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语义增强的零样本甲骨文字符识别
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摘　要：　甲骨文识别对于了解中国历史和传承中华文化都有重要的价值 . 目前，人工识别甲骨文需要具备丰富

的专家经验并耗费大量的时间，而自动识别甲骨文的方法绝大部分受制于闭集假设，在甲骨文这种陆续发现新字符的

现实场景下适用范围受限 . 为此，有研究者提出零样本甲骨文字符识别，其从视觉匹配的角度出发，将字模图像作为

字符类别参考，通过拓片图像与字模图像的相似度匹配实现拓片图像的字符识别，然而其忽略了甲骨文拓片图像样本

类内方差大的难点，仍存在因字形多变而容易匹配错误的不足 . 本文提出了一种两阶段的语义增强零样本甲骨文字

符识别方法 . 第一阶段为域无关的字符语义学习阶段，通过提示学习从甲骨文拓片和字模图像中提取字符语义，解决

甲骨文字符缺乏语义的问题 . 为应对拓片与字模之间的域差异，我们分别设置可学习的域提示信息和字符类别提示

信息，通过解耦两者的语义实现更准确的特征提取 . 第二阶段为语义增强的字符图像视觉匹配阶段，模型通过两个分

支分别提取类内共享特征和类间差异特征 . 第一个分支使用对比学习，将同一字符类别的不同字形视觉特征对齐到

字符语义，引导模型关注类内共享特征；第二个分支使用损失函数N-Pair，增强模型对不同字符类别间差异特征的学

习 . 在测试阶段，模型无须语义特征，通过训练中学到的类内相似性和类间差异性特征，实现更准确的拓片与字模匹

配，提升零样本识别性能 . 我们在拓片数据集OBC306和字模数据集 SOC5519上进行实验验证，实验结果表明，本文提

出的方法在零样本甲骨文识别准确率比基准方法性能提升超过25%.
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Abstract:　Oracle bone character recognition holds significant value for understanding Chinese history and the inheri⁃
tance of Chinese culture. Currently, manual recognition of oracle bone character requires extensive expert experience and 
consumes a great deal of time, while the majority of methods for automatic recognition are constrained by the closed-set as⁃
sumption. This limitation becomes pronounced in the context of oracle bones, where new characters are continuously dis⁃
covered. To address this, some researchers achieved zero-shot oracle character recognition by visual matching. This method 
employs handprinted images as category references, achieving character recognition in scanned images through similarity 
matching with handprinted references. However, this approach overlooks the challenge of large intra-class variance in ora⁃
cle bone scanned images, leading to potential mismatches due to the variability in glyphs. This paper proposes a two-stage 
semantic-enhanced zero-shot oracle character recognition method. The first stage is domain-independent character semantic 
learning, where the contrastive vision-language pre-training model CLIP is used to extract character semantics from oracle 
rubbings and template images through prompt learning, addressing the lack of semantic information in oracle characters. To 
cope with the domain differences between rubbings and templates, we set learnable domain-specific prompts and character 
category prompts, decoupling their semantics to achieve more accurate feature extraction. The second stage is semantic-en⁃
hanced character image visual matching. The model extracts intra-class shared features and inter-class distinctive features 
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through two branches. The first branch uses contrastive learning to align the visual features of different glyphs within the 
same character category to the character semantics, guiding the model to focus on intra-class shared features. The second 
branch employs the loss function N-Pair to enhance the model’s ability to learn distinctive features between different charac⁃
ter categories. During the testing phase, the model does not require semantic features; instead, it utilizes the intra-class simi⁃
larity and inter-class distinctiveness learned during training to achieve more accurate matching between rubbings and tem⁃
plates, improving zero-shot recognition performance. Experimental validation on the scanned images dataset OBC306 and 
the handprinted images dataset SOC5519 demonstrates that our proposed method surpasses the baseline method in zero-shot 
oracle character recognition accuracy by over 25%.

Key words:　 oracle character recognition; zero-shot recognition; visual matching; semantic-enhanced; vision lan⁃
guage model; contrastive learning
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1　引言

甲骨文是中国历史的文化瑰宝，识别甲骨文对了

解中国历史和传承文化具有重要意义 . 然而，甲骨文识

别难度较高，通常需要依赖专家手动辨识［1］，自动化识

别可加快甲骨文的研究进程 . 当前甲骨文图像主要分

为拓片图像和字模图像，如图 1所示 . 拓片图像通过在

龟甲、兽骨［2］等文字载体上拓印而得，是甲骨文研究的

第一手材料；字模图像由专家对拓片图像临摹得到，修

复了残缺的字形，是辅助甲骨文研究的重要工具 . 本文

同样把字模图像作为辅助资料，研究甲骨文拓片图像

的零样本识别 .

