相近的算法思想还有朱等人[28]的 FCENet，在这个方法中，作

者利用离散傅里叶变换拟合的方式参数化文本的包围区域。通过定义文本区域的

起点，终点、采样方向以及采样速度将弯曲文本的边界曲线用傅里叶变换参数化

表示，再利用神经网络回归傅里叶变换的参数达到弯曲文本预测的目的。叶等人

利用贝塞尔曲线对弯曲文本中心线区域进行采样，进而将其编码为代表文字区域

的嵌入表示，通过交叉注意力的查询机制与骨干网络融合，配合分类损失、中心

预测损失和边界损失，端到端完成文字检测的任务。 

1.2.2 基于分割的文字检测研究现状 

回归方法的局限包括手工设计特征和非极大值抑制后处理等复杂的设计。为

了避免这些情况，研究人员将重点放在利用分割方法进行文本区域检测。使用分

割方法时，一般采用如下的流程：通过文本区域的边界框标注得到边界框内的像

素的类别标注；利用神经网络对图像提取特征并预测与图像等大小的模板；对模

板进行后处理，获得包围文字区域的边界框。周等人[23]的 EAST 模型利用经典

的卷积神经网络提取特征，采用全卷积网络作为骨干网络，不同的预测头分别预

测任意形状的蒙板，文本旋转角以及包围框，通过联合训练分割与回归任务实现

了倾斜文本框的准确预测。廖等人[24]的 DBNET 对图片中文字区域的预处理和

后处理模块进行改进，他们设计了一种可微分的函数，利用区域图和边界图来模

拟像素预测值二值化的过程，并基于此设计了新的后处理过程，从而使得整个预

测过程都可以被优化。王等人[16]同时利用水平卷积核检测和竖直卷积核预测文

本的边界区域而非中心区域的预测图，实现了对不规则形状的文本的精确检测。
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王等人[26]设计了步进式扩张模块，利用多尺度的预测结果得到准确的边界信息，

克服了文字检测数据集中待检测目标距离较近和形状各异的问题，取得了良好的

结果。唐等人[22]将注意力机制与文本检测任务结合，卷积神经网络依旧作为特征

提取模块，随后通过弱监督损失获得表示文字的高分区域并依此稀疏化特征图；

注意力层的输入也是文本区域的稀疏点表示，注意力层的输出则变成了预测框的

坐标。为了实现字符级别的预测效果，Baek 等人提出了 CRAFT[25]，CRAFT 在

训练初期利用带有字符级标注的合成数据训练网络，当网络模型具有一定预测能

力后逐步加入真实图片。在训练过程中，CRAFT 还利用真实标注中的字符数量

作为置信度来权衡损失大小，从而巧妙地实现了字符级别的预测模。刘等人[66]利

用了 CRAFT 算法的标签生成策略和沙漏网络模型实现了基于分割的甲骨文字

检测，为了避免边界区域粘连的问题，他们还利用步进式扩张模块对预测结果进

行后处理。当前对于文字检测方面的研究大多集中在利用更合理的文本标注表示

产生更精准的预测，其检测流程和标注生成方式虽然可以迁移到甲骨文字检测任

务当中，但由于甲骨文字的标注相对简单，故复杂的标注形式并不适用。谢等人

[35]同时将角点图的特征信息和文字图片的特征信息送入网络，通过交叉注意力

机制学习文字图片的全局特征并通过对比损失学习文字间的特征，实现了对艺术

字的精准预测，角点图作为一种有效的表示帮助模型准确识别形状各异的艺术字。

这对于探索如何有效地利用先验知识，提高甲骨文字检测的准确性具有指导意义。 

1.3 研究内容 

本工作主要针对甲骨拓片上的甲骨文字检测任务进行研究，具体而言，本工

作将以基于语义分割的甲骨文字检测模型为研究基础，并利用甲骨文字库先验信

息和高维特征融合进行模型改进创新。本工作首先对当前应用于甲骨文字检测的

任务模型进行分析，甲骨文字检测任务要求模型对于输入的拓片图像输出拓片中

古文字所在的位置，常用的输出形式为文字的边界框表示。基于回归的检测方法

必须绑定先验锚框生成算法和非极大值抑制后处理算法，不仅设计复杂，而且对

超参数敏感的特性使得难以获得满意的结果。基于语义分割的甲骨文字检测方法

则可认为是完成一个对像素进行分类的任务，可以实现更精准的预测和更直观的

展示，因此本工作选择基于语义分割的方法设计甲骨文字检测模型。接下来本工
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作对甲骨文数据集进行整理分析，与场景文本检测数据集相比，甲骨文数据集有

其独特的特征。第一，场景文本检测数据集中的文本区域与背景区域差别较大，

例如广告牌上的文字和背景的天空等颜色信息，语义信息差异巨大；而甲骨文拓

片中的文字区域与拓片上其他噪声区域的差异较小，噪声区域由破损或划痕组成，

与所刻文字的形态十分相似，同时划痕还会覆盖某些甲骨文字，出现遮挡的情况。

第二，与文字检测数据集相比，甲骨拓片上的甲骨文字被单独标注，一张拓片上

的各个文字间没有语法关联，不像场景文字具有明确的语义涵义和上下文关联。

第三，已有记录的甲骨文字数量远远小于汉字的数量，同时其刻印在拓片上的形

状特征较为固定，因此可以通过分别提取甲骨文单字的形态特征作为先验信息来

指导模型得到更好的检测结果。根据以上分析，本工作对甲骨文字检测模型进行

研究并提出了引入甲骨文单字先验信息的模型改进策略，设计了甲骨文单字先验

信息的提取方法和甲骨文单字先验信息与检测骨干网络特征融合的方法。 

 本工作主要包括以下两个部分： 

1．基于注意力机制特征融合的甲骨文字检测模型。本方法通过有监督学习方

法预先获得了甲骨文单字形态先验信息的高维向量，接下来利用交叉注意力模块

将预先得到局部先验信息与骨干网络提取的全局特征信息融合，为深度学习模型

提供代表文字区域形态特征的先验知识，从而提高模型学习过程的稳定性和模型

的准确率。引入先验信息后的特征在解码阶段可以更准确地区分文字区域。 

2. 基于伪类别标签机制的甲骨文字检测模型。针对如何利用甲骨文单字先验

信息的问题，本方法设计了伪标签预测模块，该模块生成文字区域多分类别蒙板，

并利用伪标签进行监督。随后该蒙板作为先验信息与骨干网络特征图融合，用于

最终文字区域蒙板预测。通过伪标签预测模块，获取代表文字区域的先验信息和

预测最终结果可以在同一个模型中完成，在不引入过多参数的前提下，提升了网

络对文字区域的识别能力。最后，本工作还将训练好的甲骨文字检测模型应用于

另一个古文字数据集完成检测任务，检测结果证明了甲骨文字检测模型的迁移学

习能力，为开展古文字检测任务预训练与迁移学习研究提供了可能。 

1.4 组织结构 

本文的结构分为五章，主要内容如下：  
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第一章：首先介绍本研究的研究背景和对于人工智能领域以及考古学领域的

