
 

 

多阶段堆叠融合下的敦煌壁画修复

邬开俊1，单宏全1*，田    彬1，俞天秀2，周颜林1, 2

（1. 兰州交通大学 电子与信息工程学院，兰州 730070；2. 敦煌研究院 文物数字化研究所，敦煌 730030）

摘要　为解决敦煌破损壁画修复难的问题，提出一种多阶段堆叠融合下的壁画修复模型，在第一阶段进行粗修复以及最

大化地进行所需特征信息的提取时采用 Unet结构，为增强该阶段的修复效果，又加入对抗网络（LsGan）；在第二阶段进行

精细化修复，主要修复纹理以及细化遮挡区域，引入多头连接和多尺度分支堆叠模块并对其进行改进，对壁画进行多阶段信

息提取并对其进行融合；最后为了修复全局细节，采用大感受野的编解码器结构并且引入轻量级通用可视化（Mobile ViT）
模块，同时分离了壁画图像的通道并进行分析，引入对通道不敏感的极化注意力。实验结果表明，该模型很好地解决了壁画

纹理以及细节修复的难题，相较于所选修复算法最优数据，在掩码面积为 5%～20%时，峰值信噪比提高了 3.312，在掩码

面积为 5%～80%时，平均峰值信噪比提高了 1.02。
关键词　敦煌壁画修复；多阶段堆叠；大感受野；多头嵌套；多分支融合
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Inpainting of Dunhuang Murals Under Multi-Stage Stacking Fusion
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Abstract　A fresco restoration model under multi-stage stacking fusion is proposed to solve the problem of
difficult restoration of broken frescoes at Dunhuang. The Unet structure is used for coarse repair in the first stage
and  for  maximizing  the  extraction  of  the  required  feature  information,  and  the  adversarial  network  (LsGan)  is
added to enhance the repair effect in this stage. In the second stage, the restoration is refined, mainly by restoring
textures  and  refining  occluded  areas,  introducing  and  improving  the  multi-head  connection  and  multi-scale
branching  stacking  modules,  extracting  and  fusing  multi-stage  information  from  the  murals.  Finally,  in  order  to
consider the global details of the fix, the codec structure of the big feeling field is used and the mobile ViT module
is introduced. The channels of the mural images are also separated and analyzed, introducing polarization attention
that is insensitive to the channels. The experimental results show that the model can solve the difficult problem of
fresco texture and detail restoration well. Compared with the optimal data of the selected restoration algorithm, the
peak signal-to-noise ratio improved by 3.312 at  a mask area of 5% to 20%, and the average peak signal-to-noise
ratio is improved by 1.02 at a mask area ranging from 5% to 80%.

Key words　Dunhuang mural inpainting; multi-stage stacking; large sensory field; multi-head nesting; multi-
branch fusion.
 

由于敦煌壁画年代久远以及对古代壁画艺术知

识的缺失，传统的手工修复方法已经达不到人们想

要的效果。数字化修复方法的出现，正好弥补了这

一缺失。数字化方法衍生出的修复方法大致分为三

大类：基于扩散和纹理的修复方法、基于补丁的修

复方法、基于深度学习的修复方法。基于扩散和纹理

的修复方法主要用来修复破损面积较小的图像，主

要算法有偏微分方程修复（Bertalmio-Sapiro-Caselles-
Bellester,  BSCB）、曲率扩散（CDD）及全变分

（TV）等。如文献 [1-2]提出的 BSCB算法使用偏

微分方程来描述图像中的缺失区域和纹理以及形状

特征，进而将缺失图像区域补全，该方法可以有效 
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处理复杂细小纹理特征，但计算量较大。文献 [3-4]
提出补丁优先级措施来更好地填充图像缺失区域并

