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ミーンシフトは、ロバストな統計的データ解析手法で、福永らによって提
唱されたのち最近の Chengや Comaniciuの定式による広範なビジョン問題へ
の応用成功例が知られている。この手法は特に統計学上で理論的である反面、
実装が比較的簡易で応用範囲が広いことが特徴として挙げられる。本稿では、
ミーンシフト法の基本原理およびその一般的な特徴と利点を順を追って解説
した上で、最近の理論的拡張および画像の領域分割やビデオ上の物体追跡な
どの実際のビジョン応用例について概説する。

1 はじめに

ミーンシフト (mean shift)は、統計学においてよく知られるカーネル密度推
定 (kernel density estimation) [49]を用いたロバストなデータ解析手法で、福
永と Hostetler [24]によって’75 年に提唱されたのち長く忘れられていたが、
最近になって’95年に発表された Chengの論文 [9] を皮切りに注目され,特に
Comaniciuらによる一般的で精確な定式化 [14, 15]を使った、広範なビジョン
問題への応用成功例で知られている。この手法は、密度関数 (density function)

の極値探索問題について最急勾配法 (gradient ascent method)よりロバストで効
率的な解法を与え、また一般的なクラスタ解析、空間最尤推定、また情報統合
をより頑強にする基礎技術でもある。
この手法の応用としては、画像のセグメンテーションとエッジ保存の画像の

平滑化 [14, 15, 22, 27, 50, 8, 41, 53]、ビデオ上の物体トラッキング [16, 12, 13,

1



67, 18, 69, 48, 1, 70]、クラスタ解析 [24, 23, 9, 25, 44]、医用画像解析 [57, 56, 36,

38, 18, 31, 69, 53, 39]テクスチャ解析 [25, 29]、モーション解析 [59, 19, 54, 52]、
ハフ変換・情報統合 (information fusion) [9, 13, 8, 73]、物体認識 [61, 60]、マル
チメディア [44]、コンピュータグラフィックス [45]、インテリジェント交通シ
ステム [67, 73]などへの応用例が報告されている。
また理論的にも活気のある研究がされており、最近にも様々な理論的考察や

新規な拡張が盛んに発表されている。主な理論的研究結果の報告には、カーネル
回帰分析とロバストM推定との関連 [15]、界関数最適化との関連 [21, 50]、EM

アルゴリズムとの関連 [4, 6]、k平均クラスタ解析との関連 [9]、half-quadratic

最適化との関連 [71]、可変カーネル幅への拡張 [17, 11, 13]、スケールスペー
スへの拡張 [10, 35]、事後確率推定への拡張 [40, 61]、動的ミーンシフトへの
拡張 [3, 72, 26, 4, 5, 7]、非線形多様体空間への拡張 [59, 54, 53, 51, 52, 55]、メ
ドイドシフト (medoidshift)への拡張 [47, 60]、などが挙げられる。
本稿はこのミーンシフト法の総合的な理解に向けて、その理論と応用の両

点からの包括的な解説を目的とする。以下、ミーンシフト法の基本原理と理論
およびその一般的な特徴と利点を順を追って説明した上で、最近の理論的拡
張および実際の応用例の主なものについて概説する。

2 ミーンシフトの原理

本節では、ミーンシフト法の基本アルゴリズムを、まず簡単に説明する。

2.1 最頻値探索問題

最頻値探索問題 (mode seeking problem)は、データ解析における重要な定式
化手法のひとつで、ビジョン・画像処理や機械学習などにおける多くの問題に
も適用されている。本稿で紹介するミーンシフト (mean shift)は、この最頻値
探索問題の効率的でロバストな解法である。

d次元空間X ⊂Rd上におけるベクトル点の集合S= {xi |i = 1, ..,n}が観測や
実験結果のデータまたは統計的サンプルとして与えられたとする。これらの
点の集まりがどのように分布しているかを示す関数 f (x ∈ X)は、一般に密度
関数 (density function)と呼ばれる。この密度関数は空間上の任意の位置 xにお
けるサンプル点の密度を表し、関数値が高いところの周辺にはサンプル点が
たくさん集まり、低いところにはサンプル点があまりないことを示す。
ここでいう最頻値 (mode)は、この密度関数の極大値 (局所的な最大値)とし

て定義され、対応する極大値点は空間上で点の密度が局所的に最も高いところ、

2



つまり点がローカルに最も凝集している位置を指し、偏微分方程式∇x f (x) = 0

の解に対応する。
統計学的には、密度関数を離散化したものは度数分布として、密度関数の極

大値と極大値点はこの度数分布のピークにおける度数と対応する事象として
解釈できる。また与えられた密度関数を確率分布のモデルとみなせば、密度関
数の極大値点は最も確率の高い事象と理解できることから、この極大値が最
頻値と呼ばれる。
最頻値探索は、このような密度関数の極大値探索の問題で、任意の初期値

x0 ∈ Xの近傍における密度関数の極大値を求める。この問題の解法には、繰
り返しアルゴリズムを用いるのが一般的で、 j番目の繰り返しステップを s(x j)
とすると、初期値 x0から次の手続きを反復する

一般的極大値探索法:

以下の手続きを収束するまで繰り返す: j = 0,1,2, ...

(1) x j におけるステップの計算: s(x j)

(2)現在位置の更新: x j+1← x j +s(x j), j ← j +1

一般に極大値探索法は、この反復の繰り返しにより x0,x1, , ..,x j が逐次的に
収束し、かつその収束値 f(x j)が最頻値となるように、繰り返しステップ s(x j)
を目的関数 f (x)やサンプル点 Sを引数とするベクトル関数として定義する。
このように定義される手法には、ミーンシフトの他にも後述する最急勾配

法 (gradient ascent;2.4節)や共役勾配法またEMアルゴリズムなども含まれる。
これらの手法は局所解におちいると大局的最大値が求まらないという欠点が
あるものの、理論的な汎用性や計算上の簡易性により非常に多くの分野で使
われている。
ミーンシフトは、与えれたサンプル集合 Sで定義されるカーネル密度関数

(カーネル関数の和で定義する平滑化された密度関数)における極大値探索法で
あるが、この理論的詳細は 3.1節で触れる。

2.2 直感的なミーンシフトの定式

ミーンシフトを最初に提案した福永らによる定義 [24, 23]はミーンシフトの
手法を直感的に理解するのに適した例であるので、二次元の場合についてま
ず簡単に説明する。
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サンプル点の集合S= {xi}が与えられたとする。次に任意の点 µを中心とし
て半径 hの円領域Th(µ)を考え、この円領域内にあるサンプル点の平均値m(µ)
を計算する。福永のミーンシフトは、現在位置 xにおけるこの平均値m(x)と
xとの差分ベクトルを繰り返しステップ s(x) = m(x)−xとして定義し、1)円
領域内で平均を計算し 2)そこに現在位置を更新する手続きを反復繰り返しす
ることで、初期値近傍の最頻値点に収束させる。

福永のミーンシフト [23]:

以下の手続きを収束するまで繰り返す: j = 0,1,2, ...

