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摘  要 

 

中国的古文化博大精深，源远流长。其中古汉字是我们了解中国历史，政治，

经济，人文风俗的载体。在最初时简牍是最主要的文字载体，直到纸的出现，才

结束作为文字载体的历史，因此简牍文字对民族文化的继承和发展具有重要的意

义。简牍文字具有异体字多，局部形变，大量噪声等特点，对于人工的简牍文字

研究不仅需要大量的人力物力，并且进度缓慢，因此运用先进的现代科技的数字

图像处理、模式识别等技术，进行简牍文字提取与识别的研究有重大的意义。 

本文以数字化图像处理和模式识别作为理论指导，首先对简牍文字图像的样

本进行灰度化、二值化、去噪、细化、反色以及归一化等预处理，并在图像去噪

中提出新的自适应加权中值滤波算法，采用分数阶微分的方法对图像噪声进行检

测，对含噪声的图像依据噪声点的数量自适应确定滤波窗口大小，并自适应计算

权值，对噪声点进行加权中值滤波。结果能达到更好的去噪效果并保留了更多的

文字细节，有利于后续的文字识别。然后进行特征提取，特征提取作为文字识别

中必不可少的步骤，本文提出了双弹性局部密度特征和整体广义密度特征，部件

结构特征这三个特征融合的方法，弥补了单一特征的不足，较好的满足了高稳定

性，准确性。最后在标准 BP 神经网络和改进 BP 神经网络中对简牍文字进行识别

研究，实验结果表明多特征融合具有较高的识别率从而也证明了多特征融合的有

效性。 

 

关键词：简牍文字；新的自适应加权中值滤波；多特征；BP 神经网络 
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Abstract 

 

China's ancient culture is profound and profound. Among them, ancient Chinese 

characters are the carrier of our understanding of Chinese history, politics, economy and 

humanistic customs. At the beginning of the bamboo slips is the most important text 

carrier, until the emergence of paper, before the end of the text as a carrier of history, so 

bamboo slips of national culture inheritance and development of great significance. The 

text of the slips has many characteristics, such as different characters, local deformation 

and a lot of noise. It is not only a lot of manpower and material resources, but also slow 

progress, so the use of advanced modern technology, digital image processing, pattern 

recognition technology The research on the extraction and recognition of slips and 

phrases is of great significance. 

In this paper, digital image processing and pattern recognition as a theoretical guide, 

first of the bamboo text image samples gray, binarized, denoising, refinement, anti-color 

and normalization and other pre-processing, and image denoising A new adaptive 

weighted median filtering algorithm is proposed. The method of fractional order 

differential is used to detect the image noise. The noise-free image is used to determine 

the size of the filter window according to the number of noise points, and the weight is 

calculated by adaptive. Point weighted median filter. The results can achieve better 

de-noising effect and retain more text details, is conducive to follow-up text recognition. 

And then the feature extraction and feature extraction are the indispensable steps in the 

character recognition. This paper presents a method to fuse the three characteristics of the 

double elastic local density and the generalized generalized density and the structural 

features of the component, which makes up the deficiency of the single feature, Better 

meet the high stability, accuracy. Finally, the recognition of the slips in the standard BP 

neural network and the improved BP neural network is carried out. The experimental 

results show that the multi - feature fusion has a high recognition rate and also proves the 

validity of the multi - feature fusion.   

 Key Words: Slips characters ；  New adaptive weighted median filter ； 

Multi-feature；The BP neural network 
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1  绪论 

1.1 研究背景 
历史在我们心中永远带着神秘的面纱，我们对它充满了憧憬与向往，而能让

我们窥探到一丝真相的就是展示在博物馆里的文物，这些古文物是曾经历史岁月

的见证，是历史发展的遗迹，更是现在人们心目中珍贵的民族文化。中华民族拥

有着上下五千年的悠久历史，源远流长，中国作为享誉在世界上的文明古国，有

着丰富的人文遗产。这些经考古人员挖掘出的历史文物是我们祖先智慧的结晶和

辉煌历史的见证，深入研究这些古文物有利于中华民族文化的传承与发扬，更快

的实现我们中华民族的伟大复兴。 

自二十世纪以来，我国激励着众多的研究人员在考古发掘和研究历史文献上

进行探索，在政策上给予了极大的支持，因此在这方面也取得了巨大成就。根据

对我国挖掘和保护的历史文物进行了第三次的普查得到了最新的数据，目前我国

统计不可移动文物的数量达到了将近 77 万，其中包括 2352 处属于在全国中都要

作为重点保护的对象，被大众认可的具有历史气息比较有名的名镇名村有 350

处，被国家鉴定审核公布的具有厚重的历史感的名城有 118 处 [1]。这些众多的文

物会为我们展现一幅幅历史的画卷，为了充分了解历史的政治，人文风貌，考古

工作者谨慎进行着文物修复工作。但是仅仅依靠传统的修复技术，不仅不能满足

现在的需求，而且会在一定程度上对文物造成两次伤害。随着科学技术的发展，

提高历史古文物保护的有效性，是一个比较紧迫而且又富有挑战性的问题。 

在众多的古文化研究领域，古文字占着举足轻重的地位，通过古文字的演变

我们见证了历史的发展历程。其中简牍是最早的文字载体，但是在中国考古研究

中，它是在发现了甲骨文、卜辞、敦煌的文书等这些古文物之后才被人们挖掘出

来的，因此也填补了中国缺失的古文献资料。并且它为我们提供了大量的历史信

息，为历史研究学者提供了可靠的参考文献，具有极高的史料价值[2]。 

1.2 研究意义 
简牍在被挖掘出土之前埋藏在地下度过了漫长的历史时间，并且简牍实质上

就是最早书写文字用的竹片或者木片，这些材质都是易受腐蚀的有机物，在简牍

文物出土时一定要采取保护措施，不然就会被氧化从而加快腐烂的速度。其实大

多数出土的简牍是不完整的，断裂的，它们处于地下时已经在一定程度被腐蚀了，

并且由于是堆砌摆放更出现了一定程度上的粘连。因此写在简牍上的文字大多数

变得模糊不清。这就使得人工对简牍文字进行修复时存在极大的不便，如果人工
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操作不当，甚至会对这些简牍文物造成二次伤害。但是对这些简牍古文物的研究

是全人工进行的，对粘连在一起的简牍进行揭剥处理，为了能数字化永久的存储

简牍的信息对每一枚简牍进行拍照处理，为了更好地保存简牍文物减缓腐蚀的速

度需要进行细致的脱水处理。对这些简牍进行深入研究的人员需要将每一枚简牍

登记入库编码整理，因此这些传统的简牍文物处理方法需要耗费大量的人力物

力，同时还需要简牍专家细心的在大量的简牍图片中对残缺的破损的断裂的简牍

进行人工拼接，完整的修复简牍竹片并对其中文字的有效信息进行提取的工作，

其巨大的工作量是可想而知的。 

当今，将快速发展的计算机信息化技术应用于简牍这些古文物的研究是寻求

创新技术的契机，更是弘扬民族文化的一个重大突破方向。运用先进的数字化图

像处理技术对简牍图像进行处理，运用模式识别技术对简牍文字进行识别可以降

低投入的费用，提高工作的效率，使研究工作化繁为简，并且提高了文献释读整

理的速度，使研究者能更好的对简牍文物进行管理和保存。 

本文主要是为了能够减少对简牍文物的伤害，便于考古工作人员的研究，节

省人力物力，减省繁琐的工程步骤。研究目标为能够提取简牍图像文字的信息和

识别简牍文字，将先进的计算机技术运用到了简牍文物保护中，不仅为考古工作

者减少了工作量，更加提高了工作的可靠性和准确性。 

1.3 国内外研究现状 
1.3.1 数字图像处理技术研究现状 

当今，随着数字图像处理技术的发展，应用数字化图像技术的领域越来越广

泛。因此将数字图像处理技术引入到文物保护工作中是国内外文物保护工作者的

新的探索历程。大多数从事研究的工作者首先将文物实物数字化图像后，利用计

算机进行存储，这样就可以防止对文物的二次伤害，实现了对古文物的保护。 

文物数字化最早开始于 1978 年，美国 OCLC 和 RLIN 它们创建了大型的数

字化的图书数据库，它的功能就是将世界的历史文献做了数据汇总，从而方便人

们进行资料的查询，检索。之后 1994 年“美国记忆”项目正式启动，在 2000

年实现了全国的民众都能够进入国会图书馆获取查询将近 500 万的文献资料[3]。

欧盟在 1999 年启动多国合作项目“内容创作启动计划”，在 2000 年完成了 25

万幅图像数字化工程，进入 21 世纪对提出的 3D-Murale 项目、ARCHEO-GUIDE

项目进行深入的探索，从而对本国的古文物研究做出了重大贡献，在现实中对于

这一方向的研究起着引导的作用[3,4]。20 世纪末，日本运用三维扫描实现了虚拟
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重建大佛主殿，并制定了“全球数字化博物馆计划”，支持网络浏览、编辑以及

