
 

 

针对单张沥青路面图像中裂缝的高效语义级修复①
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摘　要: 原始无损路面图像对分析路面损伤演化细节及制定下一步养护方案具有重要意义, 而实地采集中无法获取

路面裂缝图像对应的初始状态. 为了获取其对应的无损路面图像, 本文提出了一种基于深度图像先验的无监督沥青

路面裂缝图像修复算法, 可实现对单张路面图像中裂缝的高效语义级修复. 首先采用鲁棒主成分分析算法去除路面

裂缝图像表面的竖状条纹噪声. 随后, 采用最大类间方差法及形态学处理得到裂缝区域的二进制掩码图像. 最后, 运
用提出的深度图像先验修复算法对裂缝区域进行修复得到最终的无损路面图像. 在自采集路面裂缝图像数据集上

对所提方法进行了评估. 实验结果表明, 所提方法能够有效实现路面裂缝图像语义级修复, 峰值信噪比和结构相似

性较传统的方法有了明显提升, 平均达到了 43.382 3 dB和 0.983 4, 且兼具高速度.
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Abstract: The original damage-free pavement image is of great significance for analyzing the evolution details of
pavement damages and formulating the next maintenance plan. However, the initial state corresponding to a pavement
crack image cannot be obtained in field acquisition. To obtain the corresponding damage-free pavement image, this study
proposes a deep image prior-based unsupervised crack image inpainting algorithm for asphalt pavements that enables
efficient semantic-level inpainting of cracks in a single pavement image. Specifically, a robust principal component
analysis algorithm is used to remove the vertical stripe noise on the surface of the pavement crack image. Then, the
maximum between-class variance method and morphological processing are employed to obtain a binary mask image of
the crack area. Finally, the crack area is inpainted with the proposed deep image prior-based inpainting algorithm to obtain
the final damage-free pavement image. The proposed method is evaluated on a dataset of self-collected pavement crack
images. The experimental results show that the proposed method can effectively achieve semantic-level inpainting of
pavement crack images as it significantly improves the peak signal-to-noise ratio and structural similarity to an average of
43.382 3 dB and 0.983 4, respectively, compared with those of the traditional methods and it also achieves a high speed.
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在实际工程应用中, 当发现路面存在损伤时, 基于

对应无损路面图像有助于分析路面损伤演化细节, 且

与相关结构工程理论知识结合更可辅助预测路面寿命

或分析路面损伤演化趋势, 为下一步的养护管理提供
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决策支持. 而实测条件下采用多功能道路检测车采集

到的路面受损图像难以获知其原始状态, 需采用图像

修复技术对路面图像受损区域进行修复以得到对应的

无损路面图像. 沥青路面常见的损伤主要包括开裂、

车辙、沉陷、冻胀及水损[1] 等, 其中裂缝作为最常见

的路面损伤[2], 研究其相应的修复方法具有重要意义与

实用价值.
图像修复是对图像中的受损区域进行重建, 或去

除图像中多余物体的一门技术[3]. 它可分为传统方法和

基于深度学习的方法两类.
传统方法依据修复思想的不同可分为基于扩散的

方法和基于样本块的方法[4]. 基于扩散的图像修复方法

是利用数学中的偏微分方程, 将图像中已知区域的像

素平滑传播到缺失区域中来修复破损图像[4]. Bertalmio
等人[5] 最早在图像修复任务中引入 (partial differential
equation, PDE)思想, 提出了沿着等光线方向利用图像

