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摘 要:针对现有算法在修复花纹复杂的壁画时存在结构混乱和纹理模糊等缺陷,提出一种融合结构与纹理特征引

导的双重生成对抗网络模型。首先将U-Net引入双重生成网络,利用方向和通道双注意力机制提取到的纹理和结构

信息分别引导结构、纹理解码器完成对结构与纹理的特征重构,并结合空洞残差块与跳跃连接实现多尺度特征融合提

取。其次将两个分支输出的特征图通过双门控特征融合模块深度融合,完成特征信息交互。最后通过联合双判别器

对抗完成缺陷修复,增强壁画修复效果的细节丰富度和全局一致性。实验使用自制数据集五台山某处非国宝级真实

壁画进行训练及测试,并通过对比实验和消融实验验证,所提算法在峰值信噪比指标上平均提升4.24
 

dB,结构相似性

指标上平均提升3.6%。实验表明该方法可以对受损的壁画进行有效修复,使其呈现出较好的结构、纹理信息,且视

觉效果更清晰自然。
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Abstract:Aiming
 

at
 

the
 

defects
 

of
 

existing
 

algorithms
 

such
 

as
 

structural
 

confusion
 

and
 

texture
 

blurring
 

when
 

repairing
 

murals
 

with
 

complex
 

patterns,
 

a
 

dual-generation
 

adversarial
 

network
 

model
 

incorporating
 

structural
 

and
 

textural
 

feature
 

guidance
 

is
 

proposed.
 

Firstly,
 

U-Net
 

is
 

introduced
 

into
 

the
 

dual-generation
 

network,
 

and
 

the
 

texture
 

and
 

structure
 

information
 

extracted
 

by
 

using
 

the
 

direction
 

and
 

channel
 

dual-attention
 

mechanism
 

guides
 

the
 

structure
 

and
 

texture
 

decoders
 

to
 

complete
 

the
 

feature
 

reconstruction
 

of
 

the
 

structure
 

and
 

texture,
 

respectively,
 

and
 

combines
 

with
 

the
 

null
 

residual
 

block
 

and
 

the
 

jump
 

connection
 

to
 

achieve
 

the
 

extraction
 

of
 

multi-scale
 

feature
 

fusion.
 

Secondly,
 

the
 

feature
 

maps
 

output
 

from
 

the
 

two
 

branches
 

are
 

deeply
 

fused
 

by
 

the
 

dual
 

gated
 

feature
 

fusion
 

module
 

to
 

complete
 

the
 

feature
 

information
 

interaction.
 

Finally,
 

the
 

defect
 

repair
 

is
 

completed
 

through
 

the
 

joint
 

dual-discriminator
 

confrontation,
 

enhancing
 

the
 

detail
 

richness
 

and
 

global
 

consistency
 

of
 

the
 

mural
 

restoration
 

effect.The
 

experiments
 

use
 

self-made
 

dataset
 

of
 

non-national
 

treasure
 

real
 

murals
 

somewhere
 

in
 

Wutai
 

Mountain
 

for
 

training
 

and
 

testing,
 

and
 

verified
 

by
 

comparison
 

experiments
 

and
 

ablation
 

experiments,
 

this
 

paper
 

achieves
 

an
 

average
 

improvement
 

of
 

4.24
 

dB
 

in
 

the
 

peak
 

signal-to-noise
 

ratio
 

metric,
 

and
 

improves
 

an
 

average
 

of
 

3.6%
 

in
 

structural
 

similarity
 

index.
 

The
 

experiments
 

show
 

that
 

the
 

method
 

can
 

effectively
 

repair
 

the
 

damaged
 

murals,
 

so
 

that
 

they
 

present
 

better
 

structural
 

and
 

textural
 

information,
 

and
 

the
 

visual
 

effect
 

is
 

clearer
 

and
 

more
 

natural.
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0 引  言

  作为一种特殊的画种,壁画蕴含了深刻的文化内涵。
但因为它的材质、环境和制作工艺以及时间的推移,这都会

导致其产生不同的破损类型,如脱落、起甲、裂缝和霉变

等[1]。这些病害的存在导致壁画的观赏价值以及研究意义

大大降低,同时也加大了壁画的保存难度。因此,对受损壁

画进行数字化复原与保护,是一项极具意义的工作。

·671·



 

李 慧
 

等:融合结构与纹理特征的壁画缺陷修复 第13期

数字图像修复技术的发展经历了从传统方法到深度学

习方法的演变。传统方法主要基于偏微分方程和特征匹配

等方法。一些学者对传统方法改进应用于壁画,均提升了修

复的质量[2-3]。总体而言,传统方法只适用于缺损区域小、纹
理简单的图像,而面对复杂的修复任务时无法很好地修复。

为了克服传统方法的不足,近年来,以深度学习为基础

的图像修复技术得到了众多关注。Liu等[4]
 

