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摘  要：现有深度学习算法在壁画修复时仅考虑壁画图像先验信息，缺乏文本信息引导壁画修复，导致修复结果出现语

义不一致，细节缺失等问题，对此提出了一种文本模态辅助引导的壁画修复算法。首先，提出一个文本引导的壁画修复

网络，利用文本信息作为壁画修复的辅助控制引导，为壁画图像提供上下文引导修复信息。其次，构建文本语义过滤模

块，利用掩膜图像和互补图像过滤得到破损区域的文本特征，并设计了语义增强模块，对过滤后的文本特征进行增强，提

高文本语义与图像语义的一致性。然后，设计上采样纹理细节修复网络，实现对壁画纹理细节的修复。最后，采用谱归

一化判别器博弈对抗，完成修复。真实敦煌壁画的修复实验结果表明，所提方法能够有效完成破损壁画的修复，在主客

观评价方面均优于比较算法。
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Abstract： Objectives: Existing deep learning algorithms in the inpainting of murals only consider the prior 
information of mural images to guide the inpainting of damaged areas, and lack of text information to 
guide the inpainting of murals, resulting in semantic inconsistency and lack of details in the inpainting re‑
sults. In order to solve this problem, a text modality-assisted guided mural inpainting algorithm is pro‑
posed. Methods: First, a text modality-assisted guided mural inpainting network is proposed, which uses 
the text information as the control guidance for mural inpainting, and provides context-guided repair infor‑
mation for mural images. Second, a text filtering module is constructed to obtain the text features of the 
damaged area by filtering the mask image and the complementary image, and a cross-modal semantic en‑
hancement module is designed to enhance the filtered text features to improve the consistency between text 
semantics and image semantics. Then, the upsampled texture detail inpainting network is designed to 
achieve bidirectional fusion of shallow and deep features to obtain mural images with fine-grained features. 
Finally, the normalized discriminator is used to match the recovered murals to the game, and the recovered 
murals are obtained. Results: The experimental results of real mural restoration show that this method can 
effectively repair damaged murals, and is superior to comparative algorithms in subjective and objective 
evaluation. Conclusions: The proposed method can effectively repair damaged murals, achieving better vi‑
sual perception and coordination.
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壁画作为独特古老的绘画艺术形式，是不可

