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基于卷积神经网络的唐卡尊像自动分类研究
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摘摇 要:唐卡作为中国的非物质文化遗产之一,受到越来越多人的关注。 如何快速、准确地对唐卡中的尊像进行分类,对
于唐卡的研究以及数字化保护传承极其重要。 因此,该文提出了一种改进的基于卷积神经网络基本结构的唐卡尊像自动

分类方法。 通过手动采集及爬虫技术等收集唐卡图像,构建唐卡尊像数据集,并作为网络模型的输入数据。 在保留原有

卷积神经网络基本结构的前提下,在传统卷积神经网络结构每组的隐藏层中加入批量归一化层,改善模型的训练效率,并
以 Relu 作为卷积池化层的激活函数,在最后一层全连接输出层前面加入 Dropout 层,减少过拟合,全连接输出层使用

Softmax 作为激活函数,而损失函数则使用交叉熵,使分类效果更好,同时采用 Adam 优化方法来进行模型的优化,并应用

在唐卡尊像分类方面。 最终在自己建立的唐卡数据集上进行实验,分类准确率高达 94. 7% ,比其他典型方法高出约 3% ,
分类效果更佳,更有利于唐卡这种非物质文化遗产的数字化保护。
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Research on Automatic Classification of Thangka Images Based on
Convolutional Neural Network

CHEN Yu-hong,LIU Xiao-jing*
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Abstract:As one of China爷s intangible cultural heritage,Thangka has attracted more and more attention. How to quickly and accurately
classify Thangka images is extremely important for the research and digital protection of Thangka. Therefore,we propose an improved
automatic classification method for Thangka images based on the basic structure of the convolutional neural network. Thangka images are
collected by manual collection and crawler technology,and the Thangka image data set is constructed and used as the input data of
network model. Under the premise of retaining the basic structure of the original convolutional neural network, each group of the
traditional convolutional neural network structure adds a batch normalization layer to the hidden layer to improve the training efficiency of
the model and uses Relu as the activation function. A Dropout layer is added before the last fully connected output layer to reduce
overfitting and fully connected output layer uses Softmax as the activation function,and the loss function uses cross-entropy to make the
classification effect better. At the same time,the Adam optimization method is used to optimize the model and applied to the classification
of Thangka images. Finally,the experiments on the Thangka data set established by ourselves show that the classification accuracy rate is
as high as 94. 7% ,which is about 3% higher than other typical methods. The classification effect is better,which is more conducive to
the digital protection of Thangka,an intangible cultural heritage.
Key word:intangible cultural heritage;digital protection;convolutional neural network;image classification;dataset of Thangka images

0摇 引摇 言
唐卡是用颜料或其他材料涂在彩色丝绸上的宗教

卷轴画。 它是一种具有地方特色的绘画形式[1],也是

中国重要的非物质文化遗产之一。 唐卡内容丰富,包
括建筑物、医药学、天文历算、传奇故事等[2]。 由于唐

卡生产材料、涂料、地理环境、自然环境和宗教文化的

特殊性,仅存在于少数地区且现存数量较少。 此外,唐
卡内容广泛,色泽鲜艳,整个画面层次分明,前景和背

景区分不明显,构图复杂,结构严谨,一幅唐卡画像首

先按照造像量度标准起稿,面部五官、头、胸、腰等各个
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部位都有严格的要求。 唐卡画家通常需要多年的实践

