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アブストラクト 

本論文では, 絵画表面に生じたクラックの仮想修復を目的としたインペインティングを提案する. 本

研究のインペインティングが対象とする欠損は, 油彩画の絵具層に生じる損傷を模した欠損である. 

具体的には, ひび割れを想定した広範囲・高密度の細長い欠損, 一定幅内の絵具の剥落・汚損を想定し

た欠損である. 従来研究において, これらの欠損を含む絵画画像を良好に補完できるインペインティ

ングが提案されていた. しかし, この方式は補完用のテクスチャ抽出に DOG フィルタを用いることで, 

テクスチャだけでなくエッジ成分も抽出してしまうという課題があった. 本研究では, このテクスチ

ャ抽出に DOB(バイラテラル差分フィルタ)を用いることで, テクスチャにエッジ成分が含まれる問題

を改善した. さらに, そのテクスチャ選択の方法に空間距離に基づくインペインティングを応用する

ことで, 補完に用いるテクスチャ選択はより高精度となった. 提案法の有効性は, 補完結果を 2 種類

の RMSE によって評価し, 色情報とテクスチャ情報の両面から定量的に確認した. 

 

Abstract 

This paper proposes a new inpainting method which is aimed at virtual restoration for paint crack. Target images 

of this research include missing regions which are models for high-density and widespread crack and paint flaking 

which is beyond a certain size. In conventional research, there is an effective method to restore these missing 

region. However, it's accuracy of texture extraction and texture selection are not enough. Proposed method 

improved the problem of conventional method that is including edge in texture by using difference of bilateral 

filter for texture extraction. Additionally, the accuracy of texture selection improved with use of inpainting method 

based on space distance. Effectiveness of proposed method can be confirmable by evaluating restored images by 

RMSE in both color and texture. 
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1. はじめに 

1.1  絵画に対する仮想修復の背景 

絵画修復は文化財保存において重要な技術である. 修復は専

門的な知識を有した修復士によって行われるが, 修復方針は修

復学を踏まえて慎重に検討される. もし, 修復対象の絵画をデ

ィジタル画像化して仮想的に修復し, 修復結果をディジタル画

像として確認できれば, 修復の一助になると考えられる. また, 

近年では個人所蔵の絵画を対象とした修復サービスが, スマー

トフォンの普及で活発化している. 具体的には, 顧客がスマー

トフォンで撮影した絵画のディジタル画像を専門業者が分析し, 

それに基づいて絵画の状況・修復予想を説明する. こうした場

合でも, ディジタル画像化された絵画を個人が仮想修復できれ

ば, 修復サービスの効率化だけでなく, 個人的な文化財保存に

大きな役割を果たすと考えられる. 以上を背景に, 絵画の仮想

修復を目的としたインペインティングを提案する. 

 

1.2  統計的方式のインペインティング 

本節では, インペインティングのルーツと代表的な統計的方

式のインペインティングを構造型・事例型に分類して紹介する. 

インペインティングは, 元々アナログ画像を対象とした修復技

術である. この技術を, Bertalmio がディジタル画像を対象とし

て自動化した[1] . 以下, ディジタル画像を対象として自動化さ

れたインペインティングをインペインティングと呼ぶ. インペ

インティングは, ディジタル画像内で既知の欠損領域に対して, 

非欠損領域等から計算する尤度 (もっともらしさ) に基づいて

補完していく. この尤度を, 対象画像の画素値に基づく統計情

報から計算する方式を統計的方式と呼ぶ. これらの従来法とし

ては, 画素値の連続性を尤度とした構造型 [2][3][4][5][6], パタ

ーン類似度を尤度とした事例型[7][8][9][10][11][12][13][14]など

が提案されている. 構造型は, 画像のテクスチャが表現できず

補完精度は比較的低くなるものの, 少量の非欠損領域で尤度計

算ができるため, 多様な欠損領域を補完できる. したがって, 

補完精度は低いが適用できる欠損の範囲が広い. 一方, 事例型

は構造型と比較して補完精度が高いものの, 尤度計算に多くの

非欠損領域を必要とするため, 欠損領域が広範囲に分布してい

る場合は適用できない. したがって, 補完精度は高いが適用で

きる欠損の範囲が限られる.  