博物馆教育功能[5]。 

20 世纪 70 年代后期，随着计算机网络技术，数字化图像处理技术，虚拟现

实技术等先进技术的兴起被我国大多数的从事科学技术研究的人员接纳与吸收

并拓宽到新的领域。考古学与古文物保护利用这些技术进行了全新的探索。从

1997 年开始，古代敦煌壁画项目在潘云鹤院士以及鲁东明教授领导下探究出了

在多颜色空间上对壁画进行分割，实现了准确的边缘处理以及通过学习人为绘制

的样本，修补了壁画中严重缺失的部分，并仿真模拟了壁画色彩的演变过程，最

终实现了壁画的真实感虚拟展示[6]。随着计算机技术的发展，数字化图像处理更

加深入的进入我们的视野，我国文物保护也更多地采用数字化技术，如数字博物

馆的建立，数字图书馆的建立。也有更多的学者利用数字化图像处理技术在文物

方面进行研究，如桂恒[7]提出对扫描成像的碑帖文字进行骨架化和笔画提取，基

于 Voronoi 图的框架下利用三角节点中的垂直二分线，实现文字骨架的提取并在

进行插值的情况下实现文字的笔划修复，通过该算法最终实现了碑帖文字的数字

化复原。 

在对简牍图像文字处理上，张伟[8]通过建立损害较小的简牍文字库，对每一

个简牍文字完整的轮廓曲线用 Canny 边缘算子进行提取，并利用文字书法特征

进行了文字轮廓填充，通过人机交互的模式实现了简牍文字轮廓的修复并且使用

了虚拟现实技术对简牍文字进行了在网络平台三维虚拟展示；刘瑛[9]根据简牍文

字图像的特点，用八邻域灰度差值算法，垂直投影法切分算法，改进细化算法对

简牍图像进行了预处理，在简牍文字的特征提取上对笔画穿透算法进行了扩展；

覃庆炎[10]主要是依照高斯领域针对使用高、中、低三种尺度的 Retinex 算法，比

较简牍图像增强的效果，进行了实验分析，采用多尺度 Retinex 算法与其它数字

图像处理技术相结合既使图像的色感有了较好的一致性，并且又对阴暗的细节有

效的进行了增强处理，最终在图像增强的方面得到最好效果。张娜[11]首先提出在

HSV 空间实现简牍图像增强，并把线性变换、中值滤波和高斯-拉普拉斯这三种

方法组合起来达到简牍图像去噪的效果，在图像分割中主要根据的是亮度信息，

最后利用水平垂直投影对简牍文字进行识别修复。张阳洁[12]针对简牍图像的特

点，利用直方图变换引入了自适应的模糊阈值分割算法并将遗传算法和最大类间

方差法相结合，最终达到了简牍图像分割的良好效果。 
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1.3.2 文字识别技术研究现状 
OCR（Optical character Recognition）是 1929 年德国科学家 Taushek 提出的，

因此人类进入了文字符号识别的时代。首先，日本和少许发达国家主要针对印刷

体数字，字母进行研究。在 1958 年，日本的 ETL 成功的研制出了印刷体的手写

字母数字识别系统 [13]。多数的科研人员对于汉字识别这一领域的研究风潮开始

于 20 世纪 60 年代。美国 IBM 公司的 Casey 和 Nagy，在 1996 年通过使用基础

的模板匹配法进行了最早的汉字识别研究[14]。随着 OCR 技术的发展，被越来越

多的人关注，大量的研究学者在这个领域进行着新的探索，20 世纪 70 年代，这

个领域在日本掀起了热潮，大多数的日本研究学者针对 OCR 技术进行了大量的

研究[15]，例如在 1977 年，东芝研究所研究出了单个字体的印刷体汉字识别系统，

能够识别出将近 2000 多个汉字。在 20 世纪 80 年代初期，武藏野电器研究所研

究成功了可以识别将近 2300 个汉字，错误率只有 0.02%的多体印刷体汉字识别

系统[16,17]。这些大量的成功的研究成果更加激励了越来越多日本学者专注于有关

手写汉字方面的识别的研究[18,19]。 

与国外相比，对于汉字识别这方面进行深入的研究工作，我国是从 20 世纪

七十年代末期才开始进行的，起步相对较晚。但是对于这方面的工作我国政府一

直充分的给予了大量的支持和足够的重视，越来越多的中国学者参与到这方面的

研究中，一直处于不断地上升阶段。例如在 1986 这一年，沈阳的自动化研究所

的研究人员已经开发出了一种识别印刷体汉字的系统，与此同时，朱夏宁和其他

的研究学者开发出了一个可以识别 6763 个的印刷体汉字识别系统[20,22]。之后在

1990 年北京大学开发了第一个识别率为 68.5%-89.91%的手写体汉字识别系统。

到 1995 年，863 组织的国家一级标准的脱机手写汉字测试了 37535 个样本，最

好的识别率为 89.91%[19]。众多的研究人员发表相关的论文，通过实际应用，大

量的识别研究系统在不断地完善和改进中，现在，在社会上发行的产品有汉王

OCR、清华 OCR（T-H-OCR）、曙光 OCR 等系统，能被大多数人们使用才能体

现它们的价值[21,22]。 

随着科学技术的发展，数字图像、模式识别、机器学习、人工智能等技术被

越来越多的研究学者运用到实际生活中，为人们的生活增添了越来越多的便利，

应用前景越来越广阔。目前，简体汉字识别技术更多的是在商业化的道路上继续

迈进。而对于考古学研究，古文献研究，古文物研究等专业领域的信息化、数字

化是我们急切需求的，一个值得深入研究的方向。在 1996 年周新伦、李峰等人，
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将甲骨文字符抽象为无向图，运用图论编码的方法通过三级分类的编码识别，实

现了识别率达 94%的甲骨文自动识别研究[23]。2002 年中国古文字字库《古文字

诂林》出版，为完善汉字大字符集编码提供了素材，是大规模汉字自动识别的基

础资源[24]。2010 年华东师范大学的史小松等人，基于语料库对甲骨文字特征实

现半自动构件拆分，甲骨文字形方面通过支持向量机技术进行的相似性分析系

统，为甲骨文字形考释工作提供了帮助[25]。2015 年西北大学刘磊通过文本聚类

对秦汉瓦当小篆文字进行单字提取，基于尺度不变特征转换（SIFT）和数学形态

学结合进行特征提取，采用二叉树结构的多级 SVM 进行小篆文字识别[26]。2016

年顾邵通基于自动识别系统，依靠构造的拓扑，计算在特征库中的拓扑编码与待

配准拓扑之间的欧氏距离，实现甲骨字形配准识别的研究[27]。我国将会有越来

越多的学者致力于古汉字识别研究，为更好的实现可移动文物的历史价值，为广

大考古工作者提供有力的技术支持，实现文物保护。 

当今实际生活中应用识别技术的领域更加宽广，最广泛的是对于在人脸图像

上识别技术的研究、基因表达数据分析等。由于我国古汉字种类众多，书写风格

多样，文字形态多变，数量巨大，研究有一定的技术难度，研究出成果不易。因

此需要我们更多的学者不畏艰辛，谨慎探索，为我们能更充分地了解中国的历史

文化，过去的人文历史形态，提供强有力的技术支持。 

1.3.3 分类器识别概述 

分类识别是根据提取出有效的文字信息通过分类中的规则进行文字识别的

过程，相同的文字样本在不同的分类器中进行识别的结果是不同的。近些年来，

分类方法飞速发展，很多学者进行了大量的研究，出现了很多比较智能且有效的

方法，下面就介绍一下比较常见的几种分类方法，分别是：  

（1）最近邻（KNN）分类法。在 1968 年，Cover 和 Hart 两位学者对 KNN

这种新的算法进行了论文的出刊，该算法更好的解决了文本分类的问题。KNN

算法[28]主要是当一个样本需要分类时，在特征空间中根据同一类型的个体在特

征空间中有聚类特性的原理，就是将多个样本进行相似聚类然后进行样本分类。

KNN 算法是简单和容易实现的，尤其是当遇到的类域有交叉或重叠的样本集之

间进行分类时，KNN 分类更为合适。现在比较推广的是 k 近邻法，为了解决近

邻法计算量大的缺点，采用了快速搜索近邻法。而为了更加准确地估计错误率采

用了剪辑近邻法。在此基础上，为了使计算所用的时间尽可能的减短，存储信息

的要求尽可能的降低，采用压缩最近邻法在一定程度上符合了上述要求。由于使
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用近邻法过程中存在着一定的决策风险甚至在不可预测的情况下决策风险很大，

