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摘　要　文物常因保存或物理修复手段不当而受到损坏,使用虚拟技术对其进行修复很重要,而现有传统图像修复技术和基于

深度学习的修复方法主要针对结构纹理简单、破损区域较小的图像或是破损区域规则的自然图像,无法直接应用于文物图像.
针对文物图像结构纹理复杂、破损区域不规则及现存文物图像数据集较小等问题,以山水画图像修复为例提出了一种基于多尺

度注意力机制的两阶段文物图像修复方法.首先基于全局注意力机制对文物图像的整体结构和基础色调进行粗粒度修复,然

后使用局部注意力机制和残差模块对文物图像的小型结构和细节纹理进行局部细粒度修复,并在粗粒度修复的结果上使用上

下文注意力机制从文物图像远距离精确借用信息,对图像的大型结构和纹理进行全局细粒度修复,最后将局部和全局的修复结

果进行特征融合,实现文物图像的修复.针对文物图像特殊的破损类型,修复的文物图像伪迹较少,色彩均匀,结构纹理清晰,
相比对比方法,在峰值信噪比上平均提高了３．７６dB,在结构相似性上平均提高了０．０３４.实验结果的主观和客观分析表明,与

主流图像修复方法相比,在语义合理性、信息准确性和视觉自然性上都具有一定优势,在文物修复领域有较大应用价值.
关键词:文物图像;图像修复;深度学习;两阶段模型;多尺度注意力机制
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Abstract　Theuseofvirtualtechnologyisimportantfortherestorationofrelics,whichareoftendamagedbyimproperpreservaＧ
tionorphysicalrestorationmethods．ExistingtraditionalimagerestorationtechniquesanddeeplearningＧbasedrestorationmethＧ
odsaremainlysuitableforimageswithsimplestructuraltextures,smalldamagedareas,ornaturalimageswithregulardamage,

andcannotbedirectlyappliedtoheritageimages．Usinglandscapepaintingimagerestorationasanexample,atwoＧstagemethod
forrestorationofheritageimagesbasedonamultiＧscaleattentionmechanismisproposedinthispapertoaddresstheproblemsof
complexstructuraltextures,discreetcolouringandsmallsizeofexistingdatasetsofheritageimages．Themethodfirstlyperforms
coarserestorationoftheoverallstructureandbasetonesoftheimagebasedontheglobalattentionmechanism,thenperformsloＧ
calfinerestorationofsmallstructuresandfinetexturesoftheimageusingthelocalattentionmechanismandtheresidualmodule,

aswellasglobalfinerestorationoflargestructuresandtexturesusingthecontextualattentionmechanismontheresultofcoarse
restorationtoborrowinformationaccuratelyatadistance．Finally,thelocalandglobalfinerestorationresultsarefusedtoachieve
therestorationofheritageimages．TheproposedmethodhastheadvantageofimprovingthepeaksignalＧtoＧnoiseratioby３．７６dB
andthestructuralsimilarityby０．０３４comparedwiththecomparativemethodsonaverage．BoththesubjectiveandobjectiveanalＧ

ysisoftheexperimentalresultsshowthatthemethodhassomeadvantagesinsemanticrationality,informationaccuracyandvisuＧ
alnaturalnesscomparedwiththeexistingmethods,andhasahighpotentialforapplicationinthefieldofheritagerestoration．
Keywords　Heritageimage,Imagerestoration,Deeplearning,Twostagemodel,MutiＧscaleattentionmechanism
　

１　引言

文物是人类社会发展变迁过程的实物遗存,具有重要的

历史文化价值.然而,在过去的很长一段时间里,因为技术有

限,很多文物不仅无法得到有效的保存和修复,有时甚至因为

工作人员操作不当,受到二次毁坏.因此,利用数字图像修复

技术对其进行虚拟修复一直是国内外学者比较关注的问

题[１].

目前主要的文物图像修复都是基于传统的图像修复技

术,如Bertalmio等[２]基于有界变差函数提出了偏微分方程的

方法;Barnes等[３]、Criminisi等[４]、Huang等[５]等基于图像自

相似性提出了样本块匹配方法;Starck等[６]、Mairal等[７]基于

图像的冗余信息提出基于稀疏表达的方法.总体而言,这类

方法在破损面积不大、结构简单、具有重复纹理的图像上可以

取得很好的效果.但是,因其主要依据单张图像局部特征,不

仅缺乏内容表达能力,且修复结果语义的合理性不足.