中已知信息采取平滑传播方式来修复缺失区域的 BSCB
(Bertalmio-Sapiro-Caselles-Ballester)模型, 但其无法修

复具有大面积缺失或纹理较为复杂的图像; 受此启发,
Shen 等人[6] 采用各向异性扩散思想, 提出整体变分

(total variation, TV)模型, 使用最小化能量泛函的方式

来进行图像修复; 随后他们继续对其进行改进, 提出基

于曲率驱动扩散思想的 CDD (curvature driven diffusion)
模型[7], 解决了 TV 模型[6] 采用直线修复的缺陷, 但同

时存在修复时间较长的问题. 基于样本的图像修复方

法通过计算并搜索破损图像缺失区域与已知区域相似

度最高的样本, 并将其复制粘贴到缺失区域以修复破

损图像[4]. Efros 等人[8] 最早提出了基于马尔可夫随机

场的非参数纹理合成修复方法, 但存在部分纹理填充

错误及修复速度较慢等缺陷; 在此基础上, Criminisi等
人[9] 提出了通过将已知区域的结构和纹理信息进行复

制并传播到破损图像的缺失区域的方法, 但其所用的

计算相似度的函数相对不稳定从而导致样本填充次序

错误; 张申华等人[10] 通过引入曲率和梯度信息, 获得了

更加可靠的样本修复次序, 从而解决了 Criminisi算法[9]

填充次序不准确的问题, 但同样存在计算时间过长的

问题.
基于深度学习的图像修复方法依据模型结构的不

同可分为基于卷积神经网络 (convolutional neural
networks, CNN)和基于生成对抗网络 (generative adversa-
rial network, GAN) 的方法[11]. Liu 等人[12] 提出了一种

编码器-解码器网络架构, 结合多尺度思想共同修复图

像的结构和纹理信息, 能有效去除破损区域周围的模

糊和伪影现象; 但存在计算成本大的问题; Hong 等

人[13] 提出了一种 U-NET网络架构, 将融合块作为自适

应模块, 通过把图像中的缺失区域与原始图像相结合,
使得图像的结构和纹理信息能够自然的从已知区域传

播到缺失区域中, 从而避免了边缘出现不一致的现象,
但有时会出现语义混乱的情况; Yeh 等人[14] 采用预训

练的深度卷积 GAN (deep convolution GAN, DCGAN)[15],
并将先验知识和上下文损失结合起来, 共同预测图像缺

失区域内容, 但存在预训练的 GAN不稳定、容易坍塌

等问题; Xiong 等人[16] 通过深度模型来学习图像的前

景特征, 并用它预测轮廓信息, 同时引入了 PatchGAN[17]

构成的轮廓鉴别器来鉴别预测轮廓, 并充分利用预测

轮廓信息来引导破损图像的修复过程, 它能够生成自

然轮廓信息但易产生纹理伪影现象. 综上所述, 传统的

图像修复算法修复效果差且持续时间长, 而一般的基

于深度学习的图像修复算法网络模型较深会导致训练

时间过长并且需要大量数据进行训练.
本文针对上述问题提出了一种基于深度图像先验[18]

的无监督路面裂缝图像修复算法. 利用鲁棒主成分分

析 (robust principal component analysis, RPCA)算法[19]

去除路面裂缝图像表面的竖状条纹噪声并采用最大类

间方差 (Otsu) 法[20] 和形态学处理, 从而提取出裂缝区

域的掩码图像, 然后运用本文所提算法对路面裂缝图

像修复得到对应的无损路面图像. 整个过程不仅耗时

短, 且仅需单张图像便可实现修复. 最后通过实验验证

了本文所提算法的有效性.

 1   裂缝区域分割

裂缝区域掩码流程示意图如图 1所示.
路面裂缝图像数据集通过安装在多功能道路检测

车上的线阵相机采集而来, 在采集过程中由于相机上

的 LED强照明系统补光的原因, 不可避免地会产生竖

状的条纹噪声, 而其会影响后期裂缝区域的分割, 因此

需要将此类噪声去除. 本文采用 RPCA算法[19] 去除竖

状条纹噪声 (低秩成分), 对保留下来的路面裂缝图像

(稀疏成分)处理, 首先运用灰度变换, 进而采取 Otsu阈
值分割算法[20] 并取反得到裂缝区域的初步掩码图像,
然后对其进行形态学处理: 首先标记连通域, 根据其面

积大小舍去一些孤立噪点, 然后对剩余的裂缝主体部
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分进行形态学膨胀, 将断裂的裂缝区域连接起来, 最后

保留取反后的二进制图像作为裂缝区域的最终掩码

图像.
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图 1    裂缝区域分割流程示意图

 