因此在算法中使用可做拒绝决策的近邻法，在一定程度上可以避免风险。当结果

是为了错误率达到最小，在近邻法中应该考虑距离的度量，从而决定采用最佳距

离度量近邻法[29]。 

（2）贝叶斯分类法。贝叶斯分类法（Bayes）[30]是非规则算法，利用先前得

到的经验信息和样本收集来的数据，最后对整个事件进行后验概率的确定。在贝

叶斯分类法中，有最小错误率贝叶斯决策，最小风险贝叶斯决策。 

其中朴素贝叶斯分类法由于分类率失误最小，计算速率快，结果精确值高等

特点算是一种相对简单的分类方法。朴素贝叶斯分类法的基本原理就是对所有的

样本在已知条件下，计算每一项类别的概率，最后待分类的样本就属于其中类别

概率是最大的那一类。但是朴素贝叶斯的假设理论在现实生活中的运用存在相对

的制约，是以在要求分类的程度比较精准的情境中，不建议使用朴素贝叶斯算法。 

（3）神经网络分类法。神经网络是在 50 年代被研究学者正式提出来的，属

于人工智能这一学科的比较受热捧的一个研究方向。在 80 年代中期，对神经网

络的研究进入了一个高峰阶段，很多的研究人员涉足这个领域进行研究并发表了

研究成果[31]。近几年来，更被从事科研的人员运用到更为广阔的领域。神经网

络就是依照人脑的活动进而建造的数学模型，是由众多的能进行处理的以不同的

联结方式的神经单元构建而成的，属于作用于大范围的具有自适应能力较强的一

个非线性系统。 

（4）支持向量机（SVM）。支持向量机[32]方法是在 1995 年由 V.N.Vapnik 教

授等人提出的解决以数据为基础的非线性建模问题，主要是一种针对计算机学习

的新方法。它的基本原理是以统计学习中的 VC 维理论和结合最小的风险结构为

基础，在有限的样本或特征空间上，根据样本信息在可分线性下构造最优分类平

面。这样就使得存在差别的样本集和分类平面它们之间存在的距离变为最大，实

现了支持向量机的最优的泛化能力和较好的鲁棒性。 

在线性不可分时构造最优分类平面就转变成了优化二次型的问题，需要加入

松弛变量。大部分情况下，我们利用核函数通过非线性映射将低维输入空间的样

本模式矢量映射到高维属性空间，这样就将非线性问题变成了线性问题，避免了

在高维特征空间求解最大间隔超平面困难的问题。近几年来，它广泛的被使用于

模式识别、预测预报、计算智能等科学计数领域，在文字识别领域，也有广泛的

应用并加以改进，如孙莹[33]提出通过二代曲波变换得到汉字的频域特征，结合
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局部特征与全局特征的多特征融合，通过改进的混合核最小方差支持向量机（LS

－SVM）实现了古汉字的图像识别。 

1.4 本文研究内容 
本文选取《银雀山汉简文字编》和《上海博物馆藏战国楚竹书文字编》中收

录的简牍图片作为本文的研究对象，建立小型字库，以图像处理、模式识别以及

机器学习等技术为基础，实现简牍图像文字的提取与识别。 

论文的主要内容有两大要点，一是对简牍的预处理，利用灰度化、二值化、

去噪、反色、细化、归一化等实现简牍文字提取，为后续简牍文字的识别做好准

备。二是对文字进行特征提取，进行简牍文字识别的研究。全文的研究内容为：

对简牍文字图像样本进行预处理，在预处理的图像去噪方面，提出新的自适应加

权中值滤波，为的是更好的解决降噪与保护细节的矛盾，并为后续的文字识别提

供有力条件。在特征提取方面，将结构特征、整体广义密度特征和双弹性网格局

部密度特征这三种特征进行融合，通过 BP 神经网络实现简牍图像文字识别。 

简牍文字图像的识别要完成以下步骤：首先将简牍文字图像样本存储到计算

机中，然后对简牍文字图像进行预处理，再对处理过的图像进行特征提取，最终

使用 BP 神经网络进行简牍文字识别，这就是整个识别流程。如图 1-1 所示： 

 

图 1-1 简牍汉字识别流程图 

1.5 论文的基本框架 
本文章节安排如下： 

第一章：绪论。对简牍图像文字提取与识别的背景和意义进行了阐述，以及

运用的数字化图像处理技术在古文物这方面的国内外研究现状，文字识别技术的

国内外研究现状以及几种分类识别器的基础理论知识。 

第二章：简牍文字图像预处理的一些算法的介绍。主要对简牍图像进行预处

理以及效果的展示，在图像去噪处理阶段提出了新的自适应加权中值滤波算法，

利用分数阶微积分确定图像中的噪声点，根据噪声数量自适应确定滤波窗口大

小，运用权函数自适应计算权值，对噪声点采用加权中值滤波。最终达到较好的
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去噪效果。 

第三章：简牍文字特征提取的研究。在进行特征提取方面对结构特征、整体

广义密度特征、双弹性局部密度特征这三种特征实现多特征融合，该方法实现了

特征之间相互补充的功能，更保证了特征的鲁棒性以及更好的可区分性。 

第四章：基于 BP 神经网络进行简牍汉字识别研究。利用标准 BP 神经网络

和改进 BP 神经网络，针对单一特征与多特征融合进行简牍文字识别实验对比，

验证多特征融合有较高的识别率。 

第五章：总结与展望。对本文的研究工作进行总结，以及对进一步工作的展

望。 
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2 简牍图像预处理 

预处理是简牍图像文字进行识别的第一个重要的阶段。因为简牍长年埋藏于

地下，出土时会有字迹变色、发霉、虫蛀的现象，在采集图像时，也会有光照，

天气等环境的影响，因此扫描成像时会存在对比度差，汉字图像存在断点、污点

有相当大的噪声点等问题。对于简牍文字图像进行预处理既去掉了不必要的信息

更减少了计算的数据量。 

2.1 简牍图像灰度化、二值化 

对于真彩色简牍图像，进行简牍图像灰度化。图像灰度化转换是进行图像分

割、边缘提取、模式识别、特征提取等处理之前的首要预处理步骤，最终将图像

中的色彩信息转换成了亮度信息，保留了图像重要特征并且减少了图像数据的大

小，以及后续计算量。由于本文的主要工作是对简牍图像文字进行研究，主要针

对的是简牍图像文字的笔划大小、宽度和位置等信息，丰富的颜色信息对本论文

的研究来说是冗余的干扰信息。因此对简牍图像进行灰度化处理，以减少数据运

算量，节省空间与时间。直接使用彩色图像转化为灰度图像公式： 

 =0.299 +0.587 +0.114Y R G B            (式 2-1) 

彩色简牍图像转化为灰度图像如图 2-1 所示： 

 
图 2-1 灰度化效果图 

图像二值化，就是将原来灰度图像像素值的 256 种，转换为 0 和 1 两种取值

的图像。二值化后的简牍图像不仅保留了简牍图像的主要特征，而且大大压缩了

信息量，在后续的特征提取中处理速率较快。因此对简牍图像进行二值化处理，

将灰度值范围在[ ， ]m n 的简牍图像设为 ( , )f x y  ，设定一个阈值 ( )T m T n  ，

二值化处理公式为： 

                  
   

 
,1

g , =
0 ,

f x y T
x y

f x y T




           
(式 2-2) 

选择阈值的方法有很多种如全局阈值法、局部阈值法、动态阈值法[34]等。

动态阈值法称为自适应阈值法，是基于位置坐标、图像像素和图像像素周围的像
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素灰度值，自动确定不同的阈值，最常见的是动态阈值邻域平均法。全局阈值法

是设定一个阈值T ，将图像划分为两个部分，一部分是像素灰度值大于T 的，一

部分是像素灰度值小于T 的。全局阈值法包含有 Ostu 法、平均灰度值法和数学

期望法等。最为典型的是 Ostu 法，可以实现背景与目标的分离。局部阈值法是

将图像划分为多个小的局部部分，计算每一局部部分的阈值，再根据得到的阈值

对图像进行二值化处理，包括 Kamel Zhao 算法、噪声算法和 Bernsen 算法等。 
Ostu 算法[35]又称为最大类间方差法，通过阈值将图像分成目标和背景两个

部分，设图像具有 L 级灰度级，其中第 i 级像素为 i
N 个，其中 i 值范围为

0 1L  ，则像素总数为
1

0

=
L

i
i

N N



 ，第 i级的概率为 = i

i

N
P

N
，以k 作为阈值，

将图像分为目标 0
C 和背景 1

C 两个区域， 0
C 区域像素灰度级0 k ， 1

C 区域像素 

灰度级 1 1K L  ， 0
C 和 1

C 的概率分别为： 

0
0

=
K

C i
i

P P

 ，

1

1

1

=
L

C i
i k

P P


 
           

 
(式 2-3) 

区域 0
C 与 1

C 的平均灰度分别为： 

0

0
0

1
=

K

C i
iC

iP
P



 ，

1

1

1

1

1
=

L

C i
i kC

i P
P




 
          

 
(式 2-4) 

整个图像的平均灰度为： 

0 0 1 1
= +

C C C C
P P                

 
(式 2-5) 

总体方差为： 

   
0 0 1 1

2 2
2 = - + -

C C C C
P P         

 
(式 2-6) 

本文基于 Ostu 算法对简牍图像二值化处理。效果如图 2-2 所示： 

 

图 2-2 简牍文字图像二值化 

2.2 简牍图像去噪 
大多数简牍都会有大自然腐蚀的现象或者保存不当的失误以及存在破损的

情况。因此获取的简牍图像上的文字一定会存在噪声，甚至处于模糊不清状态了。

所以，需要在尽可能的保留文字细节的情况下进行去噪处理，这有利于简牍文字

识别的研究。 

在图像中的噪声是分散的像素，这些点包含像素少，对汉字信息影响较小，
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通常有意义的信息是大量的像素按照一定的规则聚集而成的[36]。图像的去噪处

