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複数の補助情報を用いた画像修復精度の向上

山下 陽平1,a) 下里 航大1,b) 浮田 宗伯1,c)

概要：画像修復とは，画像から削除したい領域（マスク領域）を指定し，その領域を周辺領域の見え方に
基づいて補間する技術である．近年，画像修復の補助となる画像（補助画像）のマスク領域を修復し，修
復された補助画像をヒントにカラー画像を修復する 2段階の手法が注目されている．これは補助画像がカ
ラー画像よりも修復しやすく，修復された補助画像はマスク領域内の重要な情報を持つことが期待され，
画像修復に有効であるためである．これまでの補助画像には画素値の変化が大きな点を抽出したエッジ画
像や，物体の領域ごとに分割し，それぞれが何であるかを示したセグメンテーション画像が用いられた．
しかし，従来の補助画像では，物体の奥行方向の前後関係を把握できないために，ありえない修復が生じ
ていた．また，従来の手法では補助画像を 1つしか用いていないため，その画像の作成，修復を精度よく
できなければ，不自然な領域が生じてしまう．そこで，エッジ画像に加えて奥行方向の情報である深度画
像も補助画像に加えることで修復精度の向上を図る手法を提案する．エッジ画像は画素値が似た物体が重
なった領域では機能しない．一方，深度画像は距離情報により画素値が変わるため，エッジ画像の欠点を
補うことができる．また，2つの補助画像を相補的に用いるため，対象領域のコンテクスト情報から，その
領域における補助画像の重みを変化させる手法を導入した．これにより，実際の画像が図 1（1）であるマ
スク付き画像図 1（2）を修復すると，従来手法では図 1（3）のように木と背景が混ざった不鮮明な領域が
出現するが，本手法では図 1（4）のように違和感なく鮮明な画像修復を可能にした．また，定性的評価は，
平均で PSNRが 0.70，SSIMが 0.01向上し，平均絶対誤差が 0.20減少した．
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1. はじめに
画像修復とは，画像から削除したい領域（マスク領域）

を指定し，その領域を周辺領域の見え方に基づいて補間す
る技術である．例えば，観光地で写真を撮影するとき，周
囲にいる観光客が映り込んでしまうことがある. そこで，
画像修復を利用すると，観光客がいなかったかのような画
像を生成できる．
近年の画像修復は，深層学習の手法である畳み込みニュー

ラルネットワーク（Convolutional Neural Network；CNN）
を使用することで性能が飛躍的に向上している．CNNで
は，マスク領域周辺の画像の特徴（建物，山など）を抽出
し，それを踏まえてマスク領域を修復する．したがって，
マスク領域に何が写っているか推定し，周囲の画素値を用
いて補間することで，違和感の少ない修復画像を生成でき
るようになった．しかし，カラー画像のみからマスク領域
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図 1 （1）理想画像，（2）マスク付きカラー画像，（3）従来手法を
用いた修復結果，（4）提案手法を用いた画像修復結果．

の画素値を推定，修復するには限界があった．そこで，補
助画像が利用されるようになった．
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図 2 補助画像一覧．　左上: カラー画像，右上：エッジ画像，左下：
セグメンテーション画像，右下：深度画像

従来の画像修復に用いられる補助画像とは，カラー画像
（図 2左上）に対する図 2右上，左下のような画像である．
エッジ画像（図 2右上）は，隣接する画素値の変化が大き
な点を抽出した 2値画像である．セグメンテーション画像
（図 2左下）は，カラー画像を物体ごと（人，建物など）に
分割した画像である．このような補助画像中のマスク領域
も消去されるが，補助画像は線や領域内同色で表現される
ため，カラー画像に比べて情報量が少なく，修復が容易と
なる．したがって，補助画像は精度よく修復され，マスク
領域の有効なエッジ情報やセグメンテーション情報を持つ
ことが期待される．そこで，2段階のネットワークを用い
て，第 1段階で補助画像を修復し，第 2段階で修復した補
助画像をもとにカラー画像を修復する手法が提案された．
その手法の 1つに，EdgeConnect [1]がある．EdgeCon-

nectでは，第 1段階でエッジ画像の作成，修復を行い，修
復したエッジ画像をもとに第 2段階でカラー画像を修復し
た．しかし，エッジ画像では物体の奥行方向の前後関係を
把握できないため，前景と背景の物体が混在する不自然な
修復が生じることがある．
そこで，本研究では物体のカメラからの距離を示した深

