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中文摘要 

目的：运用人工智能技术，特别是近年来发展迅速的深度学习技术，从中医古籍文本

语料库的构建、中医古籍缺失文本的预测、中医古籍手写文字识别等方面开展研究工作，

深入挖掘和萃取中医古籍的精华，凝练和提取中医古籍中所蕴含的经验和智慧，为中医古

籍的研究者提供高质量的文本语料库，降低中医古籍修复专家修复古医书的难度，提升研

究人员阅读古医书的效率。 

方法：（1）基于构建的高质量中医古籍文本语料库及深度学习语言模型，构建

ACMBBERT模型，同时对中医古籍文本语料库进行划分，在划分后的语料库上分别训练和

测试N-gram模型、LSTM模型、BiLSTM模型、BERT模型，验证ACMBBERT模型在缺失文

本预测任务上的优势，并将ACMBBERT模型运用到文本修复场景中。（2）使用BAGAN-

GP生成对抗网络结合传统数据增强方法对原始数据集进行数据增强，通过ResNet构建分类

模型验证该数据生成方式的可行性，再结合迁移学习导入预训练权重提升模型的泛化能力

和收敛速度。（3）基于BAGAN-GP生成对抗网络结合传统数据增强方法构建的平衡单字数

据集和CRNN算法，随机拼接成不同长度的长文本数据集，训练马王堆简帛长文本识别模

型，再基于PyCorrector和马王堆医书文本语料库对ACMBBERT模型进行微调，构建马王堆

医书文本纠错模型。 

结果：（1）在中医古籍缺失文本的预测中，BiLSTM模型优于LSTM模型，LSTM模型

明显优于N-gram模型，而ACMBBERT模型效果最优，将ACMBBERT模型运用到真实文本

修复场景中，ACMBBERT-S模型达到了63.36%的hit@1，82.57%的hit@5和hit@10，

ACMBBERT-MWD模型达到了37.58%的hit@1，51.42%的hit@5和57.44%的hit@10。（2）

ResNet网络在扩充后的平衡数据集上训练的模型识别准确率达98.589%，比原始数据集训

练的模型准确率提高了9.181%。迁移学习对比实验中，EfficientNetV2 small表现最优，准确

率达99.048%。（3）基于生成数据集训练的马王堆简帛长文本识别模型在生成数据集上识

别准确率较高，达86.73%，而在真实的马王堆医书简帛图像上准确率不高，仅有63%。结

合马王堆医书文本纠错模型，马王堆医书简帛长文本识别模型的识别准确率得到了较大提

升，达到了91%。 

结论：深度学习技术应用于中医古籍缺失文本修复中具有较好的效果，能够为中医古

籍修复提供帮助；BAGAN-GP生成模型与传统数据增强方法结合的方式能够很好地适用于

马王堆简帛手写文字数据集的扩充。ResNet图像分类网络在平衡数据集上可以取得更高的

识别准确率。结合迁移学习方式，导入预训练权重，模型的训练可以更快的收敛，准确率

也相应提升；基于单字图像数据集，随机生成长文本序列数据集的方法有效地提升了文本

识别任务中数据集构建的效率。基于语言模型对文本识别模型的预测进行纠错，能够较大

地提升文本识别模型的准确率。 

关键词：中医古籍；深度学习；文本预测；数据增强；图像识别；文本纠错 
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ABSTRACT 

Objective: Using artificial intelligence technology, especially the rapid development of deep 

learning technology in recent years, the research work is carried out from the construction of the 

text corpus of ancient Chinese medicine books, the prediction of missing texts of ancient Chinese 

medicine books, and the recognition of handwritten text of ancient Chinese medicine books, so as 

to deeply excavate and extract the essence of ancient Chinese medicine books, condense and 

extract the experience and wisdom contained in ancient Chinese medicine books, provide high-

quality text corpora for researchers of ancient Chinese medicine books, and reduce the difficulty 

of restoration experts and researchers of ancient Chinese medicine books. 

Methods: (1) Based on the constructed high-quality text corpus of ancient Chinese medicine 

texts and deep learning language model, the ACMBBERT model was constructed, and the text 

corpus of ancient Chinese medicine texts was divided, N-gram model, LSTM model, BiLSTM 

model and BERT model were trained and tested on the divided corpus respectively, so as to verify 

the advantages of the ACMBBERT model in the missing text prediction task, and apply the 

ACMBBERT model to the text repair scenario. (2) The BAGAN-GP generative adversarial 

network combined with the traditional data augmentation method was used to augment the data of 

the original dataset, and the feasibility of the data generation method was verified by constructing 

a classification model through ResNet, and then the transfer learning was combined with the 

introduction of pre-trained weights to improve the generalization ability and convergence speed of 

the model. (3) Based on the balanced single-word dataset and CRNN algorithm constructed by the 

BAGAN-GP generative adversarial network combined with the traditional data augmentation 

method, the long text dataset of different lengths was randomly spliced into a long text dataset of 

different lengths, and the Mawangdui simple silk long text recognition model was trained, and 

then the ACMBBERT model was fine-tuned based on PyCorrector and the Mawangdui medical 

book text corpus to construct the Mawangdui medical book text error correction model. 

Results: (1) In the prediction of missing texts in ancient TCM books, the BiLSTM model 

was better than the LSTM model, the LSTM model was significantly better than the N-gram model, 

and the ACMBBERT model had the best effect. In the real text restoration scene, the ACMBBERT-

S model, reached 63.36% hit@1 and 82.57% hit@5, the ACMBBERT-MWD model reached 37.58% 

hit@1, 51.42% hit@5, 57.44% hit@10. (2) The recognition accuracy of the model trained by the 

ResNet network on the expanded equilibrium dataset is 98.589%, which is 9.181% higher than 

that of the model trained on the original dataset. In the comparison experiment, EfficientNet V2 

small performed the best, with an accuracy of 99.048%. (3) The recognition accuracy of the 

Mawangdui simple silk long text recognition model trained based on the generated dataset is high, 
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reaching 86.73%, while the accuracy of the real Mawangdui medical book is not high, only 63%. 

Combined with the Mawangdui medical book text error correction model, the recognition accuracy 

of the Mawangdui medical book text recognition model has been greatly improved, reaching 91%.  

Conclusion: Deep learning technology has a good effect in the restoration of missing texts 

of ancient Chinese medicine books, and can provide help for the restoration of ancient Chinese 

medicine books. The combination of BAGAN-GP generation model and traditional data 

augmentation methods can be well applied to the expansion of Mawangdui handwriting dataset. 

ResNet can achieve high recognition accuracy on the expanded balanced dataset. Combined with 

the transfer learning method and the introduction of pre-training weights, the training of the model 

can converge faster and the accuracy can be improved accordingly. Based on the single-word 

image dataset, the method of randomly generating long text sequence datasets effectively improves 

the efficiency of dataset construction in text recognition tasks. The error correction of the 

prediction of the text recognition model based on the language model can greatly improve the 

accuracy of the text recognition model. 

Key words: Ancient Books of Traditional Chinese Medicine; Deep Learning; Text Prediction; 

Data Augmentation; Image Recognition; Text Error Correction 
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第一章 绪论 

1.1 研究背景与意义 

中医古籍是中医药学传承和发展的载体，既具有重要的学术价值，又具有相当的文物

价值，中医药古籍文献中所收载的理法、方药、养生保健知识是取之不尽、用之不竭的宝

库，具有极高的实用价值[1]。中医古籍反映了中医药学在历史上为中华民族的繁衍昌盛作

出的伟大贡献和取得的辉煌成就，更重要的是，它所蕴藏保存下来的民族文化遗产和智慧

结晶必将在新的历史时期为人类医药科学事业的发展作出不可估量的贡献[2]。 

但中医古籍在长期的流传过程中，不仅遭受自然的侵蚀，也会受到人为的损坏，同时

中医专业图书馆的古籍藏书可能由于没有得到很好的保存，即使经过修复，仍然存在破损

的现象，而且图书馆的书库环境、保护手段都可能造成中医古籍的损坏。因此针对中医古

籍进行整理和修复是十分必要的，而目前的修复工作主要是由古籍修复专家通过专业手段

手动修复，但这个过程需要对古汉语和中医古籍有广泛且深入的研究，非常耗时费力。 

由于中医古籍为古汉语书写，古汉语文本的整体信息化程度较低，古汉语特别是医古

文与信息处理技术缺乏有机结合等问题，关于中医古籍的信息化和智能化研究鲜有报道。

因此，本文将力图填补此项空白，对中医古籍的缺失文本修复和手写文字识别开展深入研

究，以人工智能技术助力中医古籍的传承与创新。 

运用人工智能技术，特别是近年来发展迅速的深度学习技术，从中医古籍文本语料库

的构建、中医古籍的缺失文本修复、中医古籍手写文字识别等方面开展一系列研究工作，

深入挖掘和萃取中医古籍的精华，凝练和提取中医古籍中所蕴含的经验和智慧，可以为中

医古籍的研究者提供高质量的文本语料库，降低中医古籍修复专家和研究人员修复古医书

的难度。 

总之，本文将围绕中医古籍开展数字化、信息化、智能化和系统化研究，对中医古籍

文本语料库构建、缺失文本修复和中医古籍手写文字识别等开展一系列研究，推动中医文

化传承和中医复兴。 

1.2 国内外研究现状 

1.2.1 古汉语语料库构建研究现状 

古汉语信息处理是当前中文信息处理领域一个重要研究方向，对古籍文献进行数字化

和信息化的首要任务就是构建古汉语语料库。文献[3]对先秦文献的语料库构建进行了初步

的探究，阐述了古文献语料库构建过程中涉及的古汉语分词以及词性标注等基本知识。在

构建古籍语料库时需要制定对应的分词规范和标注集，南京师范大学语言科技研究所制定

了先秦汉语词类标注基本集并构建了先秦典籍人工语料库[4]。文献[5]以《淮南子》为例介绍
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了上古汉语分词及词性标注语料库及其构建过程。文献[6]运用条件随机场方法对先秦汉语

的分词和标注一体化工作开展研究。这些研究工作都没有考虑到中医古籍的特点，因此，

在构建中医古籍语料库时，需要充分融入中医古籍内在特点对相应的方法进行合理的优化

和改进。文献[7]对构建中医药古文献语料库的意义和思路进行了阐述，并且对语料分类问

题进行了详细的介绍。文献[8]对中医古籍的分词规范进行了探索性的研究和总结，提出中

医古籍分词规范建议，并以人工标注方式构建了一个小型的清代医籍分词语料库，但未能

实现计算机自动分词，且语料库规模较小，不能推广和应用。 

1.2.2 古籍缺失文本修复研究现状 

由于年代久远，许多出土帛书残损非常严重，有诸多帛书碎片缺失，导致古医书文字

残缺不全。如何对这些残字进行考释和修复是中医古籍研究人员面临的一个非常重要的问

题。近年来，国外有学者开始尝试将深度学习技术应用于古文本的修复工作并取得了较好

的效果。2019年，牛津大学与Google旗下国际顶尖的人工智能（Artificial-Intelligence，AI）

企业DeepMind合作开展古文修复研究，联合开发了一款名为Pythia的AI工具，利用深度学

习神经网络技术来识别和预测古希腊碑文中缺少的单词或字符，取得了较好的效果[9]。2020

年9月，国际顶级期刊PNAS发表了几位以色列学者运用深度学习中的循环神经网络

（Recurrent Neural Networks，RNN）来恢复残缺的古巴比伦文本的一项研究成果，实验结

果表明该模型在预测残缺文本时效果良好，可以作为学者进行文本恢复工作的有力工具[10]。 

常用的语言模型分为以N-gram[11]模型为代表的传统统计语言模型和以NNLM[12] 

(Neural Net Language Model)、长短期记忆（Long Short-Term Memory，LSTM）模型[13]为代

表的神经网络语言模型，以及后续由神经网络语言模型发展来的以BERT[14] （Bidirectional 

Encoder Representation from Transformers）为代表的预训练语言模型，如GPT[15]（Generative 

Pre-Training）、RoBERTa[16]（A Robustly Optimized BERT Pre-training Approach）、XLNet[17]

（Generalized autoregressive pretraining for language understanding）等一系列模型。预训练

语言模型相较于传统的统计语言模型和神经网络语言模型，在大规模语料的处理上更具优

势，预训练提供的模型初始化参数，可以使模型在目标任务上有更好的泛化性能和更快的

收敛速度，同时在小规模数据上也能避免过拟合现象的发生。虽然预训练语言模型取得了

很大成功，但是目前大多数预训练模型都是基于大量通用语料训练的，在面对特定领域文

本的自然语言处理任务时，其功能的发挥容易受限。由于古代汉语在语法、语义、语用上

与现代汉语存在较大差异，即使是面向中文构建的Chinese-BERT[18]，在古汉语处理上也难

以达到其在中文通用语料上的性能，直接调用当下的预训练模型预测中医古籍中缺失的文

本，并不能取得较好的效果。 

1.2.3 古籍手写文字识别研究现状 

古籍是研究历史文化，挖掘古人智慧的重要载体。针对古籍的文字识别，是古籍数字
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化的一大重要研究问题。文字识别属于光学字符识别的范畴，但是古籍的文字识别又存在

其特殊性。古籍中的古汉字写法，在历朝历代都存在差异性，其次存在大量的生僻字，数

据有着很大的不平衡性。此外，古籍由于年代久远等问题，图像不清晰，甚至有破损也是

一大问题。 

在传统的文本识别方法中，文本识别任务分为3个步骤，即图像预处理、字符分割和字

符识别。传统方法需要对特定场景进行建模，一旦场景变化就会失效。面对复杂的文字背

景和场景变动的情况，基于深度学习的方法具有更优的表现。基于深度学习的文本识别方

法按照场景可以分为规则文本识别[19-26]和不规则文本识别[27-34]。规则文本识别又分为基于

CTC（Conectionist Temporal Classification）的算法和基于Sequence2Sequence的算法，两种

算法在规则文本识别领域都被证明是有效的。基于CTC最典型的算法是CRNN[35]

