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摘  要：无人机数据采集过程中，受飞行高度、扫描视场角的限制，数据中的建筑物立面纹理存在遮挡问题，进而导致数

据缺失。当前大量待修复数据都是采用人工勾选方式进行修复，人力成本高，时间消耗大。因此，从建筑物立面纹理低

秩性和遮挡区域稀疏性切入，将建筑物立面纹理修复问题化为低秩矩阵补全问题，提出了一种低秩矩阵重建辅助的建筑

物立面纹理自动修复算法。首先，利用鲁棒主成分分析自动完成立面纹理稀疏遮挡区域粗提取；然后，结合遮挡区域的

先验条件填充精化得到稀疏区域，作为矩阵补全的约束条件；最后，在矩阵补全模型的基础上，采用非凸秩近似函数截断

Schatten-p 范数替代核范数，同时又引入总变分算子来解决建筑物立面纹理遮挡区域修复问题。仿真实验和真实数据结

果表明：在建筑物低秩纹理修复中，所提算法的分割效果不亚于人工标记，修复效果优于现有算法，能自动提取出待修复

区域，实现了人力解放和修复效果的双提升。
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Abstract： Objective: Limited by flight height and scanning angle, the building façade texture is inevitably 
obscured resulting in missing unmanned aerial vehicle (UAV) data. However, in the face of a large amount 
of data, the current inpainting methods that need to manually select the target region appear time-consuming 
and labor-intensive. Therefore, we propose an automatic inpainting algorithm based on low-rank matrix re‑
construction for facade texture, starting from the low-rank property of the building and the sparsity of occlu‑
sion, and modeling facade texture repairing as solving a low-rank matrix completion problem. Methods: 
First, a robust principal component analysis algorithm is utilized to automatically complete the coarse ex‑
traction of the sparse occlusion of the façade texture. Second, the sparse region obtained by filling and refining 
with a priori conditions of the occlusion is used as a constraint for matrix completion. Finally, on the basis 
of the matrix completion, by adding the truncated Schatten p-norm and the total variation operator to cor‑
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rectly repair the occlusion of the façade. Results: The result shows that our segmentation is as good as the 
manual marking, inpainting outperforms many state-of-the-art approaches. Conclusions: Our method can 
automatically and accurately extract the target region, achieving the double improvement of the manpower 
liberation and the performance.
Key words： building façade texture； automatic inpainting； occlusion extraction； low-rank matrix； matrix 
completion； non-convex rank approximation

