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摘 要:
 

针对现有壁画修复算法因缺乏对于图像远距离特征的捕获能力而导致修复结果结构紊乱,以及缺失边缘颜色不一致

问题,提出一种多尺度信息融合的生成对抗网络壁画修复算法。首先,将多分支扩张卷积架构引入生成网络,各个子扩张卷

积的卷积核以不同扩张率局部扩大感受野,提取图像的局部特征;其次结合快速傅里叶卷积基于全局感受野提取特征,实现

壁画图像局部到全局的特征提取;最后引入自注意力与PatchGAN鉴别器以解决缺失边缘颜色不一致问题。根据自制壁画

数据集进行模型的训练和测试,并与多组修复算法进行修复对比,实验结果表明,相较于对比算法,所提算法在峰值信噪比

(PSNR)平均提升4.42
 

dB,结构相似性(SSIM)平均提升4.4%,学习感知图像块相似度(LPIPS)平均提升11.3%。实验证明

所提算法能够有效修复破损壁画,修复后的壁画有较好的结构和纹理信息,为真实壁画的修复工作提供了支撑。
关键词:多分支扩张卷积;快速傅里叶卷积;自注意力;生成对抗网络;壁画修复
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Abstract:
  

Aiming
 

at
 

the
 

existing
 

mural
 

inpating
 

algorithms
 

due
 

to
 

the
 

lack
 

of
 

the
 

ability
 

to
 

capture
 

the
 

remote
 

features
 

of
 

the
 

image,
 

which
 

leads
 

to
 

structural
 

disorder
 

in
 

the
 

inpating
 

results,
 

as
 

well
 

as
 

the
 

problem
 

of
 

inconsistent
 

colour
 

of
 

the
 

missing
 

edges,
 

a
 

generative
 

adversarial
 

network
 

mural
 

restoration
 

algorithm
 

is
 

proposed
 

for
 

the
 

fusion
 

of
 

multiscale
 

information.
 

Firstly,
 

the
 

multi-branch
 

dilated
 

convolution
 

architecture
 

is
 

introduced
 

into
 

the
 

generative
 

network,
 

and
 

the
 

convolution
 

kernel
 

of
 

each
 

subdilated
 

convolution
 

locally
 

expands
 

the
 

receptive
 

field
 

with
 

different
 

expansion
 

rates
 

to
 

extract
 

the
 

local
 

features
 

of
 

the
 

image.
 

Secondly,
 

the
 

fast
 

Fourier
 

convolution
 

is
 

combined
 

to
 

extract
 

the
 

features
 

based
 

on
 

the
 

global
 

receptive
 

field,
 

so
 

as
 

to
 

achieve
 

the
 

local-to-global
 

feature
 

extraction
 

for
 

the
 

mural
 

image.
 

Finally,
 

the
 

self-
attention

 

and
 

the
 

PatchGAN
 

discriminator
 

are
 

introduced
 

to
 

solve
 

the
 

problem
 

of
 

inconsistent
 

colours
 

of
 

the
 

missing
 

edges.
 

The
 

model
 

is
 

trained
 

and
 

tested
 

according
 

to
 

the
 

homemade
 

mural
 

dataset,
 

and
 

compared
 

with
 

several
 

groups
 

of
 

restoration
 

algorithms
 

for
 

restoration.
 

The
 

experimental
 

results
 

show
 

that
 

compared
 

with
 

the
 

comparison
 

algorithms,
 

the
 

proposed
 

algorithm
 

improves
 

PSNR
 

by
 

an
 

average
 

of
 

4.42
 

dB,
 

SSIM
 

by
 

an
 

average
 

of
 

4.4%,
 

and
 

LPIPS
 

by
 

an
 

average
 

of
 

11.3%.
 

