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摘    要：目前，拓片甲骨文字的识别方法存在局部细节特征提取能力弱，对部分高相似度的甲骨文字识别率较

低的问题。为此，本文提出了一种基于改进 ResNeSt 网络的甲骨文字识别方法，通过设计跳转连接结构，逐步

将网络浅层特征向网络深层传递并进行融合；同时结合甲骨文字“长条形”的特点，引入坐标注意力机制模块，

从宽度和高度两个方向上对所得特征进行加权融合；最后通过去掉网络最后一层的激活函数和全连接层以及

对最后一个卷积层输出通道数的重新设置，对网络分类器进行了有效优化。实验结果表明，本文提出的改进拓

片甲骨文字识别模型在 OBC306 数据集上识别准确率达到 93.53%，取得了目前最好的识别效果。
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Rubbing oracle bone character recognition
based on improved ResNeSt network

MAO Yafei1，BI Xiaojun2

(1. College of Information and Communication Engineering, Harbin Engineering University, Harbin 150001, China; 2. Department of
Information Engineering, Minzu University of China, Beijing 100081, China)

Abstract: At present, the methods for recognition of rubbing oracle bone characters have some problems, such as weak
ability to extract local details and low recognition rate for some oracle characters with highly similarity. Therefore, an
oracle bone character recognition method based on the improved ResNeSt network is proposed in this paper. By design-
ing jump connection structure, the shallow network features are gradually transferred to the deep network and merged.
At the same time, combined with the Strip characteristics of the oracle bone characters, the coordinate attention mechan-
ism module is introduced to carry out the weighted fusion of the obtained features in both width and height directions.
Finally, the network classifier is optimized effectively by removing the activation function of the last layer and the full
connection  layer,  and  resetting  the  number  of  output  channels  of  the  last  convolution  layer.  The  experimental  results
show that the recognition accuracy of the improved rubbing oracle bone character recognition model proposed in this pa-
per reaches 93.53% on OBC306 data set, having achieved the best recognition effect at present.
Keywords: ResNeSt network model; oracle bone character recognition; jump connection; coordinate attention mechan-
ism; optimization of classifier; OBC306; deep learning; neural network
 

甲骨文主要指殷墟甲骨文，是殷商时代刻在

龟甲兽骨上的文字，它是中国已发现的古代文字

中时代最早、体系较为完整的文字，对中国文化

史的完善以及汉字形成和演变的研究有着极其重

要的意义[1]。拓片甲骨文字图像主要是由专家对出

土的龟甲、兽骨等文字载体上进行拓片所获得的

原始图像，由于龟甲、兽骨埋藏于地下，年代久远，

遭受侵蚀，所以获得的拓片甲骨文字图像具有噪

声严重、图像残缺、类内样本少、类间分布不均的
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问题[2]，同时由于古代文字书写风格随意，部分甲