 

1.3  機械学習方式のインペインティング 

本節では, 機械学習によって飛躍的に進歩した近年のインペ

インティングを機械学習方式として紹介する. なお, 前節の統

計的方式との違いは, 尤度の計算に学習済みデータの情報, す

なわち, 対象画像以外の情報を用いる点である. 機械学習方式

[15][16][17][18]では, 膨大な学習データを要求するものの, 適

切な学習を行えば完全に損失した構造も復元できるという特筆

すべき特徴があり, 統計的方式の課題を克服している. 具体的

には, 顔画像から目が完全に消失した場合でも, 違和感の少な

い目を復元できる . さらに , GAN(Generative Adversarial 

Networks)[19]の登場によって学習に必要なデータ数も大幅に削

減され, 汎用性が求められるインペインティングも同様に進歩

し, 高精度な方式が提案されている[20]. これら機械学習方式

は高い補完精度と引き換えに, 事例型に次いで多くの非欠損領

域を必要とする. つまり, 欠損領域が広範囲・高密度に分布して

いる画像には適用できない. したがって, 機械学習方式は極め

て高い補完精度を持つが, 事前に適切な学習データを必要とし, 

しかも適用できる欠損の範囲が限られる.  

 

1.4  仮想修復としてのインペインティング 

絵画画像の仮想修復において, インペインティングに要求さ

れる重要な要素を 2点述べる.  

1 点目 : 絵画画像の仮想修復で対象とする欠損は, 絵画の損

傷に基づくものである. 具体的には, 広範囲・高密度に分布する

ひび割れを模した細長い欠損, すなわち, 絵画クラック, そし

て絵具の剥落や汚損を模した一定の幅のある欠損である. とく

に絵画クラックはクラクリュールに見られるよう画像全体に分

布することもあり, インペインティングに求められるのは, 少

ない非欠損領域でも多様な欠損領域に対応できる汎用性の高さ, 

すなわち, 統計的方式における構造型の性質である.  

2点目：絵画画像のテクスチャ情報は, 絵画の絵具層に生じた

凹凸情報であり, これは絵画と描き手の特徴を表わす重要な画

像特徴となる. したがって, 仮想修復としてのインペインティ

ングにはテクスチャの抽出精度・再現精度が要求される.  

以上の 2 点を踏まえたうえで, まず統計的方式を吟味する. 

構造型は適用範囲が広く, 本研究で想定する欠損に対応できる. 

しかしながら, 構造型は絵画の持つテクスチャを表現できない. 

一方, 事例型は補完精度が高いものの, 尤度計算に多くの非欠

損領域を必要とするため, 本研究で対象とする絵画クラックの

様な広範囲・高密度に分布する欠損には適用できない. 同様の

課 題が , 絵 画の仮 想修復を 目的 とした 先行 研究

[22][23][24][25][26]にもある. 

次に, 機械学習方式を吟味する. 機械学習方式は事例型以上

に高い補完精度が期待できるものの, 同様に多くの非欠損領域

を必要とするため, 絵画クラックのように広範囲・高密度に分

布する欠損には適用できない. また, 特筆すべき特徴である損

失した構造の復元も, 真値と大きく異なる点では修復よりも創

作に近く, 仮想修復の観点では単純にメリットとは言い難い. 

また, 適切な学習を行わなければその効果も発揮でない.  

以上の議論を踏まえたうえで, 仮想修復として提案されてい

るインペインティングと, 提案法について紹介する. 絵画クラ

ックの仮想修復に有効なインペインティングが文献[27]で提案

されている. この方式は, 絵画の損傷を模した多様な欠損領域

を補完でき, しかも補完領域に絵画のテクスチャを確認できる

方式である. しかしながら, この方式は補完するテクスチャを

局所的なフラクタル次元の高さを基準に選択しているため, 本

来はテクスチャの弱い領域にも強いテクスチャを補完してしま

う. さらに, テクスチャの抽出に DOG(ガウシアン差分)フィル

タを用いるため, 抽出したテクスチャにエッジ成分が含まれて

しまい, それが補完結果に現れてしまうことがあった. そこで, 

本研究ではこの方式に 2点の改良を加えることで, より高精度
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に絵画クラックを仮想修復できるインペインティングを実現す

る. 1 点目の改良は, テクスチャ抽出に DOB(バイラテラル差

分) フィルタを用いることである. バイラテラルフィルタは, 

ガウシアンフィルタの平滑化特性を持ちながら, エッジ成分を

保存できる平滑化フィルタである. したがって, 従来のテクス

チャ抽出精度を維持しつつもエッジ成分を抑制できる. 2 点目

の改良は, テクスチャの選択基準を最小空間距離とすることで

ある. 詳細は 3 章で述べるが, これによって不自然に強いテク

スチャの選択を回避できる. 以下, 本論文の構成について述べ

る.  2 章では, 提案法の構成技術について紹介する. 3 章では, 

提案法のアルゴリズムについて述べる. 4章では, 提案法の補完

精度や性能限界を検証する.  5章では, 本研究をまとめる. 