The
 

experiment
 

proves
 

that
 

the
 

proposed
 

algorithm
 

can
 

effectively
 

repair
 

broken
 

murals,
 

and
 

the
 

repaired
 

murals
 

have
 

better
 

structure
 

and
 

texture
 

information,
 

and
 

this
 

method
 

provides
 

support
 

for
 

the
 

restoration
 

work
 

of
 

real
 

murals.
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0 引 言

敦煌壁画是中国重要的文化瑰宝,具有极高的研究价

值。在自然环境和人为破坏的共同影响下,敦煌壁画产生

了诸如褪色、裂缝、脱落和表面污染等病害[1]。因此,迫切

需要对敦煌壁画进行保护和修复。
敦煌壁画数字化修复利用计算机对壁画进行虚拟修

复,这种修复方式不会对真实壁画造成伤害,同时能够对

壁画的实际修复工作予以先验性的指导[2]。
随着深度学习的兴起,大量基于深度学习的模型被应

用于图像修复。Pathak等[3]提出一种上下文信息的无监

督特征语义修复方法,该方法能够在一定程度上理解图像

的语义信息,并根据缺陷周围的信息预测缺陷区域的像

素,但其只能处理掩膜区域在中心的固定分辨率图像。Li
等[4]提出了一种递归特征推理模型,该模型利用相邻像素

之间的相关性并增强估计像素的约束,反复推断卷积特征

图的孔洞边界,将其作为进一步推断的线索。Zheng等[5]

提出使用两个并行生成对抗网络(GAN)模型,该模型将

先验条件和潜在变量耦合产生多元结果,并在生成网络中

加入长短期注意力层,提高了修复图像的真实感。Sagong
等[6]提出了一种具有并行解码结构的快速图像修复方法,
该方法减少了卷积运算的数量,对传统的上下文注意模块

(context
 

attention
 

module,CAM)[7]进行了改进,引入了

区域集成判别器(regional
 

integration
 

discriminator,RED)
来分别处理多个特征区域。Nazeri等[8]提出了一种名为

EdgeConnect的图像修补方法,该方法结合边缘先验信息

和PatchGAN的修复模型预测图像边缘信息,进而指导图

像修复任务。
壁画修复是图像修复的一个分支,近年收到越来越多

的关注[9]。Jaidilert等[10]提出一种名为 AGAN的自动编

码器生成对抗网络用以壁画修复,该网络比传统方法获取

的了更好的效果。Ciortan等[11]基于EdgeConnect[8]的边

缘结构引导壁画修复方法取得了良好的效果。陈永等[12]