２２０６００１２９Ｇ１



深度学习通过学习同类图像的多种特征,具备较强的生

成泛化能力,可在语义层面修复图像整体内容.目前文物图

像修复领域暂时还没有针对性的深度学习方法,但是很多基

于深度学习的自然图像修复方法也会测试其应用于文物图像

修复的效果.这些方法可以分为一阶段修复方法[８Ｇ１０]、两阶

段修复方法[１１Ｇ１９]以及多阶段修复方法[２０Ｇ２４]３类.一阶段修复

方法的网络框架大多采用 UＧNet[２５]结构,或基于一对编、解
码器[１０,２６Ｇ２７],以端到端的方式实现图像修复,这类方法能较好

地复原图像的基本语义信息,但部分修复结果纹理细节模糊,
存在较多伪迹;两阶段修复方法在一阶段方法的基础上对其

结果进行进一步处理,得益于第一阶段填充的大量信息,两阶

段方法的修复结果比较稳定,结构纹理连贯,具有相对一阶段

方法更好的视觉效果.受传统方法中样本块匹配思想的启

发,两阶段方法引入注意力机制[１１,１４Ｇ１５],基于一阶段修复结

果,计算破损区域内外的相似度,用已知区域特征块重建缺失

区域内容,使图像修复的效果达到了一定的高度;而多阶段方

法则是 延 续 两 阶 段 方 法 的 思 想,采 用 尽 可 能 多 的 生 成

器[２１,２４],对信息进行由粗到细的处理,但此类方法在显著增

加计算量的同时对图像修复的效果提升并不明显.

从自然图像修复领域迁移过来的方法不能很好地实现对

文物图像的修复,主要原因如下.首先,自然图像和文物图像

的破损类型和整体内容存在一定差异.如图１(a)、图１(b)所
示,自然图像的破损大多是规则的,且这些图像的纹理结构大

多比较简单,或具有固定结构,而文物图像的破损多是不规则

的.虽然已有方法针对不规则破损图像补全任务进行研究并

取得了不错成果,但其主要应用于前景物体及水印移除等任

务,如图１(c)、图１(d)所示,这些破损多数面积较小,且集中在

局部区域,并没有涉及到较多的结构和纹理.而如图１(e)－
图１(h)所示,需要修复的文物图像具有纹理结构复杂、破损

区域不规则且大面积贯穿全图的特点,导致自然图像修复领

域的方法对其修复效果欠佳,无法直接应用于文物修复.其

次,现有文物图像数据集规模较小,而大多数基于深度学习的

修复方法严重依赖于大型数据集以拟合图像特征分布,导致

这些方法在小规模文物数据集上无法学习到足够的生成泛化

能力,修复结果存在明显的模糊和破损痕迹.最后,文物修复

工作对保真度要求较高,现有的自然图像修复方法优先考虑

图像的主观视觉自然性,而非客观真实性,对文物修复任务并

不适用.

(a) (b) (c) (d)

(e) (f) (g) (h)

　　　注:图１(a)－图１(d)是自然图像,图１(e)－图１(h)是文物图像

图１　自然图像破损与文物图像破损对比

Fig．１　Comparisonbetweennaturalimagedamageandheritageimage

damage

针对上述问题及文物图像的特点,本文提出了一种针对

文物图像修复的深度学习方法.该方法使用基于多尺度注意

力机制的两阶段模型对图像进行由粗到细的修复.实验结果

表明,对于小面积不规则破损,本文方法的修复结果主观视觉

效果好,结构纹理清晰,颜色均匀;对于大面积破损,本文方法

能更好修复图像的轮廓,语义更加连贯合理,在文物修复领域

具有较高的应用价值.

本文第２节将介绍所提出的网络框架和具体模型,讨论

如何选定网络的基本架构,并对粗粒度网络和细粒度网络进

行具体介绍;第３节设计了４组实验,以主观视觉评定和客观

指标测试两种方式,从消融实验和方法对不同类型破损修复

的有效性两个角度来验证本文方法的性能;最后总结全文.

２　基于多尺度注意力机制的两阶段文物图像修复

方法

　　目前自然图像修复领域内的主流方法,大多都是基于生

成对抗网络[２８](GenerativeAdversarialNetwork,GAN),通过

生成器与辨别器的博弈学习,使得生成器能够通过已知区域

生成破损区域的内容,从而实现图像修复[１０,１４Ｇ１６,２９].但前期

实验结果表明,在小规模数据集下,基于 GAN 机制的方法修

复效果并不理想,如图 ２所示,本文在纹理识别数据集[３０]

(DescribableTexturesDataset,DTD)上基于 Yu等[１４]提出的

网络架构,分别在含有对抗损失的 GAN 结构和使用多种其

他损失的联合损失替代对抗损失的卷积神经网络[３１](ConvoＧ
lutionalNeuralNetworks,CNN)结构下对网络进行训练和测

试.实验结果表明,在小规模数据集下训练测试时,基于

GAN机制的网络结构不仅训练不稳定,且修复结果存在过多

不合理的填充和视觉伪影,如图２(b)第二行填补内容的蓝色

伪影,相比之下,基于CNN结构的修复结果虽然细节信息更

少,存在一定的模糊现象,但没有产生明显的修补痕迹,相比

基于 GAN机制的网络结构的修复结果整体更加符合语义,

注重填补内容的真实性,符合文物图像修复任务的要求.