2. 提案手法の構成技術 

2.1  空間距離に基づくインペインティング 

 空間距離に基づくインペインティング[21]は, 広範囲・高密度

の欠損領域を含む画像を対象に提案されたインペインティング

である. 図 1 に, 空間距離に基づくインペインティングの概念

図と入出力結果の例を示す. 図 1 の記号について述べる. まず, 

Ω は欠損領域であり, Φは非欠損領域である. また, d はこの方

式の尤度となる空間距離であり, 非欠損領域内の任意の画素と

欠損領域内の任意の画素とのユークリッド距離を示す. この d

が最小となる非欠損領域の画素をそのまま欠損領域に補完する

ことで, インペインティングが達成される. インペインティン

グの入力と出力の例は, それぞれ図 1 の(b)と(c)に示す通りであ

り, 欠損幅は細いが絵画クラックに見られるような広範囲・高

密度に分布した欠損が良好に補完できていることが分かる. 式

(1)に, dの定義と, それに基づく補完画素の選択法を示す.  

 

I (pΩ ) = I ( argmin d (pΦ, pΩ)) …… (1) 

  pΦ ∈ Φ 

 

式(1)で pが空間座標(x, y)を持つ画素であり, I (p )は pの画素値

である. ただし, pΩ は欠損領域 Ω 内の画素であり, pΦは非欠損

領域 Φ に含まれる補完候補の画素である. d(pΦ, pΩ)は pΩと pΦ 

の空間距離である. また, 補完した画素は pΦに含めない. 

 

 

図1. 空間距離に基づくインペインティング． 

 

2.2 DOBフィルタによる絵画テクスチャの抽出 

一定幅の絵画クラックを仮想修復する場合, そこに絵画の質

感(テクスチャ)を確認できなければ不自然な補完結果となる. 

ディジタル画像からテクスチャを抽出する場合, 一般的にはハ

イパスフィルタを用いる. 先行研究ではDOG(ガウシアン差分) 

フィルタを用いてテクスチャを抽出していた[27] . 図2に, DOG

フィルタによるテクスチャの抽出結果を示す. なお, 出力結果

はマイナス値を含むため127を加算して表示している. 図2から, 

DOGフィルタによってテクスチャの抽出が確認できるが, エッ

ジ成分も踏まれているのが分かる. このエッジ成分が補完に反

映されると, 出力画像に不自然な輪郭が生じる. そこで本研究

では, DOGフィルタの代わりにDOBフィルタを用いる. バイラ

テラルフィルタはガウシアンフィルタに色空間での平滑化制限

を加えることで, エッジを保存する平滑化フィルタである. そ

のため, DOBフィルタではDOGフィルタの特性を維持しつつも

エッジ成分を抑制したテクスチャ抽出が期待できる. ガウシア

ンフィルタを適用された画像をG(x, y,σ), バイラテラルフィル

タを適用された画像をB(x, y,σ1,σ2)としたとき, DOGフィルタ

およびDOBフィルタによる出力画像はそれぞれ式(2)(3)で求め

られる. ただし, (x, y)は注目画素の空間座標であり, I(x, y)は入

力画像である. ここで, σはガウシアンフィルタのパラメー

タであり, 注目画素を中心とした距離空間における平滑化範囲

である. なお, 平滑化の係数はガウス分布に基づく. また, σ1, 

σ2 はバイラテラルフィルタのパラメータであり, それぞれσ

1は色空間における平滑化範囲, σ2は距離空間における平滑化

範囲である. この係数もガウス分布に基づく. なお, σ2がガウ

シアンフィルタのσに相当する. そしてσ1を調整することで

画素値の差が大きい画素同士は除外して平滑化できるため, エ

ッジ成分を保存できる. すなわち,  DOBフィルタにおいては

エッジ成分の抽出を抑制できることになる.  

 

𝑫𝑶𝑮(𝒙, 𝒚) = 𝑰(𝒙, 𝒚) − 𝑮(𝒙, 𝒚, 𝝈) … … (𝟐) 

 

𝑫𝑶𝑩(𝒙, 𝒚) = 𝑰(𝒙, 𝒚) − 𝑩(𝒙, 𝒚, 𝝈𝟏, 𝝈𝟐) … … (𝟑) 

 

図3に, DOBフィルタによるテクスチャの抽出結果を示す. 図3

から, DOBフィルタによって良好にテクスチャが抽出されてい

ることが確認できる. さらに, 図2のDOGフィルタの例と比較

すると, DOBフィルタではエッジ成分が抑制されていることが

分かる. 以上から, 本研究では, 絵画画像のテクスチャ抽出に

DOBフィルタを用いる. このDOBフィルタによるテクスチャ

抽出が, 本研究による１点目の改良となる.  

