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一种基于稀疏表示模型的壁画修复算法
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摘　要：古代壁画受保存时间、保存环境、保护技术等限制，无法避免地承受着如褪色、脱落甚至大面积起甲等

损害。传统人力手工修复技术存在操作不可逆的问题，因此数字图像修复技术被广泛用于虚拟修复中。提出

了一种线描图指引下基于稀疏表示模型的壁画修复算法。首先，利用人机交互的方式将破损壁画中缺失的结

构信息根据对应的线描图补全；之后，通过对待修复块的分类，定义了一种先纹理后结构的全新修复策略；接

着，运用结构复杂度排序和全局随机抽取策略分别提高修复的准确性和效率；最后，利用稀疏表示模型求解候

选块的线性组合去填充待修复区域。实验结果表明，所提算法对敦煌壁画破损图像修复具有较好效果。
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中图分类号：Ｐ２３７；ＴＰ７５１　　　　文献标志码：Ａ

　　敦煌壁画素有“墙上博物馆”的美誉，具有极

高的历史和文化价值。但是，敦煌壁画历经千年，

正承受着脱落、起甲、变色等多种病害的威胁，图

１（ａ）所示即为一幅破损壁画。传统的人力手工修

复都是不可逆的操作，具有一定风险。而数字化

的壁画修复由于不需要对原始作品进行直接处

理，并且能按艺术需求对修复结果进行调整，让无

损修复成为可能，也提高了修复的灵活度，已广泛

应用于现代文物修复工作中。

图像修复作为计算机视觉和图像处理领域中

重要的主题之一，其概念由Ｂｅｒｔａｌｍｉｏ等
［１］提出。

目前图像修复主要分为基于几何学和图像块的修

复方法两大类。几何学的修复［１４］包括变分或偏

微分方程［１］的各向异性扩散［２］、曲率［３］、全变分最

小化［４］等，适合完成线和小区域的修复，但在重建

大面积区域时，会出现边缘模糊。而基于图像块

的修复源于纹理合成［４］思想，包括样例法、混合

法，能量方程法以及稀疏表示法等；文献［５６］提

出了经典样例法的理论基础，之后，更多样例改进

算法被提出［７１３］，而改进主要集中于置信因子

项［７１０］、数据项［１１］、优先权函数［１２］以及搜索空

间［１３］等。文献［１４］则将ＢＶＧ模型运用到图像

修复，给出了混合法的思路；文献［１５］提出结构指

导下的多尺度全局优化修复算法。能量方程

法［１６］则通过最小化全局能量方程来重构图像缺

失部位。Ａｈａｒｏｎ等
［１７］提出稀疏表示能自适应地

选择最优基，从而估计出目标图像。根据上述理

论，相当一部分基于稀疏表示的图像修复算

法［１８２０］被提出；文献［１８］提出稀疏表示框架下领

域嵌入式修复算法；文献［１９］提出秩最小化修复

算法；文献［２０］将在线字典学习应用于彩色图像

复原中，对大片纹理和边缘缺失的图像具有较好

的修复效果。但该类方法存在一个普遍问题，如

果缺失区域所需的信息不能在图像已知区域中找

到，则通常无法得到令人满意的修复结果。

近年来，很多专家学者致力于数字化的敦煌

壁画修复［２１２４］，通过改进上述方法取得了一些有

意义的成果，但修复效果一般。原因在于：①没有

将线描图作为结构区域的修复指引；②依赖于传

统方法中先结构后纹理的修复策略。为了更好地

解决上述问题，本文针对破损的敦煌壁画，根据对

应的线描图（图１（ｂ）），利用人机交互的方式
［２１］将

破损图像中破损区域缺失的结构信息补全；并采

用一种先纹理后结构的修复策略，通过全局随机
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抽取和结构复杂度排序选出破损边界上的待修复