 1.1   条纹噪声去除

RPCA 算法[19] 可以用来进行矩阵恢复和降噪等,
本文采用其去除路面裂缝图像中的竖状条纹噪声, 公
式化描述如式 (1):

D = A+Q (1)

D

A Q D A Q∈ Rm×n

A

其中,  为待分解的观测矩阵, 它可以被分解为低秩矩

阵 和稀疏矩阵 , 且 、 和 . 由于路面裂缝

图像中的竖状条纹噪声在结构上具有相似性, 因此可

作为低秩部分被分解出来. 低秩矩阵 的奇异值分解如

式 (2)所示:

A = UΛVT =

r∑
i=1

σiuivT
i (2)

Λ ∈ Rr×r r σ σi i

σ1 > · · · > σi > · · · > σr A

U = [u1, · · · ,ur] ∈ Rr×r V = [v1, · · · ,vr] ∈ Rr×r

其中,  含有 个对角线元素 ,  代表第 个奇异

值 ,   ,   的左右奇异向量矩阵

和 .
式 (1) 中的矩阵分解可通过求解凸优化问题来实

现[21]: {
min ∥A∥∗+λ∥Q∥1
s.t. D = A+Q (3)

||A||* =
∑

iσi(A) A

A ||Q||1 =
∑

i j|qi j| Q l1

λ λ = 1/
√
max(m, n)

其中,  表示矩阵 的核范数. 它等于矩

阵 的奇异值之和.  表示矩阵 的 范数.

是一个通用参数,  .

A Q D

本文采用增广拉格朗日乘子法 (augmented Lag-
range method, ALM)求解上述的凸优化问题, 该算法可

以有效地把 和 从观测矩阵 中分离开来. 经过若干

次迭代后, ALM 便可达到足够的精度, 且由于凸规划

的优点, ALM得到的解在广泛的问题设置范围内总是

全局最优和稳定的, 无需调整参数[22,23].
 1.2   裂缝区域粗提取和形态学处理

路面裂缝区域的提取主要采用最大类间方差 (Otsu)
法[22]. 它依据图像灰度特征来分割图像, 且将目标灰度

值与背景灰度值的方差最大值定义为最佳分割阈值.
图像中裂缝区域与背景区域灰度值方差越大, 分割效

果就越好, 裂缝就能尽可能完整地被分割出来.
L

N ni i

假设图像的灰度级用 表示, 且图像中像素点总数

用 表示,  表示图像中灰度值为 的像素点的个数, 则:

N =
L−1∑
i=0

ni (4)

Pi i表示图像中灰度值为 的像素点出现的概率, 即:

Pi = ni/N, Pi ⩾ 0且
L−1∑
i=0

Pi = 1 (5)

t

[0, t]

[t+1,L−1] w1 w2

若通过阈值 把一幅图像分成目标和背景两部分,
那么目标的灰度值范围在 之间, 背景的灰度值范围

在 之间 ,  则这两类出现的概率 和 分

别为:

w1 =

t∑
i=0

Pi (6)

w2 =

L−1∑
i=t+1

Pi = 1−w1 (7)

u因此目标和背景的灰度均值 可表示为:

u1 =

t∑
i=0

iPi/w1 =
u(t)
w1

(8)

u2 =

L−1∑
i=t+1

iPi/w2 =
uT −u(t)
1−w1

(9)

其中,

uT =

L−1∑
i=0

iPi (10)

u(t) =
t∑

i=0

iPi (11)

综上可得:

uT = w1u1+w2u2 (12)

σ2
b假设图像中目标与背景两类的类间方差用 来表

示, 则:
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σ2
b =w1(u1−u2

T )+w2
2(u2−uT )2

=w1(u2
1+u2

T )+u2
T (w1+w2)

−2(w1u1+w2u2)uT

=w1w2(u1−u2)2 (13)

t [0,L−1] σ2
b

t

让 在 范围内依次取值, 当 最大时对应

的 值即为 Otsu算法所得的最佳阈值.
形态学处理主要包括膨胀、标记连通域等数字图

像处理技术中常见的操作. 由于 Otsu 阈值分割后的裂

缝存在局部断裂的情况, 因此需要通过膨胀将距离较

近的裂缝连接起来; 而标记连通域是为了根据连通区

域面积大小来去除孤立噪点, 从而保留裂缝主体部分.

