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摘　要: 汉朝未央宫遗址出土的约 6万片骨签碎片中, 约 5.7万片刻有释文, 多数骨签在出土时呈纵向断裂状态, 导
致其上下部分分离, 对文物的数字化保护及系统化分类工作带来了挑战. 传统人工分类方法不仅效率低下且可能对

骨签造成进一步的损伤, 为提升骨签文物的分类精度, 为后续考古研究提供支持, 本文提出了一种融合骨签图像与

释文信息的并行多模态分类模型. 该方法采用 Vision-RWKV 大模型提取骨签图片的视觉特征, 利用 RWKV 大模

型提取骨签上的释文信息, 通过动态交叉特征融合模块整合图像与文本特征, 并引入分类器进行精细化分类. 实验

结果表明该方法达到了 92.85%的准确率, 显著优于传统深度学习模型和其他多模态大模型. 研究成果为骨签文物

的高效分类与整理提供了有力的技术支撑, 并为考古领域的智能化研究奠定了重要基础.
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Abstract: Among the approximately 60 000 bone stick fragments excavated from the Weiyang Palace ruins of the Han
Dynasty, around 57 000 are inscribed. Most bone sticks exhibit longitudinal fractures at the time of excavation, resulting
in the separation of their upper and lower parts. This fragmentation poses significant challenges to the digital preservation
and systematic classification of these cultural artifacts. Traditional manual classification methods are inefficient and may
cause further damage to the bone sticks. To address these challenges, this study proposes a parallel multimodal
classification model that integrates both bone stick images and inscription information. Visual features are extracted from
the images using the Vision-RWKV large-scale model, while textual features are obtained from the inscriptions via the
RWKV model. A dynamic cross-modal feature fusion module is introduced to integrate image and text features, followed
by a classifier for fine-grained categorization. Experimental results demonstrate that the proposed method achieves an
accuracy of 92.85%, significantly outperforming conventional deep learning models and other multimodal approaches.
This study provides a robust technical foundation for the efficient classification and organization of bone stick artifacts
and establishes a solid basis for the intelligent development of archaeological research.
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 1   引言

汉长安城未央宫遗址出土了大量断裂的骨签文物,
骨签是由动物的肩胛骨加工而成, 呈长条形的签牌结

构, 出土骨签中刻有释文的超过 5.7 万枚[1], 释文内容

涵盖了整个西汉时期的官吏名称、武器类别以及计量

单位等信息, 生动再现了西汉时期的社会结构与发展

历程[2], 骨签对考古学研究具有重要的学术价值和文化

意义. 然而骨签经历长期掩埋, 受泥土侵蚀流动与自身

结构的影响, 大多数骨签出土时上下断裂并散落于不

同的位置. 考古工作者主要依靠人工对骨签进行系统

性分类整理, 此方法极为费时耗力, 同时在操作过程中

可能会对骨签造成二次损伤. 将数字图像处理方法应

用于骨签文物的分类, 可以显著提升分类效率.
随着深度学习与大模型技术的迅速发展与迭代,

当前图像分类领域已取得诸多重要进展. 例如以深度

学习为代表的 YOLO (you only look once)系列模型在

图像分类任务中展现出优秀的性能, 特别是在对实时

性要求较高的应用场景中被广泛采用. 诸多研究[3–10]

在 YOLO 框架的基础上针对主干网络进行了改进, 以
提升其在特定任务中的分类能力. 然而在骨签文物图

像分类任务中, 由于 YOLO 等基于深度学习的模型主

要依赖卷积神经网络进行特征提取, 其架构虽擅长捕

捉全局目标及较大尺度的局部特征, 但在细粒度信息

的提取方面存在一定局限性, 导致分类精度受限. 与
YOLO 等传统深度学习方法不同, CLIP (contrastive
language-image pretraining) 等多模态大模型[11,12]通过

联合学习文本与图像特征实现跨模态对齐, 并在零样

本学习及开放词汇分类任务中展现出优异的泛化能力,
然而 CLIP 等多模态模型的核心架构通常基于 Trans-
former架构进行特征提取, 该方法计算复杂度较高, 在
处理大规模骨签文物图像数据时, 该模型的计算资源

消耗极为庞大, 此外 CLIP的图像编码部分主要采用基

于自注意力机制的 ViT (vision Transformer)结构, 该方

法虽在全局特征建模方面表现突出, 但在捕捉细粒度

的局部特征方面能力有限. 在骨签分类任务中, 这一特

性导致其对细节特征的信息提取不足, 从而影响分类

精度.
为应对上述挑战, 本文提出了一种基于多模态大

模型并行驱动的骨签文物分类方法, 通过提取多模态

特征信息, 增强模型在特征提取过程中的表现力, 并通

过动态交叉特征融合策略, 利用特征间的非线性交互

建模, 提高分类精度的同时提升模型的泛化能力. 该方

法采用骨签的图像信息以及骨签上的释文信息作为模

型的输入信息, 首先采用 Vision-RWKV[13]和 RWKV[14]