提出一种基于结构引导的渐进式生成对抗壁画修复深度

学习模型,利用双池化SKNet多尺度特征提取模块,以及

局部判别器和全局判别器,完成对结构图像和壁画图像的

重构判别,增强壁画修复的全局一致性,但该方法的修复

结果存在一定的模糊现象。同年,陈永等[13]提出了一种

多尺度特征和注意力融合的生成对抗壁画修复深度学习

模型,该方法利用特征金字塔网络提取壁画中不同尺度的

特征信息,有效保护了壁画图像的边缘和纹理等重要特征

信息。但该方法对于大面积人为添加中心掩膜破损,修复

结果有一定的误差。

Wang等[14]提出一种两阶段的学习方法指导模型恢

复唐卡壁画的原始内容。张双等[15]提出一种改进的双阶

段生成对抗数字壁画修复模型,该模型通过不同尺度特征

优化融合以及空洞残差来提升壁画修复的纹理细节、减少

网格伪影现象。胡雅妮等[16]提出一种基于双判别生成对

抗网络的壁画图像虚拟修复算法,该方法将 U-Net架构

引入生成网络,结合扩张卷积与跳跃连接实现多尺度特征

融合提取,有效地恢复了图像全局一致性和局部细节。

Chen等[17]提出一种在滑动窗口的辅助下使用部分卷

积的壁画修复方法,然而该方法中的结构和颜色恢复问题

未能得到很好的解决。吴萌等[18]针对墓室壁画因揭取过

程导致的壁画分块画面连续缺失问题,建立了一种多尺度

级联网络的墓室壁画数字生成模型,但是该方法在高频纹

理细节和边缘处存在一定的伪影残留。王欢等[19]提出了

一种基于全局一致性和局部连续性相结合的壁画修复算

法,基于稀疏表示修复原理,搭建了具有全局过完备特征

字典下基于弹性网正则化的稀疏修复模型,利用全局块与

局部块 的 线 性 加 权,较 好 的 估 计 出 最 终 的 待 修 复 块。

Wang等[20]提出一种多尺度自适应部分卷积壁画修复方

法,该方法取得了良好的修复效果,但其在视觉合理方面

仍存在一定的局限性。杨竹青等[21]在图像梯度模值信息

的基础上,设计了方差调节策略耦合结构特征的图像修复

算法,较好的解决了块现象及纹理间断现象,但是由于需

要计算图像的R、G、B分量信息,算法的复杂度较高。
尽管壁画修复方法已经取得了较大的进展,但是壁画

图像纹理结构复杂、色彩鲜明、形式多样,现有的方法在修

复壁画时,由于缺少不同范围的感受野和边缘部位的颜色

调整机制,容易导致结构紊乱和缺失边缘部位颜色不一致

的现象。针对上述问题,本文提出一种多尺度信息融合的

生成对抗网络壁画修复算法,实现壁画图像局部到全局的

特征提取,使得修复效果更加真实自然。
目前缺乏关于壁画的公开数据集,本文对《中国敦煌

壁画全集》的图片部分进行裁剪和数据增强,制作了壁画

图像数据集用于模型的训练和测试,对于后续的壁画的修

复工作提供了数据集支撑。当前的壁画修复算法由于缺

乏感受野,容易出现特征提取不完善,导致修复结果的错

误,本文将多分支扩张卷积架构引入生成网络,各个子扩

张卷积的卷积核以不同扩张率局部扩大感受野,提取图像

的局部特征,结合快速傅里叶卷积基于全局感受野提取特

征,实现壁画图像局部到全局的特征提取。引入自注意力

用以缺失边缘的颜色不一致问题,保证修复结果的边缘部

位纹理和颜色一致。基于修复任务的目标选用使用联合

损失函数对模型进行训练,使模型经过训练得到更好的

效果。

1 本文方法

1.1 整体网络框架
多尺度信息融合的生成对抗网络壁画修复模型整体

架构如图1所示,模型由生成网络和判别网络构成。其

中,生成网络包括编码器、多分支扩张卷积、快速傅里叶卷

积、自注意力以及解码器。为了提取更多图像的纹理信息

等高级特征,编码器的第一层采用7×7卷积,接着两个步

长为2的4×4卷积进行下采样提取低维度特征,同时将
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图1 整体模型架构

Fig.1 Overall
 

model
 

architecture

特征图的大小缩小为原来的1/4,减少计算量。中间以

ReLU做激活函数。解码器与编码器相对应,用来将特征

图转换到原始输入的大小和通道数,编码器每一层与对应

的解码器增加跳跃连接。判别网络由马尔科夫判别器

构成。

图2 多分支扩张卷积结构

Fig.2 Multi-branch
 

dilated
 

convolutional
 

structure

模型先获取掩膜图像以及相应的掩膜壁画图像,掩膜

壁画图像由真实壁画图像和掩膜图像经过逐像素乘法得

到。下采样块对输入的壁画图像进行下采样,从而减少计

算量。经过下采样的特征图进入多分支扩张卷积,每个分

支以不同的感受野提取壁画图像的特征信息,之后将各部

分的输出进行信息融合;再将其输入到快速傅里叶卷积

中,基于全局和局部的通道进行特征提取,其中全局分支

将空间域的信息转换到频域,基于快速傅里叶卷积频域中

的一个点可以影响空间域全局的特性,将感受野扩充至整

个图像,之后将其从由频域转换回空间域;自注意力块通

过与外部像素建立连接,以对掩膜的边缘区域进行颜色校

正;将其输入到由常规卷积构成的上采样块中,以恢复原

始图像的尺寸;随后将生成的掩码区域内容和未被掩码覆

盖的完好内容相加,得到由生成器预测的壁画图像;最后

将生成的壁画图像与真实的壁画图像输入到判别网络中

进行对抗博弈训练,从而达到修复壁画图像的目的。

1.2 多分支扩张卷积
扩张卷积是一种改进的卷积运算,能够在不增加任何

参数和计算复杂性的条件下捕获更多的上下文信息。扩

张卷积核大小的计算公式为:

s= d·(k-1)+1  (1)
式中:d 表示扩张率;k表示原始卷积核大小;s表示扩张

后的卷积核大小。
多分支扩张卷积采用了拆分、提取和合并的思想对壁

画图像的特征进行提取。多分支扩张卷积块将特征信息

分别通过四部分具有不同扩张率的卷积核,各部分输出通

道均为输入通道的1/4。每部分卷积核使用不同的扩张

率对特征图基于不同的感受野进行特征提取,为了保持卷

积后的特征图的大小统一,在输入特征图的边缘引入零元

素进行填充。多分支扩张卷积结构如图2所示。
较小的扩张率的扩张卷积可以用较小感受野使卷积

核捕获到输入的局部特征,而较大的扩张率的扩张卷积可

以用较大的感受野捕获到输入的更大范围的特征。由不

同感受野提取的各部分特征在经过ReLU激活函数后,通
过标准卷积进行特征融合,并引入输入的残差。

1.3 快速傅里叶卷积
快速傅里叶卷积将输入分为两个并行的分支,局部分
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支使用常规卷积提取图像的局部特征,全局分支使用频谱