意义，然后介绍本研究涉及的相关工作，最后介绍论文的主要研究内容和论文整

体组织结构。 

第二章：介绍本文方法部分涉及到的理论基础，具体包括：基于深度学习的

计算机视觉，光学文字识别和注意力机制。 

第三章：介绍本文提出的基于注意力机制多模态特征融合的甲骨文字检测模

型。通过实验证明本文所提出模型的在古文字检测任务中的有效性，同时进行消

融实验分析影响实验结果的原因。通过可视化结果展示模型的效果，对模型结构

进行分析，对模型设计进行讨论。此外，还展示了在甲骨文字数据集中预训练完

成的模型迁移至其他古文字拓片数据集的检测效果，证明了模型对于古文字检测

的泛化性和神经网络模型在古文字领域迁移预测的能力 

第四章：首先介绍本文提出的基于伪标签机制的甲骨文字检测模型，然后通

过实验验证本文所介绍方法的有效性，同时进行检测结果可视化分析，对模型设

计的合理性进行分析和讨论。最后，通过展示预训练甲骨文字检测模型迁移至其

他古文字拓片的检测效果，证明模型对于古文字检测的有效性并且展示了神经网

络模型在古文字领域迁移学习的潜力。 

第五章：总结本文所研究的课题，并对未来人工智能的算法与考古学结合的

研究方向进行展望和设想。 
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第 2 章 相关理论知识介绍 

 本章将介绍基于文字识别方法完成甲骨文字检测任务的相关技术和理论基

础。首先介绍深度学习算法理论基础，基于优化的深度学习算法已经被广泛应用

于高维隐征提取，类别预测[5], [6]和内容生成[7]等计算机视觉任务中，本文所采用

的实例分割方法可以被认为是一种像素级别的类别预测任务。之后介绍光学文字

识别领域对文字图像的建模方式和对图片中文字的定位算法。最后，介绍本文涉

及到的注意力机制的相关理论。  

2.1 基于深度学习的计算机视觉 

2.1.1 卷积运算与卷积神经网络 

 卷积运算经常被应用在图像处理中，是提取图像隐含特征的有效方法。在计

算机中存储的图片可以看作一个多通道的二维数组结构，所以对图像进行处理的

卷积核也是一个二维数组。给定一张图像𝑰 ∈ ℝ𝒎×𝒏×𝟑  和一个卷积核  𝑾 ∈

ℝ𝟑×𝑼×𝑽，卷积运算的定义为： 

𝒀 = ෍ 𝑰𝒊 • 𝑾𝒊 

𝟑

𝒊ୀ𝟏

∈  ℝ𝒎ᇲ× 𝒏ᇲ ···················· (𝟐. 𝟏) 

不失一般性地，对于输入图片的每一个通道，卷积运算的具体计算方法可以表示

为： 

𝒚௜௝ =  ෍ ෍ 𝒘௨௩𝒙௜ି௨ାଵ,௝ି௩ାଵ

௏

௩ୀଵ

௎

௨ୀଵ

·············· (2.2) 

其中，𝒘௨௩为卷积核中可以被优化的参数，𝒙为输入图像某个通道具体位置的像

素值， 𝒚𝒊𝒋  为每一个通道内计算得到的对应位置像素的值， 𝒀为卷积操作得到

的结果，由各个通道的计算结果按位置加和得到，也称为特征图（feature map）。

但是，对于每一个空间位置，采用一组隐藏表示而不是一个隐藏表示是更为合理

的，这样一组隐藏表示可以想象成一些互相堆叠的二维数组，可以蕴含更多的隐

藏信息。因此，在具体实现时，卷积核往往是一个四维的数组，每个维度分别代
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表了输出通道，输入通道，卷积核的长度和卷积核的高度，其计算过程示意图如

图 2-1 所示。 

 卷积操作满足平移不变性和局部性两个特点，平移不变性是指待检测对象出

现在图像中任何位置，卷积层应该对相同的图像区域具有相似的反应。局部性指

卷积层应关注输入图像中的局部区域，而不过度在意图像中相隔较远区域的关系。

正是因为这两个特性，使得卷积操作成为计算机视觉领域提取特征的首选。 

 卷积神经网络是以卷积操作为主的神经网络模型。用于帮助识别处理支票的

数字的 LeNet 被认为是最早的卷积神经网络[9]，仅仅由少数几层卷积操作和池化

操作堆叠而成，但在手写数字分类任务中取得了出色的结果。随后出现的

AlexNet[10]和 GoogleNet[11]增加了卷积神经网络的深度，在更困难的数据集和更

泛化的任务中取得了更好的结果。AlexNet 证明深层神经网络卓有成效，但它没

有提供一个通用的模板来指导设计新的网络。Simonyan 等人[5]提出了更为抽象

但通用的卷积模块设计，他们将卷积、池化和激活函数等操作打包成块，只需要

修改块内的超参数便可以很容易地在任何现代深度学习框架的代码中实现这些

重复的架构。为了提升深度神经网络的性能，何等人[6]提出了残差块的设计，残

差块通过给非线性的卷积层增加直连边的方式来提高信息的传播效率，使得神经

网络可以学习更简单的残差函数。通过将使用不同卷积核大小的残差块串联起来，

就得到了含有不同参数量的残差网络 (ResNet)。残差网络很好的解决了随着网

络深度增加效果却退化的问题。 

 卷积神经网络一般作为骨干网络将图像编码为高维的特征图，在卷积神经网

络之后连接若干全连接层便可以把特征图映射为长度固定的（与任务相关）置信

度预测值。这种方法只适用于图像级别的分类和回归问题，无法解决图像像素级

图 2-1 卷积运算示意图 
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别的分类问题[35]。针对该问题， Long 等人[37]提出了全卷积网络，实现了对图像

进行像素级别的语义分割。全卷积网络将中间层特征图的高和宽通过反卷积[38]

上采样回输入图像的尺寸， 因此，输出的类别预测与输入图像在像素级别上具有

一一对应关系。全卷积网络是语义分割深度学习网络中最重要的框架之一，为后

续众多语义分割模型提供了借鉴。在后续的工作中，Dumoulin 等人[39]提出了转

置卷积运算，转置卷积通过卷积核“广播”输入元素，从而产生大于输入的输出，

既满足了上采样的要求，也使得模块拥有可以学习的参数，因此可以被优化。转

置卷积运算至今依旧是各种语义分割模型的基本操作。 

2.1.2 模型优化与梯度下降 

神经网络模型可以认为是一个可微分的函数，模型的参数可以通过优化的方

式，使得在数据集上的经验风险最小化。在深度学习中，最简单和常用的优化算

法是小批量梯度下降法，该方法沿着梯度的负方向对神经网络参数进行迭代，逐

步找到使得神经网络梯度最小的一组参数，其更新过程为： 

𝜃௧ ← 𝜃௧ିଵ −  𝜔∇𝜃௧ ·································· (2.3) 

其中，𝜔为学习率，是在优化过程中的一个重要的超参数，影响收敛结果的速度

与好坏；∇𝜃௧为第 t 次更新时的梯度，通过链式求导法则计算得到。还有很多基

于梯度下降所改进的优化算法，如动量法和 Adam 法[16]等，这些算法作为优化

器，是神经网络模型训练过程的重要组成部分。 

2.2 光学文字识别 

 光学文字识别是指利用计算机视觉模型检测图片中文字的位置与内容的一

种技术。该技术在文档数字化、电子商务、身份验证、医疗领域和教育领域具有

广泛的应用。与目标检测常用的矩形边界框标注方式不同，由于文本设计样式的

不同，文字区域的标注经常是不规则的多边形，因此基于深度学习的光学文字识

别方法主要采用语义分割网络模型，即先理解图像中每个像素是否为文字区域，

再生成文字区域的包围框。在预处理阶段，需要将标签的多边形坐标表示转化成

文字区域的蒙板表示。在廖等人[24]的工作中，他们分别为文字区域生成边界蒙板
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和区域蒙板，作者通过对多边形边界框进行等比例缩小，得到了仅仅覆盖文字中