大模型, 从不同模态的数据中分别提取特征, 而后利用

动态交叉融合模块对各类特征进行有效融合, 最终通

过分类器进行精细化分类. 采用对比学习方法, 通过迁

移学习将预训练的大规模模型权重初始化到骨签分类

任务中, 从而加速模型在该任务上的学习过程, 随后使

用少量数据对网络进行微调, 进一步提升模型的泛化

能力. 本文的主要贡献如下.
● 并行多模态分类方式的搭建: 为确保各类信息

特征的充分提取, 兼顾系统整体的鲁棒性与模型运行

效率, 本文提出了一种基于两种大模型并行驱动的集

成分类系统, 提升特征提取能力以充分挖掘骨签数据

的潜在信息. 通过依据数据特征的不同, 分别使用各自

对应的大模型进行特征提取, 为骨签文物分类提供更

为精确的分类依据.
● 图像数据预处理与噪声抑制: 为提升模型性能

与泛化能力, 本文对图像数据集进行了高效预处理, 利
用 DIS-Net 精确去除背景区域来降低噪声干扰对模型

训练的影响.
● 动态交叉特征融合机制: 引入动态交叉特征融

合机制, 利用交叉融合不同来源的特征信息, 使得分类

模型能够从多角度、多维度对输入信息特征进行深层

次理解.
● 精细化分类器的架构: 本文采用基于卷积层与

池化层构建的精细化 CNN分类器, 精准识别骨签图像

的类别.

 2   基本理论

 2.1   RWKV
RWKV 是一种新型神经网络架构的大模型, 模型

架构结合了 RNN[15]和 Transformer[16]的特点, RWKV
引入加权的键值对机制[17]来捕捉时间序列的上下文信

息, 能够更好地捕捉不同时间步之间的关系, 在特征提

取时保持高效性. RWKV 通过加权的方式调整记忆的

长短, 优先保留与当前时间步相关的重要信息, 能更有

针对性地提取特征. 同时, RWKV架构中信息的流动方

式使其能够更加高效地将信息从过去的时间步传播到

当前时间步, 有助于提取更为精细的文字特征.
RWKV模型以堆叠的残差块为基础构建, 如图 1(a)
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所示. 每个残差块由时间混合子块与通道混合子块组

成, 能够在特征维度和时间维度上同时建模相互依赖,
体现了递归结构的优势, 模型能够充分利用历史信息

以提升当前时间步的特征提取能力. 在模型中独特的

注意力操作使得分更新机制被引入, 特别是时间依赖

的 Softmax操作, 显著增强了数值稳定性, 缓解了梯度

消失问题, 此机制可以使模型能够以更精细的粒度控

制不同时间步之间的信息交互, 从而更加精准地捕获

关键特征. 同时模型结合了层归一化技术[18], 对于稳定

梯度流动至关重要, 也有效地解决了深度网络训练过

程中常见的梯度消失和梯度爆炸问题. 稳定性不仅优

化了模型的训练过程, 还进一步支持了深层网络的堆

叠, 使模型能够捕获不同层次的抽象特征, 提取更加复

杂的特征信息.
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图 1    RWKV架构图

 

RWKV 模型的核心架构由 4 个基本要素组成, 如
图 1(b) 所示. 时间混合与通道混合模块的固有组成部

分为: R (receptance vector): 作为接受向量, 用于接收来

自历史时间步的信息; W (Weight): 表示位置权重衰减

向量, 作为模型中的可训练参数; K (Key): 功能上类似

于传统注意力机制中的“键”; V (Value): 承担传统注意

力机制中的“值”的功能. 这些核心组件通过乘法交互

在每个时间步中进行动态信息更新, 这种设计使得模

型能够有效融合和提取时序信息, 同时保留了深度网

络的表达能力和计算效率.
 2.2   Vision-RWKV (VRWKV)

Vision-RWKV (VRWKV) 是将 RWKV 的注意力

机制进行了修改以适应视觉任务, 与 CNN[19]和 ViT[20]

相比采用了简化的注意力机制, 减少了计算复杂度, 并
优化了高分辨率图像的处理能力, 捕捉图像的局部特

征 (如边缘、纹理) 和全局信息 (如物体的上下文关

系), 这使得其在处理复杂图像时能够提取更为精确的

细节特征.

LVRWKV的整体架构包括 个相同的编码器层、平

均池化层以及线性预测头, 如图 2(a)所示. 每个 VRWKV

编码器层由两个主要模块构成: 空间混合模块和通道

混合模块. 其中空间混合模块充当注意力机制, 执行具

有线性复杂度的全局注意力计算.