转换,将特征由空间域转换到频域,在频域对信息进行有

效的特征提取后,最后将特征信息转换回空间域。
快速傅里叶卷积的全局路径利用频谱转换将卷积的

感受野扩大到输入的整个范围,频谱转换基于离散傅里叶

变换实现。在入口处使用1×1的卷积将通道数减半,最
后在出口处使用另外一个1×1的卷积将特征通道恢复。
将二维傅里叶变换应用于实数信号时,会产生共轭对称矩

阵,因此可以仅保留一半的结果进行计算,并根据共轭对

称性恢复另一半信息。快速傅里叶卷积结构如图3所示。

图3 快速傅里叶卷积结构

Fig.3 Fast
 

Fourier
 

convolution
 

structural
 

diagram

快速傅里叶卷积的步骤如下。

1)将实二维傅里叶卷积应用于输入张量,并连接实部

和虚部:

RealFFT2d:RH×W×C →C
H×

W
2×C (2)

ComplexToReal:C
H×

W
2×C
→R

H×
W
2×2C (3)

2)在频域中应用卷积块:

ReLUBNConv1×1:R
H×

W
2×2C

→R
H×

W
2×2C (4)

3)应用逆二维傅里叶变换将信息恢复到空间域:

RealToComplex:R
H×

W
2×2C

→C
H×

W
2×C (5)

InverseRealFFT2d:C
H×

W
2×C
→RH×W×C (6)

基于快速傅里叶卷积频域中的一个点可以影响空间

域全局的特性,通过频谱转换的方式可以将卷积的感受野

扩充至整个图像,最大限度地提取全局图像的上下文信

息,并通过二维傅里叶逆变换可恢复至空间域。快速傅里

叶卷积兼顾了局部的纹理细节和全局的结构信息,可以生

成更加真实的图片,有效解决掩码区域的伪影等现象。

1.4 自注意力
由于卷积运算在空间域中处理局部领域,因此需要重

复执行卷积运算才能够捕获长依赖关系。自注意力机制

不局限于局部邻域,而是将输入特征图中所有位置特征的

加权和作为某个位置的响应。为了保证修复图像的合理

性,掩膜区域需要与外部像素建立连接来调整颜色,在模

型中加入非局部操作的自注意力。自注意力机制结构如

图4所示。

图4 自注意力结构

Fig.4 Self-attentive
 

structure

图4中,θ和γ都表示输出的特征图,表示为:

θ=Wθ(X), γ=Wγ(X) (7)
式中:X 表示输入的特征图;Wθ 和Wγ 是1×1的卷积,用
于对特征图做线性变换和通道压缩。

将θ和γ转换成矩阵形式并将θ进行转置后与γ相乘,
再通过Softmax函数获得注意力图,如下式所示:

Sj,i =σ(θ(Xi)Tγ(Xj)) (8)
式中:Sj,i 是模型在生成第j个区域时对第i个位置的注

意力;σ 是Softmax函数操作。
接着X 通过1×1的卷积进行线性变换,并且通道的

数量保持不变,将其与注意力图相乘并通过1×1的卷积

获得自注意力特征图。如下所示:

β=Wβ(X) (9)

gi,j =Sj
Tβ(Xi) (10)

ϕ=Wϕ(gi,j) (11)
式中:β是输出特征图;Wβ 是1×1的卷积操作;β(Xi)的
第i行是第i个通道的所有像素值;S是注意力图,Sj 是注

意力图的第j列,表示所有像素对第j个像素的影响;第i
行和第j列中的gi,j 是由注意力图加权的特征图第i个通

道中第j个像素的像素值;ϕ 是自注意力特征图,Wϕ 是

1×1的卷积操作。
最终输出由自注意力特征图和原始特征图加权求和

得到:

y =aϕ+X (12)
式中:a是通过反向传播更新的权重参数。

1.5 损失函数
图像修复任务的目标是保证修复图像的各个像素的

重建精度和整体的视觉逼真度。由于这个复杂的目标需

要考虑重构质量、感知质量、风格保持和对抗性特性等多

个方面,为了确保壁画图像重建像素的精确性和视觉上的

真实性,本文采用联合损失对模型进行训练,选择了4个

优化目标,分别是重构损失Lrec、风格损失Lsty、感知损失

Lper 和对抗损失Ladv。
重构损失Lrec 衡量生成的壁画和真实壁画之间的像
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素差异,利用l1 范数进行计算:

Lrec = ‖x-G(x☉(1-m),m)‖1 (13)
式中:x表示真实图片;m 表示二进制的掩码图像(0代表

已知区域像素,1代表缺失的区域像素);☉表示逐像素乘

法;G 表示生成器。
感知损失用以最小化修复图像和真实图像的激活图

之间的L1 距离:

Lper =∑
i

‖ϕi(x)-ϕi(z)‖1

Ni
(14)

式中:ϕi是预训练网络第i层的激活图;Ni是ϕi中的元素

总数。
风格损失用以减小修复图像和真实图像深层特征的

Gram矩阵之间的L1 距离:

Lper =∑
i

‖ϕi(x)-ϕi(z)‖1

Ni
(15)

式中:z=x☉(1-m)+G(x☉(1-m),m)☉m,表示修

复后的结果,由经过修复的缺失区域的内容与原图像中未

添加掩码的部分相加得到。
对抗损失用以促使生成器确保重建图像的视觉真实

性和纹理一致性:

Ladv =Ez~pz
[(D(z)-1)2☉m] (16)

式中:z表示噪声数据;pz 是z的概率分布。
整个模型通过上述的4个优化目标联合优化,因此,

总体的优化目标可以表示为:

L =λrecLrec+λperLper +λstyLsty +λadvLadv (17)
式中:λrec、λper、λsty、λadv 分别为重构损失Lrec、感知损失

Lper、风格损失Lsty 和对抗损失Ladv 对应的权重。

2 实验结果及分析

2.1 数据集及实验环境
本文实验的数据集来源于《中国敦煌壁画全集》,人工

裁剪其高清壁画图像,并通过旋转、翻转和缩放等数据增

强的方式进行扩充,共形成10
 

000张分辨率为256×256
的壁画图像数据集进行模型的训练和测试。掩膜数据集

使用文献[22]的自由掩膜图像,该数据集提供了不同掩膜

范围的掩码图像,包含带边界约束和不带边界约束两种

类型。
本文的实验运行环境为 Windows10操作系统,硬件设

备为12th
 

Gen
 

Intel(R)
 

Core(TM)
 

i7-12700F
 

2.10
 

GHz,

128
 

GB
 

RAM,NVIDIA
 

GeForce
 

RTX
 

3090(24
 

GB),后续

的对比实验均在此配置下进行。修复模型基于Pytorch
 

1.8.1深度学习框架实现,使用ADAM 优化器进行训练,

β1 和β2 分别为0.5和0.999,生成器和判别器的学习率lr

均为0.000
 

1,batch-size设置为16,待损失的下降趋于收

敛时,停止训练。

2.2 对比算法及评价指标
为了验证本文方法的有效性,采用人为添加破损壁画

修复以及真实破损壁画修复进行实验,并将本文与相关修

复算法进行定性与定量对比。选择 RFR(recurrent
 

fea-
ture

 

reasoning)[4]、PIC(pluralistic
 

image
 

completion)[5]、

CTSD(conditional
 

texture
 

and
 

structure
 

dual)[23] 和

MADF[24]作为对比算法。为了保证对比实验的合理性,
使用壁画数据集训练上述模型并进行测试。

采用主观评价和客观定量分析对修复结果进行评价,
客观评价采用的评价指标为峰值信噪比(peak

 

signal
 

to
 

noise
 

ratio,PSNR)、结构相似性(structural
 

similarity
 

in-
dex

 

