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多尺度级联网络的墓室壁画数字生成技术
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摘要  因墓道狭窄，分块揭取的大型墓室壁画在高清采集后会存在周边信息缺失的情况。为了能够重建壁画分块间丢

失的数据，提出了一种多尺度级联网络的墓室壁画数字生成技术。首先，对墓室壁画进行大尺度生成；然后，将重建结果

输入深度语义小尺度生成网络中进行精细的数字信息生成。在小尺度生成网络引入自注意力机制，增强生成区域与全

局信息的关联性，解决生成区域边界的伪影问题。在反馈损失中改进纹理损失，提高重建信息纹理精细度以及壁画生成

效果。为加快训练进程、促进梯度反向传播效率，在生成网络中加入跳跃连接。通过消融实验和对比组实验验证，该数

字生成技术可提高壁画分块外延信息的纹理匹配率并弱化伪影的影响，在客观指标峰值信噪比和结构相似度上均取得

较好的结果。
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Abstract Large-scale tomb murals are divided into several blocks by narrow passages.  Hence, during high-definition 
collection, certain information around these blocks may be missing.  To address this, a digital generation technology for 
tomb murals based on a multiscale cascade network is proposed, for reconstructing these lost data between mural blocks.  In 
this approach, tomb murals were first generated on a large scale, and the reconstruction results were subsequently input into 
a deep semantic small-scale generation network to generate fine digital information.  A self-attention mechanism was 
introduced into the small-scale generation network to enhance the correlation between the generation region and the global 
information and solve the artifact problem of the generation region boundaries.  In terms of the feedback loss, the texture 
loss and the texture fineness of the reconstructed information are improved, and the mural generation effect is also 
improved.  Jump connections were added to the generation network to accelerate the training process and enhance the 
efficiency of gradient backpropagation.  Based on ablation and comparative group experiments, the proposed digital 
generation technology can improve the texture matching rate of mural block epitaxial information and reduce the influence of 
artifacts.  This proposed method achieves good objective indexes for the peak signal-to-noise ratio and structural similarity.
Key words tomb mural; cascade generation network; texture loss function; self attention mechanism; digital generation

1　引 言

墓室壁画作为我国古代三大壁画（墓室壁画、石窟

壁画、寺观壁画）中唯一地下文物，因其墓道出口窄小，

在 20 世纪中期的考古挖掘中［1］通常采取对整幅大型壁

画按照分块揭取的特殊方式进行搬迁与保存。如章怀

太子墓“马球图”长约 7 m、高约 3 m，被分成宽约 1. 5 m
的 5 块壁画［2］，经过激光测距和高清采集［3］后形成的数
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据总量累计超过 22 GB，单个壁画分块有 4. 4~4. 5 GB
的数字图像信息。分块揭取所产生的块间信息缺失导

