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摘  要 

针对分数阶全变差图像修补模型的梯度下降算法计算速度缓慢的问题，本文受到增广拉格朗日方法在图像去

噪领域成功应用的启发，对基于分数阶全变分的图像修补模型也采用增广拉格朗日方法来进行求解。首先将

原问题转化为等价的对应于增广拉格朗日泛函的鞍点问题，然后使用交替方向法将鞍点问题分解成u子问题

和p子问题的序列来进行求解。接着对u子问题应用快速傅里叶变换(FFT)来求解，对p子问题应用Shrinkage
算子来求解。参数的选取对数值仿真有很大的影响，本文对参数的选择进行了大量的实验并选取了较好的参

数，实验表明数值算法是收敛的，并对含有文字遮挡及有人工划痕的实验图像有较好的修补效果。 
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Abstract 
In view of the slow calculation speed of gradient descent algorithm of fractional order total varia-
tion image inpainting model, inspired by the successful application of augmented Lagrangian me-
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thod in the field of image denoising, this paper also uses the augmented Lagrangian method to 
solve the image inpainting model based on the fractional order total variation. Firstly, the original 
problem is transformed into an equivalent saddle point problem corresponding to the augmented 
Lagrangian functional, and then the saddle point problem is decomposed into a sequence of u 
subproblem and p subproblem by the alternate direction method. Then the fast Fourier transform 
(FFT) is applied to solve the u subproblem and the shrinkage operator is applied to solve the p 
subproblem. The selection of parameters has a great influence on the numerical simulation. This 
paper has carried out a lot of experiments on the selection of parameters and selected better pa-
rameters. The experiments show that the numerical algorithm is convergent, and has a good in-
painting effect on the experimental images with text occlusion and artificial scratches. 
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1. 引言 

数字图像修补是利用图像的未缺损已知信息对图像中的待修复区域进行填充，以便得到可信的修复

效果[1]，它本质上是一个插值问题[2]。数字图像修补作为低层图像处理技术之一，在文物的修复、图片

上文本的去除、老旧视频和照片的修复以及人脸识别中眼镜的自动移除等诸多领域有广泛应用。 
2000 年 Bertalmio、Sapiro、Caselles 和 Ballester [3]提出的一种基于三阶 PDE 的图像修复模型(BSCB

模型)；后来，Chan 和 Shen 等人[4]通过借鉴 ROF 去噪模型，提出了 TV 修补模型及曲率驱动扩散(Curvature 
Driven Diffusion，CDD)模型，克服了 TV 修复模型所不能解决的连通性问题[5]。 

2011 年，张军等人提出了一类分数阶多尺度的图像去噪变分模型 sBV MHα
−−  [6]： 
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其中 ( ) , 0,1, ,jf u j L− =  是 f u− 在不同尺度下的分量，该文献详细介绍了分数阶梯度及其共轭算子的

理论与数值离散方法。 
2012 年，张益等人受文献[7] [8] [9]的启发，提出了一类可处理噪声图像的分数阶 p-Laplace TV 图像

修复模型[10]： 
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。此模型是采用梯度下降算法进

行计算，速度较慢。2018 年，张俊等人针对分数阶 TV 泊松去噪模型[11]： 

( )
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min d log d
u

u x u f u xα α
Ω Ω>
∇ + −∫ ∫                                 (3) 

应用增广拉格朗日快速算法等优化算法进行求解。2019 年，张龙等人对去除脉冲噪声的混合变分 1L
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保真项模型采用增广拉格朗日方法进行实现[12]，取得了良好的视觉效果。2020 年，刘洪琛等人使用增

广拉格朗日方法成功地求解了抑制混合噪声的 2L 和 Kullback-Leibler 保真项混合模型[13]。台雪成等人首

次使用增广拉格朗日方法求解欧拉弹性模型并应用于图像修补领域[14]。 
由于已有分数阶变分修补模型采用梯度下降流方法进行数值离散，计算速度慢，需要计算大量的系

数，复杂性高。受文献[11]的启发，本文对分数阶全变差修补模型提出增广拉格朗日快速算法，分为 u
子问题和 p 子问题，u 子问题应用快速傅里叶变换(FFT)进行求解，p 子问题应用 Shrinkage 算子进行求解。