早期的甲骨文识别方法依赖基于曲率直方图的傅

里叶描述符［3］、无向图［4］、分块直方图［5］等人工设计的

特征辅助识别，这些方法高度依赖专业知识且需手动

构建复杂的集成系统，限制了模型的泛化能力和识别

性能 . 随着深度学习的发展，研究者将其应用于甲骨文

识别 . Huang等［6］贡献了首个大规模的甲骨文拓片数据

集，并使用卷积神经网络取得了较好的识别性能 . 后续

方法［7，8］致力于对甲骨文中数据不平衡的问题进行改

进 . 然而，这些方法都受制于闭集假设，即要求测试集

中的类别都要在训练集里出现过，导致模型无法识别

新类别字符 . 在现实场景中，随着更多新甲骨材料的出

土，新类别的字符不断涌现，使得闭集甲骨文识别方法

面临挑战 . 对此，Zhang等［9］提出零样本甲骨文识别，通

过将拓片图像与字模图像库投影到视觉特征空间进行

匹配，找到与拓片图像最相似的字模图像，由此得到拓

片图像的类别信息 . 然而，甲骨文字符类内方差大，即

使是同一字符，其局部细节也变化多样，如图 2所示，不

同书写风格和文字结构的不稳定性导致视觉上的显著

差异，这种差异对视觉匹配产生干扰，从而影响识别

性能 .
为了能够应对每类字形在局部细节上变化带来的

干扰，模型需要更多地关注到类内不同字形下共享的

特征 . 我们从借助语义信息帮助模型学习更好的视觉

特征的研究［10~12］得到新的启发，语义特征关注的是每

个类别全局信息，而非视觉上的局部细节 . 以图 2给出

的字符样本为例，尽管他们在细节上可能呈现出风格

变化、结构差异、字形残缺等特点，但在语义层面都属

于“鄉”字 .

根据上述启发，我们提出在零样本甲骨文识别任

务中引入语义信息，帮助模型更多地关注到相同字符

类别下不同字形的共享特征而非局部细节上的差异，

从而解决因甲骨文类内方差大影响视觉匹配的问题 .
本文主要贡献包括：（1）我们提出一种两阶段的语义增

强的零样本甲骨文字符识别方法，其包括域无关的字

符语义学习阶段和语义增强的字符图像视觉匹配阶

段，旨在提取字符的共享特征并增强视觉匹配性能 .

字模图像拓片图像

图1　两类甲骨文图像

图2　甲骨文字符的类内方差大特点
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（2）在第一阶段，我们引入对比式视觉-语言预训练模型