度画像（図 2右下）を用いることで，従来の補助画像では
把握できない物体の奥行方向の前後関係を付与し，マスク
領域のより多くの情報を与えることで, より精度の良い画
像修復を行う．深度画像は従来の補助画像と比較して作成
が難しく，これまで補助画像としてあまり用いられなかっ
た．しかし，深層学習の発達により，深度画像推定精度が
向上したため，本研究では深度画像も補助画像として画像
修復に利用する．さらに，複数の補助画像の利点を反映さ
せるため，Gated Convolution [2]を用いて，対象領域のコ
ンテクスト情報から，その領域における補助画像の重みを
変化させることで，エッジ画像と深度画像のうち画像修復
に貢献できる方を強く反映し，修復精度を向上させた．

2. 関連研究
本研究に関連する研究を紹介する．2.1節で画像修復の
手法について述べ，2.2節で深度画像の作成方法について
述べる．

2.1 画像修復
まず，画像修復の基盤となる手法について説明し，深層

学習を使用した手法，補助画像を用いた近年の手法，そし
てあらゆるマスク形状に対応した手法について述べる．
2.1.1 伝統的な画像修復手法
画像修復の手法は主に拡散ベースとパッチベースの 2つ

がある．拡散ベース [3], [4] では，マスク領域近傍の画素
値をマスク領域内に伝播することで修復する．しかし，こ
の手法では局所的な情報しか反映できず，画像全体として
違和感のある修復となる．
一方，パッチベース [5], [6] では，画像全体を小さな矩

形（パッチ）に分割し，マスク領域内の値としてふさわし
いパッチを同一画像中の全パッチから探索，コピーするこ
とでマスク領域を埋める．しかし，パッチをコピーするだ
けではピクセル単位の細かい修復ができず，精度に限界が
ある．　
2.1.2 深層学習を用いた画像修復の初期手法
学習ベースの多くはエンコーダデコーダ構造を使用す

る．画像修復では，背景画像を用意し，それにマスクをか
けた画像をエンコーダに入力する．そして，デコーダから
出力された画像と元の背景画像の誤差が最小となるように
学習される．
Context Encoder [7]では修復器にエンコーダデコーダ
構造を使用し，敵対的生成ネットワーク（Generative Ad-

versarial Network；GAN） [8]を用いて敵対的学習をさせ
る．GANとは生成器と識別器の 2つのネットワークを用
いる生成ネットワークである．画像修復においては生成器
=修復器であり，マスクをかけた画像から修復した画像を
出力する．識別器は修復した画像と元の背景画像を受け取
り，背景画像か修復画像かを識別する．識別器は修復画像
を識別できるように学習し，修復器は修復した画像が識別
器に識別されないように学習する．こうして，修復器が本
物の画像に似た修復画像を生成できるようになる．しか
し，この手法では，修復領域とマスクの周辺領域との整合
性が考慮されず，見た目のひずみやボケを多く含んだ画像
が生成されてしまう．
飯塚ら [9]は Context Encoderをベースに，識別器で本
物と修復画像の画像全体を識別するだけでなく，それぞれ
のパッチも入力し，局所的な領域の識別もすることで修復
したマスク領域と周辺領域との整合性を保てるようにし
た．しかし，この手法では学習に時間がかかり，さらに後
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図 3 Gated Convolution [2]の説明．マスク，カラー画像，修復領
域の補助線を描いた画像を入力する．青線の畳み込みで重要度
マップを作成し，黒線の畳み込みで作成した特徴量マップに掛
け合わせて重みづけを行うことで補助線を修復に反映可能と
なる．

処理として画像合成が必要だった．そこで，Yuら [10]は，
2つの修復器を用いて，１つ目でマスク領域を粗く修復し，
2つ目で細部を修復する手法を提案した．しかし，これら
の手法では，マスク領域をカラー画像に直接修復するため，
修復が難しく，ボケた画像が作成されてしまう．　　
2.1.3 補助画像を利用した画像修復
Yuら [10]の手法が提案された後，第 1段階で画像修復