通道混合模块则充当前馈网络[21], 在通道维度上

进行特征融合, 如图 2(b)所示. 该设计使得模型能够高

效地整合来自不同卷积核或特征通道的表征信息, 从

而增强了对图像多样化特征的提取能力, 提升了模型

在复杂视觉任务中的表现. 在保留 RWKV模型原有优

势的基础上, VRWKV 对传统的注意力机制进行了多

方面的优化, 具体包括双向注意力机制、相对偏差以

及灵活衰减等设计.
双向注意力的引入使模型在进行图像特征提取时,

能够全面考虑图像中不同像素或区域之间的相互作用.
这极大地增强了模型在捕捉图像全局语义信息方面的

能力, 模型能够更加细致地理解图像的全局结构和细

节. 相对偏差的引入则帮助模型在处理具有不同尺寸

的图像时, 灵活地调整对像素或区域间空间关系的捕

捉能力, 这一设计特别有助于处理各种尺度的图像数

据, 增强了模型的跨尺度特征提取能力. 灵活衰减机制

的设计不仅强化了模型的全局注意力计算能力, 还能

够在较大范围内捕捉图像的远程依赖关系, 通过自适

应的衰减策略, 模型能够在计算注意力时, 聚焦于离当

前标记较远的图像区域, 优化了远程特征的建模, 进一

步提升了图像特征的深度表达.
 2.3   模型选择

RWKV 与 VRWKV 作为近年来不断迭代和优化

的大模型家族, 其不同版本在参数规模和适用场景上

存在显著差异. 鉴于骨签数据的图像具有相对较小的
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尺寸和较高的复杂性, 为平衡模型的系统鲁棒性与轻

量化需求, 本文选择在 ImageNet-22K数据集上预训练

的 Vision-RWKV-L 模型提取骨签断裂处的关键视觉

特征信息、在 Pile数据集上预训练的 RWKV-6 World
模型提取骨签释文信息, 这些模型分别用于提取多模

态数据中的特征信息, 保障模型适用性的同时显著提

升训练效率, 并有效规避因模型参数过于庞大可能导

致的过拟合问题. 此选择充分体现了在模型复杂性与

性能需求之间的优化平衡, 能够为骨签数据分类提供

稳健且高效的解决方案.
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图 2    Vision-RWKV (VRWKV)整体架构

 

 3   方法提出

本文提出了一种基于多模态大模型驱动的骨签文

物分类方法, 框架结构如图 3所示. 该方法的核心包括

以下几个模块: 骨签图像预处理模块 (IP 模块)、骨签

特征提取模块 (VR 模块)、动态交叉特征融合模块

(DCFF 模块) 以及分类输出模块 (CC 模块). 整体工作

流程如下: 首先 IP 模块对骨签图像数据集进行背景去

除和裁剪预处理, 去除图像中的噪声和干扰. 接着将预

处理后的骨签图片与骨签上的释文数据输入至 VR 模

块, 通过特征提取网络提取多模态输入数据的特征向

量表示. 随后 DCFF 模块对两类特征进行动态交叉融

合, 生成统一的特征表示, 并将其传递至 CC 模块实现

骨签文物的分类决策.
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图 3    多模态大模型驱动的骨签文物分类方法框架图

 

 3.1   骨签图像数据集预处理 (IP 模块)
原始骨签图像数据通常携带大量噪声信息 ,  如

图 4(a)所示. 若直接输入未经预处理的图像, 不仅会显

著加重模型的计算复杂度, 还会引入冗余特征. 背景信

息的特征冗余性会干扰模型的特征提取能力, 对模型

的泛化性能产生负面影响. 为了有效提取图像中的关

键匹配特征, 本文对图像数据集进行了预处理, 具体流

程是分割图像中的主要信息区域, 之后对图片进行裁

剪, 具体处理步骤如下.
 
 

(a) (b) (c) (d) 
图 4    骨签图像处理过程图

 

1) 使用 DIS-Net[22]对骨签主体进行分割. DIS-Net
是一种基于二类图像分割的深度网络, 由一个编码器、

一个 U2-Net[23]的图像分割模块和一个中间监督策略组

成. DIS-Net 在高分辨率图像上能够精确地识别和分离

目标物体. 由于其优越的二元分类能力和高精度分割特

性, DIS-Net在骨签图像分割中具有较高的适用性. 在本

文的实验中, 遵循 DIS-Net 的训练策略, 利用预训练权

重对网络进行微调, 实现对骨签图像的细粒度分割, 生
成高精度的图像标签. 图 4(b)展示了分割效果.
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dst src1 src2

(i, j)

2) 将原始的骨签图像 (图 4(a)) 与分割结果图像

(图 4(b)) 进行逐像素的与运算, 保留骨签主体部分的

像素值, 通过这一过程, 生成了标准化的骨签图像 (图 4(c)).
具体计算如式 (1), 其中 表示输出图像,  和

分别表示原始图像和掩模图像,  表示像素位置.

dst(i, j) = src1(i, j)∧ src2(i, j)+255× (1− src2(i, j)) (1)
3) 把分割后的结果图像 (图 4(c)) 进行主体的裁

剪, 并确保裁剪后的图像尺寸为 224×224像素, 这一尺

寸标准化处理的目的是使得图像能够符合模型的输入

要求, 如图 4(d)所示, 从而保证数据的一致性并提高模

型处理效率.
 3.2   骨签特征提取模块 (VR 模块)

输入特征提取网络的数据分成两类, 分别是骨签

上的释文信息、经过预处理的骨签图片. 整体结构如

图 5所示, 其中RWKV提取中文的骨签释文, 由于RWKV
的架构结合了 RNN的递归特性和 Transformer的上下

文建模能力, 在处理中文时具有更好的理解能力; VRWKV
提取预处理后的骨签图片特征信息.

