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团队简介——彼采AI兮

郭文君

团队来自北京理工大学自动化学院，均为研二在读。

专业
分工 OCR识别

整体算法建立
代码运行文档

专业
分工

徐伯辰

数据集制作
专业

分工

方草青

数据集制作
专业

分工

梁兆翔

技术报告撰写
算法开发

数据集采集与分析
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赛题理解与问题建模

赛题重述

问题理解

      寻求以OCR算法为核心，对大规模复杂古

籍数据的鲁棒解决方案。

       对跨越不同朝代、不同字体、不同存储格

式、不同旋转方向的古籍电子图片进行检测、

识别与语言逻辑恢复。

       尽可能完整地提供图像信息，可包括但不

限于正文文本、双行小字、朱批、文字坐标等

古籍图像中所包含的信息。 
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赛题理解与问题建模

解决方案流程

输入：古籍图片 数据预处理 OCR模型识别 原文语言逻辑恢复 输出：古籍全文txt

之后的解决方案PPT将按照该流程展开。

格式统一与方向统一

数据增强

基于Paddle OCR的
原始模型

基于数据中高频古字
词的模型微调

基于坐标，对碎片化的
OCR结果进行鲁棒重组
与原文语言结构恢复
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数据前处理

①格式与旋转方向统一 ②对比度增强

将图片统一转化为JPG格式
检测图片尺寸长宽比，自动将
图片统一旋转至正常阅读方向

③   二值化 ④  高斯滤波

突出文本轮廓边界，提高识别
准确性

根据图像是否存在空白页，
使用大津法或固定阈值二值化

选取合适的高斯核大小，有助于平滑图像
中的瑕疵，比如折痕和褶皱
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数据前处理
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数据集建立

①  数据集分析

②   数据集标注

       数据集中存在数十万张原始图片，为了得到更高的性价比，使我们能够以更小
的标注工作量获得更好的识别结果，我们需要挑选出数据集中具有代表性的字词进
行额外标注。
       根据《古籍汉字字频统计》以及数据集中朝代分布特点， 我们选择出了低频分
量（即出现频次高）的字词作为代表，从古代字帖、书籍和石碑中提取了低频字
样本加入到数据集中，以减轻数据不平衡问题。

       我们使用百度飞桨推出的半自动文字标注工具PPLabel
进行数据集标注。这帮助我们获得更高的标注效率。
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OCR模型选择与训练

①  OCR base模型选择

②   模型调整

       经过对比与调研，我们选择百度飞桨 PaddleOCR模型作为流程中的base算法。
PaddleOCR支持中英文数字组合识别、竖排文本识别、长文本识别。同时支持多种
文本检测、文本识别的训练算法。我们使用飞桨提供的高精度预训练权重模型作为
基础base。
       由于base算法并不主要面对古籍模型，在古体字上的检测与识别精度并不
理想。我们需要对其进行调整。

       我们使用的高精度的预训练权重模型所使用的文本数据库非常庞大，我们的
自定义数据集对起来说占比非常小。因此，在训练过程中我们非常警惕模型的过拟
合情况。为此，我们主要采取了2个措施：
1.在自定义数据集中加入大量的以预训练模型识别结果的的数据为标注的非古籍数
据。
2.我们控制训练轮数在100个epoch以内寻找表现较好的训练结果，以防止在毁坏
原生模型的情况下，对其微调以在古籍表现上更好。
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原文语言结构恢复

①  OCR微调模型识别

       使用完成调整后的模型对经过预处理的数据集进行OCR检测与识别，输出识别到的文字段与对应矩形检测框坐标信息。

       然而，由于存在部分文字检测不到，识别结果是碎片化的若干个文字段。并且由于古籍的语言顺序是右上至左下，识
别结果顺序也与期望不符。同时，有时还会有部分识别错误，在古籍中识别结果为英文、阿拉伯数字、罗马数字。

       使用完成调整后的模型对经过预处理的数据集的识别

结果为左图，可以看到，由于“国家”、“本朝“在偏上

位置，使得默认的输出结果将其错误的放在了文首。

       同时，由于个别字检测难度高，会导致检测框的碎片

化，而框与框之间的高低关系也将导致错误的语言顺序。
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原文语言结构恢复

       首先，我们的算法将识别结果中的明显错误，如：数字、英文、特殊字符删除。
       我们估计数据集中每一列平均宽度的像素值，依据检测结果中不同文字段的检测框位置信息，按照先从右到左、后从上到下的顺序进行重
组。我们将文字段恢复为每列的形式，并按照从右到左的顺序输出。
       经过实验，我们还设置了一定的像素阈值，因此我们的算法能够应对矩形框的检测误差，并给出正确的结果。这使得我们的算法拥有较强
的鲁棒性。

②   OCR识别结果重组

原始模型对古籍图像原始数据进行文字识别的结果 采用本文算法预处理和调整后模型的文字识别结果
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算法效果

①   部分结果
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算法效果

①   部分结果
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算法效果

①   部分结果
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算法效果

②   导出结果
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算法效果

②   导出结果
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算法效果

③  效果统计 

   原始模型与原始数据(上)与本文算法流程(下)效果对比

   各种情况的检测准确率和识别准确率

采用本文数据预处理方法以及基于深度学习的古籍文字检

测与识别算法训练后的模型和原始模型相比，检测准确率

和识别准确率均明显提高。
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团队协作经验

①  技术学习 

②  明确分工 

③  积极沟通 

在开发初期团队成员共同学习相关的技术基础，查找相关资料，并定

期组织团队内部的学习分享会议，分享各自的学习内容、想法和方案。

在得到初步的解决方案思路后进行分工，明确每个成员的具体任务，

并定期开线上会议进行交流，不仅需要分享各自的进展，并且需要交流遇

到的困难，这是非常重要的。

在整个参赛过程中，我们强调团队合作和开放的沟通氛围。每个成员

都可以提出想法并分享解决问题的方法，积极且高频率地沟通，互相学习。



谢谢各位评委老师！


