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基于特征感知的数字壁画复原方法

徐　辉１,２ 康金梦１ 张加万１

１天津大学软件学院　天津３０００７２
２河南科技学院文化遗产数字传承研究中心　河南 新乡４５３０００
　(huixu＠tju．edu．cn)

　
摘　要　敦煌壁画存在多种病害造成的不规则破损区域,运用数字修复的方式对其进行恢复,既不会对原始壁画造成损坏,又

可以获得较好的修补效果.由于壁画修补问题中缺失的区域较大,不能用局部非语义的修补方法来实现.针对敦煌壁画缺损

区域的修复问题,设计了基于生成对抗网络的图像修补方法,使用语义上合理的内容来渲染缺失区域的像素,实现非接触性壁

画场景重建,从而提升壁画虚拟修复准确度.该算法在生成对抗神经网络的基础上引入感知损失函数,在生成模型中添加３层

扩张卷积层来收集破损区域的图像特征,利用感知损失提升模型对高频纹理细节的修复能力,运用扩展卷积提取范围特征激励

生成模型生成较高质量的图像结果.在敦煌壁画数据集上将所提方法与３种优秀方法进行了比较,修复结果显示所提算法在

测试数据集上的PSNR 评分提高了１．７９％,SSIM 评分提高了７．７％.所提修复模型提升了破损壁画的修复精度,使修复结果

更加准确.
关键词:生成对抗网络;壁画修复;感知损失;扩张卷积
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Abstract　ThereareirregulardamagedareascausedbyvariousdiseasesofgrottoesinDunhuangmurals,digitalrestorationis
usedtorestoretheimageoftheDunhuanggrottomurals,whichwillnotcausedamagetotheoriginalmurals,butalsogetabetter
repaireffect．Becauseofthelargemissingareainthemuralmending,itcannotberealizedbylocalnonＧsemanticrepairmethods．
AimingattherestorationofthedefectiveareaofDunhuanggrottomurals,thispaperdesignsanimagerepairmethodbasedonthe

generationofconfrontationnetwork,andusessemanticallyreasonablecontenttorenderthepixelsinthemissingareatorealize
thereconstructionofnonＧcontactmuralscenes,improvetheefficiencyofmuralvirtualrestorationandtheaccuracyofrestoration．
ThealgorithmintroducesaperceptualＧlossfunctiononthebasisofgeneratinganadversarialneuralnetwork,addsathreeＧlayer
convolutionallayertothegenerationmodeltocollectimagefeaturesofdamagedareas,usestheperceptuallosstoimprovethe
model’sabilitytorepairhighＧfrequencytexturedetails,andusesextendedconvolutiontoextractrangefeatures,soastostimulate
thegenerativemodeltogeneratehigherqualityimageresults．ComparedwiththreeexcellentmethodsontheDunhuanggrotto
muraldataset,andtherepairresultsshowthatthePSNRscoreoftheproposedalgorithmonthetestdatasetincreasesby
１．７９％,andtheSSIMscoreincreasesby７．７％．Theproposedrepairmodelimprovestherepairaccuracyofdamagedmuralsand
makestherepairresultsmoreaccurate．
Keywords　Generativeadversarialnetworks,Muralinpainting,Perceptualloss,Expansionconvolution

　

１　引言

在文物保护领域,一些珍贵的壁画受环境(如温度、湿度

等)的影响,外表出现了一定程度的风化、脱皮、起甲问题.敦

煌莫高窟壁画作为世界文化遗产,由于长年累月的风化与

病害,存在一定程度的破损与残缺.其按破损的程度可分为

变色破损、褪色破损和脱落破损.变色破损,即壁画在光和其

他因素的长期作用下,原始颜色演变成了其他颜色;褪色破

损,即壁画原始颜色颗粒脱落或掺杂了粉尘,颜色逐渐变淡;

脱落破损,即壁画局部区域的颜料层完全脱落,露出了墙壁的



色彩.从保护文物的角度出发,直接对原始文物进行修补存

在着较大的风险,一旦操作不当将会加重其损坏的程度,造成

不可挽回的后果,而数字修补方法避免了这一问题的发生.