 
 

Embedding
layer (patch)

State update

(RVX)

Key-value mechanism

Key

RWKV

Output layer

Output layer

Image features
Structural
adjustment

Structural
adjustment

Enbedding
layer (token)元年河南工

VR

State update

(RVX)

Key-value mechanism

Key Inscription
features

D
C

F
F

VRWKV

Value

Value

 
图 5    骨签特征提取模块结构图

 

1) RWKV提取骨签释文特征

{x1, x2, · · · , xT } T

E et = E[xt] et ∈ Rd E ∈ RV×d

V d

et

RWKV 特征提取机制分为以下几个步骤, 输入文

本首先被分词为序列 , 其中 是序列长

度, 每个词被映射到词汇表中的索引后, 通过嵌入矩阵

转化为嵌入向量 ,  , 其中 是

嵌入矩阵,  为词汇表大小,  为嵌入向量维度. RWKV
的核心是 Key-Value 递归累积机制, 用于逐步提取上

下文信息, 每个时间步的嵌入向量 通过两个线性变换

生成 Key和 Value, 如式 (2)所示.

Kt =Wket, Vt =Wvet (2)

Wk,Wv ∈ Rd×d

st−1

其中,  是可训练权重矩阵, 该模型通过递

归公式将当前时间步的 Value 与前一时间步的状态

累积更新, 如式 (3)所示.

st = αt · st−1+ (1−αt) ·Vt (3)

αt ∈ [0,1]

ht st

H ∈ RT×d

其中,  是动态权重因子, 用于平衡历史信息和

当前输入的影响 .  当前时间步的最终输出隐藏状态

是 Key 和累积状态 的组合, 如式 (4) 所示. RWKV
的输出是上下文感知的隐藏状态矩阵 .

ht = ReLU(Kt + st), ht ∈ Rd (4)

d = 768 hT ∈ R768其中,  , 以最后一个时间步的向量 作为

整个输入序列的特征向量.
2) VRWKV特征提取

P×P

特征提取过程包括图像分块、Key-Value 累积和

上下文特征生成. 输入的图像首先被分割成若干图像

块 (patch), 每个 patch 的大小为 像素, 分块数如

式 (5)所示.

N =
H×W

P2 ,Pi ∈ RR·P·C (5)

H×W N C其中,  是图像的大小,  为总 patch 的数量,  为

通道数, 每个 patch 被展平为一维向量后, 通过线性变

换映射到高维空间, 生成 patch嵌入如式 (6)所示.

Ei =WpPi,Ei ∈ Rd (6)

Wp ∈ R(P·P·C)×d

224×
224×3

Ei

其中,  是可训练权重矩阵, VRWKV输出

的全局特征为高维向量, 展平后维度为 150 528 (
). VRWKV 的核心是将 Key-Value 累积机制应

用于图像 patch 的空间维度, 每个 patch 嵌入 通过线

性变换生成 Key和 Value如式 (7)所示.

Ki =WkEi, Vi =WvEi (7)
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状态递归公式与 RWKV模型类似, 但作用于空间

维度如式 (8)所示.

si = αi · si−1+ (1−αi) ·Vi (8)

最终每个 patch的上下文感知特征如式 (9)所示.

hi = ReLU(Ki+ si), hi ∈ Rd (9)

H ∈
RN×d

hglobal ∈ R150528

VRWKV的输出是每个 patch 的隐藏状态矩阵

, 对于全局特征生成, 通常通过池化操作将所有

Patch的特征整合为全局特征向量 .

3)特征向量调整

R1024

W ∈ R1024×d

两个模型提取的特征维度存在显著差异, 其中文

本与图像的特征维度差异较大, 若直接进行拼接, 可能

导致特征融合过程的不平衡. 高维特征的相对权重在

拼接时可能显著超过低维特征, 从而引发模型在训练

过程中对某一模态的过度偏向, 削弱多模态学习的公

平性与有效性. 为解决这一问题, 本文引入结构转换模

块, 对各模态的特征向量进行统一映射, 确保特征维度

的一致性. 具体而言, 本文采用全连接层对提取的特征

进行线性变换, 将其映射至相同的维度 以增强模

型在多模态特征融合时的均衡性与表现力. 由于全连

接层的计算复杂度与输入和输出的维度成正比, 高维

特征不仅增加计算量, 还会显著提升显存和内存需求,
因此本文将图像和文本特征分别映射到的统一维度

1  024 维, 这样可以显著降低计算复杂度和内存需求,
同时保留高维特征的主要信息. 这种变换的操作通常

使用全连接层实现如式 (10) 所示, 其中 是

用于变换维度的权重矩阵.

h′ = ReLU(W ·h+b) (10)