(1)平均値の計算: m(x j) = 1
|Th(x j )| ∑x∈Th(x j ) xi

(2)現在位置の更新: x j+1←m(x j), j ← j +1

ここで |Th(x)|は xを中心とする円領域内にあるサンプル点の数を示す。
次に、円領域 Th(µ)を次のような関数 K f (x; µ,h)として数式で表す。

K f (x; µ,h) =

{
1 if ∥x−µ∥ ≤ h

0 if ∥x−µ∥> h
(1)

これは詳しく後述するカーネル関数のひとつで、閉領域内の均一分布を表す
フラットカーネルと呼ばれる。定数 hは一般的にカーネル幅 (bandwidth)と呼
ばれる。福永によるミーンシフト繰り返しステップは、このカーネルによる重
み付き平均を使って次のように再定義できる。

s(x) = m(x)−x =
∑n

i=1K f (xi ;x,h)xi

∑n
i=1K f (xi ;x,h)

−x (2)

ここでは、nがサンプル S中のサンプル点の総数をさし、数列和の範囲が S全
体に及ぶ事に注意する。福永のミーンシフトの平均値計算を式 (2)で置き換え
ても同じ最頻値に収束する。
ミーンシフトの名前の由来は、平均値 (ミーン)へ現在位置を更新 (シフト)

する繰り返し手続きによる。任意のパラメタは円領域の半径 hのみとなり、高
次元の場合でも、同じ半径の球体を考えれば容易に拡張できる。

2.3 一般的なミーンシフトの定式

Cheng [9]は、前節で述べた福永の定義によるミーンシフトを次の三点につ
いて拡張した。
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1. 一般的なカーネル関数への拡張

2. サンプル集合に対する重み関数の導入

3. サンプル集合を固定し任意の初期値からの探索

第三点については、2.5節でミーンシフトのクラスタリング応用における問題
として後述する。フラットカーネル以外のガウス関数なども含む一般的カー
ネルを K(x; µ,h)で、また非負値の重み関数を w(x) : S→ (0,∞)で表すと、サ
ンプル xi の重み付き平均が次のように定義できる。

m(x) = ∑n
i=1K(xi ;x,h)w(xi)xi

∑n
i=1K(xi ;x,h)w(xi)

(3)

この式を用いて、福永の定義を拡張したミーンシフトの一般化定式が求まる。

Chengのミーンシフト [9]:

以下の手続きを収束するまで繰り返す: j = 0,1,2, ...

(1)式 (3)による重み付き平均値m(x j)の計算

(2)現在位置の更新: x j+1←m(x j), j ← j +1

導入された重み関数以外は明らかに同一の定式となる。この重み関数は 5.2

節で後述するミーンシフトのスケールスペースへの拡張や、6.2節で概説する
動画像におけるトラッキングへの応用において重要な役割を果たす。また一般
的なカーネル関数の定義と性質については 3.1節で説明する。

2.4 最急勾配法との比較

最急勾配法は、数多くある極値探索問題の解法の中で最も明解で汎用性の
高い手法で,繰り返しステップを、ステップ方向を表す目的関数 f (x)のグラジ
エント (空間偏導関数ベクトル)∇x f (x)とステップ幅を表す正定数 γ の積とし
て定義する。

γ が正値の場合には極大値 (山の頂点;最急上昇法)に負値の場合には極小値
(谷の底;最急降下法)に収束できる。実用的にはこの γ の値の設定が問題で、
大きすぎると振動や発散を起こし、また小さすぎると収束時間が増加するた
め、適当な値に手動で設定するのが煩雑また困難になる。これに比べ、ミーン
シフトにはステップ幅定数がなく、ステップ幅が可変で自動的に決まる最急勾
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最急勾配法:

以下の手続きを収束するまで繰り返す: j = 0,1,2, ...

(1) x j でのステップの計算: s(x j) = γ∇x f (x j)

(2)現在位置の更新: x j+1← x j +s(x j), j ← j +1

配法として解釈できる (3.3節)。このため最急勾配法と比べたミーンシフトの
利点として、振動や発散することがないための確実な収束と効率的な高速収
束の点が挙げられる。定式の簡略化については、新たにカーネル幅の定数パラ
メタが導入されるため実用簡易性の面での向上は大きくない。カーネル幅の
自動推定法については 3.4節で述べる。

2.5 ミーンシフトを用いたクラスタ解析

クラスタ解析は、前節で定義したミーンシフトの最も基本的で汎用な応用問
題である。一般的にクラスタ解析とは、与えられたサンプル集合 S= {xi ∈ X}
を、任意数C個の相互背反で完全な部分集合S1, ..,SCにグループ分けするデー
タ解析を指し、画像の領域分割やパターン認識やデータマイニング等の様々な
分野で重要な手法である。ミーンシフトを用いた手法は基本的に次の手順に
従う。

ミーンシフトクラスタリング [9, 14]:

(1) n個の初期値 T = {yi ∈ X}← Sの設定

(2)各初期値 yi からミーンシフトを実行

(3)目的関数の任意数C個の最頻値点を求める

(4)各初期値 yi を収束先の最頻値点のインデックス cでラベル付けする

この手法を要約すると、まず各サンプル点を初期値としてミーンシフトを
実行し、その結果同じ点に収束したサンプルの部分集合を一つのクラスタと
みなすことで、サンプル集合のグループ分けをする。このため、ミーンシフト
を用いたクラスタ解析におけるクラスタ数Cは、3.1節に後述するカーネル密
度関数の最頻値の数（確率分布中のピークの数）に対応するため、データから
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直接決まる。具体的には、上記の手順において、初期値集合 T にサンプル集
合 Sを代入 (T← S)すれば、総てのサンプル点 xi ← yi にミーンシフトの収束
点に基づくラベル付け xi ← cをすることになり、結果としてデータを同ラベ
ル cを持つサンプル点の集合 Scにグループ分けできる。クラスタ中心推定法
(２ & ３ステップ)には、ふつう初期値集合 T とサンプル集合 Sを分けて扱う
ので、ミーンシフトの目的関数が固定して処理され、目的関数の最頻値点が
ミーンシフトの繰り返しに影響されない。この方式は、前述したCheng [9]の
拡張の第三点として、Sの部分集合やSと違う集合を初期値集合 Tとした場合
のクラスタ解析をも可能とする。また異なった初期値からのミーンシフトは
計算上お互いに独立なため、並列処理による高速化が可能となる利点がある。
ミーンシフトの繰り返し毎にサンプル集合Sを動的に変化させる手法は初期値

集合Tをサンプル集合Sで置き換えること (T = S)により求まり、福永らのクラ
スタ解析はこの方式をとった。最近になって、動的ミーンシフト (dynamic mean

shift) [3, 72, 26]やガウス拡散ミーンシフト (Gaussian blurring mean shift) [4, 5, 7]

により、この手法が収束の高速化に向けて再認識されている。これらの拡張法
については、5.4節で触れる。

2.6 他のクラスタ解析法との比較

ミーンシフトによるクラスタ解析は、データの分布の関数モデルの仮定を必
要としないノンパラメトリックなクラスタ解析手法の一つである。このため、
EMアルゴリズムを使った混合ガウス分布関数あてはめに代表される、パラメ
トリックなクラスタ解析に比べると、より拘束の少ないデータへの適用が可
能となる。言い換えると、特徴空間中でのクラスタ形状が標準的な楕円型以外
の場合でも、ミーンシフトによるクラスタ解析は効果的である。
また多くのクラスタ解析問題に良く使われる k-平均クラスタ解析法は、カー

ネル幅 hを無限大にした場合のミーンシフトクラスタ解析法として解釈でき
る [9]。このため、有限幅のカーネルを導入することにより、データ中の外値
(Outlier)からの影響が少なくなることから、k-平均解析法を外値ノイズに対し
てより頑強にしたものとして、ミーンシフト法を理解できる。
最後に、一般のクラスタ解析法はふつうクラスタ数Cの既知を前提とする

が、ミーンシフト法は、自動的にクラスタ数を決定し、C値の仮定を必要とし
ないことが重要な利点の一つである。しかし、カーネル幅 hの値がクラスタ数
も含めた解析結果を大きく影響するので、この定数の値決めに注意を要する。
3.4節でカーネル幅の自動推定法について述べる。
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3 ミーンシフトの理論

本節では、ミーンシフトの基本理論について主にComaniciuの研究に沿って
解説する。詳しくは [14, 15]を参照されたい。

3.1 カーネル密度推定

カーネル密度推定法 (kernel density estimation) [49]は、Parzen windows [42,

20]とも呼ばれ、最もポピュラーであるノンパラメトリックな密度関数の推定
法である。d次元空間X ⊂Rd上におけるデータ点の集合S= {xi |i = 1, ..,n}が
与えられたとする。ついでカーネル関数 (kernel)Kとそのカーネル幅 h > 0が
与えられれば、多変数のカーネル密度推定はデータ点を中心に置いた幅 hの
カーネル集合の和として定義される。

f (x) =
1

nhd

n

∑
i=1

K(x;xi ,h) (4)