针对不规则缺

损区域,通过设定的掩膜更新机制,提出了一种基于部分卷

积的修复模型。Xie等[5]
 

引入可学习的双向注意力机制,
改善了修复结果模糊问题,但只适用于小破损。Nazeri
等[6]提出了一种基于边缘信息引导的修复方法,能够较好

地恢复图像,但未考虑纹理特征,使得修复后留有一定的伪

影。Ren等[7]提出了结构和纹理粗-精修复的双阶段修复

模型,然而缺乏对结构信息和纹理特征之间关系的深入理

解和综合利用。Guo等[8]提出了一种基于结构和纹理的图

像修复方法,在公共数据集上修复效果良好。
上述方法仅适于人脸等公共数据集,一些学者经过改

进应用于壁画领域。胡雅妮等[9]提出一种基于双判别生成

对抗网络的壁画图像修复,利用双判别网络结构对生成的

壁画进行判别,增加了结果局部与全局的一致性。王欢

等[10]将得到的全局和局部特征信息做线性加权,完成整个

待修复区域的填充,能较好地解决在修复时所出现的纹理

错误填充以及“块效应”等现象。陈永等[11-12]提出的基于结

构引导的生成对抗壁画修复模型,其中融入结构的先验性,
使模型获得更高维度的感知能力,但这种方法所得到的修

补效果有一定模糊性。同年,陈永等[13]又提出了一种结构

门控与纹理联合引导的生成对抗壁画修复模型,利用其结

构和纹理特征作为约束引导网络进行学习,但在某些复杂

部位不能完整修复。武蕊[14]也提出了基于结构与纹理联

合引导的壁画修复,在恢复图像的完整性方面取得了显著

成效,但其存在局部不连贯。任家乐[15]提出了一种基于生

成对抗网络的两阶段唐卡图像修复算法,利用预测的高频

边缘引导图片的低频内容进行补全。张双等[16]将改进后

的二阶段修复网络运用到壁画修复中,设计特征优化融合

策略及空洞残差模块的引入,有效缓解了特征信息丢失问

题和修复产生的网格伪影。徐志刚等[17]提出了一种结合

CSWin-Transformer和门卷积的壁画图像修复方法,设计

全局-局部特征融合模块增强融合特征图中的结构和纹理

信息,模型在保持修复壁画图像语义一致性的同时,实现了

对全局信息的关注。胡升等[18]将多分支扩张卷积架构引

入生成网络,实现了壁画图像局部到全局的特征提取,但其

忽略了结构与纹理特征信息的交互性,往往导致结果信息

丢失,未能精确地修复所有损伤区域。
综上所述,现有算法大多缺少对结构和纹理信息的有效

结合,且未建立更为精细和高效的约束机制。由此,本文提

出一种融合结构与纹理特征引导的双重生成对抗网络模型。
主要工作有:1)构建了双重生成网络模型,联合生成纹理和

结构特征图像,同时引入空洞残差块(dilated
 

residual
 

block,
 

DRB)[16]
 

加大感受野,另外将所有普通卷积层用部分卷积层

替换,剔除无效信息干扰,获取更多细节信息;2)引入双注意

力模块,利用得到的纹理和结构特征信息引导特征重建;3)
设计了融合结构与纹理特征的双向门控特征融合模块,将生

成的特征信息交换融合,增强壁画图像特征间的相关性,实
现修复结果整体的一致性;4)搭建联合判别网络提高生成图

像的质量、减少错误的发生、增强模型的稳定性。

1 本文算法

1.1 整体网络框架

  在对复杂的壁画图像进行修复时,应当保证模型充分

利用结构与纹理特征引导,最大限度地提高修复的精度和

完整性。如图1所示,模型的整体网络框架包括3个主要

部分组成:生成网络、特征融合模块和判别网络。

图1 整体网络框架

Fig.1 Overall
 

network
 

framework

·771·



 第47卷 电 子 测 量 技 术

1.2 生成网络

  生成网络是一种以 U-Net为基础的双流架构,如图1
所示。该网络由结构编码-解码器和纹理编码-解码器构

成。结构编码器把原始壁画图像的结构图和掩膜作为输

入,纹理编码器把原始壁画图像和掩膜作为输入,通过结

构和纹理解码器分别生成融合两者特征信息的壁画结构

特征图和纹理特征图。在结构特征重建的过程中,利用纹

理编码器和方向注意力模块(orientation
 

attention
 

module,
 

OAM)[13]提取到分层纹理方向特征,将其作为结构解码器

重构的纹理引导信息,增强特征图的结构轮廓信息,OAM
示意图如图2所示。为使纹理特征图同样融合结构信息,
通过结构编码器和通道注意力模块(channel

 

