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基于拓扑与网格双特征的铭文图形识别方法
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摘要 青铜器铭文图像有效特征的提取是进行铭文识别的关键步骤，针对以图像为信息载体的铭文特征提取方法

由于特征维度高、特征向量复杂而识别准确度低的问题，提出了一种基于拓扑与网格双特征的铭文图形集成学习

识别方法。以图形为铭文特征的表征，所提方法提取拓扑特征和 7维文字结构图形特征，有效描述了铭文文字的结

构信息。在此基础上，所提方法利用降维后铭文全局结构信息和局部结构信息的 8维 4方向弹性网格特征，解决了

提取铭文图像特征导致的特征向量维度高的问题。最后，以拓扑特征和弹性网格特征作为集成学习样本的特征向

量，利用 Bagging方法对特征向量敏感程度不同的机器学习分类器进行集成，提升模型训练效率、提高识别精度。

实验结果表明，与图像特征提取方法相比，所提方法对铭文识别准确率提高了 15. 54个百分点，并且铭文特征向量

维度及运行时间大幅度降低。
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Abstract Extracting the effective features of bronze inscription image is the key step of inscription recognition.
Aiming at the problem of low recognition accuracy of inscription feature extraction method with image as information
carrier due to high feature dimension and complex feature vector, an integrated learning and recognition method of
inscription graphics based on the dual features of topology and mesh is proposed. Taking graphics as the
representation of inscriptions, the proposed method extracts topological features and 7-dimensional text structure
graphic features, which effectively describes the structure information of inscription text. On this basis, the proposed
method uses the 8-dimensional and 4-direction elastic mesh features of the global and local structure information of
the inscription after dimensionality reduction to solve the problem of high dimension of the feature vector caused by
the extraction of the image features of the inscription. Finally, taking topological features and elastic mesh features
as the feature vectors of integrated learning samples, Bagging method is used to integrate machine learning classifiers
with different sensitivity of feature vectors, so as to improve the model training efficiency and recognition accuracy.
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The experimental results show that compared with the image feature extraction method, the proposed method
improves the accuracy of inscription recognition by 15. 54 percent，and the dimension of inscription feature vector and
running time are greatly reduced.
Key words image processing; bronze inscription; topological feature; mesh feature; machine learning

1 引 言

青铜器铭文是商周时期经济、文化、社会活动

历史的见证。通过对青铜器铭文的研究，可考见当

时社会的制度，纠正古籍中的伪谬。青铜器铭文的

识别对探究古代历史和上古语言文字具有重要的

意义。

从 20世纪末开始已有学者借助计算机来实现古

文字的识别［1］，从此计算机替代人工来完成纷繁复杂

的古文字研究工作已成为可能。最早于 1996年，

周新论等［2-3］提出的“甲骨文计算机识别方法”“甲骨

文自动识别的图论方法”以拓扑结构来提取甲骨文

特征并进行识别，有效地提取甲骨文中的拓扑特征，

但缺乏关于特征提取操作的理论依据。酆格斐［4］的

“基于数学形态学的甲骨文拓片字形特征提取方法”

