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人工智能赋能文化遗产领域的研究综述 

——基于 CiteSpace 的可视化分析 

窦金花，张彬蕊，钱晓松 
（北京科技大学 机械工程学院，北京 100083） 

摘要：目的 对人工智能赋能文化遗产的国内外研究现状进行系统的梳理与总结，分析当前研究的热点

与未来趋势。方法 以 Web of Science 数据库和 CNKI 数据库中人工智能赋能文化遗产领域的文献为研

究对象，运用 CiteSpace 软件对文献进行可视化，从文献发表数量、学科分布、作者与机构合作、国家

与地区分布、研究热点、研究趋势六个方面，以文献计量的方法对可视化结果及文献主题进行分析与综

述。结果 国内外对人工智能赋能文化遗产的研究总量较少，但总体研究数量呈增长趋势；受人工智能

技术发展影响较大，研究多在计算机学科中展开；核心作者与机构之间合作较少，需要进一步加强合作；

中国、意大利、西班牙、英国开展了较多研究且影响力较高，研究影响力与学者所在国家的文化遗产丰

富程度密切相关；研究热点上，深度学习、知识图谱是该领域内较为热门的应用技术，对文化遗产的数

字化处理、信息组织与虚拟修复是较为热门的研究范畴；研究趋势上，文化遗产与人工智能技术将会进

一步紧密结合，应用人工智能技术对物质文化遗产、非物质文化遗产进行保护与传承具有重要意义。结

论 研究梳理了文化遗产与人工智能技术的结合现状，探索了未来文化遗产事业发展的新方向，在文化

遗产与科技创新融合的路径上，为文化遗产保护与传承的研究提供了更多思路。 
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A Review of AI-empowered Cultural Heritage:  

Visualization Analysis Based on CiteSpace 

DOU Jin-hua, ZHANG Bin-rui, QIAN Xiao-song 
(School of Mechanical Engineering, University of Science and Technology Beijing, Beijing 100083, China) 

ABSTRACT: The work aims to systematically sort out and summarize the Chinese and foreign researches of 

AI-empowered cultural heritage, and analyze the current research hotspots and future trends. With literature of 

AI-empowered cultural heritage in Web of Science and CNKI database as the research object, CiteSpace was used to 

visualize the literature and the visualization results and literature topics were analyzed and reviewed by bibliometric 

methods from six aspects: publication volume, discipline distribution, author and institution distribution, country and re-

gion distribution, research hotspots, and research trends. The total amount of research on AI-empowered cultural heritage 

in China and abroad was small, but the overall number of research was increasing. The field of AI-empowered cultural 

heritage was greatly affected by the development of artificial intelligence technology, and the research was mostly con-

ducted in computer science. There was less cooperation between core authors and institutions, and cooperation was re-

quired to be further strengthened. China, Italy, Spain, and the United Kingdom conducted more research and had a high 
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influence, and the research influence was closely related to the cultural heritage richness of the scholar's country. For re-

search hotspots, deep learning and knowledge graph were popular technologies in this field. The digital processing, in-

formation organization and virtual artifact restoration of cultural heritage were popular research fields. In terms of re-

search trend, cultural heritage and AI would be further closely integrated, and the application of AI was of great signifi-

cance to the protection and inheritance of tangible cultural heritage and intangible cultural heritage. The current situation 

regarding the integration of cultural heritage and AI technology is summarized and the new directions for the development 

of the field of cultural heritage are explored to provide more ideas for research on the protection and inheritance of cul-

tural heritage in the path of integrating cultural heritage with technological innovation. 

KEY WORDS: cultural heritage; artificial intelligence; CiteSpace; visualization analysis 

文化遗产（Cultural Heritage，CH）包括物质文

化遗产和非物质文化遗产，从存在形态来看，也分为

有形文化遗产和无形文化遗产。对有形的文化遗产，

根据《保护世界文化和自然遗产公约》定义，文化遗

产包含古迹、建筑群、遗址[1]。对无形的文化遗产，

根据联合国教科文组织《保护非物质文化遗产公约》

中的定义，“非物质文化遗产”指被各社区、群体，

有时是个人，视为其文化遗产组成部分的各种社会实

践、观念表述、表现形式、知识、技能及相关的工具、

实物、手工艺品和文化场所[2]。近年来，随着人工智

能（Artificial Intelligence，AI）、大数据分析等技术

在各领域的应用，国内外文化遗产领域结合人工智能

技术开展了一系列的研究工作。人工智能是研究开发

能够模拟、延伸和扩展人类智能的理论、方法、技术

及应用系统的一门技术科学[3]。随着人工智能技术的

快速发展，人工智能生成内容（AI Generated Content，

AIGC）技术的应用也使文化领域面临新的机遇与挑

战，基于人工智能技术推动文化遗产的创造性转化及

创新性发展，对文化遗产的保护与传承具有重要意

义。人工智能技术作为新一轮科技革命和产业变革的

核心力量，在国内外文化遗产的保护与传承工作中发

挥着重要的作用，人工智能技术如何赋能文化遗产领

域成为学界关注的热点。 

本文运用 CiteSpace 软件对 Web of Science 数据

库与 CNKI 数据库中的国内外相关文献进行计量与可

视化分析，并结合文献内容梳理人工智能赋能文化遗

产领域的研究现状及研究热点，预测该研究主题的发

展趋势，为文化遗产的保护、传承及可持续性发展提

供参考。 

1  数据来源与研究方法 

1.1  数据来源与处理 

国际文献在 Web of Science 核心合集数据库中以

“cultural heritage”“AI”及具体的人工智能技术关键

词作为主题进行组合检索，共检索到 347 条文献记

录，检索式如下：TS = (((AI) OR (knowledge graph) 
OR (deep learning) OR (machine learning) OR (neural 
networks) OR (CNN) OR (NLP) OR (LSTM) OR 

(RNN) OR (GNN) OR (GAN) OR (GA)) AND (cultural 
heritage))。国内文献则在 CNKI 数据库中以“文化遗

产+人工智能（AI）关键词”为主题对中文总库进行

组合检索，仅保留有检索记录的检索式进行列表（检

索式见表 1），共得到 236 条文献记录。以“非遗”

或“文化”+“AI 关键词”的方式进行补充检索，并

添加领域知名学者文献，最终获得检索结果记录 244

条。为确保文献质量，本研究对以上检索结果进行了

精炼，剔除了会议记录、在线发表、社论材料等，去

除重复文献，并手动剔除了综述类文献、与人工智能

算法及文化遗产研究不相关的文献，最终得到 256 篇

国际文献和 209 篇国内文献作为本文分析工作的数

据源，检索与筛选流程见图 1。按照上述检索方式进

行检索并筛选后得到的文献在 WOS 数据库中最早发

表于 2003 年，在 CNKI 数据库中最早发表于 2006 年，

受本研究对文献进行检索时的时间限制，设置检索文

献的发表时间截至 2022 年 12 月 31 日。因此，本文

将分析文献的发表时间为 2003 年 1 月 1 日至 2022 年

12 月 31 日。 
  

表 1  CNKI 数据库主要检索式列表 
Tab.1 List of main search strategies of the CNKI database 

序号 检索式 

1 主题=“文化遗产”+“人工智能” 

2 主题=“文化遗产”+“AI” 

