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基于锚点的字符级甲骨图像自动标注算法研究
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摘 要： 甲骨文是中国最早的系统文字，是目前能见到的最早的成熟汉字 .甲骨文的研究对历史探究和文化传

承具有重要的意义 .但是要实现字符级别的甲骨字符图像标注，在现有技术环境下，只能通过资深甲骨学专家进行人

工标注，不仅耗费人力资源，而且效率低下 .针对这一问题，在前期工作中的甲骨字符图像识别模型的基础上，本文提

出了一种甲骨字符图像自动标注算法 .该算法通过先分列后切割的思想，先将甲骨拓片上的每一个字符图像归结到某

一个特定列，再以锚点甲骨字为参考点，根据空间近邻关系找到甲骨原文中的字所对应的甲骨字符图像，从而实现了

甲骨字符图像的自动标注 .同时，将标注好的甲骨字符图像添加到样本数据集，并利用增广后的数据集（增加 6~10倍）

重新训练甲骨字符图像识别模型，有利于提高基于深度学习的甲骨文识别算法的识别准确度；以较小的成本大幅增加

样本数量，也可以节约专家大量的时间和人力 .
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Abstract： Oracle-Bone inscriptions are the earliest systematic and mature Chinese characters presently discovered.
The study of Oracle-Bone inscriptions is of great significance to historical exploration and cultural inheritance. However, in
order to realize character-level Oracle-Bone image annotation, in the existing technical environment, only experienced ex⁃
perts in Oracle-Bone inscriptions can carry out manual annotation, which not only consumes human resources, but also is in⁃
efficient. Aiming at this problem, based on the Oracle-Bone image recognition model in the previous work, this paper pro⁃
poses an automatic annotation algorithm for Oracle-Bone character images. In this algorithm, each character image on the
Oracle-Bone rubbings is first reduced to a specific column. Then, the Oracle-Bone character images corresponding to the
characters in the original text are found by taking the anchor point as the reference point and according to the nearest neigh⁃
bor relation of space, so as to realize the automatic labeling of the Oracle-Bone character images.At the same time, the la⁃
beled Oracle-Bone images are added to the sample data set, and the original Oracle-Bone character image recognition model
is retrained by using the augmented data set（6-10 times increase）, which is conducive to improve the recognition accuracy
of the Oracle-Bone character recognition algorithm based on deep learning. In this way, the number of samples can be great⁃
ly increased at a small cost, and a lot of time and manpower of experts can be saved.
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1 引言

甲骨文是迄今为止我国发现的年代最早的成熟文

字系统，是汉字的源头和中华优秀传统文化的根脉，有

重要的史料价值［1］. 习近平在致甲骨文发现和研究 120
周年的贺信中指出，“殷墟甲骨文的重大发现在中华文

明乃至人类文明发展史上具有划时代的意义”. 近百年

来几代学者经过共同努力，编撰出版了一批工具书，在

甲骨文的研究、传播方面起了很大的作用［2］. 但是由于

甲骨文字年代久远、甲骨残缺和甲骨图像不清晰等，目

前可识字仅有 3000余个，仍存在大量的不可识字 . 如
何借助先进的计算机技术对其进行数字化展示、有效

保护和便捷使用，具有重要的现实意义［3］.
当前，借助计算机技术进行甲骨文字形研究已经

成为甲骨学热门的研究方向 . 文献［1］介绍了用于计算

机处理的甲骨文字库、句法分析和综合智能知识库的

建立方法以及计算机甲骨文辅助辨识分析的工作原

理，采用区位码和拼音输入，对与现代汉字有对应关系

的一千多个甲骨文字在现代汉字、音、意、词性、属性等

方面作出详尽的标注解释，用VC++实现了它们之间的

互查功能 . 文献［3］利用分形几何的原理，通过计算字形

以及各个象限的分形维数，将甲骨文字形形式化为一组

分形描述码，再通过与甲骨文字形的分形特征库进行配

准，从而识别甲骨文字形 . 文献［4］提出一种基于图论的

方法来识别甲骨文的理论和技术，它的核心思想是把甲

骨文当作无向图来处理，提取它的图特征，并以此为识

别依据 . 文献［5］利用复杂网络对甲骨文进行了抽象和

理解，并对未识甲骨文字的场景语义进行了预测 .
现代文本检测技术特别是自然场景文本检测技术

对甲骨字符检测极具借鉴意义 . 文献［6］总结和分析了

深度学习在场景文本检测与识别中的新的见解、最新

的技术、重大进展和未来的发展趋势 . 文献［7］提出了

一种准确、鲁棒的自然场景图像文本检测方法，设计了

快速有效的剪枝算法，利用最小化正则化变化的策略提

取最大稳定极值区域（MSERs）作为特征候选 . 文献［8］
提出了一种新的文本检测器TextField，用于检测不规则

场景文本，通过完全卷积神经网络学习，用二维矢量图

像表示该方向场，将学习一个方向字段指向远离最近文

本边界的每个文本点 . 文献［9］充分利用边界-中心信

息，提出了一种新的场景文本检测方法TextMountain，预
测了文本的中心边界概率（TCBP）和文本中心方向

（TCD）. 该文提出的标注规则不会因角度变换而导致歧

义问题，对多方向文本具有鲁棒性，并能很好地处理曲

线文本 . 然而，在甲骨文图像数据集内，由于每一句的

甲骨文字相对分散，对拓片中甲骨字图像进行“成行”

的识别存在很大的困难 . 同时，甲骨图像本身还存在大

量纹路和噪声，进一步加剧了图像检测与识别的困难 .

