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摘   要：古籍碑刻承载着丰富的历史文化信息，但是由于自然风化浸蚀和人为破坏使得碑石上的文字信息残缺不

全。古碑文语义信息多样化且样例不足，使得学习行文语义补全识别残损文字变得十分困难。该文试图从字形空

间语义建模解决补全残损汉字进行识别理解这一挑战性任务。该文在层级拆分嵌入(HDE)编码方法的基础上使用

动态图修补嵌入(DynamicGrape)，对待识别汉字的图像进行特征映射并判别是否残损。如未残损直接转化为层

级拆分编码，输入二部图推理字节点到部件节点的边权重，比对字库编码识别理解；如残损需要在字库里检索可

能字和部件，对汉字编码的特征维度进行选择，输入二部图推理预测可能的汉字结果。在自建的数据集以及中文

自然文本(CTW)数据集中进行验证，结果表明二部图网络可以有效迁移和推理出残损文字字形信息，该文方法可

以有效对残损汉字进行识别理解，为残损结构信息处理开拓出了新的思路和途径。
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Abstract: Ancient inscriptions carry rich historical and cultural information. However, due to natural

weathering and man-made destruction, the text information on the inscriptions is incomplete. The semantic

information of ancient inscriptions is diverse and the text examples of ancient inscription are insufficient, which

make it very difficult to learn the semantic information between Chinese characters for recognizing damaged

characters. The challenging task of damaged characters recognition and understanding by Chinese character

spatial semantic modeling is attempted to be solved in this paper. Based on Hierarchical Decomposition

Embedding(HDE), the proposed DynamicGrape performs feature mapping on damaged character image and

determines whether it is damaged. If character is not damaged, its image is directly converted into hierarchical

decomposition embedding to reason the edge weight of the bipartite graph for recognizing Chinese character. If

character is damaged, it is necessary to search for possible Chinese characters and components in the encoding

set, select the feature dimension of HDE from image mapping, and input the bipartite graph to infer the

possible Chinese character. In the self-built dataset and Chinese Text in the Wild(CTW) dataset, the

experimental results show that the bipartite graph network can not only transfer and infer Chinese character

pattern of damaged characters effectively, but also precisely recognize and understand damaged Chinese

characters. It opens up new ideas for the damaged structure information processing.
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Bipartite graph neural networks
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1    引言