3 主题=“文化遗产”+“CNN” 

4 主题=“文化遗产”+“卷积神经网络” 

5 主题=“文化遗产”+“神经网络” 

6 主题=“文化遗产”+“自然语言处理” 

7 主题=“文化遗产”+“知识图谱” 

8 主题=“文化遗产”+“深度学习” 

9 主题=“文化遗产”+“机器学习” 

10 主题=“文化遗产”+“生成对抗网络” 

11 主题=“文化遗产”+“LSTM” 

12 主题=“文化遗产”+“算法” 
 

1.2  研究方法 

本文以精炼后的 256 篇国际文献和 209 篇国内文

献作为分析样本，选用 CiteSpace 软件进行计量分析，  
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图 1  文献检索与处理流程 
Fig.1 Process of literature search and processing 

 
绘制文献知识图谱，从文献发表数量、学科领域、作

者合作、机构合作、研究主题五个角度出发，梳理国

内外人工智能赋能文化遗产领域的研究热点与趋势，

探讨研究进展。 

2  国内外研究基本情况 

2.1  文献发表数量 

基于时间分布的文献发表数量可以从宏观角度

反映该研究领域的发展状况。如图 2 所示，该图反映

了 WOS 数据库中 2003 年至 2022 年人工智能赋能文

化遗产领域研究的文献发表数量情况。从总体上看， 
 

近 20 年间国际该领域文献数量呈显著增长趋势，从

2014 年起文献开始增多，2017 年文献数量突增，2018

年有所回落，2019 年至 2021 年文献发表数量呈逐年

激增趋势。如图 3 所示，展示了 CNKI 数据库中 2006

年至 2022 年该研究领域的文献发表情况，分析可知，

国内与国际文献发表情况几乎一致。2017 年文献数

量的爆发式增长与 2016 年谷歌 AlphaGo 击败世界围

棋高手，迎来“人工智能 60 周年”发展拐点有关[4]。

自此事件后，各国纷纷将人工智能技术研发提升至国

家战略层面，对人工智能技术相关研究的关注度日益

上升。国内学界为响应国家《“互联网+”人工智能三

年行动实施方案》和《促进新一代人工智能产业发展 

  
 

图 2  2003 年至 2022 年 WOS 数据库人工智能 

赋能文化遗产领域文献发表数量趋势 
Fig.2 Trend in the publication volume of literature for 

AI-empowered cultural heritage in WOS from 2003 to 2022 

 
图 3  2006 年至 2022 年 CNKI 数据库人工智能赋能 

文化遗产领域文献发表数量趋势 
Fig.3 Trend in the publication volume of literature for 

AI-empowered cultural heritage in CNKI from 2006 to 2022
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三年行动计划（2018—2020 年）》等计划方案，纷纷

投入与人工智能技术相关的研究当中，将人工智能技

术与行业结合的应用实践研究推向了高潮[5]。 

观察国内外文献发表趋势，2022 年人工智能应

用于文化遗产领域的文献发表数量有所减少。在中国

知网检索“人工智能”关键词，选择中文期刊数据库

并将检索结果可视化，观察到 2022 年人工智能相关

研究数量同样有所减少。由于计算机算力限制、学科

发展规律等原因，人工智能技术的发展不可避免地会

受到部分阻碍，因此人工智能赋能文化遗产的相关研

究数量也有所减少。然而观察 AIGC 在 2023 年年初

的高热度，未来 1~2 年对人工智能赋能文化遗产的研

究热度将有所提升，且人工智能技术尚有广阔的提升

空间，未来学界对人工智能技术的研究将持续保持较

高热度，新技术最终要在实践应用中落地，人工智能

应用于文化遗产领域仍有广阔的研究前景。 

综上所述，对比国际与国内的文献发表数量分布

情况可知，国内外文献发表的趋势基本一致，2017

年出现第一波文献发表数量的小高峰，从 2019 年起

至 2021 年呈激增趋势。由于样本中文献的研究范畴

为人工智能与文化遗产两学科交叉，多体现为技术在

人文领域的应用，因此文献发文趋势与人工智能领域

的发展情况存在较大关联。 

2.2  学科分布 

2.2.1  国际研究学科分布 

如图 4 所示，展示了 WOS 数据库中本研究检索

文献的学科分布情况。分析可知，近 20 年国际上对

人工智能赋能文化遗产领域的研究与计算机科学、工 

程学、化学、材料科学、通讯、地理、遥感、环境科
学、艺术、物理学等学科密切相关。其中，计算机科
学、工程学分别占学科分布的 31%、22%，这说明国
际上该领域研究多在计算机科学与工程学学科中展
开，且多为将文化遗产作为研究对象的技术方法研
究。此外，化学、材料科学分别占学科分布的 9%和
7%，这和文化遗产保护与修复相关研究有关。地理、
遥感、环境科学等学科与建筑文化遗产研究密切相关。 
 

 
 

图 4  WOS 数据库排名前 10 的学科分布    
Fig.4 Top 10 disciplines in WOS      

2.2.2  国内研究学科分布 

统计国内人工智能赋能文化遗产的文献学科分

布情况，取统计结果中排名前 10 的学科进行可视化

处理，其分布情况见图 5。其中，计算机软件及计算

机应用占学科分布的 33%，占比第一，这说明国内人

工智能与文化遗产领域的研究在计算机软件及计算

机应用学科中展开最多。自动化技术占学科分布的

18%，占比第二，自动化技术与人工智能的学科领域

有所交叉，人工智能包括对机器的感知、思维和行为

三个方面的能力研究，人工智能的应用体现了自动化

的特点，即让机械能够体现人类的意识，并加强对机

器控制的自动化[6]；应用人工智能技术对文化遗产的

图像、音频、文稿等数字资源进行自动化分类、识别

等，能够提高文化遗产研究的效率，优化文化遗产资

源的存储与管理模式。美术书法雕塑与摄影学科占学

科分布的 10%，占比第三，聚集在文化遗产领域应

用人工智能技术进行视觉相关的处理工作。考古学

科占学科分布的 9%，占比第四，图书情报与数字图

书馆学科占比 7%，建筑科学与工程学科占比 3%。

此外，热门学科分布中还包括轻工业手工业、文化、

音乐舞蹈，体现了人工智能与手工艺、设计、艺术

的密切关联。 
 

 
 

图 5  CNKI 数据库排名前 10 的学科分布 
Fig.5 Top 10 disciplines in CNKI 

 

2.3  核心作者与机构 

2.3.1  国际研究核心作者与机构分布 

2.3.1.1  核心作者 

通过对该领域研究人员的了解，可以掌握该领域

的核心作者，从作者的角度获知该领域的研究重点与

热点。在 CiteSpace 软件中选择“Author”节点，时

间为 2003 年 1 月至 2022 年 12 月，选择时间切片为

1，进而对作者情况进行可视化，得到文献作者共现

图谱（见图 6），分析图谱可以得出领域作者的合作

情况。图中每个节点代表 1 名作者，节点越大，说明

该作者出现的频次越高，节点与节点之间的连线代 
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图 6  WOS 数据库文献作者共现图谱 