因此，现有的甲骨标注中，仅仅对每个甲骨文拓片图像提

供了篇幅级别的标注，即该甲骨文拓片图像中有哪几句

话、每句话中有哪些文字，但没有提供每幅图像中每句话

以及每句话中的每个甲骨字在甲骨文拓片图像中的具体

坐标位置，也无法实现字符级别的甲骨图像标注 .
近年来，卷积神经网络（Convolutional Neural Net⁃

work，CNNs）在计算机视觉、自然语言处理及语音识别

等领域得到了突飞猛进的发展，其强大的特征学习能

力引起了国内外专家学者广泛的关注 . 文献［10］介绍

了卷积神经网络结构优化技术的发展历史、研究现状

以及典型方法，对当前研究的热点与难点作了分析和

总结，并对网络结构优化领域未来的发展方向和应用

前景进行了展望 . 文献［11］设计了一种基于卷积神经

网络的高铁轨道周边路牌数字识别的智能系统，能使

用目标识别、语义分割等深度学习算法自动定位并识

别路牌内的数字，解决了之前人工处理的繁琐和低效

率问题 . 针对深度学习需要大量人工标注的训练数据

耗费大量的人力成本这一最大的弊端，Palatucci等人于

2009年提出了零样本学习（Zero-Shot Learning）. 文献

［12］分类和阐述了零样本学习的多种模型，指明了零

样本学习进一步研究中需要解决的问题以及未来可能

的发展方向 . 随着深度学习算法的飞速发展，使用图像

识别算法解决甲骨文领域中尚未解决的问题正逐渐成

为未来的研究方向 . 文献［13］对甲骨文字形的构形系

统进行了研究，提出了一种基于深度学习架构的新型

甲骨文字形识别方法，利用甲骨文的构形知识提升准

确度，并且通过实验验证了其有效性 . 针对甲骨文识别

任务中类别样本分布不平衡的问题，文献［14］提出一

种基于循环式生成对抗模型的甲骨字符数据扩充算

法，增广样本量较少的字符类训练样本，解决长尾效应

对甲骨字符识别性能的影响 . 在这些方法中，数据起着

核心作用，因为深度神经网络的性能在很大程度上取

决于训练数据的数量和质量 . Facebook［15］和谷歌［16］的
出色工作已证明了大规模数据集在获得高质量训练模

型上的有效性，并揭示了深度学习十分依赖大而复杂

的训练集，在此基础上才能在无约束环境下很好地推

广 . 这种数据与模型有效性的密切关系在文献［17］中

得到了进一步的验证 . 数据量不足或数据分布不平衡

会导致过拟合和过参数化问题，导致学习结果的有效

性明显下降 .
目前，在利用深度学习方法对甲骨文识别的研究

中，没有公开的数据集可以利用 . 为此本文在《甲骨文

合集》中挑选了 7824张图像进行人工字符级标注，并由

甲骨文专家最终校对，从而构建了甲骨字符数据集 . 使
用此数据集，基于模板匹配的思想，利用孪生神经网络

原理，本文设计了甲骨字识别模型（Oracle-Bone Recog⁃
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nition，OBR），根据得到的实验结果看，样本库中出现

次数多的甲骨字符图像样本，其识别率才比较高 . 因
此，训练OBR识别模型的样本数量决定了甲骨字符图

像识别模型的准确度 . 如果想要提高OBR识别模型的

识别精度，就必须增加样本数据集的样本量 . 可以先利

用OBR模型进行识别，然后对识别结果进行自动标注，再

用标注的结果扩充数据集，并重新训练OBR识别模型，进

一步提高OBR模型的识别精度 . 在此过程中，如何对

OBR模型识别的结果进行自动标注是一个关键的问题 .
为解决此问题，本文按照“按骥索图”的总体思想，

考虑到甲骨文是人手工刻写，主要用于记录事项内容，

其书写顺序遵循特定的规律性，总体上是按从上到下、

从左至右或是从右至左的顺序进行刻写，为了便于计算

机进行有序识别，本文设计了 δ-分列算法和切割分列算

法对甲骨文拓片中的字符图像进行分列处理，并在此基

础上设计一种基于锚点空间近邻关系的甲骨字符图像的

自动标注方法，并扩充带标签的样本数据集 . 具体地，本

文构建了二级、三级、四级推断算法，分别对锚点、近邻

字、近邻字的下一级近邻字、近邻字的下二级近邻字进

行推断，结合原文对甲骨字符图像进行回溯，利用甲骨

拓片图像原文的序列子句确定甲骨字符图像与原文的

对应关系，并将标注出的新字符图像识别结果添加到甲

骨文样本数据集中，从而实现样本数据集的自动增广 .
据知，本研究是甲骨文识别领域研究数据自动标

注的首项工作，能够以极低的时间和人力成本，大幅扩

充有标注的甲骨字符图像数据集的规模，对基于深度

学习的甲骨文识别算法的准确度的提升有重要的帮

助 . 本文的主要创新贡献如下所述 .

（1）本文率先提出甲骨字符图像的 δ-同列概念，构

造了甲骨字符图像的 δ-分列算法，可以把拓片上所有

的甲骨字符图像都归于某一列，并证明了这种算法将

甲骨字符图像分列的唯一性 .
（2）由于 δ-分列算法是在垂直方向上对甲骨拓片

进行分列的，可能存在将不同含义的几个片段分在同

一列的情形 . 本文构造了甲骨字符图像的切割分裂算

法，弥补了 δ-分列算法可能存在的不足，避免了甲骨拓

片内容的割裂，完善了甲骨字符图像的分列算法 .
（3）首次提出了锚点甲骨字和锚点甲骨字符图像

的定义，并构造了锚点甲骨字符图像的识别算法，形成

两者的一一对应关系，进一步给出了锚点甲骨字符图

像的近邻字符图像的识别算法及改进算法 .
（4）利用两个甲骨图像数据集，对本文算法进行了多

次实验 . 实验结果表明，本文提出的算法在正确推断甲骨

字符图像数量、召回率和精度方面具有整体的优势 .
2 基于分列的甲骨字符图像的空间近邻搜

索方法

甲骨文拓片上的字符图像的排列虽有一定的规

律，但与甲骨文原文中的字难以形成一一对应关系，需

要找到一种算法，使得计算机能够实现甲骨字符图像

的自动标注 . 为此，本节首先将甲骨字符图像进行分列

处理，为后续甲骨字符图像的识别做一个前期准备 .
为了便于理解，本文将甲骨文拓片、甲骨字符图

像、甲骨文原文、甲骨字符图像标注信息以及三元组等

多种概念及其之间的联系以图形予以表示，如图 1
所示 .