心区域的多边形，在该区域内的像素均用 1 填充，其他背景区域的像素均用 0 填

充，由此产生文本区域蒙板；将多边形区域进行等比例扩大和缩小，中间相差的

部分作为文本的边界模板。在一些之前的工作中，研究者们使用一个连续的二维

高斯分布来生成图像蒙板标注，位于字符框中心的像素点即为二维高斯分布的均

值，具有较高的位置分，位于字符框边缘的像素点位置分较低，从而充分利用了

像素点的位置信息。在后处理阶段，需要根据模型预测的蒙板得到文字区域的包

围框，这一步骤可以通过平面区域求凸包算法[40]求解，该算法可以获得规则的矩

形包围框，也可以获得不规则的边界。随着注意力机制与视觉结构模型的出现，

一些工作通过利用 Transformer 架构可以省略对于蒙板的后处理流程而准确获

得边界框的参数表示。例如，Yair 等人 [33]直接在卷积神经网络后面加入

Transformer 模块，将 Transformer 的输出送入转置卷积分支和循环神经网络分支

分别完成蒙板预测和文字识别的任务。为了更端到端地完成文字识别任务，叶等

人提出的 DeepSolo 模型[34]利用卷积神经网络提取文本图像特征，基于图像特征

生成贝塞尔曲线控制点和文本中心采样点，随后 Transformer 的解码器接收采样

点特征和图像特征，输出最终的文本分类预测、边界点预测、中心线预测和文字

类别预测。 

2.3 注意力机制与 Transformer 模型 

2.3.1 注意力机制 

在自然界中，人们往往需要有选择性地关注重要信息并忽略次要信息才能以

有限的经历做出更适应自身生存的决策[52]。受此启发，研究人员提出了可应用于

深度学习模型的注意力机制。注意力机制的计算过程可以分为两步：首先是在所

有输入信息上计算注意力分布，接下来是根据注意力分布来计算输入信息的加权

平均。为了从 𝑁 个输入向量 [𝒙1 , ⋯ , 𝒙𝑁 ] 中选择出和某个特定任务相关的信

息，需要引入一个和任务相关的表示，称为查询向量 𝒒， 并通过一个打分函数来

计算每个输入向量和查询向量之间的相关性，即计算输入之间的注意力分布[65]，

或者说是将查询向量和键值对向量的内在关系通过打分函数映射到输出结果中。
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比较常用的两种打分函数是加性注意力打分函数[12]和缩放点积注意力打分函数，

在本文中使用缩放点积计算注意力分布，这种模型在实现上可以更好地利用矩阵

乘积，从而计算效率更高。其计算公式如下： 

𝒔(𝒙, 𝒒) =  
𝒙𝑻𝒒

√𝑫
·············································· (2.4) 

其中 𝐷 为输入向量的维度， 𝒔(𝒙, 𝒒)是计算注意力分布的打分函数的结果。获得

了打分函数的计算结果后，通过计算打分函数结果的加权平均来改变不同值向量

的权重，即注意力层的输出结果，其计算公式如下： 

𝑨𝒕𝒕𝒆𝒏𝒕𝒊𝒐𝒏(𝑸, 𝑲, 𝑽) = 𝑆𝑜𝑓𝑡𝑚𝑎𝑥൫𝒔(𝑸, 𝑲)൯ ∙ 𝑽 ············ (2.5) 

如果作为查询 𝑸 和键值对 (𝑲, 𝑽) 的矩阵都来自于同一个输入，则称之为自注意

力 (Self Attention)[13]，自注意力可以建立输入序列之间的长距离依赖关系[14]，或

是反映对当前像素进行编码时应给予其他位置像素的关注程度。如果作为查询和

键值对的向量来自于不同的向量，则称之为交叉注意力 (Cross Attention), 交叉

注意力中的查询可以是被优化学习的嵌入表示 (Embedding)，也可以是带有特定

标注信息的向量特征，通过与键值向量计算注意力分数，在不同的任务中可以起

到不同的查询作用[15]，从而建模不同的任务场景。 

2.3.2 多头注意力 

 与使用单一的注意力打分函数相比，更好的办法是分别将作为查询、键和值

的矩阵通过多个可以被优化学习的并列的线性层 (Linear Layer) 映射到不同的

图 2-2 注意力机制计算示意图
[14] 
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高维的隐特征[14]，从而获得更强的表征能力，即多头注意力机制： 

𝐻𝑒𝑎𝑑 = 𝐴𝑡𝑡𝑒𝑛𝑡𝑖𝑜𝑛(𝑸 ∙ 𝑾𝑸, 𝐾 ∙ 𝑾𝑲, 𝑉 ∙ 𝑾𝑽) ··········· (2.6) 

𝑀𝑢𝑙𝑡𝑖𝐻𝑒𝑎𝑑(𝑸, 𝑲, 𝑽) = 𝐶𝑜𝑛𝑐𝑎𝑡(𝐻𝑒𝑎𝑑ଵ, … , 𝐻𝑒𝑎𝑑௡) ∙ 𝑾 ····· (2.7) 

其中，不同的“头”即代表了不同的线性层，其中的参数可以将输入的查询，键

和值映射到独特的特征空间中，允许模型在不同位置关注来自不同表征空间的信

息，提取更丰富的特征。计算注意力机制的示意图如图 2-2 所示。 

 2.3.3 Transformer 模型 

Transformer 模型没有使用任何卷积层或循环神经网络层，是完全基于注意力

机制实现的编码器－解码器架构[14]，其详细架构见图 2-3。Transformer 的输入首

先会通过嵌入层（Embedding）变成向量嵌入表示，之后与正弦余弦位置编码相

图 2-3 Transformer 结构图
[14] 
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加[41]，位置编码操作的目的是为了使用序列绝对的或相对的顺序信息，使模型容

易寻找输入序列的空间或时间关联性。Transformer 的编码器由多个相同的层堆

叠而成，每个层包括两个子模块：多头自注意力模块和基于位置的前馈网络

（Position Wise Feed-Forward Network），在子模块之间还包括残差连接和层规范

化 (Layer Norm) 操作。Transformer 的解码器也是由多个相同的层堆叠而成，解

码器每个层包含了三个子模块：解码器多头自注意力层模块、“编码器-解码器”

交叉注意力模块和基于位置的前馈网络，与编码器相同，残差连接和层规范化操

作也会作用于子层的输出向量。在 Transformer 模型中，多头自注意力模块和多

头交叉注意力模块中的线性层参数和前馈网络的参数都是可以学习的。 

2.4 本章小结 

本章节详细介绍了应用于本工作的基础算法理论，包括在计算机视觉和深度

学习中常用的一些卷积神经网络与梯度下降优化方法；光学文字识别领域中常用

的算法设计以及注意力机制和以注意力机制为主的 Transformer 模型。
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第 3 章 基于注意力特征融合的甲骨文字检测模型 

3.1 基于注意力机制的特征融合检测模型 

本章提出的基于注意力机制的特征融合检测模型整体结构如图 3-1 所示，该

模型由像特征编码解码模块、基于交叉注意力机制的特征融合模块和动态损失权

重模块三个部分组成，三个部分各自承担着关键的任务。 

1. 图像特征编码解码模块： 

   这一部分可以被视为整个模型的“骨架”，它负责将输入的图像数据转换

成中间特征图，并进一步将这些中间特征图映射到最终的预测蒙板。在这个过程

中，图像经过编码得到了高维的隐空间表示，这些表示包含了图像中的重要信息。

解码过程则将这些高维隐编码预测成蒙板形式，以便进行最终的预测和分析。 

2. 基于交叉注意力机制的特征融合模块： 

   这个模块的关键在于它引入了注意力机制，将甲骨文单字的先验信息与

图像特征信息进行融合。这种注意力机制可以使模型更加关注图像中与甲骨文相

关的部分，从而提高预测的准确性和效率。通过交叉注意力，模型能够在不同层

次上对输入进行更有针对性的处理，从而更好地捕捉到图像中与甲骨文相关的特

征。 

3. 动态损失权重模块： 

   该模块利用甲骨文单字的先验信息来平衡单次训练的损失。在训练过程

图 3-1 网络整体结构图 
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中，模型需要不断地调整权重以使损失最小化，而动态损失权重模块通过考虑甲

