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定義域分割法とRidge回帰を用いた
高精度Rolling Guidance画像フィルタ

深津 美薫1,2,a) 吉澤 信2,b) 竹村 裕1,c) 横田 秀夫2,d)

概要：デジタル画像中のテクスチャーは様々な大きさで構成されており，顕著な特徴を保持しながら小さ
い構造を除去することは幅広い CGVI 応用にて有用である．一方，既存法では畳み込み計算に由来する
アーティファクトや収束性の問題が知られている．そこで本稿では，高品質なスケール対応画像フィルタ
結果を生成する効率的な計算法を提案する．提案法は，Ridge回帰の再帰適用で構成し，その畳み込み計算
には，L1 ガウス関数を高速かつ高精度に畳み込む独自の定義域分割法を適応する．既存法と計算速度，近
似精度，収束性に関して数値実験により比較を行い，約 7桁～10桁近似精度が高い高品質な結果を得た．

Accurate Rolling Guidance Image Filter
via Domain Splitting and Ridge Regression Techniques

Abstract: Texture in a digital image consists of various scales, and removing its small structures while
preserving salient image features is useful in a variety of CGVI applications. Conventional scale-aware image
filters have some artifacts and convergence problems mainly caused by their inaccurate approximations of
fast image convolutions. In this paper, we propose a novel, fast, and accurate computational framework to
obtain high-quality scale-aware image filtering results. The framework is based on a recursive process of
weighted ridge regressions and our domain-splitting technique which accurately approximates the L1 Gaus-
sian convolution quickly. We numerically examined our framework by comparing the existing filters in terms
of speed, accuracy, and convergence rate, and achieved high-quality filtering results efficiently.

1. はじめに
デジタル画像の形状やテクスチャは，様々な大きさ（ス

ケール: σ ∈ R>0）で構成されている．小さな構造は，テク
スチャやノイズなどを表し，大きな構造は，境界線・空間
的な色の変化・平坦な領域など大域的な構造を表している．
そのため，画像解析にはスケールに応じて構造を分離する
ことが重要であり，画像の領域抽出 [1]，物体検出 [2]や顕
著度推定 [3]などの幅広い応用問題でスケールの分離が適
用されている．信号・画像処理やコンピュータ・ビジョン
の分野では，古くから，ガウシアンフィルタ（ガウス関数
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とデータの線形畳み込み [4]）の標準偏差パラメータをス
ケールとして得られる画像群を考えるスケール空間理論 [5]

が研究されている．また，古典的なスケール空間は線形に
平滑化された画像群なので，画像の顕著なエッジ情報を同
時に扱うことで，よりコンパクトに画像を表現できること
が知られている [6]．一方，従来のバイラテラルフィルタ
（BF: Bilateral Filter）[7]や非線形拡散フィルタ [8]などの
エッジ保存平滑化フィルタ群は，指定したスケールに収束
させることが容易ではない．特に，再帰的にそれらを適用
した場合に，指定したスケールを大幅に超えて平滑化して
定数に近づくか，そもそも収束しないため，繰り返し回数
などのパラメータ調整と理解が難しい．
したがって，最近はローリングガイダンスフィルタ（RG:

Rolling Guidance）[9] に代表されるスケール対応フィル
タ [9], [10], [11], [12], [13]が注目されている．スケール対
応フィルタは与えられた目標のスケールより小さい構造
を除去し，それより大きい顕著なエッジ（稜線構造）を復
元し，目標のスケールに収束する．一般的なスケール対応
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フィルタは，内部で結合フィルタと呼ばれる計算量が多い
非線形畳み込みを繰り返し適用する必要があるため，実用
的には高速計算法が必要である．既存のスケール対応フィ
ルタでは，この高速計算法に Box関数を畳み込み核に用
いるガウシアンフィルタの近似法（移動平均法 [14]など）
がよく用いられている．ガウシアンフィルタの高速近似法
は高速 Fourier変換 [15]，再帰フィルタ（Deriche法 [16]な
ど）や高速ガウス変換 [17], [18]など様々な方法が提案さ
れており，その詳細は本稿の範囲を超えるため，文献 [19]

を参照されたい．残念ながら Box関数やガウス関数の単
純打ち切りを用いた畳み込みは，Ringingアーティファク
ト [20]と呼ばれる偽のエッジを生成することが知られてい
る [21]．これは，Box関数やガウス関数の打ち切りは，周
波数領域（Fourier変換）で sin(x)

x の波打った Sinc関数と
呼ばれる関数になり，指定したスケール（周波数）より大
きな周波数が波打って周期的に強調されるためである（打
ち切りのない完全なガウス関数ではこのような問題は起こ
らない [22]）（図 1，図 2参照*1）．一方，統計学やその実
験科学応用において，正規分布のデータ（すなわち L2 ガ
ウス関数）を近似するためには，半径 3σ を用いることが
十分と考えられている．しかし，半径 3σ を単純に切り捨
てたガウス関数の畳み込みでも，シャープなエッジ付近等
で望ましくない偽のエッジが発生することが知られてい
る [23]．
最近では，上記高速畳み込み計算法に起因するアーティ

ファクトが無い高精度なスケール対応フィルタ [13]も提案
されているが，内部で用いている定義域変換法 [24]の特性
により，細長い領域などで収束性が悪い問題がある．また，
近年の高階調・高解像な画像・ディスプレイの普及，及び
グラフィクス・画像処理技術の工学・自然科学への進展に
より，既存の計算法では達成が困難な近似精度が求められ
ており，より高品質なスケール対応画像フィルタの開発が
必要とされている．
そこで，本稿では高品質なフィルタ結果を効率的に生成

