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1. まえがき 

近年，画像の欠落した領域を自動修復する技術とし

て，画像修復が注目を集めている．画像修復を施す対

象として特にニーズが高まっているものが，窓やカメ

ラレンズに付着して写真に写り込んだ水滴の除去であ

る．活用例としては，ドライブレコーダーや監視カメ

ラに付着した雨滴の除去が期待されているが，画像処

理のアプローチによる水滴除去は未だ実用化に至って

いない．従来にも Attentive GAN [1]を始めとする様々

な水滴除去手法が提案されてきた．しかし，撮影時の

天候や水滴の背景等により除去対象となる水滴の形状

や色は大きく異なり，完全に水滴を検出・除去してク

リアな視界を手に入れるまでの精度を現状では達成で

きていない．そこで，本研究では単一の静止画に対す

る水滴除去の精度向上を目指し，深層学習を用いた水

滴除去手法である Attentive GAN に対し，水滴検出お

よび水滴除去のそれぞれを改善した水滴除去手法を提

案する． 

 

2. 関連技術 

2.1. Attentive GAN 

Attentive GAN とは，Generator と Discriminator

から成る GAN(Generative Adversarial Network)をベ

ースとした水滴除去モデルである．Attentive GAN の

Generator は recurrent network により入力画像から

水滴領域を検出し，Attention Map を生成する

Attentive-Recurrent Network と ，

Attentive-Recurrent Network で検出された水滴領域

を除去し，水滴のない画像を生成する Contextual 

Autoencoder の二つのサブネットワークから成る．

Discriminator は，カーネルが(3,3)の七つの畳み込み層，

1024 の全結合層，シグモイド活性化関数を持つ一つの

ニューロンから成る． 

 

2.2. DeepFill v2 

 DeepFill v2 [2]とは，風景や人物を対象とした GAN

ベースの画像修復手法の一つである．DeepFill v2 の

Generator は Gated Convolution と呼ばれる畳み込み

層から構成される Encoder-Decoder ネットワークであ

る．Gated Convolution では学習を通して動的に特徴

量を選択し，マスクをアップデートしながら畳み込み

を行う．これにより自由形状のマスクに対して，深層

部でもマスク情報を失うことなく学習することが可能

となる．Discriminator には，SN-PatchGAN が採用さ

れている．SN-PatchGAN はカーネルサイズ 5，スト

ライド幅 2 の六つの畳み込み層から成り，各畳み込み

層から出力された特徴マップに対して，入力された画

像が本物か偽物かの判定を行う．また，各畳み込み層

で は ， 学 習 の 安 定 化 を 目 的 と し た spectral 

normalization を行なっている． 

 

2.3. テンプレートマッチング 

  テンプレートマッチングとは，入力画像中からテン

プレート画像と最も類似する領域を探索する処理であ

る．類似度の計算方法の一つに ZNCC(零平均正規化相

互相関)があり，最大値 1.0 に近いほど類似度が高いこ

とを表す．ZNCC を式(1)に示す． 

  ここで，∑ ∑ = ∑ ∑h−1
y=0

w−1
x=0 である．μIは入力画像

の平均値，μTはテンプレート画像の平均値，wはテン

プレート画像の幅，hはテンプレート画像の高さを表す．

また，入力画像の画素値がI(x, y)，テンプレート画像の

画素値がT(x, y)，走査位置がdx, dyである． 

 

3. 提案手法 

Attentive GAN には，背景を反射して輝度変化のあ

る水滴を検出しきれない問題がある．そこで，背景の

逆像を映した水滴を検出するテンプレートマッチング

をAttentive GANのAttentive-Recurrent Networkに

追加して水滴検出を行う手法を提案する． 

また，同一のマスク領域に対する除去精度は

Contextual Autoencoder より DeepFill v2 が上回るこ

とが確認されている．そこで，Attentive GAN の

Contextual Autoencoder を DeepFill v2 に変更して水

滴除去を行う手法を提案する．提案手法の構造を図 1

に示す． 

図 1 提案手法の構造 

𝐙𝐍𝐂𝐂൫𝐝𝐱, 𝐝𝐲൯ =  
∑ ∑ൣ൫𝐈൫𝐝𝐱 + 𝐱, 𝐝𝐲 + 𝐲൯ − 𝛍𝐈൯(𝐓(𝐱, 𝐲) − 𝛍𝐓)൧

ට∑ ∑ൣ𝐈൫𝐝𝐱 + 𝐱, 𝐝𝐲 + 𝐲൯ − 𝛍𝐈൧
𝟐

ඥ∑ ∑ሾ𝐓(𝐱, 𝐲) − 𝛍𝐓ሿ𝟐

    (𝟏) 



提案手法は検出した水滴領域のマスクを生成する水

滴検出部と，与えられたマスク領域に対して除去を行

う水滴除去部から成り立つ． 

 

3.1. 水滴検出部 

水滴検出部では，水滴が付着した入力画像を

Attentive GAN に入力し，Attention Map を生成する．

Attention Map をグレースケール画像に変換し，任意の

閾値以上の RGB 値を抽出してマスク画像を生成する．

同時に，入力画像を上下左右反転させ，楕円面マッピ

ングを行い，背景の逆像を映した水滴を再現したテン

プレートを作成する．入力画像とテンプレート画像の

テンプレートマッチングを行い，検出された水滴領域

がグレースケール変換された Attention Map において任

意の閾値以上の RGB 値をとるピクセルを含む場合に

のみ，検出された領域が水滴領域であると判断する．

テンプレートマッチングの検出領域が Attention Map か

ら水滴領域であると判断した場合は Attention Map から

生成されたマスク画像にマスク領域を追加し，そうで

ない場合はマスク領域を追加しない処理を行う．これ

により，テンプレートマッチングで水滴の誤検出が起

きても最終的な水滴検出領域には含まれないようにす

る．テンプレートマッチングで検出された領域ごとに

以上の処理を繰り返すことにより，最終的に水滴領域

を示すマスク画像を生成する． 

 

