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加重係数の多項式近似による
セパラブルバイラテラルフィルタリングの高精度化

山下 頌太1,a) 福嶋 慶繁1,b)

概要：本稿では，フィルタカーネルの空間分解によるバイラテラルフィルタの近似高速化手法について，
より高精度な手法を提案する．従来の空間分解によるアプローチは，カラー画像に適用しても高速に動作

するという利点があるが，近似精度が低い．この問題の改善のために，バイラテラルフィルタの空間分解

による近似を定式化し，それをもとに，加重係数のマクローリン展開に基づいた高精度化手法を提案する．

また，本手法をカラー画像に適用する場合，計算コストが急激に増加するという問題を抑制するための実

装方法についても提案し，実験でその有効性を検証する．

1. はじめに

バイラテラルフィルタ（Bilateral Filter: BF） [1]は，画

像の平滑化とエッジ保持を両立したフィルタであり，その

優れたフィルタ特性から，ノイズ除去 [2]，ハイダイナミッ

クレンジ画像 [3]，超解像 [4]，霞除去 [5]，テクスチャ強

調 [6]，スタイライゼーション [7]といった，様々な画像処

理アプリケーションに応用されている．このフィルタは，

注目・参照画素間の空間距離と輝度差に基づいた適応的な

重みを用いて処理を行う．この処理には高い計算コストを

要するため，リアルタイムアプリケーションへの適用のた

めに，様々な高速化手法が提案されている．

現在の主流となっている高速化アルゴリズムでは，BF

を複数のガウシアンフィルタ処理に分解することで，フィ

ルタカーネルの大きさに依存しない処理を実現してい

る [8], [9], [10]．これらの手法は，グレースケール画像に

対しては非常に有効だが，チャネルの高次元化に伴う計

算量の増加が著しく，カラー画像処理には向かない．カ

ラー画像処理の効率化を目的とした定数時間アルゴリズ

ム [11], [12]も提案されているが，これらは処理に用いる

データの構造が複雑であり，CPU上でのベクトル演算と

の相性が悪いため，処理効率を高めるためには GPUでの

実装が必須である．

本稿で取り上げるセパラブルバイラテラルフィルタ（Sep-

arable Bilateral Filter: SBF） [13], [14]は，カーネルサイ
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ズが中規模程度までであれば，カラー画像に対しても高速

に動作する手法である．基本的な BFでは，2次元の畳み

込み演算が行われるが，SBFでは，フィルタカーネルを近

似的に空間分解し，1次元の畳み込み演算の組み合わせに

よって処理が達成される．メモリの消費量も少ないため，

リアルタイム処理を要するアプリケーションにおいて有用

だが，近似精度が低いことが問題である．文献 [15]によ

り，近似精度を向上させるための実装方法が提案されてい

るが，その精度向上では十分ではない．

本稿では，SBFの更なる高精度化のため，この空間分解

による近似を定式化し，加重係数のマクローリン展開に基

づいた高精度化手法を提案する．また，カラー画像に対し

て本手法を適用する場合，計算コストが急激に増加すると

いう問題を抑制するための実装方法についても提案し，実

験でその有効性を検証する．

2. 関連研究
2.1 バイラテラルフィルタ

入力画像を f とすると，BFの出力画像 f̄ は，以下の式

で求められる．

f̄i,j =

r∑
x=−r

r∑
y=−r

ws(x, y)wc(x, y)fi+x,j+y

r∑
x=−r

r∑
y=−r

ws(x, y)wc(x, y)

(1)

ここで，i, j は注目画素位置を表しており，rはカーネル半

径である．ws と wc はそれぞれ注目・参照画素間の空間距

離と輝度差から計算される加重係数であり，以下の式で定

義される．
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ws(x, y) = exp
(
− x2 + y2

2σ2
s

)
(2)

wc(x, y) = exp
(
− ∥fi,j − fi+x,j+y∥22

2σ2
c

)
(3)

ここで，σs と σc はそれぞれ空間平滑化とエッジ保持の度

合いを決めるスケーリングパラメータである．

2.2 セパラブルバイラテラルフィルタ

2次元空間フィルタを FIR形式で単純に実装した場合，

その計算量は O(r2)であり，このカーネル半径に対する計

算コストの非線形な増加は，フィルタ処理の応用に大きな

制約を与える．セパラブル実装は，この問題を解決するた

めの古典的なアプローチであり，フィルタカーネルを 1次

元の垂直・水平フィルタに分解することで，計算量を O(r)