才能绘制出真正的唐卡[3],并且唐卡画像保存有一定

的难度,难以处理受潮、水渍、霉斑、脏化等问题,因此

数量较少。 以上两个主要原因加上唐卡是中国的非物

质文化遗产,要加大力度研究唐卡的数字化保护,为保

护唐卡贡献自己的一份力量。
分类时较其他类型图像存在的挑战:
(1)唐卡图像和一般图像相比,内容丰富,构图复

杂。 如图 1(b)所示,同一幅唐卡图像中,各个尊像的

手势、坐姿、服装都有不同之处,人物之外的地方,细节

精细,构图元素非常复杂且背景干扰大。 在唐卡图像

当中,背景复杂,构图元素极多,对唐卡尊像分类干扰

较大,这使得分类难度加大。
(2)类内差大,即同一类的物体表观特征差别比

较大。 如图 1(c)、(d)所示,从唐卡分类规则得知,手
拿宝剑的都是文殊菩萨,但是外观却差别很大。

(3)类间模糊性大,即不是同一类物体的实例具

有一定的相似性。 如图 1( e)、( f)所示,分别为黄财

神、财宝天王,但相似性较大。

图 1摇 不同的唐卡尊像图像

该文首次构建了一个有关唐卡尊像的数据集,首
次应用卷积神经网络对唐卡尊像图像进行分类。 在唐

卡专业分类知识的前提下,通过设计的 CNN 网络模

型,根据内容对唐卡尊像进行分类,为研究人员提供了

便利,让越来越多的人理解和保护唐卡。
该文的主要贡献在于:构建了尊像唐卡分类数据

集,并提出了一个浅层的 CNN 模型进行唐卡尊像分

类, 该 CNN 模 型 结 合 了 AlexNet[4]、 VGG16[5]、
ResNet[6]模型的优点。 最后,在同一个唐卡数据集上

将优化的模型和其他典型分类模型进行了比较。

1摇 相关工作
图像分类分为基于特征学习和深度学习的图像分

类方法,但对唐卡图像的研究较少。 下面将分别介绍

传统常见的图像分类方法、基于深度学习的图像分类

方法和对唐卡图像的研究。
周依莲提出一种特征选择策略,在得到最优特征

集的同时也可以约束不相关特征,从而实现了 CT 图

像的不同类型肺癌分类,准确率达到 86% 左右[7];李
奇峰提出在遥感影像分类中采用不同的方式进行纹理

特征提取,然后和光谱特征相结合,并利用支持向量机

(support vector machine,SVM)分类器进行遥感影像

分类的方法,分类精度提升 10% [8];黄万继将尺度不

变特征变换(scale-invariant feature transform,SIFT)和
SVM 相结合应用到场景识别方面,与其他传统方法相

比,分类准确率达 85. 12% [9];晋远等人用贝叶斯分类

器进行家电设备识别,对每个设备类别的条件概率估

计,最终识别正确率达 91% [10]。
除此以外,图像分类还包括电器标签分类[11]、交

通标志分类[12-13]、 花卉图像分类[14]、 果蔬图像分

类[15-16]等方面,但近几年,应用深度学习进行图像分

类的研究也愈发增多,尤其是在 CNN 基础上进行分类

研究的[17-18]。
在零售情况未知的情况下,用架构相同,但是矩阵

权重不同的两个九层卷积神经网络对水果进行分类,
两个网络分别分类水果类别和区分水果品种,最终对

于同一品种的水果分类准确度达到 99. 78% [19];童浩

然将 ImageNet 数据集和 MNIST 数据集用于改进和优

化 CNN,在使用 Inception 结构时分别使用了 Dropout
和 Adam 算法,最终识别率得到提高,达 96. 53% [20];
谢潇雨提出卷积神经网络模型的批量归一化处理,之
后经过全连接层的传递,并通过输出层获得最终的分

