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摘 要:针对壁画图像人物间纹理,轮廓相似,不同场景下壁画人物特征差异较大,背景噪声复杂,分类易混淆等问
题,提出了一种针对ResNet卷积神经网络的改进策略。首先将模型输入层中较大的7×7卷积核分离为3个串联的

3×3小卷积核堆积的主干,将2×2平均池化与最大池化进行add特征融合取代原最大池化操作,增强模型的表征能
力。其次设计了一种多尺度高效的空间通道注意模块,以ECA通道注意力模块为基础,串联空间注意力模块,将空间
模块中原3×3卷积核替换为SK注意力模块,融合多尺度信息捕捉全局长距离依赖关系,降低背景噪声的干扰。最
后提出一种蜂窝式聚合结构,将相邻的block块中的输出信息进行add操作,作为后续层的输入,同时捕获低级和高级
特征,增强上下文信息的流通性。实验结果表明:该模型在准确率、精度、召回率和F1值分别达到96.51%、96.65%、
96.67%、96.63%。相对于原模型ResNet-18准确率提升9.76%,与主流的分类算法相比分类准确率、泛化能力、稳定
性均有一定的提升,能够高效准确识别壁画所属类型,这对于文化遗产保护和艺术史方面研究具有显著价值。
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Abstract:Aiming
 

at
 

texture
 

problems,
 

contour
 

similarity
 

among
 

fresco
 

image
 

characters,
 

large
 

differences
 

in
 

fresco
 

character
 

features
 

in
 

different
 

scenes,
 

complex
 

background
 

noise,
 

and
 

confusing
 

classification,
 

an
 

improvement
 

strategy
 

for
 

ResNet
 

convolutional
 

neural
 

network
 

is
 

proposed.
 

Firstly,
 

the
 

larger
 

7×7
 

convolutional
 

kernel
 

in
 

the
 

input
 

layer
 

of
 

the
 

model
 

is
 

separated
 

into
 

three
 

series-connected
 

3×3
 

small
 

convolutional
 

kernels
 

stacked
 

in
 

the
 

backbone,
 

and
 

2×2
 

average
 

pooling
 

and
 

maximum
 

pooling
 

are
 

used
 

for
 

add
 

feature
 

fusion
 

to
 

replace
 

the
 

original
 

maximum
 

pooling
 

operation,
 

which
 

enhances
 

the
 

model's
 

representative
 

ability.
 

Secondly,
 

a
 

multi-scale
 

efficient
 

spatial
 

channel
 

attention
 

module
 

is
 

designed,
 

based
 

on
 

the
 

ECA
 

channel
 

attention
 

module,
 

the
 

spatial
 

attention
 

module
 

is
 

connected
 

in
 

series,
 

and
 

the
 

original
 

3×3
 

convolutional
 

kernel
 

in
 

the
 

spatial
 

module
 

is
 

replaced
 

by
 

the
 

SK
 

attention
 

module,
 

which
 

fuses
 

the
 

multi-scale
 

information
 

to
 

capture
 

the
 

global
 

long-
distance

 

dependency,
 

and
 

reduces
 

the
 

interference
 

of
 

background
 

noise.
 

Finally,
 

a
 

cellular
 

aggregation
 

structure
 

is
 

proposed
 

to
 

perform
 

ADD
 

operation
 

on
 

the
 

output
 

information
 

in
 

the
 

neighboring
 

block
 

blocks
 

as
 

inputs
 

to
 

the
 

subsequent
 

layers,
 

capturing
 

both
 

low-level
 

and
 

high-level
 

features
 

to
 

enhance
 

the
 

circulation
 

of
 

contextual
 

information.
 

The
 

experimental
 

results
 

show
 

that
 

the
 

model
 

achieves
 

96.51%、96.65%、96.67%
 

and
 

96.63%
 

in
 

accuracy、precision、recall
 

and
 

F1
 

value,
 

respectively.
 

Relative
 

to
 

the
 

original
 

model
 

ResNet-18
 

accuracy
 

is
 

improved
 

by
 

9.76%,
 

and
 

compared
 

with
 

mainstream
 

classification
 

algorithms
 

classification
 

accuracy,
 

generalization
 

ability,
 

and
 

stability
 

are
 

all
 

improved,
 

which
 

can
 

efficiently
 

and
 

accurately
 

identify
 

the
 

type
 

of
 

mural
 

belonging
 

to
 

the
 

mural,
 

which
 

is
 

of
 

significant
 

value
 

for
 

cultural
 

heritage
 

preservation
 

and
 

art
 

history
 

aspects
 

of
 

the
 

research.
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0 引  言

  壁画作为我国重要的文化遗产,承载着古代文明的科

技与辉煌,体现着当时社会先进生产力,具有很高的研究价

值[1]。其中,壁画分类又是研究和保护古代壁画的重要一

环。因此本文针对古代壁画旨在研究一种能够快、准确实
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现壁画精准分类的高效算法。从而提升古代壁画数字化保