为了推进古籍碑刻数字化建设，本文针对因时

间长久，保存不当等原因造成碑刻内容不同程度缺

损的问题进行研究，提出残损汉字的字形预测与识

别理解问题。

从字形角度观测，汉字是一个可拆分结构，能

够建立从汉字到部件，再从部件到笔画的层次关

系。残损汉字是指字形不完整的汉字。残损汉字因

为缺失的位置不同，即使是同一种风格的同一个汉

字，它的字形表示差异也会很大。

根据汉字结构研究的不同层次，把现有深度学

习下的方法分为字符级方法、部件级方法和笔画级

方法。字符级方法[1–14]在不涉及对字符内在空间结

构认知，利用循环神经网络和连接时间分类(Con-
nectionist Temporal Classification, CTC)的方法[1–4]、

利用编解码器和注意力机制的方法[5–9]以及利用图

像分割思想的方法[10–12]。解决汉字行识别的重复问

题，但它们都需要大量的训练样本。另外最新的研

究在标记原型学习[13]的基础上提出了一种字符级上

下文解耦网络(Character-Context Decoupling
Framework, CCDF)[14]，减少词级样本中上下文信

息在新字符的视觉表征带来的影响, 提升词级的开

放集文本识别能力。部件级方法[15–24]利用单个汉字

图像识别，构建单个字符的部件和部件之间的空间

关系来识别字符，这些方法相比字符级识别方法更

加灵活，但也对字符的内在结构有一定的先验知识

要求。笔画级方法[25–29]在字符笔画序列的基础上对

汉字进行五笔编码，使用编码向量代表汉字，而向

量中的维度代表笔画，最终利用距离度量相似度，

对单个汉字图像进行识别。但笔画级别的拆分会损

失字符内部的一部分信息，导致笔画序列和字符类

别无法一一对应。

残损汉字的识别的主流方法是利用生成对抗网

络(Generative Adversarial Network, GAN)对残损

汉字进行修复，然后进行识别。但上述思路对残损汉

字数据集的依赖、对汉字图像背景要求高等问题。

在字符层面研究残损碑文识别，因其视觉表征

差异大，相同风格碑文样本少，不足以建立好的判

别模型，不能达到好的识别结果。此外，从文本语

义对残损汉字进行识别，因古碑文语义丰富且样例

不足，很难建立有效的语言语义模型。在碑文识别

任务中，特别是考古中常会遇见需要定义的新字符

等，如何处理这些新字符和新文字是模式识别与文

字识别技术与应用面临的一个重要挑战[30]。

本文的创新点在于针对少样本或零样本的残损

碑文图像的单个字符图像进行识别，将其转换为统

一风格(楷体)的条件下，尝试利用汉字内部结构信

息对残损碑文进行预测识别。本文有3点贡献：

(1)利用基于Unicode 9.0标准的表意文字描述

序列规则对汉字结构进行分解，通过编码表示汉字

的内部结构，首次通过建模二部图表示部件级汉字

内部空间结构语义信息，学习并传播汉字部件结构

空间结构语义信息。

(2)从缺损值插补的角度，把对残损汉字编码

的补全转化为二部图的边预测任务，对残损汉字字

形进行预测和识别。

(3)实验表明提出的方法成功地解决了在少样本

或零样本情况下，对残损碑文进行预测识别的难题，

为碑文图像识别领域带来了新的研究思路和方法。

在接下来的内容描述几个关键点：第2节绍基

于汉字编码的二部图建模和残损汉字识别网络框架；

第3节介绍实验数据集、实验环境和实验结果及分

析；第4节总结本文所做工作，并且对残损文字识

别的未来研究方向进行了展望，最后讨论了在其他

领域的可能潜在应用价值。 

2    汉字编码与二部图建模

本文在汉字编码的基础上利用二部图网络推理

字形结构传播与迁移，建立最终残损汉字字形的预

测识别模型。分别从汉字编码、二部图建模汉字编

码、和残损汉字识别网络详细介绍本文方法。 

2.1  汉字编码

汉字作为一个可拆分的结构，拆分等级从高到

低，依次为笔画→部件→汉字。当汉字拆分为笔画

序列时，笔画作为汉字拆分的最小单元，难以提供

高级语义，而当拆分汉字至部件等级，可以保证一

定的部件分布结构。但仅以部件集合或部件序列来

表示汉字，可能存在重复，例如，“旱”字与“旰”

字就会被视作同一个字。针对此问题，需要利用部

件不同的结合方式，即结构来表示并区分不同的

字。因此，只有同时利用部件和结构才能实现汉字

的唯一表示。本文应用了层级拆分嵌入(Hierarchi-
cal Decomposition Embedding, HDE)是Cao等人[20]

提出的一种汉字编码方法。它能够同时处理汉字内

部的结构和部件信息，保证汉字编码的唯一性。

HDE编码方法可以在识别过程中把少样本字

符转换成汉字部件，在汉字部件空间中提供了识别

任意字符的可能。 

2.2  二部图建模字符到部件映射关系

在完成汉字编码后，为了建立从残损汉字到部件

的预测，需要学习汉字和部件的映射关系。因此在

二部图上建模从字符到部件的异质结点结构，将缺

失部件的修复问题转化成在二部图上的边预测问题。
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在借助汉字编码表示字符和部件与结构关系的

