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一种基于深度学习的青铜器铭文识别方法

李文英 1 曹 斌 1 曹春水 2, 3 黄永祯 2, 3

摘 要 考古出土的青铜器铭文是非常宝贵的文字材料, 准确、快速地了解其释义和字形演变源流对考古学、历史学和语言学

研究均有重要意义. 青铜器铭文的辨识需要综合文字的形、音、义进行研究, 其中第一步也是最重要的一步就是分析文字的形

体特征. 本文提出一种基于两阶段特征映射的神经网络模型来提取每个文字的形体特征, 最后对比目前已知的文字研究成果,

如《古文字类编》、《说文解字》, 得出识别的结果. 通过定性和定量的实验分析, 我们发现本文提出的方法可达到较高的识别

精度. 特别地, 在前 10 个预测类别中 (Top-10) 准确率达到了 94.2%, 大幅缩小了考古研究者的搜索推测空间, 提高了青铜铭

文识别的效率和准确性.
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A Deep Learning Based Method for Bronze Inscription Recognition

LI Wen-Ying1 CAO Bin1 CAO Chun-Shui2, 3 HUANG Yong-Zhen2, 3

Abstract Bronze inscriptions from archaeology are very valuable text materials. Accurate and rapid understanding of

their meaning and shape evolution is important for archeology, history and linguistics. It is necessary to combine characters

shape, phonology and meaning for recognition of bronze inscription, wherein the first and also the most important step

is to analyze shapes of bronze inscriptions. In this paper, we present a bronze inscription analysis method based on

convolutional neural network (CNN) with two-phase feature mapping. We first extract the bronze inscriptions by image

acquisition, and then, by comparing with the currently known character research results, e. g., “Ancient Chinese Character

Type Series” and “Shuo Wen Jie Zi”, we obtain the recognition results. Through qualitative and quantitative experimental

analyses, we find that the proposed method achieves high recognition accuracy. Specifically, we achieve 94.2% accuracy

for the Top-10, greatly reducing the space of archaeological search and improving the efficiency and accuracy of bronze

inscription recognition.
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青铜器是商周时代社会祭祀和战争的主要工具,
通过对青铜器的造型、工艺、纹饰、铭文等的研究,
可以深入了解古代社会的政治经济文化. 其中, 铸有
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铭文的青铜器, 因其遗留了古文字材料, 更是古文字
学、语言学、考古学及古代史研究的重要研究对象.
目前保存的青铜器中, 铸有铭文的有上万件[1], 其中
西周至春秋时期, 可供研究的古文字材料主要都是
青铜器铭文, 可见青铜器铭文无论从其本身的古文
字学意义, 还是其所著述的内容而言, 都具有极大的
研究价值. 释读古文字, 一般先识其形, 通其音, 然
后识其义[2]. 古文字形体笔画复杂, 变化繁多, 且古
文字是不统一的, 各地方各时代都有不同的写法, 想
要释读古文字, 须得熟知古文字最初的形状, 如象形
字、形声字、假借字, 以及指事、会意、转注等构字
方法[3], 还须参证甲骨文、战国文字, 熟读《说文解
字》等这种古文字字典, 难度很大, 有学者甚至将其
归之为 “绝学以内”. 简而言之, 释读青铜器铭文要
求研究者具有广博的知识基础和训练, 是一项极具
挑战的任务.
随着计算机技术特别是图像识别技术的高速发



2024 自 动 化 学 报 44卷

展, 以图像识别技术为基础, 结合古文字特别是甲
骨文的研究基础, 进行古文字识别已成为可能. 本文
提出一种新的青铜器铭文识别研究方法, 应用图像
识别技术来识别青铜器铭文, 以期望能更准确、更
广泛地识别出青铜器铭文, 或得出铭文的最大相似
度文字, 为进一步释读文字提供基础. 其主要方法
是: 采集青铜器铭文文字图像, 同时也采集《古文字
类编》[4] 中甲骨文、金文以及《说文解字》中相同