图1 甲骨文拓片、甲骨字符图像、甲骨文原文、甲骨字符图像标注以及三元组关系示意图
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符号说明：记 Z 为甲骨文字库中所有字的集合，

Z Î Ζ为甲骨文字库中的任意一个字；用Τ表示当前拓

片上所有甲骨字符图像的集合，T Î Τ代表甲骨文拓片

上的任意一个甲骨字符图像；记Υ为当前甲骨文拓片对

应的甲骨文原文中所有字的集合，Y Î Υ表示甲骨文原

文中的任意一个字；Μ表示锚点甲骨字原文的集合，是

Υ的一个子集；Μ͂表示待定锚点甲骨字原文的集合，是

Υ的一个子集；ΤM 表示所有锚点甲骨字符图像的集合，

T M表示所有任意一个锚点甲骨字符图像；最后，令 f (Y)
为甲骨文原文中的字 Y在现有甲骨文数据库中出现的

频率，P (TZ)代表甲骨文拓片上的字符图像 T 被识别

为甲骨文字库中的字Z的概率 .
不妨假设根据字符定位 EAST算法［18］给出的每

个甲骨字符图像 Ti 的坐标为 (xi1 xi2 yi1 yi2)，其中 xi1 <

xi2，yi1 < yi2，如图 2所示 . 为了便于论述，给出下面的

定义 .

定义 1 给定当前拓片上所有甲骨字符图像的集

合 Τ和正数 δ > 0，对任意两个字符图像 Ti，TjÎ Τ，若有

| xi1 + xi2

2
-

xj1 + xj2

2 |≤ δ，则称甲骨字符图像 Ti 和 Tj 为

δ-同列的，进一步称Ti为Tj的 δ-同列元素 .
根据定义1，可以得到下述简单结论 .
命题 1 对任意正数 δ > 0，任意 T Î Τ，T均为自身

的 δ-同列元素 .
利用 δ-同列元素的概念，可以对任意一幅甲骨文

拓片进行分列处理，形成甲骨字符图像的分列算法，具

体步骤见算法 1. 算法 1的基本思想是针对当前甲骨文

拓片，首先遴选最右侧的一列中最上方的甲骨字符图

像作为列首元素，将遴选出来的列首元素 T * 放入集合

中；然后找出该列首元素的所有 δ-同列元素，并从该拓

片的甲骨字符图像集合中划掉；接下来从剩余的甲骨

字符图像集合中重复上述操作，直到把拓片上所有的

甲骨字符图像全部划掉为止 .
显然，根据算法1，可以得到如下结论 .

引理 1 设Ω
T * 是由算法 1中某次循环所产生的元

素 T * 的 δ-同列元素的集合，Ω
T ** 是另外一次循环所产

生的元素T ** 的 δ-同列元素的集合，则Ω
T * ÇΩ

T ** =Æ且

Τ = ∪
T *ÎT c

Ω
T *.

证明 若Ω
T * 是由当前循环产生的，则由算法的第

13行可知，Ω
T * 中的元素都要从Ω中去除掉，而后续的

循环中所产生的 Ω
T ** 是由 Ω中的元素组成的，因此

Ω
T * ÇΩ

T ** =Æ.
根据算法 1的第 2行可知，集合 Ω的初始值为拓

片上所有甲骨字符图像的集合 Τ，算法每循环一次，

生成一个 Ω
T *，然后从 Ω中除掉，重复操作直到 Ω为

空集截止 . 因此有 Τ = ∪
T * Î Τ c

Ω
T *，其中 Ω

T * 是每一次循

环中遴选出来的列首甲骨字符图像 T * 的 δ-同列元素

的集合 .
定理 1 对于给定的 δ > 0，算法 1给出的分列是唯

一的，即对任意的T Î Τ，其属于且仅仅属于某一个列 .
证明 首先证明Τ c的元素互为非 δ-同列元素 .

图2 甲骨字符图像的坐标示意图

算法算法1 甲骨字符图像的分列算法甲骨字符图像的分列算法

输入输入：：给定甲骨文拓片的所有甲骨字符图像的集合Τ

输出输出：：该甲骨文拓片的分列字符集合Τ c

1
2

3
4

5
6

7
8
9

10
11
12
13
14
15

BEGIN

构造集合Ω和Τ c，使得Ω =T，Τ c =Æ，其中，Τ为给定拓片的

所有甲骨字符图像的集合，Æ为空集，设定列宽参数 δ > 0；

REPEAT

在拓片上寻找最右列首甲骨字符图像 T *ÎΩ，即对任意

T ÎΩ，T 的坐标 (x1 x2 y1 y2)和 T * 的坐标 (x*
1 x

*
2 y

*
1 y

*
2)之

间满足
x1 + x2

2
≤ x*

1 + x*
2

2
，进一步，若

x1 + x2

2
=

x*
1 + x*

2

2
，则需

要满足
y1 + y2

2
<

y*
1 + y*

2

2
；

Τ c =Τ c È{T *} //将找到的元素T *添加到集合Τ c中；

Ω
T * =Æ //在甲骨字符图像集合中Ω寻找T *的所有 δ-同列

元素，组成一个新的集合，记为Ω
T *；

FOR T ÎΩ\{T *} DO

令T的坐标 (x1 x2 y1 y2)，T *的坐标 (x*
1 x

*
2 y

*
1 y

*
2)；

IF | x1 + x2

2
-

x*
1 + x*

2

2 |≤ δ THEN
Ω

T * =ΩT * È{T}；

END IF

END FOR

Ω=Ω\Ω
T * //从集合Ω中去除所有属于Ω

T *的元素；

UNTIL Ω =Æ

END
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这里采用反证法 . 假设存在 T * T **Î Τ c 且 T * 为