通过构造甲骨文的 12项指标来表示其特征，通过计

算特征向量之间的欧氏距离进行分类，但该方法关

于模型分类的可解释性不强，在样本不平衡的情况

下对特定类别的预测率低。吕肖庆等［5］的“一种基于

图形识别的甲骨文分类方法”通过一种曲率直方图

的傅里叶描述子对甲骨文进行分类，该方法具有平

移、旋转、尺度不变性等特点，分类准确性高，但是实

验数据量较小，仅有 8个文字类别，不具有普适性。

李文英等［6］的“一种基于深度学习的青铜器铭文识别

方法”是基于改进的 restnet18网络结构实现铭文识

别的，该方法解决了铭文文字分类问题，但是识别效

果不够理想，Top-1的情况下识别精度仅为 58. 3%。

现有的隶定铭文数据集中，大部分铭文字头下存在

的铭文变体数量较少，属于小样本数据集，对铭文图

像特征的提取将增加小样本集数据的特征维度，容

易造成识别分类器过学习的问题。

针对上述问题，本文提出了一种基于拓扑与网

格（T-MF）双特征的铭文图形集成学习识别方法。

拓扑特征将铭文图像抽象成图论中平面无向图进

行处理，通过拓扑等价性质对变体之间相同的拓扑

特征进行聚合，有效区分不同类别之间通过拓扑特

征表现出的差异性。所提方法利用网格特征来描

述铭文局部特征与全局特征，以 4方向弹性网格模

糊特征来表征铭文的文字结构特征，通过叠加子网

格 4方向分量来实现网格特征的降维。通过图形提

取角度的拓扑与网格双特征，所提方法在降低特征

维度的同时提高了特征提取效率。

2 基本原理

2. 1 拓扑等价

拓扑学（Topology）是从图论演变而来的，是几

何学的分支［7］。拓扑学是关于几何图形或空间在连

续改变形态后还能保持不变的一些性质的研究，主

要将实体抽象地解释成物体间的位置关系，而不考

虑大小形状，将实体内部关系抽象成线来研究点与

线之间的关系。

在拓扑学中，当一个对象通过弯曲、延展等变

换 变 为 另 一 个 对 象 时 ，这 两 个 对 象 为 同 胚

（Homeomorphism）或拓扑等价［8］。圆形经过拉伸延

展变换可以变为一个矩形，但无法通过变换成为圆

环，因此圆形与矩形拓扑等价，不与圆环拓扑等价，

如图 1所示。设 X和Y是拓扑空间，f为拓扑空间的

映射关系，如果 f：X→ Y是一一映射的，并且 f及其

逆 g都是连续的，则 f是同胚映射或拓扑变化。连续

映射在由全部拓扑空间所构成的范畴中表示为→，

如果此时 X与 Y作为范畴中的对象同构，则 X与 Y
拓扑等价。

对于铭文文字来说，同一种变体之间虽然会表

现出不同的形态，但是拓扑特征是非常相似的。

图 2（a）、（c）同为字头“元”的变体，但是字形差异较

大，图 2（b）、（d）为图 2（a）、（c）的骨架，可将图 2（a）、

（c）抽象为图 2（b）、（d）。图 2（b）中边 e1的两个顶点

为 c、a，图 2（b）、（d）中顶点与边的对应关系相同，存

在 fb → fd 的映射关系，同时保持点（V）、线（E）、块

（H）的 数 量 不 变 ，即 V b = V d = 8，E b = E d = 6，

图 1 拓扑等价示意图

Fig. 1 Topological equivalence diagram
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H b = H d = 2，因此可以判定图 2（b）与图 2（d）拓扑