3.2. 水滴除去部 

  水滴付着画像と水滴検出部で生成されたマスク画像

を DeepFill v2 に入力する．DeepFill v2 では，水滴付着

画像におけるマスク領域を除去し，除去された領域の

画素値を(R, G, B)=(255, 255, 255)に変換する．その後，

マスク領域の周囲の画素値を参照しながら自動的にマ

スク領域の画素を補完する深層学習ネットワークを用

いた処理を行う．これにより，水滴を除去した画像を

生成する． 

 

4. 実験 

4.1. データセット 

データセットには，水滴除去の評価に特化した

Attentive GAN dataset のテスト用データセットであ

る test_a を用いる．Attentive GAN dataset は，屋外

の風景シーンが撮影された水滴なしの画像と同じ風景

シーンに水滴が付着している画像のペアが含まれ，テ

スト用データセット test_aは 248ペア用意されている． 

 

4.2. 評価実験 

Attentive GAN と提案手法の水滴除去結果を比較す

る．図 2 は左から入力画像，Attentive GAN による水

滴除去結果，提案手法による水滴除去結果，Ground 

Truth を示す． 

また各手法の水滴除去結果を評価するため，水滴除

去結果と水滴が付着していない Ground Truth 画像間の

PSNR，SSIM の平均値をそれぞれ算出した．評価には，

test_a からランダムに 30 枚を選択して得られた各手法

の水滴除去結果を用いた．表 1 に Attentive GAN によ

る水滴除去結果，提案手法による水滴除去結果と

Ground Truth 間の PSNR，SSIM の平均値を示す． 

 
表 1 AGAN dataset test_a の評価結果(30 枚) 

 PSNR (↑) SSIM (↑) 

ATTENTIVE GAN 22.3011 0.8408 

提案手法 23.1711 0.9056 

 

  表 1 から，提案手法は従来手法の Attentive GAN よ

り PSNR，SSIM が向上し，従来より高い精度で水滴

除去できることが確認できた．  

 

5. むすび 

本研究では，単一の画像に対する水滴除去手法であ

る Attentive GAN を改良し，水滴除去精度を向上させ

る提案を行った． 

水滴検出にテンプレートマッチングを追加し，水滴

除去を Contextutal Autoencoder から DeepFill v2 に

変更する方法を提案した．実験の結果，提案手法は

Attentive GAN dataset test_aの30枚に対してPSNR，

SSIM Attentive GAN より向上し，従来より高い精度

で水滴除去できることを確認した． 
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図 2 提案手法と Attentive GAN による除去結果 
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第1章 序論 

 

1.1 研究の背景 

近年，画像の欠落した領域を自動修復する技術として，画像修復が注目を集めている．

画像修復では，災害や経年劣化等により一部が欠損した写真を復元したり，写真に写り

込んだ不要物を除去したりすることが可能となる． 

画像修復を施す対象物は，風景や人物など多岐にわたる．その中でもニーズが高まっ

ているものが，窓やカメラレンズに付着して写真に写り込んだ水滴の除去である．活用

例としては，ドライブレコーダーに付着した雨滴の除去が挙げられる．この技術の進歩

により交通事故の減少が期待されているが，画像処理のアプローチによる水滴除去は未

だ実用化に至っていない．その理由は，従来にも Attentive GAN [1]を始めとする様々な

水滴除去手法が提案されてきたものの，撮影時の天候や水滴の背景等により除去対象と

なる水滴の形状や色は大きく異なり，完全に水滴を検出・除去してクリアな視界を手に

入れるまでの精度を現状上げられていないためである．車のバックによる交通事故が多

発しており，2022 年 5 月から新型車のバックカメラ装着が義務化される背景からも，

従来と比較して精度の高い水滴除去の実現が急務となっている．その他に，屋外スポー

ツの中継カメラ映像や監視カメラ映像においても，水滴除去の活用が期待されている． 

 

1.2 本研究の目的 

従来の水滴除去手法としては，ステレオ画像や動画の前後フレームから水滴領域の検

出および除去をする Stereo Waterdrop Removal [2]，Video-based Water Drop Detection and 

Removal Method [3]などが提案されてきた．しかし，ステレオ画像や動画の前後フレー

ムで必ずしも水滴が同じ場所に付着するとは限らない点や，ステレオカメラや動画を用

意できるシーンが静止画と比べて限られる点等の問題がある． 

そこで，本研究では単一の静止画に対する水滴除去の精度向上を目指す．具体的には，

深層学習を用いた水滴除去手法である Attentive GAN に対し，水滴検出および水滴除去

のそれぞれを改善し，水滴が付着していない Ground Truth 画像と水滴除去画像間の

PSNR および SSIM 向上を試みる．これにより，単一の静止画を対象とした水滴除去の

精度向上を実現し， ドライブレコーダーやスポーツ中継カメラ，監視カメラに付着し

た水滴除去の実用化を目指す． 

 

1.3 本論文の構成 

本論文の構成を以下に示す． 

第 1 章は本章であり，本研究における背景，目的について述べる. 
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第 2 章では，本研究で使用する関連技術について述べる. 

第 3 章では，Attentive GAN の再現実験および水滴の輝度の性質について調べた予備実

験，Contextual Autoencoder と DeepFill v2 の除去精度を比較した予備実験について述べ

る. 

