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基于卷积神经网络的壁画颜料多光谱图像分类
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摘要　针对传统光谱匹配法在进行古代壁画颜料识别时存在的获取每个点反射率的过程复杂、计算具有一定误差

等会影响识别精度的问题,将壁画颜料识别问题转换成多光谱图像分类问题,利用在图像分类领域有较强优势的

卷积神经网络算法对多光谱图像进行处理,设计了一种新的卷积神经网络模型,并提出了光谱特征重组的数据预

处理方式,通过加入两次dropout防止训练过程出现过拟合问题,进而实现了对古壁画颜料的分类.实验结果表

明,该方法与统计流形支持向量机分类方法,以及未加入dropout的卷积神经网络分类方法相比,在分类效果和分

类精度上具有明显的优势.
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Abstract　Thetraditionalspectralmatchingmethodisbasedonthespectralreflectivity敭However theprocessof
obtainingthereflectivityofeachpointiscomplicated andthecalculationhassomeerrors whichwillaffectthe
recognitionaccuracy敭Inordertosolvethisissue theproblemofmuralpigmentrecognitionhasbeentransformed
intomultiＧspectralimageclassification andaconvolutionalneuralnetworkalgorithmwithstrongadvantagesisused
inimageclassificationtoprocessmultiＧspectralimages敭Meanwhile anewconvolutionneuralnetworkmodelis
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１　引　　言

在中国的文化遗产宝库中,壁画艺术是古代劳

动人民智慧的结晶,在绘画艺术传承中具有不可替

代性.受文物保存环境的限制,古壁画容易受到自

然或者人为因素的破坏,失去原有信息[１],所以文保

工作者一直在探索无损壁画颜料检测识别方法[２],

并希望通过该方式来推动文物保护的发展.常见的

无损颜料检测识别法主要分为两类:光谱反射率匹

配法和基于多光谱[３]图像的分类方法.前者在获取

壁画颜料每个点的光谱反射率时的操作过程极为复

杂;后者相比前者能更高效全面地对壁画颜料进行

分类,因此在壁画颜料分类与识别领域中被广泛

应用.
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近年来,有文保研究人员在壁画颜料的多光谱图

像分类领域先后引入了不同机器学习方法,如支持向

量机(SVM)[４].SVM最初是为了二分类而设计的,
之后也被应用于多分类的问题上.但在多分类问题

上,不论是使用直接法在目标函数上进行修改还是用

间接法通过多个二分类器来构造多任务分类器,都存

在任务实现相对困难、计算复杂程度过高的缺点.此

后,也有研究人员提出将统计流形学习算法和SVM
相结合的方法[５]来处理壁画颜料的多光谱图像分类

问题,该方法可以将颜料的多光谱反射率特征与图像

信息充分融合,虽然其处理结果优于传统的SVM算

法,但仍不适于训练大规模数据.
相 对 于 机 器 学 习 方 法,以 卷 积 神 经 网 络

(CNN)[６]为代表的深度学习技术在图像分类、模型

识别等领域具有良好的性能表现.CNN拥有强大

的特征学习能力,它通过交替的卷积和池化运算来

模拟人脑的多层处理过程,通过权值共享降低了网

络的复杂性,且多维矩阵的可直接输入网络在一定

程度上避免了手动特征提取和分类过程中复杂的数

据重建.目前,使用深度学习方法处理壁画颜料分

类与识别问题的研究极为缺乏,本文结合多光谱图

像和CNN的特点,提出了一种新的CNN模型用于

壁画颜料的分类,并针对古壁画的多光谱数据设计

了一种多光谱特征重组的数据预处理方式,通过该

方式处理得到的颜料多光谱数据更利于CNN模型

学习.

２　CNN的基本原理

CNN,简单地说就是让权重在不同位置共享的

神经网络,其每个神经元都可以影响一部分覆盖范

围内的周围神经元.近年来,CNN在计算机视觉领

域取得了一系列的成果[７],尤其在解决图像分类问

题上效果卓著,对大规模图像的处理效率极高.低

层CNN提取的特征较为浅显,但随着网络结构加

深,神经网络提取的特征更加具体,语义信息也更为

丰富.
一般 的 CNN 主 要 由 卷 积 层 (convolutional

layer)、激活层[８]、池化层(poolinglayer)、全连接层

(fullyＧconnectedlayer)组成,大部分改进的 CNN
模型都是在此基础上进行各种组合和改动.目前,
激活函数大都使用 ReLU 函数,其导数易于计算,
收敛速度快,性能较为突出.如图１所示,数据经过

卷积操作之后也会经过激活层,因此实际应用中也

经常将卷积层和激活层ReLU共称为卷积层.