一般的には多次元空間におけるカーネル形状は d×dの対称正定値行列 H に
よって拘束されるが、以下では解説上Hを単位行列に比例するものH = hI と
簡略化して考える。厳密な d次元のカーネルは有界でコンパクトな台を持つ
対称性を持った関数として定義され、[64]に詳しいが、ここでは特に球対称な
カーネル関数の定義を考える。基本概念の理解のため簡単に言えば、カーネル
関数は対称軸中心から関数値が急激に等速で減少する関数又は局所的な注目
領域を持つ重み分布と考えてよい。まず空間の任意点とサンプル点の距離と
カーネル幅の比の関数 K(x;xi ,h) = K(x−xi

h )を考える。ここで球対称のカーネ
ル関数は、プロファイル (profile)と呼ばれる、x≥ 0上の有界で区分的に連続
(piecewise continuous)な非負値の関数 k(x) : [0,∞]→ Rを用いて定義できる。

K(x) = k(∥x∥2) (5)

ここで ∥x∥はベクトルのノルム ∥x∥2 = ∑d
l=1 |xl |2を表す。このような球対象の

カーネルの例として、次のプロファイル kgで定義される,

kg(x) = Agexp(−1
2

x) (6)

ガウス関数による正規分布カーネル Kgや、

Kg(x) = Agexp(−1
2
∥x∥2) (7)

8



また以下のプロファイル ke

ke(x) =

{
Ae(1−x) 0≤ x≤ 1

0 x > 1
(8)

で定義される Epanechnikovカーネル Ke

Ke(x) =

{
Ae(1−∥x∥2) ∥x∥ ≤ 1

0 otherwise
(9)

がある。ここで、式 (5)にあるプロファイル関数 kを用いて、式 (4)にあるカー
ネル Kを用いたカーネル密度推定を再定義できる。

fK(x) =
1

nhd

n

∑
i=1

k

(∥∥∥∥x−xi

h

∥∥∥∥2
)

(10)

Agと Aeはカーネルを確率分布とみなすための正規化項で
∫
Rd K(x)dx = 1を保

証するが、ミーンシフトの公式にカーネルは比の形で現れるのでこのような定
数積項は無視してよく、計算上の簡略化のためふつう Ag = Ae = 1とおく。ま
たカーネルの球対称性から定義中の空間変数 xとサンプル点 xiが互換となる。

K

(
x−xi

h

)
= K

(
xi−x

h

)
(11)

このため 2節で用いた、空間変数 xを中心とするカーネルのサンプル点 xi上の
関数値K(xi ;x,h)と、本節の xiを中心とするカーネルの xにおける値K(x;xi ,h)
は同値となる事に注意する。

3.2 カーネル密度の勾配推定とミーンシフト

ここでミーンシフトの公式 (2)をカーネル密度関数の勾配推定 (gradient es-

timator)から導出する。カーネル密度関数の勾配推定は、微分作用素の線形性
によりカーネル密度推定の微分として式 (10)から定義される。

∇x fK(x) =
2

nhd+2

n

∑
i=1

(x−xi)k′
(∥∥∥∥x−xi

h

∥∥∥∥2
)

(12)
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このプロファイルの空間微分 k′を新たな関数 g(x) =−k′(x)で置き換えて上式
を次のように変形する。

∇x fK(x) =
2

nhd+2

n

∑
i=1

(xi−x)g

(∥∥∥∥x−xi

h

∥∥∥∥2
)

=

[
2

nhd+2

n

∑
i=1

g

(∥∥∥∥x−xi

h

∥∥∥∥2
)]
×∑n

i=1g
(∥∥x−xi

h

∥∥2
)

xi

∑n
i=1g

(∥∥x−xi
h

∥∥2
) −x

 (13)

ここで関数 g(x)をプロファイルとして定義されるカーネル関数G(x)を式 (5)

と同様に定義する。
G(x) = g(∥x∥2) (14)

式 (13)における積項の左辺は、このカーネルG(x)で定義した xでの密度推定
fG(x)に比例する。

fG(x) =
1

nhd

n

∑
i=1

g

(∥∥∥∥x−xi

h

∥∥∥∥2
)

(15)

また同項の右辺は、前述した式 (2)と同型の、カーネルG(x)を用いたミーン
シフトである。

sG(x) = mG(x)−x =
∑n

i=1G
(x−xi

h

)
xi

∑n
i=1G

(x−xi
h

) −x (16)

式 (15)と式 (16)を式 (13)に代入すると、カーネルKによるカーネル密度関数
の勾配推定は次にように簡略化できる。

∇x fK(x) =
2
h2 fG(x)sG(x) (17)

この式から、カーネルGによるミーンシフトは、Kによる密度勾配推定とG

による密度推定の比とカーネル幅 hの関数として導出される。

sG(x) =
1
2

h2 ∇x fK(x)
fG(x)

(18)

3.3 ミーンシフトの性質と収束証明

前節で導いたミーンシフトの公式 (18)から様々な理論的考察が得られる。ま
ず式 (18)の右辺は密度勾配推定項 ∇x fK(x)以外はすべて正値のスカラー項な
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ので、Gによるミーンシフトのベクトル方向は Kによる密度関数の勾配方向
に一致することが解る。
これからミーンシフトによる最頻値探索は、ミーンシフトカーネルGに対応

するカーネルKで定義する密度関数の最頻値点∇x fK(x) = 0に、最急勾配法の
要領で収束することが解る。このようなカーネルKを、そのプロファイルの微
分で定義されるカーネルGのシャドウカーネル (shadow kernel)と呼ぶ [9, 15]。
ミーンシフトの収束点は一般的には同じカーネルによる密度推定の最頻値で

はないことに注意する。例えば、福永の定式に使われたフラットカーネル K f

のシャドウは式 (9)で定義した Epanechnikovカーネル Keであるので、福永の
ミーンシフトは K f と異なる Keによって定義される密度関数の最頻値に収束
する。ただし、式 (7)で定義した正規分布カーネルKgについては、底が eであ
る指数関数の導関数はそれ自身であるため g(x) = 0.5k(x)となるので、定数項
を無視してミーンシフトカーネルとそのシャドウが同一である (Ke = Ge)とみ
なしてよい。このことから、実装の簡易上正規分布カーネルが良く使われる。
またミーンシフトは、式 (18)より、ステップ幅 γを変数項 h2

2 fG(x) とおいた最
急勾配法とみなせる。具体的には、カーネル幅 hの二乗に比例し、現在点 xに
おけるGでの密度推定値に反比例するように、ステップ幅を自動設定する最
急降下法としてミーンシフトが理解できる。これから、hが大きいほどステッ
プ幅も大きくなり、密度 fGの小さいサンプルのまばらなところではステップ
幅が大きくなり、密度が高くサンプルのあつまる最頻値に近い地点ではステッ
プ幅が小さくなることから、効率的で振動のない収束が得られることが推測
できる。
ミーンシフトの収束の条件と証明は [15]にある定理がもっとも一般的に知

られている。

ミーンシフトの収束定理 [15, Theorem1]:

カーネルKが、凸状 (convex)で単調減少 (monotonically decreasing)するプロ
ファイル kを持つならば、KをシャドウとするカーネルGを用いたミー
ンシフト式 (16)による最頻値探索は、K による密度関数 (10)上の初期
値近傍の最頻値点に必ず収束する。

具体的には、ミーンシフトのステップ列 {x j} j=0,1,.. と対応する密度推定値の
数列 { fK(x j)} j=0,1,..が収束し、かつ密度推定値が単調に増加すること fK(x j)≤
fK(x j+1)∀ jを証明できることから、最頻値点への収束が保証される。本稿で示
すカーネルKeとKgも含めて、上記の収束条件を充たすどのカーネル関数にも
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収束が保証される。証明の詳細については [15]と Li らによる最近の報告 [32]