CLIP［13］，通过提示学习从甲骨文拓片和字模图像中挖

掘语义信息，解决甲骨文字符缺乏语义的问题 .（3）在

第二阶段，我们通过两个分支分别引导模型关注类内

共享特征和类间差异特征 . 第一个分支使用对比学

习［14~17］ 将不同字形的视觉特征对齐到字符语义，引导

模型关注类内共享的关键性特征，第二个分支使用 N-

Pair损失［18］引导模型关注区分不同类别的差异性特征，

进一步增强模型对不同字符类别的区分性 .（4）我们在

拓片数据集 OBC306 和字模数据集 SOC5519 上展开全

面的实验，充分验证了我们模型的有效性和鲁棒性 .
2　相关工作

2. 1　零样本学习

零样本学习［19］ 通过借助辅助信息将知识从已知类

别迁移到未知类别，实现对未见过类别的识别，主要分

为三类：基于属性［20~24］、嵌入［25~29］和生成的方法［30~32］.
基于属性的方法为每个类别标注属性作为辅助信息，

预测待识别样本的属性集合，通过属性匹配完成分类 .
然而，为每个类别标注属性过程复杂，特别是在甲骨文

领域，标注属性需要大量专家知识，难以应用 . 基于嵌

入的方法将语义嵌入作为辅助信息，通过在已知类别

中学习视觉和语义嵌入的对齐，并将这种对齐能力泛

化到未知类别中，从而通过视觉和语义嵌入的匹配实

现零样本识别 . 然而，其面临模态鸿沟等问题，因为视

觉和语义侧重表达的信息不同，两者嵌入无法实现绝

对对齐，降低了识别性能 . 基于生成的方法把语义作为

辅助信息，以语义为控制条件生成未知类别样本，从而

转换为闭集监督学习问题 . 然而此类方法在识别新类

别时需要对模型重新训练，增加了训练成本，不适合甲

骨文这种陆续发现新文字的场景 . 本文方法与基于嵌

入的方法相似，利用语义嵌入作为辅助，不同之处在

于，本文通过语义增强视觉特征提取能力，再通过拓片

和字模图像的视觉匹配来实现零样本识别，避免了模

态鸿沟的问题 .
在文本识别领域中，当前研究工作者主要研究零

样本中文字符识别，包括基于结构和视觉匹配的方法 .
基于结构的方法［33~37］以每个字符的结构表示，如偏旁

部首［33~36］、笔画序列［37］为辅助信息，但获取字符的结构

表示需要很强的文字领域知识，且甲骨文作为早期文

字还没有稳定的结构，因此不适用 . 基于视觉匹配的方

法［38~41］ 则以字符的印刷体模板作为辅助信息，在缺乏

字符结构表示时尤为有效，因此成为主流方法 . 本文方

法同样基于视觉匹配，并考虑了甲骨文字符类内方差

大的特点 .

2. 2　甲骨文识别

近年来，随着深度学习的发展，研究者开始引入卷

积神经网络进行甲骨文识别 . 早期方法［42］使用卷积神

经网络提取字符视觉特征，实现对甲骨文字模图像的

分类 . Huang等［6］构建了首个公开甲骨文拓片字符数据

集，并使用多种主流卷积神经网络在该数据集上进行

验证 . 后续方法致力于解决甲骨文数据的类别不平衡

问题 . Zhang等［7］通过使用三元组损失并采样难三元组

训练模型，来更好地学习少数类的特征 . Li 等［8］使用

Mixup数据增强［43］对少数类样本进行增广 . Han等［44］使
用字符的在线轨迹数据以自监督方式预训练 BERT［45］

模型，而后让模型预测被掩盖的轨迹点位置来实现对

少数类的增广 . 还有一些方法［46，47］引入生成对抗网络，

通过生成少数类的样本来应对类别不平衡问题 . 这些

方法虽然取得不错的识别性能，然而都受限于闭集假

设，无法识别新类别的甲骨文字符 . 相比之下，我们把

研究重心放在零样本的甲骨文字符识别，更贴合甲骨

文这种持续发现新字符的应用场景 .
当前零样本甲骨文字符识别的研究较为稀少，

Zhang等［9］通过视觉匹配实现了这一任务 . 他们把字模

图像作为辅助信息，使用度量学习在特征空间中拉近

同类别甲骨文拓片和字模图像之间的距离，同时推远

不同类别的距离，构建了一个判别性强的特征空间 . 在

测试时，通过在特征空间中衡量待识别拓片图像与字

模库的相似度，选取最相似的字模图像并将其类别作

为识别结果 . 然而，他们忽略了甲骨文字符有类内方差

大的问题，导致匹配性能受限 . 本文方法通过语义引导

模型关注全局特征，缓解了类内方差大的影响，提高了

识别性能 .
3　语义增强的零样本甲骨文字符识别方法

本文方法旨在借助字符语义，提升甲骨文拓片图

像与字模图像之间的视觉匹配能力，从而在零样本场

景下提高识别性能 . 假设已知类别和未知类别的字符

集分别为 Cb 和 Cn，其中 Cb ∩ Cn =Æ达成零样本的设

定 . 模型通过学习Cb 中的拓片图像和字模图像的对齐

关系，从而当输入Cn中的待识别甲骨文拓片图像时，模

型能从 Cn 的字模中找到最相似的图像，并输出其类别

作为识别结果 .
图 3展示了本文方法的总体框架，训练过程分为两

阶段 . 第一阶段是域无关的字符语义学习 . 我们根据

图像的域和字符类别分别设置可学习的提示信息，并

结合固定模板构建提示信息 . 通过预训练的 CLIP 模

型，利用其视觉和语义对齐的特性，从拓片和字模图像

中优化提示信息向量 . 随后去除域提示信息，只保留字

符类别提示信息，得到域无关的提示信息 . 第二阶段是
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语义增强的字符图像匹配 . 我们使用语义编码器将域