致数字化后的壁画信息间断，严重影响了游客对整幅

壁画的观展和文史专家对历史信息的解读。

古代壁画的数字修复技术可为两大类：一类是

以像素扩散为主的信息生成方法，如 Karianakis 等［4］

利用形态学算子对德黑兰壁画进行检测，通过改进

Total varivation（TV）算 法 对 检 测 到 的 裂 痕 进 行 修

复；Jaidilert 等［5］采用交互式数字修复技术，通过区域

生长形成病害掩码，然后利用变分法将像素填充到

泰国壁画的缺失区域。当壁画存在的病害类型为细

长划痕时，此类方法是有效的，但随着壁画缺损面积

增加则会因高阶偏微分推导产生连续近似值导致画

面模糊。另一类是以样本填充为主的信息生成方

法 ，以 Criminisi［6］的 样 本 填 充 算 法 为 基 础 模 型 ，

Purkait 等［7］提出基于样本相干纹理合成技术，依据对

称性修复印度神庙壁画；陈永等［8］引入序贯相似性算

法和布谷鸟寻优算法来提高最佳匹配块的搜索精

度，并引入信息熵［9］改进优先值计算过程，均在敦煌

壁画的修复中表现出较好的效果。此类方法能够修

复壁画中间较大的空洞类缺失，但全局遍历寻优过

程以及参考样本不足引起的垃圾块堆积，导致其并

不适用于大型墓室壁画块间连续缺失信息的重建

需求。

基 于 深 度 学 习 的 修 复 算 法［10-11］相 较 于 传 统

Inpainting 算法能够学习更深层的特征［12］，不局限于现

存有效信息的可利用率，且能生成新的信息。如

Laube［13］提出在卷积神经网络（CNN）中增加单一网络

拓扑结构的方法，可对高分辨率纹理中的大块缺失区

域进行图像修复；彭广泽等［14］利用正常曝光和短曝光

条件获取两帧条纹图，通过 CNN 的去噪正则化来实现

条纹图局部高光区域的快速修复。这些方法的主要思

路是以神经网络训练填充样本来进行 Inpainting。而

Sabini 等［15］提出的 Outpainting 数字生成思路，则以生

成对抗网络为基本框架，能够不局限于图像尺寸向外

生成图像信息。

本文以 Outpainting 的思路对壁画进行分块外延

性信息的数字生成技术研究，以 GAN 为基本网络由

内向外合理预测壁画分块周边空间内的数字信息，相

比由外向内的图像填充修复更适合因分块揭取丢失大

量块间信息的墓室壁画数字重建的需求。针对墓室壁

画外延过程中因模型忽略全局特征提取导致的生成边

界存在伪影及精度不高等问题，提出一种多尺度级联

网络的墓室壁画数字生成技术。该技术设计一种外延

大尺度生成网络与深度语义小尺度生成网络相连接的

结构，在深度语义小尺度生成网络中引入自注意力机

制获取壁画生成区域与全局信息的关联性，并引入优

化纹理损失函数，增强生成网络对壁画高频精度信息

的生成，提高墓室壁画的生成质量。

2　数字生成技术的基本原理

以 Outpainting 为核心的数字生成技术，其基本网

络框架是 Goodfellow［16］提出的 GAN 模型。通过“博弈

论”引导生成过程，由互相对抗的生成网络G和判别网

络 D组成，其中生成网络能够从真实样本数据中学习

到潜在的特征表示并生成新的样本数据。判别网络试

图区分是真实数据还是生成的假样本数据，当无法区

分真假数据时，才能确保生成的数字信息与原始信息

保持了高度的一致性，满足数字生成的效果要求。在

这种一直循环的“博弈”下，生成网络和判别网络的能

力将达到最优，即“纳什均衡”状态［17］。生成对抗网络

原理如图 1 所示。

GAN 目标函数的表达式为

minG maxDV ( D，G )= Ex~Pdata ( x )[ lb D ( x) ]+

Ex~Pz ( z ){lb{1 - D [G ( z) ] }} ， （1）

式中：V ( D，G )为 GAN 优化的目标函数；E ( ∗ )为数学

期望；x为真实数据集 P data 中的真实数据；Pz ( z ) 为生成

数据的分布；D ( x )为判别网络判别真实数据的概率大

小；D [G ( z) ]为判别网络判别生成数据的概率大小。

生成网络G要最小化目标函数来生成更好的数据

分布欺骗判别网络，而判别网络D要最大化目标函数，

使D能够增强判别真假数据的能力。在最理想的情况

下，D的判别结果应为 1/2，输入随机数据至判别网络，

不能判别出是否为真实数据集中的真实数据，也不能

判别出是否来自生成网络所生成的假数据。

图 1　生成对抗网络原理图

