
第 59 卷 第 18 期/2022 年 9 月/激光与光电子学进展

1810010-1

研究论文

基于数据增强的秦俑碎片深度分类模型

鱼跃华，张海波，李昕，寇姣姣，李康，耿国华，周明全*

西北大学信息科学与技术学院，陕西 西安 710127

摘要 在秦俑保护领域，为了降低秦俑碎片匹配及拼接的工作难度，更多的计算机辅助技术应用在破碎秦俑复原工作核

心环节的碎片分类中。针对传统的秦俑碎片分类方法对碎片特征提取不充分及秦俑碎片数据采集难度较高等导致的分

类准确率低下的问题，提出了一种基于数据增强的秦俑碎片深度分类模型。首先，通过条件生成式对抗网络对现有秦俑

碎片数据集进行数据增强，实现秦俑数据集的扩充。其次，通过深度卷积神经网络自动且充分地提取碎片特征信息并实

现有效的碎片分类效果。然后，引入 convolutional block attention module（CBAM）双通道注意力机制和 CutMix增强策略

来显著提升深度分类模型的性能。最后，在秦俑实验数据集的对比实验结果表明，与传统的基于几何特征、尺度不变特

征变换特征、形状特征、多特征融合等经典碎片分类方法相比，所提方法对秦俑碎片的分类取得了更准确的分类结果，有

效降低了后续复原工作中匹配、拼接等工作的复杂度，进而提高了秦俑文物复原工作的整体效率。
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Abstract In the field of Terracotta Warriors protection, to reduce the challenge of matching and splicing fragments of the
Terracotta Warriors, more computer-aided technology is applied to the core link’s debris classification in the restoration of
the broken Terracotta Warriors. The classification accuracy is low because of insufficient characteristic extraction of
traditional Terracotta Warriors debris classification approaches and increased difficulty associated with data collection. In
this paper, a depth classification model of Terracotta Warriors fragments based on data enhancement is presented. First,
the existing dataset of Terracotta Warriors fragments was improved using conditional generative adversarial nets to achieve
the dataset’s expansion of Terracotta Warriors. Second, the deep convolutional neural network was employed to
automatically and effectively extract the debris feature information and achieve an effective debris classification effect.
Third, the double-channel attention mechanism of the convolutional block attention module (CBAM) and the CutMix
enhancement strategy were effectively introduced to significantly improve the deep classification model’s performance.
Results on the experimental dataset of the Terracotta Warriors reveal that the presented approach is more accurate than the
traditional classical debris classification approaches based on geometric, scale-invariant feature transform, and shape
features as well as the multifeature fusion. It can effectively reduce the subsequent restoration work’s complexity, such as
matching and stitching, and therefore improve the overall efficiency of the Terracotta Warriors’ restoration work.
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1 引 言

经过了千年之久的自然损坏及人为破坏，秦俑被

挖掘问世以来，大多数都是以不完整的破损碎片形式

呈现的且数量庞大［1-2］。而通过人工修复这些秦俑碎

片，不仅效率低下，且人工操作很有可能对文物造成二

次损坏。因此如何高效率地修复这些数量庞大的碎

片，使其拼接成完整的兵马俑，成为了新的研究课

题［3］。借助计算机辅助技术，研究人员可以更高效地

对兵马俑进行数字化修复，实现了手工作业到数字化、

智能化的跨越［4］。破碎兵马俑碎片的修复工作一般包

括：碎片分类、碎片匹配和碎片拼接［5-6］。碎片分类作

为非常关键的核心环节之一，有效且准确的碎片分类

效果可以大幅降低后续修复工作的工程复杂度，提高

匹配以及拼接的准确性，提高文物复原过程的整体

效率。

近年来，在秦俑碎片分类方面，魏阳［7］提出了一种

高效的基于支持向量机（SVM）的兵马俑碎片分类方

法，该方法将尺度不变特征变换（SIFT）特征和 Hu不
变矩结合，利用多特征动态加权融合的算法表征秦俑

碎片图像，以融合后的碎片特征实现各部位秦俑碎片

的分类。康馨月［8］提出了一种高效的秦俑碎片分类方

法，该方法基于快速拒绝模型匹配和先验知识，利用局

部区域内的显著特征构建碎片三维模型的多层描述

子，通过迭代方法计算待分类三维碎片模型与待匹配

模型的距离，实现各类秦俑碎片的分类。但该方法过

度依赖于几何特征，当对平滑碎片分类时，该方法匹配

的准确率较低。王娜［9］提出了一种流形正则化多核模

型的半监督分类方法。该方法针对单一特征表征数据

能力低的局限引入多核函数，将多种特征进行融合；同

时依据多核学习的高数据映射能力和灵活的特征组合

能力，为半监督的多分类算法提供数据依据，从而提高

秦俑分类器的分类效果。贺格［10］提出了一种基于图的

秦俑碎片半监督协同分类方法，该方法将在秦俑碎片

多视图特征上学习得到的多个分类器进行协同训练，

利用碎片数据多视图特征之间的差异性，合理优化互

补，协助提高每个分类器的分类准确率和泛化能力，但

是该方法并没有考虑其在多个监督分类器的协同训练

的结果是否理想。

卷积神经网络（CNN）可以直接以原始图像作为输

入，然后从大量的样本中来学习相应的特征，从而避免

了复杂的特征提取过程，而且可以提取出更加抽象精细

化的特征，取得了更加优越的图像分类性能［11-12］。大量

的实验结果表明，通过大规模带有标签的数据集来训练

卷积神经网络，训练后的网络可以取得高精度的识别率

及分类效果。随着深度学习的快速发展，更高性能、更

深层次的网络模型相继被提出，从最初的 LeNet［13］到
AlexNet［14］ 、ZFNet［15］ 、VGGNet［16］ 、GoogleNet［17］ 、