恢复图像的结构特征，但边缘存在不连续现象。为

了解决这个问题，文献 [5]提出了新补丁生成算

法，该算法使用全局和局部上下文鉴别器来确保生

成的补丁符合缺失区域。以上修复算法对于破损严

重和纹理复杂的壁画来说，修复结果依旧存在肉眼

可见的斑迹。

随着深度学习的出现，各种各样的方法被提出

并用于图像修复[6-10]。基于修复任务的一个主要方

面是从已知图像内容中去预测未知区域的像素值，

使得生成的像素值和纹理信息更贴近真实图像。文

献 [6]采用内容重建图像实现了缺失区域的预测，

并且提出使用生成对抗网络（GAN）通过对图像

打掩码来修复破损图像。然而该网络生成的补丁较

为模糊，文献 [7]又将现有的修复方法从粗到细的

框架结构进行了优化，提出一种轻量级对抗并发编

码器架构，该网络采用不同大小的感受野去提取特

征进行融合，使得特征能够长距离传输并且聚焦图

像的重要信息。文献 [11]提出了一种基于相似图

像配准的图像修复算法。首先结合图像的相似度计

算和特征匹配为修复过程提供有效信息，然后利用

图像单应性变化以及图像最佳匹配块实现图像的最

终修复。文献 [12]结合 Canny边缘算子损失，优

化了网络结构，修复缺失图像的纹理边缘信息。

文献 [13]采用特征重排进一步提高了修复内容的

真实性，减少了边界伪影。随后多头自注意力

transformer[14-15] 的出现，结合位置编码信息提取关

键特征并进行融合，解决了特征长距离传输问题。

文献 [16]提取图像的通道特征或空间特征，辅助

模型提升修复精度。

文献 [17]为了解决壁画修复中结构信息与纹

理信息的差异性，提出多尺度轮廓波分解的壁画修

复方法，文献 [18]提出了一种生成鉴别器的修复

网络，首先对判别器网络进行优化，然后在损失函

数计算阶段强调下采样部分的损失，使得修复效果

更优。文献 [19]为提高修复精度和速度，提出了

一种既具有高计算效率又具有高恢复质量的有效方

法。通过几个参数化线性滤波器以及几个参数化影

响函数来扩展传统的非线性反应扩散模型。随后文

献 [20]提出一种基于线描图的计算机辅助壁画修

复，以壁画线描稿为参照，很好地解决了壁画修复

中存在的纹理模糊问题。文献 [21]为解决该类问

题又提出全局一致性与局部一致性的修复方法。

在上述研究内容的基础上，本文设计了多阶段

堆叠融合下的敦煌壁画修复模型。网络的第一阶段

采用 Unet[22] 结构尽可能地提取有效信息，使得损

失信息较少，同时增加 LsGan判别器，指导第一

阶段特征信息的真实性。在第二阶段，提出多分支

堆叠融合模块嵌入模型，同时受该模块对壁画信息

堆叠融合的冗余，采用 Repconv[23]（不提高计算量

的同时可以提高模型精度的卷积）对多分支信息进

行融合。同时在网络中采用 Mobile ViT Block结
构，通过研究壁画图像的特征，采用 PSA [24]（序

列极化自注意力），使得壁画修复效果得到显著

提升。 

1　模型介绍
 

1.1　多阶段堆叠融合修复模型

整体上，本文采用三阶段级联融合的网络修复

框架，第一阶段由一个 Unet结构和一个 LsGan结
构的判别器组成，该阶段主要作用是提取全局语义

信息并进行简单的粗修复任务。第二阶段采用简单

卷积结构进行局部细化，其中包含 4个下采样层、

4个 Multi-Concat-blocks层以及 4个上采样层，主

要作用是在第一阶段的修复基础上进一步提取图像

的纹理以及深层次的语义信息进行细化修复。第三

阶段采用编解码器结构进行全局细节补全，结合前

两个修复阶段，更进一步修复遮挡壁画区域的整体

细节部分。在该模型中，每个阶段的输出首先与原

始不完整图像合并，然后与二进制掩码连接作为下

一阶段的输入，整体模型结构如图 1所示。 

1.2　一阶段粗修复网络

第一阶段为粗修复网络阶段，主要作用为最大

化地提取图像的特征信息。本阶段采用一种带跳跃

连接的编码器−解码器结构，该网络由 8个上下采

样层组成，采用跳跃连接将图像信息经编码器传递

到解码器部分，以恢复下采样期间丢失的图像信

息。解码器端的感受野已经远远大于输入图像大小

（256×256），大的感受野更有利于后阶段的图像

修复工作。最后经过一个 LsGan鉴别器结构以输

出最贴近真实的修复效果图，该鉴别器以真实图像

和生成图像为输入，输出形状为 32×32的特征图，

这个特征映射中的每个元素都被区分出真假。该阶

段的训练损失函数由像素级重建和对抗损失组成，

其中使用加权 L1损失进行像素重建：
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LC
valid =

1
sum(I−M)

∣∣∣ (IC
out− Igt)⊙ (I1−M)