のヒントとなる補助画像のマスク領域を先に修復し，それ
をもとに第 2段階でカラー画像を修復する手法が多く提案
された．EdgeConnect [1] ではエッジ画像が利用される．
エッジ画像は白と黒の線で表示されるため，マスク領域の
修復は簡単だが，複雑な画像ではエッジが多く，必要な輪
郭を修復することが困難である．一方，Songら [11]は，セ
グメンテーション画像を用いた．セグメンテーション画像
では同じ物体の領域が同色で表されるため，異なる物体間
の境界を推定することに長けているが，物体領域の内部の
情報がない．また，これらの手法は，前後関係を把握でき
ていないため，前景と背景が隣接した場所にマスクがかか
ると，違和感が生じることがある．
2.1.4 任意のマスク形状に対応した画像修復
従来のほとんどの手法は決まった形状のマスクを修復す

ることは可能であったが，様々な形状のマスクを修復する
のは困難であった．そこで，畳み込みを工夫することでこ
れらを改善する手法が提案された．
Partial Convolution [12] では，畳み込みをする際に，マ

スクをかけたカラー画像とマスクを与えることで，常に
マスク領域を考慮しながら画像修復することが可能とな
り，多用な形状のマスクに対応できるようにした．しか
し，Partial Convolutionでは，追加の入力がマスクだけで
あり，補助画像などの他の情報を反映させることができな
かった．
そこで，Gated Convolution [2]では，2つの畳み込みを

用いて，対象領域における画像の重みづけの仕方も学習さ
せることで，その領域のマスクを埋めるために，どの補助
画像が重要であるかを判断し，マスク以外の入力情報を反
映できるようにした．実際のGated Convolutionの構造を

図 3に示す．図 3の黒線の畳み込みからは，入力画像の特
徴を表す特徴量マップが作成される．一方，青線の畳み込
みからは特徴量マップのどこが重要かを示す重要度マッ
プが作成される．これを特徴量マップに掛け合わせること
で，対象領域の重要な情報が強調され，重みづけが可能と
なる．Gated Convolutionに複数の修復補助画像を入力す
ることで，それぞれの利点を反映することができるため，
本研究に使用する．

2.2 深度画像生成
深度画像は測定機械を用いて距離を測定して作成される．

代表的な深度測定機械に Light Detection And Ranging

（LiDAR）がある．LiDARでは，レーザー光を照射し，物
体に当たって跳ね返ってくるまでの時間を測定して，その
時間に応じて物体までの距離を計算する．こうして求めら
れた距離情報を画像の値に変換することで深度画像を作成
する．しかし，LiDARは高価であるのに加えて，事前に
撮影されたカラー画像の深度を計算することができない．
そこで，事前に計測して作成されたカラー画像と深度画像
がペアとなったデータセットを用いて，深度の推定方法を
学習させることで，カラー画像のみから深度画像を推定す
る深度推定の手法が提案された [13] しかし，こられの手法
は精度が粗く，物体の境界で大きな誤推定が生じていた．
一方，Dense Depth [14]では，深度推定に適した特徴を

抽出する学習済みのエンコーダのフィルタを初期値とした
エンコーダデコーダ構造を用いる．学習済みのモデルを使
用することで，最初から重要な特徴を抽出できるようにな
り，短時間で高性能な推定を行えるようになる．したがっ
て本研究で使用する．

3. 従来手法
本研究の従来手法である EdgeConnect [1]について学習
時と修復時に分けて説明する．この手法では，エッジ画像
を補助画像として用いることで画像修復精度を向上させた．

3.1 学習時
EdgeConnectでは 2段階の学習を行う（図 4緑枠）．第

1 段階（図 4 黒線）では，まず，カラー画像から Canny

法 [15]を用いてエッジ画像を作成する．Canny法では，画
像の縦方向と横方向に微分をして画素値の勾配を求め，画
素値が勾配方向に対して極大であるものだけを抽出するこ
とでエッジ画像が作られる．次にエッジ画像にマスクをか
けたマスク付きエッジ画像とマスクをエッジ修復器に入力
する．エッジ修復器は図 5のような構造となっており，エ
ンコーダで入力された画像に畳み込みをして低次元化し，
それを基にデコーダで逆畳み込みをして 1枚の画像が出力
される．ここで，修復器はGAN [8]を用いて，敵対的学習
を行う．学習に用いる式は以下である．

