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摘   要：矩阵补全(MC)作为压缩感知(CS)的推广，已广泛应用于不同领域。近年来，基于黎曼优化的MC算法因

重构精度高、计算速度快的特点，引起了广泛关注。针对基于黎曼优化的MC算法需假设原矩阵秩固定已知，且

随机选择迭代起点的特点，该文提出一种基于自动秩估计的黎曼优化MC算法。该算法通过优化包含秩正则项的

目标函数，迭代获取秩估计值和预重构矩阵。在估计所得秩对应的矩阵空间上以预重构矩阵为迭代起点，利用基

于黎曼流形的共轭梯度法进行矩阵补全，从而提高重构精度。实验结果表明，与几种经典的图像补全方法相比，

该文算法图像重构精度显著提高。
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Abstract: As an extension of Compressed Sensing(CS), Matrix Completion(MC) is widely applied to different

fields. Recently, the Riemannian optimization based MC algorithm attracts a lot of attention from researchers

due to its high accuracy in reconstruction and computational efficiency. Considering that the Riemannian

optimization based MC algorithm assumes a fixed rank of the original matrix, and selects a random initial point

for iteration, a novel algorithm is proposed, namely automatic rank estimation based Riemannian optimization

matrix completion algorithm. In the proposed algorithm, the estimate of rank is obtained minimizing the

objective function that involving the rank regulation, in addition, the iterative starting point is optimized based

on Riemannian manifold. The Riemannian manifold based conjugate gradient method is then used to complete

the matrix, thereby improving the reconstruction precision. The experimental results demonstrate that the

image completion performance is significantly improved using the proposed algorithm, compared with several

classical image completion methods.
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1    引言

近年来，图像补全(Image Completion, IC)逐
渐成为计算机视觉和图像处理领域的一个研究热

点。在许多实际应用中经常面临诸如图像数据缺

失、损坏和噪声污染等问题，图像补全的目的是根

据结构和纹理信息估计其缺失部分，尽可能恢复原

始图像。由于图像补全具有易于实现、可信度高等

优点，在获取气象数据[1]，古文物保护[2]，目标识

别和检测[3]等多种领域被广泛应用。因此，如何更

准确、更快速地估计图像缺失数据即图像补全要解

决的问题。

随着稀疏表示(Sparse Representation, SR)理
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论的发展，基于低秩表示(Low-Rank Representation,
LRR)的图像补全方法受到越来越多的关注。低秩

表示是稀疏表示在矩阵上的拓展，矩阵的秩是其稀

疏性的合理度量[4]。基于图像与矩阵的对应关系，

通过得到矩阵的低秩表示而获得数据的全局性特征

达到图像补全的目的。基于上述思想，文献[5]提出

了奇异值阈值(Singular Value Thresholding, SVT)
算法，SVT算法针对小规模矩阵比较高效，但存在

阈值选取固定的缺点且奇异值分解复杂度较高，基

于SVT算法补全后的图像高频部分分辨率不高。文

献[6]提出的不精确的增广拉格朗日乘数(Inexact
Augmented Lagrange Multipliers, IALM)算法对采

样率较高的矩阵补全误差较小，但对采样率较低的

矩阵而言，基于IALM算法得到的补全后图像保真

度较差。

近年来，基于黎曼优化的矩阵补全算法因其能

够减少奇异值分解代价，在补全低秩矩阵时显示出

速度快、精度高的优点，被越来越多地应用于计算

机视觉和图像处理的各个领域。文献[7]将黎曼优化

用于低秩矩阵补全问题，其核心思想是在固定秩的

矩阵空间中迭代搜索与原矩阵最接近的矩阵。但文

献[7]所提算法需对原矩阵的秩进行估计且基于黎曼

流形的迭代起点具有随机性。目前对于秩的估计仍

是一个开放性问题，文献 [8]提出的奇异值投影

(Singular Value Projection, SVP)算法虽能有效估

计秩，但其在低秩矩阵补全时迭代不连贯。文献[9]

所提OptSpace算法在秩较大时才能获得良好的补

全结果。

本文在文献[10]的基础上引入自动秩估计正则

项和基于黎曼流形的优化算法，提出了一种基于自

动秩估计的黎曼优化矩阵补全算法，有效弥补了黎

曼优化方法假设秩固定已知且迭代起点随机的缺

点。本文主要贡献如下：

(1)基于L1范数正则化1阶秩矩阵补全(L1-norm

regularized rank-one Matrix Completion, L1MC)

