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摘要： 针对现有深度学习方法在修复壁画时，存在结构语义利用不充分和细节特征修复结果欠佳的问题，提出一种

结构引导扩散生成式古壁画修复算法。 首先，构建由门控卷积与快速傅里叶残差块组成的壁画结构重建模块，利
用重建后边缘结构引导破损壁画修复，以克服结构语义修复利用不足的问题。 其次，提出基于随机微分方程的生

成式扩散模块，对待修复的壁画图像进行正向扩散处理。 再次，设计掩码增强的逆向迭代重建模块，增强壁画破损

区域与完好区域的语义一致性，提升壁画细节修复能力。 最后，在敦煌壁画数据集上进行数字化修复实验。 实验

结果表明，所提算法能够有效完成壁画修复，并且主客观评价均优于比较算法。
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Abstract： Aiming at the problems of inadequate utilization of structural semantics and poor repair results
of detailed features in the existing deep learning methods for repairing ancient murals， a structure-guided
diffusion generative algorithm was proposed. Firstly， a mural structure reconstruction module composed of
gated convolution and fast Fourier residual block is constructed， and the edge structure after
reconstruction is used to guide the repair of damaged murals， so as to overcome the problem of insufficient
utilization of structural semantic repair. Then， a generative diffusion module based on stochastic
differential equation is proposed， which performs forward diffusion processing on the mural image to be
repaired by stochastic differential equation. Next， a mask-enhanced backward iterative reconstruction
module is designed to enhance the semantic consistency between the damaged area and the intact area of
the mural， and improve the repair ability of the detailed features of the mural. Finally， the digital
inpainting experiments and analysis are carried out on the Dunhuang mural data set. The experimental
results show that the proposed algorithm can effectively complete the mural restoration， and the objective
evaluation indicators are better than the comparison algorithms.
Key words： mural inpainting； diffusion modeling； structural guidance； mask enhancement； generative
inpainting



  敦煌莫高窟是世界上规模最大、内容最丰富的

石窟壁画宝库。 然而，由于恶劣的自然环境和人为

破坏等因素，壁画出现了不同程度的劣化、脱落、起
甲、酥碱等病害，亟待保护。 利用数字化修复可以更

好地保护古壁画文化遗产，已成为当前的研究热

点[1]。 目前，基于深度学习的修复方法因其强大的

特征学习能力，可以避免单独使用传统修复方法无

法完成语义特征学习的问题。 例如，Guo 等[2]提出

了基于条件纹理和结构双重生成的修复方法，但其

采用普通卷积进行特征提取，存在细节特征提取不

充分的问题。 Li 等[3]提出一种基于循环特征推理

的图像修复网络，但该方法采用级联标准卷积，易导

致出现细节丢失现象。 Chen 等[4]提出了文本引导

的古代壁画跨模态联合修复算法，但该方法需要采

用外部文本信息引导修复。 近年来，扩散模型（DM，
diffusion model ） 逐 渐 应 用 于 图 像 生 成 领 域，如
Lugmayr等[5]提出了基于去噪扩散概率模型的修复

