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基于改进残差学习的东巴象形文字识别
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摘    要：基于深度学习模型的东巴象形文字识别效果明显优于传统算法，但目前仍存在识别字数少、识别准确

率低等问题。为此本文建立了包含 1 387 个东巴象形文字、图片总量达到 22 万余张的数据集，大幅度增加了可

识别字数，并辅助提高了东巴象形文字的识别准确率。同时，本文根据东巴象形文字相似度高、手写随意性大

的特点，选择 ResNet 模型作为改进的网络结构，设计了残差跳跃连接方式和卷积层的数量，并通过加入最大池

化层实现了下采样的改进。实验结果表明，在本文建立的东巴象形文字数据集上，改进的 ResNet 模型实现了

东巴象形文字识别字数多且识别准确率高的最好效果，识别准确率可达到 98.65%。
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Dongba pictographs recognition based on improved residual learning

LUO Yanlong1，BI Xiaojun2，WU Licheng2，LI Xiali2

(1. College of Information and Communication Engineering, Harbin Engineering University, Harbin 150001, China; 2. School of In-
formation Engineering, Minzu University of China, Beijing 100081, China)

Abstract: Dongba pictographs recognition based on deep learning model has better recognition effect than that of tradi-
tional  algorithms.  However,  these  methods  have  disadvantages  such  as  small  number  of  recognizable  Dongba  picto-
graphs and low recognition accuracy. Aiming at these problems, in this study, we build a novel dataset of Dongba picto-
graphs that contains 1387 Dongba pictographs and more than 220 thousand images. Therefore, the number of recogniz-
able  Dongba  pictographs  is  greatly  increased  and  the  Dongba  pictographs  recognition  accuracy  is  improved.  Since
Dongba  pictographs  are  characterized  by  high  similarity  and  random writing,  ResNet  is  adopted  as  an  improved  net-
work structure. Moreover, we design a residual shortcut connection and the number of convolutional layers and intro-
duce  the  max-pooling  into  the  ResNet  to  improve  down-sampling.  The  experimental  results  demonstrate  that  the  im-
proved ResNet model can recognize more Dongba characters, and has achieved the highest recognition accuracy 98.65%
in our dataset.
Keywords: deep learning; Dongba pictographs; image recognition; build dataset; ResNet model; residual shortcut con-
nection; improved down-sampling; recognition accuracy
 

东巴象形文字由纳西族祖先创造，至今已有

两千多年的历史。2003 年，东巴古籍文献被联合

国教科文组织列为“世界记忆遗产”名录，成为人

类共同拥有的宝贵财富。东巴象形文字的识别一

直是研究的热点和重点。早期的东巴象形文字识

别研究一般采用传统算法提取东巴象形文字特征

进行识别，关键步骤一般包括图像去噪、特征提

取和分类器识别 3 个步骤。常用的图像去噪方法

有中值去噪、自适应去噪和小波去噪[1]；在特征提

取方面，方向元素、粗网格 [2-3] 等统计特征比分析

东巴象形文字的结构、笔画等结构特征取得的效
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果更好；常用的分类器模型包括支持向量机[4]、随