Fig.6 Authors co-occurrence map in WOS 
 

表作者之间建立的合作关系。根据普莱斯定律，半数

论文为一部分杰出学者所撰，这些杰出学者在数量上

约等于全部作者总数的平方根，用数学语言表述即

max0.749m n ，其中 maxn 为某学科最高产的作者论

文数[7]。WOS 数据库中人工智能赋能文化遗产研究

的作者 maxn 值为 4，计算得 m=1.498，即文献发表数

量大于等于 2 的作者为该领域的核心作者。统计作者

的发文频次，记录发文频次大于等于 2 的作者列表，

共有 57 人，由于篇幅限制，文中仅展示发文频次大于

2 的作者，见表 2。 
 

表 2  WOS 数据库文献核心作者列表 
Tab.2 List of core authors in WOS 

序号 频次 核心作者名 

1 4 Marina Paolanti 

2 4 Roberto Pierdicca 

3 4 Abdelhak Belhi 

4 4 Abdelaziz Bouras 

5 4 Xin Cao 

6 3 Giampaolo Casolla 

7 3 Kang-Sun Choi 

8 3 Sebti Foufou 

9 3 Ye-Chan Choi 

10 3 Francesco Piccialli 

11 3 Sheriff Murtala 

12 3 Kang Li 

 
观察节点之间连线情况可以发现曾建立合作的

作者团体。结合领域作者图谱与发文频次统计表，分

析作者合作情况可知，以 Pierdicca 和 Paolanti 为首的

作者团体将人工智能技术应用于文化遗产领域的多

个研究中。他们提出了一种游客视觉注意力模型，使

用深度卷积神经网络对观察画作的成人和儿童的眼

动数据进行学习，进而通过眼动数据实现对游客的分

类[8]。对历史建筑的数字化重构，他们提出了一种基

于点云分割的深度学习框架，使用深度学习技术对历

史建筑的 3D 点云进行语义分割。对点云进行高效语

义分割能够帮助研究人员快速识别不同类型的历史

建筑元素，从而提高分析历史建筑结构、构建参数化

3D 模型的效率[9]。 

以 Belhi 和 Bouras 为首的作者团体基于深度学习

技术对文化遗产图像进行了系列应用方法的研究。在

文化遗产图像修复的工作中，他们提出了一种改进的

基于深度学习的文化遗产图像修复及补全框架，以提

高文化遗产图像的修复效果[10]。针对文化遗产图像的

研究，他们还提出了一种基于深度学习的文化遗产图

像缺失标签的补全方法，使用深度学习算法对文化遗

产图像及其文本标签进行训练，从而实现机器对文化

遗产图像的自动分类，进而补全该文化遗产作品的缺

失标签[11]。三维全息成像技术可应用于博物馆中，提

供文化遗产的数字化交互方式，他们提出了一种基于

深度学习的方法以提高三维全息成像的质量，以博物

馆中的文物作为研究对象，对他们提出的方法开展实

验及验证工作[12]。 

Cao 作为通讯作者，与 Geng、Yao、Chu、Ren

都曾开展过研究合作，这 5 人互相之间也存在着合作

关系，该作者团体对文物虚拟修复开展了一系列研
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究。2020 年，Geng 等[13]提出了一种基于深度神经网

络的兵马俑碎片点云简化方法，该方法可以减少点云

数据的存储空间，并提高文物数字化存储的效率。针

对兵马俑碎片点云的研究，Yao 等[14]在 2021 年发表

的论文中提出了兵马俑碎片的修复框架。以兵马俑为

研究对象，2021 年，Chu 等[15]在论文中提出了一种

基于神经网络的兵马俑孔洞虚拟修复方法。基于这项

研究，Ren 等[16]在 2022 年提出了一种基于多尺度采

样生成对抗网络的框架，用于填充 3D 点云中的空白

区域，为文化遗产保护中的历史文物数字化工作提供

了有效工具。 

综上所述，由 WOS 数据库中核心作者团体的研

究工作可以初步获知国际上人工智能应用于文化遗

产领域的研究热点，学者们更关注文化遗产的虚拟修

复，并开展了对文化遗产图像、文物标签、3D 点云

的虚拟修复研究。 

2.3.1.2  发文机构 

了解领域内核心发文机构及机构间合作情况，可

以促进领域学术合作与交流。在 CiteSpace 软件中选

择节点“institution”，其他参数不变，对 WOS 数据

库中提取的文献进行分析，得到机构合作图谱，见图

7。由于篇幅限制，文中仅展现文献统计中出现频次

大于等于 3 次的领域研究机构，见表 3。国际上在该

领域展开研究的科研机构数量为 203，建立过的合作

关系数量为 126。综合分析可知，大学是国际上该领

域开展研究的主要阵地，此外，该领域研究的核心机

构主要分布于中国和意大利，以及其他诸如希腊、土 
 

耳其等拥有悠久历史文化与文化遗产的国家，这些大

学所在城市也与当地文化遗产丰富程度密切相关。可

见，国际上研究机构多与当地文化遗产机构合作开展

领域研究。其中，意大利的那不勒斯费德里科二世大

学在文献统计样本中出现了 7 次，说明其在该领域十

分活跃。其次，中国的西北大学、天津大学、武汉大

学等也在该领域较为活跃。 

2.3.2  国内研究核心作者与机构分布 

2.3.2.1  核心作者 

统计 CNKI 数据库中该领域文献作者情况，生

成作者共现图谱，见图 8。对作者出现频次进行统计，

由普莱斯定律可得，CNKI 数据库中人工智能+文化

遗产领域作者的 maxn 值为 5，计算得 m≈1.675，即文

献发表数量大于等于 2 的作者为该领域的核心作者。

取文献发表数量大于等于 2 的作者进行列表，共 10

人，见表 4。其中，王昊作为通信作者，与范涛、邓

三鸿、任秋彤等人建立过多次合作关系。以他们为

首的作者团体在人工智能与文化遗产结合领域发文

频次最高，在数字人文领域共同开展了较多工作。

他们基于知识图谱与图像分类的相关技术展开了一

系列研究。任秋彤等[17]根据传统戏剧的语言特征提

出了一种融合深度学习技术的术语抽取模型，并构

建了传统戏剧术语库，为后续传统戏剧知识图谱的

构建做了准备工作。范涛等 [18]以中国非物质文化遗

产网站中的非遗数据为数据源，针对非遗文本属性

抽取工作提出了一种基于深度学习的语义抽取模型， 

 
图 7  WOS 数据库研究机构合作图谱 

Fig.7 Research institution cooperation map in WOS 
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表 3  国际研究机构列表 
Tab.3 List of international institutions  

序号 频次 机构名 中文机构名 国家/地区 

1 7 Univ Naples Federico II 那不勒斯费德里科二世大学 意大利 

2 5 Northwest Univ 西北大学 中国 

3 4 Tianjin Univ 天津大学 中国 

4 4 Qatar Univ 卡塔尔大学 卡塔尔国 

5 4 Wuhan Univ 武汉大学 中国 

6 3 Aristotle Univ Thessaloniki 塞萨洛尼基亚里士多德大学 希腊 

7 3 Univ Catania 卡塔尼亚大学 意大利 

8 3 Bruno Kessler Fdn FBK 布鲁诺凯斯勒基金会 意大利 

9 3 Konya Tech Univ 科尼亚科技大学 土耳其 

10 3 Univ Politecn Marche 马尔凯理工大学 意大利 

11 3 Univ Lumiere Lyon 2 里昂第二大学 法国 

12 3 Politecn Torino 都灵理工大学 意大利 

13 3 UCL 伦敦大学学院 英国 

14 3 Beijing Normal Univ 北京师范大学 中国 

 
图 8  CNKI 数据库文献作者共现图谱 
Fig.8 Author co-occurrence map in CNKI 

 