Fig.  1　Schematic diagram of generating countermeasure network

使用两个级联的生成对抗网络能够从大规模的数

据集中学习墓室壁画特征语义信息，并在生成网络和

判别网络中分别加入自注意力机制和纹理损失优化，

从而对壁画未知区域进行 Outpainting。该模型根据已

知壁画信息提取特征要素使数字生成的壁画更加逼

真，克服传统算法生成大面积区域填充不佳和数字生

成信息关联强度较低等问题。

3　多尺度级联网络框架

多尺度级联网络框架如图 2 所示，共由 3 部分构

成：外延大尺度生成网络 G e、深度语义小尺度生成网

络 G d、损失优化判别网络 D。G e 对壁画进行外延大尺

度数字生成，G d 对G e 生成的大尺度壁画进行更为精细

的小尺度数字生成，G d 中加入自注意力机制，增强生

成信息与全局信息的连贯性。损失优化判别网络D加

入改进的纹理损失对数字生成结果进行优化。G e 和

G d 中使用编码器-译码器结构并加入跳跃连接，有助于

梯度反向传播和加快训练过程。Im为对壁画进行掩码

处理后的图像。

3. 1　外延大尺度生成网络

外延大尺度生成网络由编码器、解码器两部分组

成 。 编 码 模 块 由 下 采 样 卷 积（Conv）层、批 归 一 化

（BN）层和激活函数 Leaky-ReLU 构成。编码阶段使

用 6 个下采样卷积层来提取壁画纹理、颜色等特征。

将下采样卷积核设置为 4 × 4，步长为 2，每个卷积层

后添加 BN 层来提高模型训练速度和训练稳定性。解

码模块由上采样反卷积（Deconv）层、BN 层和 ReLU 构

成，对编码阶段捕获的潜在特征采用上采样进行壁画

分块周边信息生成，上采样卷积核设置为 4 × 4，步长

为 2，恢复到起始分辨率大小，其中上采样最后一层使

用激活函数 Tanh 输出。下采样、上采样具体结构如

图 3 所示。

外延大尺度生成网络的生成目标是尽可能生成逼

真的壁画信息，模型如图 4 所示。

图 3　上采样、下采样具体结构图

Fig.  3　Specific structure diagram of upsampling and downsampling

图 2　多尺度级联网络框架

Fig.  2　Multi-scale cascade network framework

图 4　外延大尺度生成网络

Fig.  4　Epitaxial large-scale generation network
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生成过程表达式为

Ie = G e[ I real ⊙ ( 1 -M )] ， （2）
式中：I real 为真实壁画；G e 为外延大尺度生成网络；M为

掩码区域；Ie 为外延大尺度生成网络生成的壁画；⊙ 为

真实壁画和掩码壁画的像素点乘运算符号。但大尺度

网络生成的 Ie 高频细节特征缺失量较大，故将其输出

结果作为下一级输入进行深度语义小尺度生成。

3. 2　深度语义小尺度生成网络

为增强高频细节特征，提高墓室壁画生成质量，保

证生成后的像素区域与未缺失区域在空间、视觉上的

结构一致性和连续性，在级联的深度语义小尺度生成

网络中设计 8 层对称的编码器-译码器结构。编码阶段

使用 8层卷积核为 4 × 4，步长为 2的下采样卷积层提取

壁画高频细节特征，加入自注意力机制学习待生成像

素点与其他所有像素点的关联性，使分块壁画能够平

滑过渡到生成区域，如图 5 所示。解码阶段使用 8 层卷

积核为 4 × 4，步长为 2 的上采样 Deconv 层恢复墓室壁

画分辨率并生成壁画数字信息。

深度语义小尺度生成网络生成过程表达式为

Ioutput = G d[ Ie ⊙ ( 1 -M )] ， （3）

式中：G d 为深度语义小尺度生成网络；Ioutput 为最终壁

画信息生成图。

为了能够提高真实壁画向生成壁画过渡的平滑性

与自然性，引入自注意力机制［18］。该层能够学习到生

成区域的像素点与全局像素点的关联性，使得生成区

域不再依靠相邻位置的像素信息，而是统筹全局特征

信息后计算得出，捕捉全局信息来增加卷积的感知视

野，克服了真实区域不能向生成区域平滑过渡的问题，

其结构如图 6 所示。

从卷积层 3 中提取的特征图作为自注意力层

输入，通过大小 1 × 1 的卷积层，得到特征图 f ( x )、
g ( x )、h ( x )；然 后 将 f ( x )T 与 g ( x ) 相 乘 重 构 并 经 过