するスケール対応画像フィルタの新しい計算法を提案し，
先行研究との比較により，その性能と有効性を評価する．
提案法は，スケール対応フィルタとして RGの結合フィル
タを Ridge回帰（GF: Guided Filter [25]としても知られ
ている）の再帰適用で構成する．初期平滑化と回帰計算内
部の平滑化フィルタには，L1 ガウス関数を高速かつ超高
精度に畳み込む定義域分割法（DS: Domain Splitting）[23]
を適応する（図 3参照）．L1 ガウス関数による畳み込み
（厳密には連続で滑らかな 1次元の場合）は，線形スケー
ル空間理論にて偽のエッジを生成しないことが知られてい
る [22]．DS法は，定義域を代表点群別に分割し，離散畳
み込みを部分積分することで，従来要素数の 2乗に比例す
*1 本稿での全ての勾配強度画像は輝度値の前進 1次差分で近似した
勾配の大きさを 1
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乗して正規化表示している．
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図 1: 畳み込み核：(a)は Box関数（赤）と L1 ガウス関数
（青），(b)は対応する Fourier変換: F [·]．
Fig. 1 Box (red) and L1 Gaussian (blue) kernels are plotted in

the spatial (a) and its Fourier (b) domains.

(a) Input (b) Box (c) L1Gσ (d) RG-GF (e) Our-RGD

図 2: 既存法 RG-GF [9] の問題点と提案法（Our-RGD）
の比較．上段は単純平滑化 (b,c)とスケール対応フィルタ
(d,e)の結果，下段は対応する勾配強度画像．Box関数を
用いる既存法 (d)は偽のエッジ（勾配強度の不連続線や歪
み）が生成されるが L1 ガウス関数を用いる提案法 (e)で
はその様なアーティファクトは無い．
Fig. 2 Linear (b,c) and scale-aware (d,e) filtering results and

their corresponding gradient magnitude (bottom).
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図 3: 提案法の概念図．
Fig. 3 Conceptual framework for our proposed filter.

る畳み込みの計算量を線形の計算量で高速近似する我々独
自の方法である．代表点の間隔を理論的な数値安定条件か
ら導くことで，高精度な近似が可能である．提案法を構成
する回帰計算は等間隔画素の計算であり，非一様な画素を
用いた先行研究 [13]と比べて，収束の一様性を高める．
以下本稿では，提案法の要素技術である RG，GF，及び

DS法をそれぞれ第 2，3及び 4章で記述する．第 5章では
提案法を導入し，第 6章では数値実験による提案法の性能
評価と既存法との比較を示す．第 7章では本稿についてま
とめ，提案法の制約と今後の展望について述べる．
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図 4: RG-BFの収束過程：繰り返し前後の平均絶対誤差（上段）とフィルタ結果例（下段）．ここで Jt は t回目の σ = 5.0

及び JBFのエッジ制御パラメータ σr = 1.5× Iを用いた結果．
Fig. 4 The top graph shows the color-averaged MAE (Mean Absolute Error) between

adjacent iterations of RG-BF [9] with respect to the number of iterations (t),

where the bottom images correspond to its filtering results.

2. ローリングガイダンス
Rolling Guidance（RG）フィルタ [9]は，詳細度を制御す

るスケール空間理論 [5]に基づいたスケール対応画像フィ
ルタである．また，RGフィルタは，結合 BF（JBF: Joint

BF）[26], [27]や GF [25]等の入力画像へガイド画像を反
映して平滑化する結合フィルタと呼ばれる方法を用いて，
顕著なエッジ情報を復元しながら，ある特定のスケール σ

よりも小さい構造を除去する．さらに，RGフィルタは指
定したスケール構造への非常に高い収束性が知られており
（図 4参照），特徴・テクスチャー抽出やスタイル化など
様々なグラフィクス・画像処理応用に有用である．
RG フィルタは，まず初めに指定したスケール σ より

小さな構造をガウシアンフィルタ式 (1)によって除去する
（線形ガウシアンスケール空間 [5]）．

J0(x) ≡ 1

K(x)

∑
y∈N (x)

exp(−|x− y|2

2σ2
)I(y). (1)

ここで，画素座標は x ∈ R2，入力画像のカラーは
I = I(x) ∈ R3，再帰計算の初期カラーは J0 = J0(x) ∈ R3，
K(x)は

K(x) =
∑

y∈N (x)

exp(−|x− y|2

2σ2
)

で定義された正規化項，exp(·)は指数関数，N (x)は画素
xの近傍画素集合である．σ よりも小さな構造は，このガ
ウシアンフィルタによって取り除かれる．σ より大きな構
造は，平滑化されるが，完全に除去されることはない．

次に結合フィルタを繰り返し再帰的に適用し，顕著な
エッジを復元する．Jt = Jt(x) ∈ R3 を RGによって更新
される t番目のカラーとすると，(t + 1) 回適用のカラー
Jt+1 は，入力 Iはそのまま，結合フィルタ内の Jt を再帰
的にガイド画像として更新する．図 4に JBFを用いた場
合（RG-BF）の Jt と Jt+1 の平均絶対誤差（MAE: Mean

