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摘　要　敦煌壁画因其极高的艺术价值、历史价值、研究价值而备受关注.在壁画文创研发中,壁画元素检测扮演了一个十分

重要的角色.但是,受到壁画脱落、颜料褪色、病虫害破坏、元素体量差异大等因素的影响,给壁画元素的检测工作带来了极大

的困扰.为此,文中基于 Yolov８算法进行了改进拓展工作并将其引入壁画元素的检测任务.具体来说,考虑到部分元素特征

不明显的问题,设计了改进的SPPCSPC模块以增强模型的特征感知能力,扩大模型的感受野;考虑到元素体量差异巨大、元素

风格多变的问题,在 C２f模块末端引入 CoordAtt注意力机制以增强网络对局部及非显著信息的关注能力.在敦煌壁画元素检

测任务上,相比５项前沿检测算法,所提算法取得了先进的壁画原始检测性能.相比 Yolov８基线算法取得了２．２％＠mAP的

性能提升,尤其是在 main_buddha类别上提升了１２．２％＠mAP的检测性能.所提方法有效支撑了敦煌壁画的后续相关研究

工作.
关键词:敦煌壁画;改进的 Yolov８;目标检测;特征增强
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Abstract　 TheDunhuangmuralshavegarneredsignificantattentionfortheirartistic,historical,andresearchvalue．InthereＧ
searchanddevelopmentofculturaltourismsurroundingfrescoes,detectingelementswithinthesefrescoesiscrucial．However,

duetofactorssuchasshedding,pigmentfading,pestdamage,andthesignificantdiscrepanciesinelementalvolume,detectingmuＧ
ralelementshasbecomedifficult．Forthisreason,thispaper,whichisbasedontheYolov８algorithm,continuestheimprovement
andexpansionworkbyintroducingitintothefrescoelementdetectiontask．Specifically,thedesignofanenhancedSPPCSPC
moduleimprovesthefeatureＧperceptionabilityofthemodelandexpandsitssensoryfield．Additionally,theCoordAttentionmechＧ
anismisintroducedattheendoftheC２fmoduletoimprovethenetwork’sabilitytofocusonlocalandnonＧsignificantinformaＧ
tion,whichaddressesthevariabilityinvolumeandstyleoftheelements．OntheissueofdetectingelementswithinDunhuangmuＧ
rals,ouralgorithmoutperformsfiveothercuttingＧedgedetectionalgorithmsintermsofmuraldetectionaccuracy．Comparedto
theYolov８baselinealgorithm,itachievesa２．２％improvementinmAP,particularlyinthemain_buddhacategorywhereweseea
１２．２％improvementindetectionaccuracy．ThisaccomplishmentofferssignificantsupportforfutureresearchfocusedonDunＧ
huangmuralsanalysis．
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１　引言

敦煌莫高窟是享誉世界的文化遗产地,距今已有１６００
多年的历史,现存壁画４．５万多平方米,壁画色彩丰富,内容

题材形式多样,包含古代社会生活的方方面面,不仅具有极高

的艺术价值、历史价值、科技价值、社会价值,而且具有十分重

要的研究价值.由于自然环境变化以及人为因素破坏,敦煌

壁画出现了不同程度的多种病害情况,２０世纪９０年代以来,
敦煌研究院与国内外保护机构共同合作、积极探索,通过计算

机技术及摄影采集手段,展开了以敦煌壁画永久保存、永续利

用为目的的数字化保护工作[１],目前已经积累海量的文物数

字资源,为文创开发、考古、展示展览等应用提供了强有力的

数据支持.
目标检测(ObjectDetection)作为计算机视觉领域主要的

研究任务之一,具有广泛的工业应用基础(如遥感测绘、工业

质检、疫情防控)并在敦煌壁画数字化应用中扮演着重要的角

色.Shen等[２]将 Yolov４引入石窟壁画的病害情况进行检测

和分析,取得了高效的研究进展;Dong[３]对 Yolov４网络以及

SLIC超像素分割算法进行了改进,主要用于石窟寺壁画病害

的自 动 高 精 度 识 别 检 测;Zhang 等[４] 提 出 了 一 种 基 于
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YOLOv５改进的算法,能够对壁画破损病害进行高精准定位