骨文字的相似度极高，这些都增加了计算机识别

甲骨文字的难度，从而导致识别准确率较低。

早期的甲骨文字识别方法主要通过分析甲骨

文字的拓扑结构 [3]，利用支持向量机 [4] 和分形几

何 [5] 等方法进行分类。这些方法不仅精度低，而

且泛化能力较差。近些年来，深度学习技术发展

迅速，在图像分类和识别等方面取得了突出的成

果。越来越多的研究尝试将深度卷积神经网络应

用在拓片甲骨文字的识别工作当中 [6-9]。一些在

图像领域取得显著效果的模型如 AlexNet[10]、VGG[11]、

ResNet[12] 和 Inception-v4[13] 等都被应用到拓片甲

骨文字识别任务当中，取得了较好的效果。其中

具有代表性的有：针对样本数据分布不均造成的

特征提取困难问题，王浩彬[13] 引入了循环式生成

对抗网络算法，在没有配对图像的情况下，使网

络可以自行学习拓片甲骨文字的风格，生成具有

丰富多样性的字符图片。张颐康等 [14] 提出了一

种基于三元组损失的度量学习方法，基于对抗训

练的思路，将拓片甲骨文字映射到与临摹甲骨文

字相同的特征空间中，并约束二者服从尽可能相

似的分布，从而隐式地解决甲骨文字识别中的类

间不平衡问题。Liu 等[15] 提出了一种随机多边形

覆盖算法，在输入图像上随机遮蔽一个多边形区

域，以此来模拟字符图像的噪声及残缺问题，从

而使扩增出来的数据接近原本的数据风格。

Li 等[16] 提出了一种混合数据增强的策略，在训练

过程中同一类别中的不同样本的特征进行随机混

合，从而得到新的样本特征，使数据分布达到相

对平衡的状态。上述方法虽然利用各种深度学习

模型和数据增强的方法及策略，在一定程度上提

高了模型的特征提取能力，使识别准确率获得了

提升，但是目前提出的甲骨文字识别模型对局部

细节特征提取能力差，且对于有效特征的利用能

力较低，因此对高相似性甲骨文字无法取得很好

的识别效果。

目前，在计算机视觉领域的图像分类任务中，

ResNeSt[17] 达到了先进的分类水平，其在保留了

经典的残差结构的同时，创造性地将通道注意力

和多分支结构融合在特征提取单元中，大大提高

了模型对有效特征的感知能力。但是，目前该网

络尚未在甲骨文字识别中应用，为此本文首次将

该模型引入到甲骨文字识别研究当中，并针对部

分甲骨文字存在高度相似的问题，为进一步提高

局部细节特征提取能力，进行了以下 3 个方面的

改进。首先，在原有模型的基础上设计了跳转连

接结构，将网络提取到的浅层特征逐步引向网络

深层，并与深层图像特征进行融合，由此获得更

多的局部细节特征；其次，针对甲骨文字整体呈

“长条形”，且书写风格随意，大小不一的特点，引

入了坐标注意力机制 [18]，沿着宽度方向和高度方

向对通道进行编码，将特征分别沿着两个方向进

行加权融合。最后，为了提高识别过程中模型对

有效特征的利用，对网络分类器进行了优化。去

掉了网络最后一层的 ReLU 激活函数和全连接

层，根据甲骨文字符类别数对最后一个卷积层的

输出通道数进行重新设置，经过平均池化层对获

得的深度特征进行融合，并对最终分类结果进行

输出。 

1   ResNeSt 分类网络模型

ResNeSt 保留了 ResNet[19] 独有的残差结构，

使网络层数可以增加到很深，而不会出现深层网

络退化的问题。同时，为了从众多信息中选择出

对当前任务目标更关键的信息 [20]，模型在设计特

征提取单元的时候借鉴了 SENet（squeeze and ex-
citation networks）[21] 和 SKNet（selective kernel net-
work）[22]2 种注意力机制思想。SENet 是最先被提

出的通道注意力，主要利用压缩和激励模块收集

全局信息，捕获通道间的关系，从而自适应的对

通道特征相响应进行了重新校准。SKNet 在前者

的基础上，通过具有不同大小卷积核的双分支卷

积结构，实现了感受野的动态调整。因此，ResNeSt
受 SENet 和 SKNet 核心思想的启发，在 ResNet 的
基础上，设计出了特征提取单元 ResNeSt Block，
结构如图 1 所示。
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图 1    ResNeSt Block 结构

Fig. 1    Structure of ResNeSt Block
 
 

ResNeSt Block 中的多卷积分支结构，可以在

同一层中分别提取特征，使网络提取的特征更为

多样；而其中的拆分注意力结构使模型对重要信
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息的感知能力增强，从而有效提升了模型的特征

提取能力。拆分注意力结构如图 2 所示。 
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+

…

…
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图 2    拆分注意力结构

Fig. 2    Structure of Split-Attention
 
 

