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Abstract 

In recent years, matrix completion problem has attracted researchers’ interest in many practical ap-
plications. A lot of matrix completion methods based on low rank matrix recovery theory have been 
developed. In these methods, only the low rank prior information of matrices is considered. However, 
in the practical application of matrix completion, the local smooth priori information has not been 
better utilized, which leads to poor matrix completion effect. To solve the above problems, this paper 
proposes a matrix completion model based on weighted truncated Schatten-p norm and improved 
second-order total variation. This model uses weighted truncated Schatten-p norm to constrain the 
matrix with low rank prior. The smooth prior of the matrix is modeled by the improved second-order 
total variation norm. Compared with the experimental results of many existing matrix completion 
methods in text mask image reconstruction, the proposed method has better completion effect. 
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摘  要 

近年来，矩阵填充问题在许多实际应用中引起了研究人员的广泛关注，并产生了一些基于低秩矩阵恢复

理论的矩阵填充方法。在这些方法中，人们一般只关注于矩阵的低秩先验信息部分。但是，在矩阵填充

的实际应用中，局部光滑先验信息却没有得到更好的利用，使得实际应用中的矩阵填充效果往往不佳。

针对上述问题，本文提出了基于加权截断Schatten-p范数与改进二阶全变分的矩阵填充模型。该模型利

用加权截断Schatten-p范数对矩阵进行低秩约束，同时利用改进的二阶全变分范数对矩阵的光滑先验信

息进行建模，以此来提高矩阵填充效果。通过与多种已有的常用矩阵填充方法在文本掩膜图像重建中的

实验结果对比，所提出的方法具有更好的矩阵填充效果。 
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1. 引言 

矩阵填充(Matrix completion)是指对于一个元素缺失的矩阵，通过对其有效位置的元素进行采样，进

而恢复出缺失的元素。近年来，矩阵填充问题已经受到学者们的广泛关注并已被有效应用于图像修复[1] 
[2] [3] [4]和机器学习[5] [6] [7] [8] [9]等领域。在许多的实际应用场景下，我们需要进行填充的矩阵一般

都是低秩的或者是可以用低秩矩阵逼近的。因此，矩阵填充问题通常都可以通过低秩建模为以下优化问

题[4]： 

( )min rank

s.t.
X

X

X MΩ Ω=
                                        (1) 

其中， , m nX M ×∈ ， ( )rank 
表示秩函数。在矩阵 M 中，只有在地址集合 [ ] [ ] [ ] { }( )1,2, ,m n i iΩ ⊂ × =  中

的元素存在，而在其它位置的元素未知。 
然而，由于秩函数是非凸且不连续的，所以式(1)是一个 NP 难问题，难以求解。为了解决这一问题，

文献[4] [10]中提出利用核范数来逼近矩阵的秩，从而将式(1)转化为如下凸优化问题： 

min

s.t.
X

X

X M
∗

Ω Ω=
                                        (2) 

其中， ( )( )min ,
1

m n
iiX Xσ

=∗
= ∑ 表示矩阵 X 的核范数， ( )i Xσ 表示 X 的第 i 个最大的奇异值。 

虽然核范数能够很好的逼近非凸的秩函数，且文献[4]中给出了很强的理论保证，但其和秩函数的最

佳逼近函数还有一定差距，所以在实际应用中其所获结果往往不是最优的。这是由于矩阵的每一个非零

奇异值对秩函数来说是同等重要的，而核范数定义为全部非零奇异值之和，并且同时最小化，这样就使

得每一个奇异值具有了不相同的贡献。所以不能将核范数作为秩函数的最佳逼近函数。近些年来，为了

能够更精确的逼近秩函数，学者们提出了一些更优的秩函数的逼近函数。NIE [11]等人提出 Schatten-p 范 
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数来作为秩函数的逼近函数，其具体表示为 ( )( )( )1min ,
1 ,0 1

pm n p
iip pσ

=
= < ≤∑  。由此可知，当参数 1p = 时，

Schatten-p 范数即等价于核范数，而当 p 越趋近于 0 时，则 Schatten-p 范数对秩函数的逼近能力越强。Hu 
[12]等人在 2013 年提出定义为 ( )( )min ,

1
m n

ii rr σ
= +

= ∑  的截断核范数(Truncated Nuclear Norm，简写为 TNN) 

