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基于残差双通道注意力 U-Net 的古代壁画病害检测 
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(云南大学信息学院  昆明  650091) 
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摘  要: 针对现有的古代壁画病害检测方法难以准确地检测壁画病害区域的问题, 提出一种基于残差双通道注意力

U-Net 的古代壁画病害检测模型. 首先设计残差双通道模块代替 U-Net 中的编码器和解码器, 构建具有多分辨率分析

能力的网络检测复杂背景中不同尺度的壁画病害区域; 然后加入多尺度注意力门融合高层和低层的互补特征, 使网

络能突出壁画病害区域的显著特征; 最后设计混合域注意力模块抑制壁画背景信息的干扰, 进一步准确地定位壁画

病害区域; 此外, 采用多阶段损失相加的方式提高网络模型的性能. 实验结果表明, 在敦煌莫高窟壁画数据集和云

南少数民族壁画数据集上, 所提模型的检测结果在视觉感受方面优于其他对比方法, 在 F-score 指标上分别达到了

0.807 7 和 0.728 9, 均高于其他对比方法. 
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Ancient Mural Disease Detection Based on Residual Dual Channel Attention U-Net 

Zhao Huirong, Yu Ying*, Chen An, Ni Xueying, and Wang Xinchao 

(School of Information Science and Engineering, Yunnan University, Kunming  650091) 

Abstract: To address the challenge of accurately detecting disease areas in ancient murals with existing meth-

ods, a novel ancient mural disease detection model based on a residual dual channel attention U-Net is pro-

posed. Firstly, a residual dual channel module is designed to replace the encoder and decoder in U-Net, con-

structing a network capable of multi-resolution analysis to detect mural disease areas of varying scales against 

complex backgrounds. Then, a multi-scale attention gate is incorporated to fuse complementary features from 

both high and low levels, enabling the network to emphasize salient features of mural disease areas. Finally, a 

mixed domain attention module is designed to suppress the interference of mural background information, fur-

ther accurately locating mural disease areas. Additionally, a multi-stage loss addition approach is employed to 

improve the performance of the network model. Experimental results on the Dunhuang Mogao Grottoes mural 

dataset and the Yunnan ethnic minority mural dataset demonstrate that the proposed model outperforms other 

comparative methods in visual perception, achieving F-score metrics of 0.807 7 and 0.728 9, respectively, both 

higher than those of other comparative methods. 
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中国古代壁画是珍贵的人类文化遗产, 记录了

大量各历史时期各民族的社会、艺术、文化、宗教

活动等重要信息, 对人类历史文化的研究起到了不

可或缺的作用. 然而, 这些古代壁画艺术瑰宝长期

受到人类活动及自然环境的影响, 大多数壁画产生

了起甲、脱落、霉菌、褪色、裂纹等病害类型, 这些

病害不但会加速壁画的消亡, 还会影响其研究和观

赏价值. 在古代壁画数字化修复研究中, 对壁画病

害区域的标定是一个关键的技术环节, 目前大多依

靠人工方式标定壁画中的破损和病害区域, 极其耗

时耗力. 利用现代计算机技术对壁画病害区域进行

自动检测, 可以极大地减少壁画修复人员的工作量.  

近年来 , 国内外研究者对古代壁画病害的自

动检测取得了初步的进展. Jaidilert 等[1]运用区域

生长算法和形态学操作对傣族壁画进行半自动裂

纹检测 ; 张子迎等 [2]通过局域最优层聚类方法提

取壁画病害信息掩模; Cao 等[3]采用融合阈值分割

的区域生长算法实现寺观壁画脱落病害的分割 , 

可以提供很好的边界信息 , 但对于噪声和灰度不

均的问题容易产生空洞和过分割 ; 张豪远等 [4]使

用滚动引导滤波器进行滤波, 采用 K-means算法进

行图像聚类并扩展到整幅图像的分割 , 其适用于

病害区域明显的壁画; Gao 等[5]利用云边缘计算和

数字化技术检测边缘连续和封闭的壁画裂缝病害. 

随着计算视觉和深度学习的发展 , 人工神经网络

的方法被用于古代壁画病害检测. Lin 等[6]利用 BP

神经网络将壁画图像分为破损区域和正常区域 ; 

张叶娥等[7]通过改进 YOLOv5 网络检测壁画中的

裂缝区域和脱落区域, 并对病害区域进行分类; 为

了 更 准 确 地 定 位 壁 画 病 害 区 域 , Wu 等 [8] 在

YOLOv5 网络中引入通道关注模块, 调整不同特征

通道的重要性. 古代壁画病害检测的骨干网络广泛

采用 U-Net 结构[9], 以获得病害的大小、位置, 并逐

像素地判断其是否属于病害. 由于原始的 U-Net 不

能完全满足病害检测任务的需求, 因此需要在网络

结构上进行改进 . Wu 等 [10]利用 ConvNet[11]作为

U-Net 的骨干, 自上而下地提取病害特征. 为了提

升壁画图像脱落区域边缘的提取效果, 吕书强等[12]