输入图像在进入网络后，图像特征会被分

为若干基数组（Cardinal k），基数组的数量由超

参数 K来确定。而在每个基数组内，特征将继续

进行分裂，此时引入一个超参数 R，来表示基数组

内特征的分裂数量，因此得到总的特征组数为

G=KR。
在单个基数组内，分裂图像特征分别经过卷

积层后，模型会对所得特征进行求和操作，然后

通过全局平均池化操作，得到与分裂图像特征相

同维度的特征向量。接着使用两组卷积核大小

为 1 的卷积操作进行权重系数的分配，然后通过

r-softmax 对各个分裂图像特征的权重分别计算，

得到各分裂图像特征对应的独立分布的权重，最

后各分裂图像特征与其对应权重相乘再求和。在

各个基数组之间，将经过拆分注意力结构的特征

进行聚合，然后以标准的残差结构将当前 Res-
NeSt Block 的输入与输出相连接，并作为新的特

征输入到下一层网络中。 

2   改进 ResNeSt 分类网络模型

ResNeSt 分类网络模型与其他经典网络模型

相比，虽然在图像识别精度上有很大的性能提

升，但是由于拓片甲骨文字部分文字相似度较

高，有些释义不同的甲骨文字在轮廓方面近乎相

同，仅仅在细节方面存在微小区别，辨识度较低，

因此整体识别效果依旧不太理想。图 3 为字形相

近的甲骨文字示例。
 

 

(a) 字形 1 与字形 2 相似 (b) 字形 3 与字形 4 相似 
图 3    字形相近的文字示例

Fig. 3    Examples of near-form characters
 
 

为此，本文在 ResNeSt 网络模型的基础上，设

计了跳转连接结构，将网络浅层特征向网络深层

传递并进行融合，并在特征提取单元中加入了坐

标注意力机制模块，从宽度和高度两个方向上对

所得特征进行加权融合，最后去掉网络最后一层

的激活函数和全连接层，并根据甲骨文字类别数

对网络模型最后一层的卷积层输出通道数进行了

重新设置，经过平均池化层融合学到的深度特征

后，最终对分类结果进行输出。通过上述 3 个方

面的改进，有效提升了算法的识别精度。本文方

法的整体网络结构如图 4 所示。
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图 4    改进的 ResNeSt 网络结构

Fig. 4    Improved ResNeSt network structure
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2.1    跳转连接的设计

ResNeSt 网络模型的特征提取单元通过步长

大于 1 的卷积来降低特征图的大小，因此，特征信

息从网络浅层传递到网络深层是一个特征图尺度

逐渐缩小的过程。在这个过程中，梯度和特征信

息会变得不明确甚至消失，最终得到的局部细节

特征较少，使得网络对高相似性甲骨文字产生误

判，最终导致识别率较低。

为解决这一问题，本文借鉴 DenseNet[23] 的跳

转连接思想。在 DenseNet 的网络结构中，靠近输

入和靠近输出层之间包含更短的连接。对于每一

层，所有前一层的特征图作为输入，而这一层的

特征图作为后续所有层的输入，有效地缓解了梯

度消失问题，并加强了特征的传播，鼓励特征复

用。因此，本文在 ResNeSt 网络模型的特征提取

结构中，通过跳转连接逐步从网络浅层向网络深

层引入图像特征，并与深层图像特征进行融合，

从而较好解决了局部细节特征从网络浅层到深层

传递过程的信息损失问题。

在 ResNeSt 的特征提取结构当中包含着 4 个

特征提取层，每个层中包含了不同数量的特征

提取单元。随着网络层数的加深，提取到的特征

图尺寸在逐步减小。而本文提出的跳转连接结构

是将特征提取层 i的输入特征图与输出特征图进

行通道级的连接，然后作为特征提取层 i+1 的输

入特征图。此过程要求需要相加的特征图必须在

维度、宽度以及高度保持一致，因此，本文设计了

特征融合单元，来对特征提取层 i 的输入特征图

的维度、宽度以及高度进行调整，此过程如图 5。
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图 5    跳转连接结构

Fig. 5    Jump connection structure
 
 

I1

C1H1W1 C2H2W2

I2

假设特征提取层 1 的输入特征图信息 为

，输出特征图信息为 ，则特征提取

层 2 的输入特征图信息 为
I2 = σ (T (C1H1W1))+C2H2W2 (1)