 3.3   动态交叉特征融合 (DCFF 模块)
动态交叉特征融合可以充分挖掘多模态特征之间

的交叉关系, 同时根据不同模态特征的重要性进行动

态加权, 本文以文献[24]为理论基础, 将骨签的两类特

征动态交叉特征融合. 传统的固定融合方法 (如静态加

权或简单拼接) 无法根据输入数据的动态变化自适应

调整权重, 而动态交叉特征融合通过动态生成每个模

态的权重, 可以捕获模态重要性随上下文变化的特点.
动态交叉特征融合分为动态权重生成 (dynamic weight
generation, DWG)、加权特征交互层 (weighted feature
interactive, WFI)、模态内特征非线性变换层 (nonlinear
transformation of in-modal features, NTIF) 以及最后的

融合特征的生成层 (generation of fusion features, GFF),
其中 WFI 与 NTIF 共同构成特征交叉模态模块 FCM

(feature cross-modal module),该模块在权重指导下实现

跨模态交互与模态内非线性变换, 为最终融合提供更

具判别性的表征. 具体结构如图 6所示.
  

DWG

WFI

NTIF

FCM

GFF

 
图 6    动态交叉特征融合模块层结构图

 

融合过程为特征向量首先输入动态权重生成层, 进
行如式 (11)的处理.

wi = σ(Wihi+bi), wi ∈ R1024 (11)

Wi ∈ R1024×1024

bi ∈ R1024 σ(·) wi

其中,  是权重生成的可训练参数矩阵,
是偏置向量,  是 Sigmoid 激活函数,  输

出是归一化权重, 而后为了保证权重的动态性和整体

稳定性, 使用 Softmax函数将权重向量归一化如式 (12)
所示.

αi =
exp(wi)

2∑
j=1

exp(w j)

, αi ∈ R1024 (12)

i ∈ {1,2}其中,  对应两个模态即两类文本和图像. 在生

成动态权重的基础上, 进行特征交叉机制的处理, 通过

模态间的交叉机制实现特征融合, 通过该机制不同模

态的特征通过逐维交叉操作进行相互作用, 以捕获模

态间的高阶关系, 加权特征交互的目标是捕获两模态

之间的协同关系. 首先是加权特征交互层, 为了增强模

态内部的特征表示能力, 对每个模态的特征引入非线

性变换, 即使用一个前馈网络对模态特征进行变换如

式 (13)所示.

h′i = ReLU(W′i hi+b′i ), h′i ∈ R1024 (13)

W′i ∈ R1024×1024

b′i ∈ R1024

其中,  为模态内非线性变换的可训练权

重矩阵,  为偏置向量, 为非线性激活函数, 用
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i j hi, h j ∈ R1024

于引入非线性特性, 通过非线性变换, 可以强化模态内

部的特征表达能力, 从而提高模态内和模态间信息交

互的效果. 对于模态 和模态 的特征 , 其
加权交互特征计算如式 (14)所示.

hi j
cross = αi⊙hi · (α j⊙h j), hi j

cross ∈ R1024 (14)

αi⊙hi i

hi j
cross i j

其中,  表示模态 的特征经过逐维加权调整后的

值,  表示模态 与模态 的交互特征; 最后是融合特

征的生成, 最终的融合特征由模态内加权特征 (通过动

态权重调整后的单模态特征)、模态间交叉特征 (通过

加权交互计算得到的模态间协同特征) 以及全局非线

性变换 (融合后的综合特征通过一个前馈网络进行非

线性映射)组成, 最终的融合特征公式如式 (15)所示.

hfusion = ReLU

W f

h′text+h′image+
∑
i, j

hi j
cross

+b f

 (15)

h′text和h′image

hi j
cross W f ∈ R1024

b f ∈ R1024×1024

hfusion ∈ R1024×1024

其中,  是经过模态内非线性变换后的特征,

为模态间交叉特征,  是融合后特征的可

训练映射矩阵,  为偏置向量, 通过该变换,
可以生成包含多模态信息的综合特征 .
 3.4   分类输出模块 (CC 模块)

本文构建了一种基于卷积层与池化层的高精度卷

积神经网络分类器, 实现对骨签图像类别的精准识别,
具体结构如图 7所示. 在分类过程中, 依托卷积层与池

化层完成特征提取与降维优化. 卷积层主要通过滑动

小型滤波器对输入特征进行加权卷积运算, 提取局部

特征信息, 核心计算公式如式 (16)所示.

y = f (W ∗ x+b) (16)

x W y

b f

其中,  表示输入特征,  代表卷积核,  是输出特征,
为偏置项,  对应于激活函数, *表示卷积运算. 在卷积

运算之后, 池化层用于降低特征图的维度, 减少计算复

杂度的同时保留最具代表性的关键信息. 池化操作的

数学表达式见式 (17).

yi, j =max
(m,n)
{xi+m, j+n} (17)

yi, j xi+m, j+n其中,  表示池化操作后的输出,  代表输入特

征对应的局部区域. 经过一系列卷积与池化操作后, 特
征图的维度逐步缩减, 信息表达愈发紧凑, 此时输入数

据的关键模式得以更有效地表征. 最后在全连接层中

完成类别判别, 所得分类结果将通过 Softmax 层进行

归一化处理, 输出各类别的概率分布. Softmax 函数的

计算方式如式 (18)所示.