二部图中，节点由两类不同的节点构成，单个字符

作为一种类型节点，部件集和结构集作为另一种类

型节点。字符节点的初始特征向量只在拥有对应部

件的维度为1，其中，1代表该维度对应的部件存

在，0代表不存在，如图1中橙色向量所示。部件和

结构节点的初始特征向量也是one-hot向量，其在

代表对应部件或结构的维度上为1，如图1中蓝色向

量所示。二部图的边仅存在于不同类型节点之间，

相同类型节点间不存在边。具体来说，HDE编码

向量中非零维度的值作为对应字符节点和结构或部

件节点的加权边。在图2的矩阵中，行表示不同的

汉字的HDE编码(灰色的区域表示不存在对应的结

构和部件)，列表示不同汉字包含的结构和部件。 

2.3  残损汉字识别网络

得到汉字编码并借助二部图建模字符到部件与

结构的映射关系后，需要利用图网络挖掘汉字内部

信息，用以复原残损汉字的编码，因此本文提出残

损汉字识别网络DynamicGrape，网络结构如图3所示。

DynamicGrape输入的数据包括汉字图像和图

像上的部件两部分内容。一方面对汉字图像进行处

理，经过特征提取模块得到的特征同时送入残损判

断模块和双向嵌入迁移模块。残损判断模块利用图

像特征判断汉字图像中字符是否残损，双向嵌入迁

移模块将特征空间的特征映射到编码空间内，统一

图数据的向量空间。另一方面，图像上的部件称为

部件类别集，部件类别集在得到残损判断模块的结

果后开始处理。首先利用部件类别集在汉字编码集

检索得到字符候选集，当残损判断模块判断待识别

汉字为残损字符时，需要利用字符候选集在汉字编

码集上通过部件检索策略得到待识别汉字可能存在

的部件候选集；当残损判断模块判断待识别汉字为

完整字符时，直接使用输入模型的部件类别集。最

后，将已知的汉字编码和映射到编码空间的待识别

汉字编码同时送入图网络进行优化。图网络对二部

图优化后，利用优化后的节点表征预测部件类别集

(完整情况)/部件候选集(残损情况)对应的二部图边

关系，用以重新构建待识别汉字编码。使用距离和

字符候选集对应的编码进行度量，距离最小的汉字

编码所对应的字符类就是待识别汉字的最终识别

结果。 

2.3.1  特征提取

f(·)

当前模型输入的图像是单个汉字的图像，图像

尺寸受到限制，为了兼顾特征的有效提取，特征提取

模块选择的是更换了全连接层的Resnet18模型 。

Fc输出的特征向量 会送入残损判断模块和双向

嵌入迁移模块。 

2.3.2  残损判断

Fc

Pdama

Ldama

为判别汉字图像残损与否，在得到特征向量

后送入残损判断模块。残损判断模块仅由1层全连

接层构成，通过Softmax得到最终输出概率 ，

确定汉字残损情况。其损失函数 采用交叉熵

函数。 

2.3.3  双向嵌入迁移

为了图数据上的向量空间统一，需要将特征空

间下的特征向量映射到编码空间上。零样本中文文

本识别网络(Zero-shot Chinese Text Recognition
Network, ZCTRN)[21]所提出的双向嵌入迁移模块

不仅能够实现特征空间向编码空间的映射，还能实

现编码空间到特征空间的映射，即双向嵌入来约束

信息的迁移与变换。此模块的输入是特征空间下的

特征向量，输出是编码空间下的待识别汉字编码。

 

 
图 1 二部图建模汉字编码集
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双向嵌入迁移模块采用1层全连接层构成，为

了保证不会有负值出现，采用修正线性单元 (Rec-
tified Linear Unit , ReLU)作为激活函数。重构损

失如式(1)

Lre =
1

N
||F ′

c − Fc||22 (1)

F ′
c这里 是双向嵌入迁移模块恢复的特征向

量，N是特征空间下特征向量的维数。

双向嵌入迁移模块用于特征空间向编码空间的

映射，在待识别汉字编码并入二部图之前，让待识

别汉字的编码和二部图内的汉字编码置于同一编码

空间中，有利于保证图数据节点表征和拓扑结构的

统一。 

2.3.4  部件检索策略

在处理汉字图像的同时，需要使用部件检索策

略对部件类别集进行处理，得到字符候选集和部件

候选集。

RC

rc rc

subc

subcs = { sub1c ,...,sub
i
c,...,sub

K
c }

subC

字符候选集的获取需要利用输入的部件类别集

在汉字编码集上进行检索，如图4所示。在以表格

可视化的汉字编码集中，部件对应表格列，汉字对

应表格行。给定部件类别集 ，针对部件类别集

内的一个单独部件 ，利用 所对应的部件列，筛

选出该部件列中非零单元格对应的所有汉字行，构

成该部件的字符候选子集 。对所有部件类别集

中的部件筛选完毕后，得到字符候选子集集合

。最终对字符候选

子集集合作交集操作，得到字符候选集

subC = sub1c ∩ ... ∩ subic ∩ ... ∩ subKc (2)

subic i

RC

其中， 是利用第 个部件在汉字编码集检索后

得到的字符候选子集，K是部件类别集 内部件

的数量。

subC

部件候选集的检索过程只有在残损判断模块判

断文字图像上的文字为残损情况下才会进行，需要

利用字符候选集在汉字编码集上进行检索，如图5
所示，在以表格可视化的汉字编码集中，部件对应

表格列，汉字对应表格行。针对字符候选集 中

的一个单独字符，利用该字符所对应的汉字行，筛

选出该汉字行中非零单元格对应的部件列，构成该

 