无关提示信息编码为字符语义，同时使用视觉编码器

分别对拓片和字模图像进行编码，获得相应的视觉特

征 . 模型通过两个分支进行监督：

一个分支通过对比学习将字形多样的视觉特征与

语义特征对齐，引导模型关注类内共享特征；另一个分

支通过N-Pair损失，拉近同类拓片和字模图像的视觉特

征，推远不同类别的特征，增强模型对类间差异的区分

能力 . 在测试阶段，不再使用这两个分支，而是通过计

算拓片和字模之间的视觉特征相似度，实现零样本甲

骨文识别 .
3. 1　域无关的字符语义学习

甲骨文与通用物体不同，其类别信息以索引而非

文本描述表示，如图 2中的类别标签为“003059”，无法

直接从标签中提取语义 . 受 CLIP 模型启发，我们利用

其对齐视觉和语义的能力，通过甲骨文拓片和字模图

像学习对应字符类别的语义 . 在训练阶段，我们根据域

和字符类别为甲骨文图像构造可学习的提示信息，并

基于预训练的 CLIP模型进行优化，最终通过去除域提

示信息，获得域无关的提示信息 .

3. 1. 1　CLIP回顾

本文方法基于对比式视觉 - 语言预训练模型

CLIP［13］，该模型由视觉编码器（ViT 或 ResNet［48］架构）

和语义编码器（Transformer 架构）组成，分别用于图像

和提示信息的编码 . 其中提示信息形如“A photo of 
［CLASS］”，而［CLASS］则会被替换成类别标签，例如

“猫”等 . CLIP 通过对比学习，最大化正样本对的相似

性、最小化负样本对的相似性，来实现视觉和语义的对

齐 . 然而，由于甲骨文字符不像“猫”等通用物体拥有具

体的类别信息，无法通过直接构建形如“A photo of 
［CLASS］”的提示信息来得到甲骨文的字符语义 . 因

此，我们采用提示学习，借助CLIP的视觉和语义对齐能

力，为甲骨文图像构建可学习的提示信息，从而挖掘出

甲骨文字符的语义 .
3. 1. 2　可学习的提示信息

如图 1所示，甲骨文图像有拓片和字模两类，他们

数据来源和分布都不同，因此属于两个不同的域 . 其中

图3　语义增强的零样本甲骨文字符识别方法
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甲骨文拓片图像因时间久远常伴有裂缝、杂质，背景复

杂，笔画破损；字模图像则由专家临摹，背景干净且笔

画修复 . 这种域差异在提取字符语义特征时可能混杂

域特征，影响识别性能 . 为了解耦域与字符类别的语义

特征，我们分别为域类别和字符类别设置可学习的提

示信息，得到域无关的语义特征 .
具体地，对域类别，我们设置可学习的域提示信息

(X1d X2d XMd )，其中 Xmd（mÎ {1M }）是与 CLIP
中的词向量相同维度的向量，dÎ {sh}，s和 h分别表示

拓片和字模域 . 类似地，我们为字符类别也设置可学习

的字符类别提示信息 (Y1c Y2c YNc )，cÎCb. 最后，

我们根据所在域 d和所属字符类别 c，为Cb 中的每张拓

片和字模图像构建可学习的提示信息，其形式为“A 
photo of (X1d X2d XMd Y1c Y2c YNc ) character”.
3. 1. 3　训练算法

为从甲骨文拓片和字模图像中学习最优的域和字

符类别提示信息，我们通过提示学习优化可学习提示

信息 . 具体地，使用预训练的 CLIP 视觉编码器对图像

进行编码，得到视觉特征 I c
d ÎR1 ´D；同时使用CLIP语义

编码器对提示信息进行编码，得到语义特征T c
d ÎR1 ´D，

其中 dÎ {sh}，s和 h 分别表示拓片和字模域，cÎCb 表

示字符类别，D 为 CLIP 编码器输出的维度 . 在训练过

程中，视觉和语义编码器被冻结，仅对提示信息进行优

化 . 如图 4 所示，我们使用两个对比学习损失，使甲骨

文图像的视觉特征与对应的提示信息语义特征对齐 .
将同域同类别的视觉特征和语义特征作为正样本对，

拉近它们在特征空间中的距离；将不同域或不同类别

的特征作为负样本对，推远它们的距离 . 损失函数

如下：

Lstage1 =
1
B

(LI2T + LT2I ) （1）
其中，LI2T 把视觉特征对齐到语义空间，LT2I把语义特征

对齐到视觉空间，两者的公式如下：

LI2T =
-1

|P(i)|∑i = 1

B ∑
pÎ P(i)