 2   裂缝区域修复

在获取裂缝区域掩码图像后, 需通过图像修复算

法对路面裂缝区域进行修复, 最终得到对应的无裂缝

图像. 本文采用深度图像先验算法进行修复, 它与一般

的深度学习算法不同, 即无需成对的数据进行训练, 而
是仅通过输入单张路面裂缝图像及对应掩码图像便可

得到无损路面图像.
 2.1   算法过程

一般来说, 图像修复问题可用如下函数表示:

x∗ =min
x

E(x; x0)+R(x) (14)

x0 x E

R x x0 x∗
其中,  为破损图像,  为神经网络修复后的图像,  为

能量函数.  为正则化项, 用来防止 和 过拟合.  是求

解目标, 也即式 (14)的最优解.

R

神经网络结构自身可以捕获大量低级的图像先验

信息[18]. 本文中选择采用卷积神经网络来实现图像修

复任务, 将卷积神经网络捕捉到的隐含先验用来代替

正则项 , 于是式 (14)可转化为:
θ∗ = argmin

θ
E(( fθ(z)); x0), x∗ = fθ∗ (z) (15)

f θ z
θ∗

x∗

其中,  和 分别表示网络结构和参数,  为输入神经网

络的一个固定大小的随机编码矩阵,  表示通过训练得

来的参数最优解,  是神经网络的最优输出.
神经网络对噪声具有高阻抗性, 对自然信号具有

低阻抗性. 也就是说, 它首先会学习并拟合出自然的图

像, 其次才会学习并拟合那些不规则噪声[18]. 因此自然

图像会最先恢复出来, 不自然的图像则会慢很多. 依据

神经网络的这种特性, 给定一张路面裂缝图像, 在其恢

复过程中首先会恢复出自然图像 (无损路面), 然后才

会恢复出不自然的部分 (含有裂缝).

x0 M

E

对于路面裂缝图像修复问题来说, 路面裂缝图像

是网络学习的目标,  是标记裂缝区域的二进制掩

码图像 (背景区域标记为 1, 裂缝区域标记为 0), 则能

量 如式 (16)所示:

E(x; x0) = ||(x− x0)⊙M||2 (16)

⊙其中,  表示点乘运算. 从式 (16) 中可以看出裂缝区域

(即二进制掩码图像中像素值为 0 的部分) 的像素值对

式 (16) 无贡献. 由于神经网络恢复自然图像比恢复噪

声快很多, 且在路面图像中大部分区域 (背景区域) 是
完好的, 只有少数裂缝区域部分需要修复, 网络在经过

若干次迭代后, 生成的图像在拟合过程中就能自然地

把缺失区域恢复出来.
 2.2   网络结构

本实验构建了一种编解码器架构形式的网络模型.
编码器和解码器均由 6 个模块组成, 具体的网络结构

如图 2所示.
z z ∼ U (0,0.1)

f (z)
fθ (z)

fθ∗ (z) u d nu [i] nd [i]

ku [i] kd [i]

di ui

图 2 中,  为网络的输入, 且 , 它是从均

匀分布中采样的随机编码矩阵.  表示网络的输出,
每一次迭代输出一个中间结果 , 直到挑选出最好

的结果 .  表示上采样,  表示下采样.  、 分

别代表第 i 个上采样和下采样模块中上采样层和下采

样层的滤波器的个数. 值 、 分别对应于各自的

内核大小. Legend为一个图例, 其方框中不同的颜色分

别代表不同的网络层, 分别对应于 和 中的网络层.
 2.3   损失函数

本文中网络损失函数如式 (17)所示:

lloss =min E(x, x0) =min |(x− x0)⊙M|2 (17)

z
x

从式 (17) 可以看出, 损失函数在计算过程中去除

了裂缝区域像素值的参与. 也就是说, 最初网络的输入

为随机噪声矩阵 , 网络在损失函数的约束下, 经过学

习过程之后输出的图像 不再包含裂缝, 即无损路面.
由于本文目的是为了获取路面裂缝图像对应的无

损路面图像, 理想的结果为: 只需改变路面裂缝图像中

裂缝区域的像素值, 而路面背景区域的像素值应当保

持不变. 因此本文将重建后的图像中的路面背景区域

用路面裂缝图像的路面背景区域替代, 具体的变换公

式如式 (18)所示:

S = x0⊙M+ x⊙ (1−M) (18)

S其中,  即为最终的路面裂缝图像对应的无损路面图像.
对应的变换过程如图 3所示.
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图 2    网络结构图
 

 

最优输出 fθ*(z)

原始路面图像 掩码

掩码取反

最终结果

 
图 3    无损路面变换示意图

 

 3   实验分析

 3.1   实验环境

本实验的硬件环境为一台 Dell 塔式服务器, 主要

配置为 2 个 E5-2650V4 CPU, 64 GB 内存, 480 GB 固

态硬盘和 4 TB机械硬盘, 包含 4 块 GTX 1080 Ti GPU,

且每一块 GPU 显存大小均为 12 GB. 操作系统为

Ubuntu 18.04. 实验的整个网络在 PyTorch 1.1 环境下

运行.

 3.2   数据集

原始数据为安装在多功能道路检测车上的线阵相

机采集到的 200 张路面裂缝图像, 且分辨率为 2048×
2944 . 首先将每一张原始图像裁剪成 512×512的子图,
然后从中选取 300张含裂缝的图像构成本实验所需数

据集. 图 4 展示了本文实验中所用的部分路面裂缝图

像. 由于本文所提方法是通过单张路面裂缝图像进行

修复的, 网络的训练和测试是同时完成的, 因此每次只

需输入一张路面裂缝图像即可.
 

 
图 4    实验数据集展示图

 

为定量评价图像的修复质量, 且考虑到第 4.3节所

引入的评价指标计算中涉及到真值图像, 因此本文借
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助 Photoshop (PS) 软件对路面裂缝图像中裂缝区域进

行了自动填充操作, 即将路面受损区域像素值用周围

路面背景像素值代替, 使整张图像构成无损路面, 并把

它当做真值图来进行定量评价. 图 5 展示了部分路面

裂缝图像 PS 前和 PS 后的效果对比图, 其中第 1 行分

别为 PS 处理前的原始路面裂缝图像, 第 2 行分别为

第 1行中对应的每张图像经过 PS后的效果图.
 

处
理
前

处
理
后

 
图 5    PS前后效果对比图 (按列一一对应)

 

 3.3   评价指标

本文采用峰值信噪比 (peak signal to noise ratio,
PSNR)[24] 和结构相似性 (structural similarity, SSIM)[25]

两个计算指标来定量评价图像修复效果. PSNR 和 SSIM
用以衡量两张图像的相似程度, 其值越大, 修复效果越好.

(1)峰值信噪比 (PSNR)
I

K I K ∈ Rm×n

给定一张原始干净图像 (真值图) 和一张处理后

图像 (修复后的图像), 且 和 , 均方差如式 (19)
所示:

MSE =
1

mn

m−1∑
i=0

n−1∑
j=0

[I(i, j)−K(i, j)]2 (19)

PSNR 定义为式 (20):

PSNR = 10× log10

MAX2
I

MSE

 (20)

MAXI
2

MAXI
2

其中,  代表图像能取得的最大的像素值. 对于灰

度图像来说,  就是 255.

(2)结构相似性 (SSIM)
在 SSIM 的计算中, 给定一张原始干净图像 x 和一

张处理后图像 y, 它是通过亮度、对比度、结构 3个方

面来计算图像相似度的. 其计算公式如式 (21)所示:

SSIM(x,y) =
(2µxµy+ c1)(2σxy+ c2)

(µx2+µy2+ c1)(σx2+σy2+ c2)
(21)

µ σ σxy x y

c1 c2

其中,  和 分别代表均值和方差;  是 和 的协方差;
和 为两个常数, 避免除零.

