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一种自适应组稀疏表示的图像修复方法
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摘　要　针对组稀疏表示图像修复方法采用固定大小的图像块,致使修复结果中存在纹理和结构清晰性较差的问题,

提出一种基于自适应组稀疏表示的图像修复方法.由于自然图像中纹理和结构信息不同,为了与原方法固定图像块

大小的组结构作区分,首先提出一种自适应选取样本图像块大小的方法来构造自适应的组结构;然后以组为单位对其

进行奇异值分解,获得该图像块组的自适应学习字典,并利用分裂伯格曼迭代(SplitBregmanIteration)算法求解目标

代价函数;最后通过调整组中的图像块数量和迭代次数对每个组的自适应字典和稀疏编码系数进行更新,以获取较好

的修复效果.实验结果表明,该方法不仅在峰值信噪比和特征相似性度量上有所提高,同时也提高了修复效率.
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Abstract　ThispaperproposedanimageinpaintingalgorithmbasedonselfＧadaptivegroupsparserepresentationto

solvetheproblemthatthetextureandstructureclarityarepoorintherepairresults．Duetothedifferenceoftexture

andstructureinformationinthenaturalimages,inordertodistinguishthegroupstructurewiththefixedimageblock

sizeinoriginalalgorithm,firstly,amethodisproposedtoadaptivelyselectthesizeofsampleimagepatchtoconstructan

adaptivegroupstructure．Secondly,singularvaluedecompositionisconductedingroupstoobtainanadaptivelearning
dictionaryoftheimagepatchgroup,andtheSplitBregmanIterationalgorithmisusedtosolvetheobjectivecostfuncＧ

tion．Finally,theadaptivedictionaryandthesparsecodingcoefficientofeachgroupareupdatedbyadjustingthenumber

ofimagepatchesanditerationsinthegrouptogetabetterrestorationeffect．Theexperimentalresultsshowthatthis

methodnotonlyimprovesthepeaksignaltonoiseratioandfeaturesimilarityindexofimage,butalsoimprovesthereＧ

pairefficiency．

Keywords　Imageinpainting,Sparserepresentation,SelfＧadaptivelearningdictionary,SelfＧadaptivegroup
　

１　引言

２１世纪,信息科技高速发展,图像的像素越来越高.然

而,图像在获取、传输、压缩和存储[１]的过程中易受到损坏,因

此图像修复越来越重要.图像修复技术也是图像处理和计算

机视觉领域的研究热点之一.

图像修复常用的方法主要有３类:基于偏微分方程(ParＧ

tialDifferentialEquation,PDE)的修复方法、基于纹理结构

(TextureSynthesis)的方法和基于稀疏表示理论的图像修复

方法.基于偏微分方程的修复模型主要有 BSCB 修复模

型[２]、整体变分(TotalVariation,TV)模型[３]等方法.这些方

法在修复小面积破损区域方面有较好的效果,但因为其采用

扩散的修复机制而未考虑修复顺序,当修复区域较大时,修复

效果变差.基于纹理结构的方法主要包括基于图像分解技术

的修复方法[４]和基于样本的纹理合成方法[５].此类方法可用

于大面积破损区域的修复,但是对于纹理特征不明显的图像

的适用性较差.基于稀疏表示理论的图像修复方法主要分为

固定基字典和学习型字典的方法[６],后者能更好地适应图像

数据,具有较强的自适应能力.其中,典型的学习型字典的算

法有基于过完备字典稀疏分解的 KＧSVD修复算法[７]、非局部

相似度的低秩修复方法[８]和非局部集中稀疏表示(NCSR)模

型[９]等.上述基于稀疏表示的方法主要是基于单个图像块进

行编码,并未充分考虑其他相关样本图像的相关信息,先验知

识有限,并且忽略了相似块之间的关系,例如自相似性.相较



而言,张建等[１０]提出的基于组稀疏表示的图像修复模型考虑

到了图像相似块之间的关系,使得修复效果更具鲁棒性.但

是,张建等[１０]在考虑图像相似块之间的关系时,采用固定图

像块大小的方法,致使修复结果中纹理和结构的清晰性较差.

针对该问题,本文提出一种更为有效的图像修复方法,以提高

修复的准确性和修复效率.

２　组稀疏表示模型

２．１　组结构的建立

考虑到自然图像的局部稀疏性和非局部自相似性,本文

采用稀疏表示的单位是组,每个组都是由结构纹理相似的图

像块矩阵构成的.组结构建立的模型如图１所示.