块。在修复阶段，通过局部纹理和结构上的连续

性约束，建立稀疏表示模型，由待候选块的稀疏线

性组合估计待修复块，实现破损壁画的修复。

图１　破损壁画图像和线描图

Ｆｉｇ．１　ＤａｍａｇｅｄＭｕｒａｌＰａｉｎｔｉｎｇａｎｄ

ＣｏｒｒｅｓｐｏｎｄｉｎｇＬｉｎｅＤｒａｗｉｎｇ

１　壁画修复算法介绍

本文算法步骤如下：①给出预处理后带结构

信息的壁画图像犐待修复区域；②将待修复边界

Ω以狆 点为中心的待填充块分为结构块集合犛

和纹理块集合犜；③如果犜≠，随机在犜 中选

取一待修复纹理块Ψ犜，利用全局搜索找到犓 个

ＳＳＤ（ｓｕｍｏｆｓｑｕａｒｅｄｄｉｆｆｅｒｅｎｃｅ）准则下的待候选

块；④建立约束方程，求解得到稀疏表示模型中

犓 个待候选块的线性组合去填充Ψ犜，之后更新

置信因子项犆（狊）、Ω、犛和犜，重复步骤②至④，

直到犜＝；⑤如果犜＝，犛≠，计算犛中每

一个Ψ狊的优先权；⑥选择优先权最大的块Ψ犿 作

为当前待修复块，之后再进行步骤③至④，直到犛

＝，结束整个修复过程。

１．１　待修复敦煌壁画图像预处理

在进行破损敦煌壁画修复之前，需要对原图

预处理。首先，在资深敦煌壁画修复工作人员的

指导下，在破损区域处填充绿色掩模，这样能准确

地识别出待修复区；之后根据对应的手工线描图，

利用人机交互法在绿色掩模处添加破损区域里缺

失的结构信息，则可得到带有辅助结构信息的待

修复敦煌壁画犐。

为了更好地解释本文算法，将上述预处理后

带有辅助结构信息的壁画犐替换为另一张完好的

壁画来做示意图，该示意图选自文献［９］敦煌６６０

数据集。本文对该示意图做相同的预处理，记为

犐犱。如图２所示，第一排左图为原图，第二排Ω
犮

为犐犱 中已知区域，绿色掩模共有３处，记为Ω１、

Ω２ 和Ω３，其中在Ω３ 区域里添加了黑色线条作为

结构辅助信息，红色为待修复区域的边界，分别记

为Ω１、Ω２ 和Ω３；第一排右图中白色边界为通过

数学形态学提取的破损边界。

图２　预处理示意图

Ｆｉｇ．２　ＩｍａｇｅＰｒｅｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇｆｏｒｔｈｅＩｎｐａｉｎｔｉｎｇＴａｓｋ

１．２　待修复块的选择策略

本文提出一种新的待修复块的选择策略，首

先将所有以狆点为中心的待填充块Ψ狆 分为纹理

块和结构块。对于纹理块，采取全局随机抽取的

方式选出Ψ犜，而对于结构块，本文定义了一种块

结构复杂度 （ｐａｔｃｈｓｔｒｕｃｔｕｒｅｃｏｍｐｌｅｘｉｔｙ，ＰＳＣ），

将结构复杂度较低的Ψ狊作为优先修复对象。

１）分类及修复顺序

通过分析预处理后的敦煌图像犐犱，选出Ψ狆，

并判断Ψ狆 中有无辅助结构信息，若有，则归入结

构块集合犛＝ Ψ｛ ｝狊
犕
狊＝１，如图３中Ψ２ 所示；若没

有，则放入纹理块集合犜＝｛Ψ狋｝
犖
狋＝１，如图３中Ψ１

所示。根据辅助结构信息将待修复图像块分为两

类，先修复较为简单的纹理块，提高纹理区域修复

８４８１
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成功率的同时也减少了结构块的数目，降低结构区

域的修复难度。

２）纹理块的全局随机抽取

通过上述对待修复块的分类，决定了破损区

域的修复顺序，即先纹理，再结构。纹理修复时，

传统的样例法需要计算边界上所有待修复块的优

先权，从而决定修复顺序，而本文算法中，充分利

用Ψ狋不含辅助结构信息的特点，在不计算每个

Ψ狋优先权值的情况下，采取一种全局随机抽取的

方式选出待修复的Ψ狋，在不影响修复结果的情况

下，提高了算法的实时性，详细的实验结果在§２

给出。

３）结构复杂度的块优先权

在修复结构区域时，需要从结构集合犛＝

Ψ｛ ｝狊
犕
狊＝１中找出最容易修复的Ψ狊，这样的Ψ狊需满

足最少辅助结构信息和最多已知信息的特点。块

结构复杂度ＰＳＣ（狊）定义为：

ＰＳＣ（）狊 ＝
１

２
ｅｘｐ

－

∑
狊∈Ψ狊∩Ω

犮

犃（狊）

Ψ

烄

烆

烌

烎狊

（１）

式中， ∑
狊∈Ψ狊∩Ω

犮
犃（狊）和 Ψ狊 分别为Ψ狊 中含有的辅

助结构像素个数和总的像素个数。之后，将得到

的上述块结构复杂度ＰＳＣ（狊）和置信因子项犆（狊）

相乘，得到最终的结构块优先权函数犘（狊）：

犘（狊）＝ＰＳＣ（狊）·犆（狊） （２）

式（２）中置信项由Ｃｒｉｍｉｎｉｓｉ等
［６］算法中定义，为

避免犆（狊）出现“下降效应”
［８］，对其做正则化

处理：

犆（狊）＝ １－（ ）ω犆（狊）＋ω （３）

式中，正则项ω＝０．２。

图３　边界块分类

Ｆｉｇ．３　ＣｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎｏｆＩｍａｇｅｓＰａｔｃｈｅｓｏｎｔｈｅＢｏｕｎｄａｒｙ