（Convolutional Recurrent Neural Network），CRNN算法使用主流的卷积结构提取图像特征，

常用的卷积结构有ResNet、MobileNet、VGG等，同时引入双向LSTM模型用于增强上下文

建模，解决了卷积神经网络缺乏长依赖建模能力的问题。Xie等人[36]提出聚合交叉熵(ACE)

损失，减轻了CTC反向传播负担，优化了每个字符的统计频率，大大提高了效果。

Sequence2Sequence算法是由编码器Encoder把所有的输入序列都编码成一个统一的语义向

量，然后再由解码器Decoder解码。在解码器Decoder解码的过程中，不断地将前一个时刻

的输出作为后一个时刻的输入，循环解码，直到输出停止符为止。一般编码器是一个RNN，

对于每个输入的词，编码器输出向量和隐藏状态，并将隐藏状态用于下一个输入的单词，

循环得到语义向量；解码器是另一个RNN，它接收编码器输出向量并输出一系列字以创建

转换。受到Sequence2Sequence在翻译领域的启发，Shi[37]提出了一种基于注意的编解码框架

来识别文本，通过这种方式，RNN能够从训练数据中学习隐藏在字符串中的字符级语言模

型。以上两个算法在规则文本上都有很不错的效果，但由于网络设计的局限性，这类方法

很难解决弯曲和旋转的不规则文本识别任务。而中医古籍的文本通常是竖直排列的，相对

于自然场景的文本识别任务来说是比较规则的，因此现有的文本识别方法可以应用于古籍

的文本识别，同时也需要考虑古籍文本的特殊性。 

1.3 主要研究内容 

论文主要研究中医古籍缺失文本的修复和中医古籍手写文字的识别。通过对语言模型

和文字识别技术进行研究，结合相关技术特点和发展，将深度学习技术成功应用于中医古

籍的缺失文本预测和手写文字识别。主要使用循环神经网络技术，卷积神经网络技术，语

言模型技术，生成对抗网络技术等。论文针对两个任务分别构建了高质量的中医古籍文本

语料库和马王堆简帛手写文字图像数据集，同时使用生成对抗网络技术解决了中医古籍简

帛手写文字数据不平衡问题。论文在这两个自建数据集上分别进行缺失文本预测实验和古

籍手写文字识别实验，验证模型效果。同时实现了一个中医古籍缺失文本预测和古籍手写
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文字识别系统。针对以上阐述，论文主要工作有： 

（1）收集整理了一份83 032 043字的中医古籍语料库。该语料库收录了自秦汉以来的

包括《黄帝内经》《金匮要略》《伤寒杂病论》《神农本草经》等经典中医古籍在内的608

本中医古籍。 

（2）构建了一份3 339类，每一类约3 000个样本的马王堆简帛手写文字平衡图像数据

集。当前含有比较多的手写英文数据集，公开的手写中文数据集比较稀少，而公开的中医

古籍手写文字图像数据集则更加稀少。《马王堆汉墓简帛文字全编》对马王堆所有简帛文

字原始资料作了通盘的清理，秉持“有字必录”原则，收录了马王堆汉墓简帛中出现的3 339

类文字。本文以《马王堆汉墓简帛文字全编》为基础，使用目标检测和分割算法，自动分

割出《马王堆汉墓简帛文字全编》中所列出的单字图像，然后人工进行分类，形成原始单

字图像数据集。而原始的单字图像数据集存在极大的数据不平衡性，因此论文又使用图像

增强技术和生成对抗网络技术对原始图像数据集进行扩充，最终形成了平衡的马王堆简帛

手写文字平衡图像数据集。 

（3）将语言模型技术应用于中医古籍缺失文本的预测。基于中医古籍语料库，构建基

于中医古籍的预训练BERT模型（Ancient Chinese Medical Book Bidirectional Encoder 

Representation from Transformers，ACMBBERT），同时分别训练N-gram模型、LSTM模型、

BiLSTM模型，与ACMBBERT模型进行对比实验。实验结果证明BiLSTM模型优于LSTM模

型，LSTM模型明显优于N-gram模型，而ACMBBERT模型效果最优，将ACMBBERT模型

运用到《黄帝内经》的修复中，达到了63.36%的hit@1，82.57%的hit@5。即在表现效果最

优的ACMBBERT输出的前10条预测中，可以直接获得正确的缺失内容的几率为60.79%，出

现正确预测的几率为82.57%。此外，目前已有如GuwenBERT[38]、SikuBERT[39]的预训练语

言模型可以为古文分词、古文命令实体识别等下游任务提供强大的文本特征提取能力，而

在中医古籍自然语言处理领域，本论文训练的ACMBBERT模型还可进一步应用于中医古

籍的分词、机器翻译、命令实体识别等下游任务中。 

（4）提出了一种结合语言模型纠错的马王堆医书长文本识别模型。基于马王堆简帛平

衡单字图像数据集，从每一类中随机抽取一张图片，拼接成随机长度的文本列，构建长文

本数据集，作为长文本识别模型的训练数据。如此，可以生成大量长度不一的训练数据，

无需从马王堆简帛原始图像中截取文本列，再不断地人工查阅《马王堆汉墓简帛文字全编》

添加标签，极大提升了数据集构建的效率。基于生成的长文本数据集和CRNN算法，训练

马王堆简帛长文本识别模型。该模型在生成数据集上识别准确率较高，达86.73%，而在真

实的马王堆医书简帛图像上准确率不高，仅有63%。结合在ACMBBERT模型和马王堆医书

文本语料库基础上微调来的马王堆医书文本纠错模型，马王堆医书简帛长文本识别模型的

识别准确率得到了较大提升，达到了91%。同时，对于《天回医简》中截取的包含25幅单

字图像和25幅长文本序列图像的测试集，马王堆简帛长文本识别模型能够准确地识别出其
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中19幅单字图像，虽然仅能完全准确地识别出4幅长文本序列图像，但是只有一个字识别错

误的有12幅，同时25幅长文本序列图像共计134个字，模型准确识别的总字数为87，在长文

本图像的字符维度上达到了60.44%的准确率。 

（5）设计和实现了一个中医古籍缺失文本预测和手写文字识别系统。系统支持用户输

入隐去了一个或多个字的中医文本，并输出缺失文本预测模型的预测。也支持用户输入马

王堆简帛中的某一张单字图像或某一列图像，快速获取图像中文字内容，从而降低马王堆

简帛阅读门槛。 

1.4 组织结构安排 

第一章：绪论。首先介绍了论文相关研究的背景与意义以及古汉语语料库构建、古籍

缺失文本修复、古籍手写文字识别研究现状的研究现状，并对论文主要研究内容和组织结

构安排进行了介绍。 

第二章：相关技术与语料库构建。首先介绍了在中医古籍缺失文本预测和中医古籍简

帛手写文字识别所需的理论和技术。然后介绍了中医古籍文本语料和简帛手写图像数据集

的构建过程。着重介绍了如何使用生成对抗网络及传统数据增强方法解决原始简帛单字图

像数据集的数据不平衡问题。 

第三章：中医古籍缺失文本预测研究。首先介绍了ACMBBERT模型构建研究的总体流

程，然后介绍了中医古籍缺失文本预测研究的评价指标和实验流程。在自建的中医古籍语

料库上训练了各语言模型，验证了ACMBBERT模型在缺失文本预测任务上的优势。将

ACMBBERT模型运用到中医古籍文本修复场景中，达到了训练一个中医古籍文本修复模

型的预期目标。 

第四章：中医古籍简帛手写文字识别研究。首先使用BAGAN-GP生成对抗网络与传统

数据增强方法结合的方式构建平衡马王堆简帛单字图像数据集，并通过ResNet构建分类模

型验证该数据生成方式的可行性，再结合迁移学习导入预训练权重提升模型的泛化能力和

收敛速度。其次介绍了马王堆简帛手写长文本识别模型的构建流程，基于构建的平衡单字

数据集和CRNN算法，随机生成了大量的文本序列图像数据，训练文本识别模型，再基于

马王堆医书文本语料库对先前构建的ACMBBERT模型进行微调，构建马王堆医书文本纠

错模型。将马王堆医书文本纠错模型与文本识别模型进行结合，从图像和文本两个角度，

提升马王堆医书简帛图像长文本识别的准确率。 

第五章：中医古籍智能修复系统的设计和实现。首先介绍了Flask框架，然后对系统需

求进行了分析，介绍了系统三大功能模块基本需求。接着介绍了系统总体操作流程，最后

介绍了各功能模块的实现过程以及界面展示。 

第六章：总结与展望。总结了本文的研究成果和研究内容，同时分析后续存在改进的

工作，最后对未来的研究进行展望。 
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第二章 相关技术与数据集构建 

2.1 语言模型 

语言模型（Language Model，LM）[40]在自然语言处理（Natural Language Processing，

NLP）[41]领域中是实现自然语言理解和生成的关键组件之一。语言模型通过学习语言的统

计规律，能够预测文本中下一个词或短语的出现概率，从而实现对自然语言的理解和生成。

它在诸如机器翻译、语音识别、文本生成、情感分析等众多NLP任务中发挥着重要作用，

为自然语言处理领域的发展提供了强大的支持。 

作为自然语言处理领域的核心组件，语言模型不仅能够提供词的向量表示，还能够计

算词序列的联合概率。在构建语言模型时，我们依据文本中的先行词信息，预测下一个可

能出现的词，从而解决文本序列数据的预测问题。通过这种方法，语言模型能够有效地捕

捉语言的内在规律和结构，为NLP任务的执行提供有力的支持。 

对于给定的词序列𝑊𝑊 =< 𝑊𝑊1𝑊𝑊2𝑊𝑊3 …𝑊𝑊𝑁𝑁 >，语言模型通过计算给定词序列𝑊𝑊的概率

𝑃𝑃(𝑊𝑊)来判断词序列𝑊𝑊是否能够作为一个句子。计算𝑃𝑃(𝑊𝑊)的公式见式(2-1)-(2-3)所示[42]。 

𝑃𝑃(𝑊𝑊) = 𝑃𝑃(𝑊𝑊1,𝑊𝑊2,𝑊𝑊3, … ,𝑊𝑊𝑁𝑁) (2 − 1) 
𝑃𝑃(𝑊𝑊) =  𝑃𝑃(𝑊𝑊1) 𝑃𝑃(𝑊𝑊2|𝑊𝑊1)𝑃𝑃(𝑊𝑊3|𝑊𝑊1𝑊𝑊2) …𝑃𝑃(𝑊𝑊𝑛𝑛|𝑊𝑊1 …𝑊𝑊𝑁𝑁−1) (2 − 2) 

𝑃𝑃(𝑊𝑊) =  �𝑃𝑃(𝑊𝑊𝑖𝑖|𝑊𝑊1,𝑊𝑊2, … ,𝑊𝑊𝑖𝑖−1)
𝑁𝑁

𝑖𝑖=1

(2 − 3) 

其中𝑃𝑃(𝑊𝑊1,𝑊𝑊2,𝑊𝑊3, … ,𝑊𝑊𝑁𝑁)表示词𝑊𝑊1到𝑊𝑊𝑁𝑁同时存在发生的概率，𝑃𝑃(𝑊𝑊𝑖𝑖)表示句子的第𝑖𝑖

个词是词𝑊𝑊𝑖𝑖的概率，𝑃𝑃(𝑊𝑊𝑛𝑛|𝑊𝑊1 …𝑊𝑊𝑁𝑁−1)的表达式为
𝑃𝑃(𝑊𝑊𝑁𝑁)

𝑃𝑃(𝑊𝑊𝑖𝑖|𝑊𝑊1,𝑊𝑊2,…,𝑊𝑊𝑁𝑁−1)。计算概率同时还需要

满足两个约束条件，见式(2-4)所示。 

�
𝑃𝑃(𝑊𝑊𝑖𝑖|𝑊𝑊1,𝑊𝑊2, … ,𝑊𝑊𝑖𝑖−1) > 0

�𝑃𝑃(𝑊𝑊𝑖𝑖|𝑊𝑊1,𝑊𝑊2, … ,𝑊𝑊𝑖𝑖−1) = 1
𝑤𝑤

(2 − 4) 

语言模型的发展经历了三个阶段，传统概率语言模型阶段，循环神经网络语言模型阶

段和近年来的预训练语言模型阶段。传统概率语言模型阶段，以N-gram为带代表的语言模

型使用统计方法来描述自然语言的内在规律，这种基于概率模型的语言模型简单而有效，

在早期得到广泛应用。然而，基于N-gram模型的语言模型，会因为数据稀疏和长距离信息

的问题，在性能上受到限制。而随着神经网络技术的飞速发展，循环神经网络技术逐渐成

为主流的语言模型技术，其通过其循环结构，可以记忆长距离的词信息，解决了N-gram语

言模型的数据稀疏问题，但是会导致梯度消失和梯度爆炸的问题[42]。近年来，预训练语言

模型取得了很大成功，其使用自监督学习从大规模文本数据学习普适性的语言表征，然后

将学到的知识迁移到下游任务。这些模型能为下游任务提供强大的特征提取能力，从而可
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避免从头开始训练下游任务。 