在 U-Net 的编码部分引入空间金字塔池化层, 在解

码部分采用池化层索引上采样; Yu 等[13]将壁画的

浅层特征输入 U-Net 编码器的不同阶段, 以获取中

国古寺壁画中油漆脱落病害的细节信息. 壁画病害

区域的检测可以视为一个图像分割问题. Wu 等[10]

将U-Net[9], UNet++[14], UCTransNet[15]等通用语义分

割模型用作壁画病害检测的对比模型 , 验证所提

出的 TMCrack-Net 模型的性能 . 尽管上述基于

U-Net 的古代壁画病害检测方法取得了较好的结

果 , 但它们都无法从原始图像中获取更为深入的

高级语义特征, 也不能有效地利用 U-Net 结构中的

跳跃连接捕获病害图像在编码器中的低级特征, 且

存在计算复杂度高的问题.  

针对目前古代壁画病害检测方法难以准确地

检测不同尺度病害区域的问题 , 本文提出一种基

于残差双通道注意力 U-Net(residual dual channel 

attention U-Net, RDCAU-Net)的壁画病害检测模

型, 适用于检测古代壁画中的多尺度病害区域. 首

先针对 U-Net 的编码器和解码器设计残差双通道

(residual dual channel, RDC)模块, 能够有效地提取

图像空间特征和扩大感受野 , 显著地提升壁画病

害检测的精度; 为了高效地融合高层和低层的互

补特征, 构建多尺度注意力门(multi-scale attention 

gate, MSAG)模块, 将其加入到 U-Net 的跳跃连接

中 , 能够根据图像特征的重要程度对各个特征空

间进行自适应加权; 为了使网络有效地捕获跨通

道交互信息并关注与目标相关像素信息等特征 , 

设计了一种混合域注意力(mixed domain attention, 

MDA)模块 , 能够明显地提高壁画病害检测的精

度 ; 此外 , 通过计算解码器不同层次预测图的损

失, 对特征进行全面监督提高模型性能, 以获得高

质量的病害区域和清晰的边界.  

1  RDCAU-Net 模型 

古代壁画具有复杂的背景结构 , 为了充分地

提取病害特征, 有效地融合低层和高层语义信息, 

本文提出 RDCAU-Net, 其结构如图 1 所示, 包括

RDC 模块, MSAG 模块和 MDA 模块. 输入图像经

过编码器 RDC 模块充分地提取空间特征, 同时还

能有效地扩大网络感受野 . 使用 RDC 模块代替

U-Net 中的编码器和解码器, 可以显著地提升壁画

复杂背景中病害检测的精度; MSAG 模块位于编码

器与解码器之间的跳跃连接中 , 能够高效地融合

编码器与解码器的特征, 突出图像显著特征; 轻量

级的 MDA 模块由通道注意力和空间注意力(spatial 

attention, SA)级联构成 , 该模块位于解码器之后 , 

既能使网络有效地捕获跨通道交互的信息 , 又能

使网络更加关注与目标相关的像素信息等特征 , 

明显地提高复杂图像中病害检测精度 . 每个编码

器模块通道数分别减少到 32, 64, 128, 256 和 512

个, 可以减少后续操作所需的模型参数量. 编码器
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使用 2×2 的最大池化进行下采样, 解码器使用 2×2

的转置卷积进行上采样, 以便 MSAG 模块融合编码

器和解码器特征. 解码器中, 前 4 个阶段的输出特

征通过双线性插值上采样的方式生成 4 个辅助预测

图, 最后一个阶段通过一个 1×1 卷积和 Sigmoid 函

数生成最终的预测图. 
 

 

图 1  RDCAU-Net 的结构 
 

1.1  RDC 模块 
与自然图像相比, 古代壁画背景信息复杂, 同

一幅壁画中可能存在不同大小的病害区域 , 因此

骨干网络需要具备学习不同尺度的图像特征能力.

在检测任务中, Szegedy 等[16]提出 Inception 模块, 

利用 3×3, 5×5 和 7×7 卷积并行运算, 使 U-Net 结构

具有多分辨率分析能力. Ioffe 等[17]指出, 当 2 个

3×3 卷积级联时, 其感受野范围相当于一个 5×5 卷

积; 当 3 个 3×3 卷积级联时, 其感受野范围相当于

一个 7×7 卷积: 该策略有助于减少计算量和内存

需求. 受到文献[16-17]工作的启发, 本文在编码器

和解码器中, 利用一系列较小的 3×3 卷积代替较

大的 5×5 和 7×7 卷积; 然后将每个卷积层输出的不

同尺度特征进行跨通道融合 , 该过程被称为多尺

度 特 征 融 合 (multi-scale feature fusion, MSFF). 

MSFF 模块可以减少参数量和计算时间, 扩大模型

的感受野 , 提升对多尺度目标的检测准确率 ; 此

外, 基于 ResNet[18]的残差思想, 添加 1×1的残差连

接卷积层构成多尺度残差 (multi-scale residuals, 

MSR)模块, 该模块可以学习到一些额外的空间特

征, 其结构如图 2 所示.  

