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摘　要: 汉长安城未央宫三号建筑遗址出土 6万余枚骨签, 多为长条状肩胛骨片, 其数量庞大、形制高度相似且信

息承载复杂, 系统化分类是厘清骨签属性与构建文物信息体系的关键前提. 然而, 长期埋藏导致骨签普遍断裂、分

散, 人工整理与分类效率低且存在文物损坏风险, 亟需高效自动化分类方法. 针对上述问题, 本文提出一种基于双视

角并行 Vision-RWKV 特征建模的骨签分类方法. 首先, 在 UNet++框架基础上引入通道注意力机制、轻量化特征

生成策略与边缘引导约束, 实现骨签主体的高精度分割, 并将分割结果作为分类网络输入以突出关键区域. 随后, 在
分类阶段采用两个并行的 Vision-RWKV模型分别提取骨签正反面特征, 并通过协同融合策略实现双视角信息的统

一建模, 增强特征表达的完整性与判别力. 实验结果表明, 该方法在骨签分类任务中取得 94.76%的准确率, 优于现

有主流图像分类模型, 为骨签文物的数字化整理与考古信息管理提供了有效技术支撑.
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Abstract: More than sixty thousand bone sticks excavated from Building No. 3 of the Weiyang Palace site in the Han
Chang’an City are predominantly elongated scapular bone fragments, whose large quantity, similar morphology, and
complex information content make systematic classification essential for archaeological data organization. However,
long-term burial has caused extensive fragmentation and dispersion, rendering manual classification inefficient and
increasing the risk of artifact damage, thereby necessitating automated solutions. To address this challenge, this study
proposes an intelligent bone stick classification method based on dual-view parallel Vision-RWKV feature modeling.
High-precision segmentation of bone stick regions is first achieved by incorporating channel attention mechanisms,
lightweight feature generation strategies, and edge-guided constraints into the UNet++ framework, and the segmented
regions are used as inputs to emphasize key structural features. Subsequently, two parallel Vision-RWKV models are
employed to extract features from the front and back views of bone sticks, and a cooperative fusion strategy is adopted to
unify dual-view information and enhance discriminative capability. Experimental results demonstrate that the proposed
method achieves an accuracy of 94.76%, outperforming existing image classification models and providing effective
technical support for archaeological data organization.
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 1   引言

汉长安城未央宫三号建筑遗址出土了总量达 6
万余枚的骨签文物, 其形制多为由动物肩胛骨加工而

成的长条状骨片, 长度约为 5.8–7.2 cm, 宽度约为 2.1–
3.2 cm[1]. 骨签中部通常带有半月形缺口, 并刻有文字

记录, 其中保存有释文的数量超过 5.7 万枚, 文字内容

涵盖官署名称、官吏与工匠信息、兵器类型及相关技

术参数, 如编号、弓弩张力和射程等[2], 较为完整地反

映了西汉时期中央对兵器生产与质量管理的制度体系.
这些文字资料不仅为研究汉代经济运行和手工业生产

提供了重要依据, 也为理解当时的社会结构与政治治

理方式提供了直观证据. 由于长期埋藏于地下环境中,
骨签受到土壤侵蚀、地层扰动及材质老化等多重因素

影响, 出土时普遍存在断裂、分散等问题, 增加了整理

与研究难度. 现阶段考古工作主要依赖人工方式对骨

签进行分类和整理, 不仅效率较低, 而且在操作过程中

存在一定的文物安全风险. 因此, 引入数字图像处理等

计算机技术手段, 对骨签文物开展自动化或半自动化

分类研究, 有助于提高工作效率并降低人为损伤的可

能性.
随着深度学习方法的不断演进, 图像分类技术在

模型结构设计与特征表达能力方面均取得了显著进展.
以 ResNet[3]、DenseNet[4]和 EfficientNet[5]等为代表的

卷积神经网络模型, 通过引入残差连接、特征复用及

复合尺度缩放策略, 有效缓解了网络退化问题并提升

了特征提取效率, 已在多类视觉识别任务中取得稳定

表现. 近年来, 研究者围绕这些基础网络不断对主干结

构进行轻量化或注意力增强改进, 使模型在复杂背景

和小样本条件下具备更强的判别能力. 然而, 在骨签文

物图像分类场景中, 由于目标表面风化严重、纹理对

比度低且类别间差异主要体现在刻痕形态与局部细节

上, 单纯依赖卷积神经网络[6]的层级特征提取机制, 往
往难以充分刻画具有判别意义的细粒度信息, 从而限

制了分类性能的进一步提升.
在目标检测与相关分类任务中, YOLO (you only

look once) 系列模型[7–9]作为典型的一阶段深度学习框

架, 以端到端的训练方式和较高的推理速度在实际应

用中得到广泛关注. 已有研究通过改进 YOLO 的主干

网络结构、特征融合策略及损失函数设计, 提升其在

特定场景下的分类与识别能力. 然而, YOLO模型本质

上仍以卷积神经网络作为特征提取核心, 更侧重于对

目标整体结构和显著区域的快速感知, 对于依赖微小

刻痕、弱纹理差异进行区分的骨签文物图像而言, 其
对细粒度局部特征的建模能力相对有限, 因而在精细

化分类任务中仍存在一定局限.
除卷积模型与 YOLO 框架外, 近年来基于注意力

机制的视觉模型逐渐成为图像分类研究的重要方向.
Vision Transformer[10]、Swin Transformer[11]等模型通过

自注意力机制对全局上下文关系进行建模, 在整体语

义表达和复杂结构理解方面展现出明显优势. 部分研

究尝试将此类方法引入文物与文化遗产图像分析领域,
以提升对整体形态与空间关系的刻画能力. 然而, 这类

模型通常对训练样本规模和计算资源依赖较高, 在骨

签文物图像数量有限且分辨率较高的条件下, 容易面

临训练成本偏高或对局部细节敏感性不足的问题.
与此同时, 随着深度学习相关技术的发展, 基于预

训练的视觉或多模态模型[12]逐渐被应用于图像分类研

究中. 此类模型通常依托大规模跨领域数据进行预训

练, 在特征泛化能力和语义表达能力方面具有显著优

势, 并在零样本或少样本分类任务中展现出良好潜力.
然而, 在骨签文物图像分类任务中, 这类模型往往更关

注高层语义信息, 对刻痕深浅、边缘破损形态等细粒

度视觉特征的刻画仍存在不足; 同时, 其模型规模庞

大、计算与存储开销较高, 在实际考古场景中部署和

应用仍面临一定限制.
为应对上述挑战, 本文提出了一种基于双视角特

征融合的并行视觉架构的骨签分类方法, 采用两个视

觉模型分别对骨签正面与反面图像进行并行特征建模,
并通过特征融合实现对正反两面视觉信息的协同利用,
用于骨签文物的精细化分类. 该方法以经过高精度分

割的骨签正反面图像作为输入, 利用 Vision-RWKV[13]

模型对正反面图像分别进行特征提取, 从不同视角编

码骨签的全局语义与局部纹理信息. 提取的多层次特

征随后通过动态交叉融合模块进行整合, 该模块能够

自适应捕捉正反面之间的互补关系, 并增强局部刻痕

和纹理细节的表达能力. 在训练过程中, 模型先借助对

比学习对骨签特征进行结构化表示, 同时通过迁移学

习将预训练权重初始化到骨签分类任务中, 加速模型

收敛并提升对少量样本的学习能力. 最终, 经过微调的

模型在分类器上实现对骨签的精细化分类, 同时动态

调整不同视角特征的权重, 以兼顾正反两面信息的判

别价值和整体鲁棒性. 本文的主要贡献如下.
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● 构建双视角并行视觉架构: 针对骨签文物正、

