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1. はじめに

画像処理分野において，ミッシングデータ領

域の修復問題は非常に重要なトピックであり，画

像・映像の無線通信 (例えば，データ欠損領域の

修復 [1, 2]) や特殊撮影 (例えば，不必要なオブ

ジェクトの除去)，古い映像の復元 (例えば，ス

クラッチやブロッチなどの除去 [3,4])など，幅

広い分野において応用されている．上記の応用

例では，目標画像の一部をミッシングデータ領

域として，修復アルゴリズムにより獲得した情

報を用いてミッシングデータ領域を充填するこ

とを根拠としている．

画像・映像のミッシングデータ領域の修復手法

では，今まで様々な手法が提案されている．多

くの手法では，テクスチャだけに対して，非常

に優秀な修復性能を持っている [5–7]．または，

ストラクチャだけに対して，非常に優秀な修復

性能を持っている [8–12]．しかし，上記のよう

にいずれの修復手法も，テクスチャとストラク

チャの修復を同時に行うことができない．また，

自然画像では，テクスチャもしくはストラクチャ

のみとはいえない．よって，画像のテクスチャ

成分とストラクチャ成分を分離することによっ

て，同時に修復する手法を検討する必要がある．

画像 f(x, y)はテクスチャ成分 v(x, y)とスト

ラクチャ成分 u(x, y)の合成として表現すること

ができる．

f(x, y) = u(x, y) + v(x, y) (1)

ここで，画像のテクスチャ成分 v(x, y)とは，画

像の周期的な細かい模様 (Small Scale Repeated
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Fig. 1　成分分離に基づいて修復手法のブロッ

ク図

Details)である．画像のストラクチャ成分u(x, y)

とは，画像の急峻なエッジを含む均一な領域，あ

るいは緩やかな変化をしている領域である [13]．

成分分離に基づく修復手法 [14]の基本的な考

え方では，Fig. 1に示した 4段階の処理で構成

されている．まず，画像 f(x, y) から，テクス

チャ成分 v(x, y)とストラクチャ成分 u(x, y)を

分離する．成分分離に基づく修復手法を実現す

るため，今まで様々な成分分離手法が提案され

てい [13, 15, 16]. 次に，その二つの成分 v(x, y)

と u(x, y)に対して修復手法をそれぞれ行うと，

より良い修復結果が得られる．画像の再合成と

は，処理したストラクチャ成分とテクスチャ成

分の簡単な加算である．

本研究では，成分分離に基づく修復手法を実

装して，文献 [12]のストラクチャ成分の修復モ

デルを改善した，新たな修復手法を提案する．さ

らに，ミッシングデータ領域を人工的に付加し

た自然画像と人工画像に対し，提案する手法を

用いて修復することで，提案する手法の有効性

を示す．また，提案法では，連続性が失われる

物体を修復できることを確認した．

2. 従来のストラクチャ修復手法

ミッシングデータ領域を付加したストラクチ

ャ画像 (あるいは，Non-Texture Image)を修復

する手法は，今まで多数提案されている．例え

ば，BSCBモデルと呼ばれる手法 [8]では，ミ

ッシングデータ領域の境界にあるピクセルの輝

度値を境界の勾配にそって，ミッシングデータ

領域の内部に拡散する手法で修復する．また，

TV Inpainting [15] では，画像の全変動 (TV:

Total Variation)の最小化により，ミッシング

データ領域を修復する手法である．さらに，TV

Inpaintingの問題点を改善するため，CDD In-

painting [12]が提案されている．

本章では，TV InpaintingとCDD Inpainting

の導出について述べる．さらに，検証実験によ

り，二つの手法の問題点について述べる．

2.1 TV Inpaintingの概説

TV Inpaintingは TVモデルの一つの応用で

ある．TVモデルでは，画像の全変動 (TV)の

最小化により，画像のエッジを保存し，画像の

雑音やテクスチャ成分を除去することができる．

したがって，TVモデルは画像分離と画像の雑

音除去などに応用されている．また，TVモデ

ルを変形すると，画像のミッシングデータ領域

の修復にも応用することができる．

画像の骨格であるストラクチャ成分の全変動

(TV)は，画像のエッジの長さの総和により決め

る．例えば，Fig. 2の左側の画像を修復対象画像

とする．ここで，長さがLの黒い正方形はミッシ

Fig. 2　 TV Inpaintingの応用例
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(a) ストラクチャ画像 1 (b) ストラクチャ画像 2