Softmax 层输出注意力映射特征图，计算表达式为

β j，i = exp ( s ij ) ∑
i= 1

N

exp ( s ij ) ， （4）

式中：s ij = f ( x )T g ( x )；β j，i 为 g ( x ) 中的区域位置 j对
f ( x )中的区域位置 i的影响作用。

最终输出注意力特征图的计算表达式为

Soutput = β j，i h ( x )α+ x ， （5）
式中：注意力映射图 β j，i与 h ( x )、可学习参数 α相乘并

与 x相加，即得到注意力机制的最终结果，并将其作为

下一层卷积的输入。其中，α在初始阶段设置为 0，即
从相邻局部获取信息，随着训练生成的进行，可以给相

邻处信息分配更多权重，逐渐增强生成信息的关联性。

3. 3　损失优化判别网络

判别网络模型如图 7 所示，将生成壁画和真实壁

画作为判别网络的输入。使用 IN 层可以将输入特征

图 5　深度语义小尺度生成网络

Fig.  5　Deep semantic small-scale generation network

图 6　自注意力机制

Fig.  6　Self attention mechanism

进行标准化并提取特征。在迭代过程中与生成网络对

抗学习，并通过损失函数调整判别网络参数，使网络能

够生成更加真实、自然的数字信息。

该判别网络包括特征提取和线性分类的判别输

出，在 Conv 层后添加 BN 层来增强判别网络的稳定性

以及避免其梯度消失。为了增加训练速度以及减小过

拟合，使用全连接 Dense 层计算特征图的平均像素，并

使用 Sigmoid 对输入样本进行判别分类。

4　损失函数优化策略

生成对抗网络的损失函数能够在训练过程中有效

提高待生成区域的生成质量，可以将真实壁画特征图

与生成壁画特征图进行比较，形成真实壁画 I real 和生成

壁画 Ioutput 之间的函数映射关系，能快速学习到目标壁

画的高频纹理细节等信息，达到高质量数字生成的目

的。为提高生成壁画信息的精度和增强全局内容的一

致性，使用如下损失函数来训练网络模型。

1） 优化重构损失

优化重构损失负责优化生成壁画与真实壁画之间

的差异，该损失 L rec 使用 L1 范数缩小对应像素间差值

并保证待生成区域与原壁画内容上下文信息一致性，

其数学表达式为

L rec = χ1 I real - Ie 1
+ χ2 I real - Ioutput 1

 ， （6）
式中： I real - Ie 1

为外延大尺度生成网络生成的壁画 Ie

与真实壁画 I real 之间的损失值； I real - Ioutput 1
为深度语

义小尺度生成网络生成的壁画 Ioutput 与真实壁画 I real 之

间的损失值；χ1、χ2 = 1 - χ1 为加权超参数。

2） 优化纹理损失

重建损失虽然能够缩小生成壁画与真实壁画之间

差异，但对壁画高频纹理细节生成效果较差。将纹理

损失函数 L texture - loss
［19］进行优化，在每层卷积输出特征

图后都添加纹理损失反馈来增强生成部分的纹理细节

匹配度，提取外延大尺度生成网络和深度语义小尺度

生成网络 Conv 层输出的特征图来计算 Gram 矩阵。

外延大尺度生成网络的纹理损失 L t - e 和深度语义小

尺度生成网络的纹理损失 L t - d 使用 L2 范数能够提升

模型泛化能力、防止过拟合。两个生成网络的纹理损

失数学表达式分别为

L t-e=  G gram ( ln ( I real ) )-G gram ( ln (G e ( I real ⊙ ( 1-M ) ) ) )
2

2
，

（7）
L t-d= G gram ( ln ( I real ) )-G gram ( ln (G d ( Ie ⊙ ( 1-M ) ) ) )

