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摘要:
 

为了提高朝鲜语古籍文字图像的标注效率,提出了一种基于DeepCluster的朝鲜语古籍文字图像的无

监督聚类方法.首先,基于DeepCluster对AlexNet卷积网络进行简化;然后,采用Sobel滤波器的线性变换消

除图像域中的颜色和增加局部图像的对比度;最后,利用数据增强方法强化模型对朝鲜语古籍样本特征的学

习能力.在无标注的朝鲜语古籍文字图像数据集上进行实验显示,该方法的准确率和 NMI指标比DCN方法

分别提高了15.32个百分点和0.180.由此表明,该方法可有效提高文字图像的标注效率,可应用于朝鲜语古

籍文字标注数据集的构建中.
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Abstract:
 

An
 

unsupervised
 

clustering
 

method
 

based
 

on
 

DeepCluster
 

for
 

Korean
 

ancient
 

text
 

images
 

was
 

proposed
 

for
 

improve
 

the
 

tagging
 

efficiency
 

of
 

ancient
 

Korean
 

text
 

images.Firstly,
 

the
 

AlexNet
 

convolutional
 

network
 

was
 

simplified
 

based
 

on
 

DeepCluster.Secondly,
 

the
 

linear
 

transformation
 

of
 

Sobel
 

filter
 

was
 

used
 

to
 

eliminate
 

the
 

color
 

in
 

the
 

image
 

domain
 

and
 

increase
 

its
 

local
 

contrast.Finally,
 

data
 

enhancement
 

methods
 

were
 

used
 

to
 

enhance
 

the
 

model
 

for
 

feature
 

learning
 

of
 

Korean
 

ancient
 

text
 

samples.Experiments
 

on
 

unlabeled
 

Korean
 

ancient
 

text
 

images
 

dataset
 

show
 

that
 

the
 

accuracy
 

and
 

NMI
 

metrics
 

of
 

the
 

method
 

improve
 

15.32
 

percentage
 

points
 

and
 

0.180,
 

respectively,
 

compared
 

with
 

the
 

DCN
 

method,
 

thus
 

indicating
 

that
 

the
 

method
 

can
 

effectively
 

improve
 

the
 

efficiency
 

of
 

text
 

image
 

labeling
 

and
 

can
 

be
 

further
 

applied
 

to
 

the
 

construction
 

of
 

Korean
 

ancient
 

character
 

annotation
 

dataset.
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0 引言

朝鲜语古籍具有多文种混排的特点,尤其以中朝两种文字混排的情况居多.目前,朝鲜语标注数据
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集的匮乏是影响研究朝鲜语古籍文字识别的关键因素之一.由于人工标注数据存在效率低和成本高的

问题,因此如何利用自动标注方法来构建朝鲜语古籍文字图像数据集,并以此为进一步研究朝鲜语古籍

文字的识别方法和实现朝鲜语古籍数字化具有重要的意义.为此,一些学者对此进行了研究.例如:苏向

东[1]针对蒙古文古籍标注数据集匮乏的情形,提出了一种半自动样本选取方法.研究显示,该方法可有

效提高无标注数据的标注效率,但对未标注数据集只能进行粗分类.姜丽[2]提出了一种基于BIRCH和

改进K中心点算法的古籍汉字图像聚类方法.研究显示,该方法可对古籍汉字图像进行有效分类,但作

者未利用该方法构建标注数据集.Yang等[3]针对手写数据集提出了DCN方法,研究显示该方法可有效提

高图像的聚类质量.王畅等[4]提出了一种将聚类和跟踪相融合的人脸图像数据集的构建方法,研究显示

该方法可提升人脸数据集的生成效率和准确率.Yan等[5]针对因标注数据集匮乏导致视觉任务研究受

限的问题,提出了Clusterfit方法.研究显示,该方法可显著提高预训练模型提取视觉特征的鲁棒性,且

模型运用少量的与预训练任务相关的特定信息即可进行聚类,从而使提取的特征更适合于下游任务.

DeepCluster[6]是一种可扩展的无监督学习聚类方法.由于该方法将无监督聚类与深度神经网络相

融合,因此其具有不需要借助已标注数据或特定领域先验知识的优点,并可将学习到的通用特征应用于

下游分类任务中.基于此,本文利用DeepCluster聚类方法提出了一种朝鲜语古籍文字图像的聚类方

法,并通过实验验证了该方法的有效性.

1 DeepCluster聚类方法

DeepCluster网络模型的总体网络架构如图1所示.模型的输出由聚类和分类两个分支构成,且这

两个分支共享卷积网络的参数.聚类分支的任务是将卷积网络提取的特征输入到聚类模型K-means[7]

中进行聚类.其过程为:首先,利用主成分分析法对卷积网络输出的特征向量进行降维;然后,对降维的

特征向量进行线性转换和L2归一化;最后,利用K-means对特征向量进行聚类(每个聚类分配一个伪

标签),以此获得图像的聚类结果.在对输入样本进行分类的过程中,模型通过误差的反向传播来调整卷

积网络的参数.