(c) (a)の修復結果 (d) (b)の修復結果

Fig. 3　人工ストラクチャ画像の修復実験 (TV

Inpainting)

ングデータ領域である．この修復対象画像のミッ

シングデータ領域の全変動は約 4Lである．画像

全体の全変動の最小化による修復結果を Fig. 2

の右側の図に示した．この修復結果のミッシン

グデータ領域の全変動は約 Lになる．よって，

画像の全変動 (TV)の最小化により，ミッシン

グデータ領域を修復できる．このストラクチャ

画像の修復手法であるTV Inpaintingは，次式

のように示す． u = f − 1
2λ

(
∇
(

∇f
|∇f |

))
(x, y) ∈ Ω

u = f (x, y) ∈ Ωc
(2)

ここで，Ωはミッシングデータ領域を示す．

2.2 TV Inpaintingの問題点

修復対象とする人工ストラクチャ画像と自然

画像をそれぞれFig. 3(a)とFig. 3(b)，Fig. 4に

示す．

TV Inpaintingを用いて修復した結果を示し

た Fig. 3(c)と Fig. 3(d)から，連続性が失われ

る物体を含む画像に対して，TV Inpaintingで

は連続性の修復がミッシングデータ領域のサイ

ズに依存していることがわかる．

(a) 自然画像：蛇口

(b) (a)の修復結果

Fig. 4　自然画像の修復実験 (TV Inpainting)

人間の視覚心理学により，連続性が失われる

物体に対して，大部分の人間は連続性を持つと

いう修復結果を好む．例えば，Fig. 4(a)に示し

た自然画像「蛇口」に対して，TV Inpaintingを

用いて修復した結果Fig. 4(b)を見ると，蛇口の

管部分が修復できないので，不自然さを感じる．

修復結果の不自然さを抑えるためには，修復結

果の連続性がミッシングデータ領域のサイズに

依存しない手法を検討する必要がある．

2.3 CDD Inpaintingの概説

CDD Inpaintingでは，修復結果がミッシン

グデータ領域のサイズに依存しない手法である．

式 (2)に示したTV Inpaintingの拡散強度 D̂TV

は

D̂TV =
1

|∇f |
(3)

である．よって，TV Inpaintingの拡散強度 D̂TV

は，等輝度線の強度 |∇f |だけで決定する．CDD

Inpaintingでは，拡散強度 D̂CDDを計算すると

き，次式のように画像の曲率 k に対する関数
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(a) ストラクチャ画像 1

(b) ストラクチャ画像 2

(c) ストラクチャ画像 3

(d) ストラクチャ画像 4

Fig. 5　人工ストラクチャ画像

g
(
|k|

)
を重みとして掛けしている．

D̂CDD =
g
(
|k|

)
|∇f |

(4)

ここで，画像の曲率 kを次式によって計算する．

k = ∇
( ∇u

|∇u|

)
(5)

また，関数 g(s)の選択基準は，画像の大曲率の

場所の拡散強度が強くなり，小曲率の場所の拡

散強度が弱くなる関数である．たとえば，次式

のような指数関数なら，関数 g(s)の選択基準を

満たす．

g(s) = sp, s > 0, p >= 1 (6)

よって，CDD Inpaintingは u = f − 1
2λ

(
∇
(
g(|k|)
|∇f | ∇f

))
(x, y) ∈ Ω

u = f (x, y) ∈ Ωc
(7)

と表される．ここで，Ωはミッシングデータ領

域を示す．曲率 kは式 (5)により計算する．

2.4 CDD Inpaintingの問題点

前述により，TV Inpaintingは修復結果の連

続性がミッシングデータ領域の形状に依存する

(a) Fig. 5(a)の修復結果

(b) Fig. 5(b)の修復結果

(c) Fig. 5(c)の修復結果

(d) Fig. 5(d)の修復結果

Fig. 6　 Fig. 5の修復結果 (CDD Inpainting)

