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摘    要 

古文字识别工作对于文化传承、历史研究、学术研究等方面都具有重要意义，有

助于推动人类文明的传承和发展。但由于缺少公开的战国竹简文字识别数据集以及战

国竹简文字本身存在的竹木纹路干扰、墨迹干扰、部分字体断裂和严重的样本数量不

均衡等问题，现有的古文字识别方法对战国竹简文字的识别准确率不高。因此，针对

目前存在的问题，有必要对战国竹简文字识别进行更加深入、更加具有针对性的研究。 

在此背景下，论文围绕战国竹简文字识别上存在的问题开展研究，工作总结如下： 

（1）针对缺少战国竹简文字识别数据集的问题。本文以“清华简”为研究原型，

整理搜集了 1001 种战国竹简文字，共 19042 张图像数据。首先，对图像数据进行标注；

其次，根据图像样本数量将数据划分成 Many-shot 类、Medium-shot 类和 Few-shot 类数

据子集；再次，对数据进行图片尺寸规范和标准化处理两种预处理操作；最后，对数

据进行亮度增强、腐蚀增强和膨胀增强等增强操作，增强后共 26564 张图像数据，即

完成战国竹简文字识别数据集 zgzj1001 的制作。 

（2）针对竹简上存在的竹木纹路、墨迹、部分字体断裂等干扰信息会对文字识别

产生影响的问题，本文对 ResNet50 算法进行改进。首先，将空间注意力机制和自注意

力机制进行特征融合，改进为空间自注意力机制 (SSA)，使模型更加关注竹简文字的主

体信息，从而削弱了竹简上存在的干扰信息对文字识别带来的影响；其次，将其添加

到 ResNet50 网络中的最后一个卷积层，完成了基于空间自注意力机制的战国竹简文字

识别模型 (SSA-ResNet50) 的搭建；最后，进行模型训练和实验结果对比分析。实验结

果表明，与改进前 ResNet50 模型相比，SSA-ResNet50 模型在数据集 zgzj1001 上平衡

准确率提高了 1.67%，F1 分数提高了 1.34%。 

（3）针对战国竹简文字样本数量严重不均衡，会造成模型训练困难和识别性能差

的问题，本文在 SSA-ResNet50 算法的基础上进行改进。首先，将 SSA-ResNet50 算法

与自监督对比学习中的 SimSiam 算法结合设计了一个双分支网络；其次，完成了基于

自监督双分支网络的战国竹简文字识别模型 (SBBN) 的搭建，提高了尾部类样本的识别

准确率，从而削弱了数据集长尾分布造成的影响；最后，进行模型训练和实验结果对

比分析。实验结果表明，SBBN 模型在 zgzj1001 上平衡准确率为 97.56%、F1 分数为

97.38%；在 Many-shot 类、Medium-shot 类和 Few-shot 类分别达到了 98.42%、97.45%

和 96.90%的平衡准确率。与 SSA-ResNet50 模型相比，SBBN 模型在数据集 zgzj1001

上平衡准确率提高了 2.72%，F1 分数提高了 2.97%。在 Many-shot 类和 Medium-shot 类

的平衡准确率分别提高了 0.82%、1.07%，在 Few-shot 类上平衡准确率提高了 5.58%。 
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（4）设计了战国竹简文字识别系统。首先，利用 HTML、CSS 和 JavaScript 设计

了前端界面；其次，使用 Flask 框架来实现后端服务；最后，对系统进行了用户注册登

录功能、图像预处理功能和战国竹简文字识别功能展示。结果表明该系统实现了对战

国竹简文字的准确识别，能够满足用户对战国竹简文字识别任务的需求，具有一定的

实用价值。 

本文关于战国竹简文字识别的关键技术研究，提高了战国竹简文字的识别准确率，

为战国竹简文字的整理破译工作提供了参考。 

 

关键词：战国竹简文字识别；注意力机制；双分支网络；自监督学习；Flask 框架 
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Abstract 

The recognition of ancient characters is of great significance for cultural heritage, 

historical research, and academic research, and it helps to promote the inheritance and 

development of human civilization. However, due to the lack of publicly available datasets 

for the recognition of Bamboo Slips from the Warring States Period, as well as the 

interference of bamboo and wood patterns, ink interference, partial font breaks, and serious 

imbalance in sample quantity that exist in the Bamboo Slips themselves, the existing methods 

for the recognition of ancient characters have a low accuracy rate for the recognition of 

Bamboo Slips from the Warring States Period. Therefore, it is necessary to conduct more in-

depth and targeted research on the recognition of Bamboo Slips in the Warring States Period 

in response to the current problems. 

In this context, this thesis focuses on the problems in the character recognition of 

Bamboo Slips in the Warring States Period. The work summary is as follows: 

(1) Aiming at the problem of lack of Warring States Period Bamboo Slips character 

recognition dataset. In the thesis, 1001 kinds of Bamboo Slips of the Warring States Period 

were collected, with a total of 19042 image data. Firstly, the image data was labeled, secondly, 

the data was divided into Many-shot class, Medium-shot class and Few-shot data subset 

according to the number of image samples, and thirdly, the data were preprocessed by image 

size specification and standardization processing, and finally, the data were enhanced by 

brightness enhancement technology, corrosion enhancement and expansion enhancement, and 

a total of 26564 image data were added after enhancement, that is, the production of the 

Warring States Bamboo Slips character recognition dataset zgzj1001 was completed.  

(2) In order to solve the problem that the interference information such as bamboo and 

wood grain, ink, and some font fractures on Bamboo Slips will affect character recognition, 

this thesis improves the ResNet50 algorithm. Firstly, the spatial attention mechanism and the 

self-attention mechanism were fused to improve the spatial self-attention mechanism (SSA), 

so that the model paid more attention to the main information of the Bamboo Slips, so as to 

weaken the influence of the interference information on the Bamboo Slips on the character 

recognition, secondly, it was added to the last convolutional layer in the ResNet50 network to 

complete the Warring States Period Bamboo Slips character recognition model based on the 

spatial self-attention mechanism (SSA-ResNet50) Finally, the model training and 

experimental results were compared and analyzed. Experimental results show that compared 

with the improved ResNet50 model, the SSA-ResNet50 model improves the equilibrium 

accuracy and F1 score on zgzj1001 by 1.67% and 1.34%. 
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(3) In view of the serious imbalance in the number of Bamboo Slip characters in the 

Warring States period, which will cause difficult model training and poor recognition 

performance, this thesis improves the SSA-ResNet50 algorithm on the basis of the problem. 

Firstly, the SSA-ResNet50 algorithm was combined with the SimSiam algorithm in self-

supervised contrastive learning to design a dual-branch network, secondly, the construction of 

the Warring States Bamboo Script Recognition Model (SBBN) based on the self-supervised 

double-branch network was completed, which improved the recognition accuracy of tail 

samples and weakened the influence of the long-tail distribution of the dataset. The 

experimental results show that the SBBN model has a balance accuracy of 97.56% and an F1 

score of 97.38% on zgzj1001, and a balance accuracy of 98.42%, 97.45% and 96.90% in 

Many-shot, Medium-shot and Few-shot, respectively. Compared with the SSA-ResNet50 

model, the SBBN model improved the balance accuracy by 2.72% and the F1 score by 2.97% 

on zgzj1001. The balancing accuracy of Many-shot and Medium-shot was increased by 0.82% 

and 1.07%, respectively, and the balancing accuracy was increased by 5.58% on Few-shot. 

(4) The character recognition system of Bamboo Slips in the Warring States Period was 

designed. Firstly, the front-end interface is designed by using HTML, CSS and JavaScript, 

secondly, the back-end service is realized by using the Flask framework, and finally, the user 

registration and login function, image preprocessing function and Warring States Bamboo 

Slips character recognition function are demonstrated. The demonstration results show that 

the system can accurately recognize the characters of the Warring States Period Bamboo Slips, 

which can meet the needs of users for the task of recognizing the characters of the Warring 

States Period and has certain practical value. The research on the recognition algorithm of the 

Warring States Bamboo Slips in this paper improves the recognition accuracy of the Warring 

States Bamboo Slips and provides a reference for the collation and decipherment of the 

Warring States Bamboo Slips. 

In the thesis, the key technologies of the Warring States Bamboo Slips are researched, 

which improves the recognition accuracy of the Warring States Bamboo Slips and provides a 

reference for the collation and decipherment of the Warring States Bamboo Slips. 

 

Key Words：Character recognition of Bamboo Slips in the Warring States Period; 

Attention mechanism; Dual-branch network; Self-supervised learning; Flask framework 
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1  绪论 

1.1  研究背景与意义 

纵观中国上下五千年历史，文字是中华文明的重要载体。随着中国历史的变迁，

汉字也在不断发展。源自商朝的甲骨文字，至周朝的金文，再经历春秋战国时期的竹

简文字和魏晋时期的石刻文字，汉字经历了千百年的沧桑变迁，最终演化成为如今通

用的简体汉字。而其中，战国时期是中国古代历史上一个重要的时期，涌现出众多思

想家、政治家和文化人物，其著作对于理解当时的社会变革、政治体制和文化思潮具

有重要意义，如图 1.1 展示了战国竹简文字图像示例。然而，由于战争、时间的推移以

及保存条件的限制，许多战国竹简丧失或严重损坏，使得人们无法充分了解这段重要

历史时期的真实面貌。 

 

 

图 1.1 战国竹简文字图像示例 

Fig. 1.1 Example of Bamboo Slip characters image in the Warring States Period 

 

战国竹简文字中记录有大量的经书文献，对研究中国历史有重大的意义。但是，

由于战国竹简文字与现代汉字的巨大差异，战国文字的整理和破译工作主要依靠专业

人员，文字识读繁琐且效率不高。近年来，使用计算机来实现古文字识别的研究工作

越来越多，极大地改善了人工处理古文字识别的重复行为，提高了古文字的破译效率。 
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而深度学习技术的引入为古文字的智能识别、整理和研究提供了全新的途径和方

法[1]。近年来，已有不少研究将深度学习技术运用于甲骨文智能识别中，提高了甲骨文

破译工作的效率。但是，关于战国竹简文字的智能识别工作还较少。 

因此，在此背景下，本文对战国竹简文字的智能识别工作进行研究。将深度学习

技术应用于战国竹简文字识别中，致力于快速而准确地识别出战国竹简文字，提升战

国竹简文字的整理破译效率，有利于中国古代历史的保护与传承。 

1.2  国内外研究现状 

1.2.1  古文字识别研究现状 

（1）传统方法 

在深度学习技术成熟之前，计算机识别古文字领域的研究主要依赖于传统图像处

理技术和机器学习方法。2015 年，Guo 等提出了一种分层表示方法，通过结合 Gabor

相关的低级表示和稀疏编码器相关的中级表示来识别甲骨文字符和素描字符[2]。2016

年，顾绍通提出利用甲骨文字形的拓扑结构进行识别。顾绍通对甲骨文字形的拓扑结

构进行研究，探索了描述拓扑顶点之间关系的方法以构建特征信息并加以编码，最后

计算拓扑距离来实现甲骨文的识别[3]。这种方法试图从甲骨文的结构层面捕捉其特征信

息，而非仅仅依赖外观。尽管在数据量较少时，图论与拓扑学方法能够取得一定的识

别效果，但随着待识别数据量的增加，识别准确率可能会逐渐下降。 

2017 年，刘永革等学者通过使用机器学习中的支持向量机  (Support Vector 

Machines, SVM) 方法来进行甲骨文识别[4]。使用 SVM 方法虽然获得了更好的特征表达

能力，但是仍然依赖于研究者进行大量的手动特征工程。2019 年，Kaur 等提出了一种

利用线性支持向量机分类器的婆罗米字符识别系统[5]。首先，提取字符图像像素的梯度

信息，并将梯度的直方图存储为每个字符图像的特征向量。最后，使用线性 SVM 对婆

罗米字符进行训练。2020 年，Narang 等提出了一种用于梵文古代手稿识别的光学字符

识别系统[6]。利用 SIFT 技术和 Gabor 滤波特征提取技术的特征来提取手写梵文古字符

的特征信息，并使用 SVM 分类器来实现字符识别。 

综上所述，传统的古文字智能识别方法主要通过机器学习的方法。该方法在可以

在古文字识别工作中起到作用，但是需要手工设计特征工程，实现方式繁琐且在大型

数据集上准确率不高。 

（2）深度学习方法 

随着深度学习技术的兴起，尤其是卷积神经网络在图像识别领域的突破性成功，

古文字的智能识别工作也越来越趋向于使用卷积神经网络的方法。2019 年，王浩彬构
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建了首个大规模甲骨文检测数据集 OBCD 和甲骨文单字符识别数据集 OBC306，并通

过全卷积网络和特征金字塔网络搭建了基础的甲骨文字符算法框架[7]。针对甲古文字符

中存在样本分布不均衡的问题，通过使用循环生成对抗网络来合成少量样本的甲骨文

字符类别，从而减少长尾效应带来的影响。 

2020 年，刘梦婷从甲骨文的 10 种著作中搜集甲骨文图像，并制作了甲骨文拓片数

据集 OBIS163。针对甲骨文识别算法的识别精度不高的问题，将算法中的方形卷积核

更换为长条卷积核，并将长条的特征图进行叠加，使得甲骨文特征更加突出，最终取

得了较好的识别效果[8]。Zhao 等人在 2020 年将深度学习技术应用于古籍手写水族文字

的识别中，通过构建具有拉普拉斯结构的多层对抗神经网络，建立清晰的水字原始图

像数据生成模型。并设计了通过聚类标注超参数的模型来提高古籍中手写水族文字的

识别率[9]。同年，田园对战国竹简文字进行研究，整理了一个小型的战国竹简文字识别

数据集 Bambooslips。针对战国竹简文字样本数量少的问题，提出了基于孪生网络的战

国竹简文字小样本识别算法来对模型进行训练[10]。 

2021 年，吴炫奇制作了一个格式统一且完整的金文数据集，并对金文数据集引入

了模拟光照的效果，更好的还原了古代金文文字[11]。为了提高识别精度，在金文识别

算法中添加了基于空间域注意力机制的空间变换网络。同年，Narang 利用深度学习技

术来识别古代手稿中的梵文，利用卷积神经网络来训练手写梵文字体模型，实验证明

使用 CNN 作为特征提取器的精度明显优于其他方法[12]。 

2022 年，Chen 等设计了一种具有双重判别器的生成对抗网络 (DDGAN) 来还原古

代彝族文献中不完整的字符[13]。DDGAN 将深度卷积生成对抗网络与古代彝族文献的

对比判别器网络集成在一起。通过两个训练阶段，可以迭代优化古代彝族字符生成网

络，得到文本生成器，根据对比判别器的损失，可以优化 DDGAN 生成模式。最终，

DDGAN 模型可以生成字符来恢复古代彝族文献中缺失的笔画。 

2023 年，Tang 等创建了目前最大的水族手稿字符图像数据集。并提出了一种基于

注意力机制的轻量级人工神经网络模型 ShuiNet-A，该模型通过结合通道和空间维度来

提取关键特征，并最终识别水族手稿字符[14]。通过多组实验验证了 ShuiNet-A 的有效

性和稳定性。同年，Chandure 等创建了古印度文字 MODI 手写字符的数据集和开发了

基于迁移学习的分类框架，利用深度卷积神经网络训练的模型作为预训练模型来传输

权重并重新训练特征提取器，使用 SVM 作为分类器来对字符进行识别[15]。 

综上所述，基于深度学习的方法可以有效实现古文字的智能识别任务。但是，基 

于深度学习的战国竹简文字识别研究还较少，主要存在以下问题： 
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① 数据集缺少。目前并没有公开的战国竹简文字识别数据集，目前对战国竹简文