护与研究的自动化水平,促进艺术与技术的跨学科融合。
传统的古代壁画图像分类研究主要通过手工设计的特

征提取器提取壁画特征,再使用机器学习算法进行分类。
郝亚博等[2]提出通过计算图像之间的相似程度进行壁画分

类。钱文华等[3]提出通过求取图像的颜色熵、分块熵、轮廓

熵,合并构成不同风格的信息熵,通过支持向量机对壁画图

像学习训练。Zeng等[4]提出通过提取壁画特征,生成视觉

字典,并结合色调饱和度值(hue
 

saturation
 

value,HSV)提
取的颜色特征进行壁画分类。Zhang等[5]提出使用光谱匹

配算法(spectral
 

matching
 

algorithm,SMA)结合激光诱导

击穿光谱(laser-induced
 

breakdown
 

s-pectroscopy,LIBS)的
方法对莫高窟壁画颜料进行识别。上述研究主要通过机器

学习算法提取壁画的颜色、形状、纹理等特征,进行壁画分

类。特征提取过程繁琐单一,往往局限于表面特征的描述。
假如能够深度挖掘更细微的特征描述,加大深层次文化内

涵和意义的解读,识别精度仍有提升空间。
随着深度学习的发展,卷积神经网络由于其在计算机

视觉领域具有良好的分类性能而得到了广泛关注和应

用[6]。2012年图像分类竞赛 Krizhevsky等[7]提出使用深

层CNN 结 构 网 络 获 取 了 冠 军。之 后 随 着 VGGNet[8]、

GoogleNet[9], 再 到 ResNet[10]、 DenseNet[11]、Effic-
ientNet[12-13]的出现,利用卷积神经网络进行图像分类已经

取得显著效果。李丹等[14]提出使用轻量卷积网络进行钢

表面缺陷分类。张晋婧等[15]提出在FaceNet网络基础上

融合注意力机制提取人脸特征。然而,目前应用CNN对

壁画图像进行分类的研究仍处于起步阶段。Li等[16]提出

使用复杂的颜色形状描述符结合深层卷积网络来描述绘图

样式对壁画进行朝代分类,二元分类达到91.62%。而王

燕妮等[17]提出从壁画颜料分类角度出发,用多光谱图像的

分类问题转化为解决壁画颜料的分类问题,准确率达到

89.18%。之后Cao等[18]提出采用小卷积核提取壁画浅层

背景特征,之后将较大的卷积核十字分解为更小的卷积核

提取重要的深层特征信息进行壁画分类,准确率提升至

91.38%。以上方法多数是通过传统方式提取壁画的外观

特征,再结合深度学习思想进行壁画分类。虽然性能有所

提升,但无法跨越“语义鸿沟”,缺乏深层语义信息的提取

能力。
综上,目前图像分类算法存在特征提取过程繁琐单一,

局限于表面特征的描述;以及对于复杂图像无法跨越“语义

鸿沟”问题。因此以壁画图像作为研究对象需要同时考虑

如下问题:1)古代壁画不同人物之间特征相似,难以区分;

2)背景噪声的干扰;3)不同场景下壁画人物特征差异较大。
对此本文以提出了一种基于改进ResNet深度学习的古代

壁画分类方法。预期增强人物特征区分能力,有效抑制背

景噪声的干扰,适应不同场景下的人物特征变化。主要贡

献如下:

1)提出一种浅层特征深度提取模块(shallow
 

f-eature
 

depth
 

extraction
 

model,SD-Model),将模型输入层中较大

的7×7卷积核分离为小卷积核堆积的主干,将平均池化与

最大池化进行add特征融合取代原最大池化操作,并将所

有步长取值为1,生成更精细的特征表示,避免信息丢失和

过度压缩。

2)提出一种多尺度高效的空间通道注意模块(m-ulti-
scale

 

efficient
 

spatial
 

channel
 

attenti-on,MESCA),以

ECA[19]通道注意力模块为基础,串联空间注意力模块,将
空间模块中原3×3卷积核替换为SK注意力模块[20],通过

融合多尺度信息捕捉全局长距离依赖关系,高效地获得全

面而具有区分性的特征表示。

3)提 出 一 种 蜂 窝 式 聚 合 结 构 (honeycomb
 

polym-
erisation

 

structure,HP-Structure),借鉴Dens-eNet网络密

集连接的思想,将相邻的block块中的输出信息进行add
操作,作为后续层的输入,用来综合壁画整体结构信息和细

节信息,增强上下文信息的流通性,缓解“语义鸿沟”问题。

1 基本理论

1.1 ResNet-18模型

  ResNet-18是一种深度卷积神经网络,结构如表1所

示,主要由4个block块组成。理论上讲,随着神经网络的

深入,其非线性表示的能力和识别效果都会得到提高。然

而,由于深度的网络结构,在梯度反向传播的过程中会产生

“连乘”现象,造成梯度爆炸和梯度消失等现象。ResNet-18
采用残差学习单元结构,从而解决了深层网络梯度消失问

题。ResNet-18使用的残差学习单元如图1所示,整个残

差学习单元除了常规的通过权重层产生的输出外,还设计

了一条分支,允许输入直接传递至输出,并与此权重层的输

出进行结合。设输入 为 x,经 过 学 习 后 的 最 终 输 出 为

H(x),权重层的独立输出表示为F(x),那么整个残差学

习过程中可以表达为:

H(x)=F(x)+x (1)
如果权重层没有学习到图像特征,即F(x)为0,则

H(x)为一个恒等映射(identity
 

mapping)。把当前输出直

接传递给下一层网络,在梯度反向传播过程中,下层网络的

梯度同样直接传递给上一层网络,在不产生额外的计算量

的情况下,直接解决了网络过深而导致的梯度消失问题。

ResNet-18深层次的卷积结构可以学习壁画图像抽象的深

层语义信息,理解图像信息更多内在的关联;而残差学习单

元可以更好地保持梯度的稳定性,也不会增加计算的复杂

度,使其允许逐层深入地表征更多的特征。对于内容丰富,
语义复杂的古代壁画图像,可以获得更高的识别性能。

1.2 注意力机制

  受到人类视觉和认知过程的启发,注意力机制被引入

卷积神经网络。它能够根据关联度对信息进行加权,让网

络学习更重要的特征。2018年 Hu等[21]提出SE模块,使
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  表1 ResNet-18结构表

Table
 

1 ResNet-18
 

structure
 

table

Layers Output
 

Size ResNet-18
Conv1 112×112 7×7

 

conv
MaxPool 56×56 3×3

 

max
 

pool

Block(1) 56×56
3×3,64
3×3,64
􀭠
􀭡

􀪁􀪁 􀭤
􀭥

􀪁􀪁 ×2

Block(2) 28×28
3×3,128
3×3,128
􀭠
􀭡

􀪁􀪁 􀭤
􀭥

􀪁􀪁 ×2

Block(3) 14×14
3×3,256
3×3,256
􀭠
􀭡

􀪁􀪁 􀭤
􀭥

􀪁􀪁 ×2

Block(4) 7×7
3×3,512
3×3,512
􀭠
􀭡

􀪁􀪁 􀭤
􀭥

􀪁􀪁 ×2

GAP 1×1 Global
 

Average
 

Pooling
Fc dense

图1 残差学习单元结构

Fig.1 Structure
 

of
 

residual
 

learning
 

unit

得网络能够自适应地学习每个特征通道的重要性。2019
年提出的SK模块,通过自适应地选择和组合不同大小的

卷积核,以 捕 获 不 同 尺 度 下 的 特 征 信 息。CBAM[22]和

BAM[23]模块,分别采用串行和并联的方式,学习通道与空

间特征间的关联性和重要性。许晨炀等[24]提出在多尺度

特征图之间建立跨通道关联,实现一种多尺度通道注意力。

Hou[25]等提出CA注意力模块,分别沿着两个空间方向捕

获长程依赖以及精确的位置信息进行互补以增强目标的表

示。上述注意力模块虽然可以增强模型性能,但通常引入

复杂的卷积或全连接操作,对于训练特征复杂的壁画图像,
可能会增加计算和存储资源的消耗。随着2020年ECA注

意力模块被提出,使用自适应的一维卷积局部跨信道交互

的方式降低模块复杂度。王海勇等[26]提出ESCA模块,克
服了ECA模块无法获取图像空间信息的问题。但其空间

注意力模块本质上还是基于池化操作,关注的是局部窗口

内的特征,忽略了全局上下文信息,会导致图像的空间信息

丢失。导致细节和局部特征的损失。本文方法对ESCA做

进一步的改进,提出一种多尺度高效的空间通道注意模块

MESCA。内部使用SK注意力模块,提取图像的多尺度空

间信息,捕捉全局长距离依赖关系。有助于更好地理解壁

画图像中目标位置、大小的相互关系,得到更具代表性的特

征表达。

2 古代壁画分类模型设计

2.1 分类网络框架

  基于改进 ResNet深度学习的 古 代 壁 画 分 类 方 法

(classification
 

of
 

ancient
 

murals
 

based
 

on
 

improved
 

resnet
 

deep
 

learning,P-ResNet)是针对古代壁画图像分类任务而

提出的,模型在ResNet-18的基础上进行优化,具体结构如

图2所示。P-ResNet模型的关键技术包括3部分:1)针对

壁画纹理、边缘的浅层特征深度提取模块(SD-Model);

2)为解决壁画背景噪声干扰提出一种多尺度高效的空间通

道注意模块(MESCA);3)提出了一种蜂窝式聚合结构

(HP-Structure)以区分不同场景下壁画人物特征差异。
首先对壁画图像进行预处理操作,将壁画图像裁剪到

224×224尺寸,将每个壁画特征数据以三通道的224×224
尺寸作为输入送入改进的特征提取网络进行壁画特征表

示。第1阶段由SD-Model对输入图像进行卷积和池化操

作,提取壁画图像中细微纹理特征,以及将目标对应的背景

与弱纹理区域的特征提取出来。第2阶段是特征提取阶

段,构建一种蜂窝 式 聚 合 结 构,具 体 如 图2所 示。HP-
Structure由4个 Block聚合而成,每个 Block包含两层

Bottlene-ck
 

Block
 

Structure,可以综合壁画整体结构信息

和细节信息;另外将 MESCA注意力模块嵌入每个Block
中可以获得全面而具有区分性的特征表示。第3阶段是由

全局平均池化层、全连接层和Softmax层构成,特征图经过

全局平均池化层得到每个特征图的全局权重,全连接层将

全局平均池化层输出的特征向量作为输入,通过学习权重

和偏置来将其映射到最终的类别或标签空间,通过Softmax
函数计算出样本所属壁画标签的概率值,其中z是一个向量,

k和j是其中的一个元素索引,公式如式(2)所示。

p(k|x)=
exp(zk)

∑
k

i=1
exp(zj)

(2)