算法引入关于秩的正则项，通过逐步更新达到自动

秩估计的目的。

(2)引入基于黎曼流形的优化算法，以自动秩

估计步骤所得预重构矩阵作为黎曼优化方法迭代起

点，减少了迭代次数，提高了运算速率，节省了运

算空间。

(3)本文利用卷积神经网络(Convolutional Neural

Network, CNN)预处理样本图像。采用分块处理

法，用图像中欧氏距离小的像素块构建低秩矩阵，

同时对此低秩矩阵奇异值分解以优化自动秩估计模

块的初始条件。

2    基于自动秩估计的黎曼优化矩阵补全算
法概述

对于目标矩阵，若只能观测到其一部分元素，另

一部分元素由于各种原因丢失或无法得到，矩阵补全

即将这些缺失的元素合理准确地填补[11]。标准矩阵补

全问题可建模为式(1)的秩最小化约束优化模型[12]

min
2Rn1£n2

rank( ); s:t: ( ) = ( ) (1)

其中， 为样本矩阵， 为观测元素的索引集合，

为正交投影算子，定义为

( ij)=

(
ij; (i; j) 2

0; (i; j) 62 (2)

文献[11]将标准矩阵补全问题松弛为式(3)的凸

约束优化模型

min
2Rn1£n2

k k¤; s:t: ( ) = ( ) (3)

随着一系列基于核范数松弛的矩阵补全模型被

陆续提出，文献[12]将标准矩阵补全问题松弛为式

(4)的矩阵LASSO模型

min
2Rn1£n2

1
2
k ( )¡ ( ) k2

F +¸ k k¤ (4)

k ¢ k2
F其中， 为Frobenius范数(简称F范数)。

为弥补使用黎曼优化方法求解式(4)时假设秩

固定已知和迭代起点随机的局限性，本文提出一种

基于自动秩估计的黎曼优化矩阵补全算法，很大程

度减少估计秩的工作量同时优化基于黎曼流形的迭

代起点，基于自动秩估计的黎曼优化矩阵补全算法

的图像补全流程如图1。

k̂ = round (1=8£min (m;n))

如图1所示，本文基于CNN预处理输入图像，

采用分块处理的方法遍历全图搜寻相似像素块，并

将其列向量化排列组合构建低秩矩阵。根据经验公

式 初始化所得矩阵的

秩，通过迭代更新达到自动秩估计的目的，同时得

到预重构矩阵。以此预重构矩阵为迭代起点引入黎

曼优化方法补全低秩矩阵。

3    低秩矩阵构建

p 2 Rm£n

r

y

低秩矩阵补全问题的解决建立在矩阵可以低秩

表示的基础上，在IC应用中，多数图像并非低秩。

文献[13]说明了由相似像素块组成的矩阵具有低秩

属性，因此，本文采用参考像素块及其相似像素块

共同构建低秩矩阵 。由于样本图像存在

大量缺失像素，搜索相似像素块具有一定难度，因

此本文沿用文献[14]所提方法，即用CNN对样本图

像缺失像素预处理，所用CNN由完整图像 和对

应随机采样的图像 训练。
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(i; j) np£mp p (i; j)
如图2所示，样本图像经预处理后，在像素点

处选取含 个像素的参考像素块 ，

通过计算欧式距离选择一组与其相似的像素块，计

算欧式距离时为样本像素分配比初始化像素更大的

权重。参考像素块与相似像素块被一同存储在低秩

p

p

p (i; j) p (i + ±p; j) ;

1 · ±p < min (np;mp) =2

矩阵 的列中。最后通过基于自动秩估计的黎曼

优化矩阵补全算法处理 中的缺失像素。补全像素

块 后迭代处理下一个参考像素块(

) 直至参考像素块遍历

全图。

4    基于自动秩估计的黎曼优化矩阵补全算法

p 2 Rm£n

k k
k

1

本文基于黎曼优化方法补全低秩矩阵 ，

需假定式(1)中全局最小化的秩已知(例如：令秩为

)，再在秩为 的矩阵空间上引入黎曼优化方法。

但在实际应用中，秩 往往难以确定且黎曼优化的

迭代起点 具有随机性，因此本文提出一种基于

自动秩估计的黎曼优化矩阵补全算法，弥补了上述

缺陷。

4.1  黎曼优化方法

由式(4)得基于黎曼优化方法解决的低秩矩阵

补全问题的目标函数为

min f ( ) :=
1
2
k ( )¡ ( ) k2

F +̧ k k¤

s:t: 2Mk :=
©

2 Rm£n :rank ( )=k
ª

9>=>; (5)

