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利用Involution级联注意力机制的古代壁画图像修复网络

周啟雪 余　映 胡家绿

云南大学信息学院　昆明６５０５０４
　(zhouqixue２１７＠１２６．com)

　
摘　要　中国古代壁画是珍贵的人类文化遗产,记录了中国历代各地区人们的社会、宗教、文化、艺术活动等方面的特征.由于

长时间暴露在自然环境中,很多壁画出现了裂隙、划痕、腐蚀、甚至大面积脱落等病害现象,因此,壁画的保护和修复工作非常迫

切.破损壁画数字修复技术通过重新构建壁画图像的结构和纹理,对其破损区域进行虚拟填充,成为解决这一问题的重要手

段.大多现有的壁画图像修复方法难以较好地修复结构复杂、色彩丰富变化的缺失壁画内容.针对该问题,提出利用InvoluＧ

tion级联注意力机制的古代壁画图像修复网络.该网络首先利用对合(Involution)操作代替传统卷积,以提高破损壁画纹理和

颜色修复的质量.其次,提出一个级联注意力模块,可以捕捉不同尺度的上下文信息,更好地修复不同大小的壁画破损区域.

此外,引入FFC残差块来捕捉全局结构信息,以提升网络对壁画破损区域的色彩修复能力.在模拟和真实破损壁画数据集上

进行实验,将修复结果与其他４种经典方法进行比较.实验结果表明,提出的模型在修复壁画纹理清晰度、颜色一致性和结构

连续性方面均优于其他对比方法.
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Abstract　Chineseancientmuralsarepreciousculturalheritageofhumanity,recordingthesocial,religious,cultural,andartistic
activitiesofpeopleinvariousregionsofChinathroughouthistory．Duetoprolongedexposuretothenaturalenvironment,many
muralshavedevelopeddefectssuchascracks,scratches,corrosion,andevenlargeＧscalepeeling．Therefore,theprotectionandresＧ
torationofmuralsareurgentlyneeded．Thedigitalrestorationtechnologyfordamagedmuralshasbecomeanimportantmeansto
solvethisproblembyreconstructingthestructureandtextureofthemuralimagesandvirtuallyfillingthedamagedareas．Most
existingmuralimagerestorationmethodsarehardtoeffectivelyrestoremissingmuralcontentwithcomplexstructuresandrich
colorvariations．Inresponsetothisissue,thispaperproposesanancientmuralimagerestorationnetworkusingtheinvolution
cascadeattentionmechanism．Thenetworkfirstlyusesinvolutionoperationsinsteadoftraditionalconvolutionstoimprovethe

qualityofrepairingdamagedmuraltexturesandcolors．Secondly,acascadedattentionmoduleisproposedtocapturecontextual
informationatdifferentscales,whichcanbetterrepairdamagedareasofmuralsofdifferentsizes．Thirdly,FFCresidualblocksare
introducedtocaptureglobalstructuralinformationtoenhancethenetwork’scolorrestorationabilityfordamagedareasofmuＧ
rals．Thisarticleconductsexperimentsonsimulatedandrealdamagedmuraldatasets,comparingtherestorationresultswithfour
otherclassicmethods．TheexperimentalresultsshowthattheproposedmodeloutperformsothercomparativemethodsinrestoＧ
ringtheclarity,colorconsistency,andstructuralcontinuityofmuraltextures．
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１　引言

古代壁画是珍贵的文化遗产,承载着丰富的历史、文化、

宗教和艺术内涵,以生动的图像形式展示了不同民族在特定

历史时期的社会和宗教故事[１].在自然和人为因素的影响

下,古代壁画存在起甲、脱落、裂隙、褪色等多种病害,造成壁

画失真,影响其研究价值.因此,保护和修复古代壁画图像对

于维护文化遗产的完整性、保存历史信息的真实性以及提升

公众的审美与文化体验均具有不可估量的意义与价值.传统

的手工修复方法耗时耗力,且可能会对壁画遗产造成无法逆



转的损害.数字修复壁画不仅省时省力,而且能在不影响原

壁画的情况下,提高破损壁画的视觉外观效果[２].修复后的

数字壁画图像不仅可用于实物修复的参考,还能构建一个永

久可复制的数据库,为壁画文化遗产的保存和传承提供更为

可靠的手段.