模型同时也被称作奇异值部分和模型[13] (partial sum of singular values，简写为 PSSV)。该模型的主要思

想是去除前 r 个较大奇异值，以减小由奇异值差别过大从而对低秩部分造成的干扰。GU [14]等人提出加 

权核范数(Weighted Nuclear Norm)，其定义为 ( )( )min ,
, 1

m n
i iiω

ωσ
∗ =
= ∑  ，相比于核范数而言，其采用对奇异 

值加权的方式改变不同奇异值对秩函数的影响，从而获得了对秩函数更好的逼近效果。之后，在加权核

范数和 Schatten-p 范数的提出与应用的基础上，Xie [15]等人提出了加权 Schatten-p 范数，其表达式为 

( )( )( )1min ,
1,

pm n p
i iipω

ωσ
=

= ∑  ， 0 1p< ≤ ，并指出该范数可以更精确的逼近秩函数。 

然而，几乎所有现存的矩阵填充方法都是专注于矩阵的低秩这一全局先验信息，从而寻求一个秩函

数的最佳逼近函数。在实际应用，除了低秩这一全局先验信息外矩阵中往往还存在结构先验信息，例如，

图像的局部光滑先验信息。Han 在文献[16]中首次将上述两种先验信息同时用于矩阵填充问题，提出了基

于核范数和线性全变分的矩阵填充方法(LTVNN)，该方法相比基于核范数的方法可以获得更好的矩阵填

充效果。但 LTVNN 方法受线性全变分的影响，图像容易产生阶梯效应。Wang 在文献[17]提出了一种改

进的二阶全变分范数(Modified Second-Order Total Variation)，该范数更充分的利用了图像的局部光滑这一

结构先验信息，其可以很好的克服线性全变分方法所产生的阶梯效应。 
受上述思想启发，我们结合加权 Schatten-p 范数和截断核范数的优点，提出了一个基于加权截断

Schatten-p 范数与改进二阶全变分的矩阵填充模型(WTP-MSTVM)，该模型利用加权截断 Schatten-p 范数

对矩阵低秩先验信息建模，同时利用改进二阶全变分范数对矩阵局部光滑先验信息建模。然后采用交替

方向乘子法设计了一个高效的算法对模型进行优化求解，最后，通过文本掩膜图像重建实验来说明我们

提出方法的优势。 

2. WTP-MSTVM 模型的建立 

本文提出了一种同时利用矩阵低秩与光滑先验信息的矩阵填充模型(WTP-MSTVM)，该模型的表达

式如下所示： 

,min

s.t. ,
MSTV

p

X rX X

X M
ω

λ

Ω Ω

+

=
                               (3) 

其中 ,

p
rX

ω 表示采用加权截断 Schatten-p 范数进行低秩约束。 MSTVX 为 X 的改进的二阶全变分范数，是

对矩阵光滑先验信息的约束， λ为正则化参数。下面将详细介绍模型(3)的各项含义。 

2.1. 低秩正则化约束 

在矩阵填充问题中，所求矩阵一般是低秩的或者是可以用低秩矩阵来逼近的。因此，本文此采用加

权截断 Schatten-p 范数来精确刻化出矩阵的秩，其模型如下所示： 

( )
( )min ,

,

m n
p p

i iw r
i r

X w Xσ
=

= ∑                               (4) 

其中 ( )i Xσ 为 X 的第 i 个奇异值，且奇异值的大小为降序排列，r 为截断阈值， iw 为其对应第 i 个奇异值

的权重， ( )0 1p p< ≤ 为加权 Schatten-p 范数的参数。为了能够让(4)式尽最大可能逼近秩函数，权重参数
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iw 和截断阈值 r 的取值非常重要，本文通过设计一个非递减的自适应更新的权重公式，使得所有的非零

奇异值在加权后贡献近似相等，该权重公式如下式所示： 

( )1i p
i

C mnw
Xσ ε

=
+

                                       (5) 

其中常数 2 2C = ， 1610ε −= 是为了防止分母为零而设置。而对于 r 的选择，我们可以尝试所有可能 r 值，

选则效果最好的作为其最终值，根据文献[12]可知，在绝大多数情况下，测试 1 至 20 间的值即足够了。 

2.2. 改进二阶全变分正则约束 

由于全变分范数容易产生阶梯效应[18]，为了更好的利用光滑先验信息，我们采用改进的二阶全变分

范数对光滑性进行约束，其定义如下： 

( )( ) ( )( )( )2 2

, ,
1 1

m n
v h
i j i jMSTV

i j
X G X G X

= =

= +∑∑                              (6) 

