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摘  要: 自然场景中的古汉字图像具有背景复杂、字符数量庞大、书体形式多样的特点，其字符

与书体形式众多导致了文本结构复杂度不同，现有研究方法未针对性解决复杂结构古汉字的识别

难题。针对这一问题，本文提出一种自适应多级特征融合网络，首先根据古汉字的结构复杂度，

自适应选择融合古汉字浅层细节信息和高层语义信息，获取古汉字的高区分度特征，提高模型对

古汉字的识别能力。然后使用最大边界余弦损失，增大古汉字的类间间距，提高模型对相似结构

古汉字特征的判别能力。实验结果表明，本文方法在多场景古汉字数据集上 Top-1 识别准确率为

79.58%，与目前最优方法相比提高了 3.27%，提高了场景古汉字的识别准确率。 

关键词: 场景古汉字识别；自适应多级特征融合;最大边界余弦损失 

Adaptive Multi-level Feature Fusion for Scene Ancient Chinese 

Text Recognition 
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Abstract: Objectives: Ancient Chinese text are widely distributed in inscriptions, couplets, stone engrav-

ings and other scenes, which have the characteristics of complex background, large number of characters, 

and diverse writing forms. The large number of characters and writing forms directly lead to the difference 

in text structure complexity. Methods: To solve the difficulty of recognizing ancient Chinese text with 

complex structures, we propose an adaptive multilevel feature fusion network. First, ResNet152 is the main 

backbone network, and its deeper network and residual structure can fit more parameters to learn the fea-

tures of ancient Chinese text and avoid the degradation of the model. Second, according to the structural 

complexity of ancient Chinese text, the importance of each feature map is automatically obtained through 

learning, so that the model adaptively selects and merges the shallow detail information and high-level 
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semantic information of ancient Chinese text, obtains the high discrimination features of ancient  Chinese 

text and improves the recognition ability of the model. Finally, the maximum boundary cosine loss is used 

to minimize the cosine similarity between different ancient Chinese text, increase the inter-class distance 

of ancient Chinese text, and reduce the intra-class distance between similar Chinese text. Combined with 

the cross entropy loss function as a loss function, the model can improve the discrimination ability of an-

cient Chinese text with similar structures. Results: The experimental results show that when the multistage 

feature fusion module is added to the proposed method, the Top-1 accuracy rate is increased by 1.59%, and 

when the maximum boundary cosine loss function is added, the Top-1 accuracy rate is increased by 1.09%. 

The best effect of Top-1 identification accuracy rate on the multi-scene ancient Chinese character dataset 

is 79.58%. Compared with the current optimal method, it improves the recognition accuracy of scene an-

cient Chinese text by 3.27%. Conclusions: In this paper, a multistage feature fusion network is designed to 

improve the feature extraction ability of the model, and the maximum boundary cosine loss is introduced 

to increase the distance between ancient Chinese text and narrow the distance within ancient Chinese text.  

Key words: multi-scene ancient Chinese text; adaptive multi-level feature fusion; large margin cosine loss