文字的图像, 提取出每个古文单字, 然后采用深度卷
积神经网络 (Convolutional neural network, CNN)
提取图像特征来识别青铜器铭文, 得出识别的结果
或者推荐结果.
本文的主要贡献有以下几个方面: 1) 首次提出

了一种基于CNN的青铜器铭文识别模型, 采用两阶
段距离约束对应, 相应地设计了两阶段特征映射的
神经网络模型来提取每个文字的形体特征, 最后对
比目前已知的文字研究成果, 取得了令人满意的效
果, 大幅缩小了考古研究者的搜索推测空间, 有效提
高了考古过程青铜铭文识别的效率和准确性; 2) 构
建了首个数字化的青铜器铭文数据库, 包含 77 个古
文字共 2 102 张图片. 该数据库对采用深度学习模
型进行青铜铭文识别的技术路线提供了一个很好的

试验田, 也为将来采集更大规模数据库奠定了基础.
本文的组织架构如下: 首先, 在第 1 节简单介绍

了图像识别在古文字识别方面的研究现状; 然后, 在
第 2 节分叙古文字库的搭建和铭文识别模型的设计;
并在第 3 节用定量和定性的实验分析了利用古文字
偏旁分析法优化铭文识别的模型效果; 最后, 总结该
方法可改进之处以及应用前景.

1 研究现状

青铜器铭文研究悠久, 据史书记载最早的铭文
考释者是西汉晚期的张敞, 至北宋即有专书著录, 描
录文字并加以考释, 或编为字典. 近代以来, 罗振玉
和王国维参证甲骨文字研究铭文, 郭沫若编成《两周
金文辞大系》, 综合两周青铜器铭文, 研究两周社会
的政治经济文化. 在铭文考释方面, 容庚参照甲骨文
字, 编录《金文编》, 杨树达的《积微居金文说》通释
铭文, 中国社会科学院考古研究所编纂《殷周金文集
成》, 张亚初在《殷周金文集成引得》中提出 12 种铭
文考释之法[5] 等. 但商周青铜器金文仍有近四成未
辨识, 有待考释和解读的字还有近三千个; 此外, 青
铜器铭文与甲骨文的对照研究, 成果也尚属有限[2].
当前, 多数研究仍以单个青铜器或某个考古地

出土的青铜器物为对象进行铭文的考释、集释或补

释为主要对象, 研究范围较小而局限, 如刘源的 “逨
盘铭文考释”、连劭名的 “眉县杨家村窖藏青铜器铭
文考述”、祝振雷的《安徽寿县蔡侯墓出土青铜器铭

文集释》、胡长春、吴劲松的 “近十年来 (2001–2010)
的殷周青铜器铭文研究综述”、吴劲松的《近十年新
出殷周青铜器铭文的整理舆研究》等; 在研究方法
上仍未有创新, 多数研究者一般先引用王国维、杨
树达、唐兰、郭沫若、容庚、陈梦家、李学勤、裘锡

圭等前辈学者的研究观点, 而后佐证《说文》、《诗
经》、《尔雅》、《吕氏春秋》、《周易》等经史典籍, 最
后从释义、语法、构字法上进行简要分析, 以得出自
己的解释.

在计算机识别古文字领域, 目前多数的研究论
文为甲骨文相关的, 如周新纶的 “甲骨文计算机识
别方法研究”[6]、李峰的 “甲骨文自动识别的图论方
法”[7]、顾绍通的 “基于拓扑配准的甲骨文字形识别
方法”[8]、吕肖庆的 “一种基于图形识别的甲骨文分
类方法”[9] 等, 从研究成果来看, 一般为应用了计算
机图形、图形拓扑等方法, 有一定识别效果, 但还
难以达到满意结果. 在应用最新的图像识别技术方
面, 有王嘉梅 “基于图像分割的古彝文字识别系统
研究”[10]、孙华的 “基于多特征融合 SVM 的古汉字
图像识别研究”[11]、孙莹莹的 “基于混合核 LS-SVM
的古汉字图像识别”[12] 等, 它们应用了图像分割、支
持向量机等图像识别技术, 识别古汉字, 其研究对象
为古彝文或古籍记录的古文字, 尚不知样本采用规
模 (比如文献 [11]) 或者采用的样本规模较小 (文献
[12] 仅用 20 个字共计 140 个样本进行测试), 算法
虽有效且准确率不高 (文献 [12] 给出的最高准确率
为 73%), 此外这些研究均未结合古文字研究成果,
未针对特定的考古材料进行研究, 因此研究成果尚
无法有效应用于考古.
在青铜器铭文识别方面, 尚未发现有针对性的

