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  摘 要:甲骨摹本是甲骨文研究中的重要资料,主要用于摹写甲骨表面的轮廓、字符及裂痕等关键信息.然而,

传统摹本制作过程耗时长、劳动强度大,且高度依赖专家经验.针对上述问题,本文提出了一种基于字符信息密度归

一化的扩散模型训练策略,在有效提取字符纹理特征的同时,兼顾甲骨轮廓等整体图像纹理信息.此外,为满足摹本

生成中对甲骨字符突出表达的需求,本文引入零终端信噪比机制以控制模型的分布差异性.实验结果表明,该方法在

甲骨摹本生成任务中显著提升了图像生成质量与空间表达效率,为甲骨文字形研究提供了一种可靠的技术手段.
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甲骨文是迄今发现的中国最早的成熟文字系统,是汉字的源头和中华优秀传统文化的重要根脉.它不仅

承载着丰富的历史信息,也是汉字演变过程中独一无二的“活化石”,在研究中国上古社会结构、文化思想及

汉字起源等方面具有不可替代的学术价值.鉴于甲骨本身的文物属性,甲骨文研究通常不直接使用原始甲骨

片,而是以其图像记录材料为研究对象,并收录于各类甲骨著录中.目前最常见的图像记录形式主要包括拓

片和摹本.拓片通过“墨拓”方式记录甲骨表面信息,是现阶段最主要的甲骨文载体;而摹本则是在拓片基础

上对甲骨信息进行二次提取,通过人工摹写进一步突出字符、裂痕及纹理等关键信息.因此,相较于拓片,摹
本在信息呈现上更为直观,是更理想的研究资料.然而,摹本制作高度依赖人工经验,对于拓片中模糊不清的

内容,往往需要深厚的甲骨文功底才能准确摹写,同时人工绘制不可避免地会在笔画细节上与原始字形产生

偏差.这使得甲骨摹本的绘制成为一项兼具高知识门槛和高劳动成本的工作,摹本数量不足也逐渐成为制约

甲骨研究的重要瓶颈.目前已知的有字甲骨约15万片,而收录摹本数量最多的著录为黄天树教授团队出版

的《甲骨文摹本大系》,其仅涵盖约7万片甲骨,且资料整理与出版历时近十年,充分反映了摹本绘制工作的

艰巨性.
近年来,随着人工智能技术在图像生成领域的快速发展,相关方法在考古材料绘图任务中取得了显著进

展.ZENG等[1]针对文物图像语义分割问题,提出了一种基于多分支特征融合的生成对抗网络方法,实现了

对敦煌壁画线条和边缘信息的有效提取.该方法通过多尺度特征融合与边缘检测模块,实现了对文物轮廓的
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精细分割与细节描绘.然而,与一般文物线图绘制相比,甲骨摹本的生成需要对具有丰富语义信息的甲骨字

这一抽象符号进行准确分割,对图像生成任务提出了更高要求.一方面,甲骨风化与碎裂严重,拓片图像在尺

寸和内容规模上差异极大,既包含仅有一两个字符的小型残片,也存在包含数百字符的大型甲骨.这种极端

的尺度差异使传统图像分割方法在字符提取上面临挑战:全局归一化策略易导致字符尺度失真,而基于滑窗

的多尺度方法虽能关注局部细节,却往往破坏拓片的整体结构,造成拼接轮廓不一致.另一方面,甲骨摹本要

求对每个字符的形态与笔画细节进行精细刻画,对模型的分割精度和细节还原能力提出了更高要求.与以轮

廓或整体结构为主要目标的传统文物语义分割不同,本研究更强调字符级精确分割与清晰化,对模型的字符

语义建模能力提出新的挑战.
针对上述问题,本文选用具备更强高频信息重建能力的扩散模型作为基准框架,以提升细粒度生成效

果.针对甲骨图像中内容信息密度不均衡,以及扩散模型固有分布差异性难以控制、训练稳定性不足等问题,
提出了一种多尺度交替训练策略,以实现字符信息与图像纹理之间的平衡.同时,为进一步强化甲骨字形分

布特征,本文引入零终端信噪比设置,以减小模型生成样本与真实摹本在风格上的差异.综合上述方法,实现

了从甲骨拓片到高质量甲骨摹本的自动生成,为传统方法难以应对的复杂问题提供了一种新的解决思路.实
验结果表明,与传统图像生成方法相比,该方法在甲骨字形等具有明确语义的信息提取任务中表现出更强的

鲁棒性,其生成结果在一定程度上也具备优于人工摹写的客观一致性.