(a)GT (b)BasedonGAN (c)BasedonCNN

图２　基于 GAN或CNN结构修复效果的对比

Fig．２　ComparisonofrestorationresultsbasedonGANandCNN

特征提取的过程对修复至关重要,但大多方法采用的普

通卷积对图像没有区分破损区域与未破损区域,导致网络将

２２０６００１２９Ｇ２
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破损区域也作为图像特征进行提取,这可能导致修复结果产

生更多的伪迹.针对这个问题,Liu等[９]提出了部分卷积,将
破损图像所有像素分为有效像素和无效像素,在进行特征提

取时过滤无效像素的影响,但随着网络的深入,图像的无效像

素将全部转变为有效像素,这意味着掩码信息将在网络深层

消失,无法有针对性地对缺失区域进行修复.因此,Yu等[１４]

在其基础上提出的门控卷积加入了动态特征选择机制,用可

学习的软门控替代部分卷积中的掩码更新规则,有效提高了

针对不规则掩码的图像修复质量,更加适合修复文物图像的

不规则破损.
除此之外,我们认为当前的深度学习方法都过度依赖于

大型的数据,而少有研究工作关注如何根据实时任务对已有

数据进行更深入和有针对性的开发和利用.如在文物图像修

复任务上,本文认为应该回归到文物图像的创作过程,首先对

其进行先整体后细节的基础修复,再对其进行语义层面的约

束并逐步完成对局部结构纹理信息的加强和修正.
综上所述,本文方法以CNN为基本结构,避免 GAN网络

训练过程中的不稳定性,采用门控卷积作为网络中卷积层对

图像进行更有效的特征提取,以从粗到细的两阶段修复方式

对文物图像进行修复.与 Yu等[１４]提出的方法不同,本文方

法进一步加深了粗网络的深度以提取多尺度的特征信息,并
在细修复网络中使用全局Ｇ局部两个分支对补全内容进行细

化.方法的具体流程如图３所示,其中掩码 M 是根据文物破

损规律制作的掩码,方法包括粗粒度修复和细粒度修复两部

分,其中细粒度修复网络由两个子分支组成,具体过程如下:
(１)利用粗粒度修复网络,修复文物图像的整体纹理结构

及基础的颜色信息.
(２)使用细粒度全局修复分支在粗粒度修复结果的基础

上修复大型结构纹理;使用细粒度局部修复分支修复文物图

像的小型结构和纹理细节,并改善粗粒度修复结果的伪影模

糊现象.
(３)将细粒度全局和局部修复结果在特征层次进行融合,

再将其转换为 RGB图像输出,实现对文物图像由粗到细的两

阶段修复.

图３　基于多尺度注意力机制的两阶段文物图像修复方法流程图

Fig．３　FlowchartoftwoＧstagemethodforrestorationofheritageimagesbasedonmutiＧscaleattentionmechanism

２．１　粗粒度修复网络

粗粒度修复网络的主要作用为修复破损图像的整体结构

和纹理,其输入为破损的文物图像及对应的掩码,输出为经粗

粒度网络初步修复的图像.粗粒度修复网络采用带有跳跃连

接的编解码结构,基于全局注意力机制对文物图像的整体结

构纹理及基础颜色进行修复.
如图４所示,粗粒度网络使用８层门控卷积作为编码器,

逐步将输入的分辨率为２５６×２５６的图像下采样为１×１的特

征图.在此过程中,编码器通过连续的下采样卷积操作提取

输入图像的逐级特征映射,在提取不同尺度特征的同时,依据

破损区域周围的信息对其进行初步填充.从卷积层的浅层到

深层,网络将逐步提取到图像的更高级特征,而全局注意力的

实质,指网络的深层的神经元学习到了图像的全部信息,且位

于不同空间位置的神经元对同一特征的表达能力不同.

图４　粗粒度修复网络的结构

Fig．４　Structureofcoarserestorationnetwork

解码器的网络层数与编码器保持一致,将１×１的特征上

采样解码恢复至原始大小,重建出完整文物图像.此外,在对

应尺度特征编码器与解码器之间加入跳跃连接以传递细节信

息,减少下采样过程信息的丢失.
粗粒度网络的结构如表１所列,其中形如(６４,６４,４８)表示

输出大小为６４×６４、具有４８个通道的特征图,gconv(４,２,４８)

表示数量为４８、大小为４×４的卷积核,进行步长为２的门控

卷积操作,gdconv(１９２)表示数量为１９２、大小为４×４,进行步

长为１/２的上卷积操作,elu和tanh是两种激活函数.