类结果,从而提高了入侵检测系统的准确率和检出

率[21];任飞凯通过局部二值模式( local binary patterns,
LBP)特征脸作为 CNN 的输入,同时采用 Adam 算法

优化模型,融入 Nesterov 动量思想并通过改进二阶估

计偏差修正来使学习率呈现单调递减的状态,实验结

果显示优化后的模型收敛性更好,人脸识别效果更佳,
准确率高达 91. 05% [22];江白华在 CNN 模型结构中引

入 DenseNet 稠 密 连 接 结 构, 并 使 用 批 归 一 化 与

Dropout 层,选择 Adam 优化网络参数,Relu 作为激活

函数, 实 现 了 人 脸 在 线 识 别, 并 通 过 与 VGG16、
ResNet14 模型对比,验证该模型的性能优异,在线识

别准确率达 92. 5% [23];黄雪丽等人用 SMOTE 技术扩

增数据,将数据直接输入到 CNN 模型中,国画图像的

分类方法是基于 Relu 和 Sigmoid 激活函数的组合,准
确率达 91. 55% [24];朱等人改进 CNN,将全连接的层

数减少一层,并用具有七个缺陷标签的 Softmax 分类

层替换了 Softmax 分类器。 卷积层和池化层的权重参

数在预训练模型中共享,此模型对于水泥混凝土桥梁
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表面缺陷的分类准确率有 98. 96% [25]。
卷积神经网络有较多改进版本,主要方法就是采