其中 

( )
1, ,

, 1, 1, ,

1, ,

1

2 1
i j i j

v
i j i j i j i j

i j i j

X X i

G X X X X i m

X X i m

+

− +

−

 − =


= + − < <
 − =

                            (7) 

( )
, 1 ,

, , 1 , 1 ,

, 1 ,

1

2 1
i j i j

h
i j i j i j i j

i j i j

X X j

G X X X X j n

X X j n

+

− +

−

 − =


= + − < <
 − =

                            (8) 

显然，本文的改进的二阶全变分范数充分利用了点 ( ),i j 周围邻近四个点即 ( )1,i j+ ， ( )1,i j− ，

( ), 1i j + ， ( ), 1i j − 的信息，其相比传统的二阶全变分[19]和只用到一个点周围邻近两个点即 ( )1,i j+ ，

( ), 1i j + 的线性全变分可以得到更好的效果，因为其不但继承了传统二阶全变分的几何结构，而且克服了

线性全变分容易产生阶梯效应的这一缺陷。利用其建模的函数是光滑函数也可以让我设计出更高效的数

值求解算法。为便于设计优化求解算法，(6)式可改写为如下形式： 
2 2T

m nMSTV FF
X X G XG= +                                   (9) 

其中对于 ,i m n=  

1 1
1 2 1

1 2
1 1

2 1
1 1

i i
iG ×

− 
 − 
 −

= ∈ 
 
 −
 

−  









                             (10) 

所以，本文提出的基于加权 Schatten-p 范数与改进二阶全变分的矩阵填充模型(3)可改写为如下优化

问题： 

( )2

,

2Tmin

s.t. ,

m Fr FX

p
nX X G XG

X M
ω

λ

Ω Ω

+ +

=
                              (11) 
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3. WTP-MSTVM 模型的求解 

针对优化问题(11)，我们采用交替方向乘子法[20] [21] (ADMM)来对其进行其优化求解，该方法已经

被广泛应用于优化问题的求解中。首先，引入拉格朗日乘子 Z，问题(11)可以转化为如下相等的问题： 

( )2 2T
,min

s.t. , ,

p
r m n FFX

X Z G ZG

Z M X Z
ω

λ

Ω Ω

+ +

= =
                               (12) 

则式(12)相应的增广拉格朗日函数如下所示： 

( ) ( )2 2 2T
,, ,

min , , min ,
2

s.t. ,

m n FF
p

r FX Z A
X Z A X Z G ZG A X Z X Z

Z M

ω

µλ

Ω Ω

= + + + − + −

=



             (13) 

其中， 0µ > 是惩罚参数， m nA ×∈ 是拉格朗日乘数。目标函数(13)可以通过 ADMM 方法在选定一个变

量的同时固定其他变量来迭代更新求解，确切的说，在第 1k + 次迭代时，变量的更新求解步骤描述如下： 
1) 固定变量 Z 和 A，更新 X 

( )1 ,arg min , , arg min ,
2

p
k k k k k kw r

X X
X X Z A X A X Z X Zµ

+ = = + − + −                 (14) 

根据参考文献[12]可知，加权截断 Schatten-p 范数可转化为如下加权 Schatten-p 范数形式： 

( )
( )

( )
( )

( )

( )
T T

min ,

,

min ,

1 1

T
, ,

max
r r r r

m n
p p

i iw r
i r

m n r
p p

i i i i
i i

p
r rw p AA I BB I

X w X

w X w X

X Tr A XB

σ

σ σ

× ×

=

= =

= =

=

= −

= −

∑

∑ ∑                             (15) 

其中 ,r rA B 分别为左奇异特征向量和右奇异特征向量。故(14)式可改写为： 

( ) ( )T
1 ,

1arg min , , arg min
2

p
k k k k k r rw p

X X
X X Z A X X Z A A Bµ

µ+
 

= = + − + + 
 



              (16) 

定义 ( )T1
k k r rQ Z A A B

µ
= + + ，问题(16)可通过参考文献[15]中的引理来求解。 

引理 1：已知矩阵 Q 的奇异值分解为Q U V Τ= Σ ， ( )1diag , , rσ σΣ = 
，则(16)式的最优解为 X̂ U V Τ= ∆ ，

其中 ( )1diag , , rγ γ∆ = 
是如下优化问题的解： 

( )( )2

1
min , 1, ,

s.t. 0, ,
i

r
p

i i i i
i

i i j

i r

i j
γ

γ σ ω γ

γ γ γ
=

 − + =

 ≥ ≥ ≤

∑ 

                             (17) 