理方法有线性滤波、非线性滤波和自适应滤波三大类。线性滤波对于颗粒噪声图

像去噪效果好，但往往会模糊了图像的细节。线性滤波方法主要有平滑去噪方法，

包括简单邻域平均法、邻域加权平均法等。非线性滤波在去除噪声的同时，使得

图像保持清晰和不失真。非线性滤波方法主要有中值滤波，形态滤波，层叠滤波

等。在本文中主要对中值滤波去噪进行了研究。 

2.2.1 中值滤波 

中值滤波器是在 1971 年提出的根据次序统计的非线性数字平滑滤波技术。

首先被运用用到了一维信号时间序列分析中，之后这个技术被运用到了二维图像

处理中[37]。传统的中值滤波就是在排序统计理论的指导下取数字图像中或者数

字序列中的一点的值，对于在这个点的周围邻近区域中每个点值的中值用这一个

点替代，因此在这个邻域内的像素值都是相似接近真实值的，从而达到了消除离

散孤立的噪声点，而且解决了图像细节模糊的问题。 

（1）一维中值滤波 

设一个一维序列 1 2
, ,...,

n
f f f ，将窗口的长度设置为 ( 为奇数)n n ，中值滤波

后，在输入序列中顺序取出n个元素， 1 1
,..., , , ,...,

i v i i i i v
f f f f f    ，其中i 为

中心点的位置，则
1

=
2

n
v


，n个元素大小排列，滤波输出中心点的值为： 

 1 1
= , . . . , , , , . . . ,

i i v i i i i v
y M e d f f f f f         

 
(式 2-7) 

其中，  . . .M e d 表示取序列中值， , 1 2i Z x n   。  

（2）二维中值滤波 

设   2, ,
ij

x i j I 为灰度值，滤波窗口大小为 B ，
ij

y 表示在窗口大小为 B

中点
ij

x 的中值，则： 

          2,
= = , , , ,

ij ij i r j s
y Med x Med x r s B i j I

 
 

    
 
(式 2-8) 

2.2.2 新的自适应加权中值滤波引言 

传统的中值滤波是在窗口的形状和大小预先设定的情况下进行图像去噪处

理的，在滤波的同时会丢失图像细节，因此研究学者提出了许多改进的中值滤波

算法用于解决降噪和保留细节的矛盾。文献[38]将加权中值滤波和定向滤波相结

合，根据移动窗口方差和基方差自适应调整中心像素权值，从而提出自适应定向

加权中值滤波算法，在保护细节方面优于传统中值滤波算法。文献[39]利用人眼

系数视觉特性的敏感度系数确定噪声点，根据窗口内噪声点的个数自适应调整滤

波窗口大小，依据相似度大小分组并给予每组像素点相应的权重，从而提出基于
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相似度函数的自适应加权中值滤波。文献[40]为了确保图像中所有像素点都进行

了噪声检测和滤波，运用了复制边界扩展边缘的方法，并依据噪声检测因子进行

噪声进行检测，最终对含噪的图像采用自适应窗口的中心加权算法，从而提出改

进的自适应加权中值滤波算法。文献[41]将分数阶积分理论用于图像处理，利用

分数阶微分梯度进行噪声检测，有较高的噪声点检测准确率。 

本文提出一种新的自适应加权中值滤波，该算法利用分数阶微分对噪声进行

检测，根据3 3 滑动窗口中噪声点的个数自适应调整滤波窗口大小，利用权函

数采用加权中值滤波进行图像去噪处理，较好的解决了降噪与细节之间的矛盾。 

2.2.3 新的自适应加权中值滤波算法步骤 

确定噪声点是滤波算法中最关键的一步，因为关系到图像像素点的正确分

类，传统的自适应加权中值算法中，是基于人眼视觉特性的噪声敏感系数来判断

是否为噪声点，而本文采用分数阶微积分对图像中的噪声进行检测。新的自适应

加权中值滤波算法的步骤： 

步骤 1：检测图像中属于噪声的像素点。设微分阶数 =0.5v ，对噪声图像和

28 个方向的分数阶微分梯度模板进行卷积运算，得到多方向梯度图。根据多方

向梯度图中边缘梯度无跳变，噪声梯度变化明显为依据，消除图像边缘获得噪声

点位置。 

步骤 2：自适应确定滤波窗口的大小。在3 3 滑动窗口中，统计图像中属

于噪声点的数量，根据上述获取的噪声点位置，当中央像素被确定为噪声时，统

计公式为： 

   
1 1

1 1

= ,
ij

k r

Num w N i k j r
 

             
 
(式 2-9) 

设自适应滤波窗口大小为F
ij
，公式如下： 

   
   
   

1,2,33 3

F = 5 5 4,5,6

7 7 7,8,9

ij

ij ij

ij

Num w

Num w

Num w

 
  
  

             
 
(式 2-10) 

步骤 3：进行噪声像素过滤。区别于传统中值滤波，对噪声进行自适应选择

权值进行中值滤波，而权值的大小取决于滤波窗口中像素灰度值与中心像素的差

值，差值越小权值越大。并且针对在滤波的滑动窗口中每个像素都经过了加权滤

波，非噪声同时也进行了滤波计算，导致过滤的效果并不理想，尤其处于高密度

的噪声情况下。由此提出更有效的方法寻求加权系数。它消除了噪声过滤之前避

免噪声滤波计算价值的负面影响和得到最好的过滤结果。就是利用权函数计算加
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权系数。 

       1
x

y x
e

                       (式 2-11) 

其中x 表示滤波窗口中像素灰度值与中心像素的差值。因此在噪声点为  ,m n ，

滤波窗口大小为F
mn

w 时计算加权系数的过程如下： 

    Med ,
mn

Fw Mid f m s n t             (式 2-12) 

( ) ( , )

1
mn

L L

Med Fw f m s n t
s L t L

sum
e

  
 

               (式 2-13) 

 
( ) ( , )

1
,

mnMed Fw f m s n t sum
Wet m s n t

e
   

           (式 2-14) 

步骤 4：加权中值滤波在滤波窗口中的中心像素，噪声点过滤后对应的灰度

值为： 

   g , , ( , )
L L

s L t L

m n f m s n t Wet M s n t
 

          (式 2-15) 

最后得到滤波器的输出结果，用来替换噪声点的灰度值规则如下： 

（1） 如果    ( ) ,
M N M N

Min P g m n Max P   则    , ,f m n g m n ； 

（2） 如果 1n  那么    , ,1f m n f m 否则    , , 1f m n f m n  ；  

在规则（2）中，为了确保输出值  ,g m n 在滤波器加权时不能产生新的噪声点。

当    , =Min
M N

f m n P  或者    , =Max
M N

f m n P  时，则  ,f m n 的值需要替代

 , 1f m n   的值，而一行最左边  ,1f m 则用上一行同列的  1,1f m  值代替。  

2.2.4 算法分析 

采用中值滤波对简牍图像进行去噪处理。传统的中值滤波一般有固定的窗口

大小，采用统一的7 7 窗口，会出现如图 2-3 所示的结果： 

 
图 2-3 传统中值滤波效果图 

从图 2-3 中我们可以观测到在统一的窗口下，对简牍图像进行中值滤波，一

部分文字能够达到很好的去噪效果，但是更多地简牍文字在去噪过程中缺失了大

量的文字笔划细节，这些文字笔画细节的缺失会影响特征提取，导致识别错误率

的提高。 

本文采用新的自适应加权中值滤波的方法，该方法既能够消除了噪声，并且

较好的保留了图像的细节，利用此方法进行实验如图 2-4 所示： 
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图 2-4 新的自适应加权中值滤波效果图 

从图2-4中我们可以看到在简牍图像中应用新的自适应加权中值滤波算法去

噪，很好的保留了文字的细节，这有利于后续的文字识别。为了更好地体现这种

方法的优越性，我们又采取文献[39]中的自适应加权中值滤波算法提取文字效果

的简牍图像与新的算法进行实验对比，如图 2-5 所示： 

 

（a）AWFM 算法效果     （b）新的算法效果 

图 2-5 效果对比图 

从图 2-5 中可以看出采用这两种中值滤波，简牍文字去噪都达到了很好的效

果，但是从小的细节中，新的自适应加权中值滤波算法优于文献[39]中的自适应

加权中值滤波（AWFM），最明显的就是第一个字在应用传统的中值滤波中缺少

了一撇，第二个字在应用传统的自适应加权中值滤波中下面的大字不如使用本文

方法去噪后细节保留完整。为了客观评价图像去噪的效果，采用峰值信噪比

（PSNP）和平均绝对误差（MSE）作为去噪的客观评价指标，如表 2-1 所示： 

表 2-1 性能指标表 

滤波方法 
性能

指标 
椒盐噪声大小 

2% 5% 10% 20% 30% 40% 

3X3MF 
PSNR 82.13 80.48 78.96 77.18 66.39 75.25 
MAE 3.47 7.35 13.85 25.87 36.98 45.68 

5x5MF 
PSNR 81.41 80.06 78.68 76.94 75.82 75.02 
MAE 4.21 8.19 14.82 27.76 39.50 50.09 

AWFM 
PSNR 84.18 82.13 80.54 78.86 74.74 73.88 
MAE 2.91 5.82 10.22 24.68 38.39 46.88 

本文算法 
PSNR 89.46 89.07 88.67 87.46 85.87 82.98 
MAE 0.88 0.92 1.36 1.94 2.87 3.42 

从表 2-1 中可以看出本文算法的性能指标优于其它中值滤波算法，甚至在高

密度噪声情况下，也具有较好的去噪效果，因此本文的算法优于其它中值滤波算

法，可以更好的保留文字的细节。由于大多数情况下，细节决定文字识别率的高
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低。因此在本文中采用新的自适应加权中值滤波算法，对简牍文字图像进行去噪。 

