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基于改进Criminisi算法的破损纺织品文物图像修复
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摘要  为修复破损纺织品文物图像，在 Criminisi 算法基础上，提出一种改进的基于 K-means 颜色分割的纺织品文物图像

修复算法。根据纺织品文物图像的特点，将 RGB 图像转化为 Lab 颜色模型，采用 K-means 分类器对 a*b*层数据基于颜色

进行分割处理，对纹样图案边缘进行标定并缩小匹配块搜索区域；引入 L 值的标准差来表示颜色离散度，对优先权函数

以及自适应匹配块进行改进。用所提算法与文献报道的 3 种算法对自然破损纺织品文物图像和人为破损纺织品图像进

行修复，并对修复结果进行评价。实验结果表明，所提算法修复的图像纹理自然、结构合理，峰值信噪比、结构相似性、特

征相似性、均方误差值更好。
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Abstract For the inpainting of the images of textile cultural relics at the damaged parts, an improved algorithm is pro-

posed based on K-means color segmentation and Criminisi algorithm.  Due to the characteristics of textile cultural relics 
images, RGB images were converted into Lab color model, and K-means classifier was used to segment a* and b * layer 
data according to their colors to calibrate the edges of the patterns and narrow the search area of matching blocks.  The 
standard deviation of L value was introduced to represent the color dispersion and the priority function and adaptive 
matching block were improved. The proposed algorithm and the three algorithms reported in the literature were used to 
repair the image of natural damaged textile relics and man-made damaged textile images, and the restoration results were 
evaluated.  The experimental results show that the image restored by the proposed algorithm has natural texture, 
reasonable structure, and better peak signal-to-noise ratio, structural similarity, feature similarity, mean square error values.
Key words damaged textile cultural relic; patterns of textile cultural relics; Criminisi algorithm; image inpainting; K-

means clustering

1　引 言

图像修复（Image Inpainting）技术［1］通过背景填充

与替换去除图像中指定区域、改善受损图像质量，最终

达到肉眼难以察觉的修复效果。现有主流图像修复算

法可分为传统修复算法以及基于深度学习的图像修复

算法［2］。传统算法修复速度快、硬件要求低；基于深度

学习的图像修复算法需要大量样本进行训练，并经过

较长训练周期才能取得理想修复效果［3］。

图像修复算法可分为两类：1）偏微分方程算法，利

用待修区域的边缘信息向未知区域进行扩散的热扩散

算法，如 BSCB 模型［1］、TV 模型［4］、CDD 模型［5］等。该

类算法对小面积破损图像修复效果较理想。2）基于样

本块修复算法，全局搜索最佳匹配样本块并复制到待

修复区域的算法，如 Criminisi 算法［6］。该算法一定程

度上保留了图像的纹理和结构信息，且对较大面积破
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损图像具有较好的修复效果［7］，但该算法存在丢失效