等价。通过铭文抽象这一过程，从图形拓扑角度来

分析，形态差异看似较大的两个铭文可视为同一种

拓扑结构。

2. 2 网格特征

网格特征是文字识别中常用的特征之一，是通

过一组假想的线条对铭文图像进行区域的划分，进

而通过对铭文图像的子网格进行特征提取而得到

的［9-10］。网格特征大致上可以分为均匀网格和弹性

网格两种［11］，如图 3所示。图 3（a）均匀网格，水平方

向和垂直方向分别用线条进行划分，形成 4× 4的

区域，每个区域称为子网格，每个子网格大小相等；

图 3（b）为弹性网格，是根据铭文图像的笔画分布，

用非均匀的网格线划分铭文得到的网格，又称非均

匀网格。

根据铭文图像网格线条的方向，将弹性网格分

成纵横弹性网格和对角弹性网格，从而构成 4方向

网格特征。目前 4方向网格特征已经被证实是一种

比较好的文字特征。4方向网格特征可以理解为汉

字中的“横”“竖”“撇”“捺”4种笔画的方向特征［12］。

4方向弹性网格将子网格的大小作为权值来统计

4个方向分量的大小。

3 铭文拓扑与网格双特征提取

拓扑特征将铭文图像抽象成无向图，利用同胚

或拓扑等价的性质构建拓扑特征向量；同时为了更

加全面地表征铭文的特征信息引入网格特征作为补

充，利用降维后的 4方向模糊弹性网格特征来表征铭

文图像横、竖、撇、捺的 4个分量。基于图形的特征可

以有效减少铭文图像的高维特征信息，降低冗余特

征对分类器的影响，提高铭文识别的准确率。

3. 1 铭文拓扑结构特征

由于铸刻方式、时间跨度、地域文化的不同，青

铜器铭文字形变化复杂。铭文文字虽然不具备现

代汉字书写的线条化和规范性，但象形程度较高，

展现更多的是线条图的特征。铭文中笔画的构成

有 3种：点、线、块，其中点代表笔画的起落点或者笔

画的相交点；线表示相邻点之间的笔画线段；块表

示不连通的笔画。基于图论的图概念，把青铜器铭

文抽象成平面无向图处理。

结合铭文字形的笔画关系，可以将铭文拓扑特

征归纳为 7种：连通区域、亏格、端点、三叉点、四叉

点、顶点相邻、平均度。

假设有 2个像素点 A、B，如果像素点 A与像素

图 2 铭文图形拓扑等价。（a）（b）字头“元”及其骨架；（b）（d）字头“元”变体及其骨架

Fig. 2 Inscription graph topological equivalence. (a) (b) Prefix “Yuan” and its skeleton; (b) (d) prefix “Yuan” variant and
its skeleton

图 3 铭文网格划分示意图。（a）均匀网格；（b）弹性网格

Fig. 3 Schematic diagram of inscription mesh. (a) Uniform mesh; (b) Elastic mesh
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点 B邻接，则称 A、B连通；假设有 3个像素点 A、B、
C，如果像素点A与像素点 B邻接，B与 C邻接，则称

