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摘　 要： 为改善现存图像修复算法在修复时存在的“灰度跳变”现象，同时降低运行复杂度，提出一种基于偏微分方程模型

（称为 Ｉｓｏｐｈｏｔｅ⁃ＴＶ⁃Ｈ－１模型）和改进 Ｃｒｉｍｉｎｉｓｉ 算法的数字图像修复算法．首先利用图像分解模型（ＴＶ⁃Ｈ－１）获得缺损图像的结

构部分和纹理部分；然后用 Ｉｓｏｐｈｏｔｅ⁃ＴＶ⁃Ｈ－１模型和改进的 Ｃｒｉｍｉｎｉｓｉ 算法分别对缺损图像的结构部分和纹理部分进行修复；最
后将修复后的结构部分和纹理部分进行叠加得到最终的修复结果．实验结果表明，本模型与 ＴＶ 模型相比，能够较好地修复缺

损区域中的纹理信息；与 Ｃｒｉｍｉｎｉｓｉ 算法相比，本模型通过对相似度度量方法的改进，有效地抑制了图像修复过程中的误差传

播，并利用局部搜索（图像局部相似性）来替代传统的穷尽搜索，进而提高算法的效率．同传统的基于图像分解的图像复原算

法以及 ＴＶ 模型相比，本模型能解决“灰度跳变”问题，获得更好的修复结果．
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　 　 图像修复（ｉｍａｇｅ ｉｎｐａｉｎｔｉｎｇ）是计算机图像处理