由于参数的选取对数值实验有很大影响，我们对参数进行了优化。最后的数值实验表明，本文算法数值

上是收敛的，达到了一定的修补效果。 
本文第二节提出分数阶全变差图像修补模型的增广拉格朗日算法及子问题的具体求解方法；第三节

介绍对参数的优化及数值实验，从客观评价指标峰值信噪比(PSNR)和结构相似性指数(SSIM)及主观视觉

效果可以看出本文提出的算法有较好的修补效果。 

2. 模型及快速算法 

本文要求解的分数阶全变差图像修补模型( 2FOTV L− )的形式为： 

( ) ( )2

0
min d da

EE E
u fα

∪Ω ∪Ω>
∇ + −∫ ∫u

u x x x                              (4) 

其中， 0a > ， ( )
,

0,otherwiseE

Eα
α

∈
= 


x
x ，Ω是修复(开)区域，∂Ω是它的边界，E 是在∂Ω周围的拓展区域，使

得∂Ω位于 E ∪Ω的内部。将图像 u 看作是一个大小为 N N× 的实矩阵，如果设空间 N NX R ×= ，Y X X= × ，

则有 , au X u Y∈ ∇ ∈ 。 

到目前为止，已有的求解分数阶图像修补模型的数值算法都是采用梯度下降流的方法，速度缓慢。

为了克服这个缺点，我们对问题(4)，引入辅助变量p，可转化为一个带约束的优化问题： 
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对问题(5)我们采用增广拉格朗日算法进行数值求解。首先写出(5)式的增广拉格朗日泛函如下： 
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于是，对原问题(4)的求解转化为求解鞍点问题： 
寻找 ( ), ;u X Y Y∗ ∗ ∗ ∈ × ×p λ ，使得 ( ) ( ) ( ), ; , ; , ;L u L u L u∗ ∗ ∗ ∗ ∗ ∗≤ ≤p λ p λ p λ  

( ), ;u X Y Y∀ ∈ × ×p λ                                      (7) 

对问题(7)的求解，我们给出如下定理： 
定理 2.1 形如(7)式的鞍点问题在空间 X Y Y× × 中至少存在一个解。 
这个结论的证明与文献[15]中的方法完全类似，故不再重复。 
于是我们可以导出求解鞍点问题(7)的一般算法如下： 
第一步：输入 0 0 00, ,u = = =p 0 λ 0 ； 
第二步：对 0,1, 2,k = 固定拉格朗日乘子 kλ ，近似计算： 
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,
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第三步：更新拉格朗日乘子： 
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( )1 1 1k k k a kuµ+ + += + −∇λ λ p                                    (9) 

不过，在实际求解中我们会发现，问题(8)中变量 u 和p 的耦合导致直接求解非常困难，解决这个问

题的方法是应用交替方向法。于是问题(8)转化为两个子问题，鞍点问题(7)转化为如下问题： 
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先介绍 u-子问题的求解，写出具体形式： 
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(11)式对应的欧拉–拉格朗日方程为： 
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我们用快速傅里叶变换(FFT)从(12)式中求解出 1ku + ： 
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再求解 p-子问题： 
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观察(14)式的最后一行，可推出其具有闭形式解： 

1 1 1,
k

k a kShrinkage u
µ µ

+ + 
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将式(13) (15)的结果代入(10)式就可以直接计算 λ。 
为了加快算法收敛的速度，我们对 1k+λ 的计算公式中的惩罚因子 µ 进行一次更新迭代： 

( )1 1 1k k k k a kuµ+ + += + −∇λ λ p                                  (16) 

1k kµ θ µ+ = ⋅                                         (17) 