再生的文化遗产，是千余年历史文化的重要载

体，在美术史上占有重要地位。古代壁画有着辉

煌的历史，包括远古岩画、墓室壁画、石窟壁画和

庙堂壁画等，其风格独特，绘画技巧精湛，具有重

要的艺术和考古学价值［1］。而敦煌壁画是目前世

界上现存规模最大的古壁画资源，其通过巧妙构

图、绘画技法等独特的艺术语言将古老传说、历

史文化等生动地描绘于窟壁上，饱含着深厚的文

化底蕴，是人类文明传承的宝贵财富。

然而，由于年代久远、气候变化、人为破坏等

客观原因，古代壁画出现了不同程度的病害，如

裂缝、霉变、脱落等亟待解决的问题。数字化修

复能有效规避人工修复的风险，已成为文化遗产

保护领域的研究热点［2］。

图像数字化修复是在缺失区域生成逼真视

觉内容，同时保持语义正确性和连贯性［3］。目前，

图像修复方法分为传统方法［4-5］和深度学习方

法［6］。传统修复方法一般采用传播机制或者复制

粘贴的方式寻找最佳匹配块对缺失区域进行填

补［7］，但该类方法对破损区域较大的图像修复效

果不佳。

基于深度学习的图像修复方法通过学习图

像特征信息实现对破损像素的修复和生成。目

前，基于深度学习的修复方法主要分为引导性修

复和非引导性修复方法。其中，非引导性修复一

般 是 利 用 破 损 图 像 的 先 验 特 征 直 接 进 行 修

复［8-12］。但是该类方法由于仅利用图像像素信息

对破损区域进行修复，缺乏高级语义信息的指

导，导致修复结果存在语义不一致等问题。

引导修复目的是利用已知先验信息引导破

损图像完成修复，如利用图像的结构信息、统计

信息、语义信息等特征完成对破损图像进行引导

修复。文献［13］提出了利用边缘轮廓引导图像

修复的模型 EdgeConnect，先修复破损的边缘图

像，再利用边缘引导图像内容补全，但该算法的

内容补全依赖拟合的边缘轮廓，易出现语义修复

错误的问题。文献［14］提出使用图像块引导图

像修复的方法，但该方法对上下文语义考虑不

足，易存在修复结果过渡不自然、结构不协调的

问题。文献［15］提出了一种纹理和结构联合约

束的修复方法，但忽略了图像高级语义信息引导

作用，导致修复结果存在全局语义不一致的问

题。文献［16］引入了一种多尺度草图张量修复

网络，通过学习草图张量空间来恢复损坏图像中

的边缘和线，但修复过程中仅考虑图像结构特

性，忽略了图像的语义特性，导致修复结果存在

语义不一致的问题。文献［17］提出了一种文本

引导的双重注意力 TDANet 修复模型，该模型利

用破损区域的显示语义信息指导图像修复，但是

该模型在修复过程中忽略了图像细节信息的修

复，导致修复结果存在细节缺失、纹理模糊的

问题。

综上所述，目前的图像修复方法在修复破损

壁画时，仅根据壁画图像先验信息对破损区域进

行推断和补全，缺乏引导性文本信息指导图像完

成修复，导致修复结果易出现语义不一致、细节

缺失等问题。因此，本文提出了一种基于文本引

导的跨模态壁画修复算法，利用文本信息引导完

成对破损壁画内容信息的修复；为了提高文本引

导的精确性，构建了文本语义过滤模块，利用掩

膜图像和互补图像辅助过滤得到破损区域的文

本特征，并设计语义增强模块，增强文本语义与

图像语义的一致性；针对文本引导壁画修复过程

中对壁画细节修复不足的问题，设计了上采样纹

理细节修复模块，通过壁画深层特征与浅层特征

的双向融合完成对壁画图像的细粒度修复。

1　方法原理

1.1　整体网络框架

本文所提基于文本模态辅助引导的壁画图

像修复算法，利用文本信息和壁画图像信息实现

对破损壁画的跨模态修复，整体修复网络模型如

图 1 所示。模型工作时，首先，将掩膜壁画和互补

壁画分别输入到图像编码器中提取得到图像特

征，将文本描述输入到双向长短期记忆网络（bidi‑
rectional long short-term memory， BiLSTM）中，

得到单词特征和句子特征。其次，将图像特征和

单词特征输入到文本语义过滤模块，通过注意力

过滤机制提取得到壁画破损区域的单词特征信

息。然后，将过滤得到的单词特征与图像特征输

入到语义增强模块，对文本语义特征进行增强，

提高文本语义与图像语义的一致性。最后，利用

上采样纹理细节修复网络进行局部细节修复，得

到修复后的壁画图像。
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1.2　特征提取

1.2.1　文本特征提取

为了更好地学习文本上下文信息，采用 BiL‑
STM 编码器进行文本特征提取。对于输入文本

语句 T ( w 1，w 2，⋯，w L )，通过 BiLSTM 计算单词

的特征W和句子特征 s，过程为：

(W,s )= FBiLSTM ( T ) （1）
其中，s∈ RD 是句子向量；W ∈ RD × L 为单词特征

矩阵，D 为维数，L 是单词的数量；FBiLSTM ( )为双向

长短期记忆网络。

1.2.2　图像特征提取

本文使用经过预训练的 Inception-v3 模型作

为图像编码网络，利用图像编码器将壁画图像特

征映射到与文本特征公共的语义空间。首先，利

用编码网络学习得到破损壁画图像特征矩阵