という問題点がある．よって，本節では CDD

Inpaintingの性能を確認する．本節の対象とす

るミッシングデータ領域を付加したストラクチャ

画像を Fig. 5に示す．

各修復結果をFig. 6(a)からFig. 6(d)に示す．

その修復結果から，以下のようなCDD Inpaint-

ingに関する性質が得られる．

• Fig. 5(a)はミッシングデータ領域のサイ

ズを変数として設定した．その修復結果

の Fig. 6(a)から，ミッシングデータ領域

のサイズに関わらず，連続性を失われる物

体が修復されることがわかる．

• Fig. 5(b)は棒状物の輝度値を変数として

設定した．その修復結果のFig. 6(b)から，

棒状物の輝度値に関わらず，連続性を失わ

れる物体が修復されることがわかる．

• Fig. 5(c)は棒状物の幅を変数として設定

した．その修復結果の Fig. 6(c)から，非

常に細い棒状物に対して，連続性が失われ
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ている物体が修復されないことがわかる．

しかし，テクスチャとストラクチャの定義

により，その細かい棒状物はテクスチャ成

分であるので，画像分離段階において除去

するべき成分である．よって，棒状物の幅

に関わらず，連続性が失われる物体が修復

されることがわかる．

• Fig. 5(d)はミッシングデータ領域の初期

値を変数として設定した．その修復結果

の Fig. 6(d)から，連続性を失われる物体

の一部だけが修復されることがわかる．

以上の結論により，CDD Inpaintingでは，TV

Inpatingを用いた修復結果の連続性がミッシン

グデータ領域の形状に依存するという問題点が

解消した．しかし，ミッシングデータ領域の初

期値に依存している問題点がある．修復結果の

Fig. 6(d)の下側に色分けして，修復結果に連続

性あるかどうかを示す．

• Lm < Ls ⇒ 連続性を持つ

• Lm > Ls ⇒ 連続性を持たない

ここで， Lmはミッシングデータ領域の初期値

を表す，Lsは棒状物の輝度値を表す．

また，Fig. 7のような画像に対して，直感的

に判断すると，求めたい初期化は単にミッシン

グデータ領域を 1とする，または 0とするだけ

ではない．よって，Fig. 8(a)のように人工的

に初期化させて，CDD Inpaintingを用いて実

験する．その修復結果を Fig. 8(b)に示す．直

感的な予想の通り，ミッシングデータ領域を単

純に 1とする，或いは 0とする初期化の画像に

対して，CDD Inpaintingは有効だといえない．

Fig. 7(b)から，左側の棒状物の輝度値は背景よ

り小さく，右側の棒状物の輝度値は背景より大

きいことが確認できる．よって，Fig. 7(a)の 1

番エリアに対して，理想の初期化の輝度値は 0

である．また，2番エリアに対して，理想の初

期化の輝度値は 1である．

(a) ストラクチャ画像 5 (b) (a)の 20行目の輝
度値曲線

Fig. 7　人工ストラクチャ画像

(a) 人工的に Fig. 7の初期化結果

(b) 修復結果

Fig. 8　 Fig. 7の修復結果 (CDD Inpainting)

前述の実験から，CDD Inpaintingでは，修

復結果がミッシングデータ領域の初期値に依存

しているという問題点が確認した．また，CDD

Inpaintingに対して，下記のようなミッシング

データ領域の理想値に関する結論が得られる．

• Lg > Ls ⇒ ミッシングデータ領域の理想
な初期値:0

• Lg < Ls ⇒ ミッシングデータ領域の理想
な初期値:1

ここで，Lg は背景の輝度値を表す，Ls は棒状

物の輝度値を表す．

3. 提案するストラクチャ修復手法

提案法のフローチャートを Fig. 9に示す．提

案法は，Fig. 9において，CDD Inpainting処

理をベースとし，青枠と赤枠で示した 2部分の

処理が追加されている．Fig. 9の青枠部分では，

ミッシングデータ領域の近傍について統計をと
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る．棒状物の輝度値と背景輝度値の大小関係を