图１ CNN的基本结构

Fig敭１ BasicstructureofCNN

　　卷积层是CNN中最核心的部分,主要用作特

征提取,它会根据特定需要去探索图像本身的特定

概念.卷积层提取特征靠有主动学习功能的卷积

核[９]完成,卷积核作为网络中的过滤器,会根据设置

好的核大小、步长,以及填充等参数遍历图像,将被

扫描的图像像素矩阵与卷积核的权重对应相乘然后

求和,即可得到输出图片中的一个像素值.每扫描

一次得到一个输出.具体过程如图２所示,∗表示

卷积的过程.
卷积的输出结果可表示为

yij ＝∑
m

u＝１
∑
n

v＝１
fuvxi－u＋１,j－v＋１, (１)

式中:m,n 表示矩阵的大小;xi－u＋１,j－v＋１表示任意

一个图像的矩阵元,其中,i∈[１,m１],j∈[１,n１];

fuv表示卷积核,其中,u∈[１,m２],v∈[１,n２],一般

图２ 卷积的过程

Fig敭２ Convolutionprocess

情况下,m１≪m２,n１≪n２.
图像经卷积层处理后,会进入池化层进行池化

操作.池化层[１０]又被称为下采样层,主要用来减小

图像的空间大小.池化操作可以看作是将一张高分

辨率图片转换为低分辨率图片的过程[１１],通过这种

方式可减小全连接层的参数数量,在加快计算速率

的同时还能防止过拟合,提高所提取特征的稳健性.

２２１００１Ｇ２



激 光 与 光 电 子 学 进 展

池化层在CNN中并不是必要部分,应根据实际情

况决定是否需要池化层.

CNN中的输出层是全连接层[１２],在整个卷积

神经网络中起到分类器的作用,来自其他层的输入

在这里被平化和发送,最终以类的形式输出.输出

层具有类似分类交叉熵的损失函数,用于计算预测

误差.一旦前向传播完成,反向传播就会开始更新

权重与偏差,以减小误差和损失.

３　基于CNN的多光谱图像分类方法

３．１　CNN分类模型

AlexNet[１３Ｇ１４]是２０１２年应用在ImageNet上的

深度网络模型,它的准确度较传统神经网络方法有

很大提升,在图像分类问题上也有优异的表现.为

此,基于AlexNet设计一种新的CNN模型,用于处

理古壁画颜料的分类和识别问题.
由于所采用的数据集是壁画颜料的多光谱图

像,比其他图像(如高光谱遥感图像)的尺寸小、图像

通道少,为此特基于AlexNet设计一种适用于壁画

颜料多光谱图像分类的CNN 模型.该模型是对

AlexNet模型的精简,并重新设置了参数.改进后

的CNN模型设置了２个卷积层和２个全连接层.
考虑到要对壁画颜料的多光谱图像进行像素级分

类,特意区别于以往选取的正方形卷积核,设计了长

方形的卷积核,两个卷积层分别设有３２和６４个卷

积核,卷积核大小均设置为１×３,步长为１.池化层

中过滤器的参数设置为１×２,步长为１,采用的池化

方式为最大池化.同时,引入flatten层将输入“压
平”,用于卷积层到全连接层的过渡.在flatten层

之后是２个全连接层,节点参数设置为１２８和num_

classes,后者的节点数与实验中模型学习的样本类

别数一致,由于拟对８种壁画颜料进行识别,所以第

二个全连接层的节点设置为８.最后,用Softmax
层作为整个CNN的输出.所设计的CNN模型的

可视化结果如图３所示,该结果是通过模型结构可

视化软件Netron处理该CNN模型的．h５文件得到

的.其中,“? ×１×１６×１”中的“?”代表批处理参数

(bacth_size),１×１６是处理样本的大小,最后的１
是指采用多光谱图像,若为RGB图像则此处为３.
第一个卷积层“１×３×１×３２”中的１×３代表卷积核