3ⓒ 2021 Information Processing Society of Japan

Vol.2021-NL-248 No.19
Vol.2021-CVIM-226 No.19

2021/5/21



情報処理学会研究報告
IPSJ SIG Technical Report

��������	
 �����	


��
��	


��� �����
��	
�����

���	


�

�

���

���


��	


���

�

��	


���

⿊線：第���

⻘線�����

������

�������	
 ����	
��	


図 4 手法の説明．緑枠が EdgeConnect [1]，赤枠が提案手法．EdgeConnect では，カラー
画像からエッジ画像を作成し，これにマスクをかけたマスク付きエッジ画像とマスクを
エッジ修復器に入力してエッジを修復する．そして，作成された修復エッジ画像とマス
ク付きカラー画像，マスクをカラー画像修復器に入力し，カラー画像を修復する．一方，
提案手法では，エッジとともに深度画像を作成してマスクをかけ，それぞれのマスク領
域を修復器で修復する．そして修復された修復エッジ画像，修復深度画像をマスク付き
カラー画像，マスクとともにカラー修復器に入力し，カラー画像の修復を行う．
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図 5 修復器内部と識別器．修復器では，エンコーダで入力画像に畳
み込みをして低次元化し，これをもとにデコーダで逆畳み込み
をすることで出力画像を作成する．そして，出力画像と正解画
像を識別器に入力し，GANを用いて修復器，識別器を学習さ
せ，正解画像に近い出力画像が生成される．

LG = minG

(
λadvmaxD(Ladv) + λFMLFM

)
(1)

ただし，λadv, λFM は 2つの損失の値を調整するための正
則化定数である．Ladv,LFM はそれぞれ敵対的損失，特徴
量一致損失 [16]である．敵対的損失は修復器が出力画像と
Canny法で作成したエッジ画像を識別器に見分けられない
ように，逆に識別器は出力画像と Canny法で作成したエッ
ジ画像を見分けられるように学習するための損失である．
特徴量一致損失は，識別器に入力された正解画像と出力画
像に畳み込みをして，特徴量マップにした状態で一致させ
るための損失関数である．
第 2段階（図 4青線）では，第 1段階で作成した修復エッ

ジ画像を用いてマスク付き背景画像を修復する．まず，カ
ラー画像修復器に修復エッジ画像とマスク付き背景画像，
マスクを入力する．修復エッジ画像は情報量が少なく，修
復が比較的容易であるため，精度よく修復されることが
期待され，自然なカラー画像修復の有効な補助となる．カ
ラー画像修復器もエッジ修復器と同じ図 5のような構造で
あるが，損失関数は以下のものを使用する．

LG = λl1LL1 + λadvLadv + λperLper + λstyLsty (2)

λl1, λadv, λper, λsty は各損失の桁を調整するための正則化
定数である．LL1,Ladv,Lper,Lsty はそれぞれ平均絶対損
失，敵対的損失，知覚的損失 [17]，スタイル損失 [18]であ
る．平均絶対損失は出力画像を正解画像に近づけるための
損失関数である．敵対的損失はエッジ修復器で用いたもの
と同様の理由で使用するが，カラー画像修復器では，出力
画像を背景画像と見分けられないように修復するため，識
別器の入力には出力画像と背景画像を用いる．知覚的損失
は，出力画像と正解画像のピクセルごとの特徴量を一致さ
せるための損失関数である．スタイル損失は，出力画像と
正解画像のグラム行列の差分を計算する損失であり，通常
のMSE損失よりも知覚的によい画像が生成できることが
知られている．

3.2 修復時
修復時は，「画像修復をしたいカラー画像」と「削除領域
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を指定したマスク」を用意する．これらのカラー画像とマ
スクを EdgeConnectに入力すると，第 1段階，第 2段階
が順に実行され，入力したカラー画像からマスク領域を修
復した修復カラー画像が出力される．