 

图 2  MSR 模块 
 

针对病害区域与背景相似问题 , 本文通过增

加一个相同的 MSFF 模块克服空间特征不足的问

题, 并将改造后的 MSR 模块称为 RDC 模块, 其结

构如图 3 所示. 采用 RDC 模块作为网络的编码器

和解码器 , 输出特征中不仅包含多种不同尺度的

感受野, 网络还提取了更多的空间特征, 有利于网

络融合输入特征中不同尺度的空间信息 , 提高检

测模型对复杂背景病害特征的提取与表达能力.  

RDC 模块特征提取步骤如下.   

Step1. 将输入特征 inx 连续输入 3 个相同的 3×3 卷

积层, 以扩大感受野范围. 卷积输出结果为 

        1 2 3 in 1 2, , , ,r r r F x F r F r . 
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图 3  RDC 模块 

 

其中,      3 3ReLU BN ConvF    ,  
3 3Conv   表示输

入特征通过大小为 3×3 的卷积层,  BN  表示批量归一

化,  ReLU  表示激活函数; 为了融合各个尺度的特征, 

将  1,2,3ir i  沿着通道维度进行组合, 该操作进行 2 次, 

计算公式为    1 2 1 2 3, Cat , ,f f r r r . 其中,  Cat  表示通道

维度上的级联, 特征 1f 和 2f 包含多种尺度的感受野, 有

利于 RDC 融合不同的空间信息, 提高检测模型提取病害

图像多尺度特征的能力.  

Step2. 将输入特征 inx 通过 1×1 卷积核改变通道数, 

其结果被记为 3f . 为了改善模型在训练时梯度消失或爆

炸的问题, 利用相加融合策略将 1f , 2f 和 3f 的特征图相

加, 获得 RDC 模块的最终输出特征 out 1 2 3x f f f   .  

1.2  MSAG 模块 

为了高效地融合高层和低层的互补特征 , 逐

步抑制背景区域的干扰, 根据网格注意力 [19]构建

MSAG 模块, 其结构如图 4 所示.  

解码器使用 2×2 的转置卷积对特征图进行上

采样, 得到特征 y . 在 MSAG 模块中, 编码器输出

特征 x 和解码器上采样特征 y 首先被分别输入到

卷积层以调整通道数 . 然后对输出的低层和高层

互补特征进行融合. 最后使用 ReLU 函数获得多尺

度门控系数, 该过程可表示为 

      1 1 1 1ReL U BN Conv BN ConvQ x y   .  

其中,  
1 1Conv   表示 1×1 的卷积运算; 得到 Q 后, 

利用 1×1 的卷积实现通道间的信息交互, 再通过

Sigmoid 函数    编码非线性表达, 获得 SA 权重, 

计算公式为    1 1BN Convw Q  . 最终 , 将权

重 w 加权到对应的低层特征 x 上 , 得到显著特征

x̂ w x  , 表示 Hadamard 乘积. 
 

 

图 4  MSAG 模块 

 
1.3  MDA 模块 

近年来 , 注意力已广泛应用于计算机视觉任

务[20]. Hu 等[21]提出了一种通道注意力模块, 并取

得了良好的性能; Gather-excite 使用深度卷积融合

特征, 探索 SA[22]; DAN 同时考虑了通道注意力和

SA[23]; CBAM[24]和空间与通道联合注意力(spatial 

and channel SE, scSE)模块[25]使用 k k 的二维卷积

计算 SA, 然后将其与通道关注相结合. 然而, 上

述方法都侧重于开发复杂的注意力模块以获得更

好的性能. 高效通道注意力(efficient channel atten-

tion, ECA)[26]模块使用少量参数就能显著地提升模

型性能 , 其本质是在重点关注的通道上设置高权

重, 实现对更重要特征的有效关注; 但该模块忽略

了每个通道内的局部信息以及对空间上的重要位

置的关注. 考虑目标像素与非目标像素的不同, 本

文采用 ECA[26]和 SA 进行级联构成 MDA 模块, 可

以显著地降低模型的复杂性 , 让网络在有效地捕

获跨通道交互的信息的同时 , 更加关注目标像素

信息等特征 , 进一步定位图像的目标区域 . MDA

模块的结构如图 5 所示. 

ECA 用于确定哪些通道需要重点关注, 其结构

如图 6 所示. 设一个卷积块输出特征为 H W Cx   , 

其中 , W , H 和 C 分别为宽度、高度和通道数 . 