第 4 章では，本研究で提案する水滴除去手法について述べる. 

第 5 章では，提案手法を評価する実験について述べ，提案手法の有効性について述べる. 

第 6 章では，本研究における結論と今後の展望について述べる. 
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第2章 関連技術 

 

2.1 まえがき 

本章では本研究で利用する関連技術として，従来の水滴除去手法である Attentive 

GAN，風景や人物などを対象とした画像修復手法である DeepFill v2 [4]，入力画像中か

らテンプレート画像と最も類似する領域を探索するテンプレートマッチングについて

述べる． 

 

2.2 Attentive GAN 

2.2.1 Attentive GAN とは 

Attentive GAN とは，Generator と Discriminator から成る GAN (Generative Adversarial 

Network)をベースとした水滴除去モデルである．水滴が付着した単一の静止画が入力さ

れると，Generator は水滴領域を検出および除去した画像の生成を試みる．一方で

Discriminator は，Generator が生成した画像が本物に見えるかどうかを検証する．

generative adversarial loss は以下の式(2.1)で表される． 

 

min
G

max
D

𝔼𝐑~pclean
[log(D(𝐑))] + 𝔼𝐈~praindrop

[log(1 − D(G(𝐈)))] (2.1) 

 

ここで，Gは Generator を，Dは Discriminator を表している．𝐈は水滴が付着した画像で

あり，Generator の入力画像である．𝐑は水滴が付着していない画像であり，𝐈の Ground 

Truth となっている． 

また，Attentive GAN の Generator は水滴領域を検出する Attentive-Recurrent Network

と，検出した水滴を除去する Contextual Autoencoder から成る．図 2.1 は，Attentive GAN

全体の構造を示す． 
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図 2.1 Attentive GAN の構造 

（2023 年情報処理学会オーディオビジュアル複合情報処理研究会にて発表予定） 

 

2.2.2 Generator 

前述の通り，Attentive GAN の Generator は Attentive-Recurrent Network と Contextual 

Autoencoder の二つのサブネットワークから成る． 

 

2.2.2.1  Attentive-Recurrent Network 

Attentive-Recurrent Network は，recurrent network により入力画像から水滴領域を検出

し，Attention Map を生成するネットワークである．recurrent network の各ブロックは，

入力画像と前ブロックのマスクから特徴抽出をする5層のResNet[5]，LSTM[6]，Attention 

Map を生成する畳み込み層から構成される．Attention Map は 0 から 1 の行列であり，

値が大きいほどその領域が水滴である可能性が高いことを示す．学習過程では Attention 

Map の値を 0.5 に初期化する．各時間ステップでは，生成された Attention Map と入力

画像を連結し，それらを recurrent network の次のブロックに送り込む． 

Generator の学習には，全く同じ背景を含む水滴のある画像と水滴のない画像のペア

を使用する．各 recurrent block の損失関数は，時間ステップ tで出力された Attention Map

とバイナリマスク間の平均二乗誤差(MSE)で定義される．損失関数を式(2.2)に示す． 

 

ℒATT({𝚨}, 𝚳) = ∑ θN−tℒMSE(𝚨t, 𝚳)

N

t=1

 (2.2) 

 

ここで𝚨tは時間ステップtで生成された Attention Map，𝚳はバイナリマスクを表す．

𝚨t = ATTt(𝐅t−1, 𝐇t−1, 𝐂t−1)であり，𝐅t−1は入力画像と直前の時間ステップの Attention 
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Map を結合したもの，𝐇t−1は直前の時間ステップで LSTM から出力された特徴量，𝐂t−1

は LSTM の記憶セルである．t = 1のとき，𝐅t−1は 0.5 の値を持つ初期の Attention Map と

連結された入力画像である．関数ATTtは時間ステップtにおける Attentive-Recurrent 

Network を表す．また，Nは 4，θは 0.8 に設定されている． 

 

2.2.2.2  Contextual Autoencoder 

Contextual Autoencoder では，Attentive-Recurrent Network で検出された水滴領域を除去

し，水滴のない画像を生成する．Contextual Autoencoder の入力は入力画像と Attentive-

Recurrent Network で最終的に生成された Attention Map を連結したものである．16 個の

畳み込みブロックを持ち，出力がぼやけるのを防ぐためにスキップ接続を追加している．

図 2.2 に Contextual Autoencoder の構造を示す． 

 

 

図 2.2 Contextual Autoencoder の構造 

（2023 年情報処理学会オーディオビジュアル複合情報処理研究会にて発表予定） 

 

  損失関数は，multi-scale loss と perceptual loss の二つがある．multi-scale loss では異な

る decoder 層から特徴を抽出し，異なるサイズの出力を形成する．これにより，異なる

スケールからより多くのコンテキスト情報を取得することが可能である．multi-scale 

loss を式(2.3)に示す． 

 



6 

 

 

ℒM({𝐒}, {𝐓}) = ∑ λiℒMSE(𝐒i, 𝐓i)

M

t=1

 (2.3) 

 

  ここで，𝐒iは decoder 層のi番目の出力であり，𝐓iは𝐒iと同じスケールの Ground Truth

を表す．{λi}i=1
M は異なるスケールに対する重みであり，スケールが大きいほど重みも大

きくなる． 

  ピクセル単位の操作に基づく multi-scale loss の他に，autoencoder の出力の特徴と対応

する Ground Truth 画像の特徴間のグローバルな一致度を測定する perceptual loss がある．

これらの特徴は VGG16 から抽出される．perceptual loss を式(2.4)に示す． 

 

ℒP(𝐎, 𝐓) = ℒMSE(VGG(𝐎), VGG(𝐓)) (2.4) 

