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摘要 本文提出了一种基于分裂 Bregman(Split Bregman)方法的快速曲率驱动图像修补模型（CDD）
算法。由于 CDD模型中曲率项的影响，数值求解高阶偏微分方程过程中需要大量迭代运算，修复速

度缓慢。鉴于 Split Bregman 方法在 1L 正则化问题的成功应用，为提高算法计算速度，本文在 CDD

修补模型中引入 Split Bregman 方法。实验结果表明，与其他类似方法相比，本文算法的实现速度显

著加快，且视觉效果好。
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AbstractAbstractAbstractAbstract A fast inpainting algorithm of Curvature Driven Diffusions (CDD) model is proposed. It is will
known that the curvature term makes a large number of iterations to solve the high order PDE in original

CDD model. Due to the success of the Split Bregman method in 1L regularization problem, the Split

Bregman method is introduced in this paper into the CDD model to speed up the algorithm. The experiments
show that our new algorithm is much faster and with better vision effects.
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1 引言

图像修复技术是数字图像处理的重要内容，它利用残留图像信息对已丢失或受损部分进行填

充与修正，以达到复原图像且满足人眼视觉要求的目的。数字图像修补技术在文字转移、旧照片

存储、特殊图形的去除等许多方面有着广泛运用。

图像修补算法主要是利用图像的纹理、梯度、水平线、水平集、曲率等特征进行修补，可以

大致分为两类：一类是用于填充图像中大块丢失纹理信息的图像修补技术，其思想是采用纹理合

成算法来填补被修补区域[1]，即依据某一小的纹理样图，在现存区域寻找匹配块进行合成的而
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且结构连续的曲面纹理。另一类是用于修复小尺度缺损的数字图像修补模型，其主要思想是利用

待修补区域的边缘信息，确定扩散信息和扩散方向，从区域边界各向异性地向边界内扩散，对修

补区域较小的图像具有较好的修复效果。经典的修复方法有 BSCB算法[2]，CDD模型[3]，Euler’s

elastica 模型[4]，Total Variation（TV）模型[5]，Mumford-Shah 模型，Mumford-Shah-Euler 模型[6]

等，这几种方法都是泛函求极值的变分问题，由于偏微分方程与变分法等价[7-10]，因而这些方法

都可归为基于偏微分方程（PDE）的图像修补算法。图像在传输或处理过程中丢失部分小波系数

产生了在小波域上的图像修补问题[11-13]，这类问题也可归于第二类。

本文考虑了修补算法的实现速度与视觉效果，利用 Split Bregman方法迭代速度快和适合于

解决 1L 正则化问题的特点，提出了一种基于 Split Bregman方法的 CDD修补方法。文章第二部

分介绍CDD图像修补模型。第三部分首先简介 Split Bregman方法，然后给出了利用 Split Bregman

方法求解 CDD模型过程。在第四部分中，我们给出了本文算法的实验结果与分析。最后指出了

新算法一些需要发展的地方。

2 CDD 图像修补模型算法

2002年 T.F. Chan和 J.H. Shen提出了 TV模型[5]，即求解下列泛函的极小值：
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其中D为修补区域， 0u 为已知区域 cD D= Ω− 上被白噪声污染的原始图像， u∇ 是 ( ),u x y 的梯度，

λ为 Lagrange算子。TV修补模型利用能量方程 ( )1J u 的 Euler-Lagrange 方程求解 ( ),u x y ：
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是扩散项，
1
u∇ 是扩散系数。

TV模型依赖于图像的几何特征，可以很好地修复自然图像，但是不满足人类视觉中的“连

接性准则”。为此，修正 TV模型扩散系数
1
u∇ 为

( )ˆ g k
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，其中 k为曲率，得到了以下的曲率

驱动修复模型 CDD：
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修改 TV模型后得到的 CDD模型引入了关于曲率 k的函数，当等照线的曲率较大时，扩散

强度也大，修复时会使曲率大的地方等照线拉伸而满足“连接性准则”，修补效果好。但是，由

于 CDD模型是通过引入曲率项求解高阶偏微分方程来进行图像修补的，在求解偏微分方程过程

中，大量迭代运算导致修复速度非常缓慢。

本文提出一种基于 Split Bregman 方法的 CDD 图像修补算法，利用 Split Bregman 方法迭代

速度快而且适用于解决 1L 正则化问题的特点，把 Split Bregman方法引入到 CDD 模型算法，可以

有效提高修补速度。

3 Split Bregman 方法求解 CDD 模型
3.13.13.13.1 SplitSplitSplitSplit BregmanBregmanBregmanBregman方法介绍方法介绍方法介绍方法介绍

文献[14]中引入 Split Bregman方法，用来求解如下形式的问题：
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其中Φ和 A是线性算子。Split Bregman方法通过分裂使（5）式中的 1L 和 2L 项“去耦合”。引入

一个辅助变量d u= Φ
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，（5）式转化为：
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引入一个二次惩罚函数，（6）式转化为一个非约束问题：
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用交替极小化方法来求解（7）：

首先固定 d，关于u求极小化。这是个可微最优化问题，其解为：

( ) *T TA A u A f dµ λ µ λ− ∆ = + Φ
��
， （8）

第二步，固定 u，关于d
��
求极小化。这个最优化问题可被逐点去耦合，解由简单的阈值得到：
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在（7）式中，约束条件 d u= Φ
��

只是近似的满足。强化约束条件可以通过用一列递增惩罚系

数 1 2 nλ λ λ< < <⋯ 来解决。但是，当λ →∞时，（8）的条件数也随之增加，交替极小化方法的收

敛就变得非常慢。另一种强化约束条件方法是将 Bregman 迭代用于（7），即在二次惩罚函数内

部引入向量
k
b
�
，得到以下非约束问题：
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当 k →∞时， 0d u−Φ →
��

，
* 0ku u− → ， *u 就是问题（5）的解。

求式（9）的一个精确解通常是没有必要的[15]，只要用一个近似解就可以了，而一般经过交

替极小化方法一次迭代就可以得到此近似解，因此，在很多应用中，可以很快的得到迭代值

( ),
kku d
��

。[16]分析了 Bregman迭代方法的收敛性。

3.23.23.23.2 利用利用利用利用SplitSplitSplitSplit BregmanBregmanBregmanBregman 方法求解方法求解方法求解方法求解 CDDCDDCDDCDD模型的算法模型的算法模型的算法模型的算法

CDD图像修补模型（4）可以转化为形式为（5）的最优化问题：
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以下用 Split Bregman方法修改（11），分别用 xd 、 yd 替代 ( )( )
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加入惩罚项，得到无约束问题：

( )( ) ( )( )
,

222

2, 2 2
min ( )

2 2 2x y
x y x yD x yd d u
d d dxdy u f d g u u d g u uλ µ µ

+ + − + − ∇ ∇ + − ∇ ∇∫ ， （13）

对上式应用以下的 Bregman迭代直到收敛：
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事实上，不必求（14）式的精确解，只需用交替极小化方法求得一个近似解。首先，固定变量

( ),x yd d ，（14）式关于u求极小值，这可以用 Gauss-Seidel 迭代方法来近似求解下式得到：
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其次，固定 u，关于 ( ),x yd d 求极小值，通过简单的阈值得到
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综上所述，通过分裂把（4）式中的 1L 和 2L 项“去耦合”；通过 Bregman 迭代和交替极小

化方法，利用阈值明显简化了求解过程，提高了修补速度。

4 实验结果与分析

为验证算法的有效性，我们分别用 CDD 修补算法和本文新提出算法对 Pepper（图 1）、Lena

（图 2）和 Cameraman（图 3）三组图进行了图像修补实验。本文实验在 Genuine Intel（R）T1400

1.73GHz处理器、896MB内存的计算机上用 7.1.0.246(R14)版的MATLAB软件完成。

在图 1的实验中，原始 CDD修补算法进行 200次迭代运算得到（c）,而用我们提出的新算

法仅迭代 40 次就可以达到类似视觉效果。两种算法分别耗时为 12.9s、6.6s，利用 Split Bregman

方法的 CDD算法明显比优化前的算法快。在图 2的修补实验中，经两种算法修补后的图像均有

修补的痕迹，显示出 CDD修补模型在处理图像纹理方面的不足，在修补效果可以接受的情况下，

新算法仍比旧算法的迭代次数少且耗时少。新算法迭代运算次数少和速度快的特点在图 3的修补

实验中更显著，原始 CDD算法在迭代 200次后仍有明显修补痕迹，用时 12.8s，而我们用新提

出的算法只迭代 30次就得到了比前者好的效果，用时仅 4.9s。

（a） （b）



（c） （d）

图 1．Pepper 图像修补。(a) 原始图像; (b) 缺损图像;
(c) 原 CDD修补算法处理结果; (d) 本文算法修补结果

Fig. 1 Pepper for inpainting. (a) original image; (b) defected image;
(c) result from original CDD algorithm; (d) result from new algorithm

（a） （b）

（c） （d）

图 2．Lena 图像修补。(a) 原始图像; (b) 缺损图像;
(c) 原 CDD修补算法处理结果; (d) 本文算法修补结果

Fig. 2 Lena for inpainting. (a) original image; (b) defected image;
(c) result from original CDD algorithm; (d) result from new algorithm



（a）原始图像 （b）缺损图像

（c）原 CDD 修补算法

（d）本文算法

图 3．Cameraman 图像修补。(a) 原始图像; (b) 缺损图像;

(c) 原 CDD 修补算法处理结果; (d) 本文算法修补结果

Fig. 3 Cameraman for inpainting. (a) original image; (b) defected image;
(c) result from original CDD algorithm; (d) result from new algorithm

通过以上实验对比，本文新算法把 Split Bregman 方法引入 CDD 修补模型，使新算法具有

CDD模型的修补效果，同时较原始算法有迭代次数少、运行速度快等优点，表 1 是两种算法的

运行时间比较。

表 1 修补算法时间比较

Table 1 Comparison of the time of algorithms

Image Original algorithm Algorithm proposed

Pepper 12.9s 6.6s
Lena 12.9s 8.7s
Cameraman 12.8s 4.9s

5 结论

本文是在研究 CDD修补模型和 Split Bregman方法的基础上，利用迭代次数少、运算速度快

和适合于解决 1L 正则化问题等特点的 Split Bregman方法，加速 CDD 图像修补算法。在满足视觉



效果前提下，显著提高了 CDD模型修补速度。在实验中发现，对于某些图像新算法比原 CDD

算法有更好的修补效果，找到这一类图像后可以分类分方法修补图像；对于缺损图像的一些具有

不连通性的区域和纹理缺失部分，修复效果不理想。这些都是进一步发展本文算法的地方。
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