利用远程监督的方法自动构建非遗文本属性标注语

料库，以解决非遗领域属性抽取标注库匮乏的问题。

张卫等[19]以古琴艺术知识为研究对象，针对非结构化

的非遗文本构建了古琴艺术知识图谱，梳理了构建非

遗知识图谱的技术实现路径。对于非遗的图像分类，

周泽聿等[20]针对中华传统刺绣分类问题，以深度学习

技术为基础，采用迁移学习的方法对现有 Xception

模型进行了改进，提出了一种改进的刺绣分类模型。

范涛等 [21]针对非遗图像构建了基于多模态融合的非

遗图片分类模型，以多模态融合的方式对年画图片进

行分类。 

刘子豪、叶利华与贾小军、邓洪涛等曾构建较为 
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表 4  CNKI 数据库文献核心作者列表 
Tab.4 List of core authors in CNKI 

序号 频次 作者 

1 5 王昊 

2 4 范涛 

3 3 于翔 

4 2 邓三鸿 

5 2 任秋彤 

6 2 刘子豪 

7 2 贾克斌 

8 2 张婧 

9 2 刘炜 

10 2 叶利华 

  

紧密的合作关系，他们针对非遗纹样开展了一系列研

究。他们首先提出了一种基于 VGGNet 卷积神经网络

的蓝印花布纹样分类方法[22]。而后，他们又基于卷积

神经网络对蓝印花布纹样基元开展了分类工作[23]。 

综上所述，国内外作者对人工智能和文化遗产领

域结合的研究文献发表数量较少，且侧重点不同。国

际研究人员更倾向于对人工智能技术应用于文化遗

产虚拟修复展开研究，而国内研究人员则更倾向于对

非遗文本、图像、纹样开展研究工作。 

2.3.2.2  发文机构 

统计国内人工智能与文化遗产领域文献的发文

机构情况，可得国内研究机构合作图谱（见图 9），

并统计出现频次大于等于 3 的国内研究机构，记录于

表 5 中。国内在该领域进行过研究的机构数统计为

124，机构间建立过的合作数量为 46。网络密度是一

个社会网络中成员间相互联系的强度，成员间交流的

密切程度和频度决定了他们的网络密度[24]。图谱中该

领域国内研究机构的网络密度为 0.006，网络密度的

数值过低，说明国内机构之间并未建立起颇具凝聚力

的科研团体。 

综合分析可知，国内研究机构同样以大学为主。

以南京大学信息管理学院为中心，与江苏省数据工程

与知识服务重点实验室、武汉大学信息管理学院、南

京农业大学信息管理学院、金陵图书馆、上海科学技

术情报研究所等实验室、高校、机构建立了领域合作

关系。咸阳博物院与北京建筑大学、北京市测绘设计

研究院曾建立领域合作关系，实现产学研互通。此外，

西北大学、青海师范大学、华中师范大学、云南师范

大学、宁夏大学等高校在领域内发文频次较多，贡献

了较多研究成果。 

2.4  国家/地区分布 

据统计，国际上有 53 个国家对人工智能+文化遗

产的交叉领域开展了研究工作。国家之间的合作关系

及研究情况见图 10。整合各国家在统计中出现的频

次并进行排序，计算其中心性，受篇幅限制，文中仅

取统计频次前 15 位进行展示，结果见表 6。其中，

中国居首位，发表了 95 篇文章，且中介中心性最高，

为 0.32，可见我国对该领域研究的重视程度与影响

力。中介中心性是指网络中经过某点并连接这两点的

最短路径占这两点之间的最短路径线总数之比[25]，如

果一个行动者处于许多交往网络的路径上，可以认 
 

 
图 9  CNKI 数据库研究机构合作图谱 

Fig.9 Research institution cooperation map in CNKI 
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表 5  CNKI 数据库研究机构 
Tab.5 List of institutions in CNKI 

序号 频次 机构 

1 20 西北大学 

2 11 青海师范大学 

3 9 南京大学信息管理学院 

4 7 华中师范大学 

5 6 云南师范大学 

6 5 天津大学 

7 5 宁夏大学 

8 4 西安建筑科技大学 

9 4 江苏省数据工程与知识服务重点实验室

10 4 北京建筑大学 

 

 
图 10  国家研究合作图谱 

Fig.10 Map for research cooperation among countries  
  

表 6  各国发文情况统计 
Tab.6 Publication volume statistics of each country 

序号 频次 中心性 年份 国家 

1 95 0.32 2007 中国 

2 55 0.24 2003 意大利 

3 18 0.07 2011 法国 

4 18 0.09 2010 美国 

5 17 0.19 2007 西班牙 

6 16 0.07 2009 希腊 

7 15 0.16 2010 英国 

8 11 0.09 2017 韩国 

9 7 0.02 2018 印度 

10 5 0 2012 土耳其 

11 5 0 2016 德国 

12 5 0 2018 卡塔尔 

13 5 0.01 2019 荷兰 

14 4 0 2015 比利时 

15 4 0 2015 澳大利亚

  
为此人居于重要的地位[26]，具有较高中介中心性的节

点在结构中占据十分重要的地位。在 CiteSpace 中，

中介中心性超过 0.1 的节点称为关键节点，且中介中

心性越高，节点的紫色边缘越厚。意大利居于第二位，

发表了 55 篇文章，中介中心性为 0.24。可见，意大

利在该领域的研究地位也十分重要。西班牙、英国的

中介中心性皆大于 0.1，说明其在人工智能赋能文化

遗产领域研究工作的重要程度较高。 

此外，法国、美国、希腊、韩国在该领域中皆发

表了 10 篇以上的文章，在图 10 中可见这些国家彼此

之间和与其他国家之间的联系都非常紧密，不可忽视

这些国家对人工智能与文化遗产领域研究工作的重

要性。 

3  研究热点与趋势分析 

3.1  研究热点分析 

3.1.1  国际研究热点分析 

3.1.1.1  高频关键词 

关键词是文章的核心概括，其频次与热度呈正相

关，因此可以通过对高频关键词的统计快速了解该领

域的研究主题与热点 [27]。在 CiteSpace 软件中选择

“Keywords”节点，其余参数不变，选择 WOS 数据

库文献项目，生成关键词共现图谱，见图 11。图中

每个节点代表一个关键词，节点半径的大小表示该关

键词出现的频次高低，半径越大，该关键词出现的频

次越高。统计各关键词出现频次，计算各关键词的中

介中心性，结果见表 7。“文化遗产”“深度学习”“机

器学习”是出现频次最高的三个关键词，关键词“文

化遗产”的中介中心性最高，为 0.61，说明实验所用

数据与文化遗产关联性高，未偏离研究范畴。深度学

习与机器学习是人工智能领域的重要分支技术，两个

关键词的中介中心性分别为 0.32 和 0.4，仅次于“文

化遗产”的中介中心性，说明在文化遗产领域中应用

人工智能技术时，深度学习和机器学习是主流技术。

由于深度学习是机器学习的一个研究分支，在本文分

析的文献样本中，关键词“机器学习”与“深度学习”