Absolute Error）[9]と対応するフィルタ結果例を示す．繰
り返し回数を増やすとMAEが零に近づき，出力画像が収
束していることが分かる．また，単純平滑化の J0 から繰
り返し回数 tが進むにつれて（t = 4でも実用的とされて
いる [9]）顕著なエッジが復元されていることが確認でき
る．一方，JBF はデータ依存の非線形畳み込みであるた
め，高精度に高速計算を行うことは容易ではない [28]．そ
こで，提案法では，上記 JBFの代わりに次章で紹介する線
形 Ridge回帰を結合フィルタに用いる．

3. ガイド付きフィルタ（Ridge回帰）
ガイド付きフィルタ（GF: Guided Filter）[25]は，入力

画像とは別のガイド画像と呼ばれる参照用画像の影響を線
形 Ridge回帰 [29], [30]を用いて入力画像へ反映するフィ
ルタである．また，入力画像とガイド画像を同じにするこ
とで，BFのようにエッジを保持した平滑化特性を持つ．
GFは局所的な線形変換を考えているため，BFと比べて勾
配反転と呼ばれるアーティファクトが発生しにくい [25]．
さらに，線形平滑化フィルタの組み合わせで構成できるた
め，BF等と比べて，移動平均法 [14]などを用いて比較的
容易に高速計算法を適用することが可能である．
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画像座標 x,y ∈ R2 に対応する入力画像の輝度値を
I = I(x) ∈ R とすると，GF は，その出力画像の輝度値
q = q(x) ∈ Rをガイド画像の輝度値 h = h(x) ∈ Rの線形
変換であると仮定して，式 (2)を考える．

q(x) = a(y)h(x) + b(y), ∀x ∈ N (y). (2)

ここで，N (y)は画素 yの近傍画素集合であり，a = a(y) ∈
R，b = b(y) ∈ Rは N (y)内で一定な係数で，入力画像 I

とガイド画像 hから求まる．また，式 (2)の両辺に勾配作
用素を適用すると，N (y)内では∇q = a∇hとなる．した
がって，エッジ（画像内の稜線構造）は平行移動せず，勾
配反転アーティファクトが軽減される [25]．係数 (a, b)は
以下の式 (3)を最小化し求める．E(a(y), b(y)) =∑

x∈N (y)

(a(y)h(x) + b(y)− I(x))2 + ϵa(y)2. (3)

ここで，ϵは aが大きくなりすぎないようにする正規化項の
制御パラメータである．式 (3)は線形 Ridge回帰 [29], [30]

として知られており，以下のように (a, b)が求まる．

a(y) =

1
|N |

∑
x∈N (y) h(x)I(x)− h̄(y)Ī(y)

ϵ+ V 2(y)
,

b(y) = Ī(y)− a(y)h̄(y).

ここで，|N |はN (y)内の画素数，h̄(y)と V 2(y)はN (y)

における h(x) の平均 h̄(y) = 1
|N |

∑
x∈N (y) h(x) と分散

V 2(y) = 1
|N |

∑
x∈N (y) h(x)

2− 1
|N |2 (

∑
x∈N (y) h(x))

2，̄I(y)
は入力画像 I(x)の平均 Ī(y) = 1

|N |
∑

x∈N (y) I(x)である．
係数 (a, b)はいくつかの異なる矩形領域に重複して含ま
れていて，これらの値は一意ではないので，文献 [25]では
近傍の平均を Box関数（移動平均法 [14]）で推定している．
最終的な出力画像の輝度値は，式 (4)となる．

q(x) = ā(x)h(x) + b̄(x). (4)

このとき，ā(x) = 1
|N |

∑
y∈N (x) a(y) 及び b̄(x) =

1
|N |

∑
y∈N (x) b(y)である．

図 5には入力・ガイド画像共にカラー画像を用いた場合
の単純再帰適用例（RGではない）を示す．出力画像はガ
イド画像が反映されていることが分かる．

4. 定義域分割法
定義域分割法（DS: Domain Splitting）[23]はガウス関
数の畳み込みを正確かつ高速に近似する．DS法は，L2 ノ
ルムの代わりに L1 ノルムを用いて，畳み込みの積分領域
を領域上の代表点を基準とした部分領域に分割し，その部
分積分を効率的かつ高精度に近似する．本稿で提案する計
算法では，ガウシアンフィルタ (式 (1)の J0)と結合フィ
ルタで用いるGF内の平滑化フィルタ f(·)にこの定義域分
割法を適応する．

(a) Input (b) Guide (c) Output with

100 iterations.

図 5: GFの単純再帰適用例（σ = 5.0，ϵ = 0.01）．
Fig. 5 A recursive GF result (c) and its input (a) and guide

(b) images, where σ = 5.0 and ϵ = 0.01.

1次元の画素を表すR上の n個の点群P : {ti}(t1 ≤ t2 ≤
... ≤ tn)を考えると，tj ∈ P における h(·)のガウス変換
f(·) ∈ Rは式 (5)で与えられる．

f(tj) =
n∑

i=1

Gσ(tj − ti)h(ti). (5)

ここで，すべての j = {1, 2, ..., n}について，単純に f(tj)

を計算すると，計算量は nの二乗に比例する．

4.1 定義域分割法の基本概念
固定点 t1に対して，tiと tj の L1ノルム距離をそれらの

順序を考慮して分割すると，

|ti − tj | =

 |ti − t1| − |tj − t1| if t1 ≤ tj ≤ ti,

−|ti − t1|+ |tj − t1| if t1 ≤ ti < tj .