2.1.1 N-gram 语言模型 

N-gram语言模型是以Markov[43]理论为假设前提，即句子中第N个词出现的概率只与前

N-1个词有关，与其他词无关。因此整个句子的概率等于每个词出现的条件概率的连续相

乘，则表示词𝑊𝑊𝑖𝑖有式(2-5)： 

𝑃𝑃�𝑊𝑊𝑖𝑖|𝑊𝑊1
 𝑖𝑖−1� =  𝑃𝑃𝑁𝑁𝑁𝑁�𝑊𝑊𝑖𝑖|𝑊𝑊𝑖𝑖−𝑁𝑁+1

             𝑖𝑖−1� (2 − 5) 

𝑊𝑊1
 𝑖𝑖−1 =< 𝑊𝑊1,𝑊𝑊2,𝑊𝑊3, … ,𝑊𝑊𝑖𝑖−1 >，满足上述条件的就是N-gram语言模型。其中N越大，

模型性能就会越准确，同时复杂度也会越高，计算量会越大。因此在实际场景中，研究者

通常取N为2或3。由此可知，第N个词的生成概率是由前面的N-1个词共同决定，这就导致

它过于依赖训练语料的丰富程度，否则就很容易出现数据稀疏问题，并且计算复杂度会随

着N的增加而产生指数级的增长。 

2.1.2 循环神经网络语言模型 

RNNLM结构图如图2.1所示，在每个时间步𝑡𝑡，RNNLM可表示为式(2-6)-(2-8) [44]： 

𝑥𝑥𝑡𝑡 = �𝜔𝜔𝑡𝑡
𝑇𝑇；𝑆𝑆𝑡𝑡−1𝑇𝑇 �

𝑇𝑇
(2 − 6) 

𝑠𝑠𝑡𝑡 = 𝑓𝑓(𝑈𝑈𝑥𝑥𝑡𝑡 + 𝑏𝑏) (2 − 7) 
𝑦𝑦𝑡𝑡 = 𝑔𝑔(𝑉𝑉𝑠𝑠𝑡𝑡 + 𝑑𝑑) (2 − 8) 

其中𝑈𝑈、𝑉𝑉是权值参数，𝑑𝑑、𝑏𝑏分别是输出层和状态层的偏置参数。𝑓𝑓(. )是 Sigmoid激活

函数，𝑔𝑔(. )则是Softmax函数。RNNLM的主要优势在于可以利用基于时间的反向传播算法

来训文本数据。由于文本数据具有时序性，因此RNNLM 的性能要明显优于N-gram模型。 

图2.1 循环神经网络语言模型结构图 

相比于N-gram语言模型，循环神经网络语言模型具备了记忆功能，可以捕捉序列中的
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长期依赖关系，在预测时可以做到考虑上下文信息，但是在处理长序列时，可能会发生梯

度消失或梯度爆炸的问题。为了解决这些问题，LSTM语言模型通过引入门控机制有效缓

解了梯度消失的问题，而梯度裁剪方法，在每次更新权重之前，检查梯度的范数，在其超

过某个阈值时将其缩放到一个较小的值，有效防止了梯度爆炸的问题。近年来，注意力机

制被引入到语言模型任务上，其允许模型对输入序列的不同位置分配不同的权重，以便在

处理每个序列元素时专注于最相关的部分，使得模型的性能大幅提升。 

2.1.3 预训练语言模型 

当前研究显示，通过在庞大的无标注语料库上进行预训练，能够显著提升NLP任务的

模型性能。这一发现开启了迁移学习的新篇章，目前主流的迁移学习方式主要有两种：特

征提取和微调。特征提取方法，以ELMo（Embeddings from Language Models）[45]等模型为

代表，其特点在于冻结预训练参数。这意味着在迁移过程中，预训练模型的结构和权重保

持不变，仅用于提取特征，供下游任务使用。这种方式的优点在于保持了预训练模型的原

始特性，但可能需要更为复杂的任务架构来适应。相比之下，微调方法则以BERT等模型为

代表，它允许在迁移过程中动态地调整参数。这意味着在针对具体下游任务时，可以对预

训练模型的参数进行微调，以更好地适应任务需求。这种方法通常更为灵活，能够更好地

捕捉任务特定的信息，因此在综合性能上往往优于特征提取方法。目前，以GPT和BERT为

代表的预训练语言模型，基于大规模文本训练得出，已成为主流的文本表示模型。 

BERT是一种基于Transformer[46]结构的预训练语言模型，由Google在2018年提出，是自

然语言处理领域的重要突破之一。如图2.2所示，BERT模型由多层的Transformer编码器堆

叠而成，每一层都包含自注意力机制和前馈神经网络。这种深层结构使得BERT能够捕捉从

浅层语法特征到深层语义特征的不同级别的语言信息。相比传统的单向语言模型，BERT在

各种自然语言处理任务中取得了显著的性能提升。BERT的核心思想是通过大规模无监督

预训练来学习通用的语言表示，然后在特定任务上进行微调。BERT模型的预训练包括两个

阶段：掩码语言模型（Masked Language Model，MLM）和下一个句子预测（Next Sentence 

Prediction，NSP）分别捕获词级和句子级表示。MLM任务在输入句子中随机MASK掉一部

分词汇，然后让模型预测这些被MASK的词汇是什么，从而让模型学习上下文相关的词汇

表示，NSP任务给定两个句子A和B，让模型判断B是否是A的下一句，从而让模型学习句子

之间的关系。通过这两个预训练任务，BERT模型能够在大规模语料库上学习到通用的语言

表示，为后续的特定任务提供了强大的基础。在预训练完成后，BERT模型可以通过微调的

方式在特定任务上进行训练。微调过程将BERT模型与特定任务的输出层相连接，并进行端

到端的训练，使得BERT模型能够针对特定任务进行优化，进一步提高其在该任务上的性
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能。 

图2.2 BERT模型架构图 

传统的语言模型受限于单向建模，即只能从左至右或从右至左对文本进行编码，这导

致了在同时尝试顺序和逆序建模时，文本信息的泄露问题，使得模型难以深入挖掘深层次

的语义信息。尽管ELMo模型通过逆序方法尝试从不同方向进行训练，但其独立的训练方法

并未根本解决单一训练方向所带来的问题。实际上，ELMo在预测一个词时，仍未能同时利

用到该词周围的上下文信息。为了真正实现双向文本建模，BERT引入了MLM任务。在MLM

任务中，BERT会将输入文本中约15%的单词替换为掩码标记[MASK]，随后利用深层

Transformer模型将这些[MASK]标记还原为原始单词。这种设计既巧妙地避免了双向语言

模型的信息泄露问题，又使得模型能够同时利用上下文信息进行预测。然而，直接引入

[MASK]标记会导致预训练阶段与下游微调任务之间存在不一致性，因为在实际应用中，文

本中并不会出现这样的掩码标记。为了解决这一问题，BERT采取了更为精细的策略：对于

选取的遮掩词，80%替换为[MASK]标记，10%替换为随机词，而剩余的10%则保留原单词。

这样的处理既保证了模型在预训练时能够学习到上下文信息，又使得预训练阶段与下游任

务更为接近。 

BERT模型的成功之处在于它首次将无监督的预训练与有监督的微调这一模式引入到

更深层的双向结构中，为自然语言处理领域带来了里程碑式的提升。在NLP领域，存在大

量无监督数据，通过在这些数据集上进行预训练，可以得到一个相对完善的语言模型。当

处理具体的NLP任务时，通过迁移学习，并结合任务特性进行有监督的微调，可以大大节

约训练模型所需的时间和资源。 

2.2 生成对抗网络 

生成对抗网络（Generative Adversarial Network，GAN）[47]是一种深度学习模型，主要
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构成为生成器（Generator）和判别器（Discriminator）。在对抗训练中，生成器将噪声转化

成样本，并将其用于生成对抗网络的训练中；而判别器则判断训练样本是真或假，若判断

正确，则提升自己的性能。二者之间通过对抗训练，以互相提升，最终达到提高模型的整

体性能的目的。 

BAGAN[48]是一种改进的GAN模型，它通过解决传统GAN中存在的样本不平衡问题来

提高生成器的性能。BAGAN基于普通的GAN，引入了自动编码器对判别器和生成器进行

初始化，同时在对抗训练阶段引入平衡因子，即根据训练数据中真假比例对样本进行权重

改变，使得二者的数量达到平衡，让整个网络训练更加充分，从而缓解样本不平衡问题。

最终BAGAN相比其余GAN能更好的面对样本不平衡问题。 

BAGAN-GP[49]在2021年被提出。其在BAGAN的基础上，引入基于中间嵌入模型的自

动编码器以及梯度惩罚。BAGAN的自动编码器不能直接学习各个类的标签信息，因此不能

将各个类的样本进行分散，从而使标记信息不明确，而中间嵌入模型生成标记信息的潜在

向量，更好地帮助自动编码器分散各个类的样本。对于损失函数，其引入了Wasserstein距

离，来解决鉴别器过强不能给生成器有意义的梯度的问题，同时引入梯度惩罚，使对抗训

练更加稳定。 

2.3 常见文本识别算法 

2.3.1 CRNN 文本识别方法 

文字识别的目标是对定位好的文字区域进行识别,主要解决的是将一串文字图片转芦

苇 对 应 字 符 的 问 题 。 常 用 的 文 字 识 别 框 架 主 要 有 两 个 ， CNN+RNN+CTC 和

CNN+Seq2Seq+Attention，CRNN是目前主流的端到端的文本识别模型，可以识别比较长的

文本序列，网络的整体结构如图2.3所示。CRNN包含CNN特征提取层和Bi-LSTM序列特征

提取层，能够进行端到端的联和训练。同时，CRNN利用Bi-LSTM和CTC Loss学习文字的

上下文关系，从而提神了文字的识别率，是的模型更加健壮。CNN+Seq2Seq+Attention相较

于CRNN，主要使用Seq2Seq+Attention做解码，可以用于多对多的映射，同时利用Attention

机制，提升了文字的识别率。Attention在英文识别上的效果非常好，但是在中文识别上效

果不稳定且算力开销大，所以工业界还是使用CTC居多。 

CRNN模型主要分为两个部分：一部分特征提取，由多个卷积层、池化和非线性层组

成，另一部分为序列预测，由RNN+CTC模型组成。RNN部分主要用于学习和建模CNN中

提取到的隐藏状态以及空间特征之间的关系，最后预测初步的序列结果。粗糙的预测序列

中可能存在字母重复的情况，通过CTC模块对RNN的序列进行整合，可以对序列进行去重
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操作。 

图2.3 CRNN算法结构示意图 

CRNN接收灰度图或RGB彩色图作为输入，CNN作为编码器来提取与图片对应的中间

层特征。经过变形后整理成T个时间步的输入送入随后的解码器RNN，从而预测出初步的

序列。初步的序列经过CTC整流处理，去除冗余的字符后得到最终的预测结果。 

CRNN共包含7个卷积层，2层Bi-LSTM，网络在对特征降维时最大值池化采用的窗口

高度为2，这意味着每次池化高度都会减少一半，经过5次池化，高度缩减为1，宽度为原图

长度的1/4。因此，序列的长度必须超过图片中单词的长度，这样才能够预测出完整的词语。 

2.3.2 文本识别算法的评价指标 

准确率（Accuracy）是文本识别的一种评价指标。目前准确率的计算有两种，一种是

单词级别，另一种是文本行级别。文本行的准确率是计算所有要识别的文本行中有多少行

被完全正确识别的比例。可以用公式（2-9）表示。 

Accuracy =
Numcorrect

Num
(2 − 9) 
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其中Numcorrect表示识别正确的文本行的条数，Num表示所有要进行识别的文本行的

总数。字符级别的准确率计算公式一致，只不过计算是按照所有字符的个数作为分母，分

子是识别正确的字符个数。文本行级别的准确率要求比较严格，字符级别的准确率可以更

好地评判模型的性能。 

2.4 Flask框架 

Flask是一个基于Python的轻量级Web微框架，它允许开发者迅速搭建起一个功能完备

的网站或Web服务。与另一著名的Python Web框架Django相比，Flask的设计更为简洁，主

要适用于小型网站的开发。Django则因其丰富的内置模块，更适合大型网站的建设。Django

以其一站式解决方案而著称，从设计之初就提供了模板、表单、路由以及基本的数据库管

理等内建功能，这大大节省了开发者的时间。然而，Flask则采取了不同的策略。它主要依

赖于Jinja2模板引擎和WSGI工具集—Werkzeug，来构建网页的基础结构。对于其他拓展功

能，Flask则鼓励开发者使用外部库进行定制，其内核仅包含基础的网页模型。这种设计使

得Flask具有了出色的可扩展性，这是其他Web框架难以比拟的。由于Flask的代码简洁明了，

易于理解和维护，因此它能够很好地满足小型网站的开发需求。同时，Flask也展现出了强

大的灵活性和可扩展性，它可以与各种数据库进行高效的交互，适应不同的项目需求。在

真实生产环境中，Flask在小项目的开发上表现出了快速高效的特点，而在大项目中，由于

其设计灵活，也能够提供足够的定制空间。因此，无论是小型网站还是大型项目，Flask都

能够为开发者提供有力的支持。 

2.5 数据集构建 

2.5.1 中医古籍语料库构建 

从公开资源中收集自秦汉以来的包括《黄帝内经》《金匮要略》《伤寒杂病论》《神

农本草经》等经典中医古籍在内的608本中医古籍文本，结合机器校对和人工校对方法对古

籍进行整理，并使用Python语言编写文本清洗、去重、合并脚本，去除文本中多余的HTML

标签、广告等噪声信息，排除重复收集的文本，经过合并最终形成了一个83 032 043字的全

面的、高质量的中医古籍简体文本语料库。中医古籍文本语料库涵盖的古籍种类及每种古

籍涵盖的古籍数目和文字数量信息见表2.1。 

表2.1 中医古籍文本语料库统计信息 
古籍分类 古籍数目 古籍字数 

本草 40 8 279 862 
方药 79 20 217 503 
妇幼 89 7 775 908 
医论 151 23 169 590 
伤科 52 4 599 361 
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经络 13 390 475 
五官 24 938 615 
针灸 26 1 332 989 
医案 45 5 192 447 
医经 76 10 397 047 
四诊 13 738 246 