ResNet［18］、SENet［19］及 DenseNet［20］，这些经典的网络

模型在图像分类、物体识别、图像分割等计算机视觉方

面的应用领域都取得了革命性的创新成果。近年来，

图像分类领域发展迅速，针对深度网络结构复杂、参数

量较大的问题，马永杰等［21］提出了一种基于稠密连接

网络进化的卷积神经网络（D-ECNN）图像分类算法，

该算法的模型文件较小、速度更快，分类效果显著。为

解决基于深度学习的高光谱图像分类方法对于小样本

数据分类精度低的问题，张祥东等［22］提出了一种基于

多尺度残差网络的分类模型，该模型通过构造基于光

谱特征和空间特征的提取模块，实现了空间特征和光

谱特征的多尺度融合提取，可充分利用高光谱图像中

丰富的空谱信息实现更加高效的分类效果。针对三维

卷积网络在训练样本较少时对高光谱图像的分类精度

不理想问题，冯凡等［23］提出了一种高效的基于多特征

融合和混合卷积网络的分类模型，该模型对高光谱图

像进行降维处理后用三维卷积层提取深层空谱联合特

征，然后引入残差连接并通过特征图连接和逐个像素

相加进行多特征融合，实现特征重用、增强信息传递，

有效提升了小样本情况下的高光谱图像分类效果。

在提高卷积神经网络性能方面，以往的研究工作

主要集中在深度、宽度、基数等三个网络因素方面［24］。

人类视觉系统的一个重要特性是人们不会试图同时处

理整个场景。相反，为了更好地捕捉视觉结构，利用一

系列局部瞥见并选择性地聚焦于显著部分区域。因

此 ，根 据 这 样 的 特 性 ，Park 等［25］提 出 了 bottleneck
attention module（BAM）注意力机制，Woo等［26］提出了

convolutional block attention module（CBAM）双 通 道

注意力机制。注意力不仅告诉我们应该关注哪里，还

能改善兴趣的表现。利用注意机制可以增加表征权

力，关注对象的重要特征，抑制不必要的特征［27-28］。随

着人们对深度卷积神经网络更高训练效率和质量的追

求，更多的数据增强及正则化的训练策略被不断提出，

例如 Dropout［29］、Mixup［30］、Cutout［31］、CutMix［32］等优化

策略可用于进一步提高深度卷积神经网络模型的性

能。不论是加深网络的深度，还是更先进的模型优化

方法，都在深度网络模型性能优化方面的工作提供了

有效的帮助。

针对传统的秦俑碎片分类方法对碎片表面特征提

取不充分及秦俑碎片数量庞大、形状不规则、数据采集

难度较高、表面特征复杂等导致的分类准确率低下问

题，本文提出了一种基于数据增强的秦俑碎片深度分类

模型。该模型以 ResNet18作为基础架构，并集成了

CBAM双通道注意力机制和 CutMix增强策略两大轻

量级优化模块作为分类模型。为了降低训练集样本数

量过少对训练结果造成的不良影响，基于条件生成式对

抗网络的数据增强方法对秦俑碎片数据集进行了数据

集扩展。数据增强不仅可以提升数据集样本的数量及

样本的多样性，还可以使得碎片数据集规模满足一般深

度卷积神经网络模型训练需要的数据集规模需求。

2 基于数据增强的兵马俑碎片深度分类
模型

深度卷积神经网络需要在大规模带有标签的数据

集下训练，训练后的模型能够取得高的识别率或好的分

类效果。由于多方面因素的制约及采集文物数据工作

的特殊性，目前累积的秦俑碎片数据集样本远小于一般

深度卷积网络模型训练所需要的数据集规模。这就涉

及了样本数据的数量问题，小规模的数据集可能会导致

训练后的深度卷积神经网络出现过拟合的现象。因此，

采用数据增强的方法扩展数据集样本数量是解决网络

过拟合等问题的可行方法之一。对比传统分类方法，深

度卷积神经网络可以避免复杂的特征提取过程，且能提

取出更加抽象精细化的特征，以获得更优的分类效果，

CBAM双通道注意力机制和 CutMix增强策略两大轻

量级的优化模块可以进一步优化以ResNet18为基础架

构的秦俑碎片分类模型的分类性能和泛化性能。

2. 1 条件生成式对抗网络数据增强

Mirza等［33］提出的条件生成式对抗网络（CGAN）
模型可以有效进行数据增强，该模型在生成与样本类

似的新图像的同时，还能够提升生成样本的多样性。

本实验组采用 CGAN对秦俑碎片图像数据进行数据

增强，实现了让有限的秦俑碎片图像数据样本产生更

多的等价图像，从而达到扩展秦俑碎片二维图像数据

集的目的，使得秦俑数据样本数量满足一般深度卷积

网络模型训练所需要的数据集规模。GAN［34］中包括

生成器 G和鉴别器 D，其中生成器 G负责拟合学习训

练样本的数据分布，鉴别器 D负责判别数据是来自训

练样本还是来自由生成器 G模仿训练样本生成的数

据，依赖于神经网络的强大的拟合能力，由噪声数据，

生成器 G可以生成类似的真实图，实现数据增强的目

的。生成器 G和判别器 D进行二元极大极小博弈，损

失函数的表达式为

min
G
max
D
V ( D，G )= Ex~p

data
( x ) [ logD ( x ) ]+

Ez~pz ( z ){log{1- D [G ( z )] }}， （1）

式中：x为真实数据；z为随机噪声。但是这样 G最后

生成的数据是不可控制的，只是和训练样本中的数据

类似而已，而不能指定生成什么的数据。本实验组通

过指定生成秦俑数据 B1胸脯、B2胳膊、B3手、B4裙
摆、B5腿、B6脚及踏板等六大类样本，给原始的 GAN
生成器 G和判别器 D添加额外的条件信息 y，实现条