应、结构修复错乱与边缘效应等不足。学者们对该算

法进行了大量改进。Cheng 等［8］对丢失效应进行改进，

将优先权重新定义为置信项和数据项的加和，提供一

种良好的通用优先权函数，解决优先权迅速归零导致

修复算法失效的问题。Cao 等［9］引入结构张量使用其

特征值重新定义数据项，以确保图像结构信息的准确

传输，并采用局部搜索策略提高匹配效率。张子迎

等［10］将线性卷积的曲率计算融入数据项中确保结构的

一致性，搜索匹配块时引入区域协方差减少匹配错误

率。Chen 等［11］利用改进的全变分最小化方法提取图

像结构，解决结构修复错乱问题。Li 等［12］对优先权函

数进行修改优化丢失效应，并考虑修复块与其相邻块

之间结构和颜色信息的连续性对数据项进行改进。

Abdulla 等［13］赋予与待修复块欧氏距离最小的匹配块

更高的优先权，以期填充内容来自破损区域附近的完

整区域，从而降低边缘效应问题。

近年来，对纺织品文物数字化修复的文献报道较

少。Wang 等［14］设计了数字图像采集系统与非单一视

觉的提花织物纹理图像修复算法，用 SIFT 特征提取

算法优化最佳匹配块的搜索，并用泊松图像融合技术

对修复块的边界进行处理，复制目标图像的修补块到

图像损坏区域。朱耀麟等［15］采用 Image Quilting 算法

对 Crminisi 算法中纹理块拼接部分进行优化，使得纹

理更加自然，但耗时较长、图像结构修复效果不佳；蒋

超等［16］提出人机交互形式，通过人工补全缺失图样结

构，再使用 Criminisi算法修复图像，使结构修复更加合

理，但修复每一个样本都要人工参与，修复效率较低且

对纹理的修复效果不佳。

针对纺织品文物图像的纹理和结构特征，在分析

Criminisi 算法的基础上，本文提出一种基于 K-means
颜色分割改进的纺织品文物图像修复算法，对自然破

损纺织品文物样品图像和人为破损纺织品图像进行修

复，并与文献报道的其他算法修复效果进行比较，以期

为破损纺织品文物图像数字化修复提供参考。

2　Criminisi算法简介

Criminisi 算法［6］是经典的基于范例图像修复算

法。该算法的核心思想是在图像的已知区域内寻找最

佳匹配块并填充到未知区域边缘的待填充块内，可以

实现结构和纹理同时传播，图像视觉效果自然，符合人

眼视觉感受。图 1 整个图像为待修复图像，由不相交

的源区域 Φ和目标区域 Ω组成。Criminisi 算法通过计

算在待修复区域边缘 δΩ上各点的优先权，选取优先权

最高的像素点 p，其中，n p为 P点的法向量，∇I⊥
p 为 p点

的等照度矢量且与 p点的图像梯度矢量 ∇Ip相互垂直、

大小相等。然后以 P为中心构造一个N× N大小的像

素块Ψp，在完好区域Φ寻找与模板块（patch）最相似的

样本块，并用找到的最优样本块填充待修复模板块中

的信息。最后更新已修复块中像素点的置信度，并开

始进行下一次迭代修复，直至修复完成。

在迭代修复过程中，优先权决定填充次序，每次迭

代都需要重新计算优先权，其细微的变化直接对修复

结 果 造 成 影 响 。 点 p 处 的 优 先 权 定 义 为 P ( p )=
C ( p )× D ( p )，其中，置信项 C ( p ) 为点 P处像素块内

可靠信息的置信度，数据项 D ( p )为点 p处与目标区域

边缘相交的等照度线的强度。C ( p )与D ( p )定义为

C ( p )=
∑

q∈ ψp ∩( I- Ω )
C ( q )

|| ψp
， （1）

D ( p )=
|| ∇I⊥

p ·n p
α

， （2）

式中：| ψp |表示 ψp的面积；α是归一化因子（在灰度图形

中 ，α=255）。 初 始 时 ，定 义 置 信 项 C ( p ) 函 数 为

C ( p )=
ì
í
î

0，∀p∈ Ω
1，∀p∈ ( I- Ω )