を参照されたい。
また実装上では、繰り返し計算を終了させるための収束判定が必要となる

が、ミーンシフトベクタのノルムが一定の閾値以下になるかどうか検定する
手法が一般的である。

3.4 カーネル幅の推定

カーネル幅 hの値の設定は、カーネル Kの種類の設定に比べて、ミーンシ
フトアルゴリズムの結果により大きく影響する重要な未解決問題である。カー
ネル幅の値の変化は、3.1節で述べたカーネル密度推定の結果に大きく影響す
る。カーネル幅の値が小さい場合、対応する分布関数には多数の最頻値が存在
するが、値を増加させるにつれ最頻値の数は単調に減少し、最終的にはもとの
データに関わらず一つの最頻値しか持たないユニモーダルな分布に収束して
しまう。ミーンシフト法は、基本的に与えられたデータにより定義されるカー
ネル密度関数の最頻値点を探索する手法であるので、その目的関数の極値の
数と極値点自体を変えてしまうカーネル幅の設定には当然注意を要する。
統計学的手法では、未知の密度関数 f (x)とそのカーネル推定 f̂ (x)の誤差を最

小化するような最適カーネル幅を求める手法が知られている [49, 64, 46, 58]。
これらは、ISE(integrated squared error), MISE(mean ISE), AMISE(asymptotic

MISE)のような推定誤差関数の最小値化により、推定の偏り (bias)と分散 (vari-

ance)間で最もバランスの取れた最適解を得るものである。
またカーネル幅で正規化されたミーンシフトベクトルの長さを最大値化する

カーネル幅を求める手法がComaniciu [17]により提案されている、またこの手
法の高次微分や非等方カーネル幅行列Hへの拡張は岡田ら [37]によって報告
された。これらの手法は最近注目される SIFT法 [34]の基礎である Lindeberg

の自動スケール決定法 (automatic scale selection) [33]とも関連している。
安定性 (stability)を指標としたカーネル幅推定法もいくつか提案されている。

クラスタ解析の結果の安定性を最適化するもの [23],また目的密度関数中の注
目するピークにガウス関数をあてはめ、結果が最も安定となるカーネル幅を
選ぶ手法が提案されている [11, 35, 37, 38]。
カーネル幅の自動推定の応用研究も若干報告されている。若原と小倉 [63]

は、カーネル幅をサンプルデータから直接求め、カーネル幅を順に増大させる
階層的クラスタ解析 (hierarchical clustering analysis)を提案した。その結果は
手書き文字のクラスタ解析に応用されている。WangとSuter [65]は、間違った
ピーク (false peak)にミーンシフトが収束する条件を、カーネル幅の範囲とし
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て解析的に導出した。この結果と、ミーンシフトによる最小値探索 (mean shift

valley algorithm)を用いて、より安定な画像の領域分割アルゴリズムが提案さ
れている。
これらの研究結果に関わらず、基本的には、問題の設定次第で最適性の定義

自体が変化するので、汎用の自動カーネル幅推定法の導出は難しい問題であ
る。このため問題によっては、グラフィックスを使ったユーザインタフェース
やシステムの他部位からの出力を使った値決めも実装に向けて考えられる。

3.5 理論的比較

ミーンシフトのようなカーネルを用いたデータ処理は、データ中の外値 (out-

lier)ノイズに頑強なロバスト推定法の基盤となる。ここで与えれらたデータ
S= {xi}を、確率密度関数 p(X)に従う確率変数 Xから抽出した独立で同じ確
率分布に従うランダムベクトル変数とみなすと、式 (10)にあるカーネル密度
推定は、この確率密度関数の近似推定 p̂(X)と考えられる。一般的にこのよう
な確率分布に最頻値が複数存在する場合、これをマルチモーダル分布と呼ぶ。、
データ中に外値ノイズが多く存在する場合、もとの分布 p(X)がユニモーダル
(最頻値が一つのみ)でも、その推定 p̂(X)がマルチモーダルとなる。このよう
なデータから、ノイズに頑強にもとの分布の統計量を求める手法をロバスト
推定と呼ぶ。
簡単な例を使って概念的に説明すると、系列 {3,4,5,8000}の平均値は 2003

であるが、最終項の 8000を外値であるとみなすと、実際の平均値は 4である
と考えられる。ここで、任意値の近傍のみを考慮する局所的な重み付き平均
計算を導入し、4の近傍における計算結果を考える。この場合、重み分布の注
目領域の幅が大きすぎれば、平均値と同様の結果となるが、注目領域の幅を
4000以下に減らせば、実際の値 4を推定できる。カーネル法は、この平均値
計算のような統計値推定から外値の影響を減らすため、局所的な注目領域を
もつカーネル関数を導入する手法と理解してよい。
ここで、もとの分布 p(X)のモード位置をパラメタ yとして、尤度分布 (likeli-

hood disribution)を p(x1, ..,xn|y)とおくと、これを用いた最尤推定 (MLE: max-

imum likelihood estimation)は、サンプル Sによるカーネル密度推定関数の直
接最大値化として定義できる [15, 50]。このため、ミーンシフトによる密度推
定の極値解析は、上記の空間最尤推定問題の枠組みで理解できる。
また一般的なロバスト推定の手法として知られるM推定法は、原点が最小

値で単量増加する対称非負値の関数の和を目的関数として最適化を行う手法
である。この目的関数は、カーネル密度関数の符号を変えたもの一致すること
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から、ミーンシフトを用いた上記の空間最尤推定はM推定法の枠組みでも理
解できる [15]。
ここでマルチモーダルな分布 p̂(X)自体をデータと考え、その極大値中最大

のものを選ぶ手法を voting algorithmと呼ぶ。ComaniciuとMeerはミーンシフ
トを応用したより一般的な統計的ロバスト情報統合法 [13, 8]を提案した。こ
の手法は、各データ点 xi と対応する局所カーネル幅 hi を、統計的に独立な空
間点パラメタ yの推定とその uncertaintyとみなし、後述する可変カーネル幅
ミーンシフトによるモード追跡を利用して、分布極大値中最も重要なものを計
算する。これから、分布形状の仮定がない場合においても、データから得れる
マルチモーダルな分布 p̂(X)による、ロバストな空間最尤推定が可能となる。
ミーンシフト公式の理論的導出と裏づけには、3.2節で述べた目的関数の空

間微分によるものの他に、界関数最適化 (variational bound optimization)の理
論 [28, 62]を用いたものがある [21, 50]。Fashingと Tomashi [21]はカーネル密
度による目的関数の二次下界関数 (quadratic lower bound)の最適化の枠組みを
使ってミーンシフト法を考察し、ミーンシフト法と二次微分ヘシアンを用い
るNewton法が同値であることを示した。また後述するミーンシフト法の最大
事後確率推定への拡張にも、この界関数最適化の枠組みが使われている [40]。
最近になって、高速ガウス変換を応用したミーンシフトの高速化が Yang

ら [68]により、正規分布カーネル Kgを用いる場合のミーンシフト法とEMア
ルゴリズムの理論的同値性とその収束の高速化が、Carreira-Perpian [4, 6]によ
り、また half-quadratic最適化の枠組みでのミーンシフトの理論的解析とその
高速化が Yuanと Li [71] により報告されている。
最後に、非線形空間へのミーンシフトの理論的拡張が報告されている。Sub-

baraoら [59, 54, 53, 51, 52, 55]による Riemannian manifoldsへのミーンシフ
トの拡張や、Sheikhら [47]によるミーンシフトを一般的な距離空間 (metric

space)に拡張したメドイドシフト (medoidshift)などが興味深い。これらの非
線形ミーンシフトについては、5節にて触れる。

4 ミーンシフトの利点と欠点

以上説明した基本的なミーンシフト法とそのクラスタ解析法への応用につ
いての利点と欠点をまとめる。
ここに欠点としてあげたミーンシフトの性質についても、最近になってそ

の改良に向けて様々な提案がなされてきている [53, 48, 6, 71]。
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利点:　

(a)最頻値探索において、振動や発散のない繰り返し収束が数理的に保証さ
れている。

(b)目的関数であるカーネル密度関数の値を直接計算せずに、最頻値が探索
できる。

(c)最勾配法にあるステップ幅 γ パラメタを、手動で値決めする必要がない。

(d)最急勾配法に比べ、自動可変ステップ幅により効率的な収束が可能となる。

(e)マルチモーダル分布における頑強な空間的最尤推定が可能となる。

(f) 汎用のノンパラメトリックなクラスタ解析を提供する。

(g)任意のデータに対して、クラスタ数Cが自動的に決まる。

(h) k-平均クラスタ解析法より、データの外値ノイズに対してより頑強である。

(i) クラスタ解析において、並列処理による高速化が可能である。

欠点:　