机森林 [5] 等。代表性的研究有 2017 年徐小力等

采用拓扑特征法和投影法相结合的特征提取方

法，取得了 84.4% 的识别准确率 [6]。2019 年杨玉

婷等通过结合东巴象形文字的结构和形态，提出

了基于网格分辨率的东巴象形文字相似度测量算

法，能够检索和识别不同形状的东巴象形文字 [7]。

上述研究虽然取得了一定的成果，但实现过程复

杂且效率较低，算法的识别准确率有待提高。直

到 2019 年，随着人工智能技术的发展，国内外开始

出现基于深度学习的东巴文识别文章，2019 年张

泽晖建立了包含 30 592 张图片的东巴象形文字数

据集，设计了孪生网络并协同进行文字语义识别，

对 956 个东巴象形文字测试，取得了 85.6% 识别准

确率[8]；同年，Wu[9] 在训练集图像 3 800 张，测试集

图像 2 0 0 张的条件下，使用 V G G N e t 取得了

95.8% 的识别准确率；2021 年谢裕睿等提出了基

于 ResNet 网络的东巴象形文字识别方法，建立了包

含 536 个东巴象形文字的数据集，并对 94 个东巴

象形文字测试，取得了 93.58% 的识别准确率[10]。

以上研究对东巴象形文字识别做出较大的贡

献，但目前还存在一些问题：1) 东巴象形文字大

多包含多个异体字，且在东巴经典中广泛存在；

但现有的数据集都没有涉及异体字，导致东巴经

典中的大量文字不能识别；2) 现有的东巴象形文

字数据集规模较小，影响了算法识别的准确率；

3) 所采用的深度学习模型较为初级，无法适应东

巴象形文字的随机性和手写不确定性，识别准确

率有待进一步提高。

为了解决上述问题，本文主要做了以下两个

方面的工作：

1) 根据东巴象形文字字典 [11-12]，采用人工仿

写的方法建立了 1 387 个东巴象形文字 (包括异体

字)、图像规模达 22 万余张的东巴象形文字数据

集，有效解决了异体字问题，大幅增加了可识别

东巴象形文字的数量，并有效扩充了数据集的规

模。2) 根据东巴象形文字的图像特点，选择应用

效果最好的 ResNet 模型作为改进的网络结构，设

计了残差跳跃连接方式和卷积层的数量，并通过

加入最大池化层实现了下采样的改进，有效提高

了算法识别的准确率。 

1   东巴象形文字数据集建立
 

1.1    东巴象形文字图像获取

深度学习模型能够取得较好的识别效果，其

前提是需要大量带标注的训练数据。为此本文首

先研究如何建立大规模的东巴象形文字数据集，

来保证识别的东巴象形文字更多，并可辅助提高

算法识别的准确率。

东巴象形文字的特点可总结如下。1) 内容广

泛、字数多。按照属性可分为天文、地理、建筑等

十八大类，共有 2000 余字 (包括异体字 ) [11]。2)
相似度高。结构相似的东巴象形文字因其细节

部分不同，其字义亦不同。3) 书写随意性较大。

不同人书写的东巴象形文字都会有不规则的形

变。4) 异体字多。大多数东巴象形文字都有多个

异体字。

上述特点增加了东巴象形文字的识别难度，

因此为了获得更好的识别效果，数据集中每个东

巴象形文字大约需要 150 张图像，才能满足训练

的要求。但是仅通过东巴古籍来获取远远不能达

到数量的要求，常用的数据增强方法主要是几何

变换 [13-15]，但由于东巴文本身象形字的图画特点，

相近的形状可表达不同的含义，通过几何变换可

能变成其他文字，所以这种数据增强的方法难以

适用东巴象形文字。

为此本文根据东巴象形文字手写或刀刻的书

写习惯，提出采用人工仿写东巴象形文字字典的

方法建立大规模数据集，再通过图像预处理方法

提高数据集的图片质量，这样可以保证数据集中

东巴象形文字的数量足够多，既可以最大幅度地增

加算法可识别的东巴象形文字字数，又可以辅助

提高算法识别的准确率。本文建立的东巴象形文

字数据集示例如图 1 所示，其中每一行的 5 幅图

片同属异体字，共有相同的释义，第一列为统一的

文字释义，从中可以看出异体字之间的差别较大。
 

 

云

石头

背靠

船

春天

  
图 1    东巴象形文字数据集示例

Fig. 1    Samples of Dongba pictographs datasets
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1.2    东巴象形文字图像预处理

人工仿写的东巴象形文字受光照以及拍照设

备等的影响，往往会产生极大的噪声，影响东巴

象形文字数据集的质量，因此必须对其进行一系

列的图像预处理。图 2 给出了本文建立东巴象形

文字数据集的技术路线，具体步骤如下。
 

 

手写文字 字符裁剪 灰度化

数据标注

东巴象形文
字数据集

尺寸归一化 二值化 
图 2    东巴象形文字数据集建立技术路线

Fig. 2    Technical route for Dongba pictographs dataset es-
tablishment

 
 

1) 字符裁剪。对人工仿写的原始图像进行字

符裁剪，使得每张图像中仅包含一个东巴象形文

字。具体过程如算法 1 所示。

算法 1　符裁剪算法

输入　未裁剪的手写东巴象形文字图像 X；
输出　仅包含一个东巴象形文字的图像 Y。

Xh←① 图像 X的高度；
Xw←② 图像 X的宽度；
Yh← 1/3Xh−2/3Xh③ ；
Yw← 1/3Xw−2/3Xw④ ；
Y← Yh−Yw⑤ 。

2) 灰度化。黑白两种颜色反差较大，可提高
东巴象形文字识别的效果。为此，使用加权平均
值法进行图像灰度化，去除图像的颜色信息，将
三通道的彩色图像转换成单通道的灰度图像。灰
度化公式如式 (1) 所示：