文中通过设计损失函数基于交叉熵来计算预测壁画标

签与真实标签的近似程度,如式(3)所示,其中F(μ,p)表

示真实标签向量μ 与预测标签结果p 的交叉熵,k 表示壁

画类别数,μ
⌒

k 表示第k类的真实概率。

F(μ,p)= -∑
k

k=1
log(pk)μ

⌒

k (3)

为了增强网络的泛化能力,避免标签的过高置信度,使
用标签平滑(label

 

smoothing,LS)交叉熵函数[27]如式(4)所

示。其中,γ̂k 如式(5)所示,表示标签平滑处理后壁画所属

类别概率;ε为平滑系数,默认取值为ε=0.1。

F*(μ,p)= -∑
k

k=1
log(pk)γ̂k (4)

γ̂k =μ
⌒

k(1-ε)+
ε
k

(5)
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图2 本文方法结构图

Fig.2 Structure
 

of
 

the
 

methodology
 

in
 

this
 

paper

2.2 浅层特征深度提取模块

  由于古代壁画不同人物之间纹理、轮廓、色彩极为相

似,特征难以区分,在自动分类过程中容易混淆。因此本

文设计了一种浅层特征深度提取模块,保留壁画图像中显

著纹理特征,以及将目标对应的背景与弱纹理区域的特征

提取出来,如图3所示,首先将模型输入层中较大的7×7
卷积核分离为3个串联的3×3小卷积核堆积的主干,降低

参数量的同时,增强网络的非线性表达能力,更好地学习

复杂的特征和模式。其次将2×2平均池化与最大池化进

行add特征融合取代原最大池化操作。平均池化和最大池

化分别捕捉了壁画图像中不同层次的信息。平均池化可

以平滑图像并保留整体趋势,有助于减少梯度消失或梯度

爆炸问题。而最大池化可以捕捉到更明显的特征。通过

将两者的结果相加,不仅可以增加壁画特征的多样性和丰

富性,减少信息的损失,也可以使梯度传播更加平滑和稳

定。最后将所有步长取值为1,保留更多的空间信息,因为

在每个方向上都只移动一个像素,不会因为步长过大而导

致部分区域被忽略,使得输出特征图的大小与输入特征图

相似,有助于保留更多的细节信息,生成更精细的特征表

示,避免信息丢失和过度压缩。使得网络能够在更小的空

间范围内捕捉壁画图像的局部模式和细微变化,这对于需

要更多细节信息的壁画分类任务尤为重要。

图3 浅层特征深度提取模块结构

Fig.3 Structure
 

of
 

shallow
 

feature
 

depth
 

extraction
 

module
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2.3 多尺度高效的空间通道注意模块

  本文P-ResNet模型针对壁画图像出现的褪色、剥落、
物理损坏等而导致的背景噪声复杂,在特征提取阶段难以

辨别有价值信息的问题,引入下述准则做了一个重要的设

计———提 出 多 尺 度 高 效 的 空 间 通 道 注 意 力 模 块

(MESCA),聚焦关键信息,提升网络性能。MESCA注意

力模块嵌入特征提取网络前3个Layer层内,其结构如

图2所示,输入的特征图首先经过两个3×3的卷积层,提
取壁画抽象局部特征的同时实现空间尺寸的降维。再经

过BN、Relu激活函数非线性变换,使网络可以学习到更加

复杂的特征表示。而由于古代壁画图像具有较强的背景

噪音以及壁画分类的对象往往包含于背景,无法很好地从

背景中单独分割出来。因此在特征提取时,在面对背景噪

音干扰的情况下保留壁画中人物的显著纹理特征,还应将

目标区域对应的背景与弱纹理区域的特征进行区分。因

此将卷积层提取的壁画特征再经过 MESCA注意力模块

进行特征筛选,高效地获得全面而具有区分性的特征表

示,抑制其他无用的背景噪声信息。最后经过一个残差学

习单元融合原始输入信息形成最终的输出。

MESCA注意力模块结构如图4所示,主要包括两部

分:通道注意力模块和改进的空间注意力模块,其中通道

注意力模块就是原始的ECA注意力模块,ECA是使用大

小为k的一维卷积代替全连接层在通道之间做卷积操作

生成通道权值,能够根据感受野的不同自适应的调整其大

小,其中卷积核k决定了交互的覆盖范围,并且k值与通道

维度C 成比例,通过通道维度C 来自适应确定,克服了过

去通道注意力模块复杂度过高的缺陷。通道维度C 与卷

积核大小k的关系如式(6)和(7)所示。其中,通道维度C
一般设置为2的整数次幂,一般将α和b分别设为2和1。

C =σ(k)=2a×K-b (6)

k= (C)=
1bC
α +

b
α odd

(7)