用 Adam 算法优化模型,通过批归一化与 Dropout 改善

网络,缓解过拟合,不同作者有不同的网络模型,但是

在唐卡方面的工作并不是很多。 国内主要是对破损唐

卡进行修复[26],提出的修复方法主要适用于对称性唐

卡;再者就是唐卡图像的检索以及局部图像的识

别[27],李晓杰将局部累加直方图和传统局部累加图进

行对比,研究发现基于 HSV 空间的局部累加直方图方

法更适用于唐卡图像的检索[28];王铁君等人提出一种

融合 Hu 矩和局部二进制模式的图像特征提取方法,
在此基础上,提出了一种基于距离密度的改进的 K 近

邻分类算法,待识别唐卡法器所属的种类与周围邻居

点的距离越近,相关度越高[29];王铁君等人基于改进

的 SVM 分类方法,根据主题对唐卡图像进行分类,然
后从两个层次上标记唐卡中数量最多的圣像类唐卡,
根据监督学习算法实现自动识别与标注唐卡中的法

器、头饰和手势,得到标注关键词,与已建立的推理规

则进 行 查 询 推 理, 实 现 唐 卡 图 像 的 全 局 二 次 标

注[30-31]。 谢辉和其他人仅用了简单的分类规则,他们

将唐卡分为四类,一种是基于不同的背景:红色、金色、
黑色和彩色; 另一个是根据内容来判断,将唐卡分为

佛、菩萨、宗师等,没有更详细的分类[32]。 刘华明等人

将唐卡头饰通过自我编码进行监督学习,然后在卷积

池化操作过程之后输入标记的训练样本以训练

Softmax 分类器,此论文方法在唐卡头饰分类方面具

有较好的分类性能[33]。
解辉等人仅对尊像类唐卡根据内容进行了简单的

分类,并没有更详细的分类,因此,该文在此基础上对

尊像类唐卡进行了更详尽的分类,并建立了分类数据

集。 从唐卡的复原,目标识别与检索的研究角度来看,
尚无关于尊像唐卡图像分类与识别的研究。 因此,该
文提出了一种改进的 CNN 模型,用于对唐卡人像进行

分类。 实验证明,该模型在唐卡尊像图像分类中具有

比典型模型更好的效果。 该实验为唐卡研究人员提供

了便利,使越来越多的人了解唐卡,并加入保护唐卡的

行列。 越来越多的人可以理解、探索和研究唐卡文化

和艺术的真正价值,继承和发扬唐卡文化的优良传统,
更有利于对这一非物质文化遗产进行数字保护。

2摇 数据集
2. 1摇 唐卡分类规则

根据唐卡相关书籍《世界最美唐卡—三界故事》、
《中国唐卡》学习得到的圣像类唐卡相关知识,将唐卡

根据主尊的类别进行分类,根据有关书籍分类知识的

总结归纳一共将唐卡分为六大类,其中每一类别又可

以具体细分。
在实验当中,一共选取了 13 个小类进行实验,其

中,如图 2(a)所示,释迦牟尼佛为黄色身,发髻高耸,
身披袈裟,结痂跌坐于法台上;图 2(b)为四臂观音,共
有四只手,一般中间两手合掌于胸前,右上手持水晶念

珠,左手持莲花;图 2(c)为白度母,主要形象特征是身

体为白色,面有三目,上身袒露,左右手手心中各有一

眼,左手于胸前执莲花;图 2(d)为药师佛,虽然和释迦

牟尼佛很相似,但是也有不同之处,药师佛身体一般为

蓝色,右手膝前执一果树枝,左手脐前捧佛钵。 根据前

述圣像类唐卡人物的分类知识以及其他尊像分类的知

识,将图 2 所示的唐卡人物等进行分类。

图 2摇 不同的唐卡尊像图像

2. 2摇 获取原始唐卡图像

唐卡图像通过多种渠道获取,途径一:通过爬虫技

术从网上下载唐卡图像,然后手动筛选,将不是唐卡图

像、图像不完整,残缺较多的图像剔除;途径二:将唐卡

相关书籍《故宫唐卡图典》、《西藏唐卡(精)》、《热贡

年都乎唐卡艺术》上的唐卡图像用扫描仪进行扫描得

到;途径三:通过走访唐卡绘制大师,了解唐卡相关知

识,并征得同意后进行唐卡图像的拍摄;整个数据集的

收集花费时间较长。
2. 3摇 构建唐卡数据集

由于唐卡图像数量有限且不均匀,难以满足神经

网络模型需要大量数据的要求,因此对数量比较少的

图像进行数据增强,通过镜像翻转、亮度增强、颜色增

强、对比度增强、添加高斯噪声、椒盐噪声等操作扩充

数据集,使测试集在数量扩大的同时大致均匀,其中,
镜像翻转操作包括上下翻转和左右翻转;亮度增强包

括使图片变亮和变暗,分别取原来图片明暗度的 1. 5
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倍和 0. 6 倍;颜色增强取值为原来颜色的 1. 8 倍,对比

度增强是原来图片的 1. 5 倍;在原来的 RGB 图像中加

入均值为 0,方差为 0. 006 的高斯噪声;椒盐噪声即在

RGB 图像中加入的噪声密度为 0. 008。 扩增后的数据

集数量是扩增前的 8 倍。 整个数据集包含 19 895 张

唐卡图像。 整个数据集共有 13 个类别,其中药师佛、
释迦牟尼佛和莲花生大师占很大的比例,其余的分布

均匀,图像大小均为(100,100)。

3摇 卷积神经网络模型构建
3. 1摇 卷积神经网络基本原理

CNN 是一种前馈神经网络,包括卷积运算,具有

深层的网络结构[34]。 它用于图像领域的监督学习中,
并在图像识别[35]、图像检测[36-37] 等方面有许多应用。
CNN 的基本结构包括输入层、卷积层、池化层和完整

连接层。
卷积层主要负责提取图像中的局部特征,主要通

过卷积核的过滤提取出图片中的局部特征,卷积层的

计算过程为用卷积核扫描整个图片,卷积操作利用共

享权值和偏置值的特点来进行卷积操作从而提取得到

数据的抽象特征。
池化层经常出现在两个卷积层之间,以减小尺寸,

有效减小矩阵的大小以实现下采样,减少输入到最后

一个全连接层的参数,并减少数据操作量,避免数据的

过拟合[38]。
全连接层类似于传统神经网络的一部分,用于输

出所需的结果。 卷积层和池化层处理的数据可以输入

到全连接层,输出结果是将所有数据组合成全局特征

以获得最终的分类结果。
激活函数用于提供网络的非线性建模功能,将非

线性元素引入神经网络,使神经网络能够完成非线性

映射,并允许深度神经网络具有学习非线性的能

力[39],因此在深度神经网络学习过程中加入激活函数

非常重要。 常见的激活函数有 Sigmoid、Elu、Tanh 以

及 Relu 等[40],该文采用 Relu 函数,如公式(1)所示:
f(x) = max(0,x) (1)

