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联合核预测和特征推理的渐进式壁画修复算法
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摘 要：针对现存深度模型修复壁画时，未兼顾像素级特征与语义级特征，而导致纹理精

细度欠缺、结构扭曲等问题，提出一种联合核预测和特征推理的渐进式壁画修复算法 . 首先，

设计区域渐进模块，通过部分卷积实现壁画特征渐进式映射 . 然后，提出双分支修复模块，其

中核预测卷积分支实现破损区域的像素级修复；而语义特征推理分支中引入门控可变形卷

积，并结合语义一致性注意力机制实现特征推理，完成破损壁画的语义级修复 . 最后，将双分

支修复结果融合输出，最大限度地减少重构误差，提升修复精度 .通过对敦煌壁画进行数字化

修复实验，结果表明所提方法修复后的壁画具备较好的结构纹理特征，在评价指标上优于比

较算法 .
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Progressive Mural Inpainting Algorithm Based on Joint Kernel Prediction 
and Feature Reasoning
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Abstract：Aiming at the existing depth model that fails to take into account both pixel-level features and 
semantic-level features at the same time when repairing nurals， resulting in problems such as lack of texture 
fineness and structural distortion， a progressive mural inpaining algorithm that combines kernel prediction and 
feature reasoning is proposed. Firstly， the regional progressive module is designed to realize the progressive mapping 
of mural features through partial convolution. Then， a dual-branch repair module is proposed， in which the kernel 
predicts the volume integral branch to realize the pixel-level repair of the damaged area. The semantic feature 
reasoning branch introduces gated deformable convolution and combines the semantic consistency attention 
mechanism to realize feature reasoning to complete the semantic-level repair of damaged murals. Finally， the two-
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branch repair results are fused into the output to minimize the reconstruction error and improve the repair accuracy. 
Through the digital restoration experiment of Dunhuang murals， the results show that the restored murals by the 
proposed method have better structural texture characteristics， which are better than the comparison algorithm in 
terms of evaluation indicators.
  Key words：image reconstruction；mural inpainting；kernel predicting；semantic feature reasoning；feature fusion

