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摘要 

為加速古籍數位化，本研究透過卷積神經網路

辨識古籍影像中的文字。我們訓練多個不同的卷積

神經網路模型，比較不同字體是否會影響模型的辨

識能力，也比較訓練資料集的數量對模型辨識能力

的影響，根據不同的實驗結果，了解影響模型辨識

率的原因。希望未來能開發出一個針對古籍文字辨

識的系統，以加速古籍數位化的工作。 
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1. 前言 

 
Google 開發的 AlphaGo[1]在圍棋人機大戰中

擊敗了人類，使深度學習技術越來越被重視，其中

由 LeCun 提出的 Convolutional Neural Network（卷

積神經網路，以下簡稱 CNN）[2][3]在圖像辨識、語

音檢測、人臉識別、手寫辨識等領域被廣泛採用。 

為了能加快古籍數位化及降低人工成本，本研

究利用 CNN 技術，訓練出針對古籍文字辨識的神

經網路模型，並嘗試了解影響不同模型辨識率的原

因，已發展出最佳的影像文字辨識方法。 

至今已有許多學者將深度學習運用在影像文

字辨識的領域，然而他們的資料集多是來自

MNIST[4]及 CASIA-HWDB[5]，並沒有針對古籍文

字辨識的研究，因此我們希望能夠利用中央研究院

歷史語言研究所漢籍電子文獻資料庫[6]所蒐集的

古籍資料，訓練出能夠針對古籍文字進行辨識的神

經網路模型，未來希望應用此成果，讓不同字體都

能被更準確的辨識出來。 

 

2. 文獻探討 

 
與中文影像辨識相似的是數字影像辨識，常見

的作法有 Back-Propagation Network[7]、 MLP-

SVM[8]、CNN-SVM[9]等，在2012年的 ImageNet

競賽當中，以CNN為核心的AlexNet[10]摘下冠軍，

而之後有關 CNN 的模型也如雨後春筍般出現，且

都有超過人類肉眼極限的辨識率。數字與漢字不同

的是，漢字的數量可能性高達上萬種且字體細節繁

雜，相較於阿拉伯數字難度更高。 

對於中文影像辨識的相關論文：Dan Cireşam與

Ueli Meier 所發表的[11]，利用合併多層 DNN 網

路，達到接近人類辨識能力的準確率。然而他們使

用的資料集多為網路上的公開資料庫－CASIA-

HWDB，並沒有針對古文字體所設計的辨識系統，

使用古籍影像當作測試集與他們最大不同的是，我

們的影像是直接從古籍擷取下來的，因此影像中有

許多雜訊，而前者的資料是較少雜訊的，因此本實

驗的結果更接近於真實應用的情況。 

在觀察多種神經網路系統後，我們使用 CNN

深度學習模型，用來訓練古籍影像文字辨識系統，

因為 CNN 透過卷積有效地減少傳入隱含層的參數

數量，減少模型訓練時間，也解決模型參數過多的

問題；此外，CNN 相較於 DNN，可以透過前面的

卷積層，有效地限制參數數量避免陷入局部最佳解

的狀況。 

 

3. 研究方法 

 
實驗流程如圖1，我們將於3.1節說明蒐集資料

的方法，3.2節說明如何將資料切割成訓練、測試與

交叉驗證集，3.3節說明如何設計與訓練模型，並於

3.4節中說明如何調整訓練模型的參數。 

 

圖 1 實驗流程圖  

 

3.1 蒐集圖片與文字資料集 
 

為了實驗不同字體訓練出的模型是否對辨識

率會造成影響，我們從漢籍電子文獻資料庫中，挑

選兩本字體相異(一本印刷體與一本手寫字體)的古

籍影像，分別為本草述鉤元及景岳全書，其字體如

圖2所示。 

我們從影像中切割出每個字元，並與文字檔做
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交互參照，從中挑選常用字以及影像品質較佳的圖

片，進而得到實驗的資料集，其中本草述鉤元共挑

選了103,413字，景岳全書共72,783字。 

 

 
圖2 左圖為本草述鉤元之字體， 

右圖為景岳全書之字體 

 

3.2 切割資料集 
 

為了避免訓練集與測試集使用相同的影像而

失去實驗的公正性，因此我們將前述的影像檔案分

成三部分，分別為：60%的訓練集，20%的測試集，

以及剩餘20%的交叉驗證集；訓練集是用來訓練模

型；測試集是最後用來驗證模型的正確率；交叉驗

證集是模型評估指標，如果訓練集的準確率隨著訓

練次數增加而提升，但交叉驗證集的準確率不變甚

至 於 下 降 ， 此 狀 況 說 明 了 模 型 已 經 產 生

overfitting[12]，如果模型發生 overfitting 則會在測

試集上的準確率與訓練集上的準確率差異過大，無

法正確預測出真實答案此時應該要停止訓練；也就

是說，交叉驗證集是可以避免訓練出的模型與特定

的訓練集資料相依性太高，而無法適用於大部分的

狀況[13]。 

 