鉴于文物保护的历史影响,文物数字修补方法研究成为了文

物修复领域的研究重点[１Ｇ３].

针对不同的破损情况,目前主要的文物图像修复技术包

括:用于修复脱落破损的图像修补(Inpainting/Completion)技
术和用于色彩老化或褪色的颜色复原(ColorRejuvenation)技

术.Bertalmio等[４]首次提出数字图像修复这一概念,通过图

像等照度线扩散理论,即BSCB 高阶偏微分方程(PartialDifＧ
ferentialEquation,PDE),实现信息传输机制的污损区域修

补;Bertalmio于２００６年又提出了依赖于待修补图像的几何

信息的三阶最优PDE方法[５].Chan等将图像的几何特征曲

率引入扩散方程,提出了 CDD (CurvatureDdvenDiffusions,

CDD)模型[６],将图像去噪模型推广到图像修复领域.Chan
等[７]提出了最优化图像小波域变换域修复算法,该算法通过

增减辅助变量的值,将方程中的单变量函数转变为双变量函

数,改善了修复效率.这些基于图像结构的修复方法由偏微

分方程和变分法通过变分原理相互推导得到,其主要思想是

艺术家用画笔修复油画时先从无损区的最外边缘处着手,通
过观察污损油画的边缘区域颜色信息进行小尺度修复上色.

针对壁画大面积纹理缺失或较大面积破损的补全,一般采用

基于纹理的合成方法.利用纹理映射机制,通过对像素模块

进行分析实现空间位置上的匹配.Drori等于２００３年利用自

相似原理提出了一种基于碎片的图像补全算法[８],通过选择

优先权较高的图像块,实现基于块的纹理合成方法来填充待

补全区域.Criminisi等[９]采用全局搜索的方式来寻找原始的

匹配像素块.Xu等[１０]提出了补丁优先级措施来填充缺失区

域中的结构补丁.Wang等利用图像分解技术改进 Criminisi
算法进行敦煌壁画修复[１１].Jiao等通过引入分散度概念减

少了Criminisi算法在修复五台山壁画过程中的错误填充问

题[１２].纹理合成的方法虽然在修复大尺度缺损方面表现优

秀,但在保留边缘结构方面还存在瓶颈.

近年来,随着机器学习的不断推广,基于学习的图像修复

研究取得了巨大成功[１３].早期基于卷积神经网络的修复局

限于小范围修复任务[１４Ｇ１６],由于存在瓶颈层(BottleneckLaＧ

yer),生成的修复结果缺乏精细的纹理细节.生成对抗网络

(GenerativeAdversarialNetwork,GAN)的引入提高了生成

结果的清晰度.Pathak等[１７]提出了一种编码器Ｇ解码器网络

来预测图像缺失部分的信息,通过采用对抗损失函数来提升

修复图像的视觉质量.Li等[１８]引入了额外的损失函数来提

高修复图片的质量.Iizuka等[１９Ｇ２０]依靠 DCGAN[２１]进行对抗

监督,减少了修复过程中的合成与约束环节.针对古建筑文

物的修复任务,Zou等[２２]提出了一种基于自动深度学习的古

建筑缺陷模式分割、修复和分类方法.敦煌壁画作为世界非

物质文化遗产,久经历史风霜,破损类型复杂多样,即便是单

幅壁画也存在多种破损类型,如果针对不同的破损类型设计

特定的算法,过程十分繁复,计算量巨大.GAN 方法不但避

免了复杂的生成数据的表达式,还能捕捉更好的特征属性.