敦煌莫高窟位于东南部丝绸之路宗教文化的交

界处，其内存万余幅壁画，记载着四世纪至十四世纪

之间各古代艺术家千余年的彩绘创作，是壁画类文

化遗产的典型代表，具有极高的艺术价值和文化价

值［1］.然而，数千年来多数壁画遭受恶劣自然气候制

约，出现霉变、裂纹、烟熏、大面积剥落等亟待解决的

腐蚀老化问题 .但人工修复在处理破损壁画过程中

存在不可避免的受限条件，仅凭借作画经验进行修

复易导致色差、理解错误等局限，因此利用数字化图

像处理技术，通过数据驱动来实现古壁画遗产的自

动修复成为研究热点问题［2］.
目前，图像修复算法可分为以稀疏表示和纹理

合成为主的非学习类修复算法和通过数据训练集中

学习语义特征进行修复的学习类修复方法 .其中，非

学习类修复方法［3-5］主要利用现存先验特征合成破

损区域，对于壁画裂纹等破损区域较小或较平整的

病害修复效果良好但不具备生成新内容的能力 .非
学习类修复方法由于缺乏对图像高层次语义的理

解，往往只能局部复制移动图像内容，无法实现真正

语义上的缺失修复，因而对于结构复杂、破损面积较

大的情况修复能力有限，容易出现结构紊乱、修复痕

迹明显的问题［6］.
深度学习类修复方法则是利用大量数据驱动模

型学习完成修复，其通过对大量图像数据集的训练

学习得到样本间的非线性映射关系，提取到破损壁

画图像的深层语义特征，从而实现对较大破损区域

的修复［7］.深度学习图像修复算法一般通过生成对抗

网络、编码解码网络、像素生成等方式完成修复［8-15］.
其中，生成对抗网络是一种基于破损图像已知先验

分布来推测未知分布修复的方法，该方法利用生成

器捕捉样本数据分布生成图像，然后通过鉴别器判

别生成数据与实例数据之间的差异性，迭代博弈对

抗直至纳什平衡，从而完成图像修复，但该类方法由

于生成器与判别器交替训练，存在训练不稳定、容易

出现模式坍塌等问题［8-10］.而第二类编码解码修复方

法通过构建编码器从输入图像内容转换到低维空

间，特征学习后再通过解码器将低维空间映射至原

始图像空间，从而完成破损图像修复，该类方法克服

了生成对抗修复方法不稳定的缺陷，能够较好地提

取图像高级语义特征，但修复后结构连贯性和纹理

一致性仍存在一定的问题［11-13］. 第三类基于像素预

测生成的修复方法，核心思想是利用神经网络以某

个像素点为基点，通过局部预测算法向四周生成新

的像素点，而逐步完成修复，该类方法可以完成细粒

度修复，但由于缺乏全局语义指导，易出现修复欠合

理的问题［14-15］.
基于上述深度学习修复理论，国内外诸多学者

展开了大量研究工作 .Nazeri等［8］提出双生成对抗网

络联合进行结构预测和图像补全的分级修复算法，

但其重构过程中忽略像素级纹理的提升，出现局部

模糊的问题 .Li等［9］提出递进重建视觉结构网络，采

用单生成器进行线条颜色双阶段修复，但该方法采

用连续下采样和反卷积，易出现边界像素丢失，其重

构结果存在语义偏差 .Xiong等［10］提出了边缘结构引

导生成对抗修复的方法，该方法通过对不完整轮廓

拟合后引导完成缺失区域的修复，但其修复过程侧

重于线条结构，未兼顾语义级特征，导致修复结果易

出现局部模糊的问题 .Guo等［11］提出全分辨率残差网

络来填充不规则孔洞的修复方法，但在修复过程中

多次将特征图映射到 RGB空间，部分纹理细节在映

射过程中丢失，造成误差累积而导致修复结果纹理

精细度欠缺 .Li 等［12］设计周期特征推理模块迭代填

充修复，但该模块在特征提取时通过级联标准卷积

层进行编解码，缺乏对像素信息的有效预测和控制，

易引入无效像素参与修复过程而导致棋盘效应纹理

模糊的现象 .Wadhwa等［13］采用基于超图卷积的双阶

段图像修复方法，在鉴别器中引入门控卷积增强修

复结果的局部一致性，但该方法由于阶段间修复误

差的累积导致修复结果易出现纹理模糊的问题 .Guo
等［14］提出预测卷积和深度特征生成网络联合修复的
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方法，通过预测卷积分支细化图像，并结合深度特征

生成网络进行破损的内容修复，但该模型仅在输出

端优化融合，未考虑内部结构特征细化，导致修复结

果提升不明显 .刘微容等［15］提出了一种多级解码网

络的图像修复算法，通过注意力转移匹配机制来提

高修复的性能，但在并联注意力传递匹配信息时，以

块为单位，未实现像素级的精细化修复 .
综上所述，针对破损壁画修复时，未兼顾像素级

特征与语义级特征，致使修复结果出现纹理精细度

欠缺、结构紊乱等问题，提出一种联合核预测和特征

推理的渐进式壁画修复算法 .主要工作有：1）首先，

设计区域渐进模块，通过部分卷积实现壁画特征映

射的渐进式收缩 .2）其次，提出由核预测卷积分支和

语义特征推理分支构成的双分支修复模块，以克服

现有模型未兼顾纹理和语义结构的不足 .3）然后，核

预测分支通过对破损点邻域进行预测重建缺失像

素，实现精细度像素级修复；而语义特征推理分支引

入门控可变形卷积，结合语义一致性机制实现破损

壁画整体语义级修复，接着将门控卷积解码器和标

准卷积解码器的修复结果融合，并在输出层与预测

核进行细化操作后输出最终结果 .4）最后，通过自制

数据集对敦煌壁画进行数字化修复，实验结果评价

指标优于比较算法，具有较好的壁画修复效果 .