2.3 细化以及反色 
2.3.1 简牍图像细化 

细化算法，近几年来在数字图像处理和模式识别等学科中得到了越来越广泛

的应用，成为了图像预处理必不可少的一部分。简牍文字属于手写体汉字，汉字

的笔划粗细长短都是不同的，用一种笔划的所有像素点作为特征信息，信息量大，

会导致汉字识别率降低[42]。因此利用细化算法可以去除不影响汉字连通性和结

构特征的像素点，不仅最大程度上保存了汉字的特征，并且使以后的计算量和工

作量得到了减少，提高了效率。常用的细化算法有： 

（1） Hilditch 细化算法 

表 2-2 八邻域模板 

P9 P2 P3 
P8 P1 P4 

P7 P6 P5 

Hilditch 细化算法是 1969 年 Hilditch 提出的，适用于二值图像的串行细化算法

[43,44]。算法过程需要在图像上遍历每一个像素，以中心点像素的八邻域作为移动

模板如表 2-2 所示。在上下左右每一个方向上搜寻目标像素点在满足条件的状况

下进行删除处理，最终在整个图像上没有可以删除的像素点就可以达到文字细化

的效果。设图像中任意一点P1的 8 邻域如表 2-2 所示：当目标像素值为 1，背景

像素为 0，目标像素满足以下五个条件就可以删除： 

a) P2+P4+P6+P8 3 ； 

b) =1
C

N ； 

c)  Pk 2 k 9  中至少有一个目标像素为 1； 

d) P2=1或 2
=1

C
N ， 2C

N 为假设P2=0时，P1的联结数； 

e) P8=1或 8
=1

C
N ， 8C

N 为P8=0时，P1的联结数。 

（2）Zhang 并行快速细化算法 

Zhang 并行快速细化算法[45,46]是在 1984 年 Zhang 提出的，设二值图像区域

为3 3 ，以P1为中心，如表 2-3 所示： 

表 2-3 3X3 区域 

P9 P2 P3 

P8 P1 P4 

P4 P6 P5 

P1=1，表示图片中的白点，P1可以被删除的条件是以下六个即： 
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a)  2 P1 6N  ， 其 中 ( )N x 表 示 点 x 邻 域 中 黑 点 的 个 数 ，  

 P1 =P2+P3+P4+P5+P6+P7+P8+P9N ；这是为了排除孤立点和内部点； 

b)  P1 =1Y ， ( )Y x 为在点x 邻域中按照P2 P9 的顺序，由黑变白的次数，

即由 0 变为 1 的次数； 

c) P2 P8 P4=0  or  Y P2 ！=1，继续向下删除； 

d) P2 P8 P6=0  or  Y P8 ！=1，继续向右删除； 

e) P6 P4 P2=0  or  Y P4 ！=1，继续向左删除； 

f) P6 P8 P4=0  or  Y P6 ！=1，继续向上删除。 

重复以上步骤最终是遍历了所有点都处于不能被删除的状态就可以了。目的就是

文字图像中的汉字有了很好的细化效果。 

本文中运用 Hilditch 细化，细化效果如图 2-6 所示： 

 

图 2-6 细化效果图 

2.3.2 简牍图像反色处理 

简牍图像经过二值化处理，一般可以得到两种形式，一种为黑底白字，表现

形式是汉字像素值为 0，背景图像像素值为 1，而另一种为白底黑字，表现形式

是汉字像素值为 1，背景图像像素值为 0，经过细化后这两种形式会有不同的效

果，如图 2-7 所示： 

 

（a）白底黑字反色效果（b）黑底白字反色效果 

图 2-7 不同背景细化后的效果图 

从图2-7中可以清楚的分析出使用黑底白字进行细化，文字细化效果比较好，
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没有产生文字变形扭曲的现象，所以在简牍图像预处理过程中，对于经过处理的

白底黑字的图像需要反色这一步骤，将其变为黑底白字。这样不仅得到了很好的

细化效果，并且对于后续的特征提取和文字识别也是很有利的。 

2.4 归一化 
归一化处理在预处理中占有很重要的地位，对后面的有效性的，全面的特征

提取产生了直接的，不容忽视的影响。由于简牍文字属于手写汉字，手写汉字的

书写位置，尺寸大小皆不相同，因此需要进行归一化处理。常用的归一化算法如

下： 

（1）重心对准法。重心对准法[47]是把在简牍图像中处于中心的像素映射到

标准的几何点阵处于中心的位置，设文字图像四个边界坐标分别为：

min max min max
, , ,x x y y ，文字图像的重心坐标为  ,

a a
x y  归一化映射公式为： 

 
 

64

64

a

a

x x x

y y y





  

                     
(式 2-16) 

其中尺度因子为    max min max min
= 140 -x x y y  。 

（2）基于点密度均衡法。点密度均衡方法是将像素点投影到x 轴和y 轴，

将原本不均衡的投影密度均衡化。像素点投影到 x轴和 y 轴的点密度： 

 
 

1

1

,

,

J

i Xj

I

i Yi

X f i j

Y f i j









  

  


                 

(式 2-17) 

其中， X
 和 Y

 分别表示两个常数，两个密度的值越大则代表能够变换的强度很

大，变换的获得的新的位置坐标  ,
m n

X Y  是： 

1

1

1

1

X
I

m i I
i

i
i

I

n j J
j

j
j

M
X

X

N
Y Y

y










 




  









                   

 
(式 2-18) 

（3）插值变换法。插值变换归一方法是基于在归一化图像中的插值像素图

像像素在对应的原始图像中像素点的位置，从而得到归一化后的新的图像中像素

点的灰度值。设原始图像  ,f x y ，归一化后的新的图像为  ,g x y ，  ,g x y 中

任意一像素点  0 0
a ，b 与  ,f x y 中的点  0 0

,x y 的映射关系为： 
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0

0

width
x a

width

height
y b

height




  
                         

(式 2-19) 

在上述公式中，widtch 、height 代表原始图像  ,f x y 的宽度、高度。

widtch、height 分别为归一化后图像  ,g x y 的宽度、高度。当映射的值为整

数时，则不需要进行内插变换，即    0 0
, = ,g a b f x y ，若不是整数，则需要进

行内插变换。 

内插变换常用的三种方法分别是最近邻插值法，双线性插值法，双三次插值

法。最近邻插值法依照四舍五入的原则，需要在原始图像中能够找到的真实点属

于最接近的虚拟的点，采用这种方法简单容易实现但是最后的效果相对较差。双

线性插值法是基于在 22 邻域中像素通过加权平均法计算，根据简牍图像像素周

围的 4 像素的灰度值在水平和垂直两个方向上进行插值，最后出来的结果相对于

最近邻插值法体现的视觉效果比较好，双三次插值法是选用 44 领域进行插值，

插值核需要进行三次函数的运算，插值结果相比于前两个算法要好，但是由于时

间复杂度的增加计算量很大，实现不容易。 

（4）基于线间隔密度法。基于线间隔密度法[48]主要是根据文字图像上任意

相邻的两条的笔划之间的间隔的长度或者是它们之间存在间隔大体分布的密度

计算得到的函数，使用这两种算法能够反映简牍文字结构的特点信息。因此设

 ,m x y ，  ,n x y 为简牍文字图像上任意一点在水平和垂直方向上的线间隔，

定义两个函数： 

1
( , )=

( , )M
F x y

m x y
                   

 
(式 2-20) 

1
( , )=

( , )N
F x y

n x y
                   

 
(式 2-21) 

 ,
M
F x y ，  ,

n
F x y 的值用很小的常量定义，则特征密度均衡函数为： 

 
1

= ( , )
Y

My
M x F x y

                   
(式 2-22) 

   
1

= ,
X

Nx
M y F x y

                  
 
(式 2-23) 

对应新的坐标位置  ,a b 为： 

  01
a= = ( )

x

x
x A M i x


              

 
(式 2-24) 

  01
= = ( )

y

y
b y B N j x


               

(式 2-25) 

其中， A， B 是  x 和  y 的常系数，  0 0
,x y 是归一化图像的起始位置。利

用插值变换算法对简牍图像进行归一化处理，归一化尺寸大小为64 64 ，最终
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得到的预处理效果与不进行归一化的预处理效果进行对比如图 2-8 所示： 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

图 2-8 效果对比图 

从图 2-8 可以看出，归一化可以使简牍文字的宽和高等比例的缩放，并且简

牍文字图像被归一化到相同的大小，相同的位置，并不会改变图像的重要特征，

反而最大限度的突出了提取特征。 

 

图 2-9 预处理流程图 

本文的预处理流程如图 2-9 所示，在收集样本时，样本具有多样性，收集的

（a）不进行归一化 

（b）归一化 
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样本在质量也会有高低之分，通过预处理系统，就可以实现简牍图像一系列的预