骨文先验信息，可以使模型更加有效地进行这一优化过程。该模块只在训练时使

用，在预测时并不需要。 

除了这三个主要部分之外，本章还介绍形状先验的构造方法和整体损失函数

的设计。形状先验的构造方法可以帮助模型更好地理解甲骨文的形态特征，从而

提高预测的准确性；而整体损失函数的设计则是确保模型能够在训练过程中得到

有效的指导，从而达到更好的训练效果。综合来看，这些部分共同构成了一个完

整的模型框架，使其能够有效地应用于甲骨文预测的任务中。 

3.1.1 甲骨文单字形态先验特征 

 本工作的目标是通过借助甲骨文单字的形态先验信息来提升模型对甲骨拓

片上的文字区域的关注能力，从而产生更精准的预测结果。一个良好的先验信息

应该是一类包含了文字基本形状特征的向量编码。在本工作中，所有的先验结构

特征均来自于局部的文字区域同时拥有有限的数量，因此可以通过特征融合机制，

将局部文字区域的形态学特征与模型的输入数据进行融合。这种融合方式使得模

型在处理每个像素时能够考虑到文字的基本形状特征，从而更准确地判断其属于

文字、划痕还是背景区域。 

 为了获得形状先验信息，本工作使用有监督学习的方式来训练一个由提取特

征的骨干网络和类别预测分支组成的轻量级分类网络。其流程如图 3-2 所示。对

于输入的单字图像 𝐼 ∈  ℝு×ௐ×ଷ，骨干网络首先计算其结构隐特征 𝒛 = 𝑓ఏ(𝐼)  ∈

 ℝ஼，并且通过该隐特征预测其类别𝒄 = ℎఏ(𝒛) ∈  ℝே，随后根据每个单字图像标

图 3-2 形状特征先验生成过程 
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注的类别标签优化整个分类网络的参数。训练过程结束后，该分类网络可以通过

提取到的特征准确地区分不同甲骨文单字，即网络的参数可以有效地提取文字区

域的特征信息，同时隐特征很好地编码了甲骨文单字区域的隐藏信息。将所有骨

干网络输出的隐特征拼接在一起并保存下来便构成了一个保留甲骨文单字形态

先验信息的特征字典 𝒁 =  ൛𝒛௜ | 𝑖 = 1, 2, … , 𝑁ൟ ∈ ℝே×஼ 。该字典起到了两个作用，

既作为注意力特征融合模块的一个输入通过交叉注意力查询机制与图像特征信

息进行信息融合，也作为动态权重损失模块的先验信息与预测结果进行匹配，产

生损失的权重。 

3.1.2 网络架构 

 本章所提出的检测网络由两个主要部分组成，分别是图像特征编解码模块和

基于注意力的特征融合模块。对于图像特征编解码模块，本工作选择使用广泛应

用于各种语义分割任务的编码器解码器架构网络。对于输入图像 𝐼 ∈ ℝு×ௐ×ଷ，

以卷积操作为主的图像特征编码模块先将其编码成中间层特征图 𝑭௘ =  𝐸ఏ(𝐼) ∈

ℝுᇲ×ௐᇲ×ௗ 。 在另一个分支中，中间层特征图和预先得到的特征字典作为两种不

同模态的信息被一同送入到堆叠的 Transformer 解码器模块中，该解码器由位置

编码，交叉注意力层和前馈神经网络层组成。具体来说，对于输入的特征字典 𝒁 ∈

ℝே×஼，通过交叉注意力查询机制将其与卷积网络提取的特征相融合，具体的计

算过程如下： 

𝑸 =  𝐿𝑖𝑛𝑒𝑎𝑟௤(𝒁) ··········································· (3.1) 

𝑲 = 𝐿𝑖𝑛𝑒𝑎𝑟௞(𝑭௘) ·········································· (3.2) 

𝑽 =  𝐿𝑖𝑛𝑒𝑎𝑟𝒗(𝐹௘) ·········································· (3.3) 

𝑭௙௨௦ = 𝐹𝐹𝑁 ቆ𝑠𝑜𝑓𝑡𝑚𝑎𝑥 ቆ
𝑸 ∙ 𝑲்

√𝐷
ቇ ∙ 𝑽 ቇ ············ (3.4) 

其中 𝐿𝑖𝑛𝑒𝑎𝑟௤ , 𝐿𝑖𝑛𝑒𝑎𝑟௞, 𝐿𝑖𝑛𝑒𝑎𝑟௩  为可以学习的注意力头，通过加入交叉注意力模

块，缩放点击注意力函数可以建模每个形状先验特征与不同位置的卷积局部特征

之间的相似度权重。FFN 为多层感知器结构，将注意力打分结果映射到隐特征当

中。接下来，通过使用跳跃连接将编码器得到的中间层特征图和 Transformer 解
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码器得到的融合特征图连接在一起得到了解码器的输入 𝑭ௗ =  𝑭௘ ⊕ 𝑭௙௨௦，其中

的“ ⊕ ”可以是拼接操作，按位加法操作或是按位操作乘法操作等等。最后融

合后的特征被输入到由多个上采样层组成的解码器中，逐步恢复为尺寸与原图大

小相同的蒙板，即𝑴 =  𝐷ఏ൫𝑭𝒅൯ ∈ ℝ𝑯×𝑾 ，蒙板中的像素值即为模型预测图片中

像素属于文字区域的概率，从而实现了对文字区域的检测。 

3.1.3 监督标签生成过程 

 如前文所述，本方法采用分割的方法预先对文字区域进行检测，所以需要生

成用于监督蒙板的真实标签。对于每一张训练图片，在预处理阶段仅为其生成字

符级标注的区域图 (Region Map)。生成区域图的过程涉及将每张训练图片中的

甲骨文字标注的包围框坐标转换为像素标签信息，其生成过程示意图如3-3所示。

具体讲，对于每一张拓片，其标注形式为每个文字包围框的左上角坐标和右下角

坐标表示，它们形成了一个集合，𝐁 =  {𝐛𝒊 ∈  ℝ𝟒| 𝒊 = 𝟏, 𝟐 … 𝑵}，其中的 𝐛𝒊 为实

数域的四维向量即左上角和右下角顶点的横纵坐标，𝑵  为一张拓片上被标注文

字的个数。在生成标签时，通过采用近似的二维高斯分布概率密度函数来计算包

围框内每个像素的值，其计算公式如下： 

𝑃(𝑥, 𝑦) =  
𝐴

2𝜋𝜎ଶ
∙ 𝑒

ି
(௫ି௫ౙ)మା(௬ି௬೎)మ

ଶఙమ ················· (3.5) 

图 3-3 分割标签生成过程示意图 
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其中的 (𝑥, 𝑦)  是标注包围框内各个像素的坐标索引，(𝑥௖ ,  𝑦௖)  为标注包围框的