 

 

図2. DOGフィルタによるテクスチャ抽出． 
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図3. DOBフィルタによるテクスチャ抽出． 

 

 

図4. 提案法の流れ． 

 

図5. Step.3の流れ. 

3. 提案法 

本研究で提案するインペインティングの流れを図4に示す. 

図のI(x, y)が入力画像, O(x, y)が出力画像である. 図4で示した各

画像を獲得するStepについて説明する.  

 

Step.1：入力画像I(x, y)に対して, 欠損幅が3画素以下である欠損

領域を2.1に示した方式で補完し, 画像SD(x, y)を得る. 

 

Step.2：画像SD(x, y)に対して, 式(2)に示したDOBフィルタを適

用して画像DOB(x, y)を得る.  

 

Step.3 画像DOB(x, y)に対して, 欠損領域を含めて画像を9×9画

素サイズのブロックに分割する. 欠損領域を含むブロックに対

して, 空間距離が最小となる非欠損領域のブロックを選択して

補完し, 画像T(x, y)を得る.  

 

Step.4 画像SD(x, y)の欠損領域を式2.1に示した方式で補完して

からガウシアンフィルタで平滑化して画像SD’(x, y)を得る. 

(平滑化された非欠損領域は入力画像と同じ状態に戻す.)  

 

Step.5 画像SD’(x, y)に画像T(x, y)を加算し, 出力画像O(x, y)を

獲得する.  

上記Stepのうち, Step.1, 4, 5は方式[27]を踏襲している. 本研究に

よる改良点2点目に相当するのはStep.3である. ここで, Step.3を

図5に基づいて説明する. この処理は, 絵画の凹凸情報となるテ

クスチャ画像T(x, y)を獲得するための処理であり, 一定幅以上

の絵画クラックを自然に補完するために必要となる. まず, (a)

はStep.2で得る画像DOB(x, y)のモデルである. それを9×9画素

サイズのブロックに分割した画像が(b)であり, 赤線で囲われた

1マスをブロックと見なす. このように, 画像の最小単位を画素

ではなく複数画素で構成されたパターンとするインペインティ

ングは事例型に多く見られるが, 絵画画像に対する有効性も方

式[27]で示されている. ここで, (c)は(b)の部分拡大である. いま, 

(c)の緑色の枠で示した欠損領域を現補完目標とする. そして, 

水色の4つのブロックが補完に用いる候補となる非欠損領域で

ある. 厳密には, 非欠損領域に含まれるブロック全てが候補と

なるが, ここでは簡単のため4つで説明する. ここからブロック

を選択する基準, すなわち, インペインティングの尤度は, 2.1

で示した方式と同様の最小空間距離である. ブロックの中心同

士のユークリッド距離を比較し, 最小となるブロックを選択す

る. もし, ブロックを画素とみなせば2.1で示した方式そのまま

となる. そして, 赤枠で示したブロックが補完用に選択された

ブロックであり, このブロックをそのまま欠損領域に補完する. 

方式[27]では, Step3において局所フラクタル次元に基づくテク

スチャの強さを尤度とすることで, 凹凸感の強いテクスチャを

選択していた. それによって, 目視では絵画らしい質感を持っ

た出力結果が得られる一方, 本来はテクスチャの弱い領域にも

強いテクスチャを補完してしまう. 図6にその例を示す.  図6に

おいて, (a)は入力画像である. また, (b)～(d)がそれぞれ原画像

(正解画像),  方式[27], 提案法であり, 上段が出力結果である. 

そして, 下段がそのテクスチャ分布を画素値で表現した画像で

あり, 画素値が高いほど周辺のテクスチャが高いことを示して

いる. (b)(c)(d)の上段から, 方式[27]と提案法は原画像と比較し

ていずれも良好に補完できていることがわかる. しかし, 下段

を見ると方式[27]では原画像に比べてテクスチャが全体的に強

く出ていることが分かる. 一方, 提案法のテクスチャ分布はこ

の点が改善され, 原画像のテクスチャ分布に近付いていること

が分かる.  