２　相关工作

壁画图像修复的目的是利用已知区域的信息,通过匹配、

复制和扩散等操作,填补缺失或破损的区域,还原细节内容.

近年来,许多经典的壁画图像修复方法相继涌现,这些方法大

致可以分为两大类:传统的壁画图像修复方法和基于深度学

习的壁画图像修复方法.前者主要依赖于手工操作和经验知

识,后者则利用深度学习模型完成壁画的修复任务.

传统壁画图像修复方法主要分为基于扩散的方法和基于

样本块的方法.基于扩散的方法通过运用微分方程来提取背

景信息特征,填充缺失区域的像素.基于样本块的方法则是

将最匹配的背景块图像信息复制到相应的缺失区域.这两种

方法的核心思想是从图像中寻找与破损区域相似的图像块以

完成修复工作[３].Jaidilert等[４]提出了基于变分修复的方法,

主要用于处理壁画中的局部破损区域.该方法通过优化能量

泛函来恢复壁画的连续性和一致性,取得了较好的修复效果.

然而,这种方法通常仅适用于特定类型的破损或图像特征,对

于复杂的结 构 断 裂 和 大 面 积 破 损 的 修 复 效 果 有 限.Zhao
等[５]针对Criminisi算法中存在的结构断裂和误匹配问题,提

出了基于边缘缺失结构重构和改进优先权的壁画图像修复算

法,其通过优化边缘信息的提取和匹配,有效解决了结构断裂

问题,提高了修复的准确性和鲁棒性.Jiao等[６]提出了改进

的五台山壁画块匹配算法,主要解决传统方法在匹配精度、计

算效率和鲁棒性方面的问题,提升了壁画图像修复的效果.

Cao等[７]也提出了改进的五台山壁画块匹配算法,该算法通

过引入多尺度特征和自适应匹配策略,显著提升了壁画图像

修复的效果,特别是在处理复杂纹理和结构时表现优异.上

述传统壁画图像修复方法能在较大面积的破损区域上实现较

好的修复效果,但由于主要关注局部特征,无法捕捉到壁画图

像的整体语义和结构信息,不能修复复杂的壁画纹理和结构.

近年来,随着卷积神经网络和生成对抗网络的快速发展,

研究者在古代壁画图像修复领域取得了一定的进展.通过对

大规模壁画图像数据的学习,网络可以自适应地捕捉壁画图

像中的潜在特征,更高效地修复破损壁画的缺失内容.相比

于传统壁画图像修复方法,基于深度学习的壁画图像修复方

法取得的修复结果更好.在基于生成对抗网络的图像修复方

法中,Xu等[８]设计了基于生成对抗网络的图像修复方法,主

要解决了图像中缺失或破损部分的自动修复问题.该方法通

过生成器和判别器的对抗训练,能够有效恢复图像的缺失区

域,适用于多种类型的图像修复任务.Zhang等[９]提出了以

快速傅里叶卷积和坐标注意力为框架的生成对抗网络,用于

壁画图像修复.该方法通过引入快速傅里叶卷积和坐标注意

力机制,提高了修复的精度和效率,特别适用于处理复杂的壁

画纹理.Cao等[１０]使用增强一致性生成对抗网络,修复的壁

画图像表现出较好的全局和局部一致性.在多尺度和局部修

复方法中,Wang等[１１]利用多尺度自适应部分卷积和类划痕

掩膜,提出了修复 Thanka壁画的新方法.该方 法 适 用 于

Thanka这一特定类型的壁画,通过多尺度卷积和自适应掩

膜,提高了修复的准确性和视觉效果.Lyu等[１２]提出了基于

两个连通生成器的图像修复网络,在敦煌壁画数据集上取得

了较好 的 修 复 效 果.针 对 壁 画 图 像 的 结 构 和 细 节,Chen
等[１３]提出结构引导的渐进式生成对抗网络,在破损较大的区

域上实现了较好的修复效果;Li等[１４]提出了以点状缺陷壁画

图像修复为主的生成对抗网络模型;Zhang等[１５]提出了融合

注意力机制与潜在特征重构的模型,其通过注意力模块建模

全局结构依赖,并借助特征重构技术精细化生成局部五官与

纹理,实现了全局协调与局部的统一.在综合技术的壁画修

复中,Yu等[１６]采用端到端网络,利用部分卷积来进行敦煌石

窟壁画的修复;Schmidt等[１７]综合运用图像超分辨率和去模

糊技术,提升修复图像的质量和可视化效果;Ciortan等[１８]提

出了“先线条、后调色板、后色调”的多级壁画图像修复网络,

并利用４种 随 机 掩 膜 来 模 拟 古 代 壁 画 的 各 种 破 损 类 型.