2

2
，

（8）
总纹理损失函数表达式为

L tex = χ1L t - e + χ2L t - d， （9）
式中：L t - e 为外延大尺度生成网络纹理损失；L t - d 为深

度语义小尺度生成网络纹理损失；G gram 为 Gram 矩阵；

ln为壁画通过第 n层 Conv 层的输出，即每层卷积输出

特征图后都添加纹理损失反馈；G e ( I real ⊙ ( 1 -M ) )、
G d ( Ie ⊙ ( 1 -M ) )分别为外延大尺度生成网络和深度

语义小尺度生成网络生成的壁画。优化纹理损失提取

每个 Conv 层输出纹理特征的差距，消除壁画伪影且能

够缩小生成壁画与真实壁画间高维纹理细节差距，增

强壁画外延信息真实感。

3） 对抗损失

使用对抗损失函数，使生成壁画输入到判别网络中

能够大概率被判定为真实壁画，并提高模型收敛速度。

其中，外延大尺度生成网络对抗损失函数表达式为

L e=E [ lgD ( I real )]+E [ lg ( 1-D (G e ( I real ⊙ ( 1-M ) ) ) )]，
（10）

深度语义小尺度生成网络对抗损失函数表达式为

L deep=E [ lgD ( I real )]+E [ lg ( 1-D (G d ( Ie ⊙ ( 1-M ) ) ) )]，
（11）

总对抗损失函数表达式为

L adv = χ1L e + χ2L deep， （12）
式中：lgD ( I real )为判别网络将真实壁画判别为真的概

率；lg ( 1-D (G e ( I real ⊙ ( 1-M ) ) ) )、lg ( 1-D (G d ( Ie ⊙ 
( 1 -M ) ) ) )为判别网络将生成壁画判别为假的概率；

E ( ∗ )为函数期望值。在生成对抗训练中，生成网络和

判别网络更新反馈损失，逐步使训练网络达到“纳什均

衡”状态，此时网络性能达到最优。

5　实验测试与分析

为了验证多尺度级联网络数字生成技术的有效

图 7　判别网络模型

Fig.  7　Discriminant network model
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进行标准化并提取特征。在迭代过程中与生成网络对

抗学习，并通过损失函数调整判别网络参数，使网络能
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其数学表达式为
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差异，但对壁画高频纹理细节生成效果较差。将纹理
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［19］进行优化，在每层卷积输出特征

图后都添加纹理损失反馈来增强生成部分的纹理细节

匹配度，提取外延大尺度生成网络和深度语义小尺度

生成网络 Conv 层输出的特征图来计算 Gram 矩阵。

外延大尺度生成网络的纹理损失 L t - e 和深度语义小
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（8）
总纹理损失函数表达式为

L tex = χ1L t - e + χ2L t - d， （9）
式中：L t - e 为外延大尺度生成网络纹理损失；L t - d 为深

度语义小尺度生成网络纹理损失；G gram 为 Gram 矩阵；

ln为壁画通过第 n层 Conv 层的输出，即每层卷积输出
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语义小尺度生成网络生成的壁画。优化纹理损失提取

每个 Conv 层输出纹理特征的差距，消除壁画伪影且能

够缩小生成壁画与真实壁画间高维纹理细节差距，增

强壁画外延信息真实感。

3） 对抗损失

使用对抗损失函数，使生成壁画输入到判别网络中

能够大概率被判定为真实壁画，并提高模型收敛速度。

其中，外延大尺度生成网络对抗损失函数表达式为

L e=E [ lgD ( I real )]+E [ lg ( 1-D (G e ( I real ⊙ ( 1-M ) ) ) )]，
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式中：lgD ( I real )为判别网络将真实壁画判别为真的概

率；lg ( 1-D (G e ( I real ⊙ ( 1-M ) ) ) )、lg ( 1-D (G d ( Ie ⊙ 
( 1 -M ) ) ) )为判别网络将生成壁画判别为假的概率；

E ( ∗ )为函数期望值。在生成对抗训练中，生成网络和

判别网络更新反馈损失，逐步使训练网络达到“纳什均

衡”状态，此时网络性能达到最优。

5　实验测试与分析

为了验证多尺度级联网络数字生成技术的有效

图 7　判别网络模型

Fig.  7　Discriminant network model
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性，在唐墓室马球图壁画数据集下进行消融实验和对