中的一个热点问题，是利用当前图像中已知信息对

图像中缺损部分按照某种约束实现“合理”填充，使
图像恢复完整．该技术主要应用于文物保护和修复、
图像 ／视频编码及传输、游戏设计和电影特效制作等

领域．图像修复方法可以分为两类［１］：一类是基于几

何结构（ｇｅｏｍｅｔｒｙ⁃ｏｒｉｅｎｔｅｄ）的方法； 另一类是基于纹

理合成（ｔｅｘｔｕｒｅ⁃ｏｒｉｅｎｔｅｄ）的方法．其中基于几何结构

的方法有文献［２］提出的基于扩散理论的 ＢＳＣＢ 模

型，该方法是沿修复边界的等照度线方向来修复信

息损失区域．此外文献［３－４］将图像去噪领域中的

ＴＶ（ ｔｏｔａｌ ｖａｒｉａｔｉｏｎａｌ）模型、文献［５］将 Ｎａｖｉｅｒ⁃ｓｔｏｋｅｓ
方程也应用到图像修复领域．总体来说，基于几何结

构的模型是通过迭代求解偏微分方程来实现对图像

的修复，但是迭代求解偏微分方程时，只利用了缺损

区域附近点的几何结构信息和灰度信息，具有很强

的局部性，所以该类算法只对图像的小区域缺损

（斑点、刮痕、覆盖文字等）具有较好的修复效果；同
时由于该类模型对修复区域的光滑性有较强的约



束，所以会导致修复区域过于光滑，进而丢失图像待

修复区域中的纹理信息，这也局限了该类模型的应

用范围．而基于纹理合成方法则是依据一定的准则，
在已知图像区域（样本区）搜索最佳匹配像块来填

充缺损区域，其中 Ｃｒｉｍｉｎｉｓｉ 算法［６－７］ 是最成功的算

法之一．Ｃｒｉｍｉｎｉｓｉ 算法利用待修复点邻域的几何结

构信息来确定修复优先级，这使得该算法除了具有

基于样本块纹理合成技术的修复效率和质量外，还
可以保持缺损区域周围的几何结构．文献［８－１２］分
别对 Ｃｒｉｍｉｎｉｓｉ 算法中的填充修复顺序、优先权计

算、置信度更新方式等问题进行了改进．由于对于每

一个点的修复都需要在整个样本区中搜索最佳匹配

像块，所以该类方法具有很好的全局性，即 Ｃｒｉｍｉｎｉｓｉ
算法对图像缺损较大的区域修复效果较好，但是由

于该类算法在图像修复过程中可能利用原本缺损区

域中的填充样本来修复缺损区域，所以会导致误差

传播，降低图像保持几何结构的能力．由于自然图像

中通常同时包含结构部分（图像中的光滑部分和边

缘）和纹理部分，所以针对图像缺损区域修复的理

想状况是在修复图像结构部分的同时也能够有效地

修复区域内的纹理部分［１３］ ．基于图像分解的图像修

复技术［１３－１７］首先通过图像分解方法将缺损图像分

解为结构部分和纹理部分；然后利用基于偏微分方

程模型的方法来修复结构部分、利用纹理合成方法

来修复图像的纹理部分；最后通过叠加两部分的修

复结果，获得较高质量的修复图像．