相关论文, 仅发现陕西省考古研究院吴镇锋课题组
开发的《金文通检》系统, 利用输入文字检索和查阅
青铜器铭文资料, 尚未做到自动识别和图像识别.
图像识别技术是人工智能的一个重要领域. 近

年来, 深度学习的兴起让图像识别技术越来越实用,
特别地,卷积神经网络 (CNN)被广泛使用. CNN最
早可以追溯到 20 世纪 80 年代末, 其创建是基于 20
世纪 60 年代早期的人工神经网络 (Artificial neural
network, ANN) 和多层感知机 (Multi-layer per-
ceptron, MLP). 图形处理器 (Graphics processing
unit, GPU) 崛起以及 GPU 处理重复性任务的速度
使得CNN开始大量投入使用. 2012年,计算机视觉
智能领域的工作取得了重大的飞跃, Krizhevsky[13]

使用 Deep CNN 赢得了 ImageNet[14] 竞赛, 成为了
基于深度学习图像识别技术发展的里程碑事件. 经
过近几年的研究发展, Deep CNN 在目标识别、目
标检测、目标分割等任务上都有非常出色的表现, 在
ImageNet上, Deep CNN对普通物体的识别已经超
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越了人类的表现[15],特别地,深度学习在文字识别方
面也有了长足的进步[16−17]. 相关研究表明[15, 18−20],
Deep CNN 是一个大型的复杂神经网络, 经过海量
数据训练后, Deep CNN 内部的神经元学会了表达
各种具有抽象语义的概念, 比如各类目标物的局部
肢体, 各种各样的表征纹理等, 甚至某些神经元能
够表达完整的目标物. 这些抽象概念分布在神经网
络不同层中, 并最后形成了对目标物整体的感知.
Deep CNN 具有强大的特征归纳能力, 能够抽取不
同目标的本质特征并进行准确的目标分类.

2 研究方法

2.1 研究思路

考古学及古文字学的研究发现, 古文字字体的
演化过程是有迹可循的, 古文字字体形态和书体风
格在各个时期的演化过程中是保留有一些特征和风

格的. 如图 1 所示, 我们以 “保” 字的各种演化变体
为例子.

图 1 “保” 字的各种演化变体 (包括甲骨文、青铜器铭文、

篆书等)

Fig. 1 Various evolutionary shapes of character “保”

(including oracle-bone, bronze inscription,

seal character, etc.)

从图 1 可以看出, “保” 字的演化变体在形态上
不同, 但都保持有一种内在的特征一致性, 尤其是其
中的偏旁 “人”, 如图 2 所示, 很明显具有相似的特
征.

图 2 单人旁的不同形态

Fig. 2 Different shapes of character component “人”

再观察 “女” 字 (图 3) 与 “妇” 字、“好” 字 (图
4), 可以看出作为偏旁部首的 “女”, 在以它为基础构
成的字中都具有显著的一致性.
上述研究过程属于古文字偏旁分析法, 受这种

研究思路的启发, 我们将 Deep CNN 用于古文字识
别的任务: 通过两阶段特征映射让 Deep CNN 去学
习古文字整体或部分 (如偏旁) 各种变体的一致性特
征, 然后将训练好的 Deep CNN 用于识别模型没有
见过的其他变体. 模型设计细节将在后文展开描述.