1 相关工作

1.1 图像语义分割模型

图像语义分割模型作为计算机视觉的核心技术之一,旨在为图像中的每个像素分配语义标签,是场景理

解和目标检测的重要基础.近年来,深度学习的迅猛发展极大推动了语义分割领域的技术进步.从传统的基

于手工特征的方法到基于卷积神经网络(CNN)的端到端模型,语义分割技术的精度和鲁棒性不断提升.近年

来,编码器-解码器架构在语义分割任务中取得了较好的表现,ZHAO等[2]提出了一种改进的生成对抗网络

(Seg-GAN)用于图像语义分割任务.该方法将卷积条件随机场(ConvCRFs)引入到判别器网络中,以提高分

割结果与真实分布之间的差异,并改善输出图像的细节.刘国奇等[3]提出一种以Transformer为编码器的甲

骨钻凿分割网络.尽管这些模型在开放场景的语义分割任务中表现出色,但面对高噪声、纹理复杂以及跨域

应用的任务时,其泛化能力和鲁棒性仍存在不足.因此,针对不同应用场景设计任务特定的模型或结合生成

式方法来增强分割性能,已成为当前的研究重点.
1.2 历史文物图像的语义分割

利用语义分割技术对历史文物图像进行自动特征提取长期备受考古研究的关注.近年来,研究者开始引

入深度学习技术,用于提升文物图像分割的精度和鲁棒性.例如,ENAYATI等[4]针对庞贝考古遗址的壁画

碎片,提出了将图像分割为背景、碎片背景和母题区域的3类分割任务,以及将母题进一步细分为12类的语

义分割任务,并结合优化的U-Net和YOLOv8模型,利用色彩空间和图像增强技术应对类别不平衡及碎片

颜色、纹理变化等挑战.然而,现有的分割方法仍然面临多样化文物任务的挑战.历史文物图像往往因长期的

自然老化和人类活动而呈现高噪声、不完整边界及严重的细节缺失,在壁画等特定文物上表现优异的分割模

型未必适用于其他文物类型.
1.3 扩散模型

扩散模型(diffusionmodels)作为生成模型的最新发展方向,在图像生成领域展现了显著的性能优势.其
主要机制是通过逐步在数据中加入噪声,然后在生成过程中反向去噪,最终生成高质量的图像.HO等[5]首

次提出了基于扩散过程的生成框架,显著提高了生成任务的稳定性与多样性.StableDiffusion模型[6]优化了

这一框架,通过引入在潜在空间中运行的扩散模型(latentdiffusionmodels,LDMs),大幅降低了计算复杂

度,并保留了生成高分辨率图像的能力.
在语义分割任务中,扩散模型因其生成与判别能力的结合展现出广阔的应用前景.例如,WU等[7]提出

的DiffuMask利用扩散模型生成具有像素级标注的合成图像,显著缓解了高质量标注数据不足的问题.同
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时,该方法在生成数据的多样性和质量上均表现出色,展示了扩散模型在辅助语义分割任务中的潜力.TIAN
等[8]基于扩散模型(stablediffusion)构建了一种无监督零样本语义分割框架,通过引入注意力模块对输入

图像进行精确区域分割,而无需依赖人工标注信息.
随着扩散模型条件控制能力的提升,其在语义分割中的应用范围也得到扩展.例如,ControlNet[9]通过

结合输入条件(如语义分割图或边缘图),显式引导扩散过程,极大增强了模型的灵活性和可控性.这一能力

为复杂场景下的分割任务(如高噪声文物图像或异质性强的分割目标)提供了新的解决方案.
综上所述,扩散模型作为生成式模型的一大突破,正日益成为语义分割任务中的重要工具.通过生成高

质量的合成数据、支持无监督学习以及引入条件控制机制,扩散模型在复杂场景和高噪声条件下的分割任务

中展现出独特优势,推动了该领域的发展.

