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基于改进PSPNet网络的古代壁画分割方法
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摘 要:针对传统方法在古代壁画图像分割过程中出现的目标边界模糊、图像分割效率低等问题,提出一种基

于PSPNet网络的多分类壁画图像分割模型(PSP-M).模型首先融合轻量级神经网络 MobileNetV2,降低硬件条件对

于模型训练的限制.其次通过全局金字塔模块,将不同级别的特征图拼接起来,避免了表征不同子区域之间关系的语

境信息的丢失.最后利用金字塔场景解析网络嵌入壁画背景特征,减少特征损失的同时提高特征提取效率.实验结果

表明,PSP-M模型较传统的图像分割模型在训练精确度上平均提升2%,峰值信噪比(PSNR)较实验对比模型平均

提高1~2dB,结构相似指标(SSIM)指标较实验对比模型平均提高0.1~0.2,实验验证了PSP-M模型在壁画分割方

面的可行性.
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随着计算机软硬件的不断发展,社会信息化程度逐步加深,各文物保护机构引入先进数字化技术,对传

统技术进行迭代更新,提高相关工作者工作效率,减少工作量,提升了传统文化的价值和影响力.古代壁画作

为一种承载传统文化的载体,在中国文化体系中有着举足轻重的位置.然而,由于年代久远,以敦煌壁画和辽

阳汉墓壁画为代表的中国传统壁画受到人为和自然环境的侵害,多数壁画面临内容缺损、颜色缺失等一系列

问题.壁画图像数字保护的第一步是对图像进行理解,受中国传统文化的影响,古代壁画色彩鲜明,内容丰

富,如何进行图像分析是壁画图像保护工作中的难题之一.
图像分割是图像理解的重要方法之一.该方法利用图像区域边界灰度的不连续性,对所划分的不同区域

进行标定,以此达到分析图像的目的.当前,古代壁画分割还停留在使用传统分割方法阶段,较少涉及深度学

习领域,所使用方法多用于处理灰度图像,不适用于色彩丰富的古代壁画.常见方法有以下几种,方法一是模

糊C均值(FuzzyC-mean,FCM)[1-2],该算法应用范围广,已形成成熟的理论体系,但在古代壁画分割方向

上,FCM算法没有考虑空间信息,对噪声和灰度不均匀敏感,且算法会受样本不平衡的影响,分割样本与目

标样本存在差异性.方法二是K-means[3-4],算法缺点较为明显,其中K值的选取需要人为给予,受主观因素

影响,另外在聚类结束之前,需要经过不断迭代,而最终得到的结果只是局部最优,全局分割效果较差.方法

三是GraphCuts[5-6]及其改进算法GrabCut[7],两种算法分别采用一次性最小化和迭代最小化使得目标和

背景建模的灰度直方图和高斯混合模型(GaussianMixedModel,GMM)[8]的参数更优,从而使其达到良好

的分割效果,但算法分割效果会受图像复杂度和指定像素点的影响,效果较差.
深度学习领域利用神经网络系统组合图像的低层特征形成抽象的高层特征,以此表示图像元素的属性

类别,发现数据的分布式特征表示,提高图像分割或分类预测的简易程度.图像分割领域常见的分割模型有

全卷 积 神 经 网 络 (Fully ConvolutionalNetworks,FCN)[9],基 于 FCN 改 进 的 SegNet(Segment
Networks)[10]网络,引入空洞卷积的金字塔场景解析网络(PyramidSceneParsingNetwork,PSPNet)[11]和
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Deeplab[12-13]系列网络.根据古代壁画复杂的构图方式,利用深度学习网络的强大学习能力,本文将卷积神

经网络 MobileNetV2[14]融入PSPNet模型中的空间金字塔池模块,引入Dice损失系数[15],形成一种新的适

用于古代壁画图像分割的轻量级金字塔场景解析网络(PyramidSceneParsingMobileNetV2Network,

PSP-M)模型.PSP-M网络中的金字塔池结构将不同特征平滑的连接在一个全连接层上,提取图像不同区域

的信息,降低样本不平衡对壁画分割结果的影响,有效解决了FCM 算法的弊端;模型利用卷积神经网络对

壁画图像特征进行提取,消除了K-means算法和GraphCut算法中人为因素对实验结果的影响,且PSPNet
网络具有层次全局优先级,包含不同子区域的不同尺度信息,在分割效果上优于K-means和GrabCut.