4. 提案手法
ここでは本研究の手法について学習時と修復時に分けて

説明する．

4.1 学習時
本研究では，エッジ画像だけでなく，深度画像もカラー

画像修復の補助として用いることで，より性能の高い画像
修復をすることを目的とする．したがって，EdgeConnect

の修復器に深度画像修復器を加えた 3つの修復器を用いて
2段階の学習を行う（図 4赤枠）．
第 1段階（図 4黒線，赤線）では，まずカラー画像から
補助画像（エッジ画像，深度画像）を作成する．エッジ画
像は EdgeConnectと同じく Canny法を用いて作成し，深
度画像はDense Depth [14]を用いた学習済みの深度推定器
を使用して作成する．次に，作成した補助画像にマスクを
かけ，マスクとともにそれぞれの補助画像修復器に入力す
る．補助画像修復器は EdgeConnectと同じく図 5の構造
であり，学習方法も同じである．ただし，深度画像修復器
では，出力画像が深度推定器で作成した深度画像と同じに
なるように学習される．
第 2段階（図 4青線）では，マスク付きカラー画像とマ

スク，補助画像修復器で作成された修復エッジ画像と修復
深度画像をカラー画像修復器に入力する．カラー画像修復
器も補助画像修復器と同じ構造（図 5）であり，学習方法
は EdgeConnectのカラー画像修復器と同じである．ただ
し，通常の畳み込みでは，修復エッジ画像と修復深度画像
を等しく重要な情報として修復に反映させてしまい，双方
の利点を活かせない．そこで，すべての畳み込みを Gated

Convolution [2]に置き換え，対象領域で画像の重みづけも
するようにした．こうしてエッジ画像と深度画像を用いて
マスク領域の情報を増やし，有効な情報を画像修復に利用
することが可能となる．

4.2 修復時
修復時は，EdgeConnect と同様に，画像修復をしたい

カラー画像とマスクを用意し，カラー画像を学習済みの
Dense Depth に入力して深度画像を作成する．次に，カ
ラー画像とマスク，作成した深度画像を入力することで，
第 1段階，第 2段階が順に実行され，修復されたカラー画
像が出力される．

5. 実験
5.1 学習環境
学習データセットには paris-street-view [19]のうち，深

度がほとんど均一である画像（空のみや壁のみの画像）や
深度の推定が大きく違う画像を除いた 5301枚のトレーニ
ングデータ（画像サイズ 936× 537）を，画像サイズ 537

× 537で左，真ん中，右の 3つに分割した 14903枚の画像
を用いる．分割するのは EdgeConnectと実験条件をそろ
えるためである．このうち，14000枚をトレーニングデー
タ，1903枚をバリデーションデータとした．マスクには，
あらゆるマスクサイズ，形状に対応するため，ランダムマ
スクのデータセット [12]を用いた．
各修復器の学習アルゴリズムには Adaptive moment es-

timation（Adam） [20]を利用し，1回の学習でどれだけパ
ラメータを更新させるかを決める学習率は 0.0001，バッチ
サイズは 4とした．また，学習はバリデーション時のピー
ク信号対雑音比（Peak Signal-to-Noise Ratio；PSNR）や
損失関数が収束するまで行った．

5.2 性能評価方法
提案手法の有用性を確認するため，paris-street-viewのテ
スト画像にランダムマスクをかけ，どれほど元画像と同じ
ように修復できたかを評価する．評価指標には，平均絶対
誤差（Mean Absolute Error；MAE）と PSNR，Structural
similarity；SSIM [21]を用いる．これらの評価指標は修復
した画像と元画像とのずれを表す．
MAE は，テスト画像 n 枚としたとき，修復結果を

xi(i = 1, 2, 3, ..., n)，元画像を yi(i = 1, 2, 3, ..., n) とする
と，次の式で定義される．

MAE =
1

n

n∑
i=1

|xi − yi| (3)

式（3）より，修復結果が元画像に近づくほどMAEは小さ
くなる．つまり，MAEが小さいほど修復精度は良くなる．
PSNRの計算には平均二乗誤差（Mean Squared Error；