表１　粗粒度修复网络明细

Table１　Detailsofcoarserestorationnetwork

Input Operation Output
(２５６,２５６,３) gconv(４,２,４８),elu (１２８,１２８,４８)
(１２８,１２８,４８) gconv(４,２,４８),elu (６４,６４,４８)
(６４,６４,４８) gconv(４,２,９６),elu (３２,３２,９６)
(３２,３２,９６) gconv(４,２,１９２),elu (１６,１６,１９２)
(１６,１６,１９２) gconv(４,２,１９２),elu (８,８,１９２)
(８,８,１９２) gconv(４,２,１９２),elu (４,４,１９２)
(４,４,１９２) gconv(４,２,１９２),elu (２,２,１９２)
(２,２,１９２) gconv(４,２,１９２),elu (１,１,１９２)
(１,１,１９２) gdconv(１９２),elu (２,２,１９２)
(２,２,３８４) gdconv(１９２),elu (４,４,１９２)
(４,４,３８４) gdconv(１９２),elu (８,８,１９２)
(８,８,３８４) gdconv(１９２),elu (１６,１６,１９２)

(３２,３２,３８４) gdconv(１９２),elu (６４,６４,１９２)
(６４,６４,３８４) gdconv(６４),elu (１２８,１２８,４８)
(１２８,１２８,９２) gdconv(３),tanh (２５６,２５６,３)

２．２　细粒度修复网络

细粒度修复网络用于对粗粒度的输出结果进行进一步细

化,减弱或消除明显的伪迹.细粒度修复网络采用两个平行

修复分支,分别基于不同的注意力机制对粗粒度修复结果进

行调整和细化,并在网络的最后进行特征融合,将两个分支的

输出特征图通过卷积转化为 RGB图像,实现对文物图像整体

结构和局部细节的修复和完善.

细粒度全局修复分支利用上下文注意力机制从远距离精

确借用信息来进一步构建大型结构纹理.该分支采用如图４
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所示的粗粒度修复网络的结构,并分别在１６×１６,３２×３２,

６４×６４这３个尺度的特征图上采样前加入对应尺度的上下文

注意力层[１１](ContextualAttention,CA),利用粗粒度修复的

结果,在不同尺度特征对缺失区域进行重建,保证修复内容在

全局上的语义合理性.

细粒度局部修复分支基于局部注意力机制去除由远距离

错误信息带来的伪迹,并对模糊细节进行补充.如图５所示,

为减少下采样编码过程中的细节信息损失,局部分支采用较

浅的网络结构,仅对图像进行两次下采样,以提取文物图像的

浅层细节信息.此外,为更好地提取图像特征,本文在编码器

和解码器间加入４个残差模块,每一模块使用两个级联卷积

层对输入特征图进行特征提取,逐步扩大单个神经元的感受

野,该分支的网络明细如表２所列.

图５　细粒度局部分支网络结构图

Fig．５　Structureoffinerestorationnetwork

表２　细粒度局部分支网络明细

Table２　Detailsoflocalbranchoffinerestorationnetwork

Input Operation Output
(２５６,２５６,３) gconv(７,１,４８),elu (２５６,２５６,４８)
(２５６,２５６,４８) gconv(３,２,９６),elu (１２８,１２８,９６)
(１２８,１２８,９６) gconv(３,２,１９２),elu (６４,６４,１９２)
(６４,６４,１９２) ResidualBlock (６４,６４,１９２)
(６４,６４,１９２) ResidualBlock (６４,６４,１９２)
(６４,６４,１９２) ResidualBlock (６４,６４,１９２)
(６４,６４,１９２) ResidualBlock (６４,６４,１９２)
(６４,６４,１９２) gdconv(９６) (１２８,１２８,９６)
(１２８,１２８,９６) gdconv(４８) (２５６,２５６,４８)

２．３　损失函数

结合图像的低层像素信息和高层语义信息,本文采用的

联合损失函数如式(１)所示:

Ltotal＝λ１Lrec＋λ２Ltv＋λ３Lperc＋λ４Lstyle (１)

式(１)等式右边４项分别为重建损失、TV 损失、感知损

失和风格损失及其加权系数.

在训练细节上,对于粗粒度网络,仅使用重建损失对修复

结果进行约束,而对于细粒度网络,使用４个损失的加权和对

修复结果进行约束.

２．３．１　重建损失

对于低层像素信息,采用重建损失Lrec如式(２)所示:

Lrec＝λv􀅰Lvalid＋λh􀅰Lhole (２)

其中,Lvalid和Lhole分别为已知区域和未知区域的L１ 损失,定
义如式(３)所示:

Lvalid＝‖(１－M)☉(Iout－Igt)‖１

Lhole＝‖M☉(Iout－Igt)‖１
{ (３)

其中,☉为逐像素点乘,Igt是原图.