A、C连通，如图 4所示。视觉上彼此连通的像素点

的集合构成了一个连通区域；具有偏旁部首分布特

征的铭文，例如上下结构或左右结构的铭文，可视

为具有多个连通区域特征，记为 TC。

若曲面中最多可画出 n条闭合曲线同时不将曲

面分开，则称该曲面的亏格为 n。以闭合曲面为例，

亏格 n就是曲面上孔洞的个数。铭文图像中许多字

形皆包含一个或多个亏格，并且不同字头之间亏格

数量差别较大，同类字形亏格数量差别较小。将一

个图像区域中的孔数 H和连接部分数 C的差值定

义为欧拉数 E［13］。

E= C- H， （1）
式中：连接部分数 C等价于 TC；孔数 H等价于亏

格数 TG。

TG = C- E。 （2）
无向图中度数等于 1的点为端点。铭文中都有

起笔和落笔，不存在无始无终的字形。由于铭文字

形复杂程度不同，端点数也随之变化。简单字形仅

有几个端点，而复杂铭文的端点数可以达到二十多

个。因此对于铭文类别的区分，端点数是一个重要

参数。直接提取铭文图像的端点数比较困难，因此

需要对铭文图像进行细化处理，降低端点提取的复

杂程度。设定端点特征值为 TV。

无向图中度数为 3的点为三叉点，度数为 4的
点为四叉点。在铭文图像中，两条笔画的相交之处

为交叉点，可以分成 4种：三叉点、四叉点、五叉点、

六叉点。四叉点由 2个三叉点组成，以八连通域为

模板，三叉点可表示为∑N 8 ( )P = 3，当 2个三叉点

之间的欧氏距离 D≤ 72 时，这两个三叉点即为一

个四叉点。以 T 3、T 4分别表示三叉点与四叉点。

假设两个顶点被一条边相连，则称这两个顶点

互为邻居顶点。在图 2中，图 2（b）是图 2（a）细化后

的图像，有 6对相邻的顶点。设定顶点相邻特征

值为 TA。

无向图中一个顶点的度是指与该顶点相连边

的个数，表示为Degree (Vi )；平均度是指无向图中度

数与顶点的平均数，表示为

TAD =
1
N
Degree ( )Vi 。 （3）

铭文拓扑结构特征提取算法步骤如下。

1）输入预处理铭文二值图像，调用Matlab连通

域标记函数 [ ]L，N =bwlabel ( )image，8 ，其中 8表示

按照 8邻域来划分，L为 image标记矩阵，N表示连

通域数，即 TC。

2）由（2）式可知，输入图像的亏格数 TG的值为

TC - E，调用欧拉函数 bweuler可求得输入图像的

欧拉数，输出亏格数 TG。

3）对输入的二值图像进行 Zhang-Suen细化处

理 ，结 合 文 献［14］中 的 改 进 算 法 进 行 处 理 ，将

∑N 8 ( )P = 1的像素点标记，统计所有标记的端点，

即 TV =∑
i= 1

n

∑N 8 ( )P = 1。

4）三叉点和四叉点的特征值获取方法比较相

似 ，在 步 骤 3）细 化 处 理 后 的 图 像 中 ，标 记

∑N 8 ( )P = 3 的 像 素 点 ，并 统 计 所 有 标 记 点 ，即

T 3 =∑
i= 1

n

∑N 8 ( )P = 3。对标记后的三叉点进行欧

氏距离的计算，统计结果中欧氏距离 D≤ 72 的标

记点则为四叉点，记为 T 4。

5）由步骤 3）和步骤 4）可获取端点与三叉点标

记信息，将三叉点的标记点像素置为 0，利用步骤 1）
函数获取相关顶点邻特征值 TA。

6）无向图中的度 Degree (Vi )为顶点相邻边的

个数，步骤 3）和步骤 4）中得出的端点数与三叉点数

之和∑
i= 1

N

Degree ( )Vi = TV + 3T 3，无向图中的顶点数

N= TV + T 3，因此平均度 TAD =
TV + 3T 3

TV + T 3
。

3. 2 四方向弹性网格模糊特征

设铭文图像 I ( i，j )尺寸为 m× n，子网格 Bi 周

围的八邻域子网格分别为 Bi
1，Bi

2，Bi
3，Bi

4，Bi
5，Bi

6，

Bi
7，Bi

8，如图 5 所示。方向特征提取相当于提取

图 4 像素点连通区域

Fig. 4 Pixel connected area
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“横”“竖”“撇”“捺”4方向特征分量。以八邻域右