∣∣∣
LC

hole =
1

sum(M)

∣∣∣ (IC
out− Igt)⊙M

∣∣∣ (1)

LC
valid Igt

⊙ sum(M) M

式中，  表示有效像素； 为 ground-truth图

像； 为逐元素积运算； 为 中非零元素的

个数；I1 表示第一阶段输出；I表示单位矩阵。

逐像素重构损失的表达式为：

LC
r = LC

valid+λhLC
hole (2)

λh LC
hole式中， 为平衡因子； 为掩码部分像素值。对

于 GAN的损耗，使用最小二乘损耗，第一阶段修

复网络和鉴别器对应的损失函[21] 数为：

IC
mer = Iin⊙ (I−M)+ IC

out⊙M (3)

LC
G = EImer～pImer(Imer)

[
(D(IC

mer)−1)
2
]

(4)

LD =
1
2

EI1～pdata(I1)
[
(D(Igt)−1)2

]
+

1
2

EImer～pImer(Imer)
[
(D(IC

mer))2
]

(5)

IC
mer

IC
out

LD
1
2 LC =

LC
valid+λhLC

hole+λgLC
G λh λg

式中， 是 ground-truth（真值图）图像和掩码推

理融合后的图像；  为第一阶段的输出图像；

D代表鉴别器，用来判断第一阶段输出图像的真

假； 为真实图与修复后的融合图的概率分布；

为融合系数。因此，整个第一阶段的损失函为：

，其中 =6， =0.1。
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图 1    整体框架图

 
 

1.3　二阶段粗修复网络

第二阶段为细化修复网络，为此设计了一个深

浅相结合的网络模型。局部细化网络包括 4次下采

样工作、4个 Multi-Concat-Block（主要结构如图 2
所示）、4次上采样工作，同时采用滑动窗口的方

式，对第一阶段粗修复结果进行局部细节处理，堆

叠了 4层 Multi-Concat-Block[23]，并对其进行了改

进。为了更加平衡模型的训练时间以及参数量，将

原有的 Conv卷积替换成 Repconv，该卷积在推理

阶段通过堆叠多个 Repconv卷积块以此来达到精细

化提取特征的目的，并且在推理时将分支的参数重

参数化到主分支上以减少计算量和内存消耗。如

图 2中 Multi-Repcat-blocks块，其中 Repconv采用

Conv-3×3与 Conv-1×1的卷积大小，使得模型可以

提取不同尺度的特征信息，最后通过 Fuse-RepVGG
进行融合，整体模型依旧采用 Unet结构。

LL
Υ

第二阶段的训练目标为加权重构损失 ，与

式 (2)相同，根据文献 [13]，总变差损失（Total
Variation, TV）被用作平滑损失激励，其表达式为：

LL
tv =
∣∣∣ IL

mer(i, j+1)− IL
mer(i, j)

∣∣∣ 1+∣∣∣ IL
mer(i+1, j)− IL

mer(i, j)
∣∣∣ 1 (6)
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图 2    Multi-Concat-block模型图

 
IL
mer的计算方式与式 (3)相似，此外，还使用

感知损失和风格损失来更好地恢复结构和纹理信

息。与上述像素空间中进行的像素级重构损失和

TV损失不同，感知损失和风格损失是在特征空间

中计算的，感知损失表达式为：

LL
per =

∑
i

∣∣∣ fi(IL
out)− fi(Igt )

∣∣∣
1+
∣∣∣ fi(IL

mer)− fi(Igt )
∣∣∣
1 (7)

fi i式中， 为训练 VGG16[25] 中的第 层的特征映射。

风格损失为：

LL
style =

∑
i

∣∣∣gi(IL
out)− gi(Igt)

∣∣∣
1+
∣∣∣gi(IL

mer)− gi(Igt)
∣∣∣
1 (8)

gi fi(·) f (·)T式中， ＝ 为 Gram矩阵，综上所述，第

二阶段总的损失函数为：

LL = LC
valid+λhLL

hole+λtvLL
tv+λperLL

per+λstyleLL
style (9)