图１　组结构建立的模型图

Fig．１　Modeldiagramofgroupstructureestablishment

对于每个图像X,截取i个图矢量Xk∈RBs,其中k＝１,

２,３,􀆺,i,图中用小正方形表示在L×L 的训练窗口中利用

欧氏距离搜索n 个与Xk 最佳匹配的样本图像块组成集合

SXk
,集合SXk

中的所有块被堆叠成大小为Bs×n的矩阵,由

XGk ∈RBs×n表示,集合SXk
中的每个图像块作为矩阵的列,即

XGk ＝{XGk􀱋１,XGk􀱋２,􀆺,XGk􀱋n}.矩阵XGk
中包含的所有结构

类似的块即被命名为组.类似于传统的基于块的稀疏表示

XGk ＝RGK
(X).通过对所有组求平均,从{XGk

}中恢复整个图

像X 可表示为:

X＝∑
n

k＝１
RT

Gk
(xGK

)．/∑
n

k＝１
RT

Gk
(１Bs×n) (１)

其中,．/代表两个向量的元素分割,１Bs×n是元素为１、大小为

Bs×n的矩阵.

２．２　稀疏表示模型

给定字典DGk ＝[dGk􀱋１,dGk􀱋２,􀆺,dGk􀱋m],其中每个元素

dGk􀱋i∈RBs×n是与组XGk
同大小的矩阵,m 是字典DGk

中的元

子个数.与基于块的稀疏表示中的字典不同,DGk
的大小为

(Bs×n)×m,即DGk ∈R(Bs×n)×m.

每个组XGk
在 DGk

上的稀疏编码过程是寻找稀疏向量

αGk ＝[αGk􀱋１,αGk􀱋２,􀆺,αGk􀱋m],使得XGk ＝∑
m

i＝１
αGk􀱋idGk􀱋i.简单

起见,使用XGk ＝DGkαGk
代表上式,然后将整个图像用组域中

的稀疏码{αGk
}的集合进行稀疏表示.从稀疏码{αGk

}中重构

图像X:

X＝DG􀳱αG ＝
def

∑
n

k＝１
RT

Gk
(DGKαGk

)．/∑
n

k＝１
RT

Gk
(１BS×n) (２)

其中,DG 表示所有DGk
的级联,αG 表示所有αGk

的级联.通过

组稀疏表示(GSR)得出的基于正则化的图像恢复模型如下:

α
∧

G＝argmin
αG

１
２‖HDG􀳱αG－y‖２

２＋λ‖αG‖０ (３)

对于α
∧

G,重 构 的 图 像 可 以 表 示 为X
∧

＝DGα
∧

G.其 中,

‖􀅰‖０是l０ 范数,用于测量组域中G 的真实稀疏度,以提高

图像修复的质量.

２．３　自适应组字典学习

为了使每个组XGk
可以如实地由字典DGk

表示,并且尽可能

地稀疏,基于图像块组的自适应字典学习可以直接表示为:

argmin
Dx{αGk

}
∑
n

k＝１
‖xGk －DxαGk ‖２

F＋λ∑
n

k＝１
‖αGk‖p (４)

其中,p 取０或１.式(４)是字典 DX 和{αGk
}的联合优化问

题,通过交替优化Dx 和{αGk
}进行求解.

因实际过程中在最优化工程中先估计出一个初始值rGk
,

然后通过估计的rGk
学习每个组xGk

的自适应字典 DGk
,最后

对rGk
进行奇异值分解,即:

rGk ＝UGk ∑
GK

VT
Gk ＝∑

M

i＝１
γrGk

⊗i(uGk􀱋ivT
Gk􀱋i) (５)

其中,γrGk
＝[γrGk⊗１

,γrGk⊗２
,􀆺,γrGk⊗m

],∑
Gk

＝diag(γrGk

)是在其

主对角线上具有γGk
元素的对角矩阵,uGk􀱋i,vGk􀱋i分别是UGk

和VGk
的列向量.因此,XGk

的最终自适应学习词典被定义

为:

DGk ＝[dGk􀱋１,dGk􀱋２,􀆺,dGk􀱋m] (６)

本文所使用的组字典学习对于每个组 XGk
是自适应的,

并且效果显著.每个组只需要一次奇异值分解.

l０ 范数最优化是非凸和 NPＧhard的,通常的处理方法是

求解其最优凸近似值,即l１ 范数最优化.l１ 最优化可以通过

一些凸优化算法(如迭代收缩/阈值转换法和分裂伯格曼迭代

算法)进行有效解决.本文采用分裂伯格曼迭代算法来求解

方程(４),从而实现最优化.