城市建筑物三维模型在新型智慧城市中占

据着举足轻重的地位［1］，其中，无人机倾斜摄影是

建筑物立面纹理的重要来源。然而，受无人机飞

行高度、扫描角度等限制，纹理数据不可避免地

存在遮挡缺失，导致纹理贴图效果差强人意，直

接影响了矢量模型可视化的目视效果及查询、测

量等应用功能。同时，三维建筑物重建又是一项

繁琐而巨大的工程，数据庞大，依靠人工勾选修

复区域的传统算法耗时费力。因此，如何在建筑

物三维重建过程中高品质自动化地完成纹理遮

挡修复是一个值得研究的问题。

纹理自动修复的主要内容可以分为图像分

割和图像修复两部分，而传统的图像分割算法主

要包括基于阈值、边缘、区域、聚类、图论及特定

理论等算法。其中，基于阈值［2］和边缘［3］的分割

算法耗时短且算法简单，但适用范围有限；基于

聚类的分割算法是通过特征相似性将像素值划

分到不同的类别中，不适用于前景背景分割［4］；基

于区域和图论［5］的分割算法可以将目标前景和背

景分割开来且适用于大部分图像，分割效果显

著，但都需借助于部分前景标记。

现有的图像修复方法根据待修复区域面积

可分为基于几何学和基于纹理合成的修复方

法［6］。针对建筑物大面积遮挡区域修复问题，基

于纹理合成的修复方法更为适用，其中，Criminisi
算法是基于样本块的经典算法，在考虑到纹理信

息的同时加入了结构信息，是早期研究的主流方

向［7］；基于块匹配的修复思路是利用图像的连续

性寻找近似最邻近块，显著提升了修复效率［8］；部

分卷积是基于部分卷积的深度学习修复算法，对

大区域图像修复格外有效，但如果样本数据集不

足，修复结果不尽如人意［9］。近年来，稀疏表示理

论取得了井喷式发展，进而把压缩感知的向量稀

疏性推广到矩阵低秩性［10-11］，文献［12］提出了一

种将 Criminisi 的填充顺序和稀疏表示的信号复

原相结合的修复算法；文献［13］提出了基于低秩

性的矩阵补全理论假设；文献［14］在矩阵补全模

型的基础上，采用截断核范数代替秩函数，并应

用于图像修复，取得了较佳的修复效果。然而，

目前单张影像纹理修复的方法都需要先确定遮

挡破损区域，并不能做到自动化图像修复。

本文以已提取的低秩建筑物立面纹理为对

象，其相较于其他自然图像，有着较强的低秩性，

都是较为规则或近似规则的。文献［15］利用矩

阵低秩性的鲁棒主成分分析将稀疏的运动对象

和低秩的背景从视频序列里分离出来。受其启

发，本文从建筑物立面纹理低秩性和遮挡区域的

稀疏性出发，针对已被纠正为正面平行视图的立

面影像［16］，提出了一种基于低秩矩阵重建的建筑

物立面纹理自动修复算法，称为低秩自动修复

（robust principal component analysis-matrix com ‑
pletion，RPCA-MC）。

1　建筑物立面纹理遮挡修复算法

为了提高修复效率，减少不必要的人工交

互，本文所提出的建筑物立面纹理遮挡修复算法

RPCA-MC 的框架如图 1 所示，包括两个步骤：

（1）首先利用基于核范数最小化的鲁棒主成分分

析 （nuclear norm minimization-robust principal 
component analysis，NNM-RPCA）模型对低秩建

筑物立面纹理原始图进行遮挡区域粗提取；再对

检测得到的稀疏破损进行阈值分割、膨胀、填充

等图像处理，保证得到的掩码区域尽可能地覆盖

要修复的遮挡区域。（2）将步骤（1）中得到的遮挡

区域作为辅助项，利用低秩性和连续性相结合的

矩阵补全模型（truncated Schatten-p norm and to‑
tal variational-matrix completion，TSPNTV-MC）
对原始图像进行修复，得到完整的建筑物立面纹