但是以上方法在修复时会存在“灰度跳变”和

运行复杂度高等问题，所以本文在现有图像修复技

术的基础上，提出了一个基于改进 ＴＶ⁃Ｈ－１模型的改

进图像修复方法．该方法首先利用文献［１８］的图像

分解算法对缺损图像进行分解，获得图像的结构部

分和纹理部分；然后对结构部分和纹理部分分别进

行修复：在对结构部分进行修复时，为了解决 ＴＶ 模

型在修复图像过程中会产生“灰度跳变”的现象，提
出基于偏微分方程（ＰＤＥｓ）和等照度线方向的图像

修复方法，记为 Ｉｓｏｐｈｏｔｅｓ⁃ＴＶ⁃Ｈ－１模型，对结构部分

进行修复，同时为了解决 Ｉｓｏｐｈｏｔｅｓ⁃ＴＶ⁃Ｈ－１模型计算

量较大的问题，利用快速行进法（ｆａｓｔ ｍａｒｃｈ ｍｅｔｈｏｄ）
对图像缺损区域进行预填充，从而减少迭代次数，提
高 Ｉｓｏｐｈｏｔｅｓ⁃ＴＶ－ Ｈ－１模型的效率；在进行纹理部分

修复时，根据自然图像具有很强局部相似性的特点，
对 Ｃｒｉｍｉｎｉｓｉ 算法进行两方面的改进： １）利用局部搜

索代替穷尽搜索，进而减少搜索时间，提高算法的效

率；２）对 Ｃｒｉｍｉｎｉｓｉ 算法中待修复目标块与参与匹配

的样本块之间的相似度进行改进，使得寻找到的最

佳匹配块变得更加合理．通过实验对比可知，本文提

出的模型相比于 ＴＶ 修复模型、Ｃｒｉｍｉｎｉｓｉ 算法和基于

图像分解的图像修复技术算法［１６］ 具有更好的修复

效果．

１　 本文模型

本文在对传统图像修复算法进行分析后，提出

了基于偏微分方程模型 （称为 Ｉｓｏｐｈｏｔｅ⁃ＴＶ⁃Ｈ－１ 模

型）和改进 Ｃｒｉｍｉｎｉｓｉ 算法的数字图像修复方法．
１．１　 图像分解原理

对于一幅图形 ｆ，一般认为图像可以分解为

ｆ ＝ ｕ ＋ ｖ．
式中：ｕ∈ＢＶ（Ω）主要包含图像 ｆ 的低频信息，即结

构部分；ｖ∈ＢＶ（Ω）包含图像 ｆ 的高频信息，如图像

中的纹理、振荡、噪声部分．针对 ｖ 部分，在文献［２０］
中定义了 Ｇ 空间概念，表达式为：

Ｇ ＝ ｛ ｒ ｜ ｒ ＝ ∂１ ｆ１ ＋ ∂２ ｆ２ ＝ ｄｉｖ（ｗ），
ｗ ＝ （ ｆ１，ｆ２），ｆ１，ｆ２ ∈ Ｌ¥｝ ．

　 　 因 为 在 Ｈ－１ （ Ω） 空 间 中［１９］， 范 数 定 义 为

‖ｖ‖２
Ｈ－１（Ω）＝ ∫ Ω ∇（Δ－１ｖ） ｄｘｄｙ，所以上述能量泛

函可写为

　 ｉｎｆ
ｕ Ｅ（ｕ） ＝ ∫

Ω
∇ｕ ｄｘｄｙ ＋ λ

２
‖ｆ － ｕ‖２

Ｈ －１（Ω） ．　 （１）

　 　 利用最速下降法求解该能量泛函的最优解，假
设 ｕ 为能量泛函的最优解，ｗ∈ＢＶ（Ω），令 ｕ１ ＝ （ｕ＋
εｗ）∈ＢＶ（Ω），那么当 ε ＝ ０ 时，ｕ１ 为式（１）的最优