Grayi, j = 0.299Ri, j+0.587Gi, j+0.114Bi, j (1)
Ri, j Gi, j Bi, j (i, j)

Grayi, j

(i, j)

式中： 、 、 分别代表图像在 处的红、

绿、蓝 3 种颜色分量像素值； 代表图像在

处的灰度值。

3) 二值化。为了极大程度减少图像数据量，

通过全局阈值二值化减少图像无关像素信息，并

使整个图像呈现出明显的黑白效果，凸显东巴象

形文字轮廓，图像二值化公式如式 (2) 所示：

bi, j =

{0, Grayi, j ⩾ 125
255, Grayi, j < 125

(2)

bi, j (i, j)式中 表示图像二值化后图像在 处的像素值。

4) 尺寸归一化。常用的图像尺寸归一化方法

64×64

64×64

是双线性插值法，但是当原图像与尺寸归一化图

像尺寸相差过大时，尺寸归一化后的图像纹理特

征易损坏，不利于深度学习模型识别。而像素区

域关系重采样法能够保留完整图像信息的条件

下，将输入图像尺寸最大程度减小，大幅度减少

图像像素数以及数据量，在保证深度学习模型识

别准确率不变的前提下，加快模型的训练速度。

根据其他数据集图像尺寸大小设置的经验以及多

次对比实验验证，我们发现当图像尺寸归一化为

时，可以取得最好的识别效果，并且模型训

练速度快。本文对像素区域关系重采样法和双线

性插值法在东巴文字图像上的效果进行了简单的

实验对比，分别将图像尺寸归一化为 。

图 3 给出了实验结果。 

 

(b) 像素区域关系重采样法(a) 双线性插值法 
图 3    两种尺寸归一化方法示例

Fig. 3    Samples of two size normalization methods
 
 

从图 3 中可以看出，双线性插值法后的东巴

象形文字纹理特征有残缺，而像素区域关系重采

样可获得更好的尺寸归一化效果。

因此本文选择像素区域关系重采样法进行尺

寸归一化操作，其公式如式 (3) 所示：
A = B⊙α

fi, j =

∑
i, j

ai, j∑
i, j

αi, j

(3)

α

⊙
fi, j

式中：B 表示图像某区域内像素值矩阵； 是与

B 相对应的像素值系数矩阵，其取值取决于原图

像与尺寸归一化图像的尺寸大小关系； 表示

Hadamard 积； 表示图像 B 区域通过尺寸归一化

后的像素值。

5) 数据标注。通过数据编码标注，将第 i 个
东巴象形文字的所有图像 I 统一编码为 i，使计算

机将图像和编码相互对应，如式 (4) 所示：
F(I) = i (4)

F(·)式中 表示编码标注算法，具体过程如算法

2 所示。

算法 2　编码标注算法

输入　 train， test (其中有命名为 i(包含图像

I) 的文件夹)
输出　图像 I与其编码 i相互对应的 txt 文档

∈① for i train，test；
∈ i②for I ；

·81· 骆彦龙，等：基于改进残差学习的东巴象形文字识别 第 1 期



③将 I的绝对地址和 i写入 txt 文档；

④换行；

⑤重复迭代 2)~4)；
⑥返回图像 I与其编码 i相互对应的 txt 文档

通过上述一系列的图像预处理，本文建立了东

巴象形文字数据集,该数据集包含 1 387 个东巴象

形文字（包括异体字），每个东巴象形文字对应 160 余

张书写各异的图片，数据集图片总量为 223 050 张。 

2   改进残差学习神经网络

近年来，深度学习成功应用于图像识别 [16-19]

领域，提出了一系列性能优异的网络模型，其中

ResNet 模型首次提出残差跳跃连接 (residual short-

cut connection) 结构 [20]，解决了网络加深带来的梯

度消失问题以及神经网络深度与识别准确度之间

的矛盾，可有效提取更多的图像细节特征，目前

已成为图像识别的主流深度学习模型。

考虑到东巴象形文字识别的具体问题，不仅

字数多、书写随意性较大，而且有些字形较为相

似，因此需要提取细节特征能力强的网络结构，

为此本文选择 ResNet 模型作为本文改进的网络

结构，设计了残差跳跃连接方式和卷积层的数

量，并通过加入最大池化层实现了对下采样的改

进，更好地提取了东巴象形文字的纹理分布特

征。本文设计的网络主要框架如图 4 所示。下面

将详细介绍设计思路和改进方法。
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图 4    东巴象形文字识别网络结构