图4 多尺度高效的空间通道注意模块

Fig.4 Multi-scale
 

efficient
 

spatial
 

channel
 

attention
 

module

  在ECA的基础上串联改进的空间注意力模块构建新

的 MESCA注意力模块。假设将高度、宽度、通道数分别

为 W、H、C的图像作为 MESCA 的输入,整体的过程如

式(8)所示,fchannel 代表ECA通道注意力。改进的空间注

意力的过程如式(9)所示,其中x 表示上一层的输入,ψmax

和ψmin
 表示最大池化和平均池化操作,ζSK 代表SK注意力

模块,τ表示通道连接操作,σ代表激活函数。原空间注意

力模块本质上还是基于全局平均池化和全局最大池化的

操作,之后通过全连接层,整合空间特征信息。在特征图

压缩过程中会导致了大量信息的丢失,同时无法区分壁画

图像中不同区域的不同特点,这可能导致模型在处理壁画

图像中复杂的区域关系时表现不佳,因此本文采用SK模

块替换原空间注意力全连接操作。SK
 

block如图4所示:
首先将特征图X 经过1×1,3×3,5×5卷积得到 U1,U2,

U3三个特征图,然后相加得到了U,U中融合了多个感受

野的信息,通过global
 

average
 

p-ooling操作,得到关于

channel的一个C×1×1的一维向量,表示各个通道的信

息的重要程度。接着用线性变换,将原来的C维映射成Z
维的信息再还原为原来的C维,之后使用Softmax进行归

一化,计算每一个卷积通道的重要性,将其进行信息融合,
得到最终输出。利用SK模块通过不同尺度的卷积核对不

同大小的目标捕获各通道及其相邻通道之间的交互信息

得到最合适的特征表示,通过融合多尺度信息捕捉全局长

距离依赖关系,有助于更好地理解壁画图像中目标位置、
大小和相互关系,使空间注意力模块能够更加精准的筛选

对壁画分类有积极作用的特征。

xout =fchannel(xin)∩fspitial(fchannel(xin)) (8)

fspitial(x)=σ(τ(ζSK(ψmax(xin),ψavg(xin)))) (9)
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深层网络的感受野比较大,特征图的分辨率低,空间

几何特征细节缺乏,而壁画图像的纹理、细节信息主要表

现在通道方向上,轮廓形状等整体信息则体现在空间通道

上。因此在网络中嵌入 MESCA注意力模块,在获取通道

信息的同时,也关注空间区域,进一步提升古代壁画分类

的性能。

2.4 蜂窝式聚合结构

  古代壁画分类网络可以分为浅层网络和深层网络,浅
层网络负责提取目标边缘等底层特征,主要包含一些普遍

的壁画特征模式,如纹理、颜色和方向,这些模式通常不是

全局的。而深层网络可以构建高级的语义信息,反映了壁

画的特定信息,通常是全局信息。针对壁画在不同场景下

人物特征差异较大,因此设计了一种蜂窝式聚合结构(HP-
Structure),利用壁画高层次特征和低层次特征,通过这种

结构,让深层网络更高级语义信息能够融合到稍浅层的网

络,指 导 浅 层 网 络 进 行 信 息 识 别。如 图 5 所 示,HP-
Structure由这4个block组成,block之间通过非线性连接

聚合了不同阶段的特征,而transaction
 

node位于相邻

block之间采用1×1卷积通过组合特征图中的通道来生

成新的特征表示,通过这种方式,深层网络提取到的高级

语义特征可以通过卷积重新编码成对浅层网络有用的低

维表示。这种通道重组让浅层网络能够从深层特征中学

到更多有助于局部信息识别的内容,提升其对细节的感知

能力。

图5 蜂窝聚合结构图

Fig.5 Structure
 

of
 

honeycomb
 

polymerisation

  然后采用步长为2的2×2最大池化来对特征图进行

下采样,压缩特征图的尺寸,获得了低维化的高级语义信

息。Aggregation
 

node的级联操作受到De-nseNet密集连

接的启发,获得前面层额外的输入,并将自己的特征映射

传递到后续的所有层,生成融合特征,使浅层网络能够从

所有前面层获得更多的输入,特别是深层网络的高级语义

信息,从而在信息识别过程中获得更大的特征利用空间。
通过 HP-Structure结构,深层语义信息可以有效地流通到

浅层网络中,极大缓解了传统网络中的“语义鸿沟”问题。
语义鸿沟指的是浅层网络和深层网络之间信息传递不充

分,导致浅层网络中无法有效学习到深层的全局信息。而

Aggregation
 

Node的级联操作则通过密集的特征流动,将
上下文信息充分传递给浅层网络,综合壁画整体结构信息

和细节信息,改善了这一问题。

3 实验结果与分析

3.1 实验环境与设计

  实验设备:PC环境为 Windows11系统,CPU 采用

Intel
 

Corei7-12700H,GPU 为 NVIDIA
 

GEFORCE
 

RTX3090,显 存 为 24
 

GB。使 用 基 于 Python 语 言 的

Tensor-flow2.0深 度 学 习 框 架。壁 画 训 练 过 程 中 采 用

Adam优化器反向传播更新网络参数,默认迭代轮数为

100轮,实验以小批量的形式进行,batch
 

size设置为12。
设置学习率初始值为0.0001,采用学习率衰减策略,在第

50轮将学习率衰减为原来的1/10,其余均不发生改变。

古代壁画图像数据集素材均选自《中国丝绸之路的墓

室壁画》和《中国敦煌壁画全集》画册扫描后的作品,覆盖

了南北朝、西魏、北周、隋、唐等多个盛世朝代的艺术图像,
反映了古代社会的文化习俗和价值观念,具有独特的艺术

风格和特色。在相关专家的指导下,根据壁画的主题和内

容特点,同时考虑对分类任务的实际需求,分别选取了

8种典型代表类别:世俗人、植物、菩萨、动物、建筑、祥云、
佛弟子、佛,将其绘制成壁画数据集。并采用数据增强的

方式如:水平和垂直翻转、亮度变换、加噪(高斯噪声和椒

盐噪声)等进行数据扩充,并将其分为两组用于训练和测

试,具体分配数量如表2所示,部分壁画数据集图像如图6
所示。

表2 数据集类别分配表

Table
 

2 Table
 

of
 

data
 

set
 

category
 

assignments

类别 训练集 测试集 总数

世俗人 1
 

361 341 1
 

702
植物 1

 