解，对 Ｅ（ｕ１）关于 ε 求极值点，可得

∂Ｅ（ｕ ＋ εｗ）
∂ε ε ＝ ０

＝ ∫
Ω

∇ｕ
∇ｕ

∇ｗｄｘｄｙ ＋

λ
２ ∫Ω２∇（Δ －１）（ ｆ － ｕ）·∇（Δ －１）ｗｄｘｄｙ ＝ ０．（２）

　 　 对式（２）用变分原理及 Ｇｒｅｅｎ 公式可变成如下

的初边值问题：

０ ＝ Δ［ｄｉｖ ∇ｕ
∇ｕ

æ

è
ç

ö

ø
÷ ］ ＋ λ（ ｆ － ｕ），

∂ｕ
∂ｎ ∂Ω

＝ ０，
∂ｄｉｖ（ ∇ｕ

∇ｕ
）

∂ｎ ∂Ω

＝ ０． （３）

　 　 通过 Ｇａｕｓｓ⁃Ｊａｃｏｂｉ 迭代算法求解式（３）的解，可
获得图像的结构部分 ｕ．
１．２　 结构部分修复算法

１．２．１　 基于快速行进法的图像预填充

对于结构部分，由于结构部分中只存在光滑区

域和边缘，所以结构部分可以视为一个几乎处处连

续的函数，根据 Ｔａｙｌｏｒ 展开式定理，Ｉ（ｙ）在 ｘ 点处的

展开式为
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Ｉ（ｙ） ＝ Ｉ（ｘ） ＋ ∇Ｉ（ｘ）·（ｙ － ｘ） ＋ ｏ（ ｙ － ｘ ２），
舍去高阶项 ｏ（ ｜ ｙ－ｘ ｜ ２）即可以得到如下结果

Ｉ（ｙ） ＝ Ｉ（ｘ） ＋ ∇Ｉ（ｘ）·（ｙ － ｘ） ． （４）
　 　 本文考虑区域填充问题：设 Ｐ 为缺损区域边界

上的任意一点，记 ＢＰ
ε 为 Ｐ 点半径为 ε 的邻域，那么

根据式（４）的 Ｔａｙｌｏｒ 展开式，定义如下的初始值填

充算法为

Ｉ（ｐ）＝
∑ ｑ∈Ｂｐε∩｛ｘ｜ ｘ ｋｎｏｗｎ｝

Ｗ（ｐ，ｑ）（Ｉ（ｑ） ＋∇Ｉ（ｑ）（ｐ － ｑ））

∑ ｑ∈Ｂｐε∩｛ｘ｜ ｘ ｋｎｏｗｎ｝
Ｗ（ｐ，ｑ）

，

（５）
式中 Ｗ（ｐ，ｑ）为权重．式（５）的含义为：缺损点 Ｐ 处

的初始值为其 ε 邻域初始值的加权平均．为了保证

缺损区域点的初始值按照由边界向内部逐渐延伸顺

序，本文借鉴求解水平集函数的快速行进法［２１］（ ｆａｓｔ
ｍａｒｃｈ ｍｅｔｈｏｄ）．本文算法与文献［２１］方法的不同之

处：１）文献［２１］的更新算法并不能完全保证修复顺

序是由边界向内部延伸；２）本文算法和文献［２１］的
缺损值估计方法也不相同，在本文中权重 Ｗ（ ｐ，ｑ）
主要考虑 ε 邻域内已知点 ｑ 处的 Ｔ（ ｑ）的大小，即
Ｔ（ｑ）越大越接近缺损区域，其权重越大，反之权重