2 本文方法

本研究的主要目标为提取甲骨拓片中的字符与轮廓并生成甲骨摹本,该任务要求生成摹本在符合拓片

纹理的基础上,尽可能准确地生成甲骨字形.这就要求模型具有很强的高频信息捕获能力,以实现对图像细

节的保真.考虑到生成对抗网络主要通过判别器对生成结果进行判断,对图像的细粒度特征的判别能力有

限,本文使用扩散模型作为图像生成模型的基座,并借鉴ControlNet的方法,将拓片作为控制图像,提供甲

骨内容信息引导模型扩散以生成相应摹本图像.同时,本研究还针对甲骨拓片固有的字符密度不一致和扩散

模型的分布差异性控制等问题设计了训练策略,使模型可以学习不同尺度的拓片特征以及调整扩散链,从而

保证模型输出结果的稳定性和高质量.
2.1 扩散模型

扩散模型包括一个正向过程,该过程通过添加高斯噪声􀆠将样本z0 转换为噪声样本zT;还包括一个反

向过程,该过程将噪声zT 通过迭代去噪得到z0,其中􀆠~N(0,1),T 表示总的时间步数,前向过程可以表述

为:

zt= αtz0+ 1-αt􀆠, (1)

zt 是第t步的噪声特征,其中t∈ [1,T],α 是一个超参数.
在反向过程中,给定从标准高斯随机采样得到的输入噪声zT,模型􀆠θ 在条件C 下估计每一步t的噪声.

经过T 次逐步细化迭代后,z0 被导出为输出样本:

zt-1=
αt-1

αt

zt+ αt-1(
1

αt-1
-1-

1
αt

-1)􀆠θ(zt,t,C). (2)

扩散模型的训练通过优化去噪模型􀆠θ 在条件C 估计对应的噪声􀆠,其目标是:

min
θ

Ez0,􀆠~N(0,I),t~U(1,T)|􀆠-􀆠θ(zt,t,C)|. (3)

2.2 拓片图像引导

为了将拓片图像特征有效地融入到预训练的扩散模型中,模型通过引入一个额外的分支,将拓片图像特

征融合到隐藏层来控制扩散模型的去噪过程.具体而言,在生成过程中,噪声潜在变量的更新依赖于拓片图

像的特征,从而为最终生成结果提供引导.
为实现这一目标,通过条件控制注入的方法[9],将拓片图像的特征通过控制网络注入到扩散模型的去噪

过程.具体而言,本方法通过引导模型在去噪过程中的状态变化,使得生成的摹本图像能够更准确地反映拓

片图像中的结构信息.具体来说,在每一步的去噪过程中,控制网络的输出作为条件信息与扩散模型的内部

状态共同作用,指导噪声的消除.公式表示为:

pθ(zt-1|zt)=N(zt-1
;μθ(zt,t),Σθ(zt,t,F(c))), (4)

其中,F(c)表示条件提取模块,以实现将提取到的特征融合到生成模型以控制去噪的过程.
2.3 面向字符提取的扩散策略

2.3.1 字符信息密度归一化

由于甲骨片中文本的信息密度存在不一致性,并且甲骨片的尺寸与文本数量呈正相关,直接将所有甲骨
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片统一放缩至相同尺寸进行生成并不合适.为应对这一挑战,本研究提出了一种基于切片策略的生成与推理

方法.在生成过程中,输入图像通过切片操作进行分块,以适应不同尺寸的输入.设输入图像为I∈RH×W×C,
其中H 和W 分别为图像的高度和宽度,C为通道数.切片操作将图像分割为若干个子图像Is∈Rh×w×c,其中

h 和w 分别是切片后的子图像的高度和宽度,满足h⩽H 且w ⩽W.
然而,切片操作可能会导致模型丧失拓片中的全局信息.因此,在去噪阶段,没有对输入图像进行切片处

理,仅在变分自编码器(VAE)过程中进行切片.设VAE的输入为Is,其生成过程可表示为:Is =ε(Is)和

I'
s =D(zs),其中,ε和D分别表示编码器和解码器,zs 为编码后的潜在变量.