字的识别研究是小型数据集。由于战国竹简文字与现代汉字的巨大差异，战国文字的

整理研究主要依靠专业人员，其标签的制作需要查阅专业的书籍进行标注。因此，制

作一个战国竹简文字识别数据集是一个繁琐的事情。 

② 竹木纹路、墨迹、部分字体缺损等干扰信息。与其他古文字不同，战国文字的

载体是由竹子和木头制作的简，而竹木上的纹路会对识别产生影响。并且，竹简上的

文字不是通过刀刻方式形成，而是通过人工手持毛笔书写上去的。在书写的过程中，

偶尔会出现墨痕或墨迹溅落到竹简的情况。而由于漫长的时间，竹简上的部分文字也

会被损坏。这些干扰信息会导致模型识别准确率下降。 

③ 长尾化影响。古文字的数据集大多数是样本数量均衡的数据集，而战国竹简文

字本身的分布是呈现长尾分布，存在严重的样本数量不均衡现象。样本多的样本有 300

多张图片，少的样本则只有 1-2 张图片，样本分布呈现长尾分布。这种样本数量不均衡

现象会识别模型的训练变得困难，训练后的模型更容易偏向于具有大量训练数据的头

部，导致模型识别精度较低。 

针对目前存在的问题，有必要对基于深度学习的战国竹简文字识别进行更加深入、

更加具有针对性的研究。 

1.2.2  战国竹简文字研究现状 

在纸张发明之前，简牍是中国古代主要使用的书写材料，承载着丰富的历史文化

信息。简牍使用最频繁的时期便是春秋到战国时期，成为当时人们记录思想、交流信

息的重要工具。直到东晋末年，简牍才渐渐退出历史舞台，但其留下的文字信息，为

后世研究提供了重要的史料和见证。然而，目前对于战国竹简文字的研究主要集中在

古文字的形态结构、字体演变规律以及竹简中的文献内容等文学探讨上，很少涉及到

战国竹简文字识别与人工智能文字识别的交叉研究。 

战国时期出土的竹简主要包括郭店楚墓竹简（简称为“郭店简”）、上海博物馆

藏品的楚简（简称为“上博简”）、安徽大学藏战国竹简（简称为“安大简”）、清

华大学藏战国竹简（简称为“清华简”）等。 

“郭店简”是 1993 年在中国湖北省荆门市纪山镇郭店一号战国楚墓内出土的竹简，

共有 804 枚，其中 703 枚具有文字，另外还有 27 枚残缺的竹简，共记录 13000 余字。

据考证，这些竹简的抄写时间不晚于公元前三百年，大约处于战国中期。在秦始皇焚

书坑儒时期，大量先秦典籍被毁，而郭店楚简则成为了保存下来的极其重要的文献之

一。这些竹简包括《老子》、《太一生水》、《缁衣》、《五行》等十六篇道家和儒

家著作，提供了珍贵的历史资料。 
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1998 年，文物出版社出版了《郭店楚墓竹简》[16]，图 1.2 展示了郭店楚墓竹简示

例。这部由荆门市博物馆编写的著作内容为多篇道家的著作，对于揭示中国古代文化

和思想具有重要意义。 

 

 

图 1.2 郭店楚墓竹简 

Fig. 1.2 The Guodian Bamboo Slips  

 

“上博简”是上海博物馆购入的一批战国楚竹书竹简，包括残简共计约 1700 余枚，

记录约 35000 字。根据上海博物馆文物保护与考古科学实验室的科学分析，得出这批

随葬品出土于战国晚期楚国贵族墓中。这批随葬品共计 80 余种，包括超过 20 篇书题。

这些古籍内容涉及历史、哲学、宗教、文学、音乐、文字、军事等多个领域，主要是

以儒家文献为主，包括同时也包括道家、兵家、阴阳家等经典著作。许多文献著作为

首次发现，提供了丰富的研究价值。 

1997 年，上海博物馆完成了竹简的脱水和去除污色工作，并邀请了简牍文字专家

对这批竹简进行整理注释工作，图 1.3 展示了上海博物馆藏战国楚竹书示例。2001 年，

《上海博物馆藏战国楚竹书（一）》 [17]出版，内容为儒家经典著作《孔子诗论》、

《缁衣》以及《性情论》。到目前，上海博物馆藏战国楚竹书已经发布了九册，并公

布了约 60 篇先秦著作。 
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图 1.3 上海博物馆藏战国楚竹书 

Fig. 1.3 Warring States Chu Bamboo Slips collected by the Shanghai Museum 

 

“清华简”是 2008 年由清华大学收藏的一批楚地出土的战国简，包括断简和残简

在内一共约有 2388 枚，大约 50000 字，这批简牍是目前文字破译数量最多的竹简，图

1.4 展示了清华大学藏战国竹简示例。2010 年，中西书局出版了《清华大学藏战国竹简

（壹）》[18]出版，包括《尹至》、《尹诰》、《程寤》等九篇文献。之后清华大学出

土文献保护中心保持每年发布一辑的速度，目前“清华简”整理报告已顺利出版 13 辑，

主要包括经、史类书籍，内容丰富，对古文字研究提供了重要的参考价值，也对探索

中国传统文化和历史有所帮助。 

“安大简”是 2015 年入藏于安徽大学和中国古代文明研究协同创新中心的一批战

国竹简，图 1.5 为安徽大学藏战国竹简示例。这批简共有 1167 枚，约 36200 字，这些

文献极大地丰富了对楚国历史的研究内容。竹简中记录了楚国的政治、军事、文化等

方面的信息，为研究楚文化和楚国历史提供了珍贵的素材。2019 年，由中西书局出版

了《安徽大学藏战国竹简（一）》[19]，主要发布了《诗经》部分。随后在 2022 年出版

了《安徽大学藏战国竹简（二）》[20]，其中展示了“安大简”的最新整理研究成果。 
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图 1.4 清华大学藏战国竹简 

Fig. 1.4 Warring States Chu Bamboo Slips collected by Tsinghua University 

 

 

图 1.5 安徽大学藏战国竹简 

Fig. 1.5 Warring States Chu Bamboo Slips collected by Anhui University 

 

对四种战国竹简的竹简数量、文字数量和出版数量进行对比，如表 1.1 所示。 
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表 1.1 出土战国竹简对比 

Tab. 1.1 Comparison of unearthed Warring States Bamboo Slips 

竹简名称 竹简数量 文字数量 出版数量 

“郭店简” 804 枚 约 13000 余字 1 册 

“上博简” 1200 枚 约 35000 余字 9 册 

“安大简” 1167 枚 约 36200 余字 2 册 

“清华简” 2388 枚 约 50000 余字 13 册 

 

由表 1.1 可以得出，“清华简”中竹简数量最多、文字数量最多且相关竹简研究出

版书籍数量最多，这样的优势更有利于竹简文字的智能识别研究。因此，本文选择

“清华简”作为研究对象和战国竹简文字识别数据集的制作原型。 

1.3  论文的主要工作与章节安排 

1.3.1  主要工作 

本文研究以战国竹简文字为研究对象，以竹简文字识别为目标。通过结合深度学

习图像识别技术，将战国竹简文字识别智能化，为专业人员破译战国竹简文字工作提

供帮助。综合考虑战国竹简文字识别任务中的难点，研究内容如图 1.6 所示，本文主要

做了如下工作：  

（1）构建战国竹简文字识别数据集。由于战国竹简文字识别研究缺少公开的大型

数据集，本文以“清华简”为研究原型，搜集整理了 1001 种战国竹简文字，共 19042

张图像数据。对图像进行数据标注、数据划分、数据预处理和数据增强操作，完成了

战国竹简文字识别数据集 zgzj1001 及其 Many-shot 类、Medium-shot 类和 Few-shot 类数

据子集的制作。 

（2）研究了基于空间自注意力机制的战国竹简文字识别算法。由于战国竹简上存

在的竹木纹路、墨迹、部分字体断裂等干扰信息会对模型识别产生影响，本文改进了

空间自注意力机制模块来使模型更加关注战国竹简文字的主体文字信息，从而提高了

模型的识别性能。 

（3）研究了基于自监督双分支网络的战国竹简文字识别算法。由于战国竹简文字

识别数据集本身呈现长尾分布，其严重的样本数量不均衡问题会造成模型训练困难和

模型识别性能差。因此，本文将双分支网络与自监督对比学习算法结合来重点关注尾

部类样本特征信息，从而削弱了数据集长尾分布造成的影响。 

（4）搭建了一个战国竹简文字识别系统，对系统功能进行了完整展示。  
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缺少战国竹简文字
识别数据集。

竹简上存在的干扰
信息会对文字识别
产生影响。

战国竹简文字样本
数量不均衡会造成
模型训练困难和识
别性能差。

构建战国竹简文字
识别数据集。

研究了基于空间自
注意力机制的战国
竹 简 文 字 识 别 算
法。

研究了基于自监督
双分支网络的战国
竹 简 文 字 识 别 算
法。

以 清华简 为数据
集制作原型，完成了
战国竹简文字识别数
据集的制作。

将空间注意力机制和
自注意力机制进行特
征融合，改进为空间
自注意力机制。

将双分支网络和自监督
对比学习结合，搭建了
基于自监督双分支网络
的识别模型。

战国竹简文字识别系统

研究主题

关键问题

研究内容

关键创新

实际应用

 

图 1.6 研究内容框架结构图 

Fig. 1.6 Study content framework structure diagram 

 

1.3.2  章节安排 

本文共有七个章节，具体的安排如下： 

第一章是绪论。首先，对战国竹简文字识别的研究背景与意义进行介绍；其次，

综述了战国竹简文字研究现状并确定“清华简”为本文战国竹简文字研究原型；再次，

阐述了古文字智能识别研究现状，总结了现有方法存在的不足；然后，简要说明了本

文的主要工作；最后，说明了每个章节的具体安排。 
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第二章是对深度学习相关技术进行说明。首先，对深度残差网络和注意力机制的

基本原理进行了详细的说明；然后，综述了长尾图像识别中的各种方法，分别总结这

些方法的优点和局限性；最后，说明了本实验所使用的实验环境。 

第三章是构建战国竹简文字识别数据集，为本文的第一个工作重点。首先，通过

数据标注、数据划分、数据预处理和数据增强等操作完成了战国竹简文字识别数据集

zgzj1001 的制作；然后，对 zgzj1001 进行属性统计分析，得出 zgzj1001 是一个长尾分

布、样本数量严重不均衡的数据集，为后续算法改进作铺垫；最后，对战国竹简文字

上的识别难点进行说明，分析其对模型识别产生的影响，为后续算法优化作铺垫。 

第四章是基于空间自注意力机制的战国竹简文字识别算法研究，为本文第二个工

作重点。首先，对本文所改进的空间自注意力模块进行了详细的说明；其次，对本文

改进的网络模型整体框架进行整体概括；再次，说明模型训练时的数据划分、评价指

标和训练参数设置，并对深度残差网络系列算法的损失函数进行记录和对比分析；最

后，通过测试集的实验结果对比分析，得出本章改进的模型可以削弱竹简上的干扰信

息对文字识别带来的影响。 

第五章是基于自监督双分支网络的战国竹简文字识别算法研究，为本文第三个工

作重点。首先，说明了自监督对比学习的 SimSiam 算法的优点和基本框架结构；其次，

对本章改进的网络模型主体框架进行详细的说明，主要包括卷积网络学习分支部分、

自监督对比学习分支部分和损失函数计算；最后，进行模型实验结果的对比分析，并

得出本章改进的模型削弱了数据集长尾分布造成的影响，提高了模型的识别精度。 

第六章设计并应用了一个战国竹简文字识别系统。首先，选择 Flask 框架和

MySQL 数据库进行系统架构设置；然后，进行系统设计，主要包括系统结构设计、系

统功能设计和数据库设计；最后，对系统应用和展示，展示了用户注册功能、用户登

录功能、图像预处理功能和战国竹简文字识别功能，并对测试结果分析，验证了本系

统在各种数据集上都保持着良好的识别效果，具有一定的实用价值。 

第七章对本文主要工作进行了总结，并对战国竹简文字识别进一步研究提出展望。 
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2  深度学习相关技术 

在古文字识别工作中，传统方法实现方式复杂且在文字样本数量较少的情况下识

别性能较差。随着计算机科学技术的发展，深度学习技术能够高效的实现古文字智能

识别工作，因此本文使用深度学习技术来实现战国竹简文字识别。首先，对深度残差

网络的基本原理进行了详细的说明；其次，对注意力机制的原理进行说明，为后文算

法改进作铺垫；再次，综述了长尾图像识别中的各种方法，分别总结这些方法的优点

和局限性；最后，说明了本实验所使用的实验环境。 

2.1  深度残差网络 

深度学习被广泛认为是计算机科学与技术研究领域中一个全新的发展方向。深度

学习可以直接从图像数据中学习到更抽象的特征信息，而不需要手动设计和提取特征

信息[21]。卷积神经网络 (Convolutional Neural Networks, CNN) 是一种基于深度学习的模

型，通过卷积、池化等操作提取图像特征，并通过多层神经网络进行分类和识别[22]。

机器学习处理图像时，通常需要对图像进行数字化，再提取其中的特征。而 CNN 通过

卷积中共享参数和稀疏连接的方式，可以同时实现对图像进行数字化和提取特征信息，

极大地减少了模型的参数量和计算量[23]。相较于使用机器学习的图像识别方法，CNN

具有更好的特征提取和表示能力。因此，CNN 被广泛使用在图像识别任务中。 

深度残差网络 (Deep Residual Network, ResNet) 是何恺明在 2015 年提出的深度卷积

神经网络，通过引入残差连接来解决传统 CNN 在训练过程中出现的梯度消失和表达能

力退化问题[24]。这一突破性的思想为深度学习领域带来了全新的范式，极大地提升了

模型的训练效率和性能表现。因此，ResNet 模型不仅解决了深度学习中的重要问题，

还为深度神经网络的设计和优化指明了一条新的道路，对整个深度学习领域产生了深

远的影响。ResNet 具有易训练和易优化、模型性能优越、模型参数和计算量小等优点，

因此该网络在图像分类、目标检测、图像分割等计算机视觉任务中广泛使用。其残差

学习单元如图 2.1 所示。 

ResNet 的参差学习单元主要包括两个分支。第一个分支是输入 x 经过两个卷积块

的操作得到输出 F(x)，第二个分支则直接将输入作为输出。然后，将这两个输出合并

在一起形成最终的输出 H(x)。因此，网络的训练转换为学习残差部分，即 H(x)-x，而

不是直接学习映射关系 F(x)。当模型需要学习到一个恒等映 H(x)=x 时，只需要学习的

参数部分为 0，这样就不会对输入数据造成额外的变换，从而保留了输入数据的有效信

息。相对于其他网络模型，参差结构大大减少了训练时间。 
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F(x)

weight layer
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relu
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x

 

图 2.1 残差学习单元 

Fig. 2.1 Residual learning unit 

 

ResNet 共有 5 种不同深度的模型结构，分别为 ResNet18、ResNet34、ResNet50、

ResNet101、ResNet152。而由于本文构建的战国竹简文字识别数据集中的图片尺寸固

定为 64×64，对于这种小尺寸图片不需要使用太深的卷积神经网络进行训练。因此，

本文主要对其中的 ResNet18、ResNet34、ResNet50 等网络进行了实验，并进行了结果

对比分析。表 2.1 为这三种网络的结构。 

 

表 2.1 ResNet18、ResNet34 和 ResNet50 网络结构 

Tab. 2.1 ResNet18, ResNet34 and ResNet50 network structures 

layer name output size ResNet18 ResNet34 ResNet50 

Conv1 32×32 7×7,64, Stride 2 

Max Pool 16×16 3×3 Max Pool, Stride 2 

Conv2_x 16×16 [
3 × 3,64
3 × 3,64

] × 2 [
3 × 3,64
3 × 3,64

] × 3 [
1 × 1,64
3 × 3,64
1 × 1,256

] × 3 

Conv3_x 8×8 [
3 × 3,128
3 × 3,128

] × 2 [
3 × 3,128
3 × 3,128

] × 4 [
1 × 1,128
3 × 3,128
1 × 1,512

] × 4 

Conv4_x 4×4 [
3 × 3,256
3 × 3,256

] × 2 [
3 × 3,256
3 × 3,256

] × 6 [
1 × 1,256
3 × 3,256
1 × 1,1024

] × 6 

Conv5_x 2×2 [
3 × 3,512
3 × 3,512

] × 2 [
3 × 3,512
3 × 3,512

] × 3 [
1 × 1,512
3 × 3,512
1 × 1,2048

] × 3 

APFS 1×1 Average Pool,1001-d FC, Softmax 
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ResNet 中的卷积块采用了残差学习单元，使得网络可以训练得更深。如表 2.1 所

示，ResNet50 网络使用的参差结构为瓶颈结构 (Bottleneck) 。在 Bottleneck 中使用两个

1×1 的卷积核来改变维度，并且可以减少参数的计算量。卷积块采用了 3×3 的卷积核，

这种大小的卷积核具有较小的感受野和较强的非线性特性，可以更好地捕捉图像中的

局部特征，并且具有较少的参数量和计算量。 

2.2  注意力机制 

在深度学习领域内，注意力机制已经成为了一个方便且高效的一个可嵌入式的模

块。其主要原理是通过模拟人类的注意力聚焦机制，能够在处理大量数据时自动识别

并集中处理最关键的信息[25]。这种机制应用在计算机视觉领域，便可以聚焦图像中重

点信息，忽略图像中的噪声干扰信息，提高图像识别的准确率。本节主要对空间注意

力机制和自注意力机制的原理进行说明，为后续算法的改进作铺垫。 

2.2.1  空间注意力机制 

通过引入空间注意力机制，神经网络可以更有效地捕捉图像中不同位置的重要信

息，并且能够根据位置的重要性加权整合特征表示，从而更好地理解图像中的结构和

语义信息[26]。空间注意力机制有助于提升模型对图像中重要区域的关注程度，并在图

像处理任务中取得更好的性能，空间注意力模块如图 2.2 所示。 

 