越小，它的表达式如

Ｗ（ｐ，ｑ） ＝ Ｔ（ｑ）

∑ ｑ∈Ｂｐε∩｛ｘ｜ ｘ ｋｎｏｗｎ｝
Ｔ（ｑ）

．

　 　 基于以上不同，本文对 Ｔ 的更新方法进行了修

改，修改后的表达式如

Ｔ（ｑ） ＝ ｍｉｎ｛Ｔ（ｑ），ｍｉｎ｛ｓｏｌｖｅ（ｑｗ，ｑｓ），ｓｏｌｖｅ（ｑｅ，ｑｓ），
ｓｏｌｖｅ（ｑｅ，ｑｎ），ｓｏｌｖｅ（ｑｗ，ｑｎ）｝｝ ．　 　 　

式中：ｑｗ、ｑｓ、ｑｅ、ｑｎ分别为 ｑ 的四邻域点，ｓｏｌｖｅ（·，
·）用于确定 ｑ 点处 Ｔ 的可能更新值．
１．２．２　 基于改进 ＴＶ⁃Ｈ－１模型的图像修复

分析 ＴＶ 模型对应 ＰＤＥ 的数值差分格式，对于

缺损区域中的点（ ｉ， ｊ），其值的更新是邻域 ４ 个点

ｐ∈｛（ ｉ＋１，ｊ），（ ｉ－１，ｊ），（ ｉ，ｊ＋１），（ ｉ，ｊ－１）｝值的加权

组合，并且相对应的权值 ｗｐ 分别为

１
∇ｕｉ ＋ １

２ ，ｊ
， １

∇ｕｉ － １
２ ，ｊ

， １
∇ｕｉ，ｊ ＋ １

２

， １
∇ｕｉ，ｊ － １

２

{ } ，

即数值同梯度值呈反比，而 ＴＶ⁃Ｈ－１模型对于缺损区

域待修复点（ ｉ，ｊ），其值的更新是由其邻域 １２ 个点

值的加权组合，通过分析可知：由于 ＴＶ 模型只利用

其邻域 ４ 个点更新中心点信息，而 ＴＶ⁃Ｈ－１模型利用

其邻域 １２ 个点的信息来更新中心点，所以 ＴＶ⁃Ｈ－１

模型的修复结果在缺损区域的边界具有更好的连接

性，从而缓解了“灰度跳变”现象．对于图像的已知区

域，本文希望能够尽量保持不变，但是无论是 ＴＶ 模

型还是 ＴＶ⁃Ｈ－１模型，由于每个点的值都会用周围邻

域点来进行加权更新，所以会使图像变得模糊．因此

本文对 ＴＶ⁃Ｈ－１模型进行改进，改进后的表达式为

∂ｕ（ｘ，ｙ）
∂ｔ

＝ Δｄｉｖ（ ∇ｕ（ｘ，ｙ）
｜ ∇ｕ（ｘ，ｙ） ｜

），　 （ｘ，ｙ） ∈ Ｄ；

ｕ（ｘ，ｙ） ＝ ｕ０（ｘ，ｙ），　 　 　 　 　 　 　 （ｘ，ｙ） ∈ Ｄｃ ．

ì

î

í

ïï

ïï

（６）
　 　 现对式（６）达到稳定状态的条件进行分析，在

传统 ＴＶ 模型式中 ｄｉｖ（ ∇ｕ
∇ｕ

）＝ ０ 为曲率，那么当其

达到稳定解时，满足 ｄｉｖ（ ∇ｕ
∇ｕ

） ＝ ０，即曲率为零，

那么就意味在修复时用直线来连接等照度线，会破

坏连接原则［２２］，而式（６）达到稳定状态的条件为

Δｄｉｖ（ ∇ｕ
∇ｕ

）＝ ０，即曲率的 Ｌａｐｌａｃｅ 运算为零，那么

修复结果是用曲率变化率为常数的曲线（例如圆

等）来连接等照度线．所以同 ＴＶ 模型相比，式（６）的
修复结果具有更好的连接性．本文从模型信息传播

方面进行分析，ＴＶ 模型与式（６）模型信息由缺损区

域外部向缺损区域内部传播的“优先级”是不同的，
在 ＴＶ 模型中，信息在曲率最大区域的传播速度最

快，而在式（６）模型中，因为该模型中解的更新幅度

与曲率的 Ｌａｐｌａｃｅ 运算值相关，而由 Ｌａｐｌａｃｅ 运算的

性质可知，信息在曲率变化最大的区域传播速度最

快．由于在角点处曲率变化较大，所以本模型的修复

是从角点开始，从而该修复模型更加符合人眼视觉

心 理 学 中 的 连 接 性 准 则 （ ｔｈｅ ｃｏｎｎｅｃｔｉｖｉｔｙ
ｐｒｉｎｃｉｐｌｅ） ［２３］ ．

根据文献［３］ 可以得到式（６） 的不动点迭代

（ｆｉｘｅｄ⁃ｐｏｉｎｔ ｉｔｅｒａｔｉｏｎ）离散差分格式为

ｕｉ，ｊ ＝ ∑ ｐ∈Λ
ｗｐｕｐ ＋ λｕ０

ｉ，ｊ，

把它改写为 Ｇａｕｓｓ⁃Ｊａｃｏｂｉ 迭代形式后的表达式如

ｕｎ＋１
ｉ，ｊ ＝ ∑ ｐ∈Λ

ｗｐｕｎ
ｐ ＋ λｕｎ

ｉ，ｊ ． （７）

　 　 当 λ＝ ０ 时，表达式（７）为式（６）的 Ｇａｕｓｓ⁃Ｊａｃｏｂｉ
迭代格式．

尽管该改进模型能够在解决“灰度跳变”问题

的同时保持已知信息，但是该模型中的加权权重只

与梯度信息相关，并没有利用等照度线（ ｉｓｏｐｈｏｔｅ）的
方向信息，所以为了更有效地传播信息，并模拟人工

修复图像的工作机制，本文将向量∇Ｉｐ 与等照度线

方向 Ｎ→ 的夹角考虑到结构修复模型，从而使信息沿

着等照度线方向传播．修改权重后的表达式如

ｗ～ ｐ ＝ （∇Ｉｐ·Ｎ→）ｗｐ ＝ ｃｏｓ θ·ｗｐ，

式中（∇Ｉｐ·Ｎ→）为两个单位向量的内积，表示连接
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两个点的单位向量∇Ｉｐ 与等照度线 Ｎ→ 方向的夹角．
当夹角较小时，说明灰度信息需要沿着该点方向扩