へと削減することができる．カーネルが可分性を持つフィ

ルタでは，この手法によって近似なしでの高速化が可能だ

が，BFは wcが可分性を持たないため，出力は近似値であ

り，近似精度についての議論が必要である．また，BFの

セパラブル実装はフィルタリング方向の順序によって出力

が異なるが，以降では，1パス目の処理が垂直方向，2パス

目の処理が水平方向であると仮定して説明する．

SBFは，BFのセパラブル実装であり，最初に Phamら

によって提案された [13]．その実装では，まず，入力画像

に対して垂直方向に BFを適用し，中間画像を生成する．

その後，中間画像に対して水平方向に BFを適用し，最終

的な出力を得る．なお，水平方向の BFの重みは中間画像

の輝度値を参照して計算される．

Phamらの実装方法は，高速かつ省メモリだが，近似精

度が低いことが問題として挙げられる．この問題に対して，

水平方向フィルタに用いる重みを，中間画像からではなく，

入力画像を参照して計算することで精度を向上させる手法

が提案されている [15]．中間画像と比較して，入力画像は

正しいテクスチャ情報を持っていることから，この手法を

適用することで，近似精度が有意に向上する．また，これ

に加えて文献 [15]では，SBFの出力に平滑化効果が過剰

にかかりやすいという傾向に着目し，平滑化効果を抑える

ためのパラメータを水平方向フィルタの計算式に追加する

ことで近似誤差を減らしている．この手法はスイッチング

デュアルカーネル（Switching Dual Kernels: SDK）と呼

ばれ，本稿では SDKを SBFに適用した実装を SDK-SBF

と略記する．初期の SBFに比べると，上記の手法により

大幅な高精度化がされているが，それでもなお，十分な精

度の出力が得られているとは言えず，より高精度な出力を

得るための改善案が求められる．

3. セパラブルバイラテラルフィルタの定式化

ここでは，SBFによる BFの近似を定式化し，より高精

度な出力を得るアプローチを提案する．なお，簡単のため，

画像はグレースケールであるとする．まず，BFのフィル

タカーネルが x，y 方向に分解可能であると仮定し，二種

類の重み ws，wc を空間分解しやすい形に式変形する．ws

は次式のように変形する．

ws(x, y) = wH
s (x)wV

s (y) (4)

wH
s (x) = exp

(
− x2

2σ2
s

)
(5)

wV
s (y) = exp

(
− y2

2σ2
s

)
(6)

また，wc は次式のように変形する．

wc(x, y) = wH
c (x)wV

c (y)wN
c (x, y) (7)

wH
c (x) = exp(−γD2

i,j(x)) (8)

wV
c (y) = exp(−γD2

i+x,j(y)) (9)

wN
c (x, y) = exp(−2γDi,j(x)Di+x,j(y)) (10)

ここで，γ = 1
2σ2

c
であり，Di,j(x) = fi,j−fi+x,j，Di+x,j(y) =

fi+x,j − fi+x,j+y である．次に，式（4-10）を式（1）に代
入し，整理すると以下の式になる．

f̄i,j =

r∑
x=−r

wH
s (x)wH

c (x)
r∑

y=−r

wV
s (y)wV

c (y)wN
c (x, y)fi+x,j+y

r∑
x=−r

wH
s (x)wH

c (x)
r∑

y=−r

wV
s (y)wV

c (y)wN
c (x, y)

(11)

式（11）において，wN
c だけが x，y方向に分解できず，そ

れ以外は分解可能になっている．そのため，wN
c を x，y方

向に分解可能な近似式で置き換えることが出来れば，BF

は分解可能となる．以下では，この wN
c の置き換えについ

て，3通りの方法を取り上げ，従来の SBFとの関係につい

て述べる．

定数による置き換え

最も単純な方法は，wN
c = 1とした，定数での置き換え

である．この置き換えを行った場合は，2.2節で紹介した，

水平方向フィルタ時に入力画像を参照する実装と類似した

処理内容となり，違いは垂直方向フィルタ後の正規化処理

の有無だけである．

Di,j(x)のみの関数による置き換え

Di,j(x)と Di+x,j(y)に線形の関係があると仮定し，wN
c

をDi,j(x)のみの関数で置き換えることによって，BFを可

分にしつつ，SDK-SBFの式を導出することができる．ま

ず，定数 tを用いて，Di+x,j(y) = tDi,j(x)とし，これを式

（10）に代入したものを w′N
c とする．

w′N
c (x, y) = exp(−2γtD2

i,j(x)) (12)