理影像。

1.1　建筑物立面纹理遮挡提取

由 RPCA 理论可知，把带有遮挡的建筑物立

面纹理当作输入图像M ∈ Rm × n，可以得到低秩的

建 筑 物 立 面 纹 理 A ∈ Rm × n 和 稀 疏 的 遮 挡 物

E ∈ Rm × n。由于在这一步骤中 RPCA 算法只是用

于建筑物立面纹理遮挡粗提取，因此可以选择计

算量小的 NNM-RPCA 模型来节省时间，则优化

模型为：
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min
A,E

 A
*
+ λ1 E

1
, s.t.  A+ E=M （1）

式中， ⋅
*
代表核范数， A

*
=∑i

σ i(A)是矩阵 A

的奇异值之和； ⋅
1
代表 L1 范数， E

1
= ∑ij

|| Eij

是矩阵 E的所有元素的绝对值之和；λ1 是低秩矩

阵A和稀疏矩阵 E之间的平衡系数。

文献［13］展示了 NNM-RPCA 模型可以采用

交替方向乘子法（alternating direction method of 
multipliers，ADMM）［17］进行优化求解，并取得了

令人满意的结果。因此，本文也采用 ADMM 算

法对带有遮挡的建筑物立面纹理进行低秩稀疏

分解。

在分解得到的稀疏部分中，如果元素的值越

靠近零，代表原始图中的对应像元可能属于建筑

物；如果元素的值的绝对值越大，代表原始图中

的对应像元可能属于遮挡区域。如图 1 所示，首

先将带有遮挡的原始彩色图分解为红绿蓝（red 
green blue， RGB）三通道灰度图，再分别对 3 个通

道的灰度图进行 RPCA 分解；然后，采用 Otsu 阈

值分割法把遮挡区域从建筑物稀疏部分里提取

出来；最后，考虑到遮挡区域的实际情况，对粗提

取得到的稀疏遮挡点进行膨胀、填充和筛选等精

化处理，确保得到的掩码区域尽可能地覆盖要修

复的遮挡区域。

1.2　建筑物立面纹理遮挡修复

图 像 修 复 是 矩 阵 补 全（matrix completion，
MC）理 论 的 典 型 应 用 之 一 ，本 文 提 出 采 用

TSPNTV-MC 模型进行纹理修复。根据 MC 算

法理论假设，输入一张带有遮挡的建筑物立面数

据矩阵M ∈ Rm × n，其中可在M中观测到的有效数

据元素的位置集合为 Ω，遮挡区域的数据元素的

位置集合为 Ω̄，若有效数据的位置 ( i，j)∈ Ω，则观

测到的有效数据值为 M ij。则由带有遮挡的建筑

物立面 M 恢复出完整建筑物立面 X的优化模

型为：

min
X

rank (X ),s.t.  Xij = M ij( i,j)∈ Ω （2）

式中，rank (X )代表矩阵 X的秩；约束条件为不改

变M中观测到的有效元素。

在低秩矩阵补全里，非凸秩近似函数截断核

范数［18］和 Schatten-p 范数［19］可以有效替换核范

数，修复效果有所提升，而其结合后的截断 Schat‑
ten-p 范数（truncated Schatten-p norm，TSPN）展

示了更优的秩逼近效果［20］。因此，本文选择采用

TSPN 来替代核范数：

min
X
 X p

Sp,r
, s.t.  Xij = M ij( i,j)∈ Ω （3）

其中，

 X p

Sp,r
= tr ((X TX )

p
2 )- tr ((ΑXBT) p)=

 X p

Sp
- tr ( )( )ΑXBT p

（4）

式中， X p

Sp，r
是广义截断 Schatten-p 范数，是广义

Schatten-p 范数  X p

Sp
和截断核范数  X

r
的结

图 1　建筑物立面纹理遮挡修复算法框架

Fig. 1　Framework of Occlusion Removal Algorithm for Building Facade Texturing
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合 ；tr ( ∙) 是 矩 阵 的 迹 ；Α= U r
T ∈ R r × m；B=