P(y = j|x) =
ez j

K∑
k=1

ezk
(18)

z j P(y = j|x) j其中,  表示类别的得分, 而 是对应类别 的

概率. 为优化模型性能, 本研究采用交叉熵损失函数来

指导参数调整, 计算方式详见式 (19).

L = −
C∑

i=1

yi log(ŷi) (19)

yi ŷi

C

其中,  表示真实标签的概率分布,  代表模型预测的

概率分布,  是类别总数. 通过最小化交叉熵损失, 模型

能够不断优化权重参数, 提升分类准确率.
 
 

Conv Maxpool Softmax Output

Ffusion

 
图 7    分类输出模块结构图

 

 4   实验环境、数据集和评价指标

 4.1   实验环境

本研究使用的计算平台配置为 64 位 Windows 11
操作系统, 搭载 32 GB 的内存, 中央处理器为英特尔

第 14 代 Core i9-14900HX, 并配备 NVIDIA GeForce
RTX 4070 显卡, 编程任务在 Python 3.9 环境中通过

PyTorch框架进行实现.
 4.2   数据集

本研究所使用的数据集来源于汉长安未央宫遗址

出土的预处理后的骨签图像及其所对应的骨签释文, 共
5  490 组数据, 按照 6:2:2 的比例划分训练集、验证

集、测试集. 每组数据均由匹配的骨签图像及其对应

的释文构成. 为增强模型的泛化能力, 训练阶段对原始

骨签图像数据集进行了随机增强操作, 包括平移和缩

放变换. 本研究数据集按照骨签颜色 (黄色、黑色、白

色)与骨签部位 (上部分、中间部分、下部分)组合, 共
划分为 9 个类别, 分别为“黄色、上部分”“黄色、下部

分”“黑色、上部分”“黑色、下部分”“白色、上部分” 
“白色、下部分”“白色、中间部分”“黄色、中间部分” 
“黑色、中间部分”. 每个类别均包含 366 组训练集、

122 组测试集和 122 组验证集, 类总数为 610 组, 从而

保证了不同类别之间的数据分布均衡. 数据集类型示

例如图 8所示.

2025 年 第 34 卷 第 11 期 http://www.c-s-a.org.cn 计 算 机 系 统 应 用

System Construction 系统建设 145

http://www.c-s-a.org.cn
http://www.c-s-a.org.cn
http://www.c-s-a.org.cn
http://www.c-s-a.org.cn
http://www.c-s-a.org.cn


 

骨签数据集类型 骨签原始图片示例
骨签图片预处理数据集

示例
骨签上释文数据集示例

服六 0

1

2

3

4

6

5

7

8

六年河南工驠/
廣作驠

四年河南工官令定驠/
元作府滿工驠

驠七十五

驠四百廿四

服六石

乙萬八百

丙二千二百卅六

甲千八百驠

数据集原始编号 数据集标签

黄色、上部分

黄色、下部分

黑色、上部分

黑色、下部分

白色、上部分

白色、下部分

白色、中间部分

黄色、中间部分

黑色、中间部分

22691

16563

25764

20088

27161

17194

3654

4061

5029

 
图 8    数据集类型示例
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 4.3   评价指标

TPi, FPi, FNi i

C

N ni i ni/N

本文分别采用计算准确率 (Accuracy)、精确率

(Precision)、召回率 (Recall) 和加权 F1 分数 (weigh-

ted F1 score, wF1)作为评估模型的核心指标, 各个指标

的取值范围均在区间[0, 1]内 ,  计算公式如式 (20)–

(23) 所示, 其中 分别表示第 类中的真正

类中的真正类、假正类和假负类样本数,  为类别总

数,  为所有样本总数,  为第 类的样本数,  为该

类在整体样本中的占比权重. 其中准确率 (Accuracy)
表示模型预测正确的样本数量占总样本数量的比例;

精确率 (Precision)是指分别计算每个类别的精确率后,

对所有类别结果取算术平均, 用于衡量模型在预测为

某一类的样本中有多少实际属于该类, 是反映模型预

测“正确性”的重要指标; 召回率 (Recall)是对每个类别

的召回率取算术平均, 用于衡量模型对真实为某类的

样本中能够成功预测为该类的比例, 反映模型对该类

样本的“覆盖能力”; 加权 F1分数 (wF1)是针对多分类

任务的扩展版本, 每类的 F1 分数 (即该类精确率与召

回率的调和平均)计算后, 再取所有类别的算术平均值.

Accuracy =

C∑
i=1

TPi

N
(20)

Precision =
1
C

C∑
i=1

TPi

TPi+FPi
(21)

Recall =
1
C

C∑
i=1

TPi

TPi+FNi
(22)

wF1 =
C∑

i=1

(
ni

N
· 2 ·Precisioni×Recalli

Precisioni+Recalli

)
(23)

 5   实验

 5.1   消融实验

本研究采用对比学习策略对网络进行预训练, 模

型能够初步学习并捕捉骨签数据的潜在特征. 在上述

过程中, 利用预训练模型的权重对整个系统进行初始

化, 确保模型在训练初期具备较强的表示能力. 具体来

说, 本研究将批量大小设定为 16, 训练轮次设置为 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.