(a)カーネル密度関数のような、カーネル和で定義される目的関数にしか適
用できない。

(b)高次元空間では、密度関数推定自体が困難となるので適用が難しくなる。

(c)データ解析結果がカーネル幅 hに大きく影響されるので、その推定に注意
を要する。

(d)単純繰り返し法であるため、大局的最大値は常にもとまらない。

(e)繰り返し法以外の解法がある場合、それ比べ計算時間が大きく増加する。
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5 理論的拡張

5.1 可変カーネル幅ミーンシフトへの拡張

2節で解説したミーンシフトの基本アルゴリズムは、カーネル幅 hを定数と
して扱った。Comaniciuはこのカーネル幅を空間変数の関数 h(x)とみなし、よ
り柔軟で正確なカーネル密度推定を可能とする、可変カーネル幅ミーンシフ
ト [17, 11, 13]を提案した。この手法は、カーネルの球対称性を利用 (3.1節)し
てミーンシフト公式中のカーネル和を、現在点 xを中心に置いたカーネルの
xi データ各点における n個の関数値 K(xi)の和としてでなく、xi データ各点を
中心に置かれた n個のカーネルの現在点 xにおける関数値 K(x)の和としてみ
なし、空間上に配置したカーネル幅 h(x)を各データ点近傍の局所統計量をも
とに導出する。具体的には、まずミーンシフトクラスタ解析を行い、3.4節で
概説したガウス関数のあてはめ安定性をもとに、解析結果の各クラスタそれ
ぞれに最安定カーネル幅を求め、ついでデータ各点に、対応するクラスタでの
幅推定値を代入することで、{hi |i = 1, ..,n}を求める。可変カーネル幅ミーン
シフト公式は、{hi}を用いた可変幅カーネル密度推定の空間微分から 3.2節と
同様に導出できる [11]。
この拡張は、voting algorithmの一種である、前述した統計的ロバスト情報

統合 (information fusion) [13, 39]の基盤ともなる。

5.2 スケールスペースへの拡張

スケールスペース (scale space) [66, 30]は、入力画像を初期値とする拡散方
程式の解析解を用いた画像表現・処理の理論で、エッジを保存する画像の非等
方平滑化などへの応用も知られている [43, 2]。この方程式解は、カーネル幅
が連続に単調増加するガウス関数での入力の平滑化として考えられるので、広
く知られる Gaussian pyramid表現を連続化したものとも理解できる。このス
ケールスペースへのミーンシフトの拡張は、Collins [10]による提案と、岡田
ら [35]による非等方カーネルへの拡張が知られている。ガウス関数による画
像 I(x)の平滑化には、正規分布カーネルKgによる入力の畳み込み積分で行う。

L(x) =
∫

Ω
I(x′)Kg(x;x′,h)dx′ (19)

ただしΩは画素値すべての集合をさす。この積分式を離散化したもの

L(x) =
n

∑
i=1

I(xi)Kg(x;xi ,h) (20)
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と式 (10)にあるカーネル密度推定の類似性に注目し、その空間微分から 3.2節
と同様にミーンシフトを導出すると、入力画像 I(x)を重みw(x)と置いた、式
(3)にあるChengの重み付きミーンシフト式が求まる。画像値はふつう正値な
ので、全体の和が 1となるように正規化する前処理を行えば、ガウス平滑化し
た画像の輝度値分布における極値探索法である、スケールスペースミーンシフ
トが定義される。この方式は、ミーンシフト法の画像関数への直接適用を可能
とし、またガウス平滑化を施した画像輝度地分布のピークを、実際に平滑化を
施さずに求めることができるので、実装における計算量の面での利点がある。
この拡張は、ミーンシフトがカーネル密度関数以外の任意の正値関数に適応

出来ることを指すため理論的に重要で、4節で挙げた、カーネル和で表せられ
る目的関数にしか適応できないという欠点 (a)への対処としても理解できる。

5.3 最大事後確率推定への拡張

3.5節ではミーンシフト法による空間最尤推定への応用について触れた。岡
田ら [40]は、推定変数 xについての事前確率分布 (prior distribution)を導入
し、ミーンシフト法の最大事後確率推定 (MAP: maximum a-posteriori estima-

tion)への拡張である、事前確率に拘束されたミーンシフト法 (prior-constrained

mean shift)を提案した。この方式は、ベイズの公式に基づき、事前確率分布
とカーネル密度推定で近似した尤度関数 (likelihood distribution)から事後確率
分布 (posterior distribution)を導き、その最大値化を計る。[40]では、正規分布
カーネル Kgの場合について、3.5節で触れた界関数最適化 (variational bound

optimization)手法を用いて、Kgを正に取る引き込み型事前分布と、負に取る
押し出し型事前分布の両方を導入したミーンシフト公式が提案された。これ
により、ミーンシフト法の理論的利点を保持したまま、ユーザや統合システム
他部位の出力により指定する空間地点へ、インタラクティブにミーンシフト
の収束を引き込んだり、遠ざけたりすることが可能となる。

Vik ら [61]は、入力データ yに統計的アピアランスモデルを当てはめる問題
を、最大事後確率推定問題として定義し、ミーンシフトと似た繰り返しアルゴ
リズムがその解法として導出されることを報告した。具体的には、物体認識問
題で良く使われる統計的アピアランスモデルとして,因子分析 (factor analysis)

における潜在変数 (latent variable)x上に定義される、ノンパラメトリックなカー
ネル密度推定 p(x)をまず導入した。次に事後確率分布 p(x|y)を解析的に求め、
それを直接最大化する xをミーンシフトを用いて求めた。この手法は複数の
カメラ視点から捉えた物体画像を用いた物体認識問題に応用されている。
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5.4 動的ミーンシフトへの拡張

2.5節で解説したミーンシフトクラスタリング法において、データ各点から
ミーンシフトを行い任意C個のクラスタ中心を推定する過程で、初期値集合
T と与えられたサンプル集合 Sをまったく同値とみなして、ミーンシフトの
繰り返し毎にサンプル集合自体をシフトさせる方法がある。この手法は、Sの
カーネル密度関数として定義される目的関数自体が、ミーンシフトの繰り返
し毎に動的に変化するので、動的ミーンシフト [72, 26]や CAMSHIFT [3]と
呼ばれ、福永によるオリジナルな定式もこの方式による [24]。この手法では、
ミーンシフトの繰り返し毎に、S中の各サンプル点 xi に式 (3)によるシフトを
一回のみ適用して、サンプル集合全体を一括して処理する。この手法は比較的
に効率的な収束が得られることが知られているが、結果の収束点がもとの目
的関数の最頻値ではなくなることや、また実装時におけるメモリ使用量が増
大する欠点がある。
最近になって、同様な手法がCarreira-Perpinanによりガウス拡散ミーンシフ

ト (Gaussian blurring mean-shfit) [5, 7]として報告されている。この報告では、
一般的なミーンシフトが一次収束であるのに対し、ガウス拡散ミーンシフト
は二次収束できることが示されている。

5.5 非線形空間への拡張

これまでに扱ってきたミーンシフトはユークリッド空間中に定義されている
ので、非線形空間に分布するデータ点に直接応用することはできない。例え
ば、球表面上に分布するデータ点の平均値は、同じ球面上には常に求まらな
い。このことからミーンシフトの結果はこの球面上に拘束されず、よってミー
ンシフトを使って球面上のデータの最頻値点が求まらないことが分かる。