图 3 “女” 字的不同形态

Fig. 3 Different shapes of character “女”

图 4 “妇” 字和 “好” 字的不同形态

Fig. 4 Different shapes of character “妇” and “好”

2.2 青铜铭文数据库

为了能够量化分析本文所提出的基于 Deep
CNN 的古文字推测方法, 我们收集归纳并整理出
了一个以青铜器铭文为主的小规模古文字库, 包括
商周时代的甲骨文, 商周时代的青铜器铭文, 商周时
代的陶器、石刻等文字以及《说文解字》所录的篆

书、古籀文. 每一种字体或字形的图片为一个古文
字的变体, 文字图片主要来源于高明、涂白奎的《古
文字类编》, 部分为青铜器铭文拓片图像. 考虑深度
学习模型的需要, 笔者从手头资料中随机选取样本
较多、尤其是青铜器铭文较多的字构成字库, 此外考
虑青铜器铭文的内容主要涉及分封诸侯、朝觐王室、

祭祀典礼、方国征伐、胜利纪功、世官尊容、家族的

祭享等, 笔者还挑选在青铜器铭文中常用的字构成
字库. 截至目前, 已搭建了包含 77 个古文字的图片
库, 一共包含 2 102 张图片, 平均每个字有 27 个变
体, 其中青铜器铭文 840 张, 甲骨文 483 张, 陶器石
刻等 678 张,《说文》101 张, 部分字库图片如下图 5
所示.
我们将 77 个古文字列举如下图 6 所示.

2.3 模型设计

在图像识别领域, 神经网络的深度至关重要. 研
究表明, 随着网络深度的增加, 神经网络的学习能力
和模式表达能力会不断增强. 比如从掀起深度学习
热潮的 Alex Net 开始到 VggNet[20], GoogleNet[21]

再到 ResNet[22] 等模型, 网络越来越深, 性能也越来
越好. 另外, 我们也注意到在大型图片数据库 Im-
ageNet 领先的团队都利用了很深的模型, 特别地,
ResNet 被广泛使用. ResNet 采用了跳跃连接的网
络结构, 它有效地解决了超深网络在优化学习时梯
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图 5 字库图片示例

Fig. 5 Example images of the character database

图 6 77 个古文字库

Fig. 6 Ancient character database with 77 characters

度消失的问题, 并且大幅增加了网络表达图像模式
的容量. 这使得采用这一结构的网络深度可以达到

1 000 层, 人工神经网络的强大表达能力被充分的发
挥出来. 具体地, ResNet 与传统网络相比较, 其加
入了 y = x 层 (恒等映射层), 其主要作用是使得网
络随着深度的增加而表达能力不退化, 并且还具有
较好的收敛效果. 因此, ResNet 通常可以非常深, 而
它取得的识别效果在各大数据库评测中目前也是很

好的. 除此之外, ResNet 还具有泛化能力强, 结构
简单, 训练收敛迅速等特征.

从我们构建的古文字库可以看出, 每个字平均
有 27 种变体, 每个字的形态不固定意味着神经网
络要表达的模式不固定, 这就要求神经网络需要有
强大的学习容量, 能够细粒度地表达各种不同但本
质又存在类似的模式. 进一步, 在我们设定的任务
中, 我们希望让网络学习每个字的部分形态特征, 然
后期望它对没有见过的新的形态能做出正确的预测.
换而言之, 古文字各种演变体具有 “万变不离其宗”
的特点, 我们希望网络能在 “万变” 中学会求同存
异, 归纳推理, 这就要求网络需要强大的抽象映射能
力和泛化能力, 使图片像素空间经过不断映射最终
走向更抽象更高层的语义空间.

基于以上分析, 我们认为ResNet 将比较适合完
成古文字的识别任务, 同时为了进一步增强网络的
泛化能力, 我们精心设计了一套网络模型学习的策
略. 下图 7 是我们方法的示意图:
如图 7 所示, 由于总的古文字图片数量较少, 我

们采用了主干网络包含 18 个卷积网络层的相对比
较轻量级的ResNet 神经网络, 并且我们进一步限制
了卷积层的每一层的通道数最多为 16.
模型设计核心思想: 为了获得更好的模型泛化