为有效提升训练效率并支持并行化训练,本方法采用了交替训练策略.具体而言,在不同的训练步长t
中,图像的放缩与切片操作交替进行.设训练步长t分为两类,分别为放缩阶段t1 和切片阶段t2,在这些阶段

中分别执行如下操作.
放缩操作:将输入图像统一缩放至固定尺寸Iresize(见式(5));切片操作:将图像分割为多个子图像Islice

(见式(6)):

Iresize=R(I), (5)

Islice=S(I). (6)

  交替训练的策略设计使得模型在训练的过程中,通过不同的数据形式关注到不同层面的图像细节.在放

缩阶段,由于甲骨字形产生了不同程度的放缩失真,模型难以很好地学习字符细节,但由于图像整体信息得

到了保全,因此可以较好地学习全局信息;相反,在切片阶段,模型并不能获取并学习全局信息,因此字符的

局部细节得到了更多的关注.
2.3.2 分布差异性控制

甲骨摹本可以被视为对原始拓片信息的高度提取.然而,尽管扩散模型在大规模图像数据集上经过预训

练,具备强大的生成能力,其在提取甲骨字形的过程中仍存在一定的不稳定性.因此,直接应用ControlNet
时,生成的图像往往与目标分布之间存在较大差异.具体而言,在时刻t=T 时,输入模型的信号并非纯粹的

噪声,而是仍然包含了一定量的残余信号.这些泄露信号包含了图像的低频信息,例如每个通道的均值.模型

在推理过程中会从这些泄漏的信息中执行去噪声过程.为了提高生成的稳定性,引入了零终端信噪比策略.

具体而言,通过在公式(1)中控制 at 的混合信号量,并保持 a1 不变,将 aT 设置为零,并对中间阶段的

t∈[2,…,T-1]的 at 进行线性调整.该策略有效地减少了额外信号的干扰,促使模型在生成过程中更加

专注于目标图像的细节,从而实现更加稳定且精确的字符图像生成.

3 实验分析

3.1 数据集

为了满足训练需求,需要使用匹配的甲骨拓片图像与摹本图像对.本实验采用了2024年发布的甲骨文

多模态数据集[10](oracleboneinscriptionsmulti-modaldataset,简称OBIMD).OBIMD具有成对的拓片、摹
本图像,并对其内容进行了详细标注.这些摹本图像为人工绘制,摹本中的字形虽然确实为正确的甲骨字字

形,但在笔画细节上与拓片上的原始字形依然存在一定的误差,字形的宽窄、高低等差距也导致专家摹本无

法与拓片图像达到逐像素对齐,甚至存在部分摹本字形几乎不能与拓片字形在像素上重叠.因此,虽然在生

成任务中将数据集中的专家摹本图作为真实数据(groundtruth)进行训练,但本质上,该实验属于一个弱监

督任务语义分割任务,真实数据中的摹本仅有部分像素实现了正确拓片内容的语义分割.
3.2 实验设置

所有实验均在 Pytorchv2.4框架上进行,并使用官方的扩散模型框架 Diffusersv0.33.使用4张

NVIDIA4090显卡训练所有模型.底座模型使用StableDiffusionv1.5,在训练时冻结底座模型不用于反向

传播,仅对ControlNet部分的参数进行反向传播以及参数更新,其中ControlNet使用的激活函数为SILU,
并且将ControlNet的特征图作为残差注入到StableDiffusionv1.5的下采样过程中.实验使用OBIMD数据