となる．上式を L1 ガウス関数 Gσ(ti − tj)に代入すると，
指数関数の性質より，

Gσ(ti − tj) =


Gσ(ti − t1)

Gσ(tj − t1)
if t1 ≤ tj ≤ ti,

Gσ(tj − t1)

Gσ(ti − t1)
if t1 ≤ ti < tj

となる．ここで，ガウス関数内の 2つの添え字 iと j の依
存関係は，2変数関数が 2つの 1変数関数の組み合わせで
置き換えられていることで，解消されていることに注目さ
れたい．このとき，L1 ガウス変換 f(·)は結果として，式
(6)となる．

f(tj) = h(tj) +Gσ(tj − t1)ξ(j − 1) +
η(j + 1)

Gσ(tj − t1)
,

ξ(j) =

j∑
i=1

h(ti)

Gσ(ti − t1)
, η(j) =

n∑
i=j

Gσ(ti − t1)h(ti).

(6)

ここで，ξ(0) ≡ 0 ≡ η(n+ 1)である．なお，式 (6)は添え
字 j のみに依存し，ξ(·)と η(·)は f(tj)を計算する前にす
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図 6: Ω1
i,k，Ω2

i,k，Ω3
i,k の領域．

Fig. 6 Division of the domains Ω1
i,k, Ω2

i,k, and Ω3
i,k via the

poles {αk}.

べての j = {1, 2, ..., n}について，事前に 1回計算するだ
けでよい（線形計算複雑度）．したがって，式 (6)の分解に
よって，すべての添え字 j について f(tj)を計算するため
には，線形の計算複雑度 O(3n)となる．しかし，この計算
は数値的に不安定なことがあり，式 (6)を正確に計算する
ことは容易ではない．例えば， 1

Gσ(ti−t1)
は，|ti − t1|が非

常に大きな値の場合，オーバーフローを起こす．

4.2 代表点群を用いた高精度近似
上記の数値問題を回避するため，固定点 t1 を用いる代
わりに R 上の m 個の代表点群 {αk} を考える．ここで，
α1 < α2 < ... < αmと仮定すると，αk の周りの |ti − tj |の
定義域分割は

|ti − tj | =


|ti − αk| − |tj − αk| if tj ∈ Ω1

i,k,

−|ti − αk|+ |tj − αk| if tj ∈ Ω2
i,k,

|ti − αk|+ |tj − αk| if tj ∈ Ω3
i,k

となる．ここで，領域 Ω1
i,k，Ω2

i,k，Ω3
i,k は図 6のように

Ω1
i,k = {z ∈ P : αk ≤ z ≤ ti, or ti ≤ z ≤ αk},

Ω2
i,k = {z ∈ P : αk ≤ ti < z, or z < ti ≤ αk},

Ω3
i,k = {z ∈ P : z < αk ≤ ti, or ti ≤ αk < z}

と定義される．この代表点群 {αk}の定義域分割により，
式 (5)のガウス変換 f(·)は

f(tj) = h(tj) + Cj +Dj + Ej , (7)

Cj = {G(σ,j,γ(j))

j−1∑
i=γ2(γ(j))

h(ti)

G(σ,i,γ(j))
}+

+ { 1

G(σ,j,γ(j))

γ2(γ(j)+1)−1∑
i=j+1

G(σ,i,γ(j))h(ti)},

(8)

Dj =

γ(j)−1∑
k=1

G(σ,j,k)Ak, Ej =

m∑
k=γ(j)+1

G(σ,j,k)Bk,

Ak =

γ2(k+1)−1∑
i=γ2(k)

h(ti)

G(σ,i,k)
, Bk =

γ2(k+1)−1∑
i=γ2(k)

G(σ,i,k)h(ti)

(9)

となる．ここで，G(σ,l,k) ≡ Gσ(tl −αk)，αk ≤ tj < αk+1

となるような γ(j) = k，γ2(k) = min(j)である（図 7参照）．

計算精度の上限 δが与えられた場合，前述した数値不安
定性を避けるために，不等式 exp( |αk+1−αk|

σ ) < δを満たさ

…

図 7: インデックス関数の概念図．
Fig. 7 Indexing functions γ(·) and γ2(·).

なければならない．この条件を満たすことで，φ ∈ (0, 1)

をパラメータとした関係式 |αk+1 −αk| = φσ log(δ)が導か
れ，隣り合う代表点間の距離が数値安定条件を満たす様に
求められる．本稿では文献 [23]に従い，φ = 0.5とし，δは，
倍精度浮動小数点の上限を使用した（64-bit C++プログラ
ミング言語の DBL MAX）．P の範囲は，w = tn − t1 > 0

と定義されるので，代表点の数とその座標は自動的に式
(10)で与えられる．

{αk} = t1 + {0, 1, ...,m− 1}w
m

, m = [
w

φσ log(δ)
]. (10)

ここで，[·]は天井関数であり，画像処理の一般的な場合に
m ≪ nである．本稿では，t1 は常に 0であるが，式 (10)

のように，1つ目の代表点（α1 = t1）を移動させると，代
表点群 {αk}は安定条件を満たす様に選んでいるため，式
(7)が数値的に安定することが数学的に保障される．
さらに，|αk − tj | > σ log(δ)となるとき，αk が tj から

遠いところでは，Gσ(αk − tj)は数値的に零になる．した
がって，Dj と Ej は式 (9)の代わりに，

Dj ≈ G(σ,j,γ(j)−1)Aγ(j)−1,

Ej ≈ G(σ,j,γ(j)+1)Bγ(j)+1

(11)