fm ∈ RD × N 和互补图像特征矩阵 fc ∈ RD × N，其中壁

画图像特征矩阵 fm 由 N 个子区域列向量构成。

然后，通过感知器层，将图像特征矩阵 fm 映射到

文本特征的公共语义空间，该过程为：

Fm = Z ( fm ) （2）
其中，Fm ∈ RD × N 是破损壁画图像特征；Z ( ) 代表

感知器层运算。同理，也得到互补图像映射后的

互补图像的特征 F c = Z ( fc )。
1.3　文本语义过滤模块

在得到文本特征和图像特征之后，利用文本

特征引导壁画图像进行修复，为了进一步提高文

本引导壁画修复的精确性，设计了文本语义过滤

模块，利用注意力过滤机制过滤得到破损壁画缺

失部分的文本语义信息，从而实现对于破损区域

的精准引导。文本语义过滤模块分别计算互补

壁画特征和破损壁画特征与文本特征的注意力

图，从而得到文本特征与破损壁画之间语义不一

致的负对单词向量，和文本特征与互补壁画之间

语义一致的正对单词向量，将这两个向量进行比

对，即可过滤得到缺失部分对应的文本语义。文

本语义过滤模块如图 2 所示。

首先，将破损图像特征 Fm、单词特征W和互

补图像的特征 F c 输入到文本语义过滤模块，然后

分别计算图像特征和单词特征之间的注意力权

重，计算公式为：

(A c
i,j )=M 'i Q ( F c )TW j （3）

式中，A c
i，j 表示互补特征与单词特征之间的注意

力图中的元素；M '表示输入的二值掩膜图像，掩

膜处像素为 0，其他地方像素为 1；Q ( )是 1 × 1 的

卷积滤波器。

( A m
i,j )= -Q ( Fm )TW j +M i （4）

式中，A m
i，j 表示破损壁画特征与单词特征之间的

注意力图中的元素。

然后，将注意力图分别输入到 Softmax 函数

图 1　整体框架图

Fig.  1　Model Framework of the Proposed Method

图 2　文本语义过滤模块

Fig.  2　Text Semantic Filtering Module
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中，求得文本嵌入的权重为：

β c
i,j = exp ( A c

i,j )

∑
i = 1

C

exp ( A c
i,j )

（5）

β m
i,j = exp ( A m

i,j )

∑
i = 1

C

exp ( A m
i,j )

（6）

式中，C 是特征图的面积；β *
i，j 表示注意力权重。

根 据 权 重 ，过 滤 得 到 壁 画 破 损 区 域 单 词 的 权

重为：

βi,j = P ( β c
i,j,β m

i,j ) （7）
式中，βi，j 为单词权重；P ( )为过滤器函数。

最后，计算加权后的单词，表示为：

W ei
= ∑

j = 1

L

βi,jW j （8）

W e =[W e1   W e2⋯W eL
]是加权单词特征。

1.4　跨模态融合解码修复

为了提高文本语义与图像语义的一致性，进

行更好的融合，设计语义增强模块，将过滤得到

的单词特征和句子特征与图像特征进行增强，使

用解码网络进行修复。整体架构如图 3 所示，主

要由语义增强融合网络、条件增强模块和解码网

络构成。

1.4.1　语义增强融合网络

为提高文本与图像语义的一致性，本文设计

了语义增强融合网络，将文本特征有效融入图像

特征中，结构如图 4 所示。首先，计算破损壁画图

像特征 Fm 和过滤后的加权单词特征W e 的通道注

意力矩阵 a，即 a= (W e )TFm。其次，将通道注意

力矩阵 a传入到 Softmax 函数中得到每一个单词

与图像子区域的关系权重：

mj,i = eaj,i

∑
k = 1

L

eaj,k

（9）

式中，mj，i 是第 i 个单词与第 j 个图像子区域的关

系权重；eaj，i 是第 i个单词与第 j个图像子区域的通

道注意力指数值。

然后，在式（9）计算结果的基础上，以加权求

和的方式求出单词关系权重 mj，i 与每一个图像子

区域特征 Fmi
的一致性表示：

p j = ∑
i = 1

N

mj,iFmi
（10）

式中，p j 表示第 i 个单词特征与图像特征 Fm 的一

致性特征。最后，进行拼接，得到文本语义与图

像 语 义 对 齐 后 的 中 间 融 合 特 征 矩 阵 p=
[ p0    p1⋯pN - 1 ]∈ RD × N。

由于句子特征嵌入以非线性的方式转换为

生成条件的潜在变量，但潜在特征表示是高维

的，其语义空间的不连续性会造成修复生成的效

果不理想［18］。为了解决该问题，增强文本语义分

图 3　跨模态融合解码修复网络

Fig.  3　Cross-Modal Fusion Decoding Repair Network

图 4　语义增强融合模块

Fig.  4　Semantic Enhancement Fusion Module
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布的稠密性，设计条件语义增强模块对文本句子