件生成模型 CGAN。基于该方法的秦俑碎片数据增

强模型结构如图 1所示。

使用类别标签信息 y控制 G生成的数据，指定生

成不同类别。CGAN添加的额外信息 y只需要和真实

数据 x与随机噪声 z进行合并，作为生成器G和D的输

入即可，由此 CGAN的损失函数的表达式为

min
G
max
D
V ( D，G )= Ex~p

data
( x ) [ logD ( x|y ) ]+

Ez~pz ( z ){log{1- D [G ( z|y )] }}。 （2）

由式（2）可知，相比GAN的目标函数，CGAN的G
和D，其概率表达变成了条件概率表达式，即该目标函

数只有在输入为 y标签的时候成立。对于不同的类别

标签 y，有不同的目标函数，通过式（2）更改标签，就可

以得到自己需要的生成图像，从而根据秦俑碎片数据

集的类别，选择不同的类别标签 y指定类别生成图像，

实现对秦俑数据集更高效率、高准确的数据增强。基

于 CGAN的新样本的生成过程的具体步骤如下：

1）确定秦俑碎片图像的样本类别标签 y。
2）基于选定的类别标签 y，将随机噪声 z和类别

标签 y映射到具有校正线性单元（ReLU）激活的隐藏

层。再将训练数据 x和类别标签 y映射到隐藏层。

3）将上述两个隐藏层联合映射到最大输出层后

馈送到最终的 sigmoid层作为输出，用于生成秦俑碎片

数据的新样本 G（z）。该算法生成的部分部位新样本

与原样本对比如图 2所示。

本实验组通过该方法将原有二维秦俑碎片数据集

按照 1∶10的比例进行数据集增强扩充，最终得到了包

含 16000张的二维秦俑碎片图像数据集。由于数据量

较大，需对数据增强后的数据集进行标签处理，使得秦

俑碎片数据集可以满足后续深度学习分类模型的数据

规模要求。

图 1 秦俑碎片数据增强模型结构示意图

Fig. 1 Schematic diagram of Terracotta Warriors fragment data enhancement model structure
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入即可，由此 CGAN的损失函数的表达式为

min
G
max
D
V ( D，G )= Ex~p

data
( x ) [ logD ( x|y ) ]+

Ez~pz ( z ){log{1- D [G ( z|y )] }}。 （2）

由式（2）可知，相比GAN的目标函数，CGAN的G
和D，其概率表达变成了条件概率表达式，即该目标函

数只有在输入为 y标签的时候成立。对于不同的类别

标签 y，有不同的目标函数，通过式（2）更改标签，就可

以得到自己需要的生成图像，从而根据秦俑碎片数据

集的类别，选择不同的类别标签 y指定类别生成图像，

实现对秦俑数据集更高效率、高准确的数据增强。基

于 CGAN的新样本的生成过程的具体步骤如下：

1）确定秦俑碎片图像的样本类别标签 y。
2）基于选定的类别标签 y，将随机噪声 z和类别

标签 y映射到具有校正线性单元（ReLU）激活的隐藏

层。再将训练数据 x和类别标签 y映射到隐藏层。

3）将上述两个隐藏层联合映射到最大输出层后

馈送到最终的 sigmoid层作为输出，用于生成秦俑碎片

数据的新样本 G（z）。该算法生成的部分部位新样本

与原样本对比如图 2所示。

本实验组通过该方法将原有二维秦俑碎片数据集

按照 1∶10的比例进行数据集增强扩充，最终得到了包

含 16000张的二维秦俑碎片图像数据集。由于数据量

较大，需对数据增强后的数据集进行标签处理，使得秦

俑碎片数据集可以满足后续深度学习分类模型的数据

规模要求。

图 1 秦俑碎片数据增强模型结构示意图

Fig. 1 Schematic diagram of Terracotta Warriors fragment data enhancement model structure
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2. 2 CBAM双通道注意力机制

将注意力机制引入 CNN图像分类任务中，可以

改善分类任务的性能。所提深度 CNN分类模型把双

通道注意力机制 CBAM集成到分类模型中，提升分

类任务的性能。CBAM是一种简单而有效的前馈卷

积神经网络注意模块。在给出一个中间特征映射后，

CBAM模块沿着通道和空间两个维度依次推导出注

意力映射，然后将注意力映射乘到输入特征映射上进

行自适应的特征细化。由于 CBAM是一个轻量级的

模块且具有广泛适用性，它可以无缝地集成到任何

CNN架构中，显著提升深度 CNN分类任务的性能，

而开销可以忽略不计，并且可以与基本的 CNN一起

进 行 端 到 端 的 训 练 。 图 3 为 CBAM 模 块 结 构 示

意图。

CBAM模块包括通道注意力和空间注意力两个

顺序子模块。由于卷积操作将跨通道注意力和空间注

意力信息混合在一起来提取信息特征，模块 CBAM强

调沿着通道和空间这两个主要维度的有意义的特征。

CBAM具体算法如下：给定中间特征图 F ∈ RC× H×W

作 为 输 入 ，CBAM 依 次 推 导 出 一 维 通 道 注 意 力 图

M c ∈ RC× 1× 1 及二维空间注意力图 M s ∈ R 1× H×W。整

个注意力过程可以描述为

ì
í
î

F '=M c ( F )⊗ F
F '' =M s ( F ' )⊗ F '