比实验，并与文献［15］的 DCGAN 网络与文献［20］的

WGAN-GP 网络进行数字生成结果对比。评价指标

使用峰值信噪比［21］（Peak signal-to-noise ratio，PSNR）
和结构相似度［22］（Structural similarity，SSIM）来进行

客观评价。其中，PSNR 用来衡量两幅图片对应像素

的误差，值越大表示壁画信息生成效果越好；SSIM 可

计算生成壁画与真实壁画之间的亮度、对比度及结构

间的相似性，其值越接近于 1 表示两张壁画的相似度

越高。实验平台操作系统为 64 位 Windows 10；Python 
3. 6；PyTorch 1. 2。硬件配置：GPU NIVIDA GeForce 
RTX 3090；显 卡 内 存 40 GB；CPU AMD Ryzen 9 
5900X 12-Core Processor@3. 70 GHz；内存 32 GB。

5. 1　数据集来源

墓室壁画现存量少，且年代、绘画风格、表现的历

史内容以及保存状况有很大差异，同时考虑到壁画内

容信息较为单一、地表沉降导致的地仗断裂错位等因

素，现存壁画纹理信息结构较为复杂，因此对残存壁画

有效信息的采集以及预处理方法变得尤为重要。

以唐章怀太子墓“马球图”为例，使用瑞士的 Sinar 
P2型大画幅技术相机和 Sinar 75LV 数字后背进行数据

采集，色域模型为 Adobe RGB。采集过程使用施耐德

APO 镜头，德国巴赫聚光灯照明，按照同一行的拍摄方

向从左至右依次拍摄，相邻两张图像的重叠范围在

40%~50% 之内。拍摄全程为非接触式，分镜头平行采

集，最终获取了每块数据量在 10 GB 以上的高清壁画图

像。采集后的壁画分割成像素大小为 256 × 256的壁画

分块，并筛选出 744张纹理细节较为丰富的壁画样本。

为避免壁画分块的外延性信息在数字生成过程中

受到训练样本的病害影响，采用课题组前期 Image 
Inpainting 数字修复技术［23-24］的成果对训练样本进行病

害清除修复，修复结果如图 8 所示。

为了增强模型的泛化性能和解决数据量较少出现

的过拟合问题，使用数据增广技术［25］使数据集尽可能

多样化，其主要方法有翻转、旋转、剪切、平移、对比度、

色彩抖动、风格迁移［26］。增广后的有效数据量达到

7440 张，其中：训练数据 5952 张、测试数据 744 张、验

证数据 744 张。在训练过程中，经过反复训练将学习

率设置为 0. 0003，Batchsize 为 8，使用 Adam 优化器，训

练步骤 epoch 为 200。
5. 2　超参数设置实验

为了加快模型收敛速度，分别设置外延大尺度生

成网络损失超参数 χ1 和深度语义小尺度生成网络损失

超参数 χ2 = 1 - χ1。因为深度语义小尺度生成网络在

整个生成网络性能中起关键作用，所以当 χ1 < χ2 时收

敛速度会更快，但也不宜过大。当 χ2 趋近于 1 时，外延

大尺度生成网络损失反馈为 0，得不到反馈损失权重

信息，无法进行壁画数字信息生成。设置 7 组实验，得

到不同取值下模型收敛情况，如表 1 所示。

由表 1 可知：当 χ1 = 0. 2、χ2 = 0. 8 时，模型收敛速

度较快，收敛曲线如图 9 所示。

图 9 中：train G_loss 为训练集生成网络损失；train 
D_loss为训练集判别网络损失；test G_loss为测试集生

成网络损失；test D_loss 为测试集判别网络损失。当

G_loss与 D_loss达到“纳什均衡”状态时模型训练效果

最佳。由图 9 可知，在 epoch 为 110 时，模型达到“纳什