 3.4   参数细节

λ = 1/
√
max(m, n)

µ 10λ

在 RPCA 算法去除竖状条纹噪声的实验中, 需对

原始数据进行预处理, 即将原始图像矩阵按列进行等

量划分, 然后再进行矩阵重构. 本文原始图像矩阵大小

为 512×512, 将其按列等分为 16份, 即分成 16个 512×32
的矩阵. 然后将这些矩阵按行拼接, 则重构后的矩阵为

8192×32. 算法迭代计算完成后, 再分别把得到的低秩

矩阵和稀疏矩阵恢复成 512×512. 恢复出来的低秩矩阵

即为要去除的竖状条纹噪声, 稀疏矩阵为去除条纹噪

声后保留的路面图像. 实验正则化参数 ,

超参数 设置为 , 最大迭代次数设置为 1 000次.

z ∼ U (0,0.1)

在图像修复实验中, 网络中设置的超参数如表 1
所示. 其中网络输入 , 学习率 LR 被设置为

0.01, 上下采样滤波器卷积核大小分别为 5 和 3, 图像

最大迭代次数为 6 000 次, 优化器采用的是 Adam 优

化器.
 
 

表 1     网络超参数表
 

超参数 数值

z RW×H ∼ U (0,0.1)
nu,nd [16,32,64,128,128,128]

kd [3,3,3,3,3,3]
ku [5,5,5,5,5,5]

num_iter 6 000

LR 0.01
optimizer Adam

 
 

 4   实验结果

 4.1   RPCA 去除竖状条纹噪声实验

实验中采用了 RPCA算法对路面裂缝图像表面的

竖状条纹噪声进行去除. 图 6 为采集车采集到的原始

路面裂缝图像, 图中红色框代表在本文实验中经过裁

剪得到的路面裂缝图像. 图 7 为采用 RPCA 算法处理

后得到的结果. 其中第 1 列为裁剪后的路面裂缝图像,
第 2 列为路面裂缝图像剥离出来的竖状条纹噪声 (低
秩部分), 第 3 列为去除此类噪声后保留的路面裂缝图

像 (稀疏部分). 从图 7中可以看出, 竖状条纹噪声几乎

被完全去除, 且路面图像也不存在失真现象. 由此可见

RPCA算法取得了良好的效果.
 4.2   掩码生成实验

实验中采用了数字图像处理相关方法实现对裂缝

区域的分割, 实验效果展示如图 8所示. 其中图 8(a)为
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去除竖状条纹噪声后的路面裂缝图像, 对其执行灰度

变换后得到图 8(b), 图 8(c)为采用 Otsu阈值分割算法

取反后的结果, 图 8(d)为去除孤立噪点后的结果, 图 8(e)
为对图 8(d)进行形态学膨胀后的结果, 图 8(f)为对图 8(e)
取反后最终得到的裂缝区域掩码图像. 由图 8(f) 可知,
路面裂缝区域较为完整地被提取出来.
 

 
图 6    原始路面裂缝图像

 

(a) 原始路面裂缝图像 (b) 低秩图像 (c) 稀疏图像 
图 7    RPCA算法去除竖状条纹效果图

 

 

(a) 路面裂缝图像 (b) 灰度变换 (c) 阈值分割取反

(d) 去除孤立噪点 (e) 形态学膨胀 (f) 取反 
图 8    裂缝区域掩码提取

 

 4.3   图像修复实验

本文设置了 Criminisi算法[9]、快速行进算法 (fast
marching method, FMM) [26]、流体力学算法 (fluid
dynamics method, FDM)[5] 和本文所提算法 4组修复路

面裂缝图像的对比实验, 从自采集数据集中随机选择

4 幅图像, 结果如图 9 所示, 从上至下依次记为 I–IV.
其中第 1 列为原始的路面裂缝图像, 第 2 列为利用本

文所提方法得到的裂缝区域掩码图像, 第 3、4、5、
6列分别为采用传统 Criminisi算法、FMM算法、FDM
算法以及本文所提算法修复所得结果图像. 从第 3、
4、5、6列结果对比来看, 从全局的角度难以很好地评