实验从模型运行时间、模型分割精确度等多个角度证明PSP-M模型在古代壁画图像分割方向上的可行

性和有效性,分割图像边缘信息保存相对完整.

1 相关理论

1.1 传统PSPNet网络模型

语义分割的目的是将图像中的每一个像素指定一个类别标签,从而提供对图像表达意义的完整理解,而
像素元素位置、类别和形状的分置归类有利于计算机对图形对象的理解.常见的图像分析框架一般是基于

FCN,该类框架的弊端之一是在不同图像元素具有相似特征的时候会发生像素错误归类的现象.导致这种问

题的主要原因是基于FCN的网络模型没有合适的策略来利用全局场景类别线索.为了获得全局图像级别特

征,PSPNet网络使用了空间金字塔池技术,利用空洞卷积,收集空间统计数据为图像全局提供信息解析,并
将其命名为全局金字塔模块(PyramidPoolingModule,PPM)[11].此模块将图像局部信息和全局信息相结

合,使图像分割结果更加准确,PPM模型的原理如图1所示.

图1表示的是全局金字塔模块,是PSPNet网络的主要部分,该模块融合4种不同尺度的特征,是一种

典型的四层级模块.通过1×1池化核的部分为粗略层级,使用全局池化生成单个bin输出;另外几部分将特

征图划分成若干个不同的子区域,各个层池化核的大小不一,减小了模型的计算量并增大感受野.PSPNet网
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络金字塔池化模块中的不同层级输出不同尺度的特征图,由于不同层级维数不同,为保持全局特征的权重,
每个金字塔层级后添加1×1卷积核,若某个层级维数为n 时,通过卷积核,可将语境特征的维数降到原始特

征的1/n;之后通过双线性插值方法对低维特征进行上采样,恢复原始特征图尺度大小,便于与原图像进行

比对;最后,PSPNet网络模型将不同层级的特征图相融合,拼接出输入图像的全局特征,尽可能地减小图像

失真的可能性.
PSPNet网络模型通过全局金字塔模块,将不同级别的特征图拼接起来,消除了卷积神经网络对图像判

别时对输入图像固定尺寸的约束,避免了表征不同子区域之间关系的语境信息的丢失.
1.2 MobileNetV2

MobileNetV2是较为经典的轻量级移动终端神经网络之一,是由Google提出的一种将网络模型性能和

训练精度经过适当比例调整之后得出的计算模型.目的是解决由于传统深度学习模型参数量众多而制约模

型在移动端部署的问题,是解决硬件条件对于模型训练限制的重要方法.网络的核心部分是可分离卷积操作

(Depthwiseseparableconvolution)[16],不同于标准卷积方式,深度可分离卷积将标准卷积操作改为两层卷

积操作,其中的纵向卷积(Depthwiseconvolution)部分通过对每个输入通道执行利用单个卷积核进行滤波

来实现轻量级滤波,而点卷积(Pointwiseconvolution)部分负责通过计算输入通道间的线性组合来构建新的

特征.其中MoileNetV2在使用3×3的可分离卷积层的情况下,计算量相较于标准卷积少了8~9倍,精度损

失较小.
MobileNetV2网络引入两个新的概念,倒转残差(InvertedResiduals)和线性瓶颈(LinearBottlenecks).