２．３．２　感知损失

对于高层特征,添加感知损失Lper与风格损失Lstyle.感

知损失是原图与修复图像相似特征之间的L１ 距离,其定义如

式(４)所示:

Lper＝∑
i
(‖ψi(Iout)－ψi(Igt)‖１＋‖ψi(Icomp)－

ψi(Igt)‖１) (４)

其中,ψi 是 VGG１６网络第i层输出的特征图,i∈(５,１０,１７),

Icomp是原图修复融合后的图像,其定义如式(５)所示:

Icomp＝Iin☉(１－M)＋Iout☉M (５)

２．３．３　风格损失

风格损失是原图和修复图像对应的格拉姆(Gram)矩阵

间的L１ 距离,如式(６)所示:

Lstyle＝∑
i

‖Gi(Iout)－Gi(Igt)‖１＋∑
i

‖Gi(Icomp)－

Gi(Igt)‖１ (６)

其中,Gram矩阵Gi(􀅰)＝ψi(􀅰)ψi (􀅰)T.

２．３．４　TV损失

为促进生成图像的空间平滑性,减小噪声的干扰,添加

TV损失的定义如式(７)所示:

Ltv＝ ∑
(i,j)∈P,(i,j＋１)∈P

‖Ii,j＋１
comp －Ii,j

comp‖１＋

∑
(i,j)∈P,(i＋１,j)∈P

‖Ii＋１,j
comp －Ii,j

comp‖１ (７)

其中,P 包含缺失部分的所有像素.

３　实验结果与分析

本节设计消融实验来验证所提方法中多尺度注意力机制

的有效性,并 利 用 本 文 方 法 和 Barnes[３]方 法、Yan[８]方 法、

Liu[９]方法、Yu[１４]方法、Zeng[１９]法针对不同类型破损的修复

结果进行定性和定量的对比分析,以展现本文提出的网络结

构在文物图像小规模数据集下修复质量的优越性.对比实验

中其他的修复方法的参数都设置为复现算法最佳实验结果时

的参数值.

３．１　实验平台及参数

本文所有的实验硬件环境为Intel(R)Xeon(R)Gold
５２１８CPU和单个 GeForceRTX２０８０Ti(１１G).实验平台软

件环境为 TensorFlow１．１．５,CUDA１０．０.训练过程中采用

Adam优化器对参数进行优化,学习率为１×１０－４,一阶动量

为０．５,二阶动量为０．９９９.

３．２　实验数据库及对比方法

在上述硬件平台以及参数设置下,分别在纹理识别数据

集DTD与中国山水画数据集[３２]TCLPD(TraditionalChinese
LandscapePaintingDataset)上,将各数据集下的图像以４张

为一批次送入网络.训练和测试所用的图像及掩码大小均为

２５６×２５６.训练集及测试集的划分如表３所列.

表３　数据集划分

Table３　Divisionofdataset

Dataset Trainset Testset Total
DTD ５５８０ ２２０ ５８００

TCLPD １８００ １００ １９００

本文采用以下５种主流图像修复方法与本文方法进行

对比.
(１)Barnes等[３]提出的方法:一种典型的基于块匹配的方

法,从图像已知区域搜索、匹配相似块,并将其复制到缺损

区域.
(２)Yan等[８]提出的方法:一种基于 UＧNet的一阶段修复

方法,引入移位连接(shiftＧconnection),将编码层已知特征信息

移入对应的编码层,引导解码空间中缺失区域内部特征的修复.
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(３)Liu等[９]提出的方法:一种使用有效像素作为输入的

方法,其掩码更新机制实现具有不规则掩码的图像的修复.
(４)Yu等[１４]提出的方法:一种分为粗细两阶段训练的

模型方法,采用两个编码器串联的形式,在部分卷积的基

础上提出软门控机制并在细粒度网络中使用上下文注意

力机制.
(５)Zeng等[１９]提出的方法:一种使用可学习的损失函数

替代注意力机制的两阶段模型,基于上下文重建损失,无注意

力机制的生成器也能学习到从已知区域借用特征进行修复的

能力.