通过这一预训练过程, 获得了适用于骨签数据的网络

权重.
图 9的训练结果展示了两种训练策略下网络性能

的差异, 呈现了训练损失和验证损失随迭代轮次变化

的趋势. 紫色与黄色曲线分别对应未使用预训练权重

情况下的训练损失与验证损失曲线, 蓝色与绿色曲线

反映了采用预训练权重时的训练损失与验证损失. 从
结果可观察到, 使用预训练权重的网络在约 130 轮次

后表现出损失趋于稳定的特性, 表明模型已完成收敛

过程. 相较之下未使用预训练权重的网络在训练过程

中损失波动显著, 并且损失下降速度显著较慢, 进一步

反映了其训练性能的劣势. 上述结果表明了采用对比

学习策略对网络进行预训练, 使模型能够初步学习并

捕捉骨签数据的潜在特征的有效性.
  

17.5 Valid-pre-training
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图 9    对比学习训练损失曲线

 

为验证骨签释文信息及动态交叉特征融合模块

的有效性, 本文设计并开展了一系列实验, 分别包括:
(1) 仅利用 VRWKV 模型提取骨签图像特征直接进行

分类的实验; (2)通过简单直接拼接 VRWKV提取的图

像特征与 RWKV 模型提取释文特征进行分类的实验;
(3) 本文所提出的分类方法. 如表 1 实验结果显示, 单
独依赖骨签图像特征作为分类依据的方案, 其分类精

度相对来说较低. 在对骨签释文特征进行简单拼接后,
模型的各项评估指标均实现了 1.29%–2.68% 的提升,
其中准确率提高了 2.68%, 充分验证了释文信息对模

型性能优化的有效性. 更为重要的是, 在引入动态交

叉特征融合模块之后, 各项指标进一步提升 2.67%–
3.33%, 其中精确率提升 2.74%, 精确率的提升意味着

误报率进一步降低, 表明该模块在优化模型判别能力

方面具有显著作用, 模型在类别划分时也更加谨慎, 有
效减少了错误分类的样本. 此外, 加权 F1 分数 (wF1)

2025 年 第 34 卷 第 11 期 http://www.c-s-a.org.cn 计 算 机 系 统 应 用

System Construction 系统建设 147

http://www.c-s-a.org.cn
http://www.c-s-a.org.cn
http://www.c-s-a.org.cn
http://www.c-s-a.org.cn
http://www.c-s-a.org.cn


进一步提升 3.33 个百分点, 表明其在处理多类别复杂

数据时展现出更优的泛化能力, wF1 的增长体现了模

型在多类别任务中的预测稳定性与鲁棒性的增强, 从
而从多维度印证了方法在实际应用场景中的可靠性与

适应性.
 
 

表 1    消融实验结果表
 

模型结构
Accuracy

(%)
Precision

(%)
Recall
(%)

wF1
(%)

Params
(M)

GFLOPs

VR 87.10 87.72 87.32 87.62 217.94 18.50
VR&R

(normal contact)
89.78 89.16 89.64 88.91 339.47 31.53

VR&R&DCFF
(ours)

92.85 91.90 92.31 92.24 360.41 34.26
 

为系统评估各模块叠加对模型计算效率的影响,
并精确量化不同结构配置下的资源开销, 本文在消融

实验中对多种模块组合形式下的参数规模 (Params)与
计算复杂度 (GFLOPs)进行了全面统计与对比分析. 如
表 1所示, VRWKV与 RWKV模块在整体模型中占据

了主要的参数与计算资源份额. 在基础并行大模型架

构中引入动态混合交叉模块后, 模型参数总量由原先

的 339.47M 上升至约 360.41M, 推理计算开销则由

31.53 GFLOPs 增加至 34.26 GFLOPs. 整体而言, 动态

混合交叉模块的引入增加了约 20.94M 的额外参数与

2.73 GFLOPs 的推理负担, 两者增幅均控制在 9% 以

内. 这表明所提出的动态融合机制在保持模型结构轻

量化的同时, 能够高效提升模型的表现与融合能力, 展
示出良好的工程适应性与计算效率.
 5.2   模型对比实验

为进一步验证本文所提出匹配方法的有效性, 本
研究选取了 5种当前主流的图像分类方法进行对比实

验, 包括以深度学习为代表的 YOLOv10 和 YOLO11
图像分类模型, 以及 CLIP、ViLT、BLIP、VLMo、
ALBEF 多模态大模型. 为了确保对比实验的公平性和

模型选择的有效性, 本文分别选取了不同规模的模型

进行实验, 具体包括 YOLOv10m、YOLO11m、ViLT-B、
CLIP-ViT-L、BLIP-Large、VLMo-Base 和 ALBEF-
Large. 实验过程中, 所有模型的批量大小均设定为 16,
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 2所示.
实验结果表明, 以 YOLO 系列为代表的两种深度