そして，指数関数を用いて wH
c と w′N

c を統合することで，

w′N
c (x, y)の項が消え，SDK-SBF [15]の水平方向フィルタ

で用いられる重み w′H
c と同様の重みが得られる．
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w′H
c = exp(−γD2

i,j(x)− 2γtD2
i,j(x))

= exp(− 1

α2
γD2

i,j(x)) (13)

ここで，α = 1√
1+2t

であり，平滑化効果を抑制するための

ハイパーパラメータとして扱われている [15]．α を [0, 1]

の区間で指定することで，wN
c を定数で置き換える場合と

比べて，近似誤差を減らすことができる．

マクローリン級数による置き換え

更なる高精度化のため，wN
c をマクローリン展開するこ

とで得られる級数を近似に用いる手法を提案する．wN
c の

マクローリン展開は，次式で表すことができる．

wN
c (x, y) =

∞∑
k=0

(−2γDi,j(x)Di+x,j(y))
k

k!
(14)

式（14）における級数の各項は，x，y 方向に計算を分解

可能である．また，指数関数のマクローリン展開の収束半

径は∞であるため，式（14）を式（11）に代入すること

で，BFを分解可能にしつつ，近似なしの出力を得ること

が出来る．高速化にあたり，式（14）の級数を低次の項で

打ち切る必要があるが，前述した定数による wN
c の置き換

えが，級数を第 1項で打ち切った場合と等しいことから，

級数の第 2項以降を計算に用いることで，従来の実装より

も高精度な出力を得ることが期待できる．以下では，級数

を第 1項で打ち切ったものを 0次近似 SBF（0-SBF），第 2

項で打ち切ったものを 1次近似 SBF（1-SBF）と呼ぶ．な

お，2次近似以降は計算コストの増加に対する精度向上が

小さかったため，本稿では扱わない．

4. 1-SBFの実装方法

ここでは，1-SBFの具体的な実装方法について述べる．

なお，入力はグレースケール画像であるとする．実装にあ

たり，新たにDi,j(y) = fi,j − fi,j+y とおき，式（9）で示し

た wV
c を wV

c (y) = exp(−γD2
i,j(y))と再定義する．1-SBF

では，分子と分母がそれぞれ 2つの項で構成されるため，

計 4枚の中間画像を生成する必要がある．分子を構成する

項の中間画像を g
(0)
i,j と g

(1)
i,j とし，分母を構成する項の中間

画像を h
(0)
i,j と h

(1)
i,j とすると，次式に示す垂直方向フィル

タ処理によって，それぞれが生成される．

g
(0)
i,j =

r∑
y=−r

wV
s (y)wV

c (y)fi,j+y (15)

g
(1)
i,j =

r∑
y=−r

wV
s (y)wV

c (y)Di,j(y)fi,j+y (16)

h
(0)
i,j =

r∑
y=−r

wV
s (y)wV

c (y) (17)

h
(1)
i,j =

r∑
y=−r

wV
s (y)wV

c (y)Di,j(y) (18)

その後，これらの中間画像に対して水平方向フィルタ処理

を行い，以下のように分子 pi,j と分母 qi,j を計算する．

pi,j =

r∑
x=−r

wH
s (x)wH

c (x)(g
(0)
i+x,j − 2γDi,j(x)g

′(1)
i+x,j) (19)

qi,j =

r∑
x=−r

wH
s (x)wH

c (x)(h
(0)
i+x,j − 2γDi,j(x)h

′(1)
i+x,j) (20)

ここで，g
′(1)
i+x,j と h

′(1)
i+x,j は，以下の閾値処理によって得ら

れる値である．

g
′(1)
i+x,j =

g
(1)
i+x,j h

(0)
i+x,j − 2γDi,j(x)h

(1)
i+x,j > 0

0 otherwise
(21)

h
′(1)
i+x,j =

h
(1)
i+x,j h

(0)
i+x,j − 2γDi,j(x)h

(1)
i+x,j > 0

0 otherwise
(22)