大小,１代表多光谱图像通道数,３２代表卷积核的个

数,bias代表偏置参数;第二个卷积中的各项参数同

理可得.第一个全连接层(dense)中的“３８４×１２８”,

３８４代表非固定值,会随送入网络的样本个数而变

化;１２８代表全连接层中的节点参数.第二个全连

接层中的参数与之同理.
如 图 ３ 所 示,Conv２D 表 示 卷 积 步 骤,

MaxPooling２D 是 最 大 池 化 操 作. 加 入 两 次

dropout,分别设置在池化层和第一个全连接层之

后,参数分别设置为０．２５和０．５.加入dropout的

目的是避免训练过程中出现过拟合问题,并增强模

型的泛化能力[１５].CNN的训练过程中,会临时随

机地按照定义的概率舍弃一部分神经元,即部分神

经元暂时停止更新计算,但是其权重仍被保留,在下

次训练的过程中很可能重新开始更新.向模型中加

入dropout的方式可以减少神经元之间的相互依

赖,从而确保模型能够提取互相独立的特征,其中,
减少权重提高了网络对神经元连接的稳健性[１６].

图３ 所设计的CNN模型

Fig敭３ DesignedCNNmodel

图４(a)所示为没有dropout层的普通２层全连

接结构,记为r＝a(Wv),其中:a()为激活函数,

V 和v 表示输入值,r 表示输出值,W 为网络权重.
图４(b)所示为在第２层全连接后添加dropout层的

示意图,即在模型训练时随机让网络中某些神经元

不工作,其他过程保持不变.

３．２　光谱特征重组的数据预处理方式

采集的实验数据集取自１６个波段下标准颜料

块的多光谱图像,分辨率均为６１pixel×６１pixel.
采集的波段都在可见光范围(４００~９００nm),波段

间隔为２０~４０nm.如图５所示,以颜料真银朱为

示例,其在４００~５８０nm 波段内 (４００,４２０,４６０,

５２０,５４０,５８０nm)和８２０~９００nm 波段内(８２０,

８６０,９００nm)的多光谱图像相似度较高,肉眼难以

区分.类似情况在其他颜料的多光谱图像中也较为

常 见.若将此类数据直接输入到CNN模型中进行
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图４ Dropout原理.(a)无dropout的网络;(b)加入dropout的网络

Fig敭４ Principlesofdropout敭 a Networkwithoutdropout  b networkwithdropout

图５ 颜料真银朱的多光谱图像

Fig敭５ Multispectralimagesofthepigmenttruesilver

特征学习,可能会致使模型的自学习效果不佳,从而

降低实验后期的分类精度.
若选取一般数据增强的方式(如图像翻转)来扩

充数据量,则同种颜料在不同波段下的多光谱图像

相似度仍然很高,纹理信息也不明显,易出现过拟

合.针对此问题,设计了一种新的数据预处理方式:
对原始壁画的多光谱图像进行多光谱特征重组,即
将灰度图像的每个像素点排列之后切割成 M 个像

元送入设置好的CNN模型中进行训练.此方法可

以缓解直接将多光谱数据输入模型泛化能力差的缺

点,并能够有效提高模型的分类精度.
为了更加形象地说明所采用的数据预处理方

法,给出如图６所示的流程图,其中,光谱波段表示

为R,波段个数表示为 N.数据预处理步骤如下:

１)分别将R 在这N 个波段下的多光谱灰度图像中

的每个光谱像元按顺序重组并排列成N 个一维向

量,如当R＝４００nm,此波段下的多光谱图像大小

为P×Q,则将这P×Q 个像元按照像元顺序纵向

排列成为一个一维向量,此一维向量的大小为１×
(P×Q);２)将这 N 个一维向量按照波段从小到大

的顺序递进排列,重组成一个二维矩阵,这个二维矩

阵的大小为N×(P×Q).若要增大模型对光谱灰

度图像在不同波段下的学习程度,使得每个像元携

带的信息量更加清晰,可对该二维矩阵进行降维处

理,将矩阵按顺序逐层分割成 P×Q 个分辨率为

N×１的多光谱样本单元.