其中参数θ 是引入的加速因子，需要根据特定的待修补图像选取合适的值。 
综上所述，我们得出求解 2FOTV L− 图像修补模型的增广拉格朗日算法如下： 
Step 0：为参数赋值： , , , ,K aµ α θ  (K 为计算分数阶梯度时所用到的邻域数) 
Step 1：输入：待修补图像 f， 0 0,= =p p λ λ ，最大迭代步数 N 
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Step 2：迭代： 
For i = 1：N = 1000 
I.利用公式(13)计算 1ku + ； 
II.利用公式(15)计算 1k+p ； 
III.利用公式(16)更新 1k+λ ； 
IV.利用公式(17)更新惩罚参数 1kµ + ； 
If  

1
42

2

1.0 10
k k

k

u u

u

+

−
−

< ×                                    (18) 

Break 
End for 
Step 3：输出 1ku u +=  

3. 实验结果与分析 

本文实验均在 Intel(R) Core(TM) i7-6500U CPU @ 2.50 GHz 2.59 GHz 处理器上运行，操作系统为 64
位 Windows 10，编译程序所使用的软件为 MATLAB R2019b。本文所使用的三张测试图像是大小均为 256 
× 256 的添加了文字遮挡的灰度图像 Cameraman (如图 4(b)所示)、添加了人工涂痕的灰度图像 Barbara (如
图 6(b)所示)以及添加了人工涂痕的灰度图像 Baboon (如图 8(b)所示)。 

3.1. 参数的优化方法 

由于算法 1 中的五个参数(惩罚参数 µ 、分数阶梯度计算中的邻域数 K、分数阶阶次 a、数据保真项

参数值α 以及加速因子θ )取值不同会极大地影响图像修补的效果甚至影响算法收敛性，故使用算法 1 对

上述三张测试图像进行数值实验的最重要的环节便是为五个参数选取合适的数值。 
本文对参数的优化采取“控制变量、逐步搜索”的方法，判断参数是否达到最优除了观察图像修补

的视觉效果以外，更客观的判据便是经典的图像质量评价指标：峰值信噪比(PSNR)和结构相似性指数

(SSIM)。具体的优化方法是：先优化第一个参数 µ ，此时按经验为其他四个参数选取合适的初值，之后

为 µ 选取第一个范围(通常是 103~104，步长为 1000)来循环地执行算法 1，每执行一次算法 1 便会在算法

停止步数(由停止准则决定)内确定一个最大 PSNR 值(或最大 SSIM 值)，然后画出参数 µ 关于最大 PSNR
值的曲线，再求出第一个参数范围内的最大参数值和对应的 PSNR 值(SSIM 值)，通过画出的曲线来确定

下一步的参数取值范围(第二个参数范围的步长通常为下一数量级 100，但要避免选取局部极值附近的范

围)然后再循环执行算法 1，以此类推，直到第一个参数 µ 的数值精确到小数点后第二位(因为此时再去

对 µ 调优不会使评价指标值增加超过 0.0001)。此时已经优化了第一个参数 µ µ∗= ，接下来固定 µ µ∗= 以

及 , ,a α θ 的初值，对 K 取值从 1 到 256，步长为 1 来循环地执行算法 1，求出最优的 K 值 K ∗ 以及对应的

PSNR 值(SSIM 值)。其余三个参数的优化方法与 µ 的优化完全类似，只需注意：1) 参数 a 的最大取值

一般不超过 200，否则程序无法运行；2) a 通常合理的调参范围在 0~4 附近，否则修补结果会越来越暗

直到变为全黑图像；3) 参数θ 只有在 1θ > 时会起到加速收敛的作用，在 0 1θ≤ ≤ 时会使得计算速度缓慢

并得到失真图像(全黑色以及“雪花”图像)。最后我们得到了一组最优参数以及最大的 PSNR 值(SSIM
值)。综上所述，我们把上述参数优化方法按观察的评价指标分为了按 PSNR 最大调参和按 SSIM 最大调

参两大类。 
经过实验，我们画出了三张测试图像在两种参数调优实验下的评价指标随着迭代步数变化的曲线图，
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具体的最优参数值将在 3.2 节介绍，需要指出的是每张图像在两种调参方法下会得到两组不同的最优参