散的权重较大，反之权重较小．本文称改进模型为

Ｉｓｏｐｈｏｔｅ⁃ＴＶ⁃Ｈ－１ 模型．那么， Ｉｓｏｐｈｏｔｅ⁃ＴＶ⁃Ｈ－１ 模型的

Ｇａｕｓｓ⁃Ｊａｃｏｂｉ 迭代形式为

ｕｎ＋１
ｉ，ｊ ＝ ∑ｐ∈Λ

ｗ～ ｐｕｎ
ｐ ＋ λｕｎ

ｉ，ｊ ．（λ ＝ ０） ． （８）

　 　 综上所述，本文提出的 Ｉｓｏｐｈｏｔｅ⁃ＴＶ⁃Ｈ－１模型具

有以下优点：１）相比于 ＴＶ 模型，利用更多邻域点信

息，解决了“灰度跳变”问题；２）能够保持已知区域

信息；３）引入等照度线方向信息，模拟人工修复的

工作 机 理， 提 高 信 息 的 传 播 效 率． 同 时 针 对

Ｉｓｏｐｈｏｔｅ⁃ＴＶ－ Ｈ－１模型计算量大的问题，本文在对结

构部分进行直接修复之前，利用改进的快速行进法

对缺损区域值进行预估，这样可以明显减少式（８）
的迭代次数．
１．３　 纹理部分修复算法

１．３．１　 图像局部相似性

首先利用统计的方法，对 Ｂｅｒｋｅｌｅｙ 大学图像数

据库 ＢＳＤＳ３００ 中图像的局部相似性进行分析，具体

过程如下：
１）确定块的大小（２ｐＳｉｚｅ＋１）×（２ｐＳｉｚｅ＋１），在本

文实验中 ｐＳｉｚｅ ＝ １０；
２）在每幅图像中随机选择块的中心坐标，记为

（ｘ０，ｙ０），确定大小为 （２ｐＳｉｚｅ ＋ １） × （２ｐＳｉｚｅ ＋ １） 的

块 ｐａｔｃｈ；
３）对每一幅原图像、结构图像及纹理图像，取

所有可能的大小为（２ｐＳｉｚｅ＋１） ×（２ｐＳｉｚｅ＋１）的图像

块 Ｍｐａｔｃｈ，Ｍｐａｔｃｈ 的中心坐标的距离为（ｘ，ｙ），计算

块 ｐａｔｃｈ 和Ｍｐａｔｃｈ 块的Ｍａｎｈａｔｔａｎ 距离，并计算两个

块中心坐标的 Ｅｕｃｌｉｄｅａｎ 距离 Ｄｉｓ；
４）计算各中心距离为 Ｄｉｓ 的块 ｐａｔｃｈ 和 Ｍｐａｔｃｈ

的平均距离．
利用上述统计方法，本文统计原图像、结构图像

及纹理图像的中心距离－图像块平均距离的关系如

图 １ 所示，对图 １ 进行分析可以得到如下结论：１）
原图像、结构图像和纹理图像的中心距离在 ０ ～ １５０
时，块间平均距离较小；当超过该距离之后，块间平

均距离逐渐增大，这说明自然图像具有很强的局部

相似性；２） 当 ３ 类图像在中心点间距为 ３００～４００ 之

间时，块间平均距离有下降的趋势，这说明自然图像

不仅具有局部相似性，同时也具有全局冗余，即相似

块分布在整幅图像中．对于这两个结果的可能解释

是：在获取的自然图像中，存在很多面积较大的物

体，同时在同一场景中可能存在多个相似物体，并且

每个物体间相隔一段距离．
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图 １　 中心距离－图像块平均距离

１．３．２　 基于局部搜索的 Ｃｒｉｍｉｎｉｓｉ 算法

通过对统计原图像、结构图像及纹理图像的中

心距离－图像块平均距离的关系的分析，本文获得

图像具有局部相似性的结论，因此对 Ｃｒｉｍｉｎｉｓｉ 算法

中的搜索策略进行改进，利用纹理图像的局部相似

性，在搜索最佳匹配块时，利用局部搜索方法替代全

局搜索，在保证修复效果的前提下提高 Ｃｒｉｍｉｎｉｓｉ 算
法的效率．在本文实验中，只在距离缺损区域边界为

Ｂ（Ｂ＝ ３０）范围内进行最佳匹配块的搜索．此外，由
于马尔可夫随机场模型是纹理图像的一种客观认

识，它体现了纹理的局部性和稳定性，即一个像素点

或像素块的亮度都可以由它们的邻域像素唯一确

定，而与图像的其他部分无关［１２］ ．针对 Ｃｒｉｍｉｎｉｓｉ 算
法中，每个已知点对相似度的贡献率都是完全相同

的情况，本文把其改为与距离相关的加权相似度贡

献方式，其相似度定义为

ｄ（ψｐ，ψｑ） ＝ （ ∑
ｘｐ∈（ψｐ∩Φ），ｘｑ∈ψｑ

１
ｄｉｓｔ（ｘｐ，ｐ）

（ｘｐ － ｘｑ）２）
１
２

．

式中：ｄｉｓｔ（ｘｐ，ｐ）表示点 ｘｐ 距离中心点 ｐ 的距离，在本

文中距离度量使用 Ｍａｎｈａｔｔａｎ 距离；ｘｐ∈（ψｐ∩Φ）表
示 ｘｐ 为 ψｐ 中的已知点．相比于 Ｃｒｉｍｉｎｉｓｉ 算法中的相

似度，在本文定义的相似度计算中，特征点距离中心

点 ｐ 越近，对相似度的影响越大，否则会变得越小．

２　 实验结果

本文分别对 Ｌｅｎａ、 Ｂａｒｂａｒａ 等图像进行图像修

复实验，并将实验结果与 ＴＶ 修复模型、Ｃｒｉｍｉｎｉｓｉ 算
法和文献［１６］算法的修复结果进行对比．实验结果

分别如图 ２，３ 所示，在图 ２ 中，待修复图像（Ｌｅｎａ）包
含光滑区域，同时也包含丰富的纹理，并且缺损区域

１，４ 位于光滑区域，缺损区域 ２，３ 位于纹理区域．观
察缺损区域 ２，３ 的修复结果，ＴＶ 模型的修复结果过

于光滑，丢失了纹理信息， 而 Ｃｒｉｍｉｎｉｓｉ 算法、 文

献［１６］和本文模型较好地修复了缺损区域中的纹

理；但是文献［１６］的修复结果在缺损区域和已知区

域的边界存在比较明显的“灰度跳变”现象，如区域
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２，同样的现象也出现在缺损区域 １．Ｃｒｉｍｉｎｉｓｉ 算法在