T **的δ-同列元素 . 根据算法 1第 5~10行，T **ÎΩ
T *. 由

第 13行，T **ÏΩ. 进一步根据算法 1第 4行可知，所有

的 Τ c 中的元素均来自于集合Ω，因为 T **Î Τ c，所以有

T **ÎΩ. 这与 T **ÏΩ是一个矛盾，故假设不成立，也即

是说Τ c的元素互为非 δ-同列元素 .
其次证明任意一个甲骨字符图像 T必定是集合Τ c

的某一个元素的 δ-同列元素，且这种隶属关系是唯

一的 .
根据引理 1可知，每一次循环中所产生的集合Ω

T *

的并集恰好为集合Τ. 由于T Î Τ，则必然存在某一次循

环中所产生的集合 Ω
T *，使得 T ÎΩ

T *，根据 5~10行可

知，存在某个 T *Î Τ c，使得Ω
T * 为 T * 的所有 δ-同列元素

的集合，因此T为T *的 δ-同列元素 .
下面证明隶属关系的唯一性 . 这里仍然采用反证

法 . 假设同时存在T * T **Î Τ c，使得T既是T * 的 δ-同列

元素，也是 T ** 的 δ-同列元素，也即 T ÎΩ
T * 且 T ÎΩ

T **，

故T ÎΩ
T * ÇΩ

T **. 这与引理 1中Ω
T * ÇΩ

T ** =Æ相矛盾，

故假设不成立，从而说明 T 仅是集合 Τ c 的某一个元素

的 δ-同列元素 .
定理得证 .
根据算法 1，可以把拓片上所有的甲骨字符图像都

归于某一列 . 但是，在实践中，甲骨文拓片中字符图像

的分布可能会出现图 3所示的情况，其中，图 3(a)为甲

骨文拓片上的字符图像分布图，图 3(b)为甲骨字符图像

分布的示意图 .
在图 3中，根据人们的常识，拓片的内容应该

是被分为上下两个部分的 . 但是根据算法 1，字符

T2很可能被归于 T1所在列，这是不符合常理的 . 因
此，需要对算法 1进行矫正，将 T1所在列分为两个

列 . 为 了 处 理 类 似 情 形 ，给 出 了 下 述 切 割 分 列

算法 2.
算法 2是在算法 1分好列的基础上，对每一列中的

甲骨字符图像，自上而下计算相邻甲骨字符图像的中

心点竖直间距，如果超出设定阈值，则让其分为两列，

新增一个列首元素到集合 T c 中，并更新该列首元素和

新增列首元素的 δ-同列元素 .
注释 1 在算法 2中，更新列首元素 T * 和新增列

首元素的 δ-同列 元 素 可 以 采 用 下 述 方 法 . 假 设

存在 i1 i2Î{12N - 1}，且 i1 < i2，满足切割条件，即

在本次循环中列首元素新增了 T
*i1 +1

和 T
*i2 +1

，则令

Ω
T * ={T *1 T *2 T *i1}， Ω

T *i+1 ={T
*i1 +1 T *i1 +2 T *i2}，

Ω
T *i+2 ={T

*i1 +1 T *i1 +2 T *N}. 以此类推 .

(a)