检测和分类;Li[５]基于 ResNet５０网络架构提出了新的改进模

型,主要用于敦煌壁画考古年代进行检测;Yu等[６]开展了人

工智能技术在敦煌文化遗产保护中的探索,在目标检测任务

方面将 Yolov５[７]网络应用在５类敦煌壁画元素的检测任务

中,取得了较好的检测性能.为了进一步拓展壁画检测工作,
本文拓展了壁画数据量并结合先进的 Yolov８[８]算法开展了

一些改进及应用迁移工作.具体来说,本文的主要贡献如下:

１)首次将 Yolov８网络应用到敦煌壁画元素检测任务中,
拓展了壁画元素检测的最新研究进展;

２)设计了一个改进的 SPPCSPC模块,通过对输入的特

征图进行多尺度空间金字塔池化处理,在提高模型感受野的

同时加强了模型特征表达能力;

３)引入了 CoordAtt注意力机制并进一步设计了一个

C２fCA模块去替换原有的 C２f模块,增强了网络对局部及非

显著信息的关注能力.

２　相关工作

２．１　目标检测算法

目标检测一直以来都是计算机视觉的重要任务之一,如
图１所示,自２０１４年 RCNN[９]被提出以来,基于神经网络的

目标检测算法因其较高的检测性能备受青睐.

图１　目标检测的发展历程

Fig．１　Developmenthistoryoftargetdetection

　　双阶段目标检测算法主要 有 RCNN,FastＧRCNN[１０],

FasterＧRCNN[１１]等.２０１６年 Redmon等提出了 Yolo系列

的第一个网络 Yolov１[１２],Yolo系列算法成为了单阶段目

标检测算法的典型代表之一.Yolo[７Ｇ８,１２Ｇ１７]系列算法经过

不断地的优化和改进,在追求精度和速度的平衡方面有了

巨大的发展.Yolov８是 Yolo系列目标检测算法中最新的

版本,整合多种数据增强技术,在检测精度和检测速度方

面均达到了该系列算法的顶点.DETR算法[１８]的提出,通

过摒弃单阶段目标检测算法中冗余重复的后处理过程(如
非极大值抑制、锚框筛选),进一步提升了目标检测算法的

性能,但是其对训练数据量的需求也远超过 Yolo系列算

法.本文选择 Yolov８网络作为首选网络,除 了 考 虑 到 网

络优秀的性能,还考虑到了该模型在部署应用方面的高效

便捷性.