中心坐标，可以由标注信息中的左上角和右下角坐标计算得到。𝐴 是一个系数，

用于将计算得到的每一个像素的概率密度值放大，使得中心像素的值接近于 1。

根据公式可以看出，对于每一个标注包围框，将包围框的中心指定为二维高斯分

布的中心后，其余框内像素的值便均可由上述公式计算得出，框内的像素值呈现

由中心向两侧逐渐减小的趋势。通过使用概率密度函数的计算，高斯分布的特性

可以让靠近文字中心区域的像素具有更高的像素值，而靠近文字区域边缘的像素

具有相对较低的像素值。这种软标签生成策略反映出越靠近文字中心的区域包含

了丰富的字形信息和文字的主体结构而边缘区域则可能包含噪声或无用的信息，

需要相对较低的关注。 

3.1.4 优化过程 

 本方法在像素级别使用带权重的二值交叉熵损失训练模型。二值交叉熵损失

函数公式如下： 

ℒ௕ =  
1

𝑁
෍ 𝑦 ∙ log 𝑦ᇱ

ே

௜ୀଵ

+  (1 − 𝑦) ∙ log(1 − 𝑦ᇱ) ············ (3.6) 

其中的 𝑦 是每一个像素的标签值， 𝑦ᇱ  是同一位置模型输出的像素预测值， N

是像素的总个数，与图像的尺寸有关。在本工作中，形态先验特征也在模型的优

化过程中被使用，但其参数会被固定，不参与梯度回传。具体而言在每轮训练过

程中得到预测结果后，再将具有高置信度的区域裁剪出来并送入前文提到的用于

获得结构先验信息的分类网络以得到每个预测区域的结构隐特征 𝒛௖  =  𝑓ఏ(𝑰௖)，

其中 𝑰௖是从输入图片裁剪后得到的区域图片。接下来，可以反映一次预测结果质

量的动态权重通过计算预测区域的隐特征和先验特征字典的欧氏距离的最小值

获得，其计算公式如下： 

𝒘 = min(‖𝒛ଵ, 𝒛௖‖ଶ, ‖𝒛ଶ, 𝒛௖‖ଶ, … , ‖𝒛ே , 𝒛௖‖ଶ) ············ (3.7) 

如果模型可以给出的准确的文字预测区域，则该区域内的像素所包含的结构特征

已经被前文提到的分类模型学习到，因此，最小化的操作可以看作是一种动态地

判别策略，即一个被正确检测的文字的隐特征应该与先验字典中的某个向量特征

相似，具有足够小的欧氏距离，被赋予了较小的权重，而错误检测的区域与每个
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向量都不相似，具有较大的欧式距离，则拥有较大的权重。 

3.2 实验设计与结果 

3.2.1 实验数据集 

 本工作使用由安阳师范学院提供的公开甲骨文检测数据集[42]进行所有的实

验。该检测数据集包括 9154 张图片和对应的文字包围框标注。参照近几年光学

文字识别领域对于数据集划分的设置[43],[44]，本方法按照 4：1：5 的比例将甲骨

文字检测数据集划分为训练集，验证集和测试集，以达到相对严格的测试情况。

最终训练集包括 3688 张图片，验证集包括 900 张图片，测试集包括 4566 张图

片。除此之外，为了获得形状先验，本工作还使用了一个由 125 类甲骨文单字图

片所组成的数据集[45]，该数据集中的图片均为从拓片图像中裁剪得到。 

3.2.2 评估指标 

为了综合地衡量预测框和真实框的匹配程度，本工作选择使用准确率 (P)，

召回率 (R) 和 F1 分数评估检测结果。在文字检测的评估标准中，准确率指检测

正确的预测框的个数 (𝐵௉ ) 占全部预测框 (B) 总数的比例，主要是判断检测效

果的指标，其计算公式为： 

𝑃 =  
𝐵௉

𝐵
············································ (3.8) 

召回率指被正确检测的框的个数 (𝐺௉ ) 占全部真实标注框 (G) 数量的比例，主

要是判断漏检的指标，其计算公式为： 

𝑅 =  
𝐺௣

𝐺
············································· (3.9) 

F1 分数通过召回率和准确率计算得到，是二者的调和平均，取值范围在 0 到 1 之

间，其计算结果越高代表检测效果越好，其计算公式为： 

𝐹ଵ  =  
2 ∙ 𝑃 ∙ 𝑅

𝑃 +  𝑅
································· (3.10) 

为了判断一个预测框是否正确以及一个真实标注框是否被检测到方法是计算预

测框和真实标注框的交并比。交并比的计算方法如图 3-4 所示。当一个预测框与

某个真实框的交并比大于所设阈值时，该预测框为一个检测正确的预测框，该真
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实框为一个被正确检测的真实框。当一个预测框与所有真实框的交并比都小于所

设阈值时，即为一个误检测框；当一个真实框与所有预测框的交并比都小于所设

阈值时，即为一个漏检测框。通常情况下，阈值的选择可以为 0.25，0.5 和 0.75，

其中 0.5 是常用且较为公平的设置，0.75 则是更严格的比较。 

3.2.3 实验设置 

本工作模型代码基于 Python 实现，采用 Pytorch 库进行模型搭建。本工作选

择了三个应用广泛的编码器-解码器架构网络作为基线模型，分别是 UNet[47]，

U2Net[46]和 HourglassNet, [32]。对于基线模型，本工作通过修改了模型的通道数使

得三个模型的可学习参数在相同的数量级下。在交叉注意力特征融合分支，本工

作使用 3 个层堆叠成交叉注意力解码器，每个层内的多头数量设置为 4，特征向

量维度设置为 64 以便于残差连接特征融合。为了获得代表甲骨文单字的先验结

构特征，本工作选择使用 34 层的 ResNet 骨干网络作为编码结构特征先验的模

型。本工作选择使用 Adam 作为网络训练的优化器，所有模型的参数均为随机初

始化并从头训练，本工作使用指数学习率调度器在每次迭代中调整学习率，学习

率在前几轮训练中会逐步增大，在后续的训练轮次中逐步变小。在训练过程中，

本工作采用了颜色扰动和随机裁剪策略进行数据增强，并且将图片的分辨率均设

置为 512×512。在实验结果评估时，计算 IoU 的阈值被指定为 0.5。具体超参数

设置见表 3-1。 

 

 

图 3-4 交并比计算示意图 
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表 3-1 实验超参数设置 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

3.2.4 实验结果对比 

表 3-2 在测试集上的定量比较结果 

表 3-2 展示了改进的方法和对应的基线模型在新划分的测试集上的评估指标

对比结果以及各个模型的参数大小。改进的方法在没有引入过多参数的情况下，

提升了基线模型的检测表现。具体而言，对于 HourglassNet，改进的方法显著提

升了基线网络的表现：准确率提升了 2.6%，召回率提升了 6.6%。在加入了本工

作提出的交叉注意力特征融合模块后，UNet 基线模型的准确率提升了 2.1%，召

回率提升了 2.8%。与 U2Net 基线模型相比，改进的方法在准确率上提升了 3.2%， 

超参数 值 

训练轮数 (epoch) 90 

批量大小 (batch size) 8 

初始学习率 0.001 

图像尺寸 512×512 

IoU 阈值 0.5 

Backbone Additional Precision Recall F1-Score Size 

HgNet[32] w/o 0.668 0.635 0.651 13.7MB 

HgNet(Ours) w/ 0.694 0.701 0.696 11.4MB 

UNet[47] w/o 0.672 0.684 0.678 7.0MB 

UNet(Ours) w/ 0.693 0.712 0.702 7.6MB 

U2Net[46] w/o 0.722 0.718 0.716 4.5MB 

U2Net(Ours) w/ 0.757 0.739 0.748 5.5MB 
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召回率提升了 2.1%。从这些结果来看，U2Net 是更适合处理甲骨文字检测的分割