195 299 1
 

494
菩萨 1

 

275 319 1
 

594
动物 1

 

343 336 1
 

679
建筑 996 249 1

 

245
祥云 1

 

108 278 1
 

386
佛弟子 1

 

072 269 1
 

341
佛 950 238 1

 

188
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图6 壁画数据集示例

Fig.6 Example
 

of
 

mural
 

dataset

3.2 评估指标

  对于壁画数据集的单标签分类任务,本文使用准确率

(Aaccuracy)、召回率(Rrecall)、精度、(Pprecision)、F1值(FF1-score)

4个指标对分类效果进行评价,衡量分类模型的性能。具

体计算公式如下:

Aaccuracy=
TP+TN

TP+TN +FP+FN
(10)

Rrecall=
TP

TP+FN
(11)

Pprecision=
TP

TP+FP
(12)

FF1-score=
2×Pprecision×Rrecall

Pprecision+Rrecall

(13)

其中,TP 表示模型正确预测为正例的样本数,TN 表

示模型正确预测为负例的样本数,FP 表示模型错误地将

负例预测为正例的样本数,FN 表示模型错误地将正例预

测为负例的样本数。这4个指标能够全面评估模型的分

类性能,准确率衡量了整体的正确率,召回率衡量了正例

的查全率,精度衡量了正例的查准率,而F1值则综合考虑

了精度和召回率的平衡情况。
混淆矩阵提供了一种可视化方法,展示了模型在每个

类别上的预测结果,并且可以用于计算各种分类指标,可
以帮助直观理解不同类别的错误预测情况。

3.3 与经典卷积神经网络对比分析

  本次研究选取当下经典的多种卷积神经网络进行实

验对 比,以 此 验 证 本 文 方 法 的 优 越 性。选 取 经 典 的

AlexNet[7]、GooleNet-V3[10]、VggNet[8]、DenseNet-121[12]、

EfficientNet-v2[14]。使用上述网络模型对古代壁画数据集

进行训练并记录数据,各个模型在壁画数据集上准确率、
精度、召回率、F1值对比结果如表3所示。不同算法实验

准确率变化曲线如图7所示,其中横坐标代表迭代轮次,
纵坐标代表准确率值。

表3 经典算法性能对比

Table
 

3 Performance
 

comparison
 

of
 

classical
 

algorithms
%

算法 准确率 精度 召回率 F1
AlexNet 87.57 88.20 87.67 87.79
GooleNet 76.95 77.71 76.58 76.84
VggNet 85.68 86.39 85.94 86.07
DenseNet 87.01 87.62 87.29 87.28
EfficientNet 83.27 84.29 83.77 83.90

本文 96.51 96.65 96.67 96.63

图7 各经典算法准确率变化曲线

Fig.7 Variation
 

curve
 

of
 

accuracy
 

of
 

each
 

classical
 

algorithm

  由表3可以看出,本文方法达到了96.63%的准确率,
较 AlexNet 提 高 了 8.84%,较 GooleNet-v3 提 高 了

19.76%,较 VggNet提高了10.56%,较DenseNet-121提

高了9.35%,较EfficientNet-v2提高了12.73%。其余3
项指标:精度、召回率、F1值对比结果也显示本文算法较其

他经典网络均有不同程度的提升。究其原因主要是浅层

特征深度提取模块能够提取更多样和更丰富的信息,生成

更精细的特征表示;通过 MESCA注意力模块再捕捉特征

的全局长距离依赖关系,高效地获得全面而具有区分性的

特征表示;最后通过网络的蜂窝式聚合结构综合壁画整体

的结构信息和细节信息,充分表达本文壁画图像。结合

图7来看,本文算法较其他模型具有更高的初始准确率,
准确率也达到了最高。前期收敛速度相比略低,主要原因

是由于浅层特征深度提取模块提取的精细特征也包含了

对分类无用的信息,但模型中后期分类准确率远远高于其

他模型,主要是因为 MESCA注意力模块突出了壁画重要

特征,而抑制其他无用信息,可以使壁画图像得到更充分
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的表达。

3.4 消融实验

  1)消融实验整体性能对比分析

为了验证不同模块的有效性,本节设计了多组对比实

验。在ResNet-18网络嵌入浅层特征深度提取模块(SD-
Model),简称ResNet+SD,在ResNet-18网络嵌入多尺度

高效 的 空 间 通 道 注 意 模 块(MESCA),简 称 ResNet+
MESCA。在ResNet-18网络嵌入蜂窝式聚合结构(HP-
Structure),简称 ResNet+HP。同时加入 SD-Model和

MESCA简称为ResNet+SD+MESCA。且同时加入SD-
Model和 HP-Structure简称为 ResNet+SD+HP。同时

加入 MESCA和 HP-Structure简称 ResNet+MESCA+
HP。各模型对比性能得分如表4所示。

表4 不同模块下的消融实验对比结果

Table
 

4 Comparative
 

results
 

of
 

ablation
 

experiments
 

under
 

different
 

modules %

算法 准确率 精度 召回率 F1
ResNet-18 86.75 87.43 86.97 87.13
ResNet+SD 90.54 91.30 90.88 91.02