attention
 

module,
 

CAM)[19]引导纹理解码器融合结构特征信息,

CAM示意图如图3所示。

图2 方向注意力模块

Fig.2 Orientation
 

attention
 

module

图3 通道注意力模块

Fig.3 Channel
 

attention
 

module

  同时引入DRB作为编码-解码器之间的连接,增大感

受野,同时可避免细节信息的丢失。此外,跳跃连接将各

个子网络的权重进行整合和共享,促使生成的图像结构、
纹理更加协调一致。在生成网络中,所有的常规卷积用部

分卷积层替换,使其捕捉非规则边界的信息能力更强。在

此架构下,结构和纹理特征很好地实现了一种精妙的互补

性结合,从而得到改进的结果。

1.3 特征融合模块

  为增强重建结构和纹理的一致性,本文专门设计了融

合结构与纹理特征的双向门控特征融合模块,渲染最终结

果。本模块的功能主要是进一步结合解码后的纹理和结

构特征,使得两种信息之间能够充分交换融合,其中利用

软门控来控制特征信息被集成的程度。这种集成操作让

该功能得到了细化,同时具备纹理和结构感知,详细模块

示意图如图4所示。

图4 结构与纹理双向门控特征融合模块

Fig.4 Structural
 

and
 

textural
 

bi-directional
 

gated
 

feature
 

fusion
 

module

  具体来说,将解码器输出结构特征图记为Fs,纹理特

征图为Ft。 为构建纹理感知的结构特征,提出门控Gt 来

控制纹理信息的被集成程度,表示为:

Gt =σ(Conv(Concat(Ft,Fs))) (1)
其中,Concat(·)为通道连接操作,σ(·)为sigmoid激

活函数Conv(·)为核大小为3的卷积操作。
融合纹理信息的结构特征F's 表示为:

F's=α(Gt☉Ft)􀱇Fs (2)

其中,α是初始化为零的训练参数,☉和􀱇分别表示元

素的乘法和元素的加法。
对称地,计算融合结构信息的纹理特征F't如下:

Gs =σ(Conv(Concat(Ft,Fs))) (3)

F't=β(Gs☉Fs)􀱇Ft (4)
考虑到融合结构与纹理特征结果图的整体协调性和

局部一致性,及特征之间的相关性,在其中引入了注意力

特征融合机制(attentional
 

feature
 

fusion,
 

AFF)[20],增强
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图像中那些低层次特征与高层次特征之间的关联性,总模

块如图4(a)所示,AFF示意图如图4(b)所示。总计算公

式如下:

F'=σ(g(F't+F's)􀱇L(F't+F's))􀱋F't+
(1-σ(g(F't+F's)􀱇L(F't+F's)))􀱋F's (5)

其中,g(·)为全局特征 的 通 道 注 意 力 计 算 公 式,

L(·)为局部特征的通道注意力的计算公式。

1.4 判别网络

  设计判别网络时选用了全局和局部判别器联合鉴别

的方式,确保壁画图像修复后缺陷区与原始无缺区的整体

一致性,提升修复图像在纹理、边缘等细节方面的真实性

和自然度。判别网络结构如图1所示。除卷积层数目不

同外,全局和局部分支具有一样的架构。最后,在通道维

度上连接全局和局部分支的输出,基于此计算对抗损失。
此外,判别网络采用谱归一化马尔科夫判别模型,有效地

解决了生成对抗网络中的训练不稳定性问题。

1.5 损失函数设计

  在此基础上,本文引入重建损失Lrec、感知损失Lperc、
风格损失Lstyle 和对抗损失Ladv 联合调节模型,对网络进行

优化,使得重构后的壁画图像具有较高的清晰度和真

实感。
总的损失函数LG:

LG =λrecLrec+λpercLperc+λstyleLstyle+λadvLadv (6)
式中:λrec、λperc、λstyle、λadv 为相应的权重。