反两面信息互补的特点, 分别对其正、反面图像进行

独立特征建模. 并通过动态特征融合实现两面信息的

协同利用, 为骨签细粒度分类提供了一种高效的多视

角建模方案.
● 设计高精度图像预处理机制: 提出一种语义分

割网络 SGUNet++对骨签图像进行分割, 提取骨签主体

区域并去除背景冗余信息, 为后续特征提取提供规范

输入, 同时增强微小刻痕和局部纹理的可辨识性.
● 设计动态交叉特征融合机制: 提出一种动态交

叉特征融合模块, 通过自适应方式融合来自正反两面

及多层次的特征信息, 使模型能够在多视角和多维度

下充分捕捉骨签图像的细粒度纹理和结构特征, 从而

增强判别能力.
● 精细化分类器架构: 本文采用多分支卷积路径

结合注意力加权机制的分类器. 各分支分别聚焦不同

尺度的局部特征, 注意力机制自适应地调整各分支的

输出权重, 将融合后的特征映射为类别概率, 以实现高

精度的细粒度骨签分类.

 2   基本理论

 2.1   UNet++
UNet++[14]是语义分割领域中对经典 U-Net[15]架构

的重要改进, 其核心创新在于构建了密集嵌套的跳跃

连接机制, 其结构图如图 1所示. 该架构通过系统性的

结构重构, 在保持编码器-解码器基本框架的同时, 显

著提升了特征传递的效率和分割边界的精度.
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图 1    UNet++架构图

 

相比原始 U-Net仅在同尺度间进行一次特征传递,
UNet++在编码器与解码器之间增加多个中间连接节

点, 使解码端能够融合来自不同层级的特征信息, 从而

减小高低层特征之间的语义差异, 提升分割结果的细

节表达能力. 此外, UNet++还采用深度监督机制, 在多

个解码层输出辅助结果, 以增强训练稳定性并提高分

割精度. 整体而言, 该结构在保持计算复杂度相对可控

的前提下, 有效提升了特征融合能力与边界分割效果,
为后续结构优化提供了良好基础.
 2.2   Vision-RWKV

Vision-RWKV 是在 RWKV (receptance weighted
key-value)架构基础上发展而来的前沿视觉模型, 最早

由 Duan 等人[16]于 2025 年提出, 其设计目标是兼顾高

分辨率图像处理和长序列特征建模的能力, 同时在保

持全局依赖捕获能力的前提下优化计算效率. 其结构

如图 2所示.
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图 2    Vision-RWKV整体架构

 

RWKV将循环神经网络 (recurrent neural network,

RNN)的递归状态机制与 Transformer[17]风格的序列建

模思想相结合, 通过递归加权机制替代传统自注意力

结构, 实现线性复杂度的全局依赖建模, 克服了 Transfor-

mer在长序列输入上的计算和内存瓶颈. Vision-RWKV

在此基础上针对视觉任务进行扩展, 引入空间特征编
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码与多层次递归特征建模, 使其能够同时捕捉全局语

义信息与局部细节特征. 从结构上看, Vision-RWKV 主
要包括输入编码层、递归加权特征提取层、特征聚合

输出层这 3个核心模块.
在输入编码阶段, 高分辨率图像被划分为固定大

小的图像块或序列单元, 每个单元通过线性映射或卷

积操作生成特征向量, 并加入位置编码以保持空间信

息和序列顺序, 为递归建模提供基础表示. 递归加权特

征提取层是 Vision-RWKV的核心, 其内部采用树状或

递归结构, 对序列化输入进行逐层加权累积. 该机制通

过对每个位置的特征进行动态加权整合, 实现长距离

依赖建模, 并在多层级上形成层次化的特征表示, 使低

层局部纹理信息与高层全局语义信息能够在同一特征

空间中有效融合.
递归加权特征提取层在每个递归单元中通过线性

变换、非线性激活及状态累积, 将当前输入特征与前

一层递归状态结合, 形成渐进式特征表示. 这种层级递

归设计不仅保证了全局信息的持续传播, 还强化了对

局部细节和微观结构的表达能力. 通过树状的多路径

加权结构, 模型能够实现不同层级、不同空间位置特

征的互补整合, 形成稳定且丰富的多尺度表示.
在特征聚合输出阶段, 多层次递归特征通过跳跃

连接或多尺度融合策略整合, 生成最终的全局表示向

量, 为后续的视觉任务提供结构化特征. 这种融合机制

能够充分利用不同层级的信息, 使模型在表达能力和

判别力之间取得平衡. 同时, Vision-RWKV的模块化设

计允许引入卷积操作、残差连接以及注意力增强模块,
以进一步强化局部特征捕捉能力和全局依赖建模能力.

Vision-RWKV 通过递归加权机制与 Transformer
风格序列建模的结合, 在全局依赖建模、局部细节感

知与计算效率之间取得了平衡, 其递归树状结构在层

级特征表达、多尺度融合和长距离信息传播方面具有

明显优势, 为现代视觉模型提供了不同的理论基础和

模块化设计思路, 适合作为高分辨率图像与长序列视

觉任务的核心建模框架.
 2.3   模型选择

作为近年来不断演进的视觉序列建模方法, Vision-
RWKV系列在网络结构复杂度、特征表达能力及任务

适配性等方面表现出显著差异. 针对骨签图像尺度相

对较小、局部结构细节丰富且特征分布复杂的特点,
本文在模型选择过程中重点权衡了特征表达能力与计

算复杂度之间的关系. 基于上述考虑, 选用在 ImageNet-
22K 数据集[18]上完成预训练的 Vision-RWKV-L 模型,
对骨签图像中的断裂边缘、表面纹理及局部结构等关

键视觉特征进行高层次表征, 以在保证建模能力的同

时提升训练效率并增强模型的整体适用性.

 3   方法提出

本文提出了一种基于双视角信息协同建模的并行

视觉分类框架, 用于骨签文物的精细化类别判别, 其整

体结构如图 3所示. 该方法由骨签分割 (bone stick seg-
mentation, BSS) 模块、双视角特征编码 (dual-view
feature encoding, DVFE) 模块、自适应交互融合

(adaptive interactive fusion, AIF) 模块以及分类输出

(classification output, CO) 模块构成, 形成一套端到端

的分类流程.
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Vision-RWKV

Vision-RWKV

DVFE

A
IF
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图 3    双视角并行视觉架构骨签文物分类方法框架图

 

在数据处理阶段, BSS 模块分别对骨签正面与反

面图像进行背景抑制与尺度对齐, 通过裁剪与噪声削

弱操作, 减少成像条件差异对后续特征学习的影响, 从
而保证双视角输入在空间结构上的一致性. 随后, 规范

化后的正反面图像被并行输入至 DVFE 模块. 该模块

采用双分支结构, 对两种视角信息进行独立建模, 通过

层级化特征提取策略分别学习各自具有判别意义的纹

理与结构特征, 避免单一视角主导特征表达. 在特征融

合阶段, 引入 AIF 模块对双分支输出的特征进行交互

式整合. 该模块通过构建视角间的特征关联关系, 在保

持各自特征完整性的同时, 实现跨视角的信息补充与

强化, 使融合结果能够更加全面地反映目标的整体判

别特征. 最终, 融合后的特征表示被送入 CO 模块, 通
过判别性映射完成类别推理, 实现对骨签文物的稳定

分类输出.
 3.1   骨签图像分割 (BSS)模块

由于原始骨签图像通常包含复杂背景、光照不均

及非目标区域干扰, 直接将其输入后续特征建模网络,
容易引入冗余信息并削弱模型对关键结构的关注能力,
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从而影响整体分类性能. 因此, 在特征提取之前对骨签

区域进行准确定位与分离, 是提升模型判别能力和鲁

棒性的必要前提. 基于上述考虑, 本文构建了骨签图像

分割 (BSS)模块, 其结构如图 4所示, 用于对输入图像

进行规范化处理并提取骨签主体区域.
  