利用广义软阈值算法(Generalized Soft-Thresholding，简写为 GST)求解(17)中的子问题，其阈值算子为 

( ) ( )( ) ( )( )
1 1

2 22 1 2 1
p

GST p p
p i i i ip p pτ ω ω ω ω

−
− −= − + −                          (18) 

如果 ( )GST
i p iσ τ ω< ，那么 0iγ = 。否则， ( ) 1

1
p

i i i ipγ σ ω γ −
−= − 。该阈值算法的更多细节推到详见参

考文献[15]。 
2) 固定变量 X 和 A，更新 Z 
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( ) ( )2 2T
1 1 1arg min , , arg min +

2
k

k k k m n kFFZ M Z M

A
Z X Z A Z G ZG Z Xµλ

µΩ Ω Ω Ω
+ + +

= =
= = + − −             (19) 

令 1k kB X A µ+= + ，令式(15)关于 Z 的倒数为零可得下式： 

( )T T2 2m m n n nG G Z Z G G I Bλ λ µ µ+ + =                               (20) 

其中 nI 是 n n× 的单位矩阵，等式(20)是著名的Sylvester等式[22]，可通过MATLAB命令𝑙𝑙𝑦𝑦𝑎𝑎𝑝𝑝对其直接求

解，即 

( )T Tˆ 2 , 2 ,m m n n nZ lyap G G G G I Bλ λ µ µ= + −                              (21) 

在获得 Ẑ 后，我们便可求得式(19)的解即： 

1
ˆ

cKZ M Z+ Ω Ω
= +                                       (22) 

3) 固定 X 和 Z，更新 A： 

( )1 1 1k k k KA A X Zµ+ + += + −                                   (23) 

我们将上述迭代过程总结为如下算法 1 
 

算法 1：ADMM 方法求解 WTP-MSTVM 模型算法 

输入：观测矩阵 MΩ ，权重向量 W，参数 λ ，Ω和 p 范数参数 p 以及 mG ， nG 。 

输出：补全矩阵 X ∗  
1 初始化： 0 0X Z MΩ= = ， 0 0A = ， 1k = ，

210µ −= ，
3

max 10µ = ， 1.05t =  
1 repeat 
2 通过(16)式更新 1kX + ， 

3 通过(19)式更新 1kZ +  

4 通过(23)式更新 1kA +  

5 更新参数： ( )maxmin ,tµ µ µ= ， 1k k= +  
6 Until 达到预设的停止条件。 
7 返回

,c k
X M X∗

Ω Ω
= +  

4. 仿真实验结果及分析 

矩阵填充方法通常被应用于文本掩膜图像重建问题中。在本节中，为了说明我们提出模型的优势，

我们将本文提出的WTP-MSTVM模型与现存的另外5种表现出色的矩阵填充模型在上述应用中的实验结

果来进行对比。这 5 种模型分别是 IRLS [23]、PSSV [13]、LTVNN [16]、SPC-TV [24]和 SPC-QV [25]。
实验选取了 16 张大小为 256 256× 像素的图像处理领域被广泛使用的图片(图 1)来生成所需的测试数据，

被文本掩膜覆盖后的图像如图 2 所示。本文所有仿真实验环境为 Intel(R) Core i5-4430 CPU @ 2.70 GHz
处理器，在内存为 4 GB，win10 操作系统的计算机，MATLAB 版本为 R2016a 上运行。 

我们采用图像处理领域常用的两个指标信噪比(PSNR)和结构相似性(SSIM)指标来评估被各模型重建

图像的质量。参考文献[23]有 SSIM 的详细定义，PSNR 的定义如下所示： 
2

10
255PSNR 10log
MSE

=                                     (24) 

其中 ( )
2

MSE c
c

F
M X ∗

Ω
= − Ω ， cΩ 表示 cΩ 中元素的个数，M 和 X ∗分别表示原始图像和重建后的图

像。上述两个指标都是值越大表示图像重建效果越好。 
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Figure 1. The 16 test images, all are numbered in order from 1 to 16, from left to right, and from top to bottom 
图 1. 16 张测试图，图片从左到右，从上到下依次编号为 1 至 16 
 