常同时出现，因此两个关键词所指向的文献多有重合。 

机器学习的研究主旨是使用计算机模拟人类的

学习活动，它是研究计算机识别现有知识、获取新知

识、不断改善性能和实现自身完善的方法[28]。此处论

述内容为传统机器学习技术相关文献，深度学习相关

文献将在下文论述。在文献样本中，应用传统机器学

习算法，主要是对文化遗产内容进行特征提取、分类、

预测，其次还有针对文化遗产保护所做的部分工作。

如 Rahaman 等[29]基于光谱成像技术对文化遗产领域

中的纺织品染料进行研究，运用机器学习算法提出了

一种对纺织品无损的颜料分类方法。Stover 等[30]为确

定古代匿名文本的作者，运用机器学习方法对拉丁文

本进行计算分析，进而确定了该文本的作者。 

Granata 等[31]提出了基于机器学习算法的威尼斯

潮位预测模型，从建筑与城市保护的角度保护世界文

化遗产。此外，一部分文献将传统机器学习算法与深

度学习算法结合，以解决文化遗产领域中的问题。例 
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图 11  WOS 数据库文献关键词共现图谱 
Fig.11 Co-occurrence map of key words in WOS 

 
如，Matrone 等[32]对大型三维文物分类的机器学习与

深度学习方法进行了比较，综合两种方法的优缺点，

提出了一种融合了两种方法优点的文化遗产点云语

义分割体系结构。 

深度学习的思想由多伦多大学的 Hinton 等[33]于 

2006 年提出。深度学习近年来在语音识别、计算机

视觉等多类应用中取得了突破性的进展[34]。深度学习

架构模拟与人类大脑神经连接方式相似的结构，可以

从大量输入数据中学习有效的信息特征，能够用于分

类、回归和信息检索等特定问题中[35]。通过深度学习

得到神经元相互连接而成的深度网络结构称为深度

神经网络，其中，卷积神经网络（Convolutional Neural 

Networks，CNN）是深度神经网络中应用较多的网络

结构之一。 

卷积神经网络是重要的深度学习算法，近年来已

广泛应用于图像分类、人脸识别、音频检索等领域

中 [36]。卷积神经网络是第一个真正意义上的成功训

练多层神经网络的学习算法模型，在网络的输入是多

维信号时具有更明显的优势[37]。“卷积神经网络”在

文献关键词中出现频次排名第四，且中介中心性为

0.1，说明卷积神经网络在研究样本中应用较多。文

化遗产包含视觉、听觉要素，应用 CNN 对文化遗产

领域中图像、音频进行分类、识别、检索取得一定成

果。高频关键词中的“识别”“分类”在一定程度上

印证了这一点，同时也说明在文化遗产领域，对文化

遗产的识别和分类研究是较为热门的。 

Bhuyan 等[38]基于 SVM 算法和 CNN 模型，对传

统舞蹈表演的动作模式进行识别，实现对传统舞蹈表

演动作的分类。Tang 等[39]基于 Faster R-CNN 检测和

识别水族手稿字符。Jones 等[40]运用 CNN 对 X 射线

荧光光谱进行自动分类，X 射线荧光光谱在文化遗产

领域中广泛应用于对艺术家所用颜料的鉴定。Zhang

等[41]将 CNN 用于对中国书法的字体和风格进行分

类。Condorelli 等[42]提出了一种基于深度学习的自动

检测视频素材中被毁古迹的方法，以减少在视频历史

档案中检索古迹的人力成本。 

此外，关键词“人工智能”“神经网络”“模型”

“特征提取”“计算机视觉”“数字人文”“艺术”“点

云”“非物质文化遗产”的出现频次也较高。表 7 中

列举的关键词作为本领域的研究热点，国际上在该领

域以文化遗产为中心，将深度学习、机器学习作为核

心技术，主要应用计算机视觉的方法，对文化遗产进

行识别、分类、特征提取、保护等，这符合数字人文

研究的跨学科性质。 

3.1.1.2  高被引文献 

高被引文献是领域内普遍认可且具有突出贡献

的文献，分析高被引文献的情况可以获知该领域的核

心文献，迅速了解领域内核心及热点的研究范畴。统

计国际文献被引情况，将文献在 WOS 全部数据库中

的被引情况按照被引频次降序排列，统计数据记录截

止到本研究进行前。由于篇幅的限制，文中仅取被引

频次在排名前 10 的文献进行列表展示，结果如表 8 
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表 7  WOS 数据库文献高频关键词列表 
Tab.7 List of high-frequency key words in WOS 