と高精度に近似できる．ここで，γ(j) < 2のとき，Dj ≈ 0

であり，γ(j) > n− 1では，Ej ≈ 0である．tj での近似誤
差は解析的に求められ，

γ(j)−2∑
k=1

Gσ(tj − αk)Ak +

m∑
k=γ(j)+2

Gσ(tj − αk)Bk

となる．したがって，上記の f(tj)の近似は，3φσ log(δ)の領
域内で和を切り捨てるのと同等の精度である．このような
切り捨ては非常に正確で，φ = 0.5，log(DBL MAX) ≈ 700

の半径が約 525σ の単純な打ち切りと同等である（実験科
学分野ではよく 3σの近似が用いられている）．また，この
定義域分割法では，O(4n + 2m +max(n,m))の計算複雑
度（σ に関して，O(1/[σ])）しか必要ない．上記 1次元の
定義域分割法は，分離実装で 2次元画像に適用される．分
離実装は，画像を画素の行列としたとき，行だけ 1次元の
畳み込みをして，その結果に列だけの 1次元畳み込みを行
う方法であり，畳み込み核がガウス関数の様に次元別に分
離可能である場合は，2次元畳み込みと同義な結果を与え
る．本研究では，文献 [13]のアルゴリズムにしたがって，
式 (7)-式 (11)を実装した．
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5. 提案法: Our-RGDフィルタ
本章では提案法Our-RGD（RG via GF with DS）を記

述する．先行研究の GF [25] や RG-GF [9] では，本稿第
3章で説明したとおり，式 (4)のように係数を (ā(x), b̄(x))

と Box 関数で平滑化する必要がある．一方 DS 法を用
いた場合，係数の平滑化が GF では不要なことが知ら
れている [31]．そこで，提案法では結合フィルタに係数
を平滑化しない DS法に基づく GF（GF-DS）を用いる．
したがって，Our-RGD を (t + 1) 回適用したカラー値
Jt = {J t

v(x)} ∈ R3, v ∈ {r, g, b}は式 (12)で与えられる．

J t+1
v = aTv J

t + bv v ∈ {r, g, b}. (12)

ここで a = a(y) ∈ R3 ×R3は，入力 I = I(x) ∈ R3とガイ
ド画像 Jt のカラーチャンネル数を掛けた個数の係数

a = (ar,ag,ab) =


ar,r ag,r ab,a

ar,g ag,g ab,g

ar,b ag,b ab,b

 , (13)

b = b(y) ∈ R3 の要素は b = (br, bg, bb) である．このと
き，線形係数 (av, bv)は，L1ガウス関数Gσ(·) = exp(− |·|

σ )

を重みに用いて，Iの要素を I = (Ir, Ig, Ib)とした各要素
毎 (v ∈ {r, g, b})の目的関数

E(av(y), bv(y)) =
∑

x∈N (x)

Gσ(|x− y|)((aTv (y)Jt(x)+

+ bv(y)− Iv(x))
2 + ϵ|av(y)|2),

を最小化することで，式 (14)，(15)で与えられる．

av = (C+ ϵU)−1(f(Iv)J
t
v)− f(Iv)f(J

t
v)), (14)

bv = f(Iv)− aTv f(J
t). (15)

ここで，f は被積分関数 h = h(x)と L1 ガウス関数の DS

法による正規化畳み込み
f(h) ≡ 1∑

y∈N (x) Gσ(|x− y|)
∑

y∈N (x)

Gσ(|x− y|)h(y),

(16)

Uは 3 × 3の単位行列，Cは，Jt の期待値をフィルタ f

で見積もった共分散行列 C = f(Jt2

r )−(f(Jt
r))

2 f(Jt
rJ

t
g)−f(Jt

r)f(J
t
g) f(Jt

rJ
t
b)−f(Jt

r)f(J
t
b)

f(Jt
rJ

t
g)−f(Jt

r)f(J
t
g) f(Jt2

g )−(f(Jt
g))

2 f(Jt
gJ

t
b)−f(Jt

g)f(J
t
b)

f(Jt
rJ

t
b)−f(Jt

r)f(J
t
b) f(Jt

gJ
t
b)−f(Jt

g)f(J
t
b) f(Jt2

b )−(f(Jt
b))

2

 ,

ϵは正規化項の制御パラメータであり，実用上は ϵに輝度
値の値域（最大と最小の差）Lの 2乗をかけた値（ϵ → ϵL2）
を用いる．
RG内の結合フィルタとして再帰的に用いる場合に，入

力画像のカラー値 I及びその平滑化結果 f(I)は Our-RG

の初期状態 J0 ≡ f(I) で用いた値を再利用出来る．この
再利用と DS 法を組み合わせて効率的な工夫をした重み

Algorithm 1: GF-DS

Input : Pixels {x} and their corresponding input image

colors I = {Iv(x), v ∈ {r, g, b}}, guide image

colors h = {hv(x), v ∈ {r, g, b}}, smoothed

input colors meanI = {f(Iv), v ∈ {r, g, b}},
regularization ϵ, and scale σ, where sx and sy

are the image width and height, respectively.

Output: Filtered colors {q = {qv(x), v ∈ {r, g, b}}.
1 Function GF-DS(I,h,meanI, ϵ):

2 forall v ∈ {r, g, b} do
3 meanhv

← f(hv); // DSSum×(sx + sy).

4 corrhv
← f(hv × hv); // DSSum×(sx + sy).

5 corrh,Iv ← {f(hr × Iv), f(hg × Iv), f(hb × Iv)};
// DSSum×3×(sx + sy).

6 end forall

7 meanhr,hg
← f(hr × hg); // DSSum×(sx + sy).

8 meanhr,hb
← f(hr × hb); // DSSum×(sx + sy).

