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[特別講演] 多チャンネルバイラテラルフィルタの高速化

福嶋 慶繁1,a) 山下 頌太1,b)

概要：バイラテラルフィルタは，代表的なエッジ保存フィルタである．その重みは畳み込みカーネルの相
対位置や参照画素値に応じて変化し，これは linear time-variant(LTV)なフィルタとなるため，直接的には

FFTや再帰型フィルタで効率的に表現することは難しい．近年，バイラテラルフィルタを分解し，linear

time-invariant(LTI)なフィルタの重ね合わせで表現できることが示され，カーネルサイズに非依存な高速

実装が可能となっている．しかし，この表現では，チャネル数に応じて指数的に分解するべきフィルタ回

数が増加するため，3チャネルといったカラー情報にするだけでも計算時間が増大する．一方で，分解す

るフィルタをセパラブルな LTVとすることで，必要な分解数を抑えられることが示されている．ただし，

一回のフィルタは LTIのフィルタよりも計算時間が大きい．本稿では，一見簡単に見える，高速なバイラ

テラルフィルタのカラー画像処理への拡張においての問題を明らかにし，どのようなアプローチがあるの

かを示す．
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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]，アップサンプリング [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．ま

た，ジョイントバイラテラルフィルタ [8], [9]と呼ばれる，

フィルタ対象画像に加えて参照画像を用い，参照画像を用

いてバイラテラルフィルタの重みを決定する方法は，参照

画像のエッジ情報を活用しながら畳み込みが可能なため，

コストや結果を画像の輪郭に応じて平滑化可能になり，さ

らに広い範囲に応用されている．例えば，ステレオマッチ

ング [10]やオプティカルフロー推定 [11]といった推定問

題から，推定結果のマップ（例えばデプスマップや動きベ

クトル）を参照画像の輪郭に合わせるように高精度化 [12]

することといったことに使われている．

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畳み込みを行う．しか

し，ナイーブな畳み込み処理には各重みに指数関数の計算

が必要であるため，その計算コストは高い．そこで，様々
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な高速化手法が提案されている．

この高速化にはいくつかの方法があり，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，高速化する方

法 [3], [13], [14], [15], [16], [17], [18], [19]や，セパラブル

フィルタ [20], [21], [22], [23]として近似する方法，カーネ

ルや画素を間引くことで高速化する方法 [24], [25]がある．

ます，バイラテラルフィルタを複数のガウシアンフィル

タに分解する手法では，バイラテラルフィルタよりもガウシ

アンフィルタが非常に高速に計算可能なことから，複数回実

行したとしてもトータルで高速になる．例えば，FFTやサ

ブサンプリングを用いた高速化を用いる方法 [3], [15], [16]

では通常のガウシアンフィルタよりも高速に動作可能であ

り，加えて，再帰フィルタで実現したものは，定数時間で

高効率に計算可能である [26], [27], [28]．もし，定数時間ア

ルゴリズムを用いれば，バイラテラルフィルタが複数回の

ガウシアンフィルタの総和に変換されるため計算オーダー

が O(1)となる．これらの手法をグレースケール画像に対

しては適用すれば，概ね 10回未満のガウシアンフィルタに

分解可能であり，効率的に動作する．しかしながら，分解

されるガウシアンフィルタの個数は色のチャネル数の累乗

で増加するため次元の呪いを受ける．例えば，1チャネル

で 8回のガウシアンフィルタで十分だったものが 83 = 512

回ものフィルタが必要となる．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 [15], [16]も提案されて
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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，