图1 DeepCluster网络模型的结构

DeepCluster网络模型虽然能够在训练过程中实现收敛,但由于其参数采用的是交替迭代聚类和分

类的更新方式,因此在学习过程中会得到一些没有意义的平凡解,进而会导致模型在聚类过程中出现空

簇和参数平凡化的问题[8].为了避免得到平凡解,本文首先对由卷积网络提取的n×d 维特征进行K-
means聚类,以此得到k个簇,并将其作为初始的伪标签(形式为k维的one-hot编码);然后,通过交替

使用式(1)和式(2)对特征进行聚类,以此生成伪标签;最后,通过预测生成的伪标签来更新网络参数.

 F(y*
n ,C)=

 

min
C∈Rd×k

1
N∑

N

n=1
min

yn∈{0,1}
k
fθ(xn)-Cyn

2
2, (1)

 L
 

(θ*)=
 

min
θ,W

1
N∑

N

n=1
l{gw[fθ(xn),yn]}. (2)

式(1)中,fθ(·)为卷积网络映射函数,θ为映射函数的参数,xn 为训练样本,yn∈{0,1}k 为xn 对应的

标签;式(2)中,l(·)为多项逻辑损失函数,gw(·,·)为预测伪标签的参数化分类器函数.
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2 基于DeepCluster的朝鲜语古籍文字图像的聚类方法

2.1 卷积网络结构

基于DeepCluster的朝鲜语古籍文字图像聚类模型的结构如图2所示.由于朝鲜语古籍文字图像

具有样本稀少的特点(属于小型数据集),所以本文在模型中选用了AlexNet卷积网络.
图3为典型的AlexNet卷积网络的结构图.该网络由5个卷积层和3个全连接层组成,各卷积层

(从左至右)分别有96、256、384、384和256个滤波器.由于将批处理规范化作为归一化网络层能够减少

对初始化的高度依赖和提高网络的泛化能力,以及能够使参数之间的联系保持不变(参数范围为0~

1),因此本文在DeepCluster中用批处理规范化代替了 AlexNet卷积网络中的局部响应归一化层.另

外,由于常用的无监督方法通常不能直接将图像域中的不同颜色作为标签,所以本文模型采用基于

Sobel滤波器的固定线性变换来去除图像域中的不同颜色和增加其局部的对比度[9].

  图2 基于DeepCluster的朝鲜语古籍文字图像聚类模型的结构 图3 AlexNet卷积网络的结构

本文模型对朝鲜语古籍文字图像进行聚类的流程为:

1)生成初始标签.首先,对 AlexNet卷积网络架构进行随机权重初始化,并移除最后一个全连接

层;然后,利用网络对图像进行特征提取,并前向传递参数,以此获取图像模型的第2个全连接层的特征

向量.由AlexNet卷积网络的结构可知,此时网络输出的特征向量的维度为4096,如图4所示.对N 张

图像重复上述操作过程即可得到一个[N,4096]的图像特征矩阵.

图4 简化后的AlexNet卷积网络对文字图像进行特征提取的示意图

2)生成伪标签.首先,采用主成分分析法对图像特征进行降维,使特征矩阵由4096维减少至256
维;然后,对降维之后的特征进行L2归一化处理,以此得到 N 幅图像的矩阵[N,256];最后,利用

K-means对预处理后的特征进行聚类,以此获得图像及其对应的聚类类别.由此获得的集群类别结果

即为训练模型的伪标签.生成伪标签的过程如图5所示.

图5 模型通过特征聚类生成伪标签的示意图
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  3)判别预测标签和真实集群标签.首先,创建新批次的图像,以此使每个待聚类的图像有均等被包

含于簇内的机会;然后,对待聚类的图像进行随机增强,以此得到图像和其相应的集群;最后,对模型进

行训练(批量大小为256),并运用交叉熵损失对比模型的预测标签和真实集群的标签,以此使得模型能

够学习到有用的特征.模型判别标签的过程如图6所示.

图6 模型判别标签的示意图

2.2 文字图像的数据增强和模型聚类簇数的判定

为了提高网络的整体学习性能和获得更多的有效图像特征,在将图片输入模型之前,本文利用对输

入图像进行随机水平翻转、随机大小变换以及纵横比的裁剪等方式对数据进行了增强.
对图像执行聚类时,首先确定被训练的类别数量.确定的集群类别数量虽然越多越可对未标注的图

像进行更细粒度的分组,但为了便于对聚类结果进行人工判别和标注,本文依据现存的朝鲜语字符类别

数量(11172个)以及通过设置不同类别数量进行聚类试验,最终将朝鲜语古籍文字图像的聚类簇数设

置为20000个.