1   本文方法

1.1   网络模型总框架

敦煌壁画具有结构感强、纹理繁杂的显性特

征［16］.然而现有大多数壁画修复模型，通常采用整体

端到端特征修复方式，未能同时充分考虑像素级特

征与语义级特征，致使修复结果存在纹理精细度欠

缺、结构扭曲等问题［14］.因此，本文提出联合核预测

和特征推理的渐进式壁画深度学习修复网络 .该网

络主要包括区域渐进模块、双分支修复模块、融合输

出模块三部分，其中双分支修复模块分为核预测卷

积分支和语义特征推理分支 .所提方法整体网络模

型如图1所示 .

模型工作时，首先，通过区域渐进模块的掩膜更

新机制，实现破损壁画的特征映射和掩膜边界的渐

进式收缩修复 .然后，由核预测卷积分支和语义特征

推理分支构成的双分支修复模块，对待修复壁画进

行细粒度像素修复和整体语义修复 .其中，核预测卷

积分支采用编解码结构，设计自适应预测核函数，根

据可修复破损点的局部邻域上下文信息重建缺失像

素，实现精细度较高的像素级修复；语义特征推理分

支通过级联门控可变形卷积进行特征提取，增强对

于破损壁画不同感受野范围的特征提取能力，并结

合语义一致性注意力机制，逐步完成缺失语义的推

理填充 .该模块修复过程中同时兼顾像素级和深度

语义级的壁画特征，避免了传统编码器进行整体特

征提取时，未区分语义结构特征和纹理像素级特征

的缺点 .最后，将语义特征推理分支输出的各层次特

征图进行自适应融合，利用预测核对融合结果进行

细化，充分结合缺失部分的邻域信息，提升重构壁画

的语义合理性和纹理精细度，最终输出融合重构后

的壁画图像 .
1.2   区域渐进模块

现有深度学习方法在壁画图像修复时，一般采

用普通卷积对壁画图像进行特征提取，未考虑壁画

完好区域和破损区域的差异性，卷积核内所有权重

均参与计算，如图 2（a）所示，该操作会导致大量无效

像素也参与特征提取，出现错误混叠问题［12］.为避免

上述普通卷积整体特征学习的不足，本文采用部分

图1   本文总体模型框架

Fig.1   Model framework of proposed method
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卷积进行待修复区域的渐进式收缩修复 .部分卷积

示意图如图 2（b）所示，该卷积方式仅针对输入壁画

中的有效像素进行卷积操作，待修复破损区域像素

部分卷积权重均为 0，故能有效避免无效像素参与卷

积过程而导致结构紊乱和视觉伪影问题［17］.

