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  摘 要:甲骨摹本作为记录甲骨文字形态与细节的重要载体,在汉字起源与演变研究中具有重要学术价值.
针对传统获取方法耗时费力、受限于实物稀缺及人工绘制主观性强等问题,提出一种基于改进CycleGAN的甲骨

摹本自动生成方法.通过引入多尺度特征提取模块(splitconvconcat,SCC)在不同尺度上同时捕获局部细节特征与

全局语义信息.为进一步优化甲骨特征提取过程,利用风格强化注意力残差模块(enhancedstyleattentionresidual
module,ESARM)实现甲骨关键特征的选择性增强并有效抑制甲骨图像背景噪声干扰.实验结果表明,本文方法显

著提升了SSIM、PSNR等指标,在保持字形结构完整、实现细节精准重建的同时,使边缘清晰度与连续性接近标准

摹本,适用于高标准甲骨摹本生成,为古文字研究提供支撑.
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甲骨文是中华文明的重要瑰宝,对研究古文字具有关键价值.甲骨摹本与拓本、彩版相互补充,共同呈现

甲骨文的多维信息,为历史与语言学研究提供核心资料,在文献校勘、文字演变等研究中作用显著.尤其在原

片缺失时,摹本更成为不可或缺的依据,同时也是初学者的重要学习工具.然而,现有摹本存在一定的粗疏与

错误,影响了研究准确性,也可能误导相关历史文化的解读.面对大量样本时,传统摹制方法在细节还原上尤

显不足.当前甲骨摹本的数字化制作主要依赖线稿提取和图像风格转换两种技术,前者侧重轮廓获取,后者

聚焦风格迁移.随着深度学习的发展,这两种技术已在保持结构完整的同时实现高质量转换,为甲骨文数字

化研究提供了有力支持,大幅提升了文字考据效率.其中,基于生成对抗网络(generativeadversarialnet-
works,GAN)的图像风格转换是主流方法之一.

然而,在训练过程中,GAN网络的不稳定性可能导致生成的甲骨摹本在形态轮廓和边缘区域呈现出不

连续现象,以及细节还原度不足的问题;针对甲骨图像中普遍存在的背景噪声和模糊等干扰因素,循环一致

性生成对抗网络(cycle-consistentadversarialnetworks,CycleGAN[1])在特征识别和噪声抑制方面表现出明

显局限性.这些挑战对甲骨摹本的生成质量产生了不利影响.针对上述问题,本文构建了一种基于改进Cy-
cleGAN网络的甲骨摹本自动生成方法,本文贡献如下:1)引入多尺度特征提取模块(splitconvconcat,

SCC)在不同尺度上同时捕获甲骨彩版图像的局部细节特征与全局语义信息.2)利用风格强化注意力残差模

块(enhancedstyleattentionresidualmodule,ESARM)实现了甲骨关键特征的选择性增强并有效抑制了甲骨彩

版图像背景噪声干扰,生成更为精确和清晰的甲骨摹本,为深入探究古代汉字起源与发展研究提供了重要线索.
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1 相关工作

1.1 线稿提取

线稿提取是一种计算机视觉技术,用于从图像中提取线条和轮廓,以生成只有线条和轮廓的图像,广泛

应用于图形识别、图像分割等领域.
CANNY[2]结合了梯度非极大值抑制和双阈值检测,提出了名为Canny的边缘检测算法.HED算法结

合了深度卷积神经网络与多尺度特征融合[3],提出了基于整体嵌套边缘检测的图像边缘提取方法.SUN
等[4]结合了启发式路由和高频增强功能,提出了名为 Mural-2Sketch的古壁画线条绘制生成方法.姚昱等[5]

提出一种基于Scharr算子的计算鬼成像边缘提取技术,提高了成像速度与图像边缘提取的精度.BDCN[6]、

Fined[7]、SuperEdge[8]等方法通过优化模型结构与推理过程,实现了精度与效率的双重提升.传统的线稿提

取方法的优势在于计算效率高、实现简单,在某些情况下能提供满意的结果.同时随着深度学习技术快速发

展,显著提升了线稿提取的效率和质量.
YANG等[9]提出了基于点云可视化的数字化表征方法,对假山表面纹理进行定量分析.王士斌等[10]提

出了LC-DCGAN模型,在有限的数据集中实现了高质量图像的生成.PAUTRAT等[11]提出了DeepLSD算

法,实现了鲁棒且准确的线段检测,为线段在计算机视觉领域的应用提供了新的可能性.以上方法取得了很

好的效果,但传统方法对复杂纹理和细节的提取能力有限、需要人工调参.深度学习方法虽然性能有所提升,
但仍面临模型复杂、细节保持和全局一致性有待改进等挑战.
1.2 图像风格转换