估这几种算法修复结果的好坏.
为了更直观的评估这几种算法的修复结果, 本文

进一步以路面图像 I 和 II 为例, 对 I 和 II 中局部区域

修复结果进行对比, 以红色框标志选定区域, 效果展示

如图 10 所示. 第 1、2、3、4 列分别为采用 Criminisi
算法、FMM算法、FDM算法以及本文所提算法修复

后裁剪的小块区域. 通过对比可以看出, 采用 FMM 算

法和 FDM 算法修复的路面图像存在较为严重的模糊

情况, 缺失区域与非缺失区域在纹理上也存在明显差

异. 而另外两种修复算法相比, 采用本文所提算法结构

和纹理修复的更好, 而采用 Criminisi 算法修复的结果

存在语义混乱的情况. 由图 9中对比结果可以看出, 路
面图像 I–III 采用本文所提算法修复得到的结果无论

是在纹理上还是语义上都恢复得更好, 看上去更加连

贯自然, 因为它是依据图像本身具有的局部自相似性,
借助神经网络对噪声具有高阻抗性, 对自然信号具有

低阻抗性的特性, 通过设置合理的迭代优化次数来优

化网络参数, 进而恢复出无损路面图像. 而 Criminisi
算法图像待修复区域边缘上选取优先权最高的像素点,
然后以该为中心构造一个 n×n 大小的像素块, 然后在

完好区域寻找与该模板块最相似的样本块, 并用找到

的样本块更新模板块中的待修复信息, 最后更新已修

复块块中像素点的置信度, 并开始下一次迭代修复, 直
至修复完成. 它是基于样本块匹配的原理, 在图像全局

上具有一个较好的修复效果, 但是在图像修复区域的

局部细节处存在语义混乱的情况, 因为每个样本块的

边界出并不十分连续, 因此其修复结果更加模糊. 从图

像Ⅳ修复结果可以看到, 采用本文所提算法修复后的

图像中存在细小的修复痕迹, 如图像中用蓝框标出的

部分. 这是由于裂缝区域像素值本身处于未知状态, 修
复结果并不局限于某一种情况, 当然如果能与周围区

域完全融合是最好的. 本文算法修复的结果虽然看上

去有细小的修复痕迹, 但其也可代表修复成功之后的

一种状态.

计 算 机 系 统 应 用 http://www.c-s-a.org.cn 2023 年 第 32 卷 第 2 期

156 软件技术•算法 Software Technique•Algorithm

http://www.c-s-a.org.cn


Ⅰ

Ⅱ

Ⅲ
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(a) 原始
路面裂缝

(b) 掩码
图像

(c) Criminisi (d) FMM (e) FDM (f) 本文
算法 

图 9    路面裂缝图像修复效果图
 

(a) Criminisi (b) FMM (c) FDM (d) 本文算法 
图 10    修复区域局部放大对比

 

此外, 本文采用 PSNR 和 SSIM 两个定量评价指标

对传统的 Criminisi算法、FMM算法、FDM算法和本

文所提算法修复效果进行了定量评价. 表 2 和表 3 分

别为修复后路面图像的 PSNR 值和 SSIM 值. 从表 2和
表 3 中两项数据对比可以看出, 除图像 III 外, 采用本

文所提算法的图像的 PSNR 值均高于其他 3 种传统修

复算法. 而 4幅图像中, 采用本文所提算法图像的 SSIM
值均高于其他 3种修复算法. 综合来看, 本文所提出的

算法更加有效.
  