区域渐进模块由部分卷积级联构成，通过其掩

膜更新机制实现特征映射和掩膜边界收缩，然后经

由规范化层和 Leaky Relu 激活函数处理，得到当前

层待修复壁画 .区域渐进模块中部分卷积计算如下：

f *
x，y，z =

ì

í

î

ïïïï

ïïïï

W T
z ( )fx，y⊙mx，y

sum(1)
sum(mx，y ) + b，  if sum(mx，y )！= 0

0，                                                       else
（1）

式中：f ∗
x，y，z表示 z th 通道中壁画（x，y）位置的特征值；

W T
z 是当前层的第 z个卷积核权重；fx，y和mx，y分别是

以（x，y）为中心的当前滑动窗口的特征图和对应掩

膜；⊙表示特征图对应位置点乘操作；sum(1) 代表当

前滑动窗口区域值为 1 的个数；sum(mx，y )为掩膜中

值为1的总数；b为偏置值 .
破损区域新边界值如式（2）所示：

m*
x，y = ì

í
î

1，   if sum(mx，y )！= 0
0，   else （2）

式中：mx，y代表以位置 ( x，y ) 为中心像素点的卷积窗

口；sum(mx，y )代表当mx，y滑动到掩膜边界时，卷积块

所涵盖的掩膜区域中值被标记为 1 的总数，若总数

不等于0，则将卷积块中值为0的像素置为1.
卷积块滑动结束即完成一次掩膜收缩，将收缩

掩膜和当前层掩膜之间的差定义为当前待修复的区

域，直至修复时渐近收缩完所有的掩膜 .
1.3   双分支修复模块

为兼顾像素级和语义级的特征修复，本文提出

由核预测卷积分支和语义特征推理分支联合构成双

分支修复模块，取二者的修复强项进行联合修复，各

分支具体描述见下文 .
1.3.1   核预测卷积分支

核预测卷积分支是多层卷积级联构成的编解码

预测模块，其主要利用图像的局部自相似性［18］，通过

核函数K预测破损壁画 I缺失像素的对应权重，从而

重建缺失像素，实现对破损壁画的像素级修复 .修复

过程如式（3）所示：

Î1 = I ⊗ K （3）
式中：I为破损壁画；Î1 为预测修复后壁画；K为预测

核；⊗表示逐像素相乘 .以破损点 p以及其邻域内各

像素点 q为例对式（3）进行展开，公式如下：

Î1 ( p ) = ∑
q ∈ Np

Kp (q - p ) I (q ) （4）
式中：Kp (q - p ) 为作用于邻域点 q集合N ( p ) 的预测

权重核，其计算公式如式（5）所示 .
Kp (q - p ) = ì

í
î

1，      if q ∈ Np

0，     otherwise （5）
当像素点 q为破损壁画Np邻域内有效像素时，权重

取值为 1，否则为 0. 然后对Np邻域内各像素点的权

重wpq归一化操作，其计算公式如式（6）所示 .
wpq = exp ( [ Kp ]q )∑q ∈ N ( p ) exp ( [ Kp ]q ) （6）

式中：[ Kp ]q为预测核的第 q项参数；wpq为N ( p ) 内各

像素点对应的归一化后的权重值，wpq ∈ [ 0，1]. 预测

权重wpq后，φ (·) 将其与邻域内各像素点的值进行点

乘运算，通过式（7）重建缺失像素点 p̂.
p̂ = φ (·) = ∑

q ∈ N ( p )
qwpq （7）

核预测卷积分支实现对破损像素小范围细粒度

重建，为了提高模型修复性能，进一步结合语义特征

推理分支完成破损修复 .
1.3.2   语义特征推理分支

语义特征推理分支通过对壁画全局进行语义理

解，在语义特征层中对破损壁画缺失语义进行推理，

并结合语义一致性注意力机制实现破损壁画的语义

级修复 .该分支由编码器、门控卷积和标准卷积联合

解码的双通道解码器构成 .在编码器中引入门控可

变形卷积，自适应形变感受野提取壁画语义，门控可

变形卷积示意图如图 3 所示，红色框代表可变形卷

积核涵盖范围，其能够自适应地获取壁画区域语义

信息 .

                （a）普通卷积示意图                   （b）部分卷积示意图

图2   普通卷积和部分卷积示意图

Fig.2   Schematic diagram of ordinary convolution 
and partial convolution
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门控可变形卷积首先在破损壁画 I中学习形变

感受野，通过门控可变形卷积获取感受野特征P (q )，
其计算公式如式（8）所示：

P (q ) = ∑W·I (q ) （8）
式中：W代表卷积核；I (q ) 为 q点像素值 .其中 I (q ) 值
采用双线性插值获取，如式（9）所示：

I (q ) = ∑
q′
B (q′，q )·I (q′) （9）

式中：q ∈ P (q ) 表示感受野内的像素点；q′为 q的邻域

像素；I (q′)为 q邻域内的像素值；B (q′，q ) 为双线性插

值，其计算如下所示 .