。迭代开始后，通过式（1）计

算点 P的置信度 C ( p )，通过式（2）计算点 P的数据项

D ( p )，直至图像修复完成。

3　所提算法

为便于图像修复工作，将纺织品文物图像的纹理

与结构作如下定义：纹理指纺织品的织造组织如平纹、

斜纹、缎纹等，结构指纺织品上的纹样图案。与一般图

像不同，纺织品文物图像的纹理规律性强，在数字化修

复过程中会对结构部分的修复造成干扰。为了减少这

种干扰，采用 K-means 颜色聚类处理，将纺织品文物图

像分割为多张相同颜色的图层，使纹理与结构分离。

现有的基于范例的图像修复改进算法中，为了在修复

过程充分考虑图像的结构因素，通常引入结构张量以

改进优先权函数［17］，该改进方法对普通图像结构张量

检测效果良好，但是对纺织品文物图像结构张量检测

的角点、边缘区域效果不理想。因此，提出基于 K-

means颜色分割的纺织品文物图像修复算法。

图 2 为所提算法对纺织品文物图像修复过程框

图 1　Criminisi算法说明

Fig. 1　Description of Criminisi algorithm

图，由 3 个部分组成。首先，对纺织品文物图像进行降

噪、mask 图像制作等预处理；然后，使用 K-means 聚类

算法将 Lab 空间图像分割为多张不同颜色的图层；最

后，对纺织品文物图像损伤区域进行多次迭代填充。

迭代过程仍然遵循 Criminisi 算法的步骤，但改进了 3

个技术细节：1）引入基于 K-means 聚类算法分割的结

果确定结构区域，对置信项进行改进；2）引入 Lab 空间

颜色 L 值的标准差确定结构与纹理的边缘，对数据项

进行改进；3）对匹配块的大小用 L 值均值方差进行自

适应调整，并将搜索区域减小至相同颜色图层。

3. 1　K-means聚类

K-means 聚类算法属于机器学习领域的无监督

学习，其训练集没有标签。在处理大数据集时，该

算法可以保证较好的伸缩性且效率高，因此被广泛

应 用 于 图 像 分 割 领 域 。 K-means 聚 类 算 法 把 数 据

分成不同的簇，同一簇中的数据差异小，不同簇之间

的差异大，使用误差平方和（ESSE）将其目标函数定

义为

ESSE = ∑
i= 1

K

∑
x∈ Ci

( ci - x )2， （3）

式中：Ci代表第 i个簇；ci代表 Ci的中心点；x代表任意

的数据对象。K-means 聚类算法的缺点是需划分的簇

数（K值）设定的不确定性和用于量化两个对象之间距

离的距离度量的选择［18］。采用 K-means 聚类颜色分割

纺织品文物图像，K值设为图像中包含的颜色数量，巧

妙避开了这个缺点；距离度量选择基于欧氏距离的聚

类 算 法 ，给 定 两 个 样 本 X = ( x 1，x2，⋯，xn ) 与 Y =
( y1，y2，⋯，yn )，其中，n表示特征数，X与 Y两个向量的

欧氏距离定义为

D ( X，Y )= ( x 1 - y1 )2 + … +( xn - yn )2 。 （4）
3. 2　图像预处理

3. 2. 1　降噪

纺织品文物材质包括丝、棉、麻、毛等［19］，都属于有

机物质，化学稳定性较差，出土文物表面多存在着脱

色、褪色、渍点等情况，因此纺织品文物原样图像不能

直接用于图像修复，需要对图像进行颜色增强、降噪等

预处理。图像降噪处理结果如图 3 所示。
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图 2　纺织品文物图像修复的算法框图

Fig.  2　Algorithm block diagram of textile cultural relic image restoration

图 3　降噪处理后的边界跟踪结果。（a）毛织品文物原样图像；（b）未降噪处理的边界跟踪图像；（c）自适应滤波处理后的边界跟踪图

像；（d）所提降噪算法处理后的边界跟踪图像

Fig.  3　Boundary tracking results after denoising.  (a) Raw wool fabric image; (b) boundary tracking images without denoising; 
(c) boundary tracking image processed by adaptive filtering; (d) boundary tracking image processed by proposed algorithm
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算法可以保证较好的伸缩性且效率高，因此被广泛
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的差异大，使用误差平方和（ESSE）将其目标函数定

义为

ESSE = ∑
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K

∑
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( ci - x )2， （3）

式中：Ci代表第 i个簇；ci代表 Ci的中心点；x代表任意

的数据对象。K-means 聚类算法的缺点是需划分的簇

数（K值）设定的不确定性和用于量化两个对象之间距

离的距离度量的选择［18］。采用 K-means 聚类颜色分割

纺织品文物图像，K值设为图像中包含的颜色数量，巧

妙避开了这个缺点；距离度量选择基于欧氏距离的聚

类 算 法 ，给 定 两 个 样 本 X = ( x 1，x2，⋯，xn ) 与 Y =
( y1，y2，⋯，yn )，其中，n表示特征数，X与 Y两个向量的
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纺织品文物材质包括丝、棉、麻、毛等［19］，都属于有

机物质，化学稳定性较差，出土文物表面多存在着脱

色、褪色、渍点等情况，因此纺织品文物原样图像不能

直接用于图像修复，需要对图像进行颜色增强、降噪等

预处理。图像降噪处理结果如图 3 所示。
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3. 2. 2　自动识别破损区域制作 mask 图像