进行重采样来提高模型的性能。条件语义增强

后的句子特征 s ca 为：

s ca = F ca ( s ) （11）
式中，s ca ∈ RD'，D '是条件增强后句子向量的维数。

将中间融合特征 p和句子特征 s ca 输入到特征

增强模块，进行卷积和哈达玛积运算，关联文本

信息和图像区域。其过程可表示为：

h= s ca ⊙w ( p )+ b ( p ) （12）
式中，h为增强融合后的特征；w ( p )为权重；b ( p )
为偏差；⊙ 为哈达玛积。

1.4.2　解码修复

首先，将多模态特征 h 作为先验条件输入到

解码网络中，并投影至潜在空间。假设该潜在空

间是高斯分布，并利用解码网络来预测潜在空间

的一组参数，融合过程可以表示为：

( μ,σ )= M Decoder ( h )   （13）
式中，μ 和 σ 分别为预测高斯分布的均值和方差；

M Decoder ( )表示解码网络。

然后，从分布中对潜在变量进行采样，并与 h
通过式（13）进行连接，得到特征表示 r：

r= h+ Q ( μ,σ ) （14）
最后，通过解码器对特征解码上采样获得粗

略的壁画修复结果 Igen1。

为了直观验证文本引导壁画修复功能和融

合模块的有效性，进行图像文本注意力图［19］可视

化实验，显示文本描述中感兴趣的对象。以壁画

中鹦鹉的形象为例，对其可视化结果进行展示，

如图 5 所示，热力图中越偏蓝绿色，说明该区域越

符合文本描述。

1.5　上采样纹理修复网络

在完成跨模态语义增强后，为了提高对壁画

局部纹理细节的修复性能，进一步设计了上采样

纹理修复网络，实现对壁画局部纹理细节的精细

化修复，如图 6 所示。

图 6 中设计了特征双向门控融合（gated fea‑
ture fusion， GFF） 模块，GFF 模块将编码器提取

得到的壁画的浅层特征和解码器提取得到的深

层特征进行融合，这样在保留壁画图像原始特征

的同时，进一步修复壁画的纹理细节信息，如图 7
所示。

首先，将编码器特征 Ien 与解码器特征 Y de 输

入到特征双向融合模块中，利用门控机制分别学

习其门控权重，计算公式为：

g en = δ ( Q ( Ien ) ) （15）
gde = δ ( Q (Y de ) ) （16）

式中，δ ( )为门控卷积。

然后，将门控权重与编解码器特征进行交互

融合，让 Ien 与Y de 互相学习各自的特征信息，得到

更好的修复特征，其过程为：

图 5　注意力可视化图

Fig.  5　Attention Visualization

图 6　上采样纹理修复网络

Fig.  6　Texture Repair Network

图 7　特征双向融合模块

Fig.  7　Feature Bidirectional Fusion Module
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I 'en = Ien ⊕ ( Ide ⊙g en ) （17）
Y 'de = Y de ⊕ (Y en ⊙gde ) （18）