Relu 函数的运算极其简单,直接取 0 和 x 的最大

值即可,提升机器运行效率。
直接输入图像作为 CNN 的输入。 在进行平均、归

一化和其他操作之后,将图像信息转换为像素级信息,
然后输入到卷积层。 通过局部感知和权重共享来减少

大量计算参数,使用 Relu 激活函数来加快收敛速度;
使用最大池化层,即使用激活层输出的样本的最大值

作为样本值;最后,在完全连接操作之后,将多组信号

依次组合为一组信号,然后输出结果。
3. 2摇 设计网络模型

该文的网络模型基于 CNN 的基本模型,并结合了

其他模型的优点。 卷积神经网络的基本结构包括输入

层、卷积层、激活层、池化层和完全连接层。 主要介绍

以下部分:
(1)Dropout 层。 AlexNet 模型引入了 Relu 激活功

能和 Dropout 层。 随机丢弃会阻止某些权重被更新。
这是一种正则化技术通过在训练过程中防止神经元节

点之间的关节适应来减少过度拟合。
(2 ) BatchNorm[41]。 GoogleNet 模 型 首 次 引 入

BatchNorm,以批量标准化每个池化层处理的数据,加
快训练数据的收敛速度并减少不同批次之间的抖动,
从而提高训练速度。

(3)512 维全连接层。 VGG16 模型引入了提到的

512 维全连接层。
(4)损失功能。 损失函数使用交叉熵损失函数。

此功能通常用于分类问题,它将其与激活函数 softmax
结合使用以获得损耗值。 计算公式如下:

Lcross-entropy = - 移
n

i = 1
label i log(y i) (2)

(5)优化函数。 该文使用 Adam 算法来提高模型

质量并减少计算量。 基于损失函数和图像的准确性来

判断是否达到准确性比率的最佳值。
网络模型如图 3 所示,其中 Conv 为卷积层,Relu

为激活函数,BN 为批量归一化层,Pooling 为池化层,
FC 指的是全连接层,softmax 函数保证归一化和为 1,
在分类场景中应用较多。

Input
Conv+Relu+BN Conv+Relu+BN

Conv+Relu+BN

Conv+Relu+BN

Conv+Relu+BN
Conv+Relu+BN

FC

softmax

output

图 3摇 卷积神经网络模型
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4摇 实验及分析
4. 1摇 实验步骤

唐卡人物分类的流程主要包括图像预处理、模型

构建以及模型预测。
步骤一:唐卡尊像图像预处理。
(1)将样本集中的所有图像进行镜像翻转、亮度

增强、亮度减弱、颜色增强、添加高斯噪声、椒盐噪声等

图像增强的预处理操作;
(2)生成对应的数据列表,对图片进行缩放,裁剪

为 100伊100 的尺寸,即图片维度为(3,100,100)。 然

后将图片数组进行归一化处理,得到 0 与 1 之间的

数值;
(3)将所有的圣像类唐卡图像样本输入,并随机

抽取每个小类里的十分之一的样本作为测试集图像,
其他部分作为训练集样本。

步骤二:构建 CNN 基本模型。
(1)所构建的 CNN 基本网络结构主要包括三组

卷积层、池化层和完全连接层;
(2)将学习率初始化为 0. 01,Batch size 大小设定

为 128 进行实验,若准确率不再提高,则将学习率每次

降低 10 倍,Batch size 大小根据 2n 进行调整,得到一个

基本的网络模型,最终学习率设为 0. 000 1,batch size
设为 64,经过一段时间的训练,最终损失函数收敛较

快,准确率不断处于上升阶段;
(3)加入 BatchNorm 层和 Dropout 层进行进一步

的实验,手动调整学习率以及 Batch size 的数值,并用

验证集对训练进行评估,不断优化,保存好训练的模

型,然后将卷积池化层的可调参数进行实验。
步骤三:模型预测。
(1)配置好预测的模型,准备好要预测的图片;
(2)加载之前训练好的预测模型;
(3)把图片放入预测模型,输出最终预测结果。