Fig. 4    Network structure of Dongba pictographs recognition
 
  

2.1    残差跳跃连接

H(x) = x

H(x) = F(x)+ x

F(x) = H(x)− x

F(x)

残差跳跃连接可以解决神经网络随着深度增

加出现性能退化的问题。深层神经网络难以拟合

的原因是恒等映射 的学习比较困难，但当

把网络设计为 时，可以把学习恒等

映射转化为更加容易学习的残差映射 ，

并且 对输出变化更加敏感，参数的调整幅度

更大，从而可以加快学习速度，提高网络的优化

性能。残差跳跃连接的一般定义如式 (5) 所示：
y = F(x, {Wi})+Ws x (5)

Ws 1×1
F(x, {Wi})

其中 主要是用 卷积 [21] 来匹配残差跳跃连接

输入 x 和输出 y 的通道维度。 为网络需

要学习的残差映射。而当残差跳跃连接输入和输

出维度相同时，可将其定义如式 (6) 所示：
y = F(x, {Wi})+ x (6)

F(x)

文献 [22] 证明了越是接近当前卷积层的前层

输出对当前层的特征提取效果影响越大，可以使

网络更容易训练。为此本文仅将相邻堆叠的卷积

层组成残差跳跃连接结构，在有效重复利用特征

图的同时，降低网络参数量和复杂度。本文残差

跳跃连接结构如图 5 所示。图 5 中残差映射

如式 (7) 所示，输出 y和输入 x的关系式如式

(8) 所示：
F(x) =W2σ(W1x) (7)

y = σ(W2σ(W1x)+ x) (8)
σ W1 W2式中： 均表示 ReLU 激活函数， 和 分别表示

卷积层学习的参数。
 

 

Conv3×3−S=1

Conv3×3−S=1

BN

ReLU

BN

x

ReLU

Conv3×3−S=1

3×3 卷积层代表步长

BN

Batch normalization

ReLU

ReLU 层

F (x)

F (x)+x

y 
图 5    本文残差跳跃连接模块

Fig. 5    Residual skip connection module of this paper
 
  

2.2    卷积层的选择

3×3

5×5 7×7

3×3 7×7

网络模型卷积核的选择与网络计算量大小密

切相关。尽管大的卷积核可以直接增大感受野，

但是会带来网络计算量的暴增，而多个 卷积

核可以在降低计算量的前提下实现 或 乃

至更大卷积核的效果。由式 (9) 可以发现，3 个

卷积核实现 卷积核效果时，其参数量可以

减少到 55%。

η =
3×3×3×C2

7×7×C2
×100% ≈ 55% (9)

其中 C指输入和输出的通道数。
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3×3

3×3

除了能够降低网络模型的计算量，单个

卷积核还可以捕获特征图像素四周的信息，多个

卷积核的叠加还可以直接增加网络深度 [23]，

使网络模型的特征提取能力更强，从而取得更好

的识别效果。

3×3

东巴象形文字具有字数多、字形相似等特点，

因此需要提取特征能力强的网络结构，而多个卷

积层的叠加能够在参数量最少的前提下实现最好

的特征提取能力。因此本文设计了 32 层 的

卷积层，再加 1 层全连接层，构成 33 层网络模型，

用以获得东巴象形文字最好的识别效果。

f (x) =max(0, x)

x > 0

同时，为了防止网络过拟合，加快网络训练速

度，本文对每一个卷积层执行批量归一化 (batch
normalization)[24] 操作。然后再使用修正线性单元

ReLU[25](rectified linear units) 作为激

活函数，增强网络的非线性表达能力，在 时

保持梯度不衰减，从而缓解网络出现的梯度消失

问题。 

2.3    下采样改进

Stride = 2

下采样可以降低特征图维度，保留图像主要

特征的同时减少网络模型的参数量，防止过拟合

现象的发生。在 ResNet 模型中通常采用令卷积

步长 来实现下采样的效果，但是由于本文

建立的东巴象形文字数据集经过灰度归一化后，

其前景像素值远远大于背景像素值，用这种方法

实现下采样获得的东巴象形文字纹理特征不够丰

富，影响了识别效果，因此有必要对下采样进行

改进。

最大池化层通过提取特征图局部区域内的像

素最大值，可以最大程度降低特征图背景的无关

信息，使网络模型提取更多有用的前景特征，降

低背景特征干扰。因此，本文对 ResNet 模型中的

下采样方式进行了改进，通过采用最大池化层来

获得丰富的纹理特征。最大池化层的公式如式

(10) 所示：
poolingmax =maxai, i ∈ rk (10)