空间注意力模块

卷积层

特征 F [最大池化,平均池化]
空间注意力

Ms
 

图 2.2 空间注意力模块 

Fig. 2.2 Spatial attention module 

 

空间注意力模块的具体实施为：首先，对输入的特征信息 F 进行最大池化和平均

池化，最大池化通过选取池化窗口中的最大值来保留最显著的特征[27]，而平均池化则

是选取池化窗口内数值的平均值来实现特征的压缩[28]；其次，对最大池化和平均池化

的结果沿着通道维度进行拼接；最后，对拼接的结果进行卷积操作并通过 Sigmoid[29]激

活函数进行归一化，实现了对图像中重点位置信息的特征提取。 
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2.2.2  自注意力机制 

传统的卷积神经网络通常使用不同尺寸的卷积核（如：3×3、5×5）来实现特征

提取操作，能够提取出图像中的特征信息[30]。但是，这种方式只考虑局部区域，而缺

少了图像的全局信息。在 2017 年，wang 等人提出非局部神经网络模型来实现提取图

像的全局信息[31]。而其中的 Non-local 模块可以看作为一个自注意力机制模块，自注意

力机制模块结构如图 2.3 所示。 

 

1×1

g：1×1φ：1×1θ ：1×1

H×W×512

HW×512
softmax

THW×THW

HW×512

H×W×512

512×HW

H×W×512
HW×512

H×W×512

H×W×1024X

H×W×1024
Z

 

图 2.3 自注意力机制模块 

Fig. 2.3 Self-Attention module 

 

自注意力机制的核心思想是通过对所有位置之间的关系进行建模，以计算每个位

置之间的注意力权重，从而更全面地捕捉全局信息。自注意力机制可以使网络能够更

好地理解输入数据中不同位置之间的长距离依赖关系，从而增强模型对全局上下文的

感知能力。 

2.3  长尾图像识别方法 

长尾图像识别任务是一种特殊的图像分类问题，其数据集中的类别分布呈现长尾

分布，即少数类的样本数量占据了总样本数量的大部分为头部类，而大多数类的样本
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数量占据了总样本数量的小部分为尾部类，图 2.4 为常见长尾数据分布图。由于头部类

别的样本数量较多，其对应的分类器权重更大，尾部类别的分类器权重较小。如果直

接将长尾分布数据集用于传统的分类模型训练，可能会导致尾部类别特征学习不足，

从而降低模型性能[32]。本文的研究对象为战国竹简文字，其文字的分布也符合这个分

布规律，因此本文借鉴长尾识别方法来进行战国竹简文字的识别。 

 

尾部类

头部类

类别

样
本
数
量

 

图 2.4 长尾数据分布图 

Fig. 2.4 Long-tail data distribution chart 

 

长尾图像识别方法主要包括：重采样、重加权、迁移学习和解耦训练等方法，本

节对这些方法进行了对比分析，总结了现有方法的不足，为后文算法改进作铺垫。 

2.3.1  重采样 

在传统的深度学习训练中，数据采样部分采用随机抽样 (Random Sampling, RS) 方

法，即在一个小批次内每个样本被采样的概率是相等的[33]。然而，在长尾分布数据集

中使用 RS 方法，抽样的头部类数据远远大于尾部类数据，这使得训练好的模型在尾部

类上效果不好。为了解决这个问题，有学者提出重采样技术来直接改变数据的分布。 

重采样是在处理长尾识别问题上最简单也最常用的方法。重采样方法包括随机过

采样 (Random Over-sampling, ROS)[34]和随机欠采样 (Random Under-sampling, RUS)[35]，

ROS 在训练时随机重复采样尾部类的样本来平衡数据集，而 RUS 在随机重复采样中丢
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弃大部分头部类的样本来平衡数据集。ROS 的缺点是可能造成尾部类样本的过拟合，

而 RUS 会损失头部类样本数量，降低头部类样本的模型性能[36]。为了解决 ROS 的问

题，Chawla 等人[37]提出了合成少数类的过采样方法 (Synthetic Minority Over-sampling 

Technique, SMOTE)。SMOTE 方法通过 K 近邻算法生成新的样本来补充样本的样本数

量，这样的采样方式缓解了尾部类样本的过拟合问题。但是，由于 SMOTE 仅仅通过

合成样本来增加少数类的数量，而并没有增加真实样本的信息量，这导致模型在处理

真实数据时出现困难，模型泛化能力变差。 

重采样通过直接改变样本的分布情况，来缓解长尾问题带来的影响。但是，无论

是 ROS 还是 RUS 方法都会存在问题。由于尾部类样本数量较少，且尾部类样本间差异

不大，使用 ROS 重复对尾部类样本进行重复采样，会导致尾部样本训练过程中出现过

拟合现象。而使用 RUS 随机丢弃头部类样本，会导致头部类样本识别效果变差。因此，

单独使用重采样方法不是最好的策略。 

2.3.2  重加权 

在传统算法中，训练数据集是均衡的，模型对头部和尾部类别的权重是相等的。

而在长尾分布图像数据集训练时，各个类别的样本数量不同，而采样概率一样。当长

尾率较大时，头部类别的采样的样本数量会比尾部类别的采样的样本数量多很多。如

果模型对每个样本的权重是相等的，那么模型就会对头部类别产生很大的偏向。因此，

头部类别会获得更大的权重，而尾部类别获得更小的权重，这样训练的模型对造成尾

部类的识别精确率低。 

为了有效解决长尾分布问题，重加权方法应运而生。重加权是一种处理长尾分布

的方法，长尾分布通常由训练数据集中类别样本量不均衡导致[38]。这种方法通过对不

同类别赋予不同的权重，有针对性地降低头部类别的权重并提高尾部类别的权重，以

达到平衡样本分布的目的，重加权方法主要在算法网络的损失函数上进行优化[39]。 

重加权的最直接实施方法是使用训练样本的标签频率对损失函数进行调整，即加

权 softmax 损失 (Weighted Softmax Loss, WSL)方法[40]。而与 WSL 方法不同，平衡

softmax 损失 (Balanced Softmax Loss, BSL) 方法将标签频率引入到模型预测中，以利用

先验知识来减轻类别不平衡的偏差[41]。除了重新加权损失函数外，BSL 还提出利用先

验知识来调整模型预测，来减少长尾分布造成的影响。与使用标签频率来进行重加权

不同，何恺明等人提出焦点损失函数 (Focal Loss, FL) 方法来解决样本不均衡问题。FL

是一种基于预测难度进行重新加权的损失函数，具体来说 FL 为尾部类样本分配较高的

权重，而为头部样本分配较低的权重，从而提高模型对尾部类样本的关注度[42]。 
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重加权方法可以在一定程度上缓解数据集长尾分布造成的影响，但是重加权技术

本质是加强分类器学习，而会损坏模型学习到的深度特征的表示能力，因此重加权方

法也不是最好的方法。 

2.3.3  迁移学习 

迁移学习是一种利用源领域（如数据集）的知识来增强目标领域模型知识的训练

方法[43]。通过从头部类别中学到的丰富特征迁移到特性信息不足的尾部类别中，能够

有效解决长尾分布数据集中数据不平衡的问题，表 2.2 介绍了在长尾图像识别中三种类

型的迁移学习方法以及其代表方法。 

 

表 2.2 迁移学习方法 

Tab. 2.2 Transfer learning methods 

方法 实现过程 类型 

元模型网络

(MetaModelNet)[44] 

首先在头部类别训练集上训练多样本模型，在类别子集用少

量数据训练虚假少样本模型来模拟尾部类别。将所学虚假少

样本模型映射到多样本模型学习元网络，再用学习的元网络

将真实少样本模型在尾部类别上映射以获得更好性能。 

头尾知识

迁移 

领域特定迁移学

习(DSTL)[45] 

首先使用所有长尾样本进行表示学习对模型进行预训练，然

后在更平衡的训练子集上进行微调。DSTL 逐渐将学习的特

征转移到尾部类别，实现所有类别间更平衡的性能。 

模型预训

练 

多专家学习

(LFME)[46] 

首先在几个不太不平衡的样本子集上训练多个专家，然后将

这些专家蒸馏成一个统一的学生模型。 
知识蒸馏 

 

如表 2.2 所示为头尾知识迁移、模型预训练和知识蒸馏三种类型的迁移学习方法。

其中，头尾知识迁移是指利用从头部类别中学到的知识和特征来辅助尾部类别的训练

方法。模型预训练则是在大规模数据上进行预训练，然后将其迁移到目标任务中进行

微调。知识蒸馏是一种将一个复杂模型的知识转移到一个简化模型的方法，从而提高

尾部类别的识别性能。迁移学习的方法可以一定程度上提高长尾图像识别的性能，但

是这种方法需要依靠大规模数据集，对于古文字识别领域，这种方法不太合适，因为

在古文字识别中缺少大规模数据集，尤其缺少公开的战国竹简文字识别数据集。 

2.3.4  解耦训练  

传统的卷积神经网络训练是同时训练表示学习和分类器，而解耦训练将学习过程

分解为表示学习和分类器训练两个阶段，是一种针对长尾学习的通用范式。 
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（1）2020 年，Kang 等人在论文 Decoupling 中提出将表示学习中的特征提取部分

和分类器解耦的思想，即解耦训练，这是长尾识别两阶段训练的开山之作[47]。在此之

前，长尾识别模型的训练模型都是单阶段，即同时训练表示学习阶段和分类器训练阶

段。而通过实验发现，将表示学习和分类器训练分开进行训练，可以在长尾数据集上

取得更好的识别性能。 

解耦训练是一种直观而有效的长尾分布模型学习范式，将网络模型的训练分为两

阶段进行。第一阶段进行表示学习的训练，在初始数据集上通过随机采样的方式进行

模型训练，得到一个预训练模型，包括经过训练的特征提取部分和训练器部分。第二

阶段进行分类器的训练，加载第一个阶段训练得到的预训练模型，得到其中的特征提

取部分参数，并固定特征提取部分的可学习参数，然后对分类器进行微调，来达到更

好的识别性能。 

实验证明，解耦训练可以显著改善长尾识别任务的性能。但是这种两阶段训练方

法要分两步对模型进行训练，模型训练繁琐且模型优化困难。 

（2）2020 年，Zhou 等人提出了双分支网络 (Bilateral Branch Network, BBN)，同

时兼顾模型的表示学习和分类器训练[48]。BBN 也提出了解耦思想，但是与解耦训练不

同，BBN 是单阶段模型，表示学习部分和分类器训练是同时进行。因此，BBN 的模型

训练更加简单与灵活。同时，BBN 在实验中验证了重采样和重加权等类别重新平衡方

法的有效性和不足性。这些方法显著提升了深度网络分类器学习的性能，然而这些类

重新平衡方法损害了模型的表示学习。 

BBN 的框架结构如图 2.5 所示。BBN 主要是由传统学习分支  (Conventional 

Learning Branch)、重新平衡分支  (Re-Balancing Branch) 和累积学习  (Cumulative 

Learning) 策略组成。传统学习分支采用随机采样来模拟原始的长尾训练分布，有利于

模型进行特征信息提取。而重平衡分支则应用逆采样器，在每个小批量中采样更多的

尾部类别样本，以改善尾部类别的性能，有利于实现分类器的训练。而累积学习策略

是控制传统学习分支和重新平衡分支在训练过程中的训练程度，通过一个学习参数 α

来控制两个分支共享权重信息的动态融合，使得 BBN 的学习重心逐渐从关注图像的特

征信息提取逐步到模型的分类器训练。 

BBN 的双分支结构可以改善尾部类的特征提取能力，提高了尾部类样本的识别准

确率，从而缓解了数据集的长尾分布问题。经过实验论证，BBN 在多个长尾数据集上

可以达到较高的识别性能。但是，如果尾部类的样本数量太少，在重平衡分支应用逆

采样器对模型性能的提升有限，且重复对尾部类样本进行抽样可能会导致模型出现过

拟合和泛化能力不足。  
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图 2.5 BBN 框架结构 

Fig. 2.5 BBN framework structure 

 

综上所述，为了解决长尾识别问题，重采样、重加权、迁移学习和解耦训练都可

以起到一定的作用，但是这些方法还是存在一些问题： 

（1）重采样技术直接通过改变数据的分布方式，来缓解长尾数据分布造成的影响，

是一种简单易操作的方法。但是，使用重采样技术会导致尾部类样本训练出现过拟合

现象和损失一部分头部类样本的识别精度。 

（2）重加权技术主要对损失函数进行改进，为不同类型的样本分配不同的权重，

削弱头部类别的权重，提高尾部类的权重。但是，使用重加权技术会导致模型的特征

学习能力下降。 

（3）迁移学习通过从头部类别中学到的丰富特征迁移到特性信息不足的尾部类别

中，能够解决训练中数据不平衡的问题。但是，本文的研究对象为战国竹简文字，缺

少大规模的训练集来进行特征迁移。因此，不能使用迁移学习方法来解决战国竹简文

字识别上的长尾分布问题。 

（4）解耦训练是一种直观而有效的长尾分布模型学习范式，通过将模型训练分为

表示学习和分类器学习两部分，可以解决长尾识别上的问题。其中，Decoupling 和

BBN 都是解耦训练的形式。Decoupling 方法模型训练困难且模型难以优化，BBN 方法

简单易训练，但是在重平衡分支对尾部类样本进行重复采样可能会导致模型过拟合和

泛化能力不足。 

因此，为了解决战国竹简文字上存在的长尾分布问题，有必要对长尾识别算法进

行改进。 
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2.4  实验环境 

本文中的所有实验均在表 2.3 的主机环境中进行。 

 

表 2.3 实验环境 

Tab. 2.3 Experiment environment 

项目 配置 

操作系统 Windows 10 64 位 

处理器 (CPU Intel i9-12900 

显卡 (GPU) GeForce RTX3090 24G 

编译器 PyCharm 

算法架构 Pytorch1.12+Cuda11.4 

编程语言 Python3.9 

 

2.5  本章小结 

本章主要说明了深度学习相关技术的原理，引出本文的研究方案。本章主要做了

以下工作： 

（1）对深度残差网络的基本原理进行了详细的说明。本文后续工作将以深度残差

网络为基准网络，对其进行改进和搭建战国竹简文字识别模型。 

（2）对空间注意力机制和自注意力机制的原理进行了说明，为后续本文对注意力

机制改进作铺垫。 

（3）综述了长尾图像识别的常用方法。对重采样、重加权、迁移学习和解耦训练

等长尾识别方法进行了对比分析，总结了现有方法的不足，分析了其不适用于战国竹

简文字识别任务的原因，为后续本文对算法的改进作铺垫。 

（4）简要说明了本文实验用到的基础主机环境，本文所有模型都是在此主机环境

上进行训练。 
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3  构建战国竹简文字识别数据集 

由于目前的战国竹简文字识别工作没有公开的数据集，因此，本章以“清华简”

为数据集研究对象来完成数据集的制作工作。首先，搜集整理了 1001 种战国竹简文字，

共 19042 张图像数据；其次，对图像数据进行数据标注、数据划分、数据预处理和数

据增强操作；最后，完成构建战国竹简识别数据集 zgzj1001。本章主要说明战国竹简

文字识别数据集的制作过程、数据集的属性统计以及识别上存在的挑战。 

3.1  数据集制作 

本节主要进行数据集标注、数据集划分、数据预处理、数据增强等操作。 

3.1.1  数据集标注 

数据集的图像数据来源于《清华大学藏战国竹简》中的部分内容，包括《尹至》、

《尹诰》、《程寤》等多篇记载的文献。将古汉字逐一采集，并对图像数据进行人工

标注。搜集到 1001 种战国竹简文字，共 19042 张图像数据。 

通过查阅战国文字文献资料，将 19042 张战国文字图片放入到其对应的现代注释

的文件夹中，即完成战国竹简文字识别数据集 zgzj1001 的标注工作。战国竹简文字部

分类别示例图如图 3.1 所示。 

 

图 3.1 战国竹简文字部分类别示例图 

Fig.3.1 Example diagram of some categories of Bamboo Slips in the Warring States Period 
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3.1.2  数据集划分 

在数据标注完成后，对战国竹简文字数据集进行划分。为了更好的评估数据集，

按照每个类别图片数量大于 100 张图片分为 Many-shot 类，每个类别图片数量为 20-

100 张图片分为 Medium-shot 类，每个类别图片数量少于 20 张的分为 Few-shot 类。

zgzj1001 数据集呈现出长尾分布，出现严重的样本数量不均衡现象。其中 Many-shot 共

43 类战国文字，Medium-shot 共 297 类战国文字，Few-shot 共 661 类战国文字。 

3.1.3  数据预处理 

为了确保深度网络模型能够接收到高质量、格式规范的输入数据，需要对数据集

进行数据预处理操作[49]。针对本文收集到的战国竹简文字数据集，主要进行了图片尺

寸规范和标准化处理。 

（1）图片尺寸规范 

原数据集中图片大小都不是统一的，为了不影响深度学习模型的训练，需要保证

输入数据的统一性，图片尺寸规范操作如图 3.2 所示。首先，使用图像边缘的像素值将

图像填充成正方形；然后，使用将其缩放 (Resize) 到 64×64 大小。这样防止图像直接

通过 Resize 操作产生的失真问题，保证了模型可以获得准确的数据输入。图 3.2(b)为未

进行像素填充直接进行 Resize 操作，图 3.2(c)为像素填充后进行 Resize 操作，可以看

出进行像素填充后缩放可以得到更加完整的图像。 

 