4. 2摇 实验结果及分析

该实验主要在配备 8 线程 CPU,NVIDIA V100
GPU,16 GB 显存,100 GB 磁盘和 32 GB RAM 的服务

器上运行,并且训练测试过程是使用 python 实现的。
首先在训练集上进行实验以最大程度地提高训练

集的准确性,然后在测试集上进行测试以获得最终的

准确率。 要在选定的训练集上进行训练,首先在基础

上调整学习率和 Batch size,然后调整池化层的相关参

数,以下是实验数据。
经过不断测试,最终学习率选择 0. 000 1 比较合

适,一共训练 30 轮。 首先暂定滤波器大小为 3,池化

层大小为 2,池化层步长为 2,Batch size 选择 64,激活

类型选择 Relu 函数。
为了测试滤波器大小、池化层大小、池化层步长以

及 Batch 大小对于圣像类唐卡人物分类的准确率的影

响,进行了以下几个实验,实验主要采用单一变量法进

行,即进行其中一项对最终分类结果的影响,设定其他

项保持不变:
首先测试滤波器大小对实验结果的影响,保持池

化层大小、池化层步长为 2,Batch 大小为 64,改变滤波

器大小,对比分类准确率。
表 1摇 滤波器大小对实验结果的影响

filter_size pool_size pool_stride Batch_size Accuracy / %

2 2 2 64 94. 16

3 2 2 64 93. 86

4 2 2 64 93. 18

5 2 2 64 91. 69

摇 摇 由表 1 可以看出,在池化层大小、池化层步长以及

Batch 大小保持不变的情况下,滤波器大小设置为 2 准

确率更高,所以当 filter_size= 2 时,保持池化层步长不

变,测试池化层大小对实验结果的影响。

图 4摇 池化层大小对分类准确率的影响

如图 4 所示,当滤波器大小,池化层步长和批次大

小保持不变时,池化层大小将用作变量。 实验结果表

明,当池化层大小为 1 时,分类准确率最高,达到

94. 81% 。

图 5摇 池化步长对分类准确率的影响

从图 5 中可以看出,当滤波器大小为 2 时,池化层

大小为 1,将池化层步长设置为 1,则精度最高,达到

96. 76% 。
此外,批次值的大小也会影响最终分类结果的准

确性和效率。 在实际训练中,将所有训练集划分为相
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同的训练集,然后在第二次训练期间,将所有分割的批

次训练集依次放入网络中,直到完成所有批次训练集

的训练为止,然后执行下一轮迭代。 通过实验数据总

结批次的大小和准确性之间的关系,以进行更好的训

练。 实验数据如表 2 所示。

表 2摇 Batch 大小对实验结果的影响

Batch_size pool_size pool_stride filter_size Accuracy / %

10 1 1 2 81. 21

50 1 1 2 90. 50

100 1 1 2 96. 53

200 1 1 2 96. 19

300 1 1 2 96. 28

摇 摇 由表 2 可知:当 Batch 的值小于 50 时,准确率只

有 81. 21% ,并且在训练过程中花费的时间明显比其

他 Batch 值的时候更长,当 Batch 在 50 及以上时,基本

保持不变,Batch 越大,训练所花费时间越多,所以最

终实验中采用 Batch 为 64 比较合理。

在训练集上调整各类参数,使最终的训练精度达

到最高以后,在测试集上进行测试。 如上所述,文章当

中采用每一类当中的十分之一作为最终测试集的

数据。
具体的分类结果如图 6 所示。

图 6摇 部分分类结果展示

摇 摇 根据最终的预测结果,获得模型的准确性、召回

率、精确度,对于采集的样本,可以直接知道实际情况

下哪些数据为正,哪些数据为负。 通过使用样本数据

运行分类模型结果,还可以知道模型认为哪些数据是

正数据,哪些数据是负数据,下面是四个基本指标:
(1)真实值为正,并且模型认为该数字为正(True

Positive =TP);
(2)真实值为正,但模型认为该数字为负(False

Negative=FN);
(3)真实值为负,但模型认为该数字为正(False

Positive=FP);