 

  VGG は事前学習された CNN であり，与えられた入力画像から特徴量を生成する．𝐎

は autoencoder の出力画像であり，𝐓は水滴のない Ground Truth 画像である． 

  Generator 全体の損失関数を式(2.5)に示す． 

 

ℒG = 10−2ℒGAN(𝐎) + ℒATT({𝚨}, 𝚳) + ℒM({𝐒}, {𝐓}) + ℒP(𝐎, 𝐓) (2.5) 

 

  ここで，ℒGAN(𝐎) = log(1 − D(𝐎))である． 

 

2.2.3 Discriminator 

Discriminator は，カーネルが(3,3)の七つの畳み込み層，1024 の全結合層，シグモイド

活性化関数を持つ一つのニューロンから成る．内部層から抽出された特徴量を CNN に

与え，得られた CNN の出力と Attentive-Recurrent Network から得られた Attention Map

に基づいて損失関数が定義されている．これにより，Attention Map で示された領域に焦

点を当てて，入力画像が本物か偽物かを判断することができるようになる．Discriminator

の損失関数を式(2.6)に示す． 

 

ℒD(𝐎, 𝐑, 𝐀N) = log(D(𝐑)) − log(1 − D(𝐎)) + γℒmap(𝐎, 𝐑, 𝐀N) (2.6) 

 

  ここで，ℒmapは Discriminator の内部層から抽出された特徴量と最終的な Attention Map

間の損失である．式(2.7)に示す． 

 

ℒmap(𝐎, 𝐑, 𝐀N) = ℒMSE(Dmap(𝐎), 𝐀N) + ℒMSE(Dmap(𝐑), 0) (2.7) 
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  ここで，Dmapは Discriminator による 2D マップの生成過程，𝐑は水滴のない Ground 

Truth 画像を表す．γは 0.05 に設定されている． 

 

2.3 DeepFill v2 

2.3.1 DeepFill v2 とは 

DeepFill v2 とは，風景や人物を対象とした GAN ベースの画像修復手法の一つである．

Gated Convolution および SN-PatchGAN のアーキテクチャの採用により，自由形式の領

域における画像修復を実現している．図 2.3 に DeepFill v2 の構造を示す． 

 

 

図 2.3 DeepFill v2 の構造 

（2023 年情報処理学会オーディオビジュアル複合情報処理研究会にて発表予定） 

 

  損失関数は，adversarial loss のみから成る．損失関数を式(2.8)に示す． 

 

ℒDsn = 𝔼x~pdata(x)
[ReLU(1 − Dsn(x))] + 𝔼z~pz(z)

[ReLU(1 + Dsn(G(z)))] 

ℒG = −𝔼z~pz(z)
[Dsn(G(z))] 

(2.8) 

 

  ここで，Dsnはスペクトル正則化された Discriminator，Gは Generator，zは入力画像を

表す． 
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2.3.2 Generator 

DeepFill v2 の Generator は，マスク領域に対して一度荒く修復するネットワーク(Stage 

1)と荒く修復した画像に対して細部を修復するネットワーク(Stage 2)の二つから成る．

これらのネットワークはどちらも Gated Convolution と呼ばれる畳み込み層から構成さ

れる Encoder-Decoder ネットワークである．Gated Convolution では学習を通して動的に

特徴量を選択し，マスクをアップデートしながら畳み込みを行う．これにより自由形状

のマスクに対して，深層部でもマスク情報を失うことなく学習することが可能となる． 

 

2.3.3 Discriminator 

  Discriminator には，SN-PatchGAN が採用されている．SN-PatchGAN はカーネルサイ

ズ 5，ストライド幅 2 の六つの畳み込み層から成り，各畳み込み層から出力された特徴

マップに対して，入力された画像が本物か偽物かの判定を行う．また，各畳み込み層で

は，学習の安定化を目的とした spectral normalization を行なっている． 

 

2.4 テンプレートマッチング 

2.4.1 テンプレートマッチングとは 

テンプレートマッチングとは，入力画像中からテンプレート画像と最も類似する領域

を探索する処理である．類似度の計算方法としては，SSD，SAD，NCC，ZNCC 等があ

る． 

 

2.4.2 SSD 

SSD (Sum of Squared Difference)は，画素値の差分の二乗和である．値が小さいほど類

似度が高いことを表す．SSD を式(2.9)に示す． 

 

SSD(dx, dy) =  ∑ ∑(I(dx + x, dy + y) − T(x, y))2

h−1

y=0

w−1

x=0

 (2.9) 

 

ここで，wはテンプレート画像の幅，hはテンプレート画像の高さを表す．また，入力

画像の画素値がI(x, y)，テンプレート画像の画素値がT(x, y)，走査位置がdx, dyである． 

 

2.4.3 SAD 

  SAD (Sum of Absolute Difference)は，画素値の差分の絶対値の和である．値が小さいほ

ど類似度が高いことを表す．SAD を式(2.10)に示す． 
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SAD(dx, dy) =  ∑ ∑|I(dx + x, dy + y) − T(x, y)|

h−1

y=0

w−1

x=0

 (2.10) 

 

ここで，wはテンプレート画像の幅，hはテンプレート画像の高さを表す．また，入力

画像の画素値がI(x, y)，テンプレート画像の画素値がT(x, y)，走査位置がdx, dyである． 

 

2.4.4 NCC 

  NCC (Normalized Cross Correlation)は，正規化相互相関である．NCC の値は-1.0~1.0 を

とり，最大値 1.0 に近いほど類似度が高いことを表す．NCC を式(2.11)に示す． 

 