方法，但该方法在修复过程中对破损区域的感知不

足，导 致 修 复 结 果 出 现 边 界 不 连 贯 的 问 题。

Rombach等[6]设计了一种潜在扩散模型修复方法，
但该方法采用自编码器不能准确地捕捉细节信息，
修复结果易出现模糊现象。 Xia 等[7]提出了一种先

验引导扩散修复模型，但该过程中过度依赖先验表

示，导致修复结果细节不佳。 综上所述，古壁画图像

修复时存在结构语义利用不充分和细节特征修复结

果欠佳的问题，提出结构引导扩散生成式古壁画修

复算法。

1 所提算法

1. 1 整体网络框架

整体网络框架如图 1 所示。 模型的工作原理

为：首先，将壁画破损结构通过结构重建模块，得到

重构后的边缘结构，将其作为逆向去噪过程的引导

信息；然后，利用正向扩散过程向待修复壁画中引入

高斯噪声分布形成纯噪声图像；最后，设计改进的逆

向去噪网络预测噪声分布，并利用掩码增强机制增

加修复过程中对破损区域的感知能力，实现对缺失

区域的纹理细节修复，从而完成壁画图像修复。

图 1 整体网络框架图
 

1. 2 结构重建模块

在壁画修复过程中，由于缺乏结构信息引导，扩
散模型无法准确重建细节。 为克服上述问题，设计

结构重建模块，其结构如图 2 所示。 首先，采用

Canny边缘检测算子提取原始壁画的边缘结构，将
掩码图像与边缘结构按通道进行连接，形成受损边

缘结构，形成结构重建网络的输入，过程表示如下：

x～m = xgt☉（1 -M） （1）

其中：x～m 表示受损边缘结构，xgt表示 Canny 算子提

取到 的 边 缘 结 构， M 表 示 掩 码 图 像， ☉ 表 示

Hadamard积。
其次，设计由 3 层门控卷积构成的编码器对受

损壁画边缘结构进行特征提取，其过程表示如下：

V = ϕ (∑∑ Wconx～m ) （2）

U = σ (∑∑ Wconx～m ) （3）

其中：V 为特征值，U 为门控值，Wcon为卷积滤波器，
ϕ（·）为线性整流（ReLU，rectified linear unit）激活函

数，σ（·）为 Sigmoid激活函数。
在图 2 结构重建模块中，采用基于通道级快速

傅里叶变换（FFT， fast Fourier transform） [8]进行特

征学习重构，将捕获的边缘结构特征按通道分为局

部和全局分支进行处理。 局部分支使用大小为 3 ×
3 的卷积对边缘结构特征进行操作，更新局部结构
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特征。 全局分支对结构特征执行傅里叶变换，获取

壁画结构的全局上下文信息，并在频谱域中更新特

征，对获取的结构特征进行学习后重构，其过程

如下：

图 2 结构重建模块结构图

 