Image
preprocessing

SGUNet++

 
图 4    BSS模块结构图

 

该模块由图像预处理与语义分割两个阶段组成: 首
先通过预处理操作对原始图像进行背景抑制与尺度统

一, 减少噪声干扰并提升图像质量; 随后利用 SGUNet++
分割网络对骨签区域进行精确分割, 获得结构完整、

边界清晰的骨签主体图像. 骨签图像分割结果示例如

图 5所示.
  

(a) 原始骨签图像 (b) 骨签目标区域 (c) 骨签分割掩膜 (d) 骨签分割结果 
图 5    骨签图像分割结果示例图

 

(1)图像预处理阶段

I ∈ RH×W×C

µ σ

Ip

设原始输入图像为 , 其中 H、W 分别

表示图像高度与宽度, C为通道数. 首先将原始骨签图

像 (图 5(a)) 裁剪至骨签主体区域范围, 并调整至统一

尺寸 224×224 像素, 以满足后续模型对输入尺度的固

定要求. 尺度规范化过程能够有效消除样本间尺寸差

异, 保证输入数据在空间维度上的一致性, 同时提升模

型在训练与推理阶段的计算效率与稳定性. 随后对图

像进行像素强度标准化, 使每通道的均值为 0、标准差

为 1, 计算过程如式 (1) 所示. 其中 和 分别为图像像

素均值和标准差. 经过该阶段处理后, 得到规范化骨签

图像  (图 5(b)), 为分割网络提供一致且高质量的输入.

Ip =
IC −µ
σ

(1)

(2)骨签图像分割阶段

该阶段提出一种面向骨签图像的高效背景分割

方法, 即在标准 UNet++结构的基础上, 进一步融合

通道注意力机制、高效特征生成与残差增强机制, 构
建了一个轻量化且高效的深度神经网络模型 SGUNet++,
其结构图如图 6所示, 通道注意力机制通过 SE (squeeze-

and-excitation)模块[19]实现, Residual Ghost block结构

包含了高效特征生成 (采用 Ghost模块[20]实现)与残差

增强机制 (通过 residual connection 完成). 具体结构如

图 7所示.
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processing

Input
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L
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图 6    SGUNet++网络结构图
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图 7    Residual Ghost block结构图

 

Ip ∈ RH×W×C

Fprimary

编码器路径由多级残差 Ghost 卷积层与通道注意

力层共同构成. 对于输入特征图 , 首先, 通

过一个标准卷积生成本征特征 , 如式 (2) 所示.

其中, r为压缩比 (r=2).

Fprimary =Convk×k
(
Ip

)
∈ RC′×H×W , C′ =

⌈Cout

r

⌉
(2)

Fghost

其次, 利用深度可分离卷积 (即逐通道卷积) 廉价

地扩展出幻影特征 , 如式 (3)所示:

Fghost = DWConvd×d
(
Fprimary

)
(3)

最终拼接得到完整输出, 如式 (4) 所示, 从而在显

著减少参数量的同时保留丰富的特征表达能力.

F =
[
Fprimary,Fghost

]
∈ RCout×H×W (4)

为进一步提升训练稳定性与优化效率, 模块引入

残差连接机制, 其前向过程如式 (5)所示:

Y =

■||■||■H (X)+X, Cin =Cout

H (X)+BN (Conv1×1 (X)) , Cin ≠Cout
(5)
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H (·)其中,  为主干路径, 即双 Ghost模块串联. 所有卷积

操作均采用反射填充 (reflect padding) 以缓解边界伪

影, 并使用 LeakyReLU激活函数增强非线性建模能力,
如式 (6)所示, 形成完整的非线性输出.

LeakyReLU (x) =max(0, x)+αmin(0, x) , α = 0.01 (6)

为进一步增强特征选择性, 在每一级残差 Ghost
卷积层的输出端引入通道注意力机制, 即 SE 模块. 首
先通过全局平均池化对通道特征进行压缩, 得到每个

通道的统计描述, 如式 (7)所示:

zc =
1

H×W

H∑
i=1

W∑
j=1

Yc (i, j) (7)

其中, H与 W分别为特征图的高与宽. 接着通过两层全

连接网络实现非线性映射, 如式 (8)所示:

s = σ (W2δ (W1z)) (8)

δ (·) σ (·) W1 ∈
R

C
r ×C W2 ∈ RC×C

r

其中,  为 ReLU激活函数,  为 Sigmoid函数, 
、 , r为通道压缩率. 得到的通道权重

s用于重新标定原始特征, 如式 (9)所示:

Y ′ = s⊗Y (9)

⊗其中,  表示通道间逐元素相乘操作.

Xi, j

解码路径通过密集式跳跃连接与多层次特征融合

策略, 实现了低层细节信息与高层语义表征之间的充

分交互. 每一级解码节点不仅与其对应尺度的编码特

征建立直接连接, 还与同层级的前序解码节点形成多

分支级联关系, 从而构建出嵌套式的信息流传递结构. 以
第 i层第 j个节点特征为例, 其输入由当前层的直接编

码特征 与上一级解码结果共同组成, 如式 (10)所示:

Xi, j = fi, j
([

Xi,0,Xi,1, · · · ,Xi, j−1,u
(
Xi+1, j−1

)])
(10)

u (·)其中, [·]表示通道拼接操作,  表示双线性上采样函

fi, j (·)数,  表示由残差 Ghost 卷积层实现的非线性特征

变换. 该多级嵌套结构使得同一解码层能够同时接收

来自不同语义深度的特征, 从而建立跨层级的上下文

关联. 此外, 特征融合模块中仍保留 SE 机制以增强语

义一致性, 使融合过程能够自适应地分配不同来源特

征的权重, 如式 (11)所示:

X̃i, j = si, j ·Xi, j, si, j = σ
(
W2δ

(
W1GAP

(
Xi, j

)))
(11)

1×1

在完成多层次特征融合后, 解码路径顶层输出特

征被送入二分类的分类头, 用于生成最终的分割预测

结果. 为实现高维特征向类别空间的投影, 使用一个

卷积执行逐像素线性变换, 将输入特征图通道从 C压

缩至 1, 如式 (12)所示:

L =Conv1×1
(
X̃0,4

)
(12)

1×1×C×1其中, 卷积核形状为 , C为当前特征的通道数.
卷积输出经过 Sigmoid 激活函数转化为概率域预测将

每个像素的值压缩至区间 (0, 1), 从而解释为属于前景

类别的概率, 得到分割掩模.
将预处理后的骨签图像 (图 5(b))与其对应的分割

结果 (图 5(c)) 在像素层面进行逐点相乘, 仅保留属于

骨签主体区域的像素信息, 如式 (13)所示:

out(i, j) = img(i, j)∧ lab(i, j)+255×(1− lab(i, j)) (13)

out img lab

(i, j)

其中,  表示输出图像,  表示输入图像,  表示掩

模图像,  表示像素位置. 从而有效去除背景干扰,
得到结构规范、背景一致的骨签图像 (图 5(d)).
 3.2   双视角特征编码 (DVFE)模块

针对汉长安城出土骨签文物在正、反面成像过程

中所呈现的显著结构差异, 本文在特征编码阶段采用

正反面并行的建模策略, 利用 DVFE 模块完成骨签特

征提取, 如图 8所示.
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图 8    DVFE模块结构图
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I f Ib

由于骨签正反两侧在刻痕分布、表面风化形态以

及局部纹理连续性等方面存在系统性差异, 若采用单

一共享编码器进行特征提取, 模型需要在同一参数空

间内同时适配两类差异显著的视觉模式, 容易导致特

征表示在判别维度上的相互干扰, 从而削弱高层语义

建模的稳定性与区分能力. 因此, 本文构建两个结构一

致但参数独立的 Vision-RWKV视觉编码分支, 分别以

分割后的骨签正面图像 与反面图像 作为输入, 实现

特征的并行提取与独立建模.