这些壁画图像修复方法已经取得了一定进展,但现有的壁

画图像修复方法仍然存在修复质量不高、计算复杂度较高

等问题.

针对上述问题,本文提出内卷上下文坐标注意力网络

(InvolutionalContextＧCoordinateAttention Network,ICCAＧ

Net),主要贡献如下:

１)利用Involution算子的空间特异性和通道不变性来弥

补传统卷积神经网络(CNN)的空间不变性和通道特异性.

Involution算子通过调整局部感受野,更灵活地捕捉图像中的

空间关系,实现更强大的非线性建模能力.

２)提出级联注意力模块,整合坐标注意力和多尺度上下

文注意力,使图像中的上下文结构和语义信息更加协调和连

续,提高了模型对远距离图像特征之间相关信息的捕获能力.

３)引入FFC(FastFourierConvolution)残差块,避免网络

的梯度消失和梯度爆炸问题.

这些改进不仅提升了古代壁画破损区域的修复效果,也

提高了模型的泛化能力.

３　利用Involution级联注意力机制的古代壁画图像

修复网络

３．１　Involution算子

鉴于CNN在处理图像数据时存在空间不变性和通道特

异性方面的局限性,本文引入了Involution算子以增强模型

的非线性表达能力.在处理具有任意位置掩膜区域和复杂背

景的壁画图像修复任务时,传统卷积容易引入无效信息,生成

与原壁画图像不一致的伪影、结构和纹理.此外,卷积单元在

固定位置对输入特征图进行采样,限制了传统卷积模块对于

壁画图像修复中复杂情况的建模能力.用Involution算子替

代传统卷积以修复破损的古壁画有助于处理复杂的语义信

息,与传统卷积的特性相反,它在通道维度共享卷积核,而在

空间维度采用空间特异的卷积核进行更灵活的建模,这对于

理解壁画中的艺术细节和整体结构非常关键.尤其是对于包

含多种复杂纹理类型的古壁画,Involution算子更能捕捉到复
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杂的纹理特征,弥补传统卷积操作处理有效信息不足的缺陷.

图１是该模型的网络架构图.ICCANet采用编码器Ｇ解码器

的网络架构,其中编码器和解码器用Involution算子替代传

统的卷积神经网络层.该模型在编码器与解码器之间采用了

８个堆叠的 FFC 残差块,并利用区域复合归一化(Regional

CompositeNormalization,RCN)方法进行特征归一化处理.

此外,整个编码器Ｇ解码器框架外侧应用了跳跃连接以保留更

多细节信息.

图１　整体网络架构

Fig．１　Overallnetworkarchitecture

３．２　级联注意力模块

为了生成语义和结构更连续的修复结果,本文引入级联

注意力模块来提高模型在图像修复等任务中的性能.该模块

能在全局和局部之间取得平衡,这有助于处理壁画图像修复

中的整体结构和局部细节,使修复结果更加自然.级联注意

力模块的总体框图如图２所示.

将张量F１∈RH×W×C作为级联注意力模块的输入特征

图,F２和F３分别是中间特征图和输出特征图,其中􀱇表示

在通道维度进行拼接,As和Az分别表示上下文注意力和坐

标注意力图.

图２　级联注意力整体框架图

Fig．２　Overallframeworkofcascadingattention

３．２．１　上下文注意力子模块

在壁画图像修复任务中,上下文注意力常用于捕捉不同

区域之间的关系,更好地理解破损区域周围的内容,更精准地

进行修复,同时有助于保持修复结果与整体图像风格的一致

性,避免修复后的区域与周围区域色彩不协调.图３展示了

上下文注意力子模块的详细信息.