集中的10077组拓片摹本对.在训练时使用了9124张拓片作为扩散模型的引导条件,并使用其对应的摹本
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图片用于训练.测试阶段中使用953对拓片摹本进行测试.学习率使用0.00001以及权重衰减设置为0.0001
的Adam优化器,精度设置为fp16,BatchSize设置为8,梯度累计设置为4,并且所有输入的图像的size为

512×512.所有模型都经过了2万次迭代训练并已经完全收敛.
3.3 实验结果对比分析

相较于《甲骨文摹本大系》中的摹本,生
成摹本展现出更忠实于原始拓片细节的生成

结果.比较结果如图1所示,生成摹本在甲骨

字形(红色虚线框)、甲骨轮廓与纹理特征(蓝
色虚线框)方面均能够比人工更好地凸显甲

骨片的原有特征.这种高保真度的还原不仅体

现在视觉上的相似性,更在于其对原始信息

完整性和精确度的极致追求,为后续的分析

与研究奠定了坚实的基础.
首先,在字形风格与笔画细节的还原方

面,模型生成的摹本更加贴近原始甲骨拓片

图像,笔画细节丰富且变形较少,尤其在字形拐点的锐利与圆润处理方面表现出色,能够在书写风格方面辅

助专家进行断代分组研究.其次,对于存在残缺或模糊的字形区域,模型生成的摹本能够对字形进行合理的

补全和保留,避免了人工摹写过程中因部分字形笔画不完整或模糊所导致的省略现象,以及主观判断下争议

较大的添补情况,为字形结构乃至辞例的完整性和准确性研究提供了重要参考.
最后,模型在甲骨片边缘轮廓与显著裂痕的处理上更加精准流畅,不仅高度还原了原始纹理特征,还能

够有效区分噪声与关键纹理信息.例如,模型避免将边缘轮廓附近的噪声误判为甲骨片的残缺,从而在细节

表现上超越了专家摹本绘制方式,增强了摹本图像的真实性和还原性,从而提高了甲骨摹本的学术和研究价值.
3.3.1 定性分析

实验采用定性分析对比了本文提出的模型与图像生成模型CycleGAN[11]和DiscoGAN[12],并进行了可

视化分析,如表1所示.实验结果表明,无论是字形和边缘轮廓模糊的低质量甲骨拓片图像,还是字形和纹理

清晰的高质量甲骨拓片图像,本文模型的生成效果均明显优于其他模型.CycleGAN[11]虽然在一定程度上能

够生成较为完整的甲骨片边缘轮廓,但在字形语义方面存在缺陷.它生成的甲骨摹本图像,文字大多缺失,笔
画表现杂乱且与非字形纹理相互融合,字形扭曲且边缘不平滑,难以清晰区分字形的语义信息.此外,其生成

图像的背景画面充满噪点,进一步影响了整体效果.相比之下,DiscoGAN[12]的表现略优,生成图像的背景较

为干净,没有明显噪点,且字形笔画较为流畅.然而,即便是在高质量的拓片图像输入情况下,DiscoGAN[12]

依旧会丢失甲骨的边缘轮廓和部分字形细节.在低质量的拓片图像输入情况下,其性能则明显下降,生成结

果画面杂乱,字形与非字形纹理交叠,稳定性较差.相较之下,本文模型克服了非字形纹理的干扰,表现出显

著的优越性.无论是高质量还是低质量拓片图像输入,输出结果均具有良好的稳定性和一致性,能够完整、准
确地生成清晰的甲骨摹本图像.在甲骨文的文字数量、位置、结构、笔画细节和甲骨片边缘轮廓等方面,本文

模型均具有出色表现,为甲骨文的研究提供了有力支持.
3.3.2 定量分析

如上文所述,由于摹本生成任务属于弱监督语义分割任务.而结构相似性(SSIM)、峰值信噪比(PSNR)
和局部熵等指标,作为传统的图像生成任务中逐像素对齐的评价标准,通常用于强监督学习任务,例如图像