λh

λtv λper λstyle

在图像修复中，文献 [22, 26]是结合加权重建

损失、感知损失、风格损失、TV损失对图像修复

网络进行训练的约束者。文献 [26]通过对验证图

像进行超参数搜索来选择相应的权值，实验发现该

参数可以复用，因此采用同样的权重设置， ＝6，
＝0.1， ＝0.05， ＝120。 

1.4　三阶段全局优化网络

第三阶段为全局细节优化网络，该阶段为全局

精细化修复。采用编解码器结构，该部分包括 4层
下采样层、3层 Mobile ViT结构、4层上采样层，

采用跳跃连接连接上下采样层，分辨率分别为

32×32和 64×64。 Mobile  ViT采 用 了 CNN和

Transformer的混合架构，通过将 CNN的优点融入

Transformer的结构中以解决 Transformer训练困

难、迁移困难的缺点，加快网络的推理和收敛速

度，使网络运行更加高效稳定，并且参数量更少。

经过第二阶段细化修复之后，在周边局部区域

窗口滑动的引导下，适当消除一些视觉伪影。然

而，当从相对较大的周围区域获取信息时，为使长

距离特征传输不损失信息，引入Mobile ViT。
为了更好地提高模型的修复效果，以及由于壁

画的纹理细、较密集，经过研究对比壁画的通道特

征，发现敦煌壁画图像对通道信息并不敏感，各个

通道信息高度相似，如图 3所示，因此引入极化注

意力（Sequential  Polarized Self  Attention）。该注

意力可以对高分辨率图像的输入以及输出的长距离

依赖进行特征提取，以提高细粒度的像素语义信

息。同时，该注意力使用了极化滤波，在通道和空

间注意力计算中，保持了高内部分辨率，将对应的

维度使用正交的方式完全折叠输入张量，保证了低

参数量的同时也保证了高通道分辨率和高空间分辨

率，并且增强了合成符合细粒度回归输出分布的非

线性，使得拟合的输出更具有细腻度、更贴近真实

壁画，不仅降低了参数量，还提高了模型的训练速度。

Mobile ViT结构如图 4所示，首先特征图通过

一个 conv-n×n的卷积对图像进行局部特征提取，

然后用 conv-1×1的卷积调整特征图的通道数使其
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由 C转换为 d，接着通过“unfold-transformer-fold”
（先将输入特征展开经过 transformer再恢复）机

制的 transformer模块进行全局特征提取。同时使

用 conv-1×1的卷积将特征图的通道数调整回 C，

最后借助残差分支将特征图与原始的输入图沿着通

道方向拼接，并通过 conv-n×n的卷积进行特征融

合，得到最终特征输出。其中 MV2块主要负责上

下采样处理，其中箭头向下表示下采样处理。

 
 

d. 通道bc. 通道gb. 通道ra. 原图

图 3    通道分离图
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图 4    Mobile ViT结构

 
在 transformer结构中，对于输入特征图直接

展开为一维向量，再输入 Transformer中，进行

self-attention，计算时，图中每个像素分别与其他

像素进行计算。图 4中 global representation主要为

提取全局特征，而在该模块中，我们舍弃了自注意

力计算的复杂性，将特征图划分为多个 patch，并

且只对相同位置像素计算 self-attention，这也是该

模型降低训练时间的关键因素。

第 4期 邬开俊，等：多阶段堆叠融合下的敦煌壁画修复 555



该阶段的训练损失函数为：

LG =LC
valid+λhLG

hole+λtvLG
tv+

λperLG
per+λstyleLG

style (10)

因此，总网络的损失函数为 3个网络修复阶段

的损失函数之和，即：

Lloss = LC +LL +LG +LD (11)

注意力 PSA的加入使得模型在细节和纹理修

复方面更接近真实值。对于该注意力的具体细节可

以参考文献 [24]，本文不再叙述。 

2　实验
 

2.1　实验说明

本文所有数据集均为未经修补的原始数据集，

因此数据集彩色损失严重，纹理较为模糊，其中壁

画数据集包含十余种（仕女图、榜题、菩萨、莲台

景观、建筑、服饰）高清版图像。大小从 512×512到
1 024×2 048不等，对其进行随机裁剪以及旋转等

操作（如图 5所示），随机选取了 8 000张图像进

行训练，1 000张图像进行测试。

 
 