B (q′，q ) = b (q′x，qx )·b (q′y，qy ) （10）
式中：b (q′x，qx )、b (q′y，qy )代表 q′点与像素 q的 x方向和

y方向线性插值的结果 .得到双线性插值结果后，还

需计算 q点感受野内各点对应的加权门控值G，其计

算公式如式（11）所示：

G (q ) = Sig (∑Wg⊙I (q ) ) （11）
式中：Wg 为门控卷积核；Sig (·) 为 Sigmoid 激活函数；

⊙ 代表点乘运算；G (q ) 为［0，1］的门控值，其值越高

代表置信度越高，即 q点有效信息越多 .
然后，将卷积核、q点像素值以及其加权门控值

进行点乘，得到各像素点 q的特征值：

F (q ) = ∑
q ∈ P (q )

W f⊙I (q )⊙G (q ) （12）
在得到各像素点特征值后，壁画第 i层的语义特征计

算如下：

Fi = ϕ ( I ) = ϕI (...ϕi (...ϕ2 (ϕ1 ( I ) ) ) ) （13）
式中：ϕ (·) 为编码器；Fi为从第 i层提取的语义特征，

即Fi = ϕi (Fi - 1 ).
在得到壁画各层的语义特征后，然后通过语义

一致性注意力模块计算破损壁画块和提取出的像素

块之间的相似度，逐步完成语义修复，其相似度分数

计算过程如图4所示 .

该过程中计算破损壁画块与完好区域的余弦相

似度分数，将其作为缺失像素块和特征匹配块的匹

配准则，以此指导壁画缺失语义特征的推理过程，相

似度分数计算公式描述如式（14）所示：

score ix，y，x′，y′ = λscore′ ix，y，x′，y′ + (1 - λ)score i - 1
x，y，x′，y′

（14）
式中：( x，y ) 为缺失像素点；( x′，y′) 为匹配像素点；λ

为权重参数 .通过上述像素计算后生成的特征图公

式如式（15）所示：

f ′ ix，y = ∑
x′ ∈ 1，⋯，w；y′ ∈ 1，⋯，h

score ix，y，x′，y′ f ix′，y′ （15）
特征编码完成后，核预测卷积分支对语义特征推理

分支提取的特征图进行像素级卷积，使其与特征图

Fi相匹配，从而实现当前层特征图的细化修复，其修

图3   门控可变性卷积示意图

Fig. 3   Schematic diagram of gated deformable convolution

图4   相似度分数计算过程

Fig.4   Similarity score calculation process
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复过程如式（16）所示：

F′i  [ p ] = ∑
q ∈ Np

K i
p [ q - p ] Fi [ q ] （16）

式中：K i
p是第 i层特征图 Fi各元素对应的权重细化

核 .再分别通过门控卷积解码器和标准卷积解码器

对特征图进行联合解码，过程如下：

O∗
i = ψ (∑∑W f·F′i )⊙Sig (∑∑Wg·F′i ) （17）

式中：ψ (·) 为ReLU激活函数；Wg 和W f 为不同的卷积

滤波器；F′i 为特征生成的壁画特征图 .
标准卷积解码器解码过程如式（18）所示：

F ∗′
i = H↑(σ (Wi·F′i ) + bi ) （18）

式中：F ∗′
i 为标准卷积层输出的重构特征图，H↑为上

采样操作；σ为激活函数；Wi为权重值；F′i 为特征推

理后的特征图；bi为偏置值 .
最后将两分支解码的特征图进行通道连接，得

到重构特征图Fi ′，其计算公式如式（19）所示：

Fi ′ = Concat (F ∗′
i ，O∗

i ) （19）
为进一步增强纹理细节，将预测核 K与重构特

征图 Fi ′进行点乘操作，实现特征图的细化过程，其

公式如式（20）所示：

I = ϕ-1 (ϕI (⋯ϕi + 1 (Fi⊙Ki ) ) )⊙K （20）
1.4   特征融合模块

特征推理结束后，对各迭代层生成的特征图进

行融合操作，得到最终修复结果 Ī，计算如下：

Īx，y，z = ∑
i = 1

N

f ix，y，z

∑
i = 1

N

mi
x，y，z

（21）

式中：f ix，y，z为第 z通道中（x，y）位置的特征值，mi是特

征图Fi′的掩码，N为特征图的数量，通过上式即可得

到渐进融合的最终壁画修复结果 .
1.5   损失函数

本文方法损失函数包括 L1 损失、结构相似度

SSIM损失、生成合理特征的感知损失 Lperc、风格损失

Lstyle、有效像素损失Lv和无效像素损失L inv.
L ( Ī，I ) =  Ī - I 1 - λ1SSIM( Ī，I ) +
          λ invL inv + λvLv + λpLperc + λsLstyle