9 meanhg ,hb
← f(hg × hb); // DSSum×(sx + sy).

10 forall x do

// The 3×3 covariance matrix.

11 A11 ← corrhr
−meanhr

×meanhr
;

12 A12 ← meanhr,hg
−meanhr

×meanhg
;

13 A13 ← meanhr,hb
−meanhr

×meanhb
;

14 A22 ← corrhg
−meanhg

×meanhg
;

15 A23 ← meanhg ,hb
−meanhg

×meanhb
;

16 A33 ← corrhb
−meanhb

×meanhb
;

17 varh ←


A11 A12 A13

A12 A22 A23

A13 A23 A33

 ;

18 forall v ∈ {r, g, b} do
19 covhIv ← corrh,Iv −meanIv ×meanh;

20 av ← (varh + ϵU)−1covhIv ;

21 bv ← meanIv − av ×meanhv
;

22 qv ← av × h+ bv;

23 end forall

24 end forall

25 return {q};

Algorithm 2: Our-RGD

Input : Pixels {x} and their corresponding input image

colors I = {Ic(x), c ∈ {r, g, b}}, regularization ϵ,

scale σ, image range L = |max(I)−min(I)|,
and iteration number t.

Output: Filtered colors {Jt = {Jt
c(x), c ∈ {r, g, b}}.

1 Initialize f(·); // (DSInit, DSSum)×2.
2 ϵ← ϵ× L2;

3 J0 ←meanI ← f(I); // DSSum×3(sx + sy).

4 for i← 1 to t do

5 Ji+1 ← GF-DS(I,Ji,meanI, ϵ); // Algorithm 1.

6 end for

7 return {Jt};
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表 1: 既存法 RG-GF [9]と提案法の内部で用いている平滑
化フィルタ回数の比較．
Table 1 Comparison of the number of f employed in RG-GF

[9] and Our-RGD.

RG-GF [9] Our-RGD

The number of f 3+33t 3+18t

図 8: 様々なパラメータによる Our-RGD の結果（σ ∈
{2, 8, 16}（横），ϵ ∈ {0.01, 0.001, 0.0001}（縦），t = 20）．
Fig. 8 Various scale and regularization parameters of Our-

RGD results, where σ ∈ {2, 8, 16} (row), ϵ ∈
{0.01, 0.001, 0.0001} (column), and t = 20.

付き GF-DSの疑似コードを Algorithm 1に示す．既存の
RG-GF [9]と比べて提案法は内部で用いる f(·)の数が少な
い利点がある（表 1参照）．ここで，Algorithm 1中のmean

は f による期待値，corrは相関，varは分散，covは共分散
の略である．また，Our-RGDの疑似コードは Algorithm

2であり，パラメータ変化をさせたときのフィルタ結果例
を図 8に示す．

6. 数値実験による性能評価
本章では，数値実験により速度，近似精度，フィルタ品質，

及び収束度合に関して提案法と既存法を比較した結果を示
す．表 2のように，4つの既存法との比較を実施した．ここ
で，Box関数を用いて結合フィルタにGF，WGF [32]を用
いたフィルタをそれぞれ RG-GF [9]，RG-WGF*2とし，結
合フィルタに JBFを用いて高速計算法にはPermutohedral

Lattice [33]を用いる方法（文献 [9]の著者が公開している
コードを使用）を RG-BF，DS法を用いて結合フィルタに
定義域変換法（DT: Domain Transform）[24]を用いたフィ
*2 効率化のため，RG-GF 及び RG-WGF は提案法と同様に f(I)
を再利用する実装を本稿第 6.1節の実行時間計測も含めて用いた
（表 1 の RG-GF 内の f が 3 + 30t 回の実装）．

表 2: 既存法と提案法．
Table 2 Conventional and our filters.

Conventional Our

RG-GF RG-WGF RG-BF RG-DT-DS Our-RGD

f(·) Box (Moving Average) Permutohedral L. DS

Joint filter GF WGF BF DT GF

Ref. [9] [32] [9] [13] This paper

Step-edge Mandrill Lena Snack

w 128 512 512 1368

h 128 512 512 912

図 9: 本稿第 6章で使用した入力画像．wと hはそれぞれ
縦と横のピクセル数である．
Fig. 9 Input color images used in Sec. 6 of this paper where

w (width) and h (height) stand for the numbers of row

and column pixels, respectively.

表 3: フィルタが 1秒間に処理できる画素数（megapixels:

106）の比較．tは繰り返し回数．
Table 3 Speed comparison of our and conventional filters

(megapixels per second), where t represents the it-

eration number.

RG-GF RG-WGF RG-BF RG-DT-DS Our-RGD

1.53/t 1.50/t 1.76/t 2.29/t 1.24/t

ルタを RG-DT-DS [13]とした．数値実験には，ランダム
に生成した色を持つ画像群と図 9に示す 4つの入力画像
を用いた．以降の数値実験では，Box関数を畳み込み核と
した高速畳み込みは，移動平均法 [14]を用いてその半径 r

は，文献 [19], [34]に従って式 (17)とした．

r =

√
12σ2 + 1

2
− 1 (17)