MDA 模块中, 特征 x 首先被送入全局平均池化层

中, 提取各通道的全局空间特征 1
Cx  ; 再利用

一维卷积实现局部跨通道交互范围 , 产生新的全

局 空 间 特 征  2 1 2Conv1D , C
kx x x  . 其 中 , 

 Conv1D  表示一维卷积; 卷积核的大小 k 根据通

道维度 C 自适应选择, 即 
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图 5  MDA 模块的整体结构 
 

 

图 6  ECA 模块 
 

 
 

odd

lb C b
k C

 
  ;  

oddm 表示离 m最近的奇数; 本文实验中, 设  = 2, 

b =1; 通道维度 C 通过映射函数 后可知高维通

道具有较大的交互范围 , 低维通道具有较小的交

互范围. 利用 Sigmoid 函数    获得各通道的权重

 c 2w x , 再将该权重加权到相应的特征 x 上 , 

得到通道关注特征 cy w x  . 

SA 用于决定在特征图中需要关注的位置, 其结 

构如图 7 所示. 通道注意力输出特征 H W Cy   , 

首先分别被输入全局平均池化层和全局最大池化层

中 , 提取特征 1
1

H Wy   和 1
2

H Wy   ; 然后将

1y 和 2y 特征进行通道拼接后, 通过7×7的卷积(填充

量为3)运算增强空间上下文信息, 利用Sigmoid函数

获得空间注意力权重    s 7 7 1 2Conv Cat ,w y y  . 

其中,  
7 7Conv   表示 7×7 的卷积运算; 最后将权重

sw 和输入特征 y 执行逐元素的乘法运算, 得到空间

关注特征 sz w y  . 
 

 

图 7  SA 模块 
 

1.4  损失函数 
在分类和分割任务中广泛采用多种损失函数

结合起来作为模型的训练损失 , 其有效性已经得

到验证. 使用与文献[27-28]中相同的定义, 将交并

比(intersection over union, IoU)损失[29]
IoUL 和二元

交叉熵(binary cross entropy, BCE)损失[30]
BCEL 相加

得到加权损失 ADD IoU BCEL L L  . 

为了获得高质量的病害区域和清晰的边界 , 

本文使用 4 个辅助预测分别计算加权损失, 然后将

这些损失相加 . 解码器最后一层生成最终的预测

图 , 采用一个 BCEL 进一步对模型进行全面监督 . 

在 RDCAU-Net 模型中, 使用多阶段损失相加函数 
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   
4

BCE ADD
1

, , i
i

L L g p L g p


  . 其中, p 为最终预

测; g 为 Ground Truth,  1, 2,ip i  3, 4 表示从不同

层次的解码器中提取的辅助预测.  

2  实验结果与分析 

古代壁画因数据资源稀缺而受到保护, 目前, 

古代壁画病害检测尚缺乏公共开放的数据集 . 本

文收集并筛选出 100 幅敦煌莫高窟壁画图像进行

实验, 为了增加样本数量和提高样本多样性, 采用

随机旋转、随机翻转、随机位置截取和随机加入高

斯噪声的方式实现训练样本数据的扩增 , 最终形

成 10 000幅敦煌莫高窟壁画数据集. 实验中, 选取

其中的 8 594 幅壁画作为病害检测网络模型的训练

集, 剩下的 1 406 幅壁画作为验证集, 以找到最优

的超参数. 为了评估 RDCAU-Net 模型的性能, 将

独立于训练数据集的 248 幅敦煌莫高窟壁画作为

测试集. 为了测试 RDCAU-Net 模型的泛化能力, 

本文收集了 832 幅云南各地区少数民族古代壁画

数据, 包括丽江纳西族地区白沙壁画、红河哈尼族

彝族地区建水指林寺明代壁画、西双版纳地区的曼

宰竜佛寺壁画和傣族佛寺壁画 , 这些壁画内容独

特, 风格迥异, 特征多样, 与敦煌莫高窟壁画在画

风、地域和年代上具有较大的差异. 实验中, 2 个壁

画数据集均由壁画病害研究人员进行人工标注, 标

注后可以得到对应壁画病害区域的 Ground Truth 图

像; 壁画图像的大小全部调整为 512×512 像素. 本

文实验的计算机硬件环境配置 Intel(R) @2.9 GHz 

CPU 和 NVIDIA GeForce RTX 2080 GPU; 所有实验

模型都在PyTorch 1.11.0中实现, 采用 Adam优化算

法, 参数为 1 0.500  和 2 0.999  , 初始学习率为

0.005, 批量大小为 4.  

2.1  定性评价 
为了定性评价 RDCAU-Net 模型的性能, 将其

与 U-Net[13]以及相关壁画病害检测方法[1,3-4]进行对

比. 通用语义分割模型 UNet++[14]和 UCTransNet[15]

已被前人用作壁画病害检测的对比方法, 因此本文

也将它们进行对比; 此外, 本文还增加了通用语义

分割模型RAU-Net[20], CMU-Net[31], DC-UNet[32], 以

及缺陷检测模型 SegDec-Net[33]进行对比. 选择上述

深度神经网络模型作为对比方法的原因如下: (1) 这

些通用语义分割模型和缺陷检测模型在壁画病害

检测中均能获得良好的性能; (2) RDCAU-Net 模型

和通用语义分割模型均采用U-Net结构; (3) 选择具

有开源实现的模型作为对比实验. 所有对比模型都

在本文数据集上重新训练.  