均衡”状态，故将超参数 χ1 设置为 0. 2、χ2 设置为 0. 8。
5. 3　自注意力机制生成实验

为了能捕获全局特征像素的依赖关系，增强感受视

野和获得上下文信息，将自注意力机制放在编码器阶段

来指导解码器生成全局信息相关联的图像。因引入自

注意力机制前需要较为丰富的特征图信息，选取第 2层

之后的特征图进行实验，且编码器下采样次数越多图像

分辨率越低，提取特征越不明显。所以设计 3组对比实

验，即第 2 层与第 3 层、第 3 层与第 4 层、第 4 层与第 5 层

分别加入自注意力机制并输出通道特征，如图 10所示。

由图 10 可知，第 2 层与第 3 层通道特征图添加自

注意力机制前后对比效果不明显，这是因为引入自

注意力机制前由于没有提取足够特征，自注意力表

达相关性较弱。第 4 层与第 5 层后分辨率较低，提取

特征不明显，引入自注意力后生成效果不佳。而在

第 3 层与第 4 层内引入自注意力机制，通道特征图的

特征区域信息表现较为明显，呈现出多区域间高亮

状态，有利于网络捕获更多的特征信息并增强特征

信息间的关联性。为能客观评价在不同层间添加自

图 8　马球图壁画修复前后对比图。（a）原始壁画；（b）修复壁画

Fig.  8　Comparison of polo murals before and after restoration.  
(a) Original mural; (b) restored mural

表 1　不同取值下模型收敛情况

Table 1　Model convergence under different values
χ1

0. 7
0. 5
0. 4
0. 3
0. 2
0. 1

0. 001

χ2

0. 3
0. 5
0. 6
0. 7
0. 8
0. 9

0. 999

Epoch
188
166
143
133
110

Non convergence
Non convergence
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注意力机制后壁画外延信息的生成效果，采用 PSNR

及 SSIM 作为评价指标，不同层间生成结果的 SSIM
和 PSNR 如表 2 所示。

由表 2 可知，第 3 层与第 4 层的 PSNR 和 SSIM 结

果均高于第 2 层与第 3 层和第 4 层与第 5 层，验证了对

图 10 的实验结果，故在设计网络时将自注意力机制放

在下采样第 3 块和第 4 块中间。

5. 4　消融实验

为体现多尺度级联网络的壁画外延数字信息生成

效果，进行了消融实验，选取类型分别为树木、山、墓道

的 3 幅壁画进行数字生成实验，实验结果如图 11 所示。

图 9　Loss收敛曲线图

Fig.  9　Loss convergence curve

图 10　通道特征对比图

Fig.  10　Comparison diagram of channel characteristics

表 2　不同层间的生成结果分析

Table 2　Analysis of generation results between different layers

Location of self attention 
mechanism
2-3-layer
3-4-layer
4-5-layer

SSIM

0. 74
0. 84
0. 69

PSNR /dB

31. 02
31. 86
20. 09

图 11　消融实验

Fig.  11　Ablation experiment
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图 11 中：original 为原壁画，mask graph 为掩码壁