３．３　评价指标

对于破损图像修复,目前尚无领域公认的客观评价指标.
本文选取最常用的峰值信噪比[３３](PeakSignaltoNoiseRatiＧ
o,PSNR)和 结 构 相 似 性[３４] (StructuralSimilarityIndex,

SSIM)作为本文方法及对比方法修复结果的客观评价指标,

数值越高说明修复质量最好,两指标的对应表达式如下:

PSNR＝２０􀅰log１０
MAXI

MSE
æ

è
ç

ö

ø
÷ (８)

SSIM(yi,y
∧
i)＝

(２μyiμy
∧
i
＋C１)(σyiy

∧
i ＋C２)

(μ２
yi ＋μ２

y
∧
i
＋C１)(σ２

yi ＋σ２
sy

∧
i
＋C２)

(９)

MSE＝ １
H×W ∑

H

i＝１
　∑

W

j＝１
(Ii,j

out－Ii,j
comp)２ (１０)

其中,MSE是均方误差;MAXI 是输入图像的最大像素值,其

值为２５５;μ表示图像的像素均值;σy 和σyiyj
分别表示方差和

协方差;C１ 和C２ 为常数;H 和W 分别是图像的宽和高.

３．４　消融实验

为验证多尺度注意力机制的有效性,本节设计消融实验

分别验证粗粒度网络、细粒度网络局部分支和全局分支,即全

局注意力机制、局部注意力机制和上下文注意力机制在修复

中的作用.

(a)Input (b)C (c)C＋FL (d)C＋FG (e)C＋FG＋FL (f)GT

注:C表示粗粒度修复网络,FL和FG分别表示细粒度修复网络的局部和全局分支

图６　多尺度注意力机制消融实验结果的对比图

Fig．６　ComparisonofresultsofmultiＧscaleattentionmechanismablationexperiments

　　如图６(b)所示,粗粒度网络对图像实现了基本的修复,
而如图６(c)、图６(d)所示,网络增加细粒度网络的分支后,图
像的整体轮廓改变较小,粗粒度修复结果的大部分内容被保

留,说明粗粒度修复阶段在整个图像修复过程中影响较大,该
阶段的错误填补内容会严重影响后续的修复过程.

此外,细粒度局部分支和全局分支的作用显然是不同的.
如图６(c)所示,加入局部分支后,修复结果的颜色一致性更

好,破损区域的伪迹消失,且局部结构和细节得到合理的完

善,但由于其可利用的信息范围过小,无法结合远距离的信

息判断填补结果的语义合理性,导致修复内容仍与原始图像

有一定差距.如图６(d)所示,仅有粗粒度网络和全局分支的

情况下,缺乏对局部特征信息的使用和约束,文物图像的局部

缺失区域无法得到很好的修复,与已知区域存在明显色差,但

由于注意力机制从已知区域借用特征信息对缺失区域进行修

复,图像整体的结构和纹理变得更加柔和清晰.
如图６(e)所示,同时具备３种注意力机制的网络,对缺

失区域局部特征信息进行充分的学习和利用,并通过上下文

注意力机制从图像的远距离空间获取信息,对图像进行语义

层面的约束和修复,整体修复结果语义平滑,视觉连贯,仅通

过肉眼难以分辨原图与修复后的图像.
如表４所列,粗粒度网络的修复结果在 PSNR 和 SSIM

上都取得了较好的数值,并在加入局部分支后分别在 PSNR
和SSIM 上取得了次优和最优的结果,展现出了方法优越的

性能,由表５最后一行可知,在细粒度网络同时保留全局分支

和局部分支时 PSNR提高了０．１４８~０．２２４,而在SSIM 上仅

与只有局部分支时相差０．００２,使修复结果达到最高水平.

表４　消融实验修复结果的客观评价值

Table４　Objectiveevaluationvalueofablationexperiment

Index
Mask

PSNR↑

Ms１ Ms２ Ms３ Ms４ Ms５ Avg
SSIM↑

Ms１ Ms２ Ms３ Ms４ Ms５ Avg
C ３５．２２ ３５．６９ ３８．８２ ３６．３０ ３６．３５ ３７．０８ ０．９０７ ０．８９８ ０．９４１ ０．９２７ ０．９５９ ０．９２６

C＋FL ３７．５９ ３８．６４ ４１．７５ ３８．８５ ４１．４５ ３９．６６ ０．９４２ ０．９４３ ０．９６９ ０．９５４ ０．９７１ ０．９５６
C＋FG ３６．７８ ３７．７０ ４０．７４ ３７．９０ ４０．７５ ３８．７８ ０．９２９ ０．９３８ ０．９５８ ０．９４２ ０．９６７ ０．９４５

C＋FL＋FG ３７．７４ ３８．７９ ４１．５２ ３９．０５ ４１．６７ ３９．７５ ０．９３８ ０．９４３ ０．９６４ ０．９５２ ０．９７１ ０．９５４
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３．５　对比实验

本节进行实验,从主观定性评价和客观定量评估两个方

面对比各方法在 TCLPD数据集上针对３种不同类型破损的

修复结果.