rk(k = 1,2, · · · ,K)

ai

其中： 为特征图所划分的多个区

域， 表示第 i区域内的像素值。

1×1

而网络深层的平均池化层通过提取特征图的

像素加权值，可以保留更加完整的特征图信息。

并且通过平均池化将特征图下采样为 后再与

全连接层相连接，可以减少网络参数。池化层的

池化区域为特征图中的连续区域，对小的形态改

变具有不变性，不仅能够逐步减少特征图的空间

大小、参数数量、内存占用和计算量，而且拥有更

大的感受野，可有效控制过拟合现象的发生。 

3   实验结果及分析

为验证本文创新工作的有效性与先进性，实

验部分主要做了 3 个方面的工作：1) 本文建立的

东巴象形文字数据集对比实验及分析；2) 本文提

出的东巴象形文字识别方法对比实验及分析，包

括网络改进前后的对比实验；3) 结合实验结果，

分析归纳了目前仍存在的问题。 

3.1    实验条件

实验中所有对比实验均在表 1 所示的实验平

台上运行。
 

  
表 1    实验环境配置

Table 1    Experimental environment configurations
 

配件 参数

操作系统 Ubuntu 16.04

处理器 IntelRCoreTMi7-7700CPU@3.60 GHz

显卡 GeForce GTX 1 070 Ti

内存 16 GB

开发工具 Pytorch1.0.0 Python3.6.2
 
 

实验 epoch 设置为 80，初始学习率设置为

0.001，每 50 个 epoch 将学习率降低为原来的三分

之一，直到运行结束所有 epoch。
本文梯度优化函数选择 Adam 函数，损失函数

使用交叉熵函数，交叉熵函数定义如式 (11) 所示：

L = −log


exp(x j)∑
i

exp(xi)

 = −x j+ log
∑

i

exp(xi) (11)

x j其中 代表全连接层第 j个网络节点输出值。

本文改进的 ResNet 模型具体参数如表 2 所示。 

3.2    本文建立的数据集验证

目前关于东巴象形文字的数据集较少，文献

[8-10] 是目前已知的 3 个东巴象形文字数据集，

因此将本文的数据集与上述 3 种数据集都进行了

对比实验。 

3.2.1   数据集有效性验证

这里选取在图像识别领域表现优异的 Res-
Net18、ResNet34、VGGNet 以及本文的改进网络模

型在本文建立的东巴象形文字数据集上进行识别

效果对比。在数据集中随机选取 5 000 张图像计

算其均值和方差，然后将图像归一化处理后输入

网络。随机选取数据集图片总数的 80% 作为训

练集，即 178 223 张图片，其余 44 827 张图片作为

测试集。在训练集上训练网络模型后，在测试集

上对 1 387 个东巴象形文字 (包括异体字) 进行识

别准确率测试。其实验结果如表 3 所示。
  

·83· 骆彦龙，等：基于改进残差学习的东巴象形文字识别 第 1 期



表 2    本文网络参数设计
Table 2    Network configurations of this paper

 

网络层 卷积核

输出图像

尺寸大小/

像素×像素

输出通道数

输入层 / 64×64 1

卷积层

[
3×3步长=1
3×3步长=1

]
×2 64×64 64

最大池化 2×2步长=2 32×32 64

卷积层

[
3×3步长=1
3×3步长=1

]
×2 32×32 128

最大池化 2×2步长=2 16×16 128

卷积层

[
3×3步长=1
3×3步长=1

]
×4 16×16 256

最大池化 2×2步长=2 8×8 256

卷积层

[
3×3步长=1
3×3步长=1

]
×4 8×8 512

最大池化 2×2步长=2 4×4 512

卷积层

[
3×3步长=1
3×3步长=1

]
×4 4×4 1 024

平均池化 4×4 1×1 1 024

全连接层 softmax
 
 