子网格 Bi
1和左子网格 Bi

3的水平方向特征矢量作为

子网格 Bi 的横方向弹性网格模糊特征；以八邻域

上子网格 Bi
2和下子网格 Bi

4的竖直方向特征矢量作

为子网格 Bi 的竖方向弹性网格模糊特征；以八邻

域右上子网格 Bi
5和左下子网格 Bi

7的右倾方向特征

矢量作为子网格 Bi 的撇方向弹性网格模糊特征；

以八邻域左上子网格 Bi
6和右下子网格 Bi

8的左倾方

向特征矢量作为子网格 Bi的捺方向弹性网格模糊

特征。

模糊特征主要表示子网格 Bi 的八邻域关系内

的铭文笔画与子网格 Bi之间的距离远近程度，越近

则表示相关性越大，越远则表示相关性越小。采用

动态模糊隶属度函数来反映子网格间的相关性，模

糊隶属度函数表达式为

μ ( )a = exp
é

ë

ê
êê
ê
ê
ê
- ( )3a/b 2

2
ù

û

ú
úú
ú
ú
ú
， （4）

式中：子网格 Bi 到八邻域铭文笔画像素点的距离

a≥ 0；b表示子网格 Bi 到八邻域外围边框的距离。

横方向子网格 Bi模糊特征的表达式为

T i
h =
∑H Bi ( )p，q

∑
p= 1

m

∑
q= 1

n

I ( )p，q
+

μ ( ah ) [ ]∑H Bi1 ( )p，q +∑H Bi3 ( )p，q

∑
p= 1

m

∑
q= 1

n

I ( )p，q
， （5）

式中：ah 表示子网格 Bi 到 Bi
1 或 Bi

3 邻域网格铭文笔

画像素点的距离；H Bi1 ( )p，q 表示水平方向子网格 Bi
1

内的铭文笔画像素和；H Bi3 ( )p，q 表示水平方向 Bi
3内

铭文笔画像素和。竖方向子网格 Bi模糊特征的表

达式为

T i
v =
∑VBi ( )p，q

∑
p= 1

m

∑
q= 1

n

I ( )p，q
+

μ ( )av [ ]∑VBi2 ( )p，q +∑VBi4 ( )p，q

∑
p= 1

m

∑
q= 1

n

I ( )p，q
， （6）

式中：av 表示子网格 Bi 到 Bi
2或 Bi

4 邻域网格铭文笔

画像素点的距离；VBi2( )p，q 表示竖直方向子网格 Bi
2

内的铭文笔画像素和；VBi4 ( )p，q 表示竖直方向 Bi
4内

铭文笔画像素和。撇方向的子网格 Bi模糊特征的

表达式为

T i
p =
∑LB

i ( )p，q

∑
p= 1

m

∑
q= 1

n

I ( )p，q
+

μ ( )ap [ ]∑LB
i
5 ( )p，q +∑LB

i
7 ( )p，q

∑
p= 1

m

∑
q= 1

n

I ( )p，q
， （7）

式中：ap 表示子网格 Bi 到 Bi
5 或 Bi

7 内铭文笔画像素

点的距离；LB
i
5 ( )p，q 表示撇方向子网格 Bi

5内的铭文

笔画像素和；LB
i
7 ( )p，q 表示撇方向 Bi

7内铭文笔画像

素和。同样，捺方向子网格 Bi 的模糊特征的表达

式为

T i
w =
∑WBi ( )p，q

∑
p= 1

m

∑
q= 1

n

I ( )p，q
+

μ ( )aw [ ]∑WBi6 ( )p，q +∑WBi8 ( )p，q

∑
p= 1

m

∑
q= 1

n

I ( )p，q
， （8）

式中：aw 表示子网格 Bi到 Bi
6或 Bi

8内铭文笔画像素

点的距离；WBi6 ( )p，q 表示捺方向子网格 Bi
6 内的铭

文笔画像素和；WBi8 ( )p，q 表示捺方向 Bi
8 内铭文笔

画像素和。

铭文图像 I ( i，j )横、竖、撇、捺方向特征为 T h、

T v、T p、Tw。 8× 8弹性网格的特征维度为 8× 8×
4= 256，很大程度上存在特征冗余的情况。在拓扑

特征缺少“横”“竖”“撇”“捺”4方向细节特征的情况

下，将 8× 8弹性网格特征降维，仅表现 4方向分量

结构模糊特征。

4方向弹性网格模糊特征降维方法步骤如下。

1）以 8× 8弹性网格将铭文图像 I ( i，j )分成

图 5 四方向关联图

Fig. 5 Four-direction correlation graph
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8× 8= 64个子网格。