 

 

図6.テクスチャの選択精度の確認.
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テクスチャ選択に局所フラクタル次元を用いることの課題は図

6で示したが, 次に, 絵画画像のテクスチャ選択に最小空間距離

を用いる妥当性について考察する. ある画像内で任意の領域を

二つ選んでA, Bとするとき, AとBの空間距離が近くなるほど, A

とBの画像的性質は一般的に近くなる. これは, ガウシアンフ

ィルタの係数やニアレストネイバー補間の考えた方そのもので

あり, 画像処理では公知として扱われる. この空間距離と画像

的性質の関係を, 絵画画像のテクスチャに限ってさらに検討す

る. 1章でも述べたが, 絵画画像のテクスチャ情報は絵具層の凹

凸情報であり, それを生成するのは描き手のブラシタッチであ

る. すなわち, この議論は空間距離の近さとブラシタッチの近

さに関係があるかという議論になる. これについて, 大域的な

視点と局所的な視点の2点から, 提案者は次のように考察する.  

 

1：局所的な視点 

ブラシタッチやストロークには連続性があるため, それを保

存・再現するには空間距離の近いテクスチャを使用するほうが

良い.  

2：大域的な視点 

描くコンテンツが変わると, ブラシタッチも変わる可能性があ

る. したがって, 性質の近いテクスチャを選択したいときは同

一コンテンツ内のものを用いるほうが望ましい. したがって, 

その可能性が高まる空間距離の近いテクスチャを使用するほう

が良い.  

 

1点目は, Step.3で画像をブロックに分割する理由にもなってい

る. 2点目を具体例で補足する. 人物画を例にとると, コンテン

ツには肌・髪・服などが挙げられ, いずれも現実の質感が異な

る. 絵画においても質感ごとにブラシタッチを変えて描き分け

る可能性が高く, テクスチャの選択は同一コンテンツ内から選

択する方が良いと考えられる. 以上より, 本研究ではテクスチ

ャの選択基準を最小空間距離とした.  

 

4. 補完実験とパラメータの検証 

本章では, 提案法の主要なパラメータとなる DOB フィルタ

のσ1 の検証, および提案法の性能評価を従来法と比較しなが

ら行う. また, 最後に提案法の性能限界についても述べる. 

 

4.1.  DOBフィルタのパラメータσ1 

 

図7. σ1の変化とDOBフィルタによるテクスチャ抽出の変化. 

 

(a) Image with a strong texture 

 
(b) Image with a middle texture 

 

(c) Image with a weak texture 

図8.σ1による補完精度の変化  

 

 式(3)のσ1 は色空間における平滑化範囲を決定するため, 値

を大きくするほどテクスチャの抽出量が増える. すなわち, 画

素値の差を跨いだ平滑化を行うためガウシアンフィルタに近く

なる. したがって, σ1 の設定が提案法の品質を左右する重要

なパラメータとなる. 図 7に, σ1 の値とDOBフィルタによ

って抽出されるテクスチャの変化の例を示す. 図 7 から, σ1

の値(画像下の数値)が大きくなるほどテクスチャの抽出量が増

えていることが分かる. 一方で, σ1 が大きくなるに連れて

DOG フィルタに見られた課題のようにエッジ成分も含まれて

くることが分かる. そこで, 本研究では適切なσ1 の値域を推

定するため, σ1 を変えながら絵画画像の補完実験を行い, 原

画像に対する誤差を検証した. その評価結果と入力画像を図 8

に示す. 図8(a)はテクスチャの強い画像であり, (c)はテクスチャ

の弱い画像である. そして, (b)は二つの中間程度のテクスチャ

を持つ画像である. 図のグラフは, 横軸がσ1 であり, 目盛幅は

10 である. 縦軸が正規化した二乗誤差(RMSE) であり, 誤差が

大きいほど 1に近付き, 誤差が小さいほど 0に近付く. グラフ
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内の Color は画素値のRMSE であり, 補完された色情報の精度

を示す. また, Texture は補完画像をブランケット法[28]により

テクスチャ画像化した画像のRMSEであり, 補完されたテクス

チャの精度を示す. Average は Color と Texture の平均であり, 

補完精度の総合評価である. 実験の結果, Color が最も高精度 

(最低値) を示したσ1は(a)が 10, (b)が 10, (c)が 10 となった. す

なわち, 色情報の補完精度を重視する場合, いずれの画像にお

いても σ1 は最低値, つまりテクスチャは付加しない方が良い

ことが分かる. 一方, Texture が最も高精度 (最低値) を示した

σ1は (a)が 40, (b)が 30, (c)が 10となった. すなわち, テクスチ

ャの補完精度を重視する場合, 中程度以上のテクスチャを含む

画像には 30～40 程度のσ1を設定すると良いことが分かる. 最

後に, Averageが最も高精度 (最低値) を示したσ1は(a)が30, (b)

が 20, (c)が 10 となった. すなわち, 色情報と質感の精度を両立

させたい場合は, 中程度以上のテクスチャを含む画像には 20

～30 程度のσ1 を設定し, テクスチャの弱い画像にはテクスチ

ャを付加しない方が良いことが分かる. 本研究では, この実験

結果を踏まえてσ1 の推奨値を 30 とする. しかし, 補完結果を

目視で確認すると 30 では原画像と比較してテクスチャが弱く

見える領域も多かったため, RMSE の補完精度よりも目視の質

感を重視する場合は 40を推奨値とする. 