区域 ２ 和 ４ 的修复结果上，由于误差放大，修复区域

结果也并不理想，而本文方法则取得了较好的处理

结果．对图 ３ 中结果进行分析可得，ＴＶ 模型对于缺

损区域的边缘修复效果较差；而 Ｃｒｉｍｉｎｉｓｉ 算法、文
献［１６］算法、本文模型对缺损区域内的边缘有更好

的修复效果；然而本文模型相比于文献［１６］的算

法，对缺损区域内的边缘有更强的修复能力；与
Ｃｒｉｍｉｎｉｓｉ 算法相比，尽管 Ｃｒｉｍｉｎｉｓｉ 算法能够较好地

修复缺损区域中的边缘和纹理，但是由于误差的传

播，该算法在修复缺损区域过程中会引入“新”的边

缘；而本文模型则能够较好地控制误差传播，获得较

好的修复结果．观察其他图像的处理结果也可以得

到同图 ２，３ 所示类似的结论．

(a)原始图像 (b)缺损图像

(c)TV模型修复结果 (d)Criminisi算法修复结果

(e)文献[16]修复结果 (f)本文模型修复结果

图 ２　 Ｌｅｎａ 对比试验

为了精确地评价各模型的修复效果，本文分别

计算每幅图像修复后的信噪比（ ｓｉｇｎａｌ ｎｏｉｓｅ ｒａｔｉｏ，
ＳＮＲ）和峰值信噪比（ｐｅａｋ ｓｉｇｎａｌ ｎｏｉｓｅ ｒａｔｉｏ，ＰＳＮＲ），
ＳＮＲ 和 ＰＳＮＲ 的定义为

ＳＮＲ ＝ １０ ｌｏｇ１０（
‖ｕ０‖２

２

‖ｕ０ － ｕ‖２
２

），

ＰＳＮＲ ＝ １０ ｌｏｇ１０（
２５５２ＭＮ

‖ｕ０ － ｕ‖２
２

） ．

式中：Ｍ、Ｎ 分别为图像的行数和列数；ｕ０、ｕ 分别为修

复前、后的图像．ＳＮＲ 和 ＰＳＮＲ 的比较结果见表 １， ２．

从表 １， ２ 中可以看出本文模型具有最高的 ＳＮＲ 和

ＰＳＮＲ．表 ３ 为 ＴＶ 模型、Ｃｒｉｍｉｎｉｓｉ 算法、文献［１６］算
法和本文模型修复图像所用时间的比较，从表 ３ 中

可以看出本文的 Ｉｓｏｐｈｏｔｅｓ⁃ＴＶ⁃Ｈ－１ 模型在修复纹理

图像方面比 Ｃｒｉｍｉｎｉｓｉ 算法更有效率，平均能提高

４０％，同时本文模型在处理结构图像方面也具有较

高的修复效率．

(e)文献[16]修复结果 (f)本文模型修复结果

(c)TV模型修复结果 (d)Criminisi算法修复结果

(a)原始图像 (b)缺损图像

图 ３　 Ｂａｒｂａｒａ 对比试验

表 １　 ＴＶ 模型、Ｃｒｉｍｉｎｉｓｉ 算法、文献［１６］、本文模型

ＳＮＲ 对比结果

图像 ＴＶ Ｃｒｉｍｉｎｉｓｉ 文献［１６］ 本文模型

Ｌｅｎａ ５２．６０２ ９ ４９．７５１ ０ ５１．８４９ ８ ５４．４８４ １
Ｗａｌｌ １５．９４２ ０ ２１．７２８ ７ １６．７６８ ３ ２３．４３３ ９