２．２　注意力机制

注意力机制在计算机视觉和自然语言文本处理中都具有

广泛的应用价值.顾名思义,其核心作用是使得网络将关注

重点从全局信息转移到重点信息上,注意力机制具有较少的

参数和较快的速度,从而能够进一步提升网络的性能.卷积

神经网络中较常使用的是通道注意力机制,代表性的通道注

意力机制是SENet模型[１９],通过自适应地计算每个通道的重

要程度,弥补了卷积层和池化层提取图像特征过程中对特征

通道之间关注不足的问题,通过为每个通道赋予通道权重的

方式,抑制贡献相对较小的通道,从而提升神经网络的特征表

达和性能;空间注意力机制[２０]在其作用上与通道注意力机制

具有相似的作用,空间注意力机制将关注点从通道放到空间

信息上,使模型具备能够自适应学习区域权重的能力,通过对

重要区域的关注来提升网络性能,文献[２１]提出了一种增强

的空间注意力模块ESA,使得残差特征能够关注到关键空间

信息;CBAM[２２]以串行的方式结合了通道注意力和空间注意

力,同时在通道和空间两个维度上增强了卷积神经网络对图

像信 息 的 关 注 度;文 献 [２３]提 出 了 一 种 全 局 注 意 力 机 制

GAM,从放大通道、空间宽度和空间高度３个维度交互作用

的角度出发,实现了注意力机制能够在３个维度上获取关键

特征;文献[２４]从协同工作的角度考虑,提出了一种统一权值

的注意力模块SimAM;考虑到在通道信息上通过全局池化引

入空间信息只能捕获局部的信息而无法取得长足信息,CoorＧ

dAtt[２５]将位置信息嵌入到通道注意力,这不仅能够捕获跨通

道的信息还能捕获方向感知和位置感知的信息,增强模型精

准定位能力和敏感位置关注能力.因此,本文将 CoordAtt引

入到 Yolov８网络中,进而设计出 C２fCA模块,增强网络在特

征提取方面的表现.

２．３　空间金字塔池化

He等[２６]于２０１５年提出了空间金字塔池化结构SPP,其
目的是将不同大小的输入特征图转化为固定尺寸的特征向

量,从而避免了输入图像强制改变大小时产生信息失真导致

网络性能下降的问题,空间金字塔池化能够并行处理不同尺

度的池化操作,从而使得网络能够更好地使用多尺度图像进

行训练;yolov５[７]基于SPP结构提出了SPPF模块,改进后的

SPPF较大幅度地减少了模型的计算量;yolov６进一步基于

SPPF提出优化的SimSPPF模块,模型计算速度再次提升;文
献[２７]结合空洞卷积[２８]的思想,提出了空洞空间卷积池化金

字塔 ASPP模块,以一种自适应均值池化的方式获取全局特

征;文献[２９]从人类视觉感受野的角度出发,借鉴了IncepＧ

tion[３０]和空洞卷积的思想,提出了 RFP模块,有效增大了网

络的感受野;Yolov７使用了SPPCSPC模块,该模块在空间金

字塔池化的基础上参考了 CSPNet[３１]的思想,通过不同尺寸

的池化层增大并获得不同感受野,还能在减少参数量提升速

度的同时提高模型精度.本文使用SPPCSPC替换SPPF模

块,增大了模型的感受野.

２３１００００３４Ｇ２
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３　网络结构介绍

本文的网络结构如图２所示.本文沿用了 Yolov８的网

络架构并进行了进一步优化设计.具体来说,引入 CoordAtt
注意力设计了 C２fCA 模块,替换了原有结构使用的 C２f模

块,同时简化了原始SPPCSPC结构进行优化设计并将其替

换为原有的 SPPF结构.以输入为６４０∗６４０∗３的图像为

例,利用backbon提取３个特征图,分别是 P１(８０∗８０∗６４)、

P２(４０∗４０∗１２８)、P３(２０∗２０∗２５６),采用金字塔特征融合,

将P３与 P２融合形成 P４,再与 P１融合形成最终的特征 D１
(８０∗８０∗６４),再将D１与P４融合形成D２(４０∗４０∗１２８),最

后将 D２与P３融合形成 D３(２０∗２０∗２５６),将 D１,D２,D３分

别送入３个检测头.

１)ISPPCSPC模块.在利用backbone提取多尺度图像

特征的过程中,有助于提升网络的多层次感知能力,为此

我们对 Yolov８所采用的 SPPF模块进行了替换.具体来

说,SPPCSPC模块移除了头部的２层卷积操作,并以残差

的形式连接首位,这旨在降低输入特征的信息损失量.通

过实验发现,采用该处理具有更好的检测表现.

２)C２FCA模块.C２f模块作为 Yolov８网络的核心模块,

在特征提取和特征融合计算中均起到了极为重要的作用,因
此本文选择将 CoordAtt注意力机制融合进 C２f模块中.将

卷积之后的特征输入到CoordAtt注意力机制模块,利用并行

的方式进行全局平均池化,分别将其编码为垂直方向和水平

方向的感知特征图,然后利用将其融合进输入特征图像来增

强特征图的表达能力,具体结果如表３所列.