倒转残差模块区别于正常残差模块通道数先降维后升维的方式,采用通道数先升维后降维,降低了由于通道

数少而导致特征提取能力弱的风险,防止图像信息丢失.而线性瓶颈的提出是为了提取更多的特征信息,对
通道数较少模块使用线性激活.MobileNetV2网络结构如表1所示.

表1 MobileNetV2网络结构表

Tab.1 NetworkstructureofMobileNetV2

输入尺寸 操作
扩张

系数

输出通

道数

卷积层

重复数
步幅

2242×3 conv2d - 32 1 2

1122×32 bottleneck 1 16 1 1

1122×16 bottleneck 6 24 2 2

562×24 bottleneck 6 32 3 2

282×32 bottleneck 6 64 4 2

142×64 bottleneck 6 96 3 1

输入尺寸 操作
扩张

系数

输出通

道数

卷积层

重复数
步幅

142×96 bottleneck 6 160 3 2

72×160 bottleneck 6 320 1 1

72×320 conv2d1×1 - 1280 1 1

72×1280 Avgpool7×7 - - 1 -

1×1×1280 conv2d1×1 - k - -

  如表1所示,MobileNetV2包含初始的32个全卷积层,后接19个残差瓶颈层,在训练过程中使用3×3
的卷积核.表中每行描述一个或多个相同的层的序列,重复n 次,除第一层外,整个网络中使用常数扩展率,
该决策取决于网络规模的大小,扩展率的调整有利于神经网络学习性能的提升.MobileNetV2网络允许通过

从不完全具体化的中间张量来显著减少推理过程中所需的内存占用问题,应用于壁画分割上可以减少多数

嵌入式硬件设计中对主存访问的需求[17].

2 PSP-M 壁画分割模型

2.1 以 MobileNetV2为基层网络的PSP-M 模型

传统PSPNet模型利用残差神经网络(ResidualNetworks,ResNet)[18]作为基层网络,原模型采用Res-
Net和空洞卷积策略提取图像特征图,通过采用金字塔场景解析网络将计算机难以解析的场景信息嵌入预

测框架中,从而完成对指定图像区域的标定,达到良好的语义分割效果.在基层网络ResNet下,模型PSPNet
训练性能良好,但网络深度的增加会带来额外的优化困难问题,增加分割模型的复杂度,制约模型在移动端

的部署.为解决这样的问题,将轻量级神经网络 MobileNetV2融入PSPNet模型中,大幅度降低网络参数量,
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增加计算机硬件的适配性,改进后的模型如图2所示.

如图2所示,模型第1个改进点是将标号为(1)的图像特征提取器残差卷积神经网络ResNet改为轻量

级卷积神经网络来提取输入图像的特征图,利用深度可分离卷积网络对壁画的特征像素进行抽取,由一个卷

积核负责一个通道的卷积,对输入层的每个通道进行独立的卷积运算,其中特征图的通道数量与输入层的通

道数量相同,在此之后利用点卷积将之前处理过的特征在深度方向上进行加权组合,对通道进行转化,生成

新的特征图(a)的同时减少神经网络的计算量.
模型的第2个改进点是改变传统模型的卷积网络在低维空间中使用ReLU函数激活的方式,因为仅当

输入流形位于输入空间的低维子空间中时,ReLU才拥有保存输入流形完整信息的能力,在TANG等人[13]