 

  
表 3    数据集有效性验证实验

Table 3    Experiment of dataset validity verification
 

测试模型 识别准确率/%

ResNet18 98.22

ResNet34 98.01

VGGNet 98.34

本文算法 98.65
 
 

从表 3 中可以看出，对于不同的网络模型，本

文建立的东巴象形文字数据集都获得了高于

98% 的识别准确率，最高可达 98.65%，这说明本

文建立的东巴象形文字数据集是有效的，每个东

巴象形文字多达 160 多张书写各异的图片，其数

据规模完全满足具体识别的要求。 

3.2.2   数据集先进性验证

文献 [8-10] 分别给出了 3 种东巴象形文字识

别方法和与之对应的 3 个东巴象形文字数据集，

这里采用这 3 种识别方法在本文提出的数据集上

分别进行了识别准确率方面的对比实验。表 4 给

出了各个数据集能够识别的字数和不同模型在数

据集上进行识别的准确率。

从表 4 中可以看出，首先本文建立的数据集

能够识别的东巴象形文字最多；其次，相同的网

络模型在不同的东巴象形文字数据集上取得的识

别效果不同，相较于其他 3 个文献所建立的数据

集，本文建立的数据集采用 3 种相对应的网络模

型都取得了最高的识别准确率，说明本文建立的

数据集在数据规模和数据质量上都是目前最好

的，也说明优秀的数据集可辅助提高深度学习模

型的性能。
 

  
表 4    数据集先进性验证实验

Table 4    Experiment of dataset advancement verification
 

实验数据集 可识别东巴文字数 测试模型 识别准确率/%

文献[8]数据集 956 ResNet18 85.6

文献[9]数据集 200 VGGNet 95.8

文献[10]数据集 536 ResNet20 93.58

本文数据集 1 387

ResNet18 98.22

VGGNet 98.34

ResNet20 97.7
 
  

3.3    本文识别算法的实验验证

根据东巴象形文字识别的特点，本文对 Res-
Net 模型进行了改进，提高了东巴象形文字的识

别准确率。这里将验证本文网络模型改进的有效

性。通过将其与采用残差跳跃连接加传统池化方

式以及无残差跳跃连接加最大池化方式的网络模

型进行消融实验。同时，将本文改进的网络模型

与文献 [8-10] 中取得识别准确率最高的网络模型

以及 ResNet34 进行对比实验，以验证其先进性。

所有实验在本文建立的数据集上进行。 

3.3.1   算法的有效性验证

为了验证本文改进 ResNet 模型的有效性，这

里进行了改进前后的对比实验。将本文改进的网

络模型 (残差+最大池化) 与残差加传统池化、无

残差加最大池化 3 种网络模型进行识别效果对

比，实验结果如表 5 所示。
 

  
表 5    算法有效性验证实验

Table 5    Experiment of algorithm validity verification
 

测试模型 识别准确率/%

残差+传统池化 98.11

无残差+最大池化 97.64

残差+最大池化 98.65
 
 

由表 5 可以看出，本文改进的残差跳跃连接

加最大池化下采样网络模型取得了最高的识别准

确率，相较于残差跳跃连接加传统池化的网络模

型提高了 0.54%；相较于无残差跳跃连接加最大

池化下采样的网络模型提高了 1.01%，从而验证
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了本文改进残差跳跃连接加最大池化网络模型的

有效性。 

3.3.2   算法的先进性验证

为了验证本文改进网络模型的先进性，在相

同的实验环境下，本文分别与文献 [8] 采用的 Res-
Net18 网络模型、文献 [9] 采用的 VGGNet 网络模

型以及文献 [10] 采用的 20 层 ResNet 网络模型进

行了对比实验，实验结果如表 6 所示。
 

  
表 6    算法先进性验证实验

Table 6    Experiment of model advancement verification
 

测试模型 识别准确率/%

ResNet18文献[8] 98.22
VGGNet文献[9] 98.34

ResNet20文献[10] 97.7
ResNet34 98.01

本文算法 98.65
 
 