数值。为了图片标题的简洁性，用“方法 1”表示“按 PSNR 最大调参”，用“方法 2”表示“按 SSIM
最大调参”。 

图 1(a)、图 1(b)分别展示了 Cameraman 图像上应用算法 1 按 PSNR 最大调参方法下所得出的 PSNR
与 SSIM 随迭代步数的变化曲线，算法运行 11 步停止(最大迭代步数为 1000，满足停止准则(18)时迭代停

止)，同时达到最大 PSNR 值为 23.3032 (大于未修补图像的 PSNR：19.4686)，此时 SSIM 值也逐步增加直

至平稳为 0.6134 (小于未修补图像的 SSIM：0.8912)。图 1(c)、图 1(d)是摄影师图像在另一种调参方法下

画出的曲线，实验运行了 12 步停止，但是图 1(c)告诉我们按 SSIM 调参无法使 PSNR 值得到提升，因为

第 1 步是最大的 PSNR 值等于 23.0023 (大于未修补图像的 PSNR：19.4686)，之后逐步下降到很低的水平。

图 1(d)表明在第 12 步达到最大 SSIM 为 0.7437 (小于未修补图像的 SSIM：0.8912)。这个实验证明无法在

同一套最优参数下使得 Cameraman 图像同时取得最佳的 PSNR 与 SSIM。 
图 2 绘制了 Barbara 图像应用算法 1 在两种调参方法下的评价指标曲线，纵观四张曲线图可以发现按

一种评价指标最大调参并没有影响到另一种评价指标值的提升。图 2(a)、图 2(b)展示了按 PSNR 调参的

PSNR 与 SSIM 曲线，实验运行到 11 步停止，在第 3 步达到最大的 PSNR 值为 27.4416 (大于未修补图像

PSNR：24.4007)，11 步达到的 SSIM 值为 0.8670 (小于未修补图像 SSIM：0.9562)。图 2 的(c)、(d)绘制

了 Barbara 图像在另一种调参方法下的 PSNR 与 SSIM 曲线，可以看出与 Cameraman 图像不同，按 SSIM
调参没有影响PSNR值的提升。实验运行14步停止并达到最大SSIM为0.9255 (仍小于未修补图像SSIM：

0.9562)，14 步的 PSNR 值为 25.6002 (大于未修补图像 PSNR：24.4007)。本实验证明对 Barbara 图像而言，

无法在同一套最优参数下同时达到最佳的 PSNR 与 SSIM。 
图 3 展示了 Baboon (狒狒)图像应用算法 1 在两种调参方法下的评价指标随迭代步数的变化曲线。图

3(a)、图 3(b)分别是在按 PSNR 调参下的 PSNR 曲线与 SSIM 曲线。实验运行 13 步停止，达到最大 PSNR
值为 22.6092 (大于未修补图像 PSNR：18.7732)，达到 SSIM 值为 0.4832 (小于未修补图像 SSIM：0.8525)。
图 3(c)、图 3(d)展示了按 SSIM 调参下的 PSNR 与 SSIM 曲线，可以看出对狒狒图像而言按 SSIM 调参不

能让 PSNR 值稳步提升，而会先快速上升再逐步下降。实验运行到 14 步停止，在 14 步达到最大 SSIM
为 0.8089 (仍小于未修补图像 SSIM：0.8525)，在第 2 步达到 PSNR 为 20.5345 (大于未修补图像 PSNR：
18.7732)。本实验证明对 Baboon 图像来说无法在同一套最优参数下同时达到最佳的 PSNR 和 SSIM。 

综上所述，对本文所选取的三张测试图像来说，对模型(4)应用算法 1 求解时使用按 PSNR 调参与

按 SSIM 调参两种方法来优化参数无法得出使 PSNR 和 SSIM 同时达到最大值的参数组。此外，在通

常情况下，按 PSNR 调参时得到的 PSNR 值大于按 SSIM 调参得到的 PSNR 峰值，按 SSIM 调参时得

到的 SSIM 值也大于按 PSNR 调参时得出的 SSIM 峰值。最后需要指出，按 SSIM 调参得到的所谓最

优 SSIM 值仍小于未修补图像的 SSIM，而不论按哪个评价指标来调参，所得的 PSNR 值都使未修补 
 

 
(a) 方法 1 的 PSNR 曲线    (b) 方法 1 的 SSIM 曲线   (c) 方法 2 的 PSNR 曲线     (d) 方法 2 的 SSIM 曲线 