 

4.2. 補完実験による定量的な評価 

表 1. 絵画画像 (50枚) を対象とした補完精度評価 

  Color Texture Average 

Proposed 0.0438 0.0645 0.0542 

Conventional[27] 0.0552 0.1076 0.0814 

Brtalmio[5] 0.0410 0.1100 0.0755 

Telea[6] 0.0463 0.1125 0.0794 

 

提案法の定量的な精度評価として, 絵画画像 50 枚を対象と

した補完実験を行った. 比較として従来研究となる方式 [27]を

加え, さらに絵画の損傷を模した欠損にも適用できる構造型か

ら代表的な方式であるBertalmioの方式[5] , Teleaの方式[6]を取

り挙げ, 同様に補完実験を行って比較した. その評価結果を表1

に示す. 表1からTexture, Averageにおいて提案法が最も精度が

高く, またColorでは提案法が2番目に高い精度を示しているこ

とが分かる. 

 

4.3. 補完領域の目視による考察 

本節では, 補完領域に対して目視による定性的な考察を行う. 

各方式によって補完された絵画画像の一例を取り挙げ, 細部を

拡大したものを図 9 に示す. 取り上げた例は中程度のテクスチ

ャを持つ絵画画像であり, とくに提案法の DOB フィルタによ

る効果を確認しやすい画像を選んだ . 図を確認すると , 

Bertalmioの方式, Teleaの方式は色情報が良好に補完できている

が, テクスチャがないためボケた印象が強い. これは, 構造型 

 

図9. 補完領域の細部比較.  

 

 

(a)Input image       (b) PatchMatch [14]  (c) Liu et al. [17] 

図 10. 事例型の方式と機械学習方式による自然画像の補完例. 

 

 

(a)Input image (b) PatchMatch [14] (c) Liu et al. [17] (d)Proposed 

図11. 事例型と機械学習方式の性能限界.  

 

に共通する性質である. 一方, 方式[27]は色情報の補完結果が

良好であり, テクスチャも確認できる. しかし, この方式はテ

クスチャ抽出にDOGフィルタを用いているため, 図の画像例で

は縦のエッジ成分が不自然に生じていることが分かる. 提案法

は色情報も良好であり, テクスチャも良好に確認できる. さら

に, エッジ成分も含まれていないため, 自然な補完結果となっ

ていることが分かる. 

 

4.4. 事例型および機械学習方式との比較 

 １章で述べた通り, 統計的方式の事例型と機械学習方式は補

完に多くの非欠損領域を必要とするため, 本研究が対象とする

絵画クラックのように画像全体に広範囲・高密度に分布するよ

うな欠損は補完できない.そこで, 本節では事例型や機械学習

方式が補完できる欠損を対象として, 提案法と比較実験を行う. 

比較する方式について述べる. 事例型からは Barnes らの

PatchMatch[14] を取り上げる . この方式は Adobe の

Photoshop(CS5 以降)にも画像修復機能として実装されており, 

認知度と実用性が事例型の中で極めて高く, 比較対象とした. 

機械学習方式からはLiuらのPartial Convolutionを用いた方式
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[17]を取り上げ, ここでは自然画像を想定した事前学習済みモ

デルを使用する. この方式は機械学習方式の中でも新規性が高

く, 近年の方式としては被引用数も多いため, 比較対象とした. 

参考として, 自然画像からの人物消去例を用いて両方式の補完

性能を定性的に示す. 図 10 から, 大きな欠損にも関わらず両方

式で高精度な補完結果を確認できる.  

補完実験の前に, まずは両方式の性能限界について述べる. 

4.2の補完実験で用いた絵画画像は, 事例型のPatchMatch [14]と

機械学習方式のLiuらの方式[17]いずれもが補完できなかった. 

そこで, 実行不能とならない程度に非欠損領域の割合を増やし

て適用した例を, 提案法の結果と共に図11に示す. PatchMatch 

では補完領域の違和感が強く, Liuらの方式では不自然な黒い領

域が生じている. これらの結果は, 非欠損領域の不足だけでな

く, 欠損形状の複雑さも一因と考えられる.  