log
exp ( )< Ι yi

di
T yp

dp
> /τ

∑
j = 1

B

exp ( )< I yi

di
T yj

dj
> /τ

（2）

LT2I =
-1

|P(t)|∑t = 1

B ∑
pÎ P(t)

log
exp ( )<T yt

dt
I yp

dp
> /τ

∑
j = 1

B

exp ( )<T yt

dt
I yj

dj
> /τ

（3）

式中 B 是批大小，批中第 i 个视觉特征和第 t 个语义特

征对应的字符类别分别为 yi yt Î {c1 c2 cn}，对应的

域分别为 di dt Î {sh}，对应的正样本集合分别为 P(i)

和P(t)，τ表示温度系数，<××>表示余弦相似度 .
为更好地解耦域和字符类别特征，并提高训练效

率，我们在提示学习中采用了特殊采样策略 . 其关键在

于采样更多不同域同类样本或相同域异类样本作为负

样本 . 这样，当不同域但同类的样本作为负样本时，模

型只能通过学习域提示信息区分它们，提升域提示信

息的判别性；相同域但异类样本作为负样本时，模型则

会学习到更具判别性的字符类别提示信息 . 相比于随

机采样，这种策略避免了由于域样本和字符类别数量

不平衡导致的负样本稀缺问题 .
具体地，我们首先从 Cb 中随机采样出一个字符类

别子集，并为每个类别均匀采样，使得每个类别的样本

数量相等；同时在拓片和字模两个域上也均匀采样，保

证两个域的样本数量也相等 . 这样，每个批次中对于任

意一个域，有更多来自不同字符类别的负样本；对于任

意一个字符类别，有更多来自不同域的负样本 . 通过增

加了上述负样本对的数量，模型能学习到更好的域提

示信息和字符类别文本提示信息，从而得到更准确的

域无关语义特征 .
3. 1. 4　字符语义的域解耦

前面提到，甲骨文拓片和字模之间的域差异会干

扰字符类别语义的提取，因此我们需要解耦域和字符

类别，获得域无关的字符语义 .
具体地，经过第一阶段训练后，我们得到可学习的提

示信息“A photo of (X1d X2d XMd Y1c Y2c YNc ) 
character”. 为消除域对语义特征的干扰，我们通过去除

域提示信息 (X1d X2d XMd )，只保留字符类别提示

信息 (Y1c Y2c YNc )，从而得到域无关的提示信息“A 
photo of (Y1c Y2c YNc ) character”，用于后续阶段提

升模型的视觉特征提取能力 .
3. 2　语义增强的字符图像视觉匹配

得到字符语义后，我们利用其全局概括性引导视

觉编码器提取类内共享特征，并通过度量学习推远异

类图像，提取类间差异特征，从而提升零样本甲骨文识

别性能 . 如图 5 所示，在这一阶段，未冻结的视觉编码

器对拓片和字模图像编码得到视觉特征 I c
d . 随后，类内

共享特征学习分支和类间差异特征学习分支分别引导

模型关注类内共享特征和类间差异特征 . 交叉熵损失

Lce 和N-Pair损失Lnp 用于监督两个分支的训练，这一阶

图4　域无关的字符语义学习阶段
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段的整体损失函数 Lstage2 为 Lce 和 Lnp 两者之间的加权