2.5.2 马王堆简帛单字图像数据集构建 

由于马王堆医书简帛文字年代久远，非专业的古文字研究人员，难以加以辨识。因此，

很难为数据集添加标签。《长沙马王堆汉墓简帛集成》[50]由湖南省博物馆、复旦大学出土

文献与古文字研究中心编纂，裘锡圭担任主编，提供了全面的简帛照片资料和扎实的释文

注释基础。《马王堆汉墓简帛文字全编》[51]由《长沙马王堆汉墓简帛集成》一书的原班人

马编纂，对所有简帛文字原始资料作了通盘的清理，秉持“有字必录”原则，收录了马王

堆汉墓简帛中出现的3 339类文字。 

扫描《马王堆汉墓简帛文字全编》，以PNG格式存储《马王堆汉墓简帛文字全编》的每

一页照片。从《马王堆汉墓简帛文字全编》中人工截取100张马王堆简帛手写文字图片，用

以训练YOLOv5目标检测模型，使用训练好的YOLOv5目标检测模型，自动检测并分割出

《马王堆汉墓简帛文字全编》照片中的93 841张简帛文字图像。再基于《马王堆汉墓简帛

文字全编》整理的字形，对分割出的所有单字图像进行人工分类整理，按照每个字单独存

储为一个文件夹的形式进行存储，形成文本识别原始数据集。原始数据集共分为3 339类，

但其各个类别的样本量极不均衡，样本数最大为3 086，最小仅仅为1，样本比例约为3 000：

1，具体样本分布如图2.4所示。 

图2.4 原始数据集样本分布统计 

898 914

408

928

171

20
0

100
200
300
400
500
600
700
800
900

1000

1 2~5 6~10 11~100 101~500 501~3086
样本分布区间



 

14 
 

为了解决数据不均衡导致模型泛化能力弱的问题，在原始数据集的基础上，使用

BAGAN-GP网络学习马王堆简帛文字的字形特征，对出现次数较少的文字进行样本生成，

生成结果如图2.5所示，其中第一列为原始图像，其余皆为BAGAN-GP网络生成的文字图像。

在此基础上结合传统数据增强技术，包括随机旋转、随机缩放、加入噪声等方式来进一步

平衡数据集。最终的单字数据集中每一类别的样本量约为3 000，总样本量为10 203 022。 

图2.5 BAGAN-GP生成样本示例 

2.6 本章小结 

本章首先介绍进行中医古籍缺失文本预测和中医古籍简帛手写文字识别研究时所需

的理论和技术。在中医古籍缺失文本预测方面介绍了语言模型技术的发展历程，重点介绍

了BERT预训练语言模型，在古籍简帛手写文字识别方面介绍了生成对抗网络和CRNN算法

及其评价指标。 

然后介绍了中医古籍文本语料和简帛手写图像数据集的构建。着重介绍了如何使用生

成对抗网络及传统数据增强方法扩充数据集以解决原始简帛单字图像数据集的数据不平

衡问题。 
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第三章 中医古籍缺失文本预测研究 

中医古籍是中医药学术与文化的重要载体，大量传世中医古籍对回溯学术源流、传承

中医学术、深入研究中医药学理论、提高临床疗效有着不可替代的重要价值。因此，在中

国特色社会主义新时代背景下，中医药学作为中国古代科学的瑰宝和打开中华文明宝库的

钥匙，中医古籍的修复工作具有非凡的历史价值和文化价值。本章将基于语言模型技术，

构建基于中医古籍的预训练BERT模型，实现对中医古籍中缺失的文本进行预测，从而辅助

古籍修复专家的修复工作，提升其工作效率。 

3.1 ACMBBERT模型构建研究 

3.1.1 BERT 模型 

BERT模型是一种基于Transformer架构的自监督深层双向语言表示模型，它通过掩码

语言模型迫使模型根据前后文全向信息进行预测，从而实现深层双向文本表示。如图3.1所

示，在输入单条文本时，BERT模型通过查询字向量表将文本中的每个字转换为一维向量，

将字向量、文本向量和位置向量的加和作为模型输入；模型输出则是输入各字对应的融合

全文语义信息后的向量表示。 

图3.1 BERT模型输入输出示意图 
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在MLM任务中，BERT模型在输入语句中随机掩盖掉15%的词，用其上下文来预测被

掩盖的词。如图3.2所示，BERT对于在原句中被抹去的词汇，80%的情况下采用一个特殊符

号[MASK]替换，10%情况下采用一个任意词替换，剩余10%情况下保持原词汇不变。从而

强迫模型在编码当前时刻不能太依赖于当前的词，使模型更多地依赖于上下文信息去预测

词汇。 

图3.2 MLM任务示意图 

3.1.2 ACMBBERT 模型构建流程 

图3.3展示了ACMBBERT模型的构建流程，分为三个部分，语料预处理，模型预训练，

以及模型效果评测。实验在如下环境进行：CPU：Inter Core i7 11700K @ 3.60GHz、GPU：

GeForce RTX 3090、内存：32GB，操作系统Windows10，64位，编程语言Python。在语料

预处理阶段，收集整理了608本中医古籍语料并对其进行数据转化与清洗，再将其中的80%

作为训练集，20%作为测试集。模型预训练阶段，在总结多次预实验结果后对训练参数进

行调优，选取Huggingface提供的PyTorch版BERT-base-Chinese在训练集上使用MLM任务完

成模型的预训练。在模型效果评测阶段，使用“hit@k”作为评价指标，判断预训练效果。 
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图3.3 ACMBBERT模型构建实验流程 

在模型验证阶段，ACMBBERT模型在中医古籍语料库测试集上达到了60.79%hit@1和

80.57%的hit@5以及hit@10，即ACMBBERT模型在中医古籍语料的MLM任务上有60.79%

的几率可以直接获得正确的MASK内容，80.57%的几率在前10条预测中，出现正确的预测。 

3.1.3 评价指标 

本章使用“hit@k”作为缺失文本预测模型的评价指标，即在模型给出的前k个预测中，

正确预测占所有句子的百分比。如果模型输出的正确预测排名越靠前，说明模型的性能越

优秀。如表3.1中共有10条语料，模型的预测1即为真实值，那么hit@1即为100%。实际情况

中，可能在第5个甚至第10个预测才会出现真实值，因此论文还会评估hit@5和hit@10，表

示模型前5个和前10个预测中出现真实值的输出占测试语料总数的百分比。 

3.2 中医古籍缺失文本预测研究 

中医古籍缺失文本预测研究流程如图3.4所示。为了研究语料库的选择对中医古籍修复

工作的影响，论文将中医古籍文本语料库划分为《黄帝内经》语料库、先秦两汉语料库，

以及完整的中医古籍文本语料库。在划分完成的3个语料库的基础上分别对语料库进行分

割，将其中的80%作为训练集、20%作为测试集。为了确定适用于中医古籍缺失文本预测的

最优语言模型，本章基于中医古籍文本语料库及语言模型技术，在经过语料库划分的《黄
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帝内经》语料库训练集、先秦两汉语料库训练集上分别训练N-gram模型，LSTM模型、

BiLSTM模型和BERT模型，与3.1构建的ACMBBERT模型的实验结果进行对比，从而筛选

出最优模型，并将筛选出的最优模型运用到文本修复场景中。 

图3.4 中医古籍缺失文本预测研究流程 

训练完成后，分别在对应的测试集上对训练出的各模型进行测试。测试语料的设置模

拟文本修复场景，对古籍文本中的某条语句随机抹去其中的某一个字。图3.5为节选出的10 

条《黄帝内经》测试语料，一行一条语句，用“<mask>”标记每条语句中被随机抹去的字。

《黄帝内经》测试集包含1 000条测试语料，先秦两汉测试集包含2 030条测试语料，中医古

籍测试集包含180 623条测试语料，各模型将在对应的测试集上对每一条测试语料输出尽可

能多的预测。 

图3.5 《黄帝内经》测试语料节选 

为了评估模型在真实中医古籍文本修复场景的应用效果，在没有专业的中医文本修复
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专家的帮助下直接去修复一本残损的古籍，模型的预测是无法进行参照对比的，而《黄帝

内经》的发行版本被广泛接受认可，因此挑选了《黄帝内经》作为修复对象。在整个中医

古籍文本语料库中剔除《黄帝内经》原文及和《黄帝内经》直接相关的古籍，将其命名为

“中医古籍-S”语料库，在“中医古籍-S”语料库上重新训练ACMBBERT模型，将其命名

为“ACMBBERT-S”模型，以《黄帝内经》的文本作为测试语料构建测试集进行测试。 

为了测试模型的泛化能力，在整个中医古籍文本语料库中剔除马王堆医书相关语料，

将其命名为“中医古籍-MWD”语料库，在“中医古籍-MWD”语料库上重新训练ACMBBERT

模型，将其命名为“ACMBBERT-MWD”模型，以马王堆医书的已知文本作为测试语料构

建测试集，测试模型的泛化能力。 

3.3 结果分析 

表3.1为模型对图3.5中节选的10条测试语料的输出结果，如对第一条语料“征其脉不夺

其<mask>夺者，此久病也”，模型输出“色，0.999891639”、“脉，0.0000349873371305875”

和“目，0.0000289914169115945”，即模型预测此处的“<mask>”可能为“色”“脉”“目”，同

时“色”是真实值的概率高达99.98%。实际情形中，模型会给出至少5个预测，以及预测为

真实值的概率。 

表3.1 模型预测示例 

预测1 正确概率 预测2 正确概率 预测3 正确概率 

色 0.999891639 脉 0.0000349873371305875 目 0.0000289914169115945 

奈 0.999989629 如 5.30911893292795E-06 谓 8.90942146725137E-07 

腰 0.999875069 少 0.0000221588470594724 心 0.0000164736065926263 

者 0.999988079 也 5.73332863496034E-06 络 3.42004818776331E-06 

血 0.999992609 者 3.53919358531129E-06 止 9.41970824896998E-07 

泄 0.99992466 逆 0.0000336658849846571 竭 0.0000069860293478996 

取 0.999988317 补 5.81890344619751E-06 泻 1.50885739458317E-06 

之 0.999897003 病 0.0000187704736163141 者 0.0000169722879945766 

之 0.999999881 气 7.79439943698889E-08 神 2.05727399560373E-08 

数 0.996884644 道 0.00293516251258552 名 0.0000466143937956076 

表3.2和表3.3显示了各模型在对应训练集和测试集上的表现。对表3.2和表3.3的结果进

行各模型间的横向对比可以发现，BERT模型效果最优，BiLSTM模型优于LSTM模型，

LSTM模型明显优于N-gram模型；对表3.2和表3.3的结果进行各语料库间的纵向对比，可以

发现当语料库规模越大，模型的预测效果越优，说明当中医古籍修复专家进行修复工作时，

其研究的中医古籍范围越广，程度越深，也就越能推测出中医古籍中缺失的内容，古籍修

复工作效果也就越好。 
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表3.2 各模型训练集预测效果 

语料库 模型 
评价指标 

hit@1/% hit@5/% hit@10/% 
《黄帝内经》训练集 N-gram《黄帝内经》模型 50.45 66.42 71.34 

LSTM《黄帝内经》模型 79.00 94.00 94.00 
BiLSTM《黄帝内经》模型 68.03 81.06 84.36 
BERT《黄帝内经》模型 99.40 99.90 99.90 

先秦两汉训练集 N-gram 先秦两汉模型 51.31 67.55 72.25 
LSTM 先秦两汉模型 75.11 93.01 95.99 
BiLSTM 先秦两汉模型 75.34 93.53 96.55 
BERT 先秦两汉模型 97.50 99.40 99.40 

中医古籍训练集 ACMBBERT 模型 99.50 99.90 99.90 

表3.3 各模型测试集预测效果 

语料库 模型 评价指标 
hit@1/% hit@5/% hit@10/% 

《黄帝内经》测试集 N-gram《黄帝内经》模型 22.52 41.44 45.94 
LSTM《黄帝内经》模型 23.63 36.36 47.27 
BiLSTM《黄帝内经》模型 28.18 35.45 42.72 
BERT《黄帝内经》模型 39.00 56.80 56.80 

先秦两汉测试集 N-gram 先秦两汉模型 32.03 50.89 54.49 
LSTM 先秦两汉模型 37.12 54.19 58.38 
BiLSTM 先秦两汉模型 38.32 54.79 60.47 
BERT 先秦两汉模型 51.70 70.10 70.10 

中医古籍测试集 ACMBBERT 模型 60.79 80.57 80.57 

在剔除《黄帝内经》原文及《黄帝内经》直接相关古籍的“中医古籍-S” 语料库上重新

训练的ACMBBERT-S模型，最终可以达到63.36%的hit@1，82.57%的hit@5和hit@10，即随

机在《黄帝内经》中剔除一个字，模型有63.36%的概率在其第一个预测中给出真实预测，

有82.57%的概率在其给出中的前5个或前10个预测中出现真实预测。实验结果显示，

ACMBBERT-S模型的模拟修复效果与ACMBBERT模型最终的测试效果相符合，说明了

ACMBBERT-S模型的实用性。 

同时，在一些专家已经给出古籍中真实缺字预测的情况下，ACMBBERT-S模型也能给

出和专家相近的预测。如1973年长沙马王堆出土的《五十二病方》中伤痉第六方为“冶黄

芩、甘草相半，即以彘膏财足以煎之。煎之沸，即以布捉之，抒其汁，□傅□”，其中“□”