2）计算子网格 Bi 大小，并将 64个子网格升序

排列形成序列 A={ }nB1，nB2，…，nB64 ，降序排列形成

序列 B={ }nB64，nB63，…，nB1 。

3）将 A序列中的子网格占比与 4个方向特征

相 乘 ，求 取 子 网 格 Bi 4 方 向 弹 性 网 格 模 糊 特 征

T i
dA=

nBi

∑
i= 1

64

nBi
T i
d，其中 d= ( )h，v，p，w 。

4）将 B序列中的子网格占比与 4个方向特征相

乘，求取子网格 Bi 4方向弹性网格模糊特征 T i
dB=

nB64- i+ 1

∑
i= 1

64

nBi
T i
d，其中 d= ( )h，v，p，w 。

5）对由 A、B序列求得的子网格 4方向特征进

行叠加，得到表征局部细节特征的 4方向弹性网格

模糊特征 TdA和表征铭文整体特征的 4方向弹性网

格模糊特征 TdB。

通过对铭文图像子网格的 4方向弹性网格模糊

特征进行叠加融合，将弹性网格的 8× 8× 4= 256
维特征降为 4× 2= 8维特征，同时保留了 4方向的

铭文局部细节特征和 4方向的铭文全局特征。

4 铭文图形双特征的集成学习识别

青铜器铭文识别属于监督学习范畴，所用数据

集是一种小样本多分类的特殊数据集。由于铭文

数据样本过小并且铭文变体之间图像特征差异较

大，深度学习无法提取同类别铭文中的共有特征，

从而导致模型泛化误差变大。传统机器学习分类

算法对于铭文图形特征处理具有时间复杂度低、异

常数据敏感度低、处理数值型数据效率高、小样本

数据泛化能力强等特点［15］。支持向量机（SVM）［16］、

K最近邻（KNN）、CART决策树（decision tree）算法

都是特别经典且高效的机器学习分类算法。这 3种
算法对于铭文的识别精度差别较小，但是每一种分

类算法都有对于铭文数据处理的特殊性。由于铭

文图形特征的数据结构，不同机器学习分类算法的

识别效果有所不同。SVM分类算法对于样本点的

敏感度比较高，以至于分类结果比较极端。对于铭

文特征向量在样本数据中特征属性差别较大的一

类，SVM分类算法识别正确率可以达到 100%，相

反对个别类甚至可以降至 0%，在样本的特征空间

中特征值差别越大，分类效果越明显。因为少数支

持向量决定了分类的结果，所以将 SVM作为基分

类器不仅使算法模型复杂度降低而且鲁棒性较

好［17］；KNN分类算法具有良好的适应能力，通过计

算两个特征向量之间的欧氏距离来表示相似程

度［18］，对于特征值相同或近似的铭文识别精度非常

高，但由于需要对每个训练样本求解一次最近距

离，数据量过于庞大的数据集会导致 KNN算法时

间复杂度升高。铭文数据集属于小样本数据，并且

特征向量只有 15维，所以 KNN对铭文数据集具有

高效准确的识别效果；CART算法是通过计算不同

特征之间的 GINI系数来选取最优指标，递归生成

决策树的。CART算法是多分类中最经典的一种

分类方法，对铭文数据中的离群样本点表现不敏

感、计算复杂度低、构造简单［19］。

上述 3种机器学习分类器对铭文数据特征较为

敏感，若采用单一分类器进行铭文识别，分类效果

相对较差，因此将多个弱学习器采用结合策略集成

为强学习器，通过集成学习器的训练模型进行铭文

数据预测。Bagging集成学习算法［20］通过有放回采

样生成了多个子数据集，降低了奇异点对训练结果

的影响，并且融合多个弱分类器，使强分类器具有

更好的泛化能力，有效解决了弱分类器对铭文数据

表现敏感的问题。

Bagging 集 成 学 习 器 算 法 实 现 步 骤 如 图 6
所示。

Input：训练集 D，测试集 T，基分类器数目 K，基

学习器算法 SVM、KNN、CART，结合策略为加权

投票法。

将基分类器集合记为 E={ }ek ，k= 1，2，…，k，

输 入 样 本 x，基 分 类 器 ek 的 输 出 类 别 记 为 jk，即

ek( )x = jk，jk∈{ }1，2，…，M 。用 Ci表示第 i个类别，

i∈ Λ={ }1，2，…，M ，有

Tk( )x∈ Ci =
ì
í
î

ïï
ïï

1，ek( )x = i

0，ek( )x ≠ i
， （9）

TE ( )x∈Ci =ωj∑
k=1

k

Tk( )x∈Ci ，i∈Λ={ }1，2，…，M ，

（10）

式中：TE ( )x∈ Ci 表示第 i个类别的投票；∑
k= 1

k

Tk表示

基 分 类 器 ek 输 出 正 确 的 数 量 和 ；ωj 表 示 分 类 器

SVM、KNN、CART的权值，ω 1 + ω 2 + ω 3 = 1并根

据 3种基分类器在铭文数据集上预测正确率赋予不

同 的 权 值 ωj，ω 1 = 0.312、ω 2 = 0.338、ω 3 = 0.350。
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则投票法的表决函数可以表示为