判断し，ミッシングデータ領域の初期値を決め

る．次に，Fig. 9の赤枠部分では，適切なタイ

ミングで二値化処理を行う．以上の二つの処理

を追加することで，CDD Inpaintingに存在す

る問題点を解消する．提案手法の目標は，修復

結果がミッシングデータ領域の初期化に依存せ

ず，必ず連続性を持つという結果が得られるこ

とである．

Fig. 9　提案法のフローチャート

3.1 ミッシングデータ領域の初期化

CDD Inpaintingでは，ミッシングデータ領域

の初期化の輝度値については言及されていない．

しかし，Fig. 5の修復結果を示した Fig. 6と

文献 [17]の実験結果から，修復結果がミッシン

グデータ領域の初期値に依存している問題があ

るといえる．よって，提案法はミッシングデー

タ領域の初期値の判断を前処理として，CDD

Inpainting処理の前に追加した．まず，画像の

ミッシングデータ領域の近傍について統計をと

る．閾値を利用し，閾値より小さいピクセルの

数と大きいピクセルの数を計算する．そのピク

セルの数が多い所に対応する輝度値を背景輝度

値とし，少ない所を棒状物輝度値とし，背景輝

度値と棒状物輝度値の大小関係を判断する．次

に，2.4節で述べた結論を利用して，ミッシング

データ領域を初期化させる．

Fig. 10　提案法の修復過程

3.2 適切なタイミングで二値化処理

Fig. 8の示すように，CDDInpaintingにおい

て，Fig. 7(a) に示した 2 本棒状物のストラク

チャ画像に対して，理想の初期化は，1番エリ

アは 0，2番エリアは 1であると考えられる．提

案する修復手法では，Fig. 9に示した赤枠で囲

まれたタイミングの判断と二値化処理が追加さ

れている．提案法を用いた，Fig. 7(a)の修復過

程を Fig. 10に示す．

二値化は文献 [18]の手法を用いた．タイミン

グの判断では，画像の更新量 δにより決める．次

式を満たすと，二値化処理を行う．

δ < δBin (8)

ここで，δBinは人工的に設定した閾値である．ま

た，画像の更新量 δの計算は，次式のように計

算する．

δ =

∑
x,y∈Ω |un−1(x, y)− un(x, y)|

N(Ω)
(9)

ここで，nは実行回数，unは n回目のCDD In-

paintingの実行結果，un−1 はn−1回目のCDD

Inpaintingの実行結果，N(Ω)はミッシングデー

タ領域の画素数である．

4. 提案法の性能

本節では，提案した手法を用いて，ミッシン

グデータ領域を付加した画像を修復し，本手法

の有効性を示す．

4.1 人工ストラクチャ画像の修復

対象とする二つの人工ストラクチャ画像をそ

れぞれ Fig. 11(a)と Fig. 7に示す．
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(a) ミッシングデータ領域付き人工画像

(b) ミッシングデータ領域の初期化結果

(c) 修復結果

Fig. 11　人工ストラクチャ画像の修復結果 (提

案法)

(a) 初期化判断の結果 (b) 二値化の結果

(c) 修復結果 (d) (c)と原画像の 20
行目の曲線

Fig. 12　人工ストラクチャ画像の修復結果 (提

案法)

2.4 節で述べた結論から，Fig. 11(a) の右側

から 6本の理想の初期値は 0，左側からの 5本

の理想の初期値は 1 である．Fig. 11(b) から，

ミッシングデータ領域の初期化手法が正しく動

作することが確認した．その修復結果を示した

Fig. 11(c)を見ると，提案法は有効だといえる．

また，Fig. 7に示した人工ストラクチャ画像

に対して，その初期化判断と二値化処理，最終

の修復結果をそれぞれ Fig. 12(a)と (b)，(c)に

示す．Fig. 12(a)から，理想的な初期値を判断

できることがわかる．また，適切なタイミング

で二値化処理をすると，Fig. 12(b)に示すよう

に，求めている形が得られる．Fig. 12(c)の最

終の修復結果から，提案法は，Fig. 7に示した

2本棒状物のストラクチャ画像に対して有効だ

といえる．

4.2 自然画像Barbaraの修復

ミッシングデータ領域を付加した自然画像Bar-

baraに対して，提案法を用いて，自然画像Bar-

baraのストラクチャ成分を修復する．さらに，

テクスチャ修復をした結果と再合成した上に，提

案法の性能を確認する．

(a) ミッシングデータ領域を付加させた
自然画像 Barbara(部分)