1）首先，对壁画边缘结构特征应用实数 FFT，并
在通道维度上连接实部和虚部，表示如下：

ℝ H ×W × C FFT2d→ℂ H × W2 × C
concat
→ℝ H × W2 × 2C （4）

2） 其次，在频域对壁画结构进行 1 × 1 卷积，并
通过归一化层与 ReLU激活函数，其过程表示如下：

ℝ H × W2 × 2C
Conv1 × 1→BN→ReLU→ℝ H × W2 × 2C （5）

3）最后，用逆变换恢复空间结构，其过程表示

如下：

ℝ H × W2 × 2C
concat
→ℂ H × W2 × C

iFFT2d
→ℝ H ×W × C （6）

其中：ℝ表示特征张量的实部，ℂ表示特征张量的虚

部，H为特征图高度，W为宽度，C为通道数。
1. 3 生成式扩散模块

由于普通卷积仅具有局部相关性，难以充分捕

捉和利用壁画图像中的全局特征信息生成细节特

征。 针对上述不足，提出基于扩散模型的壁画修复

模块。
首先，向待修复壁画 y0 逐步添加高斯噪声 ε ～

N（0，I），其中 N（0，I）表示正态分布，其转化为纯噪

声图像，过程如图 3 所示：

图 3 正向扩散过程图
 

在图 3 中，通过均值回归随机微分方程定义该

过程中每个时间步的壁画状态[9]，其过程表示

如下：
dy = θt（μy - y）dt + ηtdω （7）

其中： μy 表示掩码图像与噪声的组合，t∈[0，T]表
示时间步，θt 与 ηt 是随时间变化的正参数，θt 表示

均值回归的速度，ηt 表示扩散过程中的随机波动

率，ω是一个标准的布朗运动过程。
1. 4 掩码增强逆向重构模块

1. 4. 1 逆向去噪重构

在完成对壁画图像进行正向扩散加噪后，对其

进行逆向去噪完成修复，其过程如图 4 所示。

图 4 逆向去噪示意图
 

在图 4 中，逐步去除壁画中的噪声，并通过不断

调整图像的状态，恢复出其受损结构和细节，可以通

过反向随机微分方程 （ SDE， stochastic differential
equation）表示如下：
dy = [θt（μy - y） - η2t

Δ

y ln qt（y）]dt + ηtdŵ （8）
其中：dω̂表示反向标准布朗运动过程，qt（y）表示边

缘概率密度分布， Δy ln qt（y）表示边缘概率密度分布

的梯度，dt代表时间步长。
1. 4. 2 结构引导的逆向去噪模块

在图 4 逆向去噪重构过程中，由于缺乏结构信

息的有效控制，易出现推理误差的问题。 因此，利用

结构信息引导逆向去噪网络，以提高修复壁画图像

的质量，结构如图 5 所示。

图 5 结构引导的逆向去噪模块图
 

在图 5 中，设计逆向去噪网络ε～ϕ（yt，xre，t）估计

去噪 过 程 中 每 个 时 间 步 的 SDE 中 得 分 函 数

Δ

y ln qt（y）的值，利用其获取每个时间步的噪声分

布 dy，以逐步消除不同扩散步长下的噪声，并更新

当前时间步的壁画特征状态。 同时，将更新噪声分

布的壁画图像作为第 t = T - 1 时刻逆向去噪过程的

输入，对下 1 个时间步的壁画状态进行推理，逐步完

成对破损壁画纹理细节特征的修复，其过程可以通

过贝叶斯公式表示如下：
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q（yt - 1 | yt，xre） =
q（yt | yt - 1）q（yt - 1）q（xre | yt - 1）

q（xre，yt）
（9）

其中：q（yt - 1 | yt，xre）表示逆扩散过程中在 yt 与 xre条
件下的 yt - 1的概率分布，yt 和 yt - 1表示反向去噪过

程中不同时间步的壁画图像。
同时， 设 计 多 尺 度 空 间 自 适 应 归 一 化 层

（SPADE，spatially-adaptive denormalization）以更好地

利用结构特征引导细节修复，如图 6 所示。

图 6 结构特征引导示意图
 

在图 6 中，将重建后的边缘结构传递至 SPADE
层，以融合来自主干网络的壁画特征图，具体过程如

图 7 所示。 首先，对输入的壁画边缘结构进行卷积

操作，在通道维度上进行归一化。 其次，对其进行标

准化。 最后，与中间层特征逐元素相乘与相加，实现

对边缘结构特征与壁画特征的融合，其过程表示

如下：

F～ tk = Convγ（xre）
Ftk - μtk
σtk

+ Convβ（xre） （10）

μtk（hk，ωk） =
1
Ck
∑
k

n = 1
Ftk（hk，ωk，Ck） （11）

σtk =
1
Ck
∑
k

n = 1
（Ftk（hk，ωk，Ck） - μtk（hk，ωk）） 2

（12）

其中：F～ tk 表示中间特征层的输出，Ftk 表示中间特征

层的输入，k表示网络第 k层，Convγ（·）与Convβ（·）
表示将边缘结构 xre转换为缩放与偏差值的映射函

数， μtk（hk，ωk）与 σtk（hk，ωk）表示在位置（hk，ωk）上
像素在不同通道像素的统计平均值和方差，hk∈1，
2，…，Hk 表示特征图的高，Ck 为通道数，ωk∈1，
2，…，Wk 表示特征图的宽。
1. 4. 3 掩码融合增强

最后，由于原始扩散模型缺乏对破损区域与完

好区域的有效感知，易将无效区域像素扩散至完好

区域，影响修复效果。 为了克服上述不足，进一步设

图 7 SPADE结构图

 