能力, 我们希望网络对每一类的古汉字提取的特征
能够满足以下两个特点: 1) 同一类的汉字特征在特
征空间尽可能聚在一起, 模型能够完成这样的映射,

图 7 基于 18 层 ResNet 的古文字识别模型示意

Fig. 7 Pipeline of ancient character recognition based on 18-level ResNet
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需要尽可能提取同一类汉字的内部共通性; 2) 不同
类的汉字特征在特征空间的聚簇彼此尽可能离得远

一些, 这样不同汉字之间能留有足够宽的空间给分
类器, 使得分类器对于新来的未见过的汉字具有更
高的概率将其分对. 基于以上动机, 我们设计了如图
7 模型右侧两阶段特征映射的结构. 训练以 Batch
的方式进行. 首先我们把 ResNet18 最后一层的特
征 Feature1 作为基础进行第一阶段的特征映射: 以
Feature1 为输入, 一方面我们通过一层全连接层
(fc) 结合 Softmax loss 训练第一个分类器, 另一方
面我们根据一个 Batch 内的汉字类别标签来抽取特
征对, 结合 Contrastive loss 实现距离约束, 比如一
个 Batch 内取了 3 个汉字: “比”、“古”、“国”, 每个
汉字有 4 张不同的图片, 则每个汉字内部可以采样 6
个正对, 共 24 个正对, 而负对的数量要多很多, 我们
采取困难负对挖掘的做法使得正负对比例为 1:1.5,
以此来实现训练. 为了进一步达到映射同类特征的
目的, 我们更进一步做第二阶段的特征映射, 做法是
将 Feature1 通过一层简单的非线性全连接映射 (fc
+ ReLU) 转换到 Feature2, 然后对 Feature2 同样
做类似 Feature1 上的分类和距离 Loss 约束. 4 个
损失同时优化, 来实现特征表达的映射再映射, 如图
8 所示.

图 8 两阶段映射示意 (第一个 Loss 有能力把杂乱的原始数

据聚类得比较好; 第二个 Loss 进一步聚类数据)

Fig. 8 Demonstration of two-stage mapping (The first

loss has the ability to originally cluster the messy raw

data and the second further clusters the data.)

3 实验分析

3.1 实验设置

我们采用图 7 的模型结构进行训练, 基于
mxnet 平台使用梯度下降法进行模型参数学习. 我
们将所有文字的图片尺寸归一化到宽高都是 128 个
像素, 并且由彩色图片转换成灰度图片, 我们同时计
算了所有图片的均值图片. 一张图片减去均值图片
后送入神经网络进行特征表达和学习.
而对于训练和评测, 将每个文字的变体图片中

的 60% 作为训练集, 共 1 290 张图片, 而剩余的
40% 作为测试集, 共 812 张. 即每个文字用 60% 的
变体图片进行学习, 让模型归纳总结出每个文字的
内在一致性特征, 然后让模型对没有见过的 40% 测

试集进行识别与预测. 我们模型在所建数据库上迭
代学习了 100 轮, 然后分析识别结果.
由于训练图片数量较少, 为了避免过拟合, 我

们采取了如下措施: 1) 精简 ResNet18 卷积核的个
数, 使得任何一层不能超过 16 个卷积核. 同时中间
层全连接层的节点数设置为 64 或者 128; 2) 基础
ResNet18 网络结构的预训练. 我们收集了 8 000 个
印刷体简体汉字的 80 000 张图片以分类任务为目
标来预训练我们的 ResNet18, 在我们的古汉字数据
集上以 0.0001 的学习率微调, ResNet18 外的其他
可学习层的学习率设置为 0.001; 3) 我们同时采用
Dropout 和较大的Weight decay 来进一步降低过
拟合.

3.2 实验结果

模型学习完成后, 我们在测试集上对它进行识
别准确率的测试.如前所述,测试集一共 870张图片,
77个字. 我们将每个字设为一个类别,共 77个类别,
给定一张图片, 经模型测试, 会给出这张图片属于每
个类的准确率, 定义 k 为类别数, 一张图片的真实类
别在前 k 个预测类别中的准确率为 Top-k. 我们在
表 1 中报告 Top-1、Top-3、Top-5、Top-8、Top-10
这 5 种情况下基准分类器、分类器 I 和分类器 II 的
识别准确率. 其中基准分类器指的是: 保留图 7 中的
第一阶段分类器, 删除两阶段距离约束和第二阶段
分类器. 分类器 I 指的是: 保留图 7 中的第一阶段
分类器和第一阶段距离约束. 分类器 II 指的是: 保
留图 7 中的第二阶段分类器和两阶段距离约束.