= p 2 Rm£n Mk

k C1 f ( )

i

其中， 为样本矩阵， 是一个秩为

的矩阵空间，为光滑流形( )，且目标函数

同为光滑的，因此式(5)是一个光滑函数的优化问

题，可以通过引入基于黎曼流形的共轭梯度法来解

决[7]。以第 次迭代为例，在图3中对基于黎曼流形

的共轭梯度法进行可视化的展示

i i

i T i¡1! i ( i¡1)

i ti
i + ti i i + ti i Mk

R i Mk i+1

如图3所示，计算迭代点 处的梯度 后，为

确定共轭方向 ，需先计算向量传递 。

得到共轭方向 后计算步长 从而确定下一个迭代

点 。但由于 不一定在 上，此

时需要收缩算子 将其投影到 上得到 。

各步骤具体算法可参考文献[7]。
4.2  基于自动秩估计的黎曼优化矩阵补全算法

本文基于1阶秩近似[10]建立模型式(6), 1阶秩近

似是一种常见的用于矩阵补全的低秩矩阵分解方

 

 
图 1 基于自动秩估计的黎曼优化矩阵补全算法的图像补全

 

 
图 2 低秩矩阵构建示意图

 

 
图 3 黎曼流形上的共轭梯度法

第 1 1期 刘  静等：基于自动秩估计的黎曼优化矩阵补全算法及其在图像补全中的应用 2789



k

=
Xk

r=1
wr r r

T= diag( ) T = [w1;

w2; ¢¢¢;wr; ¢¢¢;wk]
T 2 Rm£k=f rgk

r=1

2 Rn£k=f rgk
r=1 k(k < min(m;n))

1
2 k ¡ k2

F ®k

法。任一矩阵 均可被表示为 个1阶秩矩阵的加权和：

，其中

为权重向量，

和 为因子矩阵，

为 的秩。上述矩阵 的表示形式类似于SVD，但

因子矩阵 和 的列不强制为正交。通过对权重向

量进行L1范数正则化来解决秩估计问题，同时最小

化重构误差 和秩相关项 。

min
; ;f r; rgk

r=1;k
¹k k1+®k+

1
2
k ¡ k2

F

s:t: =

kX
r=1

wr r r
T;k r k2=k rk2=1; r=1; 2;¢¢¢; k

9>>>>=>>>>;(6)

¹ ® k其中， 和 是正则项系数， 是待估秩，权重向量

由矩阵 的奇异值组成。

k + 2
ffw1; 1; 1g;w2; 2; 2g; ¢¢¢; fwr; r; rg; ¢¢¢; fwk; k; kg
; kg

k + 2
k r

fwr; r; rg

本文采用块坐标下降(Block Coordinate Descent,
BCD)方法解决式(6)[10]。将目标变量划分为 组：

,
，优化每组变量时固定其余组，更新组内各

个变量时固定组内其余变量，完成 组变量更

新 便 可 得 到 最 终 估 计 的 秩 。 关 于 第 组

的拉格朗日函数为

L (wr; r; r) = ¹jwrj+
1
2
k r ¡ wr r r

T k2
F (7)

r = ¡
Xr¡1

q=1
wq q q

T其中， 是近似值的残差。

;4.2.1  更新

r L ( r) =
1
2
k r¡

wr r r
T k2

F

式 ( 7 )中关于 的部分为

L r r为求驻点，将 对 求偏导且令其为0，得

wr
2

r ¡ wr r r = 0 ) (i+1)
r =

i
r

i
r

wi
r

(8)

(i+1)
r

(i+1)
r =

³
(i+1)
r = k (i+1)

r k2́

wi
r 6= 0

将向量 标准化： 。

本文只更新非零权重( )的组。
(i+1)
r同理可更新

(i+1)
r =

T
r

i (i+1)
r

wi
r

(9)

(i+1)
r =

³
(i+1)
r = k (i+1)

r k2

´
其中标准化表示为 。

4.2.2  更新

wr L (wr) = ¹jwrj+
1
2

k r ¡ wr r r
T k2

F

式 ( 7 )中关于 的部分为

L!r wr将 对 求偏导数，令其为0，得

@Lwr

@wr
=

¹jwrj
@wr

+
¡
wr ¡ trace

¡
r r

T
r
¢¢

=
¹jwrj
@wr

+ wr ¡


r; r r
T® = 0 (10)

wr =


r; r r
T
®
¡ ¹ (jwrj=@wr)

w(i+1)
r

由式(10)得， 。

通过式(11)更新 [15]

w(i+1)
r = shrink¹

³D
i
r;