计了掩码融合机制，提升壁画破损区域与完好区域

的语义一致性约束，如图 8 所示。

图 8 掩码融合模块
 

首先，利用掩码编码分支对掩码进行特征提取

操作获得掩码特征，其过程表示如下：
FM = H（∂（ I*M） + b） （13）

其中：FM 表示每层编码输出的掩码特征，M 表示掩

码图像， I 与 b 表示权重与偏置，*为卷积操作，
∂（·）表示激活函数，H（·）表示下采样操作。

其次，通过特征融合层进行融合，网络中间层特

征与掩码特征进行逐元素相乘。 再次，将掩码特征

与跳跃连接传递的特征进行逐元素相乘操作。 最

后，将 2 者结果进行拼接操作，得到掩码融合机制的

输出特征，其过程表示如下：
FOUT = Cat[F′FM + FSFM] （14）

其中：F′表示输入特征，FS 表示跳跃连接特征，FM
表示掩码特征，Cat[·]表示拼接操作，FOUT表示输出

特征。
1. 5 损失函数

在结构重建模块中，利用 L1 损失函数来计算修

复壁画边缘结构和真实结构之间的距离，其公式

如下：
LL1 =‖xgt - xre‖1 （15）

其中：xre为重建后边缘结构图，xgt为真实边缘结构

图，‖·‖1为 L1 范数。
LFM重建损失函数主要用于约束结构重建过
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程，使其修复的边缘特征更接近真值，其公式如下：

LFM = EE [∑
i

1
Ni
‖D（ i）1 （xgt） - D（ i）1 （xre）‖1 ]

（16）
其中：Ni 为第 i层的通道数目，D（ i）1 表示判别器。

在逆向去噪网络阶段，采用对抗损失衡量壁画

结构特征与逆向重构过程的相关性，其公式如下：
LD = - EEyt - 1[ln （D（yt - 1，xre））] -

EEyt[ln （1 - D（yt，xre））] （17）
其中：yt 和 yt - 1表示反向去噪过程中不同时间步的

壁画图像，xre为重建后壁画边缘结构。
因此，模型的总损失函数公式可以表示为

L = λL1LL1 + λFMLFM +LD （18）
其中：λL1和 λFM分别为 L1 损失和特征匹配损失对应

的正则化参数。

2 实验结果与分析

为了验证所提算法的有效性，选取高清壁画图

像作为数据集的来源，并对其进行数据扩展后形成

自制敦煌壁画数据集，数据集共包括 11 000 张壁画

图像。 同时，与文献[2]纹理结构双生成修复方法、

文献[3]循环特征推理修复方法、文献[5]基于去噪

概率扩散模型、文献[10]基于特征均衡化的互编解

码器修复方法进行对比。
2. 1 人为添加随机掩码修复实验

首先，进行人为添加随机掩码修复实验，如图 9
所示。 其中，图 9（c）为文献[2]纹理结构双生成算

法修复结果，可以看出，该方法修复后存在内容模糊

的问题。 图 9（d）为文献[3]循环特征推理修复结

果，如第 1 幅壁画佛光部分出现结构断裂问题。
图 9（e）为文献[5]基于去噪概率扩散模型修复方

法的结果，从中可以看出，第 3 幅图中存在结构断裂

现象。 图 9（ f）为文献[10]纹理与结构特征均衡化

方法修复结果，可以看出，该方法修复结果中出现了

明显的修复残留。 图 9（g）为所提算法的修复结果，
从结果中看出，相较于对比方法所提修复方法效果

更好，视觉效果更加连贯。
为了验证所提算法的客观评价性能，采用峰值

信噪比（PSNR， peak signal-to-noise ratio）和结构相

似性（SSIM， structural similarity）对图 9 修复结果进

行评价，结果如表 1 所示。 上述指标值越大，表示修

复效果越好。 可以看出，所提算法均优于对比算法。

图 9 人为添加随机掩码修复对比图
 

表 1 不同算法对人为添加破损修复结果 PSNR和 SSIM对比

图像
文献[2] 文献[3] 文献[5] 文献[10] 所提算法

PSNR / dB SSIM PSNR / dB SSIM PSNR / dB SSIM PSNR / dB SSIM PSNR / dB SSIM

图 1 30. 846 7 0. 955 1 27. 075 7 0. 913 4 26. 486 7 0. 939 3 29. 195 1 0. 945 9 30. 633 4 0. 952 8