， （3）

式中：⊗表示元素的乘法。在乘法过程中，注意值被

相应地传播：通道注意值沿着空间维度传播，空间注意

值沿着通道维度传播。F ''是最终的精细化输出。

图 4为通道注意模块。通道子模块在共享网络中

同时利用最大池化输出和平均池化输出，通过平均池

化和最大池化操作来聚合特征图的空间信息，生成两

种不同的空间上下文描述符：F c
Avg和 F c

Max，分别为平均

池化特征和最大池化特征。然后，这两个描述符被转

发 到 一 个 共 享 网 络 ，从 而 产 生 通 道 注 意 力 映 射

M c ∈ RC× 1× 1。共享网络由多层感知器（MLP）组成，其

中包含一个隐含层。为了减少参数开销，隐藏的激活

层大小设置为 RC/r× 1× 1，其中 r是缩减率。当共享网络

应用于每个描述符后，使用元素的求和来合并输出的

特征向量。通道注意力可描述为

M c ( F )= σ{ }MLP [ ]AvgPool ( F ) + MLP [ ]MaxPool ( F ) = σ{ }W 1[ ]W 0 ( F c
Avg ) +W 0 ( F c

Max ) ， （4）

式中：σ 表示 sigmoid函数；W 0 ∈ RC/r× C；W 1 ∈ RC× C/r。

两个输入共享 MLP 权重 W0 和 W1，ReLU 激活函数

后接W0。

图 5为空间注意模块。空间子模块利用类似最大

图 2 部分部位新样本与原样本对比图

Fig. 2 Comparison between new samples and original samples in some parts

图 3 CBAM模块结构示意图

Fig. 3 Structure diagram of CBAM module

池化输出和平均池化输出的两个输出，沿着通道轴汇

集，并将它们转发到卷积层；通过两个池化操作来聚合

一 个 特 征 映 射 的 通 道 信 息 ，生 成 两 个 二 维 映 射 ：

F s
Avg ∈ R 1× H×W和 F s

Max ∈ R 1× H×W，表示通道上的平均池

特征和最大池特征；然后通过一个标准的卷积层将这

些信息连接起来并进行卷积，就产生了二维空间注意

力图。空间注意力可描述为

M s ( F )= σ{ f 7× 7{[ AvgPool ( F )；MaxPool ( F ) ]}}=
σ [ f 7× 7 ( F s

Avg；F s
Max )]， （5）

式中：f 7× 7表示卷积核大小为 7×7的卷积运算。

在网络模型中，通道注意力和空间注意力模块可

以通过并行或者顺序的方式放置，但是顺序排列比平

行排列可以得到更好的性能提升效果。CBAM作为

能够提高深度卷积神经网络表示能力的方法，基于注

意力的特征精细化方法，通过通道注意和空间注意两

个不同的模块，在保持开销较小的情况下，可以获得相

当大的性能提升。因此，本实验组将 CBAM引入秦俑

碎片深度分类模型中，使之成为网络的重要组成部分，

可对分类任务的性能带来显著的提升。

2. 3 CutMix增强策略

区域 Dropout方法通过覆盖黑色像素或随机噪声

的补丁来去除训练图像上的信息像素，让模型不仅关

注对象的最有区别的部分，而且关注整个对象区域，产

生更好的分类性能并提高模型泛化性能。但这种移除

会导致训练期间的图像信息出现丢失且效率低下。虽

然区域 Dropout策略在一定程度上提高了分类性能，

通过置零或用随机噪声填充删除的区域，大大降低了

信息像素在训练图像中的比例，但仍存在一些问题。

CutMix不是简单地删除像素，而是用另一张训练图片

上的区域来替换被删除的区域，地面真实标签也按组

合图像的像素数比例混合；可以最大限度地利用删除

的区域，保持区域Dropout方法的优势。

CutMix策略的优点如下：1）在训练过程中不会出

现非信息像素，能够提高训练效率，且保留了区域

Dropout的优势，能够关注目标的非重视的部分；2）要

求模型从局部视图识别对象，对裁剪区域中添加其他

样本的信息，能够进一步增强模型的定位能力；3）不会

有图像混合后不自然的情形，能够提升模型分类的表

现；4）在训练过程中，CutMix只会产生微不足道的额

外训练成本，生成可能包含多个对象的组合样本提升

训练样本的多样性。

在 CNN内部特征上添加噪声或在结构上添加额

外路径可以提高图像分类性能。CutMix策略是对上

述方法的补充，因为它在数据层上操作，而不改变模型

内部表示或网络体系结构。基于上述理论，所提秦俑

碎片深度分类模型引入 CutMix策略，来进一步增强碎

片分类模型的分类性能，提高分类的准确率。CutMix
具体算法如下：设 x∈ RC× H×W 和 y分别表示训练图像

及其标签。CutMix的目标是通过结合两个训练样本

( xA，yA )和 ( xB，yB )生成一个新的训练样本（x͂，y͂）。生

成的训练样本（x͂，y͂）用其原始的损失函数来训练模

型。即

ì
í
î

x͂=M⊙xA+(1-M )⊙xB
y͂= λyA+(1- λ ) yB

， （6）

式中：二进制掩码 M ∈{0，1}W× H
，指从两个图像中删

除和填充的位置，1是用一个填充的二进制掩码；⊙表

示元素乘法；两个数据点之间的组合比 λ是从 β分布

β ( α，α )中采样的。将 α设置为 1，即 λ是从均匀分布

图 4 通道注意模块

Fig. 4 Channel attention module

图 5 空间注意模块

Fig. 5 Spatial attention module
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池化输出和平均池化输出的两个输出，沿着通道轴汇