图３　上下文注意力模块图

Fig．３　Diagramofcontextualattentionmodule

　　将上下文注意力子模块的输入分为前景和背景,从背景中

生成卷积核,利用生成的卷积核对前景图像进行卷积操作,再

经过计算得到注意力分数,根据注意力分数进行上采样操作得

到修复的图像,最后和无破损区域的像素相加得到最后的输出.
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３．２．２　坐标注意力子模块

坐标注意力子模块的作用是强调输入特征图中不同位置

的信息,更好地捕捉和利用图像中的局部结构和语义信息,在

壁画图像修复任务中,这对于特定纹理在不同位置的修复至

关重要.图４给出了坐标注意力子模块的详细信息.

图４　坐标注意力模块

Fig．４　Coordinateattentionmodule

首先,对输入特征图进行水平和垂直方向的自适应平均

池化,生成两组特征图.然后,将这两组特征图拼接起来,并

通过一系列的卷积和批归一化操作,生成注意力权重,其中􀱇

表示串联操作.最后,将注意力权重分为两组,分别作用于输

入特征图的行和列.这些权重通过逐元素相乘的方式应用于

输入特征图,得到最终的输出特征图.

３．３　快速傅里叶卷积模块(FFC)

由于大面积破损的壁画可用的结构信息较为有限,为了

充分利用网络早期层的全局上下文信息,考虑使用 FFC模

块,该模块实现图如图５所示.快速傅里叶卷积(FFC)[１９]基

于通道级快速傅里叶变换(FFT)[２０],本文FFC模块将所有输

入通道按照３∶１的比例分为全局和局部分支,局部分支通过

３×３卷积核大小的普通卷积来更新特征,全局分支则利用谱

变换对特征进行更新,从而有效地捕获壁画图像的全局上下

文信息.此外,使用FFC的残差结构还能缓解深层网络中出

现的梯度消失和梯度爆炸问题.FFC模块的实现步骤如下.

１)将实部的二维快速傅里叶变换(RealFFT２d)应用于输

入的特征图,然后沿着通道维度将实部和虚部连接起来:

ℝH×W×C FFT２d
→ℂH×W

２×C concat
→ℝH×W

２×２C (１)

２)在频域中应用卷积块:

ℝH×W
２×２C Conv１×１→BN→ReLu

→ℝH×W
２×２C (２)

３)应用傅里叶逆变换来修复空间结构:

ℝH×W
２×２C concat

→ℂH×W
２×C iFFT２d

→ℝH×W×C (３)

将更新后的全局特征和局部特征进行融合,得到输出特征.

图５　FFC框架图

Fig．５　FrameworkdiagramofFFC

３．４　损失函数

本文的损失函数采用感知损失、风格损失、总变分损失、

空洞区域损失以及源区域损失的组合.在壁画图像修复方法

中,常将这些损失函数用作优化目标[２１Ｇ２３].

１)感知损失和风格损失:感知损失和风格损失是由在

ImageNet[２４]上预训练的 VGGＧ１６网络的生成特征计算的.

感知损失和风格损失计算如式(４)和式(５)所示:

Lper＝E[∑
N

i＝１
‖ϕgt

pooli －ϕpred
pooli ‖１] (４)

Lsty＝E[∑
N

i＝１
‖G(ϕgt

pooli )－G(ϕpred
pooli )‖１] (５)

２)总变分损失:通过最小化图像中相邻像素之间的差异,

有效地减少图像中的高频噪声,从而获得更加清晰的图像.

Ltv＝E[∑
x,y

(‖mx,y－mx＋１,y‖１＋‖mx,y－mx,y＋１‖１)]

(６)

３)空洞区域的损失和源区域的损失计算如式(７)和式(８)

所示:

Lh＝E[∑
i,j,k

‖pgt_hole
i,j,k －ppred_hole

i,j,k ‖１] (７)

Lv＝E[∑
i,j,k

‖pgt_valid
i,j,k －ppred_valid

i,j,k ‖１] (８)

４)总体损失函数定义如下:

Lall＝λperLper＋λstyLsty＋λtvLtv＋λhLh＋λvLv (９)
本文中设置正则化项参数λper,λsty,λtv,λh 和λv 的值分别

为０．０５,１２０,０．１,６,１.这些参数的选择基于以下详细过程:

首先,设计了一个参数搜索空间,涵盖了各个正则化项可能的

有效值域;然后,通过交叉验证的方法,在验证集上评估不同
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参数组合下模型的性能表现.通过多轮迭代和对比分析,最
终确定上述参数值能够使模型在各项评估指标上达到最优平

衡.例如,正则化项参数０．０５主要用于控制模型复杂度,避
免过度拟合训练数据;而参数１２０则用于加强特定特征的学

习,如边缘和纹理信息的保留,从而提高修复图像的细节

质量.