σ T
C1 C2

H1 W1

式中： 表示步长为 2 的最大池化操作； 表示卷

积核大小为 1 的卷积操作； 、 代表特征提取层

1 输入输出特征图的通道数； 和 分别为特征

H2 W2提取层 1 输入特征图的高度和宽度； 和 分别

为特征提取层 1 输出特征图的高度和宽度。

从式（1）可以看出，经过输入输出特征图的

融合，特征提取层 2 获得的输入特征图信息兼顾

了浅层的局部细节信息和网络深层的全局语义信

息，因此信息内容更加丰富。通过逐层引入跳转

连接，将网络浅层提取出的特征信息与网络深层

的特征信息进行融合，提高了特征的利用率，使网

络深层包含更多的细节信息，从而提高网络对相

似特征的推理分辨能力，有效提升其识别精度。 

2.2    坐标注意力机制模块的引入

虽然跳转连接操作可以将大量浅层特征信息

逐步传递至深层，但是这些被传递的特征信息并

非都是有用的信息。所以，在网络的特征提取单

元中引入注意力机制模块可以帮助筛选出对网络

训练更加有利的特征[24]。特别的，由于古代人特定

的书写方式，甲骨文字整体呈长条形，特征图在宽

度方向和高度方向上所包含的有用信息量相差甚

远。因此，为了结合甲骨文字 “长条形”的特点进行

有利于网络训练的特征筛选，本文在网络中引入

坐标注意力机制（coordinate attention, CA）模块。

坐标注意力机制模块与其他经典的注意力机

制模块（如 SE 注意力模块）相比，放弃了原有的

二维全局池化操作，而是将其分解为两个一维特

征编码过程，分别沿着宽度和高度两个空间方向

聚合特征，得到输入特征图在宽度方向和高度方

向的注意力权重，最终与原始特征图通过乘法加

权计算，得到在宽度和高度方向上带有注意力权

重的特征图，更好地契合了甲骨文字的形状特

点，并且具有计算成本低，适用性好等优点。坐

标注意力机制实现过程如图 6 所示。
 

 

输入特征

宽度平均池化

拼接+卷积 

高度平均池化

卷积 卷积

Sigmoid

重加权

Sigmoid

批归一化+Sigmoid 

C×W×H

C×1×W

C/r×1×(W+H)

C/r×1×(W+H)

C×1×W

C×1×W

分离

C×H×1

C×H×1

C×H×1

C×W×H

 
图 6    坐标注意力模块

Fig. 6    Coordinate attention module
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(H,1) (1,W)

w c

1）为了获取图像宽度和高度上的注意力并对

精确位置信息进行编码，坐标注意力模块利用池

化核 和 ，将输入特征图沿着宽度和高度

两个方向分别集成特征，最终获得在宽度和高度

两个方向的特征图。宽度为 的第 通道的输出

可以表示为

zw
c (w) =

1
H

∑
0⩽ j⩽H

xc ( j,w)

h c同样的，高度为 的第 通道的输出可以表

示为

zh
c (h) =

1
W

∑
0⩽i⩽W

xc (h, i)

1×1 C/ r

1× (W +H)×C/ r

2）将获得全局感受野的宽度和高度两个方向

的特征图拼接在一起，将它们送入共享的卷积核

为 的卷积模块，将其维度降低为原来的 ，最

后将经过批量归一化处理的特征图送入 Sig-
moid 激活函数，得到形如 的特征

图，此阶段输出可以表示为

f = δ
(
F1

([
zh,zw
]))

δ F1

1×1 [·, ·] f ∈ RC/r×(H+W)

r

式中： 表示 Sigmoid 激活函数， 表示共享的

卷积变换函数， 表示拼接操作，

为包含宽度和高度空间信息的中间特征， 为缩减

因子。
f

f w f h

1×1

3）将得到的特征图 分为两个独立的特征图

和 ，按照原来的宽度和高度进行卷积核为

的卷积，分别得到通道数与原来一样的特征

图，经过 Sigmoid 激活函数后分别得到特征图在

gw

gh

宽度方向上的注意力权重 和高度方向上的注意

力权重 ，用公式表示为
gw = δ (Fw ( f w))

gh = δ
(
Fh

(
f h
))