集，并将它们转发到卷积层；通过两个池化操作来聚合

一 个 特 征 映 射 的 通 道 信 息 ，生 成 两 个 二 维 映 射 ：

F s
Avg ∈ R 1× H×W和 F s

Max ∈ R 1× H×W，表示通道上的平均池

特征和最大池特征；然后通过一个标准的卷积层将这

些信息连接起来并进行卷积，就产生了二维空间注意

力图。空间注意力可描述为

M s ( F )= σ{ f 7× 7{[ AvgPool ( F )；MaxPool ( F ) ]}}=
σ [ f 7× 7 ( F s

Avg；F s
Max )]， （5）

式中：f 7× 7表示卷积核大小为 7×7的卷积运算。

在网络模型中，通道注意力和空间注意力模块可

以通过并行或者顺序的方式放置，但是顺序排列比平

行排列可以得到更好的性能提升效果。CBAM作为

能够提高深度卷积神经网络表示能力的方法，基于注

意力的特征精细化方法，通过通道注意和空间注意两

个不同的模块，在保持开销较小的情况下，可以获得相

当大的性能提升。因此，本实验组将 CBAM引入秦俑

碎片深度分类模型中，使之成为网络的重要组成部分，

可对分类任务的性能带来显著的提升。

2. 3 CutMix增强策略

区域 Dropout方法通过覆盖黑色像素或随机噪声

的补丁来去除训练图像上的信息像素，让模型不仅关

注对象的最有区别的部分，而且关注整个对象区域，产

生更好的分类性能并提高模型泛化性能。但这种移除

会导致训练期间的图像信息出现丢失且效率低下。虽

然区域 Dropout策略在一定程度上提高了分类性能，

通过置零或用随机噪声填充删除的区域，大大降低了

信息像素在训练图像中的比例，但仍存在一些问题。

CutMix不是简单地删除像素，而是用另一张训练图片

上的区域来替换被删除的区域，地面真实标签也按组

合图像的像素数比例混合；可以最大限度地利用删除

的区域，保持区域Dropout方法的优势。

CutMix策略的优点如下：1）在训练过程中不会出

现非信息像素，能够提高训练效率，且保留了区域

Dropout的优势，能够关注目标的非重视的部分；2）要

求模型从局部视图识别对象，对裁剪区域中添加其他

样本的信息，能够进一步增强模型的定位能力；3）不会

有图像混合后不自然的情形，能够提升模型分类的表

现；4）在训练过程中，CutMix只会产生微不足道的额

外训练成本，生成可能包含多个对象的组合样本提升

训练样本的多样性。

在 CNN内部特征上添加噪声或在结构上添加额

外路径可以提高图像分类性能。CutMix策略是对上

述方法的补充，因为它在数据层上操作，而不改变模型

内部表示或网络体系结构。基于上述理论，所提秦俑

碎片深度分类模型引入 CutMix策略，来进一步增强碎

片分类模型的分类性能，提高分类的准确率。CutMix
具体算法如下：设 x∈ RC× H×W 和 y分别表示训练图像

及其标签。CutMix的目标是通过结合两个训练样本

( xA，yA )和 ( xB，yB )生成一个新的训练样本（x͂，y͂）。生

成的训练样本（x͂，y͂）用其原始的损失函数来训练模

型。即

ì
í
î

x͂=M⊙xA+(1-M )⊙xB
y͂= λyA+(1- λ ) yB

， （6）

式中：二进制掩码 M ∈{0，1}W× H
，指从两个图像中删

除和填充的位置，1是用一个填充的二进制掩码；⊙表

示元素乘法；两个数据点之间的组合比 λ是从 β分布

β ( α，α )中采样的。将 α设置为 1，即 λ是从均匀分布

图 4 通道注意模块

Fig. 4 Channel attention module

图 5 空间注意模块

Fig. 5 Spatial attention module
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( 0，1 )中采样的。CutMix用另一个训练图像的补片替