I ∈ RH×W×C N

P×P

对于输入图像 , 首先将其划分为 个大

小为 的非重叠图像块 (Patch), 总块数由式 (14)确定:

N =
H×W

P2 (14)

H×W P C

C

P×P×C (224×224×3)

P2C pi ∈ RP2C

其中,  是图像分辨率,  为 Patch 边长,  为通道

数 (对于 RGB 图像,  =3). 在 Patch 表示学习阶段, 对
每个 Patch进行展平操作, 将其从三维张量转换为一维

向量, 即每个 Patch 的原始维度 将

被转换为一个长度为 的一维向量 . 通过线

性映射将展平后的 Patch向量投影至高维特征空间, 得
到 Patch级嵌入表示, 如式 (15)所示:

xi =We pi, i = 1,2, · · · ,N (15)

We ∈ RD×P2C D

N

x = {x1, x2, · · · , xN}

其中,  为可训练权重矩阵,  表示 Patch 嵌

入的特征维度. 由此, 输入图像被转换为长度为 的视

觉 token序列 .
在此基础上, Vision-RWKV 将 RWKV 模型中的

Key-Value 累积机制引入至 Patch 的空间序列中. 与基

于自注意力的全局建模方式不同, 该机制通过线性递

归的形式在空间上逐步聚合上下文信息, 从而避免显

式构建高维注意力矩阵. 每个 Patch嵌入分别通过线性

映射生成对应的 Key与 Value表示, 如式 (16)所示:

ki =Wk xi, vi =Wvxi (16)

模型沿 Patch 的空间顺序对历史 Key-Value 信息

进行递归累积, 其状态更新过程如式 (17)所示:

si = λsi−1+ ki⊙ vi (17)

si λ ∈
(0,1)

λ

λ

其中,  表示第 i个 Patch 的空间上下文累积状态, 
为衰减系数, 用于调节不同空间位置 Patch 对当

前状态的影响程度. 当 趋近于 1 时, 模型更倾向于整

合远距离 Patch 信息, 从而强化整体结构建模; 当 趋

近于 0时, 模型更强调局部邻域特征, 有利于细粒度刻

λ = σ(logτ) τ

λ0 ≈ 0.9

λ

si

痕与纹理细节的表达. 在参数初始化阶段, 采用对数参

数化策略 (即 , 其中 为可学习参数), 并将

初始值设定为对应中等记忆长度的状态 (即 ),
以在训练初期平衡全局收敛速度与局部特征学习能力.
由此,  实际上控制了空间感受野的衰减速度与上下文

记忆长度. 通过该递归形式, 模型能够在空间维度上持

续整合来自不同区域的视觉信息, 使特征表示逐步引

入更大范围的上下文结构. 基于累积状态 , 第 i个 Patch
的上下文感知特征进一步的定义如式 (18)所示:

hi = δ(ki+ si), hi ∈ RD (18)

ki si

H = [h1,h2, · · · ,hN] ∈ RN×D

其中,  表示当前 Patch的局部语义信息,  表示跨区域

整合后的上下文信息, 二者相加实现局部与全局特征

的融合, ReLU 激活函数增强了非线性表达能力. 最终

得到的 Patch级隐藏状态矩阵

构成 Vision-RWKV 的主要输出, 其在 Patch 粒度上同

时编码了局部纹理信息与全局空间上下文关系.

fG ∈ R224×224×3

在图像级表示生成阶段, 本文采用全局平均池化

(global average pooling, GAP)对所有 Patch的上下文特

征进行整合, 得到单一的全局特征向量 ,

如式 (19)所示:

fG =
1
N

N∑
i=1

hi (19)

选择均值池化的原因在于其能够稳定整合各区域

响应, 避免少量高响应 Patch 主导整体表示, 从而提高

特征表达的鲁棒性与平滑性, 更适合骨签表面连续结

构与整体形态的建模需求.

Du

正、反面图像经过两个独立 Vision-RWKV 编码

器提取的特征向量维度可能存在差异或在数值分布上

不完全一致. 若直接对其进行拼接或融合, 高维特征可

能在计算中占据主导, 从而导致模型在训练时对某一

视角的图像特征产生偏向, 影响多视角特征融合的均

衡性与表达效果. 为解决这一问题, 本文对正、反面图

像特征进行线性映射, 使其统一到相同的维度, 以保证

融合过程的平衡性和特征表示的稳定性. 具体而言, 通
过全连接层对每个分支的图像特征进行变换, 将其映

射为统一维度 , 如式 (20)所示:

F̃v =WvFv, v ∈ { f ,b} (20)

Wv ∈ RDu×Dv Dv

F̃v

其中,  为可训练权重矩阵,  为原始特征

维度,  为映射后的统一特征表示. 在本文实验中, 统
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一维度设置为 1 024, 这既能够降低计算量和内存开销,
又保留高维特征的核心信息, 从而确保正反面特征在

融合阶段的均衡性和判别力.
 3.3   自适应交互融合 (AIF)模块

F̃ f , F̃b ∈ RDu

为充分刻画骨签正反面特征之间的互补关系, 本
文引入动态交叉特征融合策略, 对来自不同视角的图

像特征进行联合建模, 采用 AIF模块实现. 该方法基于

文献[21–23]的相关思想, 通过动态生成融合权重, 自适

应调节正反面特征在融合过程中的贡献程度. 相较于

静态加权或简单拼接等固定融合方式, 该策略能够根

据输入样本特征分布的变化灵活调整融合权重, 从而

更有效地反映正反面信息在不同骨签样本中的相对重

要性. 设骨签正、反面图像经并行 Vision-RWKV编码

并完成维度统一后的特征分别为 , 动态交叉

特征融合过程主要包括视角相关性建模 (view relevance
modeling, VRM)、双向跨视角交叉建模 (bidirectional
cross-viewpoint modeling, BCVI)、视角重要性动态调

节 (dynamic adjustment of view weight, DVW) 及自适

应融合表示 (adaptive fusion representation, AFR)生成

这 4个阶段, 其整体结构如图 9所示.
 