ここから比較実験についで述べる. 実験では, 非欠損領域の

割合と欠損領域の形状を調整し, 両方式がそれぞれ本来の補完

性能を発揮できる絵画画像 (10枚 )を用意した . さらに , 

PatchMatchでは違和感のあるコンテンツが補完された場合は手

動でその領域を再指定し, 消失するまで適用した. まず, 事例

型であるPatchMatchとの比較結果を図12に一覧で示す. 図の(a)

が入力画像, (b)がPatchMatch, (c)が提案法である. 入力画像(a)で

は, PatchMatchが事例型としてパターン類似度を尤度とする点

を踏まえ,パターンが十分に確保できるよう広範囲に分布する

欠損領域を少なくし, さらに欠損形状も事例型の性質に合わせ

て大きくした. 補完結果の図12(b)では, 図11(b)に見られたよう

な違和感はなく, 方式本来の良好な補完結果を確認できる. 提

案法との比較を含めた定量的評価を表2に示す. 評価基準は表

１と同様である. 表2から, Color, Texture, Averageの全てで提案

法の方が高い精度となったことが分かる. また本比較実験にお

いて, 事例型の利点を示す代表的な例が確認できたため, 趣旨

から外れるが参考として図13に示す. 赤枠で強調した補完結果

に着目すると, 図13(c)はパターンを保存するように補完できて

いるが, 提案法の図13(d)にはなく, 違和感を生じている. この

画像のTexture評価は提案法が0.1122, PatchMatch[14]が0.060で

あり, 定量的にも事例型の優位となった. 本例のように非欠損

領域が十分かつ欠損が広範囲に分布していない場合, 事例型は

欠損幅が大きくとも有効に絵画画像を補完できることがわかる.  

 次に, 機械学習方式との比較実験の結果を同様に一覧として

図14に示す. Liuらの方式は, 欠損領域がある程度広範囲に分布

した場合でも有効に補完できたため, 入力画像(a)は本研究が対

象とする絵画クラックの形状により近い欠損を含めた. 補完結

果の図14(b)では, 図11(c)に見られたような不自然な領域はなく, 

方式本来の良好な補完結果を確認できる. 

 

表2. 事例型の方式との比較実験結果 

  Color Texture Average 

Proposed 0.0804 0.0949 0.0877 

PatchMatch [14] 0.0989 0.1121 0.1055 

 

(a) Input images 

 
(b) PatchMatch [14] 

 

(c)Proposed 

図12. 事例型の方式との比較実験で用いた画像一覧. 

 

 

(a)Input image   (b)GT   (c) PatchMatch[14] (d)Proposed 

図13. 提案法の課題と事例型の方式の利点. 

 

本比較実験の定量的評価を表3に示す. 表3から, ColorではLiu

らの方式が優位となったが, Texture, Averageでは提案法の方が

優位となったことが分かる.目視で確認すると, Liuらの方式は

非欠損領域が少ないにも関わらず, 補完結果にはパターンの再

現やエッジの整合性を確認できた. これは機械学習方式の特性

と言える. 一方, それが必ずしも真値と近くなかった点, つま

り, 修復よりも創作に近いという点もまた特性と言える. 
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(a) Input images 

 

(b) Liu et al. [17] 

 

(c)Proposed 

図14. 機械学習方式との比較実験で用いた画像一覧. 

 

表 3. 機械学習方式との比較実験結果 

  Color Texture Average 

Proposed 0.0711 0.0863 0.0787 

Liu et al. [17] 0.0653 0.1137 0.0888 

 

4.5. 欠損幅の変化に対する補完精度の変化 

3章で示したように, 提案法は欠損幅に応じて補完処理が変

化するが, 欠損幅に応じて補完精度がどのように変化するかを

確認するため, 次のような実験を行った. 図15にその概要を示

す. 実験に用いた画像は3種類(250×250サイズ)であり, それ

ぞれ(a)テクスチャの強い画像, (b)中程度のテクスチャを持つ

画像, (c)テクスチャの弱い画像である. これらに適用する欠損

領域として, (d)のような白い格子状の欠損領域(縦9本・横9  

 

図15.欠損幅の変化による補完精度の変化.  

 

本)を持つマスク画像(No.1……8)を用意した. マスク画像は

Noが大きくなるほど格子の幅, すなわち, 欠損幅が大きくな

る. 幅はNo.1で1画素(画像一辺の0.4%)であり, Noが一つ増え

るごとに左右一画素ずつ増えていき, No.8で15画素(画像一辺

の6％)となる.これらを(a)(b)(b)の画像3枚に全て適用し, 欠損

幅に対する RMSEの変化を確認した. その結果をグラフ化し

たものが(e)となる. グラフから, テクスチャの強い画像ほど

RMSEが大きくなり, またどの画像においてもColorよりも

Textureの方が大きくなっていることが分かる. これは, まと

まった非欠損領域の割合が少なくなるに連れ, DOBフィルタ

で抽出できるテクスチャ情報が減少するためだと考えられる. 