模型，因为它拥有相对最少的模型参数，但却表现出最佳的检测效果。这表明改

进的方法不仅在提高检测性能方面具有竞争力，而且能够以较小的额外参数量来

实现这一目标。 

为了更直观的展示甲骨文字检测的效果，图 3-5 中展示了带有标注框的甲骨

文拓片图像并且在图 3-6 至图 3-8 中展示了基线模型和加入了交叉注意力特征融

合后的模型的检测结果对比。与基线模型相比，融入了先验信息的模型能够识别

图 3-6 HourglassNet 模型检测结果对比 

图 3-5 拓片图像与标注边界框 



第 3 章 基于注意力特征融合的甲骨文字检测模型 

24 

相对较小文字区域，而且对于位置较为临近的文字也可以精准地区分它们的边界。 

从图 3-6 可以看出，在第二列的图片中，基线模型将尺寸较小的文字与周围较大 

的文字预测成了同一给文字，而改进模型可以良好地区分它们的边界，同时残缺

的文字也被检测到；在第三列和第四列的图片中，基线模型漏检或错检了一部分

文字，但加入了先验知识模型避免了这种情况。在图 3-7 的第二列中，基线模型

漏检了小尺寸的古文字，但改进模型将其检测到；在第三列的图片中，基线模型

对于裂痕穿过的文字产生了部分的预测，而改进模型很好地将右上部分区域的文

字检测出来，在第四列的图片中，基线模型将位置临近的不同文字一并框出，改

进模型则对于边界有了准确地预测，避免了这种情况。在图 3-8 中，改进模型同

样可以对尺寸较小的文字产生精确的预测。但是从 3-6 和 3-8 的第四列预测结果

可以看出，改进模型将部分划痕预测为了文字，产生了错误的结果。 

 

图 3-5 UNet 模型检测结果对比 
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3.2.5 消融实验 

本工作在三个方面进行了消融实验。为了证明加入的交叉注意力机制的有效

性，而非引入额外参数的影响，本工作选择对比更大参数量的骨干网络与加入交

叉注意力的网络模型之间的效果。如表 3-3 所示，提高网络中可学习的参数量可

以提高网络的能力，但加入交叉注意力的网络模型在拥有较少的参数量的情况下，

可以取得更好的结果。 

表 3-3 模型参数消融实验结果对比 

 

 Precision Recall Size 

U2Net(Large) 0.749 0.736 75.5MB 

U2Net(Ours) 0.757 0.739 5.5MB 

图 3-6 U
2
Net 模型检测结果对比 
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为了探究文字先验对检测效果的影响，本工作更换了不同的嵌入表示作为注

意力机制解码器输入，如表 3-4 所示，把特征融合的交叉注意力模块换成自注意

力模块后，效果只有微弱的提升，说明注意力模块的权重计算可以对隐特征进行

筛选；当采用随机初始化输入时，模型的预测效果有所下降，不如采用文字先验

作为输入，产生这种现象的原因是骨干网络模型和交叉注意力模块的参数均为不

含有任何预训练信息的随机初始化参数，当输入无法提供有效的先验信息时，会

使模型的优化过程更加困难。 

表 3-4 输入形式消融实验结果对比 

本工作还对送入解码器前的特征图融合方式进行了消融实验，本工作分别采

用按位加，按位乘和直接拼接的方式连接编码器的输出和交叉注意力层的输出。

如表 3-5 所示，按位加方式取得了明显的效果提升，而且，与拼接方式相比，按

位加的融合方式可以减少模型的参数量。 

表 3-5 融合方式消融实验结果对比 

 Precision Recall F1-Score 

Add 0.757 0.739 0.748 

Concatenate 0.729 0.721 0.725 

Multiply 0.725 0.718 0.721 

 Precision Recall F1-Score 

Random Init 0.719 0.705 0.712 

Self-Attention 0.727 0.719 0.723 

Shape Prior 0.757 0.739 0.748 
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3.2.6 迁移预测 

本章提出了一个基于交叉注意力特征融合的甲骨文字检测模型，并在甲骨文

拓片数据集上进行训练与评估，实验证明改进的模型可以完成甲骨文字检测的任

务。此外，将在甲骨文拓片数据集上训练好的模型迁移到金文数据集检测金文拓

片中的古文字时，依然可以取得不错的效果，其预测结果见图 3-9，在每张图中，

第一列展示了在相对规范工整的拓印文字情况下的预测结果，第二列展示了存在

倾斜旋转的拓印文字情况下的预测结果，第三列展示了文字密集情况下的预测结

果。从图中的预测结果可以看出，当处理方向平直的文字时，模型能够准确地检

测金文拓片中的文字，并输出正确的预测框。这种情况下，文字的排列方式通常

比较规整，文字之间的间距和对齐比较明显，有利于模型进行准确的定位和检测；

当文字方向有所倾斜，虽然模型依然可以对文字区域输出预测框，但出现了无法

图 3-7 金文数据集预测结果 
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精确区分不同文字的情况，预测效果有所下降；在文字布局紧密的情况下，模型

对于文字区域依然有鲁棒的预测结果。金文作为刻在青铜器物上的文字，已经被

精心设计修正，所以拓印后的结果与随意刻印在甲骨上的甲骨文相比，文字部分

虽然已经有很大的变化，但也更加工整清晰，同时因其以拓片为存储形式的方式

与甲骨存储形式相同，而训练过的模型已经学习到了拓片中代表文字区域的笔划

结构信息，能够区分拓片中的文字笔划与背景区域，故将模型迁移至金文检测也

可以产生合理的预测结果。 

3.3 本章小结 

 本章节首先详细介绍了本工作提出的基于交叉注意力机制的甲骨文字检测

模型的整体结构，接下来介绍了完成甲骨文字检测的实验流程和评估方法，最后

通过实验展示本文所提出的模型在甲骨文字检测效果上的优势。本章的工作展示

了基于先验知识的甲骨文字检测模型的潜力，利用文字先验知识指导模型并提升

模型检测能力具有重要研究价值。此外，将本工作提出的模型迁移至其他古文字

数据集依旧可以取得良好的检测结果，证明了模型迁移预测的能力和在古文字检

测任务中迁移学习的可能。 
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第 4 章 基于伪类别标签的甲骨文字检测模型 

4.1 问题描述 

本章的工作旨在通过对多类别标签的监督，显式地利用不同文字的多类别标

签的先验信息为模型提供区分文字区域和背景区域的能力。多类别标签是指将相

同文字看作同一个类别，为不同的文字赋予不同的类别标签，由于多类别标签的

获取方式不是由专家手工标注得到，而是通过预训练的分类网络并预测得到，故

称为伪类别标签，同时该多类别标签并不需要标识文字的具体释义，只作为区分

不同文字的标志。通过对多类别伪标签的监督，使其包含了可以区分文字区域和

背景区域的局部信号；最后通过特征融合，将该局部信号传递到特征图中用于文

字区域的预测。 

 4.2 模型总览 

本章提出的基于伪类别标签的检测模型整体结构如图 4-1 所示，该模型包括

三个部分：图像特征提取模块、伪类别标签预测模块和区域预测模块。首先，图

像特征提取模块作为骨干网络，负责提取输入图像的特征图，这些特征图包含了

图像的高级语义信息和低级视觉特征。其次，伪类别标签预测模块通过有监督的

图 4-1 网络整体结构图 
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方式对每个文字区域的类别进行预测，并将这些预测结果作为先验信息，与骨干