Figure 1. Evaluation index curve of Cameraman image 
图 1. 摄影师图像的评价指标曲线 
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图像的 PSNR 得到了提升。三张测试图像在两种调参方法下的最大 PSNR 与 SSIM 值的对比汇总在了

表 1 和表 2 中。 
 

 
(a) 方法 1 的 PSNR 曲线    (b) 方法 1 的 SSIM 曲线   (c) 方法 2 的 PSNR 曲线     (d) 方法 2 的 SSIM 曲线 

Figure 2. Evaluation index curve of Barbara image 
图 2. 芭芭拉图像的评价指标曲线 
 

 
(a) 方法 1 的 PSNR 曲线    (b) 方法 1 的 SSIM 曲线   (c) 方法 2 的 PSNR 曲线     (d) 方法 2 的 SSIM 曲线 

Figure 3. Evaluation index curve of Baboon image 
图 3. 狒狒图像的评价指标曲线 

3.2. 数值实验 

本节介绍三张测试图像(图 4(b)、图 6(b)和图 8(b))上的数值实验及最优参数的具体结果，与此同时我

们绘制了相对误差及各种能量泛函值随着迭代步数的变化曲线图，旨在说明算法 1 在我们选取的参数下

是数值收敛的。 
待修补的 Cameraman 图像(图 4(b))是在原始干净未缺损的图 4(a)上添加文字遮挡形成的，图像掩膜

如图 4(c)所示。按照 PSNR 调参的最优参数组为： 1.40, 2, 0.89, 0.41, 1.77K aµ α θ= = = = = ，对应的最佳

修补结果如图 4(d)所示，相对误差曲线如图 4(f)所示，可以看出算法 1 是收敛的。按照 SSIM 调参的最优

参数组为： 0.26, 2, 0.84, 0.38, 1.65K aµ α θ= = = = = ，对应的最佳修补结果如图 4(e)所示，其相对误差曲

线如图 4(g)所示，验证了算法 1 的收敛性。图 5(a)~(d)展示了按 PSNR 调参的各级能量曲线，从曲线的趋

势可以看出 u 子问题能量逐渐下降直到稳定，但是 p 子问题能量值的变化趋势反而增大了，但是图 5(c)、
(d)符合问题(7)和原问题(4)能量求极小的要求，算法依然是收敛的。图 5(e)~(h)展示的是另一种调参方法

下的能量曲线，我们发现除了 p子问题能量先下降后上升以外，其他能量依然符合求极小的要求，图 5(g)、
(h)印证算法 1 是收敛的。 

待修补的 Barbara 图像(图 6(b))是在原图(图 6(a))的基础上添加了人工涂痕形成的，相应的图像掩膜

如图 6(c)所示。按 PSNR 调参得到最优参数组： 1.02, 3, 0.80, 0.42, 1.76K aµ α θ= = = = = ，对应的最佳修

补结果如图 6(d)所示，相对误差曲线如图 6(f)所示，表明算法收敛。按 SSIM 调参的最优参数组为：

0.33, 3, 0.27, 0.32, 1.67K aµ α θ= = = = = ，相应修补结果如图 6(e)所示，相对误差曲线如图 6(g)所示，表

明相对误差满足了停止准则(18)。图 7 展示了两种调参方法下的各种能量泛函的曲线图，与前述分析类似，

不论是图 7 的第一行图像(按 PSNR 调参)还是第二行图像(按 SSIM 调参)，p 子问题的能量趋势是上升直
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至平稳，但通过观察图 7 的(a)(c)(d)(e)(g)(h)的六张子图我们会发现原问题及其等价的鞍点问题依然满足