３　自适应组稀疏表示的图像修复方法

３．１　自适应样本图像块大小的确定

因为块结构稀疏度[１１]的大小能够反映样本图像块所处

区域的特征,所以用块结构稀疏度作为判定因子来选取合适

大小的样本图像块.块结构稀疏度的大小直接关系到选取的

样本图像块的大小.块结构稀疏度可定义为:

S(k１)＝ [ ∑
k２∈Ns(k１)

ω２
k１,k２

]􀅰|Ns(k１)|
|N(k１)|

(７)

其中,ωk１,k２
为样本块k１ 与样本块k２ 的相似度,|N(k)|为以k

点为中心的一个邻域块中的元素个数,|Ns(k)|为集合 Ns(k)

中的元素个数.Ns(k)和ωk１,k２
的定义分别为:

Ns(k１)＝{k２|k２∈N(k１)andφk２⊂y\Ω} (８)

ωk１,k２
＝ １
Z(k１)exp

(－d(k１,k２)
２５

) (９)

其中,y属于破损图像,Ω为待修复区域,d表示样本块之间已

知像素点的均方距离,Z(k)为归一化常数.

如图２所示,３种不同结构纹理信息的部分图像样本块

所对应的块结构稀疏度值的大小不同,而且可以看出块结构

稀疏度值越大,对应的样本图像块的结构纹理信息越突出,反

之,对应的样本图像块的平滑信息越突出.这样,就可以把块

结构稀疏度值作为一个判定因子,为组结构的建立选择合适

大小的样本图像块.
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(a)S(k)＝０．２０３８

边缘区域的样本块

(b)S(k)＝０．０８８６

纹理区域的样本块

(c)S(k)＝０．０２９８

平滑区域的样本块

图２　不同样本块的块结构稀疏度

Fig．２　Blockstructuresparsityofdifferentsampleblocks

块结构稀疏度值具有可以反映图像结构纹理信息的特

征.根据这一特征进行大量的实验验证,对于图像纹理信息

较为复杂的情况,适当减小样本图像块以使修复效果更好,但

若减小得过多,则会因图像块中信息量不足而导致修复效果

大大减弱;反之,对于图像结构信息较为平滑的情况,则适当

增大样本图像块的大小,但如果增大得过多,就会使计算量增

加.综合考虑,本文把样本图像块半径R设置为以下大小:

R＝

７, S(k)≥φ２􀅰(kmax－kmin)＋kmin

８, φ１􀅰(kmax－kmin)＋kmin＜S(k)＜

　　φ２􀅰(kmax－kmin)＋kmin

９, S(k)≤φ１􀅰(kmax－kmin)＋kmin

ì

î

í

ï
ïï

ï
ïï

其中,kmax和kmin为所有点的块结构稀疏度值的最大值和最小

值;φ１ 与φ２ 是经验值,分别取０．１５和０．５５.至此,便可以针

对不同结构和纹理的图像,选取不同大小的样本图像块.

３．２　算法流程

首先,使用块结构稀疏度来判定该图像结构纹理的复杂

程度,自适应地选择样本图像块大小;其次,在L×L 邻域内

搜索n块相同大小的最佳匹配块,并组成图像块矩阵,称该矩

阵为组;然后,以组为单位进行图像的稀疏表示和自适应字典

的学习;最后,通过分裂伯格曼迭代算法迭代收缩求解目标代

价函数,直至收敛.具体算法步骤如算法１所示.

算法１　自适应组稀疏表示的图像修复算法

输入:图像y和退化算子 H
输出:修复图像

初始化:正则化参数λ,组中图像块数量n,迭代次数 N,φ１＝０．１５,

φ２＝０．５５

If块结构稀疏度S(k)≥φ２􀅰(kmax－kmin)＋kmin

　　R＝７

Elseifφ１􀅰(kmax－kmin)＋kmin＜S(k)＜φ２􀅰(kmax－kmin)＋kmin

　　R＝８

Elseif块结构稀疏度S(k)≤φ１􀅰(kmax－kmin)＋kmin

　　R＝９

Endif

Whilei≤ndo

　　在L×L邻域内搜索匹配 Xk 的相似块,并堆叠成组结构 XGk

Endwhile

Whilet≤Ndo

　　ForeachXGk

　　　固定字典 DGk
,求解稀疏系数αGk

,求解优化问题

　　　固定稀疏系数αGk
,更新字典 DGk

　　Endfor

　　通过级联所有的字典 DGk
来更新 D(t＋１)