 

BCVI DVW AFRVRM

 
图 9    AIF模块结构图

 

在正反面特征对齐之后, 首先对两种视角在全局

语义层面的相关性进行建模. 具体而言, 将正反面特征

拼接形成联合表示, 并通过线性映射与非线性激活生

成初步权重响应如式 (21)所示:

r = σ
(
Wr

[
F̃ f ∥ F̃b

]
+br

)
(21)

Wr br

[· ∥ ·] σ (·)
其中,  采用 Xavier Uniform 初始化,  初始化为 0,

表示特征拼接,  为 Sigmoid激活函数. 随后, 采
用 Softmax 函数对权重进行归一化, 得到正反面对应的

动态融合系数, 如式 (22)所示:

αi =
exp(wi)

2∑
j=1

exp(w j)

, αi ∈ R (22)

i ∈ { f ,b}其中,  分别对应正面与反面特征. 该过程保证

融合权重在样本层面自适应变化, 同时满足数值稳定

性与可解释性. 本阶段不直接生成融合结果, 而是用于

刻画正反面特征在语义空间中的整体关联程度, 为后

续交叉建模提供全局引导信息.

F̃ f

F̃b

Z1

在双向跨视角交叉建模阶段, 为显式刻画两视角

特征之间的关联关系, 本文引入跨视角注意力机制, 对
正反面特征进行双向交互建模. 以正面特征 作为查

询向量, 反面特征 作为键和值, 构建正面到反面的跨

视角响应 , 如式 (23)所示:

Z1 = Softmax

■||||||||■
(
WqF̃ f

) (
WkF̃b

)T

√
d

■||||||||■(WvF̃b
)

(23)

Wq Wk Wv

d

Z2

其中,  、 、 为可学习映射参数, 均遵循 Xavier
Uniform初始化策略, 对应偏置项设为 0,  为特征维度

归一化因子. 该过程能够引导正面特征在更新时重点

关注反面图像中具有判别意义的结构与纹理区域. 对
称地, 以反面特征为查询、正面特征为键和值, 可得到

反面到正面的交叉响应 , 从而实现正反面信息的双

向交互建模.
考虑到不同骨签样本在正反面成像质量与信息完

整性方面存在显著差异, 固定权重的融合方式难以适

配复杂场景. 为此, 本文引入视角重要性动态调节机制,

根据正反面特征的联合表示自适应生成融合权重, 如
式 (24)所示:

α = Softmax
(
Wα

[
F̃ f ∥ F̃b

]
+bα

)
, α ∈

[
α f ,αb

]
(24)

Wα bα其中,  与 为可训练参数. 该权重向量用于刻画正

反面视角在当前样本中的相对重要性, 使模型能够根

据输入特征的整体分布特性, 自适应选择更具判别力

的视角信息参与融合.

在完成双向交叉建模与视角重要性调节之后, 本
文利用动态权重对双向交叉特征进行逐元素加权求和,

得到最终融合结果如式 (25)所示:

Ffusion = α f ⊙Z1+αb⊙Z2 (25)

⊙其中,  表示逐元素乘法. 该融合过程在特征维度层面

对正反面交互信息进行自适应平衡, 使最终表示同时

保留两种视角的互补结构特征与细粒度纹理信息, 从

而为后续判别任务提供更加稳定且具有判别力的高层

语义表示.
 3.4   分类输出 (CO)模块

X设输入骨签图像经预处理后表示为特征张量 , 本

文构建的卷积神经网络分类器通过多层卷积与池化
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操作对其进行逐级特征抽象, 其整体网络结构如图 10
所示.
  

Ffusion

Conv
block1

Max
pooling

Conv
block2

Max
pooling

Fully
connected OutputSoftmax

 
图 10    分类输出模块结构图

 

在特征提取阶段, 网络采用标准卷积层对输入特

征进行局部建模, 通过线性卷积运算与非线性激活函

数提取骨签图像中的纹理与结构信息, 如式 (26)所示:

Y (l) = σ(W(l)×X(l)+b(l)) (26)

为降低特征冗余并提高计算效率, 在卷积层后引

入常规池化操作进行空间下采样, 其过程如式 (27) 所
示, 用于压缩特征分辨率并增强表示的稳定性.

P
(l)

i, j = max
(u,v)∈Ωi, j

Y
(l)

u,v (27)

在分类阶段, 经过多层特征提取后, 网络通过全连

接层将高维特征映射至类别空间, 并采用 Softmax函数

进行归一化处理, 如式 (28)所示:

Pk =
exp(sk)

C∑
c=1

exp(sc)

(28)

模型训练时使用交叉熵损失函数作为优化目标,
用以衡量预测结果与真实标签之间的差异, 其定义见

式 (29):

LCE = −
C∑

k=1

yk log Pk (29)

 4   实验环境、数据集和评价指标

 4.1   实验环境

实验 PC 为 64-bit Windows 11 操作系统, 配备 16
GB RAM、Intel Core i9-14900HX CPU 和 NVIDIA
GeForce RTX 5070 GPU. 所有实验均在 Python 3.10环
境下采用 PyTorch框架编程完成.
 4.2   数据集

本研究使用的数据集来源于汉长安城未央宫遗址

出土的骨签图像, 共包含 8 640对经过预处理及分割的

骨签正、反面图像样本. 所有样本依据其物理特征被

划分为 12个类别 (见表 1). 数据集按 6:2:2的比例划分

为训练集、验证集和测试集. 为增强模型泛化能力, 训
练阶段对图像进行了随机数据增强.

 

表 1    数据集划分表 (对)
 

数据集类别 训练集 测试集 验证集 类别总数

完整0

黄色00 432 144 144 720
白色01 432 144 144 720
黑色02 432 144 144 720
灰色03 432 144 144 720

上部1

黄色10 432 144 144 720
白色11 432 144 144 720
黑色12 432 144 144 720
灰色13 432 144 144 720

下部2

黄色20 432 144 144 720
白色21 432 144 144 720
黑色22 432 144 144 720
灰色23 432 144 144 720

总计 5 184 1 728 1 728 8 640
 

 4.3   评价指标

为全面评估模型在骨签图像多分类任务中的整体

性能, 本文选取准确率 (Accuracy, Acc)、精确率 (Preci-
sion, Prec)、召回率 (Recall, Rec)和加权 F1分数 (weighted
F1-score, wF1)作为主要评价指标, 各评价指标的具体

计算形式统一定义如式 (30)–(33)所示:

Acc =
1
N

K∑
i=1

Ti (30)

Prec =
1
K

K∑
i=1

Ti

Ti+Pi
(31)

Rec =
1
K

K∑
i=1

Ti

Ti+Ni
(32)

wF1 =
K∑

i=1

(
ni

N
· 2 ·Preci×Reci

Preci+Reci

)
(33)

Ti Pi Ni i

K N

ni i
ni

N

其中,  、 、 分别表示第 类中的真正类样本数、

假正类样本数和假负类样本数,  为类别总数,  表示

样本总数,  为第 类样本数量,  为该类别在整体样本

中的权重.
[0,1]上述指标的取值范围均限定在 区间内, 数值

越大表示模型性能越优. 其中, 准确率用于刻画模型在

全部样本上的整体判别能力, 反映预测结果与真实标签

一致的样本在总样本中的比例, 是衡量模型总体分类效

果的基础指标. 精确率关注模型预测结果的可靠性, 通
过统计模型预测为某一类别的样本中真实属于该类别

的比例, 衡量模型在“预测为正”时的准确程度. 为适应

多分类场景, 本文对各类别分别计算精确率, 并对结果
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进行平均处理, 以避免单一类别样本分布不均对评价结

果产生偏置. 召回率则侧重于模型对真实样本的识别能

力, 通过衡量某一类别中被模型成功识别出来的样本比

例, 反映模型对该类别样本的覆盖情况. 同样地, 在多分

类任务中, 本文采用对各类别召回率取平均的方式, 综
合评估模型对不同类别样本的整体检出能力. 此外, 为
进一步兼顾精确率与召回率之间的平衡性, 本文引入加

权 F1 分数作为综合评价指标. 加权 F1 分数首先在类

别层面计算精确率与召回率的调和平均, 以获得每一类

别对应的 F1 分数, 随后根据各类别在整体样本中的占

比进行加权求和, 从而在样本分布不均衡的情况下, 能
够更加客观地反映模型的综合分类性能.