また，データのダウンタウンサンプリングを前提としてい

るため，高精度な近似はむつかしい．

一方で，セパラブルフィルタによる高速化は，バイラテ

ラルフィルタを O(r)（rはカーネル半径）のオーダーに落

とすことができる．このセパラブルバイラテラルフィルタ

（Separable Bilateral Filter: SBF） [20], [21], [22]は，バ

イラテラルフィルタを複数のセパラブルフィルタに分解す

るものであり，計算オーダーは O(r)ながら，カーネルサ

イズが中規模程度までであれば十分高速に動作する．しか

し，この手法も同様に次元の呪いをうける．ただし，ガウ

シアンフィルタに分解する場合と比べて必要な畳み込み回

数が非常に少なく，1チャネルで２，３回のフィルタ，つ

まり 23 = 8回程度の畳み込みでよく，カラーの場合でも

十分対応可能である．

ほかにも，画素やカーネルを間引く方法では，単純に畳

み込みのカーネル数や画素数を間引くため減らした分だ

け演算量が削減される．この方法は次元の呪いもなく，カ

ラー画像の場合は有効である．

本稿では，これらのバイラテラルフィルタの近似高速化

手法について，特にカラー画像におけるまとめる．

2. バイラテラルフィルタの近似高速化

2.1 バイラテラルフィルタの定義

f を入力画像，f̃ を出力画像とするとバイラテラルフィ

ルタは以下の定義となる．

f̃i =

∑
j∈Ni

wi,jfj∑
j∈Ni

wi,j
, (1)

ここで，iと j は画素位置であり，Ni は画素 iの周辺画素

集合である．wはフィルタ重みであり以下で表される．

wi,j = exp
(−||i− j||22

2σ2
s

)
exp

(−||fi − fj ||22
2σ2

r

)
, (2)

ここで，|| · ||2 は l2-ノルムであり，σs と σr は空間，レン

ジ方向の平滑化パラメータである．この実装では，カーネ

ル半径が大きくなるほど O(r2)で計算量が増加する．

2.2 定数時間バイラテラルフィルタ

グレイスケール画像の場合のバイラテラルフィルタのガ

ウシアンフィルタへの分解は以下のように定義される．

f̃ =

∑
n∈N g ∗ wnf∑
n∈N g ∗ wn

(3)