换一个被删除的图像区域。并且生成更多的局部自然

图像。

为了对二进制掩码 M进行采样，首先对边框坐标

B=( rx，ry，rw，rh )进行采样，这表示 xA和 xB上的裁剪

区域。xA 是中的区域 B被移除并用 xB 的 B中切下的

补丁填充。采样矩形掩模 M，其长宽比与原始图像成

正比。盒坐标按下列方法进行均匀采样，

ì
í
î

ïï

ïïïï

rx~Unif ( 0，W )，rw=W 1- λ

ry~Unif ( 0，H )，rh= H 1- λ
， （7）

式中：Unif ( )⋅ 表示均匀采样。裁切面积比
rw rh
WH

= 1-

λ。对于裁切的区域，二进制掩码 M ∈ { 0，1 }W× H 由边

框 B内填充 0决定，否则为 1。在每次训练迭代中，根

据式（6）将随机选择的两个训练样本组合到一个批量

中，生成一个 CutMix样本（x͂，y͂）。CutMix很容易实

现，它的计算开销可以忽略不计，而且在各种分类任务

上都非常有效。所提秦俑碎片深度分类网络模型引入

了 CutMix增强策略，来提升模型的分类性能。

2. 4 兵马俑碎片图像深度分类模型

所提深度分类模型将 CBAM双通道注意力机制

和 CutMix增强策略两大优化模块集成到 ResNet18
中，组成了优化的 ResNet18网络模型，来高效、高性

能、高准确率地完成秦俑碎片分类任务。图 6为集

成 CBAM的残差块结构示意图，从图 6可以看出通

道注意力模块和空间注意力模块集成在 ResBlock
（残差块）中的确切位置。对秦俑碎片深度分类模

型 ResNet18每个块的卷积输出都集成了双通道注

意力机制 CBAM模块。秦俑碎片的分类流程如图 7
所示。

从图 7可以看出：所提模型首先对原有秦俑数据

集通过 CGAN数据增强的方法实现秦俑数据集的扩

充；其次对扩充后的数据集进行统一的标签处理；然后

将秦俑碎片数据集输入集成 CBAM双通道注意力机

制模块和 CutMix增强策略模块的 ResNet18分类架构

中，得到完整基于数据增强的秦俑碎片深度分类模型，

并通过训练测试得出最佳的分类结果。

3 实验结果及分析

3. 1 实验设置

3. 1. 1 实验环境

实验环境基于Tensorflow-gpu1. 14. 0、pytorch1. 2. 0、
torchvision0. 4. 0实现秦俑碎片深度分类模型，硬件环

境为 Intel Core i7 处理器、16 GB 内存、2 TB 硬盘、

Geforce 2080ti显卡，软件环境为Windows 10操作系

统，使用 Pycharm编程。

3. 1. 2 秦俑实验数据集

以作者所在文化遗产数字化国家地方联合工程研

究中心所采集并保存的秦俑碎片图像数据作为实验数

据集，所提 ResNet18分类优化模型也是在该秦俑碎片

图像实验数据集上进行训练及评估的。原始数据集包

图 7 秦俑碎片分类流程图

Fig. 7 Classification flow chart of Terracotta Warriors and horses fragments

图 6 集成 CBAM的残差块结构示意图

Fig. 6 Residual block structure diagram of integrated CBAM

含 六 大 类 秦 俑 碎 片 图 像 ，碎 片 图 像 为 512×256 的

RGB彩色图像，输入 ResNet18深度网络时将其裁切

为 256×256的尺寸，分别包括 B1胸脯（300）、B2胳膊

（300）、B3手（300）、B4裙摆（300）、B5腿（100）、B6脚
及踏板（300）等共计 1600张图像，通过 CGAN进行数

据增强处理后，实验数据集所包含的秦俑碎片图像数

量变为 16000张，并对数据增强后的数据集进行标签

处理。适当增大数据量可以增加深度卷积神经网络

秦俑碎片分类模型的分类性能。将实验数据集按照

五折交叉验证随机划分为训练集和测试集，即每次从

数据集中随机选出 12800张图像作为所提分类模型

的训练集，剩余的 3200张图像作为分类模型的测试

集。图 8给出了兵马俑碎片图像实验数据集的部分

样本图像。

3. 2 训练过程

所提深度分类网络的训练方式为有监督训练，

ResNet18网络对 B1胸脯、B2胳膊、B3手、B4裙摆、B5
腿、B6脚及踏板这六类进行分类，所以最终的分类器

将得到一个结果为 6维向量的分类标签。标签第 K维

中的“1”表示秦俑碎片的分类结果，否则为“0”。
ResNe18主要包括两个阶段的训练过程，首先将

预处理后的秦俑碎片图像输入 ResNet18中，并通过计

算得出碎片图像分类的标签。当得到的分类结果与预

期不相符时，则需要对网络的权值进行初始化，紧接着

计算网络输出的分类标签与实际分类标签两者之间的

损失值。

L= 1
N∑i L i=

1
N∑i -∑c= 1

M

yic log pic， （8）

式中：M是类别的数量，数据集中碎片类别为 6类，所

以M=6；yic是指示变量，如果该类别和样本 i的类别相

同就是 1，否则就是 0；pic是样本 i属于类别 c的预测

概率。

如果得到的损失值不在容许范围内，则利用误差

最小化原则对各神经元的权值进行更新，即

M ( i+ 1 )= α ⋅ β ( i ) ⋅N ( i )+M ( i )， （9）
式中：M ( i+ 1)表示第 i+ 1个训练样本的权值；α表

示网络学习速率；β为神经元的误差项；N表示神经元

的 输 入 ；M ( i) 表 示 第 i 个 训 练 样 本 的 权 值 。 当

ResNet18的损失值小于期望值时，停止训练。

训练过程中参数批量大小设置为 8，优化器学习

率设置为 0. 25，模型训练周期为 200。网络结构与具

体参数如表 1所示。

3. 3 实验结果与分析

准确率是分类问题中最常见的指标，该指标指的

是所有样本中分类正确的样本数量占总样本数量的比

例。本实验组采用平均准确率（Accuracy-Avg）作为评

价指标，Accuracy-Avg对所有分类类别的准确率取算

术平均值。在兵马俑碎片分类实验中，将设置两组实

图 8 碎片样本图像

Fig. 8 Fragment sample images

表 1 网络结构及参数

Table 1 Network structure and parameters
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含 六 大 类 秦 俑 碎 片 图 像 ，碎 片 图 像 为 512×256 的