风格转换是一种计算机视觉技术,通过使用机器学习算法将一幅图像的风格应用到另一幅图像上,从而

生成一幅新的图像,该图像融合了原始图像的内容和目标图像的风格.
EFROS等[12]提出了一种简单的基于图像的方法来生成新颖的视觉外观,将现有图像的小块拼接在一

起来合成新图像.HERTZMANN等[13]提出了一个用于处理图像的新框架,称为“图像类比”,而不是尝试对

个人进行编程手动过滤器.ASHIKHMIN[14]提出了一种图像之间纹理传输的算法,利用复杂图像的自相似

性来提高某些类型图像的分辨率.以上传统的风格转换方法只能通过提取图像的低层次特征(色彩、纹理等)
来进行纹理合成,无法提取图像高层的特征.近年来,随着深度学习技术的广泛应用,在风格转换领域也有出

色的表现.
孔棱睿等[15]提出了基于生成式对抗网络的中文字体风格迁移方法,使用残差网络结构生成不同风格的

字体图像,实现了多种字体间的风格转换.ISOLA等[16]借鉴条件生成对抗网络与感知损失的思想提出了名

为pix2pix的图像到图像通用转换生成方法.司周永等[17]改进了CycleGAN算法,并结合DeepLabv3+网络

为局部风格转换提供了新的方法.神经风格迁移(neuralstyletransfer)[18-20]生成的图像,其风格特征与预设

图像高度一致,实现了更加精确的风格转换.ROMBACH等[21]融合了潜在扩散架构与大规模预训练,提出

了名为StableDiffusion的文图生成模型,实现了高质量、可控的图像合成.以上方法取得了很好的效果,但
传统方法仅能处理简单的纹理级别转换,且需要大量人工参数调整,处理速度慢;而深度学习方法虽然取得

了显著进展,但在风格迁移的稳定性、语义内容保持等方面仍有提升空间.

2 本文方法

2.1 模型框架

本文模型包含两组网络,整体网络结构如附录图S1所示.生成器网络和分别实现彩版到摹本、摹本到彩

版的转换;判别器网络和负责鉴别摹本的真伪.模型中的数据包括彩版和摹本的真实样本(real_A、real_B)及
生成的伪样本(fake_A、fake_B).模型通过双向循环一致性路径(Cycle_A和Cycle_B)保证转换的可逆性,结
合重建损失和对抗损失,以确保生成摹本图像的真实性和准确性.

生成器采用编码器-解码器架构,编码器通过卷积和下采样处理彩版图像(real_A)以提取特征,解码器

则通过转置卷积和上采样将特征重构为摹本图像(fake_B).SCC模块和ESARM模块作为核心,以串联方式
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实现了从输入到输出的渐进式特征转换.判别器接收生成的fake_B与真实摹本图像(real_B),通过多层卷积

提取特征并进行判别,最终输出其真伪判定结果,见附录图S2.
2.2 SCC模块

为了在不同尺度同时捕获局部细节特征与全局语义信息,提升生成的摹本质量,本文引入了SCC模块,
输入为经过前两个卷积层的特征图(FConv2(FConv2∈RB×C×H×W)),其中B 是批大小,C 是通道数,H 和W 是

特征图的高和宽,使用4种卷积核大小(3×3,5×5,7×7,9×9)和4种不同组数(1,4,8,16)进行并行卷积操

作.卷积核的大小越大,感受野就越大,捕捉的空间信息越丰富;组数越多,卷积计算越稀疏,有助于降低计算

量并增强特征分离.
2.3 ESARM模块

由于CycleGAN网络在捕获细粒度风格特征和结构信息方面的不足,以及传统的单一注意力模块难以

同时兼顾全局风格和局部细节的问题.本文提出了一个ESARM模块用于实现甲骨关键特征的选择性增强,
抑制甲骨图像背景噪声干扰,其网络结构如图1所示.
ESARM模块中ESA模

块的网络结构的输入为经过

下 采 样 过 程 的 特 征 图

FDownsampling ∈RB×C×H×W,其

中,B 为批处理大小,C 为通

道数,H 和W 分别为特征图

的高和宽,分别经过5个核心

组件:全局上下文编码、局部

结构编码、边缘注意力模块、
通道注意力模块和风格统计

特征模块得到相应特征.最后,将得到的5种特征通过特征融合模块进行结合并输出.
2.4 损失函数

本文方法的损失函数主要包含两种损失,分别为对抗损失和循环一致性损失.
2.4.1 对抗损失

对抗损失用于将生成的摹本图像的分布与真实摹本的数据分布进行匹配,从而生成与真实摹本风格一

致的图像.本文模型有两个生成器和判别器,对应两个对抗损失.生成器G:X→Y及其判别器DY,LDY,可以

表示如下:

SGAN(G,DY,X,Y)=Zy~Tdata(y)
[lnDY(y)]+Zx~Tdata(x)

[ln(1-DY(G(x)))], (1)

其中,Tdata(x)为彩版图像的样本分布,Tdata(y)为摹本图像的样本分布.
同样,生成器G:Y →X 及其判别器DX 使用同样的对抗损失,LDX 可表示如下:

SGAN(G,DX,X,Y)=Zx~Tdata(x)
[lnDX(x)]+Zy~Tdata(y)

[ln(1-DX(G(y)))]. (2)

2.4.2 循环一致性损失

对抗损失只可以保证生成器生成的样本与真实样本同分布,但生成的摹本无法与真实摹本区分开来.网
络使用循环一致性损失让两个生成器生成的摹本之间具有一致性.网络希望彩版图像x 可以迁移回其对应

的彩版图像:x →G(x)→F(G(x))≈x,称为前向循环一致性损失;对于摹本图像y 也应该满足:y →
F(y)→G(F(y))≈y,称为后向循环一致性损失.网络通过循环一致性损失来实现这种转换,使生成图像

具有一致性,L2Loss可以表示如下:

Scyc(G,F)=Zx~Tdata(x)
[‖F(G(x))-x‖1]+Zy~Tdata(y)

[‖G(F(x))-y‖1]. (3)

  综上,本文方法的总损失函数表示如下:

S(G,F,DX,DY)=SGAN(G,DY,X,Y)+SGAN(F,DX,Y,X)+λcycS(G,F), (4)

其中,λcyc为循环一致性损失权重,本文的取值为10.
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3 实验结果与分析

3.1 实验设置

本实验在Linux操作系统环境下,使用配备NVIDIARTX4090显卡的服务器.网络结构的设计与实现

采用Pytorch深度学习框架,编程语言版本为Python3.8.在模型的生成器中使用ReLU作为激活函数,判别

器中使用斜率为0.2的LeakyReLU,使用学习率为0.0002的Adam优化器,并随机裁剪为256×256像素

的图像.所有实验的BatchSize设置为1,权重衰减为0.0001,模型迭代训练200轮.
3.2 数据集制作

本项目以《吉林大学藏甲骨集》和《复旦大学藏甲骨集》为基础数据,通过专业扫描仪获取高清著录图像.
图像包含彩版、拓本和摹本3种形式,从中截取了彩版(476张)和摹本(437张)用于实验,见附录图S3.为满

足模型训练需求,将数据按7∶3划分为训练集(彩版337张、摹本298张)和测试集(彩版139张、摹本

139张).鉴于原始训练集规模有限,通过几何变换、对比度增强、锐度增强及高斯滤波等方法对数据进行增

强,最终构建扩展训练集,包含彩版4044张、摹本3576张,以提高模型生成甲骨摹本的准确性.
3.3 评价指标

本文采用SSIM[22](structuralsimilarityindex)、PSNR[23](peaksignal-to-noiseratio)、FID[24](fréchet
inceptiondistance)和KID[25](kernelinceptiondistance)来评估图像生成质量.SSIM通过比较亮度(L)、对比

度(C)、结构(S)3个指标计算生成摹本图像和真实摹本图像的结构相似性,PSNR通过比较原始图像和重建

图像之间的峰值信号与噪声的比率来评估图像质量.通常以dB为单位,值越高,表示图像质量越好,峰值信

噪比越大,生成的摹本图像越接近真实摹本图像.FID对每个比较图像集的InceptionNet[26]隐藏激活函数进

行高斯分布拟合,然后计算这些高斯之间的Frechet[27]距离.FID的值越低,表示生成图像的分布与真实图像

的分布越接近,生成图像的质量越高.与FID类似,KID通过计算特征之间最大均值差异的平方来度量两组

样本之间的差异.KID分数越小,表示真实图像与生成图像之间具有的视觉相似性越强.
3.4 定量与定性对比结果分析

为验证所提出模型的有效性,本文在甲骨彩版生成摹本任务中,对该模型进行了系统的评估,并将其性

能与5种现有方法(Canny、HED、pix2pix、StableDiffusion和CycleGAN)进行了详尽的对比分析,实验结果

如表1所示.从表1中SSIM结果可以看出,本文方法在SSIM 指标上达到0.7149,分别高于Canny和Cy-
cleGAN方法50.99%和5.85%.此外,在PSNR指标上,本文的方法亦表现卓越,其值为19.7394,远高于

pix2pix(8.4437)及StableDiffusion(11.8159),进一步证实了该方法在提升图像质量和减少噪声方面的优

势.在FID和KID×100两项图像质量评估指标上,本文方法分别达到42.61和3.54的最低值,表明所生成

图像与真实图像之间的差异极小,整体生成质量较高.