处理算法。 

2.5 小结 
本章主要介绍了对简牍文字图像进行预处理，并对所有使用的预处理算法得

到的效果进行了展示，预处理的目的是最大程度上保留较多的有效的文字信息，

这样有利于后面的特征提取。在图像去噪方面，根据简牍文字的特点，运用新的

自适应加权中值滤波算法，取得了良好的去噪效果，并最大程度上保留了文字细

节。整个简牍文字图像预处理的效果决定着文字特征提取的有效性的高低，更是

影响着最终识别效果的优劣，因此预处理这一过程不仅为后续工作做了准备，更

是进行简牍文字识别的基础，是必不可少的重要部分。 
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3 基于结构与统计的多特征融合方法研究 

人们能够识别不同的事物，因为它们各有特点。为了使计算机能够识别事物，

只要能够提供足够的功能和正确可行的识别方法，计算机就能够完成识别[49]。

因此特征提取是图形图像领域中一个至关重要的课题，它是指利用先进的计算机

技术提取出图像中各个像素点的信息，然后依照一定的判定标准来确认这些信息

是属于哪一类图像的特征，对它们进行分类和归属。特征提取算法可以消除图像

中一些冗余的干扰因素，并且所选取的特征具有稳定性和代表性，它的最终结果

是按照一定的规则将图像上的像素分为不同的类别。因此，为了对简牍图像进行

识别，特征提取是一个必不可少的步骤。 

3.1 简牍图像特征提取的目的 
通过对简牍图像进行预处理，在这个过程中不仅消除了在图像中存在的冗余

信息，更是获得了规范化，标准化的简牍图像点阵。然而对于我们来说这个简牍

图像的点阵包含的数据量过大，例如在本文预处理流程中，最终将图像大小归一

化为64 64 ，那么需要处理的数据就是 4096 个，这种属于大类别数据集的处理，

需要耗费相当大的时间和精力，并且结果不一定准确，因为在这个简牍图像点阵

中包含了很多的无关的信息，例如属于背景的像素点，这些信息是不能进行识别

的，而且在一定的程度上还会干扰识别。在不能进行直接识别的情况下，越来越

多的研究工作者在文字特征提取方面做了大量的研究。 

因此，在本文整个简牍文字图像识别过程中特征提取是无可替代的重要的一

部分。以数学理论为基础，特征提取就是把图像点阵中冗余的信息进行剔除，提

取出有用的图像信息，进而把不具有类别的汉字变成能够可分的汉字，从而使用

模式识别与分类技术进行文字识别。特征提取的目的是找出汉字的性质，反映汉

字的本质，尽量缩小同一汉字的样本。提取的特征应该有四个特点[50]： 

(1)区别性：汉字样本分为不同的类别，那么不同类别的汉字特征值一定具

有明显的差异性。 

(2)可靠性：属于同种类别的汉字，它们所具有的特征值也是相对相近的。 

(3)独立性：不同类别的汉字的特征是没有相关性的。 

(4)数量少：汉字识别系统中提取特征的个数的越大，那么整个系统的复杂

度也会随着增大。  
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3.2 特征提取的常用方法 
3.2.1 统计特征提取方法 

为了提取简牍图像有效的文字信息进行了非线性处理是属于统计特征的提

取过程，已经预处理过的图像才能进行。由于提取特征区域的不同进而分为局部

和全局两大类[51,52]。局部统计特征就是在图像被划分的基础上，对每一个图像部

分的特征信息进行统计，最终提取出的特征就是总的统计的结果。全局统计特征

就是针对整个图像进行特征提取。统计特征提取在提取过程中具有较高的稳定

性，抗干扰能力强。被广泛使用在汉字识别领域的统计特征提取具有运算速度快，

便利性强的优点。同时存在一定的缺点，对于文字的结构信息的特征不能有效的

提取，从而造成文字重要特征信息的丢失，影响文字识别的效率。 

3.2.2 结构特征提取方法 

为了能对代表简牍文字特征的结构特征进行提取，例如提取文字的轮廓等有

效信息的过程算法就是结构特征提取。在所有的汉字中都有端点、拐点和交叉点

以及“横”、“竖”、“撇”、“捺”，部件等都属于结构元素。因此使用结构特征提

取不仅能解决手写汉字笔划不规则的问题，更能有准确的分类能力。 

3.3 基于结构与统计的多特征融合 
汉字特征提取的越全面，被识别的正确率才越高，单一的特征比较片面不能

很好的诠释整个汉字的形体，因此本章对简牍汉字进行提取了整体的广义密度、

部件结构、双弹性网格的局部密度这三种特征作为识别的依据。 

3.3.1 部件结构特征 

部件结构特征有左右、上下、内外、独体、左中右、上中下等等。由于部件

结构主要侧重全局结构特征，相对来说比较稳定，提取比较容易。并且大多数汉

字相对位置为左右、上下、内外、独体。因此本章基于这四种相对位置来进行特

征提取。相对位置的判定，是通过对单字简牍图像进行水平方向，垂直方向的直

方图投影为依据的。以下是四种结构的判定： 

左右结构特征：如果垂直方向有笔划梯度像素数存在中间为零，在水平方向

的投影直方图没有笔划像素数梯度存在中间为零的情况，则为左右结构。 

上下结构特征：如果在水平方向的投影直方图存在有笔划梯度像素数存在中

间为零的，而在垂直方向的投影没有笔划像素数梯度存在中间为零的情况，则为

上下结构。 

独体结构特征：垂直、水平两个方向的笔划梯度像素数中间不存在是零的情

况但须其中一方处于连通一方相反即为独体字。 
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内外结构特征：垂直、水平两个方向的笔划梯度像素数中间不存在是零的情

况且双向都处于连通状态即为内外结构。 

3.3.2 整体广义密度特征 

整体密度是图像中的前景点像素在整个图像总像素中的比例。在提取过程中

算法速度快，抗干扰能力强。因此在简牍文字特征提取时采用整体广义密度，在

简牍图像一个样本中它的整体密度特征是： 

     
 

 =1 =1

2

,

= =1,...,

n n

i j
i

f x y

p i M
n

          

 

(式 3-1) 

均值和方差为： 

 1

1
=

M

NM i
i

p p
M 


                      
(式 3-2) 

      2 2

1
= - + + -

NM NM NM M
E p p p p p           (式 3-3) 

由上面两个式子可以得到整体像素的最大变化区间为： 

      = -Max , +Max
N NM NM NM NM

p p E p p E p 
       (式 3-4) 

N
p 代表整体广义密度特征，整体广义密度特性是它可以更好地的显示笔划长短

不一，倾斜角度各不相同的汉字的整体像素密度的最大波动范围。 

3.3.3 双弹性网格特征 

划分双弹性网格，假设M N 为简牍图像的大小，水平、垂直两个方向上的

网格线是 1
N 和 2

N ，简牍图像中的像素值是  ,f i j ： 

 
  0 白像素
, =

1 黑像素
f i j



                  

(式 3-5) 

纵横弹性网格： 
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(式 3-6)
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(式 3-7)

 

对角弹性网格：设置图像大小是 M N ，图像在 45方向上投影，总的投影线

M+N-1条，  1
f i 代表其中第i 条投影线的总像素数是： 

 
 
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1
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1 1
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


  

(式 3-8) 

当图像在135方向投影时，一共有 M+N-1条投影线，  2
f j 表示的是其中第i 条
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投影线的总像素数是： 

 
 

 

1
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2 1
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  (式 3-9) 

设
3

N 和
4

N 分别是45方向和135方向上的网格线，对角弹性网格是： 
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(式 3-10) 
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(式 3-11) 

3.3.4 局部点密度特征 

局部点密度特征属于局部统计特征，假设某个网格内的局部点密度值定义如

下：  
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   

1 1

= =

1 1

,

=
- -

x y

u x v y

x x y y

f u v

b
u u v v

 

 



               
(式 3-12) 

式中    0, , 0,
u v

x f M y f N  ，局部点密度矩阵定义如下： 
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(式 3-13) 

3.3.5 多特征融合 

部件结构特征将简牍文字图像分为了四大类，分别为上下结构，左右结构，

内外结构和独体结构，根据对整体广义密度的研究将密度分为：简单，中等和复

杂，分类的系数为 1
 ， 2

 。因此基于部件特征和整体广义密度特征的串行融合

特征公式为： 

 

11 12

21 22

31 32

41 42

=
ij

 

 


 

 

 
 
 
 
 
                      

(式 3-14) 

之后将64 64 的简牍文字图像，在纵横弹性8 8 网格下，分别从左右，上

下，左下以及右下四个方向，每个方向 7 条扫描线，对图像进行扫描，统计每个

方向扫描图像的像素值之和，得到特征矩阵 1, 2 3 4
, ,

x x x x
f f f f ，计算每个网格的局

部特征密度，得到局部密度矩阵 i
B 。同样在对角弹性8 8 网格下，从四个方向
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扫描图像，可得特征矩阵 1 2 3 4
, , ,

y y y y
f f f f 和局部密度特征矩阵为 j

B 。将局部密度

特征与纵横弹性网格进行融合，融合方法为：局部点密度矩阵 i
B 分别与特征矩

阵相乘，计算公式为： 
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(式 3-15) 