 
图 2 HDE汉字编码集

 

 
图 3 DynamicGrape网络结构图
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subr
subrs =

{sub1r , ..., sub
i
r, ..., sub

S
r }

subR

字符的部件候选子集 。对所有字符候选集中的

汉字筛选完毕后，得到部件候选子集集合

。最终对部件候选集子集集

合作并集操作，得到部件候选集 。

subR = sub1r ∪ ... ∪ subir ∪ ... ∪ subSr (3)

subir i

subC

其中， 是利用第 个字符在汉字编码集检索后得到

的部件候选子集，S是字符候选集 内字符的数量。

部件检索策略在使用过程中，一方面要求Dy-
namicGrape在检索策略前有部件集合的输入或预

测来提供检索依据，另一方面它能够得到残损汉字

可能存在的部件，并且缩小度量识别时识别候选字

符集的数量，提高识别准确率。 

2.3.5  添加边嵌入的GraphSAGE
在将二部图数据送入图网络之前，需要将待识

别汉字的信息加入到二部图数据中。具体来说，首

先构建待识别汉字的节点特征，该节点特征为部件

类别集对应维度为1的1维向量。该字符节点和部件

类别集内的部件节点相连，每个边的权值是该汉字

编码对应部件的维度值。值得注意的是，针对每一

个待识别汉字，图数据都会单独处理一次。因此，

在识别不同的汉字时，图数据并不一致。

在完成二部图数据构建后，送入图网络中优化

二部图的节点表征和拓扑结构。

图网络中，图采样和聚集方法 (Graph Sample
and AGgrEgate, GraphSAGE)[31]拥有一定的对未知数

据的泛化能力，能够适应图数据的变化。Grape[32]

认识到边中蕴含的信息，在GraphSAGE的基础上

增加了对边信息的利用。为兼顾适应图数据变化以

及边信息的利用，使用以Grape作为图网络实现的

基础对二部图的优化。

l l − 1

h
(l−1)
v e

(l−1)
uv

n
(l)
v

具体来说，给定二部图G=(V, E)，V表示节点

集合，E表示边集合。对于第 层，输入的是第

层输出的节点表征 和边嵌入 ，聚合函数

如式(4)，输出经过聚合的节点表征

n(l)
v =AGGl

(
σ
(
P (l) · CONCAT

(
h(l−1)
v , e(l−1)

uv

)
|∀u = N(v)

))
(4)

AGGl σ P (l)

CONCAT N

其中， 是聚合函数， 是激活函数， 是可

训练参数， 是拼接函数， 是节点邻域。

经过节点更新得到新的节点嵌入，节点更新函

数如式(5)

h(l)
v = σ

(
Q(l) · CONCAT

(
h(l−1)
v , n(l)

v

))
(5)

 

 
图 4 从输入部件到输出字符的检索过程示例

 

 
图 5 从输入字符到输出部件的检索过程示例
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Q(l)其中 是可训练参数。

e
(l)
uv最后，对边嵌入进行更新，得到 ，边嵌入

更新函数如式(6)

e(l)uv = σ
(
W (l) · CONCAT

(
e(l−1)
uv , h(l)

u , h(l)
v

))
(6)

W (l) h
(l)
u e

(l)
uv

h
(l)
v e

(l)
uv

其中， 是可训练参数， 是边 的字符节点

表征， 是边 的部件或结构节点表征。

l h
(l)
v e

(l)
uv现得到第 层输出节点表征 与边嵌入 。

图网络实现对字符节点和部件或结构节点的表征优

化，学习到了汉字和部件的映射关系，为下游边预

测建立从残损汉字到部件的预测打好基础。 

2.3.6  边预测与度量识别

h
(L)
v

Êuv hdechar

经过图网络对二部图的优化后，利用由多层感

知器构成的边预测模块在优化后的节点表征 上

得到待识别汉字节点和部件与结构节点新的边关系

，从而构建待识别汉字的对应编码 。

在完成待识别汉字节点和部件与结构节点边关

系的重构后，一方面可以用于构建损失函数，另一

方面，用于字符识别。损失函数的构建如式(7)所示

Lpred =
1

M
||Êuv − Euv||22 (7)