G ;

　　通过级联所有的αGk
来更新α(t＋１)

G ;

Endwhile

４　实验结果与分析

实验环境为:一台６GB运行内存、Inteli５Ｇ３２３０M 的CPU
和２．６GHz主频的PC机,该PC机装有 Windows７６４位系统

和 MATLAB２０１０a仿真软件.主要针对随机像素缺失和局

部文本缺失的两种图像进行修复实验.

针对每个组中图像样本块数量对实验结果的影响,本文

对其进行了调整,调整情况如表１中图像块数量一列.因为

在实验中发现图像块的数量对实验耗时的影响较大,图像块

数量越多,实验耗时就越长,但是图像块数量过少也会影响实

验的效果,降低修复后图像的清晰度,所以本文在不影响实验

效果的前提下,适当地减少了图像块数量,大量的实验证明了

适当减少图像块数量是可行的.

表１　参数设置的对比

Table１　Comparisonofparametersettings

参数 正则化参数λ 图像块数量 迭代次数 窗口尺寸L
文献[１０]中的算法 ０．０８２ ６０ ２００/１００ ４０

本文算法 ０．１ ５０ ２００/１００ ４０

实验评价指标主要有峰值信噪比(PSNR)和特征相似性

度量(FSIM)[１２].其中,FSIM 主要针对图像底层特征(颜色、

纹理和形状特征),该评价指标较稳定、准确.FSIM 的值越

趋近于１,待测图像的质量就越高,其表达式如下:

FSIM＝
∑

x∈M
FL(x)􀅰PCm(x)

∑
x∈M

PCm(x) (１０)

其中,M 表示整个空域;FL(x)＝FPC (x)􀅰FG(x),FPC (x)表

示参考图像X 和待测图像Y 的特征相似性,FG(x)表示图像

X 和Y 的梯度相似性;PCm(x)＝max(PC１(x),PC２(x)),PC
表示图像X 和Y 的相位一致性信息.

４．１　随机像素缺失图像的修复实验

对于随机像素缺失的情况,主要对破损率为８０％、大小

为２５６×２５６的彩色图像进行实验,并与文献[８Ｇ１０]中的方法

进行对比,部分实验结果如图３所示.

(a)待修复图像

　
(b)文献[９]
算法

(c)文献[８]
算法

(d)文献[１０]
算法

(e)本文方法

图３　随机像素缺失实验的对比

Fig．３　Comparisonofrandompixelmissingexperiment

从图３的对比实验效果图可以看出,采用本文修复方法
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的效果在视觉上比其他３种方法都有所提升.与其他图像的

实验对比结果如表２所列,通过对实验数据的分析可以看出,

本文方法的修复效果在峰值信噪比和特征相似性度量上相比

文献[１０]中的方法所提升.自适应组构建过程中,根据图像

中的结构纹理信息选择合适大小的图像块,因此对于Barbara
和Parrots这些图像结构纹理复杂的图像,选择的图像块较

小,在计算时减少了所要计算的像素个数,故消耗的时间大大

减少.对比表３中的实验时间可以看出,本文算法对结构纹

理复杂的Barbara和Bike等图像的耗时比文献[１０]算法的耗

时减少了５００s左右;而对于结构纹理较为简单的 House图

像,由于所选择的图像块较大,因此其耗时只减少了２５０s
左右.

表２　随机像素缺失的实验结果对比

Table２　Comparisonofexperimentalresultsofrandompixelmissing

图像
文献[８]方法

PSNR/dB FSIM

文献[９]方法

PSNR/dB FSIM

文献[１０]方法

PSNR/dB FSIM

本文方法

PSNR/dB FSIM
Barbara ３９．２５０ ０．９９０２ ３８．４９７ ０．９０９２ ３１．３１５ ０．９５９６ ３１．４７４０ ０．９６５１
House ４１．２０３ ０．９８２１ ４１．２３７ ０．９４２４ ３５．５７９ ０．９７４２ ３５．９５６０ ０．９８７８
Parrots ３７．８４２ ０．９９２３ ３６．４８９ ０．９３１２ ２９．８４０ ０．９５３１ ２９．９９４０ ０．９５７４
Bike ３２．１９３ ０．９８９０ ３１．９４３ ０．９４２３ ２４．３０４ ０．９４３５ ２４．９６０３ ０．９５９４
Lena ４０．２９４ ０．９８５９ ３８．１９８ ０．９３２１ ３４．１０８ ０．９７９５ ３４．５３８０ ０．９８６２