的实验中表明,线性层可以防止非线性函数对于图像信息的破坏,所以PSP-M模型在图像通道数较少时采

用线性变换来代替原本的ReLU激活,减少图像特征的损失.
与传统方法相比,PSP-M 模型第3个改进点是改变传统分割方法中先降维、卷积、升维的三段式特

征提取方式,融合倒转残差模块,采用先升维、卷积、降维的方法,使用直连(shortcut)结构,提高多层网

络之间的梯度传播能力,与纵向卷积相匹配,将特征提取转移到高维进行,此做法的好处是卷积核的尺

度远小于输出通道数,可以降低卷积层的时间复杂度和空间复杂度,设计对内存的友好,大幅度提升模

型分割效率.
最后,模型还在细节方面进行优化,比如对最大池化(Maxpool)和平均池化(Avgpool)进行取舍,鉴于古

代壁画分割模型的对象偏向于纹理轮廓特征,模型的池化方式选用最大池化,过滤图像无关特征信息影响,
使得壁画分割效果更加鲜明.另一方面标号为(2)的部分同样引入深度可分离卷积网络,采用shortcut方式,
跨越两到三层网络层,借鉴残差网络模型,解决深度模型中由于梯度发散而导致的特征提取误差增大问题,
在原有模型的基础上进一步降低误差,从而在整体上提升特征分割精度.提取通过金字塔全局模块进行多尺

度融合后的特征,与(a)进一步融合,得到结果后再次通过结构(3)的卷积模块,减少通道数量,降低模型训练

复杂度,生成最终的预测图.
PSP-M模型结合轻量级神经网络,提高了图像分割的效率,保证图像分割准确性的同时将模型计算所

需的参数成倍数减少,降低预训练过程中对硬件的条件要求,减少神经网络学习代价,摆脱大中型设备依赖,
提高与轻型设备的匹配度,在壁画分割上效果良好.
2.2 模型描述

PSP-M壁画分割模型的工作流程如图3所示.
其中图3(a)表示PSP-M模型的工作流程,图3(b)表示每一步骤下的图像可视化结果.
模型工作可分为以下几步.
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步骤1 输入图像.
步骤2 利用 MobileNetV2网络中的纵向卷积和点卷积配合提取输入图像的特征信息,形成特征图.
步骤3 将特征图进行最大池化,利用4层级金字塔模块获取语境信息,4个层级的池化核大小分别对

应整体特征图像、1/2特征图像和小部分图像特征,这些特征融合可以形成图像全局特征.
步骤4 通过双线性插值直接对低维特征图进行上采样,使全局金字塔模块每层的特征图都恢复原始

特征图尺寸.
步骤5 不同层级的特征图拼接为最终的金字塔池化全局特征.
步骤6 通过一个卷积层后生成最终预测图,分割流程结束.

3 实验结果

3.1 实验环境与实验数据来源

实验环境基于 Window10操作系统,PC端处理器型号为InterCorei7-9750H,显卡版本为 NVIDIA
GeForce1660Ti,实验平台为JetBrainsPyCharmCommunityEdition2019,语言为python,利用 Tensor-
Flow深度学习框架,结合Keras库来训练和测试本文模型,使用计算机视觉和机器学习软件库 Opencv和

标注软件Lableme来处理数据集.
实验数据集分为训练数据集和测试数据集,包含6种不同类型标签,共计500张图片,来自于《中国敦煌

壁画全集》和五台山壁画图像扫描图,利用OpenCV提供的resize函数将不同类型、不同大小的图片改为像

素为224×224分辨率的图片,所得结果整合为原始数据集.深度学习领域网络训练模型对应的数据集包含

的图像数量成千上万,为解决图像分割过程中由于数据集小而出现的过拟合问题,利用数据增强(DateAug-
mentation)和迁移学习(TransferLearning)的方式对数据集进行处理.首先使用Scikit-image执行Rotation
等数据增强指令,利用这种方式,数据集图片增加到2000张,训练集和测试集的比例为9∶1,数据集具体信