和，如式（4）所示，其中 λ是可调节的权重参数 .
Lstage2 = Lnp + λLce （4）

在测试阶段，我们无须这两个分支，而是依靠训练

时视觉编码器学到的聚合类内特征和区分类间特征的

能力进行分类 . 当给定待识别的拓片图像和字模图像

集时，视觉编码器将这些图像编码到特征空间，通过最

近邻匹配找到与待识别拓片图像最相似的字模图像，

并将该字模的字符类别作为拓片图像的识别结果，从

而实现零样本甲骨文字符识别 .
3. 2. 1　类内共享特征学习

为缓解甲骨文类内方差大的影响，我们将多样化

字形的甲骨文图像的视觉特征对齐到相应的字符类别

语义特征，帮助模型学习同一类别不同字形的共享特

征 . 由于字符语义是域无关的，视觉编码器能够专注于

字符类别特征的学习，减少拓片和字模之间的域差异

干扰 .
具体地，得到域无关语义特征 T c 和拓片图像与字

模图像的视觉特征 I c
s 与 I c

h 后，我们使用对比学习，以视

觉特征为锚点，将相同字符类别的语义特征作为正样

本，把Cb中的其余类别的语义特征作为负样本，拉近正

样本距离并推远负样本距离 . 在训练过程中，域无关语

义特征 T c 是固定的以提供稳定的语义，因此我们可以

预先存储所有字符类别的语义特征 . 该过程通过交叉

熵损失Lce实现，其公式如下所示：

Lce =-
1
B∑

i = 1

B

log
e(I yi

d )TT
yp

∑
j

|Cb|

e(I yi
d )TT

yj

（5）

其中B代表批的大小，p为正样本的索引，dÎ {sh}.
3. 2. 2　类间差异特征学习

为增强模型对不同甲骨文字符类别的区分能力，

我们在另一个分支中使用N-Pair损失进行监督，帮助视

觉编码器捕捉字符类别间的差异特征，提升识别性能 .

具体地，在训练过程第二阶段，我们按照Kihyuk［15］的批

构造策略，每个批次随机采样 n个字符类别，每个类别

采样一张拓片图像和字模图像 . 通过视觉编码器对这些

图像编码后，使用N-Pair损失函数Lnp进行监督，如式（6）
所示 .

Lnp =
1
n∑

i = 1

n

log (1 +∑
j ¹ i

exp ((I yi

s )T I yj

h - (I yi

s )T I yi

h ) ) （6）

4　实验结果及分析

4. 1　数据集

OBC306［6］是目前最大的甲骨文拓片图像数据集，

包含 306个字符类别的 309 551张图像，存在明显类别

不平衡现象，样本最多的类别有 25 898 个，最少的仅

有1个 .
SOC5519［49］是字模图像类别最多的数据集，包含

来自 5 491 类的 44 868 张字模图像，也存在类别不平

衡，样本最多的类别有 287个，最少的仅 1个，值得注意

的是，SOC5519的字模图像可以与OBC306中同类别的

拓片图像配对使用 .
4. 2　评估指标

我们使用甲骨文拓片图像的识别准确率 Acc作为

评估模型识别性能好坏的指标，具体如式（7）所示 .
Acc =

Na

Nt

（7）
其中 Nt 为待识别的甲骨文拓片图像总数，Na 为正确识

别的图像数量 . 值得一提的是，在零样本实验中待识别

的甲骨文拓片图像全部来自于未知类别，而在闭集识

别实验中则全部来自于已知类别 .
4. 3　实现细节

在实验中，域和字符类别的可学习提示信息的词

符数量 M 和 N 均设为 16，第一阶段损失函数中对比学

习损失中的温度系数 τ设为 0.01，第二阶段损失函数

中交叉熵损失权重 λ设为 3. 所有的字模和拓片图像

尺寸都调整为 64 ´ 64. 我们使用 CLIP-ResNet50 预训

练模型作为特征编码器，并通过线性内插改变其内部

的位置编码以适应图像尺寸，最终把图像编码为 D =
1 024 维的特征向量 . 在第一个训练阶段，我们使用

Adam 优化器［50］，批次大小设置为 256，迭代 20 轮，初

始学习率设置为 3.5 ´ 10-4，并使用余弦衰减策略［51］逐
步衰减至 1 ´ 10-6，此阶段冻结 CLIP 的视觉编码器和

语义编码器，只更新可学习的提示信息向量 . 第二个

训练阶段仍使用 Adam 优化器，批次大小设置为 256，
迭代次数为 15 轮，初始学习率设置为 5 ´ 10-4，并于第

10 和 13 轮衰减至原来的 1/10，期间冻结 CLIP 的语义

编码器和可学习文本描述，只更新 CLIP 的视觉编

码器 .