在经典 Criminisi 算法［6］中 mask 图需要人为制作，

在所提算法中 mask图制作由计算机自动完成。实现步

骤如下：首先，对纺织品文物图像采用阈值K（K=220）

过滤 RGB 三通道的值，大于等于 K则赋值 255，小于 K
则赋值 0；然后运用膨胀处理适当扩大待修复区域，以

减少纺织品文物破损边缘脱线、腐烂等痕迹的干扰。

纺织品文物图像的 mask图制作过程如图 4所示。

3. 3　基于 K-means的 Lab颜色图像分割

因为 RGB 空间结构不符合人们对颜色相似性的

主观判断，选择更符合人类的视觉成像原理且色域更

广的 CIE L*a*b*颜色模型［20］。L*a*b*空间包含光度

层 L*、色度层 a*和色度层 b*，所有颜色信息都在 a*层

和 b*层。根据纺织品文物图像的结构颜色与纹理颜

色不同这一特征，对 Lab 图像进行颜色分割处理时，仅

需要对 a*、b*层数据采用 K-means 聚类算法处理。分

割结果如图 5 所示。

K-means 颜色图像分割的过程如下：选择初始化

的 K个颜色样本作为初始聚类中心 a= a1，a2，⋯，ak；
计算数据集中每个样本 xi到 K个聚类中心的距离，将

样本分到距离最小的聚类中心所对应的类中；针对每

个类别重新计算它的聚类中心 aj =
1
|| ci
∑
x∈ ci

x；重复上

面的操作，直至达到中止条件。

3. 4　改进的 Criminisi算法

3. 4. 1　优先权函数改进

考虑到纺织品文物图像修复结果的视觉合理性，

需要先修复结构部分，再修复纹理部分。在 Criminisi
算法［6］中，优先级函数决定着待修复块的填充次序并

直接影响修复结果，所以一个优良的优先权函数尤为

重要。采用 K-means 聚类颜色分割处理将输入图像分

割为多张图层用以辅助区分结构部分与纹理部分，并

且对结构部分修复时为确保结构的收敛应当优先修复

结构与纹理边缘处。原置信项 C ( p )、数据项 D ( p )不

能满足该工作的要求，需做出以下改进。

1）置信项 C ( p )的改进。对纺织品文物图像进行

颜色分割处理后，生成多张不同颜色的图层，如图 5 所

示。首先，将结构图层进行二值化处理，结构区域的像

素值为 1，非结构区域的像素值为 0。然后，以 p点为中

心在每张图层内构成矩阵搜索块（大小为 N×N），计

算像素块中待修复颜色的像素在像素块中的占比

B ( p )。最后，按照占比遵循少数颜色优先的原则优化

置信项 RC ( p )。定义 B ( p )与 RC ( p )为

B ( p )=
∑
a= -n

a= n

∑
b= -n

b= -n

( xi+ a，yj+ b )

N 2 ，n= ( N- 1 ) /2，（5）

RC ( p )= B ( p ) ·C ( p )， （6）
式中：( xi，yj )为 p点索引坐标。

2）结构与纹理边缘的确定。由于数据项 D ( p )值
为破损边缘梯度向量的垂直向量与法线向量的乘积，

所以 D ( p ) 仅能辨别出破损区域是非平滑区域，而不

图 4　mask 制作过程示意图。（a）原图；（b）破损区域；（c）mask 图；（d）待修复图

Fig.  4　Schematic diagram of mask making process.  (a) Original image; (b) damaged area; (c) mask map; (d) image to be repaired