MSE）が用いられる．画像サイズが w × hであるカラー
画像の修復画像を xi,j(i = 1, 2, 3, ..., w)(j = 1, 2, 3, ..., h)，
元画像を yi,j(i = 1, 2, 3, ..., w)(j = 1, 2, 3, ..., h)とすると，
MSEは次の式で定義される．

MSE =
1

wh

w∑
i=1

h∑
j=1

(xi − yi)
2 (4)

修復画像が元画像に近づくほどMSEは小さくなる．そし
て，式（4）を用いて，画素値の差が大きすぎると鈍くなる
人の目に近づけるため，PSNRは次の式で定義される．

PSNR = 10 log10
2552

MSE
(5)
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表 1 実験結果．深度画像モデルは EdgeConnectのエッジを深度画像に変更したモデル．マス
ク領域は画像にマスクをかけた領域の割合を示す．PSNR,SSIMは高いほど良く，MAE

は小さいほど良い．最良の結果を赤字，最低の結果を青字で示す．

マスク領域（％） EdgeConnect 深度画像モデル 　提案手法 1 　 　提案手法 2 　
0-10 35.35 34.96 35.35 35.59

10-20 30.00 29.48 30.14 30.29

PSNR 20-30 27.27 26.94 27.59 27.75

30-40 25.28 24.82 25.51 25.57

40-50 23.85 23.49 24.06 24.26

50-60 20.84 20.70 21.22 21.28

0-10 0.984 0.982 0.985 0.985

10-20 0.952 0.948 0.955 0.956

SSIM 20-30 0.915 0.909 0.921 0.928

30-40 0.873 0.860 0.878 0.882

40-50 0.825 0.813 0.829 0.838

50-60 0.704 0.695 0.712 0.722

0-10 0.49 0.50 0.47 0.45

10-20 1.23 1.27 1.18 1.13

MAE 20-30 2.19 2.24 2.09 2.01

（％） 30-40 3.09 3.23 2.96 2.88

40-50 4.02 4.13 3.88 3.72

50-60 6.28 6.38 6.03 5.89

式（5）より，修復精度がよいほどMSEが小さくなるた
め，PSNRは大きくなる．
しかし，PSNRではピクセルごとに値を算出するため，
全ピクセルが 1ずれると見た目は同じだが，値が大きく変
化する欠点がある．そこで SSIMでは，フィルタを用意し，
フィルタがかかった範囲のすべての値を計算に用いること
で周囲との相関を取り入れ，PSNRの欠点を補った．フィ
ルタがかかった修復画像の領域を x，フィルタがかかった
元画像の領域を yとする．そして，xと yの平均値を µxと
µy，xと y の標準偏差を σx と σy，xと yの共分散を σxy

とすると，SSIMは次の式で定義される．

SSIM =
(2µxµy + c1)(2σxy + c2)

(µ2
x + µ2

y + c1)(σ2
x + σ2

y + c2)
(6)

式（6）において，8 ビット画像の場合は c1 = (0.01 ×
255)2, c2 = (0.03 × 255)2 を用いる．これらは正則化定数
であり，フィルタ内の平均，標準偏差がゼロに近い領域で
計算できなくなることを防ぐ．SSIMは 1に近いほど修復
精度が良くなる．
5.2.1 実験結果
テストには paris-street-viewのテストデータセット 100

枚のうち，深度がほぼ均一な値になる画像（壁のみの画像
など）や深度の推定が大きく間違った画像を除いた 45枚
の画像を用いた．また，マスクにはランダムマスクのデー

図 6 提案手法 1 の修復結果．左上：マスク付き画像，中上：修復
エッジ画像，右上：元画像，左下：EdgeConnect，中下：修復
深度画像，右下：提案手法 1

タセット [12]を使用した．本研究では，EdgeConnectと
EdgeConnectのエッジ画像を深度画像に変更したモデル，
EdgeConnectに深度画像を付加したモデル（提案手法１），
深度画像を付加し，さらに GatedConvolutionも用いて重
みづけの仕方を学習させるモデル（提案手法２）の学習を
し，それぞれにテスト画像を入力して出力結果の評価を
行った．
定量的な評価結果を表 1に示す．エッジ画像を深度画像
に変更したモデルでは，すべてのマスクサイズ，評価指標
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図 7 提案手法 2の修復結果．（1）：元画像，（2）：マスク付き画像，（3）：EdgeConnect，（4）：
提案手法 2