图 8 所示为 RDCAU-Net 与 3 种传统方法对 4

幅敦煌莫高窟壁画图像的病害区域检测结果, 图 9

所示为 RDCAU-Net 与 3 种传统方法对 4 幅云南少

数民族壁画图像的病害区域检测结果. 可以看出, 

文献[1]能检测到部分病害区域, 但会将背景区域 

 

a. 原图 b. Ground Truth c. 文献[1] d. 文献[3] e. 文献[4] f. RDCAU-Net 

图 8  4 种方法对 4 幅敦煌莫高窟壁画图像的病害区域检测结果 
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a. 原图 b. Ground Truth c. 文献[1] d. 文献[3] e. 文献[4] f. RDCAU-Net 

图 9  4 种方法对 4 幅云南少数民族壁画图像的病害区域检测结果 

 
检测为病害区域, 且需要手动选取种子点, 使得在

检测多幅壁画图像的病害区域时工作量加大; 文

献[3]在检测病害区域方面效果不佳, 且需要对 3

个颜色通道进行区域生长 , 在处理病害严重的区

域时耗时较长 , 计算速度慢 ; 文献[4]虽然能大致

定位病害位置, 但同样面临误检问题, 并且需要手

动选择初始区域 , 增加了检测的复杂性 ; 与文献

[1]相比, RDCAU-Net 模型能更加完整地检测出病

害区域; 与文献[4]相比, RDCAU-Net 模型几乎没

有将背景区域误检为病害区域. 

图 10 所示为 8 种模型对 7 幅敦煌莫高窟壁画

图像的病害区域检测结果. 可以看出, 第 1 幅图像

的病害区域形状简单且明显, 几乎所有模型都能较

好地检测到不同尺度的病害区域; 第 2 幅图像中, 

RDCAU-Net 模型采用 MSAG 和 MDA 模块有效地

区分了病害区域与背景区域, 而其他模型容易将与

病害颜色相似的背景区域误检为病害区域; 第 3 幅

和第 4 幅图像存在病害区域模糊以及病害与背景极

其相似的情况, 与其他模型相比, RDCAU-Net 模型

通过采用 RDC 模块进行复杂特征分析, 更能准确

地检测到病害区域; 第 5幅图像中存在大尺度的病

害区域, 7 种对比模型均不能较为完整地检测出大

尺度的病害区域, 特别是 UNet++[14]几乎检测不到, 

CMU-Net[31]和 RAU-Net[20]的检测结果存在不连续

的情况; 相比之下, RDCAU-Net 模型不仅能够检

测出大尺度的病害区域 , 而且能获得病害区域清

晰的边界; 第 6 幅图像中不存在病害区域, 只有

UNet++[14], DC-UNet[32]和 RDCAU-Net 模型没有误

检; 第 7 幅图像中存在大尺度的病害区域, 且病害

区域的颜色与背景相似, 进一步增加了检测难度, 

虽然 RDCAU-Net 模型会漏检一部分病害区域, 但

UNet++[14]和 DC-UNet[32]模型几乎检测不到, 另外

的 5 种对比模型错误地将背景检测为病害区域. 实

验结果表明, 与其他模型相比, RDCAU-Net 模型通

过采用 MSAG, MDA和 RDC模块, 在准确识别各种

病害区域, 尤其是在大尺度和颜色与背景相似的病

害区域检测方面, 检测结果更接近 Ground Truth. 

图 11 所示为 8 种模型对 7 幅云南少数民族壁

画图像的病害区域检测结果. 可以看出: (1) 第 1

幅和第 2 幅图像出现地仗层脱落的情况, 8 种模型

基本能够检测出壁画中的病害区域 , 检测结果互

有优劣. (2) 第 3 幅和第 4 幅图像存在不同尺度的

地仗层和颜料层脱落情况. 只有 RDCAU-Net 模型

能够较好地检测出第 3 幅图像中大尺度的病害区

域; 第 4 幅图像中的病害区域已经延伸到图像边

界, RDCAU-Net 模型可以检测到大部分病害区域, 

而 7 种对比模型对病害区域的检测效果明显更差. 