（22）
式中：Ī 为最终修复结果；I 为输入壁画图像；

SSIM( Ī，I ) 为原始壁画和修复结果之间的结构相似

度损失值；λ1 为结构相似度损失权重；λ inv 为无效像

素损失值权重；λv 为有效像素损失值权重；λp 感知损

失权重；λs为风格损失权重 .

2   实验结果与分析

为验证所提方法有效性，下面进行修复对比实

验 . 选取壁画图像构成自制数据集，经过扩展形成 
15 000 张数据集 . 硬件环境为 Intel（R） i7-10700K 
CPU， 32. 0 GB RAM，RTX 2060 SUPER. 采用峰值信

噪比 PSNR 和结构相似度 SSIM 进行客观评价，并与

文献［4］、文献［8］、文献［12］以及文献［16］算法进行

对比分析 .
2.1   人为添加破损实验

对敦煌壁画进行人为添加不规则掩膜对比修     
复实验，并对不同修复算法进行比较，如图5所示 .其
中 5（a）为原始壁画，5（b）为人为破损图像，图 5（c）～

图5（g）为各算法修复结果 .图 5（c）为文献［4］结合全

局一致性与局部连续性的壁画修复结果，从结果可

以看出，由于该方法修复时忽略了纹理细节，导致修

复结果出现了线条不清晰的问题，如第 2 幅壁画西

魏 258窟西壁龛顶飞天局部图中飞天裙带处出现晕

染模糊现象 .图 5（d）为文献［8］采用边缘连接的方法

重构结果，该方法通过预测破损区域结构边缘并填

色进行双阶段修复，但该方法在修复过程中忽略了

像素级信息，导致修复结果中易出现结构轮廓扭曲

的问题，存在明显的修复印痕，如第 3幅和第 4幅佛

像面部出现了明显的五官紊乱的问题 .图 5（e）为文

献［12］采用循环特征推理修复的结果，该方法对结

构信息有一定的重构效果，但该方法采用普通卷积

层进行编解码，无法区分有效像素和破损像素，导致

修复结果中出现修复结构紊乱和像素值预测不合理

等问题，如第 3幅和第 4幅佛像脸部特征出现结构线

条错位 . 图 5（f）为文献［16］引入自适应控制策略的

改进曲率驱动算法的壁画修复结果，该方法为传统

像素扩散改进类修复方法，其对细小裂缝及较小的

破损壁画有较好的修复效果，如第 1 幅飞天图中红

框中飘带线条的细小破损修复结果流畅，但该传统

方法因仅对单幅图像进行特征提取，未经过大量数

据集训练学习，因而无法完成大面积破损壁画的修

复 .图 5（g）为本文算法修复结果，因为本文方法采用

联合和预测和特征推理的方法，同时兼顾了像素级

和语义级的特征，相较于对比算法，本文算法修复结

果视觉效果更为合理，达到了边缘结构清晰合理的
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修复效果 .
对于上述修复结果进一步采用PSNR和 SSIM进

行定量评价，见表 1.其中，PSNR代表图像失真程度，

SSIM为衡量图像结构相似度的客观指标，其值代表

重构图像对原图结构的保持程度，上述 2 个评价指

标值越大表示修复效果越好 .从表 1中观测得出，本

文算法指标量化结果均优于对比算法，表明所提方

法的修复质量更好，验证了其有效性 .