ResNet+MESCA 88.77 89.65 88.68 89.03
ResNet+HP 87.96 88.41 88.01 88.16

ResNet+SD+MESCA 95.91 96.28 95.95 96.09
ResNet+SD+HP 91.48 92.21 91.73 91.91

ResNet+MESCA+HP 89.46 90.31 89.45 89.80
本文 96.51 96.65 96.67 96.63

  通过表4可以看出,ResNet+SD、ResNet+MESCA、

ResNet+HP三种模型的分类准确率分别达到90.54%、

88.77%、87.96,较原模型ResNet-18分别提升了3.97%、

2.02%、1.21%,精度、召回率、F1值也有不同程度的提升,
说明在模型中单独加入3种结构都能够起到积极的效果。
模型加入SD-Model能够生成更精细的特征表示,增强模

型的表征能力。加入 MESCA注意力能够通过融合多尺

度信息捕捉全局长距离依赖关系,获得全面而具有区分性

的特 征 表 示,降 低 壁 画 背 景 噪 声 的 干 扰。加 入 HP-
Structure能够同时捕获低级和高级特征,增强上下文信息

的流通性。而Re-sNet+SD+MESCA和ResNet+SD+
HP模型准确率分别达到95.91%、91.48,较ResNet+SD
再次提升了5.37%、0.94%的性能,ResNet+MESCA+
HP模型准确率达到89.46%,较 ResNet+HP提升了

1.5%,以上说明任意两个模块通过相互作用都可以产生

更好的效果。本文所提出的方法将3种结构进行融合,各
性能分别达到96.51%、96.65%、96.67%、96.63%,较其

他模型各性能分别达到最高水平。究其原因主要是通过

SD-Model提取了更精细的壁画特征表示,但其中也存在

一些无用特征,但 MESCA注意力能够将这些对壁画分类

无用的特征进行筛选区分并突出重要信息,最后通过 HP-
Structure综合壁画整体结构信息和细节信息,提高古代壁

画模型的分类性能。

2)浅层特征深度提取模块效果验证

为了验证浅层特征深度提取结构(SD-Model)的优越

性,本节设计了此次对比实验。本文模型使用的SD-Model
结构如图3所示。另一种移除平均池化,仅采用最大池化

操作,将其命名为ResNet-Ave。在此基础上将3个串联的

3×3小卷积核堆积的主干还原为7×7卷积核,将其命名

为ResNet-None。实验结果如表5所示。

表5 浅层特征深度提取结构实验对比

Table
 

5 Experimental
 

comparison
 

of
 

shallow
 

feature
 

depth
 

extraction
 

structures %

算法 准确率 精度 召回率 F1
本文 96.51 96.65 96.67 96.63

ResNet-Ave 94.96 95.23 95.09 95.11
ResNet-None 89.46 90.31 89.45 89.80

  由表5可知,将SD-Model变换为其他两种形态的网

络结构,最终实验 结 果 均 不 及 本 文 模 型。本 文 算 法 较

ResNet-Ave和ResNet-None准确率分别提升了1.55%、

7.05%,其余各性能也均有不同程度的提升。实验结果说

明采用平均池化与最大池化进行特征融合能够取得更好

的分类效果,原因在于平均池化可以平滑壁画图像并保留

整体趋势,而最大池化可以捕捉到更明显的纹理特征。通

过融合,可以增加特征的多样性以及丰富性。ResNet-Ave
模型较ResNet-None准确率提升5.5%,说明步长为1的

卷积主干可以避免壁画信息丢失和过度压缩,提高模型的

性能和表现力。
混淆矩阵也可以作为分类模型评判指标,混淆矩阵的

行、列标签分别代表壁画图像的预测与真实类别。行列交

叉处的数值表示每个壁画类别被正确分类的数量。图8
和图9分别为ResNet-None网络与本文模型的混淆矩阵。
从图中可以看出对于 ResNet-None,采用SD-Model在壁

画图像分类中误识率更低,且模型可以降低信息损失的可

能性更准确地分辨壁画图像的细微差别。本文算法的混

淆矩阵表现出更好的性能,更精准的识别效果。

3)注意力机制性能对比分析

在本文模型中分别嵌入不同的注意力模块,其余不发

生改变,以此验证 MESCA注意力的优越性。在壁画数据

集上进行训练,实验数据如表6所示。
由表6可以看出,嵌入SE、ECA与ESCA注意力对于

壁画识别性能的提升显著,为壁画分类准确率贡献了

3.91%、4.04%、4.43%的提升。而加入CBAM、BAM、CA
注意力模块同样得到3.87%、3.7%、3.27%的提升。证明

了网络在处理不同纹理、线条的壁画图像时,注意力模块
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图8 ResNet-None混淆矩阵