３．５．１　小面积不规则破损修复

本节将测试各方法对于小面积不规则破损的修复效

果,测试采用根据文物破损规律自行制作的５张掩码,主
要特征是破损面积较小,形状不规则,且贯穿 全 图.图 ７
给出了各方法的修复结果.如图７(a)所示,Barnes等[３]提

出的方法整体修复质量较高,但在已知区域不存在与缺失

区域相匹配的内容时修复效果则下降明显.而在选取的

深度学习对比方法 中,如 图 ７(c)、图 ７(d)、图 ７(f)所 示,

Yan等[８]提出的方法、Liu等[９]提出的方法、Zeng等[１９]提

出的方法的 修 复 结 果 填 补 内 容 语 义 不 连 贯,存 在 明 显 的

伪迹.如图７(e)、图７(g)所示,Yu等[１４]提出的方法与本

文方法的修复效果较好.上述结果说明上下文注意力机

制的加 入 可 以 提 高 修 复 结 果 的 语 义 合 理 性,但 由 于 Yu
等[１４]提出的方法未结合局部信息对图像进行细化,部分

区域仍存在模糊和 扭 曲 现 象.由 图 ７(g)可 知,本 文 方 法

修复结果语义连贯,伪迹较少,具有较好的视觉效果,相比

Barnes等的[３]方法,能修复已知区域未出现过的内容,与
其他深度学习方法相比,对文物图像的结构和纹理修复效

果更好,并在语义合理性上有一定优势.
各方法修复结果客观评价指标如表５所列,对于小面积

不规则的破损,本文方法在PSNR上表现最优,相比其他５种

方法在PSNR上提高了０．５８２~８．６８dB;在SSIM 上取得了

次优的结果,相比在此类破损表现最好的Barnes等[３]提出的

方法仅相差０．００１.

(a)Input (b)Barnes等[３] (c)Yan等[８] (d)Liu等[９] (e)Yu等[１４] (f)Zeng等[１９] (g)Ours (h)GT

图７　小面积不规则破损文物图像修复结果对比

Fig．７　Comparisonofimagerestorationresultsforsmallirregularlybrokenheritageimages

表５　小面积不规则破损修复客观评价值

Table５　Objectiveevaluationvalueofsmallandirregularareabroken

Index
Mask

PSNR↑

Ms１ Ms２ Ms３ Ms４ Ms５ Avg
SSIM↑

Ms１ Ms２ Ms３ Ms４ Ms５ Avg
Barnes等[３] ３６．６４ ３７．８０ ４０．７６ ３７．５９ ４０．５４ ３８．６７ ０．９３５ ０．９４６ ０．９７２ ０．９５０ ０．９６９ ０．９５４
Yan等[８] ３４．３３ ３３．１５ ３１．７７ ３４．３５ ３５．６９ ３３．８６ ０．８７７ ０．８５２ ０．８４２ ０．８９１ ０．９２０ ０．８７６
Liu等[９] ３０．４１ ２８．０２ ３２．４７ ３２．７８ ３４．７８ ３１．６９ ０．８５９ ０．８１４ ０．８９９ ０．８９８ ０．９３８ ０．８８２
Yu[１４] ３７．２８ ３８．３６ ４１．０１ ３８．２７ ４０．９４ ３９．１７ ０．９３７ ０．９４６ ０．９６６ ０．９４９ ０．９６９ ０．９５３

Zeng[１９] ３４．７２ ３５．６９ ３８．４４ ３５．６５ ３８．３７ ３６．５８ ０．９０９ ０．９１５ ０．９４６ ０．９２７ ０．９５８ ０．９３１
Ours ３７．７４ ３８．７９ ４１．５２ ３９．０５ ４１．６７ ３９．７５ ０．９３８ ０．９４３ ０．９６４ ０．９５２ ０．９７１ ０．９５３

３．５．２　大面积不规则破损修复

为进一步验证本文方法的修复性能,本节进行实验测试

所提方法在更大破损面积下的修复效果,采用 Liu等[９]提出

的方法所制作的掩码数据集中３张较大面积的掩码对各方法

进行测试分析.
各方法 修 复 结 果 如 图 ８所 示,由 图 ８(b)、图 ８(e)可

知,Barnes等[３]提 出 的 方 法、Yu等[１４]提 出 的 方 法 的 修 复

效果较好,但前者缺乏语义信息的指导,修复结果有明显

边缘不连续现象,后者对于细节区域的处理不足,局部纹

理不连贯.如图８(c)所示,Yan等[８]的方法受限于一阶段

的结构,修复内容整体趋于模糊,且修补痕迹 明 显.而 图

８(d)、图８(f)所示的 Liu等[９]、Zeng等[１９]的方法则受限于

数据集大小,无法从小规模文物数据集中学到足够的生成

泛化能力,导致修补结果语义的合理性较差.相比之下,
本文方法修复结果的整体结构更加完整,尤其对船体、山
的轮廓等细节实现了较好的修复,整体的视觉效果优于其

他方法.
如表６所列,对于大面积不规 则 的 破 损,本 文 方 法 在

PSNR上取得了次优的结果,除了 Yu等[１４]的方法,相比其他

方法分别提高了０．５４７~３．２２６dB,并在SSIM 上取得了最优
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的效果,相比其他方法平均提高了０．０４,表明本文方法对于 具有较大破损的文物图像也具有较好的修复效果.