(i+1)
r

T
r
(i+1)
E´

(11)

shrink其中， 是软阈值算子

shrink¹ (a) =

8<:
a ¡ ¹; a > ¹

0; jaj · ¹

a + ¹; a < ¡¹
(12)

4.2.3  更新A
式(6)中关于 的部分为

min
1
2
k ¡ k2

F

s:t: =

kX
r=1

wr r r
T; k r k2=k r k2= 1

9>>>>=>>>>; (13)

(i+1) =  ( ) + c

³
(i+1)
´

(i+1) (i+1) =
Xk

r=1
w(i+1)

r
(i+1)
r

T(i+1)
r

推导出式(13)的KKT (Karush-Kuhn-Tucker)

条件[16]，通过  更新

，其中 。

k4.2.4  更新

k式(6)中关于 的部分为

f (k)=¹ j rjkr=1 +
1
2
k ¡

kX
r=1

wr r r
T k2

F +®k (14)

f (k) k在对 最小化时，考虑到 为离散值，则

ki+1 = arg min
k

f (k) ; k=1; 2; ¢¢¢; min (m;n) (15)

自动秩估计具体步骤见表1的算法1。

k k
k

1 =

k Mk 1

本文所提基于自动秩估计的黎曼优化矩阵补全

算法步骤如下：执行算法1得到其输出 和秩为 的

矩阵 ，基于 和 参照文献[7]执行基于黎曼流形

的共轭梯度法。具体衔接方法为令 ，在秩

为 的黎曼流形 上以 为迭代起点执行基于黎

曼流形的共轭梯度法。基于自动秩估计的黎曼优化

矩阵补全算法如表2所示。

4.3  算法复杂度分析

r

r wr k

r

O (mn)

r wr O (mn)

O
³
k̂mn

´
k̂ = round (1=8£min (m;n))

k=1 f (1) = ¹ j 1j+
1
2

¢ k ¡ w1 1 1
T k2

F +®

O (mn) k=2 f (2) =

¹
X2

r=1
j rj+

1
2
k ¡

X2

r=1
wr r r

T k2
F +2®

算法1的复杂度主要集中在步骤(3)迭代更新 ,
, 、步骤(5)更新 以及步骤(7)判断条件的计算

部分。通过式(8)更新 主要包含矩阵与向量的乘

积及线性运算，其复杂度为 ，同理可得更

新 , 的复杂度均为 。因此，步骤(3)复杂

度为 ，其中

为初始秩。步骤(5)中，当 时，

，主要包含向量乘积、F范

数及线性运算，复杂度为 ；当 时，

，

2790 电   子   与   信   息   学   报 第 41 卷



f (1) w1 1 1
T f (2)

f (2) O (2mn)

f (k) O (kmn)

O (mn)