利用 GAN进行虚拟修复研究,无论是对颜色复原、小尺度

缺损还是大块纹理丢失,都只需把目前保存得比较好的壁画

作为真实源数据,所有类别的破损均可运用生成模型来修复,

过程简单、高效.同时,由于壁画存在题材内容不同、主观意

向性强、线条变化丰富等特点,在没有先验知识或类比图像

时,根据壁画缺失区域的周边区域,生成模型便可生成多种新

情形.本文创建了可用于训练卷积神经网络的敦煌壁画的数

据集,为敦煌壁画的修复奠定了数据基础;设计改进了基于生

成对抗网络的数字图像修复模型,通过改进生成对抗网络的

结构与损失函数使 GAN 网络对敦煌数据训练收敛,同时新

增感知损失函数以提高破损壁画的修复效果.通过与现有修

复方法进行对比发现,本文算法的修复效果较为突出,不但能

够深入挖掘壁画的艺术特征,还能依据修补过程获得新的经

验知识,从而使壁画达到语义层面及场景层面的补全,提升壁

画结构一致性.

２　壁画数字修补模型

在当前的人工智能热潮下,生成式对抗网络[２３]的提出满

足了许多领域的研究需求,各种有效的模型相继出现以适应

不同的任务场景[２４Ｇ２６].GAN 的核心思想来源于二人零和博

弈论,一方是生成模型(G),另一方是判别模型(D),两个网络

彼此博弈,通过输入一个训练样本集合,生成样本概率分布的

表征.GAN网络利用深度卷积网络进行大规模数据的训练,

能够预测缺失区域的图像信息,可以产生语义上较为相似的

修复结果.通过实验可观测到,上下文编码器的网络在训练

过程中的JS散度超过恒定值,导致生成模型的梯度丢失,无

法继续训练网络,判别模型无法指导生成模型继续优化,造成

上下文编码器的网络在敦煌数据中无法收敛,训练未能有效

提取到敦煌数据特征.

本文提出的壁画修补模型在 GAN生成模型的基础上增

加了３层扩张卷积层,以提升捕获上下文信息的能力,生成对

抗网络搭建过程中采用 WGAN 损失来提升模型的稳定性,

同时构建感知损失捕获纹理高频细节,细化壁画纹理细节.

如图１所示,壁画修复的网络模型由两部分组成:修复模型和

判别模型.修复模型与判别模型是两个完全独立的模型,通

过在训练时的交替迭代训练来交替优化两个模型,直至生成

器和判别器收敛.网络的输入为成对存在的原图和遮罩图

像,将两张图像进行像素之间的点乘运算,得到的一张带白色

遮罩块的图像即为网络的输入图像,网络的输出为修复后的

图像.

图１　壁画修补模型的框架结构

Fig．１　Framestructureofmuralrepairmodel

２．１　修复模型

修复模型由编码器Ｇ扩张卷积Ｇ解码器３部分组成.网络

８１２ ComputerScience 计算机科学 Vol．４９,No．６,June２０２２



的前６层是卷积层,输出高频细节丰富的特征图.经过编码

器提取特征的特征图在经过低维度的瓶颈层时,将特征图重

构为场景的压缩特征图,由于压缩过程中丢失了部分特征,因
此不能学习图像语义特征的分布.为了捕获更多的图像特

征,修复模型中间３层采用扩张卷积层作为中间过渡层,以收

集更多的破损区域周围的信息.扩张卷积输出通道数不变,

在不增加计算参数量的基础上增大了卷积核的感受野,提取

到了更多的细节信息,从而保证了图像的分辨率,提升了语义

修复的准确性.最后的６层是解码层,通过上采样将特征图

逐渐恢复到输入图像的大小.批标准化保证每层神经网络在

训练过程中的输入分布是一致的,避免网络收敛速度慢.本

文采用了LReLu激活函数.修复模型层结构如图２所示.