此外,适当的正则化可以显著改善模型的泛化能力,使其

在面对未见过的数据时也能保持良好的修复效果.因此,所
选参数不仅能够提升模型在当前任务上的表现,也为类似任

务提供了有益的参考.

总之,本文中正则化项参数值的选择是经过系统实验验

证的结果,旨在实现模型性能的最大化,同时保证模型的稳定

性和泛化能力.

４　实验结果和分析

本文利用实验来评估所提出网络对破损壁画的修复性

能,包括模拟破损壁画图像修复实验和真实破损壁画图像修

复实验.将本文模型与４种经典方法进行实验对比,对比方

法为 AOTGAN[２５],DSNet[２６],EC[２７]和 Diff[２８].在模拟破损

修复实验中,采用峰值信噪比(PSNR)和结构相似性(SSIM)

作为主要的评估指标.而在真实破损修复实验中,则通过视

觉对比修复前后的壁画来评估网络的性能.此外,对本文网

络中每个关键模块进行消融实验,以验证其有效性.所有实

验均在Linux平台上运行,计算机平台配备了Intel３．６GHz
CPU和３个 NVIDIAGeForceGTX１０８０TiGPU,使用分辨

率为２５６×２５６的壁画图像进行训练,批量大小为１２,使用

Adam优化器在PyTorch框架中实现本文网络,以学习率为

２．０×１０－４进行训练.从古代壁画相册中手动收集了３４３８张

高质量图像.为了缓解模型的过拟合问题,实验中使用了数

据增强技术来扩展训练样本,生成尽可能小的重叠子图像

１００００余张.将数据集分为训练集和测试集.使用质量较好

的３３２８幅壁画图像进行训练,另外使用１３２幅完好壁画和

１００幅真实破损壁画进行测试.本文采用文献[２９]中发布的

公共掩膜数据集来模拟不规则破损区域.

４．１　模拟破损实验

通过在带有模拟破损的壁画上进行实验,验证本文模型

在修复方面的能力.本文选择７幅包含不同类型的无破损壁

画图像,并利用不规则掩膜来模拟破损区域.如图６所示,

AOTGAN一列的修复结果中,在掩膜出现过的区域产生了

一些白色痕迹,这是在图像修复过程中未能合理地填补破损

区域导致了残留瑕疵或伪影,且又缺乏合适的纹理匹配或过

度平滑处理(如 AOTGAN列结果图的第１幅图、第２幅图和

第７幅图).由于涉及到线条绘制,EC在破损区域(如 EC列

结果图的第２幅图和第５幅图)生成了较合理的结构,但也产

生了明显的伪影和颜色失真.DSNet能够在破损区域使用背

景填充来生成和谐的颜色,但却无法有效修复清晰的结构和

纹理(如 DSNet列结果图的第１幅图、第２幅图、第５幅图和

第８幅图).相较于其他几种方法,Diff在处理破损区域时产

生了明显的结构扭曲,线条不够流畅,修复效果自然度不高

(如 Diff列结果图的第２幅图、第３幅图、第６幅图和第７幅

图).本文模型不仅提供了更准确的结构信息预测,还能在缺

失的壁画区域生成更清晰的纹理和更和谐的颜色.为了进一

步比较图６中的修复结果,本文通过峰值信噪比和结构相似

性指数对图像的修复效果进行了定量评价.表１的客观评估

指标表明,本文网络在修复模拟破损壁画图像时表现更好,像
素水平和人类感知方面更接近真实壁画.

图６　不同方法的模拟破损壁画图像修复效果比较

Fig．６　Comparisonofrestorationresultsofmuralimageswithsimulateddamagebydifferentmethods
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表１　５种方法的PSNR和SSIM 值的比较