学习模型在骨签文物分类任务中表现相近, 这表明基

于卷积神经网络的特征提取能力存在一定局限性, 导

致模型在高阶特征表达方面能力不足, 进而影响分类

精度. 此外, 实验结果还揭示了基于 Transformer 架构

的多模态大模型在该任务中提升分类性能的前提是依

赖更为复杂的特征提取网络, 即仅采用标准 Transformer
结构难以实现最佳性能. 针对上述问题, 本文所提出的

方法融合 CNN、RNN及 Transformer 架构的混合式架

构大模型充分结合了三者各自的优势, 取得了显著的

分类性能提升. 相较于参数规模最大的 ALBEF 模型,
本文提出的方法在各项评估指标均实现了 2.29%–
3.52% 的提升, 其中分类准确率上提升了 3.17%, 这一

结果充分验证了 RWKV 与 VRWKV 并行架构在准确

度上的优越性, 证明了其在骨签分类垂直任务上的有

效性 .  同时本文提出的方法在加权 F1 分数 (wF1)
指标上较 ALBEF 模型提升了 3.52 个百分点, 显著优

于基于 Transformer架构的多模态模型. 该结果充分表

明, 所设计的并行大模型架构在处理骨签图像分类的

垂直任务中展现出更强的泛化能力, 在此特定领域内

具备更高的适应性与性能优势.
  

表 2    对比实验结果表 (%)
 

模型类型 Accuracy Precision Recall wF1
YOLOv10m 80.81 80.13 78.64 80.52
YOLO11m 81.93 82.87 82.95 82.59

ViLT 84.86 85.86 84.83 85.84
CLIP 86.82 85.94 86.44 86.73
BLIP 84.25 84.93 84.38 84.93
VLMo 85.71 86.81 83.84 85.17
ALBEF 89.68 89.61 89.93 88.72

VR&R&DCFF (ours) 92.85 91.90 92.31 92.24
 

 5.3   大模型时效对比实验

为全面评估该架构在资源占用与时效性方面的表

现, 本文在同一实验条件下, 与主流多模态大模型包括

CLIP (模型文件大小为 864 MB)、ViLT (模型文件大

小为 870 MB)、BLIP (模型文件大小为 936 MB)、VLMo
(模型文件大小为 1 100 MB)、ALBEF (模型文件大小为

1 223 MB) 以及本文模型 (模型文件大小为 1 250 MB)
进行了对比实验, 统计上述方法在训练、验证、测试

阶段所需要的时间与其在全阶段 GPU的利用率 (GPU
utilization rate). 相关实验统计与可视化结果如图 10
所示.

从统计图中结果可以看出, 当前主流的基于 Trans-
former 架构的大规模视觉语言模型 (CLIP、ViLT、
BLIP、VLMo及 ALBEF)在训练、验证与测试各阶段

的时间消耗以及 GPU资源的平均利用率, 整体呈现出
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与模型结构复杂性正相关的趋势, 即随着模型参数规

模和架构复杂度的增加, 其在不同阶段所需的计算时

间显著增长, GPU利用率亦相应提高, 反映出此类模型

在性能提升的同时对硬件资源提出了更高要求. 相比

之下本文提出的并行机制驱动的新型大模型架构在训

练、验证及测试过程中的时间消耗和 GPU 利用率处

于 CLIP 与 BLIP 之间. 尽管模型本身具备较大的参数

规模, 其通过优秀的架构方式与高效的计算路径整合,
显著提升了推理阶段的执行效率, 在保持较高精度的

前提下实现了与轻量级模型相近的推理速度. 该现象

不仅充分体现了所提模型在保持表达能力和学习能力

的同时具备出色的计算效率, 还进一步验证了其在实

际应用场景中部署的可行性与广泛的推广潜力.
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图 10    模型时效统计图

 6   结论与展望

本研究中采用了两种并行的大模型对骨签数据进

行全面的特征提取, 通过动态交叉特征融合策略有效

整合了各模型所提取的信息. 使用精细化分类器对骨

签图像进行分类, 进一步增强了分类结果的可靠性. 此
外针对输入图像, 采取了高效的预处理方法以减少噪

声干扰, 显著提高了数据质量. 本文所提出的方法解决

了传统基于单一图像信息分类的不足, 也克服了多模

态大模型特征提取不充分精度较低的问题. 通过引入

对比学习策略进行预训练权重优化, 进一步提升分类

精度. 实验结果表明, 所提方法达到了相对较高召回

率、高加权 F1 分数, 显著优于 YOLO 系列和多模态

大模型, 提高了骨签图像分类的准确性.
本研究为考古学领域的专家提供高效的骨签图像

分类整理的数字化方法. 但是由于骨签特征的高度复

杂性、图像之间的相似性较强以及训练数据量的限制,
本文所提出的方法在分类准确度上尚未达到最优水平.
因此未来的研究将通过开展更多实验来进一步地精细

化分类, 并探索其在实际应用场景中的部署潜力.
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