表 1 测试集的识别准确率

Table 1 Recognition accuracy in the testing dataset

分类器结果对比 Top-1 Top-3 Top-5 Top-8 Top-10

基准分类器 57.1% 73.7% 85.8% 89.6% 92.7%

分类器 I 57.7% 74.9 % 86.2% 90.5% 93.6%

分类器 II 58.3% 76.1% 87.1% 91.4% 94.2%

从基准分类器和分类器 I 的实验结果对比可以
得出: 引入样本对之间的距离约束是有效的, 能够提
高模型的泛化能力. 从基准分类器 I 和基准分类器
II 的实验结果对比可以看出: 第二个分类器的分类
效果明显好于第一个分类器的分类效果, 说明我们
提出的两阶段映射是有效的, 进一步的特征映射有
助于提升模型的泛化能力.
综合来看, 模型有效学习到了各个文字变体内

在的一致性特征. 在 Top-1 测试条件下, 模型判别
的最高正确率为 58.3% (随机判别 Top-1 的正确率
仅为 1/77 = 1.3 %), 而在 Top-10 的测试条件下, 准
确率可以做到 94.2% (随机判别 Top-10 的正确率
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仅为 10/77 = 13.0 %), 这表明, 当古文字研究者碰
到新的文字变体时, 本文提出的方法能够以很高的
概率将该文字的识别结果限定在大约 10 个已知文
字内, 这将大幅缩减研究者的搜索推测空间, 有效提
高效率和准确性.

3.3 实例说明

为了形象地理解整个方法的过程, 我们举一个
例子加以说明. 图 9 展示了 “母” 字的训练和识别过
程.

图 9 “母” 字的网络学习与预测过程示意图

Fig. 9 Illustration of learning and prediction of

character “母”

在我们收集的数据集中,“母” 字一共有 27 张图
片, 如图 9 所示, 按照我们的实验设置, 随机抽选其
中 16 张作为训练图片提供给模型学习, 而剩余 11
图片将留为测试集. 当模型完成学习后, 我们将对每
一张测试图片进行预测, 11 张中成功预测了其中 8
张, 错误识别其中 3 张. 分类正确的图片大多在训练
集中能找到形体类似的例子, 而识别错误的 3 个字
分别来源于《上海博物馆藏战国楚竹书》中《民之父

母》的 “母” 字、《古玺汇编》所收的 “母” 字、《甲骨
文合集》所收的 “母” 字, 如下图 10 所示.

图 10 识别错误的 3 个 “母” 字

Fig. 10 Three cases of wrong recognition of

character “母”

这 3 个字均不是来源于青铜器铭文, 而分是竹
书、玉玺和甲骨文, 直观上看, 与其他 “母” 字的特

征不相似甚至不一致. 如确认此 3 字仍为 “母” 字的
话, 可以看出: 1) 楚国竹书的书写风格、字体构造确
与中原国家不同, 如果见字如形的话, 这个 “母” 字
没有其他母字那样婀娜的姿态, 没有女性特征的形
态, 也不着裙装, 基本没有相似特征, 难以识别; 2)
在玉玺上篆刻文字, 与青铜铭文或者甲骨钻文, 在
书写方式上很不一样, 可能会囿于玉玺形状对文字
进行变形, 造成特征在此字上表现非常弱, 故较难识
别; 3) 最后一个甲骨文 “母” 字, 4 个点在类似女性
胸部形体的外侧, 与所有其他母字的特征完全不一
致, 确实难以识别为同一个字.
从这个例子中我们看到网络具有较强的抽象概

括能力, 能够从给定的图片中求同存异地抽取一些
本质特征, 从而实现从训练集到测试集的迁移. 这对
于古文字识别具有重要价值.