V r
T ∈ R r × n。其中，对矩阵 X进行奇异值分解可

以 得 到 X= UΣV T，矩 阵 U ∈ Rm × m，Σ ∈ Rm × n，

V ∈ R n × n，再 分 别 取 矩 阵 U、V 的 前 r 列 得 到

U r ∈ Rm × r，V r ∈ R n × r。

然而自然图像的先验特性除了低秩性，还具

有稀疏性、局部平滑性、非局部相似性等。针对

修复建筑物遮挡这一问题，遮挡区域一般较大，

仅依靠图像的低秩性，修复效果往往不够理想。

基于局部平滑性的全变分（total variational，TV）

算子，既能消除图像噪声又能保留边缘信息。在

图像修复中，局部平滑性与低秩性的结合也表现

出令人满意的效果［21］。因此，本文在优化问题上

加入 TV 算子：

min
X
 X p

Sp
- tr ((ΑXBT) p)+ λ2 X

TV

s.t.     Xij = M ij( )i,j ∈ Ω （5）
式中，λ2 是图像低秩性和连续性之间的平衡系数；

 X
TV

= ∇∇ x*X
1
+ ∇∇ y*X

1
，其 中 ∇∇ x=［－1，

1］，∇∇ y=［－1，1］T 分别代表矩阵 X的 x 方向和 y

方向的差分卷积算子。

对上述模型进行优化求解。求解式（5）的一

种常用做法是需要引入辅助变量D、W、Z 1、Z 2，则

式（5）变形为：

min
X
 X p

Sp
- tr ((ΑDBT) p)+ λ2 Z 1 1

+

λ2 Z 2 1

s.t.     X= D,X=W,Z 1 = ∇∇ x*W,Z 2 =
∇∇ y*W,πΩ ( )X = πΩ ( )M （6）

式中，πΩ 是一个线性算子，如果像素点的位置属

于集合 Ω，则输出等于输入，否则输出为 0。
观察式（6）可知，它和式（1）的目标函数都有

多个优化变量，因此可采用 ADMM 进行模型求

解，则式（6）的增广拉格朗日函数为：

Lμ ( )X，W，D，Z 1，Z 2，Y 1，Y 2，Y 3，Y 4 = X p

Sp
-

tr ( )( )ΑDBT p + λ2 Z 1 1
= X p

Sp
-

tr ( )( )ΑDBT p
+ λ2 Z 1 1

+ Y 1，Z 1 - ∇∇ x*W +

μ
2
 Z 1 - ∇∇ x*W

2

F
+ λ2 Z 2 1

+

Y 2，Z 2 - ∇∇ y*W + μ
2  Z 2 - ∇∇ y*W

2

F
+

Y 3，X- D + μ
2
 X- D

2

F
+ Y 4，X-W +

μ
2
 X-W

2

F
（7）

式中，μ >0 被称为惩罚参数；Y 1、Y 2、Y 3、Y 4 是拉

格朗日乘子；∙，∙ 是内积； ∙
F
是 Frobenius 范数。

由 ADMM 交替求解单一变量的思路可知，需分

别对子问题一一求解。

首先对子问题中的 X k + 1 进行优化求解：

X k + 1 = arg min
X
 X p

Sp
+

μk









 









X- 1
2
é

ë

ê
êê
ê
ê
ê ù

û

ú
úú
ú( )D k - Y 3k

μk
+ ( )W k - Y 4k

μk

2

F

（8）

式 中 ，k表示迭代次数。 可 以 看 出 ，式（8）属 于

{min
X
 X p

Sp
+ μ X-Φ

2

F}问题，文献［22］提出

的广义软阈值算法可以对其进行求解计算得到

闭 环 解 X k + 1=UΣ͂V T，加 上 约 束 条 件 πΩ (X )=
πΩ (M )，因此，

X k + 1 = πΩ̄ (X k + 1)+ πΩ (M ) （9）
接下来对子问题中的W k + 1 进行优化求解：

W k + 1 = arg min
W






 






Z 1k - ∇∇ x*W+ Y 1k

μk

2

F

+






 






Z 2k - ∇∇ y*W+ Y 2k

μk

2

F

+






 






X k + 1 -W+ Y 4k

μk

2

F

（10）

因卷积处理运算复杂，不易将变量W从中提

取出来，而时域卷积等于频域乘积，因此本文将

采用快速傅里叶变换，把变量W从频域里提取

出来。

然后对子问题中的D k + 1 进行优化：

D k + 1 = arg min
D

- tr ( )( )ΑDBT p +

μk

2





 






X k + 1 - D+ Y 3k

μk

2

F

（11）

更多细节可参考文献［13］。

2　低秩修复实验结果与分析

为了验证本文算法的有效性，分别在带有遮

挡建筑物的仿真和真实数据上进行实验测试。

仿真实验用于说明本文算法的准确性以及与其

他分割修复算法的对比，真实数据用于展示本文

算法的修复效果。本文使用 Matlab R2021a 完成

算法编程及运行，所有实验均在 AMD Ryzen 7 
5 700 GB 配置  Radeon Graphics 3.80 GHz，RAM 
64 GB， Windows 10 X64 电脑上实现。

为了保证对比实验的公平性和修复算法的
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准 确 性 ，本 文 采 用 标 准 化 残 差 e = X- X̂
F
/