(b)
图3 甲骨字符图像分布示意图

算法算法2 甲骨字符图像的切割分列算法甲骨字符图像的切割分列算法

输入输入：：T c和切割阈值α>0，其中，T c为算法1所产生的列首元素的集合

输出输出：：更新后的T c

1
2
3
4

5
6
7
8
9
10
11
12
13
14

BEGIN

构造集合Ω =Τ cΤ c* =Æ；

REPEAT

任取一个列首元素T *ÎΩ，对其 δ-同列元素的集合Ω
T * 中

所有元素按照纵向中心点从大到小的次序进行排序，记

为 Ω
T * ={T *1 T *2 T *N}，显然有 T *1 = T *，且

y*1
1 + y*1

2

2
>

y*2
1 + y*2

2

2
>>

y*N
1 + y*N

2

2
；

FOR i = 12N - 1 DO

IF
y*i

1 + y*i
2

2
-

y*i + 1
1 + y*i + 1

2

2
≥ α THEN

Τ c* =Τ c* È{T *i + 1}；

END IF

END FOR

依次更新T *ÎΩ新增列首元素的δ-同列元素的集合Τ c*

；

令Ω =Ω\{T *}，即从集合Ω中去除元素T *；

UNTIL Ω =Æ

令Τ c =Τ c È Τ c*

；

END
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3 甲骨字符图像的自动标注与数据增广

通过前面的描述，已经明确了对甲骨文拓片上

的字符图像进行识别，即找到甲骨字符图像和甲骨

文原文中的甲骨字的一一对应关系 . 在众多的拓片

中，一些原文字出现频率较高，可称之为高频原文

字，另一部分出现频率较低，称之为低频原文字 . 本
文的总体思路是，对于某一张拓片，先将它上面的高

频原文字与甲骨字符图像的对应关系找出来，再以

高频原文字作为锚点（拓片上与它对应的甲骨字符

图像也是锚点），根据甲骨文原文上下文子句，寻找

它们近邻的低频原文字与拓片中甲骨字符图像的对

应关系 .
3. 1 锚点字符图像的邻近甲骨字符图像的识别

为了便于阐述，给出如下定义 .
定义 2 令 f (Y )为当前甲骨文拓片原文中的字Y在

现有甲骨文数据集中出现的频率，Υ为当前甲骨文拓

片 对 应 的 甲 骨 文 原 文 中 所 有 字 的 集 合 ，给 定 数

0≤ q ≤ 1，对 于 Y Î Υ（甲 骨 文 原 文 字 集 合），若 有

f (Y )≥ q，则称 Y为待定锚点甲骨字，记所有待定锚点甲

骨字的集合为 Μ͂.
显然，待定锚点甲骨字是原文中的字，即 Μ͂ Í Υ，且

其在甲骨文数据集中出现的频率比较高 .
定义 3 对 "T Î Τ，记其在字库中的前 K 个识

别结果为{Z1 Z2 ZK}，且满足 P(TZ1)≥P(TZ2)≥≥
P(TZK). 记集合 Τ中所有甲骨字符的前 K 个识别结果

的总集合为 R. 若 $Y Î Y，使得 Y Î Μ͂ ÇR，则称 Y 为锚

点甲骨字，称相应的甲骨字符图像T为锚点甲骨字符图

像 . 进一步，记所有锚点甲骨字的集合为 M，所有锚点

甲骨字符图像集合为T M.
可见，锚点甲骨字有两个特征：一是本身在样本

库中出现频率高，二是与某个甲骨字符图像相似度

高 . 实际上，上述定义给出了寻找锚点甲骨字和锚

点甲骨字符图像对应关系的办法，即先在原文中找

到那些出现在甲骨文数据库中频率比较高的字，再

从甲骨拓片的字符图像的识别结果中找到相同的，

一一对应起来，这样锚点甲骨字符图像就被识别为

相应的锚点甲骨字 . 识别锚点甲骨字的步骤见

算法 3.
上一小节已经对拓片上的甲骨字符图像进行了

分列，把每一个甲骨字符图像都分配到某个列首元

素 T * 的 δ-同列集合 Ω
T * 中 . 接下来，将要在锚点甲

骨字符图像已经标注完毕和精确分列的基础上，讨

论锚点甲骨字符图像的邻近甲骨字符图像的标注

问题 .
如前所述，原文中锚点甲骨字的集合Μ所对应

的锚点甲骨字符图像的集合为 T M，也即对于任意

Y M ÎΜ，都存在一个元素 T M Î TΜ 与其对应 . 这时，

将甲骨字符图像 T M 标注为原文中的甲骨字 Y M . 通
过这种办法，可以将全部锚点甲骨字符图像标注完

毕 . 接下来，要以当前锚点甲骨字 Y M 为着眼点，寻

找下一个要标注的甲骨字符图像 . 为此，构造了

算法4.
注释 2 若算法第一步中锚点甲骨字 T M 位于列首

或者列尾，则只有下一个或者上一个甲骨字符图像，不

影响算法后续步骤的实施 .
通过执行算法 4，可以标注出锚点甲骨字符图像之

外其近邻的新的一批甲骨字符图像，这个过程称为二

级推断，以二级推断新标注出的甲骨字符图像为着眼

点，将其看成锚点甲骨字符图像，再次执行算法 4，又可

以标注出新的甲骨字符图像，称为三级推断 . 接着执行

四级推断，就可以分别对锚点、近邻字、近邻字的下一

级近邻字、近邻字的再下一级近邻字进行自动标注 . 该
过程的示意图如图4所示 .

图 4中的图标A代表锚点字（一级）的候选字，图标

B代表锚点字二级近邻字的候选字，图标C代表锚点字

算法算法3 锚点甲骨字符图像的识别锚点甲骨字符图像的识别

输入输入：：给定甲骨文拓片上所有甲骨字符图像集合 T甲骨文原文字

集合Y，频率0< q< 1和正整数K

输出输出：：锚点甲骨字符图像集合T M和锚点甲骨字集合M

1
2
3
4
5
6
7
8
9
10
11
12
13
14
15
16
17
18
19

BEGIN

构造集合 M͂：=ÆR：=ÆT M：=ÆM：=Æ；

REPEAT

任取一个元素Y Î Y，统计其在甲骨文数据集中出现的频

率，记为 f (Y )；

IF f (Y )≥ q THEN

M͂：= M͂ È{Y}；

END IF

Y：=Y ∖ Y；

UNTIL Y =Æ

REPEAT

任取一个甲骨字符图像 T Î T，利用甲骨识别算法，输

出其在字库中前K个识别结果，记为集合RK；

IF Y Î Y 使得Y Î M͂ ÇRK THEN

T M =T M È{T}；

END IF

R：=RÈRK；

T：=T ∖{T}；

UNTIL T =Æ

M：= M͂ ÇR；

END
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三级近邻字的候选字，图标D代表锚点字相应的四级

近邻字的候选字 . 推断过程：首先，对给定甲骨文拓片

上的每一个甲骨字符图像用 EAST算法定位，用训练

好的OBR孪生网络进行识别，可以得到每个甲骨字符

图像 i个候选字；把与原文对应的甲骨字符图像在样

本库出现较多次数的甲骨字符图像选作为锚点（其甲

骨原文候选字分别表示为 A1 A2 Ai），根据近邻字

算法对其近邻的 j个甲骨字符图像（其甲骨原文候选

字分别表示为 B11 B12 B1i Bj1 Bj2 Bji）找出二

级推断所对应的甲骨字符图像；分别以这 j个甲骨字

符图像为新的锚点，根据近邻字算法将每个新的锚点

其 k个近邻甲骨字符图像（其甲骨原文候选字分别表

示为 C111 C112 C11i Cjk1 Cjk2 Cjki）找出三级推

断所对应的甲骨字符图像；分别以这 j ´ k 个甲骨字符

图像为新的锚点，再根据近邻字算法对每个新的锚点

其 l个近邻甲骨字符图像（其甲骨原文候选字分别表

示为 D1111 D1112 D111i Djkl1 Djkl2 Djkli）找出四

级推断所对应的 j ´ k ´ l 个甲骨字符图像及其对应的

j ´ k ´ l ´ i个甲骨字符图像候选字 .

推定甲骨字符图像对应原文字过程如下 . 首先将

甲骨拓片对应的原文按从左至右、从上至下的顺序，将

其m个甲骨拓片原文字进行序列化，得到甲骨拓片原

文序列化的集合Ys，这是分级推断的基础 . 进行二级推

算法算法4 锚点甲骨字符图像的邻近字符图像的识别锚点甲骨字符图像的邻近字符图像的识别

输入输入：：锚点甲骨字集合M，锚点字符图像T M

输出输出：：新增标注数据集

1
2
3

4

5
6

7
8
9
10
11

12

BEGIN

REPEAT

任取一个锚点甲骨字 Y MÎM，获取其对应的锚点字符

图像 T M 的坐标 (xM
1 x

M
2 y

M
1 y

M
2 )，并记 Y M 的上一个和下

一个甲骨字分别为Y1和Y2

设定正整数 P，在锚点字符图像 T M 所在列内寻找使得

| y1 +y2

2
-

yM
1 +yM

2

2 |最小的前P个甲骨字符图像T1 T2 TP；

FOR "TiÎ{T1 T2 TP}DO

利用甲骨文识别算法对其进行识别，输出前K个识

别结果，记为RK；

IF Y1ÎRK（或Y2ÎRK）THEN

将字符图像Ti标注为Y1（或 Y2）；

END IF

END FOR

UNTIL直到所有的锚点甲骨字符图像的邻近字符图像被

标注完毕；

END

图4 利用原文序列子句推断甲骨字符图像候选字示意图
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断时，如果存在子句 Ai BjiÎ Ys，就可以推定 Ai = Yq- 1，