图２　修复模型结构

Fig．２　Structureofrepairmodel

２．１．１　扩张卷积

为提升图像特征感知能力,网络的生成器将编码器Ｇ解码

器的全连接层置换为扩张卷积层,以提取更大范围的图像特

征.扩张卷积增大了感受野,在图像修复任务中,感受野的大

小影响着图像修复结果的质量.由于卷积核包含空洞,在进

行卷积操作时会减小图像尺寸并增大感受野,使用参数“扩张

率”来定义卷积和数据各值之间的间距.扩张率变大,感受野

随之变大,从而提升网络输出的结果.提升感受野的同时,参
数量保持不变.感受野的表达式如式(１)所示:

RFi＝RFi－１＋(k－１)∗∏
n－１

i＝１
si (１)

其中,RFi－１表示上一层的感受野,k表示卷积核的大小,si表

示第i层的步长.

２．１．２　扩张率

由于扩张卷积之间有０填充的间隔区,因此并不是所有

的输入都得到了全部计算.当相邻扩张卷积层使用相同的扩

张率时,特征图体现出一种卷积中心点不连续的现象.如图

３(a)所示,图中３个扩张率Dilationrate＝２的卷积层经过连

续卷积之后,卷积计算中心出现了一种格子状的不连续现象.

颜色的深度表示计算的次数,颜色越深表示计算的次数越多.

为此,本文采用了一种不连续“锯齿状”组合形式的扩张率进

行卷积核计算,避免了卷积中心分布出现遗漏的现象,如图

３(b)所示.本文采用的３个扩张卷积的扩张率分别为DilaＧ
tionrate＝(２,４,８).

(a)Dilationrate＝(２,２,２)

(b)Dilationrate＝(２,４,８)

图３　扩张率卷积图示

Fig．３　Diagramofexpansionrate

２．２　判别模型

判别模型作为一个分类器,通过提取图像特征对图像进

行判别分类.判别模型的输入为原始图像和修复后的图像,

输出为隐藏层的激活值与真假判别的概率值.对于分类器而

言,神经网络的隐藏层能够将图像从像素空间映射到高级特

征空间,提供有意义的缺失区域的高级特征,进而优化模型性

能.本文通过提取判别模型隐藏层上修复图片和真实图片的

隐藏层的激活值并计算两者之间的差异,来激励生成模型生

成高清的、细节更加丰富的修复效果图.壁画作为一种艺术

表现形式,线描和程式化颜色表现出的结构特征明显.判别

模型利用网络中的４层隐藏层提取原始图片与生成图片的高

频特征损失信息,并将特征图的误差作为对抗感知损失,以最

大程度地保留全局结构特征;通过感知损失对生成模型进行

反馈训练,感知损失较大时表示生成模型在生成图片高频纹

理信息上效果较差,此时生成模型将通过调整参数来进一步

优化网络.

判别模型的网络结构与生成模型类似,由卷积层Ｇ标准化

层Ｇ激活函数构成.卷积层的卷积核大小为３∗３,采用步长为

１的卷积核来获取尽量多的特征,使用步长为２的卷积核来

减小矩阵的尺寸,降低维度,从而代替池化层操作.判别模型

的网络结构如图４所示.

图４　判别模型的网络结构

Fig．４　Networkstructureofdiscriminantmodel
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２．３　修复框架

假设用Igt表示原始状态下的图像,训练过程中Im为随机

蒙版图像,真实场景时Im为指定破损壁画蒙版图像.对成对

存在的原图Igt和遮罩图像Im进行像素之间的点乘运算,得到

的带蒙版的图像即为生成网络的输入图像,网络的输出为修

复后的图像.判别网络通过提取输入图片的特征,并对特征

进行分类,指导生成网络修复图像.最终修复的图像用I′表

示,则Igt与I′之间的关系式如式(２)所示:

I′＝Igt􀱋(１－Im)＋G(Igt􀱋(１－Im))􀱋Im (２)

其中,􀱋表示像素点乘,Igt􀱋(１－Im)表示图片的完整区域,

G(Igt􀱋(１－Im))􀱋Im 表示将经过修复模型的壁画修复区域;

将两部分按位融合,I′为最终的修复完成的图片.