图5　语义增强的字符图像视觉匹配阶段
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在零样本实验中，我们参照 Zhang 等［9］的设定，使

用OBC306数据集中的 241个字符类别子集进行实验 .
这 241 类来自 Wang 等［52］的公开数据，其中随机选取

200类拓片和字模图像样本作为训练集，剩余41类作为

测试集 .
在闭集实验中，我们同样参照 Zhang 等［9］的设定，

使用相同的 241 个字符类别进行实验 . 对于拓片图像

数少于 900的字符类别， 随机选取 2/3的样本作为训练

集；对于拓片图像多于 900 的字符类别， 随机选取 600
个样本加入到训练集，其余图像作为测试集 . 此外，训

练和测试时，均提供 241类字符类别对应的字模图像作

为辅助信息 .
4. 4　实验结果

4. 4. 1　零样本甲骨文字符识别结果

在零样本设定下，我们测试了模型对训练集中未

出现的新类别甲骨文字符的识别准确率，并与代表性

的零样本甲骨文识别方法［9］和基于视觉匹配的零样本

中文字符方法［39~41］进行对比 . 为适应甲骨文识别场景，

我们将手写或场景中文字符图像替换为甲骨文拓片图

像，印刷体中文字符图像替换为甲骨文字模图像 . 实验

结果如表 1 所示，本文方法相比现有方法具有显著优

势，尤其相比于零样本甲骨文识别方法［9］，性能提升超

过 25%. 图 6展示了拓片-字模图像视觉匹配的可视化

结果 . 第一列为待识别的拓片图像，其余为各方法中与

之最相似的 5张字模图像，按相似度排序，相同类别用

绿框标出，不同类别用红框标出 .
可以看到，当前最先进的视觉匹配方法 OpenCCD

容易因局部细节相似而误识别，如第一行中因字符顶

部的“尖角”形状相似，导致错误匹配 . 而本文方法通过

语义引导，能关注同类别不同字形的共享特征，忽略局

部干扰，正确进行匹配 . 此外，本文方法中最相似的五

个字模图像均来自正确类别，尽管它们与待识别图像

存在字形差异，表明方法的稳定性和抗干扰能力较强，

识别性能优越 .

4. 4. 2　闭集甲骨文字符识别结果

在零样本甲骨文识别中，测试集全部来自新类别，

因此仅评估模型对新类别的识别能力 . 为验证方法在

已知类别上的有效性，我们进行了闭集实验，并与其他

零样本甲骨文识别方法［9］ 及基于视觉匹配的零样本中

文字符方法［39~41］进行比较 . 实验中将中文字符图像替

换为甲骨文拓片和字模图像 . 表 2结果显示，本文方法

在闭集设定下仍具最佳性能，这是因为甲骨文字符的

类内方差大在零样本和闭集识别中都存在，通过语义

引导模型关注同类字符的共享特征，减轻了这一影响 .
注意到闭集识别准确率低于零样本设定，这是由于闭

集测试集包含241类字符，而零样本测

试集仅包含41类，类别规模较大增加了识别难度 .

图6　本文方法定性分析结果

表1　不同方法的零样本甲骨文识别结果对比 单位：%
方法

文献[9]

Deep Matching Network[39]

OSOCR[40]

OpenCCD[41]

本文方法

识别准确率

62.10
73.70
76.34
80.99
87.76

表2　不同方法的闭集甲骨文识别结果对比 单位：%
方法

文献[9]

Deep Matching Network[39]

OSOCR[40]

OpenCCD[41]

本文方法

识别准确率

82.10
80.41
81.17
83.61
84.85
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4. 4. 3　消融实验

本节在零样本设定下进行消融实验，选出最佳的

交叉熵损失权重超参数 λ，以及域和字符类别的可学习

提示信息中词符数量超参数M和N，并验证方法中各个

部分的有效性 .
（1）交叉熵损失权重 λ

我们通过调整交叉熵损失权重超参数 λ来控制语

义引导的作用大小，图 7显示了 λ对零样本甲骨文识别

准确率的影响 .

当 λ较小时，随着其增大，识别准确率提升，说明语

义引导能帮助模型关注类内共享特征，缓解类内方差

大的问题 . 然而，当 λ过大后，模型过多依赖语义引导，

减少了对字符间差异特征的提取，导致识别性能下降 .
因此本文取适中的 λ = 3.0，以在提取类内共享特征和类

间差异特征之间取得平衡 .
（2）域和字符类别的可学习提示信息中词符数

量M和N

我们分别为 M 和 N 设置不同的词符长度，以找到

最优的参数组合 . 实验结果如表 3 所示，当 M = 16 且

N = 16时，模型取得了最优的性能，而在其他设定下均

出现一定程度的性能衰减 . 因此本文实验中，采用M =
16，N = 16.