翻译、图像复原、图像去噪以及语义分割等.这些任务的共同特点是生成的图像需要在像素层面与真实样本

(GroundTruth)高度一致,否则评分会因局部偏差显著下降.然而,专家摹本中的甲骨字形并非与拓片逐像

素对应,局部熵、SSIM和PSNR等传统指标在此任务中难以准确评价生成模型对甲骨字形特征的提取能

力,无法有效反映其实际性能,并不适用于本任务.
本质上,摹本生成任务要求模型具有从甲骨拓片上正确提取字形特征的能力.因此,在定量分析中,本文

通过目标检测模型对生成摹本中字形的检测与识别的正确率作为评价生成图像质量的主要指标.具体而言,
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本文使用OBIMD数据集中的甲骨字位置和类别标注信息,训练了YOLOv11[13]目标检测模型,用以检测与

识别摹本图像中的甲骨字形.在模型训练中切分训练集与测试集的比例同摹本生成任务相同,为了保证性能

的稳定,这里使用YOLOv11官方标准模型和优化器,并按照官方的实验对超参数进行设置,且未对模型结

构做额外调整,最终该模型经过了约30万次迭代训练以保证评估结果.
表1 不同模型生成的甲骨摹本图像比较

Tab.1 Comparisonoforaclebonefacsimileimagesgeneratedbydifferentmodels

片号 输入图片 CycleGAN[11] DiscoGAN[12] Ours 专家摹本

合集33

合集51

合集317

  为了全面分析目标检测模型在生成图像上的性能,从而衡量生成模型的字形提取效果,本文将测试集中

的953张摹本用于对比算法输入,同时使用其对应的拓片图像用于摹本生成.本文选取了以下4个评价指

标:mAP50、mAP50-95、Precision和Recall.这些指标分别从检测模型的整体精度、精确性和召回率等维度

全面且间接反映生成图像中的字形信息质量.评价结果如表2所示.
表2 目标检测模型在不同方法生成的摹本图像上的性能评估

Tab.2 Evaluationoftheperformanceofobjectdetectionmodelsonfacsimileimagesgeneratedbydifferentmethods

测试样本
评价指标

mAP50 mAP50-95 Precision/% Recall/%

专家摹写 0.5576 0.3725 69.93 47.70

Ours 0.3508 0.1963 58.61 30.35

测试样本
评价指标

mAP50 mAP50-95 Precision/% Recall/%

CycleGAN[11] 0.0419 0.0187 45.56 3.89

DiscoGAN[12] 0.2635 0.1521 52.52 23.32

  从实验结果可以看出,甲骨摹本的检测与识别任务对于 YOLOv11依然存在很大的挑战性,来自

OBIMD的专家摹本构成的测试集也仅能达到69.93%的准确率.这表明经过训练的YOLOv11已经具备了

识别检测摹本中甲骨字的能力,生成结果中的甲骨文越接近甲骨文专家对字形的正确摹写,检测结果就越能

展现出更好的性能.CycleGAN的生成摹本仅得到了4.19%的 mAP50,原因在于该方法仅能较好地提取图

像的全局特征,很难准确地生成字形,该现象在定性分析的表1中得以体现.DiscoGAN的生成结果可以较

清晰地对字符进行提取,但是与本文的方法相比,其生成字形的完整性还存在一定的不足.因此,该方法得到

了较好的识别准确率52.52%,但mAP50仅达到26.35%.相较之下,本文的方法在所有指标上可以得到最接

近专家摹本的分数,mAP50为35.08%,准确率为58.61%,这说明本文的方法在提取高频特征生成甲骨字形

上具有更好的表现.
3.4 消融实验

在消融实验中,以1000次迭代作为放缩阶段和切片阶段的完整循环,通过调整切片阶段在整个周期中

的占比,分析切片操作与放缩操作对摹本生成结果的影响.实验结果如图2所示,当t2 占比为0%时,模型完

全使用放缩策略进行训练,生成摹本可以完好地实现甲骨轮廓描绘,对于摹本的全局特征得到了较好地提

取.但是,模型对字符细节的把控能力很弱,生成字符通常具有较大形变.随着t2 占比的增加,生成摹本中的
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字符与拓片字符一致性在逐渐增强.但是,当t2 占比达到50%之后,尽管拓片上的字符得到了很好的体现,
切片输入却严重影响了模型对生成摹本整体性的把握,摹本在甲骨片以外的部分开始出现大量错误纹理.特
别是当t2 占比达到100%时,生成图像已经不能保证维持甲骨片的正常轮廓.通过对周期占比的消融实验分