文本识别技术已逐渐成熟，被应用于

图像检索、书籍文档数字化、自动驾驶等

众多场景中[1-3]。与英文、现代汉字相比，

古汉字作为文本识别的一种特殊研究对

象，具有象形甲骨文、草书、隶书等多种

书体形式，其字体形式多变，字符数量庞

大；与背景简单的文档古汉字相比，分布

场景复杂，广泛分布在碑文、古籍、对联

等场景中，具有笔画缺失、形状不规则等

特点[4-5]。针对场景古汉字进行研究，能够

帮助人们识别自然场景中的古汉字，帮助

研究人员进行古籍整理、古籍数字化等工

作，因此场景古汉字识别具有重大意义。 

场景古汉字是指分布在碑文、牌匾、

石刻等多个场景中的篆书、隶书、行书等

汉字，具有以下特点：自然场景古汉字图

像背景复杂、书体众多、字符数量庞大，

多书体、字体导致同一汉字类内差异大，

二维“簇块状”结构的庞大字符量导致类

间相似性高，如图 2(a)所示。众多书体、

字符下古汉字的结构存在层次性，复杂度

不一。如图 2(b)所示，与其他书体相比，

篆书结构复杂度最高，同一书体中，某些

字符如“木”、“上”等结构简单，“严”、

“艳”等字符结构复杂。 

针对古汉字识别，国内外学者提出了

基于传统技术的方法和基于深度学习的

方法。基于传统技术的古汉字识别方法依

赖于传统图形处理技术，赵若晴等人[6]提

出了一种基于方向梯度直方图和灰度共

生矩阵的金文识别方法，融合文字整体特

征和局部特征的方向梯度直方图和灰度

共生矩阵，使用支持向量机进行分类；陈

丹等人 [7]提出了用于识别联机手写古汉

字的方法，通过笔型特征、笔画交叉点和

字元相对位置特征与模板进行匹配，对古

汉字进行识别。 

 

 
图 1 多书体多场景古汉字 

Fig. 1 Multi-style and Multi-scene Ancient Chinese Text 
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图 2 场景古汉字特点 
Fig. 2 Characteristics of Ancient Chinese Text in Scene 

 

这些传统方法结合古汉字的笔画、部首等

局部特征，对古汉字结构进行拆解，能对

简单古汉字进行拆分，但不易实现结构复

杂古汉字的拆分，拆分得到的笔画较多且

不规则，无法建立合适的模板。 

随着深度学习发展， Inception[8]、

ResNet[9]和 DenseNet[10]等网络被广泛用

于文本识别中，基于深度学习的古汉字识

别方法通过反复学习古汉字的结构特征，

了解每个汉字的规律，对其准确识别，性

能优于传统方法。Nguyen 等人[11]提出了

CAGAN 网络，使用 GAN 网络[12]对古籍

中缺失的汉字部件进行重构，修复汉字图

像，并采用 ResNet 进行识别；Ma 等人[13]