a. 原图 b. 随机裁剪并翻转图

图 5    数据扩展图
 

为了训练网络，绘制了随机掩码（mask）数据

集 10 000余张，掩码覆盖面积为 10%～80%，并

且进行了随机扩张、旋转、裁剪再次提高掩码数据

集的随机性。

为验证本文提出的多阶段分支融合下的敦煌壁

画修复模型的优越性，设计如下对比实验，将本文

算法与以下 4种算法进行定性以及定量分析。结果

表明，在各个 mask面积的平均指标下，本文算法

修复效果最好，其中 batchsize=4，训练周期为

200轮，在前 100轮，学习率 lr=0.000 02，在之后

的 100轮，学习率 lr=0.000 02，在之后的 100轮，

学习率逐渐衰减，将壁画图像统一裁剪为 256×256
像素大小。

1）  Shift_Net[13]：一种基于 Unet的网络结

构，通过设计 shift-net模块来使得模型的学习效果

更优。

2） LGNet[22]：一种局部和全局细化的三阶段

网络修复模型，通过引入跳跃连接以及注意力机制

来增大感受野进行全局精细化修复。

3） RFR[12]：一种递归推理特征和知识一致性

注意力（KCA）模块构建的网络，通过反复推理卷

积特征图的掩码边界区域进行孔洞修复的模型。

4） CSA[27]：设计了新的 CSA注意力层，该方

法不仅保留上下文结构信息，还可以通过预测孔洞

特征之间的语义相关性来进行更好的修复。

5）  Rethinking Image Inpainting[24]：一种采用

编解码器结构，其中解码器分为纹理部分和特

征部分，将纹理和特征放在特征层进行修复，最

后将两者进行融合，并且提出了双边激活函数

（BPA）。 

2.2　实验结果分析

1） 定量分析：采用图像修复任务中常用的几

个指标来分析验证本文模型的修复效果：L2误差、

峰值信噪比（PSNR）、结构相似性指数（SSIM）、

图像相似度指标（FID），其中前两个评价指标基

于像素值，后两种评价指标基于视觉感知，并且

对表 1数据的各项指标求平均数，以更直观地

展示。

其中红色标记为最优指标， Avg为各个指标

在各个 mask面积上的平均值，由此，可更直观地

得出结论。从表 1分析可知，本文的多阶段分支

融合修复模型在 mask面积为 5%～40%上的 L2指
标最优，在 40%～80%是次优。在 PSNR指标

上，除遮罩面积 40%～60%外， SSIM指标最优，

在 FID指标上，本文指标不是最优。可能是因为

本文模型只注重于像素级的引导修复，尽可能地根

据学习内容去补全缺失区域，而忽略了纹理级的引

导策略，而 Rethinking  [24] 设计了纹理引导修复

模块。

2）  定性分析：图 6为各算法对比结果图。

本文方法与 Shift、Net、 LGNet、 RFR、 CSA 、
Rethinking在 mask面积为 10%～ 80%的修复效

果。可知，各算法之间依旧存在不足与独特之处，

或多或少地存在细节性的不足。
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表 1    定量分析
 

指标 mask/% Shift_Net LGNet RFR CSA Rethinking 本文算法

L2↓

5～20 0.019 2 0.020 7 0.016 5 0.012 5 0.014 7 0.010 1

20～40 0.020 1 0.023 1 0.013 9 0.014 5 0.015 6 0.012 5

40～60 0.021 4 0.029 9 0.015 3 0.016 8 0.018 8 0.016 9

60～80
Avg

0.023 5
0.021 1

0.035 7
0.027 4

0.018 7
0.016 1

0.019 7
0.015 9

0.025 2
0.018 6

0.018 9
0.014 6

PSNR↑

5～20 32.265 4 37.588 6 36.102 8 40.201 4 41.914 7 45.226 4

20～40 29.365 4 35.770 1 31.248 9 36.402 6 40.012 0 41.025 9

40～60 27.230 8 35.325 8 28.604 7 34.088 0 38.231 4 37.258 7

60～80
Avg

26.765 4
28.906 8

32.379 4
35.266 0

23.770 9
29.931 8

32.955 7
35.911 9

35.914 3
39.018 1

36.825 3
40.084 0

SSIM↑

5～20 0.975 4 0.983 2 0.979 8 0.992 4 0.992 7 0.993 8

20～40 0.953 6 0.967 1 0.965 4 0.987 6 0.987 0 0.989 4

40～60 0.924 0 0.960 8 0.932 1 0.979 6 0.950 2 0.980 1

60～80
Avg

0.886 9
0.935 0

0.954 8
0.966 5

0.898 7
0.944 0

0.917 3
0.969 2

0.925 4
0.963 8

0.979 9
0.985 8

FID↓

5～20 6.314 7 9.652 3 4.305 4 3.520 3 5.786 5 4.235 0

20～40 4.207 1 19.987 0 12.954 0 8.532 1 6.920 1 9.839 4

40～60 17.735 4 28.567 4 15.248 5 15.214 6 9.214 6 14.000 5

60～80
Avg

19.258 3
11.878 9

41.265 8
24.868 1

28.325 0
15.208 2

19.365 4
11.658 1

16.365 4
9.571 7

17.256 9
11.333 0

 
 