代表缺字，模型对第一个“□”的预测为“以”“勿”“即”，第二个“□”的预测为“之”

“讫”“头”，而周一谋先生在《马王堆医书考注》[52]中对第一个“□”也给出了“以”

的预测，严健民先生在《五十二病方注补译》[53]中对第二个“□”同样给出了“之”的预

测；同样于马王堆出土的《足臂十一脉灸经》中臂少阳脉“出中指，循臂上骨下廉，凑耳。

其病：产聋，□痛。诸病此物者，皆灸臂少阳之脉”，模型对此处“□”给出的预测为“胁”

“耳”“头”“颊”，周一谋先生在《马王堆医书考注》中认为此处的“□”应为“颊”。 

而在剔除了马王堆医书相关语料的“中医古籍-MWD”语料库上训练的ACMBBERT-
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MWD模型，最终可以达到37.58%的hit@1，51.42%的hit@5和57.44%的hit@10，即在已知的

马王堆医书语料库上随机剔除一个字，ACMBBERT-MWD模型有37.58%的概率在其第一个

预测中给出正确预测，有51.42%的概率在前五个预测中给出正确预测，57.44%概率在前十

个预测中出现真实预测。与ACMBBERT-S模型相比，ACMBBERT-MWD模型在预测马王

堆医书中缺失文本的准确率虽然不及ACMBBERT-S模型预测《黄帝内经》的缺失文本， 但

是也说明了模型具有了一定的泛化能力。 

实验结果证明了本文构建的ACMBBERT模型在中医古籍缺失文本修复任务上的实用

性，ACMBBERT-S模型和ACMBBERT-MWD模型的验证实验表明，ACMBBERT模型同时

具备一定的泛化能力和推广性，可以为后续的新出土的残损中医古籍的修复提供参考，辅

助中医古籍修复专家进行中医古籍修复工作。 

3.4 本章小结 

本章主要介绍了ACMBBERT模型的构建流程、评价指标和中医古籍缺失文本预测研

究的实验流程。在自建的中医古籍语料库上训练了各语言模型，验证了ACMBBERT模型在

缺失文本预测任务上的优势。将ACMBBERT模型运用到中医古籍文本修复场景中，分别训

练了ACMBBERT-S模型和ACMBBERT-MWD模型，其中ACMBBERT-S模型评hit@1为

63.36%， hit@5和hit@10均为82.57%，ACMBBERT-MWD模型hit@1为37.58%，hit@5为

51.42%，hit@10为57.44%，达到了训练一个中医古籍文本修复模型的预期目标，可为中医

古籍修复专家提供参考和支持。 
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第四章 中医古籍简帛手写文字识别研究 

随着国家高度重视中医药事业的发展，关于中医药的学术研究，特别是关于中医药的

继承和创新研究已成为国内外关注的一个焦点问题。长沙马王堆出土的古医书既是一个中

医药宝库，也是中国文化的重要代表之一。马王堆医书对于中医理论之大成者《黄帝内经》

有奠基之功，可以称之为后世中医理论及养生理念的源头活水。虽然扫描拍摄和人工输入

的方式使我国古籍数字化工作取得了长足的进步，《长沙马王堆汉墓简帛集成》整理了马

王堆出土简帛的高清照片，《马王堆汉墓简帛文字全编》归纳汇总了简帛中出现的所有文

字，但是对于马王堆简帛的研究人员来说，阅读简帛原始内容时，由于简帛残损严重，年

代久远，与现今字体差异过大等原因，仍然难以直接辨识简帛中的文字。 

因此本章将基于深度学习技术，从马王堆简帛单字数据集的构建、马王堆简帛图像单

字识别、结合语言模型纠错的马王堆医书简帛图像长文本序列识别等方面开展研究，实现

马王堆医书简帛图像手写文本的自动识别，从而响应国家号召，助力古籍数字化，为中国

文化的传承与延续贡献力量。 

4.1 马王堆简帛手写单字识别研究 

马王堆简帛的手写单字识别问题本质上是一个图像分类的问题，关键点在于构建一个

3 339类的分类模型，提升模型的泛化能力，解决其在常见字的过拟合和非常见字的欠拟合

问题。 

为了研究使用生成对抗网络和传统数据增强方法平衡数据集的方式对文字识别模型

准确率提升的效果，论文基于图像分类领域常见数据集ImageNet[54]上各个网络模型的表现，

对于多个基础图像分类网络进行研究，最终选择ResNet[55]作为基础网络模型，在原始数据

集和平衡数据集上进行马王堆汉墓简帛文字的识别对比实验。 

此外，为了研究预训练权重对模型泛化能力提升的影响，论文对ResNet、DenseNet[56]、

MobileNet[57]、ShuffleNet[58]和EfficientNet[59]这五个模型分别进行从头训练以及迁移学习训

练，比较两种不同方式训练的分类模型的准确率和收敛速度。 

4.1.1 数据集 

马王堆简帛手写文字初始数据集包括3 339类，然而初始数据集样本数据极其不平衡，

其中最多的“之”字有3 086个样本，而最少的字仅有一个样本。数据不平衡的问题将导致

模型对小样本类别文字识别的欠拟合，对大样本类别文字识别的过拟合，从而影响整体的

预测能力和性能。因此论文在原始数据集基础上训练了一个基于BAGAN-GP图像生成模型，

对原始数据集进行扩充。通过生成对抗网络的样本生成，数据集的不平衡性在一定程度上

得到了缓解。每一类补充500个样本，样本数量上的差距仍然存在。因此论文通过随机旋转、

随机缩放、加入噪声等方式来进一步平衡数据集。最终，数据集中每一类别的图片数量约
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为3 000张，总共样本图片数为10 203 022张。 

4.1.2 评价指标 

马王堆简帛文字识别是一个多分类问题，多分类问题中常使用微平均Precision、微平

均召回率和微平均F1-score作为评价指标，而微平均Precision、微平均召回率和微平均F1-

score三者在数值上与准确率Accuracy相等，因此本文使用Accuracy作为评价指标，具体计

算公式如下。 

设n为类别数，TP、FN、FP、TN表示True Positive、False Negative、False Positive、True 

Negative样本的数量。 

准确率计算公式如式4-1： 

Accuracy =
∑ TPin
i=1

∑ (TPi + FNi)n
i=1

(4 − 1) 

微平均精确率计算公式如式4-2： 

Precisionmicro =
∑ TPin
i=1

∑ (TPi + FNi)n
i=1

(4 − 2) 

微平均召回率的计算公式如式4-3： 

Recallmicro =
∑ TPin
i=1

∑ (TPi + FNi)n
i=1

(4 − 3) 

微平均F1-score的计算公式如式4-4： 

F1 − scoremicro =
2Precisionmicro × Recallmicro
Precisionmicro + Recallmicro

= Accuracy (4 − 4) 

4.1.3 实验设计与结果分析 

马王堆古简帛文字的识别模型的训练环境均为Ubuntu操作系统，CPU为Intel(R)Xeon(R) 

Platinum 8255C，内存40GB，GPU为NVIDIA V100，显存大小为32GB。 

由于文字识别是一个多分类问题，因此选择交叉熵作为损失函数。优化器选择Adam，

其能够按照目前的真实情况给出最合适的学习率，从而加快模型收敛，并且能够很好的处

理大规模数据集。具体超参数见表4.1。 

表4.1 ResNet超参数设置 

 原始数据集 平衡数据集 

学习率 0.001 0.001 

优化器 Adam Adam 

迭代次数 20 20 

批大小 64 64 

损失函数 交叉熵误差 交叉熵误差 

迁移学习对比实验用于对比从头训练与迁移学习之间的效果，具体超参数设置见表4.2。 
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表4.2 迁移学习实验超参数设置 

    训练参数 

训练方式 
学习率 优化器 迭代次数 批大小 损失函数 

从头训练 0.001 Adam 20 64 交叉熵误差 

迁移学习 0.001 Adam 20 64 交叉熵误差 

在经过BAGAN-GP和数据增强补充样本后的平衡数据集上训练的ResNet分类模型整

体性能更高。如表4.3所示，基于平衡数据集训练的ResNet模型在测试集和验证集上的表现

都要优于基于原始数据集训练的ResNet模型。此外，原始数据集中由于样本量小，必定会

识别错误的字，例如“刖”字，在平衡数据集上可以被准确识别。因此，数据集的不平衡

性确实会影响分类模型的整体准确率，而本文的BAGAN-GP和传统数据增强方法结合优化

数据集的方式可以用于解决马王堆古简帛数据集的不平衡问题，生成的样本对模型的训练

可以起到积极作用。 

表4.3 生成图片实验准确率对比 

数据集来源 

模型 
测试数据集 检验数据集 

原始数据集训练的 ResNet 89.408% 72.770% 

平衡数据集训练的 ResNet 98.589% 98.328% 

如图4.1、图4.2和表4.4所示，图例中“_pre”表示以迁移学习方式训练的模型，“_unpre”

表示以从头训练方式训练的模型，虽然迁移学习和从头训练两种方式得到的分类模型在测

试集的准确率差距不大，但迁移学习方式训练的模型在训练过程中在测试集上的准确率和

损失值都能更快的提升并且达到收敛，且整体的准确率都要略高于从头训练的模型。根据

模型大小以及测试集准确率，本文选择EfficientNet V2 small作为最终的马王堆汉墓简帛文

字的单字识别分类模型。 

图4.1 各模型测试集准确率对比 
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图4.2 各模型测试集loss对比 

表4.4 从头训练和迁移学习准确率一览表 

训练方式 

分类模型 

从头训练 迁移学习 

测试集准确

率 
模型大小 测试集准确率 模型大小 

ResNet152 98.589% 248.8M 98.673% 248.8M 

DenseNet201 98.743% 94.8M 98.598% 94.8M 

MobileNet V3 small 98.005% 19.0M 98.405% 19.0M 

ShuffleNet V2 x2.0 98.677% 46.7M 98.871% 46.7M 

EfficientNet V2 small 98.874% 94.2M 99.048% 94.1M 

马王堆简帛手写文字的单字识别实验结果表明，BAGAN-GP 生成模型与传统数据增强

方法结合的方式能够很好地适用于马王堆简帛手写文字数据集的扩充。扩充后的平衡数据

集在不同的图像分类网络上都可以取得很高的识别准确率。此外，结合迁移学习方式，导

入预训练权重，模型的训练可以更快地收敛，准确率也可以得到一些提升。 

4.2 简帛手写文本序列识别研究 

马王堆简帛手写文字的单字识别研究可以较为准确地对马王堆出土简帛中所有出现

的文字进行分类，同时也解决了马王堆手写文字序列识别研究的数据来源问题，但是从实

际应用场景中看，仅仅对单字进行识别，并不能高效地助力研究人员识别阅读古籍。因此

简帛手写文本序列识别研究致力于解决长序列文本的识别问题，提高简帛文本识别效率和
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准确率，并提出一种高效的，易复用的古籍文本识别流程，如图 4.3 所示。首先使用

YOLOv5[60]目标检测模型分割出《全编》中的所有单字图片，然后进行人工分类整理，组

成马王堆简帛不平衡手写单字数据集，接着使用 BAGAN-GP 网络和传统数据增强方法对

不平衡数据集进行扩充，形成马王堆简帛平衡手写单字数据集。在平衡单字手写数据集基

础上，从每一类中随机抽取一张图片，拼接成随机长度的文本列，构建长文本图像数据集，

作为马王堆简帛手写长文本识别模型的训练数据。如此，可以生成大量长度不一的训练数

据，无需从马王堆简帛原始照片中截取文本列，再不断地人工查阅《全编》添加标签，极

大提升数据集构建的效率。再使用从《长沙马王堆简帛集成》中随机分割出的文本列图像

进行测试，测试基于生成数据集训练的马王堆序列识别模型在真实场景下的性能。接着，

将基于生成数据集训练的马王堆简帛手写长文本识别模型的输出输入到基于 ACMBBERT

模型和马王堆医书文本语料微调的马王堆医书文本纠错模型中，对模型输出中可能存在的

错误进行纠正以提升马王堆简帛手写长文本识别模型识别结果的准确率。 

图4.3 简帛手写文本序列识别研究流程 
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4.2.1 评价指标 

深度学习的常用评价指标有准确率(Accuracy)、精确率(Precision)、召回率(Recall)、F1

值（F1 score)。马王堆医书简帛文本序列识别模型关注模型对帛书图像文本的识别能力，

因此使用准确率作为评价指标。文本纠错模型分为检测网络和纠错网络，模型将预测结果

与真实值做判断，本质上是一个二分类问题。因此论文在字符级别同时关注检测网络和纠

错网络的性能，使用召回率、精确率、F1值作为评价指标，统计模型能检测出错字和正确

纠正错字的能力，在句子级别关注模型对整个句子进行文本纠错的能力，在字符级别的基

础上增加准确率作为评价指标，统计模型能检测出句子存在错字和完全正确修改句子的能

力。 

TP、FN、FP、TN表示True Positive、False Negative、False Positive、True Negative样本

的数量。 

准确率计算公式如式4-5： 

Accuracy=
TP+TN

TP+FP+TN+FN
(4-5) 

精确率计算公式如式4-6： 

Precision=
TP

TP+FP
(4-6) 

召回率的计算公式如式4-7： 

Recall =
TP

TP+FN
(4-7) 

F1-score的计算公式如式4-8： 

F1-score =
2*Precision*Recall
Precision+Recall

(4-8) 