NCC(dx, dy) =  
∑ ∑[I(dx + x, dy + y)T(x, y)]

√∑ ∑[I(dx + x, dy + y)]
2

√∑ ∑[T(x, y)]2

 
(2.11) 

 

ここで，∑ ∑ = ∑ ∑h−1
y=0

w−1
x=0 である．wはテンプレート画像の幅，hはテンプレート画

像の高さを表す．また，入力画像の画素値がI(x, y)，テンプレート画像の画素値がT(x, y)，

走査位置がdx, dyである． 

 

2.4.5 ZNCC 

  ZNCC (Zero Normalized Cross Correlation)は，零平均正規化相互相関である．ZNCC の

値は-1.0~1.0 をとり，最大値 1.0 に近いほど類似度が高いことを表す．ZNCC を式(2.12)

に示す． 

 

ZNCC(dx, dy) =  
∑ ∑[(I(dx + x, dy + y) − μI)(T(x, y) − μT)]

√∑ ∑[I(dx + x, dy + y) − μI]
2

√∑ ∑[T(x, y) − μT]2

 
(2.12) 

 

ここで，∑ ∑ = ∑ ∑h−1
y=0

w−1
x=0 である．μIは入力画像の平均値，μTはテンプレート画像

の平均値，wはテンプレート画像の幅，hはテンプレート画像の高さを表す．また，入力

画像の画素値がI(x, y)，テンプレート画像の画素値がT(x, y)，走査位置がdx, dyである． 

 

2.5 むすび 

本章では本研究で用いる Attentive GAN，DeepFill v2，テンプレートマッチングについ

て述べた． 
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第3章 予備実験 

 

3.1 まえがき 

本章では，従来の水滴除去手法である Attentive GAN の除去結果を確認する予備実験，

水滴の輝度の性質を調べる予備実験を行う．また，Attentive GAN において水滴除去を

行う Contextual Autoencoder と DeepFill v2 の同一マスク領域に対する除去精度を比較す

る予備実験を行う． 

 

3.2 データセット 

データセットには，水滴除去の評価に特化した Attentive GAN dataset を用いる．その

うち，テストにはテスト用データセットである test_a を用いる．Attentive GAN dataset

は，屋外の風景シーンが撮影された水滴なしの画像と同じ風景シーンに水滴が付着して

いる画像のペアが含まれ，学習用データセットは 1119 ペア，テスト用データセット

test_a は 248 ペア用意されている．水滴が付着している画像は，カメラレンズから 2~5cm

離れた位置に水滴が付着した厚さ 3mm のガラス板を置いて撮影された．図 3.1 に

Attentive GAN dataset の画像例を示す． 

 

 

図 3.1 Attentive GAN dataset の画像例 
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3.3 Attentive GAN の再現実験 

3.3.1 実験 

Attentive GAN の水滴検出および水滴除去精度を確認するため，再現実験を行った．

再現実験には，Attentive GAN dataset を 100010 epoch 学習した公開されているモデルを

使用した．図 3.2 に test_a の除去結果の例を示す． 

 

 

図 3.2 Attentive GAN による水滴除去結果例 

（2023 年情報処理学会オーディオビジュアル複合情報処理研究会にて発表予定） 

 

3.3.2 考察 

図 3.2 の水滴除去結果例から，背景シーンの影響を受けて色が一様でない水滴の除去

が完全にできていないことがわかる．これは，水滴の輝度がその時々の背景シーンによ

り変化するため，背景が水滴に反射した領域を水滴として検出することが困難であるた

めだと考えられる． 

 

3.4 水滴の輝度の性質 

3.4.1 実験 

水滴には背景の逆像が映るため，水滴の y 軸方向の輝度変化と入力画像全体を上下左

右反転させた画像の y 軸方向の輝度変化は類似すると考えられる． 

そこで，Attentive GAN dataset の画像 3 枚から水滴を 5 つランダムに選択し，水滴の

y 軸方向の輝度の平均値と入力画像全体を上下左右反転させた画像の y 軸方向の輝度の

平均値を比較した．なお，比較のため入力画像サイズは水滴画像と同じ 10×10[pix]のサ

イズに縮小している．入力画像と水滴画像はどちらもグレースケール画像である．各画

像の比較結果を図 3.3~3.5 に示す． 
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図 3.3 y 軸方向の輝度変化(1) 

（2023 年情報処理学会オーディオビジュアル複合情報処理研究会にて発表予定） 

 

図 3.4 y 軸方向の輝度変化(2) 

（2023 年情報処理学会オーディオビジュアル複合情報処理研究会にて発表予定） 
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図 3.5 y 軸方向の輝度変化(3) 

（2023 年情報処理学会オーディオビジュアル複合情報処理研究会にて発表予定） 

 

3.4.2 考察 

図 3.3 から，仮定の通り水滴の y 軸方向の輝度変化と入力画像全体を上下左右反転さ

せた画像の y 軸方向の輝度変化は類似していることがわかる．したがって，Attentive 

GAN の水滴検出部において，入力画像の逆像の輝度に類似する領域であることを検出

条件に加えることにより，水滴検出精度が向上すると考えられる． 

 

3.5 Contextual Autoencoder と DeepFill v2 の除去精度の比較 

3.5.1 実験 

  同じマスク領域が与えられた場合における，Contextual Autoencoder と Deep Fill v2 の

除去精度を比較する実験を行った．Contextual Autoencoder と DeepFill v2 のどちらも，

風景シーンデータセットである Places365 [7]を学習したモデルを使用した．実験では，

水滴が付着している領域のマスクを手書きで作成し，水滴付着画像とともに Contextual 

Autoencoder と DeepFill v2 の双方に入力した．図 3.6 に test_a の水滴除去結果の例を示

す． 
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図 3.6 同マスク領域に対する除去結果の比較 

（2023 年情報処理学会オーディオビジュアル複合情報処理研究会にて発表予定） 

 