Ｂａｂｏｏｎ ３１．６４９ ３ ２４．８２５ ５ ３１．３７３ ９ ３２．３８３ ３
Ｂａｒｂａｒａ ４８．８４６ ８ ３５．２７８ ４ ４５．８５６ １ ４９．２６１ ０
Ｂｕｉｌｄｉｎｇ ３７．６７７ １ ４１．８８７ ３ ３９．９７６ ３ ４２．７２１ ３
Ｍｏｎｋｅｙ ２７．１２５ ８ ２２．９５１ ９ ２７．０２６ ３ ２７．２０８ ８

表 ２　 ＴＶ 模型、Ｃｒｉｍｉｎｉｓｉ 算法、文献［１６］、本文模型

ＰＳＮＲ 对比结果

图像 ＴＶ Ｃｒｉｍｉｎｉｓｉ 文献［１６］ 本文模型

Ｌｅｎａ ４２．８９４ ５ ４１．６６０ ０ ４２．５６９ ３ ４３．７１２ ７
Ｗａｌｌ ２４．７６８ ０ ２７．２８０ ５ ２５．１２５ ９ ２８．０３４ ９

Ｂａｂｏｏｎ ３２．７６６ ６ ２９．９３１ ６ ３２．６４９ ８ ３３．２１９ ３
Ｂａｒｂａｒａ ３７．３５４ ６ ３３．４５４ ８ ３７．５３６ ４ ３８．０５７ ５
Ｂｕｉｌｄｉｎｇ ３６．３８９ ０ ３８．２１３ ９ ３７．３８８ ５ ３８．５８０ ２
Ｍｏｎｋｅｙ ３３．３０３ ９ ３２．０４８ ７ ３３．２４８ ６ ３３．４６１ ４

·１７１·第 ２ 期 何仕文， 等：改进 ＴＶ⁃Ｈ－１模型的图像修复方法



表 ３　 ＴＶ 模型、Ｃｒｉｍｉｎｉｓｉ 算法、文献［１６］、本文模型修复时间的对比结果

图像（大小） ＴＶ Ｃｒｉｍｉｎｉｓｉ
文献［１６］ 本文模型　

结构图像 纹理图像 结构图像 纹理图像

Ｌｅｎａ（２５６∗２５６） ６２．６５０ ０ １２４．６７６ ０ ５４．７０９ ６ １２７．２９６ ８ ９．５３１ ７ ５７．９５４ ４
Ｗａｌｌ（２５６∗２５６） １６０．７２７ ８ ２９３．９５２ ７ ５５．１７７ ６ ２９５．１２２ ７ ９．６４０ ９ ２５３．９２２ ８

Ｂａｂｏｏｎ（２５６∗２５６） １６１．７７３ ０ ３０３．０６３ １ ５６．１１３ ６ ３１０．３０１ ６ ９．８１２ ５ ２０１．５６８ ９
Ｂａｒｂａｒａ（２５６∗２５６） １６１．８９７ ８ １８５．０９５ ２ ５５．３０２ ４ １８１．５５４ ０ ９．１１０ ５ １２０．９１６ ４
Ｂｕｉｌｄｉｎｇ（４８１∗３２１） ５４９．２４８ ３ １ ０１２．２００ ０ １８８．４３３ ６ ９９９．５４５ ２ ３５．５６８ ２ ７０８．６０３ ３
Ｍｏｎｋｅｙ（２５６∗２５６） １００．１０５ ８ ２９９．３６５ ９ １５．９５８ ９ ２９８．５８５ ９ ９．２５０ ９ １５４．６５９ ４

　 注：ｃｐｕ 处理时间为 ｓ．

３　 结　 论

１）通过实验对比可知，与 ＴＶ 模型相比，本文模

型能够较好地修复纹理缺损区域中的纹理； 与

Ｃｒｉｍｉｎｉｓｉ 算法相比，本文模型通过对相似度度量方

法进行改进，能够有效抑制图像修复过程中的误差

放大，同时利用局部搜索策略替代 Ｃｒｉｍｉｎｉｓｉ 算法中

的穷尽搜索，进而提高算法的处理效率．
２）通过同文献［１６］算法和 ＴＶ 模型的实验对

比，可以看出本文方法能够缓解上述算法处理时出

现的“灰度跳变”问题，并取得较好的修复结果．
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