息如表2所示.
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表2 数据集相关信息

Tab.2 Datasetrelatedinformation

标签集 background animal build cloud disciple fo total

图片数 2000 422 380 400 382 416 2000

  表2标签分别对应数据集中的背景、动物、屋舍、祥云、信徒、佛像6类.PSP-M模型使用单通道标注图作

为数据集,在进行数据增强之后,使用图像标注软件对每张图片的主要前景进行逐点标注,利用扫描图和标

注图生成的单通道灰度图与原始数据集相结合,共同构成实验数据集.模型训练阶段使用迁移学习方法提取

公共数据集PASCALConsortium2012参数,对预训练权重和参数进行优化.优化的方式是将神经网络最后

前几层进行冻结,利用自己的softmax单元替换原模型的对应单元,在数据集图像较少的前提下,提高分割

模型的性能.
模型使用的损失函数由两部分构成,第一部分为常见的交叉熵损失函数(CrossEntropyLoss),当PSP-

M模型利用Softmax函数对像素点进行分类的时候使用;另一部分是Dice损失函数,Dice系数用于计算两

个样本的相似度,计算公式如(1)式所示:

s=
2|X ∩Y|
|X|+|Y|

. (1)

(1)式的原理是将预测结果和真实结果作交,之后乘2再除以预测结果和真实结果绝对值的和,为了体现损

失函数的收敛性,将Dice损失函数取1减去Dice系数的值,模型Dice损失函数变化如图4所示.
Dice损失函数不会受到图片大小的影响,训练过程中倾向于对图像前景区域的挖掘,消除由于样本不

均衡对分割结果造成的影响.但是,在使用Dice损失函数的时候,正样本为小目标时会产生严重的震荡,当
小目标有部分像素的预测发生错误,其loss值会有大幅度变动,所以模型中结合了交叉熵损失函数,交叉熵

损失函数变化如图5.

训练过程中,每10epoch为一代,设置batch_size大小为8,一世代提取250次batch,更新250次参数,
学习率为1e-5,利用回调函数对训练集和测试集损失值进行监督,该值3次未下降,则降低学习率,如果损失

值超过3次未下降,则表示模型训练流程结束,模型分割精度变化如图6所示.
如图6所示,分割模型在前3代的时候,精确度提升快,5、6代时精确度呈现上下波动的态势,而8代之

后,精确度重新趋于稳定,模型于第10代时训练终止,学习率达到最优.
3.2 对比实验数据分析

为验证PSP-M模型的优良特性,特从模型分割用时、精确度、分割效果等3个方面来对模型进行评价.
首先,在自制数据集的基础上,选取SegNet图像分割模型、PSPNet图像分割模型、DeeplabV3+图像分
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割模型、文献[17]提出的多分类轻量

级 网 络 分 割 模 型 (Multi-Class
DeeplabV3 + MobileNetV2, MC-
DM),实验平台为JetBrainsPyCharm
CommunityEdition2019,语言为py-
thon,利 用 TensorFlow 深 度 学 习 框

架,结合 Keras库来训练和测试上述

模型;选取传统分割模型FCM,Grab
Cut在 MATLABR2018平台进行测

试,所有模型的实验耗时如表3所示.
表3中,传统模型 FCM 耗时最

长,GrabCut模 型 耗 时 最 短,但 是

GrabCut分割边界模糊,图像背景和

前景混乱,相对于其他模型,分割效果

较差,若想要达到良好效果,需要人为标注大量目标点,时间远超其他模型.DeeplabV3+模型是图像分割领

域较为出色的模型之一,使用Encoder-Decoder[19]结构,将图像特征信息进行多尺度融合,减少图像空间信

息丢失,由于模型相对复杂,预测结果耗时较长.MC-DM 是基于DeeplabV3+的改进模型,将轻量级神经网

络嵌入原模型,降低了硬件条件的局限性,提高模型工作效率,但该模型在分割效率上与PSP-M模型存在一

定差距.在对比实验中,PSPNet选用残差神经网络ResNet50作为基础网络,PSP-M模型选用 MobileNetV2
作为基础网络层,PSP-M模型在分割效率上要优于PSPNet模型.