(4)真实值为负,并且模型认为该数字为负(True
Negative=TN);

Accuracy = TP + TN
TP + FN + FP + TN (3)

准确率的计算公式见公式(3),精确度和召回率

的计算公式见公式(4)和公式(5):

Precision = TP
TP + FP (4)

Recall = TP
TP + FN (5)

在多分类问题中,在计算召回率和准确率时,将要
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为每个类别计算的类别视为正类别,而将其余类别视

为负类别。 各个类别的召回率、准确率和精确度如表 3
所示。

表 3摇 各类别的召回率、精确度和准确率

类别 召回率 / % 精确度 / % 准确率 / %

十一面千手千眼观音 99. 0 88. 6 93. 5

药师佛 97. 7 100 98. 8

尊胜佛母 96. 3 92. 8 94. 5

文殊菩萨 99. 2 86. 2 92. 2

大威德 99. 1 100. 0 99. 5

释迦牟尼佛 85. 9 100. 0 92. 4

莲花生大师 100. 0 86. 0 92. 5

准提菩萨 100. 0 97. 2 98. 6

白度母 94. 2 98. 0 96. 1

宗喀巴 100. 0 96. 6 98. 3

大白伞盖佛母 88. 9 92. 3 90. 6

普贤菩萨 83. 6 97. 2 89. 9

四臂观音 97. 5 86. 3 88. 6

均值 95. 5 93. 9 94. 7

摇 摇 由性能评价指标 Accuracy 可得:大威德金刚的得

分高达 99. 5% ,而四臂观音的得分最低,为 88. 6% ,主
要原因是大威德金刚的图像在色彩以及构造上是最复

杂的,与其他类别的差别较大,比较容易区分;但是四

臂观音的造像和普贤菩萨比较相似,面部表情、头饰以

及手势比较相似,所以分类错误的图像较多。 另外,由
于整个训练集当中每个类别的数量不均匀,释迦牟尼

佛的数量最多,因此,其他类别当中也有较多的图像被

分类为释迦牟尼佛。
4. 3摇 与其他分类算法的比较

为了验证文中提出方法的性能,在最佳参数条件

下,将该方法与其他典型的图像分类方法进行了比较,
如图 7 所示。 实验结果表明:在相同数据集下,该方法

的准确率比其他几种方法高约 3% ,分类效果更好。

图 7摇 文中方法与其他典型方法准确率的比较

5摇 结束语
该文主要研究基于卷积神经网络模型的唐卡人像

自动分类方法,首先构建一个唐卡尊像分类数据集,然
后在此基础上进行基于卷积神经网络模型的唐卡尊像

图像分类实验。 实验证明,在唐卡尊像图像分类中,提
出模型的准确率提高了 3% 以上,更适合于唐卡尊像

图像分类。 减少分类所花费的人力和物力,对唐卡非

物质文化遗产进行数字保护,使更多人参与唐卡的

保护。
该方法的优点是使用了相对较新的卷积神经网络

来重组网络结构层,实现了较浅的网络结构分类模型

的构建,并且在自己构建的数据集上进行测试。 然而

该方法也存在一定的缺陷,即训练模型花费时间太久,
系统界面功能单一。 在以后的工作当中,将以提高训

练效率为重点,并在此次实验的基础上继续进行唐卡

人物的检测,将其他神经网络模型(如 yolov3、SSD
等)进行改进并应用到唐卡人物的分类及人物、法器、
头饰等的检测当中,为唐卡这种非物质文化遗产的数

字化保护贡献一份力量。
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