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1. はじめに 

画像修復とは，画像内に入り込んだノイズや

画像の欠損箇所を修復する技術の一つである．

本研究では，画像の欠損箇所の修復を扱う． 

近年主流となっている深層学習を用いた画像

修復手法は，非常に自然な修復が可能である． 

しかしながら，輪郭線(高周波成分)の生成に

問題がある． 

そこで，輪郭線を先に再現した上で着色する

ことでこの問題の解決を図る． 

現在主流である手法に限らず，深層学習を用

いて欠損箇所の修復器を作成する手法は，損失

関数として訓練画像(修復器への入力画像)と正

解画像(訓練画像から修復器が出力する画像の目

標画像)との誤差を本質的に用いている．多くの

場合，損失関数は画素ピクセルの平均誤差を最

小化するよう設定されているため，輪郭線がぼ

やけた画像を出力するように修復器の学習が進

む傾向が見られる． 

本稿の目的は，輪郭線を修復する修復器を学

習する際に用いる損失関数を検討し，輪郭線修

復に特化した画像修復手法の提案である． 

2. 関連研究 

近年，輪郭線の修復を強化するため輪郭線に

着目した画像修復手法が提案されている．  

現在主流となっている画像の欠損領域を修復

する手法は，画像の欠損領域内の輪郭線と色情

報を同時に修復するContextual Attention(CA)

[1]やGlobally and Locally Consistent Image C

ompletion(GLCIC)[2]のような手法である． 

それらに対し，輪郭線に着目した画像修復手

法は画像の欠損領域内の輪郭線を修復した後に

着色を施す． 

そのため，画像修復フレームワーク内に2種類

の修復器を用意する必要がある．1つは輪郭線修

復を行い，もう1つは着色を行う．2種類の修復

器を用意することにより，輪郭線に着目した画

像修復を実現する．関連研究として，L. Liao et

 al.らのEdge-aware context encoder for image

 inpainting[3]や，K. NazeriらのEdgeConnect(E

G)[4]といった研究がある． 

3. 提案手法 

本稿の直接的な先行研究であるImage Inpainti

ng Focusing on Edge of Images Using GAN(IIE)

[5]では，2値化された修復画像をDiscriminator

へ入力する処理を持つpix2pix[6]と，Wasserste

in距離(確率分布間距離の一つ)のみを損失関数

に持つWGAN[7]のどちらが輪郭線修復に向いてい

るか調査する実験を行った．結果として，WGAN

が向いているということを得た． 

本稿では[5]の結果を踏まえ，輪郭線修復器の

学習を行う際，Wasserstein距離以外の損失関数

を加えることによって輪郭線修復の能力向上を

図る． 

加える損失関数は，輪郭線修復時に輪郭線を

はっきり出力させ，輪郭線修復を面的ではなく

線的に修復するように修復器の学習が進むよう

な要素を持つと考えられる式(1)から(3)に示す

損失関数を用意した． 

ℒ𝑐 =  
𝐿𝑚𝑎𝑥  − 𝐿𝑚𝑖𝑛

𝐿𝑚𝑎𝑥 + 𝐿𝑚𝑖𝑛

(1) 

ℒ𝑅𝐶𝐿 = ∑|𝑃𝑚𝑎𝑥 − 𝐺| (2) 

ℒ𝑠 =  𝜆𝑐ℒ𝑐  + 𝜆𝑅𝐶𝐿ℒ𝑅𝐶𝐿 (3) 

式(1)の損失関数ℒ𝑐は，修復画像のコントラス

トを求めている．𝐿𝑚𝑎𝑥は輝度の最大値，𝐿𝑚𝑖𝑛は

輝度の最小値を表す．ℒ𝑐はコントラスト値と比

例する． 

式(2)の損失関数ℒ𝑅𝐶𝐿は，輪郭線を示すピクセ

ル値の和を求めている．𝑃𝑚𝑎𝑥 は任意の画素値，𝐺

は実際に修復した輪郭線の線画画像を表す．本

稿では輪郭線を黒線で表現している．ℒ𝑅𝐶𝐿は黒色

画素値の総和と比例する． 

式(3)の損失関数ℒ𝑠は，ℒ𝑐とℒ𝑅𝐶𝐿の和を求める

損失関数である．𝜆𝑐，𝜆𝑅𝐶𝐿は任意の係数を表して

いる． 

式(3)の損失関数ℒ𝑠とWasserstein距離損失関

数との和を輪郭線修復器の損失関数とした． 
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4. 実験 

CelebA[8]データセットから約17万枚の画像を

用いて修復器の学習用データセットを作成した．

輪郭線修復器用のデータセットに用いる輪郭線

画像を作成する際にHED法[9]を用いた．また，

画素の欠損領域を作成するために[10]のマスキ

ング画像を用いた． 

輪郭線修復器の学習に対して損失関数ℒ𝑠を加

えたWGANフレームワークを用い，着色器はpix2p

ixフレームワークにて学習した．それぞれ約17

万枚の画像を用いて400エポック分学習した．ま

た，𝜆𝑐=1.0，𝜆𝑅𝐶𝐿=1.0，𝑃𝑚𝑎𝑥 =-1.0とした． 

5. 実験結果 

学習前に学習用データセットから数枚をラン

ダムに抜き出し，それらを用いて定量評価を行

った．定量評価に用いたマスキング画像は，画

像全体の約1%～10%を画素値の欠損領域とするも

のを使用した．SSIM値，PSNR値を用い，CA，GLC

IC，EG，IIE[5]，本稿手法(Ours)を比較した定

量評価の結果を表1に示す．CA，GLCIC，EGの評

価値は[4]より引用した．また，表1のIIEは画像

の25％を占めるサイズのマスキング画像を用い

た輪郭線の線画画像に関しての評価値である．

他手法とIIE間でマスキング画像のサイズが異な

るが，他手法にてマスキング画像のサイズを大

きくした際も手法間での評価値の関係性は変化

しないと考える． 

表1 SSIM値，PSNR値を用いた定量評価値 

評価値であるSSIM値，PSNR値は高いほどよい． 

また，本稿手法の修復器への評価用入力画像

と修復器から出力された画像を図１に示す． 

6. まとめ 
実験結果より，輪郭線へ意図的に着目するこ

とで，そうでない手法に対して欠損領域の修復

性能の向上が確認できた． 

また，表1より関連研究であるEGに対して定量

評価値が及ばなかった．これは，図1の出力画像

から本稿で用いた着色器の着色能力によるもの

と考えている． 

損失関数は対象とするデータの属性などによ

って変更することが一般的である．輪郭線専用

の修復器に対しても同様であると，今回の結果

から考えている． 

 今後は輪郭線修復器のみならず，着色器に対

しても着色に特化した損失関数を調査し，画像

修復の性能向上を目指す． 

  

  
入力画像 出力画像 

図 1 本稿手法にて実際に修復した画像 
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 SSIM PSNR[dB] 

CA[1] 0.947 31.16 

GLCIC[2] 0.947 30.24 

EG[4] 0.985 39.60 

IIE[5] 0.825 12.13 

Ours 0.978 36.89 
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