序号 频次 中心性 时间 关键词 

1 66 0.61 2010 cultural heritage 

2 48 0.32 2017 deep learning 

3 35 0.4 2014 machine learning 

4 18 0.1 2016 convolutional neural network

5 12 0.07 2014 recognition 

6 11 0.08 2019 classification 

7 11 0.04 2007 artificial intelligence 

8 10 0.03 2020 neural network 

9 9 0.07 2014 model 

10 8 0.07 2014 feature extraction 

11 8 0.04 2017 computer vision 

12 8 0.04 2018 digital humanity 

13 7 0.02 2017 art 

14 7 0.04 2020 point cloud 

15 6 0.01 2018 intangible cultural heritage 

 
所示，高被引论文发表的时间跨度为 2015 年至 2020

年。其中，Yu 等[43]于 2017 年发表的文献被引 71 次，

该文章将知识图谱技术引入中医药领域，建立了中医

养生知识库。知识图谱是人工智能重要的分支技术，

中医药是中华民族重要的非物质文化遗产，将知识图 
 

谱应用于中医药领域，是人工智能技术与非物质文化

遗产领域的结合方式之一。Fiorucci 等[44]于 2020 年

发表的文献共被引 63 次，该研究调研了机器学习和

文化遗产的相关文献及案例，对文化遗产领域中机器

学习技术的使用情况进行了分析与总结。在建筑文化

遗产领域，Pierdicca 等[9]提出了一种针对点云分割的

深度学习框架，以实现对建筑文化遗产数字模型的点

云分割。同样在建筑文化遗产领域，Llamas 等[45]于

2017 年发表的文献共被引 61 次，该研究应用基于深

度学习技术对建筑文化遗产图像进行分类，以提升文

化遗产数字化处理的效率。Grilli[46]介绍了一种基于

机器学习的 3D 文化遗产或其表面纹理分类的方法。

Proietti 等[47]描述了一种基于机器学习和模式识别的

方法以检测和分析博物馆环境中的粉尘，为场馆管

理人员提供参考，以减少灰尘对艺术作品的损害。

Dou 等[48]探索了构建非遗知识图谱的方法，以中国

非遗文化之二十四节气为研究对象，建立非遗知识

数据库，并构建了非遗知识图谱，为大众提供了更

全面的知识体系，同时助力相关机构对非遗知识进

行管理。 

观察全部高被引文献可知，国际上该领域的核心

研究主要基于深度学习与机器学习技术对文化遗产

进行分类、识别、虚拟修复、保护，以及对文化遗产

进行知识图谱的构建。 

表 8  WOS 数据库高被引文献列表 
Tab.8 List of highly cited literature in WOS 

序号 文章标题 作者 发表时间 被引频次

1 
Knowledge Graph for Tcm Health Preservation: Design, 
Construction, And Applications 

Yu T, Li J, Yu Q, et al. 2017 71 

2 Machine Learning for Cultural Heritage: A Survey 
Fiorucci M, Khoroshilt-
seva M, Pontil M, et al 

2020 63 

3 
Point Cloud Semantic Segmentation Using a Deep Learn-
ing Framework for Cultural Heritage 

Pierdicca R, Paolanti M, 
Matrone F, et al 

2020 61 

4 
Classification of Architectural Heritage Images Using 
Deep Learning Techniques 

Llamas J, Lerones P M, 
Medina R, et al 

2017 61 

5 Classification of 3D Digital Heritage Grilli E, Remondino F 2019 45 

6 
Dust Detection and Analysis in Museum Environment 
Based on Pattern Recognition 

Proietti A, Panella M, 
Leccese F, et al 

2015 41 

7 
An Edge Intelligence Empowered Recommender System 
Enabling Cultural Heritage Applications 

Su X, Sperlì G, Moscato 
V, et al 

2019 37 

8 
Knowledge Graph Based on Domain Ontology and Natural 
Language Processing Technology for Chinese Intangible 
Cultural Heritage 

Dou J, Qin J, Jin Z, et al 2018 37 

9 
Exploring Unsupervised Learning Techniques for the In-
ternet of Things 

Casolla G, Cuomo S, Di 
Cola V S, et al 

2020 36 

10 

Appraisal of Opportunities and Perspectives for the Sys-
tematic Condition Assessment of Heritage Sites with Co-
pernicus Sentinel-2 High-Resolution Multispectral Im-
agery 

Tapete D, Cigna F 2018 36 
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3.1.2  国内研究热点分析 

3.1.2.1  高频关键词 

对国内文献进行关键词聚类，得到关键词共现图

谱，见图 12。对关键词出现频次进行统计，并计算

中介中心性，见表 9。结合图谱与列表分析可知，“知

识图谱”与“深度学习”出现频次最高，且中心性分

别为 0.23 和 0.49，说明国内于该领域研究的技术热

点为知识图谱与深度学习技术，二者都是人工智能领

域的重要分支技术。 

知识图谱的概念由 Google 于 2012 年正式提出，

其最初作为智能化搜索引擎的基础，被应用于提高搜

索引擎的能力。知识图谱是结构化的语义知识库，用

于以符号形式描述物理世界中的概念及其相互关系。

其基本组成单位是“实体–关系–实体”三元组、实体

及其相关属性-值对，实体间通过关系相互联结，构

成网状的知识结构[49]。随着智能信息技术的发展，知

识图谱已被广泛应用于智能搜索、智能问答、个性化

推荐等领域[50]。 
 

 
 

图 12  CNKI 数据库文献关键词共现图谱 
Fig.12 Co-occurrence map of key words in CNKI 

 
表 9  国内文献高频关键词列表 

Tab.9 List of high-frequency key words in CNKI 

序号 频次 中心性 时间 关键词 

1 22 0.23 2018 知识图谱 

2 20 0.49 2018 深度学习 

3 14 0.28 2019 人工智能 

4 10 0.10 2010 图像分割 

5 8 0.09 2020 数字人文 

6 8 0.11 2006 特征提取 

7 7 0.13 2006 文化遗产 

8 7 0.23 2013 图像修复 

9 7 0.13 2014 图像分类 

10 5 0.02 2021 目标检测 

 
国内知识图谱技术在文化遗产领域的应用多见

于文化遗产数字化领域，利用知识图谱对文化遗产文

本内容进行信息组织，从而达到以数字化的方式对文

化遗产相关信息进行研究、管理、保护和传承。刘绍

南等 [51]对文物知识图谱的构建方法与未来应用进行

了总结与探讨。在古城文化遗产领域，钟琳颖等 [52]

提出了基于知识图谱的叙事地图设计思路，为古城历

史文化遗产研究提供了参考。梁勇奇等[53]构建了全球

世界文化遗产领域知识图谱，并基于领域知识图谱对

世界文化遗产的景观特征、文化延续性、土地覆被状

态及遗产与城市、社区的空间关系进行了特征分析。 

在文化遗产领域，深度学习技术应用广泛，在文

化遗产的元素识别与处理、风格迁移、虚拟修复、图

像与音频分类等方向均有相应的研究工作开展。胡昊

天等 [54]基于机器学习与深度学习模型开发了非遗文

本自动分词系统，为非遗文本自动分词及分词结果的

多维可视化分析提供了工具。史先进等[55]基于深度学

习图像识别技术提出了一种甲骨字符图像自动标注

算法。邓筱等[56]提出了一种改进的深度学习算法，综

合考虑了中国传统织锦的特征，取得了较好的织锦作
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品的风格迁移效果。在虚拟修复方面，刘洁[57]基于对