３　损失函数

３．１　WGAN损失

破损壁画重建算法使用语义上合理的内容来渲染缺失区

域的像素,采用上下文编码器的形式来训练生成模型,使其能

够预测破损区域图像.由于原始 GAN在训练过程中生成的

数据分布与真实的数据分布不重合或部分重合,因此 GAN
在训练过程中会出现梯度消失、生成模型无法继续优化、损失

函数收敛缓慢等情况.

在生成模型与判别模型的两个分布没有重合的情形下,

GAN判别模型趋于最优,生成模型的梯度将接近于０,GAN
无法对生成模型进行指导.为了避免训练过程中出现模型崩

溃或者判别模型在最优情况下无法继续指导生成模型优化的

问题,本文采用 Wasserstein[２７]距离表示生成分布与真实分布

之间的距离,以此提高网络的稳定性.

通过将 Wasserstein距离转换成网络模型的损失函数,使
得网络的损失函数可以生成平滑且有意义的梯度值.

L＝EX~Pr
[fw(x)]－EX~Pg

[fw(x)] (３)

其中,fw 函数代表每次迭代更新判别模型后将其绝对值w
限制在固定常数c之内,即wi∈[－c,c].此时,L 会接近真

实分布与生成分布之间的 Wasserstein距离.Wasserstein距

离避免了生成模型梯度消失问题,由L可分离出两个损失:

Lg＝－Ex~Pg
[fw(x)] (４)

Ld＝－Ex~Pr
[fw(x)]＋Ex~Pg

[fw(x)] (５)

其中,式(５)指导训练过程,其数值越大,表示生成模型的分布

与真实分布的 Wasserstein距离越小,GAN的训练效果越好.

本文生成网络损失函数与判别网络损失函数分别如

式(６)、式(７)所示:

Lwgan(G)＝－EIg
[D(Ig)] (６)

Lwgan(D)＝EIg
[D(Ig)]－EIgt

[D(Igt)] (７)

其中,Ig表示生成模型生成的图像,Igt表示原始图像.对于判

别模型,当输入是生成模型生成的图片时,其期望输出值较

小;当输入是原始图片时,其期望输出值较大.对于生成模

型,其输出的生成图片经过判别模型的输出数值越大越好.

３．２　重建损失

距离损失函数用来训练生成模型,使其具有预测破损区

域图像的能力.L１是对像素进行差异计算,通过绝对值来避

免正值与负值相互抵消的问题.L２距离为二阶范数,可放大

较小误差与较大误差之间的距离,具有更大的惩罚力度,且对

较小误差更为容忍.因此本文使用L２损失即欧氏距离作为

损失函数,重建损失函数如式(８)所示:

Lrecon(Igt)＝‖Im􀱋(Igt－G((１－Im)􀱋Igt))‖２
２ (８)

其中,Igt表示原始图像,Im 表示遮罩图像,Ig表示修复模型生

成的图像,􀱋表示像素点乘,Im 􀱋(Igt－G((１－Im)􀱋Igt))表
示生成图像与原始图像在生成区域的像素间差异.重建损失

函数Lrecon对最终判别模型的输出结果进行判断,激励生成模

型预测对象的轮廓.由于计算像素之间的距离惩罚模型会丢

失图像高频信息,导致图像模糊,因此需要进一步提高模型感

知图像细节的能力.

３．３　感知损失

WGAN损失与L２损失具备了预测图像破损区域的能

力,但是在生成细节纹理方面表现不佳,修复后的像素块仍旧

模糊不清,不能很好地还原敦煌壁画的原貌.为了提升生成

模型的性能和提高其修复高频纹理特征的能力,加强修复图

像的真实感,本文添加了感知损失函数来捕获图像的高频纹

理信息,通过衡量生成模型的输出图片与真实图片在高级特

征上的相似程度来促使生成模型进一步优化,激励生成模型

生成较高质量的图像结果.当感知损失较大时,表示生成模

型在生成高频纹理信息上效果较差.感知损失通过计算判别

网络隐藏层之间的特征差异,来衡量生成图像与真实图像的

高级特征之间的区别.通过感知损失对生成模型进行反馈训

练,提取判别模型中隐藏层上修复图像和真实图像的隐藏层

的激活值,调整生成模型参数来进一步优化网络,计算两者之

间的差异来激励生成模型生成高清的、细节更加丰富的修复

效果图.感知损失为:

Lperc(G)＝∑
j－１

λj‖Dj(Igt)－Dj(Ig)‖ (９)

Lperc(D)＝max(０,m－∑
j－１

λj‖Dj(Igt)－Dj(Ig)‖)(１０)

其中,Lperc(G)为生成模型的感知损失函数,Lperc(D)为训练

判别模型隐藏层的感知损失函数.通过激励Lperc(G)感知损

失函数趋于最小化来不断优化生成模型,使其生成的图片的

高频特征近似于真实图片的高频特征.Dj(．)表示判别模型

第j层隐藏层的特征值,λj表示第j层隐藏层的权重,m 表示

判别网络的感知对抗损失的阈值.对于判别模型而言,在第

j层隐藏层上通过计算生成模型生成图片与真实图片特征图

的差异,来约束生成模型对图像高频信息的捕获.Lprec(G)＜
m 时(根据特征图大小,本文实验中m 取３),即表示生成模型

生成高频纹理信息的能力不足,生成模型会根据判别模型的

指导进一步优化模型,进而不断提高生成模型生成高频纹理

细节的能力,获得高精度的图片.

本文的联合损失函数为:

L(G)＝Lrecon＋Lwgan(G)＋Lperc(G) (１１)

L(D)＝Lwgan(D)＋Lperc(D) (１２)

４　实验与结果分析

４．１　数据集及数据预处理

壁画作为艺术文物,具有特殊的艺术属性,数据集具有收

集难度大、数量少的特点,因此利用数据增广扩大数据集、提
高模型性能变得非常重要.数据增广使训练的数据集比实际
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数据集多出了一定数量的新样本,减少了过拟合问题.如图

５所示,实验采用了在原始图像(见图５(a))的基础上向左旋

转９０°(见图５(b))、右旋转９０°(见图５(c))、任意位置截取(见

图５(d)),任意位置截取并反转(见图５(e))以及图像加噪声

(见图５(f))等数据增广方法.敦煌壁画有其独特的风格,其

局部纹理细节丰富,样本的增广不是为了简单地增加样本数

量,而是再现小样本量无法完全覆盖的真实样本,进而扩大样

本多样性,提升模型性能.

(a) (b) (c)

(d) (e) (f)

图５　壁画图像数据增广

Fig．５　Muralimagedataaugmentation

使用增广后的４００００张壁画图像作为训练数据,另外选

取１００张完好壁画图像与若干张遮罩图作为测试数据.本文

采用文献[１１]中提到的数据集作为遮罩数据集,该数据集中

遮罩图片的面积大小不一,可使训练得到的模型适应各种输

入大小的修复图片,符合破损壁画修复的要求.所有输入数

据均为１２８∗１２８大小.图６为部分训练数据示例、部分遮罩

图片示意样式,以及经过遮罩处理的训练图像输入示意样式.

图６　实验数据图示

Fig．６　Representationofexperimentaldata

实验采用改进的各向异性扩散图像中的去噪方法[２８]对

图像进行预处理.经过去噪处理的壁画图像质量有了较大的

提升,为图像修复工作奠定了良好的基础.图７为壁画去噪

前和去噪后的对比图.