measurement,SSIM)和 学 习 感 知 图 像 块 相 似 度

(learned
 

perceptual
 

image
 

patch
 

similarity,LPIPS)。

2.3 人为添加破损修复实验
人为添加随机破损区域的实验结果如图5所示。其

中,图5(a)为原始壁画图像,图5(b)为添加掩膜后的掩膜

壁画图像。图5(c)为RFR[4]的修复结果,该方法出现了

块效应的问题,如第1幅人物图中的眉毛部分、第3幅兽

面图和第4副建筑楼阁存在明显的纹理结构紊乱。图5
(d)为PIC[5]的修复结果,该方法对于线条部分没有产生

有效的修复,第1幅壁画图像眉毛部分缺失,第3幅壁画

图像的牙齿部分也产生了纹理错误。图5(e)为 CTS-
DG[23]的修复结果,该方法对于大面积的破损其修复结果

存在明显的纹理模糊及修复不完全的问题,未能有效地完

成修复,第3幅中眼睛部位存在明显的伪影,第4副对于

瓦砾的修复存在结构纹理紊乱。图5(f)为 MADF[24]的修

复结果,该方法的修复结果存在结构缺失及颜色不一致的

问题,第1幅壁画图像中人物头像周围的光晕存在明显的

断裂,第2副壁画图像中任务肩部存在修复不完全的问

题,第5幅壁画图像在颜色不一致和纹理缺失。
图5(g)为本文方法的修复结果,本文算法基于不同

感受野,充分提取图像的局部和全局特征进行信息融合,
结构紊乱和缺失边缘颜色不一致的问题得到了明显的抑

制,修复后的壁画图像和原图像的一致性更强。对第1幅

壁画图像的人物头饰部分实现了较好的推理,拟合后的结

构更加合理;第3幅壁画图像生成的毛发和牙齿部分更加

连贯自然;第4副壁画图像对于结构性更强的瓦砾也能生

成更好的效果,修复更加彻底。
为了进一步对修复结果进行客观的定量评价,给出

PSNR、SSIM 和LPIPS的比较如表1所示。其中,PSNR
值越大,表明修复后图像的失真程度越小;SSIM 值越大,
表明修复结果与原始图像结构更加吻合;LPIPS的值越低

表示两张图像越相似。

2.4 真实破损壁画修复实验
为了进一步验证本文算法的可行性与有效性,对壁画

的真实破损区域进行人工标注并进行修复实验,修复结果

如图6所示。
第1幅壁画图像,CTSDG[23]和本文算法均取得了较

好的 修 复 结 果,生 了 较 为 合 理 的 纹 理 结 构,RFR[4]和

MADF[24]的修复结果中,人物的面部缺失区域存在明显
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图5 人为添加破损壁画修复实验结果对比

Fig.5 Comparison
 

of
 

the
 

results
 

of
 

experimental
 

restoration
 

of
 

artificially
 

added
 

damaged
 

murals

图6 真实破损壁画修复实验结果对比

Fig.6 Comparison
 

of
 

experimental
 

results
 

of
 

restoration
 

of
 

real
 

damaged
 

murals
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表1 人为添加破损壁画修复实验定量比较

Table
 

1 Quantitative
 

comparison
 

of
 

experimental
 

restoration
 

of
 

artificially
 

added
 

damaged
 

murals

算法 RFR PIC CTSDG MADF 本文

PSNR↑ 26.908
 

227.000
 

128.414
 

528.761
 

529.192
 

6
SSIM↑ 0.889

 

3 0.881
 

5 0.892
 

2 0.908
 

9 0.932
 

4
LPIPS↓ 0.160

 

3 0.161
 

8 0.153
 

8 0.150
 

2 0.138
 

7

的块效应,生成的缺失区域线条结构也不完善,存在修复

不完全的问题。第2幅壁画图像,RFR[4]对于衣服的线条

没有修复完善,有明显的缺失;PIC[5]的修复结果存在颜色

缺失和模糊的问题;MSDF[24]存在明显的伪影而本文算法

很好地生成了衣物的线条结构,并保持了局部的颜色和纹

理一致性。第3幅壁画图像,CTSDG[23]存在明显的块效

应;MADF[24]修复的结果不完全,对于部分缺损的区域修

复结果存在颜色不一致的问题,而本文算法的生成结果保

持了颜色一致,并且不存在印痕残留的现象。第4幅壁画

图像,RFR[4]、PIC[5]、CTSDG[23]和 MADF[24]等对于背景

栏杆的损坏区域修复均不彻底,没有生成有效的细节纹

理,对于衣物的缺失区域也没有重建出颜色和纹理一致的

区域像素,而本文的方法很好地生成了损坏的背景栏杆的

区域,并且对于损坏的衣物生成了较为清晰的纹理结构并

且保持了颜色一致性。第5副壁画图像,除本文的方法生

成了结构和纹理都较为一致的结果外,其他的修复算法均

产生了修复不完善、颜色不一致的现象。

图7 消融实验结果对比

Fig.7 Comparison
 

of
 

results
 

of
 

ablation
 

experiments

由于真实壁画缺少可参考的完好壁画图像,无法采用

PSNR和SSIM等图像质量评价方法对修复结果进行评

价。因此采用无参考评价指标平均主观分值(mean
 

opin-
ion

 