以颜料真银朱为例,其在４００~９００nm范围内

的１６个波段下的多光谱图像分辨率为６１pixel×
６１pixel,每个波段下灰度图中的像素点按照步骤

１)得到１６个大小为１×３７２１的一维向量;再按照步

骤２)进行特征重组,这１６个一维向量按照波段值

从小到大的顺序排列之后得到大小为１６×３７２１的

二维矩阵,这个二维矩阵被逐层分割成３７２１个１６×
１的颜料真银朱的分类样本单元;最后将得到的样

本单元送入设计好的CNN模型进行学习.类似这

样的多光谱样本单元同时含有１６个波段的光谱信

息,原光谱数据的纹理信息通过这种转变方式能够

被丰富地表达,更加利于CNN学习.
壁画颜料分类的具体实验步骤如图７所示.具

体步骤为:１)通过CCD多光谱相机拍摄获取标准颜

料库和模拟壁画的多光谱图像,再利用所设计的光

谱特征重组的数据预处理方式对这两类数据进行处

理,得到标准颜料库的训练样本单元和模拟壁画的

预测样本单元;２)将标准颜料库的训练样本单元送

入所设计的CNN模型中,使其自身特征可以被充

分学习;３)将模拟壁画的待预测样本单元输入到训

练好的壁画颜料CNN分类模型中,得到颜料分类

的最终效果图.

４　实验与分析

４．１　实验环境

采 用 以TensorFlowＧGPU１．９．０为 后 台 的
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图６ 光谱特征重组流程图

Fig敭６ Flowchartofspectralfeaturereorganization

图７ 壁画颜料分类实验流程图

Fig敭７ Flowchartofclassificationexperimentformuralpigments

KERAS２．２．２深 度 学 习 开 源 框 架,操 作 系 统 为

Windows,处 理 器 为 Inter(R)Core(TM)i７Ｇ
７７００HQ＠２．８１GHZ,运行内存为１６G.

所选用的多光谱数据集,由使用美国海洋光学

公司生产的型号为SpectroCamVIS的CCD多光谱

相机、１６个窄带干涉滤光片和CIE标准 A照明光

源拍摄而来.

４．２　实验数据处理

４．２．１　训练样本的制作

所使用的训练样本是通过CCD相机拍摄的标

准颜料块在１６个波段下的多光谱图像,波段范围处

于可见光４００~９００nm,波 段 间 隔 基 本 为２０~
４０nm.标准颜料块的样本制作过程如下.

１)矿物质块状颜料.首先将颜料用适量清水

浸透,颜料与水分别按照１∶１、１∶３和１∶５的质量

比例配制,待全部融化后方可使用.

２)矿物质粉末颜料.倒出所需要的明胶,加入

５~６倍的开水充分将明胶融化成明胶液;取适量的

矿物粉末颜料,与明胶液一起放置在乳钵中研磨,待
研磨成糊状之后,再加入清水.胶体、颜料、水分别

按照１∶１∶１、１∶１∶３和１∶１∶５的质量比例

配制.

３)标准颜料版制备.将配制好的每种颜料均

匀涂抹在木基板上,如图８所示.这种木基板的作

用是模仿古代壁画的载体墙壁,为此,在其表面均匀

涂抹了一层碳酸钙(CaCO３).为了保证每种颜料上

色的饱满程度,必须将其涂抹均匀.

４)使用CCD多光谱相机采集标准颜料块的
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多光谱数据,配准之后用 Matlab对标准颜料板的

灰度图进行切割,按照颜料类别打标签,并归类

存放.

使用CCD多光谱相机采集标准颜料块的多光

谱数据.图８展示了在４００~９００nm范围内标准

颜料块的多光谱图像.

图８ 标准壁画颜料板的多光谱图像

Fig敭８ Multispectralimagesofstandardmuralpaintboard

４．２．２　预测样本的采集

实验预测数据是通过多光谱CCD相机拍摄的

１６个波段模拟壁画的多光谱图像,选取的波段范围

是可见光４００~９００nm,波 段 间 隔 基 本 为２０~

４０nm,所 获 得 的 壁 画 多 光 谱 图 像 分 辨 率 为

１３７０pixel×１０３０pixel.模拟壁画的多光谱图像如

图９所示.