１．３　建立基于稀疏表示的修复模型

如图４（ａ）所示，待修复块为Ψ狆，珚犈和犈 分别

为提取 Ψ狆 中已知和破损区域的逻辑矩阵，

Ψ犮｛ ｝
犻

犎
犻＝１为ＳＳＤ准则下利用全局搜索出的前 犎

（１０～５０）个与犈Ψ狆 最相似的待候选块集合，Ψ狆

则通过犎 个Ψ犮犻的线性组合去估计：

图４　块修复算法的原理示意图

Ｆｉｇ．４　ＩｌｌｕｓｔｒａｔｉｏｎｏｆｔｈｅＰａｔｃｈＢａｓｅｄＩｎｐａｉｎｔｉｎｇＭｅｔｈｏｄ

Ψ^狆 ＝∑
犎

犻＝１

α犮犻Ψ犮犻 （４）

式中，^Ψ狆 为Ψ狆 的线性表示；Ψ狆 中的破损信息通

过估计出的Ψ^狆 去填充：

犈Ψ狆 ＝犈^Ψ狆 （５）

　　假设Ψ狆 可以由向量α犮＝（α犮１α犮２…α犮犻）稀疏

表示，即稀疏解α犮 可通过稀疏表示模型下犔０ 范

数最小化约束求得。^Ψ狆 的两个重要约束条件为：

１）系数向量α犮之和为１，即：

∑
犎

犻＝１

α犮犻 ＝１ （６）

当α犮 中只有一个非零元素时，模型才会退化成传

统样例法［５］。

２）^Ψ狆 局部连续性约束，一方面，Ψ狆 和Ψ^狆 需

在已知信息上相似：

‖珚犈^Ψ狆－珚犈Ψ狆‖
２
２ ＜ε （７）

式中，ε为容忍度。另一方面，如图４（ｂ）所示，待

修复块为Ψ狆，犠（狇）为以狆点为中心、比Ψ狆 尺寸

大很多的邻域窗口，狇犼属于集合：

９４８１
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犠狊（狇）＝ 狇犼：狇犼∈犠（狇）且Ψ狇
犼
Ω｛ ｝犮 （８）