表1 与其他方法的客观指标评价结果

Tab.1 Objectiveindexevaluationresultswithothermethods

实验方法 SSIM PSNR FID KID×100

Canny[2] 0.4718 1.8608 55.03 52.21

HED[3] 0.6013 2.1369 52.21 50.03

pix2pix[16] 0.6411 8.4437 51.39 20.47

实验方法 SSIM PSNR FID KID×100

StableDiffusion[21] 0.647811.8159 50.77 12.92

CycleGAN[1] 0.675516.0306 46.83 4.03

本文方法 0.714919.7394 42.61 3.54

本研究以彩版甲骨图片为输入,以专家手工摹本为参照,对多种生成方法进行了定性对比(图2).结果显

示传统Canny算法存在边缘断裂与噪声问题;HED方法在整体连续性上有所改善,但细节因平滑处理而失

真;pix2pix模型在文字拓扑结构和边缘连续性上均存在明显偏差;StableDiffusion模型能较好提取字符主

体,但风格差异明显、噪声较多;原CycleGAN方法在轮廓准确性上表现较好,但细节保留与降噪能力不足.
相较之下,本文方法在保持完整文字结构的同时,实现了高保真的细节重建,所生成摹本的边缘清晰度、连续

性均与标准摹本最为接近,综合表现显著优于其他方法.
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3.5 消融实验

3.5.1 SCC模块实验结果与分析

为验证SCC模块的有效性,本研究通过实验对比了模型在有无该模块时的生成效果(表2).结果显示,
引入SCC模块后各项指标均显著提升:SSIM值从0.6987增至0.7149,增幅约2.3%,表明生成图像的结构

保真度提高;PSNR值提升约7.6%,达到19.7394dB,反映整体图像质量改善;FID值降低约5%,说明生成

样本更接近真实分布;KID值降低约6.3%,进一步验证了生成结果的真实感与细节保真度.实验结果一致证

明,SCC模块有效提升了摹本的生成质量.
表2 SCC模块实验结果

Tab.2 SCCmoduleexperimentalresults

实验方法 SSIM PSNR FID KID×100

无SCC模块 0.6987 18.3396 44.87 3.78

本文方法 0.7149 19.7394 42.61 3.54

  通过对比有无SCC模块的摹本生成的实验结果(图3(a))可知,无SCC模块时,摹本整体形状不平滑、
笔画边缘模糊,细节特征提取能力较弱.而引入SCC模块后,模型能够有效区分文字主体与背景,使摹本边

缘更清晰连贯,且在笔画交叉等细节区域表现突出.这表明SCC模块能同时从多分辨率捕获局部细节与全

局语义信息,显著提升了生成质量.
3.5.2 ESA模块实验结果与分析

为验证ESA模块的有效性,本研究通过一组实验对比了有无ESA模块的摹本生成效果,实验结果如表

3所示.从表3结果可以看出,引入ESA模块显著提升了生成性能:SSIM 值从0.6859增至0.7149,增幅约

4.2%,表明生成图像的结构保真度更好;PSNR值由基线水平提升至19.7394dB,增长约17%,表明整体图

像质量的显著改善;FID值降低约6.7%,从45.69降至较低水平,反映了生成样本更接近真实数据分布;KID
值降低约9.7%,进一步证实本文方法在生成真实感与细节保真度上的优势.实验结果表明ESA模块的有效

性及其对摹本生成质量的提升作用.
本文进一步比较了有无ESA模块所生成的摹本图像,其结果如图3(b)所示.实验结果显示,无ESA模

块时,模型对摹本的生成缺乏针对性,导致生成的图像整体质量较低,许多关键细节丢失.相比之下,引入

ESA模块后,模型能够有效增强对摹本特征的捕获,实现摹本与背景信息的有效区分,生成的摹本不仅形态

更为光滑,而且在细节丰富的区域也能更清晰.实现了对图像关键特征的选择性增强,同时有效地抑制背景

84 河南师范大学学报(自然科学版)                2026年



噪声的干扰.