最后，将融合后的特征 I 'en 和 Y 'de 按照维度进

行逐通道拼接，得到修复后的融合输出。

1.6　损失函数

为了使修复后的壁画图像更加真实自然，本

文首先采用文本引导注意力损失、重建损失、文

本图像匹配损失、判别器损失和感知损失构成的

联合损失函数［19-20］对本文网络进行训练。其中，

文本引导注意力损失［19］通过计算修复后壁画特

征与单词特征之间的语义差异 LTGA，引导网络在

修复过程中更加注重文本描述的内容，提高修复

结果的准确性。其表达式为：

LTGA = ||A i,j Igen - A i,j Igt ||1 （19）
式中，A i，j 为获得单词上下文特征注意力图；Igen 为

修复后的壁画图像；Igt 为真实壁画图像。

其次，采用平均绝对误差 Lrec 重建损失用于

计算修复后壁画与真实壁画之间的像素差异，以

确保网络在训练过程中不断减少修复后壁画与

真实壁画之间的差异，其表达式为：

L rec = ||Igen1 - Igt ||1 + ||Igen - Igt ||1 （20）
式中，Igen1 为文本引导阶段的修复结果。

在文本图像相似度匹配中，采用深度注意双

重 模 态 相 似 性 模 型（deep attention multimodal 
similarity model， DAMSM）损失［20］进行文本图像

匹配损失约束，定义 DAMSM 损失为：

LDAMSM = Lw + Ls （21）
式中，Lw 为修复后壁画与对应的单词描述匹配的

负对数后验概率；Ls 为修复后壁画与句子描述匹

配的负对数后验概率。

此外，为提升修复结果的视觉真实性与语义

合理性，采用谱归一化马尔可夫判别器进行判别

约束，从而生成更加自然和真实的修复壁画，其

公式表示为：

L adv = E Igt~pdata
[ σ ( 1 - Dl ( Igt ) ]+ E Igen~pz

[ σ ( 1 +
Dl ( Igen ) ] （22）

式中，Dl ( )为谱归一化网络；σ ( )为 ReLU 激活函

数；pz 为修复壁画的分布；L adv 为判别器损失；E [ ]
表示期望分布。

最后，采用感知损失保证图像语义的正确

性，其计算公式为：

Lp = 1
Ci H iW i

||ϕi ( Igen )- ϕi ( Igt ) ||2
2 （23）

式中，ϕi ( ) 表示固定特征映射；Ci、H i、W i 分别表

示第 i个特征图的通道数、高度和宽度。

因此，总损失 L 可以表示为：

L = λTGA LTGA + λ rec L rec + λDAMSM LDAMSM +
λ adv L adv + λp Lp （24）

式中，λTGA、λ rec、λDAMSM、λ adv 和 λp 分别为文本引导注

意力损失、重构损失、文本匹配损失、对抗损失和

感知损失对应的权重。

2　壁画修复实验与分析

2.1　数据集和实验设置

本文以敦煌壁画为主要数据来源，构建自制

的敦煌壁画数据集，共 12 000 张，按 7∶3 划分为训

练集与测试集。对应文本数据主要来源于《敦煌

壁画解读》一书。为减少文本切词歧义，采用

BiLSTM 支持的英文词嵌入方法，将描述单词直

接转换为向量。为贴近真实破损场景，采用中心

掩膜、随机不规则掩膜及真实破损等多种形态掩

膜进行修复实验，以验证模型对不同破损程度的

修复效果。使用不规则掩膜图像数据集［21］，并使

用学习率为 1×10−4 的 Adam 优化器进行训练。

同时，分别与文献［13］基于边缘轮廓引导的修复

方法、文献［15］基于纹理结构引导的壁画修复方

法和文献［17］文本引导图像的修复方法进行对

比分析。实验环境为 Intel（R） Core i7-10700K 
CPU，32.0 GB RAM，NVIDIA GeForce RTX 
2060 SUPER，使用 Pycharm 搭建的 Python3.7 及  
PyTorch1.13 的深度学习框架。

2.2　壁画中心掩膜修复实验

为了模拟壁画大面积破损，首先进行中心掩

膜破损修复实验，结果如图 8 所示。图 8（a）为文

本描述，图 8（b）为壁画原图，图 8（c）为掩膜图像，

图 8（d）是文献［13］基于边缘轮廓引导的修复结

果，由于该方法未充分考虑壁画图像的语义信

息，导致存在修复未完成的问题。如图 8 中前 2
幅佛像均存在修复未完成的现象。图 8（e）是文

献［15］基于纹理结构引导的壁画修复方法的修

复结果，由于该方法在壁画修复的过程中对全局

语义考虑不足，导致修复结果出现了语义断裂、

内容模糊的问题，如第 1 幅壁画存在语义断裂，第

2 幅壁画存在语义内容模糊的问题。图 8（f）是文

献［17］文本引导图像的修复方法的修复结果，相

较文献［13］和文献［15］在语义修复方面取得了

较好的效果，但是该方法在修复过程中忽略了图

像细节信息的修复，导致修复结果存在细节缺

失、纹理模糊的问题，如第 1 幅和第 4 幅壁画存在
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纹理模糊的问题。图 8（g）为本文结果，相较对比