 

 

 

 

 

(a) 原图 

(a) Original image 

(b) 缩放 

(b) Resize 

(c) 像素填充 

(c) Pixel Filling 

图 3.2 图片尺寸规范 

Fig.3.2 Specifications for image size 

 

（2）标准化处理 

在深度学习任务中图像标准化是一个非常重要的预处理步骤[50]。为了减少战国竹

简文字数据中部分图片的噪声问题和加快模型训练，对战国竹简文字数据集进行标准



西华大学硕士学位论文 

  23 

化处理。首先，计算每个图片像素通道的均值和标准差；然后，使每个图片的像素减

去该通道的均值；最后，将得到减去的值除以标准差，处理公式如公式 (3.1) 所示： 

𝑥𝑛𝑜𝑟 =
𝑥 −𝑚𝑒𝑎𝑛(𝑥)

𝑠𝑡𝑑(𝑥)
(3.1) 

其中，𝑥表示像素的原始值，𝑥𝑛𝑜𝑟表示经过标准化处理的像素值，𝑚𝑒𝑎𝑛(𝑥)表示计算得

到的像素均值，𝑠𝑡𝑑(𝑥)表示计算得到的标准差。 

 

  

(a) 原图 

(a) Original image 

(b) 标准化 

(b) Normalization 

图 3.3 标准化处理 

Fig.3.3 Standardized processing 

 

标准化处理如图 3.3 所示，进行图像标准化处理以后，可以有效抑制战国竹简文字

上竹木纹理造成的干扰信息。 

3.1.4  数据增强 

通常神经网络模型需要大量的图片数据进行训练，通过大规模数据集的训练可以

获得更好的效果。进行数据预处理后，对处理好的图片数据集进行数据增强操作。在

zgzj1001 数据集中，Few-shot 类有 661 种战国文字是小于 20 张的类别，因此本文主要

对其进行数据增强操作。 

数据增强是一种通过人工生成相似数据样本来扩充小样本数据集的技术，能够有

效地解决数据不足的问题，并广泛应用于深度学习的各个领域，传统的数据增强技术

包括翻转、旋转、缩放、裁剪、亮度变化等方法[51]。然而，对于文字数据集，使用翻

转和旋转的方法会影响文字的可读性。考虑到古文字的特性，在不破坏战国文字的字

体形态和书写风格下，本章主要使用亮度增强技术、腐蚀增强技术和膨胀增强技术。 

数据增强操作如图 3.4 所示。通过亮度增强可以使模型识别到不同亮度下的战国文

字，提高了模型的鲁棒性。腐蚀增强可以使文字部分更加突出，膨胀增强可以削弱竹

简上的干扰信息。并且通过腐蚀增强和膨胀增强可以模拟战国文字笔画断裂和粘连，

进而增加了样本空间，增强了模型的泛化能力。 
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(a) 原图 

(a) Original image 

(b) 亮度 

(b) Brightened 

(c) 腐蚀 

(c) Eroded 

(d) 膨胀 

(d) Dilated 

图 3.4 数据增强操作 

Fig.3.4 Operations of data augmentation 

 

经过数据增强后，数据集 zgzj1001 的样本总量从 19042 张图像数据增加至 26,564

张图像数据。增广前的样本分布图如图 3.5(a)所示，增广后的样本分布图如图 3.5(b)所

示。在 zgzj1001 的样本分布图中可以看出，战国竹简文字样本分布呈现长尾分布，数

据集样本分布不均，大部分的样本只有少量的样本数量。 

 

  

(a) 增强前的样本分布图 

(a) Sample distribution map before enhancement 

(b) 增强后的样本分布图 

(b) Sample distribution map after enhancement 

图 3.5 样本分布图 

Fig.3.5 Sample distribution map  

 

3.2  数据集属性统计 

对增强后的样本数量进行统计，四种数据集的详细信息如表 3.1 所示。其中，类别

数指的是该数据集中不同类别的数量；样本总数指的是该数据集中所有样本的数量；

样本最小类数指的是该数据集中样本数目最少的一类样本的数量；样本最大类数指的
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是该数据集中样本数目最多的一类样本的数量；类间平均数指的是该数据集中所有类

别样本数量的平均数。 

 

表 3.1 战国竹简文字识别数据集基本信息 

Tab. 3.1 Basic information of the Warring States Bamboo Slips character recognition dataset 

数据集 类别数 样本总数 样本最小类数 样本最大类数 类间平均数 

zgzj1001 1001 26564 9 300 26.54 

Many-shot 43 6825 102 300 158.72 

Medium-shot 297 11391 20 100 38.35 

Few-shot 661 8348 9 19 12.63 

 

其中 Many-shot 类共有 43 种战国竹简文字类，共 6825 张样本图片，占总数据集的

25.69%，在这 43 种类别中，样本最大数可以达到 300 张，而最小的有 102 张。而在

Few-shot 中，有 8348 张样本图片，占总数据集的 31.42%，样本最大数为 19 张，最小

样本数只有 9 张。从这些数据可以看出，战国竹简文字数据集在包含高频出现的战国

文字的同时，数据集中还有大量低频出现的战国文字。数据集呈现严重的数据不均衡

现象，类别之间样本数量差距很大，这样的样本分布的数据集会对模型的训练产生很

大的影响。 

3.3  识别难点 

竹简文字作为古人在竹简上书写的文字，在本质上属于手写体，一些战国竹简文

字的实例如图 3.6 所示。图 3.6(a)为竹木纹路干扰，图 3.6(b)为墨迹干扰，图 3.6(c)为部

分字体断裂的文字，图 3.6(d)为不同书写风格的字体。 

直接使用现代的手写体识别方法不适用于战国竹简文字的识别，其原因主要是： 

（1）竹简文字的载体是竹木，竹木本身具有天然的纹路，这种纹路对文字识别造

成干扰，并且竹简的纹理可以使字形变得模糊或者略微变形，因此对字体的识别有一

定影响。竹木纹路干扰如图 3.6(a)所示。 

（2）竹简上的文字并非通过刀刻方式形成，而是通过人工使用毛笔书写的。由于

书写过程中难免会有墨痕或墨迹溅落到竹简上，这些墨迹给古文字的辨认带来了一定

的挑战，对文字识别造成干扰。墨迹干扰如图 3.6(b)所示。 

（3）战国时期距今时代久远，许多竹简最初都是作为陪葬品被埋葬在地下。随着

时间的推移，竹简会因长时间的埋藏而腐化和损坏，导致上面的文字残缺不全，这些

因年代久远和埋藏造成的损伤给识别来了一定的困难。部分字体断裂如图 3.6(c)所示。 
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（4）竹简上记录有不同内容的文献，而每一篇章的内容由不同的人书写。因此，

就算是同一个战国文字在竹简上也有不同的书写风格，这要求识别模型具有更好的识

别能力和泛化能力。不同书写风格的字体如图 3.6(d)所示。 

 

  
(a) 竹木纹路干扰 (b) 墨迹干扰 

(a) Interference with bamboo and wood grains  (b) Ink interference 

  
(c) 部分字体断裂 (d) 不同书写风格的字体 

(c) Corruption of part of the characters (d) Fonts with different writing styles 

图 3.6 战国竹简文字样例 

Fig.3.6 Example of Warring States Period Bamboo Slip characters 

 

3.4  本章小结 

目前战国竹简文字的智能识别工作还较少，且未有公开的数据集。因此，本章首

先通过数据标注、数据划分、数据预处理和数据增强等操作完成了战国竹简文字识别
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数据集 zgzj1001 的制作；其次，对 zgzj1001 进行数据集统计分析；最后，对 zgzj1001

进行识别难点分析。主要工作总结如下： 

（1）完成数据集制作。首先，对搜集到的战国竹简文字图片进行数据集标注工作；

其次，对战国竹简文字识别数据集按照样本数量划分成 Many-shot 类（类样本数量＞

100），Medium-shot 类（类样本数量为 20～100）和 Few-shot 类（类样本数量＜20）；

然后，对数据集进行了图片尺寸规范和标准化处理两种预处理操作；最后，对数据集

进行亮度增强技术、腐蚀增强和膨胀增强等增强操作，即完成战国竹简文字识别数据

集 zgzj1001 的制作。 

（2）对 zgzj1001 进行数据集属性统计。数据集属性统计发现，zgzj1001 是一个长

尾分布的数据集，呈现严重的数据不均衡现象，类别之间样本数量差距很大。这样的

样本分布的数据集会对模型的训练产生很大的影响，为后续算法改进作铺垫。 

（3）对 zgzj1001 进行识别难点分析。对数据集识别难点分析得出，竹简文字上的

竹木纹路、墨迹、部分字体断裂等特征都会对文字识别造成影响，为第四章算法的优

化作铺垫。 
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4  基于空间自注意力机制的战国竹简文字识别算法研究 

从第三章中战国竹简文字的特征可知，竹简文字上的竹木纹路、墨迹、部分字体

断裂等特征都会对文字识别造成影响，导致模型识别准确率下降。因此，针对这一问

题。首先，本章将空间注意力机制与自注意力机制结合，改进为空间自注意力机制来

关注战国文字的主体特征；其次，对 ResNet50 进行改进，将空间自注意力机制添加到

ResNet50 最后一个卷积层，削弱了竹简文字上的干扰信息带来的影响，进而提高模型

的识别性能；最后，搭建了基于空间自注意力机制的战国竹简文字识别模型。 

4.1  改进空间自注意力模块 

对于战国竹简文字识别任务，其竹简文字上的竹木纹路、墨迹、部分字体断裂等

干扰信息都会对文字识别造成影响。因此，本节改进空间自注意力机制 (Spatial Self-

Attention, SSA) 来解决这个问题，改进后的 SSA 框架结构如图 4.1 所示。 

SSA 模块主要由空间注意力部分  (Spatial Attention Part) 、自注意力部分 (Self-

Attention Part) 和特征融合 (Feature Fusion) 组成。通过融合空间注意力机制 (Spatial 

Attention) 与自注意力 (Self-Attention) 机制来关注竹简文字上的主体特征，忽略干扰信

息对文字识别造成影响，从而提高战国竹简文字的识别性能。 

 

1×1Conv,

C/2

1×1Conv,

C/2

1×1Conv,

C/2

A

B

C

H×W

×C

H×W×C/2
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H×W×C/2

Reshape

Reshape

Reshape

HW×C/2

C/2×HW

HW×C/2

D

HW×HW

Softmax

1×1Conv,

C

Reshape

H×W×C/2
H×W×C

Avg Pool

Max Pool

H×W×1

7×7Conv,

C

H×W×C

H×W

×C

Sigmoid

Spatial Attention Part

Self-Attention Part Feature Fusion 

 

图 4.1 SSA 框架结构 

Fig. 4.1 SSA framework structure 
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4.1.1  空间注意力部分 

空间注意力部分通过分析特征图在空间维度上的内在联系，生成具有空间注意力

机制的特征图，从而关注了战国竹简上的文字特征信息，其框架结构如图 4.1 中 Spatial 

Attention Part 部分。 

对于一个维度为 H×W×C 的特征图，首先在通道维度进行平均池化 (Avg Pool) 和

最大池化 (Max Pool) 操作，输出维度为 H×W×1 的空间特征；然后，将这两组特征图

沿通道维度合并，形成一个更丰富的特征表示；其次，使用卷积核大小为 7×7、

padding 为 3、stride 为 1、输出通道为 C 的卷积核进行卷积操作，将特征图上采样为 H

×W×C；最后，对特征图使用 Sigmoid 函数将空间特征信息映射到 0 到 1 之间，有助

于关注更重要的空间位置。 

空间注意力机制计算如公式 (4.1) 所示： 

𝑆𝑃(𝐹) = 𝑆 (𝑓7×7([𝐹𝑎𝑣𝑔; 𝐹𝑚𝑎𝑥])) (4.1) 

其中，F是原特征图，𝑆𝑃(𝐹)表示空间注意力机制提取到的特征图，𝑆(·)表示 Sigmoid 函

数，𝑓7×7表示卷积核大小为 7×7 的卷积运算，𝐹𝑎𝑣𝑔和𝐹𝑚𝑎𝑥表示 Avg Pool 和 Max Pool

操作后的特征图。 

4.1.2  自注意力机制部分 

自注意力机制部分关注了战国竹简文字的全局特征信息，使网络能够更好地理解

输入数据中不同位置之间的长距离依赖关系，从而削弱了战国竹简上的干扰信息对模

型识别造成的影响，其框架结构如图 4.1 中 Self-Attention Part 部分。 

对于一个输入维度为 H×W×C 的特征图，首先使用三个 1×1 的卷积核对特征图

进行降维到 H×W×1/2C；其次，对三种特征图进行重塑成 A、B、E 特征图；然后，

将 A 特征图与 B 特征图进行矩阵相乘来生成 D 特征图，并应用 softmax 函数对 D 特征

图进行归一化；最后，将 D 特征图与 E 特征图进行矩阵融合成自注意力机制特征图，

从而获取了图像的全局特征。 

自注意力机制计算如公式 (4.2) 所示： 

𝑆𝐴(𝐹) =
exp(𝐴𝑖 ⊗B𝑖)

∑ exp(𝐴𝑖 ⊗B𝑖)
𝑁
𝑖=1

⊗𝐸𝑖 (4.2) 

其中，⊗表示元素乘法，𝑆𝐴(𝐹)表示经过自注意力机制计算后的特征图的特征信息，𝐴𝑖

表示 A 特征图中的特征信息，B𝑖表示 B 特征图中的特征信息，𝐸𝑖表示 E 特征图中的特

征信息。 
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4.1.3  特征融合 

将空间注意力机制部分提取到的特征与自注意力机制提取到的全局特征进行特征

融合，从而生成更加丰富和有用的特征表示。 

具体实施为：首先，通过空间注意力部分提取到战国竹简文字上的关键特征；其

次，通过自注意力部分关注战国竹简文字的全局信息；最后，将空间注意力部分提取

到的空间特征映射到自注意力部分上的特征图上，将其通过跳跃连接加回到原始特征

图中。最终的注意力特征图表达式为公式 (4.3) 所示： 

𝐹𝑆𝑆𝐴 = 𝑆𝑃(𝐹) ⊗ 𝑆𝐴(𝐹) + 𝐹 (4.3) 

其中，𝐹是原始特征图， 𝐹𝑆𝑆𝐴表示空间自注意力特征图，⊗表示元素乘法，𝑆𝑃(·)是空

间注意力操作，𝑆𝐴(·)是自注意力操作。通过对空间注意力特征、自注意力特征和原始

特征的加权融合，可以获取更加丰富的特征信息。 

4.2  改进网络模型主体框架 

由于战国竹简文字上存在的竹木纹路、墨迹、部分字体断裂等影响因素会导致深

度学习算法模型识别性能不佳，因此本文改进基于空间自注意力机制的战国竹简文字

识别算法。具体来说，选取 ResNet50 为基准网络，并将空间自注意力机制添加到

ResNet50 最后一个卷积层后，即对最后的特征图添加了空间自注意力机制。所搭建的

SSA- ResNet50 模型框架结构如图 4.2 所示。 

 

7×7，64 Max Pool

1×1, 256

3×3, 256

1×1, 1024

1×1, 512

3×3, 512

1×1,2048

Average

Pool
FC

输入

输出

Conv1_x Conv4_x×6

Conv5_x×3

SSA

1×1, 64

3×3, 64

1×1, 256

Conv2_x ×3

1×1, 128

3×3, 128

1×1, 512

Conv3_x×4

Softmax

 

图 4.2 SSA-ResNet50 框架结构 

Fig. 4.2 SSA-ResNet50 framework structure 

 

其中的 4 个残差块为 Conv2_x、Conv3_x、Conv4_x、Conv5_x，参数块数目分别

为：3、4、6、3。通过在最后一个参数块后面加入了 SSA 模块，将卷积层中提取到的
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特征图转化为空间自注意力机制特征图。空间自注意力机制特征图中重点含有战国竹