图９ 模拟壁画的多光谱图像

Fig敭９ Multispectralimagesofsimulatedmural

　　根据壁画中颜料的实际分布情况,预测样本分 为银珠、煤黑、四绿、头绿、青金石、铅丹、铬黄和背景
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石膏共８类,样本总量为１４１１１００个.壁画中每种 颜料的待预测样本个数如表１所示.
表１　每种颜料的样本个数

Table１　Numberofsamplesofeachpigment

Pigmenttype Mercuricsulfide Coalblack Tetragreen Firstgreen Lazurite Minium Chromeyellow Gypsum
SampleNo． ５４６１２ ６４１２６ １１７０５ ３８７７６ ７０２８２ １１５５ ２８７８５８ ８８２５８６

４．２．３　数据预处理

所使用的训练样本和待预测样本均是通过多光

谱特征重组法的数据预处理方法获得的,得到的样

本单元分辨率均为１６pixel×１pixel.如图１０所

示,以８种标准颜料块的其中一个训练样本为例,可
看出每类颜料中１个像素点的１６个波段的光谱信

息可同时体现在一个样本单元中.共选取这样的像

素级样本单元１４１４４２３个,随机选择其中１/８的数

据样本单元作为验证集,将剩余的数据样本作为训

练集.将待预测的模拟壁画多光谱图像按照光谱特

征重组的数据预处理方式得到待预测的颜料样本单

元,将每个样本单元输入到训练好的CNN模型中,
对模拟壁画的每个待预测样本单元进行像素级分

类.将每个像素点分类出来的正确结果按照原壁画

的像素点顺序排列,最终可得到模拟壁画的分类效

果图.

图１０ 标准颜料光谱特征重组后的样本单元

Fig敭１０ Sampleunitsafterspectralfeaturerecombination
ofstandardpigment

４．３　实验结果及分析

为了验证所提出的基于CNN的模型对壁画

颜料 多 光 谱 图 像 进 行 识 别 的 优 势,以 及 加 入

dropout层对提高模型泛化能力的效果,统计流形Ｇ
SVM模型、CNN模型(无dropout层),以及CNN
模型(加入dropout层)对壁画颜料分类后的结果,
可得这三种分类方法对壁画颜料的总体分类正确

率(accuracy)分 别 为８４．９２％,８８．５３％,８９．１８％.
可以看出,统计流形ＧSVM模型对壁画颜料多光谱

图像的分类正确率最低,本文模型的分类正确率

较其提高了４．２６％,而无dropout层的CNN模型

的分类正确率与之相比也提高了３．６１％,这说明

CNN对壁画颜料的分类效果远优于机器学习浅层

的分类算法.这是因为,CNN由具有相互交替的

卷积层和池化层这种独特的结构构成,能够自动

提取数据的光谱特征,同时,CNN具有强大的学习

能力,这使得它在处理这些极其相似的多光谱图

像时具有很大的分类优势.两种CNN模型的分

类效果差别不大,CNN模型在加入dropout层后

分类正 确 率 虽 然 仅 提 高 了０．６５％,但 也 验 证 了

dropout层的加入在一定程度上提高了模型的稳健

性和分类正确率.
表２展示了所设计的加入dropout层的CNN

模型对各种颜料分类效果的混淆矩阵.从单个类别

的颜料分类情况来看,该模型对颜料铬黄的分类效

果最好,其分类精度(PA值)高达９５．２１％;对颜料

头绿的分类效果最差,其PA值为７０．７４％.模型错

将颜料头绿全部分成四绿,经查看这两种颜料的光

谱曲线波形图得知,这两种绿色颜料的光谱曲线十

分相似,影响了模型的分类精度.同时,模型将颜料

铅丹错分为真银朱的比例较高,这是因为真银朱的

底层颜料即是铅丹,两种颜料的光谱特征相似,导致

模型分错.
表３显示了３种模型对壁画各类颜料的分类精

度概况,虽然这三种方法都能达到分类目的,但统计

流形ＧSVM模型对各类颜料的分类效果不如其他模

型.加入dropout层之后,CNN对真银朱和铅丹的

分类精度稍有下降,但是对其他６种颜料的分类精

度均有所提高.
图１１为三种分类方法的分类效果图和原壁画

图的对比,可见所提出的加入dropout的CNN模型

在壁画颜料的多光谱图像分类方向上有一定的适用

性,分类效果也比其他两种方法更好,其整体分类正

确率相比统计流形ＧSVM 模型有大幅提高,与未加

入dropout的CNN模型相比也有一定增长.但该

方法在边缘处理上对一些细节的处理能力稍差,这
是由于壁画原图的边缘是铅笔描画的,该类数据难

以采集,这就导致边缘像素点数据无法被模型学习

分类,故CNN分类模型在壁画中人物、植物、动物

边缘的分类上仍存在着一定的误差.
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表２　CNN模型(加入dropout)分类效果的混淆矩阵