(a)Input (b)Barnes等[３] (c)Yan等[８] (d)Liu等[９] (e)Yu等[１４] (f)Zeng等[１９] (g)Ours (h)GT

图８　大面积不规则破损文物图像修复结果对比

Fig．８　Comparisonofimagerestorationresultsforlargeirregularlybrokenheritageimage

表６　大面积不规则破损修复客观评价值

Table６　Objectiveevaluationvalueoflargeandirregularareabroken

Index
Mask

PSNR↑

Ms１ Ms２ Ms３ Avg
SSIM↑

Ms１ Ms２ Ms３ Avg
Barnes等[３] ３０．０３ ２９．７５ ２９．２３ ２９．６７ ０．７３５ ０．７６５ ０．７４７ ０．７４９
Yan等[８] ３０．３８ ２９．４０ ２９．６０ ２９．７９ ０．７５０ ０．７１０ ０．７４５ ０．７３５
Liu等[９] ２７．８７ ２６．９５ ２６．５１ ２７．１１ ０．７２４ ０．７５１ ０．７３６ ０．７３７
Yu等[１４] ３０．８９ ３０．３８ ３０．０７ ３０．４５ ０．７６９ ０．７８０ ０．７７３ ０．７７４

Zeng等[１９] ２７．８９ ２８．０９ ２７．６４ ２７．８７ ０．７２６ ０．７５９ ０．７４４ ０．７４３
Ours ３０．８８ ３０．２９ ２９．８４ ３０．３４ ０．７８１ ０．７９９ ０．７８１ ０．７８７

３．５．３　矩形规则破损修复

由于目前大多数基于深度学习的图像修复方法的研究对

象都包含矩形规则破损修复,因此本文也测试了所提方法在

该任务上 的 修 复 效 果,并 选 取 上 两 组 实 验 中 表 现 较 好 的

Barnes等[３]的方法和 Yu等[１４]的方法进行对比,结果如图９
所示.由图９(b)可知,Barnes等[３]的方法对缺失区域进行了

详实的填充,但整体视觉效果并不好,与原图差距也较大.而

如图９(c)、图９(d)所示,受限于数据集的大小,Yu等[１４]的方

法和本文方法修复结果都比较模糊,但得益于对局部信息和

上下文信息的综合使用,本文方法对物体的轮廓的刻画能力

更好,修复结果更为合理.

(a)Input (b)Bames等[３] (c)Yu等[１４] (d)Ours (e)GT

图９　矩形破损文物图像修复结果对比

Fig．９　Comparisonofimagerestorationresultsofrectangularbroken
heritageimages

此外,各方法的修复速度与掩码的大小密切相关,在掩码

增大时,各方法的修复速度有不同程度的下降,其中基于块匹

配的Barnes等[３]的方法下降最为明显.在小面积掩码实验

中,Barnes等[３]的方法修复速度快于其余对比方法,但在大面

积不规则掩码与矩形掩码的对比实验中,Yu等[１４]的方法与

本文方 法 修 复 速 度 均 优 于 Barnes等[３]的 方 法.相 比 Yu
等[１４]的方法,本文方法加深了粗网络的深度,并在细网络全

局分支上使用了多个上下文注意力机制,因此参数量稍大于

Yu等[１４]的方法,但能够更好地利用图像已知区域信息,从多

尺度完成结构和纹理的修复.
结束语　本文针对文物图像特殊的破损类型,提出了一

种基于多尺度注意力机制的两阶段文物图像修复方法,该方

法依据文物图像的构造及破损规律,在图像修复的不同的阶

段针对不同的特征信息进行提取和使用,逐步完成对结构、内
容、纹理的生成和调整细化.

本文方法的修复效果稳定,能够实现对文物图像的高质

量修复,适用于训练数据集少、图像结构纹理信息复杂、破损

区域不规则等大多数现有图像修复方法不适用的情况.但本

文方法受限于数据集大小,对较大面积破损的修复达不到理

想状态,修补的内容存在较严重的模糊.针对以上问题,今后

的研究工作将集中在对文物图像数据集的收集、分类和预处

理,并尝试将数字图像超分辨重建技术与图像补全结合,以提

高修复结果的分辨率和观赏价值.
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