图２　网络架构图

Fig．２　Networkarchitecturediagram
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４　实验

４．１　实验环境及参数设置

本文实验采用 Pytorch２．０．１＋CUDA１１．４实现本文的

改进模型并在 NVIDIARTX３０９０GPU上完成了模型训练和

测试.本文使用模型的epochs设置为１００轮,batchsize设置

为１２,初始学习率设置为１０－２,学习率采用动态衰减策略,最

终学习率为 １０－４.优化器采用 SGD 优化器,数据集采用

MOSAIC数据增强.

４．２　数据集介绍

本文使用自制的敦煌壁画元素数据集,统计１１类壁画元

素的６６６６张图像中的２８０５９个实例,数据集制作过程综合考

虑了各个类别的应用价值及频率,图像和实例数量分布较不

均匀,分布情况如图３所示.

图３　数据各类别及实例数量分布图

Fig．３　Distributionofdatacategoriesandnumberofinstances

敦煌壁画因病虫害侵袭及壁画材料物理和化学特性导致

部分元素图像存在特征损失等不完整情况,部分数据集展示

如图４所示.从图中可以看出,元素种类体量差异巨大,hat
等类别属于微小目标,main_buddha等类别属于大样本目标,

同时thousand_buddhas目标较为密集,inscription类别特征

明显但是部分图像中存在inscription局部特征的情况.因

此,这些情况在实际预测时势必会带来检测精度的偏差.

图４　壁画数据示例

Fig．４　Exampleofmuraldata

从数据集的角度来看,“apasara”类别大多的背景区分度

明显低于其他类别,背景造成了较大的干扰,并且其目标范围

相对较大;“thousand_buddhas”“donor”“immortal”等３个类

别数据密集型对象,往往是多个对象密集分布在一起,存在较

为严重的自遮挡情况;“main_buddha”和“canopy”呈现一种伴

生情况,基本上都是一起出现;“inscription”和“hut”存在较多

的被遮挡情况,常常仅清晰地展示部分对象;“hat”类别属于

微小目标的范畴.整个数据集本身还存在样本量分布不均

匀、样本体量差异大、部分对象特征不完备的情况.在模型改

进过程中,注意力机制的引入和SPPCSPC模块的引入,通过

对重点区域关注和有效地扩大感受野,均提高了模型抑制以

上数据问题的能力.

４．３　目标检测结果

采用改进后的算法对敦煌壁画元素数据集进行检测,检
测结果如图５所示.正如前文的分析,壁画褪色、脱落等因素

造成的目标对象特增不完整、不明显,导致部分对象检测结果

较差.“main_buddha”和“canopy”图像清晰、特征完整,检测

结果较好.“apasara”对象因为背景图像的干扰,往往存在将

背景图像错误检测的结果.整体来看,对于样本数量较多的

“thousand_buddhas”等类别检测结果最 好,特 别 注 意 的 是

“main_buddha”虽然样 本 数 量 处 于 中 低 段 分 布,但 是 获 得

了较好的检测结果.“hut”和“hat”对象属于目标样本相对

较小的情况下,检测结果也很好.但是,模型在检测框的

范围准确性 上 还 有 待 提 高,特 别 是 密 集 型 对 象 分 布 的 情

况,如“donor”对象,检测框存在明显过大涵盖超过单个对

象的情况.

图５　壁画检测结果

Fig．５　Muraldetectionresults

４．４　算法对比

为了对比 Yolo系列模型在敦煌壁画元素数据集上的性

能,本文选择了 Yolov５s,Yolov６,Yolov７等比较经典的 Yolo
系列算法进行平均精度检测及在各种类别上的检测精度比

较,结果如表１所列.