Subbarao,TuzelとMeerの一連の研究 [59, 54, 53, 51, 52, 55]は、微分幾何学
を導入して、より一般的な曲面上でのミーンシフトの拡張を報告した。ある曲
面について、その局所座標 (coordinate charts)間の座標変換 (transition map)の
総てが解析関数として表すことが出来る場合、その曲面は解析多様体 (analytic

manifold)と呼ばれる。Subbaraoらは、データ空間がこの解析多様体で表現で
きる場合において、その空間上におけるミーンシフトを導出した。具体的には、
リー群 (matrix Lie group) [59]、グラスマン多様体 (Grassmann manifolds) [54]、
正値対称行列による多様体 (symmetric positive definite matrices) [53]、基本行
列による多様体 (essential manifolds) [52]上での結果がそれぞれ報告された。
さらに、これらの様々の多様体のタイプを含む、より一般的なリーマン多様
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体 (general Riemannian manifolds) [55]上でのミーンシフトの定義が示されて
いる。
これらの非線形空間上でのミーンシフトは、非ベクトル空間上でのデータ

解析問題、例えばモーション解析 [59, 52]、拡散テンソルMRI画像の平滑化手
法 [53]などに応用できる。

5.6 メドイドシフトへの拡張

メドイドシフト (medoidshift) [47]は、最近提案された最頻値探索アルゴリ
ズムで、ユークリッド距離以外のより一般的な距離空間へのミーンシフトの
拡張として報告された。ここでいうメドイド (medoid)は、他のデータ点への
距離の平均が最小になるようなデータ点として定義され、k-平均クラスタ解析
の拡張である、k-メドイドクラスタ解析にも見られる。メドイドシフト法は、
局所的グラジエントを、平均値を用いずに重み付きメドイドを使って近似する
ので、データ間の距離が存在しているだけで平均値が定義されていない空間上
でも適応可能である。このことから、5.5節で触れた解析的多様体へのミーン
シフトの拡張と同様に、ミーンシフトの非線形空間へのより柔軟な拡張を提供
する。同じ理由から、この手法の収束点は常に与えられたデータ点の一つとし
て拘束される。このため、収束条件の設定や繰り返し計算の必要がなくなり、
ミーンシフトに比べより簡易な実装が可能となるが、Sheikhら [47]の報告で
は、画像の領域分割応用において、ミーンシフトに比べ計算量が多くなること
が欠点として指摘された。

Vedaldiと Soatto [47, 60]は、ユークリッド距離を用いた場合、Sheikhらの
報告に反して、メドイドシフトはミーンシフトより計算量が少ないことを示
した。またメドイドシフトの欠点として、総てのモードを常に検出できないこ
とを示した。この欠点を、ユークリッドメドイドシフトの効率性を生かしなが
ら解消するために、ユークリッドメドイドシフトの非線形拡張であるクイック
シフトが提案された。この非線形拡張には、サポートベクタマシンなどに用い
られるMercerl kernelによるカーネルトリックが使われている。また高速化の
ためには、貪欲法 (greedy algorithm)が用いられた。Vedaldiと Soattoにより、
この手法のシーンのカテゴリ認識への応用が報告されている。

19



6 ミーンシフトの応用

6.1 画像のセグメンテーションと平滑化

画像の領域分割・セグメンテーションはミーンシフト法の最も重要な応用問
題のひとつで、任意の入力画像を、あらかじめ決めた特徴量 (feature)に基づ
いて、均一 (homogeneous)な小領域に分割する手法である。基本的なミーンシ
フトによる画像の領域分割は、2.5節で解説したミーンシフトのクラスタ解析
の手法を用いて、輝度値と空間変数の両方を考慮した領域分割を可能とする。
まず一般的な輝度値のみを用いた領域分割法について説明する。与えられ

た入力画像 I(x)の画素がM個あるとし、これを (x1, f1), ..,(xm, fm), ..,(xM, fM)
のサンプルベクトル集合として考える。ここでベクトル fmは画素 xmにおけ
る画素値 fm = I(xm)を表す。入力画像がグレースケールである場合には、{fm}
は一次元の点集合だが、カラー画像の場合は、RGBや LUV などの適当なカ
ラー空間を適用して、{fm}が三次元のベクトル点集合となる。ここでは、画
素 xmにおける特徴量 ymを対応する画素値で設定する ym = fm。ミーンシフト
による領域分割は、この特徴量サンプル T = {ym}、カーネル関数の種類、任
意のカーネル幅 hを入力とし、画素 xmのラベル Lmを出力として、次の手順
で行う。

ミーンシフトの領域分割:

(1) M個の ymからミーンシフトを実行

(2)結果M個の収束点 zmを得る

(3)距離が h以下の近傍の点 zmをグループ化

(4)結果 {zm}をC個のクラスタ {Cc}に分割

(5)各画素 xmについて収束先のクラスタのインデックス cでラベル付けをす
る Lm = c|zm∈ Cc

このアルゴリズムは画像の次元数に関わらず、輝度値の似ている小領域に分
割できるが、距離が大きく離れている画素でも、偶然やノイズによって輝度値
が似ていれば、同領域にラベル付けがされるので、結果としてラベル分布が空
間的に homogeneousでなくなる傾向がある。
このことを考慮し、ComaniciuとMeer [14, 15]は、輝度値と空間変数の合
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成空間を特徴空間とすることで、空間と輝度値の両方に似通った領域への分
割を可能とする手法を提案した。このため、距離が大きく離れているが偶然
に輝度値が似ている画素を同領域に分割してしまうことを防ぐことが出来る。
この方式は、画素 xmにおける特徴量 ymを、その画素空間変数と、対応する
画素値ベクトルの合成ベクトル ym = (xm, fm)とみなす。輝度値 (range)と空間
変数 (space)の両方に対するカーネル幅 (hr ,hs)を準備すれば、上記のアルゴリ
ズムをそのまま適用してよい。二次元カラー画像を入力とする場合には、この
方式の特徴ベクトルは、輝度値の三次元と空間変数の二次元を合わせた五次
元となる。
この領域分割アルゴリズムを部分的に利用して、エッジを保存した画像の平

滑化のアルゴリズムが定義できる [14, 15]。具体的には、ステップ (2)で求まる
特徴量空間内での収束点 zmを用いて、zmの画素値を、対応する初期値画素 xm

における画素値 fmとして代入する。各クラスタに属する画素の集合 (basin of

attraction)にその最頻値の画素値を上書きすることとなり、ガウス平滑化など
と比べて、エッジの平滑化をせずに輝度値分布の平滑化を行うことができる。。
一般の画像以外にも、リモートセンシング画像 [22]やステレオ視によるレ

ンジデータ [27, 50, 8]の領域分割への応用成功例も報告されている。最近では
この基本方式の拡張として、Morse理論を用いた密度分布のトポロジカルな分
割に基づく階層的な画像領域分割法 [41]が提案されている。

6.2 動画像におけるトラッキング

Comaniciuらによって提案されたミーンシフトトラッキング [16, 12]は、動
画上の物体追跡・トラッキング問題での実時間ロバストアルゴリズムである。
この手法は、物体追跡問題の解法における最も知られた手法の一つで、多くの
追跡問題への応用が報告されている [16, 12, 13, 18, 69, 67, 70, 48, 1]。
物体追跡問題は、動画上の k番目のフレームにおける物体の現在位置を xk

とすると、次の k+1番目のフレームにおいて、同物体の対応するターゲット
点 xk+1を推定し、これを動画上で繰り返す問題である。
本手法は、k+1番目のフレーム上で、前フレームでの物体位置である xk+1,0

を、ミーンシフト法の初期値 y0と設定し、このミーンシフトでの収束点 y j を
ターゲット点 xk+1の推定とみなすことを基本とする。これにより、隣接する
フレーム間において、k番フレームでの物体位置 xkを中心に抽出するカラー画
素値のヒストグラム quと最も似たカラーヒストグラム pu(y)を供給する、k+1

番フレームでの位置 y j を、xkの近傍で探索する。
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実装上、カーネル幅を適当に設定すれば、数回の繰り返しでミーンシフトが
収束するので、実時間の物体追跡が可能となる。またミーンシフト法の頑強性
により、画像中のノイズによる影響が少ない追跡も可能となる。
理論的には、両フレームにおけるU 個の領域からなるカラーヒストグラム

pu(y)と quをカーネル関数で平滑化したものを考え、この分布の類似度を表す
Bhattacharyya係数 ρ(pu(y),qu) = ∑U

u=1

√
pu(y)quを最大値化する yを考える。

Bhattacharyya係数は理論的に Bayesエラーと関連しmetricの性質を持つ類似
度関数として知られている。ここで [16]の導出に従いテーラー展開による近
似を施すと、Bhattacharyya係数は次の式として表される。