（3）　仅从拓片或字模图像中提取语义

在域无关的字符语义学习阶段，我们使用预训练

的 CLIP 模型从甲骨文拓片和字模图像中提取语义信

息 . 为验证该方法的有效性，我们尝试仅从拓片或字模

图像中提取语义，实验结果如表 4所示 . 仅从拓片和字

模图像中提取语义的识别准确率分别为 85.70% 和

85.83%，均低于本文方法 . 这是因为仅从拓片提取语义

时，易受噪声干扰，而仅从字模提取时，样本数量少导

致字形多样性不足 . 此外，单域提取语义会混杂域特

征，影响语义增强效果 .
（4）解耦域和字符类别

本文通过为域类别和字符类别分别设置可学习提

示信息，实现两者的解耦，从而获得域无关的字符语

义 . 为验证该解耦方法的有效性，我们不单独为域设置

可学习的上下文向量，即令第一阶段训练过程中M = 0，

以验证域解耦方法的作用 . 结果如表 4所示，去除域解

耦后，识别性能下降 1.83%. 这表明域特征与字符类别

特征的解耦能够有效减轻拓片与字模图像之间的域差

异干扰，提升模型的识别性能 .
（5）特殊采样策略

特殊采样策略旨在应对拓片和字模域样本数量不

平衡及字符类别不平衡问题，通过均匀采样将更多字

模样本和少数类样本引入批中，帮助模型学习域和字

符类别的提示信息 . 为验证该策略的有效性，采用随机

采样方式进行对比实验 . 结果如表 4所示，去除特殊采

样策略后，识别准确率从 87.76% 降至 85.66%，表明均

匀采样有助于将更多有价值的负样本纳入批中，提升

模型对域提示信息和字符类别提示信息的学习效果 .
（6）两个特征学习分支

在训练的第二阶段，本文通过类内共享特征学习

分支和类间差异特征学习分支，分别引导模型关注同

类字符的共享特征和区分不同字符的差异特征 . 为验

证两个分支的有效性，我们去除其中一个分支进行实

验 . 表 4 结果显示，去除类内共享特征学习分支后，识

别准确率显著下降，表明字形变化带来的视觉差异影

响了拓片与字模图像的匹配，而语义引导则帮助模型

关注共享特征，减轻类内方差的影响 . 去除类间差异特

征学习分支后，识别准确率也有所降低，验证了 N-Pair
损失有助于更好地区分不同字符，从而提升识别性能 .

4. 4. 4　探究训练字符类别数量的影响

为了探究训练字符类别数量对模型识别新类别能

力的影响，我们固定 41类作为测试字符，并从剩余 200
类中随机采样 50、100、150、200类字符作为训练集进行

图7　交叉熵损失权重与识别准确率关系曲线图

表3　不同词符数量下的零样本甲骨文识别准确率 单位：%
词符数量

M = 4

M = 8

M = 16

N = 4

86.52
85.60
87.01

N = 8

86.28
86.38
86.74

N = 16

87.16
85.96
87.76

表4　方法中各模块的有效性验证实验 单位：%
方法

本文方法

仅从拓片图像中提取语义

仅从字模图像中提取语义

去除域解耦

去除特殊采样策略

去除类内共享特征学习分支

去除类间差异特征学习分支

识别准确率

87.76

85.70
85.83
85.93
85.66
83.42
86.11
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零样本甲骨文字符识别实验 . 结果如图 8所示，本文方

法即使在训练字符类别较少时，仍能达到 71.48% 的识

别准确率，显著优于Zhang等人［9］的方法 . 此外，随着训

练类别数量增加，模型的识别准确率逐渐提升，证明更

多类别的语义特征有助于进一步提高模型性能 .

5　结论

本文提出了一种语义增强的零样本甲骨文字符识

别方法，其能够在不需要新类别拓片样本的情况下，通

过提供专家临摹的新类别字模图像，实现对甲骨文拓

片图像的识别 . 该方法适用于甲骨文识别这种陆续发

现新字符类别的场景 . 我们借助 CLIP 模型，从甲骨文

拓片和字模图像中学习字符的语义特征，并通过语义

引导模型关注同类字符不同字形下的共享特征，从而

缓解甲骨文字符类内方差大的问题 . 此外，方法中引入

了类间差异特征学习分支，在视觉特征空间中将拓片

图像与多个异类字模图像的特征推远，从而提高字符

类别的区分性 . 多种实验设置下的结果证明了该方法

的优越性和鲁棒性 .
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