(3) 第 5 幅和第 6 幅壁画图像破损严重, 出现了起

甲、颜料层和地仗层脱落等情况 .  UNet++ [ 1 4 ] , 

CMU-Net[31], UCTransNet[15]和 RDCAU-Net 模型能

检测到第 5 幅图像中大面积的脱落区域, 但检测结

果不连续, U-Net[13], UCTransNet[15], SegDec-Net[33]

和 RDCAU-Net 模型可以检测到部分起甲区域; 对

于第 6幅图像, CMU-Net[31]和 RDCAU-Net模型可以 
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a. 原图 b. Ground Truth c. U-Net[13] d. UNet++[14] e. CMU-Net[31] f. RAU-Net[20] g. DC-UNet[32] h. UCTrans-
Net[15] 

i. SegDec- 
Net[33] 

j. RDCAU-
Net 

图 10  8 种模型对 7 幅敦煌莫高窟壁画图像的病害区域检测结果 
 

检测到部分脱落区域. (4) 第 7 幅图像出现了许多

小面积的颜料层脱落, RDCAU-Net 模型能检测到

这些区域 , 但同时也会将背景区域误检为病害区

域 , 原因可能在于背景与病害区域之间的高度相

似性. 实验结果表明, 与其他模型相比, RDCAU-Net

模型在检测不同类型和不同尺度的病害区域(如地

仗层脱落、颜料层脱落、起甲等)时, 总体上具有

更优的检测能力. 

2.2  定量评价 
采用精确率 P , 召回率 R , F-score 值 1F 和平

均绝对误差(mean absolute error, MAE)这 4 种客观

评价指标对 RDCAU-Net 模型的性能进行定量评

价. 各评价指标的计算公式分别为  

TP

TP FP
P 


, 

TP

TP FN
R 


, 

1
2 P R

F
P R

 



, 

1
ˆMAE i iy y

m
  . 

其中, 真阳性(true positive, TP)表示实际为正被预

测为正的样本数量; 假阳性(false positive, FP)表示

实际为负但被预测为正的样本的数量 ; 真阴性

(true negative, TN)表示实际为负被预测为负的样

本的数量; 假阴性(false negative, FN)表示实际为

正而被预测为负的样本数量; P 衡量正确预测为

正的样本占全部预测为正的比例; R 衡量真正正

确预测为正的样本占全部实际为正的比例; 1F 衡

量同时考虑 P 和 R 的一个平衡值 , 当两者同时达

到最大时取最大值; ŷ 和 y 分别表示预测值和观

测值; MAE 可以反映预测值误差的实际情况. P , 

R 和 1F 的数值越大, MAE 的数值越小, 表示检测

效果越好; 反之, 效果越差.  

表 1 和表 2 所示分别为 8 种模型在敦煌莫高窟

壁画数据集和云南少数民族壁画数据集上的定量

评价指标. 可以看出, RDCAU-Net 模型在 2 个壁画

数据集上的 4 个评价指标均明显优于 7 种对比模 
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a. 原图 b. Ground Truth c. U-Net[13] d. UNet++[14] e. CMU-Net[31] f. RAU-Net[20] g. DC-UNet[32] h. UCTans-
Net[15] 

i. SegDec- 
Net[33] 

j. RDCAU-
Net 

图 11  8 种模型对 7 幅云南少数民族壁画图像的病害区域检测结果 

 
表 1  8 种模型在敦煌莫高窟壁画数据集上的对比 

模型 P↑ R↑ F1↑ MAE↓

U-Net[13] 0.672 1 0.719 6 0.695 0 0.040 1

UNet++[14] 0.534 9 0.760 4 0.628 0 0.040 5

CMU-Net[31] 0.732 6 0.601 1 0.660 3 0.060 5

RAU-Net[20] 0.580 2 0.652 4 0.614 1 0.066 6

DC-UNet[32] 0.670 0 0.799 8 0.729 2 0.030 2

UCTansNet [15] 0.686 6 0.693 0 0.689 8 0.051 4

SegDec-Net[33] 0.563 6 0.628 6 0.594 4 0.069 1

RDCAU-Net 0.787 9 0.828 6 0.807 7 0.021 7

注. 粗体表示各指标的最佳值. 

 

表 2  8 种模型在云南少数民族壁画数据集上的对比 

模型 P↑ R↑ F1↑ MAE↓

U-Net[13] 0.597 9 0.666 7 0.630 4 0.086 6

UNet++[14] 0.641 3 0.629 8 0.635 5 0.101 4

CMU-Net[31] 0.663 0 0.670 8 0.666 9 0.095 0

RAU-Net[20] 0.668 8 0.534 8 0.594 1 0.158 4

DC-UNet[32] 0.584 3 0.721 0 0.645 5 0.077 5

UCTansNet[15] 0.678 7 0.556 2 0.611 4 0.109 8

SegDec-Net[33] 0.634 9 0.628 9 0.631 9 0.104 3

RDCAU-Net 0.704 6 0.755 0 0.728 9 0.056 2

注. 粗体表示各指标的最佳值. 

型 , 说明该模型对各类壁画病害区域具有更高的

检测准确性. 

表 3 和表 4 所示分别为 RDCAU-Net 与 3 种传

统方法在敦煌莫高窟壁画数据集和云南少数民族 
 

表 3  在敦煌莫高窟壁画数据集上与传统方法的对比 

方法 P↑ R↑ F1↑ MAE↓

文献[1] 0.769 5 0.301 8 0.443 6 0.089 6

文献[3] 0.021 7 0.089 6 0.034 9 0.435 6

文献[4] 0.410 7 0.773 7 0.536 6 0.168 5

RDCAU-Net 0.787 9 0.828 6 0.807 7 0.021 7

注. 粗体表示各指标的最佳值. 
 