E ( )x =
ì
í
î

ïï

ïïïï

j，TE ( )x∈ Cj =max TE ( )x∈ Ci

i= j，TE ( )x∈ Cj = TE ( )x∈ Ci

，（11）

式中：E ( )x 表示基分类器集合 E对输入样本 x的预

测结果。

Output：集成学习模型的分类结果。

1）训练集 D采取又放回随机抽样，组成子训练

集Di，i= 1，2，…，k；

2）使基学习器在子训练集 Di 上进行学习，生

成子模型Mi，i= 1，2，…，k；

3）在测试集 T上采用投票表决法对各个子模

型Mi的预测结果进行组合并返回投票分类的结果。

5 实验结果分析

目前的铭文识别特征提取方法使用图像形状

特征与高阶特征较多。图像形状特征中尺度不变

特征变换（SIFT）和方向梯度直方图 (HOG)特征［21］

的使用最为广泛，文献［7］中使用的 RestNet18则属

于图像高阶特征。为了说明所提算法的有效性，将

所提算法与 SIFT、HOG、RestNet18三种图像特征

提取算法进行了对比。结合实验数据对铭文图像

算法与铭文图形算法进行分析。

5. 1 铭文特征提取的评价标准

为了验证算法的性能，以特征维度、运行时间、

准确率 3 个方面作为铭文特征提取算法的评价

标准。

1）特征维度 D。特征提取算法的特征维度直

接影响了分类模型的识别效率。对于图像特征来

说，特征维度为特征提取算法提取到图像中特征点

的复杂度w与图像中特征点数 T ′的乘积。

D=∑
t= 1

T ′
wt。 （12）

2）运行时间 T。对于相同的分类器，不同特征

图 6 Bagging模型训练技术路线图

Fig. 6 Training technology roadmap of Bagging model
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提取算法的运行时间也是一个非常重要的评价指

标。对于客观事物的识别，实时性可以体现一个识

别模型的合理性。为了更好地体现这一评价标准，

将铭文数据集分为相同的训练集与测试集并进行

训练和测试。为了保证准确性，进行多次实验求平

均运行时间。

T= 1
N∑i= 1

N
t
n 。 （13）

3）准确率。准确率是一个特征提取算法相对

重要的指标，准确率表示模型预测结果正确数量在

测试集中的比例。

A= C
T c
× 100%， （14）

式中：C 表示预测结果正确数量；T c 表示测试集

数量。

5. 2 实验分析

实验使用青铜器铭文信息数据库中的铭文数据

进行实验，为了减少铭文单一性带来的误差，选取铭

文变体较多的类别作为铭文数据集。该数据集包括

铭文字头 32个，铭文原始图像 1120张，平均每个铭

文字头下变体数量大约为 30个。由于铭文识别属

于多分类问题，并且样本数据量较小，为了保证实验

数据的可靠性，对 32个铭文字头下的铭文变体进行

数据增强，通过小幅度旋转和水平、垂直平移操作实

现铭文数据扩增。图 7为部分铭文数据。

为了直观地对比不同算法的特征维度，随机抽

取了不同类别中 5张铭文图像进行分析。以特征维

度为对象，研究图像与图形两种不同的特征提取方

向。表 1为不同算法的特征维度。

由表 1可以看出，图像特征的维度远远高于图

形特征。原因在于图像特征提取算法需要研究图

像中具有特殊性的像素点或者像素区域。以 SIFT
为例，每个关键点的维度为 128，铭文图像中的关键

点多达上百个。对于铭文而言，铭文数据是一种小

样本的数据集，样本属性值具有唯一性，以至于图

像特征提取算法得到的铭文特征差异较大。虽然

所提算法只有 15个特征属性，但是每一种特征属性

都从图形角度解析铭文特征，并对铭文的结构进行

表征，每一种特征属性都具有较好的区分能力。

集成学习基分类器数量是较为关键的参数，决

定了学习器的准确率及模型的效率。在分类器数-泛

化误差曲线达到极小值时，集成学习器分类结果最

优，如图 8所示。从图 8中可以看出，当分类器数量

图 7 部分铭文数据

Fig. 7 Partial inscription data

表 1 不同特征提取算法的特征维度

Table 1 Feature dimension of different feature extraction algorithms

Class
1
2
3
4
5

Feature structure

Propoesd algorithm
15
15
15
15
15

7+ 4× 2

SIFT
11136
25344
38912
66176
12672
128× n

HOG
8100
8100
8100
8100
8100

36× 15× 15

RestNet18
25088
25088
25088
25088
25088

7× 7× 512
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逐渐变多时，泛化误差明显降低，考虑到分类器学习