 X̂
F

和 结 构 相 似 度  （structural similarity，

SSIM） ［23］来进行定量描述，其中，X̂表示 低秩建

筑物真实纹理，标准化残差 e 越小，表示修复效果

越好，SSIM 指标值越大，表示修复效果越好。

2.1　参数选取

在 算 法 参 数 设 置 上 ，平 衡 参 数 λ=
C

max ( m，n )
，C 是常数，m、n 是矩阵的大小，可根

据目标函数变量的比重来调整 C 的大小，而截断

式 Schatten-p 范数中的 r、p 参数针对不同的测试

图像，最优选值并不相同。本文针对块状缺失图

像，在大多数情况下，参数 r 从 1 测试到 20 便可选

出最优选值［24］；取 r = 1，将参数 p 从 0.10~1.00 以

0.10 为间隔进行仿真测试，对实验中得到的标准

化残差 e 和 SSIM 作归一化均值处理。测试后，p

的最优选值在 0.9 附近，对其展开再次测试，最终

选取 r = 1，p=0.85 作为本文实验参数，如图 2 所

示，更多参数设置可根据需要自动调整［16］。

2.2　仿真数据实验

在仿真实验中，首先使用第三方修图软件向

低秩建筑物纹理 X̂中添加遮挡物 Ω̂，然后用仿真

得到的带有遮挡的建筑物纹理图像M作为输入，

使用本文算法得到修复完成的图像 X（图 3）。

仿真实验的实验对象为图 3（a）中的 4 幅尺寸

为 300×300 像素的彩色图像，分别为棋盘格、指示

牌、树木和旗帜。实验对象都是规则或者近似规

则的，属于典型数据，具有代表性。图 3 展示了本

文算法的主要流程以及修复结果，图 3（a）为输入

的待修复图像M，是在图 3（d）低秩图 X̂上加入了

遮挡物 Ω̂，图 3（b）为本文算法提取的遮挡区域

Ω̄，图 3（c）为本文算法修复结果 X。从遮挡区域

的提取和修复结果可以看出，本文算法能够很好

地将破损区域提取出来并得到较好的修复结果。

图 4 展示的是 4 种分割方法的分割效果和对

本文 RPCA-MC 算法的修复影响。由图 4 可知，

每一组数据的首列是该分割方法的分割效果（图

割法需人工标记，第一列是标记结果，第二列是

分割结果），尾列是基于该分割方法采用 RPCA-

MC 修复算法 TSPNTV-MC 的修复结果。

图 2　参数 p不同取值下的 e和 SSIM 归一化均值

Fig. 2　Normalized Mean Value of e and SSIM for 
Different Values of Parameter p

图 3　RPCA-MC 算法的仿真实验修复结果

Fig. 3　Inpainting Results of RPCA-MC Method on Simulated Experiment
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图 4（a）是 Otsu 阈值法，分割效果不佳，不能