图７　图像预处理(去噪)示意

Fig．７　Schematicdiagramofimagepreprocessing(denoising)

４．２　网络稳定性

实验硬件环境为 NvidiaTitanXGPU,１６GB内存.软件

环境 为 Ubuntu１６．０４,Anaconda３,TensorflowＧgpu１．５．０,

CUDA８．０,cuDNN６．０.在训练集与遮罩数据集中抽取小批

量m 个样本进行训练,并构造带有遮罩的输入图像.经过遮

罩的待修复图像输入生成网络后,将得到的生成图Ig与原始

图像一起 输 入 到 判 别 模 型 中,计 算 判 别 模 型 的 损 失 函 数

L(D),根据判别模型输出的结果值反向修改生成模型和判别

模型的网络参数,通过不断迭代执行,使得网络最终收敛,完
成修复.优化迭代算法采用 Adam 算法,图像的批处理参数

batch_size设置为６４,迭代次数设置为６４０００,学习率设置为

０．０００２,通过对数据及输入样本的不断学习训练,生成高质

量的壁画图像.如图８所示,由于原始 GAN 训练不稳定,基
于上下文编码器的网络在敦煌数据集上无法收敛,如图８(a)

所示.从本文方法损失函数曲线(见图８(b))可以看出,改进

的网络是收敛的.随着训练次数的不断增加,L２损失函数不

断减小,如图８(c)所示,生成模型生成的图片质量越来越好,

因此,生成模型呈逐渐递减的趋势,从而验证了本文提出的网

络结构的稳定性.

(a)

(b)

(c)

图８　损失函数曲线

Fig．８　Lossfunctioncurve

４．３　实验结果

通过与文献[１２,１９Ｇ２０]中的３种优秀方法进行对比,来

验证所提方法的修复效果.在对比实验中,文献[１２]中改进

的Criminisi方法的实验环境为 Win７,MATLABR２０１３.文

献[１９]中基于全局和局部的图像修复方法的实验环境为

Ubuntu１６,Tensorflow１．５．０,CUDA８．０,cuDNN６．０.文 献

[２０]中 ShiftＧNet的 修 复 方 法 的 实 验 环 境 为 Ubuntu１６,
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Pytorch,CUDA８．０,cuDNN６．０.其中 Tensorflow 与Pytorch环

境通过 Anaconda３的虚拟环境搭建,是两个独立的虚拟环境,

避免了两种不同测试框架的软件版本及依赖库对结果的影响.

测试数据包含两类图像,一类为对自然状态下破损的壁

画进行修复,如图９(a)－图９(c)所示;另一类为对人为破坏

的壁画进行修复,如图９(d)－图９(f)所示.测试图像包含风

景壁画和人物壁画.风景壁画纹理较为简单,人眼视觉感知

对其修复结果容错较高.人物类壁画与风景壁画不同,画面

内容线条较多,根据主观经验,人眼感知对修复后的壁画容错

较低,故其修复要求较高.如图９所示,文献[１２]根据优先级

复制图像中的像素块来进行“粘贴式”修复,这种方式在修复

大面积缺损图像时容易产生错误堆积现象,造成纹理错位,同
时不能较好地预测破损处的颜色信息,导致出现修复颜色与

周围完整区域颜色不一致的现象,修复效果达不到语义级别.

文献[１９]和文献[２０]在修复大面积缺损图像时,对于结构感

较强的图像,修复结果缺失高频纹理信息和细节,修复效果模

糊.本文方法能够预测出破损处的纹理信息,有效地修复细

节纹理,并且边缘处平滑,颜色过渡自然顺畅,与原图更为接

近.从视觉感知层面上看,本文方法修复结果优于其他３种

测试方法.

(a) (b) (c) (d) (e) (f)

图９　修复效果对比

Fig．９　Comparisonofrepaireffect

为了使评价更为客观,实验使用峰值信噪比(PeakSigＧ
nalＧNoiseRatio,PSNR)作为评价指标对壁画修复质量进行评

价,PSNR的值越高,表示图像失真程度越小.同时使用结构

相似性指标(StructuralSIMilarity,SSIM)对修复后的壁画与

自然状态下的壁画进行相似度评分,SSIM 评分越高表明两

张图像越相似,修复的效果越好.实验结果如表 １和表 ２
所列.