3.3 模型設計與訓練 
 

我們參考 VGGNet 模型架構[14]，在此架構中

他們使用最小的3*3 filter 以減少訓練參數並加快訓

練速度，在通過多卷積層的特徵提取之後再用三個

全連接層連接。在此研究中我們使用較大的5*5 

filter，原因為原本 VGGNet 模型架構輸入圖片大小

為28*28，而我們圖片大小為64*64，因此我們將一

開始的 filter 放大兩倍，待於後面的卷積層才使用較

小的3*3 filter 捕捉較多細節，並能有較快的訓練速

度，而最後進行 softmax 分類時改成各自書本對應

的字型數量。 

為了避免 overfitting 的狀況發生，我們在網路

當中加入 Dropout[15]，藉由隨機關閉隱藏層的節點

權重，阻止對於某些特徵的過度依賴。當神經網路

隨機丟棄一些特徵，神經網路必須學會如何從剩餘

的特徵進行分類，而非透過特定的特徵進行分類。

而[16]提到，在輸入層的 Dropout rate 設定為20%且

隱藏層的 Dropout rate 設定為50%的實驗結果是最

佳的，原本我們將輸入層的 Dropout rate 設定為30%，

不過發現訓練效果並不如此設定，因此我們也採用

了此設定。 

3.4 交叉驗證 
 

在訓練過程中，我們發現加入 Dropout 後，在

每一次 epoch 中交叉驗證集的準確率會略高於訓練

集的準確率，原因是在訓練模型時，加入 Dropout 會

暫時不更新所關閉的節點權重，而在測試集中並不

會關閉節點，即每一個節點皆會傳送訊息給下一層

節點，因此交叉驗證集的準確率會略高於訓練時的

準確率。而我們也在交叉驗證當中，挑選辨識率最

高的模型，用以當作最終的辨識模型。 

 

4. 實驗 
 

為了評估 CNN(以下稱 CNN-OCR)是否適用於

古籍文字辨識，我們同時比較了 Tesseract-OCR 及

ABBYY Cloud OCR 的辨識結果，其中 Tesseract-

OCR[17]為 Google 所維護的開源文字辨識軟體，而

ABBYY[18]是 Adobe 公司的光學文字辨識軟體，我

們於4-1節說明印刷體與手寫字體對於上述軟體與

CNN-OCR 比較的結果，4-2節探討不同字體所訓練

出的模型對於辨識率的影響，4-3節探討增加資料集

是否影響增加辨識率，4-4節探討混合不同字體來訓

練模型是否有助提升於文字辨識率。 

 

4.1 比較 CNN 與其他軟體的辨識率 
 

印刷體測試集在 ABBYY、Tesseract-OCR 與

CNN-OCR 的辨識率分別為 75.33%、 74.73%及

94.49%；在手寫字體測試集上的辨識率分別為54.23、

68.92%及91.08%，實驗結果如圖3，從上述結果可以

發現，不管在印刷體、手寫字體測試集上 CNN-OCR

的辨識率皆高於其他軟體約18%以上，由此可見

CNN-OCR 的方法相較於其他軟體更適用於古籍文

字辨識。 

 
圖3 CNN-OCR 與其他軟體比較 

 

4.2 不同模型的辨識率影響 
 

為了探討不同字型所訓練出的模型，是否影響

辨識率，我們將訓練出的印刷體、手寫字體模型，

分別對印刷體、手寫字體測試集做交互測試，為了

確保對於模型的公平性，我們挑出兩本書的共同字

作為訓練集、測試集一共2058種類別，以便評估字

體對於模型的影響。以下是我們的實驗結果，如圖
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4，可以發現當模型與測試的字型不同時辨識率會

明顯的下滑，因此可以得知資料集的字型，會大幅

影響 CNN-OCR 的準確率。 

 
圖4 字體相同/相異對於模型影響 

 

4.3 複製冷門字圖片增加訓練集 

 

實驗中我們發現古籍中冷門字的圖片數量與

熱門字的數量差異甚多，可能導致 CNN-OCR 將測

試集中的冷門字預測偏向熱門字，因此我們複製冷

門字圖片的類別數量為734以及976個類別，在總共

2058個類別當中，複製將近一半類別訓練集的情況

下來增加冷門字的圖片，使其與熱門字的數量相當

來進行實驗。 

在我們的實驗結果當中，如圖5，可以發現在印

刷體上複製冷門字的效果並不顯著，而比較前後模

型對於測試集的表現，雖然訓練出來的模型對於同

一測試集的錯字有改善，但印刷體準確率卻只有提

高約0.15%，而在手寫字體上也只有提高約1.5%。 

 

 

圖 5 複製與無複製測試結果 

 

4.4 混合字體模型結果 

 

為了瞭解訓練字體的多樣化，是否影響辨識能

力，因此我們將兩種字體的訓練集混和後進行訓練，

並與單一字體模型做比較，實驗結果如圖6，從中可

以發現混合字體資料以得到的模型，相較於單一字

體所訓練出的模型效果更好。 

 
圖6 混合字體模型比較 

 

5 結論與未來工作  
 

從我們的實驗中可以看出，比起其他 OCR 軟

體，使用 CNN 更適合於古籍文字辨識，雖然在4-2

節中發現字體的不同會對於CNN辨識率造成影響，

但我們於4-5節發現混和不同字體所訓練出的模型

相較於針對單一字體所訓練的模型，準確率大為提

升，此實驗也間接說明了訓練集圖片的多樣性影響

大於字體對於模型的影響，越多樣性的圖片越可以

適應大部分的狀況，且針對不同字體去選擇相對應

字體的模型是一件相當麻煩的事情；總和上面的實

驗結果，我們在混合模型實驗結果當中發現，真正

影響 CNN 辨識率的原因，字體只佔了小部分的因

素，真正影響 CNN 的是訓練集圖片的多寡以及多

樣性。 

未來我們將收集更多不同字體的資料集，繼續

實驗字體混和或單一訓練的優缺點，並改善模型內

部的參數設計，以利用更少的時間得到更高的準確

率。 
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