表１　各类算法的检测性能结果

Table１　Detectionperformanceresultsofvariousalgorithms

方法 Params/MB GFLOPs mAP/％
DETR[１８] ４７５．００ ９５．０ ６．９
Yolov５Ｇn[７] ３．９０ ４．２ ８２．３
Yolov６Ｇn[１６] ２１．８６ １１．１ ８７．５
Yolov７[１７] ７４．９０ １０５．３ ８９．９
Yolov８Ｇn[８] ７．３０ ８．１ ８９．６

ours １０．３０ ９．４ ９１．８

从表１可以看出,本文算法在整体的平均精度及大部分

类别的检测精度上均取得了先进的检测性能.如前文的预

测,在stupa和horse两个背景干扰较大的类别上,改进后的

算法对于局部及非显著信息的关注度和特征提取的能力明显
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有所加强,对于stupa和horse的检测性能分别提升了２．９％＠
mAP和１．７％＠mAP.值得注意的是,本文算法对 main_

buddha类别的提升达到了１２．２％＠mAP,这说明改进后的

算法对大目标的检测性能有了极大的提升.但是对于微小目

标而言,检测性能还有待进一步的提升.

４．５　消融实验

本文采用逐步堆叠的方式,验证各个模块对网络性能的

提升情况.

４．５．１　ISPPCSPC模块改进分析

从表２可以看出,使用简化后的 SPPCSPC模块替换原

有的SPPF模块之后,网络的整体性能提升了０．６％＠mAP,
模型对于大多数目标的检测性能出现了不同程度的提升,但
是也有stupa和horse两类目标的检测性能出现了小幅度的

下降,出现这种情况的原因是,ISPPCSPC通过不同程度池化

加强模型特征提取的能力,stupa和horse这两类目标因为与

背景环境差异相对较小,反而造成了背景信息干扰的情况.
移除SPPCSPC头部的２层卷积操作并以残差的形式连接首

位,使得池化层能够直接学习输入数据而不是学习一个复杂

的映射关系,从而更多地保留特征信息,同时能够减少模型复

杂度和计算量.

ISPPCSPC与 ASPP相比,在整体性能相差不大的情况

下,我们注意到基于ISPPCSPC的情况下特征不完备元素(如

horse)的检测表现更优,考虑到壁画退化和病害导致的对象

特征不完备的情况在敦煌壁画中普遍存在,因此本文采用ISＧ
PPCSPC模块来提高模型对不完备特征的提取能力.

表２　ISPPCSPC模块改进分析

Table２　ISPPCSPCmoduleimprovementanalysis

策略 Yolov８n[８] ＋ISPPCSPC ＋SPP[７] ＋SimSPPF[１６] ＋ASPP[２７]

平均精度 ８９．６ ９０．２(↑) ８８．９ ８９．９ ９０．３
inscription ９６．５ ９６．３ ９６．２ ９６．３ ９６．１
thousand_
buddhas

９８．３ ９８．３ ９８．３ ９８．１ ９８．４

donor ９８．５ ９８．４ ９８．３ ９８．４ ９８．５
apasara ９６．７ ９６．８(↑) ９６．４ ９６．７ ９７．３

hat ７５．７ ７６．３(↑) ７３．３ ７５．９ ７７．１
horse ８３．４ ８３．７(↑) ８０．６ ８１．１ ８２．０

immortal ９４．４ ９３．８(↑) ９３．２ ９３．７ ９２．６
hut ９７．３ ９８．２(↑) ９７．４ ９７．０ ９７．４

sstupa ８７．４ ８７．４ ８８．６ ８７．６ ９０．０
canopy ８４．７ ８３．７ ７９．８ ８４．２ ８６．２

main_
buddha

７３．１ ７９．１(↑) ７５．７ ８０．３ ７８．０

参数量/MB ７．３ １０．３ ７．２ ７．２ ７．３

４．５．２　C２FCA模块改进分析

由表３可以看出,本文引入CoordAtt重新设计了C２fCA
模块来替换原有的 C２f模块,模型的整体性能提升了２．２％
＠mAP,尤其关注stupa和horse两类可以发现,CoordAtt注

意力的引入使模型能够更加关注目标对象的信息,模型从相

似背景中分离对象的能力进一步得到优化.值得注意的是,

CoordAtt的引入,虽然对部分类别的检测性能产生了极微小

干扰,但是对大目标(main_buddha)的提升较为明显,达到了

１２．２％＠mAP,相对于 main_buddha类并不是很多的训练图

像和样本实列,改进后模型对大目标的检测性能提升效果较

好.C２FCA模块其他组合结果如表４所列.