 

a. Original b. Mask c. Shift-Net d. Rethinking e. CSA f. Lgnet g. RFR h. 本文

图 6    各个算法对比图

 
 

2.3　消融实验

为了验证本文在基础模型之上所作的改进对提

高图像修复结果的有效性，进行了消融实验，如

表 2所示。
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表 2    消融实验
 

指标 (a) (b) (c) (d) (e) (f)
L2↓ 0.030 6 0.029 70 0.044 97 0.019 5 0.015 1 0.014 6

PSNR↑ 36.712 0 38.059 0 31.632 2 39.624 8 39.725 1 40.034 0
SSIM↑ 0.935 6 0.949 4 0.914 3 0.980 0 0.982 1 0.985 8
FID↓ 26.985 1 23.256 4 29.248 6 15.746 5 12.918 6 11.333 0

 

其中 (a)～ (f)分别对应以下改进点 Multi-
Branch  Stacking  Federation、Multi-Branch  Stacking
Federation+  Mobile  ViT、 Multi-Branch  Stacking
Federation+  Mobile  ViT+  Multiblock(Conv)、Multi-
Branch  Stacking  Federation+  Mobile  ViT
+Multiblock(Repconv)、 Multi-Branch  Stacking
Federation+  Mobile  ViT  +  Multiblock(Repconv)
+SelfAttention、 Multi-Branch  Stacking  Federation+
Mobile  ViT+Multiblock  (Repconv)  +Sequential
Polarized SelfAtten。通过表 2可以清楚地看到本文

模型在全局粗修复、细节修复以及细节补全上均有

提高，并且与原始 Multiblock(Conv)进行了对比，

其中在引入 Repconv卷积后，各指标提升较为明

显，验证了自注意力机制 (Self Attention)对敦煌壁

画数据的冗余性 (结合图 3)。由上表可知，自注意

力在增加参数量和训练时间的情况下，对模型的修

复效果反而不明显，因此采用 Sequential Polarized -
Self Atten替换自注意力，证明了模型改进的有效

性。由表 2可知，第三阶段的全局细化网络在前两

个阶段后更进一步修复了破损壁画的细节部分，其

中 FID降 低 了 5.949 7， PSNR提 高 了 4.399 9，
SSIM提高了 0.012 6，L2下降了 0.009 2。

3) 复杂度分析：这一部分评估了多阶段分支融

合修复模型的计算复杂度，并选择参数量、推理时

间（仅在 GPU上，其中 GPU型号为 NVIDIA
RTX3080 Ti-12G）作为统计数据，推理时间 Time
(epoch/s)是网络训练一轮所需要的时间，相应的结

果如表 3所示。

 
 

表 3    复杂度分析
 

指标 (a) (b) (c) (d) (e) (f)
训练时间Time/epoch·s-1 296 318 375 261 323 231
参数量Parameter/MB 115.002 90.617 120.119 94.022 95.015 99.629

 

模型总训练轮数为 200轮，由表 3可更加直观

地看出本文模型在提升修复效果的同时，还降低了

训练时间以及参数量。
 

3　结束语

本文提出了多阶段分支融合下的敦煌壁画修复

模型，该算法通过多阶段的特征提取学习以及融合

多尺度信息，采用大感受野很好地提取了壁画图像

的纹理以及细节信息，并对其遮罩进行预测学习，

有效解决了敦煌研究所的数字化保护存储难题。然

而本文算法虽然有很好的修复效果，但主要是建立

在数据集的支持上，然而敦煌莫高窟大多数壁画存

在严重破损以及色彩脱落的情况，且无参考数据

集。今后的主要工作将偏向于研究无监督学习或半

监督学习以及壁画色彩恢复，来更好地修复敦煌莫

高窟壁画存在的问题，应用深度学习以及语义分析

等方法实现更加复杂抽象的壁画修复，以获得更好

的修复结果。
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