画，由消融实验可以看出 ED_1 网络生成结果外延效

果较差，生成边界线明显，整体不连贯，且纹理细节信

息较为模糊。ED_2 引入纹理损失后，生成部分高频纹

理细节质量提升，但仍存在边界伪影残留。ED_3 引入

改进纹理损失能够生成高频纹理细节，边界伪影效果

进一步弱化。ED_4 相比于其他未改进网络具有更好

的生成结果，高频纹理细节丰富且边界伪影处过渡平

滑，在人眼视觉层面违和度最小。网络与损失的组合

名称如表 3 所示。

表 3 中：ED 为外延大尺度生成网络和深度语义小

尺度生成网络的级联；L rec 为重构损失；L adv 为对抗损

失；L texture - loss 为纹理损失；L tex 为优化纹理损失；self-
attention 为自注意力机制。为能客观评价壁画的外延

信息生成效果，实验采用 PSNR 及 SSIM 作为评价指

标进行评价，其结果如表 4 所示。

由表 4 可知，本文方法的 PSNR 提高了 0. 70~

1. 94 dB，SSIM 提高了 0. 06~0. 13。说明本文方法能

兼顾全局信息进行壁画的数字生成，解决了壁画外延

边界伪影问题，在保证外延生成信息高频纹理细节不

丢失的情况下同时具有视觉效果上的连贯性。

5. 5　对比实验

为进一步体现多尺度级联网络墓室壁画数字生成

技术的优越性，本文的对比实验选取 4 幅马球图进行

生成效果对比，生成结果如图 12 所示。由生成结果

得：WGAN-GP 能够重建出生成区域大体轮廓，但纹

理生成精度较低且存在伪影残留问题；DCGAN 使用

空洞卷积进行信息重建，提高了数字生成精度，但在视

觉效果上存在色彩缺失及边缘伪影残留问题；本文算

法相比其他两种算法虽在色彩部分存在较小偏差，但

整体生成效果违和度低且外延边界过渡顺滑，同时边

图 12　不同算法生成结果对比

Fig.  12　Comparison of generation results of different algorithms

表 3　网络与损失组合名称

Table 3　Network and loss group name

Name
ED_1
ED_2
ED_3
ED_4

Network
ED + L rec + L adv

ED + L rec + L adv + L texture - loss

ED + L rec + L adv + L tex

ED + L rec + L adv + L tex + self - attention

表 4　不同方法生成结果对比

Table 4　Comparison of generated by different methods

Method

ED_1
ED_2
ED_3
ED_4

Wood block

PSNR /
dB

25. 29
28. 23
30. 66
31. 03

SSIM

0. 69
0. 73
0. 80
0. 85

Mountain block

PSNR /
dB

27. 61
29. 69
31. 74
32. 31

SSIM

0. 62
0. 71
0. 83
0. 86

Tomb passage 
block

PSNR /
dB

27. 86
30. 40
31. 91
32. 82

SSIM

0. 70
0. 77
0. 82
0. 88

沿噪声点可被滤除，如墓道左上角小部分噪声被滤除。

为客观评价生成效果，使用 PSNR 和 SSIM 对生

成结果进行评价，结果如表 5 所示。

由表 5 可知，本文算法较 WGAN-GP 的 PSNR 提

高 了 4. 81~6. 87 dB，SSIM 提 高 了 0. 16~0. 23，较

DCGAN 算法的 PSNR 提高了 1. 32~2. 50 dB，SSIM
提高了 0. 06~0. 12，说明本文算法在壁画数字信息生

成上可取得较好效果。

6　结 论

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。生成网络中采用两个级联递进关系的

多尺度网络指导壁画数字信息生成，并优化损失函数。

实验结果表明：该技术外延结果在主观视觉层面可达

到生成信息细节纹理丰富、外延边界过渡平滑的效果；

在自建墓室壁画数据集上的客观评价指标 PSNR 及

SSIM 皆优于其他算法，为整幅大型壁画数字化展示提

供可行方案，增强优秀传统文化的宣传力度。未来有

望借助更多同年代古代墓室壁画样本进行数据集的增

广，提高模型泛化性，进一步提升数字外延效果。
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沿噪声点可被滤除，如墓道左上角小部分噪声被滤除。

为客观评价生成效果，使用 PSNR 和 SSIM 对生

成结果进行评价，结果如表 5 所示。

由表 5 可知，本文算法较 WGAN-GP 的 PSNR 提

高 了 4. 81~6. 87 dB，SSIM 提 高 了 0. 16~0. 23，较

DCGAN 算法的 PSNR 提高了 1. 32~2. 50 dB，SSIM
提高了 0. 06~0. 12，说明本文算法在壁画数字信息生

成上可取得较好效果。

6　结 论

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。生成网络中采用两个级联递进关系的

多尺度网络指导壁画数字信息生成，并优化损失函数。

实验结果表明：该技术外延结果在主观视觉层面可达

到生成信息细节纹理丰富、外延边界过渡平滑的效果；

在自建墓室壁画数据集上的客观评价指标 PSNR 及

SSIM 皆优于其他算法，为整幅大型壁画数字化展示提

供可行方案，增强优秀传统文化的宣传力度。未来有

望借助更多同年代古代墓室壁画样本进行数据集的增

广，提高模型泛化性，进一步提升数字外延效果。
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