简文字的主体文字信息，而忽略其中的干扰信息，从而提高了模型算法的识别性能。 

4.3  模型训练及参数设置 

4.3.1  数据划分 

在进行模型训练之前，将战国竹简文字识别数据集 zgzj1001 划分成训练集、验证

集、测试集。训练集用于训练模型的权重，以便模型能够从中学习到数据的特征和规

律；而验证集则用于通过交叉验证的方式来选择最优的模型，测试集则是用于评估模

型的性能，通过提供一个独立的数据集来检验模型在真实场景下的表现，确保模型具

有较强的泛化能力。 

由本文第 3.2 节中数据集属性统计可知，zgzj1001 本身样本数分布不均衡，且样本

最小类数为 9 张图片。按照一定比例对数据集进行随机划分会导致某些样本没有验证

集和测试集的图片。因此，对战国竹简文字数据集 zgzj1001 按照每个样本类抽取 5 张

图片作为验证集，该验证集的分布是均衡的，有助于对模型训练效果进行评估。最后，

数据划分后训练集共 20558 张图片，验证集共 5005 张图片，测试集共 1001 张图片。 

4.3.2  评价指标 

为了评价一个模型的好坏，需要设计指标去评价模型的性能。在选择一个模型时，

模型参数量 (Params) 和模型计算量 (Floating-point Operations, FLOPs) 是两个基础的指

标。模型参数量是指在模型中所有需要学习的参数数量，计算方式为将每个维度的参

数相乘并相加，参数量是衡量一个模型大小的指标，即模型的空间复杂度[52]。模型计

算量是指浮点运算次数，计算方式为模型中的所有乘法和加法操作，计算量是衡量模

型计算资源消耗的重要指标，即模型的时间复杂度[53]。在实际的运用中，模型参数量

和计算量是设计和选择模型时需要考虑的重要因素。 

在深度学习模型中，为了评估分类模型的性能有着多种指标。以二分类模型为例

子，将样本根据其真实类别和模型的预测类别得到四个基础指标即： 

True Positive (TP)：模型正确地将正样本预测为正类； 

False Positive (FP)：模型错误地将负样本预测为正类； 

False Negative (FN)：模型错误地将正样本预测为负类； 

True Negative (TN)：模型正确地将负样本预测为负类。 

由以上四个基础指标可以延伸出准确率 (Accuracy) 、精确率 (Precision) 、召回率 

(Recall) 这三个在图像分类领域常用的评价指标。 
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（1）准确率：表示模型的预测结果和真实标签匹配的比例中的最高比例。即只有

当模型的预测结果中最高得分对应的类别与真实标签一致时，才被认为是预测正确，

准确率计算如公式 (4.4) 所示： 

𝐴𝑐𝑐𝑢𝑟𝑎𝑐𝑦 =
𝑇𝑃 + 𝑇𝑁

𝑇𝑃 + TN + 𝐹𝑃 + 𝐹𝑁
(4.4) 

（2）精确率：表示正确分类的正例个数占正例的实例个数的比例。精确率计算如

公式 (4.5) 所示： 

𝑃𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠𝑖𝑜𝑛 =
𝑇𝑃

𝑇𝑃 + 𝐹𝑃
(4.5) 

（3）召回率：也叫查全率，表示正确分类的正例个数占实际正例个数的比例，召

回率计算如公式 (4.6) 所示： 

𝑅𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙 =
𝑇𝑃

𝑇𝑃 + 𝐹𝑁
(4.6) 

通过综合精确度和召回率两个指标，得到了一个新的综合性的评价指标，即 F1 分

数 (F1 score)。F1 分数计算如公式 (4.7) 所示： 

𝐹1 =
2 × 𝑃𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠𝑖𝑜𝑛 × 𝑅𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙

𝑃𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠𝑖𝑜𝑛 + 𝑅𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙
(4.7) 

在评价一个图像分类模型上，准确率是一个常用的评价指标。但由于战国竹简文

字数据集 zgzj1001 是一个不均衡分布的数据集，使用准确率作为评价指标会出现准确

率虚高的情况。因为在不均衡数据集中一些类别的样本数量远远多于其他类别，这可

能导致模型倾向于预测样本量较大的类别，从而使得准确率偏高，但对于少数类别的

分类效果却很差。 

为了避免出现这种情况，使用平衡准确率 (Balanced Accuracy, BA) 来计算每个类

别的准确率的均值，BA 计算为公式 (4.8) 所示： 

𝐵𝐴 =
∑ 𝐴𝐶𝐶𝑖
𝑁
𝑖=1

𝑁
(4.8) 

其中，𝑁表示样本总数，𝑖表示单个样本，𝐴𝐶𝐶𝑖表示每一个样本类别的准确率。 

综上所述，F1 分数通过结合精确度和召回率，提供了一个更加全面的评估指标，

平衡准确率通过计算每个类别的准确率，专用于处理不均衡数据集。而本文构建的战

国竹简文字识别数据集是一个样本分布呈现长尾分布，样本数量极其不均衡的数据集。

因此，为了更加准确地评价模型性能，本章实验中使用参数量、计算量、平衡准确率

和 F1 分数等客观评价指标作为算法模型的评价指标。 



西华大学硕士学位论文 

  33 

4.3.3  训练参数设置 

本章实验在 GeForce RTX 3090 GPU 上使用 PyTorch 工具箱训练 ResNet18、

ResNet34、ResNet50 和 SSA-ResNet50 模型。使用随机梯度下降 (Stochastic Gradient 

Descent, SGD)[54] 算法进行优化，其中 SGD 优化算法中的动量设置为 0.9，权重衰减率

设置为 0.005，初始学习率设置为 0.001，并采用余弦退火策略 (Cosine Annealing)[55]逐

渐降低学习率 (Learning Rate)，该方法通过在训练过程中控制学习率的大小帮助模型更

好地收敛和泛化。损失函数采用 Cross-Entropy Loss[56]，训练的轮次 (Epoch) 设置为

400，批量大小 (Batch Size) 设置为 32。 

模型训练学习率曲线图如图 4.3 所示，可见在训练过程中 Learning Rate 随着训练

Epoch 的增加逐渐而下降，并且趋于稳定。由于使用了余弦退火策略，在模型训练中学

习率曲线图呈现余弦分布。这种余弦形状的学习率曲线可以防止模型在训练中由于学

习率值过大产生的梯度爆炸现象，梯度爆炸会导致模型无法优化。并且有助于加快模

型的收敛速度，能够有效减少模型在训练过程中的震荡现象。因此，通过采用余弦退

火策略，模型在训练过程中能够更加有效地调整学习率，从而有利于提高模型训练效

果并加快收敛速度。 

 

 

图 4.3 模型训练学习率曲线图 

Fig. 4.3 Learning rate curve for model training 

4.3.4  模型训练 

在设置好训练参数设置后，在战国竹简文字识别数据集 zgzj1001 中的训练集上进

行 ResNet18、ResNet34、ResNet50 和 SSA-ResNet50 模型的训练，并且训练一个 Epoch

完成后在 zgzj1001 中的验证集上进行模型的评估。 
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(a) 各种模型训练损失曲线图 (b) 各种模型验证损失曲线图 

(a) Training loss curves for various models (b) Validation loss curves for various models 

图 4.4 模型损失函数曲线图 

Fig. 4.4 Graph of the model loss function 

 

模型损失函数曲线图如图 4.4 所示，从图中可以看出： 

（1）ResNet18、ResNet34、ResNet50 和 SSA-ResNet50 模型的训练集上的损失函

数曲线和验证集上的损失函数曲线随着 Epoch 的提高逐渐下降，并且在 300 个 Epoch

左右时已经达到了收敛状态，此时随着 Epoch 的提高模型损失函数变化不大，说明此

时模型已经训练到拟合状态； 

（2）从 ResNet18 模型和 ResNet34 模型的损失函数曲线可以看出随着算法网络卷

积层数的加深，模型损失下降加快，说明算法层数的堆叠可以加快损失函数的收敛速

度，也就是模型的拟合速度； 

（3）从 ResNet34 模型和 ResNet50 模型的损失函数曲线可以看出算法层数的堆叠

已经不能提高模型下降的速度，算法层数的堆叠加快模型的拟合速度是有限的； 

（4）与其他三个模型相比，SSA-ResNet50 模型的损失函数下降速度最快。且从

ResNet50 算法和 SSA-ResNet50 算法的损失函数曲线变化可以说明本章改进的空间自注

意力机制可以大幅提高模型的拟合速度。 

综上所述，深度学习模型的网络层数可以影响损失函数的收敛速度，随着网络算

法层数堆叠，损失函数收敛速度加快，起到加快模型拟合速度的作用。但是算法层数

的堆叠的作用是有限的，ResNet34 算法与 ResNet50 算法的模型收敛速度已相差无几。

而本章改进的 SSA-ResNet50 算法通过空间自注意力机制更加关注数据集中样本的关键

特征信息，从而加快了模型的拟合速度。 
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4.4  实验结果及对比分析 

4.4.1  ResNet系列模型的对比分析与预测结果 

（1）在战国竹简文字识别数据集 zgzj1001 验证集上对 ResNet18、ResNet34、

ResNet50 和 SSA-ResNet50 模型的平衡准确率、F1 分数、模型参数量和模型计算量等

四个客观评价指标进行对比分析，实验结果对比如表 4.1 所示，可视化如图 4.5 所示。 

 

表 4.1 ResNet 模型的客观评价指标对比分析 

Tab. 4.1 Comparative analysis of objective evaluation indicators of ResNet model 

模型 
平衡准确率 

(BA, %) 

F1 分数 

(F1 score, %) 

模型参数量 

(Params, M) 

计算量 

(FLOPs, G) 

ResNet18 89.75 90.41 11.69 0.15 

ResNet34 93.29 93.19 21.80 0.30 

ResNet50 93.41 93.32 25.56 0.34 

SSA-ResNet50 94.97 94.57 34.15 0.37 

 

  

(a) ResNet 模型 BA 曲线图 (b) ResNet 模型 F1 分数曲线图 

(a) BA curve graphs of ResNet models (b) F1 score curve graphs of ResNet models 

图 4.5 模型识别性能曲线图 

Fig. 4.5 Curve chart of model recognition performance 

 

从表 4.1 中和图 4.5 中可以看出： 

① ResNet34 模型与 ResNet18 模型相比，模型的参数量和计算量增加了约一倍，识

别性能指标 BA 增加了 3.94%，F1 score 增加了 3.07%。说明算法模型中卷积层个数的
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增加会增大参数量和计算量，而通过使用卷积层数较深的深度学习模型可以提高战国

竹简文字的识别性能； 

② ResNet50 模型与 ResNet34 模型相比，模型层数提高了 16 层，但是参数量与计

算量相差不大，因为 ResNet50 算法采用的是 Bottleneck 结构的残差块，可以大幅减少

模型的参数量与计算量。而模型识别性能 BA 只增加了 0.13%，F1 score 只增加了

0.14%，说明网络算法中卷积层数提高模型识别性能的作用是有限的，因此本文选择

ResNet50 模型作为基准模型； 

③ SSA-ResNet50 模型与 ResNet50 模型相比，参数量增加了 8.59M，计算量增加

了 0.03G，BA 提高了 1.67%，F1 score 提高了 1.34%。说明 SSA-ResNet50 中的空间自

注意力模块是一种高效的注意力模块，在提高模型的识别性能的同时，占用的参数量

和计算量不高； 

④ 由图 4.5 可知，SSA-ResNet50 模型的 BA 和 F1 score 最高且拟合速度最快，在

第 150Epoch 左右已经达到拟合状态，而 ResNet18、ResNet34 和 ResNet50 在第

250Epoch 左右才达到拟合状态，说明本章改进的空间自注意力机制可以加快模型的拟

合速度。 

综上所述，ResNet50 算法为这三种 ResNet 系列算法中性能最好的算法，且得出结

论：再增加网络算法卷积层个数，模型的性能提升不大。考虑到战国竹简文字上存在

的竹木纹路、墨迹、部分字体断裂等干扰信息，而这些干扰信息会对模型识别性能产

生影响。因此，本章对 ResNet50 算法进行改进，通过将改进的空间自注意力模块添加

到 ResNet50 网络中，提高了模型的识别性能与拟合速度，最终在战国竹简文字识别数

据集中 BA 达到了 94.97%，F1 score 达到了 94.57%。 

（2）为了验证本章改进的 SSA-ResNet50 模型对战国竹简文字的关键特征信息提

取能力，在战国竹简文字识别数据集 zgzj1001 的测试集上进行模型预测。选取战国竹

简文字数据集中墨迹干扰字、断裂字和受到竹木纹路干扰字等类型字进行模型预测结

果对比分析。 

图 4.6 为 ResNet18 模型预测结果、图 4.7 为 ResNet34 模型预测结果、图 4.8 为

ResNet50 模型预测结果、图 4.9 为 SSA-ResNet50 模型预测结果。 

由图 4.6 ResNet18 模型预测结果可知，模型在墨迹干扰字、断裂字和纹路干扰字

的识别准确率不高。说明竹简上存在的墨迹干扰、部分字体断裂和竹木纹木干扰会导

致模型特征提取能力下降，从而无法提取到足够的战国竹简文字信息，导致影响模型

预测的识别准确率。基于此，在后续实验选择卷积网络结构更深的模型来提高模型的

特征提取能力，从而提高模型预测的识别准确率。 
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(a) 墨迹干扰字 

(a) Ink interference character 

(b) 断裂字 

(b) Broken character 

(c) 纹路干扰字 

(c) Pattern interference character 

图 4.6 ResNet18 模型预测结果 

Fig. 4.6 ResNet18 model prediction results 

 

由图 4.7 中 ResNet34 模型预测结果可知，模型在墨迹干扰字、断裂字和纹路干扰

字的识别准确率高于 ResNet18 模型。可以得出，通过加大算法模型卷积层数可以提高

模型在这三种干扰情况的识别准确率。 

 

   

(a) 墨迹干扰字 

(a) Ink interference character 

(b) 断裂字 

(b) Broken character 

(c) 纹路干扰字 

(c) Pattern interference character 

图 4.7 ResNet34 模型预测结果 

Fig. 4.7 ResNet34 model prediction results 

 

由图 4.8 中 ResNet50 模型预测结果，模型在 ResNet50 模型的识别准确率和

ResNet50 模型的识别准确率相差不多，说明提高算法模型卷积层数已经无法提高模型

的识别准确率。 
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(a) 墨迹干扰字 

(a) Ink interference character 

(b) 断裂字 

(b) Broken character 

(c) 纹路干扰字 

(c) Pattern interference character 

图 4.8 ResNet50 模型预测结果 

Fig. 4.8 ResNet50 model prediction results 

 

由图 4.9 中 SSA-ResNet50 模型预测结果，模型在 SSA-ResNet50 模型的识别准确

率大于 ResNet50 模型的识别准确率，说明了改进模型的有效性。 

 

   

(a) 墨迹不清字的预测结果 

(a) Ink interference character 

(b) 断裂字的预测结果 

(b) Broken character 

(c) 纹路干扰字的预测结果 

(c) Pattern interference character 

图 4.9 SSA-ResNet50 模型预测结果 

Fig. 4.9 SSA-ResNet50 model prediction results 

 

综上，从四种模型的预测结果可视化可知： 

① 由 ResNet18、ResNet34、ResNet50 和 SSA-ResNet50 模型在战国竹简文字识别

数据集 zgzj1001 的测试集上的识别效果，说明了四种模型没有出现过拟合现象，在测

试集上依然可以识别出战国竹简文字，具有一定的泛化能力； 
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② 在 ResNet18、ResNet34 和 ResNet50 模型中的预测结果可以看出，随着算法模

型卷积层数的加深，模型的预测结果和准确率提高； 

③ 在 ResNet18、ResNet34、ResNet50 和 SSA-ResNet50 四种模型中的预测结果对

比分析可知，战国竹简文字上存在的墨迹干扰、部分字体断裂、竹木纹路干扰等问题

会影响模型的识别效果； 

④ SSA-ResNet50 模型的识别效果为这四种模型中最好，说明本章改进的空间自注

意力机制通过关注竹简文字上的关键特征信息，可以很好地解决战国竹简文字上存在

的干扰信息导致模型识别准确率下降的问题。 

由此得出，战国竹简文字上存在的墨迹干扰、部分字体断裂、竹木纹路干扰等问

题会影响模型的识别效果。其中，ResNet50 模型为三种 ResNet 系列模型中预测效果最

好的模型。而本章在 ResNet50 模型上进行改进，通过改进空间自注意力机制，使模型

更加关注战国竹简文字的主体文字部分，从而提高了模型在这三种干扰下的预测效果。

本章改进的 SSA-ResNet50 模型的预测结果最好，且模型的泛化性较好。 

4.4.2  改进模型的客观评价指标对比分析 

为了验证本章改进的空间自注意力机制模块的有效性，本小节进行了消融实验。

消融实验主要分为三个实验：第一个实验在 ResNet50 网络中添加空间注意力机制模块；

第二个实验在 ResNet50 网络中添加自注意力机制模块；第三个实验为 ResNet50 网络中

添加本章改进的空间自注意力机制模块。 

各种注意力模块的实验结果对比如表 4.2 所示。 

 

表 4.2 各种注意力模块实验结果对比 

Tab. 4.2 Comparison of experimental results of various attention modules 

模型 
平衡准确率 

(BA, %) 