网络提取的特征图相加。这种方式能够有效地引导模型关注文字区域。区域预测

模块接收融合了多类别先验信息的特征图，输出最终的预测结果。 

除了模型结构外，本章还介绍了监督信息的生成方式，即如何生成用于训练

的蒙板。通过将标注数据转换为伪类别标签，结合像素级别的信息，还可以生成

准确且高质量的监督信号，为模型的训练提供有效的指导。此外，还设计了整体

的损失函数，综合考虑了定位精度、类别准确性和区域完整性等方面的因素，以

促进模型的全面优化和训练收敛。 

4.2.1 标签生成过程 

 本工作分别生成代表了文字区域的区域图标签和代表不同文字信息的伪类

别图标签。它们的形式均是二维数组。具体生成过程如图 4-2 所示。对于区域图

标签的生成，本工作采用与第三章相同的方式，借助高斯分布概率密度函数对每

一个包围框分别生成其内部像素的标注值。如 4-2 的热力图所示，在每一个包围

框内部，越接近包围框中心的像素颜色越鲜艳，代表拥有较高的像素值即较高的

图 4-2 标签生成过程示意图 
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概率值；越接近边缘的像素则越趋于冷色，代表像素值较低。本工作还为每张拓

片图片生成伪类别标签图。首先将标注包围框内的文字图像裁剪出来，并送入第

三章中提到的分类 ResNet 中得到每个文字的具体类别索引，接下来将区域图中

像素值大于阈值的像素替换为该文字的类别索引值。伪类别预测图的标注形式类

似于实例分割的标注，如 4-2 所示，不同的文字区域拥有不同的颜色，即代表了

不同的类别。 

4.2.2 网络结构 

 本工作选择常用的语义分割网络作为特征提取骨干网络 𝐸(∙)，对于输入图片

𝑰 ∈ ℝு×ௐ×ଷ，模型将其编码为与图像等大的高维特征图𝑭 = 𝐸(𝑰) ∈ ℝு×ௐ×ௗ，获

得特征图后，首先将特征图送入到伪类别标签预测模块中，该模块由堆叠的卷积

层，批量归一化层和非线性激活函数组成，伪类别预测模块根据输入的特征图预

测类别蒙板𝑴௣௖ = 𝑓௣(𝑭) ∈ ℝு×ௐ×ௗ，其中每个位置的向量代表了该像素属于每

个字的预测概率。对类别模板的监督可以让模型拥有理解文字特定结构的能力，

同时，受到 Liu 等人工作的启发[51]，本工作还将类别蒙板与特征提取网络输出的

特征图按位置相加得到融合特征图 𝑭ᇱ = 𝑭 ⊕ 𝑴௣௖ ，显式地将类别特征信息融入

到原始特征图中，提供代表文字区域的独特信息。接下来，区域预测模块根据融

合特征图输出最终的区域预测图 𝑴௥ = 𝑓௥(𝑭ᇱ) ∈ ℝு×ௐ，其中每个位置的值代表

了其属于文字区域的概率。在训练阶段，模型会输出伪类别预测图和区域预测图，

他们同时被预先生成的标签所监督；在预测阶段，仅输出区域预测图用于生成最

后的包围框表示，作为最终的预测结果。 

4.2.3 损失函数设计 

 在训练过程中，区域预测图和伪类别预测图同时被监督，并采用参数 𝜆ଵ和 𝜆ଶ 

平衡两个监督信息的权重，具体计算公式如下： 

ℒ =  𝜆ଵ ∙ ℒ௥ + 𝜆ଶ ∙ ℒ௣௖ ································ (4.1) 

 二元交叉熵损失  ℒ௥ 作为监督区域图的损失函数，因为其本质上是一个像素

级别的二分类的问题；交叉熵损失  ℒ௣௖ 作为监督伪类别图的损失函数。 
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4.3 实验设计与结果 

4.3.1 实验设置 

本工作模型代码基于 Python 实现，采用 Pytorch 库进行模型搭建。本工作选

择了三个在分割领域应用广泛模型作为骨干网络，分别是 UNet[47], U2Net[46]和

HourglassNet [32]。对于选取的骨干网络，通过修改了模型的通道数使得三个模型

的可学习参数在相同的数量级下。Adam 作为本工作的优化算法，所有模型参数

均为随机初始化从头训练，并使用指数学习率调度器在每次迭代中调整学习率。

在训练过程中，输入图片通过颜色扰动进行数据增强，以获得更多样化的数据，

并且每张图片的分辨率均设置为 512×512。实验数据集和评估指标均均采用与第

三章相同的设置。其他具体超参数设置见表 4-1。 

 

 

 

 

 

 

 

 

4.3.2 实验结果对比 

 表 4-2 分别展示了在验证集和测试集上骨干网络与改进方法的评估结果。添

加了类别预测分支之后，HourglassNet 模型的准确率值和召回率值在测试集上均

取得较大的提升，准确率从 66.8%提升到了 70.9%，召回率从 61.5%提升到了

68.4%；UNet 模型的准确率提升较为明显，有 4.3%的提升，召回率有 1.4%的提

超参数 值 

训练轮数 (epoch) 90 

批量大小 (batch size) 8 

初始学习率 0.003 

图像尺寸 

平衡系数 𝜆ଵ 

平衡系数 𝜆ଶ 

512×512 

1 

0.1 

表 4-1 实验超参数设置 
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升；U2Net 模型的准确率也有一定的提升，达到了 1.9%，召回率仅有 0.7%的提

升，提升较小。通过实验结果可以看出，新引入类别预测分支以及多类别预测子

任务后，多类别标签提供了文字区域独特的信号，使模型能够对文字区域拥有更

高的关注，从而提升了检测效果。 

 

表 4-2 甲骨文验证集和测试集对比结果 

 

本工作还比较了改进的方法与其它回归模型和文字检测模型在验证集和测

试集上的检测效果，以及不同网络模型的参数大小，其结果见表 4-3。与文字检

测模型 DBNet 相比，改进的模型能够取得更好的结果。与随机初始化参数从头

训练的 RetinaNet 模型[57]和 YOLO 模型[59]相比，改进的方法在准确率和召回率

指标上都取得了更好的结果。与使用了在 ImageNet 上预训练[58]过的权重初始化

的 YOLO 模型 (见表中 YOLO ٭)相比，改进方法取得了与之相近的结果，然而在

网络结构上，改进模型不仅显著降低了参数量，而且避免了回归模型中必不可少

的先验锚框生成和非极大值抑制操作，实现了对模型的简化。 

 

 

 Precision Recall F1-Score 

 验证集 测试集 验证集 测试集 验证集 测试集 

HgNet 71.4 66.8 67.9 61.5 69.6 64.1 

HNet (ours) 71.3 70.9 68.3 68.4 69.9 69.6 

UNet 69.0 67.2 69.5 68.4 69.2 67.8 

UNet (ours) 71.9 71.5 70.3 69.8 71.1 70.6 

U2Net 73.1 72.2 72.5 71.8 72.8 71.6 

U2Net (ours) 73.8 74.1 72.1 72.5 72.9 73.4 
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表 4-3 与回归模型的定量比较结果 

4.3.3 预测结果可视化对比 

 图 4-3 至图 4-6 分别展示了基线模型与本工作提出的改进方法在相同的尺寸

较大的图片中预测结果的对比，每张图片的左侧为基线模型的预测结果，右侧为

改进模型的预测结果，本工作还放大了某些区域的预测结果。从图 4-3 的放大图

中可以看出，右侧改进模型的预测结果图片中检测到了笔划相对较细的文字，这

表明改进模型在识别细微文字方面的能力得到了显著提升，从而产生了更精准的

预测结果。而从图片上方区域的观察可以发现，改进模型减少了对裂痕区域的预

测，这进一步减少了假阳性的预测结果。这意味着改进后的模型由于获得了潜在

的先验知识在辨别裂痕和其他无关区域方面表现更加准确。图 4-4 展示了

HourglassNet 模型的对比结果，从局部放大的图片可以看出，与基线模型相比，

改进模型在文字较为密集的区域展现出了更为精准的边界预测能力。这说明改进

模型能够更准确地识别文字之间的边界，从而完整地框住每个文字；改进模型在

 