图 5　K-means颜色分割结果

Fig.  5　The result of  K-means color segmentation

能辨别其为边缘区域［21］。为了更准确地辨别纺织品

文物图像的结构与纹理边缘，基于纺织品文物图像的

结构与纹理颜色不同的特点，将 RGB 彩色图像转化

到 Lab 颜色空间内，引入颜色离散度 σ ( p )，对原算法

进行优化。颜色离散度可由 L值的标准差表示，待修

复像素块 Ψp 中分为目标区域与源区域，目标区域 Ω
被 mask 图像覆盖（其 L值为 0），源区域 Φ中不同颜色

像素点的 L值不同，如图 6 所示：当 L值标准差越小则

颜色离散度越小，说明该像素块 Ψp 中颜色构成越简

单，不存在结构与纹理边缘；当 L值标准差越大则颜

色离散度越大，说明该像素块 Ψp中颜色构成越复杂，

存在结构与纹理边缘。由此将颜色离散度 σ ( p ) 定
义为

σ ( p )=
∑
i= 0

n

( Li - L̄ )2

n- 1 ， （7）

式中：n为矩阵中 L值不为 0 元素的个数，即有效 L值

的个数。

为了避免修复迭代过程中优先级 P ( p )迅速趋向

于 0，出现“丢失效应”，所提算法在 Cheng 等［8］提出的

通用函数式基础上进行改进。重新定义优先权函数为

P= α [RC ( p )+ D ( p )]+ βσ ( p )， （8）
式中：RC ( p )、D ( p )通过式（6）、式（2）计算得到；α、β分
别为置信项加和数据项、颜色离散度的权重系数，且满

足系数和为 1，可通过实验获得修复效果最佳时的权

重系数。

3. 4. 2　匹配块搜索策略改进

在经典 Criminisi 算法［6］中，寻找最优匹配块时，样

本块为固定的 9×9 像素块。这样的设定会导致修复

结构复杂的图像时出现结构混乱与不连续的现象。针

对这个问题，所提算法引入纺织品文物图像颜色离散

度对样本块大小进行自适应调整。发现：在待修复区

域内，颜色离散度低的区域，大样本块修复效果较好；

颜色离散度高的区域，小样本块修复效果较好。为了

维持纺织品文物图像的结构特征与纹理连贯，使修复

效果更自然。在匹配块搜索时，根据颜色离散度区分

图像的纹理区域和结构区域，使用自适应选择样本块

的大小进行纺织品文物破损区域的填充。自适应样本

块的大小选取定义如下：

S ( p )=
ì

í

î

ïïïï

ïïïï

N 1 × N 1，σ ( p ) < 0. 4
N 2 × N 2，0. 4 ≤ σ ( p ) ≤ 0. 6
N 3 × N 3，σ ( p )> 0. 6

， （9）

式中：块的大小由经验所得确定，N1=21、N2=15、
N3=9，可根据实际所需进行修改。

4　实验结果及分析

为检验所提算法修复破损纺织品文物图像的有效

性，采用 Matlab 9. 7 软件作为工具，在 3. 60 GHz 处理

器、8 GB 内存的 PC 机上对自然破损的纺织品文物图像

和人为破坏的纺织品图像进行修复，并进行系统仿真

图 6　不同像素块的颜色离散度。（a）样本 1，σ ( p )= 0.3398；（b）样本 2，σ ( p )=0.5350
Fig. 6　Color dispersion of different pixel blocks. (a) Sample 1,σ ( p )= 0.3398; (b) Sample 2,σ ( p )=0.5350
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能辨别其为边缘区域［21］。为了更准确地辨别纺织品

文物图像的结构与纹理边缘，基于纺织品文物图像的

结构与纹理颜色不同的特点，将 RGB 彩色图像转化

到 Lab 颜色空间内，引入颜色离散度 σ ( p )，对原算法

进行优化。颜色离散度可由 L值的标准差表示，待修

复像素块 Ψp 中分为目标区域与源区域，目标区域 Ω
被 mask 图像覆盖（其 L值为 0），源区域 Φ中不同颜色

像素点的 L值不同，如图 6 所示：当 L值标准差越小则

颜色离散度越小，说明该像素块 Ψp 中颜色构成越简

单，不存在结构与纹理边缘；当 L值标准差越大则颜

色离散度越大，说明该像素块 Ψp中颜色构成越复杂，

存在结构与纹理边缘。由此将颜色离散度 σ ( p ) 定
义为

σ ( p )=
∑
i= 0

n

( Li - L̄ )2

n- 1 ， （7）

式中：n为矩阵中 L值不为 0 元素的个数，即有效 L值

的个数。

为了避免修复迭代过程中优先级 P ( p )迅速趋向

于 0，出现“丢失效应”，所提算法在 Cheng 等［8］提出的

通用函数式基础上进行改进。重新定义优先权函数为

P= α [RC ( p )+ D ( p )]+ βσ ( p )， （8）
式中：RC ( p )、D ( p )通过式（6）、式（2）计算得到；α、β分
别为置信项加和数据项、颜色离散度的权重系数，且满