通过版面布局信息辅助汉字特征提取；陈

娅娅等人[14]使用 ResNet 为特征提取网络，

为了使模型学习更多的特征，引入迁移学

习进行数据增强，实现古印章识别。Tang

等人[15]提出了一种基于注意力机制的轻

量级人工神经网络模型 ShuiNet-A，该模

型结合通道和空间维度提取关键特征，用

于水书(一种象形文字)的识别。这些方法

仅以特定场景的古汉字为研究对象，缺乏

对全类别、全场景的古汉字的研究。由于

全类别古汉字类别较多，同一个字的不同

书体结构不同，较大的类内差异会给识别

任务带来困难。Wang 等人[16]提出多模型

融合方法，通过多个模型的特征提取能力

对古汉字进行识别，但缺少对古汉字样本

特征的具体分析；Wang 等人[17]提出基于

域适应与交叉域融合的多场景古汉字识

别方法，但未对古汉字多级复杂特征进行

具体研究。 

改进特征融合方式是提高模型性能

的重要途经，比如 Shi 等人[18]利用 SENet

融合注意力特征，Yang 等人[19]利用多级

特征融合 Transformer 和 CNN，融合全局

信息和特征信息，Liu 等人[20]也融合了多

层次和多尺度特征，提高图像分类的性能。 

因此，为解决场景古汉字的多级复杂

结构和相似结构给识别任务带来的困难，

本文提出自适应多级特征融合(Adaptive 

Multilevel Feature Fusion，AMFF)的场景

古汉字识别方法，首先提取古汉字的多级

特 征 ， 然 后 使 用 自 适 应 融 合 方 法

(Adaptive Fusion，AF)获得古汉字中更具

判别力的综合特征，最后使用最大边界余

弦损失函数增大古汉字的类间差异，优化

模型特征提取能力，提高场景古汉字识别

准确率。实验结果表明，在多场景古汉字

数据集中，本文算法 Top-1 识别准确率为

79.58%，与最先进的方法相比提高了

3.27%，达到场景古汉字识别任务的最好

结果。 

1  本文算法 

为了准确提取古汉字的多级复杂结

构，区分相似结构古汉字，本文设计了自

适应多级特征融合网络，以 ResNet152 为

主干网络，设计多级特征融合方法

(Multilevel Feature Fusion，MFF)提取古

汉字的多级特征，使用自适应特征融合方

法选取关键特征信息，并引入最大边界余

弦损失函数，提高模型对相似古汉字的判

断能力，如图 3 所示。
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图 3 自适应多级特征融合网络 

Fig. 3 Adaptive Multi-level Feature Fusion Network 

 

1.1 自适应多级特征融合网络 

古汉字笔画较多、结构复杂，现有方

法容易忽略了对细节信息的提取，且对结

构较为复杂的汉字识别能力较弱，故本文

提出多级特征融合方法，融合浅层细节信

息和深层语义信息，一定程度上提高了古

汉字的识别效果。 

本文选取 ResNet152 网络作为主干

网络，该网络较深，能够学习到更多的参

数来拟合古汉字复杂的笔画特征；并采用

Bottleneck 残差结构，使用跳跃连接在输

出结果中加入原始特征映射，具有更好的

古汉字特征提取效果。深度学习网络中，

浅层网络可以提取更好的细节信息，如古

汉字的笔画，帮助辨别形近字，但语义信

息较少；深层特征具有丰富的语义信息，

但细节信息较少。故为了有效结合两者的

信息，本文提出了两种多级特征融合的策

略。 

第一种策略如图 4 所示，为了使对应

特征图的大小维度相同，对浅层 Layer 的

输出做卷积处理，并将每层 Layer 前面所

有层的输出直接相加作为深层 Layer的输

入，结合浅层 Layer 的细节信息和深层

Layer 的语义信息，有助于融合对古汉字

的浅层、深层信息特征，从而提高对古汉

字识别的准确率。 
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图 4 多级特征融合 

Fig. 4 Multi-level Feature Fusion 

 

由于浅层特征中含有较多的噪声，会

给识别带来一定的影响，而高层语义信息

对于识别较为重要，第一种策略仅将不同

层级的特征图直接相加，给予两类特征图

相同的权重，会增大细节中的噪声对结果

的影响，由于不同古汉字结构复杂度不同，

细节信息的重要程度也不相同，无法直接

对不同层级的特征图进行固定的权重分

配。故本文引入第二种策略——自适应特

征融合方法，通过学习的方式自动获取到

对每个特征图的重要程度，使模型自适应

调整不同分支特征图的权重 [21]，原理如

图 5 所示。 

由于自适应融合方法所处位置不同，

故需要对特征图分别预处理，如式(1)所

示，其中，x0、x1、x2、x3 为输入的特征图，

n 为输入特征图的数量，n' 为加权融合特

征图的数量，Y1、Y2、Y3 为预处理后的特

征图， Conv、Conv'为卷积映射，Convij 为

第 i 个 Layer 的第 j 个卷积映射，以下以 

n = 2 为例。 
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图 5 自适应融合方法 

Fig. 5 Adaptive Fusion Method 

为使模型自适应调整不同层级特征

图的重要程度，需要将两特征图 Y1、Y2 相

加，生成 Y'，通过全局平均池化生成尺寸

为 1×1×C 的特征图(C 为通道数)，然后

由全连接层得到紧凑特征 m，使其能进行

精确的自适应特征选择，最后通过全连接

层和 Softmax 函数生成不同向量 a、b，作

为施加给 Y1 和 Y2 的权重。公式如下:  

 ( ( '))fc gpm f f Y  (2) 

 ,
Am Bm

Am Bm Am Bm

e e
a  b

e e e e
 

 
 (3) 