抗生成网络提出了一种改进的唐卡图像修复算法。陈

玉红等 [58]基于卷积神经网络实现了对唐卡尊像的自

动分类。 

观察图谱可见“图像修复”“图像分割”“图像分

类”“图像识别”节点的出现频次较高，这些是计算

机视觉的热门研究方向。文化遗产的存在形式有较多

视觉要素，因此应用计算机视觉相关技术对文化遗产

展开的研究较多。将列表中的关键词作为领域研究热

点，进一步分析可知，国内在人工智能与文化遗产结

合领域的热点研究为，以知识图谱和深度学习为技术

重点，关注计算机视觉技术在文化遗产领域的应用，

对文化遗产的数字化图像资料进行图像分割、图像修

复、图像分类、特征提取、目标检测，并以此开展了

众多研究。 

3.1.2.2  高被引文献 

统计国内人工智能与文化遗产领域文献的被引

情况，倒序排列并取被引频次>10 的文献展示，见表

10。分析可知，国内领域高被引文献集中出现在 2019

年至 2021 年，这与人工智能技术的发展和国家对文

化遗产的政策支持有关。刘肖健等[59]于 2016 年发表

文献共被引 56 次。该文献使用聚类算法基于传统纹

样图库提取色彩特征，并开发了基于色彩网络的配色

设计辅助技术。黄永林等[60]于 2019 年发表的文献提

出将人工智能相关技术应用于媒体与传播中，以智能

媒体构建新的传播形态，助力文化遗产的传播。向遥
[61]基于图像聚类和区域匹配的颜色迁移算法，对古建

筑进行虚拟色彩修复。观察高被引文献列表可知，国

内学者在该领域发表的核心文献多集中于使用机器

学习、深度学习、知识图谱等技术，对文化遗产进行

特征提取、分类、识别等，这一特点与国际相似。此

外，将人工智能应用于非遗场景下的创新设计也是国

内相关学者关注的热点。覃京燕等[62]以景泰蓝为例，

从非遗的数字化、信息化、网络化、智能化方面，对

非遗的保护、传承和传播路径进行了研究，提出利用

人工智能技术提高非遗数字化传播能力，借助人工智

能技术对非遗实体资源进行呈现和展示，使非遗在更

大范围内传播、转化。 
 

表 10  CNKI 数据库高被引文献列表 
Tab.10 List of highly cited literature in CNKI 

序号 文章题目 第一作者 发表时间 被引频次 

1 传统纹样的色彩网络模型及配色设计辅助技术 刘肖健 2016 56 

2 智能媒体技术在非物质文化遗产传播中的运用 黄永林 2019 45 

3 古建筑虚拟色彩修复及漫游技术研究 向遥 2007 25 

4 人工智能在非物质文化遗产中的创新设计研究：以景泰蓝为例 覃京燕 2020 23 

5 非物质文化遗产智能化传播的数字技术赋权逻辑 牛金梁 2020 22 

6 破损壁画的数字化复原研究——以敦煌壁画为例 付心仪 2019 21 

7 IIIF 与 AI 作用下的文化遗产应用研究新模态 陈涛 2021 16 

8 人工智能背景下非物质文化遗产数字化传播的进阶路向 贾菁 2020 16 

9 基于学习优化与信息融合的陶瓷文物碎片分类研究 王克刚 2017 15 

10 文物知识图谱的构建与应用探讨 刘绍南 2019 15 

11 基于 VGGNet 卷积神经网络的蓝印花布纹样分类 贾小军 2019 15 

12 文化遗产智能计算的肇始与趋势——欧洲时光机案例分析 王晓光 2022 11 

13 领域知识图谱在非遗档案资源知识组织中的应用探索 赵雪芹 2021 11 

14 非物质文化遗产传统音乐术语自动抽取 刘浏 2020 11 

15 科技助推非物质文化遗产传承发展研究——以孝感雕花剪纸为例 周雨城 2020 11 

16 基于 ALBERT 的藏文预训练模型及其应用 李亮 2020 11 

 

3.2  研究趋势分析 

3.2.1  国际研究趋势分析 

3.2.1.1  突现词分析 

突现词是指在某段时间内使用频次快速增长的

关键词，可以用来预测领域内的新兴趋势[63]。突现度

越高，越能说明在一段时间内该趋势的研究强度，分

析突现词可以得到该研究领域在时间上的演变趋势。

在科学文献中的突发趋势和突变可以与内部原因和

外部原因联系在一起，典型的内部原因包括领域内新

的发现及科技突破，而外部原因如社会热点问题、突

发重大新闻等，则可能会激发科学家从新的角度研究

某一课题[64]。对国际文献进行突现词分析，得到 2003

年至 2022 年的突现词列表，共 14 个，以突现起始年

排序，结果见图 13。其中，红色代表该突现词突现

的时间段。 

分析图 13 可知，“抽取”是出现最早突现且持续

时间最久的关键词。结合前文分析结果可知，“抽取”

与“特征提取”密切相关，说明 2010 年至 2014 年，

针对文化遗产的特征提取是领域内的研究前沿。2014 
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图 13  WOS 数据库文献突现词列表 
Fig.13 List of emergent words in WOS 

 
年至 2015 年出现突现词“检索”，是指对文化遗产数

据库的检索。2017 年出现了三个重要突现词，“移动

应用”“智能空间”“建筑遗产”，但作为突现词出现

的时间较短。“点云”“浮雕提取”“历史图像”“可解

释的人工智能”等至 2022 年仍是突现词，说明近两

年来领域内的最新研究趋势。 

3.2.1.2  关键词时间聚类 

关键词是一篇文章的核心，是对文章研究对象的

高度概括及凝练[65]。在 CiteSpace 软件中对国际文献

进行关键词聚类，并以时间轴的形式绘制 2003 年至

2022 年的关键词共现时间轴图谱，结果见图 14。以

时间轴的形式呈现关键词的共现情况，可以更直观地

观察研究主题的变迁与演进。图谱轴线的数量代表文

献聚类的类数，每个聚类是由多个紧密相关的词组成

的，聚类主题的数字标签代表该聚类中关键词的数

量，数字越小，聚类中包含的关键词越多。由图 14

可知，共聚类 10 个主题，分别为“深度学习”“机器

学习”“文化遗产”“数字文化遗产”“特征提取”“遥

感”“卫星”“结构健康监测”“水墨画分析”“数字人

文”。 
 

 
 

图 14  WOS 数据库关键词聚类时间轴图谱 
Fig.14 Clustering timeline map of key words in WOS 
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主题“深度学习”是第一个中介中心性集中出现

关键词的聚类，始于 2007 年。“虚拟现实”“人群模

拟”“人工智能”是最早出现在该聚类中的关键词。

“卷积神经网络”“深度学习”是该聚类中的两个高

频关键词。其中，“卷积神经网络”出现于 2016 年，

自此关键词出现之后该聚类中的成果开始增多。2020

年至 2022 年，“图像识别”“迁移学习”“目标检测”

是该领域中出现频次较高的关键词，说明近三年来图

像识别迁移学习目标检测是该领域中基于深度学习

技术的研究重点。 

主题“机器学习”是第二个集中出现关键词的聚

类。其中，“文化遗产”被分在这一类别中，说明文

化遗产与机器学习相关关键词的连接程度很高，由此

可知，机器学习技术在文化遗产领域的应用较为广泛

且频繁。2020 年至 2022 年，“可解释的人工智能”“字

符识别”“数字典藏”是该主题下出现频次较高的关

键词，这说明这三个关键词所指代的技术与研究方向

是近年来在文化遗产领域中机器学习技术的应用热

点。此外，观察主题出现时间区域可知，截至 2022

年，“深度学习”“机器学习”“数字文化遗产”“遥感”

“数字人文”仍是文化遗产领域中颇为热门的技术及

研究方向，“特征提取”“卫星”“结构健康监测”“水

墨画分析”等主题的研究热度有所下降。 

3.2.2  国内研究趋势分析 

3.2.2.1  突现词分析 

由于在 CNKI 数据库中检索到的领域文献最早

发表于 2006 年，因此对 2006 年至 2022 年发表的国

内文献关键词进行突现词分析，得到 13 个突现词，

以起始时间为序，结果见图 15。“特征提取”是最早 

出现的突现词。“图像分割”“边缘检测”“模式识别”

突现词集中出现在 2010 年至 2013 年，说明这一阶段

的研究已经开始对机器学习应用于文化遗产的图像

处理方法进行了初步探索。 

“知识图谱”“神经网络”“知识组织”“目标检测”

“迁移学习”突现词均出现在 2021 年，且已持续到

2022 年，说明国内近几年对该领域的研究趋势集中

在对知识图谱、神经网络的应用中。“目标检测”与

对文化遗产图像、视频资料中元素的检测与识别有

关，从突现词分布来看，目标检测也是近年来较为热

门的研究趋势。此外，迁移学习也是文化遗产与人工 

智能技术新的结合趋势。迁移学习是运用已存有的知

识对不同但相关领域问题进行求解的一种新的机器

学习方法[66]。由于现有的深度学习模型已趋成熟，且

近年来模型参数量剧增，部分学者开始探索迁移学习

方法，以期降低研究中的模型训练成本。 

3.2.2.2  关键词时间聚类 

对国内文献进行关键词聚类，并绘制 2006 年至

2022 年的关键词共现时间线图谱，结果见图 16。由

于 CiteSpace 软件默认设置过滤器为仅显示包含文献

数量大于 10 的类别，因此图谱中仅显示了 8 个类别，

且跳过了包含文献数量不足 10 的第 7 类别。图谱中

8 个聚类的主题词分别为“知识图谱”“人工智能”“特

征提取”“图像修复”“图像分割”“目标检测”“多尺

度”“主题演化”。 

“知识图谱”是包含关键词最多的聚类主题，说

明国内对知识图谱技术在文化遗产领域的应用研究

较广泛。“特征提取”是出现最早的聚类主题，首次

出现于 2006 年，“图像”“特征提取”等都是该主题 
 

 
 