m = n

O
¡
k 0n2

¢
k 0=max

³
k̂; k
´

O
¡
(92+ 20OS)nk2

¢
OS

k

O
¡
k 0n2

¢
+O

¡
(92+ 20OS)nk2

¢

可以通过储存 的 结果降低计算 复

杂度，此时计算 的复杂度为 ；以此类推，

计算 的复杂度为 。步骤(7)判断条件主

要包含线性运算及F范数的计算，复杂度为 。

本文实验中 ，综上所述，每次迭代自动秩估

计算法的复杂度为 ，其中 。

此外，文献[7]已论证基于黎曼流形的共轭梯度法复

杂度为 ，其中 为过采样因

子， 为秩。本文所提算法2复杂度由自动秩估计算

法复杂度和基于黎曼流形的共轭梯度法复杂度两部

分组成，即 。分析

可得，基于自动秩估计的黎曼优化矩阵补全算法的复

O
³
kn(lg n)2

´
杂度略高于OptSpace算法的复杂度 [9]，

但由第5.2节可得本文所提算法的图像补全效果远

高于OptSpace算法。

5    仿真实验

5.1  实验设置

Wl sl nl

s1 = 9 s2 = 3 s3 = 5 n1 = 128 n2 =

64 n3 = 1 Wl

10¡5

本文将所提基于自动秩估计的黎曼优化矩阵补

全算法应用于图像补全问题，通过处理不同类型图

像对所提算法进行测试。本文预处理所用CNN结

构3层中的卷积核 的维度 和数目 的初始设置

分别如下： , , , , 
, 。卷积核 的权重通过服从均值为零标

准差为0.001的高斯分布设置。本文以 的学习

表 1  自动秩估计算法伪代码

　算法1 自动秩估计算法

= p 2 Rm£n ¹ ® k̂ K ¿2　输入： ，索引矩阵 ，正则项系数 , ，初始秩 ，最大迭代次数 ，容错度 。

= T r r r r = fwrgmin(m;n)
r=1

= c ( ) =

　初始化：执行奇异值分解 ，将 的第 列单位化记为 ，将 的第 行单位化记为 , 为 中奇异值组成的

　　　　　向量。令 , 。

k　输出： , 。

i = 1; 2; ¢¢¢;K　(1) for  do：

r =　(2) ；

r r wr r = 1; 2; ¢¢¢; k̂　(3) 更新 , , : for  do：

wr 6= 0 r r wr　　　　　　　　　　若 ，根据式(8)、式(9)和式(11)依次更新 , , ,

r = r ¡ wr r
T
r　　　　　　　　　　 ，

　　　　　　　　　　end；

= ¡ r c ( ) = c ( )　(4) 更新 ：更新 ，令 ；

k k = 1; 2; ¢¢¢; min (m;n)　(5) 更新 ：for  do：

f (k) = ¹ j rjkr=1 + 0:5 k ¡
kX

r=1

wr r r
T k2

F +®k f (k) < f (k + 1)　　　　　计算 ，若 ，则结束循环，

　　　　　end；

k̂ = k　(6) ；

k  ( ¡ ) kF = k  ( ) kF< ¿2 k i+1 ¡ i kF = k i+1 kF< ¿2　(7) 若 或 ，则结束循环；

　(8) end。

表 2  基于自动秩估计的黎曼优化矩阵补全算法伪代码

　算法2 基于自动秩估计的黎曼优化矩阵补全算法

1=Z 2Mk k ¿1 0=0　输入： ( 和 源于算法1)，容错度 ，切向量 。

¤　输出： 。

i = 1; 2; ¢¢¢;K　(1) for  do：

»i := gradf ( i)　(2) 梯度 ；　　　　　　　　　　　　　% 计算黎曼梯度

k »i k· ¿1
¤= i　(3) 若 ，则停止迭代，令 ，否则转(4)；% 终止条件

i := ¡»i + ¯iT i¡1! i ( i¡1)　(4) 共轭方向 ；　　　　　　% 计算共轭方向

ti = argmintf ( i + t i)　(5) 步长 ；　　　　　　　　　　% 计算步长

f ( i)¡ f (R i (0:5
mti i)) ¸ ¡0:0001£ 0:5mti h»i; ii Xi+1 := R i (0:5

mti i)　(6) 执行Armijo回溯以找到满足 且m≥0的最小整数，计算 ；　

　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　  % 收缩算子

　(7) end。
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k̂ = round (1=8£min (m;n)) ¹ = 50 ® = 0:01