Euv M其中， 是以加权边形式使用的汉字编码， 是

汉字编码需要的部件集和结构集的总计数量。

在得到待识别汉字的编码后，利用余弦距离和

字符候选集内字符对应的汉字编码进行度量，余弦

距离如式(8)。最终，和待识别汉字编码距离最小

的编码所对应的字符是DynamicGrape的识别结果

D(hdechar, hdesubC) =
hdeTcharhdesubC

||hdechar|| × ||hdesubC ||
(8)

hdesubC其中， 是字符候选集中字符对应的汉字编码

构成的集合。 

3    实验
 

3.1  数据集

采用中文自然文本(Chinese Text in the Wild,
CTW)数据集[33]和自建数据集部件-编码数据集验

证本文网络(数据和源码地址为https://github.com/
eightyninth/DynamicGrape)。

CTW数据集是自然场景下的中文字符数据

集，包含32 285张高分辨率图像。该数据集共包含

1 018 402个文字实例，分为3 850类，用6种属性来

描述文字在自然场景下的情况。数据集的划分情况

如下：训练集占75%，验证集占5%，分类测试集

和检测测试集各占10%。本文删去了CTW训练集

和验证集中不常见字符类别的文字实例，来适应汉

字分解规则下得到的汉字编码。因此，CTW的文

字类别从3 850类降为2 091类，文字实例从832
933个降为255 838个。

部件-编码数据集(Component-Code Dataset,

CCD)共包含2 527个汉字编码以及对应的汉字部件

分割图像。在此基础上把汉字分为残损和完整两种

情况，其中，残损的情况仅对应缺失一个部件的情

况，完整的情况不作处理。最终，数据集每个字符

类仅存在一个完整字符图像。整个数据集分为训练

集、验证集和测试集。部件-编码数据集进行数据

两种不同划分。一种是零样本(zero shot)情况，一

个字符类的所有图像会同时分属一个集合，保证训

练集，验证集，测试集的字符类互不相交；另一种

是多样本(many shot)的情况，会打乱所有汉字图

像，随机分配图像，此时，同一字符类可能会同时

出现于训练集、验证集和测试集之中。训练集、验

证集和测试集的字符样本数量分别为6 542, 2 022

以及1 021。实验初始数据集图像大小为96×96，学

习率为0.001，batch size设置为128，模型的最大迭

代次数为5 000。 

3.2  先进方法的对比实验

为验证DynamicGrape的性能，和现有方法卷

积递归神经网络(Convolutional Recurrent Neural

Network, CRNN)[1]、稠密卷积网络(Dense convo-

lutional Network, DenseNet)[34]、残差网络(Resid-

ual Nets, ResNet) [ 35 ]、部件计数网络(Radical

Counter Network, RCN)[15]、零样本中文识别网络

(Zero-shot Chinese Text Recognition Network,

ZCTRN)[21]和字符上下文解耦框架(Character Con-

text Decoupling Framework, CCDF)[14]在部件-编

码数据集两种情况以及在CTW数据集上进行对

比，实验结果如表1所示。

对实验结果进行分析，可以得到以下结论：第

一，相较于其他识别方法，DynamicGrape在大多

数指标上能够得到最好的识别准确率。第二，因为

CRNN, ResNet和DenseNet并不是零样本方法，因

此它们在部件-编码数据集的零样本情况下失效，

而在部件-编码数据集的多样本情况以及CTW数据

集上能得到很好的识别准确率。第三，RCN, ZC-

TRN和CCDF可以处理零样本字符识别，但是没有

考虑残损恢复，而且利用距离进行识别，面临包括

模型预测编码过于稠密、距离计算字符类候选数量

过多等问题。这些问题会导致RCN和CCDF失效、

ZCTRN识别准确率过低。 

3.3  消融实验

DynamicGrape主要由以下部分组成，特征提

取模块、残损判断模块、双向嵌入迁移模块、图网
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络以及边预测模块。为分析每个因素对模型效果的

影响，设计消融实验，对模型中引入的不同模块进

行分析验证，在保持输入数据和其他训练参数不

变，模型在对模块进行取舍的情况下，分析其残损

判断的准确率，加权边预测的偏差以及最终模型识

别的准确率。

消融实验分为以下几种，第1种，模型Dynamic-
Grape w/o damaged & BiTrans，表示模型Dy-
namicGrape删去了残损判断模块和双向嵌入迁移