  また，test_a からランダムに 5 枚選択し，水滴が付着していない Ground Truth 画像と

除去画像の PSNR，SSIM の平均値を算出し，評価を行った．評価結果を表 3.1 に示す． 

 

表 3.1 同一のマスク領域に対する除去結果の PSNR および SSIM（5 枚） 

 PSNR(↑) SSIM(↑) 

Contextual Autoencoder 27.1470 0.9409 

DeepFill v2 27.4601 0.9426 

 

3.5.2 考察 

  表 3.1 より，同一のマスク領域に対する水滴除去結果において，DeepFill v2 が

Contextual Autoencoder より PSNR，SSIM ともに精度を上回る結果となった．したがっ

て，従来の Attentive GAN の水滴除去において用いられていた Contextual Autoencoder か

ら DeepFill v2 に変更することにより，水滴除去の精度向上が期待できる． 

 

3.6 むすび 

本章では，Attentive GAN の水滴除去結果を確認する再現実験を行った．実験の結果，

Attentive GAN では背景シーンの影響を受けて色が一様でない水滴が部分的に除去でき

ていないことがわかった．また，水滴の y 軸方向の輝度変化と入力画像全体を上下反転

させた画像の y 軸方向の輝度変化を比較し，それら二つの輝度変化が類似することを確
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認した．さらに，同一のマスク領域に対する水滴除去において，DeepFill v2 が Contextual 

Autoencoder よりも優れた結果を示すことを確認した． 
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第4章 提案手法 

 

4.1 まえがき 

本章では，Attentive GAN を改良した水滴除去手法を提案する． 

まず，3.3 節で示した Attentive GAN が背景を反射して輝度変化のある水滴を検出し

きれない問題点を解決するため，背景の逆像を映した水滴を検出するテンプレートマッ

チングを Attentive GAN の Attentive-Recurrent Network に追加して水滴検出を行う手法を

提案する． 

また，3.5 節で前述した通り，同一のマスク領域に対する除去精度は Contextual 

Autoencoder より DeepFill v2 が上回ることが確認されたことから，Attentive GAN の

Contextual Autoencoder から DeepFill v2 に変更して水滴除去を行う手法を提案する． 

 

4.2 提案手法の概要 

図 4.1 に提案手法の構造を示す． 

 

 

図 4.1 提案手法の構造 

（2023 年情報処理学会オーディオビジュアル複合情報処理研究会にて発表予定） 

 

提案手法は検出した水滴領域のマスクを生成する水滴検出部と，与えられたマスク領

域を除去して周囲の画素値を参照しながら自動的に補完を行う水滴除去部から成り立

つ． 
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4.3 水滴検出 

4.3.1 概要 

水滴検出部では，水滴が付着した入力画像を Attentive GAN に入力し，Attention Map

を生成する．Attention Map をグレースケール画像に変換し，任意の閾値以上の RGB 値

を抽出してマスク画像を生成する．同時に，入力画像を上下左右反転させ，楕円面マッ

ピングを行い，背景の逆像を映した水滴を再現したテンプレートを作成する．入力画像

とテンプレート画像のテンプレートマッチングを行い，検出された水滴領域がグレース

ケール変換された Attention Map において任意の閾値以上の RGB 値をとるピクセルを含

む場合にのみ，検出された領域が水滴領域であると判断する．テンプレートマッチング

の検出領域が Attention Map から水滴領域であると判断した場合は Attention Map から生

成されたマスク画像にマスク領域を追加し，そうでない場合はマスク領域を追加しない

処理を行う．これにより，テンプレートマッチングで水滴の誤検出が起きても最終的な

水滴検出領域には含まれないようにする．テンプレートマッチングで検出された領域ご

とに以上の処理を繰り返すことにより，最終的に水滴領域を示すマスク画像を生成する． 

 

4.3.2 水滴テンプレート画像の作成 

水滴テンプレートは入力画像を上下左右反転させ，楕円面にマッピングして作成する．

マッピングする楕円面の媒介変数表示は極座標系を用いて以下の式(4.1)で求まる． 

 

x =  a sin θ cos φ 

y =  b sin θ sin φ 

z =  c cos θ 

0 ≤ θ ≤ π, 0 ≤ φ ≤ π  

(4.1) 

 

一般的に，水滴がガラスに付着した際の接触角は 20~30 度とされる[8]．そこで，接触

角 30 度の水滴と同様の形状とするため，マッピングする楕円面はa = b = 1, c = 0.2679

とする．z 軸方向から見た仰角を 0 度，x, y 軸方向の方位角を 90 度にして楕円面を表示

した画像を水滴テンプレートとする． 

 

4.3.3 テンプレートマッチングの類似度計算方法 

  入力画像とテンプレート画像間の類似度を計算する方法として ZNCC を用いる．こ

れは，ZNCC が照明変化にロバストである特徴があり，水滴テンプレートと水滴付着画

像間の類似度を計算するには適した方法だと考えられるためである． 
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4.4 水滴除去 

水滴付着画像と水滴検出部で生成されたマスク画像を DeepFill v2 に入力する．

DeepFill v2 では，水滴付着画像におけるマスク領域を除去し，除去された領域の画素値

を(R, G, B)=(255, 255, 255)に変換する．その後，マスク領域の周囲の画素値を参照しな

がら自動的にマスク領域の画素を補完する深層学習ネットワークを用いた処理を行う．

これにより，水滴を除去した画像を生成する． 

 