为定量评价骨签背景分割模型的性能, 本文采用

Dice系数和平均交并比 (mIoU)作为评价指标. Dice系
数用于衡量预测分割区域与真实标注区域之间的重叠

程度, 其计算公式为:

Dice =
2TP

2TP+FP+FN
(34)

平均交并比 (mIoU) 通过计算各类别预测区域与

真实区域交集和并集的比值，并对所有类别取平均，

其计算公式为:

mIoU =
1
C

C∑
i=1

TPi

TPi+FPi+FNi
(35)

其中, TP、FP和 FN分别表示真阳性、假阳性和假阴

性像素数, C表示参与评价的类别数量. 两项指标的取

值范围均为[0, 1], 数值越大, 表明模型对骨签区域与背

景的分割结果越准确.

 5   实验

 5.1   双视角并行协同建模骨签分类模型消融实验

本研究在正式监督训练之前, 采用基于对比学习

的预训练策略对网络进行初始化, 使模型能够提前学

习骨签数据中的结构与纹理特征, 从而获得更合理的

参数初始状态. 在实验设置中, 批量大小统一设为 16,
训练轮次设定为 200, 其余超参数在不同训练策略下保

持一致, 以保证实验结果的公平性与可比性.
图 11展示了在是否引入预训练权重条件下, 模型

训练损失与验证损失随训练轮次变化的趋势. 黄色与

绿色曲线分别对应未加载预训练权重时的训练损失与

验证损失曲线, 红色与蓝色曲线分别对应加载预训练

权重时的训练损失与验证损失曲线.
 
 

17.5

15.0

12.5

10.0

7.5

5.0

2.5

0

0 25 50 75 100 125 150 175 200
Epoch

L
o
ss

Train
Valid
Train-pre-training
Valid-pre-training

 
图 11    不同训练策略下模型损失曲线

 

可以观察到, 采用预训练权重初始化的模型在训

练初期即表现出较低的损失水平, 并在约 115 轮后进

入稳定收敛阶段, 此后损失变化幅度较小, 表明模型已

完成有效优化. 相比之下, 未使用预训练权重的模型在

整个训练过程中损失下降速度较慢, 且在训练末期仍

存在一定幅度的波动, 未表现出与预训练模型相当的

稳定收敛特性.
从整体趋势来看, 采用预训练策略的模型在训练

集与验证集上均取得了更低的损失收敛水平, 验证损

失曲线也表现出更好的平滑性与稳定性, 表明该模型

在骨签颜色与部位分类任务中具备更优的泛化能力.
上述结果充分验证了基于对比学习的预训练方法在提

升模型训练效率与性能方面的有效性.
为了评估骨签特征提取模块与动态交叉特征融合

模块的有效性, 本研究进行了 4组不同配置的实验. 第 1
组实验使用 Vision-RWKV 模型提取骨签图像的正面

特征进行分类, 简记为 VR-Front; 第 2组实验使用 Vision-
RWKV 模型提取骨签图像的反面特征进行分类, 简记

为 VR-Back; 第 3组实验使用两个并行的 Vision-RWKV
模型分别提取骨签图像的正、反面特征, 再将提取的

特征进行简单拼接, 随后进行统一分类, 简记为 VR-F&
VR-B; 第 4 组实验则采用本文提出的分类方法进行分

类. 实验结果如表 2所示.
从实验结果可以看出, 仅依靠单一骨签图像正面

或反面特征进行分类时, 模型在各项指标上的表现相

对有限, Accuracy分别为 88.68%和 88.17%, wF1分别

为 88.31% 和 87.84%, 表明单一视角下的特征难以全

面刻画骨签信息. 通过将正、反面特征进行简单拼接

并输入统一分类网络, 模型的各项评估指标均有所提
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升, 其中 Accuracy提升至 91.56%, wF1提升至 90.70%,
表明多视角特征的联合利用能够增强特征表达的完整

性与判别能力. 进一步引入本文提出的特征交互与加

权融合策略后, 模型在 Accuracy 和 wF1 上分别达到

94.76% 和 93.56%, 相较于简单拼接方法实现了约

3.2 个百分点的提升. 尤其是在精确率方面的提升, 表
明模型在分类过程中误报率明显下降, 特征交互模块

有效增强了模型对类别边界的判别能力, 同时 wF1 的

提高也反映了模型在多类别任务上的稳定性和泛化能

力显著增强. 综合来看, 动态交叉特征融合不仅提升了

模型分类性能, 也优化了模型在复杂骨签样本下的可

靠性与适应性.
 
 

表 2    双视角协同建模的并行视觉分类模型消融实验结果表
 

模型结构
Accuracy

(%)
Precision
(%)

Recall
(%)

wF1
(%)

Params
(M)

GFLOPs

VR-Front 88.68 88.29 88.43 88.31 217.94 18.52
VR-Back 88.17 87.61 87.90 87.84 217.94 18.52

VR-F&VR-B 91.56 90.31 91.28 90.70 435.88 37.53
Ours 94.76 93.85 93.43 93.56 456.82 39.80

注: 加粗数据表示最佳结果
 

为量化各模块对模型资源消耗的影响, 本文对不

同结构配置下的参数规模 (Params)与计算量 (GFLOPs)
进行了统计分析. 结果显示, 正反面特征编码器在整体

模型中占据主要计算资源. 引入交叉特征融合模块后,
模型参数由 435.88M增至 456.82M, GFLOPs由 37.53
增至 39.80. 尽管增加了一定计算量, 但提升幅度在可

控范围内, 同时带来了显著的性能增益, 验证了该模块

在保持模型可用性与计算效率的同时, 有效强化了特

征融合与判别能力.
 5.2   SGUNet++骨签分割模型消融实验

本研究所使用的数据集来源于汉长安城未央宫遗

址出土的骨签图像, 共 500 张. 使用 Adobe Photoshop
2021 (PS)图像处理软件的物体自动提取算法对骨签主

体进行初步分割, 再进行手动修正骨签边缘和细节, 生
成高质量的分割标签图像. 最终, 得到 500组实验数据,
每组数据均由匹配的骨签图像及其对应的蒙版构成.
图 12展示了 3组实验数据样本. 设 100组骨签图像作

为独立测试集, 其余按照 8:2的比例划分为训练集和验

证集.
为验证 SGUNet++模型对骨签高精度分割的有效

性, 本研究设计并开展了一系列实验. 实验将 batch size
设定为 2, epochs 设置为 200, 确保模型能够在训练过

程中实现充分的收敛. 此外, 除了训练阶段的超参数调

优外, 其余超参数保持不变.
 