Ψ狆 和Ψ狇
犼

的相似性度量定义为：

ω狆，狇
犼
＝

１

犣（狆）
ｅｘｐ －

犱（珚犈Ψ狆，珚犈Ψ狇
犼

）

σ（ ）２
（９）

式中，犱（·，·）为ＳＳＤ准则；σ在本算法中设为

５；犣（狆）为归一化系数，使得：

∑
狇犼∈犠狊

（狇）

ω狆，狇
犼
＝１ （１０）

　　Ψ狆 和Ψ^狆 除了要与已知信息相似外，填充进

Ψ狆 中的新像素犈^Ψ狆 应和邻域保持连续：

β‖犈^Ψ狆－犈 ∑
狇
犼
∈犠狊

（狇）

ω狆，狇
犼
Ψ狇

犼
‖
２

２ ＜ε
（１１）

式中，ε为容忍度；β为平衡系数，设为０．８。

将式 （７）和式（１１）变为如下形式：

φ＝ ‖犇^Ψ狆－Ψ犜‖
２
２ ＜ε （１２）

式中，

犇＝

珚犈

槡β
［ ］
犈
，Ψ犜 ＝

珚犈^Ψ狆

槡β犈 ∑
狇
犼
∈犠狊

（狇）

ω狆，狇
犼
Ψ狇

熿

燀

燄

燅
犼

（１３）

　　建立稀疏表示模型：

ｍｉｎ ‖α犮‖｛ ｝０ ，使得‖犇^Ψ狆－Ψ犜‖
２
２ ＜ε，

∑
犎

犻＝１

α犮犻 ＝１ （１４）

　　上述稀疏表示模型的目的是为了求得犔０ 范

数最小化约束下的稀疏解α犮，即为了选择一些非

零候选块去稀疏表示Ψ狆，具体α犮 的求解过程见

文献［１１］。

２　实验结果和分析

为了验证本文算法的有效性，本文以 Ｘｕ

等［７］算法为对比算法，将其结果与本文算法进行

分析比较。算法中所涉及的壁画数据图１由敦煌

研究院提供，图５（ａ）来自文献［２５］敦煌６６０数据

集。本算法中的重要参数取值为：待修复块大小

取５×５，待候选块个数和平衡参数β分别为２５

和０．８。

图５　不同算法下敦煌壁画修复结果

Ｆｉｇ．５　ＣｏｍｐａｒｉｓｏｎｓｏｆＩｎｐａｉｎｔｉｎｇＲｅｓｕｌｔｓｏｆＤｉｆｆｅｒｅｎｔＡｌｇｏｒｉｔｈｍｓｏｎＤｕｎｈｕａｎｇＭｕｒａｌＩｍａｇｅｓ

０５８１



　第４３卷第１２期 　　　　李清泉等：一种基于稀疏表示模型的壁画修复算法

２．１　破损壁画修复结果比较

图５（ａ）至５（ｄ）分别为５张壁画原始图

像［２５］、对应的辅助结构信息版本、Ｘｕ等
［７］算法修

复结果和本文算法的修复结果。表１给出了两种

算法中的峰值信噪比（ｐｅａｋｓｉｇｎａｌｔｏｎｏｉｓｅｒａｔｉｏ，

ＰＳＮＲ）值和算法运行时间。

表１　破损壁画修复图的犘犛犖犚值和修复时间

Ｔａｂ．１　ＣｏｍｐａｒｉｓｏｎｓｏｆＰＳＮＲａｎｄＩｎｐａｉｎｔｉｎｇＴｉｍｅ

ｏｎＩｎｐａｉｎｔｉｎｇＭｕｒａｌＩｍａｇｅｓ

图像
Ｘｕ等［７］算法 本文算法

ＰＳＮＲ 狋／ｓ ＰＳＮＲ 狋／ｓ

北凉２７２１ｓ ２５．９４ ３７２７．３９ ２８．１４ ５９４．６５

北魏４３５１ｂ ２９．３４ １３１１４．６２ ３０．６３ １０９０．８６

北周２９０１ｃ ２６．１７ ５４２１．４３ ２７．９１ ６４５．２３

北周２９９ａ ２６．３７ ３７１８．１４ ２７．５２ ７０６．２４

西魏２４９ｒ ３０．７７ ３７３５．５４ ３２．０２ ２０６．４６

均值 ２７．７２ ５９４３．４２ ２９．２４ ６４８．６９

　　从修复结果上看，Ｘｕ等
［７］算法没有出现结构

不连续性的现象，但会出现纹理不连续，原因在于

定义的块结构稀疏度不能很好地衡量纹理块的置

信度，即不能很好地决定块填充顺序。本文提出

的算法能很好地解决Ｘｕ等
［７］算法在修复时出现

的问题，最终得到较好的修复结果，主要原因有

以下几点：①提出了先纹理后结构的由易而难的

修复策略，降低了各个阶段修复的错误率；②定义

了一种全新的块结构复杂度和块优先权函数，提

高了结构区域的修复准确率；③稀疏表示模型下

求解的待候选块的线性组合较好地估计出待修复

块。从表１可看出，本文修复算法具有最大的

ＰＳＮＲ值，且平均ＰＳＮＲ值也达到了２９．２４，远高

于Ｘｕ算法的２７．７２。表１中同样记录了Ｘｕ等
［７］

和本文算法在修复图５（ｂ）中５幅壁画所花费的

时间，不难看出，Ｘｕ等
［７］算法由于计算了所有待

候选块的优先权函数值，所以用时较长。结果证

明，本文算法无论在修复结果上还是时间上都有

优势。

２．２　破损壁画修复结果比较

图６（ａ）、６（ｅ）为两张壁画原始图像，图６（ｂ）、

６（ｆ）分别为其对应的辅助结构信息版本，图６（ｃ）、

６（ｇ）和６（ｄ）、６（ｈ）分别为Ｘｕ等
［７］算法和本文算

法修复结果。

Ｘｕ等
［７］算法在修复图６（ｆ）时，出现了较为严

重的纹理不连续、结构错误延伸等现象，原因和

§２．１提到的相同。而本文算法能基本解决 Ｘｕ

等［７］算法修复时的问题，并且得到较好的修复结

果。唯一不足的是在修复图６（ｆ）时，左上角出现

了纹理的不连续现象，这是今后需要改进的地方。

图６　不同算法下破损敦煌壁画修复结果

Ｆｉｇ．６　ＣｏｍｐａｒｉｓｏｎｓｏｆＩｎｐａｉｎｔｉｎｇＲｅｓｕｌｔｓｏｆＤｉｆｆｅｒｅｎｔＡｌｇｏｒｉｔｈｍｓｏｎＤａｍａｇｅｄＤｕｎｈｕａｎｇＭｕｒａｌＩｍａｇｅｓ

３　结　语

本文提出了一种线描图指引下基于稀疏表示

模型的壁画修复算法。利用稀疏表示模型求解候

选块的线性组合，运用结构复杂度排序和全局随

机抽取策略分别提高修复的准确性和效率。实验

结果表明，本文算法对敦煌壁画破损图像修复具

有较好效果。在未来的工作中，将致力于完成对

破损区域和与之相对应的线描图的自动配准，从

而代替人机交互式的手工配准工作。另外，还需

要设计一种图像修复的评价标准，更好地描述修

１５８１
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复结果的好坏。
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