其中，fgp、ffc 为全局平均池化、全连

接层的映射函数，A、B 为全连接层的权

重。 

为提升对有用特征的重视程度，并抑

制对识别结果贡献较小的特征，需对不同

层级的特征图进行加权融合，公式如下:  

1 2' ',   1x a Y b Y a b       (4) 

结合自适应融合方法，得到自适应多

级特征融合模型如图 6。 
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图 6 自适应多级特征融合模型 

Fig. 6 Adaptive Multi-level Feature Fusion Model 

1.2 损失函数 

为增大古汉字的类间间距，对结构相

似的汉字进行准确识别，本文使用最大边

界余弦损失函数，并结合交叉熵损失对模



型进行监督，损失函数如下:  

CE LMCL L L    (5) 

其中，LCE、LLMC 分别为交叉熵损失

函数、最大边界余弦损失函数；α 为最大

边界余弦损失函数的系数，本文设置为

0.2。 

1.2.1 交叉熵损失函数 

交叉熵损失函数公式如下:  

1

1 1
log( )

M

CE i ic ic

i i c

L L y p
N N 

     (6) 

其中，M 为类别的数量，在本文中 M 

=3755(GB2312 字符的数量)；yic 为真实标

签，如果图像 i 的类别为 c 时 yic=1，否则

为 0；pic 为模型预测图像 i 属于类别 c 的

概率。 

实际训练中，当特征提取不足、模型

泛化能力较弱时，模型容易过拟合。为了

缓解这个问题，本文使用标签平滑 [22]的

正则化方法，软化真实标签的编码方式，

则公式(14)中的 Li 变为:  

1

1

(1 ) log( ),    

log( ),            

M

ic ic

c

i M

ic ic

c

y p i c

L

y p i c
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其中，β 为超参数，本文设置为 0.1。 

1.2.2 最大边界余弦损失函数 

为了提升模型对相似结构古汉字的

区分能力，本文使用最大边界余弦损失函

数[23]，使用余弦相似度作为度量指标，对

于相同汉字的不同书体形式，选择最大的

余弦相似度作为损失函数的一部分；对于

不同古汉字，选择最小的余弦相似度作为

损失函数的另一部分。通过最小化不同古

汉字之间的余弦相似度，最大边界余弦损

失可以训练模型更好地捕捉到不同古汉

字的特征，提高模型在场景古汉字识别中

的性能。如公式(8)所示:  

cos( )

cos( ) cos
1

1
log

pi

p ji

i

x m

LMC x m x
i

j p

e
L

N e e



 








 





 (8) 

其中，N 为训练集数量，pi 为输入图

像 i 的标签，x 为特征向量，θj 为全连接

层和 x 的夹角，m 为一个正值，是对余弦

函数施加的约束。 

2 实验结果与分析 

2.1 数据集与评价指标 

2.1.1 数据集 

本文使用的数据集为多场景古汉字

(multi-scene ancient Chinese text，MACT)

数据集[17]，该数据集包含篆、隶、楷、行、

草等多种书体和古籍、石碑、墓碑、雕刻

等多种场景的样本，因保存不完整或受到

环境侵蚀的影响，多数样本存在模糊、失

真等现象，识别难度较高。 

该数据集为单字数据集，共有 138935

张训练集图像和 14318 张测试集图像，其

中训练集通过人工生成，共有 5 种书体、

37 种字体，测试集为真实场景文本图像。

图像尺寸统一为 64×64×3。因 MACT 数

据集是目前场景古汉字识别领域较为完

善的数据集，因此本文测试结果对场景古

汉字识别具有较强的参考意义。 

2.1.2 评价指标 

文字识别领域的评价指标为识别准

确率，本文将 Top1-Top5 识别准确率作为

评价指标，公式表示为: 

1

op 

( ,max )

,    [1,5]

M

i

j

T i

R j

P i
M


 