F1 分数 

(F1 score, %) 

ResNet50 93.41 93.32 

ResNet50+Spatial Attention 93.81 93.61 

ResNet50+Self-Attention 94.12 94.34 

ResNet50+SSA 94.97 94.57 

 

由表 4.2 可以看出： 

① 与 ResNet50 相比，在 ResNet50 网络中添加空间注意力机制模块后。BA 值提高

了 0.43%，F1 值提高了 0.31%，说明添加空间注意力机制可以提高模型识别精度； 
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② 与 ResNet50 相比，在 ResNet50 网络中添加自注意力机制模块后。BA 值提高了

0.76%，F1 值提高了 1.09%，说明添加自注意力机制也可以提高模型识别精度； 

③ 与 ResNet50 相比，在 ResNet50 网络中添加本文改进后的空间自注意力机制模

块后，BA 提高了 1.67%，F1 score 提高了 1.34%。由此可知，本章改进的空间自注意

力机制模块为这几种注意力机制中提升的最多。  

综上所述，通过进行三个对比实验，验证了本章将空间注意力机制和自注意力机

制进行特征融合可以提高模型的识别精度。 

4.4.3  不同模型的客观评价指标对比分析 

在深度学习图像识别领域，AlexNet 模型[57]、GoogLeNet 模型[58]和 VGG16 模型[59]

常用于图像分类任务中，而 ConvNeXt 模型[60]为先进的卷积神经网络模型。因此，在

相同实验条件下，将 SSA-ResNet50 与这四种算法进行对比分析，来验证本算法的性能，

不同模型的客观评价指标对比分析如表 4.3 所示。 

 

表 4.3 不同模型的客观评价指标对比分析 

Tab. 4.3 Comparative analysis of objective evaluation indicators for different models 

模型 
平衡准确率 

(BA, %) 

F1 分数 

(F1 score, %) 

模型参数量 

(Params, M) 

计算量 

(FLOPs, G) 

AlexNet[57] 90.64 90.15 7.46 0.02 

GoogLeNet[58] 91.06 90.97 7.00 0.13 

VGG16[59] 93.38 93.41 138.36 1.38 

ConvNeXt[60] 94.49 94.81 28.57 0.36 

SSA-ResNet50 94.97 94.57 34.15 0.37 

 

由表 4.3 可以看出： 

（1）本章改进的 SSA-ResNet50 为这四种模型中 BA 值最高的模型； 

（2）虽然 VGG16 模型与 SSA-ResNet50 模型的 BA 值和 F1 score 值相差不多，但

是 VGG16 模型的参数量为 SSA-ResNet50 模型的 4 倍多，计算量高于 SSA-ResNet50 模

型约 1G； 

（3）本章改进的 SSA-ResNet50 模型的 BA 值优于先进的 ConvNeXt 模型，且模型

计算量和参数量相差不多。 

综上所述，本文改进的 SSA-ResNet50 模型能在保证较高的识别性能下，具有较小

的参数量和较低的计算量，可以在战国竹简文字识别任务中取得较好的效果。 
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4.5  本章小结 

为了解决竹简文字上的竹木纹路、墨迹、部分字体断裂等特征都会对文字识别造

成影响的问题，本章改进了基于空间自注意力机制的战国竹简文字识别模型，并将本

章模型与其他图像识别模型进行了对比分析，总结如下： 

（1）对 ResNet18、ResNet34 和 ResNet50 模型进行了实验，通过使用卷积层数较

深的深度学习模型可以提高战国竹简文字的识别性能。但是 ResNet34 和 ResNet50 模型

的识别性能相差不多，说明网络算法中卷积层数提高模型识别性能的作用是有限的，

因此本章选择 ResNet50 模型作为基准模型。 

（2）针对战国竹简上存在的墨迹、部分字体断裂、竹木纹路等问题会影响模型的

识别效果的问题。本章改进了空间自注意力机制来关注战国竹简文字的主体文字信息，

减小了竹简上干扰信息对模型的识别造成的影响，并将其应用于 ResNet50 模型上，搭

建了 SSA-ResNet50 模型。 

（3）为了验证改进的空间自注意力机制模块的有效性，本章进行了消融实验。实

验结果表明，本章通过将空间注意力机制和自注意力机制进行特征融合可以提高模型

的识别精度。 

（4）对模型进行客观评价指标分析，本章改进的 SSA-ResNet50 模型为 ResNet 系

列模型中识别性能最好的模型。与 AlexNet、VGG16 和 GoogLeNet 等经典的图像识别

模型相比，SSA-ResNet50 模型在各个评价指标上表现较好，且本章改进的模型的 BA

值高于先进的 ConvNeXt 模型。从模型在墨迹干扰字、部分字体断裂字和竹木纹路字的

预测结果可以看出，本章模型可以很好的识别战国竹简文字，且模型识别准确率和模

型泛化性较好。 
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5  基于自监督双分支网络的战国竹简文字识别算法研究 

第四章通过改进的空间自注意力机制模块，使模型更加关注战国竹简文字的主体

特征，解决了战国竹简文字上竹木纹路、墨迹、部分字体断裂等干扰信息对模型识别

产生影响的问题。然而，由于战国竹简文字识别数据集本身呈现长尾分布，其严重的

样本数量不均衡问题会造成模型训练困难和模型识别性能差。因此，本章将 SSA-

ResNet50 算法与自监督对比学习中的 SimSiam 算法结合，通过设计双分支网络来解决

战国竹简文字识别数据集长尾分布造成的影响，进而提高模型的识别性能。 

5.1  自监督对比学习 

自监督学习是一种创新的学习范式，通过利用数据本身作为监督信息来学习样本

数据的特征表达，而不依赖于人工标注的类别标签信息[61]。作为自监督学习的一个分

支，对比学习通过使表示空间内两个增强批（视为正样本）中的特征向量距离比负样

本的特征向量距离更近，从而实现了模型的特征表征能力[62]。然而，这种方式需要大

量的负样本进行支撑。 

2021 年，何恺明团队提出 SimSiam 算法来简化对比学习算法[63]。SimSiam 框架结

构如图 5.1 所示。SimSiam 网络由两个投影器、两个预测器和两个余弦分类器组成。投

影器是一个全连接的层，将向量映射到较低维表示，预测层也是一个全连接的层。 

 

投影器 投影器

预测器 预测器
余弦分
类器

余弦分
类器

停
止
梯
度
更
新

停
止
梯
度
更
新

 

图 5.1 SimSiam 框架结构 

Fig. 5.1 SimSiam framework structure 
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SimSiam 没有使用动量编码器，而是使用一个孪生网络 (Siamese Networks)。通过

最大化一个图像的两个增强图之间的余弦相似度来进行特征表示学习，同时采用一种

简单的停止梯度技术 (Stop-gradient) 来避免算法训练的崩溃问题。SimSiam 训练不需要

大量的负样本、不使用动量编码器、模型参数量小，因此在对比学习中广泛使用。 

5.2  改进网络模型主体框架 

本章将监督对比学习与双分支网络结合在一起，改进了自监督双分支网络算法 

(Self-supervised Bilateral Branch Network, SBBN) 来解决战国竹简文字数据集长尾分布

造成的影响，SSBN 的模型框架如图 5.2 所示。SSBN 主要由卷积网络学习分支、自监

督对比学习分支和损失函数计算三部分组成。 

 

战国竹简文字
识别数据集

随机抽样

反向抽样

SSA-

ResNet50

MixUp

Cutout

损失函数
计算

SSA-

ResNet50

SSA-

ResNet50

SimSiam

自监督对比学习分支

卷积网络学习分支

 

图 5.2 SBBN 框架结构 

Fig. 5.2 SBBN framework structure 

 

5.2.1  卷积网络学习分支 

卷积网络学习分支有利于对战国竹简文字的表示学习。首先，把战国竹简文字识

别数据集送入到均衡采样器中；其次，在均衡采样器中对数据进行均衡采样，模拟原

始数据集分布；最后，通过 SSA-ResNet50 网络提取特征信息。卷积网络学习分支由均

匀采样器和 SSA-ResNet50 网络结构构成。 

（1）均匀采样器通过均匀采样(Uniform Sample) 策略，确保每张样本在每个

Epoch 中具有相等的概率被采样一次，这种采样方式有助于反映样本的原始数据分布信
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息。如图 5.3 所示，均匀采样后数据集呈现出分布情况，其中每张样本被选中的概率是

相同的。这意味着样本数量更多的类别将获得更多的被采样样本数据，符合原始数据

长尾分布的特征。 

 

 

图 5.3 均衡采样 

Fig. 5.3 Uniform-Sample 

 

（2）战国竹简文字识别数据集中的图像通过均匀采样后送入到 SSA-ResNet50 网

络，输出为 1×1×1001 的张量，通过 softmax 分类器来计算准确率𝑝̂𝑖，准确率计算如

公式 (5.1) 所示： 

𝑝̂𝑖 =
exp(𝑠𝑖(𝑥))

∑ exp (𝑠𝑗(𝑥))
𝑛
𝑗=1

(5.1) 

其中，n 表示样本类别总数，在这里 n=10001，𝑠𝑖(𝑥) 表示属于第𝑖类的得分，exp(·) 表

示进行指数运算，∑ exp⁡(𝑠𝑗(𝑥))
𝑛
𝑗=1  表示对所有类别得分进行指数计算的总和。  

5.2.2  自监督对比学习分支 

自监督对比学习分支由逆采样器、Mixup 和 Cutout 图像增强操作、两个 SSA-

ResNet50 网络和一个自监督对比学习 SimSiam 网络组成。 

（1）自监督对比学习分支采用逆采样 (Reversed Sample) 策略，在逆采样的过程中，

采用频率与样本数量成反比，也就是样本数量较少的类别被采样的更多，从而使得模

型训练时更加关注战国竹简文字识别数据集 zgzj1001 的尾部类样本。如图 5.4 所示，

逆采样后的样本分布情况和长尾分布的样本分布情况相反。 
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图 5.4 逆采样 

Fig. 5.4 Reversed Sample 

 

（2）经过逆采样策略后，对提取的图像进行分别 Mixup 和 Cutout 操作。 

① Mixup 是一种全局混合标签数据增强方法，通过混合两个不同类别的图像来生

成混合样本[64]。图 5.5 为 Mixup 操作，图 5.5(a)为原图 1，图 5.5(b)为原图 2，图 5.5(c)

为将这两种原图进行 Mixup 操作后生成的混合图像。 

 

   

(a) 原图 1 

(a) Original image 1 

(b) 原图 2 

(b) Original image 2 

(c) 混合图像 

(c) Mixed image 

图 5.5 Mixup 操作 

Fig. 5.5 Mixup operation 

 

混合图像可以缓解战国竹简文字识别数据集中样本不足的问题，并且通过引进了

一定程度上的噪声，在模拟真实样本图像的同时，能够减少模型对训练数据的过拟合，

提高模型的泛化能力。Mixup 计算如公式 (5.2) 和公式 (5.3) 所示： 

𝜆~𝐵𝑒𝑡𝑎(𝛽, 𝛽), 

𝑥̃𝑚 = 𝜆𝑥𝑖 + (1 − 𝜆)𝑥𝑗 (5.2) 
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𝑦̃𝑚 = 𝜆𝑦𝑖 + (1 − 𝜆)𝑦𝑗 (5.3) 

其中，λ 是从一个超参数 β 的 Beta 分布中随机采样得到的一个参数，用来控制两个样

本进行混合的程度。(𝑥𝑖, 𝑦𝑖)和(𝑥𝑗 , 𝑦𝑗)为两幅图像的特征信息和其对应的标签，𝑥̃𝑚和𝑦̃𝑚

为经过 Mixup 操作后的图像特征信息和对应的标签。 

② Cutout 操作通过在图像中随机抹除一部分区域，生成新的训练样本[65]。具体操

作是在输入图像上随机选择一个矩形区域，并将该区域内的像素值设置为 0 或者设置

为某个固定的常数。Cutout 操作可以防止模型训练时出现过拟合问题。 

 

  

(a) 对原图 1Cutout 

(a) Cutout of image 1 

(b) 对原图 2 Cutout 

(b) Cutout of image 2 

图 5.6 Cutout 操作 

Fig. 5.6 Cutout operation 

 

图 5.6 为 Cutout 操作，其中图 5.6(a)为对原图 1 进行 Cutout 操作，图 5.6(b)为对原

图 2 进行 Cutout 操作。Cutout 操作通过随机遮挡了一部分战国竹简文字，能够减少模

型出现过拟合。并且 Cutout 操作模拟了战国竹简文字出现的部分字迹残缺现象，从而

提高模型的识别性能。 

（3）经过 Mixup 和 Cutout 操作后，将增强后的两张图像分别送入 ACmix-

ResNet50 网络中。两个 ACmix-ResNet50 网络是共享权重的。在 ACmix-ResNet50 中提

取到特征𝑥1和𝑥2后，通过两个 softmax 分类器分别计算𝑝̂𝑚𝑖𝑥和𝑝̂𝑐𝑢𝑡。 

（4）通过 SimSiam 网络计算两种增强后的图像的余弦相似性。首先，将提取的到

的特征送入到 SimSiam 中的投影器处理，输出为ℎ𝑔和ℎ𝑙。然后，分别经过两个预测器

将这两种表示转换输出为𝑢𝑔和𝑢𝑙。最后，在余弦分类器计算ℎ𝑔和𝑢𝑙、ℎ𝑙和𝑢𝑔的余弦相似

性，来获得对比一致性。余弦相似性计算为公式 (5.4) 和公式 (5.5) 所示： 

𝑠𝑖𝑚 (𝑢𝑔, 𝑠𝑔(ℎ𝑙)) = −
𝑢𝑔

‖𝑢𝑔‖
·
ℎ𝑙
‖ℎ𝑙‖

(5.4) 

𝑠𝑖𝑚 (𝑢𝑙 , 𝑠𝑔(ℎ𝑔)) = −
𝑢𝑙
‖𝑢𝑙‖

·
ℎ𝑔

‖ℎ𝑔‖
(5.5) 
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其中，‖·‖为𝑙2标准化，, 𝑠𝑔(·)表示使用了停止更新梯度，防止训练崩溃。通过使用负向

量和归一化后的向量进行计算可以确保相似度的范围在-1 到 1 之间，结果为 1 表示完

全相似，而为-1 表示完全不相似。 

5.2.3  损失函数计算 

CNN 通过反向传播算法将损失函数的梯度信息传递到训练网络中，从而更新网络

参数以最小化损失函数[66]。本章改进的算法 SBBN 的损失函数主要由卷积网络学习分

支中的交叉熵损失函数𝑙𝑐𝑒、自监督对比学习分支中经过 Mixup 和 Cutout 增强操作后图

像的交叉熵损失函数𝑙𝑚𝑖𝑥和𝑙𝑐𝑢𝑡以及 SimSiam 网络中的余弦损失函数𝑙𝑠𝑖𝑚组成。 

（1）卷积网络学习分支中的交叉熵损失函数𝑙𝑐𝑒计算为公式 (5.6) 所示： 

𝑙𝑐𝑒 = −∑𝑦𝑖𝑙𝑜𝑔

𝑛

𝑖=1

𝑝̂𝑖 (5.6) 

其中，𝑦𝑖为第𝑖类战国竹简文字的标签信息，𝑝̂𝑖为在卷积网络学习分支中计算出来的单

类战国竹简文字的准确率。 

（2）在自监督对比学习分支中，对于一个战国竹简文字图像输入数据(𝑥𝑖, 𝑦𝑖)，经

过 Mixup 和 Cutout 增强操作后得到输出(𝑥𝑔, 𝑦𝑔)和(𝑥𝑙, 𝑦𝑙)，将混合图像分别输入到两个

ACmix-ResNet50 中，获取两种混合图像的准确率𝑝̂𝑚𝑖𝑥和𝑝̂𝑐𝑢𝑡，然后混合图像交叉熵损

失函数𝑙𝑚𝑖𝑥和𝑙𝑐𝑢𝑡，如公式 (5.7) 和公式 (5.8) 所示。 

𝑙𝑚𝑖𝑥 = −∑𝑦𝑔 log(𝑝̂𝑚𝑖𝑥)

𝑛

𝑖=1

(5.7) 

𝑙𝑐𝑢𝑡 = −∑𝑦𝑔 log(𝑝̂𝑐𝑢𝑡)

𝑛

𝑖=1

(5.8) 

（3）将两种混合图像输入到 SimSiam 网络中，输出为ℎ𝑔和𝑢𝑙、ℎ𝑙和𝑢𝑔，并计算余

弦相似性𝑠𝑖𝑚(𝑢𝑔, 𝑠𝑔(ℎ𝑙))和𝑠𝑖𝑚(𝑢𝑙 , 𝑠𝑔(ℎ𝑔))，将两种余弦相似性的相加作为余弦损失函

数𝑙𝑠𝑖𝑚，如公式 (5.9) 所示。 

𝑙𝑠𝑖𝑚 = ⁡𝑠𝑖𝑚 (𝑢𝑔, 𝑠𝑔(ℎ𝑙)) + 𝑠𝑖𝑚 (𝑢𝑙 , 𝑠𝑔(ℎ𝑔)) (5.9) 