表１　不同算法PSNR的比较

Table１　ComparisonofPSNRofdifferentalgorithms

算法 a b c d e f
算法１[１９] ２０．１０ １６．７９ １６．１６ １７．９３ １９．４５ １３．７７
算法２[２０] １７．５２ １６．１８ １６．１５ １６．９４ １９．５６ １３．２３
算法３[１２] １９．８７ １６．２８ １７．４３ １６．８７ １９．７３ １３．１７
本文算法 ２０．２４ １７．９２ １９．６３ １８．２０ ２０．１３ １５．２６

表２　不同算法SSIM 的比较

Table２　ComparisonofSSIMofdifferentalgorithms

算法 a b c d e f

算法１[１９] ０．７７３ ０．６６５ ０．６５７ ０．８０９ ０．７３１ ０．８２７

算法２[２０] ０．５４３ ０．６０５ ０．６３６ ０．８２３ ０．７３６ ０．７５２

算法３[１２] ０．７７１ ０．６３７ ０．６２２ ０．８２５ ０．５２１ ０．７３４
本文算法 ０．７７７ ０．６６５ ０．６７７ ０．８３１ ０．７３６ ０．８７５

从表１和表２可以看出,无论是自然破损壁画还是人为

破损图像,本文算法的客观量化评分皆表现最优,修复效果最

好.与文献[１９]相比,单张图像的 PSNR 得分平均提高了

７．４５％,SSIM 平均提高了２．１３％,其中,纹理较为丰富的人

物壁画的 PSNR 评分提高了 １２．９９％,SSIM 评分提高了

３．８５％.与文 献 [２０]相 比,单 张 PSNR 评 分 平 均 提 高 了

１２．２４％,SSIM 评分平均提高了１２．７９％,其中,人物壁画的

PSNR评分提高了１５．８５％,SSIM 评分提高了１０．９％.与

文献[１２]相比,单张 PSNR 评分平均提高了８．３８％,SSIM
评分平均提高了１２．５３％,其中,人物壁画的PSNR评分提高

了１２．８５％,SSIM 评分提高了１０．８１％.

此外,还利用不同算法对１００张图片进行了测试并对整

体质量进行了评价,结果如表３所列.

表３　不同算法对１００张图片的测试评分比较

Table３　Testscorecomparisonof１００imageswithdifferent

algorithms

指标 PSNR SSIM

算法１[１９] １８．９２ ０．８９６

算法２[２０] １８．０７ ０．７３２

算法３[１２] １６．４８ ０．８７５
本文算法 １９．２６ ０．９６５

可以看出,与文献[１９]的方法相比,本文方法的 PSNR
得分提高了１．７９％,SSIM 得分提高了７．７％;与文献[２０]相

比,PSNR 得分提高了６．５９％,SSIM 得分提高了３１．８３％;

与文献[１２]相比,PSNR得分提高了１６．８７％ ,SSIM 得分提

高了１０．２９％.

综上所述,本文算法提高了壁画修复结果的准确度,修复

后的壁画质量有一定的提升,修复结构的准确性表现最优,最

大程度地还原了破损壁画的结构和纹理.

结束语　针对敦煌壁画数字保护过程中出现的问题,本

文深入挖掘壁画艺术特征信息,构建了针对敦煌壁画的修复

模型.为了避免训练过程中出现模型崩溃或者判别模型在最

优情况下无法继续指导生成模型优化的问题,模型采用 WasＧ

serstein距离来提高网络的稳定性,同时将扩张卷积层作为中

间过渡层,以收集更多的破损区域周围的信息.模型设计感

知损失以捕获纹理高频细节,细化壁画高频纹理细节.实验

结果显示,本文的修复结果优于现有方法,修复结果较其他方

法更加准确,精度更高,效果更好.所提算法提高了敦煌壁画

修复结果的准确度,无论是对墙皮脱落导致破损的壁画,还是

对有细小裂纹破损的壁画,都能进行有效的修复,具有一定的

实际应用价值.针对敦煌壁画的高度密集个性化纹理图像修

复研究,还需要继续完善网络结构,通过添加辅助条件的方式

进一步指导网络的修复过程.

２２２ ComputerScience 计算机科学 Vol．４９,No．６,June２０２２
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