δ Fw Fh 1×1式中： 表示 Sigmoid 激活函数， 和 表示 的

卷积变换。

4）在原始特征图上通过乘法加权计算，将得

到最终在宽度和高度方向上带有注意力权重的特

征图，结果可以表示为

yc (i, j) = xc (i, j)× gh
c (i)× gw

c ( j) 

2.3    模型分类器结构的优化

原始的 ResNeSt 网络模型所设计的分类器部

分包括卷积层、激活函数层、池化层和全连接

层。输入图像后，模型利用多层卷积层从复杂的

训练数据中提取多维特征，然后经过 ReLU 激活

函数层提升模型的非线性表达能力，最后通过池

化层和全连接层对特征进行降维，并且输出最终

的分类结果。在这个过程当中，包含特征信息的

通道维数是在成倍增加的。本文所要识别的甲骨

文字仅有 277 类，而全连接层获得的通道维数却

远超甲骨文字类别数，多余的通道中必然夹杂着

较多的冗余信息，最终对识别精度产生了较大影

响。因此，针对本文实际识别任务需求，对模型

分类器结构进行了两个方面的优化，删除网络最

后一层的激活函数和全连接层，并根据甲骨文字

类别数对网络模型最后一层的卷积层输出通道数

进行了重新设置，最终设计的分类器结构如图 7。
 

 

拓片甲骨
文字图像

…

最后
一个

卷积层

平均
池化层

全连
接层

输出分类结果

卷积层
+

归一化
+

激活函数

输出通道
数重标定

归
一
化

激
活
函
数

删除

 

图 7    优化后的分类器结构

Fig. 7    Optimized classifier structure
 
 

这里选用 ReLU 激活函数来增加神经网络模

型的非线性。与 Sigmoid 函数和 tanh 函数相比，

ReLU 函数计算简单、更加高效且为非饱和函数，

可以有效克服梯度消失的问题，并且加快了训练

速度。ReLU 函数的公式为

ReLU (x) =
{

x, x ⩾ 0
0, x < 0 (2)

从式（2）中可以看到，如果输入大于 0，则直

接返回作为输入提供的值；如果输入是 0 或者负

数，则返回值是 0。这就意味着输入负值后完全

不激活，部分关键信息将丢失，最终降低了网络

的分类精度。

同时，在整个卷积神经网络中，全连接层将前

层（卷积、池化等层）计算得到的特征空间映射到

样本标记空间。通过对输入输出通道数的设置，

达到线性降维的作用，以适应类别的数量。由此

可见，全连接层此时在网络中是对前层所提取到

的隐藏特征进行线性变换，而 Zhu 等[25] 提到卷积
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层和池化层同样可以发挥类似的作用，因此全连