最后，使用一个超参数𝛼来控制卷积学习分支损失和自监督对比学习分支中的两个

增强图像批的损失函数，并将余弦损失函数作为辅助函数加到总损失里面。计算 SSBN

总损失为公式 (5.10) 所示： 

𝑙 = 𝛼𝑙𝑐𝑒 + (1 − 𝛼)(𝑙𝑚𝑖𝑥 + 𝑙𝑐𝑢𝑡) + 𝑙𝑠𝑖𝑚 (5.10) 
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其中，𝛼的定义为： 

𝛼 = 1 − (
𝑇

𝑇𝑚𝑎𝑥
)
2

(5.11) 

在公式 (5.11) 中，𝑇为训练轮次数，𝑇𝑚𝑎𝑥为最大的训练轮数。𝛼的图像如图 5.7 所

示，随着模型训练的过程，𝛼的值为逐渐减小，而(1 − 𝛼)的值会逐渐增大。所以模型

训练的时候，一开始是训练卷积网络学习分支，然后训练的重点逐渐转向对尾部类样

本的自监督对比学习分支学习。 

 

 

图 5.7 α 图像 

Fig. 5.7 The image of α 

 

5.3  模型训练及参数设置 

5.3.1  评价指标 

在数据集呈现长尾分布时，其严重的样本数量不均衡会导致图像分类出现准确率

虚高的情况，因此评价指标使用采用第 4.3.2 节中提出的平衡准确率和 F1 分数来综合

性评价本章模型的识别性能。并且选用第 3.1.2 节中的 Many-shot 类（类样本数＞100），

Medium-shot 类（类样本数 20～100）和 Few-shot 类（类样本数＜20）作为战国文字识

别数据集的子数据集来全面评价本章模型的识别性能。 

5.3.2  训练参数设置 

在 GeForce RTX 3090 GPU 上使用 PyTorch 工具箱训练模型，使用随机梯度下降 

(Stochastic Gradient Descent, SGD) 算法进行优化，其中 SGD 优化算法中的动量设置为
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0.9，权重衰减率设置为 0.0002，初始学习率设置为 0.01，并采用余弦退火策略逐渐降

低学习率，训练的轮次 (Epoch) 设置为 200，批量大小设置为 32。 

5.4  实验结果及对比分析 

5.4.1  客观评价指标对比分析 

（1）本章的客观对比分析在战国竹简文字识别数据集 zgzj1001 对 ResNet50 模型、

第四章改进的 SSA-ResNet50 模型、BBN 模型以及本章模型 SBBN 的平衡准确率和 F1

分数进行客观评价指标进行对比分析，其中 BBN 模型骨干网络  (Backbone) 选择

ResNet50，对比结果如表 5.1 所示，可视化如图 5.8 所示。 

 

表 5.1 zgzj1001 数据集上客观评价指标对比分析 

Tab. 5.1 Comparative analysis of objective evaluation indicators on the zgzj1001 dataset 

模型 
平衡准确率 

(BA, %) 

F1 分数 

(F1 score, %) 

ResNet50[24] 93.41 93.32 

SSA-ResNet50（第四章模型） 94.97 94.57 

BBN (ResNet50)[48] 96.21 96.20 

SBBN（本章模型） 97.56 97.38 

 

 

 

 

(a) 各种模型 BA 值 

(a) BA values for various models 

(b) 各种模型 F1 分数 

(b) F1 scores for various models 

图 5.8 各种模型的 BA 值和 F1 分数 

Fig. 5.8 BA values and F1 scores for various models 
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从表 5.1 和图 5.8 中可以看出： 

① BBN 模型的 BA 值和 F1 分数都比基础的图像识别模型 ResNet50 和本文第四章

所改进的 SSA-ResNet50 模型高，说明 BBN 模型中提出的双分支网络结构能解决战国

竹简文字识别数据集中样本种类呈现长尾分布的问题； 

② 与 ResNet50 模型相比，本章改进的 SBBN 模型 BA 值提高了 4.44%，F1 分数提

高了 4.35%。与本文第四章改进的 SSA-ResNet50 模型相比，本章模型的 BA 提高了

2.72%，F1 分数提高了 2.97%。说明本章改进的基于自监督双分支网络的战国竹简文字

识别算法可以有效地解决战国竹简文字识别数据集上存在的长尾识别问题； 

③ 与 BBN 模型相比，本章改进的 SBBN 模型 BA 值提高了 1.40%，F1 值提高了

1.23%。说明本章模型在双分支网络上的改进是有效的，在双分支网络的另一条分支上

结合自监督对比学习中的 SimSiam 网络可以有效提高战国竹简文字识别模型的识别性

能。 

（2）为了更加全面的验证 SBBN 模型在战国竹简文字识别数据集上的识别性能上

的提升效果。在战国竹简文字识别数据集的数据子集：Many-shot 类、Medium-shot 类

和 Few-shot 类上，对 ResNet50 模型、BBN 模型和本文模型 SBBN 的平衡准确率进行

实验结果对比分析，如表 5.2 所示，可视化如图 5.9 所示。 

 

表 5.2 三种数据子集上平衡准确率对比分析 

Tab. 5.2 Comparative analysis of balancing accuracy on three subsets of data 

模型 
Many-shot BA 

(%) 

Medium-shot BA 

(%) 

Few-shot BA 

(%) 

ResNet50[24] 97.13 95.02 89.62 

SSA-ResNet50（第四章模型） 97.62 96.42 91.78 

BBN (ResNet50)[48] 97.41 96.50 94.71 

SBBN（本章模型） 98.42 97.45 96.90 

 

从表 5.2 和图 5.9 中可以看出： 

① 在这四种模型中，ResNet50 的 Many-shot 类的 BA 值和其他三种模型的 BA 值

相差不大，但是 Medium-shot 类和 Few-shot 类的 BA 值比其他模型差。说明 Medium-

shot 类和 Few-shot 类中的样本数量不足会影响模型识别准确率； 

② 与 ResNet50 模型相比，本文第四章改进的 SSA-ResNet50 模型通过结合空间自

注意力机制关注战国竹简文字的关键信息，从而使 Medium-shot 类和 Few-shot 类分别

提升了 1.47%和 2.41%，但是 Few-shot 类上的 BA 值有待提高； 
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③ BBA 通过使用双分支网络，更加关注数据集的尾部类样本。在 Medium-shot 类

和 Few-shot 类上的 BA 值都有所提高。特别是 Few-shot 类上的 BA 值，比 ResNet50 模

型提高了 5.68%，比 SSA-ResNet50 模型提高了 3.19%； 

④ 本章改进的 SBBN 模型在 Many-shot 类、Medium-shot 类和 Few-shot 类上的 BA

值是这几个模型中最高的。其中，相比于基础 ResNet50 模型：Many-shot 类 BA 值提高

了 1.33%；Medium-shot 类 BA 值提高了 2.56%；Few-shot 类 BA 值提高了 8.12%。 

相比于 SSA-ResNet50 模型：Medium-shot 类 BA 值提高了 0.82%；Medium-shot 类 BA

值提高了 1.07%；Few-shot 类 BA 值提高了 5.58%。说明 SBBN 模型主要通过提升尾部

类样本的平衡准确率来提升整体的识别性能； 

⑤ 与双分支网络 BBN 相比，SBBN 模型在 Many-shot 类上 BA 值提高了 1.04%，

在 Medium-shot 类上提高了 0.98%，在 Few-shot 类 BA 值提高了 2.31%。说明 SSBN 模

型通过自监督对比学习分支提高了尾部类样本的识别性能。 

 

 

图 5.9 数据子集上平衡准确率 

Fig. 5.9 Balance accuracy on a subset of data 

 

综上，本章改进的 SBBN 模型为这四种模型中识别性能最好的模型。在战国竹简

文字识别数据集 zgzj1001 上达到了 97.56%的平衡准确率和 97.38%的 F1 分数；在战国
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竹简文字识别数据集中的 Many-shot 类、Medium-shot 类和 Few-shot 类数据子集上分别

达到了 98.42%、97.45%和 96.90%的平衡准确率。因此，本章改进的模型能够有效解决

数据集中由于长尾分布造成识别性能不高的问题。 

5.4.2  模型预测结果对比分析 

为了评估 SBBA 模型在战国竹简文字识别数据集上的识别效果，以及模型的泛化

性。在 Many-shot 类、Medium-shot 类和 Few-shot 类的测试集上进行模型预测，预测结

果如图 5.10、图 5.11 和图 5.12 所示。 

 

  

(a) ResNet50 模型 

(a) ResNet50 model 

(b) SSA-ResNet50 模型 

(b) SSA-ResNet50 model 

  

(c) BBN 模型 

(c) BBN model 

(d) SBBN 模型 

(d) SBBN model 

图 5.10 各种模型在 Many-shot 类识别效果 

Fig. 5.10 The recognition performance of various models in Many-shot class 
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由图 5.10 中的各种模型在 Many-shot 类识别效果，在这四种模型在类样本数量大

于 100 的时候可以达到很好的识别效果。可以得出这四种模型在数据集中的样本数量

充足的情况下可以达到很高的识别准确率。 

 

  

(a) ResNet50 模型 

(a) ResNet50 model 

(b) SSA-ResNet50 模型 

(b) SSA-ResNet50 model 

  

(c) BBN 模型 

(c) BBN model 

(d) SBBN 模型 

(d) SBBN model 

图 5.11 各种模型在 Medium-shot 类识别效果 

Fig. 5.11 The recognition performance of various models in Medium-shot class 

 

由图 5.11 中的各种模型在 Medium-shot 类识别效果，本章改进的 SBBN 模型中的

识别效果为这四种模型中识别效果最好的模型。而 ResNet50 模型、SSA-ResNet50 模型

和 BBN 模型在类样本数量较充足时（类样本数量大于 20 小于 100）的时候，识别准确

率较 Many-shot 类上有所降低。可以得出，本章改进的模型在样本数量较充足的情况下

依然可以保持很好的识别效果。 
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(a) ResNet50 模型 

(a) ResNet50 model 

(b) SSA-ResNet50 模型 

(b) SSA-ResNet50 model 

  

(c) BBN 模型 

(c) BBN model 

(d) SBBN 模型 

(d) SBBN model 

图 5.12 各种模型在 Few-shot 类识别效果 

Fig. 5.12 The recognition performance of various models in Few-shot class 

 

由图 5.12 中的各种模型在 Few-shot 类识别效果，可知： 

（1）ResNet50 模型和 SSA-ResNet50 模型在样本不充足的情况，识别准确率较低。 

（2）BBN 模型在样本不充足的情况下可以达到良好的识别率，说明了 BBN 模型

提出使用的双分支网络可以提高尾部类样本的准确率。 

（3）本章改进的 SBBN 模型为 Few-shot 类中识别准确率最高，说明 SBBN 模型

在双分支网络基础上改进的自监督对比学习方法可以更加关注尾部类样本，从而提高

尾部类样本的准确率，验证了自监督双分支网络对尾部类样本的增益效果。 

综上，本章改进的模型在样本数量不充足的情况下依然可以保持很好的识别效果，

改进的 SBBN 模型中的识别效果是这四种模型中识别效果最好的模型。 
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5.5  本章小结 

由于战国竹简文字识别数据集本身呈现长尾分布，其严重的样本数量不均衡问题

会造成模型训练困难和模型识别性能差。因此，本章改进基于自监督双分支网络的战

国竹简文字识别算法来解决数据集长尾分布造成的影响，进而提高模型的识别性能。

主要工作总结为如下： 

（1）本章将 SSA-ResNet50 算法与自监督对比学习中的 SimSiam 算法结合，设计

了自监督双分支网络，双分支网络分为卷积网络学习分支和自监督对比学习分支。卷

积网络学习分支网络由均匀采样器和本文第四章改进的 SSA-ResNet50 网络构成，均匀

采样器采样的数据符合原始数据中长尾分布的特征，有利于模型的表示学习。自监督

对比学习分支使用逆采样器对尾部类样本进行重点采样，使模型更加关注尾部类样本。

对逆采样的两批图像进行 Mixup 和 Cutout 操作，并在 SimSiam 网络中计算两种增强批

图像的余弦相似性，并将余弦损失函数作为辅助函数加到总损失里面。 

（2）在战国竹简文字识别数据集 zgzj1001 对 ResNet50 模型、第四章改进的 SSA-

ResNet50 模型、BBN 模型以及本章模型 SBBN 的平衡准确率和 F1 分数进行客观评价

指标进行对比分析，本章改进的 SBBN 模型平衡准确率为 97.56%、F1 分数为 97.38%，

为这四种模型中识别性能最好的模型。 

（3）为了验证 SBBN 模型能够有效解决数据集中由于长尾分布造成识别性能不高

的问题，在战国竹简文字识别数据集中的 Many-shot 类、Medium-shot 类和 Few-shot 类

数据子集进行对比分析实验。结果显示 SBBN 模型为四种模型平衡准确率最高，在

Many-shot 类、Medium-shot 类和 Few-shot 类分别达到了 98.42%、97.45%和 96.90%的

平衡准确率。与 SSA-ResNet50 模型相比，Many-shot 类和 Medium-shot 类的平衡准确

率分别提高了 0.82%、1.07%，在 Few-shot 类上平衡准确率重点提高了 5.58%，说明了

本章改进模型对尾部类样本的提升十分显著。 

（4）为了评估 SBBA 模型在战国竹简文字识别数据集上的识别效果，以及模型的

泛化性。在 Many-shot 类、Medium-shot 类和 Few-shot 类的测试集上进行模型预测，结

果显示本章改进的模型在样本数量不充足的情况下依然可以保持很好的识别效果。  
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6  战国竹简文字识别系统的设计与应用 

由于战国竹简文字与现代汉字存在巨大差异，其种类复杂且不易辨别，目前主要

依靠古文字研究的专业人员对战国竹简文字进行破译。本文通过前几章的研究工作完

成了战国竹简文字识别模型的构建，并且已经取得了良好的识别效果。为了提高战国

竹简文字识别模型的便利性和实用性，促进战国竹简文字的研究和破译工作。本章利

用 HTML、CSS 和 JavaScript 实现前端界面，基于 Flask 轻量级 Web 框架实现后端服务，

实现了对战国竹简文字识别系统的设计与应用。 

6.1  系统架构设置 

6.1.1  Flask框架 

Flask 是一个基于 Python 语言的轻量级 Web 框架，具有良好的可扩展性和高灵活

性，可以帮助开发者快速构建 Web 应用程序，Flask 主要由 Werkzeug 和 Jinja2 两大核

心服务构成[67]。Werkzeug 负责提供业务处理功能，包括路由请求集成、会话管理和交

互式响应等服务。在 Werkzeug 中封装了 WSGI (Web Server Gateway Interface) 协议，

定义了 Web 服务器和 Python Web 应用程序之间的接口规范。Jinja2 是一个用 Python 编

写的模版引擎，能够根据模版文件生成动态的 HTML 页面，并提供了一些安全功能，

可以防止黑客的入侵。 

Flask 的工作原理是：首先，客户端发送请求信息给 Web 服务器；其次，Web 服

务器接受到请求信息后，调用 WSGI 应用程序接口；最后，Flask 框架选择相应的视图

函数对请求的 URL 信息进行处理，返回函数值并响应到客户端。Flask 的原理图如图

6.1 所示。 

 

客户端
WSGI

Werkzeug

Web应用程
序

请求

回复

调用

返回
 

图 6.1 Flask 的原理图 

Fig. 6.1 Schematic diagram of Flask 

 

Flask 框架的实现伪代码如表 6.1 所示。首先导入所需的模块和库，然后根据环境

变量中的 DEBUG 值确定是否处于调试模式；其次，根据调试模式选择相应的配置模

式，并创建 Flask 应用实例。再次，通过使用 Flask-Migrate 对数据库进行迁移，在调
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试模式下，会输出调试信息，包括 DEBUG 值、页面压缩状态和数据库连接信息；最

后，执行该代码，则可以实现战国竹简文字识别系统的启动。 

 

表 6.1 Flask 框架的实现伪代码 

Tab. 6.1 Pseudocode for the implementation of the Flask framework 

Flask 框架的应用伪代码 

import os 

from flask_migrate import Migrate 

from flask_minify import Minify 

DEBUG = (os.getenv('DEBUG', 'False') == 'True')  # 设置调试模式 

get_config_mode = 'Debug' if DEBUG else 'Production' # 获取配置模式 

try: 

    app_config = config_dict[get_config_mode.capitalize()] 

app = create_app(app_config)  # 创建应用 

Migrate(app, db) # 初始化数据库迁移  

if not DEBUG: 