Fig.8 ResNet-None
 

confusion
 

matrix

图9 本文模型混淆矩阵

Fig.9 Confusion
 

matrix
 

of
 

the
 

model
 

in
 

this
 

paper

对模型赋予了聚焦关键特征的能力。本文引入的 MESCA
模块是在ESCA模块基础上进行了优化。由表6可以看

出相比ESCA模块、ECA模块,加入 MESCA注意力模块

的模型使得壁画分类准确率又进一步得到0.99%、0.6%
  

表6 加入不同注意力模块分类对比结果

Table
 

6 Comparison
 

results
 

of
 

adding
 

different
 

attention
 

module
 

classifications %
算法 准确率 精度 召回率 F1
None 91.48 92.21 91.73 91.91
SE 95.39 95.86 95.31 95.55
CBAM 95.35 95.87 95.40 95.58
BAM 95.18 95.52 95.24 95.35
CA 94.75 95.28 94.98 95.06
ECA 95.52 96.04 95.53 95.71
ESCA 95.91 96.14 95.99 96.03
MESCA 96.51 96.65 96.67 96.63

的提高,在多种注意力模块中对于壁画分类性能提升最为

显著。对比表6第一行无任何注意力作用的网络模型,准
确率、精 度、召 回 率、F1 值 分 别 获 得 5.03%、4.44%、

4.94%、4.72%的提升。
究其原因是由于 MESCA注意力模块采用不同大小

的卷积核多尺度的捕捉全局长距离依赖关系,获得全面而

具有区分性的特征表示。而 MESCA模块相比于CBAM
和BAM 能够获得更好的性能,原因是 MESCA使用原始

的ECA模块采用局部跨通道交互方式获取通道权重,降
低模型复杂度,并在空间维度多尺度的捕捉壁画特征间的

内在关联,为空间像素信息赋予更精准的关注度,突出对

壁画图像分类有决定性作用的空间信息。

3.5 与其他改进的神经网络实验对比分析

  本文算法与代表性的壁画分类算法以及ResNet变体

算法:文献[18]、文献[17]、文献[28]、文献[29]、文献[30]
中的方法进行对比实验,对比结果如表7所示。由表7可

知,Cao-F与 Wang-N古代壁画分类算法分类性能各方面

较本文算法相对略低,这是因为本文算法的SD-Model模

块能够提取壁画的细微特征,再通过 MESCA注意力筛

选、去除壁画通道与空间中的无用信息并加强重要特征,
提升了模型对背景噪声的抗干扰性。其他改进的ResNet
代表性分类算法对壁画的分类准确率最高达89.29%,远
低于本文算法分类性能。因为现有算法对于复杂多变的

壁画特征不能够充分提取,并且壁画特征中包含许多噪声

  
表7 与其他改进的神经网络准确率实验对比

Table
 

7 Experimental
 

comparison
 

of
 

accuracy
 

with
 

other
 

improved
 

neural
 

networks
算法 动物 建筑 祥云 佛弟子 佛 世俗人 植物 菩萨 AVG

文献[18] 91.27 92.53 90.49 85.82 92.18 86.72 91.26 92.97 90.32
文献[17] 89.26 77.59 82.50 81.49 91.40 78.86 82.83 82.74 83.23
文献[28] 90.60 89.21 92.77 81.10 90.62 79.40 91.56 95.20 88.65
文献[29] 92.28 89.62 93.91 80.70 90.23 86.44 89.15 92.01 89.29
文献[30] 80.87 93.77 93.15 84.25 90.62 85.09 90.36 94.88 88.95

本文 96.30 97.92 96.19 97.24 98.82 95.39 93.07 98.40 96.51
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信息,模型在分类过程中容易混淆,导致分类性能下降。
本文算法嵌入 MESCA注意力,获得全面而具有区分性的

特征表示,之后通过 HP-Structure综合壁画整体结构信息

和细节信息,能够很好的解决这一问题。壁画图像分类各

性能柱形对比如图10所示。由图10可知,本文模型在壁

画分类任务上较其他代表性模型,在准确率、精度、召回率

和F1值各方面都具有更好的性能。综合以上实验结果,
这充分证明了本文模型在壁画分类任务中的先进性。

图10 各算法性能对比图

Fig.10 Comparison
 

of
 

the
 

performance
 

of
 

the
 

algorithms

4 结  论

  本文设计了一个P-ResNet古代壁画分类模型。首先

提出一种浅层特征深度提取结构,能够有效避免特征图信

息丢失和过度压缩,并生成更精细的特征表示。其次在网

络深层嵌入 MESCA注意力模块,通过融合多尺度信息捕

捉全局长距离依赖关系,获得全面而具有区分性的特征表

示,降低背景噪声的干扰。最后通过蜂窝式聚合结构综合

壁画整体结构信息和细节信息,缓解“语义鸿沟”问题。本

文提出的方法有效解决了现有方法中因壁画不同人物之

间特征相似,难以区分;背景噪声复杂;不同场景下壁画人

物特征差异较大而导致分类性能不理想的难题。这对于

文化遗产保护和艺术史方面研究具有显著价值。实验结

果证明,本文算法分类准确度达到96.51%,对比经典分类

算法:AlexNet、GooleNet、VggNet、DenseNet、EfficientNet
分别提升了8.84%、19.76%、10.56%、9.35%、12.73%,
为后续研究提供了新的思路。

然而,本文网络模型仍存在一些问题,古代壁画中的

图像可能具有多重含义或象征意义,这使得模型对图像进

行准确的语义理解和分类变得更加困难。同时模型参数

相对较大,计算量繁杂。因此,如何更好的解决壁画图像

之间存在的“语义鸿沟”问题,设计一种轻量化的卷积网络

模型是本文下一步的工作。
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