析,发现t2 占比不宜过高,维持在40%左右时,可以实现整体轮廓与字符细节提取的均衡.

为了展示引导系数在噪声扩散中起到的作用,我们对引导系数的不同取值对摹本生成结果的影响进行

了对比,如图3所示.当引导系数比较小的时候,摹本生成结果的颜色偏暗,存在笔画粘连的情况,随着引导

系数的增大,整体的对比度提高,并且粘连的笔画分开.当引导系数过大的时候,生成的摹本图片会出现失

真,并且存在一定的笔画丢失、轮廓丢失等问题.实验结果表明,引导系数在28左右时能够达到最佳的平衡

点,既能够有效增强图像对比度,又能够避免过度失真及细节丢失,生成的摹本图像在保持拓片特征的同时,
清晰度和结构完整性得到了最优的保障.

4 总 结

本文提出了一种基于扩散模型的多尺度交替训练策略用于甲骨摹本生成,通过引导模型在不同尺度下

协同关注字符细节与整体图像特征,有效缓解了字符密度不均导致的信息丢失问题.同时,引入零终端信噪

比机制以控制分布差异性,增强了生成摹本中甲骨字符的表达能力.实验结果表明,所生成摹本在字符细节、
笔画形态及整体轮廓还原方面均优于传统方法,且相较于人工摹写显著减少了笔画形变现象.该方法在文字

数量、位置结构、笔画细节及甲骨片边缘轮廓等方面表现出良好的准确性与鲁棒性,可显著提升甲骨摹本的

制作效率,为甲骨文字形研究及相关工具书编纂提供了有力的技术支持.
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Researchongenerationtechnologyoforaclebonefacsimileimagesbasedondiffusionmodel

LiBanga,b,c,YangJinga,DingZengmaoa,FangJiaqia,HanShengweia,CaiJiazea,

ZhangZhana,b,c,GuoAna,b,c,GaoFenga,b,c,LiuYonggea,b,c

(a.KeyLaboratoryofOracleBoneInscriptionsInformationProcessing,MinistryofEducationofChina;b.Schoolof

Computer&InformationEngineering;c.HenanInternationalJointLaboratoryforIntelligent

ProcessingofPerceptualData,AnyangNormalUniversity,Anyang455000,China)

  Abstract:Oraclebonefacsimilesareanessentialresourceinoracleboneinscriptionstudies,servingtoreproducesurface
informationsuchascontours,characters,andcracksoforaclebones.However,thetraditionalprocessofproducingoraclebone
facsimilesistime-consuming,labor-intensive,andhighlydependentonexpertknowledge.Toaddressthesechallenges,thispa-

perproposesadiffusion-model-basedtrainingstrategywithcharacterinformationdensitynormalization,whichenablestheef-
fectiveextractionoffine-grainedcharactertexturefeatureswiththepreservationglobalimagetexturessuchascontours.Fur-
thermore,toemphasizeoraclebonecharactersinfacsimilegeneration,azero-terminalsignal-to-noiseratiomechanismisintro-
ducedtocontroldistributionaldiscrepanciesduringdiffusion.Experimentalresultsdemonstratethattheproposedmethod
achieveshigherimagegenerationqualityandimprovedspatialefficiencyinoraclebonefacsimilegenerationtasks,providing
strongtechnicalsupportfororaclebonecharacterformanalysis.

Keywords:oraclebonescript;imagegeneration;diffusionmodel;facsimile
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