求极小的要求，曲线先下降后趋于平稳，算法依然是收敛的。 
图 8 展示的是 Baboon(狒狒)图像修补实验及其相对误差曲线。在原图(图 8(a))的基础上添加人工涂痕

后得到待修补图像(图 8(b))，图像掩膜如图 8(c)所示。按 PSNR 调参的最优参数组为： 5.05, 13,Kµ = =

0.60, 0.39, 1.66a α θ= = = ，对应的最优修补结果如图(d)所示，相对误差曲线如图 8(f)所示，可以看出误差

逐渐减小直到满足停止准则。按 SSIM 调参的最优参数结果为： 0.60, 4, 0.50, 0.37,K aµ α= = = = 1.59θ = ，

对应的最佳修补结果如图 8(e)所示，相对误差曲线如图 8(g)所示，依然满足停止准则。图 9 的 8 张曲线图

中前四张展示了按 PSNR 调参的 u 子问题能量、p 子问题能量、增广拉格朗日能量及原问题能量随迭代步

数的变化曲线，后四张展示的是按 SSIM 调参的相应能量曲线。通过观察可以看出 p 子问题能量先上升后

平稳的趋势没有影响到原问题中极小值点的求解，图 9(c)(d)(g)(h)曲线的变化趋势表明了数值算法的收敛性。 
综观图 4 至图 9 我们发现：按照 PSNR 调参相比按 SSIM 调参可以更好地修补图像，但是会小程度

地模糊部分像素值和纹理，按照 SSIM 调参虽然修补效果不佳但是会更大程度地保护已知区域的像素值

及纹理，且我们可以看出无法在同一套最优参数下使得 PSNR 和 SSIM 值同时达到最大。 
为了说明本文算法的有效性，与经典的 TV 图像修补模型的梯度下降算法[16]进行了对比。需要指出

的是，在对Cameraman (摄影师)进行实验的时候，方法1与方法2会得到同一套参数(即 30, 1.0 10aλ = = × )，
修补结果如图 10(a)所示，而对另外两张测试图像(Barbara 和 Baboon 图像)按照方法 1 与方法 2 调参会得

到两组不同的参数：Barbara 图像按照方法 1 调参得到参数 40, 1.0 10aλ = = × ，按方法 2 调参得到参数

0, 16.19aλ = = ；Baboon 图像按方法 1 调参得到参数 0, 147.13aλ = = ，按照方法 2 调参得到参数

0, 44.11aλ = = 。Barbara 与 Baboon 图像的修补结果见图 10(b)~(e)。三张图像的 TV 修补评价指标值见表

3，通过和表 1、表 2 的对比我们发现，本文所提的分数阶图像修补模型的增广拉格朗日算法在 PSNR 上

优胜于传统的 TV 算法，但是在 SSIM 指标上逊色于 TV 算法。 
 

 
(a) 原始图像             (b) 待修补图像        (c) 文字遮挡图像掩膜       (d) 方法 1 的结果 

 
(e) 方法 2 的结果        (f) 方法 1 的相对误差     (g) 方法 2 的相对误差 

Figure 4. Experimental results and relative error curves of Cameraman image 
图 4. 摄影师图像的实验结果与相对误差曲线 
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(a) 方法 1 的 u 子问题能量 (b) 方法 1 的 p 子问题能量 (c) 方法 1 的增广拉格朗日泛函能量 (d) 方法 1 的原问题能量 

 
(e) 方法 2 的 u 子问题能量 (f) 方法 2 的 p 子问题能量 (g) 方法 2 的增广拉格朗日泛函能量 (h) 方法 2 的原问题能量 

Figure 5. Various energy curves of Cameraman’s image inpainting 
图 5. 摄影师图像修补的各种能量曲线 
 

 
(a) 原始图像             (b) 待修补图像          (c) 人工划痕图像掩膜        (d) 方法 1 的结果 

 
(e) 方法 2 的结果         (f) 方法 1 的相对误差      (g) 方法 2 的相对误差 

Figure 6. Experimental results and relative error curves of Barbara image 
图 6. 芭芭拉图像的实验结果与相对误差曲线 
 