ρ(pu(y),qu)

≈ 1
2 ∑U

u=1

√
pu(y0),qu + Ch

2 ∑n
i=1wi k

(∥∥y−xi
h

∥∥2
) (21)

ここで y0、xi、yは k+1フレームにおける初期地点、その近傍のターゲット
候補点、及びミーンシフト変数を示す。また k(x)は幅 hのカーネルプロルァ
イルで、Chは定数項である。上式の右辺第一項は変数 yに依存しないので、
ρ(pu(y),qu)の最大値化には、右辺の第二項のみを考慮すればよい。この重み
付きカーネル和関数は、2.3節で説明した式 (3)による Chengのミーンシフト
公式で最適化する。ここで正値の重み関数 wi は次のように定義される。

wi =
U

∑
u=1

δ (b(xi)−u)
√

qu

pu(y0)
(22)

ただし δ はデルタ関数、b(x)は点 xでの輝度値を指す。以上のアルゴリズム
の手順を以下に示す。
本節で説明した基本的なミーンシフト物体追跡アルゴリズムの性能向上に向

けて、すでに多くの研究結果が報告されている。主なものには、複数の追跡推
定結果をロバストに情報統合することによるモーション解析精度の向上 [13]、
AdaBoostとミーンシフトを併用したアンサンブル物体追跡 [1]、ミーンシフト
を使った高速な大域的最大値探索法 [48]、非対称のカーネルに拡張したミー
ンシフト物体追跡 [70]などがある。

6.3 医用画像解析

医用画像解析はビジョン研究の重要な応用分野のひとつで、ビション研究
初期の頃から盛んな分野であるが、最近の三次元医用画像技術の進歩に伴い、
より高度な情報処理が必要となってきている。ミーンシフトの研究発信地のひ
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ミーンシフトの物体追跡 [各フレーム kで]:

(1)初期値 yk,0を前物体位置 yk−1,0で設定

(2) y0において pu(y0),qu,ρ(pu(y0),qu)の計算

(3) y0近傍の候補各点で wi を式 (22)より計算

(4)式 (3)でミーンシフト y1を計算

(5) y1において ρ(pu(y1),qu)を計算

(6) ρ(pu(y1),qu) < ρ(pu(y0),qu)の場合 y1← 1
2(y0 +y1)とする

(7) y0← y1とし yの収束まで (4)-(6)を繰返

とつであるシーメンズプリンストン研究所が、医用画像解析応用研究を行って
いたこともあり、早くからこの分野でのミーンシフトの応用が盛んとなった。
コントラストを向上させたCT画像における血管の認識 [57]や、一般CT画

像における体内臓器の三次元領域分割 [56]に向けて、初期地点から円状に走
査線を定義し、その走査線上の輝度値分布が大きく変化する地点の位置決め
に、ミーンシフトを応用した手法が報告された。また肺がんの早期発見に向け
た胸部CT画像によるスクリーニングの開発に向けて、スケールスペースに拡
張したミーンシフトを応用した、肺がんの陰影である肺結節のロバスト解析
法 [36, 38]が提案された。さらに全身 PET-CT画像における病巣変化の定量解
析に向けて、可変カーネル幅ミーンシフトによるロバスト情報統合を応用し
た、三次元対応点の推定法 [39]や、皮膚がんの診断に向けた、ミーンシフト
による体後背部二次元画像上のほくろの自動解析法 [31]が報告されている。
臨床医用画像解析問題以外にも、時系列に撮像された顕微鏡動画像上でのが

んやその他の細胞の追跡にミーンシフトが応用されている [18, 69]。また 5.5

節で概説した非線形ミーンシフトを応用した、統合的な脳研究と診断に向け
て重要な拡散テンソルMRI画像の平滑化手法 [53]も興味深い。

6.4 その他

本節で述べた、画像領域分割、物体追跡、医用画像解析のような、ミーンシ
フトの応用として比較的よく知られているもの以外にも、広範なビジョン問
題への応用成功例が報告されている。
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テクスチャ解析に向けて、前述したミーンシフトセグメンテーションを、高次
元特徴ベクトル (texton)へ応用 [25]した報告がある。この手法は、LSH(localilty

sensitive hashing)を用いた高次元空間での計算量の爆発への対応を提案した。
また前述したCAMSHIFTと SVMを併用したテクスチャ解析による、画像に
おける文書部位の推定法 [29]も報告された。
その他のビジョン問題への応用として、ミーンシフトによるmotion field表現

を使ったカメラモーションの認識の研究 [19]やノンパラメトリックなappearance

modelを用いた物体認識と向き推定研究 [61]が報告されている。
より一般的な工学問題への応用例に次のようなものがある。マルチメディア

の研究として、ミーンシフトクラスタ解析を応用した、映画の類型の認識 [44]

や、CGの研究として、ミーンシフト領域分割を応用した、画像の概要をまと
める低解像度画像の自動生成である画像 retargetingの開発 [45]、またインテリ
ジェント交通システム開発における、ミーンシフト物体追跡を応用した、車載
の night-visionカメラ動画中の歩行者の追跡 [67]や、可変カーネル幅ミーンシ
フトによる統計的ロバスト情報統合を応用した、追い抜き車両の自動認識 [73]

などが報告されている。

7 むすび

本稿はミーンシフト法の基礎理論の解説とその応用について述べた。本研
究分野では、現在活発な研究がなされており、最近の発表論文の数もかなり多
く、これから更に色々な分野への応用開発が期待できる。

7.1 実装上のヒント

実装上の大きな問題の一つに計算量の問題がある。多くの応用問題の拘束と
して、実時間処理が求められたり、計算量の減少が好ましい場合が多々ある。
本稿で解説した理論的な解決法とは別に、より効率的なシステムの構築に向
けて、適当な近似的処理をソフトウェアの実装の段階で導入することは重要
である。
そのようなアイデアのひとつとして、計算するミーンシフトベクトルを逐

次にメモリテーブル保存する方式が考えられる。複数のサンプル点からのミー
ンシフトを適用する場合に、まず特徴空間を適当なサイズの幅で離散化し、各
ミーンシフトベクトルの計算ごとに、繰り返し変数の現在位置にあたるテー
ブルエントリを参照し、もしエントリがすでに存在すれば使用し、なければ書
き込むことを繰り返す。近傍の初期値からのミーンシフト収束は同じようなパ
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スを取る可能性が高いので、メモリの使用量を抑えながら離散化誤差を少な
くするよう幅を上手く設定すれば、ミーンシフトベクトル計算を減らすこと
による高速化が得られる。この手法は特徴空間が低次元で局所的な場合に有
効である。
また、ガウスカーネルのような空間連続なカーネルを使用する場合、理論的

には定義した空間変数領域全体でのカーネル和計算が必要となるが、カーネ
ル幅の定数倍の領域での和の計算をすることにより、近似的に正しいミーンシ
フトの高速計算が可能となる。

7.2 実装例の公開サイト

実装例として、Rutger大学の CAIP研究室のサイト [74] で、B.Georgescu

氏のミーンシフトによるセグメンテーションとクラスタリングの C++コード
が公開されている。MatlabTM 用のコードもインターネット上で入手可能で、
B.Finkston氏の基本的なミーンシフトクラスタ解析のコードなどがMaltabTM

のサイト [75](キーワード”mean shift”でサーチする)で公開されている。Intel

社が提供しているOpenCVは、コンピュータビジョン用のまとまったオブジェ
クトライブラリで、CAMSHIFT [3]をもちいた物体追跡の実装例が含まれて
いる。このライブラリは [76]から入手可能である。最後に、D.Comaniciu氏の
ホームページ [77]には、本稿で解説した多数の論文の他にも、実験結果のビ
デオ等が公開されている。