3.4 讨论

在分析实验结果并对比古文字库的过程中, 我
们发现有一种现象较为严重地影响了识别结果, 那
就是鸟文的存在. 鸟文又称 “鸟书”, 是出现于春秋
中期, 盛行于春秋晚期至战国中期的一种书法体, 通
常会添加鸟纹来修饰文字, 类似现在的装饰字、艺术
字. 图 11 中举了 3 个例子.

图 11 “子”、“吉”、“名” 3 个字的甲骨文、金文和鸟文

的对比

Fig. 11 The comparison of oracle-bone, bronze

inscriptions and bird-writing for character

“子”, “吉” and “名”

从图 11 可以看出, 每个字的甲骨文和青铜器铭
文具有某种程度上的神似, 但是鸟文却差别非常大,
鸟文很大程度上是字与画的结合, 因此我们的模型
很难从类似甲骨文和青铜器铭文的形态中推断出一

个鸟文古文字的真实含义.
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4 未来工作

本文在搭建古文字库时, 受手头资料所限, 除录
入了青铜器铭文外, 也大量录入了陶器、石刻、竹
简、帛书、玺印等文字, 同时青铜器铭文中还录入了
不少鸟文铭文, 从实验结果看, 一定程度上造成了模
型识别古文字的难度增加, 今后在进一步优化模型
时, 将首先调整古文字库的收字范围, 尽可能以青铜
器铭文为主, 辅以甲骨文, 暂时去除地域特征过于明
显的鸟文铭文等文字. 此外, 结合深度学习技术的特
点, 还应扩大字库收录字数, 尽可能多地录入字频较
高的古文字, 帮助模型更好地学习古文字特征及演
变规律.
汉字大多数为合体字, 即多数字由独体字以及

固定的偏旁部首构成, 因此, 在利用模型分析古文字
的形体特征时, 可搭建单独的独体字库并设计模型
先识别独体字, 待模型训练完成后, 测试合体字识别
效果, 同时进一步深入研究独体字特征对于识别古
文字的作用, 优化模型的识别效果.

此外, 本文提出的方法是构建在单个文字特征
识别的基础上的. 文字的识别除形体识别之外, 还
需借助其他研究方法, 综合相关因素进行分析. 单个
青铜器铭文的识别与推测除了可以依赖它本身的特

征之外, 还可以依据偏旁构造分析、字音、字义、语
法、上下文、青铜器器物类别、分期与出土地点等进

行综合释读. 对于其中尤其重要上下文文字间的关
联信息, 深度学习领域另外一个分支: 递归神经网络
(Recurrent neural network, RNN[23]), 具有巨大的
潜力, 它能同时综合单个文字变体本身的特征和其
使用环境的上下文文字特征, 使得推断的准确率能
大幅提高.

5 结论

本文提出了一种基于图像识别技术进行青铜铭

文识别的方法, 是人工智能与青铜铭文考古的一次
有意义的交叉学科研究. 受古文字偏旁分析法所启
发, 我们设计了基于两阶段特征映射的深度学习模
型. 该方法利用大量字例样本, 有效吸收消化古文
字研究, 特别是甲骨文及青铜器铭文的研究成果, 准
确、快速地识别未知古文字, 有效地提高古文字研究
者的研究效率, 很好地辅助新发掘古文字的推断释
读与解义.

我们认为, 基于深度学习的图像识别技术在古
文字识别中具有重要应用价值. 实验证明, 它能够有
效地识别未知古文字, 并给出准确率很高的推测识
别结果, 能够极大地提升古文字识别的准确性和识
别效率. 有效扩大古文字图片数据库, 进一步优化模
型, 并结合考古学及古文字学的已有研究成果, 可以

积极地应用于新出土的考古青铜器铭文识别, 推动
现场考古研究的发展, 也可以帮助普通大众去识别
了解陈列在博物馆的青铜器铭文释义, 甚至判别识
别有争议的古文字或疑难字词, 帮助识别未知的古
文字. 在将来的工作中, 我们会考虑扩大数据库或者
从深度学习小样本学习的角度来探索青铜铭文识别.
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