また，全ての実験で 64-bit C++プログラミング言語にて実
装を行い，コンパイラには GNU g++9.3.0，AMD Ryzen

7 3700X 8-Core ProcessorのCPU，メモリ 32GBの PCを
使用した．

6.1 計算速度比較
サイズが異なる画像に対して，それぞれのフィルタを本

稿第 6.2節でも使用する 24通りのパラメータセット（σ ∈
{4, 8, 16, 32}，ϵ ∈ {0.5, 0.01, 0.05, 0.001, 0.005, 0.0001}）に
対して処理時間を計測した．表 3はそれぞれのフィルタ
が 1秒間に処理できる画素数であり，サイズと繰り返し回
数を横軸にとった平均計算時間（秒）のグラフを図 10に
示す．いずれのフィルタでも画素数と実行時間は線形の関
係であることが分かる．提案法は既存法よりも少し遅いが
既存法と同等の実用的な計算実行速度であることがが確認
できる．参考までに f の実装を高速化無しのナイーブな
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図 10: フィルタの平均計算時間（縦軸：秒，横軸：画素数，
上段：t = 4，下段：t = 20）．
Fig. 10 Timings (seconds) of our and conventional filters with

respect to image size, where top and bottom graphs

show the cases t ∈ {4, 20}, respectively.

畳み込みで行う RG-GFは，512×512画素を処理するのに
（t = 20のとき）約 13.8時間必要である．

6.2 近似精度比較
画像処理，コンピュータ・ビジョン，コンピュータ・

グラフィックスで幅広く用いられている Box関数（移動
平均法 [14]）及び Deriche法 [16]（再帰フィルタに基づく
近似法）を J0 と結合フィルタ内の f : 式 (16) に用いた
場合と提案法を比較し，提案法の近似精度を定量評価し
た．Box及びDericheは L2ガウス関数の FIR（Finite Im-

pulse Response）[19]，DS法は L1 ガウス関数の FIRの結
果をそれぞれ 64-bit倍精度浮動小数点の精度で比較した．
FIR及び Deriche法は公開ライブラリー [19]を用いて精度
tol = 10−15（及びDericheは 4-th再帰オーダー: K = 4）と
した．入力として，カラー値範囲を [0,1]としてランダムに
生成した 64×64画素サイズのカラー画像を 100枚用いて，
σ ∈ {4, 8, 16, 32}，ϵ ∈ {0.5, 0.01, 0.05, 0.001, 0.005, 0.0001}
の 24種類のパラメータ計 2400通りの組み合わせをそれぞ
れの方法で実行し，近似誤差を計測した．
フィルタの繰り返し回数が 20回 (t = 20)の場合の Peak

Signal-to-Noise Ratio（PSNR）[23], [35]と最大誤差 Emax

[23]の最大値を表 4及び表 5に示す．ここで，PSNRの
計算では，Our-RGDにて ϵ ∈ {0.5, 0.01}のときに 1件ず
つ計 2件 PSNRが無限大となったので，この無限大の数値
を省いた平均を用いた．PSNRは値が大きい方が近似精度
が高い．また，Emax は各画素の色誤差が全画素中で一番
大きい誤差の値であり，Emaxは低い方が近似精度が高い．
表 4，表 5の結果から Box関数と Dericheを用いた場合

表 4: PSNRによる近似精度比較．
Table 4 Accuracy comparison via PSNR.

ϵ RG-GF RG-GF-Deriche Our-RGD

Total ave 37.8 58.1 287.2

表 5: 最大誤差による近似精度比較．
Table 5 Accuracy comparison via maximum error.

ϵ RG-GF RG-GF-Deriche Our-RGD

Total max 8.40e-01 3.33e+03 7.81e-12

(a) RG-GF [9] (b) RG-WGF [9], [32] (c) Our-RGD

図 11: 偽エッジの有無（σ = 4，ϵ = 0.04）．既存法 (a,b)

では不連続な勾配強度（偽のエッジ）がアーティファクト
として下段画像にて確認できる．
Fig. 11 Comparison of RG filtering results (left) and their gra-

dient magnitude (right) where σ = 4 and ϵ = 0.04.

と比較して，DS法では PSNRが高く，Emax が低いため，
高精度な近似結果が得られていることが分かる．特に最大
誤差 Emax では 7桁～10桁 Box関数と Deriche法より近
似精度が高く，提案法は超高精度と言える．

6.3 Visual Qualityの比較
提案法と既存法の画質評価を顕著なエッジ周辺での偽

エッジ有無の観点から行う．図 9に示した Step-edge，Man-

drill，Lenaの 3枚を入力画像とし，図 11-図 13中の左は
フィルタ結果，右は対応する勾配強度画像であり，RGフィ
ルタの繰り返し回数はいずれも 20回 (t = 20)とした．
図 11からいずれの既存法でも Box関数の影響で，提案

法には無い偽のエッジ（入力画像には顕著なエッジが存在
しない領域で勾配強度画像が不連続になる箇所など）が生
成されていることが確認された．これは前節 6.2で示した
近似精度の定量評価やスケール空間理論からの予測（ガウ
ス関数と Box関数での偽エッジの有無 [22]）と一致する結
果である．RG-BF [9], [33]は提案法よりもエッジがシャー
プであるが，図 12より右側上部の髪とその隣接背景の境
界部分に偽のエッジが確認される．RG-WGF [9], [32] も
提案法よりはエッジがシャープであるが，図 13よりエッ
ジが強調されすぎてしまい，提案法にはない偽のエッジを
生成していることが分かる．
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(a) RG-BF [9], [33] (b) Our-RGD

図 12: RG-BF と提案法の品質比較：σ = 16，ϕ = 10.0

(RG-BF)，ϵ = 0.005 (Our-RGD)．下段は上段に対応する
拡大図．
Fig. 12 Quality comparison of the RG-BF and our filtering re-

sults (left) and their gradient magnitude (right) where

σ = 16, ϕ = 10.0 (RG-BF), ϵ = 0.005 (Our-RGD).