表3 分割模型实验耗时

Tab.3 Timeconsumingofsegmentationmodelexperiment

模型 SegNet PSPNet DeeplabV3+ MC-DM FCM GrabCut PSP-M

时间/s 33.4 28.4 33.9 29.4 35.7 3.6 17.4

  在训练精确度方面,由于传统模型FCM和聚类算法K-means对图片的色彩敏感度低,常用于灰度图像

分割,GrabCut算法分割图像的精确度会随用户提供图像内容的差异而改变,存在人为因素的影响.所以本

文选取SegNet,PSPNet,DeeplabV3+,MC-DM与PSP-M模型的参数量作比,对比结果如表4所示.
表4 模型训练精确度对比

Tab.4 Comparisonofmodeltrainingaccuracy

模型 SegNet PSPNet DeeplabV3+ MC-DM PSP-M

精确度 0.8161 0.8281 0.8528 0.8495 0.8434

  如表4所示,SegNet模型采用最大池化的方式计算出池化的索引,通过这种方式计算相应的编码器的

非线性上采样,节省了上采样学习的过程.但是在壁画分割领域,由于壁画构图复杂,SegNet模型不能充分

利用图像各像素点之间的关系,缺乏图像上下文推理能力.而PSPNet网络利用具有全局优先级,且包含不

同子区域之间的不同尺度信息的全局金字塔模块,融合4种不同金字塔尺度特征,解决了复杂场景中图像的

理解问题,在精确度上比SegNet网络提高1%.DeeplabV3+模型利用Xception[11]网络为底层网络,结合空

间金字塔模块ASPP(AtrousSpatialPyramidPooling,ASPP)[20],恢复图像的空间信息,优化了图像的分割

边界.MC-DM 模型将轻量级神经网络与DeeplabV3+相结合,在保证精确度的前提下,提高模型的分割效

率,两者训练精确度相近.而PSP-M通过改变模型底层网络,针对分割过程中存在的样本不均衡问题,设计

不同的损失函数,优化了模型特征提取模块,节省分割时间,在精确度方面,与 MC-DM 模型相近,略逊于

DeeplabV3+模型,比PSPNet网络提升约2%,比SegNet网络提升约3%.
为直观感受各个模型的分割效果,在数据集中随机抽取4张不同种类壁画图像进行语义分割,以分割出

单一种类壁画图像为基准,其他图像元素为背景,对分割结果进行像素级图像标注,实验模型对比如图7
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所示.

图7第一行所示是壁画扫描图,第二行所示是利用图像标注软件,通过标注锚点勾勒而成的标注图.其
余几行是在不同图像分割网络下的图像分割效果图.SegNet模型是较早利用Encoder-Decoder结构的模型

之一,其连续下采样可以将图像特征压缩为很小的图像索引,但这会导致图像空间信息的重叠,连续上采样

之后图像会出现中心信息缺失、图像分割边缘不连续等问题.PSPNet模型中结合了残差神经网络,引入残差

块的概念,提高了模型性能,这也间接增加了网络宽度,使得模型计算能力下降,分割图像边缘连续性较

SegNet模型有一定的提升,在单类别图像分割时,会有中心细节缺损的情况发生.GrabCut模型的图像分割

效果会随人为标注目标点的增多而变优,受人为因素的影响较大,分割效果只做参考.DeeplabV3+模型使用

了空间金字塔模块和Encoder-Decoder结构,分割效果良好,但由于网络深度的增加,参数空间扩充,训练难

度增大,模型容易受到过拟合问题影响,分割效果不稳定,MC-DM模型结合轻量级神经网络,减少了模型参

数,网络训练时间减少,模型分割效果有了一定提升,但在图像细节处理上存在不足,容易将图像外的点标为

分割点.PSP-M模型在减少模型参数的同时,解决由于样本不均衡导致的图像分割问题,优化了模型的分割

效果.
实验采用人为评价、峰值信噪比(PeakSignaltoNoiseRatio,PSNR)、结构相似性(StructuralSimilari-

ty,SSIM)作为分割结果的评价指标.首先将分割结果制作成图,随机抽取100名学生作为考察对象,记录在

学生眼中效果分割效果最好的图像,统计结果表明50%的人表示PSP-M 的效果最优,其次是 MC-DM 模

型,有18%的人支持此模型.由于DeeplabV3+模型在分割效果中存在个体差异化,导致训练精确度最高的

该模型只有10%的学生支持,SegNet模型与PSPNet模型得到的支持率最低,分别为4%和6%.
PSNR是最普遍和使用最为广泛的一种图像评价指标,表示信号最大可能功率和影响它表示精度的破