において精度が下落した．これは，深度画像だけではエッ
ジのように明確な物体境界を抽出できず，さらにカメラか
らの距離により滑らかに変化する深度情報によって修復結
果も平滑化され，色が混ざった領域が生成されたためだと
考えられる．
提案手法１では，すべてのマスクサイズ，評価指標で

Edge Connect以上の精度を得られた．一方で，実際の修
復結果を図 6 に示す．修復エッジ画像では木と背景をつな
げて修復されているが，深度画像では木が手前にあるよう
に修復できている．しかし，提案手法 1の修復結果を見る
と，木の下部は透過したような不自然な修復がされている．
また，木の上部はぼかされており，定性的精度があまり向
上していないことが分かる．これは，マスク領域の情報が
増えたことで修復が容易になったが，エッジ画像と深度画
像の情報を同様に反映させたため，不要な情報まで修復に
使用された結果だと考えられる．
そこで，領域ごとに画像の重みづけも行う提案手法 2を
用いた．表 1 より提案手法 2 はすべての評価指標で提案
手法１よりも精度が向上した．実際の修復結果を図 7に示
す．図 7は（1）が元画像，（2）がマスク付き画像，（3）が
Edge Connectの修復結果，（4）が提案手法 2の修復結果
である．上の画像を見ると提案手法 2のほうが手前の柵を
鮮明に修復でき背景の建物も違和感が少なく修復されてい
る．また，下の画像では，（3）は人の足と柵が混在して不
自然な修復がされているが，（4）では柵が手前にあるよう

に修復され，奥行方向の前後関係を考慮した修復ができて
いる．
次に，画像の重みづけもする提案手法 2 では深度画像

が有効でない画像に対しても修復精度が下落しないと考
えられる．したがって，元の paris-street-viewデータセッ
トを用いて学習し，テストを行った．結果を表 2に示す．
EdgeConnectの結果は公開されている学習済みモデルでテ
ストした結果である．表 2よりすべての評価指標で精度の
向上が確認された．
また，実際に図 8左の黄色枠内の観光客を除去した結果
が図 8右である．観光客を違和感なく除去することができ
ていることが分かる．

6. まとめと今後の展望
本研究では，画像修復精度の向上を目的とし，補助画

像としてエッジ画像を使用した EdgeConect に深度画像
を付加したモデル（提案手法 1）と，提案手法１に Gated

Convolutionという畳み込み方法を用いて画像の重みづけ
の仕方も学習させたモデル（提案手法 2）の 2つを使用し
て実験を行った．提案手法１の結果から，複数の補助画像
を画像修復に用いると定量的評価の精度は向上するが，た
だ入力するだけでは定性的精度は向上しないことが分かっ
た．一方，提案手法 2では画像の重みづけの仕方も学習さ
せたことで，2枚の補助画像のうち，カラー画像の修復に有
効な情報を自動的に反映し，修復精度の向上につながった．
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表 2 元の paris-street-viewデータセットを使用した実験結果．マスク領域は画像にマスクを
かけた領域の割合を示す．PSNR，SSIM は高いほど良く，MAE は小さいほど良い．

マスク領域 PSNR SSIM MAE（％）
（％） EdgeConnect 提案手法 2 EdgeConnect 提案手法 2 EdgeConnect 提案手法 2

0-10 35.49 36.37 0.985 0.988 0.48 0.42 　
10-20 30.17 31.06 0.954 0.961 1.23 1.11 　
20-30 27.23 27.99 0.912 0.923 2.13 1.95 　
30-40 25.41 26.10 0.870 0.884 3.05 2.82 　
40-50 23.64 24.26 0.809 0.827 4.17 3.86 　
50-60 21.44 21.78 0.708 0.720 6.03 5.76 　

図 8 画像修復結果．　左: カラー画像，右：本手法の修復結果

今後の方針としては，セグメンテーション画像などのほ
かの補助画像も追加することでさらなる修復精度の向上を
目指す．
また，本手法は画像サイズの違いに脆弱であり，高解像

度画像対して精度が保証されない問題点がある．したがっ
て，今後は画像サイズによらない修復精度の向上を目指す．
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