表3 ESA模块实验结果

Tab.3 ESAmoduleexperimentresults

实验方法 SSIM PSNR FID KID×100

无ESA模块 0.6859 16.8824 45.69 3.92

本文方法 0.7149 19.7394 42.61 3.54

3.6 公开数据集实验

为验证本文方法在实际应用中的有效性和普适性,本文在公开数据集maps上也进行了相关实验,maps
数据集最早由pix2pix论文提出,广泛用于图像 图像翻译任务.maps数据集由卫星图像和对应的地图图像

组成,分辨率为256×256像素,适合用于训练生成对抗网络.在原始数据集中,每张图像包含一对卫星图像

和地图图像,以左右拼接的形式存储,分别对应不同的领域.尽管该数据集最初用于有监督的图像 图像翻译

(如pix2pix模型),在本次实验中,本文遵循CycleGAN的无监督设置,不使用配对关系,仅利用两个领域图

像的分布特性进行学习.本文分别在CycleGAN、CycleGAN+SCC模块、CycleGAN+ESA模块、本文方法

4个模型上进行了4组实验,实验结果如表4所示.本文方法在SSIM、PSNR指标上优于CycleGAN、Cy-
cleGAN+SCC模块、CycleGAN+ESA模块,且FID、KID×100指标更低,整体性能更优.

表4 公开数据集 maps实验结果

Tab.4 Experimentalresultsofpublicdatasetmaps

实验方法 SSIM PSNR FID KID×100

CycleGAN 0.8108 26.3786 195.4307 10.13

CycleGAN+SCC模块 0.8296 24.0360 156.7352 8.27

CycleGAN+ESA模块 0.8349 30.4023 120.1186 6.44

本文方法 0.8592 35.8021 97.8360 4.88

4 结 论

本文提出一种基于CycleGAN的甲骨摹本自动生成方法,旨在解决现有方法在细节保留和生成质量上

的不足.通过引入多尺度特征提取模块(SCC)与风格强化注意力残差模块(ESARM),模型在SSIM、PSNR
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等评价指标上均优于主流方法,能够更准确地还原甲骨文结构与细节,生成高质量摹本,为甲骨文数字化研

究与卜辞解读提供了有效支持.然而,该方法在模型复杂度与计算资源需求上可能存在局限,未在文中进行

对比分析.考虑到新增模块可能增加计算负担,下一步计划采用剪枝技术降低参数量与计算成本,力求在保

持性能的同时提升实际部署可行性.

  附录见电子版(DOI:10.16366/j.cnki.1000-2367.2024.12.12.0003).
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AutomaticgenerationmethodoforaclebonefacsimilesbasedonimprovedCycleGANnetwork

LiuJiea,b,WangChenxiangb,c,ShengWenyuea,b,ZhangXinb,d,LiuGuoqia,b

(a.SchoolofComputerandInformationEngineering(SchoolofArtificialIntelligence);b.OracleBoneIntelligentComputingLaboratory;

c.CollegeofSoftware;d.SchoolofHistoryandCulture,HenanNormalUniversity,Xinxiang453007,China)

  Abstract:Oraclebonefacsimiles,asimportantcarriersforrecordingtheformsanddetailsoforaclebonecharacters,
holdsignificantacademicvalueinthestudyoftheoriginandevolutionofChinesecharacters.Addressingtheissuesoftradition-
alacquisitionmethodsbeingtime-consuming,labor-intensive,limitedbythescarcityofphysicalspecimens,andhighlysubjec-
tiveduetomanualdrawing,thispaperproposesanautomaticoraclebonefacsimilesgenerationmethodbasedonimprovedCy-
cleGAN.Byintroducingamulti-scalefeatureextractionmodule(splitconvconcat,SCC),localdetailfeaturesandglobalse-
manticinformationaresimultaneouslycapturedatdifferentscales.Tofurtheroptimizetheoraclebonefeatureextraction

process,astyle-enhancedattentionresidualmodule(enhancedstyleattentionresidualmodule,ESARM)isutilizedtoselective-
lyenhancekeyfeaturesoftheoraclebonesandeffectivelysuppressbackgroundnoiseinterferenceintheimages.Experimental
resultsshowthattheproposedmethodsignificantlyimprovesSSIMandPSNR,preservingcharactertopologyandaccurately
reconstructingdetailswithedgeclarityandcontinuityapproachingthestandardreference.Ourmethodissuitableforhigh-
standardgenerationoforaclebonefacsimiles,providingstrongsupportforthestudyofancientChinesecharacters.

Keywords:oraclebonefacsimiles;CycleGAN;imagegeneration;multi-scalefeaturefusion;attentionmechanism
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