 (9) 
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其中，M 为测试集所有样本的数量，

maxi为数值最大的前 i 个置信度对应的标

签，R 为判断函数，若预测的标签 pj 内含

有真实标签 c 为 1，反之为 0。 

2.2 实验细节 

本 实 验 的 训 练 与 测 试 是 基 于

Ubuntu20.04 系统的 Pytorch 平台，使用

了 NVIDIA RTX3090 的服务器和 NVIDIA 

RTX3060 的工作站。本实验使用的优化函

数为随机梯度下降法，学习率为 0.01，动

量为 0.9，学习率调整方式为按需调整学

习率，学习率调整倍数为 0.1，批次为 16，

图片大小为 224×224，最大边界余弦损

失函数系数 α 为 0.2。本实验对训练集进

行了随机裁剪、随机翻转和数据归一化等

基础数据增强处理。 

2.3 实验结果及分析 

为了验证算法的先进性，本文在



MACT 数据集上与其他方法进行对比，如

表 1 所示。MME 通过改进特征提取方法，

融合多模型特征提高识别结果，与 MME

方法相比，AMFF 的 Top-1 准确率提高了

6.22%，说明 AMFF 在改进特征提取的基

础上使用最大边界余弦损失函数，增大了

古汉字的类间间距，增强了模型对相似结

构古汉字的区分能力，提高了古汉字识别

准确率；CA-CF 方法在古汉字类别特征分

布方面进行改进，与 CA-CF 方法相比，

AMFF 的 Top-1 准确率提高了 3.27%，说

明 AMFF 中自适应多级特征融合网络能

有效融合不同结构复杂度古汉字的细节

信息和语义信息，对其具有较强的特征提

取能力，大幅度提高了古汉字识别准确率。

部分识别结果如图 7 所示，实验结果表明

AMFF 能有效提高场景古汉字的识别准

确率。

 

表1 MACT数据集实验结果 

Tab. 1 Experimental Results on the MACT Dataset 

方法 
准确率/%  

Top-1 Top-2 Top-3 Top-4 Top-5 

人类主观视觉识别[17]  52.98  - - - - 

Alexnet_V2
[17]

  41.59  50.58  55.29  58.33  41.67  

OverFeat
[17]

  53.79  64.65  69.56  72.99  75.10  

Inception_v1
[17]

  66.88  75.78  79.65  81.90  83.24  

Inception_v4
[17] 

 66.94  75.30  78.90  81.06  82.61  

MME
[17] 

 73.36  81.55  84.94  86.76  87.91  

CA-CF
[18] 

 76.31  83.05  86.16  87.72  88.73  

Baseline 75.69  82.75  85.72  87.32  88.39  

AMFF(Ours) 79.58  85.00  87.28  88.52  89.42  

注：粗体表示最优值 
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图 7 识别正确样本举例(下侧标签为“预测结果-置信度”) 

Fig.7 Examples of Recognizing Correct Samples (Labeled "Predicted Result - Confidence" 

 on the Lower Side) 

 
 

表 2 消融实验对比 

Tab. 2 Comparison of Ablation Experiments 



方法 模型 损失函数 
准确率/% 

Top-1 Top-2 Top-3 Top-4 Top-5 

1 Baseline LCE 75.69  82.75  85.72  87.32  88.39  

2 Baseline +MFF LCE 76.28  83.38  85.91  87.47  88.72  

3 Baseline +AF LCE 76.83  83.87  86.57  88.03  89.01  

4 Baseline +MFF+AF LCE 77.28  84.77  86.82  88.18  88.98  

5 Baseline LCE+LLMC 76.78  83.65  86.37  88.09  89.15  

6 Baseline +MFF LCE+LLMC 77.27  84.45  86.97  88.45  89.37  

7 Baseline +AF LCE+LLMC 77.34  84.19  86.70  88.26  89.25  

8 Baseline +MFF+AF LCE+LLMC 79.58  85.00  87.28  88.52  89.42  

注：本文将 ResNet152 作为 Baseline，粗体表示最优值 

Layer1输出 Laye2输出 Layer3输出 Layer4输出

基础网络

本文方法

输入

本文方法

方法

骨

虾

基础网络

 