足系数和为 1，可通过实验获得修复效果最佳时的权

重系数。

3. 4. 2　匹配块搜索策略改进

在经典 Criminisi 算法［6］中，寻找最优匹配块时，样

本块为固定的 9×9 像素块。这样的设定会导致修复

结构复杂的图像时出现结构混乱与不连续的现象。针

对这个问题，所提算法引入纺织品文物图像颜色离散

度对样本块大小进行自适应调整。发现：在待修复区

域内，颜色离散度低的区域，大样本块修复效果较好；

颜色离散度高的区域，小样本块修复效果较好。为了

维持纺织品文物图像的结构特征与纹理连贯，使修复

效果更自然。在匹配块搜索时，根据颜色离散度区分

图像的纹理区域和结构区域，使用自适应选择样本块

的大小进行纺织品文物破损区域的填充。自适应样本

块的大小选取定义如下：

S ( p )=
ì

í

î

ïïïï

ïïïï

N 1 × N 1，σ ( p ) < 0. 4
N 2 × N 2，0. 4 ≤ σ ( p ) ≤ 0. 6
N 3 × N 3，σ ( p )> 0. 6

， （9）

式中：块的大小由经验所得确定，N1=21、N2=15、
N3=9，可根据实际所需进行修改。

4　实验结果及分析

为检验所提算法修复破损纺织品文物图像的有效

性，采用 Matlab 9. 7 软件作为工具，在 3. 60 GHz 处理

器、8 GB 内存的 PC 机上对自然破损的纺织品文物图像

和人为破坏的纺织品图像进行修复，并进行系统仿真

图 6　不同像素块的颜色离散度。（a）样本 1，σ ( p )= 0.3398；（b）样本 2，σ ( p )=0.5350
Fig. 6　Color dispersion of different pixel blocks. (a) Sample 1,σ ( p )= 0.3398; (b) Sample 2,σ ( p )=0.5350
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实验。从主观评价与客观评价两个方面将所提算法的

修复效果与经典 Criminisi 算法［6］、文献［16］算法、文献

［22］算法的效果进行比较。由于自然破损纺织品文物

图像缺少参照对象，无法使用峰值信噪比（PSNR）［23］与

结构相似性（SSIM）［23］进行评价，增加了完好纺织品图

像人为破坏的修复实验，用 PSNR、SSIM、特征相似性

（FSIM）、均方误差（MSE）进行客观评价，以进一步证

明所提算法的有效性。

4. 1　自然破损纺织品文物图像修复的主观评价

以西安曲江丝路遗珍博物馆馆藏纺织品文物图

像、文献［24］、文献［25］、公共数据集及西安工程大学

纺织服装博物馆馆藏纺织品文物图像为对象，对图像

的破损区域进行数字化虚拟修复，修复结果如图 7 所

示。由于纺织品文物图像破损区域面积较大且结构复

杂，破损区域的原图像内容无法得知，只能对破损边界

处修复结果进行主观评价。

从图 7 修复结果可看出，4 种算法对自然破损纺织

品文物图像均有修复效果。从纹理修复效果来看：

Criminisi算法、文献［16］算法、文献［22］算法对较大破

损区域修复时，纹理填充出现模糊、不连贯、“块效应”

等现象；所提算法纹理填充连贯且自然。从结构修复

效果来看：Criminisi 算法结构断裂严重，效果较差；文

献［16］算法在各破损区域优于 Criminisi 算法与文献

［22］算法的修复效果，但出现了“丢失效应”；文献［22］
算法虽然对较小破损区域的结构修复效果较好，但对

较大破损区域的结构修复存在结构混乱、边界模糊等

图 7　破损纺织品文物图像 4 种算法修复结果比较。（a）破损纺织品文物图像；（b）mask 图像；（c）Criminisi 算法修复图像；（d）文献

［16］算法修复图像；（e）文献［22］算法修复图像；（f）所提算法修复图像

Fig.  7　Comparison of inpainting results of damaged textile cultural relics images by four algorithms.  (a) Image of damaged textile 
artifacts; (b) mask map; (c) inpainting image by Criminisi algorithm; (d) inpainting image by reference [16] algorithm; 