模块；第2种，模型DynamicGrape w/o dam-
aged，表示模型DynamicGrape删去了残损判断模

块；第3种，DynamicGrape w/o BiTrans，表示模

型DynamicGrape删去了双向嵌入迁移模块；第4
种，模型DynamicGrape是提出的完整方法，实现

了完整的识别过程。

消融实验的评估在部件-编码数据集的零样本

情况和多样本情况以及CTW数据集上进行，实验

结果如表2、表3和表4所示。其中，平均平方误差

(Mean Squared Error, MSE)和平均绝对误差

(Mean Absolute Error, MAE)描述了边权值预测的

偏差，它们反应了汉字编码复原的偏差，而识别准

确率描述了模型最终的识别结果。

对实验结果进行观测，可以得到以下结论：

第一，在部件-编码数据集的零样本情况以及

CTW数据集中，DynamicGrape缺少双向嵌入迁移模

块能够得到编码复原最优值。具体来说，在部件-
编码数据集的零样本情况上，MAE能够达到0.093 4，
在CTW数据集上，MAE能够达到0.010 3；在部

件-编码数据集多样本情况下，DynamicGrape能够

得到编码复原最优值，MAE能够达到0.064 9。
第二，在所有数据集中，DynamicGrape w/o

damaged得到最高的完整文字识别率。这是因为

DynamicGrape中残损判断模块判断准确率的低

下，导致了部件检索策略对完整字符编码添加了不

存在的部件，影响了度量识别过程。

第三，在部件-编码数据集的零样本情况下，

DynamicGrape能够得到最优的残损文字识别准确

以及所有文字识别准确率；在部件-编码数据集的

多样本情况下，DynamicGrape w/o damaged能够

得到最优的残损文字识别准确以及所有文字识别准

确率。这里的原因和结论二相同，是完整模型的残

损判断模块判断准确率的低下造成的。 

3.4  字形的残损比例分析

在残损汉字识别方法中，修复过程对文字图像

中字形残损的比例(Damaged Rate, DR)有一定要

求，本文在单个部件图像的基础上构建部件-编码

数据的图像，因此能够得到单个部件字形的像素统

计，根据字形的残损比例对部件-编码数据集中的

字符图像进行分类统计。

利用部件 -编码据集的字符图像残损比例统

计，验证DynamicGrape对不同残损比例字符图像

的识别准确率。由实验结果可知，随着字形残损比

例的不断增加，DynamicGrape的识别准确率在不

断下降。为了更直观地展示该趋势，以图6展示部

件-编码数据集不同数据划分下不同残损比例的识

别准确率。图中个别与整体趋势相反的结果是由该

字形残损比例下样本量过少导致的。 

4    结论

本文针对残损碑文汉字小样本辨识问题，提出

基于图网络的残损汉字识别方法DynamicGrape。
不同于仅利用部件序列，造成汉字表示重复的情

况，本文所提方法利用结构和部件对汉字进行编码

表示，在保证充分利用汉字字符内部信息的同时对

汉字唯一表示。

 

表 1  先进方法的对比实验(%)

模型
识别准确率

完整汉字 残损汉字 所有汉字

部件-编码数据集 零样本

CRNN[1] 0 0 0

DenseNet[34] 0 0 0

ResNet[35] 0 0 0

RCN[15] 0 0 0

ZCTRN[21] 0.401 6 0.201 9 0.252 0

CCDF[14] 0 0 0

DynamicGrape 99.407 1 55.606 9 66.567 8

部件-编码数据集 多样本

CRNN[1] 0.269 4 0 0.197 8

DenseNet[34] 76.350 1 54.814 8 60.534 1

ResNet[35] 81.750 5 64.915 8 69.386 7

RCN[15] 0 0 0

ZCTRN[21] 0.189 8 0.137 3 0.151 2

CCDF[14] 0 0 0

DynamicGrape 97.579 1 50.909 1 63.303 7

CTW数据集

CRNN[1] 66.057 3 / 66.057 3

DenseNet[34] 79.375 4 / 79.375 4

ResNet[35] 80.429 4 / 80.429 4

RCN[15] 0 / 0

ZCTRN[21] 0.142 7 / 0.142 7

CCDF[14] 82.485 4 / 82.485 4

DynamicGrape 97.254 4 / 97.254 4
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表 2  部件-编码 零样本数据集下的消融实验

模型 MSE MAE
残损判断

准确率(%)

识别准确率(%)