的效率，当基分类器数量为 450时达到最佳效果。

基分类器的组合关系同样会影响到集成分类

器的准确率，通过对不同分类器赋予权值来研究对

集成分类器准确率的影响。设 SVM、KNN、CART
三种基分类器的权值参数为 x、y、z并且满足条件

x+ y+ z= 1，其中 z可以表示为 1- ( )x+ y 。通

过调整变量 x、y可以得到相应的基分类器组合关

系。从图 9基分类器组合关系曲面拟合图可知，x=
y= 0.33时，集成分类器的效果达到最优。

所提算法的特征维度非常低，很大程度降低了

分类模型的时间复杂度。表 2为不同特征提取算法

在分类模型上的运行效率。很显然，相同的分类器

模型下，SIFT和 HOG特征提取算法由于特征复杂

度比较高，分类模型的运行时间也随之增大。所提

算法的 15维特征很大程度上降低了分类模型的时

间复杂度。

为了更全面地评估所提双特征提取算法，对铭文

数据进行 5折交叉验证，5次实验结果如表 3所示。

从表 3中可以看出，由于铭文小样本的特殊性，

卷积神经网络模型不能全面地提取铭文数据中同

类别之间的共性，导致分类正确率较低。SIFT特

征提取算法对相同的铭文图像具有较高的辨识度，

但是不同变体之间铭文形态的差异性导致识别率

降低。所提双特征提取算法相比 SIFT特征提取算

法的平均正确率提高了 15. 54个百分点。

通过对特征提取算法的特征维度、时间复杂

度、识别正确率 3个方面进行实验分析，相比于

SIFT、HOG及 RestNet18，所提算法特征维度仅有

7+ 4× 2= 15维，极大地降低了分类模型的时间

复杂度的同时，识别识别准确率最高，为实现铭文

多种类、实时性识别提供了可靠的特征提取方案。

图 9 基分类器组合关系曲面拟合图

Fig. 9 Combination relationship surface fitting diagram of
base classifier图 8 分类器数-泛化误差曲线

Fig. 8 Number of classifiers-generalization error curve

表 2 特征提取算法模型效率

Table 2 Feature extraction algorithm model efficiency

Classification
model

Bagging

RestNet18

Algorithm

Propoesd algorithm
SIFT
HOG

RestNet18

Average
running time /s

0. 02
1. 53
1. 31
0. 68

表 3 四种特征提取算法的正确率

Table 3 Accuracy of four feature extraction algorithms unit: %

Five-fold
cross validation

1
2
3
4
5

Average

Bagging
T-MF
89. 29
86. 16
87. 50
91. 07
85. 71
87. 95

SIFT
75. 45
68. 75
73. 66
76. 34
67. 86
72. 41

HOG
66. 52
64. 73
68. 75
67. 86
63. 39
66. 25

RestNet18

56. 25
54. 46
61. 60
59. 82
52. 23
56. 87
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6 总 结

提出了一种基于拓扑和结构特征的铭文图形

机器学习识别方法。通过研究铭文的拓扑结构将

青铜器铭文抽象为无向图，将拓扑等价性质作为铭

文拓扑特征相似度的表征。研究了网格特征降维

方法，构建了 8× 8弹性网格 4方向模糊特征，提取

了子网格 4方向模糊特征，通过不同权值的影响形

成局部的 4方向弹性网格模糊特征与全局的 4方向

弹性网格模糊特征。实验结果表明，利用拓扑与网

格特征提取算法提取的特征向量具有特征维度低、

特征复杂度小、冗余特征少的优点，有效提高了分

类器模型的实时性和准确性。
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