 
Figure 2. Images are covered by the same text mask 
图 2. 被同一文本掩膜覆盖效果图 

4.1. 参数 p 的选取 

为了得到模型参数 ( )0 1p p< ≤ 的最优值，我们选取[0.05,0.95]中间间隔 0.1 的 10 个值以及 1 共 11 个

值作为 p 的取值，每个 p 值在上述 16 张图像上的实验所得 PSNR 平均值与 SSIM 平均值如图 3和图 4 所示： 
 

 
Figure 3. The effect of different p values on the mean PSNR of 16 test images 
图 3. 不同 p 的取值对 16 张测试图 PSNR 平均值的影响 
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Figure 4. The effect of different p values on the mean SSIM of 16 test images 
图 4. 不同 p 的取值对 16 张测试图 SSIM 平均值的影响 
 

从图 3 中可以看出当 p 取值为 0.95 时实验所得 PSNR 平均值最大，效果最好。而从图 4 中可以看到，

对于 SSIM 平均值而言，p 的取值对其影响不大，所以在本文下面的实验中，我们统一将 p 取值为 0.95。 

4.2. 仿真实验结果及分析 

文本掩膜图像重建问题实现起来是非常困难的，因为被文本覆盖的像素点并不是随机分布在矩阵中

的，并且有可能有重要结构信息被掩盖了。在处理这一问题时，我们可以先检测出被文本覆盖的像素的

位置，然后将其视作缺失值，这样该问题便转化为矩阵填充问题。 
 
Table 1. Reconstructing results by the above algorithms (PSNR/SSIM) 
表 1. 通过上述各种算法重建结果(PSNR/SSIM) 

 IRLS PSSV LTVNN SPC-TV SPC-QV WTP-MSTVM 

1 28.56 0.96 30.47 0.98 30.91 0.98 29.78 0.96 30.74 0.97 34.38 0.99 

2 22.13 0.91 23.96 0.93 24.43 0.95 24.62 0.94 26.13 0.96 26.73 0.97 

3 22.27 0.89 25.45 0.94 25.41 0.96 25.78 0.95 27.70 0.97 30.44 0.99 

4 21.14 0.90 21.68 0.90 22.69 0.93 22.50 0.92 23.43 0.94 23.57 0.95 

5 23.60 0.92 25.18 0.94 25.33 0.95 25.40 0.95 26.62 0.96 26.96 0.97 

6 22.85 0.90 24.94 0.93 25.74 0.96 25.56 0.94 27.30 0.96 28.07 0.97 

7 21.14 0.91 23.30 0.93 23.20 0.96 23.70 0.94 25.00 0.96 26.70 0.98 

8 24.93 0.93 29.08 0.96 27.33 0.97 28.72 0.96 30.12 0.97 31.96 0.98 

9 21.12 0.90 22.70 0.93 22.94 0.94 23.38 0.94 24.66 0.95 25.12 0.96 

10 20.20 0.89 21.32 0.91 22.21 0.96 22.15 0.92 23.41 0.95 23.73 0.97 

11 18.12 0.89 20.51 0.93 20.64 0.94 20.93 0.93 22.69 0.96 23.77 0.97 
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12 19.76 0.87 21.80 0.91 22.77 0.94 22.64 0.93 24.28 0.95 25.61 0.97 

13 19.77 0.87 23.90 0.93 23.72 0.95 24.08 0.94 26.41 0.97 29.46 0.98 

14 21.43 0.90 24.76 0.93 25.19 0.97 25.13 0.94 27.20 0.97 29.76 0.99 

15 20.69 0.90 22.71 0.93 22.80 0.95 23.03 0.94 24.43 0.96 24.37 0.97 

16 22.14 0.90 24.41 0.93 25.33 0.96 25.33 0.94 27.10 0.97 29.20 0.98 

AVE 21.87 0.90 24.14 0.93 24.41 0.96 24.55 0.94 26.08 0.96 27.49 0.97 

 

表 1 是本文提出模型与另外 5 种模型在 16 张测试图像上实验的 PSNR 与 SSIM 指标的实验结果，从

中我们可以看出，本文提出的模型在除第 15 张图片外，其实验所得 PSNR 值都为最大，且在 SSIM 值上

我们的模型在所有情况下都为最优，在第 1 张图片上我们的模型所获 PSNR 值比表现第二好的 SPC-QV
模型多出接近 4 dB，这对图像处理来说是一个很大的提升，而本文提出模型在所有图片的 PSNR 结果平

均值(AVE)也比第二高的模型 SPC-QV 多出接近 1.4 dB。我们提出模型的 SSIM 平均值也比表现第二好的

SPC-QV 的平均值高出 0.01，而比 IRLS 的 SSIM 平均值高出 0.07。 
图 5 和图 6 分别是第 16 张和第 14 张图片经过各种算法进行文本掩膜重建后的视觉效果图，就视觉