接层在分类器中的作用是可以被卷积层和池化层

替代的。更重要的是，根据 Zhu 等对全连接层输

入的特征值的计算结果，关键特征值所占的比例

超过了总特征值的 95%，而这些关键特征值集中

在部分通道中。此时再利用全连接层进行线性降

维，会大大降低网络对关键特征的利用能力，最

终也将影响分类精度的提升。

基于上述两个方面的分析，本文去掉了网络

最后一层中的 ReLU 激活函数和全连接层，将最

后一个卷积层的输出通道数重新设置为甲骨文字

类别数，经过平均池化层融合学到的深度特征

后，最后对分类结果进行输出，完成了模型分类

器结构的优化。 

3   仿真实验及结果分析

为了验证本文创新工作的有效性和先进性，

这里将进行 2 个方面的实验：1）分别验证引入的

ResNeSt 网络模型的有效性，并验证在 ResNeSt 网
络模型基础上设计跳转连接结构、加入坐标注意

力机制模块以及优化分类器结构的有效性；2）将
本文提出的改进模型与目前识别性能较好的 3 种

方法进行对比，验证本文提出改进模型的先进性。 

3.1    数据集的选取与处理

本文使用的数据集 OBC306[1] 是目前拓片甲

骨文字识别研究中唯一的大型公开数据集，其中

包含 306 类拓片甲骨文字，共 309 551 个拓片甲骨

文字符图像。少数高频字符（72 类，1 000 多幅图

像）占图像总数的 83.74%，但仅占类别总数的

27.5%。此外，29 个类中只有一个图像。在本文

的工作中，删除了上述提到的仅包含一个图像的

所有类，保留了 277 个类，总共包含 309 552 个图

像。除此之外，本文所用数据集中的图像因为分

割的原因，分辨率各不相同，为增强数据的可靠

性，将图像统一缩放到分辨率为 128 像素×128 像

素。在实验过程中，将数据集按 4∶1 的比例随机

分为训练集和测试集，其中训练集包含 247 511 幅

图像，测试集包含 62 011 幅图像。 

3.2    实验条件

本文所有实验均在硬件配置为 NVIDIA Ge-
Force GTX TITAN X，16 GB 内存，Ubuntu 操作系

统，Pytorch 深度学习框架的计算机上进行。本文

算法训练时采用 Adam 优化函数，设置训练批次

大小为 16，即神经网络每次取 16 个样本同时训

练，迭代次数为 16 个 epoch，训练时间为 28 h。初

始学习率设置为 0.001，每迭代 11 个 epoch 后衰减

为原来的 1/3。ResNeSt 中的超参数 K 设置为 1，
超参数 R设置为 2。 

3.3    模型有效性验证

为了验证本文基于 ResNeSt 模型并设计跳转

连接操作，引入坐标注意力机制模块和优化模型

分类器结构的有效性，本文通过设计一系列实

验，验证基于 ResNeSt 模型的拓片甲骨文字识别

的有效性以及引入跳转连接操作的 ResNeSt-MS、
引入坐标注意力机制的 ResNeSt-CA，优化了模型

分类器结构的 ResNeSt-FCN 以及最终集合了上

述 3 个改进点的 ResNeSt-Final 的有效性，并且在

最后给出了改进之后识别正确，但在改进之前识

别错误的示例。本文的评价指标选择的是整体准

确率，计算公式为

ATotal =
1
H

C∑
c=1

rc

H C

rc

c

式中： 代表了测试集的图像总数； 代表了测试

集图像的类别数； 代表了测试集中模型识别正

确的第 类的图像数量，数值越高代表模型的识别

效果越好。

在进行模型有效性验证之前，本文首先对不

同尺度图像的识别性能进行比较。如表 1 所示，

分别对 64 像素×64 像素、128 像素×128 像素和

256 像素×256 像素这 3 种分辨率的拓片甲骨文图

像进行了识别。从表中结果可以看出，图像分辨

率是 64 像素×64 像素时，识别准确率比 128 像

素×128 像素低了 0.44%，相差较多；而图像分辨率

是 256 像素×256 像素时，识别准确率比 128 像

素×128 像素仅仅高出 0.03%，但此时图像高度和

宽度同时扩大，所带来的计算消耗将成倍增加，

意义不大。因此，本文所设置的图像分辨率 128
像素×128 像素是从识别准确率和计算成本来看

均比较合理的选择。
 

  
表 1    不同尺度图像的识别性能

Table 1    Recognition performance of images at different
scales

 

图像分辨率/像素×像素 识别准确率/%

64×64 91.15

128×128 91.59

256×256 91.62
 
 

模型有效性验证结果如表 2 所示。从表 2 可

以看出，ResNeSt 的识别准确率高达 91.59%，证明

本文选取 ResNeSt 作为 baseline 的有效性。此外，

引入了跳转连接操作之后，ResNeSt-MS 与 baseline
相比，识别准确率提高了 1.33%，证明本文所设计
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的跳转连接结构能够提高模型对于局部细节特征