    Minify(app=app, html=True, js=False, cssless=False) 

# 如果是调试模式，则记录调试信息 

if DEBUG: 

    app.logger.info('DEBUG            = ' + str(DEBUG)) 

    app.logger.info('Page Compression = ' + 'FALSE' if DEBUG else 'TRUE') 

    app.logger.info('DBMS             = ' + app_config.SQLALCHEMY_DATABASE_URI) 

    app.logger.info('ASSETS_ROOT      = ' + app_config.ASSETS_ROOT) 

if __name__ == "__main__": 

    app.run(debug=True) # 运行应用 

 

本章选用 Flask 框架来进行系统搭建，原因如下： 

（1）本文战国竹简文字识别模型是基于 python 语言代码构建的，而 Flask 框架底

层代码也是 Python，相同编程代码对于整个模型的搭建和维护更加便捷； 

（2）与 Python 的其他 Web 框架如 Django 相比，Flask 框架的更加灵活，并且含

有丰富的插件库利于开发人员进行个性化的网站搭建，可扩展性更强； 

（3）Flask 框架是一个轻量级的 Web 框架，其核心代码相比其他框架很少。使用

Flask 框架开发本文战国竹简文字识别系统，可以提高战国竹简文字识别系统的打开和

运行速度。 

综上所述，本文战国竹简文字识别系统的搭建基于 Flask 框架进行设计，通过

Flask 框架可以实现后端服务与前端界面的交互。 
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6.1.2  MySQL数据库 

MySQL 作为一款开源的数据库管理系统，被广泛的应用于各种 Web 应用程序中，

MySQL 数据库主要由数据库、表、行、列、索引和视图等组成[68]。其中，数据库是数

据的容器，用于存储一组相关的表，是整个数据库系统的最顶层结构。表是数据库中

的基本单位，用于存储具有相同结构的数据记录。行是表中的记录，每一行代表一个

数据条目，包含了各列对应的具体数值或内容。列定义了表中每条记录的属性，包括

字段名称、数据类型、约束条件等信息。索引是用于加快数据检索速度的数据结构，

可以提高查询效率，常用于加速数据查询操作。视图是一个虚拟表，提供更直观的数

据展示方式。 

MySQL 支持使用结构化查询语言 (Structured Query Language, SQL) 进行数据库操

作。SQL 是一种标准化的数据库查询语言，可用于执行诸如创建数据库、建立表格、

插入数据、更新数据、删除数据以及查询数据等多种操作。通过使用 SQL 语句，用户

可以方便地管理和操作数据库中的数据，实现数据的增、删、改、查等功能。MySQL

提供了强大而灵活的 SQL 语法支持，使得用户能够轻松地进行各种数据库操作，满足

不同应用场景的需求。MySQL 与其他数据库管理系统相比有很多优势： 

（1）性能强大。MySQL 通过采用多种数据优化技术，如索引技术、分区技术和

缓存技术，提高了数据处理效率； 

（2）易于管理。MySQL 通过浏览器可以直接进入数据库管理界面，其图形化的

管理方式极大地提高了开发人员对数据库的设计和管理工作； 

（3）高扩展性。MySQL 支持多种数据库存储引擎和多种编程语言的接口，能够

在根据业务需求选择合适的存储引擎，并支持多种操作系统中使用。 

因此，本章选择 MySQL 作为战国竹简文字识别系统的数据库。 

6.2  系统设计流程 

本章的主要研究目的是搭建一个战国竹简文字识别系统，能够为用户提供便捷和

准确的战国竹简文字识别服务，该系统主要包括用户的登录和注册、战国竹简文字图

片上传、图像预处理操作、战国竹简文字识别和结果展示等功能。战国竹简文字识别

系统的设计主要包括系统结构设计、系统功能设计和数据库设计。 

6.2.1  系统结构设计 

战国竹简文字识别系统的结构设计主要包括前端页面设计、后端服务实现。前端

页面设计采用 HTML[69]、CSS[70]和 JavaScript[71]等 Web 开发语言设计一个前端页面，

其中使用 HTML 创建了页面的结构和内容，使用 CSS 实现了页面的各种个性化样式，
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使用 JavaScript 实现了页面的动态交互功能。后端服务基于 Flask 框架实现，用户在客

户端通过 API 接口调用 Web 应用程序，包括图像预处理和加载识别模型。战国竹简文

字识别系统的结构设计分为前端界面设计和后端服务调用，如图 6.2 所示。 

输入一张战国竹简文字进入系统，首先前端服务会将图像数据发送到后端服务；

其次，通过后端服务调用图像预处理、加载识别模型操作；最后，将识别结果返回到

前端界面显示出来。 

 

系统结构设计

前端界面设计 后端服务调用

HTML

创建页
面内容

CSS实
现页面
个性化
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Script

实现页
面动态
响应

图像预
处理

加载模
型识别

 

图 6.2 战国竹简文字识别系统结构设计 

Fig. 6.2 Structural design of the Warring States Bamboo Slips character recognition system 

 

6.2.2  系统功能设计 

在对战国竹简文字识别系统的结构设计完成后，对其中的功能模块进行设计。如

图 6.3 所示，战国竹简文字识别系统共包含登录注册模块、图像上传模块、图像预处理

模块和图像识别模块四个部分。各模块功能如下所示： 

（1）登录注册模块实现了用户的注册、登录和身份验证等功能； 

（2）图像上传模块提供给用户图像选择和上传的功能； 

（3）图像预处理模块负责对上传的图像进行预处理操作，包括像素填充和图片尺

寸规范到 64×64，图像预处理操作后保存处理后的图像； 
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（4）识别模块负责调用本文构建的战国竹简文字识别模型 (SSBN)，对预处理后

的战国竹简文字图像进行识别并展示识别效果。 
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图 6.3 战国竹简文字识别系统功能设计 

Fig. 6.3 Functional design of the Warring States Bamboo Slips character recognition system 

 

6.2.3  数据库设计 

在战国竹简文字识别系统中，数据库对数据信息的管理起着非常重要的作用。本

系统设计了用户信息表来为了存储用户的注册信息。 

本文基于 MySQL 设计了一个用户信息表，如表 6.2 所示。该表主要包括以下字段：

用户 ID (User_id)、用户名称 (User_name)、密码 (Password) 等信息。其中，将 User_id

和 Phone_number 设置为主键，确保用户注册信息的唯一性。为了保护用户的安全，

Password 字段采用加密方式存储。通过设计用户信息表，能够有效实现存储用户信息。 

 

表 6.2 用户信息表 

Tab. 6.2 User information table 

字段 类型 长度 是否主键 是否允许为空 

User_id Int 20 是 否 

User_name Varchar 10 否 否 

Password Varchar 20 否 否 
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6.3  系统应用与功能展示 

6.3.1  用户注册功能 

在用户首次使用战国竹简文字识别系统时，需要进入注册界面进行新用户的注册。

具体步骤如下： 

（1）输入注册信息。填写相应的注册信息，包括用户名和密码； 

（2）密码重复性检查。系统对用户输入的密码进行检查，以确保密码校验无误。

系统将比较用户两次输入的密码是否一致，不一致就重新输入注册信息； 

（3）用户重复性检查。系统在数据库中对用户信息进行检查，如果不存在用户信

息，就重新输入用户注册信息； 

（4）保存用户信息。最后密码重复性检查和用户重复性检查校验无误后，将用户

信息保存到数据库，返回注册成功提示。 

战国竹简文字识别系统的用户注册流程图如图 6.4 所示。 
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图 6.4 用户注册流程图 

Fig. 6.4 User registration process diagram 
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战国竹简文字识别系统的用户注册界面如图 6.5 所示。 

 

 

图 6.5 用户注册界面 

Fig. 6.5 User registration interface 

 

6.3.2  用户登录功能 

用户注册完成后，通过用户登录功能来实现用户身份验证功能，提高战国竹简文

字识别系统的安全性。战国竹简文字识别系统的用户登录流程图如图 6.6 所示，战国竹

简文字识别系统的用户登录界面如图 6.7 所示。 

当用户进入到战国竹简文字识别系统登录界面时，系统主要进行如下步骤： 

（1）输入用户信息。输入用户名和密码并点击登录； 

（2）用户信息判定。系统在数据库中查询用户信息并进行判定：若数据库中不存

在用户信息，则提示用户进行注册； 

（3）登录密码验证。若数据库中存在用户信息，则对用户登录密码进行验证，验

证不通过返回错误信息； 

（4）登录系统。在用户信息存在且密码验证通过后进入系统。 
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图 6.6 用户登录流程图 

Fig. 6.6 User login flowchart 

 

 

图 6.7 用户登录界面 

Fig. 6.7 User login interface 
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6.3.3  图像预处理功能 

用户登录系统后进入系统的主界面，如图 6.8 所示。主界面左边是功能区，功能区

包含用户管理、图像预处理、识别、历史记录、设置和注销等功能。主界面右边为操

作区，用户在操作区中进行上传图片文件和显示预处理后的图像以及识别结果。  

 

 

图 6.8 系统主界面 

Fig. 6.8 System main interface 

 

 

图 6.9 系统图像上传界面 

Fig. 6.9 System image upload interface 
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图 6.9 为系统图像上传界面，在此处选择需要处理的图片。为了提高系统识别效果，

首先对图像进行预处理操作，包括像素填充和规范图像尺寸，图像预处理操作后保存

图像。图 6.10 为系统图像预处理结果，左边为原图片，右边为预处理后的图片。 

 

 

图 6.10 系统图像预处理结果 

Fig. 6.10 System image preprocessing results 

 

6.3.4  战国竹简文字识别功能 

战国竹简文字识别功能为本系统最为核心的功能，对于用户上传的战国竹简文字

图像，经过图像预处理后，用户可以使用识别功能对战国竹简文字进行识别。图 6.11

为系统识别的流程图，其步骤如下： 

（1）读取预处理图像。系统开始读取预处理后的图像，并将图像送入到模型中； 

（2）加载战国竹简文字识别模型。本文改进的 SSBN 模型识别性能较好，适合于

战国竹简文字识别任务中，因此选择加载 SSBN 模型； 

（3）进行识别。系统选择调用 SSBN 模型对图像进行识别，并返回识别结果和识

别准确率在页面上。 

为了验证本系统的性能，战国竹简文字识别数据集的 Many-shot 类、Medium-shot

类和 Few-shot 类的测试集上随机挑选图像进行结果测试。图 6.12 为 Many-shot 类测试

结果，图 6.13 为 Medium-shot 类测试结果，图 6.14 为 Few-shot 类测试结果。 
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图 6.11 系统识别流程图 

Fig. 6.11 System identification flowchart 

 

 

图 6.12 系统在 Many-shot类测试结果 

Fig. 6.12 Test results of the system in the Many-shot class 
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图 6.13 系统在 Medium-shot 类测试结果 

Fig. 6.13 System test results in Medium-shot class 

 

 

图 6.14 系统在 Few-shot 类测试结果 

Fig. 6.14 Test results of the system in the Few-shot class 
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由测试结果表明，本系统在各类子数据集上都保持着良好的识别效果。该系统能

够使用在战国竹简文字识别任务中，为战国竹简文字整理研究工作提供准确和方便的

帮助，具有一定的实用价值。 

6.4  本章小结 

本章主要进行战国竹简文字识别系统的设计与应用工作，从战国竹简文字识别模

型的实际运用角度出发，通过利用 HTML、CSS 和 JavaScript 实现前端界面，结合基于

Flask 的轻量级 Web 框架实现后端服务，实现了对战国竹简文字识别系统的设计与应用。

系统的设计主要分为系统结构设计、系统功能设计和数据库设计。其中： 

（1）系统结构设计 

结构设计主要包括前端页面设计、后端服务实现。前端页面设计使用 HTML 创建

了页面的结构和内容，使用 CSS 实现了页面的各种个性化样式，使用 JavaScript 实现

了页面的动态交互功能。后端服务基于 Flask 框架实现，负责用户的请求和响应功能。  

（2）系统功能设计 

系统功能设计共包含登录注册模块、图像上传模块、图像预处理模块和识别模块

四个部分。登录注册模块实现了用户的注册、登录和身份验证功能。图像上传模块提

供给用户图像选择和上传的功能。预处理模块负责对上传的图像进行预处理操作。识

别模块负责调用本文构建的战国竹简文字识别模型，对预处理后的战国竹简文字图像

进行识别并展示识别效果。 

（3）数据库设计 

在战国竹简文字识别系统中，数据库对数据信息的管理起着非常重要的作用。本

系统设计了用户信息表来存储用户的注册信息，为系统的登录和注册功能提供了基础。

通过设计用户信息表，能够有效存储用户信息。 

最后，在战国竹简文字识别数据集的 Many-shot 类、Medium-shot 类和 Few-shot 类

的测试集上随机挑选图像进行结果测试。结果表明，该系统实现了对战国竹简文字的

准确识别，能够满足用户对战国竹简文字识别的需求，具有一定的实用价值。 
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7  总结与展望 

7.1  总结 

针对战国竹简文字识别上存在缺少公开的战国竹简文字识别数据集以及战国竹简

文字本身存在的竹木纹路干扰、墨迹干扰、部分字体断裂和严重的样本数量不均衡等

问题，本文主要完成了以下几方面的内容： 

（1）构建了战国竹简文字识别数据集。本文以“清华简”为研究原型，首先从竹

简上搜集文字图像数据，并对图像数据进行标注工作；然后进行数据划分，按照样本

数量划分成 Many-shot 类，Medium-shot 类和 Few-shot 类；最后进行数据预处理和数据

增强，增强后共 1001 类战国竹简文字，26564 张图像数据，即完成战国竹简文字识别

数据集 zgzj1001 的制作。 

（2）针对战国竹简上存在的墨迹、部分字体断裂、竹木纹路等干扰信息会影响模

型的识别效果的问题。本文改进了空间自注意力机制来关注战国竹简文字的主体文字

信息，减小了竹简上干扰信息对模型的识别造成的影响，并将其应用于 ResNet50 网络

上，搭建了基于空间自注意力机制的战国竹简文字识别模型 (SSA-ResNet50)。实验结

果表明，与改进前 ResNet50 模型相比，SSA-ResNet50 模型在平衡准确率上提高了

1.67%，F1 分数提高了 1.34%。 

（3）针对战国竹简文字识别数据集本身呈现长尾分布，其严重的样本数量不均衡

会造成模型训练困难和模型识别性能差的问题。本文以 SSA-ResNet50 为基础算法，将

双分支网络 (BBN) 和自监督对比学习中的 SimSiam 算法结合在一起，搭建了基于自监

督双分支网络的战国竹简文字识别模型  (SBBN)。实验结果表明，SBBN 模型在

zgzj1001 上平衡准确率为 97.56%、F1 分数为 97.38%。与 SSA-ResNet50 模型相比，

SBBN 模型在 zgzj1001 上平衡准确率提高了 2.72%，F1 分数提高了 2.97%。在 Few-

shot 类上平衡准确率提高了 5.58%，提高了尾部类别样本的识别精度。最终，在 Many-

shot 类、Medium-shot 类和 Few-shot 类分别达到了 98.42%、97.45%和 96.90%的平衡准

确率，证明了 SBBN 模型可以在样本数量不均衡的情况下可以保持较好的识别效果。 

（4）从战国竹简文字识别模型的实际运用角度出发，通过利用 HTML、CSS 和

JavaScript 实现前端界面，结合基于 Flask 的轻量级 Web 框架实现后端服务，实现了战

国竹简文字识别系统的设计。对系统进行了用户注册登录功能、图像预处理功能和战

国竹简文字识别功能展示。结果表明该系统实现了对战国竹简文字的准确识别，能够

满足用户对战国竹简文字识别任务的需求，具有一定的实用价值。 
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7.2  展望 

虽然本文在战国竹简文字识别中取得了一些进展，但是依然有许多问题需要解决

和改进，因此，本文对后续工作给出以下展望： 

（1）扩大战国竹简文字识别数据集。本文以“清华简”为研究对象，构建了一个

包含 1001 种类别的战国竹简文字识别数据集。但是，部分文字的现代注释没有在计算

机里进行编码，无法对其进行数据标注工作。后续工作可以考虑对不存在的字体进行

自建字符来实现数据标注，从而实现扩大战国竹简文字识别数据集。 

（2）减小模型复杂度。本文改进的模型可以初步解决战国竹简文字识别上的问题，

实现对战国文字的智能识别。但是，在训练过程中，训练难度增大，对训练设备的要

求也提高。后续工作可以考虑减少模型的参数量，如改进更加轻量级的模型进行训练。 

（3）实现模型检测功能。本文战国竹简文字识别系统主要实现了战国竹简文字的

单类字符识别，在实际运用中，需要人工截取需要识别的文字。后续工作后可以通过

借鉴目标检测算法训练一个检测模型，实现对战国竹简上的所有文字自动化截取工作，

提高系统的实用性。 
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