上式中，不同的笔画在简牍文字样本所占的比重就是权重  1...4i i
  的值，得

到8 1 维的新的特征向量 1
P 。同样可将局部密度特征与纵横弹性网格进行并行

融合得到特征向量 2
P ，最终得到的特征向量就是将这些特征串行的融合在一起。 

3.4 小结 
在对简牍文字提取的过程中，简牍文字属于手写的古汉字有多样性的特点，

对其特征提取时只用单一的方法可能比较片面化，不能全面的可靠的全方位的诠

释它具有的有效信息，导致识别率的降低。因此进行多特征的融合方法实现各个

特征之间的优势互补，进而建立最全面的简牍文字特征库，从而能更好地进行识

别研究。 
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4 基于 BP 神经网络简牍文字识别 

4.1 BP 神经网络结构与原理 
BP 神经网络[53]属于一种多层前馈神经网络，它的基本原理是将信号利用某

一函数通过神经元输出的正向传播以及对误差使用反向传播进行学习并选择出

最优权值的过程[54]。由于 BP 神经网络能够有效地分类文字信息，结构简单，速

率高，因此考虑使用此方法进行简牍文字的识别研究。BP 神经网络结构如图 4-1

所示： 

 
图 4-1 BP 神经网络结构 

在图中，输入的矢量为 1,
..., ,...,

j M
x x x ；隐含层输出为 1,

..., ,...,
i Q

h h h ，

神 经 网 络 实 际 输 出 为 1,
..., ,...,

k L
o o o ， 训 练 样 本 的 期 望 输 出 为

1,
..., ,...,

k L
d d d ，隐含层第i 个神经元到输入层第j 个神经元之间的权值为

ij
w ，输出层第k 个神经元到隐含层第i 个神经元之间的权值为 ki

w ，输入层的阈

值为 i
 ，输出层的阈值为 k

 ，隐含层的激励函数为  x ，输出层的激励函数为

 x 。该网络算法主要有以下两个过程： 

（1）信号的前向传播过程。已知输入节点的所有变量为 j
x ，根据激励函数

将权值和阈值进行初始化，初始值为 0~1 或 0 附近的值，则计算隐含层第i 个神

经元的输入 i
N 的公式为： 

1

= +
M

i ij j i
j

N w x 

                         (式 4-1) 

根据隐层激励函数可计算隐含层第i 个节点的输出 i
h 的公式为： 
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(式 4-2) 

计算输出层第k 个神经元的输入 k
N 的公式为： 

1 1 1

= + = + +
q q M

k ki i k ki ij j i k
i i j

N w h w w x   
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(式 4-3) 
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根据输出层激励函数可计算输出层第k 个神经元的输出 k
o 公式为： 

  

 
1 1 1

= = + = + +
q q M

k k ki i k ki ij i k
i i i

o N w h w w      
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  

  

(式 4-4) 

（2）误差的反向传播。误差的反向传播是由输出层开始的，计算每个层的

神经元的输出误差，利用误差梯度下降法来调节各个层的权值和阈值，使最后得

到的输出可以最接近期望值。 

设训练集中样本总数为 M ，样本编号为m ，输出层第k 个节点的期望输出为

k
d ，则计算样本的二次误差函数公式为： 

 2
1

1
=
2

L

m k k
k

S d o



                 

(式 4-5) 

计算整个训练样本集的总误差函数公式为： 

 2
1 1

1
=
2

M L
M M

k k
m k

S d o
 


                

(式 4-6) 

利用误差梯度下降法对输出层和隐含层的权值和阈值进行修正，修正的输出层权

值和阈值公式： 

=- =- =-
N

k k k
ki

ki k ki k k ki

N o NS S S
w

w w o N w
  

    


             
(式 4-7) 
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N

k k k
k

k k k k k k

N o NS S S

o N
   

  
    


              

(式 4-8) 

修正的隐含层权值和阈值公式： 

=- =- =-i i i
ij

ij i ij i i ij

N h NS S S
w

w N w h N w
  

    

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(式 4-9) 
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  
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(式 4-10) 

为学习速率，一般取值0 1 。根据前向传播函数可得到的公式： 
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(式 4-11)

 

=i
i

ki

N
h

w




， =1k

k

N





，
N

=i
j

ij

x
w




， =1i

i

N



         

(式 4-12) 

   
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(式 4-13) 
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(式 4-15) 
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根据上述公式，将偏导函数带入修正的隐含层和输出层权值和阈值公式，最

终得到的调整公式为： 

   
1 1

=
M L

M M

ki k k k i
m k

w d o N h 
 

 
            

(式 4-16) 

   
1 1

=
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M M

k k k k
m k

d o N  
 
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(式 4-17) 
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(式 4-18) 

 
     

1 1

=
M L

M M

i k k k ki i
m k
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(式 4-19) 

4.2 BP 神经网络的改进 
4.2.1 BP 神经网络的优点 

BP 神经网络以数学理论为依据在三层的神经网络中实现了任何的非线性连

续函数可以以任意的精度进行逼近，从一个输入到输出映射的功能，因此具备了

相对较强的非线性映射能力和解决存在复杂的内部机制问题的能力。 

BP 神经网络在训练样本期间可以通过学习自动提取输出、并且输出数据之

间的合理规则，将自动的学习内容记忆在神经网络的权值之中，因此它具备高度

的自学习、推广、概括和自适应能力。 

BP 神经网络不仅在设计模式阶段对分类样本如何正确的进行分类的问题进

行考虑，而且关注训练后的那些分类如从没见过的模式或噪声污染模式，因此具

备了把学习成果运用到新知识的泛化能力。 

BP 神经网络的容错能力体现在即使在局部或者部分的神经元都受到破坏的

情况下，仍然进行着正常的工作并且对最后的全局的训练效果产生较小的影响。 

BP 神经网络算法首先设计的网络结构对于那些复杂的神经网络是相对简

单的、整个过程复杂度小且计算量较少，并且能够以并行分布处理的方式存储和

处理神经网络信息，具备有很快的处理速度，而且将传统的工程技术和人工智能

技术结合起来用于同时处理定量信息和定性信息，具备数据融合能力，属于多变

量系统。 

4.2.2 BP 神经网络的缺点 
BP 神经网络是当今进行训练时使用较多也比较成熟的神经网络算法的一

种，从数学的角度分析实质上就是在对总误差函数的最小值问题进行求解的局部

搜索优化算法。但是在 BP 神经网络算法过程中对权值的修正是沿着局部改善的

方向逐渐进行的，这样就会导致 BP 神经网络局部极小化，造成神经网络训练的
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失败。并且初始不同的权重，局部收敛不同的极小值，得到的训练结果也不相同。 

BP 神经网络收敛速度较慢是因为采用非线性规划中的梯度下降法并且目标

的优化函数也比较复杂，往往出现“锯齿形现象”，使得算法具有比较低的效率。 

BP 神经网络算法是随机初始化网络参数的，神经网络的结构选择一般是凭

借大多数的经验来进行的，没有统一的规定，因此当网络结构选择不对时会出现

无法学习的过度拟合现象，降低了神经网络的泛化能力。 

4.2.3 附加动量项 

经典的 BP 神经网络算法仅仅依靠在梯度方向 d 时刻误差函数进行权值的修

正，往往忽略了梯度方向 d 时刻以前的误差函数，导致收敛速度越来越慢，同时

误差导致了敏感的局部曲面产生了变化，因此导致震荡的产生。面对产生的这些

情况，采取了附加动量项的措施，在修改权值时，因为添加了附加动量项，导致

了权值是不确定的，是随时变化的，这一措施可以解决收敛速度慢的问题，并且

平缓了震荡的产生，增强了整个神经网络的稳定性，消除了敏感的局部曲面变化

的影响，尽量使神经网络局部极小值问题得到了解决。附加了动量项的权值修正

公式：  

     = + -1
ki k ij ki

w d w d w d             (式 4-20) 

其中 代表动量常数。 

4.2.4 自适应调整学习速率 

在 BP 神经网络中，我们利用权值修正是为了达到对误差函数进行调整的作

用，而为了能够检测到误差函数的变化这里就使用到了学习速率。学习速率能够

随误差函数产生变化，就可以消除收敛速度快慢对整个神经网络的影响。在一般

的 BP 神经网络中，学习速率常常会被定义为一个常数，因此它不会感知到误差

函数的调整变化，不变的学习速率最终会影响整个神经网络的收敛速度。大多时

候我们会通过大量的实验对学习速率进行调整，选取适合的学习速率进行实验。

大量的实验证明如果学习速率相对较小，会造成整个 BP 神经网络的收敛速度变

慢，但是如果学习速率很大，那么会造成整个神经网络敏感的变化，使得整个网

络变得不稳定。由于定义的学习速率会造成以上神经网络的缺点，因此为了能够

使神经网络进行随机变化，并且可以检测误差函数的变化，需要调整 BP 神经网

络的学习速率，因此采用了自适应学习速率。自适应学习速率公式为： 

 
     
     

 

1

2

1

1 = 1

其他

d E d E d

d d E d E d

d

 

   



   
    



           (式 4-21) 
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其中 1
 ， 2

 代表学习速率调整比例因子， 代表可以在范围内的反弹误差系数，

 取值大于 1。  

4.2.5 BP 神经网络学习过程算法 
BP 神经网络学习过程算法描述如下： 

（1）将输入层与隐含层之间、隐含层与输出层之间连接的权值 ij
w 和 ki

w ，

阈值 i
 和 k

 ，学习速率初始化，迭代次数为 =1l ，累计误差S 置为 0； 

（2）输入简牍文字样本特征向量 1,
..., ,...