Bji = Yq（其中 2≤ q≤m），一级甲骨字符图像（锚点本身）

识别为Ai，其对应的甲骨原文Yq- 1（其中 2≤ q≤m）；锚点

近邻的二级甲骨字符图像是锚点字符图像的下一个甲

骨字符图像，且被识别为 Bji，其对应的甲骨原文为 Yq，

Bji 就是 Ai 的下一个甲骨字符图像 . 同理，如果存在

Bji AiÎYs，就可以推定Ai =Yq- 1，Bji =Yq（其中 2≤ q≤m），

Bji 就是 Ai 的上一个甲骨字符图像 . 在进行三级推断

时，如果存在 Ai BjiCjikÎ Ys，就可以推定 Ai = Yq- 2，Bji =
Yq- 1，Cjik = Yq（其中 3≤ q≤m），Bji 就是 Ai 的下一个甲骨

字符图像，Cjik 就是 Bji 的下一个甲骨字符图像；如果存

在Cjik Bji AiÎ Ys，就可以推定Ai = Yq，Bji = Yq- 1，Cjik = Yq- 2

（其中 3≤ q≤m），Bji 就是Ai 的上一个甲骨字符图像，Cjik

就是 Bji 的上一个甲骨字符图像 . 同理，可以进行四级

推断，得到A，B，C，D的顺序和分别对应的原文字 .
3. 2 甲骨字符图像识别的流程和优化

在前述甲骨图像自动标注的过程中，关键步骤之

一是锚点甲骨字符图像的邻近字符图像的识别、推断

与相互印证 . 即已知锚点三元组 (T M Y M 1)，且锚点甲

骨字Y M的上一个和下一个甲骨字分别为Y1和Y2. 在锚

点甲骨字符图像在 Y M 所在列中，选择距其最近的 P个

甲骨字符图像T1 T2 TP，利用甲骨文识别算法对这P
个甲骨字符图像逐个进行识别，分别输出前K个识别结

果，如果这 P ´K 个识别结果中包含 Y1（或 Y2），且其对

应的字符图像为 Ti，则将字符图像 Ti 标注为 Y1（或 Y2），

并将 (Ti Y1 1)或 (Ti Y2 1)添加到样本数据集中 . 通过

使用上述算法，可以实现对整个甲骨文拓片的自动标

注 . 但是该过程没有考虑到如下问题：①拓片中可能存

在重复的字符图像或者字形相似度很高的字符图像，

导致算法可能会将字符图像 Tm 和 Tn 同时标注为 Y1，即

同时出现 (Ti Y1 1)和 (Tj Y1 1)的情形，这显然是不合

理的；②虽然原文中甲骨字Y M、Y1（或Y2）在位置上是严

格的上下关系，但是识别结果 Ti 与锚点字符图像 T M 并

不一定在位置上是严格的上下关系 . 因此，仅仅按照相

似度高低进行识别，可能会导致识别错误 .
为了避免上述问题，本小节提出了一种改进的甲

骨字符图像识别流程和优化方法 . 核心思想：利用两个

或多个甲骨字符图像的空间近邻位置关系，将甲骨字

符图像识别算法（OBR）对相应的甲骨字符图像的识别

结果与甲骨学者提供的语句级（篇幅级）的甲骨原文序

列子句文本中的甲骨字进行对应、推断和相互印证 .
具体过程：当Ti和Tj都被识别为Y1时，分别以Ti和

Tj 为新的锚点，再次使用近邻字识别算法，若 Ti 的某个

近邻字可识别为Y ′1，则将Ti 识别为Y1，若Tj 的某个近邻

字可识别为Y ′1，则将Tj 识别为Y1，并把在此过程中所形

成的三元组添加到样本库 . 改进算法的核心思想描述

如下 .
（1）初始化，给出锚点甲骨字符图像 T M 和其对应

的锚点甲骨字 Y M，也即锚点三元组 (T M Y M 1)，记锚点

甲骨字Y M 的上一个和下一个甲骨字分别为Y1 和Y2（若

锚点甲骨字位于列首的话，仅有下方甲骨字Y2；若锚点

甲骨字位于列尾的话，仅有上方甲骨字 Y1），为了叙述

方便，后续仅考虑锚点甲骨字的上方甲骨字 . 进一步，

记原文中甲骨字Y1上方的甲骨字为Y ′1.
（2）在锚点字符图像 T M 所在列中选择距其最近的

P个甲骨字符图像T1 T2 TP，利用甲骨文识别算法对

这P个甲骨字符图像逐个进行识别，各自输出前K个识

别结果，共计给出P ´K个识别结果，如表 1所示，其中，

Y
Ti

j （i = 12P；j = 12K），是识别出的候选甲骨

字，它代表甲骨字符图像Ti的第 j个识别结果 .

（3）判断 Y1 是否出现在表 1中，如果仅出现在第 m

行，则将字符图像 Tm 标注为 Y1，生成三元组 (Tm Y1 1)
和 (Ti Y1 0)，i = 1Pi ¹m，并将这些三元组添加到语

料库中 . 如果 Y1 同时出现在表 1的第m行和第 n行，则

生成三元组 (Ti Y1 0)，i = 1Pi ¹mi ¹ n，将其加入语

料库，并进入下一步 .
（4）分别以甲骨字符图像 Tm 和 Tn 为参考点，在其

所 在 列 中 选 择 距 其 最 近 的 P 个 甲 骨 字 符 图 像

T m
1 T

m
2 T m

P 和 T n
1 T

n
2 T n

P，利用甲骨文识别算法对

这些甲骨字符图像逐个进行识别，各自输出前 K 个识

别结果，如表 2和表 3所示 . 其中 Y T m
i

j （i = 12P；j =

12K）是识别出的候选甲骨字，它代表甲骨字符图

像 T m
i 的第 j个识别结果；Y T n

i
j （i = 12P；j = 12K）

是识别出的候选甲骨字，它代表甲骨字符图像T n
i 的第 j

个识别结果 .
（5）判断 Y ′1 出现在表 2中还是表 3中，如果出现在

表 2中，且出现在第 l行，则说明将甲骨字符图像 Tm 识

别为 Y1 是合理的，将甲骨字符图像 Tn 识别为 Y1 是不合

理 的 . 这 时 ，生 成 三 元 组 (Tm Y1 1)，(Tn Y1 0)，
(T m

l Y ′1 1)，(T m
i Y ′1 0)，i= 12P，i¹ l，以及(T n

i Y ′1 0)，
i = 12P，并将其加入样本数据集中 .