表 4  在云南少数民族壁画数据集上与传统方法的对比 

方法 P↑ R↑ F1↑ MAE↓

文献[1] 0.626 4 0.699 5 0.660 9 0.212 3

文献[3] 0.078 1 0.129 5 0.097 4 0.377 5

文献[4] 0.650 6 0.681 1 0.665 5 0.118 8

RDCAU-Net 0.704 6 0.755 0 0.728 9 0.056 2 

注. 粗体表示各指标的最佳值. 
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壁画数据集上的定量评价指标对比. 从表 3 可以看

出, RDCAU-Net 在敦煌莫高窟壁画数据集上的 1F

指标显著优于 3 种传统方法, 说明该模型在处理具

有复杂背景的壁画图像时具有更好的病害检测效

果. 从表 4 可以看出, RDCAU-Net 在云南少数民族

壁画数据集上的 4 个指标均优于传统方法, 说明该

模型在未使用该数据集进行训练的情况下也能较

为准确地预测病害区域. 

2.3  模型复杂度 
通常 , 采用模型的计算量和参数量来评估网

络模型复杂度 . 模型的计算量采用浮点乘法数量

和加法数量 FLOPs 衡量, 反映模型训练和预测的

时间复杂度; 模型参数量 Params 衡量使用的模块

中涉及的参数数量, 其值越大, 则训练模型所需的

数据量也越大. 对于网络模型性能来说, 这 2 个指

标越小越好.  

表 5 所示为 8 种模型的 FLOPs 和 Params 的结

果对比. 可以看出, RDCAU-Net 模型的 FLOPs 比

其他 6 种模型明显要小, 仅次于基础的 U-Net[13]; 

此外, RDCAU-Net 模型的 Params 仅为 9.4M, 在所

有对比模型中是最小的. 因为 RDCAU-Net 模型使

用轻量级通道信息交互, 采用多个 1×1 卷积运算,  

表 5  8 种模型的 FLOPs 和 Params 结果对比 

模型 FLOPs Params 

U-Net[13] 48.4G 38.6M 

UNet++[14] 541.4G 36.6M 

CMU-Net[31] 356.1G 49.9M 

RAU-Net[20] 601.2G 39.4M 

DC-UNet[32] 106.3G 11.6M 

UCTansNet[15] 160.5G 66.2M 

SegDec-Net[33] 91.4G 15.4M 

RDCAU-Net 67.2G 9.4M 

注. 粗体表示各指标的最佳值. 

 

所以其在计算效率方面明显优于其他6种对比模型. 

2.4  消融实验 
为了验证 RDCAU-Net 模型中 RDC, MSAG 和

MDA 这 3 个模块的有效性, 采用 U-Net[13]作为基

础模型(简称为 Baseline), 并通过在 Baseline 上添

加各种模块结构作为对照模型. 为了公平比较, 所

有消融模型均以相同的设置进行训练.  

图 12 和图 13 所示分别为 RDCAU-Net 模型与

各种消融模型在敦煌莫高窟壁画数据集和云南少

数民族壁画数据集上的病害区域检测结果 . 可以

看出, 对比图 12c 和图 12d, 以及图 13c 和图 13d,  

 

a. 原图 b. Ground Truth c. Baseline d. Baseline+ 
RDC 

e. Baseline+ 
RDC+MSAG 

f. RDCAU-Net 

图 12  各种消融模型在敦煌莫高窟壁画数据集上的病害区域检测结果 
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a. 原图 b. Ground Truth c. Baseline d. Baseline+RDC e. Baseline+ 
RDC+MSAG 

f. RDCAU-Net 

图 13  各种消融模型在云南少数民族壁画数据集上的病害区域检测结果 

 
将 Baseline 模型中的编码器和解码器全部替换为

RDC 模块(简称为 Baseline+RDC)后, 能较为完整

地检测出不同尺度的病害区域 , 该模块能检测出

图 13 的第 1 幅和第 2 幅图像中出现的裂缝; 对比

图 12d 和图 12e, 以及图 13d 和图 13e, 在 Baseline+ 

RDC 的基础上加入 MSAG 模块(简称为 Baseline+ 

RDC+MSAG)后, 能抑制背景信息的干扰, 并成功

地检测出大尺度病害区域 , 进一步提高检测的准

确性; 对比图 12e 和图 12f, 以及图 13e 和图 13f, 

在 Baseline+RDC+MSAG 的基础上加入 MDA 模块

( 简 称 为 Baseline+RDC+MSAG+MDA), 即 构 成

RDCAU-Net 模型, 使用 MDA 模块能更准确地定

位壁画中的病害区域, 获得清晰的病害区域边界. 

实验结果表明, 与 Baseline 模型相比, RDCAU-Net

模型能更好地检测到不同尺度的病害区域 , 获得

病害清晰的边界. 