图 2 28. 773 8 0. 965 0 28. 341 4 0. 964 1 28. 563 2 0. 967 4 28. 737 9 0. 966 3 28. 958 3 0. 974 8

图 3 28. 244 3 0. 959 9 24. 283 9 0. 943 1 26. 816 4 0. 960 7 24. 740 7 0. 945 9 29. 384 5 0. 967 6
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2. 2 中心掩码壁画修复实验

其次，进行人为添加大区域中心破损修复实验，
修复结果如图 10 所示。 其中，从 2 幅壁画图像修复

结果可以看出，文献[2]算法的修复结果存在明显

的内容模糊现象，文献[3]、文献[5]和文献[10]的

修复结果中出现严重阶梯块效应与马赛克现象，对
比方法均未能完成有效的修复，而所提算法的修复

效果更好，结构连贯并且纹理细节清晰。 同样地，采
用 PSNR和 SSIM对图 10 进行定量评价，如表 2 所

示，所提算法同样取得了更好的性能。

图 10 人为添加中心掩码修复对比图
 

表 2 不同算法对人为添加破损修复结果 PSNR和 SSIM对比

图像
文献[2] 文献[3] 文献[5] 文献[10] 所提算法

PSNR / dB SSIM PSNR / dB SSIM PSNR / dB SSIM PSNR / dB SSIM PSNR / dB SSIM

图 1 16. 621 6 0. 815 3 16. 988 6 0. 779 5 17. 067 8 0. 764 1 17. 092 3 0. 801 4 21. 837 9 0. 833 3

图 2 21. 996 2 0. 871 1 21. 515 9 0. 855 9 21. 473 1 0. 856 6 21. 846 4 0. 902 0 30. 296 9 0. 961 2

2. 3 真实破损壁画修复实验

最后，进行真实破损敦煌壁画修复实验，如
图 11 所示。 对于第 1 幅壁画，文献[3]和文献[5]
方法修复效果较差，出现破损区域修复未完成现象。

对于第 2 幅壁画图像，文献[2]、文献[3]、文献[5]
和文献[10]算法的修复结果中，蓝色破损区域存在

修复后掩码残留现象和修复不彻底的问题，而所提

算法较好地完成了破损区域的修复。

图 11 真实破损修复实验结果对比图
 

  真实破损壁画图像缺少相应的标准参考图像，
一般采用信息熵（ IE， information entropy）进行客观

评价，其值越大，表明修复越清晰。 从表 3 看出，所
提算法值最大，从而验证了所提算法对于真实壁画

修复的有效性。

3 结束语

针对现有深度学习方法修复壁画过程中，结构

语义利用不充分和细节修复结果欠佳的问题，提出

结构引导扩散生成式古壁画修复算法。 设计了门控
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表 3 真实破损壁画修复定量评价 bit / pixel

图像
IE

文献[2] 文献[3] 文献[5] 文献[10] 所提算法

图 1 7. 220 8 7. 213 9 7. 218 1 7. 224 7 7. 225 2

图 2 6. 940 3 6. 938 0 6. 936 5 6. 941 7 6. 988 1

卷积和快速傅里叶残差块壁画结构重建模块，利用

重建后边缘结构引导破损壁画修复。 通过正向 SDE
进行壁画图像的正向扩散，并设计了掩码增强模块，
利用掩码编码分支提取特征信息，提升受损区域与

完好区域的语义一致性，最后设计基于反向 SDE 的

逆向迭代重构模块，实现对破损区域的修复，提升对

细节特征的修复能力，以减少细节特征信息丢失。
数字化修复实验表明，所提算法取得了更好的修复

效果和评价性能。
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