算法，本文所提方法取得了更好的视觉修复效

果，因为本文首先用文本引导壁画图像修复，其

次再对壁画图像的纹理细节进行修复，较好地解

决 了 修 复 结 果 语 义 不 一 致 、纹 理 细 节 缺 失 的

问题。

为了对图 8 进行定量评价，采用峰值信噪比

（peak signal-to-noise ratio， PSNR）和结构相似性

（structural similarity index measure， SSIM）进行

对比分析。这两个指标的值越高，表明修复效果

越好。由表 1 可以看出，本文方法相较对比算法

取得了较好的客观定量评价指标，表明本文方法

能够较好地完成中心破损壁画的修复，且取得可

较好的视觉和客观效果。

2.3　壁画随机破损掩膜修复实验

为了模拟对于不同程度破损壁画的修复性

能，对壁画图像进行随机破损掩膜修复实验，结

果如图 9 所示。由修复结果可以看出，图 9（d）中

第 1 幅鹦鹉图和第 3 幅双鸽图存在结构断裂的问

题，第 2 幅存在语义错误的问题。图 9（e）中第 1
幅和第 4 幅壁画存在棋盘格和块效应。图 9（f）中

第 1 幅图像存在像素模糊的问题，第 3 幅存在细

节缺失的问题。图 9（g）为本文方法的修复结果，

相 较 其 他 对 比 算 法 取 得 了 较 好 的 视 觉 修 复

效果。

对图 9 进行定量评价，如表 2 所示，可以发现

本 文 方 法 相 较 对 比 方 法 均 更 优 ，验 证 了 其 有

效性。

2.4　壁画真实破损修复实验

真实破损壁画修复结果如图 10 所示。由修

复结果可以看出，图 10（d）在第 1 幅、第 3 幅和第 4
幅壁画图像存在修复未完成的问题。图 10（e）

图 8　壁画中心破损修复实验

Fig.  8　Comparison of Repair Experiments Results for Center Damaged Murals

表 1　不同方法对中心破损壁画修复结果 PSNR和 SSIM 对比

Table 1　Comparison of PSNR and SSIM Inpainting Results of Center Damaged Murals Using Different Methods

方法

文献[13]方法

文献[15]方法

文献[17]方法

本文方法

壁画 1

PSNR

19.703 3

25.905 8

26.026 7

30.458 6

SSIM

0.872 5

0.909 6

0.907 3

0.959 8

壁画 2

PSNR

20.826 2

25.399 6

24.783 5

29.925 7

SSIM

0.839 5

0.853 1

0.879 9

0.935 2

壁画 3

PSNR

24.244 1

27.095 7

26.725 9

28.962 5

SSIM

0.881 4

0.888 9

0.889 7

0.930 5

壁画 4

PSNR

24.283 5

27.853 1

26.276 0

29.986 7

SSIM

0.896 0

0.910 2

0.903 3

0.940 2
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的第 2 幅图像存在拟合未完成的问题，第 4 幅壁

画图像存在结构断裂的问题。图 10（f）的第 2 幅

图像破损区域存在错误像素溢出的问题，第 3 幅

壁画图像存在细节缺失的问题。图 10（g）为本文

方法的修复结果，由于本文方法在壁画修复过程

中既关注了壁画的语义信息，又考虑到了壁画图

像的细节信息，所以取得了更好的修复效果。

3　结     语

本文针对壁画修复中单一依赖图像先验信

息、缺乏文本语义引导导致修复结果语义不一

致、细节缺失的问题，提出了一种引入文本模态

辅助引导的壁画修复算法，通过文本信息为破损

区域提供语义约束与修复指导。本文方法首先

构建了文本语义过滤模块，得到壁画缺失区域的

文本语义，利用该语义指导壁画修复，解决修复

结果语义不一致的问题。其次，设计语义增强模

块，提高文本语义与图像语义的一致性。然后，

针对文本引导修复过程中可能会丢失图像细节

的问题，设计上采样纹理细节修复网络，通过深

浅层特征的双向融合，对壁画细粒度特征进行修

复，有效保持修复结果的细节完整性。最后，采

用谱归一化判别器对修复后的壁画图像进行博

弈对抗，得到修复后的壁画图像。通过对真实破

损壁画修复实验，表明所提方法取得了更好的视

觉感和协调性，在主客观评价方面均优于比较

算法。

图 9　壁画随机破损修复实验结果

Fig.  9　Comparison of Repair Experiments Results for Random Damaged Murals

表 2　不同方法对随机破损壁画修复结果 PSNR和 SSIM 对比

Table 2　Comparison of PSNR and SSIM Inpainting Results of Random Damaged Murals Using Different Methods

方法

文献[13]方法

文献[15]方法

文献[17]方法

本文方法

壁画 1

PSNR

25.681 9

25.507 6

25.665 9

26.613 8

SSIM

0.886 5

0.907 0

0.884 2

0.918 5

壁画 2

PSNR

26.913 0

30.753 4

29.283 7

33.286 2

SSIM

0.856 1

0.966 1

0.962 2

0.977 6

壁画 3

PSNR

19.724 2

23.360 6

23.782 7

27.203 1

SSIM

0.813 5

0.865 6

0.875 7

0.931 0

壁画 4

PSNR

25.703 8

25.567 2

28.626 4

30.895 3

SSIM

0.882 1

0.902 9

0.938 1

0.959 7
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