坏性噪声功率的比值,数值越大表示图像相似性越强,假设x,y∈Rm×n 两张图像,其中x 是y 的噪声近似,
则PSNR定义为:

P(x,y)=10lg
2552

1
nm‖x-y‖2F

. (2)
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4个样本的PSNR对比结果如表5所示.
表5 模型PSNR(dB)对比

Tab.5 PSNR(dB)comparison

样本 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10

SegNet 12.78 25.86 16.19 16.67 20.76 10.91 13.59 8.53 21.03 21.45

PSPNet 16.28 25.8 15.25 15.07 22.09 13.98 11.75 10.01 19.21 22.92

GrabCut 14.33 26.54 16.53 20.75 20.64 19.26 14.31 14.94 25.80 22.80

DeeplabV3+ 9.81 26.36 15.45 21.78 22.36 13.29 16.19 10.09 24.82 20.05

MC-DM 16.17 26.75 17.74 21.97 18.55 11.43 15.11 11.95 26.72 20.82

PSP-M 18.29 26.13 19.85 22.76 23.82 19.49 19.01 14.91 27.63 23.27

  实验过程中,SegNet模型和PSPNet模型表现相对稳定,在分割样本2这种轮廓分明,构造简单的图像

时,6种模型分割效果相近.而在分割样本1、3这种构图相对复杂的图像时,DeeplabV3+模型出现了两极分

化现象,对于个别图像的分割效果较差,MC-DM 模型和PSP-M 模型表现相对较好,PSP-M 模型的PSNR
的数值又比 MC-DM模型多出1~2dB,GrabCut模型分割结果受人为因素影响,PSNR数值的高低只能作

为参考,不具有对比性.
由于人眼的视觉对于误差的敏感度并不是绝对的,其感知结果会受到周围环境、光感等许多因素的影响

而产生变化,所以会出现主观感受好而PSNR值反而低的现象出现,为此引入另一个评价指标———结构相

似性指标SSIM.SSIM同样是一种用以衡量两张数字图像相似度的指标,相比于PSNR,SSIM在图片结构品

质上的衡量更符合人眼对于图片结构质量的判断,范围为-1~1,数值越大,图片结构相似性越高.结构相似

性的基本原理是依据相邻像素间的关联关系,定义结构性失真的衡量方式,样本SSIM 对比结果如表6
所示.

表6 模型SSIM对比

Tab.6 SSIMcomparison

样本 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10

SegNet 0.645 0.813 0.584 0.745 0.725 0.613 0.806 0.588 0.746 0.890

PSPNet 0.784 0.813 0.520 0.716 0.771 0.762 0.741 0.682 0.648 0.877

GrabCut 0.853 0.847 0.543 0.795 0.747 0.767 0.886 0.853 0.872 0.901

DeeplabV3+ 0.544 0.845 0.569 0.864 0.884 0.893 0.871 0.696 0.738 0.842

MC-DM 0.817 0.861 0.717 0.873 0.831 0.648 0.763 0.767 0.900 0.869

PSP-M 0.849 0.812 0.726 0.879 0.875 0.898 0.904 0.854 0.914 0.917

  表6中,DeeplabV3+模型分割后的个别图像SSIM 值略有下降,其他模型下的SSIM 数值与模型下的

PSNR数值趋势保持一致,PSP-M模型的总体表现最优.综合主客观3项评价指标可得,PSP-M模型分割效

果良好,图像边缘清晰,细节保存良好,适用于古代壁画分割领域.