表３　C２FCA模块改进分析

Table３　C２FCAmoduleimprovementanalysis

策略
Yolov８n

(＋ISPPCSPC) ＋CoordATT[２５] ＋CBAM[２２] ＋ESA[２１] ＋SimAM[２４] ＋GAM[２３]

平均精度 ９０．２ ９１．８(↑) ８９．６ ９０．８ ９１．３ ８７．６
inscription ９６．３ ９６．５(↑) ９５．９ ９６．１ ９６．５ ９４．７

thousand_buddhas ９８．３ ９８．４(↑) ９８．４ ９８．３ ９８．４ ９８．２
donor ９８．４ ９８．５(↑) ９８．６ ９８．４ ９８．４ ９８．４
apasara ９６．８ ９７．２(↑) ９６．９ ９７．２ ９６．５ ９５．６

hat ７６．３ ７８．０(↑) ７６．２ ７６．６ ７５．０ ７２．９
horse ８３．７ ８５．１(↑) ８３．４ ８３．４ ８２．７ ７９．６

immortal ９３．８ ９３．７ ９３．３ ９３．９ ９４．０ ９３．１
hut ９８．２ ９８．０ ９６．２ ９８．０ ９６．８ ９６．０

stupa ８７．４ ９０．３(↑) ８５．４ ８９．０ ９０．２ ８３．３
canopy ８３．７ ８８．５(↑) ８６．８ ８５．１ ８４．７ ８０．３

main_buddha ７９．１ ８５．３(↑) ７４．９ ８２．８ ９１．４ ７１．２

参数量/MB １０．３ １０．３ １０．４ １０．３ １０．２ １９．７

表４　C２FCA模块其他组合结果

Table４　C２FCAmoduleothercombinationresults

策略 ＋ISPPCSPC ＋SPP[７] ＋SimSPPF[１６] ＋ASPP[２７]

平均精度 ９０．２(↑) ８９．６ ８９．２ ８８．９
inscription ９６．３ ９６．８ ９６．８ ９７．３

thousand_buddhas ９８．３ ９９．３ ９９．３ ９９．１
donor ９８．４ ９９．４ ９９．４ ９９．４
apasara ９６．８(↑) ９７．６ ９８．２ ９７．７

hat ７６．３(↑) ７５．５ ７６．１ ７６．０
horse ８３．７(↑) ８３．４ ８１．１ ８４．３

immortal ９３．８(↑) ９３．８ ９４．８ ９４．７
hut ９８．２(↑) ９８．０ ９８．４ ９７．５

sstupa ８７．４ ８８．４ ８９．４ ８５．３
canopy ８３．７ ９０．２ ８５．４ ８２．０

main_buddha ７９．１(↑) ６３．８ ６１．８ ６４．７
参数量/MB １０．３ ７．３ ７．３ ７．４

　　结束语　本文首次将 Yolov８网络应用在敦煌壁画元素

检测任务中,同时本文提出的改进方法进一步提升了 Yolov８
在敦煌壁画元素检测任务上的性能,良好的检测性能表明

Yolov８网络在敦煌壁画元素检测中的应用前景广泛,在支持

敦煌学研究、敦煌壁画保护、敦煌壁画数字文化资源开放共享

中表现优异.本文设计了ISPPCPSC模块和C２FCA模块,进
一步提升了网络对多尺度图像特征的提取能力,尤其是在大

目标(main_buddha等其他类别)上的检测表现尤为显著.本

文将有力地推动目标检测算法等深度神经网络在敦煌壁画保

护、研究、利用等方面的应用.
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