从表 6 中可以看出，本文改进的网络模型识

别准确率最高，相较于文献 [8] 的方法提高了

0.43%；相较于文献 [9] 的方法提高了 0.31%；相较

于文献 [10] 的方法提高了 0.95%。充分验证了本

文改进网络模型的先进性。

同时，本文又与层数有所增加的 ResNet34 网

络进行了对比性实验。从表 6 中可以看出，34 层

网络模型的识别准确率不仅低于本文的 33 层网

络模型，而且也低于 18 层的网络模型，这说明网

络层数的简单叠加在具体的东巴象形文字识别中

不一定获得更好的识别效果。 

3.4    存在的问题

虽然本文取得了 98.65% 的识别准确率，但对

于误识别问题我们又进行了深入分析，通过观察

多次实验结果，发现错误识别的东巴象形文字都

有一个共同的特点，那就是都有与之非常相似的东

巴象形文字，图 6 给出了部分相似文字的示例。
 

 

水涧水槽

侧视之人 左

侧视之人 爬

爬

神山山脚 神山山腰

尾巴 树倒

中

臂膀 手腰

矛

 
图 6    相似东巴象形文字示例

Fig. 6    Samples of similar Dongba pictographs
 

从图 6 可以看出，“水槽”和“水涧”，“侧视之

人”和“左”或“爬”等字的区别仅仅体现在线条的

弯曲程度不同；“腰”和“爬”更多体现在它们之间

大小有所差异；“神山山脚”和“神山山腰”，“中”和
“矛”主要体现在图像上部分所画的高度不同；“尾
巴”和“树倒”的差异体现在右下角线条的长度和

弯曲程度；“臂膀”和“手”则几乎相同。

可见，东巴象形文字中有很多相似乃至接近

“相同”的文字，又因为东巴象形文字的手工书写

形式，随意性较大，这些相似的东巴象形文字在

书写过程中极容易导致差异性变小、辨识度下

降，这是影响东巴象形文字识别准确率的主要

原因。 

4   结束语

针对现有东巴象形文字识别方法存在的识别

文字数量少、识别准确率较低等问题，本文首先

建立了包含 1 387 个东巴象形文字 (包括异体字)、
图片总量达到 22 万余张的东巴象形文字数据集，

可识别的东巴象形文字大幅增加。通过扩大数据

集的规模，辅助提高了算法识别的准确率；更为

重要的是本文选择 ResNet 模型作为改进的网络

结构，设计了残差跳跃连接方式和卷积层的数

量，并通过加入最大池化层实现了对下采样的改进，

更好地提取了东巴象形文字的纹理分布特征。通

过对 1 387 个东巴象形文字 (包括异体字) 分别进

行测试，实验结果表明，本文提出的改进 ResNet
模型识别准确率平均达到 98.65%，取得了当前识

别字数最多、识别准确率最高的效果。

未来将继续扩大东巴象形文字数据集的文字

数量，力争包含现存的所有东巴象形文字。针对

其中相似度极高的文字，将研究设计专门的网络

模型来有效将它们区别开来，从而进一步提高东

巴象形文字识别的准确率。
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第五届中国模式识别与计算机视觉大会
The 5th Chinese Conference on Pattern Recognition

and Computer Vision

第五届中国模式识别与计算机视觉大会 (The 5th Chinese Conference on Pattern Recognition and Computer
Vision, PRCV 2022) 将于 2022 年 10 月 14 日至 10 月 17 日在深圳举办。PRCV 2022 由中国人工智能学会
(CAAI)、中国计算机学会 (CCF)、中国自动化学会 (CAA) 和中国图象图形学学会 (CSIG) 联合主办；由南方科
技大学和深圳职业技术学院共同承办；并由香港浸会大学、香港中文大学 (深圳)、哈尔滨工业大学 (深圳)、
中国科学院深圳先进技术研究院和中山大学联合承办，是国内顶级的模式识别和计算机视觉领域学术盛会。

本届会议旨在汇聚国内国外模式识别和计算机视觉理论与应用研究的广大科研工作者及工业界同行，
共同分享我国模式识别与计算机视觉领域的最新理论和技术成果。现向广大科技工作者公开征集高质量、
原创性的优秀英文学术论文。录用的论文将在大会上展示，会议论文集将由 Springer 出版社出版，并被
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模式分类与聚类分析；结构模式识别；机器学习；神经网络与深度学习；特征提取与特征选择；计算机视
觉基础理论；底层视觉理解、图像处理；三维视觉与重构；计算摄像学、传感与显示技术；文档分析与识别；
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联系咨询：prcv2022@163.com
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