 

原图

蒙版

 
图 12    实验数据样本示例

 

从图 13 中可以看出, 原始 UNet++的损失下降速

度相对较慢, 在约 80 个 Epoch 后趋于稳定, 最终收敛

在 10−2 左右. 引入 SE 模块后, 模型的收敛曲线整体下

移, 损失下降速度加快, 这证明了通道注意力机制有助

于提升特征表达质量. 同样地, Ghost 模块的应用通过

减少冗余卷积计算, 使网络在去除大量参数的情况下

仍能保持更好的特征建模能力, 其曲线最终收敛至约

3×10−3. UNet++-RG 模型在训练初期表现出良好的下

降趋势, 体现出该结构对梯度传播和训练稳定性的积

极作用. 而本研究提出的 SGUNet++模型收敛效果最为

突出, 在约 50个 Epoch内损失即降至约 10−4 并保持稳

定. 其具备最快的收敛速度和最低的收敛损失, 这充分

说明所提结构显著增强了特征提取与优化效率, 验证

了模型改进机制的有效性. 上述结果表明, SGUNet++
不仅在准确性方面超越了其他模型, 而且在训练效率

上也表现出色, 是骨签高精度分割的一个有效解决方案.
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图 13    SGUNet++模型消融实验损失曲线图

 

实验结果如表 3所示, 实验结果表明, 各模块均在

不同维度上对模型性能产生了正向作用. 基础 UNet++
模型的 Dice系数为 0.976 0, mIoU为 0.965 3, 为后续改

进提供了基准参考. 引入 SE 注意力机制后, 模型 Dice
提升至 0.989 2, mIoU提升至 0.978 0, Recall达到 0.987 8,
表明通道注意力机制能够有效增强特征表达能力, 但
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参数量增至 36.85M, 推理速度小幅下降至 28.13 f/s. 将
标准卷积替换为轻量化 Ghost 模块后, 模型参数量由

36.62M 降至 18.37M, GFLOPs 减半至 69.76, 同时

Dice和 mIoU分别提升至 0.982 3和 0.974 6, 推理速度

提高至 32.51 f/s, 验证了 Ghost模块在降低计算开销的

同时仍能保持较高分割性能. 进一步引入基于 Ghost
的 RG模块, 模型参数量虽增加至 20.59M, 但 mIoU提

升至 0.984 2, Recall达到 0.987 9, 表明 RG结构在减少

冗余计算的同时具备更强的特征生成能力. 在 SE模块

基础上融合 Ghost模块, 模型在保持较低参数量 (18.6M)

和较高推理速度 (32.77 f/s)的同时, Dice提升至 0.989 1.
最终, 本文提出的 SGUNet++通过在 SE模块基础上进

一步引入 RG 模块, 最终使 Dice达到 0.995 1, 较原始

UNet++提升约 1.95%; mIoU提升至 0.990  2, 提升约

2.49%; Recall达到 0.993 1, 均为所有模型中的最高值,
同时 GFLOPs 降至 83.23, 较原始模型降低约 39.7%.
整体而言, 本文提出的 SGUNet++在显著提升分割精度

的同时有效降低了模型计算量, 这表明该结构在精度

与效率之间取得了优异的平衡, 验证了所提设计策略

的有效性和优越性.
 
 

表 3    SGUNet++模型消融实验结果表
 

模型结构 Dice mIoU Recall Params (M) FPS (f/s) 单张预测时间 (ms) GFLOPs
UNet++ 0.976 0 0.965 3 0.974 0 36.62 28.48 36.61 138.10

UNet++-SE 0.989 2 0.978 0 0.987 8 36.85 28.13 35.53 138.13
UNet++-Ghost 0.982 3 0.974 6 0.986 2 18.37 32.51 27.78 69.76
UNet++-RG 0.987 5 0.984 2 0.987 9 20.59 31.23 31.96 81.19

UNet++-SE-Ghost 0.989 1 0.983 9 0.990 6 18.6 32.77 29.24 69.80
SGUNet++ (ours) 0.995 1 0.990 2 0.993 1 21.74 29.23 33.81 83.23

注: 加粗数据为本文方法的结果, 即分割效果最佳时对应的指标结果
 

 5.3   双视角并行协同建模骨签分类模型对比实验

为系统评估本文方法在骨签图像分类任务中的有

效性, 本文选取了多类主流标准图像分类模型作为对

比, 包括传统卷积神经网络 ResNet-50、DenseNet-121, 高
效网络 EfficientNet-B3, 深度学习分类模型 YOLOv13-m,
基于 Transformer 架构的 ViT-B/16、Swin-Base 以及

CLIP-ViT-L/14 (fine-tuned)[24], 上述版本均为各自架构

中应用最广、结构成熟的代表性版本, 同时能够体现

本文方法通过正反面双视角特征并行提取与协同融合

实现细粒度建模的优势. 所有模型批量大小统一设置

为 16, 训练轮次为 200, 以确保充分收敛. 实验结果如

表 4所示.
 
 

表 4    双视角协同建模的并行视觉分类模型对比实验结果 (%)
 

模型类型 Accuracy Precision Recall wF1
ResNet-50 82.47 81.96 82.21 82.08

DenseNet-121 82.81 82.33 82.54 82.42
EfficientNet-B3 83.69 83.18 83.41 83.29
YOLOv13-m 85.32 84.76 85.01 84.88
ViT-B/16 86.74 86.29 86.48 86.38
Swin-Base 88.21 87.82 88.04 87.93

CLIP-ViT-L/14 (fine-tuned) 89.36 88.97 89.14 89.02
Ours 94.76 93.85 93.43 93.56

注: 加粗数据表示最佳结果
 

从表 4 中可见, 传统卷积神经网络在骨签分类任

务中的准确率集中在 82%–84%, 难以捕捉跨区域判别

性信息; YOLOv13-m虽提升至 85.32%, 但在高类别相

似度样本上判别能力仍有限. 基于 Transformer架构的

模型 ViT-B/16和 Swin-Base通过全局建模将准确率提

升至 86.74%和 88.21%, 虽优于卷积网络, 但在复杂场

景下仍存在误判. CLIP-ViT-L/14经微调后达到 89.36%
的 Accuracy和 89.02%的 wF1, 表现最佳, 但提升幅度

有限, 反映通用视觉语义模型在专业化文物图像任务

中的适配性仍有空间.
相比之下, 本文方法在各项指标上均取得显著优

势, Accuracy 和 wF1 分别达到 94.76% 和 93.56%, 相
较 CLIP-ViT-L/14 分别提升 5.40 和 4.54 个百分点. 结
果表明, 本文方法能够更有效地建模骨签图像中的判

别特征, 在多类别任务中表现出更强的稳定性与鲁棒

性, 验证了其在骨签分类场景中的有效性与实用价值.
 5.4   SGUNet++骨签分割模型对比实验

本研究选取了 5种图像分类方法进行对比实验, 包括

以深度学习为代表的 U-Net[15]、U2-Net[25]、TransUNet[26]

和 HRNet[27]图像分割模型以及本文所提 SGUNet++
模型. 为了确保对比实验的公平性, 实验过程中, 所有

模型的批量大小均设定为 2, 训练轮次设置为 200, 确
保模型在训练过程中能够充分收敛. 实验结果如表 5
所示.

在主要评价指标中, SGUNet++的 Dice系数、mIoU
和 Recall均为所实验模型中的最高水平, 高达 0.995 1、
0.990 2和 0.993 1. 在模型开销方面, SGUNet++的参数
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量为 21.74M, 显著低于多个对比模型, 同时单张预测

时间仅为 33.81 ms, 在保持高精度的同时具备更高的

推理效率. 综合而言, SGUNet++在精度、计算量与推

理速度上均实现了优于现有方法的性能, 在骨签图像

分割任务中具备较强的适配性和应用性.
 