Table１　ComparisonofPSNRandSSIMvaluesforthefivemethods

murals
AOTGAN

PSNR↑ SSIM↑
EC

PSNR↑ SSIM↑
DSNet

PSNR↑ SSIM↑
Diff

PSNR↑ SSIM↑
Ours

PSNR↑ SSIM↑

１ ２９．４９９６ ０．８２７５ ２６．６２９４ ０．７６１３ ３０．５２３４ ０．８８７２ ３２．４９０３ ０．９１７３ ３４．００６４ ０．９３８９

２ ３２．４７９１ ０．８６７８ ３５．４７４９ ０．９５３５ ３２．３８９３ ０．９３２０ ３３．６８８１ ０．９３９６ ３６．３６５０ ０．９６３８

３ ２８．８３８０ ０．８８３１ ２８．７８５４ ０．９４５５ ２８．１５９９ ０．９３５２ ２８．３６０３ ０．９３４８ ３０．５３９５ ０．９５２６

４ ２８．７７８１ ０．８４４５ ２６．０３５１ ０．７９８０ ３０．６２０１ ０．９０６０ ３２．３７６０ ０．９３３１ ３２．８１９９ ０．９３７８

５ ２９．６８８２ ０．８５７５ ３２．４８００ ０．９４７７ ３０．３８６４ ０．９１６６ ３１．２９０２ ０．９２９３ ３２．８２８５ ０．９４８５

６ ３０．４０７１ ０．８８３０ ３２．０３９２ ０．９５７４ ３０．３８２０ ０．９４２６ ３０．５０３５ ０．９３９４ ３２．６５０１ ０．９５５１

７ ２９．９６５４ ０．８６９４ ３１．３９１５ ０．９３７３ ２９．５８２１ ０．９１３９ ３０．６３３５ ０．９２６９ ３２．２７３８ ０．９４６５

４．２　真实破损实验

在真实破损实验中,通过手动标记这些壁画的破损区域,

获得相应的掩膜.图７展示了８幅图像真实破损壁画样本的

修复结果,采用了５种不同的方法,用颜色框标记了较明显的

对比区域.可以看出:DSNet在修复结构复杂的缺失区域时效

果不好,修复区域可能会出现模糊和过度平滑的问题;AOTＧ

GAN和EC产生了不和谐的颜色;Diff在修复线条时不够流

畅,导致修复区域的结构和边缘存在一定程度的不连续性和粗

糙感,影响了整体修复效果的自然度和视觉质量;相较于其他

方法,本文网络在修复真实破损壁画时展现出较高的视觉质量.

图７　不同方法的真实破损壁画图像修复效果比较

Fig．７　Comparisonofrestorationresultsofmuralimageswithrealdamagebydifferentmethods

４．３　消融实验

为了验证ICCANet模型中Involution算子、级联注意力

和FFC这３个模块的有效性,进行了消融实验.将 DSNet作

为基础网络并沿用 RCN 模块,将其缩写为 VMC.把 VMC
替换为Involution算子,保持其他模块不变,缩写为INV.本

文将提出的级联注意力模块 CCA 和 FFC残差块分别加入

INV中,该组合分别缩写为INV＋CCA,INV＋FFC.从图８
展示的消融实验结果可以看出,完整模型的修复质量最高,能

生成结构连续、语义合理的高保真壁画内容.表２展示了各

项评价指标上的消融实验结果.
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图８　消融实验修复效果对比图

Fig．８　Comparisonoftherestorationresultsoftheablation

experiment

表２　５种网络组合方法的PSNR和SSIM 值的比较

Table２　ComparisonofPSNRandSSIMvaluesoffivenetwork

combinationmethods

网络组合 PSNR↑/dB SSIM↑
VMC ３０．８４４３ ０．９３７４
INV ３１．８４１７ ０．９４２７

INV＋CCA ３２．９８３６ ０．９５３９
INV＋FFC ３３．３４４３ ０．９５８４
完整网络 ３４．００２４ ０．９６３７

结束语　ICCANet利用虚拟手段对古代壁画的破损区

域进行修复,并利用Involution算子的非线性建模能力来提

高壁画受损区域的修复效果.同时,还引入FFC残差块来解

决梯度消失和梯度爆炸问题,使网络准确预测出破损壁画的

完整结构信息.本文还提出了一个级联注意力模块来捕捉不

同尺度的上下文信息,以适应不同大小的破损和细节.在模

拟和真实的破损壁画数据集上进行的测试表明,与几种经典

方法相比,本文模型展现出更高的修复质量.

在未来的工作中,除了丰富数据集内容外,还将基于深度

神经网络的超分辨率网络和风格迁移技术来构建壁画数据

集,进一步探索对壁画的病害区域采取不同规模的修复策略.
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