scores,MOS)[25]进行评价。观测者根据评价准则给出

其值,对待评价的图像按照视觉效果给出质量分数值,该
值越大表明修复效果更符合人眼的视觉效果,其与破损量

的对应关系如表2所示。此外,采用图像信息熵对修复结

果进行统一的量化比较。图像信息熵是一种特征的统计

形式,其值越大,表明修复后的图像信息越丰富,修复结果

更加清晰合理。
真实破损壁画的修复结果的平均主观分值 MOS和

信息熵的对比如表3所示。从表3可以看出,相对于其他

对比方法,本文所提出方法的 MOS评价结果更优,图像

信息熵评价值最更大,优于所对比的算法。

表2 真实破损壁画修复结果主观评价量化

Table
 

2 Quantification
 

of
 

the
 

subjective
 

evaluation
 

of
 

the
 

results
 

of
 

the
 

restoration
 

of
 

real
 

damaged
 

murals

质量准则 损伤 MOS值

优 不能发现 5
良 能发现,但在可接受范围 4
中 稍微不能接受 3
差 不能接受 2
劣 非常不能接受 1

表3 真实破损壁画修复实验结果数据对比表

Table
 

3 Quantification
 

of
 

the
 

subjective
 

evaluation
 

of
 

the
 

results
 

of
 

the
 

restoration
 

of
 

real
 

damaged
 

murals

方法 RFR PIC CTSDG MADF 本文

MOS↑ 2.8 2.8 2.6 3 3.8
信息熵↑ 7.009

 

6 6.993
 

2 7.028
 

3 7.083
 

047.306
 

7

综上所述,本文所提出方法在主客观评价指标中均优

于比较算法,表明本文所提出的算法对于真实破损壁画修

复的有效性。

2.5 消融实验
本文进行了4组消融研究,以验证本文所提出算法的

有效性。以多分支扩张卷积为基准,分别添加快速傅里叶

卷积和自注意力,最后与完整的模型效果进行比较。
对消融实验的结果进行定量比较,其结果如表4所

示。由表4可知,采用多分支扩张卷积、快速傅里叶卷积

和自注意力结合的完整模型在PSNR、SSIM 和LPIPS上

的表现均提升,修复效果最好。

表4 消融实验结果

Table
 

4 Results
 

of
 

ablation
 

experiments

模型

多分支

扩张

卷积

快速

傅里叶

卷积

自注

意力
PSNR↑ SSIM↑ LPIPS↓

模型1 √ 27.848
 

50.876
 

3 0.171
 

4
模型2 √ √ 28.032

 

60.902
 

7 0.156
 

8
模型3 √ √ 28.465

 

30.911
 

4 0.145
 

6
模型4 √ √ √ 29.192

 

60.932
 

4 0.138
 

7

  4组消融实验的视觉效果比较如图7所示。由图7可
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以看出,模型无傅里叶卷积时由于缺少全局的感受野导致

结构紊乱,无自注意力时导致缺失边缘修复不完善和颜色

差异,而完整模型解决了上述问题,修复效果在视觉上更

具有真实性。

3 结 论

本文提出了一种多尺度信息融合的生成对抗网络壁

画修复模型。其中,多分支扩张卷积各个子扩张卷积的卷

积核以不同扩张率局部扩大感受野,从而增强上下文推理

的能力,结合快速傅里叶卷积将输入的特征分为两个并行

的分支,局部分支使用常规卷积提取图像的局部特征,全
局分支使用频谱转换将图像信息转换到频域,基于全局感

受野提取图像的全局特征,实现壁画图像局部到全局的特

征提取,促使生成的壁图像结构纹理更加一致。自注意力

通过与外部像素建立连接来调整缺失区域边缘的颜色,使
壁画的修复颜色更加协调。通过人为添加破损和真实破

损的壁画修复实验表明,本文较好地完成了破损壁画的修

复,对真实壁画的修复工作具有一定的指导意义。但本文

对真实壁画进行修复时需要人工标注破损区域,后续将研

究对于壁画图像病害的自动识别标注。
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