2 实验结果与分析

2.1 数据集

  在本文的实验设计中,选取了五台山某处非国宝级的

真实壁画作为数据源。为确保数据的多样性和丰富性,首
先对搜集到的785张原始壁画图像进行了精细的裁剪处

理,统一调整为256×256像素的尺寸。通过随机旋转与翻

转、亮度对比度的增强与减弱等数据增强手段,扩展至

9
 

420张图像,极大地丰富样本的多样性,增强模型的泛化

能力。
数据集被划分为训练集和测试集两大部分。其中,训

练集由8
 

400幅图像构成,这些图像均源自700张原始壁

画图像经过上述数据增强处理得到;而测试集则包含了

1
 

020张壁画图像,它们由85张原始壁画图像所扩充,用
以评估模型的性能与效果。这样的划分不仅保证了训练

过程的充分性,也为模型的客观评价提供了坚实的基础。

2.2 实验设置与评价指标

  实验配置为:Intel(R)
 

Core(TM)
 

i5-10400F
 

CPU@
2.90

 

GHz 的 处 理 器,64 位 Windows
 

10 操 作 系 统,

NVIDIA
 

GTX
 

2060的运行显卡及大小为16
 

G的内存,实
验框架选用深度学习框架 Pytorch-gpu1.10.1。并利用

Adam优化器进行整体网络模型优化,batch
 

size设为6,学
习率设为2×10-4。

为检验所提方法的实用性,在修复实验中采用添加不

规则破损生成的毁损图像和五台山某处非国宝级真实毁

损的图像进行实验,并与修复效果较良好的文献[6]、文
献[8]和文献[13]的结果相比较分析。然后,对恢复的图

像进行峰值信噪比(peak
 

signal-to-noise
 

ratio,
 

PSNR)和结

构相似性(str-uctural
 

similarity
 

index
 

measure,
 

SSIM)的
客观指标评估。

2.3 添加不规则破损修复实验

  首先任意从壁画图像测试集中抽取30张图像,并选

择随机不规则掩膜进行人为添加随机破损修复实验,用不

同规则形状和大小模拟壁画不同程度的毁损情况,部分修

复结果如图5所示,图5(a)为测试集中抽取的原始壁画图

像,图5(b)为添加随机掩膜模拟的毁损图像,图5(c)、(d)、
(e)、(f)分别为文献[6]、[8]、[13]和本文的修复结果。

图5 添加不规则破损的修复对比

Fig.5 Comparison
 

of
 

repairs
 

with
 

irregular
 

breakage
 

added

观察实验结果,文献[6]的修复结果如图5(c)所示,在
第1幅壁画中人物的面部与手指部分出现明显的断裂;第
3幅壁画中马的眼睛部分存在块状伪影;其余壁画中修复

边界呈现明显的平滑模糊现象,这是因为文献[6]缺少对

纹理信息的重视。文献[8]修复结果如图5(d)所示,第
1幅和第3幅壁画中对于眼睛等重点特征的修复有所改

善,但仍存在轻微断裂和模糊现象;第4幅及第5幅壁画中

修补后边缘不清晰,因为该方法对壁画结构纹理等先验信

息的考虑不充足,导致重构后的部分不合理。图5(e)为文

献[13]的修复结果,相较前面的方法,在重点特征区域修

复效果提升很多,能够依据破损处基本还原出原有结构和

纹理,但对较为复杂的边缘部分处理困难,如第4幅壁画

中衣袖边缘部分作出模糊处理;第5副壁画蓝色手帕处修

复后与周围纹理不和谐。图5(f)为本文方法的修复结果,
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相较对比的3种方法,本文修复后的壁画图像具有更清晰

的结构线条和细腻的纹理细节,针对壁画中人物面部线条

和眼睛等具体特征都能够精确还原其特征信息,且修复的

边缘部分视觉效果上过渡自然、纹理清晰。
针对不同算法修复的30副图像,本文选用客观指标

评价和记录平均修复时间验证所提方法的有效性,并计算

得出对应的均值。对结果图像选用PSNR和SSIM指标评

估,如表1所示,可发现本文所提算法相比前3种,PSNR
平均提升3~6

 

dB,SSIM平均提升2%~5%。表2记录了

单幅壁画的平均修复时间,
 

可以看出本文算法相较文

献[6]仅增加了0.16s,从而说明本文在保证修复效率的基

础上最大程度提升了性能。

表1 添加不规则破损结果的客观评估均值对比

Table
 

1 Comparison
 

of
 

objectively
 

assessed
 

means
 

for
 

adding
 

irregular
 

breakage
 

results

算法 PSNR/dB SSIM
文献[6] 26.79 0.87
文献[8] 29.35 0.89
文献[13] 29.69 0.90
本文算法 32.85 0.92