K = 800 ¿1 = 10¡12 ¿2 = 10¡14 ¸ = 50

率将600张图像分为21600块训练CNN，以不同

采样率图像作为输入，以达到兼顾对各种采样率

下样本图像进行预处理的目的。基于自动秩估计的

黎曼优化矩阵补全算法参数初始值设置如下：

,  ,  ,

, , , 。

在测试过程中，本文分别从主观视觉效果和峰

值信噪比(Peak Signal to Noise Ratio, PSNR)[17]、

结构相似性(Structural SIMilarity, SSIM)[18]两个客

观评价指标分析各算法图像补全结果。

5.2  实验结果

256£ 256
¢¢¢

本文选取两个 的图像作为参考图像，

分别以10%, 20%, , 90%的采样率参考图像采

样，观察本文算法及其它算法的补全结果。部分实

验结果如图4。
从视觉效果的对比中可以看出，采样率为30%

时，用本文所提基于自动秩估计的黎曼优化矩阵补

全算法获得的补全后图像在整体视觉上优于其它各

算法。SVP方法所得Barbara图人体头部轮廓及

House图屋顶轮廓有着不同程度的失真；OptSpace
方法和IALM方法的补全图像在整个可见区域上较

参考图像有明显的细节丢失；SVT方法虽然相对于

其它对比方法视觉效果较好，但与本文算法相比，

SVT方法在Barbara图人脸与背景交界处及House
图房屋与背景交界处有可见的边缘细节缺失。仅依

靠主观视觉判断难以充分说明图像补全效果，因此

列出部分客观评价指标结果，如表3所示。

由表3可得，当采样率大于等于20%，本文算

法的PSNR和SSIM两项指标均明显高于其它方法，

且随着采样率增大，PSNR和SSIM均呈递增趋势。

此外，当采样率大于等于20%时，本文算法的SSIM
指标远高于其它方法，说明本文算法的图像补全结

果与原始参考图像具有更高的结构相似性。这也印

证了从主观视觉来看基于自动秩估计的黎曼优化矩

表 3  基于各算法的补全后图像PSNR(dB)/SSIM指标评价

采样率(%)
图像补全算法

本文算法 SVP OptSpace SVT IALM

10
Barbara 25.1371/0.1018 27.1138/0.0749 28.4540/0.2703 26.4330/0.1817 27.9684/0.2217
House 25.0207/0.0737 27.0100/0.0845 28.8611/0.3805 26.0756/0.2122 27.3161/0.0319

20
Barbara 29.5855/0.6187 29.4788/0.3705 29.0277/0.3509 27.7929/0.3638 29.0097/0.3175
House 32.1346/0.7750 30.5881/0.4681 29.2989/0.4096 28.0950/0.4569 29.1008/0.0667

30
Barbara 31.8223/0.7775 30.5821/0.5530 29.7224/0.4138 29.0192/0.5193 29.6337/0.4010
House 34.3279/0.8434 32.6125/0.6858 29.8818/0.4437 30.2986/0.6472 29.9081/0.4560

40
Barbara 33.1805/0.8054 31.3704/0.6249 30.4532/0.4922 30.2063/0.6471 30.2152/0.4592
House 36.9926/0.9175 33.4685/0.7449 30.5393/0.4687 32.2618/0.7718 30.6276/0.4546

50
Barbara 34.3090/0.8545 32.3230/0.7045 31.1457/0.5349 31.6388/0.7607 31.0285/0.5060
House 37.9729/0.9342 34.4193/0.7909 31.8817/0.5854 34.2940/0.8575 31.3316/0.4965

60
Barbara 35.5808/0.8932 33.3609/0.7612 32.2731/0.5955 33.4085/0.8552 31.9375/0.5660
House 39.5723/0.9504 35.5242/0.8297 33.5629/0.7099 36.5579/0.9150 32.3391/0.4992

70
Barbara 37.1206/0.9277 34.6884/0.8124 33.4690/0.6453 35.7766/0.9191 33.0595/0.6449
House 41.0744/0.9622 36.8819/0.8690 34.4479/0.7395 39.3028/0.9524 33.4229/0.5724

80
Barbara 39.0801/0.9529 36.4704/0.8665 35.3219/0.7479 38.8081/0.9565 34.7671/0.6462
House 43.1665/0.9728 38.6710/0.9042 37.2815/0.8288 41.8076/0.9234 35.2485/0.6317

90
Barbara 42.3685/0.9699 39.3773/0.9213 38.4127/0.8653 40.6578/0.9357 38.0598/0.7796
House 46.1068/0.9810 41.9691/0.9442 40.3322/0.8943 42.0364/0.9707 38.1441/0.7449

 

 
图 4 30%采样率下各算法图像补全结果
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阵补全算法的图像补全结果更具优越性的判断。综

上所述，这组评价指标的对比结果充分说明了基于

自动秩估计的黎曼优化矩阵补全算法在图像补全方

面的优势。

6    结束语

在处理图像补全问题时，考虑到采用黎曼优化

方法需假定全局最小化的秩固定已知，因此本文提

出基于自动秩估计的黎曼优化矩阵补全算法，有效

解决了黎曼优化方法这一缺陷。本文算法不仅避免

了需多次实验筛选合适的秩从而降低自动秩估计的

工作量，同时自动秩估计方法产生的预重构矩阵可

用作黎曼优化的迭代起点从而减少迭代次数。采用

两类原始参考图像对基于自动秩估计的黎曼优化矩

阵补全算法进行仿真实验，并与SVP, OptSpace,

SVT, IALM等算法的图像补全结果进行对比和指标

分析。实验结果表明，本文提出的基于自动秩估计

的黎曼优化矩阵补全算法无论是在主观视觉效果还

是客观指标上都取得了相对较好的图像补全结果。
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