图 8 本文方法与基础网络中各 Layer 输出的热力图 

Fig. 8 Partial Heat Maps of Output at Each Layer in the Method Presented in this Paper and Baseline  

2.4 消融实验 

本文实验由三部分组成:多级特征融

合(MFF)、自适应融合(AF)和最大边界余

弦损失函数(LLMC)。本文增加了几组消融

实验来验证各部分对实验结果的影响，消

融实验结果如表 2 所示。 

表 1 中方法 1 和方法 2 的结果表明，

加入 MFF 后，Top-1准确率提高了 0.59%，

说明结合细节信息和语义信息可以提高模

型对古汉字不同复杂度特征的提取效果。

方法 2 和方法 4 的结果表明，加入 AF 后，

Top-1 准确率提高了 1.00%，说明自适应融

合方法可以使模型自动选择对识别任务有

用的古汉字特征，提高了模型对不同复杂

度古汉字的判断能力。方法 1 和方法 5 的

结果表明，加入 LLMC 后，Top-1 准确率提

高了 1.09%，说明最大边界余弦损失能优

化模型对相似结构古汉字的辨别能力，提

高场景古汉字的识别准确率。 

如图 8 所示，与基础网络相比，本文

方法在 Layer1 层提取的古汉字浅层轮廓

特征更加明显，在 Layer2 层聚合的汉字构

形特征更清晰，在 Layer3、Layer4 层提取

的深层特征信息更多，表明本文方法对汉

字特征的提取聚合能力更好，对不同复杂

度古汉字的特征区分能力更强，有效地提

高了场景古汉字识别的准确率。 

2.5 识别错误结果分析 

虽然AMFF在MACT数据集上取得了

很好的效果，能识别出结构比较复杂和因

书体字体不同导致类内差异较大的古汉字，

但某些古汉字未能识别成功，如图9所示。

总结原因可知，这些汉字的笔画、部首或

部件非常相似，如“苟-苛”，仅在笔画层

级上多了一个“丿”； “凉-谅”，仅部

首有所区别，在书写后“冫”“讠”极为

相似；如“阁-闽”，前者中心部件为

“各”，后者为“虫”，书写后较为相似，

不易区分。 



 

 

苟-苛-0.46 斋-齐-0.86 齐苛 凉-谅-0.21 谅 盖-蔷-0.25 蔷

太-而-0.53 而 然-炙-0.42 炙 军-库-0.95 库 丸-九-0.27 九

着-若-0.48 若 阁-闽-0.29 闽 天-文-0.41 文 四-皿-0.31 皿
 

图 9 识别错误样本举例(下侧标签为”标签-Top-1 结果-置信度”，右图为 Top-1 结果对应的图像) 
Fig. 9 Examples of Recognition Errors (the Label on the Lower Side is "Label-Top-1 Result-Confidence", 

and the Image Corresponding to Top-1 Result is Shown on the Right) 

 

3  结  语 

本文提出了一种自适应多级特征融合

的场景古汉字识别方法。针对结构复杂度

不同的古汉字，提出自适应多级特征融合

方法，融合古汉字的细节特征和语义信息；

采用最大边界余弦损失函数，增大模型对

汉字类间差异的区分度，提高场景古汉字

识别的准确率。实验结果表明，该方法在

MACT 数据集上的 Top-1 识别准确率超过

了目前最优方法，实现了场景古汉字的准

确识别。本文仅以整个汉字为研究对象，

但古汉字拥有较为复杂的二维拓扑结构，

由汉字部件构成，后续拟结合古汉字的部

件特征，使用部件推理汉字，并采用古汉

字整体与局部特征相结合的方法进行古汉

字识别。 
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