4.5 むすび 

本章では，Attentive GAN を改良した提案手法の概要について述べた． 

3.3 節で示したように Attentive GAN が背景の逆像を映した水滴を検出しきれない問

題に対応するため，提案手法では Attentive GAN の Attentive-Recurrent Network で生成さ

れた Attention Map に，テンプレートマッチングによる水滴検出結果を加えてマスクを

生成する．3.4 節で示したように背景の逆像を映した水滴と入力画像を上下左右反転さ

せた画像の y 軸方向の輝度変化は類似するため，入力画像を上下左右反転させた画像か

ら背景の逆像を映した水滴を再現したテンプレートを作成し，テンプレートマッチング 

によって検出することで，背景の逆像を映した水滴を完全に検出できると考える． 

また，3.5 節で示したように同一のマスク領域に対する除去精度は Contextual 

Autoencoder より DeepFill v2 が上回ることから，DeepFill v2 により水滴を除去した画像

を生成する．これにより，除去単体の精度向上を図る． 
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第5章 実験と考察 

 

5.1 まえがき 

本章では，第 4 章で提案した手法の評価実験とその結果の考察を行う．提案手法では，

Attentive GAN とテンプレートマッチングを用いて検出した水滴領域に対し，DeepFill v2

を用いて水滴除去を行う．データセットは，3.2節に記載したAttentive GAN dataset test_a，

モデルは Attentive GAN dataset で学習した Attentive GAN の事前学習済みモデル，

Places365 で学習した DeepFill v2 の事前学習済みモデルを用いる． 

 

5.2 Attentive GAN による水滴検出およびマスク生成 

Attentive GAN により水滴が付着した入力画像の水滴領域を検出した Attention Map を

生成し，グレースケール画像に変換した．なお RGB の各値は 8bit の整数値をとり，グ

レースケール画像では RGB の各値が等しい．RGB の各値が任意の閾値以上であるピク

セルは(R, G, B, A) = (255, 255, 255, 1)，閾値未満であるピクセルは(R, G, B, A) = (0, 0, 0, 

0)の RGBA 画像に変換した．なお RGBA 画像において，透明度を表すアルファ値は 0~1

をとり，0 のとき完全に透明，1 のとき完全に不透明となる． 

実験では，閾値を 90 とした．図 5.1 に入力画像，Attentive GAN により生成された

Attention Map，グレースケール化した Attention Map から生成したマスクを示す． 
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図 5.1 （左から）入力画像，Attentive GAN により生成された Attention Map， 

グレースケール化した Attention Map から生成したマスク 

 

5.3 テンプレートマッチングによる水滴検出およびマスク生成 

5.3.1 水滴テンプレート画像の作成 

背景の逆像を映した水滴を再現したテンプレートを作成した．4.3.2 節で述べたよう

に，入力画像を上下左右反転させて楕円面にマッピングして得られた画像を水滴テンプ

レート画像とした．なお水滴テンプレートの画像サイズは 10×10[pix]とし，水滴以外の

領域のピクセルは(R, G, B, A) = (0, 0, 0, 0)の RGBA 画像とした． 

 

5.3.2 テンプレートマッチングおよびマスク生成 

  入力画像と作成した水滴テンプレート画像のテンプレートマッチングを行った．実験
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では，検出された領域が水滴領域であると判断する ZNCC の閾値を 0.55 とした．また，

テンプレートマッチングにより検出された領域が，5.2 節で作成されたマスク画像にお

いて(R, G, B, A) = (255, 255, 255, 1)のピクセルを含む場合にのみ，検出された領域が水

滴領域であると判断する．テンプレートマッチングの検出領域が Attention Map から水

滴領域であると判断した場合は Attention Map から生成されたマスク画像にマスク領域

を追加し，そうでない場合はマスク領域を追加しない処理を行う． 

図 5.2 に入力画像，テンプレートマッチングによる水滴検出結果，Attention Map とテ

ンプレートマッチングの水滴検出結果から生成されたマスクを示す． 

 

 

図 5.2 （左から）入力画像，テンプレートマッチングによる水滴検出結果， 

Attention Map とテンプレートマッチングにより生成されたマスク画像 

（2023 年情報処理学会オーディオビジュアル複合情報処理研究会にて発表予定） 
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5.4 DeepFill v2 による水滴除去 

水滴が付着した入力画像と 5.3 節で生成したマスクを DeepFill v2 に入力し，与えられ

たマスク領域に対して画像修復を行い，水滴除去結果を出力した．また，Attentive GAN

から生成された Attention Map にテンプレートマッチングの水滴検出結果を追加するこ

との有効性を確かめるために，5.2 節で示した Attention Map から生成したマスク画像単

体を入力画像とともに DeepFill v2 に入力し，水滴除去結果を出力して比較した．図 5.3

に入力画像，Attentive GAN による水滴除去結果，Attentive GAN のみで水滴検出して

DeepFill v2 で水滴除去した結果，Attentive GAN およびテンプレートマッチングにより

水滴検出して DeepFill v2 で水滴除去した結果（提案手法），Ground Truth を示す． 

 

 

図 5.3 （左から）入力画像，Attentive GAN による水滴除去結果， 

Attentive GAN および DeepFill v2 による水滴除去結果，提案手法による水滴除去結

果，Ground Truth 

（2023 年情報処理学会オーディオビジュアル複合情報処理研究会にて発表予定） 

 

5.5 評価実験 

  水滴除去結果を評価するため，水滴が付着していない Ground Truth 画像と水滴除去結

果間の PSNR，SSIM の平均値をそれぞれ算出した．評価には，test_a からランダムに 30
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枚を選択して得られた各手法の水滴除去結果を用いた． 