この点は事例型にも共通する性質である. 定性的ではあるが, 

RMSEが0.15を超えた場合にはどの画像でも目視時に強い違和

感を覚えたため, 目安としてグラフに赤線で記した. 目安の

赤線より, マスクNo.4に相当する7画素まで, または, 画像一

辺の3％程度までの幅を持つ欠損を, 本研究では有効な修復対

象, すなわち, 適用できる絵画クラックの範囲としたい.  

 

4.6. 提案法の性能限界 

本節では, 提案法の性能限界について述べる. まず, 提案法 

は欠損に対する適用範囲の広さが特徴の方式[21]で領域全体を

補完するため, 絵画クラックのように画像全体に分布する欠損

を含む絵画画像にも適用できる. 図16にその例を示す. 図の入

力画像は画像面積の72%が欠損しており, 描かれた人物の情報

がほとんど得られない. しかし, 出力画像では人物とその表情

が確認できるようになっている. このように, 提案法は画像内

の欠損が広範囲・高密度に分布していても, その幅が一定内で

あり, かつ目や鼻といった構造の全体が欠損していなければ, 

一定の精度で補完することができる. 一方, 画像から構造全体

が欠損している場合は, その構造を復元することはできない. 

この点は事例型も含めた統計的方式全体の特徴である. 図17に

その例を示す. 図の入力画像では人物の両目の構造全てが欠損

しており, 出力画像でもその構造が復元されないまま補完され

ている. これらの点が提案法の性能限界であり, そして特性と

なっている. こうした構造の欠損を復元する場合は機械学習方

式の利用が考えられるが, データ収集と学習法が課題となる. 
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(a) Input image 

 

(b) Ouput image 

図16. 広範囲・高密度の欠損に対する提案法の有効性.  

 

 

(a)Input image                   (b)Output image 

図17. 構造全体(目)の欠損に対する提案法の性能限界.  

 

5. 結論 

本研究では, 絵画クラックの仮想修復を目的としたインペイ

ンティングを提案した. 提案法では, テクスチャ抽出にDOBフ

ィルタを用いることで, 抽出するテクスチャにエッジ成分が含

まれる問題を改善した. さらに, テクスチャの選択に最小空間

距離を用いることで, 選択されるテクスチャの精度を向上させ

た. 補完精度は, 原画像とのRMSEを評価することで, 色情報

とテクスチャ情報の両面から定量的に確認した. また, 性能限

界については欠損幅の観点から定量的に, 構造の状態からは定

性的に示した. 現時点での課題は, step.1, 3のパラメータを画素

数で指定していることである. この点を画像面積に対する比率

で指定できれば, 解像度の変化に対して汎用性が向上すると考

えられる. この点は4.5の実験結果を踏まえて追求したい. また, 

step.4では事例型や機械学習方式を適用できる程度に非欠損領

域と欠損形状が改善した画像もあるため, これらの方式を応用

したより高精度で汎用性の高い方式を追求したい.  

最後に, 今後の展望について修復学の観点を参考にしながら

述べたい. 絵画の修復学では, 年代を基準として三つの時代に

分けられるとする考え方がある[29] . 最初の時代が 1870 年か

ら 1946 年までの期間であり, この時代の修復学は完全補彩と

復元補彩を主な技法としている. これは, 損傷した領域を可能

な限りオリジナルに近付ける, 見分けがつかないように修復す

るという点で, 本研究を含む従来のインペインティングは, こ

の時代の修復学に合致すると考えられる. しかしながら, 修復

学ではこの後, このような技法に対して贋作作成や作品改変を

懸念して批判的な立場をとり, 新たな思想を持つ修復技法を提

示している. 今後, 絵画画像のインペインティングをさらに進

展させる際は, こうした修復学に配慮した手法を提案していき

たい. また, 絵画に限らず写真が対象となっても, 修復学を踏

まえることは本分野全体を発展させる重要な要素になると考え

られる. 近年はリアルな画像加工から情報発信までを個人が容

易に行える時代となり, 虚実が混交とした視覚情報が溢れてい

る. その状況化下で生じる諸問題の解決や, 取り組み方の指針

としても, 加工領域とオリジナル領域の関係について深く考察

した修復学は, 重要な役割を果たすと考えられる. 今後は, オ

リジナルの復元や違和感の少なさを最上とする, 既存のインペ

インティングの枠組みに囚われない研究にも取り組みたい. 
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