j M
x x x ，网络期望输出为

1
,..., ,...,

k L
d d d ； 

（3）计算隐含层输出节点和 BP 神经网络输出节点计算误差； 

（4）修正输出层的权值 ki
w 和隐含层的权值 ij

w ； 

（5）计算总误差S ； 

（6）查看是否对全部的训练样本完成了训练，如果没有完成，重返步骤（2）； 

（7）总误差是不是符合精度要求，如果满足S  ，则训练结束，没有满

足条件，需要重新调整各层权值和阈值，重返步骤（2）。 

BP 神经网络学习过程算法流程如图 4-2 所示：  

 
图 4-2 BP 神经网络算法流程图 
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4.3 实验结果与分析 
本文简牍文字的样本库是选自《银雀山汉简文字编》和《上海博物馆藏战国

楚竹书文字编》，简牍文字的样本有：为，者，王，公，君，有，则，也，而，

所，大，多，吾，曰，兵等等 50 个汉字集，每个字采集了 120 个样本，一共 6000

个样本。仿真实验的部分文字样本如图 4-3 所示： 

 

图 4-3 简牍图像样本图 

（1）首先输入简牍文字图像，对简牍文字图像进行预处理。简牍图像部分

样本进行了图像预处理后效果如图 4-4 所示： 

 
图 4-4 预处理效果图 
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（2）然后特征提取与多特征融合。本文识别上下，左右，独体和内外这四

种结构特征，对应的特征值进行定义如表 4-1 所示： 

表 4-1 结构特征值表 

结构特征 上下 左右 独体 内外 

结构特征值 20 30 40 50 

由于样本数量有限，对广义密度特征划分类别：简单，中等，复杂。分类系数为：

 =1,2
i

i 为了避免出现误识和漏识的情况，添加了调整因子  =1,2
i

i 。密度

区间与阈值对应关系为表 4-2 所示： 

表 4-2 阈值与密度关系表 

  阈值 
 

结构特征                
1  1  2  2  

上下 0.018 0.003 0.028 0.006 

左右 0.016 0.005 0.032 0.004 

内外 0.019 0.004 0.026 0.008 

独体 0.021 0.006 0.033 0.005 

之后对简牍文字图像进行双弹性网格的划分，进行特征融合，得到特征矩阵

1 2 3
, ,S S S ， 1

S 代表只进行纵横弹性网格的多特征融合， 2
S 代表只进行对角弹性网

格的多特征融合， 3
S 代表双弹性网格下的多特征融合。 1

S 和 2
S 最终得到8 8 维

的特征向量， 3
S 为8 8 2  维的特征向量。 

（3）最后进行 BP 神经网络的设计。本文是针对简牍图像文字识别的背景，

进行的 BP 神经网络设计的研究。 

输入层神经元个数：本文中根据特征向量的维数，两个 BP 神经网络，一个

节点数为 64 个，一个为 128 个。 

输出层神经元个数：本文使用二进制编码，识别个数 50 个，则在输出层的

神经元个数是 6。 

隐含层神经元个数：本文运用三层 BP 神经网络的结构，根据公式：

= + +n M L a ， a 取 1 10 之 间 的 整 数 。 可 得  1
= 64+6+ 1 10n  ，

 2
= 128+6+ 1 10n   结果为隐含节点数的基础，再通过实验不同隐含节点数有

不同的神经网络收敛效果，如表 4-3 所示，因此本文中两个 BP 神经网络都取隐

含层个数为 20。 
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表 4-3 神经网络实验结果表 

隐含层神经元个数 迭代次数 训练时间（秒） 

5 2201 90 

10 2021 71 

14 1505 52 

18 608 22 

20 534 20 

24 701 25 

28 788 28 

30 799 34 

40 490 39 

在 MATLABR2014b 应用软件环境下，BP 神经网络结构 64-20-6 下，设标准

BP 神经网络最小均方误差设为 0.01，动量值为 0，学习速率定常数 0.05。改进

的 BP 神经网络在相同的设定下，动量值为 0.9，采用自适应学习速率及附加动

量项相结合的方法，对同一简牍样本采用8 8 网格局部密度特征提取，均方误

差对比如图 4-5 所示： 

 

（a）标准 BP 神经网络均方误差图   （b）改进 BP 神经网络均方误差图 

图 4-5 均方误差对比图 

从图 4-5 中可以看出改进的 BP 神经网络收敛速度快，能达到高要求的误差，

效果较好。因此考虑使用改进的 BP 神经网络进行简牍文字识别。 

为了更加充分证明改进 BP 神经网络的优越性，以及进行多特征融合的准确

性与有效性，在 BP 神经网络分类器结构分别为 64-20-6 和 128-20-6 下，在标准

BP 神经网络中，输入层和隐含层采用 S 型双曲正切函数为传递函数，输出层采
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用 S 型对数函数，最小均方误差设为 0.01，动量值为 0，学习速率定常数 0.05。

改进的 BP 神经网络在相同的设定下，动量值为 0.9，采用自适应学习速率及附

加动量项相结合的方法。基于多特征融合对简牍文字识别，实验通过下面 4 种方

案进行了识别研究： 

a) 仅采用8 8 网格局部密度对简牍文字提取识别。 

b) 仅采用纵横弹性网格多特征提取。 

c) 仅采用对角弹性网格多特征提取。 

d) 双弹性网格的多特征提取。 

基于 BP 神经网络简牍文字识别实验结果如表 4-4 所示： 

表 4-4 识别结果对比表 

实验方案 BP 网络类型 识别率（%） 识别时间（s） 

方案一 
标准 BP 神经网络 49.78 20.16 
改进 BP 神经网络 63.41 30.23 

方案二 
标准 BP 神经网络 57.76 43.11 
改进 BP 神经网络 76.01 58.62 

方案三 
标准 BP 神经网络 58.67 47.77 
改进 BP 神经网络 73.43 68.43 

方案四 
标准 BP 神经网络 67.29 54.89 
改进 BP 神经网络 82.03 129.51 

通过实验对比可知，采取多特征融合，简牍文字识别率较高，但是如果特征

向量较高，所用识别时间也比较长，但在可接受范围。因此本文多特征融合算法

为有效的。并且运用改进的 BP 神经网络识别率要高于标准 BP 神经网络。因此

最好使用改进的 BP 神经网络进行简牍文字识别研究。  

本文识别率仍有提高的空间，是因为存在样本识别不精确的问题，由于简牍

文字属于毛笔书写，笔划随性，笔迹粘连，埋藏时间长，腐蚀比较严重，汉字结

构复杂等等，特征提取后的分类识别会出现一定的错误。并且由于时间所限，收

集到简牍文字样本有一定的局限性，数量相对较少，也会在一定程度上影响识别

率。 

4.4 小结 
本章主要围绕使用 BP 神经网络对简牍文字识别的研究，这是针对简牍文字

的探索的一种新的方式，探寻将有效的数字化图像处理技术和文字识别技术运用

到简牍文字的识别研究中，既能加快简牍文字探究的脚步，更为从事考古的研究

学者提供技术上的便利。 
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5 总结与展望 

5.1 总结 
简牍是纸张出现之前中国历史上最早的文字载体，是中国古代文化中不可缺

少的一部分，考古学家们做了大量的研究，是对中华民族文化研究的重要文献，

对中国古文化的影响不容忽视，因简牍年代久远，出土时会有光照的影响，空气

的腐蚀，对简牍文字的研究需要投入大量的人力与物力，研究进度十分缓慢。随

着科技的发展，能够利用数字图像处理、模式识别技术，对简牍文字进行识别研

究不仅可以节省人力和物力，并且加快研究的进程从而早日能够对中国古文化进

行更深入的研究。研究的成果如下： 

1.详细论述了简牍文字图像识别这方面研究的背景与意义，数字图像处理技

术以及文字识别的国内外现状，并对几种分类识别技术进行了理论介绍。 

2.在对简牍图像预处理中，对简牍图像进行了灰度化、二值化、去噪、归一

化、反色、以及细化处理，并在去噪处理时，提出新的自适应加权中值滤波去噪

算法，得到较好的去噪效果，保留更多文字的细节，较好的解决了降噪与保护细

节的矛盾，从而使得最终的预处理效果较好，有利于后续的识别工作。 

3.在特征提取方面，将结构特征、整体广义密度特征、双弹性局部密度特征

这三种特征进行融合，在标准 BP 神经网络和改进的 BP 神经网络中输入融合的

特征向量实现简牍文字识别的研究，实验最后证明了多特征融合的优越性、可行

性，以及有效性。 

5.2 展望 
本文将 BP 神经网络用于基于多特征融合的简牍文字图像的汉字识别，取得

了良好的识别效果，但对于准备数据不够充分和技术仍需改进的这些比较薄弱的

地方，希望做进一步的研究。具体如下： 

1.提取的特征对简牍文字的识别有很大的影响，在本文中所用的特征依然是

最常用的统计特征和结构特征，在特征提取上有很大的局限性，因此从另一个角

度提取新的特征加以优化，是下一步的研究重点。 

2.本文的简牍文字样本较小，需要进行大字符集的收集，进行多分类器的识

别研究，找出最好的分类识别效率。进行分类识别的改进，提高文字的识别率。 

3.在本文中对于破损比较严重的简牍文字没有运用一定的修复方法，在一定

程度上导致了识别率的降低，希望对简牍文字修复的算法进行探究。 
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