この閾値処理で行っていることは，1-SBFから 0-SBFへの

処理の切り替えである．1-SBFでは指数関数を 1次関数で

近似しており，加重係数として 0以下の値が発生する可能

性がある．加重平均の定義上，重みとして負数を用いるこ

とは極力避けるべきであり，重みが全て 0になる可能性も

排除すべきである．そこで，式（21），式（22）のように，

qi,j に加算される数値の符号をチェックし，正の値になっ

ていなければ，0-SBFの重みを用いるようにする．0-SBF

では 0以下の重みが発生しないため，この処理の切り替え

により，出力の安定性が向上する．最後に，pi,j と qi,j の

比を取ることにより，出力を得る．

f̄i,j =
pi,j
qi,j

(23)

なお，式（16）と式（18）において，g
(1)
i,j = 0，h

(1)
i,j = 0と

することで，0-SBFのアルゴリズムとなる．

5. カラー画像処理への拡張

5.1 3チャネルの加重係数に対するマクローリン展開

式（14）で示した加重係数のマクローリン展開を 3チャ

ネルのカラー画像処理に拡張する方法を 2通り示す．

まず 1つ目は，式（14）を，各チャネルの指数関数に対し

て独立に適用する方法である．入力の RGB信号をそれぞ

れ，f
(R)
i,j , f

(G)
i,j , f

(B)
i,j とし，3章の時と同じ要領で，各チャ

ネルに対して Di,j(x)と Di+x,j(y)を定義すると，この級

数展開は次式で表せる．

wN
c (x, y) =

∏
m∈ω

∞∑
k=0

(−2γD
(m)
i,j (x)D

(m)
i+x,j(y))

k

k!
(24)

ここで，ωはチャネルの集合である．近似の次数を kとし

た時，この展開方法で必要となる項数は，(k + 1)3 項であ

り，1次近似の場合は 8項となる．
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2つ目は，指数法則を用いて 3チャネルの指数関数を統

合し，それを 1つの指数関数と見なして展開を行う方法で

ある．これは，次式で表せる．

wN
c (x, y) =

∞∑
k=0

(−2γ
∑

m∈ω D
(m)
i,j (x)D

(m)
i+x,j(y))

k

k!
(25)

この展開方法で必要となる項数は，3k+1−1
2 項であり，1次

近似の場合は 4項となる．

5.2 1チャネルジョイント信号による 1次近似

前節で示した展開方法では，1次近似であっても，0次

近似の約 8倍，あるいは約 4倍の計算コストを要する．こ

の項数の急激な増加を緩和するため，入力の RGB信号を

1チャネル信号へと変換し，それを wN
c の近似に代用する

手法を提案する．本手法では，1次近似に要する項数は 2

項である．

信号の変換には単純平均法を用いる．変換後の 1チャネ

ル信号を f
(Y )
i,j とすると，この変換は次式で表される．

f
(Y )
i,j =

f
(R)
i,j + f

(G)
i,j + f

(B)
i,j

3
(26)

f
(Y )
i,j について，これまでと同様に Di,j(x)と Di+x,j(y)を

定義し，この信号を式（25）に代用する．これは次式で表

される．

wN
c (x, y) ≈

1∑
k=0

(−2γ · 3D(Y )
i,j (x)D

(Y )
i+x,j(y))

k

k!
(27)

1チャネル信号に変換したことで，色の情報は落ちるが，

画像中のおおよそのテクスチャ情報は残っているため，本

手法により，0-SBF以上の近似精度を得ることが期待でき

る．また，wH
c と wV

c については，計算に RGB信号を用

いており，wN
c (x, y)にのみ式（26）を用いていることに注

意されたい．

6. 実験および考察

本章では，提案した 1-SBFの計算時間と近似精度につ

いて，まずは従来の SBFとの比較を行い，その後に SBF

以外の高速化手法との性能比較を行う．各実験において，

SDK-SBFで用いる αの値は 0.8とし，これは文献 [15]に

おける αの最適値である．実験で扱う各手法は C++で実

装されており，SIMD命令，OpenMPを用いてベクトル化，

並列化されている．また，CPUとして Intel Core i7-6700

3.40GHzを用いている．

6.1 計算時間

サイズ 1024×1024のカラー画像に対してフィルタリン

グ処理を行った際の計算時間を図 1に示す．フィルタカー

ネル半径 rは，3σs とした．なお，SDK-SBFは 0-SBFと

処理時間がほぼ同じであるため，図からは省略した．ま
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図 1: SBFの各実装の処理時間．