(e) inpainting image by reference [22] algorithm; (f) inpainting image by proposed algorithm
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现象；所提算法对结构的修复在较小破损区域的修复

连贯未出现断裂现象，在较大破损区域的修复较为合

理。从图像修复整体效果看，Criminisi 算法修复图像

存在明显的像素块修复痕迹，文献［16］算法存在“丢失

效应”与“块效应”，文献［22］算法在填充边缘处存在纹

理错误填充、结构不线性的现象，所提算法修复的图像

纹理连贯、结构较为合理，整体主观视觉较为自然，无

明显修复痕迹。

4. 2　人为破损纺织品图像修复的客观评价

图像修复技术本身是一个病态逆问题，根据获取

到的部分图像信息重建缺失区域［26］。为了定量分析修

复算法的有效性，一般采取人工随机添加破损区域后

再进行定量分析的方法。对人为破损图像客观评价

时，通常采用 PSNR、SSIM、FSIM 与 MSE 进行定量比

较［27］。PSNR 值越大表示失真越小图像修复效果越

好［28］；MSE 值越小图像质量越高；SSIM 取值范围为

0~1，值越大表示结构相似性越高；FSIM 值越大表示

图像质量越高。

PSNR 的定义为

RPSNR = 10 log10
( 2n - 1 )2

EMSE
。 （10）

MSE 的定义为

EMSE = 1
H×W ∑

i= 1

H

∑
j= 1

W

[ ]X ( i，j )- Y ( i，j )
2
。（11）

SSIM［29］的定义为

M SSIM ( X，Y )= l ( X，Y ) ·c ( X，Y ) ·s ( X，Y )。（12）
FSIM［30］的定义为

M FSIM = ∑x∈ Ω SL ( x ) ·PCm ( x )

∑x∈ Ω PCm ( x )
。 （13）

对纺织品文物图像人为添加空白像素随机掩盖，

以模拟不同的破损类型。人为破损纺织品文物图像及

其修复结果如图 8 所示，客观评价指标值如表 1 所示。

由图 8 可以看出：Criminisi［6］算法填充效果不理

想，纹理修复产生了较大偏差，结构缺失；文献［16］算

法纹理出现错乱，结构修复较为合理，但结构修复细节

部分存在“丢失效应”；文献［22］算法的修复效果存在

纹理错误填充，结构不连贯、错乱、缺失的现象；所提算

法修复结果纹理比较吻合，结构比较合理，破损边缘位

置的扩散痕迹少。

由 表 1 可 以 看 出 ，所 提 算 法 的 PSNR、SSIM、

FSIM、MSE 基本优于 Criminisi 算法、文献［16］算法与

文献［22］算法。

为进一步验证所提算法对纺织品图像修复的有效

性，采用 3 种算法对模拟破损图像进行修复。客观评

价指标如表 2 所示，修复结果如图 9 所示。

综合客观评价指标与图像修复结果可以看出，所

提算法的 PSNR、SSIM、FSIM 与 MSE 值优于文献

［16］、文献［22］算法。文献［16］、文献［22］算法修复效

图 8　人为制作虚拟破损纺织品图像的修复效果比较。（a）原纺

织品图像；（b）人为虚拟破损图像；（c）Criminisi 算法修复

图像；（d）文献［16］算法修复图像；（e）文献［22］算法修复

图像；（f）所提算法修复图像

Fig.  8　Comparison of repairing effect of artificial fictitious 
damaged textile image.  (a) Image of original textile; 
(b) artificial virtual damage image; (c) inpainting image by 
Criminisi algorithm; (d) inpainting image by reference 
[16] algorithm; (e) inpainting image by reference [22] 

algorithm; (f) inpainting image by proposed algorithm
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果均存在纹理错乱、结构不合理现象，所提算法修复效