表３　本文方法与文献[１０]方法修复图像的耗时对比

Table３　Comparisonoftimeconsumingofthispaperand

literature[１０]forrepairingimages

图像

随机像素缺失

文献[１０]中
的方法

本文方法

局部文本缺失

文献[１０]中
的方法

本文方法

Barbara ３３０８．０ ２７２２．８ １４０７．４ ９０４．１

House ３１３５．９ ２８９８．２ １６６８．５ １３０２．１

Parrots ２７７５．７ ２４６６．３ １４１１．４ ９１３．６

Bike ２０３１．５ １５７１．８ １４８０．４ １３２５．５

Lena １９３０．５ １４６０．８ １６７１．４ １２９７．３

４．２　局部文本缺失图像的修复实验

对于局部文本缺失的情况,实验主要对大小为２５６×２５６
的彩色图像进行文本信息的去除,然后对其进行修复实验,并

分别与其他３种方法进行对比.

部分图像的实验结果如图４所示,可以看出本文方法的

修复结果在视觉效果上优于其他３种方法.与其他图像的实

验对比结果如表４所列,对于大多数图像来说,本文方法的修

复效果优于其他方法.与随机像素缺失图像的修复原理类

似,针对文本缺失图像的修复,在构建组结构时也会根据图像

中的结构纹理信息选择合适大小的图像样本块,从而减少计

算量,提高图像修复的效率,如表２中,修复时间平均减少了

２００~５００s.可见,无论是针对随机像素缺失的图像还是局部

文本缺失的图像,本文方法在修复质量和效率上都有所提升.

(a)待修复

图像

(b)文献[９]

算法

(c)文献[８]

算法
　

(d)文献[１０]

算法

(e)本文方法

　

图４　局部文本缺失实验的对比

Fig．４　Comparisonoflocaltextmissingexperiment

表４　局部文本缺失的实验结果对比

Table４　Comparisonofexperimentalresultsoflocaltextmissing

图像
文献[８]方法

PSNR/dB FSIM

文献[９]方法

PSNR/dB FSIM

文献[１０]方法

PSNR/dB FSIM

本文方法

PSNR/dB FSIM
Barbara ３９．０２７ ０．９８０３ ４０．３６７ ０．９３９８ ４０．７４０ ０．９８９６ ４１．７６２ ０．９９０８
House ４１．２１０ ０．９８９４ ４０．９７１ ０．９８１７ ４２．４５１ ０．９９０３ ４２．８０４ ０．９９３４
Parrots ３７．９８３ ０．９９２１ ３７．９０３ ０．９５８９ ３７．８２４４ ０．９９５６ ３８．１１１ ０．９９０７
Bike ３２．３７１ ０．９８１９ ３１．９３８ ０．９６８２ ３２．５８９ ０．９８７５ ３２．７４２ ０．９８９４
Lena ４０．３４１ ０．９８４３ ４０．２０９ ０．９７９１ ４０．５４８ ０．９８３１ ４０．５５８ ０．９９６４

　　结束语　针对组稀疏表示图像修复方法在构建组结构时

采用固定大小的图像块而致使修复结果中存在纹理和结构清

晰性较差的问题,提出了一种自适应地选取合适大小的样本

图像块来构建组结构的方法,并在其邻域中搜索最匹配的n
块图像,进而组成一个自适应图像块大小的组;然后对每个组

进行奇异值分解,获得该组的自适应字典;接着利用分裂伯格

曼迭代算法对每个组的自适应字典、稀疏编码系数进行更新,
直至收敛;最后通过调整组域中图像块的数量来使得修复效

果达到最佳.文中所提算法在保证峰值信噪比和特征相似性

度量都有所提升的情况下,提升了修复效率;但该方法也存在

迭代次数太多、对色彩和光照较强的图像修复效果不佳的缺

陷.未来还需进一步改善,结合新的方法,使其适应更多的图

像,以实现更好的修复效果.
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