表1 锚点字符图像T M邻近字符图像的识别结果

Ti

T1

T2



TP

j

1
Y

T1

1

Y
T2

1



Y
TP

1

2
Y

T1

2

Y
T2

2



Y
TP

2











K

Y
T1

K

Y
T2

K



Y
TP

K
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本部分在流程上优化了甲骨字符图像识别/推断的

流程，优化后的甲骨字符推断和识别流程，除了推断、

识别锚点甲骨字的邻近甲骨字，还以上一层推断、识别

出的邻近甲骨字为类似新锚点的参考点，进一步推断、

识别这些类似新锚点甲骨字符图像的邻近甲骨字符图

像 . 需要说明的是，本文算法并没有改进甲骨字符图像

识别算法（OBR）本身，而是从流程上优化了甲骨字符

图像识别的流程 . 其核心思想可归纳为，利用两个或多

个甲骨字符图像的空间近邻位置关系，将甲骨字符图

像识别算法（OBR）对相应的甲骨字符图像的识别结

果，与甲骨学者提供的语句级（篇幅级）的甲骨原文序

列子句文本中的甲骨字，进行对应、推断和相互印证，

使得甲骨字符图像的推断和识别更加精准 .
在下面的实验部分，基于字符级标注的甲骨文图

像集 2（由甲骨学者手工标注），将本文算法预测（推断）

出来的每个甲骨字符图像对应的甲骨字与真实标注的

甲骨字（Ground Truth）进行逐一比对，以准确评估本节

中的算法的性能/精度 . 下一节中汇总了相关的实验结

果，其中包括不同级别（深度）的推断对应的实验结果

对比分析 .
4 仿真实验与分析

在本文的实验中，用到了两个甲骨图像数据集，称

为图像集 1和图像集 2. 其中，图像集 1包含 7824张图

像 . 每个字符图像都是按字标注，但是文字之间各自独

立，没有保存字符的位置和句序关系 . 图像集 2包含

955张图像，每张图片都按照句序关系进行了标注，知

道每句话中的每个字在该句子中的顺序关系，含字、字

序编号及坐标位置 . 并且这两个图像集之间没有重复

的图像，互相独立 . 本文利用图像集 1训练得到了字形

级别的文字识别模型，称为OBR文字识别模型 . 利用

该模型，以图像集 2中的 995张图像为输入，运行本文

设计的算法，设计了一个实验，验证召回率和识别精度

是否达到预期要求 . 以甲骨合集中 39329号拓片为例，

推导过程如图 5所示 . 注：为了便于读者理解算法的思

想，本图中使用汉字替代甲骨字（原文中的甲骨字

除外）.
在图 5所示的 39329号拓片多级的推导过程中，

首先对甲骨文拓片上的每一个甲骨字符图像用

EAST算法定位，用训练好的 OBR孪生网络进行识

别，可以得到这 10个甲骨字符图像分别各自对应

的 5个候选字 . 根据样本库中原文对应的甲骨字符

图像在样本库出现次数的多少，将甲骨字符图像 T0
选 作 为 锚 点（其 甲 骨 原 文 候 选 字 分 别 表 示 为

A1 A2 Ai），根据近邻字算法将其近邻 的 T12 等 j
个甲骨字符图像（其甲骨原文候选字分别表示为

（B11 B12 B1i；；Bj1 Bj2 Bji）找出二级推断所对

应的甲骨字符图像；再分别以这 j 个甲骨字符图像为

新的锚点，根据近邻字算法将每个新的锚点其甲骨字

符图像 T21等 k个近邻甲骨字符图像（其甲骨原文候选

字分别表示为 C111 C112 C11i Cjk1 Cjk2 Cjki）找

出三级推断所对应的甲骨字符图像；再分别以这

j ´ k 个甲骨字符图像为新的锚点，再根据近邻字

算法将每个新的锚点其甲骨字符图像 T32等 l个近

邻 甲 骨字符图像（其甲骨原文候选字分别表示为

D1111 D1112 D111i；；Djkl1 Djkl2 Djkli），找出四级

推断所对应的甲骨字符图像 .
图5推定甲骨字符图像对应原文字对应过程如下 .

首先将甲骨拓片对应的原文字按从左至右、从上至下

的顺序，将其 10个原文字进行序列化，得到甲骨拓片原

文字序列化的集合 Ys，这是二级推断、三级推断、四级

推断的基础 . 如图中所示：进行二级推断时，存在

A1 B13Î Y6Y5，就可以推定A1 = Y6，B13 = Y5，B13就是A1的

上一个甲骨字符图像；存在 B21 A1Î Y6Y7，就可以推定

A1 = Y6，B21 = Y7，B21就是A1的下一个甲骨字符图像 . 进
行 三 级 推 断 时 ，以 甲 骨 字 符 图 像 T21 为 例 ，存 在

A1 B21C112Î Y6Y7Y8，就可以推定 A1 = Y6，B21 = Y7，C112 =
Y8，C112 就是 B21 的下一个甲骨字符图像，同理可推定

B12 的上一个甲骨字符图像 . 同理，可以进行四级推断，

得到甲骨字符图像 T32是甲骨字符图像 T21的下一个甲

骨字符图像，其对应的原文为Y9. 依次完成二级、三级、

四级的推断，得到甲骨拓片上图像的顺序与原文中的

一一对应关系 .
在执行算法 4的过程中，确定锚点甲骨字符图像之

后，寻找下一个待识别甲骨字的过程，其在甲骨合集第

5、10106拓片上寻找的情况如图 6所示，其中图 6（a）是

在甲骨合集第 5拓片上寻找的情况，图 6（b）是在甲骨合

表2 字符图像T m邻近字符图像的识别结果

Tm

T m
1

T m
2



T m
P

j

1

Y T m
1

1

Y T m
2

1



Y T m
P

1

2

Y T m
1

2

Y T m
2

2



Y T m
P

2











K

Y T m
1

K

Y T m
2

K



Y T m
P

K

表3 字符图像T n邻近字符图像的识别结果

Tn

T n
1

T n
2



T n
P

j

1

Y T n
1

1

Y T n
2

1



Y T n
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1
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Y T n
1

2

Y T n
2

2



Y T n
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2
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






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
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集第10106拓片上寻找的情况 .
利用本文提出的甲骨字符图像自动标注算法，对

图像集 2上的 995张图像执行甲骨字符图像的四级推

断过程，结果如表4所示 .