效果而言，本文提出模型很好的将原图像重建了出来。从图 5 和图 6 的放大窗口中我们可以看到，我们

的模型对图像的细节恢复更好并且几乎看不到有任何的文本覆盖痕迹，而经过 IRLS 和 PSSV 模型重建的

结果则相对较差，还留有明显的文本痕迹。经过 LTVNN 重建的结果存在阶梯效应的影响，而 SPC-QV 
 

 
(a) 原图                (b) 文本覆盖                 (c) IRLS                  (d) PSSV 

 
(e) LTVNN               (f) SPC-TV                 (g) SPC-QV             (h) WTP-MSTVM 

Figure 5. The 16th image is reconstructed by different algorithm. (a) The original image. (b) Text masked image. (c) IRLS: 
PSNR = 22.14 dB, SSIM = 0.90. (d) PSSV: PSNR = 24.41 dB, SSIM = 0.93. (e) LTVNN: PSNR = 25.33 dB, SSIM = 0.96. 
(f) SPC-TV: PSNR = 25.33 dB, SSIM = 0.94. (g) SPC-QV: PSNR = 27.07 dB, SSIM = 0.97. (h) WTP-MSTVM: PSNR = 
29.20 dB SSIM = 0.98 
图 5. 第 16 张图片通过各算法重建视觉效果图。(a) 原图。(b) 文本覆盖。(c) IRLS：PSNR = 22.14 dB，SSIM = 0.90。
(d) PSSV：PSNR = 24.41 dB，SSIM = 0.93。(e) LTVNN：PSNR = 25.33 dB，SSIM = 0.96。(f) SPC-TV：PSNR = 25.33 
dB，SSIM = 0.94。(g) SPC-QV：PSNR = 27.07 dB，SSIM = 0.97。(h) WTP-MSTVM：PSNR = 29.20 dB，SSIM = 0.98 
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(a) 原图                (b) 文本覆盖                 (c) IRLS                  (d) PSSV 

 
 (e) LTVNN               (f) SPC-TV                 (g) SPC-QV             (h) WTP-MSTVM 

Figure 6. The 14th image is reconstructed by different algorithm. (a) The original image. (b) Text masked image. (c) IRLS: 
PSNR = 21.43 dB, SSIM = 0.90. (d) PSSV: PSNR = 24.76 dB, SSIM = 0.93. (e) LTVNN: PSNR = 25.19 dB, SSIM = 0.97. 
(f) SPC-TV: PSNR = 25.13 dB, SSIM = 0.94. (g) SPC-QV: PSNR = 27.20 dB, SSIM = 0.97. (h) WTP-MSTVM: PSNR = 
29.76 dB SSIM = 0.99 
图 6. 第 14 张图片通过各算法重建视觉效果图。(a) 原图。(b) 文本覆盖。(c) IRLS：PSNR = 21.43 dB，SSIM = 0.90。
(d) PSSV：PSNR = 24.76 dB，SSIM = 0.93。(e) LTVNN：PSNR = 25.19 dB，SSIM = 0.97。(f) SPC-TV：PSNR = 25.13 
dB，SSIM = 0.94。(g) SPC-QV：PSNR = 27.20 dB，SSIM = 0.97。(h) WTP-MSTVM：PSNR = 29.76 dB，SSIM = 0.99 
 

模型所得结过虽然要比 SPC-TV 的好，但仍然存在一些模糊的文字痕迹。所以，总的来说，我们所提出

的模型 WTP-MSTVM 展示了其优秀的矩阵填充性能，在产生最高的 PSNR 与 SSIM 指标结果的同时也拥

有一个更加让人满意的矩阵填充效果。 

5. 总结与展望 

本文在同时考虑矩阵低秩先验与光滑先验信息的同时，提出了基于加权截断 Schatten-p 范数与改进

二阶全变分的矩阵填充模型(WTP-MSTVM)。采用加权截断 Schatten-p 范数对图像的低秩先验信息进行约

束，对于光滑先验信息则采用改进的二阶全变分范数进行约束。通过实验结果证明，本文提出的模型不

管是在定量的数值结果上还是在视觉效果上都要优于现存的多种矩阵填充模型。在未来的工作中，我们

将考虑寻求更优的秩函数逼近函数以及尝试加入其它更多的先验信息到我们的模型当中，以此来获得更

好的矩阵填充效果。 
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