     （a）原始图像         （b）人为破损图像           （c）文献［4］               （d）文献［8］              （e）文献［12］              （f）文献［16］            （g）本文算法

图5   人为添加破损壁画修复实验结果对比图

Fig.5   Comparison of repair experiments results for artificial broken murals
表1   人为破损壁画修复实验结果对比

Tab.1   Comparison of restoration results of artificially damaged murals

原始壁画

Image 1
Image 2
Image 3
Image 4
Image 5
Image 6

文献［4］
PSNR/dB
26.349 0
25.281 8
21.428 5
23.782 8
21.668 0
17.722 2

SSIM
0.928 6
0.906 8
0.846 3
0.854 3
0.864 0
0.814 7

文献［8］
PSNR/dB
26.569 2
25.453 8
24.010 7
21.164 4
21.665 2
20.823 3

SSIM
0.952 8
0.921 9
0.863 1
0.849 8
0.859 1
0.827 3

文献［12］
PSNR/dB
26.575 9
26.885 5
24.277 1
21.889 3
21.410 1
21.659 8

SSIM
0.917 6
0.899 0
0.834 1
0.817 4
0.837 0
0.818 7

文献［16］
PSNR/dB
19.631 1
17.769 1
15.084 7
14.921 4
14.124 3
11.882 0

SSIM
0.895 8
0.882 3
0.824 2
0.810 6
0.809 5
0.795 1

本文方法

PSNR/dB
28.163 7
28.365 5
26.477 7
26.565 2
25.140 8
23.353 3

SSIM
0.955 7
0.954 7
0.897 5
0.898 1
0.896 7
0.883 8
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2.2   真实破损壁画修复

为进一步验证本文算法有效性，进行真实破损

壁画修复实验 . 依次选取四组壁画分别为：榆林 25
窟·观音菩萨局部图、莫高窟 217 窟·供养人菩萨局

部图、飞天菩萨局部图、纹样局部图 .不同方法修复

结果如图 6所示 .对于第 1幅壁画佛像耳部存在的破

损，文献［4］存在明显的纹理模糊现象，文献［8］和文

献［12］算法均能补全，但填充结果存在明显修复印

痕，文献［16］改进曲率扩散的方式，因破损区域较大

无法完成扩散修复，而本文算法修复结果较好 .对于

第 2 幅壁画，文献［4］算法存在纹理块模糊的问题，

文献［8］算法未能有效完成发髻的修复，出现了残

留，文献［12］算法修复结果同样出现了填充不连续

的现象，文献［16］算法修复结果中出现了块效应的

问题，而本文算法修复结果中菩萨头部填充完整，取

得较好的重构效果 .对于第 3幅飞天图和第 4幅，文

献［4］修复后存在像素模糊和较大修复残留的问题，

文献［8］能够完成部分修复，但存在结构紊乱现象，

文献［12］较上述两种方法修复结果较好，但同样存

在马赛克效应问题，而文献［16］传统改进曲率扩散

算法因不具备修复大面积破损的能力，而导致存在

大量修复残留 .本文算法相较于比较方法，修复结果

更为合理，取得了更符合视觉一致性的修复效果 .

3   结 论

针对现有深度学习方法修复壁画时，未兼顾像

素级特征与语义级特征，导致修复结果出现纹理精

细度欠缺、结构扭曲等问题，提出了一种联合核预测

和特征推理的渐进式壁画修复算法 .首先，设计区域

渐进模块，实现了对破损古壁画的特征映射和掩膜

收缩渐进式修复，避免了壁画整体端到端修复错误

混叠的问题 .然后，提出双分支特征推理模块，联合

核预测像素级修复分支和语义特征推理分支，实现

对破损壁画的细粒度修复和语义特征修复，并在不

同特征层实现像素核对语义特征图的细化操作，提

升了壁画修复的完整性 .最后，将各分支渐进修复特

征图融合输出完成壁画修复 .通过真实破损敦煌壁

画修复实验表明，所提算法能够有效地完成修复，取

得了更好的视觉效果和较高的定量评价 .
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