表 2     修复后路面图像的 PSNR (dB)
 

图像修复算法 路面图像I 路面图像II 路面图像III 路面图像IV
Criminisi 39.935 8 44.920 2 44.817 3 41.381 3
FMM 41.765 6 46.587 0 46.468 9 40.269 4
FDM 42.103 6 46.698 5 46.742 1 40.661 6

本文算法 42.607 9 46.897 9 42.539 1 41.416 5
  

表 3     修复后路面图像的 SSIM
 

图像修复算法 路面图像I 路面图像II 路面图像III 路面图像IV
Criminisi 0.942 2 0.982 0 0.980 1 0.957 5
FMM 0.961 7 0.981 2 0.984 4 0.947 7
FDM 0.968 9 0.987 6 0.985 2 0.956 1

本文算法 0.972 5 0.991 4 0.985 8 0.979 0

图 11 给出了路面裂缝图像 I 在修复过程中网络

损失函数随着迭代次数增加而变化的曲线图. 由曲线

图可以看出, 损失函数随着迭代次数增加总体呈现下

降的趋势, 在一开始曲线下降速度较快, 之后呈现小幅

下降趋势, 在迭代次数达到最大值 6 000时 (这个 6 000
是依据经验值人工设置的), 曲线基本达到收敛状态.
此时网络重构出来的路面背景区域与原始路面裂缝图

像的背景区域误差达到最小, 此时的网络参数即为最

优参数, 利用这组参数, 输入和原始路面图像尺寸一样

的随机噪声 z, 网络就可以恢复出无损路面图像.
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图 11    误差损失曲线图

 

为了验证本文所提算法的高效性, 本文分别采用

Criminisi算法与所提算法对图像 I–IV进行修复, 并将

修复过程所耗费的时间进行了对比, 由于另外两种对

比算法 FMM 与 FDM 算法在 Python 官方库中已经集

成好了, 因此本文直接调用了集成好的这两种算法, 并
未统计这两种算法的时间效率. 从表 4 中两项数据对

比来看, 路面图像裂缝区域越大, Criminisi算法修复速

度就越慢, 且差异明显; 而本文所提算法对 4幅图像的

修复速度相差均不大. 同时对比在 4 幅图像上的表现,
本文所提算法的修复速度远高于传统的 Criminisi 算
法. 因此本文所提算法表现得更加高效.
  

表 4     4种方法修复时间对比 (s)
 

图像修复算法 路面图像I 路面图像II 路面图像III 路面图像IV
Criminisi 5 321.65 1 523.81 1 754.86 4 056.49
本文算法 192.79 194.23 194.92 195.79

 
 

由于上述实验结果只列出了 4张路面裂缝图像作

为样例来进行展示. 为了更具说服力, 表 5 给出了 300
张实验中用到的所有测试图像的 PSNR、SSIM 以及算

法消耗时间的平均值. 其中第 1列为算法名称, 第 2列
为 PSNR 平均值, 第 3 列为 SSIM 平均值, 第 4 列为每
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张图像修复消耗时间平均值. 由第 2 列和第 3 列结果

对比可知, 本文所提算法的 PSNR 和 SSIM 平均值更高,
说明其修复效果更好. 由第 4列结果对比可知, 本文所

提算法的平均时间效率远高于 Criminisi 算法, 因此综

合修复效果与修复效率, 本文所提算法既能保证修复

速度又能兼顾修复质量.
  

表 5     所有测试图像评价指标平均值
 

图像修复算法 PSNR (dB) SSIM 消耗时间 (s)
Criminisi 41.756 8 0.974 1 3 642.83
FMM 42.659 4 0.980 3 —
FDM 42.845 2 0.982 0 —

本文算法 43.382 3 0.983 4 194.48
 
 

 5   结论与展望

本文提出了一种路面裂缝图像的修复方法. 一方

面, 为了获取裂缝区域的掩码图像, 首先去除了路面裂

缝图像中的竖状条纹噪声, 然后通过数字图像处理的

相关方法得到了裂缝区域掩码图像. 另一方面, 在得到

裂缝区域掩码图像后, 通过本文所提算法对裂缝区域

进行修复得到了最终的原始无损路面图像. 针对传统

修复算法的图像局部细节恢复不理想的情况, 本文所

提算法修复的结果视觉效果更自然, SSIM 和 PSNR 值

更高, 且修复速度更快. 但当路面图像中裂缝宽度过大

时, 该方法不能达到较好的修复效果, 会出现模糊现象.
在下一步的研究工作中, 会继续对网络结构进行改进,
以满足更宽裂缝及不同路面的修复需求.
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