4 结 论

中国古代壁画是中国劳动人民智慧的结晶,是中国文明的表现形式之一,每一张壁画都有特殊的历史文

化背景,是当代人们了解传统文化的珍贵途径.但随着岁月侵袭,这些镌刻于墙壁上的瑰宝受到了不同程度

的损坏,大量精美壁画出现颜色脱落、承载体裂纹、图像残缺等问题,对壁画信息的汲取工作造成了一定程度

的影响,所以如何将壁画中表达的内容通过技术手段再次呈现是文物保护工作中的一个重点,也是一个难点

问题.通过实验研究发现,FCM,K-means等传统图像分割方法在古代壁画图像分割方面有明显的局限性,无
法较好地适用于壁画图像特征的分析,在此背景下将卷积神经网络模型运用于古代壁画图像分割领域是一

种新的尝试.本文将轻量级神经网络与分割效果强大的PSPNet网络相结合,利用全局金字塔模块融合图像

不同尺度的特征,在提高分割精度的同时,降低模型对于时间的损耗;引入Dice损失函数,对图像区域进行
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多点分析,解决样本不均衡对于分割效果的影响.文章最后通过大量对比实验,客观分析不同分割模型的优

缺点,验证了新模型在壁画分割领域的可行性.但是不管使用怎样的模型,都面临着特征信息缺失的问题,各
种多尺度融合网络只能尽可能还原特征信息,对于某些锐点较多的图像,特征还原能力较差,这也是在图像

分割领域没有一个普适性模型的重要原因之一.
随着人工智能的不断发展,深度学习网络模型渐渐地融入人们的生活中,许多科学工作者将目光转向对

神经网络的学习和研究工作.对于历史研究者来说,让古代壁画和其他古文物重新在世人面前焕发光彩是他

们一生的追求.科学没有捷径,图像技术的更新迭代让文物的复苏变成了可能.
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SegmentationmethodofancientmuralsbasedonimprovedPSPNet

CaoJianfang1,2,TianXiaodong1,JiaYiming1,YanMinmin1,MaShang1

(1.EditorialCollegeofComputerScienceandTechnology,TaiyuanUniversityofScienceandTechnology,Taiyuan030024,

China;2.ComputerDepartment,XinzhouTeachersUniversity,Xinzhou034000,China)

  Abstract:Inordertosolvetheproblemsoffuzzyboundaryandlowefficiencyoftraditionalmethodsinancientmuralim-
agesegmentation,amulticlassificationmuralimagesegmentationmodelbasedonPSPNet(PSP-M)isproposed.Firstly,the
modelintegratesthelightweightneuralnetworkmobileNetV2toreducethelimitationofhardwareconditionsformodeltrain-
ing.Secondly,throughtheglobalpyramidmodule,thefeaturemapsofdifferentlevelsaresplicedtoavoidthelossofcontext
informationrepresentingtherelationshipbetweendifferentsubregions.Finally,thepyramidsceneanalysisnetworkisusedto
embedthemuralbackgroundfeaturestoreducethelossoffeaturesandimprovetheefficiencyoffeatureextraction.Theexperi-
mentalresultsshowthatthetrainingaccuracyofPSP-M modelis2%higherthanthatofthetraditionalimagesegmentation
model,thepeaksignal-to-noiseratio(PSNR)ofthemodelis1-2dBhigherthanthatoftheexperimentalcomparisonmodel,

andthestructuralsimilarityindex(SSIM)ofthemodelis0.1-0.2higherthanthatoftheexperimentalcomparisonmodel.The
experimentalresultsverifythefeasibilityofPSP-M modelinmuralsegmentation.

Keywords:muralimagesegmentation;Pyramidpooling module;depthseparableconvolution;lightweightneural
network
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