4.2.2 实验设计与结果分析 

马王堆简帛手写文字识别属于OCR（光学字符识别，Optical Character Recognition）的

范畴，与通用领域OCR的区别在于马王堆简帛文本内容的特殊性。马王堆出土简帛的残损

状况较为严重，书体为篆隶，多为异体字，同时还是手写体，缺乏相关的数据集。但是，

马王堆医书简帛文本多为规则形状的文本列，而OCR领域中的CRNN算法在规则文本的识

别上广泛应用。因此研究首先基于构建的生成数据集和CRNN算法，训练马王堆简帛长文

本识别模型。 

虽然马王堆简帛长文本识别模型在生成数据集和由真实马王堆简帛图像构成的测试

集上取得了不错的表现，在生成数据集上的准确率达到了86.73%，在测试集上的准确率也
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达到了63%，但是准确率方面仍有提升空间。基于语言模型纠错的马王堆医书简帛长文本

序列识别模型在马王堆简帛长文本识别模型的基础上，以马王堆简帛长文本识别模型的输

出作为输入，自动检测输入文本的错误文字，例如输入“足臂十二脉灸经”，语言模型可

以检测出“二”是一个错误，并基于此处错误的上下文，预测此处的“二”为“一”，最

终输出正确的预测“足臂十一脉灸经”，实现对马王堆简帛长文本识别模型输出优化的效

果，从而提升文本识别模型识别的正确率。 

在大部分情况下，马王堆简帛长文本识别模型对测试集的预测是准确的，即使错误发

生，一条10个字的语句，也只会发生个别字的错误预测。因此，错误预测发生时，错字的

上下文信息是比较完整的，即可以根据错字上下文信息，对错字进行纠正。在缺失文本预

测研究中，论文已基于构建的83 032 043字的中医古籍数据集，构建了ACMBBERT模型，

该模型可以较为准确地根据缺失文字的上下文信息预测出一条中医古籍文本中缺失的文

字。因此，论文基于PyCorrector下的MacBERT4CSC（MacBertMaskedLM for Chinese Spelling 

Correction）[61]架构使用马王堆医书文本对ACMBBERT模型进行微调，构建马王堆医书的

文本纠错模型。将马王堆简帛长文本识别模型的输出作为马王堆医书文本纠错模型的输入，

测试真实情形下马王堆医书纠错模型的性能。其中，MacBERT4CSC是在MacBERT（MLM 

as correction BERT）[62]基础上改变网络结构的中文文本纠错模型，加入了错误检测网络，

利用检测层和纠错层的loss加权得到最终的loss，较好地适配了中文纠错任务，在通用领域

上有着良好的纠错效果。 

实验在如下环境进行：CPU：Inter Core i7 11700K @ 3.60GHz、GPU：GeForce RTX 

3090、内存：32GB，操作系统windows10，64位，编程语言Python。实验分为三阶段，在预

处理阶段，将数据尺寸大小统一调整为32×512，并做灰度变换，在网络训练阶段，选择

MobileNetV3作为骨干网络，在后处理阶段使用CTC的解码方式，优化器为Adam，学习率

为0.0 005。 

表4.5 文本纠错模型性能 

数据集 
字符级 句子级 

模型 精度/% 召回率/% F1 值/% 准确率/% 精度/% 召回率/% F1 值/% 

训练集 
检错模型 99.599 99.971 99.785 

98.412 98.412 99.214 99.2 
纠错模型 99.598 99.569 99.583 

验证集 
检错模型 99.735 98.683 99.867 

99.134 99.743 99.133 99.57 
纠错模型 99.863 99.874 99.868 

测试集 
检错模型 99.584 99.967 99.775 

98.236 99.817 92.236 99.11 
纠错模型 99.518 99.551 99.534 

表4.5为马王堆医书文本纠错模型在生成马王堆文本纠错数据集上的表现，可见基于

ACMBBERT模型和马王堆医书文本语料库微调的马王堆医书文本纠错模型在字符级和句

子级都有着很好的性能。表明模型不仅可以准确地检测出句子中的错字并给出正确的预测，

而且可以准确地判断句子是否存在错字并完全纠正句子。 
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表4.6为两种文本识别模型在训练集和测试集上的表现。由生成数据集训练的马王堆简

帛长文本识别模型对生成的马王堆简帛图像识别准确率达到了86.73%，而由于马王堆医书

简帛的真实照片和生成数据在颜色、纹理上还是存在一些差异，所以模型在测试集上的表

现并不理想。100张测试图片中，仅仅有63张做到了完全正确的预测。 

表4.6 文本识别模型性能 

模型 数据集 准确率 

马王堆简帛长文本识别模型 
生成数据集 86.73% 
测试集 63.00% 

结合语言模型纠错的马王堆

医书长文本识别模型 
测试集 91.00% 

对马王堆简帛长文本识别模型错误的预测情况进行分析，发现在错误预测中，虽然某

些字的预测发生了错误，但并不影响整条语句语义的理解。因此，正如表4.6中实验结果所

示，结合马王堆医书文本纠错模型对这些错误进行纠正，在一定程度上提升了文本识别模

型的识别准确率。同时，由于生成数据集是随机生成的，其真实标签之间不存在语义关系，

因此不考虑文本纠错模型在生成数据集上对识别模型准确率的提升，而在100张由马王堆

医书简帛真实图片构成的测试集上，马王堆医书文本纠错模型较大程度地提升了马王堆简

帛长文本识别模型在马王堆医书相关简帛真实图像上的准确率。 

此外，为了验证模型的泛化能力，论文还从成都老官山汉墓出土的《天回医简》[63]中

截取了50幅图像，用以验证基于马王堆简帛平衡单字数据集字生成的长文本数据集训练的

马王堆简帛长文本识别模型是否具备识别同时期其他出土古籍简帛文字的能力。50幅图像

包含25幅单字图像和25幅长文本图像，其中长文本图像最长的含8个字，最短的含2个字，

共计134个字。对于25幅单字图像，马王堆简帛长文本识别模型能够准确地识别出其中19幅

图像，而对于另外25幅长文本图像，虽然模型能够完全准确地识别出的仅有4幅，但是模型

对25幅图的预测中最多仅识别错3个字，且仅有一个字识别错误的有12幅。同时模型共计识

别出了134个字中的81个字，在字符上达到了60.44%的准确率。如图4.4所示，即使是错误

识别的情况，模型给出的预测也并没有脱离字形的限制。例如“首领”的“领”字被模型识别

为了“履”字，“阳明各五”中的“明各”被模型认为是一个整体，识别为了“罂”，“东北风之风”

中第一个风被识别成了“骨”。进一步对比“履”、“罂”和“骨”和“令”、“明各”、“风”的书写方

式，可以发现，这些字在写法上是有相似之处的。证明了马王堆简帛长文本识别模型学习



 

30 
 

到了秦汉时期篆隶体的手写特征，具备一定的泛化能力。 

图4.4 《天回医简》部分简帛图像识别情况 

4.3 本章小结 

本章选取马王堆简帛文字为研究对象，利用深度学习技术，构建马王堆简帛文字识别

网络，将BAGAN-GP生成对抗网络与传统数据增强方法结合，解决了古籍文字识别时经常

出现的数据不平衡问题，并通过ResNet构建图像分类模型验证该数据增强方式的可行性，

再结合迁移学习导入预训练权重提升模型的泛化能力和收敛速度。接着基于构建的平衡单

字数据集和CRNN算法，随机生成了大量的文本序列图像数据，训练马王堆简帛手写长文

本识别模型。解决了基于深度学习方法对古籍进行数字化时缺乏相关数据集或数据标注困

难的问题，提升了数据集构建的效率。再基于马王堆医书文本对ACMBBERT模型进行微调，

构建了马王堆医书文本纠错模型。并成功将马王堆医书文本纠错模型与马王堆手写长文本

识别模型进行结合，从图像和文本两个角度，提升了马王堆医书简帛图像长文本识别的准

确率。 
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第五章 中医古籍缺失文本预测和手写文字识别系统的设计和实现 

本章基于前几章的研究内容和方法，使用Flask框架和HTML、CSS和JavaScript技术设

计并实现了网页版的中医古籍缺失文本预测和手写文字识别系统，系统由首页及三个主要

功能模块组成，分别为缺失文本预测模块、马王堆简帛手写单字图像识别模块和马王堆医

书长文本序列识别模块。用户可以在网页中便捷地使用本文构建的中医古籍缺失文本预测

模型和简帛手写文字识别模型。 

5.1 中医古籍缺失文本预测和手写文字识别系统的整体框架 

5.1.1 系统需求分析 

系统设计目的是方便古籍研究人员使用本文构建的中医古籍缺失文本修复模型，马王

堆简帛手写单字识别模型以及马王堆医书长文本序列识别模型，能够自行调用模型进行缺

失文本的预测或马王堆简帛图像手写文字的识别并将检测结果返回给前端页面。综上，本

系统的需求可归纳为以下几点： 

（1）支持用户输入单条或多条文本语料。 

（2）支持用户上传待识别的图像。 

（3）能够将算法模型的预测结果返回前端，并在页面上显示。 

5.1.2 系统总体设计 

系统整体框架如图5.1所示，用户于前端网页上传待测古籍文本或待识别图像，服务器

接收用户上传的数据，并调用缺失文本预测模型或文本识别模型对用户上传的文本、图像

进行预测，并将预测结果通过服务器发回前端于网页显示。 

图5.1 系统整体框图 

中医古籍智能修复系统包含一个首页以及三个功能模块页，缺失文本预测模块、马王

堆简帛手写单字识别模块和马王堆医书长文本序列识别模块。首页支持用户自由地选择所

需进行的任务，缺失文本预测模块支持用户输入以“<mask>”标记缺失文本的语句，输出

缺失文本预测模型对“<mask>”的多个预测及概率。马王堆简帛手写单字识别模块支持用

户输入一张简帛单字图片，输出马王堆简帛单字识别模型的识别结果。马王堆医书长文本

序列识别模块支持用户上传文本列图片，并返回识别结果。 
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5.2  中医古籍缺失文本预测和手写文字识别系统实现 

保证服务器开启的情况下，通过前端网页提交用户需要预测的中医古籍缺失文本或需

要识别的马王堆简帛手写文字图片，网页接收用户提交的语料和上传的图片，后端程序根

据具体任务调用对应的算法模型，完成对缺失文本的预测或马王堆简帛手写文字的识别，

最后将识别结果传回到前端网页中。后端程序预测过程如图 5.2 所示。 

图5.2 后端程序运行过程图 

5.2.1 首页功能实现 

首页实现效果如图5.3所示，以超链接的形式提供缺失文本预测模块，马王堆简帛手写

单字识别模块和马王堆医书长文本序列识别模块的入口，以便用户快捷地使用论文实现的

三种算法。 

图5.3 首页 
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使用Flask框架的render_template方法渲染超链接标签指向的功能模块页面，以下为首

页跳转各功能模块页的后端实现代码： 

@app.route('/中医古籍缺失文本修复系统.html') 

def index1(): 

    return render_template('中医古籍缺失文本修复系统.html') 

@app.route('/马王堆简帛手写单字图像识别系统.html') 

def index2(): 

    img_stream = return_img_stream("./static/马王堆简帛手写单字图像识别系统

_files/default.png") 

return render_template(' 马王堆简帛手写单字图像识别系统 .html', img = 

img_stream) 

@app.route('/马王堆医书长文本识别系统.html') 

def index3(): 

    img_stream = return_img_stream("./static/马王堆医书长文本识别系统_files/ 

default.png") 

    return render_template('马王堆医书长文本识别系统.html', img = img_stream) 

5.2.2 缺失文本预测模块功能实现 

缺失文本预测模块的核心功能在前端主要包含一个文本输入框、一个提交按钮和一个

文本区域。使用<form>表单和POST方法实现前端向后端提交数据请求的功能，当表单被提

交时，文本输入框中的数据将作为名为“data”的参数被发送到服务器的/send_text路径，

后端完成预测后，将预测结果作为“data_dict”返回给前端的文本区域“textBox”显示。在

后端定义了一个处理POST请求的路由，当有一个向/send_text路由的POST请求时，调用

send_string函数来处理该请求。send_string函数中使用Flask框架的request对象从POST请求

中获取名为data的表单字段的值以接收用户提交的语料，接着调用predict_mask方法对用户

提交的语料进行预测，其中predict_mask为封装好的缺失文本预测接口，最后使用

render_template方法将预测结果data_dict返回给前端显示。具体代码如下： 

#缺失文本预测接口 

def predict_mask(model_path, input): 

    unmasker = pipeline("fill-mask", model = model_path) 

    result = "" 

    for i in unmasker(input): 

        result += "{'score':"+ str(i['score']) + ",'token_str':" + i['token_str'] + "}" +"\n" 

    return result 
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@app.route('/send_text', methods=['POST']) 

def send_string(): 

    data = request.form.get('data') 

    result = predict_mask(data) 

return render_template('中医古籍缺失文本修复系统.html', data_dict=result, 

data_dict1 = data,  status="error") 