(b) 修復結果

(c) ミッシングデータ領域を付加させ
た画像と修復結果，理想的な結果の

64行目の輝度値

Fig. 13　自然画像 Barbaraの修復

対象とするミッシングデータ領域を付加した

Barbaraを Fig. 13(a)に示す．また，画像の分
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離は文献 [13]の手法であり，テクスチャ合成は

文献 [6]の手法である．

提案法を用いた Fig. 13 のストラクチャ成分

を修復する．さらに，テクスチャ合成の結果を

再合成すると，Fig. 13(b)に示した結果が得ら

れる．実験結果の輝度値曲線を示したFig. 13(c)

から，分離法は，ミッシングデータ領域を付加

した画像に対して，高精度な修復することがで

きることを確認した．

4.3 自然画像Cameramanの修復

ミッシングデータ領域を付加した自然画像Cam-

eramanに対して，提案法を用いて自然画像Cam-

eramanのストラクチャ成分を修復する．また，

連続性を持つという結果の重要性を示す．

修復対象とする画像を Fig. 14(a) に示す．人

工的にミッシングデータ領域を付加した自然画

像 Cameramanは，ミッシングデータ領域によ

り連続性を失われる物体 (カメラの三脚)を含ん

でいる．4.2節と同様に，画像の分離は文献 [13]

の手法を，テクスチャ合成は文献 [6]の手法を

用いた．

提案法を用いて，Fig. 14(a)のストラクチャ成

分を修復した．さらに，テクスチャ合成の結果

を再合成すると，Fig. 14(b)に示した結果が得

られる．また，比較のために，ミッシングデー

タ領域に対して，TV Inpaintingを用いた修復

する．その修復結果を示した Fig. 14(c)から，

分断されたカメラ三脚を修復できないので，非

常に不自然さが感じられる．しかし，提案法は

ミッシングデータ領域の初期化手法を追加する

ので，連続性を持つという結果が得られる．よっ

て，提案法は，ミッシングデータ領域で分断さ

れた成分を持つ画像に対して，修復結果の違和

感を抑えることができる．

(a) 対象画像 Cameraman

(b) 提案法の修復結果 (連続性を持つ)

(c) 従来法の修復結果 (連続性を持たない)

Fig. 14　自然画像 Cameramanの修復

4.4 自然画像「蛇口」の修復

本節では，ミッシングデータ領域を付加した

自然画像「蛇口」に対して，分離法を用いて，自

然画像「蛇口」のストラクチャ成分とテクスチャ

成分をそれぞれ修復する．さらに，提案法をテ

クスチャ成分の修復手法として，画像の連続性

を修復できることを示す．

提案法を用いて，Fig. 15(a)のストラクチャ成

分を修復した．さらに，テクスチャ合成の結果を

再合成すると，Fig. 15(b)に示した結果が得ら

れる．比較のため，従来法であるTV Inpainting
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(a) 対象画像「蛇口」

(b) 提案法の修復結果 (連続性を持つ)

(c) 従来法の修復結果 (連続性を持たない)

Fig. 15　自然画像「蛇口」の修復

を用いた Fig. 15(a)のストラクチャ成分を修復

し，そのテクスチャ成分の修復も行った．その

結果を示した Fig. 15(c)から，蛇口表面の金属

光沢だけ修復したことがわかる．しかし，蛇口

のストラクチャ成分の連続性を修復できないの

で，画像の不自然さが感じられる．Fig. 15(c)か

ら，連続性を失われた蛇口を修復し，連続性を

持つという結果が得られた．

5. おわりに

本論文では，ミッシングデータ領域を付加し

た画像を対象として，成分分離に基づいて修復

手法を実装した．また，画像のテクスチャ成分

の修復手法を提案した．

提案法では，CDD Inpainting [12]をベース

として，二つの処理を追加した．1つ目は，修

復の前処理として行う，ミッシングデータ領域

の初期値の判断である．2つ目は，適切なタイ

ミングで二値化処理を実行することである．こ

れより，修復結果がミッシングデータ領域の初

期値に依存せず，必ず連続性を持つように修復

することができる．

また，ミッシングデータ領域を付加した自然

画像を対象として，提案法を用いてそのストラ

クチャ成分を修復した．これにより，提案法の

有効性を示した．
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