3 实验结果与分析

3.1 数据集和实验环境

图7 部分朝鲜语古籍文字图像的示例

本文所用数据集来源于《同文类解》《阐义昭鉴谚解》和
《谚解胎产集》3本朝鲜语古籍.对这3本古籍进行扫描后共

获得文本图像875张,其中《同文类解》160张,《阐义昭鉴谚

解》555张,《谚解胎产集》160张.在上述古籍中,《同文类

解》收录了对应汉语的朝鲜语对译词和对应满语的朝鲜语对

译词,《谚解胎产集》由朝鲜语和汉语两种语言书写,《阐义昭

鉴谚解》为手写朝鲜语版本.对上述古籍文本图像进行文字

图像切割后共得到303167张文字图像.图7是切分的部分

文字图像的样例.
实验硬件环境为Intel(R)

 

Core(TM)
 

i7-7820X
 

CPU+

NVIDIA
 

GeForce
 

RTX
 

2080(8GB显存),软件环境为Python
 

3.7.13+Pytorch
 

1.12.1.

3.2 实验的评价指标

聚类结果评价指标采用准确率和标准化互信息(NMI)[8].NMI的计算公式为:

 NMI(A;B)=
I(A;B)

H(A)·H(B)
. (3)

其中:A 和B 为随机变量;I(A;B)为A 和B 的互信息,I(A;B)=H(A)-H(A|B);H(·)为随机

变量的信息熵.由式(3)可知:若A 和B 相互独立,则NMI(A;B)=
 

0;若由A 可确定B,或由B 可确

定A,则NMI(A;B)=
 

1.
3.3 聚类实验结果

实验数据集采用由上述切割得到的无标注的303167张文字图像.实验中,设置批量大小为256,初

始聚类簇数为20000.图8为NMI值随迭代轮次的变化趋势.由图8可以看出:NMI值随迭代轮次的
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图8 NMI值随迭代轮次的变化趋势

增加而呈增大趋势.模型在训练初期时,由于卷积网络

未能提取文字图像的有效特征,因此导致聚类效果较差,

表现为NMI值较小.当迭代轮次逐渐增加时,模型通过

不断更新卷积网络的参数,进而不断提高了模型对不同

类别特征的提取能力和聚类效果,表现为 NMI值逐渐

增大.当迭代轮次达到500时(NMI=0.89),曲线上升

趋势趋于稳定,表明此时模型已收敛.
图9是模型训练稳定时部分聚类结果中的簇.由图

9可以看出,图像尽管受到了多种干扰(如尺寸不同、切

分不准确以及噪声等),但模型的聚类结果仍是准确的.

图9 聚类结果的部分示例

  为了验证本文方法的优越性,将本文方法与DCN
方法进行了对比实验.实验中,均使用上述切分的数据

集(303167张无标注的朝鲜语古籍文字图像).实验结

果见表1.由表1可以看出,本文方法的准确率和NMI
值比DCN方法分别提高了15.32个百分点和0.180.
该结果表明,本文方法对文字图像的聚类性能显著优

于DCN方法对文字图像的聚类性能.

表1 本文方法和DCN方法的聚类结果

聚类方法
评价指标

准确率/% NMI
DCN 68.24 0.715

本文方法 83.56(↑15.32) 0.895(↑0.180)

4 结论

研究表明,本文提出的基于DeepCluster的朝鲜语古籍文字图像聚类方法的准确率和 NMI值比

DCN方法分别提高了15.32个百分点和0.180,因此该方法可为构建朝鲜语古籍数据集提供参考.在今

后的工作中,我们将探讨适用于小样本朝鲜语古籍数据集的聚类方法,以进一步提高构建小样本标注数

据集的有效性.
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6 结束语

本文研究了带形状参数的双三次Bezier三角曲面的光滑拼接,该曲面不仅保留了传统Bezier曲面

的一些优良性质(插值性、边界性质、凸包性、几何不变性等),而且在不改变控制顶点的条件下可通过形

状参数调节曲面形状.为提高Bezier曲面在复杂曲面造型中的构图能力,本文给出了带形状参数的双

三次Bezier三角曲面的u 向与u 向、v 向与v 向、u 向与v 向间的G1 拼接定理及其算法.实例计算显

示,曲面的形状参数和法矢模比例因子可分别调整曲面的整体形状和局部形状,并且其几何意义明显.
即:在给定范围内,形状参数越大,曲面在整体上越靠近控制网格;法矢模比例因子越大,相邻公共边界

线的两排控制顶点越靠近边界线处的控制顶点.本文研究结果有效解决了Bezier曲面难以进行局部调

节的缺点.在今后的工作中,我们将对高次曲线曲面的光滑拼接进行研究.
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