图 15  CNKI 数据库突现词列表 
Fig.15 List of emergent words in CNKI 
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图 16  CNKI 数据库关键词聚类时间轴图谱 
Fig.16 Clustering timeline map of key words in CNKI 

 

中早期出现的热门关键词。这说明，该领域研究的早

期，采用人工智能技术对文化遗产进行图像相关的特

征提取是较为热门的研究方向。2018 年后，领域中

“特征提取”主题相关的研究几乎停止。 

“人工智能”是出现最晚且一直延续至今的聚类

主题。始于 2018 年，出现最早的高频次关键词为“深

度学习”，说明在文化遗产领域，人工智能技术的研

究热度是伴随着深度学习算法的高研究热度而出现

的。近年来，“迁移学习”“神经网络”等关键词热度

较高，说明部分学者尝试将现有模型迁移至文化遗产

的细分领域，优化现有模型，降低模型训练成本。此

外，观察图谱可知，截至 2022 年，“图像修复”“图

像分割”“目标检测”仍是较热门的研究主题。在“图

像修复”聚类，2020 年至 2022 年出现了“唐卡图像”

“唐卡”“古代绘画”等关键词，说明近年来国内人

工智能与文化遗产领域在图像修复方向更多关注于

对古代绘画的修复。在“图像分割”聚类中，2020

年至 2022 年出现了关键词“机器学习”，说明在图像

分割方面机器学习仍是主要的应用技术。在“目标检

测”聚类中，2020 年至 2022 年间出现了“图像识别”

“中国书法”“丝绸文物”等关键词，说明目标检测

与图像识别技术存在较大关联，且研究对象与非遗中

的书法艺术、文物有关。 

4  研究结论 

本文采用文献计量的方法，使用 CiteSpace 软件

对 Web of Science 和 CNKI 数据库中 2003 年 1 月 1

日至 2022 年 12 月 31 日“人工智能”+“文化遗产”

文献进行统计，从国内外基本情况、研究热点与趋势

两个角度对该领域文献进行分析，得出结论如下。 

1）从领域内文献发表数量来看，2003 年至 2022

年国内外文献发表数量趋势基本一致，皆呈增长趋

势，于 2017 年起激增。国内外对人工智能与文化遗

产的交叉研究更依赖于人工智能技术的发展。未来，

人工智能技术相关研究热度将持续，在各国对人工智

能领域的重视下，人工智能技术的应用研究热度也将

随之升温。 

2）从领域研究的学科分布情况来看，国内外对

该领域的研究大多在计算机学科下开展，且学科涉及

的范围都较为广泛，涵盖如工程学、自动化、考古、

化学、材料科学、地理、建筑、艺术、文学等多个学

科。计算机科学是人工智能技术发展的学科基础，工

程学、自动化等都是人工智能发展的支持学科；化学、

材料科学、建筑、地理等学科则与物质文化遗产密

切相关；艺术、文学等学科则与非物质文化遗产密

切相关。 

3）从核心作者与研究机构情况来看，国内外该

领域研究的主阵地为各大高校，多数研究在高校的支

持下进行。然而由于调研样本为交叉学科等，文献数

量较少，发表该领域内文献的机构之间、作者之间关

联性不高，尚未建立较为紧密的合作联系。因此，该

领域的研究机构与研究人员应该进一步加强合作关

系，重视跨学科的交流与合作，并积极与博物馆、文

化遗产机构建立合作关系，广泛应用文化遗产资源开

展研究。 

4）从各国对该领域的研究情况来看，中国是国

际上在该领域内发表文献最多的国家，且是中介中心

性最高的国家，体现了我国对该领域的研究十分重

视，学者们发表了较多文章，具有较强的国际影响力。

意大利的发文量与中介中心性仅次于中国，是最早在

该领域开展研究的国家。意大利作为拥有悠久历史文

化的发达国家，其文化遗产资源较多，在国际上率先

开展研究且拥有较大影响力。研究发现，在领域内影

响力较高的国家与其文化遗产丰富度密切相关。 

5）从研究热点上来看，在技术方面，深度学习、
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知识图谱是该领域内应用较为热门的技术，二者也是

人工智能的重要分支技术。在文化遗产视角，对文本、

图像、建筑、文物等进行了广泛的研究。从研究范畴

上来看，国内外的研究热点均包含对文化遗产的数字

化处理，包括识别、分类、特征提取等，通过人工智

能算法辅助减轻文化遗产工作者的工作负担，提高研

究效率。此外，对文化遗产的虚拟修复也是热门研究

范畴，虚拟修复主要包含对图像的整体修复、颜色修

复，以及对石刻、雕塑、建筑的 3D 虚拟修复，进而

提高研究人员修复文物的效率，使数字化的文化遗产

呈现较高的质量。 

6）从整体研究趋势上看，对人工智能技术赋能

文化遗产的研究领域，知识图谱、深度学习等技术应

用较多，计算机视觉技术与文化遗产图像相关的研究

存在较多结合方式。深度学习与计算机视觉应用于文

化遗产领域，其中卷积神经网络是热门的应用算法。

文化遗产数字化是为更好地保存、转化、传播文化遗

产，通过人工智能技术辅助完成文化遗产数字化工作

后，文化遗产数据信息的创新应用和创意传播是学者

们后续研究需重点考虑的方向。随着图像生成、文本

生成等 AIGC 技术日趋成熟，智能生成将为文化遗产

领域带来新的变革。基于数字化的文化遗产信息，

AIGC 技术能够生成多种创新方案，帮助人类探索文

化遗产创新转化方式，为文化遗产传承提供新的思

路。人工智能与人类共同生产内容，对文化遗产进行

创造性转化，以文化创新的视角助力文化遗产的保

护、传播，将成为新的热门研究趋势。 

5  结语 

目前，人工智能在文化遗产领域的研究已经取得

了一定的成果。通过人工智能技术，我们能够更好地

保护、传承和发展各类文化遗产，同时也能够提供更

多创新的方式和手段来激发大众的兴趣，吸引大众学

习、了解、参与到文化遗产的创新实践中。本文分析

了当前人工智能赋能文化遗产领域的研究热点，例如

深度学习、知识图谱、自然语言处理技术等在文化遗

产研究、文物保护和修复中的应用等。本文论述内容

与技术发展趋势相结合，展示了人工智能在文化遗产

领域的广泛应用前景。对非物质文化遗产，通过人工

智能技术对其进行转化、存储、传播，是人类保存共

同文化记忆的有效手段。对物质文化遗产，从建筑、

文物的角度，运用人工智能技术将其数字化，对其进

行研究分析、虚拟修复，能够提高对物质文化遗产管

理与保护的效率，对文化遗产的研究、修复与保存具

有重要意义。未来，随着人工智能技术的发展及对文

化遗产关注度的提升，人工智能技术将更多地应用在

文化遗产的传承中，文化遗产领域的研究将更加深入和

广泛。文化遗产将会跨越时空的限制，以数字化的方式

转化为多种形态而存在，成为人类永久的文化记忆。 
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