果无明显填充痕迹，填充区域图像结构、纹理与实际图

像更接近。

5　结 论

以破损纺织品文物图像为研究对象，根据纺织品

文物图像的特征，在 Criminisi 算法基础上提出一种基

于 K-means 颜色分割改进的纺织品文物图像修复算

法。通过对优先权函数的改进，使纹理与结构边缘处、

结构特征被优先传播；通过匹配样本大小的自适应调

整，使修复效果更自然。

实验结果表明：对自然破损纺织品文物图像的修

复，所提算法的修复效果纹理自然且结构合理；对人为

破损的纺织品图像的修复，采用 PSNR、SSIM、FSIM
与 MSE 进行客观评价，所提算法优于其他 3 种算法，

纹理修复更加自然，结构与实际图像更接近。在接下

来的研究工作中，对纹理更复杂的纺织品文物图像修

复仍需进一步研究。
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图 9　修复效果对比图。（a）原始图像；（b）破损图像；（c）文献［16］算法修复图像；（d）文献［22］算法修复图像（e）所提算法修复图像

Fig.  9　Comparison of inpainting effects.  (a) Original image; (b) damaged image; (c) inpainting image by reference [16] algorithm; 
(d) inpainting image by reference [22] algorithm; (e) inpainting image by proposed algorithm

表 1　质量评价参数对比（测试 1）
Table 1　Comparison of quality evaluation parameters (test 1)

No.

1
2
3
4
5
6

No.

1
2
3
4
5
6

PSNR /dB

Criminisi［6］

29. 0993
26. 2305
26. 6610
31. 0111
29. 7684
33. 1891

FSIM

Criminisi［6］

0. 9793
0. 9591
0. 9768
0. 9885
0. 9814
0. 9873

Reference［16］

28. 3082
26. 5485
26. 7837
32. 8738
32. 3967
35. 6378

Reference［16］

0. 7718
0. 9704
0. 9804
0. 9905
0. 9858
0. 9910

Reference［22］

29. 655
24. 4417
26. 8274
31. 1596
32. 0776
35. 1226

Reference［22］

0. 97759
0. 9732
0. 9803
0. 9889
0. 9872
0. 9925

Proposed
algorithm
31. 6947
28. 3563
29. 4422
32. 8728
34. 4626
36. 2645

Proposed
algorithm

0. 9826
0. 9749
0. 9809
0. 9928
0. 9896
0. 9916

SSIM

Criminisi［6］

0. 9499
0. 9602
0. 9389
0. 9873
0. 9690
0. 9778

MSE

Crimytinisi［6］

80. 0113
154. 8929
140. 2739

51. 5196
68. 5869
31. 2011

Reference［16］

0. 9336
0. 9647
0. 9369
0. 9879
0. 9775
0. 9848

Reference［16］

95. 9984
143. 9549
136. 3683

40. 3382
37. 4464
17. 7543

Reference［22］

0. 9543
0. 9456
0. 9394
0. 9848
0. 9873
0. 9789

Reference［22］

70. 4015
233. 8371
135. 0035

49. 7874
40. 3013
19. 9905

Proposed
algorithm

0. 9639
0. 9669
0. 9685
0. 9885
0. 9821
0. 9855

Proposed
algorithm
44. 0162
94. 9413
73. 9374
33. 5586
23. 2715
15. 3686
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果均存在纹理错乱、结构不合理现象，所提算法修复效

果无明显填充痕迹，填充区域图像结构、纹理与实际图

像更接近。

5　结 论

以破损纺织品文物图像为研究对象，根据纺织品

文物图像的特征，在 Criminisi 算法基础上提出一种基

于 K-means 颜色分割改进的纺织品文物图像修复算

法。通过对优先权函数的改进，使纹理与结构边缘处、

结构特征被优先传播；通过匹配样本大小的自适应调

整，使修复效果更自然。

实验结果表明：对自然破损纺织品文物图像的修

复，所提算法的修复效果纹理自然且结构合理；对人为

破损的纺织品图像的修复，采用 PSNR、SSIM、FSIM
与 MSE 进行客观评价，所提算法优于其他 3 种算法，

纹理修复更加自然，结构与实际图像更接近。在接下

来的研究工作中，对纹理更复杂的纺织品文物图像修

复仍需进一步研究。
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