Attentive GAN による水滴除去結果，Attentive GAN のみで水滴検出して DeepFill v2 で

水滴除去した結果，提案手法により水滴除去した結果と Ground Truth 間の PSNR，SSIM

の平均値を表 5.1 に示す． 

表 5.1 test_a の評価結果（30 枚） 

（2023 年情報処理学会オーディオビジュアル複合情報処理研究会にて発表予定） 

 PSNR(↑) SSIM(↑) 

AGAN 22.3011 0.8408 

AGAN + DF 21.4744 0.8162 

提案手法（AGAN + TM+DF) 23.1711 0.9056 

 

5.6 考察 

5.6.1 提案手法の有効性 

表 5.1 に示された結果から，提案手法は従来手法の Attentive GAN より PSNR，SSIM

がどちらも上回ることがわかる．したがって，提案手法の水滴除去精度は Attentive GAN

より高い結果となった． 

また，Attentive GAN から生成された Attention Map のみをマスク化して DeepFill で水

滴除去した結果は，Attentive GAN より精度が低くなった．Attentive GAN は 0〜1 の行

列である Attention Map を元に入力画像全域のピクセルに対して RGB値を再構築して水

滴除去結果を出力する．そのため，水滴の一部がうまく検出できなかった領域も必ず再

構築されることとなり，水滴検出の精度の低さが結果に影響しづらいと考えられる．そ

れに対して Attentive GAN と DeepFill v2 を組み合わせた手法の場合，Deep Fill v2 は二

値のマスクで示されたマスク領域に対してのみ再構築を行うため，水滴が検出されなか

った領域に対しては再構築がされず，一部検出できた領域に対して再構築を行ったとし

ても，隣り合うピクセルの影響を受けて水滴の RGB 値を再構築してしまうこととなる．

Attentive GAN から出力された Attention Map から閾値以上の輝度を抽出して DeepFill v2

に入力する方法では水滴領域を完全にマスク化することができず，Attentive GAN より

精度が低くなったと考えられる． 

一方で，提案手法では Attention Map の結果とテンプレートマッチングの結果を組み

合わせて最終的な水滴検出結果とすることにより，水滴全域を検出できるようになった

と考えられる．3.5 節で示したように DeepFill v2 は Contextual Autoencoder よりも高精度

の再構築が可能であるため，Attentive GAN よりも高い精度の水滴除去が可能になった

と考えられる． 
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5.6.2 今後の課題 

  5.6.1 節で述べたように，提案手法では水滴が完全に検出できない場合は DeepFill v2

の Contextual Autoencoder に対する優位性を活かすことができない． 

そこで，Attentive GAN の学習用データセットを増やして水滴検出の精度向上を図る

ことや，DeepFill v2 の入力マスクを二値のマスクではなく 0~1 の行列に変更して，水滴

全域が再構築されやすいようにすること等のアプローチにより，提案手法の精度をさら

に向上させることができると考えられる．  

 

5.7 むすび 

本章では，提案手法の有効性を確認するための評価実験の結果を示し，それについて

の考察と今後の課題を述べた．提案手法は Attentive GAN dataset test_a の水滴除去にお

いて，PSNR と SSIM ともに従来手法の Attentive GAN を上回ることを確認した．今後

は学習用データセットを増やしたり，二値のマスクではなく 0~1 の行列で水滴検出結果

を出力したりすることで，提案手法の水滴除去精度をさらに向上させることができると

考えられる． 
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第6章 結論と今後の展望 

 

6.1 結論 

本研究では，単一の画像に対する水滴除去手法である Attentive GAN を改良し，水滴

除去精度を向上させる提案を行った． 

Attentive GAN の問題点としては，第 3 章の予備実験で示したように背景の影響を受

けて部分的に水滴の輝度が変化している場合，水滴を検出しきれず除去結果に水滴が残

ってしまうことがある．そこで，水滴検出にテンプレートマッチングを追加し，水滴除

去を Contextutal Autoencoder から DeepFill v2 に変更する方法を提案した．実験により，

提案手法は Attentive GAN dataset test_a の 30 枚に対して PSNR，SSIM ともに向上し，

Attentive GAN より高い精度で水滴除去できることを確認した． 

 

6.2 今後の展望 

従来提案されてきた水滴除去手法は通常のレンズで撮影された画像に対して水滴除

去を行うことを前提としており，魚眼レンズで撮影された画像に特化して水滴除去を行

う手法はまだ提案されていない．しかし，通常レンズより広い視野で撮影できる魚眼レ

ンズはドライブレコーダーや監視カメラ等に用いられる背景からも，魚眼画像に対する

水滴除去のニーズは高い．魚眼レンズに水滴が付着した状態で撮影した場合，水滴は大

きく歪み，通常のレンズで撮影された画像を対象とする従来の水滴除去手法だけではう

まく検出・除去することが困難であると考えられる． 

本研究では従来の水滴除去手法である Attentive GAN に加えてテンプレートマッチン

グにより水滴検出を行っている．魚眼レンズに付着した水滴の形状や水滴に反射した背

景を計算して水滴テンプレートを作成し，水滴付着画像とのテンプレートマッチング 

を行うことにより，魚眼画像から直接水滴検出ができると考えられる．本研究に用いた

Deep Fill v2 は Gated Convolution の適用によりどのような形状の画像修復が可能である

ため，魚眼レンズに付着した水滴として検出された領域に対して除去が可能である．従

って，本研究で提案した手法は魚眼画像を対象とした水滴除去にも有用であると考えら

れる． 
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