表 6 所示为 RDCAU-Net 模型与各种消融模

型在敦煌莫高窟壁画数据集和云南少数民族壁画

数据集上的定量评价指标对比. 其中, 从 Baseline

模型中添加不同的模块, 如 MDA 和 MSAG, *表

示使用的是 BCEL . 可以看出: (1) 仅加入 RDC 模

块时, 在 2 个数据集上较 Baseline 模型的 1F 值分

别提升 0.048 4 和 0.053 5, 有效地提高了网络对多

尺度特征的表达能力; (2) 同时加入 RDC 和 MSAG  
 

表 6  在 2 个数据集上消融实验结果对比 

敦煌莫高窟壁画图像数据集 云南少数民族壁画图像数据集 
模型 

P↑ R↑ F1↑ MAE↓ P↑ R↑ F1↑ MAE↓ 

Baseline 0.672 1 0.719 6 0.695 0 0.040 1 0.597 9 0.666 7 0.630 4 0.086 6 

Baseline+RDC 0.724 1 0.763 8 0.743 4 0.030 1 0.631 8 0.736 8 0.683 9 0.071 6 

Baseline+RDC+MSAG 0.738 4 0.816 5 0.775 5 0.029 5 0.657 3 0.736 9 0.692 8 0.072 4 

Baseline+RDC+MDA 0.729 5 0.779 6 0.753 7 0.029 8 0.641 7 0.778 9 0.703 6 0.064 5 

RDCAU-Net* 0.719 2 0.753 5 0.736 0 0.045 1 0.592 0 0.742 7 0.658 8 0.068 2 

RDCAU-Net 0.787 9 0.828 6 0.807 7 0.021 7 0.704 6 0.755 0 0.728 9 0.056 2 

注. 粗体表示各指标的最佳值. 
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模块时, 在 2 个数据集上较 Baseline 模型的 1F 值分

别提升 0.080 5 和 0.062 4, 验证了多尺度特征融合

策略的可行性和有效性; (3) 同时加入RDC和 MDA

模块时, 在 2 个数据集上较 Baseline 模型的 1F 值分

别提升 0.058 7 和 0.073 2, 验证了 MDA 模块能增强

模型对关键特征的关注; (4) 同时加入 RDC, MSAG

和 MDA 模块构成 RDCAU-Net 模型时, 在 2 个数据

集上较 Baseline 模型的 1F 值分别提升 0.112 7 和

0.098 5; (5) 当 RDCAU-Net 模型中使用的 L 替换为

BCEL 时, 各项评价指标均出现退化, 验证了网络模

型中使用中间监督策略的有效性. 

3  结  语 

本文提出一种 RDCAU-Net 模型, 从 4 个方面

提高壁画病害检测的性能. (1) 使用 RDC 模块提升

模型对多尺度特征提取和表达的能力 , 有效地检

测壁画复杂背景中不同尺度的病害区域; (2) 在编

码器与解码器之间加入 MSAG 模块, 以实现高效

地跳转连接 , 使得网络融合低阶和高阶的跨层互

补信息, 突出特定区域的显著特征; (3) 设计新的

MDA 模块抑制背景信息的干扰, 提高复杂背景中

病害的检测精度; (4) 构造多阶段损失函数监督不

同特征层的预测图 . 本文收集敦煌莫高窟壁画和

云南各地区少数民族古代壁画 , 通过数据增强的

方式制作了敦煌莫高窟壁画数据集和云南少数民族

壁画数据集, 在这 2 个数据集上验证 RDCAU-Net

模型中每个模块的有效性. 在 2 个数据集上的实验

结果表明, 与 Baseline 模型相比, RDCAU-Net 模型

的 1F 值分别提升 0.112 7 和 0.098 5; 与 10 种方法

对比的实验结果表明, RDCAU-Net 模型在视觉效

果和客观评价指标上均取得了更优的结果.  

由于中国各地区的古代壁画风格类型迥异 , 

病害种类很多, 特征差异很大, 因此本文以收集到

的敦煌莫高窟壁画、丽江白沙壁画、建水指林寺壁

画、西双版纳曼宰竜佛寺壁画和傣族佛寺壁画为研

究对象. 由于收集到的古代壁画数据数量有限, 虽

然通过数据扩充方法来弥补训练数据集的不足 , 

但这些扩充的数据存在信息冗余, 在一定程度上影

响了网络模型的性能以及泛化能力. RDCAU-Net 模

型为中国各地古代壁画病害区域的智能检测提供

了一种新的思路和参考 , 是采用深度学习方法自

动检测古代壁画病害区域的一种新的尝试和探索, 

可为壁画文物病害数据的归档和破损修复提供指

导 , 有助于保护和传承云南乃至全国各地区的壁

画文化遗产 . 未来将不断跟进国内外深度神经网

络的发展前沿, 改进模型结构, 同时, 进一步收集

和采集中国各地区古代壁画图像 , 扩充各类型壁

画数据集 , 探索更具普适性的古代壁画病害检测

网络模型. 
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