完整汉字 残损汉字 所有文字

验证集

DynamicGrape w/o damaged & BiTrans 0.017 6 0.105 5 / 99.407 1 56.068 6 66.913 9

DynamicGrape w/o damaged 0.017 8 0.115 6 / 99.407 1 55.606 9 66.567 8

DynamicGrape w/o BiTrans 0.019 7 0.085 2 95.796 2 98.419 0 59.102 9 68.941 6

DynamicGrape 0.020 9 0.104 2 74.975 3 82.608 7 66.160 9 70.277 0

测试集

DynamicGrape w/o damaged & BiTrans 0.016 0 0.096 2 / 98.809 5 63.589 1 72.282 1

DynamicGrape w/o damaged 0.016 8 0.109 0 / 98.809 5 63.199 0 72.184 1

DynamicGrape w/o BiTrans 0.021 8 0.093 4 93.535 7 98.015 9 63.979 2 72.380 0

DynamicGrape 0.021 0 0.105 3 75.318 3 80.158 7 71.001 3 73.261 5

 

表 3  部件-编码 多样本数据集下的消融实验

模型 MSE MAE
残损判断

准确率(%)

识别准确率(%)

完整汉字 残损汉字 所有文字

验证集

DynamicGrape w/o damaged & BiTrans 0.015 5 0.103 9 / 98.137 8 51.380 5 63.798 2

DynamicGrape w/o damaged 0.018 4 0.115 9 / 97.765 4 51.447 8 63.748 8

DynamicGrape w/o BiTrans 0.013 8 0.068 0 94.906 0 97.579 1 51.447 8 63.699 3

DynamicGrape 0.011 8 0.061 5 26.508 4 97.579 1 50.707 1 63.155 3

测试集

DynamicGrape w/o damaged & BiTrans 0.016 8 0.107 8 / 98.550 7 51.275 2 64.054 8

DynamicGrape w/o damaged 0.019 6 0.119 0 / 98.550 7 51.677 9 64.348 7

DynamicGrape w/o BiTrans 0.014 7 0.070 6 92.752 2 97.826 1 50.335 6 63.173 4

DynamicGrape 0.013 4 0.064 9 26.934 4 98.188 4 51.275 2 63.956 9

 

表 4  CTW数据集下的消融实验

模型 MSE MAE 残损判断准确率(%)
识别准确率(%)

完整汉字 残损汉字 所有文字

DynamicGrape w/o damaged & BiTrans 0.002 2 0.024 9 / 97.247 9 / 97.247 9

DynamicGrape w/o damaged 0.001 1 0.014 1 / 97.352 0 / 97.352 0

DynamicGrape w/o BiTrans 0.001 1 0.010 3 / 97.033 2 / 97.033 2

DynamicGrape 0.001 6 0.013 3 / 97.254 4 / 97.254 4

 

 
图 6 部件-编码数据集不同数据划分下不同残损比例的识别准确率趋势
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DynamicGrape首先对汉字进行残损判别，帮

助后续残损字符的编码重建。然后将汉字图像空间

转换到特征空间进一步映射到编码空间。最后转化

汉字编码到二部图上进行表示，在加入待识别汉字

节点和对应加权边后利用图网络进行优化和信息迁

移，完成对残损待识别汉字对应的编码进行构建，

与字符候选集中汉字编码对比得到最终识别结果。

通过对比实验以及噪声实验显示出部件的结构和组

成对于残损汉字识别的重要影响。

虽然本文方法构建了残损碑文识别的较完整方

法，在数据集中取得了显著的实验效果，但是，仍

存在3个局限性。一个是，要求检测出碑文的残损

文字，并对其进行高效的去噪处理；二是，假设残

损汉字缺失了一个整部件(实际情况可能缺失整部

件的部分)；三是，残损程度限制在字形的40%以

下。因此，本文方法是对实际应用的一种较理想假

设下做出的研究，其重点在于通过汉字部件信息迁

移构建残损文字。在未来的工作中，我们将进一步

研究模型对自然残损碑文和部件集合的识别，增加

模型对实际数据处理的普适性。

本文的研究成果不仅在碑文图像识别领域具有

重要意义，还在其他领域有潜在的广泛应用价值。

针对少样本或零样本情况下的问题，本文的方法可

以被拓展应用于具有空间或时序关联关系的数据缺

失的恢复与推理中。如特定空间结构复杂的图像补

全，气候时序结构数据的预测和特定高速目标轨迹

结构预测与跟踪等。
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