表2 单幅壁画在不同算法下平均修复时间

Table
 

2 Average
 

restoration
 

time
 

for
 

a
 

single
 

mural
 

under
 

different
 

algorithms

算法 时间/s
文献[6] 3.16
文献[8] 3.23
文献[13] 3.45
本文算法 3.32

2.4 真实毁损图像的修复实验

  为了对该方法进行更实际的测验,以实际损毁的壁画

为对象,针 对 其 进 行 了 复 原 试 验,得 到 的 结 果 见 图6,
图6(a)为实际损毁的壁画图像,图6(b)为添加掩膜图像,
图6(c)、(d)、(e)、(f)分别为文献[6]、[8]、[13]和本文的修

复结果。
观察发现,第1幅壁画中鼓面和侧边毁损的部分,文

献[6]和文献[8]修复后遗留有显著的块状伪影,文献[13]
能基本补全,但存在明显的修复痕迹,而本文修复效果较

好。对于第2幅和第4幅壁画中部分线条的修复,文献[6]
均有不同程度的结构断裂,文献[8]和文献[13]整体修复

效果都不错,但在细节部分修复不完整,本文方法复原后

的图像线条连续性较好,衔接自然。第3幅壁画中残缺结

构相对复杂,文献[6]和文献[8]都存在严重纹理模糊现

象,文献[13]对破损部分无法准确预测,生成的图像与原

图6 真实毁损图像的修复对比

Fig.6 Comparison
 

of
 

restoration
 

of
 

real
 

destroyed
 

images

图像不一致,而本文算法对脱落部分填充完整,取得较好

的重构效果。第5幅壁画中缺损部分较大,文献[6]仅完成

部分修复,文献[8]和文献[13]能完成基本修复,且这3种

方法都留有大区域的伪影。而本文算法能精准有效整合

结构与纹理这两大核心信息要素,修复的结果完整性较

高,修补后颜色和线条基本能与原图保持一致。

2.5 消融实验

  为评估所构建的网络结构、引入的 OAM、CAM 模块

和提出的特征融合模块对本文算法整体的影响,通过设定

消融试验,量化对比分析其对修复效果的影响。由双编码-
解码器搭建的生成网络、普通的特征连接和原有判别网络

构成模型1;在模型1的基础上添加OAM、CAM模块作为

模型2;以模型1作为基底加入特征融合模块作为模型3。
部分实验结果如图7,图7(a)为原始壁画图像,图7(b)为
添加掩膜图像,图7(c)、(d)、(e)、(f)分别为模型1、模型2、
模型3和本文的修复结果。

从图中可以看出模型1在修复花纹复杂的破损区域

时呈现出结构缺失、纹理模糊等问题;模型2添加了双注

意力模块,对于细节上的修复有了改善,但由于缺少结构

与纹理信息的充分融合,修补的缺陷处不能与原图保持一

致;模型3中加入的特征融合模块使得特征与纹理信息充

分融合,修补后的壁画图像基本能保持结构连续、色彩一

致,但由于前期生成网络未能提取丰富的特征信息,导致

存在纹理模糊和部分伪影现象。当所有模块全部加入后,
能够取得更好的修复性能。

最后对修复结果选用客观指标予以评估,如表3所

示,可发现模型2和3相比于模型1在PSNR和SSIM 上

均有不同程度提升;最后将所有模块全部添加到本文架构
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图7 消融实验的修复对比

Fig.7 Comparison
 

of
 

repairs
 

from
 

ablation
 

experiments

中,可以看出PSNR上平均提升了4.37
 

dB,SSIM 平均提

升14.07%。相较单独加入某一模块,其恢复图像的效果

更好。

表3 消融实验的PSNR和SSIM均值对比

Table
 

3 Comparison
 

of
 

PSNR
 

and
 

SSIM
 

means
 

for
 

ablation
 

experiments

模型 PSNR/dB SSIM
模型1 24.87 0.71
模型2 26.52 0.73
模型3 29.66 0.88

本文算法 31.39 0.90

3 结  论

  本文针对受损的壁画提出了一种融合结构与纹理特

征引导的双重生成网络模型。该方法充分利用了图像的

纹理和结构特征信息,通过构建两个耦合的子网络完成特

征重构。此外,特征融合模块显著增强了壁画图像生成的

结构清晰度与纹理的一致性。结合全局判别器和局部判

别器的协同工作,使得能够同时关注图像的整体和局部特

征,实现图像在整体和细节上的双重优化。通过这种方

式,壁画的细节得以更加精准地保留。实验表明,壁画毁

损部分的复原效果较好,且对比方法在主客观评估上均低

于本文所提方法。然而,本文算法修复过程中壁画中存在

许多难以被有效辨识的微小损伤,使得不能实现对所有破

损部位的精准修复,针对这一问题有待于进一步研究。
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