RGB彩色图像，输入 ResNet18深度网络时将其裁切

为 256×256的尺寸，分别包括 B1胸脯（300）、B2胳膊

（300）、B3手（300）、B4裙摆（300）、B5腿（100）、B6脚
及踏板（300）等共计 1600张图像，通过 CGAN进行数

据增强处理后，实验数据集所包含的秦俑碎片图像数

量变为 16000张，并对数据增强后的数据集进行标签

处理。适当增大数据量可以增加深度卷积神经网络

秦俑碎片分类模型的分类性能。将实验数据集按照

五折交叉验证随机划分为训练集和测试集，即每次从

数据集中随机选出 12800张图像作为所提分类模型

的训练集，剩余的 3200张图像作为分类模型的测试

集。图 8给出了兵马俑碎片图像实验数据集的部分

样本图像。

3. 2 训练过程

所提深度分类网络的训练方式为有监督训练，

ResNet18网络对 B1胸脯、B2胳膊、B3手、B4裙摆、B5
腿、B6脚及踏板这六类进行分类，所以最终的分类器

将得到一个结果为 6维向量的分类标签。标签第 K维

中的“1”表示秦俑碎片的分类结果，否则为“0”。
ResNe18主要包括两个阶段的训练过程，首先将

预处理后的秦俑碎片图像输入 ResNet18中，并通过计

算得出碎片图像分类的标签。当得到的分类结果与预

期不相符时，则需要对网络的权值进行初始化，紧接着

计算网络输出的分类标签与实际分类标签两者之间的

损失值。

L= 1
N∑i L i=

1
N∑i -∑c= 1

M

yic log pic， （8）

式中：M是类别的数量，数据集中碎片类别为 6类，所

以M=6；yic是指示变量，如果该类别和样本 i的类别相

同就是 1，否则就是 0；pic是样本 i属于类别 c的预测

概率。

如果得到的损失值不在容许范围内，则利用误差

最小化原则对各神经元的权值进行更新，即

M ( i+ 1 )= α ⋅ β ( i ) ⋅N ( i )+M ( i )， （9）
式中：M ( i+ 1)表示第 i+ 1个训练样本的权值；α表

示网络学习速率；β为神经元的误差项；N表示神经元

的 输 入 ；M ( i) 表 示 第 i 个 训 练 样 本 的 权 值 。 当

ResNet18的损失值小于期望值时，停止训练。

训练过程中参数批量大小设置为 8，优化器学习

率设置为 0. 25，模型训练周期为 200。网络结构与具

体参数如表 1所示。

3. 3 实验结果与分析

准确率是分类问题中最常见的指标，该指标指的

是所有样本中分类正确的样本数量占总样本数量的比

例。本实验组采用平均准确率（Accuracy-Avg）作为评

价指标，Accuracy-Avg对所有分类类别的准确率取算

术平均值。在兵马俑碎片分类实验中，将设置两组实

图 8 碎片样本图像

Fig. 8 Fragment sample images

表 1 网络结构及参数

Table 1 Network structure and parameters

Layer

Input layer
conv1
max pool

conv2_x

conv3_x

conv4_x

conv5_x

Fc_6d

Output size

256×256
128×128
128×128

64×64

32×32

16×16

8×8

1×1

Size of conv
kernel

7×7
3×3

é
ë
êêêê ù

û
úúúú3× 3

3× 3
× 2

é
ë
êêêê ù

û
úúúú3× 3

3× 3
× 2

é
ë
êêêê ù

û
úúúú3× 3

3× 3
× 2

é
ë
êêêê ù

û
úúúú3× 3

3× 3
× 2

Output
channels
3
64
64

é
ë
êêêê ù

û
úúúú64

64
× 2

é
ë
êêêê ù

û
úúúú128

128
× 2

é
ë
êêêê ù

û
úúúú256

256
× 2

é
ë
êêêê ù

û
úúúú512

512
× 2

6

Stride

2
2

1

1

1

1
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验。第 1组实验主要对比秦俑碎片传统分类方法

SIFT特征、形状特征、SIFT 特征和形状特征及显著

几何特征等四种方法与所提采用深度学习的分类方法

的结果。实验结果如表 2所示。

从表 2可以看出，所提秦俑碎片深度分类模型所

取得的分类结果明显优于传统方法。由于秦俑碎片形

状不规则，表面纹理特征复杂，因此单独使用 SIFT特

征或者使用形状特征的方法，对于识别部分秦俑碎片

胸脯及裙摆等比较相似的碎片的概率比较低，且显著

几何特征不能有效识别表面平滑的碎片，因此分类效

果不是很好。基于多种特征融合的办法可以有效提高

碎片分类准确率，相较于以上四种传统的分类方法，本

实验组将深度学习的方法引入秦俑碎片的分类工作

中，实验结果表明，所提方法可以不仅自动提取秦俑碎

片特征信息，且能更高效地提取更多有用的特征信息，

显著提高了秦俑碎片分类准确率。

第 2组实验比较了集成优化模块前的 ResNet18
模型应用于秦俑碎片分类的实验结果、集成了 CBAM
双通道注意力机制的 ResNet18模型应用于兵马俑碎

片分类的实验结果及所提秦俑碎片深度分类模型，即

集成了 CBAM双通道注意力机制及 CutMix增强策略

的 ResNet18模型应用于秦俑碎片分类的实验结果。

具体结果如表 3所示。

从表 3可以看出，将深度学习的方法引入秦俑碎

片分类工作中能够带来更高效、更准确的分类结果。

相比加入 CBAM双通道注意力机制前的 ResNet18的
分类结果，在加入 CBAM后，ResNet18模型的表征权

力增加，模型在训练时更关注秦俑碎片的重要特征，抑

制对分类结果无作用的不必要特征，增加的计算开销

可以忽略不计，且使得秦俑碎片的分类结果得到了进

一步的提升。而所提模型在 ResNet18模型中同时集

成了 CBAM双通道注意力机制及 CutMix增强策略两

大优化模块。CutMix策略作用于数据层通过用另一

张秦俑训练图像上的区域来替换秦俑训练图像被删除

的区域，让模型不仅关注秦俑碎片最有区别的部分，而

且关注整个秦俑碎片的图像区域，CutMix增强策略模

块还通过小批量剪切和粘贴区域生成新的秦俑碎片图

像样本，而且引入的计算开销同样可以忽略不计，并使

得模型能够产生更好的分类性能和泛化性能。所提方

法与对比方法收敛性对比如图 9所示。

从图 9可以看出：在前 100次的迭代训练中，所提

模型的收敛性强于其他两个网络；在之后的 200次迭

代中，三个网络都逐渐趋于平缓，基本稳定，但所提模

型的损失函数在迭代了 220次后损失值降到了 0. 003，
而 ResNet18+CBAM 的 损 失 值 只 降 到 了 0. 015，
ResNet18损失值只降到了 0. 017。即所提模型在秦俑