ここで，gはガウシアンカーネル，wnは重み画像を表して

いる．また，N は分解数，nはその n番目の要素を表して

いる．つまり，バイラテラルフィルタは，画像とある重み

のアダマール積をガウシアンフィルタで畳み込んだものの

総和へと分解可能である．このガウシアンフィルタの計算

は高速化可能であり，代表的なものとしては FFTでの高

速化がある．さらに，再帰フィルタによる実装を用いれば，

より効率的に計算可能であり，カーネル半径によらない任

意のサイズのガウシアンフィルタを定数時間で計算可能で

ある．．このガウシアンフィルタの畳み込みの回数を削減

することで高速化可能であるが，その計算は近似となるた

め，より高い近似精度を持つ畳み込みが求められている．

この分解の方法には，さまざまな手法が提案されており

重みの定義の仕方によって分類できる．早期の方法は輝度

値を離散的にサンプルする方法が提案されていた．それを

より高精度にするために，多項式や三角関数，その最適展

開などが提案されている．離散的にサンプルする手法も

ハット関数による畳み込みとみなせることから，つまり，

任意の関数で分解することでその効率が異なることが言え

る．現在では，三角関数の最適展開で行う手法が最も少な

い分解数で高精度な畳み込みを実現可能である．

次に，この分解をカラー画像へと展開する．カラーの重

みは exp(B
2+G2+B2

2σ2 )であり，これは指数法則により３つ

の指数関数 exp(R2/2σ2) exp(G2/2σ2) exp(B2/2σ2)に分解

可能である．つまり，グレイスケールと同様の重みが３回

出てきており，分解したものを分解してさらに分解する必

要がある．グレイスケールの場合，分解されるガウシアン

フィルタの数は 8個程度であるが，もしカラーであればそ

の 3乗となり次元の呪いが避けられない．

カラー画像に対応するために，グレイスケールの処理を

各チャネルへ３回行うアプローチもあるが，その場合は重

みが異なり，出力値が全く異なる．特に，画像の色合いの

関係上で特定のチャネルだけ周囲とのエッジが曖昧な場合

は，そのチャネルだけボケがつよくなり，RGBすべての

違いを考慮したフィルタとは出力が大きく変わってくる．

2.3 セパラブルバイラテラルフィルタ

セパラブル実装は，2次元畳み込みフィルタを１次元の

垂直・水平畳み込みフィルタという２つのフィルタに分解

する古典的なアプローチの一つである．その結果，計算

オーダーは 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に

高速化が可能である．例えば，ガウシアンフィルタや，ラ

プラシアンフィルタなどが相当する．しかし，バイラテラ

ルフィルタはレンジの重みが可分性を持たないため，出力

が近似値となり，近似精度についての議論が必要である．

近似値となる場合のバイラテラルフィルタのセパラブル実

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，

ここでは，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．

セパラブルバイラテラルフィルタは，バイラテラルフィ

ルタのセパラブル実装であり，最初に Phamらによって提
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案された [20]．その実装では，まず，入力画像に対して垂

直方向にバイラテラルフィルタを適用し，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バイラテラル

フィルタを適用し，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 [22]．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 [22]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，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．

このフィルタを一般化し，定数時間バイラテラルフィル

タフィルタのように複数回のセパラブルバイラテラルフィ

ルタに分解することを考えたものが前報告である [23]．こ

の場合，以下のように定式化可能である．

f̃ ≈
∑
k∈K

sbfh ∗ sbfv ∗ wkf

sbfh ∗ sbfv ∗ wk
(4)

ここで，sbfh, sbfv は，横縦のセパラブルバイラテラルフィ

ルタカーネル，∗は畳み込み，wk は重みを表しており，定

数時間バイラテラルフィルタのガウシアンフィルタに代

わってセパラブルバイラテラルフィルタを畳み込む形に

なっている．

この定式化をカラー画像に適用する場合，複数の展開の

仕方がある．定数時間バイラテラルフィルタのように複数

の指数関数として展開する場合，指数関数を 1つのままに

テイラー展開する場合，カラー画像の重みを平均値で代用

することより，チャネル削減する方法である． [23]．また 0

次の場合は次元展開をする必要がなく，この場合は早期の

手法である文献 [20]や，その改善版である SBF-SDK [22]

をこの定式化を単純化したもので表すことができる．

2.4 乱択バイラテラルフィルタ

乱択バイラテラルフィルタでは，ナイーブなバイラテラ

ルフィルタの畳み込みカーネルをランダムに間引いて計算

することで高速化する．

f̃i ≈
∑

j∈Ni
wi,jIjfj∑

j∈Ni
wi,jIj

, (5)

ここで Ni は，画素 iにおける周辺画素集合であり，乱択

フィルタの場合は，画素ごとに変化する．つまり通常の畳

み込みに対してサンプルするか否かのを確率 p で変動さ

せる．

P[Ij ] =

{
pj (Ij = 1)

1− pj (Ij = 0),
(6)

