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あらまし ミーンシフトは、カーネル密度推定を用いるロバストなデータ解析手法で、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。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。
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Abstract Mean shift is a popular robust framework for statistical data analysis using kernel den-

sity estimation, originally proposed by Fukunaga and Hostetler in 70’s. Recently, due to the work

by Cheng and Comaniciu, this method has been re-discovered and successfully applied to a wide

range of vision applications. This article provides a comprehensive overview of the basic theory and

applications of mean shift, highlighting its practical and theoretical advantages, recent theoretical

extensions, as well as vision applications such as image segmentation and object tracking.
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1. は じ め に

ミーンシフト (mean shift)は、カーネル密度推

定 [45]を用いるロバストなデータ解析手法で、福

永と Hostetler [22]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 [7] 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 [12], [13]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、密度関数の

極値探索問題について最急勾配法よりロバストで

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、また情報統合を頑強化する基礎技

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 [4],

[12], [13], [20], [25], [38], [46], [47]、ビデオ上の物

体トラッキング [1], [10], [11], [14], [16], [44], [55],

[57], [58]、クラスタ解析 [7], [21]～[23], [41]、医用

画像解析 [16], [29], [33], [35], [36], [47]～[49], [57]

テクスチャ解析 [23], [27]、モーション解析 [17]、ハ

フ変換・情報統合 [4], [7], [11], [61]、物体認識 [51]、

マルチメディア [41]、コンピュータグラフィック

ス [42]、インテリジェント交通システム [55], [61]

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 (カーネル回帰分析とロバスト M 推定との関

連 [13]、界関数最適化との関連 [19], [46]、EMア

ルゴリズムとの関連 [5], [6]、k平均クラスタ解析

との関連 [7]、half-quadratic最適化との関連 [59]、

可変カーネル幅への拡張 [9], [11], [15]、スケール

スペースへの拡張 [8], [32]、事後確率推定への拡

張 [37]、動的ミーンシフトへの拡張 [3], [24], [60]、

Grassmann manifoldへの拡張 [47])。本稿はこの

ミーンシフト法のチュートリアルの参考資料とし

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

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、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:

(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 [21], [22]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。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 [21]:

(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

スッテプは、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)

ここでは数列和の範囲がサンプル 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 [7]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。

（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 [7]:

(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)

とスッテプ幅を表す定数 γ の積として定義する。
最急勾配法:

(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

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ッテプ幅定数がなく、

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、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 [7], [12]:

(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

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 [7]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

せる拡張法もあるが、これには 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。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 [7]。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頑強化

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。

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 [12], [13]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 estima-

tion) [45]は、Parzen windows [18], [39]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 compactな supportを持つ対称

性を持った関数として定義され、[53]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。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)

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 estimator)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)

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=1 G

(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 [7], [13]。

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 Epanech-

nikovカーネル Keであるので、福永のミーンシ

フトは Keによ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 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、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 [13] にあ

る定理がもっとも一般的で精確である。

ミーンシフトの収束定理 [13, Theorem1]:

カーネルKが、凸状 (convex)で単調減少 (mono-

tonically 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収束が保証される。

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。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 [43], [45], [50], [53]。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 (variance)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 [15]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 [34]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 [31]の基礎である

Lindebergの自動スケール決定法 (automatic scale

selection) [30]とも関連している。安定性 (stabil-

ity) 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 [21],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 [9], [32], [34], [35]。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 (outlier)ノイズに頑強な

ロバスト推定法の基盤となる。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 IID 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。

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 (likelihood disribution)

を p(x1, ..,xn|y)とおくと、これを用いた最尤推定

(MLE: maximum 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 [13], [46]。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 [13]。

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 [4], [11]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 [26], [52] を用いたものがある [19], [46]。

Fashingと Tomashi [19]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 [37]。

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 [56]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 [5], [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 [59] に

より、最後に、非線形のGrassmann manifoldへの

ミーンシフトの拡張とその拡散テンソル画像解析

への応用が SubbaraoとMeer [47]により報告され

ている。

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。

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計算せ

ずに最頻値が探索できる。(c)最急勾配法にある

スッテプ幅 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。

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 [6], [44], [47], [59]。

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 [9], [11], [15]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 [9]。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 [11], [36]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 [28], [54]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 [2], [40]。

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 [8]による



提案と、岡田ら [32] 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。この積分式を離散化したものと式

(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地分布における極値

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。

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 [37] 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 estimation)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 distribu-

tion)を導き、その最大値化を計る。[37]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。

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 [24], [60]

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 [22]。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。

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、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 {C c}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∈ C c

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 [12], [13]は、輝

度値と空間変数の合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 [12], [13]。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 [20] やステレオ視によるレンジデー

タ [4], [25], [46] 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 [38] 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 CVPR’00で提案された

ミーンシフトトラッキング [10], [14]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 [1], [10], [11], [14], [16], [44], [55], [57], [58]。

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。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。Bhat-

tacharyya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 [14] 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
)

(19)

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)
(20)

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次に示す。

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 (20)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

以上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 [11]、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 [44]、非対称のカーネルに拡張したミー

ンシフト物体追跡 [58]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 [49]や、一般 CT画像における体内臓器

の三次元領域分割 [48] 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 [33], [35]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 [36]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 [29]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 [16], [57]。

また analytic manifoldへ拡張されたミーンシフト

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 [47]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。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 [23]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 [27]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 [17]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 [51]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 [41]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 [42]、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 [55] 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 [61]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

応用の概説について述べた。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 [62]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。Matlab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Maltabのサイト [63](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 [64] から入手可能である。最後

に、D.Comaniciu氏のホームページ [65]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。
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