碎片图像分类任务中取得了更高准确率、更高性能的

秦俑碎片分类结果。此外，在 CIFAR-10公共数据集

上，对所提模型进行了测试，结果如表 4所示。

从表 4可以看出，ResNet18优化模型在公共数据

集 CIFAR-10上所取得的准确率高于在秦俑数据集的

准确率。对比秦俑数据集，公共数据集 CIFAR-10拥
有更多的数据量及更丰富的样本类别，包括 10种类

别，各自 5000张图像及 10000张测试集图像，总计

60000张图像。该数据集数据量更大且样本多样性丰

富，因此在训练过程中可以得到更优的训练模型。实

验结果表明，针对秦俑碎片的分类工作，进一步采集更

表 2 传统分类方法与所提分类方法效果对比

Table 2 Comparison of effects of traditional classification
methods and proposed classification method

Method
SIFT Feature
Shape Feature

SIFT+Shape Feature
Salient geometric Feature

ResNet18+CBAM+CutMix

Accuracy-Avg /%
78. 42
67. 55
84. 41
71. 32
88. 69

表 3 ResNet18优化前后分类方法效果对比

Table 3 Comparison of effects of classification methods before
and after optimization of ResNet18

Method
ResNet18

ResNet18+CBAM
ResNet18+CBAM+CutMix

Accuracy-Avg /%
84. 76
86. 21
88. 69

图 9 收敛性对比

Fig. 9 Contrast of convergence

表 4 ResNet18优化前后在 CIFAR-10分类结果对比

Table 4 Comparison of classification results of ResNet18 in
CIFAR-10 before and after optimization

Method
ResNet18

ResNet18+CBAM
ResNet18+CBAM+CutMix

Accuracy-Avg /%
89. 25
91. 21
91. 73

多类别的秦俑碎片图像数据来扩充秦俑碎片数据集的

数据量及丰富该数据集的多样性，可以作为后续进一

步提高分类准确率的有效方法之一。

4 结 论

针对秦始皇陵破碎秦俑碎片的复原工作中的碎片

分类工作，手动提取特征效率低下、特征提取不充分、

分类效率及准确率不佳等缺点，且由于秦俑文物碎片

数据采集工作的特殊性，碎片数量较少等缺点，提出了

一种基于数据增强的秦俑碎片深度分类模型。所提模

型通过条件生成式对抗网络对现有的碎片数据进行有

效的数据增强，使得秦俑碎片数据集规模满足一般深

度网络训练所需要的数据集规模需求。将深度学习的

方法引入秦俑碎片图像的分类工作中，深度卷积神经

网络 ResNet18通过卷积层和池化层可以更加充分且

自动地提取秦俑碎片的特征，且在 ResNet18分类网络

基本保持计算开销不变的情况下引入 CBAM双通道

注意力机制和 CutMix增强策略两大优化模块，这有效

提升了分类模型的分类性能及泛化性能。实验结果表

明，相比传统的秦俑碎片分类方法，所提方法更先进且

具有更有效、更高准确率的秦俑碎片分类结果。将该

分类模型应用于秦俑碎片的分类工作中，相较以往的

秦俑碎片传统分类方法，为秦俑修复工作提供了一种

高效率、高准确率的碎片分类方法，能够有效降低后续

复原工作中的匹配、拼接等工作的复杂度，提高了秦俑

复原工作的整体效率。希望所提方法有机会可以在其

他类型文物保护领域的工作中得到应用，为洽谈文物

碎片的修复复原工作，提供有力的帮助，贡献微薄

之力。

未来将继续采集秦俑碎片数据来丰富实验的数据

集，提升数据集的数据量及数据样本的多样性，使得现

有的碎片样本数据集规模满足深度卷积网络模型训练

所需要的数据集规模需求。并继续探索网络深度或宽

度的加深是否能够带来更高准确率的分类结果。
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多类别的秦俑碎片图像数据来扩充秦俑碎片数据集的

数据量及丰富该数据集的多样性，可以作为后续进一

步提高分类准确率的有效方法之一。

4 结 论

针对秦始皇陵破碎秦俑碎片的复原工作中的碎片

分类工作，手动提取特征效率低下、特征提取不充分、

分类效率及准确率不佳等缺点，且由于秦俑文物碎片

数据采集工作的特殊性，碎片数量较少等缺点，提出了

一种基于数据增强的秦俑碎片深度分类模型。所提模

型通过条件生成式对抗网络对现有的碎片数据进行有

效的数据增强，使得秦俑碎片数据集规模满足一般深

度网络训练所需要的数据集规模需求。将深度学习的

方法引入秦俑碎片图像的分类工作中，深度卷积神经

网络 ResNet18通过卷积层和池化层可以更加充分且

自动地提取秦俑碎片的特征，且在 ResNet18分类网络

基本保持计算开销不变的情况下引入 CBAM双通道

注意力机制和 CutMix增强策略两大优化模块，这有效

提升了分类模型的分类性能及泛化性能。实验结果表

明，相比传统的秦俑碎片分类方法，所提方法更先进且

具有更有效、更高准确率的秦俑碎片分类结果。将该

分类模型应用于秦俑碎片的分类工作中，相较以往的

秦俑碎片传统分类方法，为秦俑修复工作提供了一种

高效率、高准确率的碎片分类方法，能够有效降低后续

复原工作中的匹配、拼接等工作的复杂度，提高了秦俑

复原工作的整体效率。希望所提方法有机会可以在其

他类型文物保护领域的工作中得到应用，为洽谈文物

碎片的修复复原工作，提供有力的帮助，贡献微薄

之力。

未来将继续采集秦俑碎片数据来丰富实验的数据

集，提升数据集的数据量及数据样本的多样性，使得现

有的碎片样本数据集规模满足深度卷积网络模型训练

所需要的数据集规模需求。并继续探索网络深度或宽

度的加深是否能够带来更高准确率的分类结果。
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