乱択バイラテラルフィルタでは間引いた分だけフィルタが

高速化される．しかしカーネルを間引く場合，単純に等間

隔に間引くとエイリアシングさ避けられない．そこで乱択

バイラテラルフィルタでは，サンプル位置をランダムにす

ることでエイリアシングを抑制する．

サンプルするときに重要な情報として，バイラテラル

フィルタの重みは，注目画素から近く類似した色であるほ

ど重みが高いということがある．言い換えれば，低い重み

の場所は一つサンプルを加えても最終的な出力への影響力

が低い．つまり，影響力の高い画素だけ選択して畳み込め

ば高精度に近似可能となる．しかしながら，カーネルごと

に最適な重みを探索していては，その探索自体のコストが

大きい．そのため，統計的に最適なサンプリングパターン

を次元に作成することで乱択バイラテラルフィルタを高速

に動作させる．このパターン生成の詳細は，文献 [25]を参

照されたい．

この手法は，直接的な畳み込みで実現されるため，色情

報の次元の呪いを受けることはない．しかしながら，カー

ネル半径が大きくなると必要な画素数が増加するというナ

イーブな実装の問題はそのまま引き継いがれている．その

ため，カーネル半径が大きくなると定数時間アルゴリズム

よりも効率が低下しやすい．また，ランダムにサンプルす

るため，画像の平滑化度合いに若干ざらつきが存在する．

そのため，画像周辺からの変動も考慮する画質評価指標で

ある SSIM [29]を用いるとその近似精度は低下しやすい．

3. 比較実験

様々なバイラテラルフィルタの近似高速化を，計算効率

と近似精度においてを比較した．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

し，精度の客観評価尺度として，PSNRと SSIMを用いた．

比較手法として，定数時間バイラテラルフィルタとしてコ

ンプレッシブバイラテラルフィルタ (Compressive bilatearl

filter: BCF)，セパラブルバイラテラルフィルタとして，早

期の手法である文献 [20](Pham-SBF)や，その改善版であ

る SBF-SDK [22] とその高精度版 (SBF-SDK-QF)，テイ

ラー展開によるカラーの 3階展開したもの，まとめて展開

したもの，色削減したもののセパラブルバイラテラルフィ

ルタ（SBF-ME,IE,CR）を用いた．また，乱択バイラテラ

ルフィルタ（Randomized Bilateral Filter: RBF） [24]も

比較した．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
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用いた．なお，畳み込みカーネルの半径は，バイラテラル

フィルタの空間平滑化パラメータ σs の 3倍 3rとした．

まず図 1， 2に，コンプレッシブバイラテラルフィルタ

とセパラブルバイラテラルフィルタの計算時間と PSNR，

SSIMによる近似精度の比較結果を示す．1次以上のセパ

ラブルバイラテラルフィルタ (k-SBF)とコンプレッシブ

バイラテラルフィルタは次数を増やすことで精度と速度

のトレードオフを取っている．結果を見ると，次元の呪

いの効果が弱い SBFが高効率であることがわかる．特に

SDK-SBFや SDK-CRの効果が高い．なお，計算時間の横

軸は対数軸であり，定数時間バイラテラルフィルタに比べ

てセパラブルバイラテラルフィルタの効果が非常に大きい

ことがわかる．

図 3， 4に乱択バイラテラルフィルタとセパラブルバイ

ラテラルフィルタの比較を示す．なお，横軸は対数軸から

通常の軸に戻している．PSNRで比較すると，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．し

かし σs が小さい時は，RBFよりも高効率な処理ができて

いる．また，SSIMでみると，SBFのほうがより広い σsの

範囲で効率的に動作している．これは，SSIMが周辺画素

からの変動，ざらつきも評価対象としているためであり，

単純に単一の画素値だけで評価しない場合には RBFより

もより滑らかに平滑化できる SBFのほうが効果があるこ

とを示している．なお，実験では，乱択バイラテラルフィ

ルタでは間引き率を変えることでトレードオフを調整して

いる．また，1次以上の近似では乱択バイラテラルフィル

タよりも効率が悪かったため，0次と 1次の近似のみを示

している．

4. まとめ

本稿では，バイラテラルフィルタを３種類の近似高速化

手法（定数時間ガウシアンフィルタへの分解，セパラブル

バイラテラルフィルタへの分解，乱択化によるカーネル間

引き）を比較した．特にカラー画像の場合は，O(1)の定数

時間フィルタによる分解よりも，O(r)や (r2)となるセパラ

ブルバイラテラルフィルタや乱択バイラテラルフィルタが

効果的であることを示した．更なる高速化のためには，ド

メイン固有言語である Halide [30], [31]や Darkroom [32]

といったものを用いて，複雑化する画像処理パイプライン

を最適化するなど，アルゴリズム以外にもハードウエアを

考慮したプログラミングなどを行い，場面に応じたアルゴ

リズムの選択をする必要があるだろう．
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