 

表 5    SGUNet++骨签分割模型对比实验结果表
 

模型结构 Dice mIoU Recall Params (M) 单张预测时间 (ms)
U-Net 0.980 2 0.951 5 0.982 0 95.06 76.87
U2-Net 0.821 0 0.697 0 0.897 8 173.6 59.19

TransUNet 0.908 3 0.832 0 0.852 3 404.2 172.32
HRNet 0.874 0 0.776 2 0.800 6 37.57 133.54

SGUNet++ 0.995 1 0.990 2 0.993 1 21.74 33.81
 

 5.5   骨签分割结果可视化对比分析

为直观评估 SGUNet++模型在复杂骨签图像条件

下的分割稳健性与边界保持能力, 本文构建了多场景

可视化对比分析. 如图 14 所示, 各组样例分别展示了

不同骨签图像在分割任务中的典型预测效果, 包括标

准清晰样本 (图 14(a))、邻近干扰样本 (图 14(b))、边

界不规则样本 (图 14(c))、复杂背景样本 (图 14(d)), 并
对每类样本同时展示原始图像、真实标注掩码及模型

预测掩码, 以并列方式进行视觉对照分析.
从实验结果可见, SGUNet++模型在多数情况下能

够准确识别骨签的主体区域, 与真实标注掩码在形状

与轮廓上保持高度一致, 尤其在整体结构完整、对比

度清晰的样本中预测结果几乎重合; 对于存在局部凸

起、缺口或形态不规则的样本, 预测轮廓仍能较好贴

合真实边界, 仅在细微凹陷或尖锐转折处出现轻微偏

差; 在含有复杂背景或邻近干扰物的样本中, 模型依然

能够有效抑制背景噪声, 实现主体区域的稳定分割. 整
体而言, SGUNet++模型在不同形态、尺度及成像条件

下均具备良好的鲁棒性与边界刻画能力, 其通过多尺

度特征融合机制, 在保持全局结构连贯的同时精准锁

定局部细粒度特征, 显著降低了复杂考古场景下的分

割误差.

为评估不同语义分割模型在考古骨签图像上的分

割性能, 本文选取 3组具有代表性的典型样本 (涵盖不

同形态复杂度与背景干扰程度) 进行可视化对比分析,

如图 15所示. 图中第 1列为原始骨签图像, 第 2列为人

工标注的真值掩码 (label), 后续各列依次展示了 U-Net、

U2-Net、TransUNet、HRNet 及本文所提 SGUNet++

的预测结果; 红色方框标出了各模型预测出现误差的

关键区域, 以直观揭示其局限性. 从可视化细节来看,

U-Net虽在主体轮廓提取上整体稳定, 但在边缘细节处

极易出现断裂, 尤其是对骨签表面的微小刻痕等细小

结构识别能力不足, 导致轮廓连续性受损; U2-Net则表

现出严重的过分割倾向, 不仅将背景噪点误判为目标区

域, 还在主体内部生成了虚假孔洞, 致使几何结构完整

性严重受损, 预测掩码呈现明显的破碎化特征; TransU-

Net凭借全局建模优势使边界平滑度较好, 然而在骨签

尖端、窄颈等细粒度区域却出现了边界模糊与局部缺

失, 其边缘贴合度较真实掩码存在明显偏差, 未能精准

捕捉细微形态变化; HRNet 在处理粗大目标时表现尚

可, 但对纤细结构的分割存在系统性偏离, 往往导致关

键特征丢失. 相比之下, SGUNet++在保持主体轮廓完

整性的同时, 对局部缺损与边界过渡的处理更为鲁棒,

有效抑制背景干扰, 增强了刻痕、凹槽等细粒度结构

的特征表达, 在 3组样本中均无明显伪影或缺失, 预测

掩码与真实标注高度吻合. 该对比直观揭示了当前主

流架构在处理细粒度文物分割任务中的局限性, 同时

验证了 SGUNet++在复杂背景与不规则形态下的更强

泛化能力与有效性.
 
 

Original image Ground truth Original image Ground truth

Original image Ground truth Original image Ground truth

Prediction Pred overlay (red) Prediction Pred overlay (red)

Prediction Pred overlay (red) Prediction Pred overlay (red)

(a) 标准清晰样本 (b) 邻近干扰样本

(c) 边界不规则样本 (d) 复杂背景样本 
图 14    SGUNet++模型多场景可视化对比图
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(a) 原图 (b) Label (c) U-Net (e) TransUNet (f) HRNet (g) SGUNet++(d) U2-Net 
图 15    不同语义分割模型进行骨签分割对比可视化图

 

 5.6   骨签分类结果可视化对比分析

为直观评估本文提出的骨签分类方法性能, 研究

设计了骨签分类结果的可视化对比分析, 图 16展示了

部分样本的分类结果. 实验结果表明, 绝大多数样本的

模型预测标签与人工标注结果完全一致, 较高的匹配

度充分验证了该分类方法在区分骨签表面颜色特征方

面的有效性与可靠性, 能够为出土文物状态评估提供

稳定依据.
 
 

数据集
原始编号

骨签正面原始
图片示例

经预处理骨签
正面图片示例

骨签反面原始
图片示例

经预处理骨签
反面图片示例

真实标签

0540 完整黄色 (00) 00

3017 上部黄色 (10) 10

8478 上部白色 (11) 11

4427 上部黑色 (12) 12

0556 上部灰色 (13) 13

8231 下部白色 (21) 21

4710 下部黑色 (22) 22

3295 下部灰色 (23) 23

1897 下部黑色 (22) 20

3974 完整白色 (01) 00

模型预测标签

 
图 16    部分骨签分类结果可视化对比图
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尽管该方法分类结果整体表现良好, 但个别样本

仍存在分类偏差, 其主要原因可能与地下埋藏环境引

起的复杂风化效应有关. 例如, 编号 1897的样本 (真实

标签为“下部黑色”) 被误判为“下部黄色”, 推测源于骨

质长期受土壤矿物质沁染, 原本黑色区域呈现深褐或

暗黄色过渡色调, 从而干扰模型的颜色判别; 编号 3974
(真实标签为“整体白色”)被误判为“整体黄色”, 则可能

由于骨签表面轻微氧化或土沁作用, 使视觉表现偏离

标准白色定义. 上述现象说明, 虽然该方法整体具备较

高可信度, 但在处理长期埋藏所导致的非典型色泽变

化时, 仍需结合考古专业经验进行人工复核, 以弥补单

纯依赖视觉特征判别可能产生的误差.

 6   结论与展望

本文针对汉长安城出土骨签图像的多类别分类任

务, 提出了一种基于骨签主体分割与双视角并行 Vision-
RWKV特征建模的分析方法. 在骨签主体分割模块中,
基于 UNet++框架引入通道注意力机制、轻量化特征

生成策略与边缘引导约束, 实现对骨签主体区域的高精

度分割, 有效抑制背景噪声和无关区域干扰, 使模型能

够聚焦骨签关键结构与纹理特征. 而后采用骨签正反面

图像的并行 Vision-RWKV 特征提取与协同融合策略,
不仅充分挖掘两面信息的互补性, 还增强了特征表示

的判别性和完整性, 从而显著提升分类模型在复杂骨

签样本上的识别能力、稳定性及泛化性能. 实验结果表

明, 该分类模型在 Accuracy 与加权 F1 分数指标上均

明显优于传统卷积神经网络和 Transformer类模型, 验
证了所提方法在骨签多类别分类任务中的有效性与稳

定性.
本研究在骨签分类任务中取得了较好的性能, 为

考古学领域的文物数字化保护提供了重要技术支持.
但由于骨签特征复杂、样本间高度相似且训练数据量

有限, 其在精细分类上的表现仍有提升空间. 未来研究

将通过扩大数据集、优化特征建模与融合策略, 并探

索多模态信息的融合应用, 进一步增强模型在复杂骨

签场景下的判别能力.
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