7.3 実装コード例

ここでMatlabTMを使って、カラー画像の領域分割へ向けた、ミーンシフトア
ルゴリズムの簡単な実装例を挙げる。特徴空間には三次元カラー画素値を用い
た。カーネルにはガウス関数を用い、効率的な計算のため、カーネル計算時には
標準偏差の三倍の範囲内のデータ点のみを使った。次に近傍にある収束点をグ
ループ化し、それぞれグループの収束点平均値を再代入したもの (NewIMG G)

を領域分割結果として出力する。テスト用の入力画像に用いたレナ画像は [78]

からダウンロードできる。もとの画像は 512x512画素だが、実行時間を早く
するため 128x128に縮小してから領域分割を行った。関数Meanshift3D Loop

は、画像中の総ての画素を初期値としてミーンシフトを実行する。また関数
Groupmodes3Dは、カーネル幅で定義される近傍にある収束点をグループ化
しそれぞれに整数のレーベルをあてる。
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プログラムミーンシフトを使ったカラー画像領域分割

function [NewIMG_G,nPeaks] = MeanShiftSeg

% 画像入力
Input = imread(’LenaRGB.tif’); % 512x512カラー画像
Input = imresize(Input,0.25); % 画像を 4分の 1に縮小

% パラメタの設定
SIZE = size(Input); % 入力画像サイズ
IM = double(Input); % データタイプの変換
N = length(Input(:))/3; % 画素数
IR = squeeze(IM(:,:,1)); % 赤色画像
IG = squeeze(IM(:,:,2)); % 緑色画像
IB = squeeze(IM(:,:,3)); % 青色画像
SAMPLES(:,1) = IR(:); % １次元ベクトル化
SAMPLES(:,2) = IG(:); % １次元ベクトル化
SAMPLES(:,3) = IB(:); % １次元ベクトル化
scaleX = 10; % カーネル幅
maxIt = 200; % 最大繰り返し数
thStop = 0.01;% ミーンシフト収束定数
thDist = 1; % グルーピング収束定数

% ミーンシフト
tic;

[p_conv_arr] = Meanshift_3D_Loop(SAMPLES,...

SAMPLES,...

scaleX,...

maxIt,...

thStop);

toc;

% 収束点のグループ化
tic;

[nPeaks,myLabel] = Groupmodes_3D(p_conv_arr,...

scaleX,...
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thDist);

toc;

% 収束点グループの平均値計算
ms_val=zeros(nPeaks,3); % 収束点バッファ
ms_cnt=zeros(nPeaks,1); % 収束点数
ms_ave=zeros(nPeaks,3); % 収束点平均
for i=1:SIZE(1)

for j=1:SIZE(2)

n = j+(i-1)*SIZE(2);

ms_val(myLabel(n),:) = ms_val(myLabel(n),:) ...

+ p_conv_arr(n,:);

ms_cnt(myLabel(n),:) = ms_cnt(myLabel(n),:) ...

+ 1;

end

end

for k = 1:nPeaks

ms_ave(k,:) = ms_val(k,:)./ms_cnt(k);

end

% 領域分割結果の出力画像
NewIMG_G = zeros(SIZE);

for i=1:SIZE(1)

for j=1:SIZE(2)

n = j+(i-1)*SIZE(2);

NewIMG_G(j,i,:)=ms_ave(myLabel(n),:);

end

end

NewIMG_G = uint8(NewIMG_G);

% 入力画像の 3次元スキャタダイアグラム
figure(1);

IS = ones(N,1);

scatter3(IR(:),IG(:),IB(:),IS,[0 0 0]);

% 入力画像
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figure(2);

imagesc(Input);

daspect([1,1,1]);

axis off;

% 領域分割結果の出力画像
figure(3);

imagesc(NewIMG_G);

daspect([1,1,1]);

axis off;

function[p_conv_arr] = Meanshift_3D_Loop(INITARR,...

SAMPLES,...

scaleX,...

maxIt,...

thStop)

% 入力のチェックと設定
[M tmp1] = size(INITARR); % 初期値
[N tmp2] = size(SAMPLES); % データサンプル
if tmp1 ~= 3, warning(’Mx3,2次元行列でありません’); end

if tmp2 ~= 3, warning(’Nx3,2次元行列でありません’); end

% パラメタの設定
p_conv_arr = zeros(N,3);

scaleX2 = scaleX*scaleX;

for p=1:M,

% 初期値の設定
valX = INITARR(p,1);

valY = INITARR(p,2);

valZ = INITARR(p,3);

% k: ミーンシフトの繰り返しループ
for k=1:maxIt

mySumX = 0;
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mySumY = 0;

mySumZ = 0;

myW = 0;

% n: カーネル和計算のためのデータサンプルのループ
for n=1:N,

valIX = SAMPLES(n,1);

valIY = SAMPLES(n,2);

valIZ = SAMPLES(n,3);

nDist2 = ((valX-valIX)*(valX-valIX)...

+ (valY-valIY)*(valY-valIY)...

+ (valZ-valIZ)*(valZ-valIZ))...

/ scaleX2;

if nDist2 < 9, % 標準偏差の 3倍の範囲
w = exp(-0.5*nDist2);

mySumX = mySumX + w*valIX;

mySumY = mySumY + w*valIY;

mySumZ = mySumZ + w*valIZ;

myW = myW + w;

end

end %for n

% 平均値の計算
newValX = mySumX/myW;

newValY = mySumY/myW;

newValZ = mySumZ/myW;

% ミーンシフトベクトルのノルムの 2乗
testVal = (valX-newValX)*(valX-newValX)...

+ (valY-newValY)*(valY-newValY)...

+ (valZ-newValZ)*(valZ-newValZ);

% 繰り返し変数の更新
valX = newValX;

valY = newValY;

valZ = newValZ;
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% 収束条件のチェック
if testVal < thStop*thStop*scaleX2

break;

end

end %for k

% 繰り返しの収束点を出力変数に格納
p_conv_arr(p,1) = valX;

p_conv_arr(p,2) = valY;

p_conv_arr(p,3) = valZ;

end % for p

function[nPeaks,myLabel] = Groupmodes_3D(p_conv_arr,...

scaleX,...

thDist)

% 入力のチェックと設定
[N, tmp] = size(p_conv_arr);

if tmp ~= 3, warning(’入力が 3次元行列でない’); end

% パラメタの設定
scaleX2 = scaleX*scaleX;

% 出力バッファの初期化
nPeaks = 1; % モード数のカウンタ
myLabel = zeros(1,N); % 出力モードのレーベル
myLabel(1) = nPeaks;

% 近傍収束点のグループ化
for i=2:N

valX = p_conv_arr(i,1);

valY = p_conv_arr(i,2);

valZ = p_conv_arr(i,3);
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for j=1:i-1

% 収束点 Iと Jの距離計算
dist = (valX-p_conv_arr(j,1))*(valX-p_conv_arr(j,1))...

+ (valY-p_conv_arr(j,2))*(valY-p_conv_arr(j,2))...

+ (valZ-p_conv_arr(j,3))*(valZ-p_conv_arr(j,3));

% 近傍条件のチェック
if dist < thDist*scaleX2

myLabel(i) = myLabel(j);

break;

end

end %for j

% 新たなレーベルの更新
if myLabel(i)==0

nPeaks = nPeaks+1;

myLabel(i) = nPeaks;

end

end %for i

図 1と図 2に上記のコードの実行結果を示す。カーネル幅には 10、最大繰
り返し数は 200、ミーンシフト収束定数には 0.01、グループ化近傍定数には 1

を用いた。2.0GHzの CPUと 1GBメモリを用いたインテル PC上で、ウィン
ドウズ XPTM 上のMatlab7.0R14TM を使って実験した結果、約 11分の実行時
間がかかった。出力として、12個のモード (C = 12)が検出された。
このコードをもとに、実装上の高速化、様々なカーネル関数やカーネル幅の

領域分割結果への影響の評価ができる。また、空間と輝度値の五次元合成特徴
空間、エッジを保存した平滑化、非等方空間カーネル幅等への拡張も簡単に出
来る。是非試して欲しい。
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