 
Precision Recall F1-Score Size 

验证集 测试集 验证集 测试集 验证集 测试集  

RetinaNet 57.3 56.1 56.4 55.4 56.9 55.4 60.8M 

YOLO-v3 44.1 46.3 45.6 46.9 44.8 46.6 
125.2M 

YOLO-v373.9 72.7 74.1 72.8 73.7 73.2 ٭ 

DBNet 68.8 69.4 64.5 65.2 66.5 67.5 104.1M 

HgNet (ours) 71.3 70.9 68.6 68.4 69.9 69.6 6.6M 

UNet (ours) 71.9 71.5 70.3 69.8 71.1 70.6 6.9M 

U2Net (ours) 73.8 74.1 72.1 72.5 72.9 73.4 5.9M 
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处理笔划较细的文字时也表现出了显著的进步，不再漏掉这些细微的文字信息，

而是能够产生相应的检测结果。图 4-5 展示了 U2Net 模型的对比结果，从放大图

图 4-4 U-Net 网络预测结果对比 

图 4-3 HourglassNet 网络预测结果对比 
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可以看出，改进模型对小尺寸的文字区域拥有更好的预测效果，对比其他未放大

部分的预测结果也可以发现，U2Net 在文字密集区域也拥有精准的预测结果，可

以准确的区分文字的边界，对于内容复杂的拓片图像更加鲁棒。 

4.3.4 模块可视化分析 

图 4-6 中展示了一些文字分布较为密集的拓片图像的预测结果并且可视化了

对应的伪类别预测分支的输出以探究伪类别标签的作用。为方便比较，拓片的标

注信息也在第一行的预测结果图片中同时展示出来，每张图片中粉红色的包围框

为预测结果，第一行图片中黄色的包围框为标注信息。在第一列和第三列所展示

的预测结果中，每个预测包围框的位置与每个标注框的位置都很好地重叠在一起，

说明改进模型可以在文字分布较为密集的情况下产生准确的预测结果。在第二列

和第四列的可视化结果中，每个改进模型的伪类别分支的输出对于文字区域所计

算产生的值和背景区域计算所产生的值不仅有显著的区别，同时在边界处还具有

明显的区分，而且在其他划痕的区域的值也与文字区域有所不同，说明该模块可

以对于文字区域产生区别于其他区域的检测特征。在模型前向计算的过程中，伪

图 4-5 U
2
Net 网络预测结果对比 



第 4 章 基于伪类别标签的甲骨文字检测模型 

37 

类别预测图作为一种先验信息与初始特征图相融合，提供了文字区域与其他区域

不同的信号，从而使得接下来的区域预测模块能够更轻易的区分不同的位置，产

生更精确的结果。 

图 4-6 伪类别预测图可视化 
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4.3.5 迁移预测 

本章提出了一个多类别伪标签特征融合的甲骨文字检测模型，同第三章，我

们也在金文数据集中观察训练好的模型的检测效果，其结果见图 4-7，每一列的

布局与第三章相同。从第一列的预测结果可以看出，在较为简单的情境下，模型

能够准确地识别平整文字的整体位置和文字之间的边界；在第二列的预测结果中，

当文字方向有所倾斜时，虽然模型依然可以对水平文字输出准确地预测，但对于

倾斜的文字预测效果有所下降；在第三列的预测结果中，模型可以对密集的文字

区域产生准确的预测结果。 

目前还没有一个规范化标注的金文拓片数据集，但通过本文的实验证明，利

用预训练好的模型进行迁移预测是一种有效的方法。这一方法不仅可以产生较好

图 4-7 金文拓片预测结果 
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的预测结果，还能够为构建新的数据集提供重要的辅助，同时，也证明了通过迁

移学习利用预训练模型完成与考古交叉的视觉任务的可行性，通过迁移学习，利

用预训练好的模型在其他领域学到的知识，对其他古文字数据进行特征提取，为

后续的标注工作提供支持，对古文字研究和人工智能模型发展都具有重要意义。 

4.4 本章小结 

 本章节提出了基于伪类别标签辅助的甲骨文字检测模型，通过简单且有效的

方式利用了文字先验信息。本章首先介绍了模型的总体结构，然后对于监督数据

的生成方式进行了描述，最后介绍了整个模型从输入到输出的工作流程。接下来

利用甲骨文数据集对模型的性能进行验证，并通过对比实验和可视化分析展示了

提出方法的有效性。实验结果展示本方法可以产生聚焦于文字区域的特征，在不

引入过多数量的情况下，提升轻量级模型的性能。在金文数据集中准确的预测结

果也说明了本章提出的模型在优化过程中学习到了代表拓片古文字的特征，因此

在其他数据集中依旧可以使用，证明了模型在古文字检测任务上迁移学习的能力。 
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第 5 章 总结与展望 

5.1 总结 

 本文主要对拓片甲骨文字检测任务进行探究，通过探究如何利用甲骨文字形

先验知识增强模型对甲骨文字区域的关注能力，提高计算机对于甲骨文字的自动

化检测能力。 

 本文提出了基于交叉注意力机制的特征融合模型，该方法同时利用输入图像

的高维特征与甲骨文单字的结构先验特征向量，生成最终的预测结果。通过交叉

注意力的查询机制，代表文字结构的特征向量被引入到原始特征图中，使得文字

特征与背景特征可以被明显地区分，产生精确的检测结果。实验结果表明，基于

交叉注意力将先验知识融合的方法应用于多个常用的分割模型中都获得了指标

的提升，并产生了较好的检测效果。 

 本文还提出了基于多类别伪标签的检测模型，该方法通过多类别预测子任务

使模型理解文字区域的结构提示，从而产生可以明确分辨文字区域的特征，最终

得到良好的检测结果。实验结果表明，多类别伪标签特征可以作为区别文字与其

他部分的有效信号；基于伪类别标签的检测模型可以在满足轻量级要求的同时，

达到较好的检测效果。 

本文还展示了将训练好的模型迁移到其他古文字数据集的预测结果，证明了

在甲骨文数据集中学习到的特征，可以迁移到其他古文字预测任务中。预测结果

表明了检测模型在古文字检测任务中的迁移学习能力也证明了将人工智能方法

应用于古文字数字化研究是有效的办法。 

5.2 展望 

针对模型设计方面，本文设计的两个方法在检测准确性上还有很多的进步空

间，对于模型本身的设计以及对于参数的调优等办法都存在提升模型性能的可能

性。同时，本文的出发点是利用古文字独有的先验信息来辅助模型获得更准确的

预测，对于先验信息的获取方式以及表示形式都是值得进一步探寻的方向。 

 针对甲骨文及古文字数字化的辅助工作方面，通过结合人工智能的方法，将
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更多人工智能领域的方法应用于考古研究领域，可以加速考古研究的进程；将更

多专业领域的数据应用到人工智能模型中，可以探索人工智能算法在各种任务上

的适用性，本工作表明了迁移学习在古文字检测任务上的适用性，通过迁移学习，

利用预训练好的模型在其他领域学到的知识，对其他古文字数据进行特征提取，

从而为后续的标注工作提供支持，对于学科交叉研究有正向积极的作用，可以促

进多个领域的协同发展。 
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