缺失文本预测模块页实现效果如图5.4所示，用户可以在输入框中输入以<mask>表示

缺失文本的中医古籍语句，当用户点击提交按钮后，后端将接收用户输入的待预测的中医

古籍语句，待后端预测完成后，右下侧文本域将显示后端返回的预测结果。 

图5.4 缺失文本预测模块页 

5.2.3 马王堆简帛手写单字识别模块功能实现 

马王堆简帛手写单字识别模块的核心功能在前端主要包含一个文件输入框、一个提交

按钮和一个文本区域以及一段JavaScript代码。JavaScript代码段用于监听文件输入框的变化，

当用户选择一幅图像后，JavaScript将读取该图像并显示。和缺失文本预测模块类似，同样

使用<form>表单和POST方法实现前端向后端提交数据请求的功能，当表单被提交时，文件

输入框中的图像数据将作为名为“image”的参数被发送到服务器的/upload_word_picture路

径，待后端成功接收图像并完成预测后，预测结果将作为“data_dict”返回给前端的文本区

域“textBox”显示。马王堆简帛手写单字识别模块在后端定义了一个处理POST请求的路由，

当有一个向/upload_word_picture路由的POST请求时，调用upload_word_picture函数来处理

该请求。upload_word_picture函数中使用Flask框架的request对象从POST请求中获取名为

image的表单字段值以接收用户上传的单字图像，接着调用predict_single_word方法对用户

提交的单字图像进行预测，其中predict_single_word方法为封装好的手写单字识别接口，接

口输入权重路径和待识别图像路径，输出为对待识别图像的识别结果，最后使用

render_template方法将预测结果data_dict返回给前端显示。具体代码如下： 
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#马王堆简帛手写单字识别接口 

def predict_single_word(weight_path,image_path): 

    model = get_EfficientNet(3339) 

    model.load_state_dict(torch.load(weight_path, map_location=torch.device('cpu'))) 

    f2 = open('./tools/label2class.json', 'r') 

    info_data = json.load(f2) 

    key_list = list(info_data.keys()) 

    val_list = list(info_data.values()) 

    image = PIL.Image.open(image_path) 

    image = image.resize((64,64)) 

    transform = transforms.Compose([transforms.Resize((224, 

224)),transforms.ToTensor(),transforms.Normalize((0.5, 0.5, 0.5), (0.5, 0.5, 0.5))]) 

    image = transform(image) 

    image = image.unsqueeze(0) 

    model.eval() 

    with torch.no_grad(): 

        outputs = model(image) 

        _, predicted = torch.max(outputs.data, 1) 

        return key_list[val_list.index(predicted.item())] 

@app.route('/upload_word_picture', methods=['POST']) 

def upload_word_picture(): 

    if 'image' not in request.files: 

        return "No file part in the request", 400 

    file = request.files['image'] 

    if file.filename == '': 

        return "No selected file", 400 

    if file: 

        file.save("./static/upload/" + file.filename) 

        label = "识别结果为 " + predict_single_word(weight_path,"./static/upload/" + 

file.filename) 

        img_stream = return_img_stream("./static/upload/" + file.filename) 

        return render_template('马王堆简帛手写单字图像识别系统.html', 

img=img_stream, data_dict=label, status="error") 

马王堆简帛手写单字识别模块页如图5.5所示，用户可以在文件输入框中选择需要识别
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的单字图像，文件输入框的右侧区域将会显示用户选择的图像，当用户点击提交按钮后，

后端将接收用户上传的单字图像并进行预测，待预测完成后，右下侧文本域将显示后端返

回的预测结果。 

 
图5.5 马王堆简帛手写单字识别模块页 

5.2.4 马王堆医书长文本序列识别模块功能实现 

马王堆医书长文本序列识别模块的核心功能在前端主要包含一个文件输入框、一个提

交按钮和一个文本区域以及一段JavaScript代码。和马王堆简帛手写单字识别模块功能类似，

JavaScript代码段同样用于监听文件输入框的变化，当用户选择一个图像文件后，JavaScript

将读取该图像并显示，同样使用<form>表单和POST方法实现前端向后端提交数据请求的

功能。当表单被提交时，文件输入框中的图像数据将作为名为“image”的参数被发送到服

务器的/upload_words_picture路径，待后端成功接收图像并完成预测后，前端的文本区域

“textBox”将显示data_dict的值。马王堆医书长文本序列识别模块在后端定义了一个处理

POST 请求的路由，当有一个向 /upload_words_picture 路由的 POST 请求时，调用

upload_words_picture函数来处理该请求。upload_words_picture函数中使用Flask框架的

request对象从POST请求中获取名为image的表单字段值以接收用户上传的长文本序列图像，

接着调用predict_words方法对用户提交的长文本序列图像进行预测，并使用correct_sentence

方法对长本文识别模型的输出进行纠错，其中predict_words方法和correct_sentence方法分别

为封装好的长文本识别接口和文本纠错接口，最后使用render_template方法将纠正后的预

测结果data_dict返回给前端显示。具体代码如下： 

#长文本识别接口 

def predict_words(weight_path,image_path): 

    alpha = cfg.word.get_all_words() 

    net = crnn.CRNN(num_classes=len(alpha)) 



 

37 
 

    net.load_state_dict(torch.load(weight_path, map_location='cpu')['model']) 

    net.eval() 

    image = load_image(image_path) 

    image = torch.FloatTensor(image) 

    predict = net(image)[0].detach().numpy() 

    label = np.argmax(predict[:], axis=1) 

    label = [alpha[class_id] for class_id in label] 

    label = [k for k, g in itertools.groupby(list(label))] 

    label = ' '.join(label) 

return label 

#文本纠错接口 

def correct_sentence(ckpt_path, vocab_path, cfg_path,input):     

tokenizer = BertTokenizerFast.from_pretrained(vocab_path) 

    cfg.merge_from_file(cfg_path) 

    model = MacBert4Csc.load_from_checkpoint(checkpoint_path=ckpt_path, 

                                             cfg=cfg, 

                                             map_location=device, 

                                             tokenizer=tokenizer) 

    model.to(device) 

    model.eval() 

    inputs = tokenizer(input, padding=True, return_tensors='pt') 

    inputs.to(cfg.MODEL.DEVICE) 

    with torch.no_grad(): 

        outputs = model.forward(input) 

        y_hat = torch.argmax(outputs[1], dim=-1) 

        expand_text_lens = torch.sum(inputs['attention_mask'], dim=-1) - 1 

    rst = [] 

    for t_len, _y_hat in zip(expand_text_lens, y_hat): 

        rst.append(tokenizer.decode(_y_hat[1:t_len]).replace(' ', '')) 

return "".join(rst) 

@app.route('/upload_words_picture', methods=['POST']) 

def upload_words_picture(): 

    if 'image' not in request.files: 

        return "No file part in the request", 400 
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    file = request.files['image'] 

    if file.filename == '': 

        return "No selected file", 400 

    if file: 

        file.save("./static/upload/" + file.filename) 

        label = predict_words(weight_path, "./static/upload/" + file.filename) 

        correct_label = correct_sentence(ckpt_path, vocab_path, cfg_path, label) 

        label = "识别结果为 " + correct_label 

        img_stream = return_img_stream("./static/upload/" + file.filename) 

        return render_template('马王堆医书长文本识别系

统.html',img=img_stream, data_dict=label, status="error") 

马王堆医书长文本序列识别模块页如图5.6所示，用户可以在文件输入框中选择需要识

别的长文本序列图像，文件输入框的右侧区域将会显示用户选择的图像，当用户点击提交

按钮后，后端将接收用户上传的序列图像并进行预测，待预测完成后，右下侧文本域将显

示后端返回的预测结果。 

 
图5.6 马王堆医书长文本序列识别模块页 

5.3 本章小结 

本章是关于中医古籍缺失文本预测和手写文字识别系统的设计和实现，首先对系统需

求进行了分析，介绍了系统三大功能模块基本需求。接着介绍了系统总体操作流程，最后

介绍了各功能模块的实现过程以及界面展示。 
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第六章 总结与展望 

6.1 总结 

中医古籍是中医药学传承的重要载体，也是中医药学术进步和创新的源泉。古籍是重

要文献资源，是人类文明走向未来的文化物质基础。学界对于古籍价值的判定多依据古籍

善本“三性”，即历史文物性、学术资料性及艺术代表性，认为古籍具有文物价值、学术

价值与艺术价值。中医古籍是中医药知识传承的重要载体，是我国古籍的重要组成部分，

见证中医学术进步与历史发展，蕴涵着丰富而宝贵的理论知识，承载着历代医家临证实践

经验，是中医学术传承和创新的根基。本文将深度学习技术应用于中医古籍修复中缺失文

本的预测以及于中医古籍的简帛手写文字图像识别中，期望为中医古籍研究者提供帮助，

降低中医古籍文字的阅读难度。 

本文的主要工作如下： 

（1）收集并整理了一份83 032 043字的中医古籍语料库。该语料库收录了自秦汉以来

的包括《黄帝内经》《金匮要略》《伤寒杂病论》《神农本草经》等经典中医古籍在内的

608本中医古籍。 

（2）创建了一份3 339类，每一类约3 000个样本的马王堆简帛手写文字平衡图像数据

集。当前含有比较多的手写英文数据集，公开的手写中文数据集比较稀少，而公开的中医

古籍手写文字图像数据集则更加稀少。《马王堆汉墓简帛文字全编》对马王堆所有简帛文

字原始资料作了通盘的清理，秉持“有字必录”原则，收录了马王堆汉墓简帛中出现的3 339

类文字。本文以《马王堆汉墓简帛文字全编》为基础，使用目标检测和分割算法，自动分

割出《马王堆汉墓简帛文字全编》中所列出的单字图像，然后人工进行分类，形成原始单

字图像数据集。而原始的单字图像数据集存在极大的数据不平衡性，因此论文又使用图像

增强技术和生成对抗网络技术对原始图像数据集进行扩充，最终形成了平衡的马王堆简帛

手写文字平衡图像数据集。同时在此数据集上训练了ResNet图像分类网络，验证该平衡数

据集的有效性。 

（3）将语言模型技术应用于中医古籍缺失文本的预测。构建了ACMBBERT模型，同

时分别训练和测试N-gram模型、LSTM模型、BiLSTM模型、BERT模型，验证ACMBBERT

在中缺失文本预测任务上的优势，并将ACMBBERT模型运用到文本修复场景中。实验结果

表明，BiLSTM模型优于LSTM模型，LSTM模型明显优于N-gram模型，而BERT模型效果最

优。在中医古籍-S语料库上训练的ACMBBERT-S模型达到了63.36%的hit@1，82.57%的

hit@5。即ACMBBERT-S模型输出的前10条预测中，可以直接获得正确的缺失内容的几率

为60.79%，出现正确预测的几率为82.57%。而在中医古籍 -MWD语料库上训练的

ACMBBERT-MWD模型达到了37.58%的hit@1，51.42%的hit@5和57.44%的hit@10，证明

ACMBBERT模型在中医古籍缺失文本预测的任务上具备一定的泛化能力。 
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（4）提出了一种结合语言模型纠错的马王堆医书长文本识别模型。基于马王堆简帛平

衡单字图像数据集，从每一类中随机抽取一张图片，拼接成随机长度的文本列，构建长文

本数据集，作为长文本识别模型的训练数据。如此，可以生成大量长度不一的训练数据，

无需从马王堆简帛原始图像中截取文本列，再不断地人工查阅《马王堆汉墓简帛文字全编》

添加标签，极大提升了数据集构建的效率。基于生成的长文本数据集和CRNN算法，训练

马王堆简帛长文本识别模型。该模型在生成数据集上识别准确率较高，达86.73%，而在真

实的马王堆医书简帛图像上准确率不高，仅有63%。结合在ACMBBERT模型和马王堆医书

文本语料库基础上微调来的马王堆医书文本纠错模型，马王堆医书简帛长文本识别模型的

识别准确率得到了较大提升，达到了91%。同时，对于《天回医简》中截取的包含25幅单

字图像和25幅长文本序列图像的测试集，马王堆简帛长文本识别模型能够准确地识别出其

中19幅单字图像，虽然仅能完全准确地识别出4幅长文本序列图像，但是只有一个字识别错

误的有12幅，同时25幅长文本序列图像共计134个字，模型准确识别的总字数为87，在长文

本图像的字符维度上达到了60.44%的准确率。 

（5）设计和实现了一个中医古籍缺失文本预测和简帛手写文字识别系统。系统支持用

户输入隐去了一个或多个字的中医古籍文本，并输出缺失文本预测模型的预测。也支持用

户上传马王堆简帛中的某一个文字图像或马王堆医书简帛的文本列图像，快速获取图像中

文字内容，从而降低马王堆简帛的阅读门槛。 

6.2 展望 

尽管论文针对中医古籍智能修复做了大量的工作和研究，但是由于研究尚不成熟以及

个人能力还有所欠缺等原因，本文还存在一些不足和需要改进的地方，最主要的是以下几

点： 

（1）尽管本文将语言模型应用于中医古籍缺失文本的预测中，并且训练了一个可以支

持下游任务的中医古籍领域预训练模型，但是在模型预测准确率和语料库规模上仍有提升

空间。 

（2）尽管本文实现了对马王堆医书简帛长文本的识别，但是在实际应用中还需用户自

行对简帛图像进行截取，作为文本识别模型的输入。后续，可以考虑构建马王堆医书简帛

文本检测模型，对整幅简帛图像中的文本进行检测并分割，将分割出的文本列图像输入到

结合文本纠错模型的马王堆医书文本识别模型中，从而实现端到端的文本识别。届时，用

户只需提交一幅完整的马王堆医书的简帛图像，就可以自动获取图像中完整的纯文字信息，

这将极大地推动马王堆医书的数字化进程，降低马王堆医书简帛的阅读难度，从而推动中

医文化的传承与发展。 

（3）中医古籍博大精深，中医古籍的修复和数字化是一项复杂、专业且精细的工作，

深度学习技术可以应用于其中的很多环节。由于工作量的关系，本文只做到了将深度学习
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技术应用于古籍缺失文本的预测和中医古籍简帛图像的文字识别，中医古籍研究中其他可

以使用深度学习技术以提升中医古籍研究者工作效率的研究点仍有待发掘，例如古籍图像

碎片的自动拼接，古籍图像缺失内容的自动填充等。 
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文献综述 

基于深度学习的中医古籍修复研究综述 

摘要：为了更好地了解深度学习技术及其在中医古籍修复领域的应用现状，为中医古籍修

复的研究者提供参考，本文简要论述中医古籍修复领域的四个方向以及这四个方向的技术

发展概况，分别为古汉语语料库构建研究现状、古籍缺失文本修复研究现状、古籍图像重

建研究现状和古籍手写文字识别研究现状，从文本和图像双角度阐述了深度学习技术在中

医古籍修复领域的可行性。基于深度学习进行中医古籍修复，一方面可以为中医古籍的研

究者提供高质量的文本语料库，降低中医古籍修复专家和研究人员修复古医书的难度；另

一方面可以让更多人了解并熟悉中医古籍中包含的中医、中药、养生和保健等知识，推广

中医文化。 

关键词：深度学习；文本修复；图像修复；中医古籍 

Review of Research on Restoration of Ancient Chinese Medical Books Based on Deep 

Learning 

Abstract: In order to better understand the deep learning technology and its application status in 

the field of traditional Chinese medicine ancient book restoration, and provide a reference for 

researchers in the field of traditional Chinese medicine ancient book restoration, this paper briefly 

discusses the three directions in the field of traditional Chinese medicine ancient book restoration 

and the technical development overview of the three directions, respectively, the research status 

of ancient Chinese corpus construction, the research status of ancient book missing text restoration, 

and the research status of ancient book image reconstruction, expounds the feasibility of deep 

learning technology in the field of ancient Chinese medicine book restoration from both text and 

image perspectives. The restoration of ancient Chinese medical books based on deep learning can, 

on the one hand, provide high-quality text corpus for researchers of ancient Chinese medical books, 

and reduce the difficulty of experts and researchers in the restoration of ancient Chinese medical 

books; On the other hand, it can let more people know and be familiar with the knowledge of 

traditional Chinese medicine, traditional Chinese medicine, health preservation and health care 

contained in ancient Chinese medical books, and promote the culture of traditional Chinese 

medicine. 