 
(a) 方法 1 的 u 子问题能量 (b) 方法 1 的 p 子问题能量 (c) 方法 1 的增广拉格朗日泛函能量 (d) 方法 1 的原问题能量 
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(e) 方法 2 的 u 子问题能量 (f) 方法 2 的 p 子问题能量 (g) 方法 2 的增广拉格朗日泛函能量 (h) 方法 2 的原问题能量 

Figure 7. Various energy curves of Barbara’s image inpainting 
图 7. 芭芭拉图像修补的各种能量曲线 
 

 
(a) 原始图像              (b) 待修补图像         (c) 人工划痕图像掩膜        (d) 方法 1 的结果 

 
(e) 方法 2 的结果         (f) 方法 1 的相对误差      (g) 方法 2 的相对误差 

Figure 8. Experimental results and relative error curves of Baboon image 
图 8. 狒狒图像的实验结果与相对误差曲线 
 

 
(a) 方法 1 的 u 子问题能量 (b) 方法 1 的 p 子问题能量 (c) 方法 1 的增广拉格朗日泛函能量 (d) 方法 1 的原问题能量 

 
(e) 方法 2 的 u 子问题能量 (f) 方法 2 的 p 子问题能量 (g) 方法 2 的增广拉格朗日泛函能量 (h) 方法 2 的原问题能量 

Figure 9. Various energy curves of Baboon’s image inpainting 
图 9. 狒狒图像修补的各种能量曲线 
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(a) Cameraman 图像      (b) Barbara 图像方法 1 调    (c) Barbara 图像方法 2 调    (d) Baboon 图像方法 1 调 
最佳修补结果           参修补结果                参修补结果                参修补结果 

 
(e) Baboon 图像方法 
2 调参修补结果 

Figure 10. TV inpainting results of three test images 
图 10. 三张测试图像的 TV 修补结果 
 
Table 1. Comparison of evaluation indexes of Method 1 in three test images 
表 1. 三张测试图像使用方法 1 的评价指标对比 

图像 未修补 PSNR 未修补 SSIM 方法 1PSNR 方法 1SSIM 

Cameraman 19.4686 0.8912 23.3032 0.6134 

Barbara 24.4007 0.9562 27.4416 0.8670 

Baboon 18.7732 0.8525 22.6092  0.4823 

 
Table 2. Comparison of evaluation indexes of Method 1 in three test images 
表 2. 三张测试图像使用方法 2 的评价指标对比 

图像 未修补 PSNR 未修补 SSIM 方法 2PSNR 方法 2SSIM 

Cameraman 19.4686 0.8912 23.0023 0.7437 

Barbara 24.4007 0.9562 25.6002  0.9255 

Baboon 18.7732 0.8525 20.5345 0.8089 

 
Table 3. TV inpainting evaluation index of three test images 
表 3. 三张测试图像的 TV 修补评价指标 

图像 方法 1PSNR 方法 1SSIM 方法 2PSNR 方法 2SSIM 

Cameraman 21.2987 0.8125 21.2987 0.8125 

Barbara 26.4462 0.9515 26.3773 0.9516 

Baboon 21.9323 0.8712 21.9204 0.8713 
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4. 总结 

本文针对目前分数阶全变差图像修补模型都是采用梯度下降流算法进行数值求解，速度慢的缺点，

我们提出新的增广拉格朗日快速算法，将问题转化为拉格朗日泛函的鞍点问题，应用交替方向法，将问

题分为 u 子问题和 p 子问题进行求解，u 子问题采用 FFT 进行求解，p 子问题采用 Shrinkage 算子进行求

解。另外由于参数的选取对数值实验有很大影响，我们对参数进行了优化。最后进行了数值仿真以及与

TV 修补进行了对比，实验表明算法是收敛的且三张测试图像的 PSNR 值相比于 TV 修补得到了提高，但

修补的直观效果仍有待进一步提高。 
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