(a) RG-WGF [9], [32] (b) Our-RGD

図 13: RG-WGFと提案法の品質比較：σ = 8，ϵ = 0.001．
下段は上段に対応する拡大図．
Fig. 13 Quality comparison of the RG-WGF and our filter-

ing results (left) and their gradient magnitude (right)

where σ = 8 and ϵ = 0.001.

6.4 収束性比較
文献 [13]で非一様な 1次元畳み込み座標を分離実装する

ことで生じる細長い構造での収束性の悪さを指摘されてい
る．例えばRG-DT-DS [13]は図 14及び図 15から細長い
構造では，繰り返し回数が増えるごとに徐々に収束してい
て一様でないことが分かる．一方，提案法 Our-RGDの結
合フィルタは等間隔画素の計算であり，細長い構造でも収
束度合が同じであることが図 14から確認できる．さらに，
この一様性は以下で示す収束精度の実験結果から定量的に
説明できる．
繰り返し回数毎に前後の 2つの画像（Jt と Jt+1）を用

いた正規化MAEと最大誤差（全画素中最も大きなカラー
差）Dmax を計測した結果と対応するフィルタ後の画像例
をそれぞれ図 16と図 17に示す．正規化MAEのグラフ
を見ると全てのフィルタは繰り返し回数を重ねるごとに収
束していることが分かる．しかし，RG-BFでは他のフィ
ルタと比べて収束が非常に遅いことが確認できる．また，
Dmax のグラフを見ると，RG-BFを除いて一見収束して
いるように見えるが，RG-DT-DS [13]では，振動したりエ

(a) RG-DT-DS [13] (b) Our-RGD

図 14: 図 15の拡大図．RG-DT-DSは細長い領域の収束が
一様ではないが，Our-RGDは一様に収束している．ただ
し，RG-DT-DSはよりエッジがシャープである．
Fig. 14 The close-up images of Fig. 15 where top to bot-

tom correspond to the number of iterations such as

t ∈ {4, 10, 20}, respectively.

ラーの値が高い．これは，RG-DT-DSの結合フィルタであ
る定義域変換法が非一様な 1次元画素を画像の行と列交互
に（ジグザグに）畳み込む分離実装であることに起因する
と推測される．一方，提案法では図 16で確認できるよう
に高い収束性を得られた（他の入力画像・パラメータでも
同様の結果を得ている）．これは，提案法では結合フィル
タに等間隔画素の平滑化で構成される GFを用いて DS法
にて超高精度に計算している効果と考えられる．

7. おわりに
本稿では，高品質なフィルタ結果を効率的に生成するス

ケール対応画像フィルタ（Our-RGD）の計算法を新たに提
案した．提案法では，スケール対応フィルタとして RGの
結合フィルタを Ridge回帰の再帰適用で構成した．また，
初期平滑化と回帰計算内部の平滑化フィルタには，L1ガウ
ス関数を高速かつ超高精度に畳み込む DS法を適応した．
提案法を C++プログラミング言語で実装し，その近似精
度，計算速度，フィルタ結果の品質，及び収束度合に関して
先行研究の方法群と比較・評価した．その結果，既存法と
同等の速度で近似精度及び品質が高く収束性が均一なフィ
ルタ結果を生成することができた．特に，既存法では偽の
エッジを生成する場合が多かったが，提案法ではそのよう
なアーティファクトは生成されない結果を効率的に得た．
一方で Our-RGD は RG-BF や RG-DT-DS 等の既存の
スケール対応フィルタと同等の先鋭化度合いは得られな
かった．それゆえ，正規化項の改良などがより良いフィル
タ開発に必要と考える．また，勾配反転が少ない Ridge回
帰の特徴を生かして，本稿で提案した画像フィルタを特徴
抽出，細部強調やスタイル画像化などの画像処理・解析問
題へ応用することも今後の課題である．
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図 15: RG-DT-DS（上段）と Our-RGD（下段）の比較結果．ここで，t ∈ {4, 10, 20}（左から右），σ = 16, ϕ = 1.5

(RG-DT-DS), ϵ = 0.001 (Our-RGD)である．
Fig. 15 Quality comparison of the RG-DT-DS (top) and our (bottom) filtering re-

sult, where t ∈ {4, 10, 20} (left to right), σ = 16, ϕ = 1.5 (RG-DT-DS), and

ϵ = 0.001 (Our-RGD).
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図 16: 収束性の比較．上段と下段はそれぞれ繰り返し回数ごとの正規化MAE及び最大誤差のグラフである．左図は今回
用いたすべての既存法と我々のフィルタ結果であり，右図は RG-BFを除いた結果である．

Fig. 16 Convergence comparisons with respect to the iteration numbers via the nor-

malized MAE and maximum error (Dmax) where the filtering results and their

employed parameters are shown in Fig. 17.

(a) RG-GF [9] (b) RG-WGF [9], [32] (c) RG-BF [9], [33] (d) RG-DT-DS [13] (e) Our-RGD

図 17: 図 16に対応するフィルタ結果：σ = 8.0，t = 20，ϵ = 0.01 (RG-GF，RG-WGF，Our-RGD)，σr = 35 (RG-BF)，
ϕ = 1.5 (RG-DT-DS)．

Fig. 17 Filtering results corresponding to Fig. 16 where σ = 8.0, t = 20, ϵ = 0.01

(RG-GF, RG-WGF, Our-RGD), σr = 35 (RG-BF), and ϕ = 1.5 (RG-DT-DS).
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