Keywords：Deep learning; Text restoration; Image restoration; Ancient Chinese Medicine Books 

引言 

中医古籍是中医药学传承和发展的载体，既具有重要的学术价值，又具有相当的文物
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价值，中医药古籍文献中所收载的理法、方药、养生保健知识是取之不尽、用之不竭的宝

库，具有极高的实用价值[1]。中医古籍反映了中医药学在历史上为中华民族的繁衍昌盛作

出的伟大贡献和取得的辉煌成就，更重要的是，它所蕴藏保存下来的民族文化遗产和智慧

结晶必将在新的历史时期为人类医药科学事业的发展作出不可估量的贡献[2]。 

但是，中医古籍在长期的流传过程中，不仅遭受自然的侵蚀，也会受到人为的损坏，

同时中医专业图书馆的古籍藏书原本可能就没有得到很好的保存，即使经过修复，仍然存

在古籍破损的现象，此外图书馆的书库环境、保护手段都可能造成中医古籍的损坏。因此

针对中医古籍的整理和修复工作是十分必要的，而目前的修复工作主要是由古籍修复专家

通过专业手段手动修复，但是这个过程需要对古汉语和中医古籍有广泛且深入的研究，是

非常耗时和费力的。 

由于中医古籍的专业性和特殊性，它们兼具古汉语和医学文献的特点，分析和处理难

度较大。当前，已有一些学者和研究人员运用人工智能对中医古籍开展分析和研究，诞生

了一些具有学术价值和应用价值的成果。  

1 古汉语语料库构建研究现状 

古汉语信息处理是当前中文信息处理领域一个重要研究方向，对古籍文献进行数字化

和信息化的首要任务就是构建古汉语语料库(Corpus)。文献[3]对先秦文献的语料库构建进行

了初步的探究，阐述了古文献语料库构建过程中涉及的古汉语分词以及词性标注等基本知

识。在构建古籍语料库时需要制定对应的分词规范和标注集，南京师范大学语言科技研究

所制定了先秦汉语词类标注基本集并构建了先秦典籍人工语料库[4]。文献[5]以《淮南子》为

例介绍了上古汉语分词及词性标注语料库及其构建过程。文献[6]运用条件随机场方法对先

秦汉语的分词和标注一体化工作开展研究。这些研究工作都没有考虑到中医古籍的特点，

因此，在构建中医古籍语料库时，需要充分融入中医古籍内在特点对相应的方法进行合理

的优化和改进。文献[7]对构建中医药古文献语料库的意义和思路进行了阐述，并且对语料

分类问题进行了详细的介绍。文献[8]对中医古籍的分词规范进行了探索性的研究和总结，

提出中医古籍分词规范建议，并以人工标注方式构建了一个小型的清代医籍分词语料库，

但未能实现计算机自动分词，且语料库规模较小，不能推广和应用。 

2 古籍缺失文本修复研究现状 

由于年代久远，许多出土帛书残损非常严重，有诸多帛书碎片缺失，导致古医书文字

残缺不全。如何对这些残字进行考释和修复是中医古籍研究人员面临的一个非常重要的问

题。近年来，国外有学者开始尝试将深度学习技术应用于古文本的修复工作并取得了较好

的效果。2019年，牛津大学与Google旗下国际顶尖的人工智能(Artificial-Intelligence, AI)企

业DeepMind合作开展古文修复研究，联合开发了一款名为 Pythia的AI工具，利用深度学习
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神经网络技术来识别和预测古希腊碑文中缺少的单词或字符，取得了较好的效果[9]。2020

年9月，国际顶级期刊PNAS发表了几位以色列学者运用深度学习中的循环神经网络

(Recurrent Neural Networks, RNN)来恢复残缺的古巴比伦文本的一项研究成果，实验结果表

明该模型在预测残缺文本时效果良好，可以作为学者进行文本恢复工作的有力工具[10]。 

如果将自然语言视为一系列离散标记𝑥𝑥1, … , 𝑥𝑥𝑇𝑇,那么语言模型的任务就是要给出一个可

以表示任意一个句子或序列出现的概率分布𝑝𝑝(𝑥𝑥1, … , 𝑥𝑥𝑇𝑇 )。利用贝叶斯公式，可以将

𝑝𝑝(𝑥𝑥1, … , 𝑥𝑥𝑇𝑇)分解为∏ 𝑝𝑝𝑇𝑇
𝑡𝑡=1 （𝑥𝑥𝑡𝑡|𝑥𝑥1, … , 𝑥𝑥𝑡𝑡−1）[10]，也就是给定前面的词，求后面一个词出现

的条件概率。而这就意味着可以将中医古籍缺失文本修复的问题，简化为根据缺失内容的

上下文信息来预测缺失内容的问题。模型经过训练后，向模型输入一条以“<mask>”标记

缺字的中医古籍文本，模型将根据“<mask>”的上下文信息输出对“<mask>”的多个预测，

例如输入《黄帝内经》中的“岐伯对曰：东方生<mask>，风生木，木生酸，酸生肝，肝生

筋，筋生心，肝主目。其在天为玄，在人为道，在地为化。”，模型输出“风”、“木”、

“酸”等多个输出，以及此处的<mask>为“风”、“木”、“酸”的概率。 

常用的语言模型分为以N-gram[11]模型为代表的传统统计语言模型和以NNLM[12] 

(Neural Net Language Model)、长短期记忆 (Long Short-Term Memory，LSTM)模型[13]为代

表的神经网络语言模型，以及后续由神经网络语言模型发展来的以BERT[14] (Bidirectional 

Encoder Representation from Transformers)为代表的预训练语言模型，如GPT[15](Generative 

Pre-Training) 、 RoBERTa[16](A Robustly Optimized BERT Pre-training Approach) 、

XLNet[17](Generalized autoregressive pretraining for language understanding）等一系列模型。

其中RoBERTa模型在BERT模型的基础上增加了大量训练参数和训练数据，在训练过程中

使用更大的单次训练样本数，且在语言表征中使用了双字节编码，提高了词汇表征的准确

度和任务执行效率[18]。预训练语言模型相较于传统的统计语言模型和神经网络语言模型，

在大规模语料的处理上更具优势，预训练提供的模型初始化参数，可以使模型在目标任务

上有更好的泛化性能和更快的收敛速度，同时在小规模数据上也能避免过拟合现象的发生。

虽然预训练语言模型取得了很大成功，但是目前大多数预训练模型都是基于大量通用语料

训练的，在面对特定领域文本的自然语言处理任务时，其功能的发挥容易受限。由于古代

汉语在语法、语义、语用上与现代汉语存在较大差异，即使是面向中文构建的Chinese-BERT，

在古汉语处理上也难以达到其在中文通用语料上的性能，直接调用预训练模型预测中医古

籍中缺失的文本，并不能取得较好的效果[19]。因此需要构建高质量的中医古籍语料库，在

中医古籍语料库的基础上训练面向中医古籍文本处理的预训练语言模型，最终训练的中医

古籍预训练模型不仅可以用于中医古籍缺失内容的预测，同时也可以在微调之后用于中医

古籍文本的命名实体识别、关系抽取、文本分类等下游任务。 

3 古籍图像重建研究现状 
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图像重建任务中的碎片图像重组难题是计算机视觉和计算几何领域的一个经典问题，

其主要目的是从给定数量且随机打乱的破碎图片中重建原始图像。图像重建研究技术的发

展主要经历了四个历程，分别为使用形状信息进行图像重建、使用颜色信息进行图像重建、

使用多重融合信息进行图像重建和近年来兴起的使用深层神经网络进行图像重建。 

图像重建领域研究早期，学者们通过碎片的形状信息进行图像重建[20-31]，基于形状、

轮廓、焦点、像素点等信息计算碎片之间的匹配关系。但是存在某些碎片形状匹配而边缘

颜色纹理不匹配的情况，此时需要利用颜色信息来完成图像的重建[32-34]。基于相邻碎片图

像的边缘区域颜色信息是相似的，可以利用边缘区域颜色的过渡平滑程度，设定一个阈值，

判断两块碎片是否是相邻的。随着研究深入，同时考虑碎片的形状和颜色信息可以提高重

建结果，也能够增强模型的鲁棒性[35-41]。但是，无论是基于颜色信息、基于形状信息，还

是将颜色信息和形状信息融合，构建出来的算法往往只适用于某一套图片，缺乏较强的迁

移性，随着深度学习技术的兴起，基于卷积神经网络强大的特征提取能力[42]，可以很好地

提取碎片图像的各种特征，近年来出现了一些使用深度学习技术完成碎片图像的重建的研

究[43-47]，其中一个名为JigsawNet的CNN模型，适配了碎片数量大，碎片形状随机的复杂问

题，具有很强的鲁棒性。 

4 古籍手写文字识别研究现状 

古籍是研究历史文化，挖掘古人智慧的重要载体。针对古籍的文字识别，是古籍数字

化的一大重要研究问题。文字识别属于光学字符识别的范畴，但是古籍的文字识别又存在

其特殊性。古籍中的古汉字写法，在历朝历代都存在差异性，其次存在大量的生僻字，数

据有着很大的不平衡性。此外，古籍由于年代久远等问题，图像不清晰，甚至有破损也是

一大问题。古籍文字识别分为两个部分，首相是文字检测，然后是对检测到的文字进行识

别或者分类。目前比较流行的文字检测的方法有基于回归的文本检测方法[48-55]和基于分割

的文本检测方法[56-64]。基于回归的方法在水平文本检测有着不错的表现，但是对于弯曲文

本效果不佳。而基于分割的方法先从像素层面做分类，判别每一个像素点是否属于一个文

本目标，得到文本区域的概率图，再通过后处理的方式得到文本分割区域的包围曲线，此

类方法对不规则形状的文本检测具有天然优势。文本识别方法主要分为规则文本识别[65-68]

和不规则文本识别[69-77]。规则文本识别又分为基于 CTC（Conectionist Temporal Classification）

的算法和基于 Sequence2Sequence 的算法，两种算法在规则文本识别领域都被证明是有效

的。而古籍的文本通常是竖直排列的，相对来说比较规则，因此现有的文本检测和识别方

法可以应用于古籍的文本识别，同时也需要考虑古籍文本的特殊性。 

5 结语 

纵观前人的研究成果，针对基于深度学习修复中医古籍，未来的研究方向可向以下四
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个方向聚焦。第一，构建高质量的中医古籍语料库；第二，从文本角度运用语言模型技术

对中医古籍中的缺失文本进行填补修复，同时可以基于构建的高质量的中医古籍语料库训

练预训练模型，最终训练的中医古籍预训练模型不仅可以用于中医古籍缺失内容的预测，

也可以在微调之后用于中医古籍文本的命名实体识别、关系抽取、文本分类等下游任务；

第三，从图像角度，使用卷积神经网络系列技术实现中医古籍碎片图像的自动拼接；第四，

从古籍手写文字识别角度，使用通用文本检测和识别框架，微调进行中医古籍领域适配，

实现对中医古籍的检测与识别，以及识别古籍中部分比划残缺或笔迹模糊的文字，从而推

动中医古籍的数字化、信息化。 

总之，运用人工智能技术，特别是近年来发展迅速的深度学习技术，从中医古籍语料

库的构建、古医书的修复等方面开展研究工作，深入挖掘和萃取中医古籍的精华，凝练和

提取中医古籍所蕴含的经验和智慧，可以有效推动中医古籍和中医文化研究的信息化和智

能化。一方面可以为中医古籍的研究者提供高质量的文本语料库，降低中医古籍修复专家

和研究人员修复古医书的难度；另一方面可以让更多人了解并熟悉中医古籍中包含的中医、

中药、养生和保健等知识，推广中医文化。 
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