在表 4中，召回率分为总召回率Recall1和平均召

回率Recall2. 其中，总召回率Recall1代表推断正确的

字符与有效甲骨文拓片上所有甲骨字符的比值，即Re⁃
call1=P5/P3，以 二 级 推 断 为 例 ，Recall1=4931/9984=
0. 49389；平均召回率Recall2是由每个有效甲骨文拓片

上的Recall1值取平均值得来的 . 在表 4中，精度也分为

表4 算法4在图像集2上的推断结果

推断级数

P2
P3
P4
P5
P6
P7

P8

有推断结果的甲骨拓片数量

P2拓片上的甲骨字符总数

可标注的甲骨字符图像个数

正确标注的甲骨字符图像个数

P2占图像总数的比例

召回率

精度

Recall1
Recall2
Precision1
Precision2

二级

882
9984
6313
4931
0. 88643
0. 49389
0. 53157
0. 78109
0. 85045

三级

658
8312
4846
3828
0. 66131
0. 46053
0. 53725
0. 78993
0. 85678

四级

452
6298
3668
2894
0. 45427
0. 45951
0. 56511
0. 78898
0. 85101

(a) (b)
图6 寻找下一个待识别甲骨字符图像的示意图

图5 39329号拓片多级推导过程示意
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总精度和平均精度两个指标 . 其中，总精度 Precision1
代表推断正确的字符与有效甲骨文拓片上可标注甲骨

字符的比值，即 Precision1=P5/P4，以二级推断为例，Pre⁃
cision1=4931/6313=0. 78109；平均精度Precision2是由每

幅有效甲骨文拓片上的Precision1值取平均值得来的 .
在实验的执行过程中，还存在下面的情况：两头的

甲骨字符图像已经标注出来，中间的不确定是否匹配，

但是利用标注中对应句序中的字，可以直接推断中间

缺失或不确定的图像对应的字 . 本实验针对三缺一

（3m1）和四缺一（4m1）的情形，分别给出了召回率和识

别精度的计算结果 . 其中，3m1代表三个字符中，两头

的已经匹配，中间的不确定是否匹配，如 a*c；4m1代表

四个字符中，两头的已经匹配，中间的两个中只有一个

不确定是否匹配，如 ab*d，a*cd. 这种情形下的实验结

果如表5所示 .

从上述实验结果来看，在二级推断和三级推断中，

本文提出的算法在正确推断的甲骨字符图像数量、召

回率和精度方面具有整体的优势 . 由于推断精度影响

到了人工分拣和确认的甲骨文拓片图像的数量，为了

减少人工的劳动和时间成本，在高召回率的同时，精度

应该尽可能地高，从这个意义上来看，本文算法取得了

良好的效果 . 从表 5来看，对于中间缺失或不确定的甲

骨文拓片图像的推断，其优点是，正确推断的甲骨字符

数量最多，能够在一定程度上增加之前出现频度较少

（小样本类）的样本数量，但是返回的不正确的甲骨字

符图像也最多，导致召回率较高（最高），但是精度最

低，只有不到 40%的精度 . 这给后期的甲骨学专家确认

增加了大量的工作负荷 . 例如 3m1的方法，正确找到的

甲骨字符图像的数量最多，但是返回的不相关、不正确

的甲骨字符图像的推断结果较多，导致精度只有

36. 864%，需要大量的人工比对、确认和筛检的时间 .
时间效率方面，4m1方法耗时最长 . 而二级推断方法所

需的时间最少，仅需要 12s. 综上所述，二级推断的“按

骥索图”方法，整体上具有最好的时间效率和较好的召

回率、精度，正确找到的甲骨字符图像数量最多，是整

体上较优的选择 .
5 结论和展望

如何让计算机自动识别任一甲骨文拓片上任一甲

骨字符图像所对应的甲骨原文字，也即甲骨字符图像

的自动标注问题，是本文要解决的主要问题 . 本文在按

字标注的甲骨图像及训练得到的OBR（甲骨文自动识

别算法）文字识别模型的基础上，提出了 δ-分列算法和

切割分列算法，将甲骨文拓片中的所有甲骨字符图像

进行合理分列处理，并利用锚点空间近邻关系给出甲

骨字符图像的自动标注算法 . 该算法不仅能够实现新

的甲骨拓片图像中部分文字的自动标注，而且可以为

基于深度学习的OBR算法增加更多的训练样本（增加

6~10倍），这对进一步提高甲骨文识别准确率具有重要

意义 . 同时，以较小的成本大幅增加样本数量，可以节

约专家大量的时间和人力，有利于甲骨文相关应用的

落地，可为古文字的考释和语言理解提供重要支撑 .
未来，将在以下方面开展研究：①通过提出的自动

标注样本数据增广算法，利用篇幅（拓片）级的甲骨文

原文与拓片甲骨字符图像间的对应关系，对新拓片进

行自动标注，经甲骨学专家人工审核后，完成甲骨数据

集的增广工作，以用于训练和测试甲骨识别模型，进而

提升识别的准确率和识别精度；②由于小样本甲骨字在

甲骨拓片中出现的次数少，但是占的比例却相当大，下

一步将考虑通过基于对抗生成网络的方法进行小样本

的研究，提高模型生成图像的丰富程度，扩充与增广甲

骨文数据集；③目前基于图像增强学习方法的研究与应

用在各个领域快速发展，下一步，拟将图像增强学习算

法用于甲骨识别模型研究，提升性能和效率，使甲骨文

的研究手段和识别效果得到进一步提升 .
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表5 中间缺失或不确定的图像的推断结果

推断级数
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P6
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有推断结果的甲骨拓片数量

P2拓片上的甲骨字符总数

可标注的甲骨字符图像个数

正确标注的甲骨字符图像个数

P2占图像总数的比例

召回率

精度
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Precision2
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0. 66683
0. 36864
0. 54865

4m1
709
8892
14229
5523
0. 71256
0. 62112
0. 68566
0. 38815
0. 55955
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