た，参考として，グレースケール処理において最も効率の

良い定数時間アルゴリズムであるリアルタイム O(1)バイ

ラテラルフィルタ [9]やコンプレッシブバイラテラルフィ

ルタ [10]は，カラー画像での処理効率は低く，特に σc が

小さい場合はこの処理に 10000ms以上を要する．

いずれの SBF実装も，処理時間が線形に増加しており，

カーネルサイズへの依存性を抑制できていることがわか

る．また，近似に用いる項数と処理時間の関係もほぼ線形

であり，1-SBFに 1チャネル信号を用いることで，計算コ

ストの大幅な削減がされている．

6.2 近似精度

近似精度の客観評価尺度にはMSEを用い，正解は 2次

元カーネルによる BFの出力とする．データセットとして，

Kodak社により提供されている 24枚のカラー画像を用い，

それらのMSEの平均値によって比較を行う．

比較結果を図 2に示す．これらの図において，縦軸は対

数軸であることに注意されたい．1-SBFはいずれの実装方

法でも，SDK-SBF以上に高精度な近似が出来ている．特

に，2項による 1-SBFの近似精度は，4項による 1-SBFと

ほぼ同程度であり，マクローリン展開式に 1チャネル信号

を代用しても近似誤差を大幅に減らせることがわかる．ま

た，1-SBF全般の傾向として，σcが大きいほど近似精度が

高くなっている．これは，多項式近似がマクローリン展開

に基づいたものであり，指数の引数が 0に近いほど近似が

成立しやすくなるためであると考えられる．

視覚的な評価のため，図 3に各手法の処理結果を示す．

BFの処理結果に比べ，0-SBFは平滑化が過剰にかかり，

細かいテクスチャが失われてしまっているが，SDK-SBF

と 1-SBFではそれを抑制出来ている．

6.3 他の高速化手法との比較

SBF以外の近似高速化手法と計算効率を比較し，提案

手法の性能を検証する．処理時間はサイズ 1024×1024の

カラー画像への処理に要する時間で評価し，近似精度は

Kodak社より提供されているカラー画像 24枚における平

均精度で評価する．なお，この実験では，精度の客観評価

尺度として，SSIM [16]を用いている．比較手法として，

乱択バイラテラルフィルタ（Randomized Bilateral Filter:
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図 2: SBFの各実装の近似精度．

(a) BF (b) 0-SBF (c) SDK-SBF

(d) 1-SBF-2Terms (e) 1-SBF-4Terms (f) 1-SBF-8Terms

図 3: バイラテラルフィルタリングの結果．図（b），（c），（d），（e），（f）の近似精度はそれぞれ，37.75 dB，40.27 dB，

44.38 dB，44.45 dB，47.08 dBである．なお，使用した平滑化パラメータは σs = 16，σc = 48，カーネル半径は 3σs であ

る．

RBF） [17]を用いる．RBFは，BFのカーネルが持つ情報

の冗長性を利用し，カーネル内の画素をランダムに間引く

ことで計算コストを削減する手法であり，SBFと同様に，

カラー画像に対して十分高速な処理を行うことができる．

RBFは間引き率を変化させることで計算コストと精度の

バランスを柔軟に取ることが可能であり，実験では，提案

した SBFとほぼ同等の計算コストになるよう，間引き率

を調整している．

図 4に比較結果を示す．参考として，最初期の SBFで

ある文献 [13]の実装の結果も記載した．SBFはカーネル

サイズが大きいほど近似の効率が落ちやすいため，σsが大

きくなるほど RBFに比べて処理効率が悪くなるが，σs が

小さい時は，RBFよりも高効率な処理ができていること

がわかる．8項による 1-SBFは処理時間が大きく，精度と

のバランスが取れていないが，2項による 1-SBFや σc が

大きい場合の 4項による 1-SBFは，RBFと比較して良好

な処理効率を実現している．また，RBFは σc が大きいほ

ど処理効率が落ちるという性質があるが，1-SBFは σc が

大きいほど近似精度が高くなるため，平滑化パラメータに

応じてこれらを使い分けることで，アプリケーションの性

能向上が期待出来る．

7. まとめ

本稿では，フィルタカーネルの空間分解によるバイラテ

ラルフィルタの近似高速化手法を定式化し，その更なる高

精度化に向け，加重係数のマクローリン展開に基づく実装
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図 4: SBFの各実装と RBFの比較．

方法を提案した．また，級数展開をカラー画像処理に拡張

した際の問題として生じる項数の急激な増加に対して，1

チャネルの信号を近似式に代用することで処理効率を向上

させる手法を提案し，実験でその有効性を示した．
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