的提取能力，此改进是有效的。
 

  
表 2    模型有效性验证

Table 2    Verification of model
 

模型 识别准确率/%

ResNeSt 91.59

ResNeSt-MS 92.92

ResNeSt-CA 91.86

ResNeSt-FCN 92.68

ResNeSt-Final 93.53
 
 

从表 2 中还可以看出，引入了坐标注意力机

制之后，ResNeSt-CA 与 baseline 相比,识别准确率

提升了 0.27%，证明本文在特征提取单元引入的

坐标注意力机制模块能够有效提高模型在不同方

向上对于有效特征的筛选能力。在对模型的分类

器结构进行优化后，ResNeSt-FCN 与 baseline 相

比,识别准确率提升了 1.09%，证明本文优化后的

分类器可以有效地降低冗余信息的干扰，增强模

型对有效特征的利用能力，从而提高模型的识别

性能。

最后，将上述 3 个改进点同时引入到 baseline
后，ResNeSt-Final 与 baseline 相比，识别准确率提

升了 1.94%，且相较于任意的单个改进点均有不

同程度的提升，性能达到最优，从而证明本文提

出的 3 个方面改进是有效的。

模型改进之前识别错误的示例如图 8 所示。
 

 

(a) 测试样本

(b) 对应的错误识别结果 
图 8    识别错误示例

Fig. 8    Examples of recognition effect comparison
 
 

图 8 中所示的是两行对应的 3 组字形相近的

拓片甲骨文字。改进之前的模型将第一行甲骨文

字错误的识别为了第二行对应位置的甲骨文字，

在引入了上述 3 个方面的改进之后，图中相近的

拓片甲骨文字均被正确识别，从而再一次证明本

文提出的三个方面改进是有效的。 

3.4    模型先进性验证

为验证本文改进算法的先进性，与目前最新

的、综合识别性能较好的 3 种算法在公开数据

集 OBC306 上进行了对比实验，对比结果如表 3
所示。
 

  
表 3    模型先进性验证

Table 3    Verification of model advancement
 

模型 识别类数 识别准确率/%

文献[14] 241 86.70

文献[15] 247 91.53

文献[16] 277 91.74

本文 277 93.53
 
 

由表 3 可以看出，在基于同一公开数据集的

实验中，其他对比算法选取的识别类数最少为 241
类，最多为 277 类，本文选取的识别类数为 277
类，达到选取识别类数最多水平。在识别效果上，

本文算法的识别率最高，并且提升幅度较大。与

对比算法相比，本文提出的改进模型最小提升幅

度达到 1.79%，最大提升幅度达到 6.83%。

综上所述，通过两个方面的仿真实验证明，本

文提出的改进模型在识别准确率上达到目前最优

的效果，改进具有有效性和先进性。 

4   结束语

为了提升拓片甲骨文字的识别准确率，本文

首次引入了目前较为先进的 ResNeSt 网络模型，

并针对拓片甲骨文字中存在高相似度文字识别困

难的问题进行了 3 个方面的改进。首先，设计了

跳转连接操作，提高了网络模型捕捉局部细节信

息的能力；其次，引入了坐标注意力机制模块，使

模型更好地利用甲骨文字“长条形”的特点获得更

多有用的特征信息；最后，对模型分类器进行了

有效优化，提高了模型对于关键信息的利用能

力。通过上述 3 个方面的改进，本文提出的算法

在识别准确率上达到目前最优，为今后的拓片甲

骨文字识别工作奠定了良好的基础。但是在目前

研究工作当中，存在 29 类拓片甲骨文字仅有一张

样本图像，无法用深度学习模型来进行训练和测

试。同时由于原始兽骨、龟甲片年代久远，遭受

损坏和侵蚀较为严重，目前拓片甲骨文字图像的

噪声问题较为严重，影响了识别精度的提高。今

后将进一步探索小样本学习方法，以及对先进的

图像去噪方法进行研究，通过提高图像质量，使

算法的识别效果进一步获得提升。
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