Table２　ConfusionmatrixofclassificationeffectofCNNmodel(withdropout) ％

Category Mercuricsulfide Coalblack Tetragreen Firstgreen Lazurite Minium Chromeyellow Gypsum
Mercuricsulfide ９３．４８ ０ ０ ０．７５ １．７２ ３．６５ ０ ０
Coalblack ０ ８１．１３ ０ ２．９５ １５．５２ ０ ０ ０
Tetragreen ０ ０ ９０．３７ ９．６３ ０ ０ ０ ０
Firstgreen ０ ０ ２９．２６ ７０．７４ ０ ０ ０ ０
Lazurite ２．１６ １．３８ ０ ５．８７ ９０．５９ ０ ０ ０
Minium １３．０４ ０ ０ ０ ０ ８６．９６ ０ ０

Chromeyellow ３．６７ ０ ０ ０ １．１２ ０ ９５．２１ ０
Gypsum ０ ０ ０ ３．０２ ６．２４ ０ ２．５２ ８８．２２

表３　三种模型对每种颜料的分类精度对比

Table３　Comparisonofclassificationaccuracyof
eachpigmentforthreemodels ％

Category SVM CNN(noＧdropout)CNN(dropout)

Mercuricsulfide ９３．３７ ９３．４９ ９３．４８
Coalblack ８０．０１ ８０．１５ ８１．１３
Tetragreen ９０．４２ ９０．３５ ９０．３７
Firstgreen ６７．６５ ７０．７１ ７０．７４
Lazurite ８６．２１ ９０．５７ ９０．５９
Minium ６３．７８ ８９．９２ ８６．９６

Chromeyellow ８８．０２ ９５．１８ ９５．２１
Gypsum ８４．３６ ８８．０６ ８８．２２

５　结　　论

针对传统机器学习法处理壁画颜料多光谱图像

时效率低下、分类精度低的问题,提出一种新的基于

CNN的壁画颜料多光谱图像分类方法,该方法可实

现对壁画中每种颜料进行像素级识别的目的.在训

练过程中发现,一些波段下颜料多光谱的图像相似度

较大、光谱特征极为相似,这导致CNN模型学习效果

不佳.为此,设计了一种基于光谱特征重组的数据预

处理方法.通过该方法对壁画颜料多光谱数据进行

预处理,在一定程度上提高了CNN模型的自学习能

力,并使得模型能够深入挖掘壁画颜料多光谱图像更

多的自身特征.实验结果表明,所设计的CNN模型

(加入dropout层)与CNN模型(无dropout层)和统

计流形ＧSVM方法相比,虽然在壁画颜料的多光谱图

像分类问题中能够更加有效地提高分类的精度,达到

高效识别壁画中颜料的目的,但在以下方面仍需要加

以改进完善:１)选择的CNN是个概率模型,调节参数

只能凭借经验,并没有严格的理论支撑,还需开展多

组实验进行对比以选择最优参数;２)样本量越大时,

CNN模型学习的效果越好,所以需克服在制作和拍

摄标准颜料样本库过程中遇到的难题,扩大标准壁画

颜料库的规模;３)待样本量更大时,可尝试将更深

图１１ 不同模型分类效果图.(a)壁画原图;(b)统计流形ＧSVM模型;(c)CNN模型(无Dropout);
(d)CNN模型(加入Dropout)

Fig敭１１ Classificationrenderingsofdifferentmodels敭 a Originalmural  b statisticalmanifoldＧSVMmodel 

 c CNNmodel withoutdropout   d CNNmodel withdropout 
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层的卷积神经网络模型,如将VGGNet应用在壁画颜

料的多光谱图像分类的问题上.
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