将目标前景和背景有效分离，影响了后续的修复

工作；图 4（b）是图割法［5］，需人工选取标记范围

（红线标记目标前景，蓝线标记背景），视觉上分

割效果较为细致，但在后续的修复工作应用时出

现了边缘漏提等问题，导致修复结果大打折扣，

如图 4（b）中尾列黄色箭头所指；图 4（c）是人工标

记待修复区域以及修复结果；图 4（d）是 RPCA-

MC 算法的分割效果和修复效果，分割效果相较

于人工不够细致，但分割得到的前景区域能将目

标完全覆盖，不需要额外的交互操作，不影响后

续的修复工作。

选取块匹配［8］、部分卷积［9］和 MC 算法 3 种修

复算法与 PRCA-MC 算法进行比较。由于这 3 种

算法只能在已知修复区域的前提下才能进行图

像修复，因此本文选择在已知破损区域的情况下

进行图像修复对比，并采用 e和 SSIM 来进行定量

描述。

由表 1 可以看出，相较于样本块匹配和部分

卷积的图像修复算法，自然图像的低秩性更适用

于规则性纹理破损修复，该特性下矩阵补全 MC
和 RPCA-MC 算法的 e 和 SSIM 明显优于块匹配

和部分卷积算法下的结果。而本文修复算法是

基于 MC 算法的改进，不仅采用了更紧致的非凸

秩近似函数，而且增加了自然图像的连续性假

设，修复效果有所提升。

由图 5 可以看出，棋盘格是绝对低秩的，且秩

为 2，在这种情况下，本文算法和 MC 算法都有很

好的修复效果；树木图也是低秩的，其墙面背景

非常干净，没有杂点，因为 TV 算子会使图像更为

光滑，使窗户和墙面有一个过渡，导致修复的墙

面有点偏暗，所以 MC 算法的修复指标会优于本

文算法；而最接近真实图像的是指示牌和旗帜

图，其背景相对来说比较杂乱，有墙面窗户的反

射以及细小的破损，更贴近真实建筑物背景，而

本文算法加入截断  Schatten-p 范数更近似秩函

数，TV 算子不但能使图像更为连续，又能保留图

像边缘的纹理信息。因此，针对自然图像的修复

工 作 ，本 文 算 法 的 修 复 效 果 是 对 比 算 法 里 最

优的。

2.3　真实数据实验

图 6 和图 7 展示了 RPCA-MC 算法在真实建

筑物立面纹理遮挡上的自动修复效果，其只需要

输入待修复图像，无需对图像做任何预处理。

图 4　RPCA-MC 算法与 Otsu 阈值法、图割法和人工标记法的对比实验结果

Fig. 4　Comparison Results of RPCA-MC Method with Otsu, One Cut and Manual Marking Methods

表 1　仿真实验修复结果对比

Table 1　Comparison of Inpainting Results

算法

块匹配

部分卷积

MC
RPCA-MC

棋盘格

e

0.333 7
0.449 9
0
0

SSIM
0.727 6
0.755 5
1
1

指示牌

e

0.050 7
0.041 5
0.004 8
0.004 0

SSIM
0.957 9
0.971 3
0.999 2
0.999 3

树木

e

0.071 2
0.107 9
0.002 3
0.013 4

SSIM
0.954 9
0.753 2
0.998 0
0.997 1

旗帜

e

0.178 9
0.166 8
0.020 0
0.012 9

SSIM
0.829 6
0.821 0
0.994 9
0.996 7
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图 5　RPCA-MC 算法与块匹配、部分卷积和 MC 算法的对比实验结果

Fig. 5　Comparison Results of RPCA-MC Method with Patch Match, Partial Convolution and MC Methods

图 6　RPCA-MC 算法真实图像的修复结果

Fig. 6　Inpainting Results of Realistic Images with RPCA-MC Method
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图 6 是城市建筑物立面纹理的正视图，可以

看到遮挡物有车辆、行人、旗帜、树木、电线等，都

是建筑物立面遮挡的真实案例，如图 6（a）所示。

由于建筑物立面纹理的低秩性和遮挡区域的稀

疏性，RPCA-MC 有效地利用其特性提取出遮挡

区域，并对其遮挡区域进行修复，且修复效果较

为满意，如图 6（b）和图 6（c）所示。图 7 的实验对

象是由无人机拍摄的广州大学城，展示了建筑物

立面修复前后的三维效果。本文从三维模型里

选取了一张拼接后的完整墙面，如图 7 黄色箭头

所指，由于墙面存在遮挡、拼接痕迹等问题，同时

考虑到本文算法的时间复杂度为 O（m×n2），而

完整墙面的尺寸过大、无须修复区域范围广等因

素，本文依次从完整墙面截取小区域无效影像作

为本文算法的输入进行修复，再将修复后的完整

墙面映射回三维模型，如图 7 所示。

3　结     语

针对建筑物立面纹理存在遮挡，导致数据缺

失以及修复自动化程度低、人工耗时大等问题，本

文提出了一种基于自然图像低秩性和遮挡区域稀

疏性的建筑物立面纹理自动修复算法 RPCA-

MC。该算法有效地结合自然图像低秩性和遮挡

区域稀疏性，将建筑物立面纹理修复问题转化为

低秩矩阵补全问题。通过分割提取和遮挡修复

的联合处理，实现了建筑物立面的自动化纹理修

复，极大地节约了人力成本。仿真实验和真实数

据实验结果表明，本文算法对建筑物遮挡纹理的

自动修复效果较为显著。此外，本文方法是针对

航空无人机拍摄的低秩建筑物立面影像存在破

损遮挡等问题展开的研究，对建筑物底层复杂纹

理的修复仍有一定局限性，下一阶段研究计划是

关注建筑物完整立面纹理的修复方法，以便解决

更为复杂普遍的建筑物纹理自动修复问题。
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